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Abstract 
The MST (Minimum Spanning Tree) is an effective structure for representing images in applica-
tions such as image matching and image retrieval. However, previous methods only use MST to 
connect the structural elements in images and are unable to quantitatively analyze the capability 
of the elements in describing the image. A method for structural description of images based on 
MST is proposed in this paper. The MST constructed from the structural elements extract from the 
image supports the image like the skeleton of the image, which reflects the structure of image. 
Three indexes for evaluating the distribution uniformity, the distinctiveness and the spanning de-
gree of a set of image structural elements are defined based on the MST. The evaluating indexes 
can be used to analyze the structural information of an image and can also be used to evaluate the 
capability of a set of structural elements to describe the structure of an image. Experiments on si-
mulated points and real images validate the proposed indexes. The indexes can be used to classify 
the structures of image scene and to evaluate the difficulty of image matching. 
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摘  要 

最小生成树是表示图像的常用结构，在图像匹配和图像检索等任务中应用广泛。但是，现有方法只是利

用最小生成树来表示图像，缺乏分析和描述图像结构的量化指标。本文提出了基于最小生成树的图像结
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构描述指标，首先采用最小生成树来表示图像中的结构基元，然后基于最小生成树定义了分布均匀度、

支撑度和描述符独特性三个量化指标，来衡量图像中结构基元对图像结构的描述能力。采用仿真点集和

实际图像进行实验，结果表明，基于最小生成树定义的量化指标可以较好地描述图像的结构，可用来对

图像场景粗略分类和评价图像匹配的难易程度。 
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1. 引言 

图像描述是图像处理、分析和理解中的关键问题，是指根据应用任务不同而对图像采取的不同表示

方式，最直观的描述方式就是灰度表示(灰度图像)或 RGB 三色表示(彩色图像)。为了降低运算量，简化

描述方式，在一些典型应用中，如图像匹配、目标识别、图像检索等，通常提取点、线、区域等特征来

描述图像结构，即基于特征的描述方式。 
在基于特征的图像结构描述方式中，结构基元(点、线、区域等特征)反映了图像的内容信息，单个结

构基元表示了图像的局部灰度变化，而结构基元之间的相对位置关系则隐式地反映了图像的结构。进一

步，为了显式地描述图像的结构，学者们采用图的方式来表示图像中提取的结构基元，如赋权完全图[1]、
DT 图[2]、近邻图[3]、最小生成树(MST) [4]等，从而形成图像的结构化描述。但是，这些方法只是采用

图的结构来表示图像中提取的基元，即将图像结构基元用不同形式的图连接起来，侧重点在后续的处理

任务中，如匹配、识别等，而没有分析图像中所提取的一组结构基元对于图像结构的描述能力，缺乏图

像结构化描述的量化指标。 
对于图像中提取的结构基元，这些基元在图像中分布情况是否均匀、相互之间的独特性如何、对整

幅图像的覆盖程度，目前都是定性的描述，缺乏量化的指标，而这些因素对图像匹配和检索等任务都具

有重要的影响[5] [6] [7]。例如，从有利于图像匹配的角度，常常要求图像结构基元要稳定存在、尽量分

布均匀且相互之间要有区分度。 
为了量化分析图像结构基元对图像结构的描述能力，本文利用最小生成树来表示图像中的结构基元，

提出了基于最小生成树(MST)的图像结构描述评价指标。直观上看，最小生成树如同图像的“骨架”结构

支撑着整幅图像，如图 1 所示，其支撑范围越大、边的总长度越长，则结构基元的分布越均匀，对图像的

描述越充分。从理论上讲，文献[8] [9]证明最小生成树所有边的加权和与 Rényi 熵之间存在着正比的关系，

最小生成树边的加权和越长，其熵值越大，则结构基元在图像中分布越均匀，对图像结构的描述越充分。

根据这一理论，本文分别在图像空间和结构基元的描述符空间构造最小生成树，基于最小生成树边的加权

和定义了分布均匀度、独特性和支撑度三个指标，来量化衡量结构基元的描述能力。 

2. 基于 MST 的图像结构描述 

2.1. 最小生成树与 Rényi 熵 

对于图像中提取的一组结构基元(如特征点、特征曲线等)，将其抽象为一组点集{ } 1

n
i i

Z
=
，其中 n 为结 

Open Access

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


曲智国 等 
 

 
108 

 
(a) 结构基元为特征点                (b)结构基元为直线段 

Figure 1. Image Structure represented by MST 
图 1. 最小生成树表示的图像结构 

 

构基元的个数，对结构基元的描述可以用随机向量 d
iz 表示， d 表示向量的维数。一般地，对结构基元的

描述由其坐标和特征描述符两部分组成，坐标决定了其在图像平面上的空间位置，特征描述符反映了结

构基元的属性信息。 

在点集 { } 1

n
i i

V Z
=

= 形成的无向完全图上求解 MST， ( ){ }, , 1, , ,ij i jE e Z Z i j n i j= = = ≠� 是连接V 中所

有顶点的边集，且不构成回路，两个顶点之间的边长为
1

d

ij ik jk
k

e Z Z
=

= −∑ 。最小生成树(MST)的加权长度

总和为： 

( )
ij

i ij
e MST

L Z e
γ

γ
∈

= ∑                                       (1) 

式中， γ 称作边的加权指数， 0 dγ< <  [9]， d 为点集的维数。 

如果{ } 1

n
i i

Z
=
是 d-维独立同分布随机向量，服从 Lebesgue 多元密度函数 ( )f z ，图的边长函数 Lγ 连续

且拟可加(Quasi additive)，则当 n →∞时，从图中建立的最小生成树长度满足下式[8]： 

( ) ( ),lim di
dn

L Z
f z z

n
γ α

γα β
→∞

= ∫                                   (2) 

式中， ( )d dα γ= − ， ,d γβ 为独立于 f 的常数，仅仅依赖于图的边加权指数 γ 。 
Rényi 熵是 Shannon 熵的广义形式，也称α 熵，其定义如下[10]： 

( )1 log d
1

H f z zα
α α
=

− ∫                                     (3) 

式中， f 是概率密度函数， ( )0,1α ∈ 。 
结合式(2)和式(3)，可以得到最小生成树的边加权总和与 Rényi 熵的关系： 

( ) ( )1ˆ log
1

iL Z
H f c

n
γ

α αα
 

= −  −  
                                 (4) 

式中， ( ) 1
,1 log dc γα β−= − 为可移除的偏置量，忽略该常数，可得： 

( ) ( )1 log
1

iL Z
H f

n
γ

α αα
 

∝   −  
                                  (5) 

由式(5)可以看出，最小生成树的边长加权总和 ( )iL Zγ 与 Rényi 熵之间存在着正比的关系， ( )iL Zγ 值

越大，则其 Rényi 熵值也越大，说明该组变量{ } 1

n
i i

Z
=
的随机性越大，因此我们也可以利用 ( )iL Zγ 来衡量
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点集的随机性[11]。 

2.2. 图像结构描述评价指标 

对于大小为 M N× 的图像 I，从中提取的一组结构基元{ } 1

n
i i

Z
=
，可以构造最小生成树，利用边长加权

总和 ( )iL Zγ 来衡量点集的随机性。因此，基于最小生成树定义以下指标来评价结构基元对图像结构的描

述能力。 

定义 1：分布均匀度(Distribution Uniformity, DU)。当结构基元 iZ 用其图像坐标 2
iz 表示时，定义分布

均匀度如下： 

( )iL z
DU

n
γ

α=                                          (6) 

式中， ( )d dα γ= − ，此时 2d = ，若边加权指数取为 1γ = ，则 1 2α = 。这一指标反映了结构基元在图

像平面上的分布情况。 
定义 2：描述符独特性(Descriptor Distinctiveness)。当结构基元 iZ 采用描述符向量 d

iz 表示时，在描述

符空间构造最小生成树，定义为结构基元描述符的独特性： 

( )iL z
DD

n
γ

α=                                          (7) 

式中 ( )d dα γ= − ，其取值随着描述符的维数 d 的变化而不同。这一指标反映了结构基元描述符向量在

其高维空间的分布情况。 
定义 3：支撑度(Spanning Degree, SD)。定义包围最小生成树的最小凸多边形的面积 MSTS 与图像面积

之比为结构基元对整幅图像的支撑度： 

MSTSSD
M N

=
×

                                         (8) 

这一指标反映了结构基元对图像的覆盖程度，也即对图像结构描述的充分程度。 
上述三个指标，分布均匀度和支撑度描述了结构基元在图像空间上的分布情况：其值越大，表明结

构基元对图像的覆盖越充分，分布越均匀，对图像的描述能力越强。描述符独特性描述了结构基元在描

述符空间的分布情况：其值越大，表明结构基元的描述符的之间的相关性越小，匹配过程中出现误匹配

的概率也越小。另外，由于描述符是基于结构基元构造的，描述符独特性也反映了图像中结构基元的重

复情况，该值越大，说明图像中的重复模式越少。 
从应用的角度来看，一方面，上述三个指标可以用于评价图像中一组结构基元对图像的描述能力：

对于同一图像中提取的不同结构基元，哪些结构基元的组合在图像中分布更均匀，对图像覆盖更充分，

更有利于图像匹配；另一方面，由于图像中的结构基元分布情况取决于图像自身内容，上述指标还可以

用于分析不同图像的场景，进行场景粗略分类：是结构化的场景(如存在建筑物、人工目标等的场景)还是

非结构化的场景(存在树、草等的自然场景)。下节通过实验来说明上述指标的应用，并验证其可行性。 

3. 实验分析 

3.1. 仿真点集实验 

在二维平面上，生成在 [ ]20,1z∈ 内服从均匀分布和高斯分布的两组点集，如图 2 所示，其中高斯分

布点集的均值为 0.5µ = ，标准差为 0.1σ = 。 

基于点集构造最小生成树，加权指数设为 1γ = ，计算不同分布点集分布均匀度 DU 与支撑度 SD ，

其随着点集数目的变化曲线如图 3 所示。由图可以看出，对于包含相同数目的点集，服从均匀分布的点 
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(a) 均匀分布 

 
(b) 高斯分布 

Figure 2. 100 Points obeying different distributions and the MST 
图 2. 在单位区间上服从均匀分布和高斯分布的 100 个点及其最小生成树和外接多边形 

 

 
(a) 分布均匀度                                   (b) 支撑度 

Figure 3. DU and SD of points subjecting to different distribution 
图 3. 不同分布的点集的均匀分布度和支撑度 

 

集的分布均匀度指标 DU 和支撑度 SD 明显大于服从高斯分布的点集，而且方差较大的高斯分布的点集

的分布均匀度指标 DU 和支撑度 SD 大于方差较小的点集。这与图 2 所示的点集分布情况的视觉效果是
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一致的，服从均匀分布的点集广泛地、均匀地分布在整幅图像上，而服从高斯分布的点集聚集地分布在

局部区域内，而且方差越小，点集分布的范围越小，从而不能充分地描述整幅图像的结构。这表明本文

提出的均匀分布度指标 DU 和支撑度指标 SD 是有效的，能构描述图像中的结构基元在图像空间的分布

情况， DU 和 SD 越大，说明结构基元在图像中的分布越均匀，对图像的覆盖越充分。 
由 2.2 节可知，描述符独特性 DD 与分布均匀度 DU 的定义是相同的，二者的差异仅仅是描述的空

间不同，因此上述对分布均匀度 DU 讨论可以推广至描述符独特性指标。 

3.2. 实际图像实验 

采用文献[12]提供的图像序列作为实验图像，其中 Wall 图像序列和 Trees 图像序列是纹理场景(自然

场景)，Graffiti 图像序列、Leuven 图像序列描述的是结构化场景(人工目标场景)，而 Boat 图像序列和 Ubc
图像序列描述的场景中同时存在结构化目标(建筑物、船只)和纹理目标(数木、草地)。每个图像序列中的

第一幅图像如图 4 所示。 
对于每个图像序列的第一幅图像，首先根据特征点响应强度(显著度)大小分别从其中提取不同数目的

特征点[12]， max100, 200, ,N N= � ，并为每个特征点构造 SIFT 描述符[13]；然后利用提取的不同数目特

征点构造最小生成树，计算支撑度 SD 和分布均匀度 DU ，绘制 SD N∼ 和 ~DU N 的变化关系图；利用

SIFT 描述符距离构造最小生成树，计算独特性指标 DD ，并绘制 ~DU N 的变化曲线。计算 DU 、DD 时

的加权指数分别为 1γ = 和 10γ = ，图 5 给出了不同类型图像中的特征点的三种指标比较，图中数值为采

用相应数目的均匀分布点集进行归一化后的取值。根据图 5，可以得出结论如下： 
1) 比较不同类型图像的 DU 和 SD 可以看出，纹理场景图像、结构化场景图像和混合场景图像大致

排序是：纹理场景图像 > 结构化场景图像 > 混合场景图像。这表明，本文提出的评价指标可以用来粗

略判断图像场景的类型。 
2) 6 个图像序列中的分布均匀度 DU 都小于均匀分布点集的 0DU ，说明特征点集在图像中的分布是

非均匀的，这是由图像内容决定，实际图像中总是存在一定结构的。尽管如此，使特征点尽量均匀分布在图 
 

 
(a) Wall                          (b) Trees                       (c) Graffiti 

 
(c) Leuven                           (b) Boat                         (c) Ub 

Figure 4. The first image of the six image sequences 
图 4. 图像序列的第一幅图像示意图 



曲智国 等 
 

 
112 

 
(a) 分布均匀度 DU                                     (b) 支撑度 SD 

 
(c) 描述符独特性 DD 

Figure 5. DU, SD and DD of different image types 
图 5. 不同图像类型的分布均匀度、支撑度和描述符独特性 

 

像场景中，对于减少特征点数量和图像匹配都是有利的，因此在实际应用选取特征点时可以利用分布均匀

度作为一个准则。 
3) 在 6 幅图像中，Leuven 图像序列的特征点描述符独特性 DD 最大，Graffiti 图像和 Trees 图像的特

征点描述符独特性 DD 较差，其他图像的特征点描述符独特性指标 DD 几乎相当，表明 Leuven 图像中的

重复模式较少，特征点匹配难度最低，而 Graffiti 图像序列和 Trees 图像序列中的重复模式较多，特征点

匹配难度较高，其他图像序列的匹配难度居中。上述结论与文献[12] [13]的识别率实验结果是一致的，表

明本文提出的描述符独特性指标 DD 可以用来分析图像匹配难易程度。 
综上所述，基于最小生成树定义的三个指标可以用来评价图像中结构基元的分布情况、重复模式情

况，实现对图像结构的描述，从而获取图像场景内容的抽象信息，为后续高层处理提供指导。具体地讲，

本文提出的指标可以用于图像场景的粗略分类、衡量图像匹配的难易程度以及图像结构基元选取等应用

任务中。 

4. 结束语 

本文基于最小生成树定义了三个指标来量化描述图像的结构基元分布情况和重复模式情况，从而实

现对图像结构的量化描述。实验表明，这三个指标是可行的、有效的。从应用上讲，对于图像中提取的
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一组结构基元，这三个指标可以用来评价该组结构基元对图像结构的描述能力，从而可以作为评价准则

应用于结构基元选取任务中。另外，由于图像结构基元的分布情况是由图像自身内容决定的，这三个指

标也可以用来判断图像的场景类型和分析图像匹配难易程度。 
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