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基于改进SIFT描述子的快速匹配算法*
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摘 要：针对尺度不变特征变换（SIFT）算法中存在描述子维度高、特征点信息冗余和配准运算量大等问题，提

出一种改进的ECF-SIFT（eight circles features）算法。该算法通过高斯差分金字塔，确定特征点，并以环绕特征点的8

个圆环为邻域构造64 维的特征描述子，采用最近邻与次近邻之比对描述子进行匹配，最后用RANSAC算法对匹配点

进行校正和消除误匹配。实验结果表明，在尺度缩放、尺度和旋转组合、视角变化、模糊变化和光照变化等条件下，

ECF-SIFT算法的性能保持不变，并压缩了匹配时间，提高了匹配的准确率，算法的整体性能优于SIFT和SURF算法。
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Abstract: An eight-circle-feature based scale invariant feature transform (ECF-SIFT) algorithm was developed to hurdle the

problems of the redundant feature point, large computation, and the high dimensionality of the scale invariant feature transform (SIFT)

algorithm. The feature points were firstly determined by the difference of Gaussian. By utilizing eight concentric circles around the fea-

ture points, the 64-dimensional feature descriptors were created. The ratio of the first and the second closest distance was used to

match the 64-dimesional vectors. Finally, the matching points were corrected by the RANSAC method to further remove the false

matching. The ECF-SIFT algorithm demonstrated the invariance of matching performance for rotation, scale scaling, the changes of il-

lumination changes and smaller viewpoint, as well as the blur, which is superior to the SIFT algorithm and SURF algorithm with the

higher efficiency and better accuracy in image matching.
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0 引言

图像配准是计算机视觉和数字图像处理的重要

组成部分。目前，图像配准已经被广泛应用于目标

识别、目标跟踪、图像组合和三维重建等许多领

域。图像配准的方法以灰度相关匹配和特征点的匹

配两类为主。在灰度相关匹配方面，Moravec[1]提出

角点特征，通过灰度自相关函数来考虑一个像素与

其邻域像素的相似性，但是Moravec角点对图像间

的亮度、尺度缩放等变化较为敏感，且计算复杂，

不具备旋转不变性，抗噪声能力差等很多局限性[2]。

目前大部分学者主要研究特征点的匹配算法。哥伦

比亚大学的 LOWE D G.[3]提出基于尺度不变特征的

SIFT （scale invariant feature transform） 算法。目

前，SIFT算法被认为是最稳定的图像配准算法之

一。SIFT算法使用128维的描述子，包含了丰富的

信息量，使得SIFT算法对图像的旋转、尺度缩放和

光照变化等都具有很好的鲁棒性。当图像尺寸较

大，检测到特征点数目庞大时，使用 128维的描述
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子，将出现配准计算时间长，占用系统资源过多，

且实时性较差等问题。因此，很多学者在SIFT算法

的基础上，提出了许多的改进算法。KE Y 提出

PCA-SIFT算法[4]，在归一化的梯度场中应用主成分

分析 (Principal Component Analysis，PCA)算法，将

描述子进行降维处理，提高了算法的稳定性，但是

实时性和鲁棒性有待提高；Bay[5]沿着 LOWE的思

路，提出了 SUFT(Speeded-Up Robust Features)局部

特征，SUFT 描述子采用积分图像，在矩形区域

内，利用Haar小波响应，来统计特征矢量，最终形

成64维描述子，避免在特征矢量生成时对图像的重

复计算，大幅度提高了匹配速度，但是其鲁棒性有

待进一步提高；Mikolajczyk 等 [6]利用在环形区域

内，利用对数极坐标同心圆GLOH（Gradient Loca⁃
tion- Orientation Histogram），构建 272维的特征矢

量，然后采用 PCA技术进行降维处理，降成 128
维，虽然提高算法的鲁棒性，但是计算复杂度大大

提高，其运算效率较差；朱利成等[7]提出基于卡尔

波曼滤波的改进的SIFT特征点匹配算法。由于卡尔

波曼滤波的状态估算，造成运算效率低，实时

性差。

针对SIFT算法的128维特征向量表示的计算的

复杂缺陷，本文提出 ECF-SIFT （eight circles fea⁃
tures，ECF）算法，通过高斯差分金字塔，以近似

R =3σ 的半径，环绕特征点，划分 8 个同心圆，构

成 8 个子环，然后计算每个子环内的各元素在 8 个

方向的梯度值累加，构成64维的特征描述子，采用

最近邻与次近邻之比来对64维描述子进行匹配，最

后用RANSAC算法对匹配点进行校正和消除错误匹

配。ECF-SIFT算法降低特征描述子的维度，降低特

征点冗余和配准的计算复杂度，提高了配准的效率。

1 SIFT算法

ECF-SIFT算法是一种基于 SIFT算法的改进图

像配准算法。由 LOWE D.G在 1999 年提出 SIFT算

法，并与 2004 年进行完善。SIFT算法是目前应用

最广的特征检测图像匹配方法之一。SIFT算法主要

包含几个步骤：（1）构建尺度空间；（2）确定关键

点；（3）检测特征点；（4）描述特征点，构成特征

向量；（5）匹配特征向量。

1.1 构建尺度空间

一幅二维图像的尺度空间 L(x,y,σ) 函数表示，

如式(1)所示，由不变尺度的高斯函数 G(x,y,σ)与图

像的 I(x,y)卷积产生的函数表示。

L(x,y,σ) =G(x,y,σ)⊗I(x,y) (1)

其中， G(x,y,σ)是尺度可变的高斯函数； I(x,y)
表示为输入图像，表示在 x和 y方向上进行卷积操

作；σ为尺度因子； G(x,y,σ)的值如式(2)。
G(x,y,σ) = 1

2πσ2 e
-(x2 +y2)/2σ2

(2)

LOWE还给出了各尺度空间的σ的变化值，如

式(3)。
σ(o,s) =σ02o + s/S,O∈Omin +[0,⋯,O -1],s∈[0,⋯S -1] (3)

其中， σ∈R+, o∈Z, s∈N 。 σ0 是基准层尺

度， o 为组 （Octave） 的坐标， s 为层 （Level）
坐标。

k =21 s (4)

σ(o,s) = σ(o,s)2 -σ2
n (5)

对于特征点的检测，主要通过所在尺度空间所

相邻的两个高斯尺度空间上的图像相减，然后得到

一个 DoG(Difference of Gaussions)的响应值图像

D(x,y,σ)。
D(x,y,σ) =(G(x,y,kσ) -G(x,y,σ))⊗I(x,y)

=L(x,y,kσ) -L(x,y,σ)
=L(x,y,σ(o,s +1))-L(x,y,σ(o,s))

(6)

其中，k为相邻尺度空间倍数，如图1所示。

图1 高斯差分金字塔的生成

1.2 关键点提取

关键点是由DoG空间的局部极值点。在同一组

内，通过与DoG相邻两层的图像之间进行比较，得到

初步的关键点，如图2所示。对于每个检测点，要与

同尺度的围绕检测点的8 个相邻点比较，还需与上下

相邻尺度对应的9个点相比较，即与（8+9*2）共26
个点比较，所以保证在尺度空间和二维的图像空间都

检测到极值点。
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图2 DoG空间极值检测
1.3 特征点检测

特征点检测主要目的要剔除低对比度点和不稳

定的边缘相应点，以增强匹配的稳定性。利用三维

二次函数拟合，确定关键点的位置和尺度，同时去

掉对比度低的关键点和不稳定的边缘点。对空间尺

度函数(7)求导，并令其为0，得到精确的位置 X̂ 如

式(8)和(9)。
D(X) =D(X0) + ∂D

T

∂X XT + 1
2 XT ∂2D

∂X2 X (7)

X̂ =-∂
2D-1

∂X2
∂D
∂X (8)

D(X̂) =D + 1
2
∂DT

∂X X̂ (9)

在高斯空间中设定阈值去除对比度低的关键

点，若 |D(X̂)|≥0.03 ，则该保留特征点，否则剔

除。由于运算DoG算子会产生较强的边缘响应，对

于不稳定的边缘点，可依据高斯差分算子的极值理

论。一个横跨边缘的高斯差分算子有较大的主曲

率，而垂直边缘方向的高斯差分算子有较小的主曲

率。主曲率通过一个2×2的Hessian矩阵求出，如式

(10)所示。

H = æ
è
ç

ö
ø
÷

Dxx Dxy

Dxy Dyy
(10)

其中，X的值 (x,y,σ)T 包含特征点的位置和尺度

信息的向量。由于D的主曲率和Hessian矩阵H的

特征值成正比，所以可将式简化成为判断不等式。

其中，令 α 为最大特征值， β 为最小特征值，则：

Tr(H) =Dxx +Dyy =α +β (11)

Det(H) =DxxDyy -(Dxy)2 =αβ (12)

令 α =γβ ，则：

Tr(H)2

Det(H)2
= (α +β)2

αβ = (γβ +β)
γβ2 = (γ +1)2

γ (γ =10) (13)

若式(14)成立，判断为边缘关键点，需剔除。

Tr(H)2

Det(H)2
≥ (γ +1)2

γ (γ =10) （14)

1.4 特征点描述

1.4.1 确定特征点的主方向

使用有限差分法，以关键点为中心，用 radius
为半径的邻域像素的梯度方向分为每个关键点的特

征方向信息，梯度值m(x,y)和梯度方向(x,y),计算表

达式分别为式(15)和式(16)。
m(x,y) = (L(x +1,y) -L(x -1),y))2 +(L(x,y +1)-L(x,(y -1))2

(15)

θ(x,y) =arctanæ
è
ç

ö
ø
÷

L(x,y +1)-L(x,y -1)
L(x +1,y) -L(x -1,y) (16)

通过直方图统计关键点的邻域像素梯度方向。

将直方图中的峰值表示该关键点的方向。

1.4.2 特征点描述

以特征点为中心取8×8邻域为采样窗口来描述

特征点。计算各块内的梯度直方图，生成向量描述

符。在4×4为采样窗口的邻域内，计算每个领域的

８个方向的梯度方向直方图，然后累加每个梯度方

向值，形成一个种子点，每个特征点就用 4×4×8＝
128维向量来表征，最后对特征向量归一化消除光

照的影响。

2 ECF-SIFT算法的64维描述子的生成

ECF-SIFT算法在 SIFT算法的基础改进特征点

的描述子生成方式，采用 64维描述子描述特征点；

在特征点匹配时，增加使用RANSAC算法消除误匹

配点，提高配准率。

由于圆环具有旋转不变特性，因此 ECF-SIFT
算法利用圆环作为邻域来构建描述子，虽然省略了

旋转处理步骤，但自动具有旋转不变特征。LOWE
认为在实际应用中，采用 3 σ 为半径的邻域的综合

效果最佳[1]，所以，ECF-SIFT算法采用与SIFT算法

相同的邻域进行采样。以特征点为中心，以 radius
为半径，由式(17)得到，分别画出 8个同心圆，如

图 3所示。在图中以不同的颜色表示最里层圆和 7
个圆环，将邻域划分为 8个子域，使得特征描述子

具有旋转不变特性。

rad ius = 3σoctave 2 (d +1)+1
2 × n

8 (n =1,2,3,4,5,6,7,8) (17)

其中， σoctave 为特征点所在的组内尺度。其中，

当n的值取1，绘制第1个圆；当n的值取2，绘制第2
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个圆；以此类推，构建8个同心圆，得到1个圆V[1]和

7个圆环V[i]（i=2,3,4,5,5,6,7,8）来表达。

图3 ECF-SIFT算法的特征描述子的示意图

设特征点(x,y)在V[i]（i=1,2,3,4,5,6,7,8）子区域

内中像素点的个数为 nrρ
，然后统计在每个子环

内，对每个像素点在 8个梯度方向的直方图定义为

式(18)，计算其梯度值和梯度方向，然后对每个梯

度幅值乘以权重参数，生成直方图 H i
rρ
。

H i
rρ
= 1

nr
∑(x,y)∈rρ

Vx,y[i] ×weight (18)

权重weight的计算如式（19）。
weight = | grad(Iσ(x,y))| ×exp(-

x2
k +y 2

k

2σw

) ×(1 -dr) ×(1 -dc)

×(1 -d0)
（19)

其中， xk 和 yk 分别表示该像素点与特征点的

列距离和行距离。

由式(18)，按照 i=1,2,3,4,5,6,7,8的顺序，计算

所有子域 V[i] 对于的 H i
rρ
统计直方图组成一个特征

向量 Hi ，其中的 Hi = ( )H 1
r0
,⋯,H 8

r8
，同时将特征向量

进行归一化处理，使得特征描述子对图像光照保持

不变的特征，将特征向量组合（8×8）在一起构成

特征描述子64维的描述子。

3 ECF-SIFT特征点匹配

在匹配阶段，对两幅图像中同一特征点的对应

位置进行匹配。本文采用欧式距离作为相似性度量

函数，即根据最近邻域（Nearest Neighbor，NN）法

来确定两个相匹配的特征点，选择可靠性高的匹配

点对计算几何约束模型，进行精确匹配。由于旋

转、光照、图像缩放和尺度变化等因素的影响，仍

会存在部分的误匹配点，所以利用RANSAC算法消

除误匹配。

Fischler 和 Bolles 最先提出 RANSAC （Random
Sample Consensus）算法 [8]。RANSAC算法中根据一

组包含异常数据Outliers（偏离正常范围较远、无

法适应数学模型的数据）的样本数据集，计算出数

据的数据模型参数，得到有效的样本数据 Inliers
（可被模型描述的数据） 的算法。本文使用

RANSAC算法的基本思想描述如下。

（1）考虑一个最小的势为 n抽样集模型和一个

样本集P。集合P的样本数要求#(P)>n。从匹配得到

的结果集为样本数据集P，从P中随机选取 4（n的
值取4）对特征匹配对，构成P的一个子集S，由式

(20)和(21)得到相应的变化模型参数矩阵H。
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÷
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⋮
(20)

X =[AT A]-1ATb (21)

（2）计算剩余的特征点（P-4）对，经过变化

矩阵的坐标值与它的匹配点之间的距离。

dv =d(A'
i,HAi)2 (22)

若小于设定的阈值T，则认为是内点，否则为

外点。

（3）内点构成的集合 S’为 S的一致集。若一

致集 S中匹配点数目大于 4，则使用最小二乘法重

新计算新的模型H’，重新抽取 4组，重复（1）到

（3）步骤。

（4）在完成指定的抽取次数后，如果查找一致

集算法失效，则选取在抽取后得到的最大一致集内

判断内外点，最后算法结束得到最终结果。

4 实验与结果分析

为了验证ECF-SIFT算法使用描述子的有效性，将

ECF-SIFT算法与传统的SIFT算法、SURF算法性能对

比实验。实验仿真平台的硬件环境为：Intel(R) Core
(TM) i5-337U CPU@1.80GHz，内存为 4.0GB；软件

Windows 7操作系统，实验所采用的图片来自Mikolajc⁃
zyk05标准数据集（http://www.robots.ox.ac.uk/ ~vgg/re⁃
search/affine/）及实拍图像。

实验采用图像数据如图 4到图 8的 5组图像所

示。其中，图 4为一组尺度缩放图，左侧的图片大

小为384×256，右侧的图片大小为320×213；图5为
一组尺度和旋转组合图片，图片大小均为 850×
680；图 6 为一组视角变化图片，左侧的图片为

1000×700，右侧的图片大小为 880×680；图 7为模
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糊变化的图片，图片大小均为1000×700；图8为一

组 光 照 变 化 图 片 ， 图 片 大 小 均 为 900 × 600。
ECF-SIFT算法实验匹配效果如图 4-图 8所示，从

图中可以看出ECF-SIFT算法在尺度缩放、尺度和

旋转组合、视角变化和模糊变化和光照变化等都有

较好的配准效果。

图4 尺度缩放

图5 尺度和旋转组合

图6 视角变化

图7 模糊变化

图8 光照变化

现采用平均匹配时间和平均匹配准确率来验证

算法性能，图9和图10 所示为性能实验的结果。对

于时间曲线图来说，曲线与坐标轴之间的面积应当

越小，效果越理想。从图9看出，ECF-SIFT算法在

配准平均时间与 SIFT算法相比约提升了 75%左右；

ECF-SIFT算法与SURF算法相比提升约45%。由于

ECF-SIFT算法采用 64维描述子，降低描述子生成

的复杂度和冗余性，减少特征点的数目，缩短特征

点配准的时间，实现了整体算法的快速匹配。匹配

准确率的定义为正确匹配点数与所有匹配数之比。

对于匹配准确率曲线图来说，曲线与坐标轴之间的

面积应当越大，效果越理想。由图 10得ECF-SIFT
算法匹配准确性超过SIFT算法和 SURF算法。从总

体曲线构成的面积，ECF-SIFT算法与 SIFT算法的

准确率在同一级别上。由于SIFT算法采用128维描

述子，而ECF-SIFT算法采用 64维描述子。SIFT算

法描述子包含大量冗余信息，虽然匹配正确率略有

提升，但是匹配计算时间过长。从总体而言，

ECF-SIFT算法超过传统的SIFT算法和SURF算法。

图9 平均匹配时间对比

图10 平均匹配准确率对比

5 结束语

本文提出的ECF-SIFT算法降低描述子的生成

复杂度，提高了算法的稳定性；并对特征向量进行

归一化处理，消除光照的敏感性；使用RANSAC算

法消除误匹配点，提高了配准的准确率，增强算法

的鲁棒性。实验结果表明，ECF-SIFT算法对图像

处理的旋转、尺度缩放、光照、模糊、视角变化具

有很强的鲁棒性，并且提高了图像配准的准确度、

快速性。因此，ECF- SIFT 算法能广泛地应用在模

式匹配领域。
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（五） 学生思政教育与学生党团建工作相结

合。高校党团组织对学生思政教育发挥向导和保证的

作用、载体和渠道的作用、推动和落实的作用[4]，这

是连接学校和广大学生的桥梁和纽带。而学生党支

部是整个学生群体的排头兵和领头雁，是校园文化

的主要组织者和倡导者，以学生党建工作为龙头，

充分发挥学生党员先锋模范作用[5]，以点带面，促

进学生的校风、班风、学风；培养学生劳动、卫生

等自理能力；培养学生的审美观。尤其是针对大学

生心理危机发生率有所增加的现状，要结合高校大

学生文化素质教育，将心理健康教育有机融入其

中，使大学生在思想观念、心理素质、行为方式等

诸多方面得以提高。

（六）学生思政教育与高雅校园文化活动相结

合。充分利用高校现有的各项资源优势，积极开展

丰富多彩的校园文体活动 [3]，结合新媒体开展网

络、微信思政教育平台，使学生在活动中形成良好

的个性品质，让“做”多于“说”。
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