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Abstract:  3D shape analysis is a key problem for 3D model retrieval. In this paper, a shape signature describing 
the spatial distributions of 3D model’s components is proposed. The primary motivation of the approach is to 
emphasize the object’s structural attributes due to human vision theories. Firstly, a model is decomposed into 
several meaningful components, each of which is represented by a sub-mesh, then the component’s mass center and 
percentage of the surface area are combined to form a component feature, and finally a set of component features 
satisfing the specified conditions are used as the shape signature of a 3D model. Based the signature, an approach of 
3D model retrieval is presented. It performs well despite the presence of different resolutions and connectivity, and 
is fast when measuring shape similarity. Experimental results demonstrate the ability of the proposed signature to 
retrieval 3D modes. 
Key words: 3D model retrieval; 3D shape matching; shape signature; model decomposition; EMD (earth mover’s 

distance) metric 

摘  要: 三维形状分析是三维模型检索的关键问题.提出一种基于三维模型部件空间分布的形状特征描述方法.
此方法的主要思想是依据认知心理学的理论,在描述对象形状时强调它的结构属性.首先将三维模型分割为若干个

组成部件,每个部件用一个曲面片表示,然后采用曲面片的质心位置、面积占总面积的百分比的组合作为部件特征,
最后将满足指定条件的部件特征的集合作为三维模型的形状特征.基于这一特征表示,给出了一种三维模型检索方

法.该方法具有受模型精度和连通性影响较小、相似性度量的计算速度较快的优点.实验结果验证了该检索方法的

有效性. 
关键词: 三维模型检索;三维形状匹配;形状特征;模型分割;EMD(earth mover’s distance)度量 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

随着虚拟现实技术、游戏产业、计算机辅助设计等领域的快速发展,对三维模型的需求越来越大,而三维

模型的建模过程费时、耗力.因此,如何快速、有效地获取所需的三维模型数据资源成为一个亟需解决的问题.
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三维模型检索旨在为人们提供一种更为方便、快捷的模型获取方式,有助于大量三维数据资源的组织和重用[1],
是继语音检索、图像检索、视频检索之后,基于内容检索领域的一个新的研究热点,有着广阔的应用前景. 

三维模型检索的一般过程为:首先计算搜索目标的形状特征,然后与特征库中所有模型的特征进行比较,得
到特征最接近的若干个三维模型.因此,形状特征描述是三维模型检索的关键,它应反映不同物种模型在形状上

的主要区别.形状特征分为基于统计特性[2]、基于频域变换[3]、基于拓扑结构的特征等多种.基于统计特性和基

于频域变换的特征通常计算速度较快,但区分度不够[1].这是由于它们没有考虑影响模型形状的因素是多方面

的,属于同一物种的三维模型形状也呈现多样性.以人的模型为例,因高矮胖瘦的不同都会造成形状差异.形状

的变化并不一定会影响模型所属的物种,这些方法笼统地处理各种因素造成的形状差异,造成区分度不高.基于

拓扑结构的特征由于时间开销过大,难以用于交互的检索系统,如Reeb图、骨架图等. 
使形状特征能反映人类视知觉的一些特点,是解决三维模型检索中形状特征描述问题的新思路.近年来,部

分研究者主张以认知心理学中的成分识别理论[4]为基础,采用分割算法将模型分为若干个有意义的组成部分,
然后分析各部分之间的关系,从而得到三维模型的特征描述,据此来度量三维模型的相似性.这些特征属于基于

拓扑结构的特征,它们关注不同物种模型的不同结构,着重考虑决定物体组成的形状变化,更符合人的直观感

受.文献[5,6]对三维模型分割后得到的曲面片,根据曲面片的表面积和连接关系来构造拓扑连接图,然后比较拓

扑连接图的相似性.这种方法受模型连通性的影响较大.文献[7]采用属性图来表示分割结果,然后按照图的匹配

方法来比较它们的相似性.这种方法的缺点是时间开销大,且受模型连通性的影响较大. 
本文提出了一种基于部件空间分布的三维模型特征描述方法,对模型分割后得到的曲面片,以每个曲面片

的质心位置、表面积占总面积的百分比的组合作为部件特征,采用所有部件特征的集合作为三维模型的特征.
这种特征描述方法由于基于模型的分割结果,因此反映了三维模型的主要结构,符合人的主观理解.同时,部件

特征还表现了三维模型各组成部件的位置和质量分布信息.在度量分割结果相似性时,首先根据三维模型的部

件数目,对模型的结构作出判断,然后对主要部件数在一定范围内的模型采用 EMD(earth mover’s distance)来计

算特征转换的最小代价.本文的方法与文献[5−7]中方法的主要区别是:将三维模型的分割结果与 EMD 度量相

结合,定义了适于 EMD 度量计算的特征表示,并在相似性度量中采用了 EMD 度量,从而降低了该阶段的时间开

销,且受连通性的影响较小. 

1   EMD 度量及相关工作 

EMD产生于运输问题,其本质是求解加权点集转换过程中的最小代价,属于约束最优化问题,可用于基于内

容的图像检索[8],求解特征空间中两个多维分布的最小转换代价.EMD距离可形象地描述为:空间中分布着m堆

土和n个土坑,每个土堆的质量为xi,每个土坑的容量为yj,cij为将单位质量的土从第i堆土运到第j个坑所做的功,
数值上等于第i堆土和第j个坑的距离,fij为从第i堆土运到第j个坑的土的质量.在这一运输过程中做功的总和为

W,求解做功最小值,则此约束最优化问题可表示为 
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[8].EMD距离不仅形象、直观,而且还具有可处理长度可变的特征的显著

优点. 
文献[9]中将三维网格模型所在的空间划分为 25×25×25 个栅格,然后基于栅格得到加权点集作为特征描
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述,采用 EMD 距离来度量这些加权点集的相似性.但由于此方法生成的加权点集的点数较多,造成 EMD 距离的

计算速度极慢,对 512 个模型线性搜索一遍的时间超过 17 分钟,无法满足实时检索的需要. 

2   基于部件空间分布的三维模型特征描述及相似性度量 

本文将三维模型分割与EMD距离相结合,定义了基于部件空间分布的三维模型特征描述,既能在相似性度

量中利用 EMD 度量的最优化特性;又大量减少了加权点集的点数,从而有效控制了 EMD 距离的计算时间. 
多边形网格是三维模型最主要的一种表示方式.如果网格中所有多边形均为三角形,则为三角形网格.多边

形网格模型可以通过三角化处理转化为三角形网格模型.因此,本文以三角形网格模型作为处理对象. 
定义 1. 将三维模型分割后得到若干个具有简单形状且各自连通的曲面片,称这些曲面片为部件. 
对于三角形网格模型,每个部件均为三角形集合,记为Pi,i=1,…,n,n为用于计算模型特征的部件数目,则基于

部件空间分布的三维模型特征表示为{(wi,vi)},其中,wi表示部件Pi的面积占模型表面积的百分比,vi为Pi的质心

位置. 
本节将说明基于部件空间分布的三维模型特征描述方法的主要计算过程,以及如何基于 EMD 距离来度量

特征的相似性. 

2.1   三维模型的姿态规范化 

三维模型的姿态规范化是计算形状特征时的一个预处理步

骤[3],目的是将所有三维模型置于统一的坐标系下,从而使相似性

度量与模型的大小、位置和方向无关.姿态规范化需经过平移、旋

转、缩放变换.平移变换将每个三维模型的质心移到坐标系的原

点,比例变换使三维模型表面的点到原点的平均距离为 0.5,旋转变

换使三维模型的 3 个主轴与坐标系的 3 个坐标轴重合.本文在计算

主轴时 ,采用了三角形质心加权的PCA (principal components 
analysis)方法 [3],并根据符号距离 [3]确定主轴正方向 ,处理结果如 
图 1 所示. 

由于本文的特征描述中仅部件质心坐标与三维模型的姿态有

关,因此在实际应用中为了提高计算效率,仅计算坐标变换矩阵,而
不对三维模型的所有顶点进行坐标变换.为了便于合并平移、旋转

和比例变换矩阵,采用了齐次坐标表示,坐标变换矩阵 AlignM 可表示为 

Fig els
图 1  三维模型姿态规范化 
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其中 ,s为三维模型的缩放比例 ,(mx,my,mz)为三维模型在原坐标系下的质心坐标 ,(r1x,r1y,r1z),(r2x,r2y,r2z)和
(r3x,r3y,r3z)为 3 个主轴在原坐标系下的单位向量. 

2.2   特征生成 

在生成特征时,不仅要描述模型的部件特征,还要根据模型部件组成的特点,确定选用的部件数目. 
三维模型分割后得到的部件数通常较少(约 20~30 个),可以直接将部件特征的集合作为模型特征,采用

EMD 距离度量相似性,但在以下两种情况下例外:其一是模型存在很多局部细节,如人模型衣服上的钮扣或其

他装饰物等,此时,模型除了含有几个较大的部件外,还包含一些面积极小的部件;另一种是模型由大量小部件

组成(如树模型,每片树叶都会被分割为一个部件).在这两种情况下,如果选用模型的所有部件生成特征,将在相

似性计算过程中造成过大的时间开销. 
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为了处理这两种特殊情况,本文首先对模型部件数过多的原因进行判断,然后确定生成特征所选取的部件

数.属于第 1 种情况的三维模型,通过忽略一些次要的小部件,仍然可以得到较少的部件总数;而属于第 2 种情况

的模型,由于小部件仍然对模型的类别具有重要意义,则不能忽略. 
为了处理这两种情况,本文给出了主要部件的定义. 
定义 2. 对每个三维模型,将它的所有部件按面积降序排列,将面积之和占模型表面积的百分比超过一定值

λ的前 K 个部件,称为组成三维模型的主要部件. 
λ可根据需要灵活设定,比如 80%. 
设分割三角网格模型后得到 N 个部件,MAX_SIG_SIZE 为采用基于 EMD 距离度量相似性时对特征长度限

定的最大值,它根据采用的模型分割算法,通过反复实验来设定.在生成特征前,按照图 2 所示的方法对选用的部

件数 n 进行判断. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

if N≤MAX_SIG_SIZE 
{ 

//Usual cases 
n=N; 

} 
else 
{ 

Get the number of main components K; 
if K≤MAX_SIG_SIZE  
{ 

//The first kind of exceptional cases 
n=MAX_SIG_SIZE; 

} 
else 
{ 

//The second kind of exceptional cases 
 n=N; 

} 
} 

Fig.2  Determination of the number of selective components 
图 2  确定选用的部件数 

当 n≤MAX_SIG_SIZE 时,生成的模型特征为部件特征集合或它的子集;当 n>MAX_SIG_SIZE 时,生成特征

时仅计算每个部件的面积,之后的相似性度量中并不使用 EMD 距离. 
三维模型分割后得到的部件Pi均为三角形集合.设tk为三角形,sk为tk的面积,ck为tk的质心,S为模型表面积,部

件Pi的质心为vi,则部件特征的计算步骤可描述如下: 
(1) 计算每个部件的面积占模型表面积的百分比wi. 
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(2) 按照第 2.1 节中所述方法,计算规范化模型坐标的变换矩阵 AlignM. 
(3) 计算每个部件的质心,并进行坐标规范化. 
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由此得到适于EMD距离度量相似性的模型特征为{(wi,vi)},i=1,…,n. 
特征生成的主要过程如图 3 所示,其中,图 3(a)为初始的三角网格模型,图 3(b)为分割后的结果,以不同颜色

表示模型的不同部件,图 3(c)为形象化表示的形状特征,以球心表示每个部件的质心,以球的半径表示每个部件

的面积占总面积的百分比,则这些球的集合组成了三维模型的特征.由图 3(c)可见,本文的特征描述方法不仅反

映了模型由哪些部件组成,还表现了各部件的位置分布以及模型表面积在各部件之间的分布情况. 



 

 

 

2906 

 

Journal of Software 软件学报 Vol.18, No.11, November 2007   

 
 
 
 
 
 
 
 

Signature computation Model decomposition 

 
 

(a) Triangular mesh 
(a) 三角网格 

(b) Decomposition result
(b) 分割结果 

(c) Visualized signature 
(c) 形象化表示的特征 

Fig.3  Main procedures of signature generation 
图 3  特征生成的主要过程 

2.3   基于EMD距离的相似性度量 

为了衡量两个三维模型之间的相似性,常通过计算特征之间的距离来量化两模型的不相似程度,距离越小,
则认为两个模型越相似.因此,虽然通常称为相似性度量,但实际上计算的是两个模型的不相似程度.文献[1]根
据相似性度量函数d满足的性质不同,给出d的定义.d是定义在集合S上的非负函数d:S×S→R+∪{0},S为三维模型

的集合,函数d满足以下的部分性质: 
(i) 同一性:∀x∈S,d(x,x)=0. 
(ii) 正性:∀x,y∈S,x≠y,d(x,y)>0. 
(iii) 对称性:∀x,y∈S,d(x,y)=d(y,x). 
(iv) 三角不等式:∀x,y,z∈S,d(x,z)≤d(x,y)+d(y,z). 
(v) 变换不变性:对于选定的一组变换 G,∀x,y∈S,g∈G,d(g(x),g(y))=d(x,y). 

其中,(v)变换不变性必须满足,要求三维模型在笛卡尔坐标系中任意平移、旋转、缩放时,形状特征均保持不变.
若满足(i)~(iv),则函数 d 为度量;若满足(i),(iii),(iv),则函数 d 为伪度量;若满足(i)~(iii),则函数 d 为不完全度量.(ii)
意味着不同的形状不可能完全相似,由于形状特征描述的不完整性,通常不满足(ii).因此,相似性度量函数通常

是伪度量. 
设模型A的特征为sigA={(wi,vi)},i=1,…,nA,模型B的特征为sigB={(wj,vj)},j=1,…,nB,本文的相似性度量函数

定义如下: 
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其中,stdA和stdB分别为两模型部件面积的标准差,计算公式如下: 
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由式(5)可见,本文分以下 3 种情况计算特征之间的距离: 
(1) 当两个模型的特征长度均不超过MAX_SIG_SIZE时,说明模型的组成部件较少,适于从结构角度比较

相似性,则采用EMD距离的求解方法得到两个模型的特征之间的距离,以部件质心之间的距离作为式(1)中的

cij.其实质为:计算由模型A的部件空间分布转变为模型B的部件空间分布的最小代价.当值为 0 时,认为两个模型

完全相似,值越大,两个模型的不相似程度越大.由于模型姿态规范化后模型表面的顶点到原点的平均距离为
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0.5,因此根据式(1)可推断采用EMD距离计算出d的取值范围为[0,1],实验结果证实了这一点. 
(2) 当两个模型的特征长度均大于 MAX_SIG_SIZE 时,说明模型由大量的小部件组成,此时模型的部件结

构特征削弱,采用标准差来衡量模型部件面积的分散程度.由式(5)和式(6)可知,在此种情况下,d 的取值范围为

[0,1]. 
(3) 当仅有一个模型的特征长度大于 MAX_SIG_SIZE 时,说明两个模型的结构组成有显著差异,此时,将 d

设为特征距离的最大值 1. 
本文的相似性度量函数d满足性质(i),(iii),(iv)和(v),为一种伪度量.当nA,nB均大于MAX_SIG_SIZE时,只要两

个模型所有的部件面积百分比相同,d均为 0,不满足性质(ii). 
综上,由于在生成特征时借助主要部件分析了模型部件组成的特点,从而限定了满足条件的模型的特征最

大长度,因此能够有效地控制采用 EMD 距离度量模型相似性的时间开销(加权点数不超过 MAX_SIG_SIZE). 

2.4   对复杂模型的化简操作 

在三维模型的识别与检索中,只需要较少的三角面片就可以完全表征三维物体,从这些较少的面片中提取

形状特征,可以减少不必要的计算量[10].因此,我们对于一些复杂的三维模型(顶点数超过 3 000)预先进行网格简

化操作,生成简化模型数据库.化简操作具有以下 3 个方面的优点:首先,化简模型包含较少的三角面片,能加快

模型分割阶段的处理速度;其次,化简模型分割后通常会得到比原模型更少的部件数,能够减少相似性度量阶段

的时间开销;第三,由于减少了模型的表面细节,因此能够降低模型的不同精细程度对分割结果的影响. 

3   改进的模型分割算法 

三维模型分割是本文特征提取方法中的关键步骤,其时间开销是特征提取阶段的主要时间开销,决定了整

个方法的时间效率.因此,要求分割算法具有较快的计算速度.经过对分割效果和计算速度的权衡,本文利用文

献[11]中方法的中间结果,基于递进网格的边折叠获得分割结果,并在处理过程中作了改进. 
依据认知心理学对人的视觉系统的研究[4],分割算法以复杂物体的凹处为界将物体分割为若干个部分.基

于边折叠的分割方法的主要思想是使模型以凹处为分界的多个曲面片收缩到不同的骨架边. 

3.1   分割算法描述 

为了叙述方便,将顶点为 u,v 的边记为 e(u,v),将顶点为 u,v,w 的三角形记

为 t(u,v,w),并给出以下定义: 
定义 3. 将经过 1 次或多次边折叠后收缩为边 e(u,v)的所有三角形的集合

称为 e(u,v)的收缩三角形集,记为 CTSet(u,v). 
定义 4. 当两条边有公共顶点时,称两条边是邻接的;当两个曲面片有公共

边时,称两个曲面片是邻接的. 
定义 5. 采用边折叠算法对模型化简后,得到的最终结果为若干条边,将这

些边称为骨架边. 
本文的分割步骤可描述为:首先,以边的长度作为代价函数,采用边折叠算

法对模型进行简化,最终得到若干骨架边,如图 4 所示;然后,将在边折叠过程中

所构建的骨架边的收缩三角形集作为对三角网格模型的初始分割;最后,为了

解决过度分割问题,依据约束条件合并曲面片. 
在边折叠过程中增加了以下两步操作: 
(1) 当边 e(u,v)折叠时,对 CTSet(u,v)中的每个三角形,判断将它加入哪一条新边的收缩三角集,而不是简单

地将整个集合加入某条边的收缩三角集.目的是得到更准确的边的收缩三角形集,且不影响边折叠的顺序. 
(2) 在边折叠的过程中,保证连通集合的总数不变.这一步的目的是为了在合并过程中能够更快捷地判断

曲面片的邻接关系. 

Fig.4  Skeletal edges of 
a human model 

图 4  人模型的骨架边 
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首先以图 5 为例说明步骤(1)解决的问题.假设经过多次边折叠后,三角网格模型的某一区域如图 5(a)所示,
此时,带标记的边e(v0,v1)长度最短,则将这条边折叠后得到新顶点v5,v5为边e(v0,v1)的中点.此时,三角形t(v1,v2,v0)
收缩为新边e(v2,v5),三角形t(v1,v0,v3)收缩为新边e(v3,v5),如图 5(b)所示.为了描述边的收缩三角形集的构建,定义

符号⇒的含义是:B⇒A表示集合B并入集合A,则边e(v2,v5)和e(v3,v5)的收缩三角形集的构建可表   示为 
{t(v1,v2,v0)}∪CTSet(v0,v2)∪CTSet(v1,v2)⇒CTSet(v2,v5), 
{t(v1,v0,v3)}∪CTSet(v1,v3)∪CTSet(v0,v3)⇒CTSet(v3,v5). 

 
 
 
 
 

 

Fig.5  Edge collapse 
图 5  边折叠 

集合CTSet(v0,v1)中的三角形可能属于CTSet(v2,v5)或CTSet(v3,v5).因而对于CTSet(v0,v1)中的每个三角形tk,
需要判断将它加入哪条边的收缩三角形集更合理,判断过程如下: 

(1) 构造一个平面a,它经过边e(v0,v1),且与共享该边的两个三角形t(v1,v2,v0)和t(v1,v0,v3)所在平面的夹角相

等.不失一般性,设e(v2,v5)位于平面a之上,e(v3,v5)位于平面a之下. 
(2) ∀tk∈CTSet(v0,v1),若三角形tk位于平面a之上的面积较大,则{tk}⇒CTSet(v2,v5);反之,{tk}⇒CTSet(v3,v5). 

用上述方法处理边的收缩三角形集后,不能保证每条

骨架边对应的收缩三角形集自身是连通的.因此需要找出

每个收缩三角形集中最大的连通子集,然后根据邻接关系

将剩余的三角形重新分配到适合的集合中.至此,将三角网

格模型分割为若干个自身连通的曲面片subMi,i=1,…,N,N
为曲面片的总数. 

然后说明增加处理(2)的原因.以图 6 为例,图 6(a)中的

标记边折叠后 ,文献[11]中的方法会得到两条分离的骨架

边,如图 6(b)所示,无法判断它们的收缩三角形集是否邻接.
本文的方法如图 6(c)所示,在三角形收缩为边的同时,改变

关联的骨架边的顶点,因此处理的骨架边完全能够反映曲

面片的邻接关系. 

(b) 

v2

v5

v3
v2

v1
 

v3
(a) (b) 

v0

(a) 

(c) 

Fig.6  Refreshment of skeletal edge’s vertices 
图 6  修改骨架边顶点 

最后通过曲面片合并来解决过度分割问题,得到较少的曲面片.曲面片subMi和subMj合并条件如下: 
(1) subMi和subMj对应的骨架边在同一分支上且邻接. 
(2) 骨架边近似共线. 

3.2   时间复杂度 

由于边折叠算法的时间复杂度为O(nlog2n)[11],这里,n为模型的顶点数,两个改进以及合并曲面片的过程都

不会改变边折叠的迭代次数,因而不会影响算法的时间复杂度.本文的分割方法的时间复杂度仍为O(nlog2n). 
实验表明,本文的模型分割方法具有较快的分割速度,在 Pentium 4 CPU 2.40G,512M 内存的计算机上测试,

对于约 1 000 的顶点的模型,分割时间不到 0.5s. 
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4   基于 EMD 距离和基于图匹配的相似性度量方法的比较 

文献[7]是基于模型分割的三维模型形状匹配的一种典型方法.该方法将分割后的模型表示为属性图的结

构,以结点表示模型分割后得到的部件,以部件的基本形状作为结点属性,以结点之间的边来表示两个部件的邻

接关系.然后采用基于图匹配方法来度量模型的相似性.该方法无须坐标规范化处理,且对非刚性变换仍具有不

变性,但由于在相似性度量阶段的时间开销过大,因而无法用于交互的检索系统. 
本文方法同样基于模型分割对模型进行相似性度量,对于大部分模型,由于在特征提取阶段定义了适于

EMD 距离计算的特征数据结构,在匹配阶段采用了 EMD 距离,因此具有以下优点: 
(1) 当同一物种的两个模型分割结果出现差异时,两模型特征之间的距离仍然较小. 
网格模型的分割结果受模型的精细程度、连通性等因素影响较大,无法保证对同一物种的不同模型的分割

结果一定相同.以人的模型为例,图 7 中以图的形式给出了两种可能的分割结果.在对人的不同模型进行分割时,
有时躯干被作为一个部件,如图 7(a)所示,有时又会被分割为上下两个部件,如图 7(b)所示.显然,图 7(a)、图 7(b)
都是合理的分割结果,但按照文献[7]中图的比较方法,需要计算由图 7(a)转换为图 7(b)所需的一组图编辑操作

的代价之和作为两个模型的特征距离,转换过程中需要增加结点,而增加结点属于代价较大的一种图编辑操作,
因此造成特征距离较大. 

本文由于在匹配阶段采用 EMD 距离计算,因此对同一物种模型的不同分割结果,EMD 距离都能从做功的

角度进行度量.对于图 7 中的两种分割结果,由于躯干质心与躯干上半部和下半部的质心位置接近,因此转换代

价较小.以图 8 中的数据为例计算 EMD 距离,假设图 8(a)中的柱面为某个三维模型的一个部件,表面积占模型总

面积的 p%,本应为一个整体,但由于连通性或其他因素,被分割为如图 8(b)所示的A,B两个部分,柱面的高度如图

所示,将这 3个柱面放在同一坐标系下,它们的质心位置仅有 y值不同,分别为 0.5,0.8,0.3,表面积的比为 1:0.4:0.6,
根据 EMD 度量的定义,这两种分割结果的特征距离为 0.4×p%×(0.8−0.5)+0.6×p%×(0.5−0.3)=0.24×p%. 

当 p%=50%时,特征距离仅为 0.12,若是对于模型小部件的分割不同,特征距离将更小.可见,基于 EMD 距离

的相似性度量方法对同一物种模型的不同分割结果,能得到较小的特征距离. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(2) 匹配速度较快. 
文献[7]中明确指出,该文献所采用的图匹配算法很慢.本文方法的计算时间将在下一节中给出实验结果. 
(3) 受连通性的影响较小. 
很多三维模型在建模时为了方便起见,常将模型的不同部件分别进行建模,因此,很多视觉上相邻的部件对

三角网格的分析结果却是不邻接.文献[5,6]中的拓扑连接图方法和文献[7]中的属性图方法由于依赖于部件的

邻接关系,因而受模型连通性的影响很大.而本文的方法在分析部件时并没有使用部件的邻接关系,因此受连通

性的影响较小. 

(a) (b) 

1

0.6 B

0.4 A

y 

(b)(a)

Fig.8  EMD computation of two 
decomposition results 

图 8  两种分割结果的 EMD 距离计算 

Fig.7  Two model decomposition results 
represented by graphs 

图 7  以图的形式来表示模型的两种分割结果 

5   实验结果 

首先对精度或连通性不同的模型进行实验,验证上文的分析结果.然后将本文的方法与一种统计形状特征
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(D2 形状分布)进行实验比较.最后给出一些检索结果.在实验中,令特征长度最大值 MAX_SIG_SIZE=50,主要部

件面积之和占模型表面积的百分比的下限λ=80%.在计算 EMD 距离时,部件质心之间的距离采用 L1 距离. 

5.1   对不同精度和不同连通性的三维模型相似性的比较 

文献[3]中指出,好的形状特征应具有受模型精度影响小的特点.设d表示两个模型的特征之间的距离,本文

的方法对于 3 个不同精度模型的实验结果如图 9 所示,其中,模型M包含 7 401 个顶点、14 776 个三角形,SM1

和SM2为它的两个化简模型,SM1包含 2 960 个顶点、5 468 个三角形,SM2包含 899 个顶点、1 388 个三角形.对
于两个连通性不同的模型的实验结果如图 10 所示,其中,人模型A包含 16 个连通集合,人模型B包含 32 个连通集

合.由图可见,d较小(可与图 12 中的特征距离值比较),表明本文的方法受模型精度和连通性的影响较小,与上一

节的分析一致. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Human A (b) Human B (a) M 
 

(c) SM2 
d(M,SM2)=0.13 

d(SM1,SM2)=0.11

(b) SM1 
d(M,SM1)=0.09 d(M,SM2)=0.13 

Fig.10  Similarity comparison between 
models of different connectivity 

图 10  不同连通性模型的相似性比较 

Fig.9  Similarity comparison between 
models of different resolutions 

图 9  不同精度模型的相似性比较 

5.2   相似性度量时间的实验 

本文的方法对于普林斯顿基准数据库[12]的实验结果表明,在Pentium 4 CPU 2.40G, 512M内存的计算机上

测试,相似性度量的平均计算时间为 0.000 32s,优于文献[7]中的属性图方法,能够满足交互检索系统的需要. 

5.3   与D2形状特征的比较 

普林斯顿三维模型数据库测试集是一个用于测试检索效果的基准数据库,包括 907 个模型,共分为 92 类.
精度-返回曲线是最常用的一种衡量检索性能的定量分析指标 [12],表现了准确度(precision)和查全率(recall)之
间的函数关系,其中横轴为查全率,纵轴为准确度.位置靠上的曲线代表较好的检索结果. 

D2 形状分布是表示三维模型形状的一种典型的统计特征[2].本文的方法与D2 形状分布的比较实验,采用

了普林斯顿基准数据库的测试集作为实验对象,以平均精度-返回曲线作为衡量指标(如图 11 所示). 
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(a) Average precision-recall curves of all models 
(a) 对所有模型的平均精度-返回曲线 

(b) Average precision-recall curves of Human models 
(b) 对 Human 类模型的平均精度-返回曲线 

Fig.11  Average precision-recall curves 
图 11  平均精度-返回曲线 
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图 11(a)表明,本文的方法对于所有模型的平均检索效果略有提高,这是由于该数据库中部分模型的分类包

含复杂语义,如 City 类,这些类别中的模型表示的不是单个物体,因而很难从结构上比较它们的相似性,这些复

杂类别的模型影响了平均检索效果.图 11(b)表明,对于 Human 类,本文方法的平均检索效果有显著提高.可见,本
文的方法对于分析单个物体的相似性有较好的检索效果. 

5.4   检索效果实验 

基于结构特征的方法是解决三维模型检索形状表示的新思路,目前还没有测试这一类方法的公共数据库.
  

文献[5,6]中的拓扑连接图方法和文献[7]中的属性图方法都是对自建的三维模型数据库进行实验,仅给出了部

分模型的检索结果和准确度,没有提供精度-返回曲线,因此,本文的方法难以从检索效果上与它们作定量比较. 
我们从普林斯顿基准数据库中抽取了 7 类共 313 个模型建立了实验数据库,包括 108 个人、100 架战斗机、

38 张桌子、27 个四足动物、17 条鱼、11 把小刀以及 12 个瓶子.该实验数据库中包括了文献[7]实验数据库中

的大部分类别,且总类别数较多.图 12 给出了本文方法的部分检索结果,图 12(a)~图 12(d)给出了实验数据库中

与搜索目标最相似的 8 个模型,每幅小图对应一个三维模型,每一组图的第 1 幅代表作为搜索目标的模型,小图

上方依次标出该模型在相似度排序中的位次、文件名、特征距离.可见,同一种类模型的特征距离值较小,在检

索结果中排在相对靠前的位置. 

 
(a) Human 

(a) 人 

 
(b) Fish 
(b) 鱼 

 
(c) Table 
(c) 桌子 

 
(d) Fighter_Jet airplane 

(d) 战斗机 

Fig.12  Retrieval results 
图 12  检索结果 
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以实验数据库中的每个模型为搜索目标,得到的平均精度返回曲线如图 13(a)所示.可见,本文的方法总体

检索效果较好.对于 Human 这一类别的模型检索效果最好,平均精度返回曲线如图 13(b)所示.对于 Fish 这一类

别模型检索效果最差,平均精度返回曲线如图 13(c)所示,这是由于对于结构上相似的物体,如鱼模型与人模型,
本文的方法出现误判的可能性增大,这是由于忽略了部件的基本形状造成的. 
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Fig.13  Average precision-recall curves 
图 13  平均精度返回曲线 

6   结  论 

本文提出一种基于部件空间分布的三维模型检索方法.首先根据三维模型的几何信息将模型分割为若干

个部件,然后通过描述部件在空间的位置分布和表面积分布来生成形状特征,最后将分割结果和EMD距离相结

合,用来度量三维模型的相似性.本文的方法既描述了三维模型的结构,又具有较快的特征距离计算速度,且受

三维模型精度和连通性的影响较小. 
但是应该指出,本文的特征描述仍然存在不完整性,重视三维模型的组成结构和部件分布对于大部分模型

的认知是有利的,但由于忽略了部件的基本形状,因而对某些结构相似的模型的检索效果会受到影响.今后将考

虑采用多种特征组合检索的方式来克服这一问题. 
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