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基于八叉树结构的三维体素模型检索
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４）（河北工业大学机械工程学院　天津　３００４０１）
５）（中国科学院自动化研究所　北京　１００１９０）

摘　要　随着ＶＲ／ＡＲ技术发展以及三维模型的广泛应用，实现三维检索具有越来越重要的现实意义．基于模型的
检索较好地保留了模型的空间信息和几何特征，其不仅包含模型的表面信息而且还包含模型的内部属性．但是，基于
模型的检索往往存在着高存储、高计算的问题．为了解决该问题，本文研究了三维模型预处理及三维模型表示的方
法，提出了一种基于八叉树结构的三维体素模型检索方法，即将模型进行体素化处理后提取模型的粗粒度特征和
细粒度特征，将两种特征进行融合用八叉树形式表达特征，输入到卷积神经网络中进行训练，最终通过特征的欧氏
距离度量实现模型的检索．运用八叉树特征表示法，可以有效地节省体素化存储过程的空间占用量，而且也能保留
原始三维网格模型的细节信息．同时考虑到计算性能，本文还在模型体素化的过程中做出一定的改进，通过仅对模
型外表面进行体素化，实现了对体素化过程以及数据存储和卷积神经网络训练的优化，大大降低了时间开销．实验
中将三维体素模型特征存储在八叉树结构中作为卷积神经网络的输入，结合ＳＯＦＴＭＡＸ代价函数，通过大量的模
型训练数据，对该卷积神经网络模型进行训练．与其他同类算法对比，证明了该算法在三维模型检索中的优越性．
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｈａｓｓｈｏｗｎ，ｗｉｔｈａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅＳＯＦＴＭＡＸ
ｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｆｔｅｒａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｍｏｒｅａｄｖａｎｃｅｉｎ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｈａｎｏｔｈｅｒｓｉｍｉｌａｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｏｃｔｒｅｅ；ｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｃｈ

１　引　言
随着三维传感技术和三维建模技术的飞速发

展，三维模型在三维游戏、虚拟现实、工业设计、影视
娱乐等方面的应用越来越广泛．三维模型数量的爆
发式增长，使得如何高效准确地在海量三维模型中
检索到需要的模型，具有重要的研究意义．深度学习
作为目前最为火热的研究方向，在语音识别、图形图
像分类和自然语言处理等领域取得众多具有突破性
的成果［１］．近年来三维模型领域的工作者也一直在
尝试使用神经网络模型结构来进行三维模型分类和
检索工作．Ｂａｂｅｎｋｏ等人［２］将深度学习知识引入图
像检索领域，他们验证了从深度学习网络中提取出
来的图像特征是可以直接用于检索的．Ｗａｎ等人［３］

对深度学习在图像检索上的应用进行了一次较为全
面的研究，发现通过在目标数据集上进行ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ
的训练后提取特征，可以取得比传统的人工特征更
好的效果．在三维模型与深度学习网络的相关结合
应用中，３ＤＳｈａｐｅＮｅｔ［４］通过深度置信网络学习三
维模型在空间中的概率分布，然后提取相应特征，再
将其用于模型识别及检索，这样的方法取得了较好
的效果．当然，基于深度学习的三维模型检索研究中
也存在着许多的技术难点需要进一步的探索和研
究．大致归结为以下三个方面：（１）对于大数据集的
检索工作，深度学习虽然可以达到较高的准确率，但
是存在高存储、高计算的问题；（２）对于三维模型的
检索，应该探索更为合理的三维模型的形状特征；
（３）优化深度学习网络的算法复杂度，提高精确度．

目前，现有的三维模型检索工作大致可以分为
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两类：基于模型特征的检索［５６］和基于视图特征的检
索［７１０］．基于视图特征的３Ｄ模型检索，一般情况下
主要是通过两个３Ｄ对象之间视图特征的相似性匹
配来完成．其核心思想是用一张或多张二维视图来
表示该３Ｄ模型，从而实现模型的降维检索，将模型
特征进行降维处理大大降低了模型检索的难度．而
且选择代表视图来表示模型特征，能够减少模型的
无用信息，提高模型检索的效率．但是，如何获取模
型的代表视图、视图个数的确定、多个视图特征信息
的融合以及各个视图之间的遮挡问题，是基于视图
检索中存在的难以解决且不容忽视的问题．基于模
型特征的检索是直接作用于模型对象的原生三维表
示，如多边形网格、基于体素的离散化、点云或隐式
曲面，能够较好地保留模型的空间信息和几何特征．
本文采用三维体素作为原始的三维表示，学习高层
次的三维模型特征［１１］．使用三维体素化表示的原因
如下：首先，三维曲面具有不规则的顶点拓扑结构和
任意的网格分辨率，而体素化被认为是能够将三维
曲面转化为规则的并且充分保留三维曲面几何结构
的最简单直观的离散方法．离散体素结构和规则体
素结构使得卷积神经网络能够直接从三维形状中进
行特征学习．其次，三维体素化能够提供视觉评价，
通过三维领域的深度学习模型，获得常用的三维曲
面表示，与基于视图特征的方法中的投影深度等三
维模型的表示相比，这是体素化特有的性质．最后，
将模型体素化不仅可以保留模型的表面信息还可以
描述模型的内部信息．

本文对模型进行体素化处理后，构造一种特殊
的八叉树三维模型表达方式，之后对模型八叉树进
行二值化转换．通过将模型进行八叉树划分，获得模
型空间位置的标记，对于未包括三维模型的区间进
行置０处理，对于包括三维模型的区间进行置１处
理，并重复迭代，以此来对体素化过程的三维模型进
行粗细粒度的划分．然后对划分结果进行数值化表
示，构造出模型的二值化三维矩阵，并将其作为卷积
神经网络的输入数据，对其进行训练，生成各类模型
的特征分类值，最终将待查询模型放入该网络中进
行特征值的提取与比对，进行三维模型之间的相似
性度量，从而完成模型的检索．

２　模型预处理
２１　模型标准化

目前，常见的３Ｄ模型文件格式为ＯｂｊｅｃｔＦｉｌｅ

Ｆｏｒｍａｔ（．ｏｆｆ），其存储格式为ＡＳＣＩＩ编码．由于三维
模型具有不同的空间尺度、不同的空间位置、以及旋
转角度和拓扑结构等等，这些都会成为影响三维模
型检索精度的重要因素，因此确定统一的三维模型
表述方法，保证模型的空间尺度、空间位置以及旋转
角度的统一性是三维模型特征提取的重中之重．为
保证平移不变性，将模型置于坐标系原点处；为保证
旋转的不变性，在一个标准的坐标平面中采用ＰＣＡ
变换方法将模型对齐；为保证尺度的不变性，需要将
模型归一化到标准单位大小；为保证方位的不变性，
需要将模型进行翻转变换．

平移处理需要解决模型的原点位置问题，需要
对模型原点的位置进行归一化操作，模型重心平移
可以将三维模型的重心平移到标准坐标系的原点
上．本文采用对三维网格进行面积加权的方法增加
对三维模型表面网格的采样数量，从而减少不同网
格面积的三角形网格对模型重心位置产生的偏差．
具体表示为式（１）．

犆＝∑
犖

犻
犘犻·犜犻

犜犻＝犛犻∑
犖

犻
犛

烅
烄

烆 犻

（１）

上述公式中，犆表示三维网格模型的重心位置，
犘犻表示模型中的每个三维网格的重心，犛犻表示三维
网格模型中每个三角形面片的表面积．通过这样的
方式，可以将三维模型的重心平移到坐标的原点．

旋转处理的主要目的是修正相同模型在不同角
度下的偏差．采用面积加权的主成分分析法进行处
理．首先采用网格三维模型表面点集合的协方差矩
阵来计算各自对应的特征值；然后对特征值进行排
序，求出对应的特征向量（狏１，狏２，狏３）．在特征值排序
过程中使用降序排列，可以求得模型顶点分布最为
广泛的主方向狏１，后面依次为该模型顶点分布的第
二主方向狏２和第三主方向狏３．将该序列构成的矩阵
进行转置变换可以得到矩阵犚．整个过程需要计算
协方差矩阵犆狆，最终实现对三维网格模型的空间旋
转的归一化．同时需要考虑到三角形面片面积的不
同，对重心造成的影响同时会对旋转偏角产生一定
的影响，在这里需要对面积进行加权来计算上述协
方差矩阵，具体过程如式（２）．

犆狆＝∑
狀，狀

犻＝１，犼＝１
（狊犻狆犻－狊犼狇犼）（狊犻狆犼－狊犼狇犼）Ｔ （２）

上述公式中，犆狆表示前面提到的协方差矩阵；
狆犻，狇犼分别表示每个网格三角形的重心，同时狊犻，狊犼分
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别为每个网格三角形面片构成的三角形的面积．通
过这样的方法来对模型进行旋转处理可以得到具有
旋转不变性的三维网格模型．

缩放预处理的目的就是将不同尺度的模型缩放
到统一的尺度下，再进行后续的特征提取工作，这样
能够保证模型特征的统一性和可用性．本文使用的
手段是先获取模型边界点的最大距离，然后根据模
型边界的最大距离对模型的大小尺度进行调整，如
式（３）．

犓＝犓２狓＋犓２狔＋犓２狕槡３ （３）

上述公式中，犓狓＝１犛∑
狀

犻＝１
狊犻狆犻狓，犓狔＝１犛∑

狀

犻＝１
狊犻狆犻狔，

犓狕＝１犛∑
狀

犻＝１
狊犻狆犻狕分别为狓，狔，狕轴方向的缩放系数，犓

表示整体缩放系数，狆犻狓表示第犻个三角形的重心位
置到犢犗犣平面的距离，狆犻狔表示第犻个三角形的重心
位置到犡犗犣平面的距离，狆犻狕表示第犻个三角形的
重心位置到犡犗犢平面的距离．而狊犻表示每个三维网
格模型中的三角形网格的表面积，犛为三维网格模型
表面所有三角形网格面积的总和，犛＝∑

狀

犻＝１
狊犻．通过将

模型中每个点的坐标除以缩放系数犓，缩放后点的
坐标与原坐标的关系（狓′犻，狔′犻，狕′犻）＝（狓犻，狔犻，狕犻）×
犓－１，可以将三维模型缩放到统一的尺度下，实现模
型的归一化处理．

模型的翻转处理主要用来修正三维模型的主方
向，通常情况下因为三维模型的自有坐标轴的定义
有差别，或者是同一模型设置的方向有区别而造成
不同模型的主方向的差别．本文使用的翻转处理方
法是首先计算模型表面点位于某个平面正方向的距
离和以及位于平面下的点的距离和，通过比较大小
来定义模型的正反向，再进行模型翻转，从而保证模
型的翻转不变性．文中定义了三个主方向的特征量
犳狓，犳狔，犳狕，计算翻转矩阵的公式如式（４）所示．
犳狓＝１犛∑

狀

犻＝１
狊犻犵狀（狓犃犻＋狓犅犻＋狓犆犻）·狊犻·狓犃犻＋狓犅犻＋狓Ｃ犻（ ）３

２

犳狔＝１犛∑
狀

犻＝１
狊犻犵狀（狔犃犻＋狔犅犻＋狔犆犻）·狊犻·狔犃犻＋狔犅犻＋狔犆犻（ ）３

２

犳狕＝１犛∑
狀

犻＝１
狊犻犵狀（狕犃犻＋狕犅犻＋狕犆犻）·狊犻·狕犃犻＋狕犅犻＋狕犆犻（ ）３

烅

烄

烆
２

（４）
在上述公式中，狊犻表示三维网格模型的三角形

网格的面积，犛为三维网格模型表面所有三角形网
格面积的总和，狓犃犻表示第犻个三角形网格中的犃点

的狓坐标．利用这种方法可以获得三维模型的翻转
矩阵犉，该矩阵的表示如式（５）所示．

犉＝
狊犻犵狀（犳狓） ０ ０
０ 狊犻犵狀（犳狔） ０
０ ０ 狊犻犵狀（犳狕

熿

燀

燄

燅）
（５）

通过进行翻转矩阵的运算就完成了模型的翻转
处理标准化．经过对模型进行平移、旋转、尺度归一
和翻转处理，可以得到能够进行后续实验的标准化
模型．一个完整的坐标模型标准化的过程由式（６）
表示．

τ（犐）＝犓－１·犉·犚·（犐－犆） （６）
其中，犓为缩放系数，犉为一个对角矩阵形式的翻转
矩阵，犚是对应ＰＣＡ变换的旋转矩阵，犐是原始模型
的坐标，犆是坐标原点，也是三维模型的重心位置．
２２　模型体素化

体素化（Ｖｏｘｅｌｉｚａｔｉｏｎ）是将物体的几何表示形
式转换成最接近该物体的体素表示形式，产生体数
据集［１２］．首先将一个连续的三维空间犚３以分块的
形式转换为一个离散的三维空间犇３，离散空间犇３
的基本单元就是一个个边长为犾的立方体，这些立
方体即为体素．体素（狓，狔，狕）对应到连续的空间上，
就包含了一个小的空间区域｛（狌，狏，狑）｝，其中：

狓－１＜狌狓，狔－１＜狏狔，狕－１＜狑狕（７）
经过这样的处理，可以得到一个三维模型的空间分
布信息．本文中首先要确定一个固定长度为犔的立
方体盒子，盒子要刚好能够容纳下三维模型，然后要
对该模型的所有顶点进行统计，找出其中最远的两
点距离犱，之后在前面归一化的三维模型基础上，将
模型中所有顶点的坐标值都乘以系数犱／犓（犓为归
一化的放缩系数），然后可以得到新的顶点坐标值，
这里将新的顶点坐标集合设为狆″，则狆″可以表示为
式（８）．

狆″＝狆″＝狆′×犱犓∈狆｛ ｝′ （８）
其中狆′表示标准化后的模型顶点．经过这样的操
作，使得模型刚好能够处于立方体的中心位置，且被
立方体包围．体素化将连续的矢量转化成为离散的
点，对于每一个体素，取值可以是二值化的，也可以
是多值化的．对于二值化的体素，若体素的取值为
０，则表示当前位置没有包含模型部分；若体素值为
１，则表示当前位置包含模型部分．本文运用的是三
维网格模型二值体素化的表示方法．

（１）顶点体素化
对于网格三维模型而言，连续空间中任意一个
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顶点都有一个在离散空间中与之对应的体素点，同
理对顶点的体素化过程，也是一对一的映射过
程［１３］．本算法需要将模型的连续点映射到体素，从
而实现三维模型的体素化．假设通过坐标尺度归一
化处理后的三维模型刚好能被一个犔×犔×犔的立
方体包围盒所包围，如果将该立方体包围盒分为：
狀×狀×狀个体素，那么每个体素的大小为狑×狑×狑，
其中狑＝犔／狀．因此对于三维网格模型上的连续点
（狓，狔，狕），映射到体素（狓′，狔′，狕′）的过程如式（９）
所示．

狓′＝狓［］狑
狔′＝狔［］狑
狕′＝狕［］狑

（９）

（２）边缘体素化
对于三维网格模型边的体素化，可以分为两种

情况：第一种是边的长度犾小于体素的边长狑，在这
种情况下，要么边的两个端点在同一个体素内，要么
两个顶点在两个体素内，此时根据实际情况进行体
素化即可．第二种是边的长度犾大于体素的边长狑，
这时需要将这个边进行等分，将犾分成狀犾个新的边
犾′，使得每个犾′都小于狑即可．这样就可以按照第一
种情况下的方法实现对边的体素化处理．

（３）三角形面片体素化
对于网格三维模型表面的三角形而言，如果它

的三个边的长度都小于体素的宽度狑，那么三角形
的三个顶点会映射到同一个体素，或是相邻的体素
当中，此时仅对三个顶点进行体素化，就可以实现三
角形的体素化．

如果三角形的边长超过体素的宽度狑，需要对
三角形进行切割，将其分成多个小三角形，其中小三
角形的边长应满足任意边的边长都不超过体素宽度
狑．之后按照三角形边长小于体素宽度狑的方式对
其进行体素化．

至此，就实现了三维网格模型的体素化过程．其
具体形式如图１所示．

图１　模型体素化

３　特征表示
３１　特征提取方法

计算机图形学领域出现了很多关于三维模型的
检索方法．检索过程中对三维模型特征进行提取的
部分称为特征提取．一般来说，模型的几何特征、拓
扑特征、视觉特征以及一些融合特征都可以作为模
型对比和描述的标准，而且这些特征一般都表现为
高维向量，也称为特征向量，该向量就是模型特征的
载体．除此之外一些研究方法中也使用模型的图结
构作为模型特征的载体．这些特征提取的算法都被
称为特征描述子．它可以量化地表示三维模型结构，
使得三维模型之间的距离度量成为可能．也正是因
为这一点，特征提取成为了三维模型检索技术研究
的关键内容．

任意两点距离特征（Ｄ２ＳｈａｐｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，Ｄ２）
算法是基于统计特征的特征提取方法［１４］．Ｄ２距离
即模型表面任意一个随机点到另一个随机点的距
离．常用手段是先将三维模型的不同特征进行采样，
然后利用直方图存储这些统计特征，最后利用统计
后的特征向量进行模型之间的相似性度量．Ｏｓａｄａ
等人［１５］提出了一种基于模型几何形状分布（Ｓｈａｐｅ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）进行采样的特征提取算法．Ｄ２算法也
属于形状分布算法，它从测量３Ｄ模型的几何属性
角度，来解决三维模型特征提取问题，其形状函数中
采样的最终表示形式为概率分布．Ｄ２算法的优点是
可以快速、轻松地计算样本，并且所得到的分布形状
对于相似性变换、噪声和曲面细分等是不变的，具有
尺度不变性的优势．

多方位深度傅里叶描述子（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ＤｅｐｔｈＦｌｏｕｒｉｅｒＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＭＯＤＦＤ）算法［１６］提出了
一种基于多边形集合（三维网格模型）的三维模型相
似性度量的检索算法．三维模型相似性度量的一个
主要问题就是要表达出这些三维模型的形状多样
性．对于刚体模型而言，三维模型是易于定义和处理
的，但其它的非刚体模型如三维网格模型却存在许
多问题．事实上，三维网格模型通常是不定义三维形
状，而是由独立的多边形、线条和流形网格集合而产
生的三维模型的错觉．ＭＯＤＦＤ算法的三维模型相
似性度量最显著的特点是它接受三维网格模型和其
他定义形式的三维模型．该方法仅使用模型的渲染
外观作为三维模型相似性度量的基本元素．它通过
进行归一化处理消除了由尺度和位置带来的模型差
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异，结合立体角离散采样和旋转不变二维图像相似
性比较算法消除了三个旋转自由度．该算法实现过
程为首先进行模型规范化处理，然后计算一组从
４２个视点观察到的三维模型深度图像，以近似地使
用离散型的视图来覆盖整个模型的所有可能视图，
然后计算每个视点的特征向量．每个视图的特征向
量是基于二维图像的旋转不变性来构造的傅里叶
描述子．最终向量由４２个特征向量组合成模型的
整体特征．

绝对角距离直方图（ＡｂｓｏｌｕｔｅＡｎｇｌｅＤｉｓｔａｎｃｅ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＡＡＤ）算法［１６］提出了一种基于三维模型
视觉特征相似度的形状特征描述，用于进行三维模
型之间的相似性度量．其方法可以概述为：首先将基
于输入曲面的模型转换为定向点集模型，然后计算
每一对点的距离和方向并生成二维联合柱状图．该
算法的优点是：可以对非刚体或非流形模型进行计
算；该算法对模型的相似变换具有不变性；同时该算
法对拓扑变化和几何误差以及退化具有一定的鲁棒
性．ＡＡＤ算法是基于角距离直方图特征算法的改进，
改进了角距离直方图（ＡｎｇｌｅＤｉｓｔａｎｃｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ，
ＡＤ）算法的方向向量描述子对方向的敏感度．对于
ＡＤ算法，如果要比较的模型之间具有一致的表面
方向，例如，多边形之间顶点的遍历顺序是一致的，
则ＡＤ形状功能表现良好．但是，如果数据库所包含
的模型具有方向不一致的曲面，ＡＤ算法的性能将
会受到严重影响，使用不同形状建模工具生成的模
型在确定表面方向时可能有不同的规则．
３２　基于八叉树的模型表示

在ＯｃｔＮｅｔ［１７１９］的启发下，本文提出了一种基
于八叉树的三维模型表示方法，并将其作为卷积神
经网络的输入．八叉树的逻辑为：假设要表示的模型
犞可以放在一个充分大的正方体犆内，犆的边长为
２狀，则它的八叉树可以用以下的递归方法来定义，八
叉树的每个节点与犆的一个子立方体对应，树根与
犆本身相对应，如果犞＝犆，那么犞的八叉树仅有树
根，如果犞≠犆，则将犆等分为八个子立方体，每个
子立方体与树根的一个子节点相对应．只要某个子
立方体不是完全空白或完全为犞所占据，就要被
八等分，从而对应的节点也就有了八个子节点．这样
的递归判断和分割一直要进行到节点所对应的立方
体或是完全空白，或是完全为犞占据，或是其大小
已是预先定义的体素大小．需要对犆与犞之交设置
某一个阈值，使体素或认为是空白的，或认为是

犞占据的．
为了构造一个输入三维模型的八叉树，本文首

先将三维形状均匀地缩放成一个轴向对齐的单元三
维边界立方体，然后对其进行细化八等分．在每个步
骤中，遍历当前深度犾（犾５）处三维形状边界所占据
的所有非空八分区，并在下一个深度犾＋１处将它们细
分为八个子八分区．重复这个过程，直到达到预定义
的八叉树深度犱．由此可以得到模型的八叉树分割，
从第一层开始标记，若是分割的八分区覆盖了模型
则将此分区值赋值为１，若未覆盖则赋值为０．按照
层数依次标记，最终得到模型的八叉树数值表达式．
３３　粗粒度特征与细粒度特征融合

本文通过对三维网格模型进行体素化处理，可
以得到三维网格模型的体素化表示．虽然这样能够
简单地得到体素，并将其作为卷积神经网络的输入
对象进行训练，但是实际过程中这样简单地模型体
素化，并不能满足详细表达三维模型的要求．其原因
如下：如果仅使用粗粒度体素表示三维模型，体素化
之后会失去三维网格模型的细节信息；如果仅使用
细粒度体素表示三维模型，那么计算机的内存使用
会过于庞大，无法满足计算需求．

因此，找到适合的体素分割粒度是解决问题的
关键．通过分析三维模型，发现对于封闭的三维模型
而言，其内部的封闭空间是不需要进行体素化表示
的．因为即使对三维模型内部进行了体素化表示，也
不会对三维模型的外观特征产生任何影响［２０２２］．所
以本文使用一种单独对三维模型表面进行体素化的
表示方法来节省三维模型体素的存储空间，同时对
三维模型进行八叉树分割．如果模型表面细节表示
较为丰富，那么就对该区域的网格进行更细粒度的
体素化；如果该区域表面较为平滑，就进行粗粒度的
体素化表示．将模型的粗粒度特征和细粒度特征进
行结合，可以有效地节省体素化存储过程的空间占
用量，同时也能保留原始三维网格模型的细节信息．

在三维网格模型的体素化过程中，对于单位区
域内包含的三角形面片数量多于狀的区域，称为细
粒度区域；单位区域内包含的三角形面片数量少于
狀的区域，称为粗粒度区域．实验中按照以下步骤对
原始的三维网格模型进行体素化处理：

首先对三维网格模型进行八叉树分割，然后对
每个区域进行均匀分割．如果分割后在该立方体内
包含的三维模型的三角形面片数量多于狀，那么就
继续对分割后的区域进行八叉树分割，并重复顶点
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体素化的操作；如果在分割后的立方体内包含的三
维模型的三角形面片数量少于狀，那么就停止进行
八叉树分割．

然后将分割后的三维模型进行八叉树区域内的
体素化．

最终经过犿（犿５）次的迭代，可以获得不同粒
度的模型体素化结果，如图２所示．

图２　模型八叉树分割

在对体素化的三维模型进行数值化表示的时
候，本文选择对包括三维模型的区域进行置１操作，
对不包含三维模型的区域进行置０操作．用同样的
方法进行迭代处理分割模型，具体的实现过程如
图３和图４所示．

图３　基于八叉树的体素分割

图４　八叉树数值化表示

通过图４所示的二值化编码形式，可以获得每
个三维模型的深度八叉树结构．然后将八叉树二值
化后的三维模型作为卷积神经网络的输入，进行卷
积神经网络的训练及分类操作．

４　卷积神经网络
４１　网络层数及参数设置

输入层的作用是对要训练的数据进行准备工作，
实验中将体素化的模型数据作为卷积神经网络的输
入数据，它们的表示形式为犖×犆×犠１×犠２×犠３

固定大小的体素化数据，其中犖表示输入模型的数
量，犆表示通道数，犠１，犠２，犠３分别表示的是整个体
素化模型的狓，狔，狕方向体素的数量．实验中设置为
犖＝９４６１，犠１＝犠２＝犠３＝１００，为了提高数据准备
的效率，本文实验使用Ｃａｆｆｅ［２３］框架，它在输入处理
上采用的是“预读机制”，即在当前网络使用当前批
次数据进行训练时，输入层单独运行一个进程来进
行下一批次数据的读取操作．

卷积层的作用是用来接收前面输入层的数
据［２４］，对于输入层的原始输入数据，使用特定卷积
核对其进行卷积操作，得到大小为犖×犆×犱１×
犱２×犱３的卷积图，其中犆在输入层中表示通道的个
数，在卷积层中表示卷积核的数量．这里要保证卷积
核的数量与通道数一致，同时犱１，犱２，犱３表示的是对
前一层的输入图进行卷积操作后的卷积图的大小．
例如当前卷积层的第犼个卷积核的参数为犽犼，输入
层的第犻个卷积图为狓犻，因此经过当前这个卷积核
进行卷积操作后的卷积，表示为式（１０）．

狔ｊ＝犳∑
犆

犻＝１
狓犻犽犼＋犫（ ）犼 （１０）

其中，犳（·）表示激活函数，实验中设置５层卷积层
ｃｏｎｖ１，ｃｏｎｖ２，ｃｏｎｖ３，ｃｏｎｖ４ｃｏｎｖ５．采用ＲｅＬｕ激活
函数．

池化层的主要工作就是对该层的输入数据进行
采样［２５］，然后将采样后的结果作为下一层的输入数
据并重新进行卷积操作．在实验中设置３层池化层，
卷积核大小为３×３，步长为２．这样可以将八叉树分
割的数据与未进行八叉树分割的数据进行对齐，同
时还可以降低数据的规模．一般来说，采用下采样操
作来进行最大池化处理，这样能够保证不会漏掉原
始三维模型的任何边缘以及顶点内容池化层的结果
用采样区域内的一个具有代表性的值来表示．对于
任何一个位置的输出层数据狔（犻，犼，犽），都有如
式（１１）所示．
狔（犻，犼，犽）＝

ｍａｘ狓（犻，犼，犽），

犻∈（犻－１）·犪［］２，犻·犪［］［ ］２
犼∈（犼－１）·犫［］２，犼·犫［］［ ］２
犽∈（犽－１）·犮［］２，犽·犮［］［ ］

烄

烆

烌

烎２

（１１）

本网络经过３个全连接层，输出一个１０００维的
特征向量，本文实验所用的具体网络设置如表１
所示．
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表１　本文网络结构及参数设置
犽犲狉狀犲犾＿狊犻狕犲狊狋狉犻犱犲狆犪犱狀狌犿＿狅狌狋狆狌狋犃犮狋犳狌狀犮狋犻狅狀

Ｃｏｎｖ１ １１×１１ ４ ０ ９６ ＲｅＬｕ
Ｐｏｏｌ１ ３×３ ２ － － －
Ｃｏｎｖ２ ５×５ １ ２ ２５６ ＲｅＬｕ
Ｐｏｏｌ２ ３×３ ２ － － －
Ｃｏｎｖ３ ３×３ １ １ ３８４ －
Ｃｏｎｖ４ ３×３ １ １ ３８４ ＲｅＬｕ
Ｃｏｎｖ５ ３×３ １ １ ２５６ ＲｅＬｕ
Ｐｏｏｌ５ ３×３ ２ － － －
Ｆｃ６ － － － ４０９６ －
Ｆｃ７ － － － ４０９６ －
Ｆｃ８ － － － １０００ －

４２　学习率设置策略
由于模型的数据量巨大，在实验中选择对模型

进行批量处理，实验设置犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲为１２８，犲狆狅犮犺
设置为１００，设置１０００次迭代．设置初始学习率为
０．００１．由于本文使用的是Ｃａｆｆｅ深度学习框架，
Ｃａｆｆｅ框架中学习率机制主要有ｆｉｘｅｄ、ｓｔｅｐ、ｉｎｖ、
ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ、ｅｘｐ和ｐｌｏｙ这６种．ｆｉｘｅｄ即固定学习率，
在整个优化过程中学习率不变．ｓｔｅｐ采用均匀降低
的方法，每次降低为原来的某倍数．ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ采用
非均匀降低策略，指定降低的ｓｔｅｐ间隔，每次降低
为原来的一定倍数．ｅｘｐ是一种指数变化，狀犲狑犾狉＝
犫犪狊犲犾狉×（犵犪犿犿犪犻狋犲狉），由公式可知这是连续变化，
犵犪犿犿犪越大则衰减越慢．ｉｎｖ也是一种指数变换，参
数犵犪犿犿犪控制曲线下降的速率，狀犲狑犾狉＝犫犪狊犲犾狉（１＋
犵犪犿犿犪×犻狋犲狉）－狆狅狑犲狉．ｐｏｌｙ的学习曲率的形状主要由
参数狆狅狑犲狉的值来控制，狀犲狑犾狉＝犫犪狊犲犾狉（１－犻狋犲狉／
犿犪狓犻狋犲狉）狆狅狑犲狉．当狆狅狑犲狉＝１的时候，学习率曲线为
一条直线．当狆狅狑犲狉＜１的时候，学习率曲线是凸
的，且下降速率由慢到快．当狆狅狑犲狉＞１的时候，学
习率曲线是凹的，且下降速率由快到慢．本文用这
６种方法进行对比实验，观察６种方法的检索准确
率，结果如图５所示．

图５　学习率设置对比图
实验时，初始学习率都设置为０．００１．ｓｔｅｐ方法

中设置狊狋犲狆狊犻狕犲为１０００，犵犪犿犿犪为０．１，ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ

方法设置犵犪犿犿犪为０．５，狊狋犲狆狏犪犾狌犲＝２００，４００，６００，
８００．ｅｘｐ方法设置犵犪犿犿犪为０．７，ｉｎｖ方法设置
犵犪犿犿犪为０．５，狆狅狑犲狉为０．２５．ｐｏｌｙ方法设置狆狅狑犲狉
为０．８．由图５结果可知，ｓｔｅｐ方法的收敛效果最
好，因此在学习率变更时，本文选择ｓｔｅｐ方法．

５　实　验
５１　实验平台

本文的实验主要在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位操作系
统上进行，设备的配置信息：处理器为两颗Ｉｎｔｅｌ
Ｅ５２４３０服务器芯片，ＧＰＵ使用ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ
１０８０Ｔｉ，内存１６ＧＢ，硬盘为８０ＧＳＳＤ，实验使用
Ｃａｆｆｅ深度学习框架，ＣＵＤＡ版本为８．０，ｃｕＤＮＮ
版本为５．０．
５２　实验结果分析

提取三维模型的特征并构造出三维模型的特征
向量是计算模型之间的相似性的第一步．在构造出
模型的特征向量之后，通过特征向量之间的距离来
表示三维模型之间的相似度，不相似的三维模型之
间的距离较大，相似的三维模型之间的距离较小．根
据相似度值的大小对候选的相似模型进行排序，距
离最近的也就是匹配度最高的三维模型，这个过程
就是三维模型的相似性度量．

检索部分本文采用欧氏距离来进行两个不同
模型之间的相似性匹配任务，空间中两个特征向
量可以表示为犡＝（狓１，狓２，狓３，…，狓狀），犢＝（狔１，狔２，
狔３，…，狔狀），用犇（犡，犢）的值来表示两个特征之间的
距离，距离表示为式（１２）．

犇（犡，犢）＝∑
狀

犻＝０
（狓犻－狔犻）槡 ２ （１２）

对于任意一个查询模型犙，将其与数据库犕中
的模型进行距离度量，最终得到得匹配模型犙．狓犻，
狔犼（０犻狀，０犼犿）分别代表犙和犕的特征．犙

的计算过程可以表示为式（１３）、（１４）．
犛（犙，犕）＝ａｒｇｍｉｎ犇（狓犻，狔犼） （１３）
犙＝ａｒｇｍａｘ

犙∈犕
犛（犙，犕犼） （１４）

三维模型相似性度量的评价标准是检索的准确
度和检索的完整度，相关领域的衡量标准是查准率
与查全率．

查准率表示的是在所有被预测为正的样本中实
际为正的样本的概率，用犘狉犲犮犻狊犻狅狀［２６］来表示．

查全率表示的是在实际为正的样本中被预测为
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正样本的概率，通常用犚犲犮犪犾犾［２６］来表示．
本文在模型训练的过程中使用的是Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ

ＳｈａｐｅＢｅｎｃｈｍａｒｋ（ＰＳＢ）数据集下的ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０①
模型数据集来进行实验，该数据集包含４０个大类模
型，每个分类下都有ｔｒａｉｎ集和ｔｅｓｔ集，本文通过训
练ｔｒａｉｎ集的模型，再通过ｔｅｓｔ数据集进行测试，
ｔｒａｉｎ集中大概包括９４６１个模型．实验中为了验证
本文算法的有效性，从４０个分类中每个分类选择
２０个模型，共８００个模型，其中每个分类的正样本
数与负样本数比例为３∶１．实验中使用欧氏距离作
为度量三维模型相似性的度量手段．首先计算待查
询模型特征与数据集中的模型特征的欧氏距离，然
后通过欧氏距离计算相似度，最终返回检索结果．最
终得到的查全率和查准率之间的关系如图６所示．

图６　ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０下卷积神经网络检索结果
为了评估三维模型检索性能，本文采用了以下

流行的标准作为性能指标：
（１）ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ（ＰＲ曲线）是一种综

合显示检索性能的曲线．ＰＲ曲线通过改变区分相
关度和不相关度的阈值，揭示了查准率与查全率之
间的关系．

（２）ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＰＲｃｕｒｖｅ（ＡＵＣ）可以作为
综合性能指标．ＡＵＣ值越高表示性能越好．

（３）ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｕｒ（ＮＮ）可以用来表示最
接近匹配模型的检索精度．

（４）ＦｉｒｓｔＴｉｅｒ（ＦＴ）表示前犖个匹配结果的查
全率，其中犖为数据集中相关模型的总数．

（５）ＳｅｃｏｎｄＴｉｅｒ（ＳＴ）表示前２犖个匹配结果的
召回量，其中犖为相关模型的总数．

（６）Ｆｍｅａｓｕｒｅ（Ｆ）是对检索的查准度和查全率
的综合评价的方法．

（７）ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ（ＤＣＧ）的定义
是为排名靠前的结果分配更高的权重，因为用户最

有可能使用第一个显示的结果．
（８）ＡｖｅｒａｇｅＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｏｄｉｆｉｅｄＲｅｔｒｉｅｖａｌＲａｎｋ

（ＡＮＭＲＲ）是一个综合衡量排名名单的表现．较低
的值反映较高的精度．

为了评估本文算法的性能，将本文的方法与一
些先进的方法进行对比，其他对比的算法如下：
ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（ＮＮ）：最接近查询所属类别的查
询的百分比．ＡｄａｐｔｉｖｅＶｉｅｗｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＡＶＣ）：考
虑到并非所有视图都具有同等的重要性，ＡＶＣ通过
自适应聚类算法选择最优的二维视图进行表示和检
索．该算法采用概率贝叶斯模型来提高性能［２７］．
ＣａｍｅｒａＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＦｒｅｅＶｉｅｗｂａｓｅｄ（ＣＣＦＶ）：对于
每个查询对象，所有查询视图都聚集在一起以生成
视图集群，然后视图集群用于构建查询模型．ＣＣＦＶ
模型是在查询高斯模型的基础上，结合正匹配模型
和负匹配模型生成的［２８］．

实验中用ＮＮ、ＦＴ、Ｆ和ＳＴ四种指标来评估
ＮＮ、ＡＶＣ、ＣＣＦＶ和本文方法在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０上的
性能，在实验中，对于每个查询示例，随机选择５０个
作为正样本进行训练，然后从其他类别随机抽取
１０个样本作为负样本．结果如图７所示．

图７　几种方法的性能对比

图７展示了不同标准下的性能，从图７可以看出
本文的算法在ＮＮ、ＦＴ、Ｆ、ＳＴ方面都取得了较好的结
果，在ＮＮ、ＦＴ、Ｆ、ＳＴ下与其他三种算法相比分别
取得了１％～４％，１％～５％，２％～１７％，２％～６％
的增益．从图７中也可以得出以下结论：（１）ＣＣＦＶ
和ＡＶＣ都可以看做是统计模型，ＣＣＦＶ利用高斯
模型来描述特征分布，ＡＶＣ使用贝叶斯模型来描述
特征分布，不同的是ＡＶＣ将每个视图视为独立的
个体，而ＣＣＦＶ采用高斯模型考虑了视图在特征空
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间中的变化．最后的实验结果也证明了ＣＣＦＶ优于
ＡＶＣ；（２）ＮＮ的表现要优于ＣＣＦＶ和ＡＶＣ因为
ＮＮ应用了ＣＮＮ的特性，ＣＮＮ网络的优点使得
ＮＮ的性能要优于ＣＣＦＶ和ＡＶＣ；（３）本文的算法
在各种指标下性能都是最优的，因为粗粒度特征和
细粒度特征融合能够更完整的表示模型，同时使用
八叉树表示法节省了计算的时间以及存储的空间，
所以，本文算法的性能优于其它３种．

本文算法与Ｄ２特征提取的三维模型检索算
法、ＭＯＤＦＤ特征提取的三维模型检索算法、ＡＡＤ
特征提取的三维模型检索算法、３ＤＳｈａｐｅＮｅｔ检索
算法、ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣＮＮ（ＭＶＣＮＮ）检索算法［２９］和
ＶｏｌｕｍｅｔｒｉｃＣＮＮ（ＶｏｌＣＮＮ）［３０］检索算法和ＶｏｘＮｅｔ［３１］
在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上进行对比．ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数
据集含有４０个大类，将每个类别中的模型从训练集
选出１００个模型进行训练，从测试集中选出２０个模
型进行测试，对于每个被检索的模型给出５个检索
结果，求平均值，该平均值即为检索正确率．

表２中对比实验一共有８种，Ｄ２算法、ＭＯＤＦＤ
算法、ＡＡＤ算法、３ＤＳｈａｐｅＮｅｔ算法、ＭＶＣＮＮ算法、
ＶｏｌＣＮＮ算法、ＶｏｘＮｅｔ算法和本文算法．由表２可
知，前３种基于传统的检索方法表现效果较差．
ＭＶＣＮＮ算法提出了一种新颖的ＣＮＮ结构，它将
三维形状的多个视图的信息组合成一个紧凑的形状
描述符，利用ＣＮＮ网络的优势在实验中取得了
８０．２％的检索准确率．ＶｏｌＣＮＮ算法是通过与多视
图相结合卷积神经网络并使用带有多方向池的
３ＤＣＮＮ来获取形状表征，实验中达到了７９．５３％的
正确率．３ＤＳｈａｐｅＮｅｔ是一种较好的基于３Ｄ卷积
神经网络对体素化模型进行分类的算法，该算法在
将三维模型进行体素化处理后，再选择多个观测视
点对体素模型进行二维视图化，之后将多视点视图
构造成卷积网络的输入数据，最后将视图特征向量
与数据集中三维模型进行训练后输出的特征向量进
行对比．该算法的识别正确率在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０上达
到了７１．０％．ＶｏｘＮｅｔ算法是基于模型特征的检索方
法，将三维网络模型转化为体素模型，用３２×３２×３２
的体素模型进行实验，使用密集的数组来执行所有
的ＣＮＮ处理．实验中达到８３．０％的准确率．但是在
三维空间并不是所有的体素都含有模型信息，所以
对所有的体素进行训练计算是得不偿失的．本文的
基于八叉树结构的三维体素模型检索算法利用八叉
树结构自适应的空间剖分来压缩存储，构造的是完
整的三维模型体素数据，包含着模型外表面的所有

细节．进行二值化处理能够巧妙地让体素数据作为
卷积神经网络的输入数据，经过卷积神经网络的处
理后得到１０００维的特征向量，最后计算特征向量间
的相似性实现模型检索工作．该方法的识别准确率
达到了８８．７％高于前面提到的７种方法．
表２　不同算法在犕狅犱犲犾犖犲狋４０数据集上的实验结果对比
序号 特征提取算法名称 测试集ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０检索

正确率／％
１ Ｄ２ ６８．８７
２ ＭＯＤＦＤ ６５．１８
３ ＡＡＤ ６４．６３
４ ３ＤＳｈａｐｅＮｅｔ ７１．０
５ ＭＶＣＮＮ ８０．２
６ ＶｏｌＣＮＮ ７９．５３
７ ＶｏｘＮｅｔ ８３．０
８ Ｏｕｒｓ ８８．７

为了进一步验证本文算法的鲁棒性，通过进行实
验后得到了表２中对应的８种特征提取算法识别结
果对应的受试者工作特征曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ，ＲＯＣ）．ＲＯＣ曲线以假正率
犉犘犚（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）为横轴，以真正率犜犘犚
（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）为纵轴，描绘出正样本正确识
别概率随负样本误识别成正样本概率的变化趋势．
在ＲＯＣ曲线中，曲线上的点越靠近左上角说明真
正率越高、假正率越低，算法区分能力越强，即提取
的个体差异信息越明显．

实验中，首先将用于测试的４０类三维模型数据
集组合成正样本对（同一类样本对）与负样本对（不
同类样本对）序列．根据不同算法提取特征并计算样
本对距离，通过固定负样本对的误识别率即犉犘犚，
选出对应的距离阈值，然后以同样的阈值检测正样
本对的接受率．如图８为通过表２中８种不同特征
提取算法分别选定１３个（犉犘犚，犜犘犚）点拟合得到
的ＲＯＣ曲线图．

图８　８种特征提取算法在三维模型数据集的
实验结果的ＲＯＣ图
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图８实验结果显示：本文的基于深度学习的三
维体素模型检索算法对应的ＲＯＣ曲线位于所有曲
线的最左、最上的位置，即犉犘犚一定时，该算法下
得到犜犘犚最高，同时在犜犘犚一定时，该算法下对
应的犉犘犚最低．这说明本文的特征提取算法相较
于其它７种算法有明显优势，也体现出本文算法的
可行性和有效性．

６　总　结
本文从基于模型特征的角度进行三维模型检索

工作，提出了一种基于八叉树结构的三维体素模型
检索方法．具体实现为将三维网格模型进行体素化
处理，提取三维模型的粗粒度特征和细粒度特征进
行融合，以八叉树结构来存储模型．本文提出了一种
特殊的模型体素化方式：八叉树分割法，该方法对包
含模型的体素置１进行迭代分割，对不包含模型的
体素置０，经过八等分细化迭代处理完成三维模型
的数值化表达．然后将其作为卷积神经网络的输入
数据，实现对网络模型的训练和后续的分类预测．最
终对网络提取出的模型特征向量，进行欧氏距离度
量计算模型间的相似性，从而完成模型的检索工作．
本文方法与其他算法相比在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集中
的识别准确率可以达到８８．７％，充分体现了本文方
法的优越性和有效性．

致　谢　在此感谢审稿人对本文提出的宝贵意见！
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