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基于隐式描述符的三维模型对应关系计算

HAYTHEM Alhag，杨 军
（兰州交通大学 电子与信息工程学院，兰州 730070）

摘 要：三维模型对应关系计算在自动驾驶、虚拟现实、智能交通等领域得到广泛关注与应用。三维模型在几何结

构和尺度发生很大变化时，低层次几何信息描述符所提取的特征将不足，从而使得对应关系计算结果准确率不高。

为此，提出一种通过引入先验知识来完成三维模型对应关系计算的方法。利用深度学习网络模仿人类计算先验知

识，以对模型各部分之间的几何相似性进行编码，解决模型在各部分发生显著变化时无法应用低层次几何信息计

算模型间对应关系的问题。使用多视图卷积神经网络对模型各部分相应的视图进行预分割并标记，根据模型对应

表面点之间的相似度隐式地计算数据驱动描述符，在数据驱动描述符的指导下计算最终的三维模型对应关系。实

验结果表明，相较基于先验知识的计算方法，该方法能提高三维模型对应关系计算结果的准确率，且可有效降低测

地误差。
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【Abstract】The calculation of correspondences between 3D models has been widely studied and applied in fields such as

autonomous vehicles，virtual reality，and intelligent transportation.However，if the geometric structure and scale of the 3D

models compared differ substantially，features extracted by low-level geometric information descriptors are insufficient，as

is the accuracy of the results of such correspondence calculations.Therefore，this paper proposes a method to calculate the

correspondence of 3D models by introducing a priori knowledge.A deep learning network is used to simulate human prior

knowledge to encode geometric similarities between the parts of two models.The proposed method solves the problem that

low-level geometric information cannot be used to calculate correspondence relationships between models when their parts

differ significantly.A multi-view convolutional neural network is used to pre-segment and mark the corresponding views of

each part of the model，to implicitly calculate a data-driven descriptor according to the similarity between corresponding

surface points，and finally to calculate the output correspondence between the two 3D models under the guidance of the data-

driven descriptor.The experimental results show that the proposed method was able to improve the accuracy of the results

of calculations of correspondence relationships between 3D models compared with a calculation method based on a priori

knowledge，and it can effectively reduce the geodetic error.
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0 概述

三维模型具有显著的几何信息［1］，在三维模型研

究初期，学者们就利用这些显著的几何信息来进行三

维模型分析与处理。现有三维模型对应关系研究是通

过基于描述符的方法来完成模型间各部件的准确对应。
虽然基于描述符的方法有效利用了丰富的几何信息，
但识别特定模型以及对其进行进一步分析仍然需要人
工干预，从而导致计算所得到的描述符具有主观片面
性，严重依赖于专家经验，泛化能力较差。
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现有三维模型对应关系计算方法仅通过几何信息

来进行有意义的相似性对应计算，这些算法采用描述

符来描述兴趣点周围的局部几何特征，通过距离度量

即可以很容易地进行相似度估计。此外，采用更高级

别的描述符（如基于主成分分析和曲率分析的描述符）

能够同时编码模型的局部属性，然而，仅依据低层次几

何线索计算出的对应关系准确率并不理想。

从 1987年开始，机器学习方法就被用来计算三维

模型的特征描述符，直到 2006年，深度学习方法开始

流行起来，将其应用到数据驱动方法中所得到的特征

描述符泛化能力较强，能够推广到不同的任务场景中，

而且不需要人工构建特征描述符，具有更好的模型特

征表征能力。鉴于深度学习在计算机视觉领域取得的

成功，本文提出一种基于深度学习的三维模型对应关

系计算方法。具体地，对文献［2］中所提的先验知识表

达和应用的方式进行改进，通过将三维模型投影为视

图数据并进行预分割来标记相应的模型“部件”，以提

高模型的部分对应关系计算性能，然后采用多视图卷

积神经网络进行特征提取。在此基础上，计算紧凑的

隐含具有较高表面点之间相似性的信息的数据驱动描

述符，并利用已构建的数据驱动描述符推导出最终的

三维模型对应关系。

1 研究现状

三维模型的部分对应关系计算问题在计算机视觉

和计算机图形学领域均具有重要的研究意义。从传统

意义上来说，模型间对应关系计算问题是在几何处理

的范畴内进行研究的［1］，与此密切相关的模型检索［3］、
模型识别［4］以及模型分析处理［5］也是如此。现在的主

流三维模型对应关系计算方法是基于语义驱动的方法。

文献［6］允许模型之间存在明显的形变，但由于它们依

赖于几何相似性，因此没有达到语义建模的预期效果，

文献［7］也存在相同的问题。

传统三维模型分割方法利用几何特征［8］来识别整

体模型的各个部件［9］。此外，利用固有的表面度量或

曲率进行聚类的方法也很常见［10］。以上方法主要关注

拓扑结构［11］，虽然这些方法都能取得令人满意的分割

结果，但无法完成模型之间的一致性分割任务［12］。文

献［13］解决了一致性分割问题，但没有考虑模型在大

尺度变化下语义信息不同的情况。文献［14］在模型的

部位处于非均匀拉伸情况下提出一种图像分割方法。

文献［15］在未进行数据驱动的情况下提出将先验知识

纳入模型分割的方法。文献［16］提出不需要带标签分

割的高效的模型对应关系计算方法，其中，对应关系计

算不需要从模型的构成部分以及特征值中提取信息。

文献［17-18］通过无监督学习的方式完成三维模型的

对应关系计算。

本文受到文献［2］研究内容的启发，并作出如下

改进：

1）文献［2］通过一致预分割和标记来计算模型的

手工特征描述符，相当于在模型表面上分配分割的概

率标签，而本文则通过一致预分割和标记相应模型部

件的丰富视图特征来计算得到数据驱动描述符，这样

可以隐式地将语义标签分配给紧凑的数据驱动描述符。

2）文献［2］所提方法采用一种学习的方式来增

强算法的特征表示能力，具体地，将训练集中的模型

表面进行对应，同时利用分类器来进行学习，为相关

模型的表面间的几何类型分配概率标签。上述过程

的缺点在于如果目标模型不在训练集中，这些模型

间的对应关系计算则无法使用这个学习结果，同时，

如果采用的人工描述符泛化能力较差，那么该方法

的有效性会进一步降低。因此，本文利用隐式标记

的数据驱动描述符来指导算法的几何相似性计算，

并通过在一个相对大的数据集中训练本文网络来解

决文献［2］方法所存在的问题。由于初始的非刚性

对齐是由语义标签引导的，因此即使在同一标签部

分之间存在的任意几何变形，计算出的描述符编码

也不会受其影响。

3）在文献［2］中，几何相似性在建立三维模型对应

关系中起到了重要的作用，只有在建立了模型表面之

间的对应关系之后，这些模型的各个部位才会被赋予

相应的语义标签。而本文利用深度学习网络模仿人类

计算先验知识的过程，以此指导对应关系计算，从而提

高三维模型对应关系计算的准确率。此外，在现实世

界的场景处理中，研究人员往往会先识别出相关模型，

然后再推导其各部分之间的对应关系。受此启发，本

文首先采用多视图卷积神经网络完成三维模型分割，

接着用分割的部件进行对应关系计算。

2 三维模型对应关系计算

2.1 问题定义

本文目标是计算 2个三维模型之间的有意义的

对应关系，如在模型 A 和 B 之间，将 A 模型上的一组

表面映射到 B 模型上的一组相关面，传统的低层次

特征描述符首先捕捉 2个模型表面的几何属性和上

下文信息，然后使用基于描述符相似性的方法得出

最终的对应关系。

2.2 语义信息

低层次的特征描述符存在几何信息不足的问

题［1］，特别是当涉及的模型发生显著变化时，此时需

要在学习网络中模仿人类识别图像的先验知识。与

文献［2］方法不同，本文的语义先验知识是从一组预

先分割和标记的训练集中得到的，每个模型部分通

过一个分类器模型来表征，其中，每个分类器模型捕

捉属于同一标签的表面特征。本文使用包含丰富视

图特征的视图数据来计算图像分类的先验知识，这

些视图数据传递了一致的预分割和标记的相应模型

的部件信息，本文将其输入到多视图卷积神经网络

中进行特征提取。

本文方法将获取训练阶段和测试阶段的所有特
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征信息，并对其进行增强，以实现有意义的模型对应

关系计算。此外，本文在训练阶段和测试阶段采用

不同的数据处理方式：

1）在训练阶段，本文采用的数据是一致的预分

割和标记的以三角网格或点云表示的三维模型，将

这些数据输入到多视图卷积神经网络以提取视图特

征，这些视图数据既传递了语义类别信息，也传递了

几何结构信息，本文方法使用其中的语义标签来指

导训练集模型之间的初始对应关系计算，然后将相

应模型部分的视图输入到深度学习架构中，并采用

孪生网络进行训练。但是，如果这个过程发生大尺

度形变时，会丢失大量几何信息，因此，本文采用非

刚性配准进行辅助计算，从而提高对应关系计算的

准确率。

2）在测试阶段，本文采用 2个以三角网格或点

云表示的模型。为了进行准确的对应关系计算，本

文使用文献［17，19］中的 2个识别架构和 1个融合

层，其中，融合层用来决定 2个输入模型是否属于同

一类别。从本质上来讲，本文方法构建了基于深度

学习的三维模型对应关系计算网络架构，通过训练

可以识别语义相关的模型部件，从而避免了人工设

计三维模型特征描述符的弊端。

在整体网络结构上，本文方法结合了文献［20-21］
的网络架构：首先对文献［20］中的多视图卷积神经

网络架构进行改进，利用它来提取更具鉴别力的特

征，使得最终的三维模型对应关系计算结果更准确

且平滑；然后优化文献［21］中计算通用描述符的架

构，使其计算出最适合三维模型对应关系计算的描

述符。

2.3 描述符计算网络架构

文献［21］中通用描述符的计算网络架构是建立

在经过预训练的 CNN 上的，这些 CNN 在二维图像

处理领域取得了较大成果。本文对该架构进行

优化，如图 1所示。首先，利用 ShapeNetCorel［22］和文

献［2］中的数据集模型进行一致预分割和标记，并使

用标签来指导和初始化非刚性对齐；然后，将表达语

义和几何信息的对应点传递给卷积神经网络进行特

征提取。使用照相机对三维模型进行多方位拍照，

以得到三维模型的渲染视图信息，具体地，使用

Phong 照相机和单一方向光从每个选定的视点渲染

三维模型表面。此外，含有冗余图像的渲染视图将

被进一步修剪，在选定的观察方向上调用 K-mediods

聚类算法来实现修剪，K 设置为 3。通过将视点 M 设

置为 3来获取每个表面点的多尺度上下文及其选定

的观察方向信息，这些视点分别放置在模型的边界

球半径为 0.25、0.50和 0.75距离处。对相应模型的

部分设定 4次旋转，每个点共产生 36幅图像，所有图

像的分辨率为 227×227像素。

本文网络总体框架与 AlexNet［23］类似，但去除了

AlexNet 的最后 2个全连接层。每一个输入图像都

要经过 2个卷积层、2个池化层和 ReLU 非线性激活

函数层的处理，最后是 3个带有 ReLU 非线性的卷积

层、1个池化层和 1个全连接层。

每 幅 图 像 通 过 识 别 架 构 提 取 特 征 得 到 一 个

4 096维的特征描述符。为了产生一个单点特征描

述符，本文通过使用最大池化操作来聚合输入的

36个渲染视图中的描述符，该操作选择了各视图中

最具鉴别力的特征描述符。

2.4 识别网络架构

文献［20］基于卷积神经网络，采用预训练微调的

方法来提高模型的识别准确率，该方法使用 2种摄像

机设置用于获得视图数据：第 1种摄像机设置中假设

模型是直立，沿中心轴线间隔均匀地放置 12台虚拟摄

像机，然后调整到与地面成 30°，且每个摄像机朝向网

格的形心，这样可以获得 12个视图；第 2种摄影机设置

中假设沿着模型的竖直方向，将 20个虚拟摄影机放置

在环绕该模型的二十面体的 20个顶点上，使用 4个旋

转角度（0°、90°、180°和 270°）来创建 80个视图。

图 1 用于提取模型对应关系描述符的 CNN架构

Fig.1 CNN architecture for extracting model correspondence descriptor
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如图 2所示，本文的识别网络架构首先使用文
献［23］中 的 VGG-M 网 络 ，该 网 络 由 5 个 卷 积 层
conv1，conv2，…，conv5、3个全连接层 fc6，fc7，fc8以及
Softmax 分类层组成。该网络在 ImageNet 图像上进
行预训练，图像由 1 000个类别组成，然后在训练集

中进行微调。网络第 1部分中的所有分支在 CNN1
中共享参数，并采用 1个视图池化层进行特征聚合
得到一维特征描述符。本文通过添加特征融合层
来改进网络体系结构，识别网络构架的其余层与文
献［20］相同。

在测试阶段，由于本文事先不知道模型间的对
应关系，因此通过输入模型的相关性特征值来缩小
对模型相应部分的搜索范围。

2.5 模型配准
如图 3所示，本文使用隐式的描述符来完成最

终的三维模型对应关系计算。

给定一对一致分割并标记的模型 A 和 B，首先，
本文从其网格表示中抽取 10个点，这些点被分配了
相应面的部分标签。对于每个部分，本文为其计算
一个初始仿射变换，以使其具有相同的定向边界框，

然后对于这些部分的每个点进行一个平移操作，使
其尽可能接近所对应的表面，同时相邻点的偏移尽
可能保持均匀，确保产生的变形是平滑的。为了计
算相邻点的偏移量，本文将表面变形最小化，同时设

图 2 本文识别网络构架

Fig.2 The architecture of the recognition network in this paper

图 3 基于隐式标记描述符的对应关系计算过程

Fig.3 Process of correspondence calculation based on implicit marked descriptor
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置正则化项来惩罚 2个部分点集之间的距离以及相
邻点之间偏移量的不一致，如式（1）所示：

E def=∑
aÎP ℓ

A

dist2 (a+o(a)P ℓ
B )+∑

bÎP ℓ
B

dist2 (b+o(b)P ℓ
A )+

∑
aa′ÎN ( )a

 o(a)-o(a′ )
2

+ ∑
bb′ÎN ( )b

 o(b)-o(b′ )
2

（1）

其中：N（a）和 N（b）分别是 a 点和 b 点的邻域（在本文
中，每个点使用 6个最近邻点）；dist 为计算平移点到
另一个点集最接近兼容点的距离的操作；o（）是偏移
计算；P ℓ

A 和 P ℓ
B 分别是各自模型上的点集。

可以使用基于 ICP 的方法来最小化式（1）。首
先在 2个部分上给定最接近的一对对应点；然后通
过最小化式（1）来计算偏移量，更新最接近的点对，
通过迭代执行上述过程来计算最终的结果；最后求
得的偏移量可用于计算 A 和 B 间的密集对应关系。
2.6 网络训练

通过最小化损失函数［24］来估计描述符计算网络的
参数。损失函数对描述符差异较大的对应点进行惩罚，
以防止参数值任意变大。该损失函数的计算公式如下：

L(w)= ∑
ab Î C

D2 (Xa Xb )+

∑
ac Î C

max(m - D(Xa Xc )0)2 + λ w
2

（2）

其中：C 是从基于部分的配准过程中得出的一组相应
的点对；D 是测量一对输入描述符之间欧几里得距离
的操作。正则化参数被称为权重衰减，其值设置为
0.000 5，余量 m设置为 1，其绝对值不影响参数的学习，
仅缩放距离，以使非对应点对至少留有一个单位距离
的余量。

卷积层的参数是在 ImageNet［25］数据集上初始化得
到的。由于图像包含模型以及纹理信息，因此在大量
图像数据集上训练的卷积核可以捕获模型信息。本文
采用批量梯度下降法使损失函数最小化。在每次迭代
中，随机选择 32对相应的点，并且预先对其进行基于
部分的配准计算。另外，选择 32对非对应点，使总批
次为 64。实验采用 Adam 优化算法在每次迭代中更新
模型参数，与其他算法相比，Adam具有更快的收敛速度。

3 实验与结果分析

将本文方法与文献［2，26］方法进行实验对比，通
过定性和定量对比来验证本文方法在计算准确率以及
所生成的对应关系结果质量上的优越性，其中，文献［26］
方法是目前最新的非等距模型间对应关系计算方法。
实验的软件及开发环境配置如下：Ubuntu 16.04，RTX

2080TI，CUDA 9.0，cuDNN 7.0，Caffe深度学习框架。

3.1 数据集

本文实验使用 3个数据集，所有数据集均已预
先进行了分段和标注，同时对应关系的 ground-truth

都为已知。第 1个数据集采用文献［2］中的数据集，
由四类人造模型组成，具有明显的几何拓扑变化，同
时某些形状在同一模型上重复出现多次；第 2个数
据集由网格分割基准［27］中选定的数据集组成，本文
使用文献［16］中的方法为这些模型创建分割的标
签，数据集选择了具有不同姿势和较大结构与几何
变化的模型；第 3个数据集使用源自三维模型库的
BHCP 和 ShapeNetCore［22］数据集。
3.2 结果分析

图 4所示为本文方法对应关系计算可视化结
果。从图 4可以看出，本文方法的对应关系计算结
果非常平滑，质量较高。

模型对应关系计算结果的准确率一般采用测地误
差（Geodesic Error）来度量，即目标模型上的点与真实
对应点（Ground-truth Correspondence）之间的测地距离
与目标模型表面积之比。假定点 x为源模型 X 上的一
点，目标模型 Y上存在与点 x对应的点 y，（x，y*）为标记
的真实对应关系，则定义测地误差 gerr（x）为：

gerr（x) =
dy (y y*)

area（Y）1/2
（3）

其中：dy（y，y*）为目标模型上的点 y 与标记的点 y*之
间的测地距离；area（Y）为目标模型的表面积。测地
误差越小，表明对应关系计算结果准确率越高。

表 1所示为本文方法和文献［2，26］方法的对应
关系测地误差对比，最优结果加粗表示。从表 1可
知，与文献［2，26］方法相比，本文方法的对应关系计
算测地误差均有所降低，在各个类别中可以获得更
为准确的对应关系结果。

图 4 本文方法的对应关系计算结果

Fig.4 The calculation results of the correspondence of the

method in this paper

表 1 各方法的测地误差对比

Table 1 Comparison of geodesic errors of various methods

类别

Candle

Chair

Lamp

Vase

本文方法

0.025

0.036

0.012

0.025

文献[2]方法

0.110
0.090
0.120
0.180

文献[26]方法

0.077
0.045
0.071
0.083

类别

Airplane

Ant

Bird

Fish

本文方法

0.018

0.010

0.021

0.033

文献[2]方法

0.088
0.074
0.141
0.102

文献[26]方法

0.022
0.035
0.056
0.091

类别

FourLeg

Hand

Human

Octopus

本文方法

0.091

0.085

0.030

0.017

文献[2]方法

0.201
0.213
0.099
0.058

文献[26]方法

0.112
0.102
0.063
0.045

233

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



2022年 5月 15日Computer Engineering 计算机工程

文献［2］方法是以预分割标注形状部分的形式
传授先验知识，本文也以预分割标注形状部分的形
式使用先验知识，将本文方法与文献［2］方法获得的
结果进行对比，在每一个类别的计算中，本文方法的
测地误差都有所降低，其中，在 Vase 这一类别中误差
降幅最大，达到 0.155，在 Octopus 这一类别中误差降
幅最小，也有 0.041，这是由于不同形状的三角网格
质量不同，有些形状边界画得更准确，结果会较好，
而有些形状边界不清晰，结果会较差。

相较文献［26］方法，本文方法在所有类别上表
现均更好，在 Lamp 这一类别中，本文方法误差降幅
最大，达到 0.059，在 Airplane 这一类别中，本文方法
误差降幅最小，达到 0.004。
4 结束语

本文提出一种基于隐式描述符来计算三维模型
对应关系的方法。该方法首先在多个尺度上获取形
状区域的多个渲染视图，然后通过多视图卷积神经
网络对其进行特征提取以计算局部形状描述符，最
后对模型中的相应形状部分进行非刚性对齐，进而
获得准确的对应关系计算结果。实验结果验证了该
方法的有效性。但是本文研究仍存在下列不足：用
于识别输入模型的多视图卷积神经网络存在视图信
息冗余的问题；最初为训练集计算的对应关系结果
不如人工标注的结果理想；对三维模型进行多方位
投影时丢失了其几何拓扑信息。解决上述问题并提
高本文方法的适用性将是下一步的研究方向。
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