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一种基于SURF和扩展哈希的空间约束图像匹配算法*

吴 铭 心

(北京航空航天大学 高等教育研究所,北京100191)

摘要:图像匹配是计算机视觉中一个重要的研究方向,是图像拼接、图像检索等相关应用的基础工作。如何实现快速、高

效的图像匹配技术是本文的主要研究内容。提出一种基于SURF和扩展哈希的空间约束图像匹配算法,为了提高特征检

测的速度,首先提取SURF特征描述图像局部特征,然后在局部敏感性哈希算法基础上,提出一种改进的高维数据搜索算

法,该改进算法变换局部敏感性哈希的投影空间,使变换后的每一维特征数据都比原算法具有更好的局部敏感性。最后

采用空间约束RANSAC算法剔除误匹配点,进一步增加算法的鲁棒性。实验结果表明,本文提出的算法与传统算法如

BBF、LSH以及iDistance等算法相比具有更优的搜索效率,在一定程度上提高了图像匹配的性能。
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图像匹配是图像处理和计算机视觉领域中的一个基本问题,同时也是图像配准、图像拼接、目标识别与跟踪

等领域的重要基础和核心步骤。当前应用比较广泛的图像匹配算法包括两种:1)基于区域的匹配算法,该方法

不能解决图像的旋转以及尺度缩放问题,并且运算量比较大;2)基于特征的匹配算法。但是近年来,基于局部不

变特征的匹配算法逐渐在图像匹配算法研究中成为一种主流研究方向,其具有运算量比较小、鲁棒性好、在处理

图像的旋转、图像光照和视角变化等方面都有很好的适应能力。
基于局部特征的图像匹配算法,主要包括两个匹配过程:1)特征点的检测遗迹特征向量描述子的建立;2)

特征点的匹配。Lowe[1]对现有的各类特征检测方法进行了总结和完善,在2004年提出了SIFT(Scaleinvariant
featuretransform)算法,利用对稳定的关键点提取,并且生成特征向量描述子,在对于发生了平移、旋转、视角或

者仿射变换以及光照变化的图像匹配中,得到了令人满意的效果。但SIFT算法也具有自身的缺点,由于其复杂

度较高,所以在特征检测和匹配时速度比较慢。2006年5月,Bay等人[2]提出了SURF(Speededuprobustfea-
tures)算法,该算法是基于SIFT的改进算法,和SIFT相同,在尺度和旋转方面有比较好的鲁棒性,在光照变化

和视角变化不变性方面的性能接近SIFT算法,但其具有更快的处理速度。本文选择SURF算法提取图像局部

特征[3]。根据Lowe的思想,SIFT匹配算法要求,某一个SIFT特征与邻特征之间的距离小于其到次临近特征

的距离时(0.6倍),该SIFT特征和其最近邻特征才能被判定为一个匹配对。所以对SIFT进行特征匹配需要通

过KNN(Knearestneighbor)查找进行。但是SIFT特征可以达到128维,一般情况下一幅图像包括几百至几万

个SIFT特征点,特征点的个数是根据图像的大小不同而确定的,当利用一般的高维搜索算法例如KD-Tree[4]、

R-Tree[5]在处理高维数据时会产生维数灾难的问题(高于20维),最直观的穷举搜索虽然不受维度限制,但其代

价太高。文献[6]以中介真值程度的数值化度量为基础,提出一种灰度图像的匹配算法,算法具有良好的抗噪性

和一定的抗失真性。文献[7]提出一种颜色仿射变换下的局部特征描述子表示图像,虽然提高特征点对光度变

换和仿射变换的不变性,提高了图像局部特征匹配的准确度,但是该算法开销较高,限制了其在视觉数据中应

用。在特定的实际应用中,如大规模宽基线多图匹配应用中,由于需要对所有图像进行两两匹配,因为图像匹配

的效率和精度便成为了一个急需解决的问题。
针对上述问题,本文提出一种基于SURF和扩展哈希的空间约束图像匹配算法,算法对尺幅不同的空间进

行特征点检测,利用SURF描述子描述特征点可以生成64维的特征向量,然后采用基于扩展的局部敏感性哈希
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算法搜索近似最近邻特征点,最后采用RANSAC[8]清除错误的匹配点。

1SURF算法特征的提取和描述

本文选用SURF算法对图像匹配的特征进行提取,该算法属于SIFT算法的一种扩展,具有更快的执行速

度。SURF算法主要包括对关键点的检测和描述向量的生成两个部分。选用快速Hession算法对关键点进行检

测;特征的计算采用经过方向配准的梯度方向直方图,可以保证计算后特征的尺度以及图像旋转不发生改变[9]。

1.1特征点的提取

SURF的算子检测过程属于基于尺度空间的检测,与SIFT算法相同,采用 Hession矩阵提取特征点。但

SURF算法相比SIFT显著地提高了运算速度,主要原因是使用积分图像完成图像卷积操作。积分图像的定义

如下:F(x,y)表示图像I(x,y)中的某一像素,则积分图像Iz(x,y)表示以点(x,y)以及图像原点为对角确定的

矩形区域内的像素之后,即

IZ(x,y)=∑
x

i=0
∑
y

j=0
I(i,j)。 (1)

积分图像计算过程中,对原始图像进行一次性遍历,有较快的计算速度,同时计算量小。尺度为σ的图像点

I(x,y)的Hessian矩阵定义为
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上式中,Lxx(x,σ)、Lxy(x,σ)和Lyy(x,σ)是点x位置的高斯函数二阶偏导数和图像的二维卷积。为了提高高

斯卷积的计算准确度以及避免离散化高斯滤波器产生的走样,SURF算子利用方框滤波器来近似二阶高斯滤

波,构造Hession矩阵,滤波器的方框大小为9×9,如图1所示,卷积计算的过程中,计算量的大小和滤波器无

关,最大程度提高了算法的运算速度。

图1 利用盒(box)滤波器来近似高斯滤波器

图1最上一行中x、y 和xy 方向的离散的二阶高斯导数用

Lxx、Lxy和Lyy 表示。最下行中x、y和xy 方向的加权方框滤

波器近似用Dxx、Dyy和Dxy 表示。原图中,酱扩框滤波器尺寸

的大方可以构成尺度不同的图像金字塔。然后利用积分图像加速

图像卷积,可以求得快速Hession矩阵的行列式表达式[6]:

ΔH=Dxx(x)Dyy(x)-(0.9Dxy(x))2, (3)
其中,ΔH 为点I(x,y)周边的方框滤波器响应值,利用Δ 检测极

值点。当行列式为负值时,特征值为异号,该点并非局部的极值;若行列式为正值并且特征值为同号时,则为局

部的极值。利用Hessian矩阵对尺度图像(x,y,σ)位置求极值后,首先在极值点周围3×3×3的立体邻域内采

用非极大值抑制(Non-Maximumsuppression,NMS)。将极值点与周围的26个邻域值对比,若上下尺度和本尺

度全部大于或者小于26个邻域值,才可以选为候选特征点,然后在尺度空间和图像空间中插值,以得到稳定特

征点的位置和其尺度值。

1.2SURF算法特征描述

根据关键点的邻域信息生成描述子,生成的描述子就是关键点的特征。为了保证描述子旋转不改变的性

质,先确定特征点的方向。构造一个特征点为圆心,半径为6s(s表示尺度),邻域为x轴和y 轴方向上的Harr小

波响应,然后给响应值赋予不相同的高斯权重系数,以确定靠近特征点的响应的贡献也比较大,距离特征点比较

远的响应贡献对应比较小。对x轴和y 轴方向上60°角以内的Haar小波响应相加,可以构成一个局部的方向向

量,对整个圆形的局域进行遍历,最终确定向量最长的方向为对应特征点的主方向。首先将坐标轴旋转为关键

点的方向,再以特征点为中心构造一个长度为20的正方形窗口邻域,将该邻域分为4×4大小的子区域,针对每

个子区域计算5×5个采样点在水平和垂直方向上的 Harr小波响应,记为dx、dy,然后使用高斯窗口函数对响

应值赋予权重系数。得到四维矢量:V=(Σdx,Σ|dx|,Σdy,Σ|dy|)所以SURF描述维数为4×4×4=64。为

保持光照的不变性,对向量归一化处理,得到特征描述符。
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2基于扩展哈希的空间约束图像匹配算法

2.1局部敏感性哈希(LSH)
根据局部不变特征的匹配问题,根本是对高维特征数据的近邻搜索问题即KNN问题。iDistance[5]、BBF[10]

等,能在一定程度上较好地解决数据搜索问题。iDistance认为,若两个高维向量相似,则它们到任意一个参考点

距离也同样相似,根据这一思路,iDistance对特征集合进行聚类,其中每一类都可以看作一个中心为质心的超球

体,对于给定的查询点和查询点的查询半径,利用三角不等式确定每个分类中的查询范围。BBF在KD-Tree的

二叉平衡树索引结构保持不变条件下,在回溯查询阶段,加入一个优先查找队列,极大提高KD-Tree的查找性

能。但以上算法对高维特征数据,在搜索时间和效率方面均表现出一定的瓶颈。LSH[11-12]算法是一种新兴的近

似搜索算法,能较好地克服维度灾难问题,在一定程度上解决了高维数据搜索问题,并且能够证明其对数据规模

n具有子线性时间复杂度。局部敏感性哈希的关键思想是使用一些哈希函数,确保距离相互比较近的点比距离

比较远的点相互冲突的概率大,因此在查询的时候只需要查询与查询点相冲突的点,进而缩小了查询时间。算

法过程如下:

1)将查询向量p映射到海明空间,形成二进制向量,使向量在海明空间中的距离与在原始空间中的距离一

致。

2)将哈希函数gi,作用在 Hp,得到 H′p;其中哈希函数gi为随机选择Hp 中K 个二进制形成新的K 维二

进制向量H′p。

3)哈希函数hi作用在H′p 上,得到Ii=hi(H′p)。

4)将向量p存放到Ti的第Ii个桶中。
若在两个高维向量K 个海明维上具有相同的哈希值,则这两个高维向量会被哈希到相同的桶中,然后对查

询数据点进行相同的哈希计算,穷举搜索与查询点相冲突的桶,会以较大的概率得到K 的近邻向量。而LSH算

法则理论定义在L1的范数距离之上,对于建立在L2范数距离之上的高维特征搜索,K 和L 的选择实际要取得

搜索时间和精度上的平衡[4]。
对于图像匹配、图像检索等操作,提取的图像特征集合大小基本上是从几百至几万(取决于图像的大小及内

容),伴随特征集逐渐增大,查找K 近邻所需的索开销和查询开销也急剧增大[12],同时其海明空间长度也会比较

大(例如SIFT为128×255,SURF为64×255),由于单一海明维带有信息很有限,所以LSH算法已经丧失了其

局部的敏感性。基于上述问题,并针对它们对SURT特征匹配存在的不足,笔者提出一种扩展哈希的空间约束

图像匹配算法,新算法无论是在匹配速度和还是匹配精度上,都具有明显的优势。

2.2扩展的局部敏感性哈希

假定对待匹配的图像对x和y 提取SURF特征,形成高维特征集A 和B,将特征及A 看作参考的集合,对
于B 中所有数据点,查询在A 中的最近以及次近邻点。因此可以建立一种映射准则:将原始高维数据空间A 中

的点映射到相对低维空间U,保证A 中距离相近的点,其在U 中的映射点,距离相近或者相等时具有较大的概率

值。因此在搜索时,对于B 集合中的每一个数据点做映射,在U 中查找与该映射值相近的点。因此,查找到的映

射点的原象,即是A 中与B 中查询点相近似的点。因此位置敏感性很大程度上受映射的建立,投影空间的选择

以及空间的度量的影响。P.Indyk对位置敏感性哈希定义如下:映射 H={h:S→U},对于度量D 关于(r1,r2,

p1,p2)对∀v,q∈S是敏感的,其中p1>p2,r1<r2,满足:

1)如果v∈B(q,r1),那么PrH[h(q)=h(v)]≥p1;
2)如果v∉B(q,r2),那么PrH[h(q)=h(v)]≤p2。

其中,v∈B(v,r)定义为度量空间M=(S,d)中∀v∈S为中心,r为半径的类球体:B(v,r)={q∈S|d(v,q)≤r}。
这样,只要选择一族这样的映射G={g:S→Uk},g(p)=(h1(p),…,hk(p)),hi∈H 中的l个:g1…gl,将S中的

点集p∈P 散列到若干个桶gj(p)。实际上,从图像中提出的每个特征向量在各个维上的数据分布都是确定的。
为了提高数据点对位置的敏感性,本文统计特征集A 在所有维上的数据分布,然后在每个维上将数据集分为 N
等分,并且记录N-1个分界值。每个维和N-1个分界值构成基于特征集合均匀分布的新投影空间,对不同的

特征集会有不同的分界值。给定第i维,在该维上随机选择分界值h,若某一特征点在第i维上大于h,则该特征

点会被赋值1,否则为0。
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整个算法思路设计如下:

1)计算集合A 在每一维上的数据分布。
2)对于每一维,选择N-1个值把集合A 划分为N 等分。
3)建立K 个查找结构{I1,I2,…,IK}。对于每个查找结构Im,m=1,…,K,随机选择维,对每个随机维,从

其对应的N-1个划分值中随机选取一个值为该维的关键值。
4)对集合A 中的所有特征,若它在其中一个随机维上的值比对应的关键值大,会被分配一个值1,否则分配

0。所以使用投影函数具有相同的二进制串的特征被划分到同一个集合中。对于集合B 中的每一个查询特征向

量,执行如下查找过程:
Function:Search
Input:querypointQ,Ksearchindexes{I1,I2,…,IK}
Output:KNNfeaturesforQ
Searchtime=0
Form =1toK
 FindtherightsetSqwhereQshouldbeplacedaccordingtotheLkeyvaluesinIm.
 ExecuteexhaustivesearchinthesetSq,andrecordthecalculatedtimes.
 IfSearchtime>300
 Break;
Endif
 EndsFor

2.3RANSAC算法

RANSAC算法[13-14]的主要思想是假设样本中含有正确的数据(inliers)即含有可被模型描述的数据,同时包

含异常数据(outliers)即不能被模型描述的数据,数据集中噪声,以上数据有可能是因为测量错误、假设或计算错

误产生。算法基本思想如下:
1)选取一个抽样集最小的势为n的模型(n为初始化模型参数所需的最小样本数)和样本集P,集合P 的样

本数#(P)>n,在P 中随机抽取包含n 个样本的P 的子集S 初始化模型M;
2)剩余集合SC=P/S中与模型M 的误差小于某一设定阈值t的样本集以及S 构成S*。S* 认为是内点

集,它们构成S的一致集(Consensusset);
3)如果#(S*)>N,则得到的模型参数是正确的,然后利用集S* (内点inliers)采用最小二乘等方法再次

计算新的模型M*;重新随机抽取新的S,重复以上过程。

4)进行了一定次数的抽样后,如果还未找到一致集则认为算法失败,如果找到一致集则选取抽样后得到的

最大一致集判断内外点,算法结束。
本文将SURF与RANSAC算法结合运用到图像匹配方法中,根据SURF算法从预匹配中随机选取若干匹

配点对,计算出变换矩阵,然后利用变换矩阵遍历预匹配得到的全部匹配对,并计算全部预匹配对中在某特定阈

值下满足该变换矩阵模型的百分比,重复以上过程R 次。去除变换最佳条件下误差超过某一个特定的阈值的匹

配对,然后用去除后的匹配点重复以上步骤。

3实验结果与分析

本文在图像匹配及K 近邻搜索实验中验证提出的算法,先将算法进行比较证明该算法的有效性,再将本文

算法在图像检索中具体应用进一步证明算法的实用性。
3.1参数选择

参数L和N 的选择在一定程度上影响搜索的性能。为了使投影空间中数据集的每一维具有很强的局部敏

感性,进而保证相似数据能以很大的概率哈希到同一个桶中,本文经实验表明当 N=3,L=16时能取得较好的

搜索精度。与BBF算法相似,为保证搜索算法的效率,笔者限定算法的搜索次数为300;选择哈希函数的个数

K=200,使其对不同大小的特征向量集合都具有实用性。使用RANSAC去除误匹配点时,选择R=1000。由

于改进算法具有很好的局部敏感性,本文提出的算法对于不同的图像集都取得不错的结果。以上参数的选择只

不过是在搜索精度和搜索效率上的取舍,为保证算法比较的公平性,本文在保证各个算法一定可用精度的前提
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下,同时比较算法的搜索精度和搜索时间。实验中选用的硬件分别:Intel(R)Core(TM)2DuoCPUE6550@
2.33GHz,2.0GB内存。实验平台为:Matlab2010b。

3.2KNN(K=2)搜索

根据基于SIFT特征的图像匹配算法要查询最近邻以及次近邻的特征,所以实验中选用各个算法的2近邻

查找性能进行验证。采用的标准数据库根据文献[14]中的11组数据(供包括102幅图,含有约4000000SURT
特征)在大小不同和变换不同的条件下(旋转、平移、缩放、光照等)的图像作为实验数据,实验中图像的类别、数
目集特征点数量等信息如表1所示,其中Image_num 表示图像库中图像的数目,图像库中索引图像特征集大

小、平均特征集大小、最大特征集及最小特征集大小分别用Index_Size、Aver_Size、Max_Size、Min_Size表示。

2NN搜索的实验结果参见表2,相比其他算法,本文提出的算法对不同大小的图像特征集均有很高的搜索精度

(%)和效率(ms)。

表1 图像及特征数量信息

船 砖块 汽车 东方公园 格勒诺布尔 涂鸦 信息与自动化研究所 笔记本 残油 玩具 树

Image_num 10 8 7 10 10 9 10 10 10 10 7

Index_Size 9210 9846 3554 4642 4432 2731 4699 1345 3563 1123 12386

Aver_Size 6005 12459 2389 3645 3642 3329 2388 1511 28521 1343 93335

Max_Size 7451 14741 3456 5760 5854 4567 3535 2346 3452 1453 15334

Min_Size 3278 10501 1404 2125 3124 3431 1565 911 1634 1343 3975

表2 相关算法的2NN搜索精度和搜索效率比较

船 砖块 汽车 东方公园 格勒诺布尔 涂鸦 信息与自动化研究所 笔记本 残油 玩具 树

LSH

Acc1 50.52 45.14 66.28 58.53 47.00 56.78 75.53 69.76 72.39 46.2037.17

Acc2 26.92 16.33 34.67 38.50 28.34 38.25 60.14 36.62 56.66 10.2618.76

Time 1031 2181 274 753 677 492 786 93 522 41 2084

BBF

Acc1 48.15 45.66 62.56 54.06 49.52 56.67 63.07 81.66 68.04 78.5743.89

Acc2 21.99 17.47 31.72 27.97 24.44 32.24 38.40 54.99 44.64 52.5818.78

Time 795 2631 318 487 531 464 321 149 276 123 2367

iDistance

Acc1 59.17 58.62 68.25 55.54 55.12 56.26 61.10 75.26 59.92 73.5852.90

Acc2 33.90 31.57 40.71 30.52 32.59 33.24 38.55 46.65 36.78 46.0528.88

Time 1432 4012 390 562 1664 466 309 128 224 99 3687

Ouralgorithm

Acc1 62.53 60.14 79.58 64.89 66.78 67.11 71.65 88.97 72.31 70.11 50.0

Acc2 33.09 27.02 56.21 41.34 38.24 43.16 46.64 77.31 47.55 32.3225.51

Time 712 1725 315 553 578 447 340 173 300 66 1494

3.3图像匹配性能实验

图2 图像匹配试验数据

本文从标准数据库[14]中选取8幅图进行

图像匹配性能验证,其中每两幅属于同一主

题,为了验证算法的鲁棒性,实验中的图像具

有不同的尺度缩放、光照、噪声等,并采用Re-
callVS(1-prcision)曲线[15]作为评价准则,匹
配性能越好,曲线就越接近y轴。实验结果如

图3所示,本文提出的算法性能曲线远远高于

其他算法并且逼近穷举算法,表明该算法具有

非常理想的图像匹配性能。

3.4图像匹配性能实验

本文从标准数据库[10]中选取8幅图进行
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图像匹配性能验证,其中每两幅属于同一主题,为了验证算法的鲁棒性,实验中的图像具有不同的尺度缩放、光
照、噪声等,并采用RecallVS(1-prcision)曲线为评价标准,若匹配的性能越好,曲线就越接近y轴。实验结果如图3
所示,本文提出的算法性能曲线远远高于其他算法并且逼近穷举算法,表明该算法具有非常理想的图像匹配性能。

  
               涂鸦(放射)                       树木(加噪)

  
             东部公园(旋转尺度变换)                    汽车(光照变换)

图3 不同变换下图像匹配性能比较

图4 相关算法的图像检索率

3.5图像检索性能实验

为证明算法的可用性,再将本文算法在图像检索中

应用。根据文献[16]的图像相似度衡量标准,对准则数

据库[14]的前1000幅进行两两匹配,然后统计本文算法

和LSH算法的检索率,结果见图4所示。

4结论

本文提出一种基于SURF特征和扩展哈希的图像

匹配算法,并且结合RANSAC模型进一步去除了误匹

配点,提高了图像匹配的效率。功过实验结果可以验证,使用本文算法比原始LSH算法的复杂性低同时具有比

较高的局部敏感性,特别有利于高维特征数据的搜索。大量实验表明,相比于原始的局部敏感性哈希算法、BBF
和iDistance等常用的高维数据搜索算法,本文算法的K近邻搜索速度可以更快并且搜索精度更高,所以本算法

可以得到更好的图像匹配性能。
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ASpatialConstraintImageMatchingAlgorithmBasedonSURFandExtendedHash

WUMingxin
(HigherEducationResearchInstitute,BeijingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Beijing100191,China)

Abstract:Imagematchingisanimportantresearchincomputervision,whichalsoisafundamentaltaskforimagestitching,image
retrievalandothercomputervisionapplicationareas.Themainworkofthispaperistofindimagematchingtechnologywithspeedi-
nessandhighefficiency.ThepaperpresentsaspatialconstraintimagematchingalgorithmbasedonSURFandextendedhash.The
localinvariantfeatureSURFdescriptorsareextractedfromimages,whichgreatlyimprovesspeedoffeaturedetection.Thenahigh
dimensionalsearchalgorithmisimprovedinspiredbylocalsensitivehashalgorithm(LSH),whichenhancesthelocalsensitivitiesof
localsensitivehashbychangingtheprojectionspace.Atlast,themismatchingpointsarewipedoutbytheRANSACalgorithmin
ordertoenhancetherobustnessofthealgorithm.Theexperimentresultsexpressthatthealgorithmobtainshighersearchaccuracy
andefficiencycomparingtothoseclassicalhighdimensionalsearchmethodssuchasBBF,LSH,iDistanceandsoon,andobviously
improvestheperformanceofimagematching.
Keywords:imagematching;SURFalgorithm;LSH;featuresearch;projectionspace
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