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仿视网膜采样的二进制描述子 

袁庆升 1,3,4，靳国庆 2，张冬明 1,4，包秀国 1,4 

（1. 国家计算机网络应急技术处理协调中心，北京 100029；2. 中国科学院计算技术研究所，北京 100190； 
3. 中国科学院大学网络空间安全学院，北京 100049；4. 中国科学院信息工程研究所，北京 100193） 

摘  要：现有二进制描述子生成采用随机点对或均匀采样方式，顽健性弱、计算复杂。针对这一问题，提出了一

种模仿人眼视网膜特性的采样模式（RBS），首先通过设计采样密度、多尺度光滑、视野重叠等采样方法来模仿

视网膜神经节细胞层（ganglion cell layer），也称为视神经层，将光信号转换为视信息的方式，再通过对典型数据

学习来选择特征点对，最后使用区块均值代替单像素点计算点对比较值，生成顽健的紧致二进制描述子。在

Mikolajczyk 提出的数据集上进行了实验，实验结果表明，128 bit 的 RBS-128 相对于 512 bit 的 FREAK 和 BRISK
正确率分别提升 16.4%和 5.3%。 
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Abstract: The existing binary descriptors，generated from random or uniform point pairs sampling，suffer from low ro-
bustness and high computation. A novel sampling method, named RBS (retina-imitation based sampling), was proposed，
which combines different densities sampling,  multi-scale smoothing and reception field overlapping to imitate the convert-
ing from light signal to vision of ganglion cells of human retina cells, and further selects most discriminative comparison 
pairs based on learning on training data. Finally，compact binary descriptor was generated based on comparisons between the 
neighbor mean instead of singe sampled point. The experimental results show the RBS-128 with 128 bit outperforms 
FREAK and BRSIK with 512 bit about 16.4% and 5.3% in precision on the dataset provided by Mikolajczyk. 
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1  引言 

随着互联网图像数量迅速增长，对海量图像进

行内容分析与检测的需求越来越大，基于内容的图

像检索技术成为研究热点。这些技术通常使用局部

特征作为图像内容的描述，这是由于局部特征具有

良好的区分性，对图像的多种变换，如遮挡、模糊、

噪声、剪切等，具有较高的稳定性。局部特征的提

取主要分为 2 个步骤：1) 特征点的提取，提取的信

息包括特征点位置、特征点主方向、特征点尺度信

收稿日期：2018−03−13；修回日期：2018−12−01 
通信作者：张冬明，dmzhang@ict.ac.cn 
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.61672495，No.61273247）；国家重点研发专项基金资助项目（No.2016YFB0801203，
No.2016YFB0801200） 
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China (No.61672495, No.61273247), The National Key Research
and Development Program of China (No.2016YFB0801203, No.2016YFB0801200) 



·16· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

息等；2) 局部特征点描述子的计算，即依据特征点

周围的像素信息，计算其对旋转、光照、尺度等变

化顽健的特征，提取到的特征通常以向量表示，能

有效描述特征点。 
常见的局部特征点描述子主要分为 2 种：实数

描述子和二进制描述子。实数描述子提取复杂，在

内存和磁盘上以浮点数的形式存储，对存储要求高

且不能满足实时性需求。二进制特征描述子使用二

进制位进行编码，计算简单且占用的存储空间小，

适合实时性要求高的应用场景。常用的二进制描述

子主要有 BRIEF（binary robust independent elemen-
tary features）[1]、ORB（oriented FAST and rotated 
BRIEF）[2]、BRISK（binary robust invariant scalable 
keypoint）[3]、FREAK（fast retina keypoint）[4]等。 

BRIEF 通过随机选择点对而得到二进制描述子，

计算速度快[1]，但是其对旋转和尺度变化敏感，在不

同数据集下检索性能差异大。BRISK 抛弃了随机采样

模式，提出类似 Daisy[5]的采样方式，以特征点为圆

心，在半径依次增大的同心圆上均匀采样候选点，同

心圆上候选点采样密度从中心开始均匀下降，这在一

定程度上增强了对噪声的顽健性。FREAK 则模仿视

网膜特性在BRISK技术上进一步引入了多尺度平滑[4]。

李兵等对 BRIEF 进行改进，不同于 ORB 特征使用区

域质心计算主方向，该方法通过在特征点邻域内均匀

采样 8 对对称子区域，然后累加各子区域以其像素均

值加权的梯度方向作为主方向，从而实现了描述子对

旋转的不变性[6]。朱英宏等通过提取特征点邻域内 33
个像素点的二进制纹理特征，得到一个 132 bit 的二进

制描述子[7]。卢鸿波等在特征点邻域内选取 R 个同心

圆，每个圆上采样 N 个像素点，然后使用同心圆层内

编码和层间编码的方式得到一个 2RN bit 的二进制描

述子[8]。惠国保等研究了不同采样模式和不同高斯平

滑半径对二进制描述子的影响，提出了一种内密外疏

的采样模式[9]。 
此外，近年来研究者们还提出了很多基于有监

督学习的二进制特征生成方法。RFD（receptive 
fields selection）特征[10]对多个子区域的实值特征进

行量化构建二进制特征，子区域的选择和量化阈值

通过学习得到。BinBOOST[11]特征则是通过学习多

个弱分类器组合成一个强分类器，用分类器来判断

二进制位取值为 0 或 1，采用的弱分类器形式是量

化函数。RFD 特征和 BinBOOST 特征在本质上都是

通过有监督学习的方式对实值特征进行量化来得

到二进制描述子。随着深度学习卷积神经网络

（CNN，convolution neural network）[12]在图像分类

上快速发展，也出现了许多基于深度学习提取二进

制描述子的算法[13-15]，这类方法不同于上述局部的

二进制描述子，获得的是图像的全局二进制描述，

缺少描述图像底层细节的有用信息，且计算复杂度

高，提取描述子时需要占用大量内存，效率低。 
本文综合考虑采样点选择和描述子生成，基

于视网膜的视神经细胞分布和感知特性，研究二

进制描述子生成方法。特别地，针对特征点对顽

健性低的问题，提出了模仿视网膜特性的采样模

式。对比同样模仿视网膜特性的 FREAK[4]描述

子，本文方法二进制描述子的生成过程不同。本

文所提出的采样模式混合使用多尺度光滑、视野

重叠等模仿视网膜特性，且通过数据实验对关键

参数进行优化，同时还提出了基于学习的方法，

在典型数据集上对最终采样点对进行选择。所提

方法具有计算快速、占用内存少、顽健性高的优

点，且匹配正确率有明显提高。 

2  基于 RBS 的二进制描述子 

图像局部二进制特征提取包括特征点检测和

描述子提取。特征点检测往往需要在多个尺度空间

上进行极值点检测，以应对图像的尺度变化，保证

特征点的可重复性。描述子提取是在特征点检测的

基础上进行的，通常依据特征点周围的像素分布按

照预设计算模型生成一串特征数值，而二进制描述

子一般通过比较像素点之间亮度的大小来确定描

述子取值，如式(1)所示。 
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其中，l 为比较点对的数目，它决定二进制描述子

的最终长度；点对 iP 由 2 个像素点 1 2
i iP P和 定义；

T(  ) iP 表示点对 的比较结果，定义如式(2)所示。 
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其中， ( )I ⋅ 表示对应点的灰度值。 

由式(1)可以看出，二进制描述子完全取决于点

对的选择，相应地，描述子的区分能力和顽健性完

全依赖特征点周围的点对采样模式。选择好的采样

模式，一方面可以减少描述子长度，即降低 的取值，

进而降低计算量和内存开销；另一方面由此产生的
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二进制描述子对各种常见的变化具有很好的顽健

性，即不随图片尺度、方向及视角等变化而改变。

本文根据视网膜的细胞分布特性，设计了相应的候

选点选取方式和点对采样模式，从而获得高性能的

RBS（retina-imitation based sampling）特征。下面

详细介绍候选点选取方式、点对采样模式以及 RBS
特征的生成方式。 
2.1  候选点选取 

候选点选择方面，ORB 和 BRIEF 采用随机采

样，BRISK 采用均匀采样，FREAK 使用类视网膜

采样，均取得了较大的性能提升。视网膜由 3 层神

经元组成。第一层神经元是视细胞层，包括锥细胞

和柱细胞，负责感光。第二层是双节细胞，数量为

十至数百个，负责联络作用，视细胞通过双节细胞

与一个神经节细胞相联系。第三层是神经节细胞

层，将光信号转化为视觉信号，是实际的视觉神经，

所以也称为视神经层。神经科学的最近研究结果表

明视觉神经细胞的分布并非均匀分布，在视网膜

中心视觉神经细胞密度并不是很高，而在中心周

围密度急剧上升，再往外密度则快速下降，如图 1
所示[16]。视网膜中心位置叫做视网膜小凹，其中只

有很少的细胞，但在这个凹槽周围分布有大量的细

胞，细胞数量与其到中心小凹的距离成反比。此外，

视神经层还具有类似高斯差分机制的感知特性，抽

取信息的神经节细胞位于视网膜外围，而形成高层

视觉信息的细胞位于视网膜中心。 

 
图 1  人眼视网膜视神经细胞分布 

本文模仿视网膜视神经层细胞的分布特性，设

计了一种新型的候选点采样模式。模拟视神经层的

细胞具有“低−高−低”的密度分布特性，通过实验

选择，确定对特征点采用 5 层采样。具体地，以特

征点为候选点中心，在中心外围第一层候选点的密

度比较低，在第二层候选点的密度最高，第三层～

第五层候选点的密度呈指数下降。如图 2 所示，中

间点为特征点，从内向外每层采样点数分别为 4、
24、12、8、4。本文将这种采样模式称为 RBS。FREAK
采样点设置为 6:6:6:6:6:6:6，共 7 层 42 个采样点；

RBS 采样点设置为 4:24:12:8:4，共 5 层 52 个采样

点。通过比较可知，RBS 的特点如下：一方面采样

点数增加了 10 个，增长率为 23.8%；另一方面突出

特征点周围像素点对描述子的作用，分布更贴合视

网膜的细胞“低−高−低”的密度分布。 

 
图 2  候选点分布 

由于二进制描述子是基于像素点之间的亮度

比较，所以对噪声较为敏感，为了降低噪声的影响，

对候选点进行高斯模糊已成为通行做法。对于不同

候选点，BRIEF 和 ORB 使用相同的高斯模糊半径；

而 BRISK 和 FREAK 使用不同的模糊半径，更符合

人眼视觉特性。本文模仿视神经的感知特性，采用

不同大小的高斯模糊半径，中心模糊半径最小，外

围候选点模糊半径逐渐增大。通过匹配正确率实验

对比，本文设定初始模糊半径为 2，层间相差为 2。
此外，本文还设计特殊的模糊范围来改善模糊效

果，同一层的模糊范围保证一定的重叠，第二层和

第三层的重叠面积最大，各层的重叠面积满足“少− 
多−少”的规律。经实验，选定比例为 1:4:3:2:1，进

一步提高平滑效果，多级高斯模糊如图 3 所示。 

 
图 3  多级高斯模糊示意 

2019021-3



·18· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

2.2  点对采样模式 
接下来研究如何从潜在的大量候选点对中选

出最佳的比较点对。假设有 n 个候选点，两两组合

一共有 2Cn 个候选点对。为了提高特征顽健性，同时

降低特征维数，必须进一步筛选以去除噪声影响，

同时消除强相关的点对。为此，本文提出从训练集

中学习筛选比较点对，从而确定最后的采样模式，

具体方法如下。 
1) 在训练集上提取 r 个特征点，每个特征点计

算长度为 l(l= 2Cn )的描述子。这样组成一个 r 行 2Cn 列

的二进制矩阵。在本文的实验中取 n=53，则这个矩

阵一共有 1 378 列。 
2) 在上述矩阵中，每一行表示一个特征点描述

子，每一列表示一个候选点对的所有计算结果，点

对之间可能存在较强的相关性，导致某些列可能全

为 0 或全为 1。而如果某个候选点对的区分性高，

则该列的按位均值应接近 0.5。所以本文选取均值

最接近 0.5 的那一列记为 c，把其所对应的候选点

对加入最终的比较点对集合。 
3) 对剩下的所有列按照其均值与 0.5的接近程

度排序，计算各列与列 c 的余弦距离，选择余弦距

离大的列，把对应点对加入最终点对集合。重复此

步骤，直到选出 M 组点对。 
通过上述方法选出的 M 组点对区分性较强、相

关性低。可以看出，本文方法和 FREAK 中方法类

似，均采用构建特征矩阵、降维方式，来获取点对

中对提升描述子区分力作用最显著的点对，本质上

是一种统计学习方法。但 RBS 得益于本文设计的采

样模式，可以消除更多的冗余点对，构建更短的二

进制描述子，并构建了 32、64、128、160 bit 的描

述子以适应不同应用场景，分别记为 RBS-32、
RBS-64、RBS-128、RBS-160。图 4 中列出了当 M
设置为 32 时选择的部分点对。结果显示点对选择

并没有像 FREAK 那样呈现明显的对称规律，这一

方面是由于 32 组点对数量偏少，另一方面也表明

FREAK 的点对中可能存在较大冗余。 
2.3  二进制描述子 

为了使生成的二进制描述子具有旋转不变性，

在提取特征点的二进制描述子之前，首先将特征点

邻域旋转至特征点主方向上，这里使用特征点邻域

的亮度质心来计算特征点主方向。特征点邻域的亮

度质心 C 的具体计算如式(3)～式(6)所示，其中 I(x,y)
表示点(x,y)上像素亮度值。 

 
图 4  比较点对示意 
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特征点中心O与质心C的连线方向OC 即是特

征点的主方向。 
传统的描述子计算按照式(1)和式(2)进行计算，

由于只是像素点灰度的比较，所以噪声对其影响比

较大，为了提高顽健性，本文使用像素点及其周围

8 个邻域像素的信息作为比较信息量，即 
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其中， ( )AI ⋅ 表示 9 个像素点（8 个邻域像素点以及

自身）灰度的均值。按照 2.2 节中介绍的点对采样

模式进行采样后，按照式(7)进行描述子计算，获取

该像素点的二进制描述子，通过该方法可以进一步

提高描述子对噪声的顽健性。 
对比同样基于视网膜特性的 FREAK，本文方

法取得两方面改进：1) 通过设计更符合视网膜特性

的采集模式和典型数据的学习进行点对选择，大幅

降低了点对数目，提高了二进制描述子的紧致性；

2) 对模糊半径、模糊范围等关键参数进行优化，设

计了更符合视网膜特性的参数模型，在生成二进制

描述子时，使用区块均值代替单个像素点，顽健性

更高。 

3  实验结果与分析 

3.1  数据集与测试环境 
为了测试描述子 RBS 的顽健性，本文使用专用
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描述子测试集进行评测，该测试集由 Mikolajczyk
等[17]提出。这个数据集由 8 张图片组成，每张图片

有 5 张变体，覆盖了视角变化（wall 和 graffiti）、
压缩退化（ubc）、光照变化（leuven）、旋转和焦距

变化（boat 和 bark）、图像模糊（tree 和 bike）这些

常见的图像变化，第一张变体变化最小，第五张变

化最大。另外，这个数据集还提供了变体与原图之

间的单应变化矩阵，方便计算匹配正确率。 
进行测试的硬件平台为 Dell 台式机，其指标如

下：CPU 为 Intel(R) Core(TM) i7-4770 @ 3.40 GHz，
内存为 8 GB，操作系统为 Ubuntu 14.04。 

实验中，提取二进制描述子前需要进行特征点

检测。Rostenand 等通过制定特征点规则并进行机器

学习的方式得到了 FAST（feature from accelerated 
segment test）特征检测子[18]，使用极大值抑止的方

法筛选特征点。针对检测速度慢的问题，Mair 等[19]

提出了 AGAST（adaptive and generic corner detection 
based on the accelerated segment test）检测子，BRISK
进一步提出了一个多尺度的 AGAST 检测子，他们以

fast 得分为衡量指标在不同的尺度空间中寻找极大

值，从而找到顽健的特征点。本文综合考虑稳定性

和检测速度因素，使用 AGAST 检测子进行测试。 
3.2  测试指标 

本文使用 2 个指标来衡量不同方法的性能，即

描述子平均计算时间和描述子正确匹配率。描述子

平均计算时间是多次计算时长的平均。描述子正确

匹配率按以下步骤计算。 
1) 分别计算原图和变体的特征点和描述子。 
2) 判断原图和变体的描述子是否匹配，得到总

匹配数 N。 
3) 判断每个匹配是否正确，得到正确匹配数 Nc。 

4) 计算匹配率 c=
N

r
N

。 

其中，使用文献[17]中介绍的最近邻比率匹配方法

来判断描述子是否匹配。假设变体中的描述子 DB

和DC分别为与原图中的描述子DA海明距离最小和

次小的描述子，如果
|| || <
|| ||

B A

C A

D D t
D D

−
−

，则认为 2 个描

述子匹配，这里 t 取值为
1
2
。另外，本文使用数据

集提供的单应变化矩阵来寻找正确的匹配点。 
3.3  实验结果 

首先，测试了 RBS 描述子的距离分布，即匹配

描述子之间的距离和不匹配描述子之间的距离分

布。对数据集内每张图片及其变体图片使用 AGAST
检测子提取 1 000 个特征点，并计算对应的 RBS-128
描述子，进而计算特征点之间的海明距离，图 5 列出

了 wall 图与其他 3 个变体的特征点对的距离分布情

况，其中，海明距离单位为bit，频率是指对应距离点所

占比例。可以看出，匹配点的方差和均值都在不断增大。 

 
图 5  wall 图片与其不同变体特征点距离分布情况 

如图 5 可知，不匹配点之间的距离大致呈正态分

布，均值约为 64 bit。匹配点的距离分布也呈正态分

布，对于不同的变体图片，匹配点的距离均值不同，

第一张图变化和距离均值最小，最后一张图变化和距

离均值最大。随着变化程度加剧，匹配点之间的海明
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距离变化范围逐渐增大，这符合实际情况。 
接下来，对不同描述子匹配正确率进行比较，

对比对象包括 SIFT（scale-invariant feature trans-
form）[20]、ORB、BRISK、BRIEF、FREAK 这 4 种

描述子，其中 SIFT 是最流行的实数描述子，其余 3
个是主流的二进制描述子。程序采用了 OPENCV
中的开源代码或者作者提供的代码，均使用默认参

数。对数据集中 wall、graffiti、ubc、boat、tree、leuven

的匹配正确率对比结果如图 6 所示，具体数据如

表 1 所示。 
通过分析结果可以发现，SIFT 平均正确率最

高，尤其在有大视角变化和焦距变化的图片

（graffiti 和 boat）下。4 种二进制描述子中，随机采

样模式（BRIEF 和 ORB）性能低于特定模式采样

（BRISK、FREAK 和 RBS）。RBS-128 分别超过

BRIEF 和 ORB 约 8.6%和 4.1%，RBS-64 则分别超过 

 
图 6  不同描述子正确率对比 
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表 1 不同描述子的正确率对比 

图像 变换 SIFT ORB BRISK BRIEF FREAK RBS-32 RBS-64 RBS-128 RBS-160 

wall 

1-2 85.3% 64.1% 65.9% 56.9% 58.4% 62.3% 72.5% 79.7% 74.7% 

1-3 84.5% 63.1% 64.9% 58.6% 58.6% 60.4% 71.3% 79.7% 72.7% 

1-4 77.4% 53.2% 55.9%% 49.3% 48.5% 47.5% 63.1% 71.4% 64.9% 

1-5 66.3% 44.0% 46.7%% 36.7% 37.6% 41.1% 50.6% 59.7% 53.1% 

1-6 45.1% 30.1% 34.0% 23.0% 25.5% 30.1% 32.0% 33.2% 32.4% 

平均 71.7% 50.9% 53.5% 44.9% 45.7% 48.3% 57.9% 64.7% 59.5% 

graffiti 

1-2 77.2% 59.5% 60.5% 54.9% 57.6% 60.3% 62.4% 66.9% 62.9% 

1-3 62.6% 49.3% 50.4% 45.6% 48.8% 50.7% 53.1% 55.2% 54.0% 

1-4 45.3% 36.5% 36.5% 36.5% 33.9% 32.0% 34.7% 37.6% 35.4% 

1-5 39.5% 27.5% 29.6% 25.6% 24.8% 24.0% 22.9% 24.0% 22.6% 

1-6 22.2% 15.7% 16.8% 13.9% 10.4% 9.3% 12.3% 12.0% 11.8% 

平均 49.4% 37.7% 38.8% 35.3% 35.1% 35.3% 37.1% 39.1% 37.3% 

ubc 

1-2 94.9% 93.6% 93.3% 91.9% 90.9% 90.5% 91.6% 93.2% 91.4% 

1-3 92.7% 83.8% 82.9% 81.7% 79.1% 75.9% 78.3% 81.7% 77.6% 

1-4 89.2% 77.7% 78.6% 72.8% 71.9% 73.6% 76.8% 79.1% 76.6% 

1-5 85.8% 73.6% 77.4% 74.8% 73.6% 72.5% 73.0% 75.4% 73.7% 

1-6 83.9% 71.9% 74.5% 70.7% 68.1% 69.9% 71.0% 72.2% 70.7% 

平均 89.3% 80.1% 81.3% 78.4% 76.7% 76.5% 78.2% 80.3% 78.0% 

boat 

1-2 74.6% 57.6% 59.7% 52.0% 53.1% 58.7% 61.6% 65.1% 63.9% 

1-3 61.4% 51.5% 49.6% 44.0% 45.6% 48.5% 50.7% 52.3% 51.1% 

1-4 42.4% 33.1% 34.9% 36.0% 32.0% 29.3% 32.3% 33.9% 32.4% 

1-5 34.5% 24.8% 26.7% 23.2% 21.3% 20.3% 22.4% 22.9% 22.6% 

1-6 19.3% 14.1% 14.7% 11.2% 10.1% 7.5% 11.5% 11.5% 11.8% 

平均 46.4% 36.2% 37.1% 33.3% 32.4% 32.9% 35.7% 37.1% 36.4% 

tree 

1-2 91.5% 74.9% 77.9% 73.3% 71.2% 74.1% 77.6% 82.4% 76.6% 

1-3 90.1% 73.3% 76.0% 68.5% 67.7% 70.4% 75.7% 81.3% 76.6% 

1-4 85.1% 68.8% 71.2% 64.0% 64.8% 66.9% 72.3% 77.6% 74.7% 

1-5 79.5% 62.4% 64.8% 57.6% 59.7% 61.3% 66.7% 68.8% 66.8% 

1-6 69.0% 53.1% 56.0% 48.8% 50.4% 52.3% 54.9% 57.1% 54.0% 

平均 83.0% 66.5% 69.2% 62.5% 62.8% 65.0% 69.4% 73.4% 69.8% 

leuven 

1-2 93.3% 82.7% 84.6% 78.7% 78.2% 79.8% 84.3% 87.0% 83.5% 

1-3 90.4% 77.7% 79.8% 73.1% 73.9% 75.0% 77.4% 81.4% 76.6% 

1-4 87.2% 73.1% 74.2% 69.7% 68.9% 70.7% 73.9% 76.9% 73.7% 

1-5 84.6% 69.9% 71.5% 67.6% 66.2% 67.8% 71.8% 74.5% 72.7% 

1-6 81.2% 66.2% 66.0% 64.6% 61.4% 64.1% 66.0% 68.6% 64.9% 

平均 87.4% 73.9% 75.2% 70.7% 69.7% 71.5% 74.7% 77.7% 74.3% 

平均        — 71.2% 57.6% 59.2% 54.2% 53.7% 54.9% 58.8% 62.1% 59.2% 
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约 4.8%和 1.3%，RBS-32 优于 BRIEF 约 0.7%，但

比 ORB 低约 2.7%。RBS 优于 512 bit 的 BRISK，

与 FREAK 性能接近，RBS-32、RBS-64 和 RBS-128
性能随着长度增加匹配正确率不断上升，RBS-128
性能最高，其平均正确率超过 FREAK 约 8.4%，超

过 BRISK 约 1.9%，正确率提升比例分别达到 16.4%
和 5.3%。二进制描述子 BRISK 性能高于 FREAK，

分析可能是由于 FREAK 并没有很好地模拟视网膜

分布，而被使用均匀采样的 BRISK 超出。实验还

显示，160 bit 时匹配正确率相对 128 bit 已经开始下

降，这表明随着点对选择方法能够有效地筛选出稳

定点对，随着排序靠后点对数量的增加，描述子开

始受到噪声点的负面影响。 
最后，使用 leuven 原图对不同描述子的计算速

度进行对比，结果如表 2 所示。 

表 2 描述子提取算法速度对比 

比较内容 描述子总个数 总时间/ms 平均时间/μs 

SIFT 2 415 3145 1302 

ORB 1 516 76 50 

BRISK 1 752 79 45 

BRIEF 1 345 65 48 

FREAK 1 428 51 36 

RBS-32 1 456 15 10 

RBS-64 1 456 30 21 

RBS-128 1 456 60 41 

 
由表 2 可以看出，RBS 描述子在速度上有很大

的优势，比 SIFT 快了近 2 个数量级，与其他二进

制描述子（ORB、BRISK、BRIEF）相比，也有一

定优势，RBS-32 和 RBS-64 均快于其他二进制描述

子，而 RBS-128 仅慢于对比描述子中最快的

FREAK。 

4  结束语 

本文模仿人眼视网膜细胞分布特性，实现了

一种仿视网膜视神经分布和感知特性的采样学

习方法，以生成更顽健、更紧致的二进制描述子。

实验表明，描述子对光照、旋转、退化、模糊具

有较高的顽健性，RBS-128 匹配正确率超过

512bitFREAK 和 BRISK 二进制描述子，计算性

能比 SIFT 描述子提高了近 2 个数量级，相比其

他二进制描述子也有一定的优势。但是，由于本

文的方法仍旧是像素点对之间的比较，对于大角

度的视角变化顽健性较低，如图 6 中 boat 和

graffiti，需要进一步研究如何提高二进制描述子

对视角变化的顽健性。 
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