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基于模糊形状上下文特征的形状识别算法

韩 敏 1 郑丹晨 1

摘 要 利用形状上下文特征进行形状匹配的过程中, 各采样点被直接二值划分至不同的直方图栅格, 致使特征表达不精确,

进而导致匹配结果存在偏差. 本文在对数极坐标系中引入模糊隶属度函数, 利用采样点分布的模糊划分结果建立直方图, 生成

模糊形状上下文特征, 从而更精确地描述形状信息. 在极坐标系下对采样点集合进行分割, 提出分割匹配的方法, 减少不必要

的特征匹配次数. 在此基础上, 利用循环移位匹配方法解决形状在不同角度姿态下利用形状上下文特征匹配的问题. 通过对不

同数据进行仿真分析, 证明本文所提出的方法能有效实现形状识别和检索.
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Shape Recognition Based on Fuzzy Shape Context

HAN Min1 ZHENG Dan-Chen1

Abstract In the process of shape matching based on shape context, each of the samples is directly classified into one bin

in the histogram, which leads to the inaccurate feature representation and matching bias results. With fuzzy membership

function introduced into log-polar coordinate, fuzzy shape context is constructed based on the histogram which represents

the fuzzy partition on the distribution of samples, and shapes can be accurately represented by the descriptor. The

sample set is divided into subsets in polar coordinates, and segment matching is proposed for shape matching with

incorrect matches eliminated. On this basis, the circular shift matching is adopted for resolving the problem of shape

matching in different postures. Experimental results prove that shape recognition and retrieval can be effectively achieved

by using the proposed method.

Key words Shape matching, shape context, fuzzy shape context, segment matching, circular shift matching

物体识别一直以来都是机器视觉与模式识别领

域的一个重要研究问题. 在识别过程中, 物体的形状
特征往往发挥着关键的作用, 而其他如颜色及纹理
等特征可以辅助确定边缘特征[1]. 经过几十年的研
究和发展, 形状匹配已经在文字识别、医疗诊断、基
于内容的图像检索等领域发挥着重要的作用[2]. 形
状上下文特征 (Shape context)[3] 是一种利用对数
极坐标直方图对轮廓采样点分布情况进行描述的形

状匹配方法, 具有较好的识别精度, 并且在很多领域
已得到了一定的应用[4−5], 利用距离学习等方法更
能够提升匹配的效果[6−7]. 但是由于实际物体形状
的复杂性等特点, Shape context 在很多情况下匹配
精度并不理想. 问题的原因主要表现在两个方面: 特
征表达不够精确详尽和特征匹配不够准确.

Mori 等[8] 提出了一种广义形状上下文特征

(Generalized shape context), 利用各采样点处切
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向量不同方向下的分量来代替采样点, 匹配的精度
也随特征维数增加而得到提高. Ling 等[9] 提出了

Inner-distance, 利用测地距离替换欧氏距离, 改善
匹配的效果. Roman-Rangel 等[10] 提出了方向直方

图形状上下文特征 (Histogram of orientation shape
context), 引入高维直方图描述复杂的目标形状. 以
上改进是针对形状上下文特征局部匹配方法的改进,
但都没有改变利用粗糙直方图描述采样点分布的基

本思想. 特征表达方式的本质都是将采样点直接划
分至直方图的不同栅格上, 因此, 随之产生了局部特
征描述的精确性不强的问题.
由于不具备旋转不变的特性, 标准形状上下文

特征利用匈牙利算法 (Hungarian) 等结合薄板样条
(Thin plate spline, TPS) 对形状进行迭代匹配[3].
在相对框架下求得的 Shape context 结合动态规划
进行形状间匹配[9,11], 可以实现任意角度姿态下的
匹配. 但是薄板样条匹配精度和效率都不高, 而相
对框架下的 Shape context 则可能导致判别力下降,
并且影响到了一些形状匹配的应用, 比如数字识别
等.

鉴于以上问题, 本文提出一种模糊形状上下文
特征 (Fuzzy shape context, FSC), 通过模糊隶属
度函数将轮廓采样点划分至各个直方图栅格, 相比
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于二值划分方法能更精确地描述采样点的分布情况.
并进一步提出一种应用于形状上下文特征的分割匹

配方法, 采用中心极坐标对轮廓采样点按照不同区
域分割, 仅对对应区域下的采样点进行匹配. 最后,
利用循环移位匹配实现目标的旋转匹配. 相比于传
统算法能够有效地提升形状匹配结果的精度, 并达
到较好的形状识别和检索效果.

1 形状上下文特征

形状上下文特征将目标形状视作一定数目的采

样点的集合, 利用采样点描述形状的信息. 目标形状
采样点集合定义为 P = {p1, · · · , pλ}, λ 表示采样

点的数目. 假设第 i 个采样点 pi 作为参考坐标原点,
建立对数极坐标映射表示剩余的 λ − 1 个采样点的
分布情况. 可以得到直方图 hi.

hi(k) = #{q 6= pi : (q − pi) ∈ bin(k)} (1)

其中, q 表示余下的采样点, 1 ≤ k ≤ K, K 为整个

直方图栅格划分数目. 直方图 hi 即为上下文描述算

子, 如图 1 所示. 由于距离方向上选取对数坐标, 因
此, 形状上下文特征对距离 pi 邻近的采样点能够精

确描述, 对相对距离较远的采样点进行近似的描述.

(a) 两个形状对应的采样点

(a) Samples of two shapes

(b) 相似位置采样点对应的形状上下文特征

(b) Example shape contexts for reference samples

图 1 形状上下文特征

Fig. 1 Shape contexts

在对数极坐标系下分别将 log r 和 θ 进行M 等

分和 N 等分, 即 K = M × N , 通常选择 M = 5,
N = 12. 进一步定义二维直方图, 其中, 索引集合为

I = {(m,n) : 1 ≤ m ≤ M, 1 ≤ n ≤ N} (2)

则采样点对应的直方图集合为

hi = {hi(k) : 1 ≤ k ≤ K} =

{hi(m,n) : (m,n) ∈ I} (3)

其中, k = (n− 1)×M + m.
假设 pi 和 qj 分别对应两个不同形状上的两个

采样点, 则两个采样点之间的匹配损失函数为

Cij =
1
2

K∑
k=1

[hi (k)− hj (k)]2

hi (k) + hj (k)
(4)

或

Cij =
1
2

M∑
m=1

N∑
n=1

[hi (m,n)− hj (m,n)]2

hi (m,n) + hj (m,n)
(5)

2 模糊形状上下文特征

形状上下文特征直接将采样点划分到直方图各

个栅格中, 可视作根据各采样点的位置对它们进行
硬分类的过程, 类别数目即是直方图栅格划分数目.
但是该算法最终生成的直方图并不能对采样点分布

进行准确描述.
模糊分类是一种有效的软分类方法, 能够更精

确地描述各样本的分类情况. 本文将对数极坐标系
下采样点映射至笛卡尔坐标系下, 引入二维模糊隶
属度函数, 通过计算采样点所属各类别的概率, 从而
更加合理地描述采样点的分布情况.

2.1 基于直方图中心的隶属度函数计算

形状上下文特征将对数极坐标系划分为 K =
M ×N 个栅格, 将划分边界定义为

{
Sr = {log r′m : 1 ≤ m ≤ M}
Sθ = {θ′n : 1 ≤ n ≤ N} (6)

定义, ∆log r′ = log r′m+1 − log r′m = constant,
∆θ′ = θ′n+1 − θ′n = constant, 1 ≤ m ≤ M − 1,
1 ≤ n ≤ N − 1. 各直方图栅格的中心集合定义为

C = {(log rm, θn) : 1 ≤ m ≤ M, 1 ≤ n ≤ N} (7)

其中 {
log rm = log r′m − ∆log r′

2

θn = θ′n − ∆θ′
2

(8)

可得 ∆log r = log rm+1 − log rm = constant,
∆θ = θn+1 − θn = constant, 1 ≤ m ≤ M − 1,
1 ≤ n ≤ N − 1. 可以证明 ∆log r′ = ∆log r,
∆θ′ = ∆θ. 定义 f (·) 是具体模糊隶属度函数形
式, 满足 f (·) : [0, 1] → [0, 1], f (·) 在定义域上为单
调非减的. 则任意采样点 (log r, θ) 相对于直方图栅
格中心 (log rm, θn), 分别定义距离和角度方向下的
模糊隶属度函数 µm (log r) 和 µn (θ) 如式 (9) 和式
(10).
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本文选择两种模糊隶属度函数形式, 分
别为 “三角” 隶属度函数 fT (x) = x, 0 ≤
x ≤ 1 和 “S 型” 隶 属 度 函 数 fS (x) ={

1− 2(1− x)2, 0.5 < x ≤ 1
2x2, 0 ≤ x ≤ 0.5

. 根据距离和角度

方向下的模糊隶属度函数, 采样点 q = (log r, θ) 相
对于直方图栅格中心 (log rm, θn) 的二维模糊隶属
度函数可以定义为

µk,q = µk (log r, θ)

µk (log r, θ) = µ(m,n) (log r, θ) =
µm (log r) · µn (θ)

(11)

将对数极坐标系下采样点映射至笛卡尔坐标系

下, 采样点模糊隶属度函数的计算如图 2 所示.

图 2 采样点在笛卡尔坐标系下的隶属度计算

Fig. 2 Computation the fuzzy membership for a sample

point plotted into Cartesian space

2.2 模糊形状上下文特征及匹配损失函数

二维模糊隶属度函数分别对 log r 和 θ 坐标方

向上设置了模糊隶属度函数. 在此基础上进一步定
义一维模糊隶属度函数, 即在 log r 和 θ 方向下分

别设置模糊隶属度函数和 “二值” 隶属度函数, 即

fB (x) =

{
1, 0.5 < x ≤ 1
0, 0 ≤ x ≤ 0.5

, 则可以得到一维模

糊上下文描述算子. 定义 log r 方向的 “二值” 隶属
度函数 ηm (log r)





1, log r ≤ log r′m, m = 1,

或 log r′m < log r, m = M,

或 log r′m−1 < log r ≤ log r′m,

2 ≤ m ≤ M

0, 其他

(12)

和角度方向的 “二值” 隶属度函数 ηn (θ)




1, θ′n−1 ≤ θ ≤ θ′n, 1 ≤ n ≤ N,

或 0 ≤ θ < θ′n, n = 1
0, 其他

(13)

任意采样点 q = (log r, θ) 相对于直方图栅
格中心 (log rm, θn) 在 log r 和 θ 方向下的一维模

糊隶属度函数可以定义为 αk,q = αk (log r, θ) 和
βk,q = βk (log r, θ)

αk (log r, θ) = αm,n (log r, θ) =
µm (log r) · ηn (θ)

(14)

µm (log r) =





f

(
1− log r − log rm

∆log r

)
, log rm ≤ log r ≤ log rm+1, 1 ≤ m ≤ M − 1

f

(
1− log rm − log r

∆log r

)
, log rm−1 ≤ log r < log rm, 2 ≤ m ≤ M

1, log rm ≤ log r, m = M, 或 log r < log rm, m = 1

0, 其他

(9)

µn (θ) =





f

(
1− θ − θn

∆θ

)
, θn ≤ θ ≤ θn+1, 1 ≤ n ≤ N − 1, 或 θn ≤ θ < 2π, n = N

f

(
1− θn − θ

∆θ

)
, θn−1 ≤ θ < θn, 2 ≤ n ≤ N, 或 0 ≤ θ < θn, n = 1

f

(
1− θ − θn + 2π

∆θ

)
, 0 ≤ θ ≤ θ1, n = N

f

(
1− θn − θ + 2π

∆θ

)
, θN−1 ≤ θ < 2π, n = 1

0, 其他

(10)
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βk (log r, θ) = βm,n (log r, θ) =
ηm (log r) · µn (θ)

(15)

如果 log r和 θ方向的模糊隶属度函数均定义为

“二值” 隶属度函数, 则可以得到 γk,q = γk (log r, θ)

γk (log r, θ) = γm,n (log r, θ) =
ηm (log r) · ηn (θ)

(16)

以第 i 个采样点 pi 作为参考坐标原点, 模糊隶
属度函数选择 µi

k,q, 则二维模糊直方图为

hi (k) = hi (m,n) =
∑
q 6=pi

µi
k,q =

∑
q 6=pi

µi
(m,n),q (17)

若式 (17) 中 µi
k,q 替换为 αi

k,q 或 βi
k,q, 则可得到一维

模糊直方图. 如果用 γi
k,q 替换式 (17) 中的 µi

k,q, 则
可得到如下的标准形状上下文特征:

hi (k) =
∑

q 6=pi

γi
k,q =

∑
q 6=pi

γi
(m,n),q =

# {q 6= pi : (q − pi) ∈ bin(m,n)}
(18)

由于直方图是在对数极坐标系下生成的, 因此
在距离方向上, 靠近坐标中心的采样点数目较少; 随
着距离的增加, 采样点数目逐渐增多. 采用式 (4) 和
式 (5) 进行匹配很难从根本上消除不同 log r 等级下

采样点数目巨大差异所带来的影响, 因此, 引入如下
的归一化式:

h̄i(k) = h̄i (m,n) =
hi (m,n)

N∑
n=1

hi (m,n)
(19)

利用式 (19) 计算得到的结果定义为模糊上下文
形状描述算子. 利用不同算子对图形描述的结果如
图 3 所示, 可以看出模糊上下文形状描述算子对同
一类目标形状相似位置的描述更为接近. 根据归一
化后的模糊上下文形状描述算子, 不同图形上采样
点 pi 和 qj 之间的匹配损失函数式 (2) 变更为如下
的形式:

Cij =
1
2

K∑
k=1

[
h̄i (k)− h̄j (k)

]2

h̄i (k) + h̄j (k)
(20)

图 3 相似点的形状上下文特征 (SC) 与二维模糊形状上下

文特征 (2-D FSC) 比较

Fig. 3 Comparison of shape context (SC) and 2-D fuzzy

shape context (2-D FSC) for reference samples

3 分割循环移位匹配

绝对框架下的 (模糊) 形状上下文特征不具有旋
转不变的特性, 但是具有很强的判别力和一定的鲁
棒性. 为了更好地实现目标形状匹配, 本节提出了一
种分割匹配算法, 减少形状匹配过程中的采样点匹
配次数; 并利用循环移位匹配方法结合 (模糊) 形状
上下文特征进行形状匹配.

3.1 利用极坐标对采样点分割匹配

现假设存在训练目标 A 和测试目标 B, 分别对
应采样集合 P = {p1, · · · , pλ} 和 Q = {q1, · · · , qλ},
可得采样点中心 p̄ =

∑λ

i=1 pi/λ 和 q̄ =
∑λ

j=1 qj/λ.
在 A 中, 以 p̄ 为坐标中心点建立极坐标系, 对角度
进行 L 等分. 分别将各个采样点划分到 L 个区域

内, 对于任意一个采样点 pi, 定义 Fpi
是点 pi 的位

置标记, 如果 pi ∈ bin(l), 则 Fpi
= l, 1 ≤ l ≤ L, 如

图 4 所示. 对目标 B 进行同样的分割操作.

图 4 采样点分割标记

Fig. 4 Samples labeled in segments

在分割匹配过中, 将集合 Q 中的 qj 与 P 的子
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集 Pj 中的点进行逐一匹配, Pj 形式如下:

Pj = {O1 ∪O2 ∪O3} (21)

O1 =

{
p : Fqj

− 1 ≤ Fp ≤ Fqj
+ 1,

2 ≤ Fqj
≤ L− 1

}
(22)

O2 =

{
p : 1 ≤ Fp ≤ Fqj

+ 1,

或 Fp = L, Fqj
= 1

}
(23)

O3 =

{
p : Fqj

− 1 ≤ Fp ≤ L,

或 Fp = 1, Fqj
= L

}
(24)

但是由于形状采样点的分布存在着不平衡性,
往往存在 {O1 ∪O2 ∪O3} = ∅ 的情况, 在此情况下
将重新设置集合 Pj = P .
对于 Q 中的采样点 qj, 则在集合 Pj 中可以利

用下式计算得到其匹配采样点

pψ(j) = arg min
pi∈Pj

Cij (25)

则训练目标 A 和测试目标 B 的匹配距离公式为

D (P, Q) =
1
λ

∑
pi∈P

min
qj∈Qi

Cij +
1
λ

∑
qj∈Q

min
pi∈Pj

Cij (26)

由于 Q 中各采样点 qj 的匹配集合为 Pj ⊆ P ,
绝大多数的采样点仅需要与 P 中少数采样点进行匹

配, 其远远小于与 P 中全部采样点进行匹配的次数,
因此, 有效地降低了算法复杂度.

3.2 基于循环移位的形状匹配

为了使不同的姿态下的目标能够利用 (模糊) 形
状上下文特征进行匹配, 设计了循环移位匹配的算
法进行分析计算. 通过固定测试目标 B, 将训练目标
A 进行有限次的旋转, 寻找最优的匹配结果.
首先根据参数 N 定义旋转参数 S, 在第 s 次

旋转的过程中, 将 A 沿着固定的旋转方向 (顺时
针或者逆时针) 旋转 2πs/S 角度, 得到新的目标
As 和对应的采样点集合 P s, 其中, 1 ≤ s ≤ S.
P = {p1, · · · , pλ} 中 pi 点对应直方图 hi 可表示为

向量 hhhi.

hhhi = [hi (1, 1) , · · · , hi (M, N)] =
[hi (1) , · · · , hi (K)]

(27)

在第 s 次旋转后可得 hhhs
i , 则

hs
i (k) =

{
hi (k − ks), ks + 1 ≤ k

hi (K + k − ks), 1 ≤ k ≤ ks

(28)

其中, ks = s×M , 即式 (28) 是对式 (27) 进行了一
次直方图循环移位, 如图 5 所示.

图 5 直方图循环移位

Fig. 5 Circular shift of histogram

根据直方图的循环移位变换, 可以直接得到 P s

对应的 (模糊) 形状上下文特征. 利用式 (26) 可以
计算出 D (P s, Q), 进一步可以得到分割循环移位匹
配的损失函数 S (P, Q).

S (P, Q) = min
1≤s≤S

D (P s, Q) (29)

s = arg min
1≤s≤S

D (P s, Q) (30)

3.3 形状匹配流程

结合模糊形状上下文特征, 对目标 A 和 B 进行

循环分割匹配过程主要分为如下 4 个步骤:
1) 对匹配目标 A 和测试目标 B 进行边界提取,

对轮廓进行采样得到包含相同数目采样点的集合 P

和 Q, 计算采样集合中各采样点的 (模糊) 形状上下
文特征;

2) 通过分割循环移位匹配算法计算最优的循环
移位 s 及 Q 中各采样点 qj 对应的 pψ(j);

3) 利用普鲁克分析 (Procrustes analysis) 对集
合 Q 进行变换, 得到 Q∗, 并计算其模糊形状上下文
特征;

4) 计算 P 与 Q∗ 的匹配损失函数, 作为最终结
果.
引入循环移位匹配是通过适当的旋转从而得到

目标 Q 中各点对应的 P 中点的排列, 但是损失函数
的计算并不准确, 因此, 在得到采样点匹配关系后需
要进一步进行坐标变换. 普鲁克分析能够对目标实
现平移和旋转[11], 并不对目标进行过多仿射变换以
防止目标失真造成损失函数的降低[12].

4 数据仿真

利用前文所述的方法对数据进行仿真分析, 通
过结果的比较来验证所提出方法的有效性.
首先, 分别对 Kimia-99 形状数据[13] 和 Kimia-

216 形状数据[13] 两组包含较少样本的数据进行仿

真. Kimia-99 数据库包含了 9 个类别各 11 个样本,
部分示例如图 6 (a) 所示. Kimia-216 数据库包含了
18 个类别各 12 个样本, 部分示例如图 6 (b) 所示.
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(a) Kimia-99 中形状样本例子

(a) Examples of shapes in Kimia-99

(b) Kimia-216 中形状样本例子

(b) Examples of shapes in Kimia-216

图 6 两组数据的例子

Fig. 6 Examples in two databases

在两组测试过程中, 设置各采样集合的采样点
数目均为 100. 分别在 log r 和 θ 坐标方向上选择

不同的模糊隶属度函数计算模糊形状上下文特征

(FSC), 并与标准的形状上下文特征 (SC) 进行比较,
如图 7 所示, 其中, B、T、S 代表距离或角度方向的
模糊隶属度函数分别选取二值隶属度函数、三角隶

属度函数和 S 型隶属度函数. 其中, 为了保证结果
的公平性和有效性, 对不同的特征均采用了分割循
环移位匹配的方法 (Segment circular shift, SCS),
设置参数 S = N = L = 12.

表 1为Kimia-99数据仿真结果,表 2为Kimia-
216 数据仿真的结果, 分别列出不同的形状上下文
特征与分割循环移位匹配结合后的前 10 组检索结
果进行分析. 其中, 包括标准形状上下文特征, 一组
二值隶属度函数形状上下文特征, 一组一维模糊形
状上下文特征, 4组二维模糊上下文特征的仿真比较
结果. 同时表 1 中还包含了其他 5 篇文献中对于相
同数据的仿真结果. 结合图 7, 表 1 和表 2 的结果可
以看出, 在分割循环移位匹配框架下, 本文所提出的
模糊形状上下文特征整体性能优于标准的形状上下

文特征; 而二维模糊形状上下文特征效果又优于一
维模糊形状上下文特征. 同时通过表 1 中与其他文
献中结果的比较可以看出, 利用二维模糊形状上下
文特征结合分割循环移位匹配方法具有更高的精度.

为了验证本文方法在大数据量样本下的有效性,
选择了 MPEG-7 数据[14] 进行仿真分析, 该数据库
中包含了 70个类别各 20个样本. 选取最近邻 40组
中正确结果作为检索结果; 识别过程为 1 近邻结果.
表 3 列出选择不同的二维模糊隶属度函数构造形状
上下文特征并结合分割循环移位匹配方法的仿真结

果, 与其他文献使用相同数据进行仿真所得结果进
行比较, 本文方法具有较好的结果.

(a) Kimia-99 数据的 ROC 曲线

(a) Precision-recall curves for Kimia-99 database

(b) Kimia-216 数据的 ROC 曲线

(b) Precision-recall curves for Kimia-216 database

图 7 不同特征结合分割循环移位匹配的 ROC 曲线

Fig. 7 Precision-recall curves of different descriptors

using segment circular shift matching

文献 [15−16] 中方法也在 MPEG-7 数据集上
达到了较高的形状检索精度. 但是相比于其他方法,
本文的方法仅利用形状采样点对目标进行表述, 并
不依赖额外假设条件 (例如采样点集合有序等约束).
对于结构复杂目标和轮廓不封闭形状的识别和检索

问题, 所提的方法依然适用. 因此, 本文方法具有更
广的应用范围.
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表 1 Kimia-99 数据在不同方法下检索结果比较

Table 1 Comparison of retrieval rates for different algorithms tested on the Kimia-99 database

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

Shape context[3] 97 91 88 85 84 77 75 66 56 37 756

Generative model[17] 99 97 99 98 96 96 94 83 75 48 885

Shock graphs[13] 99 99 99 98 98 97 96 95 93 82 956

MDS+SC+DP[9] 99 98 98 98 97 99 97 96 97 85 964

IDSC+DP[9] 99 99 99 98 98 97 97 98 94 79 958

SC+SCS 99 97 97 97 96 93 91 88 76 60 894

FSC(BB)+SCS 99 99 98 98 99 97 96 92 87 86 951

FSC(TB)+SCS 99 99 99 97 98 96 97 94 92 87 958

FSC(TT)+SCS 99 99 99 99 99 98 97 96 95 91 972

FSC(TS)+SCS 99 99 99 99 97 99 98 95 96 89 970

FSC(ST)+SCS 99 99 99 99 99 99 98 95 94 90 971

FSC(SS)+SCS 99 99 99 99 99 99 98 95 94 91 972

表 2 Kimia-216 数据在不同方法下检索结果比较

Table 2 Comparison of retrieval rates for different algorithms tested on the Kimia-216 database

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

SC+SCS 215 214 214 209 207 205 203 191 187 173 2 018

FSC(BB)+SCS 216 216 214 208 206 205 202 195 184 172 2 018

FSC(TB)+SCS 216 216 215 214 211 211 205 198 188 176 2 050

FSC(TT)+SCS 216 216 215 214 213 213 209 201 191 184 2 072

FSC(TS)+SCS 216 216 215 214 213 214 210 201 193 188 2 080

FSC(ST)+SCS 216 216 215 214 213 213 207 202 192 180 2 068

FSC(SS)+SCS 216 216 215 214 213 213 209 203 191 188 2 078

表 3 MPEG-7 数据在不同方法下的结果比较

Table 3 Comparison of results for different algorithms

tested on the MPEG-7 database

方法 检索精度 识别精度

Shape context[3] 76.51 N/A

Probabilistic approach[18] 81.98 N/A

MDS+SC+DP[9] 84.35 N/A

IDSC+DP[9] 85.4 N/A

Polygonal multi-resolution[19] 84.33 97.57

HPM-Fn[20] 86.35 N/A

Robust symbolic representation[11] 85.92 98.57

FSC(TT)+SCS 86.51 98.79

FSC(TS)+SCS 86.37 98.79

FSC(ST)+SCS 86.38 98.71

FSC(SS)+SCS 86.27 98.50

5 结论

本文在形状上下文特征的基础上提出了模糊形

状上下文特征, 模糊形状上下文特征利用模糊隶属
度函数可以对采样点分布情况进行精确的描述. 针
对形状上下文特征旋转不变性的特点, 提出了一种
分割循环移位匹配的形状匹配算法, 能够有效实现
模糊形状上下文特征间的匹配, 而且可以解决目标
在不同角度姿态下的匹配问题. 通过对不同数据集
样本进行仿真分析, 证明了本文所提出的方法具有
良好的形状识别和检索效果.
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