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基于部件模型的无人机系统小样本车辆目标识别方法
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摘　要：对地目标检测与识别是无人机系统典型任务之一，但受限于任务特殊性，往往难以获取足够的
目标样本数据以实现高可靠的目标识别。为此，结合人的认知特性，提出一种基于部件模型的小样本车辆目

标识别方法，可有效提高无人机感知能力。采用视觉显著性检测与物体性检测相结合的检测方法，提取目标

可能区域；采用基于图论的ＧｒａｂＣｕｔ方法与最大类间方差法相结合的分割方法，分割目标并提取目标内部件；
采用基于概率图模型的部件识别方法，通过将部件轮廓稀疏表示为条件随机场，并进行概率推理实现部件识

别；采用基于贝叶斯的目标识别方法完成目标是否为车辆的判断。通过无人机拍摄的车辆图像验证表明，算

法可在样本较少、光照变化、存在遮挡等情况下，以较高准确率检测并识别出车辆目标，同时识别算法具有一

定可解释性。
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　　无人机对地面车辆等运动目标的侦察与监视
作为无人机系统典型任务之一得到了广泛关

注［１］，目前通常由任务控制站操作员进行人工目

标判读与识别，需要应用自动目标识别算法，以提

高目标识别精度，降低人的负担。尽管基于图像

的车辆目标识别与跟踪方法已有大量研究，但是

大多研究均是对水平方向或在斜上方固定视角

（如道路监控）拍摄的车辆图像进行检测和识别，

这些成像条件下的目标检测识别与固定翼无人机

在高空快速飞行成像条件不太相同。无人机在高

空拍摄车辆目标时会存在不同视角（如不同角度

下的俯视视角），而且无人机本身处于飞行运动

中，因此获得的目标图像会受到光照、抖动、运动

模糊等因素影响，使得传统基于灰度等特征的方

法不够稳定，给检测识别过程带来困难［２］；此外，

目前无人机俯视视角下的样本数据较少，在很多

军事任务中难以获取大量目标样本用于训练。因

此，研究如何在小样本下实现对目标检测识别是

一个有重要意义的科学问题。

近年来，深度学习方法在目标检测领域表现
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远超传统检测方法，如 ＲＣＮＮ［３］、ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ［４］、ＹＯＬＯ［５］、ＳＳＤ［６］、Ｃａｓｃａｄｅｄ ＲＣＮＮ［７］、
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ［８］、ＳＮＩＰ［９］等算法在检测准确率和速度
上都远超一些传统检测方法，因此被广泛用于无

人机目标感知任务中。然而，基于深度学习的方

法需要大量样本数据训练，这在目标常见且样本

充足情况下可行，但对于一些样本较少的特殊目

标就难用这种方法取得好的检测效果，例如，实际

应用中由于各种原因往往难以获取大量无人机俯

视下的军事目标数据，不宜进行大量标定，以致难

以达到满意的训练及检测效果。此外，目标感知

能力不但是无人机系统自主能力的重要组成部

分，也是服务于无人机操作员进行情报处理和态

势感知的重要手段，而深度学习方法随着网络层

数的增加，对目标的特征描述往往缺乏可解释性，

这导致当机器学习的结果发生错误时，人类很难

找出错误的原因。

目前，循 环 神 经 网 络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）型生成式组成模型递归网络
（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＣｏｒｔｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＣＮ）———使用小样
本学习的方法，在基于网络文本验证创建的全自

动区分计算机和人类的图灵测试上获得突破性的

成果［１０］。ＲＣＮ在多个 ＣＡＰＴＣＨＡ数据库中获得

了极佳的成绩（ｒｅＣＡＰＴＣＨＡ准确率：６６．６％），整
体上以３００倍的数据有效性击败了深度学习的卷
积网络模型。ＲＣＮ为解决小样本条件下实现对
目标的检测识别提供了新的解决思路。

人类具有在少量的样本中学习出抽象的概念

并将这些概念应用到多种用途的能力，在应对物

体形变、材质变化等方面具有很好的迁移能力。

同时人具有从部件层次识别物体的能力，能够根

据识别到的部件信息推断出目标的类别。比如在

遮挡情况下，看到一个轮子和一块车窗，能够推断

出这是一辆车。考虑到人的认知机制，本文基于

部件模型的思想，将目标进行部件分解，通过识别

各个具有语义信息的部件并进行贝叶斯推理判断

目标是否为车辆。本文以复杂背景下地面车辆目

标为例，研究如何在小样本下对目标进行具有可

解释性的检测识别，总体框架如图１所示。
本文方法主要分为四个部分，分别为显著性

区域检测、目标部件分割、目标轮廓识别和车辆识

别。首先结合人的视觉注意机制，利用时域与频

域相结合的方式检测出疑似车辆目标区域，之后

基于部件模型和概率推断的方式对目标部件进行

分割和轮廓识别，推理得出目标是否为车辆，并在

不同条件下进行仿真验证。

图１　基于部件模型的车辆识别方法
Ｆｉｇ．１　Ｖｅｈｉｃｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｍｏｄｅｌ

１　结合人视觉注意机制的频域时域相结合
的车辆检测方法

　　人在一张图像中寻找目标时，不会像传统滑
窗法那样从左上角开始遍历全图进行查找，而是

会一眼“纵观全局”找到可能是目标的显著性区

域再进一步确认。这种机制被称为视觉注意机

制，它会显著提高人对视觉信息的处理速度。在

此基础上，通过结合目标自身先验信息，从显著性

区域中滤除一些不具有目标基本特征的结果进而

提高后续识别的准确率，在一定程度可以弥补样

本不足带来的影响。本文在识别目标前首先进行

可能是目标的显著性区域检测，并利用车辆目标

具有的结构性边缘特征进行约束。

显著性区域的检测方法有多种［１１］，如基于空

间域的 Ｉｔｔｉ模型［１２］、ＡＣ算法［１３］、ＨＣ算法［１４］、

ＥｄｇｅＢｏｘ算法［１５］、ＢＩＮＧ算法［１６］、ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ
算法［１７］等；基于频域的谱残差（ＳｐｅｃｔｒａｌＲｅｓｉｄｕａｌ，
ＳＲ）算法［１８］、ＦＴ算法［１９］等。基于频域的方法通

过设计高通滤波器，可以去除低频背景噪声，但往

往会丢掉部分目标本身的结构性信息（例如对于

矩形的车辆，频域方法检测的结果通常只会突出矩

形的四个角点，而弱化或丢掉了边缘信息，见

图２（ｃ）、（ｄ）），而单独使用空间域的检测方法又容
易受低频背景等噪声的影响（突出了物体的结构性

边缘信息，但难以去除阴影、地面等信息，见

图２（ｂ））。因此，本文将频域方法（ＳＲ算法）与空
间域方法（ＥｄｇｅＢｏｘ算法）结合，从而检测出疑似车

·８１１·
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辆目标区域。

ＳＲ算法基本流程如算法１所示，基本思想是
首先将图像变换到频率域，然后对低频成分进行

抑制，突出目标边缘轮廓等高频信息。ＥｄｇｅＢｏｘ
算法首先在图像中进行结构性边缘检测，然后根

据检测结果给所有候选区域打分，根据得分高低

输出具有结构性的显著性区域。

算法１　ＳＲ算法
Ａｌｇ．１　ＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｔｅｐ１：将图像ｆ（ｘ，ｙ）通过ＦＦＴ变换到频域空间
Ｓｔｅｐ２：计算频率域中的幅值谱、相位谱和对数幅值谱

Ａ（ｕ，ｖ）＝｜Ｆ（ｆ）｜
Ｐ（ｕ，ｖ）＝ａｎｇｌｅ（Ｆ（ｆ））
Ｌ（ｕ，ｖ）＝ｌｏｇ（Ａ（ｕ，ｖ））

Ｓｔｅｐ３：计算谱残差（为ｎ×ｎ的局部均值滤波器）
Ｒ（ｕ，ｖ）＝Ｌ（ｕ，ｖ）－ｈｎ·Ｌ（ｕ，ｖ）

Ｓｔｅｐ４：得到显著性图

Ｓ（ｘ，ｙ）＝ Ｆ－１［ｅｘｐ（Ｒ（ｕ，ｖ）＋ｉ·Ｐ（ｕ，ｖ））］２

由于检测结果往往有较多大小各异的候选

框，为进一步处理往往需要进行不确定目标个数

下的目标框自动聚类。考虑到ＥｄｇｅＢｏｘ算法在同
一个目标上的检测框往往相邻或者重叠，而属于

不同目标的框往往相隔较远，因此本文设计了一

种迭代式的目标框自动聚类算法，如算法２所示，
在每次迭代中用最小外接矩形取代有重叠关系的

候选框，直到目标框彼此之间没有重叠，实现自动

聚类。设计的 ＳＲ－ＥｄｇｅＢｏｘ算法流程如图 ２所
示。利用ＥｄｇｅＢｏｘ算法在空间域提取边缘，之后
基于 ＳＲ算法在频率域提取高频信息，去除低频
信息，得到目标区域。

算法２　迭代式自动聚类算法
Ａｌｇ．２　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅａｕｔｏｍａｔｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｔｅｐ１：输入ｎ个候选框ｂｏｘ
Ｓｔｅｐ２：将所有 ｂｏｘ置于队列中，选取第一个候选框

ｂｏｘ１为基准，依次计算与其他ｎ－１个ｂｏｘ是否

有重叠，若有重叠则计算包围二者的最小矩形

ｂｏｘｍｉｎ，取代ｂｏｘ１，同时删除当前 ｂｏｘ，然后继续

依次计算ｂｏｘ１与其他ｂｏｘ是否有重叠

Ｓｔｅｐ３：当ｂｏｘ１与其他所有ｂｏｘ都计算完是否重叠以及

求出对应的最小包围矩形后，将ｂｏｘ１添加到最

后一个 ｂｏｘ，并删除原来的ｂｏｘ１，使ｂｏｘ２变为

ｂｏｘ１，ｂｏｘ３变为ｂｏｘ２，依此类推。然后继续执行

Ｓｔｅｐ２，该过程重复ｎ次
Ｓｔｅｐ４：输出最终ｍ个可能的目标框（ｍ≤ｎ）

图２　ＳＲ－ＥｄｇｅＢｏｘ算法流程
Ｆｉｇ．２　ＳＲ－ＥｄｇｅＢｏｘａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

　　为了比较各类算法的效果，采用不同的算法
对包含车辆的图片进行显著性检测实验，如

图３（ｂ）～（ｄ）所示。为了验证本文算法的有效
性，在存在遮挡的情况和多辆车同时存在的情况

下进行了测试。由图３可以看出，频域 ＳＲ显著
性检测方法可以将高频信息突出，然而同时会保

留树叶等非目标区域。通过在空间域用结构性边

缘进行约束，可以滤除非结构性区域，得到一系列

的候选框，选出最可能是结构性区域的 １５个

ｂｏｘ，随机用不同颜色表示，如图３（ｃ）所示，并且
最终检测出车辆目标，如图３（ｄ）所示。该方法对
于遮挡和多目标问题也有较好的检测效果，如

图３（ｅ）和如图３（ｆ）所示。

２　基于部件模型和概率推断的车辆识别方法

２．１　部件的定义

为便于对算法及结果描述，将部件定义为：在

颜色维度上区别于相邻区域的封闭、单一的颜色

·９１１·
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　 （ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　 （ｂ）ＳＲ算法检测结果
（ｂ）ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂｙＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　　　 （ｃ）结构性区域检测结果
（ｃ）Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｒｅａｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

（ｄ）最终检测结果
（ｄ）Ｆｉｎａｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔ

　　 　　　　　　　（ｅ）存在遮挡
（ｅ）Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

　　　　　　　　 　 （ｆ）多辆车
（ｆ）Ｍｕｌｔｉｐｌｅｖｅｈｉｃｌｅｓ

　

图３　检测结果
Ｆｉｇ．３　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

块。例如在白色车辆中，黑色的车窗、黑色的车玻

璃即为部件；车轮作为独立的封闭黑色块，与地

面、车身颜色均不同，也可作为部件。

２．２　目标部件分割

为进一步识别目标是否为车辆，需要提取特

征进行匹配。考虑到轮廓形状相比于传统角点、

颜色等特征有更好的稳定性，因此本文提取目标

的部件轮廓作为特征进行识别，通过结合ＧｒａｂＣｕｔ
图割算法［２０］与最大类间分割算法［２１］实现目标部

件分割。本文将车辆部件分为前窗、侧窗、后窗和

车轮四种。

目前，常用的图像分割方法主要有阈值分割、

聚类分割、边缘检测分割、图分割以及基于人工神

经网络的分割方法等。其中，阈值分割容易受到

噪声和光照的影响；聚类分割容易过度分割；边

缘检测分割方法的抗噪性和检测精度难以同时

满足；基于人工神经网络的分割方法需要大量

数据以及选择合适的网络结构；而图分割方法

可以避免上述不足，故本文引入图分割算法。

实验发现，交互式迭代图分割 ＧｒａｂＣｕｔ算法可以
仅给定一个表示目标区域的框就能较好地去除

背景，分割出目标主体。ＧｒａｂＣｕｔ是一种交互式
图像前景、背景分割算法。该算法无须训练，给

定目标框后，算法自动将框外的像素视为后景，

将框内像素视为可能的前景和后景，然后对前

景和后景数据分别建立高斯混合模型，利用目

标各部件内像素的相似性特征，通过最小化能

量函数实现对未标记的像素的推断。能量函数

定义如式（１）所示。
Ｅ（α，θ，ｚ）＝Ｕ（α，θ，ｚ）＋Ｖ（α，ｚ） （１）

其中，ｚ表示图像的像素值，α表示图像每个像素

分割的标签，θ表示分割模型的参数，Ｕ（α，θ，ｚ）
为表征目标图像主要内容的数据项，Ｖ（α，ｚ）为反
映目标内部像素间相似性的平滑项。最小化求解

的过程通过最小割方法实现。

ＧｒａｂＣｕｔ算法优点在于可以较好地利用相邻
像素之间的连续性进行分割，然而不足之处在于：

首先，它需要用户交互实现连续像素标记；其次，

因连续性约束，算法往往可以分割出目标整体，却

难以进一步分割出内部部件。阈值分割的方法通

常不受连续性约束，但对光照等噪声敏感。为此，

本文结合两种方法进行部件分割。

首先对应用视觉显著性算法分割出的疑似目

标区域（见图３（ｄ））的目标整体利用最大类间方
差法求取阈值进行二值分割（本文假定车辆车身

与部件可按颜色分为两类），在二值化图像中的

相同区域内进行给定长度下的划线操作，用自动

化的方式取代用户交互过程，并将得到的线连同

其标签（前景或后景）输入 ＧｒａｂＣｕｔ算法继续迭
代，直至分割出目标部件。其中，最大类间方差法

求取分割阈值的方法如算法３所示。

算法３　最大类间方差法求阈值
Ａｌｇ．３　Ｍｅｔｈｏｄｏｆｍａｘｉｍｕｍｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｖａｒｉａｎｃｅｆｏｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

Ｓｔｅｐ１：分别计算目标与背景像素所占比例 ω１以及平

均灰度μ
ω１＝Ｎ１／（Ｍ×Ｎ），ω０＝Ｎ０／（Ｍ×Ｎ）

μ＝ω１×μ１＋ω０×μ０
Ｓｔｅｐ２：记两类的方差为ｇ

ｇ＝ω１×（μ１－μ）＋ω０×（μ０－μ）

Ｓｔｅｐ３：寻找分割阈值Ｔ
Ｔｔｈｒ＝ａｒｇｍａｘＴ

ｇ

为了验证本文提出的分割算法效果，与其他

·０２１·
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几种分割算法（ＧｒａｂＣｕｔ算法、Ｏｓｔｕ算法以及
ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ（图中简写为 ＳＳ）中的分割方法）
进行了对比。考虑篇幅原因，测试图选取了具有

代表性的三张图，图４、图５、图６分别表示目标车
辆存在少量遮挡、大量遮挡和不存在遮挡的分割

结果。通过实验结果对比可以看出，本文通过随

机划线算法将 ＧｒａｂＣｕｔ和 Ｏｓｔｕ算法相结合，在分
割目标时可以较理想地将物体主要部件分割出

来，而其他算法往往难以将部件很好地分割出来，

或者存在过度分割的情况。

（ａ）少量遮挡
（ａ）Ｌｅｓｓｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

　（ｂ）ＧｒａｂＣｕｔ分割结果
（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＧｒａｂＣｕｔ

　（ｃ）Ｏｓｔｕ分割结果
（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＯｓｔｕ

　（ｄ）ＳＳ分割结果
（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＳＳ

　 （ｅ）本文分割结果
（ｅ）Ｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

　 （ｆ）真值
（ｆ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

图４　少量遮挡车辆分割结果对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｌｅｓｓｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

（ａ）大部分遮挡
（ａ）Ｍｏｓｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

　（ｂ）ＧｒａｂＣｕｔ分割结果
（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＧｒａｂＣｕｔ

　（ｃ）Ｏｓｔｕ分割结果
（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＯｓｔｕ

　（ｄ）ＳＳ分割结果
（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＳＳ

　 （ｅ）本文分割结果
（ｅ）Ｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

　 （ｆ）真值
（ｆ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

图５　大部分遮挡车辆分割结果对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｍｏｓｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

（ａ）相对完整
（ａ）Ｒｅｌａｔｉｖｅｃｏｍｐｌｅｔｅ

　（ｂ）ＧｒａｂＣｕｔ分割结果
（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＧｒａｂＣｕｔ

　（ｃ）Ｏｓｔｕ分割结果
（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＯｓｔｕ

　（ｄ）ＳＳ分割结果
（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＳＳ

　 （ｅ）本文分割结果
（ｅ）Ｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

　 （ｆ）真值
（ｆ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

图６　相对完整车辆分割结果对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｏｕｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

２．３　目标轮廓识别

分割出部件后需要根据轮廓形状进行部件识

别。为解决形变影响轮廓识别率的问题，本文对

训练部件轮廓建立图模型，通过对轮廓进行特征

稀疏表示并利用图模型的方法推断识别目标部件

轮廓。由于概率图模型在推理时对局部的像素偏

移有较好的容纳性，即局部的像素偏移不会对整

体轮廓相似度计算造成很大影响，并且每一个样

本都可以训练得到一个图模型，因此，本文方法可

以在小样本下更好地适应部件轮廓存在局部形变

的识别问题。

本方法建立两层网络表征目标轮廓，如图７
所示，其中包含特征层（记为 Ｆ）和池化层（记为
Ｈ），分别表示轮廓上各点的方向和轮廓可能产生
的不同形变及位移。通过提取轮廓上各点的方向

作为特征，进行稀疏表示，实现用表示方向的特征

节点对目标轮廓稀疏离散表示。同时，利用轮廓

的连续性建立节点之间的约束关系，从而建立表

征目标轮廓的图模型。在图模型上利用消息传递

图７　表征目标轮廓的网络
Ｆｉｇ．７　Ｎｅｔｗｏｒｋｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｃｏｎｔｏｕｒ

的概率求取方法计算待识别图像与已知训练样本

图模型的匹配程度，作为目标轮廓的识别相似度。

在一个共有Ｃ层的模型中，每一层的变量都只依
赖上一层，故整个结构可用条件随机场描述［２２］，

用联合概率分布的对数形式可以表示为如式（２）
所示。

·１２１·
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ｌｏｇｐ（Ｆ（１），Ｈ（１），…，Ｆ（Ｃ），Ｈ（Ｃ））
＝ｌｏｇｐ（Ｆ（１）｜Ｈ（１））＋ｌｏｇｐ（Ｈ（１）｜Ｆ（２））＋…＋
ｌｏｇｐ（Ｆ（Ｃ）｜Ｈ（Ｃ））＋ｌｏｇｐ（Ｈ（Ｃ）） （２）

其中，特征层中的每一个变量值表示该特征存在

与否，与当前层其他特征变量相互独立（将轮廓

稀疏表示后暂不考虑相邻特征的依赖关系），因

此对于特征层，有

ｌｏｇｐ（Ｆ（ｌ）｜Ｈ（ｌ））＝∑
ｆ′ｒ′ｃ′
ｌｏｇｐ（Ｆｌｆ′ｒ′ｃ′｜Ｈ

（ｌ）） （３）

其中，ｆ′、ｒ′、ｃ′分别表示 Ｆ层特征、行坐标和列坐
标。池化层中的每一个变量表示上一层对应特征

可能的取值情况，变量的取值依赖于上一层父特

征节点变量的取值，在不考虑同一层变量之间的

相互约束（图７示意的侧连接）时，有

ｌｏｇｐ（Ｈ（ｌ）｜Ｆ（ｌ＋１））＝∑
ｆｒｃ
ｌｏｇｐ（Ｈ（ｌ）ｆｒｃ ｜Ｆ

（ｌ＋１））

＝∑
ｆｒｃ
ｌｏｇｐ（Ｈ（ｌ）ｆｒｃ ｜Ｆ

（ｌ＋１）
ｆ′ｒ′ｃ′） （４）

其中，ｆ、ｒ、ｃ分别表示Ｈ层特征、行坐标和列坐标。
然而，同一个特征所具有的不同形变由于依

赖于上一层对应的父特征节点变量的取值，因此

不同位移、形变之间实际上存在相互约束，考虑到

这一点，池化层可以建模为：

ｌｏｇｐ（Ｈ（ｌ）｜Ｆ（ｌ＋１））＝∑
ｆ′ｒ′ｃ′
ｌｏｇｐ（Ｈ（ｌ）ｆｒｃ ｜Ｆ

（ｌ＋１）
ｆ′ｒ′ｃ′）

（５）
式（５）表示每一个池化层的节点受它对应特征节
点取值的影响。

考虑到部件轮廓结构简单，故建立包含两个

特征层和两个池化层的网络进行描述，如图７所
示（Ｃ＝２）。其中第一个特征层表示轮廓上不同
方向的边缘段，第一个池化层表示每个边缘可能

存在的不同位移变化和方向变化；而第二个特征

层表示由边缘构成的轮廓，第二个池化层表示轮

廓可能存在的不同状态（形变）。

在进行部件识别时，需要先对样本进行学习

以获得图结构中的特征节点、池化节点以及节点

之间的约束关系，在此基础上再对待识别的目标

部件进行推理识别［２］。

为了将目标的轮廓表示为特征节点，需要提取

出轮廓上各像素点的方向。本文采用１６个方向不
同的正负高斯滤波器对目标图像进行卷积，从而得

到１６个方向上的响应（如图８所示，图８（ｃ）和
图８（ｄ）为其中两个方向上的响应），之后通过非极
大值抑制将响应最大的方向作为该像素点的方向。

为了将边缘离散化以便于计算推理，本文使

用稀疏表示。稀疏表示采用贪婪稀疏算法最小化

代价函数：

（ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　 （ｂ）二值化图像
（ｂ）Ｂｉｎａｒｉｚｅｄｉｍａｇｅ

（ｃ）方向１响应
（ｃ）Ｒｅｓｐｏｎｓｅｉｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎ１

　 （ｄ）方向２响应
（ｄ）Ｒｅｓｐｏｎｓｅｉｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎ２

图８　提取边缘方向特征
Ｆｉｇ．８　Ｅｘｔｒａｃｔｅｄｇｅｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ

Ｊｓｐａｒｓｅ（Ｓ；Ｘ）＝ｋＳ＋ｌｏｇｐ（ＸＳ） （６）
其中，Ｘ为目标图像，Ｓ＝｛（ｆ１，ｒ１，ｃ１），…，（ｆｎ，ｒｎ，
ｃｎ）｝为各层不同位置上的特征集合，ｋ为参数。
贪婪稀疏算法的描述如算法４所示。其中收敛条
件为整个轮廓都完成用特征节点表示或者未表示

部分小于既定阈值。详细的图模型稀疏表示收敛

性判定可参考文献［１９］。

算法４　贪婪稀疏算法
Ａｌｇ．４　Ｇｒｅｅｄｙｓｐａｒｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｔｅｐ１：ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＳＰＡＲＳＩＦＹ（ｍｂｕ（Ｆ
（１）），Ｍｏｄｅｌ）

Ｓｔｅｐ２：　Ｓｐａｒｓｅｆｉｃａｔｉｏｎ←
Ｓｔｅｐ３：　Ｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ←ｍｂｕ（Ｆ

（１））

Ｓｔｅｐ４：　ｗｈｉｌｅＴｒｕｅｄｏ
Ｓｔｅｐ５：　　Ｍｅｓｓａｇｅｓ＝
　　　　　ＴＲＵＮＣＡＴＥＤＦＯＲＷＡＲＤＰＡＳＳ（Ｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ）
Ｓｔｅｐ６：　　ＭｏｓｔＡｃｔｉｖｅＦｅａｔｕｒｅ＝ａｒｇｍａｘｍｂｕ（Ｆ

（Ｃ－１））

Ｓｔｅｐ７：　　 ｉｆｍｂｕ（Ｆ
（Ｃ－１））（ＭｏｓｔＡｃｔｉｖｅＦｅａｔｕｒｅ）＜

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｈｅｎ
Ｓｔｅｐ８：　　　ｒｅｔｕｒｎＳｐａｒｓｅｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｓｔｅｐ９：　　ｅｎｄｉｆ
Ｓｔｅｐ１０：　　Ｓｐａｒｓｅｆｉｃａｔｉｏｎ← Ｓｐａｒｓｅｆｉｃａｔｉｏｎ∪

｛ＭｏｓｔＡｃｔｉｖｅＦｅａｔｕｒｅ｝
Ｓｔｅｐ１１：　　ＥｘｐｌａｉｎｅｄＬｏｃｓ←ＢＡＣＫＷＡＲＤＰＡＳＳ

（Ｍｅｓｓａｇｅｓ，ＭｏｓｔＡｃｔｉｖｅＦｅａｔｕｒｅ）
Ｓｔｅｐ１２：　　Ｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ←ＳＵＰＰＲＥＳＳＡＲＯＵＮＤ

（Ｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ，ＥｘｐｌａｉｎｅｄＬｏｃｓ）
Ｓｔｅｐ１３：　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
Ｓｔｅｐ１４：ｅｎｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

·２２１·
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　　通过将一定长度的边缘用一个特定方向的特
征节点表示，目标轮廓可以用较少的特征节点表

征，如图９所示，其中第二列表示每个节点边缘方
向特征，第三列和第四列分别表示该特征节点在

图像中的横、纵坐标。

图９　轮廓稀疏化表示
Ｆｉｇ．９　Ｏｕｔｌｉｎｅｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

边缘连续性约束学习需要计算相邻特征节点

之间的欧式距离，并将其作为节点之间的约束权

重添加到模型中。最终，每个训练样本会建立起

表征目标轮廓的具有权重的图模型，如图 １０
所示。

图１０　轮廓图模型
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ

２．４　目标推理

对样本学习后便可以在得到的图模型上推理

出待识别目标与训练样本的匹配程度。推理过程

采用最大积信念传播方法，利用消息传递机制在

图模型上计算观测到待识别图像条件下的后验概

率，进而得到目标轮廓与训练样本的相似度。在

本文网络结构中消息定义为

ｍｂｕ（Ｆ
（ｌ＋１）
ｆ′ｒ′ｃ′ ＝１）＝ ｍａｘ

｛ｓｊ｝∈ｃｏｎｓｔ（Ｆ（ｌ＋１）ｆ′ｒ′ｃ′）
∑
ｊ
ｍｂｕ（Ｈ

（ｌ）
ｊ ＝ｓｊ）

（７）
其中，ｍｂｕ表示自下而上传递的消息，ｓｊ为每个特
征节点可取的状态（不同位移及形变）。

最大积信念传播方法是一种可以在树结构图

模型和带环的图模型中都取得较好效果的推理方

法。方法将学习到的图模型表示为概率因子图的

形式，为

ｐ（ｘ）＝ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）＝∏
ｃ
ｃ（ｘｃ） （８）

其中：ｃ表示图模型中的因子，包含了ｘ１、ｘ２等相互
连接的变量；ｃ（ｘｃ）是对应的势能函数，恒正。

信念传播的目的是找到最大后验概率下的所

有变量取值，即找到 ｘ ＝ａｒｇｍａｘｘｐ（ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ）。方法是通过定义消息的概念然后用消息传
递机制进行求解。定义 ｍ^ｃ→ｉ（ｘｉ）表示因子ｃ中除
去变量ｘｉ外其他变量传递给ｘｉ的消息。消息更新
方式为

ｍ^ｃ→ｉ（ｘｉ）
ｎｅｗ ＝ｍａｘ

ｘｃ＼ｉ
｛ｌｏｇｃ（ｘｉ，ｘｃ＼ｉ）＋

∑
ｊ∈ｃ＼ｉ
［μ（ｘｊ）－ｍ^ｃ→ｊ（ｘｊ）］｝ （９）

其中：ｘｃ＼ｉ表示因子 ｃ中去掉了变量 ｘｉ的其他变
量；μ（ｘｉ）表示变量ｘｉ的最大边缘估计，定义为

μ（ｘｉ）＝∑
ｃ：ｉ∈ｃ
ｍ^ｃ→ｉ（ｘｉ） （１０）

消息更新到变量取值收敛时或迭代到一定次

数后，通过计算特征节点网络的联合概率分布可

得到待识别目标轮廓与训练样本的相似度，作为

识别结果。

２．５　车辆目标识别

为了能进一步识别目标并能适应遮挡问题，

本文在部件识别的基础上利用贝叶斯推理进行车

辆识别。考虑到无人机观测目标可能存在遮挡等

情形，同时为简化问题，假设各个部件观测相互独

立，采用朴素贝叶斯推理。

定义ｙ∈｛０，１｝表示目标框内是否为汽车，
ｙ＝１表示是，ｙ＝０表示不是。将待识别的目标用
属性 ｘ表示为 ｘ＝｛ｗｈｅｅｌ，ｗｉｎｄｏｗｓｉｄｅ，ｗｉｎｄｏｗｔｏｐ，
ｗｉｎｄｏｗｂａｃｋ｝，其中属性分别表示车轮、侧车窗、天
窗、后窗。由于观测视角原因，表示车轮的属性值

取值为｛０，１，２｝，其余属性取值为｛０，１｝，表示是
否检测到。根据朴素贝叶斯分类，是否为车的概

率为

ｐ（ｙｘ）＝ｐ（ｘｙ）ｐ（ｙ）ｐ（ｘ） ∝ｐ（ｘｙ）ｐ（ｙ）

＝ｐ（ｗｈｅｅｌｙ）ｐ（ｗｉｎｄｏｗｓｉｄｅ｜ｙ）·
　ｐ（ｗｉｎｄｏｗｔｏｐ ｙ）ｐ（ｗｉｎｄｏｗｂａｃｋ ｙ）ｐ（ｙ）

（１１）
其中，ｐ（ｙ）表示目标框内是否为车的先验概率，
这由具体场景和检测算法的准确率决定。

通过比较 ｐ（ｙ＝１ｘ）与ｐ（ｙ＝０ｘ）的大小推
理目标是否为车辆，若前者大，则认为是车辆，否

则认为不是车辆。其中，检测结果是车辆的概

率为

·３２１·
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ｐ（ｙ＝１ｘ）＝ｐ（ｘｙ＝１）ｐ（ｙ＝１）ｐ（ｘ） ∝ｐ（ｘｙ＝１）ｐ（ｙ＝１）

＝ｐ（ｗｈｅｅｌｙ＝１）ｐ（ｗｉｎｄｏｗｓｉｄｅｙ＝１）·
ｐ（ｗｉｎｄｏｗｔｏｐｙ＝１）ｐ（ｗｉｎｄｏｗｂａｃｋｙ＝１）·
ｐ（ｙ＝１） （１２）

同理，可求得不是车辆的概率。

３　实验结果

为了验证本文提出的小样本条件下车辆识别

算法，采用不同条件下的车辆照片进行实验，分别

验证该识别算法在视角变化、存在遮挡以及目标

车辆发生变化时的效果，并且与当前较为流行的

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法
的识别效果进行对比分析。

３．１　不同视角下车辆目标识别

为了验证识别算法在不同视角不同高度下的

识别效果，本文选用无人机在不同视角下拍摄的

含有车辆的图像进行测试，其中概率推理所需的

先验概率均为该场景的统计值。

检测结果如图 １１、图 １２、表 １所示。其中
图１１表示不同视角下的检测和分割结果，图１２
表示车辆部件检测的结果以及利用贝叶斯推理

得出的车辆识别结果，当 ｃ＞１时算法检测目标
是否为车辆的结果为“是”。表１表示相机在不
同视角及高度下的识别正确率。由结果可以看

出，算法在不同视角、不同高度下都有较高的

识别准确率。其中，侧视视角下的识别更高一

些，这是因为该视角可以较多地观测并识别出

车辆部件；相比之下，前下视和后下视视角下

识别率较低，这是由观测到部件较少且形变较

大导致。

（ａ）正下视（１５ｍ）
（ａ）Ｄｉｒｅｃｔｌｙａｂｏｖｅ（１５ｍ）

　 （ｂ）右侧视（１５ｍ）
（ｂ）Ｒｉｇｈｔａｂｏｖｅ（１５ｍ）

　 （ｃ）左侧视（１０ｍ）
（ｃ）Ｌｅｆｔａｂｏｖｅ（１０ｍ）

　 （ｄ）后下视（５ｍ）
（ｄ）Ｂｅｈｉｎｄａｂｏｖｅ（５ｍ）

　 （ｅ）前下视（５ｍ）
（ｅ）Ｆｒｏｎｔａｂｏｖｅ（５ｍ）

图１１　不同视角及检测、分割结果
Ｆｉｇ．１１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ

（ａ）ｃ＝１．４５＞１　　　 　　（ｂ）ｃ＝１．４５＞１　　　 　　（ｃ）ｃ＝３．６４＞１　　　　 　（ｄ）ｃ＝１．２９＞１

（ｅ）ｃ＝６．７８＞１　　　 　　（ｆ）ｃ＝１４２．２＞１　　　 　　（ｇ）ｃ＝５．０６＞１　　　　 　（ｈ）ｃ＝５０．５６＞１

图１２　车辆检测与识别结果
Ｆｉｇ．１２　Ｖｅｈｉｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

·４２１·
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表１　不同视角及不同高度下的识别率
Ｔａｂ．１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｉｎｇａｎｇｌｅｓａｎｄｈｅｉｇｈｔｓ

拍摄高

度／ｍ

不同拍摄角度下的识别率

正下视 左（右）侧视 前下视 后下视

５ ０．８１ ０．９３ ０．７８ ０．６８

１０ ０．８５ ０．９４ ０．７７ ０．７２

１５ ０．８３ ０．８８ ０．７４ ０．７０

３．２　不同遮挡条件下存在相似车辆的目标识别

为验证本文方法在遮挡条件下对车辆的识别

效果以及在样本数量较少时的识别效果，本文与

ＳＶＭ识别方法进行对比。实验选取的测试图像
包含两辆相似车辆，且具有不同程度的遮挡，包括

自然条件下的树木遮挡以及人为在目标上添加的

遮挡，如图 １３所示。实验中，训练样本个数为
１０，测试样本数为１００，统计算法正确将车辆目标
识别出的比例。实验结果如表２所示。

（ａ）情景１
（ａ）Ｓｃｅｎｅ１

　　　　　 　　（ｂ）情景２
（ｂ）Ｓｃｅｎｅ２

　　　 　　　　（ｃ）情景３
（ｃ）Ｓｃｅｎｅ３

　　　 　　　　（ｄ）情景４
（ｄ）Ｓｃｅｎｅ４

图１３　不同车辆以及不同遮挡率
Ｆｉｇ．１３　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｈｉｃｌｅｓａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｒａｔｅｓ

表２　不同遮挡率下的识别率比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｒａｔｅｓ

测试数据集 ＳＶＭ识别率 本文算法识别率

车辆１

无遮挡 ０．４５ ０．６２

遮挡率５０％ ０．４３ ０．５６

遮挡率９０％ ０．２４ ０．２３

车辆２

无遮挡 ０．３７ ０．６４

遮挡率５０％ ０．３４ ０．４６

遮挡率９０％ ０．２０ ０．１９

从实验结果可以看出，ＳＶＭ分类方法在本实
验中的识别率较低，这是因为ＳＶＭ属于统计学习
的算法，在对特征描述较多的目标分类时需要大

量的训练数据，而实验中仅用了１０个样本进行训
练，因此效果不好。而在相同样本数量的前提下，

本文算法的识别效率更好，特别是遮挡较少时识

别率较高，这是因为本文方法不依赖于大量数据

训练（使用到的部分先验概率在实际中可根据经

验、统计知识迁移得到），同时使用更稳定的轮廓

边缘作为目标的表示，因此识别算法更具有适应

性。随着遮挡率的增加，识别率逐渐下降，这是因

为检测到的部件在逐渐减少，在遮挡率为５０％左
右时，还可以检测出一个或两个部件，但遮挡率再

增加时，往往难以再识别出部件。由于ＳＶＭ算法
和本文识别算法都属于基于统计学习的方法，在

训练和识别过程中只利用小样本数据集，没有参

考其他大样本数据集，所以识别率普遍不高，后续

可以再进行改进。

４　结论

本文提出了一种基于部件模型的小样本车

辆识别方法，该方法对车辆目标具有很好的识

别效果，并且具有一定的可解释性。首先使用

图像分割的方法将检测区域中的目标进行部件

分割。其次对分割的部件进行识别。考虑到部

件形变情况，提出利用 ＲＣＮ概率图模型方法识
别部件，通过对部件轮廓用特征节点稀疏表示，

并考虑轮廓特征节点的连续性约束，实现了对

形变轮廓的较高准确率的识别。最后结合先验

概率知识，应用贝叶斯理论根据识别出的部件

轮廓推理识别目标车辆。本文通过采用低空拍

摄的图像进行算法验证，通过对训练目标在不同

视角下的图像以及其他相似目标车辆的图像进行

识别，并与ＳＶＭ方法进行比较，证明本文提出的
方法在小数据样本下针对颜色和结构相对规则的

车辆具有较高的识别准确率，同时具有一定的泛

化能力，在目标车辆发生变化（光照变化、存在遮

挡等）时，也能够具有较好的识别效果。对于高

空目标识别，基于无人机机载高清传感器拍摄的

机载图像，同样可进行小样本识别算法的训练和

实现，但需要进一步增加网络层数，并优化推理

模型。

·５２１·
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