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一种鲁棒的图像局部特征区域的描述方法

曾 慧 1, 2 穆志纯 1, 2 王秀青 3

摘 要 提出了一种鲁棒的图像局部特征区域的描述方法,即 IWCS-LTP(Improved weighted center symmetric local trinary

pattern) 描述子. 该方法对图像局部特征区域采用类似 SIFT 描述子的分块处理, 可以使描述子包含更多的结构信息; 采用

ICS-LTP 算子进行编码, 可以在不大量增加描述子维数和计算量的同时对图像的梯度方向信息进行更具体的描述; 采用加权

纹理谱直方图计算方法可以使描述子包含图像的梯度幅值信息. 大量的实验结果验证了该描述子的有效性.
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A Robust Method for Local Image Feature Region Description

ZENG Hui1, 2 MU Zhi-Chun1, 2 WANG Xiu-Qing3

Abstract In this paper, a robust method for local image feature region description, which is called IWCS-LTP (improved

weighted center symmetric local trinary pattern) descriptor, is proposed. It uses a SIFT-like grid that makes the descriptor

contain more structural information. By using the ICS-LTP operator, the descriptor can have more information of the

image gradient direction without increasing the dimension of the descriptor and computing burden. This method uses the

weighted texture spectrum histogram to construct the descriptor to contain the image gradient-magnitude information.

The effectiveness of the designed descriptor has been validated by extensive experiments.

Key words Local feature region, LBP operator, LTP operator, CS-LBP descriptor

图像局部特征区域的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, 在图像配准、三
维重建、图像检索、图像拼接、机器人定位、物体跟

踪与识别等具体应用中均发挥着重要作用[1−4]. 图
像局部特征描述子在实际应用中的基本解决思路是:
首先从待匹配图像中检测出特征点, 然后对特征点
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. 这类方
法的优点是在光照变化、图像几何形变、遮挡、背景

杂乱等情况下均具有较好的鲁棒性. 本文将重点讨
论图像局部特征描述子的构造方法.
目前, 研究者们已提出了多种图像局部特征区

域的描述方法, 如基于高斯微分的描述子、基于不
变矩的描述子、基于可控滤波器的描述子、基于时
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频技术的描述子、基于像素灰度值分布的描述子,
以及基于像素梯度值分布的描述子等. 在这些方
法中最受关注的就是由 Lowe 提出的 SIFT (Scale
invariant feature transform) 描述子[5]. 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

维梯度方向直方图来实现的. SIFT 特征不仅对图
像的尺度变化和旋转具有不变性, 而且对光照的变
化和图像的形变具有较强的适应性, 具有较高的辨
别能力. 在此基础上, 研究者们对 SIFT 特征进行
了改进和扩展, 如 Ke 和 Sukthankar 提出的 PCA-
SIFT 描述子[6]、Mikolajczyk 和 Schmid 提出的
GLOH (Gradient location-orientation histogram)
描述子[7]、Lazebnik 等提出的 RIFT (Rotation-
invariant feature transform) 描述子[8]、Bay 等提
出的 SURF (Speeded up robust features) 描述子
等[9]. 文献 [7] 在对众多具有代表性的描述子进行性
能评价后得出结论, 类似于 SIFT 的描述子性能是
最好的.

LBP (Local binary pattern) 是目前对二维图
像最有效地纹理分析特征之一[10]. 它利用局部纹理
模式作为纹理基元来进行纹理分析, 本质上是一种
基于像素灰度序的纹理描述子, 具有计算简单、对
线性光照变化具有不变性等特点, 已被广泛应用于
人脸识别、背景提取、图像检索等领域[11−15]. 文献
[16] 首次将 LBP 算子应用到图像局部特征描述子
的构造中, 并针对 LBP 描述子维数较高、对纹理平
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坦区域不鲁棒等特点, 提出了基于 CS-LBP (Center
symmetric local binary pattern) 的图像局部特征
区域描述方法. 已有的实验结果表明, CS-LBP 描
述子在图像匹配方面比 SIFT 描述子具有更好的性
能, 且在存储空间需求和计算开销方面具有明显的
优势. Tan 和 Triggs 将 LBP 算子扩展成三值编码,
提出了 LTP (Local trinary pattern) 算子[17]. LTP
特征比 LBP 特征具有更强的辨别能力, 但是其直方
图维数大大增加, 不适合直接对图像局部特征区域
进行描述. 直接将 CS-LBP 描述子扩展为 CS-LTP
(Center symmetric local trinary pattern) 描述子
能够在一定程度上降低描述子的维数, 但仍不能满
足实际应用的需求. 鉴于此, 本文提出了 ICS-LTP
(Improved center symmetric local trinary pattern)
算子, 可有效降低描述子的维数. 为了更好地刻画图
像局部灰度值的变化程度, 本文提出了加权纹理谱
直方图计算方法, 并给出了 IWCS-LTP 描述子的构
造方法.

1 预备知识

1.1 LBP描描描述述述子子子和和和 CS-LBP描描描述述述子子子

LBP 是一种通过局部纹理模式来刻画图像局部
灰度变化、利用纹理谱直方图对局部纹理结构进行

统计的纹理描述子[10]. 计算 LBP 描述子的基本步
骤是: 首先, 对每一个像素点, 比较它与其邻域点灰
度值的大小并进行二值化, 将得到的二进制编码转
化为十进制数. 然后, 对待描述图像区域, 统计每一
种编码模式出现的次数, 生成纹理谱直方图, 进而得
到 LBP 描述子. LBP 算子的编码规则定义如下:

LBPR,N(u, v) =
N−1∑
i=0

s(ni − nc)2i

s(x) =

{
1, x ≥ 0
0, 其他

(1)

其中, nc 表示中心像素点 (u, v) 的灰度值, ni 表示

等间隔地分布在以 (u, v) 为圆心、R 为半径的圆上

的 N 个邻域点的灰度值. 由式 (1) 可以看出, 邻域
点与中心像素点灰度值的差值被表示为一个 N 比

特的二进制数, 会得到 2N 种不同的模式. 也就是说,
LBP 描述子的维数为 2N .
在 LBP 描述子的基础上, 文献 [16] 提出了一种

改进的 LBP 描述子, 即 CS-LBP 描述子. 它是一种
通过比较关于中心像素点对称的邻域点的灰度值来

进行编码的纹理描述子. CS-LBP 算子的编码规则

定义如下:

CS-LBPR,N(u, v) =
N
2 −1∑
i=0

s(ni − ni+ N
2
)2i

s(x) =

{
1, x ≥ T

0, 其他

(2)

其中, ni 和 ni+ N
2
表示在等间隔地分布在以 (u, v)

为圆心、R 为半径的圆上的 N 个邻域点中, 关于中
心点对称的两个像素点的灰度值, T 为阈值. 由式
(2) 可以看出, 关于中心像素点对称的两个邻域点灰
度值的差值被表示为一个 N

2
比特的二进制数, 会得

到 2N
2 种不同的模式. 统计每一种模式出现的次数,

就可以得到 CS-LBP 描述子.
与 LBP 描述子相比, CS-LBP 描述子在特征维

数、计算开销、对纹理平坦区域的鲁棒性方面具有

明显优势. 例如, 当邻域点的个数 N = 8 时, LBP
描述子的维数为 256 (28), 而 CS-LBP 描述子的维
数仅为 16 (24). 如表 1 所示, 对于纹理平坦区域,
加入噪声后 LBP 算子的编码会发生很大变化, 而
CS-LBP 算子的编码保持不变.

1.2 LTP描述子

LTP 是 LBP 描述子的另外一种改进方案[17].
它将中心像素点与其邻域点的灰度变化进行三值编

码, 可以对图像的梯度方向信息进行更具体的描述,
有效提高描述子图像对噪声的鲁棒性. LTP 算子的
编码规则定义如下:

LTPR,N(u, v) =
N−1∑
i=0

s(ni − nc)3i

s(x) =





2, x ≥ T

1, −T < x < T

0, x ≤ −T

(3)

其中, nc 表示中心像素点 (u, v) 的灰度值, ni 表示

等间隔地分布在以 (u, v) 为圆心、R 为半径的圆上

的 N 个邻域点的灰度值, T 为阈值. 由表 1 可以看
出, 对于纹理平坦区域, LTP 算子比 LBP 算子具有
更好的抗噪声能力. 对于带噪声的纹理平坦区域和
纹理变化区域, LBP 算子和 CS-LBP 算子均表示为
同一模式, 不能将它们区分开, 而 LTP 算子可以将
它们区分开. 因此, 与基于二值编码的描述子相比,
基于三值编码的描述子对图像纹理能够进行更准确

地描述, 并且对噪声具有更好的鲁棒性.

2 IWCS-LTP 描描描述述述子子子的的的设设设计计计

由第 1.2节的分析可知, LTP算子比 LBP算子
具有更好的辨别能力, 但是其描述子的维数较高
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表 1 5 种编码规则示例 (T = 5)

Table 1 Examples of five coding rules (T = 5)

图像局部区域

纹理平坦区域 带噪声的纹 纹理变化区域

理平坦区域

LBP 编码

[11111111]2 [10000111]2 [10000111]2

CS-LBP 编码

[0000]2 [0000]2 [0000]2

LTP 编码

[11111111]3 [11111111]3 [11111222]3

CS-LTP 编码

[1111]3 [1111]3 [1000]3

ICS-LTP 编码

[11]3 [11]3 [11]3 [11]3 [10]3 [00]3

(3N), 会大大增加算法的计算量. 针对这一情况, 最
显然的解决思路就是将 LTP描述子直接扩展为CS-
LTP 描述子. 借鉴 CS-LBP 算法的思想, CS-LTP
算子的编码规则可定义如下:

CS-LTPR,N(u, v) =
N
2 −1∑
i=0

s(ni − ni+ N
2
)3i

s(x) =





2, x ≥ T

1, −T < x < T

0, x ≤ −T

(4)

其中, ni 和 ni+ N
2
表示在等间隔地分布在以 (u, v)

为圆心、R 为半径的圆上的 N 个邻域点中, 关于
中心点对称的两个像素点的灰度值, T 为阈值. 虽
然利用上述编码方法得到的 CS-LTP 描述子的维数

(3N
2 ) 与 LTP 描述子相比已大大降低, 但是在基于

分块思想的图像局部特征区域描述子的构造中, 仍
不能满足实际应用的需求. 例如, 当把图像局部特征
区域分为 16 (4 × 4) 个子区域时, CS-LBP 描述子
的维数为 256 (16 × 24), CS-LTP 描述子的维数却
高达 1 296 (16 × 34).
为了进一步降低描述子的维数, 本文提出了一

种改进的 CS-LTP 描述子, 即 ICS-LTP 描述子. 它
首先将关于中心像素点对称的邻域点对分为两部分

来进行编码, 然后分别统计每一部分编码模式出现
的次数, 最后将生成两个纹理谱直方图向量串联在
一起, 进而得到 ICS-LTP 描述子. ICS-LTP 算子的
编码规则定义如下:




ICS-LTP
(1)

R,N (u, v) =

N
4 −1∑
i=0

s(n2i − n2i+ N
2

)3i

ICS-LTP
(2)

R,N (u, v) =

N
4 −1∑
i=0

s(n2i+1 − n2i+1+ N
2

)3i

s(x) =





2, x ≥ T

1, −T < x < T

0, x ≤ −T

(5)
其中, N 取 4 的整数倍. 由式 (5) 可知, ICS-LTP(1)

和 ICS-LTP (2) 可能出现的纹理模式均为 3N
4 种, 因

此 ICS-LTP 描述子的维数为 2 × 3N
4 . 假设把图像

局部特征区域分为 16 个子区域, 此时, ICS-LTP 描
述子的维数为 288 (16× 2× 32), 远远小于 CS-LTP
描述子的维数, 略高于 CS-LBP 描述子的维数. 由
表 1 可知, ICS-LTP 算子不但能够有效降低描述子
的维数, 而且具有良好的抗噪声能力和更准确的图
像纹理描述能力.

对于大小为W × H 的纹理图像, 在获得每个
像素点相对应的模式以后, 通过统计每种模式出现
的次数生成纹理谱直方图, 即可获得相应的描述子.
下面以 ICS-LTP 描述子为例进行分析, 其计算纹理
谱直方图的公式为:





HHH1(k) =
W∑

u=1

H∑
v=1

f(ICS-LTP(1)
R,N(u, v), k)

HHH2(k) =
W∑

u=1

H∑
v=1

f(ICS-LTP(2)
R,N(u, v), k)

f(x, y) =

{
1, x = y

0, 其他

(6)
其中, k ∈ [0,K], K 为 ICS-LTP 的最大编码值. 由
式 (6) 可以看出, 无论图像局部特征区域像素点的
灰度值变化大小, 它们对直方图的贡献均为 1, 这会
使最终的描述子丢失一些重要的纹理信息. 通常情
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况下, 灰度值变化大的区域对描述子鉴别能力的贡
献也比较大. 比如, SIFT 描述子就是将同一梯度方
向的梯度幅值进行加权叠加. 针对这一情况, 本文提
出了一种加权纹理谱直方图计算方法, 将用来计算
编码模式的两个像素点灰度值之差的平方和作为其

对直方图的贡献. 加权纹理谱直方图的计算公式为:




HHH1(k) =
W∑

u=1

H∑
v=1

g1(ICS-LTP(1)
R,N(u, v), k)

HHH2(k) =
W∑

u=1

H∑
v=1

g2(ICS-LTP(2)
R,N(u, v), k)

g1(x, y) =





N
4 −1∑
i=0

(n2i − n2i+ N
2
)2, x = y

0, x 6= y

g2(x, y) =





N
4 −1∑
i=0

(n2i+1 − n2i+1+ N
2
)2, x = y

0, x 6= y

(7)
本文将采用 ICS-LTP 算子进行编码, 并且使用

加权纹理谱直方图计算方法得到的描述子, 称之为
IWCS-LTP 描述子. 对于大小为W × H 的纹理图

像, 其 IWCS-LTP 描述子的计算步骤可总结如下:
1) 对于图像中的每一个像素点, 根据式 (4) 计

算其对应的 ICS-LTP 算子: ICS-LTP(1)
R,N(u, v) 和

ICS-LTP(2)
R,N(u, v);

2) 利用式 (7) 计算纹理图像的两个加权纹理谱
直方图向量: HHH1 和HHH2;

3) 将直方图向量HHH1 和HHH2 串联起来, 即为该
图像的 IWCS-LTP 描述子.

3 基于 IWCS-LTP的图像局部特征区域描

述方法

本文使用 Hessian-Affine 仿射不变区域检测算
法获得待描述的图像局部特征区域[18−19]. 在计算描
述子之前, 需要对检测出的椭圆形图像局部特征区
域进行规范化处理. 如图 1 所示, 旋转椭圆形的局部
特征区域使椭圆的长轴为图像坐标系的轴, 并将其
变换为相同大小的圆形区域, 以使后续构造的描述
子具有尺度、旋转和仿射不变性. 为了在描述子中
融入图像的空间结构信息, 本文将规范化后的图像
局部特征区域进行分块, 划分为 16 (4 × 4) 个子区
域. 对于每一个子区域, 首先计算子区域内每个像素
点的 ICS-LTP 编码值, 然后利用式 (7) 构造出两个
纹理谱直方图, 最后将这两个纹理谱直方图向量串
联起来, 即可获得该子区域的 IWCS-LTP 描述子.

将每个子区域的 IWCS-LTP 描述子向量串联起来,
就可以得到一个 16 × 2 × 4N

4 维的向量, 该向量即
是基于 IWCS-LTP 的图像局部特征区域描述子.

(a) 仿射不变区域

(b) The affine invariant region

(b) 规范化后的图像局部
特征区域

(b) The normalized image

local feature region

(c) IWCS-LTP 算子的纹理谱直方图

(c) The texture spectrum histogram of the

IWCS-LTP operator

图 1 IWCS-LTP 描述子的构造

Fig. 1 The construction of the IWCS-LTP descriptor

最后, 为了降低光照变化对描述子的影响, 借鉴
SIFT 描述子的处理方法[5], 对 IWCS-LTP 描述子
进行两次归一化处理. 首先, 为了去除线性光照变化
的影响, 将 IWCS-LTP 描述子进行归一化处理; 其
次, 为了降低非线性光照变化的影响, 将归一化后的
描述子的元素中大于 0.2 的元素都赋值为 0.2, 并再
次归一化描述子.

4 实验结果与分析

4.1 图像匹配实验

本文采用Mikolajczyk 数据集[7] 来探讨本文所

述 ICS-LTP 描述子和 IWCS-LTP 描述子在图像匹
配中的性能, 并与 SIFT 描述子、CS-LBP 描述子进
行比较. 该数据集包括具有不同几何形变和照度变
换的 8 组不同场景类型的图像, 每组包含 6 幅图像,
涉及的 6 种变换分别为: 视角变换、尺度变换、旋转
变换、模糊变换、光照变换和 JPEG 压缩变换.
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(a) Bikes (模糊变换)

(a) Bikes (blur changes)

(b) Trees (模糊变换)

(b) Trees (blur changes)

(c) Wall (视角变换)

(c) Wall (viewpoint changes)

(d) Graffiti (视角变换)

(d) Graffiti (viewpoint changes)

(e) Bark (尺度 + 旋转变换)

(e) Bark (scale + rotation changes)

(f) Boat (尺度 + 旋转变换)

(f) Boat (scale + rotation changes)

(g) Leuven (光照变换)

(g) Leuven (illumination changes)

(h) Ubc (JPEG 压缩变换)

(h) Ubc (JPEG compression)

图 2 测试图像对

Fig. 2 Testing image pairs

本文实验从数据集中选取 8 对图像作为测试图
像, 如图 2 所示. 其中, 图 2 (a) 和图 2 (b) 所示图像
对存在模糊变换, 图 2 (c) 和图 2 (d) 所示图像对存
在视角变换, 图 2 (e) 和图 2 (f) 所示图像对存在尺
度和旋转变换, 图 2 (g) 所示图像对存在光照变换,
图 2 (h) 所示图像对存在 JPEG 压缩变换.
在实验中, 首先使用 Hessian-Affine 检测算法

检测出具有仿射不变性的图像局部特征区域, 并进
行规范化处理. 然后, 对规范化后的图像局部特征
区域的灰度值归一化到 [0, 1] 范围内, 构造其对应的
描述子. 最后, 采用欧氏距离作为相似性度量, 使用
最近邻与次近邻的距离之比 (Nearest neighbor dis-
tance ratio, NNDR) 作为度量标准进行匹配. 其中,
规范化后的图像局部特征区域大小设为 41 × 41,
描述子的参数设置为: N = 8, R = 2, T = 0.01.
匹配的结果采用基于正确匹配数和错误匹配数的

Recall-precision 准则进行评价. 本文所有的实验均

在CPU为 Intel酷睿双核 1.8G,内存为 1G的计算
机上采用 Matlab 编程实现. 图 3 是对图 2 所示的
8 组测试图像分别使用 SIFT、CS-LBP、ICS-LTP
和 IWCS-LTP 四种描述子进行图像匹配的运行结
果. 从图 3 可以看出, ICS-LTP 描述子的性能要好
于 SIFT 描述子和 CS-LBP 描述子, 这说明本文提
出的 ICS-LTP 算子不但可以有效降低描述子的维
数, 而且可以有效地刻画图像局部纹理特征, 提高描
述子的辨别能力. IWCS-LBP 描述子的性能最好,
这是因为其在使用 ICS-LTP 算子进行编码的基础
上采用加权纹理谱直方图方法来构造描述子, 能够
更好地描述图像局部灰度值的变化程度. 表 2 给出
在 Graffiti 图像对实验中每个描述子的平均计算时
间. 由表 2 可知, CS-LBP 描述子的运行时间最少,
ICS-LTP 描述子次之, IWCS-LTP 描述子的了运
行时间略高于 ICS-LTP 描述子, 但都明显低于
SIFT 描述子. 由于对检测出的仿射不变区域进
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(a) Bikes (模糊变换)

(a) Bikes (blur changes)

(b) Trees (模糊变换)

(b) Trees (blur changes)

(c) Wall (视角变换)

(c) Wall (viewpoint changes)

(d) Graffitti (视角变换)

(d) Graffitti (viewpoint

changes)

(e) Bark (尺度 + 旋转变换)

(e) Bark (scale + rotation

changes)

(f) Boat (尺度 + 旋转变换)

(f) Boat (scale + rotation

changes)

(g) Leuven (光照变换)

(g) Leuven (illumination

changes)

(h) Ubc (JPEG 压缩变换)

(h) Ubc (JPEG

compression)

图 3 测试图像对的运行结果

Fig. 3 The performances of the testing image pairs

行了如第 3 节所述的规范化处理, 对规范化局部特
征区域构造的描述子均具有尺度和旋转不变性, 所
以匹配算法对图像的尺度变换和旋转变换均表现出

良好的性能.

表 2 4 种描述子的平均计算时间比较

Table 2 Comparison of the average running time of the

four kinds of descriptors

描述子 SIFT CS-LBP ICS-LTP IWCS-LTP

平均计算时间 (s) 0.0068 0.0041 0.0047 0.0049

4.2 图像检索实验

本文使用从网络下载的小型图像库进行图像检

索实验[20]. 该数据库由 10 个不同种类的图像子集
组成, 每个图像子集包含从不同视角拍摄的 3 幅图
像, 共 30 幅图像. 在实验中, 每次选择 1 幅图像作为
查询图像, 剩余的图像作为数据库图像, 共进行 30
次查询. 给定查询图像与数据库图像, 首先检测两幅
图像的 Hessian-Affine 局部特征区域, 并计算每个
特征区域的描述子. 然后, 使用 4.1 节所述的图像
匹配方法计算查询图像与数据库图像的匹配点个数,
这里最近邻与次近邻距离之比的阈值取为 0.6. 最
后, 将匹配点个数作为图像之间的相似性度量, 寻找
与查询图像最相近的前 3 幅图像作为检索结果.
本文使用文献 [5] 所述的方法来计算正确检索

率. 设置检索分数的初始值为 0. 对于每次查询, 如

果与查询图像最相近的前 3 幅图像中包含 2 幅与查
询图像类别相同的图像, 则检索分数增加 2. 如果与
查询图像最相近的前 3 幅图像中仅包含 1 幅与查询
图像类别相同的图像, 则检索分数增加 1. 否则, 检
索分数保持不变. 正确检索率可由检索分数除以总
的正确匹配图像数获得. 在本实验中, 总的正确匹配
图像数为 60. 分别使用 SIFT 描述子、CS-LBP 描
述子、ICS-LTP 描述子及 IWCS-LTP 描述子进行
图像检索实验, 所得到的正确检索率如表 3 所示. 由
表 3可以看出,使用 ICS-LTP描述子和CS-LBP描
述子进行图像检索的正确检索率均高于 SIFT 描述
子, 使用 IWCS-LTP 描述子的检索效果最好. 因此,
与其他三种描述子相比, 本文提出的 IWCS-LTP 描
述子对局部图像区域具有更好的描述能力.

表 3 分别使用四种描述子进行图像检索的正确检索率比较

Table 3 Comparison of the correct retrieval rate using

the four kinds of descriptors

描述子 SIFT CS-LBP ICS-LTP IWCS-LTP

正确检索率 (%) 53.33 61.67 66.67 68.33

5 结论

本文提出了一种鲁棒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. 该方法将
SIFT 描述子和 LBP 算子的优势相结合, 充分利用
了图像空间梯度的分布信息和像素灰度序信息, 对
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图像局部特征区域进行类似于 SIFT 描述子的分块
处理, 并将 SIFT 描述子的梯度特征用 ICS-LTP 算
子进行代替. 与已有的用 CS-LBP 算子代替梯度特
征相比, ICS-LTP 算子可以在不大量增加描述子维
数的同时包含更多梯度方向的信息. 此外, 本文还
提出加权纹理谱直方图计算方法, 并给出了 IWCS-
LTP 描述子的构造方法. 实验结果表明, 与 SIFT
描述子和 CS-LBP 描述子相比, 该描述子对图像几
何形变、光照变换等具有更好的鲁棒性, 且其计算时
间与 SIFT 描述子相比明显缩短, 具有一定的实际
应用价值.
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