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三维模型分割的研究及其在人体测量中的应用

万　 燕， 刘巧雪， 姚　 砺

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 符合人类认知的三维网格模型自动分割结果可应用于许多领域研究，准确的分割也更有利于三维测量。 针对现有三

维网格分割结果不稳定、易受形状、姿态干扰等问题，本文采用一种基于相互可见性和表面偏移的形状直径函数来改善三维

模型自动分割的结果。 首先，输入网格模型，利用谱方法进行过分割；其次，基于相互可见性迭代，合并过分割块；最后，利用表

面偏移的形状直径函数合并得到分割结果。 利用本文分割算法对人体模型进行分割，结合传统的切片法和椭圆拟合法对分

割后的部位进行围度测量，通过对比多种三维分割方法，分析本文测量结果和交互式测量软件测量的结果，证明本文分割方

法效果较好，测量结果具有一定可靠性。
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０　 引　 言

近年来，随着计算机图形学、计算机视觉等技术

的发展，各种三维扫描设备逐渐普及以及人们对个

性化、多样化的消费需求的追求，三维人体测量技术

已经从传统的接触式测量过渡到非接触式测量，相
比于传统的人工测量的方式，三维人体非接触测量

技术更加方便、准确。 三维人体测量研究近几年取

得了一定的成效，但是相关测量技术依然有待完善。
三维人体测量技术作为服装设计、生产的主要依据，
逐渐成为服装业个性化发展的关键技术，也广泛应

用于电子商务领域，比如虚拟试衣技术、在线测量定

制等［１］。 为了更加快速、准确的测量身体各部位的

尺寸，进行三维人体模型的分割成为关键的一步。
三维网格分割的结果极大影响着三维测量结果

的准确性。 目前国内外对三维网格模型的分割方法

也比较多，Ｓｈｌａｆｍａｎ 等人提出了一种基于 Ｋ 均值聚

类的算法，但需指定聚类数量 Ｋ［２］； Ｌａｉ 等人通过在

网格模型的对偶图上随机游走，按层次聚类分

割［３］；Ｋａｔｚ 等人提出一种分层分解算法，使用多尺

度将网格顶点转换为姿态不敏感的一种表示形式，
提取突出特征点并提取核心部分来进行分割［４］；
Ｓｈａｐｉｒａ 等 人 提 出 形 状 直 径 函 数 （ ＳＤＦ： Ｓｈａｐｅ
Ｄｉａｍｅｔｅｒ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ），结合高斯混合模型对网格进行

分割［５］；近几年，利用深度学习进行三维网格分割

也得到了快速发展；Ｈａｎｏｃｋａ 等人提出一种基于边

的卷积神经网络来分割三维模型，但是只能对顶点

数量较少的网格进行良好的分割［６］。
当前三维模型分割方法多种多样，其中较为经

典的是利用传统形状直径函数来分割三维模型，但



存在计算量大、鲁棒性较差及对复杂的模型分割效

果不好的问题。 针对该问题，本文提出一种改进的

分割算法，先用谱方法进行过分割预处理，基于平面

度误差来合并近似平面的区域，再结合相互可见性

合并过分割块，最后针对传统形状直径存在的问题，
采用一种基于表面偏移的形状直径来获取最终的分

割结果。 基于本文分割算法，用人体模型作为输入，
得到分割后的头部、躯干、左右臂和左右腿等人体部

位，利用极限凸点搜索法确定某些关键点，再利用切

片法结合椭圆拟合法求围度周长。 实验结果表明本

文分割方法效果优于现有大多三维分割算法，能够

正确分割不同姿态、不同体型的人体，计算的围度尺

寸也满足人体测量要求，误差在允许范围内。

１　 基于表面偏移形状直径的三维网格分割算法

　 　 利用传统的形状直径进行三维分割的算法存在

计算量大、分割效率低、对人体模型分割不能较好的

适应等问题，本文结合谱方法作为预处理，得到大量

的过分割子块，计算过分割块之间的相互可见性，合
并相邻过分割块，能大体分割模型各个部位，但还存

在部分分割错误的区域，为了重新合并不正确的分

割区域，更好的分割复杂模型，本文利用一种改进的

基于表面偏移的形状直径来进行最后的合并分割，
算法流程如图 １ 所示。

开始

输入三维模型

谱方法+K-Means
进行过分割预处理

相邻过分割块
之间是否形成

平面

合并近似平面的
过分割区域

否

是

计算过分割块的
可见度并排序

利用相互可见性原理合并
相邻过分割块

利用基于表面偏移的形
状直径函数进行最终合并

输出分割结果

结束

图 １　 基于表面偏移形状直径的三维网格分割算法
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１．１　 谱方法过分割三维网格模型

大多数传统的分割算法采用欧氏距离来表示模

型上任意两个顶点之间的距离，基于此再进行后续

的分割。 但三维网格模型不同于二维平面图像，其
存储了三维顶点、三角面片和法向量等相关信息，只
用欧氏距离来表示顶点距离，会造成大量信息丢失。
为了避免有效信息的丢失，本文采用网格上顶点的

测地距离和角距离来共同定义网格上顶点之间的距

离，这种空间距离的改进能够更好的保存三维模型

的顶点位置信息，由此构造相似矩阵，再计算邻接矩

阵，进而利用谱方法结合 ｋ －ｍｅａｎｓ 算法进行过分

割［７］。 若不进行过分割，直接遍历计算每个顶点之

间的相互可见性，会增大计算量，降低计算效率。 本

文的过分割处理使得正确的分割处都能得到分割，
后续只需要对过分割的分割区域进行合并就能得到

正确的分割结果。
算法步骤：
（１）构建相似矩阵 Ｓ： 计算网格顶点之间的测

地距离 ｇ 和网格三角面片的夹角 θ， 利用两者的均

值共同表示三维网格两点 ｉ，ｊ( ) 之间的空间距离

ｄｉｓｔ（ｄｉｓｔｉｊ ＝
ｇ（ｖｉ ｖｊ） ＋ θ（ｖｉ ｖｊ）

２
）， 由于相似矩阵是表

示网格两顶点之间的相似程度，所以可以基于空间

距离 ｄｉｓｔ 来构建相似矩阵 Ｓ。
（２）Ｋ 近邻法计算邻接矩阵和度矩阵：相似度

的高低可以用来衡量相邻两个顶点之间的权重大

小，由此在相似矩阵 Ｓ 的基础上结合 Ｋ 近邻法构建

邻接矩阵 Ｗ 和度矩阵 Ｄ， 其中度矩阵 Ｄ 为一个 ｎ ×

ｎ 的对角矩阵，只有对角线有值， ｄｉ（ｄｉ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ ０
Ｗｉｊ ）表

示和顶点 ｖｉ 相连接的所有的边的权重值之和，如式

（１）：
Ｗ ＝ Ｗｉｊ ＝ Ｗ ｊｉ ＝
０， ｖｉ ∉ ＫＮＮ（ｖｊ） ｏｒ ｖｊ ∉ ＫＮＮ（ｖｉ）

ｅｘｐ（ －
Ｓｉｊ

２ σ ２），ｖｉ ∈ ＫＮＮ（ｖｊ） ａｎｄ ｖｊ ∈ ＫＮＮ（ｖｉ）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）
（３）计算拉普拉斯矩阵及其归一化结果：对拉普拉

斯矩阵 Ｌ ＝ Ｄ － Ｗ 归一化处理得到： Ｌ＇ ＝ Ｄ－ １
２ Ｌ Ｄ－ １

２ ，
计算 Ｌ＇ 的前 Ｋ 个最小的特征值和对应的特征向量

Ｆ， 基于得到的特征向量构造 ｎ × ｋ＇ 的特征矩阵。
（４）Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类：结合传统的 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类

算法对特征空间中的 Ｋ 个特征向量进行聚类，得到
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Ｋ 个过分割块 Ｓｉ ｉ ＝ １，２，…，Ｋ( ) ， 最终可以得到并

输出过分割后的三维模型，即在谱聚类后得到的大

量过分割块，如图 ２ 所示。

图 ２　 过分割结果示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｖｅｒ－ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 本文将模型进行过分割处理，其好处是在后续

的合并过程中无需遍历每个顶点及合并，极大的降

低了合并的计算次数。 将该步结果作为预处理结

果，只需在下文利用过分割块之间的相互可见性来

进一步合并过分割块。
１．２　 基于相互可见性合并过分割块

谱聚类方法得到的过分割结果是不具有语义

的，需要进一步合并过分割块得到更准确的分割区

域。 有关如何合并三维过分割块的研究较少，本文

基于三维顶点的相互可见性思想来合并过分割块，
得到更加符合人类视觉感知的分割结果。 首先给出

相互可见性和可见度的定义。
（１）相互可见性：是指三维网格模型上任意的

两点 ｐｉ 和 ｐ ｊ， 当且仅当 ｐｉ 和 ｐ ｊ 所连线段完全位于网

格模型内部时称网格点 ｐｉ 和 ｐ ｊ 是相互可见的，否则

ｐｉ 和 ｐ ｊ 是相互不可见的。 一个三维网格模型上的两

个点是相互可见的，也称这两个点位于同一个视线

（ ＬｏＳ ）中［８］。
（２）可见度：设 Ｔ 是一组网格模型顶点的样本

点集，定义 ＬｏＳ（Ａ） 是 Ａ∈ Ｔ视线内的所有点对的集

合，即 ｉ， ｊ( ) ∈ ＬｏＳ（Ａ） 表示当且仅当网格点 ｉ ∈ Ａ
和 ｊ ∈ Ａ 是相互可见的。 对于任意两个过分割块上

的网格点集 Ｃ、Ｄ ⊆ Ｔ， 将 ＬｏＳ（Ｃ，Ｄ） 表示为相互可

见的点对 ｉ， ｊ( ) ，ｉ ∈ Ｃ， ｊ ∈ Ｄ 的集合。
将一个点集 Ｔ 的可见度等级定义为所有点对中

相互可见的点对的一部分［９］，即式（２）：

ＣＲ（Ａ） ＝ ＬｏＳ（Ａ）
Ａ ２

２

（２）

　 　 其中， ｜ Ａ ｜ 是任意一个过分割块的顶点的数量，
ＬｏＳ（Ａ） 是 Ａ 中相互可见顶点对的个数。

算法步骤为：
（１）合并近似平面片的相邻过分割块：为了解

决无法合并近似平面的区域，本文将每个过分割块

中具有相同法向量的三角形所形成的面片当作平面

片，给定一个平面度误差 φ （本文取经验值 φ ＝
０．９９），当相邻两个三角形的法向量数量积不小于 φ
时，认为该过分割块所形成的面片是平面片，合并网

格模型中所有相邻的过分割平面片，通过合并平面

片可以很好的解决近似平坦区域的合并问题。
（２）可见度计算：分别计算所有过分割块的可

见度等级，并按顺序依次计算其与相邻过分割块之

间的相互可见性。
（３） 四次迭代合并：将可见度阈值设为 α１ ＝

０．９，α２ ＝ ０．８，α３ ＝ ０．７，α４ ＝ ０．６，这样取值在于依次

放宽阈值约束条件，增加合并效率与准确度。 本文

增加一次迭代操作能够将分割碎片区域更好的合并

到正确区域，比如合并脚部区域时会出现脚趾与脚

背被分割在不同区域，此时增加一次迭代能够更好

的合并脚趾部分到脚部区域。
（４）合并过分割块：当相邻过分割块 Ｓｉ 和 Ｓ ｊ 之

间的可见度大于 α时，将其合并，最后得到合并后的

子块 Ｄ ＝ Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ{ } 。 过分割块已被很好的合

并，但仍然存在部分区域合并不正确，比如人体脖颈

被合并到躯干部分、马的腿和尾巴区域以及吉他的

中心未被正确合并，如图 ３ 所示。

图 ３　 过分割块合并结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｏｖｅｒ－ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｂｌｏｃｋ ｍｅｒｇｉｎｇ

　 　 本文继续基于表面偏移形状直径算法合并未被

正确合并的区域，以进一步提高分割的合理性和准

确性。
１．３　 基于表面偏移形状直径函数的分割与合并

利用相互可见性进行初次合并，得到的分割结

果更加符合语义，但对于更复杂多样的三维模型来

说，分割效果仍然存在不足。 本文提出的分割算法

中最后且关键的一步是采用改进的形状直径函数来

进行最终的合并分割，能较好的解决以上问题。 传

统的形状直径函数是在三维网格模型的顶点 Ｐ 处

放置一个倒置的圆锥，在圆锥内部发射几十条射线，
一般取 ２５ 条，计算每条射线的穿透距离，取平均穿
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透距离作为该点的 ＳＤＦ 值，这样的计算对网格点数

量庞大的三维网格模型来说非常耗时，分割速度较

慢并且对局部几何细节较敏感。 针对以上问题，本
文采用基于表面偏移的形状直径来改进合并结果。

基于偏移表面的 ＳＤＦ 的定义：用 Ｓ 表示输入的

三维网格模型。 对于每个顶点 ｖｉ， 在该顶点处放置

一个半径为 ｒ 的球体［９］。 忽略 Ｓ 内部球体的包络，
用 Ｓ＇ 表示所有球体的外部包络。 对于网格模型上

任何一个顶点 ｐ∈ Ｓ，沿 ｐ 点外法线方向发送射线与

Ｓ＇ 相交于点 ｑ，即存在一个点 ｑ∈ Ｓ＇。 设 ｑ∈ Ｓ＇ 是射

线 ｑｐ 和 Ｓ＇ 的交点，定义在 ｐ 处的 ＳＤＦ 的穿透距离为

‖ｑ ｑ＇‖ － ２ｒ， 如图 ４ 所示。

图 ４　 ＳＤＦ 示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＤＦ

　 　 首先设置阈值 ｔｈｒｅｓｈ ＝ ０．１２， 对于初次迭代合

并得到的分割结果 Ｄ ＝ ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ｝， 任取相邻

两个子块 Ｄｉ 和 Ｄ ｊ， 迭代计算子块 Ｄｉ 上所有顶点的

ＳＤＦ 值，文献［１０］通过归一化的 ＳＤＦ 值和顶点数量

构建直方图，所以本文对子块 Ｄｉ 上的所有顶点的

ＳＤＦ 值进行归一化处理，将归一化的 ＳＤＦ 值作为纵

坐标，将子块上网格顶点数量作为横坐标，即可得到

该子块的直方图 ｈｉ； 同样方法计算得到相邻子块 Ｄ ｊ

的 ＳＤＦ 直方图 ｈ ｊ， 使用相关性比较计算公式（３）和
（４），计算两个直方图之间的相似度，若大于阈值

ｔｈｒｅｓｈ， 则合并 Ｄｉ 和 Ｄ ｊ。 迭代执行以上步骤，合并

相邻区域，直到不满足条件为止，得到最终的分割结

果，如图 ５（ａ）所示。 从图中可以看出人体脖颈部分

被正确分割到头部区域，马的四条腿和吉他中心区

域均得到了准确的分割结果。 与图 ５（ｂ）的传统形

状直径函数分割结果对比，可知本文分割效果更准

确。

ｄ ｈｉ ｈ ｊ( ) ＝
∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｈｉ ｍ( ) － ｈｉ

～
( ) ｈ ｊ ｍ( ) － ｈ ｊ

～
( )

　

∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｈｉ ｍ( ) － ｈｉ

～
( ) ２ ｈ ｊ ｍ( ) － ｈ ｊ

～
( ) ２

（３）

ｈｋ

－
＝ １

ｎ∑
ｎ

ｍ ＝ １
ｈｋ ｍ( ) （４）

（ａ） 本文分割结果

（ｂ） 传统形状直径分割结果

图 ５　 分割结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 基于自动分割的三维人体测量技术

利用本文分割算法能够较好的分割三维人体模

型各个部位，能够快速定位并测量人体围度。 将分

割后的人体模型身体部位分别提取出来，利用传统

的切片法结合椭圆拟合法，确定关键点来计算分割

后的大腿、上臂等围度，切片法结合累积距离法求胸

围、腰围等围度。
２．１　 基于椭圆拟合法的围度计算

通过椭圆拟合得到拟合的椭圆曲线，进而求取

周长，获取围度值。 椭圆拟合的关键在于将问题转

换为求取特征值和特征向量，输入一组目标点的集

合 ｘ( ｉ，ｙｉ）， 求该椭圆 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ ６ 个参数，可将

其简化为计算多项式 Ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ａ ｘ２ ＋ ｂｘｙ ＋ ｃ ｙ２ ＋ ｄｘ
＋ ｅｙ ＋ ｆ ＝ ０，并满足约束条件 Ｂ２ － ４ＡＣ ＜ ０。 定义

向量 Ａ 和 Ｘ 分别为 Ａ ＝ ［ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｆ］ Ｔ，Ｘ ＝ ［ ｘ２，
ｘｙ，ｙ２，ｘ，ｙ，１］， 则上述多项式 Ｆ（ｘ，ｙ） 可以记作向

量 ＦＡ（Ｘ） ＝ Ｘ．Ａ ＝ ０。 对于约束条件 Ｂ２ － ４ＡＣ ＜ ０，
当 ａ 不为 ０ 时， α．ａ（α ≠ ０） 代表相同的圆锥曲线，
在一个合适的范围内，不等式约束条件可以转化为

等式约束条件，即 Ｂ２ － ４ＡＣ ＝ １。 再定义一个 Ｎ × ６
的矩阵 Ｄ 和常数矩阵 Ｃ ［１１］，如式（５）和式（６）：

Ｄ ＝

ｘ２
１ ｘ１ ｙ１ ｙ２

１ ｘ１ ｙ１ １
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｘ２
ｉ ｘｉ ｙｉ ｙ２

ｉ ｘｉ ｙｉ １
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｘ２
Ｎ ｘＮ ｙＮ ｙ２

Ｎ ｘＮ ｙＮ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

（５）
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Ｃ ＝

０ ０ ２ ０ ０ ０
０ － １ ０ ０ ０ ０
２ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

（６）

　 　 约束条件 Ｂ２ － ４ＡＣ ＝ １ 即可写成矩阵形式：
ａＴＣａ ＝ １， 则椭圆拟合问题转换为满足 ａＴＣａ ＝ １ 时，
求 ｍｉｎ ‖Ｄａ‖２， 分 解 ｍｉｎ ‖Ｄａ‖２， 得 到 ｍｉｎ
‖Ｄａ‖２ ＝ Ｄａ ａＴ ＤＴ； 构造拉格朗日函数： Ｌ（Ｄ，λ） ＝
Ｄａ ａＴ ＤＴ － λ（ａＴＣａ － １）， 令其偏导数为 ０，如公式

（７），得到 ＤＴＤａ － λＣａ ＝ ０，即 ＤＴＤａ ＝ λＣａ ，令 ＤＴＤ
＝ Ｓ， 则可得到 Ｓａ ＝ λＣａ， 即式（８）；最终椭圆拟合问

题转为求取 Ｓ －１Ｃ 特征值和特征向量的问题。
∂Ｌ（Ｄ，λ）

∂Ｄ
＝ ０ （７）

Ｓ －１Ｃａ ＝ １
λ
ａ （８）

２．２　 基于极限凸点搜索法的大腿围度测量

分割后的各个身体部位都存储为单独的点云数

据集，其中每个点都为三维 ｘ，ｙ，ｚ( ) 坐标，大腿围度

计算，利用极限凸点搜索法来定位大腿内侧点。 大

腿围是指大腿内侧肌肉最凸出处的水平周长，或经

过臀股沟点处的大腿水平周长，则测量大腿围时先

寻找到大腿内侧肌肉最凸出处，即图 ６ 的 Ａ 点。 极

限凸点搜索法步骤为：首先，计算出大腿最高点，设
Ｙｍａｘ 为大腿最高点所在位置， Ｙｍｉｎ 为大腿最低点所

在位置， Ｙｍａｘ 位置沿 Ｙｍｉｎ 方向利用厚度为 ０．０１ 的水

平切面进行切割，切面与大腿模型相交，得到相交的

三维轮廓点，形成的点集本文称为切面三维轮廓点

集，设 Ｓｉ 为第 ｉ 个切面三维轮廓点集，则 Ｓｉ －１ 为相邻

的上一个切面轮廓三维点集， Ｓｉ ＋１ 为相邻的下一个

切面三维轮廓点集，如式（９） ～式（１１）：
Ｓｉ －１ ＝ Ｐ ｉ －１ ＝ ｘｉ －１，ｙｉ －１，ｚｉ －１( ){ }{ } （９）

Ｓｉ ＝ Ｐ ｉ ＝ ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ( ){ }{ } （１０）
Ｓｉ ＋１ ＝ Ｐ ｉ ＋１ ＝ ｘｉ ＋１，ｙｉ ＋１，ｚｉ ＋１( ){ }{ } （１１）

　 　 在 Ｓｉ 中同时记录 ｘ 轴的最大值 ｘｉｍａｘ、 最小值

ｘｉｍｉｎ 和 ｚ 轴的最大值 ｚｉｍａｘ 和最小值 ｚｉｍａｘ， 依次与相

邻上下两个切面三维轮廓点集得到的最大值进行比

较，当且仅当满足式（１２）时， Ｓｉ 为经过大腿内侧最

凸点所在的切面三维轮廓点集， ｘｉｍａｘ 为大腿内侧最

凸点的 ｘ 坐标。
ｘｉｍａｘ( ＞ ｘｉ －１ ｍａｘ＆＆ ｘｉｍａｘ ＞ ｘｉ ＋１ ｍａｘ ) ＆＆ ｘｉｍａｘ( ＞

ｘｉ －１ ｍａｘ＆＆ ｘｉｍａｘ ＞ ｘｉ ＋１ ｍａｘ ) （１２）
将 Ｓｉ －１，Ｓｉ，Ｓｉ ＋１ 切面三维轮廓点集投影在 ｘｏｚ 平

面，得到二维轮廓点，如图 ７ 所示；将经过大腿内侧

最凸点的二维轮廓点集作为椭圆拟合求周长算法的

输入，即可得到大腿围度值，如图 ８ 所示。

A

图 ６　 大腿内侧最凸点 Ａ
Ｆｉｇ． ６　 Ｐｏｉｎｔ Ａ ｏｎ ｉｎｎｅｒ ｔｈｉｇｈ

图 ７　 从左至右为相邻三个切面二维轮廓点

Ｆｉｇ． ７　 Ａｄｊａｃｅｎｔ ｃｏｎｔｏｕｒ ｐｏｉｎｔｓ

图 ８　 拟合的大腿围

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｈｉｇｈ ｃｉｒｃｕｍｆｅｒｅｎｃｅ

２．３　 基于累积距离和法的腰围测量

由于体型存在差异，男女胸部形状存在差异，所
以利用椭圆拟合或者凸包法求周长误差较大，本文采

用累积求相邻轮廓点的距离和来计算其围度值。 设

二维轮廓点集中 ｘ 值最小和最大的两个点分别为

Ｐｍｉｎ 和 Ｐｍａｘ， 连接 Ｐｍｉｎ 和 Ｐｍａｘ， 所连线段将轮廓点集

分为 Ｃ１ 和 Ｃ２ 两部分，如图 ９ 所示。 线段 Ｐｍｉｎ Ｐｍａｘ 上

方的轮廓点集为 Ｃ１，下方的为 Ｃ２。 对 Ｃ１ 和 Ｃ２ 点集

中的点按 ｘ 值大小排序，则有 （Ｐｍｉｎ，Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ，
Ｐｒｉｇｈｔ） ∈ Ｃ１，（Ｇｍｉｎ，Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ，Ｇｒｉｇｈｔ） ∈ Ｃ２， 其中

Ｐｉ（ｉ ＝ ｍｉｎ，１，２，…，ｍ，ｒｉｇｈｔ） 和 Ｇｊ（ ｊ ＝ ｍｉｎ，１，２，…，
ｎ，ｒｉｇｈｔ） 分别表示 Ｃ１ 和 Ｃ２ 中的点， Ｐｍｉｎ、 Ｐｒｉｇｈｔ 和

Ｇｍｉｎ、Ｇｒｉｇｈｔ 分别表示 Ｃ１和 Ｃ２中 ｘ 值最小、最大的点。
相邻两点之间距离为 ｄｉ， 如式（１３）：

ｄｉ ＝
　

Ｘ ｐｉ( ) － Ｘ ｐｉ＋１( )( ) ２ ＋ Ｚ ｐｉ( ) － Ｚ ｐｉ＋１( )( ) ２ （１３）
则 Ｃ１ 长度为 Ｌ１，如式（１４）；同理，Ｃ２ 长度为
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Ｌ２，式（１５）；因此围度值 Ｌ ＝ Ｌ１ ＋ Ｌ２。

Ｌ１ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ ０
ｄｉ （１４）

Ｌ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｄｉ （１５）
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图 ９　 累积距离法示意图

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ

３　 实验结果与分析

实验环境：本文的实验在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５
－３４７０ ＣＰＵ ＠ ３．２０ ＧＨｚ，１２．０ ＧＢ 内存的 ｗｉｎｄｏｗ１０ ×
６４ 操作系统上进行的，代码语言为 Ｃ＋＋和 ｍａｔｌａｂ。
３．１　 分割结果评估

本文采用普林斯顿数据集，利用 ４ 种定量评价

的基准，对本文分割结果进行评估。 ４ 种评价指标

包括 分 割 差 异 （ Ｃｕｔ Ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ）、 汉 明 距 离

（Ｈａｍｍｉｎｇ Ｄｉｓｔａｎｃｅ）、兰德指数（ＲａｎｄＩｎｄｅｘ）和一致

性误差（Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ Ｅｒｒｏｒ） ［１２］。 ４ 个评价标准都是

以人类的手动分割结果作为基准，并且选取文献中

提 供 的 手 工 分 割 方 法、 ＫＭｅａｎｓ 分 割 方 法、
ＬｅａｒｎｉｎｇＭｅｓｈ 分 割 算 法、 ＳｈａｐｅＤｉａｍ 分 割 算 法、
ＣｏｒｅＥｘｔｒａ 分割算法以及 ＷＣＳｅｇ 分割算法和 ＳｅｇＭａｔ
分割算法进行定量对比分析，ＷＣＳｅｇ 分割算法使用

传统形状直径函数和凹凸性进行模型的分割，
ＳｅｇＭａｔ 分割算法是基于输入网格模型的中轴变换

（ＭＡＴ）来分割三维模型，可以使用相同的参数集为

不同的数据集和类别生成合理的分割结果，虽然该

方法分割速度相对于其他分割方法快一个数量级，
但是此方法忽略了中轴提取部分的时间，其前期的

中轴提取相对比较耗时。 图 １０ 中“Ｍｙ Ｐａｐｅｒ”为本

文方法的评估结果，图 １０（ａ） ～图 １０（ｄ）分别显示了

普林斯顿数据集基于以上 ４ 种评价指标在 ８ 种分割

方法中的评估对比结果，可以看出在 ４ 个不同的指

标上，本文分割方法效果都比较好，分割结果略优于

ＷＣＳｅｇ 和 ＳｅｇＭａｔ 方法。
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图 １０　 本文分割效果结果评估对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 本文利用三维网格人体模型数据库 ＳＨＲＥＣ１４
进行人体分割实验，该人体模型数据库包含 ４００ 个

人体模型，其中含有 ４０ 个不同的男女性模型的 １０
种不同姿态。 本文分割方法以 ＳＨＥＲＥＣ１４ 人体模

型作为输入，所得到的分割结果效果，能够将三维人

６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



体模型各部位较好的分割开来，分割结果几乎不受

姿势的影响，如图 １１ 所示。

图 １１　 人体分割效果

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ

　 　 通过多种分割方法的对比以及 ４ 种评价指标的

评估结果，表明本文分割方法的有效性与合理性，优

于大多数的分割算法；同时本文也对不同姿势的三

维人体进行了分割结果对比，该分割方法不受姿态

变换的影响，具有良好的鲁棒性。
３．２　 人体测量结果分析

本文基于 ＳＨＲＥＣ１４ 人体模型数据库中近似

“Ａ”字型的人体模型的分割结果来进行围度测量，
包括 ４ 组男性与女性模型。 由于本文利用的是现有

的完整人体模型数据库，未对真实人体进行扫描并

重建，所以选择人机交互式测量软件 Ｍｅｓｈｙ 测量结

果作为参考对比，本文人体围度测量结果与交互式

软件测量结果见表 １。
表 １　 测量结果

Ｔａｂ． １　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｍ

人体模型
颈围

本文 软件

胸围

本文 软件

腰围

本文 软件

上臂围

本文 软件

大腿围

本文 软件

男 １ ４２．１０ ４３．４１ １０１．４０ １００．５１ ８８．９１ ８９．０９ ３４．４１ ３３．８６ ６４．６２ ６３．６５

男 ２ ４１．３５ ４０．６９ ８７．４５ ８８．２７ ８７．１６ ８７．４１ ３３．１６ ３３．７３ ６３．３８ ６３．７９

男 ３ ３９．２８ ３９．９７ ８６．４５ ８６．９９ ８５．６８ ８６．０２ ３１．９６ ３１．２４ ６２．２５ ６２．９２

男 ４ ３８．４２ ３８．０１ ８１．１１ ８０．８１ ７９．０９ ７８．６７ ２９．９２ ２９．１９ ５９．７９ ６０．１２

女 １ ３１．０８ ３１．８１ ８７．９５ ８８．７９ ７２．５４ ７２．９２ ２８．９０ ２８．３４ ５７．１６ ５７．２０

女 ２ ３３．９８ ３４．２２ ９２．１２ ９２．６０ ８１．３０ ８１．８１ ３２．１９ ３３．３３ ６６．２２ ６５．６４

女 ３ ３０．２３ ３０．６８ ８６．１７ ８６．４９ ７２．１６ ７２．８５ ２８．４４ ２８．９０ ５６．９８ ５７．１４

女 ４ ２８．７８ ２９．１６ ８４．１２ ８４．５７ ７０．３１ ７０．６８ ２７．１３ ２６．３４ ５５．１０ ５５．６７

　 　 测量误差结果见表 ２。 从测量误差结果可知胸

围、腰围和大腿围平均误差较小，而颈围和上臂围由

于受分割的影响，导致误差相对较大，但仍在可接受

范围内。
表 ２　 测量误差结果

Ｔａｂ． ２　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｍ

围度类型 颈围 胸围 腰围 上臂围 大腿围

最大误差 １．４５ ０．８９ ０．６９ １．１４ ０．９７

最小误差 ０．２４ ０．３０ ０．１８ ０．４６ ０．０４

平均误差 ０．７４２ ５ ０．５５７ ５ ０．３９２ ５ ０．６９ ０．４６６ ２５

４　 结束语

本文采用网格模型顶点的相互可见性和基于偏

移表面的形状直径函数进行三维模型分割，能够提

高三维模型的分割效果和速度，增加分割的鲁棒性，
对不同类别的三维网格模型都能得到较好的分割结

果。 利用公开的分割评价指标和多种分割方法进行

对比评估分析，也证明了本文分割方法的有效性，但
是部分模型也会出现分割不准确的情况，比如人体

模型上下臂分割不开的问题；对于更加复杂的模型

和人体体型变化比较大的模型，分割效果也有待进

一步加强。 通过对本文测量结果与软件交互式测量

结果进行对比，表明基于本文分割得到的测量结果

具有一定的可靠性，但是在测量结果的精确程度上

有待进一步增强。
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