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形状匹配方法研究与展望

周 瑜 1 刘俊涛 1, 2 白 翔 1

摘 要 形状匹配及分类是计算机视觉中的重要问题. 近年来, 以形状上下文为代表的基于轮廓的形状匹配方法和以奇点图

为代表的基于骨架的形状匹配方法获得了长足的发展. 本文介绍了形状匹配问题的基本概念, 分析了形状匹配问题的难点, 按

照基于轮廓和基于骨架的分类方法对近年来最新出现的形状表示与形状匹配的方法进行了详尽的介绍, 并介绍了基于度量学

习的形状检索方法, 本文还详细介绍了近年来形状匹配研究领域常用的一些测试数据库, 之后对局部形状匹配和形状分类等

有潜力的研究方向进行了展望. 最后对形状匹配的整体框架及其应用前景进行了总结.
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Research and Perspective on Shape Matching
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Abstract Shape matching and classification are important issues in computer vision. In recent years, contour-based

shape matching approaches (e.g., shape context) and skeleton-based shape matching methods (e.g., shock graph) both

have a lot of developments. In this paper, we introduce the basic concept of shape matching, give the difficulties of

this topic, and provide a detailed review on the most recent approaches about shape representation and matching for

both contour-based and skeleton-based methods. We also give a brief introduction about metric learning based shape

retrieval. Moreover, we introduce some widely used benchmarks for shape matching in details, along with some hot topics

including partial shape matching, shape classification, etc. Finally, this paper concludes with the whole framework of

shape matching and the application perspective of this topic.
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形状匹配是计算机视觉中的重要问题, 已经被
应用在多个领域,如目标识别、图像检索、文字识别、
人脸识别、医学图像分析、机器人导航、传感器网络

等. 形状匹配, 作为计算机视觉的基本问题, 尽管已
经被研究了几十年, 但近几年来国际上对此问题的
研究依旧十分活跃. 不少关于形状匹配的文章仍然
陆续在国际顶级期刊和顶级会议上发表, 例如国际
顶级期刊: IEEE Transactions on Pattern Analysis

and Machine Intelligence (PAMI); International
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Journal of Computer Vision (IJCV); IEEE Trans-

actions on Image Processing (TIP); Computer Vi-

sion and Image Understanding (CVIU) 等, 和国
际顶级会议: ICCV, ECCV, CVPR, NIPS, IJCAI
等. 最近, PAMI 还就形状识别问题组织了专刊征
文 (Special Issue of IEEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence on Shape Anal-

ysis and Its Applications in Image Understanding,

October 2008). 近年来, 研究者在形状匹配问题上
已经取得了显著的进步, 涌现了很多新的形状匹配
算法. 这就要求对形状匹配算法进行归纳和总结, 尤
其是目前形状匹配中的热点问题和重要发展方向.
本文不但介绍了形状匹配的基本概念, 而且对重要
形状匹配算法进行了介绍, 同时还对形状匹配领域
的未来发展方向进行了预测和讨论.

1 形状匹配的基本概念

在计算机视觉和模式识别中, 形状通常由目标
范围的二值图像所表示. 不同于纹理、颜色等其他
基本特征, 形状信息是一种高级别 (High level)的视
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觉信息. 如图 1 所示, 尽管这些二值图表示的形状失
去了纹理、颜色等其他特征, 但这并不影响人眼去识
别它们的类别.

图 1 二值图表示的物体形状

Fig. 1 Object shapes represented by binary images

所谓形状匹配, 就是按照一定的准则来衡量形
状间的相似程度. 两个形状间的匹配结果一般用一
个数值来表示, 称为形状相似度 (Shape similarity).
形状相似度的值越大, 表示两个形状越相似. 有
些形状匹配方法是求取形状间的非相似度 (Shape
dissimilarity), 通常它被称为形状间的距离 (Shape
distance). 与形状相似度相反, 距离值越大, 表示两
个形状越不相似. 无论是计算形状相似度还是形状
距离, 衡量形状匹配方法性能的最重要的指标在于
以它们的值为排序依据的形状检索的精度. 如文献
[1] 所述, 形状匹配方法分为两个大类: 一类是计算
各种变换下的不变量的差值; 另一类是通过寻找目
标形状和模型之间的局部对应关系, 使匹配误差最
小, 获得的最小值就是形状距离. 早期的形状匹配
方法如不变矩、傅里叶描述子等都属于第一类方法.
但由于此类方法往往只考虑全局形状特征, 丢失了
很多重要的形状细节, 其效果往往不能令人满意. 而
第二类方法是整体形状和局部形状的紧密结合, 最
近十年发表的形状匹配方法大多属于此类. 由于文
献 [1] 已经对 2000 年以前的方法作了详细的介绍,
这里不再重述. 本文介绍的重点为近十年来形状匹
配的进展和未来有潜力的发展方向, 希望能有助于
读者完整地认识形状匹配问题并获得启示.

1.1 形状匹配的基本流程

形状匹配的主要过程包括形状表示、特征点匹

配和度量学习三个步骤, 其主要应用在于数据库形
状的检索和识别. 图 2 给出了传统形状匹配、传统形
状检索以及基于度量学习的形状检索的流程图, 下
面将对这一流程图给出具体解释.

图 2 形状匹配流程图

Fig. 2 Flow chart of shape matching

对于一个二值形状, 先是要提出形状特征描述
子. 该描述子的形状区分能力的强弱将直接影响形
状识别的结果, 因此大多数形状匹配的工作都集中
在形状特征提取方面. 匹配过程是找到一对不同形
状之间的整体及局部的对应关系, 对应关系的准确
性也将会对之后得到的非相似度的区分能力产生直

接影响, 因此也有不少工作在匹配算法方面展开了
深入的研究. 度量学习方法是通过已知的数据库形
状的上下文 (Contextual) 信息来改进原有距离度量
的方法, 这一步骤能将原有距离的区分性能大幅度
提升.

1.2 形状匹配的基本性质

对于一个形状集合 S, 其距离函数 d: S × S →
R. 假设 A, B 和 C 是 S 中的形状, 它们将满足如
下性质:

1) d(A,B) ≥ 0 (非负性).
2) d(A,A) = 0 (等值性).
3) 当 d(A,B) = 0, 说明 A = B (唯一性).
4) d(A,B) + d(B,C) ≥ d(A,C) (三角不等

式).
与欧氏空间的情况不同, 在形状空间中三角

不等式并非一直适用. 例如局部相似 (Partial
similarity) 的情况, 当 A 的一部分与 B 的一部

分十分相似的时候, d(A,B) 的值会比较小. 如
图 3 中的马 (horse)、人 (man) 和人马 (centaur),
局部相似性造成 d(man, centaur) 和 d(centaur,
horse) 的值比较小, 而人和马是完全不相似的, 此
时 d(man, centaur) + d(centaur,horse) ≥ d(man,
horse) 不再成立. 因此需要将 4) 改写成:

5) c(d(A,B) + d(B,C)) ≥ d(A,C), 其中 c 为

大于 1 的常数 (松弛三角不等式).

图 3 局部相似不满足三角不等式的情况

Fig. 3 A case that partial similarity dose not meet

triangle inequality

6) d(A,B) = d(B,A) (对称性).
对称性并不是需要一直满足的性质, 因为人类

视觉感观往往不认为 A 与 B 的相似程度等于 B 与

A 的相似程度.
7) 对任一种变换方式 g, 都有 d(g(A), g(B)) =
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d(A,B) (不变性).
在目标识别中, 往往要求形状相似度不受仿射

变换的影响.

1.3 形状匹配的难点问题

形状匹配中的难点问题主要包括: 1) 由各种变
换 (例如仿射变换等) 带来的形状差异; 2) 物体的自
遮挡和互遮挡; 3) 非刚性物体的运动 (如: 马奔跑时
带来的形状变化); 4) 同类物体间的变化 (如: 人有
高矮胖瘦的区别); 5) 图像噪声和分割错误. 这些问
题都会给形状匹配带来困难. 尤其是问题 2) 和 5),
现有的方法依然无法处理好有严重遮挡的情况. 而
噪声和分割错误是由于现有的图像分割算法远未达

到从真实图像中准确获得物体边缘造成的.

1.4 形状匹配方法的分类

形状匹配方法有很多不同的分类方法. 一种比
较直观的方式根据形状表示的方式来对其进行分类.
形状通常可以被点集 (Point set), 轮廓 (Contour)
和骨架 (Skeleton) 等形状描述符所表示. 相比点集,
轮廓多了物体边界的顺序关系, 是一种含更多信息
量的形状表示方式. 而骨架, 又被称为物体的中轴
(Medial axis)[2], 不但包含了物体形状的几何特征,
而且表示了物体的拓扑结构 (物体各个部分的连接
关系). 由于不同的形状描述方法具有不同的特点,
基于它们的形状匹配方法也会有所区别. 为便于更
加清晰地介绍各种形状匹配方法的贡献, 这里按照
图 2 中流程图的三个步骤: 形状表示、特征点匹配
及形状度量学习来对各类方法进行归类. 其中形状
表示又分成基于轮廓 (包括点集和区域) 的匹配方法
和基于骨架的形状匹配方法来进行具体的介绍.

2 形状表示方法

2.1 基于轮廓边界点集的形状匹配方法

近年来, 在形状匹配领域, 人们习惯于将物体看
作是一系列离散点的集合, 物体的形状信息就可以
通过表示物体的离散点集合或其子集来获得. 基于
轮廓的形状匹配方法一般包括以下两个步骤: 1) 对
轮廓序列集合上的点进行描述 (表示); 2) 对经过表
示的点集序列进行匹配, 获得形状之间的非相似度
度量 (距离). 下面, 我们首先对基于轮廓的形状表示
进行介绍. 传统的基于轮廓的形状表示方法有很多,
本节不再一一介绍, 本节主要关注于最近十年来一
些引起广泛关注的新方法、新理论. 为此, 本节对基
于轮廓的形状表示的分类进行了重新的划分, 主要
分为四大类方法, 分别是基于轮廓点空间位置关系
的方法、多尺度方法、变换域方法和基于轮廓区域

的新进展. 图 4 给出了基于轮廓的形状表示方法的

分类以及各种方法所属的类别. 下面就这四类方法
进行详细的介绍.

2.1.1 基于空间位置关系的形状表示方法

基于空间位置关系的形状表示方法是近年来最

为重要的方法, 这类方法通过统计轮廓序列上的点
的空间位置分布关系来对形状进行描述, 取得了很
好的表示效果. 这类方法主要涉及三个问题: 1) 在什
么样的范围内进行统计; 2) 以怎么样的标准和方法
来进行统计; 3) 统计信息的表达能力是否强, 信息
量是否丰富. 研究者们围绕这三个问题设计出了多
种基于空间位置关系的形状表示方法.

图 4 基于轮廓的形状表示分类

Fig. 4 Classification of shape representation

based on contour

Belongie 等[3] 提出的形状上下文 (Shape con-
text, SC) 描述方法, 这种描述方法着重考察轮廓序
列上的某个点与该轮廓序列上的其他所有点的空间

分布关系, 对于轮廓序列上的每一个点, 都用一个
向量来描述, 这样的表示方法含有丰富的信息, 对
形状的描述能力非常强. 考虑形状轮廓序列上的某
一个点 pi 和另一个形状上的某个点 qj, 用 Ci,j =
C(pi, qj) 表示两个点的匹配损耗, 因为形状上下文
信息是点分布的统计直方图表示, 点与点之间的相
似度用 χ2 距离表示:

Ci,j = C(pi, qj) =
1
2

K∑
k=1

[hi(k)− hj(k)]2

hi(k) + hj(k)
(1)

形状上下文使用一组直方图来表示整个形状,
每个轮廓上的抽样点都用一个统计直方图来表示,
如图 5 所示, 图 5 (a) 中以圆圈表示的点和图 5 (b)
中以菱形表示的点分别使用图 5 (d) 和图 5 (e) 所示
的统计直方图表示来进行描述, 统计直方图的横坐
标是角度 θ, 表示其他轮廓点在待表示轮廓点的哪个
空间方向上. 纵坐标是 log r, 其中 r 表示形状轮廓

上的点与待表示的轮廓点之间的欧氏距离. 由图 5
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可以看出处在两个形状中的大致相同位置的两个点

的统计直方图是非常相似的. 而图 5 (a) 中用三角形
表示的点的统计直方图 (图 5 (f)) 与上述的两个点
有非常大的区别.

图 5 形状上下文描述子

Fig. 5 Shape context descriptor

一种好的形状描述方法应该满足以下一些不变

性: 1) 在尺度 (Scaling) 变化和发生平移 (Transla-
tion) 时保持不变; 2) 在发生小的几何扭曲 (Geo-
metrical distortions), 存在异常点的时候具有较好
的鲁棒性; 3) 在发生旋转 (Rotation) 变换时保持
不变, 或者至少得到一组仿射变换 (Affine transfor-
mations). 形状上下文在这些方面均具有优良的性
质, 下面进行简单的介绍.
平移不变性是形状上下文的本质属性, 因为这

种描述方法是考察了整个形状上的点的空间相对位

置关系, 平移变化不会改变形状轮廓点的空间相对
位置关系. 为了获得尺度不变性, 该方法用形状中
n2 个点对的平均距离 α 归一化了所有的径向距离

(Radial distance). 形状上下文具有完全的旋转不
变性, 这是因为在计算描述子的过程中使用的不是
绝对坐标, 而是相对坐标, 该方法把每个点的切向量
(Tangent vector) 方向作为 x 轴的正方向, 在这种
度量方式下, 参考坐标系和切角度发生同样的转动,
所以得到的结果是一个具有完全的旋转不变性的描

述子. 这种度量方法也具有一定的局限性, 例如, 当
要识别的对象是 6 和 9 的时候, 旋转不变性是完全
不适合的. 另外一个问题是许多点没有定义良好的
切线 (Tangent). 形状上下文是一种信息丰富的描
述方法, 对局部噪声点是不敏感的, 文献 [3] 通过实
验证明了形状上下文描述子对小的非线性形变以及

存在异常点的情况具有良好的鲁棒性.
Daliri 等[4] 将形状上下文描述方法与符号串表

示 (String of symbols) 结合, 提高了形状匹配的效
果, 该方法首先用形状上下文描述方法表示形状, 使
用动态规划算法找到两个形状轮廓序列上点的对应

关系, 以此为依据去除轮廓序列中的异常点, 然后使
用 Procrustes 分析的方法来校准两个形状的对应关
系, 最后使用符号串来表示轮廓上的每个点, 用编辑
距离 (Edit distance) 计算两个形状之间的距离, 最
终获得两个形状之间的匹配关系.

Ling等[5−6] 在形状上下文统计直方图表示的基

本思想指导下, 用轮廓点之间的内距离代替了形状
上下文算法中使用的轮廓点之间的欧氏距离, 并提
出了内距离形状上下文 (Inner-distance shape con-
text, IDSC) 方法. 内距离定义为在形状内部连接两
个轮廓序列上两个点的最短路径的长度, 该方法在
对非刚性物体的表示上取得了较好的效果. Biswas
等[7] 使用内距离形状上下文作为形状描述子, 结合
自己提出的检索框架, 在形状检索方面取得了不错
的效果.

Grigorescu 等[8] 同样利用空间分布关系信息得

到一组称为距离集 (Distance sets) 的局部描述子,
该方法使用形状轮廓序列上某点 p 与其 i 个邻居轮

廓点之间的距离作为点 p的局部描述子. Tu等[9−10]

定义了一组信息特征 (Informative feature), 这种表
示方法由局部特征和全局特征两部分组成, 局部特
征在一个小的局部范围内考察目标轮廓点及其局部

邻居轮廓点之间的夹角的统计关系, 全局特征在整
个形状轮廓上考察目标轮廓点及其全局邻居轮廓点

之间的夹角的统计关系.
Yang 等[11] 定义了弦上下文描述子 (Chord

context), 对于一个给定的形状, 弦上下文描述了
不同方向上的弦长的频率分布, 该方法不需要定义
采样点或者关键点, 也不需要知道轮廓的顺序信息,
能够同时获得轮廓信息和区域信息.

基于空间位置分布的形状上下文描述方法自

发表以来引起了广泛的关注, 并被引入到很多其
他具体应用当中. Mori 等[12] 基于形状上下文

描述子, 给出了两种快速修剪 (Fast pruning) 的
方法. 一种叫做形状上下文代表 (Representative
shape contexts), 这种方法只计算待检索形状的一
部分轮廓序列点的形状上下文特征来表示整个形

状, 部分轮廓序列点的选择是使用拒绝采样 (Rejec-
tion sampling) 的方法. 第二种快速修剪算法叫做
Shapemes, 这种方法是对形状上下文描述子进行向
量量化 (Vector quantization). 这两种快速修剪算
法能够有效地在一个大的候选数据库中找到一个小

的候选子集. 这就大大提高了形状或者图像检索的
效率. Thayananthan 等[13] 将形状上下文描述子与

倒角匹配 (Chamfer matching) 相结合, 来对复杂场
景中的物体进行匹配. Zhang 等[14] 使用形状上下文

距离学习得到了一组判决式分类器, 该方法能有效
地进行物体识别.
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2.1.2 基于多尺度理论的形状表示方法

基于多尺度理论的形状表示也是近年常见的方

法, 这类方法主要使用了平面曲线的凹凸特性. 曲线
的凹凸特性是人类视觉识别的重要特性. 代表方法
有Adamek等[15]提出的MCC描述子, Mokhtarian
等[16] 提出的 CSS 描述子, 以及 Alajlan 等[17−18] 提

出的 TAR 描述子等等. 这类方法首先提取轮廓上
的点, 然后以不同的描述方法来获得曲线的凹凸特
性, 然后通过这些凹凸特性来判定形状轮廓的性质.

Mokhtarian 等[16] 使用曲率尺度空间的描述方

法来进行有效地形状检索, 该方法将形状的弧长参
数 C(s) 与一维高斯核进行卷积运算, 核函数的窗口
宽度为 σ, 随着窗口宽度值 σ 的增加, 形状的轮廓将
变得平滑, 轮廓上的曲率零交叉点 (Zero-crossing)
的数量将会不断减少, 直到整个形状轮廓是凸的. 随
着窗口函数 σ 的增大, 曲率零交叉点的位置会在轮
廓上连续的移动, 直到两个这样的曲率零交叉点相
遇并消失. 计算每个轮廓的曲率尺度空间图 (CSS
image), 然后用最大的 CSS 轮廓作为每个形状的描
述子. 这种形状的描述方法对边界噪声, 尺度变化
和旋转变化具有很好的鲁棒性, CSS 形状描述子是
ISO/IEC MPEG-7 标准中的两个形状描述子之一.
文献 [19] 对基于曲率值的方法进行了系统的介绍.

Latecki 等[20] 使用视觉部分 (Visual part) 对
形状进行描述, 与 CSS 不同之处在于该方法使用离
散曲线演化的方法来对形状进行简化, 该方法用一
条直线代替两个点之间的连续线段, 从而对形状进
行简化, 该方法的关键性质是上述代替的顺序, 该方
法定义了一个轮廓段重要性函数, 通过该重要性函
数对轮廓段的重要性进行评估, 然后依次删除对整
个形状贡献小的点, 从而对整个形状进行简化.

Adamek 等[15] 提出了多尺度凹凸表示 (MCC)
的方法来对形状进行描述, 与文献 [16] 类似, 该方法
同样使用弧长参数 C(s) 与一维高斯核进行卷积运
算的方法对形状轮廓进行简化, 不同之处在于对形
状的凹凸特性的定义上, 该方法用轮廓上某一个点
在两个相邻尺度上的欧氏距离 d(u, σ) 来度量形状
的凹凸特性, 形状的凹度或凸度越大, d(u, σ) 值就
越大, 通过对该欧氏距离赋予符号权重 +1 (代表凸
形状) 或者 −1 (代表凹形状) 来区分形状是凸的还
是凹的, 当点 p(u, σ − 1) 在其上一个尺度的轮廓 C

的内部时, 曲线是凸的, 否则曲线是凹的. 与用曲率
描述形状的凹凸性质相比, 这种描述方法能够有效
地抵抗局部噪声的影响. 使用上述定义的形状凹凸
度, 集合点的位置和尺度变化, 得到了三维的 MCC
形状描述子, 第一维表示轮廓序列上的所有点, 第二
维表示尺度变化, 第三维表示形状的凹凸度量. 这种
形状描述方法对平移、旋转、尺度变化以及轻微的

几何形变具有不错的鲁棒性. 该方法的计算复杂度
较高, 为 O(KN 2), 其中 K 表示有选择的尺度层数,
N 表示轮廓点的个数.

Alajlan 等[17−18] 使用三角形区域表示 (TAR)
的方法来对形状进行描述, 与 CSS 表示相比, 这种
描述方法定义了新的描述形状凹凸特性的方法, 同
时不再是通过对轮廓进行演化来获得多尺度性质,
该方法使用由轮廓序列上的点组成的三角形来描述

形状, 并通过控制三角形的边长来获得多尺度性质,
也就是说通过一个可变边长的三角形作为形状描述

的基础. 而对于形状的凹凸性质的分辨, 该方法使
用三角形的面积 TAR(n, ts) 来表征. 按轮廓的顺
时针方向来看, 当 TAR(n, ts) 为正值时表示轮廓是
凸的, 当 TAR(n, ts) 为负值时表示轮廓是凹的, 当
TAR(n, ts) 值为零时表示是一条直线. 该方法是在
各个尺度上分别对 TAR 描述子进行归一化, 采用
这样的归一化方法的性能好于其他的在整体上对描

述子进行归一化的方法. 该方法能够有效地获得形
状局部和全局的信息, 对于平移、旋转和尺度都有较
好的不变性. 该描述子的计算复杂度为 O(N 2), 其
中 N 表示轮廓点的个数. 文献 [18] 在此基础上, 使
用曲率树 (Curvature trees) 来表示一个多对象二值
图的结构, 即物体对象和洞的包含关系, 曲率树在第
零层有唯一的一个根节点, 表示背景, 第一层存储形
状的外轮廓, 在第二层存储形状的洞, 等等. 曲率树
上的每一层的表示均使用 TAR 描述子. 曲率树的
计算复杂度为 O(nN 2), 其中 n 表示对象的个数, N

表示轮廓点的个数.
Attalla 等[21] 使用多分辨率多边形 (Multi-

resolution polygonal) 来对形状进行描述, 这种方
法首先对形状轮廓进行等分, 通过控制等分点的个
数 n 来获得多尺度特性, 然后对等分后的每个轮廓
段提取一组三元的描述子: 中心延长线与弦之间的
起始角度 a, 轮廓段起始点到中心的距离 lw, 弦长
与弧长的比值m, 其中参数m 考察了形状的平滑性

质. 三元描述子 (a, lw,m) 都用各自的最大值来进
行归一化, 使得三种描述对形状的表示具有相同的
贡献. 这种描述子对尺度、旋转和平移具有不变性.
该方法的计算复杂度为 O(N), 其中 N 表示轮廓点

的个数.
Felzenszwalb 等[22] 使用形状树 (Shape tree)

作为形状描述的方法, 该方法使用层次化的表示来
表示开曲线, 这种层次化的表示能够在不同的分辨
率上获得形状信息, 所以该方法也是一种多尺度的
形状描述方法. 对于一条给定的开曲线, 用一系列曲
线上离散的点表示该曲线, 然后找到这些离散点的
中点, 用中点对整个开曲线进行二分, 得到的两个子
开曲线, 再用类似的方法进行划分, 迭代进行这样的
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划分, 将每次划分得到的新线段放在上次划分的下
一个层次, 从而将一个连续的线段转化成为一个离
散的树状结构, 这就是形状树. 对于闭合曲线, 形成
形状树的方法与开曲线相同, 是开曲线的一种特殊
情况, 即曲线的起点等于曲线的终点. 形状树描述方
法对曲线上的点进行稠密抽样, 从而能够完全地捕
获形状的几何形变.

2.1.3 基于轮廓区域的现代表示方法

基于轮廓区域的方法是形状表示的一种重要方

法, 近年来又发展起了一些全新的基于轮廓区域的
方法, 取得了很好的效果. Gorelick 等[23] 通过解泊

松方程来对形状进行表示, 是一种基于区域的方法.
该方法对于每个轮廓内部的点给定一个值, 这个值
表示使用随机行走的方法从该点出发到达边界点所

需的时间, 可以通过求解柏松方程得到该值, 用轮
廓作为边界判决条件. 该方法能够有效提取不同的
形状性质, 包括局部结构 (Part structure), 粗糙的
骨架 (Rough skeleton), 局部方向 (Local orienta-
tion), 不同局部的纵横比 (Aspect radio of different
parts), 分辨出轮廓的凸的部分和凹的部分.

2.1.4 基于变换域方法的新进展

小波分析、傅里叶变换等传统的变换域方法在

近年来也取得了新的发展. Peter 等[24−25] 使用最大

似然小波密度估计 (Maximum likelihood wavelet
density estimation) 来进行图像和形状的匹配. 该
方法能够精确地估计一个非负的密度, 估计的过程
被结合在最大后验框架之下, 能够有效地用于图像
识别和点集匹配. Bartolini 等[26] 提出了一种基于

傅里叶变换的描述子WARP, 该描述子主要使用了
傅里叶系数的相位 (Phase) 作为形状的描述信息,
相比于单独使用傅里叶系数的振幅 (Amplitude) 信
息, 相位信息给出了对物体边缘的更加精确的描述.
该方法是基于傅里叶变换的方法中比较好的方法.

2.1.5 其他方法

Rodrigues 等[27] 使用解析签名 (Analytic sig-
nature) 的方法来表示形状, 这种方法是一种重置不
变 (Permutation-invariant) 的表示方法, 待检索形
状被映射成一个解析函数, 这个解析函数就是解析
签名. 当对一个形状的轮廓上的点进行重排列 (Re-
ordering) 时, 形状的解析签名表示保持不变, 解析
签名的方法能够有效地表示形状, 对平移、旋转、尺
度改变具有很好的鲁棒性.

Veltkamp 等[28] 对各种形状描述方法的性能进

行了详细的比较.

2.1.6 基于轮廓的形状表示方法综合评述

本节重点论述了基于轮廓的形状表示方法, 这

类方法与传统的基于区域的形状描述子有一定的相

关性. 传统的基于区域的描述子在近几十年来获得
了长足的发展, 包括矩、傅里叶描述子、小波描述
子、形态学描述子等在形状表示领域都取得了不错

的效果. 这些基于区域的方法包含着形状区域内所
有像素的信息, 所以这一类描述子适用于处理复杂
形状, 例如商标、汉字等. 但是这类方法的局限性在
于它们仅仅包含了形状的全局信息, 丢失了许多重
要的形状细节. 而形状细节对形状表示起着至关重
要的作用. 因此, 这类方法在大型复杂数据库 (包含
严重的同类变形) 上的性能十分有限.
以形状上下文为代表的基于空间位置关系的形

状表示方法是本节论述的重点, 形状上下文表示方
法的提出可以被认为是形状表示方法研究的一个里

程碑, 是近十年来最为重要的方法, 大量的新方法,
新理论都建立在形状上下文表示的基础之上. 与传
统方法相比, 这类方法的缺点在于它们仅仅利用了
物体的边界信息, 无法反映物体内部的形状内容; 同
时, 这些方法也很难处理包含有两个或更多分离部
分的复杂形状. 这类方法的优势在于它们将形状轮
廓的整体信息与局部信息有机地融合在一起, 描述
形状时更加准确, 与一些匹配算法相结合, 能够获得
比较准确的形状局部上的对应关系, 进而获得更为
合理的形状相似性度量, 大幅提升形状匹配与检索
的性能. 同时这类方法的描述子设计简单有效, 具有
良好的几何不变性, 并能自然地与其他很多方法结
合在一起提升形状表示的能力. 该类方法还能有效
地应用于自然图像的物体检测和物体识别, 具有良
好的实用性. 虽然基于轮廓的描述子基本上只能处
理具有简单闭合轮廓的形状. 但因为其描述的精确
性, 在今后的形状表示研究中, 该类方法依然是研究
界的研究重点, 会在研究领域中占据主导地位.
本节论述的另一个重点是多尺度方法, 这类方

法的优势在于它们充分挖掘了形状在多个尺度上的

特性, 逐级揭示形状从局部细节到全局概貌上的信
息. 这类方法的问题在于: 首先, 多尺度分析方法的
复杂度往往较高, 在多个尺度上的分析工作, 大大加
重了处理的工作量和负担; 其次, 多尺度难以定义.
无论是基于高斯平滑滤波的方法 (CSS, MCC 等).
还是基于轮廓演化的方法 (DCE 等), 都必须通过多
个参数来控制尺度等级的选取. 而选取多少个尺度
等级, 每个尺度等级如何定义, 其稳定解尚无定论.
总体上来看, 将形状的整体特性与局部特性有

效地结合来进行形状描述已成为基于轮廓的形状表

示方法的主流思路, 如何将局部与全局的几何或分
布特性融合在一种描述方法中, 如何在保证表示能
力的前提下有效地降低描述子的特征维度将会是下

一个阶段研究界关注的重点.
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2.2 基于骨架的形状表示方法

1) 常见方法
基于骨架的形状匹配方法首先需要计算待

匹配形状的骨架, 据此生成 ARG (Attributed-
relation graphs). 典型的 ARG 有奇点图 (Shock
graph)[29−31]、Bone graph[32]、骨架树 (Skeleton
tree)[33−37] 等. ARG 具有图结构, 通常用图匹配
的方法来计算形状的相似程度. 而图匹配是一个
NPC 问题, 因此, 采用匹配 ARG 的方法匹配骨架
往往只能得到近似解. 下面对几种有代表性的基于
骨架的形状匹配方法进行介绍.
奇点图 (Shock graph) 中的奇点 (Shock point)

是按照烧草模型[2] 对骨架点的别称, 在烧草模型中
火熄灭的点即为奇点 (骨架点). Siddiqi 等[31] 按照

奇点及其邻接奇点最大圆的半径变化趋势将奇点分

为 4 类, 如图 6 所示, 第 1 类奇点处最大圆的半径单
调变化; 第 2 类奇点处最大圆的半径为局部最小值;
第 3 类奇点处最大圆的半径不变化; 第 4 类奇点处
最大圆的半径为局部最大值. 可以发现第 1 类和第 3
类奇点不会单独出现, 往往会与 1 些同类奇点相邻;
而第 2 类和第 4 类奇点都是孤立的点.

图 6 奇点的分类

Fig. 6 Classification of shock points

依据奇点的分类, Siddiqi 等[31] 还定义了奇点

语法 (Shock grammar). 根据奇点语法可以把所有
的奇点映射到奇点图 (Shock graph) 中. 如图 7 所
示, 图 7 (a) 是物体的奇点及其分类, 图 7 (b) 是按照
奇点语法组织的奇点图. 从图中可以发现, 同类相邻
的节点在奇点图中为一个节点, 故而匹配奇点图只
需建立图中节点的对应关系.
在两个待匹配的 Shock graph 中, 不同类节点

间的距离为无穷大, 对于两个同类节点则比较以其
为根节点的子图的差异以及该节点代表的骨架段的

差异, 以此作为两个节点之间的距离.
匹配两个 Shock graph G1, G2 时, 先在一个最

小匹配中找到距离最近的两个节点 P1, P2, 建立匹
配关系, 将 G1 分割为以 P1 为根节点的子图 g1, 和
不含 g1 的子图 h1. 同样的将 G2 分成两个子图 g2,
h2; 对两个子图对 (g1, g2), (h1,h2 ) 用同样的方法
匹配, 直到所有节点都找到匹配对象为止. 最后两个
Shock graph 的距离 (即非相似度) 为所有匹配的节
点对的距离之和.

Sebastian 等[29] 采用计算编辑距离的方法来度

量两个奇点图的不相似程度. 其中定义了适用于奇
点图的编辑操作 (Edit operation) 以及它们的代价.
这些编辑操作包括收缩 (Contract)、接合 (Splice)
和融合 (Merge). 编辑距离即为一个奇点图经过编
辑操作变成另一个奇点图的最小代价之和. 显然, 距
离近的奇点图有更高的相似度. 可以使用动态规划
的方法得到具有最小代价和的编辑操作序列.

(a) 物体的奇点

(a) Shock points of an object

(b) 奇点图

(b) Shock Graph

图 7 物体的奇点及奇点图

Fig. 7 Shock points of an object and its shock graph

Shokoufandeh 等[30] 用 TSV (Topological sig-
nature vector)表示 Shock graph的拓扑结构. TSV
是一个向量, 其中的每一个元素是根节点下子树邻
接矩阵特征值之和. 这种表示方法能够处理拓扑结
构的微小变化.
在 Shock graph 框架下, Torsello 等[38] 用骨架

长度变化率与对应边界长度变化率来表示骨架点的

特征, 这种表示方法对形状部分弯曲是不变的.
Bone graph[32] 是 Shock graph[31] 方法的改进.

Macrini 等[32] 对骨架分支分为两类: 连接段 (Lig-
ature) 和非连接段. 其中, 连接段又分为全连接段
(Full-ligature) 和半连接段 (Semi-ligature). 在全
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连接骨架点处, 最大内切圆与两个 (或两个以上) 边
界凹点相切. 而半连接骨架点处的最大内切圆仅与
一个边界凹点相切. 连接段和非连接段通过计算边
轴率 (Boundary-to-axis ratio) 判断. 边轴率指的
是与骨架分支相关联的边界长度与该骨架分支长度

的比值. 连接段的骨架分支的边轴率至少有一个小
于 1. 对于骨架的连接点, 该方法中分为端到边连
接 (End-to-side, ES)和端到端的连接 (End-to-end,
EE). 端到边的连接点处有 2∼ 3 个骨架分支连接在
上面, 其中的两个分支表示了物体的同一部分, 这两
个骨架分支被称为 Broken, 而另一个连接的骨架分
支被称为 Attached. 端到边的连接有两种: 复杂的
和简单的. 简单的端到边的连接有一个连接段是由
一个或两个边界凹点导致的, 而复杂的端到边的连
接段由三个或三个以上的边界凹点形成的. 判断一
个连接点是 EE 还是 ES 的方法是比较连接点处最
大圆切点间的距离和最大圆的半径, 小于则是 ES,
否则是 EE. 对于多个连接段连接到同一个连接点的
情况, 比较每个连接段的内切圆半径, 把最大的一对
标记为 Broken. 该方法中提到也可用其他方法标定
Broken, 但没有指明具体的方法.
对于连接在一起的连接段, 断开标记为 Broken

的连接段. 这样相当于去掉了物体的一部分, 对缺失
的边界用平滑的曲线填补. 重复这样的操作, 直到骨
架中只剩下简单的连接关系.
构造 Bone graph 的方法是, 每一段剩下的骨架

分支都是 Bone graph 的一个节点, 如果两个骨架通
过一个连接点相连接, 则在这两个节点间有一个有
向边, 边的方向由两个骨架分支的最大圆的半径大
小确定. 也允许一些边是无方向的. Bone graph 匹
配的方法与匹配 Shock graph[31] 的方法相同.

Ruberto[39] 的方法使用了 ASG (Attributed
skeletal graphs)来表示物体, ASG由物体骨架转化
而来, 是一个三元组G(V, E, R), V 是骨架中分支点

和端点组成的集合, E 是骨架分支的集合, R 是距

离变换. 此外, E 中的每条边 ei 与向量 (mi, θi, λi,
si, δi, ρi) 关联起来, 该向量表示了骨架分支所代表
的物体某一部分的特征, 其中, ei 代表的是骨架分支

的形状上的特性 (具体的计算方法见文献 [39]); mi

表示骨架分支曲率的变化; θi 表示骨架分支起始点

到物体起始点的距离; λi 是骨架分支所占有的区域

面积与物体面积的比值; si 是骨架分支曲线长度与

其端点间距离的比值; δi 是骨架分支上距离变换值

的变化; ρi 是骨架分支所在区域面积与物体面积的

比值. 此时, 两个不同 ASG 中两条边的距离就是上
述与之对应的向量的差异.

ASG 的匹配问题仍然化为一个最小匹配问题,
Ruberto[39] 使用渐近分配 (Graduated assigned)的

方法确定两个 ASG 之间的匹配矩阵. 通常, 匹配矩
阵Mm×n 是一个 0-1 矩阵, mi,j = 1 表示一个 ASG
中第 i 条边和另一个 ASG 中的第 j 条边之间建立

了匹配关系. 渐近分配把匹配矩阵中的元素化为连
续的变量, 以此防止问题陷入局部最小. 经过多次调
整匹配矩阵的值使问题得到满意的结果, 最后匹配
矩阵还需还原为 0-1 矩阵. 渐近分配算法完成后往
往不能得到一个 0-1 矩阵, 需要用启发式的方法得
到最终的匹配矩阵, 该方法寻找矩阵中的最大元素,
将该元素置 1, 同一行, 列的其他元素值置 0; 重复这
个过程直到所有的元素都为 0 或 1. Ruberto[39] 为

了避免噪声的影响, 对骨架进行了预处理: 删除较短
的外部分支, 合并较短的内部分支.

Skeletal context[40] 方法首先依据骨架对轮廓
进行采样, 轮廓到对应骨架点的距离越大采样的密
度越小, 距离越小采样的密度越大. 接着, 利用骨架
的端点对物体的轮廓进行分解, 文献 [40] 认为骨架
的端点大都处于物体的轮廓上, 并以此为轮廓分解
的依据. 事实上, 并不是所有的端点都会落在物体的
轮廓上. 仿照 Shape context 定义了 Skeletal con-
text, 即在对数极坐标系中, 计算骨架端点到所有
轮廓采样点的坐标之差的直方图. 并利用与 Shape
context 一样的方法计算两个骨架端点之间的距离.
同样, 利用 Hungarian 算法在两组骨架端点之间建
立匹配关系. 一个骨架端点可以看作是物体的一段
轮廓, 因此对骨架端点的匹配实际得到了不同轮廓
段的对应关系. 接下来, 建立匹配的轮廓段内轮廓点
之间的对应关系. 两个轮廓点之间的距离计算方法
与两个骨架端点之间距离计算方法类似.
路径相似性 (Path similarity) 方法[41−42] 使用

修剪后的骨架[43] 进行匹配, 修剪后的骨架的端点都
位于物体的边界上. 该方法主要通过比较骨架端点
间最短路径之间的几何相似性来匹配骨架图并用于

形状识别. Path similarity 方法在两个物体骨架的
端点间建立对应关系, 物体之间的不相似程度是所
有对应的骨架端点之间距离的和. 计算骨架端点的
距离需要计算任意两端点之间最短路径的距离, 以
此构成距离矩阵, 利用 OSB 算法计算骨架端点之间
的距离. 进行骨架端点匹配时, 计算两个骨架中任意
两个端点之间的距离, 构成距离矩阵, 用 Hungarian
算法建立匹配. 与传统的基于树和图的匹配方法不
同, 这里不考虑拓扑图的结构, 而是将所有骨架路径
转换成特征向量序列的形式, 从而克服了骨架分叉
点不稳定的问题.
由于图匹配具有较高的复杂度, 一些文献中把

骨架简化为树形的 ARG 来进行比较与匹配. 这种
树形的 ARG 称为骨架树. 在骨架树中, 根节点往
往是靠近形状中心的骨架点或者具有最大内切圆



6期 周瑜等: 形状匹配方法研究与展望 897

半径的骨架点. 而骨架树的叶子节点则是靠近形
状边界的骨架点. 骨架树可以由连续完整的骨架得
到[35−37], 也可以由不连续的骨架得到[33−34].

Liu 等[36−37] 根据连续的线型骨架得到骨架树,
骨架树的根节点是具有最大内切圆半径且靠近形状

中心的骨架点, 骨架的连接点和端点按照连接关系
构成骨架树中的节点. 在匹配骨架树时, 文献 [37]
用树描述符来表示骨架树的拓扑结构, 利用在树描
述符中搜索最长相同字符串的方法搜索骨架树中的

最大同构子树. 建立两个同构子树的匹配关系后, 在
剩下的未匹配的骨架树中进行同样的操作, 直到所
有的节点之间都建立了匹配关系. 两个骨架树之间
的距离是匹配的骨架树节点之间距离的和.

Chen 等[35] 用树形结构表示骨架, 树的根节点
为骨架中的脊柱基元, 骨架树的匹配归结为搜索最
大同构子图的问题, 该方法采用整数规划的方法求
其近似解.
一些方法匹配不连续的骨架, 例如, 中轴被分为

正、负两类, 正的中轴终止于物体的突出部分, 而负
的中轴终止于物体的凹进部分[33−34] . 选择通过物
体中心的中轴的方向为极轴, 建立极坐标系. 以每一
段中轴的终止点的极坐标表示该段中轴的位置. 以
中轴段为单位进行匹配, 匹配的时候除考虑中轴段
的极坐标位置, 归一化长度外, 还要考虑中轴段的类
型 (正负), 不同类型的中轴段相似度为 0. 两个形
状的相似度是它们匹配的中轴段的相似度的加权和.
在此基础上, 文献 [44] 把文献 [33−34] 中的形状表
示看作是一个深度为 1 的树结构, 提出了用编辑距
离匹配形状的方法.

Goh 等[45] 利用多分辨率的梯度向量获得骨架,
该方法首先利用一阶高斯滤波处理各个分辨率下的

图像, 利用扩展运算, 求得各个分辨率下的梯度向
量, 进行高斯滤波后得到局部离散图. 局部离散图
中的局部极大值指示了骨架点的位置. 骨架被分为
结构骨架和纹理骨架, 结构骨架具有缩放不变的特
点, 纹理骨架大多由边界上的扰动造成的, 并且与结
构骨架之间是不连通的. 该方法认为保证这种不连
通性是有必要的, 特别是为了保证缩放不变性. 该方
法首先在连接点按照极大 –极小曲率准则或者最大
分离度准则将骨架分解成基本骨架枝. 然后, 依据
方向连续度和分离连续度把基本骨架合并. 把合并
后的骨架段组合成任意的骨架分支, 称为二次骨架
(Second skeleton). 通过方向直方图差异, 宽度差异
和骨架曲率差异表示两个骨架之间的距离. 进而, 通
过计算空间距离和角度距离得到两个二次骨架之间

的全局距离. 在匹配两个形状的骨架时, 计算它们所
有可能的二次骨架之间的距离, 形成距离矩阵, 据此
找到一个最小距离的匹配结果.

骨架还用于 3D 形状的识别, Cornea 等[46] 利

用 3D 形状的线型骨架进行匹配. 该方法用 EMD
(Earth mover′s distance) 表示两个骨架部分的距
离, 可以用于部分匹配. Sundar 等[47] 把 Shock
Graph 匹配[31] 的方法应用于 3D 形状线型骨架的
匹配.

2) 基于骨架的形状表示方法综合评述
骨架是形状的一种简洁表示. 相对于其他形状

表示方法, 基于骨架的形状表示方法不但能很好地
表示形状的几何特征, 还能表示形状的拓扑结构, 即
形状各个部分之间的连接关系. 为了充分利用形状
的拓扑结构信息, 基于骨架的形状表示方法通常会
把骨架映射为一种图结构. 而基于骨架的形状表示
方法的一个重要问题是图的匹配问题. 由于图匹配
问题的复杂性, 基于骨架的形状表示方法往往采用
一些启发式的方法或近似算法进行形状匹配. 本节
重点介绍了几种骨架到图结构的映射方法及其匹配

方法. 此类方法虽然能获得较高的匹配准确度, 但同
时具有较高的计算复杂度, 因此现有的方法需要在
保证匹配准确程度的基础上提高计算效率. 另外, 利
用骨架对形状进行多尺度的描述, 能够在不同层次
上对形状进行匹配, 有助于提高形状匹配的性能.

3 形状匹配方法

基于轮廓的匹配方法是在轮廓上找到一组点的

最佳对应关系, 该问题常常被转化为最优化问题来
进行求解. 一个优化问题包括一组候选解的集合, 以
及一个目标函数, 解空间一般包含大量的候选解, 目
标函数一般定义为对候选解质量的评估. 通常可以
把优化问题看作是一个能量最小化的问题, 目标函
数被称为能量函数. 目前很多的形状匹配的问题都
归结为最小化一个能量函数的问题, 而形状的最佳
匹配可以看作是在一个解空间中寻找一个最优解,
使得能量函数最小化. 基于骨架的匹配算法往往是
通过权值图 (或树) 匹配, 由于第 2.2 节已经包括了
此内容, 这里不再赘述. 基于轮廓的形状匹配方法的
分类见图 8. 下面对近年来一些常见的形状匹配方
法进行介绍.

1) 轮廓序列点集顺序关系未知的形状匹配方法
Chui 等[48] 提出了用 TPS-RPM 的方法对非刚

性点进行匹配. TPS 算法是一种插值方法, 最初是
用来产生一个平滑的函数映射, 它寻找一个通过所
有的控制点的弯曲最小的光滑曲面, 弯曲最小由一
个能量函数来确定. TPS 算法是用来获得两组点集
之间的空间映射关系, 该方法的局限性在于要求已
知点与点之间的对应关系, 这大大限制了 TPS 在序
列匹配中的应用. TPS-RPM 扩展了 TPS, 使用迭
代优化的方法来解决点的对应问题. 损失函数定义
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为一个形状和另一个经过变换的形状上的点之间的

欧氏距离的和. 该方法将对应问题和物体形变结合
起来考虑, 对应关系问题是用 Softassign 算法来进
行考虑, 物体形变问题仍使用 TPS 算法进行考虑,
从而将形状匹配问题转化成为一个非凸优化问题.
该问题的解是很难精确得到的, 一种有效的解法是
使用确定性模拟退火算法迭代进行计算. 在每次迭
代过程中, 首先固定对应关系, 求解物体的形变量,
然后固定形变量, 求解对应关系. 以此类推进行迭
代, 直到求得全局最优解. TPS-RPM 算法在基于

点集的形状匹配中是一种非常重要的方法, 很多其
他的方法都是受它的启发而得到.

图 8 基于轮廓的形状匹配方法分类

Fig. 8 Classification of shape matching methods

based on contour

Zheng 等[49] 使用邻居节点的局部关系来对非

刚性物体进行匹配, 该方法将点匹配问题公式化为
一个优化问题, 在匹配过程中存储局部的邻居结构.
该方法使用图结构来表示局部的邻居关系, 每个待
匹配的点对应图中的一个顶点, 如果两个顶点是邻
居节点, 那么在它们之间有一条边, 两个图之间的最
优匹配是最大化匹配上的边的数量. 为了求得最优
解, 该方法首先使用形状上下文距离来初始化图匹
配, 然后使用松弛标记 (Relaxation labeling) 算法
求解全局最优解. 该方法对噪声点、异常点、物体旋
转和局部遮挡具有很好的鲁棒性.

Belongie 等[3] 在用形状上下文表示形状的基础

之上, 也是用了 TPS 对形状进行匹配, 为了获得点
与点之间的对应关系, 该方法使用双向图匹配 (Bi-
partite graph matching) 算法来计算形状上采样点
的对应关系. 双向图匹配算法能够有效地找到两个

点集之间的对应关系. 该算法在最小化匹配损耗的
时候不需要有附加约束. 在获得两个形状之间点的
对应关系之后,根据形状之间的对应关系,使用TPS
算法估计两个形状的非线性变换的校正, 最终的形
状之间的距离 (不相似性) 由物体轮廓的对应关系以
及校准形变的变形度量来共同决定. 该方法能够有
效地应用于自然图像中的形状匹配.

Tu 等[9−10] 使用概率的方法来进行形状的匹配,
该方法受到 TPS-RPM 算法[48] 以及DDMCMC 算
法的启发, 首先使用允许形变的产生式模型将形状
匹配的问题公式化为贝叶斯推理的问题, 然后使用
EM算法的自由能量 (Free energy)框架将产生式模
型与上文介绍的信息特征[9−10] 相结合, 而计算出两
个形状之间的相似程度. 信息特征可以认为是对真
实分布的一种近似, 类似于DDMCMC,信息特征的
使用是一种数据驱动的思想. 在此基础上, McNeill
等[50] 将形状的局部轮廓点对应问题转化成为一个

产生式模型, 以此来对轮廓点进行匹配. 之后 Mc-
Neill 等[51] 又将软对应 (Soft correspondence) 与估
计形状形变的 Procrustes 分析方法统一到 EM 算

法的框架之下对模型参数进行估计, 从而完成对形
状的匹配.

2) 轮廓序列点集顺序关系已知的形状匹配方法
动态规划 (Dynamic programming) 算法是近

年来形状匹配领域中最常用的一种算法, 该方法本
质上是一种离散最优化的方法, 最早被用于时间序
列的匹配. 动态规划算法的基本思想是将一个较复
杂的问题转化为一系列同一类型的更容易求解的子

问题, 由于是对每个子问题进行最优化求解, 就删去
了所有的非最优组合方案, 使得计算量比穷举法大
大的减少. 动态规划算法的另外一个优势在于单个
子问题的解常常被多次使用来求解一些更大的子问

题, 通过保存各个单个子问题的解, 能有效避免在求
其他子问题时的重复计算, 这也在一定程度上提升
了计算的效率. 用动态规划算法进行形状匹配类似
于一个填表的过程, 每一个表格对应于要求解的一
个子问题, 动态规划算法在整个表中迭代计算每个
表格中的值, 当前表格值的计算依赖于已经计算得
到的表格的值. 常见的用动态规划算法对形状进行
匹配的方法一般是给出一个简单的迭代方程来定义

当前表格和已计算得到的表格的值之间的关系. 如
图 9 中的例子, 该例子以动态规划算法对 MCC 描
述子进行匹配为例, 说明了动态规划算法的计算过
程, 图中的黑线部分即为所求得的两个轮廓序列的
最优匹配结果. Felzenszealb 等[52] 对动态规划算法

在计算机视觉中的应用进行了详尽的综述.
与前述的用 TPS 等算法进行匹配相比, 动态规

划算法需要将轮廓的顺序关系作为先验, 需要预先
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定义轮廓的起始点和终止点, 因此在形状匹配的过
程中拥有更多的有用信息, 这也是这类方法能大幅
度提高形状检索精度的重要原因之一. 使用动态规
划及其变形算法求解形状匹配问题的众多算法的不

同之处在于定义形状之间的距离的方法不同, 在给
出形状距离的定义之后, 都是使用动态规划算法求
得全局的最优解. 以下对基于动态规划算法的形状
匹配进行介绍.

图 9 使用动态规划算法对MCC 形状描述子

进行匹配的示意图

Fig. 9 Matching MCC by dynamic programming

Adamek 等[15] 定义两个轮廓点之间的距离为

这两个点在不同尺度上的MCC 描述子的平均距离,
根据这个距离定义使用动态规划算法对两个形状进

行匹配. Alajlan等[17] 的方法与此类似,定义两个轮
廓点之间的距离为这两个点在不同边长的三角形区

域上的描述子距离的平均距离, 然后使用动态时间
规整算法 (Dynamic time warping) 对两个形状上
的轮廓序列点集进行匹配. Bartolini 等[26] 基于傅

里叶描述子, 也是使用动态时间规整算法来对形状
进行匹配. 这类算法的计算复杂度为 O(N 2). Ala-
jlan 等[18] 基于曲率树还给出了一个匹配两个树结

构的方法, 该方法迭代的寻找两个树之间的所有可
能的匹配关系, 然后选择一个具有最大相似度的树
作为最佳匹配结果. 该方法的计算复杂度为 O(N).
Felzenszwalb 等[22] 基于形状树的表示, 定义两个
形状之间的距离是最小化经过中点分割的两个子轮

廓段的相似度之和再加上用来分割子轮廓段的中点

的相似度, 对于中点的相似度赋予一个非均匀的权
重, 越靠近树的底部的点有越大的权重, 因为处于底
部的点反映形状细节, 不会影响整个形状的几何表
达. 该距离表达也是通过动态规划算法来求解. 整

个算法的计算复杂度为 O(nm3). Ling 等[5−6] 计算

内距离形状上下文统计直方图距离作为度量形状不

相似度的标准, 然后使用动态规划算法对轮廓点的
集合序列进行匹配. McNeill 等[53] 使用层次化的

Procrustes 分析方法来对形状进行匹配, 用动态规
划算法来求得最优解.

Sebastian等[54] 使用曲线编辑距离 (Curve edit
distance) 来匹配开曲线或者是闭合曲线, 两条曲
线上的点之间的对应关系由它们的空间位置关系

(Spatial location) 和曲率来控制, 然后定义一个匹
配函数来最小化对应关系损耗, 为了找到最佳的对
应关系, 该方法将每条曲线进行分段, 然后用动态规
划算法求得最优解. 在该算法中, 分解后的曲线段是
允许进行合并, 删除和附加操作的, 这样是为了有效
地应对形状的变形. 该算法匹配一个闭合曲线的计
算复杂度为 O(N 2 log N). Daliri 等[4] 首先用动态

规划算法对形状轮廓序列进行匹配, 以此为依据去
除异常点, 然后通过 Procrustes 分析和符号串表示
对形状进行二次描述, 定义两个符号串之间的距离
为它们之间的编辑距离, 然后再次使用动态规划算
法求得两个形状之间的最佳匹配关系. Attalla 等[21]

定义两个轮廓点之间的距离为这两个点的差分距离

之和, 然后使用轮廓段的弹性比较来进行形状间的
匹配.

Biswas 等[7] 给出了一种可扩展的快速形状检

索方法, 该方法借鉴了特征包 (Bag-of-feature) 的思
想, 将表示形状的特征向量 (由前文所述的基于轮廓
的形状描述方法得到) 映射到一张哈希表当中, 哈
希表中的每一格存储了某个形状 Sk 映射到该格中

的特征向量的数量 nki, 这样哈希表的每一格就包含
了一组二元组 〈Sk, nki〉, 在进行形状检索的时候, 首
先对待检索形状提取特征, 然后将得到的特征向量
同样映射到哈希表当中, 通过解析比对待检索形状
与数据库中的形状之间的哈希表分布, 可以得到待
检索形状与数据库中的形状的非相似度度量 (距离).
该方法的检索效率非常高.

3) 形状匹配算法综合评述
轮廓点集的顺序关系对形状匹配的性能有着很

大的影响, 这是近年来形状匹配领域最为重要的发
现, 基于轮廓序列点集顺序关系的匹配算法也成为
近年来最为常用的方法, 以动态规划为代表, 其他方
法大多是该方法的变种. 与轮廓点集顺序关系未知
的匹配算法相比, 这类方法利用了轮廓点集的顺序
信息, 所以可以获得更准确的形状局部的对应关系,
进而改善形状的相似性度量结果. 其问题在于获得
点集的顺序关系是这个方法的基本前提假设, 目前
动态规划算法仅仅只能用于理想的二值图像的匹配,
而对于更有价值的点集匹配和自然图像中的形状匹
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配等轮廓关系无法获得的问题, 这类方法则不适用.
所以这种匹配算法具有很强的局限性.
在下一阶段的形状匹配研究中, 如何在轮廓关

系未知的情况下提升形状匹配的性能将会继续成为

研究的热点和难点, 而如何更有效地利用轮廓顺序
关系提高二值图像的匹配也是一个很有潜力的研究

方向.

4 基于度量学习的形状检索进展

形状检索一直以来都是形状匹配的重要应用,
同时也是衡量不同形状描述方法匹配性能的重要

标准. 大多数形状匹配的研究者都公布了自己在
MPEG-7 CE-Shape-1 Part B以及其他一些重要形
状数据库上的检索精度. 近年来, 新兴起了基于学习
的形状检索方法, 研究者通过研究发现形状相似性
度量形成的形状距离矩阵中存在着不满足三角形不

等式的情况, 这就会引起一定的检索错误, 从而影响
最终的检索精度.如图 10所示, 在图 10 (a)中, 左边
的马和中间的狗的相似度要高于与右边的马的相似

度. 在图 10 (b) 中, 任意相邻的两匹马之间的相似度
都很高, 但处在最左边的马和处在最右边的马的相
似度很低, 因为它们之间的形态变化非常大. 基于学
习的形状检索方法针对这一问题, 对每一个形状隐
性的或显性的在形状相似性度量空间中找到一条最

优的检索路径. 如图 10 (b) 中通过中间的一些马的
传递从最左边的马找到最右边的马便是一条检索路

径. 在 2008 年的 ECCV 上, Yang 等[55−56] 首次提

出这个问题, 并使用半监督学习中的标记转播算法
(Label propagation) 很好地解决了这个问题, 提出
了图转导算法 (Graph transduction), 该方法将待
检索形状作为标记数据, 数据库中的形状作为未标
记数据, 使用标记传播算法传递待检索形状的标记
信息, 从而隐性地找到一条传播路径, 该路径即为检
索结果. 图转导算法成功将 MPEG-7 CE-Shape-1
Part B 形状数据库的检索正确率提高到了 91%, 这
在当时引起了广泛的关注, 也开始了学者们对基于
学习的形状检索的研究.

Yang 等[57] 使用局部约束传播过程 (Locally
constrained diffusion process, LCDP) 的方法学习
形状的传播路径, 并使用添加一些构造点 (Ghost
point) 的方法使得形状相似性度量空间稠密化, 从
而很好地提高了检索的精度. 接着, Kontschieder
等[58] 提出了相互 k-最近邻图 (Modied mutual k-
NN graph) 方法, 该方法将相似性度量空间中的点
映射到图中, 每个点代表一个顶点, 当两个顶点中的
每一个顶点的 k 个最近邻也是对方 k 个最近邻时,
这两个顶点就有一条边连接, 得到的图是一个稀疏
表达的图, 对每个待检索形状, 在这个稀疏表达图

上使用求最短路径的 Dijkstra 算法找到一条最优路
径, 该最优路径即为检索结果. 与学习内容敏感的相
似性算法[59−60] 中使用的迭代算法相比, 该算法的
计算效率非常高, 能够显性的获得检索路径, 检索精
度也有所提高.

(a)

(b)

图 10 形状相似性度量空间中存在不满足

三角形不等式的示例

Fig. 10 An example that triangle inequality is violated in

shape similarity metric space

最近, Bai 等[61] 再次成功地将半监督学习中

的协同学习 (Co-training) 方法引入到了形状检索
领域, 与图转导算法相结合提出了协同转导 (Co-
transduction) 的方法, 该方法使用两个相似度矩阵,
对每个矩阵使用图转导算法迭代求得最优路径, 经
过一次计算之后, 将与待检索形状最相近的形状作
为标记数据加入另外一个度量矩阵中, 以此类推. 协
同转导算法有效的利用了检索过程中的置信度高的

数据. 如图 11 所示, 图 11 (a) 由于关节旋转变化造
成的影响, 在查询形状 A 与形状 B 或 C 之间的 SC
距离较大. 然而, 在图 11 (b) 中, IDSC 得到了理想
的结果, 因为 IDSC 在关节旋转变化上比 SC 更稳
定. 图 11 (c) 中形状 B 和 C 之间的 SC 距离较小,
因为它们具有相同的姿态. 即便 C 比 B 更粗, SC
距离仍然在它们之间获得了好的匹配. 正因为 SC
和 IDSC 各具优势, 协同转导算法考虑将两者充分
结合起来, 从而获得更好的检索结果. 具体来说, 先
使用 IDSC 检索到 B, 然后把 A 和 B 放在一起共

同作为已标记的数据 (查询形状). 一个根据 A 和 B

训练而成的, 基于 SC 距离的新分类器会对 C 给出

高的响应, 因为 B 和 C 之间的 SC 距离较小, 如图
11 (d) 所示.

图 11 协同转导算法

Fig. 11 Co-transduction algorithm
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该方法成功地将MPEG-7 CE-Shape-1 Part B
的检索正确率提高到了 97.72%, 目前该方法是在
MPEG-7 CE-Shape-1 Part B数据库上形状检索精
度最高的方法.

5 常用数据集及评价方法

评价形状匹配性能的数据集非常多, 比较常
用的数据集主要包括: MPEG-7, ETH80, Kimia,
Rutgers Tools, Swedish Leaf, Tari 数据集.

MPEG-7 CE-Shape-1 数据库由 Latecki 等[62]

发布. 该数据库包含三个部分, 第一部分是 CE-
Shape-1 Part A, 主要用来衡量描述子对物体的
尺度变化 (Scaling) 和旋转变化 (Rotation) 的鲁棒
性. 第二部分是 CE-Shape-1 Part B, 主要用来衡
量基于相似性的方法的检索精度 (Similarity-based
retrieval), 这个部分是目前衡量形状描述子的重要
参考指标之一, 部分MPEG-7 CE-Shape-1 Part B
数据库的形状见图 12, 在该图中, 从每个形状类别
中选出了两个代表形状. 该部分共有 1 400 个形状,
分为 70 类, 每类包含 20 个形状, 在进行检索时, 每
个形状都作为待检索形状, 然后在整个数据库中找
到最相似的 40 个形状, 如果这个 40 个形状中包含
了和待检索形状同类的所有 20 个形状, 那么该类
的检索正确率为 100, 统计每个待检索形状的 40 个
最佳匹配形状中和该待检索形状是同类的形状的个

数, 将每个形状的正确个数相加然后除以 28 000 (该
值表示每个待检索形状能找到的同类形状之和的上

限), 即得到了形状描述子在该数据库上的检索精度.
这种度量形状检索精度的方法叫做 Bull-eye. 第三
部分是 CE-shape-1 Part C, 这个部分主要用来度
量描述子对行为 (Motion) 以及非刚性变形 (Non-
rigid deformation) 的鲁棒性. 表 1 给出了部分重要
方法在 MPEG-7 CE-Shape-1 Part B 数据库上的
检索精度.

图 12 MPEG-7 CE-Shape-1 Part B 数据库中的部分形状

Fig. 12 Part of MPEG-7 CE-Shape-1 Part B database

表 1 部分重要方法在MPEG-7 CE-Shape-1 Part B

上的检索精度

Table 1 Some important methods′ precision on

MPEG-7 CE-Shape-1 Part B

方法 检索率 (%)

CSS[16] 75.44

Visual part[20] 76.45

SC + TPS[3] 76.51

Curve edit distance[54] 78.16

Distance sets[8] 78.38

Prob.Approach[50] 79.19

Chance probability functions[63] 79.36

Skeletal context[40] 79.9

Generative model[9] 80.03

Optimized CSS[19] 81.12

Contour segmentation[21] 84.33

Multiscale representation[15] 84.93

Shape L′Ane Rouge[25] 85.25

Fixed correspondence[64] 85.40

IDSC + DP[6] 85.40

Symbolic representation[4] 85.92

Hierarchical Procrustes[53] 86.35

IDSC + EMD-L1
[65] 86.56

Triangle area[18] 87.23

Shape tree[22] 87.70

Aspect shape context[66] 88.30

Layered graph[67] 88.75

Contour flexibility[68] 89.31

IDSC + LP[56] 91.61

IDSC + LCDP[57] 92.36

IDSC + Modied mutual k-NN graph[58] 93.40

Aspect shape context + LP[66] 95.96

SC + IDSC + Co-transduction[61] 97.72

Leibe 等[69] 给出了 ETH-80 数据库, 这个数据
库包含有 8 类, 每类 10 个物体共 80 个物体, 每一
个物体都有 41 个不同角度的图像, 整个数据库包
含 3 280 张图片, 主要用来考察不同的基于 Appear-
ance 的方法和基于轮廓的方法在物体识别上的性
能. 评价方法是 Leave-one-object-out, 对于每一个
待测试物体, 用数据库中的其他 79 个物体作为训
练集来训练分类器对待测试物体进行分类, 当测试
图片被赋予正确的类别标记时, 就认为是识别正确,
以此类推, 测试所有的图片, 最终的识别率由所有
测试图片的正确率取平均得到. 图 13 给出了部分
ETH-80 数据库中的物体, 每个物体取了一个角度
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的图片. 表 2 给出了部分方法在该数据库上的识别
率.

表 2 部分方法在 ETH-80 数据库上的识别率

Table 2 Some methods′ recognition rate on ETH-80

方法 识别率 (%)

SC + DP[6] 86.40

MDS + SC + DP[6] 86.80

IDSC + DP[6] 88.11

图 13 ETH-80 数据库的部分物体

Fig. 13 Part of ETH-80 database

Sebastian 等[70] 给出了 Kimia 数据库, 该数据
库由三个数据集组成, 分别是 Kimia 25, Kimia 99,
Kimia 216. Kimia 25 数据集由 6 类形状组成, 前
5 类每类有 4 个形状, 最后一类有 5 个形状, 共 25
个形状. 评价检索精度的方法是将数据库中所有的
形状依次作为待检索图像, 计算其他形状到待检索
形状的距离, 把距离最小的形状作为第一相似形状,
以此类推, 统计所有与待检索图像同类的第一相似,
第二相似和第三相似的形状数量. 图 14 给出了
Kimia 25 数据库中的形状, 表 3 给出了部分重要方
法在该数据库上的检索精度. Kimia 99 数据库由 9
类组成, 每类有 11 个形状, 共 99 个形状. 评价检索
精度的方法是将数据库中所有的形状依次作为待检

索图像, 计算其他形状到待检索形状的距离, 把距
离最小的形状作为第一相似形状, 以此类推, 统计所
有与待检索图像同类的第一相似到第十相似的形状

数量. 图 15 给出了 Kimia 99 数据库中的形状, 表
4 给出了部分重要方法在该数据库上的检索精度.
Kimia 216是由从MPEG-7 CE-Shape-1 Part B数
据库中选出的部分形状组成, 共有 18 类形状, 每类
有 12 个形状. 评价检索精度的方法是将数据库中
所有的形状依次作为待检索图像, 计算其他形状到
待检索形状的距离, 把距离最小的形状作为第一相
似形状, 以此类推, 统计所有与待检索图像同类的
第一相似到第十一相似的形状数量. 图 16 给出了

Kimia 216 数据库中的形状, 表 5 给出了部分重要
方法在该数据库上的检索精度.

图 14 Kimia 25 数据集

Fig. 14 Kimia 25 database

图 15 Kimia 99 数据库

Fig. 15 Kimia 99 database

图 16 Kimia 216 数据库

Fig. 16 Kimia 216 database
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表 3 部分重要方法在 Kimia 25 数据库上的检索结果

Table 3 Results of some important methods on Kimia 25

算法 Top 1 Top 2 Top 3

SC[3] 25/25 24/25 22/25

MDS + SC + DP[6] 23/25 20/25 19/25

IDSC + DP[6] 25/25 24/25 25/25

Efficient indexing[7] 25/25 25/25 23/25

Symbolic representation[71] 25/25 25/25 25/25

表 4 部分重要方法在 Kimia 99 数据库上的检索结果

Table 4 Results of some important methods on Kimia 99

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

SC[3] 97 91 88 85 84 77 75 66 56 37

Shock edit[31] 99 99 99 98 98 97 　96 95 93 82

Generative model[9] 99 97 99 98 96 96 94 83 75 48

Efficient indexing[7] 99 97 98 96 97 97 96 91 83 75

Path similarity[41] 99 99 99 99 96 97 95 93 89 73

MDS + SC + DP[6] 99 98 98 98 97 99 97 96 97 85

IDSC + DP[6] 99 99 99 98 98 97 97 98 94 79

Triangle area[18] 99 99 99 98 98 97 98 95 93 80

Shape tree[22] 99 99 99 99 99 99 99 97 93 86

Symbolic representation[4] 99 99 99 98 99 98 98 95 96 94

IDSC + graph transduction[56] 99 99 99 99 99 99 99 99 97 99

IDSC + modied mutual kNN graph[58] 99 99 99 99 99 99 99 99 99 99

表 5 部分重要方法在 Kimia 216 数据库上的检索率

Table 5 Results of some important methods on Kimia 216

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

SC[3] 214 209 205 197 191 178 161 144 131 101 78

Shock edit[31] 216 216 216 215 210 210 207 204 200 187 163

Path similarity[41] 216 216 215 216 213 210 210 207 205 191 177

Rutgers Tools 数据库共有 8 类 25 个形状, 如
图 17 所示, 其评价方法与评价 Kimia 数据集的方
法相同. 由于该数据集中的许多类形状肢体 (Artic-
ulation) 变化较大, 因此该数据集较适合于评价基
于骨架的形状匹配方法的性能.

Söderkvist[72] 给出了 Swedish Leaf 数据库, 该
数据库主要用来评价算法对轮廓的细小变化的鲁棒

性, 图 18 给出了 Swedish Leaf 数据库的部分物体.
Baseski 等[44] 给出了 Tari 数据库, 该数据库主

要包括两个子部分: 第一部分包括 180 个形状, 第二
部分包括 1 000 个形状, 该数据库主要用来测试算法

在非刚性物体上的性能, 常用来进行对骨架的匹配
算法进行测试. 图 19 给出了 Tari180 数据库, 图 20

图 17 Rutgers Tools 数据库

Fig. 17 Rutgers Tools database



904 自 动 化 学 报 38卷

图 18 Swedish Leaf 数据库的部分物体

Fig. 18 Objects from Swedish Leaf database

图 19 Tari 180 数据库

Fig. 19 Tari 180 database

图 20 Tari 1000 数据库

Fig. 20 Tari 1000 database

给出了 Tari 1000 数据库. 该数据库上的评价没有统
一的标准, 以精度召回 (P-R) 曲线评价为主.

6 有潜力的研究方向

关于形状匹配的相关研究内容, 除以上回顾的
这些方法外还有几个方面值得注意. 主要包括局部
形状匹配、形状分类以及相似性度量空间的挖掘, 这

些方向目前已有了初步的发展, 也出现了一些有代
表性的方法, 但是还很不成熟, 值得研究界进行深入
的研究. 下面就对这些研究方向及其已有的代表性
方法进行介绍.

6.1 局部形状匹配

与全局信息相比, 形状的局部 (Part) 信息在人
眼对物体的识别中往往占据着重要的地位, 甚至只
观察物体的部分信息就能够完成对物体的识别. 近
年来, 局部形状匹配引起了广泛的关注, 是一个重
要的研究方向. 局部形状匹配问题可以定义为给定
一个开轮廓段, 在目标形状中找到最佳匹配的部分.
如图 21 所示, 图 21 (a) 给出了两个开轮廓段, 图
21 (b) 为目标形状, 其中的形状有一部分相似于图
21 (a) 中的开轮廓段, 图 21 (c) 中给出了经过局部
形状匹配算法得到的目标部分形状. 下面对已有的
一些局部形状匹配方法进行一个简单的介绍.

图 21 局部形状匹配

Fig. 21 Part matching

Latecki 等[73] 对最佳局部相似性 (Optimal
partial similarity) 进行了定义, 并给出了最佳局
部形状相似性的计算方法. Lakaemper 等[74] 使用

概率方法 –粒子滤波器来求解形状的对应问题, 并
以此来解形状匹配的问题, 该方法使用局部的形状
特征描述子来计算对应概率, 然后用附加约束来计
算全局的对应结构. Chen 等[59] 使用斯密斯 –沃特
曼算法 (Smith-Waterman algorithm) 来进行有效
地局部形状匹配. Tanase 等[75] 使用相关反馈机制

(Relevance feedback mechanism) 来进行基于局部
的形状检索. 基于局部形状匹配的物体识别也是物
体识别中一类重要的方法, Saber 等[76] 使用子矩

阵 (Sub-matrix) 匹配的方法来进行物体识别, Bai
等[77] 给出了一个用于在数字图像中检测和识别物

体局部轮廓的系统.
局部形状检索是局部形状匹配的重要应用之一,

如图 22 所示, 给定一个目标物体 (锤子), 通过提取
部分轮廓, 进行部分匹配, 检索出数据库中的同类
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物体. 由图可知, 虽然待检索的图像只是一个开轮廓
段, 但是依然能够检索出大部分正确的同类物体. 在
自然图像中, 由于背景噪声的影响, 大部分情况下轮
廓提取算法无法得到完整闭合的物体轮廓, 但是获
得其中一个连续的轮廓段是可行的, 这就使得局部
形状匹配显得尤为重要. 它为解决自然图像中的物
体检索问题提供了一条行之有效的途径. 同时, 对于
自然图像中经常存在的局部遮挡问题, 局部形状匹
配也能够自然地解决.

图 22 局部形状检索

Fig. 22 Part shape retrieval

基于局部形状匹配的物体识别自身而言还是

一个病态问题. 如何定义物体的显著部分 (Visual
part), 如何度量各个不同部分的视觉重要程度, 如
何描述各个部分在空间的尺度及位置关系, 这些都
是值得在今后的研究中继续深入探讨的问题. 但总
体而言, 由于这种方法能够从本质上解决自然图像
检索和识别中存在的很多问题, 其应用前景将非常
广阔.

6.2 形状分类

形状分类也是形状分析领域中一个重要的问题,
主要思想是用数据库中的一部分形状作为训练样本,
提供一些先验信息, 然后通过一些数学模型 (产生式
模型或判决式模型等) 对待分类图像的类别进行推
理. 在MPEG-7 CE-Shape-1 Part B 形状分类的评
价标准是 Leave-one-out, 在每一类中当一个形状作
为测试样本时, 该类中其他所有的形状均作为训练
样本, 依次类推, 对每一个形状都进行测试, 最终的
评价是所有分类正确的形状个数和数据库中形状总

数的比值.
形状分类问题不同于传统的形状匹配问题, 它

不再通过使用点集或图匹配算法来进行两两形状之

间的匹配, 不是基于两两形状之间的非相似度 (距
离) 来进行形状检索. 而是将所有的形状划分为两
个集合: 训练样本集合和测试样本集合, 在训练样本
集合中, 所有的形状都具有类别标记, 而测试样本集
合中的形状都不包含类别标记. 形状分类问题的任
务就是对测试样本集合中的形状赋予类别标记.
形状分类问题的基本框架见图 23, 形状分类问

题的研究重点在于两个方面: 1) 如何表示图像以适
用于形状分类的任务; 2) 如何设计有效的分类器来
进行分类. 目前常见的形状分类的方法都是在这两
个方面进行探讨, 并取得了一些阶段性的成果. 下面

对这一类方法进行一个简单的介绍.

图 23 形状分类整体框架

Fig. 23 Shape classification framework

Sun 等[78] 使用产生式模型对形状进行分类, 该
方法首先将形状表示成轮廓段 (Contour segments),
这些轮廓段相互之间是允许有重叠的, 然后使用贝
叶斯模型将待分类图像与数据库中的图像相比较,
以最大化后验概率为标准找出待检索图像最有可

能的类别. Bicego 等[79] 使用隐马尔科夫模型 (Hid-
den Markov models) 来对二维形状进行分类. Bai
等[37, 80] 将轮廓段 (Contour segments) 和骨架路径
(Skeleton path) 转化为向量特征的形式, 用高斯混
合模型来判定输入形状的类别. Chen 等[81] 通过学

习形状相似度对形状进行分类, 这与Daliri 和 Torre
的方法[60, 82] 中的主要思想十分相似, 区别在于他们
分别选择了不同的相似度计算方法和不同的分类器.
Erdem 等[83] 采用一种二层的骨架联合树模型进行

形状分类. 容易发现, 形状分类方法与形状匹配方法
存在着共性, 例如都需要具有较好区分能力的形状
特征; 而本质区别在于形状匹配的对象是一对形状,
形状分类只是给定输入形状的类别信息, 并不提供
形状间的整体或局部对应关系.
形状分类的应用前景十分广阔, 在当训练形状

只有一个的时候, 形状分类问题就简化为形状检索
问题, 而在形状检索的应用中, 计算两两形状之间的
非相似度 (距离) 耗费了大量的时间复杂度和空间复
杂度, 由于形状分类使用分类算法替代了这一过程,
从而能大大地提高形状检索的效率. 同时, 形状分类
是更一般性的问题, 形状检索只是它的一种特殊情
况. 形状分类与自然图像的分类有着自然的联系, 通
过对形状分类的研究能大大地促进自然图像的分类

与检索的发展. 因此该方向极具研究潜力.
从目前来看, 基于局部轮廓段的表示是形状分
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类中的有效表示方法, 如何获得更有效的表示方法,
以及如何结合有效的形状表示来设计有效的分类器

将是下一个阶段的研究重点.

6.3 相似性度量空间挖掘

在第 4 节中介绍了基于度量学习的形状检索的
最新进展, 这一类方法的提出为形状匹配、形状检索
提供了新的研究思路, 相似度度量空间中的流形结
构的发现具有决定性的意义, 在此思路下, 如何有效
地挖掘相似性度量空间中的流形结构将会成为形状

匹配和形状检索中的重要研究方向. 目前该研究方
向还处于初步发展阶段, 并没有形成一套完整的框
架, 常见方法主要参见一些具体算法的应用, 建立一
套完整的理论框架将成为该方向下一步发展的重点.
相似性度量空间挖掘目前主要是关注在度量空

间中的流形结构, 通过挖掘这些潜在的结构信息, 能
够大大地提升形状检索的性能. 如图 24 所示, 这些
数字形状都是未标示的形状, 可以认为是形状检索
应用中的待检索形状, 在这些形状之间存在的特定
的结构信息, 我们称之为上下文信息, 在形状检索的
应用中, 除了初始给出的一个检索目标图像, 待检
索形状之间的这种上下文信息也是非常关键的信息,
通过图传递或者最大间隔分离等方法, 这种上下文
的信息是可以有效地被捕捉到的.

图 24 度量空间中的流形结构[84]

Fig. 24 Metric space structure of the manifold[84]

在传统的机器学习问题中, 监督学习、非监督学
习已经获得了充足的发展, 但是这些方法在形状匹
配、形状检索领域中的应用还近乎于空白, 我们相信
这些传统的算法是能够有效地用于形状分析领域的.
近年来, 一些新兴的机器学习理论引起了广泛的注
意, 半监督学习、集成学习、多示例学习、多标记学
习、主动学习等全新的领域已经涌现出了很多优秀

的方法, 目前大部分用于形状检索的算法都属于半

监督学习的框架, 如何将其他算法引入到形状分析
领域也值得我们关注和研究.
另外, 现有的方法仅仅局限于在度量空间中挖

掘潜在的流形结构, 从而提升形状检索的性能, 但是
在匹配空间中进行结构挖掘也是处于空白阶段.

总之, 在下一个阶段的研究中, 传统的机器学习
算法将会更多的应用于形状分析领域, 并会对自然
图像分析等其他领域产生重要的影响, 对于这个发
展趋势, 希望读者能够引起足够的重视.

6.4 综合评述

本节主要介绍了在形状匹配问题大框架下的一

些有潜力的研究方向, 但是这些研究方向并不是孤
立的, 它们与传统的形状匹配问题有着紧密的联系,
例如局部形状匹配是传统匹配算法的扩展, 形状分
类是形状检索问题更一般化的形式, 相似性度量空
间挖掘能大大地提升形状检索的性能. 同时这些算
法之间也存在着紧密的联系. 目前形状分类的主要
方法的描述子与局部形状匹配的描述子紧密相关,
局部描述子的提出将会促进形状分类的发展, 相似
性度量空间的挖掘也会对形状分类和局部形状匹配

产生重要的影响. 而相似性度量空间挖掘的研究思
路也将形状匹配问题与传统的机器学习问题相联系,
从而打破了传统的形状匹配中仅仅使用几何或者概

率方法进行求解的局限性, 为形状匹配的研究提供
了全新的方向.
本节介绍的研究方向也会对其他领域有着重要

的影响, 自然图像中的物体匹配、检索、识别、检测
等方向将会获得全新的研究思路, 应用前景十分广
阔.

7 总结

本文介绍了近年来形状表示, 形状匹配领域的
最新进展, 并对有潜力的研究方向进行了介绍和分
析, 由此, 我们提出了一个更为一般意义下的形状匹
配及其应用的研究框架, 如图 25 所示.
在图 25 中, 白色的部分主要是传统形状匹配所

囊括的内容, 而深灰色的部分则是在传统匹配的基
础之上近年来的新进展以及有潜力的研究方向, 基
于轮廓和基于骨架的形状表示将成为今后形状表示

研究的主流方向, 而轮廓点集空间分布关系和多尺
度表示是基于轮廓的形状表示的主要研究方向, 基
于骨架的形状表示还将以图表示为主. 基于点集的
形状匹配和图匹配将继续成为形状匹配的研究重点.
形状分类、局部形状识别、相似性度量空间挖掘都

包含在这个大的框架之下, 成为了新的形状匹配框
架下的重要组成部分, 并将成为下一个阶段的研究
热点. 在图 25 中的浅灰色区域则给出了形状匹配大
框架下的广泛应用.
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图 25 形状匹配及其应用整体框架

Fig. 25 Shape matching and its application framework

基于本节提出的全新的形状匹配及其应用的框

架, 现总结目前存在的问题如下:
1) 基于轮廓序列空间位置关系分布的形状表示

方法缺失了形状内部信息, 在应对复杂形状, 如商标
数据等, 表示能力有限;

2) 基于轮廓多尺度特性的形状表示方法计算复
杂度一般过高, 对于尺度的控制主要靠人工调整, 这
就加大了这类方法的局限性;

3) 基于骨架的图匹配算法一般具有较高的计算
复杂度;

4) 轮廓点集序列顺序关系未知的情况下匹配精
度较低, 所用的优化算法或概率方法一般比较复杂,
轮廓点集序列顺序关系已知情况下的形状匹配虽然

已有成熟的成果, 但是轮廓顺序关系已知的假设成
为了其不能应用于自然图像的瓶颈;

5) 局部形状的表示还不成熟, 局部形状匹配的
算法还有待发展;

6) 形状分类中的有效形状表示途径过少, 分类
器的设计目前还较为单一;

7) 相似性度量空间挖掘还处于起步阶段, 目前
还没有一个完整的理论框架, 大量的机器学习算法
在形状分析中的可行性还有待讨论;

8) 由于形状匹配本身存在的缺陷, 其应用目前
还十分的有限.
针对以上问题, 我们提出以下一些可能的解决

思路:
1) 在轮廓表示的基础之上, 将传统的基于区域

的形状表示方法与基于轮廓的表示方法有效结合,
以提升算法对复杂形状的表示能力;

2) 在保持表示能力的基础之上设计低复杂度的
形状描述子;

3) 考虑在轮廓点集顺序关系未知的情况之下如
何提高形状的匹配精度;

4) 设计有效的局部形状表示方法和局部匹配算
法;

5) 设计有效的表示方法来有效地结合分类器设
计以提升形状分类的性能;

6) 对相似性度量空间挖掘进行理论分析, 建立
完整的理论框架, 并加强现有机器学习算法在形状
匹配中的研究.

8 结束语

形状匹配是计算机视觉中的一个重要问题, 最
近十年来发展起了很多的新理论、新方法, 本文对这
些新理论、新方法进行了总结, 按照基于轮廓和基于
骨架的分类方法对形状表示和形状匹配进行了详细

的介绍, 对基于度量学习的形状检索新进展进行了
介绍和分析, 在此基础上对形状匹配及其应用的发
展方向进行了预测, 并给出了一个全新的形状匹配
的框架结构, 希望能对读者的研究工作有所帮助.
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