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摘要 

语义上有意义的视觉模式的对齐，例如

对象类，对于许多应用是一个重要的预处理

步骤，如目标检测和图像分类。考虑到花在

监督对齐方法的注释上的昂贵的人力，无人

监督的定位技术是更有利的特别是对大规

模问题。微调是可以有效且高效地实现图像

冻结的方法，但它们需要适度的初始化，否

则在实践中，很大程度上是无效的。对齐的

视觉例如大角度的变化仍然是一个开放的

问题。基于功能的方法可以在某种程度上解

决这个问题，但需要手动选择好种子图像而

且忽略了一个事实，那就是一个语义类的不

同实例可以在视觉上非常不同（如哈利—戴

维森和小轮摩托车都是摩托车）。在这项工

作中，我们通过快速近似和非线性优化解决

了广义分配问题，并在此基础上通过定义视

觉相似性克服了上述缺点。从双向图像相似

之处我们构建一幅图用于实现步进式排列，

“变形”，以及一个图像到另一个的过渡。

我们会自动找到一个合适的种子来测量标

识“相似性中心”图。该方法优于最先进的

基于常规的基准数据集和类无监督的方式

方法。 

 

1. 引言 

视觉图像的对齐的关键是找到它们之

间的相应的控制点。对于一系列高层次的计

算机视觉应用程序来说这是一个重要的预

处理步骤，例如对

象的检测和分类[1, 11, 15, 23, 37]。在那些应

用程序中，图像中的实例类的大型姿势变化

会造成很大困难。对齐仍就是具有挑战性的

话题特别是对于以下大规模视觉识别问题：

mailto:joni.kamarainen%7D@tut.fi


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

i）在监督对象的对齐中，避免人力用于注释

控制点或对象的坐标[46]；ii）缺乏图像冻结

算法所需的适度的初始的排列[16]；iii）基

于特征的对齐中的人工种子选择[26]。 

最近的 “ 大可视数据 ” 数据库，如

ImageNet [38]和 COCO [27]，使仅以类标签

这种最小的注释培训有效的类探测器成为

可能，从而避免过度学习，尽管模型参数数

量巨大[24]。目前还不清楚这是否是由于类

的量子化，但某些不良属性表明这个问题并

没有完全解决[40]。基于部分的方法虽优于

大型数据集和深度神经网络，但是限于目前

的技术需要附加注释[10, 11, 25]。边界框有

自己的缺点，最好的基于部分方法在一定程

度上被黑客克服，如边界框集群[11]，确定

离散子类或姿势[45]。黑客与有限的姿势工

作,但失败在与类似的空间维度和遭受的对

象子类之间不平衡的数据[1, 23]，很明显，

更强的注释，如明确的对象姿势或地标改善

检测。缺点是更广泛的人工注释是必要的。 

另一种解决人工注释是无监督的视觉

对齐对象类图像。准确定位可以有效地实现

与最近的形象冷凝的方法[43 29 日,16 日,9

日,17) [29, 16, 43, 9,17]。然而,这些需

要在实践中适度好初始化在很大程度上是

无效的。另一种方法是最近基于对齐[26],

然而,基于功能特性的方法的主要缺点是需

要手动选择和搜索好的种子图像,目前仍依

赖于人类专用的努力。此外,这两种方法都

可能会失败在视觉子类下相同的语义标签,

如摩托车、自行车运动和哈雷摩托车。 

在这项工作中,我们采用基于功能特性

的方法,但是克服上述缺点设计成对一个视

觉相似性问题解决任务通过快速近似和非

线性优化。从我们构建一幅图,双向的相似之

处用于步进式排列,“变形”,一个图像到另一

个图(见图 1)旅行。我们的方法也由小说中

心自动找到一个合适的种子图中标识“相似

性中心”。该方法优于非监督的方式从流行

的最先进的方法和类基准数据集。源代码和

数据对我们的实验将向公众公开。 

2．相关工作 

我们的兴趣是在语义层面上的视觉对

齐，因此我们省略对齐工作相关的不同的观

点相同的场景(缝合) [4]和具体的方法类,比

如面临[7, 34, 19]。特殊情况也包括跨域匹配

[39],和非刚性的登记[5]和临时对齐[21]。 

图表表示——一直被应用在各种作品的视

觉对象匹配[20, 44, 36, 30]利用图结构来表

示的一组图像。然而,通常使用一个图表只代

表之间的空间配置的功能两个图片[20],或

省略连接空间星座(Bag-of-Words)[44]或特

定目的是匹配对象类[36,30]。作者的最好的

知识,我们的工作是第一个模型成对相似性

广义分配问题,表示“相似” 在接触相似图。 

图象冷凝——语义水平对齐动量的开创性

工作后 Learned-Miller[29]。其扩展

[17,16,43,9]提供有效和高效精密对准后适

度好的初始对准。冷凝的方法栈执行逐步转

换优化堆栈相似图片。替换像素(如与当地

特性。,筛选[28])提供了更好的鲁棒性成像失

真[16、17]。一种已经提出的方法[26]是不

需要初始对准是基于空间的验证地方特色

[35]。这个问题在这个基于功能的冷凝是手

动选择的好种子可能需要测试所有图片和

缓慢的基于 RANSAC 空间验证。我们的方
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法使用功能,但定义了广义相似任务框架。种

子选择由我们解决中心测量和相似图。 

3．基于功能的相似性 

在下一节中,我们使用术语“成本”尽管

标题中使用的术语是“相似”。 这种差异是故

意的因为许多相关建立匹配的成本和工作，

例如，欧几里得距离提供了一个直观的衡量

或者他们的坐标匹配特性。然而，在建筑我

们切换到相似的优化框架 4.2 节，我们提出

我们的快速近似算法基于特征图像相似性。 

我们基于特征相似(成本)是积极的部分

原因表示成功地采用视觉类检测

[12,25,11]。质量的特点对齐两个图像 Ia 和

Ib 测量在两个方面：类似的功能点对应的功

能如何分，多少的空间排列的功能点改变。

匹配的功能可分为特征匹配和特征几何失

真成本   

 

λ1 和 λ2 是两个术语之间的权衡参数。等价

物(1)已经使用的对象从图像搜索匹配[3]，

草图[2]和非刚性的匹配的图像序列工作[41]

和[2]解决问题假设小几何扭曲和[3]需要手

动分割存储类的原型。 

我们的基于特征图像表示由 N 特征描

述符 Fi = 1…N(如。,筛选[28])及其空间坐标

ξ= 1…N。匹配两个图像的成本(1)可以写成  

形式分离特性匹配和几何失真,但是是误导,

因为两者是相关的。成本函数的隐式地假定

匹配的变量已知： 和 T 变换。赋值

矩阵元素aij定义为 的特征值 Ia对应于

的特征值 Ib。T 变换，如一个 3×3 线性单应

性矩阵，从 Ib 的空间变换到 Ia 的空间。提

供了证据的视觉外观特征匹配和 T 的几何

畸变,因此更多成本的准确定义 

 

特性匹配项成本取决于特性描述符和赋值

和几何失真成本项取决于作业和变换 T(·)。

特性匹配项成本取决于特性描述符和赋值，

而几何失真成本项取决于作业和变换 T(·)。

赋值可以通过矩阵乘法和转换的一个实际

的例子是一个 T 3×3 单应性矩阵的变换 T(·)

包括非齐次之间的映射和齐次坐标。 

4．相似度算法 

4.1．问题公式化 

相似的成本(3)可以用来找到成对相似

图片 Ia 和 Ib 的价值对于一个给定的几何变

换 T a 实际作业然而,问题是 

 

通过定义参数变换 T 是一个问题，我们可以

把问题最小化

  

在作业成本 cij = C(i,j)可以计算给定变换 T

和描述符 F(a)和 F(b),最直接的解决方案是

采用 Na ×Nb 描述符和位置的距离
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然后将它们相加： 

 

(4)形式的平凡解的全局最优 。为

了避免平凡解的一个需求执行所有功能(Ia)

映射到一些特性这是通过改变不平等平等：

 

尽管允许没有反馈功能和离群值,但人们还

需引入 Na 和 F 代表离群值,即 Fa 的相应特

征没有分配给任何的功能在 Fb,但假设离群

值的固定成本ε：

 

使用上面的扩展(4)减少作业量，用 O(N 3)

解决问题，如匈牙利方法存在[33]。 

作为一个可选择的解决方案，我们可以

避免假作业和成本估计在(6)和(7)通过改变

相似最小化成本 C 为最大化的相似性 S 

 

(8)的形式避免了哑变量和产量功能分

配,提供了最大的相似性值(T)的转换。最大

化问题是,称为广义分配问题这是 np 困难甚

至 APX-hard 近似[6]。接下来我们介绍我们

的快速近似最大化问题的计算复杂度O(N)。 

4.2 近似 

我们可以映射的距离(成本)(5)(0,∞)相似

度值在[0,1]的指数函数

  

 

以指数形式 λ1λ2 定义精确匹配的相似性衰

变。λ2 可以在空间中定义域与直观的解释,

但定义 λ1 特征空间是很困难的,例如,结构

筛选特征空间尚不清楚。 

从计算的观点来看，在 SF 和 SX 或两

者都接近于零的情况计算相似度值是浪费

的。为了使相似矩阵稀疏化，我们用阶跃函

数 H(·)(即单位阶跃函数,不连续函数的值为

负参数,反之为正参数) 取代指数函数

 

τF 和 τX 亥维赛阈值定义从 1 到 0 点相似之

处。(9)的形式提供了大量加速的两个原因: 

1．第一项并不依赖于 T 变换，但是是恒

定的,可以提前和计算； 

2．只有 SF 是非零的才需要计算 SX。 

为避免测量复杂特征空间我们取代功能距

离 SF 与他们的等级次序的距离,例如输入

SF=1，τF = K 是 Ib 最好的特性匹配。这个

设置相似矩阵 S(i, j)是 KNa 的稀疏二进制零

输入。为进一步加速计算，我们发现可以级

联计算一个固定的空间阈值 τX 和第一点停

止阈值。基于这些设置，最小数量的计算需

要的是 Na 和最大 KN 那集近似分配解决方

案的最终计算复杂度 O(N)。在实验中发

现,K= 5,τX = 0.02 最好,此时 τX 分辨率独立

除以与图像对角线的距离。完整的解决是用

几行伪码算法 1 所示。 
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通过设置的类型变换 T- 2 d 相似,我们

有四个自由度:翻译(x,y), φ 旋转和缩放(年

代)。这只是一个四维搜索空间,我们能够有

效地利用著名的 Nelder-Mead 非线性优化

技术[31]。Nelder-Mead 的组合优化的基础

上的快速近似广义分配问题提供了快速计

算两两图像相似性的年代 S(Ia, Ib)。 

5．相似度图 

使用前面定义的方法来计算两两图像的

相似之处我们可以构建一个完整的 N×N 图

像相似度矩阵 

 

这是一个加权邻接矩阵与图 G 一个完整的

连接。图表描述了视觉相似性从加州理工学

院- 101 摩托车类的例子所示如图 2 所示。

相似性计算使用近似算法基于不对称自等

级次序最大化的年代 S(Ii,Ij)功能基数是有

界的。在这个阶段我们不利用不

图 2。摩托车相似图由成对相似性年代(Ii,Ij)链接绘制最强(10%)。 

对称属性但执行加权邻接矩阵对称的: 

G(i, j) = max(G(i, j), G(j, i)). 

大多数图形对称 G 算法,如最小生成树

(MST)可用,但再次我们发现基于排序统计

数据的表示有效的在我们的实验中: 

 

值 1 表示强烈的距离(图)和 N 的值低相

似性(距离长图)。与上述相似值变换加权邻

接矩阵 G 代表一个接触无向图。 

5.1. 相似的“枢纽” 

由图表图形结构中心的定义，图像 G 包

含节点,通常出现在两个随机图像之间的最

短路径 Ii 和 Ij[13、14]。我们通过自动识别

这些“校准中心”可以选择适合其他图像准确

地对齐。这样的中心对应于手动选择“种

子”[26]。 

灵感来自于随机漫步亲密中心[32]定义

一个中心测量基于第一和第二每个照片节

点的顺序相似统计: 

 

确定节点与其他节点异常相似，单节点

统计比较在所有节点的平均统计数据

 

我们选择一组中央枢纽H使用统计测试

片面的正态分布:(1×方差对应 16%的最佳

值)： 

   

选择一个图像 I0 从其余的 H 一致通过

我们切换到二阶统计数据最小的节点相似

度方差： 

 

5.2．步进式对准中央枢纽 

所有的图片都可以对齐到一个空间的  
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最中心的形象 I0中心确定的计算提出了 5.1

秒。。可能的对齐策略利用图 G 结构如下: 

•直接对齐[26] 

•最小生成树(MST)路径(例如整洁算法

[8])或 

•图最短路径(例如 Djikstra 的算法[8])。 

在我们的实验中第一个选项直接对齐提供

业绩不佳,特别是在情况下输入图像包含的

例子从视觉上不同的子类。在这些情况下,

其他两个策略,利用图形旅行更有效,让视觉

上不同的图像之间的“变形”,从“摩托车”到

“HarleyDavidson”。 结论在实验中得到了证

明。 

6．实验 

在我们的实验中我们使用相同的数据集

和性能从最近的对齐和固定措施作品[26，

17]的作者提供代码运行与上述基准的方

法。此外,我们选择和具有挑战性的带注释的

地标从 ImageNet 数据类。原则上,评估是基

于手工注释地标哪个最好映射到相同的位

置和对齐误差为零。然而,对于超过 3 地标

不是准确的映射了保障,在这种情况下我们

“理想的效果”表示最好的对齐的带注释的地

标。在所有的实验中我们的描述符检测到使

用密集的筛选 VLFeat 工具箱[42]。 

6.1．与目前最先进的比较 

在我们的第一个实验中,运行使用所提

供的数据和地标基准[26]。基准尤其适合基

于对齐方法[26]和黄等不适合冷凝的方法艾

尔。[17](随机加州理工学院- 101 年被引入

的同一作者[22])。在图 3 的结果理想的对齐

(手动地标),两种 state-ofthe-art 方法。x 轴

是平均均方误差校准后的地标和y轴表示图

像的数量(max.50)特定的对准精度。通常，

在图像对角归一化条件的距离测量用于人

脸检测的文献中，≤0.05 是优秀的，≤0.10

是好的，≤0.15 是令人满意的。值得注意的

是,对我们所有实例，无监督方法优于基于功

能特性的方法,最优的是手动选择。冷凝图像

方法在人为制造偏差大幅平移、旋转和尺度

变化时完全失败。 

6.2．计算负担 

在这个实验中我们取代了 RANSAC 空

间匹配算法 Lankinen et al。[26]与我们的快

速分配算法和 Nelder-Mead 优化(4.2 秒)和

比较的准确性和计算时间。结果相同的四类

与前面的实验收集表 1。请注意,在我们的表

有固定的操作点(轴)0.10 代表  良好的对

准精度和报告的比例图像的精度。我们的方

法是持续 2 - 3 倍,产生相同或更好的精度。

结果验证我们的理论框架相似优化更有效

和高效的启发式 RANSAC 匹配[26]。 

6.3．逐步调整 

评估两个分段策略,Dijkstra 算法最短路

径算法和拘谨的最小生成树(MST)算法(5.2

秒),我们比较了加州理工学院- 101

年,ImageNet 类。有趣的是,研究结果通常,

而互补;图像偏差与 MSTDijkstra 算法正确

一致,反之亦然。此外,发现与小几何方差

Dijkstra 算法更好的(在图 4),但与重要几何

变化 MST 产生更好的对齐(海星)。一般来说,

迪杰斯特拉是首选由于更可靠的结果。 

除了逐步策略，直接可以使用对齐。然

而,完全失败了在很多子类，非常敏感中心选

择平均甚至在良好条件不如MST和Dijkstra

算法逐步调整。那在图 5 演示了两个

ImageNet 类。注意，猫鼬包含 3 d 带来变
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化，最理想的结果显然更糟比前面的例子来

自加州理工学院的数据集。 

6.4．面部验证 

除了校准实验我们运行的面部验证实验

从[17]标记的面孔在野外数据库[18]伦敦时

装周开幕。因为大量的脸图像使数据集非常

“密集”几何变换，我们基准更加困难通过

随机抽样 150 名身份子集，子集进行训练和

测试，和平均结果。面对边界框的自动

idenfitied 中心图像转换为其他面临图片使用  

最好的枢纽功能和在那之后我们运行匹配算

法从[17]使用他们的代码(细节可以找到原来

的文章)。结果未对齐，凝固的和我们的表 2

中,我们逐步对齐图像 Dijkstra 算法步进式对

齐方法是最好的。 
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7．结论 

在这项工作中,我们研究的问题无监督图

像校准和调整的图像对象类的例子。前面的

冷凝方法和基于特征匹配遭受人工种子选

择、缺乏良好的初始对准和视觉遥远子类。

我们定义一个成对图像相似性度量,结合本地

部分相似和几何失真（3 秒）和实际的相似度

值发现通过搜索最大的相似性函数。搜索是

广义的组合分配问题和非线性优化(4.1 秒) 

我们提出了一个有效的和高效的近似 4.2 秒。

解决我们建造了一个接触相似子类和种子的

选择问题图的种子被认定为“相似中心” (5.1

秒)所有图像可以使用对齐跳过“演变”图节点

(5.2 秒)在实验中,我们的方法优于最先进的

semisupervised(人工选种)基于功能的方法

和最先进的无监督图像冻结。 
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