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摘　要　研究具有低维、高鉴别力的三维形状特征提取方法有助于解决三维形状数据分类和检索等问题.随着深度

学习的持续发展,结合深度学习的三维形状特征提取方法已成为研究热点.将深度学习与传统的三维形状特征提取

方法相结合,不仅可以突破非深度学习方法的瓶颈,而且可以提高三维形状数据分类、检索等任务的准确率,尤其是当

三维形状是非刚体时.然而,深度学习尚在发展中,仍存在需要大量训练样本的问题,因此如何运用深度学习方法来

高效提取三维形状特征成为了计算机视觉领域的研究重点和难点.目前,研究者大多从改进网络结构和训练方法等

方面入手,着重提高神经网络提取特征的能力.文中结合深度学习和三维形状特征提取方法的发展历程,首先介绍相

关深度学习模型,以及网络改进、训练方法等方面的新思路;其次重点对基于深度学习的刚体与非刚体的特征提取方

法做综合的阐述,描述当前深度学习方法用于三维形状特征提取的情况;然后简述现有三维形状检索系统的现况以及

相似度计算方法;最后介绍当前三维形状特征提取方法存在的问题,并探讨其未来的发展趋势.
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３DShapeFeatureExtractionMethodBasedonDeepLearning
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Abstract　Researchonextracting３Dshapefeatureswithlowdimensionandhighdiscriminatingabilitycansolvethe

problemsuchasclassification,retrievalof３Dshapedata．Withthecontinuousdevelopmentofdeeplearning,３Dshape

featureextractionmethodcombinedswithdeeplearninghasbecomearesearchhotspot．Combiningdeeplearningwith

traditional３DshapefeatureextractionmethodscannotonlybreakthroughthebottleneckofnonＧdeeplearningmeＧ

thods,butalsoimprovetheaccuracyof３Dshapedataclassification,retrievalandothertasks,especiallywhen３Dshape

isnonＧrigidbody．However,deeplearningisstilldeveloping,andtherearestillproblemsthatrequirealargenumberof

trainingsamples．Therefore,howtoeffectivelyextract３Dshapefeaturesbyusingdeeplearningmethodshasbecomethe

researchfocusanddifficultyinthefieldofcomputervision．Atpresent,mostresearchersfocusonimprovingtheability
ofneuralnetworktoextractfeaturesbyimprovingnetworkstructure,trainingmethodsandotheraspects．First,thereＧ

levantdeeplearningmodelareintroduced,andtherearesomenewideasaboutthenetworkimprovementandtraining
methods．Second,thefeatureextractionmethodsofrigidbodyandnonＧrigidbodybasedondeeplearningarecomprehenＧ

sivelyexpoundedwhichcombinedwiththedevelopmentofdeeplearningand３Dshapefeatureextractionmethods,and

thecurrentdeeplearningmethodsforthe３Dshapefeatureextractionaredescribed．Andthen,thecurrentsituationof

theexisting３Dshaperetrievalsystemandthesimilaritycalculationmethodaredescribed．Finally,thecurrentproblems

of３Dshapefeatureextractionmethodsareintroduced,anditsfuturedevelopmenttrendareexplored．
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１　引言

大数据时代,三维模型作为第四代数字媒体,随着软、硬
件的发展呈大规模增长趋势.现阶段,有效地提取三维模型

的低维、高鉴别力的形状内容特征,有利于对其进行分类与检

索等,因此研究三维模型特征提取新方法是当前计算机视觉

领域的重要研究内容.

三维模型是一种具有空间结构的数据表达,蕴含的内容

属性较二维图像更丰富.三维模型大致可分为刚体和非刚体

两大类:刚体指的是受到外力后形状和体积不发生改变的物

体;相反,非刚体指的是受到外力后形状和体积发生改变的物

体.图１给出了刚体和非刚体三维形状的几个示例.

(a)刚体示例 (b)非刚体示例

图１　三维形状示例

Fig．１　３Dshapeexample

三维模型数据被广泛应用于 ３D 打印[１]、工业产品设

计[２]、计算机辅助设计[３]、家具设计、医学诊断[４]、影视动画、
虚拟现实、三维游戏设计[５]、建筑物设计、分子生物研究、文物

修补等领域.随着深度传感器、激光雷达、三维成像技术、三
维模型渲染软件等在制造业领域的广泛使用,三维模型数据

将继续呈海量增长趋势,并且将持续产生对三维模型分类与

检索等任务的应用场景需求.
目前主要使用基于内容的三维模型特征[６]进行分类与检

索等任务.其中,三维模型的内容特征主要包含形状属性特

征,以及颜色、纹理、材质等表面属性特征.然而,由于表面属

性内容特征在三维模型特征表达中可变且易被改变,因此提

取基于形状属性的三维模型内容特征是当前的主要研究方

向,且主要通过文件检索、二维草图检索和三维草图检索３种

方式进行三维模型的分类与检索等任务.

随着人工智能技术的发展,使用深度学习工具提取模型

特征已成为主流技术.深度学习领域也产生了众多模型,例
如经典的卷积神经网络、深度置信网络、自动编码器、生成对

抗网络等,这些模型在不同任务中取得了比传统非深度学习

方法更优异的成绩.深度学习的方法由于具有强大的抽象和

提取高层语义特征的能力,在语音、图像、视频等领域取得了

巨大的成功,因此利用基于深度学习的方法提取三维形状特

征已成为主要的研究方向.

目前在大规模刚体三维形状的分类与检索等任务上,基
于深度学习的方法取得了不错的效果,因此诞生了众多基于

视图[７Ｇ９]、体素[１０Ｇ１１]、点云[１２Ｇ１３]、网格[１４]和八叉树[１５]的深度学

习神经网络模型.不同编码方式的刚体三维形状的深度学习

神经网络模型如图２所示.而依据数据组织类型,目前基于

深度学习的非刚体三维形状特征提取方法大致可分为５类:

基于人工特征的方法、基于原始数据的特征提取、基于投影视

图的特征提取、基于三维体素的特征提取、基于多特征融合的

特征提取[１６Ｇ１７].目前,如何运用深度学习方法提取更具表达

能力的三维模型形状内容特征,从而促进三维模型数据分类、

检索、识别、匹配等任务的精确进行,是亟待解决的问题.

图２　不同编码方式的刚体三维形状的深度学习神经网络模型

Fig．２　Deeplearningnetworkmodelofrigid３Dshapewithdifferent

codingmethods

本文立足于三维形状分类、检索等任务,对近年来基于深

度学习方法的三维形状特征提取方法及相关工作进行了系统

的梳理.本文第２节简要介绍相关的深度学习模型、网络设

计与训练方法以及三维模型的预处理;第３节介绍刚体三维

形状的特征提取方法和相关工作;第４节介绍非刚体三维形

状的特征提取方法和相关工作;第５节介绍现有三维形状检

索系统的现况、检索方式、可视化以及相似度计算方法;第６
节介绍当前三维形状检索面临的挑战;最后对三维形状特征

提取的研究方向进行了展望.

２　相关深度学习模型

２．１　卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是

最经典的深度学习神经网络模型,其特点是运用了卷积操作

和反向传播算法来训练神经网络,可应用于二维图像分类、检

索、语义分割等相关任务.

现代卷积神经网络的雏形是１９９８年诞生的手写字体识

别网络LeNet５[１８],其初步奠定了后来出现的卷积神经网络

的组成成分,基本组成成分涵盖卷积层、池化层、全连接层、输

出层.如图３所示,卷积神经网络的操作层可被看作一个复

杂的函数fCNN ,在反向传播阶段,由正则损失和数据损失共

同驱动更新权值和偏置参数,并将误差反向传播至网络的每

一层进行权重和偏置等参数更新的学习训练.

图３　卷积神经网络的基本流程图

Fig．３　Basicflowchartofconvolutionalneuralnetwork

２．２　深度置信网络

深度 置 信 网 络 (DeepBeliefNetwork,DBN)由 Hinton
等[１９Ｇ２０]于２００６年提出,属于一种深度学习概率生成模型.

图４给出了 DBN原理结构,其由多个受限玻尔兹曼机(ReＧ

strictedBoltzmannMachines,RBM)层组成.DBN 可用于数

据分类、生成等任务.
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图４　DBN模型结构

Fig．４　DBNmodelstructure

２．３　自动编码器

自动编码器(AutoＧEncoder,AE)由 Rumelhart等[２１]于

１９８６年提出,是一种神经网络模型,属于无监督学习模型,可
用于数据压缩.自动编码器使用反向传播算法进行参数训

练,目标是使输入尽可能等于输出.图５给出了自动编码器

模型结构,其由编码器和解码器两部分组成.其基本结构是

一个多层感知器的神经网络,从输入层到输出层含有多个中

间层,特点是输入层和输出层具有相同的维数,中间的编码层

维数小于输出层维数.

图５　自动编码器模型结构

Fig．５　AutoＧEncodermodelstructure

２．４　生成对抗网络

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)
是一种深度学习生成式模型,属于无监督学习模型,于２０１４
年由 Goodfellow等[２２]提出,可用于学习复杂的特征分布、图
像风格转移、模型生成等任务.如图６所示,生成对抗网络主

要包含生成模型(GenerativeModel)和判别模型(DiscriminaＧ
tiveModel),二者互相博弈完成网络训练过程.生成器的作

用是将潜在空间的随机向量转换为生成样本,来欺骗判别器,

而判别器则需要分辨真实样本和生成样本的真假.

图６　GAN模型结构

Fig．６　GANmodelstructure

２．５　深度学习网络设计与训练方法

近年来,很多经典的卷积神经网络在二维图像和刚体三

维形状的分类与检索等任务中得到了很好的应用.针对深度

学习网络模型的改进或者重新设计,主要围绕激活函数[２３]与

训练技巧[２４]、网络深度与宽度[２５Ｇ２６]、网络连接方式[２７Ｇ３０]以及

生成对抗方式[３１]等方面进行优化.

２０１２年,Krizhevsky等[２４]引入了激活修正线性单元、局

部规范化、数据增广与随机失活等方式,来设计并训练卷积神

经网络 AlexNet,其 在 大 规 模 视 觉 识 别 挑 战 赛 (ImageNet
LargeScaleVisualRecognitionChallenge,ILSVRC)上取得了

较好的效果.２０１４年,Szegedy等[２６]采用Inception模块拓宽

网络宽度,设计的 GoogLeNet在ILSVRC竞赛上将topＧ５的

错误率降到了６．７％.２０１５年,He等[２７]设计了深度达１５２
层的残差网络 ResNet,提出的数据残差与跨层连接模式较好

地解决 了 梯 度 消 失 或 梯 度 爆 炸 的 难 题.２０１７ 年,Huang
等[２８]在稠密网络 DenseNet中通过网络稠密连接与特征重

用,减少了网络参数,提升了网络的训练效率.２０１８年,Zoph
等[２３]提出了一种新型激活函数Swish,该函数具备不饱和、光

滑、非单调性的特点,在不同的测试数据集上都表现出了比传

统激活函数更优越的性能.２０１９年,Sun等[３０]提出了 HRＧ

Net的神经网络模型,该高分辨率网络具有并联结构,可以持

续保持高分辨率表征输出.

生成对抗网络 GAN 是深度学习网络设计的热点,Chen
等[３１]提出了一个新的InfoGAN 模型,其在生成器中除了原

噪声外,通过加入互信息变量进行非监督学习,获得了一种三

维形状离散型特征,在３D人脸检索中取得了较好的效果.

另外,自动化机器学习(Automated MachineLearning,

AutoML)近 年 来 发 展 潜 力 巨 大,其 使 用 了 神 经 结 构 搜 索

(NeuralArchitectureSearch,NAS),它可以让计算机自动化

完成神经网络的设计[３２].２０１９年,Tan等[３３]基于 AutoML
提出了一种运用新型模型缩放方法的深度学习神经网络 EfＧ
ficientNets,其在ImageNet数据集中实现了８４．１％的topＧ１
准确率,且模型更小,速度更快,效率更高.

此外,若将深度学习网络模型推广应用于移动互联网端,

还需 轻 量 级 的 神 经 网 络,如 SqeezeNet[３４],MobileNet[３５],

ShuffleNet[３６],IGCV[３７],ESPNet[３８];另外,可使用推理优化

器 TensorRT进行加速计算.

快速网络训练算法是决定三维形状深度特征提取时间效

率的关键因素.经典的网络训练算法有SGD[３９],Adam[４０]和

Adagrad[４１]等.SGD算法采用恒定学习率对参数进行更新,

算法简单实用,但下降速度慢,且容易在最优点处产生震荡.

Adam算法和 Adagrad算法采用自适应矩估计方式计算动态

学习率,算法参数更新速度快,但可能陷入局部最优.２０１９
年,Luo等[４２]提 出 AdaBound 网 络 优 化 算 法,该 算 法 结 合

SGD和 Adam 的优点,既能在训练初期快速下降,又能在后

期保持稳定的收敛性,但算法复杂度较高.因此,在如何构建

适用于三维形状的新型深度学习网络模型、设计快速的训练

方法以及提升任务时间效率等方面,有待进一步的研究.

２．６　三维模型的预处理

预处理的作用是对不同的坐标系进行归一化处理,从而

保证所提取特征的平移、比例和旋转的不变性,提升了三维模

型分类与检索等任务的准确率.例如,使用经典的PCA主成
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分分析法对不同的坐标系进行归一化处理,使得三维形状特

征更具有平移、比例和旋转的不变性.

在刚体三维形状的特征提取上,使用基于视图的深度神

经网络的分类检索任务的效果较好.在 ModelNet４０测试集

上,在分类方面,基于一致对齐的三维形状数据的精度最高的

模型是 Kanezaki等[９]提出的一种基于多视图的无监督视点

的卷积神经网络 RotationNet,其分类精度达到了９７．３７％.

然而,随机方向上三维形状数据的精度最高的模型是 Furuya
等[４３]提出的一种深度局部特征聚合网络(DeepLocalfeature
AggregationNetwork,DLAN),其分类精度达到了８５％.产

生这种差异的原因是 RotationNet使用了对齐的三维形状模

型数据,无须对模型进行进一步的旋转对齐;而 DLAN 使用

了旋转归一化,因此在随机方向上,DLAN 对三维形状数据

的分类取得了比 RotationNet更好的分类精度.

３　刚体三维形状特征提取方法

３．１　基于深度学习方法的刚体特征提取方法

数字几何模型的表示方法包括:１)实体表示,如实体几

何、点云、体网络、体素;２)边界表示,如表面网格、参数曲面、

细分曲面、隐式曲面.目前能应用深度学习模型的几何数据

表示有视图、点云、网格、体素等几种形式[４４].图７给出了深

度学习模型常用的数据几何的表示.

　　　(a)视图　 　　　(b)点云　 　　　(c)网格　　　　　(d)体素

图７　深度学习模型常用的数据几何

Fig．７　Geometricrepresentationofdatausedindeeplearningmodels

目前,基于深度学习的方法在刚体三维形状分类与检索

等任务中取得了不错的效果.过去,三维形状特征提取主要

运用非深度学习算法,例如SPH[４５]、LFD[４６]、测地距离[４７]、热
核特征(HeatKernelSignature,HKS)[４８]、波核特征 (Wave
KernelSignature,WKS)[４９]等传统的基于网格、视图、点云等

的非深度学习算法的特征提取方法.如今,三维形状特征提

取已经发展至主流、前沿的基于深度学习算法的特征提取方

法,例如运用卷积神经网络、自动编码器等深度学习神经网络

模型提取三维形状特征,用于分类、检索、语义分割、三维重

建、模型生成等任务.图８给出了使用不同类型数据的三维

形状表征的发展历史,不同数据类型的数据表征如表１所列.

图８　使用不同类型数据的三维形状表征的发展历史

Fig．８　Developmenthistoryof３Dshaperepresentationusing

differenttypesofdata

表１　不同数据类型表征的深度学习网络

Table１　Deeplearningnetworksrepresentedbydifferentdatatypes

数据表征类型 深度学习网络

点云

(PointCloud)
PointNet[１２],PointNet＋＋[１３],KdＧNetworks[５０],

SOＧNet[５４],DGCNN[５１],GeoＧCNN[５６]

网格(Mesh) MeshNet[１４]

视图(View) MVCNN[７],Pairwise[５２],GVCNN[８],

RotationNet[９],MLVCNN[６０]

体素(Volume) ３DShapeNets[１０],VoxNet[６２],FPNN[１１],NormalNet[６４]

八叉树(Octree) OctNet[６６],OＧCNN[６７]

组合的形式
体素＋多视图(FusionNet[６９])、点云＋多视图

(PVNet[７０],PVRNet[７１])

３．１．１　基于点云的特征提取

点云是分布在三维空间中的点的集合(数学表达为n×３
的矩阵,其中n为点的数目,数学表达不唯一,具有无序性和

旋转不变性),属于非结构性三维模型数据.传统的基于点云

数据的方法中,点特征通常编码点的某些统计特性,并被设计

为对某些变换具有不变性,例如典型的LFD[４６]方法.点云的

获取十分方便,可通过三维扫描仪扫描获取,但点云难以使用

传统神经网络直接处理.目前,深度学习算法对三维模型的

处理主要集中在使用二维图像投影映射的预处理方案,该方

案较为方便,但需要将模型格式进行转换并做预处理,因此使

用深度学习算法直接处理点云数据是当前研究的一大难点和

热点.

２０１７年,Qi等[１２]首次提出了一种直接用于三维模型点

云数据表示的分割和分类任务的神经网络模型 PointNet,其

通过空间变换网络和 MaxPooling解决了点云旋转和点云无

序性的问题,在 ModelNet４０刚体测试数据集上的分类准确

率达到了８９．２％.同年,Qi等[１３]对PointNet做出了改进,并

提出了新的网络PointNet＋＋.该网络在先前的基础上加入

了对点云局部特征的提取,从而改善了分类和分割任务的效

果,在 ModelNet４０上的分类准确率提升至９１．９％.然而,其

点特征被抽象为独立和孤立的方式,忽略了相邻点的相对布

局及其特征.对此,Wang等[５３]于２０１８年提出了一种新的图

池化策略,即将标准的 MaxPooling步骤替换为递归聚类和

图池化策略.该策略在局部图上使用谱图卷积共同学习特

征,在 ModelNet４０上的分类精度达到了９２．１％.

２０１８年,Li等[５４]提出了一种基于点云的深度学习神经

网络模 型 SOＧNet,即 自 组 织 网 络.通 过 构 建 自 组 织 映 射

(SOM)建模点云的空间分布,该网络对单个点和SOM 节点

进行分层的特征提取,学习点云的特征向量表示.其在 ModＧ

elNet４０上的分类准确率达到了９３．４％;同时,由于该体系结

构具有并行性和简单性,训练速度也有所提升.

２０１９年,Zhao等[５５]提 出 了 一 种 三 维 点 胶 囊 网 络 (３D

PointＧCapsuleNetworks),其是一种自动编码器,被设计用于

处理稀疏的三维点云,同时保留了输入数据的空间排列.其

动态路由方案和胶囊网络部署的独特的二维潜在空间,提升

了点云对象分类、对象重建和部分分割等任务的效率.

在对局部区域内点间几何结构的显式建模方面,Lan
等[５６]于２０１９年提出了 GeoＧCNN,该网络应用了 GeoConv的

通用类卷积操作对每个点及其局部邻域学习点之间的局部几
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何关系,在 ModelNet４０上的总体分类精度达到了９３．４％.

３．１．２　基于网格的特征提取

网格是一种通过点云形成的、相对于点云而言的一种结

构化的三维模型数据,包含了顶点坐标的几何信息、连接关系

的拓扑信息,以及点线面上的各种属性信息,拥有比其他类型

数据更强的三维形状描述能力.传统的基于网格数据的典型

方法有SPH[４５]等,然而由于网格数据具有复杂性和不规则

性,近年来对针对网格数据特征提取的研究较少.

多边形网格具有良好的紧致性和几何特性.然而,使用

神经网络从二维图像建模多边形网格并不容易,因为从网格

到图像的转换或渲染涉及栅格化离散操作,这会阻止神经网

络的反向传播.针对该问题,Kato等[５７]于２０１８年提出了一

个包含近似梯度的光栅化,使得网格渲染可以集成到神经网

络中训练学习,实现了具有轮廓视图监督的单视图三维网格

的重建.２０１８年,Groueix等[５８]提出了一种新形状生成框架

AtlasNet,该框架将三维形状表示为参数化表面元素的集合,

可用于学习生成三维网格.

为了解决网格数据处理中的难题,Feng等[１４]于２０１９年

提出了基于网格的深度学习模型———MeshNet.其首先将面

片作为单元,定义共享边的面片之间的连接关系;然后设计两

个空间和结构描述块来学习空间特征和结构特征,并用一个

网格卷积块来聚合相邻特征,从而从网格数据中学习三维形

状表示.该模型能较好地解决网格复杂和不规则性的问题,

在 ModelNet４０上的分类准确率达到了９１．９％,平均检索精

度达到了８１．９％.

３．１．３　基于视图的特征提取

视图是三维模型在二维平面上的投影,但是投影易受模

型自身遮挡的影响,因此目前对三维模型进行表达时采用多

个视角下的投影视图.二维视图在深度学习领域已经得到了

广泛应用,并且在技术上已经非常成熟,故可直接移植典型的

卷积神经网络模型,并基于多视图来学习和提取三维形状特

征.目前,针对基于视图的三维形状特征提取方法的研究主

要集中在多视图融合以及深度学习算法的使用上.

Su等[７]于２０１５年提出了基于多视图的深度学习模型

(MultiＧviewConvolutionalNeuralNetworks,MVCNN)来识

别对象,该 模 型 在 ModelNet４０ 上 的 分 类 准 确 率 达 到 了

９０．１％,检索精度最高达到了８０．２％.Feng等[８]于２０１８年,

提出了群视点的卷积神经网络(GroupＧView Convolutional

NeuralNetworks,GVCNN),其采用分层框架,引入的分组模

块考虑了视图之间的组内相似性和组间区分性,以便为三维

形状生成更具辨别力的描述符,在 ModelNet４０上的分类准

确率达到了 ９３．１％,检索精度最高达到 了 ８５．７％.Zhou
等[５９]于２０１９年提出了一种新的基于极坐标视图的策略,该

策略通过使用３６０度投影,将三维形状的点云映射到二维平

面,并通过点云的最大深度得到极坐标的视图表示;同时,提

出了一种卷积神经网络,通过训练三维形状的一个单极视图,

来得到极视图表示(PVR),从而实现了对三维形状的分类和

检索,其在 ModelNet１０和 ModelNet４０等标准数据集上的检

索精度达到了９２．５４％和９１．６９％.Jiang等[６０]于２０１９年提

出了一种基于多环视卷积神经网络(MultiＧLoopＧViewConＧ

volutionalNeuralNetwork,MLVCNN)的三维形状检索框架

模型,其在 ModelNet４０测试集上的检索精度达到了９２．８４％.

李荫民等[６１]于２０１９年比较了基于视图的深度学习特征与人

工设计特征的性能,同时比较了残差网络 ResNet和 VGGＧ

Net.实验表明,相较于传统特征,基于视图的深度特征更为

优越,且使用 ResNet的表现更好.

３．１．４　基于体素的特征提取

三维模型的体素化表示类似于二维图像的像素表示,该

表示可以直接应用卷积神经网络等经典的深度学习网络模型

来学习模型特征.

Wu等[１０]于２０１５年首次提出了一种用于三维模型体素

深度表示的３DShapeNets神经网络结构,其使用了深度置信

网络的深度学习模型,在刚体三维模型标准库 ModelNet４０
上的分类准确率达到了７７％.Maturana等[６２]于２０１５年提

出了一种 VoxNet,其通过将一个体积占用网格表示(即体素

表示)与一个监督的三维卷积神经网络相结合来处理大量的

点云数据,在 ModelNet４０上的分类准确率达到了８３．０％.

杨军等[６３]于２０１９年提出了一种基于深度体素卷积神经网络

的三维模型识别分类算法,该算法将三维多边形网格模型转

化为体素,并通过深度体素卷积神经网络提取其深层语义特

征,以增强特征的表达能力和差异性,在 ModelNet４０数据集

上的分类准确率最高可达到８７％.Wang等[６４]于２０１９年提

出了一种基于体素的卷积神经网络 NormalNet用于３D对象

的分类与检索,其在 ModelNet４０数据集上实现了８８．８％的

分类精度.Kumawat等[６５]于２０１９年提出了一种基于体素的

改进三维卷积神经网络(UnveilingLocalPhasein３DConvoＧ

lutionalNeuralNetworks,LPＧ３DCNN),其中的校正局部相位

体积(RectifiedLocalPhaseVolume,ReLPV)块有效地替代了

标准三维卷积层,解决了计算量大、内存密集、容易过度拟合

等问题,并且提高了特征学习能力.该网络模型在 ModelＧ

Net１０和 ModelNet４０ 数据集上的分类准确率分别达到了

９２．１％和９４．４％,且参数量更少.

３．１．５　基于八叉树的特征提取

八叉树是一种用于描述三维空间的树状数据结构,属于

栅格数据模型.相较于体素而言,八叉树结构有助于缓解体

素过多占用计算资源的问题,但其不适宜大规模点云场景的

处理.

Riegler等[６６]于２０１７年提出了基于八叉树的深度学习模

型 OctNet———一种用稀疏的三维数据进行深度学习的表示,

并支持深分辨率和高分辨率的三维卷积网络.同年,Wang
等[６７]提出了基于八叉树的卷积神经网络(OctreeＧBasedConＧ

volutionalNeuralNetworks,OＧCNN),用于刚体和非刚体三

维形状 的 分 析,其 在 ModelNet４０ 上 的 分 类 精 度 达 到 了

９０．６％.另外,Tatarchenko等[１５]还提出了基于八叉树的生

成对抗网络,用于生成高分辨率的三维模型.

３．１．６　基于多特征融合的特征提取

传统方法中,融合多特征可以提高三维模型的表达能力,

改善其在各项任务中的表现,如Zhou等[６８]于２０１７年提出了

一种基于压缩感知与统计分析的多特征融合框架,用于刚体

三维形状检索,并取得了较好的效果.但是,传统方法面临特
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征融合系数大多选择经验值调配的问题.在采用深度学习网

络进行多特征融合的应用研究中,目前也较多地使用将经验

值进行融合的方法来提高三维形状分类与检索的精度.

Hegde等[６９]于２０１６年提出了一种融合体素和多视图的

深度学习模型 FusionNet用于三维模型分类,其在 ModelＧ

Net１０和 ModelNet４０ 数 据 集 上 的 分 类 精 度 分 别 达 到 了

９３．１１％和９０．８％.You等[７０]于２０１８年提出了一种将点云

数据和多视图数据相结合的联合三维形状识别框架———点视

图网络(PointＧViewNetwork,PVNet),即一种嵌入注意融合

方案.该方案可以利用多视角数据中的高级特征对点云数据

中不同结构特征的内在相关性和可辨别性进行建模,可将识

别性描述量化并用作软注意掩模,以进一步细化３D 形状的

结构特 征,在 ModelNet４０ 数 据 集 上 的 分 类 精 度 达 到 了

９３．２％,检索精度达到了８９．５％.You等[７１]于２０１９年提出

了一种有效的点云关系网 络(PointＧView RelationNetwork,

PVRNet),该网络将视图特征和点云特征很好地进行了融合.

４　非刚体三维形状特征提取方法

图９给出了典型非刚体三维形状的原始初态及其等距等

容、拓扑、噪声、散粒噪声、孔、微孔、采样、栅格化、局部缺失、

视图投影、仿射变换和尺度变换等１２类非刚性变换[７２].由

于非刚体三维形状的形变具有多样性和复杂性,因此许多在

刚体上成熟的检索与分类方案在非刚体上取得的效果并不

理想.

图９　典型非刚体三维形状的变换形式

Fig．９　Transformationformof３dshapeofatypicalnonＧrigidbody

相对于刚体,非刚体三维形状的特征提取要求更高,不仅

要具有平移、旋转和尺度不变性,而且也要具有等距不变性.

目前对非刚体三维形状深度特征的提取和基于深度学习的大

规模非刚体三维形状分类与检索系统的研究还较少,暂时没

有单一特征可以对非刚体三维形状的内蕴属性做全面的描

述;同时,对非刚体三维形状特征提取研究的分类检索精度和

深度神经网络训练的时间效率也有待提高.

目前,基于深度学习的非刚体三维形状特征提取方法有:

基于人工特征的方法、基于原始数据的特征提取、基于投影视

图的特征提取、基于三维体素的特征提取、基于多特征融合的

特征提取[１６Ｇ１７].

在基于人工特征的方法方面,Zeng等[７３]于２０１８年提出

了四重卷积神经网络(QuadrupletConvolutionalNeuralNetＧ

works,QCNN),首先计算各顶点的波核特征 WKS并构造多

能量形状分布矩阵,然后采用 QCNN提取深层语义特征;LuＧ

ciano等[７４]于２０１８年提出了一种利用深度学习和测地线进

行三维形状分类的综合框架,该方法继承了测地线距离的许

多有用特性,采用两层叠加稀疏自编码器,以无监督的方式对

隐藏层进行单独训练,然后采用Softmax分类器,从测地线中

学习深度特征.

在基于原始数据的特征提取中,Han等[７５]于２０１７年提

出了基于三维局部特征的网络模型,该模型能直接从原始三

维体素中提取高阶、层次化的三维局部特征.

在基于投影视图的特征提取中,Sinha等[７６]于２０１６年将

非刚体三维形状投影到二维平面上,采用卷积神经网络提取

了基于投影视图的深度特征.白静等[７７]于２０１９年提出了一

种基于投影多视图的卷积神经网络模型,并采用加权投票机

制融合多视图特征,用于对三维模型进行分类与检索,其在刚

体 三 维 数 据 集 ModelNet１０/４０、非 刚 体 三 维 模 型 库

SHREC２０１０/２０１１/２０１５上的 分 类 准 确 率 分 别 为 ９３．１８％,

９３．０７％,９９．５％,９９．５％和９９．４％.

在基于三维体素的特征提取中,Li等[１１]于２０１６年提出

了场探测神经网络(FieldProbingNeuralNetworks,FPNN),

将三维形状转换为体素化形式,并采用场探索滤波器取代卷

积,提取了基于三维体素的深度特征,其在 ModelNet４０上的

分类精度达到８８．４％.

在基于多特征融合的特征提取中,Bu等[７８]于２０１７年结

合投影视图和三维体素的优势,提出了一种基于多模态的三

维特征学习框架,该框架取得了比单一特征更好的效果,发挥

了融合特征的优势.２０１８年,Zeng等[７９]提出了一种基于卷

积神经网络的多特征融合学习方法,用于非刚性三维模型检

索.其首先计算并使用热核(HKS)和波核(WKS)两种特征

描述符的二维形状分布来表示三维模型;然后将其作为网络

的输入,并分别构造 HKS和 WKS两种分布的卷积神经网

络,利用多特征融合层将其连接起来;接着构建交叉连接层,

将低层特征与高层语义特征相结合,进一步提高特征表达能

力.２０１９年,He等[８０]提出了 GeoNet的深度学习体系结构,

用于对用点云表示的表面的内在结构进行建模;并提出了融

合方 案,该 方 案 将 GeoNet与 其 他 网 络 (如 PUＧNet[８１]和

PointNet＋＋[１３])相结合,用于点云分析,并改善了非刚性形

状分类效果.

然而,在这几类基于深度学习的特征提取方法中,学习数

据源的不同导致各方法均存在一定的局限:基于人工特征的

方法依赖人工选择参数;基于投影图像的方法在变换过程中

忽略了形状的局部细节和全局结构的相互关系,降低了特征

鉴别力;基于三维体素的方法中,体素化的二值表达所蕴含的

形状信息有限,而且对高分辨率的计算复杂度大,对低分辨率

则限制了特征的辨别力;基于原始数据的方法设计能适应原

始三维数据特点的深度学习网络的难度较大;基于多特征融

合的方法的自适应的融合系数计算和融合理论科学设计方案
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选取困难.此外,基于深度学习的非刚体三维形状的分类与

检索方法较少,仍然有许多难题需要进一步深入研究.

５　现有三维形状检索系统与相似度计算

５．１　现有三维模型检索系统与检索方式

现有三维模型检索系统中,针对刚体三维形状的检索系

统的应用已较为成熟.第一个基于内容的通用三维形状检索

系统 Nefertiti于１９９７年由加拿大国家研究院的Paquet等[８２]

提出并开发.２００３年,美国普林斯顿大学团队研发了三维形

状搜索引擎(３DModelSearchEngine)[８３],该系统实现了关键

字、二维草图、三维草图以及三维形状的检索功能.Sagara
等[８４]提出了基于 KAZE图像特征的三维形状检索系统,该系

统以二维图像为示例进行检索.日本仙台东北大学的SintuＧ

nata等[８５]提出了一种基于单个查询图像的三维目标检索系

统,该方法不仅不需要将数据库中的每一幅图像与查询图像

进行比较,而且可以立即推断出三维对象的水平和垂直角度.

２０１６年,中国台湾台南大学的 Kao[８６]则提出了一种可以保存

模型局部几何信息的三维形状检索系统.然而,由于非刚体

三维形状的特殊性,针对非刚体三维形状检索系统的研究还

相对较少,并且在采用深度学习网络进行多特征融合方面也

有待突破.而且,大多数三维模型检索系统不提供开放接口,

并且没有相关算法进行详细说明,故无法被有效整合到机构

知识库系统中[８７].图１０给出了一个典型的三维模型的检索

过程.

图１０　三维模型的检索过程

Fig．１０　３Dmodelretrievalprocess

目前,大多数基于内容的三维模型检索系统主要采用文

件检索或草图检索的方式,即选择要查找的三维模型,在三维

形状模型库中根据相似度计算结果和设定的阈值返回查询

结果.

５．２　三维模型的可视化

目前,三维模型大多使用 OBJ和 OFF等格式存储,主要

通过调用３D绘图库,利用模型的顶点V、三角面片F 等信息

绘制并渲染成三维形状.针对三维模型开发使用的可视化库

有基于Javascript的 Threejs库和基于 Python的 Pyqtgraph
库,前者主要用于B/S端,且需要浏览器支持 WebGL,而后者

用于C/S端.展示方式主要有 Web在线浏览(Web３D)[８７]、客

户端浏览;展示涉及范围包括模型展示、用户界面交互(模型放

大、缩小、旋转).图１１为三维模型检索系统界面的展示图.

(a)检索界面

(b)三维形状模型(模型可缩放、旋转)

图１１　三维模型检索系统界面的展示图

Fig．１１　３Dmodelretrievalsysteminterfacedisplaydiagram

５．３　三维模型的存储管理

传统的针对三维模型的储存管理都是使用传统的单点文

件系统或数据库系统进行处理,在面对海量增长的三维模型

文件时处理效能会降低,故采用分布式存储管理三维形状模

型文件是未来的发展趋势.

然而,采用分布式存储管理三维模型会面临文件大小不

一,以及分布式存储对三维模型文件数据结构产生影响的问

题.为了解决三维模型文件大小差异的问题,李海生等[８８]提

出了基于 HDFS的三维存储与管理策略,该策略考虑了三维

模型文件大小差异对集群性能的影响,并结合三维模型文件

结构的特点,设计和实现了使用 MapReduce对具有严格结构

要求的三维模型文件处理的方法.

５．４　三维模型的相似度计算

对三维模型进行相似度计算的常用方法有欧氏距离、马
氏距离、余弦距离、Hausdorff距离、曼哈顿距离、汉明距离、推
土机距离、层次匹配距离等.

Biasotti等[８９]提出了基于函数变换相似度的计算方法,

包括基于 Riemannian流形分析的 GromovＧHausdorff距离、

基于热核扩散理论的扩散几何距离,以及基于代数同构变换

与 Morse理论的拟欧氏距离.Tabia等[９０]提出基于顶点多特

征融合的协方差矩阵作为三维模型的特征描述,采用 RieＧ

mannian流形分析方法定义相似度距离,实现三维模型的检

索与匹配.Li等[９１]构建了一种融合 PSB标准库的基准模型

库,用于对特征提取、相似度计算的性能进行分析.Wang
等[９２]采用PCA分析方法,采用训练集稀疏系数作为特征向

量,通过训练集定义了一种 Mahalanobis距离,在人体三维模

型上实现整体与部分的检索.

在相似度计算方面,这些算法的检索相似度计算基本都
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使用单一特征,在多特征融合模型与相似度计算方法方面仍

有待进行进一步的研究.

５．５　三维模型分类与检索性能评价标准

三维模型分类与检索任务中常见的评价性能指标有:查

准率P(Precision)、查全率R(Recall)、PR 曲线(PrecisionＧReＧ

callcurves)、最近邻方法 NN、第１层级FT 和第２层级ST、

E_度量、折扣的 累 积 结 果 DCG[９３Ｇ９４]、平 均 检 索 精 度 mAP
(meanAveragePrecision).其中常用的有:查准率P,指检索

返回结果中同类模型的占比;查全率R,指检索返回结果中同

类模型在 数 据 集 中 该 类 模 型 总 量 的 占 比;平 均 检 索 精 度

mAP,即同一类模型检索精度的均值,而检索精度 AP 定义

为检索返回结果中同类模型的占比.查准率P 和查全率R
通过函数关系生成PR 曲线,一般而言,PR 曲线所围面积越

大,检索性能就越好.

６　面临的挑战

６．１　没有统一标准格式的三维形状数据表示

三维形状数据有多样化格式,如 OBJ,OFF,STL,PLY,

３DS,DXF,AMF和３MF等,目前应用得较多的格式是 OBJ
和 OFF,但仍然没有一个统一标准格式的三维形状数据表

示,这其实是由大数据时代的特点所决定的,即数据量爆炸性

增长、数据源的多样性以及异构性所带来的影响.这决定了

针对不同数据源以及不同任务都有特定的处理方式,从而使

得难以移植一些成熟的深度学习神经网络模型,也难以移植

迁移学习(TransferLearning)[９５]、强化学习(Reinforcement

Learning)[９６]等一些机器学习方法模型.

６．２　深度学习网络模型参数多、运算量大、训练时间长

相比二维视图,三维模型储存的信息更加丰富,因此在相

同分辨率情况下,深度学习神经网络模型的运算量比视图大

得多.例如,用于三维模型体素化表示的３DShapeNets[１０]神

经网络结构,其在高分辨率模型下的计算量相比二维视图方

法呈现出几何级数的增长,从而加重计算负载和存储压力.

另外,使用深度学习神经网络模型时,需要大量的训练样本和

训练时间去训练模型,因此高效的网络设计和训练方法以及

平衡计算性能和三维形状特征表达的精细度是未来研究的重

要方向.

６．３　三维形状深度学习神经网络结构缺乏针对性

目前,能应用深度学习模型的数据类型表征有视图、点

云、网格、体素,这些模型都需要将三维模型转化为相应的数

据类型进行处理,并且在转换过程中可能损失部分信息.然

而,PointNet[１２]和 MeshNet[１４]等直接基于原始数据的深度学

习神经网络模型[７５,９７]还较少,这限制了深度学习算法在三维

形状特征提取领域的应用范围.

６．４　非刚体三维形状的姿态变化复杂、变换多样

非刚体形变的复杂性和多样性,导致针对非刚体的特征

提取难度大且易受１２种非刚性变换的影响.由于非刚体三

维物体的姿态是任意的,尽管非刚体在高层语义表达上是同

一类,但在姿态表达上却不同.因此,在设计深度学习神经网

络模型时,需要考虑对姿态变化的变换不变性.这方面可以

借鉴PointNet[１２]引入 MaxＧPooling步骤消除点云旋转的思

路,或者考虑使用姿态归一化[９８]的操作.

６．５　针对三维形状的公共数据集较少

相比ImageNet[９９]等千万数量级的二维图像数据集,传统

的刚体或非刚体三维形状数据公共集仍然很小.典型的常用

三维形状公共数据集包括ShapeNet[１００],ModelNet１０/４０[１０],

SHREC２０１０/２０１１/２０１４/２０１５/２０１６/２０１７[９３]等,但目前仍旧

缺乏针对三维形状的大规模公开数据集,尤其是缺乏非刚体

三维形状的大规模公开数据集.而深度学习算法仍需要一定

规模数量的数据集样本去训练使用.因此,目前更加需要高

效的深度学习模型的设计与训练.

针对数据集样本少的问题,深度学习模型常用数据扩充

方法来解决数据样本少的问题,从而提高深度学习模型的泛

化能力.然而,目前针对三维形状的数据扩充方法仍较缺乏,

虽然也有针对三维模型的插值[１０１]和生成[１０２]的研究,但仍然

需要将其结合到深度学习方法中.

７　展望

未来,针对基于深度学习的三维形状特征提取技术以及

分类与检索等任务的应用仍有待挖掘:１)跨域检索[１０３],优化

任务界面,开发语义检索方式;２)设计并运用新型深度学习神

经网络模型,提取具有低维、高鉴别力的三维形状特征,如尝

试使用 GAN进行数据分类与检索[３１,１０４];３)开发和使用更高

效的存储方式,如使用二进制存储,或提出新的更高效的数据

编码方式、分布式处理系统;４)提高深度学习网络训练时间效

率,研究高效的深层网络训练方法,开发和应用软件和硬件进

行加速;５)直接对原始三维模型数据进行处理,使用新型卷积

核算子吞吐式处理三维模型数据;６)克服三维模型数据结构

的异构性,实现模型格式转换的统一;７)设计高效的多特征融

合方法,生成具有自适应的融合系数;８)持续构建大规模的三

维形状数据集.

结束语　在三维形状分类、检索、识别、检测、重建、生成

领域,可以利用深度学习算法的场景很多.特别地,三维形状

蕴含的信息更加丰富,表达更加充分,使用深度学习算法可以

更加充分地分析理解和挖掘三维形状内蕴的深层语义信

息[１０５],帮助现实场景中针对三维模型的应用设计生产.深

度学习算法作为近几年人工智能领域最热门的研究应用之

一,在教育、医疗、金融、制造业等领域取得了卓越的成就,更

深地吸引着学者进行更深入的研究.本文对近年来基于深度

学习的三维形状特征提取方法进行总结和阐述分析,以深度

学习为技术手段,着重介绍深度学习算法和模型在刚体和非

刚体三维形状特征提取方面的应用与研究,以及近年来三维

形状检索系统的发展、三维模型预处理和相似度计算方法,最

后探讨了深度学习与三维形状特征提取未来的发展趋势与面

临的挑战.
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