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基于局部不变映射的特征

描述器算法

徐小明 1 杨 丹 1 张小洪 1 周小龙 1

摘 要 提出了一种新的基于局部不变映射 (Locality preserving

projections, LPP) 的描述器设计算法. 该算法用 LPP 预先生成一

个特征矩阵, 接着把特征点邻域内所有点的梯度组成一个高维的梯度向

量, 然后通过特征矩阵把该梯度向量嵌入到一个低维的流形空间中, 生

成一个维数很低的向量, 并把它作为该特征点的描述器. 所提出的算法

能保持描述器之间的几何结构不变: 原空间中邻接的描述器映射到低维

空间后保持邻接, 而不相似的描述器映射后区分度更大, 所以该算法所

生成的描述器能表现特征点之间的内在关系, 具有很强的鲁棒性. 通过

与 SIFT (Scale invariant feature transform), PCA-SIFT 的实验

比较, 此算法更快速, 更具鲁棒性.
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The Algorithm of Descriptor Based on
Locality Preserving Projections
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Abstract This paper presents a novel algorithm to design the

descriptor of image feature points based on locality preserving

projections (LPP). Firstly, an eigenmatrix was pre-produced by

LPP, and a high-dimensional gradient vector was constructed by

the gradient vectors of all neighborhood points around feature

points. Then, the high-dimensional gradient vector was embed-

ded into a lower dimensional manifold space with the eigenma-

trix, and a low-dimensional descriptor of the feature points was

generated. The proposed algorithm can preserve invariability on

the geometric structure: the eigenvectors which are neighboring

each other in the original space will maintain the same attribute

in low-dimensional space; on the contrary, the unsimilar eigen-

vectors become apart farther each other. Therefore, the descrip-

tion generated by our algorithm can show the interrelationship

between features and has strong robustness. Moreover, the com-

parative experiments illustrated that the proposed algorithm is

more rapid and accurate than SIFT and PCA-SIFT.

Key words Locality preserving projections (LPP), principle

component analysis (PCA), feature point, descriptor

图像特征提取和描述是图像模式识别的一个关键技术,

其主要应用在目标识别、图像配准、图像拼接和内容检索等

领域. 从特征匹配的性能要求来看, 描述器性能的好坏很大

程度上决定了该技术的优劣.

目前已经提出了许多描述器设计算法. Mikolajczyk 等

在文献 [1−2] 中详细分析了各种描述器的性能. 其中, 差分不
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变描述器[3] 相对于其他描述器来说, 总体的性能较差; 可调

滤波器[4] 和梯度矩[5] 虽然设计简单、维数低、匹配速度快,

但鲁棒性不够; 互相关矩阵表现中等, 但它的缺点是不稳定,

依赖于特征点和特征区域的检测; 其他的描述器如形状上下

文[6], 复系数滤波器[7] 等都对图像的变换不具有很强的鲁棒

性. 值得注意是, SIFT (Scale invariant feature transform)

算法[8] 是目前最具鲁棒性的描述器算法. 该算法主要由 4 部

分组成: 1) 尺度空间极值检测, 在高斯差分尺度空间上检测

出特征点; 2) 特征点定位, 这里分两部分: a) 对特征点的亚

像素精确定位; b) 去除边缘响应点; 3) 分配主方向, 通过为

特征点分配一个或多个主方向, 使得该算法对图像的旋转具

有不变性; 4) 生成描述器, 以特征点为中心选择一块区域, 旋

转到主方向, 接着把该区域分为 4× 4 小块, 同时把梯度方向

分为 8 个条目, 最后对小块里每个像素的梯度在对应的梯度

方向上进行加权求和, 生成一个 128 维向量. 把向量归一化,

以消除光照的影响, 最后的结果就作为该点的特征描述器.

虽然 SIFT 算法鲁棒性强, 但计算复杂性高, 而且由于

描述器的维数太大, 导致了匹配速度较慢. 基于此, YanKe

和 Rahul 对此算法进行了改进, 提出了基于主成分分析

(Principle component analysis, PCA)[9] 的 SIFT 描述器

(PCA-SIFT) 算法[10]. 该算法的主要贡献在于通过对大量特

征点的邻域梯度进行统计分析,生成一个低维的特征空间;然

后把特征点的邻域梯度向量映射到这个低维空间中, 生成一

个低维的描述器向量, 从而提高了匹配速度. 但是由于 PCA

要求样本数据是椭圆分布的, 而且建立的是线性模型, 对于

非线性的高维数据效果不好, 准确性较 SIFT 差. 因此, 针对

以上问题, 本文提出了一种新的描述器设计算法: 局部不变

映射 (Locality preserving projections, LPP)[11] 的描述器设

计算法. 该算法通过流形学习, 生成一个低维的特征空间, 而

且考虑了特征点的邻接点信息, 保持了特征点的内在邻接属

性不变和特征点的可区分性. 因而, 设计算法在具有维数低,

计算简单等特点的同时, 还保证了图像在发生各种仿射变换

时具有很强的鲁棒性和准确性. 最后, 通过实验证明了 LPP

算法的有效性.

1 基于局部不变映射的描述器

LPP 描述器设计算法可概括为以下三个步骤: 1) 利用

采集的数据预先计算一个特征空间; 2) 对于给定的一个特征

点, 计算它邻域内的梯度, 生成一个高维的梯度向量; 3) 把这

个梯度向量映射到我们生成的特征空间中, 最终的结果作为

该特征点的描述器.

为了使实验结果更准确, 该算法的数据采集方法与

PCA-SIFT 采集方法保持一致: 用 SIFT 算法的前三步提取

特征点, 然后以特征点为中心选取 41× 41 的区域, 计算特征

点邻域内的水平与垂直的梯度, 最后生成 2×39×39 = 3 042

维向量.

1.1 特征空间的计算

对特征空间的计算, 本文提出的 LPP 算法不同于 PCA,

而是利用了流形学习的思想. 因为对于特定的目标, 它的每

个高维特征描述器向量, 本质上位于一个低维的流形空间中,

描述器的内在维数就是相机的自由度, 描述器间存在的也是

非线性关系. 如图 1 中给出了一个描述器样本集在 PCA 映

射下的例子,从图中可以看出,原空间中有些分开的描述器映

射后会靠的很近, 甚至重合. 在这种情况下, 使用 PCA 是不

准确的, PCA只关心样本的最大方差方向.但 LPP又不同于
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典型的流形学习算法, 如 LLE[12], Laplacian Eigenmap[13].

因为它们有一个共同的缺点, 只能定义于样本集中, 不具有

延展性, 若要对 N 个描述器进行处理, 就需要解一个矩阵为

N ×N 大小的特征值. 对于需要处理大量描述器的算法来说,

这无疑是不可取的. 而本文所提出的 LPP 描述器算法恰好

结合了它们的优点: LPP 是线性变换, 计算简单而且可延展,

适合实际的应用, 这是其他非线性映射所不具备的; LPP 作

为 Laplace-Beltrami[13] 算子的近似, 能保持数据集的几何结

构不变. 换句话说, 对于本文的描述器, 经过 LPP 算法处理

后, 描述器间的相对关系并没有太多改变. 同时, 在 LPP 算

法中, 通过为数据点分配合适的权重, 使得大多数描述器的

区分性得到增强. 这使得后面的特征匹配比较准确, 也比较

容易. 即通过设定一个阈值, 就可以很好地将它们区分开. 如

图 1 中所示, 图中顶部序列 1) 是一个 5 维的数据样本集, 左

半部分是通过 PCA 把数据集映射到 2 维空间中的结果. 可

以看到, 数据集在映射后关系变的很混乱. 右半部分序列 2)

是为 LPP 选择相应的邻接点, 序列 3) 是 LPP 把数据集映

射到 2 维空间中的结果. 可以看到, 数据集在映射后能保持

它们之间的关系.

图 1 描述器数据集在 PCA 与 LPP 映射下的结果比较

Fig. 1 Data projected by PCA and LPP

具体的特征空间的计算比较简单, 仅仅需要求解一个稀

疏矩阵的广义特征值, 步骤如下:

步骤 1. 采集多幅图片, 本文算法中共选择了 17 幅图片.

包括文献 [1−2]中标准的 8幅图片以及自然拍摄的 9幅图片.

利用 SIFT 前三步, 生成 (我们的算法选择 40 000) 个特征点.

然后在特征点周围提取 41 × 41 区域, 计算每个像素的水平

和垂直的梯度方向, 生成一个维向量, 把它作为特征矩阵的

一列.

步骤 2. 为特征点数据集构造一个邻接图 G, G 是一个

N × N 的矩阵. 其中, G 的构造方法有两个选择: 对于任意

的特征点 Xi, 如果特征点 Xj 在 Xi 的 k 邻接点之内, 那么,

就在 Xi, Xj 间输入一条边; 或者, 当 ‖Xi −Xj‖ ≤ ε, 那么

就在 Xi, Xj 间输入一条边.

步骤 3. 选择特征点之间的权重, 构造特征点权重矩阵

W , 它是一个 N ×N 的稀疏矩阵. W 构造方法有两种选择:

如果特征点Xi, Xj 相邻, 那么Wij = 1; 否则Wij = 0; 或者

如果特征点 Xi, Xj 相邻, 那么Wij = e−(xi−xj)×(xi−xj)/t.

步骤 4. 计算广义特征值和广义特征向量

XLXTaaa = λXDXTaaa (1)

其中, D 是对角矩阵, Dii 是权重矩阵 W 第 i 列或第 i 行

的总和, Dii =
∑

j Wji. L = D − W 是拉普拉斯矩阵. X

是特征矩阵, 每一列是一个特征点的梯度向量, 行是特征

点的个数. 通过解式 (1) 得到一个特征矩阵 A, 它的每一

列是一个特征向量. 并且按特征值从小到大的顺序排列,

λ0 < λ1 < · · · < λl−1.

需要说明的是, 在步骤 2 中, 算法采用第一种选择, 因为

在实际应用中, 对于第二种选择中的参数很难确定, 而且 k

邻接点更能说明描述器的作用, 实验中一般选择 5. 步骤 3

中, 算法选择的是第一种方法, 虽然第二种选择效果要好于

第一种, 但第二种选择中的 t 很难确定, 这里通过为邻接点分

配一个权重比, 使得映射后的特征点保持相似性的同时又扩

大区分性.

1.2 特征描述

有了特征空间后, 接下来要做的工作就是将特征点的梯

度向量映射到低维的特征空间中. 步骤和上面类似, 对于一

个给定的特征点, 生成一个 3 042 维的高维梯度向量. 为了消

除光照的影响, 将其归一化. 然后通过上面求出的特征矩阵

A, 把梯度向量映射到低维的流形中, 映射后的向量就作为特

征点的描述器. 在实验中, 特征空间取的维数是 20. 相对于

SIFT 的 128 维向量, LPP 算法在速度上有很大的提高.

xxxi → yyyi = ATxxxi, A = (aaa0, aaa1, · · ·aaal−1) (2)

式 (2) 给出了映射关系, 其中 yyyi 是一个 L 维的向量, 也是该

算法中的描述器向量.

2 实验与讨论

2.1 特征点对的匹配准则和评估方法

判断某两个特征点是否相似主要有三种方法: 一是基于

欧几里德距离; 二是邻接点距离; 三是第一邻接点和第二邻

接点的比值. 在本文中, 采用的匹配准则是基于距离阈值, 因

为用 LPP, PCA 映射后的描述器都是在一个低维空间, 所以

基于距离阈值产生的结果较为准确.

查全率和查准率在信息检索中是一个非常重要评估方

法, 它们的定义如下:

查全率 =
正确命中的数量

数据库中对应正确命中的总数

查准率 =
正确命中的数量

总的命中数量

不过查全率和查准率很难同时达到最佳, 一般查全率高,

查准率就低, 反之, 查准率高, 查全率就低, 实际中常把它们

的平均值作为衡量指标. 在实验中, 要做的是验证基于 LPP

的描述器的有效性, 也就是在保证匹配点对多的同时还要尽

可能地保证正确率. 所以在本文中, 借用这个方法来估计描

述器的性能, 同时定义它们如下:

Recall =查全率 =
正确匹配数

对应的正确匹配总数

1-precision =查错率 =
错误的匹配数

总的匹配数

2.2 实验结果

在本文中, 我们选取四组不同的图像来完成对三种算法

的评估. 其中 LPP 与 PCA 选取的特征向量是 20 维, SIFT

采取的还是通用的 128 维. 图 2 显示了选择的图像集, 它们

分别代表了不同的图像变化: (a) 光照变化; (b) 噪声影响;
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(c) 视角变化; (d) 尺度和方向变化. 下面我们对这四组图像

分别进行实验和讨论.

(a) (b)

(c) (d)

图 2 实验中所用的图像集

Fig. 2 Data set used in experiment

图 3 是图 2 中对应图片的实验结果, 从图 3 (a) 可以看

出, 三个算法对图像的光照变化都有很好表现. 在查错率小

的时候 LPP 算法优于其他两个算法, 不过随着查错率的增

加, LPP 的表现不如 SIFT、PCA-SIFT, 其中在查错率大于

0.23 以后, SIFT 是最优的. 总的说来, 在光照变换的情况

下, 三者都有满意的效果. 图 3 (b) 是对噪声的影响进行评估.

根据实验, LPP 和 PCA 对噪声的鲁棒性相近, LPP 略好于

PCA. 在查错率小于 0.8 时, 它们都好于 SIFT, 但查错率在

0.8 以后, SIFT 明显优于前两个. 图 3 (c) 是关于尺度和方向

的变化的实验结果, 对此, 三个算法的性能很接近, 很难准确

地说明哪个算法更优. 从实验数据分析, LPP 略好于其他两

种算法, SIFT 在小的查错率下的表现不好, 不过在查错率大

于 0.6 时, SIFT 要好于 PCA. 这也说明 PCA 在对样本集进

行线性变换时, 丢失了一些重要的数据信息, 使得一些不匹

配的点产生了错误的匹配. 而 LPP 恰好保存了特征点的 k

邻接点, 使得它们的局部结构保持不变. 图 3 (d) 是视角变化

的实验结果, 从图中可以看出, 在小的查错率的情况下 (小于

0.5), LPP 优于 PCA、SIFT, 在更大的查率下, LPP 表现不

图 3 使用 LPP, PCA, SIFT 对图 2 中的图像集进行性能估计

Fig. 3 Descriptors computed by LPP, PCA, and SIFT (Test

images were from Fig. 2.)

不如 SIFT, 这是由于在图像发生视角变化时, LPP 局部保存

了 k 邻接点的信息, 同时也保存了由于视角变化带来的错误

信息. 所以随着查错率的增加, 其查全率反而降低. PCA 在

视角变化中的表现介于 SIFT 和 LPP 之间.

在图 4 中, 本文综合了各种影响来对三种算法进行评估.

在这一组图像中, 物体发生了方向、尺度、视角上的变化, 目

标物体之间有一定的噪声影响, 为了加大噪声, 统一把右边

的图像预先进行下采样. 根据实验表明, 在限定同样对应匹

配点时, LPP 准确率优于 PCA 和 SIFT.

图 4 PCA-SIFT, SIFT, LPP-SIFT 三种算法在尺度、视角变化下
的特征匹配效果, 正确率分别为 17/21, 19/21, 20/21

Fig. 4 The matching examples using PCA-SIFT, SIFT and

LPP-SIFT for image changes, including scale, zoom and

viewpoint (21 features were selected, and correct matches were

17, 19, and 20, respectively.)

在图 5 中, 图片间发生了视角变化. 从匹配的结果可以

看到, PCA-SIFT 的表现要低于另外两种算法, LPP-SIFT

在三者中表现最好, 略优于 SIFT.

图 5 PCA-SIFT, SIFT, LPP-SIFT 三种算法在视角变化下的特征
匹配效果, 正确率分别为 6/10, 8/10, 9/10

Fig. 5 The matching examples using PCA-SIFT, SIFT and

LPP-SIFT for viewpoint changes (10 features were selected,

and correct matches were 6, 8, and 9, respectively.)

图 6 是对不同卫星拍摄的图片进行测试, 实验结果表

明, PCA-SIFT 与 SIFT 获得了近似的性能, 但它们都低于

LPP-SIFT.

图 6 PCA-SIFT, SIFT, LPP-SIFT 三种算法在尺度、视角变化下
的特征匹配效果, 正确率分别为 7/10, 7/10, 9/10

Fig. 6 The matching examples using PCA-SIFT, SIFT and

LPP-SIFT for different sensors images (10 features were

selected, and correct matches were 7, 7, and 9, respectively.)

从上面的实验结果可以看出, 对于查错率不大的情况下,

LPP 算法的鲁棒性是最强的, 在实际应用中, 一般不容许

大的错误率出现, 因此可以认为, LPP 算法的鲁棒性要强于

SIFT 与 PCA-SIFT.

表 1 是对 LPP-SIFT 与 PCA-SIFT 匹配速度的比较,
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因为 PCA-SIFT 已经证明比 SIFT 速度快, 因此本文只对

LPP-SIFT 与 PCA-SIFT 比较, 如表 1, 初始选择了 2 000 个

关键点. 图片集是来自图 2 中的右上图. 为获得同样的匹配

对数 (采用邻接比法，邻接比为 0.65), LPP-SIFT 需要 20 维

向量, PCA-SIFT 需要 48 维向量. 从表 1 中可以看到, 对于

描述器的生成, LPP-SIFT略快于PCA-SIFT,但 LPP-SIFT

匹配时间只有 PCA-SIFT 的一半. 因此, 在同样的特征提取

算法下, LPP-SIFT 总的时间少于 PCA-SIFT.

表 1 LPP-SIFT 与 PCA-SIFT 的速度比较

Table 1 Comparison of runing time of LPP-SIFT and

PCA-SIFT

算法 特征点数目 匹配点对 描述器耗费时间 (s) 匹配时间 (s)

LPP-SIFT (20) 2 000 232 1.57 0.46

PCA-SIFT (48) 2 000 232 1.63 0.97

3 结论

本文提出了一种新的描述器算法, 该算法主要有三个优

点: 1) 通过 LPP (一种线性的方法) 来解决非线性数据的降

维问题, 从而弥补了 PCA 对此类问题的不足, 提高了匹配的

精度.使得鲁棒性要好于 SIFT; 2)同样的性能下, LPP-SIFT

匹配速度要快于 PCA-SIFT; 3) 与 PCA-SIFT 类似, 该算法

只需在训练阶段进行一次的特征空间计算, 因此, 在实际应

用中较为方便.

基于统计学习的描述器算法, 大多数情况下都取得了很

好的效果, 但另一方面, 其性能常受到样本选取的影响, 因此,

如何尽量降低样本带来的误差, 是下一步将要研究的课题.
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