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基于深度学习的三维模型检索研究
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摘　 要： 基于卷积神经网络在图像领域的发展，本文研究了将卷积神经网络应用到三维模型检索领域。 对三维模型预处理

后，选择 ６ 个投影角度把模型投影成 ６ 幅二维图像，利用提取的视图作为神经网络的输入，利用深度学习框架提取图像特征作

为最终的模型描述符。 之后通过比较 ２ 个模型多个视角的二维投影的相似度，如果两者间相似，则三维模型也是相似的，再取

多维视图的相似度平均值得到 ２ 个三维模型的最终相似度，选择最终相似度最大的 １０ 个模型作为结果输出。 充分利用二维

图像领域性能优越的网络架构，并且存在海量图像数据供深度学习模型进行预训练。 从检索结果看出，该方法能够得到较好

的效果。
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０　 引　 言

随着计算机图形学的快速发展，新的三维扫描

设备和建模工具的出现使三维建模变得简单、快捷、
高效；显卡技术的不断进步则大幅提升了三维模型

的显示和处理速度，与此同时网络技术的深入系统

研究更进一步推动了三维模型的传播和应用［１］。
互联网上已涌现出越来越多的三维模型［２］，合

理重复使用现有的三维模型，对其进行编辑和修改

以符合设计需要，不仅能够节约成本、减少构建模型

的工作量，而且还将有助于三维模型的流通，并对电

子商务、虚拟现实等行业的发展有着重要的促进作

用。 这需要高效的三维模型检索系统作为支撑。 根

据文献［３－４］可知，三维模型检索在各种领域已然

得到广泛应用，例如计算机辅助设计、数字娱乐、医
疗诊断、电子商务和基于位置的手机应用。

三维模型检索是针对给定的查询模型，检索出

符合用户查询意图的模型集合的过程。 为适应当前

三维模型数量爆炸式增长和互联网搜索引擎规模与

复杂性日趋增加的变化态势，三维模型检索即已从

基于文本关键字检索转变为基于内容的检索［３］。
具体来说，基于内容的三维模型检索首先从模型所

包含的内容中用特征提取方法自动计算三维模型的

特征，然后在特征空间中计算待查询模型与目标模

型之间的相似度，实现对三维模型库的检索。 该类

检索方法的共同特点就是利用模型本身包含的低层

特征，然而人类是以视觉上的高层语义来理解模型

内容的，这就导致基于内容的检索效果尚未达到令

人满意地步［５］。
三维模型特征提取作为三维模型检索的核心部

分，引起了国内外学者的广泛关注［６］。 然而，由于

视点、光照强度、模型尺寸、模型样式等的变化，却仍



然面临诸多颇具挑战性的困难。 三维对象的表示对

于三维模型识别和检索任务很重要。 人工提取的特

征主要用于表示 ３Ｄ 对象。 这些特征多是通过提取

几何分布或直方图统计来获得，例如热核签名、旋转

图像、ＦＰＦＨ ［７－９］等。 但是这种方法很难获得最佳的

三维形状特征表示，而深度学习为特征学习提供了

新的研究思路［１０］。

１　 算法流程

近年来，基于内容的图像检索方法在计算机视

觉领域取得了突破性的进展［１１］，这一切均需归功于

深度卷积网络强大的非线性拟合能力。

综合以上论述，本文提出一种基于深度卷积神

经网络的三维模型检索方法，但是与图像数据不同，
三维模型是非结构化的，不能直接输入到深度神经

网络中。 采用深度学习技术提取模型特征的首要一

步就是要解决三维模型的结构化表示问题［１２］。 针

对该问题，结合基于投影图像的检索方法的思路，本
文将三维模型转化为系列二维图像，把三维模型从

三维空间降到二维空间进行处理，这就大大降低了

特征处理和相似度度量的复杂度，且容易提取和计

算。 此后再采用深度学习框架提取图像特征，设计

研发流程如图 １ 所示。 文中对此拟展开研究论述如

下。

提取特征

提取图像 深度学习
三维模型

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．１　 预处理

三维模型所包含的信息自由度很高， 其空间位

置、尺寸和方位等信息都具有不确定性。 用户在进

行模型检索的时候， 提供的模型的坐标系很有可能

与数据库中的模型坐标系有着一定区别。 例如示例

模型和数据库中的模型在坐标系中的位置不同、 或

尺寸不一致、 或对于坐标系旋转的角度不同。 如果

未做处理直接比较就可能导致本是相同的模型却被

检索系统视为不同的模型， 会影响检索系统检索的

准确性［１３］。
本文采用主成分分析法 （ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对模型进行预处理。 三维模型点集

合协方差矩阵计算对应的特征值 λ１、λ２ 和 λ３，使得

λ１ ＞ λ２ ＞ λ３， 对应的特征向量为 Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３，以 Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３
为新坐标系统，把三维模型调整到该新坐标系统。

经过变换矩阵变换后的三维模型顶点分布最广

泛的方向处于第一主轴上，是第一主成分，顶点分布

次广泛的方向处于第二主轴上，是第二主成分，依此

类推，得到第三主成分。 这样就使模型分布最广泛

的方向都分布在 ｘ、ｙ、ｚ 三个坐标轴上。
提取特征前对模型进行同向性处理，使得任意

方向、任意比例的模型达到归一，提高系统的准确

性，变换矩阵如式（１）所示［５］：

ＣＰ ＝ ［∑
ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
（ｐｉ － ｑ ｊ） （ｐｉ － ｑ ｊ） Ｔ］ １ ／ ２，

Ｑ ＝ ＣＰＰ．
{ （１）

１．２　 提取三维模型视图

基于二维投影的三维模型特征识别的基本原理

为：如果 ２ 个三维物体多个视角的二维投影看起来

相似，那么两者在三维上也是相似的。 分析可知，接
下来则需提取三维模型的二维投影［１４］。

观察者的位置（视点）确定坐标区的方向。 依

据方位角和仰角或者三维空间中的点来指定视点。
研究中， 采用 ｖｉｅｗ（ａｚ，ｅｌ） 来设置三维图的视

角。 其中，方位角 ａｚ 是从负 ｙ 轴围绕 ｚ 轴水平旋转

的角度（以度为单位）。 正值表示按逆时针方向旋

转视点。 ｅｌ 是视点的垂直仰角（以度为单位）。 仰

角为正值，对应于在对象上方移动；为负值，对应于

在对象下方移动。 观察视角的形象展示见图 ２。 图

２ 中，箭头指示正方向。
　 　 本文中选择了［ －１３５，４５；１３５，４５；４５，１３５；４５，
－１３５；０，４５；０，９０］这 ６ 个角度的视图进行提取。

研究中给出了一个模型的 ６ 个视角的二维图像

如图 ３ 所示。
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图 ２　 观察视角图

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

(a)模型视角1 (b)模型视角2 (c)模型视角3
(a)Modelperspective1 (b)Modelperspective2 (c)Modelperspective3

(d)模型视角4 (e)模型视角5 (f)模型视角6
(d)Modelperspective4 (e)Modelperspective5 (f)Modelperspective6

图 ３　 不同视角的六视图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｉｘ ｖｉｅｗｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ

　 　 依据前文所述，在将数据库中每一个三维模型

成功提取视图后，本次研究即将所有三维模型的六

视图作为卷积神经网络模型的输入。
１．３　 卷积神经网络提取特征

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是人工神经网络中含有多个隐含层以及输入

层的一种网络，其中的权值网络结构更为接近人脑

的生物结构，同时也降低了模型的复杂度和权值的

数目。 这种设计减少了学习参数，与以往的神经网

络相比较，在整体上提高了训练性能［１５］。
ＣＮＮ 分类的网络架构大体上可分为卷积层、池化

层、全连接层和输出层。 网络设计流程如图 ４ 所示。

全连接池化
卷积

卷积 分类
池化

图 ４　 卷积神经网络流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 由图 ４ 可知， 设输入图像 Ｉ， 其在 ＣＮＮ 中的研

发处理步骤可阐释解析如下。
（１）输入层（Ｉｍａｇｅ Ｌａｙｅｒｓ）：用于图像输入。 本

文建立的网络中，输入层大小为 ６４０∗３６０∗３。

（２）卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｌａｙｅｒｓ）：用于图像的

卷积计算，将图像数据进行映射，得到更高纬度的特

征。 在本次实验中，卷积核大小为 ５∗５。 研究推得

其数学公式可表示为：
ｆ（ｘｌ） ＝ ａｌ［δ（ｘｌ －１） ＋ ｂｌ］， （２）

　 　 其中， ｌ 表示层数； ａｌ 表示该层的激活函数；
δ（ Ｉ） 表示对图像的卷积操作； ｂｌ 表示该层的偏置；
ｘｌ 表示经过卷积层操作后得到的特征图。

（３）池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｌａｙｅｒｓ）：用于卷积层输出

的特征向量进行降维处理，以减少数据量，提高训练

速度，加快收敛。 研究推得其数学公式可表示为：
ｆ（ｙｌ） ＝ ｍａｘ（ｘｌ －１） 或 ａｖｇ（ｘｌ －１）， （３）

　 　 （４）正则（ＲｅＬＵ）：用于在训练过程中对损失函

数（ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）进行修正，通过影响特征向量对每

一个输入数据的修正，使得网络训练不至于过拟合

或者欠拟合，使网络权重的值尽可能地小，具有较强

的泛化能力。 本此构建网络中，正则为 Ｌ２ 范数［１６］。
（５）全连接层（Ｆｕｌｌ Ｃｏｎｎｅｃｔ Ｌａｙｅｒｓ）：用于特征

提取，利用激活函数直接得到网络训练后的特征。
本实验中，全连接层为 １００ 维。 研究推得其数学公

式可表示为：
ｆ（ ｚｌ） ＝ ａｌ（Ｗｌｚｌ －１ ＋ ｂ）， （４）

　 　 其中， Ｗｌ 表示对应的权重。
（６）输出层（Ｏｕｔｐｕｔ Ｌａｙｅｒ）：对前一层的特征向

量进行处理，得到最终分类，用于多分类器输出，将
全连接层的输出映射到（０，１），输出 ｓｏｆｔｍａｘ 值对应

的类别标签。 研究推得其数学公式可表示为：

σ（ ｚｌ －１ｉ ） ＝ ｅｚｉ

∑Ｎ

１
ｅｚｉ
． （５）

　 　 至此，研究得出本文的网络部分结构，可做如下

设计定义：
ｌａｙｅｒｓ ＝
［ｉｍａｇｅＩｎｐｕｔＬａｙｅｒ（［６４０ ３６０ ３］）；
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ２ｄＬａｙｅｒ （ ５， ２０， ＇ Ｐａｄｄｉｎｇ ＇， ［ ２ ２ ］，

＇Ｓｔｒｉｄｅ＇， ［１，１］）；
ｒｅｌｕＬａｙｅｒ（）；
ｍａｘＰｏｏｌｉｎｇ２ｄＬａｙｅｒ（２，＇Ｓｔｒｉｄｅ＇，２）；
ｆｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒ（１００）；
ｄｒｏｐｏｕｔＬａｙｅｒ（．４）；
ｆｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒ（３５）；
ｓｏｆｔｍａｘＬａｙｅｒ（）；
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＬａｙｅｒ（）；］
本文搭建的深度卷积神经网络，简称 Ｖ９。 在

Ｖ９ 网络中没有过多的卷积和池化层，主要是由于数
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据本身的特殊性，对此可描述为：数据本身纹理并不

复杂，易于辨识，因而无需使用大规模的卷积层来提

取更深层的特征，否则就会大大延长训练时间，增加

网络的复杂度。
基于上述搭建模型，研究利用卷积神经网络提

取每张图片的最终特征。 Ｖ９ 在图片数据集中训练

好的效果作为三维模型每张视图的特征器。 Ｖ９ 网

络结构如图 ５ 所示。 提取得到的特征如图 ６ 所示。
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图 ５　 网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 ６　 提取的特征视图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｅｗ

１．４　 相似度测量

对检索者提供的检索样本进行特征提取后，把提

取到的特征与模型库里的模型特征进行比较，计算相

似的程度，同时输出与输入样本特征最相似的前若干

个模型。 这个比较的过程就是相似性度量［１７］。
基于卷积神经网络学习到的每张视图的特征，

研究运算不同二维图像的相似度，利用相似度测量

方法强调特征提取的效果。 输出的三维模型的特征

与输入样本的特征有较近的距离。 通过距离度量函

数来计算输入模型特征与模型库中所有模型特征向

量之间的距离，并根据距离从小到大进行排序返回

给用户。 排序结果中，排位在前的模型具有较小的

距离，因此与用户的输入模型越相似。

这是三维模型相似度计算过程中最常用的度量

方法。 距离计算中，最常用的就是欧式距离。 假设

任意 ２ 个模型的特征表示为 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 和 Ｙ
＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），其中 ｎ 为特征向量的维数。 由此

可得 ２ 个特征间的欧式距离计算公式为：

Ｄ（Ｘ，Ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ ． （６）

　 　 先计算所有的相似度，然后取出每一个 ６∗６ 方

阵中主对角线的元素，作为每个模型对应的 ６ 个视

图的相似度，再计算平均值得到最终的相似度，降序

排列得到前 １０ 个相似度最大的检索模型。

２　 实验分析与结果

为了更好地提取三维模型的特征，普林斯顿大学

等机构提供了 ２ 个大规模的三维模型数据集，分别为

ＳｈａｐｅＮｅｔ 数据集和 ＭｏｄｅｌＮｅｔ 数据集。 其中，ＭｏｄｅｌＮｅｔ
数据集包含了来自 ６６２ 类的 １２７ ９１５ 个三维模型，相应

内部子集Ｍｏｄｅｌ１０ 包含了来自 １０ 类的 ４ ８９９ 个三维模

型，ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０ 包含了来自 ４０ 类的 １２ ３１１ 个三维模

型。 本文选取ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０ 的模型作为实验数据库。
实验平台和开发工具有：中央处理器（ＣＰＵ） 为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ Ｅ５－２６５０ ２．０ ＧＨｚ， 内存为 ６４ ＧＢ， 显

卡 １０８０Ｔｉ，编程环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３．２，基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框

架搭建的实验验证本文方法的有效性。
为了清晰观察检索效果，本文随机选取了数据

集中的任意 ２ 个模型作为输入，计算选取模型与相

应数据集中的其余模型之间的相似度，对最相似的

８ 个模型进行可视化输出，位置最上面的表示相似

程度越高，检索结果详见表 １。
　 　 实验结果证明了本文方法的有效性。 从检索结

果可看出，利用卷积神经网络提取特征的检索效果

较好，所检索出的模型和待检索模型的相似度很高。

３　 结束语

基于深度学习的提取算法，研究先将三维模型

转换为一系列的二维图像，把三维模型从三维空间

降到二维空间来进行处理，大大降低了特征处理和

相似度度量的复杂度，且容易提取和计算。 再采取

深度学习方法提取图像特征作为最终的模型描述

符。 充分利用普林斯顿大学的数据集进行了模拟三

维模型检索的可视化展示，可以看到，使用卷积神经

网络在一定程度上能够得到不错的检索效果。 在未

来工作中，将继续探索三维模型的特征描述符，并尝

试将本文中方法引入到实际的应用中。
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表 １　 检索结果

Ｔａｂ． １　 Ｓｅａｒｃｈｅｄ ｒｅｓｕｌｔ

待检索模型 检索结果
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