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摘　要　形状的检索和识别在医疗诊断、目标识别、图像检索和计算机视觉等领域都有重要应用,而高效的形状检索

和识别取决于形状表达算法的优劣.给出了形状表达优劣的一般判断标准,对目前的主要形状表达方法进行分类,包

括线性组合表达、空间关联关系表达、基于微分和积分的特征表达,以及变形表达等方法.对每一类方法,从使用的数

学模型、多分辨率表达能力、不变量、鲁棒性、形状重构、信号噪声分辨性能等方面进行分析和综合评价,指出这些表达

方法的优劣,尤其是就这些算法的数学机理进行分析探讨,并给出了未来需要进一步研究的方向和思路.
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Abstract　Shaperetrieveandobjectionarewidelyappliedintomedicaldiagnostics,targetrecognition,imageretrieveand

computervision,etc．TheefficientretrieveandobjectionofshapescompletelydependonanexcellentshaperepresentaＧ

tionalgorithm．Thispaperproposedtheassessmentcriterionforshaperepresentation．Then,accordingtothecriterion,

theexistingshaperepresentationswerecategorizedintolinearcombinationrepresentations,spatialassociationrelationＧ

ship,featurerepresentationbasedondifferentialandintegralpropertyofshapesanddeformationrepresentations．Each

ofthesemethodswasanalyzedandaccessedintermsofmathematicalprinciple,theabilityofmultiscalerepresentation,

variants,robust,reconstructionoforiginalshapes,identificationofsignalandnoise,etc．Furthermore,theadvantagesand

disadvantagesofeachalgorithmwerediscussed,especially,exploredfromtheprincipleofmathematics．Finally,thesugＧ

gestionsforthefutureresearchwerealsogiven．
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１　引言

形状表达就是抽取形状的一些少量特征参数,并选用这

些参数描述形状.这些特征参数需要具备以下几条性质:

１)能够将一个物体形状和其他物体形状区分开来;２)能够将

同一个物体在不同角度下获得的形状识别为同一个物体;

３)对噪声以及轻微变形不敏感;４)能够识别非刚性变形的形

状;５)特征参数尽量少;６)特征参数有利于形状之间的相似性

计算;７)能够根据特征参数重构原始形状.目前,许多综述文

献[１Ｇ４]大多聚焦于以形状检索为目的的形状表达问题,较少以

这７条性质作为标准对形状表达方法进行综述评价.形状检

索是指给定一个形状,从数据库中检索与该形状相似的一些

形状,并依据相似度对检索到的形状进行排序.例如,给定一

片树叶,从数据库中检索所有与这片树叶相似的树叶,这在计

算机自动辨识植物品类方面得到广泛应用.一般情况下,以

检索为目的的形状表达只要能够满足旋转、平移和同尺度比

例缩放即可.除此之外,还有另外两类形状表达的应用,一类

在计算机视觉领域,也就是同一个物体在不同视角下经过透

射变换获得形状.这种应用要求形状的表达具有透射不变

性,即形状虽然不同,但是表达的是同一个物体,也认为是相

同的形状,亦即发生仿射变换时形状的表达应该具有仿射不

变性,发生射影变换时形状的表达应该具有射影不变性.另

一类表达应用在目标跟踪等领域,一个人在行走时,其人体姿

态发生了非透视变换变形,也就是非刚性变形,如人体的四肢

发生了运动,这显然是非刚性变形,这种形状的表达也被称为

基于变形的形状表达[５].本文综述这３个领域的形状表达算

法,并从形状表达的７条性质出发进行评价,注重从数学角度

对这些算法进行分析,试图给出其背后的数学因素.



２　线性组合方法

线性组合方法就是将形状看作一个线性空间的元素,然

后寻找一组基,将此形状线性表达出来.一般情况下,可以将

形状视为线性空间的一个连续函数,那么该空间可以有无数

多个基函数,形状即是这些基函数的线性组合,而该线性空间

中的加法和数乘法运算就是一般意义下的函数加法和复数域

上的数和函数乘法运算.假设一组基函数是ϕ１(x,y),ϕ２(x,

y),􀆺,ϕi(x,y),􀆺,ϕn(x,y),那么形状线性空间的任一形状

函数f(x,y)能够被这组基函数线性表示出来,即:

f(x,y)＝∑
n

i＝１
ciϕi(x,y) (１)

其中,ci(i＝１,２,􀆺,n)是一个复数数列,我们称之为基函数对

应的系数,也可以称为基函数对应的坐标,有时根据基函数的

选取情况称为矩,比如基函数ϕi(x,y)对应的系数ci 称为第i
阶矩.如此,形状表达问题就转化为如何确定一组基函数和

对应的系数的问题,因此确定在这组基下的坐标就成了研究

的主要内容.目前,应用到形状表达的基函数主要是一些正

交基函数和多项式基函数、高斯基函数以及径向基函数等.

选定这些基函数之后,需要确定对应的坐标,也就是系数.如

果选定一组基函数是正交的,文献[６]指出系数的计算公式

如下:

ci ＝∫R
w(x,y)f(x,y)ϕi(x,y)dxdy

∫R
w(x,y)[ϕi(x,y)]２dxdy

(２)

其中,R为函数f(x,y)的定义域,w(x,y)为权函数.事实

上,对式(１)两边同时乘以ϕi(x,y)并在R 上取重积分,即得

式(２).一般在图像处理中,给定的形状常常是二值图像,因

此上面的积分需要使用离散点求和代替.而对于非正交基函

数,无法使用式(２)计算系数,于是许多文献提出使用线性拟

合的方法来近似获得系数,此时线性拟合只能实现对形状轮

廓的拟合,这是因为形状常常是二值图像,也就是根据形状边

界点坐标拟合一个隐式曲线f(x,y)＝０来描述形状曲线.

例如,文献[７Ｇ８]提出和使用 MinＧMax方法进行拟合,从而获

得系数,具体方法如下.

假设形状曲线有 m 个点,Zk,Nk和 Tk 分别是曲线形状

在点(xk,yk)(k＝１,２,􀆺,m)处的梯度、单位法向量和切向

量,将点(xk,yk)代入式(１),并记ϕ(xk,yk)＝[ϕ１(xk,yk),

ϕ２(xk,yk),􀆺,ϕn(xk,yk)]T,于是得到矩阵 M０＝[ϕ(x１,y１)

ϕ(x１,y１)􀆺 ϕ(xm,ym)].根据梯度和单位法向量内积为１,

而与切向量内积为０,得到下面的公式:

M１＝[Z１N１ Z２N２ 􀆺 ZmNm]

M２＝[Z１T１ Z２T２ 􀆺 ZmTm]

令b＝[０m×１ １m×１ ０m×１]T,同时定义一个总的矩阵 M＝
[M０ M１ M２]T,并令C＝[c１,c２,􀆺,cn]T,即得到一个线性

方程组矩阵 MC＝b.使用最小二乘法很容易求解该方程组,

即得:

C＝(MTM)－１MTb (３)

以上是一般线性组合方法获得形状表达的基本思想.这

种线性表达有两种基本方法:１)直接描述形状边界,也就是基

于边界轮廓的方法;２)描述形状二值图像,也就是基于区域的

方法.下面对各种线性表达方法进行具体讨论.

２．１　Fourier描述子

Fourier描述子即选用ejkwx (k＝１,２,􀆺,n)作为基函数

组,具体应用有两类.一类是将二维形状边界轮廓重新参数

化成一维数据集合,也就是将二维形状使用一维形状进行签

名表达[９],然后应用Fourier基函数对一维签名获得的数据进

行离散Fourier变换,获得的系数就是Fourier描述子.显然,

形状签名算法是一维Fourier作为基函数进行线性组合表达

的基础.文献[１０]综述了各种形状签名算法,具体包括中心

距离、切角、累积角、曲率、面积、弦长,也就是将二维形状转化

为一维形状签名后,再使用一维 Fourier基函数进行线性表

达,从而获得Fourier描述子.文献[１１]通过实验表明:使用

中心距离签名获得的Fourier描述子更好地表达了形状特征,

有较高的形状检索和识别率.以上形状 Fourier描述子都是

从一维形状签名获得,这种描述子表达形状时不够稳定,而且

难以根据描述子重构原始形状曲线;而椭圆Fourier描述子能

较好地克服这种问题,它将形状边界的每一个点(x,y)写成

参数形式(x(t),y(t)),其中t可以看作弧长参数,然后分别对

x(t)和y(t)进行Fourier变换,进而获得 Fourier描述子.这

种描述子容易计算仿射不变量,有明确的几何意义,但只在封

闭的形状曲线中有较好的效果,用在开曲线中时就会在曲线

端点处产生振荡,如图１(b)所示.如果将开曲线参数化为从

开始点到结束点,再从结束点到开始点的集合,那么这条开曲

线就变换成了一条封闭曲线,从而可以使用椭圆描述子进行

表达;但是这使椭圆描述子的效率低下,而且不容易重构原始

形状.

(a)原始形状轮廓
　

(b)椭圆Fourier描述

子重构
　

(c)Chebyshev描述

子重构

图１　Fourier描述子与Chebyshev描述子的比较

Fig．１　ComparisonofFourierdescriptorsandChebyshevdescriptors

Fourier描述子的优点是方便计算,有直接的物理含义,

低阶描述子表达形状曲线的主要轮廓特征,高阶描述子表达

形状曲线的细节特征,这有利于对形状曲线进行多尺度分析;

另外,Fourier描述子对形状轮廓噪声鲁棒,而且很容易计算

出欧氏不变量和仿射不变量,这在形状检索和识别中具有较

好的应用价值.其缺点是无法确定高频信号是噪声信号还是

形状曲线本身的特征;另外,由于形状曲线是数字化的,因此

做Fourier变换时使用离散点求和代替积分,引入了量化误

差,文献[１１]等使用Chebyshev描述子来克服这个问题.

２．２　Chebyshev描述子

文献[１２Ｇ１５]等提出使用 Chebyshev函数作为基函数对

形状进行表达.其中,文献[１２]提出的 Chebyshev描述子能

够对开曲线进行很好的描述,而且可以克服Fourier描述子重

构的曲线在尾端振荡的问题,如图１(c)所示,重构的曲线很

好地保持了端点的走向.该描述子选择Chebyshev多项式作
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为基函数,具体形式是cos(i∗arccos(x)),i＝１,２,􀆺,n.文

献[６]指出该组正交基函数不仅仅在区间[－１,１]内正交,而

且关于Chebyshev节点离散正交,因此 Chebyshev描述子表

达形状曲线有更好的精度和性能.文献[１３Ｇ１４]提出使用二

维Chebyshev多项式函数作为基函数,对形状二值图像进行

表达,并给出了各种欧氏和仿射不变量,研究表明它们具有较

好的形状识别和检索性能.事实上,Chebyshev描述子不仅

具有Fourier描述子的所有优点,而且由于它们离散正交,因

此误差更小;另外,Fourier描述子是复数,而 Chebyshev描述

子是实数,因此更容易对轮廓形状重构,而且参数更少,性能

却更高.Fourier描述子和 Chebyshev描述子有一个共同的

缺点:对于形状细节的表达,无法将噪声和形状高频信息区别

开.可以通过分析基函数研究这种形状表达的特性:基函数

序列为cos(i∗arccos(x)),令t＝arccos(x),则基函数的形式

为cos(it),显然,随着i的增加,基函数频率越来越高,而一个

形状的高频信息总是远远少于低频信息的,故计算的描述子

低阶矩对应的系数较大,高阶矩对应的系数较小.观察式(２)

的分子可以发现,其实质是计算两个函数向量的内积,也就是

计算形状曲线f(x,y)和余弦曲线cos(it)的内积作为它们的

相似度.显然,一个形状曲线的高频部分的信息一般少于低

频部分的信息,因此形状曲线和余弦函数的相似度随着余弦

函数频率的增大而变小,即对应的系数变小,这是三角函数作

为基函数能够多尺度表达形状曲线的数学背景.

Chebyshev描述子作为一类参数化方法,存在一个与起

始点相关的主要问题:因为它的基函数是余弦函数,因此对于

非封闭的形状表达效果较好;但是对于封闭形状,计算的不变

量依赖于起始点的选择,另外分析 Chebyshev多项式可以发

现,其零点在形状两端分布密集,而在形状中间分布较为稀

疏,这导致其形状表达能力上的不一致.

２．３　Zernike矩

Zernike矩表达[１０,１６]选用的一组正交基函数是Vpq(r,θ)＝

Rpq(r)ejqθ,其中p,q取整数,且满足０≤q≤|p|;Rpq(r)是关

于r的实值多项式函数.p,q取不同的整数值,则得到不同

的基函数,而这些基函数在单位圆上正交,因此将其应用到二

值形状图像时需要将分析的形状映射到单位圆,这样计算得

到的Zernike矩具有旋转不变性.显然,Zernike矩具有与

Fourier描述子以及Chebyshev描述子相似的性质,即低阶矩

描述形状的主要轮廓特征,高阶矩描述形状的细节特征,故具

有较强的噪声鲁棒性,也能够相对容易地根据 Zernike矩重

构原始形状.但是与前两种描述子相比,其计算量较大,需要

复数计算,而且需要将图像重新映射到单位圆,因而会引入量

化误差;另一方面,在Zernike矩中,径向特征属于空域,而圆

度特征属于频域,因此在径向方向上不具有多尺度分析性质.

文献[１４]等指出在形状的检索和识别性能方面,该描述子低

于Fourier描述子和Chebyshev描述子.

２．４　几何矩

几何矩最先由文献[１７]提出,并在文献[１８]等研究中得

到广泛应用,主要用来实现对形状的检索.几何矩选择的基

函数是xpyq,p,q＝０,１,２,􀆺,很显然这组基函数不是正交函

数,无法使用式(２)计算基函数对应的矩即坐标,但是仍然可

用该公式计算其伪坐标.从数学角度看,几何矩实质上是一

种伪矩,也就是坐标在基函数上的近似.在计算几何矩时,一

般需要将形状数据进行 ZＧScore标准化,使形状点的坐标都

落在０和１之间.根据式(２)容易发现,低阶几何矩逼近基函

数的坐标值,而高阶矩误差较大,因此一般只用低阶几何矩检

索形状.从另外一个角度分析,低阶矩还有其他物理解释,比

如可将其看作形状距离中心点的方差,而高阶矩没有其他物

理意义.相关研究表明,几何矩对基于区域发生仿射变换的

形状进行表达时性能较差,对噪声敏感,因此逐渐被其他方法

代替.

２．５　隐式多项式曲线

几何矩的基函数是二元多项式函数项,使用伪正交基函

数的方法来计算基函数对应的坐标,这种计算只是一种近似

计算,存在很大的局限.因此,文献[７]等提出不再使用基函

数的正交性计算对应的矩,而是将形状边界曲线看作连续函

数空间的一个子空间,也就是满足连续函数为０的空间,在此

空间中使用隐式多项式函数拟合的方法实现对应矩的计算,

这种拟合方法包括线性方法和非线性方法两类.线性方法可

以根据式(３)计算出来,非线性方法如文献[１９]等借助优化的

方法给出.一般情况下,线性方法计算简单,但是逼近精度不

及非线性方法.隐式多项式曲线对描述复杂曲线有局限性,

于是文献[８]提出用有理隐式多项式曲线来表达形状.与前

几种表达方法相比,隐式多项式曲线表达形状具有自动修补

形状边界缺失、容易计算代数和几何不变量等性质,因此常常

用在形状识别中;但是由于对复杂形状描述的效率低,因此很

少用在形状检索中.

隐式多项式曲线是对形状的隐式表达,而基于正交基函

数的线性组合方法是显式的参数化表达,因而更为稳定.在

某些应用中,隐式表达比参数表达更有效,例如判断一点是否

在形状内,只需要将该点坐标代入隐式方程即可;但是显式的

参数化表达很难实现.隐式表达最为困难的问题是如何根据

边界形状数据拟合出稳定而且较为精确的隐式方程.这个问

题的实质是如何根据边界的约束条件计算出最为高效(也就

是阶数最低)的隐式多项式方程,这需要从数学理论上给以突

破.我们可以将二维平面视为一个赋范线性空间,对于给定

的形状边界(L),所谓隐式多项式曲线表达就是寻找一个连续

线性泛函f,使得:(１)x∈L,f(x)＝０;(２)x０∉L,f(x０)＝

dn;(３)‖f‖≤１.其中,d为x０ 到数据集L的距离.根据连

续线性泛函延拓定理,当n＝１时,这样的线性泛函是存在的,

其实就是距离函数,但是这种函数不光滑,因此从理论上确定

合适的次数n是解决问题的关键.

２．６　其他基函数表达以及问题讨论

基于上面基函数表达的思想,只要给定一组连续函数的

基函数,就可以得到一种形状表达方法,它们或者基于形状二

值图像,或者基于形状边界轮廓,最终都可以给出一组描述形

状的描述子,即称为矩.例如,给定一组 Legendre多项式作

为基函数,就可以给出基于 Legendre矩的描述子,文献[２０Ｇ

２１]提出了这种描述子.研究发现,这种描述子对噪声敏感,

因此较少应用于形状检索和识别中.文献[２２]使用B样条作
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为基函数对形状进行表达,这种表达精度高,但是较难计算形

状的仿射不变量等,因此也很难获得应用.

选择基函数计算出矩以后,常常需要确定在多少阶矩之

后反映的是噪声信号而其之前反映的是形状的实际特征.一

般可以使用信噪比来解决这个问题,比如信噪比是３０,则

Zernike矩选择前１０个就可以反映形状信息,其之后的矩反

映的是噪声信息.对于不同的基函数,如何选择具体的矩阶

数,目前还没有相应的文献进行研究.另外,该类算法还存在

如下一些主要问题:计算的不变量常常是从形状的纯几何变

换得到,而现实物体很少严格遵守几何变换,特别是非刚性变

形;不变量对边界噪声敏感;新的不变量很难寻找;基于不变

量的形状匹配困难.还有其他一些问题,包括基函数线性组

合描述方法无法区分噪声和形状高频信息,在过滤噪声信号

的同时将有用的形状细节信息也一同过滤掉.比如对于具有

相似形状的不同树叶,它们的区别仅仅是在树叶边缘有微小

的锯齿状变化,而基函数线性组合表达常常将这些信息作为

噪声过滤掉,导致树叶形状检索的性能下降.产生这些问题

的根本原因是:基函数线性组合表达属于整体形状表达,会丢

失或者无法表达空间点之间的关联关系.因此,许多文献开

始研究空间关联关系表达方法.

表１主要从变换性质、优缺点以及适用范围等方面对线

性组合类方法做了较为详细的比较说明.

表１　线性组合表达方法的比较

Table１　Comparisonoflinearcombinationrepresentationalgorithms

算法 变换性质 优点 缺点 适用范围

Fourier描述子 连续正交变换
多分辨率表达,能够计算不变量,对
噪声鲁棒

数字量化误差大,形状数据集需要

重新参数化
封闭边界形状描述

Chebyshev描述子 离散正交变换
多分辨率表达,效率高,不变量计算

容易,对量化误差鲁棒

封闭形状表达起始点敏感,形状数

据集需重新参数化
不封闭边界形状描述

Zernike矩 空域和频域混合变换
多分辨率表达,频域和空域同时对

形状表达

需要形状做单位圆映射,不变量性

能差,对噪声敏感
形状区域的表达

几何矩 伪正交变换 不变量计算容易,形状表达简单
性能差,对噪声敏感,高阶矩缺乏直

接的物理解释
形状区域的表达

隐式多项式 多项式最小二乘拟合
对噪声鲁棒,容易计算不变量,能够

修补形状边界的缺失

复杂形状描述效率低,拟合算法寻

找困难
各种边界形状的表达

３　空间关联关系表达

３．１　几何关系表达

空间关联关系表达在很多文献[１,３,２３Ｇ２６]中被称为结构化

方法或者空间剖分方法.该方法主要考虑形状边界点在一定

领域范围内,关联关系以及结构的特点.显然,关联关系表达

得越充分,则形状检索和识别的性能越高.从这个角度出发,

可以计算形状的主轴、对称轴、圆度、偏心率和面积,但是这些

形状表达都较为粗糙,应用的范围小,性能较差,于是许多文

献开始提出关联性越来越强的算法.文献[２７]提出了三角形

面积表达 的 两 个 新 描 述 子,一 个 是 面 向 三 角 形 的 角 表 达

(TOA),一个是三角形边长和角度表达(TSLA),这两个描述

子提供了比仅仅使用三角形面积表达更强的形状局部分辨信

息.文献[２８]提出多尺度面积表达(MTAR)方法,多尺度面

积即在不同尺度下的每一点和边界上其他点所围成的三角形

面积.该方法直接在空域范围内提供从粗粒度到细粒度的形

状表达,但是这两种表达方法通过计算边界点所围成的三角

形面积来表达形状点的关联关系,所使用的信息不充分,因此

表达的性能不是十分理想.文献[２９]从边界点对的空间关系

来捕捉几何特征,提出了多尺度矩阵.该方法通过计算所有

边界点对之间的距离生成多尺度距离矩阵,尺度就是弧长,矩

阵的每一行捕捉某种范围的几何特征,然后通过移动和排序

来创建不变量矩阵,以此进行形状表达.文献[３０]提出边界

点组成的角以及它到两个等距离相邻点组成一个角度模式

(AP),然后将相邻 AP 的关系编码成二值字符串,称为二值

角度模式(BAP),最后通过计算不同尺度下的 AP和 BAP来

实现形状轮廓的表达.这两种方法都是在给定尺度下计算形

状边界上两个点之间的关系,然后通过计算多种尺度下的这

种关系来寻求所有点之间的关联关系,显然无法真正、有效地

表达出边界点之间的关联特点;而且这种两个点之间的计算

受噪声和形状部分缺少的影响很大,从广义角度看,以上方法

都使用三角形来近似表示曲线的曲率,因此存在微分方法的

缺点.为此,文献[３１]提出多尺度弦切方法,也就是通过连接

形状边界上的两个点的直线将形状分割成多个部分,计算形

状和这条弦所围面积的最大值、最小值、分割的曲线长度以

及长度与弦长的比这４个参数来实现形状的表达.显然,

面积的计算 类 似 于 积 分 的 方 法,因 此 对 噪 声 的 干 扰 性 较

强.为了避免两个点的关联关系过少,通过两个点的距离

大小来生成多尺度的４个参数,从而实现关联关系的充分

使用.该方法只是对以上微分方法的改进,在方法上没有

实质上的变革,一样存在形状边界点的关联分析没能统一

使用和分析的问题;同时还存在一个较大的缺点,即该方

法不仅没有将形状维数降低,还大大提高了维数,增加了

计算开销.

３．２　统计关系表达

几何关系表达主要是计算形状边界点之间的几何关系,

例如计算直线距离、曲线和直线所围面积等,较少考虑形状边

界点存在随机噪声的情况,因此有的文献基于边界点的统计

特征给出相应的表达方法[３２].文献[３３Ｇ３５]提出形状的上下

文信息表示,不是直接计算形状边界点上的几何信息,而是利
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用其统计特征.具体方法是:在形状边界点上均匀地取一些

控制点,对于每一个控制点,以它为中心进行圆形网格的剖

分,计算落在每一个网格中的形状边界点的数目,而落在同一

个网格的点有确定的位置,即通过圆形网格距离控制点的距

离以及与水平直线的夹角来确定,因此可以根据控制点信息、

每一个网格坐标信息以及落在网格坐标的边界点数目来绘制

位直方图,并以此作为形状表达.该方法具有两个优点:１)考

虑了给定控制点相邻边界点的特征,即距控制点远的边界点

自然落在外层网格中,距离近的点落在内层网格中,体现了边

界点之间的关系;２)避免了噪声信号的干扰,因为只是统计了

边界点的数目,并不计算边界点的几何关系,所以具有较强的

鲁棒性.但是,这种克服噪声的方法也不可避免地丢弃了落

在同一个网格内的点之间的关联信息,在某一类形状的检索

和识别中会降低其性能.

３．３　存在的问题讨论

空间关联分析方法直接在形状边界点之间探求关联关

系,不需要进行频域变换,因此理论上能够确保大多数形状信

息得到分析利用,尤其是形状的局部细节信息,因此在处理部

分物体遮挡以及部分匹配时有优势;对于需要识别类似树叶

这种需要精确表达边缘细节特征的应用领域,空间关联关系

方法表现的性能较好.但是,其也存在一些缺点:１)常常需要

寻找一些控制点,而这需要先验知识;２)在形状检索和识别

时,匹配困难,计算复杂,很多方法使用动态规划方法进行匹

配,这很难在线实时应用;３)几何关系的表达算法对噪声敏

感,直接计算两个边界点之间的关系时不可避免地会引入噪

声信息;４)缺乏数学理论基础,无论是空间几何关系方法还是

统计关系方法,都缺乏严密的数学理论基础,是一种试探性的

实验验证,即计算一些几何关系,或者做些统计,很难从理论

上对形状描述的精度进行分析,都是通过对一些数据集的验

证来评判算法的优劣,该类算法还处于探索阶段;５)很难从空

间结构关系表达中重构原始形状,这也是难以从理论上对该

类方法进行评判的主要原因.表２主要从空间关联性质、优

缺点以及适用范围等方面对几何关系类和统计关系类表达方

法做了较为详细的比较和总结.

表２　几何与统计关系表达方法的比较

Table２　Comparisonofgeometricalandstatisticalrelationrepresentationalgorithms

算法 空间关联性质 优点 缺点 适用范围

几何关系 形状边界点的几何特性
描述精确,可用于局部匹配和局部

数据点关联分析

对噪声敏感,计算复杂,无法重构形

状,无法计算仿射不变量
形状边界表达

统计关系 形状区域的统计性质

表达稳定,对噪声鲁棒,将局部关联

分析和局部统计分析相结合,适用

范围广

丢失了局部数据点的关联关系,难
以表达形状的高频信息,无法计算

仿射不变量

形状区域表达和形状的边界表达

４　基于微分和积分的特征表达方法

４．１　微分表达

特征点是形状边界轮廓中的重要特征,在形状的检索和

识别中获得广泛应用[３６Ｇ３７].显然,角点是形状边界轮廓的重

要特征点,在它们的提取过程中需要计算曲率,因此有许多基

于形状边界点的曲率特征点表达方法,其中曲率尺度空间

(CSS)描述子[３８Ｇ３９]就是一类典型的基于特征点的形状表达方

法.该算法的具体步骤是:首先对给定形状边界上的一点使

用较小尺度α的高斯函数对包含该点的形状边界进行平滑;

然后计算形状边界在该点的曲率;以此方法计算出形状边界

上每一点的曲率后,将曲率过零点作为特征点,因此给定一个

尺度σ就可以获得形状边界上的所有曲率过零点,由此生成

关于曲率尺度空间的二维图像,该二维图像就是形状的表达

即CSS图像.对于不同的形状,可以得到不同的 CSS图像,

通过CSS匹配实现形状的检索和识别.该方法虽然可以得

到形状较好的表达,但是由于曲率的估计涉及到导数的计算,

因此受噪声干扰大.对此,文献[４０]等提出使用给定长度的

三角形夹角代替曲率的估算,这种方法实质上是第３节提到

的形状边界点关联关系方法,因此仍然存在鲁棒性差等缺点,

为此有一些研究者提出了基于积分方法的形状表达算法.

４．２　积分表达

由于积分方法能够消除噪声的干扰,且鲁棒性较强,具有

微分法不具有的特点,因此使用积分方法研究形状的表达成

为另外一个研究方向.文献[４１Ｇ４２]中的相关方法就是一类

基于积分形状的描述方法,其具体思想是:对于给定区域 D
(它可以是简单或者连通区域),引入形状特征函数Fσ

D,在给

定尺度σ使用核Gσ 来描述区域D 的局部几何特征.具体公

式如下:

Fσ
D＝χD(x)􀅰(１－Gσ∗χD(x)) (４)

其中,Gσ 是一个标准正态高斯核,其二维标偏σ＞０.

Gσ(x)＝ １
２πσ２e

－
‖x‖２

２σ２ (５)

注意,式(４)中高斯核和特征函数是卷积.这说明形状内

每一点处的特征值Fσ
D 可以解释为经过高斯核加权后的形状

区域的面积.于是,提出一种新的形状描述子———通过在一

个尺度范围内计算形状特征的积分不变量来构造一个尺度的

函数.下面定义在尺度σ下形状D 的描述函数SD(σ):

SD(σ)＝∫Ω
Fρ

D(x)dx

∫D
dx

＝∫Ω
χD(x)􀅰(１－Gρ∗χD(x))dx

∫Ω
χD(x)dx

(６)

其中,ρ＝σ ∫Ω
χD(x)dx .可以看出,在形状区域计算特征

值积分即获得形状表达,同时进行标准化以获得尺度不变量.

比较这种积分方法与微分方法可以发现:微分方法使用导数

求形状的特征点:而积分方法是通过求积分计算形状内外所

占的面积比,因此更鲁棒,但是对于边界形状十分细微的信息

其也很难刻画出来.表３主要从特征点提取方法、优缺点以

及适用范围等方面对微分表达方法和积分表达方法做了较为

详细的比较和总结.
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表３　微分与积分表达方法的比较

Table３　Comparisonofdifferentialandintegralrepresentationalgorithms

算法 特征点提取方法 优点 缺点 适用范围

微分表达 形状边界点的微分性质
多尺度表达,能够重建形状,表达效

率高,较好地应用形状匹配

对噪声敏感,差分估值微分误差大,
无法计算仿射不变量

形状边界表达

积分表达 形状区域的积分性质 表达稳定,对噪声鲁棒 表达精度差,无法计算仿射不变量 形状区域表达和形状边界表达

５　变形表达方法

一般形状是物体在空间发生平移、旋转或者缩放变化所

获得的图像,有的是物体在空间发生仿射和射影几何变换后

所获得的图像.一般的形状表达方法都是针对这两类形状,

但是对形状发生非刚性变形进行检索和识别就困难得多.例

如,人行走时,上半身形状基本保持不变,但是手臂和双腿就

会不停地移动,而且这种移动不满足任何一个简单的几何变

换公式;还有云朵一类的形状也可以毫无规律地发生局部变

化.这些都是非刚性变形,对这种形状进行表达,并基于表达

寻找不变量进行检索和识别,是比较困难的.目前研究的基

本思想就是将形状看作参数函数,而将形状空间看作希尔伯

特空间[４３],这样的空间就是定义度量并可以处理为黎曼流行

的非线性和无限维形状空间,建立黎曼流行结构以后,对于不

同的形状,可以定义度量来计算两个变形形状的相似度.文

献[４４Ｇ４６]等在变形空间中定义度量,而将空间看作一个群,

通过最小化被称为效率函数的目标函数来计算变形形状的相

似性,因此对于不同的变形空间需要定义一个变形模板,几何

不变量的计算都要参考这个变形模板.文献[５]提出另外一

种方法,即不使用变形模板,而是将形状表达为有限维李群矩

阵的一个元素,这样尺度和位置的改变都可以在预处理计算

中过滤掉,各种变形通过求解一个显式测地方程即可得到.

实验表明,该方法对非刚性变形的检索和识别率较好.该方

法并不要求先验知识和其他变形方法相比,限制条件较少,对

局部移动、扰动和缺失鲁棒性强,同时不要求拓扑变形必须连

续;但是该方法无法处理拓扑改变的情况,同时计算复杂,需

要进一步减小计算量.

表４分别从实现的数学计算方法、多分辨率表达能力、欧

氏不变量、仿射不变量、检索性能、识别性能、鲁棒性、噪声和

高频信号分辨性能、适用范围以及能否重构形状等方面对本

文讨论的５种形状表达方法进行比较.对于多分辨率表达能

力、检索性能、识别性能、鲁棒性、噪声和高频信号的分辨性能

这几个指标,将其划分为４个等级(分别为强、较强、一般和

差)进行比较.通过比较可以观察到只有线性组合类方法的

性能较为全面,事实上,这类方法在目前应用得最为广泛,其

他表达方法在某些性能方面表现较差.从不变量计算和能否

重构形状等方面也可以观察到,线性组合方法表现最好,这与

该类方法有严密的数学理论基础直接相关;而其他类方法只

是用在一些特殊的领域,比如在某些特殊的树叶类精确检索

中空间关系表达表现得更为有效,而变形表达方法在人体肢

体运动方面的效果更好.

表４　各类形状表达方法的比较

Table４　Comparisonofexistingrepresentationalgorithms

表达类型 数学计算方法
多分辨率

表达能力

不变量

(欧氏)
不变量

(仿射)
检索

性能

识别

性能
鲁棒性

噪声和高频信号

的分辨性能
适用范围

能否重构

形状

线性组合表达 正交变换 强 有 有 较强 较强 强 一般 形状边界和区域 能

空间关系表达 空域关联分析 较强 有 无 强 一般 一般 较强 形状边界 不能

微分表达 基于微分的特征点检测 无 无 无 较强 一般 一般 差 形状边界 近似构建

积分表达 基于积分的特征点检测 无 无 无 较强 一般 强 差 形状边界和区域 不能

变形表达 变形最小能量 无 有 有 一般 较强 强 差 非刚性变形 不能

６　形状表达研究的展望

６．１　线性组合的测度定义

对于线性组合方法,尤其是正交基函数的线性组合,形状

描述子的实质是线性空间在这组正交基下的坐标,而坐标的

计算是通过形状曲线函数和正交基的内积运算获得的,这种

运算的结果会造成形状细节的丢失.尽管可以通过高阶基函

数获得细节信息,但是又无法区分噪声和形状细节,因此陷入

了矛盾:若要提高形状细节描述,就要提高描述子的阶数,这

势必要引进噪声;若要降低噪声的影响,就要降低描述子的阶

数,这又将造成形状细节信息无法充分描述的问题.这是该

类线性组合方法,也就是矩变换方法普遍存在的问题.从另

外一个角度观察式(２),其分母由于基函数正交,因此为固定

值,假设为ω,而基函数可以作为某种广义测度,于是该式可

以改写为:

ci＝１
ω∫R

w(x,y)f(x,y)du(x,y) (７)

其中,u(x,y)是定义的测度,而该测度实质上就是定义在集R
上f(x,y)的权值分布情况,这恰好反映了噪声信息和形状细

节信息.因此研究新的测度定义,使得形状的噪声信号和形

状细节信息能够区分开来,应该是线性组合类表达的关键.

研究出这种测度以后,关于该测度的积分就相当于重新定义

描述子的算法,计算的描述子就可以弥补对形状细节描述带

来的缺陷.

６．２　空间关联关系的数学机理

空间关联关系分析方法,实质是计算局部空间点之间的

关系.目前大多数算法都是试探性地定义一些参数,比如三

角形面积、局部形状曲线到弦的距离等等,然后对一些数据集

进行测试,以验证算法的优劣.但是,这些算法在数学上对形

状检索和识别的具体机理则缺乏深入研究,这就使得该类表

达方法处于数据验证再改进的迭代探索阶段,因此该类算法
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对一些数据集可能有效,而对另外一些数据集,其性能可能表

现得较差.因此,研究空间关联关系算法的数学机理是这类

方法进一步发展的重要方向.

６．３　形状表达其他研究方法的思考

从线性组合类方法中关于描述子的计算中可以发现,线

性组合方法本质上是积分形状表达方法的一种特例,因此线

性组合方法具有对噪声鲁棒的特性.同样考查空间关联关系

形状表达方法,也容易发现其中很多算法是微分形状表达方

法的特例,比如使用三角形夹角形状表达的实质是估算形状

边界曲线的曲率.因此对任一类表达方法的研究,对其他类

表达方法都有很大的改进作用.目前,深度学习算法也被引

进到形状表达的研究中,如文献[３７,４７Ｇ５０]利用深度学习技

术,将一些已知类型的形状数据集输入卷积神经网络进行学

习,以此应用到形状的检索和识别中,获得了较好的效果.进

一步研究发现,底层的学习卷积核类似于边缘检测算子,而且

随着神经网络层的增加,捕捉复杂特征,也就是说:第二层节

点对应角点和其他边缘连接,第三层节点捕捉形状的相似问

题,而第四层节点捕捉诸如鸟的腿或者狗的脸等特定特征.

利用深度学习技术训练神经网络来检索和识别形状,其信息

存放在神经网络节点的权值,那么这些权值究竟是什么仍然

无法从物理上或者几何意义上进行解释,同时也无法基于这

些权值重构形状曲线,自然也就无法从理论上对形状表达进

行评估,这也是基于深度学习技术的神经网络表达所遇到的

一般问题.
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