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收稿日期：２０１８０６１９；在线出版日期：２０１９０７０９．本课题得到国家自然科学基金（６１８７７００２，６１５３２００６，６１６０２０１５）、北京市自然科学基金
（４１７２０１３）和北京市教委科研团队建设项目（ＰＸＭ２０１９＿０１４２１３＿０００００７）资助．李海生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主
要研究领域为计算机图形学、数字几何处理和科学可视化．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｈｓｈ＠ｂｔｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．武玉娟，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会
员，主要研究方向为计算机图形学和数字几何处理．郑艳萍，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算机图形学和
数字几何处理．吴晓群，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算机图形学、数字几何处理和图像处理．蔡　强，博
士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为计算机图形学、数字几何处理和科学可视化．杜军平，博士，教授，中国计算机
学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为运动图像处理、社交网络分析与搜索和多源数据融合与大数据挖掘．

基于深度学习的三维数据分析理解方法研究综述
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摘　要　基于深度学习的三维数据分析理解是数字几何领域的一个研究热点．不同于基于深度学习的图像分析理
解，基于深度学习的三维数据分析理解需要解决的首要问题是数据表达的多样性．相较于规则的二维图像，三维数
据有离散表达和连续表达的方法，目前基于深度学习的相关工作多基于三维数据的离散表示，不同的三维数据表
达方法与不同的数字几何处理任务对深度学习网络的要求也不同．本文首先汇总了常用的三维数据集与特定任务
的评价指标，并分析了三维模型特征描述符．然后从特定任务出发，就不同的三维数据表达方式，对现有的基于深
度学习的三维数据分析理解网络进行综述，对各类方法进行对比分析，并从三维数据表达方法的角度进一步汇总
现有工作．最后基于国内外研究现状，讨论了亟待解决的挑战性问题，展望了未来发展的趋势．

关键词　三维数据分析理解；深度学习；单个模型；场景模型；特征提取
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１　引　言
人类的视觉感知是立体的，相较二维数据，三维

数据具有更强的细节感与质感［１］，在文物保护［２］、城
市规划、工程制图、生物医学和影视娱乐等领域具有
广泛的应用［１］．随着互联网的发展，越来越多的三维
模型库可以在网上免费获取［３］，三维扫描技术和虚
拟现实技术的发展也使得三维模型的数量和质量不
断提高［４］．三维数据的日益丰富，包括单个模型和场
景模型，鼓励研究者们利用这些丰富的数据来对数
字化几何模型进行有效的处理与分析，比如：三维物
体分类、三维物体识别、三维模型检索、三维模型分
割、三维模型匹配和三维场景重建等［５］．如何对数量
庞大的三维数据进行快速有效且鲁棒的处理、分析
与理解，已成为数字几何领域的研究热点［４］．

近几年，深度学习在二维视觉领域得到了较为
广泛的应用，尤其是在二维图像特征提取方面表现
出了卓越的性能．自动提取到的二维图像特征在大
多数图像分析和理解任务中相较于传统解决方案取
得了很好的效果．深度学习模型的核心思想是采用

数据驱动的方式，通过多层非线性运算单元，将低层
运算单元的输出作为高层运算单元的输入，从原始
数据中提取由低层到高层、由一般到抽象的特
征［６７］．与传统的三维数据分析理解方法相比，基于
深度学习的方法是数据驱动的，它不再局限于单个
三维模型，而是通过分析一组三维模型，提取这组三
维物体之间的特征映射关系及语义相关性，能够从
数据计算模型中学习得到三维模型的特征，从而有
效推导出三维模型的属性及其之间的关系，而不依
赖于硬编码规则［５］．深度学习在计算机视觉领域表
现出了良好的效果．将深度学习推广到数字几何处
理领域是目前的一个研究热点［８］．Ｍｉｔｒａ等人［９］于
２０１３年总结了三维结构感知形状处理的关键概念
和方法，并提出这些方法受限于高质量三维模型和
大规模三维数据集的可用性．随着数字三维模型数
量的不断增长，Ｘｕ等人［１０］于２０１６年总结了数据驱
动的三维模型和场景的处理算法．Ｉｏａｎｎｉｄｏｕ等
人［１１］于２０１７年综述了对三维数据应用深度学习的
方法．Ｂｒｏｎｓｔｅｉｎ等人［１２］于２０１７年总结了将（结构
化的）深度神经网络模型推广到非欧几里得（如图和
流形）的几何深度学习方法．本文对现有的基于深度
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学习进行三维数据分析与理解，并对三维模型检索／
分类、分割、识别和生成等特定任务的方法进行了
综述．

本文第２节汇总目前常用的三维数据集，对其
模型数量、分类情况以及模型描述等进行对比与阐
述，并总结特定任务的评价指标；第３节调研现有的
三维特征描述符，对其优缺点进行总结；第４节从特
定任务出发，就三维数据不同的表达方式，综述目前
基于深度学习的三维数据分析理解网络，进行对比
分析，并且从三维数据表达方式角度进一步汇总现
有代表性的工作；第５节总结目前亟待解决的挑战
性问题，讨论未来发展趋势；第６节对全文进行总结．

２　三维数据集及特定任务评价指标
２１　三维数据集

为了使广大研究者方便利用日益丰富的三维数
据来解决数字几何处理中的相关问题，各个机构
提供了一系列标准的三维模型库，促进了数据驱动
的数字几何分析．目前，广泛使用的三维模型库
有ＭｃＧｉｌｌ数据集［１３］、ＭｏｄｅｌＮｅｔ数据集、ＳｈａｐｅＮｅｔ
数据集、ＳｈａｐｅＧｏｏｇｌｅ数据集［１４］、ＳＨＲＥＣ数据
集［１５１７］、ＬＳＵＮ数据集［１８］、ＩＫＥＡ数据集［１９］等，以上
数据集的详细描述如表１所示．

表１　常用三维数据集
名称 提供机构 描述 模型总数 分类情况

ＭｃＧｉｌｌ［１３］ 麦吉尔大学 数据集规模较小，但所选取的不
同姿势的各类模型较有代表性 ２５５个非刚性三维模型 分为１０个类

ＭｏｄｅｌＮｅｔ① 普林斯顿大学
可用于三维模型分类，识别和检
索的较大数据集，有ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０
和ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０两个子集

１２７９１５个模型 分为６６２个类

ＳｈａｐｅＮｅｔ②
普林斯顿大学、斯
坦福大学、丰田工
业大学芝加哥分校

为每个模型提供了丰富的语义
注释，子集ＳｈａｐｅＮｅｔＣｏｒｅ包含
５１３００个模型，５５个类

约３００万个模型 其中２２万个模型被分
为３１３５个类

ＳｈａｐｅＧｏｏｇｌｅ［１４］
包含分类明确的用来做检索的非
刚性三维模型和一些不属于任何
类的无关模型，用来扩充数据集
和测试检索算法的性能

５９６个模型用于检索，
４６３个无关模型 检索部分分为１０个类

ＳＨＲＥＣ２００７（水密）③ 欧洲图形学会
标准的非刚性三维模型数据集，
模型为水密的三角网格，不含拓
扑结构误差

４００个模型 平均分成２０个类

ＳＨＲＥＣ２０１１（非刚性）［１５］ 欧洲图形学会
标准的非刚性三维模型数据集，
模型为水密的三角网格，不含拓
扑结构误差

６００个姿态各异的非刚
性三维模型 平均分成３０个类

ＳＨＲＥＣ
２０１４（人）［１６］

真实数据集
合成数据集 欧洲图形学会 都是属于“人”这个类的模型，按

照性别、年龄、身材等分类
４００个模型 平均分成４０个类
３００个模型 平均分成１５个类

ＳＨＲＥＣ２０１５（非刚性）［１７］ 欧洲图形学会
标准的非刚性三维模型数据集，
模型为水密的三角网格，不含拓
扑结构误差

１２００个模型 平均分成５０个类

ＬＳＵＮ［１８］ 普林斯顿大学 大规模场景理解数据集 约９９０万个标记图像 分为１０个场景类别，
２０个对象类别

ＩＫＥＡ［１９］ 麻省理工学院 包含代表典型室内场景的三维模
型和可用模型注释的图像

７５９个图像和２１９个三
维模型

２２　特定任务评价指标①②③

２．２．１　分类／检索
三维模型分类根据三维模型内在几何特征和语

义特征，计算未知模型与已知类别的模型的相似度，
确定未知模型所属类别．该任务在与理解三维场景
有关的应用中起着重要的作用，如机器人室内导
航［２０］、虚拟现实［２１］、增强现实［２２］和自动驾驶［２３］等．
三维模型分类信息在各种特征值优劣的比较、三维

模型检索效果的评价、三维模型库的组织等方面有
重要作用［２４］．如今，在线社交网络吸引了越来越多
的关注，用户可以分享和消费各种各样的多媒体内
容．随着三维模型的迅猛增长，如何快速有效地从三
维模型库中检索到所需模型成为数字几何处理领域

３４１期 李海生等：基于深度学习的三维数据分析理解方法研究综述

①
②
③

ＭｏｄｅｌＮｅｔ．ｈｔｔｐ：／／ｍｏｄｅｌｎｅｔ．ｃｓ．ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ．ｅｄｕ／
ＳｈａｐｅＮｅｔ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｈａｐｅｎｅｔ．ｏｒｇ／
ＳＨＲＥＣ２００７．ｈｔｔｐ：／／ｗａｔｅｒｔｉｇｈｔ．ｇｅ．ｉｍａｔｉ．ｃｎｒ．ｉｔ／
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的研究热点［２４］．三维数据量的快速增长以及互联网
搜索引擎的复杂性使得三维模型检索已从基于文本
的检索转变为基于内容的检索［２５］．基于内容的检索
其关键在于三维模型特征描述符的提取，之后通过
计算特征描述符的相似度完成三维模型检索．

三维模型分类通常使用准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）作为
算法性能评价的重要指标．假设数据集中第犻类模
型数量为犘，非犻类模型数量为犖，正确识别为犻类
的模型数量为犜犘，正确识别为非犻类的模型数量为
犜犖，则

犪犮犮狌狉犪犮狔犻＝犜犘＋犜犖犘＋犖

犿犲犪狀犪犮犮狌狉犪犮狔＝∑犪犮犮狌狉犪犮狔犻犘＋犖

（１）

目前，三维模型检索任务通常使用Ｓｈｉｌａｎｅ等
人［２６］提出的普林斯顿基准（ＰｒｉｎｃｅｔｏｎＳｈａｐｅＢｅｎｃｈ
ｍａｒｋ，ＰＳＢ）来进行算法性能的评估．ＰＳＢ主要包含
以下内容：

（１）ＰＲ曲线和平均精度犿犃犘（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）．
ＰＲ曲线由查准率犘（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｅ）和查全率犚
（Ｒｅｃａｌｌｒａｔｅ）之间的函数关系生成，查准率指的是
三维模型检索结果中同类三维模型的比率，查全率
指的是三维模型检索结果中同类三维模型占整个数
据集中该类三维模型总量的比率．犿犃犘是ＰＲ曲线
与坐标轴形成区域的面积大小，在一定的范围内，查
准率与查全率呈现出反比关系，犿犃犘值越大，三维
模型检索性能越好．

（２）最近邻方法犖犖（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）．若对
某类三维模型进行检索，检索后返回的三维模型总
数为犖，其中相关的三维模型数量为犓，则犖犖的
计算公式为

犖犖＝犓／犖 （２）
（３）第一层级犉犜（ＦｉｒｓｔＴｉｅｒ）和第二层级犛犜

（ＳｅｃｏｎｄＴｉｅｒ）．若检索犆类三维模型，数据集中的
所有相关的三维模型总量为犆，检索后返回的相
关三维模型的数量为犓，则

犉犜＝犓／（犆－１）
犛犜＝犓／（２（犆－１｛ ）） （３）

（４）犈＿度量（犈＿Ｍｅａｓｕｒｅ，犈）．考虑前３２个检索
返回的结果，计算犘犚（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ），则

犈＝２／（１／犘＋１／犚） （４）
（５）折扣的累积结果犇犆犌（ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅ

Ｇａｉｎ）．犇犆犌表明了检索后正确匹配的三维模型的
顺序，其定义如下所示：

犇犆犌犻＝
犌犻， 犻＝１
犇犆犌犻－１＋犌犻

ｌｏｇ２（犻），犻＞
烅
烄

烆 １

犇犆犌＝ 犇犆犌犽
１＋∑

狘犆狘

犼－２

１
ｌｏｇ２（犼）

（５）

上述定义默认在检索结果的排序列表中，几乎
不考虑排在该列表后面的三维模型．假设把有序列
表犚转换成列表犌，如果模型犚犻是正确匹配的，则
犌犻的值为１，否则为０．
２．２．２　分割

三维模型分割是一项细粒度三维识别任务，给
定三维模型，对点云模型或网格模型的每个点或面
分配部分类别标签，例如椅子腿、椅子背、杯盖、杯柄
等［２７］．被广泛认可的ＰＳＢ衡量分割质量的指标包含
以下内容［２８］：

（１）切割差异犆犇（ＣｕｔＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ）是对分割
边界互相接近程度的度量，是通过将一个分割到另
一个分割的测地距离相加来完成的．假设有算法分
割犛犪和人工分割（真实值）犛犵，犆１和犆２分别是它们
分割边界上的点集，则犆犇定义如下：
犆犇（犛１，犛２）＝
犿犲犪狀｛犱犌（狆１，犆２），狆１∈犆１｝＋犿犲犪狀｛犱犌（狆２，犆１），狆２∈犆２｝

犪狏犵犚犪犱犻狌狊 （６）
犱犌（狆１，犆２）＝ｍｉｎ｛犱犌（狆１，狆２），狆２∈犆２｝（７）
（２）汉明距离犎犇（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ）是计算

犛犪和犛犵两个分割的差异，定义如下：

犇犎（犛犪，犛犵）＝１２
犇犎（犛犪→犛犵）

犛 ＋犇犎（犛犵→犛犪）（ ）犛 （８）
其中，犛表示整个模型的基数（顶点数或面数），
犇犎（犛犪→犛犵）是汉明距离的方向函数，定义如下：

犇犎（犛犪→犛犵）＝∑犻 犚犻犪＼犚犻狋犵 （９）
“＼”表示集合差异运算符．犚犻犪是来自犛犪的第犻个分
段，犚犻狋犵是从犛犵得到的最接近犚犻犪的分段：

犻狋＝ｍａｘ犽 犚犻犪∩犚犽犵 （１０）
（３）边缘索引犚犐（ＲａｎｄＩｎｄｅｘ）．假设犖是三维

网格模型的面片数，则

犚犐（犛犪，犛犵）＝２（）犖－１

∑犻，犼，犻＜犼［犆犻犼犘犻犼＋（１－犆犻犼）（１－犘犻犼）］（１１）
其中，犆犻犼犘犻犼＝１表明面犻和犼在分割犛犪和犛犵中具有
相同的标签，（１－犆犻犼）（１－犘犻犼）表明面犻和犼在分割
犛犪和犛犵中具有不同的标签．
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（４）一致性误差犆犈（ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＥｒｒｏｒ）．分为
全局一致性误差犌犆犈（ＧｌｏｂａｌＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＥｒｒｏｒ）和
局部一致性误差犔犆犈（ＬｏｃａｌＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＥｒｒｏｒ），定
义如下：
　犌犆犈（犛犪，犛犵）＝
１
犖ｍｉｎ∑犻犔３犇（犛犪，犛犵，犳犻），∑犔３犇（犛犵，犛犪，犳犻｛ ｝），

　犔犆犈（犛犪，犛犵）＝
　１犖∑犻ｍｉｎ｛犔３犇（犛犪，犛犵，犳犻），犔３犇（犛犵，犛犪，犳犻）｝，
　犔３犇（犛犪，犛犵，犳犻）＝犚（犛犪，犳犻）＼犚（犛犵，犳犻）

犚（犛犪，犳犻） （１２）
其中，犔３犇（犛犪，犛犵，犳犻）是局部细化误差，犚（犛，犳犻）是
分割犛中包含犳犻的分段．
２．２．３　识别／物体检测

物体检测是计算机视觉领域研究的一个热点，
它能够使计算机模拟人类的视觉检测机制，在具有
冗余繁杂信息的场景中提取出人们感兴趣的物体［２９］．

三种被普遍使用的物体检测评价指标是：ＰＲ
曲线、犉Ｍｅａｓｕｒｅ和犿犃犘，ＰＲ曲线和犿犃犘的定义
和２．２．１节中相似．通常，精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回度
（ｒｅｃａｌｌ）都不能全面评估物体检测方法，犉Ｍｅａｓｕｒｅ
将精度和召回度结合到单个度量中，通过加权调和
平均值得到非负权重β２：

犉β＝
（１＋β２）狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾
β２狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾

（１３）
其中，β经常被设置为１以给予每个物体相同的重
要性，此时犉β＝犉１［３０］．

２．２．４　生成／合成／重建
近年来，人们可以有更多的方法得到三维模型．

利用ＣＡＴＩＡ、ＵＧ、ＭＡＹＡ等三维建模软件，用户能
通过输入符合其规则的参数或者交互操作构造三维
模型，但是一般建模软件操作比较复杂，尤其对于自
由曲面的构造更为繁琐；利用三维扫描仪可以得到
真实场景和物体的点云信息，但其造价昂贵，且输出
数据量庞大．如何利用深度学习技术实现简便快速
直观地构造三维模型是当前计算机视觉和计算机图
形学领域研究的重点之一，集中在三维重建、三维生
成和三维形状合成等方面．

三维重建是通过分析三维物体在真实世界中的
图像等二维投影，学习其深度和颜色信息，推断出该
物体的几何结构及空间位置，再现模型或场景的形
状和外观［３１］．三维形状合成则通过检索和组合数据
库中三维模型和其部件来合成新的三维模型．基于
生成式对抗网络ＧＡＮ的三维生成可以实现用含有
噪音的数据生成三维模型．

定性实验是研究三维重建、三维生成、三维形状
合成时最直观的算法性能展示方式，通过图形化的
输出展示结果与输入信息的对比，能较为直接地反
映算法的优劣情况，如图１所示．定量评价便于进行
不同方法间的横向对比和大规模数据集上的客观性
能度量．交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｄｏｎ，ＩｏＵ）是
指重建结果与其真实值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）之间的交集
占他们并集的比率，ＩｏＵ的值越高表示重建、生成效
果越好［３２］．

图１　Ｋａｒ等部分重建结果［３３］

３　三维形状特征描述符
三维形状特征描述符是三维模型简洁而紧凑的

表示，蕴含着三维模型的几何本质．处理三维模型分
类、检索以及分割等任务的关键是提取三维模型信
息丰富且具有辨别力的特征描述符［３４］．一个理想的
三维形状特征描述符首先应具有对刚性变换（主要
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有平移、旋转、缩放和映射等）的不变性，并且应该为
“相似”模型设计“近似”描述符，以实现在分类和检
索时缩短类内距，增大类间距．三维形状特征描述符
的另外一个重要特性是针对姿势变化的不变性，姿
势不变的特征描述符应该能够识别不同姿势的相同
模型，例如站立、坐姿的人［３５］．表２中总结了被广泛
使用的三维形状特征描述符．

表２　常用三维形状特征描述符
类型三维特征描述符 优点 缺点

统计
数据

形状分布
测地距离
扩散距离
曲率加权距离
点密度
扩散高斯图
形状直方图

从几何信息分布的角
度对三维模型的结构
特征进行描述，直观、
易于理解

往往聚焦于三
维模型的某一
种几何特性，描
述不够充分，且
可能忽略了一
些重要的局部
信息

图像
正交投影
旋转图像
光场
二维切片

将复杂的三维问题简化
到相对成熟的二维图像
领域，降低问题难度且
符合人的视觉特征

容易丢失三维
模型的空间几
何信息

拓扑
多分辨率Ｒｅｅｂ图

三维骨架

描述了三维模型各部
分间的连通性，有效表
达三维模型的全局特
性和局部细节，对三维
模型的旋转、拉伸等变
换有较好的不变性

对拓扑噪声敏
感，对模型质量
要求较高，且计
算复杂度高

信号
分析

三维傅里叶变换
球面调和分析
谱分析

从频域的角度分析三维
模型，可以有效地描述
三维模型的内蕴属性

可能忽略空间
相关性信息，且
计算量较大

由于三维数据的复杂性以及表达的多样性，通
常用户设定的三维形状特征描述符很难完整地捕捉
三维数据的特征信息，其表达能力有限．不同的描述
符有不同的优缺点和不同的适用场景，很难有统一

的描述符适用于所有场景．因此，传统方法需针对特
定场景设计特定的描述符．基于深度学习的方法是
数据驱动的，可以直接通过数据学习得到描述能力
更加强大的特征，且不依赖于场景，可直接用于数字
几何领域相关任务．

４　特定任务及数据输入的三维数据分
析理解网络
近年来，深度学习技术在图像识别和自然语言

处理等领域取得显著进展，但传统的深度学习模型
将输入设计为一维或二维数据，为使其能够在三维
领域得到有效利用，研究者们提出了许多方法．本文
从特定任务及数据输入的表达方式两个角度对三维
数据分析理解网络进行了汇总，具体如表３所示．

目前提出的方法可以概括为以下三种：（１）基
于低层特征提取高层特征的方法．先提取三维模型
传统手工设计的特征描述符（称为低层特征），通过
深度学习方法进行训练，学习得到新的抽象特征（称
为高层特征），将其作为三维模型最终的特征描述
符；（２）非本征方法．将三维模型变换到图像区域、
体素区域、基元区域或点云等欧式空间，以适应传统
的深度学习方法；（３）本征方法．设计能处理三维数
据的深度学习模型，通常将三维模型看作二维流形
或由点组成的图．本小节以具体的处理任务为线索
总结了现有方法，结合三维数据的表示方式对这些
方法进行分类与对比．本文进一步从数据表示方法
的角度总结了目前的代表性工作，如表４所示．

表３　特定任务及数据输入的三维数据分析理解网络汇总

任务
基于低层特征
提取高层特征
的方法

非本征方法
图像 体素 点云 基元 多模态

本征方法

分类／
检索

ＤｅｅｐＳＤ［３６］，
Ｘｉｅ等人［３７］，
Ｇｈｏｄｒａｔｉ等人［３８］，
Ｄａｉ等人［３９］

ＭＶＣＮＮ［４０］，
ＤｅｅｐＰａｎｏ［４１］，
ＧＩＦＴ［４２］，
Ｇｕｏ等人［４３］，
ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｉｍａｇｅｓ［４４］

ＯＣＮＮ［８］，
３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ［４５］，
ＦＰＮＮ［４６］，
Ｑｉ等人［４７］，
ＯｃｔＮｅｔ［４８］，
ＶｏｘＮｅｔ［４９］

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［２７］，
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［５０］，
ＰｏｉｎｔＣＮＮ［５１］， —

ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ［５２］
（多视图和体素），
Ｂｕ等人［５３］

（多视图和体素）

ＧＣＮＮ［５４］，
Ｂｏｓｃａｉｎｉ等人［５５］

分割
Ｇｕｏ等人［５６］ Ｈｕａｎｇ等人［５７］

—
ＳＰＬＡＮｅｔ［５８］，
ＰＣＮＮ［５９］，
Ｗａｎｇ等人［６０］，
ＭＤＧＮＮ［６１］

— — —

识别／
物体
检测

— ＳｅｅＴｈｒｏｕｇｈ［６２］，
Ｉｍ２ＣＡＤ［６３］

Ｂｕ等人［５３］ — — — —

生成／
合成／
重建

—
ＢｅｎＣｈｅｎ等人［３５］，
ＰｏｉｎｔＯｕｔＮｅｔ［６４］，
ＭａｒｒＮｅｔ［６５］，
Ｈａｎ等人［６６］，
ＰｒＧＡＮ［６７］

３ＤＧＡＮ［６８］，
ＦｒａｎｋｅｎＧＡＮ［６９］，
Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＯＣＮＮ［７０］

Ｈａｎ等人［６６］ Ｌｉ等人［７１］，
Ｔｕｌｓｉａｎｉ等人［７２］

— —
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表４　基于三维模型表示方法的工作汇总
表示方法 一般方法 代表工作

体素
将三维模型表示为在三维体素网格上的二维变量的分布概
率，即若体素在三维表面内则值为１，否则为０，是二维到三
维的直接推广．将三维模型进行体素化表示后即可利用深
度神经网络进行训练学习．

ＶｏｘＮｅｔ［４９］，３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ［４５］，ＦＰＮＮ［４６］，Ｑｉ等人［４７］，
ＯｃｔＮｅｔ［４８］，ＯＣＮＮ［８］，ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ［５２］，Ｂｕ等人［５３］，
３ＤＧＡＮ［６８］，ＦｒａｎｋｅｎＧＡＮ［６９］，ＡｄａｐｔｉｖｅＯＣＮＮ［７０］

点云

直接将３Ｄ数据看成点的集合．将每个点看作一个神经元节
点，节点包含点的坐标等信息，然后利用深度神经网络提取
点的特征．基于点云的方法其主要思想是设计深度学习网
络直接对点云数据进行分析处理．这类方法主要工作是对
原始点云数据做一定处理或变换使其作为深度学习网络输
入时能够得到有效的特征．

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［２７］，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［５０］，ＰｏｉｎｔＣＮＮ［５１］，
ＳＰＬＡＮｅｔ［５８］，ＰＣＮＮ［５９］，Ｗａｎｇ等人［６０］，ＭＤＧＮＮ［６１］，
Ｈａｎ等人［６６］

图像
先将三维模型通过投影等方法得到二维图像，再利用图像领
域的方法进行处理，可以较好地利用现有的图像处理方法．

ＭＶＣＮＮ［４０］，ＤｅｅｐＰａｎｏ［４１］，ＧＩＦＴ［４２］，Ｇｕｏ等人［４３］，
ｇｅｏｍｅｔｒｙｉｍａｇｅｓ［４４］，Ｈｕａｎｇ等人［５７］，ＳｅｅＴｈｒｏｕｇｈ［６２］，
Ｉｍ２ＣＡＤ［６３］，Ｋａｒ等人［３５］，ＰｏｉｎｔＯｕｔＮｅｔ［６４］，ＭａｒｒＮｅｔ［６５］，
Ｈａｎ等人［６６］，ＰｒＧＡＮ［６７］，ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ［５２］，Ｉｍ２ｓｔｒｕｃｔ［７３］

基元（部件）
三维形状还可以表示成一些基本单元（部件）的组合，如矩
形块、圆柱、圆锥、球等，然后利用网络来学习这些基本体块
的参数对象来抽象复杂形状．

Ｌｉ等人［７１］，Ｔｕｌｓｉａｎｉ等人［７２］，ＳＣＯＲＥＳ［７４］

本征方法
本征方法直接将三维形状看成二维流形（Ｍａｎｉｆｏｌｄ）或由点
组成的图（Ｇｒａｐｈ），顶点之间的距离不再是欧氏距离，然后
直接将卷积定义在这样的数据结构上．

ＧＣＮＮ［５４］，Ｂｏｓｃａｉｎｉ等人［５５］

基于低层特征提取
高层特征的方法

将三维模型传统低层特征与深度学习技术进行结合．首先
提取三维模型一定数量的低层特征，然后通过深度学习方
法进行训练，得到高层特征，将其作为三维模型最终的特征
描述符，可用于三维模型检索与分类等．

ＤｅｅｐＳＤ［３６］，Ｘｉｅ等人［３７］，Ｇｈｏｄｒａｔｉ等人［３８］，
Ｄａｉ等人［３９］，Ｇｕｏ等人［５６］

４１　分类／检索
４．１．１　基于低层特征提取高层特征的方法

该类方法的主要思路是将三维模型传统低层特
征与深度学习技术进行结合．首先提取三维模型一
定数量的低层特征，然后通过深度学习方法进行训
练，得到新的抽象特征，即高层特征，将其作为三维模
型最终的特征描述符，用于三维模型检索与分类等．
Ｆａｎｇ等人［３６］于２０１５年基于深度神经网络提出

了深度模型描述符（ＤｅｅｐＳｈａｐｅＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＤｅｅｐＳＤ）．
首先提取三维模型谱特征热核特征描述符（Ｈｅａｔ
ＫｅｒｎｅｌＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＨＫＳ）；之后对模型顶点进行聚
类，提出了热模型描述符（ＨｅａｔＳｈａｐｅＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，
ＨｅａｔＳＤ）；最后将ＨｅａｔＳＤ特征作为深度神经网络
的输入学习得到ＤｅｅｐＳＤ．该方法利用计算几何、计
算机视觉和深度学习等多个研究领域的现有技术，
不仅能够处理三维几何数据的复杂性，而且还能应
对三维模型的结构变化和不一致性．

Ｘｉｅ等人［３７］于２０１５年基于有识别力的深度自
编码器（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｄｅｅｐａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）提出了一
种三维模型高层特征学习方法．首先提取多尺度
ＨＫＳ特征，并将其作为自编码器的输入；之后将
Ｆｉｓｈｅｒ判别标准施加于隐含层中的神经元，学习得
到三维模型的特征；最后连接所有自编码器隐含层
中的神经元得到向量，并将该向量作为最终的模型

特征描述符．
Ｇｈｏｄｒａｔｉ等人［３８］于２０１６年提出了一种多级特

征学习方法．首先提取三维模型的谱图小波特征
（ＳｐｅｃｔｒａｌＧｒａｐｈＷａｖｅｌｅｔｓＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＳＧＷＳ）矩阵，
其中每列表达了三维模型的局部信息；然后基于上
述局部描述符应用ＢｏＦ（ＢａｇｏｆＦｅａｔｕｒｅ，特征袋）框
架构造中间层特征描述符，并且在ＢｏＦ框架中，使
用局部约束线性编码（ＬｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒ
Ｃｏｄｉｎｇ，ＬＬＣ）的方式完成特征编码，引入双调和距
离（ｂｉｈａｒｍｏｎｉｃｄｉｓｔａｎｃｅ）来度量ＢｏＦ向量间的空间
关系；最后通过深度自编码器学习高层特征，形成简
洁、几何信息丰富且计算效率高的深度模型感知描
述符．

Ｄａｉ等人［３９］于２０１６年提出了提取简洁且数据
驱动的三维模型特征描述符的特征学习框架．首先
使用尺度不变的热核特征描述符（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
ＨｅａｔＫｅｒｎｅｌＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＳＩＨＫＳ）描述模型顶点，使
用ＬＬＣ编码模型顶点，得到三维模型的全局表示；
然后使用多对一编码器（ＭａｎｙｔｏＯｎｅｅｎｃｏｄｅｒ，
ＭＯｅｎｃｏｄｅｒ）进一步学习高层特征，将隐含层作为三
维模型最终的特征描述符．ＭＯｅｎｃｏｄｅｒ可以将同类
三维模型从相同目标输出，不同类三维模型从不同
目标输出，因此最终的特征描述符对三维模型结构
变化具有鲁棒性［３４］．
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４．１．２　非本征方法
Ｓｕ等人［４０］于２０１５年提出了用于三维模型识别

的多视图卷积神经网络（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｋｓ，ＭＶＣＮＮ），首先通过相机从三维
模型１２个不同的视角得到一组视图，将其作为第一

层卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｋｓ，
ＣＮＮｓ）的输入，得到基于视图的特征．然后对其进
行池化操作，之后作为第二层ＣＮＮｓ的输入，最终
得到简洁的三维模型特征描述符，用于三维模型分
类．流程如图２所示．

图２　基于ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣＮＮ的三维模型识别流程［４０］

Ｓｈｉ等人［４１］于２０１５年提出了用于三维模型识别
任务的深度全景表示网络（ＤｅｅｐＰａｎｏｒａｍｉｃ，Ｄｅｅｐ
Ｐａｎｏ）．首先将每个三维模型转换成全景图，即围绕
其主轴进行投影，得到一组视图．然后用经过改动的
ＣＮＮｓ直接从这些视图学习三维模型的深度表示．
与传统的ＣＮＮｓ不同，该网络在卷积层和全连接层
之间加入了特殊的最大池化层，使最终学习到的特
征对主轴旋转具有不变性．其网络结构如图３所示．
整个网络的输入是三维模型的一组全景图，输出为
该三维模型的类别概率，可以从图３中的ＲＷＭＰ
（ＲｏｗＷｉｓｅＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）、ｆｃ１和ｆｃ２层中提取三维
模型特征．其中，ＲＷＭＰ即所加入的特殊的最大池
化层，最终提取到的特征具有主轴旋转不变性．

图３　ＤｅｅｐＰａｎｏ网络结构［４１］

Ｂａｉ等人［４２］于２０１７年提出了基于三维模型投
影图像的搜索引擎ＧＩＦＴ．它利用ＧＰＵ加速的高效
投影和视图特征提取，通过第一倒排文件（ｔｈｅＦｉｒｓｔ
ＩｎｖｅｒｔｅｄＦｉｌｅ，ＦＩＦ）加速视图匹配的过程，结合第二
倒排文件（ｔｈｅＳｅｃｏｎｄＩｎｖｅｒｔｅｄＦｉｌｅ，ＳＩＦ）来有效地
进行基于上下文的重排序，其中第二倒排文件在特
征流形中得到了三维模型的局部分部信息．ＧＩＦＴ
的结构如图４所示．

Ｇｕｏ等人［４３］于２０１６年提出了一种由分类损失
和三重态损失共同监督的深度嵌入网络，其关键思
想是利用ＣＮＮｓ来学习针对多视图三维模型检索
的有效三维模型描述符．该方法将高维图像空间映
射到低维特征空间，其中特征的欧几里得距离直接
对应于图像的语义相似性，即同一类的图像比不同
类的图像更加接近．该方法中，每个三维模型用一
组深度特征表示，于是多视图三维模型检索被转换
为集合到集合的匹配问题，其在ＳＨＲＥＣ２０１５数据
集［１７］上的实验结果证明了该方法的有效性．
Ｓｉｎｈａ等人［４４］于２０１６年提出了“几何图像

（ｇｅｏｍｅｔｒｙｉｍａｇｅｓ）”这一概念，利用卷积神经网络
学习几何图像特征，获得三维模型的内蕴表达．该
方法首先将三维网格通过保面积参数化方法映
射到球面上，得到参数化后的球形三维网格，然后
将其映射到八面体上，沿着八面体的边剪开、铺
平，得到二维平面；然后采用主曲率或ＨＫＳ来保
存三维模型的几何信息获得二维图像；最后使用
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图４　ＧＩＦＴ结构图［４２］

卷积神经网络学习几何图像特征．在ＴＯＳＣＡ［７５］和
ＳＨＲＥＣ２０１１［１５］数据集上的实验结果表明几何图像
能够灵活编码模型的内蕴属性，且具有等距变换不
变性．该方法在降维的同时能够保留三维模型丰富
的几何信息，且可以使用现有的深度学习网络直接
对几何图像进行处理，学习三维模型特征，提高特征
描述符的表达能力．

Ｗｕ等人［７６］于２０１８年提出了一种基于结构感
知的噪声数据合并技术，将其作为标准聚类和降维
的预处理，显著提高了许多非线性降维和聚类算法
在复杂场景下的性能．在对三维模型进行降维时，该
算法具有很好的借鉴作用．

Ｗｕ等人［４５］于２０１５年提出了３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ，
用于体素化表示的三维模型的深度表示．其主要思
想是使用卷积深度信念网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＤｅｅｐ
ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｋｓ，ＣＤＢＮｓ）将三维模型表示为在三维
体素网格上的二维变量的分布概率，若体素在三
维表面内则值为１，否则为０；然后使用卷积深度信
念网络学习三维体素与标签之间的联合分布．３Ｄ
ＳｈａｐｅＮｅｔｓ的网络框架如图５所示．为了方便描述，
图中的每一个卷积层只画出了一个卷积核．
３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ模型的一个非常有意义的应用

是从深度图中推断出完整的三维体素，而不需要明
确物体的类别，也不需要事先对其建模．它不是通过
得到的零散的深度图来进行三维物体的形状建模，
而是直接构建出初始的三维体素，以此来获得复杂
的三维形状．除此之外，它还可以针对一些缺失体素
的三维模型的识别任务计算其信息增益．这就使得
在第一个视图的类别识别不够充分的时候可以选择
后续的观察视角来进行识别．３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ部分应
用如图６所示．

图５　３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ网络框架［４５］

图６　３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ的应用［４５］

Ｌｉ等人［４６］于２０１６年提出了对三维数据的场探
索网络ＦＰＮＮ．为了解决三维体素表达带来的稀疏
性问题，该方法将三维模型表示成体素场，采用场探
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索滤波器（ＦｉｅｌｄＰｒｏｂｉｎｇＦｉｌｔｅｒ）来学习特征，代替了
卷积神经网络中的卷积层．在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集
上的实验结果表明该方法可以提取鲁棒的全局特征
描述符，同时可以显著减少计算时间．

Ｑｉ等人［４７］于２０１６年提出一种添加辅助任务的
处理体素数据的ＣＮＮ网络体系框架．网络由三个
犿犾狆犮狅狀狏层和一个全连接层组成，其中，犿犾狆犮狅狀狏层
是由犚犲犔犝层交织的三个犮狅狀狏（卷积）层组成，将其用
于提取局部块的特征，可以提高对模型更抽象表达
的逼近．图７中犿犾狆犮狅狀狏下的五个数字分别是第一
个犮狅狀狏层的通道数、卷积核大小和步长以及第二个

和第三个犮狅狀狏层的通道数，且默认第二个和第三个
犮狅狀狏层的卷积核大小和步长为１．例如，犿犾狆犮狅狀狏（４８，
６，２；４８；４８）是由犮狅狀狏（４８，６，２）＋犚犲犔犝、犮狅狀狏（４８，
１，１）＋犚犲犔犝和犮狅狀狏（４８，１，１）＋犚犲犔犝三个单元组
成的．网络在全连接层分成两个部分，如图７所示，该
网络结构的右下方分支输入为整个三维模型，完成
经典的分类任务，右上方分支完成辅助任务，即将
５１２×２×２×２的四维张量切分成５１２维的２×２×
２＝８个向量，并为每个向量设置分类任务．实验结
果表明通过添加辅助任务在有效防止网络过拟合的
同时，可以更好地挖掘每个模型的局部特征信息．

图７　添加辅助任务的体素ＣＮＮ网络结构［４７］

Ｒｉｅｇｌｅｒ等人［４８］于２０１７年提出了学习高分辨
率三维模型表示框架ＯｃｔＮｅｔ，可以在不影响三维模
型分辨率的情况下实现更深的三维卷积网络．其主
要思想是利用输入三维数据的稀疏性，使用一组不
平衡的八叉树对三维空间进行分层划分，每个八叉
树根据输入数据的密度来对三维空间进行划分，直
到达到最优的分辨率．八叉树叶节点的大小各不相
同，例如：一个深度为３的树的一个空叶节点可能包
含多达８３＝５１２个体素，并且八叉树每个叶节点存
储池化后的特征表示．卷积网操作定义在这些树结
构上．该方法利用输入三维数据的稀疏性，能够实现
更有效的内存使用和计算．

Ｗａｎｇ等人［８］于２０１７年提出了基于八叉树的
卷积神经网络（ＯＣＮＮ）用于三维形状的分析．该方
法首先将点云数据转换为八叉树，同时在八叉树的
最深叶子结点存储平均法向信息；然后将平均法向
信息作为ＯＣＮＮ网络的输入；最后输出三维模型
的类别概率，并将该类别概率存储在八叉树结构中．
基于八叉树结构表示的三维模型与基于体素表示的

三维模型如图８所示，其中，左边是真实模型，中间
是基于体素表示的模型，右边是基于八叉树表示的
模型．可以看出，基于八叉树结构的三维模型更加接
近于真实模型．

图８　体素化与八叉树结构表示的三维模型［８］

ＯＣＮＮ网络反复在八叉树数据结构上由底向
上应用卷积和池化操作来计算输出三维模型的类别
概率．其中，使用ＲｅＬＵ函数来激活输出，使用ＢＮ
算法［７７］（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）来减少网络训练
过程中中间层数据分布发生的变换；将“卷积＋ＢＮ＋
犚犲犔犝＋池化”作为一个基单元犝，一个犱层（犱为八
叉树层数）的ＯＣＮＮ网络表示为ＯＣＮＮ（犱），其
定义形式如下：
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输入→犝犱→犝犱－１→…→犝２．
通过定义八叉树的深度来定义ＯＣＮＮ网络的

层数，即八叉树的深度等于ＯＣＮＮ网络的层数．
ＯＣＮＮ前端网络结构如图９所示．

图９　基于八叉树的卷积神经网络结构［８］

ＯＣＮＮ的核心是利用八叉树将原始三维数据
进行稀疏表达并将ＣＮＮ计算限制在八叉树的最深叶
子结点上．实验证明基于ＯＣＮＮ（６）的三维模型检索
结果明显优于体素化及ＰｏｉｎｔＮｅｔ等方法的检索结果．

三维点云数据正在迅速增长．无论是源于ＣＡＤ
模型还是来自ＬｉＤＡＲ传感器或ＲＧＢＤ相机的扫描
点云，无处不在．三维点云的识别与分析在智能驾
驶、无人机、机器人操纵等方面具有重要的作用．基
于点云的方法，其主要思想是设计深度学习网络直
接对点云数据进行分析处理．

点云是几何数据结构的重要表达方式之一，它
在计算机里的表示是犖个无序的点，每个点以三维

的坐标来表示．由于点云数据的不规则性和无序性，
直接将卷积操作应用在点云上会导致三维形状信息
的丢失，造成计算结果的不准确．因此，这类方法主
要工作是对原始点云数据做一定处理或变换使其作
为深度学习网络输入时能够得到有效的特征．由于
点云数据的不规则性，之前大部分的研究是将其
转换为规则的图像集或者将其体素化，然后应用深
度学习框架进行进一步处理．但这样就会引起三维
信息描述不准确和计算量太大的问题．因此Ｑｉ等
人［２７］于２０１７年提出了在点云数据上直接进行深度
学习的网络框架ＰｏｉｎｔＮｅｔ，并用于三维点云分类和
分割．其网络结构如图１０所示．

图１０　ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络结构图［２７］

ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络将点云作为输入，分类任务输出
为三维点云的类别标签，分割任务输出为分段点的
类别标签．该方法的关键是使用一个简单的对称函
数，称为最大池化．整个网络可以学习到一组优化标
准，通过该优化标准可以选择点云的兴趣点或信息
点，并且对其选择原因进行编码．最后全连接层将这
些学习到的优化值汇总成整个三维点云的全局特征
描述符，用于三维点云分类与分割．

由于ＰｏｉｎｔＮｅｔ最终得到的是三维点云的全局
特征描述符，它的基本思想是学习每一个点的空间
编码，然后将所有的单个点特征汇总成全局点云特
征．无法得到度量空间中的局部结构，限制了它对细
粒度模型的识别能力和对复杂场景的泛化能力．因
此，Ｑｉ等人［５０］于２０１７年提出了ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋，一种
对点云数据进行直接特征学习的分层网络框架，该
方法解决了ＰｏｉｎｔＮｅｔ所存在的问题．
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ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋首先通过底层空间的距离度量
将点集划分为重叠的局部区域，然后利用ＰｏｉｎｔＮｅｔ
提取从这些小邻域中得到的几何结构的局部特
征，接着将这些局部特征进一步分成更大的单元

并对其进行处理，产生更高层的特征．以上过程重
复进行直到获得整个点集的特征．ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网
络结构及其在三维点云分类和分割的应用如图１１
所示．

图１１　ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络结构及其在分割与分类上的应用［５０］

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络是一个分层的结构，解决了
ＰｏｉｎｔＮｅｔ最大池化的过程中丢失很多信息导致网
络不能用于深层学习的问题．例如：ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络
可以将１０２４个点通过最大池化得到１个点，在这个
过程中就会丢失很多信息．而ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋不是一
步将１０２４个点压缩成一个点，而是先将其根据空间
距离进行分组，将其压缩成若干组，再利用ＰｏｉｎｔＮｅｔ
网络对这若干个组进行处理．即ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋可以
将输入的点集犖分成犕个小的点集，每一个小的点
集用ＰｏｉｎｔＮｅｔ进行处理得到一个特征，最终可以得
到犕个经过ＰｏｉｎｔＮｅｔ处理得到的特征．最后再用
一层ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络把这犕个特征汇总起来，得到
整个点集的特征．

Ｌｉ等人［５１］于２０１８年提出了点云特征学习框架
ＰｏｉｎｔＣＮＮ．首先从输入的原始点云数据学习犡变
换，然后使用它来加权排列输入点的特征．当输入点
的顺序发生变化时，这组权值犡能够相应地变化，
使加权排列后的特征近似不变．该操作可以把输入
点的形状信息编码到特征中，同时把输入特征的顺
序归一化到某种潜在一致的模式．

Ｈｅｇｄｅ等人［５２］于２０１６年提出一种三维卷积神
经网络ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ，结合三维数据体素表示和多视
图表示学习三维模型新的特征，获得比单独使用
其中任一个表示更好的分类结果．该方法核心在于
融合三个卷积网络，分别为ＶＣＮＮ１、ＶＣＮＮ２和
ＭＶＣＮＮ（基于ＡＬｅｘＮｅｔ［７８］并在ＩｍａｇｅＮｅｔ①上进

行预训练），三个网络在评分层（ｔｈｅｓｃｏｒｅｓｌａｙｅｒｓ）
融合，评分层在找到类别预测前给出分数的线性组
合，网络结构如图１２所示．

图１２　ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ融合卷积网络得到
物体标签的最终决策［５２］

其中，ＶＣＮＮ１和ＶＣＮＮ２是用来处理体素数
据的网络．ＶＣＮＮ１由三个三维卷积层和两个全连
接层组成，最终的全连接层被用作分类器．卷积层中
使用的卷积核可以找到整个模型的体素相关性，并
在ＲｅＬＵ层引入了非线性．池化层确保神经元学习
到的冗余信息不会影响模型的大小．使用训练集中
所有模型的６０个方向来训练ＶＣＮＮ１．ＶＣＮＮ２引
入ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［７９］的初始模块，该模块可以拼接不同
大小的卷积核处理结果，使网络可以学习到不同尺
度的特征．ＶＣＮＮ２由两个这样的初始模块和一个
卷积层，两个全连接层组成．
Ｂｕ等人［５３］于２０１７年提出了融合多模态特征
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的方法，提高了单一特征的鉴别能力．主要实现过程
是利用卷积神经网络和卷积深度信念网络分别提取
三维模型的视觉信息和几何信息，然后利用两个独
立的深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｋｓ，ＤＢＮｓ）从

几何特征和视觉特征中学习高层特征．最后，使用经
过训练的受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）来发掘不同模态之间的深度相关
性．该方法的流程如图１３所示．

图１３　融合多模态特征算法流程图［５３］

它主要包含以下三个部分：
（１）基于视图的特征学习．首先将三维模型表

示成多视图；接下来，由于ＣＮＮｓ在计算机视觉领
域具有非常好的视觉特征提取能力，所以用这些
多视图去训练ＣＮＮｓ，可以提取三维模型的视觉
特征．

（２）基于几何的特征学习．由于卷积运算具有
旋转和平移不变的优点，并且将其集成到了神经网
络中实现了权重共享，减少了参数数量，从而提高了
训练效果．因此，使用ＣＤＢＮｓ去学习几何特征．首
先将三维模型转化为容易输入到ＣＤＢＮｓ中的体素
形式，然后去学习三维模型的几何表示．

（３）多模态特征融合．以上两部分可以得到三
维模型不同方面的信息，使用ＤＢＮｓ来得到它们的
高层表示，分别称之为高层视觉描述符（Ｈｉｇｈｌｅｖｅｌ
ＶｉｓｕａｌＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＨＶＤ）和高层几何描述符（Ｈｉｇｈ
ｌｅｖｅｌＧｅｏｍｅｔｒｉｃＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＨＧＤ）．然后利用ＲＢＭ
将两种模态的高层特征进行关联，挖掘其非线性
信息，生成更好的具有代表性的特征描述符，称之
为３Ｄ多模态特征（３ＤＭｕｌｔｉＭｏｄａｌｉｔｙＦｅａｔｕｒｅ，３Ｄ
ＭＭＦ）．
４．１．３　本征方法

Ｍａｓｃｉ等人［５４］于２０１５年提出了黎曼流形上的
测地卷积神经网络（ＧｅｏｄｅｓｉｃＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮＮ），它将卷积神经网络ＣＮＮ推广
到了非欧几里得流形．ＧＣＮＮ的构建是基于极坐标
系的局部测地系统，以此来提取每一个点的小块，
然后将其输送给级联的滤波器，对其进行线性与
非线性的操作．其中，滤波器和线性组合权重的系
数是优化的变量，通过学习这些变量来最小化特
定任务的损失函数．在流形上局部测地极坐标系
的构建以及ＧＣＮＮ的网络结构分别如图１４（ａ）和
图１４（ｂ）所示．其实验结果表明，由ＧＣＮＮ学习得
到的三维特征描述符能有效地用于三维模型检索
任务．
Ｂｏｓｃａｉｎｉ等人［５５］于２０１５年在ＧＣＮＮ的基础上

提出了使用局部谱卷积网络去学习形变模型的特定
类描述符，其构建是基于局部频域分析，即窗口傅里
叶变换在流形上的推广，用于提取一些密集内蕴描
述符的局部行为．然后将所得到的频域表示输送给
一组滤波器，它的系数是通过学习得到的，用于最小
化特定任务的损失．
Ｃｏｈｅｎ等人［８０］提出了球面卷积神经网络，可鲁

棒地分析球面图像，并不会受到曲面失真的影响．
球面ＣＮＮ具有针对旋转的“等变”特性，它意味着
该网络学习到的内部表征会与输入信息同步旋
转．该方法在三维模型分类等任务上验证了其有
效性．
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图１４　ＧＣＮＮ局部测地极坐标系的构建以及网络结构［５４］

４２　分割
４．２．１　基于低层特征提取高层特征的方法

Ｇｕｏ等人［５６］于２０１５年提出使用ＣＮＮ来适应
不同的三维网格模型，以解决使用传统手工设计特
征用于分割特定三维模型泛化能力不足的问题．该
方法首先提取七种传统几何特征，包括曲率［８１］

（Ｃｕｒｖａｔｕｒｅ，ＣＵＲ）、主成分分析特征［８２］（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、形状直径函数［８３］

（ＳｈａｐｅＤｉａｍｅｔｅｒＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＳＤＦ）、内侧面距离［８４］

（Ｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｍｅｄｉａｌｓｕｒｆａｃｅ，ＤＩＳ）、平均测地距
离［８５］（ＡｖｅｒａｇｅＧｅｏｄｅｓｉｃＤｉｓｔａｎｃｅ，ＡＧＤ）、形状上下
文特征［８６］（ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ，ＳＣ）和旋转图像特征［８７］

（ＳｐｉｎＩｍａｇｅ，ＳＩ），这些特征组成二维特征矩阵，用
来表示三维网格模型上的每个三角面片．然后通过
ＣＮＮ从低层特征中学习得到更加紧凑有效的高层
特征．最后使用传统优化算法改善三角面片标签的
局部平滑度，完成三维模型的分割．其实验结果表
明，该方法相比传统手工设计特征能获得更有效且
稳健的分割效果，但该方法不能很好地识别并精细
分割出三维模型中的微小部分．

４．２．２　非本征方法
Ｋｈｏｕｒｙ等人［８８］于２０１７年提出一种用于非结

构化点云的局部几何特征学习方法，该方法首先
学习围绕点的局部几何特征的高维表示，然后训练
一个深层网络将这个初始表示嵌入一个紧凑的欧
几里得空间，获得最终的紧凑几何特征（Ｃｏｍｐａｃｔ
ＧｅｏｍｅｔｒｉｃＦｅａｔｕｒｅｓ，ＣＧＦ）．

Ｓｕ等人［５８］于２０１８年提出一种用于处理点云
的深度学习网络架构ＳＰＬＡＮｅｔ．该方法使用稀疏的
双边卷积层（ＢｉｌａｔｅｒａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒｓ，ＢＣＬｓ）
作为构建块，这些层通过使用索引结构仅在点阵的
占用部分上应用卷积来保持效率，并允许灵活的点
阵结构规范，从而实现分层和空间感知特征学习，以
及联合二维和三维推理．由三维分割实验结果表明，
ＳＰＬＡＮｅｔ能有效地实现点云处理．

Ａｔｚｍｏｎ等人［５９］于２０１８年提出一种将ＣＮＮ应
用于点云的点卷积神经网络（ＰｏｉｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）．首先，点云上的函数在空
间上扩展为连续体素上的函数；然后将连续体素卷
积应用于该函数；最后再将结果限制回点云．该方法
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使基于图像的标准ＣＮＮ能适应点云数据，实验结
果表明该方法能有效地对三维模型进行分割，且在
三维模型分类任务中也能获得较高准确率．

不同于ＰＣＮＮ［５９］，Ｗａｎｇ等人［６０］于２０１８年提
出可以对非网格结构化数据进行操作的参数连续卷
积，其关键思想是设计了跨域整个连续向量空间的
参数化核函数，利用该方法来学习任意数据结构，只
要元素件的支持关系是可计算的．该方法在对室内
和室外场景的点云分割任务以及驾驶场景的激光雷
达运动估计任务上验证了其有效性．

Ｈｕａｎｇ等人［５７］于２０１８年提出一种基于多视图
卷积网络，可以生成局部的基于点的形状描述符．该
方法首先以二维图像的形式处理三维模型的渲染视
图，然后通过在大量分割三维模型部分的非刚性对
齐来自动生成合成密集点对应数据集，最终网络能
有效地编码多尺度的局部内容和细粒度的表面细
节．由于引入了多尺度，基于视图的投影表示，该方
法得到的局部描述符能有效地应用于三维模型分割
任务中，也能在关键点检测等任务中获得较好效果．
４．２．３　本征方法

Ｐｏｕｌｅｎａｒｄ等人［６１］于２０１８年提出的多向测地神
经网络（ＭｕｌｔｉＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＧｅｏｄｅｓｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＭＤＧＮＮ）实现卷积层的跨层传播和关联方向信息，
从而更好地捕捉不同点的对应关系，以获得更好的
分割结果．
４３　识别／物体检测

Ｍａｔｕｒａｎａ等人［４９］２０１５年提出了用于实时物体
检测的三维卷积神经网络ＶｏｘＮｅｔ．其主要思想是
首先将点云数据进行体素化表示，然后对其进行卷
积、池化和全连接等操作，最终得到有效的特征．在
物体检测任务中，ＶｏｘＮｅｔ较传统的机器学习方法
体现出了很好的效果．ＶｏｘＮｅｔ的网络框架如图１５
所示．

其中，犆狅狀狏（犳，犱，狊）表示大小为犱的犳个卷积
核，并且步长为狊；犘狅狅犾（犿）表示在区域犿进行池
化；犉狌犾犾（狀）表示有狀个输出的全连接层．
Ｓｏｎｇ等人［８９］于２０１６年提出针对ＲＧＢＤ图像

中三维物体检测的方法．该方法将三维体素场景作
为输入，使用三维区域提议网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）学习几何形状中的对象，并联合ＲＰＮ
和物体识别网络（ＯｂｊｅｃｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，
ＯＲＮ）用以提取三维几何特征和二维颜色特征．该
方法通过训练两个不同尺度的ＲＰＮ和用于复原三

图１５　ＶｏｘＮｅｔ网络结构［４９］

维边界框的ＯＲＮ来处理各种大小的物体．实验结
果表明，该方法不仅准确率有所提升，处理速度也比
ＤｅｐｔｈＲＣＮＮ［９０］和传统形状滑动方法［９１］快得多．

Ｈｕｅｔｉｎｇ等人［６２］于２０１７年提出在高遮挡图像
中识别物体的方法ＳｅｅＴｈｒｏｕｇｈ，该方法考虑整体上
下文的三维信息，并利用物体通常在典型场景中
共同出现的事实来解决图像中的高遮挡问题．
ＳｅｅＴｈｒｏｕｇｈ首先使用在真实室内注释图像上训练
的神经网络来提取二维关键点，并将它们输入到三
维候选物体生成阶段．然后，使用从大型三维场景数
据库发现的成对共现统计来解决这些候选物体之间
的全局选择问题．迭代该过程，允许基于已发现物体
的附近位置递增地检测具有低关键点响应的候选
物体．
Ｉｚａｄｉｎｉａ等人［６３］于２０１７年提出Ｉｍ２ＣＡＤ系统，

实现给定二维图像和家具ＣＡＤ模型数据库，重建
图像中描绘的场景，并且是由从数据库中检索得
到的三维模型组成．该系统流程图如图１６所示．该
方法将物体检测器集中在单个对象中（如椅子、桌
子、沙发、书架、床、床头柜、柜子和窗户等）．使用
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［９２］深度网络通过以下两个步骤进行
检测：首先产生物体区域提议，然后使用深度卷积层
计算每个物体的类别概率，完成系统中的物体检测
任务．
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图１６　Ｉｍ２ＣＡＤ系统流程图［６３］

４４　生成／合成／重建
Ｋａｒ等人［３３］于２０１５年提出以图像作为输入的

三维重建方法．利用估计的实例分割和预测的视点
来生成完整的三维网格和高频２．５Ｄ深度图，如图１７
所示．学习物体检测数据集中可用的二维注释和形
状轮廓，通过自动对象分割进行驱动，使用自底向上
模块补充模型高频细节从而实现三维重建．

图１７　三维模型重建过程［３３］

它包含以下三个部分：
（１）初始化．首先检测并分割图像中的物体，预

测模型的视点（旋转矩阵，犞）和子类别．在特定比例
的边界框中学习模型，即所有图像在训练期间先调整
到特定宽度．在给定预测的边界框内，相应地缩放该
预测子类别由学习得到的平均形状（ｍｅａｎＳｈａｐｅ，犛）．
最后，平均形状根据预测的视点旋转并放置到预测
边界框的中心．

（２）形状推测．初始化后，通过对固定的犛，犞优
化方程：

ｍｉｎ
犛，犞，α
犈ｔｏｔ（珚犛，犞，α）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：犛犻＝珚犛＋∑犽α犻犽犞犽
（１４）

来求解变形权重α（初始化为０）以及所有相机投影
参数（尺度、平移距离和旋转角度）．优化结果是根据
推测的模型轮廓，视点和形状结合输入的类别信息，
实现模型自顶向下的重建．

（３）自下而上的形状细化．利用形状、反射率和
光照之间的统计规律来恢复高频形状信息，实现模
型与图像中物体的对齐．
Ｆａｎ等人［６４］于２０１７年提出了点集生成网络

ＰｏｉｎｔＯｕｔＮｅｔ，实现从单视图进行三维重建，其网络
输入是单张图像（ＲＧＢ或ＲＧＢＤ），由该图像和推
断的视点位置决定三维空间中的点位置，输出用点
云表示的三维模型．

Ｗｕ等人［６５］于２０１７年提出ＭａｒｒＮｅｔ，首先从ＲＧＢ
图像恢复物体法向、深度和轮廓草图，然后从２．５Ｄ
草图中复原出三维模型，最后利用重投影一致性损
失函数来确保估计的三维模型与２．５维草图对齐．
ＭａｒｒＮｅｔ的结构如图１８所示．

Ｌｉ等人［７１］于２０１７年提出一种基于递归神经网
络（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔ，ＲｖＮＮ）的自动编码器，可
以在两个三维形状之间进行结构混合．该方法将平
坦，无标签的任意部分布局映射到紧凑的编码，使用
生成对抗网络［９３］（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ）进一步调整所学习的双向映射，以合成模型，
从中对新结构进行采样．最后，在第二个训练模块中
生成细粒度的几何零件，合成的三维模型更加精确．

Ｔｕｌｓｉａｎｉ等人［７２］于２０１７年提出一个学习框架，
通过学习三维体素基元组装对象来抽象复杂形状．
该方法通过无监督学习和训练ＣＮＮ，能够以刚性变
换的长方体等简单基元来组装三维对象．其在单个
图像中重建的实验表明该方法能生成基础形状的
抽象，并在部分形状处理任务上验证了该方法的有
效性．

Ｗｕ等人［６８］于２０１６年结合体素卷积网络和生成
对抗网络提出三维生成对抗网络（３ＤＧｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，３ＤＧＡＮ），实现从概率空间
生成三维体素模型．该方法中，生成器建立从低维概
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图１８　ＭａｒｒＮｅｔ网络结构［６５］

率空间到三维模型的映射，以实现在没有参考图像
和ＣＡＤ模型的情况下对模型进行采样，探索三维
流形．鉴别器判别输入的三维模型是生成模型或真
实模型，并将结果返回到生成器，以此指导生成器的
训练．其实验结果表明该方法能有效地生成三维模
型，基于其生成器对三维模型的理解，通过生成器
提取的三维模型特征也能有效地用于三维模型分
类和检索任务．Ｓｍｉｔｈ等人［９４］结合ＧＡＮ的改进方
案ＷＧＡＮＧＰ［９５］和３ＤＧＡＮ提出了３ＤＩＷＧＡＮ，
能够生成和重建高质量的三维模型，同时训练过程
更加稳定．Ｇａｄｅｌｈａ等人［６７］提出ＰｒＧＡＮ，在生成器
和鉴别器中增加投影模块，使生成模型的投影视图
与输入的二维图像相匹配，从而实现以完全无监督
的方式重建三维模型．

Ｈａｎ等人［９６］于２０１７年提出一种恢复三维模型
缺失部分的方法．该方法结合了三维全卷积网络
（３ＤＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ，３ＤＦＣＮ）和长短期记忆上
下文融合模块（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｉｚｅｄＣｏｎｔｅｘｔ
Ｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＬＳＴＭＣＦ）来推断和完善输入的不
完整模型的全局结构．然后利用块级三维ＣＮＮ
（ｐａｔｃｈｌｅｖｅｌ３ＤＣＮＮ）由低分辨率体素表示进行局
部精细化，完成端到端的恢复全局结构和局部细节．

Ｈａｎ等人［６６］于２０１７年提出一个基于深度学习
的三维人脸和漫画建模草图系统．其利用深度回归
网络从二维草图推断出三维人脸模型，用户也可对
初始三维人脸模型进行绘制和修改．

Ｋｅｌｌｙ等人［６９］于２０１８年提出的ＦｒａｎｋｅｎＧＡＮ
通过级联的ＧＡＮｓ生成纹理和几何细节，从而实现
在风格示例图像的指导下，由粗糙的建筑体素模型
构建出具有真实性的完整城市场景．

Ｗａｎｇ等人［７０］于２０１８年提出基于自适应八叉
树的卷积神经网络（ＡｄａｐｔｉｖｅＯＣＮＮ），该方法通
过平面片引导的分区策略来生成适应性的八叉树，
并且使用平面片对不同层节点内的三维形状进行建
模，获得更稀疏的三维表达．基于自适应八叉树构造
的三维解码器能生成更高质量的三维模型，同时降
低了存储器需求和计算成本．

Ｎｉｕ等人［７３］于２０１８年提出的Ｉｍ２ｓｔｒｕｃｔ能够
从单张ＲＧＢ图像中恢复三维形状的结构，该方法将
三维形状表示为多个长方体的组合，通过卷积递归
自动编码器从图像中识别各种形式和尺度的物体，
再由解码器恢复各长方体的相互关系，包括连通性
和对称性，从而获得最终的三维形状结构．
Ｚｈｕ等人［７４］于２０１８年提出ＳＣＯＲＥＳ用以实现

由输入子结构合成三维模型，该方法首先学习有效
子结构的模型，然后训练编码器网络进行子结构调
整，学习的子结构先验用于指导迭代优化，获得一组
能构成连贯形状的子结构，即最终的合成三维模型．

Ｗａｎｇ等人［９７］于２０１８年提出基于图卷积神经
网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）
的Ｐｉｘｅｌ２Ｍｅｓｈ，利用从输入图像中提取的特征，通
过逐渐变形网格表示的椭球体来生成正确的三维形
状，从而实现端到端的从单张彩色图像重建三角形
网格表达的三维模型．三维网格是顶点、边和面的几
何，该方法使网络以较少数量的顶点开始训练，学习
将顶点分布到最具代表性的位置，并在前向传播时
增加顶点数量从而添加局部细节．训练过程中，该方
法利用四种损失来约束输出形状和变形过程，其中，
斜面损失（ｔｈｅｃｈａｍｆｅｒｌｏｓｓ）约束网格顶点的位置，
法线损失（ｎｏｒｍａｌｌｏｓｓ）控制模型表面法线的一致
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性，拉普拉斯正则化（Ｌａｐｌａｃｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）保持
在变形期间相邻顶点的相对位置不变，以及边缘长
度正则化（ｅｄｇｅｌｅｎｇｔｈｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）防止异常值．

５　亟待解决的问题及发展趋势
数据驱动的方法在发现三维形状之间几何、结

构和语义关系中扮演着越来越重要的角色．近年来，
越来越多的研究者尝试将深度学习技术应用于三维
数据的分析与理解，并取得了一系列突破性进展．在
前文综合介绍各类深度学习分析理解三维数据方法
及对比基础上，本节将讨论亟待解决的挑战性问题
和发展趋势．
５１　亟待解决的问题

近年来，由于深度学习的广泛使用，三维模型处
理技术迅速发展，算法性能不断提升，但仍然存在许
多难题与挑战．主要有以下几个方面：

（１）缺乏大规模用于深度学习训练的数据集
深度学习技术在图像处理领域广泛使用并取得

突破性效果的重要条件之一是大规模图像数据集的
出现（例如：ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集，共１４１９７１２２张图
像）．随着３Ｄ扫描设备以及建模技术的发展，我们
可以获得越来越多的三维数据，但其数量远远不及
文本、图像、视频等数据．例如：现有较大的三维模型
数据集ＭｏｄｅｌＮｅｔ数据集和ＳｈａｐｅＮｅｔ数据集合起
来仅约３００万个模型，远少于图像数据．在较小的三
维数据集上训练得到的深度模型往往很容易发生过
拟合，也很难将其泛化到其它数据集，制约了深度学
习模型的性能发挥．对于特定任务上的深度学习模
型训练，往往需要相关任务的数据集，比如：场景生
成问题，往往需要训练数据集包含场景模型，而现阶
段标准的三维场景数据集较小，通过扫描设备得到
的场景数据含有较多的噪声，在前期还需要有很多
的降噪工作．虽然目前有一些三维模型的增广方法，
但相较于文本、图像等来说还是比较少，如何扩展三
维模型增广方法，获得更多的三维模型用于网络训
练，也是目前存在的一个问题．

（２）三维模型表示的多样性与复杂性
相较于基于深度学习的图像分析理解，基于深

度学习的三维数据分析理解关键在于输入数据的复
杂性．二维图像的表达（像素）是规则的，可以直接对
其做卷积等操作．但三维数据的表达具有多样性，目
前的相关工作多基于离散表示（多视图、体素、点云
等），不同的表达方法对深度学习网络的要求不同．

对于多视图，该类方法先将三维模型通过投影等方
法得到二维图像，再利用图像领域的方法进行处理，
可以较好地利用现有的图像处理方法，目前处理多
视图的方法主要有：ＭＶＣＮＮ［４０］等．对于体素，体素
是规则的，可以直接将图像的相关处理方法进行扩
展，即将二维扩展到三维，例如：将二维卷积操作扩
展为三维卷积操作，该类方法与图像处理方法较为
类似，目前处理体素的网络主要有：ＶｏｘＮｅｔ［４９］、３Ｄ
ＧＡＮ［６８］等．三维模型的体素表达虽然能够编码更多
的形状信息，但由于计算能力的局限性，这种方法使
得处理高分辨率三维数据受到了限制．目前有一些
基于稀疏体素的工作，如ＯＣＮＮ［８］等．这类方法可
以有效改善基于体素的方法，在处理高分辨率三维
数据时可以减少时间和空间消耗．但这类方法的本
质仍然是将二维图像的处理方法拓展到三维，并且
对于更容易获得的数据输入形式，如点云并不奏效．
对于点云，由于点云具有无序性，直接对点云进行卷
积等操作首先需要解决该问题．目前有一些专门处
理点云数据的网络，如ＰｏｉｎｔＣＮＮ［５１］、ＰｏｉｎｔＮｅｔ［２７］、
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［５０］等．但像这种直接处理三维模型的
方法仍然较少，很难全面高效地对三维模型的特征
进行概括，限制了深度学习技术在数字几何处理和
分析领域的应用范围［９８］．

（３）三维深度学习网络训练过程耗时
三维数据的复杂性使得深度学习网络在处理大

规模三维模型时需要较长的训练时间．尤其是基于
体素的方法，网络训练耗时最久．目前使用稀疏体素
和网格的表示方法虽然可以减少一些空间和时间消
耗，但相较于文本和图像来说仍然十分耗时．这种情
况由于ＧＰＵ的快速发展和采用得到了一定程度的
缓解，但仍然无法满足需求．因此，是否存在使网络
训练高效的三维模型表达方式，如何改进或设计高
效的深度学习网络，从而解决三维模型训练过程耗
时的问题仍是一个值得关注的研究热点．
５２　发展趋势

根据三维数据的复杂性以及亟待解决的问题，
主要有以下发展趋势：

（１）引入计算共形几何相关理论
所有三维几何处理的问题都能通过计算共形几

何转换为球面、欧式平面和二维双曲空间等标准空
间中的二维问题．将三维网格模型参数化到规则的
二维平面上可以获取模型对应的几何图像，从而使
三维空间的复杂问题简化到二维图像处理领域中．
基于多视图的三维数据分析理解方法在转换二维图
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像的过程中会丢失重要的几何信息，并且改变了三
维形状的局部和全局结构．不同于三维模型的投影
视图，几何图像是一种特殊的表面参数化．三维模型
被采样到一个类似于图像的普通二维网格中，在降
维的同时可以保留三维模型丰富的几何信息，并且
能够直接使用现有的深度学习网络框架基于几何图
像提取三维模型特征，完成数字化几何模型的处理
与分析．

（２）融合二维图像与三维形状的数据驱动方法
三维模型具有结构复杂、格式多样的特点，单模

态数据往往只在某些种类的模型处理上表现突出，
多模态数据融合的网络框架可以突破该局限．每种
表示形式对三维模型信息的表达角度和程度不同，
有其各自的适用范围和优缺点．虽然从实验结果上，
基于多模态数据的方法获得了较好的效果，但没有
从几何意义和数学证明上对这种方法的合理性给出
具有信服力的解释．如何选择和选择哪些单模态数
据进行融合，以及在融合过程中如何设置其权重都
需要进一步的讨论研究．

（３）融合先验知识的深度学习网络研究
基于深度学习的三维数据分析理解相较于手工

设计的方法，是数据驱动的，通过深度神经网络可以
自动学习三维数据的特征，避免手工设计的描述符
的缺点．但目前普遍认为深度学习方法仍旧是一个
“黑箱”，没有坚实的理论基础．加之三维数据量的不
足，利用深度学习进行三维处理的过程中可以融合
先验知识，将先验知识与深度学习网络进行结合是
将来的研究热点之一．比如：将传统手工设计的特征
描述符与深度学习模型进行结合．针对于特定任务，
可以将有用的先验知识加入到网络设计中，使其适
合小量的数据集，减少网络对数据的依赖．例如，在
三维重建任务时，可以将描述该场景的语义信息和
三维数据或二维图像作为不同网络的输入，加入有
用的语义信息相当于增加了一个新的通道，每个网
络可以做一部分任务，得到不同的特征．在一些视觉
应用中，深度学习网络隐含地构建概率模型，存在一
种方向是可以直接用概率的工具，例如最优传输理
论及其各种降维近似，直接取代神经网络，从而使得
黑箱透明①．

６　总　结
深度学习已成功广泛应用于计算机视觉、语音

处理和自然语言处理等领域．近年来，越来越多的研

究团队将深度学习应用于数字几何处理领域并取得
了瞩目的效果．本文综述了基于深度学习的三维数
据分析与理解的研究现状、存在的问题及发展趋势．
从特定的任务出发，如三维模型检索／分类、三维模
型分割、三维物体识别／检测、三维模型生成／合成／
重建，根据三维数据的表达方式，如基于低层特征提
取高层特征的方法、本征方法（体素、点云等）、非本
征方法（基于流形的方法），介绍了处理不同输入数
据表达的深度学习网络．本文讨论了目前亟待解决
的挑战性问题：（１）三维数据量的不足限制了深度
学习模型的性能，使其容易发生过拟合，并且在特定
数据集上训练的模型很难迁移到其它数据集上；
（２）不同于二维图像，三维深度学习模型与三维数
据的表达密切相关，在作为深度学习模型输入之前，
需要对其做相应的处理，使其能够作为网络的最终
输入，解决由于三维数据复杂性带来的问题，而且不
同的表达方法也会使网络的结构千差万别；（３）目
前处理三维数据的深度学习模型的时间和空间消耗
对于高分辨率三维模型仍然很有限制．基于上述的
问题，发展趋势主要有：（１）引入计算共形几何相关
理论，将三维数据降维到二维的同时可以保留丰富
的形状信息，之后可以直接运用在图像上的处理方
法；（２）二维图像辅助的三维数据分析理解，可以将
二维图像与三维数据用不同的深度学习网络进行学
习，对得到的特征进行融合，作为最终的特征描述符
用于三维语义相关的任务；（３）将先验知识融入三
维深度学习网络，当三维数据量不足时，可以先提取
三维模型的低层特征，再利用浅层网络进行高层特
征学习，可以在避免过拟合的同时学习高层特征．针
对于特定任务，也可以将对其有用的信息和三维数
据同时作为一个网络的输入，将最终的优化目标设
置为损失函数．

参考文献

［１］ＹａｎｇＹｕＢｉｎ，ＬｉｎＨｕｉ，ＺｈｕＱｉｎｇ．Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ３Ｄｍｏｄｅｌ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００４，
２７（１０）：１２９７１３１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（杨育彬，林珲，朱庆．基于内容的三维模型检索综述．计算
机学报，２００４，２７（１０）：１２９７１３１０）

［２］ＱｉｕＺ，ＺｈａｎｇＴ．Ｋｅｙｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｏｎｃｕｌｔｕｒａｌｒｅｌｉｃ３Ｄｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００８，３６（１２）：２４２３２４２７

［３］ＷａｎｇＷ，ＬｉｕＸ，ＬｉｕＬ．Ｓｈａｐｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄ
ｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｒａｆｔｉｎｇ，

９５１期 李海生等：基于深度学习的三维数据分析理解方法研究综述

①ｈｔｔｐｓ：／／ｍ．ｓｏｈｕ．ｃｏｍ／ｎ／４８１６１４８２７／

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ＤｅｓｉｇｎａｎｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，２０１３，２３（１）：７１７８
［４］ＸｉｅＺｈｉＧｅ，ＷａｎｇＹｕｅＱｉｎｇ，ＤｏｕＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．３Ｄｆｅａｔｕｒｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１５，２７（１１）：２０５８２０６４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（谢智歌，王岳青，窦勇等．基于卷积自动编码机的三维形
状特征学习．计算机辅助设计与图形学学报，２０１５，２７（１１）：
２０５８２０６４）

［５］ＬｉＨＳ，ＺｈｅｎｇＹＰ，ＷｕＸＱ，ｅｔａｌ．３Ｄｍｏｄｅｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１９，１２（２）：６９７７０５

［６］ＳｕｎＺｈｉＪｕｎ，ＸｕｅＬｅｉ，ＸｕＹａｎｇＭｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１２，
２９（８）：２８０６２８１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（孙志军，薛磊，许阳明等．深度学习研究综述．计算机应用
研究，２０１２，２９（８）：２８０６２８１０）

［７］ＬｉｕＱｕａｎ，ＺｈａｉＪｉａｎＷｅｉ，ＺｈａｎｇＺｏｎｇＺｈａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａ
ｓｕｒｖｅｙｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，４１（１）：１２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘全，翟建伟，章宗长等．深度强化学习综述．计算机学
报，２０１８，４１（１）：１２７）

［８］ＷａｎｇＰＳ，ＬｉｕＹ，ＧｕｏＹＸ，ｅｔａｌ．ＯＣＮＮ：Ｏｃｔｒｅｅｂａｓｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ３Ｄｓｈａｐｅａｎａｌｙｓｉｓ．ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１７，３６（４）：７２

［９］ＭｉｔｒａＮ，ＷａｎｄＭ，ＺｈａｎｇＨＲ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｗａｒｅ
ｓｈａｐｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＧＲＡＰＨＡｓｉａ２０１３
Ｃｏｕｒｓｅｓ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：１

［１０］ＸｕＫ，ＫｉｍＶＧ，ＨｕａｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｓｈａｐｅａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓＦｏｒｕｍ，２０１７，３６（１）：
１０１１３２

［１１］ＩｏａｎｎｉｄｏｕＡ，ＣｈａｔｚｉｌａｒｉＥ，ＮｉｋｏｌｏｐｏｕｌｏｓＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｄｖａｎｃｅｓｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｗｉｔｈ３Ｄｄａｔａ：Ａ
ｓｕｒｖｅｙ．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０１７，５０（２）：２０

［１２］ＢｒｏｎｓｔｅｉｎＭＭ，ＢｒｕｎａＪ，ＬｅＣｕｎＹ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｇｏｉｎｇｂｅｙｏｎｄｅｕｃｌｉｄｅａｎｄａｔａ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１７，３４（４）：１８４２

［１３］ＳｉｄｄｉｑｉＫ，ＺｈａｎｇＪ，ＭａｃｒｉｎｉＤ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ
３Ｄｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇｍｅｄｉａｌｓｕｒｆａｃｅｓ．ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，１９（４）：２６１２７５

［１４］ＢｒｏｎｓｔｅｉｎＡＭ，ＢｒｏｎｓｔｅｉｎＭＭ，ＧｕｉｂａｓＬＪ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅ
Ｇｏｏｇｌｅ：Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｗｏｒｄｓａｎｄｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓｆｏｒｉｎｖａｒｉａｎｔｓｈａｐｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１１，３０（１）：
６２３６３６

［１５］ＬｉａｎＺ，ＧｏｄｉｌＡ，ＢｕｓｔｏｓＢ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｎｎｏｎｒｉｇｉｄ
３Ｄｗａｔｅｒｔｉｇｈｔｍｅｓｈｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＥｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ３ＤＯｂｊｅｃｔＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｌｌａｎｄｕｄｎｏ，ＵＫ，２０１１：
７９８８

［１６］ＰｉｃｋｕｐＤ，ＳｕｎＸ，ＲｏｓｉｎＰＬ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｎｏｎｒｉｇｉｄ
３Ｄｈｕｍａｎｍｏｄｅｌｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２０１６，１２０（２）：１６９１９３

［１７］ＬｉａｎＺ，ＺｈａｎｇＪ，ＣｈｏｉＳ，ｅｔａｌ．ＳＨＲＥＣ’１５ｔｒａｃｋ：Ｎｏｎｒｉｇｉｄ
３Ｄｓｈａｐｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓＷｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎ３ＤＯｂｊｅｃｔＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１５：２５７２６６

［１８］ＹｕＦ，ＳｅｆｆＡ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｈｕｍａｎｓｉｎｔｈｅｌｏｏｐ．
ａｒＸｉｖ：１５０６．０３３６５，２０１５

［１９］ＬｉｍＪＪ，ＰｉｒｓｉａｖａｓｈＨ，ＴｏｒｒａｌｂａＡ．ＰａｒｓｉｎｇＩＫＥＡｏｂｊｅｃｔｓ：
Ｆｉｎｅｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１３：
２９９２２９９９

［２０］ＷａｎｇＣ，ＭｅｎｇＬ，ＳｈｅＳ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｎｕｎｅｖｅｎａｎｄｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉｎｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．
ａｒＸｉｖ：１７１０．１０５２３，２０１７

［２１］ＡｎｂａｒｊａｆａｒｉＧ，ＨａａｍｅｒＲ，ＬｕｓｉＬ，ｅｔａｌ．３Ｄｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｂｅｓｔｆｉｔｂｌｅｎｄｉｎｇｕｓｉｎｇｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｆｏｒ
ｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．ａｒＸｉｖ：１８０１．０１０８９，２０１７

［２２］ＧｅＸ，ＰａｎＬ，ＬｉＱ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐａｔｈｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｕｇｍｅｎｔｅｄａｎｄｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７，１９（１０）：２３４５２３５８

［２３］ＳｉａｍＭ，ＭａｈｇｏｕｂＨ，ＺａｈｒａｎＭ，ｅｔａｌ．ＭＯＤＮｅｔ：Ｍｏｔｉｏｎ
ａｎｄａｐｐｅａｒａｎｃｅｂａｓｅｄｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．Ｈａｗａｉｉ，
ＵＳＡ，２０１８：２８５９２８６４

［２４］ＬｉＨＳ，ＬｉｕＸ，ＬａｉＬ，ｅｔａｌ．Ａｎａｒｅａｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｒｆａｃｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１４，２３（３）：４８４４８８

［２５］ＬｉＨ，ＺｈａｏＴ，ＬｉＮ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｏｆｍｕｌｔｉｖｉｅｗ
３Ｄｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｈａｓｈｂｉｎａｒｙｅｎｃｏｄｉｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
Ｗｏｒｌｄ，２０１７，２７（１）：９５

［２６］ＳｈｉｌａｎｅＰ，ＭｉｎＰ，ＫａｚｈｄａｎＭ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＰｒｉｎｃｅｔｏｎｓｈａｐｅ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅＳｈａｐｅ
ＭｏｄｅｌｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００４：１６７１７８

［２７］ＱｉＣＲ，ＳｕＨ，ＫａｉｃｈｕｎＭ，ｅｔａｌ．ＰｏｉｎｔＮｅｔ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｎｐｏｉｎｔｓｅｔｓｆｏｒ３Ｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：７７８５

［２８］ＣｈｅｎＸ，ＧｏｌｏｖｉｎｓｋｉｙＡ，ＦｕｎｋｈｏｕｓｅｒＴ．Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒ
３Ｄｍｅｓｈｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２００９，２８（３）：７３

［２９］ＬｉｎＨｕａＦｅｎｇ，ＬｉＪｉｎｇ，ＬｉｕＧｕｏＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｅｍｐｌａｔｅａｎｄ
ｓｐａｔｉａｌｐｒｉｏｒ．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４３（１０）：１７３６
１７４８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（林华锋，李静，刘国栋等．基于自适应背景模板与空间先验
的显著性物体检测方法．自动化学报，２０１７，４３（１０）：１７３６
１７４８）

［３０］ＣｈｅｎｇＧ，ＨａｎＪ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｏｐｔｉｃａｌ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ
ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，１１７：１１２８

［３１］ＧｏｍｅｓＬ，ＢｅｌｌｏｎＯＲＰ，ＳｉｌｖａＬ．３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒｄｉｇｉｔａｌｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｃｕｌｔｕｒａｌｈｅｒｉｔａｇｅ：Ａｓｕｒｖｅｙ．Ｐａｔｔｅｒｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，５０：３１４

０６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［３２］ＣｈｏｙＣＢ，ＸｕＤ，ＧｗａｋＪＹ，ｅｔａｌ．３ＤＲ２Ｎ２：Ａｕｎｉｆｉｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｉｎｇｌｅａｎｄｍｕｌｔｉｖｉｅｗ３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：６２８６４４

［３３］ＫａｒＡ，ＴｕｌｓｉａｎｉＳ，ＣａｒｒｅｉｒａＪ，ｅｔａｌ．Ｃａｔｅｇｏｒｙｓｐｅｃｉｆｉｃｏｂｊｅｃｔ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１９６６１９７４

［３４］ＬｉＨａｉＳｈｅｎｇ，ＳｕｎＬｉ，ＷｕＹｕＪｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｎｏｎｒｉｇｉｄ３Ｄｓｈａｐｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１８，２９（２）：４８３５０５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（李海生，孙莉，武玉娟等．非刚性三维模型检索特征提取技
术研究．软件学报，２０１８，２９（２）：４８３５０５）

［３５］ＢｅｎＣｈｅｎＭ，ＧｏｔｓｍａｎＣ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｓｈａｐｅｕｓｉｎｇｃｏｎｆｏｒｍａｌ
ｆａｃｔｏｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ３Ｄ
ＯｂｊｅｃｔＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｃｒｅｔｅ，Ｇｒｅｅｃｅ，２００８：１８

［３６］ＦａｎｇＹ，ＸｉｅＪ，ＤａｉＧ，ｅｔａｌ．３Ｄｄｅｅｐｓｈａｐｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：２３１９２３２８

［３７］ＸｉｅＪ，ＦａｎｇＹ，ＺｈｕＦ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＳｈａｐｅ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｅｄｓｈａｐｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒ３Ｄｓｈａｐｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１２７５１２８３

［３８］ＧｈｏｄｒａｔｉＨ，ＨａｍｚａＡＢ．Ｄｅｅｐｓｈａｐｅａｗａｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒ
ｎｏｎｒｉｇｉｄ３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２０１６，（３）：１１４

［３９］ＤａｉＧ，ＸｉｅＪ，ＺｈｕＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔ３Ｄｓｈａｐｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｖｉａｍａｎｙｔｏｏｎｅ
ｅｎｃｏｄｅｒ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１６，８３：３３０３３８

［４０］ＳｕＨ，ＭａｊｉＳ，ＫａｌｏｇｅｒａｋｉｓＥ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ３Ｄｓｈａｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，
Ｃｈｉｌｅ，２０１６：９４５９５３

［４１］ＳｈｉＢＧ，ＢａｉＳ，ＺｈｏｕＺ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＰａｎｏ：Ｄｅｅｐｐａｎｏｒａｍｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒ３Ｄｓｈａｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１５，２２（１２）：２３３９２３４３

［４２］ＢａｉＳ，ＢａｉＸ，ＺｈｏｕＺＸ，ｅｔａｌ．ＧＩＦＴ：Ｔｏｗａｒｄｓｓｃａｌａｂｌｅ３Ｄ
ｓｈａｐｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７，
１９（６）：１２５７１２７１

［４３］ＧｕｏＨ，ＷａｎｇＪ，ＧａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｅｍｂｅｄｄｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，２５（１２）：５５２６５５３７

［４４］ＳｉｎｈａＡ，ＢａｉＪ，ＲａｍａｎｉＫ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ３Ｄｓｈａｐｅｓｕｒｆａｃｅｓ
ｕｓｉｎｇｇｅｏｍｅｔｒｙｉｍａｇｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：
２２３２４０

［４５］ＷｕＺＲ，ＳｏｎｇＳ，ＫｈｏｓｌａＡ，ｅｔａｌ．３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ：Ａｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃｓｈａｐｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１９１２１９２０

［４６］ＬｉＹ，ＰｉｒｋＳ，ＳｕＨ，ｅｔａｌ．ＦＰＮＮ：Ｆｉｅｌｄｐｒｏｂｉｎｇｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ３Ｄｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，
２０１６：３０７３１５

［４７］ＱｉＣＲ，ＳｕＨ，ＮｉｅｎｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃａｎｄｍｕｌｔｉｖｉｅｗ
ＣＮＮｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎ３Ｄｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：５６４８５６５６

［４８］ＲｉｅｇｌｅｒＧ，ＵｌｕｓｏｙＡＯ，ＧｅｉｇｅｒＡ．ＯｃｔＮｅｔ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐ
３Ｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｔｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：３

［４９］ＭａｔｕｒａｎａＤ，ＳｃｈｅｒｅｒＳ．ＶｏｘＮｅｔ：Ａ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｈａｍｂｕｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１５：９２２９２８

［５０］ＱｉＣＲ，ＹｉＬ，ＳｕＨ，ｅｔａｌ．ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋：Ｄｅｅｐｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｐｏｉｎｔｓｅｔｓｉｎａｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１７：５１０５５１１４

［５１］ＬｉＹ，ＢｕＲ，ＳｕｎＭ，ｅｔａｌ．ＰｏｉｎｔＣＮＮ．ａｒＸｉｖ：１８０１．０７７９１，
２０１８

［５２］ＨｅｇｄｅＶ，ＺａｄｅｈＲ．ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ：３Ｄｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ａｒＸｉｖ：１６０７．０５６９５，２０１６

［５３］ＢｕＳＨ，ＷａｎｇＬ，ＨａｎＰ，ｅｔａｌ．３Ｄｓｈａｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１７，２５９：１８３１９３

［５４］ＭａｓｃｉＪ，ＢｏｓｃａｉｎｉＤ，ＢｒｏｎｓｔｅｉｎＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏｄｅｓｉｃｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＲｉｅｍａｎｎｉａｎｍａｎｉｆｏｌｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：８３２８４０

［５５］ＢｏｓｃａｉｎｉＤ，ＭａｓｃｉＪ，ＭｅｌｚｉＳ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｆｏｒｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｓｈａｐｅｓｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｉｚｅｄｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓＦｏｒｕｍ，２０１５，
３４（５）：１３２３

［５６］ＧｕｏＫ，ＺｏｕＤ，ＣｈｅｎＸ．３Ｄｍｅｓｈｌａｂｅｌｉｎｇｖｉａｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１５，
３５（１）：３

［５７］ＨｕａｎｇＨ，ＫａｌｏｇｅｒａｋｉｓＥ，ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｌｏｃａｌ
ｓｈａｐｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｆｒｏｍｐａｒｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｖｉｅｗ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，
２０１８，３７（１）：６

［５８］ＳｕＨ，ＪａｍｐａｎｉＶ，ＳｕｎＤ，ｅｔａｌ．ＳＰＬＡＴＮｅｔ：Ｓｐａｒｓｅｌａｔｔｉｃｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｌｔ
ＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：２５３０２５３９

［５９］ＡｔｚｍｏｎＭ，ＭａｒｏｎＨ，ＬｉｐｍａｎＹ．Ｐｏｉｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｂｙｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ．ａｒＸｉｖ：１８０３．１００９１，２０１８

［６０］ＷａｎｇＳ，ＳｕｏＳ，ＰｏｋｒｏｖｓｋｙＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：２５８９２５９７

［６１］ＰｏｕｌｅｎａｒｄＡ，ＯｖｓｊａｎｉｋｏｖＭ．Ｍｕｌｔｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇｅｏｄｅｓｉｃ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｅｑｕｉｖａｒｉａｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＳＩＧＧＲＡＰＨＡｓｉａ２０１８ＴｅｃｈｎｉｃａｌＰａｐｅｒｓ．Ｔｏｋｙｏ，Ｊａｐａｎ，
２０１８：２３６

１６１期 李海生等：基于深度学习的三维数据分析理解方法研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［６２］ＨｕｅｔｉｎｇＭ，ＫｉｍＶ，ＹｕｍｅｒＥ，ｅｔａｌ．ＳｅｅＴｈｒｏｕｇｈ：Ｆｉｎｄｉｎｇ
ｃｈａｉｒｓｉｎｈｅａｖｉｌｙｏｃｃｌｕｄｅｄｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅｓ．ａｒＸｉｖ：１７１０．１０４７３，
２０１７

［６３］ＩｚａｄｉｎｉａＨ，ＳｈａｎＱ，ＳｅｉｔｚＳＭ．Ｉｍ２ＣＡＤ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：２４２２２４３１

［６４］ＦａｎＨ，ＳｕＨ，ＧｕｉｂａｓＬ．Ａｐｏｉｎｔｓｅｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：２４６３２４７１

［６５］ＷｕＪ，ＷａｎｇＹ，ＸｕｅＴ，ｅｔａｌ．ＭａｒｒＮｅｔ：３Ｄｓｈａｐｅｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｖｉａ２．５Ｄｓｋｅｔｃｈｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，
２０１７：５４０５５０

［６６］ＨａｎＸ，ＧａｏＣ，ＹｕＹ．ＤｅｅｐＳｋｅｔｃｈ２Ｆａｃｅ：Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄｓｋｅｔｃｈｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒ３Ｄｆａｃｅａｎｄｃａｒｉｃａｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇ．
ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１７，３６（４）：１２６

［６７］ＧａｄｅｌｈａＭ，ＭａｊｉＳ，ＷａｎｇＲ．３Ｄｓｈａｐｅｉｎｄｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍ２Ｄ
ｖｉｅｗｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ３ＤＶｉｓｉｏｎ．Ｑｉｎｇｄａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０１７：
４０２４１１

［６８］ＷｕＪ，ＺｈａｎｇＣ，ＸｕｅＴ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌａｔｅｎｔ
ｓｐａｃｅｏｆｏｂｊｅｃｔｓｈａｐｅｓｖｉａ３Ｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｍｏｄｅｌｉｎｇ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：８２９０

［６９］ＫｅｌｌｙＴ，ＧｕｅｒｒｅｒｏＰ，ＳｔｅｅｄＡ，ｅｔａｌ．ＦｒａｎｋｅｎＧＡＮ：Ｇｕｉｄｅｄ
ｄｅｔａｉｌｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｏｒｂｕｉｌｄｉｎｇｍａｓｓｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇｓｔｙｌｅｓｙｎｃｈｏｎｉｚｅｄ
ＧＡＮｓ．ａｒＸｉｖ：１８０６．０７１７９，２０１８

［７０］ＷａｎｇＰＳ，ＳｕｎＣＹ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌ．ＡｄａｐｔｉｖｅＯＣＮＮ：Ａ
ｐａｔｃｈｂａｓｅｄｄｅｅｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ３Ｄｓｈａｐｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＳＩＧＧＲＡＰＨＡｓｉａ２０１８ＴｅｃｈｎｉｃａｌＰａｐｅｒｓ．Ｔｏｋｙｏ，Ｊａｐａｎ，
２０１８：２１７

［７１］ＬｉＪ，ＸｕＫ，ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ，ｅｔａｌ．ＧＲＡＳＳ：Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓｆｏｒｓｈａｐｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１７，３６（４）：５２

［７２］ＴｕｌｓｉａｎｉＳ，ＳｕＨ，ＧｕｉｂａｓＬＪ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｈａｐｅａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｓ
ｂｙａｓｓｅｍｂｌｉｎｇｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１７：２６３５２６４３

［７３］ＮｉｕＣ，ＬｉＪ，ＸｕＫ．Ｉｍ２ｓｔｒｕｃｔ：Ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇ３Ｄｓｈａｐｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅＲＧＢｉｍａｇｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，
ＵＳＡ，２０１８：４５２１４５２９

［７４］ＺｈｕＣ，ＸｕＫ，ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ，ｅｔａｌ．ＳＣＯＲＥＳ：Ｓｈａｐｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｒｅｃｕｒｓｉｖｅｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｉｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＳＩＧＧＲＡＰＨＡｓｉａ２０１８ＴｅｃｈｎｉｃａｌＰａｐｅｒｓ．Ｔｏｋｙｏ，Ｊａｐａｎ，
２０１８：２１１

［７５］ＢｒｏｎｓｔｅｉｎＡＭ，ＢｒｏｎｓｔｅｉｎＭＭ，ＫｉｍｍｅｌＲ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｉｓｏｍｅｔｒｙｉｎｖａｒｉａｎｔｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｓｕｒｆａｃｅｓ．
ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００６，２８（５）：１８１２
１８３６

［７６］ＷｕＳＨ，ＢｅｒｔｈｏｌｅｔＰ，ＨｕａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｗａｒｅ
ｄａｔａｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４０（１０）：２５２９２５３７

［７７］ＩｏｆｆｅＳ，ＳｚｅｇｅｄｙＣ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ．ａｒＸｉｖ：
１５０２．０３１６７，２０１５

［７８］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１２：１０９７１１０５

［７９］ＳｚｅｇｅｄｙＣ，ＬｉｕＷ，ＪｉａＹ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１２７５１２８３

［８０］ＣｏｈｅｎＴＳ，ＧｅｉｇｅｒＭ，ＫｈｌｅｒＪ，ｅｔａｌ．ＳｐｈｅｒｉｃａｌＣＮＮｓ．
ａｒＸｉｖ：１８０１．１０１３０，２０１８

［８１］ＧａｌＲ，ＣｏｈｅｎＯｒＤ．Ｓａｌｉｅｎｔｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｐａｒｔｉａｌ
ｓｈａｐｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，
２００６，２５（１）：１３０１５０

［８２］ＫａｌｏｇｅｒａｋｉｓＥ，ＨｅｒｔｚｍａｎｎＡ，ＳｉｎｇｈＫ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ３Ｄｍｅｓｈ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｌａｂｅｌｉｎｇ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，
２０１０，２９（４）：１０２

［８３］ＳｈａｐｉｒａＬ，ＳｈａｌｏｍＳ，ＳｈａｍｉｒＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｐａｒｔ
ａｎａｌｏｇｉｅｓｉｎ３Ｄｏｂｊｅｃｔｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０１０，８９（２３）：３０９３２６

［８４］ＬｉｕＲ，ＺｈａｎｇＨ，ＳｈａｍｉｒＡ，ｅｔａｌ．Ａｐａｒｔａｗａｒｅｓｕｒｆａｃｅ
ｍｅｔｒｉｃｆｏｒｓｈａｐｅａｎａｌｙｓｉｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＧｒａｐｈｉｃｓＦｏｒｕｍ．Ｏｘｆｏｒｄ，ＵＫ，２００９，２８（２）：３９７４０６

［８５］ＨｉｌａｇａＭ，ＳｈｉｎａｇａｗａＹ，ＫｏｈｍｕｒａＴ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒｆｕｌｌｙａｕｔｏｍａｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ３Ｄｓｈａｐｅｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，
２００１：２０３２１２

［８６］ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ，ＭａｌｉｋＪ，ＰｕｚｉｃｈａＪ．Ｓｈａｐｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｏｂｊｅｃｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｈａｐｅｃｏｎｔｅｘｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４（４）：５０９５２２

［８７］ＪｏｈｎｓｏｎＡＥ，ＨｅｂｅｒｔＭ．Ｕｓｉｎｇｓｐｉｎｉｍａｇｅｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄ３Ｄｓｃｅｎｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９９，（５）：
４３３４４９

［８８］ＫｈｏｕｒｙＭ，ＺｈｏｕＱＹ，ＫｏｌｔｕｎＶ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｐａｃｔｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：１５３１６１

［８９］ＳｏｎｇＳ，ＸｉａｏＪ．Ｄｅｅｐｓｌｉｄｉｎｇｓｈａｐｅｓｆｏｒａｍｏｄａｌ３Ｄｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＲＧＢＤｉｍａｇｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：８０８８１６

［９０］ＧｕｐｔａＳ，ＡｒｂｅｌｅｚＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ａｌｉｇｎｉｎｇ３Ｄｍｏｄｅｌｓ
ｔｏＲＧＢＤｉｍａｇｅｓｏｆｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：４７３１４７４０

［９１］ＳｏｎｇＳ，ＸｉａｏＪ．Ｓｌｉｄｉｎｇｓｈａｐｅｓｆｏｒ３Ｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：６３４６５１

２６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［９２］ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ
ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１５：９１９９

［９３］ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅＪ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：
２６７２２６８０

［９４］ＳｍｉｔｈＥ，ＭｅｇｅｒＤ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒ３Ｄ
ｏｂｊｅｃｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１７０７．０９５５７，２０１７

［９５］ＧｕｌｒａｊａｎｉＩ，ＡｈｍｅｄＦ，ＡｒｊｏｖｓｋｙＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｆＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，
２０１７：５７６７５７７７

［９６］ＨａｎＸ，ＬｉＺ，ＨｕａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｈａｐｅ

ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｎｄｌｏｃａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，
２０１７：８５９３

［９７］ＷａｎｇＮ，ＺｈａｎｇＹ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｐｉｘｅｌ２Ｍｅｓｈ：Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ３Ｄ
ｍｅｓｈｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍｓｉｎｇｌｅＲＧＢｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１８：５２６７

［９８］ＸｉａＱｉｎｇ，ＬｉＳｈｕａｉ，ＨａｏＡｉＭｉｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ：Ａｒｅｖｉｅｗ．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，５６（１）：１５５
１８２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（夏清，李帅，郝爱民等．基于深度学习的数字几何处理与分
析技术研究进展．计算机研究与发展，２０１９，５６（１）：１５５
１８２）

犔犐犎犪犻犛犺犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｇｒａｐｈｉｃｓ，ｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．

犠犝犢狌犑狌犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓａｎｄｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犈犖犌犢犪狀犘犻狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓａｎｄｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
犠犝犡犻犪狅犙狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓ，ｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犆犃犐犙犻犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓ，ｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．

犇犝犑狌狀犘犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍｏｔｉｏｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｓｅａｒｃｈ，ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｄａｔａｆｕｓｉｏｎａｎｄｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＷｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔ，ｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅ３Ｄ

ｍｏｄｅｌｓｃａｎｂｅａｃｑｕｉｒｅｄｏｎｔｈｅｗｅｂｆｏｒｆｒｅｅ．Ｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ａｂｕｎｄａｎｃｅｏｆ３Ｄｄａｔａ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｓｃｅｎｅ
ｍｏｄｅｌｓ，ｅｎｃｏｕｒａｇｅｓｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｓｅｄａｔａｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｐｒｏｃｅｓｓａｎｄａｎａｌｙｚｅｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｓ．
Ｓｉｎｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓｓｈｏｗｎｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ
ｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｉｔｉｓａｈｏｔｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｔｏｅｘｔｅｎｄｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄｉｇｉｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｒｅｓｅｎｔ
ｗｏｒｋｓｉｓｍａｉｎｌｙｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｆｒｏｍｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｓｐｅｃｔｓｄｕｅｔｏ
ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ３Ｄｄａｔａ：ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｌｏｗｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ３Ｄ
ｄａｔａ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒ３Ｄｄａｔａ，ｆｕｓｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉ
ｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍａｎｉｆｏｌｄ．
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ａｕｔｈｏｒｓｈａｖｅｍａｄｅａｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｉｎ

ｓｏｍｅａｓｐｅｃｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｕｌｔｉｖｉｅｗｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆ３Ｄ
ｍｏｄｅｌｓ，３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｖｉｅｗｍａｔｃｈｉｎｇ，３Ｄ
ｍｏｄｅｌｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，３Ｄｍｏｄｅｌｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ，ａｎｄ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｉｎｔｈｅａｓｐｅｃｔｏｆｍｕｌｔｉｖｉｅｗｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆ３Ｄｍｏｄｅｌｓ，
ａｕｔｈｏｒｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ（ｌｏｗｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ），ｓｅｃｏｎｄａｒｙｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ（ｍｉｄｄｌｅｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ），ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（ｈｉｇｈｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ）ｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｌｏｗｌｅｖｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｍｉｄｄｌｅｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｍｕｌｔｉｖｉｅｗｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ．Ｉｎｔｅｒｍｓｏｆ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｅｗｍａｔｃｈｉｎｇ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｐｒｏｐｏｓｅａ
ｖｉｅｗｒｅｎｄｅｒｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒｅｘｔｅｒｎａｌｖｉｅｗｃａｍｅｒａａｒｒａｙｓ
ｔｈａｔｐｒｏｊｅｃｔｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓｉｎｔｏｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅｓ，
ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｃｏｎｔｏｕｒｉｍａｇｅｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｗｅｄｅｓｉｇｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆ
ｖｉｅｗｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｍｏｒｅｄｉｖｅｒｓｅｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｂｉｎａｒｙｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｔ
ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｗｅｈａｖｅｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｄ
ｉｎｔｈｅＳＨＲＥＣｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｍａｎｙｔｉｍｅｓａｎｄａｃｈｉｅｖｅｄｇｏｏｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１８７７００２，６１５３２００６，６１６０２０１５），
ｔｈｅＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｎｏ．４１７２０１３）ａｎｄｔｈｅ
ＢｅｉｊｉｎｇＥｄｕｃａｔｉｏｎＣｏｍｍｉｓｓｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＴｅａｍＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｐｒｏｊｅｃｔ（Ｎｏ．ＰＸＭ２０１９＿０１４２１３＿０００００７）．

３６１期 李海生等：基于深度学习的三维数据分析理解方法研究综述
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