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Abstract 
Aiming at the problem of the high dimensionality of the feature points in the image matching 
process using the sift algorithm, a method of optimizing the SIFT algorithm is proposed. By using 
PCA-SIFT, the dimension of sift descriptor is reduced and the interference information of some 
descriptor sub-vectors is filtered out. The proposed algorithm is robust and the least squares me-
thod is used to fit the image, and the matching precision is improved. The stitching effect is better 
enhanced, and also shortens the time of stitching. 
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摘  要 

针对利用SIFT算法的图像拼接在匹配过程中特征点维数较高的问题，提出一种对SIFT算法优化的方法。利用
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PCA-SIFT降低了SIFT描述子的维数的同时滤除了部分描述子向量中的干扰信息，有较好的鲁棒性并且利用最

小二乘法对提纯后的图像进行拟合，提高了匹配精度，对拼接效果有较好的增强，同时也缩短了拼接的时间。 
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1. 引言 

随着计算机视觉领域的发展，图像拼接技术变成计算机图形学的一个重要的研究内容。对于不同的

需要，将具有相同特征点的多幅图像拼接成一幅全景图[1]，实现在一幅图像上对于整个世界环境的观察。

而图像拼接的首要问题就是图像匹配。图像匹配指的是，在不同的匹配场景下，使用不同的匹配算法，

通过对数字图像的构成信息，包括了图像内容、图像的结构、特征、图像的纹理灰度等信息进行分析，

达到在两幅或者多幅图像之间寻找同名点的目的。本文提出把 PCA-SIFT 算法用于图像拼接的匹配部分

[2]。PCA-SIFT 算法在描述子构建上作了创新，主要是将统计学中的主成分分析(PCA)应用于对描述子向

量的降维，以提高匹配效率。 

2. SIFT 算法的特征匹配 

随着对图像拼接的研究工作的不断深入，现今的各类匹配算法各具优劣，根据图像类型的差异往往

选择不同的匹配算法，也就是说匹配算法的选择和图像本身的性质是强相关的，目前还不存在一种可以

通用的处理各种类型图像之间的匹配问题的匹配算法，因此匹配算法的选定需要综合考虑匹配效果的好

坏，匹配算法的准确性和计算所耗费的时间以及计算量的大小这一系列因素，以及考虑匹配算法对各种

外界条件变化如光照改变、噪声影响、畸变影响等的敏感程度[3]。基于 SIFT 的特征匹配算法主要是由

两个部分组成：首先构建 SIFT 特征向量，其次对 SIFT 特征向量进行匹配[4]。 
a. 生成 SIFT 特征向量：SIFT 特征向量的生成包括了构建尺度空间检测极值点、对极值点进行过滤

和精确定位、为精确的关键点分配主方向形成向量、生成 SIFT 特征向量描述子这四个步骤[5]： 
第一步：生成不同的尺度空间，并且获取尺度空间的极值点 
由于 SIFT 特征是一种尺度不变的特征，因此为了实现能够在不同尺度下对图像特征进行提取，首先

使用高斯滤波函数与图像进行卷积运算得到图像在不同尺度空间下的高斯图像表示，高斯核是唯一一个

能够实现尺度变换的变换核[6]。基于高斯核对图像进行处理的数学表示如下(1)所示： 

( )
2 2

22
2

1, , e
2π

x y

G x y σσ
σ

+
−

=                                    (1) 

图像 ( ),I x y 在不同尺度下的表示，即图像同不同尺度高斯核进行卷积运算,数学表达用公式(2)表示： 

( ) ( ) ( ), , , , * ,L x y G x y l x yσ σ=                                  (2) 

L 表示的即为图像的尺度空间，σ为尺度因子， ( ),x y 即对应图像上的像素点。尺度因子越大表明反

映的是图像的概貌特征，尺度因子越大，图像越模糊，尺度因子越小对应的是图像的细节特征，也即是

说尺度因子越小，图像的分辨率越高[7]。 
根据上述构造尺度空间函数来建立高斯金字塔，设定高斯金字塔有 O 阶，每一阶有 S 层，相邻两阶之间

的图像大小有一定的规律，即每一阶图像大小是前一阶图像大小的一半，在各阶的 S 层图像之间，图像大小是

一致的，但是相邻层之间的尺度变换因子是不同的，每一层的尺度因子都是前面一层的 K 倍，如图 1 所示： 
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Figure 1. Gaussian difference pyramid 
图 1. 高斯差分金字塔 

 

根据高斯金字塔构建差分高斯金字塔，即利用高斯金字塔每一阶中相邻两层的尺度空间函数相减构

成差分高斯金字塔的每一层，如图 1 右所示。 
为了检测极值点，需要在差分高斯金字塔中对每个采样点进行比较运算，采样点必须同它所在二维

图像周围所有点，以及相邻尺度上下层的所有相邻点进行比较，如图 2 表示，处在中间位置的采样检测

点就必须同上下层以及同层的相邻点进行比较，一共有九个点。这样就可以确保得到的极值点在二维图

像中和尺度空间都为极值点。极值点的判断是指该点经过同范围内其他点的比较后结果是最大或者最小

点。 
第 2 步：过滤极值点，精确定位 
过滤极值点为的是去掉一些低对比度和受噪声影响比较明显的点，并且一些不理想的边缘点也需要

被排除，最终留下参与最后特征匹配的点，既是定义的关键点。过滤极值点采用的方法是 Brown 提出的，

利用三维二次函数将极值点用泰勒展开，并且精确定位到亚像素级，尺度空间的泰勒展开形式如式(3)： 

( ) ( )
T 2

T
2

1, , , ,
2

D DD x y D x y x x x
x x

σ σ ∂ ∂
= + +

∂ ∂
                            (3) 



易凯 
 

 
65 

Scale

 
Figure 2. Extreme point detection 
图 2. 极值点检测 

 

对 x 求偏导并令值为 0 可以获得极值点的位置表示： 
2 1 2

2 2x̂ D D
x x

−∂ ∂
= −

∂ ∂
                                       (4) 

结合上述两式可以得到： 

( ) ( )
T1ˆ

2
ˆ, , DD D x y

x
x xσ ∂
= +

∂
                                  (5) 

此时极值点的保留准则设定为： ( )ˆ 0.03D x ≥ ，若满足该条件则该极值点保留，否则过滤。去除不理

想的边缘点，则根据高斯差分极值点在穿越横跨不理想边缘会获得比较大的主曲率，而在垂直方向则有

较小的主曲率这一特性[6]。根据 Hessian 矩阵(6)得到： 

xx xy

yx yy

D D
H

D D
 

=  
 

                                       (6) 

H 的特征值的变化与 D 的主曲率变化一致，是正比的关系，取α 作为最大特征值，β 为最小特征值，

有如公式(4)和(5)表示： 

( )Tr xx yyH D D α β= + = +                                    (7) 

( ) ( )2
Det xx yy xyH D D D αβ= − =                                  (8) 

将α αβ= 带入则有： 
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最终极值点被过滤与否取决于曲率同 ( )1 2r r+ 值的比较结果，曲率小于该值则保留作为关键点，否

则认为该点位于不好的边缘而丢弃该点。 
第 3 步：为关键点分配方向 
在 SIFT 特征描述子生成过程中，加入主方向向量这一描述，即为每个关键点分配一个主方向，那么

就可以保证关键点的旋转不变性。关键点的主方向的确定取决于其所在区域周围邻域像素的梯度方向，

根据周围像素的方向分布特征，用统计直方图的方法，选取直方图中的峰值方向作为该关键点的主方向。

关键点的梯度模值和梯度方向的计算公式分别如(10)和(11)所示： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2
, 1, 1, , 1 , 1m x y L x y L x y L x y L x y= + − − + + − −                   (10) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

, 1 , 1
, tan 2

1, 1,
L x y L x y

x y
L x y L x y

θ α
 + − −

=   + − − 
                            (11) 

m 表示梯度取值大小，θ 表示的是梯度方向。类比灰度直方图的定义，对相邻像素的梯度方向的处

理也采用直方图进行统计的方式：直方图横轴代表的是像素梯度方向的大小，取值范围在 0~360 度，选

取 10 度为一个单位，直方图的峰值则用来代表该点的主方向。 
第 4 步：SIFT 特征描述子的生成 
为了获取完整的 SIFT 特征描述子，进而实现对 SIFT 关键点的详细描述，用图 3 中左方图所示表示

关键点的邻域范围，即左图中的每个小的方格表示关键点的相邻区域的像素，每个小方格中的箭头表示

该处像素的梯度方向，箭头长度的不同则表示梯度大小取值不同。由左右两图的关系可以看出，右图中

的 2 2× 方块中各个方块的梯度方向是根据左图中对应 4 4× 区域方块像素梯度方向的累积得到的。而在实

际的处理中，为了增加算法抵抗噪声的能力以及在匹配过程中为了保持较好的稳定性和健壮性，常常把

关键点的邻域范围设定为16 16× 的区域，这样按下面右图所示的种子点形成方式，可以形成规格为 4 4×
的种子点，种子点的个数综合梯度方向梯度大小等信息，实现对关键点的描述，即对每一个关键点的描

述被定义在一个特征向量中，该向量维数是 4 4 8 128× × = 维，此向量即被称为 SIFT 特征描述子。 
 

 
Figure 3. To generate the key direction 
图 3. 关键点方向生成 
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b. SIFT 特征匹配：完成 SIFT 特征向量的生成后，要寻找合适的比较方法对特征向量进行对比以获

得对应关系，从而完成匹配。对 SIFT 特征向量的匹配在于寻找一种相似性测度，比如构建相似性度量函

数，当函数取得最小值时表明参与对比的两者之间相似程度越高，那么就可以确定二者的匹配关系。对

SIFT 特征的相似度量，由于 SIFT 特征是 128 维的向量，对比两个向量之间的相似性可以使用向量的相

关知识，即用向量之间的距离来反映。利用距离来度量二者之间的相似程度，经常使用的几种距离有： 
1) 欧式几何距离： 

( )
1 22

1
n

k kkd x y
=

 = − ∑                                    (12) 

2) 余弦相似度距离： 

( ) ( )
1

2 21 2 1 2

11 cos
π

i i

i i

x y
d

x y
−= − ∑
∑ ∑

                               (13) 

3) 绝对值距离： 

1
n

k kkd x y
=

= −∑                                       (14) 

对 SIFT 描述子特征向量相似度的判定采用欧式几何距离。如果两个向量完全相同，那么他们的欧式

距离便是 0。因此在得到 SIFT 特征向量之后，Lowe 提出采用优先搜索算法 K-D 树搜索与该特征向量最

接近的几个特征点，设定某一阈值用来判定最近的距离值同次近的距离值的比值是否满足条件，在小于

该阈值范围内则认定为有效的匹配点，该方法称为 SIFT 特征匹配，这种采用最近距离与次近距离的比值

作为匹配点对的判定条件的搜索方法定义为 BBF (Best Bin First)算法，该算法得到的匹配点集即为基于

SIFT 特征匹配算法得到的匹配结果。 

3. 本文的方法 

PCA-SIFT 算法的前期步骤(检测特征点、修正、计算主方向)与传统 SIFT 相同，区别在于描述子的

构建。步骤如下： 
1) 构建描述子的区域选定为以特征点为中心的 41 41× 矩形(已与特征点主方向对齐)。 
2) 计算 39 × 9 矩形内每个像素对水平、垂直两个方向的偏导数(最外层像素不计算偏导数)。得到一

个 39 39 2 3042× × = 维的向量，对其归一化。 
3) 假设有 N 个特征点，那么所有特征点描述子向量构成一个 3042N × 的矩阵。对这 N 个向量计算

N N× 协方差矩阵。 
4) 计算协方差矩阵的前 k 个最大特征值所对应的特征向量，这 k 个向量组成一个 3042 k× 的投影矩

阵。 
5) 将 3042N × 的描述子矩阵与3042 k× 的投影矩阵相乘，得到 N k× 的矩阵，即降维描述子向量组成

的矩阵。此时 N 个特征点的描述子向量均为 k 维， 36k = 。 
6) 利用 RANSAC 算法除去误匹配点。RANSAC 算法的基本原理在于从观测数据样本集即获得的匹

配点集中(包含了正确匹配的点也包含了错误匹配的点)选取一定数目的样本子集，通过子集中的数据对计

算出符合数据之间变化的变化模型，并在观测数据样本集中检测该变化模型的符合程度，计算符合的该

变化模型的数据数目，通过更新数据数目和计算误差概率来决定是否继续迭代或者决策符合当前模型的

匹配点集为最优匹配[8]。具体实现步骤如下： 
a) 根据实际的情况，从观测数据即得到的匹配数据集中选取一定数目的匹配点对作为样本子集。结

合待匹配图像之间的具体变换类型决定子集所需最少匹配点对的数目[9]。 
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b) 使用样本子集中的匹配点对来计算，得到符合匹配点对之间坐标变换的变换矩阵 M。 
c) 在观测数据集中对该求得的变换矩阵进行验证，设定一定的误差允许范围，对观测数据集中的数

据，与变换矩阵进行相似性度量的计算，误差在一定范围内视为符合该变换矩阵的数据元素，统计数据

集中满足该变换矩阵的数据元素个数。 
d) 将上一步骤中得到的数据元素个数同原有的最多数据元素个数比较，若本次数据元素个数多于原

有值则更新本次数据为最优值，并且本次选取的数据子集以及相应的变换矩阵为最优一致集[10]。 
e) 计算本次的误差概率值，该值同预先设定的允许的最小误差值进行比较，若大于最小允许误差值

则继续进行步骤 1 到步骤 4 的迭代，直到误差值小于最小允许误差，此时算法停止。 
7) 用Ransac算法将误匹配的特征点剔除，进而提高匹配的精度，得到第二次匹配的特征点集合[11]。

最后再用最小二乘法最大程度的拟合所有数据点，使得优化后的图像匹配的数据点最靠近真实的点，最

后进行拼接[12]。 

4. 实验结果 

1) 对尺度发生缩放的图像进行 PCA-SIFT 特征匹配，实验效果如图 4~图 6 所示。 
2) 对视角发生变化的图像进行 PCA-SIFT 特征匹配，实验效果如图 7~图 8 所示。 
3) 使用 PCA-SIFT 完成图像拼接，实验效果如图 9 所示。 
PCA-SIFT 与标准 SIFT 有相同的亚像素位置(sub-pixel)，尺度(scale)和主方向(dominant orientations)，

但在计算描述子的时候，它用特征点周围的 41 41× 的像斑计算它的主元，并用 PCA-SIFT 将原来的 
 

 
Figure 4. Image scale 
narrowed 
图 4. 尺度缩小图像 

 

 
Figure 5. Original image 
图 5. 原图像 

 

 
Figure 6. Scale narrowed the 
image PCA-SIFT match result 
图 6. 尺度缩放的图像 PCA- 
SIFT 匹配结果 
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Figure 7. Viewpoint change 
图 7. 视角变化 

 

 
Figure 8. Viewpoint change 
图 8. 视角变化 

 

 
Figure 9. PCA-SIFT image stitching 
图 9. PCA-SIFT 图像拼接 
 

2 39 39× × 维的向量降成 20 维，以达到更精确的表示方式。 
实验表明 PCA-SIFT 所得的描述子在旋转、尺度变换，透视变换，添加噪声匹配的情形下，匹配均

大幅领先于 SIFT；在亮度变换时，与传统 SIFT 不相上下。在匹配时所得的正确点对也多于传统 SIFT。
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可见 PCA-SIFT 生成的描述子质量很高。SIFT 和 PCA-SIFT 的比较。在运行时间方面，PCA-SIFT 在特征

点提取、描述子计算中略快于 SIFT；但在后续的描述子匹配过程中，PCA-SIFT 的速度大大超过 SIFT 的

速度。 

5. 结束语 

本文首先对 SIFT 算法进行了介绍，并且指出了 SIFT 算法的优点和不足。然后针对 SIFT 算法的不

足引出了一种优化后的算法 PCA-SIFT。通过实验表明 PCA-SIFT 不仅保存了 SIFT 算法的优点，而且降

低了 SIFT 描述子的维度，使得图像拼接的速度更快、效果更好。 
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