
第 31 卷第 11 期                           电  子  与  信  息  学  报                               Vol.31No.11 

2009 年 11 月                     Journal of Electronics & Information Technology                         Nov..2009 

基于形状统计模型的多类目标自动识别方法 
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摘  要：形状是人类视觉系统分析和识别目标的基础。针对现有方法的不足，该文提出了一种新的基于形状统计模

型的多类目标自动识别方法。该模型定义形状基元对作为特征描述子，从样本图像中抽取典型基元对，聚类量化后

组成形状字典。然后综合分析各类信息，通过无监督学习来统计目标的特征分布状况，构建类别形状模型。快速定

位目标区域并辨识对象类别后，可结合图像分割获取精确形状。实验结果表明，该方法能准确、高效地提取多种类

型和复杂结构的目标，较好解决了噪声干扰、旋转侧偏等问题，具有较强的实用价值。 
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Abstract: Contour features are powerful cues for human vision system to analyze and identify objects. A new 
method for automatic multi-categorical objects recognition using shape statistical models is proposed to improve 
the disadvantages existing in most of the relative methods. This method defines firstly the shape base pairs as 
feature descriptors, and extracts typical shape base pairs from sample images to build a feature codebook. Then, 
unsupervised learning is performed to calculate the feature distribution and design class-specific shape models. 
After detecting the regions and determining the categories quickly, segmentation could be applied to obtain the 
precise outlines. Experimental results demonstrate that proposed method can achieve high efficiency and accuracy 
in extracting manifold and complicated objects, and resolve the problems of noise disturbance, rotations at a 
certain extent. 
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1  引言  

形状是人类视觉系统感知和分析目标的基础，

可以定义为目标的边界或者目标边界所包围的区

域。与其它视觉特征如色彩、纹理等相比，形状特

征在描述和识别目标中具有较大的优势，包含更丰

富的空间语义信息，即使在只具少量外在形状的情

况下，人们也可以大致判断目标的类型和结构。目

前，形状识别作为计算机视觉和图像处理等领域的

一个重要组成部分，已经在工业自动化、多媒体处
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和中国科学院电子学研究所青年创新基金资助课题 

理和军事情报等方面得到了广泛的应用和发展。 
最初的研究方法设计特定的目标外形模板与整

幅图像直接匹配进行[1,2]，操作直观形象，但对每类

目标都需要一个对应模板，考虑目标形状的多样性，

形状模板集和计算开销都很大。部分方法提出对形

状模板的几何统计参数进行计算匹配[3]，减轻了工作

量，但不适用于复杂形状目标的检测。近年来，有

方法尝试从边界片段入手，构建局部到整体的模型[4]

来识别目标形状。这类方法在视频跟踪及部分场景

目标的识别中得到一定应用，但只对平滑、规则的

边界提取效果较好，且需要大量的人工交互。Opelt[5]

和 Shotton[6]等在此基础上做了改进，通过对样本进
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行标记学习，提高了处理效率。但由于对形状特性

的描述尚不完善，获取的信息较有限，在面对复杂

目标或背景噪声干扰大的图像时，提取结果不够理

想。 
针对以上不足，本文提出了一种新的基于形状

统计模型的多类目标自动识别方法。该模型定义形

状基元对作为目标特征描述子，构建相应的形状字

典，通过无监督学习来构建符合各个类别的形状模

型，可在图像中准确识别多种类型和复杂结构的目

标对象，有效消除了绝大部分噪声及冗余背景的干

扰，智能化程度高、鲁棒性好，具有较强的稳定性

和实用性。 

2  研究方法 

基于形状统计模型的多类目标识别方法流程大

致分为 4 个部分：首先提取形状基元对作为目标特

征描述子；其次筛选基元对组成形状字典；然后分

析隐含概率语义，构建各个类别的形状语义模型；

最后对目标检测并获得识别结果。下面对各个部分

进行详细阐述。 
2.1 形状基元对提取 

任意一段从目标外部或内部边界截取的曲线均

可视为形状基元。本文中将训练数据划分为提取图

像集和评估图像集两类，前者包含待识别的目标，

用于提供候选形状基元，后者用于评估候选基元的

有效性，分为包含目标的正样本图像和不含目标的

负样本图像。经过 Canny 算子处理后，用编组技巧

连接有效短边[7]，滤除边界噪声。 
本文提出的方法中将形状基元两两配对，以形

状基元对作为特征描述子。相比单个基元，形状基

元对受到更严格的空间几何限制，能更好地体现目

标形状特性。定义形状基元对( ),i j 为： ( , , ,ij i j ir l l s=  
, , , , , )j i j ij ji ijs dθ θ ϕ ϕ 。如图 1 所示，l 为形状基元的像

素列表， s 为尺度因子，令 ( )s A b= ，b 为形状基

元对应的外接矩形，A 为 b 的面积， θ 为基元法线

与水平线间的夹角，ϕ为法线与基元中点连线的夹

角，d 为中点间的距离。依此得到所有基元对的集 

 

图 1 形状基元对示意图 
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其中 tλ 为比例因子， tδ 为旋转因子，trans(·)为曲

线段按比例 tλ 的最近邻域插值变形。 1 2,x x 分别为

,t tλ δ 的取值上下限，例如可令 1 10x = ， 2 15x π= 。 
可见，集合R 中包含的形状基元对，不但可以

经过自主变换来组合表达目标图像的形状信息，从

而摆脱了尺度缩放、角度旋转、视角转换等因素带

来的制约，而且由于基元对的精度可以达到像素级

别，且具备丰富的空间信息，提升了目标区域定位

的准确度。 
2.2 形状字典构建 

度量筛选获取的大量形状基元对，量化聚类后

组成形状字典。该字典能够完整涵盖所有类别的特

征，成为下一步评估目标类别的统计标准。形状字

典的构建步骤如下： 
(1)筛选典型基元对。假设R' 为基元对(i, j)在给

定空间 1 1 2 2[ , ] [ , ]x x x xΔ = − × − 中得到的变换基元集

合，本文使用 ijC 来度量形状基元对及其变换形式的

表达质量好坏： 
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其中N +和N−分别代表正负样本图片 I +和 I− 的数

量， ;ia jbG 为条件随机场对数分类器[8]，可将度量基

元对 ( ),i j 和 ( ),a b 间几何相似关系的向量 ( , )ij a bg 映

射为类概率的形式： 
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1
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其中 Tw 为模型参数， 2 2( , ) [1, (1) , , (9) ]ij a b e e=g ，有 
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DT(·)表示 Chamfer 距离变换[9]，它可以较准确地
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度量两段曲线间的相似度。 
遍历评估图像集筛选基元对。 ijC 越小，说明对

正负样本图像的区分度越好，越有可能是目标的有

效特征描述子即典型基元对，应当保留，反之则丢

弃。实际中，为了减少计算量，将每幅样本图像中

的基元对按 ijC 由小到大排序，取匹配最优的 20 个

基元对用于统计。 
(2)确定聚类中心，量化典型基元对。为选取最

优的聚类中心数目，引用文献[10]中的方法，先用高

斯混合模型对所有筛选得到的形状基元对建模，然

后结合最小描述长度准则估计模型复杂度，最优复

杂度对应的值即为聚类中心的个数，假定为M 。然

后利用 k-means 算法聚类，将每个形状基元对按照

聚类中心进行量化。一方面将相似形状基元对归类，

去除随机抽取时产生的重复元素，降低字典冗余度，

另一方面保证特征描述的稳定性，避免出现畸变误

差。最终选出的形状基元对构成了形状基元字典D 。

图 2 显示了部分典型基元对及其聚类中心。实验中

为保证算法效率，形状字典的总量尽量以不超过 100
个为宜。 
2.3 统计学习 

构建形状字典后，可以将目标特征信息用形状

基元对重新表达。本文采用隐含概率语义分析

(probabilistic latent semantic analysis)算法[11]，通 

 

图 2 形状基元字典构建 

过无监督的统计学习来分析图像中包含的形状等可

视及隐含特性、关联语义等非可视化信息，构建各

个类别的形状模型。 
隐含概率语义分析算法最初应用于文本检索。

引入图像分析中时，将图像对象对应为文档，将目

标属于的类别对应为文档主题，而字典中的形状基

元对则是文档中出现的单词。从形状字典D 中选取

典型基元对重新表达所有的评估图像，统计每幅图

像中这些形状基元对的分布状况，而后将这些分布

拟合成若干个已知主题类别的混合直方图形式。 
假设存在U 个样本图像，对应V 个特征分布，

( ,  )i jn k f 表示图像 ik 中特征基元对 jf 的出现次数，而

隐含目标类别变量 qt 与单个基元对在特定对象中的

出现概率相关联。隐含概率语义分析算法对图像对

象、类别和特征这三者进行统计建模 ( ,  ,  )j i qP f k t ， 
如图 3 所示，阴影结点为可观察到的随机变量，非 
阴影结点为不可观察到的变量信息。可以发现，特

征和对象的产生式推断 ( ,  ) ( ) ( )i j i j iP k f P k P f k= 能够

通过条件概率计算得到： 

1
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q
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=∑       (6) 

其中条件分布 ( ) j qP f t 建模特征和隐含目标类别间

的关系， ( )q iP t k 建模目标类别和对象之间的关系，

Q 为目标类别的数目。 
隐含概率语义分析算法的目的是学习概率

( ) j qP f t 和 ( )q iP t k ，这些概率可以通过期望最大化

(EM)[12]算法拟合得到： 

 

图 3 隐含概率语义分析算法 
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E 步骤和 M 步骤重复迭代直至满足期望约束。

求得各个参数后，即可完成各个形状统计模型的构

建。在模型计算后，可以得到目标的潜在语义空间，

该潜在因素量化了目标包含的个性化信息，能够表

达出目标类别区别于其它类别的语义关联，以此快

速、有效地将目标与背景噪声及非目标类别区分开

来。 
2.4 目标识别 

本文方法利用可变滑动窗口来识别多类目标。
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如图 4 所示，对待检测图像先做边缘提取，滑动窗

扫描整幅图像，对窗口内的边界部分稀疏采样，提

取形状基元对后，根据形状字典生成其表示 ( ,in' k  
)jf 。接下来可计算特征分布并按照式(6)-式(8)求解

对应的标记概率 ( )q iP t k 。标记概率值越大，说明窗

口内图像属于q 类目标的可能性越大，反之亦然，

令 dη 为识别阈值，若 ( )q i dP t k η> ，则判断属于目标

类，标记出检测框和类别。为提高检测精度，还需

对窗口进行多尺度缩放。假设最小尺度为 1.0，缩放

的尺度因子为 ρ，尺度的数量可以根据实际图像的

情况进行调整，滑动窗每次移动的距离为 dx =  
1.0 ρ× 。对于目标附近可能出现的多个检测框，以

检测框之间的中心距离及相互覆盖程度为准则进行

合并。这样，不但可以有效避免背景噪声的干扰，

而且可以得到具有较高置信度的目标区域。用图像

分割算法如 Log-cut[13]等做进一步精处理，可以提取

目标的准确形状。 

3  实验分析 

为验证本文提出方法的有效性，本节中对两类

图像数据进行了实验。一类为 Graz17 数据集，由包

含 17 类不同目标的自然场景图像组成[5]，其中部分

目标如牛、汽车等按照不同的视角还单独划为几类，

分别选取与文献[5,6]等相同的图像，实验中截取图

像中包含目标的区域作为修正后的正样本训练集。 
另一类为 HRRSI 数据集，由从因特网上搜集到的高

分辨率遥感图像(high resolution remote sensing 

imagery)组成，图像分辨率为 1 m 左右，包含舰船、 
油罐、飞机 3 类地物目标，每类目标均有 500 幅图 
像，图像的平均尺寸约为 400×280 像素大小。对每

一类目标按照 1:4 的比例选取训练和测试图像。相

比自然场景图像，这类目标形状复杂，容易受到周

围背景遮挡、边界混杂等干扰，提取更为困难。 
本文从两方面来评估识别算法的性能：首先通

过观察检测外接矩形 predr 与实际目标外接矩形 gtr 是 

否满足 pred

pred

aera( )
0.5

aera( )
gt

gt

r r
r r

∩
>

∪
来判断结果是否准确[6]， 

每个目标只对应一个检测矩形；其次，定义 RPC 曲

线和平均等错误率(EER)等指标来评价数据集测试

结果。RPC 曲线是显示分类模型检测率(Recall)和
准确率(Precision)之间折中的一种图形化表达方

法，越好的模型越靠近图形左上角，其曲线下方面

积(AUC)就相对越大。平均等错误率(EER) 则用于

评价模型的平均性能，可通过调节阈值使误识率

(FAR)和拒识率(FRR)两个指标相等时得到。 
图 5 显示了在相同样本和参数条件下，采用一

个或多个(两个以上)形状基元作为模型组成单元进

行实验后得到的 RPC 曲线。单个基元由于仅利用了

边界匹配信息，存在一定局限性；而组合的基元数

目过多，固然可以增加信息量，但也会增加计算负

担，并容易造成漏检。因此，采用基元对作为组成

形状统计模型的基本单元是一个较为合理的选择。 
本文方法通过统计学习来构建模型。图 6 给出

了不同样本数目对训练学习产生的影响。可以发现， 

 

图 4 目标识别流程 

 

图 5 不同数目基元组成形状统计模型的 RPC 曲线    图 6 不同样本数目对训练学习的影响 
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只需少量样本，方法的识别性能就可以显著提高，

并迅速达到稳定。 
图 7 为部分测试图像及识别结果，前两幅为

Graz17 数据集图像，后两幅为 HRRSI 数据集图像。

可以发现，图中部分目标，如舰船、油罐等，虽然

由于图像来源或光照影响不同，目标的色彩、纹理、

形态各异，但本文方法通过构建形状统计模型，仍

然能够正确地将其归为一类。对于部分被局部遮挡

或存在一定程度旋转、侧偏、尺度变化的目标，如

自行车等，该方法也能很好地定位目标区域。此外，

本方法还较好的解决了图像中背景噪声较多、目标

边界模糊等带来的问题，能够快速排除干扰，具有

较高的识别性能。 
表1给出了本文方法识别Graz17数据集中目标

的性能指标，并与文献[5,6]中的结果相比较。对比

指标为检测平均等错误率和分类平均等错误率两

类。由于文献[5]只给出了检测时的平均等错误率，

分类指标有所缺失。从表中可以看出，本文方法对

绝大多数类别都具有较好的识别度，特别是在一些

形状多变、背景较为复杂的目标，如自行车、汽车、

杯子等上有较大改进。由于部分目标类别提供的图 
像数量较少，不同图像间的目标差异明显，导致形

状模型构建不够全面，性能指标出现波动。如果适

度增加样本图像的数量，这种情况可以得到改善。

总体而言，基于形状统计模型的多类目标识别方法

是有效实用的。 

4  结束语 

本文提出了一种基于形状统计模型来识别多类

目标的方法。该方法在兼具现有方法优点的同时，

以形状基元对为基础构建统计模型，能不受尺度、

旋转等变化的影响，准确描述各类目标的结构信息。

考虑图像中存在大量干扰噪声和背景线群，本文方

法充分利用了目标对象中包含的各类可视化和非可

视化信息，通过无监督学习来统计典型基元对的分

布状况，并整体分析隐含概率语义，可以在图像中

快速辨识对象类别并定位目标位置区域。 
实验结果表明，本文提出的方法适用于多种类

型和复杂结构目标的提取，具有较强的实用价值。

同时，该方法在一定程度上也表明了形状特征在目

标检测与识别中所起的有效作用，如何对其进行扩

展，或者结合其它特征进一步提高识别率，是今后

值得继续研究的课题。 

 

图 7 部分测试图像及识别结果 
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表 1 本文方法与其它部分方法识别 Graz17 数据集的性能比较 

 图像数量 检测(%) 分类(%) 

类别 训练图像 测试图像 EER(本文) EER[5] EER[6] EER(本文) EER[6] 

Airplanes 50 200 5.0 7.4 6.8 2.5 3.4 

Cars(rear) 50 200 1.5 2.3 1.8 1.3 1.5 

Motorbikes 50 200 0.3 4.4 0.3 0.3 0.4 

Faces 50 100 3.3 3.6 2.8 2.3 2.4 

Bikes(side) 45 53 17.0 28.0 32.1 9.4 13.2 

Bikes(rear) 29 13 23.1 25.0 26.7 7.7 15.4 

Bikes(front) 19 12 16.7 41.7 41.7 8.3 16.7 

Cars(2/3rear) 32 14 7.1 12.5 30.0 7.1 20.9 

Cars(front) 34 16 6.3 10.0 29.4 6.3 12.5 

Bottles 54 64 4.7 9.0 9.4 3.1 7.8 

Cows(side) 45 65 1.5 0.0 1.5 1.5 1.7 

Horses(side) 55 96 7.3 8.2 6.3 5.2 6.3 

Horses(font) 44 22 13.6 13.8 27.3 9.1 13.6 

Cows(front) 34 16 12.5 18.0 18.8 6.3 6.3 

People 39 18 38.4 47.4 47.6 11.1 16.7 

Mugs 30 20 5.0 6.7 10.0 5.0 5.0 

Cups 31 20 10.0 18.8 15.0 5.0 5.0 
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