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摘要　基于DFPS(DijkstraFarthestPointSampling)算法,得到三维模型簇的初始采样点;利用函数映射理论,计
算得到两个模型间的映射关系;利用循环一致性约束,将两两模型的映射关系转化为三维模型簇的多路对应关系.

实验结果表明,本算法在一定程度上减小了三维模型间对应关系的等距误差,不仅可以实现两个模型间的对应关

系计算,还适用于计算等距或近似等距的三维模型簇的对应关系.
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１　引　　言

三维模型对应关系的计算是计算机视觉与计算

机图形学的一个重要的研究问题,在三维模型的变

形、分割、检索、配准等方面有着诸多应用[１].目前

对两个模型间对应关系的研究已经日渐成熟,而对

于模型簇对应关系的研究还处于理论探索阶段.因

此,在三维模型簇中计算一致的对应关系成为近几

年一个广泛关注的研究方向.模型簇的对应关系计

算问题是指构建一个集合中所有模型间的点到点映

射关系,对于多个模型间的映射需达到“循环一致

性”的准则,即集合中所有模型间的点到点映射要达

到全连通或半连通,且每一组单路映射具有一致相

似性[２].在理论上,可以通过计算模型簇中所有模

型间的对应关系来解决此问题,然而在实际研究中,
还需要考虑如何将两两模型的对应关系转化为模型

簇的对应关系,以实现模型簇中各模型间的“一一映

射”.此外,当同时匹配模型簇中各个模型时,计算
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模型簇对应关系的时间、空间复杂度会随着模型数

量以及采样点数量的增加呈线性增长,因此还需考

虑如何在不增加时间与空间开销的情况下,保证模

型簇对应关系的正确率[３].
现有对三维模型的对应关系的研究主要聚焦在

两个等距模型间的匹配上,主要研究方法有点到点

的映射、基于热核签名与波核签名的映射以及函数

映射(FunctionalMaps)等.其中函数映射是近几

年出现的计算三维模型对应关系的新方法,具有较

高的匹配准确率,计算效率也比点到点映射以及基

于热核、波核签名的映射等方法高.因此,该方法也

受到了研究者的广泛关注.函数映射是将源模型与

目标模型上的特征点与特征描述符联系起来,通过

构建线性函数的方法计算源模型与目标模型之间的

函数映射矩阵,将计算源模型与目标模型间对应关

系的问题转化为计算模型间的函数映射矩阵问题.
如果将函数映射方法构建的对应关系转换为点到点

映射关系,相比于单纯计算点到点映射能够获得更

为准确的对应关系[４].然而,单纯利用函数映射理

论计算两个模型间的对应关系时,对于发生大尺度

形变或是拓扑结构发生改变的模型,由于其结构特

征和语义信息已发生大幅度的变化,构建的对应关

系并不理想,在源模型与目标模型上会产生映射关

系分布不一致的情况.之后,Eynard等[５]在函数映

射的基础上,利用能量最小化理论对函数映射进行

约束,在两个非等距模型上得到较为准确的对应关

系.然而,该算法无法准确计算出三维模型簇的对

应关系,模型集合中各模型的对应关系难以施加循

环一致性约束;此外,该方法依然无法有效地解决因

模型自身对称性而影响对应关系计算的问题.综上

所述,三维模型簇的一致对应关系计算依然处在理

论研究的初步探索阶段,是目前模型对应关系研究

的重 点 和 难 点.为 此,本 文 利 用 DFPS(Dijkstra
FarthestPointSampling)采样方法提供了良好的特

征输入,并结合函数映射理论与循环一致性约束构

建了模型簇的点到点映射关系.

２　相关研究工作

由于模型间对应关系的应用十分广泛,因此计

算三维模型间准确的对应关系成为国内外的研究热

点.现有的研究方法中,无论是最初的标记模型特

征点的方法[６],还是之后的基于谱植入[７]的方法以

及基于热核、波核签名[９]的方法,大多数方法在计算

对应关系时都会受到模型自身对称性的影响.函数

映射是最近提出的一种新方法,与已有算法相比,能
计算得出更为准确的三维模型间对应关系.

Ovsjanikov 等[１０] 首 次 提 出 函 数 映 射

(FunctionalMaps,FM)的方法,该方法将构建模型

间对应关系的问题转化为模型间函数映射的问题,
能够得到较为准确的模型间对应关系.该方法对发

生非刚性形变的等距模型有着较好的映射效果,而
对于非等距模型,由于模型间的语义信息已发生改

变,无法计算得到准确的函数映射矩阵,故而无法构

建出理想的对应关系.Corman等[１１]在函数映射理

论的基础上,引入了监督式学习来训练特征描述符,
利用训练完成的特征描述符计算函数映射矩阵,得
到了两个模型间理想的对应关系.然而,该方法的

网络训练成本相对较高,因此需要寻找更为有效的

优化策略来降低训练成本.此外,对于带有孔洞或

残缺部件的三维模型,该方法无法识别模型所有的

特征描述符,进而无法计算出准确的对应关系.熊

风光等[１２]对于匹配两模型所产生的错误对应关系,
提出了一种过滤模型错误匹配的方法.该方法在获

取模型特征点时,剔除了边缘特征点,以避免因边缘

特征点表面信息不全所产生的错误匹配.使用kＧ
均值聚类(k表示初始聚类中心的个数)保留匹配对

数最大的聚类,剔除部分错误匹配,该方法可以有效

地过滤模型初始对应关系中的错误匹配,从而得到

两个模型间准确的对应关系.然而,该算法存在剔

除过量匹配的问题,部分正确的对应关系会被剔除;
此外,该算法剔除了边缘特征点,因此无法建立模型

间全面的对应关系.Maron等[１３]首先利用函数映

射方法建立两个模型间的映射关系,然后引入了半

正 定 松 弛 规 划 (SemiＧDefinite Programming
Relaxation)对模型间映射的凸问题进行优化,获得

了两个模型间对应关系的全局最优解.然而该算法

对于非等距模型以及发生大尺度形变的模型无法得

到分布一致的函数映射关系,映射关系的优化受限

于半正定松弛规划,因此无法得到准确的映射结果.

Nogneng等[１４]利用函数空间的代数运算,将傅里叶

基函数植入到函数映射中,通过扩展基函数的积运

算,可以有效提高函数映射的重构性和匹配结果,同
时保持了原始函数映射的线性级运算量.但是该算

法对基函数只进行逐点积运算,对于等距模型间的

匹配具有良好的正确率,而对于非等距模型,由于模

型间的基函数发生大尺度的变化,单纯利用积运算

无法提高模型间对应关系的准确率,还需对映射函

数进行优化,使用合适的映射函数才能得到更加精
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准的对应关系.
针对两个模型间对应关系的计算,已经形成了较

完善的理论方法,这为研究三维模型簇的对应关系计

算打下了坚实的理论基础,所以,近几年模型间对应

关系的研究侧重点也从两个模型间的匹配逐步转变

为模型簇中各模型间的协同一致匹配.文献[１５]首
先利用函数映射来计算两个模型间的对应关系,然后

用循环一致性约束将多个已建立的两个模型间的对

应关系转变为模型簇的对应关系.该算法可以通过

循环一致性约束过滤掉模型簇中的错误映射关系,提
高模型簇对应关系计算的正确率.该方法需要给出

两个模型间初始对应关系,而对缺少部件或表面带有

孔洞的部分(或残缺)模型,因其缺失了大量的语义信

息,故该算法无法获得准确的部分模型间的对应关

系.此外,该算法中映射函数的选取影响着模型簇

的映射结果,因此如何构建一个有意义的函数空间

并对原始函数映射进行优化是该算法的难点问题.
针对此问题,Sahillioglu等[１６]提出了基于动态规划

的模型簇对应关系优化计算方法.其核心思想是利

用动态规划算法将模型簇中各模型间的等距误差函

数最小化,并利用循环一致性理论作为模型簇准确

一致匹配的约束条件,以构建模型簇的一致性映射

关系.该方法在等距模型簇中可以建立理想的对应

关系,并且对于模型簇的非均匀采样点或有噪声点

的情况,该算法都可以获得理想的对应关系.然而,
该算法仅适用于四足等距模型,对于非等距模型或

者当模型发生大尺度形变时,模型簇的对应关系计

算结果不是很理想.此外,该算法仅能处理完整模

型间的对应关系,而对于部分模型或带有孔洞的模

型无法计算得出准确的对应关系.Cosmo等[１７]将

一组映射关系作为输入,将模型簇的对应关系计算

问题定义为寻找模型簇的最小失真对应(Minimum
DistortionCorrespondence)问题,并对模型簇中所

有模型的对应关系集合进行循环一致性约束.该算

法在函数空间中优化了失真度量函数,从而得到正

确的对应关系.然而,该算法仍然存在两个不足:１)
由于该算法依赖测地距离度量作为匹配标准,因此

当模型簇出现拓扑噪声时,如模型缺失部分部件或

表面出现孔洞等,所构建的模型簇的一致对应关系

的准确率会极大地下降;２)该算法建立的相似性标

准在模型簇的匹配中起着全局性作用,但是该标准

需要手动设置参数且不易控制它的阈值.
综上所述,已有的研究工作在刚性变换和等距

(或近似等距)的非刚性变换的两个模型间(源模型

和目标模型)取得了较好的对应关系模型,然而当一

簇拓扑结构相似而姿态不同的模型(尤其是发生了

大尺度非等距变换的模型),或是不同种类的模型

(异质模型簇)之间进行变形迁移时,对应关系的协

同计算变得非常困难,主要难点表现在无法构建模

型间的函数映射方程(即目标函数),无法同时完成

模型簇中各模型间对应关系的协同一致计算,无法

构建理想的点到点对应关系.本文提出了一种基于

函数映射理论与循环一致性约束的三维模型簇的对

应关系计算方法.主要创新点和贡献有:１)提出了

结合迪杰斯特拉(Dijkstra)算法的最远点采样方法

(FarthestPointSampling,FPS),即 DFPS采样算

法,对模型进行特征点采样,可以获得更具代表性的

特征点,并且采样点分布更加全面,采样点的选取不

会受到模型形变的影响,且为后期进行对应关系的

计算提供了良好的输入;２)引入函数映射与 KＧ近
邻搜索(K 为最相似特征点的个数)对源模型与目

标模型建立映射关系,提高了对应关系的准确率;３)
引入更为完善的循环一致性约束,将多组两两模型

的映射转化为模型簇的映射,并且通过循环一致性

的约束条件过滤模型簇的错误映射,保证了多路对

应关系的正确率.

３　DFPS采样

三维模型一般是由三角网格或点云数据构成,
如果对源模型与目标模型间所有的顶点进行逐个匹

配,时间复杂度与空间复杂度都是非常巨大的.因

此,在建立源模型与目标模型的对应关系时,选取合

适数目的特征点非常重要,并且所选取的采样点应

该是具有代表性的顶点,包含模型的主要表面特征

信息,如尖端特征点等.因此,良好的采样算法对模

型间对应关系的正确率起着重要的作用.

３．１　最远点采样算法

最远点采样(FPS)是一种常用的特征点采样算

法[１８].在选取稀疏特征点时,利用最远点采样算法

可得到分布均匀的采样点,图１(a)给出猩猩模型采

样点数为１０的FPS稀疏采样结果,这些稀疏采样

点大多分布在人体模型的尖端位置,可以表征模型

的突出特征.然而,由于最远点采样算法建立在选

取高斯曲率值最大的顶点上,因此,在计算稠密对应

关系时,该算法优先选择高斯曲率值大的顶点.在

模型发生非刚性形变的区域或是尖端点以及尖端点

周围顶点的采样概率会明显高于平滑区域的采样概

率,如图１(b)所示,当采样点数目增至２００后,会导
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图１ 不同采点数目下的FPS采样结果.(a)稀疏点采样;
(b)稠密点采样

Fig敭１FPSsamplingresultsunderdifferentnumbersof
samplingpoints敭 a Sparsepointsampling 
　　　　 b densepointsampling

致FPS算法出现分布不均匀、采样点集中的现象,
这样会影响稠密对应关系的计算.

３．２　DFPS采样算法

Dijkstra算法基于贪心算法原理,是目前公认

的求解最短路径的最好方法之一[１９].该算法主要

通过每次新扩展一个距离最短的点,更新与其相邻

点的 距 离 来 达 到 寻 找 最 短 路 径 的 目 的.使 用

Dijkstra算法计算出来的最短Dijkstra距离近似于

测地距离,当对模型进行稠密点采样时,所计算出的

Dijkstra距离不会产生变化,有利于采样出分布一

致的特征点,在模型尖端点位置也没有出现大量的

重复采样,从而可以提高对应关系的正确率.
通过DFPS采样算法对源模型与目标模型进行

特征点的采样,可以获取分布均匀且特征信息更加

明显的采样点,对后续进行源模型与目标模型的点

对点映射的转换提供了具有丰富表面特征信息的采

样点,使点对点映射更加准确.该算法具体步骤

如下:

Step１定义三维网格模型上任意顶点x 的高斯

曲率为:k(x)＝２π－∑
i
θi,其中θi 表示顶点x 位于

所在三角网格构成的夹角,顶点数为i＝１,２,.
分别计算源模型M 与目标模型N 上所有点的高斯

曲率值k,并将高斯曲率值k按从小到大进行排序.

Step２从中选取源模型 M 与目标模型N 中高

斯曲率值最大的点分别作为第一个采样点m１ 与

n１.

Step３利用Dijkstra算法分别计算采样点m１ 与

n１ 到其所在模型上其余各采样点的Dijkstra距离.

Step４ 选 取 距 起 始 采 样 点 m１ 与 n１ 最 远

Dijkstra距离的顶点作为下一个采样点.

Step５依次迭代采样,直至达到所需的采点数

目I,得到源模型M 与目标模型N 的采样点集IM

与IN,该算法结束.
图２、３为不同姿态模型的采样点分布,图中标

记点为获取的采样点.图２为采样点数目为１０的

稀疏采样点分布情况,图２(a)为文献[２０]中利用

FPS采样算法获取的采样点,图２(b)为所提算法

DFPS获取的采样点.可以看出,FPS算法得到的

采样点出现分布不均匀的情况,在图２(a)中第１个

模型胳膊肘和第２个模型手指尖的位置,都产生了

密集的采样点;而所提算法所获取的采样点分布较

为均匀,大多分布在尖端特征点位置,并且在源模型

与目标模型上采样点的分布大体一致,有利于后续

建立模型间的对应关系.

图２ 采样点数为１０的稀疏采样结果.(a)文献[２０]的FPS算法;(b)所提算法

Fig敭２ Sparsesamplingresultsfor１０samplingpoints敭 a FPSalgorithminRef敭 ２０   b proposedalgorithm

　　图３为采样点数目为１０００,模型簇个数为５的

稠密采样点分布情况.图３(a)给出文献[２０]中

FPS算法的采样点分布,当目标模型发生大尺度形

变时,采样点发生偏移,不仅分布不均匀,而且在眼

窝、指尖和脚尖等尖端点位置采样点聚集或严重重

复.如图３(a)中的第３个人体模型的手臂位置采

样点全部集中到了手臂背部位置,这意味着该模型

与另外４个模型构建对应关系时,手臂上必然会出

现“一部分采样点存在一对多的映射关系,而一部分

采样点无法匹配”的情形,这极大地降低了模型簇对

应关系的正确率.图３(b)为所提算法DFPS的采

样结果,可以看出,所提采样算法所获取的采样点分

０８１００５Ｇ４
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图３ 采样点数为１０００的稠密采样结果.
(a)文献[２０]的FPS算法;(b)所提算法

Fig敭３ Densesamplingresultsfor１０００samplingpoints敭

 a FPSalgorithminRef敭 ２０   b proposedalgorithm

布更加均匀,覆盖面更加全面,并且在手指尖、脚尖

等尖端点位置采样点分布合理,这为模型簇的一致

对应关系计算提供了准确的输入.

４　计算两两模型间函数映射关系

在引入函数映射方法[２０Ｇ２１]的基础上,利用最小

二乘法求解得出最优函数映射矩阵,进而计算两两

模型间的映射关系,为建立两两模型间的点到点映

射与模型簇中各模型间一致对应关系提供必要

准备.
给定两个三维网格模型M 和N,它们之间所建

立的映射关系可以表示为源模型 M 与目标模型N
的双向映射问题T∶M→N.定义源模型 M 的标量

函数f∶M→R,通过映射T 的复合变换函数g＝
fT－１可以在目标模型 N 上得到相应的标量函数

g∶N →R.定 义 这 一 函 数 变 换 过 程 为 TF∶
F(M,R)→F(N,R),其中F(M,R)与F(N,R)分
别表示源模型M 和目标模型N 的函数空间,TF 称

为映射T 的函数表示.
源模型M 与目标模型N 的初始映射关系T 可

以由映射函数TF计算得出.对于目标模型N 上的

任意顶点y,满足g(y)＝f[T(y)],可以得出映射

T是可逆的.因此,对于任意点与点之间的映射

T∶M→N,映射函数 TF 在函数空间中都是可以线

性表示的.假设{φr_M}是函数空间中源模型 M 的

基函数,其中{φr_M}为源模型 M 的第r 个特征向

量,使得源模型 M 的标量函数f∶M→R满足基函

数{φr_M}下的线性函数集为f＝∑
r
arTF(φr_M),其

中ar 表示第r个特征向量的特征系数,则映射函数

TF(f)可以线性表示为

TF(f)＝TF ∑
r
arφr_M( ) ＝∑

r
arTF(φr_M).

(１)
若目标模型N 存在一组含q 个特征向量的基函数

{φq_N},那么对于函数映射矩阵C 满足TF{φr_M}＝
∑
q
crq{φq_N},其中crq为矩阵C 的矩阵元.假设基函

数φr_M 与φq_N 是正交的,则crq＝‹TFφr_M,φq_N›.
如果源模型M 的标量函数f 可表示为一个系数向

量e＝(e０,e１,,er,),则映射TF 就可以转化为

映射矩阵C,即
TF(e)＝eC. (２)

因此,通过映射矩阵C 就能构建原始的映射关系

T.函数映射方法将复杂的模型间对应关系计算转

化为函数映射矩阵C 的计算,通过优化映射矩阵C
就可以获得精确的模型间对应关系.

通过最小二乘法获得最优的函数映射矩阵,即
Copt＝argmin

C
‖CF－G‖２＋λ‖ΔNC－CΔM‖２,

(３)
式中:矩阵F、G 是以源模型M 与目标模型N 的基

函数为列向量的基矩阵;ΔM 与ΔN 是源模型M 与

目标模型N 的LaplaceＧBeltrami算子的对角矩阵;

λ是权重值.
图４~６为所提算法与文献[２１]算法分别对

FAUST模型库中的人体模型,TOSCA模型库中

的马 模 型、狗 模 型 所 构 建 的 映 射 关 系 结 果.
图４(a)显示了文献[２１]利用函数映射方法建立一

组马模型的函数映射结果,可以明显地看出该组

马模型在不同的区域有着相似的特征分布,如在

马腿上,其映射分布过于相似,对于后续建立点到

点对应关系会产生错误的匹配.由于文献[２１]单
纯使用函数映射对模型建立对应关系,因此需要

大量的信息描述符来构建函数映射的基函数;此
外,带有噪声的特征描述符会影响大尺度形变的

模型间的映射关系.而图４(b)通过所提算法中的

最小二乘法建立了最优映射矩阵,所建立的映射

关系结果明显优于文献[２１]算法,同一特征函数

在该组模型上得到相同的特征分布,不同部位有

不同的映射结果与之区分,这也为后续建立点到

点对应关系提供了精准的映射关系.
同样地,从图５(a)、６(a)可以看出,由于模型自

身对称性的影响,文献[２１]算法在模型的左右对称

部件上产生了相似的映射结果,如图５(a)中狗模型

后 爪爪尖、图６(a)中人体模型脚尖的位置等,映射
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图４ 马模型集合的函数映射关系比较.(a)文献[２１]的算法;(b)所提算法

Fig敭４ Comparisonoffunctionmappingrelationshipsforhorsemodelcluster敭 a AlgorithminRef敭 ２１  

 b proposedalgorithm

图５ 狗模型集合的函数映射关系比较.(a)文献[２１]的算法;(b)所提算法

Fig敭５ Comparisonoffunctionmappingrelationshipsfordogmodelcluster敭 a AlgorithminRef敭 ２１  

 b proposedalgorithm

图６ 人体模型集合的函数映射关系比较.(a)文献[２１]的算法;(b)所提算法

Fig敭６ Comparisonoffunctionmappingrelationshipsforhumanmodelcluster敭 a AlgorithminRef敭 ２１  

 b proposedalgorithm

分布过于相似,对后续的点到点对应将产生错误的

映射结果.而所提算法得到了较好的映射结果,如
图５(b)的狗模型的两只前爪、图６(b)的人体模型的

双脚等部件都有着不同的映射分布,对后续构建点

到点的对应关系预先过滤了一部分因模型对称性而

产生的错误匹配.

５　构建两两模型间点到点的初始对应

关系

为了更加直观地显示出两两模型间的对应关

系,基于第４节建立的源模型与目标模型间的函数

映射关系,结合K 近邻搜索算法,构建源模型与目

标模型间点到点的初始对应关系,为计算模型簇中

各模型间的一致对应关系提供准确的输入数据.
对源模型 M 和目标模型N 进行了特征点采样

后,获得源模型M 的采样点集IM,利用该采样点集

中每一个顶点的特征函数,在目标模型N 的所有顶

点中遍历搜寻以计算出最优的匹配点与之对应.因

此,点到点匹配问题实际是一个 K 近邻搜索的问

题,以寻找特征空间中K 个最相似特征点.由于K
近邻搜索算法是一种可以分类搜索数据的算法,主
要应用于多维空间数据的搜索与分类,因此本文引

入了K 近邻算法寻找最佳匹配采样点.该方法的
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具体步骤如下:

Step１假设源模型 M 与目标模型N 的基矩阵

分别为AM 和BN.对源模型 M 进行DFPS算法采

样得到采样点集IM,再根据采样点数目构建基矩阵

AM 的子矩阵E１,其中每行中的元素表示采样点集

IM 中的采样点,每个列向量的元素表示每一顶点的

特征向量.

Step２利用第４节函数映射理论的(３)式计算

源模型M 与目标模型N 的函数映射矩阵C.

Step３利用目标模型N 的基矩阵BN 与函数映

射矩阵C 构建一个搜索数据集V＝BNC,并在数据

集V 中通过最临近搜索函数(knnsearch)搜寻子基

矩阵E１ 中每个顶点的最佳匹配点,即

Ropt＝knnsearchclosepoint(V,E１). (４)

　　Step４利用Ropt中获得的点集构建目标模型 N
基矩阵BN 的子矩阵E２,其中每个列向量表示每一

对应点的特征向量,其数目和给定的采样点集IM

中的采样点数目一致.

Step５如果满足‖ET
２/ET

１‖＜１,则Ropt中的点

为最佳匹配点,否则重复Step２,继续寻找匹配点.
因此,通过函数映射与K 近邻搜索算法可以获

得两两模型间初始的点到点对应关系.

６　模型簇的一致对应关系计算

为了将多组两两模型间的点到点映射转化成模

型簇的点到点一致映射,采用循环一致性约束来计

算模型簇中各模型间的一致对应关系.
定义模型簇是由n 个三维模型组成的集合S＝

{S１,S２,,Sw,,Sn},其中Sw 为第w 个模型;
两两模型间的第v 条多路对应关系为γv.对该集

合作笛卡尔积运算S×S,得到集合S 中所有存在

的多路对应关系组合,用Γ 表示,其中γv∈Γ,则n
个模型间的多路对应关系应满足以下循环一致性约

束条件:

１)对于源模型与目标模型,存在不相似部件间

的匹配(例如模型簇中人体模型与半人马模型存在

不相似的部件);

２)对于每一个模型Sw∈S 和每一个顶点p∈
Sw,至少存在一个多路对应关系γv∈Γ,使得p∈
γv.

３)对于集合S＝{Sw}nw＝１,有任意顶点pj,k,l,
其中j,k,l 为顶点数.模型簇的多路对应关系Γ
满足循环一致性,即当Γ 满足从pj∈Sj 到pk∈Sk

的对应匹配,又满足从pk∈Sk 到pl∈Sl 的对应匹

配时,则Γ 也满足pj 到pl 的对应匹配.

４)如果点p∈γm 且p∈γn,则定义多路对应关

系不相容.
通过循环一致性约束可以将多个两两模型的点

到点映射关系转化为模型簇中各模型间的点到点一

致映射关系,并且通过约束条件可以过滤错误对应

关系,提高了构建模型簇的多路对应关系的准确率.

７　实验结果与分析

本算法采用 MicrosoftVisualStudio２０１２与

Matlab２０１６a混合编程实现,实验中选择FAUST、

TOSCA和SCAPE三个模型库中的不同三维模型

来验证本算法的稳健性,并与文献[２０]的算法进行

比较,图中实线表示正确的对应关系,虚线表示错误

的对应关系.另外,LaplaceＧBeltrami算子的特征向

量的数量取值为１００,特征点的采样个数取值分别

为１０,２００,１０００,建立模型簇由稀疏到稠密的对应

关系.
图７、图８为采样点数目为１０的模型稀疏对应

关系的结果对比.文献[２０]采用FPS采样算法获

取特征采样点,由于该算法主要基于高斯曲率来获

取特征采样点,故在模型的尖端位置产生了采样重

叠的情况,导致模型簇对应关系的计算出现了一对

多的错误映射,如图７(a)所示,源模型的猫左爪位

置出现了一对多的错误映射.而从图７(b)可以看

出,所提算法利用DFPS算法获取的特征采样点更

为全面,减少了由重叠采样而产生的错误映射,并结

合函数映射与K 近邻搜索算法,更加有效地解决了

模型自身对称性影响对应关系计算的问题,而且使

用了循环一致性约束,有助于模型簇的匹配,可以计

算得到正确的稀疏对应关系.如图８(a)所示,狗模

型的点到点映射结果可以看出文献[２０]算法中第二

只狗模型的左后腿位置上出现了函数映射分布不一

致的情况,由于该算法缺少了对模型簇对应关系的

一致约束条件,因此无法过滤从后爪尖到第一只狗

模型的嘴巴和第二只狗模型的后大腿上的错误映

射,而所提算法在函数映射的基础上,结合 K 近邻

搜索算法,构建了两两模型间的点到点映射,并在循

环一致性约束条件下得到了多个模型间的多路一致

对应关系.映射关系不仅分布较为均匀,而且正确

率高.图９是包括４个不同姿态马模型的集合的一

致对应关系比较,采样点数目为２００.文献[２０]的
匹配出现一对多错误匹配,如图９(a)所示,第一个

马模型的左前腿,在同一点出现了两条映射路线,一
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图７ 猫模型集合的稀疏对应关系比较.(a)文献[２０]的算法;(b)所提算法

Fig敭７ Comparisonofsparsecorrespondencesforcatmodelcluster敭 a AlgorithminRef敭 ２０   b proposedalgorithm

图８ 狗模型集合的稀疏对应关系比较.(a)文献[２０]的算法;(b)所提算法

Fig敭８ Comparisonofsparsecorrespondencesfordogmodelcluster敭 a AlgorithminRef敭 ２０   b proposedalgorithm

图９ 马模型集合的稠密对应关系比较.(a)文献[２０]的算法;(b)所提算法

Fig敭９ Comparisonofdensecorrespondencesforhorsemodelcluster敭 a AlgorithminRef敭 ２０   b proposedalgorithm

条是正确的映射,用实线标注,另一条是错误的映

射,用虚线标注.所提算法通过函数映射与循环一

致性约束所建立的多路一致对应关系,可以极大地

减少一对多的错误映射,结果明显优于文献[２０]算
法.图１０为５个人体模型的集合所建立的稠密对

应关系比较,每个模型的采样点数目为１０００.文献

[２０]算法在人体模型的手指尖位置,存在严重的一

对多错误映射,此外,在模型的面部位置也存在错误

的映射关系,如图１０(a)所示.而所提算法构建的

多路点到点一致对应关系的分布更为均匀,并且通

过循环一致性约束,可以过滤大量一对多的错误映

射,如图１０(b)所示.
表１为所提算法与文献[２０]算法在计算对应关

系时的测地错误对比,测地错误越小,表示模型集合

的一致对应关系的正确率越高.可以明显看出,对
于不同数据库中的模型集合,所提算法都能有效降

图１０ 人体模型集合的稠密对应关系比较.
(a)文献[２０]的算法;(b)所提算法

Fig敭１０Comparisonofdensecorrespondencesforhuman
modelcluster敭 a Algorithmin Ref敭 ２０  
　　　　 b proposedalgorithm
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表１　模型间对应关系的测地错误比较

Table１　Comparisonofgeodesicerrorsforcorrespondencebetweenmodels

TypesofthreeＧ
dimensionalmodel

Sparsecorrespondence(１００vertices) Densecorrespondence(１０００vertices)

Proposedalgorithm AlgorithmofRef．[２０] Proposedalgorithm AlgorithmofRef．[２０]

Horse ０．０１５ ０．０２６ ０．０２４ ０．４２６
Human(FAUST) ０．０１６ ０．０２８ ０．０１５ ０．０２８

Dog ０．０２０ ０．０２４ ０．０２７ ０．３０６
Human(TOSCA) ０．０１１ ０．０１５ ０．０４０ ０．３８６

Cat ０．０１６ ０．０１８ ０．０６０ ０．４８２
Gorilla ０．０１３ ０．０１６ ０．０１５ ０．２０３

Human(SCAPE) ０．００９ ０．０１５ ０．０９０ ０．１０１

低对应关系的测地错误率.在计算稀疏对应关系

时,所提算法与文献[２０]算法都存在较小的测地错

误率;而在计算稠密对应关系时,所提算法可以过滤

大多数一对多的错误映射,有效地降低了测地错误

率,效果明显优于文献[２０]算法.

表２为所提算法与文献[２０]算法的执行时间比

较.在硬 件 条 件 (ThinkPadE４２０)与 软 件 条 件

(MatlabR２０１６b、VS２０１２)相同的情况下,由表２
可以看出,对于不同数据库中的模型集合,所提算法

耗费的时间均小于文献[２０].
表２　算法执行时间比较

Table２　Comparisonofexecutiontimeforalgorithms s

TypeofthreeＧ
dimensionalmodel

Sparsecorrespondence(１００vertices) Densecorrespondence(１０００vertices)

Proposedalgorithm AlgorithminRef．[２０] Proposedalgorithm AlgorithminRef．[２０]

Horse ３６．１５６ ３７．２３２ ４３．６０３ ４６．１３０
Human(FAUST) ４１．５４７ ４２．４７５ ５８．９８０ ５９．１２８

Dog ２４．３４１ ２４．４５３ ４７．３５９ ４８．１２８
Human(TOSCA) ３８．４６８ ３８．５０３ ４９．３４５ ５１．３４２

Cat ２６．６８０ ２８．８９５ ４４．３９６ ４６．９８７
Gorilla ２１．３９５ ２２．６７０ ３９．５８７ ４１．２４５

Human(SCAPE) ３２．６５４ ３４．９２３ ５８．４３２ ６１．３６１

　　图１１为利用所提算法构建的残缺模型簇的对

应关系.可以看出所提算法所建立的映射关系分布

相对一致,所建立的一致对应关系较为准确,说明本

文结合函数映射理论与循环一致性约束的三维模型

簇对应关系计算方法有着良好的适用性.但是,由
于残缺模型缺失了很多表面信息,在残缺边缘位置

源模型与目标模型的映射关系分布出现了差异,存
在不正确的对应关系.

图１１ 残缺模型簇的对应关系比较.(a)猫模型;(b)狗模型;(c)马模型

Fig敭１１ Comparisonofcorrespondencesforincompletemodelclusters敭

 a Catmodel  b dogmodel  c horsemodel
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８　结　　论

基于DFPS采样算法、函数映射理论与循环一

致性约束,提出计算三维模型簇对应关系的新方法.
利用DFPS采样算法对模型簇进行特征点采样,结
合函数映射理论与 K 近邻搜索算法建立两个模型

间的点到点映射,通过循环一致性约束建立模型簇

的多路一致对应关系.实验结果表明,所提算法与

文献[２０]算法相比,在基本没有增加时间开销的基

础上,有效降低了模型簇对应关系的测地错误率,提
高了三维模型簇一致对应关系的正确率.然而,所
提算法也存在一些不足之处.一方面,计算函数映

射矩阵时要手动调节参数,需要对其进一步优化,希
望可以达到自适应获取参数的目的;另一方面,对于

存在残缺部件或表面孔洞的三维模型簇,所提算法

所构建的一致对应关系正确率不高.以上这些问题

也是今后需要继续研究与改进的方面.
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