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摘要：目的 解决当前方法需要对图像中的相应点手动标记界标，且局限于特定对象或形状变形的问题。

方法 提出一种可以同时实现图像颜色、外观和形态的图像低维表示算法。结果 该算法通过将形态和外

观的流形约束到低维子空间上，进一步降低了流形学习的采样复杂性。结论 文中方法的性能远优于目

前典型的稳健型光流算法和 SIFT 流算法。在图像编辑和关节学习关任务中取得了令人满意的定性结果。 
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An Improved Method of Low-Dimensional Representation of Images 
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 (Huanghuai University, Zhumadian 463000, China) 

ABSTRACT: The work aims to solve the problem that the existing solutions either require manually specified landmarks 

for corresponding points in the images, or are restricted to specific objects or shape deformations. A low-dimensional re-

presentation of images for simultaneously recovering color, appearance and shape was proposed. The proposed algorithm 

further reduced sample complexity of manifold learning as the manifolds of shape and appearance were restricted to 

low-dimensional subspaces. The proposed method significantly outperformed the current typical methods of robust optical 

flow and SIFT flow. Our qualitative results in some related tasks such as image deformation and joint learning are en-

couraging. 
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计算机视觉中的一个基本问题就是利用某种参

数化方法来描述图像的“空间”特征[1—2]，其中，参数

对应于目标数据的相关变化。这种图像表示方法对于

图像形态转换或姿态变换、目标检测和识别等应用具

有重要作用[3—6]。图像的表示问题从本质上来说属于

自然图像的流形学习范畴。有 2 种类型的流形方法可

用于这一领域。第 1 种方法是进行局部流形分析[7—8]。

这种方法总是忽略图像的空间结构，而图像的空间结

构对目标级别的图像表示具有重大意义。第 2 种方法

是将流形分析应用于整个图片[9—10]，它们要求对图片

空间进行非常密集的采样，但是，密集采样约束的限

制性很强。例如，需要大量图像才能密集采样到图像

的形态和颜色的所有缓慢变化。 

针对以上方法的不足，文中将图像低维表示问题

建模为基于 L2 范数的组合优化问题，通过采取嵌套

和组合策略，考虑了颜色、外观和形态方面的变化，

进而提出一种可以同时实现图像颜色、外观和形态的

图像低维表示方法。此外，通过将形态和外观的流形

约束到低维子空间上，进一步降低了流形学习的采样

复杂性。文中方法与文献[11]中的主动外观模型和文

献[12]中的 Morphable 模型类似。文献[11]中的算法

要求人工提供界标，而文献[12]中的方法需要图像预

先对准。相反，文中方法为完全无监督模型。另外，

文献[13]中的变换成份分析法(TCA)通过排除形态形

变，实现低维外观子空间采集。TCA 方法必须对整

个（离散）参数空间进行穷尽式处理，所以对高度复

杂运动的可拓展性较差。相反，对于利用密集运动域

表示的任意运动，文中方法均可处理。 
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1  系统模型 

1.1  相关定义 

为了便于阐述，下面首先给出了文中用到的相关
符号的含义。其中，χ 为集合，x 为向量，X 为矩阵。
f( )为标量函数，f( )为矢量函数，F[ ]为泛函。X为子

空间，  表示相等。集合{x1…xn}为   1
,

n

k k
x


符号 || ||

表示|| ||2，|χ|表示 χ 离散集合时 χ 的元素数量，当 χ

是连续集合时定义 d   。x 运算符 vec(ƒ(x), χ′)定

义为关于 ƒ: χ→R 的映射并在均匀分布的网格 χ′⊂χ
上求值。它将所有值串联起来返回一个向量 f。该向
量的尺寸显然为|χ'|。通过在 f 的元素间做插值处理，
运算符 unvec(f, χ)可近似表示域 χ 上的初始映射 f。如
果 f(x)是由 γ 个成份(f1(x)…fr(x))构成的多值函数，则
定义 vec(ƒ(x), χ′)=(vec(f1(x), χ')…vec(fγ(x), χ′))，即将
f(x)的所有单值成份串联起来。此时，运算符 unvec(f, 

χ)的定义与单值映射类似，唯一区别就是它通过在 f

的元素间做插值处理后可以近似原来的多值函数 f。 

1.2  问题描述 

设 ⊂χ R2 和 C⊂R3 分布表示图像空间的位置和颜

色。已知一组输入颜色图像 Ƒ   
1

n

k k
 f x ，其中每个

图像 fk: χ→C。文中采用函数组合来模拟每个输入图
像 fk(x)∈Ƒ： 

fk(x)≈hk(gk(uk(x))), k=1…n       （1） 

其中映射为 hk:C→C, gk:χ→C 且 uk:χ→χ。这种嵌
套形式为图像 Ƒ 的生成添加了一种具体的隐性结构。
根据每个映射的性质，可以将它们分别看成是光度转
换、外观转换和几何转换。文中的目标是根据已知数
据 Ƒ 估计出这些映射。采用 L2 范数来定量描述近似
误差，因此需要求解如下优化问题： 

    
  

    
1

2

, , 1

min  ( ) d
n

k k k k

n

k k k k
k

χ
u x

 


h g u

h g f xx    （2） 

式（2）是一种病态问题[2]，为了求解该问题，

文中通过选择性能相同的映射   1
(c), ( ), ( )

n

k k k k
h g x u x

来近似 Ƒ。文中首先对解空间大小进行约束，即根据

少量的基函数构建映射   
1

n

k k
g x 和   

1

n

k k
u x 来控

制这些映射的容量。此外，通过对几何变换施加空间
平滑度约束来对问题进行正规化处理，还对每个颜色
变换函数 hk 施加平移和旋转约束，即 hk(c)≡Akc+bk。
此时，旋转矩阵 Ak 为 3×3 矩阵，向量 bk 为 3×1 向量，
因此，正规化问题表述为： 

  
       

     
1

2

, , , 1

min  d

; , , 3

n

k k k k k

n

k k k k k k
k

k k

χ

k

R

k G U SO
 

  

    

 
条

A b g u
A g u x b f x x+ u

g x u x A 件： 

（3） 

式中：R 为对其自变量的空间变化进行惩罚的泛

函。空间 G 和 U 具有如下属性：存在 dg 个和 du 个基函数

  
1

gd

p p
Ø


x 及   

1

ud

p q
ψ


x ，满足     1span , ,

gdG Ø Ø x x

且     1span , ,
udU ψ ψ x x 。 

2  问题求解 

式（3）为非凸问题，因此求解该问题的难度很
大。文中通过分别求解各个子问题来获得该问题的近
似解。具体而言，式（3）中有 3 组变量，即颜色变换

  
1

,
n

k k k
A b ，外观   

1

n

k k
g x ，及形态形变   

1

n

k k
u x 。

通过一次只关注一种类别（固定其他 2 项），可以获
得约简目标函数（3）的高效更新规则。这些更新规
则要么具有闭合形式的表达式，要么存在高效的求解
算法。在下文中，将逐个分析这些子问题，最终将各
部分综合起来给出一个完整的求解算法。 

2.1  求解   
1

n

k k
g x  

根据式（1）可知，当 k=1…n 时，文中方法希望
满足 fk(x)≈Akgk(uk(x))+bk。其中，旋转矩阵 Ak 显然
是可逆矩阵。假设形态形变可逆，或者形态形变的逆

可 被 近 似 。 可 将 所 提 方 法 要 求 表 示 为 ：  k g x  

1 1( ( ( )) )k k k k
  A f u x b 。因为   

1
,

n

k k k
A b 和   

1

n

k k
u x 固

定，所以优化子问题可表述如下： 

     
   

 
1

2
1 1

1

min ( )  d

;

n
k k

n

k k k kχ k
k

kk G


 



 

 


g

g x A f u x b x

g x条件：

 （4） 

假设      1 1 k k k k
  z x A f u x b ，且与 gk(x)无

关。问题成为子空间的秩为 dg 时使 L2 重建误差

    2

1
d

n

kk 
  g x z x x 最小化。该问题的解与协方

差运算符   
1

n

k k
z x 的特征函数相关。 

为了求解式（4），文中利用 1.1 节定义的 vec 运
算符，将谱分解用于离散化 gk(x)和 zk(x)的协方差。设

置   veck kz z x 且
1

1
 

n

kkn 
  z z 。于是，可以计算出

  
1

n T

k kk
   z z z z 的前 dg 个特征向量，即 1(Ø   

g
)dØ 。于是，有  

1

gd T
k p p kp

Ø Ø


   g z z z 。 

考虑到 uk(x)并不一定可逆，可能存在部分位置

x，使得  1
k
u x 未被定义或者具有多个值，因此，文

中 没 有 采 用 1
k
u ， 而 是 定 义 一 个 近 似 1

k
u 的 函 数

# :k  u 。利用式(5)来解决 1
k
u 的多值问题。 

   
 1

1 #
x

ˆ
ˆ 2 arg min

k
k k






    ； ≥

u u x
x u x u x u u （5） 

式中：    
11

  kU N
U

U


 
  

 ，
x

x xu y x
x

u u u y ，

N(x)为 x 的一个小型邻域。处理完多值点后，开始处

理  1
k
u x 没有值的点 x。可以利用具有数值的剩余 #

ku
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来插值，进而填充这些点。在下文中用 u−1 表示 u#，

因为 u−1 更能表示逆概念。 

2.2  求解   
1

n

k k
u x  

    因为   
1

,
n

k k k
A b 和   

1

n

k k
g x 固定，所以式（3）

优化问题可简化为： 

     
       

 
1

2

1

min  d

;

n
k k

n

k k k k k k
k

k

R

k U


 

 

 

 
条件：

u
A g u x b f x x+ u

u x

   （6） 

为了提高效率，文中将优化问题松弛为 2 个更为

简单的子问题。首先求解没有子空间约束的问题（6），

然后将问题的解投影到子空间上。具体而言，首先计算： 

            
2

ˆ argmin  d
k

k kχ k k k k kR  u
u x A g u x b f x x+ u   （7） 

然后求解如下问题： 

       
   

 
1

2

1

ˆmin

;

n
k k

χ

n

k k
k

kk U
 



 


条件：

u
u x u x

u x

         （8） 

式（7）中的问题属于标准的光流问题，当前有

多种高效的光流问题求解算法。文中采用文献[14]中

的 光 流 算 法 。 该 算 法 利 用 Charbonnier 惩 罚 函 数
22 €x  来构建一个稳健的空间正规化泛函 R[ ]。式

（8）表示的子问题仍然是在子空间秩约束下，使 L2

重建误差最小化。与 2.1 节类似，通过谱分解可求解该

问题。 

2.3  求解   
1

,
n

k k k
A b  

对于颜色变换   
1

,
n

k k k
A b 而言，其子问题为： 

 
    

 
1

2

, 1

min  d

3

n
k k k

n

k k k k k
k

k

χ

SO
 

 




条件：

A b
A g u x b f x x

A

  （9） 

该问题具有闭合形式的解，称为 Kabsch 解[15]。
将 Tk 定义为： 

      T
 dk k k k k kT


   f x f g u x g x    （10） 

式中：  1
k kχ 
 f f x 且   1

 k k k
 g g u x 。

将 Tk=USVT 定义为 3×3 矩阵 Tk 的奇异值分解。则： 
T

k

k k k k



 

A UV

b f A g
                        （11） 

2.4  算法 

文中构建了一种图像数据低维表示算法，可以同

时实现颜色、外观和形态的同步低维表示，算法伪码

为算法 1，计算图像集的低维表示为： 

Input: 图像集{f1(x),…,fn(x)} 
uk(x)=x  for k=1,…,n 

Ak=I, bk=0 for k=1,…,n 
repeat 
for k=1,…,n do 

     1 1
k k k k kf x =A  f u x b    

  k kf =vec f x    

end for 
n

kk=1

1
f= f

n
    

   
g

Tn

1 d k kk=1 g, , (f fØ … Ø f) df    的前 个特征向量  

for k=1,…,n do 

 gd T
p p kp=1

g=f+ fØ fØ    

   kg x =unvec g   

        2

k u k k k k kX
û x =argmin A g  u x +b f x +R u dx

  k kˆ ˆu =vec u x  

end for 
n

kk=1

1
ˆu= u

n
  

     
u

n T

1 d k= u1
ψ ψ u uu ψu dˆ ˆ   的前 个特征向量  

for k=1,…,n do 

 ud T
p pp=1

ˆu=u+ ψ ψ u u  

   ku x =unvec u  

 k ?k xIχ

1
x

χ
f f   

 k ?k xIχ

1
x

χ
g = g  

     T

ˆ k k kχ kxI
T= f x f g x g   

(U,S,V)=svd(T) 
Ak=UVT 

k k k kb =f A g   

end for 
until 收敛 
Output: 
{g1(x),…,gn(x)},{u1(x),…,un(x)},

g1 d{ (x), ,Ø … Ø (x)}, 及

    
u1 dψ x , ,ψ… x  

3  定量评估 

根据文中算法估计的形变域   
1

n

k k
u x 的精度，

对文中算法进行定量评估。结合稳健光流算法 [14]和
SIFT 流算法[16]来比较这些域的质量。在 4 种对象类
别上测试文中算法：马、蘑菇、花和鸟。对于第一种
类别，采用由 327 个彩色图像构成的 Weizmann 公开
数据集。对于其他各种类别，利用 Google 图像搜索
采集了 120 个图像。在所有 4 种集合中，图像边缘基
本与对象的定界框重合。每个数据集 Ƒ 均有一个真实
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图像集 B。即对每个 f(x)∈Ƒ，对应存在一个映射 b(x)

∈B，其中 b: χ→{0,1}。 

各个算法均生成一个形变域 ujk(x)，确定从图像

fj 中位置到图像 fk 中位置的密集对应关系。对于光流

算法和 SIFT 流算法，需要提供(fj, fk)作为输入来获得

输出 ujk(x)，然后对每一对 i,j 运行稳健光流算法和

SIFT 流算法。在评估算法时考虑 2 个性能指标[14,16]：

基于区域的性能指标和基于边界的性能指标。每个指

标均是基于 2 二元映射的泛函 z，可衡量各对的相似

度或差异度，它具有形式 z(bj(), bk())。因为基于区域的

性能指标和基于边界的性能指标均针对图像对，所以

对整个数据集的性能定义为所有可能图像对的均值。 

2
1 1

1
( ( ()), ())

n n

j jk k
j k

z z b b
n  

  u  （11） 

对于一对二元映射，基于区域的性能指标定义为： 

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

( )
j kx

R j k
jx

b b
z b b

b
 


x x

x
  （12） 

式（12）从本质上描述了 bj 中的哪些图像点与 bk

中的图像点重合。当 bj=bk 时，zR(bj(), bk())=1，因此，

zR 值较大时表示重叠度较高，则 zR 值越大越好。 

基于边界的性能指标 zB 可衡量边界位移误差。

用 Qk 表示 bk(x)中的边界坐标集合 x。zB 定义为： 

1
( (), ()) min

k
j

B j k
Q

Qj

z b b x y
Q 



 
y

x

 

表 2 和表 3 总结了各算法的性能。从 2 个表中可以

看到，文中算法在边界位移误差方面的性能优于其他

算法，且在基于区域的性能指标方面也取得了优异性能。 

表 2  基于区域的性能指标 Rz （越高越好） 

Tab.2 Region-based performance criterion Rz (higher is better) 

 蘑菇 花 鸟 马 

光流 0.76 0.61 0.69 0.62 

SIFT 流 0.70 0.62 0.67 0.59 

文中方法 0.73 0.68 0.71 0.64 

表 3  基于边界的性能指标 Bz （越小越好） 

Tab.3 Boundary–based performance criterion Bz  

(lower is better) 

 蘑菇 花 鸟 马 

光流 11.54 15.34 14.27 9.62 

SIFT 流 13.73 15.39 14.31 9.72 

文中方法 5.69 5.65 6.10 4.61 

4  定性评估 

4.1  图像变形 

图像变形的目的是逐渐地将图像 f1(x)变换到另

一图像 f2(x)中，使变换过程看起来非常自然，没有对

象被破坏或者显现出其他人为痕迹。高质量变形有两

大条件。首先，f1(x)像素和 f2(x)像素之间必须存在有

意义的对应关系。这决定着 f1(x)中的每个像素落于

f2(x)中的哪个位置。另一个重要考虑是中间图像必须

显得自然。这需要已知 f1(x)和 f2(x)所在图像的空间，

以便保持位于该空间内的中间图像。 

如果 f1(x)和 f2(x)不相似，则难以满足上述 2 个

条件。文中方法有助于满足这 2 个条件。首先，利用

一组图像 Ƒ 来获得低维估计的表示，将会把变换空间

约束到构建 Ƒ 所需要的图像。其次，当 2 个不同图像

间的对应关系难以确定或者非常不明确时， 中元素

的共同关系可以确定 f1(x)和 f2(x)的关联方式。考虑

到     1
k k k k k

 g x A f u x b ，因此对于任意 x，fj 中

的位置  1
j
u x 对应于 fk 中的位置  1

k
u x 。通过引入

范围在 0 到 1 之间的时间参数 t，可以使该对应关系

成为渐进式关系： 

            1 1
morph 1 2 1 21 1t t t t     f u x u x f x f x

         （13） 

考虑到 t=0 时，有     1
morph 1 1

 f u x f x ，t=1 时

有     1
morph 2 2

 f u x f x 。通过将 t 的范围限定为 0

到 1 之间，在实现图像变形的同时，利用子空间受限

的学习变形   
1

n

k k
u x 构建出需要的变形。 

假设需要将图像 I1 的形态转移到图像 I2 上（见

图 1a, b）。这可能需要已知 2 个完全不同对象之间的

密集对应场，稳健性光流[14]和 SIFT 流[15]等经典方法

无法满足这一要求。这 2 种方法均无法获得“蘑菇空

间”的外观。这些算法解中的“蘑菇空间”见图 1。相反，

文中方法在蘑菇图像的颜色、外观和形态方面以蘑菇图

像空间的学习模型为基础，可以实现有效的形态转移。 

4.2  关节学 

假设在一组图像 Ƒ 中有一个对象含有多个关节

且以不同姿态呈现。关节学习的目的是提供可以用于 

 
a I1           b I2           c 文中算法      d SIFT 流算法      e 光流算法 

图 1  采用不同算法时的图像形态转移 
Fig.1 Image morphological transition with different algorithms used
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操纵该对象的部分参数。证明文中方法可用于实现这

一目的且质量较高。使用 Youtube 网上的一个木偶视

频作为输入。提取出一段视频，从中采样 100 个帧构

成集合 Ƒ（见图 2）。 

通过将文中算法应用于上述集合，可以获得集 

合   
1
,

n

k k
u x 逆 映 射   1

1

n

k k




，u x 以 及 基 函 数

  
1

ud

q q
ψ


x 。利用学习子空间 U 获得木偶的几何形变，

因此，系数 cq 和各个基函数 ѱq(x)作为参数，可以控

制木偶沿序列内的主要形变方向运动。现在，假设希

望控制集合 Ƒ 中第 k 个图像的木偶运动，即图 2 框中 

的木偶。利用式（14）可实现上述目的。 

     † 1
1

1

;
u

u

d

k d k k k q q
q

c c c ψ



  
       

f x f u u x x  （14） 

式中： †
kf 为 fk 更新后的姿态；cq 决定了第 q 个基函

数 的 分 布 。 对 所 有 q=1 … du ， 原 点 处 cq=0 ， 且

   †
1; , ,

uk d kc c f x f x 。图 3 为通过这种方法进行合

成的图像（图 3a 为原始图像，图 3b, c 为基于 ψ1(x)

的控制，图 3d, e 为基于 ψ2(x)的控制。图 3f,i 为相应

的运动域），可以获得手部的上/下和左/右运动。合成

后的图像为原始集合中并不存在的新图像。 

 
图 2  木偶序列的部分图像 

Fig.2 Some images from the puppet sequence 

 
a             b             c             d            e 

 
f             g             h             i 

图 3  新合成的姿态 
Fig.3 Newly synthesized poses 

 

5  结语 

针对现有图像表示方法的不足，文中提出一种可

以同时实现图像颜色、外观和形态的图像低维表示算

法。该方法通过采取嵌套和组合策略，考虑了颜色、

外观和形态方面的变化，其性能要远优于目前典型的

稳健型光流算法和 SIFT 流算法。此外，文中方法在

图像编辑和图像浏览等相关任务中也取得了令人满

意的定性结果。在下一步工作中，将对图像识别中光

照，姿态等变化带来的识别困难进行分析，为了提高

稀疏表示图像识别的鲁棒性，研究一种基于 Gabor

特征和字典学习的高斯混合稀疏表示图像识别算法。 
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