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摘  要: 三维模型的兴趣点提取是计算机图形学中的一个基本问题 , 针对该问题提出一种采用投票机制和动态分组

兴趣点的提取方法, 主要包括 3 个模块. 其中, 顶点编码器模块融合三维模型上的顶点的邻域和全局信息, 生成顶点

语义序列; 概率分布预测网络模块将顶点语义序列映射成投票概率序列和置信度序列 , 并生成兴趣点概率分布 ; 动

态分组模块通过设定不同的概率阈值, 从概率分布上进行兴趣点分组提取. 所提方法在 SHREC2011 和 KeyPointNet

数据集上进行了实验, 采用 FNE, FPE, BHD 和 CD评价指标进行比较, 结果表明, 与传统方法相比, FPE 至少减少 0.2, 

FPE 至少减少 0.18; 与现有机器学习的方法相比, BHD 平均减少 0.011, CD 平均减少 0.002, 在兴趣点提取效果方面有

了显著的提升. 
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Extraction of Points of Interest on 3D Models Based on Voting and Dynamic 

Grouping 
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Abstract: Extracting points of interest on 3D model is a basic problem in computer graphics, Aiming at this 

problem, a method using voting mechanism and dynamic grouping is proposed, which mainly includes 3 

modules. Among them, the vertex encoder module fuses neighborhood and global information of vertices t o 

generate vertex semantic sequences; The probability distribution prediction network module maps the vertex 

semantic sequence into a probability voting sequence and a confidence sequence to generate a probability 

distribution of points of interest; The dynamic grouping module groups and extracts points of interest from 

the probability distribution by setting different probability thresholds. The proposed method  is tested on 

SHREC2011 and KeyPointNet data sets and use FNE, FPE, BHD and CD as evaluation metr ics. Compared 

with traditional methods, FNE is reduced by at least 0.2 and FPE is reduced by at least 0.18; compared with 

existing machine learning methods, BHD is reduced by 0.011 on average and CD is reduced by 0.002 on av-

erage, the proposed method has a significant improvement for extracting points of interest.  
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三维模型兴趣点(points of interest, POI)检测是

计算机图形学中的一个基本问题 , 旨在自动检测

和抽取三维模型上人眼感兴趣的顶点 . 在三维模

型上, 任意顶点是否是 POI 是一个主观性的问题, 

并没有明确的数学定义来约束 , 而是由人的主观

认知来决定. 不同的人对 POI 的主观认知存在细

微的差别, 但大体上是一致的. 许多图形学领域的

工作中都需要进行 POI 检测, 如三维模型分类分

割[1-3]、三维形状检索[4-6]、三维动画建模[7]、人脸

表情识别[8]等. 随着图形学技术的实际应用与相关

领域研究的进步, 人们对三维 POI 检测方法的准

确性与效率提出了越来越高的要求. 

1  相关工作 

三维模型 POI 检测的方法可以分为基于特征

的方法和基于学习的方法 2类. 基于特征的方法依

赖于模型表面的曲率、局部形状变化、几何信息等

特征来进行 POI 检测, 包括计算模型表面上的点

云密度、模型网格上的高斯曲率、平均曲率、局部

坐标等, 然后通过各种筛选和聚类方法识别 POI; 

这类方法虽然具有较高的准确性和可解释性 , 但

需要手动选择特征参数和分类器参数 , 并且在不

同模型之间的通用性和稳健性难以保证 . 基于学

习的方法使用深度学习模型 , 从大量的三维模型

数据中学习 POI 的特征来实现自动化的 POI 检测, 

这种方法具有强大的泛化能力和鲁棒性 , 并且可

以快速检测新三维模型上的 POI. 

1.1  基于特征的方法 

在三维模型上 , 面片和顶点的几何特征描述

符是基于特征的方法进行 POI 检测的重要手段. 

几何特征描述符用数学语言的方式描述三维模型

的几何特征, 已被广泛使用, 表现出色的几何特征

描述符有形状直径函数 (shape diameter function, 

SDF)[9]、平均测地线距离(average geodesic distance, 

AGD)[10]、高斯曲率(Gaussian curvature, GC)[11]、全

局特征尺度不变热核特征(scale-invariant heat ker-

nel signatures, SIHKS)[12]、波核特征(wavelet kernel 

signature, WKS)[13]等. 

Sipiran 等[14]提出一种基于 Harris 算子的三维

模型 POI 检测器, 用自适应技术确定顶点的邻域, 

然后在邻域内计算顶点的Harris响应; 该方法对多

种转换具有鲁棒性, 然而遗漏 POI和错误 POI较多. 

Dutagaci 等[15]为三维模型构建手工标记的 POI, 并

提出假阳性误差(false positive error, FPE), 假阴性

误差 (false negative error, FNE)和加权遗漏误差

(weighted miss error, WME)这 3 种评价指标来评估

方法预测 POI 的表现, 这些评价指标在后来的方

法中被广泛使用. Castellani 等[16]提出一种利用检

测和匹配三维模型对象的多个视图的显著点检测

方法, 首先对顶点进行显著性检测, 检测出少数的

稀疏显著点 ; 然后对每个显著点用隐马尔可夫模

型建模 ; 最后通过评估隐马尔可夫之间的成对相

似性来权衡不同的视图点之间的匹配关系. Lin 等[17]

提出为三维模型上每个点计算响应函数提取 POI

的方法 , 使用邻接顶点之间到彼此所在切平面的

欧几里得距离和切平面法向量之间的夹角作为几

何特征来计算响应函数 , 响应函数定义在多尺度

空间中能够很好地区分 POI, 这些有局部最大的响

应函数值的顶点作为 POI 候选点, 最后使用优化

方法评估其质量和分数得到 POI. 

1.2  基于学习的方法 

基于学习的方法从大量的三维模型数据样本

中建立机器学习模型 , 以数据驱动的方式自动地

学习顶点的几何特征与 POI 之间的复杂映射关系, 

弥补了基于特征的方法难以处理复杂映射关系的

缺陷.  

Creusot 等[18]较早提出基于学习的 POI 检测方

法 , 通过聚焦于三维模型的面片形状联合使用多

种几何特征描述符 , 建立的机器学习模型能够产

生与手工标记 POI有关的 POI 概率图, 然后从概率

图中进一步提取 POI. Shu 等[19]构建一个 4 层全连

接神经网络来学习顶点的几何特征到 POI 概率值

之间的映射关系 , 然后使用密度峰值聚类方法 [20]

从概率分布中提取 POI. Alessio 等[21]提出一种使用

机器学习来检测 POI的方法, 将 POI的检测视作三

维模型表面上顶点的二分类任务 , 通过训练一个

随机森林分类器提取未标记模型上的 POI, 由于标

记的 POI 只占所有顶点中的很小一部分, 该方法

使用重采样处理正负样本的不平衡问题. Shu 等[22]

提出一种通过多视角投影来检测 POI的方法, 从不

同视角为三维模型生成多幅投影二维图像 , 然后

在这些二维图像上用神经网络检测 POI, 最后再逆

映射到三维模型上得到最终的 POI; 该方法取得较

为不错的效果, 但不可避免地存在遮挡问题 . Zhu

等[23]提出一种学习隐式表示的 POI 提取方法, 通
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过神经网络学习 POI 所在球面的有向距离场的隐

式表示 , 然后使用霍夫变换从有向距离场表示中

进一步提取 POI. Li 等[24]提出一种在点云上的无监

督 POI 检测方法, 对输入的点云做随机生成的空

间位置变换生成点云对 , 然后通过网络对点云对

预测 POI, 将 2 个点云对的 POI 在同一坐标系下的

距离作为损失函数来优化网络 , 该方法保证了姿

势不变性 , 在各种姿势下的点云都能给出稳健的

结果. 舒振宇等 [25]提出一种基于交替优化的 POI

提取方法, 通过对比 POI 提取结果与顶点标签的

差异优化顶点的标签 , 并重新训练来优化网络实

现更好的效果 , 但在处理三维模型精细区域时仍

有待提高, 且需要反复训练, 因此需要较大的时间

开销.  

现有方法难以处理三维模型上较为精细的局

部区域 , 原因是这些局部区域中的顶点之间具有

极其相似的几何特征 , 因此难以感知这些顶点之

间的细微差异, 在这些局部区域提取 POI 时就会

出现较大的误差. 针对这种不足, 本文提出一种采

用投票机制和动态分组的 POI 提取方法, 能够较

好地处理三维模型上的精细区域 , 感知这些精细

区域中顶点之间的细微差异 , 在判定 POI 时给出

更准确的判断. 

2  本文方法 

本文方法由顶点语义编码、概率分布预测网络

和动态分组提取 POI 这 3 个模块组成, 其结构如图

1 所示. 在顶点语义编码模块中, 顶点语义编码器

提取三维模型上顶点的邻域和全局信息 , 并使用

注意力机制进一步编码输出顶点语义序列 ; 在概

率分布预测网络模块中 , 投票网络和置信度网络

分别学习从顶点语义序列到投票概率序列、置信度

序列之间的映射关系 , 将顶点语义序列解码成投

票概率序列和置信度序列 , 将两者结合输出概率

分布; 在动态分组提取 POI 模块中, 动态分组通过

设定从低到高的概率阈值参数 , 从概率分布中采

用分组策略来提取 POI. 

投票网络

顶点语义编
码器

顶点语义序列

顶点编码模块

三维模型

手工标记兴趣点

生成

Ground Truth 预测结果

置信度网络

网络模块 动态分组模块

预测的兴趣点

概率序列 概率分布
投票
损失

置信度
损失

概率
损失 置信度序列

高
阈
值

中
阈
值

低
阈
值

图 1  本文方法结构 

2.1  顶点语义编码 

顶点语义编码模块的编码过程如图 2 所示. 设

输入三维模型的顶点集为  1, , tV v v= , 其中 , t

表示顶点的数目; 对V 使用在点云处理任务中广泛

使用的最远点采样(farthest point sampling, FPS), 获

得全局顶点序列  
gg g,1 g,, , NP v v= . 对V 中的采样
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顶点 iv 用测地线距离, 使用 K 近邻算法提取 iv 的邻

域顶点序列 ( ),1 ,, , i i K iv v E v , 对于 ( )iE v 中的每

个顶点提取 AGD, WKS, SDF, GC 和 SIHKS 这 5 种

几 何 特 征 描 述 符 , 得 到 iv 的 邻 域 顶 点 特 征

,1 ,, ,  K D
i i K in n N , 其中, D 表示每个邻域顶点提

取 5 种几何特征描述符后的特征维度; 然后在采样

顶点 iv 的邻域顶点特征 K D
iN 上对自身使用注意力

机制提取采样顶点 iv 的局部特征 K D
i


L , 利用 K D
iN

在全局顶点序列 gP 上使用注意力机制得到采样顶

点 iv 的全局特征 K D
iG ; 最后将两者结合 , 得到采

样顶点 iv 的顶点语义序列 K D
iF . 

几何特征描述符

邻域顶点序列

邻域顶点特征

AGD WKS SDF GC SIHKS

三维模型表面 邻域顶点

K近邻
第1层相邻点

第2层相邻点

采样顶点

注意力机制
全局顶点邻域顶点

+

,1iv
,2iv ,i Kv,3iv

K D
iN

,1in ,2in ,3in ,i Kn

( )iE v

( )iE v

K D
iF

K D
iL K D

iG

gP

iv



 
图 2  顶点语义序列的生成过程 

图 3 所示为在采样顶点 iv 的邻域顶点特征
K D

iN 上 , 利用注意力机制融合顶点 iv 局部信息和

全局信息的过程, 分为 2 部分: 对自身使用注意力

机制获得局部特征 K D
iL , 对全局顶点序列 gP 使用

注意力机制获得全局特征 K D
iG . 

         

邻域顶点特征; 全局顶点特征; 中间特征; 顶点语义序列; Softmax; 相加操作; 相乘操作

pW

*
pW

*
qW

g

g

N D
P

gK N

K K



qW

K D
iF

K D
i


N

K D
i


L

K D
i


G

midD K

midK D

midK D

mid gD N

 
图 3  融合采样顶点的局部信息和全局信息的过程 

2.1.1  编码采样顶点的局部特征 

获得采样顶点 iv 的局部信息 K D
iL 的过程为 

 

( )( )

( ) ( ) ( )( )

,1 ,

, , , , ,

T

, , , , mid

, ,

, ,

, Softmax

K D
i i i K

K D
i k i k i j i j i j i

i k i j p i k q i j

A S

S D






=


=  


 =


L l l

l n n n n N

n n W n W n

.
 

其中, A 表示聚合函数; S 表示计算采样顶点 iv 的

邻域顶点特征 K D
iN 中 ,i kn 与 ,i jn 之间的权重系数的

映射函数; pW 和 qW 表示 2 个独立的线性变换, 实

现从特征维度从 midDDR R 的变换, midD 表示变换

的中间维度. 

2.1.2  编码采样顶点的全局特征    

为了获取采样顶点 iv 的全局特征, 本文使最远

点采样, 从原始三维模型中采样 gN 个全局顶点, 得

到顶点集  
gg g,1 g,, ,= NP v v . 同样地 , 对 gP 中的每

个全局顶点提取 AGD, WKS, SDF, GC 和 SIHKS 这

5 种几何特征描述符, 得到三维模型的全局顶点特

征  g

gg g,1 g,, ,


=
N D

NP n n . 利用采样顶点 iv 的邻域

顶点特征 K D
iN , 在全局顶点特征 g

g

N D
P 上用注意

力机制得到采样顶点 iv 的全局特征 K D
iG 的过程为 

 

( )( )

( ) ( ) ( )( )

g

,1 ,

* *
, , g, g, g, g

T* * *
, g, , g, mid

, ,

, ,

, Softmax

K D
i i i K

N K

i k i k j j j

i k j p i k q j

A S

S D






=


=  


 =


G g g

g n n n n P

n n W n W n

. 

其中 , *A 表示聚合函数 ; *S 表示计算采样顶点 iv

的邻域顶点特征中的 ,i kn 与全局顶点特征 g

g

N D
P 中
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的 g, jn 之间的权重系数的映射函数; *
pW 和 *

qW 表示

2 个独立的线性变换, 实现特征维度从 midDDR R

的变换. 然后将顶点 iv 的局部特征与全局特征相加, 

并用 Sigmoid 激活函数 得到采样顶点 iv 的顶点语

义序列 K D
iF , 公式为 

( )  = +K D K D K D
i i iF L G .  

2.2  生成 Ground Truth 

本文利用三维模型上手工标记的 POI, 为三维

模型生成 Ground Truth 对应的概率分布、置信度序

列和投票概率序列. 

设 有 t 个 顶 点 的 三 维 模 型 的 顶 点 集 为

1{ , , }tV v v= , 在 V 中手工标记的 POI 顶点集为

 ,1 , ,, , ,1p p m p jP v v v V j m=  ≤ ≤ , 其中 , m 表示

手工标记的 POI 的数量. 本文为V 生成一个概率分

布  1, ,= tY y y , iv V  , 为 iv 生成其邻域顶点的

置信度序列  ,1 ,, ,=i i i Kw wW 和投票概率序列

 * *
,1 ,, ,=i i i Ky yC , 其中 , K 表示邻域顶点序列的

大小, 其值与第 2.1 节使用 K 近邻算法提取邻域顶

点序列使用的参数一致. 

设 ,i jP 为 P 中 ,p jv 为V 中顶点 iv 计算的投票概

率的参考值, 表示为 

( )
( )

,

,

max ,

,
1

i p j

i j

p j

d v v
P

D v
= − ; 

其中, d 表示三维模型上 2 个顶点之间的测地线距

离 , ( )max ,p jD v 表示 V 中所有顶点到 ,p jv 最大的测

地线距离. 设 iP 为 P 中所有手工标记 POI 给出 iv 的

投票概率的参考值中的最大值, 即 

( ),
1
max=
≤ ≤

i i j
j m

P P . 

本文利用高斯分布函数对 iP 作进一步处理, 将线性

映射变成非线性映射, 得到 iv 对其邻域顶点的投票

概率值 *
iy 为 

( )
2

2* 2
1

e
2

iP

iy







−
−

=


, 

本文实验中,  为 0.12,  为 1.5. 在以上定义的基

础上, 为顶点 iv 生成概率 iy 、邻域权重序列 iW 和邻

域投票概率值序列 iC 的过程可以表示为 

( )

( ) ( ) 
( )

 

,

,

T T
,1 ,

* *
,1 ,

T

arg max

, ,

Softmax

, ,

i

p j

i i

m i j

v

i i m i K m

i i

i i i K

i i i

v P

y y

y

 

 =


 =



=


=

 =



R n n n n

W R

C

W C

, 

其中, im 表示计算 iP 使用的 ,p jv 在V 中表示的顶点

索引; iR 表示 iv 的邻域顶点特征 ,1 ,, ,  K D
i i K in n N

中, 每个顶点特征与
imv 的特征

imn 与计算相似度的

序列, 然后归一化得到 iW ; iC 表示 iv 的邻域顶点投

票概率序列, 通过 iW 与 iC 得到 iv 最终的概率值 iy . 

如图 4 为根据手工标记的 POI 为三维模型生成

Ground Truth 对应的概率分布. 可以看出, 这样生

成的先验概率分布更准确, 有利于提高 POI 的预测

效果. 

   
a. 手工标记 POI            b. 概率分布结果 

图 4  根据手工标记 POI 生成的概率分布 

2.3  概率分布预测网络 

如图 5 所示, 概率分布预测网络分为 3 部分:(1) 

顶点语义编码器, 其结构如图 3 所示, 提取顶点语

义序列的过程见第 2.1.1 节和第 2.1.2 节. 对顶点提

取几何特征描述符时, 使用的 AGD, WKS, SDF, GC

和 SIHKS这 5种几何特征描述符的维度分别为 1, 19, 

1, 1 和 100, 因此, 顶点语义编码器输出的顶点语义

序列为 122K
iF . (2) 置信度预测网络. 输入顶点语义

序列 122K
iF , 为顶点的邻域顶点预测一个置信度序

列 *
iW . (3) 概率投票网络 . 输入顶点语义序列

122K
iF , 为顶点的邻域顶点预测对该顶点的投票概

率序列 *
iC . 利用置信度序列和投票概率序列得到预

测的概率值 ip , 公式为 

 

 

( )

*
,1 ,

* * *
,1 ,

T
* *

, ,

, ,




=


=


 =


i i i K

i i i K

i i i

p p

w w

p

C

W

W C

. 
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设 in,outF 表示输入维度为 in , 输出维度为 out

的全连接层. 在置信度预测网络中, 本文使用 4 个

全连接层 122,64F , 64,32F , 32,16F 和 16,1F 来预测置信度

序列 *
iW . 

 

概率分布

顶点语义序列

0

1

BiLSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

置信度; 概率

置信度网络 投票网络

猫模型

FPS

顶点语义编码器; 特征矩阵; 线性层; 序列输入层; ReLU

邻域顶点序列; 全局顶点序列

*
iW

*
iC

gP

( )iE v
122K122K

iF

100K

64K

122,96F 96,64F

122,64F 64,32F 32,16F 16,1F
16,1F 32,16F 100,32F

 
图 5  概率分布预测网络 

在概率预测网络中 , 本文使用处理序列任务

中广泛使用的双向长短期记忆网络 (bi-directional 

long short-term memory, BiLSTM)[26-27]来处理输入

的顶点语义序列 122K
iF , 得到预测的邻域顶点的

投票概率值序列 *
iC . 具体过程如下 : 顶点语义序

列 122K
iF 先经过序列输入层 , 再经过 122,96F 和

96,64F 这 2 个全连接层之后维度变为 64K ; 然后

由 BiLSTM 层从正反 2 个方向进一步提取序列特

征 , BiLSTM 中 , 每个 LSTM 的输入之一均为

64K 中由 96,64F 生成的 64 维特征向量. 本文设置

BiLSTM 内部隐藏层为 100, 序列经过 BiLSTM 后的

输出维度为 100K ; 然后经过 100,32F , 32,16F 和 16,1F

这 3 个全连接层输出预测的投票概率值序列 *
iC . 

2.4  损失函数 

概率分布预测网络的损失分为邻域置信度损

失 wL 、概率损失 pL 和邻域投票概率损失 cL 这 3

部分, 分别表示预测的置信度序列 *
iW 、概率 ip 、

投票概率值序列 *
iC 与Ground Truth生成的置信度序

列 iW 、概率 iy 、投票概率值序列 iC 之间的损失,
 
均

使用均方误差(mean square error, MSE)损失表示为 

( )
2

*
p

1

*
w

2
1

*
c

2
1

1

1

1

t

i i

i

t

i i

i

t

i i

i

L p y
t

L
t

L
t

=

=

=


= −





= −


 = −








W W

C C

. 

将这三部分损失结合起来 , 得到网络模块的

损失函数 p w c= + +L L αL βL , 其中 , α , β 表示控

制 wL 和 cL 的超参数. 

2.5  动态分组提取 POI 

本文提出一种在三维模型概率分布上采用动

态分组策略提取 POI 的方法. 该方法基于顶点分

组策略 , 先从概率分布上分割出多个概率值较大

最新
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的分组 , 其通常对应于三维模型上具有特殊语义

的部分 ; 然后对这些具有特殊语义的分组进一步

提取预测的 POI. 分组策略的基本思路如图 6所示. 

 
a. 概率分布        b. 提取分组      c. 提取兴趣点 

图 6  分组提取策略 

设三维模型的顶点集为  1 2, , ,= nV v v v , 预

测的概率分布为  1 2, , ,= nY y y y , ( ),i jd v v 表示

顶点 iv 和 jv 之间的测地线距离, ( ),i je v v 表示顶点

iv 和 jv 之间是否相邻的分段函数 , 相邻为 1 否则

为 0, h 表示所有相邻顶点之间的平均测地线距离. 

( ),i je v v 和 h 可表示为 

( )

( ) ( )

( )

1

1 1

1

1 1

1,  if ,  
, ,

0,  otherwise

, ,

.

,

i j
i j

n n

i j i j

i j i

n n

i j

i j i

v v
e v v

d v v e v v

h

e v v

−

= = +

−

= = +


= 




=

 

 

 相邻

 

分组提取 POI 的方法步骤如下: 

(1) 设定一个概率阈值 k , 从预测的概率分布

中筛选出所有概率值不低于 k 的顶点构成顶点集

 ,1 ,, ,
kk p p AP v v= , 其中 , kA 表示顶点集 kP 中的

顶点数目. 初始时刻, 将每个顶点看作为一个局部

的 分 组 , 得 到 分 组 集 合  1, ,=
kAR g g . 对

,p i kv P  , ( ),p iH v 表示在分组集合 R 中 ,p iv 所在

的 分 组 , 即 ( ), ,p i p iv H v , ( ), p iH v R . 对

, ,,p i k p j kv P v P    , 若满足 ( ), ,, ≤p i p jd v v h , 则

将顶点 ,p iv 和顶点 ,p jv 所在的局部分组合并为一个

新的分组, 即对 R 做如下更新 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,p i p j p i p jR R H v H v v H v= − − + . 

(2) 对 R 更 新 完 后 得 到 最 终 的 分 组 集

 ,1 ,, ,f f mR g g= , 对 R 中每个分组求解一个概率

值最大的顶点作为POI, 得到最终的预测POI顶点集 

( ) ( ) POI
,1 ,max , ,maxk f f mP g g= . 

在分组提取中需要设定概率阈值参数 k , 其

大小影响最终的分组结果. 若 k 过大, 将导致分组

只筛选出概率值较大的顶点 , 只有那些概率值较

大的分组才会被提取 POI, 造成一些较小概率值顶

点中的 POI 被遗漏; 而 k 过小时, 则会筛选出过多

的概率值较小的顶点 , 多个分组之间会浮现出一

些新的顶点作为桥梁将这些分组合并 , 从而造成

分组的减少 . 针对在分组提取时无论如何设置概

率阈值 k 都无法全面提取到所有 POI 的问题, 进一

步改进动态分组, 从较低的概率阈值 k 开始, 并逐

渐增大 k 进行分组 , 从而兼顾不同 k 的分组结果 , 

实现全面地从概率分布上提取 POI. 设 POI
kP 表示

在三维模型概率分布上 , 对由概率阈值 k 确定的

顶点集 kP 进行分组操作后得到的预测 POI 集合, 

本文设定 k 的初始值为 0, 并从 0 到 1 按照 0.01 的

间隔依次递增, 共进行 101 次分组操作, 设动态分

组获得的预测 POI 集合为 I , 获得 I 的过程可以表

示为 

 ,1 ,

100
POI

0

0.01

, ,
kk p p A

k

j

k j

P v v

I P
=

= 


=



=


. 

3  实验与结果分析 

3.1  实验评估 

3.1.1  数据集 

本文实验采用 SHREC 2011数据集[28], 其为一

个公开的三维模型数据集, 总共包含 30 类模型, 

每类模型有 20 个样本, 每个样本事先由志愿者手

工标记 POI. 在实验中, 将每类模型中 12个样本作

为训练集, 8 个样本作为测试集. 

3.1.2  评价指标 

在评价方法预测的 POI 是否检测到手工标记

的 POI 时, 设定一个最大测地线距离百分比范围

 , 若方法预测的 POI 落在手工标记的 POI的 之

内, 则认为方法预测的 POI 是正确的 POI. 

在三维模型上, 设手工标记的 m 个POI构成的

集合为  ,1 ,, ,= a a mA v v , 方法预测的 n 个POI构成

的集合为  ,1 ,, ,= b b nB v v ; ( ),i jd v v 表示顶点 iv 和

顶点 jv 之间的测地线距离, ( )max iD v 表示所有顶点

到顶点 iv 中的最远测地线距离; ( ),a ir v 表示 A 中顶

最新
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点 ,a iv 到 B 中所有预测的 POI 中最小的测地线百分

比距离, ( ),a if v 表示 ,a iv 是否被预测的 POI检测到; 

T 表示在给定的 范围内手工标记的 POI 被检测

到的数量. 本文采用 FPE 和 FNE 评价方法预测

POI 的准确性, 计算 FPE 和 FNE 的公式为 

( )
( )

( )

( )
( )

( )

, ,

,
1

max ,

,
,

,

1

,
min ,

1,   if 
,

0,  otherwise

,

FNE 1 ,

FPE 1 .

b j a i

a i
j n

a i

a i
a i

m

a i

i

d v v
r v

D v

r v
f v

T f v

T

m

T

n



=

 
 =
 
 


= 


=

= −

= −



≤ ≤

≤

 

其中, FPE 和 FNE 分别从方法检测 POI 的错误率、

遗漏率等方面评价 POI 检测方法; FNE 表示所有手

工标记的 POI 中判断为阴性结果的比例, 其值越

小, 说明手工标记的 POI 中被方法正确预测出来

的比例越大; FPE 表示所有预测的 POI 中错误预测

的比例, 其值越小, 说明方法预测的 POI 中正确的

POI 比例越大, 方法的错误率越小.

 

3.1.3  实验配置  

本文实验在一台 Intel Core TM i7-11700K 3.60 

GHz CPU, 64 GBRAM 内存, NVIDIA GeForce GTX 

3090Ti 显卡的设备上进行, 基于 Matlab 和 C++实

现; 使用 SHREC 2011 数据集, 使用 FNE 和 FPE

评价指标 , 设定的测地线距离百分比范围  从

0.00 到 0.12, 按照 0.01 的间隔变化. 训练网络时, 

设置的学习速率为 0.001、训练批大小为 64、训练

轮次为 10, 由梯度下降法优化网络参数 , 损失函

数使用的超参数为 0.6= , 0.8= ; 提取顶点邻域

使用的参数 10K = , 提取顶点语义序列时使用的

中间维度 mid 64D = , FPS 采样的全局顶点参数

g 512=N . 

3.2  实验结果 

图 7所示为本文方法与 Ground Truth的一些对

比结果 . 可以看出 , 本文方法预测的 POI 与

Ground Truth 的 POI 基本一致, 预测的概率分布与

Ground Truth 的概率分布也几乎一致. 图 8 所示为

本文方法在 SHREC2011 数据集上绝大部分模型中

的 POI 预测结果. 可以看出, 预测的 POI 效果非常

好, 基本上对应于三维模型上有特殊语义的部位. 

预测概率分
布

Ground 

Truth

Ground

Truth

本文预测
兴趣点

 
图 7  本文方法与 Ground Truth 的对比结果 

 

图 8  本文方法在 SHREC 2011 上部分模型的预测结果 

表 1 所 示 为 0.12= 时 , 本 文 方 法 在

SHREC2011 数据集上每类模型中的平均 FNE. 可

以看出, 在多类模型上的 FNE 接近于 0, 有 17 类

模型的 FNE等于 0, 说明几乎所有模型上的手工标

记 POI 被检测到的比例为 100%. 

表 1  本文方法在 SHREC2011 上 30 类模型的 FNE                    %    

模型 FNE 模型 FNE 模型 FNE 模型 FNE 模型 FNE 

Alien 0.000 0 Cat 0.000 0 Flamingo 0.000 0 Man 0.020 8 Scissor 0.035 4 
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Ants 0.049 8 Centaur 0.015 6 Glasses 0.087 5 Octopus 0.000 0 Shark 0.000 0 

Armadillo 0.000 0 Dino 0.000 0 Gorilla 0.000 0 Paper 0.000 0 Snake 0.125 0 

Bird1 0.000 0 Dinosaur 0.003 5 Hand 0.142 4 Pliers 0.046 9 Spider 0.013 9 

Bird2 0.013 9 Dog1 0.000 0 Horse 0.000 0 Rabbit 0.000 0 Two_balls 0.125 0 

Camel 0.000 0 Dog2 0.000 0 Lamp 0.250 0 Santa 0.000 0 Woman 0.000 0 

表 2 所示为 变化时, 本文方法在 SHREC2011

数据集上全部模型的平均 FNE 和 FPE 对比. 可以

看出, 当 为 0.03, 即在检测精度十分高的条件下, 

FNE 仍只有 0.105  1, FPE 只有 0.280  3; 当 放宽至

0.12 时, FNE 为 0.028  6, FPE 为 0.220  6. 实验结果

表明, 手工标记的 POI 均被检测出来, 本文方法能

达到接近 80%的正确率. 

表 2  本文方法在 SHREC2011 上平均检测性能对比 % 

  FNE FPE 

0.00 0.930 6 0.944 8 

0.01 0.454 2 0.571 0 

0.02 0.205 9 0.365 5 

0.03 0.105 1 0.280 3 

0.04 0.066 5 0.251 5 

0.05 0.045 5 0.235 1 

0.06 0.042 7 0.229 4 

0.07 0.034 4 0.226 9 

0.08 0.031 4 0.222 5 

0.09 0.029 2 0.220 6 

0.10 0.028 6 0.220 6 

0.11 0.028 6 0.220 6 

0.12 0.028 6 0.220 6 

在 SHREC2011 数据集上的 Glasses 类模型中

统计本文方法的平均运行时间消耗 , 随机选择 5, 

10, 15, 20 个模型进行 10 轮网络训练和动态分组并

计算所用时间, 重复 3次最后得到的平均时间开销

如表 3 所示. 可以看出, 本文方法总体上运行时间

较快, 网络部分平均 0.5 min 处理完一个模型, 动

态分组平均 7.7  s 完成一个模型的 POI 提取. 

  表 3  网络训练和动态分组的平均用时  min  

模型数量 网络训练 动态分组 

 5 2.56 0.67 

10 4.85 1.28 

15 7.13 1.96 

20 9.32 2.57 

通过设计不同训练 /测试数据集划分比例对

POI 提取准确性的实验, 验证本文方法的泛化性能, 

其中, 使用 SHREC2011 数据集上的 Ant, Cat 和

Glasses 这 3 类模型, 每类模型均使用训练/测试为

4/16, 8/12, 12/8 和 16/4 的 4 组比例划分. 图 9 所示

为在 4 组比例下得到的平均 FNE 和 FPE 结果. 可

以看出, 在 4 种划分比例的情况下, FNE 均能降到

0.1 以下; 比例为 4/16 时 FNE 稍高, 其他 3 种比例

下 FNE 依次减少但基本相差不大; FPE 在 4 种划分

比例的情况下均低于 0.2, 在比例为 4/16 时高于其

他 3 种比例; 随着训练数据比例的增加, FPE 逐渐

减少但减少幅度不大; 在不同划分比例下, 本文方

法检测的正确率均能超过 80%, 检测出 90%以上

的人工标记 POI. 实验结果表明, 在不同的训练/测

试的比例下, 本文方法均有出色的表现, 即使在训

练数据较少的情况下, 依然能给出较好的结果, 具

有较好的泛化性能. 
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b. 4 种比例下的平均 FPE 

4/16; 8/12; 12/8; 16/4  
图 9  4 种比例下平均 FNE 和 FPE 对比 

3.3  与其他方法对比 

将本文方法与传统的 POI 提取方法 , 如

HKS[29], 3D-Harris[30]和 3D-SIFT[31]进行对比, 结果
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如图 10 所示. 可以看出, 随着 的增大, FNE 和

FPE 都逐渐减小, 本文方法在 2 项指标上明显优于

其他 3 种方法. 
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本文; 3D-SIFT[31]; HKS[29]; 3D-Harris[30]

 
图 10  4 种方法的 FNE 和 FPE 对比 

在KeypointNet数据集[32]的 10类模型上, 将本

文方法与基于深度学习的 POI 提取方法 , 如

PointNet[33], DGCNN[34]和 UIRL[23]进行对比, 并采

用双向豪斯多夫距离(bidirectional Hausdorff dis-

tance, BHD)和倒角距离(chamfer distance, CD)作为

评价指标, 结果如表 4 所示. 其中, BHD 衡量 2 个

顶点集之间的相似性, CD 则衡量 2 个顶点集之间

的距离, 其值均是越小表现越好. 假设 2 个顶点集

为 1V 和 2V , 则 ( )1 2BHD ,V V 和 ( )1 2CD ,V V 可表示为 

( )
2 11 2

1 2 2

1
BHD , max min max min

2 b V b Va V a V
V V a b a b

  

 
= − + − 

 
, 

( )
2 1

1 2

2 2

1 2 2 2
1 2

1 1
CD , min min .

b V a V
a V b V

V V a b a b
V V 

 

= − + − 

 

表 4  4 种方法的平均 BHD 和 CD 对比 

模型 PointNet[33] DGCNN[34] UIRL[23] 本文方法 

Airplane 0.366/0.070 0.321/0.098 0.124/0.015 0.102/0.011 

Bath 0.422/0.081 0.354/0.156 0.235/0.031 0.194/0.027 

Chair 0.310/0.097 0.421/0.119 0.148/0.018 0.137/0.014 

Car 0.474/0.198 0.247/0.023 0.121/0.009 0.128/0.013 

Guitar 0.612/0.249 0.183/0.019 0.097/0.007 0.083/0.006 

Knife 0.890/0.376 0.775/0.113 0.147/0.025 0.139/0.019 

Laptop 1.022/0.552 0.635/0.433 0.097/0.015 0.086/0.013 

Motor 0.542/0.276 0.474/0.166 0.194/0.017 0.237/0.024 

Table 0.660/0.253 0.159/0.073 0.117/0.026 0.107/0.022 

Vessel 0.360/0.110 0.320/0.054 0.260/0.053 0.213/0.043 

注. 粗体为最优值.  

从表 4 可以看出, 本文方法在 8 类模型上均优

于其他 3 种方法, 仅在 Car 和 Motor 模型上为次优. 

实验结果表明, 本文方法预测的 POI 集合与手工

标记的 POI 集合 BHD 更高、CD 更小. 

3.4  消融实验 

本文设计了多组消融实验 , 验证本文方法中

的顶点编码模块、网络模块和动态分组模块的有效

性. 其中, 验证每个模块的有效性时, 其他模块保

持不变. 

3.4.1  顶点编码模块 

为了验证顶点编码模块的有效性 , 在对比顶

点编码模块提取顶点信息时 , 只考虑利用顶点自

身信息、融合顶点的邻域信息和本文方法 3种情况, 

结果如图 11 所示. 可以看出, 融合了邻域顶点信

息的 FNE 和 FPE 指标明显低于只利用顶点自身信

息的 FNE 和 FPE 指标; 融合了顶点的邻域和全局

特征时, FNE 和 FPE 指标比在只融合邻域信息的基

础上获得进一步提升.  

表 5 所示为 3 种实验情况下 6 种三维模型的概

率分布预测结果. 可以看出, 由于融合了顶点的邻

域和全局信息 , 预测的概率分布最接近 Ground 

Truth, 能够很好地区分出三维模型上具有特殊语

义的部位 ; 仅利用顶点自身信息预测的概率分布

精确性最差, 尤其是在手工标记的 POI 密集的情

况下, 如在 Glasses 模型上, 概率分布的区分度最

差 , 不能很好地区分出三维模型上具有特殊语义

的部位 ; 仅融合顶点邻域信息的结果介于仅利用

顶点自身和融合顶点邻域与全局信息的结果之间. 

实验结果表明 , 融合顶点的邻域和全局信息能明

显地提高预测概率分布的精确性和特殊语义部位

的区分度, 进而提升 POI 提取效果. 
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未使用投票机制; 密度峰值聚类

本文;  邻域顶点; 顶点自身

 
图 11  多组消融实验的结果对比  

表 5  顶点模块消融实验预测的概率分布结果对比   

模型 
Ground 

Truth 
本文方法 仅邻域 顶点自身 

Alien 

 

Rabbit 

 

Glasses 

 

Scissor 

 

Ants 

 

Paper 

 

3.4.2  网络模块 

图 11 中也展示了本文方法与未使用投票与置

信度网络 2 种情况的实验结果. 可以看出, 本文方

法的 FNE 和 FPE 指标明显好于未使用投票网络和

置信度网络时的 FNE 和 FPE 指标, 说明使用投票

网络和置信度网络确实能提高 POI 提取效果. 

3.4.3  动态分组模块 

为了验证动态分组模块的有效性 , 本文对比

了在相同的概率分布上 , 分别使用动态分组和密

度峰值聚类提取 POI 的情况, 结果如图 11 所示. 

可以看出, 本文方法的 FNE 稍好于密度峰值聚类, 

2 种方法都能检测出接近 90%的 POI; 而在 FPE 上, 

本文方法明显好于密度峰值聚类 , 本文方法提取

的 POI正确率接近 90%, 而密度峰值聚类正确率接

近 80%. 实验结果表明, 动态分组比密度峰值聚类

具有提取的 POI 正确率更高、结果可信度更高的

优势. 

4  结  语 

本文提出一种在三维模型上提取 POI 的方法. 

在提取顶点特征时 , 使用注意力机制融合顶点的

邻域信息和全局信息能够更全面的提取顶点的特

征; 在预测概率分布上, 提出投票网络和置信度预

测网络共同协作来预测三维模型的概率分布 , 与

现有方法相比, 由于充分利用了其邻域信息, 因此

能够更为准确地预测三维模型的概率分布 ; 针对

在概率分布上提取 POI, 提出一种基于动态分组的

方法. 

本文方法比较依赖手工标记的 POI 准确性 . 

当手工标记的 POI 具有一定的随意性时, POI 概率

预测网络不能准确地学习到顶点语义信息与 POI

概率之间的复杂映射关系 , 导致检测结果的精度

下降; 另一方面, 顶点编码器使用的邻域顶点序列

的大小也会对结果有一定的影响 , 太小将不能充

分提取顶点的特征 , 太大又会引入冗余信息带来

干扰 , 因此确定合适大小的邻域顶点序列是本文

未来将要探索的一个方向. 
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