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基于 ＤＴＷ 的轮廓特征目标识别算法

宋建辉ꎬ郝奕全ꎬ刘晓阳ꎬ赵亚威
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 为提升传统目标轮廓识别算法的实时性ꎬ提出一种基于动态时间规整(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ
ｗａｒｐｉｎｇꎬＤＴＷ)的轮廓特征目标识别算法ꎮ 该算法将质心高度增量特征描述符与 ＤＴＷ 相似性

度量算法相结合ꎬ首先对目标轮廓均匀提取采样点ꎬ并对目标图像以及模板图像轮廓点的质心

高度增量特征进行提取ꎬ然后使用 ＤＴＷ 算法寻找规整路径的方法对目标图像以及模板图像的

特征矩阵进行相似性度量ꎬ最后定义形状复杂度ꎬ同时联合翻转目标的二次匹配得出最终识别

结果ꎮ 实验结果表明ꎬ所提出算法在 ＭＰＥＧ￣７、Ｋｉｍｉａ９９ 数据集中对待测形状能够在保证识别

率优于大多数常见的传统目标识别算法的同时提升目标识别的实时性ꎮ
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　 　 作为轮廓特征的两种不同表述形式[１ － ２]ꎬ全
局特征刻画轮廓整体的信息ꎬ常以矢量或直方图

的形式呈现ꎮ Ｍｏｋｈｔａｒｉａｎ 等[３] 通过记录形状边缘

像素变化描述形状特征ꎬ引入了曲率尺度空间

(ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅꎬＣＳＳ)描述符ꎬ在形状被噪

声干扰以及产生形变时ꎬ仍然保证良好的检索率ꎬ



然而该算法需要进行多次形状的演化ꎮ 束鑫等[４]

通过描述轮廓点的相对空间关系推出了轮廓点分

布直方图 ( ｃｏｎｔｏｕｒ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍꎬ
ＣＰＤＨ)描述算子ꎬ匹配速度较快ꎬ然而对轮廓的

尺度变化敏感度过高ꎮ 全局特征的优势在于时间

复杂度低ꎬ抗噪声性能优异ꎬ但对轮廓细节的刻画

略显不足ꎬ对同类形状尺度变化较大时识别误差

较大ꎮ 局部特征通过刻画轮廓点、轮廓分段等要

素的空间关系表征轮廓ꎬ对细节的刻画更细致ꎮ
近年来最典型的是 Ｂｅｌｏｎｇｉｅ 等[５]提出的形状上下

文(ｓｈａｐｅ ｃｏｎｔｅｘｔꎬＳＣ)描述符ꎬ描述采样点的空间

关系特征ꎬ识别效果较好ꎬ但对缩放、旋转尺度变

化鲁棒性不强ꎮ Ｌｉｎｇ 等[６] 提出了一种非刚性变

换、鲁棒性较好的形状描述符ꎬ命名为内距离形状

上下文( ｉｎｎｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｈａｐｅ ｃｏｎｔｅｘｔꎬＩＤＳＣ)ꎬ但算

法复杂度高ꎮ Ｗａｎｇ 等[７] 提出了高度函数(ｈｅｉｇｈｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓꎬＨＦ)描述符ꎬ通过采样点之间的高度函

数特征描述其位置ꎬ效果良好ꎮ 郑伟[８] 在文献

[７]的基础上提出了质心高度增量描述符ꎬ引入轮

廓顺序以及平滑处理ꎬ增强描述符对噪声和非线

性形变的鲁棒性ꎬ效果良好ꎮ
在轮廓匹配以及相似性度量方面ꎬ郑伟[８] 在

提取轮廓的质心高度增量特征后ꎬ采用动态规划

(ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬＤＰ)算法进行轮廓之间的

相似性度量ꎮ Ｙａｎｇ 等[９] 提出了用于形状识别的

多级轮廓组合特征算子ꎬ采用支持向量机预测形

状分类ꎮ 通过提取目标轮廓的骨架ꎬ刘砚菊等[１０]

使用形状上下文算法评估轮廓之间的相似性ꎮ
Ｙａｎｇ 等[１１]采用欧氏距离衡量叶片形状之间的三

角形特征ꎬ用于测量形状的相似性ꎬ该算法适用于

轮廓缺失以及噪声污染情况下的图像识别ꎮ 实时

识别对算法的时间复杂度要求比较高ꎬ上述算法

在识别率评判指标上比较出色ꎬ但是因为时间复

杂度过高ꎬ上述算法不适用于实时目标识别ꎮ
动态时间规整(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬＤＴＷ)

是一种基于动态规划思想的算法ꎬ其可以对序列

的一部分进行扭曲或拉伸ꎬ以计算两个时间序列

的规整路径距离ꎮ Ｚｈｕ 等[１２] 采用 ＤＴＷ 算法计算

时间和电压序列的相似度ꎬ计算简单ꎬ但处理的是

一维序列ꎬ对大小不等的序列识别能力受限ꎮ Ｃａｉ
等[１３]从超声波信号中提取主特征信息后ꎬ采用

ＤＴＷ 进行动态手势识别ꎬ匹配效果较好ꎬ但仍然

是一维时间序列的处理ꎮ
本文针对传统目标识别算法实时性较低的问

题ꎬ提出一种基于 ＤＴＷ 的轮廓特征目标识别算

法ꎬ该算法首先使用质心高度增量描述符描述轮

廓点的细节信息ꎬ该描述符对相似变换(平移、旋
转、缩放)的鲁棒性较好ꎬ采用平滑处理降低了噪

声的干扰ꎬ能够详细表述形状的全局特征和局部

特征ꎮ 使用 ＤＴＷ 求取待测形状和模板形状特征

矩阵之间的相似性系数ꎬ该相似性度量方法计算

简单而高效ꎬ使用 ＤＴＷ 度量多维特征矩阵之间

的距离能够满足识别算法的实时性需求ꎮ

１　 质心高度增量描述符

质心高度增量描述符是以轮廓质心为参考

点ꎬ计算其余采样点相对于此点的高度关系ꎬ并将

其定义为质心高度增量描述符ꎮ 为了提取待测轮

廓的质心高度增量特征ꎬ需要均匀地采集该轮廓

的采样点ꎬ并统计采样点集 Ｍ ＝ {ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｉꎬ
􀆺ꎬｍＮ}ꎬ其中 Ｎ 代表采样点总数ꎬｍｉ 代表集合中

第 ｉ 个采样点ꎬ该采样点的坐标表示为 ｍｉ(ｘｉꎬｙｉ)ꎮ
通过式(１)获取轮廓的质心 Ｑ(ｘ０ꎬｙ０)ꎮ

Ｑ(ｘ０ꎬｙ０) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

１
ｘｉꎬ

１
Ｎ∑

Ｎ

１
ｙｉ( ) (１)

对于采样点 ｍｉ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ计算其与质心 Ｑ(ｘ０ꎬ
ｙ０)的欧氏距离ꎬ并将该距离定义为质心高度 ｇｉꎬ
接着逐一计算其余采样点的质心高度值ꎬ将任意

采样点 ｍｊ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)的质心高度值 ｇｊ 和当前

采样点 ｍｉ 的质心高度值 ｇｉ 相减ꎬ得到的结果记作

质心高度增量 ｈｉꎬｊꎮ 同时ꎬ结合轮廓点顺序统计全

部采样点相对于 ｍｉ 的质心高度增量ꎬ并定义点 ｍｉ

的质心高度增量序列 Ｈｉ 为

Ｈｉ ＝ (ｈｉꎬｉꎬｈｉꎬｉ ＋ １ꎬ􀆺ꎬｈｉꎬＮꎬｈｉꎬ１ꎬ􀆺ꎬｈｉꎬｉ － １) Ｔ (２)
图 １(ａ)展示了质心高度增量描述符的原理ꎬ

图 １(ｂ)给出了 ｍｉ 的特征描述ꎮ
依据轮廓点顺序这一全局特征ꎬ将任意属于

轮廓 Ｍ 的点的质心高度增量进行排列ꎬ得到轮廓

Ｍ 的质心高度增量矩阵 Ｌ(Ｍ)为
Ｌ(Ｍ) ＝ (Ｈ１ꎬＨ２ꎬ􀆺ꎬＨＮ － １ꎬＨＮ) (３)

该算法记录了各点之间的高度差ꎬ通过点之

间的关系来描述整个轮廓ꎬ不会随轮廓的旋转和

平移而变化ꎮ 为了消除特征值范围大小的影响ꎬ
对特征矩阵进行归一化处理ꎬ从而赋予该算法缩

放不变性ꎮ 归一化处理的计算方式为

ｈｉꎬｊ ＝
ｈｉꎬｊ

ｍａｘｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺 ꎬＮ(‖ｈｔꎬｊ‖) (４)

式中‖ｈｔꎬｊ‖表示质心高度增量数值的模值ꎮ
根据式(２)得到的序列能够有效描述轮廓的
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图 １　 质心高度增量特征图

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｈｅｉｇｈｔ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ

特征ꎬ刻画形状细节ꎮ 然而ꎬ在处理因噪声导致变

形的形状时ꎬ其鲁棒性不强ꎬ同时存在维度较高的

问题ꎮ 为了增强质心高度增量描述符对噪声的鲁

棒性ꎬ采用平滑处理策略ꎬ具体算法流程如下ꎮ
１)归一化后的 ｍｉ 点质心高度增量表示为

Ｈｉ ＝ (ｈｉꎬｉꎬｈｉꎬｉ ＋ １ꎬ􀆺ꎬｈｉꎬＮꎬｈｉꎬ１ꎬｈｉꎬｉ － １) Ｔ (５)
２)将该序列按照利用正整数系数 ｄ(１ < ｄ <

Ｎ)划分成 Ｓ 个不相交区间[１ꎬｄ]、[ｄ ＋ １ꎬ２ｄ]、􀆺ꎬ
其中 Ｓ ＝ [Ｎ / ｄ]ꎬ并计算每个区间内质心高度增量

值的均值 ｃｉꎬｔꎬ如式(６)所示ꎮ

ｃｉꎬｔ ＝ １
ｄ ∑

ｆｄ

ｆ ＝( ｔ－１) ×ｄ＋１
ｈｉꎬｆ (６)

式中 ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＳꎮ
３)将每个区间内的均值按顺序排列ꎬ可以获

得 Ｈｉ 作平滑处理后的特征矩阵 Ｃｉꎮ
Ｃｉ ＝ (ｃｉꎬ１ꎬｃｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃｉꎬＳ － １ꎬｃｉꎬＳ) Ｔ (７)

平滑过程不仅使该描述符能够显著改善因噪

声导致的形状变形问题ꎬ同时也有效降低了特征

序列的维度ꎮ
４)通过对轮廓的所有采样点进行特征序列

Ｃｉ 的整理ꎬ可以获得属于轮廓 Ｍ 的特征矩阵

Ｆ(Ｍ)ꎮ
Ｆ(Ｍ) ＝ (Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣＮ － １ꎬＣＮ) (８)

质心高度增量特征描述符的优点在于其结合

了局部特征和全局特征ꎬ能够在描述轮廓点之间

距离的基础上ꎬ有效应对噪声和非线性形变的干

扰ꎮ 然而ꎬ该描述符也存在一定的局限性ꎬ例如数

据量大、计算时间长等问题ꎮ

２　 基于 ＤＴＷ 的目标识别算法

本文将质心高度增量特征描述符与 ＤＴＷ 算

法相结合ꎬ对给定轮廓提取质心高度增量特征后ꎬ
使用 ＤＴＷ 算法寻找规整路径的方法对目标图像

以及模板图像的特征矩阵进行相似性度量ꎬ最终

在定义形状复杂度的同时使用最小距离函数得到

联合识别结果ꎬ具体过程如下ꎮ
假设存在目标轮廓点集 Ｍ ＝ {ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍＮ}

和模板图像轮廓点集 Ｚ ＝ { ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚＮ}ꎬ分别对

其提取质心高度增量特征ꎬ得到质心高度增量矩

阵 Ｆ(Ｍ)和 Ｆ(Ｚ)ꎮ 进一步假设目标轮廓的特征

矩阵 Ｆ(Ｍ) ＝ [ ｆｍ１
ꎬ ｆｍ２

ꎬ􀆺ꎬ ｆｍｅ
ꎬ􀆺ꎬ ｆｍＮ

] (１ < ｅ <
Ｎ)ꎬ模板图像的特征矩阵 Ｆ(Ｚ) ＝ [ ｆｚ１ꎬｆｚ２ꎬ􀆺ꎬｆｚｒꎬ
􀆺ꎬｆｚＮ](１ < ｒ≤Ｎ)ꎮ 其中 ｆｍｅ

表示属于目标特征矩

阵的第 ｅ 个特征序列ꎬ同理 ｆｚｒ表示模板特征矩阵

的第 ｒ 个模板特征ꎮ Ｆ(Ｍ)和 Ｆ(Ｚ)之间特征点

的对齐关系通常被保存在对齐路径 ｗ 中ꎬ一个包

含 ｋ 个二元组的集合ꎬ每个二元组由两个元素构

成ꎬ分别来自序列 Ｆ(Ｍ)和 Ｆ(Ｚ)ꎮ ｗ 的数学表达

式为

ｗ ＝ {(ｗＦ(Ｍ)
１ ꎬｗＦ(Ｚ)

１ )ꎬ(ｗＦ(Ｍ)
２ ꎬｗＦ(Ｚ)

２ )ꎬ􀆺ꎬ
(ｗＦ(Ｍ)

ｋ ꎬｗＦ(Ｚ)
ｋ )} (９)

当 ｗ 遵循文献[１４]中边界性、单调性及连续

性的性质时ꎬ ＡＦ(Ｍ)ꎬＦ(Ｚ) 是一个记录 Ｆ (Ｍ) 和

Ｆ(Ｚ)之间对齐关系的序列ꎮ ＤＴＷ 算法旨在衡量

两个用于描述形状的特征矩阵中所有匹配数据点

的规整路径距离 ｄＤＴＷꎬ其计算方法为

ｄＤＴＷ(Ｆ(Ｍ)ꎬＦ(Ｚ)) ＝ ｍｉｎ
ｗ∈ＡＦ(Ｍ)ꎬＦ(Ｚ)

∑
(ｅꎬｒ)∈ｗ

ｄｉｓ(ｆｍｅ
ꎬｆｚｒ)

(１０)
式中 ｄｉｓ( ｆｍｅ

ꎬｆｚｒ) ＝ ｜ ｆｍｅ
－ ｆｚｒ ｜

２ꎮ
ＤＴＷ 算法可以被视为一个数据优化过程ꎬ通

过公式(１０)的演化ꎬ将整个问题转化为对 Ｆ(Ｍ)
和 Ｆ(Ｚ)子序列问题的求解ꎬ即

ｄＤＴＷ(Ｆ１
Ｎ(Ｍ)ꎬＦ１

Ｎ(Ｚ)) ＝

ｄｉｓ( ｆｍｅ
ꎬｆｚｒ) ＋ｍｉｎ

ｄＤＴＷ(Ｆ１
Ｎ － １(Ｍ)ꎬＦ１

Ｎ(Ｚ))

ｄＤＴＷ(Ｆ１
Ｎ(Ｍ)ꎬＦ１

Ｎ － １(Ｚ))

ｄＤＴＷ(Ｆ１
Ｎ － １(Ｍ)ꎬＦ１

Ｎ － １(Ｚ))

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(１１)
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即轮廓 Ｍ 和 Ｚ 之间的相似性距离 Ｄｉｓ(ＭꎬＺ)为
Ｄｉｓ(ＭꎬＺ) ＝ ｄＤＴＷ(Ｆ(Ｍ)ꎬＦ(Ｚ)) (１２)

该距离值减小代表轮廓 Ｍ 和 Ｚ 之间的相似

性提高ꎮ 然而ꎬ在相似性度量过程中ꎬ待检索目标

有时会出现翻转的情况ꎬ增加了误匹配的概率ꎮ
为避免此种情况ꎬ可以将轮廓 Ｍ 翻转得到 Ｍｘꎬ然
后计算轮廓 Ｍｘ 和轮廓 Ｚ 之间的距离ꎬ即

Ｄｉｓ(ＭｘꎬＺ) ＝ ｄＤＴＷ(Ｆ(Ｍｘ)ꎬＦ(Ｚ)) (１３)
通过最小化测试形状和数据库图像的匹配距

离来定义 Ｍ 和 Ｚ 之间的相似性ꎬ其中 Ｍ 和 Ｍｘ 中

与 Ｚ 匹配的最小距离即为所求ꎮ
　 Ｄ(ＭꎬＺ) ＝ｍｉｎ(Ｄｉｓ(ＭꎬＺ)ꎬＤｉｓ(ＭｘꎬＺ)) (１４)

此外ꎬ采用形状复杂度提高图像的匹配准确

性ꎬ降低对轮廓局部变形的敏感度ꎬ增加识别结果

的可信度ꎮ 在该算法中ꎬ假定形状复杂度为

Ｃ(Ｍ) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｓｔｄ(ｃｉꎬ１ꎬｃｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃｉꎬＳ) (１５)

式中 ｓｔｄ 代表标准差ꎮ 待测形状配准的相似性系

数为

Ｑ(ＭꎬＺ) ＝ Ｄ(ＭꎬＺ)
Ｃ(Ｍ) ＋ Ｃ(Ｚ) ＋ τ (１６)

式中:Ｃ (Ｍ) 表示待测形状轮廓 Ｍ 的复杂度ꎻ
Ｃ(Ｚ)表示待测形状轮廓 Ｚ 的复杂度ꎻτ 值是根据

经验进行设置的因子ꎬ避免除数为零ꎮ
图 ２ 展示了目标图像与模板图像进行匹配的

整个过程ꎮ 首先对两者的特征矩阵进行提取ꎻ然
后应用 ＤＴＷ 算法计算特征矩阵的相似性系数ꎬ
涉及目标图像及其翻转图像与模板图像两次匹配

的过程ꎻ最后使用形状复杂度进行二次识别ꎬ获取

最终的相似性系数ꎮ

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ. ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 实验分析

为了测试新的目标识别算法的有效程度ꎬ使
用Ｍａｔｌａｂ 软件在常见的 Ｋｉｍｉａ９９、ＭＰＥＧ￣７ 标准数

据集进行图像配准实验ꎬ并对算法的抗噪性和计

算复杂度做了详细的分析ꎮ 在实验中ꎬ设定轮廓

点数 Ｎ ＝ １００ꎬ式(６)中加入平滑的正系数 ｄ ＝ ５ꎬ
式(１６)中防除零因子 τ ＝ ０􀆰 ４５ꎮ
３. １　 算法时间复杂度分析

就时间复杂度而言ꎬ本文将整个分析过程拆

分为特征描述和相似性度量两部分ꎮ 表 １ 给出了

本文算法和其他已有算法的时间复杂度对比

结果ꎮ

表 １　 部分算法时间复杂度对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｓｏｍｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 时间复杂度

形状上下文[５] Ｏ(Ｎ２) ＋ Ｏ(Ｎ２)

内距离形状上下文[６] Ｏ(Ｎ２) ＋ Ｏ(Ｎ２)

高度函数[７] Ｏ(Ｎ３)

质心高度增量[８] Ｏ(Ｎ３)

本文算法 Ｏ(Ｎ２)

　 　 在提取每个特征点 ｍｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)的特征

时ꎬ计算所有轮廓点间的高度关系需要时间

Ｏ(Ｎ２)ꎻ同时ꎬ为了获得形状轮廓的缩放不变性和

降低所提出的形状描述子的维数ꎬ将归一化和平

滑处理应用于质心高度增量描述符ꎮ 对于 Ｎ × Ｎ
的质心高度增量矩阵ꎬ归一化处理需要时间

Ｏ(Ｎ２)ꎻ用正整数 ｄ 协助 Ｎ × Ｎ 的特征矩阵将维

数降到原来的 １ / ｄꎬ需要时间 Ｏ(Ｎ２ / ｄ)ꎮ 因此ꎬ计
算形状描述符的总时间需要 Ｏ(Ｎ２) ＋ Ｏ(Ｎ２) ＋
Ｏ(Ｎ２ / ｄ) ＝Ｏ(Ｎ２)ꎮ 就时间复杂度而言与形状上

下文描述符相同ꎬ同比低于内距离形状上下文描

述符的时间复杂度 Ｏ(Ｎ３)ꎮ 在相似性度量阶段ꎬ
通过 ＤＴＷ 算法衡量相似度的时间复杂度为

Ｏ(Ｎ２)ꎮ 本文算法的总时间复杂度为 Ｏ(Ｎ２)ꎬ该
数值明显低于高度函数和质心高度增量特征描述

符的时间复杂度 Ｏ(Ｎ３)ꎮ
３. ２ 　 算法识别率测试

ＭＰＥＧ￣７ 测试集是一个公开的轮廓描述符性

能测试数据集ꎬ包含了 １ ４００ 张图像ꎬ涵盖了 ７０ 种

不同的形状ꎬ 每种形状有 ２０ 张图片ꎬ 包括物体和

７１第 ５ 期 　 　 　 宋建辉等:基于 ＤＴＷ 的轮廓特征目标识别算法



生命体ꎬ并具有非线性变换(如各种肢体的弯曲、
伸展、遮挡)和线性变换的特点ꎮ 本节使用 Ｂｕｌｌ￣
ｅｙｅ 得分衡量[１５]新的目标识别算法在 ＭＰＥＧ￣７ 测

试集上的识别性能ꎮ 在测试集中ꎬ将库中任意形

状与其余形状逐一比对ꎬ找出与目标形状相似的

前 ４０ 个形状ꎬ并统计其中属于相同类别的形状个

数ꎮ 然后ꎬ将所有形状的正确匹配结果数量相加ꎬ
再除以 ２８ ０００(１ ４００ × ２０)ꎬ得到最终的识别率ꎮ
若同类别的形状数量为 ２０ꎬ则该形状的识别率为

１００％ ꎮ
当目标与模板图像的特征序列之间的 ＤＴＷ

距离越小ꎬ说明两个序列越相似ꎬ因此目标与模板

图像也越接近ꎮ 表 ２ 显示了待测形状与一组模板

图像的相似系数ꎮ 在待识别目标中ꎬ包含了样本

的线性变换和非线性变换ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬ即
使目标发生旋转或缩放ꎬ相似系数也不会发生明

显的变化ꎬ证明了新算法能够较好地解决测试形

状的配准问题ꎮ

表 ２　 ＭＰＥＧ￣７ 图像集中少量图像匹配

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ＭＰＥＧ￣７ ｉｍａｇｅ ｓｅｔ

待测
图像配准的相似系数

目标 １ 目标 ２ 目标 ３ 目标 ４ 目标 ５ 目标 ６ 目标 ７ 目标 ８

０􀆰 ３５２ ４ ０􀆰 ６８７ ４ ０􀆰 ８９６ ９ ０􀆰 ９８８ ５ １􀆰 １６６ ５ １􀆰 １８１ ７ １􀆰 ２４２ ０ １􀆰 ３９４ ５

１􀆰 ５５９ ７ １􀆰 ９０７ ７ ２􀆰 ０９４ ２ ２􀆰 １１２ ２ ２􀆰 ２７３ ７ ２􀆰 ２８１ ３ ２􀆰 ４０５ ４ ２􀆰 ４２５ １

１􀆰 １１２ ３ １􀆰 ３０１ ８ １􀆰 ６３３ ２ １􀆰 ６４８ ９ １􀆰 ６４９ ６ １􀆰 ６９５ ４ １􀆰 ７６９ ８ １􀆰 ８５５ ０

１􀆰 ６４４ ４ １􀆰 ６６１ ６ １􀆰 ７９４ ５ １􀆰 ８９９ ８ １􀆰 ９３３ ７ １􀆰 ９３９ １ １􀆰 ９５７ １ ２􀆰 ０６６ ７

０􀆰 ９９３ ８ １􀆰 １９７ ７ １􀆰 ２２０ ７ １􀆰 ２４８ ３ １􀆰 ２８８ ７ １􀆰 ３４２ ８ １􀆰 ３６３ ３ １􀆰 ３７２ ７

１􀆰 ０４９ １ １􀆰 ４７５ ６ １􀆰 ８０６ ５ １􀆰 ８７８ ４ １􀆰 ９０４ １ １􀆰 ９１６ ４ ２􀆰 ０２６ ８ ２􀆰 ０４５ ７

　 　 表 ３ 展示了本文算法与其他描述轮廓点空间

关系的算法在该数据库上以 Ｂｕｌｌ￣ｅｙｅ 得分作为衡

量标准的对比实验结果ꎮ 分析表 ３ 可以得出ꎬ新
算法具有较高的配准精度ꎬ其结果明显优于传统

的基于轮廓特征的识别算法ꎬ如形状上下文和曲

率尺度空间ꎮ 虽然新算法的识别率略低于质心高

表 ３　 多种识别方法在 ＭＰＥＧ￣７ 的检索率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒａｔｅｓ ｏｆ ＭＰＥＧ￣７

ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法 检索率 / ％

曲率尺度空间[３] ７５􀆰 ４４

形状上下文[５] ７６􀆰 ５１

内距离形状上下文[６] ８５􀆰 ４０

模糊形状上下文[１６] ８６􀆰 ５１

顺序形状上下文[１７] ８８􀆰 ７５

高度函数[７] ８９􀆰 ６６

质心高度增量[８] ９３􀆰 ０５

本文算法 ９０􀆰 ０５

度增量目标轮廓识别算法ꎬ但通过表 １ 可以发现ꎬ
该算法的时间复杂度也低于质心高度增量算法ꎬ
表明新算法在保证良好检索率的同时ꎬ能够有效

地提高目标识别的实时性ꎮ
Ｋｉｍｉａ９９ 数据集由 ９ 类(每类 １１ 张)形状构

成ꎬ包含了轮廓的几何变换ꎬ是图像识别与分类中

常用的测试集ꎮ
本文使用查准率和查全率两个指标判定算法

在 Ｋｉｍｉａ９９ 测试集上的检索能力ꎮ 查准率描述了

正确识别的图像数量占输出图像总数的比重ꎬ而
查全率则表示正确识别的图像数量占测试集中该

类图像总数的比例ꎮ 为了更全面地评估检索性

能ꎬ将测试集中所有形状的查全率和查准率取平

均值ꎬ并绘制了查准率 － 查全率曲线ꎮ 图 ３ 展示

了新算法、典型算法 ＳＣ 和 ＣＳＳ 三者之间的比较

结果ꎮ
从图 ３ 可以看出ꎬ新算法在识别性能上优于

常见的两种经典轮廓特征目标识别算法ꎬ在相同
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的查全率下ꎬ新算法的检索精度更高ꎮ

图 ３　 不同算法的查准率 －查全率曲线

Ｆｉｇ. ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ￣ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３. ３　 算法抗噪性分析

本文通过识别受噪声污染的轮廓证明所提出

算法的抗噪性能ꎮ 将均值 σ 设为 ０、标准差 μ 为

０􀆰 ２ ~ ０􀆰 ８ 的高斯噪声加入到Ｋｉｍｉａ９９ 测试集形状

采样点的横纵坐标中ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 随着高斯噪

声的 μ 值增加ꎬ形状轮廓变得更粗糙ꎬ导致描述轮

廓点特征的误差增加ꎮ

图 ４　 高斯噪声污染的轮廓

Ｆｉｇ. ４　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｏｕｔｌｉｎｅ

　 　 对于测试集中的任意形状ꎬ计算出与该形状

最相似的 １０ 个结果(Ｔａｒｇｅｔ１ ~ Ｔａｒｇｅｔ１０)ꎬ并统计

正 确识别的形状总数ꎮ通过观察表４可以发现ꎬ

表 ４　 噪声污染下的 Ｋｉｍｉａ９９ 测试集的识别结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋｉｍｉａ９９ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ
ｎｏｉｓｅ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ

μ ０ ０􀆰 ２ ０􀆰 ４ ０􀆰 ６ ０􀆰 ８

Ｔａｒｇｅｔ１ ９９ ９９ ９９ ９９ ９９

Ｔａｒｇｅｔ２ ９９ ９９ ９９ ９８ ９６

Ｔａｒｇｅｔ３ ９９ ９９ ９９ ９９ ９６

Ｔａｒｇｅｔ４ ９９ ９９ ９７ ９６ ９４

Ｔａｒｇｅｔ５ ９９ ９８ ９６ ９５ ９５

Ｔａｒｇｅｔ６ ９８ ９６ ９５ ９３ ９３

Ｔａｒｇｅｔ７ ９７ ９６ ９５ ９２ ９３

Ｔａｒｇｅｔ８ ９６ ９５ ９３ ８８ ８３

Ｔａｒｇｅｔ９ ９４ ９２ ８９ ８７ ７９

Ｔａｒｇｅｔ１０ ８９ ８４ ８２ ７２ ６７

合计 ９６９ ９５７ ９４４ ９１９ ８５９

对于噪声比 μ ＝ ０􀆰 ２ꎬ本文方法受到噪声影响较

小ꎬ识别结果保持稳定ꎮ 同时ꎬ当噪声水平在μ ＝
０􀆰 ２ 到 μ ＝ ０􀆰 ４ 的范围内ꎬ该方法的识别结果也表

现出良好的稳定性ꎮ 然而ꎬ当噪声水平从μ ＝ ０􀆰 ６
增长到 μ ＝ ０􀆰 ８ 之间时ꎬ尽管该方法仍然能够获得

较高的识别精度ꎬ但不可避免地出现了较大的下

降ꎬ表明噪声水平对检索性能具有显著影响ꎬ特别

是在高噪声水平下ꎮ 综上所述ꎬ该算法对于受噪

声干扰的形状具有良好的鲁棒性ꎮ

４　 结论

为了提高传统轮廓目标的识别效率ꎬ本文提

出了一种基于 ＤＴＷ 的轮廓特征目标识别算法ꎮ
在提取轮廓质心高度增量特征后ꎬ使用 ＤＴＷ 算

法进行相似性度量ꎬ并定义形状复杂度联合翻转

目标的二次匹配得出最终识别结果ꎮ 实验结果表

明ꎬ该算法在提升实时性的同时ꎬ可以保证良好的

图像检索能力ꎮ
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