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图象识别

 简单形状检测

◼ 霍夫变换 (Hough Transform)

◼ 倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 图像分类

 图像检索



霍夫变换 (Hough Transform)

 应用场景：直线拟合

 直线拟合的难点
◼ 边缘检测点杂乱且多余

◼ 不同的检测点属于不同的直线

◼ 部分线段可能漏检

◼ 边缘检测点上存在噪声

如何从边缘检测的结果得到直线拟合的结果？



霍夫变换 (Hough Transform)

 基本思想：基于投票的机制

◼ 视待检测形状为一个模型(model)

◼ 让每个样本（像素）对所有与其兼容的模型进行投票

◼ 假设：噪声样本不会偏好任何单个模型

◼ 即使有部分样别缺失，当有足够的样本保留时，仍可将目标模型
（形状）检测出来



霍夫变换原理：以直线检测为例

 Hough Transform

◼ 图像空间与参数空间之间的一种变换

 Hough参数空间
◼ 在图像空间中的一条直线，对应于Hough参数空间中的一个点

图像空间 Hough参数空间

𝑦 = 𝑝0𝑥 + 𝑞0
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霍夫变换：直线检测

 参数空间的一条直线对应图像空间的一个点

 图像空间中同一条直线上的任意两个点，在参数空间中
对应于两条相交的直线
◼ 即在图像空间共线的𝑛个点，对应于参数空间𝑛条共点(𝑝0, 𝑞0)的

直线
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霍夫变换：直线检测

 具体方法
◼ 将参数空间离散化为一个

2-D的累加数组A( p, q)

◼ A( p, q) = A( p, q) + 1

A( p, q)：共线点数

(p, q)：直线方程参数

 潜在的问题
◼ pmin和qmin可能为无穷小，pmax 和qmax可能为无穷大，难以对其

进行离散化
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霍夫变换：直线检测的改进形式

 直线的极坐标方程

𝜆 = 𝑥𝑐𝑜𝑠𝜃 + 𝑦𝑠𝑖𝑛𝜃

◼ 参数𝜆和𝜃唯一确定一条直线

 X-Y平面的一个点对应参数空间的一条正弦曲线
◼ 𝜆 = 𝑥0𝑐𝑜𝑠𝜃 + 𝑦0𝑠𝑖𝑛𝜃 ↔ 𝜆 = 𝐴𝑠𝑖𝑛(𝜃 + 𝛼)

其中𝛼= tan−1
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霍夫变换：其他形状的检测

 对于满足显式解析式 f (x, c) = 0形式的各类曲线， 霍夫
变换可以将其检测出来，并把曲线上的点完整地连接起
来

 示例：以圆周检测为例
◼ 圆周方程： x − 𝑎 2 + 𝑦 − 𝑏 2 = 𝑟2

◼ 三个参数 𝑎、𝑏、𝑟 ，所以需要在参数空间中建立3-D累加数组，
其中的元素可以记为𝐴(𝑎, 𝑏, 𝑟)



霍夫变换：圆周检测

 示例：检测半径为确定值的圆

图(a)为256x256，灰度256级，叠加随机噪声；

图(b)为求梯度(Sobel算子)取阈值后的结果（边缘检测）；

图(c)哈夫变换累计器图；

图(d)为检测出的圆周附加在原图上的效果



霍夫变换：圆周检测

 利用梯度降维
◼ 使累加数组的维度减少一维

◼ 圆周──圆周对偶性
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霍夫变换：圆周检测

 利用梯度降维
◼ 圆周圆心在圆周边缘点的梯度方向上
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1个3-D累加器数组 → 2个2-D累加器数组



广义霍夫变换

 广义Hough变换将一般的模板匹配与Hough变换相结合

 先对模板与图象上的物点作坐标变换，然后求相关

 并用类似Hough变换检测物体的表决方法来确定匹配点



广义霍夫变换原理

 给定模板的一组点集
◼ 𝐁 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2,⋯ ,𝑚}

 𝑃(𝑥0, 𝑦0) 为一参考点，常把𝑃取为𝐁的中心点。
◼ 从而将 𝐁表达为𝐁 = {(𝑑𝑥𝑖 , 𝑑𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2,⋯ ,𝑚}
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广义霍夫变换原理

 检测时，将待测图象，记为点集E：
◼ 𝐸 = {(𝑢𝑗 , 𝑣𝑗), 𝑗 = 1, 2,⋯ , 𝑛}

 将待检测点集与变换后的模板B做相关运算

◼ ∀𝑖, 𝑗,计算𝒎(𝑖, 𝑗) = (𝑑𝑥𝑖 + 𝑢𝑗 , 𝑑𝑦𝑖 + 𝑣𝑗),

◼ 如果有很多点𝒎(𝑖, 𝑗)都对应同一个坐标点，则该点为与B相匹
配的形状的中心位置

(𝑢𝑗 , 𝑣𝑗)



广义霍夫变换原理

在所需检测的曲线或目标轮廓没有或不易用解析式表达时，

可以利用表格来建立曲线或轮廓点与参考点间的关系，从

而可继续利用哈夫变换进行检测

建立参考点与轮廓点的联系：

𝑝 = 𝑥 + 𝑟(𝜃) ∙ cos(𝜙(𝜃))
𝑞 = 𝑦 + 𝑟(𝜃) ∙ sin(𝜙(𝜃))



广义霍夫变换原理

 已知轮廓形状、朝向和尺度而只需检测位置信息

 根据𝜃, 𝑟和𝜙 的函数关系作出参考表

 给定一个测试点(𝑥′, 𝑦′)及其梯度角𝜃’，即可确定一组可能的参
考点位置

◼ 根据梯度角𝜃’，找到表中对应梯度角所在行的矢径𝑟和矢角𝜙序列

◼ 基于坐标(𝑥′, 𝑦′)和序列中每一组(𝑟, 𝜙)值，反推出形状参考点坐标

𝑝′ = 𝑥′ + 𝑟 𝜃 ∙ cos 𝜙 𝜃

𝑞′ = 𝑦′ + 𝑟(𝜃) ∙ sin(𝜙 𝜃 )



广义霍夫变换原理



广义霍夫变换原理

 利用正方形上的8个轮廓点判断可能参考点位置(𝑝′, 𝑞′)

 对每个 有 2个 r 及2个 f 与之对应

点O出现频率最高

𝑝′ = 𝑥′ + 𝑟 𝜃 ∙ cos(𝜙 𝜃 )
𝑞′ = 𝑦′ + 𝑟(𝜃) ∙ sin(𝜙 𝜃 )



广义霍夫变换的性能

 运算量较小

 抗干扰性也较强

 可以求出曲线的某些参数

 可适用于不规则曲线

 仍不具有旋转不变性和缩放不变性



完整广义霍夫变换

 轮廓的平移 + 轮廓放缩、旋转

 累加数组：

 A(pmin: pmax, qmin: qmax, bmin: bmax, Smin: Smax)

 累加数组的累加：A(p, q, b, S) = A(p, q, b, S) +1   

])(cos[)( bf ++= rSxp

])(sin[)( bf ++= rSyq



完整广义霍夫变换

计算示例

假设已知𝑆 = 1，𝛽 = 𝜋/4



目标检测

 简单形状检测

◼ 霍夫变换 (Hough Transform)

◼ 倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 图像分类

 图像检索



倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 从一个问题出发
◼ 如何从下面左图二值边缘图像中检测匹配右图所示的三角形形状？

 基本思路：
◼ 把右图作为模板，将其中心置于左图所有可能的像素位置

◼ 对于每个放置位置𝒙，计算模板形状与测试图像边缘的匹配距离

◼ 将最小匹配距离 所对应的位置𝒙，视为匹配位置

𝐷(𝒙) =
1

𝑇


𝒕∈𝑇

𝑑𝐼 𝒕 + 𝒙

•𝑇是模板形状（像素点的集合）, 𝒕为其中一个点的坐标
•𝐼是待匹配的边缘图像（像素点的集合）
•d𝐼(𝒚)是坐标点𝒚到 𝐼中所有边缘点的最近点的距离



倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 计算复杂度分析
◼ 假设测试图像中边缘点数量为𝑀，所有像素点数量为𝑃，模板中边

缘点数量为𝑁，上述距离计算的复杂度为𝑂(𝑀𝑁𝑃)

◼ 上面距离测度存在大量计算冗余

 如何降低冗余？
◼ 事先计算测试图像中边缘点的距离变换

◼ 图 𝐼中的边缘点集合𝑬，像素点𝒑的距离变换结果为：

𝐷𝐹𝐼 𝒑 = min𝒙∈𝑬 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝒑, 𝒙)，其中𝑑𝑖𝑠𝑡(∙,∙)表示距离函数，如棋盘距离
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倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 倒角距离变换：
◼ 基于𝐷𝐹𝐼，对模板形状进行倒角匹配(Chamfer matching)

• 𝑇是模板形状（像素点的集合）

• 𝐼是待匹配的边缘图像（像素点的集合）

• d𝐼(𝑡)是模板中的点𝑡到 𝐼中边缘点的最小的距离

◼ 计算复杂度： 𝑂 𝑀𝑁𝑃 → 𝑂(𝑁𝑃)

𝐷𝑐ℎ𝑎𝑚𝑓𝑒𝑟(𝒙) =
1

𝑇
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倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 距离变换实例

◼ 在距离变换的结果中，每个位置的值表示这个位置到最近的边
缘点（或者其他二值化的图片结构）的距离

原图 距离变换结果边缘检测结果

𝐷𝐹𝐼 𝒑 = min𝒙∈𝑬 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝒑, 𝒙)



 1-D距离变换

◼ 1-D 𝐿1范数的距离变换是一个计算复杂度为O(n)的算法

◼ 算法步骤

1. 对图中任意位置的值进行初始化，当j在特征P中时初始化
为0，否则初始化为inf。将第 𝑗个位置的值记为𝐷 𝑗

2. 前向过程: for j from 1 up to n-1，更新𝐷 𝑗

𝐷 𝑗 = min(𝐷 𝑗 , 𝐷 𝑗 − 1 + 1)

3. 后向过程: for j from n-2 down to 0，更新𝐷 𝑗

𝐷 𝑗 = min(𝐷 𝑗 , 𝐷 𝑗 + 1 + 1)

倒角距离变换：如何做距离变换？



 2-D距离变换：算法步骤与1-D情况类似

◼ 初始化距离矩阵

◼ 前向过程：从上方和左方找离特征点最近的距离

𝐷 𝑖, 𝑗 = min(𝐷 𝑖, 𝑗 , 𝐷 𝑖, 𝑗 − 1 + 1, 𝐷 𝑖 − 1, 𝑗 + 1)

◼ 后向过程：从下方和右方找离特征点最近的距离

𝐷 𝑖, 𝑗 = min(𝐷 𝑖, 𝑗 , 𝐷 𝑖, 𝑗 + 1 + 1, 𝐷 𝑖 + 1, 𝑗 + 1)

倒角距离变换：如何做距离变换？



倒角距离变换 (Chamfer Distance Transform)

 优点
◼ 对混乱背景干扰较为鲁棒

◼ 计算效率高

 缺点
◼ 对缩放和旋转变换敏感

◼ 对形状的小的形变敏感

◼ 需要大量的模板形状，应应对目标形状的形变

 改进方法
◼ 多尺度匹配

◼ 层级模型组织（hierarchical model organization）



图像识别

 简单形状检测

 图像分类

◼ 空间金字塔匹配

 图像检索



 空间金字塔匹配 (Spatial Pyramid Matching)

◼ 基于局部视觉特征（如SIFT）和词袋模板，一副图像中的各个局部
视觉特征可表达为相应的视觉单词

◼ 不同类别的图像，视觉单词在图像平面服从某种空间分布

◼ 如何表达视觉单词间的空间上下文关系？

✓ 空间金字塔：在第 𝑙 层，将图像平面均匀划分为2𝑙 × 2𝑙 份， 0 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿

面向图像分类的空间金字塔匹配

• Lazebnik S, Schmid C, Ponce J. Beyond bags of features: Spatial pyramid matching for recognizing 

natural scene categories. IEEE CVPR, 2006, 2: 2169-2178.



面向图像分类的空间金字塔匹配

 视觉单词的空间金字塔表达
◼ 空间金字塔：在第 𝑙 层，将图像平面均匀划分为2𝑙 × 2𝑙 个格子区域

◼ 对每个划分的格子区域，将其表达为视觉单词直方图

◼ 在第 𝑙 层，两幅图像𝑋和 𝑌匹配的视觉单词数量（直方图交）：

(𝐷为格子数量)



面向图像分类的空间金字塔匹配

 视觉单词的空间金字塔表达

◼ 对于两幅图像，第 𝑙 层匹配的视觉单词包含第 𝑙 + 1 层匹配的
所有视觉单词

◼ 所以，相对于第 𝑙 + 1 层，第 𝑙 层的新增匹配定义为𝐼𝑙 − 𝐼𝑙+1，

对应的权值为
1

2𝐿−𝑙
，反比于该层格子宽度

✓ 格子宽度越大，匹配噪声越严重，越不可靠，故权值越小

◼ 空间金字塔匹配 （SPM）

✓ 对于两幅图像 𝑋和 𝑌，其𝐿 层的空间金字塔匹配核：



图像识别

 简单形状检测

 图像分类

 图像检索

◼ 倒排索引

◼ 空间验证

◼ 二值哈希



图像检索

 基于内容的图像检索

 图像检索的潜在应用场景

36

图像溯源检索 商品图像检索 监控目标检索
……

纹身图像检索

版权保护 网络购物 安防监控 刑侦分析

查询图像 Search

数据库

检索结果……

数据库规模：>106~109

查询响应：实时



图像数据库索引：正向索引

 正向索引
◼ 基于词袋模型，每幅图像表达为一个维度为𝐾的矢量

◼ 遍历数据库图像，一一计算与查询图像的相似性得分

◼在大规模图像检索中: 𝑀 ≫ 𝐾 。遍历𝑀张图像逐一计算相似性，耗时太久。

◼如何改进？

✓去除向量距离计算时的计算冗余
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图像数据库索引：倒排索引

 先验条件
◼ 图像视觉表征向量的稀疏性：非零元素比例低，比如< 1%

◼ 只需存储向量中的非零元素→视觉单词在词典中的索引

 倒排索引的优势：高效的存储和计算
◼ 根据向量距离公式，仅存储和比较向量中的非0元素

Image Database
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图像数据库索引：倒排索引

 伪代码对比
◼ 顺排表实现：

◼ 倒排表实现：

D[1 : M] = 0;

For i=1 : M

For j = 1 : K

D[i] += (q[j]-I[i][j]) (q[j]-I[i][j]);

End

End

D[1 : M] = 2;

For j = 1 : K

len = pLen[j]; // len为第j个链表长度
if q[j] > 0

For m = 1 : len

i = list[m].imgID;

val = list[m].val;

D[i] -=2 ∙ 𝑞[𝑗] ∙ 𝑣𝑎𝑙;
End

End

End



图像数据库索引：倒排索引-示例

 给定查询图像的𝐾维𝐿1归一化的特征向量为𝐼𝑞 = [0.7, 0.3, 0,⋯ , 0]

◼ 𝐼𝑞仅在第1、2维的值为非零

 计算𝐼𝑞和𝐼1、𝐼2的距离：

𝐷 𝐼𝑞, 𝐼1 = 2 + 

𝑖ȁ𝑞𝑖≠0,𝑚𝑖≠0

( 𝑞𝑖 −𝑚𝑖 − 𝑞𝑖 −𝑚𝑖)

= 2 + 𝑞2 −𝑚2 − 𝑞2 −𝑚2 = 2 + 0.2 − 0.3 − 0.5 = 1.4

𝐷 𝐼𝑞, 𝐼2 = 2 + 

𝑖ȁ𝑞𝑖≠0,𝑚𝑖≠0

( 𝑞𝑖 −𝑚𝑖 − 𝑞𝑖 −𝑚𝑖)

= 2 + 𝑞1 −𝑚1 − 𝑞1 −𝑚1 + 𝑞2 −𝑚2 − 𝑞2 −𝑚2 = 2 − 1.4 − 0.4 = 0.2

 计算𝐼𝑞和𝐼𝑚 (𝑚 > 2)的距离：

𝐷 𝐼𝑞 , 𝐼𝑚 = 2 + 

𝑖ȁ𝑞𝑖≠0,𝑚𝑖≠0

( 𝑞𝑖 −𝑚𝑖 − 𝑞𝑖 −𝑚𝑖) = 2



Vi

IDF(Vi)

…

…

…索引
特征

索引
特征

索引
特征

索引
特征

图像 ID 

Vj

IDF(Vj)
其他信息

图像数据库索引：倒排索引

特征空间

词典



图像分类与检索

 图像分类

 图像检索

◼ 倒排索引

◼ 空间验证

◼ 二值哈希



空间验证

 动机
◼ 局部特征匹配时缺少对位置信息的校验

◼ 通过检验几何一致性去掉错误的匹配点对

43

红线: 几何一致的匹配点对
蓝线: 几何不一致的匹配点对



视觉几何上下文表达

 视觉单词以特定空间布局表达视觉语义
◼ 利用几何上下文提升图像匹配质量

◼ 有助于准确度量图像内容相关性

 困难和挑战

◼ 几何上下文结构化表达：便于图像匹配

◼ 几何上下文快速匹配：保证实时检索 44

≠

原始匹配 噪声单词匹配 几何一致的匹配空间布局 vs. 视觉语义



几何校验(1): RANSAC

 RANSAC算法示例
◼ 通过匹配的特征点对估计图像的仿射变换

1 2 1

3 4 2

x m m u t

y m m v t

       
=  +       

       

随机采样

仿射模型

• Fischler, et al., RANdom SAmple Consensus: a paradigm for model fitting with applications to image analysis and automated

cartography, Comm. of the ACM, 24:381-395, 1981.



 RANSAC:

◼ 通过正确匹配点对估计仿射模型来排除错误匹配点对

◼ inliers：正确的匹配点对

◼ outliers：错误的匹配点对

 RANdom SAmple Consensus (RANSAC)的先验条件

◼ 原始数据由inliers和outliers组成

◼ inliers的子集可以正确的估计图像间的仿射变换

 通过RANSAC估计仿射变换
1.迭代的随机选取匹配点对当作假设的inliers

2.根据假设的inliers计算一个仿射模型

3.其他数据点根据上述的仿射模型判断是否是inliers

4.通过所有的inliers重新估计仿射模型

5.通过所有的匹配点对与模型的拟合程度计算误差

 缺点：由于随机采样点对估计模型要重复多次导致计算量大，计算
复杂度为𝑂(𝑁3)
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几何校验(1): RANSAC

Fischler, et al., RANdom SAmple Consensus: a paradigm for model fitting with applications to image analysis and automated

cartography, Comm. of the ACM, 24:381-395, 1981



几何校验(2): 空间编码(Spatial Coding)





















=





















=

1000

1100

1110

1111

1000

1111

1011

1001

Ymap

Xmap








=

ij

ij

xx

xx
jiXmap

 if1

 if0
),(








=

ij

ij

yy

yy
jiYmap

 if1

 if0
),(

 核心思想: 建立空间编码矩阵

◼ 匹配特征的相对空间位置关系

参考点: i

right to xi

left to xi

above yi

below yi

• Wengang Zhou, Yijuan Lu, Houqiang Li, Y. Song, and Qi Tian, "Spatial coding for large scale partial-duplicate web 

image search," ACM International Conference on Multimedia (MM), pp.131-140, 2010.
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空间编码矩阵生成

 在前面的例子中，每个象限只有一个部分
◼ 现在将每个象限均匀的分成两个部分

逆时针旋转45度

=



空间编码矩阵生成

 生成空间矩阵GX和GY

◼ 每个象限均匀的分成r个部分

… …

r

k




=

2




k=r-1

k=1

k=0 X-map

X-map

X-map

Y-map

Y-map

Y-map

• Wengang Zhou, Yijuan Lu, Houqiang Li, Y. Song, and Qi Tian, "Spatial coding for large scale partial-duplicate web image search," 

ACM International Conference on Multimedia (MM), pp.131-140, 2010.



局部特征匹配的空间校验

 基于空间矩阵GX和GY的验证
◼ 将匹配特征对的空间矩阵进行对比

k=0, …, r-1;  i, j=1, …, N;  N: 匹配特征对的数量

◼ 迭代地查找和删除最不一致的匹配对

),,(),,(),,(

),,(),,(),,(

kjiGYkjiGYkjiV

kjiGXkjiGXkjiV

mqy

mqx

=

= Vx: 空间矩阵X中不一致的程度

Vy: 空间矩阵Y中不一致的程度


−

= =

=
1

0 1

),,()(
r

k

N

j

xx kjiViS


−

= =

=
1

0 1

),,()(
r

k

N

j

yy kjiViS

)(max  arg* iSi x
i

=

)(max  arg* jSj y
j

=

找到 i*/ j* ，并
从Vx 和 Vy中删除
对应的行和列



局部匹配的空间校验实例

空间验证前 空间验证后识别的错误匹配对
52

相关图像

不相关图像



图像识别

 简单形状检测

 图像分类

 图像检索

◼ 倒排索引

◼ 空间验证

◼ 二值哈希



哈希算法

 大规模数据集图像检索任务的要求
◼ 存储开销

◼ 检索速度

 二值哈希算法
◼ 减小了存储开销加快了检索速度

Binary vector

128 bits

160 MB

GIST vector

512-D Floats

20 GB

10 million images

𝐿2 distance 基于异或的汉明距离



汉明距离计算-示例

 给定两个8-bit的变量𝑥和𝑦（数据类型为uchar），首先计算其异或
𝑧 = 𝑥 ⊕ 𝑦

𝑧也是一个8-bit变量， 𝑧中比特位为1的个数，即为𝑥和𝑦的汉明距离

 为了快速得到𝑧中比特位为1的个数，可事先离线计算一个长度为
28的数组 𝒕，其中第 𝑖个数组元素值表示“十进制的正整数𝑖在二进
制表达下的比特位为1的个数”

◼ 例如𝒕[0]=0, 

𝒕[1]=1, 

𝒕[2]=1, 

𝒕[3]=2, 

𝒕[4]=1,

⋯ ,

𝒕[255]=8



 因此，8-bit变量（数据类型为𝑢𝑐ℎ𝑎𝑟）𝑥和𝑦的汉明距离可通过数组
𝐝查表得到：𝑑 = 𝒕[𝑥 ⊕ 𝑦]
◼ 例如 𝑥 = 4 = (00000100)2，

𝑦 = 8 = (00001000)2，

汉明距离𝑑 = 𝒕 𝑥 ⊕ 𝑦 = 𝒕 (00001100)2 = 𝒕 12 = 2

◼ 例如 𝑥 = 7 = (00000111)2，

𝑦 = 3 = (00000011)2，

汉明距离𝑑 = 𝒕 𝑥 ⊕ 𝑦 = 𝒕 (00000100)2 = 𝒕 4 = 1

 当计算高比特向量间的汉明距离时，可以将比特向量分段，每段8 

bit，分段按上面方法计算汉明距离，然后累加各段的汉明距离

◼ 实际实现时，每段长度可以增加到16bit，此时数组 𝒕的长度增大为216



哈希算法

 哈希算法原理示意
◼ 特征提取：首先将一副图像表征为高维特征空间的一个向量

◼ 二值哈希：然后把图像特征向量映射为高维立方体的一个顶点

✓ 是否存在最优二值哈希函数？ 未知



哈希算法

 哈希算法过程图例



哈希算法(1): 局部敏感哈希

 局部敏感哈希定义

◼ 高维空间的两点若距离很近，则这两点映射后的哈希值相同概
率较大。

◼ 若两点之间的距离较远，则他们哈希值相同概率较小。

 正整数向量等价变换到汉明空间
2维向量的数据集： A=(1,1) B=(2,1) C=(1,2)                     坐标最大值 ：

D=(2,2) E=(4,2) F=(4,3) C（4）

每个向量转换为n*C维哈希码：

值为k的坐标转换为长度为C的哈希码，前k位为1，后续位为0

A=(1,1) (1000，1000) 10001000

B=(2,1) (1100，1000) 11001000

.......

F=(4,3)           (1111,   1110) 11111110



 一族哈希函数定义

{ 
 选择k个哈希函数组成构成哈希表g

A=10001000 A=00

B=11001000     g=                  B=10

C=10001100                           C=00                   

D=11001100                           D=10

E=11111100                           E=11

F=11111110                            F=11

 查询时查找被哈希表映射在同一个桶内的点

◼ query q=(4,4) 11111111        11

◼ 再将q与E,F比较，得到F是q的最近邻

哈希算法(1): 局部敏感哈希

( ) =phr

0,0 位为的第若 rp

1,1 位为的第若 rp

( ) ( )phph 42 ,

( ) ( )phph 42 ,



哈希算法(1): 局部敏感哈希

 选择多组k个哈希函数组成构成多个哈希表g

◼ 假设有如下结果。

✓ g1分别抽取第2，4位。

✓ g2分别抽取第1，6位。

✓ g3分别抽取第3，8位

11

q=(4,4) 11111111        11

11



哈希算法(2): 迭代量化（ITQ）

 ITQ算法动机
◼ 将原始数据映射到超立方体的顶点，求解量化误差最小的映射

◼ 将超立方体在空间中旋转，求解旋转矩阵即能得到最好的映射

◼ 迭代这两个步骤

Yunchao Gong and Svetlana Lazebnik, “Iterative Quantization: A Procrustean Approach to Learning Binary Codes,” in CVPR 2011.

量化 旋转

迭代

PCA



哈希算法(2): 迭代量化（ITQ）

 ITQ(Iterative Quantization)算法步骤
◼ 对原始数据进行PCA降维

◼ 最小化量化误差函数

✓ 固定R更新量化结果B:

✓ 固定B更新旋转矩阵R

➢ 计算CxC矩阵 的SVD分解 然后令

✓ 迭代上述步骤，文中为50次

 优点
◼ 没有显式的对量化过程作正交限制

◼ 通过学习旋转矩阵代替了对汉明空间的操作

XWV =

( )VRB sgn=

• Yunchao Gong and Svetlana Lazebnik, “Iterative Quantization: A Procrustean Approach to Learning Binary Codes,” in CVPR 2011.



哈希算法(3): 球面哈希

 动机：用超球面，而非超平面，来分割空间
◼ 特征空间更紧凑

◼ 在D维特征空间定义一个封闭子空间，只需一个超球面，但需
要D+1个超平面

◼ 在局部敏感性方面，超球面比超平面更佳

 选择哈希函数即构建超球面：
◼ 确定球心和半径

• Heo J P, Lee Y, He J, et al. Spherical Hashing: Binary Code Embedding with Hyperspheres,  IEEE TPAMI, 2015.



哈希算法(3): 球面哈希

 球哈希示意

 理想的超球面性质
◼ 平衡性：每个球把样本空间均分，即球内球外各占一半

◼ 独立性：每个球的交叉部分尽量少，即每个哈希函数相对独立

✓ 任意两个球交叉区域内的样本占总样本的四分之一

• Heo J P, Lee Y, He J, et al. Spherical Hashing: Binary Code Embedding with Hyperspheres,  IEEE TPAMI, 2015.



哈希算法(3): 球面哈希

 对于训练样本点集𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, ⋯ , 𝑠𝑛}，迭代确定超球面
◼ 1. 初始化：从训练样本中随机选𝑙个点作为初始球心𝑝1, 𝑝2, ⋯ , 𝑝𝑙;

◼ 2. 对各个球心，确定半径𝑡1, 𝑡2, ⋯ , 𝑡𝑙，使得𝑜𝑙 =
𝑛

2
;

◼ 3. 对每一对哈希函数，计算𝑜𝑖,𝑗;

◼ 4. ∀𝑖, 𝑗,计算𝑓𝑖←𝑗 =
1

2

𝑜𝑖,𝑗− Τ𝑛 4
𝑛

4

(𝑝𝑖 − 𝑝𝑗)

◼ 5. ∀𝑖,计算𝑓𝑖 =
1

𝑙
σ𝑗=1
𝑙 𝑓𝑖←𝑗 , 𝑝𝑖= 𝑝𝑖 + 𝑓𝑖

◼ 6. 重复步骤2~5，直至收敛，即满足下述条件

𝑎𝑣𝑔 𝑜𝑖,𝑗 − Τ𝑛 4 < 𝜀𝑚
𝑚

4
且 𝑠𝑡𝑑 − 𝑑𝑒𝑣(𝑜𝑖,𝑗) < 𝜀𝑠

𝑚

4

 基于球哈希定义的汉明距离计算：

其中⊕:异或；⋀：逻辑与

• Heo J P, Lee Y, He J, et al. Spherical Hashing: Binary Code Embedding with Hyperspheres,  IEEE TPAMI, 2015.

平衡性

独立性

独立性


