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摘　要　该文在ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的基础上提出了一种图像局部区域相似度的学习架构，利用该架构训练图像局部

特征来获得低维数、独特的特征描述子，以实现对图像局部区域高精度地匹配．所提学习架构通过学习图像局部区

域相似性得到一组非线性弱学习器对图像局部特征进行描述；同时，在响应函数组合形式和弱学习器权重优化配

置方面，针对浮点描述子和二值描述子分别提出了新的补丁相似性度量函数作为目标函数的核函数，提高了图像

特征相似性匹配效果．该学习架构不会受限于任何预定义的图像特征信息采集模式，能产生基于灰度信息或方向

梯度信息的特征描述子．实验结果表明采用这种学习架构获得的特征描述子，在所有对比描述子中图像局部匹配

查准率是最好的．所提学习框架能有效地配置优化描述子弱学习器，能提高图像特征描述子对图像尺度和视角变

化的鲁棒性．
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１　引　言

图像局部区域匹配是判定两幅图像局部区域是

否对应的一种手段．两个图像局部区域的对应关系

取决于这两块区域对同一对象投影的相似性．利用

这种对应关系可用来解决许多计算机视觉问题，比

如，图像配准、相机标定和三维重建等．在目标或场

景识别领域，局部匹配要比全局匹配效果更好，因为

局部匹配对阻塞（Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ）和视角变化更加鲁

棒［１］．尽管局部区域匹配已被用来进行对象分类和

目标识别，但其精度不高、稳定性差并且对一些图像

转换缺乏鲁棒性，致使图像局部区域匹配不能被广

泛应用．所以如何构建更好的局部区域匹配算法是

研究的热点．

图像局部区域匹配过程有两个步骤［２］：第１步

是检测图像特征点（又称为兴趣点，ＩｎｔｅｒｅｓｔＰｏｉｎｔ），

一般是根据兴趣函数（ＩｎｔｅｒｅｓｔＦｕｎｃｔｉｏｎ）或显著性

函数（ＳａｌｉｅｎｃｙＦｕｎｃｔｉｏｎ）的极值来确定，通常位于

显著性区域的中心位置．第２步是描述特征点．以特

征点为中心的图像局部区域（又称图像补丁，Ｉｍａｇｅ

Ｐａｔｃｈ）里的像素灰度信息通过一定方式能被描述成

该特征点独有的特征描述子，就是表示该特征点的

向量描述符．特征描述子既能在同一幅图像上将所

描述的特征点独一无二地表达的同时，又能重复地

在不同转换的图像上识别出该特征点．所以，特征描

述既要设计地能描述特征的独特性，又要设计地对

几何和视角等变化具有不变性，这样的特征描述子

可以代表特征点进行后续视觉处理［３］．描述子其实

就是一串向量，从多维描述子向量空间来看，对应的

两个局部特征描述子的距离最近，反之亦然，据此可

以用来进行目标的匹配和识别．

由于图像转换非线性的特点，使得ＳＩＦＴ
［４］和

ＳＵＲＦ
［５］等局部特征描述子通过手工调节过滤器对

图像局部区域响应优化．虽然这种整合能带来性能

上的提升，但是手动调节参数很难达到性能上的最

优化，于是后来采用机器学习方法学习图像特征描

述子的不变性特征．不变性特征是指图像上某局部

区域的特征在各种图像转换条件下，具有不变性、低

冗余性和独特性，无需预先对图像分割．不变性特征

再现学习可以看作是找一个恰当的相似性度量方

法，通过该方法度量出的相似性在各种的图像转换

下保持不变性［６］．尽管学者们
［７９］提出了许多的学习

特征描述子的方法，但是他们的目标都是找一个能

映射到内核特征空间的线性特征．于是，在构建非线

性内核特征模型时就要求选择一个恰当的内核函

数，将输入的线性特征映射到高维的特征空间里．选

择一个恰当的内核函数是一个复杂而困难的工作，

却是算法里重要的一步．

随着移动手持设备对图像配准和目标识别功能

的迫切需求，同时随着图像数据规模的不断增加，基

于局部特征图像的索引和匹配不仅要求高精度，

而且也要求高效率．为了替代运算复杂的浮点描述

子，学者们尝试采用二值描述子来描述补丁特征．二

值描述子不仅运算速度快，而且存储空间小，能直

接使用哈希表技术进行最近邻搜索［１０１１］（Ｎｅａｒｅｓｔ

ＮｅｉｇｈｂｏｒＳｅａｒｃｈｉｎｇ），并且通过汉明距离能很快地

判断是否匹配．二值描述子通常有两种构建方法：一

种是对浮点描述子二值化；另一种是在原图像特征

局部区域上映射采样模式后，随机提取采样点对灰

度值来构建二值描述子．无论是哪种方法，虽然都大

大提升了描述子的计算速度和匹配速度，但是这些

二值描述子的性能往往不及浮点描述子．

本文提出了一种对图像补丁描述子相似性学习

的架构，通过机器学习得到了低维数、高独特性的描

述子．该学习架构的具体思路是通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ学

习得到一组非线性弱学习器，对局部图像局部特征

建模，其中非线性弱学习器是通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ方法

得到的；同时，在响应函数组合形式和弱学习器权重

配置优化方面，提出了新的补丁相似性度量函数作

为目标函数的核函数，改进优化效果．该学习方法不

会受限于任何一种预定义的采样模式，并且比其他

的学习框架更加广义，因而该学习框架能产生基于

灰度信息和基于梯度信息的特征描述子．训练的规

模根据训练样例的数量线性增加，使之易于进行大

规模的训练来提高描述子匹配的精度．鉴于二值描

述子占用内存少、计算速度快的特点，所提学习架构

可扩展到二值情形，以此来学习独特的、紧凑的二值

描述子．对于二值描述子的每一维，通过学习得到一

个与之对应的、与Ａｄａｂｏｏｓｔ强分类器形式相同的哈

希函数，也就是一个弱分类器线性组合的符号函数．

所得的二值描述子在可与浮点描述子或量化描述子

性能媲美的情况下，减少了存储空间和计算成本．

２　相关研究

近些年提出了许多图像局部区域的描述方法．

如ＳＩＦＴ
［４］、ＳＵＲＦ

［５］、ＧＬＯＨ
［１２］、ＤＡＩＳＹ

［１３］、基于拉
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普拉斯的局部特征描述子［１４］、颜色仿射变换下的局

部特征描述子［１５］等．在一份关于描述子算法性能的

调查报告［１］中指出ＳＩＦＴ描述子在各种图像转换条

件下鲁棒性是最好的，该算法已被应用于解决许多

计算机视觉问题．ＳＩＦＴ描述子是由１２８维浮点数构

成，占用内存空间较大，且计算速度较慢，很难应用

于一般场合中．

为了解决这个问题，许多学者提出了改进ＳＩＦＴ

算法的方法，这些方法大部分需要手动调节参数，但

是它们通常适用于关键点的匹配，而且不能产生大

尺度关键点匹配所要求的短小描述子［８］．Ａｔｈｉｔｓｏｓ
［１６］

从学习图像特征的角度优化改进ＳＩＦＴ类描述子，

提出了从一个训练图像集中学习图像相似性的

方法，这启发学者们采用机器学习来构建图像特征

描述子．值得注意的是，一些基于相似敏感性哈希

技术（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ）和局部敏感性

哈希技术（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ）
［１７１８］的算法

都试图找到一组有效的二值表征高维特征数据，并

且使这些高维特征数据的相似性能保留在汉明空间

里．已经有学者采用这些方法来构建全局图像特征

描述子和特征袋（ＢａｇｏｆＦｅａｔｕｒｅ）
［１９２０］．

除此之外，还有许多方法采用其他方式构建特征

二值描述子，如采用像素灰度比较来构建二值描述

子，包括ＢＲＩＳＫ
［２１］、ＯＲＢ

［２２］、ＦＲＥＡＫ
［２３］和ＢＲＩＥＦ

［２４］

等，还有采用胡夫曼（Ｈｕｆｆｍａｎ）译码
［２５］和乘积量

化［２６］来建立有向梯度二值描述子，也有基于归一化

梯度的直方图构建特征边缘二值描述子［２７］．尽管这

些二值描述子匹配效率提高了，但是因为是手工设

计的，构建的二值描述子特征描述性不高，也不如浮

点描述子匹配精度高．为了解决这个问题，最近有学

者采用机器学习来构建快速、鲁棒的特征描述子．用

机器学习来学习图像的相似性，能改进图像特征描

述子匹配的效率和精度．采用机器学习方法构建特

征描述子的方式主要包括无监督学习和监督学习．

无监督学习（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）能得到紧

凑的二值描述子，是因为该描述子的汉明距离反映

的是输入图像的相似性，相似性度量大多在最初所

输入图像的量化空间内进行．首先采用语意哈希

（ＳｅｍａｎｔｉｃＨａｓｈｉｎｇ）
［２８］训练一个多层的神经网络，

然后在相似训练样本中采用谱哈希 （Ｓｐｅｃｔｒａｌ

Ｈａｓｈｉｎｇ）
［２９］最小化汉明距离的期望值和对样本关

系的优化．Ｋｕｌｉｓ与Ｄａｒｒｅｌｌ
［３０］及Ｎｏｒｏｕｚｉ与Ｆｌｅｅｔ

［３１］

都是通过无监督学习方式构建特征的二值描述子，

而且所得描述子的汉明距离很好地逼近到最初欧几

里得的距离．

监督学习（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）得到的特征空

间能用来描述图像特征，它采用带标记样本对学习

邻近图像特征的关系信息．Ｊａｉｎ等人
［３２］使用一对带

标记样本的距离作约束条件来学习优化一个马哈朗

诺比斯距离（ＭａｈａｌａｎｏｂｉｓＤｉｓｔａｎｃｅ），以此来判断邻

近特征的相似度；Ｓｔｒｅｃｈａ等人
［８］使用特征学习器线

性独特性来学习邻近特征组合耦合信息；Ｗａｎｇ等

人［３３］通过迭代和顺序优化策略过滤掉最误差相似的

邻近图像特征，然后采用半监督（Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）

学习邻近特征的相似性．

最近学者们注意到学习特征描述子不光要注重

权重优化，也要注重目标函数选择和弱分类器的组

合配置［７，３４］．Ｂｒｏｗｎ等人
［７］从不同特征选择和梯度

特征的权重配置进行优化，但优化难度大．于是

Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人
［３４］提出了凸集优化策略对其优化，

但优化条件比较苛刻，过程较复杂．对描述子权重和

响应函数组合形式联合优化是个困难的问题，因为

响应数在图像补丁上的组合形式有很多种．实际上，

即使对于非常小的图像补丁，响应函数在其上的作

用次数都会达到上百万，但这个问题很适合通过

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［３５］．尽管Ｂｏｏｓｔｉｎｇ用到贪婪优

化，但仍然是构建一个高精度分类器的有效方法，它

能把输入数据映射到一个高维的特征空间．

本文介绍的使用ＡｄａＢｏｏｓｔ训练方法学习得到

独特的紧凑的二值描述子的方法，是受到Ｂｏｏｓｔｅｄ

ＳＳＣ
［１８］、ＬＢＧＭ

［３６］、ＢｉｎＢｏｏｓｔ
［３７］等描述子算法的启

发．最初是ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ使用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ学习图像的

相似性度量，但ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ只考虑了输入图像的

线性投影，所以会产生维数很高的描述子．ＬＢＧＭ

对ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ进行了扩展，使用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ对图像

显著区域学习得到复杂的非线性图像局部特征描述

子；ＢｉｎＢｏｏｓｔ是对ＬＢＧＭ 或ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ的二值

化，因为目标优化过程复杂而难以适用，而且这两个

学习算法的泛化性差，所得描述子在训练集和测试

集一致性要求很高的情况下才可用．针对这些问题，

本文分别对浮点描述子和二值描述子重新设计相似

性度量函数和优化目标函数，在简化目标函数计算

和提高相似度计算效率的同时，提高了学习算法的

泛化性能．

３　学习图像特征描述子

给定一个灰度图像补丁狓，可以用一个犇 维的
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向量独特地描述它，即将图像补丁特征数据映射到

犇维的向量空间犢：

犢：狓∈犡→ ［犮１（狓），…，犮犇（狓）］ （１）

其中犡是图像补丁的集合（包括训练补丁和测试补

丁），向量犆（狓）＝［犮１（狓），…，犮犇（狓）］又称为补丁狓

的描述子．可以用一组响应函数｛犺犿（狓）｝
犕
犿＝１（其中

犺犿∈｛０，１｝）作用于补丁来获得描述子，则补丁狓的

描述子可以表示为

犆（狓）＝犃
Ｔ犎Ｔ（狓） （２）

其中犃Ｔ是犇×犕矩阵，记犃＝［犪－１，…，犪
－
犇］，犪

－
犱为描述子

第犱维对应的弱分类器系数向量；犎（狓）＝［犺１（狓），…，

犺犕（狓）］是由响应函数构成的向量．所以描述子第犱

维的值为犮犱（狓）＝犪
－
犱犎

Ｔ（狓）＝∑
犕

犿＝１

犪犱，犿犺犿（狓）．描述子

的每一维数对应补丁的一个特征，增加描述子的维

数能增加自身的独特性．本文利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ方法

学习到与描述子每一维数相关的图像特征分类器

（弱学习器）的最佳选择和权重系数．下面介绍如何

通过ＡｄａＢｏｏｓｔ学习算法获得分类器 犎（狓）和系数

矩阵犃．

图１　相似性度量流程示意

使用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法，首先需要确定训练样本．

这里训练样本是带标记的成对补丁对｛（狓犼，狔犼），

犾犼｝
犖
犼＝１，其中犾犼∈｛－１，１｝，犾犻＝－１表示补丁对是两

个不同的补丁，犾犻＝１表示补丁对的两个补丁是相似

的．Ｆｒｉｅｄｍａｎ等人
［３８］从统计学的角度对 ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法进行了研究，指出 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法实际上是一

种对特殊的指数型损失函数优化的方法．所以可以

从训练样本对相似性指数损失最小化的优化过程中

提炼出分类器和相关系数，于是学习目标函数为

Ο＝∑
犖

犻＝１

ｅｘｐ（－犾犻犳（狓犻，狔犻）） （３）

其中犳（狓犻，狔犻）是补丁对相似性函数．本文采用描述

子表示图像补丁特征，所以两个图像补丁之间的相

似性度量就是对应的两个描述子之间的相似性度

量．相似性度量流程示意图如图１所示．该图反映的

是学习犕 个响应函数中一轮循环中的对前两个不

同样本对的学习过程（这里假设训练样本对前两个

样本相似性是不同的）．

要度量两个图像补丁之间的相似性，要经历两

个阶段：一个是由图像补丁到描述子，这是在图像补

丁上操作弱学习器的响应函数得到的；另一个是两

个描述子相似性比较，这是根据相似性度量函数实

现的．所以这样得到的描述可以被视为一个二层神

经网络［２８］．因为描述子是对图像局部特征的间接描

述，所以每个阶段都会产生误差．为了将误差减少到

最小，选择合适的响应函数和相似性函数很重要．

３１　特征响应函数

与Ｔｒｚｃｉｎｓｋｉ等人
［３７］类似，这里选择基于梯度

的响应函数作为弱学习器，它考虑了整个图像区域

的灰度梯度的方向．基于梯度的弱学习器由３个参

数构成：在整个补丁狓的任意位置上可确定的一个

矩形区域犚、一个方向犲和一个阈值犜．所以响应函

数定义为

犺（狓；犚，犲，犜）＝
１，犚，犲（狓）犜

０，｛ 否则
（４）

其中犚，犲（狓）＝∑
犿∈犚
ξ犲（狓，犿） ∑

犲′∈Φ，犿∈犚
ξ犲′（狓，犿），并且

ξ犲（狓，犿）＝ｍａｘ（０，ｃｏｓ（犲－狅（狓，犿））），其中狅（狓，犿）

是补丁狓在犿 处的像素梯度方向．方向犲∈Φ

｛
＝

０，
２π

狇
，４π
狇
，…，（狇－１）

２π｝
狇
，狇是梯度方向Ｂｉｎ的个

数．Ｔｒｚｃｉｎｓｋｉ提到利用积分图像计算的效率很高．

下面针对浮点描述子和二值描述子分别提出新的图

像补丁相似性度量函数和学习目标函数．

３２　学习特征的浮点描述子

ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ方法
［１８］根据响应函数在两个图像

局部特征上作用结果乘积的权重和，提出了一种相

似性函数：

犳ＢＳＳＣ（狓，狔）＝∑
犇

犱＝１

犱犺犱（狓）犺犱（狔） （５）
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其中犱表示描述子的第犱维的权重．由此得到的描

述子为浮点型，而且描述子的每一维对应一个响应

函数．

将式（５）代入式（３）得到目标函数：

犗ＢＳＳＣ＝∑
犖

犻＝１

ｅｘ （ｐ －犾犻∑
犇

犱＝１

犱犺犱（狓犻）犺犱（狔犻 ）） （６）

　　实际上响应函数空间可能是无限大的，这就给

优化犗ＢＳＳＣ带来了困难，不过这个问题非常适合用

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ解决，但是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ是个贪婪算法，而它

又能有效地构建一组高度精确的弱学习器．由于

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ贪婪的特性，使得构建的弱学习器因为过

度冗余而效率低下．这里通过修改ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ的

相似性函数，采用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法学习出低维数、独

特的图像特征浮点描述子，将该浮点描述子构建方

法标记为ＡｄａＢｏｏｓｔＦｌｏａｔｐｏｉｎｔ．

本文也是使用式（２）计算描述子，因为系数矩阵

犃一般为浮点数，所以得到的描述子也为浮点描述

子．要度量两个图像补丁（狓，狔）的相似性，可以计算

两个补丁分别对应的描述子的关联度，于是相似性

函数定义为

犳犉（狓，狔）＝
∑
犇

犱＝１

（犮犱（狓）－珚犆（狓））（犮犱（狔）－珚犆（狔））

σ狓σ狔

（７）

其中珚犆（狓）和σ狓分别为补丁狓描述子维数上的均值

和方差，即

珚犆（狓）＝∑
犇

犱＝１

犮犱（狓）／犇，σ狓＝ ∑
犇

犱＝１

（犮犱（狓）－珚犆（狓））槡
２，

其中补丁狔的相关表达式与狓 表达类似．由于不是

直接对描述子的某一维操作，使得该相似性度量方

法比基于维数值度量具有更高的鲁棒性．

将式（７）代入式（３）得到目标函数为

Ο犉＝∑
犖

犻＝１

ｅｘｐ
－犾犻
∑
犇

犱＝１

（犮犱（狓犻）－珚犆（狓犻））（犮犱（狔犻）－珚犆（狔犻））

σ狓犻σ狔

烄

烆

烌

烎犻

（８）

　　该目标函数是凸函数，所以在优化过程中能找

到最优解．在优化犗犉的过程中，使用两步学习策

略［３６］：首先在训练样本上，使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ最小化

式（６）以获得犕 个弱学习器｛犺犿｝
犕
犿＝１；然后使用梯度

下降法最小化犗犉以获得每个弱学习器的权重．通过

算法１对目标函数的不断优化，最终会学习出配置

优化的特征弱学习器非线性组合．算法１中，使用

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法学习得到一组响应函数和相应的权

重系数，以此来构建补丁的特征描述子．本算法是对

ＢｏｏｓｔｅｄＳＳＣ算法的扩展，将其直接根据补丁像素

水平来预估相似性改进为用补丁描述子这个间接向

量来预估相似性．算法中 ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＲａｔｅ函数是文

献［１８］中的算法４，犜犘和犉犘 分别表示相似的样本

预测为相似和不相似的期望．

算法１．　描述子学习算法．

输入：一组补丁对样本犘｛（狓犻，狔犻），犾犻｝
犖
犻＝１
，犾犻∈｛－１，＋１｝．

犾犻＝＋１表示补丁对两个补丁是相似的，犾犻＝－１

表示补丁对两个补丁是不同的

输出：一组响应函数犺犿：Η→｛０，犪犿｝，犿＝１，…，犕．犎

为响应函数空间

１．初始化权重，狑１，犻＝１／犖

２．ＦＯＲ犱＝１，…，犇．

３．记犠狆 ··＝∑
犻：犾
犻＝＋

１

狑犱，犻，犠
狀··＝∑

犻：犾
犻＝－

１

狑犱，犻．

４．ＦＯＲ犿＝１，…，犕．

５．设犳犿（狓犻，狔犻）←｛犳犉‖犳犅｝．

６．关于犳犿每一个可行的阈值犜犿，使用ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＲａｔｅ（犘，

犳犿，狑犱，犿）计算出犉犘犱，犜犘犱．

７．记狉
（犃犅）
犱
（犜犿）··＝２（犜犘犱－犉犘犱）＋犠

狀－犠狆．

８．ＦＯＲ犿＝１，…，犕循环结束．选择最佳的阈值犜犱 ··＝

ａｒｇｍａｘ
犱，犼

狉
（犃犅）
犱
（犜犿）．

９．选择最佳的弱分类器系数向量犪
－
犱，使目标函数Ο犉

或Ο犅最小化．

１０．如果｛犪犱，犿｝
犕
犿＝１＜０，跳出ＦＯＲ犱＝１，…，犇循环．

１１．更新权重：

狑犱＋１，犻··＝

狑犱，犻ｅｘ （ｐ －犾犻∑
犕

犿＝１

（犪犱，犿犳犱，犿（狓犻，狔犻 ）））

∑
犖

犻＝
（

１

狑犱，犻ｅｘｐ －犾犻∑
犕

犿＝１

（犪犱，犿犳犱，犿（狓犻，狔犻（ ））））

．

３３　学习特征的二值描述子

上面得到的是浮点描述子，为了学习获得二值

描述子，需要设计新的相似性函数以适应犇 维汉明

距离空间．这里采用两个二值描述子的汉明距离来

衡量它们的相似性：

犳犅（狓，狔）＝∑
犇

犱＝１

狘犮犱（狓）－犮犱（狔）狘 （９）

其中犮犱（狓）＝ｓｉｇｎ（犪
－
犱犎

Ｔ
犱（狓）），并且犎犱（狓）＝［犺犱，１（狓），

…，犺犱，犕（狓）］是犕 个弱学习子，犪
－
犱为权重系数向量．

目标函数定义为

Ο犅＝∑
犖

犻＝１

ｅｘ （ｐ －γ犾犻∑
犇

犱＝１

狘犮犱（狓犻）－犮犱（狔犻））狘 （１０）

　　该目标函数类似于文献［３７］，但相似性度量方

法不同．文献［３７］对相似性的计算是先计算两个相

比较的二值描述子的相应位值乘积，再将每个乘积

相加得到的．这样操作将对应两个位的值为零的位
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归为不相似，从而降低了正确相似的衡量，而且构造

的目标函数因为是不连续且非凸而难以优化．这里

根据两个二值描述子的汉明距离评估两个描述子的

相似性是比较客观的，而且该目标函数简单且易于

优化学习，学习算法伪代码如算法１所示．

因为ＡｄａＢｏｏｓｔ是一个指数损失最小、样本对

响应边际值最大化的有约束的梯度下降搜索过

程［３９］，所以在使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法优化该目标过程

中，在迭代到犱步时，为了使犗犅最小，需要最大化每

个弱学习器的权重关系．实际上，迭代到犱步时，犪
－
犱

和犎犱都可以通过下式获得：

ａｒｇｍａｘ
犪－犱
，犎犱
∑
犖

犻＝１

犾犻犠犱（犻）狘犮犱（狓犻）－犮犱（狔犻）狘 （１１）

其中犠犱（犻）＝ｅｘ （ｐ －γ犾犻∑
犱－１

犱′＝１

｜犮犱′（狓犻）－犮犱′（狔犻））｜ 是一
个样本权重系数．这表示此前迭代错误分类的样本在

本次迭代中将获得更高的权重，而正确分类的样本在

本次迭代中权重降低．因为式（１１）包含∑
犇

犱＝１

｜犮犱（狓）－

犮犱（狔）｜不方便计算，又因为犮犱（狓犻），犮犱（狔犻）都是二值

元素，所以使用∑
犇

犱＝１

犮犱（狓）－犮犱（狔（ ））２来替换它．因为

该目标函数是凸函数，所以有最优解．学习算法迭代

一次后需要提供γ的值，因为根据ＡｄａＢｏｏｓｔ规则，

搜索到犮１（狓）和犮１（狔）后需要设置该参数，这里与

文献［３７］类似，定义γ为γ＝ν·０．５ｌｏｇ（１＋狉１）／

（１－狉１），其中狉１＝∑
犖

犻＝１

犠１（犻）犾犻｜犮１（狓犻）－犮２（狔犻）｜，ν

是一个收缩参数，用来调整优化过程，取ν＝０．４．基

于补丁对的相似性学习，得到构建图像特征二值描

述子的优化配置的弱学习器非线性组合，采用该学

习成果能对任一图像补丁构建能表征特征的二值

描述子，这里将该二值描述子构建方法标记为

ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ．

４　描述子评估方法建立

为了衡量所提学习架构产生的描述子的性能，

这里使用对比实验方法对其进行评估．首先，简单介

绍一下图像特征描述子的评估方法；然后，通过测试

选择适当的参数来初始化学习算法程序．本文方法

旨在改进二值描述子性能，所以，后面的实验中主要

评估本文方法得到的二值描述子的性能．

４１　描述子评估方法介绍

本文在两个数据集上对特征描述子的性能进行

评估．第１个是经典的描述子性能评估数据集

Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ，其方法的介绍请见文献［１］．第２种评

估方法用到了Ｂｒｏｗｎ数据集
［７］．下面简单地介绍一

下如何在Ｂｒｏｗｎ数据集上评估描述子．Ｂｒｏｗｎ数据

集包含３组取自不同目标的图像补丁集：Ｌｉｂｅｒｔｙ、

ＮｏｔｒｅＤａｍｅ、Ｙｏｓｅｍｉｔｅ，每组包括４０万个６４×６４

补丁，这些补丁是以ＤｏＧ检测子检测出的兴趣点为

中心．这些补丁包含尺度和视角变化，他们都是取自

兴趣点周围不同高斯平滑后的区域，他们之间的对

应关系是根据多视立体（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＳｔｅｒｅｏ）算法得

到的，这个数据集里补丁包含了各种视角和灯光变

化．每个数据集里实际对应的补丁数分别是１０万、

２０万、５０万，其中５０％能匹配成对．实验里，使用

３２×３２的降采样补丁，数据里的２０万补丁用来训

练得到描述子，剩余的补丁里选出１０万作为测试

集．评估的结果是用ＲＯＣ曲线和９５％误差率（９５％

ｅｒｒｏｒｒａｔｅ）进行表述．ＲＯＣ曲线描述的是对应补丁

对认为是相似的比率（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）与对应补

丁对认为是不相似的比率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）之

间的关系［１２］．９５％误差率指当９５％正确匹配下不正

确匹配所占的比率［７］．

４２　学习算法参数选择

不像其他的图像特征学习算法［１８，３６３７］，本文基

于ＡｄａＢｏｏｓｔ描述子学习算法是基于一般优化方法

定义的，因此有几个参数需要设定．所提二值描述子

有３个主要参数：响应函数梯度方向Ｂｉｎ的个数狇，

响应函数的个数犕 和最终描述子的维数犇．这３个

参数都与最终所得到的描述子的性能和复杂度有关．

为了对这３个变量选择恰当的值，且目标最优值具有

普遍性，采用几种不同的组合形式进行测试．选择的

训练集和测试集组合与文献［７］类似．训练集和测试

集可以组合为４种情况：ＹｏｓｅｍｉｔｅＮｏｔｒｅＤａｍｅ、

ＹｏｓｅｍｉｔｅＬｉｂｅｒｔｙ、Ｎｏｔｒｅ ＤａｍｅＹｏｓｅｍｉｔｅ、Ｎｏｔｒｅ

ＤａｍｅＬｉｂｅｒｔｙ．每个组合的第１个数据集是训练

集，第２个是测试集．因为本文主要目标是提升二值

描述子性能，所以这里参数选择对描述子性能影响

评估测试是对所提二值描述子（ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ）

进行的．其实这些参数只是对学习架构的ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法和优化过程进行配置，所以对由此学习架构产

生的浮点描述子也适用．

因为本文所选择的参数与文献［３７］相近，所以

这里根据文献［３７］中提到的３个参数最优值（狇＝８，

犕＝１２８，犇＝６４）来设计几种情形进行测试．除了文

献［３７］中取的最优的３个参数组合作为一种情形外，
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还需根据每个变量最优值的前后两个值，组合出新的

测试情形，新的一组测试情形中必须保证有两个变量

是最优值．例如，在文献［３７］中，狇的最优值前后两个

值分别是４和１２，于是就得到两组参数设置，分别为

狇＝４，犕＝１２８，犇＝６４和狇＝１２，犕＝１２８，犇＝６４两

种测试条件．类似的方式选择犕 和犇，总共可得到

７种测试情形．本次测试使用ＲＯＣ曲线评测结果，

测试结果如图２所示．图２每幅子图对应到不同的

训练集和测试集组合．这里根据Ｂｒｏｗｎ
［１０］提出了

４种训练集和测试集组合分别进行测试的．另外，３个

参数共产生组合有７种，所以总共可以得到２８个描

述子的测试结果．从２８个测试情况来看，狇＝１２，犕＝

１２８，犇＝６４这种参数组合测试结果比较好，而且比

较稳定，所以本文算法以此参数设置进行初始化．

从图２中可以看出，无论在何种训练集测试集

组合下，狇＝１２，犕＝１２８，犇＝６４，狇＝８，犕＝２５６，犇＝

６４，狇＝８，犕＝１２８，犇＝７２和狇＝８，犕＝１２８，犇＝６４

这４种情形测试结果比较接近，而且都好于其余几

个．狇＝１２，犕＝１２８，犇＝６４这种参数组合测试结果

比较稳定，而且测试效果比其他要好．在文献［３７］中

梯度方向Ｂｉｎ的最优个数狇为８，那是因为它只和描

述子维数犇组合进行测试，而且是在９５％误差率评

估标准下得到的，与本文测试情形不同．所以，本文

后续的对比性实验就采用响应函数梯度方向Ｂｉｎ的

个数狇＝８、响应函数的个数 犕＝１２８和最终描述子

的维数犇＝６４的参数设置．

图２　在不同参数配置下得到的描述子性能评估结果———ＲＯＣ曲线图

５　描述子性能对比实验

在这节里，本文将所提的描述子方法与对比描

述子方法分别在Ｂｒｏｗｎ数据集
［７］和 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数

据集［１２］上作性能对比实验．参与对比的描述子包

括：ＳＩＦＴ
［４］、ＳＵＲＦ

［５］、ＧＬＯＨ
［１２］、ＤＡＩＳＹ

［１３］、二值

ＬＤＡＨａｓｈ描述子
［８］、二值化ＳＩＦＴ得到的ＩＴＱ描

述子［４０］、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ学习描述子ＬＢＧＭ
［３６］、快速二值

描述子 ＢＲＩＥＦ
［２４］、ＯＲＢ

［２２］、ＦＲＥＡＫ
［２３］、ＢＲＩＳＫ

［２１］

和ＢｉｎＢｏｏｓｔ
［３７］．这些描述子大多在ＯｐｅｎＣＶ上有算

法代码，可以直接编译运行测试；ＢＲＩＥＦ、ＳＩＦＴ和

ＬＤＡＨａｓｈ等可以从作者或者作者所在单位的主页

上获得代码；ＢｉｎＢｏｏｓｔ和ＩＴＱ则是引用了原文作者

介绍的实验结果．实验中所提描述子的学习架构参

数变量按照４．２节介绍设置．
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５１　犅狉狅狑狀数据集上对比实验

根据４．１节介绍的描述子评估方法，在Ｂｒｏｗｎ

的３个数据集上对本文所提的描述子进行性能评

估．为了直观地观察到对比效果，将评估结果分成二

进制描述子和浮点描述子．下面简单的以Ｙｏｓｅｍｉｔｅ

作为训练集，以Ｌｉｂｅｒｔｙ作为测试集，分别对不同

描述子进行评估．根据第４．２节里参数选择测试发

现，对于不同训练集测试集组合的评估效果应该

是类似的．图３展示了本文的 ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ和

ＡｄａＢｏｏｓｔＦｌｏａｔｐｏｉｎｔ描述子与先进的描述子方法

的对比的ＲＯＣ曲线．图３中二值描述子对比对象有

７个，浮点描述子对比对象有６个．在浮点描述子的

ＲＯＣ曲线图里，保留了 ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ的 ＲＯＣ

曲线作为参照，来反映所提的二值描述子性能提升．

图３中每个描述子后面圆括号里，第１个参数是描

述子的维数，第２个参数是９５％误差率．

图３　所提描述子与其他描述子对比实验结果———ＲＯＣ曲线

从图３中可以看出所提的描述子在查准率方面

要好于其他描述子．所提的二值描述子比ＳＩＦＴ描

述子要好，所以可以用６４位二值描述子取代１２８位

浮点描述子，而且节省内存，运算速度比浮点描述子

快很多．从图中还可以看出，通过所提的 ＡｄａＢｏｏｓｔ

学习架构得到的浮点描述子性能得到了提升，比其他

浮点描述子要好，而且所提二值描述子和浮点描述子

性能很接近．分析原因，这与学习方式的选择，学习架

构参数的优化配置和训练集等因素有关．

由于描述子的性能会受到描述子维数变化的影

响，所以本文对在不同维数下各描述子的９５％误差

率进行了对比，对比结果如图４所示．这里主要是对

二值描述子的９５％误差率评估，为了与浮点描述子

形成对比，于是加入了ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ两个描述子．

在６个二值描述子中，除了 ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ和

ＢｉｎＢｏｏｓｔ比ＳＩＦＴ／ＳＵＲＦ好以外，其他４个二值描

述子的９５％误差率都比浮点描述子高．从图４中可

以看出每个描述子的维数对描述子的性能是有影响

的，除了ＢＲＩＳＫ相对稳定外，其他描述子在低维数

区性能变化较大，高维数区趋于稳定．本文所提的描

述子在９５％正确匹配下，错误率在对比描述子中是

最低的．还可以发现在低维数区所提描述子优势比

其他描述子明显，而在高维数区与 ＢｉｎＢｏｏｓｔ和

ＳＩＦＴ趋于相同．造成这种现象主要是因为描述子训

练形式和算法架构的不同．

图４　描述子不同维数下的描述子９５％误差率实验结果

所提二值描述子不仅比一般浮点描述子要节省

４～６倍的内存空间，而且匹配速度更快，这要得益

于计算机擅长计算像汉明距离这样的简单运算，而

一些浮点描述子运算却要复杂些，一般计算欧几里

得距离耗时是计算汉明距离的两个数量级［３７］．即使

是量化后的浮点描述子也不能达到二值描述子运算

速度．图５是几个描述子的每个补丁对匹配时间评

估结果，这里的匹配时间包含了弱分类器组合在图

像补丁上作用产生描述子的时间，即图像补丁到描

述子生成时间．描述子的匹配时间其实就是搜索时

间，即一个图像补丁在另一幅图像众多的补丁里寻

找对应的补丁的过程．图５中的描述子匹配时间是
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１０万对补丁进行匹配的平均值．测试环境是Ｌｅｎｏｖｏ

ＩｎｔｅｒＣｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵ＠２．２ＧＨｚ．其中，对浮

点描述子的变量采用无符号（ｕｎｓｉｇｎｅｄ）运算．

图５　补丁对匹配时间对比评估结果

从图５中可以看到，所提的二值描述子是最快

的，是浮点描述子的两个数量级．从图５中还可以看

到，所提二值描述子也比其他二值描述子稍快，如

ＢｉｎＢｏｏｓｔ，这是因为弱分类器所选用的响应函数组

合形式不同，这是由４．２节介绍的参数选择决定的．

所以即使对同一个图像补丁描述、产生同维数的二

进制描述子，耗用的时间也不尽相同．

另外，本文的描述子匹配时间与其他文献，如文

献［３７］的描述子匹配时间也有所不同，分析原因有

以下几个方面，一方面是因为本文采样积分图像，提

高了弱分类器在图像补丁上的响应效率；另外，这里

采用的计算机 ＣＰＵ 能运行ＰＯＰＣＮＴＳＳＥ４．２指

令，调高了计算汉明距离的效率；还有是因为训练集

和测试集不同，就是说在同样算法架构下，使用不同

的训练集获得的描述子匹配时间也不相同．

５２　犕犻犽狅犾犪犼犮狕狔犽数据集对比实验

为了测试本文所提描述子的泛化性能，先在

Ｂｒｏｗｎ数据集上进行训练，然后在 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数据

集［１２］上进行测试评估．Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数据集包括结

构场景图片和纹理场景图片，而且这些图片带有不

同程度的几何和光度转换．这６个转换包括：视角变

化、尺度变化、图像旋转、图像模糊、亮度变化和

ＪＰＥＧ压缩．因为 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数据集里的每个图像

集都各具特点，而且许多学者［１２１３，２１２４］都用它来评估

描述子的性能，所以对比参照性很强．这里实验对象

除了本文所提的两个描述子外，还包括公认性能很好

的浮点描述子（ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ）、最新基于手工设计的

二进制描述子（ＢＲＩＳＫ、ＦＲＥＡＫ）、最新基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

学习的二值描述子ＢｉｎＢｏｏｓｔ以及 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ提出

的ＧＬＯＨ，这些描述子要么应用比较广泛要么自称

效果是最好的．

这里依据 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ
［１］评估方法，使用单个关

键点比较描述子性能，并使用ＯｐｅｎＣＶ里的ＳＵＲＦ

Ｈｅｓｓｉａｎｂａｓｅｄ方法来检测关键点．每个图像对里的

每幅图像检测到１０００个关键点，接着对每个关键点

进行描述得到描述子，然后使用穷尽搜索法来寻找

匹配对．例如，为了找到一幅图像里的一个关键点在

另一幅图像的与其匹配的关键点，需首先根据所提

的特征描述子构建方法描述两幅图像里的每个关键

点，在后续的操作中以这些描述子代替相应的关键

点完成特征匹配识别．接着计算出一幅图像的特征

描述子与另一幅图像里所有特征描述子的汉明距

离，最短汉明距离比上次最短汉明距离的比值小于

０．８，则认为最短距离对应的两个描述子是匹配的，

否则认为是不匹配的．这样得到的匹配结果根据实

际特征是否是对应关系判断匹配的正确性．

本文根据识别率评估描述子算法．识别率就是正

确匹配（即匹配的是两个对应关键点）数与总匹配数

的比值．所提描述子与对比描述子关于 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ

８个数据集测试结果如图６所示．从图中可以看出，

所提的 ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ和 ＡｄａＢｏｏｓｔＦｌｏａｔｐｏｉｎｔ

的查准率要好于其他描述子．尽管它们的维数并不

比其他描述子大，但它们能把图像补丁特征描述为

具有较高独特性描述子．尽管如此，在某些测试环境

（亮度变化和结构图像视角变化）下，相比对比描述

子来说，所提描述子表现不是很好，原因是由于在不

同训练条件下对描述子描述性的抵消造成的．虽然

提高学习描述子泛化性能的工作仍然具有挑战性，

但是这个测试结果表明了学习描述子在不同训练集

环境下测试也能表现出很好的特征描述性．

这里在 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数据集上对所提描述子的

算法效率问题再次进行探讨．这里所说的算法效率

是指在测试集上，对测试图像补丁描述、匹配效率．

由５．１节可以知道，对图像补丁描述生成描述子的

过程就是将集成学习得到弱学习器组合在图像补丁

上作用产生一串向量的过程．当然图像集里的一个

图像可能检索到几千个关键点，这样可能就有相应

数量的对应图像补丁，所以对这么多的图像补丁进

行描述是要消耗一定时间的．描述完一幅图像的所

有图像补丁后，就得到了大量的描述子．匹配是发生

在图像集里的一幅图像与另一幅图像对应关键点的

搜索，是根据一幅图像里的关键点标识符（描述子）

在另一幅图像里找到与其对应的关键点标识符．这

里采样的是二值型的描述子，所以搜索过程主要是

计算两个描述子的汉明距离．

　　这里取自Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数据集里的Ｇｒａｆｆｉｔｉ２
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图６　各种描述子在 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ数据集上识别率测试结果

７５１１６期 惠国保等：基于改进的图像局部区域相似度学习架构的图像特征匹配技术研究



与Ｇｒａｆｆｉｔｉ４两幅图像进行测试．首先检测出这两幅

图像的关键点，这里采用ＳＩＦＴ方法里的ＤｏＧ检测

子检测图像的关键点，Ｇｒａｆｆｉｔｉ２和 Ｇｒａｆｆｉｔｉ４分别

得到１２３３和１４３２个关键点．这里将所提方法与其

他方法进行对比，选择ＢＲＩＥＦ、ＢＲＩＳＫ、ＦＲＥＡＫ和

ＢｉｎＢｏｏｓｔ作为对比方法．然后使用每种方法分别对

两幅图像的关键点进行描述，记录每个方法下的两

个图像关键点描述的平均时间．最后对每种方法下

的两幅图像的关键点对应的描述子进行匹配，匹配

完后得到每个匹配对平均耗用的时间，如表１所示．

从表１中可以看出，在Ｇｒａｆｆｉｔｉ２和Ｇｒａｆｆｉｔｉ４上进

行的测试，所提的方法在补丁描述和描述子匹配上

都较其他方法快，具体原因同５．１节分析，即因为弱

分类器所选用的响应函数组合形式不同，这是由参

数选择决定的．所以即使对同一个图像补丁描述、产

生同维数的二进制描述子，耗用的时间也不尽相同．

表１　犌狉犪犳犳犻狋犻２（１２３３）／犌狉犪犳犳犻狋犻４（１４３２）图像补丁二值描述匹配时间比较

方法 参数 描述时间／ｎｓ 匹配时间／ｎｓ

ＢＲＩＥＦ６４ ５１２维，采样点对提取规则：（狓，狔）～犌 ０，
１

２５
犛（ ）２ ，犛＝２５σ２，σ＝３．０５ ３３．１／３４．２ ４８．４

ＢＲＩＳＫ ５１２维，采样模式６０个采样点，高斯平滑参数σ＝１３．６７ ３７．６／３２．８ ５９．６

ＦＲＥＡＫ ５１２维，采样模式４３个采样点，高斯平滑参数σ＝１０ ３８．１／３８．４ ６２．２

ＢｉｎＢｏｏｓｔ６４ ６４维，６４×６４补丁块，１２８个弱学习器，响应函数梯度方向Ｂｉｎ的个数８ ２７．３／２５．４ ５３．１

ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ ６４维，６４×６４补丁块，１２８个弱学习器，响应函数梯度方向Ｂｉｎ的个数８ ２３．５／２４．４ ４９．８

５３　所提方法的应用效果

这节里，用几个实例图片来展现本文方法的应

用效果．首先，在一组补丁上应用本文方法进行匹

配，观察匹配正确率．本文方法首先在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ上

进行训练，得到一定组合的弱学习器．然后在图７所

示的图像补丁集上进行描述匹配．匹配的结果可分

为４种情况：对应补丁对匹配（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｐａｉｒｓ）、

对应补丁对不匹配（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｐａｉｒｓ）、不对应补

丁对匹配（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅｐａｉｒｓ）和不对应补丁对不匹

配（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｐａｉｒｓ）．为了提高识别率，需要提

高补丁被正确分类的比重．所谓正确分类是指对应

补丁对匹配和不对应补丁对不匹配．匹配分类结果

如图７所示，图７中左上和右下是正确分类的补丁

对，右上和左下是错误分类的补丁对．所提算法对视

角变化和运动模式表现出很强的鲁棒性，如图７中

左上所示；某些补丁被错误分类了，这主要是由于遮

挡和非常大的视角变化造成，如图７中右上所示；不

对应的补丁能被匹配上与训练内容的差别有关，使

其在匹配时有极小的相似度都认为是对应的，如

图７中左下所示；不对应补丁对不匹配是体现描述

子的独特性，如图７中右下所示．通过这种测试还可

以说明所提方法具有一定的泛化性能，因为这里训

练集选择的是Ｙｏｓｅｍｉｔｅ，测试是在不同训练集的图

像补丁上进行的，能将图像补丁正确分类．

其次，在两幅有日规的图像采用本文方法对日

规上的关键点进行匹配．测试图像图８所示，图８中

两幅图像是从不同的角度对日规拍摄得到的，相互

之间有尺度、旋转变化，右边图像有压缩．这里本文

的描述算法也是在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集上训练的，然后

对取得的补丁（日规上小方框）进行描述，然后进行

匹配．图８中左边图像提取的补丁，每个都与右边图

像上提取的补丁一一进行匹配．若是匹配的，就用线

条将两个补丁块连接起来．图８展示两幅图像目标

识别效果．实验结果表明匹配效果是好的，在２６个

匹配对中只有一个匹配对是错误的，识别率达到

９６．２％．说明所提的二值描述子对视角、旋转、尺度

和压缩变化具有很好的鲁棒性．此外，这是使用

Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集训练出的描述子进行测试的，而且

测试图像与训练集差别较大，所以说明了描述子的

泛化性能比较好．

图７　使用ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ在不同形式的

补丁上的匹配结果

图８　本文所提的ＡｄａＢｏｏｓｔＢｉｎａｒｙ描述子

在实例上应用效果
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６　结　论

从集成学习的角度，提出了一种基于ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法的学习架构，通过学习图像补丁的相似性来构

建维数低、高独特性的特征描述子．在该架构里，通

过Ａｄａｂｏｏｓｔ学习得到一组非线性图像特征弱学习

器，组合学习图像补丁局部特征信息，优化响应函数

组合形式和弱学习器权重配置；而且提出了新的图

像补丁相似性度量函数作为目标函数的核函数，基

于ＡｄａＢｏｏｓｔ算法设计了图像补丁相似性的整个学

习算法流程，以改进特征弱学习器组合优化的效果．

该学习架构不会受限于任何预定义的图像特征信息

采集模式，并能产生基于灰度信息和方向梯度信息

的特征描述子．该学习架构能有效地优化配置图像

特征的弱学习器，得到的特征描述子具有较高的鲁

棒性和较强的泛化性．

致　谢　审稿专家和编辑为本文提出了宝贵的意见

和建议，作者在此表示衷心感谢！
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（１２）：２４８１２４８８
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８１５８３０
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