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摘要 

我们这里考虑类似 SIFT 算法的一种设计思想：用

一个一维向量去代表一张嵌入和聚合了一组局域斑块

描述符的图片。但我们期望能够更加具体地去构建蔟

代表向量，例如费舍尔向量或者 VLAD，虽然它们规模

会偏小或者是中等。 

我们写了两篇论文，都是旨在调整个人贡献在最

后的总结中的大小。第一篇是关于一个新型的可以避

免在编码过程中对绝对距离的依赖的嵌入方法。第二

篇论文是关于一个“民主化”的可以进一步允许在聚

合阶段让不相干的描述符产生相互作用的策略。 

当利用标准的公共图像检索基准测量点以在我们

的实验中显示出时，这些方法不仅弥补了利用中小型



向量代表图形艺术的缺乏，而且有了一个大幅度的性

能提升。 

1、 介绍 

现在考虑用一组描述向量描述图片的问题，例如一

组 SIFT 描述符，通过一个一维设定向量可以使得这样

的组矢量的简单对比用 cosin 相似度反应原始集的相

似性。这就是在文献中的许多论文花费相当大的篇幅

来描述关于大规模的图像检索问题。解决方案第一步

是由一组向量（特征集合）来描述，且其内每一条都

代表图像的子部分,然后被转换为基于聚合策略的单

个载体，例如视觉词汇包（BOW）表示[30]，BOW 和

MULTIPLE-[12,14]或软任务[25,32]，还有局部性约束线

性编码[33]，VLAD 或者是费舍尔向量。类似的方法也

用于大规模图像分类，但是我们这里主要讨论图像检

索。 

所有的这些方法都可以被分解成以下两步：嵌入步

骤单独地映射集合中的每个矢量以一个高维空间；而

聚合步骤产生从该组映射向量的的单个向量，例如使

用 sum-或者 max-pooling。我们重温这两个步骤并且用

每一个做出新颖的贡献。我们的总体目标是设计一个

“民主”的内核，使得该组中的每个矢量的贡献几乎

同样至设定相似度。这个目标在嵌入和整合阶段都被



分开处理。 

首先，我们的目标是设计出嵌入步骤φ，使得对于

任意一对向量（X，Y）描述两个特征点，假如特征点

是匹配的那么该相似度φ（x）⊤φ（y）为趋于一致，

反之则让他们趋近于零，而且φ(x)⊤φ(y)的为了不相

干的特征点振幅应该尽可能小。为达到这个目的，我

们的第一篇文章是介绍三角嵌入方式(T-embedding)，

这是一种只用方向编码而不是用幅度去输入关于一组

锚点的向量。与此相反，我们以最相似的现有技术

[13,17,26]，并抛弃我们认为并不可信的介于输入矢量

和锚点之间的幅度信息。从这个角度来看，我们的方

案可以被认为是一种用三角策略来定位的方法。 

我们的第二篇论文是关于集合战略，显然由于考虑

到一组向量的干扰，故将其先删除，然后在两组向量

之间给予同样大小的比重。这涉及到一个优化问题来

找到权重线性地平衡在最终向量表示每个映射向量的

贡献，同时用改进的 Sinkhorn 算法[15,29]解决了此优

化问题。这个方法在相对较短的表示上有特别明显的

优势，它在取消映射向量之间的干扰具有不可或缺的

作用。由于要在大范围图像检索项目上面向公众基础

人群展示，我们这两篇论文都在以往的技术上做出了

十分重要的改进：我们的嵌入算法优于为给定维数而



占用大篇幅文章的费舍尔算法，而且我们的聚合策略

提供了类似的增益，这也是互补的所谓的幂律正常化。 

本文结构如下。第二部分介绍符号并以此展开文章

的描述。第三部分介绍了我们的三角嵌入，第四部分

介绍了我们的集合策略。实验内容列在第五部分中。

补充材料在附录中提供，并且第一页中项目源代码也

是可用的。 

2、 正文 

让我们来设定两个集合x和y，并且card(x)=m，

card(y)=n。每一个集合都是又一簇向量组成，例如与

图像相关的局部描述符。我们首先考虑由Bo 和

Sminchisescu [4]2中的框架派生出来的以下组成形

式： 

k(x, y) = ∑ ∑ k(x,y)y∈Y
 

= 𝜓(𝑥)𝑇𝜓(𝑦)x∈X      (1) 

这里的的k(x,y)是介于变量里的单独向量的内核。右

边的式子表明我们要更加细致地考虑代表变量的向

量，由此两幅图像的比较就可以建立在它们的变量表

示𝜓(𝑥)和𝜓(𝑦)之中的内在结果。匹配内核也可以写

成如下形式： 

k(x, y) = 1𝑛
𝑇𝐾(𝑥, 𝑦)1𝑚                      (2) 

这里1𝑛 = [1, … ,1]⏟    
×𝑛

，同时我们定义一个n × m矩阵： 



k(x, y) = [
𝑘[𝑥1, 𝑦1] … 𝑘[𝑥1, 𝑦𝑚]

⋮ ⋱ ⋮
𝑘[𝑥𝑛, 𝑦1] … 𝑘[𝑥𝑛, 𝑦𝑚]

]            (3) 

此矩阵通常包含两个图像的局部描述符之间所有

成对的相似性。对于任何内核k，我们定义其对应的

归一化形式为： 

𝑘∗(𝑥, 𝑦) = 𝛼(𝑥)𝛼(𝑦)𝑘(𝑥, 𝑦),                 (4) 

这里正规化α(. )是被定义为像𝑘∗(𝑥,𝑥) = 1, 𝑖. 𝑒.，α(x) = 𝑘(𝑥, 𝑦)−
1

2

这样的形式。 

 

2.1. 结构：嵌入和聚合 

  我们将结构k分成两步，并分别称之为嵌入和聚

合。嵌入步骤ϕ：ℝ𝑑 → ℝ𝐷，映射任意x ∈ X为 

                           x ↦ ϕ(x)                        (5) 

聚合步骤是通过函数ψ从一列嵌入向量

{ϕ(x1),… . , ϕ(xn)}中来计算单矢量。给这个函数做一

个简单的总结，在此情况下我们表示𝜓𝑠为： 

                𝜓𝑠(𝑥) = ∑ 𝜙(𝑥)𝑥∈𝑋            (6) 

这个对ψ的简单定义被隐性地用在(1)中。在这种情况

下，k(x, y) = 〈𝜙(𝑥)|𝜙(𝑦)〉。匹配核心k在通过计算其

在聚合向量中元素的点积： 

𝜓𝑠(𝑥)
𝑇𝜓𝑠(𝑦) = ∑ ∑ 𝜙(𝑥)𝑇𝜙(𝑦)𝑦∈𝑌𝑥∈𝑋            (7) 

其中，每个可能的匹配(x,y)有助于整体组相似性，并



且每个分量的权重都是𝜙(𝑥)𝑇𝜙(𝑦)。 

这个构思，被认为特别是Bo和Sminchisescu [4] 

和 Tolias等人提出，包含了很多的实现途径。让我们

首先来考虑嵌入步骤。对于视觉词汇包里面的c的绝

对值大小|c|=D，某个属于X的单个描述符x被映射到

这个D维矢量。非零位置的确定是基于最近分配规

则。通过多个视觉词[14]的分配，当软分配[23,25,32]

为统计到重心的距离时所赋予的不同权重时，多个组

成成分被赋值为1。类似局部线性编码途径，费舍尔

向量[22]或者是VLAD[13]也提供了可供选择的对ϕ的

定义。幂律正常化[11,13,23]通过后处理聚合向量来

改变函数ψ。 

注意：所述嵌入步骤类似于编码步骤通常认为是

在文献[13],并且公式(6)接近于汇集步骤[13]。我们使

用其他术语来避免混淆，因为在我们的这种情况下，

所有的操作上施加的每个描述符的基础都是被包含在

嵌入阶段。在这方面，函数φ已经包含部分池化操

作，包括基于几何的池化，例如一个空间金字塔。因

此，在这个构想中，∅(x)的维数通常和集合X中最后

一个代表向量相同。 

2.2．匹配内核中的干扰 

  集合向量化的基础是通过投影一组描述符向量



到一个单矢量，其优点是可以产生一组与线性代数兼

容的向量代表，这些在SVM和量子化理论中出现过，

但是只是提及到少量。然而，这个步骤给了普通描述

符在最后表示中不公平的重要性。更加精确地，通过

比较𝜓𝑠(𝑥)至它本身，一个给定的向量x映射至相似性

集合𝜓𝑠(x)
𝑇𝜓𝑠(𝑥)的贡献是通过给定的𝜙𝑠(x)

𝑇𝜓𝑠(𝑥)： 

 𝜙(𝑥)𝑇 ∑ 𝜙(𝑥′)𝑥′∈𝜒 = ‖𝜙(𝑥)‖2 +𝜙(𝑥)𝑇 ∑ 𝜙(𝑥′)𝑥′∈𝜒:𝑥′≠𝑥          (8) 

这个公式表明了φ的两个重要属性： 

1、 等式左边‖𝜙(𝑥)‖2隔离出的匹配符，其贡献很大

程度上（即二次性）取决于它的常态。 

 
图1.在d=2和|C| = 4时嵌入法插图。 

（a）分布和学习锚点；（b）与给定的矢量x相关联的残余矢量；（c）标准

化残差R(x)。 

2、 由于与其他向量的关系导致等式右边对于x的

作用来说是一种“噪音”污染。 

本文旨在解决上面两个问题，且此二者都是在

嵌入函数𝜙(第三节)的设计和聚合函数𝜓(第四节)中

得到解决。 

 



3、 三角嵌入 

在这个部分中，我们来介绍T-embedding(三角

嵌入法)函数𝜙∆。它提供了在(8)中提出的几个理想

的特性意见，特别是两个无关特征之间的内积几乎

是零，除此之外当特征值是相对于来自相同的分布

得出其他特征之也是足够接近的。  

3.1  框架 

给一个向量x在D维单位球上的分布，我们考虑一

个集合{𝑐1 , … , 𝑐|𝐶|}𝑖
，𝑐𝑖 ∈ ℝ

𝑑，其中下角标|c|指的是

锚点。这个集合是典型地通过K-means学习得到，并

且和视觉词汇表相似。然而在我们的上下文中它更与

为锚图而提出二进制编码的目的联系更为紧密。 

与目前存在的大部分工作相反，我们着眼于方向

性的信息，并丢弃绝对距离的锚点。这个策略跟割线

流形有关[9]。这是为规避“带宽问题”的关键，也即

在绝对距离的依赖性上通常是不可靠的。其结果是，

我们的新颖矢量表示被三角理论隐式地定义。这是通

过考虑一组归一化残差矢量取得： 

𝑟𝑗(𝑥) =  {
𝑥−𝑐𝑗

‖𝑥−𝑐𝑗‖
} ，其中j=1,…|𝑐|，       (9) 

其保留了x和𝑐𝑗之间的角度信息，而丢弃了绝对幅

度。图1说明了这种三角测量的策略。对于所有的j，



我们假设x ≠ 𝑐𝑗 ,这是如果𝑐𝑗向量被k-均值(k-均值重

心，作为不同的向量的平均水平，严格处于但单位球

内)方法获得，那么𝜄2-归一化SIFT向量就会得到保证。 

级联R(x) = [𝑇1(𝑥)
𝑇 , … , 𝑇|𝑐|(𝑥)

𝑇]
𝑇
是一个中间d维代

表，且其值D=|c|×d。但这不仅冗余而且给了主向量

过多的比重。我们随后美白（基于特征值中心，旋转

和缩放）的代表性[17]。更确切地说，表示由Σ与随

机变量R(x)的相关联的协方差矩阵，我们的T-嵌入由

R(x)中所得： 

 𝜙∆(𝑥) = Σ
−1 2⁄ (𝑅(𝑥) − 𝑅0)，      (10) 

这里𝑅0 = 𝔼𝑥[𝑅(𝑥)]和Σ都是建立在训练集上由经验测

量所得。 

从图2可看出在原始空间，与每个特征向量相关

联的值，也即，输出描述符𝜙∆(𝑥)中的各成分组成。

通过类比PCA或者Laplacian Eigenmaps[3]，最大的特

征值与“低频”有关：相应的组分变化缓慢作为输入

的描述符功能。与此相反，与具有小的特征值相关联

的特征向量对应于高频率：一个给定的输入功能的微

小变化都有相应的输出组件上产生较大的影响，正如

从图2中可以看出其幅值变化从极大值(左面)变化至

极小值(右面)。 

结果是，我们的嵌入算法是在不同的分辨率层面



上来比较描述符。这也是在现有工作下像金字塔匹配

核心[8]问题和语法树[21]问题，且其是通过使用不同

的量子化手段施以不同的分辨率变化。在我们的例子

中，并没有量子化产物：第一个组成部分反映的是粗

糙的位置，而最后一个则是更加局域化。为了改善该

描述符的定位，我们丢弃具有最大本征值相关联的对

d第一组件。就像在附录A中所讨论的那样，这减少

了不相关的描述符之间的余弦相似性的方差。因此嵌

入式描述符𝜙∆(𝑥)的最终维度是D = d×(|C|−1)。 

3.2. 高效的计算和内核匹配 

像在第二部分中介绍的那样，我们现在来考虑从

我们的T-嵌入法中继承核心匹配。利用线性方程(6)

和(10)，我们计算一个矢量集合χ中的含有n个向量作

为显式集合表示。 

ψ(Φ∆(χ)) =∑  𝜙∆(𝑥)

𝑥∈𝜒

= Σ−1 2⁄ (∑ 𝑅(𝑥)

𝑥∈𝜒

) − 𝑛Σ−1 2⁄ 𝑅0 

在四核笔记本上使用高效Matlab实现以上经典代

表参数(d = 128, n = 3000, |C| = 16)耗时20ms。然

而，在做聚合操作前归一化𝜙∆去确保𝜙∆(𝑥)
𝑇𝜙∆(𝑥) =



1。特别是在第四节提出来的聚合技术对这个非常重

要。这种情况下计算速度就慢了很多，因为每次

𝑅(𝑥) |𝑅(𝑥)|⁄ 都要与Σ−1 2⁄ 做一次乘积运算。 

 
图2.与图1中相同的例子中函数𝜙∆的图形表示。𝜙∆(𝑥)由8部分组成，其中在每个地图的

空间位置表示2-D输入矢量x，幅度代表了输出量（红=负值，蓝=正值，白色=0）。与两个最大

的特征值相关联的组件（左面）平滑的分布，同时丢弃的表示在最后。通过观察其他组件所送

达的地方。 

3.3 性能分析 

通过这个框架构建，除了在点c处奇异外，我们

的T-嵌入满足好几个理想特性。首先，函数ϕ：ℝ𝑑 →

ℝ𝐷：   x ↦ ϕ(x)是一一映射的。其次，除了在质心的

位置，函数是处处连续的(正如上面标注出来的一

样，在一个单位球中矢量分布(就像SIFT描述符) 和通

过K-方式学习的锚点，因为其重心严格处于单位球内

部，故它在单位球中处处连续，)。此属性确保输入

矢量的微小变化不产生在输出空间的急剧变化。同样

的，嵌入功能也处处可微。 

注意到VLAD，LLC和费舍尔向量也都是一一映射

的，但是词汇包(BOW)却不是这样的。在这三种嵌入

方法中，只有费舍尔是连续的。 

除了这些正规的数学性质外，我们的嵌入方法还

有另外一个关键的性质，这将在后续中提到，其实也



就是两个不相关的向量的内积〈 𝜙∆(𝑥)| 𝜙∆(𝑦)〉有很大

的概率接近于零。相反的，在适用SIFT描述符的时

候，相似区域与嵌入描述符有更大的可能大于0。 

 

图像片数据集的定量分析。我们收集的余弦相似的相

关和不相关的图像块经验统计。为达到这个目的，我

们使用由Brown提供的Liberty和Nortredame数据集等

等[34]。每个数据集包括来自多个图像的大约500K的

图像块并分为150k的集群，其中一个集群对应于同一

个物理场景点。这些数据集通常用于学习图像块信息

[28，34]，但在这里我们使用它们用于学习和评估嵌

入，并且简单地使用RootSIFT[1]作为图像块信息。在

数据库Liberty里学习各种方法。我们在Nortredame通

过考虑150k的对匹配描述符(每簇一对)和相同数量的

无关描述符(我们采取从两个不同的簇中分别选取一

个描述符)。图3展示出余弦相似性在相关或者不相关

图像块中用原始描述符描述的情况，之后，它们分别

映射到费舍尔矢量编码(没有聚合操作)和我们的T-嵌

入算法中。费舍尔向量和T-嵌入都增加了无关和相关

描述符之间的对比度。因此，T-嵌入要好于费舍尔。

首先，在无关图像块中平均相似度比起𝜙∆是要更加

接近于0的，只有少量无关对是与此不符的，此外，z



在费舍尔算法中，，相当大的比例（注意对数刻度） 

 
                   余弦相似度 

图3. 相关的（普通）和无关（虚线）补丁之间的余弦相似的直方图，对于RootSIFT描

述符（顶部），是用费舍尔内核嵌入（中部，|c| = 16），我们的T-嵌入（底部，|c| =

16）。计数采用对数刻度。 

的正确匹配都给出了接近0的相似度。这一比例在T-

嵌入中相比要低得多。一个高𝜙∆余弦相似性有两个

局部描述符x和y，可靠地反映了我们在相应的图像块

中视觉相似性的信心。作为这种发现的副产品，它有

可能在基于绝对𝜙∆余弦相似性时确定如何去接近图

像块，作为可视化示出在图4中通过在一个给定的图

像中检测类似的模式（脉冲串[11]）。映射至T-嵌入中

相似性度量的质量在附录A中与ROC曲线一起来评



估。对图像块描述符的[28,34]的监督学习有助于改善

在所有情况下的分离操作。 

4、 民主聚集 

我们的T-嵌入通过对无关描述符给一个余弦相似

度几乎是0的条件来减少（8）中的干扰，同时对真实

的匹配结果提供一个相对较高的积极评分。然而在这

个阶段描述符仍需独立的来考虑。下面，我们进一步

明确地分析和减少它们在聚合阶段的限制干扰。 

 
图4.  通过阈值处理，检测自相似的结构嵌入式描述符之间的余弦相似。为了产

生它，我们只是描述映射到阈值处理之间的革兰氏矩阵K（带阈值0.5），并进行了相关

的图形的连接成分分析。我们展示的五大组成部分（一种颜色为一个）。 

匹配核心k当且仅当被定义为民主的，对于任何

集合χ使得card(χ)=n，响应矩阵k满足 

𝑘(χ, χ)1𝑛 = 𝐶1𝑛，                    （13） 

这里缩放因子C或许是（或者不是）取决于χ。换句话

说，一个民主核心确保在χ里面的所有向量对于集合



自身相似性都有一样的权重。在这剩下的这部分中，

我们目前的优化问题是旨在聚合阶段可以任意地产生

民主内核。然后我们讨论收敛问题并提出一种策略来

达到收敛的效果。 

4.1．民主化 

     内核像在（1）里面通常不是民主化的。为实现

民主化这个性质，我们修改包括与之关联的每一个向

量上的线性附加权重，例如 

k(x, y) = ∑ ∑ 𝜆𝜒(𝑥)𝜆𝑌(𝑦)𝑘(𝑥, 𝑦)𝑦∈𝑌𝑥∈𝜒 。     （14） 

每个量𝜆𝜒(𝑥)（𝜆𝑌(𝑦)）仅取决于x和集合𝜒（分别有y

和Y）。现在考虑集合𝜒 = {𝑥1, … , 𝑥𝑛}，相应的权值

𝜆𝑖，其中i=1,..,n，可通过求解来确定，实现的时候，

该组方程 

∀𝑥𝑖 ∈ 𝜒, 𝜆𝑖 × ∑ 𝜆𝑗𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝐶𝑥𝑗∈𝜒
           （15） 

其约束条件为∀I，𝜆𝑖>0。问题总结成矩阵形式为 

∧ K ∧ 1𝑛 = 𝐶1𝑛，                        （16） 

这里∧= diag(λ) = diag(𝜆1,…𝜆𝑛)是对角线严格的正矩

阵。注意，式子（14）相当于定义了一个新的匹配的

内核𝑘′(𝑥, 𝑦) = 𝜆𝜒(𝑥)𝜆𝑌(𝑦)𝑘(𝑥, 𝑦)。考虑在第二部分

中介绍的匹配核心为“嵌入+聚合”这种特殊情况。方

程（14）可以重写为： 

k(x, y) = ∑ ∑ 𝜆𝜒(𝑥)𝜆𝑌(𝑦)𝜙(𝑥)𝑇𝜙(𝑦)𝑦∈𝑌𝑥∈𝜒    （17） 



      = (∑ 𝜆𝜒(𝑥)𝑥∈𝜒 𝜙(𝑥))
𝑇

(∑ 𝜆𝑌(𝑦)𝑦∈𝑌 𝜙(𝑦))， 

其中可以看出，民主化是相当于定义一个替代函数

ψ，记为𝜓𝑑。更精确地说，我们通过加权求和取代

（6）中的聚集函数𝜓𝑠： 

𝜓𝑑(Φ(𝜒)) = ∑ 𝜆𝑖𝜙𝑖𝜙𝑖∈Φ(𝜒)
。 

加权矢量通过ℓ2-标准化，以产生归一化匹配内核。 

4.2. 修改Sinkhorn缩放算法 

值得注意的是，这个问题类似于投影到一个双随

机矩阵[29]:它等价于如果C=1且k是正数。在额外的假

设条件（矩阵K具有全面支持并完全不可分解[15]）

下，该Sinkhorn算法收敛到一个唯一的解决方案且满

足∀i，𝜆𝑖>0。它是一种通过进行交替正常化的行和列

的定点算法。我们采用由奈特[15]分析对称变体，削

弱每次迭代的影响，基于最近提出的方法[14]，通过

使用幂指数小于0.5为更平滑的收敛性。附录B给出了

此优化策略的伪代码。Sinkhorn是一种可以快速收敛

的算法。出于对效率的考虑我们经过10次迭代就停止

了。实践表明，迭代更多次数并没有更多的好处。 

4.3. 一般情况，收敛问题及其解决方案 

在任意内核K(.,.)的情况下，假设与Sinkhorn收敛

所需一般来说不满足的（矩阵k非负且完全不可分解



[15]）。因此，一个正解不必要存在。对有负值内核

来说任何优化算法都或许会产生负权重，尤其是如果

∑ 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑗 < 0就会发生。而这种情况是不希望出现

的，因为这意味着关于在集合中新的或者已经删除的

向量的权重计算是很敏感的。我们通过采用下述的预

处理步骤解决这个问题。 

积极实施。在经过ℓ2-标准化𝜙∆𝑥后，所有向量的

比重是相同的，我们通过在k中设置所有的负值变为0

以解决收敛问题。与新矩阵𝐾+用Sinkhorn算法进行权

重计算可得结果为正，这是因为所有的行与列的相加

结果是正的。由此产生的嵌入𝜓𝑑不是严格意义上的

民主内核，但趋向于更加“民主”。 

4.4. 讨论 

考虑在（8）中的右边部分。如果嵌入完全移除

（相同集合间的描述符没有联系），然后我们的民主

化是一个校准，这样所有的标准‖𝜙(𝑥)‖都变得一

致。附录C也表明，我们的策略是等效于在视觉词汇

包向量的情况下，而不需要倒排文件频率使得加权平

方根逐元正常化。 

5．实验 

本节介绍的结果是我们的民主内核。这些新颖的

成分形成我们的方法，唤作T-嵌入和民主聚合，且可



以单独使用。因此我们分别评估其影响，先只用T-嵌

入进行实验（a）；（b）用民主化聚集法来应用到费舍

尔嵌入中；而（c）用我们的两种方法。在整个本节

中，我们仅使用归一化的内核𝑘∗，这意味着该图像矢

量是归一化为具有单位欧几里得范数。 

5.1. 数据集和评估协议 

我们采用的公共数据集和相应的评价协议，可经

常在大规模图像搜索的情况下使用。所有的这些学习

阶段，也即，为我们的T-嵌入算法而用K-均值聚类算

法和学习进行投影，使用独特的图像采集而进行离线

操作，并不包含对图像的索引或者是图像查询。 

 

Oxford5k[24]是由5062张建筑物图像和对应于牛津11

处截然不同的55张查询图像。搜索质量是通过在55处

查询图像的平均值计算来衡量的。图像会被任意注释

为相关的，不相关的，或者是垃圾，这就表明一个用

户是否把图像考虑为相关与否是不清楚的。在以下建

议中的协议，垃圾图像从排名中删去。在这Oxford5k

试验中，所有的学习步骤是在Paris6k数据集[25]中进

行。Oxford105k是Oxford5k与100k张参照图像，这是

为了在一个大的范围中评估搜索质量。 

INRIA Holiday [12]。该数据集包含1491张不同地点、



不同对象的照片，其中500张用来查询。搜索质量是

通过mAP来测算的，且查询在排名列表中已经删除。

为获取这些词汇，我们使用了由Holiday提供的独立数

据集Flickr60k。对于Holiday和Oxford我们利用我们的

方法进行了三次实验，并且报告了平均水平。 

5.2. 实施注意事项 

局域描述符是用Hessian矩阵仿射检测器[19]提取

并用SIFT算子来描述。我们使用的是在前面文章中已

经使用过的描述符。在我们的所有实验中都采用了

RootSIFT变体。 

幂律正常化。图像包含“视觉脉冲”[11]，例如

在图4中可以看出，这意味着在同一幅图像中大量的

描述符几乎是相同的。这些描述符在相似性中占有主

导地位，甚至在“民主化”内核中也是。作为普通的

后处理步骤[11,23]，我们在矢位图像代表中应用幂律

归一化，随后用ℓ2-正常化它。该处理是由一个常数α

参数化来修改控制的指数的值，这样

a ∶= |𝑎|𝛼𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑎)。我们一般标准化地设置α = 0.5以

确保在这些方法中由公平的比较性。请注意，这部分

还包括对该参数的具体分析。 

 

旋转和规范化（RN）。幂律归一化能够抑制视觉脉



冲，但是频繁地共同出现会损害对该相似性的度量

[6]。在VLAD，这个问题由增白矢量而得到解决[10]。

然而在增白实施阶段需要输入大量的数据而且最小特

征值产生伪影。这就造成这样的处理只有当表示非常

短的时候才可以使用。作为一种替代方法[27]，我们

在学习图像矢量（在学习组中）时利用PCA转置矩阵

在旋转数据后应用幂律归一化，也即没有增白阶段。

这产生一个类似于增白的效果，但是更加稳定并且比

依赖PCA特征值。为了避免全特征值分解和在学习阶

段过多的图像需求，我们计算第一个1000个特征值向

量并利用革兰氏施密特正交化来对空间进行提示（正

交补这些第一特征向量）来产生完整的基础。经过这

次旋转变换，我们应用定期幂律正常化然后通过选择

基础捕获这两个现象的第一个组件共同解决了突发和

共同出现的问题。 

5.3. 方法和参数的影响 

与已经存在的技术相比较，我们的方法没有引进

其他参数，除此外例如在Sinkhorn中设置的迭代次数

对性能也是没有影响的。主征值的绝对值大小为c，

并且描述符α与幂律归一化相关联。对oliday描述符的

分析在图5里展示。Oxford5k的分析在中展示（补充

材料）。得出的结论是在这两个数据集里都是相同



的。为了补充这些曲线，表1显示了通过对Ox-

ford5k、oxford105k和Holidays中固定词汇量中一步步

显示出我们方法的影响。 

 
图5. 在Holiday中为不同图像向量表示性能参数的影响：VLAD、费舍尔和我们的使用聚

集和𝜓s到T-嵌入𝜙∆中，还有民主化聚集𝜓𝑑（使用或者不使用RN）。左边：词汇规模为

|c|的函数；右边：描述符α的幂律归一化函数。注意，α = 0具有二义性。 

 

词汇量大小。对于所有的陈述，包括Tembedding和民

主的聚集，表现为词汇量的增函数。作为参考，我们

给出了改进Fisher基准线的表现。注意通过我们的嵌

入方法对混合词汇量大小可以提供一个大的增益。我

们的聚合方法给出了一个互补的增益。在词汇量较大

时改善往往比较小：这是意料之中的，因为对于较大

的词汇量间描述符之间的相互作用比小的时候更不重

要。像|C|>128，民主聚合方法得到的好处还不值得

计算开销。 

我们的聚合策略在利用𝜙∆有了一个非常重要的飞



跃。就像期望的那样，在没有幂律归一化可以应用的

情况下表现也是十分差强人意的。还有就是我们对描

述符α的分析揭示了我们的聚合策略𝜓𝑑对于幂律归一

化有了重要的补充，这两个算法都改善了算法评分。 

 

幂律归一化与RN。我们的方法对于幂律归一化重要

性较小（右边曲线𝜙∆ +𝜓𝑑都更加平滑），除非我们

采用RN：当我们使用（标准化）参数α=0.5时这个归

一化策略有了一个重要的改善。 

 

降维操作。为获得较短的表示，我们在RN归一化后

通过我们的嵌入方法保持第一组𝐷′组分。表1报告用

于指出不同短矢量的表现，其中D’由128到1024。虽

然由于维数的下降而导致性能上有所下降，但我们最

好的部署𝜙∆ +𝜓𝑑 + RN仍优于5120维D’=512的费舍尔

向量算法。 

 

5.4. 与现有技术状态相比 

基准线。我们认为作为基本线最近的工作都是针对同

一应运场景和类似表示，也即，通过一个用向量表示

的图像可以随后被还原[13]。我们与最近发表的关于

中等规模向量的工作进行比较[2,13]。我们还比较我 



 
表1.我们的方法对性能的影响。首先，我们评估了将费舍尔和民主的聚集结合起来的

影响。然后我们考虑T-嵌入𝜙∆与和函数（𝜓𝑠）还有民主聚合函数（𝜓𝑑），并展示RN给

予的助推。最后我们将为做减少表示量后显示结果。 

们重新实现的（改进）版本VLAD和Fisher向量集成

RootSIFT。这个基准其本身接近或者通过组合最有效

成分而优于现有技术状态。 

 

结果。表2显示出我们的方法优于通过大幅度比较所

有数据集中的数据。在最近的一篇文章[2]使用较大

的在mAP、Holiday和Oxford5k词汇量增益为+11.8％。

与我们使用相同词汇量规模的改进的费舍尔基准进行

比较，Holidays在mAP上有+13.2%的增益，Oxford5k有

+16.9%，而Oxford105k则有+16.2%。甚至当把维数D’

下降至1024维时，我们的方法仍然大幅度地优于用少

量向量代表的其他方法。只有当维数下降至D’=128维

时其性能略低于在Arandjelovi ć and Zisserman[2]发表



中报告的平均水平。 

6.结论 

     本文的主要目的是减少局域描述符在结合时产

生可以代表一幅图像的向量时的相互干扰。这由两个

新的和互补的方法解决。第一个是T-嵌入，其可减少

在利用无关描述符表示图像相似性时产生的冲突。第

二种方法明确地抑制在聚合描述符时他们之间的干

扰。由此产生的图像搜索表示甚至在我们的代表向量

减少至1000份时也绝不逊色于国家最先进的编码方

法，例如费舍尔内核法。 

 
表2.基于Holiday、Oxford5k与Oxford105k数据集的中间向量维度与短小表示的比较。最

后两行显示减少了我们的矢量从8064到1024或128部分后的性能。 
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[27] B. Safadi and G. Qu énot. Descriptor optimization 

for multimedia indexing and retrieval. In CBMI, 2013. 

[28] K. Simonyan, A. Vedaldi, and A. Zisserman. Learning 

local feature descriptors using convex optimisation. 

PAMI, 2014. 

[29] R. Sinkhorn. A relationship between arbitrary 

positive matrices and double stochastic matrices. Annals 

of Mathematics and Statistics, 35:876–879, 1964. 

[30] J. Sivic and A. Zisserman. Video Google: A text 

retrieval approach to object matching in videos. In ICCV, 



2003. 

[31] G. Tolias, Y. Avrithis, and H. J égou. To aggregate or 
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