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摘 要: 目标检测的目的在于从静态图片或视频中检测并定位设定种类的目标物体, 已有研究大都将目标检测问题

简化为一个二分类问题. 鉴于支持向量机在模式识别领域尤其是解决二分类问题中所表现出来的优越性, 如何将其

应用于目标检测已成为当今计算机视觉领域关注的重点. 对此, 从支持向量机原理、目标特征模型构建、学习训练和

目标检测框确定等角度, 综述了基于支持向量机的目标检测算法的研究现状, 并就进一步的发展进行了展望.
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Abstract: The purpose of object detection is to detect and locate the object with a certain class from the static image or

videos, and many studies simplify the object detection as a binary classification problem. For the reason that the support

vector machine(SVM) can solve the pattern recognition problem well, especially the binary classification problem, how to

use the SVM in computer vision becomes a hot point of many researchers. The status of object detection methods based on

SVM is reviewed by introducing the concept and theory of SVM, the building of object feature model, training process and

location of detection box. Finally, the future work of object detection methods based on SVM is discussed.
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0 引引引 言言言

目标检测是计算机视觉中最基础的任务之一, 其

研究主要包括基于视频图像的目标检测和基于静态

图片的目标检测. 本文主要讨论基于静态图片的目标

检测, 即在静态图片中检测并定位所设定种类的目标

物体. 基于静态图片的目标检测的应用十分广泛, 其

在监控系统、图片搜索、身份认证、自动导航等多个

领域扮演着重要的角色. 支持向量机在语音识别、文

字识别、3D识别[1]等领域表现出一定的优越性, 其在

目标检测中的应用具有重要的理论与实际研究价值,

近年来引起了人们的广泛兴趣.

基于静态图片的目标检测的难点主要在于图

片中的目标会因光照、视角以及目标内部等变化而

产生变化. 针对目标检测的任务及其难点, 国内外

学者进行了很多尝试. Itti等[2]构建了选择性注意机

制, 用于提取图片中的显著性区域; 而Borji等[3]和

Navalpakkam等[4]基于选择性注意机制构建了目标

检测算法. Viola等[5-7]提出了基于Haar-Like特征的目

标检测算法, 该算法可以较好地解决人脸检测问题;

而Lienhart等[8]则扩展了Haar-Like特征, 改进了目标

检测算法, 获得了较好的检测效果. Leibe等[9]基于图

像分类和分割算法构建了一种鲁棒的目标检测算法,

该算法可以较好地解决行人及车辆的检测问题. 上述

目标检测算法在解决静态图片的目标检测问题时存

在一些缺陷: 1) 特征模型仅在解决某一类目标检测时

效果较好, 例如对行人检测效果较好, 但对车辆检测

效果很差; 2) 检测准确率较低, 很多目标检测算法在

针对设定的图像测试集时具有较好的效果, 但对于实

际图片, 如网络图片等, 则很难保证较高的检测准确

率; 3) 训练图像集大小难以确定, 训练图像集中的训

练图片过少, 会导致构建的特征模型不具有代表性,
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而如果过多, 则目标特征模型更为复杂, 可能会导致

过学习情况的发生; 4) 目标检测时间较长, 上述目标

检测算法检测目标的时间大多在 3 s以上, 使其在很

多实际场景难以应用.

随着Vapnik[10-11]以及Trevor等[12]提出的统计学

习理论在模式识别领域的广泛应用, 支持向量机

(SVM)[13-17]在解决小样本、非线性及高维模式识别中

表现出很多特有的优势[18-23], 如: 结构简单、全局最

优、推广能力强、学习和预测时间短, 目前已广泛应

用于文字识别、语音识别和生物特征识别等实际问

题中. 由此产生了基于 SVM的目标检测方法, 它将目

标检测任务简化为一个二分类问题: 通过训练学习

得到的目标特征模型, 判断待检测图片中滑动窗口

内是否存在该类目标, 如果存在, 则定位该目标位置.

Dalal等 [24] 和Felzenszwalb等 [25-30] 以SVM作为分类

器, 分别构建了目标检测算法, 其目标检测准确率和

检测时间等都达到了较好的指标, 是基于 SVM的目

标检测算法中的典范.

本文重点综述基于 SVM的目标检测算法. 首先

介绍了支持向量机的相关理论基础; 然后按照构建

目标检测算法的顺序: 目标特征模型构建→学习训

练→目标检测框确定分别进行了介绍; 进而介绍了

目标检测常用的数据库以及评价目标检测算法的常

用指标; 最后对这类目标检测算法存在的问题进行分

析, 并对进一步的工作进行了展望.

1 支支支持持持向向向量量量机机机

1.1 统统统计计计学学学习习习理理理论论论

SVM是建立在统计学习理论中VC维理论和结

构风险最小原理基础上的, 根据有限的样本信息在模

型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折中, 以获得最

好的推广能力. 经验风险𝑅emp(𝑤)和实际风险𝑅(𝑤)

之间至少以 1− 𝜂的概率满足如下关系:

𝑅(𝑤) ⩽ 𝑅emp +

√∣∣∣∣ℎ(ln(2𝑛/ℎ)) + 1− ln(𝜂/4)

𝑛

∣∣∣∣.
(1)

其中: ℎ为函数集的VC维, 𝑛为样本数, 𝜂为满足 0 ⩽
𝜂 ⩽ 1的参数. 式(1)可简单地表示为

𝑅(𝑤) ⩽ 𝑅emp + Φ(ℎ/𝑛), (2)

其中Φ(ℎ/𝑛)即为置信风险. 置信风险反映了实际风

险和经验风险的上确界, 同时反映了结构复杂所带来

的风险, 它与学习机器的VC维ℎ及训练样本数𝑛有

关. 置信风险表明, 在训练样本有限的情况下, 学习机

器的VC维越高, 置信风险越大, 从而导致实际风险与

经验风险之间可能的差别越大, 其推广能力越差.

1.2 SVM理理理论论论

SVM的核心思想是寻找一个满足分类要求的最

优分类超平面[19-22], 该超平面在保证分类精度的同

时, 应使分类间隔最大化, 如图 1所示.

H1

H

H2

margin = 2/|| ||w

图 1 支持向量机原理示意

目标检测问题可以简化为一个二分类问题, 这里

主要讨论支持向量机如何解决二分类问题. 给定训练

样本集 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑥 ∈ 𝑅𝑛, 𝑦 ∈ {±1}, 超平

面为 (𝑤 ⋅ 𝑥+ 𝑏 = 0). 为使分类面对所有样本正确分类

并具备分类间隔, 要求其满足

𝑦𝑖[(𝑤 ⋅ 𝑥𝑖) + 𝑏] ⩾ 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (3)

由此可得分类间隔为 2/∣∣𝑤∣∣ (图 1中margin的值), 于

是构造最优超平面的问题便转化为如下带约束的最

小值问题:

min Φ(𝑤) =
1

2
∣∣𝑤∣∣2 =

1

2
(𝑤′ ⋅ 𝑤), (4)

约束条件为式 (1). 引入Lagrange函数

𝐿 =
1

2
∣∣𝑤∣∣2 −

𝑙∑
𝑖=1

𝑎𝑖𝑦𝑖(𝑤 ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏) +

𝑙∑
𝑖=1

𝑎𝑖, (5)

其中 𝑎𝑖 > 0为Lagrange系数. 约束最优化问题由

Lagrange函数的鞍点决定, 并且最优化问题的解在

鞍点处满足对𝑤和 𝑏的偏导为 0. 将该QP (quadratic

programming)问题转化为如下相应的对偶问题 (𝑎 =

(𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑙)):

max 𝑄(𝑎) =

𝑙∑
𝑗=1

𝑎𝑗 − 1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝑥𝑖𝑥𝑗);

s.t.

𝑙∑
𝑗=1

𝑎𝑗𝑦𝑗 = 0,

𝑎𝑗 ⩾ 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (6)

经计算, 最优权值向量𝑤∗ 和最优偏置 𝑏∗ 分别为

𝑤∗ =

𝑙∑
𝑗=1

𝑎∗𝑗𝑦𝑗𝑥𝑗 , (7)

𝑏∗ = 𝑦𝑖 −
𝑙∑

𝑗=1

𝑦𝑗𝑎
∗
𝑗 (𝑥𝑗 ⋅ 𝑥𝑖), (8)

其中 𝑗 ∈ {𝑗∣𝑎∗𝑗 > 0}. 因此得到最优分类面 (𝑤∗ ⋅𝑥)+𝑏∗

= 0, 而最优分类函数为



第 2 期 郭明玮等: 基于支持向量机的目标检测算法综述 195

𝑓(𝑥) = sgn{(𝑤∗ ⋅ 𝑥) + 𝑏∗} =

sgn
{( 𝑙∑

𝑗=1

𝑎∗𝑗𝑦𝑗(𝑥𝑗 ⋅ 𝑥𝑖)
)
+ 𝑏∗

}
, (9)

其中𝑥 ∈ 𝑅𝑛.

1.3 SVM解解解决决决分分分类类类问问问题题题的的的优优优势势势

SVM在解决分类问题时具有一定的优势[18-23],

可以解决目标检测算法中出现的一些问题, 主要表现

在以下几个方面.

1) 系统结构简单. 分类器仅由支持向量决定, 即

分类器的复杂程度与训练集样本的数量无关, 仅与支

持向量的数量有关, 而实际情景中支持向量的数量远

小于训练样本的数量. 在目标检测构建目标特征模型

时, 训练样本集的样本数量决定分类器的效果, 过多

或过少的样本数量都会导致分类效果不佳, 而 SVM

仅由支持向量的数量决定分类器的复杂程度. 系统的

结构简单, 保证了分类器具有较好的鲁棒性. 鲁棒性

体现在: ① 增、删非支持向量样本对模型没有影响;

② 支持向量样本集具有一定的鲁棒性; ③ SVM对核

函数的选取不敏感.

2) 全局最优. SVM是通过求解最优超平面进行

学习的, 在高维特征空间中的超平面对应于原始模式

空间中的非线性分类面, 而寻找最优超平面的问题是

利用Lagrange优化方法转化为二次规划问题, 能够保

证SVM算法得到全局最优解. 全局最优可以保证训

练学习得到的目标检测分类器在分类时具有较高的

准确率.

3) 推广能力强. SVM基于统计学习理论, 采用结

构风险最小化原则, 能在经验风险与模型复杂度之间

进行合理的折中, 尽量提高学习机的推广性能, 即使

由有限训练样本得到的决策规则, 对于独立的测试集

仍能得到较小的误差. SVM的推广能力强, 使得基于

SVM的目标检测算法在特征模型构建时, 不仅仅对

某一类目标有效, 其适用性较广.

4) 学习和预测时间短. 文献 [19]对比了支持向量

机和神经网络的训练时间和预测时间, 神经网络用

时为支持向量机的 3∼ 4倍, 且当训练样本数目增加

时, 支持向量机在算法复杂度方面的优势将更加明显.

SVM的学习和预测时间较短, 可以使目标检测算法

更加高效, 其应用也将具有更广阔的前景.

2 目目目标标标特特特征征征模模模型型型

本文讨论的目标检测方法采用基于支持向量机

的分类方法, 而如何提取目标的特征模型作为分类处

理的数据已成为该类目标检测算法所讨论的重点. 由

统计学习理论可知, 在训练样本有限的情况下, 目标

的特征模型越复杂, 导致训练模型VC维越高, 此时

虽然可以记住训练样本的每一个样本, 在样本集中能

轻易达到 100%的正确率, 但在真实分类时却效果很

差. 其原因由式 (2)可以看出: 当VC维越高时, 置信风

险越大, 导致实际风险与经验风险之间可能的差别越

大, 其推广能力越差, 这便是过学习的情况. 另外, 显

而易见的是, 如果特征模型过于简单, 则很难较好地

表示目标物体, 检测的正确率也会较低. 如何选择合

适的特征模型来描述目标物体是目标检测算法的关

键步骤之一. 目前特征模型的构建主要有 3种思路:

整体特征模型、局部特征模型和上下文特征模型. 而

目标检测算法的发展趋势则是沿着整体特征模型到

局部特征模型再到上下文特征模型. 下面分别介绍这

3种特征模型.

2.1 整整整体体体特特特征征征模模模型型型

整体特征模型是指对目标的整体进行建模, 并

未单独考虑目标的局部特征[31-35]. 整体特征模型以

Dalal等[24]提出的以梯度方向直方图 (HOG)特征为基

础的行人检测算法为代表, 采用HOG特征来描述目

标物体, HOG特征表示了梯度的统计信息, 而梯度主

要存在于边缘位置. 文献 [24]所提出的方法构建了目

标特征模型的主要过程, 即: 1) 输入目标图像, 例如一

个 40× 40的训练图像; 2) 标准化Gamma空间和颜色

空间; 3) 梯度计算, 包括梯度大小计算公式

𝑅(𝑋,𝑌 ) =

((𝐼(𝑋 + 1, 𝑌 )− 𝐼(𝑋 − 1, 𝑌 ))2+

(𝐼(𝑋,𝑌 − 1)− 𝐼(𝑋,𝑌 + 1))2)1/2, (10)

梯度方向计算公式

Ang(𝑋,𝑌 ) =

arccos(𝐼(𝑋 + 1, 𝑌 )− 𝐼(𝑋 − 1, 𝑌 )/𝑅), (11)

其中 𝐼(𝑋,𝑌 )表示在像素点 (𝑋,𝑌 )处的像素值; 4) 将

梯度投影到单元格 (例如为 8 × 8的像素)的梯度方向

(直方图取 9个方向); 5) 将所有单元格在块 (例如为 2

× 2单元格)上进行归一化; 6) 收集检测空间所有块

的HOG特征, 最后得到一个维数为 4×4×2× 2× 9 =

576维的特征向量.

2.2 局局局部部部特特特征征征模模模型型型

局部特征模型[36-37]不仅对目标的局部特征建

模, 而且也考虑了目标的整体特征模型. 其中以

Felzenszwalb等[25-30]所做的工作最具代表性, 他们在

文献 [25-30]中提出了局部可变特征模型, 以HOG特

征为基础构建了目标的局部可变特征模型. 该方法对

滑动窗口内的图像构建图像金子塔, 对金子塔每层生

成HOG特征. 目标的特征模型包括一个根滤波器和

若干局部滤波器. 其中: 根滤波器获取全局特征, 但特
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征相对粗略, 其基本覆盖了目标的整体; 局部滤波器

置于HOG金子塔的下几层, 覆盖了目标物体的局部

位置. 用𝐹0 表示根滤波器, 用 (𝑃1, 𝑃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑛)表示局

部模型. 其中: 𝑃𝑖 = (𝐹𝑖, 𝑣𝑖, 𝑑𝑖), 𝐹𝑖 为第 𝑖个局部滤波

器, 𝑣𝑖 为位置坐标, 𝑑𝑖 为局部形变参数. 对于滤波器

(包括根滤波器和局部滤波器)在检测窗口内的得分

可由下式计算得到:

𝐹 ⋅ 𝜙(𝐻, 𝑝,𝑤, ℎ). (12)

其中: 𝐻为HOG特征金字塔, 𝑝为金子塔中一层的像

素块, 而𝑤和ℎ为检测窗口的宽和高.

另外, Ott等[38]提出了一种允许共享局部模型的

局部特征模型思路, 在 PSACAL数据库中取得了很好

的检测效果; Pedersoli等[39]提高了局部特征模型完成

目标检测的速度; Hyunggi等[40]将局部特征模型应用

于 3D自行车跟踪, 得到了不错的效果; Parikh等[41]则

将局部特征模型较好地应用于行人检测中.

2.3 上上上下下下文文文特特特征征征模模模型型型

上下文特征模型[42]考虑了目标上下文的相关性,

包括: 局部区域上下文、目标上下文和场景上下文.

在解决目标检测问题时, 前两类特征模型仅考虑了目

标的特征, 而忽略了上下文特征对目标检测的影响,

存在一定的局限性. 为了获得更好的目标检测效果,

合理地利用上下文特征是重要途径之一.

1) 局部区域上下文. 待检测目标图像中包含很多

局部区域, 每个局部区域与其周围都有一种关系, 描

述这种关系的信息称为局部区域上下文特征, 包括局

部区域的邻域上下文和局部区域之间的几何上下文

(位置关系). 这类特征主要考虑的是目标本身的特征,

前面介绍的局部可变模型即是利用这类上下文特征

的典型例子.

2) 目标上下文. 待检测目标与周围目标都有一

定的联系, 例如这些目标是否出现, 以及这些目标与

待识别目标的位置和尺度关系, 这些信息称为目标上

下文. 在文献 [43]中, Sadeghi等提出了基于视觉短语

的目标识别方法, 在构建特征模型时就利用了目标的

上下文关系, 例如人与马的关系等.

3) 场景上下文. 目标所处的场景对于目标的检

测与识别有很大的帮助, 该场景信息称为场景上下文.

例如在网球场上会出现网球、网球拍等目标. 在文献

[44]中, Murphy等构建目标模型时, 强调了目标与所

在场景之间的关系, 在行人检测等问题上得到了较好

的效果.

3 学学学习习习训训训练练练

在目标的特征模型结构确定后, 需要根据训练样

本集进行学习训练以获得该目标特征模型的相关参

数, 并作为分类的重要依据. 本文所介绍方法的特点

在于采用SVM作为训练学习的数学工具.

3.1 SVM训训训练练练过过过程程程

文献 [24]所述方法采用了线性支持向量机, 利用

SVMLight[23]进行训练学习; 文献 [45-47]也以线性支

持向量机作为学习训练的工具构建目标检测算法. 训

练学习的基本思想是: 已知目标的特征模型结构便可

从训练集中获取到特征向量, 然后根据训练图片是否

为正样本将特征向量表示为 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

其中: 𝑥𝑖 表示按特征模型获取的特征向量; 𝑦𝑖 表示该

图片是否为正样本, 如果该训练图片为正样本则 𝑦𝑖 为

1, 若为负样本则 𝑦𝑖 为−1; 𝑛表示训练样本的个数. 对

于二分类问题, 容易得到损失函数[15]

𝐿(𝑦, 𝑓(𝑥,𝑤)) =

⎧⎨⎩ 0, 𝑦 = 𝑓(𝑥,𝑤);

1, 𝑦 ∕= 𝑓(𝑥,𝑤).
(13)

其中: 𝑓(𝑥,𝑤)为预测函数集, 𝑤为函数的广义参数. 基

于支持向量机的训练学习目标在于获得使结构风险

最优化的分类面, 训练过程如式 (6)∼ (9)所示.

3.2 隐隐隐性性性支支支持持持向向向量量量机机机训训训练练练过过过程程程

在文献 [25-26]中, Felzenszwalb等提出的局部可

变模型采用了基于隐性支持向量机的训练过程, 其将

目标位置信息作为隐性向量, 获得了较好的检测结果.

其分类器为

𝑓𝛽 = max𝛽 ⋅ Φ(𝑥, 𝑧), 𝑧 ∈ 𝑍(𝑥). (14)

其中

𝛽 = (𝐹0, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹𝑛, 𝑎1, 𝑏1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛, 𝑏𝑛), (15)

Φ(𝐻, 𝑧) = (𝜙(𝐻, 𝑝0), 𝜙(𝐻, 𝑝1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜙(𝐻, 𝑝𝑛)). (16)

式 (14)中的 𝑧即为隐性变量, 式 (15)和 (16)中出现的

符号同第 1节和第 2节中符号定义. 代价函数可以写

为

𝐿𝐷(𝛽) =
1

2
∥𝛽∥2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

max(0, 1− 𝑦𝑖𝑓𝛽𝑓𝛽(𝑥𝑖)).

(17)

4 目目目标标标检检检测测测框框框的的的确确确定定定

目标检测框的大小和位置的确定是目标检测的

最后步骤. 滑动窗口法是目前研究的一个趋势, 其思

想是将检测窗口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, 这种穷搜的

方式可以保证不漏掉任何一个可能的位置. 除了滑动

窗口法, 也有研究针对目标检测框进行改进的算法.

在文献 [48]中, 杨杨等对可变局部模型进行了改进,

针对滑动窗口目标检测方法需要穷搜、检测速度相对

较慢的问题, 提出了一种基于候选点检测的可变局部

模型目标检测算法.
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5 数数数据据据库库库和和和评评评估估估参参参数数数

5.1 数数数据据据库库库

目前, 目标检测研究常用的数据库有 PASCAL

VOC数据库[49-52]、UIUC汽车数据库、LabelMe数据

库和 INRIA行人数据库. 其中 PASCAL VOC数据库

(图 2)是近几年目标检测算法最权威的数据库之一.

而 INRIA行人数据库 (图 3)则是目标应用较多的行

人数据库, 其主要应用于直立行人目标检测的研究.

图 2 PASCAL数据库图片

图 3 INRIA数据库示例图片

5.2 评评评估估估参参参数数数

1) 准确性. 准确性是指目标检测算法对于不同

种类目标的检测准确率, 是考察目标检测算法优劣

的一项重要指标. 为了衡量目标检测算法的准确性,

PASCAL VOC采用平均精度 (AP)进行评估. 目标检

测算法AP通过以下步骤计算得到: ① 计算随着精度

单调递减的精度/召回率曲线; ② 对精度/召回率曲线

下方的区域进行数值积分, 得到AP值.

表 1列出了在 PASCAL VOC 2008数据集[49]中几

种目标检测算法的结果. 其中: DMP[25]、UCT[26]、

MPI [60]和LPC[58]均是基于 SVM的目标检测算法, 而

另外几种则未采用 SVM作为分类器, 如基于高斯过

程的分类器[59]. 从结果可以看出, 基于 SVM的目标

检测算法在平均精度这项重要指标上具有较大的

优势. 其中DMP和UCT的效果相对较好, 二者均为

基于 Felzenszwalb等提出的局部可变模型构建的目

标检测算法. 近几年在 PASCAL VOC目标检测竞赛

中效果较好的算法大都采用了SVM作为分类器, 其

表 1 目标检测算法平均精度对比

类别 DMP UCT CD Jena LPC MPI XRCE

Aero 0.351 0.326 0.252 0.048 0.365 0.259 0.264

Bike 0.402 0.420 0.146 0.014 0.343 0.080 0.105

Bird 0.117 0.113 0.098 0.003 0.107 0.101 0.014

Boat 0.114 0.110 0.105 0.002 0.114 0.056 0.045

Bottle 0.284 0.282 0.063 0.001 0.221 0.001 0.000

Bus 0.251 0.232 0.232 0.010 0.238 0.113 0.108

Car 0.334 0.320 0.176 0.013 0.366 0.106 0.040

Cat 0.188 0.179 0.090 – 0.166 0.213 0.076

Chair 0.166 0.146 0.096 0.001 0.111 0.003 0.020

Cow 0.114 0.111 0.100 0.047 0.177 0.045 0.018

Table 0.087 0.066 0.130 0.004 0.151 0.101 0.045

Dog 0.078 0.102 0.055 0.019 0.090 0.149 0.105

Horse 0.347 0.327 0.140 0.003 0.361 0.166 0.118

Mbik 0.395 0.386 0.241 0.031 0.403 0.200 0.136

Pers 0.431 0.420 0.112 0.020 0.197 0.025 0.090

Plant 0.117 0.126 0.030 0.003 0.115 0.002 0.015

Sheep 0.181 0.161 0.028 0.004 0.194 0.093 0.061

Sofa 0.166 0.136 0.030 0.022 0.173 0.123 0.018

Train 0.256 0.244 0.282 0.064 0.296 0.236 0.073

Tv 0.347 0.371 0.146 0.137 0.340 0.015 0.068

相关资料见文献 [49-52].

2) 鲁棒性. 目标检测算法的鲁棒性主要体现在

该算法所采用分类器的鲁棒性, 鲁棒性通常指对假设

较小的偏差不敏感[53]. 分类器的鲁棒性主要受两个

方面的影响: ①训练样本集的改变; ②核函数的选取.

而 SVM对于增、减非支持向量样本和核函数的选取

不敏感, 具有较好的鲁棒性.

3) 实时性. 实时性主要考察目标检测算法从一

张图片中检测出目标所需要的时间长短, 目标检测

算法的实时性决定了该目标检测算法的应用前景. 目

前基于SVM的目标检测算法, 由于采用滑窗的搜索策

略, 其实时性仍较差, 检测目标的时间大约为每张图

片 3 s.

6 存存存在在在问问问题题题与与与研研研究究究展展展望望望

基于 SVM的目标检测算法在解决目标检测问题

上展现出许多优势, 但也存在很多问题, 主要体现在

以下几个方面.

1) 检测准确率. 基于 SVM的目标检测算法在检

测准确率上达到了较高的标准, 但在面对一些实际场

景的图片时, 会出现误检和漏检的情况 (包括检测框

重合), 即目标检测高准确率还不具有普遍适用性.

2) 目标检测时间. 基于 SVM的目标检测算法完

成目标检测时间较长, 很难满足实时性的要求. 如果

能够减少这类算法目标检测的时间, 则其在智能导

航、视频监控等领域将有更多的应用前景.
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3) 目标特征表达. 该算法在目标特征表达上经历

了由整体特征模型到局部特征模型, 再到上下文特征

模型的发展[54-55]. 目前这类算法在特征表达上所用到

的上下文特征还较为有限, 而人类的视觉系统在完成

目标检测时, 上下文特征扮演着重要的角色.

4) SVM的局限性. SVM分类算法对大规模训练

样本难以实施, 由于 SVM是借助于二次规划 (QP)求

解支持向量, 而求解二次规划将涉及𝑚阶矩阵的计

算 (𝑚为样本的个数), 当𝑚数目很大时该矩阵的存储

和计算将耗费大量的机器内存和运算时间[56]. 另外,

SVM在解决多分类问题时存在一定难度.

5) 智能性. 计算机视觉的最终目标在于使计算机

视觉具有和人类视觉系统同样的功能, 目标检测的目

的也在于使计算机具有人类视觉系统检测目标的能

力, 而目前基于支持向量机的目标检测算法距离这一

目标还相差甚远.

针对上述存在的问题, 基于 SVM的目标检测算

法的进一步研究应从以下 3个方面展开:

1) 构建目标具有唯一性和不变性的特征模型.

目标的特征模型的优劣决定了该目标检测算法性能

的高低, 而且目标的特征模型构建也是整个计算机视

觉中的基础问题, 其在目标跟踪和行为分析等研究领

域都扮演着重要的角色. 在构建目标特征模型的过程

中, 需要充分利用目标的上下文特征, 模拟人类视觉

系统的特征学习与特征联想的工作机理[57].

2) 快速的目标检测框确定策略. 搜索策略决定了

目标检测算法的处理时间, 基于滑窗算法的搜索策略

过于耗时, 而人类的视觉系统对于视野中图像信息并

不是全部进行检测处理, 人类会首先对其感兴趣区域

内的图像进行处理, 这便是人类的选择性注意机制[2].

如何模拟这一机制, 构建快速的目标检测框搜索策略

是提高目标检测算法实时性的重要途径之一.

3) 分类器算法的改进. 根据目前分类器研究的

新进展, 使目标检测的分类器更加准确、稳定和快速,

并向着多分类器发展, 从而更接近于人类的视觉系统

的功能.

7 结结结 论论论

本文重点介绍了基于SVM的目标检测算法, 从

算法的出发点、理论基础、工作流程和研究展望等对

其进行了详细的介绍. 基于支持向量机的目标检测算

法是以支持向量机分类算法为出发点和基础, 目标特

征表达为核心而构建的一类目标检测算法, 在目标检

测的适用性、准确性和实时性上都具有一定的优势,

但还有很大的上升空间. 从目标特征表达、搜索策略

和分类器的改进入手, 提高基于支持向量机的目标检

测算法的智能性是这类算法未来研究的重点.
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