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摘 要：提出一种复杂背景下目标识别的新方法，利用 Canny 算子和多边形分别提取轮廓和逼近轮廓曲线，计算 k 邻接轮廓线段组(kAS)
特征，利用 ISODATA聚类算法得到 kAS码书。提取特征时采用分块加权的 kAS直方图，识别过程中采用支持向量机进行训练和分类。实
验结果表明，该方法在复杂场景下可以获得较高的识别率，具有平移和尺度不变性等特点。
关键词：目标识别；kAS特征；kAS码书；直方图；支持向量机

Target Recognition Method Based on kAS Feature
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【Abstract】A method for target recognition in cluttered images is presented. The Canny operator and polygon are used to calculate and approximate
the contour curve, the k Adjacent Segments(kAS) feature is calculated, and the kAS codebook is obtained by using ISODATA clustering algorithm.
Block-weighted kAS histogram is used in feature extraction, Support Vectorl Machine(SVM) is applied to the training process and the classification
process. Experimental results show that this method can get higher recognition rate, with the property of translation and scaling invariance.
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1 概述
二维图像中的对象因形状、颜色和纹理的不同而成为不

同的对象类别。其中，物体的形状虽然不包含亮度、纹理等
信息，但刻画了物体的轮廓特征，确定了物体的边界，因此，
有效分析物体的形状是准确识别物体的重要条件。

文献[1]认为边缘是表征图像的重要特征，利用多阈值提
取图像边缘映射，计算模糊紧密性特征，用于基于内容的图
像检索能取得较好的效果，但对于边界轮廓具有较多转角细
节的图像，该方法识别准确性降低。文献[2]的对象检测算法
使用局部轮廓片段的方向特征和增强学习方法训练检测器，
得到较好的识别性能，并对遮挡等具有鲁棒性，不足之处是
其检测器的学习是针对特殊对象尺度的。文献[3]使用 k邻接
轮廓线段组(k Adjacent Segments, kAS)为特征进行对象识别，
取得了优越的成果。本文与 Ferrari方法不同，在预处理阶段
采用多边形线段逼近轮廓曲线，同时在匹配过程中采用分块
kAS直方图的方法和滑动窗口方式，进一步提高识别率。

2 k邻接轮廓线段组
基于形状的目标识别系统通常包含多个组成部分，通过

各部分之间的作用达到识别目的。图 1 给出了本文研究的一
个识别系统框架。

图 1 基于 kAS特征的目标识别系统框架

2.1 预处理
在计算机视觉和模式识别中，形状是对目标范围的二值

图像表示，可以看成是目标的轮廓。为了节省存储空间、方
便特征计算，需要对形状做进一步的表示。采用多边形逼近

轮廓的方法，不仅简化了轮廓表示，而且使 kAS特征更具鲁
棒性。具体步骤如下：

(1)利用 Canny 算子提取目标轮廓。
(2)求轮廓线的曲率差分，并通过指定适当的阈值将边界

轮廓线拆分成若干个弧段。
(3)每个弧段用连接它的 2 个端点的直线段来近似，如

图 2所示。

(a)原图        (b)轮廓图

图 2 原图及其轮廓图

2.2 kAS特征提取
在 CSN 网[4]中，如果 k 条线段是按序连接的，即第 i 条

线段与第(i+1)条线段连接(i∈(1,k－1))，则称这 k条线段组成
一个 k邻接轮廓线段组，k为其度。随着 k的增长，kAS能够
描述越来越复杂的局部形状结构。例如，L 形和 T 形的 k 为
2，C 形、Y形、F形和 Z 形的 k为 3。

为了描述不同的 kAS，需要将其数字化。首先计算当前
kAS 所包含的各线段中点的质心，k 条线段按其距离质心由
近到远排序为(s1,s2,…,sk)，则 kAS描述符如下：
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其中，ri=(rix,riy)是从 s1中点到 si中点的矢量；θi、li分别是 si
的方向和长度；Nd为该 kAS中距离最大的 2个中点的距离，
起归一化作用，使 kAS及其描述符具有尺度不变性。

下式定义了 2个 kAS之间的不相似性 D(a,b)：
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其中，Dθ∈[0,π/2]测量线段方向的差别；wr、wθ 为权值，在
实验中取 wr=4，wθ=2。
2.3 特征集聚类

在使用 kAS特征识别对象前需要将其聚类，分别代表不
同的形状类型。使用聚类后的码书避免了精确比较训练集和
测试集上的 kAS特征，而且在后续识别中降低了 kAS直方图
的维数。本文使用 ISODATA 软聚类算法，它在 k-均值聚类
的基础上增加“合并”和“分裂”2 个操作，使算法具有自
动调节最优类别数 k的能力。图 3是实验中构造的 3AS码书
中使用频率最高的特征类型。

图 3 实验中出现最多的 30个 3AS码书

2.4 支持向量机形状匹配算法
基于 kAS 特征的形状匹配算法包括训练和识别 2 个部

分。它显然可以简单地用 kAS直方图识别，即通过计算目标
区域内各类 kAS特征的个数来识别。全局的 kAS直方图虽然
具有计算简单、对平移不敏感等优点，但无法捕捉轮廓之间
的空间关系，降低了识别率。因此，本文研究了基于几何划
分子块的方法 [5]，该方法的主要思想是提取目标区域的局部
kAS 特征，并采用子块的特征组合描述目标区域。这里取划
分区域数为 9，则组合特征为：
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其中，Hi,j为目标区域中第 i 行第 j 列子块的 kAS 直方图；
wi,j为其权值，并且认为目标的外轮廓在识别时相比内轮廓提
供更多的信息，因此，wi,j的取值如图 4所示。
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图 4 权值分配

2.4.1 训练
在训练集图像上，采用滑动窗口的方式，同时窗口按一

定的步长增大，计算窗口的组合特征作为训练样本。为了使
匹配算法对部分遮挡的目标有效，当窗口覆盖的区域含有目
标 70%以上的信息时，将得到的样本标记为正样本，其余标
记为负样本。这样得到的样本集存在一个问题，即负样本的
数目远多于正样本的数目，而不平衡的样本集必然导致分类
的正确率大大降低。折中的做法是随机选择一部分负样本，
加上全部的正样本作为训练集。由于支持向量机 (Support
Vector Machine, SVM)在解决小样本、非线性及高维模式识别
中表现出许多特有的优势，因此将得到的样本集送入 SVM线
性分类器进行训练。
2.4.2 识别过程

识别过程中窗口的移动和增大都是以块为单位进行的，

块的大小决定了识别的精度和速度。具体步骤如下：
(1)将待识别的图像分成 M×N个子块，如图 5(a)所示。M、

N 满足 /
/

h

w

I M T
I N

 ，其中，Iw、Ih分别是图像的宽和高；T 为

训练集中目标对象的平均长宽比。
(2)初始化一个 M×N 矩阵 H 用于保存识别结果；初始化

滑动窗口，其大小为一个子块的大小。
(3)在图像上依次移动窗口，计算窗口的组合特征并送入

已训练好的 SVM分类器。
(4)若识别的结果为正样本，则 H(i,j)=H(i,j)+1，i、j为此

时窗口中内子块的坐标。
(5)当窗口遍历了整个图像时，增大窗口，重复步骤(3)

和步骤(4)，直到窗口覆盖整个图像时终止。
(6)求 H 中的最大值，当其值小于一定阈值时，认为待识

别图像中不含目标对象；否则，其坐标代表的子块为目标对
象的中心部分，如图 5(b)中的白色框即为 Apple logo 的中心。

(7)在中心子块附近寻找这样一类子块，如果其在 H中的
值与 H 中最大值的差值小于阈值 t(实验中 t的取值为 5)，则
认为该子块为目标对象的一部分，如图 5(b)中的深色框即为
满足要求的子块。

至此，整个识别算法结束。

(a)滑动窗口   (b)H 矩阵(颜色越深值越大)

图 5 识别过程及结果

3 实验结果
首先在 ALOI中选择 30个形状相似的类，如图 6所示，

其中，每个类 12幅图像，每幅图像中物体所受的光照方向不
同。分别采用全局 kAS直方图和分块加权 kAS直方图的方法
(k取 3)，识别结果如图 7所示。由图知，识别的正确率随着
训练集的增大而不断提高，引入分块加权思想后，考虑了 kAS
特征在图像中分布的空间信息，因此，识别正确率更高。

图 6 ALOI中的 30个类

图 7 不同 kAS直方图方法的识别率

边界线段的形状可以通过简单的统计矩进行定量的描
述，如 Hu 不变矩特征；傅里叶描述子能够反映边界的大致
本质，对比实验中采用了文献[6]中带亮度信息的傅里叶描绘



194 计 算 机 工 程         2011年 7月 20日

子。下面在 COIL-100 中任意选择 10 个类，分别采用 Hu 不
变矩、带亮度信息的傅里叶描绘子以及本文的方法进行仿真，
结果如图 8所示。Hu不变矩对旋转的图像识别较差；傅里叶
描述子对几何变化不敏感，但这些参数的变化可能关系到描
述子的简单变换，例如旋转变换通过乘以常数项 je  对所有系
数产生相同的影响。

识
别
正
确
率

/(%
)

图 8 不同方法的识别率

如 2.4.2节所述，识别的精度和速度主要取决于分块的大
小。分块越大，越容易导致预测边界盒和真实边界盒的重叠
度降低，识别精度就越低；反之，识别精度越高。但由于需
要识别的窗口数目呈几何级增长，因此识别的速度下降。
表 1为图 2在不同分块下的实验结果。

表 1 图 2在不同分块下的实验结果
分块大小/像素 识别时间/s 重叠度/(%)

19×19 11.24 70.1
17×17 8.50 65.1
15×15 5.82 64.6
13×13 3.75 60.2
11×11 2.29 57.4

4 结束语
本文针对物体形状特征领域的识别问题，提出了一种基

于 kAS特征的目标识别算法，由于识别过程中滑动窗口以块
为步长，当分块过少时只能对目标进行粗定位。同时由识别
步骤可知，当图像含有多个目标时，识别率会下降，这些问
题有待进一步研究。
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粒(合并结果粒)来集成它们的实例和关系的过程。

图 5 合并结果粒

5 结束语
本文利用范畴论的外推实现粒合并的形式化方法只是初

步探索，仍需要进一步检验其有效性。但这一研究不仅能够
较好地将较小粒层(细粒层)转换到较大粒层(粗粒层)，而且影
响了智能系统的设计、开发与控制工作，具有较高的理论和
实际意义。此外，关于范畴论在粒系统集成、粒演化、粒排
列，尤其是粒推理等应用方面还有许多工作尚待解决，这是
下一步的研究方向。
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