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摘  要: 局部不变特征是近年来计算机视觉领域的研究热点。局部不变特征在宽基线匹配、特定目标识别、目标类别

识别、图像及视频检索、机器人导航、场景分类、纹理识别和数据挖掘等多个领域得到了广泛的应用。本文基于局部

不变特征检测、局部不变特征描述和局部不变特征匹配 3个基本问题, 综述了文献中现有的局部不变特征研究方法,

并比较了各类方法的优缺点。根据特征层次的不同, 局部不变特征检测方法可以分为角点不变特征、blob不变特征

和区域不变特征检测方法 3类。局部不变特征的描述方法可以分为基于分布的描述方法、基于滤波的描述方法、基

于矩的描述方法和其他描述方法。局部不变特征匹配的研究主要集中在相似性度量、匹配策略和匹配验证 3个方

面。最后在分析各类研究方法的基础上, 总结了局部不变特征研究目前存在的一些问题及可能的发展方向。
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Abstrac t: Loca l invar iant features are rece iv ing increasing attention from computer v ision research community. Loca l

invar iant featu res have been w ide ly utilized in a large number o f app lications, e. g. , w ide base line m a tch ing, ob ject

recognition, and ca tego rization, im age re trieva,l v isua l search, robot localization, scene c lassifica tion, tex ture recogn ition

and datam in ing. Th is paper g ives an ove rv iew o f the various approaches and properties o f loca l invar iant features. W e focus

on threem a jor areas: ( 1) loca l invariant feature de tectors, ( 2) loca l invar iant feature descr iptors, and ( 3) local inv ariant

feature m atching. M ost o f the ex isting loca l invarian t feature detec to rs can be categor ized into co rner detectors, b lob

detecto rs or reg ion detectors. Loca l descriptors can be categor ized into d istr ibu tion-based, filter-based, mom ent-based

descr iptors and others descripto rs. S im ilarity measurem ent, m a tch ing strategy and m atching verification a re three key

components o f robust m atching a lgo rithm s. F ina lly, som e resea rch cha llenges and future d irec tions are d iscussed.

K eywords: lo ca l inv ariant features; loca l inva riant feature detec to r; lo ca l invarian t fea ture descriptors; loca l inv ariant

feature m atching

0 引  言

图像局部特征的研究已经有很长的历史, 早期

研究可以追溯到 20世纪 70年代的 Moravec算

子
[ 1]
。文献中存在大量关于角点、边缘、b lob和区

域等局部特征的研究方法。近年来区分性强、对多

种几何和光度变换具有不变性的局部不变特征在宽



142  中国图象图形学报  www. cjig. cn 第 16卷

基线匹配
[ 2-4 ]
、特定目标识别

[ 5-8]
、目标类别识

别
[ 9-10]
、图像及视频检索

[ 11-13]
、机器人导航

[ 14]
、场景

分类
[ 15]
、纹理识别

[ 16-17]
和数据挖掘

[ 18]
等多个领域

内获得广泛的应用,是国内外的研究热点。

局部不变特征是指局部特征的检测或描述对图

像的各种变化,例如几何变换、光度变换、卷积变换、

视角变化等保持不变。局部不变特征的基本思想是

提取图像内容的本质属性特征,这些特征与图像内

容的具体表现形式无关或具有自适应性 (即表现形

式变化时特征提取自适应的变化以描述相同的图像

内容 )。局部不变特征通常存在一个局部支撑邻

域,与经典的图像分割算法不同,局部支撑邻域可能

是图像的任何子集, 支撑区域的边界不一定对应图

像外观 (例如颜色或纹理 )的变化。

局部不变特征不仅能够在观测条件变化大、遮

挡和杂乱干扰的情况下获得可靠的匹配, 而且能够

有效的描述图像内容进行图像检索或场景、目标识

别等。局部不变特征可以克服语义层次图像分割的

需要。从复杂背景中分割出前景目标是十分困难的

课题, 基于低层特征的方法很难实现有意义的分割,

把图像内容表示为局部不变区域的集合 (多个区域

可能存在重合,图像中一些部分也可能不存在局部

不变区域 ) , 可以回避分割问题。基于局部不变特

征的方法本质上是对图像内容进行隐式分割, 局部

不变特征既可能位于感兴趣的前景目标上也可能位

于背景或目标边界上, 后续的高层处理需要基于局

部不变特征提取感兴趣的信息。

局部不变特征的研究包含 3个基本问题: 一是

局部不变特征的检测,二是局部不变特征的描述,三

是局部不变特征的匹配。根据不同的准则, 局部不

变特征的研究方法可以分为不同的类别, 按照使用

的色调空间的不同可以分为局部灰度不变特征和局

部彩色不变特征;按照特征层次的不同可以分为角

点不变特征、b lob不变特征和区域不变特征;按照几

何变换不变性的自由度可以分为平移不变特征、旋

转不变特征、尺度不变特征、欧氏不变特征、相似不

变特征、仿射不变特征和投影不变特征;按照处理思

路的不同可以分为基于轮廓曲率的不变特征、基于

灰度梯度、灰度变化和显著性的不变特征,基于生物

视觉启发的不变特征, 基于多尺度的不变特征和基

于分割的不变特征。

1 相关概念

局部不变特征研究涉及很多概念, 本节首先从

数学形式上对局部不变特征进行了描述,然后阐述

了局部不变特征的主要性质。由于文献中大量的研

究是关于局部特征对平面几何变换和光度变换的不

变性研究,本节介绍了几何变换
[ 19 ]
的概念并列举了

4种常见的平面几何变换及其性质, 以 RGB空间为

例介绍了光度变换
[ 20]
的概念。局部不变特征尺度

不变特性的研究是基于图像的多尺度表示及自动尺

度选择,最后给出了尺度空间的描述及其基本定义。

1. 1 局部不变特征

图像函数表示为 f ( x, y ), g8 ( f )为定义在图像

局部邻域 8 上的特征函数, H ( f )表示对图像进行的

各种变换。特征函数 g8 (f )对变换 H具有不变性是

指对任意的图像函数 f,满足:

g8 (f ) = g8 (H ( f ) ) ( 1)

特征函数 g8 ( f )对变换H 具有不变性时提取的特征

为局部不变特征,其中特征不变性的自由度由 H 的

自由度决定。

1. 2 局部不变特征性质

局部不变特征应该具有以下特性:

1)重复性  相同场景或目标在不同成像条件

下图像提取的局部不变特征应该是相同的;

2)区分性  局部不变特征应包含较大的灰度

或色度模式变化,易于区分;

3)局部性  局部不变特征应具有局部性, 减小

遮挡的概率,同时可以采用简单的变换模型对图像

间的变换进行近似建模;

4)精确性  局部不变特征应可以在空域、尺度

域及形状域上精确定位;

5)不变性  局部不变特征的检测和描述对各

种变换应具有不变性;

6)鲁棒性  局部不变特征的检测和描述应对

图像噪声、量化误差、模糊等不敏感。

1. 3 几何变换

几何变换作用于图像平面空间坐标
[ 19]

, 假设变

换矩阵用 H g表示,则几何变换可表示为

( xc, yc, 1) T = H g ( x, y, 1)
T

( 2)

  表 1列举了 4种平面几何变换及其主要性质。
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表 1 平面几何变换及其性质

Tab. 1 P lanar transform ation proper tie s

类别 变换矩阵 自由度 不变量

欧氏变换

r11 r12 tx

r
21

r
22

t
y

0 0 1

3
距离

面积

相似变换

sr11 sr12 tx

sr21 sr22 ty

0 0 1

4
距离比值

角度

仿射变换

a11 a12 tx

a21 a22 ty

0 0 1

6

平行

平行线距离比

面积比

投影变换

h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

8
共线性

距离比的比

1. 4 光度变换

光度变换作用于像素的灰度或色度值
[ 20]

, 以

RGB颜色空间为例,光度变换可以表示为

r2

g2

b2

=

Ar 0 0

0 Ag 0

0 0 Ab

r1

g1

b1

+

Br

Bg

Bb

( 3)

式中 r, g, b为 RGB空间的 3种彩色波段, A和 B为

标量照度因子。

1. 5 尺度空间

尺度空间理论是多尺度图像表示的框架
[ 21]

,其

基本思想是描述自然界目标的多尺度特性, 即观测

尺度的不同导致对目标特性感知的不同。在无法获

得感兴趣尺度的先验信息下,面向未知场景的图像

解译算法需要同时考虑多尺度的图像表示。 2维图

像函数 f ( x, y )的尺度空间表示 L定义为

 L (x, y; R) = kf (x - N, y - G)U(N, G; R
2
)dNdG (4)

式中 U表示尺度参数为 R的高斯核。在图像的多

尺度表示基础上,通过基于尺度空间归一化导数最

大化的自动尺度选择, 可以实现图像特征提取的尺

度不变特性。特征提取算法可以适应不同尺寸的目

标、局部结构或目标与成像系统之间距离变化等因

素导致的未知尺度变化。

2 局部不变特征检测

特征检测是特征描述的前提, 特征检测的目的

是在图像中定位感兴趣的点、b lob、边缘或区域。按

照特征层次的不同,文献中的局部不变特征检测算

法可分为角点不变特征、blob不变特征和区域不变

特征检测算法 3类。

2. 1 角点特征

2. 1. 1 M oravec算子

Moravec算子
[ 1]
通过滑动二值的矩形窗口寻找

最小灰度变化的局部最大值。Moravec算子定义一

个像素点为角点的条件是该像素点在各个方向上都

具有较大的灰度变化。M oravec算子的缺点是由于

窗口的滑动只在每个 45b方向故算子响应具有非等

方性,容易检测边缘上的点。Moravec算子具有平

移变换不变性。

2. 1. 2 Harris算子

H arris算子
[ 22]

, 也称为 Plessey 算子, 是由

H arris和 Stephens为了改善 Moravec算子性能提出

的。H arris算子以二阶矩阵 (又称为自相关矩阵 )为

基础,二阶矩阵描述了像素点局部邻域内的梯度分

布信息:

M = R
2
DU(RI )*

I
2
x ( x, RD ) Ix Iy (x, RD )

Ix Iy (x, RD ) I
2
y (x, RD )

(5)

二阶矩阵通过差分尺度为 RD的高斯核进行局部图

像导数的计算,然后利用积分尺度为 R I的高斯平滑

窗对像素点局部邻域内的导数进行加权平均, H arris

算子采用角点响应函数作为检测角点特征的依据:

c = de tM - Ktr(M ) ( 6)

式中 K常取 0. 04。

H arris算子具有平移和旋转不变性, 对光照条

件的变化不敏感。在文献 [ 23]的角点特征的比较

实验中, H arris角点特征的重复性和区分性被证明

是最好的。通过在局部极值点的邻域内对角点响应

函数进行二次逼近, Harris算子可以达到亚像素的

定位精度。

2. 1. 3 SUSAN算子

考虑到基于局部梯度的方法对噪声影响比较敏

感而且计算量大, Sm ith和 B rady
[ 24]
提出了一种基于

形态学的角点特征检测方法。如果多个像素属于同

一目标,那么在相对较小的局部邻域内像素的亮度

应该是一致的。基于这一假设, SUSAN算子通过在

圆形模板区域内进行亮度比较检测角点特征。对于

图像中的每一个像素,考虑一个固定半径的圆形邻
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域,以该像素作为中心参照,圆形邻域内的所有像素

根据与参照像素的亮度关系,被分类成相似像素和

不相似像素。通过这种方式为每个像素点生成一个

关联的局部亮度相似性区域,区域的大小包含了该

像素点处的图像结构信息,如图 1所示,其中圆形邻

域内的黑色区域代表相似区域,白色区域代表不相

似区域。SUSAN算子定义一个像素点为角点的条

件为像素点的关联相似性区域内的像素数达到局部

极小值并且小于预先设定的固定门限。 SUSAN算

子具有平移和旋转不变性。

图 1 SUSAN算子

F ig. 1 SUSAN co rner detecto r

2. 1. 4 FAST算子

Rosten等人
[ 25]
在 SUSAN角点特征检测方法基

础上利用机器学习方法提出 FAST角点算子。FAST

算法包含 3个主要步骤:

1)对固定半径圆上的像素进行分割测试, 通过

逻辑测试可以去处大量的非特征候选点;

2)基于分类的角点特征检测, 利用 ID3 tree分

类器
[ 26]
根据 16个特征判决候选点是否为角点特

征,每个特征的状态为 - 1, 0, 1。

3)利用非极大值抑制进行角点特征的验证。

FAST角点算子具有平移和旋转不变性、可靠性

高、对噪声鲁棒性好、计算量小。

2. 1. 5 H arris-Lap lace算子

局部邻域泰勒展开可得到 Hessian矩阵
[ 27]

H =
Ixx (x, RD ) Ixy ( x, RD )

Ixy (x, RD ) Iyy ( x, RD )
( 7)

式中二阶导数由图像与差分尺度为 RD的高斯核进

行卷积获得。基于 Hessian矩阵行列式和迹的度量

都有很好的性质, H essian矩阵的迹又称为 Lap lac ian

算子。

L indeberg
[ 28 ]
提出了一种特征尺度选择方法,其

思想是当给定函数在尺度上变化时, 取得极值时所

对应的尺度为局部图像结构的特征尺度。在特征尺

度上特征检测算子与局部图像结构达到最大的相似

性, 通过在特征尺度上进行特征的检测实现特征检

测算子的尺度不变特性。M iko la jczyk等人基于自动

特征尺度选择的思想提出了 Harris-Laplace 算

子
[ 29]
。H arris-Laplace算子首先在空间域上利用

H arris算子的检测角点特征, 然后以 Lap lac ian算子

为尺度度量在尺度空间上为 Harr is角点特征选择特

征尺度,从而实现特征检测算子对平移、旋转和尺度

变换的不变性。图 2表示 Harris-Laplace算子的特

征尺度选择,其中 ( a) ( b)为两幅不同焦距下获得的

图像 (存在尺度变换 ), ( c) ( d)为两幅图像对应的

Lap lac ian算子尺度响应曲线, 特征尺度分别为 10. 1

和 3. 9, 两幅图像之间的尺度变换因子为 2. 5, 图中

所画圆形区域的半径为特征尺度的 3倍。Harris-

Lap lace角点特征检测算子对相似变换保持不变。

图 2 特征尺度

F ig. 2 Character istic sca le

2. 2 blob特征

2. 2. 1 Hessian算子

基于 Hessian矩阵行列式和迹的度量都具有很

好的性质,用于局部特征检测时两者都检测出图像

中的 blob结构
[ 30-31]

。 Laplacian是可分离的线性滤

波器,用于 blob特征检测时存在一个缺点, 即在信

号变化主要为一个方向的轮廓或笔直边缘附近常常

出现局部极值。由于这些局部极值处的定位对噪声

和邻域的纹理变化比较敏感,所以是不稳定的。当

Lap lac ian算子检测的 b lob结构用于寻找图像特征

对,求解图像变换参数时会带来较大的误差。基于



第 2期 孙浩等: 局部不变特征综述 145  

Hessian矩阵行列式的特征检测算法只能检测出和

滤波器尺度对应的固定大小的 b lob特征。基于

Hessian矩阵行列式和迹的 b lob检测算子对欧氏变

换具有不变性。

2. 2. 2 H essian-Lap lace算子

Hessian-Laplace 算 子
[ 29]
的 思 想 与 H arris-

Laplace算子的思想相似, 即首先在空间上检测 b lob

结构, 然后通过 Laplacian算子选择特征尺度以实现

对尺度变换的不变性。Hessian-Laplace算子对相似

变换保持不变性。

2. 2. 3 高斯差分算子

高斯差分算子 DoG ( differenc-o-fGaussian)
[ 32]

通过近似 Laplacian 在图像中检测 blob 特征。

Laplacian在尺度空间理论中也称为扩散方程, 它是

图像在尺度方向上的导数。尺度方向上相邻点差分

是对尺度导数的简单近似, 相邻的不同尺度图像之

间的差分是对尺度空间导数的近似。当采用高斯卷

积来表示不同尺度上的图像时,高斯差分图像通过

近似 Lap lac ian-o-f Gaussian实现尺度空间导数, 从而

避免了在 x方向和 y方向上的二阶导数的计算,减

小了计算量。高斯差分算子的处理流程如图 3, 首

先利用高斯卷积模板对图像进行平滑, 平滑后的相

邻图像进行组合计算高斯差分图像; 然后在差分图

像中寻找空间和尺度上的局部极值, 利用非极大值

抑制和二次方程迭代对检测的特征位置进行筛选和

精确定位; 最后由于 Laplacian对边缘有强响应, 利

用 Hessian矩阵特征值的相对强弱滤除边缘点。高

斯差分算子计算速度快,对相似变换具有不变性。

图 3 高斯差分算子

F ig. 3 Difference of Gaussian de tector

2. 2. 4 SURF算子

V io la和 Jones
[ 33 ]
在实时人脸检测领域提出了积

分图像的概念, 积分图像可以用来快速地计算 Haar

小波或 box卷积滤波器, SURF算子
[ 34]
利用积分图

像快速计算近似的 Hessian矩阵。 SURF 算子与

H essian-Lap lace算子一样基于 Hessian 矩阵, 但

H essian-Lap lace算子分别采用矩阵行列式和迹检测

空间及尺度上的局部极值点, SURF 算子利用

H essian矩阵的行列式同时检测空间和尺度上的极

值点。SURF算子通过在积分图像基础上引入 box

滤波器对高斯核进行近似, 从而实现 H essian矩阵

行列式的快速计算。 SURF算子对相似变换具有不

变性。

2. 3 区域特征

2. 3. 1 Harris/Hessian-A ffine区域特征

M iko lajczyk
[ 29]
提出了 H arris/H essian仿射不变

区域特征,其算法的具体流程为

1)利用 H arris角点响应函数或 H essian矩阵的

行列式进行空间域上感兴趣点的提取;

2)利用 Laplacian算子寻找感兴趣点在尺度空

间上的特征尺度;

3)通过二阶矩阵的特征值和特征向量为感兴

趣点估计仿射区域;

4)归一化仿射区域为圆形区域;

5)提取归一化后的感兴趣点的空间位置和特

征尺度;

6)如果归一化后感兴趣点的二阶矩阵的特征

值不相等,则返回步骤 3);

2. 3. 2 基于边缘的区域特征

基于边缘的区域特征 EBR
[ 2]
利用 H arris角点

局部邻域内的边缘几何信息来构建仿射不变特性,

其理由是 1)边缘在仿射变换下稳定, 对视角、尺度

和光照的变化有很好的适应性; 2)利用边缘几何可

以减小处理问题的维数, 6D的仿射问题变成 1D的

边缘几何问题。图 4表示基于边缘的区域特征提

取, 其算法具体流程如下:

1)检测 H arris角点 p ( x, y ),通过 Canny边缘算

子提取相邻的边缘 py p1, py p2;

2)p1 (x, y ), p2 ( x, y )偏移 p ( x, y )的速度与相对

仿射参数 l1, l2的关系为

li = Qabs( | p( 1)i ( si ) # p - p i ( si ) | ) dsi ( 8)

i = 1, 2
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式中 si为任意的曲线参数, 对于每一个 l ( l1 = l2 ),

p (x, y ), p1 ( x, y ), p2 ( x, y )定义一个区域 8 ( l ),

8 ( l )是由 py p1, py p 2扩展的平行四边形;

3)当区域 8 ( l)覆盖的局部图像的光度度量达

到极值时,停止 p1 ( x, y ), p 2 ( x, y )的偏移;

图 4 基于边缘的区域特征

F ig. 4 EBR featu re

2. 3. 3 基于灰度的区域特征

Tuy te laars等人
[ 2]
提出了灰度区域特征 IBR,其

思想是基于多尺度灰度极值检测进行区域提取,算

法流程为首先利用非极大值抑制进行局部灰度极值

的检测,以检测到的极值点为中心定义一个放射性

灰度函数

fI ( t ) = | I ( t) - I0 | (max( t
-1 Q

t

0
| I( t) - I0 | dt, d ) )

-1

(9)

式中 t为沿射线的距离参数, I ( t )为 t处的灰度, I0

为局部灰度极值, d为非零常数。

如图 5所示,通过连接放射线上所有放射性灰

度函数的最值点形成一个局部仿射不变区域。

图 5 仿射不变区域

F ig. 5 A ffine- invariant reg ion

通常由最值点连接成的局部仿射不变区域是不

规则的需要利用矩特征进行椭圆拟和。图 6为基于

灰度的区域特征提取算法的流程图。

2. 3. 4 基于显著性的区域特征 ( Salient Reg ions)

K adir和 Brady
[ 35]
基于椭圆区域 8 的灰度概率

图 6 基于灰度的区域特征

F ig. 6 IBR feature

密度函数提取显著性区域,算法的流程为

1)在每个像素 p ( x, y )处, 计算以 p ( x, y )为中

心, 尺度为 s, 方向为 H,主轴比为 K的椭圆区域的灰

度概率密度函数 p ( I)的熵;

2)寻找尺度空间上的熵极值, 记录 ( s, H, K)为

候选的显著性区域,熵定义为

( = -
I

p ( I ) logp ( I ) ( 10)

  3)每个极值处概率密度函数 p ( I; s, H, K)对尺

度求偏导

w =
s
2

2s - 1 I

5p ( I; s, H, K)
5s

( 11)

  4)计算椭圆区域的显著性 y = Hw 并根据显著

性排序,保留前 P个区域为显著性区域;

2. 3. 5 MSER区域特征

MSER ( max ima lly stable ex trema l reg ion)区域特

征由 Matas等人
[ 36]
提出, 其实现思想类似于分水岭

图像分割算法。通过不断的改变门限对图像进行二

值化分割,算法提取那些在一系列门限下面积稳定

的区域作为最稳定极值区域特征。

MSER特征提取的结果是任意形状的区域特

征, 区域由包含它的边界像素点来定义,区域内的像

素灰度值一致的低于或高于其区域外的灰度值。

MSER的一个主要优点就是它对连续或非线性的空

间变换都有很好的鲁棒性。

以上分别介绍了角点不变特征、b lob不变特征、

区域不变特征的检测方法及其主要性质,由上文对

局部不变特征检测方法的讨论可以得出以下两点

结论:

1)角点特征与 b lob特征具有良好的互补特性,

实际应用中应结合使用;

2)特征不变性自由度的增加通常是以算法的

复杂度增加、计算量增加、特征重复性下降等为代

价的。
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表 2总结了以上不变特征检测方法及主要性质。

表 2 不变特征检测算子及其性质

Tab. 2 Invar ian t Feature detectors propert ies

特征算子 类别 自由度 重复性
计算

时间

定位

精度
鲁棒性

M oravec 角点 2 中 短 中 中

H arris 角点 3 高 短 高 高

SUSAN 角点 3 中 短 中 中

FAST 角点 3 中 短 中 高

H arris-Laplace 角点 4 高 中 高 中

H ess ian b lob 3 中 中 中 中

H ess ian-Laplace b lob 4 中 中 中 高

DoG b lob 4 中 短 中 中

SURF b lob 4 中 短 低 中

H arris-A ffin e 区域 6 高 中 高 中

H ess ian-A ffin e 区域 6 中 中 中 高

EBR 区域 6 高 长 高 低

IBR 区域 6 中 中 中 中

Salient Reg ion s 区域 6 低 长 低 中

M SER 区域 6 高 短 高 中

3 局部不变特征描述

特征描述是特征匹配的前提, 特征描述的目的

是量化特征的属性以表述特征信息。文献中存在大

量的局部不变特征描述方法,大致可以分为基于分

布的特征描述方法、基于滤波的特征描述方法、基于

矩的特征描述方法和其他描述方法。

3. 1 基于分布的描述方法
Lowe 提 出 的 SIFT ( sca le invariant feature

transform )特征
[ 32 ]

, SIFT特征描述符在文献 [ 37]的

特征描述符性能比较实验中多数情况下优于其他特

征描述符。图 7为 SIFT 特征描述符的示意图, 其

中, s ize为空间采样的大小以像素为单位, SIFT描述

符是梯度位置和方向的 3D直方图。在 SIFT特征点

( DoG算子提取 )的特征尺度上以梯度主方向为参

照的 SIFT描述符,对相似变换具有不变性。

图 7 S IFT描述符

F ig. 7 SIFT descr iptors

Ke和 Sukthankar
[ 38 ]
在 SIFT描述符基础上提出

了 PCA-SIFT描述符, PCA-S IFT描述符比 SIFT描述

符简单,计算量小, 但在特征向量的降维过程中特征

描述符的区分性下降。在特征点的特征尺度上以梯

度主方向为参照提取的 PCA-SIFT描述符对相似变

换具有不变性。

GLOH ( gradient locat ion orientation h istog ram )描

述符
[ 37]
是 SIFT描述符的扩展,其区分性和鲁棒性

都优于 SIFT描述符。GLOH描述符对相似变换具

有不变性。

Belong ie等人
[ 6]
提出了 Shape context描述符,

其思想与 SIFT描述符类似。 Shape contex t描述符

可以视为边缘点位置和方向的 3D直方图统计, 可

以有效的对轮廓信息进行描述, 它在形状匹配和目

标识别领域得到广泛应用。

Johnson和 Hebert
[ 39 ]
面向 3维目标识别中提出

了 sp in image描述符。灰度域的 spin image描述了

区域内像素灰度值 i和像素到区域中心距离 d的分

布信息,是 2D的灰度直方图。图 8为 sp in image描

述符的计算,其中左图为图像块,右图为对应的 sp in

image描述符。

图 8 Sp in im age描述符

F ig. 8 Spin im age descripto rs

3. 2 基于滤波的描述方法

Freeman 和 Adelson
[ 40]
提出了不同类别的

steerable滤波器, 通过组合 steerab le滤波器获得旋

转不变的区域特征描述。 Baumberg
[ 41]
基于复数滤

波器进行宽基线下的特征匹配。 Schaffa litzky和

Zisserman
[ 3]
利用复数滤波器进行局部特征的描述。

图 9表示 16种复数滤波器的响应, 滤波器的响应与

高斯导数相似,具有旋转不变性。

3. 3 基于矩的描述方法

矩不变量描述方法的研究最早可以追溯到 Hu
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图 9 复数滤波器描述符

F ig. 9 Comp lex filter descripto rs

矩
[ 42]
。矩可以定义在任意的 2D、3D和高维空间,

直接作用于二值图像、灰度图像、彩色图像或图像局

部特征上。 2D矩的一般定义式可写为

M pq = k8 Upq ( x, y ) g ( f ( x, y ) ) dxdy (12)

   p, q = 0, 1, 2, ,

式中 f (x, y )为图像函数, g ( f ( x, y ) )为特征函数,

Upq (x, y )为核函数, 8 为定义区域。

矩不变量可以分为非正交矩和正交矩两类
[ 43 ]
。

常用的非正交矩有几何矩、旋转矩和复合矩等。正

交矩又可以分为连续正交矩和离散正交矩, 其中连

续正交矩有 Ledengdre矩 ( LM )、Zern ike矩 ( ZM )和

Pseudo-Zernike 矩 ( PZM ) 等, 离 散 正 交 矩 有

Tcheb ichef矩 ( TM )、Kraw tchouk矩 ( KM )、Racah矩

( RAM )和 Dua lHahn矩 ( DHM )等。表 3列举了各

种矩不变量描述符及其主要性质
[ 43-44 ]

。

表 3 矩不变量及其性质

Tab. 3 M om ent invar ian ts properties

名称 平移 旋转 尺度 卷积 鲁棒性

几何矩 不变 变化 不变 不变 低

复合矩 不变 不变 不变 不变 低

旋转矩 变化 不变 不变 不变 低

LM矩 不变 变化 不变 变化 低

ZM矩 不变 不变 不变 变化 中

PZM矩 变化 不变 不变 变化 中

TM矩 不变 变化 不变 变化 中

KM 矩 不变 变化 变化 变化 高

RAM矩 不变 变化 变化 变化 高

DHM矩 不变 变化 变化 变化 高

4 局部不变特征匹配

特征匹配是图像配准、目标识别等多种应用的

前提,特征匹配的目的是量化特征向量之间的差异

以识别相似或区分不同的特征。关于局部不变特征

匹配的研究主要集中在相似性度量, 匹配策略和匹

配验证 3个方面。

针对不同的特征描述方法,应选择适合的相似

性度量。相似性度量不但要能有效的区分不同特征

向量之间的差别而且要对相同特征向量之间的类内

变化具有鲁棒性。相似性度量
[ 45-46]

的选择反应了

度量特征对之间相似性的不变特性。常用的相似性

度量有相关系数, 欧氏距离, 直方图相交, EMD

( earthmoving distance)距离
[ 47-48]

, 二次式距离和马

氏距离等。直方图相交、二次式距离和 EMD距离常

用来比较直方图特征向量之间的差异性,欧氏距离

适用于特征向量的各分量之间是正交无关的且各维

度的重要程度相同的情况, 马氏距离适用于特征向

量的各个分量间具有相关性或者具有不同权重的

情况。

高效的匹配策略可以大大节省高维特征向量之

间匹配时间。高维特征空间中最近邻或 k最近邻一

般被认为是待匹配特征向量的候选匹配。高维空间

中如何有效地搜寻最近邻或 k最近邻目前仍是一个

开放的课题
[ 49]

,目前文献中常用的搜索方法有基于

kd-trees的搜索方法
[ 49]

, 基于 balltrees的搜索方

法
[ 49]

, 基于 LSH ( loca lity sensitive hashing )
[ 50]
的搜

索方法和 ANN ( approx imate nearest neighbour)
[ 51-52]

快速搜索算法等。高维特征空间中相似性度量计算

量大,可以将高维特征向量投影变换到线性空间
[ 53]

或者进行降维处理
[ 54]
以提高匹配效率。

由于图像间存在各种几何及光度变换、噪声、量

化误差及图像中可能存在相似的局部结构等多种因

素的影响,基于相似性度量的特征匹配结果中可能

存在错误的匹配, 需要引入其他的约束对匹配的结

果进行验证。文献中常用的约束有局部平面结构约

束
[ 27]
、极线几何约束

[ 36]
、全局约束和几何光度约

束
[ 2]
等。

在图像、视频检索及目标识别等领域应用较多

的局部不变特征的匹配方法有基于门限的匹配方
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法、基于最近邻的匹配方法和基于最近邻距离比率

的匹配方法。 3种方法各有优缺点, 其中基于门限

的匹配方法简单计算量小, 基于最近邻距离比率的

匹配方法准确性高, 实际应用中应根据具体的应用

背景进行匹配策略的选择。

5 结  论

局部不变特征是描述图像内容的重要工具,在

宽基线匹配、目标识别、图像及视频检索等多个领域

内得到了广泛的应用。基于局部不变特征检测、局

部不变特征描述和局部不变特征匹配 3个基本问题

对文献中的局部不变特征方法进行了回顾和分析,

并比较了各类算法的优缺点。尽管目前局部不变特

征的研究取得了很大的进步,但仍存在很多挑战。

1)针对不同的应用场景, 文献中定义了多种局

部不变特征,其中许多方法都是从工程上引出的,算

法关键参数的选取很多都是经验值, 缺乏理论证明,

扩展性差,如何在理论上对局部不变特征进行有效

的描述及扩展面临很大挑战。

2)现有的局部不变特征研究方法缺乏语义层

次的解释,提取的局部不变特征既可能位于感兴趣

目标上也可能位于复杂背景结构上或目标与背景的

边界处。如何对局部不变特征进行语义层次的解译

面临很大挑战。

3)文献中存在大量的局部不变特征检测和描

述方法,其各有优缺点。针对具体的应用,如何根据

图像的统计特性自动选择具有互补特性的特征检测

及描述方法还面临着很大挑战。

4)局部不变特征的评价体系仍需完善。文献

中大量使用的评价准则为重复性和匹配虚警率,对

应为局部不变特征重复性和区分性的量化评价,如

何对不变特征的局部性、精确性、鲁棒性和不同层次

不变特征之间的互补性等性质进行有效的量化评价

还面临很大的挑战。
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