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徐兴贵1,2,3*,
 

冉兵1,3,
 

杨平1**,
 

鲜浩1,
 

刘永2
1中国科学院光电技术研究所,

 

四川
 

成都
 

610209;
2电子科技大学光电科学与工程学院,

 

四川
 

成都
 

610054;
3中国科学院大学,

 

北京
 

100049

摘要 针对近地面远距离成像场景下轮廓目标受湍流杂波影响而使匹配误差较大的问题,提出一种基于方向形状

上下文和边连续性约束的形状点集匹配识别方法。首先将方向特征嵌入传统的形状上下文来构造一个具有尺度

和旋转不变性的特征算子。然后,受模板和目标形状之间的边连续性先验启发,在目标匹配能量代价函数中加入轮

廓形状边连续性约束条件以提高形状匹配精度。合成湍流杂波场景和真实远距离成像场景中的形状匹配实验结果

表明,和传统方法相比,所提方法能够将杂波场景下的目标匹配误差平均降低约6%,同时还降低了计算复杂度。
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Abstract Contour
 

targets
 

are
 

affected
 

by
 

turbulence
 

clutters
 

in
 

near-ground
 

remote
 

imaging
 

scenes 
 

leading
 

to
 

large
 

matching
 

errors 
 

To
 

address
 

this
 

problem 
 

we
 

propose
 

a
 

shape
 

point
 

set
 

matching
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

an
 

oriented
 

shape
 

context
 

and
 

an
 

edge
 

continuity
 

constraint 
 

In
 

the
 

proposed
 

method 
 

directional
 

features
 

are
 

embedded
 

into
 

a
 

traditional
 

shape
 

context
 

to
 

construct
 

a
 

feature
 

operator
 

with
 

a
 

scale
 

and
 

rotation
 

invariance 
 

Further 
 

inspired
 

by
 

the
 

priori
 

of
 

edge
 

continuity
 

between
 

the
 

template
 

and
 

target
 

shapes 
 

we
 

add
 

the
 

edge
 

continuity
 

constraint
 

condition
 

of
 

the
 

contour
 

shape
 

into
 

the
 

target
 

matching
 

energy
 

cost
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

shape
 

matching 
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

shape
 

matching
 

in
 

a
 

synthetic
 

turbulence
 

clutter
 

scene
 

and
 

a
 

real
 

remote
 

imaging
 

scene
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

method 
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reduce
 

the
 

target
 

matching
 

error
 

by
 

about
 

6%
 

in
 

clutter
 

scenes
 

and
 

reduce
 

computational
 

complexity 
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1 引  言

目标图像的颜色、纹理、轮廓等特征都是识别目

标的重要视觉线索。然而,近地面远距离光电成像

系统[1]获取的图像往往仅含有目标轮廓信息,且受

大气湍流的影响,获取的形状目标轮廓伴有几何畸

变、位置漂移及离群值等湍流杂波噪声。可见,远距

离湍流杂波场景下的目标形状点集匹配识别具有较

大的挑战性。如文献[2-5]所述,有效去除目标图像

噪声和提高基于形状特征的匹配识别能力成为形状
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目标点集匹配的根本任务。为有效提高湍流杂波场

景下的目标匹配识别精度和效率,本文主要基于形

状特征的匹配问题进行展开,下面将详细讨论相关

特征描述和匹配处理的典型方法。
经典的特征提取方法主要有尺度不变特征转移

(SIFT)算子[6]、形状上下文(SC)算子[7]、内点距离

上下文(IDSC)[8]等。这些方法不同程度地实现了

对形状信息的局部或全局表示,但也存在对形状目

标发生形变和旋转等时较为敏感的问题。例如,

SIFT描述子利用多尺度金字塔局部梯度信息实现

尺度不变性,但该算子没有提取方向信息而不具有

旋转不变性,且其弱梯度特征易受噪声的影响。而

SC算子则利用形状空间像素点位置关系表征轮廓

特征,该方法将轮廓取样点在所划分扇形区域内的

空间长度和方向作为特征表示,可见,该方法容易受

离群点的干扰,且计算成本较高。最近,Lian等[4-5]

提出了尺度不变特征描述算子,并利用全局优化方

法实现形状点集匹配,该方法将原匹配问题转换为

凹二次分配问题,并采用分枝定界算法实现全局最

优解。另外,基于深度学习的方法[9-10]在特征提取

和目标识别中也取得较好的识别效果,如Li等[10]

通过改进骨架关节结构和提取多层卷积网络特征来

对目标进行识别。然而,由于杂波场景下的轮廓形

状目标本身缺乏颜色和纹理特性,此类深度学习算

法难以获取湍流杂波下轮廓形状目标与噪声间的特

征差异,进而使得深度网络难以提取特征,且此类方

法的大数据样本需求和硬件成本均较高。综上两

点,将基于深度学习的目标识别方法直接用于杂波

背景下的轮廓形状目标识别变得不可行。近来,

Ling等[8]将SC方法中的欧几里得距离替换为最短

内点距离,有效地提高了目标轮廓形状的局部和全

局结构描述能力。在上述特征表示基础上,在最后

的目标形状点集匹配阶段,把特征数据抽象为一个

闭环字串、图或树结构进行优化匹配。典型的匹配

识别方法有谱匹配(SP)法[11]、图匹配(GP)法[12]、
线性规划(LP)法[13-14]及动态规划(DP)法[8,15]等。

为了克服上述方法在特征描述鲁棒性、抗噪能

力及计算复杂度方面的局限性,本文提出了一种基

于方向形状上下文(OSC)和图形边连续性约束的形

状点集匹配模型。首先构建 OSC描述算子,然后

建立满足边连续性约束条件的匹配目标函数,最
后基于DP方法实现形状点集匹配。与大多数基

于SC算子的匹配方法[7-8,16]不同,所提基于 OSC
算子的方法对形状旋转和变形具有鲁棒性,此外,

匹配目标代价函数中增加等距图形连续性约束条

件则提高了抗噪能力,并且 OSC算子保留的形状

点集序列使基于DP的匹配过程的计算复杂度大

大降低,即由传统的O(n4)降低至O(nm2),其中n
和m 分别表示目标轮廓图像数量和模板形状点集

数量,满足不等式m<n。

2 方向形状上下文

传统的SC描述子[7]的核心思想:选取目标形

状轮廓中一定数量的点,通过计算该点到其周围点

的角度和距离来构建在空域关系上的上下文特征矩

阵;然后根据不同形状目标之间的矩阵匹配度来判

断两幅图像是否属于一类或者相互匹配。给定 m
个点在空间位置上构成的形状点集{x1,x2,…,

xm},形状点xi 处的SC特征表示为该点与其余

(m-1)点的相对空间长度和方向的直方图hi,该
直方图可表示为

hi(k)=#{xj:j≠i,xj -xi ∈bin(k)},(1)
式中:二进制bin表示对数极坐标空间中的SC特征

直方图;#{·}表示坐标空间统计;k 表示坐标空间

范围。可见,SC特征算子的主要优点是能充分利用

上下文信息,在典型的形状目标匹配中有很好的效

果。但SC算子仍然存在两个主要缺点:一是SC算

子不携带形状方向信息,因而其不具有旋转不变性;
二是在含有大量背景噪声或者轮廓目标点集形状畸

变较大的情况时,目标形状点集空间关系受各类噪

声的干扰而使匹配效果不好。为改进SC的旋转不

变性,方法[8]则通过旋转坐标系找到形状正x 轴,
使其与切线向量对齐来提高旋转不变性,但该方法

容易受杂波噪声的干扰。方法[3]则通过选定参考

点,利用参考点与其他数据点的SC特征将形状点

集的方向特征信息刻画成形状目标点集间的空间特

性,进而实现方向旋转不变性。该方法的另一好处

是同时获得形状点集的空间顺序,从而使基于DP
的优化方法能够在低计算复杂度情况下完成目标优

化匹配。为改进SC算子的旋转不变性,在目标形

状空间中加入方向特征来实现。假定二维模板形状

点集的空间坐标为S={(xi,yi),
 

0≤i≤n},参考

点(x0,
 

y0)的选定策略为该点到其余所有点最大欧

氏距离对应的点。与方法[3]相似,选定x 轴的正

方向为形状点集指向参考点r0 的方向,OSC的特

征提取示意图如图1所示。
图1中方向虚线段表示形状帧边长度特征。通

常,特征提取算子的表示能力越强,后续基于特征的
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图1 OSC描述算子构建示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

of
 

OSC
 

description
 

operator
 

construction

匹配识别精度越高。如图1特征描述算子所示,所
提方法具有很强的局部结构特征描述能力。为直

观显示OSC算子的特征表示,选取距离数nd=5,

方向数nθ=12,图1中小圆圈标注点对应所提取的

特征直方图如图2所示。
图2中,特征直方图的横坐标和纵坐标分布表

示方向特征和空间长度特征,该特征描述算子的直

方图维数为60。可以看出,轮廓形状上不同位置所

获得的方向特征直方图不同,OSC算子具有较强的

形状描述能力。在上述特征表示下,目标匹配识别

任务则可通过利用目标特征点计算匹配代价函数

(形状距离相似性度)来实现。方法[8,17]证明形状

点集之间的距离相似度可用卡方统计分布特性表

示,形状距离d(SA,SB)可表达为

d(SA,SB)=
1
2∑

M

k=1

hA,i(k)-hB,j(k)  2

hA,i(k)+hB,j(k)
,(2)

图2 OSC描述子提取的特征直方图。(a)标记点1;(b)标记点2;(c)标记点3
Fig 

 

2 Feature
 

histogram
 

extracted
 

by
 

OSC
 

descriptor 
 

 a 
 

Marking
 

point
 

1 
 

 b 
 

marking
 

point
 

2 
 

 c 
 

marking
 

point
 

3

式中:hA,i 和hB,j 分别表示两个形状点集A 和B 所

对应的第i和j的特征点直方图;M 表示所提取的

特征向量维度。形状距离值d(SA,SB)越小,两个

形状越相似。

3 轮廓边连续性约束的匹配能量代价
函数
在OSC描述算子基础上,根据目标形状点集匹

配过程前后相邻边的位置关系不变这一观察先验知

识,提出了基于轮廓边连续性约束的匹配能量代价

函数,并利用DP算法实现了全局优化。

3.1 目标函数构建

匹配识别任务中,给定由SA 表示的二维模板

轮廓形状点集和由SB 表示的图像轮廓数据点。匹

配识别的目标是找到形状SA 中第i个点相对应到

形状SB 的第j点的映射ϕ:SA→SB,寻优的过程即

是最小化匹配目标能量函数的过程。然而,湍流杂

波场景中的离群点和噪声的空间随机分散特性会干

扰到正常形状点集匹配精度。为此,提出一个具有

图形边连续性约束的匹配能量代价模型。形状边连

续性约束的示意图如图3所示。
图3中,假设形状模型U 上的相邻两点为ui 和

ui-1,ϕ 为形状匹配变换,则经过匹配变换后所对应

图3 加入的边连续约束示意图

Fig 
 

3 Schematic
 

of
 

imposing
 

edge
 

continuity
 

constraint

的目标形状V 上的相邻点νϕ(i)和νϕ(i-1)也满足边连

续性约束条件,换一句话说,模型形状点集上的相邻

点应映射到目标形状上彼此靠近的点。受此启发,
将边连续性先验约束代入形状匹配目标函数中。假

设模板形状用SA 表示,目标形状点集用SB 表达,
则所提匹配能量代价函数可表示为

Cϕ(SA,SB)=COSC(SA,SB)+λCframe(SA,SB)+

βCcont(SA,SB), (3)
式中:COSC 表示OSC的特征相似性代价函数;Cframe

表示轮廓形状帧的边代价;Ccont 表示边连续性代价

约束项;λ,β均为正则化参数。假定模板形状SA 上

的点ui 映射到目标形状点集SB 上的相邻点νϕ(i),
则基于OSC的匹配代价相似度可表示为所有待匹

配点的能量匹配代价总和,即

COSC(SA,SB)=∑
n

i=1
COSC(ui,νϕ(i))。 (4)
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  类似OSC特征点的相似性表达,轮廓形状边的

能量匹配可表示为除参考点外所有帧边对应点的能

量匹配代价总和,表示为

Cframe(SA,SB)=∑
n

i=2
Cframe(ui,νϕ(i))。 (5)

  边连续性与轮廓形状点上的曲率相关,采用方

法[5,18]的策略,即利用轮廓形状点集上的曲率值

来刻画图形帧边的连续性,将(3)式中的边连续性代

价约束项转换为曲率的能量代价约束:

Ccont(SA,SB)=∑
n-1

i=2
κ(ui)-κ(νϕ(i))。 (6)

  其中,

κ(ui)= ui-1-2ui+ui+1 , (7)
式中:κ表示对应轮廓形状点集上的曲率能量。U-
chord曲率法[18]被用来提取轮廓形状曲率值。U-
chord曲率法的曲率由形状点集上的两点支撑,两
点与参考点之间的距离为给定弦长,在相邻区域内

估算出当前点的U弦曲率。
所构建的基于轮廓边连续性约束的匹配能量代

价函数有三方面优点:一是OSC特征算子具有旋转

不变性;二是目标形状点集空间的边连续约束关系

能够抵抗各类杂波噪声的干扰;三是与传统的无序

点集SC[7]的匹配优化计算复杂度O(n4)相比,在给

定形状点的顺序情况下,如IDSC方法,计算复杂度

仅为O(nm2)。

3.2 基于DP的点集匹配

DP算法能够有效解决有序数据类型结构的优化

问题。定义n个表单V[i,0],i=1,2,...,n,每一表

单内含m×m 点。在参考点ν0 表示下,匹配点V[i,

0](li,l0)表示形状端点νi 对应的最佳匹配点。降序

排列νi,则端点位置{ν0,νi}与帧边点集{l0,
 

li}一一

对应。据此,所要查询的匹配点满足回归方程:

V[i,0](li,l0)=∑
i
minliCOSC[i,0](li,l0)+

λCframe[i,0](li,l0)+βCcont[i,0](li,l0)。 (8)

  根据(8)式中的匹配点能量代价值,可以进一步

计算出当前全局最优的匹配点:

(l̂r,l̂0)=argmin
(lr,l0)

 
V[i,0](li,l0)。 (9)

  然后根据(8)、(9)式,可以通过追踪得到最终对

应匹配点的位置,具体表达式为

l̂i=argmin
li

 

COSC[i,0](l̂i,l̂0)+

λCframe[i,0](l̂i,l0)+βCcont[i,0](l̂i,l0)。
(10)

  目标形状点集表示的数据结构采用方法[3]类
似的n--1边二叉树结构,因此,该匹配算法具有时

间复杂度O(nm2)和空间复杂度O(nm)。

3.3 算法实现

根据目标能量函数的模型建立和公式推导过

程,基于OSC和边约束的目标能量匹配算法逻辑框

如图4所示。
在算法实现过程中,首先提取图像形状轮廓的

OSC特征并计算出代价矩阵;然后将目标形状点集

图4 算法实现流程

Fig 
 

4 Flow
 

chart
 

of
 

algorithm
 

implementation
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映射成具有二叉树的图结构,找出内部顶点ν0 并将

其作为点集的根节点(参考点);最后基于DP优化

算法对所提目标函数进行优化求解,选择能量代价

最小的点作为匹配点,从而得到最终的对应匹配变

换。算法步骤:1)用二叉树将数据点集映射成图表

示结构;2)按照方法[3]找到形状点集内部根节点

(参考点)ν0,然后,将每个模型点的 OSC特征输入

到目标代价函数(3)式中,计算模型点到数据点的匹

配代价能量;3)根据(9)、(10)式,选择具有最小能量

代价值的点作为对应匹配点;4)对最佳匹配点进行

跟踪,得到最终的对应索引,以完成形状点集的定

位、匹配识别等任务。

4 实验结果与分析

对比分析所提方法在合成和真实的湍流杂波场

景中的匹配识别性能,所有实验均在PC
 

i5
 

CPU和

8G
 

RAM进行,运算软件为 Matlab2012b。

4.1 实验数据

合成数据:原始形状数据源于完整而公开的

Kimia数据集[19-20]。其中,Kimia数据库[19]包含6
个类别共25个图像,数据库[20]包含9个类别共99
个图像。仿真合成的杂波形状由以上数据集一对一

仿真构成,湍流几何畸变仿真使用方法[2],离群点

杂波噪声使用方法[3]在[0.1π,0.2π,…,2π]空间

上的形状混合随机离群点模拟。湍流退化合成数据

典型帧如图5所示。
实际外场中的远程成像数据:真实的远距离成

像系统的可见光和红外图像序列由公共数据集[21]

获得,图中的目标点集形状数据是通过方法[22]所
获得的。如图6所示,真实目标物体的轮廓形状显

示出强烈的杂波和严重的湍流变形,模板形状则采

用人工制作的地面真值模型。

图5 湍流杂波场景下的仿真形状点集。(a)原图;(b)旋转和形变退化形状;(c)含旋转、形变、离群点的湍流杂波退化形状;
(d)同时含旋转、形变、离群点噪声的强湍流杂波退化形状
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clutter
 

scene 
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图6 远距离成像数据。(a)(b)外场湍流杂波场景下的图像数据;(c)(d)手动制作的私家车和卡车模板形状点集

Fig 
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4.2 参数设置

在所提算法中,OSC特征算子设置的距离数

nd=5,方向数nθ=12,特征直方图维数为60。正则

化参数由合成数据集得出,如图7所示,当(λ,β)=
(1,3)时,Kimia数据集上仿真湍流退化的匹配误差

最小。因此在本实验中,将目标能量代价函数中的

参数值设置为λ=1和β=3。

4.3 仿真杂波场景的实验结果

使用类似方法[5]的平均匹配误差作为匹配识

别的评估指标。平均匹配误差定义为模型形状点集
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图7 实验参数与平均匹配误差

Fig 
 

7 Average
 

matching
 

error
 

and
 

the
 

experimental

parameters

(地面真实目标形状)与所匹配的湍流杂波目标形状

点集之间的欧氏距离。选取目前较为经典有效的点

集匹配方法(APM 方法[5]和IDSC方法[8])进行

比较。
首先证明边连续性的重要性。图8为合成湍

流杂波场景下形变目标(‘鱼’)无边约束和有边连

续性约束的匹配结果。可以看出,无边约束下匹

配误差比有约束的误差大,同时旋转场景下的高

精度匹配结果也表明 OSC描述算子具有旋转不

变性。

图8 湍流杂波场景下所提方法对形变目标‘鱼’的匹配结果。(a)湍流噪声和旋转变化场景

下的目标匹配结果;(b)湍流噪声场景下的目标匹配结果
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  实验还验证了所提方法的可靠性和有效性。图

9有两种湍流退化杂波场景,图9第1行采用20个

杂波噪点和[0.1π,0.2π]空间上的形变模拟中等强

度 的湍流杂波场景,而图9第2行采用30个杂波噪

图9 湍流杂波场景下不同方法对非刚体形变目标‘福’的匹配结果。(a)APM方法[5];(b)IDSC方法[8];(c)所提方法
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scene 
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点和[0.2π,0.3π]空间上的形变模拟高强度的湍流

杂波场景。在仿真的湍流杂波场景下,所提方法获

得了更高的匹配精度,相比其他方法更具鲁棒性。
各种方法的匹配识别量化评价指标如表1所示,可

以看出,APM 方法[5]的性能略优于IDSC方法[8],
而所提方法的匹配误差最小,能够将形状目标匹配

误差平均降低约6%,
 

时间复杂度最低,总体表现

最好。
表1 不同方法在三类目标上的平均匹配误差和处理时间

Table
 

1 Average
 

matching
 

errors
 

and
 

processing
 

time
 

of
 

different
 

methods
 

operating
 

on
 

three-type
 

targets

Method
Average

 

matching
 

error
Fish Fu F-16

Processing
 

time
 

/s

APM
 

method[5] 0.09 0.15 0.52 5.41
IDSC

 

method[8] 0.11 0.17 0.64 1.39
Proposed

 

method 0.03 0.12 0.14 0.87

4.4 现实湍流杂波场景下的实验结果

所提方法在仿真杂波退化序列实验中取得较好

结果后,将在外场湍流杂波场景中进行实验。真实

场景序列的目标形状往往与模板对象有较大区别,

目标形状会存在几何畸变、旋转、尺度变换及离群点

等中的一种或多种退化现象。采用手动制作的模型

(图6)进行匹配实验,各种方法的匹配结果如图10、

11和表2所示。

图10 实际外场湍流杂波场景下不同方法对刚体形变目标‘私家车’的匹配结果。(a)获取的图像和放大的目标;

(b)采用方法[19]获取的轮廓形状点集目标;(c)
 

APM方法[5];(d)
 

IDSC方法[8];(e)所提方法

Fig 
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APM
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表2 不同方法在两类外场湍流退化目标形状上的平均匹配误差和处理时间

Table
 

2 Average
 

matching
 

errors
 

and
 

processing
 

time
 

of
 

different
 

methods
 

operating
 

on
 

the
two-type

 

outfield
 

turbulence-cluttered
 

sequences

Method
Average

 

matching
 

error
Personal

 

car Truck
Processing

 

time
 

/s

APM
 

method[5] 0.10 0.35 7.62
IDSC

 

method[8] 0.07 0.39 2.15
Proposed

 

method 0.05 0.31 1.08

  图10和图11湍流杂波形状目标匹配实验结果

表明:所提方法在强杂波场景中得到了最好的匹配效

果;但当目标形状轮廓边的噪声较大时(如图11),所
有方法的平均匹配误差都增大。值得注意的是,在图

11匹配关系中,卡车大小发生变化,这是因为相应方

法中的匹配关系,模板发生缩小或者放大,但这并不

影响方法之间的公平比较。另一方面,从表2可以看

出,所提方法比APM方法[5]的性能要好,而APM方

法[5]在一定程度上优于IDSC方法[8]。所提方法的计

算复杂度最低,单帧处理时间为1.08
 

s。
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图11 实际外场湍流杂波场景下不同方法对刚体目标‘卡车’的匹配结果。(a)获取的图像;

(b)采用方法[19]获取的轮廓形状点集目标;(c)
 

APM方法[5];(d)
 

IDSC方法[8];(e)所提方法

Fig 
 

11 Matching
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

grid
 

deformable
 

target
 

truck
 

in
 

actual
 

outfield
 

turbulence
 

clutter
 

scene 
 

 a 
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5 结  论

为了提高近地面远距离成像场景中形状点集匹

配识别的鲁棒性和有效性,提出了一种基于方向形

状上下文和形状边连续性约束的匹配能量代价函数

模型。改进的方向形状上下文特征描述子能够保留

形状点集的空间顺序,且具有旋转、缩放和变形不变

性。同时,构建的匹配能量代价函数模型充分利用

了形状边缘连续性先验,提高了匹配识别精度。在

合成的和真实场景的湍流杂波形状数据上的实验结

果表明,所提方法在复杂的远距离湍流杂波场景中

具有最好的目标形状匹配识别精度,能够平均降低

形状目标匹配误差约6%。
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