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一种新的局部不变特征检测和描述算法
杨　恒　　王　庆

（西北工业大学计算机学院　西安　７１００７２）

摘　要　局部不变特征已经被成功地用来解决计算机视觉领域诸多实际问题．文中提出一种新的局部不变特征检
测和描述算法，提取出的特征能够对旋转、尺度缩放、光照等变化，甚至弱仿射变换保持不变．一般说来，局部特征
的提取分为特征检测和描述两个关键步骤．在特征检测阶段，首先在每一层尺度图像上提取Ｈａｒｒｉｓ角点，然后在以
Ｈａｒｒｉｓ角点为中心的固定大小的搜索窗内搜索三维尺度空间的极值点作为局部特征点的位置和特征尺度，最后为
每个特征点计算主方向．文中的特征检测算法具有良好的可重复率性能．在特征描述阶段，建立了梯度的距离和方
向直方图来描述局部特征，文中的特征描述子不但具有良好的匹配性能，而且维数更低，十分有利于提高图像特征
的匹配速度．大量的图像匹配与图像检索实验结果验证了文中算法的有效性．
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１　引　言
局部不变特征已经越来越广泛地应用在计算机

视觉的许多领域，如宽基线图像匹配、全景图拼接、
目标识别、图像检索以及场景重建［１６］．局部特征能
够对图像间旋转、尺度缩放、视点变换、光照变化等
图像变化因素保持不变性，对物体运动、遮挡、噪声



等因素也可保持较好的可匹配性．局部特征建立在
尺度空间的理论上，一般说来，提取局部特征可以分
为两个关键步骤，即特征检测阶段和特征描述阶段．
特征检测阶段的任务是在尺度空间确定出关键点的
位置、特征尺度及其主方向，这些参数就可以描述出
一个局部图像区域．特征描述阶段的任务是为这个
局部图像区域建立描述子，该描述子应该能对图像
间的各种变化因素保持不变，以确保特征能够在这
些变化因素的影响下保持较好的可匹配性．近十几
年来，许多局部特征检测和描述算法被提出．

（１）特征检测
Ｓｃｈｍｉｄ等［７］利用Ｈａｒｒｉｓ角点检测算法提取局

部特征，该局部特征能够抗旋转变换．Ｈａｒｒｉｓ特征
检测器对噪声和光照变化具有很强的鲁棒性，但是
它对图像间的尺度缩放不具备不变性［８］．Ｄｕｆｏｕｒ
ｎａｕｄ等［９］提出了多尺度Ｈａｒｒｉｓ特征检测算法，即在
各个尺度图像上用Ｈａｒｒｉｓ算子进行特征提取，该方
法可以解决不同尺度图像间的特征匹配问题．
Ｂｒｏｗｎ等［２］使用了改进的多尺度Ｈａｒｒｉｓ特征提取
算法，用Ｈａｒｒｉｓ矩阵特征值的调和平均值作为极值
的判别函数．多尺度的Ｈａｒｒｉｓ特征检测算法虽然可
以解决存在尺度缩放的图像间匹配特征的问题，但
是对于同一个图像局部结构，该算法会提取出许多
重复的特征，而这些特征仅仅在位置和尺度上略有
不同，这种大量的重复性会增加误配率和匹配计算
的复杂度．为了克服这个缺点，Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ［１０］在深入
研究尺度空间理论的基础上，提出ＬｏＧ（Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）尺度空间的三维局部极值点可以作
为稳定的局部特征．Ｌｏｗｅ［１１］提出了著名的尺度不
变特征变换算法ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ），ＳＩＦＴ在特征检测阶段采用ＤｏＧ
（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）算子，搜索尺度空间上的
局部三维极值点，并以此来确定局部特征的位置和
尺度，再通过拟和三维二次函数进行位置和尺度的
精确定位，同时去除低对比度的特征点和不稳定的
边缘响应点，以提高抗噪声能力．ＤｏＧ算子是ＬｏＧ
算子的近似，但是其计算速度更快．Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ［１２］
分析并指出ＤｏＧ和ＬｏＧ算子的缺点是提取出来的
特征未必都是稳定的．因为这些极值点有可能会位
于亮度只在一个方向变化的边缘上，这样的点容易
受到噪声或者细小纹理变化的干扰．同时，Ｍｉｋｏｌａ
ｊｃｚｙｋ还提出ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ尺度不变特征检测算
法．该算法首先在每一层尺度图像上检测Ｈａｒｒｉｓ
角点，然后用Ｌａｐｌａｃｅ函数去除掉不在尺度轴上达

到极值的角点．Ｂａｙ等人［１３］于２００６年提出Ｆａｓｔ
Ｈｅｓｓｉａｎ特征检测算法，该算法基于汉森矩阵定位
局部特征．

（２）特征描述
Ｊｏｈｎｓｏｎ等［１４］引入了一种可以描述物体形状的

纺线图（ｓｐｉｎＩｍａｇｅ）作为描述子，该描述子能够对
特征点的刚性变换保持不变．Ｂｒｏｗｎ［２］对关键点周
围的点进行采样组成一个８×８大小的图像片，再对
形成的６４维描述向量进行规范化以消除光照影响，
最后对特征向量进行Ｈａｒｒ小波变换，用前三个非
零小波系数作为索引以提高特征匹配速度．Ｇｏｏｌ［１５］
引入了广义颜色矩反映信号的多谱特征，这些矩特
征描述了区域的形状和颜色特征．Ｆｌｏｒａｃｋ等［１６］用
一组不同阶的微分算子组成描述子，该描述子可以
保持旋转不变性．Ｓｃｈａｆｆａｌｉｔｚｋｙ等［１］提出了一组复
滤波器，这种方法避免了特征主方向的估计问题，此
外复滤波器是正交的，因此可以用欧氏距离作为相
似性度量准则．Ｌｏｗｅ［１１］提出了著名的ＳＩＦＴ描述
子，该描述子对特征周围一定区域内像素点梯度的
模值和方向用三维直方图进行统计，统计时对关键
点附近４×４个子区域都计算８个方向直方图，最终
形成１２８维特征向量．ＳＩＦＴ描述子具有很强的抗噪
声能力，同时对于含有定位误差的特征匹配也提供
了较好的容错性．但是由于ＳＩＦＴ提出的特征描述
子维数较高，使得进行图像匹配时速度较慢．为了降
低ＳＩＦＴ特征维数，Ｋｅ等［１７］在ＳＩＦＴ算法基础上提
出了ＰＣＡＳＩＦＴ算法，先对每个关键点周围３９×３９
区域内像素统计梯度的两个垂直分量组成３０４２维的
描述向量，然后使用主成分分析（ＰＣＡ）将高维特征
向量投影到前２０维特征向量空间，由于ＰＣＡＳＩＦＴ
的维数低，使得其匹配速度大大增加．Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ
等［１８］比较评价了各种建立描述子的算法性能，并通
过实验表明ＳＩＦＴ算法的性能是最优异的，同时
Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ还提出了一种扩展ＳＩＦＴ的描述子
ＧＬＯＨ（ＧｒａｄｉｅｎｔＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＨｉｓｔｏ
ｇｒａｍ），ＧＬＯＨ采用对数极坐标的形式对关键点周
围划分出１７个位置区域，对每一个位置区域内的梯
度统计１６个方向的直方图，这样共形成２７２维特征
描述向量，最后再用主成分分析的方法将特征维数
降至１２８维．

本文提出一种新的尺度不变局部特征检测和描
述算法，提取出来的特征能够对图像间旋转、尺度缩
放、线性光照变化以及部分视点变换保持不变性．在
特征检测阶段，我们在多尺度Ｈａｒｒｉｓ角点附近一定
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区域内搜索ＤｏＧ尺度空间的局部极值点，以确定特
征的位置和尺度，再采用与ＳＩＦＴ一样的方法统计
每个特征点的主方向．在特征描述阶段，我们在特征
点周围的圆形区域内统计梯度的距离和方向直方
图，并以此建立描述子．实验表明，本文的特征检测
算法在图像间具有尺度缩放、旋转变换、光照变化、
噪声干扰以及小视点变换的情况下都具有良好的可
重复率．另外，本文提出的特征描述子不但与ＳＩＦＴ，
ＰＣＡＳＩＦＴ以及ＧＬＯＨ描述子具有相当的性能，而
且特征向量维数更低，使得在图像特征匹配的应用
中具有明显的速度优势．

２　关键点检测
我们首先简要分析ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ检测算法［１２］，

并在此基础上提出本文的ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征检
测算法．
２．１　犎犪狉狉犻狊犔犪狆犾犪犮犲特征检测算法

ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算法首先在每一层尺度图像上
使用Ｈａｒｒｉｓ函数（如式（１））来定位图像中的角点，
如果Ｈａｒｒｉｓ函数在周围８个点中取得极值，则该点
就为Ｈａｒｒｉｓ角点．其中σ犐表示积分尺度，σ犇是差分
尺度，犔（狓，σ狀）＝犌（σ狀）犐（狓）表示尺度空间函数，由
标准高斯核犌（σ狀）与图像犐（狓）卷积得到．μ是
Ｈａｒｒｉｓ矩阵，犱犲狋（）表示矩阵的行列式，狋狉犪犮犲（）是
矩阵的迹，α是常数，取值为０．０４，犔狓和犔狔分别是尺
度函数对狓和狔的偏导数．

犱犲狋（μ（狓，σ犐，σ犇））－α狋狉犪犮犲２（μ（狓，σ犐，σ犇））（１）
其中，

μ（狓，σ犐，σ犇）＝σ２犇犌（σ犐）
犔２狓（狓，σ犇）犔狓犔狔（狓，σ犇）
犔狓犔狔（狓，σ犇）犔２狔（狓，σ犇［ ］）．

然后，对于每个Ｈａｒｒｉｓ角点，用Ｌａｐｌａｃｅ函数选
择特征尺度，即如果Ｌａｐｌａｃｅ函数值在尺度轴上与
附近两个点比较达到极值并且大于给定阈值（如
式（２）），则该角点作为稳定的特征点予以保留；否则
就排除这个Ｈａｒｒｉｓ角点．
犔狅犌（狓，σ狀）＝σ２狀｜犔狓狓（狓，σ狀）＋犔狔狔（狓，σ狀）｜＞狋犺狉犲狊犺狅犾犱，
犔狅犌（狓，σ狀）＞犔狅犌（狓，σ狆），狆∈｛狀－１，狀＋１｝ （２）
其中犔狅犌表示Ｌａｐｌａｃｅ函数，犔狓狓与犔狔狔分别是尺度
函数对狓和狔的二阶偏导数，狋犺狉犲狊犺狅犾犱是给定的
阈值．

然而在实验中我们发现，如果用Ｌａｐｌａｃｅ函数
选择特征尺度，仅有不到１０％的初始角点能够得到
保存，绝大多数的Ｈａｒｒｉｓ角点将会被滤除掉．另外，

选择的Ｈａｒｒｉｓ角点也只是在一维尺度轴上的极值
点，并不是三维尺度空间的局部极值点，这可能会导
致不稳定的特征提取．
２．２　犎犪狉狉犻狊犇犻犳犳犲狉犲狀犮犲特征检测算法

针对ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算法的不足，本文提出
ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征检测算法，该算法可以保留
相对较多的和相对稳定的Ｈａｒｒｉｓ角点或者其附近
点，提高特征检测的性能．ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征检
测算法分为以下３个步骤．

１．先用文献［１１］的方法构造金字塔尺度空间，然后在
不同尺度图像上检测Ｈａｒｒｉｓ角点．

２．使用多尺度Ｈａｒｒｉｓ角点作为初始点，在其附近一个
固定大小的窗口内搜索ＤｏＧ函数在三维局部空间（３×３×３）
上的极值点，如式（３），其中犽是常数，与金字塔每一层内不
同尺度图像的个数有关．

ＤｏＧ（狓，σ狀）＝｜犔（狓，犽σ狀）－犔（狓，σ狀）｜ （３）
２．１．选择一幅尺度图像上的一个Ｈａｒｒｉｓ角点，验证其

ＤｏＧ函数值是否是三维局部空间（３×３×３）的极值点，如果
是，保留该Ｈａｒｒｉｓ角点并作为特征点，跳转至步２．３；否则，
去除该Ｈａｒｒｉｓ角点，跳转至步２．２．

２．２．在以当前角点为中心的５×５大小的窗口内，搜索
ＤｏＧ函数在局部三维空间（３×３×３）的极值点．如果找到这
样的点，只保留距离搜索窗中心最近的点并作为特征点，然
后跳转至步２．３；否则，直接跳转至步２．３．

２．３．如果每一层尺度图像上的所有Ｈａｒｒｉｓ角点都已经
计算过，则保存所有特征点的位置和尺度信息，结束步２；否
则，跳转至步２．１．

图１显示了两组不同变换条件下图像对随着搜索窗尺
寸变化的可重复率曲线（见５．１节），可以看出，在搜索窗大
小为５的时候，可重复率最高，当搜索窗大于５以后，检测算
法的性能反而会略有下降．原因是当搜索窗过大后，虽然可
以找到更多的特征点，但这些点未必是稳定的，它们并不能
保证可重复率会提高．因此，在本文的后续实验中，搜索窗大
小都设置成５×５．

３．使用文献［１１］中的方法，为每个特征点计算主方向．
在后面建立描述子的过程中，通过旋转坐标至主方向上，可
以使得描述子具有旋转不变性．

图１　随搜索窗口大小变化的可重复率曲线
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图２是本文算法在两幅标准图像上提取出来的
局部特征点的示例，左右两幅图像大小分别是
５１２×３４８和８５０×６８４，分别检测到８９６个和６７６２

个局部特征点．特征点用箭头表示，箭头末端表示特
征点位置，箭头长度表示特征尺度大小，箭头指向表
示特征点主方向．

图２　本文提出的ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法在两幅图像上检测出来的局部特征示例

３　局部特征描述子
图像的局部特征描述子应该能够对图像间的旋

转、尺度缩放、光照变化甚至小视点变换保持不变
性，而且具有很高的区分力和鲁棒性．受ＳＩＦＴ描述
子的启发，本文的描述子也是基于特征点邻域梯度
统计的思想，以增强描述子的抗噪声能力以及对定
位误差的容错性．建立新描述子的目标是保持与
ＳＩＦＴ、ＰＣＡＳＩＦＴ以及ＧＬＯＨ这些描述子相当的
性能，同时降低描述向量的维数，以减小图像特征匹
配的时间复杂度．

本文提出的描述子基于梯度的距离和方向直方
图（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｉｓｔａｎｃｅａｎｄＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＨｉｓｔｏｇｒａｍ，
ＧＤＯＨ），图３解释了建立描述子的过程．首先，计算
特征点周围圆形区域内的梯度的模值和方向（如
图３（ａ）中的箭头），圆形区域的大小与特征点的尺
度成正比．然后，用一个高斯窗函数对每一个梯度模
值加权，高斯窗大小与圆形区域大小一致（如
图３（ａ）中的最外层圆形点画线）．高斯窗加权的目
的是为了减少距离中心远的点的影响．接着，将每个
梯度方向旋转至主方向以保证旋转不变性，同时计
算每个梯度点到中心点的距离．根据距离和旋转后
的方向，建立具有４８个单元（距离划分６个单元，方
向划分８个单元）的直方图，直方图每个单元的统计
值是由加权的梯度模值累加得到的，描述子如图３
（ｂ）所示．一般来讲，计算出来的距离单元和方向单
元都不是整数，为了使得相邻距离单元以及相邻方
向单元间过渡平滑，我们采用双线性插值算法来分
配梯度模值对相邻单元间的贡献．最终形成的４８维
描述子向量就对应着直方图的每个单元的值，如

图３（ｂ）中的箭头长度．最后，将特征向量归一化以
进一步去除光照的影响．

图３　ＧＤＯＨ描述子建立过程示意图

在实验中，我们发现距离划分６个单元且方向
划分８个单元或者距离划分８个单元且方向划分
８个单元都可以取得最优的性能，这两种方案分别
可以产生４８维和６４维的特征描述向量，考虑到向
量维数对后面匹配速度的影响，我们在后续实验中
都选择前一种划分方法，即为每一个特征建立一个
４８维的描述向量．

４　特征匹配
特征描述子建立好以后，使用ＢＢＦ（ＢｅｓｔＢｉｎ

Ｆｉｒｓｔ）［１１］算法进行特征点间的粗匹配．ＢＢＦ是一种
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近似的最近邻搜索算法，能够以很高的概率找到待
匹配点的最近邻点和次近邻，如果最近邻和待匹配
点的距离与次近邻和匹配点的距离之比小于匹配门
限阈值（实验中取０．４），则认为该最近邻点是待匹
配点的候选匹配．在对所有点进行粗配之后，使用
ＲＡＮＳＡＣ（ＲＡＮｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法估计
两个图像对之间的单应变换矩阵并作为几何约束，
进而去除误配，完成特征点之间的精确匹配．

５　实验结果和分析
实验中选用的测试图像均来自标准图像数据

集①，该图像数据库中图像包含了各种变换条件下
的场景图像．实验采用的评价准则包括：

（１）可重复率（ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ）［１４］，评价特征检测
算法．

（２）查全率查错率（ｒｅｃａｌｌｖｓ．１ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）曲
线［１７］，评价描述子的性能．

（３）匹配的时间代价，比较特征匹配的速度．
（４）特征匹配实例，主观比较匹配性能．
（５）图像检索应用，验证本文算法在实际应用

中的性能．
所有的实验都运行在２．８０ＧＨｚＣＰＵ和５１２ＭＢ

内存的ＰＣ机环境上，采用ＶＣ６．０编程语言实现．
５．１　可重复率

可重复率是指在两幅图像上检测到的对应特征
数的比率，它体现了特征检测算法的性能，是衡量检
测算法的重要指标．如果检测算法在两幅待匹配图
像上的相同区域内分别检测出犿１和犿２个特征点，
则可重复率狉犚计算如下：

狉犚＝犆
（犿１，犿２）

ｍｉｎ（犿１，犿２） （４）
其中ｍｉｎ（犿１，犿２）为两幅图像中最少的特征点数．
犆（犿１，犿２）指的是对应特征点数，对应的特征点需要
满足如下两个条件［１２］：

（１）特征点的位置误差ε犔＝｜狓犪－犎·狓犫｜＜误
差限阈值，其中犎是两幅图像间的单应变换矩阵，
误差限阈值是设定好的常数（３像素）．

（２）特征区域的表面误差ε犛＝１－狊２σ
２犪
σ２犫＜０．２，

其中狊是图像间实际的尺度缩放因子，σ犪和σ犫分别
是两个特征点的特征尺度．

图４～图８分别给出了随着图像间的尺度变
化、旋转变化、光照变化、噪声干扰以及视点变换的

条件下，ＤｏＧ、ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ、ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ以及本
文的ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征检测算法的可重复率变
化曲线．图４（ａ）１为参考图像，２～５分别是尺度放
大２倍～５倍的变换图像，从图４（ｂ）可以看出在有
尺度缩放变化的条件下，ＤｏＧ算法可以获得最好的
可重复率性能，而本文的ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法要
略微低于ＤｏＧ算法，但是要高于ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ以及
ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算法．图５（ａ）１为参考图像，２～７分
别是旋转角度为３０°，６０°，９０°，１２０°，１５０°以及１８０°的
变换图像，从图５（ｂ）可以看出，４种算法的可重复率
曲线都具有周期性，当旋转角度为９０°和１８０°时出
现峰值，本文ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法的可重复率略
微低于ＤｏＧ算法，但仍然高于ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ以及
ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算法．ＤｏＧ算法在尺度和旋转变换
中都获得了最好的检测性能，原因是ＤｏＧ算法检测
了尺度空间中所有的局部极值点．但是ＤｏＧ检测出
来的特征点可能是不稳定的，因为它检测的这些极
值点有可能会落在亮度信号只在一个方向变化的边
缘附近，这就导致这些检测出来的特征点对于噪声
干扰或者细微的纹理变化很敏感．而基于Ｈａｒｒｉｓ的
检测算法以及基于Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的算法检测的是图
像角点特征，即亮度信号在两个正交方向同时变化
比较明显的图像特征点，这种特性使得这类算法具
有较高的鲁棒性和抗干扰能力，这种特性在图６、
图７和图８的结果中得到了体现．图６（ａ）１为参考
图像，２～６分别是亮度增强２倍～６倍的变换图像，
从图６（ｂ）可以看出在有亮度变化的条件下，４种算
法的可重复率性能相当，而ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法
要略微优于其它３种算法．图７（ａ）１为参考图像，
２～６是加入了高斯噪声的模糊图像，其高斯半径σ
分别为１，１．５，２，２．５，３，从图７（ｂ）可以看出在有噪
声污染的条件下，ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ、ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ
和ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ３种算法的可重复率都要明显高于
ＤｏＧ算法，而ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法的性能是最优
的．图８给出了在视点变换条件下的实验结果，（ａ）１
为参考图像，２～６的视点变换角度分别为２０°，３０°，
４０°，５０°以及６０°，从图８（ｂ）中可以看出在视点变换
不大的情况下（不超过４０°），ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法
的可重复率要高于其它３种算法，而当视点变换超
过４０°时，由于图像间发生较大的畸变，４种算法的
可重复率均降为０．综合以上实验结果可以得出结
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论，ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法在图像间具有几何变换
（旋转和尺度变换）的条件下，可重复率要略低于
ＤｏＧ算法；而在图像间具有光照变化、高斯污染以
及视点变换的条件下，ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法性能
要优于ＤｏＧ算法．此外，在任何条件下，本文算法都
优于ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ和ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法．这说明
本文提出的ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法具有良好的特征
检测性能．

图４　４种算法随着尺度变化的可重复率曲线

图５　４种算法随着旋转角度变化的可重复率曲线

图６　４种算法随着亮度变化的可重复率曲线

图７　４种算法随着不同程度高斯噪声干扰情况
下的可重复率曲线

５．２　查全率查错率曲线
查全率查错率曲线是对描述子性能的评价，查

全率（ｒｅｃａｌｌ）是指正确匹配数占对应（ｃｏｒｒｅｓｐｏｎ
ｄｅｎｃｅ）特征数目的比率，查错率是错误匹配数目占
整个匹配数目（正确匹配与错误匹配之和）的比率．
查全率查错率曲线评价准则的思想就是增加正确
匹配数目的同时减少查错率．图９是评价查全率查
错率性能的４组实验数据，（ａ）中图像对间存在５５°
的旋转变换和１．６倍的尺度缩放；（ｂ）中图像间存在
着２０°的视点变换；（ｃ）中图像对间存在着１．２倍的
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亮度变化；（ｄ）中图像存在高斯噪声污染，高斯半径
σ＝３．图１０分别给出了对应图９中的４组实验数据
的ＳＩＦＴ、ＰＣＡＳＩＦＴ、ＧＬＯＨ以及本文的ＧＤＯＨ算
法随着不同的匹配门限做出的查全率查错率曲线

图，从图１０（ａ）中可以看出，当图像间存在几何变换
（旋转和尺度缩放）时，４种描述子的性能是接近的，
当查错率小于０．３时，ＧＬＯＨ的性能最优，而当查
错率大于０．３时，ＧＤＯＨ的性能最优．当图像间存

图８　４种算法随着视点变换角度变化的可重复率曲线

图９　评价查全率查错率性能的４组实验数据

图１０　分别对应图９的４组不同变换类型下的４种描述子的查全率查错率曲线比较
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在较小的视点变换时（见图１０（ｂ）），ＧＤＯＨ的性能
最优，尤其是在查错率低于０．２的情况下，ＧＤＯＨ
的优势较为明显，在查错率高于０．２时，４种描述子
的性能十分接近．图１０（ｃ）的结果表明，在光照变化
的情况下，４种描述子都可以达到很好的性能（查全
率都在０．８以上），而ＧＤＯＨ获得了最优的性能．在
图像间存在噪声干扰的情况下（见图１０（ｄ）），当查
错率低于０．５时，４种描述子性能相当；当查错率高
于０．５时，ＰＣＡＳＩＦＴ描述子的性能要明显低于其
它３种描述子．综合这些实验结果可以得出结论，本
文的ＧＤＯＨ描述子的性能和目前优秀的ＳＩＦＴ、
ＰＣＡＳＩＦＴ以及ＧＬＯＨ描述子性能相当，甚至在某
些变换条件下ＧＤＯＨ性能更优，比如小视点变换和
光照变化．
５．３　特征匹配的时间复杂度比较

我们从图像数据集中选取７９对图像，包括各种
不同的图像变换类型（见表１），比较ＳＩＦＴ算法和本
文算法的特征检测和特征匹配的时间复杂度．表１
给出实验结果，可以看出本文算法的平均特征检测
时间与ＳＩＦＴ几乎一样，没有很明显的速度增益，但
是总的平均匹配时间仅为ＳＩＦＴ的４０．９％（１４１９／
３４６８），特征匹配的速度增益非常显著，这是由于本
文提出的描述子向量维数更低．
表１　本文提出的算法与犛犐犉犜算法的时间代价比较

ＳＩＦＴ／ｍｓ
平均检测
时间

平均匹配
时间

本文算法／ｍｓ
平均检测
时间

平均匹配
时间

旋转＆尺度
缩放（２９对）３５６３６ ５８４１ ３３０２０ ２３０３
视点变换
（２５对） ２９０５３ ３６９４ ２０５３０ １５８６
光照变化
（２５对图像） ７１２０ ４８９ ６９１１ ２２６
总平均 ２４５２９ ３４６８ ２０８０５ １４１９

５．４　特征匹配实例
图１１给出了一组匹配结果的实例，左图和右图

分别显示了ＳＩＦＴ算法和本文算法的匹配结果，设
定的误差限是１．５个像素，这里只显示前１０个特征
匹配作为比较．匹配的图像对之间的旋转变化和尺
度缩放都比较大，而且图像细节信息比较丰富．可以
看出，在这个例子当中本文算法的正确匹配率明显
高于ＳＩＦＴ算法，ＳＩＦＴ算法的正确匹配率仅有
５０％，而本文的算法对于所有的匹配都正确．同时可
以发现，ＳＩＦＴ算法在这种具有丰富细节信息的图像
间进行特征匹配的表现并不理想，比较容易受到细

小纹理的干扰，导致查错率比较高．

图１１　ＳＩＦＴ算法和本文算法的匹配实例比较

５．５　图像检索应用
我们在一个小的图像数据库上①进行图像检索

实验以验证本文提出算法的有效性．该数据库一共
有３０幅图像，包含１０组不同的物体场景，每组是由
３幅包含同一物体场景的不同变换的图像组成．我
们分别用ＳＩＦＴ算法和本文提出的算法分别提取图
像局部特征，然后为每个局部特征计算描述子向量，
接着对每两幅图像进行特征匹配，并将匹配的特征
个数作为图像间相似度测量准则．最后按照文献［１７］
的计分规则，对于每一幅图像返回２幅检索到的最
相似图像，如果这两幅图像和待检索图像在同一组，
加２分；如果有一幅在同一组，加１分；否则，没有加
分．在这样的规则下满分可以达到６０分．用两种算
法得到的分数分别除以６０就可以得到图像检索的
正确率．表２分别列出了ＳＩＦＴ算法和本文算法的
图像检索的正确率，以及两种算法的平均特征检测
时间和平均特征匹配时间．可以看出，在这个实验中
本文算法的图像检索性能要优于ＳＩＦＴ算法，比
ＳＩＦＴ算法的检索正确率高出６．７％；在特征检测速
度方面，两种算法基本持平；而由于本文描述子维数
更低，使得本文算法的图像特征匹配速度优势明显，
比ＳＩＦＴ算法的速度提高６２．４％．

表２　两种算法在图像检索实验中的性能比较
图像检索
正确率／％

平均特征检测
时间／ｍｓ

平均特征匹配
时间／ｍｓ

ＳＩＦＴ ４８．３ ４７１２ ６８２
本文算法 ５５．０ ４５８２ ４２０
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①图像检索数据库，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｃｍｕ．ｅｄｕ／～ｙｋｅ／
ｐｃａｓｉｆｔ／



６　结　论
本文提出了一种新的局部不变特征检测和描述

算法，并应用于宽基线的图像匹配与检索．在局部特
征检测方面，本文提出ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法，首先
以多尺度的Ｈａｒｒｉｓ角点作为初始点，然后在其附近
一定范围内搜索ＤｏＧ函数的局部空间极值点作为
特征点的位置和尺度信息，最后为每个特征点计算
主方向．ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ具有比ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ
和ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ更高的可重复率，并且比ＤｏＧ算法
具有更好的抗干扰能力．在特征描述方面，本文提出
的ＧＤＯＨ描述子不但与目前优秀的ＳＩＦＴ，ＰＣＡ
ＳＩＦＴ以及ＧＬＯＨ描述子性能相当，甚至在某些变
换条件下ＧＤＯＨ性能更优，比如小视点变换和光照
变化，而更为重要的是ＧＤＯＨ特征向量的维数更
低，十分有利于提高图像特征匹配的速度．大量图像
匹配和检索的实验结果验证了本文算法的有效性．
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，２００４：５０６５１３

［１８］ＭｉｋｏｌａｊｃｚｙｋＫ，ＳｃｈｍｉｄＣ．Ａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａ
ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（１０）：１６１５１６３０

犢犃犖犌犎犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅ
ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｌｏｃａｌｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃ
ｔｉｏｎ，ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犠犃犖犌犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６９，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｉｍａｇｅｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅｎｄｅｒ
ｉｎｇ，ｉｍａｇｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｙｎａｍｉｃｌｉｇｈｔ
ｆｉｅｌｄｐｈｏｔｏｇｒａｐｈ．

３４９５期 杨　恒等：一种新的局部不变特征检测和描述算法



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ
ａｎｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｉｎｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｓｐｅｃｔ，ｒｅｃｅｎｔｌｉｔｅｒａ
ｔｕｒｅｓａｒｅａｌｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＨａｒｒｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｏｔｈｅｒｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｕｃｈａｓＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅａｎｄＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ，ｉｎｔｅｒｍｓ
ｏｆｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｉｔｏｂｔａｉｎｓｈｉｇｈｅｒｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｎｏｉｓｅｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｔｈａｎＤｏＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｎｆｅａｔｕｒｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｓｐｅｃｔ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＧＤＯＨ（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｉｓｔａｎｃｅ
ａｎｄＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＨｉｓｔｏｇｒａｍ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎａｃｈｉｅｖｅｓｉｍｉｌａｒ
ａｎｄｅｖｅｎｂｅｔｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｅｓｔａｔｅ
ｏｆｔｈｅａｒｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ｓｕｃｈａｓＳＩＦＴ，ＰＣＡＳＩＦＴａｎｄＧＬＯＨ，
ｗｈｉｃｈａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅＧＤＯＨｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｉｓｍｕｃｈｌｏｗｅｒｔｈａｎ
ｔｈｅｓｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎｈｉｇｈｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎ
ｃｙｉｎｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．６０８７３０８５）ａｎｄＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅ

ｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ
（ｇｒａｎｔＮｏ．２００７ＡＡ０１Ｚ３１４）．ＴｈｅＮＳＦＣｐｒｏｊｅｃｔｉｓｔｏｓｏｌｖｅ
ｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｕｎｏｒｄｅｒｅｄｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅ‘８６３’ｐｒｏ
ｊｅｃｔａｉｍｓａｔ４Ｄｓｃｅｎｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｗｅｂ
ｂａｓｅｌｉｎｅｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｉｍａｇｅｓａｒｅａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｇｒｏｕｐｅｄａｃ
ｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｉｍｅｓｅｑｕｅｎｃｅａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｔｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｅｄ３Ｄｓｃｅｎｅｃａｎｂｅｖｉｅｗｅｄｏｎｔｉｍｅｌｉｎｅ．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍ
ｐｒｏｖｉｄｅｓｕｓｅｒｓａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗａｙｔｏｏｒｇａｎｉｚｅｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｕｎ
ｏｒｄｅｒｅｄｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｏｒｄｅｒｓ．Ｓｏｍｅｓｙｓ
ｔｅｍｓｏｎｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍｉｍａｇｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．ＴｈｅｍｏｓｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｏｎｅｉｓｔｈｅＰｈｏｔｏ
Ｔｏｕｒｉｓｍ，ｗｈｉｃｈｃａｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ３Ｄｓｃｅｎｅｆｒｏｍｈｕｎｄｒｅｄｓｏｆ
ｉｍａｇｅｓｉｎａｆｅｗｄａｙｓ．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔａｉｍｓｔｏｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｐｅｅｄｂａｓｅｄｏｎｌａｒｇｅｒｓｃａｌｅｉｍａｇｅ
ｓｅｔ．Ｔｈｅｆｉｒｓｔｔａｓｋｏｆｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓｉｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｋｅｙａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｔｓｔｅｐ
ｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｏａｄｄｒｅｓｓｓｕｃｈｉｓｓｕｅ．
Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｂｏｔｈｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｓｐｅｃｔｓ．

４４９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１０年


