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利用网格卷积特征的三维形变目标分类

史聪伟１，赵杰煜１，２，陈　瑜１

（１宁波大学信息科学与工程学院，浙江宁波３１５２１１；２浙江省移动网络应用技术重点实验室，浙江宁波 ３１５２１１）

　　摘　要：　三维目标的形状变化给目标识别带来很大挑战，同时三维网格模型的不规则数据结构难以直接应用卷
积运算提取三维目标特征．对此，本文提出了一种高效的三维形变目标的网格卷积特征表示方法，准确提取形状信息
并进行分类．首先通过网格卷积运算获得形变目标中典型局部曲面形状分布，其次通过马尔科夫链对曲面形状的空间
共现关系建模，从而形成三维模型的全局特征描述，最后采用支持向量机实现形变目标分类．该方法将连续多项式函
数作为卷积模板，实现针对不规则数据结构的网格卷积运算，并且给出了卷积模板参数的无监督学习方法．在标准非
刚性三维模型数据集ＳＨＲＥＣ１０与ＳＨＲＥＣ１５上的实验结果表明本文方法能有效提取三维网格模型的形状信息，分类
准确率分别达到了９２８８％与９６５４％．
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１　引言
　　近年来二维图像处理中的卷积运算结合机器学习
方法在图像识别领域取得了巨大成功［１］．三维图像数
据与二维数据相比包含的信息更为丰富，具有更好的

光照不变性和姿态不变性．在目标分类任务中采用三
维图像可以排除环境光照和目标姿态变化带来的严重

影响，具有更高的可靠性和分类正确率．因此如何利用
卷积运算更加有效地提取三维信息提高目标分类准确

率成为了研究热点［２，３］．
目标分类任务中，三维目标形状变化带来了很大

挑战．三维目标模型分为刚性模型和非刚性模型［４］．非
刚性三维模型也称为可形变模型，其变换种类多样、形

式复杂，特征提取的难度更高，但也更接近现实世界中

物体，逐渐成为三维模型识别领域的研究重心，目前针

对刚性模型的特征提取算法在非刚性模型上很难取得

同样有效的结果．
现有三维非刚性模型特征提取方法可分为基于几
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何信息分布的方法、基于谱分析的方法、基于局部特征

的码本学习方法．基于模型几何信息分布的特征提取
方法有：Ｍａｈｍｏｕｄｉ等人［５］定义了测地距离等几何信息

并以其分布直方图作为模型特征描述符进行分析，由

于对各顶点间计算最短路径，计算复杂度高，为Ｏ（ｎ３）；
Ｓｉｐｉｒａｎ等人［６］引入Ｈａｒｒｉｓ算子进行显著点采样来提取
特征描述符，缩短了计算时间．基于谱分析的方法将非
刚性三维模型定义为流形函数，利用流形函数的特征

值和特征向量描述模型，如 ＳｈａｐｅＤＮＡ方法［７］、ＧＰＳ
（ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔＳｉｇｎａｔｕｒｅ）方法［８］．ＳｕｎＪ［９］模拟表面热扩
散提出热核特征描述（ＨｅａｔＫｅｒｎｅｌＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＨＫＳ），
Ｂｒｏｎｓｔｅｒｉｎ［１０］改进ＨＫＳ方法使其具有尺度变换不变性；
Ａｕｂｒｙ［１１］基于波动方程提出了更有优势的波核特征
（ＷａｖｅＫｅｒｎｅｌＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＷＫＳ）．这些方法能准确获取模
型内蕴特征，对形变具有鲁棒性，但对三维网格模型质

量要求苛刻．在局部特征描述方法的基础上，有学者采
用视觉码本模型实现三维目标分类，但缺失了低层特

征间空间关系信息．对此 Ｈａｎ［１２］提出一种空间上下文
相关 性 模 型 （ＢａｇｏｆＳｐａｔｉａｌＣｏｎｔｅｘｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ，
ＢｏＳＣＣｓ），通过马尔科夫链对低层特征的空间共现关系
建模形成高层特征，提升码本模型的效果．综上所述，基
于几何信息分布的全局特征直观易理解但计算量大且

可能会忽视重要的局部信息；基于谱分析的局部特征

具有姿态、形状不变性，但计算复杂且受网格模型质量

的影响．
卷积具有提取局部特征的能力，计算方便灵活．因

此学者们将三维网格模型体素化实现对三维目标的卷

积特征提取［３］．三维体素模型的不足在于存储效率与
计算效率低，易丢失复杂形状的细节信息．现有卷积模
板是局部空间中权重的离散分布表示，在运算过程中

要求图像具有规则的数据结构，难以直接对不规则数

据进行卷积运算．
本文提出一种三维形变目标的网格卷积特征提取

及分类方法．首先通过三维网格卷积运算获取局部网
格曲面形状分布信息，然后结合局部形状在模型中的

空间共现关系形成三维形变目标的全局特征表示，最

后采用支持向量机对三维形变目标分类．本文方法中
针对网格模型数据采用高阶多项式作为网格卷积模板

表示，使卷积运算能够提取网格模型的局部特征，并利

用无监督学习方法学习模板参数．本文算法总体框架
如图１所示．

２　三维形变目标网格卷积特征提取
　　三维网格卷积运算针对三维网格模型数据结构特
点，采用多项式作为局部曲面形状的表达，并定义局部

曲面之间的形状差异度量．对给定的输入三维形变目

标网格模型，通过三维网格卷积运算计算可以获得典

型局部曲面形状的在目标模型中的分布．
２１　局部曲面形状描述及差异度量

给定一个三维形变目标的网格模型 ＭＳ，该三维网
格模型的局部曲面窗口定义为：以网格模型顶点ｖｉ为窗
口中心，采用广度优先搜索获取其前 Ｋ－１个邻域顶
点，选中的顶点和顶点间的边所构成连通的局部网格

曲面即局部曲面窗口．
为避免刚性变换以及非刚性变换的影响，窗口中

需要建立局部坐标系并将窗口内顶点的绝对坐标转换

为局部坐标系内的坐标表示．窗口内局部坐标系以窗
口中心顶点ｖｉ为原点，所有顶点的平均法向量ｎ的方向
为局部坐标系的 ｚ轴方向．对窗口内顶点在 ＸＯＹ平面
内的投影采用 ＰＣＡ方法计算投影点的主方向 ａ并将其
作为局部坐标系的ｘ轴方向，以单位向量 ｎ，ａ，ｎ×ａ为
基底建立窗口局部坐标系．窗口内局部曲面较为简单，
因此在窗口局部坐标系下采用高阶多项式方程 Ｆ（ｖｃ｜
θ）＝０对其形状进行描述，其中 Ｆ（ｖｃ｜θ）为局部曲面的
连续函数表示，ｖｃ为窗口内顶点的相对坐标，θ为表达
式的参数．实验过程中发现，窗口大小 Ｋ过小时曲面形
状趋于一致难以区分，而当 Ｋ变大时窗口内曲面较复
杂，因此在拟合中结合顶点相对窗口中心点的近似测

地距离ｄ来进行更好的描述．最终取ｖｃ＝（ｘ，ｙ，ｚ，ｄ），窗
口曲面拟合函数如下

　Ｆ（ｖｃ｜θ）＝ｚ－（θ０＋θ１ｘ＋θ２ｙ＋θ３ｄ＋θ４ｘ
２

＋θ５ｙ
２＋θ６ｄ

２＋θ７ｘｙ＋θ８ｘｄ＋θ９ｙｄ） （１）
其中参数θ＝（θ０，θ１，…，θ９）采用最小二乘法求解计算．
给定两个不同顶点 ｖＱ与 ｖＴ，以它们为中心的局部网格
曲面ＭＱ与ＭＴ对应曲面函数表示分别为 ＦＱ（ｖ

ｃ｜θＱ）与
ＦＴ（ｖ

ｃ｜θＴ），定义网格曲面 ＭＱ到网格曲面 ＭＴ的单向形
状差异距离为

９４６
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Ｄｉｆｆ（ＭＱ，ＭＴ）＝∑
ｖｃｑ∈ＭＱ

Ｆ２Ｔ（ｖ
ｃ
ｑ｜θＴ） （２）

同时为了减少拟合带来的误差，定义两个曲面之间的

双向形状差异距离为

＜ＭＱ，ＭＴ＞＝
１
２［Ｄｉｆｆ（ＭＱ，ＭＴ）＋Ｄｉｆｆ（ＭＴ，ＭＱ）］

（３）
在曲面形状差异度量基础上，给定一类典型的局

部曲面形状，其连续曲面表示函数为 Ｆμ（ｖ
ｃ｜θμ），假设

该类局部曲面形状在三维网格模型数据集中的分布服

从高斯分布，其分布方差为 σ，那么在给定三维网格模
型中局部曲面ＭＸ的形状属于该类典型局部曲面形状的
概率为

Ｐ（ＭＸ｜θμ，σ）＝
１
２πσ槡

２
ｅｘｐ－

∑
ｖｃｘ∈ＭＸ

Ｆ２μ（ｖ
ｃ
ｘ｜θμ）

２σ







２

（４）
２２　三维网格卷积运算

二维图像处理领域中，常见的卷积运算时卷积模

板移过图像并对区域内像素进行操作的处理，其中卷

积模板由一个图像邻域窗口和对该窗口内的图像像素

的预定义操作组成．２１节中给出了三维网格模型上局
部曲面窗口的定义，下面给出对窗口内模型顶点执行

的操作定义，以此组成三维网格卷积运算．在简单曲面
间的差异度量基础上，可以计算某一曲面形状与给定

曲面形状的相似程度，对式（４）求对数可得

ｌｎＰ（ＭＸ｜θμ，σ）＝Ｃ１＋∑
ｖｃｘ∈ＭＸ

１×Ｃ２Ｆ
２
μ（ｖ

ｃ
ｘ｜θμ）（５）

由上式看出，以顶点ｖｎ为中心的局部曲面ＭＸｎ的形
状属于给定的典型形状类型的概率可以表示为卷积式

　　　　　ｇ（ｖｎ）＝ｆ（ｖｉ）ｈ（ｖｎ－ｖｉ）
＝ＷＸ＋ｂ （６）

其中，Ｘ为特征向量（ｘ１，ｘ２，…，ｘＫ），ｘｉ＝ｆ（ｖｉ）表示顶点
ｖｉ具有的属性，其基本属性就是以｛０，１｝表示顶点 ｖｉ是
否在局部窗口中；Ｗ为权重向量（ｗ１，ｗ２，…，ｗＫ），ｗｉ
如下：

ｗｉ＝
－１
２σ２
×Ｆ２μ（ｖ

ｃ
ｉ｜θμ） （７）

ｂ＝－ｌｎ ２πσ槡
２ （８）

其中θμ与σ
２为网格卷积模板的参数，表达典型形状的

多项式函数Ｆμ可视为网格卷积模板函数，因此可以根
据卷积窗口内各顶点相对坐标 ｖｃｉ可以计算其相应的权
重ｗｉ从而对三维网格模型进行卷积运算计算．

假设在一个三维模型数据集中存在 Ｎ种典型局部
曲面形状，均用高阶多项式进行表示．给定模型内一顶
点ｖｎ，以其为中心的窗口曲面 Ｓ，对其进行网格卷积运
算，计算结果表示Ｓ与卷积模板对应的典型形状的差异

程度，其值越大越相似．因此可以根据卷积值将每个顶
点标记为以其为中心的窗口曲面所属的典型形状类型．

ｉｄｘｖｎ＝ａｒｇＴｍａｘ（ｇＴ（ｖｎ）） （９）

基于上述卷积运算，可以得到三维形变模型中典型

局部曲面形状的分布作为目标的特征表示．具有ｎ个顶
点的三维模型样本，卷积窗口大小为Ｋ，取Ｎ个不同的卷
积模板进行网格卷积运算，其中ｎ＞＞Ｋ，Ｎ取值范围在２０
到７０之间．本文算法对该模型样本提取特征的时间消耗
可以表示为 Ｔｎｅｉｇｈｂｏｒ＋Ｔｃｏｎｖ，Ｔｎｅｉｇｈｂｏｒ为卷积窗口建立时间，
Ｔｃｏｎｖ为网格卷积运算时间，整体时间复杂度为Ｏ（ｎ·（Ｋ＋
Ｋｅ）＋ｎ·Ｋ·Ｎ），其中Ｋｅ为卷积窗口内边的数目．
２３　卷积模板函数参数学习

２２节中定义了在三维网格模型上的卷积运算，其
中卷积模板由传统的离散表示变为连续函数 Ｆ表示，θ
与σ２为需要通过数据样本学习的卷积模板参数．

假设在三维模型数据集中存在 Ｎ种典型局部曲面
形状类型，对应Ｎ个卷积模板函数．本文采用谱聚类算
法对数据样本进行无监督学习获得 Ｎ类典型局部曲面
形状．首先在数据样本集中选取每类三维模型的部分
样本，以大小为Ｋ的窗口获取样本的局部曲面，构成局
部曲面集合Ｓ；然后根据式（３）计算 Ｓ中局部曲面之间
的双向形状差异距离，构建相似矩阵，通过谱聚类得到

聚类结果．
聚类结果的中心为同类曲面形状的“均值”，难以

用具体曲面进行表示．因此本文方法采用高阶多项式
Ｆ作为聚类中心Ｍ的形状表示．在前述聚类结果基础
上，对每一个典型曲面形状类型 ＳＣｎ，其类中心为 Ｍｎ

，

形状表示为Ｆｎ
，以划分为 ＳＣｎ类的局部网格曲面作为

拟合数据，采用最小二乘法求解参数 θｎ，按式（１０）计算
参数σｎ

２．

σ２ｎ ＝
１

ｍｎ－１∑
ｍｎ

ｉ
Ｄｉｆｆ（ＭＸｉ，Ｍ


ｎ）　ＭＸｉ∈ＳＣｎ （１０）

其中ｍｎ表示聚类结果中归为形状类型ＳＣｎ的曲面数量．

３　卷积特征空间相关性与目标分类

３１　卷积特征空间相关性提取
上述网格卷积运算可以得到形变目标三维网格模

型中典型局部曲面形状的分布，但该分布表示缺失了

三维目标中局部曲面之间的关联信息．马尔科夫平稳
特征［１３，１４］作为对分布直方图特征的扩展，基于马尔科

夫链模型能够有效获取低层特征在图像中的空间共现

关系，形成中高层特征．因此本文方法采用同质化感知
马尔科夫平稳特征（ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙａｗａｒｅＭａｒｋｏｖＳｔａｔｉｏｎａｒｙ
Ｆｅａｔｕｒｅ，ｈＭＳＦ）［１４］进一步补充形变目标中典型形状的
空间相关性信息．

形状的空间共现矩阵 Ｃ＝（ｃｉｊ）Ｎ×Ｎ是构建三维模型

０５６
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对应马尔科夫链的基础．矩阵Ｃ中元素ｃｉｊ表示相隔一定
距离Ｄ的两个连通顶点ｖａ、ｖｂ为中心的窗口曲面形状分
别属于第ｉ类和第ｊ类典型曲面形状的共现频次，如下：

ｃｉｊ＝ｓｕｍ｛ｉｄｘｖａ＝ｉ，ｉｄｘｖｂ＝ｊｅｄｇｅｓ（ｖａ，ｖｂ）＝Ｄ｝（１１）
其中ｓｕｍ为满足集合中条件的点对数量，ｅｄｇｅｓ（ｖａ，ｖｂ）
为令两个顶点连通的边的最小数量Ｄ．矩阵Ｃ是非负对
称矩阵且可以从非刚性三维网格模型直接计算得到，

避免了模型刚体变换的影响．ｈＭＳＦ由三维模型对应的
马尔科夫链的初始状态分布π和平稳状态分布τ构成．
向量π和向量 τ均为 Ｎ维向量，向量元素根据空间共
现矩阵Ｃ分别由式（１２）和式（１３）计算得出．

π（ｎ）＝
ｃｎｎ

∑
Ｎ

ｋ＝１
ｃｋｋ

（１２）

τ（ｎ）＝
∑
ｌ≠ｎ
ｃｎｌ

∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
ｌ≠ｎ
ｃｎｌ

（１３）

向量（π，τ）表达了非刚性三维网格模型内同类典
型局部曲面形状以及不同类型形状之间的空间信息．
最终将向量（π，τ）与前述典型局部形状分布结合起来
作为非刚性三维网格模型的形状信息特征描述ｈ．
３２　目标分类

本文采用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）进行有监督学习，实现对三维形变目标的分类．
ＳＶＭ具有很高的分类准确率，而且广泛应用于图像识
别相关研究．本算法中选取使用线性核函数的 ＳＶＭ，三
维网格模型Ｍｉ

Ｓ的特征描述ｈｉ作为分类器输入，则对三
维模型Ｍｉ

Ｓ分类的分类函数为 Ｓｃｏｒｅ（ｈｉ）＝ｔ（ｈｉ）＋ｓ，
其中 ｔ和 ｓ分别是由训练学习到的相关系数和偏置系
数，（·）为线性核函数．在训练过程中采用“ｏｎｅｖｓ
ａｌｌ”方法构造多分类器，对ｍ个类别的三维模型分类问
题构造ｍ个ＳＶＭ分类器，第 ｉ个 ＳＶＭ分类器使用第 ｉ
类三维模型样本作为正例，其他类别样本作为负例进

行训练．在对未知类别的三维模型样本 Ｍｊ
Ｓ分类时，其

分类结果为Ｓｃｏｒｅ（ｈｊ）值最大的一类．

４　实验及结果分析
　　为验证本文方法的有效性，我们在标准三维形变
网格模型数据集 ＳＨＲＥＣ１０和 ＳＨＲＥＣ１５上进行实验验
证．实验所用计算机配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）处理器
６４ＧＢ内存，分类器采用ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ包中的ＳＶＭ．
４１　ＳＨＲＥＣ１０

ＳＨＲＥＣ１０数据集包括 １０个类别 ２００个非刚性三
维网格模型．每类均有２０个模型且同类模型均有刚体
变换和非刚体变换．另外该数据集中，每个三维模型网
格大小较为均匀．训练分类器时在每类中随机取１４个

三维模型作为训练样本，其余作为测试样本．网格卷积
过程中取卷积窗口大小 Ｋ＝２５６，在预处理过程中对窗
口内曲面缩放，令窗口内顶点相对坐标值大小范围为

［－０５，０５］．为了降低聚类过程的计算量，实验中对
每一类模型随机抽取一个模型样本并取１０％数量的顶
点选取邻域，作为学习卷积模板参数的数据样本集．实
验中取聚类数Ｎ＝３０，即３０类典型的局部曲面形状，取
空间共现距离Ｄ＝２０．对于窗口大小 Ｋ、聚类数 Ｎ和距
离Ｄ的选取在４３节中进行讨论分析．

通过多组实验，将本文方法与 ＳｈａｐｅＤＮＡ［７］、
ｃＳｈａｐｅＤＮＡ［１５］、ＧＰＳｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［８］、ＢｏＷ［１２］和 ＢｏＳＣＣｓ［１２］

方法进行比较，如表 １所示．其中 ＧＰＳｅｍｂｅｄｄｉｎｇ、
ＳｈａｐｅＤＮＡ方法中保留前１０个特征值，ｃＳｈａｐｅＤＮＡ方
法中根据文献［１５］取特征维度为３３，ＢｏＷ中取字典大
小ＫＬ＝１００，ＢｏＳＣＣ中低层字典大小取 ＫＬ＝１００，高层字
典大小取ＫＨ＝７０．从表中可以看出，对形变目标的网格
卷积特征提取方法能够有效提取形状特征并且相比其

他方法有一定优势．
表１　各算法在ＳＨＲＥＣ１０上的平均准确率比较

算法 平均准确率／％ 算法 平均准确率／％

本文方法 ９２８８ ＧＰＳｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［８］ ８７１７

ＳｈａｐｅＤＮＡ［７］ ８２６７ ＢｏＷ［１２］ ６５９４

ｃＳｈａｐｅＤＮＡ［１５］ ７８５０ ＢｏＳＣＣｓ［１２］ ８５９９

４２　ＳＨＲＥＣ１５
为进一步验证本文方法在更多类别的三维模型数

据集中的效果，使用 ＳＨＲＥＣ１５数据集进行实验．
ＳＨＲＥＣ１５数据集包括 ５０个类别 １２００个三维网格模
型，每类２４个模型，每类模型均有刚体变换和非刚体变
换．训练分类器时在每类中随机抽取１７个三维模型作
为训练样本，其余作为测试样本．由于该数据集网格密
度比 ＳＨＲＥＣ１０稀疏，取卷积窗口大小 Ｋ＝１５２，聚类数
Ｎ＝４５，其余实验参数与ＳＨＲＥＣ１０数据集实验一致．

将本文方法与 ＳｈａｐｅＤＮＡ［７］、ＧＰＳｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［８］、
ｃＳｈａｐｅＤＮＡ［１５］、ＨＫＳ［１０］与 ＷＫＳ［１１］方法进行对比，分类
结果如表 ２．其中 ＳｈａｐｅＤＮＡ、ＧＰＳｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法中保
留前１０个特征值，ｃＳｈａｐｅＤＮＡ方法中根据文献［１５］取
特征维度为３３．表 ２结果表明网格卷积特征提取及分
类方法明显优于其他方法，表 ３结果表明在类别数目
增大的情况下仍然具有很好的性能．

表２　各算法在ＳＨＲＥＣ１５上的平均准确率比较

算法 平均准确率／％ 算法 平均准确率／％

本文方法 ９６５４ ＧＰＳｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［８］ ７５１３

ＳｈａｐｅＤＮＡ［７］ ６４５５ ＳＶＭ＋ＨＫＳ［１０］ ５６９０

ｃＳｈａｐｅＤＮＡ［１５］ ７６２１ ＳＶＭ＋ＷＫＳ［１１］ ８７５０
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表３　本文算法在ＳＨＲＥＣ１５类别数量不同情况下的平均准确率

模型类别数 １０ ２０ ３０ ４０ ５０

平均准确率／％ ９７６３ ９７７５ ９８１０ ９７７５ ９６５４

４３　影响因素分析
非刚性三维模型上卷积窗口中局部曲面块包含三

维模型的局部形状信息，影响模型形状特征提取；网格

卷积模板作为模型数据集中典型形状表示，太少会减

弱对目标的描述能力，反之会产生冗余的信息．因此需
要考虑窗口大小 Ｋ和网格卷积模板个数 Ｎ的选取．如
图 ２、图３所示，在不补充空间共现关系时，通过实验对
比窗口大小 Ｋ和卷积模板数 Ｎ产生的影响．在
ＳＨＲＥＣ１０上取 Ｋ＝２５６，Ｎ＝３０时达到最优准确率，在
ＳＨＲＥＣ１５上取 Ｋ＝１５２，Ｎ＝４５时最佳．进一步分析发
现，最佳局部曲面窗口大小 Ｋ与三维网格模型的网格
密度成正相关．

对模型内顶点空间信息进行编码的 ｈＭＳＦ受形状
共现矩阵计算中顶点间距离 Ｄ的影响．距离过小令两
个局部曲面重叠过多，减弱对空间信息的描述能力；而

距离过大时顶点间的空间关系变得十分复杂．实验结
果表明空间共现关系有助于提高准确率且当距离 Ｄ取

值为２０时能够达到最优平均准确率，如图４所示．可以
看出，当距离 Ｄ过小时由于卷积窗口曲面有较大的重
叠区，反而使最终的平均分类准确率降低．

５　总结
　　本文结合三维网格模型数据特点和图像卷积运算
定义，提出一种三维形变网格模型卷积特征提取方法，

获取三维模型局部几何形状信息并以此进行分类．通
过对样本集合中局部曲面形状进行无监督学习计算卷

积模板参数．本文方法能够有效提取非刚性三维网格
模型的特征，并且可根据模型网格密度灵活调整网格

卷积窗口大小，对三维均匀网格模型具有普适性．与现
有特征提取方法相比，本文方法在分类性能上有一定

的优势．目前标准三维图像数据样本集数量较少，难以
支持复杂的三维卷积神经网络的参数学习，因此结合

网格卷积与神经网络进行特征提取是今后可以研究的

方向．
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