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基于改进的加速鲁棒特征的目标识别
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摘要：为了提高加速鲁棒特征（ＳＵＲＦ）算法的实时性和准确性，本文提出了一种结合ＡＧＡＳＴ角点检测和改进的ＳＵＲＦ特
征描绘算法。首先利用ＡＧＡＳＴ角点检测模板检测特征点，再使用增加对角信息的哈尔小波响应来生成特征点的描述
子，之后利用特征袋对产生的描述子进行编码并生成新的特征向量，最后利用支持向量机（ＳＶＭ）对特征向量进行分类，
完成识别。本文以ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ算法为对照，分别进行不同视角、光照和尺度的识别实验。实验结果表明，本文算法的
平均识别率为９８０％、９６９％、９７１％，平均时间分别为６６１ｍｓ、７９３ｍｓ、４１０ｍｓ，在识别率上较优于ＳＵＲＦ算法，所耗
时间约是ＳＵＲＦ算法的１／３。
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１　引　言

　　近年来，目标自动识别已经成为图像处理领
域的热门方向，其核心是利用计算机视觉技术，对

图像或视频中的内容进行识别和描述。它在人机

交互、武器自动跟踪、智能视频监控等领域有着很

好的应用前景和潜在的经济价值。然而，在图像

或视频的采集过程中，经常会受到环境影响，例如

光照变化、视角变化、目标尺度变化等，使得待检

测目标发生光照、尺度和形状上的变化，从而导致

识别失败［１］。

普遍来说，目标的自动识别主要分为两个步

骤：（１）目标图像的特征向量提取；（２）训练分类
器。由于局部特征往往都具有亮度、旋转和尺度

不变性，因此，在目标识别和图像匹配中有着极为

广泛的应用［２］。所选取的目标特征的稳定与否，

决定了该自动识别方法的优劣。

２００４年，加拿大学者ＤａｖｉｄＬｏｗｅ首次提出尺
度不变特征变换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法［３］。该算法先利用高斯差分

（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，ＤｏＧ）算子找到图像的特
征关键点，再在关键点的４×４邻域的每个小块中
计算其８个方向的灰度梯度方向直方图。这样就
在每个关键点上构建了一个１２８维的特征向量。
ＳＩＦＴ特征算法具有较好的视角、尺度、亮度不变
性，但是由于ＤｏＧ算子的特性和特征向量的维数
较高［４］，该算法的实时性能较差。在ＳＩＦＴ的基础
上，２００６年 ＨｅｒｂｅｒｔＢａｙ提出了加速鲁棒特征
（ＳｐｅｅｄｅｄｕｐＲｏｂｕｓｔＦｅａｔｕｒｅ，ＳＵＲＦ）算法［５］，其用

快速海森矩阵为模板提取关键点，并利用Ｈａａｒ小
波特征生成６４维的特征向量，从而大大提高了算
法的实时性［６］。２０１１年，ＳｔｅｆａｎＬｅｕｔｅｎｅｇｇｅｒ等人
提出的 ＢＲＩＳＫ（ＢｉｎａｒｙＲｏｂｕｓｔＩｎｖａｒｉａｎｔＳｃａｌａｂｌｅ
Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ＢＲＩＳＫ）算法和２０１２年 ＡｌｅｘａｎｄｒｅＡｌａｈｉ
等 人 提 出 的 ＦＲＥＡＫ（ＦａｓｔＲｅｔｉｎａＫｅｙｐｏｉｎｔ，
ＦＲＥＡＫ）算法都是基于二值化特征提取的算法。
这两种算法大大提高了特征提取的时间效率。然

而，由于使用的是二值特征，丢失了很多图片原有

信息，它的识别效果远不如ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ［７８］。所
以，目前世界上广泛研究和使用的算法仍是

ＳＵＲＦ算法。
为了进一步提高ＳＵＲＦ算法的实时性和稳定

性［９］，本文以ＡＧＡＳＴ（ＡｄａｐｔｉｖｅａｎｄＧｅｎｅｒｉｃＡｃｃｅｌ
ｅｒａｔｅｄＳｅｇｍｅｎｔＴｅｓｔ，ＡＧＡＳＴ）角点提取方法代替快
速海森矩阵模板法，并对 ＳＵＲＦ特征描述子加以
改进，此外还加入了特征袋编码，最后使用支持向

量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行特征分
类，最终实现目标识别。实验证明，该算法在实时

性和不同尺度下的识别率都要高于原来的 ＳＵＲＦ
算法。

２　ＳＵＲＦ算法简介

２．１　特征点检测
在ＳＵＲＦ算法中，图像的显著度由该像素点

的ＧａｕｓｓｉａｎＨｅｓｓｉａｎ矩阵行列式的值决定。图像
的不同尺度需要利用高斯核Ｇ（ｔ）卷积得到，再与
Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵结合，这样就可以得到 ｘ（ｘ，ｙ），外尺
度为σ的高斯海森矩阵，如式（１）：

Ｈ（ｘ，σ）＝

２ｆ
ｘ２

２ｆ
ｘｙ

２ｆ
ｘｙ

２ｆ
ｙ











２

［Ｉ（ｘ，σ）Ｇ（ｘ，σ）］＝Ｉ（ｘ，σ）
Ｌｘｘ（ｘ，σ） Ｌｘｙ（ｘ，σ）

Ｌｘｙ（ｘ，σ） Ｌｙｙ（ｘ，σ
[ ]） ， （１）

式中，与图像卷积的矩阵即为高斯海森矩阵。其

中Ｌｘｘ（ｘ，σ）、Ｌｘｙ（ｘ，σ）、Ｌｙｙ（ｘ，σ）表示高斯函数
的二阶微商。

为了进一步加快运算速度，ＳＵＲＦ算法将
Ｌｘｘ（ｘ，σ）、Ｌｘｙ（ｘ，σ）、Ｌｙｙ（ｘ，σ）３种模板进行近
似处理，将原先的模板变换为 Ｄｘｘ（ｘ，σ）、Ｄｘｙ（ｘ，

σ）、Ｄｙｙ（ｘ，σ），如图１所示。
加入补偿系数之后，其行列式如公式（２）所

示：

ｄｅｔ（Ｈ）＝ＤｘｘＤｙｙ－（０．９Ｄｘｙ）
２， （２）

其中０９是Ｂａｙ给出的一个经验值。利用该行列
式的值，同时结合非极大值抑制方法，就可以得到
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一系列特征点的位置和尺度。

２．２　特征描述
检测出关键点之后，在生成描述向量之前需

要确定主方向。ＳＵＲＦ算法中，主方向的选取方
法是统计特征点邻域内的 Ｈａａｒ小波响应。具体
方法是：在尺度ｓ下，在特征点附近半径为６ｓ的圆
内，统计圆心角为６０°的扇形内所有点的水平、垂
直Ｈａａｒ小波响应并进行加权求和，然后以一定的
角度旋转扇形重复上述操作，最终得到一系列的

模值，模值最大的方向即为该关键点的主方向。

图１　高斯海森矩阵中的Ｌｙｙ积分模板的近似ＤＹＹ
Ｆｉｇ．１　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＤＹＹ ｏｆＬｙｙｉｎｔｅｇｒａｌｔｅｍｐｌａｔｅｉｎ

ＧａｕｓｓｉａｎＨｅｓｓｉａｎｍａｔｒｉｘ

确定关键点的主方向之后，在特征点周围取

一个４×４的正方形邻域，每一个正方形小邻域包
含有５×５个像素，在每个小邻域中统计２５个像
素的水平方向和垂直方向的Ｈａａｒ小波响应，将它
们作为特征描述（这里，水平和垂直均是相对于

主方向）。这些 Ｈａａｒ小波特征描述值为：水平方
向值的和Σｄｘ，水平方向绝对值的和 Σ｜ｄｘ｜，垂直
方向的和Σｄｙ，垂直方向绝对值的和Σ｜ｄｙ｜。

图２　ＳＵＲＦ描述子的生成示意图
Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＳＵＲＦｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ

这样，每个小区域就有４个值，而４×４个小

邻域内共有６４个值，即生成了该特征点的６４维
的描述向量。如图２所示。

ＳＵＲＦ算法在保证特征鲁棒性和灰度变化信
息的同时，将 ＳＩＦＴ的１２８维描述向量减少到６４
维，大大缩短了特征向量的生成时间，相对于

ＳＩＦＴ算法，极大地提高了实时性。

３　结合ＡＧＡＳＴ的改进ＳＵＲＦ算法

３．１　特征点检测
ＳＵＲＦ算法在特征点检测中使用近似的快速

海森矩阵模板进行检测，虽然速度比ＳＩＦＴ的Ｈａｒ
ｒｉｓ模板有了显著的提高，但是实时性并不是很
好。在尺度不变要求下，ＡＧＡＳＴ算法有着更高的
计算效率和实时性［１１］。

对于ＡＧＡＳＴ算法，为了较好实现尺度不变要
求，需构建尺度空间金字塔。它由 ｎ个 ｏｃｔａｖｅ层
ｃｉ和ｎ个中间层 ｄｉ组成（ｉ＝０，１，…，ｎ－１）。ｃｉ是
通过对原始图像ｃ０的依次半采样得到的，而中间
层ｄｉ位于ｃｉ和 ｃｉ＋１之间，第一个内层 ｄ０是对原始
图像ｃ０的１５倍下采样得到的，其他内层是依次
对ｄ０半采样得到的。

完成尺度空间金字塔构建后，可以进行关键

点的检测。用 ＦＡＳＴ９１６模板分别作用于每个层
和每个内层，用于找到潜在的感兴趣区域。使用

该模板的前提是，在周围１６个像素的圆周上至少

图３　ＡＧＡＳＴ在不同尺度下的层和内层

Ｆｉｇ．３　ＯｃｔａｖｅｓａｎｄｉｎｔｒａｏｃｔａｖｅｓｏｆＡＧＡＳＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ
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需要有９个连续的像素点比圆心像素充分亮或者
充分暗。之后进行非极大值抑制，非极大值抑制：

（１）该点的 ＦＡＳＴ模板积分 ｓ须大于同一层周围
邻域中８个点的积分ｓ；（２）该点积分 ｓ必须大于
相邻层同一点的积分。满足以上两个条件的点才

能被检测为关键点。经实验证明利用该方法检测

出的关键点，有着较好的尺度不变性，同时，较

ＳＵＲＦ具有更好的实时性，大大缩短了关键点的
检测时间［１２］。

３．２　特征描述
在主方向确定后，ＳＵＲＦ算法利用 Ｈａａｒ小波

特征的水平和垂直模板对正方形小邻域进行卷积

和加权求和，构造了６４维向量对关键点进行描
述。但是，仅仅采用水平方向和垂直方向这两个

方向的Ｈａａｒ小波响应统计量过于简单。为了进
一步提高识别准确率，本文加入了对角特征的采

样模板［１３］，如图４所示。

图４　Ｈａａｒ特征模板

Ｆｉｇ．４　ＳｃｏｒｅｓｏｆＨａａｒｆｅａｔｕｒｅ

图４（ｃ）即为对角 Ｈａａｒ小波响应的模板，黑
色块的值为－１，白色块的值为１，采用与ＳＵＲＦ算
法类似的方法进行加权求和，在 ＳＵＲＦ向量中加
入对角向量的和值以及对角向量的绝对值的和

值。这样改进后的 ＳＵＲＦ描述子就变为（Σｄｘ，
Σ｜ｄｘ｜，Σｄｙ，Σ｜ｄｙ｜，Σｄｄ，Σ｜ｄｄ｜，描述关键点的特
征向量相应地变为９６维。虽然特征向量的维数
有一定提高，但是得到的描述子包含更多的图像

信息，使得图像的区分度更高。

３．３　特征袋编码
为了进一步提高算法的鲁棒性，减少分类器

的学习和分类时间，需对大量的特征向量进行特

征袋（ＢａｇｏｆＦｅａｔｕｒｅｓ，ＢｏＦ）编码。ＢｏＦ的原理是

利用已提取的全部局部特征的统计信息，对特征

向量重新编码，然后生成新的描述向量［１４］。对特

征进行ＢｏＦ编码不仅不会丢失原有的图像信息，
而且会进一步提高算法的实时性。

具体过程是，首先，对所有训练样本中的局部

特征向量进行Ｋ均值分类，把ｋ个聚类中心｛α１，
…，αｋ｝作为视觉词汇构成编码本（ｋ是人为选
取）；然后，找到与待检测图片样本中每一个局部

特征向量最接近的视觉词汇αｉ，并以αｉ代替该特
征向量；再统计｛α１，…，αｋ｝在该图片样本中出现
的频率直方图，以该频率直方图为基础，即可生成

该图片新的描述向量。

虽然选取的编码本视觉词汇数量远大于特征

向量维数，例如选取 １０００个词汇数量远大于
ＳＵＲＦ的向量维数６４，但是一个图像的所有特征
向量经编码后就是一个１０００维的带有图像局部
特征统计信息的向量。而如果直接使用 ＳＵＲＦ，
每个特征点均有一个６４维向量，对于一幅分辨率
为３８４×２８８的图像，则会检测出１５０～１８０个特
征点，那么待处理的数值就有上万个，不仅时间性

能较差，而且不利于后面学习分类的数据使用。

３．４　特征分类
特征分类的方法有很多，如最近邻分类器、神

经网络分类器、Ａｄａｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器、支持向量机
等。

ＳＶＭ是一种二类分类模型，基本模型定义为
特征空间上间隔最大的线性分类器，其是基于机

器学习的分类算法，学习的策略即算法的核心是

间隔最大化，即先将样本通过一个变换核映射到

更高维度的空间，然后在该空间中找到一个超平

面将其分为两类。

由于ＳＶＭ有着较好的精确性和较低的时间
复杂度，而且根据文献，ＳＶＭ对 ＳＩＦＴ／ＳＵＲＦ特征
的分类效果较好，故本文选用ＳＶＭ分类器对样本
进行训练和分类［１５］。

综上所述，整个识别算法分为两部分，首先进

行样本的训练和ＢｏＦ字典的生成，再利用ＳＶＭ对
特征向量进行识别分类，整个识别过程如图５所
示。
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图５　识别算法流程

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　实验与结果

　　为了检验本文提出的目标自动识别算法的性
能，在ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１２的软件平台上，分别使用
ＳＩＦＴ特征、ＳＵＲＦ特征和本文提出的特征算法对
仿真图像进行目标识别实验，使用识别率、识别时

间两种定量指标对算法性能进行评价。本文选取

ＡＬＯＩ数据库中的图像进行目标识别，分别使用３
种算法，对不同光照、视角和尺度的目标图像进行

识别。

４．１　不同视角实验
首先，每隔５°拍摄一幅物体的照片，每隔４５°

视角选取一个正样本，共７个正样本，进行训练，
其他的作为检测样本，如图６所示。

图６　不同角度的样本目标

Ｆｉｇ．６　Ｏｂｊｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｗｐｏｉｎｔｓ

分别使用 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ和本文提出的算法对
１０２个检测样本进行识别，正确数、正确率和平均
识别时间见表１。

由表１可以看出，本文算法在正确率上高于

ＳＵＲＦ算法，但是略低于 ＳＩＦＴ算法。在时间性能
上，本文算法远高于 ＳＩＦＴ和 ＳＵＲＦ算法，平均所
需时间接近 ＳＵＲＦ算法的１／３；ＳＩＦＴ算子由于特
征描述复杂度更高，其平均耗时远大于 ＳＵＲＦ算
子，是本文算法的近９倍。

表１　不同视角下３种算法的性能比较
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ

ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ 本文算法

正确数 １０２ ９９ １００
正确率／％ １００ ９７．０ ９８．０
平均时间／ｍｓ ５６８．７ ２８７．２ ６６．１

４．２　不同光照实验
本实验中选取光照均匀亮度适中的图像作为

训练样本，然后改变光照的角度和强度，作为待检

测样本，如图７所示。

图７　不同光照的样本目标
Ｆｉｇ．７　Ｏｂｊｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

同样使用３种算法对４９幅图像进行识别检
测，得到结果见表２。
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表２　不同光照下３种算法的性能比较
Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ 本文算法

正确数 ３８ ４７ ４７
正确率／％ ７７．６ ９５．９ ９５．９
平均时间／ｍｓ ５９０．６ ２７２．９ ７９．３

从表２可以看出，在光照变化的条件下，ＳＩＦＴ
算子的识别率大幅降低，而本文算法和 ＳＵＲＦ算
法仍然保持较高的识别率，同时，相对于 ＳＵＲＦ算
法，时间性能仍可大幅提高。

４．３　不同尺度实验
下面，将视角和尺度相结合进行检测。训练

样本均选取不同视角实验中的训练样本，对不同

视角实验中的待检测样本进行下采样，将分辨率

由３８４×２８８降为１９２×１４４，将这些下采样图片
作为待检测样本，然后再使用３种算法对１０２幅
图像进行识别检测，结果如表３所示。

表３　不同尺度下３种算法的性能比较
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ

ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ 本文算法

正确数 ９８ ９６ ９８
正确率／％ ９６．１ ９４．１ ９６．１
平均时间／ｍｓ ２９４．１ １４６．２ ４１．０

在不同视角条件下，由于图像被降采样，可能

会丢失一些特征，导致同种算法识别率有一定程

度降低。但是横向比较可发现，本文算法在保持

了ＳＩＦＴ算子的高识别率下，大幅缩短了所需处理
时间。

由上述３个对不同视角、不同光照、不同尺度
的目标进行的识别实验结果可以看出，本文的改

进ＳＵＲＦ算法，由于在描述子中加入了新的特征，
识别率相对于原 ＳＵＲＦ算法略有提高，但在尺度
和视角的鲁棒性上比 ＳＩＦＴ算法略低。本文提出
的算法的最大优势是所需的平均时间相对于

ＳＵＲＦ算法缩短了近６０％，是 ＳＩＦＴ算法所需时间
的近１／９，算法的实时性有了极大地提高。

５　结　论

　　本文在 ＳＵＲＦ算法的基础上，对其特征点
的检测和特征点的描述进行了改进；使用速度

更快的ＡＧＡＳＴ特征点检测算法，大大提高了算法
的实时性；而在特征点的描述中，在 Ｈａａｒ小波特
征的垂直和水平特征基础上增加了对角特征以提

高描述子的信息量、保证识别算法的鲁棒性和准

确率。然后再配合特征袋编码算法和支持向量机

分类器完成识别。对 ＡＬＯＩ数据库图像的实验结
果显示，在不同视角、光照、尺度的情况下，本文算

法的识别率均能保持在 ９５％以上，总体上优于
ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ算法，而其平均时间约为 ＳＵＲＦ算
法的１／３，ＳＩＦＴ算法处理时间的１／９，实时性有了
极大地提高。本文算法相对于 ＳＵＲＦ算法有很好
的实时性，同时对于视角和尺度的变化也保持了

较高的鲁棒性，在实际工程应用中具有重要意义。

参考文献：

［１］　贾平，徐宁，张叶．基于局部特征提取的目标自动识别［Ｊ］．光学 精密工程，２０１３，２１（７）：１８９８１９０５．
ＪＩＡＰ，ＸＵＮ，ＺＨＡＮＧＹ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｏｐｔ．ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇ．，２０１３，２１
（７）：１８９８１９０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　赵春阳，赵怀慈．多模态鲁棒的局部特征描述符［Ｊ］．光学 精密工程，２０１５，２３（５）：１４７４１４８３．
ＺＨＡＯＣＨＹ，ＺＨＡＯＨＣ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｒｏｂｕｓｔｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｏｐｔ．ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇ．，２０１５，２３（５）：１４７４
１４８３．（ｉｎＣｈｉｎｓｅ）

［３］　ＬＯＷＥＤ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，６０（２）：
９１１１０．

［４］　ＨＡＲＲＩＳＣ，ＳＴＥＰＨＥＮＳＭ．Ａｃｏｍｂｉｎｅｄｃｏｒｎｅｒａｎｄｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｊ］．ＡｌｖｅｙＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，１９８８（３）：１４７１５１．
［５］　ＢＡＹＨ，ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳＴ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ．ＳＵＲＦ：ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ＆ＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄ

４２７ 　　　　中国光学　　　 　　　 第１０卷　



ｉｎｇ，２００６，１１０（３）：４０４４１７．
［６］　ＭＩＫＯＬＡＪＣＺＹＫＫ，ＳＣＨＭＩＤＣ．Ａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（１０）：１６１５１６３０．
［７］　王飞宇，邸男，贾平．结合尺度空间ＦＡＳＴ角点检测器和 ＳＵＲＦ描绘器的图像特征［Ｊ］．液晶与显示，２０１４，２９（４）：

５９８６０４．
ＷＡＮＧＦＹ，ＤＩＮ，ＪＩＡＰ．ＩｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｉｎｇｓｃａｌｅｓｐａｃｅＦＡＳＴｃｏｒｎｅｒｄｅｔｅｃｔｏｒａｎｄＳＵＲＦｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪ．
ＬｉｑｕｉｄＣｒｙｓｔａｌｓａｎｄＤｉｓｐｌａｙｓ，２０１４，２９（４）：５９８６０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　成培瑞，王建立，王斌，等．基于多尺度区域对比的显著目标识别［Ｊ］．中国光学，２０１６，９（１）：９７１０５．
ＣＨＥＮＧＰＲ，ＷＡＮＧＪＬ，ＷＡＮＧＢ，ｅｔａｌ．．Ｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｒｅｇｉｏｎｃｏｎｔｒａｓｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＯｐ
ｔｉｃｓ，２０１６，９（１）：９７１０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　武治国，李桂菊．动态目标识别中的实时复杂巡航场景运动检测［Ｊ］．液晶与显示，２０１４，２９（５）：８４４８４９．
ＷＵＺＨＧ，ＬＩＧＪ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｃｒｕｉｓｅｓｃｅｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪ．ＬｉｑｕｉｄＣｒｙｓ
ｔａｌｓａｎｄＤｉｓｐｌａｙｓ，２０１４，２９（５）：８４４８４９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＭＡＩＲＥ，ＨＡＧＥＲＧ，ＢＵＲＳＣＨＫＡＤ，ｅｔａｌ．．Ａｄａｐｔｉｖｅａｎｄｇｅｎｅｒｉｃｃｏｒｎｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔｔｅｓｔ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＥＣＣＶ，２０１０，２０１０：１８３１９６．

［１１］　王丽．融合底层和中层字典特征的行人重识别［Ｊ］．中国光学，２０１６，９（５）：５４０５４６．
ＷＡＮＧＬ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｎｇｌｏｗｌｅｖｅｌａｎｄｍｉｄｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＯｐｔｉｃｓ，２０１６，９（５）：
５４０５４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　ＺＨＡＮＧＨ，ＨＵＱ．ＦａｓｔｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＳＵＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎ
ｉｃｓ，ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｔｒｏｌ，ＩＥＥＥ，２０１１：１４６０１４６３．

［１３］　ＲＯＳＴＥＮＥ，ＰＯＲＴＥＲＲＢ，ＤＲＵＭＭＯＮＤＴ，ｅｔａｌ．．Ｆａｓｔｅｒａｎｄｂｅｔｔｅｒ：ａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃｏｒｎｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（１）：１０５１１９．

［１４］　ＣＳＵＲＫＡＧ，ＤＡＮＣＥＣ，ＦＡＮＬ，ｅｔａｌ．．Ｖｉｓｕａｌｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｂａｇｓｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｃ］．８ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｐｒｏｇｕｅ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ，２００４：１２２．

［１５］　ＤＯＮＧＨＯＯＮＫ，ＲＯＺＥＮＮＤ．ＦａｃｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＳＵＲＦｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓａｎｄＳＶＭｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＥＥＥ，２００８：５１５６．

作者简介：

龙思源（１９９２—），男，湖北襄阳人，硕士
研究生，主要从事图像处理和目标识别

方面的研究。Ｅｍａｉｌ：Ａｌｆｒｅｄ＿ｌｓｙ＠１６３．
ｃｏｍ

张　葆（１９６６—），男，吉林磐石人，博
士，研究员，博士生导师，主要从事航空

光电成像技术方面的研究。Ｅｍａｉｌ：
ｃｌｅｒｅｓｋｙ＠ｖｉｐ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ

５２７第６期 　　　　　　龙思源，等：基于改进的加速鲁棒特征的目标识别


