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基于超椭圆拟合的水下小目标分类∗
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摘要 水下小目标分类技术在海底探测、水下考古等方面应用广泛。在实际的水下声图像中，小目标投影产生

的阴影区域通常在形状和尺寸方面显著于目标本身产生的亮区，故阴影分析算法对于目标的检测、识别和分

类均有重要的研究意义。该文采用超椭圆曲线拟合算法拟合目标阴影区域，通过控制超椭圆函数的几个参数

变化，实现不同的超椭圆曲线拟合不同的目标阴影形状，并将控制超椭圆曲线尺寸、形状和位置的参数作为特

征向量输入到分类器，通过对比多个分类器得出分类结果，证明了以拟合参数为特征的分类方法有效。
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Underwater small target classification based on superellipse fitting technology
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Abstract Underwater small target classification technology is widely used in seabed detection, archaeology
and so on. In the actual underwater acoustic image, the shape and size of shadow area, which produced by
underwater small target, are usually more significant than bright area generated by the target itself, so shadow
analysis algorithms have important research value in detection, identification and classification of target. In
this paper, the superellipse fitting algorithm is used to fit the shadow area of the target. By controlling several
parameters of superellipse function, different superellipse curves can be used to fit different target shadow
shape. The parameters controlling the size, shape and position of superellipse curve are input into the classifier
as feature vectors. By comparing the classification results of several classifiers, it is demonstrated that the
classification method characterized by fitting parameters is effective.
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0 引言

近年来，水下小目标自动识别技术成为水下

研究的一个热点，高分辨率水下声成像设备技术

的进步使得对小目标图像进行分析成为可能。由

于描述小目标本身特性的像素数目原本就少，而

且易受水下噪声及海底混响等环境因素的影响，

在图像中呈现有关小目标的像素数目更少，很难

直接通过分析目标区域达到准确识别目标的目

的，通过研究发现目标投影产生的阴影区域无论

是在形状和尺寸方面均比亮区更为显著且描述

阴影区域特性的像素数目也比较多，能够提供良

好的识别线索，因此目标阴影区域的识别结果成

为目标分类中非常重要的信息，引起广泛的关注

和重视。

阴影识别方法主要利用阴影的形状特征识别

目标，使用描述子而不是全部像素点描述阴影信

息。Kim 等 [1]提出基于边界链码法识别目标阴影，

该方法对于形状简单的阴影具有良好的识别效果。

Boulinguez等 [2]提出基于傅里叶描述子识别目标

阴影，虽然将二维图像的傅里叶变换转换为一维变

换问题，用部分傅里叶变换系数重建阴影边界，减少

了复杂度，但是保留多少个变换系数难以确定。本

文提出超椭圆曲线拟合算法拟合目标阴影边界，通

过控制超椭圆函数的参数变化形成形状、尺寸和位

置不同的超椭圆曲线，进而拟合不同的阴影区域。

该方法使用特定几个参数表示一簇超椭圆曲线，达

到不同的目标阴影识别的目的，易于实现且计算

简单。

在实际的应用中，关注的目标通常是人工小目

标，阴影可以近似为规则的区域，其形状和尺寸依

赖于声呐获取图像的角度和方位。例如，在大多数

情况下，球体目标的阴影区域是椭圆，圆柱体目标

的阴影区域是平行四边形。由于水下小目标阴影

轮廓几乎为特定几种类型的形状，则可以利用超

椭圆拟合算法实现目标的识别目的，如图 1所示，
目前广泛地应用于计算机图形学、计算机视觉等

领域 [3−4]。

图 1 超椭圆拟合分析流程图

Fig. 1 Flow chart of superellipse fitting analysis

1 理论基础

超椭圆曲线拟合目标阴影算法主要通过控制

超椭圆函数的几个参数变化对声呐获取的小目标

阴影轮廓进行拟合，对于不同的阴影轮廓使用不同

的曲线拟合，拟合过程可以分成两个部分：一是定义

目标函数，二是寻找优化算法使目标函数收敛到极

值，下面主要从这两个方面进行介绍。

1.1 超椭圆函数

超椭圆函数的标准方程为 [5](
x
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其中，a、b和 ε分别表示长轴、短轴和方形程度参数。
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其中，xc、yc和 θ分别表示水平平移量、垂直平移量

和旋转角度。根据超椭圆方程可知，超椭圆曲线由

一簇形状不同的封闭曲线构成，通过控制超椭圆函

数中方形程度参数 [6]的简单变化，可以形成矩形、

椭圆、菱形等不同的形状，对目标阴影边界提供高

效而简洁的表示，如图2所示。
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图 2 不同方形程度参数对应不同的超椭圆曲线

Fig. 2 Different square degree parameters corre-
spond to different superellipse

1.2 目标函数

Rosin[7]提出将边界坐标点到超椭圆模型的代

数距离作为目标函数，该方法具有计算量小和易实

现等优点，但是不同位置的代数距离依赖于曲线的

曲率，存在曲率有偏性。Ahn等 [8]提出一种近似的

几何距离，该方法通过多次迭代直至边界坐标点到

曲线的距离收敛到最小，不足之处是计算量大且耗

时。Voss等 [9]采用矩估计的方法计算除方形程度

参数以外的所有参数，再进行迭代计算方形程度参
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数，该方法克服全部参数迭代产生的高计算量问题，

缺点是对不完整的阴影轮廓进行拟合过程中，会产

生较大的误差，严重时可能出现偏离给定曲线的现

象。Rosin等 [10]提出一种基于欧式距离构造目标函

数的方法，该方法生成的曲线在形变程度上低于以

上几种方法且不存在曲率有偏性问题，在曲线拟合

领域应用广泛，本文也采用基于欧式距离的方法构

造目标函数。

基于欧式距离构造目标函数的方法主要是寻

找目标阴影边界坐标点与超椭圆曲线中心连线和

超椭圆曲线的交点到目标阴影边界坐标点的距离，

此距离作为超椭圆模型的欧式距离，如图3所示，欧
式距离计算表达式为

d =
√

(Xp −Xs)2 + (Yp − Ys)2, (3)

Xs =

∣∣∣∣∣1
/[

1

a2/ε
+

(
Yp

Xpb

)2/ε]∣∣∣∣∣
2/ε

, (4)

Ys = Xs
Xp

Yp
, (5)

其中，(Xp, Yp)、(Xs, Ys)和 (Xc, Yc)分别表示目标阴

影边界的坐标点、超椭圆曲线上的坐标点和超椭圆

曲线的中心，公式 (3)∼(5)中将超椭圆曲线中心设
置为原点。

↼Xc֒ Yc↽ ↼֒ ↽

↼Xs֒ Ys↽

↼Xp֒ Yp↽

di

图 3 欧式距离的定义

Fig. 3 Definition of Euclidean distance

1.3 初值估计

在优化目标函数之前，超椭圆函数中所有参数

的初值估计是非常重要的。文献 [11]中提出的利用
已知坐标集拟合一个初始的椭圆，将椭圆的长轴、短

轴、旋转角度、水平平移量和垂直平移量的值作为

初始值，这里除了方形程度参数外的所有参数都提

供了合理的初步估计，对于方形程度参数，采用循环

的方式多次计算取最优值，针对不同的阴影形状设

置不同的方形程度参数，将所有的参数带入超椭圆

函数内得到一个初始的超椭圆曲线。

椭圆函数的一般式为

f(a, (x, y)) = D · a

= a1x
2 + a2xy + a3y

2 + a4x+ a5y + a6 = 0, (6)

其中，D = (x2, xy, y2, x, y, 1)，a = (a1, a2, a3, a4,
a5, a6)，且满足约束条件a21 − 4a2a4 = −1，使用边

界的N 个坐标点Xi = (xi, yi)，i = 1, 2, · · · , N最
小化目标函数

Min∆(a,X) =

N∑
i=1

(f(a,Xi))
2

=

N∑
i=1

(a)T(Di)
TDia

= (a)TSa, (7)

其中，S = (Di)
TDi是 6 × 6的矩阵。根据约束条

件得到

(a)TCa = −1, (8)

其中，C ∈ R6×6，除C(1, 3) = C(3, 1) = −2、

C(2, 2) = 1外，其余为0，则优化问题可以写成

Min(a)TSa

s.t. (a)TCa = −1. (9)

利用拉格朗日乘子法计算式 (10)

L(a) = (a)TSa− λ((a)TCa+ 1) (10)

对a求解导数得到

Sa = λCa, (11)

通过式 (11)可得矩阵a内各个系数 a1, a2, a3, a4,
a5, a6的值。将椭圆函数的一般式转换为标准式

后，加上预先估计的方形程度参数得到初始的超椭

圆曲线。

1.4 优化算法

为了优化目标函数，本文采用Nelder-Mead单
纯形法 [12]，该算法将所有参数的初值带入到目标函

数内构成初始单纯形，对初始单纯形采用反射、扩

展或压缩的手段代替最差顶点，当以上三种方法均

无法得到最差顶点时，利用收缩方式使单纯形逐渐

收敛到一点，该点即为最优值。整个过程只需要计

算目标函数值而未进行任何求导运算，减少了计算

量。该算法的实现过程如下：
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(1) 将超椭圆函数的所有参数构成初始单纯形，
其顶点为xi ∈ En,i = 1, 2, · · ·n+ 1，计算目标函数

I(xi)的值，假设 I(x1) 6 · · · 6 I(xn) 6 I(xn+1)，其

中x1和xn+1分别表示最优点和最差点。

(2) 计算除了最差点xn+1以外剩余n个点的中

心 x̄

x̄ =
1

n

[ n+1∑
i=1

(xi − xn+1)

]
. (12)

(3) 对xn+1进行反射运算得到

xn+2 = x̄+ α(x̄− xn+1), (13)

其中，α为反射系数且α > 0。如果 I(xn+2) <

I(xn+1)，则 I(xn+1)=I(xn+2)；否则转到步骤 (5)。
(4) 对 I(x̄)进行扩展操作得到

xn+3 = xn+2 + γ(xn+2 − x̄), (14)

其中，γ为扩展系数且γ > 1。如果 I(xn+3) < I(x̄)，

则 I(x̄) = I(xn+3)；否则转到步骤 (5)。
(5) 压缩操作： 如果 I(xn) < I(xn+2) <

I(xn+1)，则xi
1 = x̄+ β1(x̄− xn+1)；如果 I(xn+2) >

I(xn+1)，则xi
2 = x̄ − β2(x̄ − xn+1)。其中β1和β2

为压缩系数且取值在 (0, 1)范围内。

2 超椭圆曲线拟合目标阴影

超椭圆曲线拟合目标阴影实现流程可以分为

两步：一是目标阴影边界提取，二是超椭圆曲线拟合

过程。就水下小目标而言，尽管具有不同的状态，但

基本形状却是类似的，可以使用圆柱、球和圆台三

种规则形状的模板对其进行识别。

第一步，分别提取圆柱体目标、球体目标和圆

台目标的阴影边界，目的是获取描述阴影边界的坐

标集，如图4所示。

(b1) (b2) (b3) 

(b) 

(a1) (a2) (a3) 

(a) 

(c1) (c2) (c3) 

(c)

图 4 提取目标阴影边界

Fig. 4 Extracting shadow boundary of target
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通过分析图 4，可以看出在提取目标阴影边界
之前，需要预处理图像。首先，利用无监督马尔科

夫分割算法 [13]将图像分割若干个区域，得到感兴

趣的目标阴影区域。然后，使用中值滤波、形态学

滤波、形态学重建等方法去除噪声和伪影对阴影区

域的影响。最后，根据边界追踪算法 [14]检测目标阴

影边界，提取描述边界信息的坐标集。值得注意的

是，目标阴影边界提取的好坏直接影响边界坐标集

的准确度，此坐标集为超椭圆曲线的拟合提供了重

要的数据基础，因此，阴影边界的提取成为目标识别

过程中最重要的一步。

第二步，经过MATLAB软件仿真，圆柱体、球
体和圆台三类目标的超椭圆曲线拟合过程如图5∼7
所示。

(a) ε=1.7460                             (b) ε=1.7218                            (c) ε=1.6907

(d) ε=1.5948                             (e) ε=1.6158                             (f) ε=1.6776

图 5 圆柱体目标

Fig. 5 Cylindrical target

(a) ε=1.7100                             (b) ε=1.6863                             (c) ε=1.4283

(d) ε=1.3604                             (e) ε=1.2317                             (f) ε=1.0716

图 6 球体目标

Fig. 6 Sphere target
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(a) ε=0.6418                            (b) ε=0.6931                            (c) ε=0.7359

(d) ε=0.8275                           (e) ε=0.9166                            (f) ε=1.0753

图 7 圆台目标

Fig. 7 Cone target

通过分析图 5∼7，可以看出不同的目标阴影形
状不同，圆柱体目标阴影形状为四边形，球体目标与

圆台目标的阴影形状为椭圆形的一部分。对于圆柱

体目标而言，初始的超椭圆形状为四边形，经过若干

次的迭代优化，均尺寸、位置和形状上不断接近阴影

形状，当方形程度参数为 1.6776时，实现最优拟合，
此时超椭圆曲线的形状为平行四边形。对于球体目

标，初始的超椭圆形状为四边形的一部分，当方形程

度参数等于 1.0716时，拟合误差最小，此时对应的
形状为椭圆一部分。对于圆台目标，初始的超椭圆

形状为椭圆的一部分，当方形程度参数为 1.0752时，
拟合效果最好，此时目标阴影形状为椭圆形一部分。

对于实际的水下小目标，其边界提取和超椭圆

曲线拟合过程如图8∼9所示。
本节重点研究了超椭圆曲线拟合目标阴影算

法的全部实现过程，主要从目标阴影提取和超椭圆

曲线拟合的两个方面进行介绍。在提取目标阴影过

程中，经过图像分割、去噪处理和边界提取一系列

操作后，获得描述目标阴影边界形状的坐标集，为后

续的曲线拟合提供了数据基础。在超椭圆曲线拟合

过程中，分别分析了圆柱体、球体和圆台三类目标

拟合结果，其结果依赖于阴影边界提取精度，获取的

边界坐标集越接近于实际情况，拟合的准确度越高，

识别效果越好。最后，对实际的水下小目标图像进

行上述两个步骤处理，借此验证了超椭圆曲线拟合

算法有效。

(a) (b) (c) 

图 8 提取实际水下小目标的阴影边界

Fig. 8 Extracting shadow boundary of actual underwater small target
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(a) ε=1.7100                             (b) ε=1.5794                          (c) ε=1.3879

(d) ε=1.1025                          (e) ε=1.2382                            (f) ε=1.2675

图 9 实际水下小目标的超椭圆曲线拟合过程

Fig. 9 Superellipse curve fitting process for actual underwater small target

3 目标分类

3.1 数据集

根据实际水下情况生成的仿真图像和实际图

像，对超椭圆曲线的识别性能进行分类实验，本文总

样本数共 672个 (仿真样本 659个，实际样本 13个)，
其中，目标为球体的样本数为 255个 (仿真样本 250
个，实际样本 5个)，圆台的样本数为 254个 (仿真样
本250个，实际样本 4个)，圆柱体的样本数为163个
(仿真样本 159个，实际样本 4个)。从总样本集中随
机选取 70%的作为训练集训练模型，将剩余的 30%
的样本作为测试集对未知样本进行测试和分类。

仿真样本的仿真参数：圆柱体目标 (直径
290 cm，高 53 cm)，球体目标 (直径 533 cm)，圆
台目标 (上表面直径 43 cm，下表面直径 98 cm，高
43 cm)。

实际样本的数据获取条件：合成孔径声呐图像

(分辨率20 cm)，试验地点为千岛湖。

3.2 分类结果

对于圆柱体、球体和圆台三类目标，均采用超

椭圆拟合算法识别目标阴影形状，曲线的形状由 6
个参数控制，这 6个参数分别为长轴a、短轴 b、水平

平移量x、垂直平移量 y、旋转角度 θ和方形程度参

数 ε，将a、b、x、y、θ、ε作为特征向量输入到分类器内

到达目标分类的目的。

本文采用随机森林 [15]和支持向量机 (Support
vector machine, SVM)[16]两种分类器分类圆柱体、
球体和圆台三类目标，随机森林法本质上由若干颗

决策树构成，决策树的数目及深度都影响分类结果，

在分类过程中设置决策树的数目为 100颗，树的深
度由交叉验证的方式得到。决策树在建树过程中，

其关键在于如何通过一个树节点对树进行下一步

划分，划分过程中需要选择分裂属性作为树生长的

依据，常用的两种分裂属性为基尼 (Gini)系数和信
息熵 (Entropy)，其中，基尼系数的核心是最小化不
纯度，信息熵的核心是最大化信息增益。

对仿真样本使用三种分类器分类得到的分类

结果如表1所示。
从表1可以看出，对于仿真样本，随机森林的分

类准确率与SVM相近，对比这三种分类器的分类
结果，测试集分类准确率最高为 95.50%，具有很好
的分类效果。

对实际样本使用三种分类器分类得到的分类

结果如表2所示。
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表1 随机森林和SVM对三类目标的分类结果
(仿真样本)
Table 1 Random forest and SVM classi-
fication results for three kinds of targets
(simulated sample)

类别
随机森林

(Gini)
随机森林

(Entropy)
SVM

训练集的准确率 96.13% 95.91% 100.00%

测试集的准确率 95.50% 94.50% 94.00%

表2 随机森林和SVM对三类目标的分类结果
(实际样本)
Table 2 Random forest and SVM classi-
fication results for three kinds of targets
(actual sample)

类别
随机森林

(Gini)
随机森林

(Entropy)
SVM

训练集的准确率 95.27% 94.14% 100.00%

测试集的准确率 86.67% 78.57% 80.00%

从表 2可以看出，对于实际样本，三种分类器的
分类结果均低于仿真样本，由于实际的水下声图像

比较复杂，易于受噪声、海底混响等因素的影响，使

提取的目标阴影边界坐标点与实际的坐标点之间

存在偏差，导致分类准确度下降。尽管分类准确度

有所下降，但是最高也能达到 86.67%，具有较好的
分类效果。

通过分析样本集的特征向量，得出产生错分的

原因主要集中在球体目标和圆台目标之间，当成像

设备探测的角度和方位正好处在球体垂直直径位

置上，产生的阴影区域可能与圆台目标的阴影区域

相似，导致超椭圆曲线的参数之间区分度不大，从而

降低分类准确度。

4 结论

本文针对水下小目标分类问题，引入了超椭圆

曲线拟合算法来识别目标阴影轮廓特性，并将控制

曲线形状的 6个参数a、b、x、y、θ、ε作为特征向量输

入到分类器内进行分类。结果表明，a、b、x、y、θ、ε 可

以有效地分类出目标所属的类别，因此，超椭圆曲线

拟合算法是一种可行的识别方法。但是，这种方法

对于极不规则的目标阴影形状识别效果不尽人意，

从而降低分类准确率，仍需要进一步研究与改进。
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