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摘要 为了在函数空间内将多个三维模型进行关联,并在整个模型簇上进行协同分割,提出了一种基于点云稀疏

编码的三维模型簇协同分割方法。首先,提取点云数据特征,将三维信息转换至特征空间;其次,用深度学习网络

将特征向量分解成基向量,并构建字典矩阵及稀疏向量;最后,对测试数据进行稀疏表示,并确定点云模型中每个

点所属的类别,将同类点划分到同一区域以得到协同分割结果。实验结果表明,算法在ShapeNet
 

Parts数据集上

的分割准确率达到了85.7%。所构建的协同分割算法能够有效地计算模型簇的关联结构,与当前主流分割算法相

比,分割效果和准确率均得到提升。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

co-analysis
 

of
 

multiple
 

3D
 

models
 

in
 

the
 

function
 

space
 

and
 

the
 

co-
segmentation

 

of
 

the
 

whole
 

model
 

cluster 
 

we
 

propose
 

a
 

co-segmentation
 

method
 

based
 

on
 

point
 

cloud
 

sparse
 

coding 
 

First 
 

the
 

point
 

cloud
 

feature
 

is
 

extracted
 

and
 

the
 

3D
 

information
 

is
 

transformed
 

into
 

the
 

feature
 

space 
 

Second 
 

the
 

dictionary
 

matrix
 

and
 

sparse
 

vectors
 

are
 

constructed
 

after
 

the
 

decomposition
 

of
 

the
 

feature
 

vectors
 

into
 

the
 

base
 

vectors
 

by
 

the
 

deep
 

learning
 

network 
 

Finally 
 

the
 

test
 

data
 

is
 

represented
 

by
 

dictionary
 

sparseness
 

and
 

the
 

category
 

of
 

each
 

point
 

in
 

the
 

point
 

cloud
 

model
 

is
 

determined 
 

To
 

get
 

the
 

co-segmentation
 

result 
 

the
 

homogeneous
 

points
 

are
 

divided
 

into
 

the
 

same
 

region 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

on
 

ShapeNet
 

Parts
 

dataset
 

obtained
 

using
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

85 7% 
 

Compared
 

to
 

the
 

current
 

mainstream
 

algorithms
 

used
 

for
 

segmentation 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

not
 

only
 

compute
 

the
 

relational
 

structure
 

of
 

model
 

clusters
 

more
 

effectively 
 

but
 

also
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

effect 
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1 引  言

三维模型分割是数字几何处理与建模中的基础

研究问题,在计算机图形学与计算机视觉领域有广

泛应用。现有的三维模型分割方法主要是基于部件

的分割,即将一个完整的三维目标分解成若干语义

部件[1]。随着深度学习技术的发展,许多前沿方法

已被广泛应用于三维模型分割领域。例如文献[2]
提出同步光谱卷积神经网络(Synchronized

 

Spectral
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,SSCNN),该方法在

由拉普拉斯特征基张成的谱域空间中,通过参数化

卷积核来实现权值共享。文献[3]提出PointCNN
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架构,可将卷积神经网络结构用于处理无序的点云

数据,能有效避免点的扰动,提高了模型处理效果。
文献 [4]提 出 模 型 全 卷 积 网 络 (Shape

 

Fully
 

Convolutional
 

Networks,
 

SFCN),该框架能将三维

模型表示成图结构,因此可使用卷积和池化操作直

接处理三维数据。目前,基于深度学习的分割方法

需要大量的带有标签的数据作为网络训练的数据

集,然而三维模型数据标记是一项费时费力的工作。
 

三维模型簇的协同分割旨在以无监督方式同时

分割一组有共同特征且拓扑结构相似的模型集合。
集合的共同特征与模型所属的类别相关。对协同性

的分析是实现模型簇协同分割的重点步骤。为实现

模型簇之间的协同分析,需要在整个模型簇的函数

空间中寻找模型共有的潜在特征。然而,三维模型

不同于二维图像,每个三维模型都有其独立的函数

空间。因此,将这些函数空间连接起来进行协同分

析是非常困难的。传统方法需利用流形谐波的思想

来解决这一问题。首先,对源模型与目标模型进行

拉普拉斯特征分解,分别计算出两组模型的基函数;
然后,将两组基函数关联起来,并转换基函数以同步

模型信息。然而,在处理过程中,先计算对应关系再

进行分割将会耗费巨大的计算成本。
近年来,稀疏编码(Sparse

 

Coding)在计算机视

觉和机器学习领域都取得了一定成果。稀疏编码提

供一种新的信号描述方式,相比于传统采样理论,可
以从更少的采样数据中重建出原始信号,从而减少

采样数据,只保留包含重要信息的采样数据[5]。
受上述方法启发,本文提出一种基于点云稀疏

编码的三维模型簇协同分割网络。深度学习网络先

将每个三维模型的函数空间分解成一个基函数集,
集合中的每个基函数都反映了模型的点特征。网络

训练所生成的基函数可表示该类模型的共同特征。
这些基函数的线性组合不仅能重构样本信息,而且

能够传递一致性因素,从而实现模型间的协同分析。

2 相关研究工作

三维模型分割的目的是将一个完整的三维模型

分割成若干语义部件,其在模型的理解和分析等方

面起着重要作用。目前三维模型分割方法可分为两

类:基于几何的方法和基于学习的方法。
基于几何的方法是根据三维模型表面的几何性

质,并利用一些分解技术将完整模型分割成部件。
常 见 的 基 于 几 何 的 方 法 有 分 层 聚 类 分 割

(Hierarchical
 

Clustering,
 

HC)[1]、区域增长法分割

(Region
 

Growing,
 

RG)[6]、基 于 分 水 岭 的 分 割

(Watershed
 

Segmentation,
 

WS)[7]、迭代聚类分割

(Iterative
 

Clustering,
 

IC)[8]及 基 于 边 界 的 分 割

(Boundary
 

Segmentation,
 

BS)[9]等。这些方法通

常适用于聚合三维模型,模型表面的网格面有相似

的几何性质,且分割的效果由特征描述符来控制。
然而,这些描述符提取的特征属于几何层面的低级

特征,无法提取具有语义性质的高级特征,而且描述

符的设计要依靠经验丰富的专家,所以该类方法的

适用场景受到限制。
随着深度学习技术在三维模型分析和处理领域

的应用,涌现出很多基于学习的模型分割技术。基

于学习的分割技术又可分为基于特征的分割和基于

数据的分割。
基于特征的分割算法从原始输入数据中提取低

级或中级特征,并将这些特征输入到算法中进行学

习,而不是将原始数据本身作为学习过程的输入。
如在文献[10]中,算法先对三维网格模型进行分割,
并提取低级特征;然后将低级特征输入到自编码器

中进行学习,其输出是已训练好的高级特征;最后用

高级特征进行聚类运算以得到分割结果。该方法的

分割效果相比于传统的基于几何的方法有所改善,
但是提取低级特征所用到的特征描述符依赖于丰富

的先验知识。
基于数据的分割是指将原始数据本身直接输入

到算法中,算法在学习时会自动从原始数据中提取

三维模型的特征信息,无需再用描述符提取特征。
由于三维模型特征高度不规则,因此无法与二维图

像一样直接将原始数据输入到学习算法中。文献

[11]提出了三维模型体素化的方法,将由三角网格

或其他边界形式组成的模型转化为离散的体素集

合,这样便可以使用三维卷积神经网络处理体素模

型。文献[12]提出了投影卷积神经网络(Projective
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

PCNN),对三维模

型进行二维化表示,即在多个视角下对三维模型进

行拍照渲染,得到该模型的多视角位姿图像,并将这

些位姿图像直接输入到已有的图像处理框架中以分

割图像内容,如 VGG[13]、AlexNet[14]等,最后将特

征反投影到三维模型表面以得到分割结果。文献

[15]改进了投影卷积神经网络,用多视图卷积神经

网络(Multi-view
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

MVCNN)从对应关系中学习局部描述符。该描述

符是从大量数据中拟合得到的,因此泛化能力强,相
比于手工设计的描述符,其不受模型类别的限制,应
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用场景更加广泛。近年来由于深度传感器及三维扫

描仪的普及,三维点云数据的获取越来越容易[16],
很多应用开始侧重于点云数据,如三维点云场景的

分类[17]。而在模型分割领域,点云数据也具有一定

优势,如文献[18]提出可直接处理三维点云数据的

深度学习网络架构。该方法取消了三维模型数据变

换过程,所以可保留更多的三维特征,在点云分割方

面取得了很好的效果。文献[19]提出了基于平均曲

率的局部特征权值,并通过局部特征权值和曲率极

值法对特征点进行双重检测,该方法既能够提取点

云模型中的显著特征和尖锐特征,又能够提取特征

强度变化的曲线特征。
以上方法都是将分割表示成有监督的特征聚类

问题,并且只针对单体模型进行分割,然而对于复杂

的模型部件,单体模型无法提供更多的几何信息,而
且监督分割方法需要大量的手动标记分割数据,这
限制了该类方法的应用。文献[20]首次提出了协同

分割的思想,旨在对一组具有某些共同特征的模型

进行一致分割,主要探究整个模型集合的结构理解。
此方法利用模型排列方式,在模型间建立对应关系

并传播相关性信息以实现协同分割。文献[21-24]
都将协同分割看作是描述符空间内的聚类问题。这

些方法先对模型进行过分割,然后对过分割的部件

行特征进行镶嵌和聚类处理,得到一致分割的结果。
虽然以上方法都用无监督的方式进行训练,但分析

过程均采用手工设计的描述符和基于启发式的聚类

方法,当模型结构过于复杂时通常会出现不准确的

分割结果。在文献[25]中,研究者提出一种标签驱

动协同分割方法,主要用于分割出用户指定标记的

模型区域,可以很精准地分割出结果,但是,该方法

需要使用者明确指定出特殊标记,适用场景有限。
综上所述,有监督协同分割方法虽然能够获得

较好的分割效果,但训练过程过度依赖一致分割数

据集,而无监督协同分割中的部分技术仍需要通过

手动设计描述符来提取模型特征,或通过在模型间

构建对应关系来寻找相关性,增加了计算成本和算

法的复杂性。因此本文在文献[18]的基础上,结合

稀疏编码的思想,通过建立三维模型字典矩阵来稀

疏表示原始数据,从而保留模型的关键信息,去除冗

余特征,改善模型的分割效果。

3 稀疏编码

点云模型分割可被看成是逐点分类问题,将三

维模型某一部件的所有采样点划分到同一类别即可

得到该部件的分割结果,而且协同分割的关键任务

在于挖掘模型集合的特征相关性。因此,本文提出

用稀疏编码来解决上述问题,在保留模型关键特征

的同时滤除冗余特征,并通过训练字典以学习相似

特征的共性,最后通过稀疏编码分类过程对特征进

行分类。
稀疏表示分类方法的关键在于字典D 的选取,

字典所包含的判别性越强,分类效果就会越好。假

设训练样本有m 个类别,记为A={A1,
 

A2,
 

…,
 

Am},其中,A 为训练集合,Am 为训练集中第m 类

样本。在学习时,针对m 类数据的每个类别分别训

练一个子字典,最后将各个子字典组合在一起以生

成一个全局字典。学习后得到的字典 D=[D1,

D2,
 

…,Di,
 

…,Dm],其中Di 表示第i个类别的子

字典。该类方法对应的目标函数为

argmin
D,α ∑

m

i=1
‖xi-Diαi‖22  +

λ1‖αi‖1+λ2‖gD‖1, (1)
式中:下标1和2表示L1 和L2 范数;gD 表示在字

典学习过程中对字典D 所添加的约束,其可增强字

典的判别性;参数λ1 和λ2 为正则化超参数,以防止

训练过程中的网络过拟合;xi 是输入的第i类样本

数据;αi 为需要计算的第i 类稀疏矩阵;α=[α1,

α2,…,αi,…,αm]
 

。在分类阶段,利用重建误差的

分类策略实现分类,将稀疏分解后的系数作为特征

输入 到 相 应 的 分 类 器 中,即 可 实 现 样 本 数 据 的

分类[5]。

4 点云稀疏编码的协同分割网络

每个三维模型都有其独立的函数空间,为关联

相互独立的函数以实现协同分析,本文将点云数据

的特征提取框架和稀疏编码相结合,提出了基于点

云稀疏编码的协同分割网络,以进一步提升模型分

割性能。

4.1 网络结构

本文提出的网络结构分为训练阶段和测试阶

段。训练阶段主要用于构建模型字典,并针对每一

类模型来分别训练网络结构。如图1所示,首先提

取每一类点云模型的特征,将三维信息映射到特征

空间,得到该类模型集中每个模型的特征向量;然
后,将同一类模型的特征向量训练成一个子字典,该
子字典可作为此类模型的特征集,最后将所有子字

典融合成一个全局字典。测试阶段则需要用全局字

典重构出模型,先提取测试模型的特征,获取特征向
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量;然后用测试模型的特征和全局字典共同计算出

测试模型的稀疏向量,再用该向量和全局字典重构

出测试模型;最后,通过损失函数计算重构模型与测

试模型的残差值,用残差结果实现逐点分类并得到

分割结果。
文中构建的深度学习网络是对同一类模型的多

个样本同时进行学习,所以网络将模型分解成基向

量后,每个基向量都包含了该类模型的拓扑信息。
携带拓扑信息的基向量不再依赖函数映射来完成信

息的传递与共享。构建字典时,基向量会在字典中

进行线性组合,字典在训练过程中会不断调整基向

量的组合并更新优化向量内系数。基向量的组合优

化过程就是模型信息融合与共享过程,网络协同分

析的特性也由此体现。

图1 点云稀疏编码协同分割网络结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

co-segmentation
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

sparse
 

coding

4.2 构建模型字典

点云模型由一系列无序点组成,包含三维模型

丰富的几何信息,因此在提取特征时可直接对点集

进行采样。文献[18]提出将点集中的每个点映射到

函数空间,使得每个点都被看作为逐点函数,逐点函

数的组合便可表达语义信息。因此本文将采用文献

[18]中的特征提取策略。
为了使构建的字典矩阵更有判别性,本文在构

造过程中没有直接对点云数据进行稀疏编码,而是

先提取点云特征,并将点集映射到特征空间中,再对

特征进行稀疏编码。给定一个三维模型集合 X=
{X1,X2,…,Xi,…,Xm},假设该集合内有m 个模

型类别,每个模型表面有n 个采样点,经特征提取

后,所有点集都被编码了特征信息,其中每类模型都

有一个与之对应的特征函数fi。为学习特征之间

的相关性,需构建一个函数字典矩阵D(X,θ),其中

θ为神经网络的权重值。字典中的词条称之为原

子,在字典矩阵D(X,θ)中以列向量表示,其中原子

数量为k,原子的维度大小即采样点个数为n。如

图2所示,左边的模型是将点云数据映射到特征空

间后所生成的特征模型,以特征数据作为输入来训

练字典。右边的向量αi 是fi 的稀疏向量。因为

fi 包含的是稠密数据,其中部分特征在分割时是冗

余特征,所以要对fi 进行稀疏化处理。令fi=
Diαi,即用字典和稀疏向量的乘积逼近输入数据。
但在实际编码时,无法使fi 和Diαi 相等,因此将问

题转化为

L[D(X,θ),f]=

min
α,D ∑

m

i=1
‖Di(Xi,θ)αi-fi‖22  +λ‖αi‖1,

(2)
式中:L[D(X,θ),f]为损失函数;f 为特征函数;

Xi 表示第i类输入模型(包含n 个采样点);fi 是

Xi 的特征函数;
 

λ为正则化超参数。将字典矩阵嵌

入到损失函数中,训练时同步更新网络权重和字典

系数。为了使字典与稀疏向量的乘积逼近函数fi,
要降低fi 和Diαi 之间的差值。在(2)式中,采用

L1 范数对参数αi 进行约束,以获得稀疏解并确保

字典的稀疏性。
对(2)式损失函数的优化过程可分为内部优化

和外部优化。在损失函数内部,优化稀疏向量α;在
损失函数外部,更新网络自身权重值来获取最佳的

字典矩阵。由于存在约束条件,优化损失函数不会

有解析解,因此无法用梯度下降法计算(2)式中L
[D(X,θ),f]的梯度值。本文将采用交替迭代优化

算法,交替更改字典D(X,θ)和稀疏向量α 的值,从
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而使目标函数达到最小。每次迭代分两步:1)在损

失函数内部,固定字典D(X,θ),优化向量α;2)在
损失函数外部,固定向量α,优化字典D(X,θ)。不

断迭代上述过程,直至目标函数得以收敛。参数优

化过程为

αt=argmin
α ∑

m

i=1

(‖Dt
iαi-fi‖22),

 

s.t.
 

C(α),

(3)

θt+1=θt-η�L[D(X,θt),f,αt], (4)
式中:αt 为t时刻的稀疏矩阵;Dt

i 为t时刻第i类字

典矩阵;θt 为t时刻的网络参数;C(α)为稀疏向量

α 的约束条件;η为学习率;�为那勃勒算符。

图2 模型字典矩阵的构建过程

Fig 
 

2 Process
 

for
 

construction
 

of
 

model
 

dictionary
 

matrix

4.3 协同分割约束条件

在构造字典时,为了使字典具有更强的判别性,
字典要更加完备,原子数目要更多。当对输入数据

进行稀疏表示时,每次只抽取包含当前重构数据关

键特征的原子,其余原子被滤除。为满足分割需求,
要对字典和稀疏向量加以约束。

训练时,针对每类模型均学习一个子字典,且字

典中 的 原 子 均 是 一 个 归 一 化 向 量。因 此 要 将

D(X,θ)和α 的值都约束在[0,
 

1]范围内,对D(X,
θ)中每一列都增加约束条件。约束条件为

0≤ α ≤1
0≤ D(X,

 

θ)≤1

∑
j
D(X,

 

θ)s,j =1
 

for
 

all
 

s

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 , (5)

式中:D(X,
 

θ)s,j 是字典矩阵中第s行第j列元素。
第一项关α 的约束用于内部优化;第二项和第三项

约束用于外部优化,在更新网络权重的同时对α 和

D(X,θ)进行约束。

4.4 计算残差

当字典构造完成后,类别信息已被编码进入字

典,字典有较强的判别性。假设给定测试数据y,先
对y 提取特征得到h,可利用(4)式计算得到h 的稀

疏向量α',进而计算二者的残差值为

ei=‖h-Dα'i‖2
α'=[α'1,α'2,…,α'm] , (6)

式中:ei 为残差值;α'i是字典中第i类样本的稀疏向

量。根据残差ei 确定分类策略:将测试样本归为具

有最小重构误差的那一类。这样模型中的每个点都

被归到相应的部件类别中,当所有点归类完成后,模
型的分割结果也相应产生。

5 实验结果与分析

本实验的软件环境为Linux
 

Ubuntu
 

16.04操

作系 统,硬 件 为Intel
 

Xeon
 

E5-2620
 

v4
 

CPU 和

NVIDIA
 

Quadro
 

M4000
 

GPU(8G显存)处理器,采
用的深度学习框架为Tensorflow,基于该框架的深

度学习运算平台为 CUDA
 

8.0,GPU 加速 库 为

cuDNN
 

6.0。

5.1 实验数据集

本研究采用ShapeNet
 

Parts[26]数据集,该数据

集包含16881个三维模型,16个类别,共50个带有

标签的部件,大多数模型都被标记为2~5个部分,
且标签都被注释在三维模型的采样点上。

5.2 实验参数设置

为了提升分割准确率,从模型表面均匀采样

2048个点用于训练和测试实验。本文使用自适应

矩 估 计 优 化 器 (Adaptive
 

Moment
 

Estimation,
 

Adam)来优化神经网络模型。设置初始学习率为

0.001,以较大学习率快速得到一个最优解。将动量

设为0.9,避免网络更新参数时陷入局部最优。为

了防止训练时网络中间层数据分布不一致,在网络

每一 层 输 入 前 插 入 一 个 批 归 一 化 层 (Batch
 

Normalization),批归一化处理的指数衰减系数设

置为0.5,使损失函数得以快速收敛。在本实验中,
当训练批尺寸(Batch

 

Size)设为32时,训练误差对

网络梯度值的影响最小。

5.3 评估标准

三维模型部件分割的准确率以点集上的交并比

(Intersection
 

over
 

Union,
 

IoU)来度量,其为模型

真实分割部件和预测分割部件的交集与并集之比。
对于整个模型簇,每一类模型的IoU值为

IIoU=
puu

puv +pvu -puu
, (7)

式中:u 表示真实值;v 表示预测值;puu 表示本属于

u 且预测为u 的概率;puv 表示本属于u 却预测为v
的概率;pvu 表示本属于v 却预测为u 的概率。对

于某类模型中的每个部件,先计算部件的IoU,再对

该类别中的所有部件的IoU进行平均化处理以得

到一个完整模型的IoU值。
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获得每类模型的IoU值后,为了评估模型的整

体分割效果,需采用平均交并比(mean
 

Intersection
 

over
 

Union,
 

mIoU)来进行评判:

mmIoU=
1

m+1∑
m

u=0

puu

∑
m

v=0
puv +∑

m

v=0

(pvu -puu)
,

(8)
式中:m 表示共有m 个类别。mIoU 值越大,表明

真实值与测试值越接近,分割效果越好。
在数据集中,由于每类模型的部件数量均不一

致,因此,需从定量的角度继续对分割准确率进行评

判,故引入部件平均交并比(part
 

averaged
 

IoU,
 

pIoU):

ppIoU=

1

∑
m

u=0
∑
m

v=0
puv

× ∑
m

u=0

puu∑
m

v=0
puv

∑
m

v=0
puv +∑

m

v=0

(pvu -puu)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 。

(9)

  (9)式表示根据每一类模型出现的频率对各类

的IoU进行加权求和,本实验中的频率即为每类模

型的数量。该指标更侧重于对小部件的预测结果,

pIoU值越高,表明分割准确率越高。

5.4 分割准确率的对比

本文所提算法对三维点云模型簇的协同分割结

果如图3所示,其中不同颜色的点云表示不同的分

割部件。可以看出,每一类模型的分割结果是一致

的。例如吉他模型,图3中的六把吉他都被分割为

三个部件:琴头、琴身和琴颈,而且每把吉他中对应

部件的颜色一致。本算法在实现点云模型簇协同分

割方面取得了较好的效果。
算法在ShapeNet

 

Parts数据集上与文献[18]、
文献[25]、文献[27]的对比实验结果如表1所示。
本算法用稀疏编码提高逐点分类能力,相比于文

献[18]将局部特征与全局特征相融合的分类策

略,本算 法 的pIoU 提 升 了2.1%,mIoU 提 升 了

0.6%。同时本算法构建的字典基函数中被编码

了一致性信息,相比于文献[25]采用平均池化策

略获 取 模 型 一 致 性 信 息,pIoU 提 高 了2.6%,

mIoU提高了1.1%。文献[27]利用多尺度分组

和多分辨率分组提高局部特征的提取能力,而本

文则使用字典的分类能力提升点特征的判别性,
使pIoU提高了0.6%,但 mIoU降低了1.3%,这
是因为文献[27]中背包、帽子和摩托的分割准确

率均高于本算法,其余类别则与本文接近,因此平

均分割准确率较高。

图3 点云模型的分割结果。(a)椅子;(b)台灯;(c)吉他;(d)桌子;(e)汽车;(f)飞机

Fig 
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表1 不同算法的分割准确率

Table
 

1 Segmentation
 

accuracy
 

of
 

each
 

algorithm

Algorithm mIoU pIoU
 

/%
PointNet[18] 80.4 83.6
Tags2Parts[25] 79.5 83.1
PointNet++[27] 81.9 85.1

Ours 80.6 85.7

  不同算法在各类模型上的分割准确率如表2所

示。与文献[18]相比,本文算法对滑板和桌子模型

的分割效果得到显著提升,IoU分别提高了7.3%
和9.4%。文献[25]的方法侧重于分割用户指定标

记的模型区域,属于一种强监督学习算法,因此对细

小部件的分割准确率高,如摩托车的准确率高于本
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算法4.3%。文献[27]可根据点云不同的密度采用

不同的分辨率提取特征,其在点云密度变化明显的

模型上的分割准确率高于本算法,如手提包和帽子

模型,分别高于本算法6.7%和9.9%。
表2 不同算法在各类模型上的pIoU

Table
 

2 pIoU
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

various
 

models

Algorithm Airplane Bag Cap Car Chair Earphone Guitar Knife
PointNet[18] 83.2 80.4 86.1 76.6 89.5 70.8 91.2 85.3
Tags2Parts[25] 81.4 83.2 75.3 74.8 89.0 71.7 89.2 84.2
PointNet++[27] 82.4 79.0 87.7 77.3 90.8 71.8 91.0 85.9

Ours 81.9 72.3 77.8 76.7 88.4 76.6 91.1 85.4
Algorithm Lamp Laptop Motorbike Mug Pistol Rocket Skateboard Table
PointNet[18] 80.4 95.3 64.5 91.8 81.3 61.3 72.8 80.4
Tags2Parts[25] 75.9 93.7 69.3 94.2 81.4 54.3 73.4 80.9
PointNet++[27] 83.7 95.3 71.6 94.1 81.3 58.7 76.4 82.6

Ours 77.7 95.5 65.0 91.4 80.6 58.9 80.1 89.8

5.5 字典原子重构准确率分析

本算法在所有模型上的pIoU为85.7%,标签索

引与字典原子在所有分割部件上的pIoU为78.1,相
差7.6%。为了判断字典矩阵中原子重构出模型信

息的准确度,本文建立了标签索引和原子索引在每类

模型上的pIoU,如表3所示。表3中第一行表示本

算法(标签)在每类模型上的pIoU,第二行表示原子

索引在每类模型上的pIoU,若二者越接近,则表明原

子重构模型信息的准确度越高。可以看出,在大多数

类别中,上下两行的数值非常接近,表明原子能够准

确地表达模型信息。所有模型中只有灯具类模型的

pIoU为41.1%,低于其他类别。原因是算法将台灯

的底座和支架分割为一体,因此在计算灯具相同部件

原子索引的准确度时出现了误差,致使pIoU过低。
表3 原子索引和标签在每类模型上的pIoU

Table
 

3 pIoU
 

of
 

atomic
 

index
 

and
 

label
 

on
 

each
 

model

Method Airplane Bag Cap Car Chair Earphone Guitar Knife
Label 81.9 72.3 77.8 76.7 88.4 76.6 91.1 85.4

Atomic
 

index 80.4 56.1 62.6 75.8 87.8 61.9 91.1 84.5
Method Lamp Laptop Motorbike Mug Pistol Rocket Skateboard Table
Label 77.7 95.5 65.0 91.4 80.6 58.9 80.1 89.8

Atomic
 

index 41.1 94.6 63.2 90.3 80.4 50.3 76.5 78.0

5.6 分割效率的对比

在测试时,以每个模型的分割时间作为分割效

率的评判依据。表4为四种算法在测试阶段中分割

一个模型的时间对比,可以看出,本文的分割效率低

于文献[18],高于其余两个算法。由于本文在分割

时用稀疏编码对点云特征进行进一步的筛选,故计

算量增加,分割效率低于文献[18]。文献[25]侧重

于强监督,分割时标签的分配增加了运算时间。而

文献[27]采用多尺度分组策略提升局部特征的提取

效果,所以需要消耗更多的计算成本。
表4 不同算法的分割时间

Table
 

4 Segmentation
 

time
 

of
 

each
 

algorithm

Algorithm Time
 

/ms
PointNet[18] 25.3
Tags2Parts[25] 71.4
PointNet++[27] 163.2

Ours 40.7

6 结  论

提出一种基于深度稀疏编码的学习方法,用于

解决三维模型协同分割问题。首先,对三维点云模

型提取特征,将点云数据映射到函数空间,把每个模

型表示为特征函数的形式。然后,对这些特征进行

稀疏编码,并计算出字典矩阵和稀疏向量。最后,用
字典和稀疏向量重构测试数据,计算测试数据与重

构数据间的残差,并利用残差实现点集分类,得出分

割结果。在ShapeNet
 

Parts数据集上进行了对比

实验。实验结果证明,所提的协同分割算法在模型

分割方面取得了良好的效果。但所提算法也存在需

要改进的地方:一方面,局部特征的数量对字典判别

性有重要影响,但提高局部特征的提取能力会耗费

大量的计算成本,因此可采用更高效的特征提取框

架以改善分割效果;另一方面,构建的模型字典无法

更深层次地挖掘模型的细粒度特征,致使部分模型
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的分割准确率不高。如何通过不同的体系和层次结

构增强神经网络将函数空间分解为原子的能力,这
将是今后继续研究的重点。
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