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基于卷积神经网络的高效三维模型检索方法

汤　磊，丁　博，何勇军
（哈尔滨理工大学计算机科学与技术学院，黑龙江哈尔滨１５００８０）

　　摘　要：　目前基于视图的三维模型检索已经成为一个研究热点．该方法首先将三维模型表示为二维视图的集
合，然后采用深度学习技术进行分类和检索．但是现有的方法在精度和效率方面都有待提升．本文提出了一种新的三
维模型检索方法，该方法包括索引建立和模型检索．在索引建立阶段，选择代表性视图输入到训练好的卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）中以提取特征和分类，进而根据特征类别对特征进行组织以建立索引在检索阶
段，使用ＣＮＮ和投票算法将输入模型的代表性视图分类为一个类别，然后仅选择这个类别的特征而不是所有类别的
特征进行相似度匹配，因此减少了搜索空间．此外，随着用于检索的视图数量的逐渐增加，一旦可以确定三维模型，检
索过程将提前终止．实验的数据选用刚性三维模型数据集 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０，ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０和非刚性三维模型数据集
ＭｃＧｉｌｌ１０结果表明，该方法在提升检索效率的同时，确保检索准确率分别高达９４％、９２％和１００％．
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１　引言
　　近年来，三维模型被广泛用于计算机辅助设计
（ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎ，ＣＡＤ）、虚拟现实、３Ｄ动画和影

视、医学诊断、３Ｄ网络游戏、机械制造等领域．模型设计
是支撑这些应用的关键环节，耗费了大量的人力物力．
根据产品之间的相似性，最大限度地重用已有的设计

资源来开发新产品，不仅可以降低产品成本，缩短设计
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时间，而且还可以有效的提高产品可靠性，保证产品质

量［１］．尤其是近年来，三维模型数量的飞速增长为模型
增量设计提供了大量素材．三维模型数量的剧增带来
了一个现实的问题，那就是如何在海量模型中快速搜

索到需要的模型，这正是三维模型检索要解决的问题．
三维模型检索分为索引建立和模型检索两步．近

年来，基于二维视图的索引建立是一个研究热点．这类
方法从不同的角度对三维模型投影，得到一组二维视

图．然后提取二维视图的特征表示来建立索引，达到了
将三维模型检索转换成二维视图检索的目的．目前基
于视图的三维模型检索方法的拍摄位置均匀分布在模

型周围，产生了大量的投影视图，导致冗余信息多，严重

影响了模型检索的精度和速度．为了提高视图的代表
性，本文提出一种基于 Ｋｍｅａｎｓ的视图选择方法，以提
高代表性视图的表示能力、减少投影视图的数量，进而

提高检索效率．
选取到代表性视图后需要提取特征以建立索引．

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是一
种深度学习网络，利用卷积核来自动提取特征，并且所

提取的特征具有平移、旋转和缩放不变性，适合二维视

图的特征提取．基于 ＣＮＮ的检索方法能有效提升对视
图的识别精度．因此，本文利用训练好的ＣＮＮ提取代表
性视图的特征，并将特征按类别建立索引，为提高模型

的精度和效率提供了保证．
在模型检索方面，对三维模型投影、代表性视图选

取和提取特征以后，需要与模型库中所有模型的索引

进行相似度匹配，这种方式严重降低了检索效率．因此，
我们采用先分类再检索的方式，减少了检索算法的搜

索空间．与此同时，提出了一种基于视图递增的相似度
匹配方法．该方法对于待检索模型，依次选择代表性视
图进行相似度匹配，当可以确定所需模型时提前终止

检索，从而进一步提高了检索效率．

２　相关工作
　　三维模型的检索方法有多种，其中基于视图的三
维模型检索是一个研究热点，该方法概括起来主要分

为基于低层次特征的检索方法和基于深度特征的检索

方法．
２１　基于低层次特征的检索方法

对于刚性三维模型，低层次特征通常是指提取二

维视图的 Ｚｅｒｎｉｋｅ矩［３］或方向梯度直方图［４］等特征，并

将其表示为一组多维向量．对于非刚性三维模型，热核
特征（ＨｅａｔＫｅｒｎｅｌＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＨＫＳ）是一种理想的描述
符，它具有对模型的小扰动鲁棒性、等距变换的有效性

和不变性等特征［５］．Ａｕｂｒｙ等将波动方程引入到模型分
析中，提出波核特征（ＷａｖｅＫｅｒｎｅｌＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＷＫＳ）［６］．

单一特征难以完整的表征三维模型，Ｚｅｎｇ等将多种模
型特征融合在一起，通过使用融合特征，提高模型检索

准确率［７］．基于低层次特征的检索方法在提取特征时
容易造成细节信息的丢失，降低了检索准确率．
２２　基于深度特征的检索方法

基于深度特征的检索方法将三维模型表征为一组

二维视图的集合，并以此为基础构建深度学习模型完

成深度特征提取及模型分类．典型的投影方法有光场
描述符（ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＬＦＤ）［８］．此方法采用均
匀投影的方式，最后采用 １００幅视图表征三维模型．
ＬＦＤ会产生大量冗余视图，不仅需要大量的存储空间，
还降低了检索速度．针对该问题，多位学者对 ＬＦＤ进行
了改进，如基于多视图的 ＳｕＭＶＣＮＮ［９］，ＷａｎｇＭＶＣ
ＮＮ［１０］，ＶＳＭＶＣＮＮ［１１］，以及基于全景视图［１２，１３］的三维

模型表征方法．ＬＦＤ除了会产生大量冗余视图之外，还
存在另一个问题，就是笼统地对所有二维视图同等对

待，忽略了不同的视图对表示三维模型的重要性不同．
因此，出现了提取代表性视图的方法，包括加权二部图

匹配（ＷｅｉｇｈｔｅｄＢｉｐａｒｔｉｔｅＧｒａｐｈＭａｔｃｈｉｎｇ，ＷＢＧＭ）［１４］和
Ａｐｒｉｏｒｉ算法［１５］等．白静等人首先采用深度学习模型
ＣａｆｆｅＮｅｔ作为弱分类器分类二维视图，然后利用加权投
票方式作为强分类器完成三维模型的分类［１６］．该方法
通过强分类器统计了视图属于各个类的概率，在刚性

和非刚性数据库中检索效率均有所提高．

３　本文方法

３１　总体框架
如图１所示，本文提出的三维模型检索方法共分为

３步：（１）ＣＮＮ训练；（２）二维代表性视图选取和索引建
立；（３）模型检索．在ＣＮＮ训练阶段，首先将三维模型转
换为二维视图，然后通过二维视图训练 ＣＮＮ．在二维代
表性视图选取和索引建立阶段，首先将三维模型转换

为二维视图，然后采用Ｋｍｅａｎｓ算法选择出二维代表性
视图，最后将二维代表性视图作为训练好的 ＣＮＮ的输
入，进行特征提取和索引建立．在模型检索阶段，输入可
以是图片或是模型．如果是图片可以直接进行检索．如
果是模型，则首先要产生二维代表性视图，然后通过代

表性视图进行检索．本文的检索方法，采用先分类再检
索的方式，每一个视图仅在一个类别中进行相似度匹

配，并且提出了一种基于视图递增的相似度匹配方法，

能有效提高检索效率．
３２　ＣＮＮ训练

近年来，陆续出现了一系列高性能的卷积神经网

络，如ＶＧＧ，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ，ＤｅｎｓｅＮｅｔ等，其中ＲｅｓＮｅｔ
和ＤｅｎｓｅＮｅｔ相比于传统深度神经网络有较大创新，并
且在ｉｍａｇｅＮｅｔ数据集上分类表现突出．两者比较而言，

５６
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ＤｅｎｓｅＮｅｔ在训练数据较小时存在优势．而本文采用的
ＭｏｄｅｌＮｅｔ数据集模型数量较多，训练数据较大，因此选
用 ＲｅｓＮｅｔ网络．而 ＲｅｓＮｅｔ网络又有 ＲｅｓＮｅｔ１８，Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０，ＲｅｓＮｅｔ１０１等不同规模．综合考虑三维模型检索
的精度与效率，本文选择 ＲｅｓＮｅｔ５０［１８］网络进行特征提
取和分类．

３３　索引建立
建立有效的索引对模型检索的效率提升至关重

要．本文将二维视图采用 Ｋｍｅａｎｓ进行聚类，从而选取
代表性视图．然后通过训练好的 ＣＮＮ为代表性视图建
立索引．最终的目的在于提高模型检索的效率．

３３１　基于Ｋｍｅａｎｓ的代表性视图选取
二维视图的数量和投影角度对三维模型的有效表

示具有重要影响．如果二维视图过多会增加检索的时
间复杂度．本文提出了一种选取二维代表性视图的方
法．该方法采用Ｋｍｅａｎｓ算法对视图进行聚类，然后在
每一类中选择一个代表性视图．对于不同的三维模型，
通过Ｋｍｅａｎｓ将得到不同数量的二维代表性视图．本文
采用Ｋｍｅａｎｓ获取代表性视图的方法如下：

步骤１　采用改进的 ＬＦＤ的投影方法对每个三维
模型产生４０个二维视图．

步骤２　用 Ｋｍｅａｎｓ算法对每个模型的视图进行
聚类．当用Ｋｍｅａｎｓ对二维视图进行聚类时，必须首先
确定类别Ｋ的值．实验表明，１０～２０个视图的匹配效果
最好．因此，Ｋ的取值范围大致为１０～２０，然后用手肘
法［１９］确定Ｋ的最终值．

步骤３　选择最接近每个类中心的视图作为这个
三维模型的代表性视图．将三维模型的二维视图划分
为Ｋ个类别，在每个类别中通过欧式距离计算视图与
该类中心的距离，取距离最小的视图为该类的代表性

视图，最终得到Ｋ张二维视图．
３３２　基于ＣＮＮ的索引建立

该阶段首先通过本文提出的投影方法和视图选取

方法生成三维模型的代表性视图，然后将代表性视图

输入到训练好的 ＲｅｓＮｅｔ５０中，最后将输出的特征根据
类别建立索引．全连接层输出的是代表性视图的深度
特征．Ｓｏｆｔｍａｘ层输出的是分类结果．索引建立过程如图
２所示．
３４　模型检索

模型检索的任务是根据输入，在模型库中找到相

似或相同的模型．输入可以是图片或者三维模型．如果
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输入是图片，则通过训练好的 ＣＮＮ确定类别并提取特
征．在一个类别中，通过下式得到检索结果：

Ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ，ｊ
ｄｉｓ（Ｗ，Ｆｉｊ） （１）

Ｉ表示检索结果，ｄｉｓ（）表示计算欧氏距离，Ｗ是输入图
片的特征值，Ｆｉｊ是第ｉ个模型第ｊ个视图的特征值，１≤ｉ
≤ｍ，ｍ是一个类别中的模型个数，１≤ｊ≤ｎｉ，ｎｉ为第 ｉ
个模型的代表性视图个数，模型ｉ是检索到的结果．

如果输入是三维模型，检索分为３步：（１）产生二
维代表性视图；（２）将视图输入到 ＣＮＮ提取特征并分
类．考虑到分类器存在误识，导致输入模型的各个视图
可能无法完全分类到同一个类别中，本文采用投票策

略确定待检索模型的类别；（３）在确定的类别中进行相
似度匹配．为了提高匹配效率，本文提出了一种视图递
增的相似度匹配方法．

Ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ表示类别向量，其中第 ｃ个元素表
示被分到第 ｃ个类别中的视图数量．Ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ初
始化如下：

Ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ＝［０，０，…，０］ （２）
其中Ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ为ｃ维向量，表示模型库中的 ｃ个
类别．

当一个代表性视图被分配到第ｃ类时，这个向量更
新如下：

Ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ［ｃ］＝Ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ［ｃ］＋１ （３）

最后，确定模型的类别如下：

Ｃ＝ａｒｇｍａｘＣａｔｅｇｏｒｙ＿Ｖｅｃｔｏｒ［ｃ］
ｃ

（４）

Ｃ表示分类结果．若 Ｃ不能唯一确定，则在剩下的视图
中随机选择继续进行投票，直至Ｃ唯一确定．

通过投票策略将模型准确分类后，在同一类别中

采用算法１实现检索．为了提高检索效率，我们设计了
灵活的检索策略：（１）如果一个输入视图和一个模型视
图之间的距离足够小，也就是 ｄｉｓ＜η时，就可以确定这
个模型是需要模型；（２）当依次选取的代表性视图达到
５张，并且这５张视图都被分类到同一类的同一个模型
中时，可以确定这个模型是所需模型；（３）如果代表性
视图被匹配到同一类的不同模型中时，则计算累积距

离值．如果一个模型的累积距离值最小，则该模型就是
所需模型．

算法１　检索策略

输入：代表性视图的特征值Ｗｌ，ｌ∈｛１，２，３，…，Ｋ｝（Ｋ表示模型的代
表性视图数量）

Ｆｉｊ表示第ｉ个模型的第ｊ个视图的特征，
ｍ表示类别中的模型数量，
ｎｉ表示第ｉ个模型的代表性视图的数量，
η表示最小距离值，
距离向量Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿Ｖｅｃｔｏｒ＝［０，０，…，０］，
计数向量ｃｏｕｎｔ＝［０，０，…，０］，记录分类到每模型中的视图数量．
输出：最佳模型ｉｓｅａｒｃｈｅｄ
ｉｓｅａｒｃｈｅｄ＝－１；
η＝１．５；
ｆｏｒ（１≤ｌ≤Ｋ）
｛

　ｋｍｉｎ＝０；
　ｄｉｓｍｉｎ＝１００００００；
　ｆｏｒ（１≤ｉ≤ｍ）
　｛
　　ｄｉｓ＝ｍｉｎ

ｊ
ｄｉｓ（Ｗｌ，Ｆｉｊ）（ｊ＝１，２，…，ｎｉ）；

　　ｉｆ（ｄｉｓ＜η）｛ｉｓｅａｒｃｈｅｄ＝ｉ；ｒｅｔｕｒｎ；｝
　　Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿Ｖｅｃｔｏｒ［ｉ］＝Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿Ｖｅｃｔｏｒ［ｉ］＋ｄｉｓ；
　　ｉｆ（ｄｉｓ＜ｄｉｓｍｉｎ）｛ｋｍｉｎ＝ｉ；ｄｉｓｍｉｎ＝ｄｉｓ；｝
　｝
　ｃｏｕｎｔ（ｋｍｉｎ）＝ｃｏｕｎｔ（ｋｍｉｎ）＋１；
　ｆｏｒ（１≤ｉ≤ｍ）
　｛
　　ｉｆ（ｃｏｕｎｔ（ｉ）＝５）｛ｉｓｅａｒｃｈｅｄ＝ｉ；ｒｅｔｕｒｎ；｝
　｝
｝

ｉｆ（ｉｓｅａｒｃｈｅｄ＝－１）ｉ＝ａｒｇｍｉｎｉ Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿Ｖｅｃｔｏｒ［ｉ］；

４　实验结果与分析
　　实验基于ＭＸＮＥＴ框架，使用ＲｅｓＮｅｔ５０完成视图特
征提取、索引建立及分类．在 Ｉｎｔｅｌｉ５８４００＋ＧＴＸ１０６０
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的ＰＣ机上测试．下面将分别从分类和检索两个方面对
本文方法进行测评．
４１　分类实验

分类实验中，本文选用了刚性数据集和非刚性数

据集两种．选取的刚性数据集为 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０和 Ｍｏｄｅｌ
Ｎｅｔ４０［２０］，非刚性数据集为 ＭｃＧｉｌｌ［２１］．其中 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０
和ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０分别有４８９９和１２３１１个模型，并且训练
数据和测试数据分离已经分离，分别使用９０８和２４６８
个模型作为测试集，３９９１和９８４３个模型作为训练集．
ＭｃＧｉｌｌ共有２５５个模型，其中没有分离测试数据和训练
数据，本文按照测试集和训练集为１∶９、２∶８、３∶７和４∶６
的比例随机划分．
４１１　代表性视图选择

在本文的投影系统下，每个三维模型可以得到４０
张二维视图．为了提高分类和检索效率，将投影得到的
视图进行聚类，用聚类后的代表性视图进行模型分类．
由于分类的准确性对检索影响比较大，而不同的 Ｋ值
又会导致不同的分类准确率，本文针对不同的 Ｋ值对
ＭｃＧｉｌｌ、ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０和 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０进行实验，不同 Ｋ值
下分类错误模型统计如表１所示．

表１　不同Ｋ值下各数据集分类错误模型统计

Ｋ ５ １０ ２０ ３０

ＭｃＧｉｌｌ ０ ０ ０ ０

ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ７７ ６２ ５６ ５５

ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０ ２１２ １９１ １８２ １８３

　　从表 １中可以看出，Ｋ值的选取对非刚性模型
ＭｃＧｉｌｌ数据集的影响不大．而对刚性模型 ＭｏｄｅｌＮｅｔ而
言，Ｋ值越大，错分的模型就越少．当 Ｋ取５时，错分模
型最多，而Ｋ取２０或３０时，错分模型数量相差甚小．由
于视图数量越多，分类和检索的效率越低．因此，从综
合性能上考虑，将 Ｋ的取值范围设置为［１０，２０］，在区
间内选择合适的Ｋ值进行分类和检索．

本文方法的目的在于在确保检索准确率的前提

下，尽可能地减少视图数目，从而提高检索效率．分析
表２可以得出，从模型分类准确率上看，聚类对 ＭｃＧｉｌｌ
数据集和 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０数据集的模型分类没有影响，
ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０聚类后模型分类准确率仅下降０９％．从视
图数量上看，聚类可以大幅度降低视图的数量，大约降

为原来的三分之一．由于视图数量越少，分类和检索的
表２　聚类前后测试集模型分类准确率

ＭｃＧｉｌｌ ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

聚类前 聚类后 聚类前 聚类后 聚类前 聚类后

视图数 ９６０ ３６２ ３６３２０ １２７４２ ９８７２０ ３４５２６

准确率 １００％ １００％ ９４１０％ ９４１０％ ９２９０％ ９２００％

效率越高，下文中的实验默认采取的是聚类后数据，即

每个模型约１４张二维视图．
４１２　基于视图的分类方法对比

本文采用基于视图的三维模型分类方法，该方法

首先对模型的二维视图进行分类，然后根据二维视图

的分类结果进行投票，最终得到模型类别．在ＣＮＮ训练
阶段，为了增加鲁棒性，使用所有的二维视图进行训

练．在检索阶段为了提高效率，采用代表性视图进行分
类和相似度匹配．在刚性数据集中，表３是本文方法与
其他基于视图的分类方法的准确率比较结果．

表３　刚性三维模型的分类准确率

方法 视图数 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

ＤｅｅｐＰａｎｏ［１３］ １ ８８６６％ ８２５４％

ＰＡＮＯＲＡＭＡＮＮ［１２］ １ ９１１０％ ９０７０％

３Ｄ２ＳｅｑＶｉｅｗｓ［２２］ １２ ９４６８％ ９１６４％

ＣＮＮＶＯＴＥ［１６］ １２ ９３１８％ ９１８２％

ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ［２３］ ６０ ９３１１％ ９０８０％

ＶＳＭＶＣＮＮ［１１］ ８０ ９３５０％ ９０９０％

本文 １４ ９４１０％ ９２００％

　　可以看出，本文的分类方法在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集
上的准确率比其他算法都要好．在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０数据集
上准确率居于第二位，比表中第一仅低０５８％．本文
的检索方法是在分类的基础上进行检索，因此分类的

准确率会对最终的检索结果有所影响．为了尽量减少
模型被错分，本文采用投票机制，极大降低了因二维

视图错分对模型分类产生的影响，从而保证了检索准

确率．
本文提出的分类算法能用较少的视图得到较高的

分类准确率．尤其是对非刚性数据集 ＭｃＧｉｌｌ，分类准确
率达到１００％．原因是非刚性模型类别间差距较大，多
视图更能体现其综合信息，因此分类效果好．但是对于
某些刚性模型，如 ｔａｂｌｅ和 ｄｅｓｋ，或者是 ｎｉｇｈｔ＿ｓｔａｎｄ和
ｄｒｅｓｓｅｒ之间很容易混淆．原因是其类别间的差距较小，
因此导致分类准确度有所下降．
４２　检索实验

本文的检索实验是基于分类实验之上的，先分类

再检索，这样做的目的是使检索在同一类别中进行，从

而减小检索空间．同时，由于本文提出的分类方法分类
准确率较高，因此，为三维模型的检索性能提供了保

证．下面从 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０、ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０和 ＭｃＧｉｌｌ对算法进
行评价，并对方法的准确率进行分析．
４２１　刚性模型的检索实验

本文采用欧式距离计算二维视图间的相似度．分
别在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０和 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上与 ＳＰＨ［２４］、
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ＬＦＤ［８］、３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ［２５］、ＤｅｅｐＰａｎｏ［１３］和 ＰＡＮＯＲＡＭＡ
ＮＮ［１２］检索算法进行对比．采用平均准确率均值（Ｍｅａｎ
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）作为评价指标，其结果如表 ４
所示．

表４　不同方法ＭＡＰ对比

方法
数据集

ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

ＳＰＨ［２４］ ４５９％ ３４４％

ＬＦＤ［８］ ４９８％ ４０９％

３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ［２５］ ６９２％ ５９９％

ＤｅｅｐＰａｎｏ［１３］ ８４２％ ７６８％

ＰＡＮＯＲＡＭＡＮＮ［１２］ ８７４％ ８３５％

本文 ９４１％ ９２０％

　　我们方法的ＭＡＰ值明显高于其他方法，原因在于：
（１）采用先分类再检索的策略．由于本文提出的分类方
法，分类准确率较高，为检索准确率提供了保证；（２）采
用投票机制．在刚性数据库中，部分模型由于相似度
高，视图分类阶段容易出现错误，但是通过投票机制可

以使部分视图被错分的模型被正确分类．因此，本文提
出的检索方法ＭＡＰ居于第一位．

从图３和图４中可以看出，本文的检索方法ＰＲ曲
线趋于平稳，而其他算法的 ＰＲ曲线都是随着查全率
的升高而查准率逐渐降低．

４２２　非刚性模型的检索实验
以最近邻方法（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）、第一层级

（ＦｉｒｓｔＴｉｅｒ，ＦＴ）、第二层级（ＳｅｃｏｎｄＴｉｅｒ，ＳＴ）、折扣的累
积结果（ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ，ＤＣＧ）为评价指标
对 ＭｃＧｉｌｌ的检索效果进行评价．主要对比 ＨＫＳ［５］、
ＷＫＳ［６］、ＣＢｏＦＨＫＳ［２６］、ＤＡＳＤ［２７］和 ＭＦＦＬ［７］，结果如表５
所示．

从表５结果可以看出，本文方法对非刚性模型的
检索效果非常突出，比刚性模型的检索效果还要好．主

要原因是非刚性模型的分类准确率为１００％，进而提升
了检索准确率，因此方法的各项指标值均为１通过实
验可以看出，本文方法不仅适用于刚性模型和也适用

于非刚性模型．
表５　ＭｃＧｉｌｌ数据集评价指标

方法
评价标准

ＮＮ ＦＴ ＳＴ ＤＣＧ

ＨＫＳ［５］ ０８１９０ ０６２２０ ０７４４０ ０８２７０

ＷＫＳ［６］ ０９１４０ ０７７５０ ０８６６０ ０９１４０

ＣＢｏＦＨＫＳ［２６］ ０９０１０ ０７７８０ ０８７６０ ０８９１０

ＤＡＳＤ［２７］ ０９８８０ ０７８２０ ０８３４０ ０９５５０

ＭＦＦＬ［７］ ０９７１０ ０９０５０ ０９８１０ ０９６３０

本文 １００００ １００００ １００００ １００００

４２３　检索效率分析
通过实验发现，本文的时间消耗主要在视图与视

图间的距离计算上．以ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０为例，测试集中包含
９０８个模型，训练集中包含３９９１个模型．每个模型产生
４０张视图，那么测试集中包含３６３２０张视图，训练集中
包含１５９６４０张视图．如果直接用全部的视图进行相似
度计算，时间消耗巨大．为了解决该问题，本文提出了
基于Ｋｍｅａｎｓ的代表性视图选取方法和视图递增的匹
配策略．通过聚类，每个模型的视图数减少到１４张，测
试集的视图数由３６３２０减少到１２７４２，训练集的视图数
由１５９６４０减少到５６６１３，二者的视图数量约为聚类前
的三分之一．因此，聚类可以有效减少冗余视图，进而
提高检索效率．

ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０训练集模型分为 １０类，共 ３９９１个模
型，平均每类有３９９个模型．在代表性视图进行相似度
匹配后，匹配次数从 ６３８４００（４０×３９９×４０）减少到
７８２０４（１４×３９９×１４），即降低了８７７５％．

视图递增策略在聚类的基础上进一步提升了匹配

９６
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效率．其中，η表示同一类别中模型间的相似程度．不同
数据集和不同投影点的选取都会影响 η的取值．本文
的相似度匹配算法是在分类的基础上进行，因此 η的
值对检索ＰＲ曲线影响不大，但就检索精度来讲，η越
小精度越高．本文取１５为最终η值．

在η取１５的情况下，以ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０为例，采用本
文算法 １，平均每个模型的检索视图减少为 １１张．因
此，每个模型进行相似度匹配的次数为６１４４６（１１×３９９
×１４）．与仅采用代表性视图选择方法相比，相似度匹
配次数进一步减少了２１４３％．

５　结语
　　随着三维模型规模的不断增加，检索精度和效率
成为三维模型检索系统面临的最大挑战．本文提出了
一种高效的三维模型检索方法，在索引建立和模型检

索两个方面提升了检索性能．首先通过聚类选取代表
性视图，通过建立高效的索引，提高检索效率．然后采
用先分类再检索的检索方法，减少模型匹配的搜索空

间．由于本文提出的分类方法准确率高，因此确保了
检索准确率．最后采用视图递增的方法进行模型检
索，可以减少不必要的匹配运算，进一步提高了检索

效率．由于用于表示模型的视图有足够的代表性，使
得所提出的方法在提高效率的同时，也提高了检索精

度．实验表明，本文方法在效率和精度上都优于目前
方法，同时适用于刚性三维模型和非刚性三维模型的

分类及检索．
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