
第 37卷第 6期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.37 No.6 

2015 年 6 月                      Journal of Electronics & Information Technology                         Jun. 2015 

 

基于中心-轮廓距离特征统计的形状表示方法 
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摘  要：该文提出一种新的基于特征统计的形状描述方法。通过对中心-轮廓距离(CCD)和传统链码(Chaincode)的

联合统计分析，使用中心-轮廓距离对形状进行层次分解，对各层的形状映射部分的链码描述进行统计分析，从而

形成中心-轮廓距离和链码的联合统计(JSCCDC)描述子。形状之间的相似性可以用 JSCCDC 的城区距离来描述。

实验结果表明，该表示方法兼具了形状的全局特征和局部特征，相比于传统的特征加权方法具有更优越的性能，在

形状匹配和形状检索中具有较高的精度和可靠性。 
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Abstract: This paper proposes a novel shape representation method based on statistical features. According to the 

joint analysis on Centroid-Contour Distance (CCD) and chaincode, the silhouette is decomposed into several levels 

based on CCD. And then, the chaincode describing laying in each level is analyzed to extract the Joint Statistical 

of Centroid-Contour Distance and Chaincode (JSCCDC) descriptor for the silhouette. The similarity between 

different shapes can be measured by the city-block distance. Experiment results show that the proposed method 

describes both global and local features. Compared with traditional feature weighting method, JSCCDC is more 

accurate and reliable for shape matching and retrieval. 
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1  引言  

形状匹配与分类是模式识别与计算机视觉研究

的重要问题，被广泛应用在很多领域，如目标识别、

图像检索、人脸识别、医学图像诊断等，主要包括

形状表示、形状匹配和度量学习 3 个模块。对于一

个二值形状，先要提取其轮廓特征描述子，其区分

能力的强弱将直接影响形状识别的结果，大多数形

状匹配的工作都集中在此。匹配过程是找到一对不

同形状之间的整体及局部的对应关系，对应关系的

准确性也将会对之后得到的非相似度的区分能力产

生直接影响。度量学习则是通过已知的数据库形状

的上下文信息来改进原有距离度量的方法，这一步

骤能将原有距离的区分性能大幅度提升[1]。 
形状表示，又称特征提取或形状描述，是通过
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某种方法生成一个数值化的描述子来刻画形状特征

的过程。轮廓特征描述子区分能力的强弱将直接影

响形状识别与分类的结果，它是有效完成形状匹配

任务的关键所在。形状特征描述子主要可以分为基

于轮廓和基于区域两大类。基于区域的方法是利用

物体内部区域(所有像素点)的信息来表示形状，而

基于轮廓的方法主要是利用物体的边界轮廓信息来

表示形状，与前者相比，其优势主要体现在对图像

低层特征的高识别度以及相对较小的计算量上。因

此，该方法成为近年来形状表示研究的主流。 
基于轮廓的形状表示方法大致可以分为 4 类：

全局描述子，局部描述子，多尺度描述子和多方面

描述子。早期描述子，如边界长度、直径、圆度等

都属于全局描述子。全局特征一般是平移，旋转不

变的，计算简单，但仅仅只能表示形状的大致特性，

缺少细节描述，区分力不足。为此部分学者提出了

局部形状描述子的概念，如链码和形状显著性描述
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符(Shape Salience Descriptor, SSD)[2]，此类描述子

对形状进行了细致刻画，但对噪声非常敏感。针对

这一问题，出现了多尺度描述子，如文献[3]提出的

多尺度分形(Multi-Scale Fractal, MS Fractal)维数

算法和文献[4]提出的用轮廓点控制尺度的算法。此

外还有以文献[5]提出的以形状上下文为代表的多方

面描述子，通过轮廓点的空间位置关系和分布来反

映形状特征。近年，还有部分学者提出了特征统计

的方法，如同心离散圆簇描述法[6]。 
单一特征描述子无法胜任复杂可变形状的识别

工作。如链码是一种用曲线起始点的坐标和边界点

方向代码来描述曲线或边界的方法，但其编码只依

赖于轮廓序列中相邻点的相对位置信息，无法体现

轮廓的全局特征，且码串长，在传输的过程中易受

干扰。中心距离函数[7]是将轮廓线上的点到形状的几

何中心的距离描述成中心角度的函数，这种方法一

般能够重构被描述的形状，但当形状的几何中心位

于形状区域之外或者被描述形状过于复杂时，就可

能出现一个中心角对应多中心距的情况，为了能将

其转化成 1 维函数，通常对这些多值有所取舍或者

求取平均值，但无论怎样取值，都造成了形状信息

的丢失从而不能重构，无法满足形状描述的唯一 

性[8]。中心轮廓距离曲线(Centroid Contour Distance 

Curve, CCDC)[9]虽然克服了中心距离函数一个中心

角对应多个中心距的问题，但由于数字图像量化定

义的弧长精度，CCDC 对形状轮廓各部分的描述精

度及所占带宽随着其像素的增加而递增，因此抗噪

性弱，且无法重构图像。 

针对上述问题，本文从特征统计方法入手，融

合了链码在局部描述方面的优势和中心-轮廓距离

(Centroid-Contour Distance, CCD)对全局特征刻

画的优势，提出基于中心-轮廓距离和链码的联合统

计(Joint Statistical of Centroid-Contour Distance 

and Chaincode, JSCCDC)描述形状的新方法：通过

使用 CCD 对形状进行层次分解，对映射到每一层

的形状的链码描述进行统计分析，从而得到形状的

JSCCDC 特征。实验证明 JSCCDC 能够很好地表

达形状的全局与局部特征，相较于传统的形状表示

方法更有效。 

2  链码的统计特征 

2.1 统计链码 
由于链码在形状匹配中无法克服旋转、噪声和

目标尺度变化带来的一系列问题，文献[10]提出一种

基于 Freeman 链码的形状描述方法： 小和统计方

向码 (Minimum Summation Statistical Direction 

Code, MSSDC)。这种方法虽然在一定程度上实现

了对形状的固定或者相似角度的观察，但由于噪声

或者柔性形变引起的变化，在进行形状匹配时，并

不能保证以两者 相似的视角进行匹配。为此，本

文将在 2.2 节提出匹配矩阵的概念。 
基于文献[10]，对于给定的形状链码表示，本文

给出 N-方向的归一化的统计链码 S形式： 

( )0 1 1

{ =(0,1, , 1) }
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其中，fk表示码元 k 出现的频率，根据定义可知，S
满足归一化条件。 
2.2 匹配矩阵 

为了实现统计链码的 佳匹配，本文定义了 N
阶匹配矩阵M来匹配 N-方向统计链码： 
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匹配矩阵 M 的每行每列分别对应着形状旋转

和翻转一定角度后的形态，角度精度由链码的方向

数 N 决定。应用匹配矩阵的统计链码匹配流程为： 
(1)首先，给出两个待匹配形状 A 和 B 的统计

链码形式 SA和 SB； 
(2)其次，计算基于 SB的匹配矩阵： 

MB=span {SB} 
(3)再次，根据式(3)计算 SA在匹配矩阵上的投

影系数矩阵Q。 
11 12 1T

21 22 2
;

N

A B A B
N

q q q

q q q
⎡ ⎤
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找到投影系数矩阵Q的 大值并标记其所在的

行(第 a 行)和列(第 b 列)，如式(4)所示。 

max( ) , {1,2},  {1,2, , }abq a b N= ∈ ∈Q    (4) 

在式(3)中，Q 是本文定义的基于匹配矩阵 M
的投影系数矩阵，以SA和MB构造的投影矩阵为例，

Q中的每个元素对应的是形状A与不同角度观察到

的形状 B 的相似程度。 
(4)根据 小二乘原理，本文认为使投影系数矩

阵Q取得 大值的MB的行或者列是与待匹配形状

A 相近的视角观察到的形态的统计链码表示，记

为 
T

/
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式(5)中，a 和 b 是式(4)中标记的Q的 大值的行列

位置，WN(b)定义如式(6)所示。 
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(5) 后，使用 L2 范数计算 SA和 SB/A的距离，

如式(7)所示，Ds的值越大，则表示形状 A 和 B 的

相似度越低，显然，Ds (A,A)=0。 
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3  中心-轮廓距离(CCD)的特征统计 

3.1 基于 CCD 的传统描述 

传统的基于 CCD 的形状描述方法主要有中心

距离函数和中心轮廓距离曲线(CCDC)。中心距离

函数将轮廓上的点到形状几何中心的距离描述成中

心角度的函数，量化时会舍去部分点的信息；CCDC

用序列号取代中心角的方案解决了轮廓点取舍的问

题，却也相当于根据轮廓的周长对其进行加权，这

与人们平时的视觉处理方式不一致，降低了抗噪性，

给匹配带来了困难。 
3.2 极半径

    
统计 CCD 

由于 CCD 的尺度不变特征，对其进行角度化

处理可能损失部分点的信息，如中心距离函数，而

CCDC 却由于序列的等间隔性天然地根据周长对

CCD 进行了加权而引入了匹配过程难以复原的尺

度信息，需要对 CCDC 做分段切割处理，也相当于

是一种角度化处理的过程。为了克服上述针对 CCD
角度化引起的问题，本文提出幅度化的概念，即对

CCD 的幅值进行统计分类的过程。 
(1)本文给出形状几何中心的定义： 

o
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o
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o o( , )i j 是目标形状轮廓的几何中心，图像大小是

, ( , )m n f i j× 是边界坐标 ( , )i j 灰度值，对于二值图

象， ( , )f i j 取值只可能是“0”或者“1”。 

(2)首先，顺时针找出目标形状的边界坐标，记

做 1 1 2 2{( ) | ( ) 0} {( ),( ), }i, j f i, j i , j i , j= ≠ =C 。 

(3)根据 o o( , )i j 和 C给出形状的 CCD 串，为了

区别于是其他基于 CCD 的描述子，本文定义使用

的 CCD 为极半径R： 

{ }2 2
o o= ( ) ( ) , ( , )k k k k k kR R i i j j i j= − + − ∈R C  (9) 

(4)其次，把统计的思想应用到R中，确定精度

L 后，给出分段步长： 

max( ) min( )
t

L
−

=
R R

         (10) 

(5)根据 t 给出统计极半径的定义： 

{
}
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     min( ) , 0,1, , 1
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式(11)中，
1 2,r k t r k tf + ⋅ + ⋅ 是极半径R落在[r1+k·t,r2+k·t]

区间的的频率，即把形状质心映射到一个内径为

r1+k·t，外径为 r2+k·t 的圆环中心，统计圆环内目标

形状的弧长总和，再利用形状的周长进行归一化得

到极半径在当前区间的出现频率。通过精度确定的

步长 t 来定义圆环宽度，遍历整个极半径区间则得

到定义的统计极半径。 
(6) 后，同样采用 L2 范数来定义不同形状的

统计极半径的距离： 
1/2

2
2

1

( , ) = ( ( ) ( ))
L

A B A B
i

D A B i i
=
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4  CCD 和链码的联合统计 

针对统计链码和统计极坐半径，为了结合它们

在形状描述方面各自的优势，本文提出了联合统计。 
4.1 链码和极半径的联合统计描述 

首先，本文在 Freeman 链码的基础之上进行改

进，在原始链码中加入了极半径信息，获得链码-极
半径的联合描述子，定义如下： 

T T,⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦F RFR             (13) 

其中，F是对形状 A 的轮廓进行 Freeman 编码的结

果，R是对应的编码点的极半径，可根据式(9)求得。 
定 义 链 码 和 极 半 径 的 联 合 统 计 描 述 子

(JSCCDC), JSCCDC 在统计链码的同时也统计极

半径空间位置，其形式为 

1 0 1 1 1 1

2 0 2 1 2 1
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元素 RiFj表示的是在第 i 个极半径空间中坐落

的 j 方向的矢量线段的概率。N 是 N 方向 Freeman
链码，L 是对极半径区间的 L 等分。如图 1(a)所示

的蝙蝠轮廓，首先设定参数 L=8, N=8，然后根据

式(8)标记其几何中心，并根据式(9)和值确定分段步

长 t，画出等分圆环。 后统计落在每一个圆环内的

轮廓的链码分布，并对整个轮廓进行归一化，即可

得到式(14)中的 PC 矩阵，也就是形状的 JSCCDC
描述，如图 1(b)所示。 
4.2 JSCCDC 匹配 

JSCCDC 是一种矩阵描述。本文借鉴图像处理 
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图 1  JSCCDC 描述子 

中像素间的城区距离(即模为 1 的距离)来描述两个

矩阵的相似性，即利用式(15)分别计算两个矩阵对

应位置的差，取其绝对值和为两个矩阵的距离。同

时，也借鉴了文献[8]中距离测量公式，即分别对矩

阵的每行以 L2 范数来衡量其差异度， 后把各行差

异度的平方和作为矩阵差异度，定义如式(16)。在

5.1 节的相似性评测实验中，为了和文献[8]的方法比

对，本文采用与其相同的距离测量，即式(16)，但

时间复杂度较高，在检索实验中使用城区距离来计

算。 

1
=1 =1

( , ) ( ) ( )
L N

A B
i j

D A B i, j i, j= −∑∑PC PC PC    (15) 

( )22
=1 =1

( , ) ( ) ( )
L N

A B
i j

D A B i, j i, j= −∑∑PC PC PC   (16) 

为了实现匹配的鲁棒性，对矩阵 PC 的行向量

引入式(2)的匹配矩阵，以实现 JSCCDC 描述子对

平移、旋转、翻转和尺度变换的鲁棒描述。 

5  实验 

5.1 相似性实验 
本文选取了 MPEG7 CE-Shape-1 形状数据库

中的 Hammer 图像，对其进行了如图 2 所示的各种

变换，并随机从 MPEG7 CE-Shape-1 选取了图 3
所示的其他形状作为类间形状对比，给出了不同方 

法下形状的类间类内距离测度。实验参数：N=8, 
L=8。 

表 1给出了使用 JSCCDC结合匹配矩阵方法测

得的图 2 和图 3 中图例的类内类间距离。通过类内

距离来看 JSCCDC 的表征能力，不仅能够实现对平

移、旋转和尺度变换的鲁棒性，由于匹配矩阵的引

入，还能还原形状的翻转变换。但由于数字图像的

量化问题，对形状的旋转和尺度变换还原还有一定

的误差。 
结合类间距离再来看 JSCCDC 的分类能力：

JSCCDC 测得的 Hammer 形状的类内距离落在

[0,0.0024]，狭义类间距离(类内测试形状与其他形状

的距离)落在[0.0255, 0.0376]，广义类间距离(类间形

状的相互距离)落在[0.0092, 0.0408]，与类内距离无

交集，可以实现形状分类。本文将分类能力定义为

广义类间距离与类内距离的比值，由此得出

JSCCDC 对 Hammer 形状的分类能力为 47.6。 
表 2 是其他算法在相似度实验中和本文方法的

各类指标比较。可以看出，JSCCDC 在相似性评测 

 

图 2  Hammer 形状的 10 种变形 

 

图 3 节选自 MPEG7 的类间形状示例 

表 1  JSCCDC 测得的类内类间距离 

图 2 
图 2(a)\ 

图 3(a) 

图 2(b)\ 

图 3(b) 

图 2(c)\ 

图 3(c) 

图 2(d)\ 

图 3(d) 

图 2(e)\

图 3(e) 

图 2(f)\

图 3(f) 

图 2(g)\

图 3(g) 

图 2(h)\ 

图 3(h) 

图 2(i)\ 

图 3(i) 

图 2(j)\

图 3(j)
图 3

(a) 0 0.0259 0.0263 0.0343 0.0271 0.0291 0.0376 0.0255 0.0291 0.0337 (a)

(b) 0 0 0.0215 0.0330 0.0340 0.0203 0.0241 0.0117 0.0223 0.0144 (b)

(c) 0.0001 0.0001 0 0.0408 0.0361 0.0229 0.0341 0.0219 0.0321 0.0267 (c)

(d) 0.0001 0.0001 0 0 0.0293 0.0296 0.0206 0.0203 0.0265 0.0218 (d)

(e) 0 0 0.0001 0.0001 0 0.0092 0.0339 0.0395 0.0390 0.0370 (e)

(f) 0 0 0.0001 0.0001 0 0 0.0273 0.0232 0.0325 0.0235 (f)

(g) 0.0017 0.0017 0.0019 0.0019 0.0017 0.0017 0 0.0149 0.0298 0.0183 (g)

(h) 0.0008 0.0008 0.0009 0.0009 0.0008 0.0008 0.0024 0 0.0162 0.0097 (h)

(i) 0 0 0.0001 0.0001 0 0 0.0017 0.0008 0 0.0234 (i)

(j) 0.0002 0.0002 0.0001 0.0001 0.0002 0.0002 0.0014 0.0009 0.0002 0 (j)
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表 2 不同算法相似度评测对比 

算法 类内距离 狭义类间距离 广义类间距离 类内类间距离比 统计平均 

MSSDC [0,0.4117] [0.3282,0.2815] [0.1154,0.7152] 2.0073  4.6451

CCDC(50 采样) [0,0.1543] [0.4054,1.3884] [0.2224,2.1560] 18.2126 32.6017

文献[8]方法 [0,0.1554] [0.3425,2.3218] [0.2743,2.8767] 13.7625 29.7052

统计链码 [0,0.1035] [0.1311,0.2880] [0.0909,0.4251] 9.4608 10.9287

统计极半径 [0,0.0333] [0.0784,0.2335] [0.0784.0.3207] 17.6200 13.7969

JSCCDC [0,0.0024] [0.0255,0.0376] [0.0092,0.0408] 47.6000 52.6191

 
方面的性能是优于很多传统算法的。为了测试实验

的普遍性，本文对图 3 中的其他形状均进行了图 2
所示的各种变换，代替 Hammer 形状重复上述相似

性实验过程，得到了一个均值统计，表 2 后一列

所示。 
5.2 形状检索实验 
5.2.1 MPEG-7 数据库  MPEG-7 CE-Shape-1 数据

库是由文献[11]在 2000 年发布的，共包含 3 个部分，

其第 2 部分主要用来衡量基于相似性方法的检索精

度，是目前衡量形状描述子的重要参考指标之一。

它包含 70 个类别、每类 20 幅不同形态共 1400 张形

状图像，如图 4(a)和图 4(b)所示。使用 Bull-eye 方
法度量检索精度，对每一幅图像检索出 相似的 40
幅图像，检索率 R 可通过式(17)计算，其中，T(j)
表示检索出的与第 j幅待检形状同一类形状的个数。 

1400

1

( ) 28000
j

R T j
=

= ∑           (17) 

表 3是本文算法和部分经典算法在MPEG-7数
据库上的检索率。其中，Fourier 是经典的傅里叶描

述子[12]，CS 是一种基于轮廓显著(Contour Salience, 
CS)的描述[13]，MSSDC 是 2.1 节提到的 小统计和

方向码，MI 是一种基于不变矩(Moment Invariant, 
MI )的描述[14]，MS Fractal 是一种多尺度分形描述，

SSD 是一种基于局部距离函数的形状显著性描述

子，SSD+GF 是加入全局特征(Global Feature, GF)

的 SSD 描述子[2]，JSCCDC+M 是应用匹配矩阵的

JSCCDC 描述。对比 3 和 5 以及 9 和 10 两组数据，

本文提出的匹配矩阵在统计链码的匹配中实现了有

效的对齐，检索率都有所提高。虽然相较于加入全

局特征的 SSD 描述子，JSCCDC 在检索率表现方面

略逊一筹，但对比 5 和 10 以及 8 和 11 两组数据，

本文在统计链码基础之上加入全局特征而提出的

JSCCDC描述子提高了统计链码的检索率绝对值达

0.28，高达 70%，而加入全局特征的 SSD 描述子在

原有基础之上提高了 0.10，只有 16%，可以看出本

文提出的联合统计的方法较传统的特征引入法更能

改善描述子性能，因此，JSCCDC 这种多特征联合

统计的描述方法在形状检索工作中更具优势。 
5.2.2 Kimia99 数据库  Kimia99 数据库由文献[16]
提出，共包含 9 类形状，每一类 11 个子形状，如图

4(c)所示。这些形状中不仅同类形状有局部的变形，

还有局部的遮挡，且不同形状甚至还有相似的全局

特征。 
Kimia99 数据库通用的评价标准通常以表格的

形式呈现，数据库中的每一个图像都要作为模板对

全库进行检索。表 4 是本文方法和部分其他经典算

法的对比，其中 SP 加权法是本文提出的统计链码

和统计极半径平均加权的方法。可以看出 JSCCDC
的正确识别率不仅优于其他经典的基于单一特征的

形状描述子，而且效果优于特征加权方法。 

 

图 4 本文引用数据库图例 
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表 3 不同算法在 MPEG-7 数据库上的检索率 

标号 算法 检索率

1 Fourier[12] 0.30[2]

2 CS[13] 0.31[2]

3 MSSDC[10] 0.35
4 MI[14] 0.38[2]

5 统计链码+匹配矩 0.40
6 文献[15] 0.51
7 MS Fractal[3] 0.54[2]

8 SSD 0.61[2]

9 JSCCDC 0.65
10 JSCCDC+匹配矩 0.68
11 SSD+GF 0.71[2]

5.3 时效性分析 
实验条件：硬件为 AMD Athlom(tm)ⅡX2 250 

Processor, RAM= 4 GB；软件为 Win7, 64 位操作

系统，MATLAB；数据库为 MPEG-7(1400 幅，gif
格式)，Kimia99(99 幅，pgm 格式)。 

5.1 节的相似性实验和 5.2 节的检索实验证明了

JSCCDC这种联合统计描述子在形状表示方面的优

越性，为了进一步验证该算法是否具有实际应用价

值，特别设计了时效性实验，主要对比基于链码的

各种描述子在MPEG-7数据库和Kimia99数据库上

的检索时间和性能，为了体现基于轮廓描述法在处 

表 4 部分算法在 Kimia99 数据库上的检索效果 

第 n 个 好匹配的正确识别个数
算法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 总计

夹角链码 99 83 67 70 58 58 38 34 37 25 19 588[8]

SP 加权法 99 79 82 71 67 60 63 48 43 37 31 680

文献[17] 99 86 73 72 68 69 63 45 52 31 35 691

文献[7] 99 97 93 92 85 76 70 65 53 37 25 792

文献[15] 99 97 86 87 75 76 70 55 59 46 44 794

JSCCDC 99 99 97 95 90 89 79 71 66 53 39 877

 
理时间上的优越性，特别加入了基于区域的 10 阶

Zernike 矩算法进行对比。实验结果如表 5 所示。

JSCCDC 处理速度稍逊统计链码，仍优于 MSSDC
算法，但检索性能却较两者有大幅度提高。 

6  结束语 

本文提出了一种新的基于形状中心-轮廓距离

和链码联合统计的形状描述和匹配方法。首先，它

通过中心-轮廓距离对形状进行层次分解，然后统计

每一层形状映射部分的链码描述，从而形成了中心-
轮廓距离和链码的联合统计(JSCCDC)。这种描述

方法通过对形状的两种简单特征的联合统计，既描

述了形状的局部特征，又包含了全局信息。经典数

据库上测试结果表明，这种联合统计的方法不仅优

于单一特征描述法，而且优于加权方式结合的局部-
全局特征描述。 

表 5 部分链码算法在 Kimia99 和 MPEG-7 数据库上性能对比 

MPEG-7 Kimia99
算法 

耗时(s/图) 检索率 耗时(s/图) 命中

总数

MSSDC 0.359 0.35 0.065 487

SC+M 0.077 0.40 0.033 551

Zernike 

(10 阶) 

1.049 0.57 0.158 702 

JSCCDC 0.160 0.68 0.035 877
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