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一种基于广义期望首达时间的形状距离学习算法

郑丹晨 1 杨亚飞 1 韩 敏 1

摘 要 形状距离学习是形状匹配框架中引入的后处理步骤, 能够有效改善逐对计算得到的形状间距离. 利用期望首达时

间分析形状间相似度可能导致距离更新不准确, 针对这一问题提出了一种基于广义期望首达时间 (Generalized mean first-

passage time, GMFPT) 的形状距离学习方法. 将形状样本集合视作状态空间, 广义期望首达时间表示质点由一个状态转移至

指定状态集合所需的平均时间步长, 本文将其视作更新后的形状间距离. 通过引入广义期望首达时间, 形状距离学习方法能够

有效地分析上下文相关的形状相似度, 显式地挖掘样本空间流形中的最短路径, 并消除冗余上下文形状信息的影响. 将所提出

的方法应用到不同形状数据集中进行仿真实验, 本文方法比其他方法能够得到更准确的形状检索结果.
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Abstract With the help of shape distance learning introduced into shape matching framework as a post-processing

procedure, shape distances obtained by pairwise shape similarity analysis can be improved effectively. A novel shape

distance learning method based on generalized mean first-passage time (GMFPT) is proposed to solve the problem of

inaccurate matching results caused by mean first-passage time. Given a set of shapes as the state space, the generalized

mean first-passage time, which is regarded as the updated shape distance, is used to represent the average time step from

one state to a certain set of states. With the generalized mean first-passage time introduced into the distance learning

algorithms, context-sensitive similarities can be evaluated effectively, and the shortest paths on the distance manifold can

be explicitly captured without redundant context. Simulation experiments are carried out on different shape datasets with

the proposed method, and the results demonstrate that the retrieval score can be improved significantly.
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形状匹配一直都是计算机视觉领域中的重要研

究问题, 其经过几十年发展已经得到了很多成熟有
效的方法, 在目标识别、图像检索、医学成像分析等
众多领域都得到了广泛的应用[1−2]. 形状匹配结果
一般表示为形状距离, 一对相似形状对应的形状距
离通常较小, 反之两个不相似形状对应的距离往往
较大[3].
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逐对形状匹配方法由形状特征提取和形状特征

匹配两个步骤组成, 其专注于分析两个待匹配形状
间的关系来计算距离[4]. 但是很多情况下, 仅考虑
一对形状间相似程度往往难以分析得到准确的匹配

结果[5−6]. 图 1 给出了一组利用逐对形状匹配方法
可能产生错误匹配结果的示例 (A 为狗, B 和 C 为

马). 由于 A 与 B 的姿态比较接近, 逐对形状匹配
方法通常分析得到 AB 间距离小于 BC 间距离, 与
实际分类结果不符. 当相同类别形状差异较大、不同
类别形状差异较小时, 通过分析数据集中蕴含的流
形信息可以较为有效地改善匹配结果. 鉴于此, 近些
年很多研究都在逐对形状匹配方法后引入距离度量

学习作为后处理步骤, 经过该步骤后可以得到新的
“相似度”、“距离” 或 “排序” 结果, 从而改善逐对形
状匹配方法得到的距离. 改进后得到形状匹配方法
框架如图 2 所示.
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图 1 逐对形状匹配方法可能导致错误结果的示例

Fig. 1 An example of misunderstanding of objects caused

by pairwise shape matching methods

图 2 形状匹配方法框架

Fig. 2 The framework for shape matching methods

在形状距离学习的研究中, Bai 等[5, 7] 首先引入

半监督学习中的标记传播算法 (Label propagation,
LP) 对逐对形状匹配的结果进行改进. 在样本空间
中, 形状标记可以沿测地线路径方向快速传播, 因
此标记传播方法能够隐式地分析样本空间中的流

形信息. Yang 等[6] 提出了基于局部约束扩散过程

(Locally constrained diffusion process, LCDP) 的
形状距离学习算法. 该方法首先对原始形状集合进
行扩展, 在此基础上建立具有约束条件的扩散图, 进
而选择扩散距离作为距离更新结果. 文献 [8−9] 也
应用该算法对不同的形状匹配结果进行距离学习,
取得了较好结果. Egozi 等[10] 也提出了一种基于元

描述符 (Meta descriptor, MD) 的形状距离学习方
法. 元描述符是以相似度空间中 K 近邻权重生成

的矢量特征, 利用 L1 范数计算可得更新后的形状间

距离. 文献 [11] 提出在张量积图 (Tensor product
graph, TPG) 的基础上分析扩散过程, 由于引入了
更高阶的信息, 因此得到了更可靠的目标间相似度.
Donoser 等[12] 对距离学习方法进行了总结回顾, 并
在扩散过程框架下提出了更加有效的距离学习方法.
文献 [13] 引入期望首达时间 (Mean first-passage
time, MFPT) 对逐对形状匹配结果进行分析, 以完
成状态转移所需的平均时间步长作为形状距离学习

结果, 能够较为有效地挖掘空间流形结构信息.
上述距离学习方法都尝试隐式地挖掘样本空间

拓扑结构, 虽然能较好地分析局部空间信息, 但很难
准确描述相距较远的同类样本间相似程度. 当样本
空间中一对同类别目标距离较远时, 空间流形对应
的检索路径上通常会包含许多样本点. 这可能导致
标记信息在传播过程中衰减较快, 难以有效地影响
到距离较远的同类样本. 对于期望首达时间而言, 这
一情形可能导致完成状态转移所需的平均时间步长

较大, 不能得到理想的形状距离更新结果.
针对此类问题, Wang 等[14] 提出了一种最短路

径传播算法 (Shortest path propagation, SPP), 通
过显式地挖掘样本空间中最优路径来实现距离学习,
但是其无法克服标记传播算法存在的不平衡性问题.
为了更好地分析形状距离学习问题, 提出一种基于
广义期望首达时间 (Generalized mean first-passage
time, GMFPT) 的形状距离学习算法. 本文在期望
首达时间概念基础上引申定义了广义期望首达时间,
其反映了质点从状态空间中一个状态转移至某个状

态集合所对应的平均时间步长. 已知逐对形状匹配
方法得到的距离矩阵, 通过构造稀疏连接图以去除
不相关样本间的连接, 可以一定程度上避免质点在
非同类样本间的状态转移, 从而消除不相关样本在
距离学习过程中的干扰. 在进行形状距离学习的过
程中, 考虑利用查询样本及距离较近的样本构造样
本子集合, 利用广义期望首达时间来表示更新后的
形状间距离, 通过多次迭代显式地挖掘得到最优路
径. 本文分别选择了不同的形状数据集进行仿真实
验, 对比其他文献中形状距离学习方法, 所提方法能
够得到更好的形状检索结果.

1 基于期望首达时间的形状距离学习

本节首先介绍期望首达时间的相关概念, 进一
步对文献 [13]中提出的形状距离学习算法进行回顾.
在逐对形状匹配的基础上, 该方法借助期望首达时
间来分析挖掘样本空间流形结构, 对形状匹配结果
进行更新.

对于形状样本集合 {s1, s2, · · · , sN}, 可以构造
状态空间 Space = {1, 2, · · · , N}, 样本 sk 对应元素

k ∈ Space. 对于任意的元素 i, j ∈ Space, (一步)状
态转移概率满足 pij > 0, 状态空间对应的状态转移
矩阵为 P = [pij]. 随机序列 {Xn : n = 0, 1, 2, · · · }
是时齐的离散时间马尔科夫链

P (Xn+1 = j|Xn = i,Xn−1 = in−1, · · · , X0 = i0) =

P (Xn+1 = j|Xn = i) = P (X1 = j|X0 = i) = pij

(1)
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其中, Xn 在状态空间 Space 中取值.
在状态空间中, 期望首达时间表示质点由一个

状态转移至另一个状态所需的平均转移次数. 由状
态 i 至状态 j 的期望首达时间定义为 µij

µij = E (Tj|X0 = i) =
∞∑

n=1

nP (Tj = n|X0 = i) (2)

其中, Tj = min{n > 0 : Xn = j} 表示质点首次到
达状态 j 所对应的转移次数. 对于集合中同类形状
样本而言, 质点可以沿检索路径快速完成状态转移.
标记传播算法固定查询样本标记, 将标记的传

播过程作为研究重点. 对比而言, 以期望首达时间更
新形状距离则重点关注质点完成状态转移所需的时

间步长, 可以避免标记传播算法的不平衡性问题. 其
使同类形状样本的分布更加紧凑, 进而更好地挖掘
局部空间的几何信息[12].
假设 sN 和 sk 分别为查询样本和目标样本, 1

≤ k ≤ K, K = N − 1. 以期望首达时间 µNk 作为

二者间更新后的距离, 可以得到如下方程形式

(I −A) µi = 1K (3)

其中, µi = [µ1i, · · · , µKi]
T, A = [pij], 1 ≤ i ≤ K,

1 ≤ j ≤ K, 1K = [1, · · · , 1]T 包含了 K = N − 1
个元素. 由于A 中元素满足 pij > 0, I−A 中有 1 −
pii >

∑
j 6=i |−pij| = 1−pii−piN . 因此, I−A 是严

格对角占优方阵, 式 (3) 对应的线性方程可以直接
进行求解, 通过对 µi 中各元素进行排序 (Ranking)
即可得到形状检索结果.

2 广义期望首达时间

为了能够分析状态空间中更加复杂的状态转移

问题, 本节在期望首达时间的基础上提出了更具一
般意义的广义期望首达时间, 为后续形状距离学习
提供相关的理论支持.
已知状态空间 Space 下的时齐离散时间马尔科

夫链 {Xn}, 对于状态 i ∈ Space 和集合 L ⊂ Space,
引入条件概率

f
(n)
iL = Pi (Xn ∈ L,Xm /∈ L, 1 ≤ m ≤ n− 1) (4)

其中, Pi (·) = P (·|X0 = i). 在式 (4) 中, fiL 表示

质点从状态 i 出发, 第 n 步到达集合 L 的概率. 这
里进一步给出广义期望首达时间的定义.
定义 1. 定义由 i 转移至 L 的平均状态转移次

数为广义期望首达时间, 记作 ηiL

ηiL = E (TL|X0 = i) =

∞∑
n=1

nPi (TL = n) =
∞∑

n=1

nf
(n)
iL (5)

其中, TL = min{n > 0 : Xn ∈ L} 表示质点首次到
达集合 L 的转移次数. 比较式 (2) 中期望首达时间
和式 (5) 中广义期望首达时间的定义可以看出, 如
果集合 L 中仅包含元素 j ∈ Space, 则 ηiL = µij, 即
期望首达时间是广义期望首达时间对应的一种特殊

情况.
从式 (4) 可知, fiL 满足如下关系

f
(n)
iL = Pi (Xn ∈ L, Xm /∈ L, 1 ≤ m ≤ n− 1) =

∑

j /∈L

pijP (Xn ∈ L, Xm /∈ L, 2 ≤ m ≤ n− 1|X1 = j) =

∑

j /∈L

pijPj (Xn−1 ∈ L, Xm /∈ L, 1 ≤ m ≤ n− 2) =

∑

j /∈L

pijf
(n−1)
jL (6)

结合式 (5) 中广义期望首达时间的定义, 可得
如下所示的表达式

ηiL =
∞∑

n=1

nf
(n)
iL =

∞∑
n=2

(n− 1) f
(n)
iL +

∞∑
n=1

f
(n)
iL =

∑

j /∈L

pij

∞∑
n=2

(n− 1) f
(n−1)
jL +

∞∑
n=1

f
(n)
iL =

∑

j /∈L

pijηjL +
∞∑

n=1

f
(n)
iL (7)

为方便讨论, 将状态空间划分为两个集合 U =
{1, · · · ,M} 和 L = {M + 1, · · · , N}, 二者分别包
含M 个元素和N −M 个元素, Space = U ∪L. 状
态转移矩阵 P 可以写成如下式所示的分块矩阵

P =

[
PUU PUL

PLU PLL

]
(8)

其中, PUU = [pij], PUL = [pik], PLU = [plj], PLL =
[plk], 1 ≤ i ≤ M , 1 ≤ j ≤ M , M + 1 ≤ k ≤ N ,
M+1 ≤ l ≤ N . 进一步可知 f

(n)
iL =

∑M

j=1 pijf
(n−1)
jL ,

f
(1)
iL =

∑N

j=M+1 pij, 满足如下关系



f
(n)
1L

...
f

(n)
ML


 = PUU ×




f
(n−1)
1L

...
f

(n−1)
ML


 (9)




f
(1)
1L

...
f

(1)
ML


 = PUL × 1N−M (10)
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通过式 (9) 和式 (10) 可得



∞∑
n=1

f
(n)
1L

...
∞∑

n=1

f
(n)
ML




=

(
I + PUU + P 2

UU + · · · )× PUL × 1N−M =
∞∑

k=0

(PUU)k × PUL × 1N−M (11)

在状态空间划分下, 式 (7) 可写作 ηiL =∑M

j=1 pijηjL +
∑∞

n=1 f
(n)
iL , 结合式 (11) 可得

ηL = PUU × ηL +




∞∑
n=1

f
(n)
1L

...
∞∑

n=1

f
(n)
ML




(12)

(I − PUU)× ηL =
∞∑

k=0

(PUU)k × PUL × 1N−M

(13)

其中, ηL = [η1L, · · · , ηML]T. 从式 (13) 可以看出,
如果矩阵 I − PUU 可逆, 直接求解线性方程即可得
到广义期望首达时间.

3 基于广义期望首达时间的形状间距离分析

已知逐对形状匹配方法所得到的形状间距离,
本节将首先通过形状间距离矩阵构造状态转移矩阵,
进一步借助广义期望首达时间对形状间距离进行学

习和更新.

3.1 构造状态转移矩阵

已知形状样本集合 {s1, · · · , sN}, dij 是利用逐

对形状匹配方法得到的 si 和 sj 间距离, 距离矩阵为
D = [dij]. 相似度 rij 可由 dij 计算得到, 将其对应
表达式定义为

rij = exp
(
−d2

ij

σ2
ij

)
(14)

其中, σij 对应高斯核函数的核宽. 利用 kd (i) 表示
样本 si 的Kd 个近邻形状样本集合.参考文献 [5, 10]
中的核宽设置方法, σij 可以表示为

σij = α
1

2Kd


 ∑

sk∈kd(i)

dik +
∑

sl∈kd(j)

djl


 (15)

其中, 参数 Kd 由数据集中形状样本数目决定, 样本
数目越多 Kd 的取值越大, 即能够得到更合适的距
离均值. 参数 α 的取值通常介于 0.2∼ 0.4 之间, 往
往需要结合逐对形状匹配方法的选择来确定.
在得到样本间相似度的基础上, 建立稀疏连接

的无向图 G. 以 ks (i) 表示 si 的 Ks 个近邻样本,
各顶点连接权重 wij 定义为

wij =

{
rij, si ∈ ks (j), sj ∈ ks (i)

0, 其他
(16)

其中, 参数 Ks 与数据集中样本分布情况相关, 同类
样本间越接近则 Ks 值越小, 反之 Ks 值越大, 其可
以根据交叉验证方法确定. 通过式 (16) 可得连接权
重矩阵W = [wij]. 图 G 是通过连接少数近邻样本

得到的, 相距较远的样本间没有连接, 其对状态转移
过程进行了约束. 由于参考点与近邻样本大多属于
同一类别, 因此可以保证质点仅在同类别样本对应
状态间进行转移, 能有效地避免不相关样本间的影
响, 极大地消除冗余信息.

由于数据集中样本分布存在不平衡性, G 可能

是由多个连通分量构成的非连通图, 可以通过深度
优先遍历等方法得到各连通分量[15]. 为了方便后续
的分析, 本小节假设 G 是一个连通图, 对于非连通
图的情形将在第 3.3 节进行说明.
在形状样本集合对应的状态空间 Space 中, 由

状态 i 至状态 j 的状态转移概率定义为

pij =
wij

N∑
k=1

wik

(17)

可得状态转移矩阵为 P = [pij]. 由于 G 是连通图,
且 pii > 0, 进而可知一定存在 λ ≥ 1, 使得 p

(λ)
ij > 0,

P (λ) =
[
p

(λ)
ij

]
.

3.2 利用广义期望首达时间更新距离

状态转移矩阵 P 是由形状距离矩阵 D 构造生

成的, 其中包含了丰富的样本空间局部几何信息. 借
助期望首达时间进行形状距离学习时, 流形空间中
的检索路径可以隐式地挖掘得到. 但是, 当两个同类
样本在样本空间中相距较远时, 二者之间必定间隔
了数目较多的同类别样本. 因此质点在状态转移过
程中, 必将经过多个同类别样本对应的状态, 对应的
期望首达时间较长.
图 3 中给出了一个由 7 个状态构成状态空间的

示例. b 和 c 属于一个类别, a、d、e、f 和 g 属于另

一个类别, 状态间连接权重与样本间距离成反比. 如
果将 a 视作查询样本, 通过分析期望首达时间进行
距离学习, 可以得到 µba > µea, 但是存在 µba < µfa
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和 µba < µga. 可以看出, 虽然期望首达时间能够有
效分析相距较近的样本间关系, 却难以准确描述相
距较远的样本间相似程度.

图 3 由 2 个类别样本对应的 7 个状态构成状态空间的示例

Fig. 3 An example of state space consisting of 7 states

which corresponds to the samples from 2 categories

为了减少质点在同类样本对应状态间完成转移

所需时间步长, 考虑显式地挖掘空间中的检索路径,
分析计算质点由各状态转移至检索路径对应集合的

时间步长, 即将上一节定义的广义期望首达时间作
为距离更新结果. 在图 3 的示例中, 借助广义期望
首达时间分析的结果, 依次将 d 和 e 划入检索路径

集合得到对应的 L 和 L′, 可知 ηbL > ηfL 和 ηbL′ >

ηgL′ . 不难发现, 结合广义期望首达时间分析样本间
距离能够得到更准确的检索结果.
通过此前分析可知广义期望首达时间满足线

性方程 (13), 这里进一步分析如何进行求解. 定义
(PUU)λ = [qij], 可得

qij =
M∑

k1=1

. . .

M∑
kλ−1=1

pik1 . . . pkλ−1j ≤

N∑
k1=1

. . .

N∑
kλ−1=1

pik1 . . . pkλ−1j = p
(λ)
ij (18)

由式 (18) 的关系可知
M∑

j=1

qij ≤
M∑

j=1

p
(λ)
ij = 1−

N∑
j=M+1

p
(λ)
ij < 1 (19)

结合式 (19) 可知谱半径满足如下关系

∥∥∥(PUU)λ
∥∥∥
∞

= max
1≤i≤M

M∑
j=1

|qij| < 1 (20)

ρ (PUU) ≤
∥∥∥(PUU)λ

∥∥∥
1
λ

∞
< 1 (21)

据此, 进一步可以得到 I − PUU 可逆且∑∞
k=0 (PUU)k = (I − PUU)−1, 式 (13) 对应的线性

方程表示为

(I − PUU)× ηL = (I − PUU)−1 × PUL × 1N−M

(22)

又
∑N

j=1 pij = 1, 可知 PUU × 1M + PUL ×
1N−M = 1M , 进而

(I − PUU)−1 × PUL × 1N−M = 1M (23)

线性方程最终形式表示为

ηL = (I − PUU)−1 × 1M (24)

因此, 线性方程具有唯一解, 广义期望首达时间
可以通过不同的线性方程求解方法得到. 进而可知,
其对应计算过程的时间复杂度与求解线性方程组的

时间复杂度相同, 均为 O(M 3).

3.3 形状距离学习算法流程

此前为方便讨论, 假设 G 是一个连通图, 但是
很多情况下 G 可能是非连通图, 质点无法在隶属于
不同连通分量的状态和集合间完成状态转移. 以 C

表示包含查询样本的连通分量, 可以将其视作状态
空间 Space 并分析广义期望首达时间. 此外, 考虑
到同类样本可能隶属于不同的连通分量, 因此进一
步将其他连通分量中样本与查询样本间相似度进行

分析排序.
综合此前的分析, 给出基于广义期望首达时间

的形状距离学习算法步骤如下:
步骤 1. 利用形状间距离矩阵构造状态转移矩

阵. 如果样本数目 N 很大, 则选择距离查询样本最
近的 N ′ 个样本构造图 G. 进一步求取查询样本对
应的连通分量 C 作为状态空间 Space, 并计算状态
转移矩阵. 将查询形状样本视作集合 L, C 中余下样

本作为集合 U .
步骤 2. 求解式 (24), 得到 U 中对应各样本至

集合 L 的广义期望首达时间 ηL.
步骤 3. 对 ηL 中各元素按照升序进行排序. 如

果未达到终止条件 Ie 且 #U > Kη, 则将排序中前
Kη 个状态从集合U 中移除并依次加入到集合L中,
跳转至步骤 2; 否则, 算法停止, 将 ηL 的排序结果依

次添加至集合 L 中, L 中的样本排序即为检索结果.
步骤 4. 对于包含在 G 中但不属于 C 的样本,

依照其与查询样本的相似度关系进行排序, 列于检
索结果的最后.
在上述步骤中, 包含 3 个参数需要设定, 分别

是 N ′、Kη 和 Ie. 参数 N ′ 负责对检索过程中数据
集规模进行限制, 通常设置 N ′ ¿ N , 本文实验中选
择 20% 左右的样本进行形状距离学习. 参数 Kη 负

责控制每次迭代过程中加入检索路径中的样本数目,
通常为一个较小正数, 本文实验中设置 Kη = 3. Ie

负责对迭代次数进行约束, 待检索的相关样本数目
越多则 Ie 越大.本文实验中设置 Ie = floor (rs/Kη),
其中 rs 表示待检索的相关样本数目.
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4 数据仿真

为了验证本文所提方法的有效性, 本节将对
不同形状数据集进行仿真实验分析比较. 在实验
过程中, 首先选择已有的几种比较成熟的逐对形
状匹配方法分析形状间距离, 用到的方法包括形
状上下文 (Shape context, SC)[16]、内距离形状上
下文 (Inner-distance shape context, IDSC)[17] 和
连接不变表示 (Articulation-invariant representa-
tion, AIR)[18]. 在选择相同逐对形状匹配方法的
基础上, 分别利用本文提出的广义期望首达时间
(GMFPT) 方法和其他文献中的方法进行形状距离
学习, 使用到的方法包括标记传播 (LP)[5]、元描述
符 (MD)[10]、期望首达时间 (MFPT)[13] 等.
在分析实验结果的过程中, 分别将样本集合中

每个样本依次作为查询形状, 分析其与各样本间的
距离并将其按升序排列, 将距离查询样本较近的几
组结果作为检索结果. 在检索得到的全部样本中, 相
关样本数目与全部样本数目之比即为检索精度. 在
对实验结果进行验证的过程中, 将主要以检索结果
和检索精度作为评价方法性能的指标.

首先选择 Kimia-216 数据集[19] 进行实验比较,
该数据集中含了 18 个类别各 12 个形状样本, 分别
选择形状上下文 (SC) 和内距离形状上下文 (IDSC)
计算形状距离矩阵, 此部分实验参数根据文献 [17]
中给出的方法进行设置. 由于数据集规模较小, 可以
直接对样本集合中全部形状进行距离学习. 在两组
形状距离学习实验中, 设置 α = 0.38, Kd = 12, Ks

= 8. 表 1 中列出了不同方法在 Kimia-216 数据集
上得到的形状检索结果, 表 1 中各列分别表示与查
询样本近邻的检索结果所属类别正确与否, 其中包
含了最接近的 1∼ 11 组相关样本数目及合计相关样

本数目. 从表 1 中的结果中可以看出, 与其他形状距
离学习方法相比, 本文的方法在相同条件下能够达
到最好的形状检索效果.
为了进一步说明提出的形状距离学习方法在大

数据集下的有效性, 本文分别选择了Tari-1000数据
集[20] 和 MPEG-7 数据集[21] 进行实验. Tari-1000
数据集中包含了 1 000 个目标剪影, 其对应 50 个类
别, 每个类别各 20 个形状样本, 图 4 列出了该数据
集部分类别中一个剪影的示例. MPEG-7 数据集中
包含了 1 400 个目标剪影, 其对应 70 个形状类别,
每个类别各 20 个样本, 图 5 列出了该数据集部分类
别中一个剪影的示例.

图 4 Tari-1000 数据集中部分类别形状样本示例

Fig. 4 Examples of shapes from different categories in

Tari-1000 database

表 1 Kimia-216 数据集在不同方法下检索结果比较

Table 1 Comparison of retrieval rates for different algorithms tested on Kimia-216 database

方法 1st 2nd 3rd 4th 5th 6th 7th 8th 9th 10th 11th 全部

SC 216 216 215 210 210 209 208 204 200 191 175 2 254

IDSC 216 216 215 211 211 210 211 207 203 198 185 2 283

SC+LP 216 216 214 212 211 211 215 209 209 206 197 2 316

IDSC+LP 216 216 214 211 213 213 212 210 207 208 203 2 323

SC+MD 215 215 215 213 212 212 214 211 211 209 208 2 335

IDSC+MD 215 215 215 211 212 213 212 212 207 209 209 2 330

SC+MFPT 216 216 216 212 212 212 212 212 212 211 212 2 343

IDSC+MFPT 216 216 216 212 212 212 212 212 212 212 212 2 344

SC+GMFPT 216 216 216 216 216 216 216 216 216 216 216 2 376

IDSC+GMFPT 216 216 216 216 216 216 216 216 216 216 216 2 376
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图 5 MPEG-7 数据集中部分类别形状样本示例

Fig. 5 Examples of shapes from different categories in

MPEG-7 database

对Tari-1000数据集仿真过程中, 分别选择形状
上下文 (SC) 和内距离形状上下文 (IDSC) 计算形
状距离矩阵. 查询样本与全部样本匹配后, 分析计算
距离最近的前 20 组结果对应的检索精度. 由于数据
集包含样本数目较多, 因此设置参数 N ′ = 200. 选
择 SC 计算距离矩阵时, 设置 α = 0.28, Kd = 22,
Ks = 30; 选择 IDSC 计算距离矩阵时, 设置 α =
0.32, Kd = 24, Ks = 30. 表 2 中列出了不同方法
在 Tari-1000 数据集上进行实验得到的形状检索精
度. 从表中的结果可以看出, 与其他形状距离学习方
法相比, 本文提出的方法在相同条件下能够得到最
好的形状检索精度.

表 2 Tari-1000 数据集在不同方法下的结果比较

Table 2 Comparison of results for different algorithms

tested on Tari-1000 database

方法 检索精度 (%)

SC 88.01

IDSC 90.43

SC + LP 94.22

IDSC + LP 96.44

SC + MD 94.98

IDSC + MD 98.49

SC + MFPT 97.02

IDSC + MFPT 99.11

SC + GMFPT 97.15

IDSC + GMFPT 99.27

对MPEG-7 数据集进行实验过程中, 选择连接
不变表示 (AIR)[18] 计算样本间距离矩阵, 该逐对形
状匹配方法在 MPEG-7 数据集上具有最高的匹形
状配精度. 在分析检索精度时, 各查询样本都与全部
样本进行匹配, 统计距离最近的前 40 组结果中相关
样本数目并计算查全率,这种评价规则被称为Bulls-
eye 方法. 由于MPEG-7 数据集中同类目标间差异
较大而不同类目标间差异较小, 形状匹配研究一直
都将该数据集下的检索精度作为重点关注问题[21].
由于包含样本数目较多, 检索过程中仅保留与查询
形状临近的 300 个样本进行分析, 即 N ′ = 300. 余
下参数分别设置为 α = 0.38, Kd = 18, Ks = 14.
表 3 中列出了近年来文献中给出方法和本文方法在
MPEG-7 数据集下的形状检索精度. 从表中可以看
出, 与其他形状距离学习方法相比, 本文提出的方法
能够有效地提升形状匹配结果, 并能够得到 100%
的形状检索精度, 与文献中公布的最好结果相当.

表 3 MPEG-7 数据集在不同方法下的结果比较

Table 3 Comparison of results for different algorithms

tested on MPEG-7 database

方法 检索精度 (Bullseye) (%)

IDSC + LP[5] 91.61

SC + GM + Meta Descriptor[10] 92.51

IDSC + LCDP[6] 93.32

IDSC + Mutual Graph[22] 93.40

SC + MFPT[13] 94.04

ASC + LCDP[8] 95.96

ASC + TPG Diffusion[11] 96.47

SC + IDSC + Co-transduction[23] 97.72

IDSC + SSC+LCDP[9] 98.85

AIR + TPG Diffusion[11] 99.99

AIR + Generic Diffusion Framework[12] 100.00

AIR + GMFPT 100.00

为了对不同形状距离学习方法进行综合比较,
这里进一步分析探讨各方法对应的时间复杂度. 已
知求解广义期望首达时间的时间复杂度为 O(M 3),
且M 与查询样本对应连通分量的样本数目 NC 较

为接近. 通过第 3.3 节的算法流程可知本文所提方
法的时间复杂度为 O(IeN

3
C). 表 4 中列出了本文方

法与其他距离学习方法的时间复杂度, It 表示矩阵

运算迭代次数. 从表中结果可以看出, 本文所提方法
的时间复杂度高于 LP 和MFPT 两种方法, 与文献
[6]、文献 [11] 和文献 [12] 所提算法复杂度大致相当.
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但与上述方法相比, 本文方法能够得到更好的形状
检索结果.

表 4 不同方法下的时间复杂度比较

Table 4 Comparison of the time complexities for

different algorithms

方法 时间复杂度

LP[5] O(ItN ′2)

LCDP[6] O(ItN3)

MFPT[13] O(N ′3)

TPG diffusion[11] O(ItN3)

Generic diffusion framework[12] O(ItN3)

GMFPT O(IeN3
C)

5 结论

考虑到逐对形状匹配方法难以准确反映目标间

相似程度, 本文提出了基于广义期望首达时间的形
状距离学习方法以改善形状匹配结果. 广义期望首
达时间是在期望首达时间的基础上推广得到的, 其
反映了质点由状态转移至状态集合所需的平均时间

步长. 借助广义期望首达时间能够更好地反映流形
结构, 提出的方法可以显式地挖掘样本空间信息, 所
得结果能够更加准确地反映样本间的距离关系. 分
别在不同的形状数据集下进行实验比较, 所提方法
在相同条件下能够得到更好的形状检索结果.
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