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摘  要: 植物叶片图像的识别是计算机视觉和图像处理技术在生物学和现代农业中的一个重要应用.其挑战性在

于植物叶片种类数量巨大,且许多叶片图像具有很大的类间相似性,使得描述叶片图像的类间差异变得非常困难.提
出一种称为高斯卷积角的叶片形状描述方法.该方法用高斯函数与叶片轮廓点的左右邻域向量的卷积产生高斯卷

积角,再通过改变高斯函数的尺度参数,生成多尺度的高斯卷积角,组成特征向量.组合各轮廓点的特征向量,构成一

个特征向量集合,作为叶片形状的描述子.两幅叶片图像的相似性可以简单地通过计算其高斯卷积角特征向量集合

间的 Hausdorff 距离来进行度量.高斯卷积角描述子具有平移、旋转、缩放和镜像变换的内在不变性,该不变性从理

论上得到了证明.该描述子还具有由粗到细的描述叶片形状的优良特性,使得其具有很强的叶片辨识能力.通过用中

外两个公开的叶片图像数据集进行算法性能测试,实验结果表明,该方法优于现有的其他同类方法,从而验证了该方

法的有效性. 
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Gaussian Convolution Angle: Shape Description Invariant for Leaf Image Retrieval 
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Abstract:  Plant leaf image recognition is one of important applications of computer vision and image processing technology to biology 
and modern agriculture. It is a challenging problem due to the large size of the plant species community and great inter-class similarity, 
which makes it very difficult to describe the variants between classes of leaf images. In this study, a novel shape description method, 
Gaussian convolution angle, is proposed for identifying leaf image. For each contour point, its left and right neighborhood vectors are 
convolved with a Gaussian function respectively to form Gaussian convolution angle. By changing the scale parameter of the Gaussian 
function, multiscale Gaussian convolution angles are derived to form a feature vector. Combing the feature vectors of all the contour 
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points, a set of feature vectors is built for describing leaf shape. The similarity of the two leaf images can be simply measured by 
calculating the Hausdorff distance between their feature vector sets. The proposed Gaussian convolution angle descriptor is inherently 
invariant to translation, rotation, scaling, and mirror transformation which have been theoretically proved in this study. The descriptor also 
has the excellent characteristics of describing the leaf shape from coarse to fine, which makes it have a strong ability to identify the leaf. 
Two publicly available leaf image datasets are used to test the performance of the proposed method. The experimental results show that 
the proposed method outperforms the state-of-the-art methods on leaf image recognition, which indicates the effectiveness of the proposed 
method. 
Key words:  leaf image recognition; shape description; Gaussian convolution angle; multiscale description; image retrieval 

植物是地球生态系统的重要组成部分,是人类赖以生存的基础.许多植物在提供给人类食物、药物、建筑

材料和纺织原料等方面发挥着重要的作用.据估计,植物界现存大约 450 000 个物种,直至 2017 年,在维管植物

中,381 910 个物种已被描述和命名[1].与此同时,一些新的物种也不断地被发现.人类很早就开始研究植物的分

类问题,如古希腊哲学家、科学家将植物分为乔木、灌木和草本三大类.随着对植物分类研究的深入,人们发现

植物的局部特征,如植物的叶片、花朵、果实对植物具有很好的表征特性,可以作为分类的重要线索.而植物叶

片以其存活时间较长、一年四季都可方便地采集,且叶片薄而平坦的优点,常被作为植物识别的重要特征和认

识植物的主要参照器官.但由于许多植物物种的叶片的高度相似性,如后文图 3 和图 4 中列出的不同种类的叶

片,使得通过人眼观察,很难准确地辨识. 
近些年来,利用图像分析技术进行植物种类的识别,是计算机视觉和图像处理领域中的一个研究热点.其中

一个主要的方向是分析植物的叶片图像模式,抽取有辨识力的叶片图像特征来区分叶片图像.叶片的图像模式

有形状、纹理、叶脉和颜色等,为植物的识别提供了非常有价值的线索.其中,叶片的形状在叶片识别中扮演着

重要的角色.它们既具有整体特征的差异性,如一些物种的叶片呈剑形,而一些则呈园形或椭圆形;又有局部细

节的不同,如许多植物的叶片,它们的叶片的边缘模式有着很大的不同,一些物种有明显的锯齿,而一些叶片的

边缘是光滑的.不同品种的植物叶片的叶尖也呈现出不同的几何形态,如一些物种的叶尖是凸尖的,而一些物种

的叶尖则是微凹的.因此,近年来产生了大量的方法,着眼于叶片的形状特征来识别叶片图像,其中代表性的工

作将在下一节介绍. 
提取具有辨识力的叶片形状特征的挑战性在于: 
(1) 叶片图像在采集的过程中,叶片在图像平面的大小、方向和位置可能会发生改变,叶片也可能会发生

翻转,这就要求描述算法抽取的特征必须满足对这些变换的不敏感性. 
(2) 许多叶片形状具有非常小的类间差异性,如有大量的不同种类的叶片都呈卵形或椭圆形,这就需要特

征抽取算法,既能描述叶片形状整体的差异性,又能刻画叶片细节上的差异. 
(3) 由于叶片图像库的规模一般比较大,需要算法具有较高的计算效率. 
本文的研究工作着眼于基于形状特征的叶片图像识别问题,提出了一种新的叶片形状描述和匹配方法.其

主要贡献是: 
(1) 提出了一种称为高斯卷积角的新的形状描述子,其对平移、旋转、缩放和镜像变换的不变性,从理论

上得到了证明; 
(2) 提出的高斯卷积角描述子通过不同尺度的高斯卷积,有效地抽取了叶片形状的多尺度特征,使得描述

子具有强大的辨识能力,且算法计算简单; 
(3) 在当前流行的叶片图像数据集上进行了叶片图像的检索,实验结果表明,该方法优于其他同类方法. 

1   相关工作 

本文聚焦于叶片形状的描述方法,所以与本文研究工作相关的是近年来国内外提出的各种叶片形状描述

子.这些方法可分为 3 类:基于区域的方法、基于轮廓的方法、基于学习的方法.而基于轮廓的方法又分为基于

边界点集的方法和基于曲线的方法. 
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基于区域的叶片形状描述方法是将叶片整个区域的像素点作为算法的输入,将算法输出的特征向量作为

描述子.Horaisová 等人[2]将叶片形状转化成二值图像模式,在其中提取二维傅里叶功率谱,进行平移、缩放、旋

转和镜像等操作,该方法在植物叶片分类中取得了很好的效果.考虑到很难从叶片轮廓中找到明显的曲率点, 
Lee 等人[3]认为:一些基于区域的特征,例如纵横比、紧密度、质心和水平或垂直投影等,对叶片图像的识别更为

可靠.文献[4]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 1 个不变矩表征形状,由此得

到一个三维的形状特征向量.文献[5]提出了一种结构积分变换(structure integral transform),不同于图像沿直线

进行投影的 Radon 变换,该方法将形状图像沿一对正交直线进行投影,用图像在两个正交方向上的直线投影长

度得到一个复数来表征图像区域的内部结构,相较于基于 Radon 变换的描述子,对形状的表征能力更强,且满足

对平移、旋转和缩放的不变性. 
叶的轮廓包含了叶片的边缘、顶点和基质这些丰富的鉴别信息[6],这些信息通常被认为是物种识别的主要

线索.因此,国内外相关学者基于这些鉴别信息提出了两类用于植物识别的叶片轮廓描述方法,主要包括基于边

界点集的描述方法和基于曲线的描述方法. 
基于边界点集的描述方法是将目标边界(包括内边界和外边界)看成一个无序的点集,直接抽取点集的几何

特征作为形状的描述子[7].形状上下文[8]是一个著名的基于边界点集的描述子.该方法对每一个边界采样点,构
造对数极坐标直方图,以统计所有其他边界采样点,相对于它的空间分布关系.Ling 等人[9]定义两个轮廓采样点

之间的内部距离为一个点到另外一个点的所有只经过轮廓所围区域的路径的长度最小值.不同于文献[8]提出

的欧式距离产生形状上下文,该方法用轮廓采样点之间的内部距离构建形状上下文描述子.其优点是描述子对

目标的肢体变化不敏感,且能有效地描述目标的结构信息.该方法已有效地应用于研发植物叶片识别系统[10]. 
Backes 等人[11]将形状轮廓建模成一个复杂网络,并通过网络的动态演化,用网络的度和联合度作为形状特征,构
建特征向量来描述叶片形状.该方法它不仅满足尺度和旋转的不变性,而且不依赖于轮廓的拓扑结构. 

基于曲线的描述方法是将叶片轮廓作为曲线 ,通过测量其曲线的几何特性来描述形状 .曲率尺度空间

(curvature scale space,简称 CSS)[12]是一种基于轮廓曲率测量的描述子,且被 MEPG-7[13]推荐为标准的轮廓描述

子.一个形状图像的轮廓线通过不同宽度的高斯卷积,得到曲率过零点的变化轨迹,形成 CSS 图像作为形状描述

子.文献[13]提出了一种 CSS 表示的泛化方法,用于识别具有自遮挡的轮廓,并成功地用于对菊花叶片的识别.对
曲线曲率的测度一般使用的是微分技术,但其局限性是噪声比较敏感.Manay 等人[14]提出运用不同的核函数来

进行对目标轮廓的积分运算,产生形状描述不变量,并具有对曲线曲率度量的等效性和对噪声干扰的鲁棒性. 
Kumar 等人[15]用该思路构造圆盘积分不变量和圆周积分不变量,产生描述叶片形状特征的直方图,用于研发叶

片图像的识别系统.除了曲线的曲率特性,曲线的一些其他几何特征也可用来产生描述子.Hu 等人[16]提出用多

尺度距离矩阵(multiscale distance matrix,简称 MDM)进行快速叶片识别,该方法用叶片轮廓的每一对采样点之

间的欧式距离或内部距离 ,产生满足对相似变换不变的距离矩阵 ,作为形状描述子 .分层弦切法(hierarchical 
string cuts,简称 HSC)[17]通过用弦对轮廓片段的切割,抽取轮廓片段上的点相对于弦的几何空间分布信息,以描

述轮廓片段的几何结构特征.该方法通过改变轮廓片段的长度,自然地构建了一个多尺度的轮廓弦切描述子.该
方法的主要优点是运行非常快,描述能力非常强,适用于需要大规模的数据库图像检索任务. 

近年来,一些基于学习的方法也被用来产生叶片形状描述子.受词袋模型(bag-of-words)[18,19]的启发,Wang
等人[20]提出将叶片形状拆分成轮廓片段,用它们的形状上下文描述子(shape context)构成形状编码;然后用训练

样本的形状编码,通过K均值聚类算法,用得到的类中心的集合生成轮廓线片段的码本;最后,用码本对形状图像

进行编码描述.该算法得到的描述子具有鲁棒、紧致的特性,且精确地描述了包括轮廓线片段的空间布局信

息.Zhao 等人[6]提出用字典学习技术[21]去收集叶片形状的有用模式,描述一个叶片形状就简化为在收集的形状

模式集上的分布直方图上计算形状特征.该方法最大的优点是能对单叶叶片图像和复合叶片图像都进行有效

的识别.Zeng 等人[22]提出一种基于距离的融合稀疏表示和局部约束字典学习的鲁棒叶片识别新方法,该方法不

仅提高了叶片识别精度,而且识别速度也很快.针对描述图像内容的高维特征的数据冗余和噪声干扰问题,Li 等
人[23]组合利用谱聚类和冗余分析,提出一种带冗余约束的非负谱分析无监督特征选择方法.该方法可直接鉴别
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出最有用和冗余约束的、具有区分力的特征子集.通过在包括人脸数据、手写数字数据、目标图像数据的算法

性能测试,验证了该方法的有效性.近来,Lee 等人[24]将深度学习应用于植物叶片图像的分类问题.该方法使用卷

积神经网络(CNN)直接从输入数据的原始表示中学习有用的叶片特征,并用反卷积网络(DN)方法解释获取的

CNN 特征的叶片描述能力. 
本文提出的方法属于传统的非学习方法,即产生叶片图像描述子不需要训练样本的参与,直接抽取叶片图

像特征用于叶片的相似性检索.因此,本文提出的方法跟基于学习的方法相比,具有计算效率高、且抽取的特征

不依赖于训练样本的优点.与本文最相近的是各类基于轮廓线的形状描述方法,不同之处在于:(1) 本文提出的

描述子是通过高斯函数与轮廓线函数的左右卷积产生高斯卷积角不变量,不同于描述轮廓点的相对分布的描

述子[8,9,17],刻画轮廓线曲率的圆盘积分不变量和圆周积分不变量[14,15],以及基于轮廓点距离的描述子[16],该方

法不仅满足对旋转、缩放和平移的不变性,而且满足对镜像变换的不变性;(2) 多尺度描述的产生机制不同,本文

提出的方法用高斯函数的宽度作为尺度变量,它不同于现有的用弧长作为尺度变量的方法[16,17]以及用径向距

离作为尺度变量的方法[8,9,14,15]. 

2   高斯卷积角不变量 

本节给出了我们提出的用于描述叶片形状的高斯卷积角不变量,以及基于该描述子的叶片形状差异性度

量方法. 

2.1   高斯卷积角 

对于给定的一个叶片的形状轮廓Ω ,数学上可将其用弧长参数化形式 [25]表示为 z(t)=x(t)+j⋅y(t),其中 , 

1j = − ,t∈[0,1)为归一化的弧长,x(t)和 y(t)分别是轮廓点的横纵坐标.基于该表示方法,复数表达式 z(t)唯一的表

示轮廓Ω上的一个点.因为Ω是闭合的,所以我们有 z(t+1)=z(t)和 z(t−1)=z(t).给定轮廓点 z(t),其大小为
1
2
的左、

右邻域分别定义为点集
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的向量可表示为复数表达式 z(t+r)−z(t),我们称之为轮廓点 z(t)的邻域向量.将其与一维高斯函数 Gσ分别在点 

z(t)的左、右邻域内进行卷积,分别得到轮廓点 z(t)的左卷积向量 ( )tσξ
− 和右卷积向量 ( )tσξ
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在公式(3)中,σ是尺度参数. 

我们将向量 ( )tσξ
− 与向量 ( )tσξ

+ 所形成的夹角称为高斯卷积角θσ(t),定义如下: 
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其中,Γ (⋅)是计算复数的辐角.图 1 给出了用尺度参数σ=0.1 的一维高斯函数与叶片轮廓点 z(t)的左、右邻域的向

量分别进行卷积产生的高斯卷积角的示意图. 
我们使用高斯卷积角产生描述子ωσ(t),定义如下: 

 ωσ(t)=sin(θσ(t)) (5) 
依上式,我们显然有ωσ(t)∈[−1,1],且ωσ(t)大于 0、等于 0 和小于 0 分别描述轮廓线在尺度σ下的凸、平和凹

的特性.值得指出的是,高斯函数 Gσ在高斯卷积角的产生过程中扮演着权重分配的角色.依据高斯函数的性质,
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离轮廓点 z(t)越近的邻域向量(即|r|值越小的向量),获得的权重越大. 

 

Fig.1  Illustration of generating a Gaussian convolution angle. Left: Curve of the Gaussian function with σ=0.1; 
Middle: Left and right neighborhood vectors of the contour point z(t); Right: Resulting Gaussian convolution angle 

图 1  用σ=0.1 的一维高斯函数(左图)与轮廓点 z(t)的左右邻域向量(中图) 
分别进行卷积产生高斯卷积角(右图)的示例 

2.2   多尺度描述 

因为人的视觉系统对目标物体具有多尺度的感知特性,所以在计算机视觉研究中,构造多尺度的描述子是

提高识别精度的一个常用的技术路线.针对叶片图像识别问题,从不同层级来对叶片形状进行描述,可以提取到

叶片形状的全局特征和局部细节.由高斯卷积角的定义,高斯函数的尺度参数σ可以自然地帮助我们将描述子

ωσ(t)扩展到多尺度描述.下面我们通过讨论尺度参数σ的变化对ωσ(t)的描述行为的影响,来分析高斯卷积角的

多尺度描述能力. 

一维高斯函数

2

221( ) e
2

r

G r σ
σ σ

⎛ ⎞
⎜ ⎟−⎜ ⎟
⎝ ⎠=

π
在高斯卷积角的产生过程中扮演着权重分配的角色,其中的 r 变量是 

z(t)的左右邻域的点到 z(t)点沿轮廓线的弧长.由于我们将叶片形状轮廓设置为归一化的弧长,所以 r的取值范围

为[−0.5,0.5].下面我们分析高斯函数的尺度参数σ对高斯卷积角的描述行为的影响.当σ变得越大,则函数曲线

变得越平滑,分配给各邻域向量的权重的差异也变得越小,那么高斯卷积角的描述行为将越来越侧重于叶片形

状的全局粗粒度特征,而对局部细节的变化不敏感;当σ变得越小,则函数曲线变得越突起,其权重分配越来越侧

重于与 z(t)的邻近轮廓点构成的邻域向量,即高斯卷积角的描述聚焦于叶片形状的细节信息. 
一般叶片的识别可依据其粗粒度的特征进行大致的分类,如一些不同种类的叶片会有明显不同的叶形,诸

如椭圆形、扇形、心形、菱形、掌形等,但很多不同种类的叶片在粗粒度特征上具有很大的相似性,如一些不

同种类的叶片都呈椭圆形或卵形,更需要通过细粒度的特征进行精确的识别,如它们的细粒度特征,叶片的锯

齿,可作为主要的识别线索.考虑到σ≥0.2 的曲线都呈扁平状,且它们非常接近,我们限定σ的取值区间为(0,0.2).
为使描述子对局部细节的描述得到加强,同时又考虑粗粒度特征,我们在该区间为σ取如下 k 个值: 
 σ 1=2−3,σ 2=2−4,…,σ k=2−(k+2) (6) 

作为高斯卷积角的多尺度取值,该尺度安排是在区间(0,0.2)的一个非均匀取值,使得σ取值点在区间的前半

部(小的取值)更密集,后半部分(大的取值)更稀疏.通过改变高斯卷积角的尺度参数σ,我们获得了由以下定义的

k 维高斯卷积角特征向量: 

 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))kt t t tσσ σω ω ω ω=  (7) 
这里,我们称其为多尺度高斯卷积角. 

我们用一幅叶片图像的多尺度高斯卷积角为例 (见图 2,尺度参数的取值为σ 1=2−3,σ 2=2−4,σ 3=2−5 和

σ 4=2−6),来说明多尺度的描述行为.该图给出了 4 个尺度σ 1,σ 2,σ 3,σ 4的高斯卷积角.我们多尺度地观察该叶片图

像,观察 z(t)左右邻域的整个轮廓线,可看出轮廓线是凸的,且弯曲程度很大,此时,高斯卷积角呈现一个比较小的

角;而当我们的视野聚焦于 z(t)的邻域越来越小时,会发现轮廓弯曲程度变小,最后由凸变凹,此时高斯卷积角呈

现为一个大于 180°的角.可以看出,多尺度高斯卷积角的描述行为与我们的视觉的多尺度观察效果具有一致性. 
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Fig.2  An example of showing the proposed Gaussian convolution angles at various scales 

图 2  多尺度高斯卷积角的一个例子 

2.3   不变性分析 

下面我们分析高斯卷积角描述子在相似性变换和镜像变换中的行为. 
(1) 相似性变换 
相似性变换包括平移、旋转和缩放变换.一个好的描述子应满足对相似性变换的不变性.下面我们从理论

上证明所提出的高斯卷积角描述子对相似性变换满足不变性. 
证明:对于发生相似性变换的轮廓Ω的参数方程,可形式化地定义为 

 ( ) ( )z t R z t Tλ= ⋅ ⋅ +  (8) 
其中,λ>0 是缩放因子,R=cosa+j⋅sina 是旋转角度 a 的旋转变换,T=tx+j⋅ty 表示平移因子.由高斯卷积角的定义,我
们有: 

 

0 0
1 1
2 2

0
1
2

( ) ( ) ( ( ) ( ))d ( ) ( ( ) ( ) )d

( ) ( ( ) ( ))d ( )

t G r z t r z t r G r R z t r T R z t T r

R G r z t r z t r R t

σ σ σ

σ σ

ξ λ λ

λ λ ξ

−

− −

−

−

= ⋅ + − = ⋅ ⋅ ⋅ + + − ⋅ ⋅ −

= ⋅ ⋅ + − = ⋅ ⋅

∫ ∫

∫
 (9) 



 

 

 

陈鑫 等:高斯卷积角:用于叶片图像检索的形状描述不变量 1571 

 

同理可得: 

 ( ) ( )t R tσ σξ λ ξ+ += ⋅ ⋅  (10) 

因此,我们有: 

 ( ) ( ( ) / ( )) ( ( ) / ( )) ( )t t t t t tσ σ
σ σ σ σθ Γ ξ ξ Γ ξ ξ θ− + − += = =  (11) 

则可推出: 

 ( ) sin( ( )) sin( ( )) ( )t t t tσ σ σ σω θ θ ω= = =  (12) 
从以上推导,我们可以得出,高斯卷积角描述子满足对于相似性变换的不变性. □ 
(2) 镜像变换 
证明:不失一般性,我们假设叶片形状在 y 轴上发生镜像变换,则形状轮廓Ω的参数方程的镜像版本为 

 ( ) (1 ) (1 ) (1 )z t x t j y t z t= − − + ⋅ − = − −  (13) 

这里, (1 )z t− 表示 z(1−t)的共轭复数.值得指出的是:公式(13)中,横纵坐标的参数由原来的 t 变为 1−t,是因为轮廓 
线发生翻转后,跟踪和参数化轮廓线的方向将与原来相反.由高斯卷积角的定义,我们有: 

 

0
1
2

0
1
2

0
1
2

( ) ( ) ( ( ) ( ))d

        ( ) [ (1 ) (1 )]d

        ( ) [ (1 ) (1 )]d

t G r z t r z t r

G r z t r z t r

G r z t r z t r

σ σ

σ

σ

ξ −

−

−

−

= ⋅ + −

= ⋅ − − − + −

= ⋅ − − − + −

∫

∫

∫

 (14) 

将上式的 r 换成−r,可推得: 

 
1
2

0
( ) ( ) [ (1 ) (1 )]d (1 )t G r z t r z t r tσ σ σξ ξ− += ⋅ − + − − = −∫  (15) 

同理可得: 

 
0
1
2

( ) ( ) [ (1 ) (1 )]d (1 )t G r z t r z t r tσ σ σξ ξ+ −

−
= ⋅ − + − − = −∫  (16) 

因此,我们有: 

 ( ) ( ( ) / ( )) ( (1 ) / (1 )) ( (1 ) / (1 ))t t t t t t tσ
σ σ σ σ σ σθ Γ ξ ξ Γ ξ ξ Γ ξ ξ− + + − + −= = − − = − −  (17) 

因对于一个复数 z,我们有 ( )1/ ( )z zΓ Γ= ,于是,由公式(17)和公式(4),我们可推得: 

 ( ) (1 )t tσ σθ θ= −  (18) 
则高斯卷积角描述子的镜像变换版本为 

 ( ) sin( ( )) sin( (1 )) (1 )t t t tσ σ σ σω θ θ ω= = − = −  (19) 
上述推导表明:镜像变换只是改变了高斯卷积角描述子的弧长参数 t,将其由 t 变为了 1−t. 
下面我们利用上述性质,构造满足对镜像变换不变的描述子.由公式(7),我们已将每一个轮廓点 z(t)的 k 个 

尺度的高斯卷积描述子组合成了一个 k 维的特征向量ω(t),显然,我们有 ( ) (1 )t tω ω= − .收集所有轮廓点 z(t)的 k 
维的特征向量ω(t),可得到一个特征向量的集合Ψ ,定义为 
 Ψ={ω(t),0≤t<1} (20) 

显然,对于该集合的镜像变换版本Ψ ,我们有: 
 { ( ),0 1} { (1 ),0 1} { ( ),0 1}t t t t t tΨ ω ω ω Ψ= < = − < = < =≤ ≤ ≤  (21) 

即Ψ满足镜像变换的不变性.我们将高斯卷积角集合Ψσ作为最终的形状描述子. □ 

2.4   差异性度量 

我们已将叶片形状描述成一个高斯卷积角特征向量的集合Ψ={ω(t),0≤t<1},那么比较叶片形状 A 和叶片

形状 B 的差异,可以通过计算它们的高斯卷积角特征向量集合Ψ A 和ΨB 的 Hausdorff 距离来进行度量.我们首先

将轮廓线均匀采样 T 个点,即从弧长参数区间[0,1],均匀采样 T 个值:t1,t2,…,tT.则两个集合可表示为Ψ A={ωA(tm), 
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m=1,2,…,T}和ΨB={ωB(tn),n=1,2,…,T}.这里,我们采用文献[26]提出的增强型 Hausdorff 距离来度量集合ΨA 和

ΨB 的距离. 
首先,我们定义两个集合的任意两个元素ωA(tm)和ωB(tn)的距离为 

 d(ωA(tm),ωB(tn))=||ωA(tm)−ωB(tn)||1 (22) 
这里,||⋅||1 是 L1 范数.然后,我们定义集合Ψ A 到集合Ψ B 的距离为 

 1 1,...,

1( , ) min ( ( ), ( ))T
A B A m B nm n T

A

D d t t
T

Ψ Ψ ω ω
η = =

=
− ∑  (23) 

其中,ηA 的计算步骤如下. 
(1) 定义一个数组ζ (1:T),并设置每个元素为−1; 
(2) 对于集合Ψ A 中的每个元素ωA(tm),在集合Ψ B 中找到其最佳匹配,即与其距离最小的元素ωB(tn),作累加

操作:ζ (n)←ζ (n)+1; 
(3) 将数组ζ中所有的值大于 0 的元素相加赋值给ηA. 
容易看出,变量ηA的值范围为 0 到 T−1 的整数.当ηA=0 时,集合Ψ A中的所有元素匹配到了集合Ψ B中的不同

元素,即产生的是一对一映射,这是理想的匹配情况;而ηA=T−1表示集合Ψ A中的所有元素都匹配到了集合Ψ B中

的同一个元素;而 0<η A<T−1,则表示存在集合ΨA 中的不同元素匹配到了集合Ψ B 中的同一元素的情况. 
以相同的方式计算从集合Ψ B 到集合ΨA 的距离 D(Ψ B,Ψ A),则叶片形状 A 和形状 B 之间的差异度量定义为 

 Diff(A,B)=max(D(ΨA,ΨB),D(Ψ B,Ψ A)) (24) 
若 Diff(A,B)的值越大,则表示形状 A 和形状 B 差异越大;反之,则越小. 

3   算法时间复杂度分析 

本文提出的方法的计算时间复杂度分为两个部分:一个是特征抽取的计算时间,另一个是特征匹配的计算

时间.在特征抽取阶段,在给定的尺度下,对于每一个轮廓点,通过计算其左右卷积向量得到高斯卷积角的计算

时间复杂度为 O(T ),因此,计算所有 T 个轮廓点的高斯卷积角的计算时间复杂度为 O(T 2),则所有轮廓点的 k 个

尺度的高斯卷积角的计算复杂度为 O(kT 2),即为特征抽取阶段的计算时间复杂度. 
在特征匹配阶段,通过计算两个形状的高斯卷积角特征向量集合的增强 Hausdorff 距离来比较两个形状的

差异.其中,计算两个高斯卷积角特征向量集合的任意两个元素的距离(公式(22))的计算复杂度为 O(k),计算公 

式(23)中的  1 1,...,
min ( ( ), ( ))T

A m B nm n T
d t tω ω

= =
∑ 的计算复杂度为 O(kT2).而对于计算公式(23)中ηA 的算法的第 2 步:为集

合Ψ A 中的每个元素ωA(tm),在集合Ψ B 中找到其最佳匹配,已在前面的计算  1,...,
min ( ( ), ( ))A m B nn T

d t tω ω
=

时得到,因此,额 

外计算ηA 的时间为 O(T ).从而得到整个特征匹配阶段的计算时间复杂度为 O(kT 2+T )=O(kT 2). 

4   实验结果和分析 

为了评估本文所提出的高斯卷积角形状描述方法的性能,我们用公开的植物叶片图像数据库 CVIP100 数

据集[17]和中欧木本植物(MEW)数据集[27]测试本文提出的算法的叶片图像检索性能,用公开的 Kimia 形状数据

集[28]的形状检索实验评估本文提出的方法的通用性.为了检验本文所提出的方法的有效性和优越性,我们选择

了 4 种具有较高性能的形状检索算法进行实验比较,它们是内部距离形状上下文(IDSC+DP)[9]、多尺度距离矩

阵(MDM)[16]、高度函数(height function)[29]和分层弦切法(HSC)[17].此外,在实验中,我们还将本文提出的高斯卷

积角描述子与近年来提出的深度特征进行检索性能对比,我们选用了近年来比较先进与流行的预训练网络模

型 VGGNet-19[30]和 RESNet-152[31].实验平台是一台 CPU 为 Intel(R) Core(TM) i5,操作系统为 Windows 10,内存

为 8GB 的个人计算机,实现算法的编程工具为 MATLAB R2014a.而运行两个深度学习方法的平台是 CPU 为

Intel(R) Core(TM) i9-9900k,内存为 32GB,显卡为 NVIDIA RTX 2080 的计算机.本文提出的方法的参数设置为:
叶片轮廓均匀采样的点的个数为 256,所使用的尺度个数 k 设置为 8. 
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4.1   数据集 

我们进行叶片图像检索的第 1 组实验采用的测试集是 CVIP100 叶片图像库[17].该图像库中的叶片主要采

自国内,包含从 100 种植物中收集的 1 200 张叶片图像,每种有 12 个样本.图 3 给出了 CVIP100 的所有 100 种叶

片的示例,观察该图可以看出:许多样本具有很大的形状相似性,如同为椭圆或卵形,凭人的视觉观察,很难区分

它们. 
我们用于评估算法性能的第 2 组实验是在中欧木本植物(MEW)数据集[27]上进行的.该图像库中的叶片采

自中欧地区原生或经常种植的 153 类树木和灌木,每类至少有 50 个样本,共计 9 745 个样本.其中,Hedera_helix
分为可育和不育形式,Maclura_pomifera 分为雌性和雄性,因此,151 种植物物种产生了 153 种可识别的类别.图 4
给出了 MEW 数据集中所有 153 种叶片的示例.从该图可以看出:由于样本都是采自木本植物,不同种类的大多

数叶片形状差异非常小,通过人眼观察很难辨识. 

 
Fig.3  Example leaf images of 100 plant species form the CVIP100 dataset[17] 

图 3  CVIP100 数据集中的 100 种叶片样本图像示例[17] 

 
Fig.4  Image examples of 153 types of leaf samples in MEW dataset[27] 

图 4  MEW 数据集中的 153 种叶片样本图像示例[27] 

为了验证本文提出的高斯卷积角形状描述方法的通用性,我们的第 3 组实验是在 Kimia[28]形状数据集上进

行的.该数据集是目前被广泛使用的标准形状图像库,它包含 9 个类别的形状,每个类别有 11 个样本,如图 5 所

示,属于同一类的样本存在旋转、缩放、局部遮挡、边缘扭曲、类内形变等复杂的形状变化,从而使得识别更

具挑战性. 
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Fig.5  99 shape images included in the Kimia shape dataset[28] 

图 5  Kimia 形状数据集中的 99 个形状图像[28] 

4.2   性能评估方法 

这里,我们采用信息检索的标准性能评估方法——平均精度均值(mean average precision,简称 MAP)[32]来

评估算法的检索性能.设数据库中有 N个图像,将每一个样本 qi作为查询图像,与数据库中的所有图像进行匹配,
共计 N 次匹配.将匹配结果按公式(24)定义的差异度量值,由小到大排序,得到该查询图像的检索结果.设该查询 
图像 qi 在数据库中有 Qi 个同类样本,并计它们在检索排序列表中的位置为 1 2, ,...,

iQP P P (按在列表中出现的先后 

顺序).对其中的每一位置 Pm,统计排序列表中的前 Pm 个样本中与查询图像同类的样本数,计为 Sm.则返回的前

Pm 个样本的检索精确率定义为 Sm/Pm,则查询图像 qi 的平均检索精确率 api 定义为 

 1

1 iQ m
i m

i m

Sap
Q P=

= ∑  (25) 

则 MAP 的计算公式定义为 

 
1

1 N
iiMAP ap

N =
= ∑  (26) 

4.3   算法性能比较 

(1) CVIP100 叶片数据集 
由表 1 可以看出:本文所提出的方法获得了 89.27%的 MAP 分数,分别比 IDSC+DP、MDM、Height Function、

HSC、VGGNet-19 和 RESNet-152 方法高出了 8.74%,17.77%,5.02%,3.19%,8.73%,6.16%.在平均检索时间方面,
本文所提出的方法运行速度快于 IDSC+DP、MDM、Height Function 方法,慢于 HSC 和两种深度学习方法

VGGNet-19[30]和 RESNet-152[31].但这里报告的深度学习方法的计算时间不包含网络训练的时间,而且深度特征

的计算运行在高性能计算平台.综合考虑检索精确度和检索效率,本文提出的方法性能最优. 
本文所提出的方法有两个重要的参数:一个是尺度个数 k,一个是轮廓点的采样个数 T.为研究它们对算法性

能影响,我们在 CVIP100 数据集上进行了另外两组实验.一组实验是研究尺度个数 k 的不同取值对检索结果的

影响.我们将尺度个数 k 从 1 取值到 11,得到对应的检索结果,将实验结果绘成折线图,如图 6 所示.由该图我们可

以看出:当只取一个尺度时,即取尺度安排中的最大尺度σ=2−3,MAP 值只有 27.43%.这是因为此时描述子主要侧

重于粗粒度特征,而对叶片图像的细节信息描述能力不足.当增加尺度个数 k,细粒度特征的描述能力持续得到

加强,反映图像检索精度的 MAP 值也持续提升.当 k 取到 8 时,MAP 值达到最高值为 89.27%.而当 k 继续取大于

8 的值时,我们发现 MAP 值有所降低.这是因为 k 过大,描述子将会引入更多的细粒度特征,使得描述子中细粒度

特征所占的比重越来越大,粗粒度特征的作用会被逐渐忽略,即描述子会过度聚焦于细节信息,而忽略了叶片图
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像的整体特征.另一方面,一般细粒度特征对噪声比较敏感,而 k 过大,也会减弱描述子的粗粒度特征对噪声的压

制作用.为保持描述子对粗细两类特征描述的平衡性,我们经验的选取 k=8. 

Table 1  Comparison of MAP scores of various methods on CVIP100 dataset 
表 1  各种方法在 CVIP100 叶片图像测集上的 MAP 值的对比 

Algorithm MAP score (%) Average retrieval time (s) 
IDSC+DP[9] 80.53 9.09 

MDM[16] 71.50 7.20 
Height Function[29] 84.25 21.87 

HSC[17] 86.08 0.12 
VGGNet-19[30] 80.54 0.06 
RESNet-152[31] 83.11 0.09 

高斯卷积角描述子 89.27 2.41 

 

Fig.6  MAP scores of the leaf shape description method of Gaussian convolution angles obtained 
by taking different values of the scale levels k on the CVIP100 dataset 

图 6  在 CVIP100 数据集上,高斯卷积角叶片形状描述方法在尺度个数 k 取不同值时获得的 MAP 分数 

另一组实验是研究不同的采样点个数对检索性能的影响.我们将尺度个数 k 固定为 8,采样点个数 T 在[64, 
512]区间以 64 的步长均匀取 8 个数值即 64,128,192,256,320,384,448,512,得到对应的 MAP 值,将实验结果绘成

折线图,如图 7 所示. 

 
Fig.7  MAP scores of the leaf shape description method of Gaussian convolution angles obtained 

by taking different number of the sampling points on the CVIP100 dataset 
图 7  在 CVIP100 数据集上,高斯卷积角叶片形状描述方法在采样点个数取不同值时获得的 MAP 分数 

由该图我们可以看出:当采样点个数为 64,128,192时,对应的MAP值分别为 77.67%,85.29%,87.93%;而当采

样点个数大于等于 256 时,MAP 值在 89%~90%区间波动.这是因为当采样点个数较小时,提取的轮廓线会丢失

大量的细节信息,描述子引入的都是粗粒度特征,所以获得的 MAP 值较低;当采样点个数越来越大时,提取的轮
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廓线越来越细致,随着采样点个数的持续增加,形状的细致的特征可以被描述子抽取到,但一般细粒度特征对噪

声比较敏感,从而使得 MAP 值在[89,90]区间有细微的波动.而且采样点个数 T 过大,也会增大计算的开销.因此,
平衡检索精度和计算效率,T 取 256 比较合适. 

(2) 中欧木本植物(MEW)数据集 
本组实验的参数设置和前组实验相同,用于算法性能比较的其他方法也与前组实验相同.表 2 列出了本文

提出的方法与其他参与比较的 6 种方法在 MEW 测试集上的检索结果的 MAP 值和平均检索时间.从该表可以

看出:本文提出的方法获得了 62.10%的最佳 MAP 值,比排名第二的方法 VGGNet-19 高 2.99%,并且比其他对比

方法高出超过 6%.该实验结果进一步验证了本文提出的方法在叶片图像检索中的有效性,以及相较于其他形状

图像检索方法的优越性.在检索速度方面,跟前组实验一致,而综合考虑检索精确度和检索效率,本文提出的方

法性能最优. 

Table 2  Comparison of MAP scores of various methods on MEW dataset 
表 2  各种方法在 MEW 叶片图像测试集上的 MAP 值的对比 

Algorithm MAP score (%) Average retrieval time (s) 
IDSC+DP[9] 45.36 74.63 

MDM[16] 39.14 58.35 
Height Function[29] 49.76 192.41 

HSC[17] 54.98 0.23 
VGGNet-19[30] 59.11 0.19 
RESNet-152[31] 56.10 0.18 

高斯卷积角描述子 62.10 10.88 

(3) Kimia 形状数据集 
本组实验旨在测试本文提出的方法的通用性和鲁棒性.实验中的参数设置和算法性能比较的其他方法与

前两组实验相同.表 3 列出了本文提出的方法与其他参与比较的 6 种方法在 Kimia 形状数据集上的检索结果的

MAP 值.从该表可以看出:本文提出的方法获得了 93.73%的 MAP 值,高于除 Height Function 之外的其他方法.
但由于 Height Function 采用基于动态规划的点到点的匹配,使得其计算复杂度要高于本文提出的方法.该组实

验结果表明,本文提出的方法能适用于一般的形状图像检索任务. 

Table 3  Comparison of MAP scores of various methods on Kimia dataset 
表 3  各种方法在 Kimia 图像数据集上的 MAP 值的对比 

Algorithm MAP score (%) 
IDSC+DP[9] 88.98 

MDM[16] 91.93 
Height Function[29] 97.79 

HSC[17] 91.95 
VGGNet-19[30] 84.19 
RESNet-152[31] 93.43 

高斯卷积角描述子 93.73 
 

5   结  论 

本文提出了一种新的叶片形状描述方法——高斯卷积角,以应用于解决具有挑战性的叶片图像检索任务.
该方法通过轮廓点的左右邻域向量与不同宽度的高斯函数的卷积,产生描述轮廓弯曲特性的多尺度角度特征,
再用多个尺度的高斯角,构成高斯角特征向量,最后组合所有轮廓采样点的高斯角特征向量,生成一个高斯角特

征向量集合,作为叶片形状描述子.通过比较两个叶片形状的高斯角特征向量集合的增强型 Hausdorff 距离,来
度量两个叶片形状之间的差异.本文所提出的高斯卷积角描述子具有以下优良特性:(1) 它满足对平移、旋转、

缩放和镜像变换的不变性,本文从理论上证明了这一优良特性;(2) 它是一种多尺度的描述子,由粗到细提取叶

片的形状特征,这使得它对叶片图像具有强大的辨别能力;(3) 该算法计算简单,易于实现.我们在两个公开的叶

片图像测试集——CVIP100 叶片图像库和 MEW 叶片图像库,都取得了比其他同类方法更高的检索精确率(在
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CVIP100 和 MEW 上分别高出 3.19%和 2.99%以上).该实验结果验证了本文提出的方法在叶片图像检索中的有

效性和相较于其他同类方法的优越性.值得指出的是:本文的方法虽然是针对叶片图像提出的,但其也具有适应

于一般的形状识别任务的潜力.我们用公开的 Kimia 形状数据集测试了其应用于一般形状识别任务的潜力.进
一步地研究和发展该方法,以应用于其他的形状识别任务,将是今后进一步的研究的目标. 
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