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介绍摘要

本文旨在从一个泛型实例搜索例

子，该实例可以是任意的三维对象例

如鞋子，而不只是近似平面的和片面

的例子如建筑和标志。首先，我们评

估在这个问题上最先进的搜索方法。

我们观察到，是什么在起作用使建筑

物失去与鞋子的共性。其次，我们建

议使用自动学习类别特定的属性，以

解决目前在泛型实例中搜索大的外观

变化。在这个问题来自同一类别的实

例之间的搜索作为查询，特定类别的

属性胜过大多数现有的方法。在一个

包含 6624 张全视角鞋子图片资料组

中，我们用特定类别属性（这种方法）

将搜索性能从 36.73改善到了 56.56。

第三，我们扩展我们的方法来搜索对

象，而不限制于具体已知的范畴。我

们展示类级别信息的组合和对特定类

别的属性是优越于有低级别功能（如

费舍尔矢量合成）的类级信息。

1.简介

在实例搜索，目的是检索给定的该

对象[3，16，25，31]的几个查询示例

的特定对象的所有图像。我们只考虑 1

查询图像的具有挑战性的情况下，并

在承认差异大

成像角和查询图像和目标图像之间的

其他成像条件。一个非常艰苦的情况

下是正面视图中指定的查询，而在搜

索设置相关的图像显示从从未背视图

之前已经见过。人类通过使用两种类

型的一般知识解决搜索任务。首先，

当查询实例是某一类，比方说女性，

答案须限制为来自同一类。并且，在

示出一个属性的正面视图查询，说棕

色头发，将限制答案显示相同的或没

有这样的属性，即使当视点是从背面。

在实例搜索，目的是检索所有图像特

定对象的特定该对象[3，16，25，31]

的几个查询示例。我们只考虑 1查询

图像的具有挑战性的情况下，并承认

在成像角之间的巨大差异和其他在查

询图像和目标图像之间的成像条件。

一种非常困难的情况是一个查询指定

在额叶视图，而相关图像搜索集中展

示了从未看到过的背视图。人类通过

使用两种类型的一般知识解决搜索任

务。首先，当查询实例已确定的类别，

比如女性，结果应该被限制为来自同

一类。而且，在查询显示一个属性的

正面视图，假设棕色的头发，将限制

答案显示相同的或者没有这样的属

性，即使当视点是来自背面。在本文
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中，我们使用并评估这两种类型的一

般知识来处理各种各样的实例搜索的

情况。

在实例搜索中，已经通过限制搜索

建筑物[3，4，29]达到了很好的结果。

搜索建筑可以在位置识别和三维重建

使用。另一套良好的效果已经达到了

寻找标志[20，34，40]来估计商标的外

观。以及[44]图书和杂志封面的搜索。

所有这些实例搜索的情况下对于近平

面的以及片面对象显示了不错的效

果。在这项工作中，我们的目标在于

扩大到更多级别的实例查询。我们的

目标是执行从 1开始的泛型实例搜索。

通用暗示我们考虑任意对象，而不是

仅仅平面物体。并且，通用意味着我

们的目标是用于特定类型的情况下，

例如RANSAC的未优化的一种方法匹

配的对象的平面性。在我们的案例中，

实例不仅可以是建筑物和标识，也可

以是鞋，衣服等对象。

在实例中搜索所面临的挑战就是代

表/表示查询图像不变量到（未知）外

观变化同时维持该查询的足够丰富表

示从其他类似的实例允许区分。为了

解决这个问题，大多数现有的实例搜

索中的方法匹配潜在目标中的斑点的

出现对于查询[16，19，29，40，41]。

在两个图像之间匹配的质量接近于在

所有局部描述符对相似的总和。这之

间的差异在于位于局部描述符进行编

码的方式的引用的处理方法和在相似

性的计算之间。这种模式的建筑，标

志和场景的远景上良好的性能得到了

实现。然而，在搜索时为与更广泛的

范围视点变性，多个侧面，并且可能

具有自遮挡和任意事非刚性变形，这

些方法都可能作为局部描述符的匹配

变得在这些情况下失败。对于只从一

个实例实例搜索，总是需要在目标对

象上的更多信息，其耦合到对外观变

化有力的的表示而成功地解决通用实

例搜索。

在本文中，我们建议使用属性的代

表性[10，23]，以处理大范围的视觉体

现。以这种方式，我们的目标是针对

比低级别图像表示外观的变化更坚

固，像词袋直方图[39]和 Fisher 矢量

[28]。我们依靠属性表示，它已在当训

练例子不足以覆盖特征空间[10，45]

中的所有变化时显示出了在分类上的

优点，可靠地存在于一实施例具有挑

战性的情况。我们建议自动学习特定

类别的列表和非语义的属性，这在同

一类别的实例中有所区别。一个实例

可以被表示为一特定组合属性和实例

搜索归结为找到属性最相似的组合。

为了处理该查询可能的混淆与其

他类别的情况下，我们主张先搜索在

概念水平，然后放大到搜索的类别内。

以这种方式，我们能够减少所有的像

素配置的搜索空间巨大，而仍在有理

由相信，我们不会失去目标。

有利的是，当仅存在 1查询图像，以

用稍微用户提供的信息。此外对象区

域中的交互规范查询图像，在本文中，

我们需要规范该类别查询实例所属。

2.相关工作
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在实例中搜索大多数方法依赖于

聚会[29 16 41 40 19 ]局部图像描述符

的比赛中，其中区别驻留在局部描述

符进行编码的方式与两个描述符的匹

配得分进行评价。一袋字（弓）[39，

29]编码本地由最近的视觉词的索引描

述符。海明嵌入[16]通过增加一个蝴蝶

结后提高额外的二进制代码，以更好

地描述在空间中的局部描述符的位

置。匹配得分的一对的描述符是 1，如

果它们在相同的字和二进制签名之间

的汉明距离大于较小一定的阈值。

VLAD [17]和 Fisher矢量[27]由表示与

局部描述符改进对弓一个额外的残差

向量，通过减去平均得到的的视觉词

或分别高斯分量。在 VLAD和 Fisher

矢量，两个描述符的分数是残差的点

积，当他们在相同的字，否则为 0。

[41，40]提高 VLAD和通过用阈值替

代点积费希尔矢量多项式的相似性和

指数分别相似度给予更多的信贷，以

接近描述符对。 [19]仅考虑方向编码

局部描述符到视觉词中心，而不是幅

度，跑赢上搜索例如费舍尔载体。用

这些方法，良好的性能在建筑物上已

经实现，标志，和从远处场景。这些

实例可以被看作近似平面的和片面

的。对于建筑，标志，并从远处的场

景中的观察角度的变化被限制为 90度

的象限至多出的 360圈。为了在有限

的观点变化，火柴局部描述符的可之

间可靠地建立查询和一个相关的例

子。在这项工作中，我们考虑泛型实

例搜索，不仅是平面的情况下搜索，

在那里实例可以是具有更宽范围的任

意物观点变性和多面。我们评估现有

对泛型实例实例的这一问题大致平坦

例如搜索方法。属性[10，11，23]最近

备受关注。它们被用来表示共同的视

觉特性的不同的对象。属性表示已使

用的图像分类[10，45，2]。属性已所

示，当训练实例是是有利充分覆盖在

低级特征空间[10，45]的外观的变化。

受此启发，我们提出使用属性表示，

解决泛型实例搜索，那里只有 1例如

提供有仍然存在着广泛的外观变化。

属性已被用于图像检索[38，21，46，

45，32]。在[38，21，46]，该查询是

由文字属性定义的，而不是图像和目

标是返回图像参展查询属性。查询属

性需语义含义。在这项工作中，我们

要解决的实例进行搜索给定的一个查

询图像，这是一个不同的任务，因为

正确答案必须表现出相同的情况下，

和我们使用非语义属性。 [45，32]也

考虑非语义属性，但是对于类别检索，

而不是实例搜索。改善实例搜索使用

的类别级别的信息已探索在[48，8，

13]。 [13]用途类别标签学习投影映射

原特征到维下部空间，使得低维度的

特征结合某些类别级信息。在这项工

作中，代替学习特征映射，我们增加

额外特征的原始表示捕获类别级信

息。[8]扩展费希尔矢量表示的概念从

大的概念，2659分类器输出向量大规

模本体概念多媒体（LSCOM）[24]。

在[48]，1000维概念表示[1]是用来缩

小的图像之间的语义一致性的基础
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上，倒排索引。既[48]和[8]结合用低级

表示类别级信息。在这项工作，我们

认为类级别的组合与特定类别的属性

信息，而不是低级别表示。

2.1 贡献

我们的工作提出了三个贡献。我们

建议追求从 1例如泛型实例的搜索中，

该实例可以从一个广泛的记录任意 3D

对象范围成像角度。我们证明，这个

问题比大约持平的和片面的情况下更

难搜索建筑物[29]，徽标[20]和远程场

景[16]。

我们评估这个问题上最先进的方

法。我们观察到最适合的建筑失去了

它的通用性为鞋子和反向是什么在起

作用建筑物恶化可以鞋工作。其次，

我们建议使用自动学习类别的特定属

性来处理范围广泛的泛型实例搜索的

外观变化。这里我们假设我们知道查

询实例的类别，它提供关键的知识时，

只有一个查询图片。查询类别的信息

可以给出通过交互式用户界面或自动

图像分类（例如，鞋，服饰等）。上

的问题来自同一类别的实例中搜索查

询特定类别的属性超过已有大幅度的

实例的搜索方法，当大的变化的外观

存在。作为我们的第三个贡献，我们

扩展我们的方法不限制已知类别搜索

对象。我们提出，以增加与特定类别

属性这是由深进行类别级信息学习从

大规模图像分类和类别级分类评分了

解到特点。我们显示与特定类别属性

优于类别信息低层次的功能，如费舍

尔矢量合成类相结合的层次信息。

3.泛型实例搜索的难度

我们在这项工作中提出的第一个

问题是最先进的方法如何运用在泛型

实例搜索，并且如何执行一个例子在

查询实例可以是任意事情。我们可以

搜索其他对象，如鞋的建筑物同样的

方法？为此，我们对两个数据集进行

评估的几个现有的实例搜索算法中，

牛津建筑物数据集[29]，收集鞋数据集

在这项工作中。 我们评估四种方

法。 M1（讲解）：最近工作[40]在两

个层面介绍了局部性，以提高从一个

例子比如搜索。该方法通过在每个数

据库中的图像的评估多个候选位置认

为在有关画面局部性。它也通过有效

地使用大认为在特征空间局部性对于

VLAD和 Fisher矢量和指数相似函数

的视觉词汇给予高得不成比例分数上

的密切局部描述符对。在当地为实例

搜索时的画面显示出有效仅覆盖图像

的一部分。而当地的特征空间中示出

的所有在本文考虑的数据集是有用

的。 M2（Triemb）：[19]提出了三角

嵌入和民主的聚集。三角嵌入编码相

对于局部描述仅使用方向，而不是震

级视觉词中心。如在本文中所示，三

角嵌入优于费希尔矢量[35]。民主凝聚

分配权重，从提取的每个局部描述图

像以确保所有描述同样的贡献图像的

自相似性。这种聚合方案是比所示的

总和聚集越好。 M3（费舍尔）：我们

也可以考虑费舍尔载体，因为它已被
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广泛应用其中，良好的业绩有报道实

例，搜索和对象分类[18，35]。 M4

（深）：有最近显示在顶部层中的激

活深卷积神经网络（CNN）[22]作为服

务好等特点几个计算机视觉任务[33，

6，12]。我们评估对泛型实例的深度学

习功能搜索。

数据集。牛津建筑物数据集[29]，通常

称为作为牛津大学 5K，包含下载 5062

的图像 Flickr的。牛津的地标 55查询

所定义，每一个由查询的例子。牛津

5K是例如搜索，这已被使用的最流行

的可用数据集之一许多作品以评估他

们的方法。图 1a示出了从数据集两座

建筑物。作为第二个数据集，我们将

收集从一组鞋图片亚马逊。它包括

1000不同的鞋，并在总 6624的图像。

每只鞋从多个观看角度包括来自前，

后，顶，底视图记录、一边和其他一

些人。鞋的一个形象被认为是作为查

询和目标是检索所有其它图像的相同

的鞋。虽然这些图像是用干净背景经

常看到的购物网站，这是一个有挑战

性数据集主要是由于相当大的观点出

发，变型和自遮挡的存在。我们将此

数据集作为干净鞋子。图 1b示出了 3

鞋从“干净鞋子”。有一个鞋数据集

可用，由[7]提出。然而，该数据集是

不适合例如搜索，因为它不包含多个

图像一鞋。 [37]还考虑鞋的图像，但

该图像完全一致，而在“干净鞋子”

图像提供更广泛的观点的变化。

实现细节。对于 M1，M2和 M3，我

们使用黑森州仿射探测器[26]提取兴

趣点。在 SIFT 描述符变成 RootSIFT

[4]。该充分 128D描述用于M1和M2，

下述[40，19]，而对于费舍尔矢量，局

部描述符是减少使用 PCA到 64D，作

为 PCA减少已显示了费舍尔的重要载

体[18，35]。牛津 5K的词汇被训练在

巴黎的建筑物[30]，而对于“干净鞋子”

词汇表上的数据集的随机子集教训。

词汇量的大小是 20K，64和 256分别

为 M1，M2和 M3，按照相应的参考

文献[40，19，18]。此外，我们还运行

一 个版 本与 密集 采样 RGB-SIFT

descrip-费舍尔矢量。
1The性质与对应的所有者。所述图像示这里只用于科学

目的。

(a)



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

图 1：（一）从牛津 5K两栋建筑的例子，和（b）从“干净鞋子”三款运动鞋的例子。那里存在于更广泛观点变异鞋的

图像。

器[43]，费舍尔-D表示。对于M4，我们执行

CNN 在[22]提出并充分利用第二输出连接层

作为图像表示。 CNN的是使用 ImageNet类

培训。搜索性能正在使用中平均精度（MAP）

测量。

结果与讨论。表 1 总结了结果在

Oxford5k和“干净鞋子”。 ExpVLAD

采用与 20K视觉单词和指数相似功能

的大量词汇。其结果是，仅在靠近描

述符对测量的两个相似的特征空间事

例子。这导致比其它更好的性能在

Oxford5k其中，密切和当地相关描述

符对确实存在。然而，在鞋的图像，

其中接近，局部描述符的真正的比赛

很少存在由于大的变化的外观，

ExpVLAD达到最低性能。无论 Triemb

和 Fisher获得建筑相当不错的成绩，

但鞋子的结果是低的。这是再次引起

的事实，局部描述符匹配是鞋上的图

像，其中大视角不可靠差异存在。

Triemb优于费舍尔，在[19]的意见是一

致的。在这项工作中，我们不考虑 RN

正常化[19]，

表 1：不同实例搜索方法的性能：ExpVLAD [40]，Triemb [19]，

费舍尔[18]和深[22，6]。对于费舍尔载体，我们考虑两个版

本。费舍尔表示有兴趣点的版本，SIFT描述符，和 Fisher-D

采用密集采样 RGBSIFT 描述符。上 Oxford5k的结果是基于

我们自己的实现，与文献报道一致在[40，19，5,6]。ExpVLAD

达到更好的性能比别人对 Oxford5k，但给出了“干净鞋子”

最低的结果。另一方面，深获得最佳性能在“干净鞋子”，

但比其他人对 Oxford5k较低的结果。

因为它需要额外的训练数据来学

习的投影矩阵，它不会不影响我们在

这里做出的结论。费舍尔-D作品利用

颜色信息和密集采样点上“干净鞋子”

比费舍尔更好。颜色是一种有用的线

索区分不同的鞋子，和密集采样比较

好不是鞋子不具备丰富的兴趣点探测

器纹理图案。然而，费雪 D不改善对

费舍尔 Oxford5k。总体而言，在鞋的
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性能比低得多上的建筑物。更有趣的

是，ExpVLAD 实现性能优于其他人

Oxford5k，但给出了“干净鞋子”最低

的结果。另一方面，深成于在“干净

鞋子”最佳性能，但低于结果其他人

Oxford5k。我们的结论是没有任何现有

的方法在两个建筑物运行良好，为 2D

的例子近平面实例搜索，和鞋子，作

为三维的一例全视图实例搜索。

4.属性的泛型实例搜索

属性已在分类被证明是有利当训

练实例充分覆盖在低级别特征的外观

变化空间[10，45，2]。在我们的问题，

只有 1例可用的和仍存在一个宽范围

的外观的变化。至于第二个问题，我

们提高了纸张，可以我们使用属性来

解决泛型实例搜索？在本节中，我们

侧重于中已知的东西搜索是使用特定

类别的属性相同的类。

在文献中，两种类型的属性已经研

究，语义特征[23，2]和非语义特征[45，

36]。获取语义属性要求相当多的人的

努力，有时领域的专业知识，很难扩

展到大量的属性。此外，手动拾取属

性不能保证是歧视下的任务考虑[45]。

另一方面，非语义属性不需要人类注

释和有能力用于识别任务[45，36]进行

优化。对于某些任务，像零次学习[2]

和图像检索由文字属性查询[38]，有必

要使用人可以理解的属性。然而，在

实例中搜索鉴于 1图像查询，其语义

是不是真的必要。在这项工作中，我

们使用非语义数据驱动属性。从一组

训练实例提供某一类，我们的目标是

自动学习列表特定类别的属性，并使

用这些属性从同一类别上新实例进行

实例搜索。

我们认为，学习类的特定属性三个

标准。作为第一准则，需要的属性要

能够使实例之间的区别。该第二个标

准是，该属性必须共享中视觉上相似

的训练情况。属性特定于一个训练实

例是不太可能是描述性为除几个共同

训练情况不明实例。和共享需要限制

只在视觉上类似的培训情况作为视觉

不同实例之间潜在的常见模式是不太

可能上新实例来检测。第三个标准是，

所学习属性之间冗余需要是低的。考

虑到上述三个标准，我们采用现有的

方法[45]这与我们的考虑合身。给定 n

个训练实例来自同一类别和瞄准对于

k属性，方法学的实例属性映射

i·是第 i个实例的属性表示。 F1（A）

确保实例可分。骶髂关节表示实例 i

和实例Ĵ之间的视觉相似，测量先验低

层次的功能空间和 f2（一）鼓励类似

属性外观相似的实例之间的交涉，诱

导共享属性。 F3（A）处罚属性之间

大幅裁员。获取实例属性映射，其中

每一列代表一个属性后，K属性分类

的教训。博学的分类应用未知实例来

实例生成属性表示，和搜索在做属性
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空间。

数据集。我们评估的鞋子，汽车和建

筑学会特定类别的属性。对于鞋，我

们认为该“干净鞋子”前一节中所述。

对于汽车，我们收集的 270车 1110图

片来自易趣。我们记它由汽车。一辆

汽车的一个图像被视为查询和我们的

目标是找同车的其他图像。图 2示出

了两个 cars2的一些例子。在建筑方面，

我们通过收集所有的 567图像组成一

个小数据集从 Oxford5k 55牛津地标。

我们通过 OxfordPure表示它。我们重

用 Oxford5k定义的 55查询。对于训练

鞋特有的属性，我们将收集的 300鞋

2100图片来自亚马逊，同一来源在哪

里我们收集“干净鞋子”。对于学习

专车专用属性，我们收集的300辆1520

图片来自易趣。用于学习特定建筑物

的属性，我们使用的一个子集大型建

筑数据集介绍[6]。我们随机挑选每班

30张图像，并自动选择 300班这是最

相关的 OxfordPure根据视觉相似。我

们总共 8756图像，有些落得网址是坏

了，有的班级只有不到 30例。对于所

有的鞋子，汽车和建筑物，在实例评

估集合是不存在的训练集。

实施细则。我们使用费舍尔矢量[35]与密集采样的 RGB-SIFT [43]作为底层表示学习属性分

类。同样费舍尔表示用于选择用于学习特定建筑物的属性有关的训练示例。视觉在式（2）

的相似性矩阵 S被构建为相互 60-NN邻接矩阵。两个训练之间的接近实例被计算为间的平

均相似性在费希尔矢量空间中的两个实例的图像。

2The性质与对应的所有者。所述图像示这里只用于科学目的。
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表 2：不同属性的表现。的结果随机属性是 5次运行的平均值。数据驱动非语义属性优于手动定义的属性。该了解到属

性[45]达到最佳的性能，但是，如果属性的数量较高时，小在随机属性的性能差异允许跳过学习阶段。

结果与讨论。在第一个实验中，我们

比较得知属性[45]两种选择，手动定义

的属性和随机属性，上“干净鞋子”。

对于手动定义的属性，我们使用由[14]

中提出的属性列表。我们手动标注

2100训练图像。在基准，42的属性限

定。但是，我们合并超高和高“上”

和“脚跟高度”，因为它是难以注释

超高和高为两个不同的属性，从而产

生 40属性。以产生随机化的属性，我

们随机分成训练实例分为两组，假设

在一组实例中有一个共同的视觉方

面，其中其它实例没有。这种随机属

性也已在[10]考虑用于图像分类。如表

2所示，具有相同数量的属性，数据驱

动的非语义属性的工作比手动属性显

著更好。据悉属性比随机那些好得多

当属性的数目是低的。随机拆分不走

考虑到训练的基本视觉接近实例和属

性不能在新的概括以及实例。这样的

问题被减轻当大量的分裂被考虑。图 3

示出了三个学习属性。虽然属性没有

明确的语义，这意味着，他们抓住鞋

子之间的共同模式。

在第二个实验中，我们比较与“干

净鞋子”，汽车和 OxfordPure前一节

中评估现有的方法中了解到的属性。

表 3示出了结果。属性表示工作比其

他显著更好在鞋的数据集和汽车数据

集。属性是在解决出众所造成的大摄

像大出现变化角差存在于鞋和汽车的

图像，甚至尽管属性是从其他实例得

知。该图 3：三了解到属性。每一行都

是一个属性和鞋子是具有高响应的人

该属性。尽管自动学习属性没有任何

语义，显然他们捕捉共享类似的鞋子

之间的模式。第一属性表示

靴子。第二个属性描述了高跟鞋和第

三个捕获圆头。属性表现也是行之有

效的建筑物。此外，其他人相比，属

性具有代表性低得多的维数。我们的

结论是使用自动提出的方法学到特定

类别的属性比其他方法更通用。



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

表 3：学会属性性能和现有的方法[40，19，18，22]。属性达到更好性能比其他鞋和汽车，并且看齐与其他建筑物。

五．.类别和泛型实例搜索属性

在本节中，我们考虑寻找一个实例从

含有来自不同类别的实例的数据集。

作为特定类别的属性进行了优化使同

一类的实例之间的区别，他们可能无

法分辨感兴趣的实例其他类别的实

例。为了解决与实例查询实例的可能

的混淆其他类别，我们还建议使用的

类别级别信息。

图 4：街头鞋子的两只鞋子的例子。左边被查询图像，其余插入帕斯卡尔 VOC 2007分类数据集[9]提供牵引的图像。我

们只考虑在查询鞋段例如，以确保目标是明确的。

我们考虑两种方式来捕获类别级信

息。首先，我们采用的 4096维输出查

询插入到帕斯卡尔 VOC 2007年分类

数据集 CNN的[22]作为附加的功能，

因为它已经显示了的激活的第二完全

连接层一个CNN的顶层捕捉高层次类

别的相关信息 [47]。 CNN 的使用

ImageNet类培训。其次，我们建立了

一个总类分类器缓解深学习特征的潜

在问题，即深度学习功能可能带来的

例子与查询实例，即使他们共同的要

素是不相关的，如皮鞋和天空建筑物。

与特定类别的属性相结合的两种类型

的类别级信息，查询 q和在搜索集的

实施例 D之间的相似性被计算

S（Q，D）= Sdeep（Q，D）+的 sclass
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（D）+ SATTR（Q，D），（3）

其中 S深（Q，D）为 q和 d在深的相

似性学习特征空间的 sclass（d）是对

D和 SATTR（Q，D）的分类响应于该

属性的相似性空间。

数据集。我们评估鞋和建筑物。一个

小的 15鞋，总共 59集的图像是由两

个收集时尚 blogs3。这些图像被记录

在街道上杂乱的背景，从“干净”的

形象不同“干净鞋子”。我们认为鞋

子的一个图像作为查询，目标是找到

相同鞋等图像。鞋图像被插入到帕斯

卡的 VOC 2007分类数据集[9]的测试

和验证部分。帕斯卡数据集提供牵引

的图像。我们指含有鞋图像和分心作

为 S街头鞋子数据集。图 4示出了两

个例子。要了解鞋的分类，我们用 300'

干净'鞋的属性在上一节为正的例子中

学习，并考虑培训帕斯卡 VOC 2007

年的分类数据集作为反面教材的一部

分。

在建筑方面，我们使用 Oxford5k。

训练大楼分类，我们使用一节为正的

例子中学习属性中的所有训练图像，

并考虑将图像从帕斯卡 VOC 2007年

分类数据集作为反面典型。在建筑形

象训练集不干净，还含有像天空元素

和树木，我们预计建筑分类将不作为

可用作鞋分类器。实施细则。我们只

考虑对象在查询图像中区域，以确保

目标是清楚的。它值得一提的是，虽

然只是在部分对象查询图像被认为

是，我们不能完全得到皮去掉一些鞋

和天空的一些建筑物。我们使用选择

性搜索[42]，产生许多候选在每个数据

库中的图像位置，并在本地搜索图像

作为[40]。我们采用具有 128很短的表

示尺寸。具体而言，我们减少的维度

深学习的特点和属性交涉与 PCA 减

少。与 Fisher载体，我们采用在提出

的美白方法[15]，证明优于 PCA。我们

重用属性分类从以前部分。

结果与讨论。结果示于表 4.在街头的

鞋子，特定类别的属性与两种类型的

类级信息相结合的所提出的方法实现

了最佳的性能，30.45中

地图。我们观察到，仅仅考虑深特征

时作为类别级信息，该系统带来了许

多外观的例子。鞋分类培训了'干净'鞋

的图像能够有效地消除这些不相关的

前查询图像查询段前 5个结果。
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图 5显示了前 5名成绩通过该方法返回两个查询实例。在 Oxford5k中，同样的方法实现了第二个最佳性能，

65.14。

表现最好的是通过结合只有深深的功

能类别的特定属性获得。建筑物分类

并不能帮助可能是由于两个原因。一

在该建筑的分类是在杂乱的图像学与

天空和草，因此不能很好地处理深功

能问题之前提及。如果我们有干净的

建筑图像进行训练，分类会可能有助

于提高性能。另一个原因是该图像在

Oxford5k很大一部分是建筑而分类可

能推不相关的建筑的例子到排名列表

的顶部。该建筑将分级可能是在其中

包含一个大的数据集的更多有用许多

非建筑的例子。这 Oxford5k包含许多

建筑形象也是事实，解释了为什么指

定类别单独的属性已经可以取得相当

不错的表现，58.37。总体而言，我们

得出结论，提出的具体类别的属性相

结合方法两种类型的类别级信息是有

效的，超越的类别级信息与组合.
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