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摘   要：目前，基于对比学习的图像-文本预训练模型(CLIP)在零样本3维模型分类任务上表现出了巨大潜力，然

而3维模型和文本之间存在巨大的模态鸿沟，影响了分类准确率的进一步提高。针对以上问题，该文提出一种语

义增强CLIP的零样本3维模型分类方法。该方法首先将3维模型表示成多视图；然后为了增强零样本学习对未知

类别的识别能力，通过视觉语言生成模型获得每张视图及其类别的语义描述性文本，并将其作为视图和类别提示

文本之间的语义桥梁，语义描述性文本采用图像字幕和视觉问答两种方式获取；最后微调语义编码器将语义描述

性文本具化为类别的语义描述，其拥有丰富的语义信息和较好的可解释性，有效减小了视图和类别提示文本的语

义鸿沟。实验表明，该文方法在ModelNet10和ModelNet40数据集上的分类性能优于现有的零样本分类方法。
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Abstract: Currently, the Contrastive Language-Image Pre-training (CLIP) has shown great potential in zero-

shot 3D shape classification. However, there is a large modality gap between 3D shapes and texts, which limits

further improvement of classification accuracy. To address the problem, a zero-shot 3D shape classification

method based on semantic-enhanced CLIP is proposed in this paper. Firstly, 3D shapes are represented as

views. Then, in order to improve recognition ability of unknown categories in zero-shot learning, the semantic

descriptive text of each view and its corresponding category are obtained through a visual language generative

model, and it is used as the semantic bridge between views and category prompt texts. The semantic

descriptive texts are obtained through image captioning and visual question answering. Finally, the finely-

adjusted semantic encoder is used to concretize the semantic descriptive texts to the semantic descriptions of

each category, which have rich semantic information and strong interpretability, and effectively reduce the

semantic gap between views and category prompt texts. Experiments show that our method outperforms

existing zero-shot classification methods on the ModelNet10 and ModelNet40 datasets.
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1    引言

随着深度学习的不断发展，闭集3维模型分类

达到了较高水平。这类方法假定训练数据中的类别

涵盖应用场景中的所有类别，因而只能分类训练集

中出现过的类别样本，无法分类未出现的类别样

本。然而现实应用中，新的类别不断涌现，这种分

类方法受到了严重局限。一方面，这种方法需要不

停地收集大量新类别数据进行人工标注后重新训练

分类器，这将带来巨大的人力物力消耗；另一方

面，在一些领域，新类别的数据非常稀少，难以搜

集到足够的数据用于标注，这严重制约着分类性能

的进一步提升[1]。针对这些问题，研究者们提出了

零样本学习 (Zero-Shot Learning, ZSL)[2,3]，通过使

用可见类样本的视觉特征和语义表示(比如属性、

类别)训练模型，然后将不可见类的语义表示作为

桥梁，使模型具有识别不可见类样本的能力[4]。零

样本学习可以极大地缓解分类任务中样本获取困

难、模型需要重新训练和人工标注成本高的问题，

对分类技术落地应用起到极大的促进作用。

目前，零样本学习已经成功应用于图像识别[5]、

自然语言处理[6]等领域，并且不断扩展和改进。例

如，基于生成式网络的方法[7–9]，可以更好地模拟

可见类和不可见类之间的数据分布差异；同时，基

于多模态信息学习的方法[10–12]可以将不同类型信息

结合起来提高零样本分类的鲁棒性。

基于对比学习的图像-文本预训练模型 (Con-
trastive Language-Image Pre-training, CLIP)[10]通

过比较图像和文本之间的相似度学习对应关系。该

模型由两个分支组成，一个用于处理图像输入，另

一个用于处理文本输入。首先，图像和文本被编码

为向量，并在共享嵌入空间中对齐。然后，使用对

比损失函数来最小化同类样本对之间的距离并最大

化不同类样本对之间的距离，以学习有意义的嵌入

表示。这种预训练方法可以用于视觉-文本检索[13]、

视觉问答[14,15]和图像分割[16–18]等任务，能够提高模

型的性能和泛化能力。然而，由于图像和文本在表

达方式、特征空间、语义层面等多个方面存在很大

差异。因此，图像和文本之间存在着巨大的模态鸿

沟[19]，将它们进行有效地对齐是一个非常具有挑战

性的问题。

针对以上问题，本文提出语义增强CLIP实现图

像和文本对齐的方法，使它们更加具有语义一致性。本

文将视图、文本和语义知识编码为向量，并在共享空

间中使视图和文本分别通过语义知识对齐，最终达到

视图和文本精准对齐的目的。这种方法可以缩小模

态间的语义鸿沟，提高图像和文本之间的对齐效果。

语义知识是指对不同模态下同一事物的语义描

述，其可以同时接近图像域和文本域，为图像和文

本提供更多相似的语义信息。其核心优势在于能够

将文本描述的语义信息与图像中的视觉信息精准对

齐，从而使CLIP更好地理解图像内容。如图1所
示，为了充分发挥语义知识的优势，本文将语义描

述性文本作为语义知识文本。其通过文本的方式描

述图像中的视觉信息，使图像中丰富的语义信息拥

有了强大的可解释性，提高了模型对未知类别图像

的识别能力。

具体来说，首先将3维模型用多张视图表示，

然后通过视觉语言生成模型获得包含对每张视图及

其类别详细信息的语义描述性文本。之后借助CLIP

实现视图与类别提示文本的预对齐，然后微调语义

编码器对齐视图与语义描述性文本，最终实现类别

提示文本与3维模型的精准对齐。语义编码器和文

本编码器共享参数，微调语义编码器的过程把语义

描述性文本具化为对3维模型类别的语义描述，增

强了语义描述性文本与3维模型各局部对齐的能力，

减小了类别提示文本与3维模型之间的语义鸿沟。

本文的主要贡献为：(1)提出一种语义增强CLIP

的零样本3维模型分类方法，通过微调语义编码器

增强了文本与3维模型各局部对齐的能力，显著提

高了3维模型的零样本分类性能；(2)提出使用视觉

语言生成模型生成语义描述性文本的方法，分别通

过图像字幕和视觉问答两种方式，为视图中丰富的

语义知识提供了强大的可解释性；(3)本文通过在

ModelNet10[20]和ModelNet40[20]数据集上进行实验，

证实了本文方法在零样本和少样本的3维模型分类

任务上具有最优的分类结果。 

 

 
图 1 语义增强CLIP的视图和类别提示文本对齐
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2    相关工作
 

2.1  零样本3维模型分类

Cheraghian等人[21–23]在零样本3维模型分类方

面提出了3维点云的零样本学习方法、缓解3维零样

本学习中枢纽点问题的方法和基于直推式零样本学

习的3维点云分类方法，并将它们封装进一个全新

的零样本3维点云方法[24]中。以上方法均是利用已

知类样本的点云表征及其词向量对未知类别进行分

类，开创了零样本3维模型分类方法。近年来，CLIP
在零样本图像分类上取得了良好的效果，因此有研

究者将CLIP应用到零样本3维模型分类方法中，

Zhang等人[25]提出了基于CLIP的3维点云理解(Point
cloud understanding by CLIP, PointCLIP)模型，

PointCLIP首先将3维点云投影成多个深度图，然

后利用CLIP的预训练图像编码器提取深度图特

征，同时将类别名称通过CLIP预先训练的文本编

码器提取文本特征。但是PointCLIP的性能受到深

度图和图像之间的域差异以及深度分布的多样性限

制。为了解决这一问题，基于图像-深度图预训练

CLIP的点云分类方法(transfer CLIP to Point
cloud classification with image-depth pre-training,
CLIP2Point)[26]将跨模态学习与模态内学习相结合

训练了一个深度图编码器。在分类时，冻结CLIP
的图像编码器，使用深度图编码器提取深度图特

征，该方法缓解了深度图和图像间的模型差异。用

于3维理解的图像-文本-点云一致性表征学习方法

(learning Unified representation of Language, Im-
age and Point cloud for 3D understanding,
ULIP)[27]构建了一个图像、文本和点云3种模态的

统一嵌入空间，该方法利用大规模图像-文本对预

训练的视觉语言模型，并将3维点云编码器的特征

空间与预先对齐的视觉-文本特征空间对齐，大幅

提高了3维模型的识别能力。与之相似的是，基于

提示文本微调的3维识别方法(CLIP Goes 3D,
CG3D)[28]同样使用3元组形式确保同一类别的3维模

型特征和图像特征之间以及3维模型特征和文本特

征之间存在相似性，从而使点云编码器获得零样本

识别的能力。另外，PointCLIP V2 [29]在Point-
CLIP的基础之上，通过利用更先进的投影算法和

更详细的3维模型描述，显著提高了零样本3维模型

分类准确率。本文采用语义增强CLIP解决图像和文

本的语义鸿沟问题，通过在语义层面为图像和文本

提供更多相似的语义信息，使图像和文本对齐更具有

一致性，从而有效提高3维模型的零样本分类性能。 

2.2  提示工程

生成式预训练Transformer模型(Generative

Pre-trained Transformer, GPT-3)[30]通过利用自然

语言提示显著提升了少样本学习的性能，催生了提

示工程(prompt engineering)[31]领域的研究。该领

域寻求在给定任务和语言模型的情况下构建最佳提

示，现有方法通常手动构建或利用反向传播学习得

到[32]。CLIP是手动构建提示模版的代表性工作，

通过使用提示模版“A photo of a {label}.”将预

先训练好的多模态知识迁移到下游的零样本图像预

测任务中，展现了卓越的图像理解能力。在此基础

上，Zhang等人[33]提出了从图像和文本中进行视觉

表征对比学习方法(Contrastive VIsual Representa-
tion learning from Text, ConVIRT)，通过无监督

对比学习最大化图像与文本对之间的一致性来提高

视觉表示。然而，手动构建的提示文本往往缺乏充

足的语义信息，因此有研究人员使用反向传播学习

最佳提示[34–36]。上下文优化方法(Context Optimi-
zation, CoOp)[37]是一种简单的、基于可学习提示

文本的方法，通过使用可学习向量对提示的上下文

单词进行建模，同时保持整个预训练参数不变，可

以使CLIP适应下游图像识别任务。但是CoOp存在

一个问题，即所学的上下文无法推广到更广泛的未

见类别，因此Zhou等人[38]提出了条件上下文优化

方法(Conditional Context Optimization, Co-
CoOp)通过进一步学习轻量级神经网络来为每个图

像生成一种输入条件令牌，从而产生对类别偏移不

太敏感的动态提示。然而，这种在连续空间中优化

的方法缺乏可解释性，导致在零样本等任务上泛化

性能较差。对此，本文采用视觉语言生成模型获取

图像的语义描述性文本，既拥有充足的语义信息，

也增加了语义信息的可解释性。 

3    本文方法

如图2所示，本文所提语义增强CLIP的零样本

3维模型分类方法步骤如下：(1)3维模型的多视图

表示；(2)语义描述性文本获取；(3)训练语义编码

器；(4)零样本3维模型分类。本文首先根据设置好

的虚拟相机为每个3维模型投影出12张视图，然后

如图2(a)所示，通过视觉语言生成模型一个用于视

觉语言理解和生成的统一多模态预训练框架(uni-
fied multi-modal Pre-training framework for both
vision-Language Understanding and Generation,
mPLUG)[39]获得包含对每张视图及其类别详细信息

的语义描述性文本，该文本将作为微调语义编码器

的输入，把视图中的视觉信息与类别提示文本描述

的语义信息结合起来，从而让CLIP学会更好地理

解视图的内容。训练阶段如图2(b)所示，首先借助

CLIP实现视图与类别提示文本的预对齐，然后冻
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结图像编码器，接下来输入语义描述性文本训练语

义编码器，使语义描述性文本具化为对3维模型类

别的语义描述，从而实现视图与类别提示文本的重

新对齐。分类阶段如图2(c)所示，输入不可见类

3维模型的多视图和所有类别的提示文本，计算视

图特征与语义特征的相似性，最后通过3维模型分

类器获得零样本3维模型的分类结果。 

3.1  CLIP
CLIP不依赖于预先确定的对象类别，利用文

本进行计算机视觉训练。CLIP通过在4×108个图

像-文本对的大规模数据集上预训练，能够将图像

与开放词汇表中的任何语义概念对齐，以进行零样

本分类[25]。

N

N

N2 −N

具体地，CLIP由两个分支组成，一个是图像

编码器，另一个是文本编码器。其中，图像编码器

有两种架构，分别是被广泛采用的残差神经网络

(Residual neural Network, ResNet)[40]和最新被提

出的视觉Transformer (Vision Transformer,

ViT)[41]；文本编码器是一个拥有63M参数的12层

Transformer[42]。训练时，给定 个图像-文本对，

CLIP通过联合图像编码器和文本编码器最大化

个对齐的图像和文本的余弦相似性，同时最小化

个未对齐的图像和文本的余弦相似性。预

测过程可以表示为

FI = ImageEncoder(I) (1)

 

 
图 2 总体框架
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FT = TextEncoder(T ) (2)

EI = L2Norm(FI) (3)

ET = L2Norm(FT ) (4)

Logits = EIET
T (5)

I T FI

FT EI

ET

Logits

其中， 和 分别表示预对齐的图像和文本， 和

分别表示编码后的图像和文本特征， 和

分别表示L 2归一化后的图像和文本特征，

表示图像和文本的预测概率。 

3.2  语义增强CLIP
区别于传统的有监督方法，CLIP是从图像和原

生文本中获取广泛的监督信息。受此启发，本文将3维
模型的每张视图及其类别详细信息的语义描述性文

本视为语义增强文本，然后将其作为额外的监督信息

获得图像中更有意义的嵌入表示。首先通过固定位

置的相机得到3维模型的多视图表示，然后通过视觉

语言生成模型mPLUG获取每张视图的语义描述性文

本，最后用这些语义描述性文本微调语义编码器。 

3.2.1  3维模型的多视图表示

多视图卷积神经网络 (Multi-View Convolu-
tional Neural Network, MVCNN)[43]作为基于多视

图的3维模型分类方法具有里程碑意义。本文中与

MVCNN使用的投影方法和渲染方法相同，即将

3维模型映射为12张视图。具体地，将12个虚拟相

机在北纬30º位置围绕3维模型均匀放置，最终得到

12张大小为224×224的视图。 

3.2.2  语义描述性文本

PointCLIP采用手动制作的提示模版作为文本

编码器的输入，该编码器缺乏对投影图像和类别信

息的特定描述[29]。PointCLIP V2通过大规模语言

模型GPT-3生成的文本提示作为编码器输入，然而

文本提示生成只能接收文本命令，编码器仍然缺乏

来自投影图像的特定描述。因此，考虑到视觉语言

生成模型特有的图像理解优势，本文利用mPLUG
为CLIP生成具有充足语义知识的文本提示。

mPLUG是一种具备高效跨模态理解能力的视觉语

言模型，它在图像字幕和视觉问答等下游任务中具

有最先进的性能。因此，本文将3维模型投影得到

的每张视图作为mPLUG的输入获取语义描述性文

本。本文使用两种方式获取对视图及其类别详细信

息的语义描述性文本：

(1)图像字幕(image captioning)：给定一张图

像，mPLUG为其生成合适且流畅的字幕文本。例

如：输入图3(a)；输出“Aerial view of a military
aircraft isolated on white background.”。

(2)视觉问答(visual question answering)：给

定一张图像并提出问题，mPLUG为其生成问题答

案。例如：输入图3(b)并提问“What is the {per-
son} gray image looks like?”；输出“Construc-
tion worker”。 

3.2.3  语义编码器训练

在CLIP中，Radford等人[10]注意到通过为每个

任务定制提示文本，可以显著提高零样本任务的性

能。对此，本文为3维模型的每张视图定制了12条
提示文本，并将每条提示文本与类别标签和通过视

觉语言生成模型生成的文本组合成语义描述性文本，

然后输入语义编码器进行训练。在训练语义编码器

时，每条语义描述性文本被分别输入语义编码器，

这有助于模型更好地理解每个文本的语义信息，从

而提高整体性能。通过使用具有详细语义内容的语

义描述性文本微调语义编码器，可以减小类别提示

文本与3维模型之间的语义鸿沟，实现类别提示文

本与3维模型的精准对齐。本文为两种文本生成方

式分别定制了12条提示文本：

(1)图像字幕(image captioning)： “an image
of a {CLASS}, {CAPTION}.”, “a gray photo of
a {CLASS}, {CAPTION}.”, “a rendering of a
{CLASS}, {CAPTION}.”, “art of a {CLASS},
{CAPTION}.” ,  “a model of a {CLASS},
{CAPTION}.”, “a projection of a {CLASS},
{CAPTION}.”, “a view of a {CLASS}, {CAP-
TION}.”, “a drawing of a {CLASS}, {CAP-
TION}.”, “an oblique drawing of a {CLASS},
{CAPTION}.”，“a side view of a {CLASS},
{CAPTION}.”, “a 3D shape of a {CLASS},
{CAPTION}.”, “an object of a {CLASS},
{CAPTION}.”。

(2)视觉问答(visual question answering)：
“an image of a {CLASS} like a {ANSWER}.”,
“ a  g r a y  p h o t o  o f  a  { C L A S S }  l i k e  a
{ANSWER}.”, “a rendering of a {CLASS} like
a {ANSWER}.”, “art of a {CLASS} like a
{ANSWER}.”, “a model of a {CLASS} like a
{ANSWER}.”, “a projection of a {CLASS} like
a {ANSWER}.”, “a view of a {CLASS} like a
 

 
图 3 输入图像
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{ANSWER}.”, “a drawing of a {CLASS} like a
{ANSWER}.” ,  “an oblique drawing of a
{CLASS} like a {ANSWER}.”, “a side view of
a {CLASS} like a {ANSWER}.”, “a 3D shape
of a {CLASS} like a {ANSWER}.”, “an object
of a {CLASS} like a {ANSWER}.”。

其中，将类别标签放置在“{CLASS}”位

置，将图像字幕生成的字幕文本放置在“{CAP-
TION}”位置，将视觉问答生成的答案文本放置在

“{ANSWER}”位置。 

3.3  基于投票策略的零样本3维模型分类

在预测时，CLIP通过余弦相似性计算每张图

像与文本的预测概率。对于由12张视图表示的3维
模型，本文融合来自视图与定制的类别提示文本

“image of a {CLASS}.”之间的余弦相似性，实

现3维模型分类。本文采用投票的策略进行分类，

以概率投票法[44]零样本3维模型分类准确率作为验

证指标。3维模型的分类结果为

u =
k

argmax
i=1

Tvote(ωi |M ) → M ∈ ωu (6)

Tvote(ωi |M ) =

n∑
l=1

pil (7)

M ωi i k

pil vl i Tvote(ωi |M )

i n

其中， 表示3维模型， 表示类别 ， 为类别数

目， 表示视图 属于某个类别 的概率，

是类别 所获视图投票值， 为单个3维模型的视图

数量。 

4    实验

本节首先介绍所提出方法的实施细节，然后通

过消融实验证明方法的有效性，最后展示本文方法

在零样本3维模型分类任务上的性能。 

4.1  实施细节

实验在ModelNet10和ModelNet40数据集上进

行评估。ModelNet10由10个类的4 899个3维模型组

成，ModelNet40由40个类的12 311个3维模型组

成。在本文中，每个3维模型被投影为12张视图，

每张视图是大小为224×224的灰度图像。因此，

ModelNet10由58 788(4 899×12)张视图组成，

ModelNet40由147 732(12 311×12)张视图组成。首

先将3维模型投影出12张视图，然后通过视觉语言

生成模型mPLUG为每张视图生成语义描述性文

本。接下来冻结图像编码器，将生成的语义描述性

文本在语义编码器上微调20个回合，其中语义编码

器与文本编码器共享参数，使用Adam优化器，学

习率和权重衰减率分别为10–7和10–4。在此期间，

本文测试了不同图像编码器引导语义编码器的训

练，当ViT-B\16作为图像编码器时获得了最佳性

能。测试时，计算每张视图与定制文本之间的余弦

相似性，视觉特征来自图像编码器，文本特征来自

语义编码器。不同的定制文本所得到的分类准确率

不同，本文测试并分析了在常用定制文本下的分类

准确率。 

4.2  消融实验

在表1中，使用“image of a {CLASS}.”作为

测试的类别提示文本，并对所提出的方法进行消融

实验，涉及来自两种方式生成的语义描述性文本的

实验结果。如表1所示，当使用CLIP在Model-
Net40上进行零样本视图分类时，准确率为52.34%，

如果使用图像字幕或视觉问答生成方法生成的语义

描述性文本微调语义编码器，零样本视图分类性能

分别提高了7.64%和10.60%。同样地，通过概率投

票法在ModelNet40上使用CLIP进行零样本3维模

型分类时的准确率为51.62%，使用图像字幕生成的

语义描述性文本可以将准确率提升至67.59%，使用

视觉问答生成方法生成的语义描述性文本可以达到

最佳性能，此时分类准确率为69.73%。以上结果表

明通过语义描述性文本微调语义编码器，可以有效

地提高类别提示文本与3维模型的各局部重新对齐

的效果，从而提升3维模型的零样本分类性能。 

4.3  分类准确率对比

在表2中，将本文提出的零样本3维模型分类方

法与其他方法进行比较。早期的一些方法需要围绕

图像编码器进行额外的工作，如PointCLIP和

CLIP2Point，为了适应3维点云的深度图，均使用

可见类样本微调了图像编码器；后来，PointCLIP
V2通过使用将点云体素化再映射的方法，本质是

通过提升图像质量使其接近图像编码器的域，该方

法虽然无需对图像编码器进行微调，但映射前的工

 

表 1  在ModelNet40上的消融实验(%)

方法 视图 3维模型

CLIP 52.34 51.62

CLIP+图像字幕 59.98 67.59

CLIP+视觉问答 62.94 69.73

 

表 2  在ModelNet10和ModelNet40数据集上零样本分类准确率(%)

方法 ModelNet10 ModelNet40

CLIP2Point 66.63 49.38

PointCLIP 30.23 23.78

PointCLIP V2 73.13 64.22

CLIP+图像字幕 79.63 67.59

CLIP+视觉问答 79.74 69.73
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作十分复杂。本方法直接使用视图进行零样本分

类，大大降低了工作的复杂性，而且分类准确率优

于现有方法。本文使用“image of a {CLASS}.”
作为本次测试的类别提示文本，通过仅使用图像字

幕或视觉问答生成方法生成的语义描述性文本微调

语义编码器，在ModelNet10数据集上进行零样本

3维模型分类时准确率分别达到了 7 9 . 6 3%和

79.74%；在ModelNet40数据集上使用CLIP和图像

字幕生成方法时，零样本分类准确率为67.59%。当

使用 CLIP和视觉问答生成方法时，本文方法的零

样本分类准确率为69.73%，相较于当前最卓越的方

法PointCLIP V2准确率提高了5.51%，证明了本文

方法的先进性。

在少样本实验中，本文同样使用类别提示文本

“image of a {CLASS}.”用于测试，并对比训练

样本数量为2-shot的PointNet[45], PointNet++[46],
SimpleView[47], CurveNet[48]和PointCLIP等方法。

首先，选取ModelNet40训练集中的前2个样本用于

少样本训练。然后冻结语义编码器后微调图像编码

器，训练50个回合，实验结果如表3所示。从表3中
可以看出，本文所提出的少样本分类方法优于现有

方法。具体地，通过使用图像字幕或视觉问答生成

方法微调的语义编码器引导图像编码器的训练，本

文方法在ModelNet10数据集上的少样本3维模型分

类准确率分别达到了86.01%和86.89%；在Model-
Net40数据集上使用图像字幕生成方法时少样本分

类准确率为76.74%，相较于最先进的PointCLIP方
法提升了8.43%，进一步使用视觉问答生成方法时

少样本分类准确率高达78.48%，达到了最优性能。

表4和表5分别展示了图像字幕生成方法和视觉

问答生成方法在4种定制的类别提示文本下的测试

准确率。4种定制的类别提示文本来源于常用语句

模版与常用词汇的组合。在ModelNet40数据集

上，当使用“image of a {CLASS}.”作为类别提

示文本时，视觉问答生成方法下的零样本3维模型

分类准确率为69.73%，将“image”替换为“a
view”后提升至70.91%。由于投影的视图来自3维
模型，因此进一步添加“3D shape”可以将分类准

确率提升至72.57%。以上趋势在图像字幕生成方法

下也同样存在。但是，如果删除“a 3D shape
view of a {CLASS}.”中的“view”一词，图像字

幕生成方法下的准确率受到了影响，而在视觉问答

生成方法下准确率可以进一步提高至72.89%。这是

因为通过图像字幕生成的语义描述性文本未将注意

力完全聚焦在图像内容中，而是额外关注了图像内

容以外的其他内容；而通过视觉问答生成的语义描

述性文本受到问题的引导会聚焦关注图像内容，因

此“view”一词的出现带来了负面作用，所以删除

“view”会提高分类准确率。

表6展示了利用不同主干网络的图像编码器取

得的分类准确率。不同的图像编码器会对语义编码

器的训练产生不同的引导效果，进而影响分类准确

率。本方法将ViT-B\16作为图像编码器的主干网

络实现了在ModelNet40数据集上最高的分类准确

率，达到69.73%。该准确率相较于ResNet作为图

像编码器的主干网络时有较大提升，这是因为

ViT在大规模图像数据集上能更好地捕捉到图像特

征，并且使用自然语言文本作为监督信号时，可以

更好地实现图像与文本的匹配。另外，如表6所示，

尽管使用不同的图像编码器产生了不同的分类准确

率，但使用视觉问答生成方法时的分类准确率普遍

高于使用图像字幕生成方法时的分类准确率，这进

一步证明了视觉问答生成方法的优越性和有效性。 

 

表 3  在ModelNet10和ModelNet40上数据集上2-shot

分类准确率(%)

方法 ModelNet10 ModelNet40

PointNet – 33.10

SimpleView – 36.43

CurveNet – 56.56

PointNet++ – 56.93

PointCLIP – 68.31

CLIP+图像字幕 86.01 76.74

CLIP+视觉问答 86.89 78.48

 

表 4  图像字幕生成方法在类别提示文本上的准确率(%)

类别提示文本 ModelNet10 ModelNet40

“image of a {CLASS}.” 79.63 67.59

“a view of a {CLASS}.” 82.60 67.95

“a 3D shape view of a {CLASS}.” 83.15 70.91

“a 3D shape of a {CLASS}.” 83.15 70.66

 

表 5  视觉问答生成方法在类别提示文本上的准确率(%)

类别提示文本 ModelNet10 ModelNet40

“image of a {CLASS}.” 79.74 69.73

“a view of a {CLASS}.” 80.73 70.91

“a 3D shape view of a {CLASS}.” 81.28 72.57

“a 3D shape of a {CLASS}.” 83.15 72.89

 

表 6  不同的图像编码器上的准确率(%)

方法 RN50 RN101 ViT-B\16 ViT-B\32

CLIP+图像字幕 26.10 28.90 67.59 60.05

CLIP+视觉问答 28.89 30.33 69.73 65.80
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4.4  讨论

实验结果显示，通过使用图像字幕和视觉问答

生成的语义描述性文本微调语义编码器，可以有效

地提高类别提示文本与3维模型的各局部重新对齐

的效果，从而提升零样本3维模型分类准确率。实

验结果表明视觉问答的效果优于图像字幕，这是因

为视觉问答基于问题引导，能够回答出具有丰富语

义知识的答案，而图像字幕的生成受到图像内容的

限制，无法提供详细的语义信息。不同3维模型的

文本提示生成结果示例如表7所示。
 
 

表 7  生成的文本提示示例

图像字幕 flying goblet plastic straight line tin can wooden chair

视觉问答

3D model of a fighter

jet isolated on white

background

a tall glass of milk

on a white

background

a white trash can with a

lid on a white

background

a long line of gray

stairs on a white

background

a stack of metal cans with

plants growing out of

them

a 3D model

of a beach

chair

 
 

5    结 论

本文提出一种语义增强CLIP的零样本3维模型

分类方法，本方法首先将3维模型表示成多视图，

并通过视觉语言生成模型生成视图的语义描述性文

本；然后借助CLIP实现视图与类别提示文本的预

对齐；最后输入语义描述性文本微调语义编码器，

目的是把语义描述性文本具化为对3维模型类别的

语义描述，从而减小类别提示文本与3维模型之间

的语义鸿沟，提高CLIP对3维模型语义知识的理解

能力。本文提出的方法有效提高了零样本3维模型

分类的准确率，同时该方法还适用于其他的视觉-
文本领域，具有广泛的应用前景。
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