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摘  要: 为了解决单一算法特征描述子难以兼顾表达刚性和非刚性三维模型的问题, 提出一种三维模型普适性特征

提取方法. 首先提出一种基于三维点云模型的局部面积加权密集化采样算法; 然后针对非刚性铰链结构的变换影响, 

利用热核特征的等距等容不变性提出时间尺度序列热核编码方法; 最后提出边缘投影图卷积神经网络, 对编码点云

的空间形状及时间尺度序列热核进行特征融合学习 , 并应用于三维模型分类任务 . 在刚性三维模型数据集

ModelNet40 和非刚性三维模型数据集 SHREC15 上的实验结果表明, 与单一刚性或非刚性三维模型特征提取方法相

比, 所提方法能够提取具有普适性且具有显著辨别力的特征描述符, 分类准确率分别达到 92.63%和 97.71%. 
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Universal Feature Extraction and Classification for 3D Models 
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(School of Electronic Information Engineering, Foshan University, Foshan  528225) 

Abstract: In order to solve the problem that a single algorithm feature descriptor is difficult to express both 

rigid and non-rigid 3D models, this paper propose a universal feature extraction method for 3D models. Firstly, 

a local area weighted densification sampling method based on 3D point cloud model is proposed. Secondly, 

aim at the influence of non-rigid hinge structure transformation, a time-scale sequence heat kernel encoding 

method is proposed by using the equidistant and isometric invariance of heat kernel signature. Finally, an 

edge-projection graph convolutional neural network which is applied to 3D model classification tasks is de-

signed. This network learns the feature fusion on the spatial shape of the encoded point cloud and the 

time-scale sequence heat kernel. Experiments on the rigid 3D model dataset ModelNet40 and non-rigid 3D 

model dataset SHREC15 show that compared with the single rigid or non-rigid 3D model feature extraction 

methods, the proposed method can extract universal feature descriptors with significant discrimination, and the 

classification accuracy rates at 92.63% and 97.71%, respectively. 
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随着三维技术的发展和计算机软硬件性能的

大幅度提高, 三维模型数据正以几何倍数增长. 如

何分类管理庞大的三维模型数据库, 对于家具、服

装产品、机械零件等三维模型的复用及设计具有重

要意义. 当前, 三维模型的分类 [1-3]应用面临的最

大难题依然是如何提取具有显著辨别力且具有普

适性的特征描述符. 

根据是否含有铰链结构 , 三维模型可以分为

刚性和非刚性三维模型; 早期的刚性、非刚性三维

模型提取的特征大多是基于表面形状和几何统计

等浅层特征 [4], 无法表达三维模型复杂的内在含

义. 基于深度学习的方法采用数据驱动的方式, 能

够自主地学习客观对象的更深层抽象特征 , 极大

地提升模型分类的准确率. 因此, 基于深度学习的

特征提取方法已经成为三维计算机视觉领域的研

究热点.  

目前, 随着三维模型表达方式的多样化, 基于

深度学习方法的三维模型分类已经取得了长足的

发展. 其中, 基于点云表征的三维模型由于其简单

的点空间坐标, 能够蕴含一定的表面形状、空间结

构信息, 一直是研究的热点. 基于深度学习的三维

点云模型分类方法提取的是点云的空间特征 , 忽

略了点与点、局部与全局的关联信息, 导致特征描

述符表现力不足. 另外, 受网络模型的泛化性能影

响, 在同时处理刚性、非刚性三维模型的分类任务

时, 单一特征刚性模型面临在平移、尺度上的变换, 

非刚性模型则面临在铰链结构内部点相对位置上

的变换, 这种固有的结构性差异, 导致现有特征描

述子不能兼顾刚性、非刚性三维模型的特性, 分类

准确率较低. 

针对上述问题 , 本文提出一种三维模型普适

性特征提取方法 . 首先提出一种三维点云模型局

部面积加权密集化采样算法 , 对三维模型进行求

质心、平移、缩放等预处理, 提高对三维模型平移、

尺度等刚性变换的鲁棒性 , 并获取高质量的三维

点云模型; 然后利用热核特征的等距等容不变性, 

提出时间尺度序列热核编码方法 , 缓解热核对时

间参数的敏感 , 增加点云模型在局部结构特征的

表达, 以克服非刚性铰链结构的变换影响, 提高对

非刚性变换的鲁棒性; 最后引入注意力误差反馈

机制(attentional back-projection edge error feedback 

mechanism, ABEM), 构造边缘投影图卷积神经网

络 (edge-projected graph convolutional neural net-

work, EPGCNN), 增强热核在局部结构特征的表

达, 并学习编码点云中更精细的空间几何、局部结

构、全局形状以及时间序列热核的融合特征, 提取

具有普适性且具有显著辨别力的三维模型特征描述

符, 从而提高了刚性、非刚性三维模型的分类性能. 

1  相关工作 

目前, 刚性、非刚性三维模型的表征方式包括

点云、视图、体素和网格等. 其中, 基于点云表征

的三维模型特征提取方法分为传统的手工特征提

取方法和基于深度学习的特征提取方法. 

传统的手工特征提取方法包括基于物体表面

形状的几何统计特征、物理信号的频谱特征等 . 

Pickup 等[5]利用模型的表面积作为特征描述符, 具

有等距等容变换鲁棒性 , 但该方法忽略了模型的

局部结构信息; Sun 等[6]利用曲面曲率计算拉普拉

斯-贝尔特拉米算子, 通过各顶点的热量传播获得

顶点的热核签名(heat kernel signature, HKS), 该特

征对噪声、等距等容变换具有鲁棒性, 且适用于刚

性、非刚性三维模型, 但是对于时间、尺度参数敏

感 , 难以兼顾表达物体的局部结构和全局形状属

性; Bronstein 等[7]以傅里叶变换为基础, 提出尺度

不变 HKS(scale-invariant HKS, SIHKS), 消除了尺

度变换的影响 ; Aubry 等 [8]提出波核签名描述子

(wave kernel signature, WKS), 基于能量传播方式

计算曲面各顶点的能量分布, 该特征表现出比 HKS

特征更强的区分性, 但是波核特征依赖频域的先验

知识, 计算相对复杂, 不适用于刚性三维模型. 

早期, 传统的手工特征无论是几何统计特征, 

还是热核、波核等频谱特征, 都只能表达三维点云

模型的浅层语义信息 , 而结合基于深度学习的特

征提取方法则能够学习更全面的深层语义特征 . 

Charles 等 [9]提出直接处理点云的深度学习框架

PointNet, 利用多层感知机逐层学习顶点的特征 , 

并通过最大池化技术提取全局形状特征 , 但丢失

了点与点之间的局部结构信息 , 难以描述局部结

构多变的非刚性三维模型; Tong 等[10]将谱特征与

PointNet 相结合, 通过编码 SIHKS 增加模型的局

部特征表达 , 采用多元投票策略获得模型级特征

描述符, 但该特征描述符依然对于时间、尺度参数

敏感; Duan 等[11]提出三维模型的 WKS 和 SIHKS

融合特征, 以增强局部区分力, 通过大边距最近邻

学习辨别力更为显著的模型级描述符 , 但该方法

不适用于刚性三维模型; Quenaya 等 [12]将提取的

HKS, WKS 和谱全局对称不变函数特征作为关键

点, 并计算 3 种类型的光谱描述符, 转换成光谱图
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像, 通过二维网络学习 3 种光谱图像的融合特征, 

但该方法丢失了三维模型重要的空间结构信息 , 

不适用于刚性三维模型; 韩丽等[13]构造了 HKS 和

平均测地距离(average geodesic distance, AGD)联

合特征的几何图像表示, 并构建局部、全局联合特

征的点特征, 结合深度学习框架 PointNet[9]学习具

有区分性的深度融合特征 , 该特征对拓扑变化及

局部残缺模型有较好的鲁棒性, 但选取最佳 HKS

特征描述时间尺度复杂, 不适用于刚性三维模型; 

Qi 等[14]改进并提出 PointNet++, 利用最远点采样

算法将点云进行邻域球划分 , 通过局部区域特征

学习出更高级的全局特征 , 但是采样点集疏密不

一、计算程度复杂; Wang 等[15]提出动态图卷积神

经网络(dynamic graph convolutional neural net-

work, DGCNN)框架, 分层提取局部结构特征, 并

通过最大池化聚合层级信息 , 提取模型的全局特

征 ,  但是该方法的点云分布直接影响 K 近邻

(K-nearest neighbor, K-NN)图特征的学习, 忽略了

近邻点与远程点的关联信息, 难以描述复杂形变的 

非刚性三维模型; Xu 等[16]提出一种基于编码点云

的 Grid-GCN 深度学习框架, 提高了点云的空间覆

盖率, 既学习点云模型局部特征, 又学习到点组与

点组之间的关联特征, 是一种快速、可扩展的点云

学习方法 , 但仍然不能克服非刚性铰链结构变换

影响, 难以描述非刚性三维模型. 从整体上说, 基

于深度学习的方法能够学习更深层、全面的内在特

征, 具有一定鲁棒性, 但仍然面临刚性、非刚性三

维模型普适性特征分析的难题.  

2  本文方法 

基于深度学习的三维模型特征提取方法在分

类任务中表现卓越, 为解决刚性、非刚性三维模型

的普适性特征分析提供了强大的支持. 图 1 所示为

本文方法框架, 该框架同时适用于刚性、非刚性三

维模型的特征提取, 不仅能够学习模型的空间形状

内在特征, 而且对模型的刚性和非刚性变换具有鲁

棒性, 提高了刚性、非刚性三维模型的分类准确率. 

 

 
 

图 1  本文方法框架 

 
2.1  局部面积加权密集化采样算法 

为了采集高质量的三维点云模型 , 本文在传

统密集化采样算法 [17]上进行采样判断机制改进 , 

通过构建均匀分布的面片索引向量 , 使得密集化

的点集在模型表面分布更加均匀; 另外, 只需在索

引的面片中进行密集化采样 , 避免传统采样算法

需要计算任意点到采样集合距离, 采样效率更高. 

本文提出的局部面积加权密集化采样算法首

先根据三维模型总表面积进行 samplen 等间隔划分, 

构造 sample 1n 维等间隔向量 B . 然后读取模型面

片数量 f , 构造 1f 维局部面积加权向量 U , 通

过最小二范数查找 B 元素到U 中元素的最短距离, 

并获取 jU 的索引, 构造面片索引向量 F , 其元素

值为  
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 (1) 

取向量 B 中的元素 iB , 向量U 中的元素 jU , 对于

 sample1, 2, ,i n   , 总是  1,2, ,j f   , 使得 d  
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 
2

,i j i jB U B U  两者的距离最小 , indexL min 

  ,i jd B U 为满足条件下的索引, 并将索引值填

充到面片索引向量 F 中. 最后通过面片索引顶点

 1 2 3, ,P P P P 的几何关系函数, 生成均匀分布的采

样点 P , 公式为 

   1 2 31        m h m hP P P P  (2) 

其中, 1P , 2P , 3P 分别表示面片的 3 个顶点;  

 
, 0,1, ,    

 
im m i M

M  
(3) 

 
, 0,1, ,    

 
jh h j H

H  
(4) 

m 和 h 满足条件 , ≥0m h , ≤1m h , M 和 H 为

面片边向量均等分割超参数, 本文均设置为 10. 

局部面积加权密集化采样算法步骤如下: 

输入 . 预处理的三维模型  1 2, , , tD D D D  , 

采样点集数量 samplen , 模型的总数量 t . 

输出 . 密集化采样点集 V , 其数据维度为

sample 3n . 

Step1. 读取三维模型 iD 三角形网格面片集合, f

为面片数量 , 初始化一个 1f  维的面片局部面积加权

向量 U , 向量初始元素值设置为 0. 

Step2. 遍历模型 iD 面片集合, 计算各面片面积 iS ,

按照面片索引顺序 , 依次累加并填充至 1f  维的局部

面积加权向量 U 中, 其元素
1

k

k i
i

U S


  , 1,2, ,k f  . 

Step3. 设置 sample 1n  维等间隔向量 B , 其元素

sample

f
i

U i
B

n


 , sample1,2, ,i n  . 

Step4. 遍历向量 B , 读取元素值 iB 并代入式 (1), 

在向量 U 中使用 indexL 查找面片索引, 将索引值 j 存储

在面片索引向量 F 中. 

Step5. 根 据 面 片 索 引 向 量 得 到 对 应 的 顶 点

1 2 3( , , )P P P P , 并将其代入式 (2), 计算得到新的采样点

P , 加入采样点集V . 

Step6. 输 出 模 型 采样 点 集 V , 其数 据 维 度为

sample 3n  . 

本文以刚性杯子三维模型和非刚性蚂蚁三维

模型为例, 表 1 所示为 2 种模型采样时间对比. 可

以看出, 与随机采样、最远点采样以及均匀采样等

3 种算法相比, 本文提出的局部面积加权密集化采

样算法的采样效率更高, 对于更复杂、顶点数量更

多的模型, 其采样速度有更明显的优势. 

图 2 所示为刚性杯子三维模型的采样点集分

布图. 可以看出, 图 2b, 图 2c 对杯子的局部和边缘 

 表 1  2 种模型采样时间对比 s 

算法  

随机采样 最远点采样 均匀采样 本文

杯子(刚性) 0.481 0.703 0.236 0.128

蚂蚁(非刚性) 1.679 1.693 1.751 1.470

 
区域采样效果较好, 但中间大部分区域信息丢失; 

图 2d 的点集整体分布较为均匀, 但在杯口、杯底

边缘等局部区域疏密不一; 图 2e 无论是局部边缘

还是整体轮廓形状, 其点集更为均匀、完整. 
 

 
 

图 2  刚性杯子三维模型采样点集分布图 

 
图 3 所示为非刚性蚂蚁三维模型的采样点集

分布图. 可以看出, 图 3b, 图 3d 对蚂蚁边缘局部

的采样点集较为稀疏, 局部形状缺失; 图 3c, 图 3e

都有较好的采样效果; 图 3e 的采样点集分布相对

更均匀完整, 轮廓形状更明显. 从整体上看, 本文

提出的局部面积加权密集化采样算法 , 针对刚性

和非刚性三维模型都可以保持快速、稳定且高质量

的采样效果. 

 

 
 

图 3  非刚性蚂蚁三维模型采样点集分布图 
 

2.2  时间尺度序列热核编码 
HKS 特征具有等距等容不变性, 当非刚性铰

链结构受力形变时, 内部点相对位置发生改变, 各

顶点的 HKS 特征值依然保持不变, 因此 HKS 特征

能够克服非刚性铰链结构变换影响; 但是, HKS 特

征对于时间参数敏感 , 可以通过时间尺度参数来

三维模型
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描述模型的局部和全局属性. 当时间 t 很小时, 顶

点热量扩散至周围, 此时 HKS 描述模型的局部结

构属性; 当时间 t 较大时, 各顶点热量扩散至整个

模型, 此时 HKS 描述模型的全局形状属性[18]. 因

此在单一时间下, HKS 难以兼顾表达三维模型的

局部、全局属性. 针对这一难题, 本文提出时间尺

度序列热核编码方法, 引入多个时间点采样, 在一

定程度上缓解时间参数敏感 , 且能够克服非刚性

铰链结构变换影响. 

为了保证模型在同一尺度下提取热核特征 , 

消除平移、尺度变换敏感, 采用局部面积加权密集

化采样算法处理, 获得点云集; 同时, 选取时间序

列 HKS 特征编码描述三维模型的局部结构和全局

形状属性. 本文选取时间序列 1 2, , , mt t t t  , 分别

计算时间序列下各点的 HKS 特征值, 公式为 

   2
1 2

0

HKS e , , , ,it
t i m

i
t t t t





 V    (5) 

其中 , 采样点云集合V 的维度为 3n ; n 表示顶

点数量. HKS 本质是基于拉普拉斯贝特米的形状

描述算子, 而拉普拉斯矩阵与模型本身相关, 可以

表示为 1 L A W . 其中 , A 表示共享顶点面积

的稀疏正对角矩阵; W 表示正定权重矩阵 , 维度

均为 n n . 将 L分解为 TL  ; 其中, Λ表示

n n 维的顶点特征值对角矩阵,  表示其对应的

特征向量 , i , i 分别表示 Λ和 的第 i 个特征

值和特征向量 . 另外 , 时间 t 的选择需要满足

 min max,t t , mint 和 maxt 的公式为 

 min

max 2

4 ln10 /

4 ln10 /





 

kt
t

 (6) 

将提取的  HKSt V 作归一化处理 , 并进行特

征拼接, 生成热核编码点云集, 归一化公式为 

 
    
     

HKS min HKS
HKS

max HKS min HKS
t t

t
t t


 



V V
V

V V
 

(7) 

图 4 所示为非刚性蚂蚁模型时间序列热核编

码可视化效果 , 将归一化后  0,1 的编码热核特征

值映射到  0,255 的颜色空间并进行可视化 . HKS

特征值与对应的颜色空间分布如图 4f 所示 , 当

HKS 特征值为 0 时, 对应蓝色; 当 HKS 特征值为 1

时, 对应黄色. 可以看出, 当 0.1t 时, 热量刚开

始扩散 , 图 4b 只能区分蚂蚁的腿和触须 , 此时

HKS 值与腿部和触须的高斯曲率直接相关 ; 当

2.0, 3.5t  时, 图 4c, 图 4d 能够很好地通过绿色、紫

色、黄色来区分蚂蚁的触须、腿、尾巴、身体等部

位, 此时 HKS 描述的是蚂蚁的局部特性; 当 9.2t

时, 随着 t 的增大, 热量扩散至全局表面, HKS 描述

的是图 4e 所示的蚂蚁的整个表面细节全局属性. 
 

 
 

图 4  非刚性蚂蚁模型时间序列热核编码可视化效果 
 

图 5 所示为时间序列 0.1, 2.0, 3.5, 5.0, 9.2,t   

200.0时飞机的热核颜色空间分布示例. 可以看出, 

如图 5b~图 5d 所示, 当 0.1, 2.0, 3.5t  时, HKS 描述

的是飞机的局部结构属性, 特别是当 2.0t  时, 飞

机的机翼呈现绿色、中间部分呈现紫色, 热核局部

的空间颜色分布差异性显著 , 能够较好地区分飞

机的机翼、机尾、机身部位, 此时 HKS 对于飞机

的局部特征表达良好 ; 如图 5e~图 5g 所示 , 当

5.0, 9.2, 200.0t  时, 此时 t 足够大, 热量已扩散至

全局表面, 各顶点 HKS 特征值大小不变, HKS 描

述的是飞机的全局属性. 另外, 如图 4e, 图 5f 所

示, 当 t 足够大时, 同类模型的整体热核空间颜色

分布相似, 不同类模型的颜色差异显著, 表明不同

类的模型都有其固有的热核属性. 
 

 
 

图 5  刚性飞机模型时间序列热核编码可视化效果 
 

通过大量的可视化实验 , 并对不同模型在不

同时间尺度下进行局部特征对比后, 本文选取 t   

0.1, 2.0, 9.2 的时间序列 . 后续的消融实验结果表

明 , 时间序列热核编码在一定程度上弥补了热核

特征在单一时间不能表达三维模型局部特性和全

局特性的缺陷, 消除了热核时间参数敏感, 且选取

的 3 个时间序列热核编码在时间、尺度参数对比中
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取得了最佳的分类效果. 

2.3  EPGCNN 模型 
首先通过构建的局部面积加权密集化采样算法

采集高质量的三维点云模型; 然后通过时间尺度的

序列热核编码方法克服非刚性铰链结构带来的变换

影响, 提高本文方法对非刚性变换的鲁棒性, 构造

出局部结构信息丰富的新型编码数据源. 传统提取

点 云 特 征 的 深 度 学 习 网 络 , 如 DeepGCN[19], 

KPConv[20]等 , 能够学习到点云的空间结构信息 , 

但在一定程度上忽略了点云模型的内蕴几何信息, 

如点云邻域的方向、距离信息等. 此外, 随着网络

层数的加深, 模型的深度特征逐渐抽象, 丢失了大

量模型原始的局部结构、表面细节信息, 与原始特

征出现偏差. 

针对上述问题, 本文在 DGCNN的基础上提出

EPGCNN, 引入 ABEM 模块, 增强 HKS 特征在局

部结构信息的表达 , 并学习编码点云模型中更精

细的空间几何、局部结构及全局形状信息.  

图 6 所示为 EPGCNN 结构, 输入为三维模型

时间序列热核编码点云集V , 6 B N 维 . 其中 , 

N 表示编码点云的数量 , B 表示输入批量; 列属

性为  
1 2 3

, , , HKS , HKS , HKSt t tx y z ; 引入 ABEM 模

块, 通过 4 层的 ABEM 模块分层提取编码点云图

结构边缘特征 R 及图结构边缘校正特征 X ; 拼接

并作最大池化操作, 提取 1×1 024 维的编码点云深

度融合特征; 通过 BN 批量归一化、全连接层、

LeakyReLU 激活函数输出模型的分类概率. 
 

 
 

图 6  EPGCNN 结构 
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对于每一层 ABEM 模块, 均构造一层编码点

云的 K-NN 图边缘卷积结构以及一层 K-NN 图边缘

卷积校正结构.  

(1) K-NN 图边缘卷积结构的输入为  B F N , 

F 为编码点云初始特征, 拼接 K-NN点云关联特征

后的维度为 2  B F N K . 通过 Conv_2D Block2

模块提取编码点云边缘特征 R , 通过 Conv_2D 

Block1 及 Conv_2D Block2 模块提取还原特征; 然

后与原始编码点云特征相减作误差反馈 , 提取误

差特征.  

(2) K-NN 图边缘卷积校正结构的输入为

1×1 024 维的误差特征, 首先构造误差特征的 K-NN

图结构, 通过 Conv_2D Block1 模块提取 K-NN 图

边缘误差特征; 然后累加第 1 层的 K-NN 图边缘特

征 R 并作最大池化操作, 提取更为精细的图结构

边缘校正特征 X . 其中, Conv_2D Block1 模块由

1×1 卷积、BN 批量归一化层以及 ReLU 激活函数

组成; Conv_2D Block2 由1 K 卷积、BN 批量归一

化层以及 ReLU 激活函数组成, 通道注意力模块

(channel attention module, CAM)的输入、输出维度

均为  B A M . 

从图 6 可以看出, 每一层的 ABEM 模块均提

取到了点云 K-NN 图的局部邻域特征和校正特征. 

ABEM 模块利用纠错反馈结构的思想全面捕捉点

云的局部特征, 提取更为精细的校正特征, 增强了

HKS 特征在非刚性局部结构信息的表达 . 另外 , 

编码的 HKS 特征不仅蕴含点与点在模型表面的距

离及曲率关系, 且具有等距等容不变性, 而且在克

服非刚性铰链变换的同时 , 提高了本文方法对非

刚性变换的鲁棒性. 

3  实验及结果分析 

本文实验平台为 Intel 4.2 GHz CPU, NVIDIA 

RTX TITAN 24 GB 显卡, 16 GB 内存的 PC 机. 实验

数据集来自公开的刚性三维模型数据集 Model- 

Net40[21]和非刚性三维模型数据集 SHREC15[22], 数

据集的基本信息如表 2 所示. 模型的采样阶段, 局

部面积加权密集化采样算法中 , 取 sample 1 024n  , 

热核时间序列 0.1, 2.0, 3.5, 9.2t  . 在 ModelNet40

的分类任务中, 设置网络训练参数 batchsize 为 16, 

学习率为 0.001, dropout 为 0.5, 正则化权重为 5× 

10–1, 训练 epoch 为 100; 在 SHREC15 的分类任务中, 

设置网络训练参数学习率为 0.01, 学习率衰减率为

0.7, 衰减周期为 20 个 epoch. 

表 2  实验选用数据集的基本信息 

数据集 模型数量 类的数量 训练集∶测试集

ModelNet40 12 311 40 8∶2 

SHREC15  1 200 50 7∶3 

 
3.1  采样算法对比实验 

采用 ModelNet40, 通过 EPGCNN 和 PointNet[9]

对面积加权密集化采样算法的有效性进行验证 . 

为保证在同一条件下验证采样算法的有效性 , 

EPGCNN 方法与 PointNet 方法[9]均采样 1 024 个点. 

表 3 所示为 2 种采样方法分类准确率对比. 可

以看出, 与均匀采样方法相比, 本文方法更具有效

性, 能够采集更高质量的三维点云模型. 
 

 表 3  2 种方法分类准确率对比 % 

方法 EPGCNN PointNet[9] 

均匀采样 90.70 85.89 

本文 91.52 86.75 

 
3.2  刚性、非刚性三维模型分类实验 

将本文方法与文献[9,13-16,23-32]方法在 Model- 

Net40 和 SHREC15 上的分类性能进行对比. 首先

读取三维模型网格数据 , 通过局部面积加权密集

化采样算法采集高质量的三维点云模型; 然后进

行时间尺度序列热核编码, 通过 EPGCNN 分层提

取编码点云 K-NN 的图结构特征、校正特征和时间

序列热核的融合特征 , 通过拼接以上特征并作最

大池化操作, 提取 1×1 024 维时间序列热核编码点

云深度融合特征. 19 种方法在 2 个数据集上的分类

准确率对比如表 4 所示. 

其中 PointNet[9], PointNet++[14], SpiderCNN[29]

等方法在 SHREC15 上的分类结果来自文献[24]提

出的网格卷积(mesh convolution)方法, MVCNN[30]

在 SHREC15上的分类结果来自于韩丽等[32]提出的

结构感知深度学习的三维模型分类方法. 从表 4 可

以看出:  

(1) 在相同条件下, EPGCNN 与 PointNet[9]相

比, EPGCNN 在空间结构、内蕴几何特征提取上更

具优越性, 原因是 EPGCNN 不仅能够分层提取图

结构边缘特征, 保证局部结构信息的提取, 还能够

通过图结构边缘卷积校正结构全面捕捉点云的局部

特征, 提取更为精细的校正特征, 增强 HKS 特征在

非刚性局部结构信息的表达. 当采用空间坐标及 3

个时间序列 HKS 特征组合作为输入时, EPGCNN 在

ModelNet40 和 SHREC15 上分类准确率均明显提

高. 可以得出如下结论: a. EPGCNN 提取的时间序 
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表 4  19 种方法在 2 个数据集上的分类准确率对比 % 

方法 输入特征 
ModelNet

40 
SHREC

15 

DeepGM[23] 测地线矩内在特征   93.03

MeshWalker[24] 网格 92.30   

PFCNN[25] 网格   98.80

MAT-Net[26] XYZ 空间坐标   96.42

GeoNet(POF)[27] XYZ 空间坐标   94.67

3D-GCN[28] XYZ 空间坐标   92.10

Grid-GCN[16] XYZ 空间坐标   93.10

PointNet[9] XYZ 空间坐标 89.20 69.40

PointNet[9] 
XYZ 空间坐标+3 个时间

序列的 HKS 特征 
91.17 92.00

PointNet++[14] XYZ 空间坐标 90.70 60.18

PointNet++[14] 
XYZ 空间坐标+HKS, 

WKS, 高斯曲率特征 
  94.49

DGCNN[15] XYZ 空间坐标 92.90 82.29

SpiderCNN[29] XYZ 空间坐标 92.40 95.80

MVCNN[30] 视图 89.90 96.17

View-GCN[31] 视图 97.60   

F-PointCNN[13] 视图   96.20

结构感知 CNNs 

联合学习模型[32] 
视图   97.12

本文 EPGCNN XYZ 空间坐标 91.52 88.86

本文 EPGCNN 

(时间序列) 

XYZ 空间坐标+3 个时间

序列的 HKS 特征 
92.63 97.71

 
列热核编码点云深度融合特征用于三维模型分类, 

具有较好的普适性; b. 在不同时间尺度下, HKS 特

征可有效地增加三维模型在局部结构、全局形状信

息的表达, 丰富了数据源信息, 从而提高本文方法

的整体分类准确率. 

(2) 与使用内在特征的模型方法相比, F-Point- 

CNN[13]需要提取 AGD, HKS 特征, 然后学习联合

特征的融合特征 ; PointNet++[14] 需提取模型的

WKS, HKS 和多尺度高斯曲率特征, 然后进行主

成分分析, 生成输入的 64 维内在特征; 结构感知

CNNs[32]需要提取改进的 HKS 特征作为结构空间

特征 ; DeepGM[23]提取测地线矩作为内在特征 ; 

GeoNet(POF)[27]需要学习点云高层特征, 然后通过

测地线匹配层学习拓扑结构特征; 而 EPGCNN 除

了学习三维模型的空间形状信息、提取时间序列热

核编码点云的融合特征外, 还通过 K-NN 构造基于

图的数据 , 能够更好地建模和学习非刚性三维模

型的拓扑特征. 

(3) 在 SHREC15 的分类对比实验中, 与经典

谱特征方法及内在特征编码方法 DeepGM[23]等相

比, EPGCNN 方法在空间坐标及 3 个时间序列的

HKS特征输入下, 分类效果有显著的提升; 与Point- 

Net++[14], MAT-Net[26], GeoNet[27], 3D-GCN[28], 
SpiderCNN[29]等方法相比, EPGCNN 方法的分类效

果较好. 显然, 本文方法通过 HKS特征编码, 在一

定程度上克服了非刚性变换影响 , 增加了模型的

局部特征、全局形状表达, 且充分地考虑了点云之

间的关联信息, 学习的特征描述符表现力更强. 

(4) 在 ModelNet40 的分类对比实验中, EPGCNN

方法在空间坐标及 3 个时间序列的特征输入下, 性

能明显优于经典的网格方法 MeshWalker[24], 多视图

方法 MVCNN[30]以及点云方法 PointNet[9], Poin-

Net++[14]. 图 7 和图 8 所示为 EPGCNN 在 Model- 

Net40 及 SHREC15 上的分类混淆矩阵.  

由图 7可以看出, 刚性课桌模型的分类准确率

较低, 容易被分类为桌子模型. 课桌与桌子 2 类模

型在形状上较为相似, 可区分性较低. 另外, 课桌

模型的训练数据量较少 , 桌子模型的训练数量较

多, 桌子的学习特征更为显著. 因此, 课桌容易被

识别为桌子类别, 导致分类准确率较低. 

由图 8 可以看出, EPGCNN 方法在非刚性数据

集上的分类性能较好 , 时间序列热核编码能够有

效地克服非刚性铰链结构的变换影响 , 并且能够

有效地增强热核特征在局部结构信息的表达 , 提

高了非刚性三维模型的整体分类准确率. 

(5) 当EPGCNN在同时面对2个数据集时, Point- 

Net[9], PointNet++[14], DGCNN[15]等在 SHREC15 上

的分类效果比在 ModelNet40 上差. 原因是刚性模

型是在角度、位移上的简单方位变换 , 而 Point- 

Net++[14], DGCNN[15]能够学习到点云的空间信息

以及关联信息 , 很好地描述模型的局部及全局形

状特征, 对刚性变换具有一定的鲁棒性; 非刚性模

型具有特殊的铰链结构, 受力前后大小、形状和内

部各点的相对位置均会发生改变 , 导致非刚性模

型形变复杂多样 , 同一物体的不同姿态被识别为

不同的类别, 从而导致分类结果较差. 

本文编码的 HKS 特征是点基于流型表面的热

扩散 ,  从顶点 X 到顶点 Y 热量损失的值仅与 X , 

Y 这 2 点在流型表面的距离和曲率相关. 即使内部

点相对空间位置发生改变 ,  在同一时间各点的

HKS 特征值始终保持不变, 能够很好地克服非刚

性铰链结构的变换影响 .  另外 ,  EPGCNN 引入

ABEM 模块, 能够学习点云的 K-NN 图边缘特征及

边缘校正特征, 增强了 HKS 特征在局部结构信息

的表达 , 从而学习编码点云模型中更精细的空间

几何、局部结构及全局形状信息. 因此, EPGCNN

框架能够提取具有普适性且具有显著辨别力的三维 
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图 7  ModelNet40 分类混淆矩阵 
 

模型特征描述符, 在刚性、非刚性数据集的分类上

都表现出具有竞争力的分类结果 . 与同样具有普

适性特征提取的方法 SpiderCNN[29], MVCNN[30]相

比, EPGCNN 在刚性、非刚性数据集分类性能上均

取得了较好效果; 与 PFCNN[25]相比, View-GCN[31]

等分别在 SHREC15 和 ModelNet40 单一数据集上

的分类性能略低, 但是 View-GCN[31]是针对刚性三

维模型的方法, 不仅需要大量的预处理, 而且在获

得视图时需要作投影操作, 损失了点的空间信息; 

PFCNN[25]是针对非刚性三维模型的方法, 需要提

取曲面的径向、角度特征, 仅适用于易形变、面片

曲率变化较大的非刚性三维模型. EPGCNN 克服

了刚性模型的多种刚性变换以及非刚性模型内部

各点相对位置改变的非刚性变换 , 对刚性和非刚

性三维模型提出了一种普适性特征提取框架 , 并

且在刚性数据集 ModelNet40 和非刚性数据集

SHREC15 的分类性能上都具备一定的竞争力, 为

三维模型普适性特征提取与分类方法做了有益的

探索. 

3.3  网络输入以及网络结构消融实验 

3.3.1  网络输入消融实验 

为了进一步验证时间尺度序列热核编码方法

的有效性 , 分析不同时间尺度序列热核特征编码

数据源对刚性、非刚性三维模型分类性能的影响. 

对比实验结果如表 5 所示. 

从表 5 可以看出: 

(1) 在多个时间序列的 HKS 特征输入下, 虽

然 HKS 描述了一定的模型局部结构、全局形状属

性 , 但是三维模型的空间结构信息对于整个三维

模型是更为重要的特征表达. 

(2) 单一时间节点 HKS 特征编码数据源在 t   

0.1, 2.0, 3.5, 9.2 时, 其分类准确率在 SHREC15 上 
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图 8  SHREC15 分类混淆矩阵 
 

 表 5  本文方法在 2 个数据集上的消融实验 % 

方法 输入特征 ModelNet40 SHREC15

XYZ 空间坐标 91.52 88.86 
EPGCNN 

3 个时间序列的 HKS 特征(HKS1, HKS2, HKS3) ( 0.1, 2.0, 9.2t  ) 64.42 67.23 

XYZ 空间坐标+单一时间节点的 HKS 特征( 0.1t  ) 91.21 93.42 

XYZ 空间坐标+单一时间节点的 HKS 特征( 2.0t  ) 91.73 94.00 

XYZ 空间坐标+单一时间节点的 HKS 特征( 3.5t  ) 91.61 94.29 
EPGCNN(单一时间节点) 

XYZ 空间坐标+单一时间节点的 HKS 特征( 9.2t  ) 91.55 92.57 

XYZ 空间坐标+2 个时间序列的 HKS 特征( 0.1, 9.2t  ) 91.86 94.86 

XYZ 空间坐标+2 个时间序列的 HKS 特征( 0.1, 3.5t  ) 91.90 95.14 

XYZ 空间坐标+2 个时间序列的 HKS 特征( 2.0,9.2t  ) 92.18 95.14 

XYZ 空间坐标+2 个时间序列的 HKS 特征( 3.5, 9.2t  ) 91.94 95.43 

XYZ 空间坐标+3 个时间序列的 HKS 特征( 0.1, 3.5, 9.2t  ) 92.26 97.42 

XYZ 空间坐标+3 个时间序列的 HKS 特征( 0.1, 2.0, 9.2t  ) 92.63 97.71 

EPGCNN(时间序列) 

XYZ 空间坐标+4 个时间序列的 HKS 特征( 0.1, 2.0, 3.5, 9.2t  ) 90.55 86.86 

注. 粗体表示最优值. 
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比原始的空间坐标输入均有所提高 , 说明增加的

热核特性能够很好地补充模型在局部结构或全局

形状属性上的特征表达. 另外, 当 0.1t 时, 三维

模型各顶点热量还未扩散, 此时 HKS 描述的是模

型的初始属性 , 由三维模型的拉普拉斯矩阵表示

可知, 初始属性与各顶点组成的面片夹角相关; 当

2.0, 3.5t  时, 从图 4 和图 5 的时间序列热核编码

视图中可以看出 , 此时模型各顶点热量扩散至周

围, HKS 可以很好地描述刚性、非刚性三维模型的

局部特性; 当 9.2t 时, 模型各顶点的热量已扩散

至整个模型, 此时 HKS 描述的是三维模型的全局

形状属性, 且在单一时间节点的 HKS 特征, 由于

刚性、非刚性模型表面曲率、结构的不同, 热核扩

散速度有所差异. 因此, 分别在 2.0, 3.5t  时取得

了最佳的分类效果 , 表明模型的局部结构属性比

初始属性、全局形状属性是更为有效的特征表达. 

(3) 当 XYZ 空间坐标与 2 个时间序列的 HKS 特

征作为输入源时, 本文选取 0.1, 2.0, 3.5, 9.2t  不同

时间尺度的多种组合, 与单一间节点的HKS特征编

码实验相比 , 其分类准确率均有所提高 . 因此 , 

XYZ 空间坐标及 2个时间序列HKS特征编码能够有

效地增加三维模型初始、局部或全局属性表达. 

(4) 当 XYZ 空间坐标与 3 个时间序列 HKS 特

征作为输入源时, 与单一时间节点或者 2 个时间节

点的 HKS 特征编码数据源相比, 时间尺度序列热

核编码方法的分类效果均有所提高. 因此, 3 个时

间序列 HKS 特征能够同时弥补模型的初始、局部

结构及全局形状信息表达不充分的缺陷. 

(5) 当 XYZ 空间坐标与 4 个时间序列 HKS 特

征作为输入源时, 在 2 个数据集上的分类准确率均

下降. 由于 3 个时间节点的序列 HKS 特征编码足

够同时描述三维模型的初始、局部及全局属性, 从

目前实验结果看, 选用 4 个时间节点的 HKS 特征

编码数据源在 2 个数据集上的分类准确率均有所

下降, 推测可能是 4 个时间节点数据造成了热核信

息冗余所致; 另外 , 由(1)可知 , 三维模型的 XYZ
空间结构特征相较于 HKS 描述的局部结构或全局

形状特征是更为重要的特征表达, 4 维的序列 HKS

特征在一定程度上削弱了 XYZ 三维坐标为主的空

间结构特征, 导致刚性、非刚性三维模型的分类准

确率下降, 从侧面验证 3 个时间节点的序列 HKS 特

征编码能够解决热核对于时间参数敏感、最优时间

选取困难的问题. 

3.3.2  网络结构消融实验 

为了进一步验证 ABEM 模块的有效性, 分析

了该模块的层数对刚性数据集 ModelNet40 分类性

能的影响. 

表 6 所示为 EPGCNN 在 ModelNet40 上的消融

实验结果. 可以看出, 当 ABEM 模块层数不超过 4

时, 随着 ABEM 模块层数的增加, EPGCNN 性能逐

渐增强; 当 ABEM 模块增加至第 4 层时, 相对于第

1 层, EPGCNN 的分类准确率提高 2.56 个百分点; 

当 ABEM 模块为第 5 层和第 6 层时, 相对于第 4

层, EPGCNN 的分类准确率分别下降 0.73 个百分

点和 1.83 个百分点, EPGCNN 性能逐层下降. 

 
表 6  EPGCNN 在 ModelNet40 上的消融实验  % 

ABEM 模块层数 EPGCNN 

1 90.07 

2 90.88 

3 91.65 

4 92.63 
5 91.90 

6 90.80 

注. 粗体表示最优值. 

 
实验结果表明, ABEM模块层数对于 EPGCNN

的性能有显著影响 . 这是由于当采样点数量为

1 024 时, 采用 4 层的 ABEM 模块足以学习编码点

云的局部结构、空间形状及时间序列的融合特征, 

图结构层数的继续增加反而造成了网络参数的大

量冗余, 导致分类下降. 

4  结  语 

本文提出一种三维模型普适性特征提取方法. 

首先提出一种局部面积加权密集化采样算法 , 从

根本上提高对三维模型平移和尺度等刚性变换的

鲁棒性, 并采集出高质量的三维点云模型; 然后针

对非刚性铰链结构变换、点云信息表达不足问题, 

提出一种基于时间尺度的序列热核编码方法 , 提

高对三维模型非刚性变换的鲁棒性 , 构造出局部

结构信息丰富的新型编码数据源 ; 最后提出了

EPGCNN, 引入 ABEM 模块, 增强热核在局部结

构特征的表达 , 并学习编码点云更精细的空间形

状以及时间序列热核的融合特征 , 提取的三维模

型特征描述符具有普适性 . 在国际标准公开数据

集 ModelNet40 和 SHREC15 上的分类实验结果表

明 , 本文方法提取了时间序列热核编码点云深度

融合特征, 并且在刚性、非刚性三维模型的分类任
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务中都能获得较高的分类性能 , 是一种既适合刚

性, 也适合非刚性三维模型的、具有显著辨别力的

普适性特征描述符. 

在未来工作中, 将进一步探索 HKS 特征的时间

节点及热核序列数量的最优选取方法, 以及 ABEM

模块的最优配置的规律性 , 获得更具普适性和显

著辨别力的三维模型特征描述符 , 提高分类的准

确率. 
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