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　　摘　要 :　本文提出形状识别的一种新方法 ,该方法针对形状中几何特征的分布在旋转和尺度变换条件下不变的

特性 ,首先通过等间距极坐标映射对形状进行径向采样和环向采样 ,把形状的旋转和尺度变换转化为采样平面内具有

平移性质和不变性质的两个一维投影 ,然后为了减小几何变形等原因造成的投影特征不稳定 ,提取径向和环向两个一

维投影的极值点 ,根据极值点类型和幅值计算极值点权重向量作为形状的有效不变特征 ,其中 ,权重的位置信息反映

了形状中像素点较集中和较稀疏的局部区域在空间上的分布 ,权重的大小反映了形状中局部区域像素点集中和稀疏

的程度.在特征匹配过程中 ,考虑了几何变形对权重向量产生的扰动 ,在分析极值点变化范围基础上 ,设计了参数重整

的匹配策略和匹配模板 ,使得该识别方法对形状的平移、尺度、旋转变换和一定程度的非刚性变形不敏感.仿真试验表

明了所提方法的有效性.
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Abstract :　A novel shape recognition method is presented. The proposed approach is based on the fact that the distribution of

geometric features of a shape is invariant to rotation and scaling. An even2grid2polar mapping is applied to the shape and two invari2
ant projections (one is up to circle2shift) are performed in the sampling plane. Thus ,two extreme point vectors of the projections are

collected. Then ,corresponding weight vector features are calculated based on extreme point’s style and scope to reduce the instabili2
ty of the projections caused by geometrical deformation. The position of each element in the weighted vector illustrates the distribu2
tion of local parts with higher/ lower pixel density in a shape and the magnitude is related to the pixel density. After analyzing the

range of variations of the weight vectors caused by geometrical deformation ,special templates and special matching scheme based on

reparametrization are exploited so as to make this method invariant to rotation ,scaling ,translation (RST) and small non2rigid defor2
mation. Experimental results show that the proposed method is valid.
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1　引言

　　形状识别是图像分析和模式识别的重要组成部

分[1 ,2 ] ,在军事、工业自动化和多媒体处理等领域有广

泛的应用前景.由于采集视点的变化等原因 ,实际获得

的形状与标准模板间存在着旋转、缩放等几何变形 ,为

了快速而准确地对这类形状进行分类识别 ,提取特征的

准确性和稳定性是关键[2 ] .目前 ,提取形状旋转和尺度

变换不变特征的方法主要有矩方法[3 ,4 ]、基于傅里叶描

述子的边界分析方法[4 ]、对极坐标映射方法[5 ,6 ]等.其

中 ,矩方法在离散条件下难以保持不变 ,而基于傅里叶

描述子的边界分析方法要求形状的边界连续或闭合[7 ] ,

当条件不满足时提取特征的准确性和稳定性急剧下降 ,

从而造成分类识别错误 ;对极坐标映射方法在形状发生

旋转和较大程度尺度变换时所提特征的准确性和稳定

性也会下降 ,此外 ,该方法中对极映射过程中径向采样

间隔指数增长 ,使得靠近原点的区域过采样而远离原点

的区域欠采样[8 ] ,形状外部的边缘信息丢失较多[9 ] ,这

也会使所提特征的准确性和稳定性下降 ,给后续的分类

识别带来困难.
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　　本文提出一种基于极坐标映射下极值特征匹配的

形状识别方法 ,该方法首先通过径向等间距极坐标映

射把旋转和尺度转化为变换平面内具有平移性质和不

变性质的两个一维投影.为了能够鲁棒地处理由于采

样和非刚性变形引起的畸变 ,依据视觉感知的有关原

理 ,对两个一维投影提取极值点向量并赋予相应权重 ,

以此权重向量作为特征 ,并提出一种参数重整的特征

匹配策略 ,以提高形状识别时的鲁棒性 ,具有一定的抗

非刚性畸变和遮挡的能力.

2　极值特征提取

211　极值特征不变性基本原理

在视觉感知图像的过程中 ,图像灰度分布中局部

极大和局部极小的区域会产生较大的刺激量 ,这些“显

著区域”可以作为图像中的重要特征用于目标识别.在

图像发生旋转、尺度和平移等变换前后 ,图像中部分像

素点的灰度值大小可能发生一定变化 ,但“显著区域”

处于灰度分布中局部极大和局部极小的特性不会改

变 ,这些区域在图像中的相对位置也不会发生改变 ,因

此 ,图像灰度分布中局部极大和局部极小区域及其相

对位置信息可用于图像的不变性识别 ,在本文中主要

针对形状 ,通过等间距极坐标采样 ,有序的划分形状的

区域 ,获取形状灰度分布中局部极大和局部极小的区

域的位置和强度信息 ,以此作为不变特征用于识别.

212　等间距极坐标映射

设形状 Ic ( x , y)为{ Ic ( x , y) | x = 0 , ⋯, M - 1 ; y =

0 , ⋯, N - 1} ,点 ( xc , yc)为待识别形状的形心 , Rmax为待

识别形状距形心的最大距离 ,以形心 ( xc , yc)为极坐标

系原点对 Ic进行极坐标映射
[9 ] ,径向等间距采样 ,采样

点数为 Nr ,采样间隔Δr = Rmax/ Nr ,环向采样点数 Nθ,

采样间隔Δθ= 2π/ Nθ,映射后图像 Ip为{ Ip ( rm ,θn) | m

= 0 , ⋯, Nr - 1 ; n = 0 , ⋯, Nθ- 1} ,其中 , rm = ( m + 1)Δr ,

θn = nΔθ.映射过程为等间距极坐标网格中方位向θn

上的采样点按顺序直接构成极坐标映射后图像 Ip中第
θn列 ,如图 1所示.

经过上述极坐标映射 ,形状 Ic 的旋转变换表现为

图像 Ip 沿θ方向的平移 ,平移的方向与形状 Ic 旋转的

方向有关 ,平移的长度与形状 Ic旋转的角度相等.与对

极坐标映射方法[5 ,6 ]相比 ,径向等间距采样提高了对形

状外部区域中重要的边缘信息的利用 ,而按照形状的

尺度比例进行采样保证了形状 Ic的尺度变换不会引起

图像 Ip的变化.

在上述映射过程中 ,由于极坐标网格中的采样点

不一定位于形状中像素点的中心处 ,因此需要通过插

值来得到采样点处的像素值.常用的插值方法有线性

插值、立方插值、样条插值等 ,根据试验 ,具体算法的选

择对本文算法识别结果的影响不大 ,结合插值算法的

运算量 ,本文试验中选用了计算量较小的线性插值.

213　特征分析与预处理

从存储量和计算量的角度出发 ,需要提取包含足

够分类信息的低维特征.常用的方法为提取形状 Ip 的

边缘函数[6 ,9 ] L r ( r) = { L r ( rm ) | m = 0 , ⋯, Nr - 1}和

Lθ(θ) = { Lθ(θn) | n = 0 , ⋯, Nθ- 1} ,其中 ,

L r ( rm) =∑
Nθ- 1

n = 0

Ip ( rm ,θn) (1)

Lθ(θn) =∑
Nr - 1

m =0

Ip ( rm ,θn) (2)

当形状发生旋转和尺度变换时 ,在理想情况下 ,

L r ( r)保持不变而 Lθ(θ)发生平移.通常直接以 L r ( r)和

Lθ(θ)为特征进行识别[9 ] ,亦可消除 Lθ(θ)的平移性质

得到新特征 �Lθ(θ) [6 ] ,以 L r ( r)和 �Lθ(θ)为特征进行识

别 ,不管哪种方式 ,识别的正确性都取决于 L r ( r)保持

不变 (或变化不大)而 Lθ(θ)仅发生平移且相应值不变
(或变化不大) ,亦即特征的准确性和稳定性.但在实际

应用中 ,由于形状的旋转角度不一定为方位采样间隔
Δθ的整数倍 ,从而采样点在原形状和旋转后形状上的

位置不一致 ,使得特征 L r ( r)和 Lθ(θ)的准确性和稳定

性较难保持.此外 ,形状发生旋转和尺度变换过程中 ,

形状轮廓的微小变化 (引起 Rmax的变化)和像素值的变

化 (引起采样点处插值像素值的变化) ,也都会带来特

征的不准确和不稳定 ,因此有必要寻求更加稳定、有效

的特征.

另一方面 ,从物理意义上看 ,特征 L r ( r)反映了形

状像素点 (或灰度)在“环段”上的分布 ,特征 Lθ(θ)反映

了形状像素点 (或灰度)在“径段”上的分布 ,虽然形状

发生旋转和尺度变换 ,但灰度分布在相邻的“径段”和

“环段”间的大小关系基本保持不变 ,像素点较集中和

稀疏 (或灰度值较大和较小)且变化较大的区域在空间

上相对位置基本不变.因此 ,特征 Lθ(θ)和 L r ( r)的局部

极值点位置和局部极值点幅度变化量是可以利用的较

稳定的特征.从本质上讲 ,特征 Lθ(θ)和 L r ( r)的局部极
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值点位置和局部极值点幅度变化量反映了形状的区域

特征.

图 2给出了两幅具有旋转和尺度关系的形状对应

的特征.其中 ,图 2 ( a)左右分别为原形状与变换后形

状 ,其中 ,旋转角度逆时针 134°,尺度因子 018 ;图 2 ( b)

中实线为原形状对应的 Lθ(θ)特征 ,虚线为变换后形状

对应的经过平移校正后的 Lθ(θ)特征.由图 2 可以看

出 ,两形状的 Lθ(θ)特特征中相应点的幅度发生了较大

的变化 ,但其局部极值点位置尤其是每个特征中幅度

变化较大的局部极值点位置还是基本保持一致的 (部

分局部极值点位置发生较小的偏移) .

为进一步减少匹配计算量 ,可对特征 L r ( r) 和

Lθ(θ)做降维处理 ,降维后特征为 L r (�r) = { L r ( i) | i = 1 ,

⋯, Nr/ P}和 Lθ( �θ) = { Lθ( j) | j = 1 , ⋯, Nθ/ Q} :

L r ( i) =∑
P- 1

k =0
∑

Nθ- 1

n = 0

Ip ( r( i - 1) P + k ,θn) =∑
P- 1

k = 0

L r ( r( i - 1) P + k) (3)

Lθ( j) =∑
Q- 1

k =0
∑

Nr - 1

m = 0

Ip ( rm ,θ( j - 1) Q + k) =∑
Q- 1

k = 0

Lθ(θ( j - 1) Q + k) (4)

公式 (3) 、(4)表明在等间距极坐标映射采样点数不

变的情况下 ,每 P个“环段”合并为一个新“环段”,每 Q

个“径段”合并为一个新“径段”.特征 L r ( �r)和 Lθ( �θ)可
认为是由新“环段”和新“径段”区域内的多点采样获

得 ,因此可以减少特征 L r ( r)和 Lθ(θ)中“毛刺”的影响 ,

从而有利于提取更加稳定的局部极值点位置和局部极

值点幅度变化量特征.显然 ,在形状发生旋转和尺度变

换时 , Lθ( �θ)发生平移而 L r (�r)保持不变.

214　极值点权重赋予

特征 L r (�r)和特征 Lθ( �θ)的局部极值点位置和局部
极值点幅度变化量是可以利用的有效特征 ,可以通过

极值点权重向量表示 ,每个极值点位置的权重绝对值

与该极值点幅度变化量成正比 ,极大值点权重为正 ,极

小值点权重为负 ,具体准则如下 :

①若特征第 k 点为局部极大值点 ,记为 Pmax ( k) ,

计算该点距左右最近局部极小值点的高度差 Hmax
L , k和

Hmax
R , k ,该点权重为 :

W( k) =
A ( Hmax

L , k + Hmax
R , k)

max( Hmax
L , l + Hmax

R , l| l = 1 ,2 , ⋯)
(5)

其中 , A为常数 ,代表权重的最大值.

②若特征第 k 点为局部极小值点 ,记为 Pmin ( k) ,

计算该点距左右最近局部极大值点的高度差 Hmin
L , k和

Hmin
R , k ,该点权重为 :

W ( k) =
- A ( | Hmin

L , k| + | Hmin
R , k| )

max( | Hmin
L , l| + | Hmin

R , l| | l = 1 ,2 , ⋯)
(6)

③若形状 1和形状 2具有旋转和尺度关系 ,则形状

1所提特征中幅度变

化量较小的局部极值

点可能会对应形状 2

所提特征中的一个

“折点”而不是局部极

值点 ,此时 ,该“折点”应赋予较小的权重 ,大量仿真表

明 ,该点权重绝对值在 A/ 25～A/ 15之间可以达到较好

识别效果 ,具体情形如图 3所示.

④其余情形权重赋为 0 .

通过上述处理 ,可以获取有效的形状权重向量特

征 Wr、Wθ用于识别.由于每个特征提取的权重绝对值

最大值均为 A ,各极值点权重根据该点幅度变化量按比

例关系获得 ,故该权重赋予准则包含了归一化的思想.

应当指出 ,如前所述 ,形状发生旋转和尺度变换前后 ,

提取的特征 L r (�r)和 Lθ( �θ)特征中极值点位置并不是严
格的对应 ,这使得提取的权重向量特征 W ( k)也并不是

严格的对应.但权重向量特征 W( k)反映的是形状中显

著的局部区域及其位置关系 ,这使得形状发生旋转和

尺度变换前后 ,提取的权重向量特征即使不是严格的

对应 ,其位置上的偏移量也会维持在一个很小的范围

内 ,这可以通过参数重整的特征匹配来解决.

3　基于参数重整的特征匹配

　　形状的分类采用模板匹配法 ,准确的模板特征的

建立和合适的匹配策略十分重要.

311　模板特征的获取

设 Ls
r (�r) 、Ls

θ( �θ)为待识别形状对应的合并后的“环
段”和“径段”特征 ,相应权重向量特征为 Ws

r、W
s
θ;设

L t
r (�r) 、L t

θ( �θ)为模板形状对应的合并后的“环段”和“径
段”特征 , L t

r (�r)对应的权重向量特征为 Wt
r ,其具有旋转

和尺度不变性 ,可直接作为模板. L t
θ( �θ)为 L t

θ(θ)每 P点

合并为一点得到 ,只有当待识别形状旋转角度为 PΔθ

的整数倍时 ,模板形状的特征 L t
θ( j)和待识别形状的特

征 Ls
θ( j)才会准确地对应 (仅存在一个平移) ,因此 ,为

了得到准确的模板特征 ,需对 L t
θ(θ)依次平移 0 ,Δθ,

⋯, ( P - 1)Δθ,得到特征 L t
θ,0 ( �θ) , ⋯, L t

θ, P - 1 ( �θ) ,则其中

必有一特征与待识别特征最接近 ,提取权重特征作为

模板 ,记为 Wt
θ,0 , ⋯, Wt

θ, P - 1 .
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312　基于参数重整的特征匹配策略设计

特征的匹配需要考虑以下两点 :

①极值点位置不能严格对应 ,会发生较小程度偏

移现象 ,且偏移方向未知 ,通过采样点数控制和特征降

维的处理 ,可进一步减小偏移 ,通常在一点以内 ;

②极值点权重大小不完全相等 ,但应该保证具有

旋转和尺度关系的两形状的权重较大的极值点位置的

对应.

对第一点 ,需要对极值权重特征中的位置参数进行

重整 ,即在每一点的匹配中 ,考虑模板中该点及其左右

两点与待识别特征该点的匹配程度 ;对第二点 ,可以设

计相应的函数使得权重较大、类型相同极值点的对应产

生较大特征匹配度 ,权重较大、类型不同的极值点较大

程度减少特征匹配度 ,本文中则是直接采用权重向量特

征中相应位置点的乘积来表示对应点的匹配程度.

设模板极值权重特征为 Wt = [ wt (1) , wt (2) , ⋯,

wt ( N) ] ,待识别的极值权重特征为 Ws = [ ws ( 1 ) ,

ws (2) , ⋯, ws ( N) ] ,定义 Mk
k - 1 = wt ( k - 1)·ws ( k) , Mk

k =

wt ( k)·ws ( k) , Mk
k + 1 = wt ( k + 1)·ws ( k) ,特征匹配度 M

初始化为 0 ,计算待识别特征 Ws 中第 k 点与模板特征

Wt的匹配度 ,具体规则为 :

①若 Mk
k > 0 ,两个特征中第 k 点均为峰点或谷点 ,

特征匹配度增加 :

M = M + max{α·Mk
k - 1 , Mk

k ,α·Mk
k + 1} (7)

其中 ,α为极值点位置偏移时贡献因子 ,αΦ1 .

②若 Mk
k < 0 ,两个特征中第 k 点一为峰点 ,一为谷

点 ,特征匹配度必有减小 ,而增加量取决于模板特征左

右偏移点与待识别特征第 k点的关系 :

M = M + min {α·Mk
k - 1 , Mk

k ,α·Mk
k + 1 } + max {α·

Mk
k - 1 , Mk

k ,α·Mk
k + 1} (8)

③若 Mk
k = 0 ,特征匹配度取决于模板特征左右偏移

点与待识别特征第 k点的关系 :

若 wt ( k - 1)·wt ( k + 1) > 0 ,

M = M +α·sign( Mk
k - 1)·max{ | Mk

k - 1| , | Mk
k + 1| } (9)

若 wt ( k - 1)·wt ( k + 1) < 0 ,

M = M +α·Mk
k - 1 +α·Mk

k + 1 (10)

依次计算各点可得待识别特征 Ws 与模板特征 Wt

的匹配度M ,设定门限β,γ(β<γ)判决准则如下 :

若 M

∑
N

k = 1

| ws ( k) | 2
>β且 M

∑
N

k = 1

| wt ( k) | 2
>γ,判为

匹配 ,否则 ,判为不匹配. (11)

由于 Wt
θ,0 , ⋯, Wt

θ, P - 1与 Ws
θ存在平移且极值点权

重位置可能偏移 ,故存在平移特征的对应问题.常用的

做法为对 Ws
θ逐位循环平移并判定循环平移后的权重

特征与每一个模板权重特征 Wt
θ,0 , ⋯, Wt

θ, P - 1的匹配程

度 ,为进一步减小计算量 ,可以设定门限 T ,对| Ws
θ( i) |

> T( T通常取为 015A)的极值点及其左右各一点 ,按类

型和每一个模板权重特征 Wt
θ,0 , ⋯, Wt

θ, P - 1中的极大值

和极小值对应并计算匹配结果 ,只要有一个 (或几个)

结果为匹配 ,则认为 Ws
θ( j)与模板权重特征匹配.当待

识别形状的权重特征 Ws
r和Ws
θ均与模板权重特征匹配

时 ,判定待识别形状和模板形状属于同类. 对 PC PIV

218G,取 Nθ= 120 , Nr = 45 , P = 5 , Q = 5 在Matlab710 平

台上识别一次仅需 0131秒.

4　算法步骤

　　设模板形状为 It ( x , y) ,待识别形状为 Is ( x , y) ,算

法步骤如下 :

步骤 1　对模板形状 It ( x , y)和待识别形状 Is ( x ,

y)进行等间距极坐标映射 ;

步骤 2 　利用式 ( 1) 、式 ( 2) 计算模板形状特征

L t
r ( r) 、L t

θ(θ)和待识别形状特征 Ls
r ( r) 、Ls

θ(θ) ,利用式

(3)和式 (4)计算模板形状特征 L t
r ( �r) 、L t

θ( �θ)和待识别
形状特征 Ls

r (�r) 、Ls
θ( �θ) ;

步骤 3　提取 Ls
θ( �θ)的极值权重 Ws

θ,对 L t
θ(θ)依次

平移 0 ,Δθ, ⋯, ( P - 1 )Δθ,得到特征 L t
θ,0 ( �θ) , ⋯,

L t
θ, P - 1 ( �θ) ,提取其权重 Wt

θ,0 , ⋯, Wt
θ, P - 1 .设定门限 T ,

对| Ws
θ( i) | > T( T通常取为 015A)的极值点及其左右

各一点 ,按类型与每一个模板权重特征 Wt
θ,0 , ⋯, Wt

θ, P - 1

中的极大值和极小值对应并计算匹配结果和进行判

决 ,若有判决为匹配 ,则转步骤 4 ,若判决均为不匹配 ,

则判待识别形状和模板形状不同类 ,算法结束 ;

步骤 4　提取 L t
r (�r)和 Ls

r (�r)的极值权重 Wt
r和 Ws

r ,

计算 Wt
r和Ws

r的匹配度 ,并根据判决准则进行判决 ,当

判决为匹配时 ,则判待识别形状和模板形状同类 ,否

则 ,判为不同类.

5　仿真试验与结果分析

　　试验 1　目标形状首先由极坐标方程 r = c +εcosθ

+ cos nθ生成[10 ] ,然

后经手工描绘得到 ,

如图 4 所示. 其中 ,

c = 2 , n = 5 ,θ∈[0 ,

2π) ,图 4 ( a) 中ε=

0 ,图 4 ( b)中ε= 012.

由参数设定和图示

可以看出 ,目标形状

2相对目标形状 1发生了一定程度的非刚性形变 ,并发

生了部分的遮挡 ,这对特征提取方法的鲁棒性、稳定性

286 　　电　　子　　学　　报 2008年



等提出了较高的要求 ,有利于通过仿真结果评价特征

提取方法的性能.

图 5给出了不同特征提取方法得到的目标形状特

征 ,可以看出 ,由于离散化、畸变等原因 ,使得矩特征的

稳定性较差 ;由于对极坐标采样对形状外部的边缘信

息丢失较多 ,这也会使所提特征的准确性和稳定性下

降 ;由于考虑了形状中几何特征分布的不变性 ,采用等

间距极坐标映射 ,提取极值点权重 ,使得本文所提方法

获取的特征较稳定.

　　仿真试验 2和仿真试验 3中形状库由 SQUID数据

库[11 ]中 20类鱼的形状经旋转和尺度变换生成 ,旋转角

度间隔 15°,尺度因子分别为 014、016、018、110、112、114、

116、118、210 ,共 20×24×9 = 4320 幅 ,20 幅原始形状如

图 6所示.由于所用形状均为数字图像 ,旋转和尺度变

换均会引起形状的畸变 ,尤其在尺度因子较小时这种

畸变较大 ,如图 7所示 ,通过对其的测试 ,可以考察所提

方法在旋转、尺度变换和一定程度畸变下的性能.

试验 2　任选形状数据库中的两幅形状进行匹配
实验 ,蒙特卡罗仿真次数为 400000次 ,表 1给出了本文
所提方法、对极坐标变换方法[6]和矩方法[4]的匹配结
果 ,其中 ,匹配正确率 mr、同类匹配正确率 mrs和不同类
匹配正确率 mru定义如下 :

匹配正确率 mr =对两幅形状属于同类或不同类做
出正确判决的次数/蒙特卡罗次数 ;

同类匹配正确率 mrs =对两幅形状属于同类做出
正确判决的次数/仿真中判为同类的总次数 ;

不同类匹配正确率 mru =对两幅形状属于不同类

做出正确判决的次数/仿真中判为不同类的总次数.

表 1　不同方法的匹配结果

试验方法 m r m rs m ru

矩方法 0. 8888 0. 6636 0. 9017

对极坐标变换方法 0. 9342 0. 7206 0. 9448

本文所提方法 0. 9776 0. 8736 0. 9820

　　由表 1可以看出 ,由于形状的离散化等原因 ,使得矩

方法的匹配效果较差;由于对极坐标变换方法中径向采样

非均匀、采样后投影特征并不存在严格对应等原因 ,使得

对极坐标变换方法的匹配效果也不甚理想;而本文所提方

法由于考虑了形状中显著区域的不变性和匹配中存在的

实际问题 ,采用了等间距极坐标采样和基于极值点权重的

参数重整匹配策略 ,使得匹配的效果较前两种方法有较大

提高.这也与实验 1中的结论相吻合.

试验 3　由于形状库可以视作模板库 ,因此 ,对该形

状库的检索性能可以反映本文所提方法的识别性能.表 2

给出了对 20类形状在不同尺度(相应旋转角度为 0°)和旋

转角度(相应尺度因子为 1)下本文所提算法的检索性能.

结果表明 ,在不同的尺度和旋转角度下 ,所提算法具有良

好的检全率和误检率 ,这使得在基于模板匹配的目标识别

应用中 ,本文所提方法具有很好的识别率.

表 2　不同尺度和旋转角度下检索性能

测试方式 参数 检全率 误检率

尺度因子

(相应旋转角度为 0°)

0. 4 0. 6922 0. 2259

0. 6 0. 7227 0. 1580

1. 0 0. 8741 0. 0984

1. 6 0. 8551 0. 1277

2. 0 0. 8822 0. 1769

旋转角度

(相应尺度因子为 1)

25° 0. 8900 0. 2118

105° 0. 9126 0. 1948

165° 0. 8995 0. 2055

210° 0. 9095 0. 1996

290° 0. 8722 0. 2081
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6　结束语

　　本文提出形状识别的一种新方法 ,该方法针对形

状中几何特征分布在旋转和尺度变化条件下不变的特

性 ,通过等间距极坐标映射和极值点提取 ,获得了极值

点权重向量 ,对平移、尺度和旋转变换不敏感.文中所

提出的参数重整的匹配策略 ,可用于如直方图等一维

特征的比对 ,能自适应地调整比对的精确度 ,并且识别

率高 ,可靠性好 ,便于工程实现 ,可用于特定目标的识

别、基于内容的图像检索等领域.
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