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基于一致性敏感哈希的高精确度图像匹配算法
蒋子贤

(南京工业大学 计算机科学与技术学院，江苏 南京 211816)

摘 要：：针对基于特征点的图像匹配方式在复杂纹理场景中匹配效果不理想的问题，提出一

种将加速稳健特征算法 (SURF)与一致性敏感哈希匹配结合的图像匹配算法 (CSH)。使用 SURF 算法

对图像进行特征点提取，再以特征点为圆心构建特征区域，最后对特征区域使用 CSH 进行匹配，

从而实现高精确匹配。为了进一步加快算法运行速度，对现有的 SURF 算法进行修改，在提取

SURF特征点时去除了对于特征点方向的计算。仿真实验证明，算法较一般的特征算法在复杂纹理

图像匹配中效果更佳，且较 CSH算法效率提升了 10%~15%。
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AbstractAbstract：： The feature point-based matching methods suffer from unsatisfactory matching effect when

employed in complex texture scenes. Therefore, a block based image matching method, which combines

Speeded Up Robust Features(SURF) algorithm and Coherency-Sensitive Hashing(CSH) is proposed. This

method is divided into three stages: firstly, using the SURF algorithm to extract feature points from the image;

secondly, determining the feature areas with the SURF feature points as the center; thirdly, the feature areas

are matched by CSH. In order to further speed up the method, SURF algorithm is modified to remove the

calculation of the direction of feature points when extracting feature points. Experimental results show that

the new method is better than the general image matching methods based on feature point in complex texture

image matching. The efficiency of the proposed method has been increased by 10% to 15% compared with that

of the CSH algorithm.

KeywordsKeywords：： image matching； texture matching； Speeded Up Robust Features； Coherency-Sensitive

Hashing

图像匹配技术指的是把 2 幅图像进行三维空间上的配准，并在 2 幅图像之间找寻共有的子图像。图像匹配技

术应用十分广泛，例如：指纹识别、辅助医疗影像分析协助诊断、流水线智能监控等。对于强纹理图像匹配一

直是图像匹配研究中的难点。BARNES C 等提出了基于图像块的匹配方法 Patch‒Match[1]，且它被证明在图像纹理

匹配方面非常优秀。Patch‒Match通过发挥图像的连贯性的特性，以图像中的块为基础，向其周围的块传递高质

量的匹配。Patch‒Match随机选定块作为原始的匹配种子，缺点是这样做会产生许多质量较差的匹配，从而增加

算法执行时的迭代次数。局部敏感哈希(Locality‒Sensitivity Hashing，LSH)[2]是一种专门用来处理大量高维数据最

近邻查找的算法，LSH 通过对高维数据进行哈希运算处理，运用特殊的哈希函数使得相似度很高的数据以较高

的概率落入同一个桶中，在进行相似数据查找时，仅对特定桶中的数据进行线性查找即可。CSH[3]算法将二者合

并，用 LSH 中的哈希算法替代了 Patch‒Match中的随机搜索，这大大提高了匹配中的针对性和匹配的效率。换言

之，就是让匹配在图像平面中距离接近的或外观相似的块中进行。这使得它的匹配速度要快于 Patch‒Match 4 到
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5 倍。同时 CSH 被证明在纹理匹配精准度方面要强于 Patch‒Match很多。

为了将 CSH 在纹理匹配方面的优势运用到图像特征匹配当中，本文提出了一种将 SURF 特征与 CSH 匹配算法

结合的一种新的图像匹配算法，在 CSH 进行运行之前，对图像进行 SURF 特征点的提取，并以特征点为圆心构建

特征区域，再将这些特征区域作为块放入 CSH 中进行匹配，最后输出匹配结果。

1 相关工作

1.1 Patch‒Match

Patch‒Match[4]的核心是对一幅图像平面区域内的所有块进行重复搜索，以此来得到另一幅图像平面中与之最

相似的块。Patch‒Match其特点在于极大地发挥了图像连贯性的作用。Patch‒Match在一对图像匹配中多次运行，

对于用户输入的 2 幅图像：图像 A 和图像 B，Patch‒Match随机地将图像 A 中的块分配给图像 B 中的块。在这些分

配当中，大部分的分配产生的匹配质量较低，只有少部分分配会产生高质量的匹配。然后，Patch‒Match将好的

匹配传递到图像平面内的周围块中。为了避免被困在局部最小值中，它还为每个块执行许多随机的块分配，在

每个阶段之后保持最佳匹配。该算法通常在少量迭代后收敛。

1.2 用于最近邻搜索的局部敏感哈希

局部敏感哈希(LSH)的概念最早是 Indyk 和 Motwani[5-6]提出。之后冯小康等又对其进行了改进 [7]。原始数据空

间中的 2 个相邻点，在经过 LSH 函数族的映射后，这 2 个点在新的数据空间中相邻的概率很大。LSH 在高维数据

中用于最近邻搜索的第一次运用是在高维二元 Hamming 空间的工作 [8]中。本文对于 LSH 算法的使用与 Datar 等提

出的 LSH 最近邻搜索方法一致 [9]。

LSH 算法的核心是函数族 H 和最近邻搜索算法。其中最近邻搜索算法分为 2 个阶段：索引和搜索。其中索引

阶段，利用函数族 H 中的哈希函数创建索引，这使得相似的点会有很高的概率落入相同的桶中。M 个这样的哈

希函数被串联起来作为代码，代码的作用在于放大相距较远的点之间碰撞概率和相距较近的点之间碰撞概率之

差。这样的代码通过在所有数据集点上进行评估来创建单个哈希表。在搜索阶段，将搜索点哈希到表格桶中，

从中选择最近的驻留数据集点。为了降低落入空桶的概率，使用多个(L)随机码来创建 L 个哈希表，使其在搜索

阶段被顺序搜索。

1.3 SURF 特征算法

SURF[10]是一种鲁棒性较高的局部特征描述子，且具有尺度、旋转、平移不变性，使用 SURF 产生出来的图

像特征向量性能稳定，且对视角的变化、噪声、目标遮掩都能保持较好的稳定性，SURF 算法由 Bay H 在 2006 年

提出 [11]。

2 一致性敏感哈希

本文将 CSH 算法布局为近似密集最近块的搜索算法，先使用 LSH 将相似的块映射到相同的桶中，再使用

Patch‒Match对同一桶中的块进行相似性的匹配。

2.1 索引

索引使用 Datar 等提出的 LSH 方法 [9]，使用形式为 hab(v ) = av + b
r

的 LSH 函数的函数族 h，其中 b 是在[0,r]内均

匀分布的随机数，其中 r 是预定义的整数，v 是一个 d 维度矢量。该函数族的这种随机函数对向量 v(即对块)的作

用可以通过 3 个阶段来描述：

1) 取一条由向量 a 定义的随机线，将其等量划分为多个宽度为 r 的桶，并为该式子的分子添加一个大小为 b∈
[0,r)的随机偏移量；

2) 将向量 v 投影到线上；

3) 为其分配一个哈希值，作为其落入的桶的索引。换句话说，b 的作用是保证相似的块能以高概率落入同一

个桶中。

2.2 搜索

在上一阶段，本文算法构建了一组哈希表 L(其中子表命名为 Ti， i=1,2,··· ,L)。如果对于图像 A 中的每个块直

接使用 LSH 搜索方案，直接简单地将 B 中与之相似的块哈希到相同的桶中。这样不但没有利用块的已知空间顺
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序，还会使得各个块被阻隔开(块之间的联系被忽视)。本文算法通过以新颖的方式结合图像的外观和将图像的连

贯性作为线索来创建多个候选块来解决上述问题。

2.2.1 候选块的创建

候选块的创建方式归结为 3 种，如图 1 所示。

令 gi 表示用于创建哈希表 Ti 的哈希函数。对图像 A 的块进行筛选时，哈希函数 g 将被表示为 gA；同理 gB 表示

图像 B 中块的哈希函数。

Left(p),Right(p),Top(p),Bottom(p)分别表示块 p 的左、右、上、下的邻接块。a ,a1,a2 是图像 A 中的块，b ,b1,b2

是图像 B 中的块，对于选择候选匹配块的方法分别对应为图 1 中的 3 种类型。

1) 如果 gA(a) = gB(b)，那么 b为 a的候选块；如果 b1 是 a的候选块，且 gB(b1 ) = gB(b2 )，那么 b2 就是 a的候选块；

2) 如果 b是Left(a)的候选块，那么Right(b)是 a的候选块(这里对Left/Right，Bottom/Top，Top/Bottom同样适用)；

3) 如果 b 是 a1 的候选块且有 gA(a1 ) = gB(a2 )，那么 b 是 a2 的候选块；

上述方法对应式(1)：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Cand(a)= b if gA( )a = gB( )b

Cand(a)= b2 if Cand(a)= b1 and gB( )b1 = gB( )b2

Cand(a)=Right(b) if Cand(Left(a))= b

Cand(a2 )= b if Cand(a1 )= b and gA (a1 )= gA (a2 )

(1)

2.2.2 候选块的近似排序

在确定了一个块的匹配候选块集后，需要找寻与之相距最近的一个候选块，而此过程所需的时间在整个算

法中最长，为了加快算法效率，本文算法在此阶段当中采用了近似的方法，这样做对整体精确度的影响可忽略

不计，并且将大大减少算法在此阶段的耗时，这一步中采取了和 Hel-Or 等一样的方法来使用沃尔什−阿达玛内

核，并在图案匹配的筛选方案中使用了 Hel-Or Y 等的算法 [12]。

2.3 CSH 算法具体步骤

第 1 步：建立索引(图像 A 和图像 B 中所有块的索引)

1) 计算 M 沃尔什−阿达玛内核中 A 和 B 中每个块的映射 :{W Hj}
M

j = 1
此处采用了文献 [13]中的格雷码内核 (GCK)

技术。

2) 创建一组哈希表 L。{Ti}
L

i = 1
其中 Ti 的组成如下：

a) 定义代码：gi (p) = h1 (p) h2 (p) hM (p)是 M 维形式为{hj }
M
j = 1 的向量的串联，具体展开：

hj (p)=
WHj p + bj

r
(2)

式中：{W Hj}
M

j = 1
为用格雷码内核技术提取沃尔什-阿达玛内核生成的 M 维度投影向量；p 为特征向量；bj 为随机偏

移量，范围在[0,r)，r 为固设阈值。

b) 然后将图像 A 和图像 B 中所有的块储存在 Ti[ gi( p) ]中。

第 2 步：搜索

Fig.1 Candidate types for a patch
图1 候选块类型
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1) 任意初始化最佳候选映射的近似最近邻域(ANNF)；

2) 对所有哈希表执行以下操作：

对图像 A 中所有的块 a：

1) 使用表 Ti 和当前映射的 ANNF 创建一组最近候选块集 PB(候选块的创建方法如 2.2.1 所示)；

2) 如果 b是PB 中与 a最相似的块，且满足 dist(ab)< dist (aANNF(a))时，则更新ANNF (a) = b并返回ANNF的值。

3 SURF 算法的修改以及匹配区域的选定

3.1 特征区域选定

以特征点为圆心自适应地构造出半径为 r 的圆形特征区域。具体步骤：

1) 先对图像进行 SURF 特征点的定位，并记录每个点的尺度值；

2) 将每个特征点的尺度值作为各点构造圆形区域的半径；

3) 将每个圆形区域四周使用“补零”的方法映射成外接正方形。

此处本文为何会选用 SURF 特征点，主要原因在于其提取速度较快 [14]，且对图像边缘部分的描述较好。比起

尺度不变特征转换 (Scale Invariant Feature Transform，SIFT)[15]特征算法，SURF 算法在保留了 SIFT 算子优良性能

的基础上，在提取速度上明显要快于 SIFT，因此选择了前者。

3.2 SURF 算法的修改

SURF 算法在提取特征点时，对于特征点方向的计算会花费大量的时间，而 CSH 是基于像素块的立体匹配算

法，仅需要图像中特征点的位置作为图像块选取的引导，所以本文算法在提取特征点时只计算特征点的位置，

省略对于特征点方向的计算，修改后的特征点提取步骤：

1) 使用高斯核函数计算图像亮度分量中各点的概率密度 P(X )，具体步骤：

P(X )=∑
W

C
h2

s hr

k1( 





X -Xj

hs ) k2( 





c - cj

hr ) (3)

式中：W 为以点为中心的概率密度计算窗口；Xj 为一个窗口中心为 X 的 W 的其中的一点；cj 为其亮度；C 为一个

常数；hs 为图像空间的带宽；hr 为亮度空间的带宽，其中 k1 和 k2 表示为：

k1 = g(σ)=
1

2πσ2
e-(x2 + y2 )/2σ2

k2 = gt (σ)=
1

2π σ
e-t2 /2σ2

(4)

2) 计算每个点 X ( xy)的概率密度二阶导数，计算方法如下：
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Dxx (Xσ)=
d 2 D(X )

dx2
=∑

W

C
h2

s hr

d 2

dx2 ( )k1( )





 





X -Xj

hs

k2( )





 





c - cj

hr

Dyy (Xσ)=
d 2 D(X )

dy2
=∑

W

C
h2

s hr

d 2

dy2 ( )k1( )





 





X -Xj

hs

k2( )
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

 





c - cj

hr

Dxy (Xσ)=
d 2 D(X )
dx × dy

=∑
W

C
h2

s hr

d 2

dx × dy ( )k1( )





 





X -Xj

hs

k2( )





 





c - cj

hr

(5)

3) 构造 Hessian 矩阵 [16]

这一步是 SURF 算法的核心部分，通过对 Hessian 矩阵行列式的计算来得出特征点。以图中点 x 为例已知尺度

为 σ，则 Hessian 矩阵 H(xσ)定义如下：

H(xσ)=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úLxx (xσ) Lxy (xσ)

Lxy (xσ) Lyy (xσ)
(6)

式中 Lxx (xσ)是高斯二阶偏导数
¶2

¶x2
g(σ)与图像在点 x 处的卷积。Lyy (xσ)和 Lxy (xσ)与之同理。H(xσ)的判别式为：

det(H)=
¶2 f
¶x2

¶2 f
¶f 2

- (
¶2 f
¶x¶y

)2 (7)
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4) 构建尺度空间

SURF 的初始滤波器大小为 9×9，每层滤波器的大小遵循式(8)来调整：

L = 3 ´(2octave ´ layer + 1) (8)

式中：octave 为分析组数；layer 为每组分析的层数。

5) 使用滤波器进行特征点定位。算法流程如图 2 所示。

4 实验

本文实验环境：处理器为 Intel Core i5-4460 CPU 3.20 GHz，内存 8 GB，Windows 10 64 位操作系统，程序编

写语言为 Matlab。在 CSH 对全局特征区域进行匹配时，将算法的迭代次数设置为 8 次，k=2(k 代表每个块返回的

最近匹配个数)，最后输出 2 幅图的匹配映射图。实验部分选取了纹理复杂度较高的建筑物进行匹配实验，并引

入 SIFT[17]、OFRB(Oriented Fast and Rotated Brief)[18]、BRISK[19]分别对图像进行匹配，作为实验的参照组，实验结

果如图 3 和图 4 所示。

Fig.2 Algorithm flow
图2 算法流程

Fig.3 Experiment A
图3 实验A

Fig.4 Experiment B
图4 实验B
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通过实验 A、B 可以看出对于具有复杂纹理的建筑物图像进行匹配时，SIFT 和定向快速旋转(Oriented FAST

and Rotated BRIEF，ORB)匹配算法匹配成功的点数稀少，匹配效果不佳，BRISK 算法虽在实验 B 中匹配数量有所

提升，但匹配点的数量并未超过本文的算法，并且本文算法较其具有更高的稳定性，这归功于 CSH 算法在纹理

匹配方面的优势。表 1 中的数据证明了本文算法在提供良好匹配效果的基础上，保持了与特征点匹配算法一样的

实时性。在低分辨力的图像匹配中由于图像较小，本文的方法过滤掉的非特征区域有限，所以在运行时间上与

SIFT,ORB 和 BRISK 相差无几，但随着图像分辨力的提高，本文方法可以过滤掉的非特征区域不断增加，大大减

少了需要进行匹配运算的区域，缩短了算法的运行时间，使得本文的算法较其他 3 种算法具有更高的实时性。

使用未改进的 CSH 算法和本文算法同时对 4 组图像进行匹配，并记录各自的匹配总数、有效匹配数(图像中

主要匹配目标内的块匹配数量)、有效匹配率和算法运行时间，具体如表 2、表 3 所示。

本文算法在保证较高有效匹配数的基础上，大大减少了无关匹配的数量，从而保证了较高的有效匹配率和更高

的运行效率。这主要是因为 SURF 有着对于图像强纹理区域的敏锐嗅觉，帮助 CSH 过滤掉了大部分背景区域，从而

减少了许多不必要的匹配，提升实现算法效率，并且这个优势会随着图像分辨力的提升进一步扩大。

为了测试本文算法，对局部特征明显的小物件的匹配效果进行实验，如图 5 所示。

表1 算法运行时间

Table1 Running time of algorithms

image and its size

Giraffe(400×300)

Tree(512×340)

Cattle(800×600)

House(1 024×768)

Beach(1 152×864)

Eiffel(1 280×720)

running time of algorithms/s

SIFT

2.488

1.254

7.164

10.865

11.667

16.372

ORB

2.334

1.129

6.211

8.979

10.389

13.911

BRISK

2.441

1.243

6.488

9.931

11.556

15.512

proposed method

2.496

1.131

6.155

8.954

9.811

13.336

表2 CSH实验表现

Table2 CSH performance

image and its size

Cattle(800×600)

House(1 024×768)

Beach(1 152×864)

Eiffel(1 280×720)

total matches

89

120

78

132

number of target area matches

69

87

69

75

effective matching rate/%

77.53

72.50

88.46

56.81

running time/s

6.433

9.472

10.973

15.574

表3 SURF+CSH实验表现

Table3 SURF+CSH performance

image and its size

Cattle(800×600)

House(1 024×768)

Beach(1 152×864)

Eiffel(1 280×720)

total matches

72

88

69

85

number of target area matches

68

81

64

72

effective matching rate/(%)

94.44

92.04

92.75

84.71

running time/s

6.155 0

8.954 0

9.811 0

13.336 6

Fig.5 Industrial parts matching
图5 工业零件匹配
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a) 实现对汽车门锁中摇臂的匹配；

b) 实现零件的匹配。

以上对于工业零件的匹配实验证明，本文算法对于局部特征较为明显的小物件也有较好的匹配效果，这主要得

益于SURF对于物体特征的精确定位，从而帮助CSH算法能够对关键的图像块进行匹配，以此完成较好的图像匹配。

5 结论

本文通过结合 CSH 和 SURF 特征算法构建了一种基于图像块的图像匹配算法，有效地将 CSH 算法在纹理匹配

中的优势融入到图像特征匹配当中，实现了对于复杂纹理场景的高精确度匹配。在提升了原有 CSH 算法的运行

速率同时，实现了较高的有效匹配率。这也给基于 CSH 算法实现的图像修复和图像篡改检测等算法带来效率的

提升，且本文算法较现有的一些特征点匹配算法在复杂纹理图像匹配中的匹配精确度更高，且在对高清图像的

匹配当中速度较快。这使得本文算法可以更好地应用到工业零件装配检测、工业材质缺陷检测等方面。

本文算法还可以通过结合类似文献[20]的基于近似最近邻的图像去噪算法实现图像去噪后的匹配，从而进一

步提高匹配精确度，这也是之后本文算法拓展研究的重点。
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