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一 种从图像中检测多种圆的新方法 
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摘 要：文中从实际工程需要出发，结合随机采样一致性原理，将每一个数据点描述为适合该点首选的假定模型的 

倾向集集合，再基于倾向集之间的Jaccard距离，采用一种经过改良的密集聚类方法，聚集属于同一种模型的数据 

点．这种方法既不要求事先指定模型数目，也不需要进行参数调试．实验表明，该算法检测效果明显，精确度较高． 
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Abstract：Start from the actual needs of engineering，each data point is represented with a preference set of hypothe— 

ses models preferred by that point in this paper．Subsequently，based on random sample consensus principle，a im— 

proved agglomerative clustering should be adopted to collect those points which fall into a same mode1．The method 

does not require prior specification of the number of models，nor it necessitate parameters tuning．Experimental re— 

suits demonstrate the obvious effect and greater accuracy of the algorithm． 
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l 引言 

模式识别中经常碰到从单幅图像中检测几何模 

型的问题，尤其是基于含噪或存在大比例外点的图 

像中提取圆曲线．目前常用的方法有随机取样一致 

法(RANdom SAmple Consensus，RANSAC)_lJ、随 

机 Hough变换法(Randomized Hough Transform， 

RHT)等．这些方法的实现原理比较成熟，但检测效 

果各有 优劣．为克 服这个缺 陷，又 出现 了连续 

RANSAC (Sequential RANSAC)、多 模 型 

RANSAC(multiRANSAC)[ 、残值分析法(residual 

histogram analysis，RHA)_3]等方法，虽有一定改 

善，但仍有许多限制．一定程度上讲，这些方法不能 

有效解决多结构情况． 
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文中介绍一种新的检测方法．该方法既不需要 

参数空间转换，也不需要事前确定模型数目，而是将 

每个数据点描述为其倾向模型的集合，通过对点的 

倾向集进行密集聚类确定多模型结构．基本步骤是： 

首先从测试图像获取数据点集，再类似于RANSAC 

算法，选取若干个样本，构建极小样本集和假定模 

型，进而确定假定模型的一致集和数据点的倾向集． 

2 创建极小样本集 

确定一条非退化平面圆需要 r一 3个数据点， 

因此每次至少从数据点集Q中抽取3个样本构成圆 

的极小样本集S．为了提高抽取到好样本的概率，一 

般假定相邻点以高概率被抽取．例如，若Q中点q 已 

被选取，则其邻点 q 被选取的概率可用下式 
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计算 ]： 

f 1 _q’|_ 

(qJ l 一J专 p ，gJ≠q (1) 
l 0， 一 

其中，Z是归一化常数，参数 根据经验取 0．15． 

由于并不能保证在有限时间内一定能抽取到一 

个好样本，因而需要规定最多抽样次数K．K值一般 

与内点所占比例 有关． 

若数据点总数为N，内点数为n，则内点比例硼 

一
n  

，外点比例为 1一叫．每次采样得到一个好样本 

的概率为P—Wr．抽样次数 K的期望值可表示为： 

E(K)一 1· l+ 2· 2+3·P3⋯ + · + ⋯ 

其中， 为在J次抽样中得到一个好样本的概率，显 

然 Pj一 (1一叫 )厂 Wr． 

因此，有： ‘ 

EK 一 叫 + 2(1一 叫 )vs+ 3(1一 叫 )。 + ⋯ 

一 叫 (1+ 2(1一 训 )+ 3(1一 grid ) + ⋯) 

一Wr(’ ) 一 (2) 
由式(2)可求得K的表示式： 
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由直观经验可知，当外点比例很大时，得到一个 

好样本的最低抽样次数K应该会很高． 

假设r一2，图1描述了抽样次数K与外点比例 

1一叫的变化关系． 

图 1 抽样次数与外点比例关系 

由图可见，抽样次数K随外点比例的增长变化 

并不太明显，其计算量是可以接受的．所以这种方法 

比较适用于处理较大比例外点的情况． 

接下来的问题是需要构造多少个极小样本集． 

样本集数量少，容易漏检；而数量过多既增加了运算 

量，又容易误检． 

一 般来说，极小样本集的数目M与外点比例 1 
～  有一定关系，且要求M足够大，以致能得到一定 

数量的仅由自由外点组成的极小样本集． 

设内点间距离的均值为a，内一外点间距离的 

均值为 ，如果 》r，有： 

f 叫 exp_ ] 
p≈叫I —— —— __——— l (4) 【(1

一 叫)exp-≯+硼exp- J 

显然，只要 > a，将增加提取一个包含自由外 

点的极小样本集的概率P． 

对于一个给定的模型，至少提取 K个自由外点 

的极小样本集的概率为： 

l0—1一 ( ) 1一p)~-k (5) 
给定 P和K，即可求得 M，构造M 个极小样本 

集：S一{S l i一1，2，⋯，M}，进而构建M个假定模 

型 L一 { ，I 一1，2，⋯，M}． 

3 确定点的倾向集 

根据RANSAC原理，在构建了假定模型后，需 

要确定每个模型的一致集．可根据下面的步骤确定 
一 致集． 

设由某假定模型 z，决定一条非退化直线，某数 

据点gf到z 的距离为 ．若 小于预设阈值t，则 

令a4—1，表示把点 归人到模型zJ中；否则 一 

0．这样一来，就 由一系列 构成一个二维矩 

阵A N>(M： 

AN×M — 

11 d 12 

口21 22 

口N1 口N2 

(6) 

把A中第 列值为1的元素％对应的数据点q 

组成一个集合 厂J一{q l ∈Q}，即称为ls模型的 
一 致集．这样就得到M个一致集：F一{厂，l J一1，2， 
⋯

，M)． 

目前的检测算法大多基于一致集，而文中方法 

是观察矩阵A第i行中所有值为1的元素，不难发现 

其实质上指明了 点被归类的所属模型的集合，或 

者说表征了 点倾向于归属的模型，故称为点q 的 

倾向集：g 一{ f ∈L)，可将其看作为点q 的特 

征函数．这样就得到了N个倾向集：G一{g l i一1， 

2，⋯，N)，对应于数据点集 Q 

4 计算倾向集间的Jaccard距离 

可以把点的特征函数看作是该点的一种概念化 
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描述，凭直觉可以知道，属于同一个模型的点具有类 

似的概念化描述，换句话说，这些点将被聚类到同一 

个概念空间，这是文中的核心思想． 

为了在概念空间实现点的聚类操作，可采用 

Jaccard距离以度量各个倾向集之间的相异性．对于 

二个给定集合A、B，其Jaccard距离定义如下： 

dj(A’B)一 (7) 

可见，Jaccard距离实质上表征了二个集合的重 

叠程度，范围为0～ 1．“0”意味着二个集合完全重 

叠，即重合；而“1”意味着二个集合既不相交也不重 

合，即完全分离． 

考查整个倾向集的集合G，求解任意两个数据 

点q 、qJ倾向集之间的Jaccard距离，可得到一个 

Jaccard距离的集合： 

DI rd一 { ，1 J一 1，2，⋯，M(M—1)／2)(8) 

5 倾向集的聚类操作 

下面的过程是基于DI—ra在概念空间对数据点 

进行密集聚类．为了有效提取模型，对传统聚类方法 

进行了改良．基本步骤如下： 

Stepl：构造原子簇集合 C==={c l i一1，2，⋯， 

M)，每个原子簇包含一个数据点，即C ==={q }．这样 

就将 QHDJ一 的对应关系就转化为 C—DJ 一 

关系． 

Step2：找出D1 Jd中最小元素d ，若d <1，则 

反向确定其对应的 G和C，(这里假设 i<J)．设 C 

— C U c，，用c 取代C ，同时删除C，； 

Step3：求出C i的倾向集，将其定义为该簇中所 

有原子簇的倾向集的交集． 

Step4：更新集合D1 。 ，即首先重新确定C 与 

C中其它簇的Jaccard距离，再清除原C，所对应的 

D】 中的元素． 

Step5：重复Step2～Step4步，直到 ≥ 1． 

聚类的结果，是将数据点归类到有限的几个簇 

中．对每个簇，至少存在一个模型，其存在于该簇所 

有点的倾向集中，即该模型适合于该簇的所有点．如 

果有多个模型适合于某个簇的所有点，则这些模型 

必然非常相似，此时可通过最小二乘拟合等方法估 

算每个簇的最终模型． 

6 实验 

下面的实验将 RHT、RANSAC方法与文中方 

法进行比较．如图2所示，图像中有三个圆，首先对 

原图加入高斯噪声，再用不同方法检测圆．这里每个 

模型含有不同比例的外点，假设均为随机采样，取 

—O．2，阈值 t=0．05． 

蕾 一 0 j ． 0 

．  

} ～ ： ： {． ≤ 
图 2 含噪图像的直线检测 

在无噪声情况下，RANSAC、RHT和文中方法 

均能顺利检测出对应的四条直线，但文中方法检测 

效果明显，精确度较高． 

结果显示 RHT法均存在误检现象，即多检出 

了一个圆，如图 2(b)所示．RANSAC法虽然如期检 

出了三个圆，但精度有偏差，如图2(c)图所示．而文 

中方法能较好地检测出圆，且准确性较高．如图 2 

(d)图所示． 

7 结束语 

文中提出了一种包含噪声多种圆检测方法，核 

心思想是将每个点描述为倾向集，再基于倾向集之 

间的Jaccard距离进行密集聚类，成功提取圆的多 

个实例．实验表明，该方法无需知道圆数目，同时克 

服了Hough的固有缺陷，检测率高，可用于计算机 

视觉中的消隐点检测等，具有广泛的实用价值． 
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技术也可适用到其他的分类器，只要分类器是从训 

练数据集中得到的数据来表示它们的参数，例如最 

邻近算法(K—Nearest Neighbors，KNN)．在加强 

学习方面，这种 SVM可以代替神经网络． 

4 CPU的消耗限制 

评估点z的值，需要计算 K(x， )的值和每个 

支持向量的两个乘积． 

∑aiy K(z ，z) (20) 

重要的是限制分类器对 CPU 的消耗．降低 

CPU消耗的唯一方法是限制支持向量的数 目，并限 

制到一个固定的值．使用这些带有 Et期的系统，支持 

向量数 目太高时，最老的支持向量在评估时可以抛 

开不计．然而，抛开不计的支持向量不能从训练数据 

集中移走．如果是这样的话，支持向量必将被另外一 

个取代．这种行为将会降低分类器的有效性．在游戏 

中，限制支持向量的数目是非常重要的，因为它在决 

策中引入了一些噪音，所在效率下降并非总是坏事． 

5 结束语 

文中介绍了支持向量机 (SVM)，并引出了老化 

数据的概念．尽管这一概念可以用于大多数的分类 

器系统，但SVM是个很好的候选者，因为分类器的 

参数是用训练数据集来表示的．它还为支持向量的 

数量限制和CPU消耗的限制提出了解决方法． 
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