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摘  要: 基于草图的三维模型检索是机械零件库中三维模型检索的重要途径. 草图和三维模型之间存在着巨大的模

态差异, 针对三维模型投影出的多个视图的信息冗余, 零件视图提取的特征的表征能力弱的问题, 为了提高基于草

图的零件三维模型检索的效果, 通过融合零件模型的局部和全局的双尺度特征, 提出一种草图化三维机械零件库检

索方法. 首先提出基于图像熵的三维模型投影视图表达方法, 减少多个视图之间的冗余性; 然后提出面向零件视图

边缘轮廓提取的 mechanical sketch 模型, 深度提取零件的轮廓草图, 以逼近视图和草图的相似性; 最后构建视觉词袋

模型和改进的多视图卷积神经网络模型来分别提取轮廓草图的局部特征和全局特征, 通过融合双尺度特征, 采用欧

几里得距离进行基于草图的零件三维模型匹配. 在扩充的 ESB 数据集上的实验结果表明, 所提方法在准确率和召回

率等系列评价指标上, 相较文中对比的 6 种方法, 有了较为明显的提高, 验证了所提方法的可行性和有效性. 

关键词: 零件草图; 三维模型; 边缘轮廓; 特征提取; 特征融合; 检索系统 

中图法分类号: TP391.41      DOI: 10.3724/SP.J.2023-00732 

Research on Retrieval Method for Sketching 3D Part Library by Fusing Dual Scale 
Features 
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(College of Mechanical and Electrical Engineering, Wenzhou University, Wenzhou  325035) 

Abstract: Sketch-based 3D model retrieval is an important way to retrieve 3D models in mechanical part li-

brary. There are huge modal differences between sketches and 3D models. Aiming at the information redun-

dancy of multiple views projected by the 3D model, the weak representation ability of the features extracted 

from the part views, in order to improve the effect of sketch-based 3D model retrieval, a sketch-based 3D 

mechanical part Library retrieval method is proposed to fuse the local and global dual-scale features of the 

part model. Firstly, a projection view representation method of 3D model based on image entropy is pro-

posed to reduce the redundancy among multiple views. Then, a mechanical sketch model for edge contour 

extraction of part view is proposed, and the contour sketch of the part is extracted in depth to approximate 

the similarity between the view and the sketch. Finally, a visual word bag model and an improved multi-view 

convolutional neural network model is constructed to extract the local and global features of the contour 

sketch respectively. By fusing the dual-scale features, Euclidean distance is used to match the 3D model of 

the part based on the sketch. The experimental results on ESB datasets show that the proposed method is 

significantly improved in a series of evaluation indicators such as accuracy and recall rate compared with the 

existing 6 common methods, which verifies the feasibility and effectiveness of the proposed method. 
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随着 CAD 系统在现代工业中的日益普及, 大

量的三维数字模型被生成并存储在互联网或企业

数据库中, 形成零件库 [1-2]. 产品设计师可以通过

零件库查阅和调用所需零件的 CAD 模型, 加速自

己的产品开发, 降低设计成本, 提高产品质量; 对

零件供应商而言 , 零件库是他们宣传和销售自己

产品并与客户沟通协作的平台[3]. 然而, 在数据巨

大、种类繁多的零件库中查找到所需的三维 CAD

模型是一项耗时耗力的过程, 传统的基于文本、特

征描述的三维模型检索方法不能满足快速检索的

需求, 同时还存在特征描述不准确、三维模型名称

歧义等问题 . 因此 , 如何从海量的零件模型中快

速、有效地检索出用户所需的模型, 已成为产品设

计领域的一个迫切需求[4-5].   

近年来 , 基于草图的三维模型检索具有灵活

表达设计者意图的优势, 逐渐受到研究者的关注. 

目前的研究大致分为 2 个方向: (1) 针对三维模型

本身的轮廓形状、点云、体素、几何相似性等对三

维模型进行处理生成特征. Shao 等[6]提出一种用于

细粒度三维点云分类的弱超视网络 , 采用上下文

感知辨别特征提取模块 , 分层提取不同感受野的

上下文对比信息, 从点云中捕获判别性局部细节. 

这类方法计算量较大 , 主要是提取三维模型的局

部特征 , 局部特征指三维模型局部区域所具有的

特征, 如轴承的滚珠. (2) 基于视图的方法. 首先

利用投影的方法把三维模型投影为二维视图; 然

后从这些二维视图中提取深度特征 , 得到一个紧

凑表征三维模型的特征 , 紧凑表征指将复杂的三

维模型转换为较低维度的特征表示. 研究表明, 基

于视图的方法比基于模型本身的方法获得了更好

的性能[7]. 刘杨圣彦等[8]提出面向三维模型视图特

征提取的残差卷积网络优化算法 , 采用加权损失

函数提高了视图特征的可分性; Yang 等[9]提出一种

新颖的顺序学习框架 , 采用三维模型网络模块学

习三维模型表示 , 采用二维草图网络模块学习二

维草图表示. 

在三维模型的视图表示方面, 刘玉杰等 [10]提

出一种基于手绘图像融合信息熵和卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)的三维模型检

索方法 , 通过计算模型投影图的一维信息熵得到

模型的代表性视图; Lei 等[11]提出一种代表性视图

选择模块 , 用于获取三维形状的最具代表性的视

图; Li 等[12]提出基于视点熵的三维信息复杂度测

量方法指导三维模型的自适应视图聚类 , 可以筛

选出一组具有代表性的视图样本 . 虽然一些学者

已考虑多视图信息的冗余问题 , 但主要采用单一

信息熵或复杂度测量来剔除冗余视图, 未充分考虑

通过多维信息熵结合的方式提高视图表达的效果.  

当前, 视图边缘提取普遍采用 Canny 算子、

Prewitt算子等传统边缘检测算法. Manda等[13]提出

Canny 边缘检测和高斯模糊思想的加权组合, 用于

生成计算机草图; Tan等[14]采用Gaussians差方法提

取三维模型投影深度图像上的线图 , 然后采用

Bézier 曲线优化提取的线图 ; Yu 等 [15]提出基于

Berkeley 的改进边缘提取算法, 根据每个二进制点

的二进制边缘图的灰度值生成边缘图. 基于 Canny, 

Prewitt 等算子的传统边缘提取方法虽然有着不错

的效果, 但不可避免地保留了大量不必要的噪声; 

另一方面, 与普通物品的三维模型相比, 零件三维

模型只是整个装配体结构的一部分 , 具有不完整

性, 因此单个零件的投影轮廓往往不够清晰, 独立

于装配体的单独识别较为困难. 所以, 如何有效地

处理噪声, 减少视图和草图之间的差距, 增强模型

对机械零件的识别和理解能力是一个关键难题. 

在三维模型的特征提取方面 , 现有研究采用

单一网络模型来提取特征. Bai 等[16]提出一个域间

增强网络 Inter-DAN, 采用域间特征相关学习捕获

跨域互信息 , 以学习草图和三维形状的增强通用

全局特征 , 取得了良好的检索效果 ; 白静等 [17]设

计了基于多视图融合的三维模型特征提取网络 , 

通过融合不同视角的特征提取更全面的三维模型

特征; Zhao 等[18]提出一种模态共享特征提取网络, 

利用模态特定特征和模态共享信息提取特征: 以

上方法在三维模型视图特征提取上取得了重要进

展, 然而与普通三维模型不同, 零件三维模型通常

包含大量特殊的局部几何特征 , 如存在孔洞、微

凸、倒角、螺纹和尖锐边缘等, 现有的特征提取方

法在三维模型的视图特征提取上往往忽略了视图

的局部特征(指视图中小范围区域的局部信息、形

状等)和全局特征的集成融合, 而局部特征对于零

件三维模型的特征提取非常重要.  

与普通三维模型相比 , 零件三维模型不仅反

映了零件的结构, 还体现了零件的参数、装配和约

束等关系, 但缺乏渲染等视觉效果. 考虑零件三维

模型检索的特殊性 , 针对草图和零件三维模型间

的巨大模态差异, 为了消除两者之间的差距, 提高
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检索的精度 , 本文提出融合双尺度特征的草图化

三维零件库检索方法 . 首先将三维模型投影为多

个二维视图 , 为了消除冗余视图对检索性能的影

响, 提出基于联合图像熵的投影视图表达方法; 为

了逼近零件视图和草图的相似性, 引入 Sobel 算子

构建一种生成对抗网络(generative adversarial net-

works, GAN), 提出基于 mechanical sketch 的投影

视图轮廓提取技术 , 增强检索模型对机械零件的

识别和理解能力; 对于已经完成草图化的视图, 建

立融合双尺度的草图特征提取模型 , 采用多视图

CNN(multi-view CNN, MVCNN)模型提取全局特

征 , 针对提取到的全局特征容易漏掉一些关键的

局部特征的问题, 采用视觉词袋模型(bag of visual 

words, BOVW)提取其局部特征, 进而将局部特征

融入全局特征作为对应模型的聚合特征描述子 , 

采用欧几里得距离进行基于草图的零件三维模型

匹配, 综合发挥检索模型的鉴别能力和泛化能力, 

提高检索效果.  

1  本文方法概述 

本文提出的融合双尺度特征的草图化三维零

件库检索方法的框架如图 1 所示, 包括 4 个核心模

块: 基于图像熵的三维模型投影表达、基于 mech-

anical sketch 的投影视图轮廓提取、局部特征与全

局特征耦合的轮廓草图特征提取、基于欧几里得距 
 

 
 

图 1  本文方法框架 
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离的草图和轮廓草图相似度计算. 

各模块之间的执行过程与关系如下.  

(1) 基于图像熵的三维模型投影视图表达. 采

用固定投影的方法对三维模型进行投影形成多视

图, 为了消除冗余视图的影响, 采用联合图像熵的

方式从多个视图中选择最优视图集.  

(2) 基于 mechanical sketch 的投影视图轮廓提

取. 为了高精度地提取边缘轮廓, 缩小边缘轮廓与

草图的差距 , 构建面向零件视图边缘轮廓提取的

mechanical sketch 模型, 通过引入 Sobel 算子构建

一种 GAN, 对边缘轮廓进行递进式的深化提取 , 

将其转化为轮廓草图.  

(3) 局部特征与全局特征耦合的轮廓草图特

征提取. 构建 BOVW 提取轮廓草图局部特征, 改

进 MVCNN 提取轮廓草图全局特征, 并把局部特

征和全局特征进行耦合 , 得到一个更具表征力的

聚合特征描述子.  

(4) 基于欧几里得距离的草图和轮廓草图相

似度计算. 针对输入的草图, 采用本文提出的双尺

度特征提取模型提取草图特征述子 . 对草图特征

向量描述子和模型库中的三维模型聚合特征描述

子使用欧几里得距离进行相似性度量 . 草图和三

维模型间的距离计算公式为 

   2
1

,
n

i i
i

d


 X Y x y . 

其中,  1 2, , , n X x x x 和  1 2, , , n Y y y y 分别表

示任意草图和三维模型的特征描述符.  ,d X Y 越

小, 表示 2 个特征向量越相似, 根据距离从小到大

依次排序并输出匹配结果.  

2  基于图像熵的三维模型投影视图表达 
方法  

采用固定投影的方法对三维模型进行投影得

到多个视图. 例如, 假设三维模型的摆放是按照恒

定的 z -轴竖直摆放的, 此时虚拟相机按照事先摆

放好的位置环绕, 与摆放三维模型的水平面有 30°

的夹角, 其朝向方向是径直指向三维模型的中心, 

以每隔 30°的方式环绕三维模型 360°即可以产生

12 个不同的视图; 但是, 产生的多个视图存在信

息冗余 , 一些视图不能够有效地表达出对应三维

模型的特征 . 为了提高模型特征表达的精度和效

率, 需要去除冗余视图, 保留信息较多的视图.  

针对上述问题 , 本文采用联合图像熵判别三

维模型投影视图包含的信息量大小 , 选取最优视

图集. 图像熵是一种统计图像特征的方式, 目前常

用的基于图像熵的计算方法有一维熵和二维熵 . 

一维熵表示图像中灰度分布的聚集特征所包含的

信息量, 其计算公式为 
255

0

_1 lbi i
i

h P P


   . 

其中, _1h 表示一维熵, 非负值; iP 表示图像中灰

度值为  0 255i i≤ ≤ 的像素所占的比例 . 一维熵

计算比较简单, 用于描述像素值的分布情况, 具有

一定的旋转和缩放不变性 , 但其不能反映图像灰

度分布的空间特征.  

二维熵是对图像中每个像素及其周围像素的

灰度值进行概率分布计算 , 进而计算出图像的熵

值, 其计算公式为  
255 255

0 0

_ 2 lbij ij
i j

h P P
 

   . 

其中, _ 2h 表示二维熵;   2,ijP f i j N 表示图像

中  ,  f i j 的发生的概率, i 表示像素的灰度值 (0≤  

5)25i≤ , j 表示邻域灰度均值  0 255j≤ ≤ , 

 ,  i j 表示特征二元组 ,  ,  f i j 表示特征二元组

 ,  i j 出现的频数, N 表示图像的尺度. 

二维熵能够更好地反映图像的整体空间特征, 

但其对图像的分辨率、旋转和缩放等比较敏感; 而

一维熵描述的是像素值的分布信息 , 由于旋转和

缩放不会改变图像中像素值的分布特征 , 因此具

有不变性 . 为了兼顾图像的整体空间特征和不变

性, 本文提出联合图像一维熵和二维熵的方法, 分

别赋予视图一维熵和二维熵不同的权重 1 和 2 , 

对两者进行权重融合相加计算综合的熵值 T , 将

熵值 T 按照从大到小的顺序作为筛选视图的标准, 

选择具有较高熵值的视图作为三维模型的表达 . 

联合图像熵的最优视图集选取流程如图 2 所示.  

3  基于 mechanical sketch 模型的投影视图 
轮廓提取技术 

为了使得到的边缘轮廓接近实际的草图效果, 

本文借鉴动漫领域的 anime2sketch 算法[19]的思想, 

通过融入传统的 Sobel 边缘检测技术, 提出一种面

向零件视图边缘轮廓提取的 mechanical sketch 模

型, 其结构如图 3 所示. 该模型可以实现快速轮廓

提取, 学习到零件视图装配、约束关系等更高级的 
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图 2  联合图像熵的最优视图集选取流程 

特征, 避免冗余的线条对整体轮廓的影响, 使得到

的轮廓草图具有更强的泛化能力. 

边缘轮廓是零件视图中最富含信息的部分之

一, 而在边缘轮廓提取的算法中, 传统的 Sobel 算

法被广泛采用, 具有计算简单和快速的优点; 但在

机械零件设计领域, 该算法提取的边缘和实际的草

图仍有差距, 且存在不必要的线条和噪声等泛化能

力弱的问题. 为了解决这一问题, 本文针对机械零

件的特点, 基于 GAN 提出 mechanical sketch 模型, 

以减少视图和草图的差异性. mechanical sketch模型

的结构如图 3 所示, 包含 Sobel 算子、U-Net 结构和

PatchGAN 结构. mechanical sketch 模型将 Sobel 算

子作为特殊的一层卷积融入 U-Net结构; U-Net结构

作为该模型的生成器, 用来将输入的零件视图生成

轮廓草图; 而 PatchGAN 结构作为该模型的判别器, 

用来判别生成器生成轮廓草图的质量. 

 

 
 

图 3  mechanical sketch 模型结构 
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将零件视图作为输入, 经由 U-Net结构编码器

部分提取特征(即 U-Net 左半边), 由卷积和下采样

(池化层)组成. 在卷积部分, 引入 Sobel 算子作为

第 1 层卷积, 该算子包含水平和垂直 2 个方向的矩

阵, 分别为
1 0 1
2 0 2
1 0 1

 
 
  

和
1 2 1
0 0 0
1 2 1

   
 
 
 

. 将上述矩

阵和零件视图作卷积 , 得到视图像素点横向及纵

向的亮度差分近似值 , 通过计算亮度差分近似值

较大的像素点检测到视图的边缘. 将 Sobel 算子作

为第 1 层卷积, 可以让模型初步学习到视图的边缘

信息, 简化后续卷积层的学习, 提高模型的训练效

率和性能 . 为了适应对零件视图边缘轮廓的特征

提取, 提高网络的特征提取能力, 本文将普通 GAN

中卷积核的大小由 3×3 改为 4×4. 下采样过程中, 

通道数翻倍, 使图像不断缩小, 提取到浅层信息. 

解码器部分(U-Net 右半边)采用卷积和上采样(反

卷积). 上采样过程中通道数减半, 使图像不断扩

大 , 提取深层信息 . 在编码器和解码器中间使用

copy and crop 快捷连接, 融合 U-Net 左右两边的特

征, 把浅层特征和深层特征融合起来.  

在 U-Net 生成器进行卷积计算过程中, padding

指在输入图像的周围添加额外的像素值 , 这样做

可以控制输出特征图的尺寸 , 并且有助于保留图

像边缘信息. 在 padding 的过程中, 有“SAME”和

“VALID” 2 种方式, padding=“SAME”时, 在图像的

周围填“0”, 达到保留图像边缘信息的效果; pad-

ding=“VALID”时则不需要在图像的周围填“0”. 

VALID 方式的优点是降低特征图的尺寸, 减少网 

络参数和计算量. 然而,本文中图像边界的信息十

分重要 , 为了尽可能地保留图像边缘信息并使输

入/输出图像尺寸一致, 将卷积方式设置为 SAME. 

PatchGAN 判别器接收生成器生成的轮廓草图

作为输入 , 将生成的轮廓草图分割成多个小块在

局部区域上进行判别, 评估每个小块的真实性. 生

成器根据判别器的反馈信号调整生成的轮廓草图, 

逐渐接近真实的草图零件. 通过 PatchGAN 结构的

判别, 生成器可以受益于局部细节的评估和优化, 

生成更真实准确、更能体现零件模型间装配约束等

高级特征的轮廓草图. 

4  局部特征与全局特征耦合的轮廓草图 
特征提取模型 

为了实现草图和轮廓草图的精确匹配 , 需要

提取生成的轮廓草图的深层特征 . 针对单个模型

提取的特征表征力弱的问题, 本文通过 BOVW 提

取轮廓草图的局部特征, 通过优化的 MVCNN 模

型提取轮廓草图的全局特征 , 提出局部特征与全

局特征耦合的轮廓草图特征提取模型 , 以提高轮

廓草图特征的提取效果.  

4.1  基于 BOVW 的局部特征提取 
引入多层感知机(multilayer perceptron, MLP)到

BOVW, 该模型提取的特征是视图中具有一定代表

性的小区域或关键点, 如零件模型中普遍存在的孔

洞、微凸等不明显但重要的特征, 本文称之为局部特

征. 基于 BOVW 局部特征提取过程如图 4 所示. 

 

 
 

图 4  基于 BOVW 的局部特征提取过程 
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具体步骤如下. 

Step1. 采用尺度不变特征转换(scale-invariant fea-

ture transform, SIFT)算法提取所有轮廓草图的 SIFT 关

键点, 并计算关键点的特征描述符. 描述符捕捉了关键

点周围区域的梯度方向和强度等信息, 并将其表示为一

个向量. SIFT 是一种尺度不变的特征提取算法, 具有很

好的旋转不变性、尺度不变性、光照不变性和鲁棒性, 可

以检测到零件视图中不明显的特征和孔洞、尖锐边缘等

关键点, 并生成对应的特征描述符.  

Step2. 基于 k-Means 聚类将每个描述符分配给其

最近的聚类中心. 首先从所有样本点中随机选择 k 个作

为聚类中心; 然后计算每个样本点到聚类中心的欧几里

得距离, 并将其分配到最近的类中; 再将每个类中样本

点的均值定义为新中心点, 作为下一个迭代的聚类中心; 

重复上述分配和更新, 直到聚类中心不再变化, 完成聚

类, 最终得到 k 个聚类中心(即为 k 个视觉词), 所有视觉

词组成视觉词典.  

Step3. 提取每个模型对应的视图轮廓草图融合特

征. 首先计算每个轮廓视图的样本点到所有聚类中心的

距离; 然后找到距离最小的聚类中心, 此样本点则归属

于此聚类中心, 对应的视觉单词直方图的数字加 1, 每

个样本点可近似用一个视觉词代替; 再对所有的样本点

重复以上过程, 得到一个轮廓视图的特征直方图, 因此每

个轮廓视图都可以用特征直方图表示; 最后把一个三维模

型的多张视图轮廓草图的特征直方图合并为一个融合特

征, 即每个模型可以用多个特征直方图表示, 所有模型的

特征直方图构成直方图矩阵, 该矩阵如表 1 所示, 其中, 
M

N kP  表示三维模型 N 的第 M 个视图在视觉词 k 下的频数. 

Step4. 基于 MLP 提取直方图高级特征. 特征直方

图包含局部特征的频率信息, 缺乏对特征本身的表征能

力. 本文引入 MLP 网络, 将 BOVW 提取的特征直方图

矩阵作为输入, 通过 MLP网络的多层非线性变换, 从原

始局部特征中学习到更加丰富和抽象的特征表示, 如形

状信息等, 提高特征直方图的表征力, 最终输出轮廓草

图的高级特征描述子. 本文提出的 MLP 网络是一个 3

层的 MLP, 有 2 个隐藏层, 且各层之间的连接是全连接

的, 每个节点到上一层的每个节点都有连接, 使用反向

传播算法训练网络参数. 
 

表 1  三维模型视觉单词直方图矩阵 

直方图 1 直方图 2 直方图 M 
模型序号 

视觉词 1 视觉词 2 … 视觉词 k 视觉词 1 视觉词 2 … 视觉词 k 视觉词 1 视觉词 2 … 视觉词 k

模型 1 1
1 1P  1

1 2P  … 1
1kP  2

1 1P  2
1 2P  … 2

1kP  1 1
MP  1 2

MP  … 1
M

kP  

模型 2 1
2 1P  1

2 2P  … 1
2kP  2

2 1P  2
2 2P  … 2

2kP  2 1
MP  2 2

MP  … 2
M

kP  

…
 

…
 

…
 … 

…
 

…
 

…
 …

…
 

…
 

…
 …

…
 

模型 N 1
1NP  1

2NP  … 1
N kP  2

1NP  2
2NP  … 2

N kP  1
M

NP  2
M

NP  … 
M

N kP  

 
4.2  基于 MVCNN 优化的全局特征提取 

MVCNN[20]是一种用于三维模型分类的网络

架构, 能够处理多个视角的输入图像. 与其他网络

相比, MVCNN 提取多个视角输入图像中每幅图

像的整体特征 , 不依赖于特定的局部区域或关键

点, 因此称 MVCNN 提取的特征为全局特征. 全

局特征能够全面地描述图像的整体内容 , 提供更

丰富的表达能力. 采用包括 5 个卷积层(依次记为

1~5CONV )、3 个全连接层(依次记为 FC6, FC7 和

FC8)和一层特殊的 View-pool聚合层的基本网络架

构, 将全连接层中的 FC7 作为该模型的聚合特征

描述子. 本课题组在前期实验中发现, 该网络架构

应用到零件视图特征提取时, 在计算复杂度、参数

调节和多类别分类方面存在缺点 , 同时存在过拟

合的风险.  

针对上述问题 , 面向零件视图全局特征提取

的要求, 本文构建改进的 MVCNN 来增强网络的

适应性和特征提取能力, 其结构如图 5 所示, 包括

多视角编码模块、多视角融合模块和全局特征提取

模块. 首先将多个轮廓草图作为输入, 经过多视角

编码模块的 1~5CONV 分别进行卷积操作 ; 然后在

多视角融合模块的 View-pool 层进行聚合; 再经过

全局特征提取模块的 3 个全连接层提取特征; 最

后, 经过交叉损失函数进行分类输出. 

MVCNN 模型的每个卷积层中包含了局部响

应归一化(local response normalization, LRN), 它是

一种用于控制模型复杂度并减少过拟合的常用技

术. LRN 层应用于零件视图特征提取时, 由于存在

计算复杂度高、难以调节参数的问题, 因此本文将

其改为 Dropout. Dropout 舍弃 50%的神经元, 减少

了参数量, 可以起到防止过拟合的效果, 提高模型

的泛化能力.  

MVCNN 模型中采用的支持向量机(support 

vector machine, SVM)损失函数通常用于二分类, 

其对多分类问题处理效果差 , 而本文提出的三维

零件库检索是一个多分类问题 . 为了更好地适应

多分类任务, 本文将 SVM 损失函数改进为简化的

交叉熵函数 , 直接对标签和卷积层提取出来的特 
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图 5  基于 MVCNN 优化的全局特征提取网络 
 

征图进行运算. 首先通过 Softmax 函数进行分类, 

然后使用交叉熵损失函数度量模型的预测结果与

真实标签之间的差异, 即计算损失函数值, 以提高

特征提取模型的训练效率和准确性. 

4.3  基于特征融合的双尺度特征描述子提取 
局部特征捕获零件多视图图像中的局部形状

等细节信息, 如对孔洞、微凸和倒角等不明显的特

征具有较高的辨别能力 . 通过将注意力聚焦于局

部特征 , 可以提高模型的鉴别能力和对视角变化

的鲁棒性; 全局特征则捕获零件多视图图像的整

体结构和语义信息 , 反映了图像的整体形状和布

局等; 通过考虑全局特征, 模型可以更好地理解多

视图图像的整体语义, 并具备更强的泛化能力. 为

了综合发挥模型的鉴别能力和泛化能力 , 本文融

合局部特征和全局特征提取多视图图像的双尺度

特征描述子, 其过程如图 6 所示.  

特征融合方式一般有 add 和 concat[16]这 2 种, 

其中, add 方式是在维度不变的情况下使视图特征

在每维下的信息量增多; 而 concat 方式是通道数

的合并, 即视图特征维度增加, 而每个维度特征下

的信息量不变. 本文采用 concat 方式将 BOVW 提

取的局部特征向量和 MVCNN 提取的全局特征进 

 
 

图 6  基于特征融合的双尺度特征描述子提取过程 
 

行融合, 最大限度地保留原始信息. 为了适当减少

特征维度, 提高鲁棒性, 双尺度特征融合之后构建

平均池化层降低维度, 得到最终的双尺度特征描述

子, 实现局部特征和整体特征的有效互补和融合. 

利用上述双尺度特征提取模型 , 分别提取输

入草图的特征描述子和零件库中三维模型的特征

描述子 , 将两者基于欧几里得距离进行相似性度

量, 根据相似性大小输出匹配结果, 最终实现基于

草图的机械零件三维模型检索.  

5  实验及结果分析 

5.1  数据集 
为了验证本文方法性能, 使用 ESB(engineering 
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shape benchmark)数据集[21]进行评估. 该数据集包

含 867 个模型, 共有 42 个类别的零件, 其中有 66

个模型被分在 3 个杂项类中. 由于杂项模型是无法

进一步细分的模型, 会干扰模型的训练, 因此实验

中予以忽略. 另外, 从 TraceParts 和 3DSource 零件

库中下载了 254个零件模型, 作为数据扩充. 最终, 

本文实验数据集中共有 1 055 个零件模型.  

5.2  实施细节 
本文实验在 Intel i7 CPU, 24 GB 内存和一张

NVIDIA GeForce GTX 1650 GPU 的服务器上运行; 

软件环境为 python3.6.13 和 tensorflow1.14.0.  

实验中, 将数据集按照 6∶2∶2 的比例划分为

训练集、验证集和测试集. 在联合图像熵的视图表达

实验中, 一维熵权重 1 0.4  , 二维熵权重 2 0.6  . 

在基于 mechanical sketch 的投影视图轮廓提取实验

中, 分别设置输入图像的大小为 256×256×3 像素, 

批次大小为1, 学习率为 42 10 , 并使用Adam算法

进行参数优化, epoch 数为 200. 在改进的 MVCNN

模型上进行训练时, 每个模型选取 6 个视图作为三

维模型的表达, 图像数据分辨率调整为 227×227×3

像素, 批次大小设置为 4, 设置学习率为 610 , 交

叉熵损失采用 sparse_softmax_cross_entropy_with_ 

logits 函数, 并使用 Adam 算法进行参数优化, 对

模型文件每经过 1 000 次迭代保存一次到检查点文

件, epoch 数为 500. 在对测试集进行评估时, 首先

将测试集中的所有草图依次输入到本文的检索模

型中, 对每个查询草图根据相似度对检索出的模型

进行排序; 然后统计测试集中所有草图检索结果的

评价指标的平均值, 将其作为最终的评价结果.  

5.3  评价指标 
为了充分地评估模型检索性能的多个方面 , 

采用三维模型检索中常用的 6 个评价指标[22]评估

实验结果. 

(1) 最近邻(nearest neighbor, NN). 表示查询

到的最准确的第 1 个返回结果的检索精度.  

(2) 第 1 批次(first tier, FT). 表示查询到的前

k 个检索结果的召回率, k 表示数据集中相关模型

的个数.  

(3) 第 2 批次(second tier, ST). 表示查询到的

前 2 k 个检索结果的召回率.  

(4) E 度量(E-measure, E). 是一种对查全率和

查准率进行调和平均数求解后得到的综合度量值, 

可以更全面地评估检索系统的性能.  

(5) 折扣累计增益(discounted cumulative gain, 

DCG). 是一种综合考虑检索结果相关性和排名质

量的指标, 其以相关性作为正比例系数为检索结果

分配权重, 并对权重进行折扣, 得到累计增益值.  

(6) 平均精度均值 (mean average precision, 

MAP). 是一种用于多个查询的检索评估指标, 对

于每个查询都有一个平均精度分数 , 将所有查询

的平均精度分数求平均得到结果. MAP 指标是衡

量检索系统性能的重要指标之一 , 可以反映出系

统对于不同查询的准确性和稳定性.  

5.4  实验结果 
5.4.1  对比实验 

采用扩充的 ESB 数据集, 对本文方法进行实

验, 并与当前常用的 6 种基于草图的三维模型检索

方法进行对比 , 包括跨模态流形评价方法(cross- 

domain manifold ranking, CDMR)[23]、基于视图聚

类的三维模型草图检索方法(sketch-based 3D model 

retrieval based on view clustering, SBR-VC)[24]、基于

二元度量学习的 Siamese 方法[25]、三维形状的重心

表征方法(learned Wasserstein barycentric represen-

tation, LWBR)[26]、深度点到子空间度量学习方法

(deep point-to-subspace metric learning, DPSML)[11]

和不确定性的草图特征抗噪学习方法(sketch fea-

ture learning with uncertainty, SUL)[27]. 
图 7 所示为 7 种方法在扩充的 ESB 数据集上

的查全率-查准率(precision-recall, PR)曲线 . 可以

看出, 本文方法在 PR 曲线上优于 6 种对比方法. 

 

 
 

图 7  不同方法的 PR 曲线对比 

 
表 2 所示为 7 种方法的 6 个检索指标对比. 可

以看出: (1) 由于 CDMR 方法采用传统方式提取描

述符 , 受到来自草图和三维模型不同域间的差异

性、三维模型复杂性等影响, 使得人工提取特征异

常困难. (2) LWBR 方法虽然利用深度度量学习解



2108 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

决了特征提取的问题 , 但在三维模型投影产生的

过多视图造成了特征冗余 , 对特征匹配的准确性

产生消极影响.   

 
表 2  与 6 种典型方法评价指标对比 

方法 NN FT ST E DCG MAP

CDMR[23] 0.269 0.211 0.302 0.199 0.472 0.248

SBR-VC[24] 0.171 0.092 0.152 0.079 0.340 0.118

Siamese[25] 0.407 0.411 0.553 0.292 0.601 0.471

LWBR[26] 0.707 0.713 0.772 0.350 0.809 0.748

DPSML[11] 0.677 0.732 0.795 0.379 0.830 0.751

SUL[27] 0.738 0.771 0.823 0.397 0.855 0.790

本文 0.735 0.794 0.846 0.448 0.851 0.813

注. 粗体表示最优值. 

 
(3) 本文方法在各个评价指标上都有一定优

势, 比 Siamese[25]方法的 ST 指标提升 0.293, 比

LWBR[26]方法的 MAP 指标提升 0.065, 在 NN, FT, 

E 和 DCG 指标上, 本文方法也具备明显的优势; 

对比 SUL[27]方法, 在 FT, ST, E 和 MAP 这 4 个指标

上, 本文方法最优, 在 NN 和 DCG 指标上, SUL 方

法的性能最佳, 本文方法与之十分接近. 当前常用

的方法或利用双网络模型分别提取视图和草图特

征, 或者寻找最佳视角来提高跨域学习能力, 相比

之下 , 本文方法不仅解决了多个视图的信息冗余

问题, 减少了边缘提取轮廓和草图之间的差距, 同

时关注全局特征和局部特征的融合 , 表现出更好

的性能.  

5.4.2  草图轮廓提取的实验 

为了验证轮廓草图的有效性, 本文设计了 2组

实验, 并使用 PR 曲线进行验证, 实验结果如图 8

所示. PR 曲线通过改变查询返回的模型数量生成

不同的点 PR 点, 以区分模型检索的相关性和不相

关性, 全面展示检索性能. 2 组实验如下: (1) 手绘

草图 . 由于 ESB 数据集未提供对应的手绘草图 , 

因此本文收集并手绘了 42 个类别下的 186 个零件

模型的不同视角下的手绘草图, 共计 1 116 个手绘

草图 , 将其作为测试集 . (2) 计算机生成的草图 . 

使用与之对应的计算机生成草图作为测试集 . 为

了评估这 2 组实验的一致性, 生成它们的 PR 曲线. 

可以看出, 2 组实验得到的 PR 曲线整体趋势接近, 

因此可以认为 , 计算机生成草图和手绘草图具有

较高的相似性和一致性.  

5.4.3  消融实验 

为了验证本文提出的基于图像熵的三维模型 

 
 

图 8  草图轮廓提取实验的 PR 曲线 
 

投影视图表达方法的效果 , 根据本文提出的固定

投影方法, 分别对每隔 30°环绕三维模型 360°得到

12 个视图、每隔 60°环绕得到 6 个视图, 以及采用

联合图像熵得到的视图集进行实验, 结果如表 3 所

示. 可以看出, 基于图像熵的三维模型投影视图表

达技术能有效地提高检索精度. 

本文设计了 2组消融实验, 进一步验证本文提

出的双尺度特征融合方法的作用. 2 组实验如下: 

(1) 仅采用优化的 MVCNN 模型提取全局特征 ; 

(2) 仅采用 BOVW 提取局部特征, 在 ESB 数据集

上进行 PR比较, 结果如图 9所示. 可以看出, 融合

BOVW 和 MVCNN 模型的 PR 曲线高于仅使用单一

的 MVCNN 模型或 BOVW 模型的情况. 实验结果

表明, 本文提出的双尺度特征融合方法是有效的.  
 

表 3  选择不同视图集的检索结果对比 

方法 MAP 

12 个视图(每隔 30°) 0.775 

6 个视图(每隔 30°) 0.756 

6 个视图(基于图像熵的视图集) 0.813 

 

 
 

图 9  消融实验的 PR 曲线 
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第 2 组实验中, 仅采用局部特征的查准率很

低, 这是由于 BOVW 仅关注视图的局部特征点, 

无法捕捉特征之间的位置关系. 因此, 对于具有相

似内容但不同布局的图像, 单独使用 BOVW 无法

捕捉到它们之间的相似性 , 极大地影响相似图像

的检索准确性. BOVW 忽略了特征的空间排列和

上下文信息, 导致图像语义表达不准确, 从而检索

准确率很低, 而 MVCNN 可以学习到更高级的语

义特征, 通过将两者融合, 可以弥补彼此的不足 , 

提高视图整体的特征表示能力 , 对于机械零件处

理中相似内容但不同布局的视图很重要 , 因为全

局特征可以帮助捕捉到不同部分之间的关系 . 此

外, 特别是在存在视点变化等情况下, BOVW 提取

的局部特征点易受到噪声的影响, 而 MVCNN 提

取的全局特征有助于降低局部特征的噪声影响 , 

提高视图整体的鲁棒性和准确性. 

5.4.4  实验结果的可视化 

表 4 所示为对 ESB 数据集的检索结果示例, 

其中, 左侧为随机选取的 6 个草图, 右侧为采用本

文方法获得的前 9 个检索结果. 可以看出, 对于简

单机械部件(如螺栓类零件), 本文方法能够得到高

度准确的检索结果, 同时, 由于局部特征的筛选能

力, 还实现了易混淆模型的准确检索. 如在对齿轮

和轴承检索时, 本文提出的 mechanical sketch 和双

尺度特征模型由于学习和捕捉了轴承和齿轮之间

的装配约束关系和局部特征 , 能够理解和识别其

中键的特征 , 对于提高零件模型的检索效果非常

重要 . 因为在普通的三维模型中键是不显眼的结

构, 其特征可能不重要, 但是在零件模型中, 键嵌

入于轴上的切槽和贯穿齿轮轴的孔上的切槽中来

固定轴和齿轮使之不产生旋转错位 , 在传递动力

中发挥着重要的作用. 

 
表 4  ESB 数据集中的检索结果示例 

 零件类别 草图 检索的零件模型结果 

 

 
为了验证本文方法的有效性 , 对得到的融合

特征采用 t-SNE特征降维方法进行可视化, ESB数据

集上 20 个类别零件模型特征的部分可视化结果如图

10 所示, 其中, 颜色和形状共同表示类别, 每个点表

示一个零件模型. 可以看出, 来自不同类别的零件

模型被分散开, 而具有相同类别信息的零件模型则

相对接近, 表明本文方法具有有效的表示能力.  

6  结  语 

零件三维模型的结构信息与草图的像素信息

存在天然的模态语义鸿沟 , 基于草图的零件三维

模型有效检索是一项具有挑战性的任务 . 针对零

件三维模型投影出的多个视图的信息冗余 , 表征

零件视图提取的特征能力弱的问题 , 为了提高基 
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图 10  基于 t-SNE 的融合特征可视化结果 

 
于草图的零件三维模型检索的准确率 , 本文提出

一种融合双尺度特征的草图化机械零件库检索方

法, 并通过实验验证了其优势.  

本文的创新点有 : 提出基于联合图像熵的三

维模型投影视图表达方法 , 有效地降低了多视图

表达的信息冗余; 构建面向零件视图的 mechanical 

sketch 模型 , 实现投影视图的边缘轮廓的深度提

取; 构建 BOVW 来提取轮廓草图的局部特征, 改

进 MVCNN 模型来提取轮廓草图的全局特征, 通

过局部和全局 2 个尺度的特征融合, 解决了单尺度

特征的表征能力弱的问题; 在 ESB 数据集上的实

验结果表明 , 与其他一些常用的草图检索方法相

比, 本文方法具有更好的检索效果, 能有效地提高

零件库的检索效果.  

本文方法已在 ESB 数据集上取得了良好效果, 

未来将在 Shrec2013 和 Shrec2014 等通用数据集上

进行实验和可能的方法改进 , 以进一步提高研究

成果的普适性和泛化能力. 

此外 , 本文提出局部特征和全局特征融合的

双尺度特征模型 , 可以提高检索模型的识别能力

和鲁棒性 , 但尚未考虑一些关键特征的提取对检

索效果的提升作用 , 后续将引入物体显著性检测

有关的特征提取网络 , 提取零件多视图的独特外

观、独特形状等关键区域信息特征, 进一步提升检

索效果. 另一方面, 拟结合超图技术对局部特征和

全局特征使用不同感受野的卷积操作 , 以更好地

利用数据的拓扑结构和局部特征信息 , 提高零件

模型特征的表现力和提取性能.  
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