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一 种基于 Zernike矩形状检索的新算法 

郭 丹 闰德勤 吴晓婷 刘胜蓝 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116081) 

摘 要 高维Zernike矩作为图像检索的形状特征描述子，具有描述图像区域细节信息的能力，能够全面有效地表征 

图像的内容。但是高维的矩存在着“维数灾难”的问题，不仅使算法的复杂度增大，而且会增加不必要的信息，造成主 

要信息混淆，影响对图像的描述。提出了流行学习的方法来处理冗余的数据信息。在通过拉普拉斯图保持局部样本 

数据不变的情况下，引入了全局算法来保证样本的整体性。考虑到信息之间的相关性而影响投影的准确率，对其进行 

Schur特征值分解，得到正交基向量，从而使数据重构相对容 易，并且 Zernike矩的旋转不变性仍能保持下来，使检索 

得到的图像更加符合人眼视觉效果。该方法在检索性能上优于传统的局部保持投影方法，检索效果有明显的提高。 
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New Algorithm of Zernike Moments Features for Shape-base Image Retrieval 
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Abstl ct As shape feature descriptors，high dimention zernike moments have the function of describing the detail infor— 

mation of image region，which e】【ist“dimension disaster”．This will result to increase the complexity of the algorithm 

and unnecessary information which make major information confused，and will affect decribing the content of the image． 

A new algorithm based on Manifold method was proposed to realize dimension deduction in image data．Under the con— 

dition of Laplace figure keeping local sample data，overall algorithm was introduced to ensure the integrity of the sam— 

ple．Considering the influence of the correlation between inform ation on projection accuracy，schur eigenvalue decompo— 

sition was made to obtain the orthogonal vectors．This can make the data reconstruction relatively easier，and the rota— 

tion invariant of Zernike moment can still keep down，then making the image retrieval accords with the human visual 

effect．This method is superior than LPP in the retrieval performance。and retrieval results are significantly improved． 
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1 引言 

随着 Internet日益普及，特别是随着多媒体技术、存储技 

术、压缩技术和网络带宽等技术的不断发展，图像的使用日益 

广泛。一方面，网上信息(包括许多数字图片)每年在以指数 

形式增长；另一方面，很多图像数据库，包括遥感图像、医学图 

像、多媒体、数字图书馆等应用数据库也连接到互联网供用户 

检索。随着应用的不断增加，大量图像数据库检索问题得到 

人们的广泛关注。要想有效管理和利用这些庞大的图像资 

源，就必需有高效率的图像检索技术。 

提取图像特征是进行图像检索的首要前提。图像基本特 

征包括颜色、纹理、形状和物体间方位关系等。自然界的物体 

主要靠形状来区别，因为对具有相同颜色特征的物体而言，其 

形状可能不同，而且形状表示了图像中有意义的区域或相关 

对象。于是，在图像检索领域中，对图像的形状特征进行恰当 

的描述就显得尤其重要。形状通常被认为是一条封闭的轮廓 

曲线所包围的区域，所以形状的描述涉及到一条封闭边界以 

及这个封闭边界所包围的区域。通常形状的描述可以分为基 

于轮廓和基于区域两大类。其中，基于轮廓的形状描述技术 

已相当成熟，不足之处是没有考虑形状区域内的像素。基于 

区域的形状描述方法主要有区域的面积、形状的纵横比区域 

拓扑、区域频谱等。 

但基于矩的描述方法更适合图像的形状特征，因为它们 

不仅仅计算轮廓上的像素点，还计算构成形状区域的所有像 

素点[1]。目前常用的矩主要有几何矩、中心矩、正交不变矩 

等，而 Zernike矩就是正交不变矩中比较成熟并被广泛使用 

的一种复数矩[2]。Zernike矩作为一种基于区域的形状描述 

子，具有良好的旋转不变性和易构造高阶矩等特点，使其能够 
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很好地提取图像内部的形状信息。但是也存在着一些不足， 

由于高阶 Zernike矩能够描述图像的细节信息，因此为了提 

高检索精度，我们尽量去构造高阶矩作为形状描述子，从而导 

致特征数据维度过高。对于高维数据，要理解隐藏其中感兴 

趣的模式或知识，并不是所有的维度都是必要的或重要的。 

因此所提取的大量图像特征中有可能存在冗余信息，从而导 

致图像处理结果的精确度下降，还会导致图像处理算法的复 

杂度过高。 

针对这一问题，需要采用一种有效的方法来降低数据维 

数。最近提出许多用于数据降维的流行学习算法并且成功地 

应用于人脸识别中，取得了很好的实验效果。在此类方法中， 

主成分分析(PCA)是使用较广的方法_4]。但是，最近许多研 

究表明，图像数据中可能存在非线性结构，而 PCA仅考虑了 

数据的全局结构，因此它们不能有效处理数据 的流形结构。 

近来，已经提出了许多流形学习方法来发现数据中的非线性 

流形结构，如 ISOMAPE 、局部线性嵌入(I LE)E 和拉普拉斯 

映射图(LE)̈7]。虽然在大多情况下这些算法更能反映数据 

的本质特性 ，但是也存在一些缺点，就是对于新来的样本点不 

能进行有效的处理，而且没有直接的转换矩阵，不如线性降维 

算法简单、直观。为了克服上述缺点，He等人提出了局部保 

持投影(LPP)方法并成功应用到人脸识别 中[8j，该方法能够 

保持图像数据的局部结构信息。对于图像检索这个很耗费时 

间的应用来说，数据极为庞大，用户都希望尽快得到结果。在 

保证准确度的前提下，选取相应计算量小的，以便在有效地缩 

短检索时间的情况下获得相对精确的检索效果。LPP方法 

更适合在图像检索中使用。Lu Ke，He Xiaofei将 LPP直接 

应用到图像检索中l9]，取得了一定的效果，但是它只考虑到图 

像的局部结构信息，忽视了数据的整体性 ，具有一定的局部限 

制性。为了更好地刻画图像所表达的信息 ，我们采用局部和 

全局相结合的算法正交地引入 PCA 的拉普拉 斯图映射 

(OLP)，不仅保留了图像数据的局部非线性，而且保留了数据 

集绝大部分结构特征的紧凑子空问。为使每个分量能够充分 

发挥其作用，并且不受其他信息的干扰，我们又对其进行 

Schur分解，以这种简单易行的方式获得正交基向量 ，使图像 

检索的效果更加精确有效。在 1008幅 l4类图像数据库上进 

行了实验，实验结果验证了算法的有效性 ，并且其明显优于传 

统的 LPP算法。 

2 Zernike矩及其形状特征库 

2．1 Zernike矩描述子 

Zernike提出了一组定义在极坐标下(z。+ ≤1)上的复 

数多项式 (z， )，表达如下： 

V ( ，．)’)一 (p， )一exp(jmO) 

式中， 为正整数或零，m为满足条件， 一l l是偶数，且 ≥ 

} {，(．0， )是点( ， )的极坐标表示，P表示从圆心到点(Lz， ) 

的向量长度，0为向量．0沿逆时针方向与 轴的夹角，f(x， ) 

为向量长度，f(x， )等于 0或 1。R 为正交的径向多项式， 

且有 R ，～ (fD)一R (I。)，定义如下： 

R (p)一 

一  

( 
一 0 

( 一是) 

!( 一圳 ( 一走) 

Teague以Zernike正交多项式为基础，给出了二维函数 
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f(x， )的Zernike矩的定义： 

=  f} ( ，y)f(x，y)dxdy 
2 2≤1 

式中，V (z， )表示V (z， )的共轭。对于一幅离散数字图 

像，它的 m重 阶 Zernike矩表示为： 

Z肌一 ∑ES(x， ) (10， )， + ≤1 (1) 
“ r z 

2．2 Zernike矩的提取与特征库的形成 

2．2．1 Zernike矩 的提取 

因为 Zernike矩被定义在极坐标系统(p， )内，并且 ≤ 

1，计算 Zernike多项式需要对图像坐标(i， )，i， —O，1，2，⋯， 

N一1进行线性变换，并映射到合适的圆形区域内，( ， )∈ 

R 。现有两种常用的转换方法[3一，如图1所示。在此，我们选 

择第二种 Zernike矩的提取方法，将图像转换到极坐标下的 

单位圆中，即将目标的重心(形心)作为极坐标的圆心，以圆心 

到目标区域内最外像素点的距离为半径(取最远距离作为半 

径，使得区域中所有像素都落在单位圆内，避免像素信息丢 

失)，对 目标区域内的像素重新采样到单位圆内。相比之下， 

第二种方法较第一种有一定的优势，因为第一种忽略了目标 

的边缘像素 ，这样会引起一定的误差。直角坐标到极坐标的 

转换为x=pcosO，y=psinO，其中 f0一 +y ， 一arctan
—

Y
。 

计算中，要注意直角坐标系中像素点所在的象限，因为 一 

arctan÷定义在区间l一号，号l内。最后计算出各阶Zerni— 

ke矩，取其幅值作为图像的描述子，fA f作为其目标描述向 

量。本文主要取前 36阶矩。 

壁 0 
， Ⅳ 

一  

【c) 

图 1 Zernike矩提取方法 

在计算 Zernike矩之前要对图像进行归一化操作l4]，因 

为 Zernike矩本身具有旋转不变性。因此，为了获得鲁棒性 

的图像特征，图像 f(x， )应该在计算 Zernike矩之前进行相 

应的变换。为了获得平移不变量，要将图像 f(x， )的重心移 

到单位圆的中心： 

{g(XT，yT)： 1 一 — ，．)，T— 一 } 

式中，g(XT，Yr)是新的平移函数；(-r， )是图像函数 f(x，j，) 

的重心，计算如下： 

j一 。 = 
O0 lnoo 

式中，执l， 。和 m。。分别是图像 函数 f(x， )的(0+1)，(1+ 

0)和(O+O)阶的几何矩，它们分别定义为： 
rr 

m1o— l_xf(z， )dxcdy 



 

mol— Ifyf(x，y)dxdy 

m0o— IIf(x，y)dxdy 

尺度不变量是在上述图像平移之后的基础上对其进行归 

一 化的，新的目标区域的m。。=fl， 是预先定义的值。所以新 

的尺度函数 h(xs，Ys)定义为： 

s，ys)涵一z 一y ＼ 
平移和尺度不变性可通过下式获得： 

。(z， )一_厂( + ， + ) 

式中，n一~／—fl／m—oo，o(x， )是新的经过平移和尺度缩放的函 

数。 

2．2．2 矩特征库的形成 

Zernike矩的基是正交径向多项式，因此可以保证所提取 

的特征相关性小，冗余性小，抗噪声能力强；Zernike矩具有旋 

转不变性 ，经过相关改进后可以具备平移不变性以及更好的 

比例不变性。一幅图像的形状特征可以用一组 Zernike矩集 

合很好地表示，低阶矩描述的是一个图像目标的整体形状 ，高 

阶矩描述的是图像 目标的细节。在式(1)中，可以根据 中 

的变化计算出图像不同阶的Zemike矩；相应地 ，在 m值确 

定的情况下，又可以根据 ，z值的变化计算m阶的各个 Zernike 

矩值，而这些矩值就可以被看作具体图像的 Zernike矩特征。 

把计算出的 Zernike矩的各阶矩值，按照 递增次序并且在 

确定的情况下，再按照 递增次序排列，则可以组成相关图 

像形状特征的Zernike矩特征集 z 。如表 1所列的 Zernike 

矩的前 36阶矩，是在考虑 m>O时的情况。若再计算 m<O 

时的情况，那么 Zernike矩的个数就会翻倍。因此，要对这些 

高维的 Zernike矩 的特征向量作降维处理，以便后续分析和 

处理 。 

表 1 Zernike矩及其个数 

3 降维及其引进 PCA的局部投影的改进 

3．1 降维的定义 

降维技术是希望通过一个映射找到数据的低维表示。假 

设我们得到 D空间上的一个实向量样本集{P } ，降维问题 

基于如下的基本假设：高维数据实际位于一个维数比数据空 

间的维数小得多的流形上。降维的目的就是获得这一流形的 

低维的坐标表示。 

我们可以定义降维问题的模型为(P，̂ ，其中， 

(1)P一{t }N 是 D维空间中的数据集合(一般是 RD的 
一 个子集)； 

(2)映射 F． 
五 一 F( )

E< < D 

一 z 

CD)<D 1 善(巧一i) ，其中 一音备 。为了简写协方差 

∑z，一 ，因此有： 
i一 1 ，z 

x一[ ，⋯， ]=[Iz 一 ，⋯，岛一-r]一x一 一x一 

eT—x(I— T)一 ，J=I一 eeT 
因此，协方差矩阵可以写为 C—XJJ X 。又 JJ 一J， 

所以 C=XJ 。PCA的优化函数为： 

』啪 ： Imax“ XJx (2) 《 (2) 【 
．

t “ “一 1 、 ．t uTu一 1 ⋯  
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3．2．2 新算法 OLP的描述 

我们建立一个具有 m个顶点的权图G。如果节点 x 是 

的 K_近邻或者 乃 是 的 近邻 ，则在节点蕊 和z 之间 

用一条边连接。按上述规则构成的权图可以很好地模拟内嵌 

在高维空间中的低维流形。大量研究表明，人类的感觉 (听 

觉、视觉)往往表现为非线性的流形结构，这就使得图像数据 

这样的视觉产物含有大量的非线性特性 。因此，在图像检索 

中基于上面的权图来建立映射可以获得良好的效果。 

令 xi和 为一个局部 K_邻域结构中里的两个点集，并且 

满足ll五一弓 l{。<K。定义一个集合L严，使 ={ll 2c／一弓 II 

<K}。当 z 和 投影到 “方向时，得到新的点集 Y 和 Y 。 

因此数据样本的局部分布可以定义为： 

舰  “’ l 1 

∈ 
(yi-- ∞专 ∈ (yi--YJ 。 ‘。 

式中，N 是满足 ll z 一面 l1 <K的样本对的个数。 

定义邻接矩阵w，满足下面的条件： 

w，一f ，如果xj是 t的近邻或者 是z 的近邻l 
10， 其它情况 J 

很显然邻接矩阵w 是对称的，因此式(3)可以为： 

(“)一寺互墨 ( 一∞)。 

一5 -∑∑wj( Tx --U ，) 

一“ 1专∑∑ (五一乃)(五一∞) l“ L厶i
— li：1 。 。 ．J 

—urSLU 

式中， 一音∑∑ ( 一 )(xl一 ) ，由于矩阵w是对 

称的，因此有如下推导： 

SL一去(∑∑w，z xT+∑∑WjxJ-z，--2∑∑Wix z ) 
= 【，= 1 l= ¨ 一 l l— j1= 1 

一 (∑D ．22 一∑∑Hjx -z ) 

一 (XDX r— XH )一 XLX (4) 

式中，X一(z ，31"z，⋯，zw)；D是对角矩阵，其对角线上的元素 

是矩阵 H的列向量的和，D 一∑HJ。L—D—H是拉普拉斯 

矩阵。这样引入全局算法 PCA，结合式(2)和式(4)，得到如 

下的目标函数： 

～ 一  
f rain U XLX u／u XJX U 

一

{5．f“ xDx “一1 
求 min(uVXLX u／u XJX U)，即求 min(UTX(L—J) 

“)。再应用 Lagrange乘子法，首先构造拉格朗 日方程如 

下 ： 

IL(u)oce=min{uTx(L—J)Xru-a(uTxDxT一1)、 

对拉格朗 日方程求导： 

一UTX(L—J)X'ru— (“rXDX ～1)一0 

约束优化问题(3)的求解变为求以下广义特征值问题： 

x(L—J)xTu=aXDXru 

那么基向量{“ ，U ，⋯，Ud}是矩阵，因为矩阵(XDX ) 

X(L～J)Xr是前 d个特征值所对应的特征 向量。因为 

(XDXr) X(L一．，) 不是对称的，所以基向量{“ ，“z，⋯， 

Ud)不一定是正交的，这使得数据重构很困难。为了解决这一 

问题 ，本文应用 Schur分解定理嘲，以一种简单的方式来获得 
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正交基向量。当被分析 的矩阵是非对称矩阵时，Schur分解 

定理可以很好地代替特征分析法。 

定理 1(Schur) 设 A为 阶方阵， ，az，⋯， 是A 的 

特征值，不论它们是实数还是复数，总存在相似矩阵 U，使得 

A—U丁 ，其中 T为三角矩阵，对角线上的元素是 ，A ， 

⋯

， 。 

依据定理，当A为实 阶方阵时，它的 Schur分解是 A— 

UTL ，这里U就是正交矩阵。为了获得正交基向量，我们并 

没有对 D_1X(L—J)X 进行特征分析，而是对 D X(L～-，) 

X 进行 Schur分解。假设 D X(L—J) 的分解 是 

UTU丁，“ ，“z，⋯， 是矩阵U的所有列向量。 

假设 U ，“2，⋯，蚴 是D X(L—J) 前 d个最小特征 

值所对应的 Schur分解向量，那么 U ，Uz，⋯，U 可以最小化 

目标函数M(U)。 

证明：因为“ ，U2，⋯， 是 X(L—J) 前d个最小特 

征值所对应的 Schur分解 向量，所以有 x(L—J) 一 

aiU， =1，2⋯，d，|=【 是D X(L—J) 的第 i个最小特征值。 

从上式可以得出： 

ul， 2，⋯， ]Tx(L—J)x丁[“1，“2，⋯，蚴] 

一 [“1， ，⋯， ] x(L一．，)x [ ，“2，⋯， ] 

diag(a1，|：【2，⋯ ， ) 

因此可以有： 

M(Ml，“2，⋯Ud)一 

[“1，U2，⋯ ，Ua] (L—J)X [“】，U2，⋯， ] 

[“1，U2，⋯ ， ] D[“l，U2，⋯ ， ] 

d 

一 Ⅱ 一 rainM(U) 

于是，选取 U1，“ ，⋯， 这一组新 的 Zernike矩作为特征向 

量，进行图像检索。 

4 实验结果 

为了检验本文方法的性能，我们选取 1008幅、14个种 

类、每类含有 72幅带有不同旋转角度的图像库作为实验对 

象。提取图像的 Zernike矩作为图像的形状特征，运用欧式 

距离度量法进行图像间的相似性度量。应用本文提到的算法 

OPL与传统的 LPP作对比，显示前 4O个图像的返回结果。 

我们从不同的角度来评判本文方法的有效性。 

为了评价本文方法的效果，采用“精确度(precision)”和 

“检索效率(recal1)”作为图像相似性的评价准则。其中精确 

度 J定义为检索结果队列中检索到的目标图像数与检索结果 

队列中所有图像数之比，即 J—y／X，其中y为目标图像数，X 

为结果队列中所有的图像数。检索率 ．，定义为检索结果队 

列中检索到的目标图像数与数据库中全部目标图像数之比， 

即J—y／F，F为数据库中的目标图像总数。由精确度和检 

索率的定义可知，IE[o，1]，JE[O，1]。通过执行例子集合中 

的各个查询来计算出查询的平均检索精度和查全率，据此就 

能给出系统的检索性能评价。对本文提出的算法OLP和应 

用传统的LPP算法所得到的结果进行了对 比。我们选取图 

示中的第一个图像作为样本图像，从图像库中查询与样本图 

像相似的图像。通过表2可以看出，经过本文改进的算法查 

准率和查全率都比较高，并且效果明显好于传统的 LPP算 

法。例如应用传统 LPP算法的图示(见图 2)中，与小盒差距 

较大的其他形状的图像都被检索出来。而经过改进的本文算 

法，返回的相关图像全部是想要得到的目标图像。 



表 2 I P和OLP检索结果的查准率和查全率 

再用排序方法作为评价指标。由图像库得到 14类图像 

的每类图像总数 F，由 14类图像和检索结果得到分别用原算 

法和改进算法检索的 14类图像检索结果中的相关图像数和 

相关图像的排序序号 P ，根据公式计算相关图像的平均排序 
R 

AⅥ氓一(1／R)∑P 、理想的相关图像平均排序 ／AVRR一2／ 
i— l 

丁。因此得出传统 LPP算法和本文改进算法的相关平均排 

序，见表 3和表 4。／AVRR表示在理想情况下所有返回图像 

全部排列在最前面时的平均序号，A 识 表示返回图像排列 

在前面的程度，其值越小越接近 Ⅵ氓 越好。因为图像总 

数是返 回图像数的 2倍，所以 AVRR／M Ⅵ 越小越接近 

0．5越好。从表 3和表 4可以看出，改进算法的AVRR／IAVRR 

更小，更接近 0．5，即相似图像排在前面。可见改进算法的检 

索效果优于原算法，而且改进算法的检索速度比原算法快。 

表 3 LPP的检索结果的平均排序 

招财猫 72 25 1—18，23，24—29 13．720 36 0．381 

鸭子 72 21 1—21 11．520 36 0．320 

三角圆 72 19 1—18 9．000 36 0．250 

轿车 72 11 1—5，7，10，14，19，20—22，24 13．818 36 0．384 

ANCIN 72 30 1— 3O 15．500 36 0．431 

赛车 72 22 1”
1

--

9

6

一

,

2

9

3

--

，2

1

5

4

一

,1

3

6

。

,17’ 16
．
682 36 O．463 

积木 72 25 l一19，22—25，29，30 13．720 36 0．381 

药瓶 72 3O 

TYLENO 72 26 

画滑盒 72 3O 

小伞 72 3O 

小猪 72 14 

1—3O 

1— 21．23．25— 28 

1，2，4．5，13，27 

1—3O 

1，3，5，7，8，10，12，15，16 

杯子 72 29 

敞篷车 72 13 1 

21，22，24，26，28 

1— 23．25—30 

8，10，15，17，19．26 

15．500 

13．846 

】5．500 

15．500 

14．143 

15．207 

9．46l 

36 0．431 

36 0．385 

36 0．431 

36 0．431 

36 0．393 

36 0．422 

36 0．263 

图 2 LPP和 OLP检索结果对比 

而且 ，若再做仔细精确判断，如图 3所示，虽然检索出来 

的图像的总数大概相近，但是因为图像显示的顺序是按照图 

像问的相似距离由小到大排序的，所以，越往前排的图像，越 

与目标图像相似。从直观上看，经过本文算法所得到的图像 

相比传统 LPP检索得到的图像更加符合人眼视觉效果。从 

Zernike矩的角度来观察，通过上述的效果对比，我们也可以 

看到此算法更有效地保持 了Zernike矩的旋转不变性 ，对于 

不同方向的、大小不一的同类图像，检索得更加精确些。从检 

索时间上来看 ，0LP用时更短 ，提高了检索的效率。 

图3 LPP和OLP的检索结果精确对比 
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大岩桐 

杜鹃 

风信子 

荷花 

鸡冠花 

喇叭花 

玫瑰 

蒲公英 

三色堇 

石蒜 

水仙花 

天 堂鸟 

向日葵 

郁金香 

Total 

8O．27 

85．29 

88 

7l_25 

71．19 

8O．92 

74．26 

98．67 

88．98 

93．82 

98．29 

94．05 

89．07 

83 

86．34 

70．73 

74．06 

80．97 

63．42 

65．67 

70．39 

60．34 

97．33 

83．30 

90．52 

97．70 

90．70 

85．0 

75．22 

81．45 

73．24 

75．86 

82．62 

65．38 

67．07 

72．36 

63．50 

97．87 

84．95 

90．92 

97．82 

91．29 

85．57 

76．78 

83．82 

从表 2可以看到，我们提 出的基于 SVM 多特征融合的 

花卉图像检索效果很理想。图像库中共有 15类花卉图像，在 

返回2O张图像的前提下 ，查准率达到 8O 以上的有 12类， 

只有荷花、鸡冠花、玫瑰的查准率仅达到 7O 多；而查全率高 

达8o 以上的共有 9类；综合图像库中15类花卉，综合查准 

率高达 86．34 ，综合查全率也达到 81．45 ，而综合率达到 

了83．82 。分析查准率没有达到 8O 的花卉种类 ，可能的 

原因如下：一是这些花卉的分割效果还不理想；二是这些花卉 

与其它类别的花卉比较相似；三是 目前的特征不能完全描述 

这些花卉。 

结束语 本文以植物花卉图像为研究对象，对植物花卉 

图像在区域分割、特征提取、基于内容的重复图像过滤以及基 

于 SVM 的植物花卉图像检索等问题进行 了系统、深入和较 

为全面的研究。通过大量实验，验证了我们提出的重复图片 

过滤算法、基于2RGB混合颜色模型的 自适应阂值分割算法 

的有效性。接着针对分割后的花卉图像提出了分块 Gabor、 

基于 HSV颜色模型的加权不变矩、边缘 LBP算子等特征提 

取算法。通过在花卉图像库中进行实验，验证了我们提出的 

若干算法的有效性。下一步的研究工作包括如何提取更适合 

花卉的特征以及如何结合相关反馈技术对分类结果进行改善 

等。 
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结束语 本文在 Zernike矩的形状特征检索的基础上， 

提出了一种新的降维方法，将 LPP中保持局部的拉普拉斯图 

中引入全局算法 PCA，使得保留样本局部结构的同时保证样 

本的相对完整性，而且有效地保持了 Zernike矩本身具有的 

旋转不变性，提高了图像检索的精度。同时大大降低了时间 

和计算量，在实际应用中会有效提高工作效率。实验结果表 

明，本文方法不但有效，而且具有很好的检索性能，其检索结 

果能较好地接近人的视觉感知效果。 
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