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基于决策图的三维模型无监督聚类算法 
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摘要: 针对三维模型的无监督聚类问题, 目前广泛采用基于词袋的方法具有两大缺陷, 既无法准

确知道聚类的数目, 也不能适用于结构复杂(比如呈流形结构)的形状空间. 为此, 本文采用两大

方法加以改进, 其一利用有流形聚类功能的决策图方法取代 K-means, 其二使用核函数更加有效

地衡量三维形状之间的差异. 在 SHREC2010 库和 SHREC2011 库上的大量实验结果表明, 两种

技巧的有机结合使聚类的精确度和效率得到了显著的提升. 
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随着三维模型的数量日渐增多. 对庞大的三

维模型数据集进行准确聚类也显得愈渐重要[1-2]. 

三维模型的聚类算法按照对象分布特点可分

成两大类: (1)对于点集线性可分情况. 此类方法简

单地将三维模型表示成对应的特征向量, 并利用

经典聚类方法作用在三维物体上完成其聚类. 如

Ip 等[1]提出的 SVM 方法, 石源等[3]提出的粒子群

聚类等. (2)针对复杂点集的聚类方法. 对于不满足

线性可分的点集, 要想保证准确的聚类结果, 需将

其映射到合适的度量空间中去. 如McWherter等[4]

提出基于三维模型属性邻接图的聚类方法, 首先

提取模型的属性邻接图, 然后利用图谱变换得到

特征向量, 通过降维将形状空间映射到低维度量

空间中, 获取最终特征向量, 从而完成聚类. 如张

媛媛等[5]提出了一种基于非参数贝叶斯模型的框

架的聚类算法. 除此之外, 流形聚类也被广泛使用. 

如Li等[6]通过流形学习提取出3D模型的主要特征, 

再利用分类器学习得到最终结果. 在本文算法中, 

我们将形状空间通过定义新的流形测度, 并通过

核函数映射到合适的度量空间中, 以便更好地刻

画模型之间的形状差异, 使得不同的流形结构中

的模型间差异变大, 而同个流形结构中的差异变

小, 以此来扩大类间差距, 缩短类内差距, 使近者

更近, 远者更远.  

本文算法主要流程如下: 给定一组三维模型, 

首先计算每个三维模型的多种形状特征, 然后利

用核函数将模型对应的特征向量在流形结构下的

度量映射到合适的形状空间中, 得到相似度矩阵, 

最后在目标度量空间中, 利用决策图进行三维模

型的无监督聚类.  

在公开模型库上的大量实验数据表明, 本文

提出的基于决策图的三维模型库无监督聚类算法

不但比传统算法的性能有了较大改进, 而且还具

有直观和收敛速度快等优点.  

1 基于核函数的相似性度量定义 

1.1  基于流形距离的测度 
聚类的根本依据是样本之间的相似性, 为了

使聚类分析过程能在精准的量化意义下完成, 必

须对样本点之间的相似性进行适当的定义[7]. 

为更好地处理呈流形分布的复杂样本, 首先

定义流形结构中任意 2 个数据点 ix 与 jx 之间的线
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段距离 ( , )i jL x x 如下: 
( , )( , ) 1i jd

i jL e x xx x , 

其中, ( , )i jd x x 即点 ix 与 jx 间的欧氏距离; 1 
为缩放系数, 通过调整缩放系数的大小可以对点

对间的线段距离进行放缩.  

基于上述定义, 我们将样本点视为顶点, 每一

对点对间流形结构中的线段距离作为边集合 E   

{ }ijW , 并以此构成无向图 ( , )G V E . 令 1{ ,p   

2 t, , } tp p V 表示图G中一条从点 1p 到点 tp 的路

径, 进一步定义新的距离测度 ijD 如下: 

,
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1
1

min ( , )
i j

t

ij k k
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其中, 边 1( , )k kp p E  , 1 1k t ≤ , | |t  , ,i j
表示数据点 ix 与 jx 间所有路径的集合. 

测度 ijD 通过衡量流形结构中任意两点间的最

短距离, 能够更深入地挖掘出数据集上各点内在

相互关系. 如图 1中两类三维模型特征向量的数据

点所示, 假设连接点 b c 的路径只穿过数据点 d , 

图上括号内上方数字为两点间的欧式距离, 下方

数字为缩放系数取值为 2时的流形测度 ijD . 由图 1

中两种距离相比可以看出, 欧氏距离下b  a间距

离小于 b c 间距离, 通过我们新流形测度的定义

后 , 同一流形中点 b c 的距离为点 b d 与点

d c 间距离的加和, 其值小于不同流形中点b   

a间的距离. 此结果与我们预期效果相吻合, 放大

了不同类别中特征向量间的距离, 缩小同一类中

特征向量间距离, 为优化三维模型的聚类效果奠

定了基础. 

 

图 1  两类三维模型对应数据点的两种距离测度 

1.2  基于核函数的相似性度量 
在新流形测度 ijD 基础上, 我们采用高斯核函

数将特征向量映射到目标度量空间中去, 在目标

度量空间中定义任意 2个特征向量间的相似度 ijA :  

2 2( , ) exp( / (2 ))ij i j ijk D   A x x . (2) 

通过上述相似度 ijA 的定义式分析可知, 距离

越远的样本点对间的相似性越低, 也就是说 2个三

维模型被聚类为一类的概率越小.  

本文利用核技巧映射, 隐式地将三维模型特

征向量从原样本空间嵌入到高维度量空间中, 并

基于三维模型的原始特征, 经过核函数映射, 改善

了样本在高维空间中的分布情况, 一定程度地放

大了对象间的差异性, 使得在新的度量空间中, 样

本可分的概率变大, 最后在目标度量空间中进行

聚类, 从而得到较好的聚类效果.  

通过高斯核可以计算获得任意样本点对间的

相似度, 得到所有三维模型间的相似性矩阵, 并以

此作为后续算法的输入. 

2 三维模型高维特征空间中的决策图聚类算法 

2.1  算法概述 
对于聚类问题, 一方面, 我们总希望聚类中心

处在稠密的地方, 因此我们为目标度量空间中的

每个点定义一个密度信息  , 即:  

( )i ij cj
   A A , (3) 

其中, 阈值 cA 是将所有三维模型的相似度 ijA 由大

到小排列, 取总数 2%位置的相似度数值定义得到,  
1,  0,

( )
0,  .

x
x


 
 其他

 

以欧式距离下局部密度的定义为例, 图 2(a)所

示为在二维空间分布的 12 个数据点, 图中 5i  的

含义是以点 5 为圆心, dc为半径圆盘中点的个数, 

而图中 5 4i   .  

另一方面, 我们需要考虑目标度量空间中每

个点 p的归属. 结合层次聚类特点, 合理的做法是

将 p归于比 p更有资格成为聚类中心且离 p最近

的那个点. 因此, 定义参数 i 如下:  

:
max ( )

j i
i ij

j
A

 



 , (4) 

i 越大, 表示三维模型 ix 与高密度三维模型的相

似性越小, 则三维模型所对应的特征向量 ix 成为

聚类中心的概率越高. 其中, 若 ix 的密度为全局最

高(即 i 值全局最大时), 则令 i 值为: 
| ( max ) mini i j ijjj

    A .  

归一化后, 以 i 为横轴, i 为纵轴可以做出
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决策图[8]. 图 2(a)的决策图如图 2(b)所示. 

 
(a) 样本点的分布以及聚类结果(不同圈型代表不同类别) 

 
(b) 数据点的决策图 

图 2  二维空间上数据点聚类过程说明  

本文算法令 i i i    , 计算 i 值后, 再进行

降序排列, 选择前若干个相应的三维模型作为最

终的聚类中心. 之后, 再完成剩余三维模型的指派

(即分类), 指派规则如下: 将剩余所有非聚类中心

的特征向量 ix 按 i 值递减顺序, 依次归类到大于

该点局部密度 i 的特征向量集合, 以及 ix 的相似

度 ijA 最高的所属类别中去.  

2.2  算法具体实现 
针对基于内容的三维模型的无监督聚类问题, 

本文提出基于决策图的聚类算法, 通过对三维模

型形状描述符提取的特征向量的无监督聚类, 即

可完成对三维模型的自动聚类. 首先计算 3D 模型

中几种特征描述符所对应的特征向量, 然后将其

作为输入样本对象, 利用一种新的流形测度定义

以及核函数, 得到任意 2 个三维模型间的相似度, 

使得同一类中相似度变小, 而不同类中的相似度

变大, 帮助分类器在目标度量空间中找到特征向

量间的相互关系, 最后计算特征向量在目标分布

空间的密度信息, 画出决策图, 确定模型聚类中心, 

完成聚类.  

本文算法步骤如下:  

Step 1  选择特征描述符, 提取特征向量. 

本文算法适用于任意个不同特征描述符, 结

合经验分析以及实际实验效果对比, 选择形状直

径函数(Shape Diameter Function, SDF)[9]、高斯曲率

(Gaussian Curvature, GC)[10]、尺度无关的热核特征 

(Scale Invariant Heat Kernel Signature, SIHKS)[11]和

波核特征(Wave Kernel Signature, WKS)[12]作为特

征描述符.  

首先利用这 4种形状描述符计算出三维模型 i  

( 1,2, ,i n  )每个顶点上的特征值, 并对于三维模

型表面的标量场特征进行描述, SDF、GC通过构造

直方图统计; 对于向量场特征描述符 SIHKS、WKS, 

则可通过 Bag-of-Features方法, 在每个模型上得到

4 个特征向量, 然后将对应的 4 种特征向量拼接起

来, 形成一个维数更高、刻画模型几何属性更全面

的融合特征向量 ( 1,2, , )i i n x , 其表征的是相应

每个三维模型整体的几何信息.  

Step 2  计算任意 2个特征向量间新的流形测

度 ijD . 

对已经得到的任意 2个三维模型特征向量 ix 和

jx , 可通过式(1)计算得到 2 个特征向量对之间的

流形测度 ijD .  

Step 3  计算相似度矩阵 ijA . 

通过高斯核函数, 取 值为 1, 将流形测度 ijD

代入式(2)中得到所有特征向量的相似度矩阵 ijA .  

Step 4  计算局部密度信息 i 及最短距离 i . 

将步骤3中任意2个特征向量之间的相似度 ijA  

( 1,2, , , 1,2, ,i n j n   )代入式(3)和式(4), 计算

每个特征向量 jx 的局部密度 i , 及高于该局部密

度的所有特征向量集合上与 jx 间的最大相似度 i . 

Step 5  确定聚类中心. 

由 i 和 i 作出所有三维模型的决策图, 并根

据 i i i    计算 i 的大小, 两者结合确定C个

特征向量为聚类中心. 

Step 6  指派剩余特征向量, 完成分类. 

先将所有剩余点(即非聚类中心的特征向量)

按照各自 i 从大到小递减排序, 然后依次遍历这

些特征向量. 对于每个特征向量 jx 遵循以下指派

原则: 找到所有密度比该特征向量大的特征向量

中距离其最近的那个特征向量 '
ix , 并将 '

ix 的类别

赋值给 jx 的所属类别, 遍历所有特征向量后完成

三维模型的聚类.  
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3 实验结果及分析 

3.1  本文算法实验结果 
为了验证基于核函数和决策图的三维模型无

监督聚类算法的有效性和真实性, 我们将在 2个公

开数据集 SHREC2010和 SHREC2011上进行实验. 

SHREC2010 公开库与 SHREC2011 公开库分别有

200 和 600 个不同的三维模型, 平均划分成 10 和

30类. 

本文实验中, 将每个 3D 模型的特征向量维度

设定为 80L  . 针对每个模型库三维模型的聚类, 

为了更加直观地展示聚类效果, 本文首先从数据

库中随机选取 7C  类共 140 个三维模型, 利用本

文提出的基于核函数和决策图的三维模型聚类算

法对其进行聚类, 结果如图 3(b)和图 4(b)所示, 通

过多维标度分析, 将三维模型的高维特征向量降

到二维空间中来表达. 从图 3(a)与图 4(a)中可以看

出, 三维模型一共被分为 7类, 与 7C  相一致. 最

终聚类结果为图 3(b)和图 4(b), 图中不同形状代表

了不同所属类簇, 通过模型分类效果以及结果统

计, 所有三维模型被分成 7类, 且每类都包含了 20

个, 算法效果合理, 结果准确, 与预期一致. 

图 3(c)和 4(c)展示了本文算法在 2个模型库上

各类三维模型分类结果的平均准确率. 可以看出

在聚类准确性上, 本文算法基本在每个类别上都

有较高的性能. 在整个SHREC2010和SHREC2011

        
(a) SHREC2010中 7类三维模型的决策图 (a) SHREC2011中 7类三维模型的决策图 

        
(b) 算法在 7类三维模型上聚类后的效果(MDS转化后) (b) 算法在 7类三维模型上聚类后的效果(MDS转化后) 

        
(c) 本文算法在 SHREC2010上的平均准确率 (c) 本文算法在 SHREC2011上的平均准确率 

图 3  SHREC2010模型库上的聚类效果展示 图 4  SHREC2011模型库上的聚类效果展示 
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库上的平均聚类精度可以达到 94.72%和 97.13%. 

3.2  与其他三维模型聚类算法比较 
经典的聚类算法包括 K-means 算法[13]、层次

聚类(hierarchical clustering)[14]以及谱聚类(spectral 

clustering)[15]等. 通常, 通过经典的聚类算法可以

完成对三维模型的聚类. 

在公开数据集 SHREC2010 和 SHREC2011 上

分别进行实验, 将提出的基于核函数和决策图的

三维模型聚类算法与包括以上 3 种经典算法以及

文献[16]提出的算法, 文献[17]提出的算法等在内

的 6种算法进行了比较. 统计实验结果如图 5和表

1 所示, 从结果可以看到, 基于核函数和决策图三

维模型聚类算法在大部分类别及整个模型库中的

聚类精度都明显优于其他几类算法. 

 
(a) 不同方法在 SHREC2010上的分类准确率 

 
(b) 不同方法在 SHREC2011上的分类准确率 

图 5  2个数据集上的实验结果 

4 结语 

本文针对三维模型库上的聚类问题, 基于决

策图聚类的基础, 通过核函数定义了一种新的相

似性度量, 提出了一种新的三维模型聚类算法. 与

传统方法相比, 不仅可以清晰直观地从决策图中

确定聚类的类别数, 突破了传统算法在这方面的

束缚, 并且通过新的流形测度定义和核函数的映

射放大了不同类中数据的差距, 缩小同一类的差

异. 因此聚类效果更加合理, 准确率更高. 除此以

外, 算法还具有普适应性和鲁棒性强的优点, 具有

简单、准确、直观、训练速度快等良好性质.  

与此同时, 三维模型的聚类算法还有继续深

入优化的空间. 第一, 核函数的选择还有继续探索

的余地, 根据具体数据自适应地选取核函数似乎

更为可取; 第二, 在三维模型的形状描述方面, 仍

有继续改进的空间. 可以想见, 更好地描述将导致

更精准的分类结果, 这也是未来我们将要解决的

问题. 
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Unsupervised clustering algorithm on 3D model library via decision graph 
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2.School of Computer and Data Engineering, Ningbo Institute of Technology, Zhejiang University, Ningbo 315100, China;  

3.College of Computer Science and Technology, Shandong University, Jinan 250101, China ) 

Abstract: In the unsupervised clustering problem of 3D models, the Bag-of-Word based approach has been 
identified with two major drawbacks: being unable to predict exactly the number of clusters, and unable to apply 
to a complicated shape space (e.g., with a manifold structure). Therefore, we propose two improvement 
techniques in this paper. Firstly, the decision graph technique, with a super ability in manifold clustering, is used 
as a substitute for K-means. Secondly, the difference between shapes is calculated using a combined kernel 
function, rather than measured in the original signature space. Extensive experimental results on SHREC2010 
and SHREC2011 show that the coherent combination of the couple of techniques greatly improves clustering 
accuracy and efficiency. 
Key words: kernel function; unsupervised clustering; 3D models; decision graph; fusing multiple features 
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