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摘　要: 传统的三维密集字幕方法存在未充分考虑上下文信息、点云特征信息丢失以及隐藏状态信息量单一等问

题. 为了应对这些挑战, 提出了多层级上下文投票网络, 该网络在投票过程中使用自注意力机制捕获点云的上下文

信息并加以多层级利用, 提升检测对象的准确率. 同时, 还设计了隐藏状态-注意力时序融合模块, 将当前时刻隐藏

状态融合与前一时刻注意力结果融合, 丰富隐藏状态信息量, 从而提高模型表达能力. 除此之外, 采用“两阶段”训练

方法, 有效过滤掉生成的低质量对象提案, 增强描述效果. 在官方数据集 ScanNet和 ScanRefer上的大量实验表明,
该方法与基线方法相比取得了更有竞争力的结果.
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Abstract: Traditional three-dimensional (3D) dense captioning methods have problems such as insufficient consideration
of point-cloud context information, loss of feature information, and thin hidden state information. Therefore, a multi-level
context voting network is proposed. It uses the self-attention mechanism to capture the context information of point clouds
in the voting process and utilizes it at multiple levels to improve the accuracy of object detection. Meanwhile, the
temporal fusion of hidden state and attention module is designed to fuse the hidden state of the current moment with the
attention result of the previous moment to enrich the information of the hidden state and thus improve the expressiveness
of the model. In addition, a “two-stage” training method is adopted in the model, which can effectively filter out the
generated low-quality object proposals and enhance the description effect. Extensive experiments on official datasets
ScanNet and ScanRefer show that this method achieves more competitive results compared to baseline methods.
Key words: 3D dense captioning; attention mechanism; context voting; temporal fusion of hidden state and attention; 
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 1   引言

场景理解就是对场景进行可视化分析, 是一个将

图像或点云转化为认知的研究方向. 场景理解可以实

现对三维场景的检测、定位、识别和理解 4个层次的

功能, 除了检测角落、边缘和移动区域等视觉特征外,

还可以提取与物理世界相关的信息, 具有一定的研究

价值和应用前景[1]. 三维场景密集字幕作为视觉场景理

解和自然语言处理联合领域的一个新兴任务, 备受关

注, 目标是对三维场景中的任一对象进行定位和描述.
该任务不仅要求模型能够理解场景的点云内容信息,
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还要求用自然语言描述对象特征和对象之间的关系.
到目前为止, 视觉和自然语言的联合领域已经有了很

多工作, 比如图像字幕、密集字幕、视频字幕、视觉

问答等, 但是其中绝大多数工作都只局限在二维视觉

数据上. 在物理世界中, 所有的元素理所当然的交织在

一起, 因此真正理解物理世界需要整合多层次的信息

以及学习场景元素之间关系, 即使是二维的照片和视

频, 其所描绘的场景和对象本身也应是三维的. 为了更

加真切的解释我们周围的世界, 视觉场景理解模型必

须具备理解三维场景的能力. 与二维图像相比, 点云等

三维数据能够为场景提供更详细的几何、结构和空间

信息, 所以在由点云表示的真实世界环境中定位对象

和产生描述性语句对于许多任务更为重要, 比如: 室内

导盲机器人、机器人抓取、自动驾驶等. 中国有超过

1 750 万人视障, 他们的日常生活和出行十分不便, 无
法定位和自主拿取物品, 道路突发事件难以及时规避,
该技术可以在实际中进行应用, 使得视障人士能够实

时感知外部环境, 为日常生活提供便利和安全.
该任务实验所需数据集要求包含整个场景的点云

及点云特征信息, 以及标注好的每个三维对象的三维

边界框和相应描述. 但是制作数据集需要采集海量的

场景样本并进行人工标注, 将耗费大量的人力物力. 由
于实验缺少充足的训练数据, 三维密集字幕任务一直

没有被跟进. 随着 ScanRefer 数据集[2] 的提出, 字幕任

务才首次被 Chen 等人[3] 正式引入到三维视觉任务中,
即三维场景密集字幕任务, 也是近年来三维视觉领域

发展的一个新的方向, 该任务在三维场景中密集地定

位和描述三维对象, 比二维图像字幕更具有挑战性.
除了目标检测深度网络模型是关键的技术重点外,

为场景中检测出的物体生成相应的外观和相对位置自

然语言描述, 也是需要突破的关键技术与发展方向. 基
于此, 本文考虑到当前存在的目标检测模型未充分考

虑场景点云之间的上下文信息. 如图 1所示, 模型在定

位对象时将微波炉下面的橱柜识别为“床”, 进而导致

为对象“微波炉”生成的描述为“微波炉在床上”, 事实

上, 在许多场景中, 微波炉是不可能放在床上的. 为了

有效避免类似情况, 本文提出多层级上下文投票网络.
在投票过程中使用自注意力机制捕获点云的上下

文信息, 同时还在投票过程中引入原始点云特征, 并以

多层传导、层级叠加的方式更大化利用点云特征、降

低特征损失, 进而提高检测三维对象的准确率. 考虑到

隐藏状态信息量单一, 且前一时刻生成的单词对当前

时刻单词生成也具有一定的指导作用, 本文提出了隐

藏状态-注意力时序融合模块, 该模块在字幕生成过程

中分别对两层门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)
的隐藏状态施加上下文注意力, 并将注意力结果传入

下一时刻与“融合 GRU”的隐藏状态融合, 以提升隐藏

状态的有效信息量, 进而更加丰富并准确地生成单词.
除此之外, 本文采用“两阶段”训练方法代替基线的“端
到端”训练方法, 第 1阶段使用基于多层级上下文投票

网络的目标检测方法定位和识别场景中的三维对象,
生成三维对象提案; 第 2 阶段根据生成的对象提案和

相应的实体名称标记来指导生成字幕. 该训练方法有

效解决了前后阶段训练参数不匹配的问题, 过滤掉第

1阶段生成的低质量对象提案, 从而降低了第 2阶段训

练的时间复杂度并增强描述效果.
 

 
图 1    场景举例

 

本文的创新点可以总结归纳为如下 4点.
(1) 提出了多层级上下文投票网络, 该网络通过利

用三维元素之间的上下文关系来对场景中三维对象进

行定位, 同时, 通过多层级引入原始点云特征, 达到减

少投票过程中特征丢失的目的.
(2)设计隐藏状态-注意力时序融合模块, 该模块通

过融合隐藏状态与上一时刻注意力结果, 丰富当前时

刻隐藏状态的有效信息量, 更加准确地指导生成单词.
(3) 采用“两阶段”训练方法, 不仅解决了前后阶段

训练参数不匹配问题, 而且过滤掉了低质量对象提案,
在增强描述效果的同时, 降低了字幕生成阶段的时间

复杂度.
(4)通过基于 ScanNet和 ScanRefer数据集上的大

量实验, 对本文提出的模型进行了分析与验证, 结果表

明了该方法的有效性.

 2   相关工作

 2.1   三维视觉和语言

近年来, 视觉和语言的联合领域获得了极大的关
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注, Chen 等人[4] 提出了数据集 Text2Shape, 包含对三

维形状数据集 ShapeNet[5] 的描述, 提出了基于自然语

言检索、生成彩色三维形状的任务. Achlioptas 等人[6]

和 Chen等人[2]提出了两个数据集 ReferIt3D和 ScanRefer,
包含对 ScanNet 数据集[7] 场景中三维对象的描述. 不
同的是, ReferIt3D 用来根据自然语言描述区分场景中

的细粒度对象. ScanRefer用于根据自然语言描述在场

景中检测和定位对象. Yuan 等人[8] 和 Zhao 等人[9] 的

工作, 也是利用自然语言描述在三维场景中检测和定

位对象. 之后, Chen 等人[3] 提出一个反向任务, 根据场

景上下文密集的定位和描述三维对象, 是三维视觉领

域的目标检测任务和二维图像领域的字幕生成任务的

联合, 该任务首次将字幕生成任务引入到三维领域中.
尽管该方法可以有效地为三维对象生成字幕, 但是生

成的字幕单一且可辨别性不足. Chen等人[10] 提出了一

个更有效的半监督方法, 使用 PointGroup网络[11] 作为

检测主干, 并添加“说话者-听众”模块, 以自我批评的方

式生成字幕. 该方法取得了更有竞争力的结果. 但是模

型结构较为复杂, 机器需要较高的配置, 耗费大量的时

间. 我们将 Chen 等人[3] 的工作作为基线. 通过引入多

层级上下文投票网络和隐藏状态-注意力时序融合模

块, 提高三维对象定位的准确性和生成字幕的可靠性.
 2.2   三维目标检测

三维目标检测是计算机视觉领域中一个活跃的研

究课题, 也是三维场景密集字幕的重要阶段. Qi等人提

出了 PointNet[12] 和 PointNet++[13] 网络, 开辟了在神经

网络中直接处理三维点云数据的新途径. 接着, Shi 等
人[14] 提出了一个两阶段三维目标检测网络, 先生成三

维边界框提案, 再对这些提案进行细化获得最终检测

结果, 很好地解决了遮挡问题以及检测过程中对二维

检测结果的依赖. 但是该方法检测精度依然不高, 无法

聚合对象中心周围的上下文信息. 受二维目标检测的

霍夫投票策略[15] 的启发, Qi等人[16] 提出了一个端到端

的三维目标检测网络, 将本应存在于物体表面的点云

用类似霍夫投票的方式投射到更加接近对象中心的位

置, 进而预测对象的三维边界框. 虽然 VoteNet网络在

三维目标检测方面是有效的, 但是它的有效性很大程

度上依赖于从骨架网络学习的点云特征. 因此, 提取高

质量的点云特征是该三维目标检测方法成功的关键因

素. 在该网络的基础上, Chen 等人[17] 采用基于图卷积

的分层图神经网络用于三维目标检测; Yang 等人[18]

提出一种基于特征距离的新型采样策略; Zhang等人[19]

通过引入一组混合的几何图元来改进由投票预测的初

始边界框; Xie 等人[20] 在检测过程中捕获点、对象和

场景级别的上下文信息. Zhao等人[9] 提出了基于 Trans-
former的架构, 在定位期间处理多模态上下文. 虽然这

些方法有效地整合了多层次上下文信息、提高了检测

精度, 但仍未有效解决投票过程中特征丢失过多的问

题, 针对此问题, 本文提出多层级上下文投票网络, 致
力于改进投票过程中的特征丢失问题, 进一步丰富生

成投票点的位置.
 2.3   图像字幕和密集字幕

图像字幕是计算机技术的研究热点, 也是计算机

视觉和自然语言处理的一个快速发展的研究领域. 与
早期基于模板和基于检索的图像字幕方法相比, Zhu
等人[21] 和 Ji等人[22] 的工作基于编码器-解码器结构的

图像字幕方法取得了巨大进步. 受机器翻译的启发,
Anderson 等人[23] 和 Wang 等人[24] 提出了基于注意机

制的图像字幕模型, 以提高描述性能. Mi 等人[25] 和

Li等人[26] 利用场景图来捕捉对象之间的关系信息, 以
提高图像字幕的性能. 但是这些方法只生成单个的枯

燥、信息量少的字幕. Johnson等人[27] 提出了一个完全

卷积的定位网络, 将目标检测和图像字幕统一在一个

框架中, 以预测对象区域上的一组描述, 用更多的句子

描述图像以覆盖更多图像中的细节, 即图像密集描述.
Krishna等人[28] 将密集字幕移植到视频中, 旨在预测连

续的事件提案并为每个剪辑生成描述. 在这些工作中,
密集的字幕比传统的单句传达了更多视觉内容的细节.
与图像密集字幕相似, 在三维场景中进行密集字幕生

成任务需要首先为视觉概念标记边界框, 然后为每一

个边界框标注字幕. 然而, 这些算法很少考虑到对象之

间的空间关系信息, 这可能导致字幕任务在三维场景

中生成不准确的对象之间关系的描述. 除此之外还有

隐藏状态信息单一等问题, 导致生成的句子形式简单.
我们的工作是通过对两层 GRU 的特征向量和隐藏状

态施加上下文注意力, 并将隐藏状态与前一时刻注意

力的结果融合, 增加隐藏状态的有效信息量, 从而提高

字幕模型的描述性能.

 3   本文方法

 3.1   整体框架

本文的整体模型框架如图 2 所示. 采用三维场景
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F

C = (C1,C2, · · ·,Cn)

S = (S 1,S 2, · · ·,S n)

的点云作为网络的输入 ,  使用点云特征提取网络

PointNet++提取点云特征 , 使用本文设计的多层级上

下文投票网络将点云投射到各个点可能存在的物体表

面的中心位置, 得到一簇簇最接近对象中心的点和聚

类特征 , 之后经过提案模块, 进行分

组、聚合, 生成一组三维对象提案 和

预测框的置信度. 置信度与聚类特征经过过滤器, 得到

V S

f

fr f fr

有效特征 , 基于三维对象提案 构建图, 使用基线模型

的关系图模块接收图和有效特征, 学习对象特征 和对

象之间的关系特征 , 最后将 和 引入带有隐藏状态-
注意力时序融合的密集字幕模块为每个对象生成相应

字幕. 多层级上下文投票网络和带有隐藏状态-注意力

时序融合的密集字幕模块的具体细节将在第 3.2 节和

第 3.3节介绍.
 

点云 P

PointNet++ 网络

多层级上下文

投票网络

提案模块 过滤器

密集字幕模块

点云特征 F

点簇

有效

特征 V

对象特征 f

The kitchen cabinet is above the refrigerator. The

kitchen cabinet is a brown rectangular prism.

This is a bed with a brown headboard. It is to 

the right of the desk. 

...

...

聚类特征 C

置信度

三维对象提案 S

关系图模块

关系特征 fr

 

图 2    整体模型框架图
 

 3.2   多层级上下文投票网络

本文提出了一个多层级上下文投票网络, 我们将

原始 VoteNet 网络投票过程的“卷积层+ReLU 激活函

数”称作一个投票单元. 在原始投票网络的基础上为两

个投票单元各施加一层自注意力以学习投票过程中点

云之间的上下文信息, 并将新投票单元的过程特征与

原始点云特征融合. 该网络具体结构如图 3所示.
F

F Ca

此网络中, 将 PointNet++网络提取的点云特征 作

为输入, 将 经过第 1 个投票单元得到过程特征 , 将

Ca F

Cb Cb F Ca

C= (C1,C2, · · · ,Cn)

与点云特征 进行融合, 输入到第 2个投票单元得到

过程特征 . 最后将 与 、 融合, 经过一层卷积,
得到一组点簇和其聚类特征 , 用于提

案模块的分组、聚合. 该过程对应的公式为:

Ca = S A(ReLU(Conv(F))) (1)

Cb = S A(ReLU(Conv(δ1Ca+γ1F))) (2)

C =Conv(δ2F +γ2Ca+λCb) (3)

δ1 δ2 γ1 γ2 λ其中,  、 、 、 、 为超参数, 实验中均设置为 1.0.
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S A为自注意力函数, 本文采用三维注意力 Point Trans-
former[29].
 

F C

Ca Cb

＋ ＋

卷积层

注意力层
卷积层ReLU 层

 
图 3    多层级上下文投票网络框架图

 

 3.3   带有隐藏状态-注意力时序融合的密集字幕模块

f

fr

本文将关系图模块输出的对象特征 和对象之间

的关系特征 作为密集字幕模块的输入, 采用两个连续

的 GRU 作为循环单元, 第 1 层 GRU 称为融合 GRU,
第 2层 GRU称为语言 GRU, 网络结构如图 4所示.
 

融
合
G

R

U

语
言
G

R

U

注
意
力

注
意
力

全
连
接
层

融
合
层xt−1

h1t−1

h1t−1

α2t

α2t−1

h2t−1

h2t

h2t−1

α1t

α1t−1

yt

Vr Vr

fk

 
图 4    带有隐藏状态-注意力时序融合的密集字幕模块

 

ht =GRU(ut,ht−1,vt)首先 ,  本文通过式 ( 4 ) 表示

时刻 GRU的隐藏状态:

ht =GRU(ut,ht−1,vt) (4)

ut t ht−1

t−1 vt t

t

其中,  是 GRU 在时刻 的输入向量,  是 GRU 在时

刻 的隐藏状态,  表示时刻 的注意力结果, 初始化

为 0. 为了方便表示, 本文对于 GRU 存储单元的单元

状态忽略不计, 统一使用式 (4)表示在时刻   每一层GRU
的输入和输出向量.

t在每个时间步长 , 融合 GRU的输入如式 (5)所示:

u1
t = [h2

t−1, fk, xt−1] (5)

h2
t−1 t−1 fk

k xt−1 t−1

其中,  是语言 GRU 在 时刻的隐藏状态,  为第

个对象的特征,  是 时刻的词嵌入向量.
h1

t t−1

t

h1
t

得到融合 GRU 的隐藏状态 , 我们将 时刻含

有对象上下文特征信息的两层注意力的结果引入到 时

刻与 融合, 增加隐藏状态的有效信息量, 再对融合后

的隐藏状态施加上下文注意力. 该过程对应的具体公

式如下:

H1
t =W1h1

t +W2[α1
t−1,α

2
t−1] (6)

α1
t = Softmax((WvVr +WhH1

t )Wa) (7)

α1
t−1 α2

t−1 t−1

W1 W2 Wv Wh

Wa Vr f i
k

其中,  和 分别表示 时刻两层注意力的输出结

果 ,   和 为超参数 ,  实验中设置为 1.0.  、 、

为学习参数,  ={ }为上下文特征集合.

将注意力结果与融合 GRU 的隐藏状态连接作为

语言 GRU的输入向量, 对应公式为:

u2
t = [h1

t ,α
1
t ] (8)

 3.4   目标函数

我们与 Qi等人[16] 使用相同的目标检测损失:
φdet = φvote-reg+0.5φobjn-cls+φbox+0.1φsem-cls (9)

φvoet-reg φobjn-cls φbox φsem-cls其中 ,   ,   ,   和 分别表示 18 个

ScanNet 基准类的投票回归损失、目标分类损失、边

界框回归损失和语义分类损失 .  投票回归损失采用

L1 距离方法计算预测值与真值的差距, 使用交叉熵作

为损失函数. 目标分类损失通过交叉熵损失函数判断

一个投票点簇是否为物体. 在本文中将边界框回归损

失简化为式 (10):
φbox = φcenter-reg+0.1φsize-cls+φsize-reg (10)

φcenter-reg φsize-cls φsize-reg其中,  ,  和 分别表示边界框中心回

归损失、边界框尺度分类损失和边界框尺度回归损失.
边界框中心回归损失采用的是倒角损失函数[30], 在计

算时, 将所有投票点与真实目标中心距离小于 0.3或大

于 0.6的提案分别视为正向提案和反向提案. 只有对于

正例才计算以上的所有损失, 反例只计算分类是不是

目标的损失.

φad

φdes

为了稳定关系图模块的学习过程, 在消息传递网

络上应用相对方向损失 作为代理损失. 从 0到 180度,
分为 6 个类别离散化输出角度偏差, 并使用交叉熵损

失作为本文的分类损失. 在字幕生成过程中, 采用传统

的交叉熵作为损失函数 .
最后用线性方式组合上述 3 个损失项, 作为最终

的损失函数:
φ = m1φdet+m2φad+m3φdes (11)

m1 m2 m3其中,  ,  ,  分别为各损失项的权重, 实验中设置

为 10, 1, 0.1.

 4   实验

 4.1   数据集与评估指标

本文在官方数据集 ScanNet 和 ScanRefer 上评估
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和验证基于多层级上下文投票的三维密集字幕模型.
ScanRefer数据集包含 800个场景、11 046个对象以及

51 583 个对应的描述, 这些描述包含对象的外观信息

(例如: 这是一个白色的微波炉)以及相对空间位置 (例
如: 它在桌子上的角落里). 数据样本分为训练集 36 66
5 个和验证集 9  508 个, 确保每个分割的场景不相交,
结果和分析同样是在验证集上进行的. 在实验过程中,
使用预测边界之间的交并比 (intersection over union,
IoU) 分数来评估生成的三维边界框, IoU 阈值的平均

精度 (mean average precision, mAP) 作为目标检测评价

指标. 使用标准图像字幕评估策略, 包括 CIDEr [31]、
BLEU[32]、METEOR[33]、ROUGE[34], 来评估本文所提

出的模型, 并与基线模型进行比较. CIDEr评估方法将

生成的字幕表示成向量, 计算真实标签与模型生成字

幕的余弦相似度. BLEU 评估生成字幕与真实标签的

差异, 取值范围为 0–1, 如果两者完美匹配, 那么 BLEU
是 1, 反之则为 0. METEOR评估单字精度召回率. ROUGE
将生成字幕与真实标签的 n 元组贡献统计量作为评估

指标.
 4.2   实验细节

本文所做实验均是基于 PyTorch 框架, 并在装有

RTX 2080Ti GPU的计算机上进行实验, 代替基线的端

到端训练方法, 本文采用“两阶段”训练模式, 第 1 阶段

训练三维目标检测模块, 使用 Adam优化器, 批次大小

为 8, 学习率为 0.01, 训练轮次为 200, 学习率衰减步长

为{80, 120, 160}, 衰减率为{0.1, 0.1, 0.1}, 训练完成后

从 IoU 阈值设置为 0.5 的模型中选出最优模型;  第
2阶段将训练好的三维目标检测模型作为预训练模型,
训练密集字幕模块, 学习率设置为 1E–5, 批次大小设

置为 12, 训练轮次为 50, 迭代次数 114 600.
 4.3   实验结果

如图 5 所示, 是本文提出的方法训练的模型与基

线模型在 ScanRefer 数据集上的结果比较, 可以看出,
对于同一场景, 本文的模型定位对象更准确, 生成的密

集字幕与三维场景的契合度更高, 语言的表达更加准

确、流利.
 

GroundTruth: It is a wood two door 
cabinet. The cabinet is above the 
refrigerator.

Scan2Cap: This is a white kitchen 
cabinet. It is above the refrigerator.

Ours: The kitchen cabinet is above the 
refrigerator. The kitchen cabinet is a brown 
rectangular prism.

GroundTruth: It is a flat screen tv. 
The tv is on the tv cabinet next to the 
window with the green curtains in the 
living room area.

Scan2Cap: This is a black printer. It is 
on a shelf. 

Ours: This is a black tv. It is on the tv 
stand.

 

图 5    实验结果图
 

如表 1所示, 本文在 ScanNet和 ScanRefer官方数

据集上对所提方法进行了测试.
 
 

表 1     IoU阈值为 0.25和 0.5模型字幕评级指标得分
 

Method IoU
评价指标 (%)

CIDEr BLEU-4 METEOR ROUGE
Scan2Cap

0.25
56.82 34.18 26.29 55.27

Ours 59.68 35.62 26.48 56.40
Scan2Cap

0.5
39.08 23.32 21.97 44.78

Ours 41.41 24.84 22.71 45.75
 
 

从表 1 的测试结果中可以看到, 与基线模型相比,

本文训练的模型生成的字幕评估指标都有所提高, 尤

其是模型 IoU阈值为 0.25的 CIDEr得分提高了 2.86%,
模型 IoU 阈值为 0.5 的 CIDEr 得分提高了 2.33%.
表 1测试结果验证了本文提出的模型和训练方法的有

效性.
 4.4   实验分析

为了评估本文提出的多层级上下文投票网络和隐

藏状态-注意力时序融合模块的有效性, 本文对两个部

分单独进行实验验证, 表 2 中的 A 表示在基线方法

Scan2Cap 模型的基础上, 将原始投票网络更换为本文

提出的多层级上下文投票网络, B表示在 Scan2Cap模
型的字幕生成阶段添加隐藏状态-注意力时序融合模
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块. 结果如表 2所示.
从表 2 的实验结果中可以看到, 在基线模型的基

础上单独应用 A 时, IoU 阈值设置为 0.25 和 0.5 的模

型 CIDEr 得分分别提升了 0.78% 和 1.58%, 在基线模

型的基础上单独应用 B 时, CIDEr 得分分别提升了

1.89% 和 1.24%. 不出所料, 当同时应用 A 和 B 时, 我
们的模型性能提升到最高. 表 2 测试结果验证了单独

应用本文提出的多层级上下文投票网络和隐藏状态-
注意力时序融合模块, 模型改进效果依然有效.
 
 

表 2     消融实验
 

Method A B IoU
评价指标 (%)

CIDEr BLEU-4 METEOR ROUGE
Scan2Cap — —

0.25

56.82 34.18 26.29 55.27
Ours √ — 57.60 35.31 26.29 56.12
Ours — √ 58.71 36.05 26.32 56.15
Ours √ √ 59.68 35.62 26.48 56.40

Scan2Cap — —

0.5

39.08 23.32 21.97 44.78
Ours √ — 40.66 24.15 22.46 45.43
Ours — √ 40.32 24.32 22.02 45.49
Ours √ √ 41.41 24.84 22.71 45.75

 
 

为了验证本文“两阶段”训练方法的有效性, 本文

设计了对比实验, 结果如表 3、表 4所示. Our (e2e)表
示本文模型采用“端到端”训练方式.
 
 

表 3     “端到端”方法与“两阶段”方法模型得分比较
 

Method IoU
评价指标 (%)

CIDEr BLEU-4 METEOR ROUGE
Scan2Cap

0.25
56.82 34.18 26.29 55.27

Ours (e2e) 58.4 35.11 26.78 55.92
Ours 59.68 35.62 26.48 56.40

Scan2Cap
0.5

39.08 23.32 21.97 44.78
Ours (e2e) 39.7 23.89 21.99 45.12

Ours 41.41 24.84 22.71 45.75
 
 
 
 

表 4     “端到端”方法与“两阶段”方法训练时间比较 (h)
 

Method 训练时间

Scan2Cap 120
Ours (e2e) 120

Ours 96
 
 

从表 3 的实验结果中可以看到, 本文采用的“两阶

段”训练方法比基线的“端到端”训练方法生成的字幕

评估分数更高, 从表 4 的实验结果中可以看到, 采用

“两阶段”训练方法时模型总训练时间从 120 h 缩减为

96 h. 表 3、表 4 测试结果验证了本文“两阶段”训练方

法的有效性.

为了研究选取第 1阶段不同 IoU阈值的目标检测

模型作为第 2 阶段的预训练模型, 对本文最终模型性

能的影响, 我们进行了对比实验, 如表 5所示. Ours (0.25)
表示本文模型选取第 1阶段 IoU阈值为 0.25的目标检

测模型作为第 2阶段的预训练模型.
 
 

表 5     选取不同 IoU阈值模型作为预训练模型的结果比较
 

Method IoU
评价指标 (%)

CIDEr BLEU-4 METEOR ROUGE
Scan2Cap

0.25
56.82 34.18 26.29 55.27

Ours (0.25) 60.08 36.8 26.75 57.02
Ours 59.68 35.62 26.48 56.40

Scan2Cap
0.5

39.08 23.32 21.97 44.78
Ours (0.25) 39.61 23.78 21.81 45.01

Ours 41.41 24.84 22.71 45.75
 
 

从表 5 的实验结果中可以看到 ,  选取第 1 阶段

IoU阈值为 0.25的目标检测模型作为第 2阶段的预训

练模型, CIDEr 得分相较基线分别提升了 3.26% 和

0.53%, 但 IoU 阈值为 0.5 的模型 METEOR 分数降低

了 0.16%. 表 5 测试结果表明选取第 1 阶段 IoU 阈值

为 0.5 中模型的最优目标检测模型作为第 2 阶段的预

训练模型比 0.25 的整体模型效果更好. 且 IoU 阈值为

0.5的模型说服力比 0.25更高.

 5   结论与展望

本文提出了一种基于多层级上下文投票和隐藏状

态-注意力时序融合的模型用于三维密集字幕生成, 该
模型能够捕获投票过程中点云的上下文信息, 提高检

测目标的准确性, 还能够将原始点云特征信息和投票

过程中的信息加以多层级利用, 减少投票过程中的特

征丢失. 同时, 本文设计的隐藏状态-注意力时序融合

模块将当前时刻融合 GRU 的隐藏状态与前一时刻两

层注意力进行融合, 提升隐藏状态的有效信息量. 本文

还采用“两阶段”训练方法, 有效地过滤掉目标检测阶

段生成的低质量对象提案, 降低字幕生成阶段的时间

复杂度并增强描述效果. 通过广泛的实验验证了基于

多层级上下文投票网络的三维密集字幕方法的有效性.
在未来的工作中, 将进一步探索模型框架和注意力机

制的改进方式.
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