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旋转尺度不变的实时高精度场景匹配算法
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摘 要: 针对场景匹配技术中以二进制稳健基元独立特征( binary robust independent elementary features，BＲIEF) 为

代表的实时算法匹配错误率高的问题，提出一种基于局部梯度二值化的特征描述算法． 该算法利用重心向量方向

归一化特征描述区域，保证了特征描述符的方向不变性． 同时，融合基于局部梯度二值化的区域纹理信息以降低特

征匹配错误率． 使用国际通用数据库对算法进行了验证，实验结果表明: 提出的场景匹配算法其平均匹配准确率比

BＲIEF 算法高 44. 59%，具有较高的鲁棒性．
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Abstract: For real-time scene feature extraction and matching，conventional binary descriptors improve
the speed of the descriptor generation and matching procedure while the false matching rate is high，such
as Binary Ｒobust Independent Elementary Features ( BＲIEF ) which is only based on pixel intensity
comparisons． To solve this problem，an improved binary descriptor was proposed in this paper，which
preserved not only the pixel intensity information，but also the local texture information based on the
gradient value． Additionally，the orientation of the centroid vector was also used in the descriptor
calculation process，so that the binary descriptors were orientation-invariant． Image Sequences dataset
was used to evaluate the performance of the proposed method，and the average matching accuracy rate of
the proposed method was 44. 59%，higher than that of the BＲIEF algorithm． Experimental results show
that the proposed descriptors have high accuracy and robustness when dealing with image rotation and
scale transformation．
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场景图像的匹配与识别作为视觉定位技术的基

础，被广泛应用于室外车辆辅助定位系统以及室内

机器人导航系统，在交通、救灾抢险和勘探等领域也

有着广泛的应用［1-2］． 该类实时系统往往对算法性

能要求较为苛刻，在保证场景匹配精度以及识别准

确率的同时，算法需要具有较高的运算速度． 图像

特征点匹配作为场景匹配方法之一，通过匹配当前

图像与候选图像的特征点从而识别当前场景，其计

算复杂度低且可靠性较高，满足了系统对实时性与

准确性的需求［3］．
图像特征点匹配通常包括特征点检测、特征点

描述、描述符匹配以及匹配过滤 4 个步骤，近年来有

诸多算法被提出． Lowe 等［4］提出的尺度不变特征

变换( scale invariant feature transform，SIFT) 算法具

有良好的尺度以及旋转不变性． Bay 等［5］ 为降低

SIFT 计算复杂度而提出加速鲁棒性特征 ( speeded
up robust features，SUＲF) 算法，虽然 SUＲF 算法提高

了特征点匹配运算速度并具有良好的鲁棒性，但仍

然不能满足实时系统的需求． 为进一步降低计算复

杂度，Calonder 等［6］提出二进制稳健基元独立特征

( binary robust independent elementary features，
BＲIEF) ，大幅提升了图像特征描述和特征匹配计算

速度，满足了实时系统的速度需求． 由于 BＲIEF 特

征不具有旋转不变性，Leutenegger 等［7］提出二进制

鲁棒不变尺度关键点( binary robust invariant scalable
keypoints，BＲISK) 特征描述算法，使用长距离采样

点对计算特征点方向并归一化描述区域方向，使得

二值 化 特 征 描 述 符 具 有 方 向 不 变 性． 2011 年，

Ｒublee 等［8］提出的定向二进制简单描述符( oriented
FAST and rotated BＲIEF，OＲB) 算法通过机器学习获

得采样点对，进一步提高了特征点匹配运算速度以

及鲁棒性． Alahi 等［9］根据视网膜成像原理提出的

快速视网膜特征点( fast retina keypoint，FＲEAK) 描

述符，在一定程度上实现了尺度旋转不变． 此外，

Gao 等［10］，提出对 BＲIEF 的改进算法局部三元描述

符( local ternary descriptor，LTD) ，用 3 个值表示点对

的灰度值关系． 这些二值化特征描述符被广泛用于

目标跟踪等实时系统中［11-13］． 然而，基于像素灰度

值关系获得的二值化描述符只记录了采样区域的灰

度信息而缺少纹理信息，匹配错误率较高． 因此，

Yang 等［14］ 提 出 局 差 分 部 二 进 制 ( local difference
binary，LDB) 描述符，该算法通过特征点周围的平均

梯度信息得到二值化描述符，但由于该算法不具有

尺度与方向不变性，对场景图像旋转、缩放等几何变

换鲁棒性较低．
本文针对实时场景识别系统中场景匹配问题，

提出一种尺度及旋转不变的实时局部梯度二值化特

征描述符( rotation and scale invariant local difference
binary，ＲSI-LDB) ． 针对传统二值化描述符只计算灰

度信息而丢失采样区域纹理信息这一问题，该算法

首先在不同空间尺度图像序列中提取采样区域，并

使用重心向量方向归一化该区域，之后计算采样区

域二值化的梯度信息，最终得到具有尺度及旋转不

变性的图像特征描述符． 实验结果表明该算法具有

较高的匹配准确率和鲁棒性．

1 二值化特征描述

由于传统的非二值化特征描述符采用欧式距离

进行匹配计算，因此，过高的算法复杂度成为该类描

述符提升匹配速度的瓶颈． 二值化特征描述算法生

成的描述符使用汉明距离进行匹配计算，而汉明距

离可以通过向量之间进行逐位异或运算获得，因此，

二值化特征描述符大大降低了距离计算复杂度，大

幅提高了特征匹配速度［6］． 二值化特征描述符的典

型应用是 BＲIEF 特征描述符．
BＲIEF 特征描述算法首先使用高斯模糊核去除

特征点周围方形描述区域内的噪声干扰，之后在该

区域内按照事先定义的随机采样规则抽取若干点

对，用 0 与 1 表示每个点对中 2 个点之间的灰度大

小关系，最终生成二值化向量． 定义 τ 为特征点周

围 S × S 区域内点对 p 的灰度比较函数，则有

τ( p; x，y) =
1， p( x) ＜ p( y)

0，{ 其他
( 1)

式中: x、y 为点对 p 中的 2 个点; p( x) 、p( y) 是点对

p 中 2 个点的灰度值． 按照采样规则反复随机采样

nd 个点对 p 得到的计算结果组成 nd 维二值化描述

符 fnd ( p) ，且

fnd ( p) = ∑
1≤i≤nd

2 i － 1τ( p; x，y) ( 2)

随机采样规则包含 nd 个点对坐标，这些点对坐

标事先由随机方法生成，通过串联这些点对的灰度

值比较结果最终获得 BＲIEF 描述符，并使用汉明距

离进行特征点匹配，因此基于 BＲIEF 的图像特征点

匹配算法复杂度低且运算速度快． 但是 BＲIEF 描述

符的采样区域没有归一化特征点方向因而不具有方

向不变性，不适用于旋转情况下的图像匹配． 另一

方面，BＲIEF 描述符仅仅在像素间进行灰度值比较，

无法保留采样区域的纹理信息，因而降低了描述符
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的描述能力．

2 尺度与旋转不变二值化梯度描述符

2. 1 方向归一化

为保证特征描述符具有方向不变性，需要计算

特征点主方向，并对描述符进行方向归一化． 本文

使用重心向量方向作为特征点主方向，重心向量由

采样区域的几何中心指向灰度重心，记灰度重心位

置为( Gx，Gy ) ，则水平分量 Gx和垂直分量 Gy计算分

别为

Gx =
∑
x，y

xI( x，y)

∑
x，y

I( x，y)
( 3)

Gy =
∑
x，y

yI( x，y)

∑
x，y

I( x，y)
( 4)

式中: I( x，y) 为位于( x，y) 位置像素的灰度值; ( x，

y) 为当前像素与采样中心的相对坐标． 重心向量如

图 1 所示．

图 1 重心向量示意

Fig． 1 Centroid vector

记重心向量为 vc ( Gx，Gy ) ，则特征方向为该向

量所指方向，记特征方向与横坐标方向夹角为

θ (= arctan
Gy

G )
x

( 5)

由方向夹角 θ 计算得到描述区域旋转矩阵

Ｒ =
cos θ － sin θ
sin θ cos( )θ ( 6)

旋转矩阵 Ｒ 与特征描述区域 S × S 内的像素位

置相乘得到旋转后的特征描述区域，有

x'( )y'
=

cos θ － sin θ
sin θ cos( )θ ( )xy ( 7)

式中: ( x，y) T 为原始采样区域像素位置; ( x'，y') T

为旋转后对应像素的位置． 经过方向归一化，所有

特征描述区域都旋转到了重心向量方向，使得描述

符对图像旋转具有一定的鲁棒性．

2. 2 尺度归一化

为保证特征描述符具有尺度不变性，ＲSI-LDB
特征描述符在多尺度空间图像序列中计算． 多尺度

空间图像序列通常从图像金字塔( image pyramid) 中

获得［4］． 如图 2 所示，图像金字塔由若干幅尺寸不

一的图像组成，第 0 层为原始图像，之后每层图像都

由前一层图像降采样获得． 如原始图像乘以尺度因

子 1 /σ 得到第 1 层图像，由此可得，第 k 层图像的

尺度为 1 /σk，最终得到的图像金字塔由 k + 1 幅不

同尺度的图像序列组成． 根据特征点携带的尺度信

息，ＲSI-LDB 在图像金字塔对应的图层中计算特征

描述符．

图 2 图像尺度金字塔示意

Fig． 2 Image pyramid

在实际应用中，若特征点检测算法在多尺度图

像金字塔中进行，如 SIFT 或 OＲB 等特征点检测算

法，则 ＲSI-LDB 的图像金字塔降采样尺度因子 1 /σ
以及金字塔层数 k 应与特征点检测算法中对应参数

相同．
2. 3 梯度二值化

经过旋转归一化与尺度归一化后的采样区域具

有方向及尺度不变性，该区域的纹理信息由梯度计

算获得． 与 LDB 描述符类似，本文的梯度采样将特

征点周围 S × S 区域划分成 n × n 个单元，如图 3 所

示，分别计算每个单元内部的平均灰度、水平梯度以

及垂直梯度，进而比较 2 个单元之间这 3 个分量的

大小关系并生成二值描述符．
参考 BＲIEF 的二值化公式，修改得到

τ( F( x) ，F( y) ) =
1， F( x) ＞ F( y)

0，{ 其他
( 8)

式中: x、y 分别为 2 个单元区域; F(·) 为单元内部 3
个分量．

平均灰度分量为采样单元区域内部所有像素点

的平均灰度，该分量反映了该单元的灰度信息，但是

平均灰度信息忽略了单元内部的亮度变化情况，因

此需要计算单元内部的梯度以保留灰度变化信息，
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即纹理信息． 梯度包括水平梯度和垂直梯度两部

分，水平梯度由单元块内部右侧所有像素的平均灰

度与左侧所有像素的平均灰度之差计算得到; 垂直

梯度由单元内部下方所有像素的平均灰度与上方所

有像素的平均灰度之差计算得到．

图 4 Image Sequences 数据库

Fig． 4 Image Sequences dataset

图 3 梯度二值化

Fig． 3 Gradient binarization

3 个分量的计算公式为

FIntensity =
1
s ∑k∈S

I( k) ( 9)

FGradientX =
2
s ∑k∈Sright

I( k) － 2
s ∑k∈Sleft

I( k)

( 10)

FGradientY =
2
s ∑k∈Sdown

I( k) － 2
s ∑k∈Sup

I( k)

( 11)

S 分别代表单元内部所有像素集合，S(·) 代表指

定区域内的像素集合，如 Sright代表单元内部右侧所

有像素． 将式( 9) ～ ( 11) 代入式( 8) ，通过串联所有

单元对中 3 个分量的比较结果进而得到二值化的特

征描述向量．

3 实验结果与分析

3. 1 实验环境与评价方法

为评估所提出的算法性能，本节在实现了其他

经典图像特征描述算法的基础上，使用通用数据库

测试了本文算法与其他图像特征描述算法，并对比

分析了匹配结果． 实验中的测试数据库采用国际权

威数据库 Image Sequences［15］，包括 SUＲF 在内的多

种著名算法都使用了该数据库进行算法评估． 如图

4 所示，数据库中包含 6 个场景 ( Boat、Bike、Trees、
Leuven、Ubc、Wall) ，涵盖了真实环境中常见的图像

变化以测试算法的鲁棒性． 测试类型包括: 图像旋

转与图像尺度变化，对应 Boat 场景; 图像模糊，对应

Trees 与 Bikes 场景; 光照变化，对应 Leuven 场景; 图
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像压缩，对应 Ubc 场景; 视角变化，对应 Wall 场景．
数据库中的每个场景序列有 6 幅图像，对于每

个场景序列，本文使用第 1 幅图像分别与其余 5 幅

图像进行匹配． 这 5 幅图像按照匹配的难易程度排

列: 随着序号升高，Boat 场景旋转与尺度变化越来越

剧烈; Wall 场景的视角差异越来越明显; Trees 与

Bike 场景的图像模糊程度逐渐加强; Leuven 与 Ubc
场景的图像亮度变化以及质量变化越来越显著． 每

个场景生成 5 个匹配对，例如 1－2 代表第 1 幅图像

与第 2 幅图像的匹配结果．
本 文 实 现 了 SIFT［4］、SUＲF［5］、BＲIEF［6］、

BＲISK［7］、FＲEAK［9］、OＲB［8］、LDB［14］ 以及 ＲSI-LDB
图像特征匹配算法，其中 SIFT 和 SUＲF 描述向量的

匹配基于欧氏距离，其余二值化特征描述向量基于

汉明距离． 首先使用不同算法生成每个场景中所有

图像的特征描述向量集合，并用暴力匹配方法得到

各图像对的匹配对集合，即为每个图像对中第 1 幅

图像的 N 个描述向量在第 2 幅图像的描述集合中

找到最小距离的邻近向量，将这个组合作为匹配对

保存，生成包含 N 个匹配对的集合． 由于数据库提

供了 2 张图像之间的标准变换矩阵，因此可以利用

该变换矩阵验证匹配结果． 记匹配对 M 中第 1 幅图

像的特征点为 P_A，第 2 幅图像的特征点为 P_B，将

P_A 的坐标与标准变换矩阵相乘得到 P_A 在第 2
幅图像中对应的 P_A'点，P_A'点是 P_A 在第 2 幅图

像中的实际位置，若 P_A'与 P_B 点之间的误差距离

在可接受范围内( 本文为 10 像素) ，则可以认为这

个匹配对 M 为优匹配． 统计所有优匹配数量记为

n_c，将匹配正确率 n_c /N 作为衡量描述算法准确度

与鲁棒性的标准．
3. 2 匹配正确率分析

图 5 展示了在测试数据库中，不同图像特征匹

配算法的匹配正确率． 不同直方图显示了不同算法

在每个场景的匹配正确率，每组中的 5 个图像对分

别来自第 1 张图像与之后的 5 张图像的匹配统计结

果，统计结果包括了前文所述 7 种算法以及本文的

ＲSI-LDB 算法，其中 LDB 采用了 4 × 4 的分块方式，

即 LDB 16． 直方图的横坐标为不同的图像对，纵坐

标为匹配正确率 n_c /N． 由图 5 可以看出，除 Wall
场景的 1－6 图像对之外，本文提出的 ＲSI-LDB 算法

相对于以 OＲB 为代表的旋转不变二值化匹配算法

有着更高的匹配正确率．
3. 2. 1 尺度与旋转变化

Boat 场景中的图像发生了较明显的旋转变换和

尺度变换，以测试匹配算法对方向和尺度变化的鲁

棒性． 在本组测试中，相对于 OＲB、BＲISK、FＲEAK
等改进的二值化特征描述算法，本文提出的 ＲSI-
LDB 算法具有更高的鲁棒性，其中 ＲSI-LDB 64 在 5
次匹配中表现出了优异的准确率． 以 1－6 图像对为

例，在图像发生较大旋转以及缩放的情况下，其他二

值描述算法的 匹 配 正 确 率 已 经 不 足 7%，而 ＲSI-
LDB 64 算法为 75. 00%，其正确率比 BＲIEF 算法高

74. 94%，比 OＲB 算法高 68. 33% ．
3. 2. 2 场景模糊变化

在 Bike 场景中，当 BＲIEF 算法匹配正确率为 0
时，同组测试图像对中 ＲSI-LDB 16 匹配正确率保持

在 81%以上，而 ＲSI-LDB 64 匹配正确率为 100% ．
与 Bike 场景类似，在 Trees 场景中 ＲSI-LDB 64 的匹

配正确率也远高于 BＲIEF． 与 BＲIEF 以及更成熟的

OＲB 相 比，ＲSI-LDB 64 的 平 均 正 确 率 分 别 高

16. 10%和 18. 97% ．
3. 2. 3 光照强度与图像压缩质量变化

在 Leuven 场景测试中，图像光照发生变化． 在

变化最大的 1－6 图像对中 ＲSI-LDB 64 匹配正确率

为 96. 46%，比 BＲIEF 算法高 8. 78%，比 OＲB 算法

高 12. 95% ． 在 Ubc 组测试中，当图像质量严重下降

时，如 1 － 6 图 像 对，ＲSI-LDB 64 匹 配 正 确 率 为

94. 71%，比 BＲIEF 算法高 0. 71%，比 OＲB 算法高

4. 26% ．
3. 2. 4 视角变化

Wall 场景主要测试算法对视角变化的鲁棒性．
本文提出的 ＲSI-LDB 64 算法在 1－2 ～ 1－5 测试中表

现出明显优势，在这 4 组测试中其匹配正确率一直

保持在 98. 43%以上，只有在 1－6 图像对中，丢失了

匹配对象． 从平均匹配正确率分析，ＲSI-LDB 64 较鲁

棒性较强的 OＲB 算法高 6. 15% ．
3. 2. 5 分块影响

由 ＲSI-LDB 16 与 ＲSI-LDB 64 的结果对比可以

看出，随着特征描述区域单元块划分数量上升，特征

描述符匹配正确率随之升高． 当场景发生较大尺度

变化与旋转变化时，如图 5 中 Boat 场景所示，高密

度块划分方式能够显著提高特征匹配正确率． 这种

高密度块划分方式提高了特征描述符的描述能力，

即特征描述符的分辨力，降低了误匹配率． 另一方

面，Wall 场景的测试结果表明高分辨力的特征描述

符对投影变化较为敏感． 在该测试场景的前 4 组实

验中，ＲSI-LDB 64 仍旧保持了较高匹配正确率，而

在第 5 组实验中，场景视角发生较大变化，该描述符
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图 5 各场景中算法匹配正确率

Fig． 5 Precision of each method in different scenes

表现弱于其他方法． 因此，块划分参数应根据具体

应用调整设置．
3. 3 鲁棒性分析

图 6 统计了 6 个场景中各算法的平均正确率和

正确率标准差． 平均正确率反映了算法在某场景中

匹配正确率的总体表现，平均正确率高，代表该算法

在相应类型图像变化中具有较高的鲁棒性． 正确率

标准差一定程度上反映了算法对某种类型图像变换

的敏感程度，在平均正确率相同的情况下，其标准差

越低，代表该算法在图像发生不同程度变换时稳定

性更高．
由图 6( a) 可以看出，本文提出的 ＲSI-LDB 相对

于 LDB 具有较高的旋转不变性和尺度不变性，与其

他算法相比，ＲSI-LDB 64 在增加了单元分块后具有

更高的匹配正确率． 由图 6 ( b) 可知，除 Wall 场景

外，ＲSI-LDB 64 的正确率标准差较小，说明本文提

出的方法对于图像的大尺度旋转、缩放、模糊、光照

变化以及图像降质等具有较高的鲁棒性，在各种图
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像变化情况下匹配结果更稳定．
3. 4 时间分析

通过图 5 以及表 1 可知，SIFT 以及 SUＲF 作为

经典的非二值描述算法，在图像发生旋转、模糊、尺
度以及视角变换的情况下均表现出了较好的匹配性

能，但是二者远远无法满足实时系统对速度的需求．
本文提出的 ＲSI-LDB 算法通过计算单元块平均灰

度与梯度生成二值化描述符，并通过汉明距离进行

特征描述向量匹配，大大提高了图像特征匹配计算

速度． 实验结果表明: 计算单个 ＲSI-LDB 描述符的

时间比 SIFT 算法节约 90. 84%，比 SUＲF 算法节约

69. 31% ; ＲSI-LDB 特征匹配耗时比 SIFT 算法节约

82. 82%，比 SUＲF 算法节约 65. 82% ．

表 1 SIFT、SUＲF、ＲSI － LDB 描述符时间性能对比

Table 1 Time performance comparison of SIFT，SUＲF and ＲSI-LDB

项目 SIFT /ms SUＲF /ms ＲSI-LDB /ms Δt( ＲSI-LDB 与 SIFT) Δt( ＲSI-LDB 与 SUＲF)

单个描述符计算 0. 502 1 0. 149 9 0. 046 0 － 90. 84% － 69. 31%

单个描述符匹配 1. 181 4 0. 594 0 0. 203 0 － 82. 82% － 65. 82%

图 6 匹配平均正确率和标准差

Fig． 6 Average and standard deviation of percentage
of correct matches

3. 5 距离分布

为深入分析本文提出的 ＲSI-LDB 特征点匹配

的可靠性，本节统计了描述符集合在不同图像对之

间的汉明距离分布情况，数据来自每个场景第 1 幅

图像与第 5 幅图像( 即 1－5) 的匹配结果． 图 7 呈现

了归一化之后的匹配点对以及未匹配点对的出现频

率，蓝线代表已匹配点对的距离分布，红线代表未匹

配点对的距离分布，横坐标是归一化之后的汉明距

离，纵坐标是对应距离的匹配点对的出现频率． 理

想情况下，2 条曲线的峰值应该完全独立，意味着在

进行图像匹配过程中，通过选定一个适当的阈值可

以区分出 2 个特征点是否是匹配点对． 由图 7 可

知，在 6 个测试场景中，蓝线与红线的峰值在阈值

35 处被分割开来，说明 ＲSI-LDB 算法能够通过距离

很好地区分匹配点对以及未匹配点对． 在其他场景

匹配计算中，可以将阈值 35 作为是否是正确匹配的

重要依据之一．
3. 6 算法应用实例

图像特征匹配算法在机器人视觉定位系统中有

着广泛应用． 本文采用 ＲSI-LDB 对室外机器人采集

到的场景图像进行匹配，并通过匹配的点对计算场

景间 的 变 换 关 系，由 单 应 性 矩 阵 ( homography
matrix) 表示，该矩阵为后续算法估算室外机器人的

运动情况提供重要参数．
对于已有的场景图像以及当前场景图像，分别

生成 ＲSI-LDB 二值化特征描述向量集合，其中特征

点检测使用 OＲB 算法中改进的 FAST［16］的计算结

果，通过暴力匹配算法匹配 2 幅图像的特征描述向
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图 7 ＲSI-LDB 描述符汉明距离分布

Fig． 7 Distribution of Hamming distance of ＲSI-LDB descriptor

量． 在匹配过程中为保证匹配质量降低误匹配率，

当且仅当最邻近距离与次邻近距离的比率小于 0. 8
时，才能将此匹配保存在匹配集合M 中．

图 8 ＲSI-LDB 在室外机器人视觉定位系统中作为场景匹配算法的应用

Fig． 8 Application of ＲSI-LDB in visual-based localization system of robot for outdoor environment

为进一步筛选出优质的匹配对，提高场景变换

矩 阵 的 精 确 度，使 用 随 机 抽 样 一 致 性 ( random
sample consensus，ＲANSAC) ［17］ 算法对所获得的匹

配集合进行过滤最终得到符合统一约束模型的匹配

点对，其中约束模型为单应性矩阵． 经过 ＲANSAC
筛选出的匹配对都满足同种单应性变换关系，对该

集合使用最小二乘法即可获得场景变换矩阵，从而

估算出摄像机运动向量． 图 8 展示了 ＲSI-LDB 64

描述符在室外机器人视觉定位系统中的应用，红线

两端为使用 ＲANSAC 算法筛选出符合统一变换约

束模型的匹配点对． 实验结果表明: 本文算法在应

用实例中表现出良好的性能，在保证匹配正确率的

同时满足了系统对实时性的需求． 图 9 为通过匹配

结果计算出的单应性矩阵，该矩阵包含了 2 个场景

间缩放、旋转以及斜切等变换参数，后续算法利用该

矩阵中的参数可以估算出机器人移动以及转向等运

动参数，结合运动传感器获取的运动向量最终可以

实现机器人场景识别定位与地图构建．
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图 9 2 幅图像之间的变换矩阵

Fig． 9 Transformation matrix between two images

4 结论

1) 该算法作为二值化特征描述符具有较高的

匹配速度．
2) 该算法通过计算特征采样区域的梯度保存

纹理信息，结合重心向量方向归一化特征描述区域，

并在图像金字塔中计算特征描述符，因而具有较高

的旋转与尺度不变性，相比传统二值化特征描述符

鲁棒性更高．
3) 实验结果表明: 当图像发生旋转、模糊以及

降质变换时，本算法具有较高的匹配性能，取得了比

BＲIEF 以及 OＲB 算法更准确的匹配结果． 另一方

面，实验结果也表明本文提出的 ＲSI-LDB 描述符需

要提高对大尺度视角变换的鲁棒性，以提高实际使

用中的稳定性．
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