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０　 引言

随着三维模型建模技术的成熟ꎬ与之相关的技

术也得到了长足发展和应用[１￣２]ꎮ 基于图像三维模

型检索是计算机视觉领域的一个重要研究方向ꎬ在
现实生活中应用广泛ꎬ涉及生物医学、建筑工程、计
算机辅助设计以及虚拟现实等多个领域ꎮ

图像和三维模型属于两个不同数据分布ꎬ二者

之间存在巨大领域差距ꎮ 算法核心在于如何有效

弥合图像域与三维模型域之间语义鸿沟ꎮ 为降低

域对齐复杂性ꎬ文献[３￣６]提出在图像域和三维模

型域之间生成中间域的方法ꎻ文献[３]对属于同一

类别的源域样本和目标域样本特征进行平均得到

中间域ꎬ通过将源域和目标域样本特征向中间域拉

近的方法减小域对齐难度ꎻ文献[４]利用傅里叶变

换生成中间域ꎬ使用渐进性对抗自适应策略减小中

间域影响ꎬ减小两个域之间差距ꎮ 在损失函数方

面ꎬ文献[７￣８]使用三元组损失函数ꎬ通过比较锚定

样本、正样本和负样本之间相似度ꎬ帮助模型学习

更好特征表示ꎻ文献[９]提出使用对比损失函数ꎬ通
过类别和实例两个级别对比损失实现域对齐ꎮ

以上方法取得良好效果ꎬ存在着一些问题:(１)
无论三元组损失函数还是对比损失函数ꎬ在性能上

仍有欠缺ꎬ这是由损失函数限制所致ꎮ 三元组损失

函数本身存在局限ꎬ需解决最难负样本挖掘问题ꎮ
对比损失函数不需挖掘最难分负样本ꎬ文献[１０]指
出ꎬ要使对比学习效果良好ꎬ训练批量大小应尽可

能大ꎮ 三维模型表示本身是资源密集型的ꎬ无法保

证批量大小ꎮ (２)现有方法大多关注于减小领域差

距ꎬ忽视图像域本身特征判别性对算法影响ꎮ 为解

决上述问题ꎬ提出一种新的算法框架ꎬ其中包括数

据交换和颜色转换、特征提取、特征对齐和增强模

块ꎮ 数据交换通过在查询图像和三维模型数据之

间以一定概率进行数据交换ꎬ实现特征融合ꎮ 特征

对齐包括实例级样本判别和图像模型配对损失函

数ꎮ 实例级样本判别通过将每个实例视为独立个

体类ꎬ对其进行分类ꎬ确保两个域投影到相同特征

空间ꎬ使得相同实例特征更为相似ꎮ 图像模型配对

损失函数用于计算图像和模型之间相似性ꎬ希望提

高同一实例图像和三维模型相似性ꎬ减小不同实例

图像和三维模型相似性ꎮ 受文献[１１]启发ꎬ基于对

比学习ꎬ本研究在图像域内拉近同一实例图像特征

向量相似性ꎬ同时推远不同实例图像特征向量相似

性ꎬ增强学习到图像域特征判别能力ꎮ

１　 相关工作

三维模型检索是从三维模型库中找到与待查

询样本相匹配三维模型ꎮ 根据查询样本类型不同ꎬ
这些方法可以分为使用模型检索三维模和使用图

像检索三维模型的方法ꎮ
近年来ꎬ模型检索三维模型方法受到广泛关

注ꎬ根据三维模型表示方式不同ꎬ这些方法又可分

为基于体素[１２￣１５]、基于点云[１６￣１９] 和基于视图[２０￣２３] 的

三维模型检索ꎮ 基于体素的三维模型检索是将三

维模型表示成大小固定立方块ꎬ基于此进行检索的

方法ꎮ 基于点云的三维模型检索方法是将三维模

型处理成一系列点用以学习表示ꎮ 一个经典算法

是 ＰｏｉｎｔＮｅｔ[１６]ꎬ专门用于从无序点云数据集中提取

特征ꎬ在三维模型的分类和检索任务中表现出色并

且具有很强稳定性ꎮ 基于视图的三维模型检索是

一个重要研究领域ꎬ主要将三维模型渲染为多个视

图ꎬ将这些视图作为输入ꎮ 代表性方法是 ＭＶＣ￣
ＮＮ[２３]ꎬ将三维模型渲染为多视图输入神经网络ꎬ获
得特征响应图ꎬ对这些响应图进行最大池化操作ꎬ
取得显著效果ꎮ

图像检索三维模型方法可分为类别级和实例

级的三维模型检索方法ꎮ 图像类别级的三维模型

检索主要是检索出与查询图像属于同一类别的三

维模型ꎬ不需要考虑具体三维模型ꎮ 实例级的三维

模型检索方法需更为细致搜索ꎬ需找到与查询图像

最匹配三维模型ꎮ 一些类别级的三维模型检索方

法在图像和三维模型充分标注好情况下进行ꎮ 例

如ꎬ文献[２４]利用二维图像位置信息表示三维模

型ꎬ通过利用二维图像和三维模型间视觉相关性ꎬ
有效减小领域之间差距ꎮ 该方法还提出拉近同一

域内和不同域间相同类别和推远不同类别样本之

间距离模块ꎬ有效减小领域之间差距ꎮ 这类方法需

要大量人工标记三维模型ꎬ使得应用受限ꎮ 一些研

究者提出在三维模型没有标签情况下进行检索ꎮ
这类方法往往考虑的是知识迁移ꎬ通过将学好的图

像域网络知识转移到三维模型域网络实现检索三

维模型ꎮ 例如文献[２５]使用条件生成对抗性网络

实现特征自适应ꎬ文献[２６]进一步通过对抗性学习

和类中心来加强跨域特征空间域级别和类级别对

齐ꎮ 实例级的三维模型检索方法同样受到广泛关

注ꎮ 在文献[２７]中研究者提出一种二维图像的三

维模型姿态估计方法ꎬ使用姿态信息渲染三维模

型ꎬ通过这种方式可以提高检索准确性ꎮ 文献[７]
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为减少域差距ꎬ考虑纹理信息ꎬ通过生成对抗方式

给渲染图像合成三维模型视图虚拟纹理ꎮ 文献[９]
提出一种基于对比学习算法框架ꎬ通过两个域中相

同实例图像和三维模型拉近ꎬ不同实例图像和三维

模型推远ꎬ达到在类别和实例级别进行向量映射ꎬ
减少域间差距ꎮ

２　 问题研究

本章对提出方法进行解释ꎬ图 １ 为算法流程图ꎮ
算法包括数据交换和颜色变换、实例判别以及特征

增强模块ꎮ

图 １　 算法流程图
Ｆｉｇ.１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２.１　 问题定义

假设数据集 Ｓ 包含 Ｈ 个实例ꎬ其中第 ｉ 个实例

Ｓｉ 包含一个查询图像 ｑｉ、一个被渲染成 Ｍ 个多视角

图像的三维模型 ｒｉ 和实例的个体标签 ｙｉꎬ有数据定

义为

Ｓ＝{ｓｉ}Ｈ
ｉ＝１

ｓｉ ＝(ｑｉꎬｒｉꎬｙｉ)

ｒｉ ＝{ ｔｍｉ }Ｍ
ｍ＝１

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬ (１)

式中: { ｔｍｉ }Ｍ
ｍ＝１为第 ｉ 个实例的三维模型 ｒｉ 的 Ｍ 个

多视角渲染视图ꎻ实例个体标签 ｙｉ 的标签数和实例

的数量相等ꎬ每个实例都是一个独立类别ꎮ
２.２　 数据交换和颜色变换

算法采用文献[９]的随机颜色变换和 ｍａｓｋ 图

的操作ꎮ 记 ｑｉ 经颜色变换后为 􀭵ｑｉꎬ 􀭵ｑｉ 的 ｍａｓｋ 图像

为 ｋｉꎬ数据变为

Ｓ＝{ｓｉ} ｜Ｂ ｜
ｉ＝１

ｓｉ ＝(􀭵ｑｉꎬｒｉꎬｙｉꎬｋｉ)

ｒｉ ＝{ ｔｍｉ }Ｍ
ｍ＝１

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬ (２)

式中 Ｂ 为数据集 Ｓ 的小批次数据集ꎮ
交换模块主要目的有两个:(１)通过一定概率

将图像域和模型域数据进行交换使得图像域编码

器网络具有学习模型域数据能力ꎻ模型域编码器网

络具有学习图像域数据能力ꎮ (２)通过学习不同分

布数据可以防止图像域和模型域编码器网络过

拟合ꎮ
设定超参数 Ｐ∈[０ꎬ１]ꎬ当随机变量 ｐ 小于 Ｐ

时进行交换操作ꎮ 􀭵ｑｉ 先经过 Ｍ 种不同图像增强方

式得到 Ｍ 张增强后图像{􀭵ｑｍ
ｉ }Ｍ

ｍ＝１ꎬ第 ｉ 个实例三维

模型随机选取第 ｊ 个渲染视图 ｔｊｉ 作为交换视图ꎬ有

ｑ^ｉ ＝
ｔｊｉꎬ ｐ<Ｐ
􀭵ｑｉꎬ ｐ≥Ｐ{ ꎬ (３)

ｒ^ｉ ＝{ ｔ^ｍｉ }Ｍ
ｍ＝１ ＝

{􀭵ｑｍ
ｉ }Ｍ

ｍ＝１ꎬ ｐ<Ｐ

{ ｔｍｉ }Ｍ
ｍ＝１ꎬ ｐ≥Ｐ{ ꎬ (４)

式中ꎬ ｑ^ｉ、ｒ^ｉ 为经过交换模块后查询图像和三维模

型ꎬ{ ｔ^ｍｉ }Ｍ
ｍ＝１为经过交换模块后三维模型渲染视图ꎬ

输入到网络数据为

Ｓ＝{ｓｉ} ｜Ｂ ｜
ｉ＝１

ｓｉ ＝( ｑ^ｉꎬｒ^ｉꎬｙｉꎬｋｉ)

ｒ^ｉ ＝{ ｔ^ｍｉ }Ｍ
ｍ＝１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎮ (５)

２.３　 图像与模型特征提取

如图 １ 所示ꎬｑ^ｉ 通过图像编码器网络 ｆｑ(􀅰ꎬ􀅰)提
取图像高维特征向量 ｖｑ

ｉ ＝ ｆｑ( ｑ^ｉꎬθｑ)ꎬ其中ꎬθｑ 是图像

编码器网络参数ꎮ ｒ^ｉ 经过模型域编码器网络

ｆｒ(􀅰ꎬ􀅰)得到三维模型高维特征向量 ｖｒ
ｉ ＝ ｆｒ( ｒ^ｉꎬθｒ)ꎬ

θｒ 是模型域编码器网络参数ꎮ 为进一步降低维度ꎬ
减小两个域之间差距ꎬ使用共享参数神经网络

ｆｍｌｐ(􀅰ꎬ􀅰)ꎬ将 ｖｑ
ｉ 、ｖｒ

ｉ 进一步处理ꎮ ｖｑ
ｉ 使用 ｆｍｌｐ(􀅰ꎬ􀅰)
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得到低维特征向量 􀭰ｖｑ
ｉ ＝ ｆｍｌｐ( ｖｑ

ｉ ꎬθｍｌｐ)ꎬ其中 θｍｌｐ是网

络参数ꎮ 三维模型的多视图特征向量经过 Ａｖｅｒａｇｅ
模块将模型 Ｍ 个视图特征向量进行平均得到低维

特征向量 􀭰ｖｒ
ｉ ＝Ａｖｅｒａｇｅ( ｆｍｌｐ(ｖｒ

ｉ ꎬθｍｌｐ))ꎮ 􀭰ｖｑ
ｉ 、􀭰ｖｒ

ｉ 特征维

度均为 １２８ 维ꎮ
２.４　 跨域特征对齐

特征对齐模块主要是减小两个域之间差距ꎬ包
括实例级样本判别和图像模型匹配两个损失函数ꎮ
２.４.１　 实例级样本判别

通过将每个实例视为一个独立类别ꎬ将三维模

型和图像都划分到相同实例类ꎬ将每个样本实例投

射到相同特征空间ꎮ 􀭰ｖｑ
ｉ 经过实例级分类头网络

ｆｉｎｓｔ(􀅰ꎬ􀅰)得到图像实例概率向量 ｐｑ
ｉ ＝ ｆｉｎｓｔ(􀭰ｖｑ

ｉ ꎬθｉｎｓｔ)ꎬ
θｉｎｓｔ是分类头网络参数ꎮ 􀭰ｖｒ

ｉ 经过网络得到三维模型

实例概率向量 ｐｒ
ｉ ＝ ｆｉｎｓｔ(􀭰ｖｒ

ｉ ꎬθｉｎｓｔ)ꎬ图像实例级样本判

别损失函数为

Ｌｉｍｇ＿ｉｎｓｔ ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｋ１

ｊ ＝１
ｙｉꎬｊ ｌｂ(ｐｑ

ｉꎬｊ)ꎬ (６)

模型实例级样本判别损失函数:

Ｌｍｏｄｅｌ＿ｉｎｓｔ ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｋ１

ｊ ＝１
ｙｉꎬｊ ｌｂ(ｐｒ

ｉꎬｊ)ꎬ (７)

式中ꎬ ｙｉꎬｊ为实例样本个体类别ꎬＫ１ 为个体类别数ꎬＮ
为小批次中样本数量ꎮ
２.４.２　 图像模型配对

该模块确定图像和模型是否来自相同实例进

行特征对齐ꎮ 当图像和模型来自相同实例时ꎬ希望

二者相似概率大ꎻ当图像和模型来自不同实例时ꎬ
希望二者相似概率小ꎮ 这一模块旨在拉近相同实

例图像和三维模型ꎬ推远不同实例图像和三维模

型ꎮ 批次中 􀭰ｖｑ
ｉ 、􀭰ｖｒ

ｊ 经过拼接单元 ｃｏｎｃａｔ(􀅰ꎬ􀅰)变成

一个向量 􀭰ｖｑｒ
ｉｊ ＝ ｃｏｎｃａｔ(􀭰ｖｑ

ｉ ꎬ􀭰ｖｒ
ｊ )ꎮ 经过 ｆｓｉｍｉ(􀅰ꎬ􀅰)得到

二者相似性 ｐｉ２ｍ ＝ ｆｓｉｍｉ(􀭰ｖｑｒ
ｉｊ ꎬθｓｉｍｉ)ꎬθｓｉｍｉ是参数ꎮ 图像

和模型配对损失函数为

Ｌｉｍｍ ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｋ２

ｊ ＝１
ｙｉ２ｍ
ｉꎬｊ ｌｂ(ｐｉ２ｍ

ｉꎬｊ )ꎬ (８)

式中: ｙｉ２ｍ
ｉꎬｊ 为图像和模型是否为同一实例标签ꎬ当图

像和模型是同一个实例时 ｙｉ２ｍ
ｉꎬｊ ＝ １ꎻ当图像和模型不

是同一个实例时 ｙｉ２ｍ
ｉꎬｊ ＝ ０ꎻＫ２ 为类别数ꎬ取值为 ２ꎻＮ

为小批次中样本数量ꎮ
２.５　 图像特征增强

根据文献[１１]提出的损失函数ꎬ基于对比学

习ꎬ以同实例图像为正样本、不同实例图像为负样

本的方式定义特征增强损失函数ꎮ 目的是通过拉

近同一实例图像特征推远不同实例图像特征ꎬ增
强特征向量区分性ꎮ 定义域内特征增强损失函

数为

Ｌｆｅ ＝ ∑
ｉ∈Ｂ

－ １
｜ Ｐ( ｉ) ｜ ∑ｐ∈Ｐ( ｉ)

ｌｂ
ｅｘｐ(􀭰ｖｑ

ｉ 􀅰􀭰ｖｑ
ｐ)

∑
ｊ∈Ｂ

ｅｘｐ (􀭰ｖｑ
ｉ 􀅰􀭰ｖｑ

ｊ )
æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ꎬ

(９)
式中ꎬ 􀭰ｖｑ 为训练批次中图像域网络输出图像特征向

量ꎬＢ 为小批量数据集ꎬＰ( ｉ)＝ { ｊ∈Ｂ ａｎｄ ｙｊ ＝ ｙｉ}为
批次中所有与查询图像相同实例图像样本ꎮ

３　 试验与结果

３.１　 数据集

为和 以 往 工 作 进 行 比 较ꎬ 本 研 究 和 文 献

[７￣９]保持一致ꎬ 在 Ｐｉｘ３Ｄ[２８]、 ＣｏｍｐＣａｒｓ[２９]、 Ｓｔａｎ￣
ｆｏｒｄＣａｒｓ[３０]数据集上进行试验ꎮ Ｐｉｘ３Ｄ 数据集包含

４ 个类、５ １１８ 张图片和 ３２２ 个三维模型ꎬ其中 ２ ６４８
张图 片 用 以 训 练ꎬ ２ ４７０ 张 图 片 用 以 测 试ꎮ
ＣｏｍｐＣａｒｓ 数据集包含 ５ ６９６ 张图像、９４ 个三维模

型ꎬ训练集包含 ３ ７９８ 张ꎬ测试集包含 １ ８９８ 张ꎮ
ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ 数据集包含 １６ꎬ１８５ 张图像、１３４ 个三

维模型ꎬ训练集包含 ８ １４４ 张ꎬ测试集包含 ８ ０４１ 张ꎮ
３.２　 评价指标

试验用 ＡＴｏｐ￣１、ＡＴｏｐ￣１０、ｄＨＡＵ、ｄＩｏＵ做为检索结果评

价指标ꎮ ＡＴｏｐ￣１为预测最相似三维模型和真实三维

模型相同数量与所有查询数量比率ꎻＡＴｏｐ￣１０是前 １０
个预测三维模型中有真实三维模型数量与所有查

询数量比率ꎻｄＨＡＵ指的是 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离ꎻｄＩｏＵ指的是

交并比ꎮ
３.３　 实现细节

算法用 ＲｅｓＮｅｔ５０[３１] 为特征提取骨干网络ꎮ 输

入图像域和模型域网络图像尺寸均为 ２２４ 像素×
２２４ 像素ꎮ 每个三维模型被渲染成 １２ 张多视图ꎮ
算法使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 实现ꎮ 使用 Ａｄａｍ 做为优化器ꎬ学
习率设置为 １×１０－４ꎮ 训练批量大小为 １６ 个ꎬ总共训

练 ４００ 个 Ｅｐｏｃｈꎮ
３.４　 检索性能对比试验

试验在 ３ 个数据集上分别和经典方法[７￣９ꎬ２７ꎬ３２￣３３]

进行比较ꎮ 如表 １ ~ ３ 所示ꎬ整体上看ꎬ提出算法性

能优于以往方法ꎮ ＡＴｏｐ￣１ 最高提高４.５％ꎮ 在 Ｐｉｘ３Ｄ
上 ｃｈａｉｒ 类效果不如 ＨＥＧ￣ＴＳ[５]ꎬ这是因为 ｃｈａｉｒ 类中

实例图像间纹理十分相似ꎬＨＥＧ￣ＴＳ 提出一种可以生

成纹理只关注几何信息ꎬ忽略纹理对算法影响ꎮ 本研

究方法在 Ｐｉｘ３Ｄ 其他类以及其他数据集上效果优于

以往方法ꎬ其中在 ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ 数据集上 ＡＴｏｐ￣１指标提

高到 ８８％ꎬ远超以往算法ꎮ
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表 １　 在 Ｐｉｘ３Ｄ 数据集上的检索性能
Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ Ｐｉｘ３Ｄ ｄａｔａｓｅｔ

类别 　 　 方法 ＡＴｏｐ￣１ / ％ ＡＴｏｐ￣１０ / ％ ｄＨＡＵ ｄＩｏＵ

ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] １９.４ ４６.６ ０.０８２ １ ０.３３９ ７
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ.[２７] ３５.１ ８３.２ ０.０３８ ５ ０.５５９ ８
ＬＦＤ[８] ６４.４ ８９.０ ０.０１５ ２ ０.８０７ ４

ｂｅｄ ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ６５.３ ９５.４ ０.０１２ ２ ０.８２１ ３
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ７３.３ ９６.１ ０.００９ ３ ０.８９２ ７
ＵＬＩＰ[３３] ７４.２ ９６.３ ０.００６ ８ ０.８９３ １
本研究算法 ８０.３ ９６.８ ０.００４ ２ ０.９１６ ３
ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] １７.３ ４９.１ ０.０５５ ９ ０.３０２ ７
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ.[２７] ４１.３ ７３.９ ０.０３０ ５ ０.５４６ ９
ＬＦＤ[８] ５８.１ ８１.８ ０.０１７ ０ ０.７１６ ９

ｃｈａｉｒ ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ８７.９ ９７.９ ０.００４ １ ０.９０６ ３
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ７９.４ ９６.３ ０.００８ ０ ０.８６６ １
ＵＬＩＰ[３３] ８３.７ ９７.４ ０.００５ ２ ０.８８３ ２
本研究算法 ８２.３ ９４.１ ０.００４ ８ ０.８５７ ８
ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] ２１.７ ５２.２ ０.０５０ ３ ０.３８２ ４
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ. [２７] ４４.１ ８９.９ ０.０１９ ７ ０.７７６ ２
ＬＦＤ[８] ６７.０ ９４.４ ０.００７ ５ ０.９０２ ８

ｓｏｆａ ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ７２.８ ９７.７ ０.００４ ７ ０.９０７ ０
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ８０.７ ９７.１ ０.００４ ５ ０.９３２ ９
ＵＬＩＰ[３３] ８１.５ ９７.５ ０.００４ ８ ０.９３４ ７
本研究算法 ８２.２ ９７.８ ０.００２ ５ ０.９４３ ８
ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] １２.０ ３４.２ ０.１００ ３ ０.１７１ ５
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ. [２７] ３３.９ ６６.１ ０.０６０ ７ ０.４５０ ０
ＬＦＤ[８] ５３.３ ８０.１ ０.０２８ ８ ０.６３８ ３

ｔａｂｌｅ ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ７３.７ ９２.４ ０.０１７ ０ ０.７６６ ７
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ７６.９ ９３.５ ０.０１６ ８ ０.８０８ ８
ＵＬＩＰ[３３] ７８.０ ９４.０ ０.０１５ ２ ０.７９１ ３
本研究算法 ７８.４ ９４.０ ０.００９ ３ ０.８０６ ６
ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] １７.６ ４５.５ ０.０７２ ２ ０.２９９ １
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ. [２７] ３８.６ ７８.３ ０.０３７ ４ ０.５８３ ２
ＬＦＤ[８] ６０.７ ８６.３ ０.０１７ １ ０.７６６ ３

ｍｅａｎ ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ７４.９ ９５.８ ０.００９ ５ ０.８５０ ３
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ７８.９ ９６.１ ０.００８ ６ ０.８７４ ６
ＵＬＩＰ[３３] ７９.３ ９６.３ ０.００８ ０ ０.８７５ １
本研究算法 ８１.６ ９５.１ ０.００４ ９ ０.８７３ ８

　 　 注:黑体为最优结果ꎮ

表 ２　 在 ＣｏｍｐＣａｒｓ 数据集上的检索性能
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＣｏｍｐＣａｒｓ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 方法 ＡＴｏｐ￣１ / ％ ＡＴｏｐ￣１０ / ％ ｄＨＡＵ ｄＩｏＵ

ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] ２.４ １８.２ ０.０２０ ７ ０.７２２ ４
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ. [２７] １０.２ ３６.９ ０.０１５ ８ ０.７８０ ５
ＬＦＤ[８] ２０.５ ５８.０ ０.０１３ ３ ０.８１４ ２
ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ６７.１ ９３.７ ０.００３ ５ ０.９２５ ６
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ７７.８ ９４.１ ０.００２ ３ ０.９３９ ９
ＵＬＩＰ[３３] ７８.８ ９４.３ ０.００２ ３ ０.９３７ ２
本研究算法 ７８.８ ９２.１ ０.００２ ２ ０.９３８ ５
　 　 注:黑体为最优结果ꎮ

表 ３　 在 ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ 数据集上的检索性能
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 方法 ＡＴｏｐ￣１ / ％ ＡＴｏｐ￣１０ / ％ ｄＨＡＵ ｄＩｏＵ

ＵＤＦ￣ＣＧＩ[３２] ３.７ ２０.１ ０.０１９ ８ ０.７１６ ９
Ｇｒａｂｎｅｒｅｔ ａｌ. [２７] １１.３ ４２.２ ０.０１５ ３ ０.７７２ １
ＬＦＤ[８] ２９.５ ６９.４ ０.０１１ ０ ０.８３５ ２
ＨＥＧ￣ＴＳ[７] ６８.４ ９２.１ ０.００３ ４ ０.９２１ ０
Ｌｉｎｅｔ ａｌ.[９] ８３.４ ９６.４ ０.００２ １ ０.９４３ １
ＵＬＩＰ[３３] ８４.３ ９６.７ ０.００２ ３ ０.９４６ ７
本研究算法 ８８.８ ９６.７ ０.００１ ９ ０.９５９ １
　 　 注:黑体为最优结果ꎮ

３.５　 模块消融试验

本研究在 ３ 个数据集上进行消融试验ꎬ进一步

分析算法性能和效果ꎮ 如表 ４~６ 所示ꎬ试验结果充

分验证提出不同模块有效性ꎮ
表 ４　 Ｐｉｘ３Ｄ 数据集上不同模块检索性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ
Ｐｉｘ３Ｄ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 方法 ＡＴｏｐ￣１ / ％ ＡＴｏｐ￣１０ / ％ ｄＨＡＵ ｄＩｏＵ

ＩＭＭ ５１.３ ８８.１ ０.０１４ ２ ０.６２９ １
ＩＭＭ＋ＤＥ ５５.１ ８８.９ ０.０１４ ３ ０.６５３ ５
ＩＭＭ＋ＩＤ ７８.９ ９３.０ ０.００４ ７ ０.８９１ ０
ＩＭＭ＋ＦＥ＋ＩＤ ７８.１ ９３.２ ０.００６ １ ０.８４９ ０
ＩＭＭ＋ＤＥ＋ＩＤ ８１.２ ９５.１ ０.００５ ４ ０.８７０ ２
ＩＭＭ＋ＤＥ＋ＩＤ＋ＦＥ ８１.６ ９５.３ ０.００４ ９ ０.８７３ ８
　 　 注:黑体为最优结果ꎮ

表 ５　 在 ＣｏｍｐＣａｒｓ 数据集上不同模块检索性能
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ

ＣｏｍｐＣａｒｓ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 方法 ＡＴｏｐ￣１ / ％ ＡＴｏｐ￣１０ / ％ ｄＨＡＵ ｄＩｏＵ

ＩＭＭ ６３.９ ９０.３ ０.００３ ５ ０.９００ ４
ＩＭＭ＋ＤＥ ６７.５ ９３.２ ０.００３ １ ０.９１１ ９
ＩＭＭ＋ＩＤ ７０.１ ８９.８ ０.００３ ０ ０.９０６ ６
ＩＭＭ＋ＦＥ＋ＩＤ ７５.１ ８９.７ ０.００２ ４ ０.９３０ ５
ＩＭＭ＋ＤＥ＋ＩＤ ７３.８ ９０.６ ０.００２ ６ ０.９２５ ２
ＩＭＭ＋ＤＥ＋ＩＤ＋ＦＥ ７８.８ ９２.１ ０.００２ ２ ０.９３８ ５
　 　 注:黑体为最优结果ꎮ

表 ６　 在 ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ 数据集上不同模块检索性能
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ

ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 方法 ＡＴｏｐ￣１ / ％ ＡＴｏｐ￣１０ / ％ ｄＨＡＵ ｄＩｏＵ

ＩＭＭ ７８.５ ９５.８ ０.００２ ８ ０.９２８ ０
ＩＭＭ＋ＤＥ ８０.４ ９６.３ ０.００２ ７ ０.９３５ ４
ＩＭＭ＋ＩＤ ８５.８ ９５.４ ０.００２ １ ０.９５２ ３
ＩＭＭ＋ＦＥ＋ＩＤ ８６.９ ９５.８ ０.００２ ０ ０.９５５ ５
ＩＭＭ＋ＤＥ＋ＩＤ ８７.９ ９７.０ ０.００１ ９ ０.９５６ ５
ＩＭＭ＋ＤＥ＋ＩＤ＋ＦＥ ８８.８ ９６.７ ０.００１ ９ ０.９５９ １
　 　 注:黑体为最优结果ꎮ

　 　 从结果可以看出在仅仅利用图像配对损失

( ｉｍａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｍａｔｃｈｉｎｇꎬ ＩＭＭ)情况下 ３ 个数据集
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效果都不理想ꎬ在特征对齐是起到一定作用ꎮ 数据

交换模块(ｄａｔａ ｅｘｃｈａｎｇｅꎬ ＤＥ)在 ＣｏｍｐＣａｒｓ 数据集

上提高最为明显ꎬ所有指标均大幅提高ꎮ 实例级样

本判别( ｉｎｓｔａｎｃｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ＩＤ)在 ３ 个数据集

上提高程度惊人ꎮ 对比 ＩＭＭ＋ＤＥ 模块ꎬ算法在加上

此模块后在 ＣｏｍｐＣａｒｓ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ 和 Ｐｉｘ３Ｄ 数据

集上 ＡＴｏｐ￣１分别提高 ６.３％、７.５％、２６.１％ꎮ 分析原因

是此模块通过将相同实例图像和模型分到一个类

中能够大幅减小图像域和模型域距离提高检索精

度ꎮ 特征增强模块( ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ＦＥ)在模

型性能提高方面同样发挥着至关重要作用ꎮ 尽管

在 ＣｏｍｐＣａｒｓ 和 ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ 等数据集上ꎬ该模块能

够带来显著性能提升ꎬ在处理 Ｐｉｘ３Ｄ 数据集时ꎬ其效

果却相对有限ꎮ 这主要是 Ｐｉｘ３Ｄ 数据集 ４ 个类别样

本在特征表达上已经足够区分ꎬ特征增强模块在

Ｐｉｘ３Ｄ 上精度提高并不显著ꎮ

４　 结论

本研究提出一个新的算法框架可以解决图像

检索实例级别的三维模型ꎮ 现有的算法大多使用

对比损失和三元组损失函数ꎮ 三元组损失函数本

身存在局限ꎬ需解决最难负样本挖掘问题ꎮ 对比损

失函数对样本数量有要求ꎮ 为解决以往算法不足ꎬ
减小图像域和模型域间的域差距ꎬ算法提出实例级

判别、图像模型配对、数据交换和特征增强等方法ꎬ
可以检索出与查询图像最为相似三维模型ꎮ 图像

模型配对判断图像与模型是否为同一实例训练网

络ꎬ初步减小域差距ꎻ数据交换在图像域与模型域

间交换数据ꎬ让图像域网络具有模型域数据学习能

力ꎬ模型域网络具有图像域数据学习能力ꎬ进一步

减小域差距ꎻ实例判别将图像和模型分为个体实

例ꎬ提取特征ꎻ特征增强在实例判别提取独立特征

后增强特征间的辨别性ꎬ有利于减小域差距ꎮ 试验

结果表明ꎬ算法在常见数据集上效果非常显著ꎬ证
实本研究方法可靠性和有效性ꎮ 算法在三维模型

数据量较少情况下虽取得良好效果ꎬ但若三维模型

数量更多时ꎬ实例级损失会有影响ꎬ下一步将着手

解决这一问题ꎮ
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１１８４４￣１１８５４.
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[２０] ＳＵ Ｊ Ｃꎬ ＧＡＤＥＬＨＡ Ｍꎬ ＷＡＮＧ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐｅｒ ｌｏｏｋ
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ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ３￣Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ ５２(１２): １３８６２￣１３８７３.

[２６] ＺＨＯＵ Ｈｅｙｕꎬ ＬＩＵ Ａｎａｎꎬ ＮＩＥ Ｗｅｉｚｈｉ. Ｄｕａｌ￣ｌｅｖｅｌ ｅｍ￣
ｂｅｄｄｉｎｇ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ２Ｄ ｉｍａｇｅ￣ｂａｓｅｄ ３Ｄ
ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
ＡＣＭꎬ ２０１９: １６６７￣１６７５.

[２７] ＧＲＡＢＮＥＲ Ａꎬ ＲＯＴＨ Ｐ Ｍꎬ ＬＥＰＥＴＩＴ Ｖ. ３Ｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ３０２２￣３０３１.

[２８] ＳＵＮ Ｘｉｎｇｙｕａｎꎬ ＷＵ Ｊｉａｊｕｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘｉｕｍｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｉｘ３Ｄ: ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ￣ｉｍａｇｅ ３Ｄ ｓｈａｐｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ２９７４￣２９８３.

[２９] ＷＡＮＧ Ｙａｍｉｎｇꎬ ＴＡＮ Ｘｉａｏꎬ ＹＡＮＧ Ｙｉꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ ｐｏｓｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｏｆ １６ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ. Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇꎬ ２０１９:
６１９￣６３２.

[３０] ＫＲＡＵＳＥ Ｊꎬ ＳＴＡＲＫ Ｍꎬ ＤＥＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ Ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｐ￣
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ １４ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１３:
５５４￣５６１.

[３１] ＨＥ Ｋａｉｍｉｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇｙｕꎬ ＲＥＮ Ｓｈａｏｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ７７０￣７７８.

[ ３２ ] ＡＵＢＲＹ Ｍꎬ ＲＵＳＳＥＬＬ Ｂ Ｃ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｒｙ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ １５ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５:
２８７５￣２８８３.

[３３] ＸＵＥ Ｌｅꎬ ＧＡＯ Ｍꎬ ＭＡＲＴＩＮ Ｍ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｌｉｐ: ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅꎬ ｉｍａｇｅｓꎬ ａｎｄ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄｓ ｆｏｒ ３ｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ３６ｔｈ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３:１１７９￣１１８９.

(编辑:陈燕)


