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基于局部特征概率密度估计的三维模型特征提取方法 
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摘 要 特征提取是三维模型检索中的关键。给出了基于局部特征概率密度估计的三维模型特征提取体系框架。针 

对三维表面局部几何特征集，利用核密度估计方法估计选定 目标点的特定局部特征密度构成特征向量，用以描述三维 

模型。抽取三维网格模型的单元特征及多个单元特征组合而成的多元特征支持实现三维模型检索。实验验证了其检 

索性能优于基于统计的直方图特征提取方法。 
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New Architecture for Extraction of 3D Model Features Based on Probabilistic 

Density Estimation of Local Surface Features 
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Abstract Feature extraction iS a key issue for 3D model retrieva1．A new architecture for extraction of 3D mode1 fea- 

tures using probabilistie density estimation of local surface features was proposed．With the set of 3D local geometrical 

features，the local feature density of a chosen target point was evaluated using probabilistic density estimation methods． 

The 3D model can be described using the feature vector comprised of all local feature density values．The single-variate 

and multi-variate descriptors of 3D mesh model support the implementation of 3D mode1 retrieva1．The results show that 

the retrieval performance of the method iS better than that of the statistical feature extraction methods． 
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1 概述 

如何得到既能快速简单地进行提取和比较，叉能十分有 

效地分辨三维模型是否相似的特征描述[1]，是三维模型检索 

研究中的关键和难点。基于统计特性的三维模型特征提取选 

择的网格划分方法和统计量决定了其对噪声、网格简化和网 

格细分的鲁棒性，实现三维模型检索时计算简单、速度快、能 

满足交互检索的实时性要求 ，备受研究者们关注[2]。Paquet 

和 Rioux提出使用弦角直方图(cord and angle histograms)实 

现三维模型的匹配[3]，该方法的缺点是没有考虑网格三角形 

的大小与形状对模型特征的影响。Ankerst等人[3]围绕三维 

模型的质心，将其空间划分为一系列的轮廓和扇区，计算三维 

形状直方 图。Horn等人提 出的扩展 高斯 图像 (Extended 

Gaussian Images)C ]是另一类基于直方图的三维形状描述符， 

它将三维模型的每个网格面片映射为扩展高斯球上的一个单 

位向量 ，该向量的方向与网格面片的法线方向相同，模长等于 

网格面片的面积。Kang_5 提出一种 Complex EGI模型，并且 

用于三维模型的目标识别。ZahariaE。]提出 3DSSD(3D Shape 

Spectrum Descriptor)方法，它根据模型表面的一些局部几何 

属性(如某点的曲率)提供物体内在的形状索引(Shape In— 

dex，SI)描述。 

上述方法均笼统地处理各种因素造成的形状差异 ，区分 

度不够[ ，难以有效地比较其局部相似性[ 。同时，组合不同 

的特征描述符可以获得检索能力上的互补性，从而提升检索 

准确度[8]。本文提出一个基于局部几何特征概率密度估计的 

三维模型特征提取框架，该框架首先分析并提取三维表面局 

部几何特征 ，然后利用核密度估计方法估计每一个选定 目标 

点的特定局部特征密度，所有目标点的局部特征密度值构成 

的特征向量描述一个三维模型。实验结果表明：基于该方法 

的三维模型检索效果优于现有的几个基于统计特性的特征提 

取方法。 

2 特征提取 

2．1 三维模型的局部几何特征 

三维模型的局部几何特征可表示为曲面 MCR。上的点 

到一个 d维空间(通常是 的子空间)的映射，该空间上的每 
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一 维与一个特定几何特征相对应。图 1示出本文方法中使用 

的几个三维模型局部几何特征嘲 ：径 向特征 S，、切平面的特 

征 S 、点积特征 A、叉乘特征 S 、形状索引 sJ，每一个特征又 

有大小和方向若干个分量。 

图 1 三维网格模型表面局部几何特征 

2．1．1 径向特征 S 

点 P的径向特征 S 是一个 四元组，它由一个大小分量 
 ̂ ^  ̂  ̂  ̂

和一个方向分量rp一( ， ，r" ， ， )组成。用式(1)表示 

为： 
△  ̂  ̂ A 

S (P)一(rp， ， ) (1) 

A 

其中， 用以度量点P到坐标原点的距离，r 用以确定点 P 

的方向。 

2．1．2 切平面特征 S 

点 P的切平面特征 S 是一个四元组，与径向特征 S 相 

似，它也有一个大小分量 d”和一个方 向分量 一( ， 

， 
A )

。 用式(2)表示为： 

s(P)兰( 
， ， 一  幻 ， 

A

， 
) (2) 

^ 

其中，d 用 以表示过点 P切平面到原点 的距离，d 一 

I(A 
，会 )l， 是定义在单位球上的单位法向量。 

2．1．3 点积特征 A 

 ̂  ̂

点积特征A是点P的径向方向R与法向方向N夹角余弦 
 ̂  ̂

的绝对值，可表示为A=}(R，N)l。它粗略地度量点 P所在 

的局部曲面偏离球面的程度。如果点 P所在的局部曲面接 
A A 

近一个球形，则其径向与法向接近重合，A—j(R，N)l的值接 

近于 1。 

2．1．4 叉乘特征 S 

点 P的叉乘特征 s 用以表示点 P的径向特征 s 和切 

平面特征 S 之间的关系。S 也包含一个大小分量r 和一个 
 ̂  ̂  ̂

方向分量C 。由于C 在单位球内，其范数小于等于 1(当 

和)2 之间的夹角为号时， 的范数为1)。用式(3)表示为： 

△ △  ̂

S (P)一( ， c )一(rp，C ) (3) 

A △  ̂

其中，fp一 × 。 

2．1．5 形状索引SI 

三维模型的局部形状可分为若干元形状 ，本文使用式(4) 

对形状进行参数化。 

s 1
一 ( )arctan(血 ) (4) 

7[ I~1 耽  

其中，帆和K2为点P处曲面的主曲率，sI限定在区间[O，1] 

内，且当 肋一耽一O时不存在。 

2．2 核密度估计 

核密度估计 。 从数据样本本身出发研究数据分布特征 ， 
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它不利用有关数据分布的先验知识，也不对数据分布附加任 

何假设。若随机变量(标量或矢量)S的观察集为{Sk} ，估 

计该变量 S的概率密度的核方法可形式化地表示为 ： 

(s)一∑ l l～ (H『 (5一靠)) (5) 

其中， ： 一R是一个核函数， 是一个 d×d的矩阵，由第 

k个观察的带宽参数(也称作平滑参数或尺度参数)集构成， 

是与第是个观察对应的权值。通过使用矩阵 和权值 

w 对核函数 ： 一 进行缩放操作，获得每一个数据点(三 

角形)5k在目标点s处的密度函数值 ，因此，核密度估计 KDE 

的计算涉及一个数据集{ } 、一个与该数据集对应的权重 

集{ } 、核函数 的选择和带宽参数{ } 的设置。 

假定三维模型是一个 由K个三角形面片构成的三角网 

格模型，针对网格模型的每一个三角面片，有一个观察 ；由 

于构成网格模型的三角面片大小不一，赋予每一个观察 相 

应的权重叫 ，其大小是第 k个三角形面积与网格模型总表面 

积的比值 ，即∑ 一1；由于核函数的形式对估计器的精确度 

影响不大l_1 ，而在大型三维模型库中实现检索，计算效率更 

为重要，因此实验中选择高斯核 ”]；带宽参数{ ) 的设置 

是准确实现核密度估计的关键Elo,lz]，对于高斯核来讲，其带 

宽矩阵 仅与其特征协方差矩阵相对应。设置和估计带宽 

参数有多种方法，其复杂程度各异[1o．1z]。 

2．3 特征计算 

假定 丁为三维空间中任一三角形，其顶点 A、B、C分别 

用 A、加 、pc表示，如图 2所示。假定 el=PB一 ，ez—Pc一 

，则三角形 T内任一点P可表示为 P— Jr-xe1 Jr-ye~，其 

中两个参数X和 满足： ， ≥O且z+ ≤1。若点P在三角 

形 丁内均匀分布，则特征 S的第 i个分量的期望值E{S l T) 

可表示为： 

E(s lT}=Il S (z， )f(x，y)dxdy， 一1，⋯，d (6) 

其中，S ( ， )是三角形内(-z， )处的特征值，，(z， )是 Q一 

{(z， )：37，Y≥0，z+ ≤1}上 ( ，．y)处的概率密度函数，且 

-厂(z， )一{ ： 善 ∈n，在Q范围内积分即可获得特征 
S的第 i个分量的期望值。根据辛普森的 1／3数值 积分公 

式E1 ，在本文方法中使用式(7)来近似实现式(6)的计算。 

E{s l T)≈而1(S (PA)+S (加 )+S (Pc))+ (S 

( )+s ( )+s ( ))+ 

(s( )+s( )+ 

s ( ± ± )) (7) 

原点 

图 2 网格三角形上任一点 Q的参数化表示 



2．4 算法描述 

Step 1 确定 目标点。将内接于单元球的八面体的每个 

面分成 4个，并将划分得到的三角形径向投影到单元球面上， 

再以同样的方法处理所得到的内接于单元球的32面体，得到 

128面体 ，选择这 128个三角形的重心作为目标点，得到 目标 

点集 t ， =1，⋯，N。 

Step 2 针对所选择局部特征的不变性要求，对三维网 
K 

格 M—U 进行平移、旋转、缩放等规范化处理。 

Step 3 利用式(7)和对应权值 Wk，计算三维网格中每一 

个三角形 的特征值s 。 

Step 4 设置带宽参数 ，可供选择的策略有 3种。 

①三角形级 ：三维网格中的第一个三角形都有特定的 

带宽，对高斯核而言，带宽矩阵 的估计转变为特征协方差 

矩阵的估计 ： 
rr r厂 

h 一ll s (z， )5 ( ，y)f(x， )dxdy—lI．Si( ， ) 
· “ J “ 

rr 

f(x，y)dxdy×II S( ，y)f(x，y)dxdy 
J “ 

其中，i，J：1，⋯，d。 

②三维网格级：一个给定三维网格中的所有三角形都 

使用相同的带宽矩阵，而不同三维网格使用不同的带宽矩阵。 

针对网格中每一个三角形的权值 ，可使用下式计算一个特定 
 ̂

特征的带宽矩阵：H 一(∑ ) 州 Cl ，其中，d是特征的维 

 ̂

数，C是特征协方差矩阵的估计，Wk是每一个三角形对应权值。 

③数据库级：任意三维网格中所有三角形的带宽参数 

都是固定的，即 —H。 

Step 5 针对每一个 目标点 tn， ：1，⋯，N，使用式(5)估 

计其局部特征密度 _厂s( )。 
K 

，s(s) ∑(wk1 r (H『 (s一 ))) 
k 1 

其中， ：R 一R是一个核函数， 是一个 由网格中第 k个三 

角形的带宽参数集构成的d×d的矩阵，Wk是与第k个三角 

形对应的权值。每一个数据点(三角形) 对 目标点 S处密度 

函数的贡献可通过使用矩阵 和权值 对核函数 ：R 一 

进行缩放操作来获得，因此，核密度估计 KDE的计算涉及一 

个数据集{Sk} 、一个与该数据集对应 的权重集 {Wk} 、核 

函数 ：R 一R的选择和带宽参数{ }盘 的设置。 

Step 6 将所计算的密度值保存在形状描述符 ，s一 

[，s(￡ )，⋯，，s( )]中。 

2．5 KDE的计算复杂度 

直接利用式(6)计算 KDE，其时间复杂度是为 O(KN)， 

其中，K是观察数即三角形数 目，N是密度估计点数即目标 

数。在基于内容的检索应用中，时间复杂度 O(KN)太大，是 

不可取 的。而核 的 函数形 式对估 计 器 的精确 度影 响不 

大[1O,l1]，快速高斯转换又是一个成熟的快速算法[“]。所以本 

文算法中选取高斯核以快速估计KDE的值，使其时间复杂度 

变为 0(K+N)。 

3 实验结果与分析 

实验采用 普林 斯顿 三维 模 型数据 库 (Princeton shape 

benchmark，PSB)[ 和 Sculptem 数据库 (Sculpteur Database， 

SCUdb)[16]数据集，这两个数据库中的三维模型均为三角网 

格表示；采用 Minkowski—z。距离来度量特征描述符之间的 

相似性；用P-R曲线和DCG来衡量检索性能。实验从特征融 

合、检索性能等方面进行研究，并与其它几种基于统计的特征 

提取方法进行对比。 

3．1 特征融合 

本实验的目的在于检测特征融合对模型检索性能的影 

响，利用核密度估计(KDE)将文献[9]中描述的各种单一特征 

任意结合，共有 2”一1—8191种结合方式。而估计的准确度 

和计算或存储的约束限制了能结合的最大特征数。当特征维 

数超 5时，相应描述符的大小将超过 1O ，这样的特征用以检 

索是不现实的，其原因有二：(1)由于“维数灾难”，密度估计的 

质量将大大降低 ；(2)相应的描述符太大，难以及时响应用户 

请求。因此，实验中选取的特征为 3元组、4元组和 5元组特 

征结合，其可能的组合方式有：C}。+C{s+C{。一2288种。表 1 

给出了几种特征结合方式 ，以说明多特征结合能提高模型分 

辩力。 

表 1 特征融合的检索性能 

3．2 与其它同类特征描述符的检索性能比较 

实验以 Precision-Recall曲线和 D( 为衡量指标，从表 1 

中选取描述符 1、6、10、11(分别用 D1．1、D1．6、D1．10和DI．1l 

表示)与3个基于直方图(3DTH、EGI、CAH)的特征描述符进 

行性能比较。实验结果表明：在度量模型相似性时，针对分辨 

率较低的三维模型，使用本文设计的特征描述符检索效果更 

佳 ，如图 3和表 2所示。 

癌 
∞

02 

图 3 7种特征描述符检索性能比较的P—R曲线 
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表 2 在 PSB测试集和 SCUdb上进行检索比较的 DG3性能 

结束语 本文提出一个基于局部特征概率密度的三维模 

型特征提取框架。与仅粗略考虑网格模型表面三角形的重心 

或对模型表面进行大量随机采样的直方图特征提取方法相 

比，该框架针对三维表面局部几何特征集，利用核密度估计方 

法估计每一个选定 目标点的特定局部特征密度，所有 目标点 

的局部特征密度值构成一个特征向量，用以描述一个三维模 

型。实验结果表明：使用该模型抽取三维网格模型的单元特 

征及多个单元特征组合而成的多元特征实现三维模型检索， 

其检索性能优于基于统计的直方图特征提取方法。 
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