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摘 要： 有效的目标轮廓分段是描述目标局部特征的关键环节．针对现有轮廓描述算法存在轮廓分段不合理的
问题，本文基于认知心理学，提出了分层描述的轮廓描述算法．算法思想是首先根据角点特征将整个轮廓划分成一些
轮廓分段，接着对轮廓分段的分布特点提出价值尺度，然后将多级轮廓分段按照价值尺度原则合并得到有限个能够完

整描述目标轮廓的特征分段，最后将特征分段综合考虑长度尺度应用到 ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ相似度检测模型中进行目标识
别．通过对ＭＰＥＧ７图像数据库中的图像进行实验分析表明该算法能够完整描述目标图像的形状特征，提高了目标识
别率和形状检索率，并对部分遮挡的目标也具有良好的鲁棒性．基本满足目标识别识别和形状检索对准确率、稳定性、
抗遮挡能力等方面的要求．
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１ 引言

目标的形状描述是计算机图形学和视觉领域研究

的热点和难点．认知心理学专家认为人们对目标的形状
特征比颜色和纹理特征更敏感，识别的鲁棒性和稳定性

更高［１］．在目标识别和形状检索中，轮廓形状具有非常
重要和稳定的视觉特征，能够反映重要的特征信息，因

此学者们提出了许多基于轮廓形状的目标识别算

法［２～６］．
理解和描述目标轮廓特征在形状匹配领域中是一

项基础工作．根据目标轮廓形状特征描述方法不同，可

以将描述方法分为全局描述子、局部描述子［７］．
全局特征描述符能够表示目标形状的完整信息，对

目标由噪声引起的局部变形有良好的抗干扰能力，但是

捕捉目标的局部细节特征能力不强，尤其是对局部遮挡

的目标识别能力不高．Ｂｅｌｏｇｉｅ等［２］提出的形状上下文
（ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ，ＳＣ）描述方法，这种算法着重关注轮廓
上某个点与其它所有点的空间分布关系，并用数学统计

法表示．这样的表示方法含有丰富的信息，对目标轮廓
的描述能力非常强，但是该方法抑制噪声能力不强，对

发生大变形的目标形状识别精度不高．Ｌｉｎｇ等［８］在 ＳＣ
基本思想指导下，用轮廓点之间的内距离代替了欧式距
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离，提出了内距离形状上下文 （ＩｎｎｅｒＤｉｓｔａｎｃｅＳｈａｐｅＣｏｎ
ｔｅｘｔ，ＩＤＳＣ）方法．该方法对非刚性物体轮廓的形状描述
具有良好的表示，但对大变形的目标识别精度不高，且

计算复杂度较高．Ｌａｔｅｃｋｉ等［９］使用视觉部分（Ｖｉｓｕａｌ
Ｐａｒｔ）对目标轮廓进行描述，该方法使用离散曲线演化
（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｕｒｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＣＥ）的方法来对形状进行简
化，对小变形的目标识别精度较高，并节约匹配运算时

间，但易把特征当成噪声删除，发生误匹配．
为了解决全局特征描述子捕捉局部特征能力弱的

缺陷，众多学者提出了局部特征描述符描述目标的轮

廓形状．局部特征由于提取了轮廓最重要的分段信息，
能够克服目标发生局部变形和遮挡带来的识别困难，

但计算复杂度较高，且易受轮廓各参数特征影响．Ｘｉａｎｇ
Ｂａｉ等［１０］采用离散曲线演化的方法对目标形状进行简
化并获得目标最重要的轮廓分段，提出了形状相似度

（ＳｈａｐｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）方法．该方法能够识别发生局部遮挡
和变形的目标形状，但同样也具有 ＤＣＥ的缺陷．Ｃｈｕｎ
ｊｉｎｇＸｕ等［１１］根据轮廓形状凹凸性拓扑关系提出了轮廓
灵活性准 （ＣｏｎｔｏｕｒＦｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ），该方法能够准确获得目
标轮廓的全局特征和局部特征，对局部变形和遮挡的

目标鲁棒性较强，但计算复杂度较高．ＫａｎｇＢ．Ｓｕｎ等［１２］

根据轮廓长度将轮廓分段，并将轮廓分段采用主成分

分析方法提取出最能代表目标轮廓的分段，提出了轮

廓分段集准则 （ＣｌａｓｓＳｅｇｍｅｎｔＳｅｔｓ）．该方法能解决遮挡
问题，但不能解决局部变形目标的识别．

本文针对现有目标轮廓特征描述方法存在特征描

述不完整的问题，根据人类视觉角度的认知心理学原

则，评价了轮廓点和轮廓分段所描述特征的重要程度，

提出了一种基于分层描述的目标轮廓特征分段的提取

方法．该方法能够提高目标的识别准确率和形状检索
率，并能有效识别部分遮挡的目标．

２ 分层描述算法基本原理

不同的轮廓局部特征对目标识别的准确率是不同

的，有效的轮廓分段能够高效完整地描述目标的特征，

该分段不仅能够描述目标本身还可以用于区分其他目

标；而一些冗余的轮廓分段不仅不能完整描述目标轮

廓特征，也易与其它目标发生误匹配．图１给出了利用
两种不同的轮廓分段识别目标的例子，曲线 Ｓ１和 Ｓ是
从图像Ｈｅａｒｔ３中提取的，作为分类目标，在以下三幅图
中寻找出与每一条曲线最匹配的轮廓分段，第二行是

轮廓分段 Ｓ１的匹配结果，第三行是轮廓分段 Ｓ的匹配
结果，在每幅图中的红色曲线是图像中与轮廓分段最

相似的部分．由图１（ｂ）可以看出，轮廓分段 Ｓ１不能完
整描述目标的几何特征，因为三幅图像计算出的 ＳＣ距
离基本相似；但是轮廓分段 Ｓ能够完整描述目标的几

何特征，可以判断出 Ｓ来自图像 Ｈｅａｒｔ３，因为其对应的
ＳＣ距离值与其它两个相差很大，且是三个中最小的．轮
廓分段 Ｓ称为轮廓特征分段，本文首要工作就是讨论
如何将目标轮廓分割成几段轮廓特征分段．

本文从认知心理学视觉角度出发，根据轮廓点曲

率分布将轮廓上的每个点分层描述成特征点和非特征

点，同时按价值尺度原则将轮廓分段分为轮廓特征分

段和非特征分段，并通过合并算法将若干个非特征轮

廓合并成凹凸性更明显的特征分段，增强了目标轮廓

描述的完整性和高效性，提高目标识别准确率和形状

检索率．
２１ 轮廓点曲率计算

在图像分析和模式识别中，预估数字图像形状的

几何特征是重要的步骤，而所有几何特征中，轮廓点曲

率特征是决定图像中目标形状的主要特征之一［１３］．在
数字图像中，因为分辨率等问题，轮廓几何形状很少能

够被完美的数字化表示，图２（ｂ）是图２（ａ）中红色曲线
的局部放大图，他们的不同之处在于分辨率，但该轮廓

不光滑，会增加轮廓点曲率计算的难度．为了提高计算
的准确率和可行性，曲率计算方法必须把计算轮廓点

的局部扰动考虑在内，综合利用小范围内的轮廓点信

息，减少并消除噪声的干扰．
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图３是轮廓点 Ｐｉ的曲率计算原理图，传统的曲率
计算原理为：取相邻的两点 Ｐｉ－１和 Ｐｉ＋１，Ｐｉ，Ｐｉ－１，Ｐｉ＋１
三点构成一个三角形并拟合成圆周，计算其半径，则轮

廓点 Ｐｉ的曲率为半径的倒数．但是这种方法没有考虑
到 Ｐｉ点周围轮廓点的分布情况，且 Ｐｉ－１和 Ｐｉ＋１可能是
噪声点或轮廓不清晰点，这样计算出的曲率值误差较

大．为了克服这一影响，综合应用 Ｐｉ点相邻附近轮廓点
的分布情况，取距离 Ｐｉ点ｋ个距离的两点Ｐｉ－ｋ和Ｐｉ＋ｋ，
Ｐｉ－ｋ，Ｐｉ，Ｐｉ＋ｋ三点构成一个三角形并拟合成圆周，轮廓
点的曲率为该圆周半径的倒数．

在一个很小的区域内，可以近似地认为｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜≈
｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜，根据正弦定理可得：
ｓｉｎ（α／２）
ｒ ＝ ｓｉｎω

｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜
＝ ｓｉｎ（π－２α／２）
（｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜＋｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜）／２

＝ ２ｓｉｎ（α／２）ｃｏｓ（α／２）
（｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜＋｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜）／２

（０＜α≤π）（１）

由公式 （１）可得：

１
ｒ＝

４ １－ｓｉｎ２（α／２槡 ）

Ｐｉ－ｋＰｉ ＋ ＰｉＰｉ＋ｋ
＝Ｋ（ｉ） （２）

当 Ｐｉ－ｋ，Ｐｉ，Ｐｉ＋ｋ在一条直线上时，α＝π，由公式
（２）可得 Ｋ＝０；当α逐渐减小α→０时，ｓｉｎ（α／２）＝０，曲

率 Ｋ→
４

｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜＋｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜
．

从图３可以看出：

ｓｉｎ（α／２）＝
｜Ｐｉ－ｋＰｉ＋ｋ｜／２
｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜

＝
｜Ｐｉ－ｋＰｉ＋ｋ｜

｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜＋｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜
（３）

将式（３）代入式（２）中可得 Ｐｉ点的曲率计算公式为：

Ｋ（ｉ）＝
４ （｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜＋｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜）２－｜Ｐｉ－ｋＰｉ＋ｋ｜槡 ２

（｜Ｐｉ－ｋＰｉ｜＋｜ＰｉＰｉ＋ｋ｜）２

（４）
２２ 角点检测及轮廓分段

角点是图像轮廓特征中非常重要的特征［１８］，具有

平移、尺度、旋转的不变性．一般认为角点是二维图像
灰度变化剧烈的点或图像轮廓曲线上曲率极大值的

点．这些点在描述图像轮廓形状特征的同时，有效的减
少了处理信息的数据量，提高了计算的速度，有利于目

标识别和形状检索．
首先计算轮廓上每一个点处的曲率值 Ｋ（ｉ），如果

Ｋ（ｉ）Ｔ，那么 Ｐｉ标定为候选角点．通常，ｋ值一般选

择为３－５，阈值 Ｔ的选择与参数ｋ的选择和轮廓线的
弯曲程度有关，由于轮廓点曲率值近似满足正态分布，

符合３σ准则，与角点的定义和稀疏性较符合，取 Ｔ＝
３σ．最后通过非极大值抑制方法来获得真正的角点，该
算法的计算公式如下：

Ｋ（ｉ）＝ｍａｘ
｜ｊ－ｉ｜≤ｋ

Ｋ（ｊ） （５）

即当 Ｐｉ的曲率在前后ｋ个点范围内是最大值时，
该点是真正角点，如果该点的曲率小于等于其中其余

任何一个点的曲率，那么该点就不是角点．
图４（ａ）是一副来自 ＭＰＥＧ７形状数据库的蝙蝠图

像，（ｂ）是应用Ｃａｎｎｙ边缘检测算子检测蝙蝠边缘的二
值图像，（ｃ）是检测出来的蝙蝠形状所有的候选角点，
（ｄ）是采用非极大值抑制算法检测的蝙蝠真正的角点，
（ｅ）是按照逆时针方向每个轮廓点的曲率值．从图４（ｄ）
可以看出，该角点检测方法能够按照曲率值的原则检

测目标轮廓的角点，且效果较好精度很高，误查找率较

低，为后续的识别工作带来便利．
通过轮廓上角点特征可以将目标形状分成若干段

轮廓分段，但是这些轮廓分段并非都是特征完整的，并

有利于目标识别，如何将轮廓分段中提取出有效完整

的轮廓特征分段是接下来的工作．

２３ 轮廓特征分段提取

从认知心理学和人类视觉角度出发，凹凸性明显

的点和由这些点组成的曲线能够更容易地被人类视觉

捕捉到．根据这一准则，本文将轮廓上每一个点按照曲
率分布情况分层地描述成特征点和非特征点，轮廓分

段按照价值尺度分层地描述成轮廓特征分段和轮廓非

特征分段．轮廓特征分段完整高效地描述目标形状特
征，既能完整描述目标的形状特征，又能与其他目标区

分，识别和检索的准确率更高．
轮廓上特征点和非特征点的描述如下：
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ＰＦ｛ｉ：Ｋ（ｉ）２σｏｒｉ∈ｃｏｒｎｅｒｓ，σ＝ｓｔｄ（Ｋ）｝ （６）
ＰＮＦ＝｛ｉ：Ｋ（ｉ）＜２σａｎｄｉ ｃｏｒｎｅｒｓ，σ＝ｓｔｄ（Ｋ）｝ （７）
式中，Ｋ代表目标轮廓点曲率值，σ代表所有轮廓点曲
率值的标准差，ｓｔｄ代表标准差．

根据高斯函数 ３σ法则，超出 ２σ范围内的概率不
超过６％，这符合人类对目标轮廓的认知特点，即用较
少关键的点就可以达到识别目标的目的［１１，１４］．

根据轮廓上点的分布特点，提出轮廓分段的价值

尺度，定义如下：

Ｖ（ｓｉ）＝Ｎ（ＰＦｓ
ｉ

）／Ｎ（ＰＮＦｓｉ
） （８）

价值尺度是该轮廓分段上特征点数量和非特征点

数量的比值，根据这个定义可以看出，价值尺度越大，

轮廓分段凹凸性特征越突出，越容易被识别．对于整个
轮廓，首先根据角点特征将轮廓分成若干段 Ｓ＝｛ｓｉ，ｉ
＝１，２，…，ｎ｝，计算每一个轮廓分段的价值尺度，定义
轮廓特征分段的门限阈值：

Ｔｈｖ＝ωｆｍａｘ
ｓｉ∈Ｓ
（Ｖ（ｓｉ）） （９）

式中ωｆ为轮廓特征分段权重参数，ｍａｘ
ｓｉ∈Ｓ
（Ｖ（ｓｉ））表示所

有轮廓分段中价值尺度最大的数值．
轮廓特征分段和非特征分段的定义如下：

ＳＦ＝ ｉ：Ｖ（ｓｉ）Ｔｈ{ }ｖ （１０）

ＳＮＦ＝ ｉ：Ｖ（ｓｉ）＜Ｔｈ{ }ｖ （１１）
为了将目标轮廓分割成几段特征完整识别率高的

特征分段，提出了一种多级轮廓分段合并算法：

算法１ 多级轮廓分段合并算法

１初始化：给定最小轮廓特征分段数量 ｍ和轮廓特征分段权重
参数ωｆ；

２停止条件：如果轮廓分段的数量小于 ｍ或者每一个轮廓分段
的价值大于门限阈值Ｔｈｖ；

３每次合并前选择价值尺度最小的轮廓分段 ｓｉ，与相邻两个轮

廓分段价值尺度最大的那个分段合并，假设 ｓＬｉ和ｓＲｉ分别代表ｓｉ左右

两个轮廓分段，如果 Ｖ（ｓＲｉ）Ｖ（ｓＬｉ），则 ｓｉ与右相邻分段ｓＲｉ合并，否则

与左相邻分段 ｓＬｉ合并；

４合并后的轮廓分段记为 ｓ′，并从 Ｓ中移除分段ｓｉ和ｓＬｉ（或 ｓＲｉ），

将 ｓ′归入到Ｓ中，计算其价值尺度 Ｖ（ｓ′），如果 Ｖ（ｓ′）Ｔｈｖ，那么选取

ｓ′作为特征分段ＳＦ．

ωｆ越大，ｍ越小，轮廓特征分段的数量越少，每一
个分段特征完整，有利于识别，但计算时间较长；相反，

ωｆ越小，ｍ越大，轮廓特征分段数量较多，计算时间较
短，但并非每一个分段特征都完整，不利于识别，需要

通过增加更多的细节特征来提高目标识别的可信度．
通过多级轮廓分段合并算法可以将目标图像分割成有

限段特征完整的轮廓特征分段，用于后续的识别．
为了实现该描述算子平移、尺度、旋转的不变性，

将轮廓特征分段进行归一化处理．将每个特征分段经
过等间隔采样后表示为一组有序点集｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，然
后对每个轮廓点按照一定规则进行坐标变换：ｔ１→ｔ１′＝
（０，０），ｔｎ→ｔｎ′＝（１，０），轮廓点｛ｔ２，…，ｔｎ－１｝从原坐标系
变换到由 ｔ１′和 ｔｎ′确定的坐标系中，完成归一化处
理［１２］．红色实线的轮廓特征分段归一化过程如图 ５所
示：

３ 形状相似度匹配

３１ ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ距离计算
Ｂｅｌｏｎｇｉｅ等［２］提出的 ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ（ＳＣ）是最成功的

的形状描述子，具有平移、旋转、尺度的不变性，可以获

得目标的全局特征，且目标的相似度检测的匹配公式

能够克服目标的局部变形带来的识别影响，以下简要

回顾该算法的一般原理．
假设目标轮廓 Ｃ，由 ｎ个轮廓点组成Ｃ＝｛ｘｉ，ｉ＝

１，２，…，ｎ｝．任意一个轮廓点 ｘｉ可以与其余ｎ－１个轮
廓点构成特征向量形成对数极坐直方图 ｈｉ，ｈｉ可以表
示为：

ｈｉ（ｋ）＝＃｛ｑ≠ｐｉ：（ｑ－ｐｉ）∈ｂｉｎ（ｋ）｝ （１２）
轮廓点 ｐｉ和ｑｊ之间的相似度距离定义为：

Ｃｉｊ＝Ｃ（ｐｉ，ｑｊ）＝
１
２∑

Ｋ

ｋ＝１

［ｈｉ（ｋ）－ｈｊ（ｋ）］２

ｈｉ（ｋ）＋ｈｊ（ｋ）
（１３）

其中 ｈｉ（ｋ）和 ｈｊ（ｋ）分别为 ｐｉ点和ｑｊ点对应的直方图
值，Ｋ＝６０．

目标图像 Ｐ和Ｑ间的 ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ距离定义为：

Ｄｓｃ（Ｐ，Ｑ）＝
１
ｎ∑ｐ∈ＰａｒｇｍｉｎＣ（ｐ，Ｔ（ｑ））ｑ∈Ｑ

＋１ｍ∑ｑ∈ＱａｒｇｍｉｎＣ（ｐ，Ｔ（ｑ））ｐ∈Ｐ
（１４）

其中 Ｔ（·）表示经过 ＴＰＳ形状转化后的预估值，Ｄｓｃ（Ｐ，
Ｑ）越小，两者之间的相似度越大．
３２ 形状相似度检测

当两幅目标图像作匹配计算时，定义一个距离准

则来反映该目标间的相似度．假设两个形状轮廓 Ｃ１和
Ｃ２，它们被分成 ｎ１个和 ｎ２个轮廓特征分段，形成特征
分段集 Ｃｓ１和 Ｃｓ２．

首先，计算两个目标形状轮廓特征分段间的相似

度距离．对于形状轮廓 Ｃ１和 Ｃ２，Ｃ１中任意一个特征分
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段 Ｃｓｅｉ和Ｃ２中任意一个特征分段 Ｃｓｅｊ，这两个轮廓特
征分段的 ＳＣ相似度距离可以表示为 ｄｉｊ＝Ｄｓｃ（Ｃｓｅｉ，
Ｃｓｅｊ）．对于该两个轮廓中所有特征分段，两两分段之间
的 ＳＣ距离形成的距离矩阵可以表示为：

Ｄｉｓ（Ｃｓ１，Ｃｓ２）＝

ｄ１１ ｄ１２ … ｄ１ｎ２
ｄ２１ ｄ２２ … ｄ２ｎ２
  ｄｉｊ 

ｄｎ１１ ｄｎ１２ … ｄｎ１ｎ














２

，

ｉ＝１，２，…，ｎ１；ｊ＝１，２，…，ｎ２ （１５）
其中 ｄｉｊ表示轮廓Ｃ１中第 ｉ个特征分段和轮廓Ｃ２中第 ｊ
个特征分段的ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ相似度距离．

然后，综合考虑轮廓特征分段长度参数对识别的

影响．从认知心理学角度来看，人类视觉对目标的大小
敏感程度比较大，轮廓特征分段相对于整个轮廓越大，

则该分段特征越明显，更易被识别．两两轮廓分段之间
相似度可以表示为：

Ｄｉｊ＝ｄｉｊ／ｅｘｐ（｜αＬｉ－αＬｊ｜） （１６）
其中α

Ｌ
ｉ＝ｌｅｎ（Ｃｓｅｉ）／ｌｅｎ（Ｃ１），αＬｊ＝ｌｅｎ（Ｃｓｅｊ）／ｌｅｎ（Ｃ２），即

各自轮廓特征分段的长度与轮廓长度的比值．Ｄｉｊ越小，
两轮廓特征分段之间的相似度越大．

轮廓特征分段集之间的相似度可以表示为：

Ｓｉｍ（Ｃｓ１，Ｃｓ２）＝

Ｄ１１ Ｄ１２ … Ｄ１ｎ２
Ｄ２１ Ｄ２２ … Ｄ２ｎ２
  Ｄｉｊ 

Ｄｎ１１ Ｄｎ１２ … Ｄｎ１ｎ














２

，

ｉ＝１，２，…，ｎ１；ｊ＝１，２，…，ｎ２ （１７）
最后，轮廓 Ｃ１与 Ｃ２之间的相似度可以表示为：

Ｓｉｍ（Ｃ１，Ｃ２）＝
ＭＳｉｍ（Ｃｓ１，Ｃｓ２）
ｌｅｎ（Ｃ１）ｌｅｎ（Ｃ２）

（１８）

其中 Ｍ＝

Ｍ１１ Ｍ１２ … Ｍ１ｎ２
Ｍ２１ Ｍ２２ … Ｍ２ｎ２
  Ｍｉｊ 

Ｍｎ１１ Ｍｎ１２ … Ｍｎ１ｎ














２

，ｉ＝１，２，…，ｎ１；
ｊ＝１，２，…，ｎ２，

Ｍｉｊ＝
１， 如果 Ｃ１中特征分段 ｉ与 Ｃ２中特征分段 ｊ发生匹配

０{
， 其它

，

矩阵 Ｍ与Ｓｉｍ的点积表示矩阵中对应元素的乘积
之和．

Ｓｉｍ（Ｃ１，Ｃ２）反映了目标图像 Ｃ１与 Ｃ２两者的相似
程度，该值越小，则目标图像间越相似．

本文算法的框图如图６所示：

４ 实验和分析

为了论证以上提出方法的精确性，本文选用

ＭＰＥＧ７Ｓｈａｐｅ１ＰａｒｔＢ数据库［１５］作为测试目标，并与一
些现有的算法作比较．ＭＰＥＧ７形状数据库被广泛用来
测试形状识别方法，ＰａｒｔＢ主要用来衡量基于相似性方
法的检索精度（Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ），是目前衡量形
状描述子可靠性的重要指标．该数据库共有 １４００个形
状，分为７０类，每类包含２０个形状，在进行检索时，每
个形状都作为待检索目标，然后在整个数据库中找到

最相似的４０个形状，如果这４０个形状中包含了与待检
索形状同类的所有２０个形状，那么该类的检索正确率
为１００％，统计每个待检索形状的 ４０个最佳匹配形状
中和待检索形状是同类的形状个数，将每个形状的正

确个数相加除以２８００（４０７０），即得到了形状描述子在
该数据库上的检索精度，这种度量方法称为Ｂｕｌｌｅｙｅ．

图７是２种目标形状的检索情况，前１０个检索的
目标形状如下图所示，奇数行是本文方法检索形状，偶

数行是ＳＣ算法检索形状．从图７可以看出，在形状检索
率上，本文提出的算法优于ＳＣ算子．

由图７可以看出，在形状检索方面，分层描述目标
识别算法优于ＳＣ形状描述子．在第二行可以看到一个
较惊讶的结果，基于 ＳＣ描述子，图像 Ｈａｔ检索错了 ４
个，被误认为是 Ｄｅｖｉｃｅ３，因为 ＳＣ描述子只是关注了整
个轮廓点的空间位置分布，而忽略了帽檐局部特征，而

分层描述算法能够提取目标形状的局部特征，有效抓

住了帽檐局部特征变化，所以前１０个形状检索都是正
确的．从第四行可以看出，采用 ＳＣ算法，图像 Ｌｉｚａｒｄ被
检索错了４个，误认为是 Ｓｎａｋｅ，因为 ＳＣ算法在计算相
似度时没有考虑到形状间的长度几何特征，而本文提

出的方法不仅能够提取出Ｌｉｚａｒｄ脚的形状特征，还在计
算相似度时考虑了轮廓分段的长度特征，故检索精度

本文提出的方法高，本章方法前十个检索形状都是正

确的．
本文方法与其它算法对ＭＰＥＧ７Ｄａｔａｂａｓｅ的形状检

索率如表 １，可以看出本文方法是里面检索精度最高
的．
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表１ ＭＰＥＧ７数据库常用算法检索率

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＲａｔｅ（％）

ＳｈａｐｅＴｒｅｅ［１６］ ８７７％

ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ［２］ ７６５１％

ＩｎｎｅｒＤｉｓｔａｎｃｅＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ［８］ ８５４％

ＣｏｎｔｏｕｒＦｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ［１１］ ８９３１％

ＭＣＣ［１７］ ８４９３％

ＳｋｅｌｅｔａｌＣｏｎｔｅｘｔ［１８］ ７９９２％

ＰｏｌｙｇｏｎａｌＳｈａｐｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［１９］ ８４３３％

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ９１０５％

为了测试该方法是否对遮挡目标有效，本文从

ＭＰＥＧ７数据库选择了１０幅图像作为测试集，如图８所
示．

本文设置了当遮挡率分别为１０％，２０％和 ３０％时
的目标识别情况，见表２．为了保证识别的准确性，避免
发生偶然误差，每个遮挡目标都被测试５０次，平均值作
为该目标的识别率．

从表２可以看出，本文提出的算法对部分遮挡目标
是有效和鲁棒的．如果目标能够保留主要特征，遮挡率
几乎对识别的精度没有影响．Ｂａｔ，Ｂｉｒｄ，Ｃａｍｅｌ，Ｄｏｇ，Ｅｌｅ
ｐｈａｎｔ和 Ｄｅｅｒ的识别率相对较高，Ａｐｐｌｅ，Ｃｈｉｃｋｅｎ，Ｃｕｐ，
Ｓｐｏｏｎ的识别率相对较低．因为前者的局部特征相对多
于后者所以虽然部分轮廓丢失了，依然能够被其它的

局部特征识别．
将本文方法与其它算法作比较，其识别准确率见

表３．从表３可以看出，本文提出的方法在常用的算法
中是最佳的．本文通过轮廓曲线的曲率分层，提取出了
角点这一轮廓重要的特征，根据角点分布将轮廓分段，

该分段代表了轮廓的局部特征，对遮挡目标的识别具

有较好的鲁棒性．同时根据价值尺度，将轮廓分段按照
多级轮廓分段合并算法合并成有限个代表轮廓主要特

征的轮廓特征分段，提高了识别的准确率和鲁棒性．最
后，本文改进了 ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔｓ算法，引入了长度尺度，
使得轮廓特征分段的相似度计算准确率和可信度更

高．综合以上三个因素考虑，本文提出的分层描述算法
能够识别遮挡目标，且效果较好．
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表２ 不同遮挡率下的目标识别率

ＯｃｃｌｕｄｅｄＲａｔｉｏ １０％ ２０％ ３０％

Ａｐｐｌｅ ９２３ ８８２ ８３５

Ｂａｔ ９６５ ９４２ ９３７

Ｂｉｒｄ ９５３ ９３９ ９０４

Ｃａｍｅｌ ９４８ ９０６ ８８９

Ｃｈｉｃｋｅｎ ９３８ ９０１ ８６４

Ｃｕｐ ９３２ ８９７ ８６３

Ｄｏｇ ９４８ ９１８ ８９６

Ｅｌｅｐｈａｎｔ ９５４ ９２３ ８８８

Ｓｐｏｏｎ ９１１ ８８５ ８４３

Ｄｅｅｒ ９３８ ９１６ ８７７

表３ 不同遮挡率下的识别准确率

ＯｃｃｌｕｄｅｄＲａｔｉｏ １０％ ２０％ ３０％

ＰｏｌＤｅｓ［２０］ ９１４ ８６５ ８０６

ＳｕｂＭａｔ［２１］ ９１６ ８７４ ８２１

ＳｅｇＳｅｔ［１２］ ９２３ ８９８ ８７９

ＭＣＣ［１７］ ９１５ ８６４ ８３８

ＣｏｎＳｉｍ［１０］ ９１８ ８６１ ８４９

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ９２５ ９０６ ８８４

５ 总结和展望

本文提出了一种基于分层描述的形状描述子和综

合考虑长度尺度的 ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ相似度距离测度．该算
法通过寻找轮廓角点把轮廓分成若干段轮廓分段，再

根据价值尺度采用多级轮廓分段合并算法得到能够完

整高效轮廓形状特征的轮廓特征分段；将轮廓特征分

段之间的 ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ相似度和长度准则结合起来，有
效提高了目标分类识别率和形状检索率，且对部分遮

挡的目标也有较好的识别效果．
在后续研究中，针对细节特征较多角点检测较难，

或者局部发生变形的目标，我们将探索如何在保持目

标特征基础上简化轮廓，更高效稳定的描述目标特征

和提高算法性能．
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