
     

在图像技术领域的许多应用中,人们总是希望从分割出的区域中分辨出地物类别,例如

分辨农田、森林、湖泊、沙滩等;
 

或是希望从分割出的区域中识别出物体,例如在河流中识别

舰船、在道路上识别汽车等。分辨地物类别和物体识别的关键前提是物体的特征提取,其好

坏直接决定了后续分类和识别任务的效果。

图像特征是用于区分一个图像内部特征的最基本的属性,可分为自然特征和人工特

征两大类。自然特征是指图像固有的特征,如图像中的形状、颜色、纹理、角点和边缘等。

人工特征是指人们为了便于对图像进行处理和分析而人为认定的图像特征,如图像直方

图、图像频谱和图像的各种统计特征(图像的均值、图像的方差、图像的标准差、图像的

熵)等。

5.1 图像的特征提取

图像特征提取可以视为广义上的图像变换,即将图像从原始属性空间转换到特征属性

空间。该过程是指对图像包含的信息进行处理和分析,并将其中不易受随机因素干扰的信

息作为图像的特征提取出来,进而实现将图像的原始特征表示为一组具有明显的物理意义

或统计意义的特征。图像特征提取之后,通常还会伴随图像特征的选择。图像特征选择过

程是去除冗余信息的过程,其具有提高识别精度、减少运算量、提高运算速度等作用。

图像特征提取根据其相对尺度可分为全局特征提取和局部特征提取。全局特征提取关

注图像的整体表征。常见的全局特征包括颜色特征、纹理特征、形状特征、空间位置关系特

征等。与全局特征提取过程相比,局部特征提取过程首先需确定要描述的兴趣区域,再对兴

趣区域进行特征描述。
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5.2 形状特征提取

图像中目标的形状特征包括几何特征和拓扑特征,可由其几何属性(如长短、距离、面

积、周长、形状、凸凹等)、统计属性(如不变矩等)、拓扑属性(如孔、连通、欧拉数)等来描述。

不同于颜色、纹理等底层特征,对形状特征的描述必须以对图像中的物体或区域对象的分割

为前提。

1.
 

矩形度

目标的矩形度是指目标区域的面积与其最小外接矩形面积之比,反映了目标对其外接

矩形的充满程度。矩形度的定义如下:
 

R=
A0

AMER
(5-1)

其中,AMER 是最小外接矩形(Minimum
 

External
 

Rectangle,MER)的面积;
 

A0 是目标区域

的面积,可通过对属于该目标区域的像素个数进行统计得到,也即有:
 

A0= ∑
(x,y)∈R

1 (5-2)

  分析可知R 的取值范围为0<R≤1,当目标为矩形时,R 取最大值1;
 

圆形的目标R 取

π/4。

2.
 

圆形度

圆形度是描述一个物体表面的圆形程度、几何形状与理想圆形的接近程度的度量,可用

来刻画物体边界的复杂程度,圆形度越小,表示物体的表面越接近于理想的圆形。常见的圆

形度测度包括圆形性和致密度。
目标圆形性是指用目标区域R 的所有边界点定义的特征量,其定义为

C=
μR

σR
  (5-3)

其中,若设(xi,yy)为图像边界点坐标,(x-,y-)为图像的重心坐标,则,μR 是从区域重心

(x-,y-)到边界点的平均距离,定义为

μR =
1
K∑

K-1

i=0
(xi,yi)-(x-,y-) (5-4)

  σR 是从区域重心到边界点的距离的均方差,定义为

σR =
1
K∑

K-1

i=0
[(xi,yi)-(x-,y-)-μR]

2 (5-5)

  灰度图像的目标区域的重心定义为

x- =
∑
N-1

j=0
∑
M-1

i=0
xiI(xi,yj)

∑
M-1

i=0
∑
N-1

j=0
I(xi,yj)

(5-6)
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y- =
∑
M-1

i=0
∑
N-1

j=0
yiI(xi,yj)

∑
M-1

i=0
∑
N-1

j=0
I(xi,yj)

(5-7)

  在某些特定情况下,可能会将区域的致密度与圆形度联系起来。例如,在图像处理或计

算机视觉中,如果要分析一个区域的圆形度,可以考虑使用像素密度或者轮廓的紧密程度作

为指标之一。然而,这种方法可能与传统的圆形度的度量方法略有不同,因为传统上圆形度

更倾向于使用几何特征来描述一个区域的形状。致密度C 通常表示为区域的周长(P)的平

方与面积(A)之比:
 

C=
P2

A
(5-8)

  它的另一种表示是区域的形状参数F,它也是由区域的周长的平方与面积之比得到:
 

F=
P2

4πA  
(5-9)

  当一个区域为圆形时,F 为1,当区域为其他形状时,F>1,即当区域为圆形时F 的值

达到最小。形状参数在一定程度上描述了区域的紧凑性,它没有量纲,所以,它对尺度变化

不敏感。除掉由于离散区域旋转带来的误差,它对旋转也不敏感。

3.
 

球状性

球状性是一个用来描述物体或者区域形状的概念,指的是物体或区域与球体的相似程

度。在不同的领域,球状性可能会以不同的方式进行度量和评估,但通常都与物体的圆形度

图5-1 球状性示意

和几何形状有关。目标的球状性(sphericity)定义为

S=
ri
re

(5-10)

  该式既可以描述二维目标,也可以描述三维目标。在描述

二维目标时,ri表示目标区域内切圆的半径,re表示目标区域外

接圆的半径,两个圆的圆心都在区域的重心上,如图5-1所示。
分析可知,S的取值范围为0<S≤1。当目标区域为圆形时,目
标的球状性值S达到最大值1,而当目标区域为其他形状时,则
有S<1。显然,S不受区域平移、旋转和尺度变化的影响。

4.
 

偏心度

区域的偏心度(eccentricity)e在一定程度上描述了区域的紧凑性。偏心度e有多种计

算公式,一种简单方法是用区域主轴(长轴)长度与和辅轴(短轴)长度的比值,但是这种计算

受物体形状和噪声影响较大。另一种方法是计算惯性主轴比,它基于边界线或整个区域来

计算质量。Tenenbaum提出了计算任意点集R 偏心度的近似公式。
计算平均量:

 

x0=
1
n∑x∈R

x, y0=
1
n∑y∈R

y (5-11)

  计算ij矩:
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mij = ∑
(x,y)∈R

(x-x0)
i(y-y0)

i (5-12)

  计算方向角:
 

θ=
1
2arctan

2m11
m20-m02  +n π

2  (5-13)

  计算偏心度的近似值:
 

e=
(m20-m02)

2+4m11
S

, S 为面积 (5-14)

5.3 颜色特征提取

颜色特征是一种全局特征,描述了图像或图像区域所对应的景物的表面性质。一般颜

色特征是基于像素点的特征,所有属于图像或图像区域的像素都有各自的贡献。颜色特征

是图像检索和识别中应用最为广泛的视觉特征,与其他视觉特征相比,它对图像的尺寸、方
向、视角的依赖性较弱,即相对于图像的尺寸、方向、视角变化具有较好的健壮性。因此,具
有较高的稳定性。但颜色特征不能很好地刻画图像对象的局部特征。

目前主要提取的颜色特征包括灰度特征、颜色直方图、颜色矩、颜色集和颜色聚合向

量等。

1.
 

灰度特征

图像灰度特征可以在图像的某些特定的像素点上或其邻域内测定,也可以在某个区域

内测定。以(i,j)为中心的(2M+1)×(2N+1)邻域内的平均灰度为

f
-(i,j)=

1
(2M +1)(2N +1)∑

M

x= -M
∑
N

y= -N
f(i+x,j+y) (5-15)

  除了平均灰度外,在有些情况下,还可能要用到区域中的灰度最大值、最小值、中值、顺
序值及方差等。

2.
 

颜色直方图

设图像f 的像素总数为n,灰度等级为L,灰度为k 的像素全图共有nk 个,那么,hk=

nk

n
,k=0,1,…,L-1,称为f 的灰度直方图。彩色图像可以定义它的各个颜色分量的直方

图。如果是RGB模型,可以分别计算R、G、B分量的直方图;
 

如果是HIS模型,可以分别计

算H、S、I分量的直方图。其他颜色模型下也可以进行类似操作。图像灰度直方图可以认

为是图像灰度概率密度的估计,可以由直方图产生下列特征。

平均值:
 

f
-
=∑

L-1

k=0
khk (5-16)

方差:
 

σ2f =∑
L-1

k=0
(k-f

-)2hk (5-17)

能量:
 

fN =∑
L-1

k=0
(hk)

2 (5-18)
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熵:
 

fE =-∑
L-1

k=0
hklbhk (5-19)

根据灰度直方图,可以类似地得到彩色图像的各个分量直方图的相关特征。

3.
 

颜色矩

矩是一种重要的统计量,用于表征数据分布的特点。在统计学中,一阶矩表示数据分布

的均值,二阶矩表示数据分布的方差,三阶矩表示数据分布的偏移度。
图像的颜色矩用于对图像内的颜色分布进行表征,是比较重要的一种全局图像特征表

示。可以通过计算颜色矩来描述颜色的分布,图像中任何颜色的分布均可以用它的矩来表

示,颜色矩可以直接在RGB空间计算。由于颜色分布信息主要集中在低阶矩,因此,仅采用

颜色的一阶矩、二阶矩和三阶矩就足以表达图像的颜色分布。数字图像中颜色分布的统计

信息主要集中在低阶矩中。对于数字图像P,其一阶颜色矩的定义为

μi=
1
n∑

n

j=1
pij (5-20)

  二阶颜色矩的定义为

σi=
1
n∑

n

j=1
(pij -μi)

2  
1
2

(5-21)

  三阶颜色矩的定义为

si=
1
n∑

N

j=1
(pij -μi)

3  
1
3

(5-22)

其中,pij 是第i个颜色分量的第j个像素的值,n 是图像的像素点的个数。事实上,一阶矩

定义了每个颜色分量的平均值,二阶矩和三阶矩分别定义了颜色分量的方差和偏斜度。针

对彩色图像,图像的颜色矩一共有9个分量,每个颜色通道均有3个低阶矩。

4.
 

颜色集

颜色集又可以称为颜色索引集,是对颜色直方图的一种近似。颜色集的生成步骤是:
 

第一,将图像从RGB图像空间转换到 HSV颜色空间等视觉均衡的颜色空间,并将颜色空

间量化为若干边长均等的小立方体。第二,使用基于颜色的自动分割技术,将图像划分为若

干子区域。第三,使用颜色量化空间中的某个颜色分类索引每个子区域,以将图像表示为一

个二进制的颜色索引集。

5.
 

颜色聚合向量

颜色聚合向量是在颜色直方图上做进一步运算,其核心思想就是将属于颜色直方图的

每个颜色量化区间的像素分为两部分,如果该颜色量化区间中的某些像素占据连续区域的

面积大于指定阈值,则将该区域内的像素作为聚合像素,否则作为非聚合像素。
颜色聚合向量除了包含颜色频率信息外,还包含颜色的部分空间分布信息,因此其可以

获得比颜色直方图更好的效果。颜色聚合向量算法的具体步骤如下。
(1)

 

量化。颜色聚合向量算法的第一步与求普通的颜色直方图类似,即对图像进行量

化处理。一般采用均匀量化方法,量化的目标是使图像中只保留有限个颜色空间。
(2)

 

连通区域划分。针对重新量化后的像素矩阵,根据像素间的连通性把图像划分为

若干连通区域。
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(3)
 

判断聚合性。统计每个连通区域中的像素数目,根据设定的阈值判断该区域中的

像素的聚合性,得出每个颜色区间中聚合像素和非聚合像素的总数。
(4)

 

聚合向量形成。假设αi 和βi 分别代表重新量化后的第i个颜色分量中聚合像素

和非聚合像素的总数,则(αi,βi)称为第i个颜色分量的聚合对,图像的颜色聚合向量可以

表示为 α1,β1  ,α2,β2  ,…,αN,βN    。

5.4 统计特征提取

在很多实际问题中,当把图像看成二维随机过程中的一个样本来分析时,就可用图像的

统计性质和统计分布规律来描述图像,即图像的统计特征描述方法。根据概率统计知识可

知,图像像素的均值等主要反映图像中像素的集中趋势,图像像素的方差和标准差主要反映

图像中像素的离中趋势,图像的熵主要反映图像中的平均信息量。

1.
 

图像的均值

图像的均值也即图像中所有像素的灰度值的平均值。对于一幅M×N 的图像,其灰度

均值可表示为

f
-
=
1

MN∑
M-1

x=0
∑
N-1

y=0
f(x,y) (5-23)

  一幅图像的灰度平均值还可以用该图像的傅里叶变换系数表示为

f
-
=
1
MN

F(0,0) (5-24)

  

2.
 

图像的方差

在概率统计中,方差是一组数据中各数值与其算术平均数的离差平方和的平均数,反映

的是各观测值之间的离散程度或离中趋势。在图像处理中,图像的方差反映了图像中各像

素的离散程度和整个图像中区域(地形)的起伏程度。
对于一幅M×N 的图像f,其方差定义为

σ2f =
1

M ×N∑
M-1

x=0
∑
N-1

y=0
[f(x,y)-f

-]2 (5-25)

  

3.
 

图像的标准差

图像的标准差反映了图像灰度相对于灰度均值的离散情况。在某种程度上,标准差也可

用来评价图像反差的大小。当标准差大时,图像灰度级分布分散,图像的反差大,可以看出更

多的信息;
 

当标准差小时,图像反差小,对比度不大,色调单一均匀,看不出太多的信息。
对于一幅M×N 的图像f,标准差是其方差的平方根,并可定义为

σf =
1

M ×N∑
M-1

x=0
∑
N-1

y=0
[f(x,y)-f

-]2􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

1
2

(5-26)

4.
 

图像的一维熵

图像的熵反映了图像中平均信息量的多少。图像的一维熵表示图像中灰度分布的聚集
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特征所包含的信息量。
对于一幅灰度级为{0,1,…,L-1}的数字图像,若设每个灰度级出现的概率为{p0,

p1,…,pL-1},则图像的一维信息熵定义为

H =-∑
L-1

i=0
pi·lnpi (5-27)

5.
 

图像的二维熵

设用i表示图像像素的灰度值,用j表示图像的邻域灰度均值,且0≤i,j≤L-1;
 

用图

像像素的灰度值和反映图像灰度分布的空间特征量(图像的邻域灰度均值)组成特征二元组

(i,j),则反映某像素位置上的灰度值与其周围像素的灰度分布的综合特征可表述为

Pi,j =N(i,j)/M2 (5-28)
其中,N(i,j)为特征二元组出现的频数,M 为测量窗口中像素的个数。基于上述条件就可

把图像的二维熵定义为

H =-∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=0
Pi,jlogPi,j (5-29)

5.5 纹理特征提取

纹理是图像描述的重要内容,纹理特征描述的是图像或图像区域所对应景物的表面性

质。一般来说,纹理是对图像的像素灰度级在空间上的分布模式的描述,反映物品的质地,
如粗糙度、光滑性、颗粒度、随机性和规范性等。

在自然景物中,类似于砖墙那种具有重复性结构的图案可以看作一种纹理。在图像中,
由某种模式重复排列所形成的结构可看作纹理。图像纹理反映了物体表面颜色和灰度的某

种变化,而这些变化又与物体本身的属性相关。
与颜色特征不同,纹理特征不是基于像素点的特征,它需要在包含多个像素点的区域中

进行统计计算。作为一种统计特征,纹理特征一般具有旋转不变性,并且对于噪声有较强的

抵抗能力。在计算彩色图像的纹理特征时,一般是将其转换为灰度图像,再计算对应的灰度

图像的纹理特征。

5.5.1 纹理特征的分类

从纹理的组成规律角度来说,纹理可以分为确定性纹理和随机性纹理。
(1)

 

确定性纹理(规则的或结构的):
 

纹理是由纹理基元按某种确定性的规律组成的。
确定性纹理实例如图5-2所示。

图5-2 确定性纹理实例
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(2)
 

随机性纹理(不规则的):
 

纹理是由纹理基元按某种统计规律组成的。随机性纹理

实例如图5-3所示。

图5-3 随机性纹理实例

从纹理的形成原因角度来说,纹理可以分为人工纹理和自然纹理。
(1)

 

人工纹理:
 

一般由线段、星号、三角形、矩形、圆、字母、数字等符号有规律地排列组

成。人工纹理往往是有规则的,属于确定性纹理。人工纹理实例如图5-4所示。
 

图5-4 人工纹理实例

(2)
 

自然纹理:
 

自然景物所呈现的部分重复性的结构,例如砖墙、沙滩、草地等。自然

纹理往往是无规则的,属于随机性纹理。自然纹理实例如图5-5所示。

图5-5 自然纹理实例

5.5.2 图像纹理的主要特性

对纹理的特征可定性地用以下一种或几种描述来表征:
 

粗糙的、细致的、平滑的、颗粒

状的、画线状的、波纹状的、随机的、不规则的等。
纹理是一种有组织的区域现象,其基本特征是移不变性,即对纹理的视觉感知基本与其

在图像中的位置无关。这种移不变性可能是确定性的,也可能是随机的,但也可能存在着介

于这两者之间的类别。
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1.
 

粗糙度

纹理基元是具有局部灰度特征和结构特征的。纹理的粗糙度与纹理基元的结构及尺

寸,以及纹理基元的空间重复周期有关。纹理基元的尺寸大则意味着纹理粗糙,其尺寸小则

意味着纹理细致;
 

纹理基元的空间周期长意味着纹理粗糙,周期短则意味着纹理细致。粗

糙度是最基本、最重要的纹理特征。

2.
 

方向性

某个像素点的方向性是指该像素点所在的邻域所具有的方向性。所以,纹理的方向是

一个区域上的概念,是在一个大的邻域内呈现出的纹理的方向特性。例如,斜纹织物具有的

明显的方向性,就是从一个大的邻域内的统计特性角度表现出的纹理特征的方向性。根据

纹理自身的方向性,纹理可分为各向同性纹理和各向异性纹理。

3.
 

规则性

纹理的规则性是指纹理基元是否按照某种规则(规律)有序地排列。如果纹理图像(或
图像区域)是由某种纹理基元按某种确定的规律排列而形成,则称为规则性纹理;

 

如果纹理

图像(或图像区域)是由某种纹理基元随机性地排列而形成,则称为非规则性纹理。

5.5.3 图像纹理特征的描述方法

1.
 

统计分析法

  统计分析法又称为基于统计纹理特征的检测方法,根据小区域纹理特征的统计分布情

况,通过计算像素的局部特征分析纹理的灰度级的空间分布。统计分析法主要包括灰度直

方图法、灰度共生矩阵法、灰度行程长度法、灰度差分统计法、交叉对角矩阵法以及自相关函

数法等。

2.
 

结构分析法

结构分析法认为纹理基元几乎具有规范的关系,因而假设纹理图像的基元可以分离出

来,并以基元的特征和排列规则进行纹理分割。
该方法根据图像纹理小区域内的特点和它们之间的空间排列关系,以及偏心度、面积、

方向、矩、延伸度、欧拉数、幅度周长等特征分析图像的纹理基元的形状和排列分布特点,目
的是获取结构特征和描述排列的规则。结构分析法主要应用于已知基元的情况,对纤维、砖
墙这种结构要素和规则都比较明确的图像分析相对有效。

3.
 

模型分析法

模型分析法根据每个像素和其邻域像素存在的某种相互关系及平均亮度为图像中各个

像素点建立模型,然后由不同的模型提取不同的特征量进行参数估计。典型的模型分析法

有自回归方法、马尔可夫随机场方法和分形方法等。本方法的研究目前进展比较缓慢。

4.
 

频谱分析法

频谱分析法又称为信号处理法和滤波方法。该方法是将纹理图像从空间域变换到频率

域,然后通过计算峰值处的面积、峰值与原点的距离平方、峰值处的相位、两个峰值间的相角

差等,来获得在空间域不易获得的纹理特征,如周期、功率谱信息等。典型的频谱分析法有

二维傅里叶(变换)滤波方法、Gabor(变换)滤波方法和小波方法等。



124  

5.5.4 基于灰度共生矩阵的纹理特征提取方法

灰度共生矩阵法也称联合概率矩阵法,是一种基于图像中某一灰度级结构重复出现的

概率来描述图像纹理信息的方法。该方法用条件概率提取纹理的特征,通过统计空间上具

有某种位置关系(像素间的方向和距离)的一对像素的灰度对出现的概率构造矩阵,然后从

该矩阵提取有意义的统计特征来描述纹理。灰度共生矩阵可以得到纹理的空间分布信息。

1.
 

灰度共生矩阵的概念和定义

设纹理图像特征的大小为 M×N,图像的灰度级为L。若记Lx={0,1,…,M-1},

Ly={0,1,…,N-1},G={0,1,…,L-1},则可把该图像f 理解为从Lx×Ly 到G 的一个

映射,也即Lx×Ly 中的每个像素点对应一个属于该图像f 的灰度值:
 

f:Lx×Ly→G。
若设纹理图像的像素灰度值矩阵中任意两不同像素的灰度值分别为i和j,则该图像的

灰度共生矩阵定义为:
 

沿θ方向、像素间隔距离为d 的所有像素对中,其灰度值分别为i和

j的像素对出现的次数,记为P(i,j,d,θ)。P(i,j,d,θ)显然是像素间隔距离为d、方向为

θ的灰度共生矩阵中第i行第j列的元素。生成方向θ一般取0°、45°、90°和135°这4个方

向的值。
对于不同的θ,其灰度共生矩阵的元素定义如下:

 

P(i,j,d,0°)=#((k,l),(m,n))∈ ((Lx ×Ly)×(Lx ×Ly))

k-m=0,l-n =d (5-30)
其中:

 

(1)
 

((k,l),(m,n))∈((Lx×Ly)×(Lx×Ly))的含义:
 

一是表示k和m 的取值范围

是Lx,l和n 的取值范围是Ly;
 

二是表示(k,l)和(m,n)的取值范围是待分析图像的全部

像素点左边;
 

三是表示f(k,l)=i,f(m,n)=j。
(2)

 

#(i,j)表示的是灰度共生矩阵中的一个元素。位于灰度共生矩阵(i,j)处的元素

#(i,j)的值是待分析图像中,沿θ方向、像素间隔距离为d 的所有像素对中,其起点像素的

灰度值为i、终点像素的灰度值为j的像素对的个数。
(3)

 

d 为生成灰度共生矩阵时像素点之间的距离(步长),d 的取值要根据纹理的分布

特性进行选取:
 

对于粗糙的纹理,d 的值应选取较小一些(一般取1或2),反之,比较平滑的

纹理,d 的值应选取较大一些(一般取2~5)。通常要根据纹理特征的提取效果实验性地确

定步长,一般情况下,d 值取1。
(4)

 

相邻像素点的统计为正向统计结果与反向统计结果之和。例如,当取d=1和θ=
0°时,图像中每一行有2(N-1)个水平相邻像素点对,整个图像总共有2M(N-1)个水平

相邻像素点对。当取d=1和θ=45°时,整个图像共有2(M-1)×(N-1)个相邻像素点

对。同理可计算出θ=90°和135°时的相邻像素点对的数量。
(5)

 

在d 值和θ值给定的情况下,有时将灰度共生矩阵(P(i,j,d,θ))简写。如d=1
和θ=0°时,简写为P(1,0°)。

对于不同的θ,其灰度共生矩阵的元素定义如下:
 

P(i,j,d,0°)=#((k,l),(m,n))∈ ((Lx ×Ly)×(Lx ×Ly))

k-m=0,l-n =d (5-31)
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P(i,j,d,45°)=#((k,l),(m,n))∈ ((Lx ×Ly)×(Lx ×Ly))

k-m=d,l-n=-d 或k-m=-d,l-n=d (5-32)

P(i,j,d,90°)=#((k,l),(m,n))∈ ((Lx ×Ly)×(Lx ×Ly))

k-m =d,l-n=0 (5-33)

P(i,j,d,135°)=#((k,l),(m,n))∈ ((Lx ×Ly)×(Lx ×Ly))

k-m=d,l-n=d 或k-m=-d,l-n=-d (5-34)

  因此,当d=1时,4×4的灰度共生矩阵可形象地理解为如下形式:
 

(P(i,j,1,θ))=

#(0,0) #(0,1) #(0,2) #(0,3)

#(1,0) #(1,1) #(1,2) #(1,3)

#(2,0) #(2,1) #(2,2) #(2,3)

#(3,0) #(3,1) #(3,2) #(3,3)

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5-35)

2.
 

灰度共生矩阵的特点
 

(1)
 

矩阵大。若图像的灰度级为L,则灰度共生矩阵大小为L×L。由于一般的256灰

度级图像有L=28,则对应的灰度共生矩阵的元素就为216,显然会导致大的计算量。因此,
目前的做法是在保证图像纹理特征变化不大的情况下,对图像的灰度级进行归一化处理,也
即将256灰度级变换到16灰度级或32灰度级。

(2)
 

灰度共生矩阵是对称矩阵。矩阵中元素对称于主对角线,也即P(i,j,d,θ)=
P(j,i,d,θ)。这是因为在每个方向上,实际上包含了一条线的两个方向,也即水平方向包

含了0°方向和180°方向;
 

45°方向包含了45°方向和225°方向。
(3)

 

分布于主对角线及两侧元素值的大小与纹理粗糙度有关。沿着纹理方向的共生矩

阵中,主对角线上的元素的值很大,而其他元素的值全为0,说明沿着纹理方向上没有灰度

变化。如果靠近主对角线的元素值较大,说明纹理方向上灰度变化不大,则图像的纹理较

细;
 

如果靠近主对角线的元素值较小,而较大的元素值离开主对角线向外散布,说明纹理方

向上灰度变化频繁(变化大),则图像的纹理较粗糙。
(4)

 

矩阵中元素值的分布与图像信息的丰富程度有关。如果元素相对于主对角线越

远,且元素值越大,则元素的离散性越大。这意味着相邻像素间灰度差大的比例较高,说明

图像中垂直于主对角线方向的纹理较细;
 

如果相反则说明图像中垂直于主对角线方向的纹

理较粗糙。当非主对角线上的元素(归一化)值全为0时,矩阵中元素的离散性最小,则图像

中主对角线方向上的灰度变化频繁,具有较大的信息量。

3.
 

灰度共生矩阵的纹理特征参数
 

灰度共生矩阵并不能直接提供纹理信息。在实际应用中,对纹理图像进行分析的特征

参数是基于该图像的灰度共生矩阵计算出的特征量表征的。所以,为了能描述纹理的状况,
还需要从灰度共生矩阵中进一步导出能综合表现图像纹理特征的特征参数,也称为二次统

计量。

Haralick等给出了利用灰度共生矩阵描述图像纹理统计量的14种特征参数,主要有能

量(角二阶矩)、对比度、熵、相关性、均匀性、逆差矩、和平均、和方差、和熵、差方差(变异差

异)、差熵、局部平稳性、相关信息测度1、相关信息测度2等。Ulaby等研究发现,在灰度共

生矩阵的14个纹理特征参数中,仅有能量、对比度、相关性和逆差矩这4个特征参数是不相
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关的,且其既便于计算又能给出较高的分类精度。对比度、熵和相关性是3个分辨力最好的

特征参数。
设P(i,j,d,θ)为图像中像素距离为d、方向为θ的灰度共生矩阵的(i,j)位置上的元

素值,下面给出几种典型的灰度共生矩阵纹理特征参数。
(1)

 

角二阶矩(能量)。

ASM=∑
n-1

i=0
∑
n-1

j=0
P2(i,j,d,θ) (5-36)

  (2)
 

对比度。

CON=∑
n-1

i=0
∑
n-1

j=0
[(i-j)2P(i,j,d,θ)] (5-37)

  (3)
 

熵。

COR=∑
n-1

i=0
∑
n-1

j=0
[(i-j)P(i,j,d,θ)-uxuy]/(σxσy) (5-38)

其中

ux =∑
n-1

i=0
i∑

n-1

j=0
P(i,j,d,θ), uy =∑

n-1

i=0
j∑

n-1

j=0
P(i,j,d,θ)

σx =∑
n-1

i=0
(i-ux)

2∑
n-1

j=0
P(i,j,d,θ), σy =∑

n-1

i=0
(j-uy)

2∑
n-1

j=0
P(i,j,d,θ)

  (4)
 

均匀性。

HOM=∑
n-1

i=0
∑
n-1

j=0

1
1+ i-j

P(i,j,d,θ) (5-39)

  (5)
 

逆差矩。

μ'k =∑
n

i=0
∑
n

j
P(i,j,d,θ)/(i-j)k,i≠j (5-40)

5.6 过零点特征提取

在图像处理和计算机视觉领域中,过零点是一个常用的概念,它指的是图像的边缘、轮
廓等区域的像素点,即像素值从正数变为负数或从负数变为正数的像素位置。过零点可以

用于图像边缘检测、特征提取等多种应用场景。

5.6.1 过零点的概念及发展

过零点的概念最初来源于信号处理领域。在处理信号时,过零点通常被用于检测信号

中的波形性质。波形上的过零点是指信号穿过水平基线的位置,即信号由正值变为负值或

由负值变为正值的位置。
过零点是图像中目标与背景的理论分界点,其特征为过渡区法截面灰度曲线二阶微分

为0。但在数字图像离散条件下,受噪声干扰,过零点的二阶微分并不一定为0,它的提取十

分困难。不同的过零点检测算法会得到不同的过零点图,多数算法都是基于某种卷积核来

实现的。在常见的Sobel、Prewitt、Laplacian等算法中,通过对图像进行卷积操作,可以得
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到一组梯度图像。通过对梯度图像进行过零点检测,就能够得到相应的边缘图像。自20世

纪80年代以来,以Haralick、Huertas和Medioni等为代表的学者对过零点的概念以及其在

图像边缘检测领域的应用展开了研究。

5.6.2 过零点不变特性

图像处理领域中,过零点是指图像经过Laplacian算子或者LoG算子等二阶微分算

子处理后,图像灰度值由正变为负或者由负变为正的位置。过零点具有以下特征和

规律。
(1)

 

过零点通常出现在图像的边缘或者纹理区域,因为这些区域的灰度变化比较剧烈,
容易产生二阶导数的符号变化。

(2)
 

过零点的数量和位置与二阶微分算子的尺度有关,尺度越大,过零点越少,位置越

接近图像的主要边缘;
 

尺度越小,过零点越多,位置越分散。
(3)

 

过零点可以用来检测图像的边缘和角点,因为边缘和角点是图像中灰度变化最明

显的地方,也是图像的重要特征之一。过零点检测的优点是可以得到细致的边缘和角点信

息;
 

缺点是容易受到噪声的影响,需要进行平滑处理。
过零点还具有以下3种不变特性:

 

模糊不变性、旋转不变性和尺度不变性。过零点的

提取只涉及加、减、判断等运算,没有乘、除运算,计算量小。
过零点的结构如图5-6所示。

 

图5-6 过零点的结构

过零点对:
 

图像目标与背景过渡区的法截面线上,由背景区域过渡到目标区域时称为

左过零点,目标区域过渡到背景区域时称为右过零点,左、右过零点组成过零点对。
上、下确界点:

 

以过零点为中心,上确界点为目标与过渡区的交界点,下确界点为背景

与过渡区的交界点。
理论边界线:

 

一系列连续的过零点构成了目标与背景的理论边界线。
在数字图像处理中,如果图像灰度变化剧烈,进行一阶微分则会形成一个局部的极值,

由数学上的知识可知,对图像进行二阶微分则会形成一个过零点,并且在零点两边产生一个

波峰和波谷。对于离散的图像数据,使用差分来计算过零点,将二阶差分改为多阶差分,可

以使得算子对于图像的细节信息更加敏感。差分的计算公式为:
 

D xi  =
1
N∑

N

n=1
(xi -
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xi+n),其中,N 为差分阶数。一个三阶的差分曲线如图5-7所示,xmin 和xmax 分别对应过

零点对的左过零点和右过零点。

图5-7 一个三阶的差分曲线

5.6.3 过零点特征在目标检测中的应用

过零点特征广泛应用于统一复原、路面车辙激光线提取、复杂背景下多旋翼无人机的要

害部位检测等工程中,能够保证方法的实时性及检测准确性。
利用过零点、过零点连续性、曲率峰值等多维特征,通过反演计算,实现非合作飞行目标

要害部位的实时检测与跟踪。例如,一种基于梯度与极值特征的过零点提取方法流程如

图5-8所示。

图5-8 基于梯度与极值特征的过零点提取方法流程

一种非合作无人机的检测实例如图5-9所示。
空中非合作目标还包括侦察气球,对侦察气球的检测示例如图5-10所示。
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图5-9 非合作无人机在不同条件下的要害部位检测实例

图5-10 非合作侦察气球检测示例
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