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基于期望首达时间的形状距离学习算法

郑丹晨 1 韩 敏 1

摘 要 由于逐对形状匹配不能很好地反映形状间相似度, 因此需要引入后期处理步骤提升检索精度. 为了得到上下文敏感

的形状相似度, 本文提出了一种基于期望首达时间 (Mean first-passage time, MFPT) 的形状距离学习方法. 在利用标准形状

匹配方法得到距离矩阵的基础上, 建立离散时间马尔可夫链对形状流形结构进行分析. 将形状样本视作状态, 利用不同状态之

间完成一次状态转移的平均时间步长, 即期望首达时间, 表示形状间的距离. 期望首达时间能够结合测地距离发掘空间流形结

构, 并可以通过线性方程进行有效求解. 分别对不同数据进行实验分析, 本文所提出的方法在相同条件下能够达到更高的形状

检索精度.
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Learning Shape Distance Based on Mean First-passage Time

ZHENG Dan-Chen1 HAN Min1

Abstract Since pairwise shape similarity analysis can not measure the shape distance accurately, post-processing steps

are introduced into shape matching process for increasing retrieval scores. In this paper, a novel shape distance based on

mean first-passage time (MFPT) is proposed for resolving the problem of learning context-sensitive similarity. Given the

distance matrix computed by a distance function, discrete-time Markov chains are constructed for analyzing the underlying

structure of the manifold formed by shapes. With each shape in the database regarded as a state, the mean number of

steps for transition between two states, named mean first-passage time, is used to measure the shape distance. The mean

first-passage time induced by geodesic paths can capture the shape manifold structure, and it can be obtained by solving

the linear equations. Experimental results on different databases show that shape retrieval results can be effectively

achieved by using the proposed method.
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形状匹配是计算机视觉中一项重要的研究问

题, 近几十年来涌现出了大量形状匹配方法, 并且已
应用于目标跟踪、物体识别、医学成像等众多的领

域[1−2]. 在形状匹配方法中, 两个形状间匹配结果一
般用形状距离或形状相似度表示, 形状越相似则对
应的距离越小或相似度越大. 依据形状距离或相似
度进行排序, 进而可以得到对应的形状检索精度, 其
结果是评价形状匹配方法性能最重要的指标[2].

大多数形状匹配的研究都将形状目标视作孤立
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的个体, 通过分析形状本身的特征计算两个目标间
距离或相似度[3−4]. 但是越来越多的研究表明, 简单
比较两个形状间距离并不能准确地表达形状间的相

似程度[5−6]. 在形状特征空间中, 当相同类别形状差
异较大、不同类别形状差异较小时, 仅逐对地计算形
状间距离可能导致错误的匹配结果. 例如, 图 1 (a)
列出了两类形状样本集合 (A 和 B 为狗; C∼F 为
马), 图 1 (b) 列出了利用内距离形状上下文 (Inter-
distance shape context, IDSC)[4] 得到的形状匹配
结果. 当选择 C 作为查询形状 (Query shape), 其余
各样本作为已知形状 (Known shape) 时, C 与A 和
B 的相似度要高于 C 与 F 的相似度. 以 dXY 表示

IDSC 对应的形状距离函数, 则 C 与 A、B 和 F 间
距离关系为 dCB < dCA < dCF, 可以看出类内距离
(dCF) 大于类间距离 (dCB, dCA). 因此形状检索中
前 3组结果对应的查全率为 2/3, 形状检索结果并不
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(a) 6 个目标形状构成的 2 类样本集合

(a) A database of 6 shapes from 2 classes

(b) 利用 IDSC 所得形状距离矩阵

(b) Shape distance matrix obtained by using IDSC

图 1 逐对的形状匹配方法例子

Fig. 1 An example of a pairwise shape

matching approach

准确.
为了进一步提升形状匹配精度, 越来越多的研

究尝试引入形状距离学习步骤提升形状匹配的准确

度, 形状匹配流程如图 2 所示. Bai 等[5] 提出了使用

半监督学习中的标记传播方法 (Label propagation)
进行形状距离学习. 由于在流形空间中的测地距离
方向上标记传播速度较快, 因而可以在形状相似性
度量空间中隐式地找到最优检索路径. 例如, 在图
1 (a) 中, 虽然形状 C 与 F 之间因形态变化很大造
成相似度较低, 但是 CD、DE、EF 之间相似度均很
高, 因此由 C 通过 D、E 传递至 F 即为一条检索路
径. 在构造马尔科夫链后, 标记传播方法固定查询形

图 2 形状匹配流程

Fig. 2 Shape matching framework

状的标记函数, 迭代更新已知形状的标记函数, 并对
其排序 (Ranking) 得到形状检索结果.
虽然标记传播算法能够在一定程度上提升形状

检索的精度, 但是其依然存在以下问题. 首先, 算法
中标记传播过程存在不平衡性. 由于查询形状的标
记函数几乎总大于已知形状的标记函数, 因此查询
形状与已知形状间标记传播总是较快, 而已知形状
之间标记传播则较慢, 多次迭代误差累计, 难以准确
获得测地距离方向上的检索路径. 同时, 标记传播算
法中的形状距离学习是通过迭代更新实现的, 其时
间复杂度较高, 迭代参数和终点需要通过经验确定.

标记传播方法提出后, 许多学者对形状距离学
习方法进行了深入研究. Yang 等[7] 提出了一种通过

局部约束扩散过程 (Locally constrained diffusion
process) 进行形状距离学习的方法. 该方法通过增
加构造点 (Ghost point) 对原始的样本空间集合进
行扩展, 改善原始流形空间结构; 进一步在扩散图
中引入局部约束条件, 利用扩散距离对形状间距离
进行更新. Egozi 等[8] 也提出了一种利用元描述符

(Meta descriptor) 更新形状距离的方法. 算法通过
在样本集合中选择目标形状 K 近邻形状的相似度

来定义新的特征, 利用 L1 范数重新计算形状间相似

度.最近, Bai 等[9] 进一步将协同学习 (Co-training)
方法引入形状检索当中, 综合多种方法进行形状匹
配, 得到了更好的形状检索精度.
上述形状距离学习方法都借助马尔科夫链分析

形状空间的流形信息, 其中形状样本和归一化后的
相似度分别被视为状态和状态转移概率. 分析标记
传播算法可知, 如果在形状特征空间中标记能够沿
测地距离方向快速传播, 则不同状态可以在短时间
内沿测地距离方向完成状态转移. 鉴于此, 本文考虑
利用不同状态之间状态转移所需的平均时间步长衡

量形状间距离, 该平均时间步长即为期望首达时间
(Mean first-passage time, MFPT). 在马尔科夫链
中, 首达时间能够定量分析各点间移动时间步长, 其
已经应用于解决目标搜索等问题[10−11]. 对于形状距
离学习问题, 期望首达时间能够很好地发掘形状样
本空间的拓扑结构, 隐式地反映了相似度空间中测
地距离的信息, 并可以采用线性方程进行快速求解.
通过对多组数据的仿真比较, 本文提出的形状距离
学习方法与其他算法相比能够有效地提升形状检索

精度.

1 构造离散时间马尔科夫链

已知由 N 个形状样本构成的集合 S = {s1, s2,
· · · , sN}, 通过形状匹配算法, 例如文献 [3−4]的方
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法, 可以得到 N ×N 距离矩阵 D = (dij), dij ∈ [0,
+∞). 为了更好地发掘样本点在形状特征空间中
的几何结构, 将距离矩阵转化为一个相似度矩阵
(Affinity matrix) 进行分析, 并构造对应的离散时
间马尔科夫链.

1.1 相似度矩阵

针对已知集合 S, 可以构造图 G = (S,W ), 其
中, 图 G 的顶点由各样本点构成; 图 G 的边表示为

si 与 sj 的连接强度 w (i, j) ∈ W , si ∈ S, sj ∈ S.
本文通过选择高斯核函数将 dij 转化为 w (i, j):

w (i, j) = exp
(
−d2

ij

σ2
ij

)
(1)

其中, σij 为核宽, 参考文献 [5] 中的方法, 根据 K

近邻的均值自适应设置核宽, 即:

σij = α ·mean ({knnd (si) , knnd (sj)}) (2)

mean ({knnd (si) , knnd (sj)})表示样本 si 和 sj 的

K 近邻距离的均值, 参数K 和 α 均由经验确定. 由
于形状间距离 dij ≥ 0, 可知 w (i, j) ∈ (0, 1], 因此图
G 是一个全连接图. 如果将W 表示为矩阵形式, 则
其为相似度矩阵. 将集合 S 视作一个状态空间 L =
{1, 2, · · · , N}, 其中状态 i ∈ L 对应样本 si ∈ S. 由
样本的连接强度可得状态 i 和 j 间的 (一步) 转移概
率可表示为

pi,j =
w (i, j)

N∑
k=1

w (i, k)
(3)

则 (一步) 转移矩阵可以表示为 P = (pi,j).

1.2 离散时间马尔科夫链

状态转移矩阵 P 由样本间距离矩阵D 得到, 其
中包含了形状空间的流形信息, pi,j 对应单位时间

步长下由状态 i 转移至状态 j 的概率. 在状态空间
下建立离散时间马尔科夫链. 随机变量序列 {Xn|
n = 0, 1, 2, · · · }, 每个 Xn 都在状态空间 L 中取值,
{Xn} 为时齐的马尔科夫链:

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

P (Xn+1 = in+1|Xn = in) =

P (X1 = in+1|X0 = in) (4)

引入条件概率

f
(n)
ij = Pi (Xn = j, Xm 6= j, 1 ≤ m ≤ n− 1) (5)

其中, Pi (·) = P (·|X0 = i). 若
∑∞

n=1 f
(n)
ii = 1, 则 i

是常返状态; 若
∑∞

n=1 f
(n)
ii < 1, 则 i 是非常返状态.

期望回转时间 µi 为

µi = E(Ti|X0 = i) =
∞∑

n=1

nPi (Ti = n) =
∞∑

n=1

nf
(n)
ii (6)

Ti = inf {n ≥ 0 : Xn = i} 为首次到达状态 i 的转

移次数.
如果 µi < +∞, 则 i 是正常返状态; 如果 µi =

+∞, 则 i 是零常返状态. 因此, 仅当 i 是正常返状

态时, 由状态 i 出发可以经过平均有限个时间步长

返回状态 i; 期望回转时间越小表明返回状态 i 越频

繁. 由于图 G 是一个全连接图, 因此整个状态空间
L 中所有状态均是互通的, 即 L 是一个等价类; 又
L 中包含了有限个状态, 因而 L 是一个正常返的等

价类, 所有状态都是正常返的[12].

2 期望首达时间表示形状间距离

2.1 期望首达时间

首先给出期望首达时间的定义.
定义 1. 对于离散时间马尔科夫链中的状态 i

和 j, 定义由 i 转移至 j 的平均状态转移次数为期望

首达时间, 记作 µi,j:

µi,j = E (Tj|X0 = i) =
∞∑

n=1

nPi (Tj = n) =
∞∑

n=1

nf
(n)
ij (7)

由定义 1 可知期望首达时间 µi,j 反映了状态转

移所需时间步长的平均值. 当 i = j 时, 期望首达时
间即为期望回转时间, 即期望回转时间是期望首达
时间的一种特殊形式.

转移矩阵 P 包含了各样本与直接近邻样本的局

部空间几何信息, 且转移概率 pi,j 正比于 i 和 j 之

间的连接权重 w (i, j). 在整个样本集合构成的流形
中, 相似样本对应状态可以沿测地距离方向快速完
成转移, 需要较小的时间步长; 而不相似样本之间对
应状态转移相对缓慢, 需要较大的时间步长. 如图 3
所示, 状态空间中包含状态 a、b、c、d、e, 状态转移
概率满足 pa,b > pa,e, 即 a 与 b 间的相似度大于 a
与 e 之间的相似度. 但是由于 a 与 d、d 与 e 之间转
移概率均较大, 由 e 可以经 d 快速转移至 a; 同时, b
与 c 之间转移概率较大, 由 b 需要经多步才能转移
至 a, 计算可得 µb,a ≈ 5.67 > µe,a = 3. 可以看出期
望首达时间能够有效结合局部空间信息, 分析空间
流形中目标间的关系.
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图 3 期望首达时间例子

Fig. 3 An example of mean first-passage time

为了更好地分析期望首达时间的特性, 在定义 2
中引入常转移和非常转移的概念, 进一步提出了定
理 1 并给出证明.
定义 2. 已知 i 和 j 分别为状态空间中的元

素. 若
∑∞

n=1 f
(n)
ij = 1, 则由 i 至 j 是常转移的; 若∑∞

n=1 f
(n)
ij < 1, 则由 i 至 j 是非常转移的.

定理 1. 已知 i 为状态空间 L 中的元素, 如果
状态 i 是常返状态, 且对于任意给定的 j ∈ L, j 6= i,
均有 pi,j > 0, 则由 j 至 i 是常转移的.
证明. 当 n > 1 时

f
(n)
ii = Pi (Xn = i,Xm 6= i, 1 ≤ m ≤ n− 1) =

∑
j 6=i

pi,jP (Xn = i,Xm 6= i,

2 ≤ m ≤ n− 1|X1 = j) =
∑
j 6=i

pi,jPj(Xn−1 = i,Xm 6= i,

1 ≤ m ≤ n−2) =
∑
j 6=i

pi,jf
(n−1)
ji (8)

可以得到:
∞∑

n=1

f
(n)
ii = f

(1)
ii +

∞∑
n=2

f
(n)
ii = pi,i +

∞∑
n=2

∑
j 6=i

pi,jf
(n−1)
ji = pi,i +

∑
j 6=i

pi,j

∞∑
n=1

f
(n)
ji (9)

由于 i 是正常返状态, 又
∑∞

n=1 f
(n)
ii = 1, 因为条件

概率一定满足
∑∞

n=1 f
(n)
ji ≤ 1,

∑
j∈L pi,j = 1, 且已

知 pi,j > 0, 则可知
∑∞

n=1 f
(n)
ji = 1, 即由 j 至 i 是常

转移的. ¤
2.2 期望首达时间的求解

假设查询形状为 si ∈ S, 集合 S 余下样本为已

知形状, 则 i 与其他 N − 1 个元素间的相似度需要
更新. 通过定理 1 可知在状态空间中, 对于状态空
间中任意元素 j 6= i, 由 j 至 i 均为常转移的, 即∑∞

n=1 f
(n)
ji = 1, 期望首达时间 µj,i, j 6= i, 满足如式

(10) 所示的关系.

µj,i =
∞∑

n=1

nf
(n)
ji =

∞∑
n=1

(n− 1) f
(n)
ji +

∞∑
n=1

f
(n)
ji =

∞∑
n=1

(n− 1) Pj(Xn = i,Xm 6= i,

1 ≤ m ≤ n− 1) + 1 =
∞∑

n=2

(n− 1)
∑
k 6=i

pj,kP (Xn = i,Xm 6= i,

2 ≤ m ≤ n− 1|X1 = k) + 1 =
∞∑

n=2

(n− 1)
∑
k 6=i

pj,kPk(Xn−1 = i,Xm 6= i,

2 ≤ m ≤ n− 2) + 1 =
∑
k 6=i

pj,k

∞∑
n=2

(n− 1) f
(n−1)
ki + 1 =

∑
k 6=i

pj,kµk,i + 1 (10)

对于包含 N 个元素的状态空间 L, 进一步可以得到
如式 (11) 所示的线性方程组,



µ1,i

...
µi−1,i

µi+1,i

...
µN,i




=




p1,1 · · · p1,i−1 p1,i+1 · · · p1,N

...
. . .

...
...

. . .
...

pi−1,1 · · · pi−1,i−1 pi−1,i+1 · · · pi−1,N

pi+1,1 · · · pi+1,i−1 pi+1,i+1 · · · pi+1,N

...
. . .

...
...

. . .
...

pN,1 · · · pN,i−1 pN,i+1 · · · pN,N




×




µ1,i

...
µi−1,i

µi+1,i

...
µN,i




+




1
...
1


 (11)

将其表示为矩阵形式如下:
µi = Aµi + 1 (12)
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(I −A) µi = 1 (13)

其中, µi = [µ1,i, · · · , µi−1,i, µi+1,i, · · · , µN,i]
T, 1 =

[1, · · · , 1]T, A = (pj,k), j 6= i, k 6= i.
通过式 (10) 可知, µi =

∑
k 6=i pi,kµk,i + 1, pi,k

> 0, 又有 0 ≤ µi < +∞, µi,j ≥ 0, 可知此时期望首
达时间都是有界的. 方程 (13) 满足条件

∑
k∈L pj,k

= 1, pj,i > 0,在 I−A中,有 1−pj,j >
∑

k 6=j |−pj,k|
= 1− pj,j − pj,i, 即 I −A 为严格对角占优方阵, 其
对应线性方程 (13) 存在唯一解, 因此线性方程组求
得的解即为期望首达时间.
当样本集合中所包含各类别元素数目较多时,

通常不需要对全部样本进行形状距离学习, 仅需要
对其中少数样本进行详细分析. 已知 si ∈ S 为查询

形状, 仅保留与 si 最近邻的M 个已知形状, 生成对
应状态子空间 L′. 对于任意状态 j ∈ L′, j 6= i, 可知
由 j 至 i 依然是常转移的, pi,j > 0, pj,i > 0, L′ 依
然是正常返等价类且满足定理 1, 可以利用其对应的
线性方程求解.
综上所述, 利用期望首达时间对形状样本集合

进行形状距离学习步骤如下:
1) 利用式 (1) 计算形状间相似度矩阵. 如果样

本数目 N 较大, 则保留样本 i 及与之最相似的 M

个样本构成的 (M + 1)× (M + 1) 维的相似度矩阵.
2) 利用式 (3) 计算状态空间 L 或状态子空间

L′ 对应的状态转移矩阵, 即生成对应的离散时间马
尔科夫链.

3) 求解方程 (13), 求得的期望首达时间 µi 作

为形状距离学习的结果.
在样本数目较少或已经构造状态子空间的情况

下, 对于方程 (13) 可以直接一步求解; 如果构造状
态子空间中依然包含大量的样本, 可以选择 Jacobi
迭代法、Gauss-Seidel 迭代法或其他方法进行近似
求解.

3 数据仿真

为了验证本文所提方法的性能, 本节将给出对
不同数据进行仿真的结果, 并对所得到的结果进行
详细分析比较.
选择形状上下文 (Shape context, SC)[3] 和内

距离形状上下文 (IDSC)[4] 作为标准形状匹配方法.
SC 作为匹配方法时, 分别将 log r 和 θ 进行 5 等
分和 12 等分; IDSC 作为匹配方法时, 分别将 log r

和 θ 进行 8 等分和 12 等分. 采样点数目均设置
为 100, 利用文献 [3] 中的动态规划方法 (Dynamic
programming, DP) 进行采样点的匹配, 通过计算
两组采样点序列解决镜像形状的问题[4].
在形状距离学习实验中, 选择一个形状作为查

询形状, 余下形状作为已知形状. 利用形状距离学习
算法对形状距离进行更新, 并对新的形状距离进行
排序, 分别对样本集合中各形状重复上述实验. 在标
准形状匹配方法相同的前提下, 选择标注传播方法
(Label propagation, LP)[5] 和基于元描述符 (Meta
descriptor, MD) 方法[8], 与本文所提出的基于期望
首达时间 (MFPT) 方法进行形状距离学习的结果
比较. 在利用本文方法构造相似度矩阵过程中, 参数
K 选择范围是 4∼ 14, 形状样本数目越大时, 则对
应 K 的值越大, 可以得到更准确的距离均值. 参数
α 介于 0.25 至 0.35 之间, α 通过交叉检验的方法进

行确定.
首先对 Kimia-216 形状数据集[13] 进行仿真.

Kimia-216 是一个包含较少样本的数据集, 包含有
18 个类别各 12 个样本. 在计算相似度矩阵过程中,
分别设置参数 α = 0.35, K = 6. 由于数据样本规
模较小, 仿真中直接对全部的样本求解期望首达时
间. 不同方法在 Kimia-216 数据集上仿真结果对应
的 PR 曲线如图 4 所示, 表 1 列出了检索到的具体
样本数目,包括仅利用 SC和 IDSC进行形状匹配的
结果, 以及分别选择 LP、MD 及本文提出的MFPT
进行形状距离学习的结果. PR 曲线中包含了查准率
(Precision) 与查全率 (Recall) 的结果, 具体定义如
下:

Precision =
tp

tp + fp
(14)

Recall =
tp

tp + fn
(15)

其中, tp 为检索结果的正确样本个数, fp 为检索结

果的错误样本个数, fn为未检索到的相关样本个数.
式 (15) 对应的查全率即为形状检索精度. 结合图 4

图 4 Kimia-216 数据的 PR 曲线

Fig. 4 Precision-recall curves for the Kimia-216 database
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表 1 Kimia-216 数据在不同方法下检索结果比较

Table 1 Comparison of retrieval results for different algorithms tested on the 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

和表 1 的结果可以看出, 本文所提出的方法能够很
好地解决标准形状匹配方法中存在的类内距离大于

类间距离的问题, 与其他形状距离学习方法相比, 可
以得到更准确的形状检索结果.

为了验证本文方法在大数据量样本下的有效性,
分别选择了 Tari-1000[14] 形状数据集和 MPEG-7
形状数据集[15] 两组数据进行仿真分析, Tari-1000
数据库中包含了 50 个类别各 20 个形状样本, 部分
样本示例如图 5 (a) 所示; MPEG-7 数据库中包含
了 70 个类别各 20 组形状样本, 部分样本示例如图
5 (b) 所示.

对 Tari-1000 形状数据集仿真过程中, 由于包

(a) Tari-1000 中形状样本例子

(a) Examples of shapes in the Tari-1000 database

(b) MPEG-7 中形状样本例子

(b) Examples of shapes in the MPEG-7 database

图 5 形状数据的例子

Fig. 5 Examples in shape databases

含样本数目较多, 因此每次测试过程中分别构造状
态子空间进行分析, 设置M = 200. 构造相似度矩
阵过程中, 设置参数 α = 0.3, K = 12. 不同方法在
Tari-1000 形状数据集上的仿真曲线如图 6 所示, 表
2 列出了前 12 组的检索结果, 实验中所采用的方法
与之前的实验相同. 结合图 6 和表 2 可以看出, 与其
他方法相比, 本文所提出的形状距离学习方法能够
得到更加准确的形状检索结果.

图 6 Tari-1000 数据的 PR 曲线

Fig. 6 Precision-recall curves for the Tari-1000 database

对MPEG-7 形状数据集仿真过程中, 选择最近
邻的 40组中正确的结果计算查全率,作为检索结果.
设置M = 300 构造状态子空间. IDSC 作为标准匹
配方法时, 设置 α = 0.27, K = 13; SC 作为匹配方
法时, 设置 α = 0.3, K = 18. 表 3 列出了本文方法
所得形状距离学习结果, 与其他文献使用相同数据
所得结果进行比较, 可以看出本文方法具有较好的
结果.
利用本文所提出方法进行一次形状距离学习的



98 自 动 化 学 报 40卷

表 2 Tari-1000 数据在不同方法下检索结果比较

Table 2 Comparison of retrieval results for different algorithms tested on the Tari-1000 database

方法 1st 2nd 3rd 4th 5th 6th 7th 8th 9th 10th 11th 12th 全部

SC 996 984 983 976 954 954 949 936 928 908 893 898 11 368

IDSC 995 992 990 985 974 966 955 945 928 927 930 906 11 493

SC + LP 995 991 986 984 984 976 967 970 963 963 961 952 11 692

IDSC + LP 994 996 996 989 990 985 982 985 985 981 967 971 11 821

SC + MD 995 989 986 981 984 973 979 969 966 962 961 948 11 693

IDSC + MD 997 996 998 996 996 995 995 991 992 990 989 983 11 918

SC + MFPT 994 992 992 987 992 980 984 986 983 984 984 984 11 842

IDSC + MFPT 997 996 996 998 995 997 995 995 997 995 996 994 11 951

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 (%)

Shape context[3] 76.51

MDS + SC[4] 84.35

IDSC[4] 85.40

Robust symbolic representation[16] 85.92

Shape-tree[17] 87.70

Contour flexibility[18] 89.31

IDSC + LP[5] 91.61

IDSC + LCDP[7] 93.32

GM + IDSC + Meta descriptor[8] 91.46

GM + SC + Meta descriptor[8] 92.51

IDSC + MFPT 92.87

SC + MFPT 94.04

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), 标记传播算法进行一次形状检索的算
法时间复杂度为 O(I ×M 2), 其中 M 为形状距离

学习的样本数目, I 为迭代次数. 通常的形状距离学
习过程中, 样本规模都在 102 数量级, 而迭代次数往
往可以达到 103 以上, 如文献 [5] 中对MPEG-7 形
状数据集实验设置 I = 5 × 103, 因此本文方法与标
记传播算法相比具有较低的时间复杂度. 本文方法
的时间复杂度虽然高于文献 [8] 中算法的复杂度, 但
是在精度上本文方法具有很大优势.

4 结论

由于传统的形状匹配方法仅关注逐对的形状间

距离, 不能准确地反映形状间相似度, 本文提出了
一种基于期望首达时间的形状距离学习方法. 通过
标准形状匹配方法对应的距离矩阵生成离散时间马

尔科夫链, 利用状态之间的平均状态转移次数作为
形状距离学习的结果. 期望首达时间能够很好地发
掘形状距离空间中的流形信息, 更加准确地反映形
状间的距离. 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检索效

果.
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