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摘  要: 针对三维模型的兴趣点提取问题, 提出一种基于交替优化的全监督检测算法. 第 1 步, 利用多种特征描述符

对人工标注好的三维模型进行特征提取, 得到每个顶点的特征向量, 将其作为神经网络的输入; 第 2 步, 使用双调和

距离场为模型表面顶点赋予概率标签, 并将顶点标签值作为神经网络的输出; 第 3步, 通过神经网络学习输入特征与

输出标签之间的复杂映射关系; 第 4步, 将训练后的神经网络对训练集进行预测, 并把兴趣点提取结果与人工标签进

行对比, 根据对比差异进一步优化顶点标签值, 然后将顶点标签值作为输出、顶点特征向量作为输入, 继续优化神经

网络. 将第 3 步和第 4 步重复多次进行交替优化, 最终得到一个较优的神经网络模型. 在公开数据集 SHREC 2011 上

的实验结果表明, 由于采用了交替优化的策略, 所提算法在三维模型表面兴趣点提取的关键评价指标 FNE 和 FPE 上

均优于传统算法, 准确率实现了平均 11 个百分点以上的提升. 
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Abstract: A supervised 3D points of interest (POI) detection algorithm is proposed based on alternating optimi-

zation. Firstly, the geometric features of a 3D shape are calculated from several hand-crafted feature descriptors 

and used as the input of the neural network. Secondly, the biharmonic distance field is utilized to assign a label to 

each vertex, which is regarded as the neural network’s output. Thirdly, the complex mapping relationships be-

tween the feature vectors and the labels are learned through the neural network. Fourthly, predictions are made on 

the training set using the trained neural network. The differences between the predicted points of interest and 

ground truth are compared to further optimize the vertices’ labels, which are then used as the output to train the 

neural network. The third and fourth steps for alternating optimization are repeated for several times, and a neural 

network is finally obtained. The experimental results on the SHREC 2011 dataset show that, due to the alternate 

optimization strategy, our algorithm is better than the traditional methods in the key evaluation indicators FNE 

and FPE, and the accuracy of proposed algorithm has achieved an average improvement of more than 11%. 

 

Key words: 3D model; points of interest; alternate optimization 

三维模型表面的兴趣点也被称为特征点 , 其

通常具有特定的几何与语义特征 , 是三维模型表

面视觉效果突出的点. 提取三维模型上的兴趣点, 

有助于解决数字几何处理中的许多问题. 例如, 在

三维模型分割问题中[1], Katz 等[2]利用兴趣点将网

格模型划分为不同的部分 , 然后沿着部位的边界

生成一致性的网格分割 ; 在人脸识别问题中 , 

Blanz 等[3]通过在人脸图像上标注兴趣点, 以此估

计人脸的三维形状和纹理 , 从而建模出强大且通

用的人脸表示. 此外, 提取兴趣点对于面部表情识

别[4]、网络的变形和编辑[5]等问题也有较大的帮助. 

近年来, 随着三维建模技术的不断进步, 三维模型

也变得越来越复杂 , 对模型兴趣点的提取算法也

提出了更高的要求. 然而, 传统算法仍存在准确率

不高, 难以应用于复杂模型等问题, 需要提出新的

三维模型兴趣点提取算法 , 克服传统算法存在的

问题.  

1  相关工作 

传统三维模型兴趣点检测算法通常根据多边

形面片上几何特征的显著性提取兴趣点 [6]. 例如 , 

Wang 等[7]提出了基于数据引力的三维模型特征点

检测算法, 其通过选择高斯曲率值[8]最大的顶点作

为初始点, 然后计算每个顶点的权重, 并删除阈值

之下的多余点, 从而得到三维模型表面的兴趣点. 

Sipiran 等[9]提出的基于 Harris 算子的兴趣点检测

器对三维模型的形变具有较强的鲁棒性. Hu 等[10]

提出在 Laplace-Beltrami 谱域中提取几何特征点的

算法, 将频率与三维模型的尺度信息对应, 实现了

全局和局部匹配, 即使对形变的模型也十分有效. 

除了几何特征之外 , 还可以根据其他描述方式检

测三维模型上的兴趣点. Wang 等[11]提出的多尺度

图卷积网络 , 将小波能量分解特征转换为新的描

述符, 能够适应模型上多种不同曲面. Wang 等[12]

提出的局部特征描述符 , 将顶点周围的光谱特征

编码为几何图像, 对二维图像进行傅里叶变换, 进

而计算区域的特征信息; 使用该描述符计算局部

特征信息时 , 模型的分辨率和面片的三角剖分方

式并不影响实验结果. 

此外 , 图像信息也对三维模型兴趣点提取有

较大的帮助. Castellani 等[13]通过计算三维模型的

局部特征 , 对三维模型表面的每个顶点训练隐马

尔可夫模型 , 并利用相似度的差异匹配不同视图

的兴趣点. Tonioni 等[14]将兴趣点检测问题与网格

分割问题相结合 , 使用给定的描述符对特征点进

行分类, 并使用随机森林分类器提取兴趣点. 

除了利用顶点的几何特征外 , 还能在顶点上

附加如语义标签等额外的特征信息 , 从而提高三

维模型兴趣点提取算法的鲁棒性. Teran 等[15]通过

编码人工标签的主观认知标准 , 并由此提取模型

上的兴趣点, 使提取结果更符合人类的主观认知. 

Creusot 等 [16]使用多个局部表面描述符提取特征, 

利用提取的特征拟合出一个最优函数 , 利用该函

数分离出模型的普通顶点和兴趣点. Salti 等[17]利

用一个预定义的特征描述符检测器 , 将三维模型

上的顶点划分为特征点和非特征点 , 从而实现三

维模型兴趣点的提取.   

传统的兴趣点提取算法中 , 有的使用特征描

述符提取特征 [14-15], 有的使用模型的二维投影提
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取特征[18-19]. 然而, 对于复杂的模型, 在某些区域

内模型的顶点特征差异较小 , 点与点之间距离不

大, 直接提取特征点可能会造成较多误判. 而在某

些区域, 点与点之间的特征变化明显, 提取这些顶

点后, 可能会遗漏邻近区域特征变化平滑的兴趣点. 

为了解决以上问题 , 本文提出一种三维模型

兴趣点提取算法 , 通过交替优化的策略强化对复

杂模型的提取能力. 实验结果表明, 本文算法通过

结合改进的密度峰值聚类算法提取三维模型兴趣

点, 能够获得比传统算法更好的特征点提取效果. 

2  本文算法 

本文算法的主要流程如图 1所示, 主要分为三

维模型特征提取、训练神经网络和交替优化 3 部分. 

在三维模型特征提取阶段 , 本文使用多种特征描

述符 [20]计算三维模型每个顶点的特征, 并组成一

组特征向量, 将其作为神经网络的输入. 在训练神

经网络阶段 , 本文算法将模型顶点的特征向量作

为输入, 人工标记的数据作为标签, 通过神经网络

学习三维模型几何特征与标签之间的映射关系 . 

在交替优化阶段 , 本文算法利用神经网络对输入

数据预测, 使用改进的密度峰值聚类算法 [21]提取

兴趣点 , 将提取出来的兴趣点与人工标记的标签

进行对比, 根据差异对标签进行优化. 在优化标签

后 , 本文算法将优化后的标签作为神经网络的输

出, 继续训练神经网络, 最后得到一个预测三维模

型兴趣点的分类器. 

 

 

图 1  本文算法流程示意 
 
测试算法时 , 提取需要测试的模型顶点的特

征向量后 , 将其作为测试数据输入经过训练的神

经网络中 , 从而得到模型表面顶点是兴趣点的概

率, 并取得模型上所有顶点的概率分布; 然后结合

改进的密度峰值聚类算法 , 提取出概率峰值点作

为测试集中模型的兴趣点. 

2.1  模型表面顶点概率场的建立 
在三维模型上, 兴趣点的数量相对较少. 在如

图 2 所示的猫模型兴趣点只有 8 个, 但非兴趣点有

近万个 . 悬殊的正负样本比例给神经网络训练带

来了较大的困难 , 会导致神经网络模型泛化能力

低下, 过拟合严重.  

为了解决样本不平衡问题, 受到 Shu 等[6]算

法启发 , 本文利用双调和距离场 [22]给顶点赋值 , 

利用高斯函数为兴趣点及其附近的顶点设置一个

标签值, 从而在整体三维模型上构建一个概率场. 

通过对顶点赋值 , 将提取兴趣点的问题转化为利

用神经网络预测顶点是兴趣点的概率 . 在神经网

络训练和测试阶段, 输入是每个顶点的特征向量, 

输出是标签值 . 标签值越大的顶点是兴趣点的可

能性越大 , 标签值越小的顶点是兴趣点的可能性

越小. 
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图 2  猫模型上非兴趣点和兴趣点的数量对比 

 
本文算法通过能量扩散的方式给每个顶点赋

予标签值, 以此平衡数据样本的比例. 对于三维模

型上的顶点 iv , 其标签值为  

 min min

max min

( , )
1 k i

i
d c v D

f
D D


 


 (1) 

其中 , kc 表示模型上距离顶点 iv 最近的兴趣点 ; 

min ( , )k id c v 表示顶点 iv 与兴趣点 kc 的最小测地距

离 ; maxD 和 minD 分别为 min ( , )k id c v 的最大值和最

小值. 对于一个三维模型, 首先将其表面所有顶点

代入式(1), 计算每个顶点的标签值 , 然后得到此

模型的概率场 . 根据模型上人工标注的兴趣点与

式(1), 在猫模型上得到的概率场如图 3 所示. 

 

 

图 3  由式(1)在猫模型上生成的概率场 

 
由式(1)和图 3 可知, 根据测地距离大小给顶

点赋值的方式是线性的 , 大多数顶点被赋予了较

大的标签值, 不利于后续的聚类操作. 本文算法在

式(1)的基础上将顶点标签值重新定义为  

 2,
( )i if    (2) 

其中, if 为顶点 i 经过式(1)计算后的标签值; 函数

2,
( )x  是高斯分布函数 , 其默认参数值为 1 , 

0.1 . 

本文算法在猫模型上最终生成的概率场如图

4 所示. 通过给模型表面顶点赋予标签值的方法, 

将顶点的分类问题转化为预测顶点标签值的回归

问题, 解决了训练样本不平衡的困难. 
 

 

图 4  本文算法在猫模型上生成的概率场 

 
2.2  基于概率密度峰值聚类的兴趣点提取 

利用神经网络预测每个顶点的标签值之后 , 

需要根据标签值从顶点中选择兴趣点 . 由于本文

使用能量扩散的方式给每个顶点赋予标签值 , 因

此不能仅由标签值的大小判断兴趣点 . 对于每个

顶点, 其标签值越大, 仅表示此点是兴趣点的可能

性越大. 如图 3 所示, 用颜色的深浅描述模型顶点

标签值的大小, 颜色越深表示顶点标签值越大. 但

是, 标签值较大的顶点分布集中, 而且数量较多 , 

本文需要找到一种能够在标签值较大的众多顶点

中提取兴趣点的方法. 

2.2.1  密度峰值聚类算法 

为了从三维模型的概率场中提取兴趣点 , 受

到 Rodriguez 等[21]和 Shu 等[6]算法的启发, 本文结

合密度峰值聚类算法设计提取兴趣点的方法 . 密

度峰值聚类算法能够自动找出簇的中心 , 实现任

意形状数据的聚类. 该算法有 2 个前提假设: 密度

峰值点的局部密度大于其周围邻居点的局部密度; 

不同密度峰值点的距离相对较远. 

本文在密度峰值聚类思想的基础上设计提取

兴趣点的方法 , 首先将三维模型顶点的标签值作

为该点的密度 , 然后将顶点间的测地距离作为聚

类的参考距离 , 最终得到一个关于距离和密度的
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决策图 . 在此决策图上 , 横轴为每个点的密度值

 , 纵轴为此点到距离最近的一个密度大于其顶

点的测地距离值  . 构造的决策图如图 5 所示. 
 

 

图 5  密度峰值聚类算法的决策图 
 

构造决策图后 , 算法将  值和  值都较大的

点作为聚类的中心, 靠近决策图右上方的点  值

较大, 表明该点密度值较高,  值也较大, 表明此

点距离其他密度值高的点相对较远 , 因此这些点

就是局部密度峰值点, 也即需要提取的兴趣点. 利

用该聚类的算法通过神经网络预测顶点的标签值

后, 画出模型的决策图, 再通过决策图上点的分布

提取出三维模型表面的兴趣点. 

2.2.2  在决策图上自动提取兴趣点 

在决策图上准确找到兴趣点是本文算法的关

键步骤 . 在决策图上选择兴趣点有基于人工经验

的手动提取和基于数据驱动的自动提取 2 种方法. 

人工提取不仅耗时耗力 , 而且在提取的过程中容

易出现主观误差.  

如图 6a 所示的鸟模型, 在神经网络预测顶点

标签值后 , 各个顶点在决策图上的分布情况如图

6b 所示. 若采用人工提取兴趣点的方法, 对于决

策图右上方的顶点(图 6b 中深灰色区域), 由于它

们  值和  值都相对较高 , 因此能够正确地选择

这些顶点; 而对于决策图右下角的部分兴趣点(图

6b 中浅灰色区域), 由于它们距离较近,  值较小, 

因此其靠近横轴. 另外, 个人主观对这些点的判断

不同, 所提取的结果会有一定的差异, 使一个或多

个兴趣点被遗漏. 这种判断差异将导致提取结果不

同, 进而影响后续交替优化过程及最终的实验结果. 

因此, 找到一种自动提取兴趣点的方法十分必要.  

本文采取数据驱动的方法自动提取决策图上

的兴趣点. 在训练过程中, 本文算法从标签中学习

到每类模型的兴趣点提取阈值 , 选择在阈值范围

内的顶点作为兴趣点. 

 

图 6  使用手动选择方法提取鸟模型的兴趣点 

 
在神经网络训练过程中 , 自动选择算法结合

此类模型标签值在决策图上的分布 , 计算选择兴

趣点的阈值参数 ir 和 id , 即 

 

min

min

min

2

2

i

k
i

r

d



 


 
  



 (3) 

其中, min 表示兴趣点中最小的  值; min 表示兴

趣点之间的最小测地距离. 另外, 将非兴趣点中拥

有最大  值的点命名为 k 点, k 表示 k 点的  值.  

如图 7所示, 首先将一类模型的所有顶点都布

置在决策图上, 然后利用式(3)确定出参数 ir 和 id

的值. 在自动提取兴趣点的方法中, 利用参数 ir 和

id 得到一个兴趣点选择区域, 选择此区域中的顶

点作为兴趣点, 范围为  

 min

min

i

i

r

d

 
 


 

≥

≥
 (4) 

由此 , 得到兴趣点选择的提取范围 . 实验证

明, 此自动提取兴趣点的方式效果较好. 利用自动

提取兴趣点的方法在鲨鱼模型上的自动提取效果

如图 7 所示. 

2.3  兴趣点的交替优化策略 
传统的三维模型兴趣点提取算法大都从模型

的整体出发 , 寻找人工标记的兴趣点与非兴趣点 
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图 7  使用自动选择策略提取鲨鱼模型的兴趣点 

 
的集合特征差异 , 通过差异辨别新模型的兴趣点

和非兴趣点 . 早期的三维模型扫描技术和建模技

术还未发展完善, 建立的三维模型结构较为简单,

细节较为模糊 , 模型上人工标记的标签值位置差

异较大 , 兴趣点提取算法只找出兴趣点的大致位

置, 提取结果不够准确. 随着技术的进步, 三维模

型的结构越来越复杂, 细节表达更加完善, 这对三

维模型相关处理算法要求也越来越高. 

2.3.1  兴趣点错误提取问题 

传统算法关注三维模型的整体特征 , 无法正

确地提取特征区域内兴趣点; 而改进之后的三维

模型兴趣点提取算法中 , 单纯使用概率密度峰值

聚类会受限于概率密度峰值之间的距离 , 导致兴

趣点预测错误. 如图 8 所示, 在外星人模型中, 触

角部分具有突出的特征 , 在此区域中一般认为包

含且仅包含一个人工标记的兴趣点 . 而在此区域

中, 各个顶点的特征向量十分相似, 可能造成非兴

趣点被错误提取的问题. 同时, 因为触角部分比较

大 , 该部分局部峰值点之间的距离可能比脚尖的

峰值距离更大 , 使用密度峰值聚类算法提取兴趣

点时, 会因为脚尖的概率峰值点距离较小, 在决策

图上  值太小, 较为靠近横轴, 从而遗漏脚尖的兴

趣点. 

因此 , 本文提出采用交替优化的策略对模型

的标签进行优化, 使算法能正确地提取兴趣点. 

 

图 8  外星人模型的提取兴趣点示例 

 
2.3.2  利用交替优化提高显著性 

本文算法在提取兴趣点时 , 特征突出的兴趣

点容易被改进的密度峰值聚类算法选中 , 但部分

兴趣点由于在决策图中位于右下角 , 选择兴趣点

时可能出现误判.  

为了准确地获得三维模型的兴趣点 , 本文采

取交替优化的策略 . 在算法进行一轮神经网络训

练之后 , 使用训练好的神经网络模型对训练模型

进行一次预测, 将预测结果体现在决策图上, 再结

合自动提取算法提取兴趣点 , 然后通过比较自动

提取的兴趣点与人工标记的兴趣点之间的差异 , 

对标签进行数值修正 , 从而提高神经网络的训练

效果. 

2.3.3  预测的点集划分 

为了方便交替优化过程中对顶点标签的优化, 

本文算法首先对顶点的预测结果进行分类 . 与人

工标记的标签相比 , 本文将自动提取出来的兴趣

点 1 2{ , , , }kA A A A  分为 2 大类: 预测正确的点和

预测错误的点. 其中, 预测错误的点又可以分为 2

类: 遗漏的兴趣点和错误提取的非兴趣点. 划分结

果如下 : 预测正确的点为 point p1 p2 p{ , , , }mA A A A  , 

而遗漏的兴趣点为 less l1 l2 l{ , , , }sA A A A  , 错误提

取的非兴趣点为 more m1 m2 m{ , , , }tA A A A  . 其中 , 

预测正确的点大多是在决策图中的靠近右上方的

顶点, 如图 6b 中深灰色区域的顶点. 在决策图上

选择顶点时 , 自动提取算法能够准确地框选出这

些顶点.  

遗漏提取的点大多是在决策图上特征不够突

出的点 , 并且这些兴趣点的局部范围内有其他兴

趣点. 对于部分模型, 如果某个兴趣点与另一个兴

趣点之间的测地距离非常近 , 在决策图上则表现

为  值很小, 靠近横轴, 在提取兴趣点过程中, 可
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能会遗漏这些点, 如图 6b 中浅灰色区域的顶点.  

错误提取的点大多分布在兴趣点附近 , 它们

是额外的局部峰值点. 一个顶点越靠近兴趣点, 那

么它的标签值  就越大. 如果这个顶点与兴趣点

的测地距离较大 , 那么此点可能会成为局部峰值

点, 在决策图上表现为  值较大. 在决策图中, 如

果  和  同时较大 , 那么此点会靠近决策图的右

上方. 所以, 在利用密度峰值聚类算法进行兴趣点

提取时, 这些局部峰值点会被错误提取. 如图 8 所

示 , 外星人模型右边触角上形成了额外的局部峰

值点, 从而造成了非兴趣点被错误提取. 为了改善

兴趣点提取效果 , 找到一种能够减少非兴趣点被

错误提取的方法十分必要. 

2.3.4  交替优化的具体方法 

本文算法自动提取兴趣点之后 , 将提取实验

结果与标签值进行对比 , 对预测错误的顶点的标

签值进行优化. 对于预测正确的兴趣点, 它们大多

分布在决策图右上角 , 使用自动提取算法提取时

出错的可能性很小 , 本文算法对其标签值不作额

外处理.  

对于遗漏的兴趣点, 由于其  值太小, 与一些

 值较大的非兴趣点一起分布在决策图的右下角, 

造成提取时被遗漏. 因此, 对遗漏的兴趣点采取的

优化策略是利用 

 , , min,0j j i j i ja d b d t P      ≤ ≤  (5) 

线性提高此点周围邻域的  值. 其中, j 表示顶

点 jp 原来的  值 ; j 表示线性修正后的  值 ; 

,i jd 表示遗漏的兴趣点 ip 与当前点 jp 之间的测地

距离 ; minP 表示该类模型训练集中兴趣点之间的

最小测地距离; t , a 和 b 表示可以调整的线性提

升参数, 本文根据实验结果对 t , a 和 b 分别赋值

为 0.40, 0.40 和 0.25. 

对于分布在决策图右下角的兴趣点 , 其本身

的标签值  比较高, 但是其与其他兴趣点之间测

地距离较近, 导致距离  值较小, 使得该兴趣点处

在决策图右下角的位置 . 而使用本文算法提升其

 值后, 该兴趣点到密度大于自身顶点之间的距

离会增大, 达到  值增大的效果. 在决策图上的具

体表现为此点向决策图的右上角移动 . 通过线性

修正的方法 , 本文算法优化了提取遗漏的点及其

附近的顶点的标签值. 如图 9 所示, 用户可指定

参数 t 调整测地距离 , 从而控制修改标签值的顶

点范围. 

 

图 9  指定参数 t 修正兴趣点 ip 附近点的标签值 

 

由于错误提取的点距离兴趣点较近 , 本身 

值较大 , 而距离标签值大于自身的点有一定的测

地距离, 因此它们会分布在决策图的右下角. 在提

取兴趣点时 , 这些顶点容易被误识别成局部峰值

点, 造成提取错误. 由此, 本文算法对错误提取的

点采取的优化策略是利用 

 , , min,0j j i j i ja d b d t P      ≤ ≤  (6) 

线性地降低此点周围顶点的  值 . 其中 , 各参数

的实际含义与式 (5)相同 . 降低这些点的  值后 , 

它们到标签值大于自身顶点之间的测地距离会减

小, 达到  值减小的效果. 在决策图上的具体表现

为这些点向决策图的左下角移动.  

通过对标签值的优化 , 算法改进了模型顶点

标签值分布, 避免了产生部分局部峰值点, 突出了

特征不明显的兴趣点, 从而提高了算法的准确率.  

2.4  基于交替优化的兴趣点提取过程 
2.4.1  特征描述符的选择 

在神经网络训练之前 , 本文算法需要对三维

模型进行特征提取 . 目前学术界已有多种三维模

型特征描述符可以进行模型的特征提取 , 不同的

特征描述符能从不同的角度刻画三维模型的特征. 

为了得到更好的特征描述效果 , 本文使用了多种

特征描述符 , 分别为平均测地距离 (average geo-

desic distance, AGD)的描述符 [23]、形状直径函数

(shape diameter function, SDF)[24]描述符、高斯曲率

(Gaussian curvature, GC)描述符[25]、全局特征尺度

不变热核特征描述符 (scale-invariant heat kernel 

signatures, SIHKS)[26]和波核特征描述符(wave ker-
nel signature, WKS)[27].  

本文算法使用以上 5 种三维形状特征描述符, 

每种特征描述符对三维模型提取一定维度的特征, 

得到相应的特征向量 , 然后将特征向量串联成更

高维的向量, 共同表示三维模型表面顶点的特征. 

实验表明 , 这种组合方法能够很好地提取三维模

型兴趣点. 
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2.4.2  算法流程 

本文算法流程如下.  

Step1. 对人工标注好的三维模型 1 2{ , , , }kS S S S … , 

利用 AGD, SDF, GC, SIHKS 和 WKS 这 5 种特征描述符

提取三维模型表面所有顶点的特征向量, 并将得到的高

维向量作为神经网络的输入 1 2{ , , , }nL g g g … .  

Step2. 对三维模型上的所有顶点进行赋值 , 得到

每个顶点的标签, 将其作为神经网络的输出, 以此训练

神经网络.  

Step3. 经过一轮训练 , 将得到的神经网络依次对

每个训练集进行测试, 结合改进的密度峰值聚类算法画

出决策图, 使用自动提取兴趣点的方法提取密度峰值点.  

Step4. 将提取的密度峰值点与真实标签进行比较, 

根据它们的差异对标签值进行优化.  

Step5. 依旧将 5 个特征描述符提取的特征向量作

为神经网络的输入, 将优化后的标签作为训练神经网络

的真实值, 继续训练神经网络.  

Step6. 重复 Step3~Step5, 直到 Step4 能够正确地提

取训练集的兴趣点, 或者达到最大迭代次数 5 次, 从而

得到一个较优的神经网络模型.  

Step7. 输入测试模型, 利用 5 种特征描述符提取高

维的特征向量作为神经网络的输入, 预测得到顶点的标

签值.  

Step8. 利用改进的密度峰值聚类算法自动提取峰

值点, 得到测试模型的兴趣点.  

3  实验与讨论 

3.1  实验结果 
本文算法在公开数据集 SHREC 2011[28]进行

实验, 该数据集包含 30 类模型, 每类模型有 20 个, 

共 600 个三维模型. 部分三维模型如图 10 所示. 

 

图 10  SHREC 2011 数据集中部分三维模型 
 

本文算法在训练和测试的过程中 , 随机从一

类模型中抽取 70%的样本, 即 14 个模型作为训练

集; 另外 30%的样本, 即 6 个模型作为测试集. 图

11 所示为本文算法的实验结果, 与人工标记的标

签对比可知 , 本文算法预测出来的兴趣点与人工

标记的兴趣点一致 , 极少出现预测错误和遗漏的

情况, 算法整体表现良好. 训练神经网络时, 设置

神经网络的学习率为 0.000 1, 使用随机梯度下降 
 

 

图 11  本文算法在 SHREC 2011 数据集上的部分测试结果 
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算法进行优化. 神经网络分为 4 层: 第 1 层神经元

个数对应输入的特征向量的维数, 包含 122 个神经

元; 第 2 层包含 50 个神经元; 第 3 层包含 25 个神

经元; 第 4 层包含一个神经元. 实验结果表明, 这

种神经网络的设计能得到较好的实验结果. 

表 1 展示了本文算法在 SHREC 2011 数据集上

的准确率. 在表 1 的数据中, 记录兴趣点之间的最

大测地距离为 maxd , 在测地距离 maxd d ≤ 的范

围内 , 由本文算法提取到的顶点都被认为是正确

兴趣点 . 因为三维模型上的兴趣点并不是特指模

型上某顶点 , 而是代表某视觉效果突出区域的一

个点. 例如, 手指尖视觉效果突出, 但构成手指尖

的所有面片上有很多顶点 , 每个顶点都可能被标

注为兴趣点. 所以, 如果提取到的点距离人工标签

的测地距离在一定的检测范围内 , 则可被认为提

取正确. 
 

表 1  本文算法在 SHREC 2011 数据集上的表现 % 

  兴趣点准确率 兴趣点重复率 兴趣点遗漏率

0.02 57.29 0.63 42.08 

0.05 82.87 2.07 15.06 

0.10 90.59 2.64 6.77 

 
3.2  本文算法在复杂模型上的表现 

本文算法通过交替优化的策略提取兴趣点的

最大优势在于提升了对复杂三维模型兴趣点的提

取能力 , 尤其是在兴趣点数量较多且兴趣点特征

不突出的模型上 . 通过对标签的多轮优化和神经

网络的多轮训练 , 实现了算法在特征不明显的复

杂模型中也能准确地提取到兴趣点. 图 12 展示了

本文算法在复杂模型上的表现.  

从图 12 中可以看出, 眼镜模型镜框部分兴趣

点之间的测地距离很小, 在决策图中靠近右下方, 

在提取过程中很有可能会被遗漏 . 而交替优化的

训练策略可以正确地提取这些兴趣点. 同时, 自动

提取兴趣点的方法比人工提取方法更快 , 神经网

络预测出来的结果与人工标注基本一致. 

3.3  与其他兴趣点提取算法的比较 
本文算法与 3D-SIFT[29], 3D-Harris[30]和基于

HKS 的兴趣点提取算法[31]进行了比较, 比较结果

如图 13 所示, 可以看出其性能比传统算法有一定

的提升. 在神经网络预测出来的概率场中, 结合改

进的密度峰值聚类算法提取概率峰值点作为算法

结果. 由于在局部区域内的顶点特征向量相似, 因

此算法提取到的兴趣点可能会在人工标签的附近, 

而不是完全与人工标记的点重合 . 随着检测范围 

 

图 12  本文算法在眼镜模型上的表现 
 

 

图 13  4 种算法在 2 个评价指标上的性能对比 
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增大, 各算法的误差都有减小的趋势, 到一定检测

范围后趋于平稳. 

本文采用 2个评价指标对算法进行评价, 分别

为假阴性误差(false negative error, FNE)和假阳性

误差(false positive error, FPE), 它们的计算公式为  

 
FNE 1

FPE 1

K

N

K

M

 

 







 (7) 

其中, K 表示在给定范围内判定为正确的兴趣点

数目; N 表示标签中的兴趣点数量; M 表示算法

提取的兴趣点数目. 根据式(7), FNE 表示没有被正

确提取的兴趣点的比例, FPE 表示算法结果中不是

正确兴趣点的比例. FPE 越小, 表示算法提取错误

的点越少; FNE 越小, 表示算法提取兴趣点的准确

率越高.  

从图 13 的算法结果来看, 各算法随着检测范

围增大, 遗漏的兴趣点比例会下降, 即 FNE 会下

降. 同时, 各算法结果中错误提取的点的比例也会

下降, 即 FPE 也会下降. 在给定检测范围 r 的情况

下, 本文算法的准确率比传统算法平均高 11 个百

分点以上.  

结合 2 个评价指标分析可知, 3D-Harris 算法的

FNE 值较低, 但是 FPE 值较高, 这表明 3D-Harris

算法基本能够提取出所有兴趣点 , 但同时在检测

范围内错误提取了许多非兴趣点; 3D-SIFT 算法类

似. 基于 HKS 的兴趣点提取算法 FPE 值较低, 但

是 FNE 值较高, 这表明该算法错误率较低, 但是

不能在模型上正确地提取出所有兴趣点 , 造成兴

趣点遗漏较多. 本文算法的 FNE 和 FPE 值都更低, 

这表明相对于其他 3 种算法, 本文算法遗漏的兴趣

点更少, 且错误提取的非兴趣点数量更少. 

3.4  本文算法与未使用交替优化的算法比较 
本文算法使用交替优化的方法提取三维模型

的兴趣点, 与未使用交替优化的算法对比, 本文算

法提取兴趣点的结果更好 . 未使用交替优化算法

的流程图如图 14 所示, 图中各模块的含义与图 1

相同 . 未使用交替优化的算法训练过程和本文类

似, 使用同样的三维模型和特征描述符, 采用相同

的方法对神经网络进行训练. 其中, 未使用交替优

化算法的神经网络迭代次数为使用交替优化算法

的最大迭代次数. 2 种算法的对比结果如图 15 所

示. 从图 15 的对比结果可知, 采用了交替优化的

策略之后, 本文算法提取兴趣点的准确率更高. 

 

 

图 14  未使用交替优化的算法流程(其中各模块含义与图 1 相同) 
 

 

图 15  SHREC 2011 数据集上使用/未使用交替优化算法的性能对比 
 

在 Intel Core TM i7 3.70 GHz CPU, 32 GB 

RAM 和 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti GPU 的硬

件设备上用 MATLAB 实现了本文算法. 在 SHREC 

2011 数据集中的外星人模型类别中随机选取一定

数量的三维模型 , 分别使用本文算法和未使用交

替优化策略的算法训练神经网络, 重复 5 次后计

算平均训练时间 . 由以上过程得到算法效率对比

结果, 如表 2 所示. 
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 表 2  不同算法神经网络训练时间对比  min 

模型数量/个 
算法 

2 5 10 

本文 7.0 15.5 28.5 

未使用交替优化 3.3  9.5 16.0 

 

从表 2 可以看出, 在训练神经网络过程中, 因

为涉及顶点标签值的交替优化过程 , 所以本文算

法的整体训练时间会比未使用交替优化算法的训

练时间更长. 

本文在公开数据集 SHREC 2007[32]上做了进

一步实验. 该数据及包含 20 类模型, 每类模型有

20 个, 共 400 个模型, 此数据集与 SHREC 2011 数

据集有较大不同, 能进一步体现实验效果. 在此数

据集上使用交替优化进行模型兴趣点提取 , 与没

有进行交替优化的算法进行比较 , 得到的算法结

果对比如图 16 所示. 
 

 

图 16  SHREC 2007 数据集上使用/未使用交替 

优化算法的性能对比 
 

由图 15 和图 16 所示的结果可以看出, 在使用

了 5 种特征描述符之后, 三维兴趣点提取的效果比

较令人满意. 而使用了交替优化策略之后, 本文算

法的效果能够在原有的基础上继续进行提升.  

3.5  5 种特征描述符的对比实验 
本文算法采用了 5 种特征描述符提取三维模

型表面顶点的特征向量 , 为了区分不同特征描述

符对算法性能的影响, 本文设计了 4 组对照实验. 

在其他实验条件都相同的情况下, 分别使用不同的

特征描述符组合进行性能测试, 得到的结果如图 17

所示. 

 

 

图 17  本文算法选取不同特征描述符对性能的影响 
 

由图 17 可知, SIHKS 和 WKS 特征描述符比其

他 3 种特征描述符对实验结果有着更大的贡献, 而

这两者之间, WKS 描述符对算法性能提升的贡献

更大. 综合考虑之下, 同时使用 5种特征描述符时, 

本文算法可以取得最好的性能.  

3.6  本文算法的限制和不足 
首先 , 本文算法的性能依赖于人工标记数据

的质量 , 错误的人工标记将对算法性能产生较大

的负面影响. 其次, 本文算法需要使用多种特征描

述符提取模型顶点的特征向量, 其中, 大部分特征

描述符只能应用于二维流形. 因此, 本文算法只适
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用于二维流形 . 未来工作考虑如何将本文算法推

广到非二维流形. 

4  结  语 

本文提出了一种基于交替优化的三维模型兴

趣点提取算法. 首先使用 5 种特征描述符提取三维

模型表面顶点的特征向量 , 将其作为神经网络的

输入, 使用人工标注的标签对神经网络进行训练; 

然后利用训练好的神经网络对训练集进行测试 , 

结合改进的密度峰值聚类算法提取三维模型表面

的兴趣点; 再将得到的测试结果与人工标签进行

对比, 利用其差异对人工标签进行优化; 完成标签

的优化之后 , 重新利用训练集对神经网络进行训

练, 以此得到一个更好的神经网络模型. 各类实验

结果表明, 本文算法的效果明显优于传统算法, 能

够准确地检测出三维模型表面的兴趣点. 
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