
 

 

基于特征融合的文物碎片模型检索

赵夫群1，戴    翀2，耿国华2*

(1. 西安财经大学信息学院　西安　710100；2. 西北大学信息科学与技术学院　西安　710127)

【摘要】基于特征的模型检索是计算机视觉领域的一个重要研究方向，主要包括特征提取和模型检索两个方面，其中特

征的鲁棒性对模型检索结果起决定性作用。由于已有检索算法存在局部特征有效性较低的问题，该文提出一种基于特征融合

的兵马俑碎片模型检索算法。针对兵马俑碎片的三维点云数据模型，首先计算点的主曲率和法向夹角，并对其加权融合；然

后基于该融合特征构造特征匹配算法，通过对融合特征的匹配实现碎片模型检索。实验中，对 50个兵马俑的 1 036个碎片

进行了检索，结果表明该算法可以有效提高碎片的检索精度，避免算法陷入局部极值。因此，该基于特征融合的三维模型检

索算法是一种有效的兵马俑碎片检索方法。
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3D Model Retrieval of Terracotta Warriors Fragments
Based on Feature Fusion
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Abstract　Feature-based model retrieval is one of the important research directions in the field of computer
vision. It includes two aspects: feature extraction and model retrieval. The robustness of features plays a decisive
role  in  model  retrieval  algorithm.  In  order  to  solve  the  problem  of  low  efficiency  of  local  features  in  existing
algorithms,  a  feature  fusion  based  model  retrieval  algorithm  for  the  fragment  of  terracotta  warriors  is  proposed.
Aiming  at  the  3D point  cloud  model  of  the  terracotta  warriors  fragments,  the  curvature  and  normal  angle  of  the
points  on  the  fragment  point  cloud  model  are  calculated  and  fused  weighted  firstly.  Then,  the  feature  matching
algorithm is constructed based on the fusion feature, and the 3D fragment model retrieval is realized by matching
the fusion feature. In the experiment, 1 036 fragments of 50 terracotta warriors are retrieved. The results show that
the algorithm can effectively improve the retrieval accuracy of fragments and avoid the algorithm falling into local
extremum. Therefore, the 3D model retrieval algorithm based on feature fusion is an effective method to retrieve
the fragments of terracotta warriors.
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随着三维激光扫描技术的出现，物体的三维模

型展现和处理技术也得到了快速发展。这是由于三

维模型具有较强的特征展现力，并且可以弥补其他

多媒体资源在信息存储、共享和展示等方面的不

足。模型检索是三维模型处理技术的一个重要研究

内容，是指从大量三维模型中检索出与某一特定模

型相似的所有模型的过程。目前，三维模型检索已

经在数字图像处理、文物虚拟复原以及计算机辅助

设计等领域[1-4] 得到了较为广泛的应用。

根据提取对象的差异，通常可以将三维模型检

索方法分为两种类型，即基于文本的检索方法和基

于内容的检索方法。基于文本的检索方法需要人为

地给三维模型添加相应的关键字，具有较强的主观

性；而基于内容的检索方法则是通过提取三维模型 
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的显著几何特征进行检索，可以有效减少人工干

预，是目前使用较多的模型检索方法。近年来，国

内外学者提出了很多基于内容的三维模型检索算

法。文献 [5]提出一种基于联合形状分布的三维模

型检索算法，通过主面分析和群融合提高了模型检

索的精度；文献 [6]提出一种多模态视图的三维模

型检索算法，通过构造多模态特征空间中图的超边

实现模型检索；文献 [7]提出一种基于多模态图学

习的三维模型检索算法，通过度量模型的多个视图

间的相似性实现检索；文献 [8]提出一种基于非监

督特征学习的三维模型检索算法，有效提高了模型

检索的效率；文献 [9]提出一种基于梯度描述子优

化的支持三维物体检索的有效方法，该方法以稀疏

编码为基础，通过实验验证了该方法的有效性。这

些三维模型检索算法均具有较高的检索效率，但仍

然存在局部特征有效性低、模型整体信息表达差以

及检索效率低等缺点，因此不适合用于复杂陶质文

物类碎片模型的检索。

兵马俑是一种较为复杂的文物模型，在出土挖

掘过程中破损严重，碎片数量较多，并且存在碎片

缺失、形状各异以及特征模糊等问题。在计算机辅

助兵马俑虚拟复原时，直接将大量碎片进行拼接复

原是一项 NP难题，因此有必要设计高效的碎片智

能检索方法，将碎片按照一定规则划分为若干子

集，降低碎片匹配时的穷举规模，为匹配拼接工作

提供指导约束，提高虚拟修复效率。针对兵马俑碎

片的三维模型复杂引起的检索困难问题，提出一种

基于特征融合的碎片点云数据模型的快速检索算

法。该算法通过融合碎片点云的曲率和法向夹角特

征，并通过迭代对融合特征进行匹配来实现模型检

索。算法不仅可以准确地描述碎片的表面几何特

征，而且可以避免算法陷入局部极值，从而提高碎

片检索的精度和速度。 

1　融合特征计算
 

1.1　曲率特征

曲率可以有效反映点云表面的凹凸程度，越是

特征明显的点云区域，其曲率也就越大，而特征不

够明显的区域，其曲率也就越小。这里利用 k-D
tree(k-Dimension tree)算法[10] 构造点云上点及其邻

域点的切平面来计算曲率。

D = {di} i = 1,2, · · · ,ND ND

D
di k di

对于点云模型 ， ， 表示

点云 中所包含的点数，首先采用 k-D tree算法计

算点 的 近邻点。该算法需要查找在点 周围的固

r k

k k

r

定半径为 内的 个近邻点，通过判断两点之间的欧

氏距离即可实现，具有较高的处理效率。这里，

不是一个固定的整数值，需要在实验中设置 的上

限，而 是一个固定半径，也需要在实验中给出。

k-D tree邻域点查询算法的步骤如下：

D1)确定点云 的划分维度和划分点。通常从方

差最大的维度开始划分，可确保良好的切分效果和

平衡性。根据该维度上的点的数值进行排序，并取

中值点作为点云的划分点。

D
D

2)确定点云 的左、右子空间。分割超平面过

划分点可以将点云 划分为两部分，数值小于中值

点的划为左子空间，剩下的一部分为右子空间。

3)对于左、右子空间，分别重复步骤 1)和步

骤 2)，以相同的方式递归地进行分割，直到分割的

子空间内点的个数满足条件为止，由此构建好

k-D tree。

r

4)从 k-D tree的根结点开始，按照查询点与各

个结点的比较结果向下访问 k-D tree，直至达到叶

子结点。计算查询点与叶子结点上保存的数据之间

的距离，若距离小于 ，则记录该点的索引和距离。

r

5)回溯搜索路径，并判断搜索路径上结点的其

他子节点空间中是否有与查询点距离小于 的点。

若有，则跳到该子节点空间中去搜索，执行步骤

4)中相同的查找过程；否则，继续回溯过程直到搜

索路径为空。

D
di k x y D di

k z

D x y z

di S (x,y)

通过上述步骤即可查询出点云 上任意一点

的 近邻点。假设 轴和 轴是点云 上点 及其

近邻点拟合切平面上的两个正交向量， 轴是点云

的法矢，那么 、 和 轴就构成了笛卡尔坐标系。

可以定义点 的切平面 为：

S (x,y) = (x,y,z(x,y)) = ax+by+ cx2+dxy+ ey2 (1)

a b c d e在式 (1)中，存在一组数值 、 、 、 、 使

其成立，采用线性方程组可表示为：
x1 y1 x2

1 x1y1 y2
1

x2 y2 x2
2 x2y2 y2

2
...
...
...

...
...

xs ys x2
s xsys y2

s




a
b
c
d
e

 =


z1
z2

...
zs

 (2)

a b c d e di

S (x,y) Ki H̄i

Ri1 Ri2

求解式 (2)的通解 、 、 、 和 ，则点 的切

平面 的高斯曲率 、平均曲率 和两个主曲

率 、 分别为：

Ki =
2c−d2

(1+a2+b2)2 (3)
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H̄i =
(1+a2)e+ (1+b2)c−abd

(1+a2+b2)3/2 (4)

Ri1 = Hi−
√

Hi−Ki,Ri2 = Hi+

√
Hi−Ki (5)

 

1.2　法向夹角

D di di k

Ci

法向夹角是指数据点法线方向与其邻近点法线

方向的夹角，可用于描述点云表面的弯曲程度[11]。

对于点云 上任意一点 ，通过查询 的 近邻点可

计算其协方差矩阵 为：

Ci =


di1− di
...

dik − d


T 

di1− di
...

dik − d

 (6)

d̄i di k式中， 表示 的 近邻点的质心。

Ci

λ1 ⩽ λ2 ⩽ λ3 di Ci

λ1 ⩽ λ2 ⩽ λ3 e1,e2,e3

λ1

di ni = e1

计算协方差矩阵 的特征值，假设其特征值为

，那么点 的法线就是协方差矩阵 的

最小特征值对应的特征向量的方向。假设特征值

对应的特征向量为分别为 ，那么

特征值 就表示点云表面沿法线方向的变化量，点

的法线方向就是 。

d j di di

d j ndi nd j di d j

θdi d j

假设点 为点 的任意一个邻近点，点 和

的法线方向分别为 和 ，那么点 和 的法线

方向夹角 (即法向夹角) 为：

θdi d j = arccos
ndi nd j

|ndi ||nd j |
(7)

θdi d j [0,π]式中， 的取值范围在 。

di ωa(di)定义点 的法线夹角参数 为：

ωa(di) =
∑

d j∈M(di)

θdi d j (8)

ωa(di) di k

ωa(di) di

k di

ωa(di)

di k di

法线夹角参数 反映了点 的所有 近邻点

对点云表面弯曲程度的影响。 越大，点 及

其 近邻点的表面弯曲程度就越大，点 的邻域成

为特征区域的可能性就越大；反之， 越小，

点 的 近邻点的表面就越光滑，点 的邻域成为特

征区域的可能性就越小。 

1.3　特征融合

di ω(di)

基于以上对曲率和法向夹角参数的计算，定义

点 的融合特征参数 为：

ω(di) = αRi1+βRi2+ωa(di) (9)

α β式中， 和 表示曲率系数，均为正数。

Ri1 Ri2 ωa(di)

ω(di) Ri1 Ri2 ωa(di)

di Ri1

由式 (9)可见，主曲率 、 、法线夹角

与融合特征参数 均成正比。 、 和 越

大，点 成为特征点的几率就越高；反之， 、

Ri2 ωa(di) di和 越小，点 成为特征点的几率就越低。 

2　基于融合特征匹配的检索

ω(di)

M = {mj|mj ∈ R3,

i = 1,2, · · · ,NM}
D = {di|di ∈ R3, i = 1,2, · · · ,ND}

M D

基于以上计算的融合特征参数 ，通过将大

量三维模型与一个已知模型进行融合特征匹配即可

实现模型检索。假设已知点云模型为

，某一个待检索的目标点云模型为

，采用融合特征匹配

算法将 与 进行匹配检索的具体步骤描述如下：

M D
di ∈ D mj ∈ M k

1)对于参考点云 和目标点云 ，利用 k-D
tree算法查询其上任意一点 和 的 近邻

点，并利用式 (3)～式 (9)计算点的主曲率、法向夹

角和融合特征参数；

D M
{ms

j|ms
j ∈ R3, j = 1,2, · · · ,NM}
2)计算目标点云 在参考点云 中的相关点

，计算式为：

min ||ms
j − ds

i || (10)

s s = 0式中， 表示迭代次数，初始设置为 。

di

mj

3)判断式 (11)和式 (12)，若成立，那么点 即

为点 的匹配点：∣∣∣∣[Ri1(di)+Ri2(di)]−
[
R j1(mj)+R j2(mj)

]∣∣∣∣⩽ τcurvature (11)

|ωα(di)−ωα(mj)| ⩽ τnormal (12)

Ri1 Ri2 ωα

τcurvature τnormal

式中， 和 表示邻域点的两个主曲率； 表示

邻域点的法向夹角； 和 分别表示曲率

和法向夹角的阈值。

s = s+1 Rs

t s Ds = Rs D+ t s

4)令 ，利用式 (13)计算旋转矩阵 、

平移矢量 和 。

min
NM∑
i=1

||Rk dk
i + tk −mk

i ||2 (13)

M Ms
j Ds

Ds
i RMSs

5)从点云 的邻近点 中寻找 的任意点

的匹配点，并计算相关点的匹配误差 ：

RMSs =

NM∑
i=1

||Ds
i −Ms

i ||2+H(Ds
i ,M

s
j)+ωa(Ds

i ,M
s
j) (14)

RMSs

ε stepmax

6)重复步骤 4)到步骤 5)，直到匹配误差

小于预设阈值 或达到最大迭代次数 为止；

RMSs ε

D M D
M D

M

7)判断，若 小于给定阈值 ，那么目标点

云 就可以和参考点云 正确匹配，点云 就是检

索到的点云 的相似模型。否则，点云 就不是点

云 的相似模型，由此实现了模型检索。

在该检索算法中，寻找两个三维模型的匹配点

时，不仅仅利用式 (10)计算相应点的距离来实

现，而且加入了约束条件式 (11)和式 (12)，通过融
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合曲率和法线夹角特征来进一步刻画模型上点的邻

域曲面的弯曲程度，可以更加精确地描述模型特

征，降低相关点的误匹配率，从而避免陷入局部极

值，提高模型检索的精度。 

3　实验结果与分析

实验采用西北大学可视化技术研究所提供的兵

马俑碎片验证所提检索算法。以 50个已经拼合的

兵俑为模板，共包含 1 036个碎片。由于碎片数量

较大，这里仅展示部分碎片，如图 1所示，碎片均

采用三维点云数据模型表示。按照俑的身体部位，

将碎片按照 5种类别进行检索，即头部碎片 (C1
类)、躯干碎片 (C2类)、裙摆碎片 (C3类)、上肢碎

片 (C4类)和下肢碎片 (C5类)。
 
 

图 1    部分碎片
 

 

采用所提检索算法，以图 2所示的头部碎片、

躯干碎片、裙摆碎片、上肢碎片和下肢碎片为检索

的参考模型，首先计算碎片点云模型的曲率和法向

夹角，并将其加权融合，然后通过对融合特征的匹

配来实现碎片检索。所提算法的碎片检索结果如

图 3所示。
 
 

a. 头部碎片 b. 躯干碎片 c. 裙摆碎片 d. 上肢碎片 e. 下肢碎片

图 2    检索参考模型
 

 

α β

通过对大量兵马俑碎片的点云数据模型进行检

索分析，结果发现曲率系数 和 对特征参数的计

算结果有较大影响。同时由于邻域点的数量跟点云

密度及其分布的均匀性有很大关系，因此当点云数

α β

α β

据模型的密度较大时， 和 的取值较小，当点云

数据模型的密度较小时， 和 的取值较大。

α β

α β

通过实验验证，通常建议 和 的取值范围均

在 10～30之间。本实验中， 和 的取值均为 20。 
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a. 头部碎片 (C1类)

b. 躯干碎片 (C2类)

c. 裙摆碎片 (C3类)

d. 上肢碎片 (C4类)

e. 下肢碎片 (C5类)

图 3    碎片检索结果
 

 

为了验证所提检索算法的精度，对 1 036个兵

马俑碎片再分别采用文献 [12]算法、文献 [13]算
法，以及本文算法中无主曲率和融合特征参数约束

的算法进行检索，检索结果的准确率如表 1所示。

从表 1的检索结果可见，所提检索算法的准确率最

高，检索效果最佳。

这是由于文献 [12]算法是一种基于多层深度

网络的三维模型检索算法，通过构建局部信息和全

局信息的特征学习模型实现模型检索。虽然该算法

在一定程度上提高了检索效率，但是采用的特征表

示方法对兵马俑碎片模型的整体信息表达相对较

差，因此检索的准确率依旧不够高。文献 [13]算
法是一种基于模糊 C均值和卷积神经网络的模型

检索算法，该方法将直觉模糊集引入到模型特征中

以实现碎片特征分离，并根据分离特征实现模型检

索。但是该算法需要人为设置检索参数，检索时间

复杂度较高，对交叉特征的检索效果较差，从而影

响了检索的准确率。无约束算法是在所提算法中去

除了主曲率和融合特征参数约束，通过直接计算模

型特征点的距离实现相似特征的匹配，从而进行模
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型检索，因此准确率不高。而所提算法融合了兵马

俑碎片的两个主曲率和法向夹角特征，并通过迭代

地对融合特征进行匹配来实现模型检索，不仅可以

准确地描述碎片的几何特征，而且可以避免算法陷

入局部极值，从而提高检索精度和速度。由此可

见，本文的基于融合特征的三维模型检索算法是一

种有效的高精度兵马俑碎片检索方法。

 
 

表 1    4种检索算法的准确率
%

 

碎片部位 文献[12]算法 文献[13]算法 无约束算法 本文算法

C1 81.22 82.24 80.44 88.25
C2 77.30 78.35 76.39 84.42
C3 75.69 76.73 74.16 82.77
C4 78.11 79.12 77.03 85.16
C5 76.49 77.51 75.17 85.54

 

4　结 束 语
在基于特征的三维模型检索方法中，选择合适

的特征并对其进行表示和融合是模型检索要解决的

关键问题。提出的三维模型检索算法融合了曲率和

法向夹角特征，并通过对融合特征的相似性匹配实

现了三维模型的精确检索。通过将该算法应用到兵

马俑碎片检索中，可以实现碎片分类，降低后期碎

片匹配的穷举规模，为碎片拼接提供指导和约束，

提高兵马俑虚拟修复技术在文物数字化保护中的应

用能力。但是，本文算法采用的是加权求和的特征

融合方式，通用性不够高，因此后期研究中要考虑

将视觉显著性应用到模型特征提取中，将多模态应

用于特征融合中，进一步提高模型检索的精度。
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