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摘　要：在非刚性模型相似性分析方法中，基于测地距离的等距嵌入方法对模型拓扑变化非常敏感，对于有局
部拓扑变化的完全相似的模型也无法得到正确结果。为了弥补这一不足，提高非刚性模型相似性分析的准确

性，将扩散距离与多维尺度分析（ＭＤＳ）相结合，计算非刚性模型的等距嵌入模型，再利用迭代最近点（ＩＣＰ）算法
通过计算嵌入模型的相似性来实现原始非刚性模型的相似性分析。实例证明该方法对含有拓扑变化的非刚性

模型可以得到理想的相似性分析结果。
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　引言

三维模型相似性分析是模型检索的核心内容。目前，基于

内容的刚性模型检索研究比较深入，已提出了很多方法。近年

来对非刚性模型的检索研究也逐渐成为一个研究的热点，因为

非刚性模型在现实世界中更为普遍，研究基于内容的非刚性模

型检索具有更高的实际应用价值。在２０１０年ＳＨＲＥＣ［１］中，有

三个小组参与了非刚性模型检索方法测试，而在 ２０１１年
ＳＨＲＥＣ［２］中有九个小组进行了测试。

刚性模型相似性分析通常是利用形体的视觉相似性或称为

外在相似性，通过一定的距离测度来比较模型相似性。常用的

方法是迭代最近点ＩＣＰ［３］算法。非刚性模型相似性分析需要利

用模型内在相似性，通常是将一定的测度结构嵌入到低维欧式

空间，得到原有模型的嵌入模型，再利用刚性模型相似性分析方

法计算嵌入模型的相似性来实现原有模型的相似性比较。

Ｊａｉｎ等人［４］利用网格各顶点的测地距离构造关系矩阵，然

后通过谱嵌入技术实现非刚性模型的对应关系计算。Ｅｌａｄ等
人［５］采用等距变换思想，通过计算原有模型各点的测地距离，

利用多维尺度分析（ＭＤＳ）方法将原有模型嵌入到欧式空间，

实现变形模型的相似性分析。模型外在相似性对模型变形非

常敏感，而通过空间嵌入获得的内在相似性对模型局部拓扑结

构变化非常敏感。为了克服以上不足，Ｂｒｏｎｓｔｅｉｎ等人［６］混合使

用内在与外在相似性测度来提高模型分析的准确性，但该方法

对包含局部拓扑变化的变形模型无法得到理想结果。

为了克服变形模型局部拓扑变化的影响，本文提出采用扩

散距离来构造模型关系矩阵，然后利用 ＭＤＳ方法获得嵌入模
型，对获得的嵌入模型利用 ＩＣＰ方法计算其相似性，实现对原
始模型的相似性分析。

"

　扩散距离

Ｃｏｉｆｍａｎ等人［７］给出了扩散距离的概念。对于包含 Ｎ个
数据点的几何形体，定义Ｎ×Ｎ关系函数：

ｐ
～
（ｘ，ｙ）＝ｐ（ｘ，ｙ） ｖ（ｘ）ｖ（ｙ( )）

１／２

其中：ｐ（ｘ，ｙ）＝ｋ（ｘ，ｙ）ｖ（ｘ），ｖ（ｘ）＝∑ｙｋ（ｘ，ｙ）。

以上定义中，Ｎ×Ｎ矩阵Ｐ
～
＝（ｐ

～
（ｘ，ｙ））可以看做是在形体

上随机游走（ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ）的转换矩阵，其中，ｐ
～
（ｘ，ｙ）是从点 ｘ

到点ｙ经过一次转换的概率。根据随机游走公式，从点ｘ到点
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ｙ的ｍ次转换的概率为矩阵Ｐ
～
的ｍ次方。对矩阵Ｐ

～
进行特征值

分解，扩散距离可计算为

ｄｍ（ｘ，ｙ）＝ ∑
ｌ≥１
λ２ｍｌ（ψｌ（ｘ）－ψｌ（ｙ））( )２ １／２

其中：λ２０＝１≥λ
２
１≥λ

２
２≥…≥λ

２
Ｎ为矩阵Ｐ

～
的特征值，ψｌ是对应

的特征向量。

扩散距离可以看做是通过有限步随机游走，从一个点到达

另一个点的概率。扩散距离是连接两点的所有路径的平均值，

随着扩散步骤的增加，扩散距离增强对拓扑噪声的抵抗性。

图１（ａ）为原始模型，在３ＤＳＭａｘ中对模型图１（ａ）双手处
进行顶点焊接，改变模型的局部拓扑结构，得到模型图１（ｂ）
（图中圆圈标志拓扑变化部分）。用上述方法计算扩散距离，

并采用下面介绍的ＭＤＳ方法计算嵌入模型。经过一步扩散得
到模型图１（ｃ）和（ｄ），可以看出局部拓扑变化对嵌入模型是
有影响的。增加扩散步骤，从第二步扩散模型开始，局部拓扑

变化对嵌入模型的影响变得很小，模型失去了视觉保型性，但

这不影响利用嵌入模型分析形体的相似性。从图１（ｅ）～（ｈ）
可以看出，二步扩散嵌入模型既有很强的抗拓扑噪声的特性，

又保持了一定的视觉形态，所以本文采用二步扩散来计算嵌入

模型。

#

　多维尺度分析
&2)*,

多维尺度分析通常用于将高维度复杂数据的维度缩减，一

般是在一定的测度空间计算高维数据的距离矩阵，然后通过等

距变换将距离矩阵嵌入到低维欧式空间中。假设点集｛ｘ１，ｘ２，
…，ｘＮ｝为模型Ｘ的采样点，σ２为变形度量，寻求最小变形将点

集嵌入到Ｒｍ（ｍ＜Ｎ）空间：
σ２（Ｚ；ＤＸ）＝∑ｉ＞ｊ｜ｄｉｊ（Ｚ）－ｄＸ（ｘｉ，ｘｊ）｜

２

其中：ＤＸ＝（ｄＸ（ｘｉ，ｘｊ））是一个 Ｎ×Ｎ测地距离矩阵；ｄｉｊ（Ｚ）表
示嵌入模型上第ｉ个与第ｊ个点之间的欧式距离；ｄＲｍ（ｚｉ，ｚｊ）＝
‖ｚｉ－ｚｊ‖２。求解上述嵌入坐标归结为非线性最小二乘问题：

Ｚ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｚ∈ＲＮ×ｍ

σ２（Ｚ）

以上问题被称为多维尺度分析，常用算法为ＳＭＡＣＯＦ［８］算
法。目前提出多种ＭＤＳ方法，Ａｇａｒｗａｌ等人［９］提出了统一ＭＤＳ
计算框架，通过定义不同的距离计算以及误差计算方法，可实

现不同的ＭＤＳ计算方法。该方法具有实现简单且运行效率高
等特点。本文在 Ａｇａｒｗａｌ的方法中通过定义 Ｌ２误差测度来计
算嵌入模型。

在图２中有两个相似模型，其中一个在手部发生局部拓扑
变化（图中圆圈部分），分别采用测地距离和扩散距离计算了

ＭＤＳ嵌入模型。从图中可以看出，测地距离对拓扑变化非常
敏感，而扩散距离对拓扑噪声有很强的抵抗特性。

$

　相似性测度

在计算得到原始模型的嵌入模型后，采用迭代最近点

（ＩＣＰ）算法，通过计算嵌入模型的相似性来获得原始模型的相
似性。对于模型Ｘ和Ｙ，本文采用下列公式计算两个模型的相
似度：

ｄ（Ｙ，Ｘ）＝∑
ｙ∈Ｙ
ｄ２（ｙ，Ｘ）

其中：ｄ２（ｙ，Ｘ）＝ｍｉｎ
ｘ∈Ｘ
‖ｘ－ｙ‖２

２＝‖ｘ －ｙ‖
２
２。由于 ＩＣＰ算法

对模型初始位置比较敏感，为了提高 ＩＣＰ算法的精度，首先对
嵌入模型采用ＰＣＡ进行预处理，确定两个嵌入模型的初始位
置，然后再用ＩＣＰ算法进行匹配。

图３（ａ）为输入模型。分别利用扩散距离和测地距离计算
嵌入模型后，计算图３（ａ）与（ｂ）～（ｆ）模型的相似误差，其中模
型（ｃ）发生局部拓扑变化（圆圈部分）。从柱状图统计结果可
以看出，基于扩散距离的方法有很强的适应性，而测地距离方

法由于对拓扑噪声很敏感，使得相似误差比较大。

%

　算法实现

对于复杂模型其包含的顶点数量往往很大且含有噪声，为

了提高效率，首先采用Ｇａｒｌａｎｄ等人［１０］提出的ＱＥＭ方法对模型
进行化简，在保持模型原有特征的基础上，尽量减少顶点数量，

以加快后续算法的速度。本文实例皆取顶点１０００～２０００个。
在进行扩散距离计算时发现，扩散距离一般都非常小。为了便

于计算和进行相似性比较，将扩散距离、测地距离以及相似性误

差都进行归一化处理。图３中的相似性误差为归一化结果。
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本文在ＭＡＴＬＡＢ中实现了上述算法，针对不同顶点数量
模型，表１中给出了算法各个部分的运行时间。计算机系统配
置为Ｉｎｔｅｌｉ５３４７０ＣＰＵ＠３．２ＧＨｚ，４ＧＢ内存，３２位 Ｗｉｎｄｏｗｓ
７．０操作系统。

表１　算法运行时间统计

原始模型

１５７６８个顶点

化简模型

１０００个顶点 ２０００个顶点

模型化简时间／ｓ ０．０７６８ ０．０７７１

计算扩散距离时间／ｓ ０．３３９２ １．２９７３

计算嵌入模型时间／ｓ ３．１４５０ ９．８７５８

ＩＣＰ相似度计算时间／ｓ ２．２４６０ ５．８００３

-

　结束语

本文将扩散距离与ＭＤＳ算法相结合，构造非刚性模型的
嵌入模型，进而实现模型的相似性分析。实例证明本算法对变

形模型有很强的适应能力，尤其是对含有局部拓扑变化的模

型，测试结果明显优于基于测地距离的算法。但随着模型顶点

数量的增加，本文算法效率并不理想。下一步将研究基于

ＧＰＵ的并行算法，改善本算法的运行效率以及处理复杂模型
的能力。

致谢　文中使用的３Ｄ模型来自于ＴＯＳＣＡ［１１］。
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（上接第５９２页）计算中的一种新工具。值得指出的是，三次样

条的构造过程中应尽量利用插值点的数据，避免因利用与插值

点数据无关的外部附加条件而对样条插值产生不必要的影响。

研究分析伪逆解法对于三次样条构造新方法的开发具有很好

的借鉴和应用意义。
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