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Abstract 
Principal Component Analysis of Traditional Scale-Invariant Feature Transform (PCA-SIFT) is 
used instead of Traditional Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) method which has a large 
amount of data, and needs long time. Principal Component Analysis of Traditional Scale-Invariant 
Feature Transform (PCA-SIFT) changed histogram method for main element analysis method, ef-
fectively reducing the dimension of the feature descriptor, decreasing data, improving the match-
ing rate. Firstly we extract all the feature descriptors from the two matching images, and match 
them with the enulidean distance ratio, and then we use the Random Sample Consensus (RANSAC) 
algorithm to remove false matching. The experimental results show that the PCA-SIFT + RANSAC 
algorithm is more stable, more accurate and more rapid. 
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摘  要 

针对传统的SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)匹配算法数据量大，耗时长的问题，采用主成分

不变特征变换PCA-SIFT (Principal Component Analysis, PCA)匹配算法。PCA-SIFT匹配算法将传统

SIFT算法中的直方图法换做主元分析法，降低了传统SIFT特征描述符的维数，减少了数据量，提高了匹

配效率。首先提取出两幅待匹配图像中的所有特征描述子，其次将提取出的特征描述子采用距离比阈值

筛选出匹配点对，再采用RANSAC (Random Sample Consensus)法消除错配，最后得到精确的匹配结果。

实验结果表明，PCA-SIFT + RANSAC算法较稳定、精确、快速。 
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1. 引言 

双目立体视觉技术目前广泛应用于视频监视，人机交互，军事领域，医学等方面，随着科技的发展，

双目立体视觉技术将会占有举足轻重的地位。双目立体视觉技术主要集中在相机标定和立体匹配部分，

其中立体匹配是立体视觉最为关键的部分。基于其立体匹配的应用要求，一种同时具备准确性和高效性

的图像匹配技术成为重要需求。在目前的立体匹配算法中，由于 SIFT 算法在特征点尺度，旋转和光照不

变性方面明显优于其他特征描述子，因此得到广泛应用。但 SIFT 描述子的维度较高从而计算过于复杂，

为了降低计算复杂度，提高匹配精度，有很多研究人员提出了各种基于 SIFT 的改进算法。Bay 等人提出

的快速鲁棒特征(Speeded Up Robust Features, SURF)算法[1]类似于 SIFT 算法，特征点检测都是基于尺度

空间，该算法采用 Harr 小波变换增加鲁棒性和 Hessian 矩阵来提高时间效率，同时以大大减少的特征点

数目为代价；GLOH 的方法[2]采用环形扇区代替矩形区域构建梯度位置直方图描述算子，再使用 PCA 将

272 维描述符降为 128 维，该描述算子的独特性比 SIFT 要好，但是计算更复杂；Kc 和 Sukthankar [3]将
主成分分析(PCA)方法运用至 SIFT 图像匹配中，采用主成分分析的方法对 SIFT 算子进行降维操作，其

算法中特征点描述算子的维度可以降低到 20 维但是在执行快速匹配时的精度也不如 SIFT [4]。 
本文考虑到 PCA-SIFT 算法在速度上的优势和精度不高的缺点，结合由 Fischler 和 Bones 于 1981 年

提出的 RANSAC 算法思想[5]，综合利用二者的优势，提出了一种 PCA-SIFT 算法和 RANSAC 算法相结

合的立体匹配方法。首先，采用 PCA-SIFT 算法提取图像中特征点，并对提取出的特征点进行预匹配，

然后再利用 RANSAC 算法消除误差较大的误匹配。实验结果表明基于 RANSAC 的 PCA-SIFT 具有良好

的匹配效果且速度和效果都优于 SIFT 算法。 

2. PCA-SIFT 算法 

PCA-SIFT 算法是 SIFT 算法的改进算法，将传统 SIFT 算法中的直方图法换做主元分析法[6]，降低

了传统 SIFT 特征描述符的维数，减少了数据量，提高了匹配效率。PCA-SIFT 算法需要如下几个步骤：

1) 多尺度检测极值点；2) 计算关键点特征方向；3) 生成特征描述子。 

2.1. 多尺度极值点检测 

根据文献[7]，尺度变换中把高斯卷积核当作唯一的变换核，并且也是作为唯一的线性核，一幅二维

图像在不同尺度空间下的尺度可表示为： 
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其中， ( ), ,L x y σ 定义为原始图像 ( ),I x y 与一个可变尺度的 2 维高斯函数 ( ), ,G x y σ 卷积运算。 ( ), ,G x y σ
是尺度可变的高斯函数， ( ),x y 是空间坐标。 

特征点的检测要在尺度空间和平面空间中同时进行，这样才可以确保得到稳健性强的特征点。因此

就引入了 DoG 算子，它是两个不同尺度高斯核的差分值[8]，DoG 算子的构成为： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )D , , , , , , , , , , ,x y G x y k G x y I x y L x y k L x yσ σ σ σ σ= − ∗ = −              (3) 

构建一个大小为 O 组，并且每组有 S 层的高斯金字塔，在组内相邻的高斯图像差分得到高斯差分图

像。在高斯差分图像中检测极值点，在每一幅高斯差分图像中的每一个像素点，和它所在图像的八领域

像素比较，而且要和它所在图像的上一层和下一层的各九个邻近的像素点比较。为了获得稳定的特征点，

将不稳定的点除去，不稳定的点包括低低对比度的点和边缘上的点。可以利用 ( )ˆD X 去除低对比度的点。 

( )
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2
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X
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其中 ( )ˆD X 绝对值小于 0.03 的极值点都将被丢弃。利用如下公式 
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其中 ( ),H x y 是 Hessian 矩阵，除去边缘上的点。通过上述过程就得到稳定的特征点。 

2.2. 计算特征点方向 

为了使关键特征具有旋转不变性，采用相对的概念为关键点赋一个方向，定义的关键点描述子是相

对这个方向的。对于 L 上的每一个点 ( ),L x y ，计算梯度和方向： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2
, 1, 1, , 1 , 1m x y L x y L x y L x y L x y= + − − + + − −                 (7) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 , 1 , 1
, tan

1, 1,
L x y L x y

x y
L x y L x y

θ −  + − −
=  + − − 

                          (8) 

以关键点为中心，划定一个区域，利用所在区域内的点的梯度形成一个直方图。直方图的横坐标是

梯度方向，纵坐标是梯度大小，对于归到横坐标上的点，将其梯度大小相加，其和作为纵坐标。将直方

图中纵坐标最大的一项的方向作为关键点的主方向，如果存在其他方向，纵坐标的大小大于主方向纵坐

标大小的 80%，将其作为关键点的副方向。 

2.3. 生成特征描述子 

至此已经为关键点赋予了图像位置，方向以及尺度，这一步根据关键点周围的局部特征计算一个描

述子。如图，以特征点为中心，选取一个16 16× 的区域，再将其平均分成 4 个 4 4× 的小区域，计算每个

小区域的梯度直方图，直方图包涵 8 个 bin 方向，这样就获得了一个 4 4 8 128× × = 维的向量，也就生成了

特征描述符向量(如图 1 SIFT 描述子的生成)。 
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Figure 1. Generation of SIFT descriptor 
图 1. SIFT 描述子的生成 

 
用主元分析法对 128 维 SIFT 描述子降维的过程如下：首先将两幅待匹配图像中所有 n 个特征点描述

子 1 2, , , nx x x 作为样本，构成一个128 n× 矩阵 C。然后计算矩阵 C 的均值向量 u 和128 128× 的协方差矩 

阵
T1R CC

n
= 的 128p = 个特征值 λ 和特征向量 e 。并将特征值按从大到小顺序排列，则有 

1 2 pλ λ λ≥ ≥ ≥ 和对应的特征向量 ( )1 2, , , pe e e 。选选出对应最大 K 个特征值的特征向量作为主成分方

向。本文选取 K = 36，最后构造一个 p k× 的矩阵 A 。将原始 128 维描述子按照公式投影到这个 K 维子空

间，得到描述子的主成分表示 1 2, , , ny y y  

( )1,2,3, ,k ky x A k n= ∗ =                                        (9) 

3. RANSAC 算法 

RANSAC 算法[9]的基本假设是样本中包含正确数据也包含异常数据。而 PCA-SIFT 算法中的异常数

据则是进行预匹配所产生的错误匹配或者误差较大的匹配。利用 RANSAC 算法消除误匹配，采用如下思

想： 
1) 考虑一个最小抽样集视为 n 的模型(n 为初始化模型参数所需的最小样本数)和一个样本集 P ，集

合 P 的样本数 ( )# P n> ，从 P 中随机抽取 n 个样本，构成 P 的子集 S ，用来初始化模型 M。 
2) 余集 /SC P S= 中与模型 M 的误差小于某一设定阈值 t 的样本集合和集合 S 构成集合 *S 。 *S 是内

集，它们构成 S 的一致集。 
3) 若 ( )*# S N≥ ，认为得到正确的模型参数，并利用集 *S  (内点)，采用最小二乘等方法重新计算新

的模型 *M 。重新随机抽取新的 *S ，重复以上过程。 
4) 在完成一定的抽样次数后，若未找到一致集，则算法失败，否则选取抽样后得到的最大一致集判

断内外点，算法结束。 

4. PCA-SIFT 的优化算法 

本文 PCA-SIFT 算法提出了一种改进的图像立体匹配算法，具体步骤如下： 
Step1 构建高斯差分金字塔并检测极值点，经过稳定性筛选出关键点； 
Step2 利用关键点邻域像素的梯度方向分布特性为每个关键点指定方向参数，将坐标轴旋转为关键点

的主方向； 
Step3 利用主元分析法生成 32 维特征描述子； 
Step4 按照最近邻比率算法对图像进行匹配，得到 N 对匹配点并以最近邻比率的大小进行排序； 
Step5 利用 RANSAC 算法进行变换矩阵参数的拟合，最后用得到的矩阵模型剔除错误匹配点。 
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5. 实验结果 

实验环境为 CPU 2.20 GHz，内存 8.00 GB，显存 2.19 GHz，操作系统为 Windows 10，仿真平台为

Visual Studios 2010+Opencv2.4.10，所用的图像采集设备为Bumblebee双目视觉相机。使用了多幅图像进

行实验，为了验证算法的有效性，将不同算法做实验比较，并对结果进行分析。在实验中对 SIFT、PCA-SIFT、
PCA-SIFT+RANSAC 的性能进行了对比分析。实验结果图如图 2~4 所示。 

根据表 1，表 2 可以得知，PCA-SIFT 在匹配时间上要优于 SIFT 算法，在图片中存在大量的匹配点，

这个优点尤为突出；但是 PCA-SIFT 的误匹配要高于 SIFT 算法，采用 RANSAC 应用在 PCA-SIFT 算法

上后，误匹配率降低，且低于 SIFT 算法，时间上还优于 SIFT。综上诉述，PCA-SIFT + RANSAC 算法在

时间上和匹配效果上优于 SIFT 算法。 
 

 
Figure 2. SIFT matching results 
图 2. SIFT 匹配结果 

 

 
Figure 3. PCA-SIFT matching results 
图 3. PCA-SIFT 匹配结果图 
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Figure 4. PCA-SIFT + RANSAC matching results 
图 4. PCA-SIFT + RANSAC 匹配结果图 

 
Table 1. Experimental data 
表 1. 实验图数据 

算法 匹配点(对) 误匹配率(%) 时间(s) 

SIFT 67 5/67 = 7.4626 10.2785 

PCA-SIFT 73 4/73 = 5.4794 6.9829 

PCA-SIFT + RANSAC 68 2/68 = 2.9411 8.0190 

 
Table 2. Multiple sets of experimental data 
表 2. 多组实验数据 

实验  SIFT PCA-SIFT PCA-SIFT + RANSAC 

1 

匹配点(对) 30 17 13 

误匹配率(%) 3/30 = 10.0000 2/17 = 11.7647 1/13 = 7.6923 

时间(s) 2.6192 1.3431 2.0307 

2 

匹配点(对) 19 11 8 

误匹配率(%) 2/19 = 10.5263 1/11 = 9.0909 0/8 = 0 

时间(s) 11.0054 7.6972 8.5505 

3 

匹配点(对) 31 32 28 

误匹配率(%) 3/31 = 9.677 3/32 = 9.3750 1/28 = 3.5714 

时间(s) 11.2439 6.2501 7.5552 

6. 结语 

从上述理论分析和实验结果可以看出，基于 RANSAC 和 PCA-SIFT 算法的方法能够满足较高精度，

同时使匹配的复杂度大大降低，算法在实时性和准确性方面得到了显著的提高。由上述算法的分析可以

知：SIFT 算法和 PCA-SIFT 算法具有相同的特征点坐标，方向，梯度，不同之处在于周围描述子不同，
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SIFT 算法采用 128 维，而 PCA-SIFT 算法利用 PCA 降维达到 32 维，在后期匹配上，PCA-SIFT 算法将会

节省大量时间。利用 RANSAC 消除误匹配，又使 PCA-SIFT 算法在匹配效果上得到优化。采用基于

RANSAC 的 PCA-SIFT 的特征匹配，在保证匹配结果有效性和准确性的同时，极大提高了匹配效率和运

算速度。 
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