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Abstract

这项工作提出了 SGCDet，这是一种基于自适应 3D
体积构建的新型多视角室内 3D 物体检测框架。与先
前的方法将体素的接收场限制在图像的固定位置不
同，我们引入了几何和上下文感知聚合模块，以便在
每个图像的自适应区域内整合几何和上下文信息，并
动态调整来自不同视图的贡献，增强了体素特征的表
示能力。此外，我们提出了一种稀疏体积构建策略，
该策略自适应地识别和选择具有高占据概率的体素进
行特征细化，从而最小化自由空间中的冗余计算。得
益于上述设计，我们的框架实现了以自适应方式进行
的有效体积构建。更好的是，我们的网络可以仅使用
3D 边界框进行监督，消除了对真实场景几何的依赖。
实验结果表明，SGCDet 在 ScanNet、ScanNet200 和
ARKitScenes 数据集上达到了最新的性能。源代码可
在 https://github.com/RM-Zhang/SGCDet 获得。

室内三维物体检测是一项基础的三维感知任务，广
泛应用于具身人工智能、增强/虚拟现实和机器人领域。
利用精确的场景几何作为输入，基于点云的三维物体
检测器 [11, 18, 26, 28, 32, 43] 已经取得了令人印象深
刻的性能。然而，捕获准确的场景几何通常需要高成本
的三维传感器。最近，已经转向使用多视图姿态图像进
行三维物体检测。
为了弥合二维图像与三维表示间的差距，开创性工

作 ImVoxelNet [29]沿着整体射线提升二维特征。然后，
每个体素采用多个视图的平均结果作为其特征。然而，
这种方法对来自不同图像的特征使用相同权重，导致三
维体素表示粗糙且容易出错。尽管后续的工作 [31, 38]
通过后处理引入不透明概率以抑制自由空间中的体素
特征，它们仍未能在二维到三维投影过程中解决遮挡
问题。更近期的方法 [30, 40] 引入显式几何约束以协
助特征提升。然而，这些方法的最终性能严重依赖于估
计几何信息的准确性，这要么使得训练流程复杂化，要
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Figure 1. 对比我们提出的 SGCDet 与之前方法在特征提升
和体素构建策略上的差异。(a) 之前方法使用的单点采样策
略将体素的感受野限制在一个有限的区域，忽略了跨多个视
图的上下文信息。(b) 我们的几何和上下文感知聚合方法自
适应地整合了来自不同视图的可变形区域内的几何和上下文
特征，增强了体素特征的表示能力。(c) 之前的方法构建高分
辨率的密集 3D 体素，未考虑 3D 场景的固有稀疏性，导致
不必要的计算开销。(d) 我们的稀疏体素构建方法自适应地
优化可能包含物体的体素，并在空闲空间中减少冗余计算成
本。

么显著增加计算成本。
如上所述，先前的方法主要从几何角度增强 3D 体

素表示的质量，而忽视了图像中有价值的上下文信息。
二维特征图上的采样位置被限制在由预定义的体素中
心和相机姿态确定的固定位置。这种单点采样策略将
体素的感受野限制在一个小区域，限制了它们感知视
觉信息的能力。此外，这种策略进一步加剧了对精确几
何信息的依赖 [30, 40] ，如图 1 (a) 所示。
为了解决这些问题，我们提出了一种几何和上下文

感知的聚合模块，用于自适应提升 2D 特征。我们不是
简单地对多视图图像中的采样特征进行加权平均，而
是将采样特征视为查询，在可变形区域内聚合相关几
何和上下文特征。此外，我们引入了一种多视图注意机
制，以动态调整来自不同视图的贡献，增强变换后 3D
体积的表示能力，如图 1 (b) 所示。
另一方面，之前的方法通常构建高分辨率的稠密三
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维体积，如图 1 (c) 所示。这种稠密表示未能考虑到
三维场景的固有稀疏性，导致不必要的计算开销。为了
解决这个问题，我们提出了一种稀疏体积构建策略，以
自适应的方式构建三维体积，如图 1 (d) 所示。具体
而言，我们采用一个占用预测模块来识别可能含有待
细化目标的体素，从而减少自由空间中的冗余计算。该
策略的一个关键方面是占用预测的监督。虽然一个简
单的解决方案是直接使用真实几何进行监督 [30, 31] ，
但在没有这些数据时这是不可行的 [1, 40] 。为了消除
对真实几何的依赖，我们利用三维边界框生成占用的
伪标签，实现灵活的网络监督。
通过结合稀疏体积构建和几何与上下文感知聚合，

我们提出了一种新的多视图室内 3D物体检测框架，称
为 SGCDet。得益于上述设计，SGCDet 能够有效地构
建 3D 体积。我们在 ScanNet [6] 、ScanNet200 [27]
和 ARKitScenes [2] 数据集上评估了 SGCDet。在不
依赖于地面实况几何监督的方法中，SGCDet实现了最
先进的性能。与之前的最先进方法 MVSDet [40]相比，
SGCDet 在 ScanNet 上的 mAP@0.5 指标显著提高了
3.9，同时减少了训练内存、训练时间、推理内存和推
理时间，分别降低了 42.9 %、47.2 %、50 % 和 40.8 %。
值得注意的是，SGCDet 也超越了一些在训练中使用
地面实况几何的数据的方法。
我们的贡献总结如下：

• 我们提出了几何和上下文感知聚合模块以增强特征
提升。它使每个体素能够在可变形区域中自适应地
聚合几何和上下文特征，并在不同视角中动态调整
特征的贡献。

• 我们介绍了一种稀疏体素构建策略，该策略自适应
地细化可能包含物体的体素，从而减少在空闲空间
中的计算量。值得注意的是，该网络整体上可以仅
使用 3D 边界框进行监督，无需真实几何信息。

• 大量实验表明，SGCDet 在性能上大幅超越了以往
的领先方法，同时显著减少了计算开销。这些结果
验证了 SGCDet 的有效性和高效性。

1. 相关工作
基于图像的 3D 目标检测。基于图像的 3D 目标检测
由于其成本效益和细粒度视觉感知能力而受到广泛关
注。目前的方法主要集中在从输入图像构建 3D 表示，
包括鸟瞰图（BEV） [10, 12, 14, 16] 和基于体素的方
法 [29–31, 34, 38, 40] 。鉴于相机视点和目标分布的
多样性，体素表示更适合室内场景。ImVoxelNet [29]
是引入用于多视角室内 3D 目标检测的端到端流程的
先驱。它直接沿 3D 光线提升 2D 特征，而未结合场
景几何，导致体积特征的模糊性。在 ImVoxelNet 的基
础上，ImGeoNet [31] 和 NeRF-Det [38] 计算 3D 体
积的不透明度概率，以抑制自由空间中的特征。NeRF-
Det++ [9] 和 Go-N3RDet [17] 通过语义和几何约束
进一步增强了 NeRF-Det。然而，这些方法仅将不透
明度视为后处理步骤，未能解决特征提升过程中的遮
挡问题。或者，最近的方法 [30, 40] 明确估计场景几
何，以实现遮挡感知投影。CN-RMA [30] 将 3D 重建

网络与基于点云的 3D目标检测器结合使用，利用重建
的 TSDF 引导特征提升过程。然而，它需要耗时的多
阶段训练流程，并依赖于用于监督的真实几何。相反，
MVSDet [40] 利用多视图立体从输入图像计算深度概
率，并应用 3D 高斯散射 [4] 进行自我监督。然而，它
仍然面临高计算成本问题。
三维视觉中的稀疏设计。受到 DETR [3]的启发，一

些三维检测方法 [20, 22, 35, 37] 使用稀疏的目标查询
集来实现三维到二维的交互。然而，由于缺乏明确的三
维表示，这些方法通常存在收敛缓慢的问题。其他占用
预测方法通过基于深度的查询提议初始化 [13, 15, 42]
，多尺度稀疏重建 [21, 25] ，或者通过将问题重新表
述为稀疏集预测 [33] 来减少体素查询的数量。虽然这
些方法已经取得了显著进展，但它们仍然依赖于精确
的几何形态进行监督，限制了它们在缺乏真实几何信
息的场景中的适用性。

2. 方法
给定 N 姿态图像 {In}Nn=1 作为输入，SGCDet 的目标
是预测场景的 3D 包围框。如图 2 (a) 所示，SGCDet
的整体框架由三个主要组件组成：用于提取 2D 特征
{F 2D

n ∈ RH×W×C}Nn=1 的图像骨干，一个将这些 2D
特征提升为 3D 体积 V ∈ RX×Y×Z×C 的视图变换模
块，以及用于预测 3D 包围框的检测头。这里，(H,W )
和 (X,Y, Z) 分别代表 2D 特征和 3D 体积的空间分辨
率，C 表示通道数量。
我们的核心设计集中在视图转换模块，该模块实现

自适应 3D 体积构建。具体而言，我们采用一个简单但
有效的 DepthNet（第 2.3 节）来估计输入图像的深度
分布 {Dn ∈ RH×W×D}Nn=1 ，其中 D 是深度分层的数
量。深度分布为视图转换过程提供了几何信息。为了解
决稠密体积构建的低效问题，我们提出了稀疏体积构
建（第 2.1 节），该方法以由粗到精的方式自适应地构
建 3D 体积。在这个过程中，我们引入了几何和上下文
感知的聚合（第 2.2 节），通过在灵活区域内整合几何
和上下文信息来确保自适应特征提升。

2.1.稀疏体积构建
给定密集的三维网格 G ∈ RX×Y×Z×3 ，之前的方
法 [29, 31, 38, 40] 通常将每个三维体素投影到二维特
征以构建体积。然而，由于三维场景中的大多数体素是
自由空间，这种密集构建对于目标检测来说效率低下，
并导致显著的计算开销。为了解决这个问题，我们引入
了一种稀疏体积构建策略，以由粗到细的方式构建三
维体积。如图 2 (b) 所示，其关键思想是逐渐对粗略
的三维体积进行上采样，只自适应地细化可能包含物
体的体素。具体来说，我们首先构建一个空间分辨率
为 ( X

2L
, Y
2L

, Z
2L

) 的粗略三维体积 V 0 ∈ R
X

2L
× Y

2L
× Z

2L
×C

。这个粗略体积捕捉了整个场景的几何形状，可以用于
识别可能包含物体的区域以进行进一步细化。
粗到细的细化。整体细化过程由 L 个阶段组成。如

图 2 (b)所示，在 l阶段，我们首先将第 (l−1)阶段的输
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Figure 2. SGCDet 的示意图和详细架构。(a) SGCDet 的概览，其中包括一个用于提取图像特征的图像骨干，一个用于将图像
特征提升到 3D 体积的视图转换模块，以及一个用于预测 3D 边界框的检测头。(b) 我们稀疏体积构建策略中粗到细细化的细
节。(c) 我们的几何和上下文感知聚合模块的细节。

出体积上采样 2 倍，得到 V init
l ∈ R

X

2L−l ×
Y

2L−l ×
Z

2L−l ×C

。然后，我们通过

Ol = F(V init
l ), (1)

估 计 每 个 体 素 的 占 用 概 率， 其 中 Ol ∈
R

X

2L−l ×
Y

2L−l ×
Z

2L−l 表示占用概率，F 是一个轻量
级占用预测头。接下来，我们选择占用概率最高的 k
个位置进行特征细化，公式为

V l = V init
l + P(P l, {F 2D

n }Nn=1, {Dn}Nn=1), (2)

，其中 P l 是前 k% 个点的坐标集合，P 表示在第
Sec. 2.2 节中描述的几何和上下文感知聚合。这一策
略避免了在自由空间的冗余计算，同时有效地捕捉到
可能包含物体的区域中的细小结构。
占用概率监督。一种简单的方法是通过真实场景几何

来监督占用概率。然而，当精确几何不可用时，这是不可
行的 [1, 40]。为了解决这个问题，我们使用真实的 3D
边界框来生成占用的伪标签，提供了一种灵活的监督策
略。给定在 l阶段的 3D网格Gl ∈ R

X

2L−l ×
Y

2L−l ×
Z

2L−l ×3

，真实的占用概率 Ol,gt ∈ R
X

2L−l ×
Y

2L−l ×
Z

2L−l 定义为：

Ol,gt(x, y, z) =

{
1,Gl(x, y, z) is inside any bounding box,
0, otherwise.

(3)

(a) Ground-truth (b) Pseudo label for occupancy (c) Refined volume features

Figure 3. 我们的稀疏体积构建的可视化。(a) 真实的 3D 边
界框。(b) 用于占用监督的伪标签，源自 3D 边界框。(c) 精
炼后的体积特征。我们的占用预测网络有效地过滤了空闲空
间，将特征精炼集中在可能包含物体的体素上。

网络由 Ol 和 Ol,gt 之间的二元交叉熵损失进行监督。
图 3 展示了在最后调整阶段，从 3D 边界框和细化体
积特征生成的两个伪标签示例。可以观察到，我们的稀
疏体积构建有效捕捉了场景几何，并自适应地关注包
含物体的区域。

2.2.几何和上下文感知聚合
我们几何和上下文感知聚合的详细图示如图 2 (c) 所
示。为了获取以中心 p = (x, y, z)⊤ 为中心的体素的特
征，我们首先执行视图内特征采样，以独立地从每个视
图中采样特征，以进行初始的信息聚合。随后，我们应
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Scene 1

Scene 2

Figure 4. 在我们的视图内特征采样中，采样位置的可视化。
绿色点表示从体素中心和相机姿态得出的位置，而红色点表
示可变形采样位置。我们注意到，可变形注意力是在 3D 像
素空间中执行的，为了清晰起见，此可视化中省略了深度维
度。

用视图间特征融合，以融合多个视图的特征进行进一
步的细化。
视图内特征采样。之前的方法 [29–31, 38, 40] 只是

简单地在从体素中心和相机姿态导出的特定位置信息
中采样图像特征作为体素特征，这限制了体素的感受
野。为了解决这个问题，我们引入了一种 3D 可变形注
意机制 [12] ，以在自适应区域内结合几何和上下文信
息。具体而言，对于每个视图 n ，我们将 2D 图像特征
提升到 3D 像素空间，公式为

F 3D
n = F 2D

n ⊗Dn, (4)

，其中 F 3D
n ∈ RH×W×D×C 表示提升的 3D 特征，⊗

指的是在最后一个维度上进行的外积。接下来，我们将
p 投影到视图 n ，公式为

pn = (un, vn, dn)
⊤ = KnEn(p, 1)

⊤, (5)

，其中 pn 是 3D 像素空间中的坐标，Kn 和 En 分别
是视图 n 的内在和外在矩阵。我们并不直接在 pn 处
采样 F 3D

n 作为体素特征 V n(p) ，而是将采样的特征
作为查询，从邻近区域聚合信息，公式为

V n(p) = DeformAttn(pn, ϕ(F
3D
n ,pn),F

3D
n )

=

M∑
m=1

An,mWϕ(F 3D
n ,pn +∆pn,m),

(6)

，其中 M 是采样点的数量，W 是值投影的矩阵，ϕ 表
示用于从 F 3D

n 中采样特征的三线性插值。∆pn,m 和
An,m 分别是第 m 个采样点的 3D 偏移和注意力权重，
它们通过一个线性层从查询 ϕ(F 3D

n ,pn) 中生成。为简
单起见，我们在方程 6 中省略了多头操作。我们在
图 4 中展示了不同视图中可变形采样点的位置。与单
点采样相比，我们具有几何和上下文感知的聚合能够
有效地在灵活的区域内整合几何和上下文信息，从而
增强了体素特征的表示能力。
视图间特征融合。由于不同视图中的物体外观和大

小的变化，从不同视图采样的特征 {V n(p)}Nn=1 可能
存在显著差异。为了自适应地调整每个视图的贡献，我

…
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Figure 5. DepthNet 的详细架构。

们提出了一种多视图注意力机制。具体来说，我们使
用从所有视图 V avg(p) 的特征平均池化作为查询，而
{V n(p)}Nn=1 同时作为键和值。这个过程可以公式化为

V (p) = Attn(V avg(p), {V n(p)}Nn=1, {V n(p)}Nn=1),
(7)

，其中 V (p) 表示 3D 点 p 的最终特征，Attn(·) 是标
准注意力操作 [7, 36] 。这里，我们假设 p 可以投影到
所有视图上以简化符号表示。在实际操作中，我们会丢
弃任何 p 投影在图像边界之外的视图。
讨论。我们的几何和上下文感知聚合受到

DFA3D [12] 的高度启发，在此基础上，我们进行了大
量修改以更好地适应室内场景。DFA3D 使用与视图无
关的 3D查询来预测所有视图中的采样偏移和权重，这
在具有固定相机布局的自动驾驶场景中性能良好。然
而，在相机姿态变化显著且物体在各个视图中表现出
较大形状和尺度差异的室内环境中，其效果有限。相
反，我们的视图内特征采样利用特定视图的特征作为
查询，能够实现针对每个视图的自适应聚合。此外，我
们的视图间融合模块为每个视图的贡献分配可学习的
注意力权重，从而产生更一致和更鲁棒的场景级体素
表示。

2.3.深度网络
深度分布为 2D 到 3D 投影过程提供几何信息，其准确
性显著影响最终的检测性能。为了充分利用多视图图
像进行准确的深度估计，我们引入了一个简单但有效
的 DepthNet。如图 5 所示，它融合了多视图和单目深
度特征用于深度估计，其中前者通过特征匹配提供几
何属性，而后者提供输入图像的详细结构。
对于任何具有二维特征 F 2D

n 的视图 n ，我们选择
最近的具有二维特征 {F 2D

nk
}Kk=1 的 K 视图，并使用平

面扫描 [5] 构建代价体积。具体而言，我们将深度范围
[dmin, dmax]离散为 [d1, ..., di, ..., dD]的 D 个深度区间。
对于每个深度平面 di ，我们利用相机矩阵将相邻视图
的二维特征变换到视图 n ：

F 2D
nk,di

= W(F 2D
nk

, di,Kn,En,Knk
,Enk

), (8)

其中 W 是在 [39, 41] 中的扭曲操作。然后，我们构建
代价体积 Cn ∈ RH×W×D 为：

Cn(h,w, i) =
1

K

K∑
k=1

F 2D
n (h,w) · F 2D

nk,di
(h,w)⊤

√
C

. (9)
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Table 1. 在 ScanNet 数据集上的定量结果和计算成本。* 表示结果直接引用自 [30, 40] 。

Method Voxel Resolution Performance Training Cost Inference Cost
mAP@0.25 mAP@0.50 Memory (GB) Time (Hours) Memory (GB) FPS

With ground-truth geometry supervision.
ImGeoNet* [31] 40 × 40 × 16 54.8 28.4 13 16 11 2.50
CN-RMA* [30] 256 × 256 × 96 58.6 36.8 43 242 12 0.26
Without ground-truth geometry supervision.
ImVoxelNet* [29] 40 × 40 × 16 46.7 23.4 11 13 9 2.60
NeRF-Det* [38] 40 × 40 × 16 53.5 27.4 13 14 12 1.30
MVSDet* [40] 40 × 40 × 16 56.2 31.3 35 36 28 0.87
SGCDet (Ours) 40 × 40 × 16 61.2 35.2 20 19 14 1.46

然后，我们通过两个平行分支处理代价体积和图像
特征，分别生成多视角深度特征 Dmulti

n ∈ RH×W×D 和
单目深度特征 Dmono

n ∈ RH×W×C 。最后，这两个特征
被拼接并通过一个深度解码器来输出深度分布 D 。

SGCDet 的损失函数包括两个组成部分：检测损失
Ldet 和占用损失 Locc 。
检测损失。根据 [29, 31, 38, 40]，我们使用一个无锚

点的检测头。检测损失 Ldet 包括用于中心度的交叉熵
损失 Lcenter，用于定位的 IoU损失 Liou，和用于分类的
焦点损失 Lcls ，可以表示为 Ldet = Lcenter+Liou+Lcls.
。
占用损失。我们监督稀疏体积构造中每个粗到细层

的 Ol 作为 Locc =
∑L

l=1 Lbce(Ol,Ol,gt)，其中 Lbce 表
示二元交叉熵损失。
总损失表示为

L = Ldet + λLocc, (10)

，其中我们将占用损失 λ 的权重设置为 0.5 。

3. 实验
我们在 ScanNet [6] ，ScanNet200 [27] 和 ARK-
itScenes [2] 数据集上评估 SGCDet。ScanNet 包含
1,201 个用于训练的场景和 312 个用于测试的场景，涵
盖 18个类别。ScanNet200将 ScanNet扩展到 200个物
体类别，具有更广泛的物体尺寸范围。对于 ScanNet和
ScanNet200，我们预测轴对齐的边界框。ARKitScenes
包含 4,498 个用于训练的扫描和 549 个用于测试的扫
描，具有 17 个类别的标注。在这种情况下，我们检测
定向边界框。我们采用平均精度 (mAP)作为评估标准，
阈值为 0.25 和 0.5。

3.1.实现细节
网络详情。根据 [40]的描述，我们使用 40张图像进行
训练，100 张图像进行测试。我们采用 ResNet-50 [8]
，并结合特征金字塔网络（FPN） [19] 作为图像主干。
输入图像和二维特征图的空间分辨率分别为 320× 240
和 80 × 60 。对于 DepthNet，我们将深度范围和深度
分箱分别设置为 [0.2m, 5m] 和 12 ，使用 2 个最近视
图来构建代价体积。稀疏体积构建有 2 个精细化阶段，
我们选择占用概率最高的 25% 个体素进行精细化。在
可变形注意力中，采样点的数量设置为 4 。

Table 2. ScanNet200 数据集上的定量结果。* 表示结果直接
引用自 [31] 。所有方法的体素分辨率为 80 × 80 × 32。

Method Performance (mAP@0.25)
Total Head Common Tail

ImVoxelNet* [29] 19.0 34.1 14.0 7.7
ImGeoNet* [31] 22.3 38.1 17.3 9.7
SGCDet-L (Ours) 28.9 46.0 24.0 14.9

Table 3. ARKitScenes 数据集上的定量结果。* 表示结果直
接引用自 [30, 40] 。

Method Voxel Resolution mAP@0.25 mAP@0.50
With ground-truth geometry supervision.
ImGeoNet* [31] 40 × 40 × 16 60.2 43.4
CN-RMA* [30] 192 × 192 × 80 67.6 56.5

Without ground-truth geometry supervision.
ImVoxelNet* [29] 40 × 40 × 16 27.3 4.3
NeRF-Det* [38] 40 × 40 × 16 39.5 21.9
MVSDet* [40] 40 × 40 × 16 42.9 27.0
ImVoxelNet [29] 40 × 40 × 16 58.0 33.2
NeRF-Det [38] 40 × 40 × 16 60.4 38.3
MVSDet [40] 40 × 40 × 16 60.7 40.1

SGCDet (Ours) 40 × 40 × 16 62.3 44.7
SGCDet-L (Ours) 80 × 80 × 32 70.4 57.0

我们提出了我们的网络的两个变体，SGCDet 和
SGCDet-L，它们的通道维数分别为 256 和 128。
SGCDet 计算空间分辨率为 40 × 40 × 16 和体素大
小为 0.2m× 0.2m× 0.16m的 3D体积，而 SGCDet-L
则生成一个具有更高空间分辨率 80 × 80 × 32 和更精
细体素大小 0.1m× 0.1m× 0.08m 的 3D 体积。
训练设置。我们采用 AdamW [24] 优化器，最大学

习率设置为 0.0002 。使用余弦衰减策略 [23] 来降低学
习率。模型在 NVIDIA A6000 GPU 上进行训练。我们
在 ScanNet 和 ARKitScenes 数据集上训练 12 个周期，
在 ScanNet200 数据集上训练 30 个周期。

3.2.定量结果
我们将我们的方法与之前的最新方法进行了比较，包括
ImVoxelNet [29] 、ImGeoNet [31] 、NeRF-Det [38]
、CN-RMA [30] 和 MVSDet [40] 。需要注意的是，
ImGeoNet 和 CN-RMA 需要真实几何数据进行训练。
此外，CN-RMA 依赖于耗时的多阶段训练流程，并且
使用了比其他方法更高的体素分辨率。
表格 1 列出了在 ScanNet 数据集上的性能和计算成
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Ground-truth ImGeoNet NeRF-Det MVSDet SGCDet (Ours)

Figure 6. 在 ScanNet 数据集上不同方法的定性比较。

Table 4. 几何与上下文感知聚合的消融实验。“2D Deform.”
和“3D Deform.”分别表示可变形注意力在二维特征 F 2D

n 和
提升后的三维特征 F 3D

n 上执行。“MV Attn.”表示多视图注
意力。
Setting 2D Deform. 3D Deform. MV Attn. mAP@0.25 mAP@0.50
(a) 56.0 29.8
(b) ✓ 56.2 30.5
(c) ✓ 59.5 34.1
(d) ✓ ✓ 61.2 35.2

本。计算成本是在单个 NVIDIA A6000 GPU 上测量
的。SGCDet达到了 mAP@0.25为 61.2和 mAP@0.50
为 35.2，超过了所有没有使用真实几何作为监督的比
较方法。与之前的最新方法MVSDet相比，SGCDet分
别在 mAP@0.25 和 mAP@0.50 上取得了 5.0 和 3.9 的
提升。此外，SGCDet 甚至在性能上优于或可与需要在
训练过程中使用真实几何的那些方法相比。在计算成
本方面，SGCDet 相比 CN-RMA 和 MVSDet 大幅降
低了训练和推理成本，后者明确估计几何特征提升。虽
然 ImVoxelNet、ImGeoNet和 NeRF-Det效率较高，但
它们的检测性能明显低于我们的。总体而言，SGCDet
在准确性和计算成本之间实现了显著的平衡，同时消
除了对真实几何的依赖。我们进一步在 ScanNet200 数
据集上评估了 SGCDet-L，其结果如表格 2所示。对象
尺寸从头组到尾组逐渐减小。SGCDet-L始终优于其他
方法，展示了对于小物体和复杂场景中密集物体分布
的强鲁棒性。
表格 3 展示了在 ARKitScenes 数据集上的结果。观

察到与其在 ScanNet 上的结果相比，某些方法性能有
显著下降。这种差异的产生是因为 ARKitScenes的 3D
场景的坐标原点距离场景中心非常远，导致构建的 3D
体积的感知区域未能覆盖 3D 场景。为了确保公平比
较，我们遵循 ImGeoNet [31]，将坐标原点重新定位到

输入相机姿态的中心并重新实现这些方法。如表格 3所
示，SGCDet 在与所有具有相同 3D 体素分辨率的方法
相比时，始终提供最佳性能。此外，我们的 SGCDet-L
以 80× 80× 32 的体素分辨率，超越了使用更高体素分
辨率 192× 192× 80 和真实几何监督的 CN-RMA。这
些结果进一步证明了我们提出的 SGCDet 的有效性。
图 6 展示了从 ImGeoNet [29] 、NeRF-Det [38] 、

MVSDet [40] 和我们提出的 SGCDet 获得的预测 3D
边界框的可视化。观察发现，比较方法经常遗漏一些
物体，或在空旷区域预测不正确的边界框。相比之下，
SGCDet 能够产生更准确的检测结果。
我们在 ScanNet 数据集上进行消融研究。
关于几何和上下文感知聚合的消融实验。表格 4 显

示了几何和上下文感知聚合的消融研究。设置 (a)是我
们的基线，采用单点采样策略进行特征提升。设置 (b)
和 (c) 探讨了在可变形区域内聚合图像特征的影响。尽
管二维可变形注意力扩大了体素的感受野，但它受到
深度模糊的影响，导致性能提升有限。相比之下，我们
的三维可变形注意同时在自适应区域内融入几何和上
下文信息，在 mAP@0.25 和 mAP@0.50 上分别显著提
升了 3.3 和 3.6。通过融合多视图注意力，性能进一步
提升，该方法可动态调整不同视图的贡献（设置 (d)）。
关于稀疏体积重建的消融研究。表 5 详细分析了稀

疏体积重建。设置 (a) 是基线方法，直接以固定分辨率
40× 40× 16 构建 3D 体积。比较设置 (a)、(b) 和 (e)，
我们观察到由粗到细的策略在保持性能的同时显著降
低了计算成本。我们进一步在设置 (c)-(f) 中改变了精
细化的选择比例。尽管减少选择比例提高了效率，但过
小的选择比例 ( e.g., 10% )可能错过目标区域，降低检
测精度。为了平衡准确性和计算负担，我们将选择比例
设为 25% 。
关于占用损失的消融实验。如表 6 所示，去除占用
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Table 5. 对稀疏体积重建的消融研究，包括精细化阶段的数量和精细化的选择比例。设置 (e) 被用于我们的 SGCDet。

Setting Voxel Resolution (Selection Ratio) Performance Training Cost Inference Cost
mAP@0.25 mAP@0.50 Memory (GB) Time (Hours) Memory (GB) FPS

(a) 40 × 40 × 16 (100 % ) 61.0 36.0 31 24 22 1.33
(b) 20 × 20 × 8 (100 % ) + 40 × 40 × 16 (25 % ) 60.6 35.6 21 21 14 1.40
(c) 10 × 10 × 4 (100 % ) + 20 × 20 × 8 (100 % ) + 40 × 40 × 16 (100 % ) 61.3 36.2 34 26 26 1.28
(d) 10 × 10 × 4 (100 % ) + 20 × 20 × 8 (50 % ) + 40 × 40 × 16 (50 % ) 60.9 35.4 22 22 15 1.40
(e) 10 × 10 × 4 (100 % ) + 20 × 20 × 8 (25 % ) + 40 × 40 × 16 (25 % ) 61.2 35.2 20 19 13 1.46
(f) 10 × 10 × 4 (100 % ) + 20 × 20 × 8 (10 % ) + 40 × 40 × 16 (10 % ) 57.0 31.7 19 19 13 1.53

Table 6. 占用损失的消融研究。
Setting mAP@0.25 mAP@0.50

w/o occupancy loss 54.5 29.0
w/ occupancy loss 61.2 35.2

Table 7. 关于三维边界框标签质量的消融研究。

Label quality Ground-truth labels Noisy and incomplete labels
mAP@0.25 mAP@0.50 mAP@0.25 mAP@0.50

ImGeoNet [31] 54.8 28.4 54.0 ( ↓ 0.8) 26.2 ( ↓ 2.2)
SGCDet (Ours) 61.2 35.2 60.7 ( ↓ 0.5) 33.6 ( ↓ 1.6)

Table 8. 深度网络中的模块消融及深度质量。
Setting mAP@0.25 mAP@0.50
(a) w/o monocular branch 59.6 33.8
(b) w/o multi-view branch 57.7 32.1
(c) full model 61.2 35.2
(d) w/ depth supervision 62.2 37.1
(e) ground-truth depth 64.3 42.3

损失导致 mAP@0.25 下降 6.7 和 mAP@0.50 下降 6.2，
说明显式占用监督的重要性。得益于我们基于 3D边界
框的伪标记策略，我们消除了对真实场景几何的依赖。
深入分析伪标签策略。3D 边界框可能会产生噪声的

占用标签，特别是在盒子边界或杂乱的场景中。然而，
这些噪声占用标签仅在训练阶段使用，作为占用预测
的显式监督。在推理时，精选的前 25 % 用于细化，确
保对已占用区域的充分覆盖，包括那些未被伪标签标
注的区域（图 3 ）。为了进一步评估噪声边界框标注
的影响，我们随机删除 15 % 的真实框，并在训练期间
对剩余框进行 15 % 的随机缩放。这些不完美的标注
影响了占用预测和 3D 检测的学习。然而，表 7 显示，
与使用真实几何监督的 ImGeoNet [31] 相比，我们的
SGCDet 表现出更高的鲁棒性。
关于 DepthNet 的消融分析。我们在表 8 中展示

了 DepthNet 的消融分析。如设置 (a)-(c) 所示，去除
DepthNet 的任何组件都会导致检测准确率的下降。接
下来我们评估深度质量的影响。添加深度监督（设置
(d)）实现了 62.2的 mAP@0.25和 37.1的 mAP@0.50。
值得注意的是，这些结果甚至超过了需要多阶段训练
管线和监督用场景几何真值的 CN-RMA [30] 。设置
(e) 指的是直接使用真实深度作为输入，这表明我们的
模型的上限。它揭示了通过对更精确深度估计的进一
步研究可以有很大的提升空间。

4. 结论
我们提出了 SGCDet，这是一种新颖的多视角室内 3D
物体检测框架。为了增强体素特征的表示能力，我们引

入了一个几何和上下文感知的聚合模块，该模块自适
应地整合了多视角的图像特征。此外，我们开发了一种
稀疏体积构建策略，该策略选择性地细化具有高占用
概率的体素，显著减少了自由空间中的冗余计算。我
们的框架仅使用 3D 边界框进行监督训练，消除了对
真实场景几何信息的需求。实验结果表明，SGCDet 在
ScanNet、ScanNet200 和 ARKitScenes 数据集上实现
了最先进的性能。
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