
第 １３ 卷　 第 ９ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．９ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ９ 月

　 Ｓｅｐ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０９－０１３４－０７ 中图分类号： ＴＰ ３９１．４１ 文献标志码： Ａ

结合 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法的三维网格模型分割方法

朱天晓

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对谱聚类三维网格模型分割方法耗时长、占用内存大的问题，本文提出了一种结合 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法的三维网格模型

分割方法。 首先，对模型面心进行采样，计算采样点和所有面心的亲和力数值，使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法估计亲和力矩阵的主特征向

量，避免了计算亲和力矩阵的巨大开销；其次，使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法对主特征向量聚类，实现对模型的分割；最后，使用自适应邻

域滤波算法对分割结果进行优化，去除估计误差。 在细分后的普林斯顿数据集上进行实验，并同 ５ 种分割方法进行定量比较，
结果表明本文方法可以有效降低谱聚类方法的时间、空间开销，并且兰德分数比其余方法平均高 ０．２１，可以得到更高精度的

分割结果。
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０　 引　 言

随着计算机视觉、三维扫描等技术的发展，三维

网格模型被广泛应用于虚拟现实、影视动画等领域。
三维网格模型分割是计算机图形学的重要研究点，
也是互联网上模型检索、模型生成等技术的基础。
三维模型精度越来越高，数据量不断增长，大大增加

了分割难度。
三维网格模型分割（简称网格分割）是根据一

定分割规则，将连通的网格模型分解为一组数目有

限的面片集的过程。 网格分割按照不同的标准有不

同的分类。 按照分割结果的不同，Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ 等［１］ 将

网格分割方法分为面片分割和部件分割，前者将网

格分割成若干几何属性一致的面片集，后者将网格

分割为符合人类视觉划分效果的若干部件。 按照分

割方式的不同，龚思洁等［２］ 将现今主流的分割方法

分为 ３ 类：第一类是根据模型几何特征将模型表面

具有相关性的面片合并为一类，如聚类分析法；第二

类是基于最小值原则，在模型表面构建分割线，将模

型拆分为多个部分；第三类是深度学习方法，通过构

建深度学习网络，进行有监督学习。 深度学习方法

通常对机器性能有很高的要求，此外获取优质数据

集也是一个难题，因此很多研究集中在前两种方法

上，计算量相对较小。 龚思洁等［２］ 提出能量和区分

度两种模型特征用于寻找分割点，并使用腐蚀算法、
最小能量原则构造分割线，得到了精度较高的分割

结果，但算法耗时较长；赵云成等［３］ 提出了结合曲

率约束的网格模型快速分割方法，根据高斯曲率和



平均曲率筛选出模型的凹区域，依据最小负曲率阈

值原则构造出闭合分割线，实现对网格模型的分割；
这两种方法都属于基于最小值原则、构建分割线的

分割方法。 对于基于聚类分析的网格分割方法，梁
楚萍等［４］根据聚类过程中簇划分方式的区别，将其

划分为 ５ 类：区域生长算法、多源区域生长算法、层
次聚类算法、迭代聚类算法和谱聚类算法，前 ４ 种算

法都以网格属性直接作为分类依据，而谱聚类算法

核心在于对网格模型生成的亲和力矩阵的划分，该
算法可以得到较高准确率。

Ｌｉｕ 等［５］将谱聚类引入到网格分割问题中，使用

基于测地线距离和余弦距离构造的核函数计算亲和

力矩阵，可以有效利用模型的几何特征进行分割，但
是构建亲和力矩阵耗时较长；Ｊｉａｏ 等［６］在谱聚类算法

框架下，使用网格显著指数和网格离散曲率构建亲和

力矩阵并完成网格分割，没有解决构建亲和力矩阵时

间、空间开销大的问题；万燕［７］ 等使用谱聚类算法将

模型过分割为弱凸区域，对弱凸区域按照可见度进行

排序，根据相互可见性和形状直径函数进行区域合

并，最终得到分割结果，但没有解决谱聚类算法耗时

长、内存消耗大的问题；Ｔｏｎｇ 等［８］对亲和力矩阵计算

费德勒（Ｆｉｅｄｌｅｒ）向量，通过分析费德勒向量，将网格

分割问题转化为梯度极小化问题；Ｌｉ 等［９］通过分析费

德勒向量、计算费德勒残差，对模型进行递归分割。
仅使用费德勒向量降低了后续的计算成本，但是构建

亲和力矩阵的时间、空间开销没有降低。
针对谱聚类构建亲和力矩阵耗时长、内存消耗

大、难以分割面片数较多的模型的问题，本文提出了

一种结合 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法的三维网格模型分割方法，
能够避免构建亲和力矩阵的巨大内存开销，有效降

低谱聚类算法进行网格分割所需的时间，可以获得

符合人类视觉划分效果的分割结果。

１　 相关技术背景

１．１　 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法

Ｎｙｓｔｒöｍ 方法是一种用于大规模数据聚类的有

效方法，其最初目的是为了求解积分方程。 Ｗｉｌｌｉａｍｓ
等［１０］将其引入核方法，用于加速矩阵特征分解，而
准确率并没有明显下降。 近年来随着研究的深入，
Ｎｙｓｔｒöｍ 方法也被用于图片分割、点云分割。

Ｎｙｓｔｒöｍ 方法适用于对称矩阵，其基本思想是通

过采样获得少量样本点，使用样本点与非样本点之

间的相似性来估计目标矩阵或其特征向量，采样方

法有随机采样、基于 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法采样、基于最远

策略采样等。
１．２　 谱聚类算法

谱聚类是一种基于谱图理论的聚类算法，能在

任意簇形的样本空间上达到良好的聚类效果。 该算

法核心在于构建亲和力矩阵，其形式类似于图邻接

矩阵。
Ｎｇ 等［１１］提出了一种二维数据谱聚类算法，使

用径向基函数核（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ， ＲＢＦ
ｋｅｒｎｅｌ）计算二维数据中每两点的欧氏距离，用于构

建亲和力矩阵，并对亲和力矩阵的特征向量进行 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ 聚类，实现对原始数据的聚类；Ｌｉｕ 等［５］ 在其

工作基础上提出了一种谱聚类三维网格模型分割算

法，将测地线距离和余弦距离引入 ＲＢＦ 核函数来构

造亲和力矩阵，该算法在网格分割方面得到了较高

的准确率。

２　 本文算法流程

传统的谱聚类算法使用核函数构建亲和力矩

阵，时间、空间复杂度一般为 Ｏ（ｎ２）。 对于面片数

较多的模型，往往难以使用谱聚类算法对模型进行

分割。
本文将 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法与谱聚类算法结合，提出

了一种有效降低构建亲和力矩阵时间、空间开销的

网格模型分割方法。 首先，使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋算法对

模型面心进行聚类，将距离聚类中心最近的面心作

为采样点；其次，使用基于测地线距离和余弦距离的

核函数计算采样点和所有面心的亲和力数值，并使

用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法估计亲和力矩阵的主特征向量；将
主特征向量拼接为矩阵，对矩阵每行元素使用 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ 算法聚类，实现对模型的分割；最后，使用自

适应邻域滤波算法对分割结果进行处理，得到优化

后的模型分割结果。 本文方法流程如图 １ 所示。
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输入模型
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图 １　 本文方法流程图
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２．１　 特征向量估计

使用谱聚类算法分割模型时，若模型的面片数

为 Ｎ， 则需要计算大小为 Ｎ × Ｎ 的亲和力矩阵，计算

量较大、耗时较长。 因此，可以使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法对

矩阵或其特征向量进行估计近似，提升谱聚类算法

运行速度。
Ｏｇｌｉｃ 等［１２］ 证 明 了 Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算 法 作 为

Ｎｙｓｔｒöｍ 方法中的采样方法具有可行性，并且误差较

小。 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋算法是 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法的改进，其初

始聚类中心点的选择是基于最远策略的，即选择相

互间距离尽可能远的初始聚类中心点。 本文将聚类

数目设置为采样点数，对模型面片的面心进行 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ＋＋聚类，并选择距离聚类中心点最近的面心

作为采样点。
设模型的面片数为 Ｎ， 从中使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋采

样获得 ｍ个面心作为样本点 （ｍ≪Ｎ），则非样本点

数目为 ｎ ＝ Ｎ － ｍ。
亲和力矩阵 Ｗ 可以表示为式（１）：

Ｗ ＝
Ａ Ｂ
ＢＴ Ｃ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （１）

　 　 其中， Ａ∈ℝ ｍ×ｍ，Ｂ∈ℝ ｎ×ｍ，Ｃ∈ℝ ｎ×ｎ，矩阵 Ａ
表示采样的 ｍ 个样本点之间的亲和力矩阵；矩阵 Ｂ
表示采样的 ｍ 个样本点和剩余 ｎ 个非样本点之间

的亲和力矩阵；因为 ｍ ≪ Ｎ， 所以矩阵 Ｃ 的大小几

乎和矩阵 Ｗ 相同。
本文使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法对矩阵 Ｗ的主特征向量

进行估计，方法流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｙｓｔｒöｍ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 首先，将矩阵 Α 特征分解，即 Α ＝ ＵΛ ＵＴ；Λ 为

对角矩阵，其中非零元素为矩阵 Ａ 的特征值。 亲和

力矩阵 Ｗ 的近似特征向量为式（２）：

Ｕ^ ＝
Ｕ

ＢＴＵ Λ －１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （２）

　 　 由式（１）、式（２）有亲和力矩阵 Ｗ 可近似为式

（３）：

　 　 Ｗ^ ＝ Ｕ^Λ Ｕ^Ｔ ＝
ＵΛ ＵＴ Ｂ
ＢＴ ＢＴ Ａ －１Ｂ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ａ Ｂ
ＢＴ ＢＴ Ａ －１Ｂ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （３）

由式（３）可知，矩阵 Ｃ 的近似值为 ＢＴ Ａ －１Ｂ。
其次，对 Ａ、Ｂ 进行标准化。 因为在谱聚类算法

中，使用标准化的亲和力矩阵。 对估计矩阵 Ｗ^ 求行

和，式（４）：

　 　 ｄ^ ＝ Ｗ^１ ＝
Ａ １ｍ ＋ Ｂ １ｎ

ＢＴ １ｎ ＋ ＢＴ Ａ －１Ｂ １ｍ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

ａｒ ＋ ｂｒ

ｂｃ ＋ ＢＴ Ａ －１ ｂｒ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（４）

其中， ａｒ、ｂｒ ∈ ℝ ｍ×１， 分别表示矩阵 Ａ、Ｂ 的行

和； ｂｃ ∈ ℝ ｎ×１ 表示矩阵 Ｂ 的列和； １ 表示元素均为

１ 的列向量。

ｄ^ ∈ ℝ Ｎ×１ 使用式（４）对矩阵 Ａ 和 Ｂ 进行归一

化，式（５）和式（６）：

Ａｉｊ ＝
Ａｉｊ

ｄ^ｉ ｄ^ ｊ

， ｉ， ｊ ＝ １，…，ｎ （５）

Ｂｉｊ ＝
Ｂｉｊ

ｄ^ｉ ｄ^ ｊ

， ｉ ＝ １，…， ｎ， ｊ ＝ １，…， ｍ （６）

　 　 最后，求解矩阵 Ｗ^ 的主特征向量。
若矩阵 Ａ 正定，令 Ａ１ ／ ２ 表示 Ａ 的正定平方根。

定义 Ｓ ＝Ａ ＋ Ａ －１ ／ ２ＢＢＴ Ａ －１ ／ ２，并将其特征分解为 Ｓ ＝

ＵＳ ΛＳ ＵＴ
Ｓ。 可一步估算出矩阵 Ｗ^ 的正交主特征向

量式（７）：

Ｖ ＝
Ａ
ＢＴ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú Ａ

－１ ／ ２ ＵＳ Λ
－１ ／ ２
Ｓ （７）

　 　 若矩阵 Ａ 非正定，矩阵 Ｗ^ 的估计特征向量为

Ｕ^Ｔ
Ｓ ＝ ＵＴ Λ －１ ＵＴＢ[ ] 。 定义 Ｚ ＝ Ｕ^Ｓ Λ

－１ ／ ２， 有 Ｗ^ ＝

Ｚ ＺＴ， 对 ＺＴＺ 特征分解，有 ＺＴＺ ＝ ＦΣ ＦＴ。 最后估算

出矩阵 Ｗ^ 的正交主特征向量，式（８）：
Ｖ ＝ ＺＦ Σ －１ ／ ２ （８）

　 　 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法中数据量最大的是式（３）的亲和
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力矩阵 Ｗ^∈ℝ Ｎ×Ｎ， 但是不必真正计算该矩阵，谱聚

类算法需要的是亲和力矩阵的主特征向量。 因为

Ｗ^ 是由矩阵 Ａ、Ｂ 计算拼接出的，而在式（４）进行标

准化时，可以直接使用矩阵 Ａ、Ｂ 标准化，而无需计

算 Ｗ^。
可见，最大的矩阵为 Ｖ ∈ ℝ Ｎ×ｍ， 相比与传统谱

聚类算法需要计算Ｗ∈ℝ Ｎ×Ｎ，本文使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方

法对亲和力矩阵主特征向量进行估计近似，大大降

低了时间、空间开销。
２．２　 网格模型分割

本文计算面片 ｉ 到相邻面片 ｊ 的测地线距离，式
（９）：

ｄｉｓｔＧ（ ｉ， ｊ） ＝ ｌｉ ＋ ｌ ｊ （９）
　 　 其中， ｌｉ、ｌ ｊ 分别为面片 ｉ、ｊ的交线中点 ｐｌ 到对应

面片质心 ｐｉ、ｐ ｊ 的欧式距离。
本文定义面片 ｉ 到相邻面片 ｊ 的余弦距离为式

（１０）：
ｄｉｓｔｃ（ ｉ， ｊ） ＝ １ － ｃｏｓ（ｎｉ，ｎ ｊ） （１０）

　 　 其中， ｎｉ 为面片 ｉ 的法向量， ｎ ｊ 为面片 ｊ 的法向

量。
使用式（９）、式（１０）构造的加权距离公式为式

（１１）：

ｄｉｓｔ（ ｉ，ｊ） ＝ ｎ·δ·ｄｉｓｔＧ（ ｉ， ｊ）
∑

ｉ， ｊ∈［１，ｎ］
ｄｉｓｔＧ

＋

ｎ·（１ － δ）·η·ｄｉｓｔＣ（ ｉ， ｊ）
∑

ｉ， ｊ∈［１，ｎ］
ｄｉｓｔＣ

（１１）

其中， ｎ 为面片数； δ 为衡量测地线距离与余弦

距离重要性的参数； η 为调整余弦距离的参数。
本文设置 δ ＝ ０．０３，η ＝ ０．１５。
使用式（１１）构造的亲和力数值计算式（１２）：

Ｗ（ ｉ， ｊ） ＝ ｅ
－ｄｉｓｔ（ ｉ， ｊ）

２σ２ （１２）

　 　 其中，σ ＝
∑

ｉ， ｊ∈［１，ｎ］
ｄｉｓｔ（ｉ， ｊ）

ｎ２ ， ｉ≠ ｊ，Ｗ（ｉ， ｉ）＝ ０。

本文提出的结合 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法的谱聚类算法流

程如下：
（１）对面片集Ｍ ＝ ｛ｍ１，…， ｍｎ｝，使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ

＋＋算法确定 ｍ 个采样点；
（２）使用式（１２）计算 ｍ 个采样点与自身以及与

剩余 ｎ 个非样本点之间的亲和力矩阵；

（３）使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法估计亲和力矩阵 Ｗ^ 的 ｍ

个主 特 征 向 量， 并 按 列 排 放， 组 成 矩 阵 Ｖ ＝
ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ[ ] ；

（４）对矩阵 Ｖ 每行元素进行单位化，得到矩阵

Ｖ′；
（５）将矩阵 Ｖ′ 中每行元素视为映射到 ｍ 维空

间的特征点，并对其进行 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类，聚类数目

为 ｍ。
最后，如果矩阵 Ｖ′ 的 ｉ 行分配给簇 ｊ 时，将原始

面片 ｍｉ 分配给簇 ｊ。
２．３　 分割误差优化

Ｎｙｓｔｒöｍ 方法获得的亲和力矩阵特征向量是近

似计算得出的，因此在分割时会出现一定的误差，分
割模型误差俯视图如图 ３ 所示。

（ａ） 几何 Ａ 模型　 　 　 　 （ｂ） 几何 Ｂ 模型

图 ３　 分割模型误差俯视图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

　 　 可见，分割误差类似于二维图像中的椒盐噪声，
椒盐噪声的消除方式一般是使用中值滤波方法。

二维图像中使用像素邻域滤波，在三维网格中

可以使用面片邻域进行滤波。 面片 ｉ 的一阶邻域、
二阶邻域如图 ４ 所示。

（ａ） 一阶邻域　 　 　 　 　 （ｂ） 二阶邻域

图 ４　 面片 ｉ 邻域示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｉ

　 　 参考目前去噪效果较好的自适应中值滤波算

法，本文使用面片邻域作为滤波算子对分割模型进

行优化，提出了一种网格模型自适应邻域滤波算法。
该算法遍历模型面片进行优化，其核心是对误差的

判断。
若面片 ｉ 的一阶邻域中均为同一种颜色 Ｃ 且与

面片 ｉ 颜色不同，则将面片 ｉ 视为误差，并将其颜色

设置为颜色 Ｃ。
若面片 ｉ 一阶邻域中存在两种（或以上）颜色

Ｃａ、Ｃｂ， 并且数量最多的颜色 Ｃｍ 占比超过 ８０％，同
时面片 ｉ颜色不为 Ｃｍ，则将面片 ｉ视为误差，将其颜
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色设置为颜色 Ｃｍ。
若一阶顶点邻域中数量最多的颜色 Ｃｍ 占比不

超过 ８０％，同时面片 ｉ 颜色不为 Ｃｍ， 则将邻域扩大

为二阶邻域进行判断，将面片 ｉ 颜色设置为二阶邻

域中数量最多的颜色 Ｃ′
ｍ。

使用自适应邻域滤波算法对分割结果进行优

化，得到优化后的模型俯视图如图 ５ 所示，基本上消

除了因矩阵估计引起的分割误差。

（ａ） 几何 Ａ 模型　 　 　 　 （ｂ） 几何 Ｂ 模型

图 ５　 分割模型优化结果俯视图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３　 实　 验

本文使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程实现方法，在 ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－６３００ＨＱ（２．３０ ＧＨｚ）、内存为 １６ ＧＢ、系
统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 的 ＰＣ 上进行实验。 由于普林斯顿

数据集中模型面片数较少，本文从中选择了 ８ 类，每
类 ２ 个，共计 １６ 个网格模型进行 Ｌｏｏｐ 细分，并进行

人工二分割，作为实验数据集。
使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法时，需要确定对模型的采样

数 ｍ。 图 ６ 为几何模型 Ａ 的分割误差俯视图（未进

行误差优化），其中 ｍ 为采样数，可见采样数从 ２ 增

加到 １０，分割误差基本相同。

m=2 m=4 m=6

m=8 m=10

图 ６　 几何 Ａ 模型不同采样数的分割误差俯视图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ａ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒｓ

　 　 采样数取不同数值时，对选取的 １６ 个模型进行

分割（未进行误差优化），并对结果进行定量比较，
选组评估指标为兰德分数（Ｒａｎｄ Ｓｃｏｒｅ，ＲＳ）和运行

时间，兰德分数用来衡量分割方法与基准的相似性，
数值越大代表分割效果越好，实验结果如图 ７ 和图

８ 所示。 可见采样数从 ２ 增加到 １０，兰德分数基本

持平，分割时间明显上升。 因此，本文选取采样数目

为 ｍ ＝ ２。

1.0
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0
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平
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图 ７　 测试模型不同采样数的兰德分数平均值

Ｆｉｇ． ７ 　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｒａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒｓ
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图 ８　 测试模型不同采样数的运行时间平均值（ ／ ｓ）
Ｆｉｇ． ８　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓａｍｐｌｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒｓ（ｕｎｉｔ： ｓｅｃｏｎｄ）

　 　 本文方法对模型的二分割结果（每类模型中上

方的命名为 Ａ，下方为 Ｂ）如图 ９ 所示，可以看出本

文方法得到的分割结果符合人眼的视觉标准。

杯子 椅子 八爪 小熊

人物 几何 零件 花瓶

图 ９　 本文方法对普林斯顿数据集部分细分模型分割结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ
Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｆｔｅｒ ｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎ

　 　 对比指标除兰德分数外，还有准确率分数

（Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｓｃｏｒｅ，ＡＳ） 和汉明损失 （Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ，
ＨＬ）。 准确率分数与兰德分数类似，用来衡量分割

方法与基准的相似性，其数值越大越好；汉明损失用

来衡量分割结果中错误的比例，数值越小代表分割

效果越好。
为进一步验证本文方法的有效性，采用量化评

估标准将本文方法与 ＢＩＲＣＨ （ Ｂａｌａｎｃｅｄ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
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Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ａｎｄ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ， ＢＩＲＣＨ）
算法，Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法，Ｍｉｎｉ Ｂａｔｃｈ Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法，Ｌｉｕ
等［５］提出的算法和 Ｋａｔｚ 等［１３］ 提出的算法进行二分

割比较。 实验结果如图 １０、图 １１ 所示。 可见本文

方法具有较好的分割效果，兰德分数、准确率分数高

于其他算法，汉明损失低于其他算法。 在本文实验

环境下，Ｌｉｕ 等［５］提出的算法和 Ｋａｔｚ 等［１３］ 提出的算

法仅可正常分割 １ 个模型，分割其余模型时超出

１６ ＧＢ内存限制，无法运行，因此无法显示这两种方

法的指标平均值。
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图 １０　 测试模型兰德分数、准确率分数平均值

Ｆｉｇ． １０　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｒａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ， ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
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图 １１　 测试模型汉明损失平均值

Ｆｉｇ． １１　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 ６ 种算法在本文数据集上的兰德分数和运行时

间见表 １（本文方法已进行误差优化）。 在面片数最

小的模型零件 Ａ （面片数 ３ｗ）上，Ｌｉｕ 等［５］提出的算

法获得了最高的兰德分数 ０． ９９２， 运行时间为

３９７．３ ｓ；Ｋａｔｚ 等［１３］提出的方法获得的次高的兰德分

数 ０．９８８，运行时间为 １ ２５６．１ ｓ，这两种方法在其余

模型上均超出 １６ ＧＢ 内存限制，无法运行（数据在

表 １ 中显示为横线）。 本文方法在零件 Ａ 模型上获

得的兰德分数为 ０．９８６，高于其余 ３ 种方法，运行时

间为 １９．１ ｓ；在其余模型上，兰德分数均为最高，运
行时间在几十秒左右。

表 １　 测试模型兰德分数、运行时间评价表

Ｔａｂ． １　 Ｒａｎｄ ｓｃｏｒｅ， ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型信息

模型

名称

面片

数目

本文方法

Ｒａｎｄ
Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉｍｅ ／ ｓ

ＢＩＲＣＨ

Ｒａｎｄ
Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉｍｅ ／ ｓ

Ｋ－Ｍｅａｎｓ

Ｒａｎｄ
Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉｍｅ ／ ｓ

Ｍｉｎｉ Ｂａｔｃｈ Ｋ－Ｍｅａｎｓ

Ｒａｎｄ
Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉｍｅ ／ ｓ

Ｌｉｕ

Ｒａｎｄ
Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉｍｅ ／ ｓ

Ｋａｔｚ

Ｒａｎｄ
Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉｍｅ ／ ｓ

杯子 Ａ １２ｗ ０．９９９ ７１．５ ０．９５５ １６．１ ０．９７１ １４．４ ０．９６５ １４．０ － － － －

杯子 Ｂ １２ｗ ０．９９８ ７１．４ ０．９６６ １６．５ ０．９６８ １５．４ ０．９７１ １４．５ － － － －

椅子 Ａ １１ｗ ０．９８７ ６４．５ ０．７５４ １５．４ ０．９０２ １２．８ ０．５６６ １３．９ － － － －

椅子 Ｂ １１ｗ ０．９８２ ６２．８ ０．９１９ １４．５ ０．９６２ １３．９ ０．９７９ １２．３ － － － －

八爪 Ａ ６ｗ ０．９２８ ３７．０ ０．６８７ ８．６ ０．８７０ ７．７ ０．８７３ ７．３ － － － －

八爪 Ｂ ７ｗ ０．９３８ ４４．０ ０．５０２ １０．４ ０．５０２ ９．０ ０．５０２ １０．９ － － － －

小熊 Ａ １１ｗ ０．９９３ ６４．２ ０．５９０ １３．６ ０．６４５ １２．７ ０．６４２ １２．２ － － － －

小熊 Ｂ １０ｗ ０．９９６ ５８．１ ０．５１０ １２．５ ０．５５０ １０．６ ０．５５６ １１．１ － － － －

人物 Ａ ７ｗ ０．９６９ ４３．８ ０．８８６ １３．７ ０．９０５ １１．５ ０．９１２ １１．０ － － － －

人物 Ｂ １９ｗ ０．９９３ １１６．２ ０．６５０ ３１．９ ０．６７４ ２７．７ ０．６６６ ２７．７ － － － －

几何 Ａ １２ｗ ０．９９５ ７４．８ ０．５１３ ２１．２ ０．５４４ １７．８ ０．５４３ １８．４ － － － －

几何 Ｂ １２ｗ ０．９９０ ７１．０ ０．７５０ ２０．３ ０．５７６ １８．４ ０．５７４ １９．４ － － － －

零件 Ａ ３ｗ ０．９８６ １９．１ ０．８６７ ４．８ ０．９８５ ４．３ ０．９８４ ４．２ ０．９９２ ３９７．３ ０．９８８ １ ２５６．１

零件 Ｂ ８ｗ ０．９８６ ５０．０ ０．８７９ １４．５ ０．８５２ １２．４ ０．８５２ １２．７ － － － －

花瓶 Ａ １２ｗ ０．９９７ ７０．２ ０．７１０ １９．９ ０．７０５ １７．７ ０．７０５ １７．４ － － － －

花瓶 Ｂ １１ｗ ０．９９３ ６５．９ ０．９２８ １４．１ ０．９４６ １２．８ ０．９５６ １１．６ － － － －

平均值 １０ｗ ０．９８３ ６１．５ ０．７５４ １５．５ ０．７８５ １３．７ ０．７６６ １３．７ － － － －
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　 　 传统谱聚类算法因其巨大的时间、空间开销无

法分割面片数较多的模型；Ｋ－Ｍｅａｎｓ、ＢＩＲＣＨ 等算法

运行时间短、消耗内存空间小，但无法有效利用模型

的几何特征，分割效果差。 本文方法相比于传统谱

聚类算法，有效减少了分割模型所需时间、空间开

销，同时也获得了较高的兰德分数，分割效果比 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ、ＢＩＲＣＨ 等算法好。

４　 结束语

本文提出了一种结合 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法的三维网格

模型分割方法。 首先，使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋算法对模型

面心进行聚类，将距离聚类中心最近的面心作为采

样点；其次，计算采样点和所有面心的亲和力数值，
并使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法估计亲和力矩阵的主特征向

量；将特征向量拼接为矩阵，并对矩阵每行元素使用

Ｋ－Ｍｅａｎｓ 方法聚类，实现对模型的分割；最后，使用

自适应邻域滤波算法对分割结果进行优化，去除估

计误差。 实验结果表明本文方法有效避免了计算亲

和力矩阵的时间、空间开销，可以获得符合人类视觉

划分效果的分割结果。
本文使用 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法估计亲和力矩阵，存在

一定分割误差，在二分割上取得了较好的效果，而对

于多分割则会存在较大误差。 降低 Ｎｙｓｔｒöｍ 方法的

估计误差，更好地逼近真实的亲和力矩阵是接下来

的研究重点。
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表 ３　 不同社区内的股票构成

Ｔａｂ． ３　 Ｓｈａｒｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

社区 股票名称

社区 １ 中国中治、中国石化、三一重工、中国铝业、宝钢股份、中
国核电、江西铜业、紫金矿业、中国电建、陕西煤业、中国

石油、北方稀土、宝丰能源

社区 ２ 北京银行、海通证券、新华保险、浦发银行、民生银行、中
国人寿、交通银行、招商银行、中国银行、建设银行、金地

发展、邮储银行

社区 ３ 国泰君安、中国银河、中信建投、国金证券、东方证券、财
通证券、方正证券、招商证券、国投资本

社区 ４ 伊利股份、贵州茅台、海尔智家、片仔癀、青岛啤酒、绝味

食品、今世缘、口子窖

社区 ５ 工业富联、长电科技、生益科技、中科曙光、汇顶科技

４　 结束语

本文基于时间序列的相似性以及复杂网络理论

对网络中最重要的特性———社区结构进行了相应的

分析，并利用上证 １８０ 指数成分股票的时间序列数

据对其网络进行了社区结构的分析，表明利用时间

序列相似性对现实经验世界中的复杂网络的社区结

构进行分析和解释其内在运行机制是有效可行的。
但本文忽略了复杂系统中每个个体之间原本存在着

一定的联系，仅仅利用每个个体时间序列之间的相

似性表示每个个体之间的关系，没有非常准确地描

述现实场景。 未来的工作应该考虑保留复杂系统中

个体之间原本的联系，再结合时间序列之间的相似

性，考虑复杂系统每个个体之间不同类型的关系的

结合并分析其对复杂系统的社区结构的影响，从而

能够更精准地预测和控制这些复杂系统。
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