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Abstract

我们提出了 DIPO，这是一个用于从图像对（一张处于静止状态，另一
张处于活动状态）可控地生成铰接式 3D 物体的新颖框架。与单图像方
法相比，我们的双图像输入仅增加了少量的数据收集开销，但同时提供
了重要的运动信息，为预测部件间的运动学关系提供了可靠指导。具体
而言，我们提出了一个双图像扩散模型，它能捕捉图像对之间的关系，以
生成部件布局和关节参数。此外，我们引入了一个基于思维链 (CoT)的
图推理器 (graph reasoner)，用于显式推断部件的连接关系。为了进一步
提高模型在复杂铰接物体上的鲁棒性和泛化能力，我们开发了一个名为
LEGO-Art 的全自动数据集扩展流水线，用以丰富 PartNet-Mobility
数据集的多样性和复杂性。我们提出了 PM-X，这是一个大规模的复
杂铰接 3D 物体数据集，并附带了渲染图像、URDF 标注和文本描述。
大量实验表明，无论是在静止状态还是活动状态下，DIPO 的性能都显
著优于现有的基线方法；同时，我们提出的 PM-X数据集进一步增强了
模型对多样化且结构复杂的铰接物体的泛化能力。我们的代码和数据集
已发布于 https://github.com/RQ-Wu/DIPO。

1 引言

铰接物体在日常环境中无处不在。实现铰接结构的精确建模是构建交互式虚拟环境的
关键。它在模拟 [49, 42, 46]、动画 [48, 5, 33, 21]、机器人操控 [11, 9, 28, 32] 和具身智
能 (embodied AI) [19, 36, 31, 20, 16] 等领域扮演着至关重要的角色。
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然而，手动构建此类模型不仅劳动强度大，而且可扩展性差。因此，越来越多的研究致
力于开发自动化的铰接物体建模方法 [39, 22, 43, 18, 24, 6, 23]。尽管现有方法已经取得
了积极的进展，但在应用于结构复杂或视觉模糊的物体时，它们的性能会明显下降。这
些局限性源于两个根本瓶颈。

第一个问题是 输入模态的约束 (input modality constraints)。基于重建的方法 [39, 22,
43] 通常依赖多视图或多状态的图像来高精度地重建铰接行为。这些方法虽然有效，但
需要昂贵的数据采集设备、精确的相机标定和严格对齐的时序输入，因此难以规模化。
受益于扩散模型的可控性 [12, 37, 35, 30, 45, 51, 50]，许多基于生成的方法 [18, 24, 6, 23]
被提了出来作为另一条研究路线。它们利用最小化的输入（例如类别先验或单张 RGB
图像）来直接合成铰接物体。然而，类别先验缺乏空间特异性，而单图像输入则缺乏明
确的铰接信息。因此，这些方法只能以概率的方式推断运动学行为。最终，这两类方法
在面对具有挑战性的数据时，都无法同时提供可控性和泛化能力。

其次是 训练数据的局限性 (limitations in training data)。数据驱动的建模方法需要兼
具铰接多样性和结构复杂性的大规模数据集。然而，大多数现有数据集都在某些方面存
在不足。例如，PartNet-Mobility (PM) [46]提供了大量的铰接实例，但其实例以简单和
重复的布局为主，可变性有限。相比之下，Articulated Container Dataset (ACD) [14]
包含更真实、结构更多样的物体，但其规模较小，限制了其在模型训练中的应用价值。

为了解决第一个问题，我们提出了 DIPO，这是一个基于静止（闭合）状态和活动（打
开）状态图像对作为条件来生成 3D 铰接物体的框架。双状态图像对编码了关键的运动
线索和连接信息。与单图像方法相比，双状态输入解决了部件运动和空间关系中的模糊
性。而相较于多视图方法，它在保持足够铰接信息的同时，采集难度显著降低。DIPO构
建于一个扩散型 Transformer 架构 [30] 之上，包含两个核心组件。首先，一个 双状态
注入模块 (Dual-State Injection Module) 帮助网络建模双状态图像之间的关系。其次，
一个基于思维链 (CoT) 技术 [41, 17] 的 图推理器 (Graph Reasoner) 按部就班地推断
部件的连接关系。此外，该模块在由 GPT-4o [3, 1] 合成的视觉提示上进行少样本学习
(few-shot learning)，以获得更好的性能。所提出的方法在铰接 3D物体的生成中实现了
更高的可控性和更好的性能。

针对第二个挑战，我们提出了一个名为 PartNet-Mobility-Complex (PM-X) 的新
数据集，它提供了多样化且结构复杂的铰接物体，并附带了渲染图像、URDF 标注 [34]
和语言描述。PM-X 是通过一个基于智能体系统 (agent system) 的全自动数据构建流
水线（名为 LEGO-Art）构建的。该流水线从一个大型语言模型 (LLM) [3] 采样的自
然语言提示开始，首先在离散化的 3D 空间中生成粗略的部件布局。然后，我们开发了
一个工具包，将它们转换为具有精确坐标和铰接参数的标注。基于检索算法 [24]，我们
可以获得最终的 3D 物体和渲染图像。最后，使用一个视觉语言模型 (VLM) [1] 来过滤
掉不合理的样本。

我们从互联网收集一张静止状态的图像，并使用视觉生成模型 [1] 生成相应的活动状态
图像。如图 1 所示，我们的方法优于当前最先进的方法，即 SINGAPO [23]。
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(a) Singapo [23] (b) DIPO (Ours)

Articulated State I

Articulated State II

图 1: 真实采集数据的视觉对比。 (a) SINGAPO 难以处理具有挑战性的数据，并且由
于依赖单一输入而无法建模运动关系。然而，我们的 DIPO (b)以双状态图像对为条件，
能有效生成准确的布局，并实现对不同活动状态下部件运动的精确控制。

我们的主要贡献总结如下：

• 我们提出了一种新颖的双状态图像模型，用于可控地生成铰接 3D 物体，该模
型融合了布局扩散和基于 CoT 的连接关系推理。

• 我们开发了 LEGO-Art 流水线来构建结构多样的铰接物体，并贡献了一个新的
大规模数据集 PM-X，该数据集包含渲染图像和物理标注。

• 大量实验表明，DIPO 的性能显著优于最先进的方法，并且我们提出的 LEGO-
Art 和构建的 PM-X 数据集增强了模型对复杂结构的泛化能力。

2 相关工作

2.1 铰接式物体创建

铰接物体建模的最新进展大致可分为基于重建 (reconstruction-based) 和基于生成
(generation-based) 的两大类方法。

重建方法 (Reconstruction methods) 通常依赖多视图或多状态输入来重建部件级的几
何形状和铰接参数。CLA-NeRF [39] 在已知类别内，从稀疏的多视图 RGB 图像中重建
铰接物体。PARIS [22] 利用双状态的多视图 RGB 图像，将这一设定扩展到了未知类
别。Weng 等人 [43] 进一步引入了深度信息，以支持更丰富的几何先验。然而，这些方
法依赖于密集对齐的输入和已知的部件数量，限制了它们在现实世界场景中的适用性。
相比之下，我们的方法仅以一对图像为条件，这降低了输入复杂性，同时保持了铰接的
保真度。

生成方法 (Generative approaches) 旨在从紧凑的输入中合成铰接物体，从而绕过了对
密集观测的需求。NAP [18] 将布局和铰接参数解析为图，并无条件地生成铰接 3D 物
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图 2: 所提出的 DIPO 框架概览。左侧部分展示了所提出的 LEGO-Art流水线，它组装
现有数据集中的基元 (primitives) 来构建 PM-X 数据集，该数据集比 PM 数据集更多
样、更复杂。右侧部分展示了我们的扩散模型，它配备了基于 CoT 的图推理器 (Graph
Reasoner) 来进行铰接图推理，并以静止和活动图像对为条件来生成铰接物体。

体。CAGE [24] 实现了基于给定铰接图的可控生成。尽管这些模型支持高效采样，但它
们缺乏明确的视觉指导来实现更准确的可控性。URDFormer [6] 通过结合一个视觉检
测器 [25, 44] 来提取空间布局和一个 Transformer 来预测铰接参数，解决了这个问题。
SINGAPO [23] 提出了一个以静止状态图像为条件的扩散模型 [12, 37, 35, 30] 来生成铰
接物体。然而，由于缺乏明确的铰接动力学信息，现有方法的可控性仍然有限。所提出
的 DIPO 通过利用在静止和活动状态下捕获的一对图像所提供的运动信息，有效地解
决了这一局限性。

2.2 合成铰接对象数据集

具备部件级结构的大规模 3D 数据集的出现，极大地推动了铰接物体建模的研究。早期
的数据集，例如 [13, 47] 中使用的数据集，是通过从 ShapeNet [4] 和 SketchUp [38] 中
手动分割形状，并为部件对标注铰接参数来构建的。Shape2Motion [40] 引入了一个支
持通过动画进行视觉验证的标注工具，从而扩大了数据集的规模。PartNet-Mobility[46]
是一个基于 PartNet[27] 构建的大规模铰接物体数据集。它提供了部件级铰接的标注以
及高质量的渲染图像，是目前应用最广泛的基准之一。GAPartNet [10] 专注于跨类别
的功能性部件检测，强调可泛化和可操作的部件，如按钮和把手。这些数据集推动了用
于铰接分析的深度学习模型的发展，但在结构复杂性和多样性方面仍然有限。为了提高
铰接的多样性和真实感，ACD [14] 从 ABO [7]、3D-Future [8] 和 HSSD [15] 收集了复
杂的铰接物体。虽然 ACD 中的铰接结构更为复杂，但数据集的规模仍然有限。为了同
时解决多样性和可扩展性的限制，我们提出了 PM-X，这是一个大规模、兼容 URDF
且具有高结构复杂性的程序化生成铰接物体数据集。
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3 从双图像对生成铰接物体

3.1 概述

我们提出了一个扩散网络，用于以一对双状态图像和部件级连接图为条件，生成铰接物
体的所有参数。整体架构如图 2 所示。为了支持这一生成过程，我们对每个部件的空间
位置、铰接连接性以及语义属性进行了参数化。第 i 个部件 pi 由边界框坐标 bi ∈ R6、
语义标签 li、铰接类型 ti、关节轴 ai ∈ R6 和运动范围 ri ∈ R2 来表示。为了方便统一
处理，所有属性都被重复为一个 6 维数组，最终形成每个部件的 5× 6 矩阵表示。

3.2 双状态图像条件化

(a) 静止状态 (b) 活动状态

图 3: 图推理器 (Graph Reasoner) 使用
的双状态视觉提示。GPT-4o 可以生成逼
真且结构复杂的图像对。

我们对去噪过程进行静止状态和活动状态图
像的条件化，以捕获运动感知线索。令 FR

和 FA 分别表示来自静止图像和活动图像的
DINOv2 [29] 特征。为了将这些特征集成到
扩散网络中，我们在每一层应用一个 双状
态注入模块 (Dual-State Injection Module,
DIM)。

给定部件嵌入 X，我们首先与静止状态特征
FR 进行交叉注意力 (cross-attention) 操作
以捕获静态外观。然后，我们引导活动状态
特征 FA 关注 FR，随后将这一经过上下文
增强的信号注入到 X 中。在每个扩散步骤中，整体的条件化更新定义为：

X = X + CA(X,FR) + CA(X,CA(FA,FR)), (1)

其中 CA(Q,K) 表示一个标准的交叉注意力操作，即查询 Q 关注键值源 K。这种设计
允许模型通过对比两种输入状态，生成更准确的部件运动和关节行为。

3.3 基于思维链提示的图推理器

我们引入了 图推理器 (Graph Reasoner)，这是一个基于思维链 (Chain-of-Thought,
CoT) 的模块，它根据双状态图像预测铰接部件的连接图，作为扩散过程的结构先验。
推理过程遵循一个分步进行的范式。它首先识别候选部件并估计其粗略的空间布局，然
后验证该布局是否满足给定的铰接规则，最后推断出连接关系以生成铰接图。接着，我
们将预测的铰接图转换为一个邻接矩阵 (adjacency matrix)，该矩阵作为注意力掩码
(attention mask)，引导扩散模型的自注意力沿着有效的结构连接进行。

此外，我们利用 GPT-4o的指令遵循和视觉编辑能力，生成结构多样的物体的双状态图
像对，如图 3 所示。这些结果作为图推理器的有力示例视觉提示 (visual prompts)，有
助于提高图预测的稳定性和泛化能力。
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Description Roller Layout Builder Scripting Toolkit Retrieval & Render Visual Filter

AI Agent Designer

A storage 
furniture with 
two doors on the 

top, three 
drawers in the 
middle, and one 
drawer at the 

bottom.

grid_x: 6, 
grid_y: 3,
base_size: [1.2, 0.9, 
0.5],
part: [{
name: "door",
joint: {
type: "revolute", 
hinge: "left",
x1: 0, x2: 3, 
y1: 0, y2: 1

},
……

{"name": "door",
"center":
[-0.294, 0.294, 0.217],
"size": 

[0.588, 0.294, 0.065]
"joint": {

"type": "revolute",
"range": [0, -90],
"origin": 
[-0.588, 0.147, 0.185],

"direction“: [0, 1, 0] },
…

Analysis:
1.Drawer Behavior

1)…
2)…

2.Top Door Behavior
…

3.Handle Placement
…

4.Motions
…

Final Verdict: Yes

Description Grid Occupancy Precise Coordinate Rendered Result Verification

图 4: 所提出的 PM-X 数据集的全自动合成流水线概览。该合成流水线由五个按顺序执
行的功能模块组成：(1)描述生成器 (description roller)，使用一个大型语言模型 (LLM)
为结构化布局生成自然语言描述，(2) 布局构建器 (layout builder)，用于生成部件级的
网格占用和关节配置，(3) 脚本工具包 (scripting toolkit)，用于从基于网格的布局信息
构建精确坐标，(4) 检索与渲染模块 (retrieval and render module)，用于组装几何体并
渲染双状态图像，以及 (5) 视觉过滤器 (visual filter)，使用一个视觉语言模型 (VLM)
来验证生成样本的合理性。特别地，模块 (1)、(2)和 (5)由 AI智能体设计器 (AI Agent
Designer) 自动构建和管理。

4 从 PartNet-Mobility 构建复杂数据

4.1 LEGO-Art 流水线

为了在具有挑战性的数据上获得良好性能，我们需要一个具有多样化部件布局的大规
模 3D 数据集。然而，现有数据集在不同方面仍存在不足：PM [46] 提供了充足的数据，
但缺乏铰接复杂性；而 ACD [14] 包含了更真实的运动学结构，但数据集规模有限。

为了解决这个问题，我们设计了一个 Language-driven Engine via Grid Organization
for Articulation objects construction (LEGO-Art，基于语言驱动和网格组织的铰接物
体构建引擎)。这是一个全自动的合成流水线，通过组装现有数据集中的部件基元 (part
primitives) 来生成复杂的铰接 3D 资产。图 4 展示了该合成流水线的整体工作流程。下
面将详细说明每个步骤。

• 描述生成器 (Description Roller)。该流水线首先由一个大型语言模型 (LLM) 智
能体生成铰接物体的自然语言描述（例如，“一个储物柜，顶部有两个门，中间有三
个抽屉，底部有一个抽屉”）。这为物体的结构提供了一个高层次的蓝图，而无需精
确的几何信息。
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• 布局构建器 (Layout Builder)。给定此文本输入，第二个智能体将描述转换为部
件布局和铰接配置。我们没有预测精确的 3D 坐标（这常常会引入幻觉），而是将空
间离散化为一个网格，并将部件分配到网格单元中。每个部件都关联了关节元数据，
如类型、轴向和运动方向。

• 脚本工具包 (Scripting Toolkit)。我们开发了一个脚本工具包，它将网格级的空间
布局转换为精确的 3D 坐标，并分配关节的轴向、方向、运动范围和类型等铰接参
数。

• 检索与渲染 (Retrieval & Render)。我们通过 [24]提出的算法从 PartNet-Mobility
中检索网格基元 (mesh primitives)，为每个部件分配几何形状。部件根据布局进行
缩放和定位，并按照 URDF 的规定进行连接。然后，我们使用 BLENDER 为每个物体
渲染一对静止和活动状态的图像。

• 视觉过滤器 (Visual Filter)。为确保数据质量，我们加入了一个最终的过滤步骤。
我们使用一个视觉语言模型 (VLM) 来评估每个渲染出的物体是否与其描述合理匹
配，以及其铰接是否正确。只有通过此检查的资产才会被包含在我们的最终数据集
PM-X 中。

• AI 智能体设计器 (AI Agent Designer)。为了简化上述组件的开发，我们采用了
一种基于提示的智能体设计流程。具体来说，我们用自然语言描述了我们预期的系
统行为，并使用一个大型语言模型 (LLM) 来共同设计描述生成器、布局构建器和视
觉过滤器智能体的系统提示 (system prompts)。

所提出的 LEGO-Art 能够以最少的人力投入，可扩展地生成物理上有效、语义丰富且
结构多样的铰接资产，并在使我们的 DIPO 能够泛化到更具挑战性的数据集方面发挥
了至关重要的作用。

4.2 PM-X 数据集

表 1: 数据集规模与部件复杂度的比较。

数据集 物体数量 平均部件数

PM [46] 570 4.94
ACD [14] 135 7.48
PM-X (Ours) 600 19.40

基于 LEGO-Art，我们从 PartNet-Mobility数
据集的部件基元构建了一个大规模数据集，命
名为 PM-X。PM-X 包含 600 个自动生成的
结构复杂的铰接物体。对于每个物体，我们进
一步提供了相应的渲染图像、URDF文件和自
然语言描述。由于实验设置的原因，我们在所
提出的数据集中只考虑了 StorageFurniture

和 Table 两类物体。然而，该合成流水线可以扩展到更广泛的铰接物体类别，并且整
体数据集规模也可以扩大。与现有数据集相比，PM-X 不仅提供了显著更高的结构复杂
性和铰接多样性，而且其规模也足以作为一个独立的训练集来训练生成模型。这些特
性使其在提高铰接物体生成任务的泛化能力和鲁棒性方面特别有效，尤其是在分布外
(out-of-distribution) 的设置下。我们的实验也证明了 PM-X 数据集的优越性。表 1 表
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明，PM-X 数据集在物体数量和平均部件数上都超过了以往的数据集，凸显了其可扩展
性和结构丰富性。

5 实验

5.1 实现细节

我们遵循 SINGAPO [23] 的数据集划分方式来构建训练集和测试集。具体来说，训练
集由来自 PM [46] 数据集的 493 个铰接物体，以及我们提出的 PM-X 数据集中的 600
个样本组成。每个物体都由 BLENDER_EEVEE_NEXT 引擎从 20 个随机视角渲染，以生成
双状态图像对。我们进一步引入了复杂的数据增强来提升模型性能，具体细节在补充材
料中详述。在评估方面，我们使用了来自 PM 数据集的 77 个留存物体，每个物体从两
个随机视角渲染，共得到 144 个双状态测试样本。此外，我们还引入了来自 ACD 数据
集 [14] 的 135 个物体，以进一步评估模型对分布外数据的泛化能力。

为了加速收敛，我们使用 CAGE [24] 的预训练权重来初始化我们的模型。我们以 20 的
批量大小 (batch size) 训练模型 200 个轮次 (epochs)。该模型使用 AdamW [26] 优化器
进行优化，其中 β = (0.9, 0.99)。图像条件化模块的学习率设置为 5× 10−4，基础模型
的学习率设置为 5× 10−5。所有实验均在 8 块 NVIDIA 4090 GPU 上进行。

5.2 比较

5.2.1 基线方法与评价指标

我们选择了三种有代表性的方法作为比较基线，分别是 URDFormer [6]、NAP [18] 和
SINGAPO [23]。具体来说，为了进行公平比较，我们对预训练的 URDFormer 进行了
微调，并重新训练了 SINGAPO。对于 NAP，我们遵循 SINGAPO 的实验设置，在每
个层中插入一个图像交叉注意力模块以实现对图像的可控生成，记为 NAP-ICA。

为了评估重建质量和铰接正确性，我们采用了四种评价指标：(1) dgIoU ↓，预测部件边
界框与真实部件边界框之间的广义交并比 (generalized IoU)；(2) dcDist ↓，部件中心之
间的欧几里得距离 (Euclidean distance)；(3) dCD ↓，预测网格与真实网格之间的倒角
距离 (Chamfer Distance) [2]；以及 (4) Acc ↑，图预测准确率。所有指标都在静止状态
和活动状态下进行计算。为清晰起见，我们在表格中用 RS- 和 AS- 作为指标名称的前
缀，以分别表示评估时的状态。

5.2.2 定量比较

我们在表 2 和表 3 中分别报告了在 PM 和 ACD 数据集上的定量结果。为了减少随机
波动的影响，我们对每个测试样本使用所有基于扩散的生成方法评估五次，并报告平均
指标值。

如表 2 所示，我们的方法 DIPO 在 PartNet-Mobility 测试集上的重建质量和铰接图准
确率方面均取得了最佳性能。重要的是，我们观察到，我们的方法从 RS（静止状态）到

8



表 2: 在 PartNet-Mobility 测试集上重建质量和图预测准确率的比较。除了 Acc%
(↑) 外，其他指标越低越好 (↓)。

重建质量 图

RS-dgIoU ↓ AS-dgIoU ↓ RS-dcDist ↓ AS-dcDist ↓ RS-dCD ↓ AS-dCD ↓ Acc% ↑

URDFormer [6] 1.2327 1.2332 0.2885 0.4403 0.4417 0.6910 6.62
NAP-ICA [18] 0.5706 0.5765 0.0563 0.2547 0.0209 0.3473 25.06
SINGAPO [23] 0.5134 0.5236 0.0487 0.1107 0.0191 0.1270 75.97
DIPO(Ours) 0.4561 0.4683 0.0359 0.0732 0.0132 0.0423 85.06

表 3: 在 ACD 测试集上重建质量和图预测准确率的比较。除了 Acc% (↑) 外，其他指
标越低越好 (↓)。

重建质量 图

RS-dgIoU ↓ AS-dgIoU ↓ RS-dcDist ↓ AS-dcDist ↓ RS-dCD ↓ AS-dCD ↓ Acc% ↑

URDFormer [6] 1.1074 1.1094 0.2868 0.3948 0.6229 0.7608 1.52
NAP-ICA [18] 0.9955 1.0000 0.1713 0.3246 0.1141 0.3061 8.27
SINGAPO [23] 0.9700 0.9728 0.1582 0.2057 0.1047 0.1762 36.67
DIPO (Ours) 0.9126 0.9151 0.1253 0.1541 0.0751 0.1085 48.15

AS（活动状态）的性能下降幅度明显小于所有其他方法。这表明双图像条件化提供了
有效的控制信号，帮助模型保持准确的铰接预测。

在包含更多样化和更真实铰接物体的 ACD测试集上（表 3），我们的方法继续优于所有
基线方法。DIPO 在两种状态下都表现出持续优越的重建精度，并取得了最佳的图预
测准确率。在 ACD 数据集上的评估结果表明，我们的方法在分布外数据上表现良好。

以上结果表明，所提出的 DIPO 在结构多样的不同数据集上均实现了优越的定量性能，
兼具高准确性和强泛化能力。

5.2.3 定性比较

图 5 提供了我们的方法与两个强基线方法 NAP-ICA [18] 和 SINGAPO [23] 之间的定
性比较。每个示例包括：(1) 输入的双状态图像对（闭合和打开），(2) 预测的铰接图，
(3) 静止状态下重建的部件布局和关节，以及 (4) 最终的活动状态几何形状。这些示例
涵盖了广泛的场景，包括来自 PM 和 ACD 数据集的合成数据。此外，最后三行是真实
世界的示例：我们或者从互联网收集静止状态的图像，或者直接拍摄附近物体在两种状
态下的图像对。这为评估模型在现有数据集之外的泛化能力提供了一个更真实的场景。
对于仅提供静止状态图像的互联网收集示例，我们使用 GPT-4o 来生成相应的活动状
态图像，展示了我们方法的灵活性。

与基线方法相比，我们的方法 DIPO 展示了更优的视觉质量和更高的铰接图预测准确
率。得益于 PM-X数据集提供的大规模、结构多样的训练，我们的方法在处理复杂物体
或真实世界数据时表现出更好的鲁棒性。此外，在部件密集排列且纹理高度相似的情况
下，单图像基线方法常常会混淆，导致错误的铰接推断。相比之下，我们的方法利用静
止状态和活动状态之间的对比线索，更准确地识别部件边界、关节连接性和部件运动。
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图像 NAP-ICA [18] SINGAPO [23] 我们的方法

图 5: 所提出的 DIPO 与两个基线方法的视觉比较。前两列展示了双状态图像对。图
中还展示了铰接图的预测结果、静止状态下的部件布局和关节可视化，以及活动状态下
的最终几何形状。前三行样本来自 PM 数据集，中间三行来自 ACD 数据集，最后三行
是真实世界图像。不正确的部件连接用红色框标出。

这些定性结果有力地支持了所提出的 DIPO 的有效性和泛化能力。

5.3 消融实验

我们进行了详细的消融研究，以验证我们框架中每个关键组件的有效性，包括 PM-X
数据集、双状态注入模块 (DIM) 和图推理器 (GR)。我们通过选择性地改变这些组件，
构建了几个变体。定量结果总结在表 5 中。此外，我们在以下段落中进一步独立分析了
每个组件的设置。

PM-X 数据集的影响。 表 5显示，在各种消融实验设置中，加入 PM-X数据集都能持
续提高重建质量，表明其具有广泛的有效性。为了进一步验证这一效果，我们额外进行了
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表 5: 在 ACD 测试集上重建质量和图预测准确率的消融结果。除了 Acc% (↑) 外，其
他指标越低越好 (↓)。

设置 重建质量

PM-X DIM GR RS-dgIoU ↓ AS-dgIoU ↓ RS-dcDist ↓ AS-dcDist ↓ RS-dCD ↓ AS-dCD ↓

0.9872 0.9900 0.1608 0.2096 0.1083 0.1792

✓ 0.9429 0.9464 0.1389 0.1868 0.0849 0.1538
✓ 0.9565 0.9589 0.1478 0.1819 0.0924 0.1407

✓ 0.9902 0.9931 0.1697 0.2157 0.1208 0.1881
✓ ✓ 0.9212 0.9233 0.1257 0.1589 0.0752 0.1200
✓ ✓ 0.9332 0.9368 0.1391 0.1843 0.0844 0.1439

✓ ✓ 0.9497 0.9515 0.1500 0.1786 0.0973 0.1317

✓ ✓ ✓ 0.9126 0.9151 0.1253 0.1541 0.0751 0.1085

0 25 50 75 100
PM-X dataset ratio (%)

0.92

0.93

0.94

0.95

Io
U

 S
co

re

RS-IoU
AS-IoU

图 6: 不同 PM-X数据比例下的消融比较。

仅使用 25%和 50% PM-X数据的实验。如
图 6所示，随着 PM-X数据比例的增加，静
止状态和活动状态的 IoU 分数都稳步下降，
证实了 PM-X 在增强结构准确性和泛化能
力方面的重要性。

双图像输入的有效性。 我们进行了消融实
验来评估 DIM 模块的贡献。如表 5 所示，
添加 DIM 显著改善了所有重建指标的性能。DIM 的有效性进一步体现在图 1 和图 5
中，我们的方法根据活动状态图像准确地识别了运动方向。这表明双图像设计不仅增强
了铰接预测，还赋予了模型结构推理的能力。

表 4: 图推理器的消融结果。

设置 Acc% ↑

不含 CoT 39.26
不含视觉输入 37.77
不含双状态输入 39.63

完整模型 (GR) 48.15

图推理器分析 如表 5 所示，GR 模块并不
能在所有设置下都持续提升性能。这是因为虽
然 GR 能够实现更准确的预测，但它也倾向
于生成更复杂的拓扑结构。对于没有在 PM-X
数据集上训练的模型变体，这种复杂的图可能
成为分布外数据，导致次优性能。然而，当模
型使用结构多样的 PM-X 数据集进行训练时，
GR 的优势变得更加明显。此外，我们进行了
更详细的消融实验来验证 GR 各个组件的有效性。预测准确率的结果见表 4。

6 结论

我们提出了 DIPO，这是一个在处理具有挑战性的数据时，能够提升视觉条件下的铰接
物体生成能力的框架。我们设计了一个以静止和活动状态图像对为条件的扩散模型，用
于生成铰接式 3D 物体。这种设计提供了更丰富的部件运动信息，从而提高了重建精
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度。我们进一步引入了一个基于思维链的图推理器，以增强部件连接关系的预测能力。
此外，我们开发了 LEGO-Art，这是一个用于构建多样化且复杂的铰接物体的自动化流
水线，并贡献了由该流水线构建的大规模数据集 PM-X。在 PM-X数据集的支持下，我
们的模型实现了更优越的性能和更强的泛化能力。大量的实验验证了我们框架中每个
组件的有效性，以及我们的方法相较于现有方法的整体优势。
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