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摘　要　在目标检测、图像分割、图像修复等应用中，一个好的目标形状模型有着非常重要的作用．与灰度、纹理、

边缘等底层的视觉特征相比，作为一种高层视觉特征的形状更有利于描述目标的全局视觉信息．一般在加入全局

形状信息的情况下算法的性能将有所提高．近年来，由于其具有卓越的学习数据中包含的内部结构的能力，深度学

习模型吸引了越来越多的关注．包含多层隐层单元的深度学习模型用于模拟人类大脑的认知机制，可以提取多层

数据特征和表示复杂的数据分布，学习到的多层抽象表示更有助于了解形状等数据的信息．针对复杂而又多变的

目标形状，该文基于深度信念网络和深度玻尔兹曼机构造形状模型，给出了各自的模型构造方法、模型训练方法以

及基于模型生成目标形状的方法．这两种模型是深层概率模型，能够充分利用底层特征和多层高层特征（越高层越

复杂）拟合关于训练集形状的概率分布，所以它们能够有效地建模形状．这类模型的一个关键特性是使用贪心逐层

训练快速地找到一组好的模型参数．该文的形状模型不仅能够很好地表达出训练集中的形状，还能够生成不同于

训练集中样本的形状．另外，当训练集中的形状是多类别时，此时涉及到的形状变化比较大，文中模型同样能够定

义形状所属的多峰分布．深度学习模型具有较强的形状表达能力，可以应用于生成形状、形状修复和去噪等多种任

务．该文在 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ和Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ数据集上进行了实验，结果表明，和浅层的受限玻尔兹曼机

模型相比，深度学习模型能够更好地表达训练集形状，从包含多层非线性处理的深层结构中生成的形状看起来更

符合实际，且深度玻尔兹曼机模型生成的目标形状要比深度信念网络模型更为清晰．实验中以形状图形化结果和

形状相似性度量结果说明深度学习模型对训练形状的拟合能力较强，且具有较好的泛化能力．
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１　引　言

在目标检测、图像分割和图像修复等应用［１２］

中，目标的形状信息起到至关重要的作用，形状作为

一种高层的视觉特征，与图像中的灰度、纹理、边缘

等底层视觉特征相比，它描述的视觉信息有利于完

整地表达目标物体．若图像中存在噪声、背景和目标

特征比较相似、部分目标被遮挡等情况，形状作为先

验知识有助于得到较为完整且正确的目标，从而提

高目标检测或分割等的正确率．此外，形状在图像的

生成过程中也扮演着重要的角色［３４］．一般来说，上

述这些应用的效果能够通过使用更好的目标形状模

型得以改善．

目前，已经有很多方法来表示二维形状．用标记

点集表示形状是一种最简单的方法，它基于标记点

分布模型，先选取一批已标记的训练形状，用形状边

缘位置、角点等一些关键点作为标记点描述形状，然

后使用主成分分析法等统计分析获得全局的形状模

型［５］，但其形状表示过于被动，需要对训练集中所有

的形状进行标注，要求从形状中选出的主要特征点

有相同的数量和位置，并且在求解过程中容易陷入

局部极值．用来表示形状属性常用的模型还有网格

结构的马尔科夫随机场或条件随机场［６］，网格结构

的马尔科夫随机场模型可以表示为由一元项和二元

项组成的能量函数形式，其中定义的二元能量项表

示相邻像素之间的依赖关系，也即是施加给相邻像

素之间局部区域限制强调形状的局部特征（平滑性

或连通性），但无法捕捉到凸性或曲率等更复杂的形

状属性，同时网格结构的马尔科夫随机场在表达全
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局形状时受到一定的限制．另外一种方法是使用水

平集［７］表示形状，其基本思想是施加足够的约束使

形状是有效的、真实的，同时允许捕获的可能的形状

要具有一定的灵活性．在水平集方法中采用符号距

离函数表示形状，在一个区域上确定一个点到区域

边界的距离并对其符号进行定义，点位于边界内部

为正，位于边界外部为负，位于边界上为０，这种方

法捕获目标形状的全局特征和关于目标形状的全局

变化（比如形状纵横比的变化）．但是这类方法的缺

点是在曲线的演化过程中，符号距离函数会发生震

荡，导致最终的曲线演化形状偏离真实的目标形状

轮廓．另外，当训练集中存在不同种类时，这种方法

不能有效地为形状建模，即不能拟合多峰分布，这使

得形状只能在一定范围内变化．

近年来备受瞩目的深度学习模型［８］能够通过组

合底层的特征形成高层的数据抽象特征进而模拟人

类大脑认知机制，且能够自动发现隐藏在数据中的

模式，具有强大的学习数据中包含的结构的能力，可

以使用这类模型来学习形状复杂的全局特征进而表

征形状．玻尔兹曼机（ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＢＭ）
［９］是

一种根植于统计力学的随机神经网络模型，基于能

量函数建模，其样本的分布服从玻尔兹曼分布．模型

由可见层和隐层组成，可见层由可见单元组成，隐层

由隐单元组成，其单元之间是全连接的，具有强大的

无监督学习能力，能够从复杂数据中学习到隐藏在

数据中的高阶特征，但是其学习时间很长，且不能够

精确计算出ＢＭ所表示的分布，同时从模型中得到

服从其定义的分布的样本也很困难．Ｓｍｏｌｅｎｓｋｙ
［１０］提

出受限的玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，

ＲＢＭ）模型，模型包括一个可见层和一个隐层，它是

ＢＭ的一种特殊结构．相比于ＢＭ，ＲＢＭ 模型去除

了同层单元之间的连接，即可见层与隐层单元之间

是全连接，可见层和隐层的层内单元之间无连接，这

使得高效快速的模型训练算法的出现成为可能，有

效地缩短了训练时间．尽管仍然无法有效计算ＲＢＭ

所表示的分布，但可以通过采样方法得到服从模型

所表示分布的样本．但是在训练样本和计算单元有

限的情况下，两层结构的ＲＢＭ 模型对复杂分布的

表示能力有限．２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等人
［１１］提出深度信

念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）模型，通过构建

具有多个隐层的结构来学习更有用的高层特征．该

模型是一种生成模型，包括一个可见层和多个隐层，

模型可以使用极大似然估计方法来训练得到参数．

ＤＢＮ模型的最上面两层单元之间的连接是无向的，

构成一个无向二部图，较低的其它层单元之间的连

接是有向的，构成一个有向的ｓｉｇｍｏｉｄ置信网，其较

高层单元表示较低层单元之间的高阶关系．全局优

化ＤＢＮ往往是困难的、耗时的，为加快模型的训练

速度和获得更好的优化性能，Ｈｉｎｔｏｎ给出了模型训

练的一个高效算法———在全局训练整个模型之前，

先使用逐层训练算法用于预训练模型，即先训练较

低层模块后训练较高层模块，进行的是无监督训练．

文献［１２］表明添加隐层在严格意义上能够提高模

型的建模能力，即深层模型相比于浅层模型有更

好的非线性函数表示能力．深度玻尔兹曼机（Ｄｅｅｐ

ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＤＢＭ）模型是 Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ

等人［１３］于２００９年提出的另外一种深度学习模型，

模型包括一个可见层和多个隐层，可以看作由多个

ＲＢＭ堆叠而成．该模型与ＤＢＮ模型一样能够学习

到数据的多层次抽象特征，但ＤＢＭ 与ＤＢＮ不同的

是ＤＢＭ是一个无向图模型，即层与层之间的连接

均是无向的．由于ＤＢＭ模型是深层结构，全局优化

ＤＢＭ模型也是很困难的，所以Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人

提出了类似于ＤＢＮ模型的训练算法，将训练分成

了两个阶段：第１个阶段是预训练阶段，分别训练各

个子模块；第２个阶段是微调阶段，即在预训练的基

础上全局训练整个模型．同样，模型的训练也是无监

督的．目前已有研究将ＲＢＭ 作为全局形状先验成

功地应用于图像分割问题，文献［１４］将ＲＢＭ 模型

作为形状模型添加到条件随机场图像标记模型中提

供全局的形状约束，这种混合的模型比缺少形状先

验信息的传统模型减少了错误标记像素的个数，提

高了图像标记的正确率．文献［１５］是结合ＤＢＭ 的

一种变形模型［１６］对先验形状建模方法提出的一种

变分分割模型，该方法是利用深度学习方法解决先

验形状的估计并作为先验形状加入到变分分割模型

中用以解决自然图像的分割问题，形状模型由一个

可见层和两个隐层组成，可见层与第１个隐层之间

是局部连接，第１个隐层与第２个隐层之间是全连

接，但是由于模型可见层与隐层间的局部连接，在使

用模型生成形状时目标形状的图像会出现接缝．

针对复杂而又多变的目标形状，本文提出两种

基于深度学习的形状表示模型，它们是由ＲＢＭ 模

型扩展得到的ＤＢＮ和ＤＢＭ模型，模型各层之间均

是全连接，这两种模型通过训练样本训练得到模型

参数，用以表示形状和生成形状．文中根据不同模型
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的结构特点，给出了各自的模型构造方法、模型的训

练方法，以及当用该类模型为形状进行建模时提出

了基于模型生成目标形状的方法．与传统的形状模

型相比，这类模型不仅能够很好的表达出训练集中

的形状，还能够生成不同于训练集中样本的形状，且

形状符合实际．当训练集中的形状是多类别时，此时

涉及到的形状变化比较大，该类模型同样能够定义

形状所属的多峰分布．这样，在图像检测、图像分割

等应用中，即使在图像存在遮挡或噪声等情况下，形

状的全局特性也会使得目标结果符合实际．本文在

ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ和Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ数据集

上进行了实验，结果表明深度学习模型具有较强的

形状表达能力，可以非常灵活地应用于生成形状、完

成部分缺失或被遮挡形状的修复、噪声情况下的去

噪等多种任务．

２　深度学习模型理论

２１　受限玻尔兹曼机模型

ＲＢＭ是包含一个可见层和一个隐层的两层结

构且对称连接的概率图模型，如图１所示，层间全连

接、层内无连接．可见层包括犿个可见单元狏＝（狏１，

狏２，…，狏犿），表示观测数据，其中狏犻表示第犻个可见

单元的状态；隐层包括狀个隐单元犺＝（犺１，犺２，…，

犺狀），可看作是从可见层数据提取的抽象特征，其中

犺犼表示第犼个隐单元的状态．

图１　ＲＢＭ模型结构

给定一组状态（狏，犺），ＲＢＭ 模型定义的联合概

率分布为

犘（狏，犺；θ）＝
ｅ－犈

（狏，犺；θ）

犣（θ）
，犣（θ）＝∑

狏，犺

ｅ－犈
（狏，犺；θ） （１）

其中：犣（θ）称为划分函数或者归一化常量；犈（狏，犺；θ）

是状态（狏，犺）所对应的能量函数，定义为

犈（狏，犺；θ）＝－狏
Ｔ犠犺－犪

Ｔ狏－犫
Ｔ犺

＝－∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狑犻犼狏犻犺犼－

　∑
犿

犻＝１

犪犻狏犻－∑
狀

犼＝１

犫犼犺犼 （２）

其中：θ＝｛犠，犪，犫｝是模型参数，对于所有的犻∈

｛１，…，犿｝和犼∈｛１，…，狀｝，狑犻犼是可见单元狏犻和隐单

元犺犼间连接边的权重，犪犻是第犻个可见单元的偏置，

犫犼是第犼个隐单元的偏置．关于可见单元狏的概率

分布可通过求犘（狏，犺；θ）的边缘概率分布得到．

训练ＲＢＭ
［１７］模型的任务是求出模型参数的值

以拟合训练数据．给定一组训练数据犛＝｛狓１，…，

狓犽，…，狓犾｝，犽＝１，…，犾，假定这些训练数据是独立同

分布的，常用的方法是使用最大似然估计方法估计

模型参数，即

θ

＝ａｒｇｍａｘ

θ
ｌｎ（犔（θ；犛））

＝ａｒｇｍａｘ
θ

ｌｎ∏
犾

犽＝１

狆（狓犽；θ）

＝ａｒｇｍａｘ
θ ∑

犾

犽＝１

ｌｎ狆（狓犽；θ） （３）

　　为获得较好的模型参数值，使用随机梯度上升

法求ＲＢＭ在训练集上的对数似然函数ｌｎ（犔（θ；犛））

取最大值时对应的参数．其参数更新公式为

犠＝犠＋Δ犠，Δ犠＝〈狏犻犺犼〉ｄａｔａ－〈狏犻犺犼〉ｍｏｄｅｌ （４）

犪＝犪＋Δ犪，Δ犪＝〈狏犻〉ｄａｔａ－〈狏犻〉ｍｏｄｅｌ （５）

犫＝犫＋Δ犫，Δ犫＝〈犺犼〉ｄａｔａ－〈犺犼〉ｍｏｄｅｌ （６）

其中：〈·〉ｄａｔａ表示经验分布下的期望；〈·〉ｍｏｄｅｌ表示

ＲＢＭ模型所定义分布下的期望．精确的最大似然

估计学习是很困难的，因为想要精确地计算第２项

期望的时间复杂度是犗（２
ｍｉｎ｛犿，狀｝）．所以，Ｈｉｎｔｏｎ

［１８］

于２００２年提出了一个快速学习算法———对比散度

（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）算法，该算法已成为

训练ＲＢＭ模型的一个标准算法．

由于ＲＢＭ 模型的结构是层间全连接、层内无

连接，这也就意味着在给定可见变量状态的情况下

隐变量是相互独立的，同时在给定隐变量状态的情

况下可见变量是相互独立的．尽管ＲＢＭ 模型所定

义的分布仍然无法精确计算，但通过从边缘概率分

布中采样可以得到服从 ＲＢＭ 模型所表示分布的

样本．

２２　深度信念网络模型

ＤＢＮ是包含一个可见层和多个隐层的概率图

模型，可见层由可见单元组成，隐层由隐单元组成，

每一个隐层都对应捕获其下面一层特征的更高阶的

抽象特征，能够更好地反映输入数据的内在结构信

息．ＤＢＮ是由两种不同的网络混合而成，最上面两

层形成一个无向网，其它较低层形成一个有向的

ｓｉｇｍｏｉｄ信念网络，构成一个概率生成模型，如图２

（ａ）所示，模型参数为单元之间连接的权重以及各单

元所对应的偏置．最底层表示观测数据，即模型的输
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入．预训练时ＤＢＮ模型可以被视为由多个简单的

无监督模块（即ＲＢＭ）组成，其中每个子模块的隐层

可以作为下一个子模块的可见层输入，如图２（ｂ）所

示．这种结构特点也促使了一种快速的、逐层无监督

训练算法的提出，有效地避免了传统的深层网络训

练时导致的时间复杂度过高问题，每个子模型的训

练使用ＣＤ算法．相比于只有一个隐层的ＲＢＭ模型

而言，具有多个隐层的ＤＢＮ模型能够获取更多高

层的抽象特征来描述输入数据，另外理论结果表明

深层结构模型在表示训练数据所服从复杂分布的函

数时要比浅层模型更有效［１９］．

图２　ＤＢＮ模型结构及其对应的预训练模块

训练一个包含一层可见层单元与两层隐层单元

的ＤＢＮ模型，由模型定义的联合概率分布为

犘（狏，犺１，犺２；θ）＝犘（狏｜犺
１；θ

１）犘（犺１，犺２；θ
２）（７）

其中：θ＝｛θ
１，θ

２｝，θ
１是第１层ＲＢＭ的参数，θ

２是第

２层ＲＢＭ的参数；狏是可见单元，犘（狏｜犺
１；θ

１）表示

在给定隐单元状态的条件下获得可见单元状态的条

件分布，犘（犺１，犺２；θ
２）是模型最顶层ＲＢＭ的联合分

布．条件分布犘（狏｜犺
１；θ

１）和联合分布犘（犺１，犺２；θ
２）

共同构成生成模型ＤＢＮ．由于同层单元间没有连

接，即层内单元之间是相互独立的，所以有：

犘（狏狘犺
１；θ

１）＝∏
犻

狆（狏犻狘犺
１；θ

１） （８）

犘（犺１，犺２；θ
２）＝

１

犣（θ
２）
ｅ－犈

（犺
１，犺

２；θ
２） （９）

其中犈（犺１，犺２；θ
２）是顶层ＲＢＭ定义的能量函数．

Ｈｉｎｔｏｎ
［１１］于２００６年提出了ＤＢＮ模型的一种

快速、无监督的训练算法，其训练过程分为两个阶

段：预训练阶段和微调阶段．在预训练阶段的一个关

键特性是逐层训练，将ＤＢＮ模型看作由多个ＲＢＭ

模块堆叠而成，通过自下而上的顺序训练各组成模

块来学习深层模型．同时，在模型的训练过程中该算

法也为执行近似推理提供了一个有效的方式，它利

用自下而上的传递推断出较高层隐单元的状态．其

预训练步骤为：

（１）以训练样本作为可见层数据狏，随机初始化

模型参数θ
１
．采用２．１节中介绍的ＲＢＭ 训练方式

训练第一个ＲＢＭ．

（２）固定第一个ＲＢＭ的模型参数θ
１不变，将上

步中训练得到的隐层单元状态犺１作为下一个ＲＢＭ

的可见层数据，随机初始化模型参数θ
２
．构造较高

一层的ＲＢＭ并训练该ＲＢＭ．

（３）将训练得到的各ＲＢＭ 模块的参数赋值给

ＤＢＮ模型．

用一次只训练一个模块的方式训练ＤＢＮ模型

是有效的，但不是最优的．所以，在微调阶段使用基

于梯度算法优化策略的对比ｗａｋｅｓｌｅｅｐ算法
［２０］对

整个模型的参数进行全局调优，得到最终的模型参

数，以预训练得到的模型参数作为该阶段的初始值．

ＤＢＮ的子模型除了最顶层的 ＲＢＭ 外，其它 ＲＢＭ

模块的权重分为向上的认知权重和向下的生成权

重，向下的生成权重表示ＤＢＮ是一个生成模型，向

上的认知权重不属于模型的一部分，只用来执行自

底向上的近似推断．在ｗａｋｅ阶段，通过底层的特征

和认知权重确定每一层的抽象特征表示，使用梯度

上升法更新生成权重；在ｓｌｅｅｐ阶段，通过高层特征

和生成权重产生底层状态，同时更新认知权重．本文

使用上述算法训练ＤＢＮ模型．

Ｈｉｎｔｏｎ提出的快速无监督训练算法通过逐层

训练各模块能够有效地加快深层结构模型的训练且

得到较好的模型参数值．许多现有的机器学习算法

使用浅层结构（如支持向量机、ＲＢＭ 等），但是理论

结果表明，使用这样的模型不能有效地从输入数据

中提取复杂的结构信息，而ＤＢＮ等深层结构模型

结合有效且快速的训练算法能够利用大量的无标签

数据提取更多高层的抽象特征，更好地描述隐藏在

输入数据内部的结构信息．

２３　深度玻尔兹曼机模型

图３　ＤＢＭ模型结构及其对应的预训练模块

ＤＢＭ是不同于 ＤＢＮ 的另外一种深度学习模

型，可以看作是ＲＢＭ 模型的扩展，包含多个隐层．

它是一个无向图，所有层与层之间的连接都是无向

的，如图３（ａ）所示．由于ＤＢＮ模型的结构特点，训
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练时它是基于一种自下而上的近似推理方法，在推

断过程中忽略自上而下反馈的结果，因而不能充分

考虑数据的不确定性，而ＤＢＭ 能够结合自下而上

的传递和自上而下的反馈来解决不确定性问题，从

而能够生成更好地依赖于数据和高阶特征的样本．

训练一个具有两个隐层的ＤＢＭ，狏是可见层单

元的状态，犺１和犺２是各个隐层对应的隐层单元，关

于（狏，犺１，犺２）对应的能量定义为

犈（狏，犺１，犺２；θ）＝－狏
Ｔ犠１犺１－犺

１Τ犠２犺２－

犪Ｔ狏－犫
Ｔ犺１－犮

Ｔ犺２ （１０）

其中：θ＝｛犠
１，犠２，犪，犫，犮｝是模型参数，犠１是可见层

狏与隐层犺１之间连接的权重，犠２是隐层犺１与隐层

犺２之间连接的权重，犪，犫，犮分别是可见层狏、隐层犺１、

隐层犺２所对应的偏置．那么模型所定义的关于狏的

边缘概率分布为

犘（狏；θ）＝
１

犣（θ）∑
犺
１，犺

２

ｅ
－犈（狏，犺

１，犺
２；θ） （１１）

这里犣（θ）是一个常数，定义为

犣（θ）＝∑
狏
∑
犺
１，犺

２

ｅ－犈
（狏，犺

１，犺
２；θ） （１２）

　　给定一批训练数据，ＤＢＭ 的学习就是确定

式（１０）中的权重矩阵和偏置．本文使用的ＤＢＭ 模

型的训练方法是Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人
［２１］根据训练

ＤＢＮ模型的逐层预训练算法思想提出的训练算法，

其训练过程也包括预训练阶段和微调阶段，预训练

阶段为在微调阶段训练整个模型参数提供一个较好

的初始训练值，但不同的是预训练时的各模块不同、

微调时采用的算法不同．使用逐层预训练算法训练

ＤＢＭ的思想是训练一批结构上有微小改变的ＲＢＭ

模型，然后将其堆叠成一个 ＤＢＭ 模型，其结构如

图３（ｂ）所示．对最底层的ＲＢＭ 模型的改动是用增

加一倍自下而上的传递弥补缺少的自上而下的反馈

确定隐层单元的状态，即可见层单元的个数翻了一

番．相反，对最顶层ＲＢＭ模型的改动是用增加一倍

自上而下的反馈弥补缺少的自下而上的传递确定可

见层单元的状态，即隐层单元的个数翻了一番．训练

得到的参数为ＤＢＭ 模型提供一个合理的参数值，

便于后续的联合训练整个模型．在微调阶段，使用预

训练阶段得到的各模块参数作为训练整个ＤＢＭ 模

型时的初始值，即使用第一个训练的ＲＢＭ 参数初

始化ＤＢＭ模型的较低层参数（犠１和犪），使用第２

个训练的ＲＢＭ模型参数作为模型的较高层参数的

初始值（犠２和犮）．其后，使用结合均值场推理和马尔

科夫链蒙特卡罗采样的随机梯度上升法可以得到关

于ＤＢＭ模型参数的一个很好的近似，从而更好地

拟合训练数据．其预训练步骤为：

（１）采用２．１节介绍的ＲＢＭ 训练方法训练结

构经过改动的底层ＲＢＭ 模型，训练样本作为模型

的可见层数据．连接权重为犠１．

（２）固定底层ＲＢＭ模型的参数不变，并使用从

犘（犺１｜狏；２犠
１）中采样得到的数据作为上层ＲＢＭ 模

型的训练数据，训练上层ＲＢＭ模型．

（３）将上述训练得到的各模块参数赋值给ＤＢＭ

模型，作为微调阶段时的模型参数初始值．

目前ＤＢＭ模型受到关注有很多原因．首先，它

保留了ＤＢＮ模型很多好的性质：能够得到输入数

据的多种抽象表示；具有一个高效的贪心逐层训练

的预训练算法；使用无标签数据训练，是无监督的．

其次，它又与ＤＢＮ等深层结构模型不同，ＤＢＭ 的

近似推理过程包括一个自下而上的传递和自上而下

的反馈，使得ＤＢＭ 能够更好地应对数据的不确定

性问题，这也是不同于ＤＢＮ模型与自动编码器等

深层模型的最大的特点．最后，通过模型能量函数使

用随机梯度上升法联合优化所有层的参数，这极大

地促进了训练得到更好的生成模型．

３　基于犇犅犖和犇犅犕的形状模型

ＤＢＮ、ＤＢＭ深度学习模型能够获取输入数据

的高阶特征，可以用来为形状建模，并用于表示和生

成形状．给定一批训练形状，用其训练上述模型得到

模型参数．模型训练时以形状像素点的二值特征作

为输入，每个像素点为可见层的一个可见单元，其值

是０或１．在确定模型参数之后，如何从模型中生成

形状是一个重要的问题，通常的方法是使用采样得

到服从模型所定义分布的形状样本．ＭＣＭＣ 方

法［２２］是由 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ于１９５４年提出的从一个特定

概率分布采样的算法，最早应用于物理领域，其理论

基础是在满足平衡方程的条件下可以通过状态转移

到达稳态．后经 Ｈａｓｔｉｎｇｓ
［２３］改进得到 ＭＨ 算法，

ＭＨ算法是 ＭＣＭＣ的基础方法．ＭＣＭＣ方法中最

常用的是Ｇｉｂｂｓ采样
［２４］，它是 ＭＨ 算法的一个特

例．Ｇｉｂｂｓ采样可以应用于从变量的联合概率分布

和边缘概率分布中采样，其基本思想是对高维或复

杂总体采样时，构造一个不可约的马尔科夫链，得到

的样本可以近似的作为模型所定义的概率分布的样

７３１１期 张　娟等：基于深度学习的形状建模方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



本．Ｇｉｂｂｓ采样的步骤为：

（１）随机初始化狓
（０）＝｛狓

（０）

犻
：犻＝１，…，狋｝

（２）对犼＝０，１，２，…依次采样

狓
（犼＋１）

１ ～狆（狓１｜狓
（犼）

２
，狓

（犼）

３
，…，狓

（犼）

狋
）

狓
（犼＋１）

２ ～狆（狓
（犼＋１）

１
，狓

（犼）

３
，…，狓

（犼）

狋
）

　 　…

狓
（犼＋１）

狋 ～狆（狓狋｜狓
（犼＋１）

１
，狓

（犼＋１）

２
，狓

（犼＋１）

３
，…，狓

（犼＋１）

狋－１
）

　　按照上面的步骤，经过多步迭代采样直至收

敛，则可以得到狓
（１），狓

（２），…，即近似服从概率分布

狆（狓１，狓２，…，狓狋）的样本．

图４　ＤＢＮ、ＤＢＭ模型与ＲＢＭ模型的采样过程

以形状作为训练数据，在训练好模型之后，可以

执行多步 Ｇｉｂｂｓ采样得到服从模型定义分布的形

状．图４是ＤＢＮ、ＤＢＭ 与ＲＢＭ 模型的采样过程对

比．在ＲＢＭ 模型中执行 Ｇｉｂｂｓ采样的过程是用一

个形状作为可见层的初始化状态，交替进行采样，得

到近似服从ＲＢＭ模型所定义分布的形状，如图４（ａ）

所示．为生成近似服从ＤＢＮ模型定义分布的形状，

通过在模型的最顶层ＲＢＭ 模块执行多步Ｇｉｂｂｓ采

样得到第犔－１层（犔是ＤＢＮ模型的层数）的状态，

然后通过自上而下的ｓｉｇｍｏｉｄ置信网络依次随机激

活每层单元，从而得到可见层状态（即样本），如图４

（ｂ）所示．ＤＢＭ 模型的采样过程如图４（ｃ）所示，依

次采样得到可见层、隐层的状态，并且隐层犺１条件

依赖于可见层狏和隐层犺２．从ＤＢＮ、ＤＢＭ采样过程

可以看出其不同之处在于确定隐层犺１状态时的条

件依赖不同，在ＤＢＮ模型中推导犺１时只依赖于犺２，

而在ＤＢＭ模型中依赖于狏和犺２两个方向信息的影

响，即既受到底层特征的影响也受到高层抽象特征

的影响，从而在生成可见层单元时会综合考虑输入

数据和模型所表达形状的特征，其生成的形状数据

会相对比较确定．

４　实验与分析

４１　实验数据与参数设置

实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位操作系统，内存为

１６ＧＢ，处理器为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ｖ３１．９０ＧＨｚ．

编程环境为 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ．为验证各模型的建

模能力，以 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ（ｆｉｇｕｒｅｇｒｏｕｎｄ）数据

集和Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ数据集作为实验对象，

图像均是二值的．从 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ数据集中选

择２００幅图像形状作为训练样本，其余１２８幅图像

形状作为测试样本，并将所有形状图像归一化至

３２×３２像素大小，所有图像中目标（马）均是面向左

方且具有不同的姿势．该数据集是具有挑战性的，原因

是除了它们整体的目标形状不同之外，马的头、尾和腿

的姿态与位置也各不相同．从Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ

数据集中选择ＡｉｒｐｌａｎｅｓＳｉｄｅ、Ｆａｃｅｓ、Ｍｏｔｏｒｂｉｋｅｓ类的

数据作为实验数据集，其中 ＡｉｒｐｌａｎｅｓＳｉｄｅ类７９８幅

图像、Ｆａｃｅｓ类有８７０幅图像、Ｍｏｔｏｒｂｉｋｅｓ有７９８幅

图像，每幅图像的大小为２８×２８，共有２４６６幅图

像．选择其中的２２００幅图像作为训练样本、２６６幅

图像作为测试样本．该实验数据集包括３种不同类

别的形状数据，且形状各异．

本文中各模型的主要参数和具体数值是根据文

献［２５］和具体试验选取的．模型的结构及其每层的

单元个数设置如下：对于 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ（ｆｉｇｕｒｅ

ｇｒｏｕｎｄ）数据集，ＲＢＭ、ＤＢＮ和ＤＢＭ 模型的可见层

单元个数均设置为１０２４、第１隐层的单元个数均设

置为５００，ＤＢＮ与ＤＢＭ 模型中涉及到的第２隐层

单元个数设置为５００；对于Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ

数据集，ＲＢＭ、ＤＢＮ和ＤＢＭ 模型的可见层单元个

数均设置为７８４、第１隐层的单元个数均设置为

２０００，ＤＢＮ与ＤＢＭ模型中涉及到的第２隐层单元

个数设置为１０００．训练过程中涉及到的参数设置

为：对于 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ（ｆｉｇｕｒｅｇｒｏｕｎｄ）数据集，

迭代次数设置为１５００，学习率为０．０１，ＣＤ的步数设

置为１；对于Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ数据集，训练过

程中涉及到的参数及其设置为：迭代次数设置为

３０００，学习率为０．００５，ＣＤ的步数设置为１．

４２　模型建模能力比较与分析

为评估ＲＢＭ与ＤＢＮ、ＤＢＭ深度学习模型对形
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状的建模能力，从每个模型中使用各模型的采样方

法得到一批形状，以训练形状和测试形状作为模型

采样初始时的输入．对于 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ数据集

的采样迭代次数设置为１００，Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ

实验数据集的采样迭代次数设置为３００，此时模型

的采样结果收敛．从模型中采样生成的形状如图５

所示，图５（Ａ）是以训练数据作为输入的结果，图５

（Ｂ）是以测试数据作为输入的结果，其中（ａ）列是输

入形状数据，（ｂ）列是从ＲＢＭ模型中采样得到的形

状，（ｃ）列是从ＤＢＮ模型中采样得到的形状，（ｄ）列

是从ＤＢＭ模型中采样得到的形状．从图５中各模

型采样得出的样本对比可以看出，ＲＢＭ模型在建模

形状时丢失了大部分的细节形状，比如采样得到的

形状图像大部分缺少马的头、尾、腿或飞机的机翼等

的形状信息，形状的边缘比较模糊；ＤＢＮ模型在建

模形状时能够得到整体姿势变化的形状，整体结构

完整，但目标形状比较模糊；ＤＢＭ 模型能够生成各

种不同姿势的形状且能够观察到生成的形状更为清

晰和确定．

图５　从各模型中采样生成的形状（（ａ）列是输入的形状数

据，（ｂ）列是从ＲＢＭ 模型采样得到的形状，（ｃ）列是

从ＤＢＮ模型中采样得到的形状，（ｄ）列是从ＤＢＭ模

型中采样得到的形状）

为定量分析模型对形状的建模能力，以形状

作为输入，使用欧氏距离度量各模型采样输出与输

入之间的相似性．表１展示的是图５中 Ｗｅｉｚｍａｎｎ

Ｈｏｒｓｅ实验数据集的结果对比，表２展示的是图５

中Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ实验数据集的结果对比，

表中的各行与图５中的各行对应．从表１和表２中

的数据可以看出，不管是以训练形状作为输入，还是

以测试形状作为输入，使用深度学习模型采样得到

的形状与输入更为相似．这说明使用深度学习模型

对形状进行建模能够很好的拟合训练形状，而且对

不存在于训练集中的测试形状有很好的泛化能力．

表１　犠犲犻狕犿犪狀狀犎狅狉狊犲实验数据集各模型采样输入与

输出的欧氏距离对比

训练形状

ＲＢＭ ＤＢＮ ＤＢＭ

测试形状

ＲＢＭ ＤＢＮ ＤＢＭ

（１） ２．９４０９ ２．０２７３ １．４９２９ ７．００７７ ５．７８５０ ４．８５８０

（２） ８．３６２３ ５．３７８４ ３．８２０３ ８．５５９１ ６．３２４８ ４．９０９３

（３） ５．６７９４ ３．７８２４ ２．４８２６ ６．８０９３ ５．６８３０ ４．３７３７

（４） ５．８０８７ ４．０５０６ ３．４１２９ ９．４５３２ ７．３８７１ ６．６２９３

（５） ８．４７５０ ５．３８２１ ３．３５６６ ９．２４１４ ８．２４５５ ７．７７８５

表２　犆犪犾狋犲犮犺１０１犛犻犾犺狅狌犲狋狋犲狊实验数据集各模型采样

输入与输出的欧氏距离对比

训练形状

ＲＢＭ ＤＢＮ ＤＢＭ

测试形状

ＲＢＭ ＤＢＮ ＤＢＭ

（１） ７．２４０８ ５．１７８５ ２．５９２５ ８．８３１０ ６．１２３１ ５．８９７１

（２） ３．８２３４ ２．８６９９ ２．０１６３ ６．１５９０ ５．４７０１ ４．５７３９

（３） ７．２７３０ ５．７２００ ２．７２０３ ５．２４３８ ４．９３０８ ４．４７９７

（４） ６．９２４６ ５．１２０９ ３．１０９６ ３．５９９０ ３．２４７２ ２．７９２７

（５） ４．４９２９ ３．７１１７ ２．８０８８ ６．４５７８ ５．６８７４ ４．７０９５

　　图６是从形状修复方面对比ＲＢＭ与ＤＢＮ、ＤＢＭ

深度学习模型的建模能力．形状修复的目标是在给

定输入形状部分缺失的情况下，使用模型生成形状

缺失部分可能的形状姿态．由于经过训练之后的

模型能够为在犞狅的条件下关于犞狌的值指定一个确

定的概率分布（狅表示可确定的形状区域，狌表示缺

失的形状区域），所以在形状修复过程中可以通过在

未丢失形状犞狅的条件下采样得到丢失的或未观测

到的其余形状犞狌，这一过程可通过使用Ｇｉｂｂｓ采样

方法从条件分布中采样得到，即执行一条马尔科夫

链，从可见层、隐层单元对应的条件分布中得到各自

的状态．注意在每次更新可见层单元状态时，确定的

形状部分犞狅不作变化，只对未观测到的形状部分犞狌

更新．ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ数据集的迭代次数为１００次，

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ实验数据集的迭代次数为

３００次．图６对应的是形状修复的实验结果，其中

（ａ）列对应的是从训练集中选取的完整形状，（ｂ）列
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图６　各模型图像修复的结果（（ａ）列是训练集形状，（ｂ）列是输入的部分缺失形状数据，（ｃ）列是利用ＲＢＭ模型修复得到的

形状，（ｄ）列是利用ＤＢＮ模型修复得到的形状，（ｅ）列是利用ＤＢＭ模型修复得到的形状）

对应的是缺失部分形状区域作为输入形状数据，

（ｃ）列是使用ＲＢＭ 模型修复的结果，（ｄ）列是使用

ＤＢＮ模型修复的结果，（ｅ）列是使用ＤＢＭ模型修复

的结果．对于 ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ实验数据集，（Ａ）组

对应的是可观测的形状是头部区域，其它部分缺失；

（Ｂ）组对应的是可观测的形状是部分腿部区域，其

它部分缺失；（Ｃ）组对应的是缺失腿部形状区域；对

于Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ实验数据集，（Ａ）组对应

的是可观测的形状是左侧区域，右侧区域缺失；

（Ｂ）组对应的是可观测的形状是下侧区域，上侧区

域缺失．从实验结果中可以看出，ＲＢＭ 模型能够根

据确定的区域采样出大体形状，但经过修复之后的

形状还是缺失形状的细节信息，生成的形状缺失部

分模糊；相对于ＲＢＭ 模型，ＤＢＮ模型能够获得更

为清楚的形状姿势和轮廓，整体结构完整但目标形

状还是较为模糊；ＤＢＭ模型则能够获得目标形状更

为清晰的形状．尽管缺失形状部分的大小不确定和

形状姿势不同，但经过形状修复之后的结果看起来

还是较为符合实际的．

图７给出的是不同初始化状态作为模型采样

的初始化输入对从模型中采样得到形状的影响，

ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ实验数据集的迭代次数设置为

１０００次，Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ实验数据集的迭代

次数设置为３０００次．图７中给出的采样结果是重复

采样５次的结果，其采样得到的形状有些不同．对于

ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ实验数据集，（Ａ）组是用一个随机

初始化的数据作为各模型采样的初始状态，然后

经过多次状态转移得到近似服从模型所定义的分

布的形状；（Ｂ）组是用一个小的正方块作为各模型

采样的初始状态得到的形状；（Ｃ）组是用一个长方

块作为各模型采样的初始状态得到的形状．对于

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ实验数据集，（Ａ）组是用一

个随机初始化的数据作为各模型采样的初始状态；

（Ｂ）组的结果显示的是使用一个长方块作为各模型
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图７　不同的输入对采样得到样本的影响

采样的初始状态得到的形状；（Ｃ）组是使用一个大

的正方块作为模型采样的初始状态产生的形状．从

实验结果中可以看出，初始化状态的不同能够影响

由ＲＢＭ、ＤＢＮ、ＤＢＭ 模型生成的样本的形状，它能

够决定形状的大体姿势和位置．并且能够从结果中

看出由ＤＢＮ、ＤＢＭ 深度学习模型生成的样本要比

ＲＢＭ模型更符合要求，即形状的边缘比较清晰、四

肢等形状比较分明，形状数据更为确定，ＤＢＮ模型

生成的样本目标完整但有些模糊，而ＤＢＭ 模型生

成的形状的清晰度明显提高．这在实际应用中，可以

用初始形状作为输入数据，根据模型采样的过程生

成一个既受到初始输入形状的影响也受到模型约束

的目标形状，该形状可以作为一个有效的形状模板

为其它应用提供形状先验约束．

图８是ＲＢＭ与ＤＢＮ、ＤＢＭ模型以含有噪声的

图像作为模型采样过程的输入，迭代一次后的模型

输出结果．结果表明模型在输入的形状含噪声的

情况下，输出能够有效地去除噪声对目标形状的

干扰，模型具有较强的抑制噪声的能力．图８（Ａ）

是从测试集中选取的３６幅原始形状图像，图８（Ｂ）

是在图８（Ａ）的基础上，ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅ实验数据

集添加２０％、Ｃａｌｔｅｃｈ１０１Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ实验数据集添

加１５％的服从（０，１）均匀分布的噪声图像，图８（Ｃ）

是ＲＢＭ模型产生的结果，图８（Ｄ）是ＤＢＮ模型产

生的结果，图８（Ｅ）是 ＤＢＭ 模型产生的结果．从

图８中可以看出以噪声作为输入经各模型采样得

到的结果有效地去除了噪声，而且还保留了原图像

中的许多边缘．ＲＢＭ模型在采样过程中形状的边缘

轮廓部分丢失严重且变得模糊；而ＤＢＮ和ＤＢＭ 模

型的整体效果更好，减少了形状边缘轮廓和形状弱

细节的丢失，ＤＢＭ 模型的形状整体相对来说更为

清晰．
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图８　各模型抑制噪声的结果比较
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５　总　结

作为统计建模方法中的一种，由ＲＢＭ 扩展的

ＤＢＮ、ＤＢＭ深度学习模型在图像处理中有着广泛

的应用．本文提出一类基于ＤＢＮ、ＤＢＭ深度学习模

型的形状建模方法，这类模型关注的是全局形状特

征，能够更好地体现形状的内在特性，对目标形状更

准确地建模．实验从多个方面对ＤＢＮ、ＤＢＭ 深度学

习模型和ＲＢＭ形状模型进行比较，结果表明ＤＢＮ、

ＤＢＭ这两种深度形状表示模型比ＲＢＭ 模型的建

模能力强，生成的形状更为符合现实．未来的研究包

括考虑形状对齐以及模型层数、节点数等参数的自

适应确定，将这类模型作为形状先验进一步扩展到

图像分割、图像检测应用中等．
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ｒｅａｌｉｓｔｉｃａｎｄｃｏｍｐｌｅｔｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｈａｐｅ

ｍｏｄｅｌｓａｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｓｈａｐｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．４１１７１３３８，４１４７１２８０，

ａｎｄ６１４０１２６５．Ｔｈｅｙａｒｅｆｏｃｕｓｏｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｈｉｇｈ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ．Ｗｅｗｉｌｌａｐｐｌｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｓｈａｐｅｍｏｄｅｌｓｔｏｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｙ．

４４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




