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摘 要： 本文提出了一种草图指导的三维模型特征线提取方法，该方法特点在于：一方面，建立了笔画采样点与

模型特征线点间的条件随机场匹配模型，将模型几何特征与形状相似性结合匹配，实现了草图信息与模型特征线提取

的有效融合；另一方面，提出了基于结构相似性的模型特征线度量机制，并采用迭代优化方法实现了全局最优模型特

征线的提取．实验结果表明：本文提出的方法能有效获取与草图结构形状相对应的模型特征线绘图．
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１ 引言

三维模型线绘制（ｌｉｎｅｄｒａｗｉｎｇｓｏｆ３Ｄｍｏｄｅｌｓ）是非真
实感绘制（ＮｏｎＰｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃＲｅｎｄｅｒｉｎｇ，ＮＰＲ）的热点问
题［１］，其核心为提取特定视角下的模型特征线以表现三

维模型形状特性，在三维交互建模、模型分析等多领域

有着广泛应用［２］．现有方法主要根据三维网格微分几何
特征提取轮廓线［３］、暗示性轮廓线［４］、谷线和脊线［５］等

类型特征线，但由于缺少用户意图指导而通常难以得到

符合用户意图的特征线组合［６］，如何自然地引入用户指

导成为该领域研究的关键问题［１］．
手绘草图是直接而自然的思路外化方式，在三维建

模［９］、数据检索［１０］等领域都有重要应用，因此已有研究

者试图将草图信息引入模型特征线提取过程．Ｃｏｌｅ等［６］

对三维模型绘制大量线绘图样本以学习一个回归模型

并用于估计模型特征线位置，但该方法需要标记大量样

本且仅对特征线位置信息进行统计及分析；Ｋａｌｏｇｅｒａｋｉｓ
等［７］建立模型几何特征到阴影绘制参数的映射以生成

类似风格的阴影线绘图，但该方法不适用于线绘图的生

成．采用与模型形状结构特征相似的指导草图控制模型
特征线提取过程是更自然的方式，其目标是得到形状组

合等特征与草图吻合的线绘图．Ｍａ等［８］基于通用特征
线提取结果，利用神经网络与支持向量机训练分类器实

现特征线选择显示，但其本质上未在特征线提取过程中
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利用草图形状位置等信息，草图仅用于标记特征线样

本的类别．
利用形状或结构相似性将草图与模型特征进行匹

配能使特征线提取更直观地反映用户意图，而引入笔

画匹配过程也能降低其对几何特征阈值取值的敏感

性，使特征线提取过程更直观自然．该问题解决的难点
在于如何将草图特征与模型几何特征结合以实现匹配

过程，已有部分草绘建模方法利用形状匹配得到与草

图风格类似的模型特征线：Ｃｈｅｎ等［１１］通过简单的距离
度量将笔画线与模型特征点进行对应，章等［１２］根据端

点临近性原则将笔画线与接近的模型轮廓线进行对

应，这些方法仅能实现简单笔画与特定特征线的匹配；

Ｋｒａｅｖｏｙ等［１３］根据笔画与特征点的局部形状差异建立
隐马尔科夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）并在候选
特征点中搜索与笔画形状相似的特征线，但该方法仅

能利用局部形状相似性特征，因此只能实现单笔画匹

配．上述各方法均采用“特征线计算”和“笔画与特征线
匹配”两个步骤，其结果对特征线提取的阈值较为敏

感，且由于未将模型几何特征与形状相似性结合而难

以得到符合用户意图的结果．条件随机场模型（Ｃｏｎｄｉ

ｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）［１８］能够引入不同类型层次的
多类特征，采用ＣＲＦ建立笔画与特征线的匹配模型，能
将较复杂的形状特征与模型几何特征结合，从而在特

征线提取中实现用户意图捕捉．
针对上述问题，本文提出了一种在用户绘制草图

指导下的三维模型特征线提取方法．该方法通过建立
笔画与特征线匹配的多特征条件随机场模型将形状特

征相似性与模型几何特征结合考虑，采用笔画特征线

匹配方法实现模型特征线提取，实现了模型特征线提

取过程中的用户意图捕捉；同时，提出了一种基于结构

相似性的模型特征线度量机制，并采用迭代匹配方法

实现了全局最优模型特征线的提取．实验结果表明本
文提出的方法能有效获取与指导草图对应的模型线绘

图，并对表面特征较不明显或网格质量较差的三维模

型具有较好的适应性．

２ 基于条件随机场的模型特征线提取

给定三维模型与观察视角，本文方法能利用草图

指导提取对应的模型特征线，如图１所示包含预处理、
笔画特征线匹配和迭代优化３个步骤．

２１ 预处理

预处理的目标是从模型上提取几何特征变化较显

著的网格点作为候选特征点．现有模型特征点计算方
法分为基于对象空间特征［４，５，１４］与基于图像空间特

征［１５，１６］两类方法，相比对象空间方法，图像空间方法的

计算复杂度较低，且能够采用较简单的阈值参数得到

理想的模型特征点集合．本文在给定视角下将三维网
格模型投影为深度图，并从中提取Ｃａｎｎｙ梯度较高的图
像边界点集合［２０］表示模型特征点集合．Ｃａｎｎｙ梯度阈值

λ的取值影响到笔画匹配搜索空间与计算复杂度，其最

佳取值应在包含用户提取意图的前提下使候选特征点

集尽可能小，本文选取λ＝０００００５作为 Ｃａｎｎｙ梯度阈
值的取值．

由于边界点数较多，直接建立 ＣＲＦ模型会导致匹
配复杂度较高，本文方法根据草图笔画对边界点集进

行过滤以降低匹配复杂度：（１）将草图归一化至深度图
大小，并调整其方向与深度图朝向基本一致；（２）计算
各草绘笔画的闭包矩形（与坐标轴方向平行的最小包

围矩形）；（３）将闭包矩形扩大一定倍数（记为扩张系数

γ）作为初始匹配区域，该参数能够控制初始候选匹配

点集大小；（４）初始匹配区域内所有边界点组成其对应
的初始候选特征点集．候选点集过滤能够极大地降低
ＣＲＦ匹配复杂度，而调节扩张系数γ能够在匹配准确
度与计算代价之间进行折中．
２２ 基于条件随机场的笔画与特征线匹配

笔画与特征线匹配的目的是寻找与笔画线形状相

似且能表现模型显著形状的候选特征点序列．为了在
匹配中引入不同类型层次的多类特征［１９］，本文在笔画

采样点与模型特征点间建立 ＣＲＦ匹配模型，将形状相
似性与模型几何特征结合以得到与草图笔画匹配的模

型特征线．
２２１ 条件随机场匹配模型定义

条件随机场（ＣＲＦ）因解决有偏标记问题而最早被
用于标记序列化数据［１８］，与生成式概率模型如隐马尔

科夫模型（ＨＭＭ）或者马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍ
Ｆｉｅｌｄｓ，ＭＲＦ）相比，ＣＲＦ能处理观察值间的任意依赖关
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系，因此能灵活地使用高维特征向量描述概率模型．
Ｒａｍｏｓ等提出的ＣＲＦ匹配模型是在 ＣＲＦ模型基础上建
立的匹配模型［１９］，能将各层次特征结合计算因而能处

理更具普遍性的匹配问题．本文的 ＣＲＦ匹配模型定义
如下：将笔画点 ａｉ（笔画采样点集为 Ａ）作为隐藏状态
ｙｉ，其取值范围为候选特征点集合 Ｂ中的所有特征点
ｂｊ，观察数据 ｘｉ则定义为对应笔画点的特征值，隐藏状
态间的势函数定义为特征函数加权之和．ＣＲＦ匹配模型
建立后，笔画点与模型特征点匹配即转化为根据观察

数据 ｘ推理计算当前隐藏状态序列ｙ取值的过程．通过
ＢＰ算法能够计算各隐藏状态 ｙｉ的边缘分布概率，或是
在当前观察值序列下所有隐藏状态最大可能的取值结

果，该算法通过向概率模型图结构中的节点发送局部

信息实现［２１］，最后得到概率最大的候选特征点序列作

为匹配结果．
２２２特征函数定义

特征函数（状态转移函数）用于描述笔画点与候选

特征点间的形状差异程度，及各候选特征点组合为模

型特征线的可能性．本文定义如下两类特征函数：
形状相似性特征：描述笔画点与对应模型特征点

之间的形状及位置差异程度，包括：

（１）二维距离：度量笔画点与对应模型特征点间的
欧式距离．若笔画点 ａｉ对应的模型特征点为ｂｊ，设其坐
标分别为 ｘａｉ和ｘｂｊ，则该特征 ｆｄ定义为：

ｆｄ（ｉ，ｊ，ｘＡ，ｘＢ）＝ ｘａｉ－ｘ

 

ｂｊ
２ （１）

（２）局部角度差：描述笔画点与对应模型特征点处
的局部形状差异，定义为相邻点角度差［１９］，其优点在于

仿射不变性．设 ｋ为笔画点ａｉ与相邻点的索引之差，则
ａｉ处角度θａｉ可以定义为线段ａｉ－ｋａｉ与ａｉａｉ＋ｋ的夹角，同
理 ｂｊ处角度θｂｊ定义为线段ｂｊ－ｋｂｊ与ｂｊｂｊ＋ｋ的夹角，则局
部形状特征 ｆｓ定义为：

ｆｓ（ｉ，ｊ，ｋ，ｘＡ，ｘＢ）＝θａｉ－θｂ

 

ｊ
２ （２）

其中，参数 ｋ取值为｛１，２，３｝．
（３）局部连续性：描述相邻笔画点与对应相邻模型

特征点间连续性的差异程度，连续性差异特征 ｆｃ定义
为：

ｆＣ（ｉ，ｊ，ｋ，ｘＡ，ｘＢ）＝
ｘａｉ－ｘａｉ－

 

ｋ
２

ｘｂｊ－ｘｂｊ－

 

ｋ
２－１ （３）

其中，参数 ｋ如上可取值为｛１，－１，２，－２，３，－３｝．该特
征最优取值为０，表示在笔画线上搜索步长与对应模型
特征点搜索步长应该尽可能接近．

模型图像空间特征：用于描述模型特征点连接为

同一特征线的可能性，包括：

（１）梯度特征：图像边缘提取中梯度值高的点更有
可能成为边界点，即更倾向于将梯度值高的点连接成

为模型特征线．设模型特征点 ｂｊ的梯度值为ｇｂｊ（该点
Ｃａｎｎｙ梯度值），则梯度特征 ｆｇ定义为：

ｆｇ（ｊ，ｘＢ）＝ｇｂｊ／ｇｍａｘ （４）
其中 ｇｍａｘ为图像中梯度的最大值．

（２）梯度连续性特征：定义为相邻特征点间梯度的
差异程度：设 ｋ为邻接点索引与模型特征点ｂｊ的差值，
点 ｂｊ处的图像空间梯度值为ｇｂｊ，则梯度连续性 ｆｇｃ定义
为：

ｆｇｃ（ｊ，ｋ，ｘＢ）＝ ｇｂｊ－ｇｂｊ－ｋ ２－ ｇｂｊ＋ｋ－ｇｂｊ２ （５）
其中，参数 ｋ取值为｛１，２，３｝，该特征能够有效检测平滑
变化的特征线．
２３ 迭代优化

为避免初始匹配区域错位导致匹配失效，本文定

义模型特征线度量对匹配得到的模型特征线进行评

估，并通过迭代优化逐步逼近理想的候选特征点区域

与候选特征点集，最终实现全局最优的模型特征线提

取．
２３１模型特征线度量

为提取形状及拓扑结构接近对应笔画的模型特征

线，本文将模型特征线度量机制定义为距离度量、模型

特征线连接倾向和结构相似度三个部分之和：

距离度量：笔画线与模型特征线提取结果整体距

离越小，则该提取结果有更大可能为真实提取目标．本
文使用对应点间欧式距离的平均值表示整体距离差异

Ｅｄ（Ａ，Ｂ），定义如下：

Ｅｄ（Ａ，Ｂ）＝
１
ｎ∑ ｘａｉ－ｘ

 

ｂｊ
２ （６）

其中：Ａ为指导草图中的笔画采样点集合，Ｂ为所提取
的模型特征线点集，ｎ为绘制笔画采样点的个数，ｘａｉ为
绘制笔画点ａｉ坐标，ｘｂｊ为与ａｉ对应的候选特征点坐标．

模型特征线连接倾向：对任意两个已连接的候选

特征点，若其在三维网格拓扑结构中越接近（两网格点

间最短路径包含的边数越小）及在图像空间的特征越

接近，则这两个候选特征点有更大可能互相连接．本文
将特征线邻接点 ｂｉ与ｂｊ的连接程度ＥＣ（ｂｉ，ｂｊ）定义为：

ＥＣ（ｂｉ，ｂｊ）＝
ｄｉｊ
ｄｍａｘ
·（Ｄｂｉ－Ｄｂｊ） （７）

其中：ｄｉｊ为 ｂｉ与ｂｊ三维拓扑中最短路径包含的边数，
ｄｍａｘ为预设的最短路径上限，Ｄｂｉ和Ｄｂｊ分别为ｂｉ与ｂｊ点
的梯度值．模型特征线整体连接程度 ＥＣ（Ｂ）则可定义
为所有邻接候选特征点连接可能的平均值：

ＥＣ（Ｂ）＝
１
ｎ－１∑

ｎ－１

ｉ＝０
ＥＣ（ｂｉ，ｂｉ＋１） （８）

结构相似度度量：描述模型特征线拓扑结构与草图笔

画拓扑结构的相似程度，定义为各笔画与特征线与其

余笔画／特征线的相对位置．本文将拓扑结构相似度度
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量 ＥＴ（Ｓ）定义为如下形式：

ＥＴ（Ｓ）＝∑
ｎ－１

ｉ＝０
ＥＴ（Ｓｉ），ＥＴ（Ｓｉ）

＝∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ａｉ－Ａ

 

ｊ －∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｂｉ－Ｂ

 

ｊ （９）

其中：Ａ和Ｂ分别为各条对应的草图笔画与模型特征
线．
２３２ 候选特征区域迁移

若草图笔画与真实特征线距离较远，则仅根据距

离远近选择初始匹配特征点会导致难以得到合理的匹

配结果，因此本文采取如下迭代匹配算法逐步逼近真

实特征区域：

（１）初次匹配，以笔画初始采样点 ｓ０为圆心，在半
径为 ｒ的圆形区域内随机选择ｎ个点作为初始匹配特
征点集合｛ｐ１，…，ｐｎ｝，在候选特征点区域 Ｍ内的候选
特征点集上分别进行匹配，如图２（ａ）与图２（ｂ）所示；

（２）根据ＣＲＦ匹配模型，对各初始匹配特征点计算
得到其对应的模型特征线提取结果｛ｆ１，…，ｆｎ｝，对各特
征线匹配结果计算合理性度量，将合理性最高的特征

线 ｆｉ对应的初始匹配特征点ｐｉ作为下一次匹配的种子
点，如图２（ｃ）所示；

（３）根据笔画初始采样点 ｓ０与种子点 ｐｉ的相对位
移ｓ０ｐ→ｉ，对候选特征点区域 Ｍ进行迁移，得到新的候选
特征点区域 Ｍ′：若合理性度量高于一定阈值，则根据
ｓ０ｐ→ｉ将候选匹配区域进行平移；若合理性度量低于一定
阈值，则将候选特征点区域沿ｓ０ｐ→ｉ进行扩大，如图２（ｄ）
所示；

（４）下次迭代以种子点 ｐｉ为圆心选取新的初始匹
配特征点集合｛ｐ′１，…，ｐ′ｎ｝，并在新的候选特征点区域
Ｍ′内的候选特征点集上重复步骤２、３，直至合理性度量
高于一定的阈值即将当前候选特征点序列作为最佳匹

配的模型特征线．
根据２３１节所定义的合理性评价标准，可在每次

匹配中选择最佳模型特征线及其初始匹配点．若该次
迭代的最佳匹配特征线合理性评价高于一定阈值，则

结束迭代并将其作为最佳匹配结果．

３ 实验结果与分析

本节从迭代匹配收敛性、不同绘制下算法的稳定

性两方面对方法的有效性进行验证，并将本文方法与

传统方法进行比较，对结果进行了统计分析．
（１）迭代匹配收敛性：在本文方法中，每次迭代匹

配都能获得当前最优的模型特征线组合，随着迭代次

数的增加，该最优特征线组合逐步逼近与模型显著形

状相符的真实特征．本文对不同模型迭代所得特征线
组合的合理性度量进行了统计，实验结果如图３所示．
该实验结果表明随着迭代次数的增加匹配结果趋向收

敛，所提取特征线能够逐步逼近实际模型特征线，调节

迭代次数上限可为在计算代价与匹配精度之间进行折

中．

（２）算法稳定性：指导草图中影响特征线提取的因
素包括笔画与真实特征的位置／大小／形状差异，为验
证本文算法对不同草绘笔画的稳定性，本文以人脸模

型为例绘制位置／形状等差异程度不同的指导草图，其
特征线提取结果如图４所示．本文方法主要通过γ与ｒ
两个参数控制收敛速度及匹配精度（γ为初始匹配区域

与笔画闭包矩形大小之比，ｒ为初始匹配点的选择半径
与闭包对角线长度之比）：γ决定初始匹配区域的大小，

而当其不能覆盖真实特征时，提取结果可能难以完全

收敛到真实特征而导致位置／大小与真实特征差异较
大的笔画（如图４（ｃ）中右侧眼睛与图４（ｆ）中双眼）不能
得到正确的匹配结果，但γ的增加也会使匹配代价大

幅增长；ｒ影响迭代匹配的收敛速度，当 ｒ取值较小时
能避免匹配结果在不同特征区域内反复跳跃，但收敛

速度也会随之降低，且可能无法收敛到真实特征区域

（如图４（ｃ）中右眼笔画）．图４（ｆ）中眉毛与眼睛特征线
有重叠，其原因是各笔画匹配过程相对独立，导致笔画

间结构属性仅通过迭代过程进行调整．在 ＣＲＦ匹配中
结合笔画间拓扑特征能够缓解该问题，但也会导致候

选匹配点数过多而无法收敛于有效且合理的匹配结

果．更有效的方法是利用拓扑信息对模型候选特征点
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进行聚类，并利用结构特征将各笔画与特征区域对应，

但其提取结果会依赖于候选特征点聚类的结果．此外，
Ｃａｎｎｙ梯度阈值λ的选取同样影响匹配结果：当λ较小
时计算复杂度更高且倾向于得到形状相似的特征点序

列结果；而当λ较高时匹配搜索空间更小而匹配结果

更接近真实特征，如图４（ｇ）与图４（ｈ）所示．

本文还对给定草图相对同类型不同三维模型的稳

定性进行了实验，如图５所示，图５（ａ）～５（ｃ）分别为将
左侧草图应用于不同细节特征与网格质量人脸模型所

得结果，其提取结果均表现为风格相近的线绘图．该实
验结果表明本文方法能够在模型特征线提取过程中保

持草图绘制特性．

（３）与传统算法的比较实验：图６与图７所示为特
征线提取结果比较，其中图６的模型网格曲面各区域平
滑程度有较大差异（腹部与其余部分），图７模型表面存
在若干不规则的网格结构，这两类模型使用传统线绘

制方法均难以设定阈值以得到理想结果，如图 ６（ｅ）～
（ｇ）所示腹部特征线与胸口特征线 （由 Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ的
ＲＴＳＣ方法提取）难以保持同等细节程度，而图 ７（ｅ）～
（ｇ）所示内部若干关键特征线则难以与冗余特征线相
区分．该实验结果表明，对网格表面形状特征混杂或网
格质量较差的模型，本文方法能得到合理的提取结果，

如图６（ｃ）与图７（ｃ）所示．

本文对特征线提取算法进行了统计，并采用覆盖

率ＰＲ曲线对统计结果进行了定量分析［６］，其中精度 Ｐ
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）分别定义为：

Ｐ＝Ｎｎｅａｒ／Ｎａｌｌ，Ｒ＝Ｍｎｅａｒ／Ｍａｌｌ （９）

其中，Ｎｎｅａｒ为结果特征线中在草图笔画附近（若两像素
间距在５个像素以内，则定义其互为附近点）的点数，
Ｎａｌｌ表示结果特征线所有点数，Ｍｎｅａｒ表示草图中位于结
果特征线附近的点数，Ｍａｌｌ表示草图全部采样点数，统
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计模型库包括了Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋ中的１６类模型（包
括人体、人脸、动物等）．将提取结果与 ＲＴＳＣ方法比较，
得到如图８所示的覆盖率ＰＲ曲线图：

该实验结果表明本文方法精度高于传统方法

（ＲＴＳＣ），所提取的特征线与草图差异较小，能在结果中
更好地体现用户意图；而在召回率变化时本文方法的

精度能够稳定在较小范围，也说明其在表现用户意图

方面具有稳定性．

４ 结论

本文提出了一种在用户绘制草图指导下的三维模

型特征线提取方法．该方法具针对模型特征线提取过
程中的用户意图捕捉问题，通过建立了笔画与特征线

匹配的多特征条件随机场模型将形状相似性特征与模

型几何特征进行结合，使所提取的模型特征线在表现

三维模型形状特性的基础上也能有效体现用户意图；

同时，本文提出了一种基于结构相似性的模型特征线

度量机制，并采用基于区域迁移的迭代匹配方法得到

全局最优模型特征线，能够减少候选特征点的搜索空

间以降低匹配算法的复杂度．实验结果表明：本文提出
的方法能有效获取与指导草图对应的模型线绘图，与

传统线绘制方法相比对表面特征较不明显或网格质量

较差的三维模型具有较好的适应性．进一步的研究方
向主要有两个方面：一方面，本文方法中所使用的参数

（包括各特征函数的权重及 Ｃａｎｎｙ边缘提取算子的阈
值）均为经验值，对不同对象类型的三维模型难以达到

最好效果，利用 ＣＲＦ模型能够自动学习得到更合理的
参数阈值，使所提取的特征线结果更准确并能够满足

用户适应性的要求；另一方面，本文方法采用图像空间

特征表示模型几何特征，虽然简化了匹配过程但是其

提取结果受限于图像分辨率，若进一步将该方法推广

到对象空间特征，能够对三维曲面提取更多形状特征，

以使本文方法能够处理更多类型特征线的提取；此外，

使用对象空间特征也能够实现诸如特征线的风格化渲

染等操作［１７］．
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