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1. 서론

최근 몇 년의 연구를 보면, 컴퓨터 비전 분야와

자연어 처리 분야를 통합하고자 하는 멀티 모달 모

델이 많이 연구되어 왔고 급격한 발전을 이루어냈

다. 해당 분야를 가속화 시킨 논문은 CLIP[1]으로,

텍스트 인코더, 이미지 인코더를 대용량 데이터셋으

로 학습하여, Text와 Image 간의 연관성을 점수로

나타낸다. 하지만 아직 3D와 Text와의 연관성을 학

습하는 것에는 아직 한계가 있다. 본 논문은, 2D 이

미지 렌더링이나 복셀화에 의존하는 기존의 연구방

식과 달리, 3D Patch를 이용해서 3D point를 직접

처리한다.

2. 소개

3D와 자연어의 통합은 멀티 모달의 핵심 과제로

부상하고 있다. CLIP [1]과 DALL-E [2] 같은 시각

-언어 모델이 주목할 만한 발전을 이룬 반면, 이러

한 아이디어를 3D 영역으로 확장하는 것은 여전히

뒤처져 있다. 이러한 격차는 주로 3D 데이터 표현의

본질적인 복잡성과 대규모 3D-텍스트 쌍 데이터셋

의 부족 때문이다. 3D-텍스트 학습에 대한 기존 접

근 방식은 종종 중간 2D 표현 또는 복셀화에 의존

하는데, 이는 세밀한 3D 정보의 손실을 초래할 수

있다. 포인트 클라우드를 직접 처리하는 다른 방법

들 은 장거리 의존성을 효율적으로 포착하는 데 어

려움을 겪는다.

본 논문에서는 이러한 한계를 해결하기 위해 새

로운 프레임워크를 제안한다. 프레임워크는 2D 이미

지 처리에서 Vision Transformer [3]의 성공에서 영

감을 받아 포인트 클라우드에 대한 패치 기반 인코

딩 방식을 도입한다.

1. 정보 손실 없이 원시 3D 데이터를 효율적으로 처

리하는 패치 기반 point cloud 인코더

2. 3D-텍스트 표현 학습에 맞춤화된 수정된 트랜스

포머 아키텍처

3. 3D와 텍스트 표현을 공동 임베딩 공간에서 정렬

하는 대조 학습 접근법

3. 관련 연구 분석

3.1 Image-Text Model

CLIP [1]의 성공적인 이미지-텍스트 결합 표현

학습은 3D 영역에서 여러 연구를 촉발시켰다.

3D-CLIP [4]은 CLIP을 3D 형상으로 확장했지만 다

중 뷰 2D 렌더링에 의존한다. PointCLIP [5]은

CLIP의 이미지 인코더를 포인트 클라우드에 적용했

지만 3D 구조 정보를 완전히 활용하지는 못한다. 본

논문은 사전 훈련된 2D 모델에 의존하지 않고 3D

point cloud에서 직접 표현을 학습한다는 점에서 차

이가 있다.

3.2 Vision Transformer

트랜스포머는 3D 이해 작업에서 유망한 결과를

3D 포인트 클라우드와 텍스트 연관성에 관한 연구
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보여주고 있다. Point Transformer[6]는 포인트 클라

우드에 자기 주의 메커니즘을 적용했지만 패치 기반

접근 방식의 효율성이 부족하다. PCT는 분류와 분

할을 위한 포인트 클라우드 트랜스포머를 도입했지

만 3D 표현과 텍스트를 정렬하는 과제를 다루지 않

았다.

4. 방법론

본 논문의 프레임워크는 세 가지 주요 구성 요소

로 이루어져 있다: (1) Patch-based Point Cloud

Encoder, (2) Text Encoder, (3) Contrastive

Learning

4.1 Patch-based Point Cloud Encoder

N개의 점으로 구성된 입력 포인트 클라우드 ∈ ℝ × 가 주어졌을 때, 이를 K개의 점을 포함

하는 M개의 겹치지 않는 패치로 분할한다. 이 분할

은 FPS(Farthest Point Sampling)과 KNN(K

Neighbor Nearest) 그룹화를 통해 이루어진다. 각

패치는 PointNet 유사 네트워크를 사용하여 인코딩

된다:

여기서 Pi는 i번째 패치이고, MLP1과 MLP2는 다층

퍼셉트론을 나타낸다. 이 패치 인코딩은 지역 기하

정보를 보존하면서 시퀀스 길이를 줄인. 인코딩된

패치들과 학습 가능한 class token을 결합하여 트랜

스포머 인코더에 입력한다:       
트랜스포머 인코더는 Multi-Head Self Attention과

FeedFoward 네트워크로 구성되어 있어, 모델이 패

치 간의 복잡한 관계를 포착할 수 있게 한다.최종적

으로, class token에 해당하는 출력 벡터를 포인트

클라우드의 전체 표현으로 사용한다. 최종적으로,

class token에 해당하는 출력 벡터를 포인트 클라우

드의 전체 표현으로 사용한다:

3.2 Text Encoder

텍스트 설명을 인코딩하기 위해, 우리는 CLIP기

반 텍스트 인코더를 사용한다. 입력 텍스트 T 가 주

어졌을 때, 텍스트 인코더는 고정 차원의 임베딩을

생성한다:

3.3 Contrastive Learning

3D와 텍스트 표현 정렬을 위해, 대조 학습을 사

용한다. N개의 (포인트 클라우드, 텍스트) 쌍으로 구

성된 배치가 주어졌을 때, 모든 3D와 텍스트 임베딩

쌍 사이의 코사인 유사도를 계산한다:

양방향 대조 손실을 사용함으로써, 포인트 클라우드

에서 텍스트로의 매칭과 텍스트에서 포인트 클라우

드로의 매칭을 모두 고려한다.
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