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基于广义典型相关分析的仿射不变特征提取方法 

张洁玉    陈  强    白小晶    孙权森    夏德深 
  (南京理工大学计算机科学与技术学院  南京  210094) 

摘  要：该文结合广义典型相关分析(GCCA)理论，提出了一种新的图像仿射不变特征提取方法。首先，基于多尺

度自卷积变换(MSA)构造了一组新的变换量—多尺度自卷积熵(MSAE)。然后证明了该熵具有仿射不变性；再利

用GCCA将MSA和MSAE变换值作为两种特征进行融合，得到具有更丰富图像信息的组合特征。最后利用MSA，

MSAE和组合特征，结合最近距离分类器分别对视点变换图像以及加噪声、加部分遮挡视点变换图像进行分类识别

实验。结果表明，组合特征得到了最高的正确识别率，MSAE次之，MSA最低。 
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Affine Invariant Feature Extraction Algorithm Based on 
Generalized Canonical Correlation Analysis 
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(Department of Computer Science & Technology, Nanjing University of Science & Technology, Nanjing 210094, China) 

Abstract: A novel method of extracting affine invariant feature is proposed using the theory of Generalized 
Canonical Correlation Analysis(GCCA). First, a new kind of transformation named MSAE is constructed based on 
MSA. Second, MSAE is proved to be affine invariant. Then MSA is combined with MSAE using GCCA to obtain 
a new feature with more information. Finally, the coil-100 image database viewed from different angles in the case 
of Gaussian noise or occlusion is put into recognition experiments using minimum distance classifier. The 
comparing results among MSA, MSAE and combined feature indicate that the combined feature can obtain highest 
recognition accuracy followed by MSAE and MSA in turn. 
Key words: Image recognition; Multi-Scale Autoconvolution (MSA); Multi-Scale Autoconvolution Entropy 
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1  引言  

从任意尺度和视角所获取的同一场景图像中提

取不变特征，是计算机视觉领域的一个难点。为了

得到稳定的不变特征，先后诞生了Hu不变矩特征[1]，

Fourier描述子[2]，Zernike矩[3]，Radon变换[4]和基于

小波的不变量[5]等不变特征提取方法，并得到了一定

程度的应用[6]。这些特征在图像发生平移、旋转和尺

度变换时具有不变性，但实际中如果仅利用上述3
种变换来近似模拟不同视点间的图像变形是不够充

分的。因此，需要寻找一种更加精确的模拟图像变

形的方法。仿射变换被证明是模拟不同视点间图像

变换的最佳选择[7]。近年来，提取图像仿射不变特征

的方法成为了目标识别领域的研究热点 [7 10]− 。 
Rahtu提出了一种结合概率思想的基于点的不

变特征提取方法—多尺度自卷积(MSA)[7,11,12]。该方
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法计算复杂度低，不需要目标的分割或者背景的消

除，并且当图像存在噪声及遮挡时，其稳定性优于

传统的不变矩方法[11]。唐涛等[13]利用MSA特征描述

图像局部区域，进行了目标的分类识别实验，得到

了较好的效果。徐学强等[14]也利用MSA方法进行目

标识别，证明了MSA特征识别率比Flusser仿射不变

矩更高。但MSA方法利用变量的数学期望值作为不

变特征，仅刻画了该变量的平均取值，即“位置”

特征。变量以数学期望为“中心”而随机取值，但

数学期望并不能反映变量取值所带来的信息量。  
典型相关分析(Canonical Correlation Analysis, 

CCA)是处理两个随机变量之间相互依赖关系的统

计方法，国内外已经将CCA用于图像识别、人脸识

别[15,16]等领域。孙权森等[17,18]基于CCA的思想，提出

了将两种特征融合的组合特征提取方法，得到了很

好的人脸识别效果。之后，他们又改进了典型相关

判据准则函数，增加了训练样本的类别信息，构造

了GCCA，在人脸识别实验中得到了更高的准确 
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率[19]。 
本文在原MSA的基础上，先提出了一种基于多

尺 度 自 卷 积 熵 (Multi-Scale Auto-convolution 
Entropy，MSAE)的仿射不变特征提取方法。该特

征是变量的熵值，刻画了变量分布的不确定性，反

映了变量取值带来的平均信息量。再利用GCCA理

论将MSA和MSAE变换值作为两种特征进行融合，

得到新的包含更多图像信息的组合特征，并将其用

于识别分类，得到了较好的实验结果。 

2  MSA 特征提取方法 

定义仿射变换为 ( )A AT t= ， ，设图像仿射变换

前后的坐标分别为 x 和 x' ，即 ( )x' A x Tx t= = + 。

设 ( )f x 为灰度图像的亮度函数，经仿射变换后为 
1 1 1( ) ( ( )) ( )'f x f A x f T x T t− − −= = −  

设 2
0 1 2, ,x x x ∈ 是 ( )f x 定义域中的3个点，则点

,uα β 可线性表示为 

, 1 0 2 0 0( ) ( )u x x x x xα β α β= − + − +      (1)  

则 

, 1 0 2 0 0 ,( ) ( )' ' ' ' ' 'u x x x x x Tu tα β α βα β= − + − + = +  (2) 

其中 0 1 2, ,' ' 'x x x 分别对应于点 0 1 2, ,x x x 的仿射变换。将

上述固定点 0 1 2, ,x x x 看作随机变量，分别表示为

0 1 2, ,X X X ，设它们的概率密度函数为 ( )
iXp x =  

( )11 ( )Lf f x 。则由式(2)可得 , ,
'U TU tα β α β= + 。再

经过简单推导便可得出 , ,( ) ( )'f' U f Uα β α β= 。可见，随

机变量 ,( )f Uα β 和 ,( )'f' Uα β 有着相同的分布，因而数学

期望也相等，这种相等关系独立于仿射变换。MSA
变换即为变量 ,( )f Uα β 的数学期望值： 

,
2

,( , ) ( ) ( ) ( )dUMf E f U f u p u u
α βα βα β ⎡ ⎤= =⎣ ⎦ ∫    (3) 

设 1γ α β= − − ，则 , 1 2 0U X X Xα β α β γ= + + 。由

概率密度函数的性质可得 

,
( ) ( )( )* *Up u p p p u

α β α β γ=           (4) 

其中*代表卷积。因此式(3)变为 

,
2

2

( , ) ( ) ( )d

          ( )( )( )d* *

UMf f u p u u

f u p p p u u

α β

α β γ

α β =

=

∫

∫      (5) 

3  MSAE 构造方法 

由式(3)可知，MSA变换基于变量 ,( )f Uα β 的数

学期望，仅能反应变量的平均取值。考虑到分布相

同的两个变量，它们的不确定性也一定相同，即熵

值相等。而熵值反映变量取值所带来的信息量，所

以文中基于熵值构造了一组新的不变特征—多尺度

自卷积熵，方法如下。 

由 2( ) (1/ ) ( / )ap x a p x a= ，则式(4)可变为 

＝
, 2

1
( ) ( )* *( )U

x y z
p u p p p u

α β αβγ α β γ
⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎟⎜ ⎟⎟ ⎜⎜⎟ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎜⎜⎟ ⎟⎜ ⎟⎟⎟⎜⎜ ⎜⎜ ⎟ ⎟⎜⎝ ⎠ ⎟⎜ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠

   (6) 

为方便计算将式(6)转到频域，即 

,

2 3

( ) ( )* *
1 1          ( ) ( ) ( )ˆ( ) (0)

Up p p p

f f f
f

α β α β γΓ Γ

αξ βξ γξ
αβγ

=

=    (7) 

其中，Γ 代表
,Up α β
的傅里叶变换， f 代表 f 的傅里

叶变换。再将式(7)进行傅里叶逆变换，便可得： 

,

2

1
2 3

2
2 3

1 1( ) ( ) ( ) ( )
( ) (0)

1 1         ( ) ( ) ( ) d
( ) (0)

U

j u

p u f f f
f

f f f e
f

α β

π ξ

Γ αξ βξ γξ
αβγ

αξ βξ γξ ξ
αβγ

−
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

= ∫ (8) 

由于任意一对存在仿射变换关系的点对 ,uα β 和

,
'uα β 之间都满足 , ,( )= ( )'f u f' uα β α β ，又由前述定义得 

知， ( )1, , ,( ) 1U Lp U u f
α β α β α β= = ,( )f uα β ，且 1Lf =  

1L
'f 。所以 

, ,
1 1

, ,
1 1

( ) ( )'
U U'

L L

p f u f' u p'
f f'α β α βα β α β= = =   (9) 

由式(9)即可得到变量的信息熵相等， 

, ,

, ,

, 2 ,
1

, 2 ,
1

log

log

n

iU iU
i
n

iU' iU'
i

E p p

p' p' E'

α β α β

α β α β

=

=

= −

= − =

∑

∑      (10) 

其中 

1 1

1

1 2 1 2

1 2

1

1 1( ) ( )

1                         ( )

( ) ( ) ... ( )
                      1

( )

n
L L

n
L

n
n

i
i

p p p f x f x
f f

f x
f

f x f x f x

f x
=

+ + + = +

+ +

+ + += =
∑

 

n 代表图像像素个数。从式(10)可以看出，此熵值

具有仿射不变性，作者将其称为多尺度自卷积熵

(MSAE)。给定一幅图像，由式(8)与式(10)就可以

计算出MSAE变换值，该变换值就是新的仿射不变

特征。通过改变尺度 ,α β 的值，能够得到无穷多的

MSAE仿射不变特征。经实验，本文中的 ,α β 采用

了10组值，即(-0.1,0.1)，(-0.1,0.2)，(-0.1,0.3)，
(-0.1,0.4) ， (-0.2,0.2) ， (-0.2,0.3) ， (-0.2,0.4) ，
(-0.3,0.3)， (-0.3,0.4)和 (-0.4,0.4)，因此每一个

MSAE特征都是一个10维向量。 

4  MSA 和 MSAE 特征组合 

设A和B 为样本空间Ω 上的两组特征集，任意
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一个模式样本对应的两个特征矢量分别为 A∈x  
pR⊆ ， qB R∈ ⊆y 。令 xS ， yS 分别表示训练样本

空间A 和B 的类内散布矩阵，则GCCA的判据准则

如式(11)所示，其中 n=xy xyL S 。 
T

T T 1/2( , )
( )

J =
⋅
xy

x y

L
S S
ξ η

ξ η
ξ ξ η η

        (11) 

最大化该准则所获得的两组投影矢量 ( , )ξ η 为

广义典型相关投影矢量集。由此，可以得到投影后

的两组特征矢量，即 T
1 ,= xw W x T

2 = yw W y。其中，

1 2( , , , )dξ ξ ξ=xW ， 1 2( , ,..., )dη η η=yW 。再将两组 

特征矢量进行融合，即
1

2

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

w
Z w ，形成新的组合特 

征，将其用于识别分类。 
本文报道的方法首先对每一幅图像分别求出其

对应的MSA和MSAE特征矢量，构成两组矢量集，

分别对应上述的集合A 和B 。再利用GCCA原理将

两组特征矢量进行融合，生成新的组合特征矢量。 
对同一种模式所抽取的不同特征矢量总是能反

映模式的不同特性，如MSA特征矢量是数学期望

值，表征变量平均取值；而MSAE特征矢量是熵值，

表示变量分布的不确定性，反映变量取值带来的信

息量。将两种特征矢量由GCCA进行组合，既保留

了参与融合的两种特征的有效鉴别信息，又在一定

程度上消除了由于主客观因素带来的冗余信息。因

而，组合后的特征应该具有更高的独特性，对分类

识别具有重要意义。本文利用最近距离分类器进行

分类实验，验证了该组合特征的有效性和稳定性。 

5  实验结果与分析 

为了验证组合特征的有效性及稳定性，本文利

用最近距离分类器分别对视点变换图像、加高斯噪

声的视点变换图像及加部分遮挡的视点变换图像进

行3大组识别实验。目前仿射不变特征主要是不变矩

特征[20,21]，Rahtu等[7]将MSA与不变矩特征中较具代

表性的仿射不变矩[1]和交叉加权矩[22]进行了比较，结

果显示MSA能够得到更加准确的识别结果。另外，

雷琳等[20]提到MSA方法经过实践证明是目前最稳健

的不变矩特征之一。因此，本文仅将组合特征，

MSAE和MSA的识别结果进行比较。实验中采用哥

伦比亚大学Coil-100数据库中的图像[23]，Coil-100包
含了若干不同的物体，每个物体都有72张不同角度

拍摄的图像(每隔 5 拍摄一张)。 
为了得到更加可靠的结果，在视点变换图像、

加噪声视点变换图像以及加部分遮挡视点变换图像

的3大组实验中，每组进行3次实验。每次选取10个
物体作为10大类，每类中再分别选取角度为 0 , 5 ,±  

10 , 15± ± 和 20± 共9幅图像为训练样本， 25 ,+  
30 , 35 , 40± ± ± 和 45± 共9幅图像为测试样本，即

每次实验中训练样本与测试样本的总数均为90。 
5.1 视点变换图像识别率比较 

图1(a)为部分从 0 到 20 的训练样本图像，图

1(b)为部分 25+ 以及从 30− 到 45− 的测试样本图

像。 

 

图1 部分训练样本及测试样本 

表1为MSA，MSAE及组合特征的3次识别正确

率的比较。由表1可以看出，以MSAE为特征的识别

正确率均高于MSA特征，而MSA和MSAE组合的新

特征识别准确率最高。可见组合特征抽取了更多图

像信息，比单独的MSA及MSAE特征更加有效可靠。 

表1 MSA，MSAE及组合特征识别正确率的比较(％) 

次数及均值 1 2 3 均值 

MSA 78.89 92.00 64.44 78.44 

MSAE 83.33 94.44 77.78 85.18 

组合特征 97.78 100.00 95.56 97.78 

5.2 加高斯噪声视点变换图像识别率比较 
对上述所有的训练样本和测试样本图像均添加

方差分别为0.001，0.002，0.003，0.004，0.005以及
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0.006的高斯噪声，再利用组合特征，MSAE和MSA
进行分类识别实验。图2为 20− 时添加方差为0.001 
-0.006的高斯噪声后的部分训练样本图像。表2为添

加高斯噪声后，MSA，MSAE及组合特征的3次识别

正确率均值的比较。 

 
图2 添加高斯噪声的部分训练样本 

表2 添加高斯噪声后MSA，MSAE及 

组合特征识别正确率均值比较(％) 

高斯噪声 
方差 

0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 

3次MSA 
均值 

77.78 77.41 77.78 76.30 76.67 75.56 

3次MSAE 
均值 

82.59 84.45 82.22 80.74 81.48 83.33 

3次组合 
特征均值 

97.78 96.30 97.04 95.56 95.93 96.67 

由表2可以得出，在添加方差为0.001-0.006的高

斯噪声后，MSAE的3次实验均值都比MSA高。由于

抽取了图像更多的信息，组合特征的正确识别率比

MSA和MSAE有显著地提高。因为实验中用于测试

的样本数量有限，当物体正确识别个数变化1-2个
时，正确率就会发生1-2个百分点的浮动，再加上噪

声本身具有随机性，使得噪声越来越大时，正确识

别率没有一致地降低，但并不影响判断每一种特征

的有效性。随着噪声的增大，正确识别率在各自的

数值水平内以微小波动的方式，基本呈现总体下降

趋势。 
5.3 加部分遮挡视点变换图像识别率比较 

将上述所有训练样本和测试样本图像添加大小 

分别为10×10，12×12，14×14，16×16，18×18 
和20×20的遮挡块，再利用组合特征，MSAE和MSA
进行识别实验。图3为 20− 时添加遮挡块大小为10
×10-20×20的部分训练样本图像，遮挡块如图中黑

色小方块所示。表3为添加遮挡块后，MSA，MSAE
和组合特征的3次正确识别率均值的比较。 

 

图3 添加遮挡块的部分训练样本 

表3的数据表明，在添加大小为10×10-20×20
遮挡块后，MSAE的3次实验均值都比MSA高。同时，

组合特征抽取了图像更丰富的信息，其正确识别率

较其他两种单一特征有明显地提高。同样因为测试

样本数量有限，当遮挡块越来越大时，正确识别率

没有一致地降低，但3种特征有效性的差异还是清晰

可见。 

6  结束语 

本文提出了一种新的仿射不变特征提取方法。

首先在MSA的基础上，构造了MSAE特征；再利用

GCCA原理，将MSA和MSAE特征进行了融合，形

成了新的具有更多图像信息的组合特征，把该特征

作为图像最终的仿射不变量；最后利用MSA，MSAE
和组合特征，结合最近距离分类器分别对视点变换

图像、加噪声视点变换图像以及加部分遮挡视点变

换图像进行了分类识别实验。结果表明，MSAE特
征正确识别率比MSA有所提高，组合特征的正确识

别率高于单一MSA或MSAE特征。 

表3 添加遮挡块后MSA，MSAE和组合特征识别正确率均值比较(％) 

遮挡块大小 10×10 12×12 14×14 16×16 18×18 20×20 

3次MSA均值 75.92 76.29 75.55 75.92 75.18 74.81 

3次MSAE均值 78.89 78.52 77.03 78.52 78.15 78.89 

3次组合特征均值 97.41 97.00 96.30 95.56 95.52 95.93 
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