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一种鲁棒的基于图像对比度的局部特征描述方法 

颜雪军
*    赵春霞    袁  夏 

(南京理工大学计算机科学与工程学院  南京  210094) 

摘  要：该文提出一种鲁棒的基于对比度的局部特征描述方法，即独立元素对比度直方图(Independent Elementary 

Contrast Histogram, IECH)描述子。首先计算特征区域内各像素与被随机采样像素间的对比度值。然后，在极坐

标下以特征主方向为基准，将局部特征区域分割成 32 个子区域，分别统计 2 维正负对比度直方图。最后，对统计

结果进行归一化处理，产生 64 维的 IECH 特征描述向量。实验结果表明，该方法在保持与 SIFT 相当的匹配性能

的同时，具有更快的特征生成速度与更低的特征维数。相比于具有相同时间复杂度与特征维数的对比度上下文直方

图(CCH)方法，该方法描述子的性能有了明显的提高，更适合在实时应用中使用。 
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A Robust Local Feature Descriptor Based on Image Contrast 

Yan Xue-jun    Zhao Chun-xia    Yuan Xia 

(School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)  

Abstract: A robust local feature description method based on image contrast is proposed, which is called 

Independent Elementary Contrast Histogram (IECH) descriptor. First, the contrast value between each pixel in 

the local region and the pixel which is chose by random sampling is computed. Second, the local region is divided 

into 32 sub-regions starting from the dominate orientation in the log-polar coordinate system, and a 2-bins contrast 

histogram is calculated in every sub-region. Finally, the histogram vector is normalized to create the 64- 

dimensional IECH descriptor. By comprehensive comparison with other descriptors, the results indicate that the 

proposed descriptor is competitive with the performance of SIFT descriptor, while getting higher descriptor 

building speed and lower descriptor dimension. Moreover, the proposed method possesses a superior performance 

compared to the Contrast Context Histogram (CCH) descriptor with the same time complexity and descriptor 

dimension, and it is more suitable for real-time applications. 
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1  引言  

图像局部特征描述子是近年来计算机视觉领域

的研究热点之一，被广泛地应用于图像匹配，目标

跟踪，图像检索等视觉应用中 [1 3]− 。局部特征描述

方法为局部特征点构建鲁棒的邻域信息表示，对尺

度、旋转、视角等图像变换，以及噪声、遮挡等因

素具有很强的适应性。局部特征描述子研究一个基

本问题是：如何在特征点邻域内寻找到相关信息并

对其进行有效的编码[4]，本文将着重探讨局部特征描

述子的构建方法。 
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目前，研究者已经提出多种局部特征描述方法

来定量化描述特征区域的形状和纹理特性。最为典

型的特征描述子是 Lowe 提出的 SIFT 特征[1]，其在

特征点邻域内构建 3 维梯度方向直方图，产生 128
维描述向量。SIFT 描述子对图像尺度变换与旋转具

有不变性，而且对光照变化，噪声等也有较强的适

应能力。Mikolajczyk 等人[5]在 2005 年对各种描述子

作了全面的分析后发现，采用梯度信息的 SIFT[1]和

GLOH 明显优于其它描述子。但同时研究者们发现

计算构建梯度信息是特征描述子构建中较为耗时的

步骤，而利用灰度信息构建特征描述子也是一个有

效途径。文献[6]提出了基于 CS-LBP 的局部特征区

域描述方法，CS-LBP 仅考虑了像素间比较的符号

差，因此计算速度更快。Gupta 等人[7]提出一种基于

三值编码 CS-LTP 的特征描述子。此外，近年来基
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于灰度强度序列的特征描述子还有 LIOP 描述子[8]，

MRRID 描述子[9]等等。虽然这类局部特征描述方法

在计算效率上一般都优于 SIFT 方法，但特征描述

向量维数也都达到 128 维甚至更高。 
Calonder 等人 [10]通过比较像素对强度来构建

BRIEF(Binary Robust Independent Elementary 
Features)特征描述子，BRIEF 采用位向量的方式编

码，存储效率明显提高。但位向量编码方式导致

BRIEF 只能用 Hamming 距离来计算特征间距离，

很难对搜索速度进行优化。此外，Takacs 等人[11]发

现采用 BRIEF 描述子的 ORB[12]在匹配性能明显弱

于 SIFT 方法。文献[4]提出了对比度上下文直方图

(Contrast Context Histogram, CCH)，该描述子在

计算速度以及特征维数方面都明显优于 SIFT 描述

子，但在匹配性能上略弱于 SIFT。本文针对 CCH
存在的性能问题，提出一种新的基于对比度的局部

特征描述 方法，即 独立元素 对比度直 方图

(Independent Elementary Contrast Histogram, 
IECH)描述子。实验结果表明，本文方法匹配性能

较 CCH 有明显的提高，与 SIFT 性能相当。 

2  IECH 描述子设计 

本文先介绍与分析 CCH 描述子[4]和 BRIEF 描

述子[10]的构造方法，并在此基础上，提出本文的独

立元素对比度直方图(IECH)描述子的构造方法。 
2.1 CCH 描述子 

CCH 描述子在极坐标下对局部特征的环形区

域进行划分。图 1 所示为文献[4]中建议的划分方式，

以中心点Pc为中心，在极径方向将区域划分成 4 个

环形(或圆形)，再在极角方向按照 8 个方向进行划

分。因此，区域被划分成 32 个互不相交的子区域。

在每个子区域中统计 2 维正负对比度直方图： 
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其中 iI
+ 与 iI

− 分别为子区域 iR 中灰度强度大于和小

于中心点 Pc 灰度强度 PcI 的像素点的灰度值，

Numi
+ 与Numi

−为区域内大于和小于中心点灰度的

像素个数。最终的 CCH 描述向量为 

1 1 2 2
CCH ( , , , , , , )

n nR R R R R RH H H H H H
+ − + − + −

=  (2) 

n 为子区域个数，最终的向量维数为2 n× ，按照文

献[4]中采用的区域划分方式，CCH 描述子的维数为

64 维。为消除线性光照变化的影响，需要归一化成

单位向量。 

2.2 BRIEF 描述子 
BRIEF 特征描述子表现为一个特定长度的位

向量，考虑邻域像素块，则位向量的值可以通过式

(3)计算： 
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式中 ,I Ia b 为像素块中 T( , )x y= a aa 和 T( , )x y= b bb
位置对应的灰度强度值。考虑 N 个像素对，则

BRIEF 描述子可定义为 
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BRIEF 描述子具有很高的存储效率。测试对( , )a b 集

合采用随机采样的方法选取，Calonder 等人[10]的实

验结果表明，当 ,a b的各坐标分量均独立同分布于
2(0, )N σ 且 /5Rσ = 时，BRIEF 描述子性能最好。 

2.3 IECH 描述子构造方法 
本文采用 DoG 检测算法获得特征点局部特征

像素区域。为使得构建的描述子具有旋转不变性，

IECH 描述子需要将区域旋转至特征主方向上。采

用本文 2.1 节 CCH 所采用的划分方式(图 1)将像素

块分割成 32 个子区域。按照 Huang 的建议，在采

用 4 个环形区域( 3r = )的情况下，像素块的半径为

20.5( ln20.5 3)r = ≈ ，即特征区域大小为 41 41× 。 
在每个子区域中，统计 IECH 直方图： 
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式(5)采用与式(1)相同的统计方法，但对比度计算方

法不同。在 CCH 中，计算的是区域 i 内所有像素的

灰度强度 iI 与中心像素Pc之间的对比度强度。我们 

 

图 1 以 Pc 为中心的 64 维 CCH 描述子局部区域划分方式 
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认为，CCH 的对比度计算依赖Pc像素的灰度稳定

性，Pc的细微变化都会造成最终 CCH 描述向量的

数值变化。而在图像变换以及噪声的影响下，特征

检测算法无法保障Pc的稳定性。此外，为了获取更

多的像素块空间信息，计算区域 i 内所有像素与随机

选择的像素点集合b的灰度强度 Ib 之间的对比度强

度，并进行直方图统计。 
最后，将直方图统计结果构建成如式(6)所示

IECH 描述向量： 

1 1 2 2
( , , , , , , )

n nR R R R R RH H H H H H
+ − + − + −

=IECH  (6) 

然后将式(6)归一化成单位向量来消除线性光照变

换的影响。 
IECH描述子在构建过程中引入了BRIEF描述

子中相似的像素对选择方法，但两者之间存在明显

的差异。按照 2.2 节关于像素点对集合( , )a b 的定义，

在 IECH 中，点集a 为区域内像素点的遍历，点集b
采用 BRIEF 算法采用的随机采样策略在区域内采

样产生。在半径为 20.5 的像素区域内，IECH 实际 

需要的点对数为 ( )21321 20.5 π⋅⎡ ⎤⎢ ⎥⎢ ⎥ 。当集合b中的元素 

全部为邻域中心点Pc时，IECH 描述子退化成 CCH
描述子。 

3  实验结果与分析 

为验证本文算法的性能，本节在 VS2008 环境

下实现对 SIFT, SURF, CCH 和 IECH 的对比实验。

实验采用Mikolajczyk数据集[5]和一个小型图像数控

库。匹配结果采用查全率 -查错率 (Recall vs.1- 
Precision, RP)曲线来评价算法性能，特征相似性采

用欧式距离来度量，采用最近邻准则 (Nearest 
Neighbor)来决定特征之间的匹配结果。 
3.1 IECH 中的测试点集的选择 

如第 2.3 节所述，在 IECH 中使用的像素点对

集合 ( , )a b 中，点集b通过采样选取。参考 BRIEF
算法，本文采用如下的采样策略： 

(1)b 的各坐标分量独立同分布于 ( /2, /2)R R−
上的均匀分布； 

(2)b的各坐标分量独立同分布于 2(0, )N σ 。 
此外，在策略(2)中，采用多个σ 值来评价其对

IECH 描述子性能的影响。选取旋转变换和视角变

换两组图像来做测试，结果如图 2 所示。在采用高

斯采样的方法中， 除 0.5 /5Rσ = 时性能略差外，

其它基本相当。采用均匀分布采样的 IECH 在两组

图像测试中呈现完全不同的结果，在旋转变换中效

果最好，在视角变换中弱于采用高斯采样的方法。

如图 2(a)在图像旋转变换中，特征区域经主方向旋

转之后几乎完全相同，点集b对的覆盖范围越大，

越能提高生成特征的独特性。如图 2(b)在视角变换

中，特征点邻域包含的灰度信息并不一致，均匀采

样的 IECH 虽然具有较好的独特性，但会加大一致

特征间的距离，增加误匹配的风险。结合图 2 的结

果，在后续的实验中，采用策略(2)且取 /5 4Rσ = ≈
的高斯采样来产生点集b。 
3.2 图像匹配实验 

Mikolajczyk 数据集[5]中的测试图像包含尺度，

旋转，视角，模糊，光照和 JPEG 压缩共 6 种图像

变换，能较为全面地评价描述子在各种图像变换下

的性能。对比算法采用标准的 SIFT, SURF[13]和

CCH。实验中，SIFT 特征维数为 128 维，SURF, 
CCH 和 IECH 均为 64 维。 

在尺度和旋转变换中，New Nork 图像只包含纯

旋转，Bark 图像包含 4 倍因子左右的尺度变换。如

图 3 所示，在纯旋转的 New Nork 图像中，低查错

率的情况下，CCH 和 SURF 方法的响应率明显低于

SIFT 方法和 IECH 方法。在尺度变换中，4 种方法

的性能较为接近。 
图 4给出自然场景Trees和人工场景Bikes两组

模糊变换图像的特征描述方法匹配结果。如图 4(a)
和图 4(b)所示，CCH 方法在两组测试图像中均弱于

IECH 和 SIFT 方法，而在 Trees 数据集上，SIFT
也要明显好于本文提出的 IECH。模糊变换会将图

像本身的边缘纹理信息弱化，这种弱化在自然场景

中更为明显，造成像素点区域的灰度强度在很小的

范围内变化。较远像素间的对比度值不能较好地表

现这种信息，而 SIFT 采用的梯度统计方法考虑的

相邻像素间的灰度值变化。SURF 在模糊变换中优

于 CCH 描述子，这与 SURF 采用的 Haar 小波分量

与梯度一样考虑的是相邻像素间灰度变换有关。 
在图 5(a)的光照变换和图 5(b)的 JPEG 压缩变

换实验中，4 种方法都显示了较好的匹配性能。 
在视角变换中，我们测试 4 种描述子在大约 50

度视角变换下的结构图像 (Graffies)和纹理图像

(Walls)中的性能。由于在结构图像中，最近邻匹配

策略产生的 RP 曲线不存在水平曲线，所以本文在

Graffies 数据集中采用最近邻-拒绝域的匹配策略，

结果如图 6(a)所示，SIFT和 IECH的结果优于CCH
和 SURF。在图 6(b)的纹理图像中，IECH 比 CCH
方法的性能有明显改进，但也低于 SIFT。SURF 描

述子在纹理图像中与本文方法较为接近。正负对比

度在获取纹理信息方面存在一定的不足，而梯度和

Haar 小波响应能更好地表现纹理信息。 
总的来说，本文的 IECH 描述子在多种图像变

换中较 CCH 描述子有明显的提高，尤其克服了

CCH 描述子在低查错率下响应率低，纹理和模糊图 
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图 2 点集 b的选择对特征描述方法性能的影响       图 3 旋转与尺度变换效果图                 图 4 模糊变换效果图 

 

图 5 光照变换和 JPEG 压缩效果图 

 

图 6 视角变换效果图 

像性能较差的问题。在与 SURF 描述子的对比中，

IECH描述子的表现优于SURF或相当的匹配性能。

IECH 描述子性能跟 SIFT 方法较为接近，虽然在各

种图像变换中 IECH 性能都无法优于 SIFT 方法，

但考虑到 SIFT 的高维特征能保留更多的区域信息

以提高其性能，IECH 描述子在采用 64 维特征时能

获得较好的匹配性能，在存储受限的应用中具有较

高的实用价值。 
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3.3 图像检索实验 
本文在一个小型的图像检索数据库 [14]中测试

SIFT, SURF, CCH 以及 IECH 的检索性能。该数据

库包含 10 个场景 30 幅图像。检索性能采用统计得

分的方法计算，依次将每张图像作为被检索图像，

其余作为测试图像。查找与被检索图像最相似的两

张图像，如果检索到的两张图像与被检索图像为同

一组图像，则得 2 分；只有一张图像与被检索图像

在同一组则得 1 分；否则，不得分。描述子的检索

性能可以用其得分除以总分(60)得到。 
采用阈值来决定特征之间的匹配，当两个特征

之间距离小于阈值的时候，认为是一对匹配。阈值

匹配有利于提高特征匹配速度，当特征距离小于阈

值时直接返回其匹配，不需要遍历该图像所有的特

征。表 1 给出了 SIFT, SURF, CCH 和本文方法

IECH 在图像检索实验中的检索准确率，本文方法

在图像检索实验中可以达到与 SIFT 相同的检索准

确率，这是因为 IECH 本身与 SIFT 性能较为接近。

CCH和 SURF在图像变换实验中明显弱于 SIFT 和

IECH 方法，在图像检索中容易引入更多的误匹配，

因此在检索准确率上要低于其它两种方法。 

表 1 图像检索准确率 

特征描述方法(特征维数) 准确率(%) 

 SIFT(128) 58.3 

CCH(64) 53.3 

IECH(64) 58.3 

SURF(64) 55.0 

 
3.4 算法运行时间测试 

对检索实验中所有图像进行描述子生成与匹配

来估算特征描述方法的计算效率。将特征生成次数

归一化到 1000 次，特征匹配次数归一化到 1000000

次后的各算法运行时间如表 2 所示。IECH 和 CCH

的特征生成速度要明显快于 SIFT 和 SURF 方法，

这是由于 SIFT 包含反切计算，而 IECH 和 CCH 只

需进行像素间的对比度计算。SURF 描述子生成单

位像素两个方向的 Haar 响应需要 14 次加减运算。

IECH 和 CCH 在单位像素上计算对比度值只需要 1

次减法运算。这也是 IECH 和 CCH 生成速度快于

SURF 的原因。IECH 在计算速度上略慢于 CCH(每

1000 个特征慢 15 ms)。CCH 与 IECH 的差别在于

计算对比度的方法不同，时间复杂度完全相同。这

是由于在 IECH 中，计算对比度所需的查找表很难

整个装入 CPU 的 Cache 中，计算过程中容易产生 

表 2 特征描述生成与匹配时间 

特征描述方法 

(特征维数) 
特征生成时间(s) 匹配时间(s) 

SIFT(128) 1.010 1.335 

CCH(64) 0.617 0.816 

IECH(64) 0.632 0.816 

SURF(64) 0.870 0.816 

 
Cache 命中失败需要访问内存的问题，因此速度上

会慢于 CCH 描述子，而且单位特征 0.015 ms 的时

间差距在大多数应用中可以忽略。在特征匹配速度

的对比中，64 维的 SURF, CCH 和 IECH 方法在匹

配速度上明显快于 128 维的 SIFT。 
3.5 IECH 性能分析 

以上实验表明，IECH 相比于 CCH 具有明显的

性能优势。本文认为这是由于 CCH 的对比度计算过

度依赖Pc 像素的灰度值，Pc 的细微变化都会造成

CCH 描述向量的数值变化。在 IECH 中，计算对比

度的像素点由Pc换成一个像素点集合，因此单一像

素点的灰度变化对 IECH 影响相对较小。 
本实验在描述子生成过程中添加噪声，评估

CCH 和 IECH 描述子在不同噪声水平下的性能。图

7(a)的实验中，直接对图像添加高斯白噪声，噪声

不仅对描述子生成有影响，也会影响特征点的定位

精度。图 7(a)给出了 IECH(深色虚线)和 CCH(浅色

实线)在不同噪声水平下的匹配性能，相同的噪声水

平采用相同颜色的曲线表示，如图 7(a)所示在同等

噪声水平下，IECH 均优于 CCH 描述子。 
为进一步验证灰度强度变化对描述子性能的影

响，对原始图像来产生局部特征点，对像素块添加

均匀分布的随机噪声，然后分别产生 IECH 和 CCH
描述子，结果如图 7(b)所示。结果表明，IECH 的

优势更为明显，在添加了在 [ 8, 8]− 范围内随机采样

的白噪声情况下，IECH 性能都略优于未添加噪声

的 CCH。 
以上实验表明，IECH 对噪声以及像素块灰度

变化的影响更为鲁棒，而 CCH 由于对比度计算依赖

中心像素灰度，使得特征点定位误差和噪声等因素

都容易造成 CCH 性能的下降。 

4  结束语 

本文借鉴 BRIEF 描述子中随机采用像素对的

思想和 CCH 描述子低维数，计算快速的特点，提出

了一种鲁棒的低维数局部特征描述方法，即 IECH
描述子。实验结果表明，IECH 采用低维数(64 维)，
具有更快的生成速度，且能够达到与 SIFT 相当的 
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图 7 IECH 性能分析 

匹配性能。与 SURF 和 CCH 描述子相比，IECH 描

述子在各种图像变换中均表现出优于或相当的匹配

性能，IECH 描述子在低查错率下具有更高的响应

率，并且在噪声，模糊变换，纹理图像等图像变换

中的表现更为鲁棒。图像检索实验也验证了本文算

法的有效性。在未来的工作中，我们将把 IECH 算

法应用到移动机器人平台上，实现机器人的实时视

觉导航和视觉定位与地图创建(SLAM)等视觉应用

的特征匹配中。 
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