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摘 要： 考虑将区域和轮廓类不变特征提取算法结合：利用中心投影将目标转化为闭曲线，对闭曲线运用轮廓

类方法提取不变特征．证明了图像经中心投影所得闭曲线保持仿射变换的结论．介绍了一种利用小波变换进行仿射不
变特征提取的算法．对一些汉字、２６个大写英文字母等的实验结果表明结论的有效性，与传统方法相比该算法对噪声
具有较强的鲁棒性．
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１ 引言

仿射不变特征提取已广泛用于图像检索、配准和目

标识别等领域．现有算法可分局部和全局两类，它们各
有优缺点［１］，本文考虑全局仿射不变的特征提取算法．

全局不变的特征提取算法大体分为两类：轮廓类和

区域类［２］．轮廓类算法［３～５］只利用目标轮廓，计算量小
且易实现，但一般不适于多部分组成的目标（如汉字

“海”）；而区域类算法主要有 Ｈｕ矩［６］、仿射不变炬
（ＡＭＩｓ）［７，８］、多尺度自卷积（ＭＳＡ）［９］等，这类算法利用图
像上所有像素，提取的不变量更能反映图像特性，但计

算量大且对背景噪声敏感［９］．
本文考虑将区域和轮廓类算法结合：利用中心投影

将目标转化为闭曲线，对闭曲线运用轮廓类方法提取仿

射不变特征．中心投影是由Ｔａｎｇ等［１０，１１］提出的，他们将
中心投影所得闭曲线展开，并将展开曲线的分形维数作

为不变特征．本文直接利用所得闭曲线提取特征，证明

了目标广义轮廓和仿射变换后目标的广义轮廓具有相

同的仿射变换关系．Ｔａｎｇ等［１０，１１］仅考虑旋转不变特征
的提取，本文考虑提取仿射不变特征，旋转仅是仿射变

换的特例．也介绍了一种利用小波变换进行仿射不变特
征提取的算法，实验验证了前述结论的有效性．

２ 中心投影变换

以定义在区域 Ｄ上的二值图像Ｉ（ｘ，ｙ）（Ｄ０Ｄ）为
待识别对象：

Ｉ（ｘ，ｙ）＝
１，（ｘ，ｙ）∈Ｄ０
０，（ｘ，ｙ）Ｄ{

０
（１）

设目标区的质心为 Ｍ（ｘ０，ｙ０）．目标区中各像素与质心
Ｍ的最大距离为：Ｌ＝ ｍａｘ

（ｘ，ｙ）∈Ｄ０
Ｎ（ｘ，ｙ）－Ｍ（ｘ０，ｙ０），这

里 Ｎ（ｘ，ｙ）－Ｍ（ｘ０，ｙ０）表点 Ｎ∈Ｄ０和质心 Ｍ的欧
几里德距离．进一步，以 Ｍ点为坐标原点，将原直角坐

标系转化为极坐标系：
ｘ＝ｒｃｏｓθ
ｙ＝ｒｓｉｎ{

θ
，其中 ｒ∈［０，Ｌ］，θ∈

［０，２π］．记 Ｇ（ｒ，θ）为原图像在极坐标下的表示．
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定义１ 对任意角θ，计算如下积分：

ｆ（θ）＝∫
Ｌ

０
Ｇ（ｒ，θ）ｄｒ （２）

称上式定义的变换为中心投影．｛（θ，ｆ（θ））｜θ∈［０，
２π］｝是一条闭曲线，称该闭曲线为目标 Ｉ（ｘ，ｙ）的广义
轮廓，记为Ｉ．

实际中，一些目标往往由多部分组成（如汉字

“海”），一般的轮廓类方法无法直接应用，而中心投影

可从任何目标中抽取广义轮廓．如图１（ａ）的英文字母
“Ａ”图像中间有空洞，而图１（ｂ）是由几部分构成的中文
字符“海”．图１（ｃ）和（ｄ）给出了图１（ａ）、（ｂ）的广义轮
廓．可见中心投影将任何目标转化为一闭曲线，从而可
利用轮廓类方法提取不变特征．

类似文献［１２］的讨论，可证明广义轮廓对０均值加
性噪声具有较强的鲁棒性．

值得指出的是不同目标可能具有相同的广义轮

廓，如图２（ａ）、（ｂ）两不同形状的广义轮廓几乎相同（如
图２（ｃ）、（ｄ）示）．尽管如此，中心投影可将目标内部的

一些形状信息保留在广义轮廓上，实验也表明利用中

心投影可有效提取不变特征．

３ 仿射不变的中心投影

定义２ 仿射变换由下式给出：

ｘ′＝Αｘ＋ｂ， ｘ∈Ｒ２ （３）

这里 ｂ＝（ｂ１，ｂ２）Ｔ∈Ｒ２且Α＝
ａ１１ ａ１２
ａ２１ ａ( )

２２
是一非奇异

实矩阵．
式（３）中，ｂ为平移因子．选不同的Α，可实现目标

的旋转、尺度和斜切变换．旋转仅是仿射变换的特例．
定理１ 设两个目标 Ｆ和Ｆ′满足仿射变换关系Ａ：

Ｆ′＝｛ｘ′｜ｘ′＝Αｘ＋ｂ，ｘ∈Ｆ｝ （４）
则 Ｆ和Ｆ′的广义轮廓Ｆ和Ｆ′满足同样的仿射变换关
系 Ａ：

Ｆ′＝｛ｘ′｜ｘ′＝Αｘ＋ｂ，ｘ∈Ｆ｝ （５）
证明 平移 ｂ可通过将原点移到质心而消除，因

此假设 ｂ＝０．若由目标 Ｆ质心出发的所有射线与Ｆ的
边界只有一个交点，显然Ｆ和Ｆ′具有同样的仿射变
换关系．下面考虑目标 Ｆ由质心出发的射线中存在与
其边界交点不止一个的情况．不失一般性，假设 Ｆ和Ｆ′
由两部分组成（如图３示），其它情况可类似说明．

图３中，Ｏ，Ｏ′分别表示Ｆ和Ｆ′的质心．Ｓ是Ｆ边界
上的一点，而 Ｓ′是Ｆ′上对应的点，则 Ｓ′＝ΑＳ．假设 Ｂ１
（ｘ１．ｙ１），Ｂ２（ｘ２．ｙ２），Ｂ（ｘ３，ｙ３）是与 ＯＳ夹角为θ的极径
上三点，Ｂ２是 Ｆ一个部分边界上的点，而 Ｂ１，Ｂ是Ｆ另

一部分边界上的点，有
ｘｉ＝ｒｉｃｏｓθ
ｙｉ＝ｒｉｓｉｎ{

θ
，其中 ｒｉ＝ ｘ２ｉ＋ｙ２槡 ｉ，
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ｃｏｓθ＝
ｘｉ
ｘ２ｉ＋ｙ２槡 ｉ

，ｓｉｎθ＝
ｙｉ
ｘ２ｉ＋ｙ２槡 ｉ

，ｉ＝１，２，３．

假设珘Ｂ（ｘ，ｙ）是目标 Ｆ的广义轮廓上同一角度θ

的投影点，
ｘ＝ｒｃｏｓθ
ｙ＝ｒｓｉｎ{

θ
，那么 ｒ＝ｒ３－ｒ１＋ｒ２．显然，

ｘ＝（ｒ３－ｒ１＋ｒ２）ｃｏｓθ
ｙ＝（ｒ３－ｒ１＋ｒ２）ｓｉｎ{

θ
，可写成

珘Ｂ＝Ｂ－Ｂ１＋Ｂ２ （６）
假设 Ｆ′上Ｂ′（ｘ′３，ｙ′３），Ｂ′１（ｘ′１，ｙ′１），Ｂ′２（ｘ′２，ｙ′２）三点对应于
Ｆ上点Ｂ，Ｂ１，Ｂ２，那么

ｘ′ｉ
ｙ′( )
ｉ
＝Α

ｘｉ
ｙ( )
ｉ
， ｉ＝１，２，３ （７）

令
ｘ′ｉ＝ｒ′ｉｃｏｓθ′

ｙ′ｉ＝ｒ′ｉｓｉｎθ
{ ′

，这里 ｒ′ｉ＝ ｘ′２ｉ＋ｙ′２槡 ｉ，

ｃｏｓθ′＝
ｘ′ｉ
ｘ′２ｉ＋ｙ′２槡 ｉ

，ｓｉｎθ′＝
ｙ′ｉ
ｘ′２ｉ＋ｙ′２槡 ｉ

，ｉ＝１，２，３，θ′是直线

Ｂ′２，Ｂ′１，Ｂ′与Ｏ′Ｓ′的夹角．设沿角度θ′广义轮廓上的点
为珘Ｂ′（ｘ′，ｙ′），则

珘Ｂ′＝Ｂ′－Ｂ′１＋Ｂ′２ （８）
由式（６）、（７）、（８）得：珘Ｂ′＝Α（Ｂ－Ｂ１＋Ｂ２）＝Α珘Ｂ，证毕．

该定理说明仿射变换后目标的广义轮廓可由原目

标广义轮廓经同样仿射变换得到．因此，要判断图像Θ
与Ｆ之间是否存在仿射变换，可考察Θ与Ｆ的广义轮
廓Θ和Ｆ之间是否存在仿射变换，进而利用轮廓类
方法提取仿射不变特征．

４ 基于中心投影的仿射不变特征提取

本文对由中心投影所得的广义轮廓进行平稳小波

变换以提取仿射不变特征．
４１ 轮廓参数化

仿射变换前后广义轮廓上点的位置可能改变，为

此需对广义轮廓参数化，以建立原广义轮廓和变换后

广义轮廓间的一一对应关系．本文采用文献［１３］中被称
为 ＥＡＮ的参数化方法（详见文献［１３］）．
４２ 仿射不变特征提取

采用不同尺度下小波变换的细节信号来提取仿射

不变特征．令［ｘ（σ），ｙ（σ）］表目标 Ｆ１参数化后的广义
轮廓，［珓ｘ（珓σ），珓ｙ（珓σ）］表 Ｆ１经仿射变换并参数化的广义
轮廓，对两轮廓进行平稳小波变换［５］：

Ｗｊ珓ｘ（珓σ）＝ａ１１Ｗｊｘ（σ）＋ａ１２Ｗｊｙ（σ）
Ｗｊ珓ｙ（珓σ）＝ａ２１Ｗｊｘ（σ）＋ａ２２Ｗｊｙ（σ{ ）

，

这里 Ｗ表小波变换算子，令：
Ｓ（ｉ，ｊ，σ）＝Ｗｉｘ（σ）Ｗｊｙ（σ）－Ｗｉｙ（σ）Ｗｊｘ（σ），
珘Ｓ（ｉ，ｊ，珓σ）＝Ｗｉ珓ｘ（珓σ）Ｗｊ珓ｙ（珓σ）－Ｗｉ珓ｙ（珓σ）Ｗｊ珓ｘ（珓σ）

则珘Ｓ（ｉ，ｊ，珓σ）＝ｄｅｔ（Ａ）Ｓ（ｉ，ｊ，σ）（ｄｅｔ表行列式）．令

Ｉ（ｉ，ｊ，σ）＝
Ｓ（ｉ，ｊ，σ）
Ｓ（ｉ，ｊ，σ

 
）

（９）

可证 Ｉ（ｉ，ｊ，σ）仿射不变，称上式定义的不变量为 ＣＰ
ＷＤｓ（中心投影小波描绘子）．后文中也以 ＣＰＷＤｓ表示
所提方法，而广义轮廓参数化采用２５６个采样点，平稳
小波变换采用最后两层，即式（９）中 ｉ取７，ｊ取８．
４３ 相似性度量

对两个序列 ａｋ，ｂｋ，采用相关系数来衡量它们的相
似度［５］：

Ｓｉｍ（ａｋ，ｂｋ）＝
∑ｋ
ａｋｂｋ－１

∑ｋ
ａ２ｋ∑ｋ

ｂ２槡 ｋ

（１０）

其中 ｌ为对序列ｂｋ的平移．相关系数不是平移不变的，
为此周期平移 ａｋ或ｂｋ中的一个，取最大的那个相关系
数作为序列 ａｋ，ｂｋ的相似度，可消除由于小波变换引起
的起始点问题．

５ 实验结果

类似于文献［４］，采用如下矩阵生成仿射变换：

Ａ＝ｋ
ｃｏｓθ －ｓｉｎθ
ｓｉｎθ ｃｏｓ[ ]

θ

ａ ｂ
０ １／[ ]ａ （１１）

其中 ｋ∈｛０８，１２｝，θ∈｛０，７２°，…，２８８°｝，ｂ∈｛－１５，
－１，０５，０，０５，１，１５｝，ａ∈｛１，２｝，从而试验中每幅图
像产生１４０个不同图像．识别率定义为：

γ＝
ｎｒ
Ｎｔ

（１２）

其中 ｎｒ为正确识别的图像数，Ｎｔ为测试图像总数．后
文中以文［７］中的 ＡＭＩｓ和文［９］中的 ＭＳＡ作为比较对
象，分别采用３个ＡＭＩｓ及２９个ＭＳＡ不变量作为特征．
５１ 识别力测试

首先采用图４（ａ）中１０个相似汉字作实验图像（用
数１到１０表示），字体为楷体，大小为１２８×１２８．图４（ｂ）
中图像由图４（ａ）中图像经仿射变换得到（用 ｔｅｓｔ１，ｔｅｓｔ２
等表示），可发现即便是人眼也难以迅速识别一些变化

较小的汉字．对图４（ａ）、（ｂ）中图像利用所提算法，结果
列在表１，可看出测试图像均被正确识别．

更进一步采用图 ５所示的８１个汉字为测试图像．
字体为楷体，大小为１２８×１２８．实验表明 ＣＰＷＤｓ、ＭＳＡ、
ＡＭＩｓ的识别率分别为９９９３％，９９５３％，９４８０％．

如前述，不同目标可能具有相同的广义轮廓，但实

际中目标往往具有不同的广义轮廓．图６（ａ）是图４（ａ）
中前三个汉字的广义轮廓，尽管这三个汉字非常相似，

它们的广义轮廓却有一些不同，广义轮廓能保持原目

标的特征．图６（ｂ）是提取的不变特征，尽管它们整体变
化趋势相似，但在一些局部却是不同，因此所提算法可
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将它们区分．
表１ 图４中测试图像与各目标的相似度

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Ｔｅｓｔ１ ０．９９９４ ０．９８６２ ０．９９４３ ０．８５１０ ０．８５２２ ０．９２９４ ０．７７３４ ０．７７５６ ０．９６４４ ０．７４５４
Ｔｅｓｔ２ ０．９９０４ ０．９９９６ ０．９９１７ ０．７９６０ ０．７７７８ ０．８９８８ ０．７５２６ ０．７４６０ ０．９６１２ ０．７９２９
Ｔｅｓｔ３ ０．９９３８ ０．９９３５ ０．９９９７ ０．８３４０ ０．８１６２ ０．９１４１ ０．７５３８ ０．７３２５ ０．９４５７ ０．７５７４
Ｔｅｓｔ４ ０．８５８１ ０．８０８９ ０．８５３２ ０．９９９１ ０．９４６６ ０．９４７５ ０．６８５４ ０．６４９３ ０．８２２３ ０．８０４１
Ｔｅｓｔ５ ０．８５３７ ０．７８９７ ０．８３６３ ０．９４０７ ０．９９９２ ０．８６７２ ０．８２２７ ０．８１６２ ０．８２５５ ０．６４９７
Ｔｅｓｔ６ ０．９１７７ ０．８８５８ ０．９０９１ ０．９３７９ ０．８７０８ ０．９９９６ ０．６５６７ ０．６０９１ ０．８８６５ ０．８４３５
Ｔｅｓｔ７ ０．８０００ ０．７４５１ ０．８０８０ ０．７５９５ ０．８７４２ ０．７２９２ ０．９９１３ ０．９７６４ ０．７９２８ ０．３６６３
Ｔｅｓｔ８ ０．７９４５ ０．７６９４ ０．７５５９ ０．６４３２ ０．８０９６ ０．６０４５ ０．９９３３ ０．９９７７ ０．８２６９ ０．３９６２
Ｔｅｓｔ９ ０．９６１７ ０．９５５８ ０．９３６６ ０．７９６２ ０．７９７８ ０．８８７９ ０．８１６３ ０．８０１２ ０．９９９５ ０．７８５７
Ｔｅｓｔ１０ ０．７７７６ ０．８１７２ ０．７７１１ ０．７７６３ ０．６３１２ ０．８３９３ ０．４０７３ ０．３９２６ ０．７９８６ ０．９９８１

５２ 与ＡＭＩｓ，ＭＳＡ方法比较
为测试算法对噪声的鲁棒性，对２６个英文字符图

像（ＴｉｍｅｓＮｏｗＲｏｍａｎ字体）进行加噪实验．本实验中，每
幅图像的大小为２５６×２５６，对每个字母如前所述１４０次
变换．当没有噪声时，每种方法几乎都获得了 １００％的
识别率．

图７显示ＡＭＩｓ，ＭＳＡ和 ＣＰＷＤｓ在不同强度椒盐噪
声下的识别结果．ＡＭＩｓ对背景噪声最敏感，ＭＳＡ的识别

率下降较ＡＭＩｓ缓慢．但当噪声强度为００１５，ＭＳＡ的识
别率为８１６８％，比 ＣＰＷＤｓ低约１０个百分点；当增加到
００２时，ＭＳＡ和 ＣＰＷＤｓ的识别率分别为 ７１１３％和
８７５５％；当增加至 ００３时，ＣＰＷＤｓ的识别率依然接近
８０％．

中心投影式（２）利用了积分运算，离散情况下就是
沿极径方向像素的累加，类似于文献［１２］，可证明中心
投影对加性的０均值噪声具有较强的鲁棒性，上面结果
也验证了该结论．

６ 结束语

考虑仿射不变的特征提取，采用中心投影将区域
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类和轮廓类算法结合；证明了经仿射变换后图像的广

义轮廓是原图像广义轮廓的仿射变换形式．理论和试
验也可验证文中算法与 ＡＭＩｓ有类似的计算复杂度，当
图像尺寸较大时比ＭＳＡ的计算量小很多．

本文仅讨论了二值图像，该方法可推广到灰度和

彩色图像．
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