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基于细节层次与最小生成树的三维地形识别与检索
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Abstract: Image, video, audio and graphics are information media in multimedia. In order to use and manage 
them effectively, the contents implied by them are needed to analyze. Currently, content-based image (video) and 
audio retrieval make some progress. However, there is no a very efficient method to perform a similar graphics 
retrieval, especially a similar 3D graphics retrieval. In this paper, an algorithm is presented to implement the similar 
3D object recognition and retrieval. In this algorithm, 3D features are first obtained after the meshes of a 3D object 
are reduced through level of detail. Since the dimension of the extracted 3D features is very huge, minimum 
spanning tree (MST) are used to reduce the features, then the recognition of similar 3D objects are realized by 
Support Vector Machine (SVM). The proposed algorithm works well when it is used to recognize and retrieve a 3D 
terrain. 
Key words: level of detail; minimum spanning tree; support vector machine; 3D retrieval and recognition; feature 

reduction 

摘  要: 图像、视频、音频和图形等均是多媒体数据流中的信息载体,对上述数据所蕴涵的内容进行分析,可以极

大地方便人们对它们的使用与管理.基于内容的图像(视频)和音频检索已经取得了不少进展,但是对于图形,特别是

3D 图形进行识别与检索的有效方法还很少见.提出了对相似 3D 物体识别与检索的算法,在这个算法中,首先使用细

节层次模型对 3D 物体进行三角面片约减,然后提取 3D 物体的特征.由于所提取的特征维数很大,最小生成树

(minimum spanning tree,简称 MST)被用来对每一个 3D 物体的特征进行约减,基于约减后的特征,实现了基于支持向
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量机的 3D 物体识别与检索方法.这个算法被使用到 3D 丘陵与山地的地形识别中,取得了良好效果. 
关键词: 细节层次;最小生成树;支持向量机;3D 检索与识别;特征约减 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

多媒体数据流中的每种媒质,如图像、视频、音频和图形等,均是信息载体,对它们所蕴涵的语义内容进行

分析,可以极大地方便人们对多媒体数据的有效利用与管理. 
但是,上面这些媒质不像文本信息那样,可以通过关键字等文字信息对其表达的内容进行标注,于是,基于

内容的多媒体分析与检索技术应运而生. 
在多媒体分析与检索中,基于内容的视频(图像)检索技术,一般是通过提取颜色、纹理、形状和运动等视觉

特征来表征视频(图像)内容所蕴涵的语义,对视频流信息进行结构化,达到检索目的[1,2].作为多媒体重要媒质之

一的音频蕴涵了丰富语义,从 20 世纪 90 年代中期开始的基于内容的音频检索就研究如何提取音频信息流中的

语义信息,以方便对音频数据进行检索[3,4]. 
应该讲,无论是基于内容的图像(视频)检索,还是基于内容的音频检索,均是基于视觉或听觉内容相似的检

索,而非语义内容检索.因此,在这类数据的检索中,定义一个与人感知一致的相似度衡量方法是非常重要的[5]. 
尽管如此,随着计算机图形学研究的进展,目前在互联网上,3D 虚拟物体越来越多,如何实现对这些 3D 物体

的相似检索,还缺乏一种有效手段.与图像(视频)和音频检索不同,3D 物体检索面临如下挑战:(1) 一般而言,3D
物体均是由三角面片构成的,一个普通 3D 物体所包含的三角面片一般超过万个,复杂的 3D 物体所包含的三角

面片可以上亿[6].因此,在检索相似 3D 物体之前,需要对这些三角面片按照细节层次进行约减,以减少计算量;(2) 
如何定义 3D 物体的特征,使用这些特征来表征 3D 物体,是第 2 个难题;(3) 即使 3D 物体进行了三角面片约减,
其提取的特征仍然很大,特征之间存在冗余,如果不对这些特征通过映射而降维,就会损坏识别效果;(4) 对相似

3D 物体需要构造一个鲁棒的分类识别学习机,使其有良好的学习推广(generalization)能力,即这个分类器不仅

要对测试数据表现出良好的识别能力,而且也要对实际未知数据的识别能力表现良好. 
基于 3D 相似物体识别与检索所面临的上述挑战,本文提出先使用细节层次和最小扩展树法实现 3D 物体

特征约减,然后支持向量机被用来识别的 3D 检索方法,并且将其应用到 3D 地形识别中去. 
本文第 1 节介绍了约减三角面片的细节层次原理.第 2 节介绍了提取的 3D 特征.第 3 节介绍使用最小生成

树(minimum spanning tree,简称 MST)对所提取的 3D 特征进行降维.第 4 节介绍使用支持向量机(support vector 
machine,简称 SVM)完成相似 3D 物体的识别与检索.本文最后两节给出实验比较和结论. 

1   细节层次原理 

在生成 3D 物体的过程中,为了加速图形生成以保证图形的实时绘制,一般使用 3D 物体细节层次模型 
LoD(level of detail)[7,8].细节层次模型的主要原理是根据物体对于观察者的重要性选择该物体绘制的细节.LoD
可以在不同层次和不同视觉的条件下,采用不同精细程度的模型来表示同一物体,提高场景的显示速度,实现实

时交互. 
在 3D 物体显示中,最主要的细节就是构成 3D 物体的三角面片数目.与 3D 图形绘制追求真实感与实时性

不同,在 3D物体识别与检索中,只要得到最小数目的三角面片,并且这些三角面片完全表征了 3D物体,就可以从

最小的三角面片中提取 3D 物体特征,以减少不必要的计算量.图 1 给出了用 LoD 进行三角面片约减的示例.由
图 1 可以看到,通过三角面片的删除、边压缩和面片收缩等方法,将一个 3D 物体的三角面片减少,可以达到细节

层次目的. 
在众多文献所提到的 LoD 算法中,一种比较常用的算法就是基于四叉树(quadtrees)的 LoD 算法,这种算法

的基本思想极为简单,即利用一个距离的阈值来控制四叉树递归运算的深度,当这个阈值比较大时,得到较少的

三角面片数量,反之则得到较多的三角面片.本文的实验中就是采用了这种方法进行 LoD 的计算. 
图 2~图 4 分别给出了同一地形在不同个数三角面片下的显示效果.可以看出,三角面片数量越多,3D 地形
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的细节越丰富(如图 2 所示);当三角面片约减到一定程度时,3D 地形的细节基本丢失(如图 4 所示);但是,当三角

面片数量在一定范围内时,3D 地形的细节基本被保留下来(如图 3 所示). 

 

 
Fig.1  LoD principle               Fig.2  3D Terrain after LoD (About 10 000 triangles) 
图 1  LoD 工作原理                图 2  LoD 后的 3D 地形(约 10 000 个三角面片) 

  
Fig.3  3D Terrain after LoD (About 4 000 triangles)    Fig.4  3D Terrain after LoD (About 1 000 triangles) 

 图 3  LoD 后的 3D 地形(约 4 000 个三角面片)      图 4  LoD 后的 3D 地形(约 1 000 个三角面片) 

2   三维地形特征提取 

得到经过 LoD 模型处理的 3D 物体之后,就需要从中提取特征,进行 3D 物体识别与检索. 
由于本文是介绍相似地形识别与检索的,所以下面对 3D地形特征提取作详细解释.与图像识别中特征提取

不同,三维地形的特征选取是一个相当复杂的工作,因为所抽取的特征要表征一个 3D地形在空间中的最基本和

最显著的特点(如形状、大小和位置等). 
在 3D 地形的识别中,比如对于丘陵地区和山地这两种不同地形的识别与检索,本文提取了如下特征: 
(1) 地表中每个三角面片的法向量与空间 轴的夹角.这个特征可以反映出 3D 地形起伏不平的程度:对于

丘陵地表而言,所有三角面片的法向量分布会集中在几个区间之内;而对于起伏剧烈的山地而言,所有三角面片

的法向量分布要分散很多. 

z

(2) 每个三角面片与坐标原点构成的四面体体积.在总体高度相对较低,地表起伏相对不大的丘陵地形中,
这个体积值就是一个相对较小的数值,而且分布区间比较小;而在高度相对较高,地表起伏剧烈的山地中,这个

值相对较大,而且分布的区间也要大得多.对地形样本中的每一个三角面片,采用如下公式计算它与坐标原点构

成的四面体体积: 

)(
6
1

321312231213132123 zyxzyxzyxzyxzyxzyxV +−−++−= , 

其中 分别表示三角面片 3 个顶点的坐标. )3,2,1(,, =izyx iii

(3) 每个三角面片的矩值.可以提取每个三角面片的零阶及高阶矩作为特征进行 3D 识别与检索.以下是计

算三角面片的矩时所使用的公式: 
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其中, 分别表示三角面片 3 个定点的坐标. )3,2,1(,, =izyx iii

对于三维物体的识别而言,如何在数学层面上归纳出一个空间三维物体的几何特征是一个重要但又很困

难的问题.在现有的研究工作中,通常提取空间物体的矩(moment)来描述该物体在三维空间中的几何特性[9],因
为矩可以表征诸如物体的对称轴等几何特点.空间物体的不同形式的矩可以通过基本矩理论[10]来求得. 

这样,从每个三角面片可以提取 12 个 3D 特征.也就是说,如果一个经过约减后的 3D 地形包含 4 000 个三角

面片,从这个 3D 地形中所提取的抽取特征就是 4000×12.如果直接将 4000×12 用于后续计算,将使计算变得异常

复杂. 

3   基于最小生成树的 3D 特征约减 

从上面可以看到,即使 3D 地形经过了三角面片约减,其所提取的 3D 特征也非常多,如果直接使用这些特征

进行识别,就无法保证识别及检索过程的实时性,这也是不必要的,因为这些特征中存在冗余. 
为了减少 3D 特征之间的冗余,在进行识别与检索之前,可以对上面得到的原始特征进行约减.本文对从每

个 3D 样本所提取的特征集都建立一个最小生成树,然后在这个最小生成树的基础上采用聚类算法来消除特征

的冗余性,达到特征约减的目的. 

3.1   三维地形样本的最小生成树表示 

当使用最小生成树来表示一个 3D 地形样本时 ,设 D={di}是从一个 3D 地形样本得到的特征数据

集, ,它代表了样本中第 i 个三角面片的特征向量,其中分量 表示第 i 个三角面片的第 j 个特

征值. 
],...,,[ 21 j

iiii fffd = j
if

在 D 的基础上,如下定义一个有权重的无向图 G(D)=(V,E),其中 G(D)的顶点集为 V={di|di∈D},边的集合为

E={(di,dj)|di,dj∈D,i≠j}.可以看出,G(D)是一个全连通的无向图,图中的每条边(u,v)∈E 都具有一个权重值,它代表

了两个顶点(三角面片)u 和 v 之间的距离ρ(u,v).ρ(u,v)可以采用很多方法去定义,本文使用的是两个三角面片特

征向量之间的欧拉距离. 
每个无向图均表示了一个 3D 物体中所有三角面片的特征向量之间的空间拓扑关系,为了达到消除 3D 特

征冗余的目的,需要消除无向图中的回路,也就是要得到无向图的最小生成树.无向图 G(D)的最小生成树 T 定义

如下:(1) T 包括了图 G(D)中的所有顶点;(2) T 中没有回路;(3) T 中所有边的距离之和最小.图 5 给出了一个二维

平面上数据集的最小生成树示例,图 5 右边是 12 个点所构成的最小生成树,左边是根据最小生成树将这 12 点

归属到 3 个自然的群集,然后使用每个属类数据的质心表示这个属类中的所有数据点,达到数据约减的目的.从
另外角度来看,得到最小生成树的过程,也是对原数据点进行聚类的过程. 

构造最小生成树的方法很多,在对任意 3D 物体进行细节层次处理得到了三角面片之后,本文采用 Prim 算

法计算这些三角面片的最小生成树,基于最小生成树进行特征约减. 
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Fig.5  An MST representation of a set of data points 

图 5  数据集的 MST 表示 

3.2   基于最小生成树的聚类算法 

为了取得较好的聚类效果,不同的聚类问题需要不同的目标函数.本节介绍一种基于最小生成树的聚类算

法和其相应的目标函数,用来对每一个 3D 样本的三角面片进行聚类分析,达到特征约减目的. 
假设 D 是从一个 3D 样本中得到的特征数据集,ρ表示两两数据之间的距离.基于最小生成树的聚类算法目

标是在得到 D 的最小生成树后,依据最小生成树将 D 中数据聚类成 K 个不同子类 Ci(1≤i≤K). 
Ci 成为子类的条件可以如下定义[11]:对于 Ci 的任意一个划分 Ci=Ci1∪Ci2,如果 d 是满足条件 d∈D−Ci1 且距

离 Ci1 最近的点,那么必然有 d∈Ci2.也可以用如下的公式来表示: 

21}}|),({min{minarg
1

CCccd
CDd

∈∈
−∈

ρ . 

也就是说,类中数据之间的距离总会比类之间数据的距离要小. 
如果要把 D 中数据聚类成如上定义的 K 个子类,基于最小生成树进行聚类的目标函数就是要把得到的最

小生成树划分为 K 个子树,使得 K(K>0)个子树的所有边之和为最小.不难证明,只要去掉最小生成树中最长的

K−1 条边,就得到了 K 个子树,并且满足所提出的目标函数.这样,就把 D 中特征数据聚类成了 K 个子集,每一个

子集在图中表现为一棵子树. 

3.3   特征约减 

在对每一个 3D 样本中的三角面片进行基于最小扩展树的聚类分析之后,接下来就可以进行特征的约减.
由于在构造图 G(D)时使用的是每个三角面片的特征向量间的欧拉距离,这就说明在聚类分析中处于同一个子

树中的三角面片具有相近的特征向量值.所以只要计算出每一个子树所具有的特征向量的平均值(质心),就可

以用质心来代表这一类三角面片的特征.假设经过细节层次处理后的 3D样本中有N个三角面片,在经过特征提

取后得到一个大小为 N×l(l 为提取出的特征个数)的特征矩阵,由于 N 非常大,所以这是一个非常大的矩阵.然而

在使用上述的聚类分析之后,这个特征矩阵的大小变为 K×l(K 为聚类时的子树个数),由于一般 K<<N,所以特征

得到了很大的约减. 
本文之所以采取基于最小生成树的聚类算法,主要原因在于:(1) 最小生成树使得一个多维数据的聚类问

题转化为图论中子树的划分问题,而这个过程不会丢失关键信息;(2) 树这种数据结构使得聚类算法的实现很

简单,对类的形式化定义很清楚;(3) 传统的聚类方法对群集的边界要求很高,即群集之间的边界不能太复杂,但
是基于最小生成树的聚类方法对这一点并不敏感. 

4   基于支持向量机的 3D 识别 

在进行相似 3D 物体识别时,需要为每类 3D 物体构造一个分类模板,然后使用这个模板实现相似 3D 物体

识别. 
由于支持向量机具有小样本识别正确率高和良好的学习推广能力,这里使用支持向量机实现相似 3D 物体

的识别与分类.支持向量机起源于统计学习理论,它研究如何构造学习机,实现模式分类问题[12].支持向量机使

用结构风险最小化(structural risk minimization,简称 SRM 准则)原理构造决策超平面,使每一类数据之间的分类

间隔(margin)最大.SRM 准则认为:学习机对未知数据分类所产生的实际风险是由两部分组成的,如果 0≤η≤1,则
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满足如下关系: 

  )4/log()1)/2(log(
n

hnhRR emp
η−+

+≤ , 

其中,R 是实际风险,不等式的右边叫做风险边界,Remp 称为经验风险,
n

hnh )4/log()1)/2(log( η−+
叫做“VC 置信

值”,n 是训练样本个数,h 是学习机的 VC 维(h 反映了学习机的复杂程度). 
支持向量机的思想就是在样本数目适宜的前提下,选取比较好的 VC 维 h,使经验风险 Remp 和置信值达到一

个折衷,最终使实际风险 R 变小. 
对于两类问题分类,存在线性可分和线性不可分两种支持向量机,但是在实际中,为了将两类模式尽可能分

类开来,一般要构造非线性可分的支持向量机.Cover 定理指出[13]:一个复杂的模式识别分类问题,在高维空间比

低维空间更容易线性可分.支持向量机就是首先通过核函数把训练样本中的低维数据映射到高维特征空间,然
后在高维特征空间构造一个最佳分类平面.由于构造的核函数满足 Mercer 条件,所以在训练中只需考虑核函数

K,而不必明确知道低维向高维的映射函数Φ[12]. 
SVM 中研究最多的核函数主要有 3 类:多项式、径向基函数(RBF)和多层 Sigmoidal 神经网络.本文使用的

是 RBF 核函数,形式为
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在训练支持向量机模板时,收集某类 3D 物体的正样本和负样本,通过细节层次约减三角面片后,提取特征,
进行基于最小生成树的聚类,将聚类质心进行训练,得到识别这类 3D 物体的分类器模板.当用户提交一个要识

别的 3D 物体时,同样经过细节处理和特征抽取,由训练好的支持向量机判断用户所提交的 3D 样本属于哪一类,
从而完成 3D 样本的识别. 

由于本文处理的是两类地形识别,所以在 SVM 训练时,将一类地形样本标注为+1,另外一类地形样本则标

注为−1.对于每个测试样本,可以使用训练好的 SVM,通过判断其输出是正还是负,来达到 3D 地形识别的目的. 

5   实验数据与对比 

5.1   实验结果 

本文对丘陵和山地两类不同的 3D 地形进行了识别与检索.其中,丘陵的地形相对平缓(如图 6 所示),而山地

的地形相对起伏较大(如图 7 所示). 

 

  

 

  
Fig.6  3D Terrain (Hill)                     Fig.7  3D Terrain (Mountain) 

 图 6  3D 地形(丘陵)                          图 7  3D 地形(山地) 
这个实验中总共生成了 60 个 3D 地形样本,丘陵和山地各 30 个(所生成的样本均包含 10 000 个三角面片).

从生成的样本中随机抽取 50 个样本(丘陵和山地各 25 个)作为训练样本,对其进行细节层次处理、特征提取和

特征约减,将聚类约减后的特征作为 SVM 的输入进行训练.剩下的 10 个同样处理,作为测试样本. 
本文的实验是在大约 4 000 个三角面片的细节层次下进行的,得到的识别正确率为 70%.同时,为了考察不

同细节层次和不同特征约减策略对 3D地形识别所产生的效果不同,我们还给出了在不同细节层次下,使用原始

特征和主成分分析(principle component analysis,简称 PCA)特征约减方法[14]的实验结果. 
在实验中,对每一个地形样本采用统一的 LoD 算法,使得在识别时具有可比性.在提取特征时,坐标原点可

以选取在样本的任意一角,对识别和检索结果没有影响.在 VC 和 Matlab 环境下进行了实验,计算效率见表 1. 
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Table 1  Efficiency of algorithm 
表 1  算法效率 

Step Time 
LoD <1s (VC) 

Feature extraction <3.8s (Matlab) 
MST reduction 5min (Matlab) 
SVM training <0.2s (Matlab) 

SVM recognition <0.1s (Matlab) 

可以看到,除了用 MST 对特征进行约减以外,其他各个步骤所需时间都很少.在特征约减这一步上所花的

时间较多,有以下两个原因:(1) 样本本身的数据量就很大(超过 4 000 个三角面片);(2) 本文采用的是较为简单

的 MST 生成算法,如果对 MST 算法进行优化,可以提高计算性能. 
表 2 给出了使用训练好的支持向量机,在不同的细节层次下使用不同特征约减方法所取得的识别正确率

(括号中的数字表示进行 LoD 处理后 3D 地形样本所包含的三角面片数. 
Table 2  Precison of recognition under different LoD and feature reduction 

表 2  不同细节层次和特征约减下识别正确率 
 First level LoD (10 000) (%) Second level LoD (4 000) (%) Third level LoD (1 000) (%) 

Original features 43.33 53.33 60 
PCA 62.33 66.67 61 
MST 64.33 70 63.33 

从表 2 的实验结果可以看出,在对 3D 地形进行识别时,采取细节层次处理是一个较好的策略.3D 地形样本

经过 LoD 处理后,非但没有对识别结果产生很坏的影响,甚至还提高了识别正确率.这一点在表 1 中得到了很好

的体现,二级 LoD 后的识别正确率明显高于进行一级 LoD 处理后的正确率. 
此外,采用一种好的特征约减策略对识别结果影响也很大.比如,使用最小生成树方法和 PCA方法对原始特

征进行约减后,就使之比原始特征取得了较好的识别正确率.并且相对于 PCA 方法而言,MST 特征约减策略取

得了更好的识别效果. 
最后也是最关键的一点,在如此小样本的实验中,最终能取得较高识别正确率,主要归功于一个强大的分类

器的构建,这也说明支持向量机能够在样本不是很多的情况下,实现较高识别率. 
实验中出现误判的原因有两个方面,首先是因为样本的数量不是很多(只用了 50 个训练样本);其二,样本的

产生和训练样本的选取都是随机的. 
在基于内容的多媒体检索中,一般采用基于例子的多媒体检索方式[4,5],即用户需要提交一个检索例子(如

图像、视频例子和音频例子),然后从被检索数据库找到与用户提交例子相似的多媒体数据. 
本文在相似 3D 检索中也采用这种方式,用户提交一个 3D 地形例子的检索请求后,提取其 3D 约减特征,接

着计算这个 3D 地形例子与被检索 3D 地形数据库中所有样本之间的欧拉距离,返回前 10 个与查询 3D 地形例

子距离最近的 3D 地形,作为检索结果. 
按照查全率和查准率标准,表 3 和表 4 中分别给出了使用 PCA 特征约减方法和 MST 方法的检索结果.从表

3 可以看出,在第 2 级 LoD 层次上检索取得了相对较好的结果,说明先对 3D 地形样本进行 LoD 处理后再提取

相关特征是可行的方法.从表 3 和表 4 的比较来看,使用最小扩展树方法也取得了优于 PCA 方法的检索正确率.
但是也可以看到,60%的检索正确率并不是很理想,这是因为采用 MST 聚类的特征约减算法在一定程度上使得

样本的特征表达能力受到了削弱(对于某一个样本的特征向量来说,它实际来自于 MST 的每一棵子树中所有节

点的特征向量的平均值). 
Table 3  Result of retrieval under PCA 
表 3  PCA 约减下的 3D 检索结果 

 First level LoD (10 000) (%) Second level LoD (4 000) (%) Third level LoD (1 000) (%) 
Precision 57 58 55.50 
Recall 40.14 41.57 39.50 
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Table 4  Result of retrieval under MST 
表 4  MST 方法下的 3D 检索结果 

 Second level LoD (4 000) (%) 
Precision 60 

Recall 42.27 

5.2   与其他方法的比较 

在 Cha Zhang 和 Tsuhan Chen 的一篇文章[15]中,曾经提出了一种基于手工标注与主动学习机制的三维物体

识别与检索算法.在这个算法中,首先系统初始化时通过手工标注大量的训练样本,然后让系统在接下来的运行

中根据用户的反馈来对所有的样本重新进行自动标注.可以看到,这种识别与检索机制在对三维飞机模型的实

验中取得了较好的识别正确率.但是这种较高的识别正确率是建立在对大量训练样本(上百个)的手工标注基础

上的,而且在系统根据用户的反馈做调整时所进行的计算量非常之大. 
本文则采用了一种完全不同的识别与检索机制(三维样本→LoD 处理→特征提取→使用 MST 特征约减→

使用 SVM 识别),与前面所讲的算法相比,本文实验中所采用的算法有以下特点:首先,对训练样本的数量要求不

高(正、负样本各 25 个);其次,计算主要集中在 SVM 的训练上,在使用训练好的 SVM 进行地形样本识别时用得

很少. 

6   结论和今后工作 

本文对 3D地形使用了细节层次处理和基于最小生成树的特征约减技术,通过支持向量机进行识别与检索,
取得了较好的效果.原始的 3D 地形样本所包含的三角面片数量较多,从而提取出的特征之间也存在较多冗余,
损害了识别与检索结果;而进行多次 LoD 后的 3D 地形虽然包含三角面片数量较少,但是已经丢失了较多的信

息,同样不利于识别与检索.所以,对原始的 3D 地形进行合适层次的 LoD 处理是获得较好结果的关键. 
今后的工作包括如下两个方面:(1) 继续研究能够反映 3D 地形性质的良好特征;(2) 本文的实验结果是在

小测试样本下取得的,今后应该将这个算法使用到更多的 3D 数据中,以增强算法的适应性. 
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