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摘要 

  在 3D 重建中，图像匹配是最具挑战性的阶段，它通常占据了一半的电脑消耗

并且不精确的匹配可能导致重建失败。所以，快速、准确的图像匹配对于 3D 重

建来说是非常重要的。在这片文章中，我们推荐用串级散列的方法来加速图像的

匹配速度。为了加速图像的匹配速度，被推荐的串级散列方法被设计成三层结构：

散列查找，散列重映射，散列排序。每一层都采取了不同的方法和被证明过对噪

声具有不敏感性的过滤策略。大量的实验表明，通过上百次的图像匹配，和无理

性强力匹配相比，我们实现了能够使其匹配速度更快。在保持相似的精确度的情

况下，我们的速度甚至是基于 KD 树匹配的十倍以上。 

 

1.介绍 

  在计算机视觉界，3D 重建是一个经典的、具有挑战性的难题，并且发现它在

不同的领域都有应用。最近几年，大规模社会照片集合的 3D 重建（例如，旅游

照片[18]）已经变成了一个新兴的研究课题，这吸引了越来越多的来自各个学院

和工厂的研究人员。然而，3D 重建的计算是极其昂贵的。举个例子，它可能在

一台简单的机器上花费超过一天的时间来重建一个只有一千张照片的项目。在运

动（SFM）模型[1,4]的结构中，3D 重建途径可以被分为几个步骤：特征提取，

图象匹配，跟踪生成和集合估计，等等。在这当中，图像匹配占据了主要的计算

成本，甚至在某些情况下超过半数。此外,不准确的匹配结果可能会导致重建失

败。因此,快速、准确的图像匹配是三维重建的关键所在。 
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  图象匹配技术大致可以分为三类:点匹配、线匹配和区域匹配。由于其鲁棒性

变化的启发,仿射变换和观点的变化,点匹配已收到关注,并且在过去的几十年里

[13,2]，许多有效的算法已经被提出。然而,点匹配通常是非常耗时的。两两图

像匹配中，经过详细比较两个图象中的所有特征点，其计算复杂度为 O(N2),其

中 N是在每一个图象中特征点的平均数量。 

  作为一种替代方法，近似最近邻（ANN）搜索已经被研究用来在 3D 重建中取代

详尽匹配的方法。一个经典范式是基于树的方法，它趋向于用高效的数据结构来

存储数据，并且使得搜索操作比那的相当快，通常它的复杂性为 O(log(N))。基

于树的代表性的算法有 Kd-树，M-树和 ball-树[15]，在这当中 Kd-树可能是在

文学 3D 重建中使用最为广泛的策略[1,4]。然而,高维度将在一定程度上恶化树

型方法的效率,甚至使他们执行得比幼稚的方法更糟糕（如，线性扫描）。 

  由于在存储和速度两方面的效率,在过去的几年中[9,7]，基于哈希的 ANN 搜索

方法已经吸引了很多人的关注。散列将图象所有的特征表现转换为二进制码,然

后以极快的速度进行按位异或操作。哈希策略第一次在 3 d 重建 LDAHash[19]引

入匹配过程。LDAHash 对二值化前的描述符执行线性判别分析(LDA)。然而，

LDAHash 使用一个详尽的线性搜索来找到匹配点,这极大地降低了它的效率。此

外,LDAhash 是一个受监督并且和数据相关的方法，它在训练阶段需要人为的额

外标签。 

  受到 LDAHash 的启发,在这篇文章中,我们提出一个串级散列结构加快图像匹

配的 3 d 重建,我们把这个方法叫做 CasHash。该方法的优点是双重的。一方面,

我们提出的串级散列结构包含三层，它从粗到细将图象映射表示为二进制代码,

导致图像匹配的大大加速。另一方面,每一层的串级散列采用不同的测量和过滤

策略,这是证明对噪声不敏感的特征点。 

  与最相似的 LDAHash 相比,我们的方法有三个主要的优点。首先,我们的串级散

列结构增大、更快的加速图像匹配。第二,我们的方法可以被认为是一个抵抗的

噪声点对的多级过滤器。第三,我们利用一个非监督和数据独立的方法,即位置敏

感哈希(激光冲徊化)[3],生成散列函数。因此,我们的方法是数据独立的和自由

训练的。 大量实验表明,图像匹配可以使我们的方法加速为 Kd-tree 基础方法的

十倍或以上,同时保持类似的准确性。 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

 

2.本文提出的方法 

  在本文中,我们提出一个名叫 CasHash 的串级散列结构,用来加速 3D 重建图像

匹配。在我们的方法中,一个简单的散列算法,定位敏感哈希(LSH),被用来生成二

进制代码(参见图 1)。因此,我们将给出一个 

LSH 算法的简要介绍。 

2.1.定位敏感哈希 

  令 X ={ 1x , 2x ,..., nx }为一组数据点，这里 d

i Rx  .给定一个查询向量 q ,我

们所感兴趣的是在 X当中寻找一个和 q 最相似的向量。LSH 也许是基于 ANN 搜索

设计的最广为人知的哈希算法，它的存在依赖于定位敏感哈希函数。假设 H是一

个哈希家族函数，该函数从 dR 映射到海明空间 B。对任意的两个点 x、y,从 H 当

中随机选择一个功能函数 h，该功能函数受限于概率 )()( yhxh  。如果它家族函

数 H满足一下情况，则它具有敏感定位性： 

定义 1：我们把从 dR 映射到 B的系列函数 H记做(R,cR,P1,P2)，H 对 D(,)是敏

感的，如果对任意的 x,y dR 都有： 

1))()(( PyhxhP Hrh   ,if RyxD ),(  

1))()(( PyhxhP Hrh   ,if cRyxD ),(  

 

                      图 1 所示。位置敏感哈希 

这里 D(.,.)是在原先空间 dR 中的一个距离函数。显然，一个家族函数 H 只有当
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1c 且 21 PP  时才是有效的。给定一个有效的 LSH 函数，Gionis 等人已经证实

了检索(1+ )到其邻域的访问时间是有界的，其海明距离[7]为 )( 1

1

nO 。 

  Charikar 定义了一个哈希函数：hH 广泛地使用内积相似[3]。更具体一点说，

就是从一个 d维高斯分布 N(0,1)中，选择一个具有超平面的随机向量 r，哈希函

数定义如下： 

)1(
)0(,0

)0(,1
)( 










qrif

qrif
qhr  

在[8]当中，Goemans 等人证明了对任意的数据点 x和 y, 

)2(
),(

1))()(( 


 yx
yhxhP rrr  

这里 )(cos),( 1

yx

yx
yx

T
 是在 x,y 间的角度。 

  定义


 ),(
),(

yx
yxD  ,Eq.(2),很容易发现： 

如果 R),( yxD ，那么 R-1))()((  yhxhPr ； 

如果 cR),( yxD ，那么 cR-1))()((  yhxhPr 。 

所以说，如果 P1=1-R 并且 P2=1-cR，只要近似系数 C远大于 1，我们就能得到

P1>P2。这些满足定义 1当中的性质。 

  因为概率 P1 和 P2 之间的差异很小，在实际情况下，一个“放大”的过程，需

要连接多个不同的输出哈希函数。因为它的广泛使用，LSH 算法也被扩展到 P-

基准距离[5]、Mahalaonbis 距离[10]和内核相似[11]中。 

2.2 层叠哈希 

  为了尽可能快地加快图象匹配，提出的层叠哈希结构被设计成包括三层：散列

查找(2.2.1 节),散列重新映射(2.2.2 节),散列排名(2.2.3 节)。我们的方法的

流程图在图 2中给出。我们设计的 3 层散列映射功能从粗糙到细腻，将图像表

示为二进制代码,以便更快的图像匹配。此外,每层的层叠哈希采用不同的测量和

过滤策略,它可能会以交叉验证的方式过滤掉一些噪声的特征点。从这个意义上

说,我们提出的层叠哈希方法在 3D 重建中对噪声更具抗敏感能力。 
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图 2。我们提出的层叠哈希方法的流程图。在图像 I的特征点中,涉及三个步骤来找到它在

图像 J中的匹配点。第一,一个多表的短码哈希查找是用来进行粗搜索的。第二,返回的候选

点将被重新映射到高维汉明空间，进行汉明距离查询计算。决赛,我们以汉明距离为关键来

建立哈希表,以找到最准确的(或 K最高的)候选集。 

 

图 3。两个最近的邻点在同一个向量桶中发生冲突的比率和比特数量变化。 

2.2.1 具有多表结构的哈希查找 

  在第一步中,我们运用短码的哈希查找进行粗搜索。特别是所有图象中的特征

点用 LSH 技术嵌入 m位二进制代码。对于图 I中的特征点,为了其在图象 J中的

匹配点，使用 m位二进制代码构造一个具有一组桶的查找表。图象 J中所有点均

落入相同的桶中的点 P将被返回。以上过程称为哈希查找。 

  由于其复杂性是时间常数，哈希查找强调实际搜索速度。然而,使用长比特一

个哈希表,哈希查找常常失败,因为汉明空间变得越来越稀疏并且只会有很少的

样本落入同一个桶中。在本文中,我们采用多表策略来解决这个问题。特别的是,
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我们生成 L函数 Llqhqhqhqg lmlll ,...,2,1)),(),...,(),(()( ,,2,1  ，这里

)1,1(, Llmsh ls  是独立生成的，并且一致随机取自 H。总之，数据结构是以

具有 m比特的 L哈希表来构建的，每个点 P是被赋值给 )(g Pl ， l =1,...,L。 

  一方面,m 的值越大，越会导致在碰撞概率相似点(P1)和不同的点(P2)之间产

生一个更大的差距。这种放大的好处是哈希函数更有选择性。另一方面,如果 m

较大而 P1 较小,这意味着 L必须大,以确保真正的邻居与查询点至少冲突一次。

具体说，这个可能性是 L

1P-1-1 ）（ 。在实践中,我们可以在不同的应用里面选择不

同的参数 m和 L。 

  在三维重建的特征匹配中,为了在图I中找到特征点P的匹配点,我们通常需要

从图像 J中找两个最近的邻居点。一个在玩具数据上做的实验,如图 3所示。当

比特 m的数量增加时,最近的(第二最近的)邻居点在查询中的同一个桶中产生冲

突的比例在减少,在 m > 20 时，它们将接近于零。与此同时,随着 m的增加,汉明

空间会更稀疏、将被归还候选点愈来愈少。这是非常有利于以下步骤的计算成本。

为了找到一个匹配的准确性和计算成本之间的权衡,在实验中,我们设置 m = 8

或 10、 L = 6 来构造多个哈希表。 

2.2.2 哈希重映射 

  在散列查找粗搜索后阶段,通常可以进行精确搜索,例如计算每个查询候选点

之间的欧氏距离。 

 

           图 4。比特数变化时，前十位被返回后最近两个邻点的召回 
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  然而,由于候选人的数量仍然很大，欧几里得距离的直接计算需要大量的计算

量。为了解决这个问题,一个新的 n位比特(n >m)哈希函数，用来重新映射到汉

明空间哈希查找阶段所提供的候选点。之后,我们根据它们的汉明距离查询和顶

部 k项，对候选点进行排序，并将其选为最终的候选人(2.2.3 节中描述)。 

  当应用 LSH 到特征点中时,例如 SIFT 是排名性能密切相关的比特数。在 LSH

中,理论上可以保证长二进制代码导致更有识别力的哈希表达式,和更好的排名

性能。我们在一个具有不同比特数的玩具数据上进行实验。当返回前十名(汉明

距离)时，我们召回排名前 2个点(欧氏距离)图 4所示。在这篇文章中,我们将候

选点重新映射到 128-d 的汉明空间。 

  2.2.3 哈希排列前 K位 

  为了执行更精确的搜索,在第三个步骤中,我们希望在汉明空间寻找k个最近的

邻点,然后在欧几里得空间找到它们之间的两个最近的邻点。作为最常用的方法,

线性搜索找到前 k 项的时间复杂度是 O(kN)。我们提出一种基于树的数据结构称

为 min-heap，来找到顶部 k项，它的时间复杂度是 ))(log( NkO [12]。在本文中,

我们提出一个基于哈希的计划来找到顶部 k项,其时间复杂度是 O(N + k)。 

  详细地说，在数据库里的查询和所有点之间计算海明距离时,我们使用汉明距

离作为密钥建立哈希桶。具有相同的汉明距离的点会落入相同的桶中。例如,所

有汉明距离为 1的查询点,都将落入 id 是# 1 的桶中。当我们使用 n位汉明排名

时,至少要建立 n + 1 个桶。值得注意的是，我们只需要扫描一次数据库来完成

这个过程,因此时间复杂度是 O(N)。 

  这个过程完成后,我们访问的桶里的点的汉明查询距离是 0。如果点在这个桶

的数量小于 k,然后进入下一个汉明距离查询是 1的点。重复这个过程,直到获得

点相加到 k。显然,获得的 k个点是 k个候选点,这个时间复杂度是 O(k)。因此,

整个过程的时间复杂度是 O(N + k)。在大多数应用程序中,k 远低于 N。 

  前 k 个候选点被发现后,我们可以根据欧几里得距离在它们中找到两个最近的

邻点,通过洛斯比测试将匹配的点保留下来[13]。 

3.计算复杂度分析 

  我们和其他相关的图像匹配方法比较 CasHash 方法的计算复杂度。假设我们需 
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要执行两幅图像之间的图像匹配，图像包含 N个 SIFT 要点。我们用 TE 和 TH 分 

 

别表示计算欧氏距离和汉明距离的耗费时间。现代的 CPU,它只需要一个 CPU 周 

 

期来计算在汉明空间中海明距离为 128 位的哈希码,因此 TH 比 TE 小得多。 

  对于蛮力匹配,线性搜索所需 2N 倍欧氏距离的计算,因此,时间成本大约是

)( 2NTO E  。在基于 Kd-树的近似最近邻搜索,平均单个搜索复杂度是 O(logN)，

总时间成本是 )log( NNTO E  。基于匹配的 LDAHash 也需要详尽的搜索,但它的汉

明嵌入描述符可以减少时间成本 )( 2NTO E  。 

  基于匹配的 CasHash 方法有三层结构,平均将有 mLN 2/ 个点通过散列查找阶

段。这些点的海明距离计算，每次查询需要的耗费为 )2/( m

H LNTO  。另一个主

要的时间消耗就是对前k个候选点进行最后的搜索,这要耗费的代价为 )( kTO E  。

一般来说,L 和 k 都不超过 10 。在查找阶段计算哈希的复杂度为 )(dmLNO ，而

在重新映射阶段则是 )2/( mndLNO 。在实践中,查找和重新映射阶段可以实现离

线。因此,整体计算复杂度是 )2/2/( 2 m

E

m

H ndLNdmLNNkTLNTO  。理论

上,m 越大匹配越快,但精度较低。在我们的实验中,在保证精度相当的情况下，m  

 

= 8 能够实现较快的速度。总的来说,很容易实现比 Kd-tree 基于图像匹配快 10 

 

倍或更多，并且性能相当。广泛的实验提供了令人鼓舞的结果。 

 

    表 1。比较筛选匹配时间点的四个算法:蛮力算法,Kd-tree,LDAHash 和 CasHash 算法。 
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4.实验 

  在我们的实验中,SIFT 特征描述符被提取出来，用来进行两两图像匹配。为了

评估我们的提议 CasHash 方法的速度和精度,我们把三个匹配策略相比,即强力

匹配,Kd-tree 匹配[15],和 LDAHash 匹配[19]。我们使用打包机[18]来进行要点

匹配及产生稀疏的点云。PMVS2 包[6]用于生成致密重建结果，使之可视化。三

维重建结果的几个数据集,可以从专家收集的高质量的图像集到低质量图像集中

进行下载。 

  所有的实验都在一个具有 Ubuntu 13.04 操作系统、i7 - 2600 CPU 和 8 gb 内

存空间的 PC 机桌面运行。不管是并行计算还是 GPU 加速技术，都被用于我们的

实验,以确保公平的比较。 

4.1 牛津大学数据库中的结果 

  我们使用标准的牛津数据集[14]来评估我们的 SIFT 重点匹配性能，并与蛮力

算法进行比较匹配,Kd-树匹配和 LDAHash 匹配。这个数据集包含具有不同几何和

光度转换的图像,包括模糊、视角变化、缩放和旋转。图像之间的单应性矩阵对,

因此在第一图像中对于每个 SIFT 关键点,其在第二图像中的预期位置是可以计

算的。对于第二图象中的任何 SIFT 关键点,如果它的距离到预期位置低于某个阈

值,然后我们假设这两个要点组成一对真实匹配。在我们的实验中,我们将距离阈

值设置为 2.5。 

  具有不同方法的 SIFT 关键点匹配的时间被测量出来并且标记在表 1中。由于

有限的空间,只有四套结果记录在这里。在图 5中,正如所预测的一样，我们观察

到蛮力匹配达到最佳性能,因为其搜索策略是线性检查所有要点。然而,如表 1

所示，在所有方法中，它还需要最长的匹配时间。Kd-tree 匹配提供了大约 10

倍的匹配速度，并且仍然保持令人满意的性能。比起 Kd-tree 算法，LDAHash 匹

配稍快,但会导致一个严重的回忆与1-precision下降曲线。我们提出的CasHash

算法匹配达到 Kd-tree 的可比性能，并且只需要 1/10 Kd-tree 匹配时间。 
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                   图 5。回忆与 1-precision 曲线在牛津数据库。 

 

  从上面的实验结果,我们可以看到,散列技术是加速关键点匹配一种有效的方

法。然而,通过哈希将速度提高经常导致性能恶化,这一点已出现在许多其他应用

程序里。LDAHash 匹配的性能在我们的实验中也证明了这一结论。然而,具有精

心设计的级联结构,我们的 CasHash 匹配不仅极大地提高了匹配的速度,也保证

了匹配性能堪比 Kd-tree 算法。这可能是受益于我们的级联结构，多个距离度量

框架有助于过滤掉噪音对。 

4.2 清华数据库中的结果 

  为了最后的 3 d 重建而评估不同的关键点匹配算法的有效性,有必要比较结果

与真实的 3 d 模型的一致性。在我们的实验中,我们使用两个具有 3D 地面激光扫

描仪获得的数据的数据集,分别包含 102 张和 193 张照片。 

  我们这些数据集上运行不同的匹配方法，使用打包机 PMVS2 一起生成重建结

果。我们的匹配方法的三维重建结果如图 7所示。匹配时间统计数据记录在表 2
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进行比较。 

  我们使用相同的评价方法[17]。为简单起见,用 G表示真实模型，R表示候选

模型 .评估精度就是 R和 G之间的亲密度，完整性即评估 R对 G建模的多少。 

 

   图 6。”Life.Science.Building”和“Tsinghua.School”的三维重建结果数据集。 

   左:真实的照片,中间:CasHash-8Bit;右:CasHash-10Bit。 

 

                            表 2。清华数据库上重建性能。 

  R 中的点和它们在 G 中各自最近的点被计算出来，用来测量准确性。精度在 X %

的定义是最小距离值,所以在 R中 X %点在 G的这个距离之内。同样,完整性是通

过 G中的点和它们在 R中最近的点之间的距离来衡量的。完整性在 X %上的定义
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是最小距离点的值,G 中 X%的点包含在 R 的距离中。准确性和完整性评价结果显

示在表 3和表 4。 

  从表 3我们可以看到，在数据集“Life.Science.Building”中，我们的

CasHash-8Bit 匹配策略明显比所有其他方法好。至于数据集“Tsinghua.School”,

对 Kd-tree 匹配方法的精确统计是优于其他方法的。如表 4所示的两个数据集所

示，CasHash-8Bit 在完整的统计结果中始终优于其它。 

  根据上述实验结果,在大多数情况下，我们 CasHash 匹配策略比 Kd-tree 和

LDAHash 方法更能够实现类似的(甚至略好)的性能。 

4.3 在 Flicker 数据库中的结果 

  随着在互联网上上传图片数量的日益增多,我们可以仅基于这些 web 图像，重

建著名旅游景点的 3 D 场景。我们从 flickr 网站收获四个著名的地标的照片集:

泰姬陵,自由女神像,巴黎圣母院和罗马圆形大剧场。 

  我们在图 7中展示我们的重建结果，在表 5中的是对所有匹配的方法的重建统

计的比较。如表 5 所示,与常用 Kd-tree 匹配策略相比，我们的 CasHash 匹配策

略达到对 SIFT 关键点匹配 10 倍以上的提升速度。同时,我们重建性能与其他关

键点匹配方法保持在同等水平,考虑用最后密集重建阶段点集的总量作为评价指

标。 

5。结论 

  在本文中,我们提出了一种级联散列方法加快图像匹配。大量实验表明,我们

的方法在成百上千的实验中对图象匹配时的速度都能够比蛮力匹配更快，在保持

相当准确性的同时，甚至是比 Kd-tree 匹配快十倍或者更多。 

 

                        表 3.清华数据库中 3D重建的精确度 
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                       表 4.清华数据库中 3D 重建的完整性 

 

图 7。在 Flickr 上三维重建结果数据集“泰姬陵”、“自由女神像”,“巴黎圣母院”和“罗马圆形大剧场”。 

左:真实的照片,中间:CasHash-8Bit;右:CasHash-10Bit。 
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表 5。重建统计四种匹配方法:蛮力,Kd-tree,LDAHash 和 CasHash。注意:词汇树技术已经被用于数据集“斗

兽场”加速图像匹配[16]。 
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