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摘要
:

现有的物体识别方 法大都是有监督学习
,

而且主要处理的是 ZD 图像数据
,

由于这类数据给出的背景信息和物体信

息少于 2
.

5D 场景 中的信息
,

传统有监督的学习 方法对于非特定物体的识别效果还是不尽如人意
,

更别说基于无监督学习

的识别系统了
。

随着瓦n ec t设别的 出现
,

获取场景的 2
.

5 D 信息变得很容易
。

设计 了一个全新的基于无监督物体识别系

统
。

首先用平 面拟合和空间聚合把物体从场景中分离以后
。

然后用几何基元拟合分割技术把物体分割为不 同部件
,

在此

基础上构建物体的图模型
,

最后把 图模型嵌入为 向量空间上的点集合
,

使用扩展陆地移动距 离算法计算物体间的相似

度
。

从实验结果来看效果不错
。
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物体识别一直是机器人学科
,

计算机视觉和人机交互领域里的一个基础性工作
。

物体识别按表示方式主要可以分成两大类
:

基于部件模型的物体识别
「3

一41
和基于外观的物体识别

「5
一
61 。

从 2 0 07 年开始
,

基于部件模型的物体识别技术日趋主流
。

尽管基于部件模型的物体识别系统取得了很大的成功
,

但是绝大多数部件模型都有两个前提
:

一是的模型结构特征是事先指

定的 ;二是训练样本中需要对物体的位置做出标记
,

并且告知物体的类型
。

虽然这种有监督的学习方式也是人类认知世界的一个

过程
,

但是人类同样也可通过无监督学习的方式来认知这个世界
。

随着 201 0 年Ki lle ct 出现
,

获取场景的深度信息成为可能
,

物体和场景的分离变得更加容易
。

新技术的出现
,

给物体识别技术带

来新的方法和视角
。

我们设计的物体识别系统就基于场景的2 SD 信息
。

我们设计了一个全新的无监督
,

增量式物体识别框架
,

利用场景中的点云信息来识别物体
。

它可被用于机器人中
,

用于探索未

知的环境
,

模仿人类认识现实环境
。

我们把场景中物体分为支撑体和被支撑体
,

比如桌面和桌面上的物体
。

主要步骤包括以下几个
:

l) 物体提取
。

首先我们用 R A N SA C提取场景平面
,

删除场景平面中的支持平面
,

再用空间欧式距离聚类的方法
,

分割中出被支

撑物体
。

2 )对每个被支撑物体用基于基元(三维球体
,

圆柱体
,

平面)的多层次分割方法建立物体模型
。

3 )利用前面的分割结果构建物体的图模型
口l 。

4 )用度量多维标度法把该图模型转化到二维向量空间中
,

获取每个物体的向量模型
。

5) 用扩展陆地移动距离算法估计物体的向量模型间的距离
,

以此作为物体间的相识度
。
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1 物体提取

我们可以利用深度信息来把物体分成支撑体如桌面和挂着很多画的墙壁
,

被支撑体比如桌面上得物体和墙上的画
。

我们用 Ki lle ct 摄像头获取数据
,

并通过 OPe
n

M 接 口得到数据的点云信息
。

然后用随机样本一致性算法从场景中提取所有的平

面
,

对任意平面
,

用空洞的数量 (因被支撑物和平面的分离产生 )来判定该平面是否是支撑面
。

在支撑物被抽取后
,

会造成被支撑物在空间上的分离
。

这时我们可以用基于空间欧式距离的聚类方法
,

把和支撑面连接的每

个物体提取出来
,

为进一步的处理做准备
。

图2 中绿色部分为支撑平面
,

红色部分为提取到的在空间上分离的物体
。

2 物体模型构建

2
.

1 物体分割

基于部件的物体结构分解和人类看待物体的方式有很多共同之处
。

我们采用的分割方法基于 M a rc o

的层次几何基元拟合分

割
,

分别用了三种基元
:

平面
,

球体
,

圆柱体
。

我们通过设置最终的分割部件的数目月来控制分割结果
。

2. 2 图模型构建

对于任意的物体
x ,

我们先用一个无向图来描述一个物体
。 x

首先被逐层的分割成不同的部件
。

然后用 [2] 中的图结构来记录

模型的拓扑结构和几何特征
。

图中的边表示部件间的父子关系或则兄弟关系
。

和节点相关的属性包括
:

该点和父节点的相对距离

和方向
,

该节点的几何形状信息如外形类别
,

大小比例等
。

由E M D 的距离公式可知
,

权重接近的点之间如果相对距离越小
,

计算出来的 EM D 距离就越小
。

由于扩展 E M D 只对点集进行

整体的移动
,

不会改变点集内部的相对位置
。

为了保证来自不同点集的权重相似的点尽可能的对齐
,

要求图模型到点集的嵌人过

程要产生稳定的相对位置
。

否则 EM D 计算出来的距离不能稳定和真实的反映物体间的相似度
。

考虑如下两个图结构
:

、r.

b
r.、

二
/

。

百
。

图 4 两个相似物体的可能图模型

当它们被转化到向量空间后
,

一个好的对齐会是 R 一 八A 一 a ,

B 一 b
,

C 一 c ,

D 一 d
。

如果我们设置上述图中的边权重为常数 1
,

那么

在上述图在映射到向量空间后
,

可能有错位对齐
。

证明
:

假设图模型 (b)
,

映射到向量空间中的点集 v
,

点集的数量 一U = n + 1
,

对于

特定点集中的某个点
二 ,

它的相对距离向量 d
二 =

(成
: , ,

d矽 中的每个元素表示该点到集合 v 上其它点 J
乙

的距离
,

其中 (l 成 i成 n)
。

如果存在某个点
: ,

它的相对距离向量为 魂
=

(心
, ,

心夕
,

且成
二 =

心
,

(l 成 无成 n)
。

那么 d
二 =

魂
,

意味着这两个点在向量空间中的位置

是可交换的
,

这是由图嵌人 (见 4
.

1) 过程决定的
。

所以对齐的时候就可能出现 B 一 c ,

C 一 b
。

因为
。
和 b 在向量空间中的相对距离向

量相同
。

而这显然不是最佳的对齐方式
。

为了保证点集内部点间相对位置的更加稳定
,

对于图模型中的任意父节点 p
,

我们让父

子边 (部件的层次分割)的权重由 1开始随子节点重量 (其属性和基点属性的距离 )的递增方向递增
,

增量为 1
。

兄弟边 (部件间的相

邻关系 )的权重为常量 1
。

此外我们保证兄弟节点的重量不同
。

这样避免了同一个图中存在两个不同节点在嵌人到向量空间时由

于位置可交换导致内部结构不稳定
,

从而可能发生错位对齐
。

3 图嵌入和匹配

3
.

1 图嵌入到向量空间

图嵌人是一种图匹配的有效手段
。

它能把图信息转化成向量空间上的点集合
,

其中每个点对应于图中的一个节点
,

点之间的
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欧式距离对应于图中相应图节点间的距离
,

这里我们用最短路径表示图节点间的距离
。

考虑一个物体的图模型 弓有节点集

{
、: 一i句 成 n}

,

那么它的差异矩阵为 {D
: = sh ort 夕

“ th 扣
乙,

喇1 成 i,j 成 n}
。

我们用 Joh lls
o m 算法来计算节点对间的最短距离

,

其时间复杂

度为 O夕V1
0 g V +

VE )
。

接着我们用度量多维标度法来把图嵌人到一个二维的向量空间中
。

对于任意两个图节点
、乙

和 马间的最短路

径 d : ,

其在向量空间中的对应节点间的欧式距离为 f(即
,

度量多维标度法保证 F 最小
。

_

艺
乙(

(,( 幼
一

叮
F = 一一一一一妥二一一一二万一一一一

乙
乙( ,

代

3. 2 点集匹配

当图被嵌人到一个向量空间以后
,

图匹配问题就转化为向量空间中点集合的匹配问题
。

陆地移动距离 (E M D )源于运输问题
,

在图像处理中被广泛的用于解决这类带有权重的点集合间的匹配问题
。

两个点集间的

移动距离越小
,

表示它们之间越相似
。

假设 尸 =
{(p

l, ‘
户

, ,

(几
, ‘几)} 为供应者

,

接收者 口:{ 匆
1 , ‘
户

, ,

匆
。 , ‘
扔

,

其中 m > n 。
p

乙

和 q
乙

表

示点在向量空间中的坐标
, ‘ p

和 ‘、

表示点的重量
,

这里我们用该点特征向量和基点向量的距离来表示
,

我们用根节点对应的特征

向量最为基点向量
。

D =
「心]为距离矩阵

,

d :

表示 p
乙

到马的距离
。

我们要找出流 F =

叽]
,

使运输总代价 五」“,沪
,

伪最小
。

这里九

表示 p
乙

到 马的流量
。

距离公式为
:

五」刀〕沪
,

口)
)
一 1

九

_

艺几
1

艺)
一 1

心九

艺几
1

艺)
_ 1

九

并且满足以下约束
:

1111.2
八,111九) 0 1 成 i成 m

.

1 成了成 n

1 成 i成 m

l成J 成 n

切切成成九九
n

艺]=l
价

艺i=1

艺忿叉
一 1

个
m in( 艺冲

广
习

一

浅) (’)

l) 表示只能由供应者流向消费者
。

2 )表示 p
乙

的流出量不能超过该点的重量
。

3 )q ,

的接受量不能超过其容量限制
。

4 )总的流

量为两堆土中的最小值
。

前面描述的E M D 要求两个向量集合在空间上对齐
。

为了解决这个问题 Coh ell 和 G ul ba
S
[l l] 扩展了E M D 算法

,

动态的在匹配

的过程中对点集进行整体移动调整
,

从而找出最佳的匹配结果
,

我们称此为扩展 E M D 算法
。

C oh ell 和 G ul ba
S
用迭代的方式计算陆

地移动距离的最小值
。

首先从一个最初的位置开始
,

扩展 E M D 计算最优的流向八
,

在此流向的前提下计算一 1
、

更优化的空间坐标

转化矩阵 弓、
,

应用此转化于其中一个点集
,

使其整体发生移动或旋转
,

进而使 E M D 距离减小
。

在 弓、 的前提下
,

计算出最优的八
十 : ,

如此迭代
,

直到 E M D值达到稳定值
。

图 5是玩具狮子和老虎在向量空间中的扩展 E M D 匹配结果
,

我们可以看到两个点集在空间位

置上有比较好的对齐结果
,

在此基础上计算出来的陆地移动距离能更好的体现两个点集间的距离
,

即图像间的相似度
。

5 实验结果

我们采集了每个物体 20 个视角的2 5 D 照片
。

设置分割结果部件参数月
= 6

。

考虑两个物体 A 和 B 间的距离
,

对于 A 的任何一

个视角的2 5 D 照片
,

计算出它与 B 的所有视角照片间的距离
,

其中最小的那个为 A 到 B 的单视角最小距离
。

A 和 B 所有视角最小距

离的和
,

以灰度度量的形式表示为图 6 灰度表中的格子
。

图6 中任意一个格子对应于物体间的所有视角最小距离和
。

灰度越深的

格子表示对应的两个物体越相似
,

白色的相反
。

为了了解物体视角对识别的影响
,

我们选择狮子奥特曼和狮子分别在在 0o
,

300
,

600

度视角下的2 5 D 照片
,

来比较它们间相似度
。

由图7 可看出
,

同类物体间视角差别越小
,

相似度越高
。

非同类物体间的视角差别对
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识别的影响比较不稳定
,

这可能是因为从 Ki lle ct 获取的数据有误差
,

不能准确反映物体的几何模型数据
。

6 结论

当今 Z D 图像识别技术的识别率不高的很大一个原因是 ZD 图片无法提供足够的背景和前景的信息
。

我们借助从Ki lle ct 获取的
2 5 D 信息

,

设计了一个全新的无监督图像识别系统
,

该系统利用深度信息提取场景中的前景物体
,

然后再计算物体间的相似度
。

这

样避免了背景信息对前景物体识别的干扰
,

有效的提高了识别率
。

该系统的缺点是假设所有的物体在空间上是分离的
,

这样如果

有两个物体是相挨的
,

那么会被当做一个物体处理
。

从理论上说
,

无论是我们采用的图模型还是扩展 E M D 都有部分匹配的特性
,

对

于物体的缩放
,

旋转也有一定的鲁棒性
。

如果部分匹配能取得好的效果
,

那么可以在一定程度上解决前面所述的不足
。

我们将在

接下来的工作中探索Ki lle ct 的数据误差对鲁棒性和部分匹配的影响
。
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