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改进的图像局部特征区域描述方法 

朱仁欢，高清维，卢一相，孙冬 

（安徽大学 电气工程与自动化学院，安徽 合肥 230601） 

摘  要：针对描述子的性能与维数相矛盾的问题，提出了一种顽健的图像局部特征区域的描述方法。首先按照像

素排序将局部特征区域分割为若干个子区域，然后利用基于阈值的分段局部描述子设计方法计算描述子，并采用

纹理谱加权方法累加局部描述子得到子区域描述子，最后连接各部分子区域描述子得到最终的特征描述子。该方

法综合了全局信息和局部信息，在保证描述子维数较小时对噪声具有一定的顽健性。实验结果表明该方法不仅对

单调强度变化和旋转变化具有不变性，而且对其他几何和光学变换具有较好的顽健性。 
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Improved method for local image feature region description 

ZHU Ren-huan, GAO Qing-wei, LU Yi-xiang, SUN Dong 

(College of Electrical Engineering and Automation, Anhui University, Hefei 230601, China) 

Abstract: A robust method for local image feature region description was proposed based on the problem of contradic-

tion between performance and dimension of descriptor. First, the local feature region was divided into several subregions 

according to their intensity order. Then, the method of segmented local feature description based on threshold was used to 

compute the descriptor, and the method of the weighted texture spectrum was used to cumulate the local descriptor. At 

last, concatenate the descriptors of every subregion together to get the final descriptor of the interest region. This method 

combined overall information and local information together, and robust to noise when ensure the dimension of descriptor 

was small. The experimental results show that the proposed descriptor is not only invariant to monotonic intensity 

changes and image rotation but also robust to many other geometric and photometric transformations. 
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1  引言 

图像局部特征描述是近年来计算机视觉和模

式识别领域的研究热点之一，在目标识别[1]，宽基

线匹配[2]，图像检索[3]，全景图像拼接[4]等具体应用

中发挥着重要作用。图像局部特征描述在应用中的

基本思路是：首先从待匹配图像中检测出特征点或

者特征区域，然后对特征点或特征区域的邻域设计

具有一定不变性的局部特征描述子，最后通过匹配

这些描述子来确定图像对应点。利用局部特征的优

点是对各种光照和几何变化具有较好的顽健性。 

在局部特征描述方法中，最受关注的是由Lowe

提出的 SIFT（scale invariant feature transform）描述

子[1]。这种特征描述子的构造是通过对特征点的邻

域建立一个三维梯度直方图来实现的。SIFT不仅对

图像的旋转变化和尺度变换具有不变性，而且对光

照和几何形变也具有较强的适应性。在此基础上，

许多学者对 SIFT进行了改进，例如 PCA-SIFT

[5]、

GLOH

[6]、SURF

[7]等。近年来，也出现了一些较新

的局部描述子，如 CS-LBP

[8]利用中心对称的局部二

值模型 LBP（local binary pattern）构造描述子，由

于利用中心对称的采样点，从而避免了描述子维数
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过大。HRI-CSLTP

[9]将 CS-LBP 扩展为三值编码，

使描述子具有更强的辨别能力。DAISY[10]是一种类

似于 SIFT 和 GLOH 的描述子，但是计算速度比

SIFT要快，并且有效地利用于宽基线立体匹配中。

从文献[6,11]中可以看出类似 SIFT设计思想的描述

子性能是最好的，即对特征点邻域或特征区域分

块，然后分别构造局部描述子，最后连接各子区域

的描述子。 

但是在 SIFT 等算法中构造描述子时需要估计主

方向，而主方向的估计是造成性能下降的一个主要原

因[12]。在文献[12]中，作者详细讨论了由于主方向估

计而使描述子性能下降的原因，在主方向估计误差太

大时导致最终图像匹配效果很差，因此作者提出了一

种新的描述子构造框架，并且提出了基于局部梯度和

像素强度的 2种描述子：MROGH（multisupport region 

order-based gradient histogram）和MRRID（multisup-

port region rotation and intensity monotonic invariant 

descriptor）。这 2 种描述子采用多层支撑区域重复计

算描述子，构造过程比较复杂，计算量较大。文献[13]

中作者提出了 LIOP（local intensity order pattern）描

述子，其构造框架与文献[12]类似，但是描述子计算

方法比文献[12]要简单。LIOP描述子在构造时，仅利

用邻域像素排序即可计算出描述子，该描述子不仅对

均匀光照和旋转变化具有固有不变性，而且对尺度变

化、视角变化和复杂光照变化具有很好的顽健性。但

是由于利用了像素排序，因此该描述子对噪声较敏

感，而且计算描述子时利用邻域像素较少，但是如果

利用较多邻域像素时，描述子的维数将会较大。鉴于

此，本文提出了 IWLIOP（improved weighted local 

intensity order pattern）描述子，降低了描述子对噪声

的敏感性，并且保证了在更多地利用局部像素的前提

下维数较低。 

2  LIOP 描述子 

2.1  描述子计算框架 

在构造描述子之前，首先检测特征区域，一般

检测到的特征区域是椭圆形区域，因为圆形区域具

有固有的旋转不变性，所以一般将椭圆形区域规范

化为一个固定半径的圆形区域。然后将圆形区域内

的像素进行排序，按照像素顺序将整个区域分为若

干个子区域，每个区域所包含的像素个数相同，每

个子区域内的像素不必是彼此相邻的。因为经过像

素排序分块，因此这种方法使最终的描述子对均匀

强度变化具有固有的不变性。对于每一个子区域内

的每一个像素点建立局部坐标系，如图 1(a)所示。

圆形区域圆心为O，对于某像素点 x，以Ox

→
为 y

轴正方向，x 轴垂直于 y 轴，且正方向为 y 轴正方

向顺时针旋转 90°的方向。在 x的半径为 R的邻域

上均匀采样 N个点，其中第一个在 y轴正半轴上，

其余的点按照逆时针方向均匀采样，由这 N个点的

像素值计算 LIOP描述子。如图 1(a)中，x’为 x旋转

后的点，按照同样的方式采样 N个点，然后计算描

述子。由于 x和 x’邻域采样点完全相同，所以得到

的描述子完全相同，因此该局部坐标系的建立保证

了旋转不变性。累计每个子区域内所有点的描述

子，得到每个子区域的描述子，最后将各个子区域

的描述子顺次连接起来构成最终的描述子。 

 

图 1  LIOP描述子构造过程 

2.2  LIOP 描述子的设计 

对于某个像素点 x，在其半径为 R的邻域上按

照 2.1 节 所 述 的 采 样 规 则 采 样 N 个 点 ：
{ }

1 2

, , ,

N

x x x… ，得到 N个像素值： ( )P x =  

1

{ ( ),I x  

2

( ), , ( )}

N

I x I x… ， ( )

i

I x 表示
i

x 点的像素值。将这 N

个像素值按照从小到大的顺序排序，其序号构成一

个如式(1)所示的 N位序列π 。 
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…
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然后建立索引表，索引表的第一列是排列序号的

可能情况，即 1到N这N个数排列组合的所有情况，

第二列是对应的索引值，如图 1(c)所示的索引表是

4N = 时的情况。对于N个像素值，其序号排列组合
有 !N 种情况。由序列π 找到对应的索引值 ( )Ind π ，
将 ( )Ind π 按照式(2)转化为一个 !N 维的向量。 

 

( )

!

( ) ,

Ind N

N

ππ π= ∈ΠVφφφφ  (2) 

其中， ( )

!

Ind

N

π
V 是只有第 ( )Ind π 个数为 1，其余均为

0的 !N 维向量，即关于点 x的 LIOP描述子如式(3)

所示。 

 

( ( ( )))

!

( ) ( ( ( )))

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

( ( ( ( ))))

Ind P x

N

LIOP x P x

V

Ind P x

γ

φ γ

γ

=
=
= … …

 

(3)

 

再将每个子区域内各点计算的描述子进行累

加得到该子区域的描述子，最后顺次连接各子区域

的描述子得到最终的描述子，如式(4)所示。 

 

1 2

( , , , )

( )

i

B

i

x bin

LIOP descriptor des des des

des LIOP x

∈

=

=
∑

…
 

(4) 

其中，
i

bin 表示第 i个子区域，
i

des 表示第 i个子区

域的描述子， B为特征区域被分割的子区域个数，

则最终描述子维数为 !B N× 。 

3  IWLIOP 描述子 

在第 2.2节中，对 N个像素值排序得到一个 N

位数的排列组合，当存在噪声时，邻域像素的顺序

可能发生很大的变化，由式(1)计算得到的π 不同，
则最终的描述子也不同，特别是对于平坦区域，更

易受噪声影响，如表 1所示，当存在噪声时得到的

LIOP描述子与没有噪声时得到的LIOP描述子完全

不同。因此，由于经过像素排序，LIOP 描述子受

噪声的影响。针对这种情况，本文提出了基于阈值

的 LIOP描述子，即 T-LIOP (threshold-local intensity 

order pattern)。 

在对邻域像素值排序时，不是简单地从小到大

的顺序排序，首先设定一个阈值 T ，只有当
( ) ( )

i j

I x I x T− ＞ 时才认为 ( ) ( )

i j

I x I x＞ ，即按照式(5)

得到π 。 

 

1

1 2

)

( ) , , ,

( ( ) ( 1,2, , 1)

j j

N

i i

P i i i

I x I x T j N

π γ

+

= =
− ＞ = −

…

…

（ ）
 (5) 

表 1 是 5T = 时平坦区域中 LIOP 描述子和

T-LIOP描述子的对比结果。从中可以看出，通过设

置一定的阈值，使最终的描述子在有噪声和无噪声

时是完全相同的。因此 T-LIOP 描述子对噪声具有

较好的抗干扰性。 

表 1 LIOP 与 T-LIOP 示例（（（（T=5）））） 

描述子 

 

纹理平坦区域 

 

带噪声的纹理平坦区域 

LIOP 

π=(1,2,3,4) 

Ind(π)=1 

LIOP(x)=(1,0,…,0) 

π=(1,3,2,4) 

Ind(π)=3 

LIOP(x)=(0,0,1,0,…,0) 

T-LIOP 

π=(1,2,3,4) 

Ind(π)=1 

T-LIOP(x)=(1,0,…,0) 

π=(1,2,3,4) 

Ind(π)=1 

T-LIOP(x)=(1,0,…,0) 

 

由文献[13]的实验结果可以知道，当邻域采

样点数越多时，描述子的性能越好，这是因为采

样点数越多，利用的局部信息越丰富，描述子所

表达的信息更加精确。但是邻域采样点数越多，

描述子维数越大，为了能更多地利用局部信息，

同时又不使描述子维数过大，本文提出了 IWLIOP

描述子。首先将某点邻域的采样像素值分为 2 部

分来进行描述子计算，再将其串联起来得到该点

的描述子。 

对于某像素点 x，其邻域采样点数为 N （偶

数），将其对应的 N个像素值按照奇偶序号分为 2

部分，如式(6)所示。 

 

{ }
{ }

(1)

1 3 1

(2)

2 4

( ) ( ), ( ), , ( )

( ) ( ), ( ), , ( )

N

N

P x I x I x I x

P x I x I x I x

−=

=

…

…
 (6) 

然后由式(5)得到对应的 (1)π 和 (2)π ，再由式(7)

得到 ( )

-

i

T LIOP 描述子。 

 

( )

( ) ( )

( ( ( )))

( 2)!

( )

- ( ) ( ( ( )))

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

( ( ( ( ))))

i

i i

Ind P x

N

i

T LIOP x P x

V

Ind P x

γ

φ γ

γ

=

=

= … …
 

(7)

 

其中， 1,2i = ，得到的 ( )

-

i

T LIOP 描述子是 ( 2)!N 维

向量。最后将 2部分描述子串联得到该像素点的描

述子如式(8)所示。 
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(1) (2)

- ( ) ( - ( ), - ( ))T LIOP x T LIOP x T LIOP x=  (8) 

如果邻域采样点数较多，但是因为分成了 2部

分来计算描述子，维数不会因为采样点数的增多而

增大，最终的描述子又能包含更多的局部信息，因

此能够更加准确地描述图像特征。 

因为纹理变化区域比纹理平坦区域更加稳定[13]，

因此并不是将各像素点的描述子直接累加，而是采

用了一种纹理谱加权计算方法，用某点的邻域所有

采样像素值之差的平方和作为该点描述子的权值，

权值的计算如式(9)所示。 

 

2

,

( ) ( ( ) ( ))

i j

i j

w x I x I x= −
∑

 (9) 

然后加权累加得到子区域的描述子，最后将各

个子区域的描述子顺次串联起来得到最终的特征

区域描述子，如式(10)所示。 

 

1 2

( , , , )

( ) ( )

i

B

i

x bin

IWLIOP des des des

des w x T LIOP x∈

=
= −
∑

…
 

(10)

 

其中，
i

bin 表示第 i个子区域，
i

des 表示第 i个子区

域的描述子。 

若局部特征区域被分割的子区域个数为 B，则
最终描述子维数为 2 ( 2)!B N 。当 6, 4B N= = 时，

LIOP的维数为 144（ 6 4!× ），IWLIOP的维数为 24

（ 2 6 (4 2)!× × ），可以看出，在相同参数时，IWLIOP

描述子的维数较小。 

4  实验与结果分析 

为了验证本文算法的性能，做了仿真实验。

所有实验均在 CPU为 Intel奔腾双核 2.6 GB，内

存 4 GB（2.99 GB可用）的 32位Windows 7系统

的计算机上采用 Matlab2012a 编程实现。首先说明

了实验数据和评价标准，然后做了仿真实验。 

4.1  数据与评价标准 

本文利用标准数据库 [14]中的图像对算法进

行性能评价，选取了数据库中包含以下 6 种几何

和光照变换的图像：视角变化、尺度变化、图像

旋转、图像模糊、光照变化和 JPEG 压缩，其中

每种包括 6 张图像。为了研究本文算法对复杂光

照变化的性能，本文利用了文献[13]采用的图像：

desktop、corridor和由 desktop求平方根和平方得

到的图像 desktop-syn，它们具有更剧烈的光照变

化，desktop和 corridor包含的 5张图像分别是不

同曝光程度的图像，而 desktop-syn 包含 3 张图

像，分别是 desktop 的第 5 张图像和对其平方根

和平方运算得到的 2张图像，所有测试图像如图 2

所示。 

利用文献[6]中的评价标准来评价描述子，即基

于 2 幅图像中正确匹配数与错误匹配数的

Recall-Precision 准则进行评价。匹配策略是利用欧

式距离作为相似性度量，使用最近邻与次近邻距离

比(NNDR, nearest neighbor distance ratio)

[1]。计算召

回率(recall) 和精度(precision)按照式(11)计算。 

 

#

#

#

1

#

correct marches

recall

correspondences

false matches

precision

all matches

=

− =
 

(11)

 

其中， #correspondences是真实的正确匹配数目，

按照文献[15]中的方法进行计算。 

4.2  仿真实验 

首先利用 Harris-Affine仿射不变特征区域检测

方法[16]检测特征区域，得到椭圆形的特征区域后将

其规范化为直径为 41 像素的圆形区域。将圆形区

域内的像素排序，然后按照像素顺序均匀分为 B个

子区域，邻域采样的点数为 N，采样半径为 R，按

                

(a) bikes             (b) boat             (c) graf            (d) leuven           (e) ubc             (f) wall 

          

(g) desktop                     (h) corridor              (i) desktop-syn(平方根)           (j) desktop-syn(平方) 

图 2  实验图像 
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照本文改进的算法计算 IWLIOP描述子。对测试图

像经过多次实验，当阈值 5T = 时实验效果最好。

因此，算法所涉及到的主要参数取值为： 6B = ，

6N = ， 4R = ， 5T = 。 

将 IWLIOP与 SIFT

[1]、HRI-CSLTP[9]、LIOP[13]

对比，实验结果如图 3所示。图中仅显示了每种图

像中变化最不剧烈和最剧烈的 2 组图像的实验结

果，如图 3（a）bikes 1-2表示 bikes图中第一张图

和第二张图的匹配 PR 曲线。从实验结果可看出，

几乎在所有的结果中，IWLIOP 描述子的性能都比

其他 3种描述子的性能要好，特别是对于变化剧烈

的图像，IWLIOP 描述子的性能更加突出，这是因

为本文首先通过设定阈值减弱了噪声对描述子的

影响，然后由于利用更多的邻域像素，即利用更多

的局部信息，因此描述局部特征更加准确，最后又

采用了更能反映图像纹理特性的描述子加权累加

方法。 

对光照变化剧烈的图像，实验结果如图 4所示。

从图中也可以看出，IWLIOP 描述子的性能比其他

3 种描述子的性能更加突出，特别是对于平方根和

平方这 2种非线性运算后的图像，该描述子仍具有

更好的顽健性。 

然而尽管利用较多的局部像素，但是由于采用

了本文所提出的描述子分段计算再串联的描述子

构造方法，因此 IWLIOP 描述子的维数相对其他 3

种描述子的维数较小。4 种描述子的维数如表 2 所

 

图 3  实验结果 
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示，从表中可以看出 IWLIOP 描述子比 LIOP 描述

子利用更多的邻域像素值，但是维数却是一半。表

中还统计了构造一个描述子所需要的时间。从表中

可以看出 IWLIOP描述子计算时间比LIOP要稍长，

但是在维数和性能方面更具有优越性。 

表 2 各描述子维数与单个描述子计算时间 

描述子 维数 时间/ms 

SIFT 128 1.4 

HRI- CSLTP 384 3.2 

LIOP 144 3.4 

IWLIOP 72 3.9 

 

文献[12]采用多层支撑区域重复计算描述子，

IWLIOP 与 LIOP 描述子相同，都只采用单层支撑

区域计算描述子，因此 IWLIOP描述子的性能比文

献[12]中的MROGH和MRRID描述子的性能稍差，

如图 5是以 graf图为例，显示了 IWLIOP描述子与

MRRID描述子的对比实验结果，从结果可以看出，

MRRID描述子性能较好。但是由于MRRID描述子

计算复杂，所需要的计算时间较长，构造一个MRRID

描述子需要 16.8 ms，而构造一个 IWLIOP描述子只

需要 3.9 ms。因此，虽然性能方面 IWLIOP描述子比

文献[12]中的描述子性能略差，但是在计算速度方面

IWLIOP描述子更具有优越性。 

在性能方面， IWLIOP 描述子比 SIFT、

HRI-CSLTP和 LIOP描述子要好，而且描述子维数

更小，更利于后续利用；虽然 IWLIOP 描述子比

MROGH 和 MRRID 描述子性能稍差，但是在计算

速度方面，IWLIOP 描述子比 MROGH 和 MRRID

描述子要快，将更有利于在如目标跟踪等对计算速

度要求较高应用中的利用。因此，综合描述子性能、

维数和计算速度，本文提出的 IWLIOP描述子对图

像局部区域具有更好的描述能力。 

5  结束语 

本文提出了一种顽健的图像局部特征区域描

述子的构造方法，并将其应用到图像匹配中。该方

法综合了全局信息和局部信息，利用局部像素值之

 

图 4  光照变化剧烈图像的实验结果 

 

图 5  IWLIOP描述子与MRRID描述子的对比实验结果 
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间的相互关系计算描述子，采用分段描述子计算方

法和加权累加描述子构造方法，在充分利用局部信

息的同时维数较小，而且由于阈值的设定使该算法

对噪声的敏感性较小。IWLIOP 描述子维数较小，

因此后续利用中计算量和存储空间更小。通过实验

对标准测试图像进行评价，实验结果显示本文的描

述子对各种几何和光照变换具有更好的不变性，对

光照复杂的图像同样具有较好的顽健性。 
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