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基于骨架接合节点特征的形状识别与分类 

陈 瑁 王 波 周 

(华中科技大学电信系 武汉 480074) 

瑜 白 翔 刘文予 

(中国地质大学(武汉) 武汉430074) 

摘 要 介绍了一种利用形状的骨架信息进行形状识别和分类的方法。利用从形状中提取的骨架接合节点信息，将 

形状相似性问题转化为骨架接合节点距离的计算。采用神经网络的方法，根据输入形状的骨架接合节点距 离判断出 

形状所属类别。该方法可以很好地处理非刚性物体形状识别问题 ，与现有方法相比，具有更好的形状识别效果。 
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Shape Recognition and Classification Based on Skeleton Junction Nodes Features 

CHEN Jun ， WANG 13o ZHOU Yu BAI Xiang IdU Wen-yu 
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Abstract This paper proposed an algorithm using skeleton information to do shape recognition and classification．Using 

the information of skeleton junction nodes，the problem of shape similarity is converted to distance of skeleton junction 

nodes．Using method of neural network，the classification results can be got at the output of the network．The method 

can solve the recognition of nonrigid objects．The experiment results show that our method has better recognition re— 

sults than other method． 
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1 引言 

形状的识别和分类一直是计算机视觉中的一个热点问 

题，具有广阔的应用前景。而基于骨架的形状表示方式集成 

了物体的几何和拓扑特性，可以克服基于轮廓的形状表示方 

式在处理非刚性物体时的障碍，因此可以用在非刚性物体 的 

分类检索中。本文采用神经网络的方法，对将要进行形状分 

类的骨架特征加以分析，判断出所属的形状。通过在 Tari数 

据库l】]上测试 ，得到了很好的分类结果。文中的骨架特征是 

采用 I)CE~ ]方法修剪得到的，通过该方法得到的骨架移除多 

余的不必要分支，完好地保存了物体的结构信息。 

2 骨架的相似性算法 

图 1是同类物体的骨架图。这里骨架的接合节点被标记 

为 a，b，C，d，e，骨架的端节点被标记为 1，2，3，4，5，6，7，这些 

端节点和接合节点就是描述骨架特征的关键点。从图 1中可 

以看到，对于同类物体，其骨架图关键点也可能不同，这为骨 

架的关键点匹配带来了困难口】。本文提出了一种新的骨架图 

匹配算法，该方法利用最佳序列双射(0SB)[ 方法解决了两 

个长度不同的序列匹配问题。这种方法可以跳过两序列中的 

异常元素，使序列得到较好的匹配关系。经过非相似度计算 

得到骨架路径问的距离后 ，对接合节点序列进行匹配、非相似 

度计算，再采用神经网络方法训练出一个所需的分类器。 
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⋯  

图 l I司类物体的骨架图 

在描述算法前 ，先定义本文将要用到的 3个概念：(1)端 

节点：若一个骨架点在骨架图上只存在一个点与其相邻 ，则该 

骨架点被称为一个端点；(2)接合节点：若一个骨架点存在 3 

个或更多的相邻点，则称其为接合节点；(3)骨架路径：骨架上 

某个接合节点到骨架某个端节点的最短路径，称为骨架路径。 

本文采用骨架的接合节点作为骨架路径的起始点 ，主要 

原因是 ：当使用接合节点做骨架路径的起点时，距离重心的信 

息将会增多；而端节点做骨架路径的起点时，骨架分支的信息 

将会增多，我们容易观察出骨架分支在很多情况下是不稳定 
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的，如图 2所示的两个骆驼图片。图片蓝色显示的区域为骆 

驼的躯干部分，骨架的接合节点主要在这个区域；图片的红色 

区域主要是骨架端节点所在区域。从图 2可以看到，红色区 

域主要包含骆驼的头部、腿部 、驼峰和尾巴，两幅图中，这些地 

方变化是很大的，也就是说这些部位的信息在匹配中占有的 

比例较大时，会使匹配变得不稳定，所以应当减少从这些部分 

提取的信息在匹配中所占有的比例。因此骨架接合节点的相 

似性更能反映出形状的相似性。 

搬 
图2 躯1二部分骨架信息更稳定示意图 

2．1 骨架路径的距离的计算 

由上述可知 ，对于每一个骨架接合节点，都可以找到其与 

每个骨架端节点的骨架路径[s]。因此节点的相似性求解就转 

化为骨架路径问的距离求解 。我们这里主要研究接合节点到 

端节点的骨架路径。用 代表骨架路径，在 户上取M 个采 

样点， 代表路径长度，R表示 M个骨架路径采样点上的最大 

盘半径 ： 

R一 (n ，r2，⋯ ，rM) (1) 

这里半径 R(S)近似于每个骨架 S上的距离变化 EDT 

( )。假设原始形状上有 N。个像素点，为了让该方法具有尺 

度不变性 ，通过以下方法对 R(S)进行归一化： 

R(s)一—  (2) 

∑EDT( ) 
』 nI= 1 

式中 ，i一1，2，⋯， 代表了原始形状上全部 No个像素 

点。两段路径的形状相似性被称为路径距离 。R和 R 分别 

表示两段路径上 的半径向量，z和 分别表示两段路径的长 

度 ，同样也是归一化以后得到的，这里是将所有路径长度对最 

长的一条路径进行归一化。最终可以得到路径 的距离 

pd： 

(sp,sp')= + (3) 

式中， 为权重因数。 

2．2 骨架的接合节点匹配 

对图 1所示的两幅骨架图，其接合节点序列分别为(n，b， 

C，d)和(口 ，b ，f ，d ，et)，接合节点序列个数不相同，为匹配带 

来了困难。 

我们首先用最佳序列双射方法[4]进行匹配。该方法旨在 

弹性匹配两个长度不同的序列。也就是说 ，它可以略去匹配 

序列中的一些异常元素，在这里意味着匹配时略去骨架的一 

些接合节点。假设两个序列的长度分别为 m和 ，a一(n ， 

a。，⋯，a )和 6一(6 ，b2，⋯ )。最佳序列双射算法可以找到 

a中的子序列a 和b中的子序列b 的最佳匹配关系。这里定 

义一个对应关系函数 ，：{1，⋯，m}一{1，⋯， ，。。}，它是有限 

域函数 厂：{1，⋯，m}一{1，⋯，”}的一个单调双射。例如，一个 

函数 -厂满足厂( )< _厂( +1)<。。，对于所有 i∈{1，⋯， }， 

有 a 被映射到 b 并且列于映射到。。的元素允许不只一 

个。厂( )一 表示序列 a中的第 i个元素被跳过。系数集合 
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( )和(-厂(i ))满足对所有 i E{1，⋯，m}有 ，(i )<。。成立， 

就这样定义了 a的子序列 a 和 b的子序列 b ，使得受限于 

(ik)的 ，是一个双射。以上解释了最优子序列双射中“子序 

列双射”的含义。然而，仍需给出“最优”的定义。设距离函数 

d表示任意两个元素 a和 b之间的非相似度，例如 d(a ， )表 

示 a中第 i个元素到 b中第 个元素之间的距离，这里( ， )∈ 

{1，⋯，m}×{1，⋯， ，co}。对距离函数 d并没有特定的限 

制，因此任意的距离函数 都是适合的。这里，距离函数 d 

就是式(3)中的路径距离 pd。当( ， )E{1，⋯，m)×{1，⋯， 

)时，可直接获得 d(a ，6，)，而 d(a ，cx。)的取值是十分关键 

的。对于所有 i∈{l，⋯，m}，d(a ，。。)通常是一个常数，它决 

定了跳过序列 n中的元素之后的耗费大小。这里称其为跳跃 

值(jumpcost)。 

jumpcost=meani(m (d(ai， ))+s￡ (mi nj(d(ai， 

)))) ． (4) 

凶此，对于每一个元素 巩，找到其距离最近的 ，然后用 

所有对最近的元素间的距离平均值加上距离的标准差(std) 

来获得跳跃值。例如，若在序列 n和b中，除了一个异常元素 

a 之外其它元素十分相似 ，那么每一个 a ( ≠ )到一个元素 

6 都有一个很小的距离。由此可知跳跃值也很小，使得 到 

a中元素的最近距离将会大于跳跃值，那么元素 啦将会被排 

除在匹配范围之外且带来一个相对较小的惩罚，正如匹配时 

跳过该元素。对于任意给定的对应关系，可以定义两序列之 

间的距离为： 
1 埘 

d(a，b，厂)一 ∑d(a ，6m)) (5) 
，，￡，一 1 

OSB的目标是要找到一个对应关系 厂，使得 d(a ，b ，_厂) 
 ̂

的值最小。更加准确地说，要找到一个最优的对应关系，，它 

的 d(a，b，_厂)在所有可能的对应关系 厂中是全局最小的： 
 ̂

f=argmin{d(a，b，_厂)：f is a correspondence} (6) 

最优的匹配对应关系可以通过在一个有向图上用最短路 

径算法来寻找。 

经过最佳序列双射法可以得到图 1中接合节点匹配子序 

列(n，6，C， )和(n ；b ，d ，ef)。以接合节点为起始点，对图 1 

(a)所示的骨架图，可以得到对应 4个接合节点的所有骨架路 

径 ： 

A一 {n1，血2，以3，n4，口5，“6，口7} 

B一{bl，b2，b3，b4，b5，b6，b7} 

C一{cl，c2，c3，c4，c5，c6，c7} 

D一{dl，d2，d3，d4，d5，d6，d7} 

其中，A，B，C，D分别表示图 1(a)中骨架的 4个接合节 

点 n，b d对应的骨架路径集。 

对图 1(b)的骨架，以接合节点为起始点，也得到 4条骨 

架路径集： 

A 一 {a 1，a 2，at3，a'4，日 5，n 6，aI7} 

B 一{6 1，bI2，6 3，6 4，bt5，bI6，bI7) 

DF一 ＼d 1。d：2，d 3 d 4．d 5．d 6．d 

E 一{e 1，e'2，P 3，P 4，e'5，e 6，e 7} 

2．3 骨架的相似性计算 

对图 1所示两幅骨架图，由式(3)可以计算任意两条骨架 

路径的距离，进而得到一个路径距离矩阵。例如，接合节点 a 

和a 的距离矩阵为： 



pd(A，A )一 

pd(al，at1)pd(al，＆ 2)⋯ pd(al，Ⅱ 7) 

pd(a2，a 1)pd(a2，a2 )⋯ pd(a2，n 7) 

； ； 

pd(a7，a 1)pd(a7，at2)⋯ pd(a7，aI7) 

(7) 

．再利用本文上一节中的最佳序列双射方法，可以得到两 

个接合节点的非相似度 ： 

c(A，A )=OSB(pd(A，A )) (8) 

这个非相似度反映了骨架节点的不相似性。即经过计 

算，可以得到两个骨架所有接合节点的距离矩阵 ： 

(9) 

如果两幅图像相似，其接合节点在图中的位置也相似 ，则 

它们之问的距离也越小；反之，它们的距离就很大。 

3 训练神经网络 

假设某个数据库一共有 N个类，每个类有 T个形状，共 

有 NXT个形状。每类中取一个形状做测试 ，其它的 w— 

NX(丁一1)个形状做训练样本。训练时，取每类中节点数最 

多的一个形状作为匹配基，第 i类中的匹配基的接合节点数 
N 

记为 J ，N个类共有 S个基节点： 一∑．， 。第一个形状中与 

第一个基节点 的距离最近的接合节点为K x，它们之间的 

距离用 K x．， 表示，这里 X表示距离最小的未知接合节点。 

因此，对于每一个形状都可以得到一个 维的向量，如图 3所 

示 。 

A1一{K1xJl，KlxJ 2，⋯ ，Klx．厂 } 

A2一{K2x l，K2x，2，⋯，K2xJ } 

Aw={K附．，1，Kwx‘，z，⋯，KwxJ } 

图3 神经网络的输入向量基 

采用 BP神经网络模型，将训练样本送入神经网络的输 

入端，并在样本输出端输入样本所属的类别，训练过程如图 4 

所示 。 

Al A1应属于的类 

A2 A2应属于的类 
； ； 

Aw Aw应属于的类 

图4 训练用于分类的神经网络 

4 实验结果 

为了验证匹配识别的效果，在标准数据库Tari[ 的两个 

数据库上进行测试 。第一个数据库共有 56个形状、14个类 ， 

每类有 4个形状。第二个数据库中共有 180个形状、15个 

类 ，每类 12个形状。在对第一个数据库进行实验时，每类中 

选一个形状 ，共 14个形状做测试。在 42个测试样本中，每类 

选取节点最多的形状做匹配基，组成向量空间。这里使用参 

数 M=50， 一4O，训练速率一100，训练 目标一0．0001。表 1 

是本文实验结果与 IDSC--DP[ 算法实验结果 的对比，可 以 

明显看出本文的算法优于 IDSC+DP算法，并且具有更好的 

稳定性。图 5示出对实验数据库进行 4次训练后均方差的变 

化情况。可以看到，均方差下降很快，达到了理想的效果。 

表 1 Tari56数据集的分类正确数结果比较 

E壁 
＼  

] 

图 5 Tari56数据集的 4次分类训练的均方差 

在对第二个数据库数据进行实验时，同样每类选取一个 

形状做测试，其它的做训练，这里使用参数 M一50，J9—40，训 

练速率为 100，训练 目标为 0．0001。分类正确率达到 i00 。 

可以看到，当训练样本越多时，分类正确率越高。 

结束语 本文提出了一种新的形状分类方法，它将形状 

与形状的距离转化为多维的形状骨架节点问的距离向量 ，使 

其比一维的距离有更强的易用性。通过序列双向匹配算法， 

排除了多余的骨架分支，使得算法具有更强的鲁棒性。并且 

利用神经网络对高维向量的处理能力提出了一个新颖的形状 

分类算法。该方法在两个标准数据库上进行的测试，均取得 

了较好的效果 。而且，当实验的学习样本较多时，该方法体现 

了非常强大的分类性能。 
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