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摘  要: 针对三维形状分割问题, 提出一种引入权重能量自适应分布参与深度神经网络训练的全监督分割算法. 首

先对三维形状表面进行过分割得到若干小块, 提取每一个小块的特征描述符向量作为神经网络的输入, 计算权重能

量自适应分布, 将经过加权后的分割标签作为神经网络的输出, 训练深度神经网络. 对于新的未分割的三维模型, 提

取模型表面三角面片的特征向量后输入到神经网络中进行预测分割后, 对预测分割的边缘进行修整得到分割结果, 

实现三维模型的自动分割. 在普林斯顿三维模型分割数据集上的实验结果表明, 算法通过在训练过程中引入权重能

量自适应分布, 可以大幅降低神经网络训练时的均方误差, 提高神经网络预测结果的准确率; 与传统算法相比, 该

算法具有高准确率、强鲁棒性、强学习扩展能力等优点.  
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Abstract: In this paper, a fully supervised segmentation algorithm is proposed by using weighted energy 

adaptive distribution (WEAD). Firstly, the 3D shapes are divided into several small patches using an 

over-segmentation method. Secondly, feature vectors of the patches are extracted as the training input and 

WEADs are used as the training output to re-weight the labels of segmentation. Finally, a corresponding 

deep neural network is trained. For an unlabeled 3D shape, our algorithm automatically segments it by using 

the trained deep neural network followed by the graph cuts method. Extensive experimental results show that 

the mean square error (MSE) in the training process can be greatly reduced by using WEAD in our algo-
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rithm. And our method performs better than other fully supervised and unsupervised algorithms on the 

Princeton Segmentation Benchmark (PSB) dataset. 

 

Key words: 3D shape; 3D shape segmentation; weighted energy adaptive distribution; deep learning 

随着三维扫描技术和建模技术的不断发展 , 

三维模型被广泛地应用于实际的生产生活和科学

研究中 , 相关的数字几何处理技术研究也得到了

不断深入. 其中, 三维模型分割算法是许多数字几

何处理技术的基础, 如网格变形编辑、模型骨架提

取和形状检索等都可以用到模型分割算法 . 三维

模型种类和数量的飞速增长对模型分割算法的效

能提出了更高的要求. 

近年来 , 国内外的很多学者对三维模型分割

问题进行了大量的研究 . 基于学习的三维模型分

割算法可以在训练好的算法模型上快速对新输入

的模型进行分割, 具有较好的应用前景, 已成为研

究的热点之一 . 基于学习的三维模型分割算法按

照学习方式可以分为全监督算法、弱监督算法和无

监督算法[1]. 

全监督算法在人工完全分割好的模型上进行

学习训练, 分割效果较好. 在 2010 年计算机图形

学顶级会议 SIGGRAPH 上, Kalogerakis 等[2]最先提

出基于监督学习的三维模型分割算法 , 通过构建

目标函数来建立三维模型面片与分类标签之间的

对应关系 , 用人工标记好的三维模型训练和优化

目标函数, 最终实现对未标记模型的分割. 随着研

究的深入 , 全监督学习的三维模型分割算法分成

基于三维形状特征描述符和基于模型投影的分割

算法[3]. 基于三维形状特征描述符的算法通过特征

描述符实现模型表面特征的提取. Guo 等[4]提出一

种基于深度卷积神经网络的三维模型分割方法 , 

通过卷积核提取三维特征向量的信息实现模型的

分割. Xie 等[5]提出了一种基于极限学习机(extreme 

learning machine, ELM)的全监督快速学习分割算

法 , 在保证模型分割效果良好条件下缩短了训练

时间 . 基于模型投影的分割算法的原理是将三维

模型投影到二维平面上 , 利用投影得到的轮廓图

和深度图来提取三维形状的特征 , 进而实现模型

分割. 例如, Kalogerakis 等[6]提出通过训练卷积网

络实现全监督模型分割学习的方法 , 网络训练的

输入是模型的轮廓图和深度图 , 输出是三维模型

的分割结果 , 其实验结果明显优于前人的算法结

果 . Le 等 [7]提出将循环神经网络(recurrent neural 

network, RNN)与多视角投影(multi-view)相结合的

三维模型分割算法 , 克服了多视角投影图像训练

时图像方向不一致造成的训练效果差的问题. 

弱监督三维模型分割算法使用不完全标记的

数据作为训练样本 , 因此极大地减少了模型标记

所花费的时间[8]. 例如, Bergamasco 等[9]使用预先

在模型上标注的很少的点作为分割种子 , 通过迭

代地访问模型面片的权重图(weighted graph)来分

割三维网格模型. Wang 等[10]提出一种用户在训练

过程中逐步输入约束条件的弱监督模型分割算法. 

无监督的三维模型分割方法不需要人工标记

数据集, 因此节省了标记所花费的时间[11]. Wu 等[12]

运用谱聚类方法实现了三维模型的自动分割. Sidi

等[13]的应用于非刚体模型(non-rigid shape)分割的

无监督学习算法, 通过扩散图(diffusion maps)建立

了模型面片之间的相互关系, 并用谱聚类(spectral 

clustering)实现模型的分割. Wu 等 [12]的无监督模

型分割算法与 Sidi 等[13]的方法类似, 都是运用谱

聚类方法实现最后的分割. Shu 等[14]提出了基于深

度学习的三维模型分割方法 , 其核心是通过深度

神经网络学习模型面片从高维度特征描述符向量

到一维的面片标签之间的转换特征 , 应用密度峰

值聚类(density peaks clustering)算法[15]得出面片的

分割标签 , 最终实现无监督三维模型分割算法的

训练. 

虽然弱监督和无监督算法可以大幅减少标记

和训练所花费的时间 , 但是最终的分割结果与全

监督方法的结果对比存在一定的差距. 此外, 基于

学习的模型分割算法的最大优势在于训练完成后, 

人工神经网络可以运用在所有同类别的三维模型

上 [16], 因此 , 准确率较高的全监督算法更受青睐 . 

但是 , 传统的全监督学习算法使用割裂式的数字

标签进行训练, 降低了神经网络的学习能力, 导致

了在分割边缘处神经网络的预测表现较差, 损失函

数难以下降等问题. 本文采用一种全新的权重能量

分布来重新定义神经网络训练的输出结构, 可以优

化训练过程, 提升神经网络的学习和预测效果. 
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1  本文算法概述 

本文提出一种基于权重能量自适应分布的三

维模型分割算法, 主要的流程图如图 1 所示. 给定

一类三维模型 , 首先使用过分割 [17](over-segment)

算法将三维网格模型分成很多小片 , 每一个小片

包含若干个三角面片 . 在每一个小片上随机地选

取一个面片作为这一小片的代表 ; 以如下方式构

造神经网络: 计算每一个小片的特征向量, 作为神

经网络训练的输入 ; 根据人工标注的分割标签信

息计算权重能量分布 , 给每一个小片的分割标签

的 one-hot 形式赋值权重作为神经网络的输出. 以

上述定义的输入和输出 , 训练一个可用于三维模

型分割预测的深度神经网络. 
 

 
 

图 1  本文算法流程图 
 

对于一个未做分割标记的新的三维模型 , 先

计算模型上每一个三角面片的特征向量 , 之后输

入到深度神经网络中去预测其分割的结果 , 最后

用图割(graph cuts)算法[18]对分割的边缘进行修整, 

完成模型的自动分割. 

本文算法的优势在于可以在保证高准确率的

分割结果的情况下快速实现三维模型的分割 , 通

过在深度神经网络的训练时引入权重能量分布来

优化训练过程, 与传统的全监督学习算法相比, 可

以达到更好的分割预测效果. 

2  测地距离的权重能量分布表达 

本文算法采用形状特征描述(shape descriptor)

提取三维模型表面三角面片的几何特征 , 以实现

三维模型分割的鲁棒学习. 理论上, 对于同一类三

维模型, 2 个具有相似的特征向量的面片应该被分

割为同一类 , 可以通过神经网络学习预测相似面

片的分类, 即把相似的三角面片分割为同一部分. 

然而 , 传统的全监督算法输入训练的三维模

型的标签是割裂式的. 如图 2 所示, 在分割线附近, 

2 个相邻的面片 A 和面片 B , 它们的特征向量可能

相差不大, 但是它们的分类标签却完全不同. 用这

种带有很多混淆标签的数据集进行训练 , 可能会

导致神经网络预测的准确率大幅降低 , 甚至会造

成训练过程中梯度消失 , 损失函数难以优化等问

题 . 这极大地影响了深度神经网络在模型分割问

题上的学习和预测效果. 
 

 
 

 
图 2  模型分割边界 

 

为了解决这个问题 , 本文设计了一个权重能

量分布参与神经网络的训练 , 可以改善训练时割

裂式的标签带来的负面影响 , 提高训练时损失函

数下降的稳定性和神经网络预测的准确率 , 最终

实现更好的三维模型分割预测结果. 

给定一个人工分割好的三维模型 , 可以计算

得到每一个三角面片的形状特征描述符向量 ix 以

及每一个三角面片上的分割标签信息 il , 将特征描

述向量与标签信息组合得到初始的神经网络训练

数据  0 | ( 1,2, , )i il i n  T x . 本文定义了一个权

重能量分布来改善训练数据的可学习性 , 权重能

量分布 M 定义为 

 2,
= min( )

i j
i ij

l l
d 



 
 
 

M  (1) 

其中, d 表示面片间的测地距离[19]; min( )
i j

ij
l l

d


表示

面片 i 到与它分割标签不一致的面片 j 的测地距离

中最小的一个; 2,
( )   表示高斯函数, 用来对测

地距离进行归一化处理 ; 设参数 =0 , 设参数 

为最小的测地距离的平均值, 即 =avg min( )
i j

ij
l l

d


 
 
 

. 
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如图 3 所示, 图 3a 是由人工标记好的三维模

型, 图 3b 是权重能量分布 M 表示每一面片上的分

割标签在训练过程中的重要程度 , 颜色越深表示

该三角面片的权重越大 . 引入权重能量分布的意

义是: 对于模型中被分割出来的某一部分, 远离分

割线的面片特征在神经网络学习过程中应该被赋

值更大的权重 , 而靠近分割线的部分在训练过程

中的权重应该被调低. 通过这种方式, 原先的训练

数据集  0 | ( 1,2, , )  i il i nT x 的硬标签形式被改

进 为  | ( ) ( 1, 2, , )   i i i i nT x M ζ 的 软 标 签 ; 其

中, iζ 是标签 il 的 one-hot 编码形式. 
 

    
a. 人工分割基准   b. 权重能量分布 M 的可视化展示 

图 3  权重能量分布 

 
然而 , 计算测地距离是一个非常耗费计算时

间和资源的过程. 为了减少计算量, 本文算法先对

模型进行过分割处理, 将模型分成数百个小块, 每

一个小块上包含了几个到几十个三角面片 . 通过

随机选取一个三角面片代替整一小块的特征 , 极

大地减少计算量 , 在加快算法运行速度的同时减

小内存占用. 

3  基于深度神经网络的学习和预测过程 

得到了优化过的三维模型分割训练数据之后, 

本 文 算 法 创 建 了 一 个 带 有 神 经 元 随 机 失 活

(dropout)的深度神经网络, 来学习和预测三维模型

的分割特性. 如图 4 所示, 该神经网络包含 1 个输

入层, 6 个隐含层和 1 个输出层. 输入层负责接收

三角面片的特征描述符向量 , 输入层神经元的个

数与特征描述符向量的维度相同 . 输出层是模型

分割结果的 one-hot 表达以及权重, 其神经元的数

量与模型分割结果的类别数相同. 中间的 6 个隐含

层包含 4 个全连接层和 2 个随机失活层. 随机失活

就是在神经网络的随机失活层上 , 为每一个神经

元设置一个随机消失的概率, 随机失活层只会保留

随机的神经元参与训练. 虽然保留的神经元是随机

的, 但是数量是固定的, 这样做的目的是降低神经

元对某些输入特征的依赖, 所有输入的特征都可能

被随机消除, 训练的结果就不依赖于某些权重太大

的输入特征, 有效地提高了神经网络的鲁棒性. 
 

 
 

图 4  本文深度神经网络 
 

在深度神经网络训练完成之后 , 就可以对未

标记的模型进行分割预测 . 给定一个未做标记的

三维模型 S , 首先计算得到模型表面所有三角面

片的特征描述符向量 1 1, , , nx x x ; 然后输入到训

练好的神经网络中进行预测 , 可以得到每一个三

角面片的分割标签的概率 1 2 , , i,ζ ζ ζ ; 最后利用

图割算法[18]对分割标签概率向量 iζ 进行分割处理, 

得到分割标签 1 2{ , , , }nL l l l  , 使得分割边缘更加

整齐, 最终实现对三维模型的自动分割. 

4  全监督分割算法的实现 

4.1  三维形状特征描述符选择 
三维形状特征描述符可以用来刻画模型的几

何特征 , 在数字几何处理领域应用广泛 [20]. 常用

的 三 维 形 状 特 征 描 述 符 包 括 高 斯 曲 率 (Gaussian 

curvature, GC)[21]、形状直径函数(shape diameter 

function, SDF)[22]、平均测地距离(average geodesic 

distance, AGD)[23] 、 热 核 签 名 (heat kernel signa-

tures)[24]、尺度不变热核签名 (scale-invariant heat 

kernel signatures)[25]等. 不同的特征描述符刻画了

模型不同方面的特性 , 本文使用了多特征描述符

组合的方法[26], 以达到更好的算法效果. 
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本文算法的学习框架不依赖于特定的特征描述

符, 为了充分挖掘深度神经网络的学习能力, 本文

选择了 3 个特征描述符, 将 GC, SDF 和 AGD 串接

成三维的特征向量, 输入到深度神经网络中训练. 

4.2  利用图割算法修整分割边缘 
神经网络预测模型分割结果中 , 大部分三角

面片的预测结果是正确的 , 但是在分割边缘处存

在一些不符合视觉的预测结果. 因此, 本文算法在

最后利用图割算法 [18]对分割边缘进行修整 , 以获

得更好的分割结果. 

图割算法 [18]首先建立目标函数 , 然后进行优

化求解, 并获得相应结果. 该目标函数以三角面片

的分割标签 l 作为自变量, 通过求解目标函数 ( )E l

来调整三角面片的标签 , 从而获得更好的分割结

果. 本文算法使用的目标函数为 

 1 2
{ , }

( ) ( , ) ( , )
 

  f f g
f F f g N

E l e f l e l l  (2) 

其中,  

1

2

( , )= lg(max( ( | ), ))

lg( ( , ) / ), ;
( , )=

0,

f f

f g
f g

f g

e f l P f l

f g l l
e l l

l l






    

  

 

F 表示三维模型上所有面片的集合; G 表示任意 2

个相邻面片所构成的集合; fl 表示面片 f 的分割标

签; ( | )fP f l 表示面片 f 的标签为 fl 的概率; ( , )f g

表示面片 f 和面片 g 之间的二面角;  是权重常值; 

 是一个极小的概率值. 该目标函数中含有 2 个优

化项 1e 和 2e , 分别代表预测标签和分割面片的夹角

尽量沿着凹边. 本文采用 expansion- 算法[18]求解目

标函数 ( )E l , 对于 ( )E l 中的参数  , 本文采用学习

的策略, 在训练样本中获取针对每一类模型的最优

 值, 从而保证图割算法[18]适用于每一类三维模型. 

4.3  算法的具体步骤 
给定一类 三维模型数 据 1 2{ , , , }  mD S S S 及

其分割的标签信息 1 2= { , , , } mL L L L , 本文算法的

目标是用全监督学习的方式从已经由人工分割好

的三维模型学习分割特性, 引入权重能量分布 M

优化输出标签, 最后进行深度神经网络的训练, 并

在未标记的模型上进行测试和对比. 

本文算法步骤如下: 

Step1. 对于给定的三维模型 kS 及其分割标签 kL , 

使用过分割算法将 Sk 分割成 n 个小块 1 2{ , , , }ns s s , 随

机选取 is 上的一个三角面片代表小块 is 的特征. 

Step2. 利用征描述符 GC, SDF 和 AGD 提取三维模

型上每一小块的特征向量  1 2, , , nx x x , 将所有小块的

特 征 向 量 组 成 的 集 合 作 为 深 度 神 经 网 络 训 练 的 输 入

 1 2, , ,  nI x x x . 

Step3. 通过分割标签 1 2{ , , , }  nL l l l 计算从小块 is

到与 si 标签不同的小块 sj 的测地距离, 再利用激活函数

2,
( )   得 到 权 重 能 量 分 布 M, 计 算 得 到 软 标 签

 i i iy M ζ ; 其中, iζ 是标签 il 的 one-hot 编码形式, 将

所有小块的软标签作为深度神经网络训练的输出 O  

 1 2, , , ny y y . 

Step4. 用上述的输入和输出训练一个带有随机失

活层的深度神经网络. 

Step5. 对于一个未做分割的三维模型 , 提取其所

有三角面片的特征向量 1 2{ , , , } nx x x , 输入到训练好的

神经网络中得到预测的分割结果软标签 1 2{ , , , } cζ ζ ζ , 

最后利用图割算法[18]自动修整分割边缘, 以获得更好的

视觉效果. 

5  实验与讨论 

5.1  实验结果 
为了验证算法的分割效果 , 本文选择普林斯

顿 模 型 分 割  (Princeton segmentation benchmark, 

PSB)数据集 [27]作为训练和测试数据 . 该数据集包

含 19 类三维模型, 每一类包含 20 个, 共计 380 个

三维模型. PSB 数据集的部分三维模型采用本文算

法的分割结果如图 5 所示. 本文算法从 PSB 数据集

中随机选择 10 个模型作为训练集数据, 剩下 10 个

作为测试数据. 
 

 

 
 

 

图 5  本文算法对 PSB 数据集部分模型的分割结果 
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图 6 展示了本文算法运行过程的中间结果. 本

文算法首先从图 6a 所示模型的人工标记的分割标签

获得图 6b 所示的权重能分布, 之后进行深度神经网

络的训练; 对于图 6c 所示的测试三维模型, 将其特

征向量输入到神经网络中进行前向传递, 得到图 6d

所示的初始分割结果, 该结果是对每一面片的预测

概率取最大值而得到的; 最后使用图割算法[18]进一

步优化分割边缘, 并得到图 6e 所示的最终分割效果. 
 

 
  a. 人工分割标签    b. 权重能量分布             c. 测试模型         d. 预测结果   e. 图割算法[18]优化结果 

 

图 6  算法中间过程 
 

图 7 展示了本文算法分割结果与人工标注的

分割之间的对比. 可以明显地看出, 本文算法的预

测分割结果与人工分割的结果非常接近 , 获得了

较好的分割效果. 
 

 
a. 人工分割结果 

 
b. 本文算法分割结果 

 

图 7  分割结果对比 
 

5.2  权重能量分布对深度学习的影响 
为了测试在深度神经网络训练过程中引入权

重能量分布后的效果 , 本文对比了直接使用人工

分割标签进行训练和基于权重能量分布优化后的

标签进行训练. 实验组是本文算法, 采用权重能量

分布对分割标签的 one-hot 形式做优化, 之后进行

深度神经网络训练 ; 对照组是直接使用人工分割

标签进行训练 ; 评价指标是神经网络训练结束时

测试集的均方误差(mean square error, MSE), 误差

越低, 表示神经网络的训练结果越好[28]. 

图 8 展示了在测试的 5 类模型上本文算法和对

照组的深度学习训练 MSE 对比. 可以明显看出, 

本文算法在训练过程中引入权重能量分布可以大

幅提升神经网络的学习及预测能力. 图 9 展示上述

5 类模型的兰德指数(rand index, RI)[27]值对比. 其

中 , 引入权重能量分布的分割结果平均 RI 值为

0.048, 不引入权重能量分布的分割结果平均 RI 值

为 0.071. 在引入权重能量分布后, RI 值明显低于

未引入权重能量分布的分割结果 , 验证了本文算

法的有效性. 
 

 
 

图 8  引入权重能量分布的 MSE 对比 
 

5.3  与其他三维模型分割算法的比较 
本文与其他的 7 种三维模型分割算法进行了

比较, 包括全监督算法[2,4], 以及 5 种结果较好的
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无 监 督 算 法 WcSeg[29], CoreExtra[30], FitPrim[31], 

RandCuts[17]和 NormCuts[27]. 对比的评价指标采用

PSB 数据集推荐的 RI 值, 即 

 
1

, ,

2
RI 1 (1 )(1 )ij ij ij ij

i j i j

P Q P Q
n





           
  (3) 

其中, P 表示基准分割; Q 表示需要评价的分割; 

n 是模型上三角面片的数量 . 当面片 if 和面片 jf

在 基准结果中 的分割标签 一致时 , =1ijP ; 否 则 , 

=0ijP . 类似地, 当面片 if 和面片 jf 在需要评价分

割 结 果 中 的 分 割 标 签 一 致 时 , =1ijQ ; 否 则 , 

=0ijQ . 对于 RI 值, 数值越小, 表示分割效果与基

准结果越相似, 即分割结果越好[32]. 

本文算法和其他 7 种分割算法在 PSB 数据集

上进行了实验对比 , 每一类三维模型的实验结果

如表 1 所示, 部分对比图如图 10 所示. 本文及分 

割算法 [2,4]均为全监督算法, 可以明显地看出 , 它

们的 RI 值都低于传统的无监督分割算法. 同时, 

本文的基于权重能量分布的深度学习算法在多数

模型上的分割结果优于分割算法 [2,4], 整个数据集

的平均 RI 值也较低, 分割结果更好. 
 

 
 

图 9  引入权重能量分布的 RI 值对比 
 

表 1  不同算法 RI 值对比 

三维模型 本文 文献[2] 文献[4] WcSeg[29] CoreExtra[30] FitPrim[31] RandCuts[17] NormCuts[27]

Human 0.100 0.120 0.142 0.128 0.189 0.159 0.132 0.163 

Cup 0.055 0.090 0.100 0.165 0.291 0.436 0.277 0.392 

Glasses 0.134 0.135 0.155 0.175 0.287 0.225 0.105 0.147 

Airplane 0.096 0.079 0.085 0.089 0.243 0.172 0.130 0.185 

Ant 0.014 0.018 0.026 0.021 0.062 0.128 0.044 0.097 

Chair 0.054 0.055 0.072 0.105 0.185 0.214 0.189 0.113 

Octopus 0.026 0.019 0.050 0.029 0.052 0.128 0.088 0.106 

Table 0.059 0.062 0.097 0.089 0.222 0.318 0.402 0.240 

Teddy 0.028 0.033 0.068 0.057 0.114 0.138 0.067 0.122 

Hand 0.140 0.101 0.106 0.112 0.155 0.196 0.116 0.164 

Plier 0.102 0.054 0.049 0.086 0.094 0.194 0.126 0.208 

Fish 0.127 0.128 0.156 0.203 0.268 0.433 0.299 0.387 

Bird 0.051 0.078 0.083 0.103 0.124 0.204 0.124 0.192 

Armadillo 0.089 0.069 0.096 0.080 0.133 0.102 0.086 0.199 

Bust 0.186 0.241 0.299 0.264 0.314 0.313 0.247 0.340 

Mech 0.070 0.109 0.114 0.173 0.327 0.343 0.327 0.337 

Bearing 0.067 0.076 0.079 0.105 0.367 0.162 0.139 0.166 

Vase 0.135 0.150 0.166 0.162 0.231 0.281 0.162 0.326 

Fourleg 0.115 0.136 0.137 0.153 0.184 0.198 0.183 0.220 

平均 0.087 0.092 0.109 0.121 0.202 0.229 0.171 0.216 

注. 黑体表示每一类模型中分割表现最好的算法结果. 
 

本文算法采用 Matlab 和 C++进行实现, 测试环

境为 3.20 GHz Intel CoreTM 12 核 CPU, 16 GB 内存和

NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti 显卡. 在训练过程中, 

本文算法针对每类三维模型(包含 10 个三维模型样

本)进行神经网络训练, 所需时间平均为 18 min. 在

测试过程中, 本文算法分割一个三维模型所需时间

平均为 5.7 s. 表 2 展示了不同算法分割一个三维模型

所花费的时间, 其中*表示在 Intel CoreTM 3.20 GHz 

CPU 环境下, $表示 Xeon E55355 2.66 GHz CPU 环境

下, +表示 Xeon E5-2670 2.60 GHz CPU 环境下, #表示
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a. 人工分割    b. 本文   c. 文献[2]   d. 文献[4]   e. WcSeg[29]  f. CoreExtra[30]  g. FitPrim[31]  h. RandCuts[17]  i. NormCuts[27] 

 

图 10  不同算法对 PSB 数据集中模型处理结果比较 
 

在 2.00 GHz CPU 环境下. 可以明显看出, 本文算

法在神经网络训练完成之后能够快速对三维模型

进行分割, 所需时间较少. 
 

表 2  不同算法对单个模型分割处理所花费的时间  s  

算法 时间 

本文  5.7 * 

文献[2] 180.0 $ 

文献[4] 120.0 + 

WcSeg[29] 93.7 + 

CoreExtra[30] 19.5 # 

FitPrim[31] 4.6 # 

RandCuts[17] 83.8 # 

NormCuts[27] 49.4 # 
 

5.4  本文算法限制和不足的讨论 
首先 , 本文算法通过三维模型特征描述符获

取三维模型表面每一面片的特征向量, 然而, 由于

很多特征描述符只能适用于二维流形 , 包括本文

算法所使用的 3 个特征描述符, 因此, 本文提出的

三维形状分割算法也只能适用于二维流形. 

其次 , 本文算法的深度神经网络训练和测试

过程都是在同类三维模型中进行的 . 对于分类信

息未知的三维模型 , 可以在本文算法之前通过三

维模型分类算法, 预先获取三维模型的类别, 再选

择相应的神经网络进行预测分割. 

最后 , 本文算法中每一类模型需要单独训练

一个神经网络 , 一个训练好的神经网络也只能适

用于某一类三维模型 . 未来可以进一步研究更普

适的算法 , 实现一个神经网络同时对多个类别的

模型进行训练, 也能对多个类别的模型进行分割. 

6  结  语 

本文提出一种基于权重能量分布的全监督深

度学习模型分割算法 . 该算法首先利用过分割减

少模型数据计算量 , 之后运用多种特征描述符提

取模型上三角面片的特征向量 , 然后通过权重能

量分布对分割标签进行重新定义 , 最后用深度神

经网络学习分割特性 . 给定一个需要分割的三维

模型, 提取特征向量之后输入到神经网络中预测, 

之后用图割算法 [18]修整分割边缘得到更好的分割

结果. 实验结果表明, 本文算法的分割结果优于无

监督分割算法. 对比传统的全监督算法, 本文算法

的分割结果也有较为明显的提升. 此外, 本文提出

的权重能量分布方法对类似地基于分类标签的深

度神经网络训练模型也会有优化作用. 

基于深度学习的算法的最大优势在于可以通

过训练的方式学习特征 , 之后用于快速处理海量

的数据. 近年来, 随着机器学习算法研究的推进和

计算机硬件性能的提升 , 深度学习技术在各个方

面都展示出了优秀的学习能力和可扩展性 . 如何

将它应用到更多的数字几何处理问题中以获得更

好的算法结果, 是未来研究的重点. 
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