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基于BayesＧMeTiS网格划分的３D几何重构

张小华　黄　波

(四川大学计算机学院　成都６１１８４４)
　

摘　要　为提升３D模型几何重构过程的压缩效率,提出一种基于 MeTiS网格划分的贝叶斯３D模型几何重构算法.
首先,在编码端采用 MeTiS方法对原始３D网格进行子网划分,采用随机线性矩阵对子网几何形状进行编码,并对边

界节点的邻居节点使用伪随机数生成器进行数据序列构建;然后,利用贝叶斯算法进行几何模型重构算法的设计,在

理论上给出了均值、方差矩阵以及模型参数学习规则,实现了３D 模型的几何重构;最后,将其与图傅里叶光谱压缩

(GFT)、最小二乘压缩(LMS)和基于压缩感知的图傅里叶光谱压缩(CSGFT)等算法进行仿真对比.结果表明,所提

方法具有较高的比特率压缩指标以及较低的重构误差,计算效率明显提高.
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３DGeometricReconstructionBasedonBayesＧMeTiSMeshPartition
ZHANGXiaoＧhua　HUANGBo

(CollegeofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu６１１８４４,China)

　
Abstract　Inordertoimprovethecompressionefficiencyofthegeometricreconstructionprocessof３Dmodel,thispaＧ
perproposedabayesiangeometricreconstructionalgorithmbasedonMeTiSmeshpartitionfor３Dmodel．AttheencoＧ
dingpart,theMeTiSmethodisusedtorealizethesubnettingfororiginal３Dgrid,therandomlinearmatrixisusedto
encodethegeometryofthesubnet,andthepseudorandomnumbergeneratorisusedfordatasequenceconstructionby
consideringtheneighbornodesoftheboundarynodes．Then,theBayesianalgorithmisusedtodesignthegeometric
modelreconstructionalgorithm,andthemean,variancematrixandthemodelparametersaregivenintheorytorealize
thegeometricreconstructionofthe３Dmodel．Finally,bycomparingwithgraphFouriertransformspectralcompression
(GFT),leastsquarecompression(LMS)andcompressedsensingbasedgraphFouriertransformspectralcompression
algorithms(CSGFT),thesimulationresultsshowthattheproposedmethodhasrelativelyhighbitratecompressioninＧ
dexandlowreconstructionerror．
Keywords　３Dmodel,Geometricreconstruction,MeTiSmeshpartition,Bias,Neighbornode

　

１　引言

三维模型重建隶属于人工智能研究领域,具有广阔的应

用前景和需求,该问题的研究成果可以直接应用于机器导航、
精密工业测量、物体识别、医学仪器、虚拟现实以及军事等领

域.近年来,搜索、系统设计以及应用开发等领域对三维模型

的获取、处理、传输和存储的研究兴趣日益增长,如移动云游

戏和３D远程设备等.在许多应用中,重构算法不一定完全

等于输入数据,允许一些不容易区分的精度损失,这为高密度

三维模型的高效传输带来了便利[１Ｇ３].
在应用程序中,３D模型表示的最常用的方法是多边形建

模,即使用３D网格对表面进行近似.３D网格一般是由提供

几何信息的顶点和确定多边形基本面的顶点的连线构成[４].
在这方面的研究中,文献[５]重点介绍了不同的网格压缩方法

的最新发展情况,主要集中在几何信息连接编码的忽略上.
文献[６]的研究表明,现有连接编码效率已经接近最优水平,

其结果促使我们专注于几何压缩算法的研究.在几何压缩算

法的研究中,文献[７]建议采用三维空间坐标进行直接量化.
这种形式的量化误差引入了高频分量,极大地改变了模型的

外观,使其成为了具有块状结构的三维模型,但其重构误差明

显.文献[８]提出了一种Laplace高通编码方式,它建立在坐

标系微分量化的基础上.这种方法能成功地捕捉顶点的局部

关系,通常优于文献[７]的直接量化方法.类似地,文献[１０]
建议采用笛卡尔坐标投影,通过发送少量的“低频”组件实现

图傅里叶域的压缩估计,但增加了拉普拉斯矩阵的特征值分

解以及顶点坐标投影的计算,因此增加了计算的复杂度.
为了克服上述限制,压缩感知(CompressedSensing,CS)

算法以其低复杂度的特性得到了广泛研究.该方案的优点在

于:１)编码复杂度低,因为不需要在编码器上计算稀疏信号;

２)具有普遍性,因为传感器具有盲源分布特性;３)具有隐私保

护性,因为它本质上涉及一个随机化过程.然而,随着三维模

型的顶点数量的增长,基于普拉斯压缩/重建的方法是不可行



的,因为它们需要进行矩阵的特征值分解求逆.为解决这一问

题,需要对三维对象进行子网划分和处理(例如文献[１０]中的

方法),但其须在解码器端知道拉普拉斯特征向量的先验知识.
本文引入了一个新的几何压缩/重建算法,以提高拉普拉

斯处理性能.该算法在部分密集的３D模型处理和重建过程

中,根据其局部特点(如光谱值的潜在相关性)获得图傅里叶

域不同部分的几何信息.在大型３D 模型上的性能评估显

示,所提算法具有更高的计算精度和效率.

２　问题描述

规定矩阵A的第i行和第j列可表示为A(i,j),同时矩阵

A的第i行和第j列可表示为A(i,∶)和A(∶,j);(􀅰)T 表示矩阵

的转置;E(􀅰)表示期望算子;矩阵A的迹为Tr(A).
本文主要考虑三角网格,其是最常见的多边形模型.假

设每个具有n个顶点的三角形网格(M)都可表示为两个不同

的集合 M＝(V,F),其中,V 为对应顶点,F 为索引的面.边

集可直接在顶点V 和索引的面F 中获得.大部分的网格几

何压缩工作的实现基础是光滑的几何形状应该由低频分量占

主导地位的光谱产生.因此在傅里叶基图中采用笛卡儿坐标

系x,y,z∈Rn×１,其 特 征 向 量 为 ui,Laplace操 作 算 子 为

L[１１Ｇ１２]:

L＝In－D－１C (１)
其中,In 为n×n 的单位矩阵,C∈Rn×n 是元素网格的连通

矩阵:

C(i,j)＝
１, (i,j)∈(E)

０, otherwise{ (２)

其中,D 为对角矩阵,D(i,i)＝|N(i)|.N(i)＝{j|(i,j)∈
(E)}为节点i的直接邻居集.假设L的特征值分解为:

L＝UΛUT (３)
其中,Λ是一个包含L 特征值的对角矩阵,U＝[u１,u２,􀆺,un]
是一个包含特征向量ui(ui∈Rn×１)的矩阵.那么上述的压缩

方案可利用拉普拉斯算子L 和特征向量U 的欧氏投影坐标

(v)的稀疏表示,其紧凑表示形式为:

v
∧

≈∑
k

i＝１
(uT

iv)ui,k≤n (４)

３　基于贝叶斯的３D模型重构

３．１　算法体系结构

首先对提出的稠密三维模型的压缩/重建方案进行描述.
所提出的体系结构如图１所示.

图１　算法体系结构

Fig．１　Algorithmarchitecture

根据所提出的体系结构,单独处理网格的几何形状和连

通性.使用目前最先进的连接编码器进行链接,因此本文专

注于提供一种新的网格几何形状的压缩/重建方法.该算法表

现出与光谱压缩方法相似的性能,同时能尽量减少编码器的处

理过程,因为信号是稀疏的,其对源信号分布也是未知的.

３．２　编码器的子网划分和处理

在编码端,采用 MeTiS方法对原始３D网格进行L 子网

划分.MeTiS算法提供了解决大型图划分问题的可行方案,

例如处理超过１０００００个顶点的图,其通过线性时间优化来实

现.MeTiS通过计算LＧway分区最小化,有效解决了一般的

分区问题,可跨越不同的分区边数.每个子网格l包含nl 个

节点,其中∑
L

l＝１
nl＝n.第l个子网的nl 个节点可以表示为一个

nl×３的矩阵,vl＝[xl,yl,zl],其中xl,yl,zl∈Rnl×１.图２给

出了采用 MeTiS算法获得的斯坦福暴龙模型、斯坦福犰狳模

型与 Kinect传感器扫描的椅子模型的分区结构.子网颜色

通过随机方式选择,而子网格划分的顶点采用白色.

　　(a)斯坦福暴龙模型　　　(b)斯坦福犰狳模型　　　(c)椅子模型

图２　MeTiS分区

Fig．２　MeTiSpartition

权衡点的选取是将三维物体表示为单一几何网格,重建

质量退化的子网端点,其被称为边界节点.产生退化的原因

是忽视了子网处理过程中的边界节点的邻居节点.为了解决

这个问题,本文在重叠的子网格处理过程中,通过相邻子网的

边界节点进行子网扩展.首先如果Il＝{i１,i２,􀆺,inl
}表示包

含在子网格l内的３D网格节点索引集,则可得:

v(Il,∶)＝[vT
I１

,􀆺,vT
Inl

]T,vi＝[xi,yi,zi] (５)

其中,Ilb
(Ilb ＝＝(il１

,il２
,􀆺,ilb

}⊂Il)是子网l的边界节点索

引集;然后用属于集合Inb＝∪
b

j＝１
N(ilj)\Il 的边界节点的邻居

节点的笛卡儿坐标系进行矩阵vl 的拓展,形式为:

vle ＝[vT
(Il,∶),vT

(Inb,∶)]T (６)

其中,顶点数|Il∪Inb|＝nle ＞nl.对于每个子网,数据源通过

使用维度为 M×nle 的随机线性矩阵A 产生M×３的随机线

性组合,随机线性组合选取±１值的概率为０．５(Rademacher
分布).

y＝Avle (７)

对于每个子网几何形状,采用 M×nle (M≤nle )的随机线

性矩阵A进行编码,在编码器和解码器中使用伪随机数生成

器(PseudoRandom NumberGenerator,PRNG)进行构建,产

生近似随机数性质的数列.生成的序列完全由随机种子决

定,由唯一信息确定,其将被发送到接收机.为减少更多的通

信需求,使用同样的种子对所有的子网组成的原始网格进行

编码.因此,即使考虑到传输种子的开销,解码器的计算压缩

率也不会受到影响,因为使用相同的种子对总数为n＝∑
L

l＝１
nl＞
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１０５的节点进行编码,每个顶点利用３个对应于欧氏坐标x,

y,z的３２位数字表示.

在编码阶段,去除一个子网内所有剩余的冗余相邻顶点

坐标.该模块的输出是nle 维向量zq 的均匀量化.然后,利
用无损赫夫曼编码获得编码向量c.在解码器端,通过对坐

标间的差异进行解码获得随机线性组合修复,随机线性编码

向量yq 为:

yq＝Q(Avle)＝Avle ＋wq＝Aulsle ＋wq (８)

其中,Aul ＝AUle ,Ule 是拓展子网l的 Laplacian算子Lle 的特

征向量,sle ＝[sxle
,syle

,szle
]∈Rnle ×３是在相应图傅里叶基上

的笛卡尔坐标投影,wq＝[wqx
,wqy

,wqz
]表示量化误差.

根据向量yq 对点vle 进行重构的过程中,从解码的连通

性角度直接建立Laplacian矩阵Lle ,并通过执行奇异值分解

过程,对每个子网格进行矩阵Ule 评价.然后,通过解码器生

成二进制矩阵A,并使用预定义随机种子对每个子网格的顶

点进行编码.最后,利用二进制矩阵A、Laplace特征向量Ule

和线性组合编码向量yq 对每个子网格的原始几何形状信息

进行解码,具体描述如下.

３．３　贝叶斯模型重构的理论分析

算法设计的基础是:１)GFT 的行为与 DCT 过程非常相

似,因为它对蕴含在数据中的能量进行重新分配,使得大部分

的能量包含在少量的组件中;２)自然图像和音频信号的离散

余弦变换(DCT)系数的值通常被描述为多变量的高斯分布.

将每个扩展子网l在 GFT 域内表示为直角投影坐标,例如

sle ＝UT
levle

,可利用由k个非零元素和nle －k个零元素组成

的稀疏向量表示:

sile
＝[silk

,０nle －k],silk
＝[sil１

,sil２
,􀆺,silk

] (９)

其中,k＜nle ,i对应于x,y,z的坐标,silk
表示大小为k的非零

块,可被建模为一个参数化的多元高斯分布:

p(silk
)~N(０,Ci０

)

Ci０ ＝γiΣi

i＝{x,y,z}

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

其中,γi 是标量参数,Σi(Σi∈Rk×k)是正定矩阵.通过 Bayes
规则,并假定式(８)中的噪声向量wqi

可视为 M×１维的高斯

独立同分布的随机变量wqi ~N(０,σwiIM ),可以得到以下评估

后验概率编码系数的命题.

命题１　silk
的后验密度同样也是高斯矩阵p(silk

|yqi;

σwi
,γiΣi)~N(μsil

,Ci),其均值和方差矩阵分别为:

μsil
＝Ci０AT

ulk
(Aulk

Ci０AT
ulk

＋σwiIM)－１yqi

Ci＝Ci０ －Ci０AT
ulk

(Aulk
Ci０AT

ulk
＋σwiIM)－１Aulk

Ci０

{ (１１)

其中,Aulk
(Aulk

＝Aul(∶,１∶k)
)为 M×k矩阵,其包含Aul

的前k列.

证明:假定式(８)的线性模型观测Aulk
和silk

的概率密度

可基于噪声独立性假设获得:

p(yqi|Aulk
,silk

)＝∏
M

n＝１
p(yqin

|(Aulk
)(∶,n),silk

)＝

exp(－ １
２σwi

‖yqi －Aulk
silk

‖２
２)

(２πσwi
)m/２ ~N(Aulk

silk
,σwiIM) (１２)

后验分布可以根据贝叶斯规则计算:

p(silk
|yqi

,Aulk
)＝

p(yqi|Aulk
,silk

)p(silk
)

p(yqi|Aulk
) (１３)

其中的归一化常数也称边际似然,是独立的图形傅里叶系数,
其计算式为:

p(yqi|Aulk
)＝∫p(yqi|Aulk

,silk
)p(silk

)dsilk
(１４)

替换式(１３)中的后验概率,可得如下形式:

p(silk
|yqi

,Aulk
)∝exp

(－
(silk

－μsil
)T(σ－１

wiAT
ulk
Aulk

＋C－１
i０

)(silk
－μsil

)
２

) (１５)

μsil
＝σ－１

wi
(σ－１

wiAT
ulk
Aulk

＋C－１
i０

)－１Aulkyqi
(１６)

因此,将后验分布识别为高斯形式:

p(silk
|yqi

,Aulk
)~N(１

σwi

CiAulkyqi
,Ci) (１７)

其中,

Ci ＝(σ－１
wiAT

ulk
Aulk

＋C－１
i０

)－１

＝Ci０ －Ci０AT
ulk

(σwiIM ＋Aulk
Ci０AT

ulk
)－１Aulk

Ci０
(１８)

因此,对于给定的参数σwi
,Ci０

的 MAP估计是后验分布

p(silk
|yqi

,Aulk
)的平均值,则式(１６)可改写为:

μ
∧

sil
＝(σwiC－１

i０ ＋AT
ulk
Aulk

)－１AT
ulkyqi

＝Ci０AT
ulk

(Aulk
Ci０AT

ulk
＋σwiIM)－１yqi

(１９)
证毕.
对于给定的参数σwi

,γi,Σi(i＝{x,y,z}),扩展子网L 的

笛卡尔坐标最大后验概率(MAP)估计为:

vle ＝Ule

μsxl μsyl μszl

０nle－k ０nle－k ０nle－k０nle －k０nle－k０nle－k０nle－k

é

ë
êê

ù

û
úú (２０)

然后,对于给定的参数σwi
,γi,Σi,采用期望最大化(EM)

对每个坐标算法求取最大化p(yqi
;(silk

|yqi;σwi
,γi,Σi)),其中

i可为x,y或z.这相当于最大限度地减少－log(p(yqi
;θ)),

可得到观察到的数据的边缘似然为:

L(θ;yqi
)＝(yqi

)T∑
－１

yi

yqi ＋１og|Σyi| (２１)

其中,Σyi ＝σwIM ＋Aulk
Ci０AT

ulk
.以下命题给出了用于估计模型

参数σwi
,γi,Σi 的迭代方案.

命题２　对于每个坐标i＝{x,y,z},应用 EM 算法可得

到模型参数σwi
,γi,Σi 的学习规则:

σwi ＝
‖yqi －Aulk

silk
‖２

２＋σwi
[k－Tr(CiC－１

i０
)]

M
(２２)

γi＝
Tr(∑

－１

i
(Ci＋μsil

(μsil
)T))

k
(２３)

Σi＝
Ci＋μsil

(μsil
)T

γi
(２４)

证明:EM 算法试图通过以下两个步骤来寻找边际似然

最大似然估计:E过程和 M 过程.

１)E过程,计算似然函数期望值:

Q(θ|θ(t))＝Esilk|yqi
;θ(t) [logp(yqi

,silk
;θ(t))]＋

Esilk|yqi
;θ(t) [logp(silk

;γi,Σi)] (２５)

２)M 过程,寻找参数θ＝(σwi
,γi,Σi),式(２６)最大化:

θ(t＋１)∶＝argmax
θ
　Q(θ|θ(t)) (２６)

通过简化式(２４)中的参数σwi
,得到:

Q(σwi|θ(t))∝Esilk|yqi
;θ(t) [１ogp(yqi

,silk
;σwi

)] (２７)

对Q(σwi|θ(t))求导,并设定其为０,得到:
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σwi ＝
‖yqi －Aulk

silk
‖２

２＋σwi
[k－Tr(CiC－１

i０
)]

M
(２８)

为顾及参数γi,Σi,将式(２４)简化为:

Q(γi,Σi|θ(t))∝Esilk|yqi
;θ(t) [logp(silk

;γi,Σi)] (２９)

同时,因为满足:

logp(silk
;γi,Σi)∝－k

２log|γi,Σi|－
sT
ilk

(γiΣi)－１silk

２
(３０)

所以可得式(２６)等价于:

Q(γi,∑i|θ(t))∝－k
２log|γi|－k

２log|∑i|－

Tr((γiΣi)－１(Ci＋μsilμ
T
sil

))
２

(３１)

其中,μsil
和Ci 可根据式(１１)进行估计,利用式(３０)对γi 求偏

导,则得到γi 的学习规则:

γi＝
Tr(∑

－１

i
(Ci＋μsilμ

T
sil

))

k
(３２)

类似地,得到∑i＝
Ci＋μsil

(μsil
)T

γi
成立.证毕.

３．４　几何重构算法步骤

为提高算法的性能,可将矩阵Σi 限制为 Toeplitz对称结

构,其元素为(Σi)(m,l)＝r|m－l|
i ,∀m,l∈[１,２,􀆺,k].该形

式相当于将非零块中的元素建模为一阶自回归过程.ri 的估

计值为:

ri＝sign(m１

m０
)min{|m１

m０
|０．９９} (３３)

其中,m０ 是沿主对角线元素的平均值,m１ 是沿Σi 主子对角

线的元素的平均值.所提几何重构算法如算法１所示.

算法１　几何重构算法

输入:编码规则,A,Ule
,编码样本yq,非零块长度k

输出:估计参数x,y,z∈Rnle×１

ForeachSubmeshl＝１,２,􀆺,L

　Foreachiterationm＝１,２,􀆺,K

　　计算非零值μsxl
,μsyl

和μszl
:　　　

　μsil ＝Ci０AT
usil

(Aulk
Ci０

AT
ulk

＋σwiIM)－１yqi

　　　计算对应方差Cx,Cy 和Cz:

　　　Ci＝Ci０
－Ci０

AT
ulk

(Aulk
Ci０

AT
ulk

＋σwiIM)－１Aulk
Ci０

　　　更新参数σwi
,γi,Σi:

　　　σwi
＝

‖yqi－AT
ulk

silk
‖２

２＋σwi
[k－Tr(CiC－１

i０
)]

M

　　　γi＝
Tr(∑

－１

i
(Ci＋μsil

(μsil

)T))

k

　　　∑i＝
Ci＋μsil

(μsil
)T

γi

　　　重新对γi进行估计:

　　ri＝sign(m１/m０)min{|m１/m０|,０．９９}

　　　重新对Σi进行估计:

　　∑i＝Toeplitz{[１,r,􀆺,rk－１]}

　　　EndFor

　　　计算l子网格的笛卡儿坐标:

　　vle＝Ule

μsxl μsyl μszl

０nle －k ０nle －k ０nle －k

é

ë
êê

ù

û
úú

　　对下降点执行操作∪
b

j＝１
N(ilj

)\Il,其中ilj
为子网l的边界节点.

　EndFor

上述几何重构算法存在两处循环计算,分别是“Foreach

Submesh”和“Foreachiteration”,这两个循环呈现嵌套形式,

前者的计算量为１:L,后者的计算量为１:K,因此“Foreach
iteration”循环内的代码计算复杂度为 O(４L×K),“Foreach

Submesh”循环内、“Foreachiteration”循环外代码的计算复杂

度为 O(L),因此上述的总计算复杂度为 O(４L×K＋L)＝
O(n２).而经典的图傅里叶变换光谱压缩算法 GFT,LSM 和

CSGFT的计算复杂度均为 O(n３).

４　实验分析

实验的硬件配置如下:处理器为Intel(R)i５Ｇ２４４０k,２．２０
GHz,系统内存为４GB,频率为 DDR３LＧ１６００RAM,操作系统

为 Win７旗舰版.仿真实验软件为 Matlab２０１３a.图３为本

实验中采用的３D网格模型及其参数设置.对比指标选取比

特率和均方根误差(RMSE).

T１:顶点数１９８６３　T２:顶点数６７０３８　T３:顶点数１１７０４

(a)模型１ (b)模型２ (c)模型３

T４:顶点数２４７９５　　T５:顶点数４４９２　T６:顶点数２７２９

(d)模型４ (e)模型５ (f)模型６

图３　选取的３D模型样本

Fig．３　Selected３Dmodelsamples

对比算法为 GFT,LSM 和CSGFT,３种算法的具体描述

如表１所列.

表１　对比算法

Table１　Contrastalgorithms

算法 简称

图傅里叶光谱压缩算法[１３] GFT
最小二乘压缩算法[１４] LSM

基于压缩感知的图傅里叶光谱压缩算法[１５] CSGFT

在仿真实验的对比过程中,对位于x,y和z 坐标上的每

个顶点进行１２bits的预先量化处理,则４种算法的均方根误

差指标的对比结果如图４所示.图４给出了在网格模型上

LSM 算法、GFT算法、CSGFT算法及本文算法的均方根误差

指标随比特率指标增加而变化的情况.由图４可知,除模型

１外,本文算法在比特率较小时,RMSE 指标表现一般,处于

中等水平,但随着比特率的增大,本文算法的RMSE 指标过

渡到最优位置,这显示出了本文算法在大比特流时的３D 模

型重构性能的优势.LSM 算法的重构性能表现最差.在比

特流较小时,CSGFT算法略优于本文算法,但在大比特流时,

CSGFT算法的重构性能显著下降.比特流较大时,其他几种

对比算法的性能也弱于本文算法.
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(a)模型１和模型２的网格

(b)模型３和模型４的网格

(c)模型５和模型６的网格

图４　指标结果对比

Fig．４　Comparisonofindexresults

不同模型下对比算法的比特率对比数据如表２所列.

表２　比特率指标对比

Table２　Comparisonofbitrateindex

模型 GFT LSM CSGFT 本文算法
模型１ １９．９ １６．８ １９．７ １５．３
模型２ １５．７ １４．５ １６．９ １３．１
模型３ １４．６ １５．２ １９．３ ８．３
模型４ １６．８ １５．７ １８．１ １３．１
模型５ １２．３ １０．５ １８．４ ９．２
模型６ １８．２ １４．８ ２１．７ １２．５

根据表２中的对比数据可知,本文算法优于选取的３种对

比方法.例如,对于模型３,GFT算法的比特率指标是１４．６,

LSM 算法的比特率指标是１５．２,CSGFT算法的比特率指标是

１９．３,相比之下,本文算法分别降低了４２．２％,４４．３％和５６．４％.
以上结果表明,所提算法具备更好的３D模型压缩性能.

表３列出了几种对比方法的重构误差,这里的重构误差

采用的是重构错误像素占比.

表３　重构误差对比

Table３　Contrastofreconfigurationerror
(单位:％)

模型 GFT LSM CSGFT 本文算法

模型１ １６．３ １８．２ １４．１ １０．４
模型２ １８．９ ２０．５ １７．６ １５．７
模型３ １６．８ １９．３ １５．２ １３．６
模型４ １９．６ ２２．３ １７．５ １４．８
模型５ ２１．６ ２４．８ １９．７ １７．２
模型６ １６．７ １７．８ １４．２ １３．５

根据表３中的对比数据可知,本文算法优于选取的３种

对比方法.例如,对于模型４,GFT 算法的重构误差指标是

１９．６％,LSM 算法的重构误差指标是２２．３％,CSGFT算法的

重构误差指标是 １７．５％,相比之下,本文算法分别降低了

２４．５％,３３．６％和１５．４％.以上结果表明,所提算法具备更

好的３D模型重构性能.
表４列出了几种对比方法的计算时间.

表４　计算时间

Table４　Computingtime
(单位:s)

模型 GFT LSM CSGFT 本文算法
模型１ ２５．４ ３４．６ ４１．７ ２４．８
模型２ ３３．８ ３８．６ ４８．１ ２７．５
模型３ １９．５ ２３．６ ３１．７ ２０．４
模型４ ２９．１ ３４．２ ５３．５ ２５．６
模型５ ９．２ １２．７ １８．２ ８．１
模型６ ５．６ ８．１ ９．３ ５．２

由表４可知,本文算法的计算速度显著快于 GFT算法、

LSM 算法以及CSGFT算法.根据前面的实验结果,CSGFT
算法的压缩精度优于 GFT算法和 LSM 算法,但其比特率指

标结果最大,这表示其压缩比例较低,因此执行速度较慢,而
本文算法同时兼顾了算法精度和压缩比例,具有相对更高的

重构精度和计算效率.
结束语　本文贡献可概括如下:１)提出了一种快速且高

效的基于CS的３D模型的压缩方法,可获得较高的压缩比,
并且不会导致显著的视觉质量损失.２)提出了基于模型贝叶

斯学习的三维网格压缩应用.利用幂律衰减结构的图傅里叶

变换(GFT),在 GFT域拟合欧氏投影坐标数值的指数衰减系

数模型.３)通过最大限度地减少内向的正常值,对各子网局

部结构进行平滑.仿真结果显示,所提方法具有相对较高的

比特率压缩指标以及较低的重构误差,计算效率明显提高.
下一步研究方向为:１)对贝叶斯算法进行改进,以提高重构效

果;２)对算法进行优化,进一步提升计算效率;３)进行测试系

统开发,验证真实环境下的算法性能,并为后续算法设计搭建

实验平台.
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