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摘要—在复杂室内环境中仅使用遮罩的 2D图像和自然语
言描述检索 3D物体面临着重大挑战。ROOMELSA挑战限制
了对完整 3D场景背景的访问，使得关于物体外观、几何形状和
语义的推理变得更加复杂。这些挑战因扭曲的视角、无纹理的遮
罩区域、模糊的语言提示和噪声分割掩码而加剧。为了解决这个
问题，我们提出了 SAMURAI：一种基于形状感知的多模态检
索方法用于 3D物体识别。SAMURAI结合了基于 CLIP的
语义匹配与从遮罩区域二值轮廓导出的形状引导重新排名，并采
用了一种稳健的多数投票策略。专门的预处理管道通过提取最大
的连通组件并去除背景噪声来提高掩码质量。我们的混合检索框
架利用语言和形状线索，在 ROOMELSA私有测试集上实现
了具有竞争力的表现。这些结果突显了将形状先验与语言理解相
结合对于稳健的开放世界 3D物体检索的重要性。

Index Terms—多模态 3D物体检索，形状先验，语言接
地，场景理解。

I. 介绍

使用自然语言和视觉上下文检索 3D对象 [1], [2]已
成为计算机视觉、自然语言处理和 3D场景理解交叉领
域中的核心挑战，其在机器人学 [3]、增强现实 [4]和室
内导航 [5]等方面有广泛的应用。多模态学习的最新突
破，如ULIP[6]和OpenScene[7]，展示了对齐 3D、图像
和文本模式以实现开放世界的 3D识别和检索的潜力。
传统的 3D检索系统 [8], [9]主要依赖于几何相似性

或预定义的对象类别，这限制了它们在开放词汇设置中
的灵活性。基于语言的 3D理解方法 [10], [11]通过自然
语言描述来实现细粒度的对象识别，扩展了这些能力。
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然而，由于类内变异性、遮挡和空间模糊性，在复杂 3D
环境中将语言进行定位仍然具有挑战性。

ROOMELSA（多模态增强语言和空间辅助最优对
象检索）大挑战 1于 2025年在 SHREC举行，解决了三
维场景理解中的一个关键问题：仅使用自然语言描述和
空间环境来检索被遮挡的对象。参与者必须在没有直接
视觉访问的情况下推断并定位目标对象，完全依赖于语
言线索和空间关系。例如，给定提示“一张现代床，带
有简单的床头板、两个枕头以及一条整齐覆盖的白色毯
子”再加上一个被遮挡的图像，系统必须在一个三维环
境中识别出相应的对象。图 1显示了一个示例。
最近的研究强调了形状先验在解决杂乱场景中模

糊对象引用问题中的重要性。诸如嵌入语言的三维高斯
[12]和基于变压器的定位方法 [13], [14]等技术结合了几
何和关系线索以提高检索效果。在仅提供遮罩二维图像
和文本提示的 ROOMELSA设置中，形状感知检索发
挥着关键作用。这一挑战促进了跨模态检索、空间语言
定位以及全面三维场景理解方面的进展。

为了解决ROOMELSA挑战中的问题，我们引入了
新颖的 SAMURAI框架（感知形状的多模态检索用于
三维物体识别）。我们的系统利用 CLIP模型 [15]将自
然语言查询与从遮罩 2D图像和候选对象图像中提取的
视觉特征对齐。为减轻遮罩区域中的噪声，我们实现了
一个预处理管道，该管道提取最大的连通组件并应用填
充以确保完整捕获物体。通过结合形状先验，即通过背
景移除技术生成的二值轮廓嵌入，来提高检索准确性。
框架采用多种检索策略，包括仅文本、仅形状、先文本
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图 1: ROOMELSA 挑战的示例输入和输出。

后形状和多数投票，有效处理多样的查询类型和场景复
杂性。通过将语义匹配与形状引导的重排序相结合，我
们的系统在 ROOMELSA私有测试集上实现了具有竞
争力的表现，展示了多模态集成对于开放世界三维物体
检索的有效性。
我们的 SAMURAI在 ROOMELSA挑战中排名前

五，实现了 0.93的MRR，并且 Recall@5和 Recall@10
均为完美成绩，与排名第一团队的 0.97 MRR相当。其
无需训练的设计确保了跨数据集和领域的鲁棒性，能够
通过语言、形状和视觉线索进行有效的检索。这些结果
突显了 SAMURAI的竞争优势，提供了灵活性并简化
了部署过程，无需重新训练。
我们的贡献有三点：

• 我们提出了一种新颖的形状感知检索框架，该框架
集成了基于 CLIP的自然语言和视觉特征嵌入，并
通过从二值轮廓中提取的形状先验得到增强。

• 我们开发了一个强大的预处理管道，旨在处理嘈杂
或碎片化的掩码，确保高质量的裁剪对象区域以进
行特征提取。

• 我们提出了一种多策略检索方法，结合仅文本、仅
形状、混合文本后形状以及多数投票方法来应对
ROOMELSA数据集的多样化挑战。

II. 相关工作

A. 3D 场景理解

3D 场景理解对于机器人和增强现实应用至关重
要。王等人。[16]提出了用于 3D全视角分割的统一占
用方法，而德利察斯等人。[17]引入了 SceneFun3D，带
有 14.8k交互注释以理解可操作性。王等人。[18]提出

了 EmbodiedScan，一个多模态套件，包含 RGB-D和
语言提示，支持复杂场景解释，如在ROOMELSA中所
见。周等人。[19]引入了 HUGS，利用 3D高斯散斑技
术实现整体城市场景理解，能够实时渲染新视角并重建
动态场景。

同时，像 ScanRefer [10]和 ReferIt3D [11]这样的
研究专注于语言引导的 3D定位，最近的改进如 Chen
等人 [13]通过空间推理增强了定位。Shi等人 [12]提出
了嵌入语言的 3D高斯分布用于开放词汇查询，推进了
在杂乱环境中识别物体的技术。

相比之下，我们的方法引入了一个形状感知检索框
架，该框架集成了语言和视觉特征，并辅以形状先验。
这种方法在复杂环境如 ROOMELSA中提高了鲁棒性，
在这些环境中，遮挡和歧义经常构成重大挑战。

B. 多模态三维检索

近期在三维场景理解方面取得的进展显著推动了
多模态检索系统的发展。ULIP [6]和 MixCon3D [20]集
中于对齐三维对象、图像和文本以实现开放世界的检
索。杨等人。[21]引入了 RegionPLC用于三维分割，而
OpenScene[7]将 CLIP特征投影到点云中，有助于跨模
态的对齐，这是ROOMELSA挑战的核心。王等人。[22]
探索了多模态关系蒸馏（MRD），这是一种三模态预训
练框架，旨在将大型视觉语言模型的知识转移到三维表
示中。德尔马斯等人。[23]通过他们的 PoseEmbroider
方法结合了三维姿态、图像和文本描述以创建更丰富的
人体姿态表示，并且有效处理部分信息的能力超越了标
准的多模态对齐模型。



我们提出的方法建立在这些进步的基础上，引入了
一个形状感知检索框架，该框架集成了语言和视觉特
征，并通过形状先验进行了增强。现有的一些工作如
ULIP和MixCon3D专注于对齐三维、文本和图像模态
以进行通用对象检索，而我们特别解决了复杂环境中
遮挡物体检索的挑战。我们利用二值轮廓来获取形状
先验，这对于解决诸如“桌子附近的椅子”这样的查询
中的歧义至关重要，正如之前关于细粒度检索的研究
[12], [13]所强调的那样。通过结合多种检索策略，我们
提供了一个更健壮的解决方案，以满足这一挑战的独特
需求。

III. 提议的方法

A. 概述

给定一个被遮罩的 3D场景、一组候选对象和一个
自然语言查询，我们的 SAMURAI框架（图 2）通过联
合推理语言描述和来自遮罩区域的部分视觉线索来识
别目标对象。该系统由三个关键组件组成：一个查询预
处理模块，用于精炼并正确识别与查询对象对应的遮
罩；一个特征提取阶段，用于编码语言、形状信息和对
象特征；一个多模态检索机制，用于整合文本和视觉特
征并对候选对象进行排序。

B. 查询预处理

对于每个场景的掩码 RGB图像，我们的预处理模
块执行四个连续步骤。首先，它使用固定 RGB 颜色
（135, 206, 235）识别出掩码对象区域并将其转换为二
值掩码。其次，通过连通域标记提取最大的连通组件以
消除来自多个掩码区域的噪声。第三，对边界框应用 10
像素填充，并裁剪该区域，确保即使对于离散掩码（如
分段的部分床）也能捕获整个对象。第四，使用相同的
RGB颜色在裁剪后的图像中重新识别出掩码区域，以
细化二值掩码，解决离散化问题。此过程生成的二值掩
码随后用于提取嵌入，并通过 CLIP模型处理查询文本
提示。

C. 目标特征提取

我们使用 CLIP模型为每个对象生成两种互补类型
的嵌入 [15] 。首先，我们产生一个 RGB嵌入，编码整
个对象图像，捕捉外观、纹理和颜色细节以与查询文本
提示进行比较。其次，我们通过使用移除背景库移除背
景、隔离前景并将其转换为二值图像来创建一个二值轮

廓嵌入，专注于对象的形状。这种背景移除消除了无关
的上下文元素，而二值化则突出了几何结构，有助于进
行基于形状的稳健比较，这对于在复杂的 3D场景中检
索被遮挡的对象至关重要。

D. 检索策略

我 们 提 出 了 五 种 互 补 的 检 索 策 略 来 处 理
ROOMELSA 挑战所提出的多样化的查询类型和场景
复杂性：

• 仅文本检索 : 通过计算对象的 RGB嵌入与查询文
本嵌入之间的余弦相似度对对象进行排名。该策略
强调语义和外观线索，使其对于突出颜色、纹理或
材料（例如，“一把红色木椅”）的提示有效。

• 仅形状检索 : 该策略将场景裁剪掩码的二进制嵌入
与候选对象的二进制轮廓嵌入进行匹配。通过专注
于几何结构，它在视觉线索有限的情况下（例如，
“一个圆形桌子”）针对形状驱动查询表现良好。

• 文本然后形状（按形状重新排序）: 初始阶段根据
文本相似度选择前 15个候选对象，然后使用形状
相似性进一步精炼至前 10，并按形状相关性进行
排序。此策略平衡了语言和几何信息，非常适合
结合外观和形态的查询（例如，“一个高大的矩形
柜子”）。

• 文本然后形状（按文本重新排序）: 还是通过文本
相似性筛选候选对象并通过形状进行细化，但最终
列表会根据文本相关性重新排序。此变体更注重语
义保真度，适用于语言精确度比几何契合更重要的
查询。

• 多数投票 : 通过加权投票（例如，Text-then-Shape
变体为+2，其他为+1）整合来自所有四种策略的
预测。这种集成方法通过跨策略整合互补优势来
增强检索鲁棒性，确保在各种查询场景中保持稳定
性能。

IV. 实验与结果

A. 数据集

ROOMELSA 挑战数据集包含两个主要目录：场景
和对象。每个场景文件夹包含一个带有蒙版的 RGB 图
像以及一个描述该蒙版对象的相关自然语言查询。总的
来说，该数据集包括 50 个不同的场景。
对象文件夹包含候选的 3D 物体，每个物体由一张

RGB 图像、一个纹理文件以及一个格式为.对象的 3D
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图 2: 提出的 SAMURAI框架概述。

图 3: 我们五种检索策略的定性结果。

模型表示。对于每一个场景，参与者需要将最有可能的
对象匹配进行排名，从最相关到最不相关的前 10 名。

B. 度量标准

检索性能评估在 ROOMELSA挑战中基于以下标
准指标：



表 I: 前五名团队在 ROOMELSA挑战中使用私有测试
集的性能比较。结果使用召回率@1（R@1）、召回率@5
（R@5）、召回率@10（R@10）和平均倒数排名（MRR）
进行评估。较高的值表示更好的性能。粗体表示最佳
得分。

团队/方法 R@1 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ 平均倒数排名 ↑

Stubborn_Strawberries 0.94 1.00 1.00 0.97
Ai-Yahh 0.92 1.00 1.00 0.96
MealsRetrieval 0.92 1.00 1.00 0.96
BUCCI_GANG 0.90 1.00 1.00 0.95

武士（我们提出的） 0.88 1.00 1.00 0.93

• 召回率@k (R@k)：衡量正确对象出现在前 k 个预
测中的查询比例。在这个挑战中，报告了 k = 1、
5和 10。

• 平均倒数排名（MRR）: 捕捉所有查询中正确对象
的平均逆序位。定义为：

MRR =
1

|Q|

|Q|∑
i=1

1

ranki

,

其中，Q是场景（查询）总数，ranki表示第 i个查
询中的正确对象在排序列表中的位置。如果正确的
对象不在前 10个预测中，则互为秩设置为 0。

C. 定量结果

在参加 ROOMELSA挑战的 18支队伍中，我们的
SAMURAI框架排名前五。如表 I所示，我们的方法实现
了高达 0.93的平均倒数排名（MRR），并且在Recall@5
和 Recall@10方面都获得了满分。值得注意的是，尽管
在方法复杂性上存在差异，这一表现与排名第一队伍的
0.97 MRR高度可比。

SAMURAI 的一个关键优势在于其无需训练的设
计，这消除了对特定任务微调的需求。这使得我们的方
法在不同的数据集上具有鲁棒性，并且可以在不重新训
练的情况下转移到新领域。它从语言、形状和视觉线索
中良好泛化的能力使其即使在具有挑战性的未知场景
中也能有效地检索信息。这些结果强调了一个轻量级、
模块化管道可以与最先进的系统保持竞争力，同时提供
更大的灵活性和更容易部署。

D. 定性结果

图 3展示了我们的一些定性结果，证明了我们的检
索策略的有效性。这些示例使用的查询如下：“一个引

人注目的黑色讲台，顶部装有光滑的玻璃，并配以优雅
的金色和白色装饰”以及“一张类似于熊猫的卡通风格
床的插图，以其独特的黑白配色为特征。”结果显示，大
多数我们的检索策略，包括仅文本、仅形状、先文本后
形状（按文本和形状排序）和多数投票，在复杂的 3D
环境中表现出色且具有竞争力，成功地在各种条件下识
别目标对象。
然而，在某些情况下，仅关注形状是不够的，文本

描述变得至关重要。在复杂的背景下，仅凭形状可能无
法提供足够的信息来准确检索物体。例如，图 4描述了
一个场景：查询“一款现代简约冰箱，配备两扇从顶部
向下开启的门，并采用高端设计，在金属表面带有微妙
的纹理图案”，在这种情况下需要依赖文本描述，因为
仅凭形状可能无法完全捕捉到物体的独特特征。

V. 限制

尽管我们的方法在无需重新训练的情况下提供了
具有竞争力的结果，但仍存在一些限制。在被遮罩的输
入图像包含多个空间接近或形状和纹理相似的对象时，
模型可能难以准确识别和检索目标对象。此外，高度碎
片化或不完整的蒙版可能导致预处理过程中丢失部分
对象。在某些极端情况下，物体的真实范围可能会超出
边界框 10像素以上，从而影响检索性能。这些挑战凸
显了改进对象分离技术和更强大的蒙版细化技术以提
高检索准确性的需求。

VI. 结论与未来工作

在本文中，我们提出了一种形状感知的多模态检索
系统，该系统使用CLIP集成了语义（文本）和视觉（形
状）特征。这种设计促进了灵活的混合策略和高效的实
验。虽然我们的方法无需重新训练即可实现具有竞争力
的表现，但多对象场景和碎片化的掩码仍然会影响检索
准确性。
在未来，我们计划通过解决关键挑战来提高检索性

能。例如，可以使用先进的对象补全或图像修复技术来
减轻掩码碎片化的问题。此外，整合更深层次的空间上
下文可以增强三维空间推理能力，从而更准确地定位目
标物体，特别是在复杂场景中。
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图 4: 文本与形状结合进行多模态检索的必要性示例。
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