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摘　要　在三维模型检索方法中,针对形状分布特征提取过程中可能存在的复杂局部表面模型中产生采样过程偏移

的问题,提出将基于余弦值的模型统计特征作为另一种统计特征,利用相关加权反馈算法确定权值以结合两种几何特

征进行三维模型特征表述,最终利用 Euclidean距离进行相似性匹配.经实验验证,通过该特征表述来检索三维模型

能提升查全率及查准率.
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１　引言

随着计算机建模技术的发展以及各种三维建模软件的广

泛应用,三维模型数量呈爆炸性增长.为了有效管理和利用

这些三维模型,需要研究出一个三维模型检索系统,以期借助

计算机对三维模型进行快速、高效的自动化检索.目前,三维

模型检索技术主要包括基于标注的模型检索和基于内容的模

型检索.基于标注的检索技术存在工作繁重、效率低下等缺

点,近年来少有关注;而基于内容的模型检索通过提取三维模

型中某些固有的相对不变的特性作为其特征表述(如特征向

量等),最终通过特征向量之间的距离来表述不同多模型之间

的相似程度,大大提高了效率,是近期国内外学者研究的热

点.

早在２０世纪９０年代,包括 Eric,Marc[１Ｇ２]等在内的学者

就开始了对基于内容的三维模型检索技术的研究.在基于内

容的三维模型检索中,非常关键的一点就是要找出一个足够

合适的特征值,要求该特征值具有针对模型平移、旋转、尺度

大小以及方位变换的不变性和鲁棒性.目前,实现三维模型

特征描述不变性的方法主要有以下两种:

１)通过主元分析(PrincipalComponentAnalysis)等方法

对模型的坐标进行标准化处理[３Ｇ５],然后在标准化后的坐标系

内进行特征提取;

２)定义一种本身具有不变性的特征描述.

由于模型坐标标准化处理一般是不稳定的[７],因此提取

一种本身具有不变性的特征描述的方法越来越受到学者的重

视.不变性特征描述符可包括三维模型的圆度、离心率、代数

矩等全局形状属性组成的形状特征向量[８],也可以是几何矩,

如Legendre矩、FourierＧMellin矩、Zernike矩以及PseudoＧZeＧ
nike矩等.Osada等[９]提出的一种形状分布(ShapeDistribuＧ
tion)特征描述方法通过模型的特定形状函数值的统计分布

情况提取其特征,该特征是一种典型的具有不变性的特征描

述,因计算简单和良好不变性的优点而被此广泛应用于一些

模型检索系统中.

２　基于形状分布的检索算法(Osada经典D２算法)

Osada在２００１年提出的一种基于形状分布的直方图算

法[９]是三维模型检索技术中基于统计直方图算法的经典算

法,被广泛应用于各种三维模型检索系统中.

形状分布直方图法首先使用一个几何函数来计算三维模

型顶点与顶点之间的形状特征,然后获得形状特征分布直方

图,最后通过比较形状特征分布直方图的相似距离来获得三

维模型的几何相似性.Osada讨论分析了５ 种几何函数,如
图１所示,它们分别是:１)３个顶点构成的角度;２)顶点到中

心的距离;３)任意２个顶点之间的距离;４)任意３个顶点组成



三角片的面积;５)任意４个顶点组成四面体的体积.通过实

验分析,Osada认为任意两个顶点之间的距离作为几何函数

的效果最好.

图１　５种几何函数

Osada算法的大概步骤如下:

１)对三维模型表面进行均匀的点随机采样,获取固定数

目的顶点.

２)计算任意两个点的 D２距离作为形状分布直方图的统

计量,形成形状分布直方图.

３)通过范数距离获得形状分布直方图之间的距离,最后

获得三维模型的相似程度.Osada在文献中采用了两种范数

来计算形状分布直方图之间的相似距离,其计算公式如下:

DiffPDF＝(∫|f－g|N)１
N

DiffCDF＝(∫|f
∧

－g
∧

|N)１
N

这个算法与三维模型坐标系旋转无关,对坐标系旋转变

换具有很好的鲁棒性.此外,这个算法对三维模型网格进行

了固定点数的顶点采样,所以可以有效地克服三维模型网格

简化和网格细分带来的影响,具有较好的网格细分和网格简

化鲁棒性,并且该算法对三维模型噪声也具有较好的鲁棒性.

但是,经典 D２算法仍然存在缺陷,在上述步骤１)中,

Osada为了克服三维模型顶点分布不均可能造成的形状分布

直方图偏差,将三维模型表面网格面积作为权重进行表面点

的采样.该方法首先遍历所有的多边形,并把多边形分割成

三角形;然后计算每个三角形的面积并将其按大小顺序插入

到一个数组中;最后按照概率选取数组中的一个三角形,该概

率与三角形面积成正比.对于每个选中的三角形(３个顶点为

A,B,C),本文在该三角形内部表面生成一个随机采样点,生成

随机采样点的公式如下:P＝(１－ r１ )A＋ r１ (１－ r２ )B ＋

r１r２C,其中,r１,r２ 是０至１之间的随机数.采样点在三角

形中的位置如图２所示.

图２　三角形中的随机采样点

经典 D２算法的采样点密度与三维模型的三角形面片面

积成正比,这可能会在某些有复杂局部表面的模型中发生采

样过程偏移,从而影响到直方图的生成.

图３是模型与对应的直方图,从图中可以看出,一个光头

人物模型和一个有头发的人物模型非常相似,但是因有头发

的人物模型在头发部分有复杂的局部表面,所以生成的 D２
直方图几乎没有相似性.同时,对于某些完全不同的三维模

型,可能会产生非常相似的直方图,如图４所示.

图３　三维模型及 D２直方图

图４　三维模型及 D２直方图

３　基于模型表面面片法向量夹角的直方图统计

特性算法

　　针对经典 D２算法存在的一些问题,对其进行了一些延

伸.表面法向量作为描述表面曲率变化的基本参数之一,在
模型特征表示中发挥着非常重要的作用,以三维模型表面面

片的法向量作为三维模型中的另外一种统计特征进行统计,

并将此特征与经典 D２特征综合起来进行相似性匹配,在查

询准确性上有一定的提升.

该算法的具体步骤如下:

１)在三维模型表面生成随机采样点,计算该点所在平面

的法向量.

２)计算每对采样点对法向量夹角之间的余弦值,如图５
所示,np,nq 分别是采样点p,q所在面片的法向量.

图５　采样点对及其法向量

３)将该余弦值的分布统计为该模型的统计直方图.图６
为一个零件基于余弦值的统计直方图,其中横坐标表示法向
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量夹角的余弦值,纵坐标为出现的频次.

图６　基于余弦值的模型统计直方图

４)通过计算各模型之间的统计直方图距离完成相似性比

较.
三维模型中表面特征导致基于余弦值的模型统计直方图

有着明显的特点,通过该特征对模型进行模型特征表述有着

较大的优势,在进行三维模型检索中将基于余弦值的特征表

述方式作为模型特征描述之一,取得了较好的效果.

４　基于Euclidean距离的特征匹配算法

在基于特征的模型检索领域,特征匹配常使用 Euclidean
距离[１０]、Manhattan距离[４]以及 Hausdorff距离[１１]等.设三

维模型的特征空间为F＝Rn,任意两个三维模型的特征向量

表示为X＝(x１,x２,􀆺,xn),Y＝(y１,y２,􀆺,yn),则上述３种

距离度量的计算公式分别如下.
(１)Euclidean距离计算公式

D(X,Y)＝ ∑
n

i＝１
(Xi－Yi)２

(２)Manhattan距离计算公式

D(X,Y)＝∑
n

i＝０
|Xi－Yi|

(３)Hausdorff距离计算公式

D(X,Y)＝ max
０＜≤i≤n

　 min
１≤j≤n

　d(xi,yj)

其中,d(xi,yj)表示两个特征点集中任意两点间的距离,如

Euclidean距离.
本文采用Euclidean距离进行两个模型的相似性计算,其

计算公式如下:

D(X,Y)＝ ∑
n

i＝１
(Xi－Yi)２ (１)

本文中将基于表面面片法向量的形状特征作为另外一种

形状特征信息进行统计,综合两种不同特征的统计数据作为

其特征值进行比较,两个模型的相似性匹配可通过相似性距

离的加权和来计算:

D(A,B)＝ω１D１(A,B)＋ω２D２(A,B) (２)
其中,D(A,B)表示 A,B 两个三维模型之间的特征距离,

D１(A,B)表示两个三维模型的基于形状分布的特征距离,

D２(A,B)为上述基于面片法向量余弦的特征距离,ω１,ω２分

别是权值.
通过加权和的方式表述一种模型的特征值,使本文在获

取三维模型的形状信息时更加准确、丰富,其匹配精度也在原

有算法的基础有一定的提升.

５　权值相关反馈算法

在本设计中,由式(２)可知,本文使用了ω１和ω２来组合

N２ 和D２ 两种形状描述符,ω１和ω２是比较关键的权值,本文

采用相关反馈算法获取ω１和ω２的值.

本文的权值计算算法的思想如下:模型的某一种形状描

述符定义了一个与之对应的特征空间,数据库中各模型的特

征向量为特征空间中的点,如果一个形状描述符使得已知相

关模型(即被用户标定为正确的检索结果模型)在其特征空间

中的分布更加紧密,那么此形状描述符就更加有效,从而应得

到更高的权值.因此,可计算已知相关模型在某形状描述符

的特征空间中的分布密度,给密度大的形状描述符分配较高

的权值.假设ω是分配给某形状描述符的权值,则:

ω＝ １

１＋∑
n

i＝１
maxdis(ri)

maxdis(ri)＝max
rj∈R

　Dist(ri,rj)(３)

R＝{r１,r２,r３,r４}
其中,R是所有已知相关模型构成的集合,对于一个给定的模

型ri,maxdis(ri)计算某形状描述符在距离测度 Dist(ri,rj)
下ri 与R 集合中所有其他元素的最大距离.R 集合中全部

元素的 maxdis(ri)值之和就反映了已知相关模型在该形状

特征空间中分布的紧密程度.一个较小的和代表较紧密的分

布,反之亦然.利用式(３)就可以计算 D２ 和 N２ 应分配到的

权值:只需用Dist(ri,rj)依次替代式(２)中的 HD２(A,B)或

HN２(A,B),分别求得两个权值ω１和ω２,然后将两个权值归

一到[０,１]区间即可.
通过使用该算法,可以提升三维模型检索的检索效果,但

是也在一定程度上增加了系统的复杂性.

６　实验分析

为了验证模型特征提取、特征匹配算法的正确性以及满

足实际应用的情况.通过使用模型样本库,本文测试了查询

平均耗时、查全率、查准率.目前受到广大研究者认可的模型

数据库包括普利斯顿大学的 PSB[１２](PrincetonShapeBenchＧ
mark)数 据 库 和 普 杜 大 学 的 ESB[１３] (Engineering Shape
Benchmark)数据库.本文采用这两个数据库作为测试数据

库来测试查询平均耗时、查全率、查准率.
在该阶段的测试中,主要关注两个方面的问题:１)完成检

索所需要的时间;２)检索的准确率.
完成检索所需要的时间可以分为两种情况.第一种本文

称之为在线时间,指从用户提交查询条件到取得查询结果之

间所消耗的时间,如果系统使用了相关的反馈算法,那么相关

反馈算法所消耗的时候也应计算在内.第二种本文称之为离

线时间,指前期系统需要对模型库中的模型进行预处理、特征

提取等操作以进行特征库的创建所花费的时间.图７是三维

模型检索系统检索所消耗的时间示意图.

图７　检索系统的时间消耗

从图７中可以看出,在线时间包括查询预处理、查询特征

提取、相似度计算以及反馈过程所需的时间,离线时间主要是
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所有模型的特征提取时间.相对于离线时间,在线时间更为

重要,因为在线时间直接影响到系统的用户友好性,所以只关

注在线时间的测试.
在线时间的测试中,本文采用了图８所示的模型进行特

征提取算法耗时的测试.

图８　咖啡机三维模型

经过多次测试,本文获得了采用 D２描述符和采用本文

描述符在计算其特征值时所消耗的平均时间,如表１所列.

表１　特征计算的平均耗时

采用描述符 经典 D２描述符 本文描述符

平均耗费时间/ms ３．０２ ４．１３

从测试结果分析,本文采用的算法在耗时上要比经典 D２
算法的耗时稍多,但在合理范围内.

对于检索准确率的衡量,目前多数研究者采用查准率Ｇ查

全率曲线作为评价手段来分析特征描述符的检索性能[１４].
查准率和查全率的定义如下:

查全率＝
正确检索的相关模型
所有相关的三维模型

查准率＝
正确检索的相关模型

检索返回模型

查全率表示返回的正确检索模型占整个相关模型的比

例,这个指标衡量检索系统返回正确结果的能力;查准率表示

在所有检索返回结果中,正确检索的三维模型的比例,这个指

标衡量检索返回结果的精确性.
对同一模型在模型数据库中也进行了查全率、查准率的

测试,通过反复测试,获得了两种算法的查准率、查全率曲线

图,如图９所示.

图９　查准率、查全率曲线

从实验结果中可以看出,特征匹配算法中的查准率和查

全率成反比,整个曲线反映出其查找的准确率.从图中还可

以看出,本文算法优于经典 D２算法.
结束语　本文提出一种了基于多特征向量结合的三维模

型检索方法,该方法针对经典 D２算法存在的不足,将三维模

型表面面片的法向量作为三维模型检索中的另外一种统计特

征进行统计,并将此特征与经典 D２特征综合起来,利用相关

反馈算法计算各特征值的权值,最终利用Euclidean距离进行

相似性匹配.经实验验证,该检索算法虽然在时间复杂度上

相比经典 D２算法有所提升,但是其查准率和查全率均有所

提升.
本文采用简单的相关反馈算法对两个特征值的权值进行

了计算,取得了一定的效果,相关反馈算法是缩小模型高层语

义和低层特征之间鸿沟的有效工具,随着深度学习技术的发

展,利用相关反馈算法提升模型检索的查准率和查全率将是

未来研究的方向之一.
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