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一种改进的骨架曲线串行多边形近似算法

吕 哲 1 王福利 1, 2 常玉清 1, 2 刘 阳 1

摘 要 常见骨架提取算法对复杂多变的目标边缘具有较强的敏感性, 提取出的骨架曲线结构相对复杂, 数据量仍然较大. 针

对这一问题, 提出了一种新的骨架曲线多边形近似算法. 该算法结合骨架曲线的特点, 在传统串行多边形近似算法的基础上引

入了平滑度保持、结构特征保持以及拓扑特征保持等约束条件, 既较好地保留了原始骨架的主要拓扑结构特征, 又有效地简化

了骨架曲线的结构, 进一步压缩了数据. 仿真研究证明了该方法的有效性.
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An Improved Sequential Polygonal Approximation Algorithm on Skeleton Curves

LV Zhe1 WANG Fu-Li1, 2 CHANG Yu-Qing1, 2 LIU Yang1

Abstract High sensitivity of most skeletonization algorithms to the variable edge features makes the structure of

the extracted skeletons relatively complicated and the corresponding data excessive. To solve this problem, a novel

skeleton polygonal approximation algorithm is proposed. Several impactful improvements such as smoothness-preservation,

structure-preservation, and topo-preservation have been proposed to characterize the main structure of the original skeleton

as well as predigest other trivial structure for compression of redundant information. The new algorithm is thus superior

to the conventional one. Simulation tests have verified the effectiveness of the algorithm.
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在图像几何形态分析及其相关领域中, 骨架具
有非常广泛的应用. 利用骨架表示原始图像, 可以在
保持图像重要拓扑结构特征的前提下, 减少冗余信
息. 因此, 基于骨架的目标形状表示和识别技术已经
成为模式识别领域的重要研究内容, 被广泛应用于
自动字符识别、指纹识别、工件识别以及医学图像

分析等领域[1−2].
近年来, 针对目标骨架提取问题的研究已经十

分深入, 新算法及改进算法层出不穷. 总的来说, 这
些算法可以分为两大类型[3]: 1) 细化算法, 这类算法
以焚烧草地定义为基础, 通过不断地剥离边缘点来
获取目标的骨架[4−5]; 2) 中轴变换法, 这类算法以最
大圆盘定义为基础, 通过距离变换或形态学变换搜
寻目标中最大圆盘的圆心点, 并由此构成目标的骨
架[6−7].
不同类型的骨架提取算法虽然各有优缺点, 但
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都能够较好地实现对目标骨架特征的提取. 然而, 在
实际应用中, 多数骨架提取算法获得的骨架曲线都
存在一个共同的问题, 那就是它们对目标形状的细
节变化比较敏感, 自身结构较为复杂, 数据难以得到
有效压缩. 这一不足一方面影响了骨架曲线对目标
主要拓扑特征的描述能力, 另一方面占用了大量的
存储空间和计算时间. 因此, 有必要对骨架曲线的结
构简化问题进行研究.
线性近似 (Linear approximation, LP), 或称为

多边形近似 (Polygonal approximation, PA), 是一
种行之有效的离散曲线简化算法[8]. 该算法通过控
制近似偏差, 以分段线性线段或圆弧来代替原曲线,
从而达到简化曲线结构、压缩曲线数据的目的. 目
前, 多边形近似算法在目标边缘表示等领域已经得
到了广泛应用.

借鉴多边形近似算法在离散曲线简化问题中的

成功应用, 结合骨架曲线自身结构特点, 本文对传统
的多边形近似算法进行了改进, 成功地将其应用于
骨架曲线结构简化问题, 使得简化后的骨架曲线在
有效保留目标主要拓扑结构特征的同时, 信息量得
到进一步压缩, 能够更好地满足实际应用的要求, 具
有较为重要的理论及现实意义.

1 传统算法简介

在图像处理、计算机图形、模式识别及数据压

缩等诸多领域中都存在离散曲线结构简化问题. 通
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常, 在此类应用中, 人们希望使用某些简单的特征来
近似复杂的图形或几何目标, 以达到数据压缩的目
的.
多边形近似是曲线结构简化算法中应用最为广

泛的一种. 该方法通过控制近似偏差, 在偏差允许范
围内不断减少数据点 (或称为控制点), 用分段线性
线段或圆弧来代替原始曲线, 简单有效地实现了对
离散曲线的近似. 近似后的分段线性曲线能够携带
尽可能多的原始曲线信息, 可以很好地描述原始曲
线的形状结构特征.
多边形近似算法定义如下[9].
定义 1. 令 C 为任意一条离散曲线上的 N (N

> 1)个点组成的序列, C = {Pi(xi, yi)|i = 1, 2, · · · ,
N}. 其中 (xi, yi) 为序列中第 i 个点 Pi 的坐标.
定义 2. 线段 S 由 C 中两个不同的点 Pi 和

Pi+k 唯一确定, S = PiPi+k.
定义 3. 线段 S 相对于原始离散曲线的近似偏

差 E(S) 为

E(S) = max
i≤t≤i+k

EPt
(S) = max

i≤t≤i+k
Dist(Pt, S)

(1)
其中, Dist(Pt, S) 为点 Pt, t ∈ (i, i + k) 到线段 S

的垂直距离的平方.

Dist(Pt, S) =
((xt − xi)(yi+k − yi)− (yt − yi)(xi+k − xi))2

(xi − xi+k)2 + (yi − yi+k)2
(2)

定义 4. 任意曲线的多边形近似曲线 PA 满足

如下条件:
1) PA = {S1, S2, · · · , SCard(PA)};
2) ∀Sn, Sn+1 ∈ PA, Sn 的最后一个点为 Sn+1

的第一个点;
3) Card(PA) 为 PA 中线段的数目;
4)令 SPA为全部多边形近似曲线 PA的集合.
给定一个最大误差阈值, 则多边形近似问题

可以描述为求取线段序列 PA1 = {S1, S2, · · · ,
SCard(PA)}, 使得
∀E(Sn) < MaxError, n ∈ (1, Card(PA1)) (3)

且对于满足 Card(PA2) < Card(PA1) 的 ∀PA2 ∈
SPA 有

∃E(Sm) > MaxError, m ∈ (1, Card(PA2)) (4)

常用多边形近似算法可以分为三大类, 即串
行方法 (Sequential approach)、分裂合并法 (Split-
and-merge approach) 及启发式搜索法 (Heuristic-
search approach)[10]. 其中, 分裂合并法对初始线段
的选择有很强的依赖性, 而启发式搜索法计算复杂

度高, 计算效率较低. 串行方法虽然难以保证最优近
似结果, 但对于结构相对简单的骨架曲线仍不失为
一种较好的选择. 此外, 串行方法还具有算法简单、
计算速度快等优点. 因此, 本文采用串行多边形近似
算法对骨架曲线进行简化处理.

2 改进算法

骨架曲线通常被用于目标形状的表示和描述,
人们更为关心的是其携带的目标的主要拓扑结构信

息, 而非目标形状的细节变化信息. 然而, 不论是采
用细化算法, 还是采用中轴变换方法, 骨架曲线的
获取在很大程度上都依赖于目标的边缘信息, 最终
获得的骨架曲线对边缘的细节变化有很强的敏感性.
这一方面使得骨架曲线的结构不够平滑、存在噪声,
影响其对目标主要结构特征的表示; 另一方面使得
骨架曲线中含有大量不重要、甚至错误的细节信息,
给之后的计算和存储带来困难.

基于此, 本文提出了一种新的骨架曲线串行多
边形近似算法, 通过平滑度保持、结构特征保持和拓
扑稳定性保持等约束, 提高了串行近似算法保留原
始骨架主要拓扑结构特征的能力, 降低了骨架曲线
对边缘细节变化的敏感程度, 达到了简化骨架结构、
突出主要信息以及进一步压缩数据的目的. 改进的
骨架曲线串行多边形近似算法包括控制点初始化和

近似计算两个主要步骤.

2.1 控制点初始化

对于给定的骨架曲线 Skel 有

Skel = {Pi(xi, yi)|i = 1, 2, · · · , n} (5)

其中, n 为骨架曲线上骨架点的数目, Pi 为第 i 个骨

架点, 且其坐标为 (xi, yi). 初始控制点 (Dominant
point, DP) 选择的依据是由这些控制点确定的近似
曲线 PA 与原曲线之间不能存在任何偏差[10]. 显然,
最简单的方法就是将骨架曲线上的所有点均初始化

为控制点. 但是, 这种方法不可避免地包含了大量的
冗余信息. 相比于上述方法, 将骨架曲线上的所有拐
点 (即曲线走向发生变化的点) 初始化为控制点是
一种更为有效的方法. 它不仅能够保证近似曲线与
原曲线之间的零偏差, 而且大量减少了冗余信息. 因
此, 本文使用该方法对骨架曲线的控制点进行初始
化.
如图 1 (见下页) 所示, 使用 Freeman 链码[11]

可以方便地实现拐点的确定. 对于骨架曲线上的任
意点 Pi, 依据其相邻骨架点 Pi+1 在邻域内所处的

位置, 可以给 Pi 分配一个 0 到 7 之间的整数编码
ci. 那么当任意骨架点 Pi 的链码与其前一个骨架点
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Pi−1 的链码不同时, 即

ci 6= ci−1 (6)

则骨架曲线的走向在该点处发生变化, 点 Pi 即为曲

线的一个拐点. 骨架曲线上的所有拐点构成了曲线
的初始控制点.

图 1 Freeman 链码

Fig. 1 Freeman chain code

此外, 由于骨架曲线上的端点和连接点对于骨
架曲线的拓扑结构的稳定起着重要的作用, 因此, 无
论这些点是否为骨架曲线的拐点, 都应将其初始化
为控制点. 对于端点和连接点的定义, 在下文中将详
细叙述.

2.2 近似计算

在完成控制点初始化之后, 近似算法从骨架曲
线的端点开始以串行方式进行曲线近似. 对于控制
点 DPi, 为了评价该点与其后第 k 个控制点 DPi+k

之间的连线 Sn = DPi DPi+k 能否用于近似此两

点之间的原始骨架曲线, 需要计算两点之间各控制
点的近似偏差 EDPt

(Sn), t ∈ (i, i + k), 并求出最
大近似偏差 E(Sn). 当 E(Sn) 小于预先设定的最
大偏差阈值MaxError 时, 继续判断下一个控制点
DPi+k+1; 否则,当E(Sn) > MaxError 时, 将上一
个控制点 DPi+k−1 与起始控制点 DPi 之间的骨架

曲线近似为此两点的连线 Sn = DPi DPi+k−1, 并将
DPi+k−1 设为下一搜索的起始点.
但是在实际应用中, 若直接根据式 (1) 和 (2) 计

算近似偏差 EDPt
(Sn) 和最大近似偏差 E(Sn), 会导

致近似后的骨架曲线无法保持良好的平滑度和稳定

的结构特征 (其原因将在第 3 节中详细分析). 为此,
本文在传统算法的基础上引入了三个约束条件.

1) 平滑度保持约束. 为了保持骨架曲线的平滑
程度, 避免骨架曲线上的噪声突起给曲线近似带来
的影响, 改进算法在 EDPt

(Sn) 的计算过程中引入了
修正项 Modify(DPt, Sn), 用于对原始骨架中的噪
声偏差进行约束.

EDPt
(Sn)=Dist(DPt, Sn)+Modify(DPt, Sn) (7)

2) 结构特征保持约束. 能够准确描述目标的主

要结构特征是近似后骨架曲线必须具备的能力. 为
此, 改进算法进一步引入了惩罚项 Penalty(Sn), 对
同方向偏差情况下的近似曲线跨度进行约束, 避免
了近似曲线偏离原始骨架曲线情况的发生.

E(Sn) = max
i≤t≤i+k

EDPt
(Sn) + Penalty(Sn) =

max
i≤t≤i+k

(Dist(DPt, Sn) +

Modify(DPt, Sn)) + Penalty(Sn) (8)

其中, 近似偏差 EDPt
(Sn) 是采用带有平滑度保持约

束的式 (7) 得到的, 可见改进后的最大偏差 E(Sn)
同时结合了平滑度保持约束和结构特征保持约束.

3) 拓扑稳定性保持约束. 由于骨架曲线由主干
和连接于其上的分支构成, 所以曲线近似过程还必
须能够保证骨架曲线各分支与主干之间的拓扑关系

不发生变化. 为此, 本文还引入了确保近似曲线拓扑
不变性的拓扑稳定性保持约束.
下面分别对上述三个约束条件进行详细分析.

3 约束条件分析

3.1 平滑度保持

如图 2 所示, 当目标边缘存在细微变化时, 获得
的骨架曲线往往会产生相应的突起, 从而降低了骨
架曲线的平滑程度. 在对该骨架曲线进行多边形近
似时, 为了克服这些突起的影响, 提高骨架曲线的平
滑程度, 往往需要设定相对较大的偏差阈值. 但是,
较大的阈值又会影响其他部分曲线的近似效果, 甚
至导致近似后曲线不能有效保留原始曲线的结构特

征.

图 2 边缘细微变化对骨架的影响

Fig. 2 Influence of the edge details

在研究过程中发现, 突起的顶角的角度和组成
突起的骨架点数目是这类由边缘的细微变化引起的

突起区别于骨架曲线上正常结构变化的两个主要特

征. 因此, 在计算突起处的近似偏差时, 若能依据这
两个特征进行修正, 就能够有效地抑制其对骨架曲
线近似过程的影响.
文献 [12] 给出了一种确定曲线上某一拐角的支

持区域的方法. 借鉴这一方法, 能够十分方便地确定
组成突起的骨架点的数目.
设突起的顶点为骨架点 Pi, 定义连接 Pi 两侧的
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骨架点 Pi−k 和 Pi+k 的线段的长度为

li,k =
∥∥Pi−kPi+k

∥∥ (9)

令 di,k 为点 Pi 到线段 Pi−kPi+k 的垂直距离.
从 k = 1 开始, 计算 li,k 和 di,k, 直到

li,k ≥ li,k−1 (10)

或
di,k

li,k
≥ di,k+1

li,k+1

, di,k > 0 (11)

di,k

li,k
≤ di,k+1

li,k+1

, di,k < 0 (12)

此时, 以 Pi 为顶点的突起所包含的骨架点的集

合为

A(Pi) = {Pi−k, · · · , Pi, · · · , Pi+k | a or b} (13)

集合 A(Pi) 中骨架点的数目为

Card(A(Pi)) = 2k + 1 (14)

在确定了组成突起的骨架点的集合的同时, 还
可以进一步确定出该突起的顶角的角度. 令

aaaik = (xi − xi+k, yi − yi+k) (15)

bbbik = (xi − xi−k, yi − yi−k) (16)

则顶角的角度为

anglePi
= arccos

aaaik · bbbik

|aaaik| |bbbik| (17)

此时, 本文利用各控制点 DPi 的 Card(A(DPi)) 和
anglePi

对该点处的近似偏差进行如下修正

EDPt
(Sn) = Dist(DPt, Sn) + Modify(DPt, Sn)

(18)

Modify(DPt, Sn) =

c · 1
Card(A(DPt))

(1 + cos(angleDPt
)) (19)

其中, c 为负实数, 用于保持尺度一致.
当控制点DPi 位于由边缘细微变化引起的突起

上时, Card (A (DPi)) 和 anglePi
均较小, 修正作用

较强, 只需用较小的偏差阈值即能实现对该突起的
平滑. 当DPi 位于骨架曲线上正常的结构变化处时,
Card (A (DPi)) 和 anglePi

均较大, 修正作用很弱,
不会影响骨架曲线正常部分多边形近似的效果. 这
样, 新算法就能够在平滑骨架曲线的同时, 有效降低
骨架对边缘变化的敏感性给骨架曲线的多边形近似

带来的影响.

3.2 结构特征保持

对骨架曲线进行多边形近似处理的目的就是在

保留原始骨架曲线主要结构特征的前提下, 尽可能
地简化骨架曲线的结构, 压缩数据. 因此, 能够更为
准确地保留原始骨架曲线的主要结构特征, 这对于
骨架曲线多边形近似算法是十分重要的.
使用传统串行多边形近似算法虽然能够有效简

化骨架曲线, 但是在某些情况下, 其近似结果不能准
确地反映原始骨架的主要结构特征. 例如, 图 3 中曲
线 a、曲线 b 分别为不同偏差阈值下多边形近似的

结果, 其中MaxErrora < MaxErrorb. 可以看出,
虽然曲线 b 较曲线 a 有更少的控制点, 数据量也更
小, 但是, 其主要结构与曲线 a 的相似性较差, 不能
很好地反映原始曲线的主要结构特征. 其原因主要
是传统串行多变形近似算法只能保证控制点到近似

后曲线的最大偏差不超过预先设定的幅值, 却无法
防止多数控制点位于近似曲线的同一侧的情况出现.
随着同侧偏差的累积, 近似曲线逐渐偏离原始曲线.

图 3 引入结构稳定性约束前后近似结果

Fig. 3 Approximated skeletons with and without

structure-preservation

为了解决这一问题, 本文在计算最大近似偏差
E(Sn) 时引入了一个惩罚项, 用于控制近似曲线与
原始骨架曲线的偏离程度.

E(Sn) = max
i≤t≤i+k

EDPt
(Sn) + Penalty(Sn) (20)

Penalty(Sn) = r ·
i+k∑
t=i

sgn(DPt)EDPt
(Sn) (21)

sgn(DPt) =

{
1, yt −mxt − n ≥ 0
−1, yt −mxt − n < 0

(22)

其中, r 为正实数, 用于保持尺度一致, m 和 n

分别为 Sn = DPi DPi+k 的斜率和截距, 惩罚项
Penalty(Sn) 为线段 Sn 包含的区域内所有控制点
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近似偏差的累计值. 当多数控制点均位于近似曲线
同一侧时, 累计值将快速增大, 最大近似偏差 E(Sn)
也随之快速增大. 在最大偏差阈值的限制下, 近似曲
线的跨度将得到控制, 从而有效防止了近似曲线与
原始骨架曲线的偏离程度进一步扩大. 由图 3 可以
看出, 在引入惩罚项后, 所得近似曲线 c 与曲线 a 更

为相似, 能够更好地反映原始曲线的主要结构特征.

3.3 拓扑稳定性保持

在对骨架曲线进行多边形近似处理时, 除了要
保证近似后的骨架曲线能够准确地反映原始骨架的

主要结构特征, 还需保证骨架曲线各分支与主干之
间的拓扑关系不发生变化. 由于骨架曲线中的端点
和连接点决定了该骨架曲线的拓扑, 因此, 只要保证
端点和连接点的位置不发生变化, 即可有效保持骨
架曲线的拓扑稳定性.
定义骨架点 Pi 的 8 邻域内像素沿逆时针方向

由 0 到 1 及由 1 到 0 变换的次数为[13]

XR(Pi) =
8∑

i=1

|xi+1 − xi| (23)

定义骨架点 Pi 的 8 邻域内的骨架点的数目为

XH(Pi) =
8∑

i=1

xi (24)

基于此, 本文对骨架曲线中的端点 EP (Skel)
和连接点 JP (Skel) 分别作如下定义

EP (Skel) =
⋃

P∈Skel

{XR(P ) ≤ 2 and XH(P ) ≤ 2}

(25)
JP (Skel) =

⋃
P∈Skel

{XR(P ) ≥ 6 and XH(P ) ≥ 3}

(26)
此时, 可将拓扑稳定性保持过程表述如下:
1) 在初始化控制点时, 将骨架曲线上的所有端

点和连接点初始化为控制点;
2) 在进行串行近似时, 首先将各端点作为起点

进行近似搜索;
3) 当搜索遇到连接点时, 无论近似偏差是否超

过预先设定的阈值, 都强行结束该搜索, 转而从另一
端点开始进行新的搜索;

4) 当没有新的未搜索的端点时, 将连接点作为
搜索起点, 沿未搜索过的骨架曲线, 进行搜索;

5) 当搜索遇到连接点时, 无论近似偏差是否超
过预先设定的阈值, 都强行结束该搜索, 转而从另一
连接点开始进行新的搜索;

6) 直到对所有骨架曲线均完成近似搜索后过程
结束.

4 实验结果分析及讨论

在仿真实验中, 本文采用形态学骨架提取算法
对二值的 Island 图像进行骨架提取, 然后应用新的
骨架曲线多边形近似算法对原始骨架进行简化处理.

图 4 中的圆圈标出了骨架曲线上控制点的位置,
这些点是确定该骨架形状所需的最少的数据. 由图
4 (b) 可见, 简化前骨架曲线的结构仍然较为复杂,
数据量较大, 不利于表示和存储. 而图 4 (c)、4 (d)
分别给出了在不同偏差阈值 (Threshold, TH) 下应
用本文提出的骨架曲线多边形近似算法进行简化处

理后获得的新骨架曲线. 由图可见本文算法在较好
地保留原始拓扑结构特征的同时, 大大简化了骨架
曲线的结构, 从而有效地压缩了数据.

(a) Island1 图像 (b) 原始骨架曲线

(a) Island1 (b) Original skeleton

(c) 本文算法近似结果 (d) 本文算法近似结果
(TH = 5.0) (TH = 15.0)

(c) Approximated skeleton (d) Approximated skeleton
by proposed algorithm by proposed algorithm

(TH = 5.0) (TH = 15.0)

图 4 本文算法在不同偏差阈值下的近似结果

Fig. 4 Approximated skeletons by proposed algorithm

with different thresholds

在将多边形近似算法应用于骨架曲线近似

问题的过程中, 为了解决骨架曲线平滑度保持
和结构特征保持的问题, 本文分别引入了修正项
Modify(DPt, Sn) 和惩罚项 Penalty(Sn). 图 5 和
图 6 对改进前后的多边形近似算法在骨架曲线多边
形近似问题中的应用效果进行了比较研究.
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(a) Island2 图像 (b) 原始骨架曲线

(a) Island2 (b) Original skeleton

(c) 改进前算法近似结果 (d) 改进后算法近似结果
(c) Approximated skeleton by (d) Approximated skeleton by

conventional algorithm proposed algorithm

(e) 图 (c) 中虚线框部分放大 (f) 图 (d) 中虚线框部分放大

(e) Part of (c) (f) Part of (d)

图 5 较小偏差阈值下近似结果比较

Fig. 5 Comparison of the approximated skeletons with

lower threshold

当预先设定的偏差阈值较小时, 传统近似算法
虽然能够较为准确地保留原始骨架曲线的拓扑结构

特征, 但是由于原始骨架曲线中存在由目标边缘细
微变化引起的噪声突起 (如图 5 (b) 所示), 因此, 较
小的偏差阈值将很难有效地抑制这些不重要的噪声

信息 (图 5 (c)、5 (e)), 从而既影响了近似后曲线的
平滑程度, 又不能在偏差允许范围内最大程度地压
缩数据. 为了解决这一问题, 本文在计算近似偏差时
引入了修正项, 使得新算法在相同的偏差阈值下, 较
好地避免了噪声突起的影响, 获得了更为出色的骨
架曲线多边形近似结果 (如图 5 (d)、5 (f) 所示).
当预先设定的偏差阈值较大时, 人们往往希望

在不破坏原始骨架曲线拓扑特征的前提下, 尽可能

地简化骨架曲线的结构. 但是, 在实际应用过程中,
由于传统多边形近似算法以最大近似偏差作为衡量

标准, 因此难以防止近似曲线偏于原始骨架一侧的
情况出现, 使得近似曲线在一些情况下不能正确地
反映原始骨架曲线的主要结构特征 (图 6 (a)、6 (c)).
为此, 本文引入了基于累计近似偏差的惩罚项, 较
好地避免了传统多边形近似算法存在的问题. 如图
6 (b)、6 (d) 所示, 在相同偏差阈值下, 改进算法的近
似结果能够更好地保留原始骨架曲线的结构特征.

(a) 改进前算法近似结果 (b) 改进后算法近似结果
(a) Approximated skeleton by (b) Approximated skeleton by

conventional algorithm proposed algorithm

(c) 图 (a) 中虚线框部分放大 (d) 图 (b) 中虚线框部分放大

(c) Part of (a) (d) Part of (b)

图 6 较大偏差阈值下近似结果比较

Fig. 6 Comparison of the approximated skeletons with

higher threshold

为了更客观地评价算法性能, 本文对改进前后
多边形近似算法的骨架曲线近似效果进行了量化分

析. 在实际应用中, 常见的评价多边形近似算法性能
的两个指标分别为压缩比 (Compression ratio, CR)
和误差平方积分 (Integral square error, ISE)，其相
应的表达式为

CR =
n

nDP
(27)

ISE =
∑

ei (28)

其中, CR 为原始曲线骨架点数目 n 与近似后曲线

控制点数目 nDP 的比值; 而 ISE 为原始骨架曲线

所有控制点与近似后骨架曲线间偏差的累计量.
但是, 这两个指标往往是相互矛盾的. 较大的

CR 通常伴随着较大的 ISE. Sarkar[14] 将两个指标

结合起来, 构成一个更具一般性的指标, 即性能指数
(Figure of merit, FOM), 其表达式为

FOM =
CR

ISE
(29)
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在相同偏差阈值的情况下, 如表 1 所示, 当阈值
较小时, 改进算法在不明显提高累计偏差的同时, 获
得了更高的压缩比. 这里计算的偏差是相对于含有
噪声的原始骨架的, 从这一层面上说, 抑制噪声突起
的过程实际上提高了近似骨架曲线相对于真实骨架

曲线的精度; 当阈值较大时, 改进算法在保持较高压
缩比的同时, 有效地降低了累计偏差, 更好地保持了
近似曲线的结构稳定性. 相应地, 改进方法的综合性
能指标 FOM 也优于传统串行多边形近似算法.

表 1 不同偏差阈值下近似结果量化对比

Table 1 Comparison of approximating results with

different thresholds

方法 TH CR ISE FOM

5 7.5 122.4900 0.0612
改进前

15 10.0 415.3227 0.0241

5 8.6 126.7418 0.0679
改进后

15 9.2 179.6612 0.0514

进一步地, 文献 [15] 提出了一种相对量化指标,
通过与最优近似结果的比较来衡量串行近似算法的

性能. 该量化指标基于两个参数: Fidelity (偏差度
量参数) 和 Efficiency (压缩比度量参数).

Fidelity =
Eopt

Eappr

× 100 (30)

Efficiency =
Nopt

Nappr

× 100 (31)

其中, Eappr 和 Nappr 为待测试串行近似算法的误差

平方和 ISE 及近似后曲线控制点数目 nDP . Eopt

为相同近似后曲线控制点数目下, 最优算法获得的
误差平方和, 而 Nopt 为相同误差平方和下, 最优算
法获得的近似曲线的控制点数目. 将两个参数结合
可以获得一个更为一般的指标

Merit =
√

Fidelity × Efficiency (32)

本文对广泛应用的基于动态规划的 Preze and
Vidal 最优多边形近似算法[16] 进行了拓扑稳定性改

造, 将其应用于骨架曲线的多边形近似计算, 并以此
为参考来衡量改进前后的串行多边形近似算法.

在相同近似后控制点数目的情况下, 如表 2 和
表 3 所示, 约束条件的引入使得改进的骨架曲线串
行多边形近似算法在基本不增加算法计算代价的同

时, 获得了更为接近最优近似曲线的近似结果. 这也
进一步验证了改进方法在近似性能方面的优势.

表 2 改进前后方法的相对评分

Table 2 Relative scores of the conventional algorithm

and the improved one

方法 TH nDP ISE Fidelity Efficiency Merit

2.0 36 105.32 20.7 41.7 29.4
改进前

12.0 26 221.83 32.1 46.2 38.5

1.1 36 102.47 21.3 44.4 30.8
改进后

15.0 26 179.66 39.7 61.3 49.3

表 3 计算用时比较 (P4 3.0, 512M)

Table 3 Comparison of computation times

(P4 3.0, 512M)

方法 (nDP = 26) 改进前 改进后 Perez and Vidal

计算用时 (ms) 18.4 19.1 1 071.2

通过文中分析和相关仿真研究, 我们知道基于
寻优的多边形近似算法虽然能够获得较高的近似精

度, 但其过高的计算用时是多数实际过程不能允许
的; 而传统串行多边形近似算法虽然计算效率很高,
但其容易受到噪声突起和同侧偏差累积的影响, 在
很多情况下不能准确描述目标的主要拓扑结构特征.
相比之下, 本文提出的改进的骨架曲线串行多边形
近似算法一方面克服了传统方法存在的不足, 其相
对评分达到或接近文献 [15] 中列出的多种基于寻优
或学习的曲线近似算法的评分, 能够较好地满足平
滑骨架曲线、保持目标主要拓扑结构特征的要求; 另
一方面继承了串行方法计算速度快的优点, 在算法
效率方面明显优于其他曲线近似算法.

5 结论

骨架是目标形状分析、模式识别等领域中应用

最为广泛的一种特征表示方式. 但是, 由于骨架的提
取过程对于多变的目标边缘有较强敏感性, 所提取
的骨架结构相对复杂, 给骨架的应用造成了困难. 为
此, 本文提出了一种改进的串行多边形近似算法, 通
过平滑度保持、结构保持和拓扑保持等约束条件, 成
功地将传统多边形近似算法应用于骨架曲线的结构

简化问题. 相关仿真实验表明, 应用本文算法得到的
简化骨架曲线不仅能够很好地描述原始骨架曲线的

主要拓扑结构特征, 而且获得了较高的压缩比, 有效
地减少了骨架曲线中的冗余信息, 具有很高的应用
价值.
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