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摘  要: 三维模型特征描述符是一种简洁且信息量丰富的表示方式,特征提取是许多三维模型分析处理任务的关

键步骤.近年来,针对非刚性三维模型特征提取技术的研究引起了人们的广泛关注.首先,汇总了常用的非刚性三维

模型基准数据集和算法评价标准;然后,在广泛调研大量文献和最新成果的基础上,将非刚性三维模型特征分为人工

设计的特征描述符和基于学习的特征描述符两大类,并分别加以介绍,对每类方法所包含的典型算法,尤其是近几年

基于深度学习的特征提取算法的基本思想、优缺点进行了分析、对比和总结;最后进行总结,并对未来可能的发展

趋势进行了展望. 
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Abstract:  Shape descriptor is a concise and informative representation. Feature extraction is a key step in many 3D shape analysis tasks. 
In recent years, feature extraction technologies of non-rigid 3D shape have attracted a lot of attentions. This paper firstly introduces the 
evaluation criteria and the datasets which are commonly used as benchmark in non-rigid 3D shape feature extraction. Secondly, based on 
extensive research on the existing literatures and the latest achievements, the paper categorizes the non-rigid 3D shape descriptors into 
two types: Hand-Crafted shape descriptors and learning based shape descriptors. The basic ideas, advantage and disadvantage of typical 
algorithms belong to each category, especially the most recent feature extraction algorithms based on deep learning are analyzed, 
compared and summarized. Finally, some potential future work is discussed. 
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人类的视觉系统所感知到的世界是立体的、三维的,相对于图像、声音和视频等多媒体数据来说,三维模

型及其组成的三维场景能够更全面、真实地展现物体的信息,是一种更符合人类视觉感知的数据形式,被广泛

地应用在虚拟现实、工程制图、城市规划、影视娱乐、文物复原和生物医学等领域中[1]. 
近年来,新的三维扫描设备和建模工具的出现,使三维建模变得简单、快捷、高效;显卡技术的发展,使三维

模型的显示和处理速度得到大幅的提高;网络技术的发展则进一步推动了三维模型的传播和应用[2].互联网上

已涌现出越来越多的三维模型[3],合理重复使用现有的三维模型,对其进行编辑和修改以符合设计需要,不仅能

够节约成本、减少构建模型的工作量,而且还能推动三维模型的流通,并对电子商务、虚拟现实等行业的发展

有着很强的促进作用.这需要高效的三维模型检索系统作为支撑,三维模型特征提取引起了国内外学者的广泛

关注[4]. 
与图像检索发展过程类似,三维模型检索的发展也分为两个阶段,即基于文本的检索和基于内容的检索[5]:

基于文本的检索方式需要对模型进行人工标注[6,7],具有主观性和片面性,并且在大数据背景下不具备鲁棒性和

可扩展性;基于内容的检索方式是以模型本身作为处理对象,不再需要人工标注,减少了人为干预,同时提高了

检索效果,成为三维模型检索领域的主流技术[8,9].一个典型的基于内容的三维模型检索系统框架如图 1 所示,主
要包括模型预处理、特征提取和相似度比较这 3 个步骤[3].其中,预处理主要包括把模型转换到一个标准统一的

坐标空间,或对模型进行简化、去噪等处理,为下一步的特征提取做准备;特征提取是依据物理或数学原理分析

模型的内蕴属性,构建模型的特征描述符;相似度比较是依据模型特征描述符判定模型间的匹配程度,进而获取

多个相似的三维模型.通过以上分析可以看出,如何对三维模型提取信息量丰富且具有识别力的特征描述符,是
三维模型检索任务要解决的关键性问题. 
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Fig.1  Conceptual framework for content-based 3D shape retrieval system [3] 
图 1  基于内容的三维模型检索系统概念框架[3] 

三维模型有刚性模型和非刚性三维模型之分:刚性模型在受力前后内部点的相对位置不发生改变,对应的

变换主要有旋转、平移、缩放和映射等;非刚性三维模型具有铰链结构,模型内部点的相对位置会因受力而发

生改变,模型变换种类多样、形式复杂,更加接近真实世界中物体的变化[10].针对刚性模型,已有较成熟的检索系

统,例如美国普林斯顿大学设计的三维模型搜索引擎[11,12]、德国康斯坦兹大学开发的三维模型匹配与检索系 
统[13,14]和日本国立多媒体研究所设计的 Ogden IV 系统[15,16]等.针对非刚性三维模型,在提取其特征描述符时需

要考虑模型获取技术和模型自由度所引发的模型变换问题.如图 2 所示,非刚性三维模型的变换可以被分为 12
类,主要有等距变换、拓扑变换、噪声、散粒噪声、大孔、小孔、采样、光栅化、部分缺失、视图、仿射变换

和尺寸变换等[17].面对丰富多样的非刚性变换,一方面,刚性模型特征提取算法在非刚性三维模型上并不能得到
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同样有效的结果;另一方面,现有的非刚性三维模型特征提取算法都有其适应性和局限性,针对非刚性三维模型

特征提取技术的研究成为计算机图形学、计算机视觉等领域的研究热点[18]. 

尺度变换

原始模型 等距变换 拓扑变换 噪声 散粒噪声 大孔

小孔 采样 光栅化 部分缺失 视图 仿射变换  
Fig.2  Transformations of the human shape [17] 

图 2  人体模型的不同变换形式[17] 

本文主要综述了基于内容的非刚性三维模型检索的近期学术发展成果,重点是对非刚性三维模型特征提

取技术进行综合分析并比较,主要贡献如下: 
(1) 汇总统计了非刚性三维模型检索的实验基准数据集和算法评价指标; 
(2) 系统地对非刚性三维模型特征提取技术进行了综合研究和分类,对每一类方法中的典型算法按照时

间先后进行阐述、分析和比较; 
(3) 重点对如何应用深度学习技术处理非刚性三维模型数据的方法进行分析,并对不同方法所获取的效

果进行了比较; 
(4) 讨论了非刚性三维模型特征提取技术目前存在的主要难点和今后的发展趋势. 
本文第 1 节对非刚性三维模型检索实验所用的基准数据集和算法评价指标进行总结.第 2 节对已有的非刚

性三维模型检索特征提取技术进行阐述分析和归纳比较.第 3 节对非刚性三维模型检索特征提取技术所面临

的主要难点和今后的发展趋势进行总结和探讨.最后总结全文. 

1   非刚性三维模型检索实验数据集和算法评价指标 

1.1   实验数据集 

标准的非刚性三维模型数据集包括 McGill 模型集[19]、TOSCA 模型集[20,21]、Sumner 模型集[22]、Shapegoogle
模型集[5]和 SHREC 模型集[23]等,对以上非刚性三维模型数据集更为详细的介绍和分类见表 1.为了利用深度学

习技术提取三维模型特征,普林斯顿大学等机构提供了两个大规模的三维模型数据集,分别为 ShapeNet 数据

集[24]和 ModelNet 数据集[25].其中,ShapeNet 包含了约 300 万个模型,其子集 ShapeNetCore 包含了来自 55 类的

51 300 个模型;ModelNet 数据集包含了来自 662 类的 12 7915 个三维模型,其子集 Model10 包含了来自 10 类的

4 899 个三维模型,ModelNet40 包含了来自 40 类的 12 311 个三维模型. 

Table 1  Non-Rigid 3D shapes benchmark 
表 1  非刚性三维模型基准数据集 

名称 描述 发布网址 分类&总数 部分模型示例 

McGill[19] 

McGill 数据集规模

比较小,但是选取的

不同姿势的各类模

型非常具有代表性 

http://www.cim. 
mcgill.ca/~shape/ 

benchMark/ 

由 255 个非刚性三维

模型组成 ,分为 10 个

类 .类中对象的最大数

量为 30,最小数量为 20
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Table 1  Non-Rigid 3D shapes benchmark (Contiuned) 
表 1  非刚性三维模型基准数据集(续) 

名称 描述 发布网址 分类&总数 部分模型示例 

TOSCA[20,21] 

高分辨率

( 每 个 模

型大约由

50 000 个

顶 点 组

成) 

TOSCA 数据

集规模比较

小,但是选取

的不同姿势

的各类模型

非常具有代

表性 

http://tosca.cs.
technion.ac.il/

data/toscahires-
mat.zip 

共包含 9 个类,80
个非刚性三维模

型,其中,人体模型

为 3 类:两类不同

的男性模型分别

是 7 个与 20 个不

同的姿势;一类女

性模型为 12 个不

同姿势 ,另外还有

不同姿势下的 4
只猩猩、8 匹马、

9 只狗、11 只猫、

6 匹半人马、3 匹

狼等模型 

 

低分辨率

( 每 个 模

型大约由

3 000 个

顶 点 组

成) 

http://tosca.cs.
technion.ac.il/

data/ 
nonrigid3d.zip

共包含 12 个类 , 
148 个非刚性三

维模型,其中,人体

模型为 3 类:两类

不同的男性模型

分别是 15 个与 20
个不同的姿势;一
类女性模型为 24
个不同姿势 ,另外

还有不同姿势下

的 21 只猩猩、17
匹马、15 头狮子、

1 只狗、9 只猫、6
只海马、6 匹半人

马、3 匹狼、1 条

鲨鱼等模型 

 

Sumner[22] 

Sumner 数据

集规模比较

小,而且模型 
形变程度比

较严重.每个

模型大概有

3 000个~  5 
000 个顶点 

http://people. 
csail.mit.edu/ 

sumner/ 
research/ 

deftransfer/ 
data.html 

共 100 个模型,包
含男性、马、狗、

鸟和骆驼这 5 个

类别 ,对这些类别

做了 4 种变换:尺
寸变换、局部尺寸

变换、取部分变

换、拓扑变换  

ShapeGoogle[5] 

ShapeGoogle
数据集共包

含两部分:一
部分是用来

做检索的非

刚性三维模

型,并且分类

明确;另一部

分是不属于

任何类的无

关模型,用来

扩充模型集

和测试检索

算法的性能 .
每个模型大

概有 1 200
个~1 500 个

顶点 

http://www.lix.
polytechnique.

fr/~maks/ 
shapegoogle_ 

code.zip 

用来做检索的部

分数据集包含 10
个 类 别 , 分 别 是

马、猫、狗、半人

马、男性、女性、

狮子、大象、骆驼

和鸟.这 10 个类别

经过了 6 种变换:
等容等距变换、拓

扑变换、等容等距

+拓扑变换、噪声

变换、部分缺失变

换、采样变换 .10
个类别经过 6 种

变换后 ,共有 596
个模型 .用来扩充

数据集规模的无

关模型 463 个 
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Table 1  Non-Rigid 3D shapes benchmark (Contiuned) 
表 1  非刚性三维模型基准数据集(续) 

名称 描述 发布网址 分类&总数 部分模型示例 

SHREC 2010[26] 
(检索) 

模型为水密

的三角形网

格,不含有拓

扑结构误差,
是标准的非

刚性三维模

型数据集 

http://www.itl. 
nist.gov/iad/ 
vug/sharp/ 

contest/2010/ 
NonRigid 
Shapes/ 

共包含 200 个

姿态各异的非

刚 性 三 维 模

型 , 平均分为

10 类 

 

SHREC 2010[27] 
(鲁棒性) 

用于测试非

刚性三维模

型描述符应

对模型发生

不同程度 
形变的鲁棒

性 

http://tosca.cs. 
technion.ac.il/ 
book/shrec_ 
robustness 
2010.html 

共含有 13 个

类别 728 个模

型 .其中 ,13 个

为原始模型 ,
并对每个原始

模型模拟了 11
种形变 , 在每

类变换中 , 设
定了 1 个~5 个

形变强度等级

 

SHREC 2011[28] 
(检索) 

模型为水密

的三角形网

格,不含有拓

扑结构误差,
是标准的非

刚性三维模

型数据集 

http://www.itl. 
nist.gov/iad/ 
vug/sharp/ 

contest/2011/ 
NonRigid/ 

共包含 600 个

姿态各异的非

刚 性 三 维 模

型 , 平均分为

30 类 

 

SHREC 2011[17] 
(鲁棒性) 

用于测试非

刚性三维模

型描述符应

对模型发生

不同程度形

变的鲁棒性

http://tosca.cs. 
technion.ac.il/ 
book/shrec_ 
robustness. 

html 

共含有 13 个

类别 793 个模

型 .其中 ,13 个

为原始模型 ,
并对每个原始

模型模拟了 12
种形变 , 在每

类变换中 , 设
定了 1 个~5 个

形变强度等级

 

SHREC 2014[29] 

Real 提供的都是

“人”这一类

模型,然后按

照性别(男、

女)、年龄(成
人、儿童)、
身材(胖、瘦)
分成更小的

子类 

http://www.cs. 
cf.ac.uk/ 

shaperetrieval/ 
shrec14/ 

index.html 

Real 数据集中

的模型是通过

直接扫描真实

的 人 体 构 建

的.共包含 400
个模型 , 平均

分为 40 类 
 

Synthetic 

Synthetic 数据

集中的模型是

用三维模型建

模 软 件 生 成

的.共包含 300
个模型 , 平均

分为 15 类  

SHREC 2015[30] 
(检索) 

模型为水密

的三角形网

格,不含有拓

扑结构误差,
是标准的非

刚性三维模

型数据集 

http://www.icst.
pku.edu.cn/ 

zlian/shrec15- 
non-rigid/ 
data.html 

共包含 1 200
个非刚性三维

模型 , 平均分

为 50 类 
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Table 1  Non-Rigid 3D shapes benchmark (Contiuned) 
表 1  非刚性三维模型基准数据集(续) 

名称 描述 发布网址 分类&总数 部分模型示例 

SHREC 2015[31] 
(标准形) 

用于比较基于模

型 “标准形 ”的特

征描述符的辨识

能力 ,一些模型包

含孔、洞,一些模型

含有自相交结构 

http://www.cs. 
cf.ac.uk/ 

shaperetrieval/ 
shrec15/ 

SHREC15.zip 

包含两个子集,即训练

集和测试集,每个数据

集都含有 100 个非刚

性三维模型,平均分为

10 类 
 

SHREC 2016[32] 
(拓扑噪声) 

带有拓扑噪声的

形变模型 ,用于模

型匹配实验 

http://vision. 
in.tum.de/ 
~laehner/ 

shrec2016/ 

该数据集包含 1 个没

有发生拓扑变化的原

始非刚性三维模型及

其 25个拓扑形变版本  

SHREC 2016[33] 
(部分结构) 

原始模型来源于

TOSCA,对每个模

型均提取部分结

构组成部分缺失

的非刚性三维模

型数据集 ,用于测

试模型部分匹配 

http://www.dais.
unive.it/ 

~shrec2016/ 
dataset.php 

包括 76个近似等体积

的模型,被分为 8个类.
经过重新划分,缺失部

分以常规分割和不规

则孔两种方式引入,并
产生两个不同的数据

集 .其中 ,常规分割产

生的数据集包括 320
个部分模型,不规则孔

产生的数据集包括

279 个模型 

 

SHREC 2017[34] 
(点云结构) 

对三维实体进行

扫描获取非刚性

三维点云数据集 ,
用以评估检索算

法在非刚性点云

数据集上的有效

性以及应对扫描

时模型结构自遮

挡而产生部分缺

失等的鲁棒性 

https://www.cs.
york.ac.uk/ 
cvpr/pronto/ 
dataset.html 

该数据集包含 100 个

非刚性点云模型,平均

分为 10 类,每类模型

分别扫描了 10种不同

的姿势 

 

1.2   算法评价指标 

欧洲图形学会每年都举办一次三维模型检索竞赛(3D shape retrieval contest,简称 SHREC)[23],在历年的竞

赛中,Shilane 等人[35,36]提出的普林斯顿形状基准(Princeton shape benchmark,简称 PSB)是衡量算法优劣的主要

方式,已成为事实上的通用评估标准.PSB 主要包括以下评价指标. 
(1) 查准率(precision rate,简称 P)和查全率(recall rate,简称 R):查准率是指检索结果中同类模型比率,查全

率是指检索结果中同类模型占数据集中该类模型总量的比率. 
(2) PR 曲线:PR 曲线由查准率与查全率之间的函数关系生成,在一定范围内,查准率与查全率呈现出反比

关系,因此,PR 曲线与坐标轴形成区域的面积大小与检索能力成正比,面积越大,则检索性能越好. 
(3) 最近邻方法(nearest neighbor,简称NN):假设检索某类模型,返回的模型总数为N,其中相关模型数量为

K,则 
 NN=K/N (1) 

(4) 第 1 层级(first tier,简称 FT)和第 2 层级(second tier,简称 ST):假设对类型 C 模型进行检索,数据集中的

所有相关模型的总量是|C|,而检索返回的相关模型数量为 K,则 

 
/(| | 1)
/(2(| | 1))

FT K C
ST K C

= −⎧
⎨ = −⎩

 (2) 

(5) E_度量(E_measure,简称 E):考虑前 32 个检索结果并计算 Precision-Recall(P-R),则 
 E=2/(1/P+1/R) (3) 
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(6) 折扣的累积结果(discounted cumulative gain,简称 DCG):DCG 体现了正确匹配模型的顺序,定义如下

所示. 

 
1
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,                        1
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i i
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 (5) 

该定义首先满足一个假设条件:在检索结果的排序列表中,几乎不考虑排在列表后面的模型.假设把有序列

表 R 转换成列表 G,如果模型 Ri 是正确匹配的,即与查询模型属于同一个类别,则 Gi 的值为 1;否则为 0. 

2   非刚性三维模型检索特征提取技术 

一个理想的非刚性三维模型特征描述符应该具备以下几个特点. 
(1) 唯一性.一个形状的三维模型应该与它的特征描述符保持一一对应关系. 
(2) 显著的辨别力.特征描述符能够对模型的内蕴属性进行编码,同时剔除不重要的细节部分,能够辨识

出视觉上很相似但并不属于同一类别的两个模型,并且给出准确的相似度量. 
(3) 丰富的信息量 .特征描述符能够保证蕴含尽量多的三维模型特征信息 ,能够刻画模型的不同细节   

层次. 
(4) 较好的鲁棒性和稳定性.特征描述符对模型的刚性变换和非刚性变换保持不变,面对原始模型中微小

的非等距变换、噪声、孔洞、退化等扰动保持稳定. 
(5) 简单、高效性.特征描述符维度尽量低,提取时间尽量短,满足查询系统实时性的要求. 
本文依据对模型内容表征角度的不同,将非刚性三维模型检索特征提取技术分为两大类:一是人工设计的

特征描述符(hand-crafted shape descriptor)提取技术,即人们根据三维模型表面或立体形状的几何性质来设计模

型特征提取算法;另一类是基于学习的特征描述符(learning based shape descriptor)提取技术,即利用机器学习的

方法,通过数据驱动自动学习模型的特征描述符.对于每一个大类,又可将其中的方法进一步细分为若干子类,
如图 3 所示. 

非刚性三维
模型检索

特征提取技术

人工设计的

特征描述符

基于学习的
特征描述符

基于统计特征的提取算法

利用图像特征的提取算法

基于“标准形(canonical forms)”的特征提取算法

基于拓扑结构的特征提取算法

基于谱分析的特征提取算法

基于视觉码本的提取算法

基于深度学习的提取算法

基于人工特征的方法

基于投影图像的方法

基于三维体素的方法

基于原始数据的方法  

Fig.3  Classification of feature extraction techniques for non-rigid 3D shape retrieval 
图 3  非刚性三维模型检索特征提取技术分类 
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2.1   人工设计的特征描述符提取技术 

(1) 基于统计特征的提取算法 
这类算法将模型匹配问题简化为概率分布问题,从几何信息分布的角度去描述模型的结构特征,非常直

观、易于理解.但是也有两点不足:一是往往聚焦在模型的某一种几何特征上,对模型的描述不够充分;二是作为

全局模型描述符,它很可能会忽视掉一些重要的局部信息.因此一般情况下,基于统计特征的提取算法应用于模

型的粗检索过程[37]. 
其思想来源于 2002 年 Osada 等人[38]提出的形状分布(shape distribution,简称 SD)算法,即首先选择一个合

适的形状函数来度量三维模型,例如模型表面任意两点之间的欧氏距离;然后计算形状函数的分布,并随机采样

构造分布直方图;最后,构建分布直方图的分段线性函数作为特征描述符去刻画三维模型的全局几何特性.但是

这种方法所用到的欧氏距离对于非刚性三维模型的等距变换不具有一致性. 
为了更加准确地反映非刚性三维模型的内蕴属性,2008 年,Mahmoudi 等人[39]定义了模型的测地距离、扩

散距离、曲率加权距离等几何信息,并统计其分布直方图作为特征描述符,用于非刚性三维模型分析、匹配.测
地距离等虽然把模型表面顶点之间的空间连通性考虑在内,但是对于局部噪声比较敏感,且对于高分辨率的模

型来说,计算时间比较长. 
为了缩短计算时间,2010 年,Ruggeri 等人[40]利用拉普拉斯特征映射的临界点作为锚点,并且将最远点采样

与统计标准组合,生成一组具有等距变换不变性的采样点;2011 年,Sipiran 等人[41]引入 Harris 算子检测出三维网

格模型上的显著点,并统计模型表面采样点间的测地距离分布作为特征描述符.实验结果表明:采样机制的引入

不仅提高了计算效率,而且特征描述符具有等距变换不变性,适用于非刚性三维模型检索. 
2011 年,Pan 等人[42]基于泊松方程提出了泊松直方图特征描述符.该方法将泊松方程以离散化的形式定义

到三维模型体素上,根据狄利克雷边界条件,边界体素处的势函数值保持不变;然后,基于泊松方程的解得到每

个内部体素的势函数值;最后统计这些值的分布直方图.由于不依赖于坐标系,这一特征对刚性变换具有鲁棒

性.它不仅能够很好地捕获模型的结构信息,而且对拓扑变换、边界噪声不敏感,也适用于非刚性三维模型分析. 
2012 年,Ohkita 等人[43]提出根据模型表面局部范围内定向点的法向量及坐标值,为每个采样点关联一组局

部特征四元组,并统计得到一个四维联合直方图;最后整合采样点的局部统计特征,得到模型的一个特征向量.
该方法可以处理多种形式表示的三维模型,包括多边形网格和定向点集合等,能够捕获模型的局部信息,对铰链

结构的形变具有不变性.但该方法还需要进一步探索采样点数、局部范围半径等参数对检索结果的影响. 
2014 年,Pickup 等人[29]在 SHREC2014 上提出利用模型的表面积作为特征描述符.虽然这一方法不可避免

地忽视掉了很多局部信息,不适用于局部特征匹配,但是实验结果表明:这一特征对等距变换不敏感,计算简单,
实时性好,适用于对大规模、高分辨率的非刚性三维模型数据集进行粗检索. 

(2) 利用图像特征的提取算法 
相对于三维模型来说,图像特征提取技术效果较好,应用广泛.因此,如何利用图像特征提取技术进行三维

模型检索,得到了越来越多学者的关注.目前,这类算法主要有两个思路:一是立足于二维图像特征提取技术的

算法本质,对其加以改进,延伸到三维模型领域;二是对三维模型进行投影,对投影视图或投影轮廓应用二维图

像提取技术.第 1 种思路不需要对模型进行降维处理,符合人们的认知经验;第 2 种思路降低了特征提取的复杂

度,但容易丢失模型的空间信息,影响检索准确率. 
对于第 1 种思路,在诸多的图像特征描述符中,Lowe[44]所提出的尺度不变特征转换(scale invariant feature 

transform,简称 SIFT)描述符应用最广.2008 年,Castellani 等人[45]在此基础上对三维模型设计了一种局部特征描

述符.算法主要分为两个阶段:一是对三维模型进行多尺度分析,并检测尺度变换下仍然稳定的特征显著点;二
是利用隐马尔可夫模型对特征显著点做进一步的统计分析.其优点是能够很好地检测出特征显著区域,对旋

转、不规则采样、分辨率变化以及对含孔洞的模型都有很好的鲁棒性.2011 年,Castellani 等人[46]又对其做了进

一步改进,通过引入等测地线圆环,提出了多环隐马尔可夫模型.首先,计算每一条等测地线圆环上每一个点的

多个几何属性;然后,利用这些几何属性训练出隐马尔可夫模型的隐含参数作为这一条测地线圆环的特征向量.
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与前期工作相比,在建立局部支撑区域时,利用等测地线圆环代替了螺旋测地曲线,对非刚体的姿态变换以及局

部区域的剧烈形变都有很好的鲁棒性,但是对原始模型的点采样敏感. 
2009 年,Zaharescu 等人[47]在 SIFT 特征和方向梯度直方图(histogram of oriented gradients,简称 HOG)特征

的启发下,提出一种网格方向梯度直方图特征描述符.首先对三角网格均匀采样,然后确定特征点的局部支撑区

域并创建特征点的局部坐标系,最后进行空间梯度直方图的统计.该方法将 SIFT 特征引入到流形曲面,能够有

效地对三维模型进行特征点检测;另外设计了自适应性的支撑区域大小确定方法,使得描述符具有旋转不变性.
但该方法在实际应用中往往过分依赖于三维模型表面三角网格的质量,要求理想的均匀采样,故有一定的局 
限性. 

2010 年,Maes 等人[48]提出了一种网格尺度不变特征转换描述符,将其应用于三维人脸识别.随后,Smeets 等
人在 2011 年将其应用于非刚性三维模型检索,并在 SHREC 2011[28]中取得了较高的检索准确率.该特征首先将

网格模型检测尺度空间极值点作为局部特征点;其次,对每一个特征点赋予一个方向,使得特征具有旋转不变

性;然后构建局部特征向量,使用模型索引和倾斜角的级联直方图描述每个尺度空间极值的邻域;最后,通过比

较特征在空间中的角度进行特征匹配,并基于匹配的数量比较两个模型之间的相似性.实验结果显示,这一描述

符对非刚性三维模型有很好的表达能力. 
对于第 2 种思路,1999 年,Johnson 等人[49]提出了旋转图像特征(spin images,简称 SI).该特征在流形空间内

定义,将三维模型特征匹配问题转化为二维投影图像的模板匹配问题.尽管这种方法对于噪声和三角化具有很

好的鲁棒性,但是对非刚性三维模型形变比较敏感.因此,2006年,Liu等人[50]通过改进 SI特征应用于非刚性部分

模型检索.2010 年,Wang 等人[51]进一步提出本征自旋图像描述符,首先将 N 维空间中的局部本征模型分解为两

个子空间,然后将模型顶点投影到每个子空间上.这一特征不仅具有等距变换不变性,而且对非参数化的自旋图

像有着高度的表现力. 
2008 年,Ohbuchi 等人[52]对模型的多角度投影视图提取显著的局部视觉特征,并结合词袋模型提出一种特

征描述符,称为 BF-SIFT.首先,将模型位置、尺度和姿势进行归一化;其次,利用包围球均匀选取多个视点对模型

进行投影,再对投影得到的深度图像提取 SIFT 特征;然后,利用词袋模型对局部视觉特征进行矢量量化;最后,将
视觉词汇的频率直方图作为模型的特征描述符,算法流程如图 4 所示. 

模型

视图1

视图2

视图N

... ...

提取

局部特征

提取

局部特征

提取

局部特征

词袋模型聚类

词典

直方图 特征

向量

从多个角度渲染

模型得到深度图像
提取局部视觉特征 矢量量化特征为视觉词汇 生成直方图向量

 

Fig.4  Flow of the BF-SIFT feature extraction [52] 
图 4  BF-SIFT 特征提取流程[52] 

BF-SIFT 特征描述符具有尺度变换、旋转变换及等距变换不变性等优点,但仍存在码本获取时间较长的问

题.Furuya 等人[53]在 2009 年又利用密集采样和快速编码机制改进了 BF-SIFT 特征,使得计算更为高效,对模型

细节的描述能力更强.这一算法也在 SHREC 2010[26]中取得了最优的检索结果. 
(3) 基于“标准形”的特征提取 
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对非刚性三维模型而言,由于具有形状弯曲、姿势多变等非刚性变换特点,对其进行预处理的方法比刚性

模型的预处理方法更为复杂.这类算法的主要目的是将不同姿势的模型归一化到一个标准空间中,从而把非刚

性三维模型匹配问题转化成刚性模型匹配问题.目前主要是采用空间嵌入的方式,在等距变换的条件下,将三维

模型上的点统一映射到另一个坐标系空间中. 
2003 年,Elad 等人[54]首次提出利用多维尺度(multi-dimensional scaling,简称 MDS)分析算法将模型由测地

距离空间转换到欧式空间,把不同姿势的三维模型归一化到统一的姿态.MDS 是一种等距变换,能够保持原有

模型的内蕴属性不变. 
2010 年,Lian 等人[55]利用 MDS 分析算法和主元分析(principal component analysis,简称 PCA)算法计算模型

的“标准形”,然后对模型的“标准形”提取 BF-SIFT 特征,最后利用时钟匹配技术计算模型的相似度.其中,“标准

形”的计算主要有 3 步:首先对模型进行简化,然后应用 MDS 嵌入算法将简化后的模型映射到三维欧氏空间中,
最后利用 PCA 算法将模型进行调整对齐得到最终的“标准形”.实验结果表明:相对于直接在原始的非刚性三维

模型上提取 BF-SIFT 特征,标准化之后的三维模型上的 BF-SIFT 特征能够显著提高检索准确率. 
2013年,Lian等人[56]提出了一种保特征的“标准形”,具体过程如图 5所示.首先,将非刚性三维模型分割成一

个个接近于刚性的子部分;然后,对这些子部分进行适当的旋转和平移,使它们的姿势在位置和方向上与 MDS
规范形式有着良好的对应关系;最后,对准和平滑子部分之间的边界来获得模型的“标准形”.丰富的对比实验结

果表明:这种方法所得到的“标准形”能够保留重要的局部细节信息,对模型整体的等距变换具有不变性,提高了

检索准确率.该方法也有局限性:对拓扑噪声敏感;分割结果决定了“标准形”的效果;计算成本相对较高. 

原始模型

初始化 分割

组合 标准形

 

Fig.5  Flow of constructing feature-preserved canonical form [56] 
图 5  构造保特征的“标准形”的流程[56] 

基于 MDS 嵌入的方式在处理高分辨模型时速度较慢,难以满足实时性的要求.2015 年,Pickup 等人[57]提出

了一种在线性时间复杂度下计算模型“标准形”的方法:首先,基于模型顶点的保形因子[58]选取特征点;然后计算

特征点之间最大的欧氏距离.该方法不需要对模型简化,能够在合理时间内处理高分辨率的模型.并且对不同分

辨率的模型,特征点的位置一般是稳定的,因此会形成相同的标准化姿态.但是该方法也有两点限制:一是模型

特征点的数目被固定,在实际应用中可能会丢失一部分特征点;二是对于模型的噪声扰动比较敏感. 
为了比较不同的模型“标准形”获取方法,Pickup 等人[31]在 SHREC 2015 中组织了一次基于“标准形”的非刚

性三维模型检索竞赛,提出并比较了基于改进的 MDS 嵌入、基于全局点特征、基于骨架驱动和基于欧氏距离

等多种构造模型“标准形”的方法.实验结果显示:这些算法的检索效果相似,其中一些传统的基于 MDS 的方法

比后来出现的算法检索准确率稍高一些,但是耗时较长.因此,如何选择还取决于用户个人的需求. 
(4) 基于拓扑结构的特征提取 
这类算法的主要思想就是将三维模型匹配问题转换成拓扑结构匹配问题,只要两个模型具有相同的拓扑

结构,就认为它们是相似的.通常,三维模型的拓扑结构反映了模型各部分之间的连通性,可以有效地描述模型
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的全局结构和局部细节,对旋转、拉伸、简化、细分及姿态形变等具有一定的稳定性.但是这类算法对拓扑噪

声敏感,对模型的要求比较苛刻,且计算复杂度比较高. 
表示三维模型拓扑结构的方法主要有两类:一类是基于 Reeb 图的方法,另一类是基于骨架图的方法. 
Reeb 图通常是:定义一连续函数μ,计算模型上每个顶点处的μ函数值,将函数值相同且属于同一连通区域

的顶点看作是等价的,用一个结点表示;进一步根据模型区域的连通性连接这些结点,就得到了一个可以表示原

始模型拓扑结构的图,称为 Reeb 图.选择不同的函数μ会得到不同的 Reeb 图,进而会影响模型相似性比较的结

果,目前,μ常被设置为高度函数、Morse 函数等.Hilaga 等人[59]采用测地距离和测地线构建 Morse 函数,提出了

多分辨率 Reeb 图.Biasotti 等人[60]提出扩展 Reeb 图来进行部分模型匹配.Barra 等人[61]通过聚合扩展 Reeb 图簇

的高斯核进行相似度比较. 
骨架图是描述三维模型的拓扑结构特征的另一种重要方法.该方法在保持三维模型的拓扑特征、方向、其

他局部特征的基础上,还可以直观、紧凑有效地表示三维模型.Sundar 等人[62]使用参数细化算法构建模型的骨

架图,并提出基于图匹配技术对模型的骨架图进行比较.Sfikas 等人[63,64]基于离散化的保形因子构建非刚性三

维模型的骨架图来应对模型形变,并且组合模型的几何特性来提高检索效果. 
基于拓扑结构的特征提取方法对模型的拓扑噪声敏感.然而在三维模型扫描和建模过程中有很多因素会

引起模型的拓扑结构发生变化,尤其是在非刚性三维模型上,由于铰链结构的存在,不同部分很容易相互接触,
而相互接触的部分在扫描时会被连接为一个整体,从而改变了模型的拓扑结构.为了应对这一问题,有很多研究

者致力于寻求拓扑鲁棒的模型特征提取算法,例如,2010 年,Bronstein 等人[65]利用 Gromov-Hausdorff 体系中的

扩散距离替代传统的测地距离去度量模型,从而提高了应对模型拓扑变化的鲁棒性. 
值得一提的是,Lähner 等人[32]在 SHREC 2016 中组织了具有拓扑噪声的非刚性三维模型匹配竞赛,并介绍

了等距嵌入、格林函数嵌入对齐和随机森林这 3 种算法.2012 年,Sahillioglu 等人[66]提出利用期望值最大化算

法获取等距变换模型间的对应关系.等距嵌入算法在此基础上结合双调和距离实现拓扑鲁棒的模型匹配.格林

函数嵌入对齐算法是指利用定义在流形上的拉普拉斯-贝尔特拉米(Laplace-Beltrami,简称 LB)算子的格林函数

进行模型匹配.随机森林算法是指利用学习的方法获取模型的对应关系,首先,基于训练集获取决策树集合;然
后,每一个决策树对测试模型分配一个定义在离散标签集合上的概率分布,标签标识着模型点之间的对应关系.
实验结果表明:前两种算法会得到更高的最大匹配准确率,而随机森林算法在应对不同的拓扑变换时有着更稳

定的匹配结果.然而,拓扑鲁棒的模型匹配问题还远未解决,仍需要人们进一步探索更为有效的方法[32]. 
(5) 基于谱分析的特征提取 
在计算机视觉领域,人们通常将模型表面看作是黎曼流形,对模型的描述就是在黎曼空间内进行一系列操

作[67].在这一思想的指导下,研究者们开始探索如何将非刚性三维模型定义为一个流形函数,并利用流形函数的

特征值和特征向量对模型进行描述,这种基于流形特征的方法也称为谱方法.基于谱方法的特征提取算法是建

立在谱图理论[68]基础上,利用一系列方法构建模型的 LB 算子[69],通过 LB 算子的特征函数来描述模型的内蕴属

性,适用于非刚性三维模型检索任务.这类方法也有其局限性:一是计算量比较大,如果对模型进行简化处理,又
会影响检索的准确度;二是缺乏空间相关性信息,在增加空间信息的同时,又会加大计算复杂性以及空间开销;
三是对形状上相似但属于不同类别的模型,区分能力很难达到要求. 

2006 年,Reuter 等人[70]最早基于谱分析提出了一种谱特征 ShapeDNA.首先定义了三维模型的 LB 算子,并
利用有限元方法计算出特征值;然后对特征值序列由小到大排序并归一化;最后,将前 k 个特征值组成的向量作

为模型特征描述符.其优点是表示简单,易于比较,具有尺度不变性和等距变换不变性,能够表达模型的内蕴属

性,适合于非刚性三维模型检索.但是,该特征描述的是模型的全局信息,不适于模型的局部分析和局部匹配. 
2007 年,Rustamov[71]在 Lévy[72]提出的离散的 LB 算子特征分解的基础上将模型转换到谱嵌入空间,提出了

一种全局点特征(global point signature,简称 GPS).模型上给定点 p 的 GPS 特征是一个无限维的向量: 
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其中,λi是第 i个特征值,φi是其对应的特征向量.全局点特征能够对三维模型表面顶点的位置信息进行内蕴的描

述,而不依赖于任何外界的坐标系,能够很好地应对姿势弯曲等非刚性变换.但该方法也有一些局限性:一是离

散的 LB 算子缺乏在边界点的定义与证明;二是 LB 算子无法对退化的模型生成特征描述符;三是模型的嵌入空

间的基不相同.Rustamov[73]在 2009 年进一步提出基于模板的特征描述符,即随机抽取一些模型作为形状模板,
建立模型到这些形状模板的映射,随后在形状模板中计算 GPS 特征.这种方法虽然解决了嵌入空间不统一的问

题,但是却引入了附加计算及如何选取模板的问题. 
2009 年,Smeets 等人[74]利用特征值分解和奇异值分解等数学方法对模型的测地距离矩阵进行谱分解,其

中,分解得到的特征值和奇异值表达了模型的内蕴信息,特征向量和奇异值向量表达了模型的对应关系.将前 50
个最大的特征值和奇异值组成向量作为模型的特征描述符,具有等距变换不变形.该特征也有两点不足:一是比

较耗时;二是由于计算的是模型表面点对之间的最短路径,因此对模型的拓扑变换比较敏感. 
将该特征与 meshSIFT 特征进行融合[28],利用最大最小归一化方法将各单一特征对应的距离矩阵归一化,

并对归一化后的距离矩阵加权求和,用于相似度比较.基于融合特征进行非刚性三维模型检索,准确率会得到进

一步的提高. 
2009 年,Sun 等人[75]通过模拟模型表面热扩散[76]的过程提出热核特征描述符(heat kernel signature,简称

HKS).黎曼流形上的热扩散方程可以表示为 
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其中,λi 是第 i 个特征值,φi 是其对应的特征向量.ht(x)被称为热核,描述了流形曲面顶点 x 处经过 t 时间的热量扩

散后剩余的热量值.HKS 特征刻画了模型的内蕴属性,对非刚性三维模型的等距变换、拓扑噪音及局部失真等

情形具有鲁棒性.但 HKS 也有不足:一是高频信息被抑制,对模型的细节描述能力有限;二是时间参数和对数离

散化方法的选择缺乏充分的理论证明;三是对尺度变换敏感.2010 年,Bronstein 等人[77]利用傅里叶变换中幅值

的时移不变性来使 HKS 特征具有尺度变换不变性,提出了尺度无关的热核特征(scale invariant heat kemel 
signature,简称 SIHKS);Raviv 等人[78]设计了一种基于模型体素的热核特征提取算法,通过深入模型内部,获得其

内部信息,更充分地描述模型特征;2011 年,Fang 等人[79]在热传导过程中量化模型表面的温度分布,提出了热量

均值描述符(heat mean signature,简称 HMS). 
2011 年,Aubry 等人 [80]在量子力学框架内利用波动方程对模型进行分析,提出了波核特征(wave kernel 

signature,简称 WKS).WKS 被定义为对数能量尺度下的标量: 
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其中,λi 是第 i 个特征值,φi 是其对应的特征向量.WKS 特征表示量子粒子在模型给定顶点位置、不同能量尺度

下的平均概率分布.与 HKS 相比,WKS 存在很多优势:一是 WKS 通过对频率而不是对时间进行参数化,可以清

晰地将不同频率以及不同空间尺度的信息分离开;二是WKS能够捕获相当量的高频信息,因此能够对模型形状

进行更为细节的刻画[81];三是通过稳定性理论分析选择合适的参数化,能够更好地应对模型的非刚性形变,检索

效果更好. 
2011 年,Hammond 等人[82]基于谱图小波生成核提出了谱图小波变换.与傅里叶变换相比,小波变换是一个

时间和频域的局部变换,通过平移和缩放等运算对函数进行多尺度细化分析,能够有效地从信号中提取信息. 
在此基础上,2013 年,Li 等人[83]提出了谱图小波描述符(spectral graph wavelet signature,简称 SGWS),用于非

刚性三维模型分析和检索.SGWS 是一个基于三次样条生成核的多分辨率描述符,可以捕获三维模型的全局和

局部几何特征 ,不仅具有等距变换不变性 ,而且具有带通滤波器和低通滤波器的优点 .在 SHREC 2010[26]和

SHREC 2011[28]上的实验结果表明,SGWS 的检索准确率高于扩散几何框架内的光谱特征. 
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2.2   基于学习的特征描述符提取技术 

基于人工设计的模型特征提取方法过程繁复耗时,难以实现对大数据量的三维模型自动获取特征描述符.
视觉码本是一种基于低层特征描述符进行机器学习的模型.它只是一种浅层学习模型,对三维模型的中层结构

和高层语义信息的表示力度有限.深度学习的发展为解决这一问题提供了新的思路.自 2014 年开始,深度学习

开始应用于三维模型特征提取,并取得了一系列突破性的成果. 
(1) 基于视觉码本的提取算法 
词袋模型(bag-of-words,简称 BoW)最早用于文本检索中,特征袋模型(bag-of-feature,简称 BoF)是它的一种

改进,被应用到图像视频检索中.主要步骤为:首先提取低层特征,并对低层特征集合利用聚类算法生成词汇,构
成词典;然后,利用词典对每一个样本进行特征量化,将词汇的频率分布作为特征描述符.与图像类比,BoF 同样

可以用来描述三维模型,即将低层三维模型特征通过聚类方法生成码本,然后将三维模型表示成一组码本分布

频率值的无序集合.算法流程如图 6 所示[84]. 

码本构造

三维模型

数据库

特征提取

在特征

空间聚类

可视字典

(码本)

词包描述符

局部特征提取

最近的

码字分配

特征直方图

出现

 

Fig.6  Flow chart of the BoF-based algorithm [84] 
图 6  基于特征袋模型的算法流程[84] 

2009 年,Ovsjanikov 等人[85]提出了一种具有空间敏感性的特征袋模型,并将其应用到非刚性三维模型检索

中.首先,利用 K-means 算法对提取的 HKS 特征进行聚类,获得几何词汇;然后,将距离相近的几何词汇联系起来

构成几何短语;最后,同时统计几何词汇和几何短语出现的频率,隐性地将空间关系引入到特征描述符中. 
2011 年,Bronstein 等人[5]在此基础上做了改进:在设定的训练集上,利用相似性敏感哈希算法对特征描述符

之间的汉明距离进行学习得到最佳参数;然后,将模型的词袋特征映射到汉明空间得到新的特征描述符,称为

ShapeGoogle 特征.该方法通过对模型距离进行优化,不仅降低了特征描述符的维度,也提高了检索准确率. 
2014 年,Litman 等人[86]利用监督学习方法对传统的 BoF 框架进行了改进:首先,使用稀疏编码方式代替

K-means 聚类算法进行字典学习;然后,基于任务特定目标对字典进行双层优化.该方法几乎可以学习任何种类

和不同强度的变换,不足之处在于迭代优化构建稀疏编码的时间比较长,因此还需要设计加速算法. 
2014 年,Li 等人[87]对 HKS,SIHKS,HMS 和 WKS 等应用于非刚性三维模型检索的谱特征描述符进行了详

细的阐述和比对,着重研究将这些低层局部谱特征聚合成简洁高层整体特征的编码方法,并对比分析了编码过

程中不同的码本尺寸等参数设置对检索结果的影响.实验结果表明:SIHKS 特征对非刚性三维模型的刻画分辨

能力更强,同时,带有空间信息的编码方式能够更进一步地提高检索准确率. 
2017 年,Han 等人[88]提出了一种新的增强空间信息的三维模型表征方法,称为空间上下文相关性词袋模型
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(bag of spatial context correlation,简称 BoSCC).该方法首先通过马尔可夫链以多尺度方式对每个顶点的空间上

下文进行建模,然后基于模型表面局部区域内顶点的空间上下文之间的相关性对该区域的几何和空间信息同

时编码,最后构建模型空间上下文相关模式频率直方图.BoSCC 能够解决传统的 BoW 框架在对三维模型特征

编码时需要解决的 4 个主要问题,即网格分辨率不同、顶点拓扑不规则、表面取向不确定及刚性和非刚性形变

等.在 McGill[19],SHREC 2010[26]等数据集上的实验结果表明,BoSCC 优于最先进的空间信息增强 BoW 方法. 
(2) 基于深度学习的提取算法 
现有的三维模型深度特征表示方法又可以分为基于人工特征的方法、基于投影图像的方法、基于三维体

素的方法以及基于原始数据的方法[89]. 
基于人工特征的方法[89],其主要思想是对人工设计的低层特征采用深度学习框架自动学习出高层特征.即

首先在三维模型上提取人工特征,进而将这些特征作为深度神经网络的输入,用于学习高层特征表示.其优势在

于可以充分利用现有的低层特征描述符及深度学习模型;其局限是仍然依赖人工特征的选择与参数优化,在某

种程度上损失了深度学习的优势,无法从根本上解决人工特征存在的问题. 
2015 年,Fang 等人[90]提出了一种深度形状描述符(deep shape descriptor,简称 DeepSD).首先提取模型 HKS

特征;然后,在此基础上对模型顶点进行聚类,提出热量形状描述符(heat shape descriptor,简称 HeatSD);最后,将
HeatSD 特征集合作为深度神经网络的输入,经过学习得到 DeepSD,具体流程如图 7 所示 .在 McGill[19]和

ShapeGoogle[5]数据集上进行实验,得到 DeepSD 特征的 PR 曲线,比 HeatSD 特征和 ShapeGoogle 特征的 PR 曲

线有明显的提升.并且 DeepSD 特征对模型噪声、模型部分缺失也具有良好的鲁棒性和稳定性. 

 

Fig.7  Process of learning deep shape descriptor [90] 
图 7  学习深度模型描述符流程[90] 

2015 年,Xie 等人[91]基于有识别力的深度自动编码器提出了一种高层模型特征学习架构,如图 8 所示.首先,
提取多尺度的模型分布特征(如 HKS)作为自动编码器的输入;然后,对隐含层中的神经元施加 Fisher 判别标准

自动学习模型的特征;最后,将所有自动编码器的隐含层中的神经元连接组成一个向量,作为模型的特征描述符

用于匹配和检索.在 McGill[19]和 ShapeGoogle[5]数据集上进行实验,该特征的检索结果比传统特征有明显的提

高,且对模型的拓扑变换也具有很好的鲁棒性. 
2016 年,Ghodrati 等人[92]提出了一种多级特征学习架构.首先提取三维模型的 SGWS 特征矩阵,矩阵的每一

列描述了模型的局部特性;其次,利用BoF架构基于这些局部描述符构造中间层特征描述符,在BoF架构中,特征
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编码方式为局部约束线性编码(locality-constrained linear coding,简称 LLC),同时引入双调和距离去度量 BoF 向

量之间的空间关系;最后,通过深度自动编码器学习高层特征,具体流程如图 9所示.在 SHREC 2014[29]和 SHREC 
2015[30]标准数据集上的实验结果显示:高层学习特征的辨识能力与传统谱特征(ShapeDNA,WKS,SIHKS 等)和
视觉码本特征相比有显著的提高,检索准确率接近于 1.多级特征学习架构提取了一个简洁、几何信息丰富且鲁

棒的深度模型感知描述符,但参数学习的过程也增加了时耗,这一局限性在实时性要求较高时需要注意. 

输入图形 多尺度模型分布 深度有识别力的自动编码机
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Fig.8  Framework of the learning shape descriptor based on discriminative auto-encoder [91] 
图 8  基于有识别力的自动编码机学习模型特征描述符的框架图[91] 
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Fig.9  Diagram of the multi-level feature learning methodology [92] 
图 9  多层级特征学习方法示意图[92] 

2016 年,Dai 等人[93]提出一个新的学习框架,用以提取简洁的数据驱动的模型特征描述符:首先提取 SIHKS
特征来描述模型的顶点;然后使用LLC对模型的每个顶点进行编码,形成全局模型表示;最后使用多对一编码器

(many-to-one encoder,简称 MOencoder)进行学习,并将隐含层作为模型的高层特征描述符.具体流程如图 10 所

示.在 McGill[19],ShapeGoogle[5]和 SHREC 2014[29]等标准数据集上进行了对比实验,结果显示:相比于传统的

SIHKS 特征,MOencoder 能够大幅度提高检索准确率.该方法可以强制地将相同类的模型从相同的目标输出,不
同类的模型从不同的目标输出,因此,高层特征描述符面对非刚性三维模型的各种结构变化具有较强的鲁棒性. 
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基于投影图像的方法[89],其主要思想是将三维模型转换成一系列二维图像,再采取深度学习方法提取图像

特征作为最终的模型描述符.其优势在于,可以充分利用二维图像领域性能优越的网络架构,并且存在海量图像

数据供深度学习模型进行预训练;其不足之处是变换过程本身改变了三维形状的局部和全局结构,降低了特征

鉴别力.2016 年,Sinha 等人[94]提出了几何图像(geometry image)的概念,并利用卷积神经网络对几何图像学习,获
取模型的内蕴特征,用于三维模型检索.具体过程为:首先将三维模型参数化到球形表面,进而将球形表面投影

到八面体后展开成二维平面,并采用主曲率或 HKS 在平面的分布获得二维图像(称为几何图像),最后采用卷积

神经网络从几何图像中学习特征表示.在 TOSCA[20,21]和 SHREC 2011[28]数据集上的实验结果显示:几何图像能

够灵活地编码模型的几何属性和内蕴信息,具有等距变换不变性,相对于基于人工特征的深度学习体系,该方法

所获取的特征表达能力更强,检索准确率也更高. 
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Fig.10  Flow of the feature learning based on many-to-one encoder[93] 
图 10  基于多对一编码的特征学习流程图[93] 

基于三维体素的方法[89],其主要思想是将三维模型进行体素化表示,再构建三维深度学习模型提取特征.这
类方法的优势在于,三维体素完整地保留了三维模型的形状信息,有利于提高特征的鉴别力.其不足之处是,为
了使网络训练不过于复杂,三维体素的分辨率不能太高,而较低的分辨率限制了所学特征的鉴别力;三维模型表

面所占的体素比例不高,使得体素化结果较稀疏;相对于传统的学习网络,三维的深度学习架构的计算复杂度大

幅度提高.Wu 等人[95]将三维模型表示为二值概率分布,即若体素在三维表面内,则值为 1,否则为 0.并采用卷积

深度置信网络学习三维体素与标签之间的联合分布.Li 等人[96]将三维模型表示成体素场以克服三维体素表示

的稀疏性问题 ,并采用场探索滤波器 (field probing filter)取代卷及神经网络中的卷积层来学习特征 .在
ModelNet40[25]标准数据集下的实验结果显示:该方法在显著降低计算时间的同时,能够提取鲁棒的全局描述符. 

基于原始数据的方法[89],其主要思想是设计能适应原始三维数据特点的深度学习模型.Han 等人[97]提出了

一种网格卷积受限玻尔兹曼机(mesh convolutional restricted Boltzmann machine,简称 MCRBM)以实现三维模

型的非监督特征学习.该方法首先在三维模型上均匀放置固定点数的节点,并在这些节点上用局部函数能量分

布来表达三维形状局部区域的几何和结构信息 ,进而采用网格卷积深度置信网络(mesh convolutional deep 
belief network,简称 MCDBN)来学习高层特征.在 McGill[19]和 SHREC 2007[98]等数据集下应用该特征进行全局

模型检索、部分模型检索和模型匹配,实验结果表明,该特征比传统的谱特征及视觉码本框架下的特征具有更

强的辨识力. 
上述方法从 4 种不同的角度将深度学习技术应用到三维模型数据上,均对本领域的研究者具有很重要的
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启发意义.例如,为了提高模型检索算法的准确率,Bu 等人[99]结合基于投影图像的方法和基于三维体素的方法

提出了一种多模态数据特征学习架构,在 McGill[19],SHREC 2011[28]等数据集上的结果表明,组合算法的检索准

确率高于任一单一算法.此外,深度学习技术在三维模型上的应用主要受限于处理速度和存储空间,并且需要应

对模型数量级不断增加的情况.对于该现状,一项具有启发性的工作是,Furuya 等人[100]构建了一种二进制的深

度局部特征聚合网络(binarized deep local feature aggregation network,简称BDLAN)架构.BDLAN以定向点集表

示的三维模型作为输入,引入深度语义哈希算法,生成简洁的二进制向量作为模型特征.相对于实值特征向量,
二进制编码不仅可以通过汉明距离进行非常快速的比较,而且可以减少存储空间,既能提高检索算法的时间效

率,又能实现检索算法的可扩展性. 

3   非刚性三维模型特征提取的主要难点和发展趋势 

3.1   主要难点 

(1) 当一个非刚性三维模型处于不同姿态时,虽然从语义角度来看还是同一物体,但从几何角度看,模型

已发生了较大的形变.扫描不同姿势下的非刚性三维模型,所获得的数据会有不同程度的噪声,如部

分数据因遮挡而缺失、不同部分因粘连使得拓扑结构发生改变等,因此,处理非刚性三维模型需要弥

补由铰链结构产生的自由度,同时还应满足对部分缺失、拓扑变换等形变具有较高的鲁棒性. 
(2) 结合多学科的知识,提取模型的内蕴属性.比如探索新的数学分析工具,观察自然物理现象,借鉴其他

领域比如文本、图像上的思想,并将它们迁移应用到三维模型的分析和处理上. 
(3) 虽然已有的工作提出了不少方法,但是现有的特征描述符往往侧重于描述模型的某种性质,这使得这

些特征描述符只在特定的数据集中有较好的效果,至今还没有任何一个特征描述符可以在所有的非

刚性数据集中得到满意的结果. 
(4) 深度神经网络具有优异的特征学习能力,学习得到的特征对数据有更强的刻画能力.但是现有的深度

神经网络一般适应于 2D 和 2.5D,对于三维模型来说,需要将模型按照一定的策略转换成二维的数据.
因此,如何对非刚性三维模型进行投影或按照哪些标准选择低层特征,成为本方向的研究难点. 

(5) 对于大规模三维模型,尤其是高分辨率的三维模型数据集来说,应用深度神经网络提取特征的另一个

难点是训练时间较长,即使使用 GPU 加速,也难以满足实时性的要求.因此,如何构造深度学习网络,以
便能够在可接受的时间内训练三维模型,也成为一个亟待解决的问题. 

3.2   发展趋势 

(1) 引入计算共形几何领域的相关理论提取非刚性三维模型的内蕴信息 
实验结果表明:将热扩散理论、薛定谔波动方程、泊松方程、谱图小波变换等数学工具应用于非刚性三维

模型分析上,可以获取模型的内蕴属性,对模型形变也具有一定的鲁棒性.因此,未来的工作仍然要探索和发现

新的、更加有效的数学工具,并将其迁移应用到非刚性三维模型特征提取上来,以应对模型的各种非刚性形变.
在众多的数学理论和分析工具中,计算共形几何[101,102]这一新兴学科的出现,带给人们很多启发. 

基于计算共形几何,所有三维几何处理的问题都可以转换为球面、欧氏平面和二维双曲空间这 3 种标准空

间中的二维问题.因此,在共形几何理论指导下,将非刚性三维模型映射成平面几何图像,并保留其内蕴几何属

性,进一步基于映射得到的图像进行检索,不仅可以简化问题的难度、提高效率,还可以促进计算机图形学和计

算共形几何领域的发展. 
(2) 多种特征描述符组合的研究 
随着计算机硬件设备的发展,三维模型搜索会成为未来搜索引擎的方向.互联网上流通的三维模型具有结

构复杂、格式多样的特点,而单一的特征提取算法往往只对某些种类的模型有效.多特征融合可以突破单一特

征的局限性.具体来说,多特征融合是指通过对模型设计多种不同的特征提取算法,从多个角度对模型进行描

述,获取多种特征描述符,进一步通过对这些描述符的合理组合,实现特征互补,获得应用更广泛的特征描述符. 
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虽然从实验测试结果来看,融合特征比单一特征的效果提高很多,但是从物理意义和数学证明上很难对特

征融合算法的合理性做出具有信服力的解释.而且从不同特征空间提取的特征具有不同的属性,对模型的表达

角度和表达程度也有差异,每个特征都有其各自的适用环境和优缺点,因此,被融合的单一特征的选择以及在融

合过程中权重的学习,也是有待解决的问题. 
(3) 应用深度学习技术提取非刚性三维模型的特征 
目前,应用深度学习技术处理三维模型是本领域的主流趋势,但是与图像数据不同,三维模型是非结构化

的,不能直接输入到深度神经网络中.采用深度学习技术提取模型特征首先要解决三维模型的结构化表示问 
题 [89].针对该问题,有几种不同的解决方式:(1) 基于人工设计的低级特征,采用深度学习模型提取高级特征; 
(2) 将三维模型转化为系列二维图像,再采用深度学习模型提取图像特征;(3) 将三维模型体素化得到结构化表

示,再构建三维深度学习模型提取特征;(4) 设计能够适应原始三维模型数据特点的深度学习模型.前 3 种方式

在应用深度学习之前都需要对模型进行处理,而这一步骤不可避免地会丢失模型的部分信息,而且增加了模型

的处理时间.因此,开发设计能够处理原始三维模型数据的神经网络结构更具有前沿性和挑战性.此外,在应用

深度学习处理三维模型时,解决计算复杂性和参数选择的不确定性,也是本方向的一个研究趋势. 
(4) 构建大规模的非刚性三维模型标准数据集 
大数据是深度学习成功的基石.与 ImageNet[103]等千万量级的二维图像数据集相比,现有的三维模型数据

集很小,ModelNet[25]与 ShapeNet[24]两个数据集加和也仅仅约有 300 万个模型.较小的数据集会对深度学习模型

的设计与训练有更高的要求.这一制约对非刚性三维模型来说尤为严重,目前还没有出现一个标准的大规模的

非刚性三维模型数据集.因此,构建大规模的非刚性三维模型标准数据集,也是本领域发展的必然趋势. 

4   结  语 

三维模型特征提取技术的发展对于三维模型检索、匹配等工作至关重要,对计算机视觉和计算机图形学的

发展有着重要的影响.具有铰链结构的非刚性三维模型比刚性三维模型更为复杂,对表征模型属性的特征描述

符有更高的要求,需要具有等距变换不变性等特点.本文汇总统计了目前互联网上存在的标准的非刚性三维模

型数据集及国际上通用的模型检索评价指标,重点回顾了近 10 年来出现的非刚性三维模型检索特征提取技术,
将模型特征划归为两个大类:人工设计的特征和通过学习获取的特征,并对每一类中的典型算法按照时间顺序

进行了详细的说明、分析和比较.最后,立足于国内外的研究现状,综合阐述了非刚性三维模型检索特征提取技

术的主要难点及未来的发展趋势.希望本文的工作能够对本领域及相关领域研究者有所帮助. 
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