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三维可变形物体的特征点层次提取 

潘 翔 章国栋 陈启华 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州310023) 

摘 要 针对不同姿态下的三维可变形物体特征点一致性问题，提 出了一种基于样例学习的特征点层次提取方法。 

该方法首先提取出三维模型的外部特征点；其次，根据外部特征点在不同姿态下所具有的局部特征相似性，采用热核 

信号和支持向量机识别出外部特征点的语义标签；最后，根据语义标签和测地距 离，层次地提取 出三维模型的其它语 

义特征点。实验结果表明，该方法能很好地得到三维可变形物体的各种语义上的有效特征点。 
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Abstract This paper addressed the problem about the consistency of feature points，with different posed of 3D deform— 

able shapes．It proposed a new algorithm to hierarchically detect feature points，based on the learning samples．Firstly， 

the algorithm  detects the external feature points from input 3D shapes．Secondly，according to the local similarity of ex— 

ternal points under different postures，semantic tags of external point are recognized by heat kernel signature and sup— 

port vector machine．Finally，other feature points are hierarchically extracted by combining semantic tags and the geo— 

desic distance of external points．In experiment，the proposed algorithm  is proven tO be very robust in detecting seman— 

tic-aware feature points on deformable shapes． 
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1 引言 

在计算机图形学和计算机视觉领域，如何有效地提取特 

征点是一个非常有意义的研究课题。提取出来的特征点可用 

于三维模型检索[ 、骨架提取l2]、模型分割[ ]等。在 2010年， 

AIM@SHAPE在其组织的三维形状分析系列竞赛中首次增 

加特征点提取的算法性能比赛_4]。同时，在 2011年将继续开 

展当前这一研究成果的竞赛，希望能够进一步推动此研究领 

域的迅速发展。 

对于三维模型上的特征点定义，由于应用领域不一样，很 

难采用一个统一的定义。目前，已有特征点提取技术主要可 

以分为两类：三维模型表面的几何特征突变点和语义知识可 

描述的特征点。第一类特征点主要是保证特征点在仿射变换 

下具有稳定性，从而可以解决三维模型对齐和匹配等问题。 

对于这方面的研究，图像领域有很多非常经典的特征点提取 

理论。例如，在 1988年由Harris和Stephens两位学者提出 

的 Harris算子 5̈]，由于其具有旋转、尺度和光照不变性，已经 

被广泛应用于图像特征点提取I6]。而这种极值理论也同样适 

用于三维空间。Sipiran等人把 HaMs算子应用于三维模型 

特征点提取。他们主要是对三维形状在局部空间上进行平面 

拟合，从而在二维空间中完成差分操作|5 ；并且 Sipiran等人 

对 Harris算子作了进一步工作，提出了 Harris3D算子l7J。 

而另外一个理论高斯差分模型 DoG也同样被扩展到三维空 

间 。类似地，Zou等人首先构造三维形状的测地尺度空 

间，用以避免姿态变化对算法结果产生影响，然后采用 DoG 

理论进行感兴趣点提取 。Sun等人_11]采用热核信号构造 

特征点提取方法。热核信号实际上是一种扩展的多尺度曲率 

特征。通过热核信号可以利用极值分析得到一些稳定点，而 

且这些点在刚性变换下具有很好的稳定性。Mian等人考虑 

可重复性评价指标的局限性，提出采用曲率值定义特征点的 

质量评价指标，希望能够提取出更有代表性的特征点L1 。该 

研究可以看作是对可重复性指标的改进。第二类则是从三维 

模型中识别出具有明显语义信息的特征点，从而能够通过这 

些特征点驱动计算机动画和变形。例如，计算机动画主要由 

关节点来定义，因此需要 自动识别出这些关节点，从而驱动整 

个计算机动画的自动生成。在这方面的研究，最为典型的无 

疑是人脸中眼睛、鼻子、嘴巴等特征点的提取，通过控制特征 

点就可以完成人脸表情建模。另外，陈启华等l】3]提出了一种 

针对三维人体模型特征点检测和分割的方法，其能有效地提 

取人体模型的外部特征点和关节点。 

本文受文献[13]的启发，提出了一种基于样例学习的三 

维可变形物体的特征点层次传输方法。与文献[133相比较， 

到稿 日期：2013—05—30 返修日期：2013—07—20 本文受国家自然科学基~(61272304)，浙江省自然科学基金(Yl110780)资助。 
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本文方法适用于任何具有关节拓扑结构的三维可变形物体， 

因此更具有一般性。算法的主要思想是根据外部特征点在不 

同姿态下所具有的局部特征相似性，采用样例数据进行相似 

性学习，从而为每个特征点定义一个语义标签；然后根据语义 

标签和特征点之间的层次相关性，再识别出其他特征点，从而 

提取出语义上符合人类视觉感知的特征点。 

2 算法框架 

本文算法主要考虑三维可变形物体的特征点提取。对于 

这类模型，有两类特征点最为重要。第一类是外部特征点，这 

些特征点决定了三维模型的拓扑结构；第二类是和外部特征 

点相关联的关节点，这类特征点用于驱动三维模型的动画生 

成。因此，对于这两类的模型特征点，论文采用层次提取算 

法。首先提取出外部特征点，然后根据关节点和外部特征点 

的连接特性，提取出其他特征点。整个算法的流程如图1所 

示。首先，提取三维物体的外部特征点；其次，根据样例知识 

和外部特征点的热核信号特征 ，识别 出语义标签 ；最后，根据 

语义标签进行层次关节点提取。 

头 

巴 

原始模型 外部特征点提取 特征点识别 

一  

第=层特征点 

提取 

图1 算法流程图 

第一层特征点 

提取 

3 算法细节 

根据上述算法流程，本节对算法实现进行详细描述。首 

先通过测地距离提取出外部特征点。然后采用支持向量机对 

外部特征点的语义进行识别，得到语义标签。最后，根据语义 

标签层次提取关节点。为了描述方便 ，首先给出三维模型的 

形式化定义和一些符号描述。设三维模型为 M，且模型中包 

含三角片集合 F：{-厂1，⋯， ，⋯， }以及顶点集合 V一 

{Vl，⋯， ，⋯， }，这里 NF和N 分别代表三角片数量和 

顶点数量。特征点提取目标是能够在集合 F中识别出两个 

子集合：一个是外部特征点子集合 EP={ ， ，2，⋯， ， 

⋯ ，eft,,)，ef,∈F，这里 EK代表外部特征点的数目；另外一 

个是根据外部特征点语义标签层次得到的关节特征点子集合 

IP={ ，⋯， ，⋯， )， ∈F来表示，这里 JK代表关 

节特征点的数目。注意到算法采用三角片索引来定义特征 

点。因此，在后续算法描述中特征点代表一个三角片索引而 

不是顶点位置。 

3．1 外部特征点提取 

对于外部特征点的提取，有很多方法可以参考。论文采 

用测地距离所具有的极大值特性提取特征点。主要是三维可 

变形物体通常由一个中心部分(例如人的身体)和其它子部分 

组成(例如手臂和头)。对于这类模型，采用测地距离可以有 

效地检测出外部特征点。对于三角网格模型，其任意两个三 

角片 和 之间的测地距离geo( ， )可以通过最短路径 

算法计算得到。采用测地距离提取可变形物体的外部特征 

点，主要包括如下几个步骤： 

1)提取模型中心三角片。中心三角片在几何特性上表现 

为测地距离之和最小 ，因此，可以采用如下公式得到中心三角 

片 的位置： 

rsurr~： ∑呲 ·geo( ， ) 
l J= u 

J-厂c一{ Imin(sum~)，i∈[1，NF]} ，1、 ] 
纯  

f啦 一葡r— L 
∑ 
； i 

式中 代表每个三角片的面积。把归一化的三角片面积作 

为测地距离权重主要是考虑三维模型表面的三角片大小具有 

不均匀性，需要通过权重使计算得到的测地距离之和更加准 

确有效。 

2)递归提取模型外部特征点。在得到的中心三角片基础 

上，可通过迭代得到模型的外部特征点，即外部特征点。注意 

到对可变形三维模型，外部特征点要远离中心三角片和已经 

提取出来的特征点，因此通过式(2)递归得到其他外部特征 

点 ： 

P 一 na ( fmin geo( ， )， EEPU{ }} (2) 
Jit r 

该式在每次迭代过程中，对任意一个三角片 ，首先计 

算出其到中心三角片和已经提取出来的特征点的最小距离。 

显然，下一个特征点位置则是在所有三角片中具有最大的最 

小距离，从而使提取出来的特征点远离中心点和中心三角片。 

3)递归中止。对于递归中止，算法考虑当提取得到的特 

征点到其他特征点和中心三角片小于某个预设定的阈值时结 

束 。递归中止条件定义如下： 

m  a
⋯
x{min geo(f}，f ，fk∈EP、 

COn= 二——_ ——而 ———————一 < Th (3) 

× o(fj， ) 

如何定义Th是一个非常重要的问题。Th定义过小，会 

提取出很多并不具有语义知识的特征点，但是 Th定义过大 

会导致丢失部分外部特征点。注意到算法会进一步采用识别 

出每个特征点的语义知识，即使是部分被误提取出来的特征 

点，仍然能够通过语义识别消除误提取的影响。通过实验分 

析发现，Th取 0．4能够有效地提取出所有的外部特征点。 

上述递归提取能够有效地识别出外部特征点。图 2给出 

了部分模型的外部特征点提取结果。可以发现，这些特征点 

能够有效地描述模型的拓扑结构。另外一方面，通过最大化 

外部特征点之间的测地距离能够有效地保证每个特征点和三 

维模型拓扑结构中每个子部分的一致性。例如，图2(a)中的 

马模型则是由身体、四肢、尾巴和头部组成。图2(b)给出了 
一 个人体模型特征点误提取的例子，误提取的特征点主要存 

在人体背部，可以发现，这种误提取的特征点通常处在可变形 

物体的非刚性部分，其局部特征和外部特征点具有非常明显 

的差异性。因此通过局部特征识别特征点的语义标签可以有 

效提高特征点识别的准确率。 
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(a)马模型外部特征点 (b)人体模型特征点过提取 

图 2 三维模型的外部特征点 

3．2 外部特征点语义识别 

对于上述算法得到的外部特征点，算法根据三维模型顶 

点的热核信号特征描述符和支持向量机识别出外部特征点对 

应的语义标签。识别出来的语义特征不仅能够驱动后续其他 

特征点的层次提取，而且能够排除误提取的特征点。因此，在 

这里构造一个有 4个类别的分类器，包括头部、四肢、尾巴和 

躯干类。其中前面 3个对应外部特征点，最后一个类别用于 

消除误提取的特征点。 

3．2．1 三维顶点热核信号特征描述符提取 

对于外部特征点的语义标签识别，算法采用热核信号 

(HKS)[1 作为局部特征描述符。热核信号是一种扩展的多 

尺度曲率特征，其理论依据主要是物理学中的偏微分理论一热 

差分。对三维模型中任意一个顶点，热核信号都定义了一串 

代表该点局部和全局几何属性的特征向量。热核信号根据给 

定的尺度对局部区域的热分布进行描述，因此能够同时描述 

三维模型的局部和全局特征。对三维模型 M 中的任意一个 

三维顶点 ，其多尺度热核信号特征采用式(4)来表示： 

哦=={h ，h ，⋯，h0，⋯ ，h } (4) 

这里{1，2，⋯， ，⋯，m}代表热核信号的不同尺度．取值为 

[O．1，14]。对一个特定的尺度 ，其热核信号采用式(5)计算： 

h 
．

一 ∑e一 
， 0 

(5) 

式中， 和9I 分别是拉普拉斯坝 尔特拉米算子中顶点 vl所 

对应的特征值和特征函数。对于网格模型，可以通过构造顶 

点的拉普拉斯方程，然后通过大规模稀疏方程组进行求解得 

到。可以发现，上式只采用了热核信号的自相关特征 主要是 

算法只考虑采用热核信号描述特征点的几何特性，因此并没 

有采用热核信号的互相关特征。从上式可以发现，随着 t从 

小到大的变化，热核 自信号能够描述出特征点的局部几何特 

性和全局性质。如果 t很小，则只是对很小的区域的相关特 

征进行描述，而 t增大时，热核信号主要表现出全局特性 。图 

3给出了t=8时的热核信号特征，可以发现人体四肢的外部 

特征点具有相似的热核信号特征描述符，而和头部、躯干部分 

具有明显的差异性。另外一方面，不同于曲率特征，热核信号 

具有局部聚类性。在同一个子部分上的顶点具有类似的热核 

信号。这种稳定性保证了热核信号可以有效地识别出外部特 

征点的语义标签。 

(a)人体模型外部特征点 (b)人体过提取的外部特征点 

图 3 热核信号特征一致性效果图(￡一8) 
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3．2．2 外部特征点语义识别 

由于算法把特征点定义在三角片上，因此对于模型中任 

意一个外部特征点 ，其特征点形状描述符Fea 采用式(6) 

定义： 

Jea~i
，1
十， 

，2
十I，阳 

，3 ， 1~ea

l～ 一 3。 。 一 一 。 LO 

式中，{Vl—Vi'2'vi，s}代表特征点所在三角片的 3个顶点索 

引。语义识别的目标是根据该特征采用支持向量机对每个外 

部特征点识别出其语义标签 3，，1≤ ≤Y。这里 y为语义标 

签的类别总数，设为4，包括头部、四肢、尾巴和躯干类。对于 

支持向量机的统计分类，可以采用式(7)完成识别。 
y 

V(Fea )一{Y1 —max vot(Fea )， ：[1，Y]} (7) 

这里 rot是一个 2类支持向量机。当特征 Fea 被判定为 

类别 Y时，对标识 Y投 1票，否则投 0票。因此，通过多个 2 

类支持向量机的组合，采用投票数最大原贝lj得到特征点 e 

所属的语义标签．y 。注意到外部特征点不包含躯干点，因此 

通过语义识别可以过滤掉过提取的特征点 ，从而保证了特征 

点提取的正确性和可靠性。对于支持向量机的更多定义和细 

节描述，可以参考文献[14]。 

3．2．3 关节点提取 

通过热核信号和支持向量机，算法识别出每个外部特征 

点的语义标签，得到外部特征点集合EP以及相应的语义标 

签。在这里，根据语义标签和可变形物体关节点特性可以层 

次提取出其他特征点。显然，对于三维可变形物体，关节点只 

需要对语义标签为四肢的特征点进行层次提取。 

为了能够提高关节点提取的精度和一致性，采用测地路 

径和分割边界的交点得到其相应的关节点位置。采用分割边 

界主要是考虑到这些关节点一般都在高曲率位置，因此可以 

通过图割提取出较为精确的关节线，定义关节线集合RV 

{ ，⋯， ⋯， )，其 中 为某个外部特征点 ef,所对 

应的关节线。然后通过测地路径和关节线的交点提取出关节 

特征点。因此对于外部特征点 矗 所对应的关节点i_厂 ，可以 

采用式(8)得到 ： 

if,-~-pa(efi， )n (8) 

式中，pa(ef,， )代表测地路径 到-厂 所经过的三角片集 

合。算法效果如图4所示。其中黑线为分割得到的关节线， 

白线为中心点与头部特征点之间所形成的测地线。由于分割 

边界是封闭的，因此和测地线有且只有一个交点，而且这个交 

点很好地描述了人体的颈部关节点。 

囹 4 关节线与测地路径交点 

类似地，对于第二层次关节点提取，只需将第二层次的关 

节线加入集合RV中，再重复以上迭代过程，便可迭代得到第 



 

数和三角片数量均为原来的一半。尽管模型分辨率降低，但 

是模型的特征点分布并没有发生 著的变化，而且多尺度热 

核信号在不同分辨率下仍具有稳定性。冈此，算法在多分辨 

率下具有鲁棒性，实验效果如图 9所示。 

(a)简化模型 (b)提取的特征点 (c)第一层特征点 ca)第二层特征点 

图 9 简化模型的特征点提取 

其次 ，对原始模型增加 5 的噪点 ，然后对噪声模型进行 

层次提取关节点。尽管噪声点对曲率、法 向夹角等几何特征 

具有比较明 的影响，但是由于算法采用测地线和分割边界 

的交点作为关节点，而且分割边界是一个具有最小代价的闭 

合曲线 ，因此在噪声下仍具有一定的稳定性。算法效果如图 

1O所示。可以发现，从噪声模型中提取出来的特征点位置和 

原始模型还足具有一致性。 

(a)囔声模型 (b)提取 的特征 点 (c)第 一层特征点 (d)舅；二层特征 点 

图 lO 噪声模型的特征点提取 

4．3 量化误差 

为了进一步验证算法的一般性，本小节对上述 4类模型 

的实验结果进行统计分析。首先，手工标记每类模型的期望 

特征点集合 WP一{ ，⋯，让 ，⋯ ^)，其中h为关节点数 

量；然后使用式(9)计算每个模型关节点的平均误差率 Ra： 

Ra一奎 三 ×lOO％ (9) 
o 

eo(峨  、 

式中， 为外部特征点数量，让 为第i个期望关节点， 为 

第i个算法得到的关节点， 为第 个外部特征点。 

图 11给出了 4类模型的特征点提取误差。可以发现，所 

提算法提取得到的特征点与期望得到的特征点之间的平均误 

差率维持在 12 以内。因此，验证了所提算法可以有效地提 

取不同类型可变形物体的外部特征点以及关节点。 

图 11 不同模型集合的量化误差 

结束语 针对计算机动域所需的特征点提取问题，提出 
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了基于语义标签约束的特征点层次提取方法。不同于已有方 

法只是考虑极值理论进行特征点定义，算法对提取出来的外 

部特征点进行语义识别，从而能够通过语义标签来控制特征 

点的数量。此外，算法通过图割理论进行特征点优化，有效地 

提高了特征点提取的准确性；且通过实验分析表明，对于不同 

姿态的可变形物体，算法得到的特征点能够和物体的关节点 

相一致，符合人类的视觉感知结果。 

但是，算法还存在需要改进的地方；本文只是采用测地路 

径和分割边界线的交点作为关节点位置，而没有考虑不同模 

型在关节点位置上的局部相似性。在后续工作中，可以考虑 

对不同模型分割边界线上的顶点集合进行聚类分析，提取出 

更为一致的关节点位置。另外一方面，目前算法只是考虑一 

些三维造型数据，而没有考虑到扫描得到的三维数据，由于这 

些数据存在局部遮挡等问题 ，使得特征点具有不完全性。因 

此，需要设计更为准确的语义标签识别算法，这将是后续研究 

的另一问题。 
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