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基于深度卷积神经网络的三维模型检索
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摘　要　为了更有效地利用三维模型数据集进行特征的自主学习,提出一种使用自然图像作为输入源,以三维模型的

较优视图集为基础,通过深度卷积神经网络的训练提取深度特征用于检索的三维模型检索方法.首先,从多个视点对

三维模型进行视图提取,并根据灰度熵的排序选取较优视图;然后,通过深度卷积神经网络对视图集进行训练,从而提

取较优视图的深度特征并进行降维,同时,对输入的自然图像提取边缘轮廓图,经过相似度匹配获得一组三维模型;最

后,基于检索结果中同类模型总数占检索列表长度的比例对列表进行重排序,从而获得最终的检索结果.实验结果表

明,该算法能够有效利用深度卷积神经网络对三维模型的视图进行深度特征提取,同时降低了输入源的获取难度,有

效提高了检索效果.
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３DModelRetrievalBasedonDeepConvolutionNeuralNetwork

LIUZhi　LIJiangＧchuan
(CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)

　

Abstract　Inordertomakeuseof３DmodeldatasetforfeatureselfＧlearningmoreeffectrively,thispaperproposeda３D

modelretrievalmethod,inwhichthenaturalimagesareasinputsources,abetterviewsetof３Dmodelisasbasis,and

thedepthfeaturesobtainedthroughtrainingdeepconvolutionalneuralnetworksareappliedforretrieval．Firstly,the３D

modelviewsareextractedfrommultipleviewpointsandtheoptimalviewisselectedaccordingtotheorderofgrayenＧ

tropy．Secondly,theviewsetistrainedthroughdeepconvolutionneuralnetwork,thedepthfeaturesoftheoptimalview

areextractedanditsdimensionisreduced．Atthesametime,edgecontouringisextractedfortheinputnaturalimage

andasetof３Dmodelsisgottenaftersimilaritymatching．Finally,accordingtotheratioofthetotalnumberofsimilar

modelstothelengthofthesearchlistintheretrievalresult,theretrievallistisreorderedandthefinalresultwillbe

gained．Experimentalresultsshowthatthealgorithmcaneffectivelyusedepthconvolutionneuralnetworktoextractthe

depthfeatureoftheviewofthe３Dmodel,meanwhilereducethedifficultyofobtainingtheinputsource,andimprovethe

retrievalefficiencyeffectively．
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１　引言

随着计算机图形处理能力和三维建模技术的日益增强,

三维模型在工业设计、虚拟现实、医学诊断等诸多领域得到了

广泛应用,三维模型的数量也随之呈爆发式增长.海量的数

据为三维模型检索技术的发展带来了新的机遇与挑战.近年

来,深度学习[１Ｇ２]在图像识别[３Ｇ４]、自然语言处理、立体视觉匹

配[５Ｇ６]等领域取得了优异的成果.Kkizhevsky等[７]于２０１２年

在ImageNet图像数据库上采用 深 度 卷 积 神 经 网 络 (Deep
ConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)进行图像分类,取得

了惊人的效果,使 Top５分类错误率降低了１１％.Simonyan
等[８]于２０１４年提出了 VGG网络结构模型,在ILSVRC２０１４

比赛中取得了图像分类第二名和图像定位第一名的成绩,并

且验证了增加网络深度对提高训练效果的重要性,对其后的

神经网络相关研究产生了较强的启发.深度卷积神经网络在

基于内容的图像检索领域也得到了新的应用,Alzu’Bi等[９]、

Salvador等[１０]、刘冶等[１１]国内外研究者基于自然图像数据集

使用深度卷积神经网络进行训练,将全连接层获取到的特征

用于检索中,实验证明该方法提取的特征可以对图像进行更

为有效的表达,并能够显著提高检索效果,证明了深度卷积神

经网络模型在图像检索领域的适用性.

在基于内容的三维模型检索领域,也有许多研究者跟进

了深度学 习 方 法 的 研 究,在 基 于 示 例 模 型 的 检 索 中,Zhu
等[１２]使用三维模型的深度视图对深度贝叶斯网络进行有监



督的微调,训练出自编码器来对深度视图进行特征表达,取得

了良好的检索效果;Li等[１３]使用卷积神经网络对同一个三维

模型的多个视图分别进行了特征提取,再将各个视图的特征

压缩为一个１２８维的综合特征,用于对三维模型进行特征表

达.以上基于示例模型的三维模型检索方法能够达到较高的

检索精度,但在实际应用中,面临着合适的示例模型难以获取

的问题.Wang等[１４]将深度学习应用于以手绘草图作为输入

源的三维模型检索中,使用两个SiameseCNN分别针对草图

和三维模型视图进行学习,并在网络结构末端进行融合,最终

得到的特征对两个数据集都具有良好的表达效果.但随着复

杂模型的日益增加,基于草图的三维模型检索面临着普通用

户绘制的草图难以有效描述复杂模型的问题.

不同于使用手绘草图或示例模型作为输入的形式,本文

以简单背景下的自然图像作为检索的输入源,对其提取轮廓

线条图,并与三维模型的二维视图进行相似度匹配,从而建立

一个三维模型检索系统,该系统的框架如图１所示.首先,从

多个预设视点渲染并提取三维模型的视图,根据数据集中该

模型所属分类下的模型数量占模型总数的比例来确定该模型

最终保留的较优视图数量,并依据视图灰度熵的大小去除冗

余视图.其次,在 VGG１６网络结构中卷积模块的基础上构

建一个由３个卷积层和２个全连接层构成的卷积神经网络,

使用该网络结构,基于较优视图集进行充分训练后对视图提

取深度特征,并通过 PCA 对高维特征进行降维.最后,在检

索阶段对输入的自然图像进行边缘检测以获得轮廓线条图,

通过上述神经网络进行特征提取,并与较优视图集进行相似

度匹配,获取初始检索结果列表,依据列表中不同分类下的模

型数量与列表长度的比例调整匹配值,得到最终的检索结果,

以此构建一个三维模型检索系统.

图１　三维模型检索系统框架

Fig．１　Frameworkof３Dmodelretrievalsystem

　　不同于以往的较优视图选取方法,本文通过计算三维模

型视图的灰度熵来选取较优视图,并通过控制不同类别模型

选取的较优视图数量来均衡各个分类下视图的总数,进而减

少模型数量不均对神经网络的训练过程产生的影响,在此基

础上通过深度卷积神经网络的构建对视图提取深度特征并将

该特征用于检索.同时,该方法以网络上海量的自然图像为

基础,进一步降低了输入源的获取难度.实验证明,本文方法

能够有效提高三维模型检索的效果.

２　较优视图的提取

２．１　视图渲染方法

在基于视图的三维模型检索中,视图的渲染质量决定了

视图所能携带的三维模型的信息量,进而直接影响检索的效

果.本文选取 Decarlo等[１５]提出的闭合轮廓线与暗示轮廓相

结合的渲染方法(以下简称混合轮廓线)对三维模型进行视图

渲染.首先检测视点向量与模型表面法向量垂直的部分,并
将其绘制出来得到闭合轮廓线,然后在其周围检测出接近人

类可视曲率的部分线条,进一步绘制出暗示轮廓线,以获取最

终的线条轮廓图.通过图２的对比可以看出,混合轮廓线能

够对模型的形状信息进行有效的记录,并且在绘制外围轮廓

的同时渲染出部分内部细节,使得模型表面的许多关键信息

得以保留,取得了良好的渲染效果.

　 　(a)原模型　　　　　(b)闭合轮廓线　　　　　(c)混合轮廓线

图２　视图对比

Fig．２　Comparisonofviewimages

而在输入源方面,本文选取简单背景下的自然图像作为

输入,对其提取剪影轮廓,并结合 Canny算子[１６]提取混合边

缘,然后通过形态学膨胀去除细小噪声,平滑物体边界,如

图３所示.该方法能够有效控制噪点的产生,突出关键线条,

提取到的线条轮廓图能够有效表述自然图像的轮廓特征,具

有可观的辨识度.

(a)自然图像

(b)边缘轮廓图

图３　自然图像与边缘轮廓图

Fig．３　Naturalimageandedgelineimage
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２．２　较优视图选择

在视图选取方式上,研究者通常选择用一个多面体包围

三维模型,以多面体的顶点作为视图选取的视点,提取与顶

点数量一致的视图;也有一些研究者通过网格显著度、可

见面积比、最 大 投 影 面 积 法 等 不 同 的 算 法 来 选 取 较 优 视

点.但前者获取到的视图冗余度过高,后者在不同类别的

模型下提取的视图质量不一,难以找到具有普适性的视图

选取方法.

在选择视图提取数量时,研究者往往会对每个模型提取

相同数量的视图,但通常数据集中不同分类下的三维模型数

量不一,因此会出现训练数据不均衡的问题,进而对基于较优

视图集进行深度卷积神经网络的训练产生影响.

针对以上两点问题,文本提出了首先从预定义视点提取

多张视图,然后根据数据集中每个分类下的模型数量与模型

总量的比值确定该分类下模型的较优视图数量的视图选取

方法.

在预定义视点的选取上,本文采用文献[１７]中提到的视

点球对三维模型进行包裹,使用６个正投影点和１０个等距投

影点从不同角度等距地对三维模型进行视图提取.

在视图质量的评价上,Li等[１８]通过计算三维模型的视点

熵,根据模型的投影面积结合面片数量定义较优视点,进而提

取较优视图.受此启发,本文提出将提取后的视图按照灰度

熵排序,保留熵最大的n个视图的方法,以选取较优视图,其

中n如式(１)所示:

n＝N－a ci

∑
t

j＝１
cj

(１)

其中,N 代表固定视点数量,本文取值为１６;n代表该类别下

模型最终的视图数量;a是固定常数,用于控制视图数量,实

验中取定值４０;ci 代表i类别下的模型数量;t代表数据集中

模型的类别总数.

整体的选取流程如图４所示,具体步骤如下:

Step１　使用如图４(a)所示的以三维模型的质心为球心

的、包含视点p１,p２,􀆺,pN 的视点球对三维模型进行包裹.

Step２　在每个视点下,使用混合轮廓线算法对三维模

型进行视图渲染和提取,得到 N 张二维视图(v１,v２,􀆺,vN).

Step３　根据模型所属类别的数量,通过式(１)计算该类

别下模型的较优视图数量n.

Step４　使用式(２)计算每张视图的灰度熵,并按照灰度

熵的大小进行排序,对每个模型保留熵最大的前n张视图,并

将其作为该模型的较优视图(V１,V２,􀆺,Vn).

H＝∑
２５５

０
pilogpi (２)

其中,pi 表示灰度值为i的像素在整个视图中所占的比例,H
代表灰度熵.

(a)选取固定视点 　(b)视图渲染　 (c)信息熵排序　 　(d)较优视图

图４　视图提取过程

Fig．４　Extractionprocessofviewimage

　　在视图数量的选择上,Hong等[１９]在以示例模型作为输

入源的三维模型检索中,对每个模型提取４２张视图用于训

练,取得了较高的检索精度.但在以自然图像作为输入源的

三维模型检索领域,存在着人们在对三维物体拍摄图像时选

取的视角往往较为固定的现状,过多不同角度的视图会产生

大量冗余,进而影响检索效果.因此,本文选择基于１６个预

设视点对模型进行视图渲染,并使用最小熵法去除三维模型

表达效果较差的视图,同时针对不同类别下模型数量不均的

状况,根据数据集中同类模型的数量选取该模型提取的视图

总量.相较于主流的视图提取算法,本文方法降低了视图提

取数量,同时均衡了不同类别下的较优视图总量,为下文卷积

神经网络的训练提供了良好的数据基础.

３　深度特征提取

３．１　CNNＧFLI网络结构设计

深度学习在基于视图的三维模型检索领域的应用面临着

以下两点问题:１)同一个三维模型在不同视点下提取的视图

之间存在较大的差异,这会对训练过程产生一定的干扰;２)三

维模型现有的数据规模远少于自然图像,因此直接基于三维

模型视图集对卷积神经网络进行训练难以获得令人满意的

效果.

而在深度卷积神经网络中,越靠近网络顶层提取到的特

征越局部化,该部分特征的泛化能力越强,在多数情况下是适

用于所有图像的;越靠近底层的部分获得的特征就越全局化,

与使用的数据集的关系越紧密.利用这一特性,本文选取

VGG１６模型中的卷积模块,使用在ImageNet数据集中进行

充分训练后的权重参数对其进行初始化,以此作为初步的特

征提取器,用于通用的局部特征提取,在其后接上由３个卷积

层、１个池化层、２个全连接层以及１个Softmax分类器组成

的卷积神经网络CNNＧFLI(ConvolutionalNeuralNetworkfor

LinesbasedImage),以针对较优视图集进行训练.

本文使用的卷积神经网络结构的详细设计如图５所示.
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图５　网络结构图

Fig．５　Diagramofnetworkstructure

首先是卷积模块,本文将二维视图的面积统一转换为

１５０×１５０进行输入,在每一个卷积层中,对前一层的输入xi

使用卷积核 Wij进行卷积,使用 ELU[２０]激活函数(见式(３))

对结果进行处理后,产生新的输出yj(见式(４)).

f(x)＝
x, x≥０

α(ex－１), x＜０{ (３)

yl
j＝f(zl)＝f(∑

M

i＝１
(xl－１

i ∗Wl
ij＋bl

j)) (４)

其中,l代表第l个卷积层,∗代表卷积操作,M 代表该层的输

入数量,bj 代表该层的偏置.在误差反向传播阶段,使用

式(５)对实际输出与理想输出之间的误差进行计算:

E＝ １
２m　∑

m

j＝１
(yj－oj)２ (５)

其中,yj 代表实际输出,oj 代表理想输出,m 代表样本数目.

在此过程中,使用随机梯度下降法(SGD)对累计误差进行最

小化.

在激活函数的选取上,相较于通常使用的 ReLU函数,本

文选取了ELU函数用于激活,避免了 DeadReLU,即 ReLU
函数的使用可能导致一些神经元永远不被激活.同时,由于

ELU函数的输出均值接近０,因此使用该函数作为激活函数

时,SGD的收敛速度更快.

对于卷积模块中卷积核的设置,不同于 VGG１６的卷积

层中卷积核大小全部为３×３的设置,本网络选择了１∗１,

３∗３,１∗１相交替的模式,其中１∗１的卷积核的作用是在保

持维度不变的情况下,对输入进行线性形变,之后再通过

ELU激活函数对其进行非线性化,降低了层数的增加带来的

过拟合倾向.在卷积层的最后设置了２∗２的池化层,通过最

大池化操作,达到了如下效果:

１)有效减少参数的数量.一个m∗m 的特征矩阵,经过

面积为a∗a的池化区域的池化后,参数数量会变成(m/a)∗
(m/a).

２)使提取的特征对图像的平移、旋转、缩放具有一定的不

变性.这是因为池化区域如果足够大,则会忽略掉区域内的

一些细微变化,从而使得特征的泛化能力更强.

在全连接层的设计上,本文使用１０２４维的全连接层搭配

与模型类别总数一致的最后一层全连接层作为 CNNＧFLI的

全连接模块.考虑到线条图包含的信息量少于自然图像,因

此相较于 VGG１６结构中的设置,本文将全连接层的参数从

４０９６降低至１０２４,并将三层全连接层结构减少至两层,以降

低神经元数量,提高收敛速度.

３．２　神经网络训练

本文使用的深度卷积神经网络模型包括 VGG１６的卷积

模块和CNNＧFLI模块两部分,前者在ImageNet上已经经过

了充分训练,较高的学习率可能会破坏该部分权重,而 CNNＧ

FLI部分尚未初始化,因此将整个训练过程分成两部分进行.

首先是预训练阶段,此时固定 VGG１６卷积模块的权重

参数,将其作为特征提取器,在此基础上对 CNNＧFLI的权重

进行 随 机 初 始 化,选 择 RMSProp 最 优 化 方 法 展 开 训 练.

以leＧ３为学习率进行充分训练后,CNNＧFLI会获得较好的初

始权重.

其次是fineＧtune部分,此时整个网络都获取到了经过训

练的初始权重,已经具备了一定的特征提取能力.为了进一

步提高该网络在线条视图集上的效果,本文将 VGG１６模块

的最后３个卷积层与 CNNＧFLI进行同步fineＧtune.经过此

阶段的训练,网络模型对二维线条图的特征提取能力会得到

进一步的提升.而在fineＧtune过程中,为了避免较高的学习

率使训练效果产生震荡、难以收敛的情况出现,将学习率设置

为le－４.实验证明,在该学习率下,loss稳步下降,收敛速度

较快,准确率稳定提升.

经过充分训练后,本文选取全连接层输出的１０２４维的特

征代表二维视图,该特征对轮廓线条图具有较好的表达效果,

但在检索领域需要保证一定的实时性,因此在高维特征的基

础上,本文使用PCA将维度降低至１２８维,在保持检索精度

稳定的前提下,减少了冗余数据,有效提高了检索效率.

３．３　检索结果重排序

重排序是指利用初始检索列表提供的信息,对检索结果

进行二次排序,以优先展示与检索目标更为一致的检索结果

的方法.本文依据同一模型的不同视图在检索列表中出现的

次数以及列表中各个类别下的模型数量占列表长度的比例对

检索结果进行重排序.

在三维模型视图的检索过程中,同一个模型的多个视图

可能同时出现在结果列表中,通常的做法是仅保留该模型下

匹配度最高的视图,而本文在此基础上将检索列表中每个模

型被检索到的视图的数量纳入匹配度的计算中.首先,对输

入图像的边缘轮廓图和模型的较优视图分别提取深度特征,

并计算两者间的欧氏距离,进而得到匹配度.其次,按照匹配

度排序获取初始检索列表Lo,当同一三维模型的不同视图同

时进入该列表时,选取匹配度最高的视图,并将其与所属的三

维模型逐一对应,从而得到三维模型的候选列表L,同时统计

每个模型的视图在Lo 中出现的次数,当此为基准对L 中模

型的匹配度进行如下计算:

Score１＝
Score０(１＋(t－１)×a１),t＜３

Score０(１＋３a１), t≥３{ (６)

其中,Score０ 代表结果列表中每个模型的匹配值;a１ 为固定

常数,经过实验选取定值０．１;t为列表中模型的视图在Lo 中

出现的次数,在t的临界点取３时得到的结果最为理想,如

表１所列.

表１　不同临界值下的mAP 值

Table１　mAPatdifferentcriticalvalues

临界值 １ ２ ３ ４
mAP ０．５４３ ０．５４６ ０．５３５ ０．５３４

许多三维模型具有对称的特点,因此同一模型在部分视

１８２第１期 刘　志,等:基于深度卷积神经网络的三维模型检索



点下提取到的视图可能具有一定的相似性,因此当某三维模

型的不同视图同时被检索到时,通过以上计算来相应地提高

该模型的匹配度.

在相似度匹配过程中,初次检索得到的结果列表本身会

提供一些信息,比如检索结果列表中各个类别下的模型数量

占列表长度的比例r.通常r越高,输入图像与该类别下的视

图越相似,因此我们对r值较高的模型提高匹配度,在原有匹

配度Score０ 经过式(６)的运算得到Score１ 之后,统计出L 中

每个模型所属的类别,并进行如下计算:

Score＝
Score１(１＋i×a２), i

length＞０．２

Score１, i
length≤０．２

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中,length为候选列表的长度,i为同类模型的出现次数,

Score为最终的匹配度.

在a２ 的取值上(见表２),过低的取值难以对检索序列产

生影响,而过高的取值会使结果排序过于依赖模型所属的类

别,忽视视图本身的特性.例如,检索列表中有两类模型交叉

分布,如果其中一类模型的数量稍多,那么该类模型会集中占

据检索列表最前面的位置,如果出现数量稍少的类别反而属

于目标模型的情况,则会对结果产生较为严重的干扰.通过

实验检测a２ 的变化对检索结果产生的影响,发现当a２ 的取

值增加至０．１时,mAP 不再随之提升,同时通过观察检索结

果发现,在结果列表中出现分属两类的模型数量相似的情况

时,两种类别下的模型依然会交错分布,因此选取０．１作为

a２ 的最终取值.

表２　不同a２ 取值下的mAP 值

Table２　mAPatdifferenta２values

a２ ０ ０．００１ ０．０１ ０．１ １
mAP ０．５０３ ０．５１３ ０．５３５ ０．５４３ ０．５３８

三维模型从不同角度获得的视图姿态迥异,因此同类模

型在检索结果中出现的次数过少,可能是该模型仅仅在某个

特殊视角下提取的视图与输入图像相似,而该模型本身并非

目标模型.本文算法对这部分模型不做处理,而如果列表中

某分类下的模型多次出现,则相应提高该分类下模型的匹配

度,使其排列次序更加靠前.

在重排序部分,本文通过调整结果列表的相对位置,得到

更为合理的检索结果展现顺序,使最终的结果列表更符合检

索预期.实验证明,通过这种方式对检索结果进行重新排序

后,mAP 会提升约４％.

４　实验分析

本文算法是在 Ubuntu平台下通过 Keras深度学习框架

实现的.实验所用 GPU 为 GTX９６５,使用 CUDA 配合cuDＧ
NN 库 进 行 加 速. 本 文 使 用 的 三 维 模 型 数 据 是 从

SHREC１４[２１Ｇ２２]数据集中选取得到的,该数据集中不同分类下

的模型数量差距悬殊,例如在飞机分类下有超过３００个模型,

而面包、骆驼分类下的模型数量甚至不足１０个.在卷积神经

网络训练的过程中,这种数据不均衡的状况对训练效果会产

生较大的干扰,通过数据增强或者调节视图提取数量也难以

有效进行均衡,因此我们选择了分类下模型数量超过９０的衣

柜、椅子、吉他、直升飞机等２０个分类下的２６７６个模型用于

实验.

４．１　实验设置

首先根据每个三维模型在１６个预定义视点下渲染出二

维线条图,通过灰度熵过滤机制对每个模型筛选出平均１２张

较优视图,共同组成较优视图集,在其中选取２６０６６张视图作

为训练集,７７５２张视图作为验证集;然后将图像尺寸统一调

整为１５０×１５０,使用深度卷积神经网络进行训练,输出视图

提取１０２４维的全连接层,并通过PCA将维度降低至１２８维,
使用该特征描述二维视图.同时,组织人员依据类别搜集２０
幅/类的自然图像作为输入源,用于对本文算法的检索效果进

行实验.
此处以直升飞机和摩托车两种分类为例,进行直观的检

索效果展示,这两种分类下的三维模型较为复杂,渲染出来的

视图包含了丰富的细节,对于普通用户来说,以手绘草图作为

输入源往往着重于边缘的勾勒,容易忽视较为细致的部分,而
这部分信息的损失会对检索结果造成一定的负面影响.本文

选择以自然图像作为输入源,提取包含更多细节的线条轮廓

图,使用本文算法进行检索后,得到了如图 ６ 所示的检索

结果.

图６　摩托车分类下的检索结果

Fig．６　Searchresultsinmotorcyclesclass

图６中得到的检索结果皆属于目标类别下的模型,而图

７中出现的与检索目标不一致的模型的视图与输入图像在形

状结构上也较为相似.此外,由于这两个模型所属的类别在

检索列表中的占比较低,经过重排序后,其出现的位置也处于

检索列表的末位.可以看到,本文算法在以自然图像作为输

入源时,能够取得较为优秀的检索效果.

图７　直升飞机分类下的检索结果

Fig．７　Searchresultsinhelicopterclass
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４．２　参数验证

在PCA降维过程中,本文通过实验量化了维度的不同对

检索效果的影响,选取了多个特征维度进行对比,实验结果如

表３所列.

表３　不同维度下的mAP 和AP 值

Table３　mAPandAPunderdifferentdimensions

维度 １０２４ ５１２ ２５６ １２８ ６４ ３２
mAP ０．５４７ ０．５５２ ０．５５０ ０．５４３ ０．５３１ ０．５２３
AP ０．４０６ ０．４０８ ０．４０８ ０．４０７ ０．３９６ ０．３８４

如表３所列,在特征维度降低至１２８之前,维度的降低对

平均查准率的影响较小,波动幅度在０．０５之内,而准确率相

较１０２４维甚至有些微上升.因此,本文选取１２８维作为最终

的特征维度,同时将降维前后以及检索列表重排序前后的平

均查准率进行对比,结果如图８所示.

图８　不同条件设置下的mAP 对比

Fig．８　ComparisonofmAPunderdifferentconditions

可以看出,PCA降维方法能够在有效保持检索的平均查

准率的前提下,降低所使用的特征维数,从而提高检索效率,

以满足大规模三维模型检索的需要.同时,我们也可以看出

经过检索结果重排序后,检索的平均查准率有所提升.

４．３　对比实验

为了对本文检索方法进行评估与验证,本文选取文献

[２３]中使用的 Gabor滤波器结合视觉词袋(GaborＧBOW)的
算法、文献[２４]中使用的 BFＧSIFT 方法、Simonyan等[７]提出

的基于ImageNet数据集训练的 VGG１６网络模型(imgCNN)

进行对比实验.在实验设置上,BFＧSIFT 方法使用sift描述

子结合视觉词袋进行特征提取,将词袋的聚类规模设置为

１０００;GaborＧBOW 方法使用 Gabor滤波器响应线条图边缘,

并使用视觉词袋进行优化,词袋聚类规模与 BFＧSIFT保持一

致;使用imgCNN替代本文的特征提取部分,在ImageNet预

训练权重的基础上,基于本文数据集对全连接层进行重新训

练,进而提取深度特征用于检索.各个分类查准率的对比情

况如图９所示.

图９　各个分类查准率的对比情况

Fig．９　ComparisonofmAPunderdifferentclasses

通过对比发现,本文方法在椅子、头部、手机等大多数分

类上取得了较好的检索效果,在鱼、床等分类上的效果一般,

经过观察发现这些分类下线条提取的效果不够理想,因此影

响到该分类下视图集的质量,下一步可以通过更为有效的轮

廓提取方式进行相应的改进.而在平均查准率(mAP)的对

比中,本文方法的平均查准率达到了０．５４３,高于基于VGG１６
方法的０．３９５、BFＧSIFT算法的０．２９３以及 GaborＧBOW 算法

的０．３１９,获得了更为理想的检索效果.

同时,实验选取 NearestNeighbor(NN),FirstＧtier(FT),

SecondＧtier(ST),EＧMeasures(E),DiscountedCumulatedGain
(DCG),AveragePrecision(AP)共６个指标从不同角度对算

法进行客观评估.

如表４所列,相较与其余３种算法,本文算法在整体上具

有更优的检索表现.

表４　不同指标下的量化比较

Table４　Quantitativecomparisonunderdifferentindicators

NN FT ST E DCG AP
OurMethod ０．４７３ ０．３２１ ０．４９３ ０．１２６ ０．６２２ ０．４０７
imgCNN ０．３９２ ０．２５７ ０．４１４ ０．１１４ ０．５４７ ０．３１７

Gabor＋BOW ０．３１１ ０．２０９ ０．３０７ ０．０８６ ０．５４１ ０．２３２
BFＧSIFT ０．２４３ ０．１６８ ０．３１９ ０．０８０ ０．４６３ ０．２０９

结束语　当前研究者提出的三维模型检索方法通常以手

绘草图或示例模型作为输入源,而本文选择简单背景下的自

然图像作为检索的入口,利用互联网上海量的自然图像为检

索者提供更丰富、更易获取的输入源,将三维模型检索问题转

换为自然图像的线条轮廓图与三维模型的二维视图之间的匹

配问题.同时,借助较优视图集的选取,通过深度卷积神经网

络的有监督训练,有效地实现了三维模型检索方法.但当物

体具有过多纹理或边缘特征模糊时,提取到的视图质量不够

好,对训练效果有所影响.下一步的研究工作将会从优化视

图渲染方法等方面展开,以进一步提高本文方法的应用范围

以及检索效果.
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