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摘 要： 针对大量不同成像条件下获得的多视图像，研究利用局部不变特征及其空间布局约束构建用于非合作

目标识别的类属超图模型的方法．该方法首先将每一幅图像表示为使用选定的稳健 ＳＩＦＴ特征构成的属性图，然后提
出了一种属性图相似性传播聚类原理．在给定的 Ｆ度量的约束下，利用该原理进行聚类，并根据熵函数最小化优化条
件，可迭代得到特定目标属性图样本集合的最优聚类，进一步将所获得的聚类简化成以非冗余属性图作为节点的类属

超图模型．本文用大量图像样本进行了试验测试．实验结果验证了模型的可扩展性和识别性能．
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１ 引言

基于图像局部不变特征［１～４］的光学图像非合作目

标识别方法逐渐取代基于全局特征的方法成为了主流．
在图像局部不变特征提取的基础上，基于特征包（ＢｏＦ：
ＢａｇｏｆＦｅａｔｕｒｅ）的图像表征和目标建模方法是一类典型
方法［５～９］．然而，简单 ＢｏＦ方法的显著不足在于将关键
特征当作无序特征集而未利用特征的空间几何约束关

系，这正是视觉目标识别的重要线索，大量测试表明这

类方法的性能受到制约．近年来，针对图像局部特征及
其几何约束关系构建综合模型的研究占据了主导地位．

以文［２，５，６，９］为典型代表的方法试图建立特定的

概率模型，综合描述局部特征之间的相对位置关系、尺

度关系以及特征的检测概率．这类模型的主要弱点是其
假设模型复杂，模型训练参数规模很大；且模型只适应

于较小的成像条件变化范围．
事实上，若某成像条件连续变化，则所观测图像序

列应具有一定的“特征轨迹”．不妨把一个目标想象成一
理想成像模型，所有成像条件作为成像系统参数，目标

的每一幅图像则可看作给定条件下系统的一个输出状

态，所有状态构成目标的具有一定随机性的“特征轨

迹”．在众多成像条件和随机因素的综合作用下，目标特
征轨迹非常复杂，形成了由多个简单特征轨迹混合成的

特征轨迹簇，这难以用一般的高维空间曲线、曲面或者
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几何体进行描述．
本文的出发点就是

要建立一种模型使

之对这种潜在的、

具有随机性的“复

杂特征轨迹簇”具

有适应性．
本文利用局部

不变特征和图像相

似性传播原理来构

建目标模型．首先，
以图像局部特征为基础，将目标的每一幅图像表征为

一组特征向量，这些隐含了特定空间布局的特征数据

被看作一个属性图，对应于目标成像的一个状态或轨

迹点．而后将每个属性图看成一个更抽象的图的顶点，
再根据属性图之间的相似性关系定义属性图之间的

边，从而构造出具有类专属特性的超图模型用于描述

这种潜在的“复杂特征轨迹簇”．

２ 属性图及属性图相似性度量

ＳＩＦＴ算法详见文献［３］．对于一幅图像，一个 ＳＩＦＴ
特征点向量 Ｖｔ＝（Ｘｔ，Ｒｔ，Ｕｔ）包括了特征点的坐标，梯
度幅值和方向，以及１２８维 ＳＩＦＴ特征向量，所有特征点
组成集合 Ｖ＝｛Ｖｔ，ｔ＝１，２，…，ｍ｝．

给定 Ｖｌ＝｛Ｖｔｌ，ｔ＝１，２，…，ｍｌ｝和 Ｖｑ＝｛Ｖｔｑ，ｔ＝１，２，

…，ｍｑ｝．对 Ｖｌ中的一个 ＳＩＦＴ特征值向量 Ｕ
ｔｌ
ｌ，其在 Ｖｑ

中的最近邻向量记为 Ｕｔｑ１ｑ，次最近邻向量记为 Ｕ
ｔｑ２
ｑ，当

且仅当

γ＝ｄ（Ｕ
ｔｑ１
ｑ，Ｕ

ｔｌ
ｌ）／ｄ（Ｕ

ｔｑ２
ｑ，Ｕ

ｔｌ
ｌ）≤γτ

ｓ．ｔ． ｄ（Ｕｔｑｑ，Ｕ
ｔｌ
ｌ）≤ετ

（１）

时，将 Ｕｔｑ１ｑ和 Ｕｔｑ２ｑ称为正匹配对．其中 ｄ（·）＝

 

· ２，

ετ和γτ是预定义的门限．
一幅图像中的ＳＩＦＴ特征点若能稳健地和与之相似

图像的ＳＩＦＴ特征点匹配，则可将这些特征看作显著特
征．文献［１０］据此提出了根据正匹配频度对 ＳＩＦＴ特征
点进行排序的方法．试验表明，对单幅目标图像，稳健
特征点数量 Ｔ取４０时可在匹配效率和匹配性能间取得
较好的平衡．由此，一幅图像转换成了一组具有一定空
间约束关系的稳健特征点来描述，而属性图为这种数

据的表征提供了理论工具．
属性图是一个２元组 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ是向量集

合，而ＥＶ×Ｖ是边的集合．对每幅图像，用选定的稳
健 ＳＩＦＴ特征的坐标建立 Ｄｅｌａｕｎａｙ图，用每个 ＳＩＦＴ特征
点作为每个节点的属性．这样，可将一组图像表征为一

个属性图集合 Ｇ＝｛Ｇｌ，ｌ＝１，２，…，Ｎ｝．
属性图匹配是求解 Ｇｌ、Ｇｑ的最大公共子图

ＭＣＳ（Ｇｌ，Ｇｑ）（ＭａｘｉｍｕｍＣｏｍｍｏｎＳｕｂｇｒａｐｈ：ＭＣＳ），的过程．
仅利用特征点之间的空间布局约束关系进行求解已被

证明是一个ＮＰ问题．若综合利用 ＳＩＦＴ特征描述向量信
息及其空间布局约束信息，ＭＣＳ（Ｇｌ，Ｇｑ）的求解就变成
了一个有约束条件的匹配问题，最优解的搜索空间将

急剧减小．据此，文献［１１］采用两阶段 ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ迭代匹
配方法实现了对 ＭＣＳ（Ｇｌ，Ｇｑ）的高效求解．进一步，可
定义两个图之间的相似性度量指标：

Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ）＝ ＭＣＳ（Ｇｌ，Ｇｑ

 

） ×（ｅｘｐ（－ｅ（Ｘｌ，Ｘｑ）））Ｋ

（２）
其中 ＭＣＳ（Ｇｌ，Ｇｑ

 

）是 Ｇｌ和Ｇｑ的最大公共子图的势；
ｅ（Ｘｌ，Ｘｑ）表示初始匹配中对应特征点坐标矩阵 Ｘｌ和

Ｘｑ之间 ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ匹配的最小二乘误差；Ｋ是利用两阶
段迭代Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ匹配从ＳＩＦＴ特征正匹配中最终去掉的
错误匹配特征点对的数目．

两个图 Ｇｌ和Ｇｑ相似性度量Ｒ大于给定门限，则称
二者是正匹配的，记为 Ｐ（Ｇｌ，Ｇｑ）＝１，否则为０．

３ 类属超图建模

３１ 构建初始类属超图

定义１ 类属超图

ＣＳＨＧ是一个二元组 ＣＳＨＧ＝（ＨＶ，ＨＥ）．其中超顶
点 ＨＶ＝｛Ｇｌ，ｌ＝１，２，…，Ｎ｝是构成 ＣＳＨＧ的节点的属性
图集合．当且仅当 Ｐ（Ｇｌ，Ｇｑ）＝１时节点 Ｇｌ和Ｇｑ间存在
一条边．这样可以对 ＣＳＨＧ的超顶点集 ＨＶ的图集Ｇ＝
｛Ｇｌ，ｌ＝１，２，…，Ｎ｝构造其超边集 ＨＥ．

对集合 Ｇ，Ｇｌ∈Ｇ，Ｇｌ＝（Ｖｌ，Ｅｌ），对所有图 Ｇｑ∈
Ｇ，根据式（２）求得其相似性度量 Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ）．按相似度
降序排列后，选出 Ｋ个取值较高的图，记为

Ｋτ｛Ｇｌ｝＝｛Ｇｑ｜Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ）≥Ｒτ｝ （３）
由此获得的属性图称之为图 Ｇｌ的Ｋ近邻．由此定义图
Ｇｌ与其Ｋ近邻之间存在的边构成了类属超图模型中的
超边集ＨＥ．这里要补充说明的是，本文采用文［１５］中的
ＲＳＯＭ聚类树用于增量学习大量的ＳＩＦＴ特征向量，可实
现 Ｋτ｛Ｇｌ｝的均衡快速求解．
３２ 训练类属超图模型

３２１ 相似性传播聚类

假设通过训练得到了初始ＣＳＨＧ模型，并在将来用
其它的图进行更新．Ｋτ｛Ｇｌ｝中元素的数目主要受门限
Ｒτ的影响．为了能够从初始 ＣＳＨＧ获得更为紧凑的表
示，首先给出两个基本的定义．

定义２ 图的兄弟（Ｓ）
图 Ｇｌ的兄弟定义为：
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Ｓ｛Ｇｌ｝＝｛Ｇｑ∈Ｋτ｛Ｇｌ｝｜Ｐ（Ｇｌ，Ｇｑ）＝１｝ＳＲ
τ

｛Ｇｌ｝ （４）
ＳＲ
τ

｛Ｇｌ｝是与图 Ｇｌ满足正匹配关系的属性图集合．

在此基础上，提出一种基于相似性传播聚类的基

本原理．其核心思想是对给定的 Ｇ，Ｇｌ∈Ｇ，可从该图
集中找到一组与 Ｇｌ满足一定相似性关系的属性图，由
这些属性图可以类似地找到满足一致的相似性约束的

属性图，如此类推，直到没有新的属性图被找回，所有

这些属性图形成一个聚类．
换而言之，Ｇｌ∈Ｇ，可以得到其兄弟 Ｓ｛Ｇｌ｝．对每

个 Ｇｑ∈Ｓ｛Ｇｌ｝，又可获得其兄弟．这样，如此迭代可获得
满足一致相似性约束关系的属性图集合，称之为图 Ｇｌ
的家族树．

定义３ 图的家族树（ＦＴＯＧ）
对一个ＣＳＨＧ模型，Ｇｌ的ｋ代家族树为：
Ｆ｛Ｇｌ，ｋ｝＝Ｆ｛Ｇｌ，ｋ－１｝∪Ｇｑ∈Ｆ｛Ｇｌ，ｋ－１｝

ＳＲ
τ

｛Ｇｑ｝（５）

其中 Ｆ｛Ｇｌ，１｝＝Ｆ｛Ｇｌ，０｝∪ Ｓ｛Ｇｌ｝，Ｆ｛Ｇｌ，０｝＝｛Ｇｌ｝；该
迭代过程在 Ｆ｛Ｇｌ，ｋ｝＝Ｆ｛Ｇｌ，ｋ－１｝时停止．

对任意的 Ｒτ，总存在 Ｇｌｉ，ｉ＝１，２，…，ｃ满足Ｆ｛Ｇｌｉ，
ｇ｝∩Ｆ｛Ｇｌｊ，ｋ－１｝＝Φ，ｉ≠ｊ，ｉ，ｊ∈｛１，２，…，ｃ｝，将这些
图的家族树标记为 Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｃ，记作：

ＣＲ
τ
＝｛ＦＲ

τ

｛Ｇｌ，∞｝｝＝｛Ｆｌ ｌ∈｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｃ｝｝（６）

若将某特定类的图看作正例，而所有其它类的样

本都当作反例，则可将上述问题看作一个 ２类划分问
题．形式上，对该分类器，每个实例或被映射为正例，或
被映射为反例．可出现四种结果：正确的正例、错误的
反例、正确的反例和错误的反例．将上述四种情况下样
本的数目分别记为 ＴＰ、ＦＮ、ＴＮ和ＦＰ．可得到２２的
混淆矩阵．该矩阵是多种常用度量值，例如精度 ｐ、召回
率 ｒ和Ｆ度量值ｆ的基础．

将正例图集记为 ｇ＋，反例图集记为 ｇ－．只考虑那
些由 ｇ＋中的图产生的ＦＴＯＧ．可以重写式（９）为

ＣＲ
τ

｛ｇ＋｝＝｛ＦＲ
τ

｛Ｇｌ，∞｝，Ｇｌ∈ｇ＋｝

假设 ＣＲ
τ

｛ｇ＋｝中图的数目为 ＴＰ，ｇ－∩ ＣＲ
τ

｛ｇ＋｝中

图的数目为 ＦＰ，而 Ｐ是ｇ＋中图的数目．对给定的 ｇ＋

和 ｇ－，对每个 Ｒτ，可以将上述三个度量定义为：
ｐ（Ｒτ ｇ

＋，ｇ－）＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）

ｒ（Ｒτ ｇ
＋，ｇ－）＝ＴＰ／Ｐ

ｆ（Ｒτ ｇ
＋，ｇ－）＝ ２

（１／ｐ＋１／ｒ）

（７）

对 ＣＲ
τ

｛ｇ＋｝可以定义熵为：

Ｅ（ＣＲ
τ

）＝－∑
ＬＮＣ

ｌ＝１
（ｐｌ·ｌｏｇｐｌ） （８）

其中， ｐｌ＝ Ｆ

 

ｌ ／∑
ＬＮＣ
ｌ＝１

Ｆ

 

ｌ （９）
现在希望找到 Ｒτ１满足下列条件：

Ｒτ１＝ｍａｘ｛ａｒｇｍｉｎＲ
τ

Ｅ｛ＣＲ
τ

｝｝，

ｓ．ｔ．Ｆ｛Ｒτ ｇ
＋，ｇ－｝＞１－ε

（１０）

其中的ε是识别错误容许门限００２．
显然，希望 Ｅ｛ＣＲ

τ１
｝越小越好．如果 Ｅ｛ＣＲ

τ１
｝＝０，则

ｇ＋中的所有图都聚类到了一个 ＦＴＯＧ中，此种情况下，
若 Ｆ度量也是１，就表明没有任何其它的反例样本被聚
类到该 ＦＴＯＧ中．可以通过改变 Ｒτ进行迭代搜索得到
式（１０）条件下的最优聚类｛Ｆｌ ｌ∈｛Ｌ１，Ｌ２，…，ＬＣ｝｝，记
作 ＣＲ

τ１
｛ｇ＋｝．
在求解式 （１０）时，通过减小阈值 Ｒτ，Ｆ｛Ｒτ

ｇ＋，ｇ－｝可能显著减小．理论上，如果 ｇ＋中存在 Ｇｑ和
Ｒτ满足：

ｌｉｍ
Ｒτ→０

Ｆ｛Ｒτ ｇ
＋，ｇ－｝

Ｒτ
→∞ （１１）

Ｇｑ就称为 ｇ＋的混淆图（ＡＧ），记为 Ａｑ．若混淆图 Ｇｑ的兄
弟未被用于根据式（５）建立 ＦＴＯＧ，且仍可获得式（１０）的
适当的解，则该 Ａｑ图被记为停止图．这类停止图意味着
正例和反例之间存在非常相似的图像．这些图像对应的
属性图是无显著差异的．若混淆图不多，可对其进行标
记，组成混淆图集合珘Ａ．若有很多相似度较低的混淆图，
可以将得到的 ＦＴＯＧ中的否定图合并到正例中，将其看
作合并后的新的目标类别．这种混淆图集信息可以用于
识别判决，因而集合珘Ａ是ＣＳＨＧ模型参数的一部分．
３２２ ＦＴＯＧ的简化

假设给定相似性门限 Ｒτ＞Ｒτ１，Ｇｑ∈Ｆｌ为冗余图的
充分条件是：

（１）由式（５）仍然可以得到一个ＦＴＯＧ：Ｆｌ－Ｇｑ（Ｆｌ－
Ｇｑ表示从Ｆｌ去掉属性图Ｇｑ）；
（２）Ｇｑ至少有两个兄弟属于同一个ＦＴＯＧ．
这时，可将 Ｇｑ看做冗余图，并将其合并到与它相

似性度量最大的兄弟图 Ｇｊ，由此可迭代得到新的家族
树 Ｆ′ｌＦｌ．记 Ｇｊ满足前述条件的兄弟图数目为ＮＧｊ，可
以定义 Ｆ′ｌ的熵函数为：

Ｅ｛Ｆ′ｌ Ｒτ，Ｆｌ｝＝－∑‖Ｆ
′
ｌ‖

ｊ＝１
（ｐＧｊ·ｌｏｇｐＧｊ） （１２）

其中 ｐＧｊ＝
ＮＧｊ

∑‖Ｆ′ｌ‖
ｋ＝１

ＮＧｋ
，ｊ＝１，２，…，Ｆ′

 

ｌ （１３）

可求得极小化上述熵函数的相似性阈值：

Ｒτ０＝ａｒｇｍｉｎＲ
τ

Ｅ｛Ｆ′ｌ Ｒτ，Ｆｌ｝ （１４）

这样可将 Ｆｌ简化到由一组非冗余图 Ｇｌｊ，ｌ＝１，２，…，
Ｆ′

 

ｌ 及其相似性关系构成的Ｆ′ｌ．
对 Ｆ′ｌ中每个非冗余图Ｇｌｊ构成的节点ｋ，计算其特

征匹配频度用于识别．Ｆ′ｌ的大小取决于Ｆｌ和Ｒτ０，是最
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初获得的 ＦＴＯＧ的更为紧凑的表示．由于 Ｒτ０与 Ｆ
′
ｌ相联

系，可以将其重写为 Ｒｌ，τ０．综上，Ｆ
′
ｌ的定义为：

Ｆ′ｌＦ′ｌ｛Ｒｌ，τ０，Ｒτ１，珘Ｇｌ，珘Ｇｌ ｇ
＋，ｇ－｝

Ｆ′ｌ｛θｌ ｇ＋，ｇ－｝＝｛θｌ ｇ＋，ｇ－｝，
ｌ＝１，２，…，Ｌ （１５）

其中

珘Ｇｌ { Ｇｌｊ，ＮＧｌｊ，ＳＲτ１｛Ｇ
ｌ
ｊ｝，

｛ｎｌｊｋ，ｋ＝１，２，…，Ｇ
ｌ
ｊ

{ }
｝
，ｊ＝１，２，…，Ｆ′}ｌ （１６）

珘Ａｌ｛Ａｑ∈Ｆ′ｌ，ｑ＝１，２，…，Ａｌ

 ～
｝

θｌ｛Ｒｌ，τ０，Ｒτ１，珘Ｇｌ，珘Ａｌ｝
（１７）

由此，从给定样本集 ｇ＋和 ｇ－训练得到了关注目
标的类属超图模型，记作 ＣＳＨＧ｛Θ ｇ＋，ｇ－｝，其中Θ＝
｛θｌ，ｌ＝１，２，…，Ｌｃ｝．
３２３ ＦＴＯＧ的生长

假设属性图数据集中存在 Ｋ类关注目标类别，可
以对每一类目标分别进行模型训练，得到其类属超图

模型，记作 ＣＳＨＧｋ，ｋ＝１，２，…，Ｋ．在增量环境中，根据
和训练阶段相同的原则将新图 Ｇｌ增加到类模型 ＣＳＨＧｋ
中．这些原则可以归纳为：

（１）如果存在两个或以上的图 Ｇｑ满足Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ）≥
Ｒτ０（Ｆ′ｌ｛Ｇｑ｝），则 Ｇｌ为冗余图．
（２）如果存在 Ｇｑ０满足 Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ０）≥Ｒτ１（Ｆ′ｌ｛Ｇｑ０｝），

则增加 Ｇｌ作为Ｆ′ｌ｛Ｇｑ０｝的非冗余图．如果有另一个图
Ｇｑ１∈Ｆ′ｌ｛Ｇｑ１｝，而 Ｆ′ｌ｛Ｇｑ０｝和 Ｆ′ｌ｛Ｇｑ１｝来自不同的类，
则记 Ｇｌ为混淆图．如果 Ｆ′ｌ｛Ｇｑ０｝和 Ｆ′ｌ｛Ｇｑ１｝属于相同
的类，则合并这两个ＦＴＯＧ．

（３）如果ｍａｘ（Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ））＜Ｒτ１（Ｆ′ｌ｛Ｇｑ｝），则建立
新ＦＴＯＧ为 Ｆ′ｌ｛Ｇｑ０｝．
３２４ 基于ＣＳＨＧ的识别测试

在训练得到ＣＳＨＧ模型后，对测试图 Ｇｌ，可获得 Ｋτ
｛Ｇｌ｝，然后根据其 Ｋ近邻图的相似性度量Ｒ（Ｇｌ，Ｇｑ）作
为权重进行加权识别，并用 Ｆ度量对识别性能进行评
估．这里的 Ｆ度量根据如下方式进行定义：

设测试数据中某类目标的待识别图像数量为 Ｎ，识
别时做出识别判决的待识别图像数量为 ＮＲ，做出判决
的图像中正确识别的图像数量为 ＮＴ，则 Ｆ度量定义为：

Ｆ＝ ２
１／ｐ＋１／ｒ，其中 ｒ＝

ＮＴ
Ｎ，ｐ＝

ＮＴ
ＮＲ

（１８）

从上式可知，Ｆ度量值越高意味着同时获得了高
的召回率和精度，理想的结果是 Ｆ度量取值为１．

４ 实验结果和讨论

４１ 训练数据

本文使用来自超过５００个目标，包含人脸和场景的

５３５３６幅图像作为训练集，图２为部分示例．其中，６８类
物体作为感兴趣目标，记作目标１至目标６８，如图２ａ、
２ｂ和２ｃ．对每幅图像，用文献［１０］中的方法提取稳健
ＳＩＦＴ特征，选择４０个特征用于构建属性图．从而可得到
总计５３５３６幅图和超过２百万个ＳＩＦＴ特征向量．对这６８
个目标，另外还收集了２６６７８幅图像，获得了相应的属
性图及其特征向量作为测试集．

图２（ａ）为Ｃｏｉｌ１００数据库中的５０个目标，记作 Ａ１
至 Ａ５０，共３６００幅图像；图２（ｂ）是文献［１４］使用的８个
目标，记作 Ｂ１至 Ｂ８，共１６１幅图像；图 ２（ｃ）是作者收
集的１０个目标，记作 Ｃ１至 Ｃ１０，共２００００幅图像；图２
（ｄ）为 ２９８７５幅来自其他标准数据库如 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［５］、
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ’０７［１３］和 Ｇｏｏｇｌｅ的无标记图像，覆盖超过
４５０个目标，用作负例样本对 Ａ１至 Ａ５０，通过对每幅图
像添加椒盐、斑点或高斯噪声各生成６幅图像．这些噪
声的方差随机设置为 ００３、００４、００５．总计获得 ５０个
目标的２１６００幅图像用于测试．对 Ｂ１至 Ｂ８，从文献［１］
的５１幅测试图像中获得了７８个 ＲＯＩ，每个 ＲＯＩ包含一
个关注的目标．对 Ｃ１至 Ｃ１０中的每个目标，分别收集
了与训练图像相似成像条件下的５００幅图像用于测试．
４２ 训练结果

从这些训练数据，可用文献［１１］中的方法得到一棵
有２５３３４个叶节点的 ＲＳＯＭ聚类树．在增量训练阶段，
得到了每个图的 Ｋτ｛Ｇｌ｝．接下来，使用３．２节中的方法
分别训练上述６８个关注目标的ＣＳＨＧ模型．
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（ａ）第一阶段训练 对每个目标，可得到其最小熵

意义的ＦＴＯＧ以及相应的相似性阈值 Ｒτ１（图３（ｂ）（左））
和Ｆ度量（图３（ａ）（右））．图３（ａ）（左）中，除 Ａ２和 Ａ３９
外，中其它目标的最优熵均为０，这意味着对这些类可
以分别用一个ＦＴＯＧ来聚类它们的，而且这些目标对应
的 Ｆ度量也往往是１，表明相应的 ＦＴＯＧ中没有反例样
本．另外，训练集中有少数目标无法求得满足式（１６）的
解，如图２（ａ）所示的目标 Ａ９和 Ａ４６．其原因在于，这两
个目标实际上形状一样而颜色不同，而本文使用的是

灰度 ＳＩＦＴ特征，无法对这两个目标进行区分，因此将它
们看作同一类．

（ｂ）第二阶段训练 对每类目标的 ＦＴＯＧ进行第二
阶段优化训练，可得到用于选择非冗余图的相似性门

限（如图３（ｂ）右所示）以及选定的非冗余图，图３（ｃ）显
示了每类目标选定的非冗余图的个数以及其在相应正

例样本中所占的比例．

由图３（ｃ）可知，对于具有复杂外观的目标，需要较
大的训练集．对于 Ｃ１至 Ｃ９中的目标，非冗余图数量相
对较大．但是，随着图数量的增加，文中方法增量学习
新的非冗余图的数量会逐渐减少．如目标 Ｃ１０只有约
５％的图被选择为非冗余图，如图３（ｃ）右所示．

与其它面向识别的目标建模方法显著不同的是，

本文的方法可以独立地从训练数据集中为每个关注目

标产生最优模型．训练单个特定目标时，所关注目标的
属性图为正例图，而剩余的所有图均作为反例．我们的
训练过程起始于ＣＯＩＬ１００中５０类目标对应的总计３６００
个图，以增量方式完成了对所有５万余属性图的训练，
实际上也可以从一类目标的很少的几个属性图开始进

行训练．
（ｃ）识别测试 表１中显示的是使用训练得到的模

型对目标１至目标６８进行识别得到的 Ｆ度量．值得注
意的是目标 Ｂ１至 Ｂ８的测试识别性能非常接近于文献
［１４］中只使用ＳＩＦＴ特征时获得的性能，不过本文的结果
是在训练样本集中含有大量否定样本的条件下得到的．

（ｄ）性能分析 对目标 Ａ１至 Ａ５０，非冗余图的平均
数量大约是初始图数量的３０％．这意味着选择了１／３的
初始图．目标 Ｂ１至 Ｂ８最少的只有１６个图，最多的只有
２９个图，而视角变化范围非常大，因此基本上所有图都
是非冗余的．例如，目标 Ｂ１的 Ｆ度量就较低，其主要原
因是：Ｂ１是一个苹果，纹理不显著；部分测试样本受到
较大遮挡；测试集（１１个样
本）和训练集（２９个样本）较
小．通过实验，可看到识别
性能与训练集的大小是紧

密相关的，训练样本越充分

越丰富，识别性能越好．图４
为目标 Ｃ１０的 Ｆ度量受训
练集规模影响的情况．Ｆ度
量的变化趋势是随训练样

本的数量增加而提高．图４显示了识别测试的 Ｆ度量随
训练样本数变化的曲线．对每个样本数，选择１０种不同
的组合来获得相应的 Ｆ度量值，其均值对应图４中的圆
点，而标准方差对应图４中的竖线．

表１ 目标１６８给定测试集的 Ｆ度量值

ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ ＩＤ ｆ
１ ．９９６ ２ ．９５５ ３ １．０ ４ ．９８３ ５ １．０ ６ １．０ ７ １．０ ８ ．９８９
９ １． １０ １．０ １１ ．９８５ １２ １．０ １３ ．９８７ １４ １．０ １５ １．０ １６ １．０
１７ １．０ １８ ．９８４ １９ ．９７９ ２０ １．０ ２１ ．９８５ ２２ １．０ ２３ １． ２４ １．０
２５ １．０ ２６ １．０ ２７ ．９９５ ２８ １．０ ２９ １． ３０ １．０ ３１ １．０ ３２ １．０
３３ ．９９２ ３４ １．０ ３５ １．０ ３６ １．０ ３７ １．０ ３８ ．９９３ ３９ ．９７９ ４０ １．０
４１ １．０ ４２ ．９８９ ４３ １．０ ４４ ．９９５ ４５ ．９４１ ４６ １．０ ４７ １．０ ４８ １．０
４９ １．０ ５０ ．９８８ ５１ ．６２５ ５２ １．０ ５３ １．０ ５４ １．０ ５５ ．７１４ ５６ １．０
５７ ．９５３ ５８ １．０ ５９ ．９９２ ６０ ．９９８ ６１ ．９９２ ６２ ．９９７ ６３ ．９９３ ６４ ．９８３
６５ ．９９１ ６６ ．９８９ ６７ ．９９４ ６８ １．０
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５ 结论

本文研究了从大量多视角图像获得面向识别的类

属超图模型的方法．该模型全面综合了来自不同视角的
图像局部特征中所包含的全局和局部信息．该模型无需
严格的假设，完全由数据驱动．使用这一模型，对感兴趣
目标可始终获得较高的识别精度．运用该模型可对所关
注目标进行增量训练．本文实验中，最初仅训练了一类
目标，而最终模型中包含了６８类感兴趣目标．通过增量
训练还可逐渐提高对感兴趣目标的召回率．
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