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弦特征矩阵：一种有效的用于植物叶片图像分类和

检索的形状描述子

王 斌１），２）

　陈良宵
１）

　叶梦婕
１）

１）（南京财经大学信息工程学院　南京　２１００２３）

２）（南京财经大学电子商务省级重点实验室　南京　２１００２３）

摘　要　植物叶片形状一般具有小的类间差异和大的类内变化，再加之叶片的自遮挡和噪声的干扰，给叶片形状

的识别带来了很大的挑战．文中提出了一种新的形状描述子———弦特征矩阵（ＣｈｏｒｄＦｅａｔｕｒｅｓＭａｔｒｉｃｅｓ，ＣＦＭ），精

确而又鲁棒地应用于植物叶片图像的分类和检索问题．该方法将目标轮廓线的弦，依据轮廓线所围成的区域，分成

内和外两个部分．因其与轮廓线凸凹特性的相关性，该方法用多个尺度级的内部弦长和外部弦长生成两个矩阵，旨

在隐式地描述轮廓线的多尺度的凸凹特性．该方法还定义了多个尺度级的弧到弦的平均投影长度，并构成矩阵，以

反应轮廓线在各个尺度级下的弯曲程度．组合这３个矩阵所形成的ＣＦＭ 描述子，全面地刻画了轮廓线的几何特

性，具有强的形状表征能力．用Ｓｗｅｄｉｓｈ、Ｆｌａｖｉａ和ＩｍａｇｅＣＬＥＦ这３个具有挑战性的叶片图像测试集，对文中提出的

ＣＦＭ方法分别进行分类和检索性能评估．实验结果表明，文中提出的方法在精确度和对噪声的鲁棒性方面均优于

其他植物叶片图像分类和检索方法．而文中提出的方法在 ＭＰＥＧ７测试集上的实验结果则验证了其具有应用于

一般的形状识别任务的潜力．
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１　引　言

目标形状是描述图像内容的一个非常重要的视

觉特征［１２］，在目标检测、图像检索和目标识别中有

着广泛的应用［３］．形状的描述与匹配是基于形状特

征的目标识别的两个关键步骤．形状描述旨在抽取

目标的有效形状特征，并存储于特定的数据结构，形

状匹配的主要任务是对抽取的形状特征进行比较，

并采用某种度量方法，来计算两个形状的相似性值．

在许多应用中，如植物叶片图像的识别，目标形状通

常存在类内差异大，而类间差异小的问题，因此在形

状描述阶段，如何抽取具有强的鉴别能力的形状特

征，即最能反映形状类间差异的特征，是一个挑战性

的问题．由于目标的平移、旋转和缩放（也称相似性

变换）并不改变其形状，因此抽取的形状特征还必须

进行归一化处理，以使其满足对相似性变换的不变

性．噪声的干扰以及植物叶片的遮挡等都会影响算

法的稳定性，对识别算法造成挑战．另外，许多实际

应用，如移动计算环境的目标识别、在线目标识别和

大规模图像数据检索等，都对计算的效率有较高的

要求，因此在保证高的形状识别精度的同时，还要尽

可能的降低形状识别的计算复杂度．

目标的轮廓线对目标形状具有重要的表征特

性，而人的视觉也主要通过目标轮廓线特征来识别

目标的形状［２，４５］．因此，抽取目标轮廓线的不变特

征，以用于目标识别，构成了一大类方法———基于轮

廓线的形状识别方法［１２，４１４］．该类方法已产生了大

量的实际应用，如遥感图像分析中的湖泊的变化检

测［７］、医学肿瘤形状的检索［１５］、海生鱼类图像的检

索［１６］以及植物叶片图像的检索［１７］等．本文着眼于从

轮廓线上抽取有效的形状特征，并实际应用于植物

叶片图像的分类和检索问题．

人的视觉感知对目标轮廓线的凸凹特性非常

敏感［１４］，将其作为目标识别的一个重要依据．在计

算机视觉的形状分析研究中，一类研究工作就是着

眼于轮廓线的凸凹特征的抽取，以有效的用于目标

的识别、分类和检索［１４，１８２０］，如曲率尺度空间方法

（ｃｕｒｖａｔｕｒｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）
［１８］被ＭＰＥＧ７

推荐为标准的轮廓线形状描述子，并产生了大量的

实际应用，该方法直接用曲率来度量轮廓线的凸凹

特性．对于一个全凸的形状，其轮廓线上的所有的弦

（连接轮廓线两点的直线段）都会落在轮廓线所围成

区域的内部（示例见图１的左图），而对于一个有着

凹弧段的轮廓线，总有一部分弦的全部或部分落在

该区域的外部（示例见图１的右图）．因此，轮廓线的

弦落在形状内部区域的部分和落在外部区域的部分

与轮廓线的凸凹性有着相关性（前者相关于轮廓线

的凸性，后者则相关于其凹性）．那么，抽取形状的凸

凹特征，可以利用这种相关性，通过计算轮廓线的弦

落在内部区域和外部区域的长度来间接的获取．本

文的动机正是产生于这一基本认识，其主要贡献在

于提出了一种新的形状描述子———弦特征矩阵，该

描述子通过构造３个矩阵，有效的反应了轮廓线的

凸凹特性和弯曲程度———这类对形状识别非常有价

值的信息，并实际应用于植物叶片图像的分类和检

索问题．

图１　全凸的形状（左图）和有着凹凸弧段的形状（右图）的

弦的示例（白色标识的是弦落在形状区域内部的部

分，灰色标识的是弦落在形状区域外的部分）

２　相关工作

迄今为止，基于目标轮廓线的弯曲特性，包括凸
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性、凹性和弯曲程度等几何特征，来进行目标识别，

已提出了许多方法．其中，代表性的方法是各种基于

曲率的描述子［１８２０］．曲率是直接反应轮廓线弯曲特

性的几何特征．但由于获得曲率需要计算轮廓线上

的点的坐标函数的一阶和二阶导数，使得这类方法

缺乏对噪声干扰的稳定性．文献［１４］提出用不同宽

度的高斯核平滑轮廓线，利用轮廓线上的点在平滑

过程中移动的距离来测量轮廓线在该点的凸凹特

性，若点向内移动代表凸特性，向外移动则代表凹特

性，由此构成一个多尺度的形状描述子，这里尺度是

高斯核的宽度．文献［２１］用归一化的面积积分代替

曲率来测量轮廓线的凸凹性，这里面积积分是以轮

廓线上的点为圆心，指定半径的圆与轮廓线包围区

域相交的面积．若让圆的半径取不同的值，则可以构

成一个多尺度的描述子．文献［５］提出用带符号的三

角形面积来描述轮廓线的凸凹特征，正号表征轮廓

线的凸特性，负号表征轮廓线的凹特性，这里三角形

是由轮廓线上的点和它的左右邻点构成．但不同的

三角形可能有相同的面积，为进一步提高描述子的

形状表征能力，文献［２２］提出用三角形的边长和内

角来构造形状描述子．近来，文献［２３］用带符号的多

尺度的拱高来描述轮廓线的凸凹特性．这些方法在

Ｆｌａｖｉａｌｅａｆｄａｔａｓｅｔ
［２４］和ＩｍａｇｅＣＬＥＦ

［２５］等公认的具

有挑战性的植物叶片图像测试集上都取得了较高的

检索精确率．除上述特征之外，由轮廓线上的点构成

的角度特征也被用来描述轮廓线的凸凹特性［２６２８］．

最近文献［２６］提出用不同尺度下的角度特征描述形

状，以解决前述的三角形区域描述方法在进行形状

匹配时，对微小形变的敏感问题和对剧烈变化的不

相似形状的误匹配问题．

上述方法的共同点都是通过直接度量轮廓线的

凸凹特性，用曲率或曲率的替代几何量来构造形状

描述子，我们称这类方法为显示的凸凹特征描述子．

另有一类方法，它们并不直接度量轮廓线的凸凹特

性，而是抽取与凸凹特性有着间接关联的几何特征

来构造形状描述子，我们称这类方法为隐式的凸凹

特征描述子．在该类方法中，文献［２９］提出了一种最

远点距离描述子．该方法对轮廓线的每一个点都找

到其在轮廓线上的最远点，用该点和其最远点分别

到轮廓线中心点的距离的和作为抽取的形状特征，

该方法旨在描述轮廓线的角点信息．一段弧越弯曲，

其弦长一般会变得越短．基于该认识，文献［１２］提出

用弦长特征来描述轮廓线的几何特性．该方法以轮

廓线的每一个点作为始点等弧长的分割轮廓线，用

连接分割起始点和各割点的弦的长度作为抽取的轮

廓线的几何特征，当起始点沿轮廓线移动一周，所产

生的各级弦长函数构成了形状描述子．近来，文献

［４］提出了距离矩阵描述子．该方法首先将轮廓线均

匀的采样成一个点的有序集，第犽个采样点依次到

其他各点的欧式距离构成了矩阵的犽行．通过对矩

阵的循环移位和尺度的归一化操作后的距离矩阵构

成了对形状的描述子．文献［４］同时也提出了距离矩

阵的另外一个版本：将欧式距离替换成文献［１０］提

出的内部距离．这里轮廓线上两点的内部距离定义

为：从其中一个点出发只经过轮廓线所围区域的路

径到达另外一点的最短路径的长度．文献［１２］和文

献［４］在应用于植物叶片图像的识别中都取得了比

较高的精确率．

除了抽取轮廓线的弯曲特性来描述形状，近些

年来，还有一些方法致力于抽取轮廓线上点的空间

分布特征来进行形状识别．经典的方法是形状上下

文方法［１３］．该方法在轮廓线上的每一个点放置对数

极坐标栅格，以生成统计其他个点相对于该点的空

间分布的直方图，该直方图被称为形状上下文描述

子（ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔｓ）．文献［１０］对该方法用内部距

离替代欧式距离，产生内部距离形状上下文（Ｉｎｎｅｒ

ｄｉｓｔａｎｃｅｓｈａｐｅｃｏｎｔｅｘｔｓ）描述子，以应用于非刚体的

目标识别．文献［３０］提出在对数极坐标中引入模糊

隶属度函数，将轮廓线上的点模糊划分到对数极坐

标栅格，生成模糊形状上下文描述子．近来，文献［３１］

直接用轮廓线上的点，通过对数极坐标变换，构造对

称奇数阶对称循环矩阵．基于生成元循环时，所得循

环矩阵的特征值不变的理论，用生成的对称循环矩

阵的特征值来描述形状．该描述子具有缩放、旋转和

平移不变，对运动目标和非刚性形变的形状检索，具

有良好的鲁棒性和高效性．

近来，用学习的方法产生形状描述子引起广大

学者的关注．前述方法，是将单个图像作为输入，产

生该图像的描述子，而基于学习的方法，则输入的除

待描述的图像之外，还有通过训练集生成的词包或

词典．比较有趣的算法是近来提出的轮廓线片段包

（ＢａｇｏｆＣｏｎｔｏｕｒＦｒａｇｍｅｎｔｓ，ＢＣＦ）算法
［３２］．该算法

首先将图像库中的每一个目标的轮廓线拆分成若干

个有意义的片段，并为每一个片段构造形状上下文

（ＳｈａｐｅＣｏｎｔｅｘｔ
［１３］）描述．然后利用训练集中的样本

图像，选取其中部分图像的轮廓线片段集作为训练

特征，通过犽均值聚类算法，用得到的类中心集合生

成轮廓线片段的码本（ｃｏｄｅｂｏｏｋ），再用该码本为每
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一个形状进行编码，从而得到形状描述子，最后利用

简单的线性ＳＶＭ 分类器完成形状图像的分类任

务．该算法得到的描述子鲁棒、紧致而又精确的保

留了包括轮廓线片段的空间布局信息在内的有价

值的形状特征，且具有高的形状匹配效率．最近，文

献［３３］提出一种基于学习机制的模式计数（ｐａｔｔｅｒｎ

ｃｏｕｎｔｉｎｇ）形状描述子．该方法首先通过对轮廓线的

点的坐标进行不同尺度的高斯卷积，构造多尺度的

形状上下文描述子，再通过词典学习方法［３４］，利用

训练集中的样本，生成形状模式词典．基于该词典和

形状的多尺度上下文描述子生成一个稀疏矩阵表

示，矩阵的每一行对应于模式词典的一个模式，矩阵

的每一列对应于轮廓线的一个点，矩阵元素的值为

０表示相应的模式在该轮廓点没有被使用，非０值

则表示被使用．对矩阵的每一行进行非零元素的计

数，得到一个直方图，经归一化后，表征了一个给定

形状的多尺度形状特征在模式词典中的所有模式

上的分布．该方法用得到的直方图（称为模式计数

ｐａｔｔｅｒｎｃｏｕｎｔｉｎｇ）的狓
２距离度量形状差异度．该方

法能有效的应用于植物叶片图像的分类问题，也具

有拓展应用于一般形状识别任务的潜力．

此外，文献［２４２５，３５３９］也提出了一些基于形

状特征的植物叶片图像分类或检索算法．最近的工

作有：文献［３８］将叶片图像表示为一个２Ｄ的二值

函数，用基于该函数的２Ｄ傅里叶功率谱生成不变

的形状描述子，该方法在植物叶片图像的分类中报

告了较好的结果．文献［３７］则抽取叶片图像的矩特

征、其轮廓线的１Ｄ傅里叶变换系数特征和叶片的

相对大小（定义为叶片轮廓的最远点距离与叶片图

像库中所有叶片轮廓的最远点距离的最大值的比

值）特征，作为叶片形状描述子．该方法在植物叶片

图像的分类中取得了较好的效果．文献［３９］提出用

快速Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换得到３个变换系数，再对每一个

系数，用其第一个不变矩表征形状，由此得到一个三

维的形状特征向量．但其对叶片图像的表征能力较

弱，从报告的叶片图像分类结果来看，用该形状描述

子的分类精确率仅为５０％左右．该文献又提出抽取

叶片图像的纹理特征，再与该形状描述子组合使用，

取得了９７．６％的分类精确率．在本文的实验部分，

我们引用了这些方法报告的实验结果，以进行性能

比较．最近的有关植物叶片图像识别的综述可见文

献［４０］，而有关形状描述和匹配的综述论文可见文

献［４１］．

本文提出的方法属于隐式的描述轮廓线的凸凹

特性的方法，其创新性在于：前述的显示的凸凹特征

描述子都是在给定的尺度级，从轮廓线截取一弧段

进行凸凹特性的测量，通过某种几何量，如曲率、拱

高和三角形面积的正负等，来确定其整体的凸性或

凹性．但存在的事实是，一个曲线段一般既有凸成

分，又有凹成分．这些方法并不能细致的描述曲线段

的这一特性．而对于隐式的描述方法，用弦长和最远

点距离等特征，只能在一定程度上间接反应轮廓线

的弯曲程度，但并不能刻画轮廓线的凸性和凹性，这

一对形状识别非常有价值的信息．本文提出的方法

克服了上述方法的局限性，该方法通过抽取多个尺

度的弦的内弦长（与凸性关联）和外弦长（与凹性关

联）来构造描述子，从而更为细致的描述了弧段的凸

和凹这两个方面特性．同时，本文提出的描述方法，

还加入了弧到弦的平均投影长度特征，以反应弧段

的整体弯曲程度，从而更为全面的反应了轮廓线的

几何特性．另外，本文提出的方法也不同于基于学习

机制的形状描述子，其描述子是独立产生的，并不依

赖于训练集，使得其在没有训练集的情况下仍然能

使用，如应用于网络图像数据的检索等．

３　弦特征矩阵描述（犆犉犕）

３１　弦特征矩阵

一个目标形状图像是一个二值化图像，可以一

般的表示为一个二值函数

犳（狓，狔）＝
１， （狓，狔）∈犇

０，｛ 其他
（１）

这里狓和狔分别是形状图像像素点的横纵坐标，犇

是目标形状在图像中的分布区域．抽取形状犳的外

轮廓线，并对其进行均匀采样，构成一个长度为 犖

的有序的像素点集犆＝｛犘犻（狓犻，狔犻），犻＝１，…，犖｝，这

里犖＝２犜，且犜 取正整数．因为目标轮廓线是闭合

的，所以有犘犖＋犻＝犘犻．

令犾狊，犻表示从轮廓线上的点犘犻（狓犻，狔犻）出发，沿

轮廓线按逆时针方向到达另一点犘犻＋狊（狓犻＋狊，狔犻＋狊）所

经过的弧段的弦的长度，其值可以用下式计算：

犾狊，犻＝ （狓犻－狓犻＋狊）
２＋（狔犻－狔犻＋狊）槡 ２ （２）

该弦落在形状区域犇 内的部分的长度用犾
（犐）

狊，犻
表示，

称为内弦长；落在形状区域犇 的外部的长度用犾
（犗）

狊，犻

表示，称其为外弦长．令狓１和狓２分别为狓犻和狓犻＋狊的

最小值和最大值，狔１和狔２分别为狔犻和狔犻＋狊的最小值

和最大值，则犾
（犐）

狊，犻
和犾

（犗）

狊，犻
的形式化定义如下：
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犾
（犐）

狊，犻＝∫
狓
２

狓
１∫
狔２

狔１

犳（狓，狔）δ（犃狓＋犅狔－犆）ｄ狓ｄ狔 （３）

和

犾
（犗）

狊，犻 ＝犾狊，犻－犾
（犐）

狊，犻
（４）

这里犃＝（狔狊＋犻－狔犻）／犾狊，犻，犅＝（狓狊＋犻－狓犻）／犾狊，犻，犆＝

（狓犻狔狊＋犻－狔犻狓狊＋犻）／犾狊，犻，δ（·）表示Ｄｉｒａｃ函数．需要指

出的是，这里犃狓＋犅狔＋犆＝０是点犘犻和点犘犻＋狊所决

定的直线的法线式方程．从式（３）可以看出，内弦长

犾
（犐）

狊，犻
是形状函数犳（狓，狔）在弦犘犻犘犻＋狊上的投影长度．

图２的左图给出了轮廓线内外弦长的一个示例．

图２　轮廓线的弦特征示例（左图：轮廓线的内弦长（白色

标出的部分）和外弦长（灰色标出的部分）；右图：

轮廓线的一段弧（轮廓线上灰色标出的点）到其弦

的投影）

除了弦的内外弦长，本文还定义与弦有关的另

外一种几何特征———弧到弦的平均投影长度（简称

平均投影长度，这里用犾
（犘）

狊，犻
表示），其数学定义如下：

犾
（犘）

狊，犻 ＝
１

狊－１∑
狊－１

狋＝１

犱（犘犻＋狋，犘犻犘犻＋狊） （５）

这里犱（犘犻＋狋，犘犻犘犻＋狊）表示弦犘犻犘犻＋狊所对应的弧（狊个

单位长度）上的点犘犻＋狋到该弦的投影距离．图２的

右图给出了轮廓线上的一段弧到其弦的投影的一个

示例．

首先固定变量狊，让变量犻从１变化到犖，我们

得到了犖 段同为狊个单位长度的弧所对应的弦（轮

廓线上的每一个点作为弧的始点）．通过计算每一段

弦的内弦长、外弦长和平均投影长度，可以生成３个

序列：外弦长序列犾
（犗）

狊，１
，犾
（犗）

狊，２
，…，犾

（犗）

狊，犖
，内外弦长绝对

差序列 犾
（犐）

狊，１－犾
（犗）

狊，１
，犾

（犐）

狊，２－犾
（犗）

狊，２
，…，犾

（犐）

狊，犖－犾
（犗）

狊，犖
和

平均投影长度序列犾
（犘）

狊，１
，犾
（犘）

狊，２
，…，犾

（犘）

狊，犖 ．再让变量狊分

别取值２１，２２，…，２犜－１（注意，这里２Ｔ＝犖），由此产

生如下３个（犜－１）×犖 的矩阵：

（１）外弦长矩阵（见式（６））

犗犕＝

犾
（犗）

２
１，１

犾
（犗）

２
１，２

… 犾
（犗）

２
１，犖

犾
（犗）

２
２，１

犾
（犗）

２
２，２

… 犾
（犗）

２
２，犖

  … 

犾
（犗）

２
犜－１，１

犾
（犗）

２
犜－１，２

… 犾
（犗）

２
犜－１，

烄

烆

烌

烎犖

（６）

（２）内外弦长绝对差矩阵（见式（７））

犐犗犇犕＝

犾
（犐）

２
１，１
－犾

（犗）

２
１，１

犾
（犐）

２
１，２
－犾

（犗）

２
１，２

… 犾
（犐）

２
１，犖
－犾

（犗）

２
１，犖

犾
（犐）

２
２，１
－犾

（犗）

２
２，１

犾
（犐）

２
２，２
－犾

（犗）

２
２，２

… 犾
（犐）

２
２，犖
－犾

（犗）

２
２，犖

  … 

犾
（犐）

２
犜－１，１

－犾
（犗）

２
犜－１，１

犾
（犐）

２
犜－１，２

－犾
（犗）

２
犜－１，２

… 犾
（犐）

２
犜－１，犖

－犾
（犗）

２
犜－１，

烄

烆

烌

烎犖

（７）

（３）平均投影长度矩阵（见式（８））

犘犕＝

犾
（犘）

２
１，１

犾
（犘）

２
１，２

… 犾
（犘）

２
１，犖

犾
（犘）

２
２，１

犾
（犘）

２
２，２

… 犾
（犘）

２
２，犖

  … 

犾
（犘）

２
犜－１，１

犾
（犘）

２
犜－１，２

… 犾
（犘）

２
犜－１，

烄

烆

烌

烎犖

（８）

将这３个矩阵组合在一起，就构成了一个形状描述

子，我们称之为弦特征矩阵描述子（ＣｈｏｒｄＦｅａｔｕｒｅｓ

Ｍａｔｒｉｘｅｓ，ＣＦＭ）．

弦特征矩阵描述子ＣＦＭ 中的犘犕 矩阵用来描

述轮廓线的弯曲程度．一段开曲线可以看成是一条

同长度的直线段经过弯曲而成，因此，本文定义的弧

到弦的平均投影长度，在一定程度上反应了曲线的

弯曲程度这一几何特性．但仅用该特征并不能描述

曲线段的凸凹特性．一段曲线一般既有凸的成分，又

有凹的成分．描述子ＣＦＭ 的外弦长矩阵犗犕 和内

外弦长绝对差矩阵犐犗犇犕 旨在描述曲线的这一特

性，以提高描述子的形状辨识能力．如果轮廓线是全

凸的，那么连接轮廓线上的任意两点所构成的弦都

落在轮廓线所围成的区域内部．而当轮廓线不是全

凸的，即存在凹的曲线段，则必有弦的全部或部分落

在形状区域的外部．因此，弦的外部弦长特征与轮廓

线的凹的特性密切相关．描述子ＣＦＭ 的外弦长矩

阵犗犕 正是用来描述轮廓线的凹的特性．一条轮廓

线又不可能是全凹的，即所有的弦都落在轮廓线区

域的外部的情形是不可能出现的，因此在ＣＦＭ 中，

与轮廓线的凸特性密切相关的内部弦长也被用来产

生描述子，以描述轮廓线的凸的特性．一个轮廓线有

凹的成分，那么该轮廓线必有凸的部分存在．

需要说明的是，这里没有单独构造内部弦长矩

阵，以直接反应轮廓线的凸的特性，而是构造了内外

弦长差矩阵犐犗犇犕，以隐式的反应轮廓线的凸的特
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性同时，还能描述曲线段的凸凹部分之间的关系．当

轮廓线是全凸的时候，则外弦长矩阵为０矩阵，即所

有弦的外弦长都变为０，此时的犐犗犇犕 矩阵也就变

成了内弦长矩阵．值得指出的是，虽然用弦特征描述

形状的想法并不是新的，如文献［１２］和文献［４］都用

到了弦长，但单一的弦长特征并不能描述形状的凸

凹特性，而本文提出的弦特征描述子组合了内弦

长、外弦长和弧到弦的平均投影长度这三类特征，

能更为精确的描述形状的几何特性，这是本文提

出的方法跟其他采用弦特征描述方法的主要不同

的地方．

图３　轮廓线（１２８个采样点）的３个尺度级的内弦长（白

色显示）和外弦长（灰色显示）的一个示例（从左图

到右图，尺度狊＝４、１６、６４）

弦特征矩阵描述子ＣＦＭ 具有多尺度的形状描

述能力，这里弧长狊对应尺度．ＣＦＭ 的３个矩阵的

每一行的特征都属于相同的尺度级．矩阵共有犜－１

行，因此共有犜－１个尺度级，矩阵的第１行对应最

小尺度级，矩阵的最末行对应最大尺度级，这里犜＝

ｌｏｇ犖．图３给出了多尺度的内外弦长的一个示例．

小尺度特征主要描述形状的细节信息，而大尺度特

征则主要描述粗的形状特征，由此构成了一个由粗

到细的形状描述．需要指出的是，本文提出的ＣＦＭ

描述子的尺度级的选择不同于文献［４］和文献［１２］

给出的方法．虽然ＣＦＭ 与它们一样都是基于多尺

度的方法，但是在尺度级的选择上与它们有明显的

不同．文献［４］和文献［１２］提出的方法采用的尺度级

是均匀分布的，即大尺度级和小尺度级的个数是相

等的．而本文提出的ＣＦＭ 描述子采用的尺度级的

分布是不均匀的，对于一个有 犖 个点的轮廓线，

ＣＦＭ选择的尺度级为狊＝２１，２２，…，２犜－１，可看出其

小尺度级的分布是密集的，而大尺度级的分布是稀

疏的．这种选择的理由是，对于轮廓线上的一点，其

在轮廓线上的邻近点要比那些轮廓线上的远点联系

更为紧密．因此让小尺度级分布密集，大尺度级分布

稀疏的尺度选择方法有其合理性．另外，本文提出

ＣＦＭ方法的重要应用是植物叶片图像的识别，而很

多种树叶图像的轮廓线往往在整体特征非常相似，

需要依靠大量的细节信息（小尺度特征）才能进行区

分，如一些树叶图像的轮廓线包含很多细小的锯齿

状边缘，需要依靠小尺度的特征才能揭示其凹凸特

性．而小尺度级和大尺度级均匀分布的尺度级选择

方法，会造成小尺度特征在描述子中得不到凸显，使

得整个描述子的形状辨识能力不高．

３２　特征的归一化

因为目标的平移、旋转以及缩放并不会改变其形

状，所以在进行识别前，要对抽取的形状描述子进行

归一化操作，以使其满足对这些几何变换的不变性．

当目标发生平移时，连接轮廓线上的两点的弦也发

生相同的移动，由式（３）～（５）可以证明弦的内弦长、

外弦长和平均投影长度长保持不变．因此，目标形状

的外弦长矩阵犗犕 和内外弦长绝对差矩阵犐犗犇犕 和

平均投影长度矩阵犘犕 都具有内在的平移不变性．

当目标发生缩放，假设目标函数由犳（狓，狔）变为

犳（α狓，α狔），这里α＞０是缩放系数，由式（３）和（４）可

以证明内弦长犾
（犐）

狊，犻
、犾
（犗）

狊，犻
和犾

（犘）

狊，犻
将分别变为α·犾

（犐）

狊，犻
、

α·犾
（犗）

狊，犻
和α·犾

（犘）

狊，犻 ．这里对描述子ＣＦＭ 的犗犕 矩阵、

犐犗犇犕 矩阵和犘犕 矩阵采用相同的归一方法．具体

做法是，对矩阵的每一行的每一个元素，用该行的最

大值进行归一．因为相同尺度的特征位于矩阵的同

一行，这里按行分别进行归一，保证了各个尺度级的

特征在目标识别中具有相同的贡献，不会产生因为

某个尺度级的特征数据值过大，而使得其他尺度级

的特征在目标识别中失效的问题．

当目标发生旋转，轮廓线上的弦也发生相同的

旋转，由式（３）～（５）也可以证明弦的内弦长、外弦长

和平均投影长度保持不变．但需要指出的是目标的

旋转会使轮廓线的采样起始点发生改变，从而使

３个矩阵犗犕、犐犗犇犕 和犘犕 的每一行发生环形移

位，即矩阵中第犻行、第犼列的元素将被移位到第犻

行、第犼＋狋列，这里１狋犖 是平移量．这里，我们

采用傅里叶变换进行归一化操作．具体作法是：将每

一行看成一个一维的离散信号，对其作一维离散傅里

叶变换，用傅里叶变换系数的模的序列替换原来的

行．根据傅里叶变换的原理，当一维信号发生平移，

其傅里叶变换系数的模不发生改变，因此，经过傅里

叶变换的３个矩阵对轮廓线的起始点都保持不变．

对矩阵的每一行进行傅里叶变换所得到的向量的长

度为犖，为尽量消除噪声的影响和使得描述子更加

紧致，我们取前犕 个低频系数，这里犕 是远小于犖

的正整数．通过该操作，ＣＦＭ 描述子的３个矩阵

犗犕、犐犗犇犕 和犘犕 都分别由原来的大小为（犜－１）×

犖 的矩阵变为大小为（犜－１）×犕 的矩阵．

３３　形状的差异性度量

通过前述的特征归一操作，ＣＦＭ描述子的３个
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矩阵都已满足平移、旋转和缩放不变，可以通过直

接比较两个形状的ＣＦＭ 描述子中的３个矩阵，来

度量两个形状的差异度．设形状犃 的ＣＦＭ 描述子

的３个矩阵犗犕、犐犗犇犕 和犘犕 分别为（α
犃
犻犼）（犜－１）×犕、

（β
犃
犻犼）（犜－１）×犕和（γ

犃

犻犼
）（犜－１）×犕，而形状犅为（α

犅
犻犼
）（犜－１）×犕、

（β
犃
犻犼）（犜－１）×犕和（γ

犃
犻犼）（犜－１）×犕．则形状犃 和形状犅 的

差异度定义为

犱犻犳犳（犃，犅）＝

∑
犜－１

犻＝１
∑
犕

犼＝１

（α
犃

犻犼－α
犅

犻犼 ＋ β
犃

犻犼－β
犅

犻犼 ＋ γ
犃

犻犼－γ
犅

犻犼
）／３（９）

这里犖 是轮廓线采样点的个数，犜＝ｌｏｇ犖，而 犕

犖 是在对描述子ＣＦＭ进行归一化操作中所引入的

参数．

至此，本文提出的ＣＦＭ描述子仅涉及到两个参

数为：（１）对图像的目标轮廓线进行均匀采样的点

的个数犖；（２）在归一化阶段，对ＣＦＭ 中矩阵的每

一行进行傅里叶变换，所保留的低频系数的个数犕．

３４　鲁棒性分析

图４　叶片图像原图（左上图）和加入强度为１０％的椒盐

噪声的叶片图像（左下图）的ＣＦＭ 描述子的比较

（右图）（右边从下图到上图依次为它们的３个矩阵

犗犕、犘犕 和犐犗犇犕 的第１行、第４行和第７行的数

据．这里横轴的１～１０、１１～２０和２１～３０分别表示

矩阵犗犕 的１～１０列、犘犕 的１～１０列和犐犗犇犕 的

１～１０列，纵轴是矩阵元素的取值，“＋”表示原图

像的ＣＦＭ的数据点，“ｏ”表示噪声图像的ＣＦＭ 的

数据点，这里ＣＦＭ的参数设定为犖＝２５６，犕＝１０）

在本节，我们首先分析ＣＦＭ 方法对噪声干扰

的鲁棒性．从计算弦特征的式（３）～（５）可以看出，内

外弦长和平均投影长度是通过积分运算和求和运算

获得的，而这种运算本身对噪声干扰就具有压制作

用［２１］．另外，在特征归一阶段，我们对矩阵的每一行

都进行了傅里叶变换，去掉了其高频系数，通过这一

操作，又进一步的增加了ＣＦＭ 描述子对噪声干扰

的鲁棒性．图４给出了叶片图像和加入了噪声干扰

的图像的ＣＦＭ描述子的比较．从该图可以看出，原

图像和其噪声图像的ＣＦＭ 描述子的对应的数据点

大多是重叠的，少数不重叠的数据点也非常靠近，显

示了ＣＦＭ描述子对噪声干扰的稳定性．在本文的

后面的实验部分，我们将专门用一组实验来验证算

法对噪声干扰的鲁棒性．

下面讨论叶片图像的遮挡问题，主要是叶片的

自遮挡问题．如图５的左图（未发生自遮挡）和中图

（发生了自遮挡）所示．叶片的自遮挡将会使得抽取

的外轮廓线发生局部的改变．如图５的中图，部分轮

廓片段围城了两个空洞．因为轮廓线描述方法抽取

的是外轮廓，因此这部分信息将被扔掉．因此，现有

的基于轮廓线的描述子，在识别中将会产生很大的

类内距离．一般来说，叶片自遮挡虽然对其轮廓线的

抽取影响很大，但对叶片在图像的分布区域的影响

却相对较小，从图５给出的示例图像也可以看出这

一点．因此，在处理叶片的自遮挡问题上，让形状区

域的像素点参与形状特征的抽取，会比仅使用轮廓

线上的像素点更具鲁棒性．

图５　发生遮挡的叶片图像与同类叶片图像和异类叶片图

像基于不同描述子的形状差异度比较（横线上的数值

是用相应的方法得到形状差异度）

用ＣＦＭ的内外弦长，相当于是用一条直线段

透射了形状的区域，对形状区域的内外几何特性进

行了描述．如图５的中图，因为自遮挡所形成的两个

空洞，在遮挡前属于外部区域，在遮挡后，仍然会被

ＣＦＭ的内外弦长看成外部区域，而不会看成形状的

内部区域．因此，ＣＦＭ在处理叶片自遮挡问题上，比

现有的基于轮廓线的描述子更具鲁棒性．图５的右

图是与左图和中图不同类的植物叶片，在图５中，我

们给出了本文提出的方法ＣＦＭ 和另外两种基于轮

廓线的方法 ＭＤＭ
［４］和 ＭＡＲＣＨ

［２３］对它们的比较

结果．可以看到，采用本文提出的ＣＦＭ 描述子，遮

挡的叶片（中图）与其同类叶片（左图）具有更小的形

状差异度，而其他两种方法 ＭＤＭ
［４］和 ＭＡＲＣＨ

［２３］

都认为遮挡的叶片与其异类叶片（右图）具有更小的

形状差异度．

植物叶片往往有多个子叶片，如图６的第２行

的最右边的叶片，它有１３个子叶片．这类叶片一般

会发生子叶片姿态的变化，也会因子叶片姿态的变
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化，产生叶片的自遮挡现象．这些都会使得抽取的轮

廓线发生较大的变化，但相对来说，对形状区域的影

响较小．因此，对ＣＦＭ 的内外弦长特征的影响，相

对于其他的轮廓线特征会小一些．后面的实验部分

也验证了有着多个子叶片的叶片图像的识别结果比

较理想．

叶片的空洞有两种情况，第１种情况是由叶片

的自遮挡而形成的空洞，这种情况在前面已经讨论

过，这部分信息是有用的信息，需要加以利用．第２

种情况是非叶片原有的空洞，如被昆虫吃掉部分叶

片而形成的空洞，这部分信息如果被抽取，会影响识

别效果．因为抽取的是叶片的外轮廓，所以对ＣＦＭ

描述子的犘犕 矩阵没有影响，但是因为弦会穿过空

洞，所以会对ＣＦＭ 的犗犕 矩阵和犐犗犇犕 矩阵产生

影响．由图３可以看出，弦穿过空洞的概率与尺度狊

有关系，当尺度值狊越大时，弦穿过空洞的概率越

大，但由于大尺度级的分布是稀疏的，因此其对犗犕

矩阵和犐犗犇犕 矩阵的影响较小．另外，同类植物叶

片有着很多自然的形变，对它们是无法建立一个统

一的数学模型的．但是ＣＦＭ 方法的多尺度的描述

框架不会使得局部的小的形变，造成类内距离的急

剧增大，因为局部的小的形变，只会改变ＣＦＭ 矩阵

中的少部分特征．

３５　时间复杂度分析

本文提出的算法的时间复杂度包括两个部分，

一个是形状特征抽取阶段的计算时间复杂度，即计

算犗犕、犐犗犇犕 和犘犕 这３个矩阵的时间复杂度，一

个是形状匹配阶段的时间复杂度，即计算式（９）的时

间复杂度．

我们先分析形状描述阶段的时间复杂度．假

设图像的大小为犠×犠，轮廓线上的采样点个数为

犖＝２犜．因为轮廓线上任意一条弦的弦长小于或等于

槡２犠，因此计算弦的内外弦长的在最坏时间复杂度为

犗（槡２犠）＝犗（犠）．则计算矩阵犗犕 和矩阵犐犗犇犕 的

最坏时间复杂度为犗（犠（犜－１）犖）＝犗（犠犖ｌｏｇ犖）．

而计算式（５）的时间复杂度为犗（狊），这里是狊是弧段

的采样点的个数．又因为产生矩阵犘犕 时，狊＝２１，

２２，…，２犜－１，所以计算矩阵犘犕 的时间复杂度为

犗（犖（２１＋２２＋…＋２犜－１））＝犗（犖２犜）＝犗（犖２）．由

３．２节，在对这３个矩阵进行归一操作中，主要涉及

的计算是尺度归一和轮廓线的起始点归一．对每个

矩阵进行尺度归一的时间复杂度为犗（（犜－１）犖）＝

犗（犜犖）＝犗（犖ｌｏｇ犖）．而在进行起始点归一的过程

中，因为要对矩阵的每一行进行快速傅里叶变换，而

对每一行进行快速傅里叶变换的时间复杂度为

犗（犖ｌｏｇ犖），所以对每个矩阵进行起始点归一的时

间复杂度为犗（（犜－１）犖ｌｏｇ犖）＝犗（犜犖ｌｏｇ犖）＝

犗（犖ｌｏｇ
２犖）．则计算ＣＦＭ 描述子的最坏时间复杂

度为犗（２犠犖ｌｏｇ犖＋犖
２＋３犖ｌｏｇ犖＋３犖ｌｏｇ

２犖），该

式化简后为犗（犠犖ｌｏｇ犖＋犖
２＋犖ｌｏｇ

２犖）．这里变

量犠 跟图像的大小有关，犗（犠）是精确计算内外弦

长的最坏情况下的时间复杂度，即通过检查弦上分

布的每一个像素点是目标形状区域内的像素点，还

是区域外的像素点，来计算内外弦长．

若近似计算内外弦长，可以将轮廓线的犖 个采

样点用线段连成一个犖 条边的多边形（每条边连接

相邻采样点），通过检查弦与多边形每条边的交点，

计算内外弦长．该算法计算内外弦长的时间复杂度

为犗（犖）．此时，计算描述子ＣＦＭ的算法复杂度为

犗（犖２ｌｏｇ犖＋犖ｌｏｇ
２犖＋犖２）＝犗（犖２ｌｏｇ犖＋犖ｌｏｇ

２犖）＝

犗（犖ｌｏｇ犖（犖＋ｌｏｇ犖））＝犗（犖
２ｌｏｇ犖）．

我们以流行的内部距离上下文方法［１０］作为基

准方法来比较特征抽取阶段的算法时间复杂度．因

该算法已实际应用于美国史密斯国家自然历史博物

馆的计算机视觉辅助植物分类系统［４２］．因要计算内

部距离，该算法在特征抽取阶段的时间复杂度为

犗（犖３），这里犖 是轮廓线采样点的个数．显然，该算

法的时间复杂度要高于本文提出的算法．

在形状匹配阶段，计算式（９）的时间复杂度为

犗（３犕（犜－１））＝犗（犕ｌｏｇ犖）．因为犕 是在归一化操

作中，保留的傅里叶变换系数的个数，且犕犖．从

以上分析可以看出，在形状匹配阶段，本文提出的方

法有着非常低的计算时间复杂度．而内部距离上下

文方法［１０］由于要采用动态规划进行形状匹配，因此

其时间复杂度为犗（犖３）．该复杂度要远高于本文提

出的算法．

４　实验结果和讨论

为评估本文提出的弦特征矩阵描述方法（ＣＦＭ）

的性能，我们将其应用于植物叶片图像的分类和检

索问题，这也是计算机视觉在植物分类学中的一个

重要应用．植物叶片形状一般具有类内差异大，类

间差异小的问题，使得其分类和识别具有一定的

挑战性．３个被广泛用来评估植物叶片图像识别

算法的图像库：Ｓｗｅｄｉｓｈ树叶图像库
［１１］、Ｆｌａｖｉａ植物

叶片图像库［２４］和ＩｍａｇｅＣＬＥＦ植物叶片图像库
［２５］

以及在这３个测试集上通用的性能评估方法被用
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来检验ＣＦＭ 的有效性．其中，Ｓｗｅｄｉｓｈ一般被用来

评估算法的分类性能，而Ｆｌａｖｉａ和ＩｍａｇｅＣＬＥＦ则

一般被用来评估算法的检索性能，因此在这３个测

试集上的评估方法不一样．在实验中，我们选取了那

些在这３个测试集上报告了较高的分类精确率和检

索结果的形状描述子作为比较对象．

本文提出的ＣＦＭ方法的有关参数设定为：犖＝

２５６，犕＝１０．这两个参数是依据经验给定，叶片图像

有很多细节信息，而且这些细节往往是区分不同类

叶片的主要依据，因此采样点太少，将会丢掉这些信

息，而采样点过多，又会增加计算的工作量，因此我

们经验的取犖＝２５６，可以使这两个方面达到较好

的平衡．而对于参数犕 的取定，因为信号的能量主

要集中在傅里叶变换的低频系数，保留太多的系数，

在增加计算量的同时，对识别率的提高并没有显著

的贡献，因此我们经验的取犕＝１０．

算法采用 Ｍａｔｌａｂ编程实现，运行在一台ＣＰＵ

为Ｉｎｔｅｌｉ７４７７０／３．４ＧＨｚ，内存为１２ＧＢ，操作系统

为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７的个人计算机上．值得指出的是，本

文的贡献主要是提出新的形状描述方法，所以在图

像预处理方面，我们采用已有的技术手段．先将彩色

图像变为灰度图像（用 Ｍａｔｌａｂ的ｒｇｂ２ｇｒａｙ函数完

成），利用灰度图像的全局阈值将其变成二值图像

（用 Ｍａｔｌａｂ的ｇｒａｙｔｈｒｅｓｈ函数和ｉｍ２ｂｗ 函数完

成），跟文献［１０］一样，我们抽取的是二值图像中最

长的轮廓线．在实验中我们用到的抽取叶片图像轮

廓线的程序源代码，下载于文献［１０］作者的网站．

４１　犛狑犲犱犻狊犺树叶图像库

图６　Ｓｗｅｄｉｓｈ树叶图像库中的１５种树叶的样本

Ｓｗｅｄｉｓｈ树叶图像库
［１１］是一个用来评估算法分

类性能的著名测试集．该测试集有１５类Ｓｗｅｄｉｓｈ树

叶图像（见图６），每一类有７５个样本，共１１２５幅叶

片图像．我们采用与文献［１０１１，２２，３２３３，３５，３８］

相同的性能评估方法：对每一类中的７５个样本，随

机的选取２５个作为训练样本，其余的５０个作为测

试样本，采用最简单的１ＮＮ分类器，算法运行１０次，

取其平均值作为算法的最终识别率．

表１列出了本文提出的ＣＦＭ 方法，以及近些

年来在该测试集上报告了较高识别率的其他几种

形状描述方法的测试结果．对于方法 ＭＤＭ
［４］，因

其有２０种推广形式（ＭＤＭ、ＭＤＭＣＤ、ＭＤＭＩＤ

和 ＭＤＭＩＤＣＤ共４类，每类各５种），在实验中我

们对这２０种推广形式都进行了运行，在表１中列出

的是其结果最好的两种形式．图７则给出了本文提

出的ＣＭＦ方法的识别结果的示例．

表１　在犛狑犲犱犻狊犺树叶图像库的识别率

算法 识别率／％

ＭＡＲＣＨ［２３］ ９６．２

ＢＣＦ［３２］ ９６．６

ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ
［３３］ ９７．１

ＨＡＴＳＩ＆ＲＳ［３８］ ９６．５

ＩＤＳＣ［１０］ ９４．１

ＭＤＭＲＭ［４］ ９２．３

ＭＤＭＲＡ［４］ ９４．０

ＭＣＬＦＤ
［１２］ ９３．０

ＬＰＣＭ［３１］ ９０．２

ＴＳＬＡ［２２］ ９６．５

本文提出的犆犉犕方法 ９６．９

注：标记的数据引自对应的文献报告的结果．

图７　本文提出的ＣＦＭ方法在Ｓｗｅｄｉｓｈ测试集上的识别结

果的示例（图中每一个大方格中的上方的左图为测

试图像，右图为在库中找到的最佳匹配图像，下方的

数值为它们的差异度（用式（９）计算））

从表１列出的实验结果可以看出，本文提出的

ＣＦＭ方法取得了９６．９％的识别率，仅比最近提出

的ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ
［３３］方法低０．２个百分点，而比

其他方法高出０．３到４．６个百分点，跟 ＭＣＬＦＤ
［１２］

和 ＭＤＭ
［４］这两种同样采用与弦有关的特征的方法

相比，则高出了超过２．９个百分点，显示了其更强的

形状识别能力．值得指出的是，ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ
［３３］
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方法和ＢＣＦ
［３２］方法一样都需要用专门的训练集学

习生成码本（ｃｏｄｅｂｏｏｋ）或词典（ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ），再用它

们来生成形状描述子，如果训练集不存在，则形状描

述子无法产生．而本文提出的ＣＦＭ 描述子是独立

产生的，不依赖于任何训练集样本．

本文提出的ＣＦＭ描述子是３个矩阵犗犕、犐犗犇犕

和犘犕 的组合．为测试这３类特征在叶片图像识别

中的作用效果，我们对这３个矩阵进行单独和两两

组合使用的实验．单独使用的识别率为犗犕＝９１．２、

犐犗犇犕＝９１．３和犘犕＝９４．１；两两组合使用的识别

率为犗犕＋犘犕＝９５．８、犐犗犇犕＋犘犕＝９４．７和犗犕＋

犐犗犇犕＝９４．６；全部组合使用的识别率为犗犕＋

犐犗犇犕＋犘犕＝９６．９．从该组实验结果可以看出：

犗犕、犐犗犇犕 和犘犕 都是具有鉴别力的形状特征（从

单独使用的实验结果可以看出），而它们的两两或三

个的组合都提升了形状识别率．反过来说，如果从

ＣＦＭ中去掉一个矩阵，若去掉的是犗犕，则识别率

降低了２．２个百分点；若去掉的是犐犗犇犕，则降低了

１．１个百分点；而若去掉的是犘犕，则降低了２．３个

百分点．因此，可以看出，ＣＦＭ是由３个矩阵构成的

一个有机的整体，其中的任一矩阵都在识别中扮演

着重要的角色，它们的组合构成了一个具有强的识

别能力的形状描述子．

在３．１节，我们指出了本文提出的ＣＦＭ 方法在

尺度选择方面不同于文献［４］和文献［１２］．前者采用

的非均匀的尺度选择，而后者采用的是均匀的尺度

选择．为了比较ＣＦＭ 在不同尺度选择方法上的性

能差异，我们在Ｓｗｅｄｉｓｈ测试集上，执行了另外两组

实验．第一组实验是让ＣＦＭ 采用文献［４］的尺度选

择方法，即让尺度取狊＝［１，２，３，…，１２８］，共１２８个

尺度，另一组实验是让ＣＦＭ 采用文献［１２］的尺度

选择方法，即让尺度取狊＝［１６，３２，４８，…，１２８］，共

８个尺度．值得指出的是，它们都多于ＣＦＭ 的非均

匀尺度选择方法所采用的７个尺度级．在第１组实

验中，ＣＦＭ 取得了９６．０％的识别率，要低于ＣＦＭ

采用非均匀尺度选择０．９个百分点．在第２组实验

中，ＣＦＭ取得了９５．３％的识别率，低于非均匀尺度

选择１．６个百分点．该实验结果说明，ＣＦＭ 方法采

用非均匀尺度选择，用较少的尺度级，就取得了比均

匀尺度选择方法更好的识别效果，从而在实验上验

证了该尺度选择方法的有效性．

４２　犉犾犪狏犻犪植物叶片图像库

Ｆｌａｖｉａ植物叶片图像库
［２４］是另一个具有挑战

性的测试集．该图像库常被用作测试算法的检索性

能．它有３２种植物叶片图像，共１９０７个样本．其中，

每类样本数从５０到７０不等．图８为每类样本给出

了一个示例．有许多方法
［２２２３，３６］在该图像库进行了

图像检索实验，并报告了检索结果．在性能评估方

面，我们同这些方法一样，采用两种经典的检索性能

评估指标：查准率／查全率曲线和平均精度均值

（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），以便进行性能对比．这

里查准率定义为：对于一个查询图像，返回的结果中

与其相关的样本所占的比例；而查全率则是返回的

结果中与之相关的图像占图像库中所有与之相关的

图像的比例．若把查准率当成查全率的函数，即让查

全率由０变换到１００％时，求出相应的准确率，由此

生成一条查准率／查全率曲线，作为算法的性能评估

指标．在实验中，１９０７个样本的每一个都用作检索

图像，在图像库中进行检索实验，检索结果为１９０７

次检索的平均．

图８　Ｆｌａｖｉａ测试集中３２种植物的叶片图像样本

虽然查准率／查全率曲线是一种常用的图像检

索性能评估指标，但查准率只考虑了返回结果中相

关图像的个数，没有考虑图像之间的序关系．而对一

个检索系统，返回的结果必然是有序的，且相关度越

高的图像排名越靠前，表明算法的性能越好．因此，

在实验中，我们同文献［２２２３，３６］一样，同时采用了

另一种常用的检索性能评估指标———平均精度均

值［４３］（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），以弥补查准率／查

全率曲线评估指标的局限性．给定一个检索图像犙，

其平均精度犃犘定义为

犃犘（犙）＝
∑
犕

犽＝１

（狆（犽）×犳（犽））

犖
（１０）

这里狆（犽）是把返回的图像按跟检索图像犙的差异

度由小到大排序形成的列表，截取前犽个图像后，所

计算得到的准确率．例如，假设截取的前犽个图像中

有狉个图像与犙 相关，则狆（犽）＝狉／犽．而犳（犽）的取

值规则定义为：在返回列表中，排在第犽个位置的图

像如果与犙 相关，则犳（犽）＝１，否则犳（犽）＝０．犖 是
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图像库中与犙 相关的图像的个数．犕 是满足如下两

个条件的正整数：（１）在返回列表的前 犕 个图像

中，有犖 个与犙 相关；（２）返回列表的第犕 个图像

与犙 相关．平均精度均值（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）

则是所有检索图像的犃犘值的平均．

表２给出了各方法在Ｆｌａｖｉａ测试集上的检索结

果．从该表可以看出，本文提出的ＣＦＭ 方法取得的

７６．２％的平均精度均值，跟参与比较的各方法的实

验结果高出了４．０到２４．３个百分点，也是目前在该

测试集上报告的最好结果．图９则给出了表２列出

的各方法在Ｆｌａｖｉａ测试集上的查准率／查全率曲

线．从该图可以看出，本文提出的ＣＦＭ 方法，在各

个召回率上的准确率都高于参与比较的各方法，表

明了ＣＦＭ方法的有效性．

表２　各方法在犉犾犪狏犻犪植物叶片图像库的平均精度均值

算法 平均精度均值／％

ＴＳＬＡ［２２］ ６９．９

ＭＡＲＣＨ［２３］ ７２．２

ＩＤＳＣ［１０］ ５９．９

ＭＤＭＲＭ［４］ ５９．１

ＭＤＭＲＡ［４］ ５８．５

ＭＣＬＦＤ［１２］ ５８．６

Ｒｉｅｍａｎｎｉａｎｍｅｔｒｉｃ［３６］ ５７．２

ＬＰＣＭ［３１］ ５１．９

本文提出的犆犉犕方法 ７６．２

注：标记的数据引自对应文献报告的结果．

图９ 各方法在Ｆｌａｖｉａ植物叶片图像库上的查准率／查全率曲线

除了上述实验之外，我们还进行了另外一组实

验，以将本文提出的方法与最近的一篇文献［３９］提

出的方法进行性能比较．该方法在Ｆｌａｖｉａ测试集的

一个子集上进行了分类实验．该子集选取了Ｆｌａｖｉａ

图像库中的３１类样本，每类选取了３０个样本，构成

了一个９３０幅图像的测试集．在每类样本中，取１０

幅图像作为训练样本，２０幅图像作为测试样本．为

便于比较，我们也在该测试集上进行了相同的实验．

文献［３９］报告的结果为：采用形状特征的识别率为

５０．１６％，采用纹理特征的识别率为８７．１０％，采用

形状特征和纹理特征的组合的识别率为９７．６０％．

而本文提出的方法仅用形状特征就取得了９３．２７％

的识别率．该结果显示了本文提出的形状描述子要

远优于文献［３９］所采用的形状特征．

为了比较ＣＦＭ 在不同尺度选择方法上的性能

差异，同在Ｓｗｅｄｉｓｈ测试集一样，我们在Ｆｌａｖｉａ测试

集上也执行了两组相同的实验．第１组实验是让

ＣＦＭ 采用文献［４］的尺度选择方法，另一组实验是

让ＣＦＭ采用文献［１２］的尺度选择方法．在第一组

实验中，ＣＦＭ 取得了６７．７０％的识别率，要低于

ＣＦＭ采用非均匀尺度选择８．５个百分点．在第２组

实验中，ＣＦＭ 取得了６６．０３％的识别率，低于非均

匀尺度选择１０．１７个百分点．该实验结果进一步验

证了，ＣＦＭ方法采用非均匀尺度选择机制要好于均

匀尺度选择方法．

４３　犐犿犪犵犲犆犔犈犉植物叶片图像库

实验中用到的第３个具有挑战性的测试集是著

名的ＩｍａｇｅＣＬＥＦ植物叶片图像库①．ＩｍａｇｅＣＬＥＦ

有３个测试集，我们采用的是其中的“Ｓｃａｎｎｅｄ”测试

集，该测试集中的叶片图像通过扫描生成．该测试集

主要用作图像检索性能的评估．它由来自于１１５种

植物的６６３０幅叶片图像组成．每类植物叶片的样本

数从２到２４９不等．图１０为每类样本给出了一个示

例图像．该测试集中，１７６０幅图像被用作检索样本，

其余的作为库存样本．

图１０　ＩｍａｇｅＣＬＥＦ测试集中的１１５种植物的叶片图像样本

９６５２１１期 王 斌等：弦特征矩阵：一种有效的用于植物叶片图像分类和检索的形状描述子
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该测试集的设计者提出了一种不同于前述

Ｐｒｅｃｅｓｉｏｎ／Ｒｅｃａｌｌ曲线和平均精度均值（ＭＡＰ）的检

索性能评估方法，这里我们称之为“犛犛犮狅狉犲”指标．

它不是简单的对所有检索样本的检索精确率进行

平均，而是分别对叶片图像的作者和叶片被采集的

植物个体进行平均，以消除评估值对某位作者或

某个植物个体的偏向性．“犛犛犮狅狉犲”评估指标的定义

如下：

犛＝
１

犝∑
犝

狌＝１

１

狆狌∑

狆狌

狆＝１

１

犖狌，狆∑

犖狌，狆

狀＝１

犛狌，狆，狀 （１１）

这里犝 是用户数，即叶片图像作者人数，每位作者

在图像库中至少有一幅作品．狆狌是第狌个用户所采

集的植物个体数，犖狌，狆是第狌个用户从第狆 个植物

个体上采集的叶片样本数，犛狌，狆，狀的计算过程为：将

第狌个用户从第狆个植物个体上采集的第狀个样本

作为检索样本与所有的库存样本进行比较，并按差

异度由小到大排序，再由该排序列表得到类排序列

表，其具体操作是按每类样本在排序列表中首次出

现的序号进行类排序，每类在得到的类排序列表中

占据一个位置）．设该检索样本所属的类在所得的类

排序列表中的序号为犜，则有犛狌，狆，狀＝１／犜．从该公

式可以看出，在计算过程中，分别按图像作者和植物

个体进行了平均，防止某位作者的制作的样本多，或

者从某个植物个体采集的样本多，而产生评估值的

偏向性．

表３列出了本文提出的ＣＦＭ 方法和其他参与

比较的各方法在该测试集上的“犛犛犮狅狉犲”值．从该表

可以看出，本文提出的ＣＦＭ 方法，比目前报告的最

好结果５８．０％（由方法ＳＡＢＡＮＣＩＯＫＡＮＲＵＮ１
［２５］

获得）高出了３．２个百分点．值得指出的是，该方法

采用了叶片图像的纹理特征和形状特征，而本文提

出的方法的获得的６１．２％的检索精确率是在仅采

用了形状特征的情况获得的．在与其它基于形状特

征的植物叶片图像检索方法［４，１０，１２，２２２３，３１］的性能比较

表３ 各方法在犐犿犪犵犲犆犔犈犉植物叶片图像库的

检索结果（犛犛犮狅狉犲测试）

算法 犛犛犮狅狉犲／％

ＴＳＬＡ［２２］ ５３．０

ＭＡＲＣＨ［２３］ ５６．７

ＩＤＳＣ［１０］ ４７．９

ＭＤＭＲＭ［４］ ５４．５

ＭＤＭＲＡ［４］ ５５．８

ＭＣＬＦＤ［１２］ ４９．３

ＬＰＣＭ［３１］ ４３．４

ＳＡＢＡＮＣＩＯＫＡＮＲＵＮ１［２５］ ５８．０

本文提出的犆犉犕方法 ６１．２

注：标记的数据引自对应文献报告的结果．

中，本文提出的方法则高出了超过４．５个百分点．该

组实验进一步证明了ＣＦＭ 方法在植物叶片图像检

索应用中的优越性能．

４４　噪声干扰测试

本组实验用来评估本文提出的算法对噪声干扰

的稳定性．实验方案类似于文献［４４］所采用的方案．

对于Ｓｗｅｄｉｓｈ测试集中的每一幅黑白图像，分别加

入强度犇分别为１０％、１５％和２０％的椒盐噪声．这

里百分比表示像素点变反（０变为１，或１变为０）的

比例．图１１给出了原图像和加入了不同强度椒盐噪

声的样本图像的示例．由此得到３个加入了不同强

度噪声的测试集．在这３个测试集上，按４．１节中的

实验方案，进行叶片的分类测试．

图１１　从左至右：原图像、加入了噪声强度犇分别为

１０％、１５％和２０％的３幅叶片图像

表４给出了本文提出的方法ＣＦＭ 和其他两种

方法ＩＤＳＣ
［１０］和 ＭＡＲＣＨ

［２２］在这３个噪声测试集

和在原测试集上的识别率的对比．从该表可以看

出，对于１０％的噪声强度，ＣＦＭ 的识别率降低了

２．５个百分点，ＭＡＲＣＨ方法降低了３．４个百分点，

而ＩＤＳＣ则下降了２１．７个百分点．而当噪声强度增

加到２０％时，ＣＦＭ 的识别率下降了６．７个百分点，

但识别率仍然超过了９０％，ＭＡＲＣＨ方法则下降了

８．１个百分点，识别率已降到９０％以下，而ＩＤＳＣ的

识别率仅４１．６％，已不能正常工作．该组实验的结果

验证了本文提出ＣＦＭ方法对噪声干扰的鲁棒性．

表４　各方法在犛狑犲犱犻狊犺树叶图像库中，加入了不同

强度噪声干扰下的识别率

算法 犇＝０％ 犇＝１０％ 犇＝１５％ 犇＝２０％

ＩＤＳＣ［１０］ ９４．１ ７２．４ ５３．３ ４１．６

ＭＡＲＣＨ［２３］ ９６．２ ９２．８ ９０．９ ８８．１

本文提出的犆犉犕方法 ９６９ ９４４ ９２５ ９０２

４５　一般的应用测试

为测试本文提出的ＣＦＭ 方法应用于一般形状

的识别能力，我们采用与文献［３３］相同的实验方法，

用 ＭＰＥＧ７形状测试集评估算法的通用性．该测试

集有７０类形状图像，每一类有２０个样本，共１４００幅

黑白图像，图１２给出了７０类形状的样本示例．
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图１２　ＭＰＥＧ７图像库的７０类形状样本示例

为便于与文献［３３］提出的方法（ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ）

比较，实验中采用了与之相同的性能评估指标．将

每一个形状图像作为测试样本与图像库中所有其

他的样本进行比较，在前犓个最佳匹配（形状差异

最小）样本中，若至少存在一个样本与测试样本同

类，则视为一次成功识别，统计１４００次测试的识

别成功率作为对应于参数犓 的识别率犘，让犓 从

１取到１０，将得到的识别率犘绘成曲线，显然，识别

率随着犓 递增，且当犓＝１时，对应的值即为１ＮＮ

识别率．图１３给出了ＣＦＭ和其他３种方法ＩＤＳＣ
［１０］、

ＭＡＲＣＨ
［２３］和ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ

［３３］的识别率曲线．

这里，ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ方法的实验结果直接取自

文献［３３］，ＩＤＳＣ方法的实验结果为运行文献［１０］的

作者网站提供的程序源代码所获得．从该图可以看

出，在各个Ｋ的取值，本文提出的ＣＦＭ方法的识别

率犘都要好于参与比较的其他三种方法．该结果验

证了ＣＦＭ方法能有效的应用于一般形状的识别．

图１３　各方法在 ＭＥＰＧ７形状测试集上的识别率

５　结　论

本文提出了一种新的形状描述子———弦特征矩

阵（ＣＦＭ），并有效的应用于植物叶片图像的分类和

检索问题．该方法通过抽取轮廓线的多个尺度下的

弦的内弦长（与轮廓线的凸性关联）和外弦长（与轮

廓线的凹性关联）来构造两个矩阵，以反应轮廓线形

状的凸凹特性，而用弧到弦的平均投影长度，构造矩

阵以描述轮廓线的弯曲程度．由这３个矩阵构成的

形状描述子具有强的形状辨识能力．在应用于３个

具有挑战性的植物叶片图像测试集中，ＣＦＭ 的识别

率高出参与比较的各同类方法０．４到２４．５个百分

点．将其跟两种基于学习机制的描述子产生方法

ＢＣＦ
［３２］和ＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｎｔｉｎｇ

［３３］相比，在Ｓｗｅｄｉｓｈ测

试集上，识别率高于前者０．３个百分点，而低于后者

也仅０．２个百分点．这些实验结果证明了本文提出

的ＣＦＭ方法的有效性．ＣＦＭ 方法不仅具有强的形

状识别能力，还对噪声的干扰具有一定的鲁棒性，专

门的噪声干扰测试的实验结果验证了这一特性．

ＣＦＭ方法不仅能有效的应用于植物叶片图像的识

别问题，而且还能应用于一般的形状识别任务，在

ＭＰＥＧ７形状测试上的实验结果验证了其一般应

用能力．ＣＦＭ方法计算简单，算法涉及的参数少（仅

两个参数），使得算法容易使用．

另外，对于本文提出的ＣＦＭ 方法，有几个问题

值得一步研究：（１）为对轮廓线的起始点进行归一，

采用傅里叶变换去掉变换系数的相位信息的办法，

会造成一些有价值的形状信息的损失．研究采用其

他的起始点归一方法，是有待进一步研究的问题；

（２）ＣＦＭ方法将３个矩阵通过傅里叶变换从空间域

变换到频率域，用犔１距离的形状匹配方法，是一种

全局匹配方法，虽然在形状匹配阶段有非常快的匹

配速度，但在处理形状发生严重的遮挡时，有着较大

的局限性．但ＣＦＭ是一种分层的描述框架，其小尺

度特征有着良好的局部特性，可以考虑在空间域，采

用点到点的局部匹配方法，来解决形状的严重的遮

挡问题，因此研究基于ＣＦＭ 的局部匹配方法将是

下一步拟开展的研究工作；（３）本文研究的是基于

形状特征的叶片图像识别，但存在有一些不同类的

植物叶片，在形状特征上具有高度的相似性（见

图１０），考虑到它们的纹理特征具有很大的不同，我

们将研究在基于ＣＦＭ 的描述框架下，抽取叶片图

像的灰度特征和形状特征组合在一起完成更为精确

的分类和检索任务．
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