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Abstract:  An efficient collision detection method based on separating bounding volume (SBV) is proposed. The 
positions and shapes of SBVs are determined by the optimal separating support hyper planes of two objects. SBVs 
not only can efficiently detect the separation of models, but have a high culling ratio when models are intersecting. 
In order to compute SBVs efficiently, an approximate method using SVM is also put forward and tested. At last in 
penetration region, a method combined with GPU and SBVs is designed to handle the proximity queries. 
Experimental results illustrate that SBVs based collision detection algorithm is applicable to exact collision 
detection for 3D models even without topologies and achieves more efficient and balanced performances in 
separating, colliding and especially puncturing cases. 
Key words: collision detection; bounding volumes; separating plane; support vector machines 

摘  要: 提出了一种基于分离包围盒(SBVs)的快速碰撞检测方法.SBVs 的空间形态和位置由两个模型的最优

分离平面所决定,这使得它不仅可以快速检测出分离模型,而且在模型相交的情况下能够有效地缩小精确检测

的范围.为了能够快速计算 SBVs,设计并验证了一种基于 SVM 的近似计算 SBVs 方法.最后将 SBV 和图形硬件

的计算优势结合起来,以实现复杂模型相交区的穿刺查询.实验结果表明,基于 SBVs 的碰撞检测算法能够高效、

平衡地处理无拓扑模型的分离、碰撞,尤其是穿刺等复杂情况. 
关键词: 碰撞检测;包围盒;分离平面;支撑向量机 

碰撞检测(collision detection,简称 CD)是机器人、动画仿真、虚拟现实等领域不可回避的问题之一,其基本

任务是确定两个或多个物体彼此之间是否发生接触或穿透.近年来,国内外学者对此进行了大量的研究[1].其中,
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在物体空间中基于层次包围体树(hierarchical bounding volume trees,简称 BVH)类算法有效地解决了刚体的碰

撞检测.而对于变形物体来说,BVH 不仅需要预处理过程,而且需要频繁的更新来配合模型的变形运动,所以在

复杂动态场景中还不能达到令人满意的效果.而基于图像的碰撞检测技术弥补了这一不足[2].这类算法一般将

三维几何物体通过图形硬件投影绘制到图像平面上,降维得到二维的图像空间,然后通过保存在各类缓存中的

信息进行查询和分析,检测出物体之间是否发生干涉.算法优势在于能够有效利用图形硬件加速技术来减轻

CPU 的计算负荷,从而达到提高算法效率的目的.而结合基于图像空间和物体空间的两类碰撞检测算法的混合

算法能够利用二者的优点增强算法的功能[2].这类混合算法一般分 3 个步骤来完成:(1) 初步检测,在物体空间

内通过某种几何结构确定潜在碰撞关键区;(2) 由深度缓存和模板缓存信息建立关键区的层次深度图(layerd 
depth images,简称 LDIs);(3) 在 LDIs 中进行详细查询.其中第 2 步的计算涉及 GPU 读取操作比其他两步费时.
目前已经有大量的相关研究,如压缩 LDI 算法和负载平衡策略等[3],但也不能忽视关键区紧密性对整个算法效

率的影响,因此,人们通常利用某种包围盒结构或 BVH 来提高关键区的紧密性.但现有的包围盒类型都是面向

单个对象构造的,在模型对的相对方向上常常并不紧密,而混合 BVH 的初步检测常常不能很好地剔除不相交区

域,更不适合大型的变形物体模型[4],所以,找到一种全面而又稳定的初步检测方法对于基于图像碰撞检测过程

至关重要. 
由于判断三维空间中的两个模型的碰撞问题可以转化为判断是否存在一个平面能够将其分开的问题[5],

所以本文在研究分离超平面定理的基础上提出了一种新型的碰撞检测模型——分离包围盒 (separating 
bounding volumes,简称 SBVs).SBVs 是一种成对出现的特殊类型的凸包,它继承了凸包紧密性好的优点,同时它

的空间形态和位置是由两个模型的最优分离平面所决定.利用 SBVs 可以快速判定物体是否分离并在模型相交

时准确定位物体的相交区域.本文将给出 SBVs 的定义、一种基于支撑向量机(support vector machine,简称

SVM)[6]近似 SBVs 计算方法以及关键区内基于 LDIs 的通用的穿刺查询算法.最后与已有的算法进行了比较,
表明本文算法有许多优秀的特性,能够高效、平衡地处理虚拟环境中无拓扑信息物体模型的分离、碰撞,尤其

是穿刺等复杂情况. 

1   分离包围盒定义 

首先我们给出 SBVs 的定义以及本文中涉及的概念. 

定义 1. 设 d∈ nℜ 为非零向量,X∈ nℜ 为一个非空点集,定义 X 在方向 d 上的最大延伸为 Ed(X)=Max{dTx| 
x∈X}. 

定义 2. 根据定义 1, nℜ 中满足条件 dTx=Ed(X)的点 x 所组成的集合 Pd(X)={x|dTx=Ed(X)}称为 X 在方向 d 上

的支撑超平面.其中,d 称为支撑超平面的法向量,满足条件 x∈Pd(X)∩X 的点 x 称为支撑点(support point). 

定义 3. 根据定义 2,由 x 在方向 d 上的支撑超平面所定义的 nℜ 中的闭半空间 Hd(X)={x|dTx≤Ed(X)}称为 X
在方向 d 上的包围半空间.其中,d 称为 Hd(X)的法向量. 

定义 4. 已知非空凸点集 X1 与 X2 和一个向量 v,令 p 是 X1 相对于 v 的一个支撑点,q 是 X2 相对于 v 负方向

的一个支撑点,称有序对(q,p)为X1和X2相对于 v的支撑点对,称向量(q,p)为X1和X2相对于 v的支撑向量(support 
vector,简称 SV). 

定理 1(分离超平面定理(separating hyperplane theorem)). 在 nℜ 中,如果非空集合 X1,X2 是凸集且没有共 
同的内点,则一定存在平面 H={x|pTx=a}将集合 X1,X2 分开,且有 1 1 1{ | }Tx X p x α∀ ∈ ≥ , 2 2 2{ , }Tx X p x α∀ ∈ ≤ . 

分离超平面定理说明能够分离三维空间中两个凸点集的平面要么是唯一的,要么为无数个,但在这些平面

中只有 1 个能使两凸点集的分类间隔最大,称其为最优分离平面(optimal separating hyperplane,简称 OSH)[7],其
法向量为最优分离方向向量 d*.d*与−d*和两点集相对于它们的支撑点对所确定的平行平面称为最优分离支撑

超平面(optimal separating support hyperplane,简称 OSSH).OSSHs 之间的距离为两凸集间的最大间隔距离.我们

定义分离包围盒为包含两 OSSHs 的平行平面对的集合组成. 

定义 5. 设 D={d1,d2,…,d2k}为 nℜ 中有 2k 个固定不变的非零向量的集合,且对∀di∈D,必有∀dj∈D,使得
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dj=−di.令 D*={d*,−d*},其中,d*为非空的凸点集 X1 与 X2 的最优分离平面的法向量.令 D′=D∪D*,对于 X1 和 X2,
我们定义其包围半空间的集合构成关于 D′的分离包围盒对为 
 SBVD′(X1)= 1( ( ))d d DH X ′∈∩  (1) 
 SBVD′(X2)= 2( ( ))d d DH X ′∈∩  (2) 

分离包围盒的方向集 D′中的方向向量为共线且方向相反的向量对.当 D′中包含了 nℜ 中所有的方向向量

时,发展成为分离凸包.当 D′中包含 D*和其他两个方向对组成两两垂直的分离坐标轴方向时,称为分离坐标轴

向包围盒,简记为 SBVs(如图 1 所示).考虑到分离坐标轴向包围盒计算和相交测试比较简单,以下均采用这种分

离包围盒. 
SBVs 与其他包围盒区别在于,它是从两个模

型的位置关系出发,在模型相对方向上最紧密.例
如图 2 中,在模型分离的情况下,SBVs 一步就能判

断出分离,而 AABB[8]和 OBB[9]都需要建立 BVH
才能判别出模型是否分离 ;而在物体相交情况

下,AABB 和 OBB 包含了较多的模型不相交元素,
增加了详细检测的计算量.而近似 SBVs(在第 2.2
节给出算法)不但排除了较多不相交特征,而且它

们的最大优势在于计算的相交区是包含了模型的

最优分离方向,这为下一步详细检测提供了一个

良好的基础. 
 
 
 
 
 
 
Fig.2  Comparison of the bounding tightness among some bounding volumes and SBVs in separating and 

intersecting cases 
图 2  几种常用包围盒与 SBVs 在模型分离和相交情况下紧密性的对比 

2   近似 SBVs 计算及关键区生成 

由分离包围盒的定义可知,计算的包围盒的关键在于计算两个分离凸点集的最优分离平面.由于我们可以

把两个模型的特征点集合看作两个特征类,模型间的最优分离平面即两个特征点集合的最优分离平面,对于这

个问题,我们采用支撑向量机来进行求解.而对于非凸或线性不可分模型,我们也可以通过限制训练样本来实现

SBVs 的快速近似计算. 

2.1   SVM 

SVM 是 20 世纪 90 年代由 Vapnik 等人提出的一种机器学习方法,它在解决小样本、非线性及高维模式识

别问题中表现出许多特有的优势 ,已成为继模式识别和神经网络研究之后机器学习领域新的研究热        
点[10,11].SVM 的目标是根据训练样本构造一个最优分类超平面,使得样本集可以被该超平面尽可能正确地分

开,并且离超平面最近的向量与超平面之间的距离最大.对非线性可分数据集,SVM 通过核函数对待分类数据

进行非线性特征映射,将数据映射到某一更高维特征空间中,从而能够线性可分,然后在其中构造(广义)最优分 

类超平面.简单来说,对两类分类问题,设训练样本集为(xi,yi)(i=1,2,…,n),xi∈ nℜ 为训练样本,yi∈{+1,−1}是输 
入样本的类标记,核函数为 K(xi,xj).分类问题可以表示为二次规划问题: 

X1

X2 

SBV(X1) 

SBV(X2)

OSSH1 OSSH2

OSH 

Fig.1  SBVs of two convex sets X1 and X2 
图1  两个凸点集X1和X2的分离坐标轴向包围盒SBVs

OBB SBV AABB 

(a) 分离 (b) 相交 

SBV AABB OBB 
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与一般分类的问题不同,物体特征集合代表的两个类是确定的,利用 SVM 的目的是计算两个特征类的最优

分离平面和支撑向量.如果两个特征集合线性可分,那么直接利用线性 SVM 训练,即利用公式(3)进行计算,求得 

最优分离平面 OSH= {w ·x+ }b =0,支撑平面 OSSH=OSH± 1
2

mar .但如果两模型线性不可分、相交,甚至相包含, 

我们通过简化训练特征使得训练特征为线性可分的,这样不用调节参数直接使用线性 SVM 训练就能达到令人

满意的效果. 

2.2   核心算法 

令模型顶点集 A,B 表示模型 A 和 B 的初始训练特征集合,其中 A 为正样本集,B 为负样本集,并为每个样本

加入类别标签{−1,1}.把每个样本的三维坐标看作分类训练的 3 个特 Features=[X,Y,Z].为了保证数值计算的稳

定性,常对特征数值进行尺度调整正则化到[−1,+1]区间. 
考虑到不是所有特征都决定两个模型位置关系,所以找到那些“有价值”的特征能够加快 SBV 的计算速度.

因此,我们首先令两个模型的 SBVs 初始方向集为世界坐标系坐标 D0={(±1,0,0),(0,±1,0),(0,0,±1)},然后挑选出

由 D′决定的两模型 SBVs 的支撑点集 SVa 和 SVb 中线性可分的点作为模型的初始训练特征,这样训练集合既是

凸点集又是线性可分的,从理论上一定存在最优分离平面.之后由 SVM 训练逐步逼近由模型对最优分离平面决

定的分离包围盒,并返回模型之间的位置关系.因此,两模型 SBVs 的计算过程也就是初步判断两个物体位置关

系确定相交区域的过程(如图 3 中 Intersection(A,B)),整个近似计算算法描述如图 4 所示. 
在算法中建立 SBVs的时间,取决于模型的特征数量,计算复杂度为 O(n).SVM的训练时间,取决于训练样本

的数量,计算复杂度为 O(n2)[11].由于我们利用 SBVs 的支撑特征作为样本训练,在一般情况下,其远远小于模型

的特征数量,所花费的时间并不多,所以近似计算 SBVs 的算法可以近似在线性时间内完成. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  An example for the approximate computation algorithm for SBVs 
图3  一个SBVs近似计算例子 

SBV(A) 

SBV(B)

A

B
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Fig.4  Approximate computation algorithm for SBVs 
图4  SBV近似计算算法描述 

此外,由近似算法 CSBV 得到的近似 SBVs 与由两模型最优分离平面确定的 SBVs 之间存在一些方向上的

误差,但对于分离的情况来说,这个误差并不影响判断出模型没有碰撞的结果.对于相交来说,它们都能正确地

圈定物体的相交区域,只不过分离方向和进入圈定区域的未碰撞特征不同.这个差异可在每个时间片运动更新

过程中逐步减少.由于时空相关性和耦合性,支撑向量在每个时间片位置变化较小,通过把上一个时间片 SBVs
的支撑向量集合作为这个时间片的输入样本,更有利于 SVM 训练,使 SBVs 圈定的区域更加逼近真实的相交  
区域. 

3   详细检测 

在关键区确定之后,需要进一步判断两模型是否相交.在此我们可以通过图形硬件对相交区由顶点 I*(A)和
I*(B)确定的三角面片集 A′和 B′的绘制过程来实现.分别选取矩形相交区域 Intersection(A,B)三个正交的方向为

采样方向(Z),并在这些方向上分别进行基于层次深度图像的穿刺查询. 
层次深度图像 LDIs 是一帧每个离散像素位置上包含多个深度像素的图像,LDIs 的每个像素包含 5 个分

量,3 个分量 R,G,B 表示像素的颜色,分量 A 表示像素透明度,分量 D 表示像素的深度.对于位于同一深度的若干

像素,可采用简单的平均融合得到该深度像素的颜色值.对于 LDI 的生成,我们采用文献[2]中的算法利用深度缓

CSBV(A,B){ 
           Build (SBV(A),SBV(B),D0); 

if (SVa∈SBV(B))∪(SVb∈SBV(A))=true then 
Intersection(A,B)=SBV(A)∪SBV(B); 
PenetrationSearch(Intersection(A,B),A,B); 

           End if 
Else 
OS(A)={a|a∈SVa∩a outside SBV(B)}; 
OS(B)={b|b∈SVb∩b outside SBV(A)}; 
D′=SVM(OS(A),OS(B)) 
Compute(SBV(A),SBV(B),D′); 
I(A)={a|a∈A∩a inside SBV(A)∩SBV(B)}; 
I(B)={b|b∈B∩a inside SBV(A)∩SBV(B)}; 
Repeat 

Compute(SBV(I(A)),SBV(I(B)),D′); 
I(A)={a|a∈A∩a inside SBV(A)∩SBV(B)}; 
I(B)={b|b∈B∩b inside SBV(A)∩SBV(B)}; 

Until (SBV(I(A))∩SBV(I(B))=null) or (SBV(I(A))=SBV(I(B))); 
I*(A)={a|a∈A∩a inside SBV(I(A))}; 
I*(B)={b|b∈B∩b inside SBV(I(B))}; 
If SBV(I(A))=SBV(I(B)) then  

Intersection(A,B)=SBV(I(A)); 
              End if 

If SBV(I(A))∩SBV(I(B))=null then 
D′=SVM(I*(A),I*(B)) 
Compute(SBV(A),SBV(B),D′); 
Intersecting=false; 

End if 
End Else 

} End CSBV(A,B) 
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冲和模板缓冲多路并行计算,并利用硬件加速实现深度缓冲的排序,即按视线方向为模型在 LDIs 中每个像素深

度队列中的片段按深度值进行成对的排序 ,得到有规律的 LDIs,之后并行的在每层相交区 LDI*=LDI(A)∩ 
LDI(B)中分别判断每个像素上的深度队列中是否有两模型的片段相交,如果相交就检测到了一个碰撞对,详见

文献[2].整个穿刺查询算法流程如图 5 所示,而整个检测过程如图 6 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4   实验与性能分析 

我们在 PC(CPU2.2,RAM 1G,NVIDIA Geforce6800,显存 256M)上用 VC++实现了本文提出的基于 SBVs 的
碰撞检测算法(简称 SBV).SVM 训练由 LIBSVM(2.84)支持[11].对比实验采用基于 AABB 层次体树碰撞检测算

法的 Opcode 包[12]并加入文献[13]中提出的混合层次体树更新过程(简称 AABB). 
首先,我们在静态场景中测试 SBVs 的计算速度和定位碰撞区域的精确度.测试分为两组(如图 7 所示):   

(a) 圆柱和球体; (b) 绳结与茶壶.测试结果见表 1. 

 
(a) Scene 1: The cylinder is of 3 000 primitives and 

the ball is of 3 000 primitives 
(a) 场景 1:圆柱和圆球的碰撞,均采样 3 000 个特征 

(b) Scene 2: The knot is of 7 000 primitives and 
the teapot is of 10 000 primitives 

(b) 场景 2:绳结和茶壶的碰撞,分别采样 7 000 和 10 000 个特征 

Fig.7  Collision detection for rigid models in static scene 
图7  静态场景中刚体的碰撞检测 

Table1  Some parameters of SBVs in separating and intersecting cases 
表 1  静态场景中两组模型在分离和相交情况下 SBVs 的有关参数 

Separating Intersecting Scene 
TS Tsvm (ms) TS Tsvm (ms) Culling ratio (%) 

(a) 290+5 8 288+3 8 95 
(b) 153+65 7 119+38 7 86 

 
表 1 中 TS 是 SVM 的训练样本数;Culling ratio 是在 Intersection(A,B)内的碰撞对与总的特征对数的比;T 为

SVM 训练时间.由于 SVM 只训练支撑特征,输入样本比较少,所以整个计算 SBVs 的时间花费不多.而且近似算

Initial Stage { 

Compute SBV(A) 

Compute SBV(B) 

} 

Simulation Circle { 

Update(A,SBV(A)) 

Update(B,SBV(B)) 

CSBV(A,B) 

PenetrationQuery(A,B) 

Return collision information 

} 

PenetrationQuery(A,B) { 

  RenderVolume=Intersection(A,B) 

Update(A′,B′) to GPU 

  LDIs(A)=Render(A′) 

  LDIs(B)=Render(B′) 

  Read back the LDIs to the CPU; 

  Return Intersection(LDI(A′),LDI(B′)) 

} 

Fig.5  LDIs based Penetration Query algorithm
图 5  基于 LDIs 的穿刺查询算法 

Fig.6  Whole collision detection process 
图 6  整个碰撞检测算法流程 
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法求得的 SBVs 的对刚体碰撞的定位碰撞能力也较强,无论凸凹,在相交区域内的碰撞率都达到 85%以上,为穿

刺查询提供了一个很好的基础. 
对于一些特殊情况,例如支撑点过多导致训练时间过长,我们采取采样部分特征的办法减少训练集.以(b)组

模型线性可分的情况为例 ,假设模型上所有特征都为支撑点 ,分别采样几组支撑点的作为输入样本 .在表 2
中,SV number 是支撑向量的数目,Training time 为 SVM 训练时间,Differ 为由样本训练出的分离方向 d 与模型

最优分离方向 d*角度之间的差的绝对值.从表中结果可以看出,几组样本经过线性 SVM 训练都能达到 100%的

分类正确性,而且训练时间也可以接受.此外,由样本训练出的分离方向与最有分离方向之间的差仅取决于支撑

向量的数目,所以尽可能地采样支撑向量有助于提高训练速度和精确性. 

Table 2  Training result for sampling SV of the knot and the teapot in Fig.7(b) 
表2  对图7(b)中绳结和茶壶采样部分支撑点训练结果 

Samples SV number Training time (ms) Differ (°) 
100+100 37 6 10 
250+250 80 11 4 
500+500 93 23 2 

2 500+2 500 111 105 2 
7 000+10 000 131 387 0 

 
场景 3 模拟的是在 100 个时间步(每个时间步不设上限)内手抓球的动态效果,如图 8 所示.从图 9 中可以看

出,即使采用了混合更新层次体树等优化更新的方法,基于 AABB 层次体树算法也比基于 SBV 的混合算法要

慢.SBVs 计算简单所需存储空间较少,能够快速排除不相交区域,在相交测试阶段,又可以利用 GPU 的并行性进

行计算,从而提高了检测速度. 
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Fig.8  Scene 3: Collision detection for 

deformable models 
图 8  场景 3:变形物体的碰撞检测 

Fig.9  Compare detection time in every time steps between 
AABB and SBV in Scene 3 

图 9  对比场景 3 中每个时间片中 AABB 和 SBV 的检测时间 

5   结束语 

本文提出了一种基于分离包围盒的快速碰撞检测算法.SBVs 最为突出的特点是确定的相交区域内的特征

对是具有方向性的.实验表明,在初步检测阶段,SBVs 可以尽早地排除不必要的相交测试,从而提高检测速度.在
相交测试阶段,又可以利用 GPU 的并行性进行计算,从而提高计算速度.此外,利用空间的相关性,算法可提高连

续运动物体的碰撞检测效率. 
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