
第 38 卷 第 4 期 自 动 化 学 报 Vol. 38, No. 4

2012 年 4 月 ACTA AUTOMATICA SINICA April, 2012

分割位置提示的可变形部件模型快速目标检测

杨 扬 1 李善平 1

摘 要 针对滑动窗口目标检测方法需要穷举搜索目标、检测速度较慢的问题, 提出一种可变形部件模型候选点检测算法. 图

像先经过两种不同原理的分割方法预处理, 尽量使至少一个分割接近目标真实位置, 分割的左上角附近称为候选点. 然后, 将

可变形部件模型作为底层检测器, 模型的训练和测试都只在候选点上进行, 这大大提高了检测速度. 在 PASCAL 2007 数据集

上的实验结果表明, 候选点检测在一半类别上的正确率超过了穷举搜索方法.
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Abstract Sliding window detectors need to compute overall scores on all the positions and scales in the image pyramid,

which causes the detection speed to be relatively slow. In order to accelerate the detection speed, we propose a candidate

points′ detection algorithm for deformable part models. Multiple segmentation algorithms are used for each image to

generate image segments. The segment′s top-left corner is treated as a candidate detection point. We adapt mixture

deformable part models as our underlying detectors. The detection operations are only carried on these candidate detection

points to accelerate detection speed dramatically. We evaluate the detection performance of our approach on PASCAL

2007 challenge dataset and find that the candidate points′ detection is even better than exhaustive search.
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目标检测是在静态图像中得到目标对象的类别

和位置, 这是机器视觉领域的一个基础问题. 图像的
不同拍摄角度、光线情况、尺寸大小, 包括混杂的背
景, 加上同类对象的内部差异使得此问题仍然是一
个巨大的挑战. 当前研究的一个趋势是采用滑动窗
口方法 (Sliding window methods)[1−6]. 这类方法
将目标检测建模为分类问题, 通常可以表示为 “矩
形窗口覆盖下的图像区域是否为目标类别的一个对

象?”. 这样可以很直接自然地使用各种复杂的机器
学习分类模型, 从训练图像中学习最优的检测器. 为
了检测多种尺寸大小的目标, 图像往往需要重复缩
放多次. 检测窗口将置于不同尺度的图像中的每个
位置, 然后, 判断窗口覆盖的区域能否通过检测. 这
种穷举搜索的方式虽然能保证不漏掉任何一个可能

的位置, 但是有两个明显的缺点: 1) 检测效率低, 计
算量太大, 计算复杂度是像素级别; 2) 检测过程中容
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易出现多个相互重合的窗口, 常常需要采用非极大
值抑制 (Non-maximum suppression, NMS)[1] 等后
处理合并压缩窗口区域得到目标的范围. 但是这些
后处理大都是基于启发式的规则, 与训练阶段的监
督脱节.
另一类方法将图像预先分割为若干区域, 然后

对每个区域提取颜色、纹理、形状等特征, 问题转化
为区域级别上的分类问题[7−10]. 最为普遍的方法是
条件随机场 (Conditional random field, CRF)[7−9],
用于建模区域之间的空间关系, 输出联合类别. 属于
目标类别的区域可以合并得到整个目标. 这样可以
避免穷举搜索以及 NMS 等后处理. 这类方法不仅
能得到目标的范围方框, 还能自然地得到目标更为
细致的轮廓形状. 但是分割方法本身就会出现错误,
同时分割的粒度难以控制, 往往不易得到完整的目
标. 以图 1 为例, 图 1 (a) 的分割结果完全失败了, 图
1 (b) 的目标 “鸟” 被分割为 “头部”、“身体”、“翅
膀”等. 这些分割的类别信息都会被标记为 “鸟”, 但
实际上它们都不是 “鸟”, 只是 “鸟” 的一个部分. 这
些被标记为同一类的分割从视觉上区别很大, 分成
多个类反而更合理. 再比如, “小汽车”的 “轮子”分
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割和 “货车” 的 “轮子” 分割从视觉上看很像, 但是
它们被标为两个不同的类. 类别信息不准确相当于
又增加了同类之间的差异, 给分类带来更大难度, 而
且被错误分类的分割仍然会参与到最终目标范围的

合并中. 在复杂的国际基准数据集上, 基于图像分割
的方法能否与滑动窗口方法竞争仍然有待证明.

(a) 分割方法 1

(a) Segmentation method 1

(b) 分割方法 2

(b) Segmentation method 2

图 1 两个分割方法得到的结果

Fig. 1 The results of two segmentation methods

本文的目的是将两类方法的优点结合起来: 既
使用高精确度可理解的窗口模型, 又能避免穷举搜
索, 提高检测效率. 我们从 PASCAL VOC 2007[11]

数据集里的每一类都选择出多张图像用于观察分割

出错的比例. 每张图像都采用两种不同原理的分割
方法处理, 在经过较多分割实验之后, 我们观察到以
下现象: 几乎每一张图都存在分割错误; 但是绝大多
数图像中至少存在一个分割的左上角与目标真实范

围方框的左上角非常接近. 比如图 1 中 “鸟” 的例
子, 图 1 (a) 分割无法捕获目标, 图 1 (b) 可以. 从这
些采样观察中可以得到两个推论:

1) 目标的范围应该由模型决定, 而不应该由分

割组合决定;
2) 穷举搜索可以通过只关注分割的左上角附近

区域而避免.
在理想情况下, 假设测试图像中目标对象左上

角的真实位置已经给定, 那么只需要将检测窗口置
于此位置, 即使不做穷举搜索也能获得基本相当的
检测精确度. 所以, 首先要做的是采用多种不同原理
的分割方法, 尽量保证至少有一个分割位置很接近
目标真实位置. 这样, 检测只需要在这些候选点上进
行.

接下来要做的是选择合适的检测模型. 在复杂
的数据集上, 简单方法, 比如 “规则模板”[2], 往往比
复杂的模型效果更好. 这是因为简单的方法更容易
通过诸如支持向量机之类的判别式方法来训练. 复
杂模型训练起来更困难, 特别是由于它们往往利用
了隐信息 (Latent info). 但是可变形部件模型 (De-
formable part model)[1] 在最近几年的 PASCAL比
赛中表现优异, 连续获得了一流的检测结果. 文献
[1] 采用了混合可变形模型, 使得模型能够表示更
为丰富的类别内部的变化, 进一步提高了检测的结
果. 所以, 本文采用混合可变形模型作为底层的检测
器.

将上面两部分结合起来, 先对图像采用预分割,
然后模型的训练和测试都只在候选点上进行. 训练
和测试的效率都有大幅度的提高, 在 PASCAL 2007
数据集上的实验结果表明, 候选点检测在一半类别
上比穷举搜索精确度更高.

本文后续内容组织如下: 第 1 节简要介绍可变
形部件模型; 第 2 节是候选点检测算法; 第 3 节是模
型的训练过程; 第 4 节是实验结果和分析; 第 5 节讨
论相关工作; 最后, 第 6 节得到结论并讨论进一步的
工作.

1 可变形部件模型

可变形部件模型是滑动窗口方法的一个代表.
这种模型由两层滤波器组成: 一个用于覆盖目标整
体的根滤波器以及若干用于覆盖目标某个主要部件

的局部滤波器. 根滤波器的作用是捕获目标的整体
轮廓特征, 而局部滤波器能够捕获目标某个具有明
显判别作用的局部特征. 比如用两层滤波器对人脸
建模, 根滤波器可以训练成人脸的粗糙线条和轮廓,
而局部滤波器可以用来表示人脸的局部细节特征,
如眼睛、鼻子和嘴等.
图像被表示为一个特征位图 (Feature map) G,

它是一个二维矩阵, 其中每个元素是一个 d 维向量

用于表示图像对应的局部区域. 模型的每个滤波器
F 是一个矩形模板, 其中每个元素是一个 d 维权重

向量. 将模板的左上角置于特征位图的坐标 (x, y)
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处, 两个矩形内部对应位置上做 “点积”, 所得分数
定义为

∑
x′,y′

F [x′, y′] ·G[x + x′, y + y′] (1)

分数越高, 表明滤波器覆盖区域成为对象的可
能性越大. 由于滤波器的尺寸一般是固定的, 为了
能检测多种尺度大小的对象, 常常需要将图像通过
下采样缩小去构造特征金字塔. 图像先通过反复的
平滑操作 (Smoothing) 和下采样 (Subsampling) 得
到 N 层, 然后在每一层计算M 种不同尺度 (Scale)
的特征位图, 相邻尺度大小为 2 倍关系. 这M 个特

征位图组成一个图像音阶 (Image octave), 越向下
尺度越大, 图像特征越细致. 检测的时候, 先确定起
始层, 在那层的图像音阶中, 局部滤波器将置于根
滤波器相邻下方 2 倍尺度更细致的特征位图中. 全
体M × N 个特征位图统称为特征金字塔 (Feature
pyramid) H.

模 型 被 表 示 为 一 个 n + 2 元 组

(F0, P1, · · · , Pn, b), F0 是根滤波器, Pi 是第 i 个

局部滤波器的外覆, b 是一个实数. Pi 被表示为

(Fi, vvvi, dddi), Fi 是局部滤波器; vvvi 是一个二维向量,
指定 Fi 到 F0 的 “锚” 位置; dddi 是一个四维向量, 代
表 Fi 到 F0 的变形开销系数.
单次检测会输出n+1个位置, zzz = (ppp0, · · · , pppn),

其中, pppi = (xi, yi, li) 是第 i 个滤波器置于特征金字

塔的层数和坐标. 单次检测的总分数定义为

s(p0, · · · , pn) =
n∑

i=0

F ′
i · φ(G, pi)−

n∑
i=1

di · φd(dxi,dyi) + b (2)

其中 (dxi,dyi) = (xi, yi) − (2(x0, y0) + vi) 代表了
第 i 个部分到根滤波器锚位置的偏移, φd(dx,dy) =
(dx,dy, dx2,dy2) 是变形特征.
如果令 dddi = (0, 0, 1, 1), 则变形开销即为第 i 个

部分到其锚位置的距离的平方. 模型的总分数是各
个模板分数之和减去变形开销.
如果将根滤波器的位置固定在 ppp0 处, 下面就是

要为每个局部滤波器寻找最佳位置, 使得总分数最
大:

s(ppp0) = max
ppp1,··· ,pppn

s(ppp0, · · · , pppn)

滑动窗口方法会在整个特征金字塔上的所有位

置计算总分数. 分数超过模型阀值的根位置代表了
一次通过的检测, 而所用的部分模型覆盖的区域和
根滤波器覆盖的区域合起来构成了对象的范围. 为

了加快检测速度, 动态规划和泛化距离迁移[12] 等编

程技巧常被引入优化检测过程. 但总的来说, 由于没
有可靠的对象位置提示, 滑动窗口方法不得不检测
所有可能的位置, 检测的速度还是比较慢.

2 候选点检测算法

一旦给定了候选检测点, 在图像每个位置都计
算分数就没有必要了. 问题简化为对于一个固定的
根滤波器位置, 如何安置局部滤波器使得在此位置
的总分数最大. 实际上, 根据式 (2) 可以独立放置每
一个局部滤波器, 因为它们彼此之间相互独立. 单个
局部滤波器 Fi 对分数的贡献为

Di = F ′
i · φ(H, pi)− di · φd(dxi,dyi) (3)

最直接的方法就是将此局部滤波器置于第 li 层

的所有位置, 然后计算每个位置的分数, 取最大值.
但是这样是没有必要的, 试想一下, 如果局部滤波器
离根滤波器的锚位置很远, 即使得分较高, 也不能将
其作为一个合理位置. 这样对象岂不是过度变形夸
张了? 所以只需要计算锚位置附近的 Di 的值. 令此
滤波器的高度和宽度分别记作 h 和 w, 根滤波器的
检测位置记作 ppp0 = (x0, y0, l), 那么局部滤波器的理
想位置应该是 (x = 2x0 + vi1, y = 2y0 + vi2, li), 问
题定义为

max
xi,yi

F ′
i · φ(H, (xi, yi, li))− di · φd(dxi,dyi) (4)

s.t. x− w < xi < x + w

y − h < yi < y + h

具体计算的时候, 由于局部滤波器在某一范
围的得分在相邻的根位置之间可以共享, 所以可
以考虑只计算一次缓存起来, 从而进一步加快速
度. 计算复杂度从原先的像素级别降低到了区域级
别. 令图像的平均区域数为 N , 每个区域左上角附
近 8 × 8 区域作为候选点, 特征金字塔为 L 层, 局
部滤波器 M 个, 平均大小为 H × W , 计算一次
Di 值的时间为 t, 则一张图的平均检测时间大约
为: L × 64N × M × 2H × 2W × t. 典型的测试
图像大小大约为 480 像素× 320 像素, 区域数量大
约 30 个, 候选点计算次数与穷举检测之比大约为
(30× 64)/(480× 320) = 1/80.

3 模型训练

3.1 隐支持向量机

单个可变形模型的检测结果 zzz = (ppp0, · · · , pppn)
的总得分可以表示为两个向量 “点积” 的形式:
βββ ·ψψψ(H, z), 其中:

βββ = (F ′
0, · · · , F ′

n, d1, · · · , dn, b) (5)
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是模型的参数, 而

ψψψ(H, z) = (φ(H, p0), · · · , φ(H, pn),

−φd(dx1,dy1), · · · ,

−φd(dxn,dyn), 1) (6)

是全体滤波器所覆盖位置的图像特征向量与变形开

销向量的连接.
按照同样的方式, 混合模型的参数向量 βββ 可以

表示为每个可变形模型参数的连接:

βββ = (β1, · · · , βm) (7)

而其所作用的 ψψψ(H, z) 为一个稀疏向量, 其定义为

ψψψ(H, z) = (0, · · · , 0, ψ(H, z′), 0, · · · , 0) (8)

两个向量 “点积” 的形式为模型和线性分类器
建立了联系. 向量 βββ 可以看作分类器的参数, 向量
ψψψ(H, z) 可以看作单个实例的特征. 这样一来, 模型
参数可以通过隐支持向量机 (Latent support vector
machine, Latent SVM) 学习而得到. 令训练集合
为 D = (〈x1, y1〉, · · · , 〈xn, yn〉), 其中, y ∈ {−1, 1},
Latent SVM 的目标函数为

LD(β) =
1
2
‖β‖2 + C

n∑
i=1

max(0, 1− yifβ(xi)) (9)

其中

fβ(x) = max
z∈Z(x)

β · Φ(x, z) (10)

如果每个 xxxi 只有一个可能的隐变量, 即
|Z(xxxi)| = 1, 那么 fffβ 与 βββ 是线性关系. 此时,
Latent SVM 就成了普通的线性 SVM. 在目标检
测这个具体任务中, x 代表单张图像的特征金

字塔, z ∈ Z(x) 代表被模型覆盖的一个检测窗
口, βββ · Φ(x, z) 代表模型在此窗口上的分数, 而
fβ(x) = maxz∈Z(x) β · Φ(x, z) 代表此图像上的最
高分 (对应窗口就是最佳检测). 以普通 SVM 的术

语来说, (fβ(xi), yi) 才是一个训练实例, 如果最佳检
测的分数超过阀值, 那么对应窗口范围之内就被认
作目标对象. 一旦隐变量确定, 也就是说每张图像的
检测窗口确定, Latent SVM 就可以转化为普通的

SVM 优化问题.

3.2 迭代训练

实际情况中, 由于训练图像给定了对象的范围
方框, 所以范围方框之内的特征可以作为一个正类
数据, 此图像剩下的区域以及其他不包括目标对象
的图像的任何区域都可以作为负类数据. 即使只考
虑候选点, 单张图像也可以产生 103 级别的负类数

据. 将全部数据统一起来训练很困难, 一般考虑构造

训练集只包括正类数据和 “困难” 负类数据. 对于全
部候选点 D 上的当前模型参数 βββ 来说, 容易集合与
困难集合的定义为

H(βββ, D) = {(x, y) ∈ D|yfβββββββββ(x) < 1} (11)

E(βββ, D) = {(x, y) ∈ D|yfβββββββββ(x) > 1} (12)

困难集合 H(βββ, D) 是被当前模型错误分类或者
是在间隔 (Margin) 之内的数据, E(βββ, D) 是被当前
模型正确分类且在间隔之外的数据.
模型训练是一个迭代的过程. 令 C1 ⊂ D 为初

始训练数据缓存, 模型训练与缓存更新交替进行的
算法如下:

1) 令 βββt = βββ∗(Ct) (用 Ct 训练模型);
2) 如果 H(βββt, D) ⊂ Ct, 停止并返回 βββt;
3) 对任意 X ∈ E(βββt, Ct), 令 C ′

t = Ct\X;
4) 对任意 X ∈ (H(βββt, D)\Ct), 令 Ct+1 =

C ′
t ∪X, 回到第 1) 步用 Ct+1 继续训练.
第 3)步是删除当前缓存中的容易数据,第 4)步

是加入新的未被当前模型很好分类的困难数据. 如
果新困难数据已经不存在了, 那么在第 2) 步将退出
训练, 得到对应的模型.

令 βββ∗(D) = arg minβββ LD(βββ) 是在全部候选点
D 上的全局最优解, 由于 LD 是严格的凸函数, 所以
这个全局解唯一. 我们需要证明经过迭代之后, 在部
分数据 C ⊂ D 上得到的模型 βββ∗(C) = βββ∗(D), 并且
算法可以退出迭代过程.

定理 1.
令 C ⊂ D, βββ = βββ∗(C). 如果 H(βββ, D) ⊂ C, 那

么 βββ = βββ∗(D).
证明. 由上述算法的第 1) 步和第 2) 步得知, 对

于 C 上训练得到的模型, 在全局集合D 上的困难数

据也完全存在于 C 中. 这意味着目标函数 L 在集合

D\C 上的错误为 0, 即 LC(βββ) = LD(βββ). 又因为存
在唯一最优解, 所以 βββ∗(C) = βββ = βββ∗(D). ¤

定理 2. 上述算法能够退出.
证明. 算法第 3) 步的集合 C ′

t 包含了 Ct 中全

部错误不为 0 的数据, 即 LCt
= LC′t . 同样由于存在

唯一最优解, 即 LCt
(βββ∗(Ct)) = LC′t(βββ

∗(C ′
t)). 对第

4) 步 X ∈ (H(βββt, D)\Ct) 分类讨论:
1) X = ∅, 此情况不存在, 否则, 算法在第 2)

步就已经退出.
2) X 中至少包含一个困难数据使得 βββt 错误非

0, 故 C ′
t ⊆ Ct+1, 且 LCt+1(βββ) ≥ LC′t(βββ) 对任意 βββ

都成立. 再分两种情况:
a) 如果 βββ∗(Ct+1) = βββ∗(C ′

t), 由于存在新困难数
据 X, 则 LCt+1(βββ

∗(Ct+1)) ≥ LC′t(βββ
∗(C ′

t));
b) 如果 βββ∗(Ct+1) 6= βββ∗(C ′

t), 由于 LC′t 存在唯

一最小值, 故 LCt+1(βββ
∗(Ct+1)) ≥ LC′t(βββ

∗(C ′
t)) 仍然
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成立.
综上, LCt+1(βββ

∗(Ct+1)) ≥ LC′t(βββ
∗(C ′

t)). 由于数
据为有限集, 则算法会在有限迭代次数内退出. ¤
由于我们模型的训练与检测都只在候选点上进

行, 上述两个定理保证了在部分候选点上训练的模
型能获得在全体候选点上一致的效果. 而多种不同
原理的分割方法往往能捕获到图中的线条边界, 这
使得在候选点上的困难数据很接近于图像全部位置

的困难数据. 这两点结合起来保证了在部分候选点
上迭代训练的模型很接近于在图像全体位置上训练

的结果.

4 实验

PASCAL VOC 2007[11] 数据集包括 9 963 张
图, 共 20 个目标类, 训练图像与测试图像大致
各占一半, 有些图中包含不止一类目标. 检测得
到的范围框与人工标记范围框之间的面积交集如

果能超过它们并集的 50%, 则算作一次成功的检
测.
每张图采用两种分割工具 EGB (Efficient

graph-based segmentation)[13] 和 EDISON (Edge
detection and image segmentation on command
prompt system)[14] 得到两组分割. EGB 将图像
表示成一个无向图, 每个像素作为一个节点, 相
邻像素之间的颜色值差异作为边的权重, 从而将
图像分割转化为无向图的划分问题. 这种分割方
法主要利用了局部区域的颜色特征. EDISON 利
用了一种普遍的非参数特征空间分析方法: Mean
shift, 并将其应用到了图像分割中去发现任意形
状的聚类. 这种分割方法在度量相邻像素相似度
时, 同时考虑了空间域 (Spatial domain) 与范围
域 (Range domain), 能够利用图像中的边界形状
特征.

EGB 有 3 个参数: 平滑因子 σ、相似度阀值 k

以及最小分割尺寸 m. EDISON 有 4 个参数: 空
间宽度 sw、范围宽度 rw、最小区域面积 m 以及

加速系数 s. 将每个分割的范围方框左上角作为中
心, 边长为 8 的正方形之内的区域都看作候选检测
点.

实验环境采用文献 [1] 的公开系统 Voc-release
3.1, 图像特征金字塔的构造、滤波器的数量以及训
练参数使用系统默认值. 剩下的参数列在表 1 中,
分割通过坐标映射, 得到其在金字塔中每层左上
角的位置, 然后, 仍然将边长为 8 之内的区域看成
候选检测点. 图像缩得越小, 相当于检测点的范
围越大, 这样进一步使得候选点能接近目标的真实
位置.

表 1 实验参数

Table 1 The parameter settings in the experiment

步骤 参数

EGB σ = 1.25, k = 700, m = 1200

EDISON sw = 5, rw = 19, m = 500, s = Medium

检测范围边长 8

实验所用的机器配置为: 处理器 2.4GHz Intel
Core 2 Duo, 内存 2GB 1067 MHz DDR3. 运行时
间的比较列在表 2 中.

表 2 每个步骤的运行时间

Table 2 The running time of each step

步骤 处理单张图像的平均时间 (s)

EGB 0.8

EDISON 1.9

候选点检测 0.3

文献 [1] 2.2

在图像完成预分割的基础上, 候选点检测算法
处理单张图像的时间仅为 0.3 秒. 如果将分割时间
考虑进去, 本文方法平均处理时间为 3.0 秒, 丧失了
速度优势. 但是图像分割与后续的检测是相对独立
的任务, 一旦完成了分割, 其结果可以反复重用. 无
论后续检测方法如何调整, 都无需再一次切割. 当需
要迭代训练或反复调整测试时, 基准方法速度不变;
而本文方法由于不需要再次切割, 就会逐渐体现出
速度优势.
检测结果列在表 3 中. 参赛者的最佳结果列在

第 2 列, 这个结果由当年多个优秀的方法所组成. 第
3 列是文献 [1] 的结果, 这个方法在大部分类别上超
过了 VOC2007 的参赛者, 这一列的结果作为比较
的基准. 第 4 列Our Real 是可变形模型在目标真实
范围方框左上角检测的结果. 第 5 列 Our Seg 是候
选点检测方法. 下划线表示除 Our Real 之外的最
佳检测结果. 图 2 为检测结果示例.

Our Seg 的训练和测试都只在候选检测点上进
行. 从直觉上看, 只在某些点上检测的方法最多也就
是接近穷举搜索的方法, 但是 Our Seg 却在一半类
别上超过了穷举搜索的基准方法. 主要原因有三个.

1) 训练数据是由正类图像中的目标范围框与迭
代挖掘出的困难负类数据所组成. 无论是 Our Seg,
还是基准方法, 所使用的正类数据是一样的, 负类
数据经过多次迭代也逐渐收敛趋于一致. 这是因为
所用的两种分割方法原理不同, 图像中的目标边界
往往能被至少其中一种方法所捕获. 在整张图像上
挖掘困难数据和在这些目标边界附近挖掘, 在多次
迭代之后, 效果不会有太大的差别. 由于在这两种不
同的设置下, 训练数据总体利用得差不多, 这就使得
Our Seg 的模型并不比基准模型粗糙.
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2) 在测试时, 基准模型往往会产生多个相互层
叠重合的窗口. 这并不难想象, 检测窗口如果仅仅向
附近移动一点, 其所覆盖区域与刚才变化不大, 此处
很可能也会获得较高分数. 尤其是对某些大型物体,
比如 “飞机” , 在有些图像上, 甚至会产生超过 100
个相互层叠重合的窗口. 这就需要像 NMS 这样的
后处理来压缩窗口的数量和覆盖区域. 而 NMS 一
般是基于某个固定的重合标准或是使用更复杂的启

发式标准, 并没有任何完全可信的监督, 这就给检测
结果带来了不确定性. 而 Our Seg 只在分割左上角
的附近检测, 只取分数最大的一个窗口, 就让模型自
己的一次检测覆盖面积决定整个目标. 虽然有时并
不足以覆盖整个目标, 但是评判的标准是检测窗口
与实际目标之间的交集能超过两者并集的 50%, 所
以只要分割左上角离实际目标很近, 模型往往能够
覆盖 50% 以上, 从而不需要多窗口 NMS.

3) 还有一个容易被忽视但很重要的原因, 就是
VOC 比赛的评价标准 Average precision (AP) 同
时兼顾了识别率和精确度. 对于单个类别来说, 令
n 记作此类在测试集中的目标数量, True positive
(tp) 代表成功检测, False positive (fp) 代表不成
功检测. 识别率 (Recall) 定义为: tp/n, 而精确度
(Precision) 定义为: tp/(fp + tp) . 识别率的范围被
划分为 10 等份, 从而得到 11 个边界点. 取 11 个
精确度, 使得每个精确度相应的识别率等于相应的
边界点. 最终取这 11 个精确度的平均值, 即可得
到 AP. 具体细节的计算方法参见官方 VOCdevkit
Matlab 文件 VOCevaldet.m. 基准方法由于检测了
全部位置,相比之下, 它的识别率大都高于Our Seg;
但是测试图像中每个目标类别大约只占 1/20, 在剩
下大量不包括目标类别的图像中, 基准方法会产生
更多的 False positive, 这使得 Our Seg 会获得更高
的精确度. 这也是使用候选点检测的一大优点.

Our Seg 的检测结果好坏与分割的结果息息相
关. 室内图像往往背景环境更为繁杂, 物体更多, 分
割就更加困难.所以,对于 “Bottle”, “Chair”, “TV”
等常出现在室内的物体, 此方法不如基准方法好. 室
外图像一般来说背景较为简单, 比如 “天空”, “草
地” 等, 分割较为容易. 所以, 对于 “Bus”, “Horse”,

“Train” 等常出现在室外的物体, 此方法优于基准方
法.

总的来说, Our Real 在大部分类别上都比
Our Seg 要好. 这并不奇怪, 因为前者毕竟是在人
为给定的目标真实范围方框的左上角附近检测. 但
值得注意的是, 即使给定了真实位置, Our Real 仍
然在几个类别上不如基准方法. 图 3 生动地解释了
这个现象. 这张图来自 PASCAL 2010 的讨论, 范围
方框评价标准并不是适用于所用的情况和类别. 就
像图中 “人” 这个物体, 用范围方框作为标准其实划
入了很多错误的区域, 而真正有意义的检测反而很
可能会被认为是错误的. 这同时也说明, 把模型置于
左上角, 有时候是完全没有用的. 就像图中, 如果将
“人” 的模型置于左上角, 其所覆盖的区域其实什么
都没有, 那自然就检测不出来了. 但是穷举搜索就可
以做到. 这就解释了为什么给定了真实范围, 反而不
如穷举搜索的原因.

表 3 PASCAL VOC 2007 上的检测结果

Table 3 The detection results on PASCAL VOC 2007

Class Best Baseline[1] Our Real Our Seg

Plane 26.2 29.0 29.3 26.6

Bicycle 40.9 54.6 43.8 42.6

Bird 9.8 0.6 11.8 6.7

Boat 9.4 13.4 18.5 13.3

Bottle 21.4 26.2 24.9 15.6

Bus 39.3 39.4 50.1 45.5

Car 43.2 46.4 48.9 43.8

Cat 24.0 16.1 16.3 15.4

Chair 12.8 16.3 18.0 12.0

Cow 14.0 16.5 22.8 16.0

Table 9.8 24.5 29.5 28.2

Dog 16.2 5.0 15.2 12.9

Horse 33.5 43.6 49.8 45.8

Motbike 37.5 37.8 44.9 40.8

Person 22.1 35.0 33.5 23.5

Plant 12.0 8.8 17.6 16.7

Sheep 17.5 17.3 27.6 22.3

Sofa 14.7 21.6 27.2 23.5

Train 33.4 34.0 42.0 38.0

TV 28.9 39.0 42.8 36.6
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图 2 检测结果示例 (每一对图左边是分割预结果, 右边是候选点检测结果)

Fig. 2 The examples of detection results (The left picture of each pair is the pre-segmentation

and the right one is the detected object on the candidate points.)

图 3 此例中范围方框标准适合 “沙发” 而不适合 “人”

Fig. 3 The bounding box criterion is suitable for “Sofa”

but not for “Person” in this picture

5 相关工作

组成对象的最小单元是像素, 如果能给每个像
素加一个类别, 那么属于目标类别的像素就可以决
定目标的范围. 基于这个思想, 目标检测可以看作分
割级别上的分类问题. 分割本身就可以分成: 单一
分割[7]、层次分割[8−9]、多种分割[10] 等不同的方式.
单一分割最为普遍, 就是用单一的分割方法的单一
参数, 得到单一粒度级别的分割. 层次分割采用单一
分割方法, 但用多组参数得到多个粒度级别的分割,
最粗糙的分割大致为目标大小, 次之可以看作目标
的某个部位, 再细致可以是某个细节. 多种分割采用
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多个原理可互补的分割方法, 对单张图像得到多包
分割. 最流行的方法是采用条件随机场[7−9] 建模分

割之间的空间关系, 输入联合类别. 这类方法能得到
比范围方框更细致的目标轮廓形状, 也不存在穷举
搜索和启发式的后处理. 但是这类方法存在根本的
缺点, 分割过程是无监督的, 分割自身往往就存在错
误, 这样最终无法合并成有意义的目标.

另一个大类是滑动窗口方法. 这类方法从

单窗口检测[2] 扩展到了各种基于部件的复杂结

构[1, 3, 12, 15]. 除了为每个类建立一个单独的检测
器之外, 还有的方法建模成结构化分类问题, 一次输
出图像中多个不同的类别. 文献 [4] 考虑了目标之间
的关系, 比如 “摩托车” 上有 “人”, 或者 “瓶子” 放
在 “桌子” 上, 旁边有 “椅子” 等. 与之相近的工作
还有文献 [5], 采用了结构化的回归去预测单个检测
的范围框. 这两种方法模型的优化问题都表示为结
构化的支持向量机[16] (Structural SVM). 在国际基
准数据集上获得优秀实验结果的大多是滑动窗口方

法.

但是检测速度慢是这类方法的最大问题. 假设
图像大小为 n × n, 要想从中获得最优窗口, 需要
同时考虑窗口的位置和大小, 穷举计算的复杂度
是 O(n4)[6]. 为了提高效率, 常用的启发式简化搜
索包括粗糙化搜索区域和固定窗口大小, 或者用局
部最优化标准, 在缩小后的可能区域中使用特定的
梯度下降[17−18], 也有基于全局最优的 Branch-and-
bound 优化策略[6]. 文献 [3] 将可变形模型修改为
Cascade 方式对局部滤波器的窗口位置采用一系列
的阀值剪枝, 也大幅提高了检测速度.

与上面的工作相比, 本文的研究有两个最大的
特点: 1) 引入了图像分割, 用分割位置提示了目标
可能出现的区域, 直接为根滤波器减少了大量的计
算, 而不是像文献 [3] 侧重局部滤波器的加速; 2) 缩
小检测范围之后, 还有一半类别上结果有提高, 这是
上面很多局部最优剪枝方法所不具备的.

6 结论

候选点检测的可变形部件模型打破了基于图像

分割的方法与滑动窗口方法的对立. 检测位置由分
割决定, 而目标范围由模型决定. 这一结合解决了分
割错误带来的固有问题, 也避免了滑动窗口的穷举
检测. 目前由于滤波器从左上角计算卷积比较自然
方便, 故只将分割左上角附近作为候选检测点. 进一
步工作可以扩大候选检测点的范围, 也可以考虑将
分割和其他的滑动窗口模型相结合.
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