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Abstract:  This paper proposes a novel method for object recognition by using a computational model of feature 
binding, in which Gabor features are employed as the elementary features and correlation statistics provide the basis 
for implementing the feature binding. A group of object recognition experiments are conducted with this method, 
and the results prove the comparatively good performances with high recognition precision and high speed, 
indicating the validity of this method and the computational model. 
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摘  要: 利用一种特征捆绑计算模型,以 Gabor 特征作为模型的初级特征,将相关统计量作为实现特征捆绑的基

础,提出了一种物体识别方法.并实现了一组物体识别实验,结果显示,该方法能够进行较快速而准确地识别,说明了

此方法和所使用的特征捆绑计算模型的有效性. 
关键词: 特征捆绑;计算模型;物体识别 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

自然界中的物体是由各种不同基本属性组成的,如颜色、大小、方位等,这些属性在大脑的不同部位被加

工.为了能够把物体知觉成一个整体而不是零散的特征,需要把散布于不同皮层区的属性信息合理地组合在一

起,这就是所谓的“捆绑问题”[1,2].视觉研究中一个非常复杂的问题,就是大脑如何解决捆绑问题.近年来,特征捆

绑问题的相关研究已经有很多,但是还没有达成一个共识的理解. 
特征捆绑问题从根本上就是希望能够找到一种初级特征的组合机制,无论是通过生物实验还是计算机模

拟.关于捆绑机制的理论有很多,比如 Treisman 的特征整合论[3]、Damasio 的收敛区域[4]等等.其中比较有代表性
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的是神经元同步振荡理论,该理论源于 Malsburg 的脑功能相关理论[5].它认为,捆绑是通过神经活动的同步激活

实现的,即不同的神经元对应不同的特征.在收到外部刺激后,属于同一对象的不同特征所对应的神经元通过细

胞间的连接进行相互作用,经过反复振荡形成同步,进而通过这个同步发放的动态神经元群表征感知的对象. 
大量的神经生物学证据支持了 Malsburg 的神经元同步振荡理论.1989 年,Gray 等人在 Nature 上发表了视

皮层神经元群活动的 gamma(40Hz)同步振荡的研究结果[6].此后的研究表明,神经活动的同步振荡不但存在于

人脑、哺乳动物的脑,而且也发生在昆虫的脑.蜗牛的脑、蝗虫天线神经节的同步振荡在 20Hz 左右;蛞蝓的前脑

叶的场电位振荡约为 0.5Hz.不仅在视皮层,外侧膝状体和视网膜也会出现.许多研究人员已经开始利用神经元

的同步发放理论进行特征捆绑的研究,并取得了成果[7−9]. 
不过,这些捆绑机制都遇到了很大的困难,诸多认知问题,如相同特征如何与各种不同物体相联系、各种特

征之间如何相互竞争等等,均无法得到很好的解释.而且它们更多是结合生物现象提出的,也没有很好地与现实

应用联系起来.我们针对视感知中的特征捆绑问题进行了研究,结合噪声神经元模型、贝叶斯方法以及脉冲神

经网络模型提出一种特征捆绑计算模型——Bayesian Linking Field 模型[10]. 
本文基于 Bayesian Linking Field 模型[10]的思想提出了一种物体识别新方法.首先按照一定的原则选择反

应每类物体的 Gabor 特征作为模型底层神经元的初级特征;然后统计出各个初级特征以及特征之间对于识别

物体的重要性.这种重要性是特征组合捆绑的标准,它同时也确定了模型中神经元之间的连接强度;最后得到一

个基于特征捆绑计算模型的物体识别模型,该模型按照迭代振荡的方式对外部刺激输入进行处理,当振荡稳定

后具有最大输出值的神经元所表征的即为所识别的物体.本文的创新之处在于,根据物体识别任务利用训练图

像的统计信息确定模型中各神经元所选择的特征、神经元之间的连接强度和特征组合捆绑的方式. 

1   特征捆绑计算模型 

Bayesian Linking Field 模型是一种特征捆绑计算模型,它借助于神经元同步振荡理论,通过将噪声神经元

模型、贝叶斯方法和脉冲神经网络模型相结合并借助于竞争机制综合而获得,主要包括 3 部分:初级感受域层、

中间特征连接层以及输出层.如图 1 所示,模型从下到上是一种 3 层结构.圆圈代表神经元,每个神经元一般包含

两部分输入:feeding 输入和 linking 输入,在图中分别用带箭头的实线和虚线表示.它们的输出是由 feeding 输入

和 linking 输入耦合获得,输入和输出均以概率值来表示. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Bayesian Linking Field model 
图 1  Bayesian Linking Field 模型 

每层神经元的输出分别按照式(1)~式(7)来计算,为了描述方便,规定第 1 层 Layer1 是初级感受域层,第 2 层

Layer2 是中间层,第 3 层 Layer3 是输出层.此外,由于模型各层输出是不断循环迭代获得的,因此引入变量 t 表示

当前迭代次数.具体每层神经元的输出计算如下: 

…… … … 
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Output layer (third layer)

Primary receptive-field layer (first layer)
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Middle feature-linking layer
(second layer) 
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Layer1: 
 1 1 1

1
( ) ( )ilayer i fi

i
P t w P t= ∑  (1) 

Pilayer1(t)表示第 1 层第 i 个神经元在第 t 次迭代的输出(Pilayer2(t),Pilayer3(t),依此类推),第 1 层没有 linking 输

入,所以该层神经元的输出就是 feeding 输入 Pfi1(t)乘以相应权值 wi1 的累积和.通常,Pfi1(t)是外部输入的特征值

(图 1 中并未画出),它是确定的且不随时间而变化,wi1 设为 1 且 i1={1}. 
Layer2: 

 2 2 2 2 2
2 2

( ) ( ) ( )ilayer i fi j lj
i j

P t w P t w P t
⎛ ⎞⎛ ⎞ ′= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∏  (2) 

 2
2 2 1( ) exp( 1 ( ( ) Max ) )fi i layerP t P t Val= − × −  (3) 

 2 2 2 2 3( ) ( 1) ( 1)lj j layer j layerP t P t P t= − −和  (4) 

第 2 层第 i 个神经元第 t 次迭代的输出 Pilayer2(t)由 feeding 输入 Pfi2(t)乘以权值 wi2 的累积和与 linking 输入 
Plj2(t)与权值 2jw′ 的累积乘进行乘性耦合获得,Pfi2(t)由公式(3)计算,其中,Pi2layer1(t)是与第 2 层第 i 个神经元相连 

的第 1 层第 i2 个神经元在 t 时刻的输出,MaxVal 是该神经元相对于第 1 层第 i2 个神经元的一个统计最优值,
具体意义见第 2.2 节;而 Plj2(t)如公式(4)是与第 2 层第 i 个神经元同类的其他神经元 j2layer2(即是在图 1 中同一

个虚线框内,具体意义见第 2.2 节)以及与该神经元连接的第 3 层神经元 j2layer3 在 t−1 时刻的输出. 
Layer3: 

 3 3 3
3

( ) ( )ilayer i fi
i

P t w P t= ∑  (5) 

 3 3 2( ) ( )fi i layerP t P t=  (6) 

 3 _ 3 3
1

( ) ( ) / ( ),  3
n

ilayer after ilayer jlayer
j

P t P t P t n
=

= ∑ 为第 层神经元个数  (7) 

第 3 层第 i 个神经元也没有 linking 输入,它的输出 Pilayer3(t)等于 feeding 输入 Pfi3(t)乘以权值 Wi3 的累积和,
其中,Pfi3(t)是与第 3 层第 i 个神经元相连的第 2 层第 i3 个神经元在 t 时刻的输出 Pi3layer2(t).此外,第 3 层(输出层)
中各神经元之间存在着竞争关系,所以这一层神经元输出 Pilayer3(t)最后还需要进行简单的归一化,即将 Pilayer3(t)
除以该层所有神经元输出的和,如式(7). 

外部输入 Pfi1(t)不随时间变化,第 1 层神经元输出也是不随时间变化的;t=0 时刻, 2 2 2
2

(0) (0)ilayer i fi
i

P w P= ∑ , 

Pilayer3(0)=1/n,n 为第 3 层神经元个数.依次不断迭代 t=1,2,…,直到 Pilayer3(t)不再变化.模型中未知参数包括外部 

输入 Pfi1、各层神经元权值 wi1,wi2, 2jw′ 和 wi3,MaxVal 以及各层神经元个数,它们的确定将在第 2 节中详细介绍.  

2   基于特征捆绑计算模型的物体识别 

借助于特征捆绑计算模型——Bayesian Linking Field 模型的思想,以 Gabor 特征作为模型初级特征,并且将

相关统计量作为神经元之间组合捆绑基础,通过在模型中形成振荡实现物体识别.下面将着重从初级特征选

择、特征捆绑的实现和物体识别模型的建立 3 个方面进行介绍. 

2.1   初级特征的选择 

选用 Gabor 特征为模型初级感受域层中神经元细胞所感受的初级特征,因为 Gabor 小波与人类视觉系统中

简单细胞的视觉刺激响应非常类似,在提取目标的局部空间和频率域信息方面具有良好的特性[11,12].离散情况

下,一般采用 8 个方向和 5 个尺度的 Gabor 变换核,卷积后的所有展开系数就是 Gabor 特征.不过,这样获得的

Gabor 特征维数太大,而通常认为反映某一类物体所需神经元个数较少且每个神经元只选择某一维特征,因此

就必须为每一类物体选择特定维数的 Gabor 特征. 
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如图 2 所示,模型输出层每一个神经元对应一类物体,为每类物体选择指定维数的 Gabor 特征,合并这些

Gabor 特征,去除重复的某些维 Gabor 特征,从而得到最终的 Gabor 初级特征,其中的每一维 Gabor 初级特征都

对应初级感受域层中的一个神经元.对于任一类物体来说,为其选择指定维数的 Gabor 特征的方法是相同的,所
以下面就某一类物体介绍初级特征的选择过程. 

 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Improved Bayesian Linking Field model for object recognition 
图 2  适用于物体识别的改进的 Bayesian Linking Field 模型 

给定 n 个类 A 和 n 个非类 A 训练样本,提取该 2n 个样本的原始 Gabor 特征并统计类 A 和非类 A 在每维

Gabor 特征下的分布.由统计分布,计算出类 A 和非类 A 在各维 Gabor 特征下的峰度值 KurA(i)和 KurNA(i)以及

在各维 Gabor 特征下具有最大统计训练样本个数的所对应的特征值 MaxValA(i)和 MaxValNA(i),然后定义变量

LinkConA(i),它表示第 i 维原始 Gabor 特征对识别类 A 的贡献度,按照式(8)来计算: 

 Max ( )( )
Max ( )

TotalNum Near ValASampleNum iLinkConA i
TotalNumA Near ValAAllSampleNum i

×
=

×
 (8) 

TotalNum 为训练样本个数 2n,TotalNumA 为类 A 训练样本个数 n,NearMaxValAAllSampleNum(i)是第 i 维
Gabor 特征值处于 MaxValA(i)一个标准差范围内的所有训练样本个数,NearMaxValASampleNum(i)是第 i 维

Gabor 特征值处于 MaxValA(i)一个标准差范围内的类 A 训练样本个数. 
对所有 KurA(i)和 LinkConA(i)进行归一化,同时定义变量 TotalConA(i)=w1×KurA(i)+w2×LinkConA(i),其中,w1

和 w2 是权重且 w1+w2=1,一般取 w1=0.2,w2=0.8.TotalConA(i)是第 i 维原始 Gabor 特征对识别类 A 的综合贡献度,
它是特征选择的标准.计算出各维 Gabor 原始特征的综合贡献值并由大到小排序,选择前指定个数(如 20)为类 A
对应的特定维数的 Gabor 特征. 

2.2   特征捆绑的实现 

Bayesian Linking Field 模型中关于特征捆绑是通过神经活动的同步激活这一思想而实现的,简单地说就是

依赖于各个神经元对识别物体的重要性.如果某些神经元对识别某类物体均非常重要,那么在识别该类物体时

它们会被同步激活. 
本方法同样利用上述思想,在模型中加入连接和竞争机制来实现特征捆绑.第 2.2 节已经确定了初级感受

域层中所有神经元,并且根据每个神经元所反映物体类别相应连接到中间层神经元.如图 2 所示,这些与反映同

类物体的底层神经元相连的中间层神经元称为同类神经元,所有的同类神经元组合构成同类神经元群,并且同

类神经元群数等于所识别物体类别数.连接和竞争机制的思路是使中间层的同类神经元之间相互连接、相互促

进,非同类神经元之间以及输出层神经元之间相互竞争,具体就是确定各神经元之间的连接权值 w. 
底层神经元到中间层神经元的连接权值均设为 1,因为我们认为从底层到中间层并没有特别的选择性,即

Middle Feature Linking layer 

Primary receptive-field layer

…

Neuron of the
same class

…

Output layerClass 1 Class 2 Class m−1 Class m 

Neuron cluster of 
the same class 
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wi1=wi2=1;中间层神经元有两种连接,分别是来自同类其他神经元和相应输出神经元之间的连接,其连接权值 

2jw′ 包括 Wj,j′(m)和 Wj,k(m)两类,m 是同类神经元群序号,j 和 j′是第 m 个同类神经元群中同类神经元序号,k 表 

示输出层神经元序号,k 应该等于 m,Wj,j′(m)和 Wj,k(m)按照式(9)和式(10)来计算;中间层神经元到输出层神经元

的连接权值大致等同于 Wj,k(m),只是最后需要进行归一化处理. 

 Max ( , , ), ( )
Max ( , ) Max ( , )

TotalNum Near ValSampleNum j j mWj j m
Near ValSampleNum j m Near ValSampleNum j m

′×′ =
′×

 (9) 

 Max ( , ), ( )
Max ( , )

TotalNum Near ValMSampleNum j mWj k m
TotalNumM Near ValSampleNum j m

×
=

×
 (10) 

TotalNum 为训练样本总数,TotalNumM 为第 M 类训练样本个数;假定 FeatIdx 为与第 m 个同类神经元群中

的第 j 个同类神经元相连的底层神经元对应的原始 Gabor 初级特征的某一维度,FeatIdx′为与第 m 个同类神经

元群的第 j′个同类神经元相连的底层神经元对应的原始 Gabor 初级特征的某一维度,MaxValM(FeatIdx)和
MaxValM(FeatIdx′)分别为第 FeatIdx 维和第 FeatIdx′维 Gabor 特征在类 M 训练样本下所统计的具有最大统计

个数对应的特征值,则 NearMaxValSampleNum(j,m)表示第 FeatIdx 维 Gabor 特征值处于 MaxValM(FeatIdx)一个

标准差范围内的所有训练样本个数 ,NearMaxValSampleNum(j′,m)表示第 FeatIdx′维 Gabor 特征值处于

MaxValM(FeatIdx′)一个标准差范围内的所有训练样本个数,NearMaxValSampleNum(j,j′,m)是第 FeatIdx维 Gabor
特征值处于 MaxValM(FeatIdx)的一个标准差范围内且第 FeatIdx′维 Gabor 特征值处于 MaxValM(FeatIdx′)一个

标准差范围内的所有训练样本个数.依此类推,NearMaxValMSamleNum(j,m)是第 FeatIdx 维 Gabor 特征值处于

MaxValM(FeatIdx)一个标准差范围内的类 M 训练样本个数. 

2.3   物体识别模型的建立 

已有 m 类物体且每类物体包含 n 个训练样本,首先人为给定反映每类物体所需神经元个数如 20(关于此值

的确定,第 3.2 节中有详细的分析),然后按照第 2.1 节介绍的方法选择初级特征并同时确定模型所有神经元,最
后由第 2.2 节计算出神经元之间的连接权值.结合这些信息和第 1 节,便可构建一个基于特征捆绑计算模型的物

体识别模型. 
对于任意一幅物体图像,根据所选择的初级特征提取出指定维数的 Gabor 特征,相应的特征值就作为初级

感受域层中神经元的 feeding 输入 Pfi1(t),该层神经元的输出 Pilayer1(t)由式(1)计算 wi1=1,i1={1};中间层神经元的

feeding 输入由式(3)计算,公式中 MaxVal(意义同于第 2.2 节中的 MaxValM)是与中间层第 i 神经元相连接的第 1
层第 i2 神经元对应的某维 Gabor 特征在该中间层神经元所反映的某类物体其训练样本下所统计的具有最大统

计个数对应的特征值,linking 输入 Plj2(t)是与其连接的同类其他神经元以及对应输出神经元的输出,它由公式

(4)计算,这一层神经元输出 Pilayer2(t)最后用式(2)计算求得;输出层神经元的 feeding 输入 Pfi3(t)是与其相连的中

间层神经元的输出,它由式(6)计算,本层神经元的输出先按式(5)计算,然后再由式(7)最终求得. 
模型输出层神经元的初始 t=0 时输出为 1/n,中间层中所有神经元的初始输出只由 feeding 输入决定即 

2 2 2
2

(0) (0)ilayer i fi
i

P w P= ∑ ,底层的输出决定于外部刺激输入且不随 t 变化,各层权值已经确定;另外,考虑到模型中 

神经元输出数值较小,对每个连接权值均乘以一个常量因子,例如 1.5;这样,模型中各神经元的输出将根据式

(2)~式(7)进行不断更新调整 t=1,2,…,当整个过程收敛时(即输出神经元输出基本不再变化),输出层中具有最大

输出的神经元为获胜神经元,它所表征的类别即为所识别的结果. 

3   实验结果及分析 

我们给出 3 组实验检验本方法:第 1 组实验是人脸检测例子(人脸与非人脸识别),用于说明方法对于简单两

类物体识别任务的有效性,当然也表明其对于实现物体检测的可行性;第 2 组实验是在扩展 YaleB 人脸数据 
库[13]上所实现的 10 类人脸识别,着重从算法稳定性、识别率和空间复杂度等方面进行分析,从而说明模型的内

在有效性;第 3 组实验是在难度较大的 Caltech256 数据集中进行的 6 类物体识别,所得到的识别效果应该有较
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强的说服性.3 组实验层层递进,从而验证方法的有效性和通用性. 
实验中,所有程序均是用 Visual C++编写实现的,且所使用的电脑基本配置是双核 Intel Pentium Dual1.60G, 

1G 内存. 

3.1   实验1:人脸与非人脸识别 

设定模型中间层的神经元为 120 个,其中 60 个反映人脸,60 个反映非人脸,输出层有 2 个神经元,分别表示

人脸和非人脸,底层的基本视觉特征由训练样本选择获得.实验中使用的数据集是从网络上收集到的 3 000 幅

正例人脸图片,这其中包括扩展 YaleB人脸数据库[13]的正面人脸图片以及 3 000幅不含人脸的负例图片,将它们

裁剪并统一缩放至 21×23(宽×高)大小.人脸图片和非人脸图片的示例如图 3 所示. 
从扩展 YaleB[13]和 IMM[14]人脸数据库中随机选择 200 幅图像作为测试图片.对于任一幅图像,我们在图像

上的每个位置上迭代寻找,并且对图像进行不断地缩放,以找到其中不同大小的人脸.检测过程中可以通过调节

不同的参数,例如图像缩放比例等获得不同的检测结果,当手工调节参数时,所测试的 200 幅图像全部能被检测

到;当选用一组最优参数,模型自动检测有 11 幅图像检测错误(没检测到或者检测区域偏离人脸较远),图 4 是所

得到的一些人脸检测结果. 

  

   
Fig.3  Face and non-face images            Fig.4  Examples of detected faces 
图 3  人脸图片与非人脸图片                 图 4  检测人脸示例 

3.2   实验2:YaleB人脸识别 

本实验使用扩展 YaleB 人脸数据库.该数据库中共有 28 人,每人 576 幅图片,包括 64 种照明和 9 种姿势.从
数据库中选择 10 人,每人选择 100 幅图像作为测试样本,其中正面姿势下随机挑选 20 幅,其余姿势下随机选择

10 幅,然后在剩下的 476 幅图像中随机选出 400 幅作为训练样本.对所有图片进行裁剪并缩放成 128×128 大小,
一些人脸图片示例如图 5 所示. 

 
Fig.5  Some sample images of four persons randomly chosen from extended YaleB 

图 5  一些从扩展 YaleB 挑选出的 4 个人的人脸库示例图 
模型中唯一需要人为确定的参数是中间层神经元个数,即反映每类人脸中间层神经元个数.图 6 显示了不

同神经元个数对正确识别率和识别速度的影响.当选用的中间层神经元个数越多,正确识别率呈总体增加趋势,
但是识别速度快速下降.权衡正确识别率和识别速度,我们选择每类人脸中间层神经元个数为 20;输出层设为
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10 个神经元,底层神经元由训练样本获得,具体所得第

1 层神经元个数为 196.然后计算各层神经元之间连接

权值,建立模型.每一幅测试图像作为输入进入模型,不
断迭代直至稳定输出.表 1 给出了部分中间层神经元

以及相应输出神经元动态变化过程(Ci_j 为反映第 i 类
物体的第 j 个中间层神经元,Oi 是第 i 个输出神经元). 

由表 1 可知,模型在 3 次迭代后达到稳定(即输出

层神经元 O1,O2 基本不再变化),而且实验中也几乎没

有发现不收敛的情况,这说明模型是稳定的.此外,算法

的时间复杂度等于 O(n2×m),其中,n 为中间层神经元个

数,m 为迭代次数;而 m 一般不大于 4,因此识别速度主

要由中间层神经元个数 n 决定.选择一个好的 n 不仅可

以获得较高识别率,而且还能达到较快识别速度. 
重复上述实验 10 次,每次选取不同的训练和测试

样本,分别计算出正确识别率和识别速度;与此同时,利
用相同的训练和测试数据建立和测试 SVM 以及 AdaBoost 分类器,得到相应的正确识别率和识别速度,最后得

出它们的平均识别率和平均识别速度.SVM 分类器采用径向核函数,实现代码来自于 LIBSVM[15].AdaBoost 中

使用 40 个弱分类器,每个弱分类器为 CART 树分类器且其最大深度为 3,实现代码来自于 Intel 开源计算机视觉

库 OpenCV.从表 2 可以看出,本文方法识别效果要好于 SVM 和 AdaBoost,而且识别速度也是较快的. 

Table 1  Dynamic iterative process of the model’s neurons 
表 1  模型神经元的动态迭代过程 

Class 1 Class 2    Test samples
Iteration 
neuron 1 2 3 1 2 3 

C1_1 0.93 41.7 65.7 0.30 0.00 0.00
C1_2 0.46 0.16 32.5 0.93 0.01 0.00
C1_3 0.75 0.27 53.1 0.04 0.00 0.00
C1_4 0.27 0.03 19.1 0.38 0.00 0.00
C1_5 0.84 12.1 59.3 0.75 0.00 0.00
O1 0.10 1.00 1.00 0.10 0.00 0.00

C2_1 0.01 0.00 0.00 0.98 35.5 71.1
C2_2 0.23 0.00 0.00 0.29 0.06 20.5
C2_3 0.83 0.00 0.00 0.45 0.15 35.7
C2_4 0.49 0.00 0.00 0.85 12.8 66.6
C2_5 0.87 0.01 0.00 0.42 0.36 50.4
O2 0.10 0.00 0.00 0.10 1.00 1.00

Table 2  Comparisons of the three algorithms on extended YaleB 
表 2  在扩展 YaleB 库上的 3 个算法比较 

Recognition precision Classifiers   
Test samples Feature binding model SVM AdaBoost 
All the test samples (1 000) (%) 83.0 77.9 81.1 

All the test samples in frontal pose (200) (%) 96.5 87.5 93 
All the test samples in non-frontal poses (800) (%) 79.6 75.5 78.1 

Time consumed for each image (ms) 2.64 4.48 0.16 

3.3   实验3:Caltech256物体识别 

实验选用 Caltech256[16]数据集,一方面该数据集是比较流行和通用的,另一方面,其中的图像通常具有较复

杂的背景且类内各物体之间变化很大.从中选取 6 类物体:双目望远镜、人脸、葡萄、摩托车、足球以及手表,
每类物体包括 150 幅图像,任意选择其中 100 幅作为训练图像,剩余 50 幅图像是测试图像.所有图像经过裁剪并

统一缩放至 128×128 大小,图 7 是其中的一些图像示例. 
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图 6  中间层神经元个数对识别率和识别速度影响
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Fig.7  Example images from Caltech256 dataset 

图 7  Caltech256 中物体图像示例 

分别选择反映每类物体中间层神经元个数 20 以及 40 两组,然后建立模型.在每组参数下重复实验 10 次以

计算平均正确识别率,同时仍然采用实验 2 中介绍的方法建立和测试 SVM 和 AdaBoost 分类器,得到它们的平

均正确识别率.见表 3,文中方法要好于 SVM 和 AdaBoost,且选用 40 比 20 效果要好,它的平均正确识别率达到

82.3%. 

Table 3  Comparison of the three algorithms on Caltech256 
表 3  Caltech256 数据库实验结果 

Average recognition precision (%) 
Classifiers

Number of middle 
layer’s neuron corresponding 
to each object category 

Feature binding model SVM AdaBoost 

20 78.7 71.0 73.0 
40 82.3 77.7 78.0 

4   结  论 

本文结合一种特征捆绑计算模型——Bayesian Linking Field 模型提出了一种物体识别新方法.通过计算模

型内在的特征组合以及合理的初级特征选择,实验表明方法表现出较高识别率和识别速度.实际上各个特征之

间并不是相互独立的,相反,它们的共同存在对于物体的识别有着很明显的促进作用.特征捆绑正是借助了这种

思想,这也是本文方法能达到较好识别效果的主要原因.不过也可以看出,目前方法中,特征捆绑的实现还是非

常初级的,它仅仅依赖于对训练样本的统计,在模型建立之前就已经完全确定.其实,特征之间的捆绑应该能够

动态变化或者说可以进行自适应调整,这样可能有更好的效果.所以,下一步的工作是改进模型中的特征捆绑机

制,利用自适应学习过程来调节特征之间的捆绑. 
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