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摘要 本文提出了一种基于分层复杂性度量的形状描述方法 (简称 HCMD), 以应用于一般的形状

图像检索任务. 该方法属于基于区域的形状描述方法, 不需要专门提取形状的边界完成特征抽取任

务.本文的主要贡献是提出了一种分层的形状描述框架,基于该框架,形状沿各个方向被迭代地切割

成小的区块, 每一层级的形状区块被施以各种几何特性的度量, 以刻画其形状复杂性. 这种分层抽

取形状复杂性特征的描述机制使得 HCMD 具有由粗到细的形状描述能力, 能有效地表达形状内部

的复杂结构特性. 基于 HCMD 的形状匹配, 独立于形状的旋转、缩放、平移和镜像变换, 而且计算

简单, 是一种能有效处理轮廓线形状和区域形状识别的通用方法. 用 MPEG-7 的 CE-1 轮廓线形状

图像库、CE-2 区域形状图像库和美国哥伦比亚图像库 COIL-20 这 3 个标准测试集对 HCMD 进行

性能评估,并与其他形状描述方法进行了广泛的比较,包括 5种基于区域的形状描述子、4种基于点

集的形状描述子和两种基于曲线的描述子. 实验结果表明 HCMD 方法在综合考虑检索率、计算效

率和一般应用能力指标下, 其性能要优于参与比较的各类方法, 证明了该方法的有效性.
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1 引言

在模式识别和图像分析中, 形状作为目标的一个非常重要的视觉属性, 为目标的分类和识别提供

了非常重要的信息 [1, 2]. 因此,形状分析一直是计算机视觉领域一个非常活跃的研究方向,并已在文本

分析、神经科学、农业、生物医药和工程技术等领域产生了大量的应用 [3].
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图 1 (a) 取自于 MPEG-7 CE-1 轮廓线形状库的 5 幅形状图像及 (b) 从中抽取的边界像素点

Figure 1 (a) Five samples from the MPEG-7 CE-1 contour shape database and (b) the edge points extracted from them

(a)

(b)

图 2 (a) 取自于 MPEG-7 CE-2 区域形状库的 5 幅形状图像及 (b) 从中抽取的边界像素点

Figure 2 (a) Five samples from the MPEG-7 CE-2 region shape database and (b) the edge points extracted from them

从一个场景中分割出来的目标形状一般地可以表示为一个分布在目标区域的所有像素点的集合,

如果可以将其简化为一条仅由边界像素点构成的曲线, 而且形状信息完全保持, 称该类形状为轮廓线

形状, 否则, 该类形状为区域形状. 图 1 和 2 分别给出了 5 幅轮廓线形状图像和 5 幅区域形状图像的

例子, 它们分别取之于 MPEG-7 的轮廓线形状图像库 (MPEG-7 CE-1) 和区域形状图像库 (MPEG-7

CE-2), 图中同时给出了从每一幅图像抽取的边界像素点图. 通过比较图 1 和 2 中的形状图像可以看

出, 对于图 1 中的目标图像, 可以依据其边界像素点的邻接关系, 将其连接成一条简单的曲线 (无交

叉), 而图 2 中的形状图像则有着复杂的结构, 从左往右的第 1, 2 和 4 幅图像都有着复杂的内部结构,

而第 3 和 5 幅图则由多个相互分开的目标区域构成. 显然, 对于图 2 中的形状图像, 将其边界像素点

(见图 2(b))连成一条曲线是不可能的. 轮廓线形状的表示本质上是一维的,可以用参数化曲线来表示,

而复杂的区域形状一般无法用参数化的曲线表示, 轮廓线形状可以看作是区域形状的特例.

形状描述是形状分析的一个非常重要的步骤, 旨在抽取目标形状的有效特征, 用于后续的目标形

状的匹配、识别、分类和检索等形状分析任务 [3]. 根据形状特征抽取所考虑的像素点, 可以将其分为

基于边界的形状描述方法和基于区域的形状描述方法两大类. 前者在抽取形状特征时, 仅考虑目标形

状的边界像素点, 从边界像素点的几何关系中, 抽取形状特征. 而后者则将分布在整个目标形状区域

的所有像素点作为特征抽取算法的输入, 产生形状描述子. 基于边界的形状描述方法需要预先抽取目

标的边界像素点, 根据是否对边界像素点进行序化操作, 可以将该类方法进一步地分为基于曲线的描

述方法和基于点集的描述方法. 这里序化操作是指, 从边界的某一点出发, 跟踪边界, 根据边界像素点
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图 3 形状描述子的分类

Figure 3 Classification of shape descriptors

的邻接关系, 将边界的所有像素点串接在一起, 构成一个边界点的有序集. 而基于点集的描述方法, 把

边界像素点看成一个一般的点的集合, 不需要进行序化操作. 图 3 给出的是形状描述子的分类示意图.

显然, 无论是基于区域的描述方法, 还是基于边界的描述方法, 都能处理图 1 所示的轮廓线形状, 而对

于图 2 中区域形状, 由于无法对其边界像素点进行序化处理, 即无法表示成一条简单的曲线, 所以基

于曲线的描述方法不能处理该类形状, 而基于点集的方法把边界当成一个一般的点集, 只要能得到边

界像素点,该算法就能工作,所以该类方法可以处理区域形状.而基于区域的描述方法在特征抽取过程

中, 考虑形状区域的所有像素点, 且无需对它们做特别的预处理, 因此能有效处理图 2 中具有复杂内

部结构的区域形状. 本文提出的方法正是属于基于区域的形状描述方法.

针对轮廓线形状,因其可以被简化为一条曲线,各种曲线分析方法可以应用于特征抽取,由此产生

了大量的基于曲线的形状描述方法. Fourier 描述子 [4, 5] 和曲率尺度空间 [6, 7] 是经典的轮廓线形状描

述子, 后者被 MPEG-7 推荐为标准的轮廓线形状描述子, 其在 MPEG-7 CE-1 轮廓线形状测试集上的

图像检索实验中, 获得了 75.44% 的检索精确率 [6]. 近些年来, 针对轮廓线形状又提出了形状树 [8]、多

尺度凸凹性 [9]、内部距离 [10]、三角形面积 [11]、轮廓线柔韧性 [12]、分段多项式描述子 [13]、局部仿射不

变描述子 [14], 以及一些其他的轮廓线形状描述子 [15∼22]. 这些方法形式优美, 性能优越, 在 MPEG-7

CE-1 轮廓线形状测试集上报告的检索精确率大多超过了 85%. 但是这些方法是专门为轮廓线形状设

计的, 在实际运用中, 需要首先获取形状图像的边界像素点, 并需要依据边界像素点的邻接关系, 将其

表示成一个边界点的有序集 [4∼7,9∼12,15∼19], 因此这类方法的性能严重依赖于形状图像轮廓线的提取

质量, 从而不具稳定性. 为说明这一问题, 图 4 给出一个受椒盐噪声干扰的形状图像和从该图像提取

的轮廓线的示例 (所用的提取轮廓线的程序代码来自于文献 [10] 的作者的学术网站1)). 从该图可以看

出, 由于受到噪声的干扰, 从该形状图像中抽取的轮廓线产生了大量的残缺, 即相当不完整. 因此, 提

取的轮廓线的不稳定性, 导致了该类方法对形状描述的不准确. 另外, 如前所述, 基于曲线的描述方法

不能处理具有复杂结构的区域形状, 因此该类方法不能用于一般的形状识别任务.

基于点集的形状描述方法近些年来也得到了一定的研究, 著名的方法是形状上下文方法 (Shape

Contexts) [23]. 该方法先将形状的边界点重新采样成指定个数的点 (一般 100 ∼ 300个点),然后对于每

一个采样点,利用极坐标栅格,统计其他的点相对于该点的空间分布.该方法相比于曲线描述方法,因为

不需要预先对边界点进行序化处理,所以更加稳定. 该方法在 MPEG-7 CE-1轮廓线形状测试集上,获

得了 76.51%的检索精确率.距离集描述方法 (distance sets) [24] 则对边界重采样得到的 N 个点中的每

一个点,计算其与最邻近的 n (n ≪ N)个点的距离,构成一个距离集,以描述该点与其邻近各点的空间

关系.由各点的距离集构成的集合,构成了描述整个点集的空间安排. 该方法在 MPEG-7 CE-1轮廓线

形状测试集上, 报告的检索精确率为 78.38%. 我们在文献 [25] 中, 将目标边界点看成一个无序的点集,

1) http://www.dabi.temple.edu/∼hbling/code data.htm.
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图 4 (a) 一个受椒盐噪声干扰的形状图像和 (b) 从中抽取的轮廓线 (运行文献 [10] 的作者所提供的程序代码)

Figure 4 (a) A shape image distorted by salt pepper noise and (b) the contour extracted from it

提出了一种自组织的复杂网络动态演化模型,以产生目标形状描述子,该方法在MPEG-7 CE-1报告了

78.18%的检索精确率.而在MPEG-7 CE-1轮廓线形状测试集上,报告的检索精确率超过了 85%的基于

点集的形状描述方法是 Peter等 [26] 提出的基于小波变换的描述子 (文中称为形状 L′Âne Rouge). 该方

法的核心思想是将形状的点集描述为概率密度平方根的小波基展开. 基于小波展开, 密度表示为单位

超球面上的点, 密度之间的距离表示为对应的点沿球面到达对方点的最短弧长. 但是这些方法计算非

常耗时. 形状上下文方法 [23]和距离集方法 [24]在形状匹配阶段,都需要计算点到点的优化匹配,该优化

问题可归结为经典的二次指派问题,而求解该问题的计算复杂度为 O(N3) (采用匈牙利算法),这里变量

N 是点集的规模. 文献 [24]报告,执行两个形状 (皆表示为 250个采样点)的匹配,需耗时 0.7 s. 因此,

受限于匹配算法的计算复杂度,该类方法处理的点集的规模不能太大 (一般不超过 300点). 而对于具有

复杂结构的区域形状,过少的边界采样点显然不足以表达其复杂的结构信息.所以,形状上下文方法 [23]

和距离集方法 [24] 虽然能处理区域形状,但受限于其计算效率.对于形状 L′Âne Rouge方法 [26] 也存在

计算量大的问题.据该方法报告的结果,在形状描述阶段,对于每个形状进行小波密度估计计算,需耗时

2 ∼ 3 min,而在形状匹配阶段,仅计算小波系数重排优化问题,就耗时近 5 s. 所以,基于点集的方法存

在计算效率不高的问题.

相对于现有的基于边界的描述方法, 基于区域的形状描述子提出的还相对较少 (代表性的方法

将在第 2 节予以介绍), 虽然这些方法都能处理轮廓线形状 (当成一般的区域形状处理) 和区域形状

这两类形状, 但是这些方法在应用于轮廓线形状的识别任务却并不理想, 它们在 MPEG-7 CE-1 轮廓

线形状测试集上报告的检索精确率不到 70%. MPEG-7 对适宜于形状检索的描述子的评判标准是:

(1) 好的检索精确率; (2) 一般的应用能力; (3) 描述的可靠性; (4) 低的计算复杂度; (5) 由粗到细的分

层描述能力 [27]. 为克服现有的形状描述方法的局限性, 设计一种能满足 MPEG-7 评估标准, 适宜于

一般形状图像检索任务的描述子, 本文提出了一种基于分层复杂性度量的形状描述方法 (hierarchical

complexity measures descriptor), 简称为 HCMD. 该方法属于基于区域的形状描述子. HCMD 提出了

一种旋转分层的形状描述框架, 该框架迭代地将形状区域切割成小的形状区块, 并通过对这些形状区

块的复杂性度量, 有效地描述了形状的复杂内部结构. 该方法的突出优点在于其能有效完成两种不同

类型的形状识别任务,而且具有高的识别准确率和较低计算开销. 该方法在 MPEG-7的标准的轮廓线

形状 CE-1 和区域形状测试集 CE-2 的检索性能评估中, 分别获得了 86.36% 和 94.84% 的检索精确率,

在 CE-1上,高出同类方法 17个百分点,在 CE-2则高出同类方法 13个百分点,表明该方法的有效性.

2 相关工作

HCMD 方法属于基于区域的形状描述方法, 因此与本文工作相关的是各种基于区域形状的描述
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方法. 常用的区域形状描述子是几何不变矩 [28]、Zernike 矩 [29] 和伪 Zernike 矩 [30] 等各种基于矩的形

状描述方法. 其中, Zernike 矩被 MPEG-7 采纳为标准的基于区域的形状描述子 [27], 并获得了大量的

应用. Zernike 矩是用一个定义在单位圆内的完备正交集 (称为 Zernike 多项式集) 所产生的形状描述

子. 用 Zernike矩可以构造任意高阶的矩,其中低阶矩描述目标的整体形状,高阶矩描述目标形状的细

节, 且 Zernike 矩的模满足旋转不变性, 使得其在目标识别应用中具有很好的效果. 但由于 Zernike 的

核函数的计算较为复杂, 而且在计算 Zernike 矩之前, 需要先将原图像映射到单位圆, 使得该方法的计

算效率不高. 近年来, 文献 [31] 提出了一种二维极谐波变换用于形状的描述, 相较于 Zernike 矩, 其核

函数的计算非常简单, 且没有数字稳定性问题.

用 Fourier 变换抽取形状的特征是另一类常用的方法. 经典的 Fourier 描述子 [32] 是针对轮廓线

形状提出的. 该类方法首先从目标轮廓线获取一维复信号或实信号, 然后用其一维 Fourier 变换系数

的模构成描述形状的特征向量. 为使 Fourier 描述子能适合区域形状的识别问题, 文献 [33] 提出一种

通用的 Fourier 描述子 (GFD). 使用该方法, 需要首先将图像进行预处理, 将原始图像变换为极坐标图

像,再对其进行二维 Fourier变换,用其变换系数的模作为描述子. GFD满足对目标旋转、缩放和平移

的不变性, 而且适合于一般形状图像的检索应用.

近些年来, 一类方法着眼于用 Radon 变换 [34] 对目标形状进行几何分析. Radon 变换的主要思想

是对目标形状沿平面内所有可能的直线作线积分, 得到一个二维函数 R(λ, θ), 该函数称为目标形状图

像的 Radon变换,这里 λ和 θ 是直线的两个参数,分别表示坐标原点到直线的欧式距离和直线的方向

角. 但由于一个目标形状的 Radon 变换并不满足对旋转、缩放和平移的不变性, Radon 变换并不能直

接用于目标形状的识别, 需要在 Radon 变换所得平面内进一步地抽取不变的形状特征. 沿着该方向,

文献 [35] 提出一种 R- 变换, 文献 [36] 提出一种泛化的 R- 变换, 文献 [37] 则提出一种组合的 Radon

特征, 以在 Radon 变换的基础上, 产生不变的形状描述子.

与本文想法最为接近的是各种基于形状区域分割的方法. 将形状区域分割成小的区块进行描述,

这种机制跟上述方法相比其优点是能有效地抽取形状的结构特征. 文献 [38] 提出一种递归的形状区

域分割算法. 该算法通过若干次迭代将形状区域分割成越来越小的区块. 在每一个迭代步, 对当前的

形状区块计算其质心, 再依据获得的质心将其分割成 4 个更小的区块. 汇集每一个迭代步产生的区块

的质心坐标, 构成了描述形状的特征向量. 沿着这条技术路线,近来, 文献 [39]提出一种称为适应性分

层密度直方图的区域形状描述方法. 该方法用每一个区块的密度特征代替质心坐标产生特征向量, 以

刻画形状区域像素点的分布特性. 但是由于其形状的分割方向依赖于图像的坐标系统, 因此不满足旋

转不变性. 此外, 由于在迭代的过程中, 分割块数呈指数级的增长, 使得计算的复杂度很高, 无法满足

实时应用的需要.

3 分层复杂性度量描述子 (HCMD)

形状的一个重要几何特性是它的复杂性, 该特性反应的是目标形状的空间覆盖能力 (也称空间填

充能力), 如圆度、方度和面积周长比等都是跟目标形状的复杂性有关的几何特征 [3]. 虽然该类特征在

形状的识别、分类和检索中经常使用, 但由于其只对目标形状的整体作复杂性测量, 抽取的是目标形

状的全局特征, 只能区分具有较大差异的目标形状, 因此在实际应用中, 该类特征一般不单独使用, 要

和其他的形状描述子结合起来使用才能完成目标形状识别任务 [27]. 本节提出一种分层的形状复杂性

描述框架, 通过迭代地对形状进行切割, 由粗到细地抽取形状的复杂性特征, 以描述形状的整体特征

和局部细节.
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3.1 分层的描述框架

一个目标形状 f 的图像可以表示为一个二维的二值函数:

f(x, y) =

1, if (x, y) ∈ D,

0, otherwise,
(1)

这里 x 和 y 分别是像素点的横、纵坐标, D 是形状 f 在图像中的分布区域. 形状 f 的面积 S 定义为

S =

∫∫
D

f(x, y)dxdy. (2)

形状 f 的质心 (xs, ys) 定义为

xs =
1

S

∫∫
D

x · f(x, y)dxdy, (3)

ys =
1

S

∫∫
D

y · f(x, y)dxdy. (4)

将形状 f 的质心移到坐标系的原点, 则形状 f 的数学表示变为

f(x, y) = f(x− x, y − y). (5)

再将形状 f 沿逆时针旋转 θ 角后的形状的数学表示为

fθ(x, y) = f(x cos θ − y sin θ, y cos θ + x sin θ). (6)

可以证明 f 与 fθ 具有相同的质心 (0, 0). 过该质心, 沿 y 轴方向对形状 fθ 进行切割所得到的左

边的形状区块的数学表示为

f
(1)

θ (x, y) =

fθ(x, y), if x 6 0,

0, otherwise.
(7)

记 (x
(1)
θ , y

(1)
θ ) 为形状区块 f

(1)

θ 的质心. 过该质心, 对形状区块 f
(1)

θ 进行沿 y 轴方向的切割, 将切

割得到的左边形状区块记为 f
(2)

θ . 如此迭代地对形状 f
(2)

θ 继续切割下去, 将经第 k 次切割后得到的左

边的形状区块记为 f
(k)

θ . 将 fθ 记为 f
(0)

θ , 则对形状区块 f
(k)

θ 迭代的定义为

f
(k)

θ (x, y) =

f
(k−1)

θ (x, y), if x 6 x
(k−1)
θ ,

0, otherwise,
(8)

这里 x
(k−1)
θ 表示形状区块 f

(k−1)

θ 的质心的横坐标.

记 φ
(K)
θ = {f (0)

θ , f
(1)

θ , . . . , f
(K−1)

θ },则 φ
(K)
θ 构成了对形状 f 沿 θ方向的一个K层分割,这里K > 1

是预先设定的一个整数,表示要进行分割的层数. 让 θ从弧度 0变化到 2π,则 f (K) = {φ(K)
θ |θ ∈ [0, 2π)}

构成了对形状 f 的一个层级数为 K 的分层的描述框架. 图 5 给出了本文提出的分层描述框架的一个

示例.
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=0°θ

=45°θ

=90°θ

=180°θ

=270°θ

k=1k=0 k=2 k=3 k=4

图 5 分层描述框架示例, 一个逆时针方向旋转了 θ 角的形状图像, 经过 4 次迭代切割, 得到了 5 个层级 (k =

0, 1, 2, 3, 4) 的形状区块 (灰线是切割线, 白点是当前形状区块的质心)

Figure 5 An example of hierarchical description framework. In the figure, a shape being rotated by angle θ counterclock-

wise is partitioned into five levels of blocks (k = 0, 1, 2, 3, 4) by four iterative cuts, where the cut line is marked by grey
color and the centroid of the current region block is marked by white dot

3.2 形状区块的复杂性度量

本节对前述 K 层描述框架中的每一个形状区块的复杂性进行度量. 对形状区块 f
(j)

θ , 其像素点

的 x 坐标构成的集合可表示为 X
(j)
θ = {x|f (j)

θ (x, y) = 1, x ∈ R, y ∈ R}, 像素点的 y 坐标构成的集合可

表示为 Y
(j)
θ = {y|f (j)

θ (x, y) = 1, x ∈ R, y ∈ R}. 令 xL = min(X
(j)
θ ), xR = max(X

(j)
θ ), yL = min(Y

(j)
θ ),

yR = max(Y
(j)
θ ). 则形状区块 f

(j)

θ 的面积可用下式计算:

S
(j)
θ =

∫ yR

yL

dy

∫ xR

xL

f
(j)

θ (x, y)dx. (9)

对形状区块的 f
(j)

θ 的质心的横坐标 x
(j)
θ 可计算为

x
(j)
θ =

∫ yR

yL
dy

∫ xR

xL
x · f (j)

θ (x, y)dx

S
(j)
θ

. (10)

对形状区块 f
(j)

θ 定义一组公式来度量其复杂性. 下面两个公式是基于面积属性的复杂性度量:

ξ
(j)
θ =

S
(j)
θ

(xR − xL)(yR − yL)
, (11)

ζ
(j)
θ =

∫ yR

yL
dy

∫ x
(j)
θ

xL
f
(j)

θ (x, y)dx

S
(j)
θ

. (12)
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= 0.3389

= 0.3678

图 6 对形状区块进行复杂性度量的示意图. 左图: 被测量的形状区块 (灰线为过其质心的切割线, 虚线为其绑定矩

形框); 右上图: 度量形状区块的方度 (式 (11)); 右下图: 度量形状区块的平衡性 (式 (12)), 图中的数值为度量值

Figure 6 An example of the complexity measures for a shape region block. Left figure: the measured shape region block

(the grey line is the cut line crossing the centre of the shape region block and the rectangle shown in dash line is the
bounding box of the shape region block; Right figure (upper): measuring the rectangle degree (Eq. (11)); Right figure
(bottom): measuring the balance degree (Eq. (12)), the numbers (right-most) are the values of the complexities of the
region blocks

由式 (11) 和 (12), 有 0 < ξ
(j)
θ 6 1 和 0 < ζ

(j)
ζ 6 1. ξ

(j)
θ 度量的是形状区块 f

(j)

θ 的方度, 若 ξjθ = 1,

则表示形状区块 f
(j)

θ 是矩形的, 即其充满了由 4 个点 (xL, yL), (xL, yR), (xR, yL), (xR, yR) 作为顶点确

定的矩形区域. ζ
(j)
θ 度量的是形状区块 f

(j)

θ 的平衡性, 这里将形状区块的质心作为支点. 若 ζ
(j)
θ = 0.5,

则表明 f
(j)

θ 在左右两边 (以直线 x = x
(j)
θ 为界) 分布的面积相等, 此时形状区块处于平衡状态, 反之

则处于非平衡态, 若 ζ
(j)
θ > 0.5, 则表明形状区块偏向左边, 而 ζ

(j)
θ < 0.5, 则表明形状区块偏向右边.

图 6 给出了用式 (11) 和 (12) 进行形状区块复杂性度量的一个示意图.

除了上述基于面积属性的复杂性度量, 为更精确地描述形状区块的几何特性, 还提出了用下面两

个公式对形状区块进行基于长度属性的复杂性度量:

η
(j)
θ =

xR − xL

yR − yL
, (13)

和

µ
(j)
θ =

xR − x
(j)
θ

x
(j)
θ − xL

, (14)

其中,式 (13)用来度量形状区块的长宽比,而式 (14)用来度量形状区块的质心相对于区块左右边界的

距离比. 它们的值有可能大于 1,为便于与前面两个公式组合使用, 3.3小节将把它们归一到区间 [0, 1].

3.3 形状签名的产生与不变性处理

3.2 小节对形状区块 f
(j)

θ 给出了描述其几何特性的形状复杂性度量 ξ
(j)
θ , ζ

(j)
θ , η

(j)
θ 和 µ

(j)
θ . 现固定

j, 让 θ 从弧度 0 变化到 2π, 则 ξ
(j)
θ , ζ

(j)
θ , η

(j)
θ 和 µ

(j)
θ 可分别看成变量 θ 的函数, 这里将它们分别改记

为 ξj(θ), ζj(θ), ηj(θ), µj(θ). 因此对于 K 层描述框架, 由 j = 0, 1, . . . ,K − 1 得到了 4K 个一维函数.

从而对二维目标形状 f , 已构造了 4K 个形状签名来描述其几何特性.

1681



王斌: 一种基于分层复杂性度量的有效的形状图像检索方法

下面分析这些形状签名对目标的旋转、缩放、平移和镜像变换的敏感性. 因为在产生形状 f 的形

状签名描述之前, 已将形状 f 的质心移到了坐标系的原点, 从而对其进行了位置归一, 因此抽取的形

状签名都满足对目标形状的平移不变性. 而由形状复杂性度量 ξ
(j)
θ 和 ζ

(j)
θ 的定义 (式 (11)和 (12)),两

个公式计算的都是面积的比值, 因此当目标形状发生缩放变换时, 缩放因子在式 (11) 和 (12) 的计算

中都会被消掉, 使得形状复杂性度量 ξ
(j)
θ 和 ζ

(j)
θ 具有内在的缩放不变性. 同样, η

(j)
θ 和 µ

(j)
θ (式 (13) 和

(14))计算的是长度的比值,因此也具有内在的缩放不变性. 当目标形状发生旋转时,如逆时针旋转 θ0,

形状签名 ξj(θ), ζj(θ), ηj(θ) 和 µj(θ) 将变为 ξj(θ + θ0), ζj(θ + θ0), ηj(θ + θ0) 和 µj(θ + θ0), 即它们的

函数曲线都将在 θ 轴方向发生平移, 且平移量为 θ0. 该问题将在后续的形状匹配阶段通过循环移位匹

配来消除该影响.当形状发生了镜像变换,形状签名 ξj(θ), ζj(θ), ηj(θ)和 µj(θ)将分别变为 ξj(2π− θ),

ζj(2π − θ), ηj(2π − θ) 和 µj(2π − θ). 该问题也将留在后续的形状匹配阶段来消除. 此外, 为把函数的

值域 ηj(θ) 和 µj(θ) 归到区间 (0, 1], 用它们各自的最大值对它们进行归一处理.

3.4 计算 HCMD 的算法及其时间复杂度

为有效地计算 HCMD, 设计了算法并给出其伪代码 (见算法 1), 该算法有两个参数, 一个是分层

的层级数 K, 一个是对角度区间 [0, 2π] 采样的频率 T . 现对整个算法进行时间复杂度分析. 对于输入

的形状图像矩阵 (fx,y)G×H , 设形状在图像中占据的区域的像素点的个数为 N , 显然有 N < G ·H. 算

法中最耗时的计算是从第 7 ∼ 26 步的循环操作, 以及从第 27 ∼ 30 步之间的循环操作.

对于前者,是两层循环的嵌套,其内层循环 (第 9 ∼ 24步)每执行一次,对当前的形状区块 D 进行

复杂性度量, 并将当前形状区块 D 分成两块, 留下左边的那块作为下一次循环的当前区块, 其时间复

杂度为 O(S), 这里 S 是当前区块 D 中像素点的个数. 由于无法确定在每一次对当前形状区块的分割

中, 有多少像素点分在了左边区块, 最坏情况是当前区块的所有像素点都分在了左边. 在这种情况下,

执行内层循环 (第 9 ∼ 24 步) 的最坏时间复杂度为 O(KN). 但每次都沿当前形状区块的质心进行切

割,因此这种情况一般不会发生. 由于每次切割的切割线都要过当前形状区块的质心,可以认为当前区

块的像素点落在切割线左右两边的概率相等, 所以执行内层循环 (第 9 ∼ 24 步) 的平均时间复杂度为

O(N +N/2+ · · ·+N/2K−1) = O(N). 执行第 25步的时间复杂度为 O(N),所以执行外层循环 (第 7 ∼
26 步) 的平均时间复杂度为 O((N +N)T ) = O(NT ), 最坏时间复杂度为 O((KN +N)T ) = O(KNT ).

对于后者 (第 27 ∼ 30 步), 执行第 28 和 29 步的时间复杂度都为 O(T ), 所以执行第 27 ∼ 30 步的

时间复杂度为 O(KT ). 从而可得出整个算法的平均时间复杂度为 O(NT +KT ), 因为 K 为给定的分

层的层级数, 其值要远小于形状区域像素点个数 N , 所以整个算法的平均时间复杂度为 O(NT ), 最坏

时间复杂度为 O(KNT +KT ) = O(KNT ).

3.5 HCMD 描述子的距离度量方法

对于给定的两个形状 A 和 B, 用它们的描述子 HCMD, 来度量它们的形状差异度. 设 A 的形状

签名为 {ξAj (θ), ζAj (θ), ηAj (θ), µ
A
j (θ)}

K−1
j=0 , B 的形状签名为 {ξBj (θ), ζBj (θ), ηBj (θ), µB

j (θ)}
K−1
j=0 . 而 A 形

状的镜像变换版本 A 的形状签名 {ξAj (θ), ζAj (θ), ηAj (θ), µ
A
j (θ)}

K−1
j=0 不需要重新计算, 因为有 ξAj (θ) =

ξAj (2π− θ), ζAj (θ) = ζAj (2π− θ), ηAj (θ) = ηAj (2π− θ)和 µA
j (θ) = µA

j (2π− θ). 首先定义基于形状签名 ξj

和角度偏移量 ∆θ ∈ [0, 2π) 的形状距离为

d∆θ
ξj (A,B) =

∫ 2π

0

|ξAj (θ)− ξBj (θ +∆θ)|1dθ, (15)
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算法 1 Calculating hierarchical complexity measures descriptor (HCMD)

Input:

(fx,y)G×H : the matrix of binary shape image;

K: the number of hierarchical levels;

T : the number of sampling angles from range [0, 2π];

Output:

(ξk,t)K×T , (ζk,t)K×T , (ηk,t)K×T , (µk,t)K×T : HCMD of shape f ;

1: Initialize (ξk,t)K×T ← 0 and (ζk,t)K×T ← 0;

2: B ← {(x, y)|fx,y = 1}; /* Put all the pixel points distributed in the shape region into set B*/

3: S = |B|; /* Calculate the area of the shape region*/

4: x← 1
S

∑
(x,y)∈B x; y ← 1

S

∑
(x,y)∈B y; /* Calculate the centroid of the shape*/

5: B ← {(x− x, y − y)|(x, y) ∈ B}; /* Move the centroid of the shape to the origin of the coordinate system*/

6: θ ← 2π/T ;

7: for t = 1 to T do

8: D ← B;

9: for k = 1 to K do

10: if S > 0 then

11: Dx ← {x | (x, y) ∈ D};Dy ← {y | (x, y) ∈ D};
12: xr ← max(Dx); xl ← min(Dx); yr ← max(Dy); yl ← min(Dy);

13: ξk,t ← S/((xr − xl + 1)(yr − yl + 1)); /* Measure the ξ complexity of the current shape block D using

Eq. (11)*/

14: xc ← 1
S

∑
(x,y)∈D x; /* Calculate the x coordinate of the centroid of the current shape block D*/

15: Dc ← {(x, y) | x <= xc
∧
(x, y) ∈ D}; /* Partition the current shape block D into two parts along the line

x = xc and take the left one */

16: SL = |Dc|; /* Calculate the area of the shape block Dc*/

17: ζk,t ← SL/S; /* Measure the ζ complexity of the shape block D using Eq. (12)*/

18: ηk,t = (xr − xl)/(yr − yl + 1); /* Measure the η complexity of the shape block D using Eq. (13)*/

19: µk,t = (xr − xc)/(xc − xl + 1); /* Measure the µ complexity of the shape block D using Eq. (14)*/

20: D ← Dc; S ← SL;

21: else

22: break;

23: end if

24: end for

25: B ← {(x cos θ − y sin θ, y cos θ + x sin θ)|(x, y) ∈ B}; /* Rotate the shape by angle θ */

26: end for

27: for k = 1 to K do

28: ηk,1:T ← ηk,1:T /max(ηk,1:T ); /* scaling the function values to (0, 1]*/

29: µk,1:T ← µk,1:T /max(µk,1:T ); /* scaling the function values to (0, 1]*/

30: end for

31: Return (ξk,t)K×T , (ζk,t)K×T , (ηk,t)K×T and (µk,t)K×T ;

这里 | · |1 表示 L1 距离. 同样定义形状距离 d∆θ
ζj

(A,B), d∆θ
ηj

(A,B) 和 d∆θ
µj

(A,B). 组合所有各类形状签

名的距离度量则定义为

d(A,B) = min
∆θ∈[0,2π)

K−1∑
j=0

(
w1 · d∆θ

ξj (A,B) + w2 · d∆θ
ζj (A,B) + w3 · d∆θ

ηj
(A,B) + w4 · d∆θ

µj
(A,B)

) , (16)

这里 w1, w2, w3, w4 是权重系数, 用来调节描述子 HCMD 中各类特征在形状差异度量中的贡献, 可

以在实际应用中根据经验设定. 通过以上公式, 可以看出, 通过对形状签名在 θ 轴上的平移, 获得了不
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依赖于旋转变换的距离度量, 即目标形状发生旋转, 式 (16) 的值不发生改变. 而形状 A 的镜像变换版

本与形状 B 的距离 d(A,B) 也可以通过式 (16) 计算得到. 那么, 形状 A 和 B 的距离最终定义为

D(A,B) = min(d(A,B), d(A,B)). (17)

通过式 (17), 进一步获得了不依赖于镜像变换的对形状 A 和 B 的距离度量. 形状 A 和 B 越相

似, 则 D(A,B) 的值越小, 而 D(A,B) 的值越大则表明它们的差异越大.

下面分析计算形状距离的时间复杂度. 因为角度区间 [0, 2π] 被采样成 T 个角, 则计算式 (15) 的

时间复杂度为 O(T ), 所以计算式 (16) 的时间复杂度为 O(KT 2), 因此得到计算式 (17) 的时间复杂

度为 O(KT 2), 即计算形状距离的时间复杂度为 O(KT 2). 值得指出的是, K 为给定的分层描述的层

级数, T 为角度采样频率, 它们都是独立于形状区域像素点个数的算法参数. 在实验中, 它们被设定

为 K = 5 和 T = 32. 而在 MPEG-7 CE-1 上报告的检索精确率为 87.70% 的基于曲线的形状描述方

法 —— 形状树描述子 [8] 在形状匹配阶段的时间复杂度为 O(nm3), 这里 n 和 m 分别为两条曲线的

采样点的个数. 而基于点集的形状描述方法 —— 形状上下文描述子 [23] 和距离集描述子 [24], 它们在

形状匹配阶段的时间复杂度皆为 O(n3), 这里 n 为点集的规模. 由此, 可以看出, HCMD 方法在形状

匹配阶段的计算时间复杂度要低于这些方法.

3.6 HCMD 性能的比较分析

至此,已给出了描述子 HCMD的定义、计算方法及距离度量,下面进一步分析其性能.由于在相关

工作中,文献 [39]提出的适应性分层密度直方图方法 (adaptive hierarchical density histogram, AHDH)

与本文工作最为接近, 因此在性能分析中, 将 HCMD 与 AHDH [39] 进行比较. 目标的旋转、缩放和平

移并不改变其形状, 由前面的形状签名的产生与不变性处理和距离度量可知, HCMD 已满足对这些几

何变换的不变性. 而 AHDH [39] 方法则依赖于图像的坐标系统, 不满足旋转不变性.

HCMD 采用分层的描述框架, 在第 0 层 (k = 0), HCMD 描述的是整个形状的复杂性, 随着层级

的增加, 分割出来的形状区块越来越小, 因而描述的形状信息越来越倾向于形状的细节, 表明 HCMD

具有由粗到细的形状描述能力. 值得指出的是, 虽然 AHDH 采用的也是一种分层描述框架, 但它是单

方向的, 因此不能从多个方向上描述形状的结构特征. 而 HCMD 采用的是一种旋转的分层描述框架,

从 0◦ 到 360◦ 扫描形状, 沿各个方向分层地描述形状的几何特性, 因此 HCMD 比 AHDH 具有更强的

形状识别能力, 后面的实验部分将进一步证明这一点.

下面再从时间复杂度上, 对 HCMD 和 AHDH 加以比较. AHDH 在每一次迭代中, 都将当前的形

状区块分割成 4 块, 且对每一个分割出来的形状区块都保留到下一次迭代过程, 这样随着层级的增加,

分割出的形状区块呈指数级的增长, 如当层级 k = 5 时, 对当前的区块进行分割, 得到的小的区块的

个数将达到 45 = 1024. 而 HCMD 在每一次迭代中, 将当前的形状区块分成两块, 且仅保留左边的那

块, 右边的那块将被舍弃. 因此, 分割出来并保留的形状区块在每一个层级都只有一块, 这样 HCMD

的算法复杂度要远低于 AHDH. 除了降低算法复杂度的考虑, 作这种设计的另外一个考虑是, 对于分

割出来的左右两个形状区块, 左边的那块更加远离整个形状的质心, 而形状的边界富含更多的形状信

息, 能抽取到更有价值的形状识别特征.

HCMD比 AHDH更加紧致. HCMD的特征个数为 4KT ,而 AHDH的特征个数为 2(4+41+ · · ·+
4K) = 8(4K − 1)/3. 由此可以看出, HCMD 方法抽取的特征个数仅随层级数线性增长, 而 AHDH 方法

则随层级数指数级地增长.
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此外, HCMD 跟其他的区域形状描述子一样具有对噪声干扰的鲁棒性, 这是因为 HCMD 描述子

在特征抽取的过程中, 形状区域的所有像素点都参与了计算. 而基于边界的形状描述子在计算过程中,

只利用了形状边界像素点的信息, 因此对噪声干扰具有不稳定性, 特别是基于曲线的描述方法, 由于

要对边界点进行序化操作, 而该操作会受到噪声的干扰, 该类方法对噪声非常敏感. 因此 HCMD 方法

比基于边界的形状描述子更鲁棒. 后面的实验部分, 将进一步验证 HCMD 对噪声干扰的鲁棒性.

4 实验结果和讨论

为评估本文提出的形状描述子 HCMD 的性能, 将其应用于图像检索问题. 在实验中, 采用了

MPEG-7 的两个标准形状图像检索测试集: CE-1 轮廓线形状测试集和 CE-2 区域形状测试集, 对

HCMD进行性能测试.因提出的 HCMD方法属于基于区域的形状描述方法,所以在实验中,选择的主

要比较对象为基于区域的形状描述子,它们是: Zernike矩 (Zernike moments) [29]、通用的 Fourier描述

子 (generic Fourier descriptors, GFD) [33]、Radon组合特征 (Radon composite features, RCF) [37]、适应

性分层密度直方图 (adaptive hierarchical density histogram, AHDH) [39]、极谐波变换 (polar harmonic

transforms, PHTs) [31]. 其中 Zernike矩是 MPEG-7推荐的标准区域形状描述子 [27], 通用的 Fourier描

述子是在区域形状检索应用中性能表现优越的方法 [27, 37], Radon 组合特征是近来提出的基于 Radon

变换的方法, 而适应性分层密度直方图是相关工作中与本文工作最为接近的方法. 除了与基于区域的

形状描述子进行比较之外, 还选择了两种基于曲线的描述方法: 形状树 (Shape Tree) [8] 和局部仿射

不变描述子 (locally affine invariant descriptors) [14], 以及 4 种基于点集的形状描述方法: 无序点集描

述 (Unordered point-set description, UPSD) [25]、形状上下文 (Shape Contexts) [23]、距离集 (Distance

Set) [24] 和形状 L′Âne Rouge 方法 [26], 以进行更为广泛的比较. 在实验中, HCMD 的参数统一设置为:

K = 5, T = 32, w1 = 0.18, w2 = 0.59, w3 = 0.06, w4 = 0.18. 实验平台为一台 CPU为 Intel Core i7-4770

3.4 GHz, 内存 12 G, 操作系统为 Win 8 的台式计算机, 算法用 Matlab 编程实现.

4.1 MPEG-7 CE-1 轮廓线形状测试集

MPEG-7 CE-1 测试集共包含 1400 幅轮廓线形状图像, 它们被分成 70 种形状类型, 部分样本见

图 7(a),每类 20个样本 (如图 7(b)). 性能度量是被广泛采用的 “bulls-eye test”评估方法 [10∼12,15∼19,39].

采用该方法, 测试集中的每一个样本作为一个查询样本, 跟测试集中的所有样本进行相似性比较, 然

后根据形状的差异度排序, 返回差异度最小的前 2× 20 = 40 幅图像, 再统计返回的 40 幅图像中有多

少跟查询样本属于同一类, 设得到的数据为 r, 显然有 r 6 20, 计算 r/20 的值作为该查询样本的检索

率, 将 1400 个检索样本的检索率的平均值作为整个测试的检索率 (bulls-eye test score).

表 1 给出了 HCMD 方法和参与比较的两种基于曲线的描述子、4 种基于点集的描述子和 5 种

基于区域的描述子在 MPEG-7 CE-1 测试集上的检索率. 从表中的数据可以看出, 跟同类方法 —— 基

于区域的形状描述子 Zernike Moments [29]、GFD [33]、RCF [37]、AHDH [39] 和 PHTs [31] 相比, HCMD

方法的检索精确率分别高出了 17.46%, 18.76%, 19.06%, 22.41% 和 15.44%. 跟基于点集的描述方法:

形状上下文 [23]、距离集 [24]、形状 L′Âne Rouge 方法 [26] 和无序点集描述子 [25] 相比, HCMD 方法

则分别高出了 9.85%, 7.98%, 1.07% 和 8.18%. 而跟两种基于曲线的描述方法: 形状树 [8] 和局部仿射

不变描述子 [14] 相比, HCMD 方法分别低了 1.34% 和 3.26%. 但是 HCMD 方法计算效率要远高于这

两种基于曲线的描述子. 在该测试集上, 形状树方法 [8] 报告的结果是, 当曲线仅用 50 ∼ 100 个采样
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(a) (b)

图 7 MPEG-7 CE-1 图像库

Figure 7 MPEG-7 CE-1 image dataset. (a) Samples from the dataset; (b) 20 samples from a class in the dataset

表 1 在 MPEG-7 CE-1 形状测试集上的检索率 a)

Table 1 Retrieval rates on the MPEG-7 CE-1 shape dataset a)

Algorithm Bulls-eye test score (%)

Curve based
Shape Tree [8] 87.70†

Locally affine invariant descriptors [14] 89.62†

Shape Contexts [23] 76.51†

Point-set based
Distance Set [24] 78.38†

Shape L′Âne Rouge [26] 85.25†

Unordered point-set description(UPSD) [25] 78.18

Zernike Moments [29] 68.90

Generic Fourier descriptors (GFD) [33] 67.60

Region based
Radon composite features (RCF) [37] 67.30

Adaptive hierarchical density histogram (AHDH) [39] 63.95†

Polar harmonic transforms (PHTs) [31] 70.92

The proposed HCMD 86.36

a) The scores marked by † are directly cited from the published results.

点, 匹配两个形状就耗时 5 × 10−1 s [8] (算法运行在一台 3 GHz 的计算机上), 而 HCMD 方法匹配两

个形状仅需 2.2 × 10−4 s, 比其快 2000 倍以上. 局部仿射不变描述子 [14] 报告在该测试集上完成全部

检索, 实验耗时 1.78 h, 而 HCMD 方法完成全部检索实验仅耗时 4.2 min, 比之快 25 倍以上. 更为重

要的是, 虽然这两种算法在 CE-1 测试集上分别报告了 87.70% 和 89.62% 的高检索精确率, 但报告这

两个结果的算法需要利用形状图像边界点的序化信息, 因此并不能运行于后面的 MPEG-7 CE-2 形状

测试集. 而对于在 MPEG-7 CE-1 测试集上报告了 85.25% 检索率的基于点集的形状 L′Âne Rouge 方

法 [26], 该方法报告的匹配两个形状的时间达到了近 5 s [26], 也远高于 HCMD 方法. 从 MPEG-7 CE-1

测试集的实验结果可以看出, 综合平衡检索率和计算效率两项指标, HCMD 方法的性能要好于参与比

较的各类方法, 证明了其在轮廓线形状测试中的有效性.
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(a) (b)

图 8 MPEG-7 CE-2 图像库

Figure 8 MPEG-7 CE-2 image dataset. (a) Samples from the dataset; (b) 21 samples from a class in the dataset, where

the shape images shown from row 2 to row 5 are the rotated, scaled and perspective transformed versions of the sample
shown in the first row, respectively

4.2 MPEG-7 CE-2 区域形状测试集

用于评估 HCMD 方法性能的第 2 组实验是 MPEG-7 CE-2 区域形状测试. 在 CE-2 测试集中, 总

共有 3621 个区域形状图像 (部分样本见图 8(a)), 其中的 651 个样本被分成 31 组, 每组 21 个样本, 属

于同一组的是同类形状 (图 8(b) 给出了其中一组的 21 个样本). 从图 8 可以看出, 许多形状具有非常

复杂的内部结构, 而且一些形状是由彼此分开的几个形状区域组成, 即形状区域并不是一个联通的整

体,显然基于曲线的描述方法无法处理该类形状,因为无法将边界点序化成一条曲线.本组实验的性能

度量仍然采用 “bulls-eye test” 评估方法. 稍有不同的是, 用作检索样本不是整个测试集, 而是其中被

分成 31 组的 651 个样本. 对于这 651 个样本, 将每一个作为检索样本跟测试集中的 3621 个样本进行

形状相似性比较, 返回差异度最小的前 2 × 21 = 42 个样本, 再统计返回的 42 幅图像中, 与查询样本

属于同一组的数目, 记为 r, 显然有 r 6 21. 计算 r/21 的值作为该查询样本的检索率, 将 651 个检索

样本的检索率的平均值作为整个测试的检索率 (bulls-eye test score).

因基于曲线的描述子无法处理 CE-2 形状, 所以在本组实验中, 仅用两种基于点集的方法 Shape

Contexts [23] 和 UPSD [25], 5 种区域描述子 Zernike Moments [29], GFD [33], RCF [37], AHDH [39] 和

PHTs [31] 作为比较对象. 表 2 中给出了 HCMD 方法与这些方法在 MPEG-7 CE-2 形状测试集上的

检索率. 需要说明的是, 在上组实验中, 对于两种基于点集的方法 Distance set [24] 和 Shape L′Âne

Rouge [26], 直接引用了文献 [24, 26] 报告的结果. 由于报告这两种方法的文献没有具体给出算法实现

的细节, 所以本组实验略去了跟这两种基于点集的方法的比较, 但仍保留了与 Shape Contexts [23] 和

UPSD [25] 两种基于点集描述方法的比较. 而本组实验则继续着重于与同类方法 ——基于区域的形状

描述子的比较 (共有 5 种方法参与了比较).

从表 2 列出的实验结果可以看出, HCMD 方法在 CE-2 测试集上检索率比同类方法 Zernike Mo-

ments [29], GFD [33], RCF [37], AHDH [33] 和 PHTs [31] 的检索率分别高出了超过 13%. 而跟两种基于点

集的描述子 Shape Contexts [23] 和 UPSD [25] 相比, 则分别高出了 24.42% 和 10.39%. 值得指出的是,

与本文的想法最为接近的是同样采用分层描述的 AHDH [39] 描述子, 但该方法在 CE2-2 测试集上, 仅

取得了 49.94% 的检索率, 其主要问题是仅从单个方向上描述形状特性, 该方法的描述和匹配依赖于

目标形状的方向, 而 HCMD 方法采用了一种旋转分层的描述框架, 从多个方向上描述了形状的分层
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表 2 在 MPEG-7 CE-2 形状测试集上的检索精确率

Table 2 Retrieval rates on MPEG-7 CE-2 shape dataset

Algorithm Bulls-eye test score (%)

Point-set based
Shape Contexts [23] 70.98

Unordered point-set description (UPSD) [25] 84.13

Zernike Moments [29] 80.20

Generic Fourier descriptors (GFD) [33] 81.20

Region based
Radon composite features (RCF) [37] 67.40

Adaptive hierarchical density histogram (AHDH) [39] 49.94

Polar harmonic transforms (PHTs) [31] 64.13

The proposed HCMD 94.52

(a) (b)

图 9 (a) COIL-20 图像库中的 20 种目标的灰度图像; (b) 图 (a) 中图像的二值化图像

Figure 9 (a) 20 object samples from the COIL-20 database; (b) the binary images derived from the images shown in (a)

复杂性, 且其形状匹配结果不依赖于形状的方向. 该组实验结果表明, HCMD 方法在区域形状测试集

MPEG-7 CE-2的性能要优于参与比较的同类方法,也好于参与比较的两种基于点集的形状描述子,从

而证明 HCMD 方法比其他方法更能有效地处理包含复杂内部结构的形状图像.

4.3 COIL-20 三维目标测试集

本文的第 3 组实验是评估算法 HCMD 在 COIL-20 [40] 三维目标测试集上的识别性能. 该测试集

取自于美国哥伦比亚图像数据库2), 它含有 20 种家用物品 (见图 9(a)) 的 1440 幅灰度图像 (每种目标

72 幅, 部分样本见图 10(a)). 它们的获取方式是: 将每个目标放置于一个转盘上, 且每转过 5◦ 角, 对

该目标拍摄一幅图像, 转盘旋转一周, 得到该目标的 72 个视角的图像. 在实验中, 采用与文献 [23] 相

同的目标识别性能评估方法, 对每一个目标的 72 幅视角图像, 等视角间隔的选取 M 幅图像作为训练

样本, 剩下的 72−M 幅图像作为测试样本, 由此构成一个样本数为 20×M 的训练集和一个样本数为

2) http://www.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/coil-20.php.
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(a)

(b)

图 10 (a) COIL-20 图像库中一个目标的五个不同视角的图像; (b) 图 (a) 中图像的二值化图像

Figure 10 (a) Example views of one object from the COIL-20 database; (b) the binary images derived from the images

shown in (a)
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图 11 在 COIL-20 测试集上的目标识别错误率 E 对每个目标等视角间隔选取的训练样本数 M 变化的误差率

曲线

Figure 11 The curve of the recogniton error rate E vs. the number M of the uniformly selected views per object for

training using the COIL-20 database

20× (72−M) 的测试集, 采用 “1-NN” 分类器给出识别错误率. 同文献 [23], M 分别取 1, 2, 3, 4, 6, 8,

9 和 12, 由此得到 8 组训练集和相应的测试集, 分别进行分类实验, 然后计算每一组实验的分类错误

率 E, 将实验结果绘成错误率 E 对每个目标等视角间隔选取的训练样本数 M 变化的误差率曲线.

图 11 给出了 HCMD 方法和其他 7 种方法 (两种基于点集的方法: Shape Contexts [23] 和

UPSD [25], 5 种基于区域的方法: Zernike Moments [29], GFD [33], RCF [37], AHDH [39] 和 PHTs [31])

的识别误差率曲线.其中 Shape Contexts [23] 的误差曲线,直接取自该文献报告的结果.值得指出的是,

因 HCMD方法主要利用目标的形状特征,工作于目标的二值图像模式,因此将图像库中的原灰度图像

进行二值化处理, 图 9(b) 和 10(b) 分别给出了图 9(a) 和 10(a) 中的灰度图像经二值化处理的图像. 由

图 11可以看出,对误差率曲线的 8个数据点中的每一个数据点,即给定相同的训练样本数 M , HCMD

方法的误差率都要低于参与比较的其他 7种方法. 其中,在 M = 1时,即每个目标只有一个训练样本,

参与比较的其他方法的错误识别率比本文提出的 HCMD 方法的错误识别率高出 5% 以上, 在 M = 3

1689



王斌: 一种基于分层复杂性度量的有效的形状图像检索方法

图 12 一个原形状样本 (左图) 和对其加入了不同强度椒盐噪声的形状样本 (右边 4 幅图: 噪声强度分别为 0.2,

0.4, 0.6 和 0.8)

Figure 12 An original shape sample (the left figure) and its versions distorted by salt and pepper noise (the right four

figures with noise intensity of 0.2, 0.4, 0.6 and 0.8, respectively)
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图 13 在 MPEG-7 CE-2 形状测试集上, 各类算法在加入了不同强度的椒盐噪声干扰下的检索率 (噪声强度分别

设置为 0, 0.2, 0.4, 0.6 和 0.8)

Figure 13 The retrieval rates of various algorithms on the MPEG-7 CE-2 shape dataset distorted by different levels of
salt and pepper noise (the noise intensities are set to 0, 0.2, 0.4, 0.6 and 0.8, respectively)

和 M = 4 时, 参与比较的其他方法的识别错误率比本文提出的方法的识别错误率高出了 3.3% 以上.

图 11 给出的实验结果, 进一步验证了本文提出的 HCMD 方法具有比其他方法更强的形状识别能力.

4.4 对噪声干扰的鲁棒性测试

第 4 组实验用来测试 HCMD 方法对噪声干扰的鲁棒性, 这里采用与文献 [37] 相同的实验方案.

对 MPEG-7 CE-2 形状测试集中的每一个形状样本分别加入噪声强度分别为 0.2, 0.4, 0.6 和 0.8 的椒

盐噪声, 由此得到 4 个加入了不同强度噪声干扰的形状测试集. 图 12 给出了一个原形状样本和对其

加入不同强度椒盐噪声干扰的形状样本. 在这 4 个形状测试集中, 分别进行形状检索实验, 得到在各

级噪声强度下的检索率.为便于对各类方法在噪声干扰下的检索率进行比较,将噪声强度作为横轴,检

索率作为纵轴, 每个算法的实验结果绘成一条检索率对噪声强度曲线. 图 13 给出了 HCMD 方法、两

种基于点集的方法和 5种基于区域的方法的噪声实验结果.从该图可以看出, HCMD方法随噪声干扰

强度增加, 检索精确率下降幅度较小, 即使在噪声强度达到 0.8 时, HCMD 仍然达到了 91.20% 的高检

索精确率,表明了其对噪声干扰的稳定性. 观察参与比较的各方法, 6种基于区域的方法相较于两种基

于点集的方法 Shape Contexts [23] 和 UPSD [25] 对噪声干扰的稳定性更好, 它们的检索率都具有非常

小的下降幅度, 其对噪声干扰的鲁棒性得益于描述子产生于形状区域的所有的像素点, 而非仅边界像
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素点. 特别指出的是, Shape Contexts [23] 方法在噪声干扰下, 检索率已不到 30%, 因为该方法在描述

和匹配过程中, 需要利用目标边界点的切角信息, 而该信息对噪声干扰特别敏感.

5 结论

本文提出了一种基于分层复杂性度量的描述子 (HCMD), 以应用于一般的形状图像检索任务. 该

方法将形状图像从各个方向 (0◦ ∼ 360◦) 迭代地切割成小的形状区块, 对每一个形状区块度量其方

度、平衡性和长宽比等特性, 以描述其几何形态的复杂性, 同一层级各个方向的形状区块复杂性度

量产生该层级的形状签名, 组合各个层级经归一化处理的形状签名产生整个形状的分层复杂性度量

描述子, 两个形状的差异度由它们的 HCMD 之间的 L1 距离来度量. HCMD 具有由粗到细的形状

描述能力, 能进行不依赖于形状的缩放、旋转、平移和镜像变换的有效识别, 而且计算简单, 具有

一般的应用能力, 既能有效处理简单的轮廓线形状, 又能处理具有复杂内部结构的区域形状的检索

问题. 用 MPEG-7 的两组标准形状图像测试集对 HCMD 方法进行检索性能评估, 该方法无论是在

CE-1轮廓线形状测试集,还是在 CE-2区域形状测试集,取得的检索率都高出其他同类方法至少 13%,

也高出著名的基于点集的形状上下方法 [23] 至少 9%. 而且特别值得指出的是, 虽然 HCMD 方法

不是专门为轮廓线形状设计的, 该方法在特征抽取和形状匹配中, 并没有利用边界点的有序信息, 但

该方法仍然在 CE-1 测试集上达到了 86.36% 的检索率, 该结果已经好于许多基于曲线的形状描述

子 [6, 7, 9, 10,20∼22]. 而且 HCMD 方法具有较高的计算效率, 比在 CE-1 测试集上取得了高检索率的两

种基于曲线的描述方法: 形状树方法 [8] 和局部仿射不变描述子 [14], 检索速度要快 25 倍以上. 在著名

的 COIL-20 测试集上的三维目标识别实验结果表明, HCMD 方法取得了比其他参与比较的基于点集

的描述子和基于区域的描述子的更低的识别错误率, 进一步验证了其强的形状描述能力.

HCMD 方法的最大贡献在于提出了一种旋转分层的形状描述框架, 其计算简单, 对噪声干扰的鲁

棒性强, 不需要对形状进行特别的结构化分解, 而且该方法不同于现有的仅对形状进行整体复杂性度

量的方法, 它对形状进行了多个尺度的复杂性度量, 从而使得该方法具有非常强的形状识别能力. 特

别值得指出的是, HCMD 方法对形状区块, 仅用了两种基于面积几何量和两种基于长度几何量的复杂

性度量, 实质上, HCMD 方法是一个开放的描述框架, 基于该描述框架还可以引入其他形状区域特征,

如各类矩特征、离心率和紧致性等几何量来描述形状区块的复杂性, 以完成各种形状识别应用任务,

这将是今后进一步的研究工作.
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Abstract A novel descriptor, called HCMD, which is based on hierarchical complexity measures, is proposed for

generic shape based image retrieval. HCMD belongs to region-based methods and iteratively partitions a shape

into smaller blocks along various directions. The geometrical properties of these smaller blocks, which are derived

from each iterative cut, are measured to form a hierarchical description for the shape. The descriptor has the

ability to characterize a shape from coarse to fine, and can effectively capture its complex inner structural features.

Shape matching based on HCMD is independent of the rotation, scaling, translation, and mirror transform of the

shape. It has low computational complexity and can effectively handle both the contour and region shapes. Three

standard test sets, namely, the MPEG-7 CE-1 contour shape database, MPEG-7 CE-2 region shape database,

and COIL-20 database, are used to evaluate the performance of the proposed HCMD, and extensive comparisons

with state-of-the-art approaches, including five region-based descriptors, four point-set based descriptors, and two

curve-based descriptors, are conducted. All experimental results indicate that the proposed HCMD outperforms

these approaches in terms of their comprehensive performance based on the retrieval rates, retrieval efficiency,

and general applications.

Keywords shape description, hierarchical complexity measures, feature extraction, object recognition, image

retrieval
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