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基于贝叶斯优化神经网络的物体形状分类
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摘要　针对传统物体形状分类算法中图像的空间结构特征表示不够准确,以及分类器模型参数易陷入局部最优的

问题,提出结合重叠金字塔与贝叶斯优化神经网络的物体形状分类方法.首先,将物体轮廓分割为不同长度的轮

廓片段作为形状的基本特征,并用局部线性编码器对其编码;然后,使用提出的空间重叠金字塔模型,将图像表示

为空间金字塔直方图向量;最后,使用贝叶斯优化的前馈神经网络分类器对得到的图像表达进行分类.在常用的

Animal标准图像库上实验证明,本文方法可以完整记录形状的内容和结构信息,与轮廓片段包算法相比,准确度提

高了１．４％.
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１　引　　言

形状是人类理解图像的基本属性之一,即使没

有颜色、纹理和光照等因素,人类依然可凭借物体的

形状信息识别其类别.因此,物体形状分类在图像

领域及模式识别中获得了广泛关注[１Ｇ７].目前的研

究重点是寻找一个可完整表达物体轮廓信息和空间

结构信息的形状表达,来解决由遮挡、角度和姿态造

成的形状变化问题[２].Belongie等[３]提出使用形状

上下文算法,通过描述若干个参考点周围的形状分

布来记录物体轮廓的形状信息,实现对结构简单物

体的形状分类.Jia等[４]为解决物体的几何变换问

题,使用分层投影不变的形状描述符来记录形状信

息,该方法虽然具有较强的抗干扰能力,但缺乏对轮
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廓细节的描述.王云鹏等[５]为识别出飞机目标,使
用回波时频图算法提取灰度共生矩阵和Tamura纹

理特征,相对于轮廓特征,该方法需要较复杂的预处

理过程.Wang等[６]采用轮廓片段包(BCF)方法,
使用形状上下文描述物体轮廓信息,并使用空间金

字塔记录轮廓的空间分布,获得图像表达,并通过支

持向量机分类器证明该方法相对之前算法具有良好

的分类性能.最近,许多研究工作将改进的轮廓片

段包 方 法 应 用 到 图 像 分 类 问 题 中.PalazónＧ
González等[７]使用隐马尔科夫算法将物体轮廓描

述为一个环形线条来实现形状分类,但环形线条在

物体轮廓上开始点的确定情况对分类性能影响很

大.Shen等[８]使用轮廓词包模型将物体的骨架特

征与轮廓特征结合起来,但其模型训练复杂及计算

复杂度远大于单独使用轮廓特征的算法.此外,

Hasim等[９]提出使用重心线距离描述符记录物体

轮廓的形状信息,实现了对树叶的形状分类,但该方

法需要清晰的树叶图像,且易受噪声影响.Bicego
等[１０]利用生物序列记录物体的形状信息,依据得到

的形状表达的相似性进行分类,但该方法缺少物体

的结构信息.程效军等[１１]利用形状内部的颜色信

息和强度信息完成联合分类,但忽略了图像中的形

状信息,识别精度不高.范强等[１２]提出改进贝叶斯

程序学习算法,通过轮廓片段库去拟合测试样本,可
有效处理物体的形状变化,但对形状细节描述不够.

Li等[１３]在文献[６]得到的图像表达上使用预处理的

随机梯度郎之万动力(pSGLD)分类方法,以多次迭

代为代价训练出最优分类模型,得到较好结果.
针对上述形状描述片面,以及训练分类模型的

问题,在BCF[６]的基础上,提出一种基于改进的贝

叶斯优化神经网络的物体形状分类算法.在用传统

空间金字塔模型分割物体轮廓时,第三层分割用的

是面积较小的４×４模板,对物体整体结构表达不够

完整,也易产生不包含轮廓信息的空白金字塔块,影
响算法性能.本文设计的重叠空间金字塔在原金字

塔第二层表达的基础上,增加更多的空间结构信息,
并将每个子空间金字塔块剩余的图像区域作为其互

补金字塔块,得到轮廓信息更加完整的图像表达.
在分类阶段,使用Chen[１４]提出的自适应动量的随

机退火温度调节(Santa)算法,并结合前馈神经网络

方法.Santa算法将模拟退火算法、预处理器与随

机梯度的尔可夫链蒙特卡罗(SGＧMCMC)算法相结

合,快速并稳定地计算出模型的全局最优参数,得到

最优分类器.

２　相关算法

２．１　轮廓片段包

BCF[６]是使用形状上下文记录物体轮廓的形状

信息,并通过局部线性编码(LLC)算法与空间金字

塔算法得到一个信息丰富的图像表达的算法.相较

于其他形状描述方法,BCF融合了物体轮廓的形状

信息与空间分布信息,整个算法流程分为以下４步.

１)使用离散曲率演化算法(DCE)[６]提取某一

物体轮廓S 的几何顶点u＝(u１,,uT),顺时针方

向以任意两几何顶点间的物体轮廓作为一个轮廓片

段,因而得到物体轮廓S 的轮廓片段集C(S),其中

C(S)＝{cij＝(ui,uj),i≠j,i,j∈[１,,T]}.

２)使用形状上下文算法[４]对提取的每个轮廓

片段cij计算其轮廓片段特征Xij,并使用K 最近邻

算法对所有轮廓片段特征训练特征字典B∈Rd×M.

３)使用LLC编码算法将每个轮廓片段特征

Xij编码为特征编码Wij.

４)使用空间金字塔算法分割图像,并用最大池

方法计算每个子金字塔块的特征,依次连接得到图

像表达.

２．２　空间金字塔

空间金字塔方法[１５]是从空间角度将图像按照

多种尺度分成子图像块,然后使用最大池方法计算

每个尺度上的子金字塔块的图像特征,将所有子金

字塔块特征按顺序连接,得到最终的图像表达,以有

效记录图像的空间结构.
空间金字塔建立图像表达的整个流程如下.首

先,将图像S 在不同尺度l＝０,１,,L 上划分２l×
２l 个子图像块;然后,对每个子图像块 Ml

r,使用最

大池方法:

f(S,r)＝max(WZ|Z ∈Ml
r), (１)

式中WZ 表示在位置Z 的轮廓片段编码.因此,每
个子图像块得到相同维度的f(S,r),图像S 的最

终图像表达为f(S),R 为子图像块个数.

f(S)＝[f(S,１),,f(S,R)]T. (２)

３　贝叶斯优化神经网络算法

本文算法的整个流程如图１所示,在训练阶段,
利用２．１节的BCF对图像进行轮廓片段提取,并使

用LLC编码得到特征编码,然后使用本文提出的重

叠空间金字塔方法对图像进行空间分割,利用最大

池方法计算每个子金字塔块的空间金字塔直方图向

量,从而得到最后的图像表达,用于贝叶斯优化神经
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网络分类器的模型训练.在测试阶段,使用训练阶

段得到的特征字典对测试样本的轮廓片段集进行编

码,并使用重叠空间金字塔得到测试样本的图像表

达,最后由贝叶斯优化神经网络分类器完成分类.
以下主要介绍算法的两个改进点,即针对图像

空间结构问题的重叠空间金字塔算法与针对分类器

参数优化的贝叶斯优化神经网络算法.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Algorithmicframework

３．１　重叠空间金字塔

重叠空间金字塔是针对传统金字塔在物体形状

分类中空间结构表达不清,以及易生成空白金字塔

块而设计的新金字塔模型.主要对空间金字塔的第

二层通过重叠子金字塔块和互补子金字塔块的方

法,增加更多的关于物体形状的结构信息[１５].此

外,还将传统金字塔第三层４×４的分割尺度改变为

３×３的尺度,用此来尽量减少无轮廓片段的子金字

塔块.第二层重叠子金字塔块均可以描述１/４的图

像区域,依次连接可以描述出物体的空间形状分布,
每个互补子金字塔块则记录了重叠子金字塔块区域

的形状与整个物体形状的分布情况,因而相较于传

统空间金字塔方法具有更好的空间表达能力.
在金字塔第二层(l＝２),每个子金字塔块的大

小为A＝１/(２×２)×S,使用平移的方法获取重叠

子金字塔块,平移的步长为wstep＝１/４lS,最终从一

幅图像中得到９个重叠子金字塔块.对每个子金字

塔块A,将图像中去除此子金字塔块的其他区域作

为它的互补子金字塔块Aco,然后将所有提取到的

子金字塔块集合作为第二层的金字塔池ppool.

ppool＝{Ar,Acor},r＝１,２,,９. (３)

　　获得的第二层金字塔池再与第一层与第三层的

金字塔池结合起来,最终得到由２８个子金字塔块组

成的重叠金字塔模型.之后,按照２．１节的训练出

轮廓片段的特征字典,对每一个子金字塔块区域

Ar,获得此块区域包含的所有轮廓片段,即轮廓片

段的两个端点在此区域内,使用LLC编码算法[６]计

算其编码,通过最大池方法得到每个子金字塔块的

特征f(S,r),最后整个的图像表达是

f(S)＝[f(S,１),,f(S,R)]T,R＝２８. (４)

３．２　贝叶斯优化神经网络分类器

贝叶斯优化神经网络分类器主要通过贝叶斯推

断来解决传统分类器中模型参数的病态曲率问题和

参数过拟合问题,从而解决局部最优问题,以达到模

型参数的全局最优化[１３].相对于pSGLD算法,贝
叶斯优化神经网络分类器使用退火算法动态优化全

局,减少了优化时间.
在物体形状分类中,同类物体内部由于姿态、结

构和角度的变化,提取的图像表达具有较大差异,因
此本文使用前馈神经网络分类器结合Santa算法训

练出一个全局最优模型.优化算法的目的是最小化

前馈神经网络模型参数的目标函数U(θ),设θ∈Rp

为模型参数,{xn}为从每个图像上得到的图像表

达,其中n＝１,,N,p(θ)是前验,p(xn|θ)是第n
次似然项,目标函数为

U(θ)－logp(θ)－∑
N

nlogp(xn|θ),(５)

式中－∑N
nlogp(xn|θ)表示损失函数.假设某一最

小批样本的随机梯度f
~
t(θ)＝ÑU~t(θ),即与真实梯

度的无偏估计,辅助变量ut∈Rp 表示动量,αt∈Rp

表示每个参数的动量权重,ηt 表示学习速率,系统

温度１/β代表迭代步长.动量权重在采样过程中不

断更新以平衡系统温度１/β,模型参数θ 的更新公

式为

θt＝θt－１＋ηtut

ut＝(１－ηtαt－１)☉ut－１－ηtf
~
t－１(θ)＋ ２ηt/βζt

{ ,

(６)
式中ζt 为标准的正态随机向量.

在求解时,使用对称分裂算法[１４]将Santa算法

的微分方程分解为几个子方程,然后逐步进行解决:

dθ＝G１(θ)pdt

dp＝ －G１(θ)ÑθU(θ)＋
１
β

ÑθG１(θ)
é
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êê

ù

û
úú＋
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式中t表示迭代次数,w 表示标准布朗动量即参数权

重.G１(θ)和G２(θ)表示U(θ)和布朗运动的几何信

息,动量p＝u/η１
/２,矩阵Ξ＝diag(α)/η１

/２,从而求出

ÑθG１(θ)和ÑθG２(θ),控制边缘概率分布变化.退火

算法对迭代过程动态优化时,使用一系列变化的温

度倒数变量β＝{β１,β２,},s．t．βi＜βj,i＜j作为动

态迭代步长,当微分方程达到平衡状态时βn→∞,
此时 温 度 的 边 缘 概 率 分 布 ρ０ (θ)limβ→
exp[－βU(θ)],从而求出全局最优模型U(θ),得到

全局最优的前馈神经网络分类器.之后,将使用重

叠金字塔算法得到的图像表达作为输入,代入此

Santa模型中进行训练,可以有效解决由于物体形

状之间较大差异而造成的分类模型参数局部最优的

问题,提高分类性能.

４　实验与结果分析

仿真 实 验 基 于 Windows７ 系 统、MATLAB
２０１４a平 台,计 算 机 配 置 为IntelCorei５Ｇ４２００M
CPU２．５GHz、１６GBRAM.

４．１　Animal图像库

Animal图像库[２]包含马、兔、猴子等２０类自然

界动物,每类１００张图片,共２０００张图像,样本图如

图２所示,每类物体选择４张样本图.由于同一类

动物会有各种各样的姿态,图像库具有较大的类内

形态变化,因此它是标准形状库中识别率最低的

一个.

图２ Animal库样本图

Fig敭２ ExamplesofAnimaldataset

　　以 Animal数据库作为标准库,与其他分类方

法进行比较,设置Santa算法的神经网络大小为

８００×８００,批大小为５００.神经网络的输入为使用

重叠空间金字塔得到的图像表达,其余参数与文献

[１６]一致,自适应曲率λ＝１０－５、默认梯度为０．９９.
实验主要通过准确度、精确度、召回率和F１值等多

分类器常用的性能指标进行比较,各指标均是值越

高性能越好.使用折半训练方法,即随机取一半样

本作为训练样本,其余作为测试样本,重复１０次,此
方法每次实验具有较多的测试样本,可以更准确地

显示分类精度随着模型参数的变化趋势,实验结果

如表１所示.在实现文献[１３]提出的形状分类方法

时,由于实验环境的变化,仿真后的分类精度为

８３．９％,低于原文提到的８４．７％.本文提出的重叠

金字塔结合Santa的方法及pSGLD算法均使用文

献[６]提取的轮廓片段特征.本文算法与BCF相

比,在提取同样的特征基础上准确度提高１．４％,召
回率提高１．７５％,原因是重叠金字塔算法对形状空

间结构的描述更为详细,且贝叶斯优化使得分类器

具有最好的分类性能.Santa算法与pSGLD算法

相比,同属于贝叶斯优化神经网络方法,此算法是在

SGＧMCMC算法基础上结合了自适应预处理器和模

拟退火算法,本文将Santa算法与重叠空间金字塔

相结合,得到的分类结果在准确率、F１值几个指标

上平均提高约０．７％.
表１　Animal图像库的实验结果

Table１　ResultsoftheAnimaldataset ％

Method Accuracy Precision Recall F１
BCF[６] ８３．２０ ８３．１９ ８２．８５ ８３．０２

Bioinformatics

approach[１１]
８３．７０ ８３．６７ ８３．６０ ８３．６３

pSGLD[１４] ８３．９０ ８３．９８ ８４．００ ８３．８３
Proposed ８４．６０ ８４．６７ ８４．６０ ８４．６３

　　折半训练方法得到的每个类别的详细分类准确

度如表２所示,可以看出,本文算法在多数类别上优

于BCF算法,并且在牛、猴和兔几个类别上相对

BCF算法准确度明显提高,这是因为本文算法通过

迭代选择最优分类模型,但本文算法在海豚一类上

的精度较低,主要是因为海豚和鱼的轮廓空间分布

类似.同pSGLD算法相比,本文方法在大多数类别

上的准确度相差不多,主要在豹和鼠两类上的准确度

有所提高,原因主要是本文算法对物体的空间结构信

息记录较为详细,故对物体的姿态稳健性较强.
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表２　在Animal库中各方法的详细精度

Table２　DetailedaccuracyofeachmethodinAnimalDataset ％

Method Bird Butterfly Cat Cow Crocodile Deer Dog Dolphin Duck Elephant
BCF[６] ８７．６ ９２．２ ７３．８ ７７．４ ７４．８ ９０．４ ８２．６ ８９．０ ８７．０ ９５．２
pSGLD[１３] ８７．８ ９７．４ ７６．３ ８７．２ ７２．８ ８９．７ ８４．４ ７８．２ ８８．０ ９５．５
Proposed ８８．０ ９７．８ ７６．０ ８７．８ ７２．５ ８９．７ ８６．２ ８０．０ ８８．３ ９５．５
Method Fish FlyＧbird Hen Horse Leopard Monkey Rabbit Rat Spider Tortoise
BCF[６] ７９．８ ７０．０ ９４．２ ９５．４ ６６．４ ５８．４ ８５．８ ７０．６ ９９．２ ９３．６
pSGLD[１３] ８１．８ ６８．２ ９１．４ ９６．０ ６７．９ ７０．２ ９１．１ ６４．５ １００ ９０．０
Proposed ８１．８ ６８．２ ９１．５ ９５．８ ７０．０ ７１．９ ９２．１ ６８．２ １００ ９０．５

４．２　ETHＧ８０图像库

ETHＧ８０图像库如图３所示,包含８类,每类有

１０个物体,每个物体采集角度不同的４１张彩色图

像,整个图像库包含３２８０张图像.此图像库提供了

每张图像的二进制图像,因此可以直接使用本方法

进行物体分类.ETHＧ８０图像库不仅包含自然界中

的一些动植物,而且还包含一些人造物体,如杯子、
汽车等,对每类物体采集的图像角度更为广泛.为

统一训练方法,也使用折半训练方法进行测试,得到

的分类实验结果如表３所示.在常见真实物体的形

状分类中,本文算法的性能明显优于之前的算法,使
用折半训练法可达到９２．０５％的准确度,与BCF算

法相比提高了约１．８％,相较于pSGLD算法,本文

算法在准确度、F１值等各性能指标上均所有提高,
体现出本文算法适用于生活中的人造物体及自然界

各种动植物的图像分类.

图３ ETHＧ８０图像库的８０个物体

Fig敭３ ８０objectsinETHＧ８０dataset

表３　ETHＧ８０图像库的分类结果

Table３　ClassificationresultsinETHＧ８０dataset ％

Method Accuracy Precision Recall F１
BCF[６] ９０．２２ ９０．０３ ８９．９２ ８９．９７

Bioinformatics

approach[１１]
９０．６８ ９０．４７ ９０．３４ ９０．４０

pSGLD[１４] ９１．６６ ９１．６２ ９１．６９ ９１．６５
Proposed ９２．０５ ９２．０８ ９２．１０ ９２．０９

４．３　算法分析

在Animal图像库实验中,本文算法与传统的

支持向量机(SVM)分类器相比,在精度上有大幅度

的提高,但需要损耗较长的模型参数训练时间作为

代价.在分类器模型训练时,传统SVM 分类器训

练仅仅需要几秒钟即可完成,而Santa算法完成

１０００次模型参数迭代需要约１．５h,两者的测试时

间没有太大差别.和另一贝叶斯优化神经网络的

pSGLD算法[１３]相比,本文方法精确度更高,而且

Santa算法通过模拟退火算法降低了参数优化的迭

代次数.
图４所示为在折半训练方法下,本文算法、单独

的Santa算法和pSGLD算法随着模型参数优化的

分类性能比较.本文算法和Santa算法具有较平稳

的增长速率,并且需要迭代约６５０步达到平稳最优

精度;而pSGLD算法增长速率波动较大,达到最优

模型精度８３．９％时需要迭代约８５０步.因此本文选

择将重叠空间金字塔方法与Santa算法结合起来,
在得到最高精度的同时,花费最少迭代时长.

图４ 本文算法与pSGLD算法实验对比

Fig敭４ ComparisonofproposedmethodandpSGLDmethod

５　结　　论

所提出的贝叶斯优化神经网络方法在物体形状

表达上综合考虑了形状结构的空间分布和形状的具

体信息,通过重叠空间金字塔将图像中物体的形状
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信息与结构信息相结合生成图像表达,之后使用贝

叶斯推断训练前馈神经网络分类器的模型参数,使
得分类精度相对传统方法提高较多.另外,本文算

法相对之前的贝叶斯优化分类器pSGLD算法,在
精度提高的同时,在模型参数的训练时间上减少了

迭代次数.然而,相较于传统分类器,本文方法模型

参数训练时间较长,另外,物体形状分类主要依靠物

体轮廓信息分类,在真实复杂场景中需要先对图像

中的物体进行较好分割,本文方法才能得到较好的

分类结果.

参 考 文 献

 １ 　LuoS MouW AlthoeferK etal敭NoveltactileＧsift
descriptorforobjectshaperecognition J 敭IEEE
SensorsJournal ２０１５ １５ ９  ５００１Ｇ５００９敭

 ２ 　Bai X Liu W Tu Z敭Integratingcontourand
skeletonforshapeclassification C ∥ Computer
VisionWorkshops ICCV Workshops  ２００９ ３６０Ｇ
３６７敭

 ３ 　BelongieS MalikJ PuzichaJ敭Shapematchingand
objectrecognitionusingshapecontexts J 敭IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence ２００２ ２４ ４  ５０９Ｇ５２２敭

 ４ 　JiaQ FanX LiuY etal敭Hierarchicalprojective
invariantcontextsforshaperecognition J 敭Pattern
Recognition ２０１６ ５２ ３５８Ｇ３７４敭

 ５ 　WangYP HuYH LeiWH etal敭Aircrafttarget
classificationmethodbasedontexturefeatureoflaser
echotimeＧfrequencyimage J 敭ActaOpticaSinica 
２０１７ ３７ １１  １１２８００４敭

　　　王云鹏 胡以华 雷武虎 等敭基于激光回波时频图

纹理特征的飞机目标分类方法 J 敭光学学报 ２０１７ 
３７ １１  １１２８００４敭

 ６ 　WangX FengB BaiX etal敭Bagofcontour
fragmentsforrobustshapeclassification J 敭Pattern
Recognition ２０１４ ４７ ６  ２１１６Ｇ２１２５敭

 ７ 　PalazónＧGonzález V Marzal A VilarJ M敭On
hiddenMarkovmodelsandcyclicstringsforshape
recognition J 敭PatternRecognition ２０１４ ４７ ７  
２４９０Ｇ２５０４敭

 ８ 　ShenW JiangY GaoW etal敭Shaperecognition
bybag ofskeletonＧassociatedcontourparts J 敭

PatternRecognitionLetters ２０１６ ８３ ３２１Ｇ３２９敭

 ９ 　Hasim A Herdiyeni Y Douady S敭Leafshape
recognitionusingcentroidcontourdistance C ∥
IOPC onferenceSeries Earthand Environmental
Science ２０１６ ３１ １  ０１２００２敭

 １０ 　BicegoM LovatoP敭Abioinformaticsapproachto
２Dshapeclassification J 敭Computer Visionand
ImageUnderstanding ２０１６ １４５ ５９Ｇ６９敭

 １１ 　ChenXJ GuoW LiQ etal敭Jointclassification
methodforterrestrialLiDARpointcloudbasedon
intensityandcolorinformation J 敭ChineseJournalof
Lasers ２０１７ ４４ １０  １０１０００７敭

　　　程效军 郭王 李泉 等敭基于强度与颜色信息的地

面LiDAR点云联合分类方法 J 敭中国激光 ２０１７ 
４４ １０  １０１０００７敭

 １２ 　FanQ ZhangSX敭Objectshapeclassificationbased
onimprovedBayesianprogramlearning J 敭Laser&
OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ １２  １２１５０４敭

　　　范强 张善新敭基于改进贝叶斯程序学习的物体形状

分类 J 敭激 光 与 光 电 子 学 进 展 ２０１７ ５４ １２  
１２１５０４敭

 １３ 　LiC StevensA ChenC etal敭Learningweight
uncertaintywithstochasticgradientMCMCforshape
classification C ∥ Proceedings of the IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition ２０１６ ５６６６Ｇ５６７５敭

 １４ 　ChenC CarlsonD GanZ etal敭Bridgingthegap
betweenstochasticgradient MCMCandstochastic
optimization C ∥ Proceedings of the １９th
InternationalConferenceonArtificialIntelligenceand
Statistics ２０１６ １０５１Ｇ１０６０敭

 １５ 　ShiZL YeYD WuYP etal敭Crowdcounting
usingrankＧbasedspatialpyramidpoolingnetwork

 J 敭ActaAutomaticaSinica ２０１６ ４２ ６  ８６６Ｇ８７４敭
　　　时增林 叶阳东 吴云鹏 等敭基于序的空间金字塔

池化网络的人群计数方法 J 敭自动化学报 ２０１６ 
４２ ６  ８６６Ｇ８７４敭

 １６ 　LiC ChenC CarlsonDE etal敭Preconditioned
stochasticgradientLangevindynamicsfordeepneural
networks C ∥ProceedingsoftheThirtiethAAAI
Conferenceon ArtificialIntelligence ２０１６ １７８８Ｇ
１７９４敭

０６１０１１Ｇ６


