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３Ｄ卡通角色的快速骨架提取算法

舒　弋，杨旭波
（上海交通大学 软件学院，上海２００２４０）

摘要：为了简化模型的骨骼绑定工作，设计一套自动计算骨架的方法。该算法以模型的２Ｄ轮廓作

为输入，从轮廓中提取候选关节点并构造２Ｄ骨架，再映射到相应的３Ｄ模型上，并采用神经网络算

法增强骨架的通用性和质量。试验证明：使用该算法可大幅度提升骨架提取的性能，在移动设备

上可以在１ｓ内完成整个骨架计算流程，且其精度损失基本可以忽略不计；该算法可以处理多样化

的卡通角色，既能帮助普通用户完成骨骼绑定工作，也可以提高专业设计师的工作效率。
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　　３Ｄ模型需要完成骨骼绑定后才能添加相应的

骨骼动画，这是一个相对专业且繁琐的工作。因此，
本文针对卡通角色提出一种全自动的骨架生成算

法，以帮助设计师和非专业用户快速地完成骨骼绑

定的工作。
本算法以一张卡通角色的图像作为输入，将其转

换为轮廓图，从中提取出骨架后再转换到三维空间，然
后嵌入相应的３Ｄ模型中。该３Ｄ模型同样来自于输入

图像，使用了自动建模方法ＭａｇｉｃＴｏｏｎ［１］进行生成。
由于卡通角色本身的夸张性，因此降维造成的

略微变形基本可以忽略不计，而骨架提取的性能却

有大幅度的提升，在降低计算量的同时将整个提取

过程的耗时压缩到了１ｓ以内。
常见的骨架提取算法的核心思想是通过迭代的

区域收缩将２Ｄ图像或３Ｄ模型收缩到曲线。对于

２Ｄ图像，这类方法被称为图像细化［２］。对于３Ｄ模
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型，常见的方法有：其一，体素化方法［３］，即将模型

分割成一个个体素，不断地去除边界体素直到成为

线为止，其实现简单，然而鲁棒性较差；其二，基于距

离场的方法［４］，即通常会构造一个中间面并从中提

取极值点，以这些点作为候选点选出相应的骨架关

节点；其三，基于几何的方法，即以表面网格［５］或点

云［６］作为输入。
上述方法普遍存在的缺点是耗时相对较长，无

法满足实时应用的需求。因此，本文算法借鉴距离

场方法中提取候选点的思想，并且使用２Ｄ图像而

非３Ｄ模型作为输入，将耗时从原来的数十秒下降

到平均１ｓ左右。
从图像中提取角色的骨架类似于人物的姿态估

计问题。人物姿态估计是指估测照片中人的姿态，
即找出照片人物的各个关节点。该领域已经有了多

年的研究积累。由于卷积神经网络（ＣＮＮ）在图像

处理上表现出的强大潜力，近年来的研究者们往往

会使用ＣＮＮ提取关节点［７］，该方法可取得优良的效

果，然而需要的计算量较大。
与人物照片不同，当前虽然存在一些手绘图像

的数据集［８］，但不满足本文算法的需求。由于短时

间内无法自主构建一个可用的卡通图像数据集，且

需要满足移动设备的性能需求，因此本文算法没有

采用ＣＮＮ，而是先从轮廓图中提取出候选关节点，
以这些关节点作为神经网络的输入数据，完成初步

分类后再进行下一步的提取。
本文针对卡通角色提出一种全新的骨架生成算

法，兼具质量、通用性和高性能。该算法结合现有的

自动建模算法［１］，可以自动从卡通图像中创建出相

应的三维模型，即输入一张２Ｄ卡通图像，由该卡通

图像自动生成３Ｄ模型与骨架（如图１所示）。

图１　算法总览

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　算法描述

整个算法流程可划分为５个阶段：（１）预处理阶

段，生成轮廓图；（２）提取候选关节点；（３）神经网络初

步分类；（４）识别并找出最终的关节点；（５）映射到三

维空间，绑定到模型上。骨架提取流程如图２所示。

图２　算法流程

Ｆｉｇ．２　Ｐｉｐｅｌｉｎｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４０５
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　　本文算法的输入是一张卡通角色图像，根据预

设的人类骨架提取出相应关节点，而对应的３Ｄ卡

通模型根据图像自动建模生成，最终的输出是一个

已经完成骨骼绑定的３Ｄ模型。整个流程不需要用

户的任何其他输入。
１．１　预处理阶段

预处理阶段的主要工作是将输入的卡通图像转

换为轮廓图。
将图像转换到 ＨＳＶ（ｈｕｅ，ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ｖａｌｕｅ）颜

色空间，根据明度（Ｖ）进行二值化，从而提取出线

条，以水漫法区分前景和背景，在生成的轮廓图中仅

保留前景的外轮廓（如图３所示）。

图３　轮廓图与候选点

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｔｏｕｒ　ａｎｄ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ｐｏｉｎｔｓ

为了保证生成的３Ｄ模型的精度，输入图像的

大小为６００像素×６００像素。本文的骨架提取算法

对图像精度的要求较低，因此在提取出前景部分后，
将前景的包围盒区域依照如下的方法进行缩放：较

长的边设为１２８像素，另一边等比例缩小。例如，原
２５６像素×２００像素的区域可缩小为１２８像素×１００
像素。
１．２　提取候选点

该阶段将依据距离从轮廓中提取出候选关节

点。由于骨骼总是处于一个区域的中心位置，需要

提取的候选点也应当位于各区域的中心线上。提取

候选点的流程如算法１所示。
算法１：提取候选点

输入：轮廓图

输出：候选点集合Ｃ
Ｃ＝ ｛｝
ｆｏｒｅａｃｈ　Ｐｉｎ　Ｃｏｎｔｏｕｒ
　ｃｏｍｐｕｔｅ　Ｄ／／Ｐ到轮廓距离

ｆｏｒｅａｃｈ　Ｐｗｈｉｃｈ　Ｄ＞０
　ｉｆ　ＤＰ＞Ｄ１～８ｔｈｅｎ
Ｐ→Ｃ／／加入候选集

　ｓｏｒｔ　Ｃ／／降序排列

　ｆｏｒｅａｃｈ　Ｐｉｎ　Ｃ／／去除冗余

ｒｅｍｏｖｅ　ａｌｌ　Ｐｉｗｈｉｃｈ　Ｄｐ→ｉ＜ＤＰ

第一步，计算每个内部像素点到轮廓的距离，当
一个点到轮廓的距离比周围８个点都要大时，将该

点加入候选点集。第二步，按照距离大小对候选集

进行排序。第三步，以降序遍历候选集，对于集合中

的点，以该点为圆心，以该点到轮廓的距离为半径画

圆，所有位于圆内的候选点都会被移出集合。最终

的候选集如图３所示。
候选点的提取质量将影响后续的结果，所有被

选出的关节点必然来自候选集，如果候选集有遗漏，
将会影响生成的骨架质量，且难以在后续的步骤中

进行弥补。
１．３　神经网络分类

该阶段使用神经网络将候选点分为４个类别：
头部、身体、手部、腿部。

神经网络的输入为候选点的ｘｙ坐标和到轮廓

的距离Ｄ，网络结构为：３个输入神经元；２个隐含

层，每层４个神经元；２个输出神经元以表示４个类

型。需要注意的是，应当对每张图像的候选集独立

做输入的归一化，而非统一进行操作。
训练阶段使用１７张图片共计２１２４组输入作为

训练集，经 试 验 证 明，该 神 经 网 络 基 本 可 以 满 足

需求。
１．４　识别

该阶段将根据神经网络分类的结果进一步找出

最终的关节点。
１．４．１　准备阶段

将候选点合并到几条线段。对于点Ｐ１ 和Ｐ２，
若两点之间的距离为ＤＰ，点到轮廓的距离分别为

Ｄ１ 和Ｄ２，则当满足条件式（１）时，认为这两点在同

一条线上。

ＤＰ ≤Ｄ１＋Ｄ２ （１）

线段划分完成后，依照式（２）计算每条线段的类

别概率。

Ｐｉ＝ Ｃｉ
Ｃｔｏｔａｌ

（２）

式中：Ｐｉ 为各个类别（头部、身体、手部、腿部）的概

率；Ｃｉ为当前线段上被标记为该类别点的个数；Ｃｔｏｔａｌ
为线段上点的总数。
１．４．２　识别躯干

对于不同的卡通角色，四肢的形态变化较大，而
躯干相对比较固定，所以先识别出头部和身体的关

节点。
卡通角色的形态差异可能非常大，导致分类存

在很大的不确定性，因此判定条件被放宽到只要头

部／身体的概率大于０，即认为可能包含头部／身体

的关节点。如算法２中所示，对于被标记为头部的

区域，其中距离值最大的候选点将被选为头部的关

５０５
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节点。对于被标记为身体的区域，选择中心点作为

身体关节点。如果没有区域被标记为身体，则选择

轮廓的中心作为身体关节点。如果没有区域被标记

为头部，由于此时身体的中心关节点已经被选出，因
此直接取距该点上方距离值最大的点作为头部点。
有多个区域同时被标记为头部／身体的情况是非常

罕见的，如果发生该情况，则选择平均距离值最大的

区域作为标记区域。
算法２：识别头部和身体

输入：被标记的区域集合Ｓｈｅａｄ，Ｓｂｏｄｙ
输出：关节点Ｊｈｅａｄ，Ｊｂｏｄｙ
ｉｆ｜Ｓｈｅａｄ｜＞１ｔｈｅｎ
　Ｓｈｅａｄ＝ ｛Ｌｈｅａｄ｝／／平均距离最大的区域

ｉｆ｜Ｓｈｅａｄ｜＝１ｔｈｅｎ
　Ｊｈｅａｄ＝ ｍａｘ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｐｏｉｎｔ　ｏｆ　Ｌｈｅａｄ
／／同样方法获取Ｓｂｏｄｙ和Ｊｂｏｄｙ
ｉｆ｜Ｓｂｏｄｙ｜＝０ｔｈｅｎ
　Ｊｂｏｄｙ＝ｃｅｎｔｅｒ　ｐｏｉｎｔ　ｏｆ　ｃｏｎｔｏｕｒ
ｉｆ｜Ｓｈｅａｄ｜＝０ｔｈｅｎ
　Ｊｈｅａｄ＝ ｍａｘ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｐｏｉｎｔ　ｏｖｅｒ　Ｊｂｏｄｙ

由于身体的区域可能和四肢的区域有连接，在

选出头部点和身体点后，去除位于两者之间的点，将
其他点按同样的方法划分到新区域中并计算该区域

的概率值。
１．４．３　识别四肢

识别四肢的方法和识别躯干的方法类似。当一

个区域满足式（３）时，该区域被标记为四肢。

Ｐ手部＋Ｐ腿部 ≥０．５
Ｄ区域平均 ≤０．５Ｄ｛ 总体平均

（３）

式中：Ｄ区域平均 和Ｄ总体平均 分别表示区域中各候选点

到轮廓的距离平均值和所有候选点到轮廓的距离平

均值。
对于所有被标记为四肢的线段区域，首先依据

区域中点的个数进行排序。因为在预处理阶段去除

了冗余点，所以点的个数多寡也能反映该区域的细

长程度。其次，按降序遍历，根据找出的躯干关节点

判断区域的可能位置。例如，若区域Ａ位于中上部

且在右边则是右手，如果此时右手区域还没有被找

到，则将Ａ标记为右手，取该线段区域两端的点作

为手部和肩膀关节点，中心的点作为手肘关节点，若
右手区域已经被找到，则忽略Ａ。
１．４．４　优化骨架

在某些特殊情况下，可能有部分的关节点无法

被找到（如候选集有缺失），优化骨架阶段将指定这

些未找到的关节点的位置以保证骨架的完整性。
由于信息的缺失，本阶段难以找到缺失点应在

的位置，因此仅简单地根据已经找到的部分对预设

骨架进行相应的变形。
另外由于候选点过少导致关节点重合，此时可

以通过 对 重 合 的 点 添 加 一 个 小 幅 度 的 位 移 将 其

错开。
１．５　映射与蒙皮

在识别阶段生成的骨架是二维的，加上深度值

Ｚ可以将其提升到三维。为简化计算，本文将骨架

的深度确定在模型的中间。图像坐标与模型坐标的

映射变换则由轮廓与模型的包围盒计算获得。
完成映射后，采用一个简单的基于距离场的蒙

皮权重算法将骨骼绑定到３Ｄ模型上。至此，整个

骨骼绑定流程已经完成。

２　试验结果

本文的目标是实现一个快速、通用且高质量的

自动骨架生成算法，因此下文将通过３个方面对本

算法进行分析。
２．１　性能分析

试验采用ｉＰｈｏｎｅ　６对２０张卡通角色图像进行

测试，其结果如表１所示。

表１　骨架生成性能测试（ｉＰｈｏｎｅ　６）

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｓｋｅｌｅｔｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ（ｉＰｈｏｎｅ　６）ｓ

预处理时间 提取候选点时间 总时间

最短 ０．１９２　 ０．２９１　 ０．５８６

最长 ０．４１３　 ０．４３０　 １．０１２

平均 ０．３５７　 ０．３９０　 ０．８６３

　　本算法的时间主要消耗在预处理阶段和提取候

选点阶段，其他阶段耗时基本可忽略不计。表１中

的总时间是指从输入图像到完成三维映射的耗时，
而蒙皮阶段一般需要１～２ｓ。

从表１可以看出，提取候选点的时间基本变化

不大，该时间主要受轮廓区域大小的影响，轮廓在包

围盒中所占区域的比例越大，则该阶段耗时越长。
识别阶段的性能主要由候选集大小决定，同时也受

到轮廓形状（区域个数）的影响。
骨架生成一般可在１ｓ内完成，即使加上蒙皮

也只需要２～３ｓ，可以认为当前算法已经能满足实

际应用的性能需求。
２．２　质量分析

部分卡通角色骨架自动生成结果如图４所示。
由图４可知，本文算法自动生成的骨架基本偏差不

大。虽然有部分的误差，但由于人们对于卡通人物

少许变形的接受程度较高，因此对于最终的动画呈

现效果基本没有影响。
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图４　部分卡通角色骨架自动生成结果

Ｆｉｇ．４　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｓｋｅｌｅｔｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｏｍｅ
ｃａｒｔｏｏｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ

２．３　通用性分析

由于采用人形骨架，所以本文算法主要针对类

人形的卡通角色。如果需要使用其他形态的骨架，
则需要重新训练神经网络，并对识别阶段做略微

修改。

３　总结与展望

３．１　总结

本文提出一种全新的针对卡通角色的快速骨架

生成算法。该算法使用２Ｄ轮廓图作为输入，在移动

设备上可以在１ｓ内生成一个高质量的骨架，具有很好

的通用性。其主要面向的用户是非专业的普通人群，
也可以为专业设计师提供大致的骨架，从而减少工

作量。
３．２　局限性与展望

本文的算法还存在一些不足之处与改进的空

间，具体如下所述。

　　其一，提取候选集时以到轮廓距离的极大值点

来表示各个区域中心线，此方法虽然试验证明可行，
但缺少严格的数学证明，且在某些特殊情况下会产

生遗漏，导致后续结果的缺失。在将来的工作中，应
当通过数学推理获得更加严谨的公式，在增大候选

集覆盖面的同时减少冗余点，提升质量与性能。
其二，本文仅使用了人类骨架，而该算法实际上

可以使用不同形态的骨架，从而满足各种类型的卡通

角色的需求。使用其他类型的骨架，只需要重新训练

神经网络并对识别规则进行调整。在将来的工作中可

以整合多种形态的骨架，进一步提升算法的通用性。
其三，最初期望的目标是由神经网络完成主体

工作，其后再通过一些逻辑规则进行完善，但由于数

据集的缺失，神经网络当前仅用于初步的分类。将

来可以通过改进网络结构以及增大训练集来提高分

类质量，甚至可以使用深度神经网络直接从轮廓图

获取骨架。
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