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摘 要 对于形状区别不大的 目标，传统的矩不变量、傅里叶描述子等方法的描述能力受到一些限制。利用曲率信息 

来表达曲面的固有特征，引入纹理识别中共生矩阵的思想，将共生矩阵的定义从灰度延伸到曲率，构造出曲率共生矩 

阵。通过对曲率共生矩阵的归一化，设计了一类与平移、尺度和旋转变换无关的不变量。实验表明，基于曲率共生矩 
阵的三维目标识别方法，和传统方法相比，在不增加运算时间的情况下，能够更好地对形状丰富的目标进行分类。 
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1 引言 

三维 目标识别是模式识别领域中的一个重要课题 ，形状 

信息在三维 目标识别中得到了充分利用。形状信息一般基于 

目标边界进行提取，而目标边界在几何上就体现为空间曲面。 

好的曲面匹配方法除了需要针对 目标的平移、尺度和旋转具 

备不变性之外 ，还需要具有较好的识别效果 ，特别是针对微小 

区别的曲面，也能进行有效的识别。 

传统 目标识别方法中，比较有代表性的是基于傅里叶描 

述子的边界描述方法__】]，该方法对 目标刚体变换具有不变性， 

但需要进行复杂的傅里叶变换。在确保精度 的同时，为实现 

不变性的归一化，丢失了一些信息，并且受到起始点选择的影 

响[2]。此外，轮廓不变矩[31描述方法 、自回归模型法[4]、几何 

相关函数方法[5]和神经网络方法[6]虽然能够描述 目标的轮廓 

边界特征，但是由于这些方法难以表达曲面的固有特征 ，针对 

微小区别的曲面，获得的效果不佳。如图 1中的两个物体 ，大 

体形状相似，但表面却有微小的不同，根据矩不变量算法，无 

法将两者进行区分。 

■ ■ 
图 1 矩不变量无法区分的两个 目标 

根据微分几何的基本原理，目标的固有特征可以由目标 

的每个像素点的空间曲率来确定 ，但是曲率对噪声比较敏感。 

共生矩阵本来是用于描述纹理，能够较好地描述纹理图像灰 

度的周期变化，反映灰度值的分布特性，从而描述图像的纹 

理。传统的共生矩阵在纹理分析方面比较有效 ，但它主要是 

针对灰度或色彩信息进行分析。针对此问题，我们将传统的 

共生矩阵的概念进行了扩展，构架 了一种新的三维 目标识别 

方法。基于 目标上各个像素点的平均曲率来构造共生矩阵， 

提出了曲率共生矩阵的概念 ，并对曲率共生矩阵提出了归一 

化方法，保证了它对于平移、旋转和缩放变换下的不变性。最 

后，目标的匹配转换成为特征不变量的匹配。实验表明，这种 

方法和传统方法相比，在不增加计算复杂度的情况下，提高了 

识别效率。 

2 利用平均曲率描述空间曲面 

空间曲面上任意一点的曲率是曲面的固有特征。曲面发 

生刚体变换时，曲率属于不变量[”。因此，可以利用曲面表面 

曲率来描述其形状特征。离散情况下，给定三维空间中的参 

数曲面： 

S(x， )=[ Y f(x， )]1’，( ， )ED (1) 

(1)式中，X-Y平面为三维空间的参考平面，D为曲面在此平 

面上的投影区域。f(x， )表示离散曲面到参数平面点(z， ) 

的距离。 

S(x，j，)可表示为两种基本形。E，F，G为第一基本形参 

数，L，M，～为第二基本形参数 ，如式(2)所示 ： 

fE—S · ，F=S ·S ，G—S ·S 

．{L一 · ，M。_ ·7"／，～一5 ·7"／， (2) 

In=( ×S )／l ×S l 

E，F，G，L，M，N这 6个参数唯一地确定了曲面的两种 
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基本形。在离散情况 F，参数曲面 S的一阶和二阶偏导可以 

分别表示为 

{ E o 0 =E o 0 =Eo 0 ㈣ l 一 厶] ， 厶 厶] ⋯ 
这样，平均曲率 H可以由以下公式得出Es]： 

H一 菥孥鬻 ㈤ 
对于深度图像表面，采用局部多项式拟合方法求偏导的 

近似值，常利用 nX 算子与原深度图像做卷积运算获得[9]： 

菇 t ＼} 一D *l，l 一D *l，l 一D *l 
(5)式中，D为 ×，z算子。PaulE 等人在文章中给出当 一7 

时的计算方法： 

{D =DoDT，D 一D Dj，／9==DoDJ，D 一D2D ， 

I D 一DlDI、 

{ 一专[1 1 1 1 1 1 1] ， 1=IE一3—2—1 o 1 2 3] ， 
I l d

2一 壶[5 o一3—4—3 0 s3 
(6) 

(6)式中，do，d ，d2是计算偏导窗 口算子 的列矢量。按照 

(5)，(6)式求出的偏导值代入(4)式，即可求出平均曲率。 

3 曲率共生矩阵 

3．1 曲率共生矩阵的定义 

共生矩阵本来用于描述纹理，能较好地描述纹理图像灰 

度的周期变化。本文方法将利用共生矩阵来描述曲面曲率值 

的周期变化 。这样 ，用两个位置的曲率的联合概率密度来定 

义，不仅能反映曲面曲率的分布特性，也反映具有同样曲率或 

接近曲率的像素之间的位置分布特性，是有关图像曲率变化 

的二阶统计特征。首先给出曲率共生矩阵的定义。 

定义 1 令 S为三维 目标的表面，令矩阵： 

Pa( ， )一l{Pl，P2∈SlH( 1)一i，H(pe)一 ， 

D(Pl，P2)一d}l (9) 

为曲面S的曲率共生矩阵，其中 D(p ，Pz)表示像素点 Pl，Pz 

之间的欧氏距离。 

共生矩阵虽然能够取得较好的识别效果，但是计算复杂 

度较高。文献El1]中给出了共生矩阵的快速计算方法及其修 

正形式。 

3．2 归一化和不变量定义 

传统的共生矩阵是旋转相关的，但根据定义 l可知，P ， 

。是限制在一个欧氏距离为 d的邻域上，根据曲率针对旋转 

的不变性可知，目标经过旋转后其曲率共生矩阵不变。 

尺度变换情况下，如果邻域大小也随着尺度进行变化，则 

可以保证曲率共生矩阵的不变性。为此，我们定义： 

d=k ，k为一常数因子 (10) 

这样，可以保证曲率共生矩阵针对尺度变换下具备不变 

性。 

针对曲率共生矩阵，可以定义常见的特征统计量： 

f Tl一∑( — )。Pa( ， ) 

I T2一∑ ( ， ) 
一 ~Pa(i，j)lgPd(i， ) (11) 

『 1 【丁4一 (~ijP
a(i， )一 ) 
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其中， ， 是 -z和Y方向上的平均值， ， 是 和Y方向 

上的方差。 

4 数值实验和复杂度分析 

图 2的实验给出了 15个三维 目标。实验将本文的方法 

和传统的矩方法、傅里叶描述子方法进行比较。给每个图像 

进行编号 ，编号为 1—15。图中三维 目标的场景宽度和高度均 

为 240像素。系统建模工具为 AUT(XTAD2004，三维数据在 

VC6．0环境下进行处理。 

圈圆国圆国 
国■■一目 
一一国■一 
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图 2 待 匹配样本 

识别时，首先根据(6)式计算曲面上各点的平均曲率；然 

后针对每一个像素点，根据(10)式选定一个邻域因子 k进行 

计算；利用定义 1，得出曲率共生矩阵；接下来根据(11)式计 

算出不变量；最后利用定义 2中叙述的相似距离来对目标进 

行分类。利用 1阶Mink0wski相对度量方法来计算各个物体 

曲率矩不变量之间的距离： 

DIF(S，S 1善4 

为了对比，我们另外采用了文献[1]的傅里叶描述子方 

法，将三维 目标的表面进行傅里叶变换，然后计算出三个方向 

的傅里叶描述子 ，基于描述子进行匹配。文献Es]的方法是利 

用基于区域的矩不变量进行计算。 

本文方法中选定阈值为 0．2。分类的结果以及运算时间 

如表 1所示。 

表 1 利用三种方法分类的结果 

分类结果 准确率 运 间 

m s) 

0 1 4 13

’
，’

， 8 14 9， 15 12

’

， se． ％ k
=

． {， )，{， )，{， )，{ ) ⋯ ～ ‘一 

0 2 

n 

8 1

’
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’

) 

¨'1o。 324 

k= ． {， )，{， )，{1) ‘ ⋯  

’ 

， 

13}
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一

． {，11}，{ ， )，{， )，{ ) ⋯ ～ 

文献[1] 

方法 

文献[3] 

方法 

{ ， ， 
， 

。)，{ ， ， ， 。)， 6o 829 

{8，14，9，15}，{12) ⋯  一 

(1I7}I{2 ， ，6，1 ， 1 
、

，{4,13)，73
． 3 629 {8

，14，9，15)，{12) ⋯  

从表 1中可以看出，本文的方法针对形状相似、表面具有 
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一6。比较结果见表 4。 

表 4 未选样和经选样的径向基核的KNNCH分类器实验结果 比较 

未经选样的径向基核最近邻凸包分类器 100％识别测试 

样本集需要 932．485s。同样的识别率下，经核子类凸包样本 

选择方法选样的核最近邻 凸包分类器耗时仅为 140．75s，相 

比减少近 800s。 

综合实验 1和实验 2的结果数据可以看出，核子类凸包 

样本选择方法选择的样本能够有效地支撑核最近邻凸包分类 

器分类。少量的选择样本在使得分类器获得较高的正确识别 

比率的同时，也大大加快了算法的处理速度。此外，分类算法 

的存储需求也相应减少许多。如实验 2，当测试集 100％正确 

识别时，每类别只需要 19个选择训练样本 ；相应核矩阵占用 

内存少于 3K，还不到未经选样时的 7％。 

实验结果同时也反映了不同核函数及其参数对算法性能 

的影响。就本文实验而言，基于径向基核函数(尺度参数d：6) 

的方法的结果要略好于二次核函数的。因此，本文方法在实际 

应用时，同样存在如何选择核函数及设置合理参数的问题。 

结束语 为使核最近邻凸包分类器适应更大规模的数据 

集应用，本文提出核子类凸包样本选择方法与核最近邻分类 

器相结合的方法。该方法首先采用核子类凸包样本选择方法 

对训练集样本进行选择 ，然后将选出样本用于核最近邻凸包 

分类器。在 Head Pose Image Database系列 1图像集上，该 

方法取得了较好的实验效果。实验结果表明，在保持核最近 

邻凸包分类器泛化性能的前提下，核子类凸包样本选择方法 

能够有效约减训练集样本，减少分类算法的计算量，加快分类 

速度，并降低算法的存储需求，从而为核最近邻凸包分类器的 

更大规模的数据集应用提供一条可行的解决途径。 
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周期性纹理的目标比较有效。值得一提的是，当 是的值取比 

较大时，计算的结果 比较好 ，但是带来的代价是计算时间需要 

比较多。将实验中的图形进行一些变换，针对 100幅图像，考 

察 2O个不同的 值进行了统计 。图 3中体现了 值和分类 

效果、运算时间的关系。 

萤 
l 

图3 k值与分类效果和运算时间的关系 

可见，恰当地选择邻域大小，可以保证较高的运算效率。 

但是，邻域选得太大，会花费更多的运算时间。一般说来，惫一 

0．5左右时，本文的方法可以取得较好的效果。 

结束语 本文利用平均曲率来表现曲面的固有特征，借助 

纹理分析中共生矩阵的概念，将共生矩阵从针对灰度的定义延 

伸到针对曲面平均曲率，形成了曲率共生矩阵，并且通过归一 

化，设计了一类与尺度变换和旋转变换无关的不变量。实验表 

明，该方法和传统方法相比，在不增加复杂度的情况下，提高了 

识别的效率，并且在计算复杂度上也具备较大优势。 
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