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基于稀疏编码的多模态３犇检索系统研究
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摘　要：３Ｄ模型检索是当前国内外的一个研究热点。针对多模态数据集，提出了一种基于组稀疏编码方法的３Ｄ模

型检索系统。首先，从表征三维模型的二维视图中提取 ＳＩＦＴ 特征。在此基础上，利用 ＬＤＡ（ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔ

ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型生成３Ｄ模型的视图主题分布，并将此分布作为特征以表征三维模型。最后，采用组稀疏编码算法计算

不同３Ｄ模型间的相似性，从而解决模型的检索问题。实验结果证明了所提出的检索算法的有效性。
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１　引　　言

近年来，随着３Ｄ模型重建、检索
［１２］技术的飞速发展，

三维模型广泛应用于社会生产的各大领域，例如计算机辅

助设计、医学、娱乐等产业。工业上的快速发展使得三维模

型的应用呈现出海量增长的趋势，准确且高效的３Ｄ模型

检索方法可以扩大虚拟模型的应用范围并提高资源利用

率。因此，如何提高３Ｄ模型检索
［３］方法的准确性和高效性

成为业界一个亟待解决的问题。

３Ｄ模型检索方法按检索类型可以划分为两种：基于模

型的检索［４］和基于视图的检索［５］。基于模型检索的方法

中，３Ｄ模型的特征直接从虚拟３Ｄ模型中提取。早期研究

中，３Ｄ模型检索主要是基于模型的算法研究，一般采用基

于传统图像特征或基于空间结构的方法［６］。而基于视图的

检索方法是从每个３Ｄ目标中获取一组视图，进而从这组

视图中提取特征。现有的基于视图的３Ｄ模型检索方法主

要有：ＬＦＤｓ（ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）
［７］，ＥＤｓ（ｅｌｅｖａｔｉｏｎ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）
［８］，ＢｏＶＦ（ｂａｇｏｆｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ）

［９］，ＣＭＶＤｓ

（ｃｏｍｐａｃｔｍｕｌｔｉｖｉｅｗｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）
［１０］等。研究实验结果表明

基于视图的方法可以有效地利用传统图像处理算法来实现

３Ｄ模型的检索。近些年来，基于视图的３Ｄ模型检索逐渐

成为一大研究热点。

随着数字采集设备的发展，数字图像呈现多模态化。

例如，微软发布的Ｋｉｎｅｃｔ摄像机产品可以方便地获取拍摄

物体的深度信息，更好的描述了物体在立体空间的结构状

态。由此可以看出，通过图像采集设备获得３Ｄ模型的多

模态信息逐渐变得容易，这也使得研究人员提高３Ｄ模型

的检索精度成为可能。

本文选取ＳＩＦＴ
［１１１２］特征作为不同模态图像的特征。

在此基础上，用ＬＤＡ主题模型
［１３］生成主题分布以表征３Ｄ

模型。最后，采用组稀疏编码方法来计算待查询模型与候

选模型间的相似性，从而实现３Ｄ模型检索。

本文的主要贡献有如下三点：１）首次利用ＬＤＡ主题模

型来提取三维模型的视觉主题，并利用主题分布来表征三
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维模型；２）使用组稀疏编码方法，通过计算不同３Ｄ模型间

的重建误差来计算两两模型之间的相似度；３）本文提出了

一整套的３Ｄ模型检索系统，并利用ｓｐｒｉｎｇ框架和ｐｈｐ语

言分别搭建服务器和客户端。

文章结构如下：第２节主要介绍相关工作和现有方法；

第３节主要详细介绍利用ＬＤＡ模型和组稀疏编码的３Ｄ

模型检索系统设计流程；第４节为实验结果和讨论部分；第

５节为结论部分。

２　相关工作

随着ＲＧＢＤ相机和机器视觉技术的快速发展，３Ｄ模

型的应用日益普遍，为３Ｄ模型检索的进一步发展打下了

坚实的基础。总体来说，现有两种３Ｄ模型检索方法：基于

模型检索方法和基于视图检索方法。

早期的大部分方法属于基于模型检索方法，它的主要

特点是利用现有的虚拟３Ｄ模型信息。研究人员通过提取

传统特征，例如几何矩、表面分布、体积描述符、表面几何学

或者更复杂的空间结构特征来实现检索。但大量的计算和

严格的精度要求限制了此类算法在实际应用中的发展。

基于视图的检索方法主要特点是从研究对象的一组不

同角度的２Ｄ图像中提取特征描述符，并计算待查询３Ｄ模

型与数据库中的３Ｄ模型间的相似度。现有许多算法主要

关注 于 提 取 特 征 的 方 法，如 Ｓｕｎ 等 人
［８］使 用 的 ＥＤ

（ｅｌｅｖａｔｉｏｎｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）。ＥＤ在３Ｄ模型伸缩和平移时能够

保持不变，且它对于旋转有较强的鲁棒性。首先，从６个不

同的视图中获取６个ｅｌｅｖａｔｉｏｎ以描述３Ｄ模型幅度信息。

每个ｅｌｅｖａｔｉｏｎ被分解成许多同心圆灰度图像。通过比较

连续２个同心圆的幅度总和之差就能够得到ＥＤ。然后用

一种有效的相似匹配方法来查找最佳匹配。在文献［９］中，

ＢｏＶＦ（ｂａｇｏｆｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ）方法被用于基于视图的３Ｄ目

标检索。每一张２Ｄ图像用一组ＳＩＦＴ特征表征，为了减少

距离计算和特征存储，利用ＢＯＶＦ方法将一组３Ｄ模型局

部特征描述综合成为一个直方图。ＫＬ（ｋｕｌｌｂａｃｋｌｅｉｂｌｅｒ）散

度测量用来测量两个３Ｄ模型间的距离。Ｄａｒａｓ等人
［１０］提

出了ＣＭＶＤｓ（ｃｏｍｐａｃｔｍｕｌｔｉｖｉｅｗｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ），此算法通过

引入一种新的基于视图的方法处理不同类型的多媒体数

据，以支持多模态查询。更具体的说，它是通过获取一致分

布视角的视图，自动地从３Ｄ目标中生成一组２Ｄ图像，且

针对每幅图像产生一组２Ｄ旋转不变的形状描述符。待查

询３Ｄ模型与数据库中的３Ｄ模型间的全局形状相似性通

过运用一组新的匹配机制获得，它有效地结合了从多视图

中提取的代表信息。由于基于视图的检索方法仅通过几个

视图就可以达到优秀的性能，因此它在３Ｄ模型检索中被

广泛地应用。

３　３犇系统设计

３Ｄ模型检索系统框架的实现包含三个步骤，如图１所

示。１）特征提取，从查询的３Ｄ模型中获取一系列ＲＧＢ图

像和深度图像，对不同模态的图像提取ＳＩＦＴ特征。２）主

题模型，每 个图像 的 ＳＩＦＴ 特 征 可 以 看 成 一 个 文 档

（ｄｏｃｕｍｅｎｔ），利用ＬＤＡ模型生成视觉主题模型，并计算每

张图片的主题分布。３）相似度测量，使用组稀疏编码方法

计算不同３Ｄ模型间的相似度。ＳＩＦＴ特征是传统的视觉

特征，本文使用 ＶＬＦＥＡＴ工具箱来提取视觉特征。在接

下来的小节里，本文将对系统的每个步骤进行详细阐述。

图１　３Ｄ检索系统框架流程

３．１　犛犐犉犜特征提取

ＳＩＦＴ特征是目前应用最广泛的特征描述子，它通过尺

度空间中的极值点及其邻域的灰度信息提取特征点位置、

尺度、旋转等不变量，具有尺度不变性和旋转不变性。

ＳＩＦＴ使用了高斯差分（ＤｏＧ）尺度空间，它由相邻尺度

的高斯差分核与输入图像卷积而成。ＤｏＧ是通过构建图

像金字塔来实现的。将图像金字塔分为Ｏ组（Ｏｃｔａｖｅ），每

组有犔层（Ｌｅｖｅｌ），下一组的图像由上一组图像按照隔点降

采样的方法取得。比较每一个采样点和它所有的图像域与

尺度域的相邻点的大小，若此采样点为最大值或最小值时

就认为该点是图像在该尺度下的一个特征点，亦即特征点

是ＤｏＧ空间的局部极值点。当所有的候选特征点确定之

·０１·
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后，将进一步对候选特征点进行筛选。

首先，低对比度去除，式是对ＤｏＧ函数进行泰勒展开：

犇（狓）＝犇（狓０）＋
犇

Ｔ

狓
（狓０）＋

１

２
狓Ｔ

２犇

狓
２
（狓０）狓 （１）

式中：狓＝ （狓，狔，σ）
Ｔ 为特征点附近的采样点，狓０ 为原先得

到的特征点。通过对式求导，并令导数为零，求得的极值点

即为修正后的特征点值：

犇（^狓）＝犇（狓０）＋
１

２
犇

Ｔ

狓
（狓０）^狓 （２）

对于所有极值点，如果 犇（^狓）＜０．０３，则剔除此极

值点。

其次，边缘响应去除，由于噪声因子对ＤｏＧ函数的影

响很大，使得高斯差分算子的极值在横跨边缘的地方有较

大的主曲率，而在垂直边缘的方向有较小的主曲率。主曲

率通过一个２×２的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵犎 求出，如式所示，导数

由采样点相邻差估计可得。

犎＝
犇狓狓 犇狓狔

犇狓狔 犇
［ ］

狔狔

（３）

犜狉（犎）＝犇狓狓＋犇狔狔 ＝α＋β （４）

ｄｅｔ（犎）＝犇狓狓犇狔狔－（犇狓狔）
２
＝α－β （５）

式中：α为模最大特征值，β为模最小特征值，令α＝γβ，可

得：

犜狉（犎）２

ｄｅｔ（犎）
＝
（α＋β）

２

αβ
＝
（γ＋１）

２

γ
（６）

（γ＋１）
２／γ的值在２个特征值相等的时候最小，随着γ

的增大而增大，因此只需检测是否满足式就能检测主曲率

是否在某值域γ下。

犜狉（犎）２

ｄｅｔ（犎）
＜
γ＋１

γ
（７）

特征点方向的确定是采用以关键点为中心的邻域窗口

内采样的方法，并用直方图统计邻域像素的梯度方向。直

方图的峰值代表了该关键点处邻域梯度的主方向，即作为

该关键点的方向。

对于每幅ＲＧＢ图像和深度图像经过以上步骤，便可以

提取到ＲＧＢ图像和深度图像的所有ＳＩＦＴ特征点集合。

３．２　基于犔犇犃的特征矢量提取

每个图像的ＳＩＦＴ特征可以看成一个文档。利用ＬＤＡ

主题模型生成以ＳＩＦＴ特征点为单词的视觉主题模型。本

文假设在每个３Ｄ模型中共有犖 个文档，这犖 个文档即包

含ＲＧＢ图像的ＳＩＦＴ特征文档和深度图像的ＳＩＦＴ特征文

档，每个文档里有狀个单词，即狀个关键点信息。狑犻，犼是第犼

个文档第犻个单词的值。所有的单词和文档最终将聚类成

犽个主题犜 和一个词汇表 ＶＯＣ，ＶＯＣ中包含犿 个单词。

产生ＬＤＡ主题模型的具体步骤如下。

１）对于主题狋，多项式参数φ狋 ＝ 狆狋
１

，…，狆狋｛ ｝
犿

服从于

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布φ狋～犇犻狉（α），表示主题狋中的单词分布，

狆狋
犻

表示主题狋生成ＶＯＣ中第犻个单词的概率。

２）对于文档犼，主题向量为犜＝ 狋１，…，狋｛ ｝犽 ，多项参

数φ犼 ＝ 狆犼狋１，…，狆犼狋｛ ｝
犽

服从于 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布φ犼 ～

犇犻狉（β），表示文档犼中的主题分布，狆犼狋犻 表示第犻个主题在

文档犼中出现的概率。

３）对于文档犼的单词犻，一个主题标签狕犻，犼服从于离散

分布狕犻，犼～ Ｍｕｌｔ（φ犼）。

４）第犼个文档第犻个词的狑犻，犼值服从于主题狕犻，犼的离散

分布狑犻，犼～ Ｍｕｌｔ（φ狕犻，犼）。

５）α和β 是已知变量，在统计实验中也被定义了，

Ｇｉｂｂｓ采样步骤被用于计算φ犼和狕犻，犼。在这个过程中，α和β
是已知变量或先验变量。狕，和φ是未知变量，需要从观

察的数据中学习。

在检索过程中，当给出一个查询目标犙，通过Ｇｉｂｂｓ采

样可以获取主题分布犙 ，犙 ＝ 
１
犙，

２
犙，…，

犖｛ ｝犙 ，其中犖是

每个３Ｄ模型的视图数量。采样过程如下：

狆（狕犻＝犽狘α，β）∝
狀犽犙，－犻＋α犽

∑
犓

犽＝１

（狀犽犙，－犻＋α犽）

·
狀犽＋狀

狋
犽，－犻＋β狋

∑
犞

狋＝１

（狀犽＋狀
狋
犽，－犻＋β狋）

（８）

式中：狀犽是分配给主题犽的单词狑 的数量。狀
犽
犙，－犻代表在问

题目标犙 中分配给主题犽的符号数，包含狓犻。

３．３　相似性度量

本文使用组稀疏编码算法处理两两模型之间的相似度

度量问题。组稀疏编码算法主要分为两个步骤，首先是训

练过程。来自同一类的３Ｄ模型间的视图被分成一组，假

设总共有犌类，写作犡 ＝ 犡１，…，犡｛ ｝犌 ，每一类中包含若

干个３Ｄ模型。其中，犡犵＝［
犵
１，…，

犵
狀
犵

］是一个由狀犵个特征

向量组成的矩阵，每一个特征向量代表一个３Ｄ模型的主

题分布特征。通过训练学习，不断交替更改基与系数，最终

可以得到一组基，即字典。

其次，当给定一个查询目标时，基于训练阶段得到的字

典，可以重建查询视图特征向量，得到查询目标的稀疏表

达式。通过采用局部约束组稀疏编码方法，在一些特殊组

里使用查询视图的相似视图来实现查询视图的重建。

利用梯度投影法解决ＬＧＳＣ最优化问题，将得到的系

数β
＾
用来表示视图。接着计算出查询视图特征向量和

数据库中模型犕犻之间的残差，利用该残差的倒数来表征两

两模型之间的相似度。

根据以上步骤，可以选出查询模型的代表视图，且对应

的权重为狑＝ 狑１，…，狑［ ］犇 。在稀疏编码步骤里，代表视图

狏犱 可通过模型犕犻重建残差得到狉犻 狏（ ）犱 。问题模型犙和模

型犕犻之间的距离可以通过所有代表视图重建残差的加权

和得到：

犚 犙，犕（ ）犻 ＝∑
犇

犱＝１

狑犱狉犻 狏（ ）犱 （９）

给出一个查询３Ｄ模型，就可以计算出所有查询３Ｄ模

型和数据库里的其他３Ｄ模型间的距离。查询模型犙的匹

配模型犕 是：

·１１·
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犕 ＝ａｒｇｍｉｎ
犕∈犕
犚 犙，（ ）犕 （１０）

其中犕 表示数据库中所有３Ｄ模型的集合。

４　实　　验

４．１　数据集

本文实验创建了一个多模态视图的三维目标数据集：

多视图 ＲＧＢＤ 目标数据集（ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ＲＧＢＤｏｂｊｅｃｔ

ｄａｔａｓｅｔ，ＭＶＲＥＤ）①。ＭＶＲＥＤ数据集由５０５个目标组

成，分为６０个种类，例如苹果、帽子、围巾、杯子、蘑菇、玩具

等。用３个微软Ｋｉｎｅｃｔ同时从３个方向记录ＲＧＢ信息和

深度信息。因此，对于每个目标，共有两种类型的图像数

据，即ＲＧＢ图像数据和深度图像数据。

此数据集所使用的３个微软 Ｋｉｎｅｃｔ录制方式如下：

２０２个目标用第一个Ｋｉｎｅｃｔ记录，其余３０３个目标用另外

一个Ｋｉｎｅｃｔ记录，Ｋｉｎｅｃｔ３自上而下只捕获一张ＲＧＢ图片

和一张深度图片。其中，Ｋｉｎｅｃｔ１和Ｋｉｎｅｃｔ２通过相同的桌

子旋转角度分别捕获３６０张ＲＧＢ图像和深度图像（桌子旋

转通过步进电动机控制）。应用这样的录制方式，对于每个

目标可以获取７２１张ＲＧＢ图片和７２１张深度图片。对于

每张ＲＧＢ图片和深度图片，图片分辨率为６４０×４８０。然

后，均匀地从Ｋｉｎｅｃｔ１和Ｋｉｎｅｃｔ２所获取的图片序列中进行

图片采样，每１０°采一次，对每个目标生成一个由７３张

ＲＧＢ图片和７３张深度图片构成的数据集，同时对ＲＧＢ图

片进行前景分割。

实验选取包含不少于１０个目标物体的种类作为查询

数据，共有３１１个查询目标。７２１个视图构成一个完整版

数据集，采样后的７３个视图构成一个紧凑版数据集。分别

利用完整版数据集和紧凑版数据集进行３Ｄ检索任务，每

个任务将查询数据里的３１１个目标作为查询目标，由此可

以实现两个任务的对比。

４．２　评价标准

为了评价本文所提出的方法的有效性，现选取以下标

准以比较检索性能。

最近邻（ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）。它是指相似度最高的

匹配模型属于所查询目标的种类的百分比。

第一阶（ｆｉｒｓｔｔｉｅｒ，ＦＴ）。它是指前犓 相关匹配样本的

召回率，其中犓为查询物体所在类的基数。

第二阶（ｓｅｃｏｎｄｔｉｅｒ，ＳＴ）。它是指前２犓相关匹配样本

的召回率，其中犓为查询物体所在类的基数。

Ｆｍｅａｓｕｒｅ。它是对固定数量的检索结果的准确率和

召回率的综合测量。

归一化累计增益（ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｇａｉｎ，ＤＣＧ）。

它是一种统计方法，它会给排列在前面的相关结果分配更

高的权重。

平均 归 一 化 修 正 检 索 排 序 （ａｖｅｒａｇｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｍｏｄｉｆｉｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｒａｎｋ，ＡＮＭＲＲ）。它根据相关物体的排

列位置给出相应的权重来衡量方法的性能。

准确率召回率曲线（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ，ＰＲ）。它是展示

准确度和召回之间关系的关键指标。

４．３　不同模态数据间的比较

本文提取不同模态的２Ｄ图像特征，以测试不同模态

数据对检索结果的影响。“ＲＧＢ”表示从ＲＧＢ图片中提取

的图片特征。“Ｄｅｐｔｈ”表示从深度图片中提取的图片特征。

“ＲＧＢＤｅｐｔｈ”表示ＲＧＢ图片特征和深度图片特征相结合

的特征。ＭＶＲＥＤ数据集作为评价数据集。实验结果如

图２所示。

图２（ａ）展示了３类不同特征在数据集上的ＰＲ曲线。

图２（ｂ）显示了不同的评价方法在此三类数据集中的性能。

实验结果表明，组合特征比单一模态特征表现更好，这是因

为多模态数据使用更多的信息来表征３Ｄ模型，从而保证

了更精确的相似度测量。

图２　不同模态数据的实验结果

４．４　不同特征矢量间的比较

本节比较了本文所提出的特征和一些传统的图片特

征，即Ｚｅｒｎｉｋｅ矢量和ＨｏＧ特征。ＭＶＲＥＤ数据集作为评

价集。实验结果如图３所示。

图３（ａ）展示了不同特征在 ＭＶＲＥＤ数据集上的ＰＲ

曲线。图３（ｂ）展示了使用不同评价方法评价不同特征的

·２１·
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性能。从实验结果可以看出，本文所提出的特征比其他基

于传统特征的检索结果表现更好，从而有力地证明了多模

态特征的有效性。

图３　不同特征矢量的实验结果

４．５　与现有方法的比较

为了评价本文所提出的算法的优越性，本文选取了一

些经典算法进行比较：

自适应视图聚类（ＡＶＣ）
［１４］：自适应视图聚类方法提供

了一种从３Ｄ模型中选取２Ｄ视图的最佳选择方法和一种

基于Ｂａｙｅｓｉａｎ概率的３Ｄ模型检索的方法。特征视图选择

算法是基于一种自适应聚类算法，并使用统计模型分布选

取最佳视图数量。

基于自由视角下的无约束方法（ＣＣＦＶ）
［１５］：在基于自

由视角下的无约束方法中，每个目标用一个视图自由集合

表示，这些视图可以从任何方向捕获，不受相机约束。对于

每个查询目标，所有查询视图被

聚集起来生成一个视图群集，然后用于构建查询模型。

为了得到一个更精确的３Ｄ目标对比，正匹配模型、负匹配

模型模式分别单独用正、负匹配样本进行训练。ＣＣＦＶ是

基于问题高斯模型产生的，并结合了正匹配模型和负匹配

模型，它移除了静态相机捕捉视图阵列的约束，且可以应用

于任何基于视图的３Ｄ目标数据库。

二分图匹配（ＷＢＧＭ）
［１６］：在这个方法中，加权二分图

匹配用于两个３Ｄ模型间的比较。每个３Ｄ模型用一组２Ｄ

视图表示。代表视图是从查询模型中选出的，且提供了相

应的初始权重。这些初始权重基于代表视图之间的关系会

在迭代中进一步更新。利用选定的２Ｄ代表视图构建加权

二分图，两个图的匹配结果用来衡量两个３Ｄ物体之间的

相似性。

超图（Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ）
［１７］：这种方法提出了通过避免估计

目标间的距离以解决检索问题的超图分析方法。作者构建

了基于２Ｄ图片的一组３Ｄ对象的多个超图。在超图里，每

个定点都是一个对象，每个边缘都是一个视图聚类。

实验结果如图４所示。图４（ａ）展示了不同方法法在

ＭＶＲＥＤ数据集上的ＰＲ曲线。图４（ｂ）显示了分别使用

不同评价体系评价各方法的性能。实验结果得出，本文所

提出的方法优于其他对比方法，有力地证明了本文方法的

优越性。

图４　不同方法的实验结果

５　结　　论

本文提出了一种基于多模态数据集的３Ｄ模型检索系

统。首先从获取的２Ｄ图像中提取ＳＩＦＴ特征来表示视觉

特征。然后，通过ＬＤＡ模型生成主题分布，从而有效的描

述了３Ｄ模型视图特征。最后，通过稀疏编码方法计算不

同３Ｄ模型间的相似度以实现３Ｄ模型的检索。基于 ＭＶ

·３１·
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统的优越性。
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