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摘要：特征描述符是影响非刚性三维模型匹配结果的关键因素，而单一特征只能描述三维模型某

一方面的信息．为了克服单一特征在模型匹配时的局限性，进一步提高模型匹配的精确度，通过引

入信息论中信息熵的概念，结合各单一特征匹配时的结果，计算得到各特征的权值，对多种特征（如

热核特征（犎犓犛）、能量分布特征（犠犓犛）和模型表面积特征等）进行融合，作为非刚性三维模型匹配

的特征．最后在犛犎犚犈犆’２０１４提供的标准测试数据集上进行试验，并与单一特征描述符的结果进

行对比，验证了多特征融合得到的特征描述符要优于任一单一特征描述符，可以应用于非刚性三维

模型检索系统中．
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　　三维模型是指在计算机中存储的具有三维几何

信息的模型数据，一般用网格或点云进行表示．随着

各种三维建模软件的广泛使用，三维模型的数量呈

指数级增长，获取三维模型的方式也越来越多．如何

提高现有的三维模型的复用率，帮助设计者在海量

的三维模型中找到需要的三维模型，是一项非常有

挑战的任务．目前比较著名的三维模型检索系统有

美国普林斯顿大学的形状检索与分析实验室研发的

３犇犕狅犱犲犾犛犲犪狉犮犺犈狀犵犻狀犲，中国台湾大学实现的基于

光场描述符的３犇犕狅犱犲犾检索系统等．

三维模型主要分为刚性三维模型和非刚性三维

模型．在理论上，若模型在发生形变时保持等距不变

性、拉伸不变性、关节变形不变性、拓扑不变性等（如

人手模型姿态的变化［１］），该模型可被视为非刚性三

维模型．常见的检索系统大多针对刚性三维模型，刚

性三维模型的处理分析方法更多关注平移、旋转及

缩放的不变性［２－３］，不适用于非刚性的模型．目前已

经有一些学者提出了处理非刚性三维模型的方法，

常见的有谱分解方法［４－５］和基于几何特征的方法［６］

等．其中，热核特征（犺犲犪狋犽犲狉狀犲犾狊犻犵狀犪狋狌狉犲，犎犓犛）
［７］

和能量分布特征（狑犪狏犲犽犲狉狀犲犾狊犻犵狀犪狋狌狉犲，犠犓犛）
［８］是

谱分解方法中效果较好的特征．测地距离
［９－１０］和模

型表面积属于模型几何特征［６］，但是每种特征都存

在一定的缺点，如犎犓犛只能保留模型低频部分的信

息，而导致模型高频部分信息的缺失．犠犓犛和模型

表面积特征侧重于模型宏观上的整体信息；同时，在

谱分解方法中，当得到的特征值非常接近时，各特征

值对应的特征向量会对最终的特征描述符造成一定

的影响．

传统的单一特征描述符难以全面描述模型信

息，犗狉狋犲犵犪等
［１１］证明对多种单一特征，通过加权融

合后再进行检索可以得到更好的结果．国内已有学

者尝试使用多特征融合去提高三维模型检索的效

率［１２］，但是他们的算法中特征融合的权值是基于用

户反馈的，算法流程相对复杂．本文提出的多特征融

合的非刚性三维模型匹配算法，根据单一特征匹配

的结果以及已知的分类信息分别计算每种算法的熵

值，根据熵值得到该算法对应的权值．最后在单一特

征匹配结果的基础上，得到最终的多特征融合的匹

配结果．

１　非刚性三维模型特征提取方法

通过综合分析各种非刚性三维模型特征的特

点，本文将对犎犓犛，犠犓犛和模型表面积特征进行

融合．

１．１　犎犓犛特征提取

热核特征反映了热量在模型表面传递的过程，

通过对不同时刻下，模型表面的热量分布状况来描

述模型的表面及特征．热核具有等距等容不变性的

特点，非常适合作为非刚性三维模型的特征描述符．

对于一般的黎曼流形，构造其犔犪狆犾犪犮犲－犅犲犾狋狉犪犿犻算

子是求得模型热核的关键．在图形图像领域，通常用

余切法去构造犔犪狆犾犪犮犲－犅犲犾狋狉犪犿犻算子．本文将采用

犅犲犾犽犻狀等
［１３］提出的一种对余切法的改进方法去近

似表示该算子，这种方法可以克服原始的余切法在

一般情况下不收敛的缺点．

对于一个有狀 个顶点的模型，其犔犪狆犾犪犮犲－

犅犲犾狋狉犪犿犻算子可以近似地表示为犔＝犃－１犠．其中：犃

是对角线上的元素分别为各个顶点的邻域三角面片

面积的狀×狀对角矩阵；犠 是基于余切定理的权值

矩阵．对于有邻接关系的两个顶点犻和犼，它们之间

的权值为狑犻犼＝
１
２
（犮狅狋α＋犮狅狋β），如图１所示，点犪

和犫之间的权值为
１
２
（犮狅狋α＋犮狅狋β），无邻接关系的

顶点之间的权值设为０．犠 的非对角线元素确定之

后，确定犠 的对角线元素，对角线元素将被设置为

狑犻犻＝－ ∑
狀

犾＝１，犾≠犻

狑犻犾．最后对犔进行特征分解求其特

征值λ犻 和相应的特征向量φ犻．通常只保留最小的

１００～３００个特征值及其对应的特征向量．

图１　狓犻和狓犼之间的权值的确定

犉犻犵．１　犇犲狋犲狉犿犻狀犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲狑犲犻犵犺狋犫犲狋狑犲犲狀

狓犻犪狀犱狓犼

　　基于犔犪狆犾犪犮犲－犅犲犾狋狉犪犿犻算子的特性，犛狌狀等
［７］

提出了犎犓犛特征的定义．对于模型上的任一点狓在

狋时刻的犎犓犛被定义为

犺狋 狓，（ ）狓 ＝∑
狀

犻＝１

犲－λ犻狋φ
２
犻（狓） （１）

　　在得到犔犪狆犾犪犮犲－犅犲犾狋狉犪犿犻算子的特征值和特

征向量之后，将这些值代入到热核公式（１）中，得到

的犺狋 狓，（ ）狓 便是要求的各个顶点在一定时间序列

２８
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下的犎犓犛特征．

１．２　犠犓犛特征提取

犠犓犛特征反映了模型上各顶点在被作为不同

能量等级的量子粒子情况下的概率分布．由于粒子

的能量与其频率有关，犠犓犛可以被视为是在一定时

间条件下，模型上各点的频率信息．模型表面各顶点

关于时间的能量函数是犛犮犺狉犱犻狀犵犲狉方程的解，如式

（２）所示．

狌
狋
狓，（ ）狋 ＝犻Δ狌（狓，狋） （２）

　　与犎犓犛特征提取类似，根据模型的顶点信息使

用改进的余切法构造其犔犪狆犾犪犮犲－犅犲犾狋狉犪犿犻算子犔．

对犔进行特征分解，并只保留其最小的１００～３００个

特征值及其对应的特征向量．与犎犓犛特征提取不同

的是，对于狋＝０的时刻，模型将被设置一个初始能

量犈．根据一定规则，可以得到一个基于模型顶点能

量的期望为犈的概率分布．假设犔的特征值不重

复，能量函数可以表示为

Ψ犈 狓，（ ）狋 ＝∑
狀

犽＝０

犲犻犈犽狋φ犽（狓）犳犈（犈犽） （３）

　　犠犓犛作为平均的概率值，被定义为

犠犓犛（犈，狓）＝犾犻犿
犜→!

１
犜∫

犜

０
Ψ犈（狓，狋）

２

（４）

由于犲犻犈犽狋是正交的，犠犓犛可以进一步改写为

犠犓犛（犈，狓）＝∑
!

犽＝０
φ犽（狓）

２
犳犈（犈犽）

２ （５）

　　从式（５）中可以看到，与犎犓犛相比，这里不再有

时间参数，而有一个与初始能量犈有关的函数，初

始能量犈又与犔的特征值有关，这样便避免了人为

设置的时间狋对模型特征的影响．

根据上面对于 犠犓犛的理论分析，在实际的实

验中，模型上各点的犠犓犛值被定义为

犠犓犛（狓，ζ）＝犆ζ∑
犽
φ犽（狓）

２犲
－（ζ－犾狅犵犈犽

）２

２σ
２ （６）

式中：φ犽（狓）为犔的特征向量；犈为模型的初始能

量，在这里是犽维向量，设犈犿犻狀和犈犿犪狓分别是向量犈

的最小值和最大值；ζ为区间［犈犿犻狀，犈犿犪狓／μ］等分成

犖个间隔之后的犖维向量；μ为预设的近似为１的

参数；犆ζ＝ ∑
犽

犲
－（ζ－犾狅犵犈犽

）２

２σ（ ）２
－１
；犈犽＝犈犿犪狓；σ＝（ζ２－

ζ１）τ，τ为人为预设的非负的参数．

犠犓犛（狓，ζ）便是该模型的各点对应的 犠犓犛

特征．

１．３　模型表面积特征提取

在各种基于几何特征的方法中，基于模型表面

积的特征提取是简单高效的特征提取算法之一．模

型表面积特征就是直接计算模型的表面积作为该模

型的特征．这种方法虽然对模型的尺度敏感，且会忽

略模型的局部细节，但便于计算，对于存在非刚性形

变的三维模型有很好的效果．犘犻犮犽狌狆等
［６］的实验结

果表明，这种算法的效果在一定程度上比某些复杂

的算法（如犎犓犛特征提取）更优秀．

２　非刚性三维模型多特征融合匹配算

法实现

２．１　基于信息熵的多特征权值分配

为了弥补单一特征在描述三维模型时的局限

性，本文引入了多特征融合的方法．通过多个特征进

行融合可以更加全面地描述模型，根据所处理的模

型库的特点，实现各个特征之间的取长补短，使各特

征的优势最大化．

由于各种特征描述符对模型的描述能力不同，

在进行特征融合时，特征的权值是关键参数．最简单

的处理方式是给各种特征赋相同的权值，但这种权

值设定下进行的实验结果很不理想．为了优化权值

分配，本文将信息论中信息熵的思想引入进来，通过

计算每种特征的信息熵去进一步确定该特征对应的

权值．

对于有狀个模型的数据集犇，将犳１，犳２和犳３这

３种算法进行融合，其权值分配方法如下：

犪．从犇中随机选择犿 个模型作为训练集，记

为犅，犅中模型已分类；余下狀－犿 个模型作为测

试集，记为犜，犜中模型未分类．随机选取一个模型

狇（狇∈犜），计算其与犅中各模型基于不同特征的相

似度，并按照相似度大小从高到低排序（越靠前，表

明与狇越相似），取前犽个结果构成集合，记为犚
犻
狇犽

（犻＝１，２，３）．

犫．对犚犻狇犽中模型进行分类，各类中模型数量记

为犚犻狇犽犼，其中犼为分类的类标．计算每个类别的概率

分布，犖为类别数目，即

犘（犚犻狇犽）＝ 狆１，狆２，…，狆犼，…，狆｛ ｝犖 （７）

狆犼＝
犚犻狇犽犼
犚犻狇犽

（８）

　　犮．根据信息熵的定义，特征犳犻 对应的信息熵

可表示为

犐（犚犻狇犽）＝－∑
犖

犼＝１

狆犼犾狅犵２狆犼 （９）

进而，计算出各特征的权值为

３８
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犉犻＝
１－犐（犚犻狇犽）

狀－∑犐（犚
犻
狇犽）
，犻＝１，２，３ （１０）

犉１，犉２和犉３分别是犳１，犳２和犳３的权值．

２．２　多特征融合匹配算法实现流程

在得到各特征对应的权值之后，可以对犳１，犳２

和犳３这３种算法进行融合，提高匹配的精确度，其

流程如下：

犪．提取犇数据集中各个模型的犳１特征、犳２特

征和犳３特征．根据犳１，犳２和犳３的特点，分别计算犇

数据集内各模型之间特征的欧氏距离作为相似度

（数值越大表示模型越不相似），并构建相似度矩阵，

记为｛犕１犇，犕２犇，犕３犇｝．犕１犇，犕２犇 和犕３犇 都是狀×狀的

矩阵，其中（犻，犼）位置的元素对应的是第犻个模型和

第犼个模型之间的相似度．

犫．模型间相似度进行归一化．设当前处理模型

为犾，根据｛犕１犇，犕２犇，犕３犇｝构成模型犾与其余模型的

相似度集合｛狊犻犾１，狊犻犾２，…，狊犻犾狀｝（犻表示对应的特征为

犳犻）．归一化集合｛狊
犻
犾１，狊犻犾２，…，狊犻犾狀｝中各元素的计算

公式为

狊犻犾犼′＝
狊犻犾犼
狊犿犪狓
，犼＝１，２，…，狀 （１１）

其中，狊犿犪狓表示模型库中各模型与模型犾相似度的

最大值，经过归一化的新集合可以表示为｛狊犻犾１′，

狊犻犾２′，…，狊犻犾狀′｝．

犮．模型犾与其余模型在不同特征条件下计算

的相似度进行融合，如计算模型犾与模型犼在多特

征融合后的相似度为

犛犻犿 ＝∑
３

犻＝１

狊犻犾犼′犉犻 （１２）

　　犛犻犿 是最终的相似度．通过该相似度，可以组

成相似度矩阵，其中记录了所处理的数据集中任两

个模型之间的相似度，对该矩阵中内容进行评估可

以量化当前匹配算法的优劣．

３　实　验

３．１　实验数据集

三维模型检 索 竞 赛 （３犇 犛犎犪狆犲犚犈狋狉犻犲狏犪犾

犆狅狀狋犲狊狋，简称犛犎犚犈犆）
［１４］是犈狌狉狅犵狉犪狆犺犻犮狊举办的每

年一届的三维模型检索大赛，几乎每届犛犎犚犈犆竞

赛都会提出新的非刚性三维模型的数据集，本文采

用犛犎犚犈犆’２０１４提供的非刚性三维模型数据集
［６］

进行试验．犛犎犚犈犆’２０１４非刚性三维模型的数据集

共有两个子集，犚犲犪犾数据集和犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集．

犚犲犪犾数据集中的模型是直接扫描真实的人体构建

的，该数据集共包含４００个姿态各异的模型．其中，

每个模型的顶点数范围为１４９９６～１５０００，面片数

范围为２９９６８～２９９９６．犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集中的模型

则是用三维模型建模软件生成的，该数据集的模型

数量为３００个，其中每个模型的顶点数范围为

６００８６～６０２７７，面片数范围为１２００８０～１２０４５１．

图２是犛犎犚犈犆’２０１４提供的２个非刚性数据集

示例．

图２　犛犎犚犈犆’２０１４非刚性三维模型数据集示例

犉犻犵．２　犈狓犪犿狆犾犲狅犳狋犺犲犛犎犚犈犆’２０１４狀狅狀狉犻犵犻犱３犇

犿狅犱犲犾犱犪狋犪狊犲狋

３．２　性能评估标准

评估标准为国际上通用的由普林斯顿大学提出

的评估标准［１５］，该标准主要评估基于某种特征的相

似度矩阵，包括最近邻方法（狀犲犪狉犲狊狋狀犲犻犵犺犫狅狉，简称

犖犖）、第一层级（犳犻狉狊狋－狋犻犲狉，简称１－犜）和第二层级

（狊犲犮狅狀犱－狋犻犲狉，简称２－犜）、犈－度量（犈－犕犲犪狊狌狉犲，

简称 ２－ 犕 ）、折 扣 的 累 积 结 果 （犱犻狊犮狅狌狀狋犲犱

犮狌犿狌犾犪狋犻狏犲犵犪犻狀，简称犇犆犌）．

犪．最近邻方法：表示与待查询模型同属于一类

的模型所占返回的检索结果的比例，比例越低，则说

明检索出的相似结果越少．

犫．第一层级和第二层级：对于返回结果保存最

相似的前犓个模型 （犓 的大小与待查询模型所在

类的规模有关），第一层级和第二层级表示出现在前

犓个模型中，与输入模型属于同一类的模型所占的

比例，该比例越低，说明检索出的相似结果越少．对

于待查询模型的类别，可定义该类别包含模型数

犌，则对于第一层级来说，犓＝犌，对于第二层级，

犓＝２犌．

犮．犈－度量：是一种改进的犘狉犲犮犻狊犻狅狀－犚犲犮犪犾犾

评价标准．对于检索结果，用户更感兴趣的应该是前

面页面的检索结果而不是后面页面的检索结果，因

此犈－犕犲犪狊狌狉犲只考虑前３２个检索结果并计算

犘狉犲犮犻狊犻狅狀－犚犲犮犪犾犾．其最大值为１．０，数值越大则检

索结果越好．

犱．折扣的累积结果：加权的正确结果的列表，

其中越靠前权重越大．

４８
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３．３　实验流程

本文实验是在内存为２犌犅，犆犘犝 为犐狀狋犲犾

２．６犌犎狕双核的犘犆机和犠犻狀犱狅狑狊８环境下完成的．

本文融合的特征有犎犓犛，犠犓犛和模型表面积特

征．通过使用相应的特征提取算法提取犚犲犪犾数据集

和犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集中所有模型的特征，并计算２个

数据集基于不同特征得到的模型间相似度矩阵

｛犕犎犚犔，犕犠
犚犔，犕犃犚犔｝和｛犕犎犛犜，犕犠

犛犜，犕犃犛犜｝，犚犔表示犚犲犪犾

数据集，犛犜表示犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集，犎，犠和犃分别

表示犎犓犛，犠犓犛和模型表面积特征．

每个数据集中随机取总模型数的１／１０个模型

（犚犲犪犾数据集选取４０个模型，犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集选取

３０个模型）作为已分类的训练集．依照上文介绍的

试验方法，计算每种特征的权值，再对相似度矩阵

｛犕犎犚犔，犕犠
犚犔，犕犃犚犔｝和｛犕犎犛犜，犕犠

犛犜，犕犃犛犜｝分别进行归一化

之后，结合式（１２）得到最终的２个数据集的相似度

矩阵犕犿犻狓
犚犔和犕

犿犻狓
犛犜．

３．４　实验结果及分析

本文使用普林斯顿大学提出的评估标准对多特

征融合的结果犕犿犻狓
犚犔和犕

犿犻狓
犛犜进行评估．为了进行对

比，同时对犎犓犛，犠犓犛和模型表面积特征这３种特

征的效果进行了评估．

实验对比结果如表１和表２所示．

表１　犚犲犪犾数据集实验结果性能评估

犜犪犫．１　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲犚犲犪犾犱犪狋犪狊犲狋’狊犮狅狉狉犲狆狅狀犱犲狀犮犲

项目 犖犖 １－犜 ２－犜 ２－犕 犇犆犌

多特征 ０．５２２５ ０．４８１９ ０．６９７２ ０．３８２８ ０．７１５２

热核特征 ０．２４５０ ０．２５９２ ０．４６０８ ０．３１３５ ０．５４７９

能量分布特征 ０．３２７５ ０．３２１７ ０．５５８６ ０．３４６６ ０．６０４９

模型表面积特征 ０．２８７５ ０．２９８１ ０．４９１４ ０．２９９８ ０．５６２５

表２　犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集实验结果性能评估

犜犪犫．２　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲犛狔狀狋犺犲狋犻犮犱犪狋犪狊犲狋’狊

犮狅狉狉犲狆狅狀犱犲狀犮犲

项目 犖犖 １－犜 ２－犜 ２－犕 犇犆犌

多特征 ０．８６６７ ０．７１２８ ０．９８１２ ０．６８３０ ０．９０３４

热核特征 ０．４６６７ ０．４７５６ ０．７４３３ ０．５０３９ ０．７２９１

能量分布特征 ０．８１００ ０．７２６０ ０．９３８９ ０．６６６５ ０．８８５９

模型表面积特征 ０．７２００ ０．６８１６ ０．９７３０ ０．６７０３ ０．５６２５

　　同时，本文也将几种单一特征描述符与多特征

描述符的结果进行了可视化对比，如图３所示．纵坐

标表示各特征描述符采用５种不同的评估标准进行

评估时所对应的结果，最大值为１．

　　从图３中的直方图可以明显看到，无论是针对

犚犲犪犾数据集还是犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集，在单一特征的

条件下，使用犠犓犛特征和犛狌狉犳犪犮犲特征的评估得分

更高．而多特征融合的表现要明显优于单特征，在对

犚犲犪犾数据集进行处理时，多特征融合比效果最好的

单一特征（犠犓犛）提高了１０％．对于在单特征条件下

评分已经很高的犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集，多特征融合的评

分依然高于任一单特征．

图３　算法评估结果对比图

犉犻犵．３　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀

犫犲狋狑犲犲狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

　　为了直观地观察多特征融合之后的效果，本文

分别随机选取了犚犲犪犾数据集和犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集中

的一个模型作为输入，计算它们与相应数据集中的

其余模型之间的相似度，对最相似的１０个模型进行

可视化输出，位置越靠左表示相似程度越高，结果如

图４所示（见下页）．模型①为犚犲犪犾数据集中的模

型，模型②为犛狔狀狋犺犲狋犻犮数据集中的模型，虚线框标

示的是错误的检索结果．从图４中的两组结果可以

看到，本文实验中所实现的４种方法，使用了多特征

融合的检索效果最好．

５８
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图４　输入模型查询示例

犉犻犵．４　犚犲狋狉犻犲狏犪犾犲狓犪犿狆犾犲狅犳犻狀狆狌狋犿狅犱犲犾狊

４　结论与展望

犎犓犛，犠犓犛等谱分解方法提取的特征是当前针

对非刚性三维模型的一类优秀的特征．但是单一特

征有一定的局限性，恰当地融合不同的形状特征可

使它们优势互补，更好地描述非刚性三维模型．本文

提出了一种多特征融合的非刚性三维模型匹配算

法，先计算待融合特征的信息熵，将该信息熵转化成

权值，对单一特征下的模型间相似度进行加权融合，

得到的相似度作为新的模型间相似度．通过使用普

林斯顿大学的评估标准进行评估以及进行了模拟三

维模型检索的可视化展示可以看到，使用多特征融

合可以在一定程度上提高模型匹配的效果．

在以后工作中，将继续探索新的非刚性三维模

型的特征描述符，并尝试将本文中算法引入到实际

的应用中．
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