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摘 要：局部二值描述子是局部不变特征中的重要研究对象，广泛应用于计算机视觉与模

式识别中。近年来，以 BRIEF 描述子为代表的局部二值描述子相继出现，对十年来局部二值描

述子的研究成果与发展方向进行综述，旨在为初步研究者与工程应用人员提供参考。首先，对

典型的现代局部二值描述子进行概述；其次，对优化局部二值描述子方法进行分析；最后，对

相关实验评估准则进行讨论，通过总结现阶段存在的问题，给出未来研究的展望。从整体来看，

近年来局部二值描述子经历了显著的发展与进步，许多对于局部二值描述子的研究均在普适性、

鲁棒性和高效性上取得了成果。针对应用场景的不同，部分优化后的描述子也具备了应对实际

问题的能力。这些研究进展为局部二值描述子向高层次发展、多领域拓宽打下了坚实的基础并

提供了更多的思路。局部二值描述子的成功发展标志着计算机视觉技术的进步，但其发展过程

中依然存在一些共性问题与矛盾，有待进一步的深入研究与解决。 
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Abstract: Local binary descriptor is an important research object in local invariant features, which is 
widely used in computer vision and pattern recognition. Recently, the local binary descriptors 
represented by BRIEF have been proposed one by one. In this paper, the research results and 
development of local binary descriptors in the past decade are reviewed and discussed in order to 
provide implications for related preliminary researchers and application engineers. Firstly, the typical 
modern local binary descriptors were summarized. Secondly, the methods of improving these 
descriptors were analyzed. Finally, the relevant experimental evaluation criteria were discussed, and 
the future research prospects were expounded in view of the existing problems at the present stage. As 
a whole, local binary descriptors have experienced remarkable development and progress in recent 
years, and many studies on local binary descriptors have achieved success in increasing descriptors’ 
universality, robustness and efficiency. Aiming at different application scenarios, some improved 
descriptors also have ability to deal with practical problems. Such advancement has laid a solid 
foundation and provided more implications for the further development of local binary descriptors 
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characteristic of higher-level and multi-field expansion. Although the advancement of local binary 
descriptors marks the progress of computer vision technology, there are still some common problems 
and contradictions, which needs to be further studied d and solved by related researchers. 

Keywords: local binary descriptors; local invariant features; optimization of local binary descriptors; 
evaluation of local binary descriptors; features matching; target recognition 

 

计算机视觉中一项较为重要的任务是在不同

的观察场景下不变地反映图像的信息，其在图像

匹配[1]、图像配准与拼接[2]、目标识别[3]、SLAM[4]

等视觉技术中是关键步骤。为了实现该任务，并

以类似人眼对于图像直观地观察以确定图像特征

信息的一致性，特征匹配成为了研究热点。 
图像特征分为全局特征和局部特征，基于全

局特征很难保持特征信息的不变性(如当目标图像

发生形变和遮挡等情形时)。相较之下，局部特征

在识别匹配中具有应对各种变换更好的不变性。

局部特征描述子一般分为局部向量描述子与局部

二值描述子。局部向量描述子[5-9]具有鲁棒性强和

识别率高的特点，在视觉任务中广受欢迎。而随

着嵌入式设备、智能移动设备的兴起，针对低存

储、高效率的描述子设计成为当务之急，局部二

值描述子的出现反映了该需求，其较局部向量描

述子不仅保持了可以匹敌的精度，同时，使用二

值(0 或 1)来构建描述字符串降低了特征维度，高

效简明的算法提高了计算速度，依托汉明距离度

量能够达到实时的特征匹配效率。 
近年来，在主流的国际会议与权威期刊上，主

要的局部二值描述子有：基于点对强度差的局部二

值描述子[10-14]，基于补丁块强度差的局部二值描

述子[15-17]，基于梯度信息的局部二值描述子[18-20]

和基于其他信息的局部二值描述子[21-25]等。各种

局部二值描述子设计方法不同、适用场景各异。

同时，优化局部二值描述子性能的技术也在不断

发展，虽然该类研究充满着机遇与前景，但现阶

段也存在着很多的矛盾与挑战，本文就近年来局

部二值描述子的最新的优化方式进行综述，提出

存在的问题，给予分析与展望，以供相关研究者

或工程人员参考。 

1  优化局部二值描述子的方式 

1.1  提高算法效率 
优化局部二值描述子，在考虑实时应用时，

算法效率尤为重要。为此，很多研究者针对各类

局部二值描述子算法的计算复杂度展开了优化。

早在向量描述子的优化中，文献[26]就在 SURF 
(speeded up robust features)中引入积分图像算法来

简化构建描述子的计算复杂度；在局部二值描述

子的设计中，同样的方法也被应用到 ALOHA 
(aggregated local haar)描述子中，值得一提的是，

在 ALOHA 中还使用了盒装滤波代替了高斯滤波

简化了预滤波的运算，并且没有带来很大的精度

丢失。随着更多对于数学应用与计算机语言算法

的研究，高效的算法也将在简化局部二值描述子

的计算复杂度中发挥重要作用，从优化算法效率

层面上提高局部二值描述子实时性功效也是具有

意义的研究方向。 
1.2  补充特征信息 

优化局部二值描述子，尤其是提高描述子的

识别精度，最为直接的方式是为描述子增添更多

的特征信息，除了常见的强度信息、梯度信息、

图像矩等信息，最新趋势为局部二值描述子引入

颜色信息。如 ZHU 等[27]将 RGB (red green blue) 
(三通道色彩空间 )、NRGB (标化 R，G 通道

Normalized)、对立色彩空间等各类色彩空间信息

分别结合在 OC-LBP (opposite color local binary 
patterns)局部二值模式中产生二值描述子，取得了

光照鲁棒更强的效果。同样的思路被 JAMSHID
等[28]应用在 FREAK (fast retina keypoint)描述子

上，通过将点对分别在 RGB 三通道下的强度差二

值化，取得了匹配精度上的提升，并且缩小了描

述子的存储需求，优势体现在具有光照变化的场

景中。虽然为特征描述增添信息可以提高描述子

的性能，但是如何高效地描述新信息依然有待发

展，以颜色信息与几何信息为例，目前对 2 种信

息的联合描述还停留在较低层次[29]，如何对局部

区域的颜色信息和空间信息进行高效描述还需要

进行研究。 
1.3  改良采样模板 

为了提高局部特征描述子的普适性，设计或

改良局部特征信息的采样模板也是一个优化局部
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二值描述子的方向，如XU等[30]提出了OSRI (ordinal 
and spatial information of regional invariants)描述

子，与传统的规则模板不同，其采样基于一种通

过区域分割的不规则的模板并以此提取不同区域

的图像矩、空间分布和几何质心等信息。刘红敏

等[31]通过降低 FREAK 采样模型中的采样点密度

和采样区域的重叠度，较 FREAK 只使用了 4 层同

心圆模板并且在每个同心圆的边缘选取 4 个点作

为辅助点。张欠欠等[32]将特征圆形邻域划分为多

个环域，比较对应环域的灰度均值获得二值位。

袁庆升等[33]提出了 RBS 描述子，构建了更符合视

网膜细胞“低-高-低”的密度分布的采样模板。李莹

莹[34]总结了构建二值描述子采样模板的一些现状

与方法，本文在其基础上进一步总结了较为典型

的局部二值描述子的采样模板，见表 1。近年来的

采样模板设计偏向于参考人类视网膜的结构或生

物学机理，而设计高效且合适的采样模板依然对

研究者的专业知识和素养提出了很高的要求。 
1.4  适应应用场景 

除了在局部二值描述子普适性方面的优化，

部分研究者也对于实际应用场景所遇到的问题有

针对性对其进行改进或设计。 
一个典型的研究问题是针对弱纹理目标的描

述，TOMBARI 等[35]提出的 BOLD (bunch of lines 
descriptor)描述子是一个经典的案例，BOLD 首先

检测边缘特征，再用类似 SIFT 的方式对分割线进

行描述。而 CHAN 等[36]提出的 BORDER (bounding 
oriented-rectangle descriptors for enclosed regions)
描述子同样通过线分割检测边缘特征，采用一个

旋转的方形模板对特征区域进行描述。但上述描

述子均不是二值描述子，因此在存储和效率上均

不适用，因此，在 BORDER 描述子的基础上，

CHAN 等[37]提出了针对弱纹理目标的局部二值描

述子 BIND (binary integrated net descriptor)，首先

使用 BORDER 类似的方法检测边缘，并以边缘中

点定义为特征点，将特征区域的内部同质信息和

边缘信息作为描述对象，采用 3 层 N×N 网去编码

每个网格，每个特征形成网状的二值描述，通过

相关逻辑运算来度量描述子之间的距离完成效果

不错的目标检测或特征匹配， 
另一个典型的研究问题是针对鱼眼相机所拍

摄的球体图像的特征描述与匹配。针对球体图像，

像素点并不是如平面图像均匀分布而且像素邻域

的结构也并不规则，所以，球体图像特征点间的 

表 1  典型的局部二值描述子的采样模板 
局部二值

描述子 
采样模板 采样信息 特点 

LDB[21] 

 

网格单元 
 的灰度与 
 梯度均值 

构建速度快，

运算简便 

BRIEF[10]

 

高斯滤波 
后的采样 
点灰度 

构建速度快，

运算简便 

ORB 
(rBRIEF)[11]

采样区域同 BRIEF， 
但点对位置是 
通过训练获得 

高斯滤波 
后的采样 
点灰度 

构建速度快，

具有旋转 
不变性 

BRISK[13]

 

高斯滤波 
后的采样 
点灰度 

区分度高，具

有尺度与旋转

不变性 

FREAK[14]

 

高斯滤波 
后的采样 
点灰度 

区分度高，具

有尺度与旋转

不变性 

文献[31]

 

高斯滤波 
后的采样 
点灰度 

降低了采 
样冗余度 
和密度 

文献[32]

 

环采样区 
域的灰度 
均值 

速度慢， 
抗噪 

性更强 

RETOP[34]

 

高斯滤波 
后的采样 
点灰度 

降低描述 
子维数， 
速度快 

RBS[33] 

 

高斯滤波 
后的采样 
点邻域灰 
度均值 

符合视网 
膜细胞分 
布密度 

OSRI[30] 

 

子区域的 
图像矩、空 
间分布与 
几何质心 

仿射不变 
性高， 
计算复杂 

 

距离取决于测地线距离而不是欧氏距离，并且，

将球体表明分割成可以高效索引的分离像素也并

不容易。由于这些难点，面向平面图像的局部二

值描述子在球体图像的表现并不好，虽然基于局

部投影球状邻域能将采样点投影到间接的平面上，

但是在处理上却极为费时。为此，QIANG 等[38]借鉴

了测地线网格的方式设计了采用六角球形网模板

的球体 ORB 描述子——SPHORB(a fast and robust 
binary feature on the sphere)描述子。采用六角球形

网模板的优点在于每个网格具有相同的分割与角
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度，其次，相邻网格的中心具有相似的几何距离，

因此，可以将每个立体邻域之间看做平面邻域来

进行角点特征检测与二值描述。虽然 SPHORB 在

球体图像的特征提取与描述上取得了不错的进

展，但是 URBAN 等[39]指出 SPHORB 的特征提取

速度依然不适于实时应用，因此提出的 MDBRIEF 
(mBRIEF (BOLD) and rBRIEF (ORB (oriented 
FAST and rotated BRIEF)))描述子依然采用高效

的 FAST 算法来提取角点特征，在描述阶段，为

了保证描述子的鲁棒性，对 BRIEF (binary robust 
independent elementary features)取了离线结合在线

训练的方式，针对鱼眼相机拍摄的球体图像进行

训练学习以提取类类区分度高、类间相似度高的

采样点对与反应局部特征稳健程度的描述子，这

也表明有针对性的机器学习训练是一种解决实际

应用中所遇问题的有效方法，但 GUAN 和

SMITH[40]指出 SPHORB 将球形网展开成平面网带

来了图像形变并且依赖于附加的图像处理，所提

出的 BRISKS (binary robust invariant scalable 
keypoints on the sphere)描述子有效地避免了这一

问题，因为该方法基于球体固有的测地线距离与

微分几何概念来建立特征点的邻域模板。除了在

特征检测与图像处理上进行改进使 BRISKS 较

SPHORB 具有特征的尺度不变性，最重要的是在

特征描述阶段，BRISKS 在正切空间的 BRISK 标

准模板上重采样局部特征邻域，而不是像

SPHORB 直接在平面网上进行采样，因此 BRISKS
可以更好地针对各种像素结构和亚像素化的特征

位置。 
1.5  进行训练学习 

随着机器学习在计算机视觉的应用越发广

泛，通过训练学习的方式提高局部二值描述子的

性能也成为了一些研究者的尝试方向，典型的案

例就是 ORB (rBRIEF)描述子中引入了贪婪搜索选

取最优二值位的离线训练方式，FREAK 同样延续

着 ORB 的思路，但筛选点对的方法过于依赖训练

数据，在普适性上也表现的不够出色，为此

TRZCINSKI 等[41]提出了 BinBoost 描述子，在向量

描述子的每一维运用 AdaBoost 强分类器学习一个

哈希函数并以此提出了一种基于梯度的训练学习

算法来产生二值位，虽然 BinBoost 在视角与光照

变化上具有很高的普适性与鲁棒性，但是描述方

式必须基于特征区域的梯度向量信息，且需要大

量的训练数据，因此与直接进行二值测试的描述

子相比，效率极低，类似的方法还有 BAROFFIO
等[42]提出的 BAMBOO (binary descriptor based on 
AsymMetric pairwise BOOsting)描述子。为了简化

BinBoost 的训练方式，FAN 等 [43]提出了 RFD 
(receptive fields selection)描述子，其优势在于只需

要使用 boosting 训练算法中所用数据集的 1%就可

以产生很高的精度，与上述寻找区分度高的维数

的思路不同，其旨在寻找区分度高的感受域，感

受域的选择基于一种阈值反馈训练，分别采用方

形汇集区与高斯汇集区构建 2 种描述子 RFD 描述

字，且通过训练将区分度得分值低的二值位剔除

以达到紧凑性的描述子。 

上述训练方式要么在实时性上表现不够出色，

要么不具有场景普适性，为此，BALNTAS 等[44-45]

提出并完善了 BOLD 描述子，其是一种基于在线

学习的描述子，与以往依赖数据集的训练学习方

式不同，BOLD 的训练方式依赖于样本本身，首先

通过全局离线训练的模式选择最优的 256 位

BRIEF 描述子，然后将原特征区域旋转 20°得到新

的描述子，与原描述子结合获得反映局部特征稳

健程度的 MASK 掩码。在特征匹配环节，BOLD
没有采用简单的汉明距离度量，而是采用了含有

局部特征稳健程度表达(MASK 掩码)的距离度量

方式以更好的保证局部特征的不变性。在线的学

习训练方式为描述子的设计与优化提供了一种新

的思路，同时也印证了人类视觉由粗到细的观察

方式。 
随着深度学习相关理论的发展，部分研究者

将描述子的构建逐渐推向了深度学习的领域，如

LIN 等[46-47]提出的基于无监督深度学习的 DeepBit
描述子，该方法采用经典的 16 层 VGGNet 网络对

紧凑的二值描述子通过训练完成最小量化损失、

平均编码分布的生成目标(图 1)，通过输入旋转的

局部特征来强化高鲁棒性的特征表达，最终获得

学习的参数组合二值化的表达。为了优化 DeepBit
在量化损失方面依然存在的缺陷，DUAN 等[48-49]

提出了 DBD-MQ 描述子，该方法在深度学习框架

下应用 K-AutoEncoders (KAEs)网络来联合学习参

数和二值化函数。在深度学习网络架构上，该方

法与 DeepBit 不同，其首先采用一个预先通过向量

描述子训练好的 CNN (convolution neural network)
网络来完成特征描述任务，再通过细粒度多量

化来获得更具区分性的二值描述子，架构如图 2
所示。 
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图 1  DeepBit 架构 
 

 
 

图 2  DBD-MQ 架构 
 

2  局部二值描述子的对比 

针对不同阶段局部二值描述子的相关研究，

有研究人员对常用的典型局部二值描述子进行了

综 合 评 估 与 性 能 对 比 。 MIKOLAJCZYK 和

SCHMID[50]对局部向量描述子展开了性能评估并

提出了较为经典的依托召回率 (recall)与精确率

(precision)的评估准则，通过绘制“Recall/1-Precision”
曲线便可以在同指标下对不同描述子的识别或匹

配效果进行对比。另外，经实验及绘制 ROC 
(receiver operating characteristic curve)曲线也是一

种综合对比不同描述子性能的方法，对特征匹配

而言，需要根据实验结果计算 TP (true positive)、
FN (false negative)、FP (flase positive)与 TN (true 
negative)指标，进而得到 TPR (ture positive rate)与
FPR (flase positive rate)的结果并绘制 TPR/FPR 曲

线(即 ROC 曲线)，该评估方法存在的问题是当样

本数据不统一时，其对比将缺乏一定的代表性。

HEINLY 等[51]将局部二值描述子 BRIEF，ORB 和

BRISK 应用于在图像匹配并展开了综合评估，其

在文献[50]的基础上提出了新的依托假定匹配率

(putative match ratio)的评估准则，在结合特征检测

-特征描述进行组合评测时，运用熵的相关理论来

计算特征点在空间分布的随机性，实验证明了特

征检测会对描述产生一定的影响，比如，提取太

过聚集分布的特征点会导致描述子的区分度下

降，且识别混乱。因为现有的实验图像集和评估

准则并不能全面的反应描述子的综合性能，

BALNTAS 等[52]提出了更严格的衡量局部描述子

优劣的评估准则——平均精度(mAP-mean average 
precision)，同时扩充了更大的实验图像集，为局

部描述子的评估提供了更多的选择和方向。 
针对局部描述子的评估方式还有很多，但是

上述提到的评估准则在实验中应用最广且较为主

流，具有一定权威性和认可度，同时，局部二值

描述子的优劣从根本上讲是依赖于该描述子不变

性、低维性与实时性，相关研究者也需要根据实

际情况对相关局部二值描述子进行有针对性地调

研。本文对主流局部二值描述子进行了定性分类

与对比(表 2)，仅供相关研究或工程应用参考。 
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表 2  主流局部二值描述子的对比 
局部二值描述子 设计思路 不变性光照 不变性旋转 不变性尺度 不变性模糊 不变性视角 描述子维数(bit) 实时性

BRIEF[10] 手工设计 较好 较差 较差 一般 较差 128，256，512 高 

ORB[11] 手工设计 一般 一般 一般 一般 较差 256 高 

BRISK[13] 手工设计 一般 一般 较好 较好 一般 512 高 

FREAK[14] 手工设计 一般 一般 较好 较好 一般 512 高 

LATCH[17] 手工设计 较好 一般 较好 较好 较好 256 低 

BinBoost[17] 监督学习 较好 较好 较好 较好 较好 64 低 

BOLD[44-45] 监督学习 较好 较好 较好 较好 较好 512，1 024 中 

DeepBit[46-47] 深度学习 较好 较好 较好 较好 较好 任意 中 

DBD-MQ[48-49] 深度学习 较好 较好 较好 较好 较好 任意 中 

 

3  总结与展望 

本文从局部二值描述子的应用前景和研究意

义出发，对近年来优化局部二值描述子性能的方

向进行归纳，同时介绍了常见的局部二值描述子

的实验评估准则与特性对比。虽然对于局部二值

描述子的研究在近年来发展迅速并走向成熟，同

时其应用场景随着研究深入也逐渐拓宽，但是，

在快速发展的进程中依然存在了一些共性的问题

与亟待解决的矛盾，本文将作以下总结并提出研

究展望与解决方向。 
(1) 部分局部二值描述子的设计简化计算而忽

略精度，由于设计追求精度而引入过多信息。因

此，如何在保留精度的同时保持实时速度依然是

研究或应用局部二值描述子的矛盾和难点。针对

这些问题，相关研究者可以在研究设计中考虑更

多的细节，选择更贴近人类视觉并高效的信息采

样模板、引入区分度更高但操作简易的特征信息、

采取简化但不丢失精度的数学方法等均为研究的

方向。 
(2) 图像灰度化、图像滤波等在局部二值描述

子构建中的预处理操作时，特征信息也发生了不

同程度的丢失，是严重影响描述子精度的一大问

题。为此，研究者需关注图像处理相关技术的发

展，采用更为成熟的图像处理技术将在未来局部

二值描述子的构建中发挥一定的作用。 
(3) 在局部二值描述子的设计过程中，人们往

往只考虑局部二值描述子本身的特性，忽略了计

算机视觉任务的整体性，例如，如何使局部二值

描述子更好地结合相关特征检测或特征匹配方

法，如何减少特征描述在实际应用中不受其他相

关视觉技术或步骤等因素的影响。针对此类问题，

应注重实际应用中算法的连贯性与整体性，充分

考虑局部二值描述算法与其他算法的相互关联。 
(4) 在优化局部二值描述子的过程中，离线训

练已被广泛接受，使得设计出的局部二值描述子

非常依赖于训练数据集，不具有普适性，如何构

建更具有普适性的训练数据集或设计更具有普适

性的训练方法依然有待研究。在线训练方法虽然

适应场景宽泛，但可能带来在线计算与存储的更

大压力。近年来的深度学习算法极大地提升了描

述子的鲁棒性与不变性，但是其对高性能硬件的

要求阻碍了其实际应用的范围。因此，设计更为

高效的局部二值描述子训练优化方式也十分必

要。针对此类问题，相关研究者可以参考机器学

习乃至深度学习的相关技术方法并结合理论研究

与算法优化进行综合考量将可能获得更多思路与

方向。 
(5) 针对局部二值描述子的实验评估准则各不

相同，如何更为客观地评估局部二值描述子的性

能且更为综合地反映局部二值描述子的特性依然

有待考虑。针对该问题，可以通过研究相关衡量

指标背后的数学原理或针对不同评估准则对局部

二值描述子进行大量仿真实验，并结合局部二值

描述子在应用中的实际效果进行横向对比，可更

清晰地寻找各类评估准则的缺陷并尝试引入其他

衡量指标以提高评估的客观性与综合性。 
(6) 如何扩展局部二值描述子的应用领域也值

得关注，随着移动智能设备的发展，局部二值描

述子将拥有更广阔的应用前景。虽然目前针对弱

纹理、球体图像等困难场景的研究已取得一定进

展，但在实际应用过程中遇到的问题越来越多，

图像大畸变、大遮挡或目标快速移动等困难场景

也将为局部二值描述子的发展带来机遇与挑战。

针对此类问题，可以从实际应用出发，有针对性

地展开研究工作，寻找解决途径。 
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