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基于随机匹配的非局部相似块搜索算法① 
余文森, 吴  薇 

(武夷学院 数学与计算机学院, 武夷山 354300) 

摘 要: 针对非局部相似块搜索问题, 提出一个基于随机匹配的 k近邻块匹配算法. 在基于 Jump Flooding传播的

块匹配算法基础上, 改进其候选参考块的产生方式, 增加从查询块的局部邻域中随机产生候选参考块这一方式. 

这一改进提高了候选参考块匹配的可能性, 进而提高了算法的匹配精确度. 实验结果表明改进算法在时间效率

和并行性上, 与原算法相差不大, 但在匹配精确度上, 要优于原算法.  
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Non-Local Similar Patch Search Algorithm Based on Random Match 
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Abstract: A k-nearest neighbor patch match algorithm based on random match was proposed to solve the non-local 

similar patch search problem, which is an improvement of the patch match algorithm based on jump flooding. On the 

basis of the origin algorithm, the improved algorithm proposed an additional way to randomly generate candidate 

reference patch from the local neighborhood of each query patch, which raises the possibility of matching candidate 

patch to query patch and improves the matching accuracy. Experimental results show that the improved algorithm is 

comparable with the origin algorithm in time efficiency and parallelism, and outperforms the origin algorithm in 

matching accuracy.  
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非局部自相似性是指一个图像的局部结构模式可

能在整个图像中重复自己, 即一个局部图像块, 在整

个图像范围内可能存在多个相似块与之对应. 近年来, 

图像的这一属性被许多图像处理任务所利用, 如图像

去噪[1], 图像修复[2], 图像超分辨率重建[3]等. 利用这

一属性一般要包含一个非局部相似块的搜索过程, 即

在整个图像范围内搜索每个局部块的相似块. 非局部

相似块搜索本质上是一个 k 近邻搜索问题. 在这一搜

索问题中, 参考块集合和查询块集合是一样的, 都是

由同一幅图像中所有可能的局部块组成. 相似块搜索

就是从参考块集合中搜索距离查询集合中各查询块最 

 

 

 

近的 k 个块. 然而这一搜索过程极度耗时, 难以应用

于实际的图像处理任务. 在实际应用中, 许多学者提

出了一些近似精确匹配结果的算法, 这些算法通过局

部搜索[4,5]、降低维度[6]等方法减少距离计算的次数或

复杂度, 从而达到提高计算效率的目的.  

最近, Barnes等人[7]提出一个基于随机匹配的近似

最近邻域块匹配算法. 该算法基于“相邻块的最近邻

域块很可能也是相邻的”这一假设, 利用前面已确定

的相邻块的匹配结果减少下一个块的计算量. 与已提

出的近似最近邻域块匹配算法相比, Barnes 等人的算

法获得了极大的加速. 随后, 他们[8]进一步将该算法 
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推扩到近邻块匹配问题, 即搜索 k 个最相似的匹配块. 

但Barnes等人的算法不适合并行实现. 为此, Yu等人[9]

将 Jump Flooding 传播模式[10]引入到 Barnes 算法的传

播过程, 提出一个并行友好的 k 近邻块匹配算法. 在

没有大幅度的匹配精确度损失的情况下, Yu 等人的算

法提供了良好的并行性. 算法的并行实现, 可以重大

加速 k 近邻块匹配过程. 然而, 这些算法主要考虑两

幅图像之间的 k 近邻块匹配问题. 而非局部相似块搜

索问题一般是在同一幅图像内部的 k 近邻块匹配问题. 

根据非局部相似块搜索问题的这一具体特点, 本文对

Yu 等人的算法进行改进, 提出一个基于随机匹配的非

局部相似块搜索算法. 该算法在保持原算法的时间效

率和并行性的情况下, 提高了匹配精确度.  

 

1 相关工作 
非局部相似块搜索是在整个图像范围内搜索 k 个

最相似的匹配块(简称 k 近邻块). 解决这一问题的最

基本方法是穷举搜索法. 穷举搜索法在搜索每个查询

块的 k 近邻块时, 需要计算查询块与所有参考块之间

的距离, 然后取距离最小的 k 个参考块作为查询块的

k 近邻块. 这一方法能够得到精确匹配的结果, 但搜

索过程极度耗时, 难以被实际图像处理任务所用. 许

多学者为减少计算时间, 提出了一些近似精确匹配结

果的算法. 其中, Barnes等人提出的近似算法及其扩展

在匹配精确度、时间效率以及内存消耗等性能指标上

都优于当前主要的一些近似算法. 本文的工作是建立

在这些算法基础上的, 下面简要回顾一下相关算法.  

1.1 Barnes 近似最近邻域块匹配算法 

Barnes 近似最近邻域块匹配算法[7]是为计算两幅图

像间图像块的对应性而提出的. 该算法首先定义一个最

近邻域场 NNF(nearest-neighbor field). 假设查询图像为

A , 参考图像为 B , 每个图像块的块坐标用其中心点的

坐标表示. NNF 是定义在 A 中所有可能块坐标上的一个

坐标偏移量的函数 2: RAf  . 给定某一特定的距离计

算函数 D , 如果查询图像 A 中坐标为 Ax 的查询块的最

近邻域块为参考图像 B 中坐标为 Bx 的块, 则有:  

ABAf xxx )(                 (1) 

Barnes 算法包括初始化和迭代修改两个阶段. 初

始化阶段一般利用随机采样的偏移值或其它的一些先

验知识, 对最近邻域场 NNF 进行初始化. 比如, 采用

跨整个参考图像的独立均匀的随机采样偏移值, 作为

NNF 的初始值.  

迭代修改阶段通过迭代交叉执行传播和随机搜索

两个步骤 , 产生候选参考块 , 并利用候选参考块对

NNF 进行改善. 传播步骤用前面已确定的相邻块的匹

配块作为候选参考块, 改善当前查询块的匹配块信息. 

假设当前查询块的块坐标为 x , 相邻块的块坐标为 nx , 

那么实际使用的相邻块的块坐标为: 在奇数次迭代中, 

pxx n ( p 取值为 )1,0( 或 )0,1( ), 在偶数次迭代

中, pxx n . 如果用 ))(( xfD 表示查询图像中坐

标为 x 的块与参考图像中坐标为 )(xx f 的块的距

离. 则传播过程, 在奇数次迭代中可以用公式(2)表示, 

在偶数次迭代中可以用公式(3)表示.  
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随机搜索步骤则以查询块的当前最近邻域值为中

心, 随机产生的一系列候选参考块, 并利用这些候选

参考块改善当前查询块的匹配块信息. 具本来说, 首

先由以下公式产生一系列的候选偏移值.  

i
i

i w Rvu  0                 (4) 

其中, )(0 xv f , iR 为 ]1,1[]1,1[  中的一个均匀分

布的随机点, w 为搜索半径, 取值为图像的最大维度

(即图像宽度和高度的最大值),  为搜索半径衰减率, 

,2,1i 直到 iw 小于一个像素. 然后, 利用这些候

选偏移值所表示的参考块来改善查询块的匹配块信

息. 这一过程可以用如下公式表示:  
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1.2 Barnes 近似 k 近邻域块匹配算法 

Barnes 等人 [8]进一步将上述算法推扩到 k 近邻

(kNN)块匹配问题, 即搜索 k 个最相似的匹配块. 他们

首先将最近邻域场 NNF f 的定义推扩到 k 近邻域场

kNNF f , 这时 f 是一个多值映射, 有 k 个值. 每个值

代表一个 k 近邻域块的块坐标, 而不是原来的坐标偏

移量. 然后, 修改最近邻域块匹配算法, 使之能够处

理 k 近邻(kNN)块匹配问题.  

可能的修改方案很多, 这里仅介绍最直接的一种

方案. 初始化阶段, 给每个查询块赋 k 个随机的初始

值. 传播步骤利用相邻块的 kNN 所产生的候选参考

块, 来改善当前查询块的 kNN 信息. 假设 ),( 21 xxx
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表示当前查询块的块坐标 , 在奇数次迭代中 , 

px  ( p 取值为 )1,0( 或 )0,1( )表示相邻块的块坐标, 

)( px if 表示相邻块的第 i 个 k 近邻域块的块坐标. 

那么, 相邻块的 kNN 所产生的候选参考块坐标可用如

下公式表示:  

ppx   )(if                 (6) 

在偶数次迭代中, 相邻块的块坐标为 px  ( p 取值

为 )1,0( 或 )0,1( ), 其 kNN 所产生的候选参考块坐标为:  

ppx   )(if                 (7) 

随机搜索步骤则以当前查询块的每个 k 近邻域值

为中心, 随机产生的一系列候选参考块, 并利用这些

候选参考块来改善当前查询块的 kNN 信息. 具体来

说, 首先候选参考块的坐标由以下公式产生:  

i
i

j
j

i w Rvu                 (8) 

其中, ),,1()( kjf jj  xv 表示当前查询块的第 j

个 k 近邻域块的块坐标, iR 为 ]1,1[]1,1[  中的一个

均匀分布的随机点, w 为搜索半径, 取值为图像的最

大维度,  为搜索半径衰减率, ,2,1i 直到 iw 小

于一个像素. 然后, 利用这些候选参考块信息来改善

当前查询块的 kNN 信息.  

利用候选参考块改善 kNN 时, 采用了最大堆. 对

于每个查询块, 首先, 根据查询块与其 k 个 k 近邻域

块的距离建立一个最大堆. 其次, 计算查询块与候选

参考块的距离. 最后, 将候选参考块的距离与堆中的

最大值进行比较, 如果候选参考块的距离小于堆中的

最大值, 则用候选参考块替换最大值对应的 k 近邻域

块, 同时调整最大堆.  

1.3 并行友好的近似 k 近邻块匹配算法 

因传播步骤存在严重的串行依赖性, 即在传播步

骤, 每个查询块的 kNN信息需要利用其相邻块的 kNN

所产生的候选参考块进行改善. Barnes 等人的算法不

适合并行实现. 为解决串行依赖性问题, 必需改变传

播模式. Yu 等人[9]将 Jump Flooding 传播模式引入到

Barnes 算法, 提出一个并行友好的 k 近邻块匹配算法.  

算法由两个基本部分组成: 初始化过程和传播过

程. 初始化过程与 Barnes 算法一样. 传播过程由多个

传播回合组成 , 其传播步长 L 按 1,,4/,2/, nnn 递减 , 

其中 n 为查询图像宽度和高度的最大值. 在一个传播

回合中, 对于每个查询块, 首先通过步长为 L 的8邻域

块的 kNN 信息产生候选参考块. 然后, 计算每个候选

参考块与查询块的距离, 并与查询块当前 kNN 的最大

距离进行比较, 如果候选参考块的距离更小, 则用候

选参考块替换最大距离对应的 kNN 块.  

更多的传播回合, 可以改善输出的 kNN. Yu 等人

提出两种改进的方法: JF+2 算法和 JF+logn+1 算法. 

JF+2 算法是在上述算法(简称为 JF 算法)结束后, 再进

行两次步长分别为 1,2 的传播回合. JF+logn+1 算法则

是在上述算法结束后, 再进行 logn+1 次步长分别为

1,,4/,2/, nnn 的传播回合. Yu 等人的算法, 在保持

与 Barnes 算法相接近的匹配误差性能的情况下, 提供

了良好的并行性.  

 

2 基于随机匹配的非局部相似块搜索算法 
上述算法适用于两个不同图像之间的 k 近邻块匹

配问题. 而本文关注的非局部相似块搜索属于一幅图

像内部的 k 近邻块匹配问题. 对于这个问题, 我们可

以进一步利用图像的另一个特性, 即局部自相似性. 

所谓的局部自相似性是指图像的局部结构模式可能在

局部邻域内重复自己, 也就是说一个图像块在它的局

部邻域内可能存在多个相似块与之对应. 前面两个算

法没能很好地利用这一特性. Barnes 算法中, k 近邻域

场 kNNF f 的初始值是在整个图像范围内随机采样产

生的. 虽然在传播过程利用相邻块的 kNN 信息来修改

当前查询块的 kNN 信息. 但是它只是利用相邻块的

kNN 块, 而不是相邻块本身. Yu 等人的算法与 Barnes

算法相似, 只不过在传播过程改为利用不同步长的 8

邻域块的 kNN 信息. 这些算法, 通过多次传播, 虽然

也可能会利用到局部邻域块, 但这需要较多的传播回

合, 从而延长了算法的收敛时间. 本文建议的搜索算

法, 是对 Yu 等人算法的改进. 主要改进原算法候选参

考块的产生方式, 增加从查询块的局部邻域中随机产

生候选参考块这一方式. 这一改进充分利用图像的局

部自相似性, 提高候选参考块匹配的可能性, 从而缩

短算法的收敛时间. 在同样数量的传播回合下, 改进

算法可以得到更好的匹配精确度.  

具体来说, 在每个传播回合, 增加一个随机搜索

步. 这一步骤通过随机采样, 在查询块的局部邻域内, 

产生 k 个邻域块来改善查询块的 kNN 信息. 假设查询

图像 A 的尺寸为 nm , 参考图像为 A 本身, k 近邻域

场 kNNF f 的函数值代表 k 近邻域块的块坐标. 本文

建议算法的详细流程可以分为以下两个阶段:  

1)初始化阶段: 完成 k 近邻域场 kNNF 的初始化. 
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具体来说, 对于每个查询块, 首先, 通过独立均匀分

布的随机采样, 在参考图像 A 的所有可能块坐标范围

内 , 产生 k 个随机的块坐标 , 作为该查询块的初始

kNN 块. 然后, 计算该查询块与其 kNN 块的距离, 得

到 k 个距离. 最后, 把 k 个初始 kNN 块和对应的距离

作为该查询块的初始 kNN 信息保存.  

2)传播阶段: 通过多个传播回合, 不断改善 k 近

邻域场 kNNF. 具体来说, 在每个传播回合中, 假设其

传播步长为 l (第一个传播回合 ),max( nml  , 以后每个

传播回合 , 其传播步长 l 为前一回合的一半 . 直到

1l , 则停止传播回合), 对于查询图像 A 的每一查询

块, 通过以下两个步骤, 产生候选参考块, 并利用候

选参考块改善该查询块的 kNN 信息.  

a)随机搜索步. 通过独立均匀分布的随机采样, 

在查询块的局部邻域内产生 k 个随机块坐标, 作为候

选参考块.  

b)Jump Flooding 传播步. 首先, 选择以查询块为中

心, 步长为 l 的 8 邻域块的 kNN 块, 作为候选参考块.  

上述两步骤中, 利用候选参考块改善查询块 kNN

信息的实施流程是一样的 . 首先 , 根据查询块当前

kNN 信息中的距离建立一个最大堆 H . 其次, 计算每

一候选参考块与查询块的距离. 最后, 通过最大堆 H , 

把每一候选参考块对应的距离与查询块当前 kNN 信

息中的最大距离(也就是 H 中的最大值)进行比较. 如

果候选参考块的距离更小, 则用候选参考块及对应的

距离替换查询块当前 kNN 信息中距离最大的 kNN 块

及对应距离. 同时, 删除 H 中的最大值, 并把该候选

参考块对应的距离插入 H , 调整 H 成最大堆. 

 

3 实验及结果分析 
这一节, 首先通过实验, 比较了本文算法、Yu 等

人的 JF+2 算法(以下简称 JF2 算法)、Barnes 等人的近

似 k 近邻域块匹配算法(以下简称 Barnes 算法)等三个

算法的实施性能. 其次通过时间复杂度的分析, 比较

了三个算法的时间效率. 我们从 Caltech-256[11]图片库

的 12 类图片中, 随机选取如图 1 所示的 12 副图像做

为测试图像. 图像大小的范围从 0.01MP(MP 表示百万

像素单位)到 0.2MP. 为了比较各算法的匹配精确度, 

采用文献[9]中定义的平均匹配误差作为评价标准. 平

均匹配误差定义为查询图像 A 中所有可能的查询块与

其 k 个 kNN 块的 MSE(均方误差)值的平均值, 用公式

表示为:  


 


N

x

k

i
i kNxAxAMSEE

1 1

)/())(),((      (9) 

其中, N 为查询图像 A 中查询块的数量, )(xA 为第 x

个 查 询 块 , )( ixA 为 )(xA 的 第 i 个 kNN 块 . 

))(),(( ixAxAMSE  为 )(xA 与 )( ixA 的均方误差.  

(a)0.04344MP (b)0.034254MP (c)0.0324MP (d)0.060776MP

(e)0.02124MP (f)0.0482MP (g)0.033284MP (h)0.1057MP

(i)0.0847MP (j)0.192978MP (k)0.0364MP (l)0.180276MP  
图 1  测试图像 

 

在实验中, 统一设置块的大小为 77 , k 为 7. 本

文算法中独有的参数: 随机搜索步的局部邻域, 设置

为一个以查询块坐标为中心 , 大小为 3131 的块 . 

Barnes 算法中的迭代次数设置为 4. 三个比较算法的

实验结果如表 1 所示. 从实验结果上来看, 本文算法

的平均匹配误差比 JF2 算法要小, 与 Barnes 算法很接

近. 因此, 本文算法的匹配精确度要比 JF2 算法好, 与

Barnes 算法接近. 主要原因就在于本文算法充分利用

局部自相似性这一特性, 加速算法的收敛速度, 在同

样数量的传播回合下, 可以得到更好的匹配精确度. 

表 1  三个比较算法的平均匹配误差 

测试图片 JF2 Barnes 本文算法 

(a) 267.09 265.92 265.73 

(b) 272.23 268.16 268.69 

(c) 98.62 96.08 96.43 

(d) 38.52 36.90 37.42 

(e) 224.20 216.95 217.80 

(f) 116.01 112.67 112.21 

(g) 217.92 214.03 214.54 

(h) 165.40 159.12 159.92 

(i) 190.83 190.06 189.35 

(j) 208.04 204.17 204.57 

(k) 374.95 370.12 370.47 

(l) 323.37 317.87 318.99 
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  从时间复杂度上分析, 三个算法在初始化阶段是

一样的, 区别在于 kNN 信息改善阶段. 这一阶段的操

作主要是利用候选参考块改善 kNN 信息, 也就是, 计

算候选参考块与查询块的距离, 并与当前 kNN 块的最

大距离进行比较. 如果候选参考块的距离更小, 则用

候选参考块替换当前距离最大的 kNN 块. 如果把上述

操作看成是基本操作, 就可以以产生的候选参考块数

量来计算基本操作的频度, 从而粗略地比较三个算法

时间复杂度. 下面我们以计算一个查询块的 kNN 信息

为例, 比较三个算法的时间复杂度.  

Barnes 算法, 在 kNN 信息改善阶段包括传播和随

机搜索两个步骤. 传播步, 利用两个相邻块的 kNN 信

息产生 k2 个候选参考块. 随机搜索步通过公式(8)产

生候选参考块, 候选块的数量由 k 和 i 的最大取值决

定. i 取满足条件 1iw 的最大值. 公式中的参数 w

一般设置为查询图像的最大维度 n ,  一般设置为

0.5, 在这种情况下, 产生的候选参考块数量为 nk 2log . 

Barnes 算法 , 在这两个阶段产生的候选块总数为

nkk 2log2  . 此外, 该算法的 kNN 信息改善阶段一般

要迭代 4 次, 因此, 产生的候选块总数为 nkk 2log48  , 

即基本操作的频度为 nkk 2log48  .  

JF2算法, 在kNN信息改善阶段包含 n2log2  个传

播回合. 每个传播回合产生 k8 个候选参考块. 因此, 

产生的候选参考块总数为 nkk 2log816  , 即基本操作的

频度为 nkk 2log816  .  

本文建议算法, 在 kNN 信息改善阶段包含 n2log 个

传播回合. 每个传播回合包括随机搜索和 Jump Flooding

传播两个步骤. 随机搜索步产生 k 个候选参考块, Jump 

Flooding 传播步产生 k8 个候选参考块. 因此, 产生的候

选参考块总数为 nk 2log9 , 即基本操作的频度为 nk 2log9 .  

因此, 从时间效率上看, 这三个算法具有同一数

量级的时间复杂度. 但如文献[9]所分析, JF2 和本文算

法能够提供更好的并行性. 如果采用并行化加速算法, 

则 JF2 和本文算法能提供更高的时间效率. 

 

4 结论 
  本文在Yu等人算法基础上, 提出一个基于随机匹

配的非局部相似块搜索算法. 这一算法是在Yu等人算

法基础上, 对其传播回合进行改进. 在每一传播回合

中, 增加一个随机搜索步. 这一步骤充分利用图像的

局部自相似性, 从查询块的局部邻域中, 随机产生候

选参考块, 并利用这些候选参考块改善查询块的 kNN

信息. 图像局部自相似性表明一个图像块在它的局部

邻域内可能重复自己, 也就是局部邻域内的候选参考

块与查询块匹配的可能性更大. 所以, 本文的改进提

高了候选参考块匹配的可能性, 进而加速了算法收敛

速度. 在同样数量的传播回合下, 本文算法可以得到

更好的匹配精确度. 实验结果验证了这一论述, 在同

样的传播回合下, 本文算法的平均匹配误差要比 JF2

小, 与 Banes 算法接近. 从算法的时间效率上看, 本文

算法、JF2 算法和 Banes 算法具有同一数量级的时间复

杂度. 但本文算法、JF2 算法有更好的并行性. 总之, 

本文算法在保持原算法的时间效率和并行性的情况下, 

提高了匹配精确度.  
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