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摘　要　近年来,视觉问答逐渐成为计算机视觉领域的研究热点之一.目前大多数研究是围绕２D图像的问答,但２D图像存

在由视点改变、遮挡和重投影引入的空间模糊性.现实生活中,人机交互的场景往往是３D 的,研究３D 问答更具实际应用价

值.已有的３D问答算法能感知３D对象以及它们的空间关系,并能回答意义复杂的问题.但是,由点云组成的３D场景和问题

属于两种模态的数据,这两种模态数据之间存在明显的差异,难以对齐,两者潜在的相关特征容易被忽略.针对这一问题,提出

了一种基于自监督学习的３D真实场景问答方法.该方法首次在３D问答模型中引入对比学习,通过３D跨模态对比学习对齐

３D场景和问题,缩小两种模态的异构差距,挖掘两者的相关特征.此外,将深度交互注意力网络用于处理３D 场景和问题,对

３D场景中的对象和问题中的关键词做充分的交互.在ScanQA 数据集上进行的大量实验表明,３DSSQA 在 EM＠１这个主要

指标上的准确度达到了２４．３％,超过了目前最先进的模型.

关键词:３D问答;自监督学习;对比学习;点云;深度交互注意力
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Abstract　Visualquestionanswering(VQA)hasgraduallybecomeoneoftheresearchhotspotsinrecentyears．MostofthecurＧ
rentquestionＧansweringresearchis２DＧimageＧbased,oftensufferingfromspatialambiguityintroducedbyviewpointchanging,ocＧ
clusion,andreprojection．Inpractice,humanＧcomputerinteractionscenariosareoftenthreeＧdimensional,yieldingthedemandfor
３DＧsceneＧbasedquestionanswering．Existing３Dquestionansweringalgorithmshavesofarbeenabletoperceive３Dobjectsand
theirspatialrelationships,andcananswercomplexquestions．However,pointcloudsrepresentedby３Dscenesandthetarget

questionsbelongtotwodifferentmodalities,whichareextremelydifficulttoalign,leadingtotheirunconspicuousrelatedfeatures
areeasytobeignored．Aimingatthisproblem,thispaperproposesanovellearningＧbasedquestionansweringmethodforrealistic
３Dscenes,called３DselfＧsupervisedquestionanswering(３DSSQA)．Within３DSSQA,a３DcrossＧmodalcontrastivelearningmodel
(３DCMCL)isproposedtofirstalignpointＧclouddatawithquestiondatagloballyformodalityheterogeneitygapreduction,before
miningrelatedfeaturesbetweenthetwo．Inaddition,adeepinteractiveattention(DIA)networkisadaptedtoalign３Dobjects
withkeywordsinamorefineＧgrainedgranularity,facilitatingsufficientinteractionsbetweenthem．Extensiveexperimentsonthe
ScanQAdatasetdemonstratethat３DSSQAachievesanaccuracyof２４．３％onthemainEM＠１metric,notablysurpassingstateＧ
ofＧtheＧartmodels．
Keywords　３Dquestionanswering,SelfＧsupervisedlearning,Contrastivelearning,Pointclouds,Deepinteractiveattention

　

１　引言

在３D问答任务中,模型从３D场景中接受视觉信息,并
回答３D场景对应的文本问题[１].这项任务不仅需要具备在

３D场景中识别和定位对象的基本感知能力,还应具备理解

３D场景并根据问题进行推理的能力[２],图１给出了一个３D
问答任务的样本.

与其他 的 多 模 态 任 务 类 似,传 统 的 视 觉 问 答 (Visual



QuestionAnswering,VQA)主要局限于２D空间.在过去几

年里,基于图像的视觉问答受到广泛的关注,并且涌现出了各

种不同类别的算法,如基于联合嵌入的方法、基于注意力机制

的方法、基于外部知识的方法等,这些算法都取得了不错的性

能.但是基于２D图像的视觉问答难以准确理解３D世界,存
在一些无法忽视的问题.例如,２D图像不能准确地表现３D
场景中物体的相对方向和距离,当一些物体被其他物体遮挡

时难以进行识别.在多张图像中识别同一物体也存在困难.

随着３D传感器和３D视觉技术的快速发展,３D 问答成

为一种可行的方案,并具有广阔的前景,其广泛应用于现实世

界环境中的人机交互[３]、增强现实中的信息查询[４]、虚拟现实

和基于语言的自动驾驶汽车导航[５].由于点云是不规则的且

规模较大,因此３D问答任务具有更复杂的输入数据,其往往

包含大量的对象和复杂的空间关系,在３D 场景中进行问答

具有一定的挑战性.尽管前人在提高场景理解方面做出了巨

大努力,但３D点云和问题这两种模态的特征表示有明显的

区别,存在“语义鸿沟”,难以对齐且难以利用跨模态的信息.

此外,现有的方法往往忽视了３D场景和问题在特征空间

中的潜在关系.在建立数据集时,问题需要与３D场景保

持一致,而不是随意创建.例如,对于“最靠近门的椅子是

什么颜色”,从对应的３D场景中可以找到椅子这个对象,

也就是说,问题中涉及的关键对象或属性可以在３D场景

中找到.

图１　３D问答任务的例子

Fig．１　Sampleof３Dquestionanswering

为了解决上述问题,本文提出了一种基于自监督学习的

３D真实场景问答方法(３DselfＧSupervisedQuestionAnsweＧ
ring,３DSSQA).自监督学习属于无监督学习范式的一种,它
不需要人工标注的类别标签信息,而是利用数据本身提供的

监督信息来学习样本数据的特征表达,并用于下游任务.对

比学习是自监督学习中的一类重要的方法.通过引入对比学

习,模型能够学习到一个共同的低维空间来嵌入３D 点云特

征和问题特征,从而对齐３D点云和问题,有利于３D点云和

问题在堆叠 Transformer网络中进一步交互.３DSSQA 方法

可以有效地感知３D场景并定位与问题相关的对象,之后以

此为依据来推断出答案.在得到３D场景和问题的特征表示

之后,将其送到３D跨模态对比学习框架中,使３D场景和对

应问题的互信息(MutualInformation,MI)最大化,以便模型

能够更好地理解３D场景和问题之间的关联信息.然后,将
这两种模态特征输入堆叠 Transformer网络,在多个堆叠的

DIA层中建立统一的语义表达,从而回答给定的问题.

本文方法的创新性贡献可以总结如下:
(１)为了探索３D场景和问题之间潜在的相关特征,提出

了一种基于自监督学习的３D真实场景问答方法(３DSSQA).

该方法首次在３D问答中使用对比学习,提高了视觉和文本

的表示能力,使模型更加关注３D场景和问题之间的关系.
(２)为了解决具有挑战性的３D 问答任务,使用了堆叠

Transformer网络,这种结构可以在交互过程中减少视觉文本

信息的丢失,使两种信息的融合更加充分.
(３)本文方法在ScanQA数据集上取得了显著的效果,优

于现有的方法,该方法提高了３D场景理解的能力,有助于３D
问答任务的进一步发展.

２　相关工作

视觉问答任务在人工智能领域具有较高的热度.这个任

务要求机器根据一个图像和一个对应的自然语言问题提供准

确的自然语言答案.早期的视觉问答主要通过联合嵌入的方

法进行交互,联合嵌入的方法往往通过简单的机制将两种特

征进行整合,如串联、逐元素乘法或逐元素加法等[６Ｇ８].后来

出现了基于注意力机制的跨模态交互方法,该方法模仿人类

的注意力模式,侧重于学习问题分词和图像区域之间的相互

作用,使问答的过程更具有可解释性[９Ｇ１１].随着研究的深入,

Transformer结构被引入到视觉问答中,通过 Transformer的

多头注意力,加强了图像和文本特征的细粒度交互,取得了不

错的性能[１２Ｇ１４].近年来,基于预训练的方法获得快速的发展,

它们使用预训练的编码器Ｇ解码器架构,充分利用大规模视觉

文本数据集,显著提升了模型的性能[１５Ｇ１７].然而,图像和３D
点云的表示不同,图像是３D世界的一个映射,缺少深度这一

维度.因此,基于图像的 VQA方法不能直接迁移到３D场景

理解.

与基于图像的视觉问答相比,３D问答是一个新兴的研究

方向,现有的工作侧重于使用跨模态的 Transformer进行点

云特征与文本特征的融合.例如,Azuma等[１]提出了一个３D
问答的基线模型,被称为ScanQA.ScanQA使用基于 TransＧ
former的编码器层和解码器层将语言信息引导的多个３D物

体特征以及文本信息融合在一起.Ye等[１８]提出了一种新的

３D问答框架“３DQAＧTR”,它使用３DＧLBERT 将外观、几何

和语言问题的多模态信息相互关联,来预测目标答案.传统

的３D场景理解工作更多地关注单个物体,而忽略了物体之

间的关 系.为 了 解 决 这 个 问 题,Yan 等[２]提 出 了 TransＧ

VQA３D.该模型首先使用一个跨模态 Transformer来融合

问题和物体的特征.然后,通过应用场景图初始化并取场景

图的附加边来进行场景图感知注意,获得物体之间的关系并

推断出答案.这些算法都在尝试解决３D 问答任务,但是它

们没有利用３D场景与问题之间的互信息,而是直接对齐这

两种模态的数据,导致模型并没有充分学习到３D 场景和问

题之间统一的语义表达.

对比学习是一种自监督学习方法.简单来说,对比学习

指通过比较正负样本对来学习表示,正样本对之间的相似度

应尽可能高,而负样本对之间的相似度应尽可能低.对比学

习经常被应用在基于图像的视觉问答中.多模态编码器学习

图像文本的交互具有挑战性.为了应对这个问题,Li等[１５]提

出了 ALBEF模型,通过图像文本对比学习来对齐图像特征

和文本特征,使多模态编码器更容易进行跨模态学习,并使

１２２李　祥,等:自监督学习用于３D真实场景问答



单模态编码器能 够 更 好 地 理 解 图 像 和 文 本 的 语 义.ALＧ
BEF应用对比学习来学习全局视觉信息和文本信息之间的

关联,未能考虑输入中的局部信息.为此,Yang等[１９]提出了

一种新的框架 TCL.TCL引入跨模态对齐(CMA)、模态内

对比(IMC)和局部 MI最大化这３个对比模块.这３个模块

的组合不仅使模型能学习跨模态图像文本对齐和模态内部有

意义的信息,还能捕获结构化的局部信息.Wang等[２０]提出

了一个统一的视觉语言预训练模型 VLMo,该模型联合学习

图像Ｇ文本对比学习,屏蔽语言模型和图像Ｇ文本匹配任务.

它利用跨模态对比学习来获得理想的表示,使融合编码器更

容易学习多模态交互.基于图像的视觉问答使用对比学习取

得了不错的性能.

对比学习 使 模 型 更 加 关 注 图 像 和 文 本 之 间 的 关 系.

与基于图像的视觉问答相比,３D问答能够避免图像固有

的空间模糊性,更容易捕获对象的几何信息和空间关系.

但是,３D点云与问题这两种模态的数据存在明显差异,难以

融合.因此,本文将对比学习从基于图像的视觉问答任务迁

移到３D问答任务中.

３　方法

本章将全面介绍３DSSQA 方法.该方法的总体结构如

图２所示.这个模型主要使用 VoteNet获得３D场景中的对

象特征,使用BiLSTM 获得问题特征,使用３D跨模态对比学

习(３DCrossＧModalContrastiveLearning,３DCMCL)对齐视

觉和文本的单模态表示,提高了视觉和文本的表示能力,使模

型更加关注３D场景和问题之间的关系,之后将它们作为输

入送到堆叠 Transformer网络.３．１节介绍了输入嵌入,包括

视觉表示学习和文本表示学习;３．２节介绍了３D跨模态对比

学习;３．３节介绍了堆叠 Transformer网络;３．４节介绍了物

体感知和预测答案模块.

图２　３DSSQA的整体框架图

Fig．２　Overallframeworkof３DSSQA

３．１　输入嵌入

３．１．１　视觉表示学习

本文首先对输入的点云进行特征表示,输入的点云大小

为n×３,n个点中的每个点都有三维坐标,点云可以表示为

p∈Rn３.根据前人对３D场景理解的研究[２１Ｇ２２],本文使用额

外的点特征,如点的高度、颜色、法线和多视图图像特征[２３],

将２D外观特征映射到点云中.这些组合的点云特征可以表

示为r∈R１３５.其次,直接使用 VoteNet[２４]检测３D场景中的

对象.VoteNet的基础网络PointNet＋＋[２５]可以通过处理点

云得到对象框.最后,使用带有 GELUs激活函数的非线性

层对其进行投影,以获得对象框表示V＝{v１,v２,􀆺,vm }∈

Rmds,其中m 是对象框的数量,ds是对象框的维度.

３．１．２　文本表示学习

为了方便提取问题特征,每个问题被统一成由n个单词

组成的句子,超过n个单词的部分会被删除,少于n个单词的

句子会用０来填充.单词可以表示为dh维的词嵌入D＝{w１,

w２,􀆺,wn}Rn∗dh .其中,n表示每个问题包含的最大单词数,

dh表示词嵌入的维度.然后,词向量被送到双向长短期记忆

网络(BiLSTM)[２６]以编码句子嵌入Q＝{q１,q２,􀆺,qn}Rn×ds .

其中,ds是BiLSTM 中隐藏状态的维度.同样,采用非线性层

把问题特征映射到与视觉模态相同的嵌入空间.

３．２　３D跨模态对比学习

３D点云和问题属于不同的特征空间,跨模态信息存在明

显的差异,难以对齐.本文首次在３D 问答中使用对比学习

来对齐３D点云和问题,缩小３D点云和问题的异构差距,挖

掘两者的相关特征.这样的学习过程有利于３D点云和问题

的进一步融合,可以实现从３D场景到语言理解跨模态的知

识共享.

如图３所示,３D跨模态对比学习(３DCMCL)的目标是使

匹配的３D场景Ｇ问题对尽可能接近,使未匹配的３D场景Ｇ问

题对相互远离.为了测量３D 场景和问题的匹配程度,需要

引入互信息这一概念.互信息(MI)的概念起源于概率论和

信息论.它是对两个概率分布或随机变量之间的依赖关系或

共享信息数量的评估.互信息的值越大,３D场景和问题的相

关性就越高.由于３D场景和问题之间存在很强的相关性,

因此本文把３D场景与对应的问题定义为正样本对;相反,把

３D场景和不相关的问题定义为负样本对.

图３　３D跨模态对比学习的示意图

Fig．３　Illustrationof３DcrossＧmodalcontrastivelearning

３D跨模态对比学习的主要思想是通过比较正负样本对
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之间的互信息来提高３D 问答模型的学习能力.３D 场景和

问题之间的互信息的表达式如式(１)所示:

I(V,Q)＝∑
V,Q
P(V,Q)logP(V|Q)

P(V) (１)

其中,P(V|Q)
P(V) 表示３D场景和问题的相似度,本文使用Sc(V,

Q)近似地表示公式P(V|Q)
P(V) ,这里Sc(V,Q)关心的是完整的

３D场景和全局的问题特征.根据 Misra等[２７]所做的工作,

本文利用余弦相似性来计算Sc.此时,如果给出的第j个３D
场景的特征Vj和它对应的问题特征Qj,则Sc可以表示为:

Sc(V,Q)＝expcosine(Vj,Qj)
τ( ) (２)

其中,τ来源于物理学中的温度系数,是一个超参数.

式(１)处理起来非常困难,要估计高维随机变量的 MI,

InfoNCE[２８]是一个不错的选择.它是一种分类交叉熵损失,

可在一组负样本中识别正样本.InfoNCE已经被证明是 MI
的下界[２８].３D场景和问题的互信息I(V,Q)可以表示为:

I(V,Q)logU′－LNCE (３)

其中,U′表示负样本的数目,它被认为是一个常量;LNCE表示

InfoNCE损失.从式(３)可以看出,想要保证互信息I(V,Q)

最大化,只需使互信息I(V,Q)的下界最大化.此时,最小化

LNCE可以使互信息的下界最大化.

给出参与运算的U 个３D场景和对应的U 个问题.结合

式(１)和式(２),３D场景到问题的InfoNCE损失可以定义为:

LNCE(V,Q)＝－∑
U

i＝１
log Sc(Vi,Qj)

∑
U

j＝１
Sc(Vi,Qj)

(４)

其中,Vi和Qj是正样本对,Vi与剩下的不匹配的U－１个问题

样本Qneg＝{Q１,Q２,􀆺,QU－１}组合成负样本对.分子表示正

样本对之间的互信息,分母表示U 对样本的互信息之和,包

括正样本对和负样本对.

同理,问题到３D场景的InfoNCE损失的表达式如式(５)

所示:

LNCE(Q,V)＝－∑
U

i＝１
log Sc(Qi,Vj)

∑
U

j＝１
Sc(Qi,Vj)

(５)

其中,Qi和Vj是正样本对,Qi与剩下的不匹配的U－１个３D
场景样本Vneg＝{V１,V２,􀆺,VU－１}组合成负样本对.

综合LNCE(V,Q)和LNCE(Q,V)这两个损失,最终的３D跨

模态对比损失可以定义为:

Lvqc＝１
２

(LNCE(V,Q)＋LNCE(Q,V)) (６)

具体来说,通过最小化Lvqc把匹配的３D场景和问题之间

的互信息最大化,把未匹配的３D场景和问题之间的互信息

最小化.３D跨模态对比损失迫使视觉特征和文本特征在嵌

入空间中更好地对齐.

３．３　堆叠Transformer网络

在视觉表示学习中,点云被送到 VoteNet进行物体识别,

这进行的是局部运算.对于问题来说,BiLSTM 通过全局运

算提取句子的特征.此外,３D点云和问题属于两个不同的模

态,因此,来自 VoteNet的点云特征与来自 BiLSTM 的问题

特征有着不同的分布.为了融合视觉特征和文本特征,本文

使用堆叠 Transformer网络.堆叠 Transformer网络由多个

级联的深度交互注意力层(DIA)组成,每一个 DIA 层将处理

后的特征表示向下一个 DIA层传递,逐步细化参与的点云特

征和问题特征,将３D 场景中的对象与问题语义联系起来.

这种结构的优势是输入特征的数量等于输出特征的数量,实

例没有减少.如图２所示,DIA层是由单模态注意力(SA)单

元和跨模态注意力(CA)单元组合而成,首先对３D点云和问

题这两种模态内的关系进行建模,然后利用跨模态注意力单

元对每个对象vm∈V 和每个问题qn∈Q 之间的密集交互进行

建模.SA单元和CA单元的框架如图４所示.SA单元由一

个多头注意力层和一个前馈层组成.一般情况下,SA单元的

输入是问题特征或者３D对象特征.类似地,CA 单元主要包

含多头注意力层和前馈层,它的输入往往是视觉和文本这两

种模态的特征.

(a)单模态注意力(SA) (b)跨模态注意力(CA)

图４　两个注意力单元的框架

Fig．４　Frameworkoftwoattentionunits

具体来说,问题特征Q 被送到SA 得到具有深度语义信

息的问题表示SA(Q),点云特征V 经过SA 获得各个对象之

间关联的SA(V),使用SA 的输出作为 CA 中多头注意力的

键和值,在CA中输出带有问题信息的３D对象表示CA(V).

假设第１层的 DIA的输入特征表示为V０和Q０,输出特征表

示为V１和Q１.以此类推,第h层 DIA 的输入特征表示为

V(h－１)和Q(h－１),输 出 特 征 可 以 表 示 为Vh 和 Qh.从 堆 叠

Transformer网络输出的图像特征V(h)＝{x１,x２,􀆺,xm}∈
Rm×d和问题特征Q(h)＝{y１,y２,􀆺,yn}∈ Rn×d交给多模态

融合网络进行聚合.首先,使用两层 MLP(FC(d)ＧGELUＧ

Dropout(０．１)ＧFC(１))用于处理V (h)和Q(h)得到注意力权

重.然后,在每个 模 态 中 加 入 注 意 力 权 重.详 细 过 程 见

式(７)和式(８).

V′＝∑
m

k＝１
Softmax(MLP(V(h)))xk (７)

Q′＝∑
n

k＝１
Softmax(MLP(Q(h)))yk (８)

最后,为了稳定地训练,参与特征V′和Q′被送到 LayerＧ

Norm,运算过程如式(９)所示:

M＝LayerNorm(WT
１V′＋WT

２Q′) (９)
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其中,W１,W２∈Rd×dm 是两个线性投影矩阵,dm 是融合特征的

维度.

与EncodeＧdecode结构相比,堆叠 Transformer网络每经

过一个SA都要进行视觉信息和文本信息的交互,减少了初

始语义信息的丢失,融合的特征表示包含了更加丰富的信息.

３．４　物体感知和预测答案模块

物体感知和预测答案模块对得出答案起到关键作用,需

要将融合特征表示映射到不同的空间,从而完成各类任务.

物体感知和预测答案模块主要包括物体定位模块、物体分类

模块和预测答案模块.

３．４．１　物体定位模块

物体定位模块的目标是依据问题内容在３D场景中定位

目标对象.３D点云往往是不规则的且规模较大.因此,有效

地定位关键物体对预测答案至关重要.本文把经过堆叠

Transformer网络之后的视觉特征V(H)∈Rm×d送入两层 MLP
得到物体定位置信度Ol∈Rn,从而确定这n个对象框与问题

相关的可能性.参考前人的工作[２１],该模型使用交叉熵损失

来训练这个模块.

３．４．２　物体分类模块

物体分类模块的作用是预测与问题有关联的对象名称.

３D定位任务与这个模块类似,在３D定位任务中对３D场景

的描述含有对象名称,而３D场景问答中大多数问题不包含

对象名称.这里给出１８个ScanNet基本类别(如“电视”“摇

椅”“沙发椅”).为了预测１８个类别标签,融合特征 M 被送

到两层 MLP,映射到与类别标签相同的空间,经过softmax
计算可以得到物体分类可能性分数Oc∈R１８.其中,最高的可

能性得分对应的类别标签即为预测结果.最后,使用交叉熵

损失来训练这一模块.

３．４．３　预测答案模块

与基于图像的视觉问答相似,预测答案模块需要将融合

特征表示映射到低维答案特征空间.具体来说,多模态融合

特征表示 M 被送到 MLP并经过softmax处理得到向量Ac∈
Re.向量Ac表示e个候选答案的可能性得分.这里使用二元

交叉熵(BCE)损失函数计算最终分数来训练预测答案模块.

在模型优化的过程中,为了最大化视觉问答任务得出答

案的准确性,使用了一个复合损失函数来训练整个模型.损

失模块总共包含５个部分,分别是物体定位模块的物体定位

损失Lol、物体分类模块的物体分类损失Loc、３D目标检测的损

失Lod、３D跨模态对比损失Lvqc和预测答案模块的答案分类损

失Lac.为了统一训练,本文将这些损失进行简单的线性组

合,总损失Ltotal的计算方式如式(１０)所示:

Ltotal＝Lol＋Loc＋Lod＋Lvqc＋Lac (１０)

４　实验

在本节中,在ScanQA 数据集上将３DSSQA 方法与最新

的方法进行比较,并进行消融实验以验证３DSSQA 方法中每

个模块的有效性.

４．１　数据集与评价指标

本文方法在 ScanQA 数据集上进行训练和评估.ScanＧ

QA数据集是３D 问答比赛的官方数据集,建立在 ScanNet

数据集的基础上,包含来自ScanNet数据集的８００个室内场

景以及对应的４１３６３个问题和５８１９１个答案[１].它是使用

多个短语创建的,包括自动问答对生成、问题过滤、问题编辑

和答案收集.该数据集不仅包含问答对,还包含３D 对象定

位注释.

为了评估３D问答的性能,本文使用 EM＠１和 EM＠１０
作为主要评价指标.其中 EM＠N 表示前N 个候选答案中

匹配到正确答案的百分比.因为一些问题的答案可以用多种

短语或者句子表述,所以本文使用了经常用于图像描述的句

子 评 估 指 标. 比 如 用 BLEU[２９],ROUGEＧL[３０],METEＧ

OR[３１],CIDEr[３２]和SPICE[３３]指标来评估鲁棒的答案匹配.

４．２　实现细节

本文方法对３D场景进行数据增强处理,增加训练样本

的数量,提升模型的泛化能力.具体来说,本文在－５°~５°的

范围中围绕３个坐标轴以任意角度随机旋转３D 点云.另

外,在所有方向上随机平移点云,平移的距离不超过０．５m.

３DSSQA方法使用点云的几何信息、预处理的多视图图像特

征和法线信息进行训练.在训练的过程中,该模型使用了

Adam[３４],批量大小为１６,初始学习率为５×１０－４,超参数τ设

置为０．２.参考 EncodeＧdecode结构,本文的堆叠 TransforＧ

mer网络使用了６层DIA.模型进行了３０轮训练,一直到收

敛为止.在１５轮之后,每轮的学习率降低了２０％.为了减轻

模型对其训练数据的拟合,本文将权重衰减因子设置为１×

１０－５.所有实验均在PyTorch上使用单个 V１００GPU实现.

为了验证本文提出的３DSSQA方法,将其与以下基线方

法进行比较:RandomImage＋MCAN[１],VoteNet＋MCAN[１],

ScanRefer＋ MCAN(pipeline)[１],ScanQA[１],ScanRefer＋

MCAN(e２e)[１].RandomImage＋MCAN 是一个２D 问答模

型,与之进行比较的目的是展示３D 问答模型具有一定的优

越性.该２D问答模型使用了预训练的 MCAN[１２],MCAN基

于 Transformer结构并依靠编码器和解码器完成跨模态信息

的交互.因为２D问答模型不能直接处理３D场景,因此本文

在ScanNet数据集上运行２D视觉问答模型.ScanNet数据

集的图像来自与问答对相关联的目标对象周围的图像.每个

问题使用了３张图像.VoteNet＋MCAN 检测３D空间中的

对象,并把它们送到 MCAN中.该方法没有在３D空间中对

目标对象进行定位.ScanRefer[２１]是一种３D对象定位方法,

用于将给定的语言描述定位到３D 空间中的相应目标对象.

ScanRefer＋MCAN(pipeline)方法是分两阶段进行的.第一

阶段,ScanRefer使用 VoteNet识别房间中的对象,然后从候

选对象中选择与语言描述相关的对象.第二阶段,将 ScanＧ

Refer定位的对象送到２D 视觉问答模型 MCAN 中.ScanＧ

Refer＋MCAN(e２e)是一种端到端的方法,该方法在学习３D
定位的同时也进行问答,直接根据对象框特征和问题内容预

测答案.

ScanQA方法使用了编码器和解码器结构,不仅检测３D
空间中的对象,还要预测对象的类别并对其定位.

４．３　实验结果和分析

表１列出了本文提出的３DSSQA 方法和基线模型的比

较结果.为了看起来更直观,每一列中最好的结果都被加粗.
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从表１可以看出,３DSSQA 的所有评价指标都高于 RandomＧ

Image＋MCAN,这验证了３D问答模型的性能显著优于２D
视觉问答模型.这是因为３D数据编码对象之间的真实形状

属性和空间关系,不会在２D图像中因视点改变、遮挡和重投

影而引 入 歧 义.在 EM＠１ 这 个 主 要 指 标 上,本 文 模 型

３DSSQA比 VoteNet＋MCAN高４．５９％,验证了物体定位模

块和物体分类模块有利于提升３D问答模型的性能;３DSSQA

超过ScanRefer＋MCAN(pipeline)６．７８％,超过ScanRefer＋

MCAN(e２e)３．７４％,这表明本文方法在解决３D问答任务方

面是有效的,可以有效地进行３D点云特征和问题特征的融

合.在表１中,３DSSQA几乎在所有指标上都优于最新的基

线ScanQA,这证明了堆叠 Transformer网络联合对比学习框

架是有效的,３DSSQA方法在细粒度交互中能细致地理解３D
场景和问题语义,生成令人满意的答案.

表１　 在ScanQA数据集上与已有算法性能比较

Table１　PerformancecomparisonwithpreviousworksonScanQA

Model EM＠１ EM＠１０ BLEUＧ１ ROUGE METEOR CIDEr SPICE
RandomImage＋MCAN[１] ２２．３１ ５３．１１ ２６．６６ ３１．２７ １２．１３ ６０．３７ ９．０５

VoteNet＋MCAN[１] １９．７１ ５０．７６ ２９．４６ ３０．９７ １２．０７ ５８．２３ １０．４４
ScanRefer＋MCAN(pipeline)[１] １７．５２ ４９．９２ １９．１７ ２４．４０ ９．３８ ４４．２５ ６．２４

ScanRefer＋MCAN(e２e)[１] ２０．５６ ５２．３５ ２７．８５ ３０．６８ １１．９２ ５７．３６ １０．５８
ScanQA[１] ２３．４５ ５６．５１ ３１．５６ ３４．３４ １３．５５ ６７．２９ １１．９９
３DSSQA ２４．３０ ５５．６９ ３２．６７ ３５．３０ １３．９３ ６９．０２ １２．５８

４．４　消融实验

在本节中,本文方法在ScanQA数据集上进行消融实验,

目的是验证其中每个部分的有效性.这些实验主要通过控制

使用或者不使用其中一些关键模块来进行,如表２所列.对

于３D跨模态对比学习来说,与原始模型相比,不加入对比学

习的模型在各项指标上都有所下降.这验证了３D跨模态对

比学习的有效性,它能够缩小两种模态异构的差距,有利于两

种模态特征的进一步融合.下面主要看 EM＠１这个指标.

没有物体定位模块的３DSSQA 比默认设置的３DSSQA 下降

了１．６１％,体现了物体定位模块的重要性.物体定位模块能

够找到对象框,提供位置信息,协助机器给出准确答案,没有

物体分类模块的３DSSQA在各项指标上普遍低于原始模型,这

验证了物体分类模块的显著作用.物体分类模块提供３D场景

中的对象类别信息,有效地提升了模型理解３D场景的能力.

表２　在ScanQA数据集上的消融研究

Table２　AblationstudiesonScanQA

预测

答案

物体

定位

物体

分类

对比

学习
EM＠１ EM＠１０ BLEUＧ１ ROUGE METEOR CIDEr SPICE

√ √ √ √ ２４．３０ ５５．６９ ３２．６７ ３５．３０ １３．９３ ６９．０２ １２．５８
√ √ √ ２３．６７ ５５．６５ ３０．８６ ３３．９４ １３．３８ ６６．４４ １１．１７
√ √ √ ２２．６９ ５５．４１ ３０．４３ ３３．２９ １３．２６ ６４．８９ １０．３３
√ √ ２０．４０ ５０．６６ ２６．１５ ２９．６４ １１．５６ ５６．８４ ８．３９
√ √ √ ２４．２８ ５５．０６ ３１．５８ ３５．０１ １３．６７ ６７．８６ １０．９０

　　结束语　本文提出了一种基于自监督学习的三维真实场

景问答方法(３DSSQA)来完成３D 空间理解任务.３DSSQA
利用３D跨模态对比学习使３D场景和对应问题的互信息最

大化,缩小两种模态的异构差距,从而挖掘两者之间潜在的相

关特征.然后,通过堆叠 Transformer网络融合３D场景信息

和问题信息,有效地减少了原始信息的丢失.实验结果表明,

本文的方法在ScanQA数据集上优于基线模型,取得了不错

的性能,提升了模型在３D空间中感知和推理答案的能力.
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