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摘 要： 目标检测作为图像理解的一个基础而重要的课题深受国内外学者的重视，在军事和民用中具有广泛应

用．应用背景的多样性和复杂性使得传统目标检测算法难以克服复杂背景、噪声干扰、光照变化以及非刚体形变、遮
挡、弱特征、尺度、视角和姿态变化等因素的影响．近些年来发展起来的稀疏表示方法为图像处理及目标检测研究提供
了新的思路，本文概述了稀疏表示基本概念和理论研究进展，综述了稀疏表示方法在目标特征学习、目标分类器和滤

波器设计以及多源信息融合目标检测等目标检测领域中的国内外重要研究进展，并展望了稀疏表示方法在目标检测

领域的发展方向．
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１ 引言

随着成像传感器技术的发展，人类扩展了获取图像

信息的广度和深度，加深了人类对客观世界的认识，能

观察到人眼能感知到和感知不到的物体，根据所用传感

器的不同，常见的图像有彩色图像、红外图像、高光谱图

像、合成孔径雷达图像及核磁共振图像等．对于获取的
大量图像信息，人们期望借助计算机实现智能化处理，

达到对场景的自动分析和理解．目标检测的任务是从获
取的图像中分割出感兴趣的区域，作为图像理解的一个

基础而重要的问题深受国内外学者的重视，在目标侦

查、精确制导、智能监控、视觉导航、人机交互、空间遥感

及医疗辅助诊断等方面具有广泛应用．
在实际应用中，利用计算机图像处理技术完成对自

然界庞杂物体的自动检测是一项挑战性任务，复杂背

景、噪声干扰、光照变化以及非刚体形变、遮挡、弱特征、

尺度、视角和姿态变化等因素严重影响目标的检测性

能，传统的目标检测方法并不能达到理想的检测效果，

为此人们结合新理论提出了多种方法以期能在实际应

用中提高目标的检测性能．其中稀疏表示方法以符合人
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类视觉系统的描述方式能有效捕捉图像的结构特征，

可实现图像的有效表示，近几年的重要会议和期刊，如

ＩＣＣＶ、ＣＶＰＲ、ＥＣＣＶ、ＮＩＰＳ、ＰＡＭＩ和 ＩＪＣＶ等都对稀疏表示
做了很多报道，基于稀疏表示的方法在许多领域均取

得了当前最好的结果，例如图像恢复、特征提取及识别

等，展现了稀疏表示方法的优势，理论上为目标检测提

供了一种独特和非常有效的处理方法．实际应用中目
标由于成像机理的不同，目标多种多样，如何将稀疏表

示与应用背景相结合进而克服传统目标检测算法的不

足是一个值得思考的问题，本文在简要介绍稀疏表示

基本概念和理论的基础上，对稀疏表示在目标检测中

的研究思路进行梳理，总结取得的重要进展，展望未来

发展方向．

２ 稀疏表示基本概念和理论研究进展

２１ 稀疏表示基本概念

大量研究表明视觉皮层复杂刺激的表达采用的是

稀疏编码原则［１～４］，以稀疏编码为基础的稀疏表示方法

能较好刻画人类视觉系统对图像的认知特性，已引起

人们极大的兴趣和关注，在机器学习和图像处理领域

得到了广泛应用，是当前国内外的研究热点之一．图像
稀疏表示研究主要沿着两条线展开［５］：单一基方法和

多基方法．前者主要是多尺度几何分析理论［６］，认为图
像具有非平稳性和非高斯性，用线性算法很难处理，应

建立适合处理边缘及纹理各层面几何结构的图像模

型，以脊波（Ｒｉｄｇｅｌｅｔ）［７］、曲波（Ｃｕｒｖｅｌｅｔ）［８］等变换为代表
的多尺度几何分析方法成为图像稀疏表示的有效途

径；后者以 Ｍａｌｌａｔ和 Ｚｈａｎｇ提出的过完备字典分解理论
为基础［９］，根据信号本身的特点自适应选取能够稀疏

表示信号的冗余基．鉴于后者良好的图像描述能力，人
们最近以此为基础做了大量有关图像稀疏表示的工

作．稀疏表示的基础是稀疏编码，所谓稀疏编码就是在
一组过完备基向量中选择少数基向量的线性组合来表

示样本数据，即：

ｘ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ａｋｄｋ＝Ｄａ，ｓ．ｔ．

 

ａ０≤ ｓ （１）

其中 ｘ∈Ｒｍ×１为样本向量，Ｄ∈Ｒｍ×Ｋ称为字典（ｍ＜Ｋ，
即过完备），ｄｋ表示字典Ｄ中的基向量，称为原子，通常
满足 ｄ

 

ｋ
２
Ｆ＝１，式中‖·‖Ｆ为 Ｆ范数，对 ｄｋ进行归一

化约束是防止ｄｋ无限大或无限小造成对应系数ａｋ的
不唯一性，ａ＝［ａ１，…，ａＫ］Ｔ∈ＲＫ×１为稀疏系数向量，稀
疏性是对 ａ而言，使得 ａ中的非零元素个数少，也就是
ａ的ｌ０范数‖ａ‖０尽量小（不超过 ｓ），同时还能较好表
示 ｘ．如果去掉稀疏性约束条件‖ａ‖０＜ｓ，上式是欠
定线性方程，ａ具有多组解，Ｄｏｎｏｈｏ等［１０］证明如果矩阵
Ｄ满足如下条件，则上述 ｌ０范数优化问题具有唯一解：

 

ａ０≤ｓｐａｒｋ（Ｄ）／２ （２）
其中 ｓｐａｒｋ（Ｄ）定义为矩阵 Ｄ的最小线性相关的列数．
但求解 ｌ０范数是ＮＰ难的，Ｔａｏ等［１１］证明在受限正交条
件（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）下，ｌ０范数优化问题
与 ｌ１范数优化问题具有相同的解，即：

ａｒｇｍｉｎ
ａ

 

ａ１＝ａｒｇｍｉｎ
ａ

 

ａ０，ｓ．ｔ．ｘ＝Ｄａ （３）

其中ＲＩＰ条件是：如果对所有 ｓ稀疏的向量ａ，满足（１－
δｓ）

 

ａ２
２≤

 

Ｄａ２
２≤（１＋δｓ）

 

ａ２
２的最小常数δｓ小于

１，则称矩阵 Ｄ满足 ＲＩＰ性质，ＲＩＰ条件是对于矩阵 Ｄ

列向量正交性的一种衡量，ｌ１范数定义为

 

ａ１＝∑
Ｋ

ｋ＝１

｜ａｋ｜．此时 ｌ１范数优化是一个凸优化问题，有唯一解，
其唯一解即为 ｌ０范数优化问题的唯一解．考虑到数据
中存在的噪声，松弛等式约束限制条件，上述优化问题

可表示为：

ａｒｇｍｉｎ
ａ

 

ａ１，ｓ．ｔ．ｘ－

 

Ｄａ２
Ｆ≤ε （４）

上式是一个标准的稀疏编码问题，根据应用目的的不

同，其有多种变体，如：

ａｒｇｍｉｎ
ａ

ｘ－

 

Ｄａ２
Ｆ，ｓ．ｔ．

 

ａ１≤ε

ａｒｇｍｉｎ
ａ

１
２ ｘ－

 

Ｄａ２
Ｆ＋λ

 

ａ{
１

（５）

其中λ表示非负稀疏性约束参数，式（５）的第二个式子
就是著名的 Ｌａｓｓｏ模型（ＬｅａｓｔＡｂｓｏｌｕｔｅＳｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄＳｅ
ｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ）．除了求解 ａ的稀疏编码问题外，人们
更感兴趣的是如何选择 Ｄ使得信号ｘ在Ｄ上的表示是
稀疏的和有效的，称为字典设计或学习问题，Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ
和 Ｆｉｅｌｄ［１２］最早将稀疏性约束 ｌ１范数作为最小二乘算
法的规则项，从训练样本中学习到具有方向特性的原

子，总体而言，稀疏编码和字典学习的基本定义可以表

示如下：

ａｒｇｍｉｎ
Ｄ，｛ａｉ｝

∑
ｉ
ｘｉ－Ｄａ

 

ｉ
２
Ｆ＋λ ａ

 

ｉ １，ｓ．ｔ．ｄ

 

ｋ
２
Ｆ＝１（６）

通过上式学习到的过完备字典能更有效地揭示隐

含在输入数据内部的结构与模式．上式对 Ｄ、｛ａｉ｝两个
变量来说不是凸优化问题，但固定其中一项对另一项

来说则是凸优化问题，一般采用交替优化的方法进行

求解，即：初始化 Ｄ，然后固定 Ｄ求解｛ａｉ｝，再固定｛ａｉ｝
更新 Ｄ，交替迭代完成优化．围绕稀疏编码和字典学
习，人们提出了大量优化算法，关注的主要是计算速度

和计算精度，常用的稀疏编码算法有正交匹配追踪算

法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［１３］、特征符号搜索
算法（ＦｅａｔｕｒｅｓｉｇｎＳｅａｒｃｈ）［１４］等；字典学习方法有 ＫＳＶＤ
算法［１５］、在线字典学习算法（ＳＰＡＭＳ）［１６］等．
２２ 稀疏表示理论研究进展

鉴于稀疏描述在理论上和应用上的巨大优势，在

上述稀疏编码概念的基础上，稀疏表示理论得到了快
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速发展，目前受到广泛关注的主要有以下２个方面：
（１）结构稀疏性：上述稀疏编码方法只考虑了表示

向量的整体稀疏性，由于稀疏系数通常存在某种结构

属性，人们又引入解释性更强的结构稀疏性，近几年来

常见的有组稀疏性（ＧｒｏｕｐＳｐａｒｓｉｔｙ）和联合稀疏性（Ｊｏｉｎｔ
Ｓｐａｒｓｉｔｙ）．对于稀疏系数向量 ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａＫ］∈
ＲＫ×１，其中的指标［１，２，…，Ｋ］可以划分为不重叠的 Ｈ
个组，即［１，２，…，Ｋ］＝∪Ｈ

ｈ＝１Ｇｈ，Ｇｈ∩Ｇｌ≠ｈ＝，如图１
所示，其中每个节点表示 ａ中的一个元素，黑色点表示
非零元素，灰色点表示零元素，ａ中的全部元素划分为
７个组，组之间没有重叠的元素，这种表示形式能有效
描述元素之间存在的相关性，Ｈｕａｎｇ等［１７］将组稀疏性定
义为：

ａｒｇｍｉｎ
ａ

１
２ ｘ－

 

Ｄａ２
Ｆ＋λ∑

Ｈ

ｈ＝１

ａＧ

 

ｈ ２ （７）

上式中的第二项表示 ａ的ｌ２，１范数，这里的稀疏性是指
ａ中非零组的数量，如果每组的元素数量都为１，式（７）
就是标准稀疏性，上式也称为组 Ｌａｓｓｏ模型，在此基础
上，又相继发展了重叠组稀疏性［１８］、块稀疏性［１９］等．组
稀疏性优化算法有块坐标下降算法（ＢｌｏｃｋＣｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ＤｅｓｃｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［２０］等．

不同于组稀疏性，联合稀疏性则是对多个稀疏向

量进行定义，设某一目标具有多个特征或属性｛ｘｊ｝，每
个特征或属性都有对应的字典｛Ｄｊ｝，该目标的多个特
征或属性对各自字典的稀疏系数向量为｛ａｊ｝，联合稀疏
性通常是指这些稀疏系数向量中的非零元素的位置保

持一致（元素值大小可能不同），如图２所示，设稀疏系
数向量组成的矩阵 Ａ＝［ａ１，…，ａＪ］，联合稀疏性定义
为［２１］：

ａｒｇｍｉｎ
Ａ

１
２∑ｊ ｘｊ－Ｄｊａ

 

ｊ
２
Ｆ＋λ∑ｉ Ａ

 

ｉ
２ （８）

其中 Ａｉ表示矩阵Ａ的第ｉ行向量，联合稀疏性对多特
征［２１］、多视角［２２］及多源图像［２３］的分类和识别具有重要

意义．
将组稀疏性、联合稀疏性融入到字典学习模型中，

相应的可以学习到结构化字典［２４］；此外，在实际应用

中，针对具体任务的特性，有多种结构化字典学习模

型，比如：多字典［２５，２６］、有监督字典［２７，２８］、非负字典［２９］

等，大量研究表明采用结构化字典学习方法能够有效

提高任务处理的效果．
（２）矩阵稀疏性：稀疏编码问题是对一维向量进行

稀疏性约束，Ｃａｎｄèｓ等［３０］基于图像的低秩特性把稀疏
性约束从一维向量推广到二维矩阵，在此基础上提出

了矩阵填充（ＭａｔｒｉｘＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ）的概念，低秩矩阵填充问
题是利用不完整的采样数据 Ｘ来恢复低秩矩阵［３１］，
即：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ
ｒａｎｋ（Ｌ），ｓ．ｔ．Ｌｍｎ＝Ｘｍｎ，（ｍ，ｎ）∈Ω （９）

其中 Ｌ是需要恢复的低秩矩阵，ｒａｎｋ（·）是矩阵秩函
数，定义为矩阵非零奇异值的个数，Ω是观测到的元素

位置集合，矩阵 Ｘ位于Ω中的元素是已知的，其它元素
缺失，上式就是要通过低秩约束恢复出其中未知的缺

失元素．由于 ｒａｎｋ（·）是非凸函数，Ｃａｎｄèｓ等［３０］证明矩
阵秩优化问题在很多情况下可以等价于矩阵迹范数 
· 优化问题，即：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ

 

Ｌ，ｓ．ｔ．Ｌｍｎ＝Ｘｍｎ，（ｍ，ｎ）∈Ω （１０）

 

其中矩阵迹范数 · 定义为矩阵奇异值之和，对比一

维向量的 ｌ０范数与 ｌ１范数，ｒａｎｋ（·）相当于矩阵的 ｌ０范 

数，而 · 相当于矩阵的 ｌ１范数，优化上述问题常用
方法有奇异值阈值算法（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，
ＳＶＴ）［３２］、增广拉格朗日乘子算法（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ，ＡＭＬ）［３３］等．最近，矩阵填充思想在图像处理
领域受到了大量关注，如：图像修复［３４］、分类［３５］等．在
此基础上，Ｍａ等［３６］认为重构误差相对于总体样本而言
是稀疏的，进一步给出下式：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ，Ｓ
ｒａｎｋ（Ｌ）＋λ

 

Ｓ ０，ｓ．ｔ．Ｘ＝Ｌ＋Ｓ （１１）

其中λ是非负权重参数．上式就是著名的鲁棒主成分
分析（ＲＰＣＡ）［３６，３７］，也称为矩阵的低秩和稀疏分解模型，
是当前研究热点之一，在实际应用中，通常用矩阵迹范 

数 · 取代矩阵秩 ｒａｎｋ（·），用 ｌ１范数取代 ｌ０范数，在
优化过程中采用交替迭代方法交替更新低秩矩阵 Ｌ和
稀疏矩阵Ｓ，常用优化算法有ＳＶＴ等．目前，鲁棒ＰＣＡ方
法得到了广泛应用，比如阴影去除［３７］、图像对齐［３８］、图

像分割［３９］、运动目标检测［４０，４１］以及显著性目标检

测［４２，４３］等．
近年来，稀疏表示理论得到了快速发展，上面讨论

的稀疏表示方法广义上讲都是基于矩阵分解的概念，

当前几种常见的矩阵分解形式如下表１所示．在应用方
面，国内外学者结合具体任务开展了许多研究工作，并

取得了显著的成果，后面将进一步讨论稀疏表示在目
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标检测中的研究现状．
表１ 当前几种常见的矩阵分解形式

矩阵分解名称
表示形式

（矩阵 Ｘ已知，其它矩阵未知）
主要应用领域

字典学习

（ＤＬ）
Ｘ＝ＤＡ其中Ａ稀疏约束

图像恢复、特征

提取、识别

非负矩阵分解

（ＮＭＦ）
Ｘ＝ＤＡ其中Ｄ和Ａ的

元素非负
聚类、分类

稀疏ＰＣＡ
（ＳＰＣＡ）

Ｘ＝ＤＡ其中Ｄ稀疏约束 降维、特征选择

矩阵填充

（ＭＣ）
ＰΩＸ＝ＰΩＬ其中ＰΩ表示在已知

子集Ω上的投影，Ｌ低秩约束
图像修复

鲁棒

ＰＣＡ（ＲＰＣＡ）
Ｘ＝Ｌ＋Ｓ其中Ｌ低秩约束，

Ｓ稀疏约束
图像对齐、图像

恢复、检测、分类

噪声鲁棒

ＰＣＡ
Ｘ＝Ｌ＋Ｓ＋Ｎ其中Ｌ低秩约束，
Ｓ受稀疏约束，Ｎ受Ｆ范数约束

复杂背景

建模、检测

３ 基于稀疏表示的目标检测研究进展

在实际应用中，目标多种多样，在目标检测过程中

通常会面临复杂背景、噪声干扰、光照变化以及非刚体

形变、遮挡、弱特征、尺度、视角和姿态变化等因素的影

响，严重降低目标的检测性能．根据不同的目标检测任
务国内外学者提出了许多研究思路和方法解决上述难

题，如：模糊技术、机器学习、分形理论、数学形态学、遗

传算法等检测算法，从实际应用的效果来看，还不能完

全解决复杂场景下的目标检测问题，需要进一步研究

有效的目标检测方法．一般来说，目标检测研究大体上
可划分为两个部分：（１）特征提取，获取能够表示目标
的有效特征；（２）分类器（或检测器）设计，构建分类器
或者检测器判断符合某种规则的特征是否是目标．这
其中又涉及到去噪、分割、降维、分类、跟踪、融合等技

术，是一个很庞大的体系，各种技术的发展为目标检测

提供了诸多研究思路．稀疏表示是近些年发展起来的
一种有潜力的图像信息表示方法，稀疏表示是一种包

容性强的数据描述方法，可以灵活设计字典等参数，而

且稀疏性有利于突出目标特征，使其与背景更加线性

可分，为目标检测研究提供了新的思路．人们在稀疏表
示框架下针对具体的目标检测任务取得了一些成果，

其成功应用的关键是建立合理的检测模型，下面着重

从稀疏表示在目标特征学习、分类器和滤波器设计以

及多源信息融合检测等目标检测领域中取得的重要研

究进展进行讨论．
３１ 基于稀疏表示的目标特征学习

提取具有鲁棒性和可区分性的特征描述目标是目

标检测中的一个核心问题，是当前国内外目标检测研

究的重点．近年来的一个研究热点是在尺度不变特征
变换描述子（ＳＩＦＴ）［４４］等底层局部特征基础上建立起来
的词袋特征（ＢＯＷ）［４５，４６］，可以将目标的底层局部特征
转化为能够描述目标整体的中层特征，对目标的尺度

变化、旋转等具有较好的鲁棒性．构造过程通常是先对
训练样本的局部特征描述子进行聚类，得到的聚类中

心形成一个码本（Ｃｏｄｅｂｏｏｋ），统计各聚类中心中描述子
出现的频率，得到的频率直方图称为词袋，比如常用的

纹理基元（Ｔｅｘｔｏｎｓ）就属于 ＢＯＷ的一种，Ｔｅｘｔｏｎｓ所用的
底层局部特征描述子是滤波器组响应向量［４７］，主要用

于描述纹理特征和检测纹理目标．构造 ＢＯＷ时，常用
的聚类算法有硬分配算法（Ｋ均值）、软分配算法［４８］等．
实际应用中，需要根据不同的数据和任务学习更为鲁

棒和可区分的 ＢＯＷ特征，而稀疏表示方法本身就是一
种包容性强的数据描述方法，将其用于 ＢＯＷ特征学习
的思路受到广泛关注．Ｙａｎｇ等［４９］采用稀疏编码方法扩
展传统 Ｋ均值聚类算法，用于构造 ＢＯＷ特征，将码本
作为需要学习的字典，把提取的 ＳＩＦＴ描述子作为训练
样本去学习字典和稀疏系数向量，字典中的原子对应

于聚类中心，稀疏系数向量中的非零元素指示原子（等

价于聚类中心）是否被激活，元素值大小反映了描述子

对原子的归属度，并考虑了平均 Ｐｏｏｌｉｎｇ和最大 Ｐｏｏｌｉｎｇ
两种构造方法，其中平均 Ｐｏｏｌｉｎｇ方法是统计所有描述
子对每个聚类中心归属的平均值，也就是对所有训练

样本的稀疏系数向量进行平均获得 ＢＯＷ特征（硬分配
中归属度为１或０，平均 Ｐｏｏｌｉｎｇ等同于统计各聚类中心
中特征描述子出现的频率），而最大 Ｐｏｏｌｉｎｇ方法则是统
计所有描述子对每个聚类中心归属的最大绝对值，也

就是求取所有稀疏系数向量每行的最大绝对值作为

ＢＯＷ特征，在很多情况下最大 Ｐｏｏｌｉｎｇ要比平均 Ｐｏｏｌｉｎｇ
的目标检测识别效果更好［５０］．在此基础上，Ｙａｎｇ等［５１］

将稀疏系数向量的最大 Ｐｏｏｌｉｎｇ作为特征，以分类损失
误差为准则对字典进行有监督的学习用于构造 ＢＯＷ
特征，较无监督方法取得了更好的检测识别效果．
Ｂｏｕｒｅａｕ等［５２］则是将稀疏系数向量的平均 Ｐｏｏｌｉｎｇ作为
特征，以分类损失误差为准则学习判别性字典进而构

造ＢＯＷ特征，也取得了比无监督方法好的效果．Ｗａｎｇ
等［５３］考虑到图像中局部特征之间的位置关系，在构造

字典的过程中进一步加入了空间局部性约束，使得相

邻描述子对应的稀疏系数向量中的非零元素位置应尽

量一致，也就是说相邻描述子应选择相似的原子，在该

思路下去学习字典进而构造 ＢＯＷ特征，较 Ｙａｎｇ等［４９］

所提方法效果更好．Ｌｅｉ等［５４］在 ＳＩＦＴ基础上通过构造视
觉概念网络学习组字典，获得了更具判别性的ＢＯＷ．

Ｎａｉｋａｌ等［５５］考虑到背景和无用的底层特征对识别
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造成的不利影响，采用稀疏主成分分析方法（ＳＰＣＡ）选
取具有判别性信息的底层特征，有利于后续的处理任

务．但ＳＩＦＴ、梯度方向直方图（ＨＯＧ）等特征只能描述关
键点、边缘等信息，对受复杂干扰的图像来说，这些特

征不一定有效．一种更为理想的思路是从数据中学习
解释性更强的目标特征用于检测，如：Ｒｅｎ等［５６］基于稀
疏表示方法学习的稀疏编码直方图特征（ＨＳＣ），在目标
检测中明显优于ＨＯＧ特征．当前常用的基于稀疏编码
和字典学习的方法［１６］，是对图像块进行建模，可以学习

出类似Ｇａｂｏｒ滤波器的原子，仅能捕捉不同方向的边缘
信息等，而且巨大的计算量使其只能处理较小的图像

块．最近，Ｒｉｇａｍｏｎｔｉ等［５７，５８］、Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ等［５９］将卷积方
法与稀疏编码思想相结合相继提出了卷积稀疏编码模

型，将稀疏编码模型中的字典看成是卷积滤波器组，对

图像整体进行稀疏编码，代价函数表示为：

ａｒｇｍｉｎ
｛ｆｍ｝，｛αｉ｝
∑
ｉ
Ｉｉ－∑

Ｍ

ｍ＝１
ｆｍα

 ｍ
ｉ
２

Ｆ
＋λ∑

Ｍ

ｍ＝１
α

 ｍ
ｉ １，ｓ．ｔ．ｆ

 
ｍ Ｆ＝１

（１２）
其中 Ｉｉ∈ＲＬ１×Ｌ２表示第 ｉ个图像，ｆｍ∈Ｒ（２Ｈ＋１）×（２Ｈ＋１）表
示第 ｍ个滤波器，每个滤波器 ｆｍ的 Ｆ范数为 １，αｍｉ∈
Ｒ（Ｌ１＋２Ｈ）×（Ｌ２＋２Ｈ）可以称为图像 Ｉｉ的第ｍ个隐含特征图

（Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ），对 αｍｉ 的 ｌ１范数约束 α

 ｍ
ｉ １＝∑

ｘ，ｙ

（α
ｍ
ｉ）ｘ，ｙ 可以使上式产生唯一解，并促使特征图是稀

疏的，λ０是权重参数，通过随机梯度下降算法优化上
式．相对于只能对较小图像块进行处理的稀疏编码算
法，卷积稀疏编码模型更有优势，能有效处理图像整

体，而且可以捕捉角点（Ｃｏｒｎｅｒ）、中心周围（Ｃｅｎｔｅｒｓｕｒ
ｒｏｕｎｄ）等图像中固有的多种模态，在目标检测领域中具
有广泛的应用前景，比如可以用于设计滤波器组响应

向量进而构造 Ｔｅｘｔｏｎ．
如上所述，ＳＩＦＴ、ＨＯＧ等特征只能描述关键点、边缘

信息等，难以整合原始图像信息描述对象、场景等，会

造成特征信息提取的不完备；除了算法本身的不足外，

ＳＩＦＴ等还需要巧妙的构造思路，并且在不同场景下对
不同具体数据所起的作用不同，适应性较差，需要较多

的人工干预，增加了特征的不确定性，难以满足实际应

用中目标检测方法的鲁棒性要求，在检测性能上难以

保证满意的检测效果．最近在人工神经网络基础上发
展的深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）方法可以直接从数据中无
监督地自动学习层次式的特征表示，是机器学习研究

中的一个新领域和热点，希望通过模仿人大脑的多层

抽象机制来实现对数据（图像等）的抽象表达和解释，

将特征学习和分类器整合到了一个学习框架中，减少

人工设计特征的工作，为目标检测方法的研究提供了

理论和应用上的可能性．深度学习的实质是通过构建

具有很多隐层的机器学习模型和海量的训练数据，学

习更有用的特征，从而最终提升分类或预测的准确

性［６０］．深度学习中的几种常用模型包括：Ｈｉｎｔｏｎ等［６１］提
出的自动编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）、Ｂｅｎｇｉｏ等［６２］提出的限制
波尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ）、Ｈｉｎｔｏｎ等［６３］

提出的深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ）等．最近几
年，稀疏表示越来越多的融入到深度学习发展中，Ｌｅｃｕｎ
等［６４］提出的卷积神经网络模型，就是通过稀疏编码得

到的稀疏系数向量训练非线性前向反馈预测器，完成

无监督特征学习，是一个多层结构学习算法，并初步应

用于行人检测问题中［６５］；在此基础上，Ｚｅｉｌｅｒ等［６６］借助
定义的稀疏潜在特征图提出的解卷积网络深度学习模

型，也是当前一个重要的深度学习模型．卷积神经网络
和去卷积网络深度学习模型是基于最小化预处理数据

要求而产生的，将图像的局部作为分层结构的最底层

输入，通过不同网络层次传递信息，在每一层能够获取

对平移、缩放和旋转不变的观测数据的显著特征．对于
具有潜在复杂结构规则的图像，深度学习算法先从原

始图像去学习得到它的一个低层次表示，然后通过线

性或者非线性运算组合这些低层次表示形成更加抽象

的高层次表示（属性类别或特征），重复这个过程，可以

提取数据中潜在（隐含）分布的特征表示，通过深度学

习获取的本质特征非常适合解决旋转、几何形变及尺

度变化的目标检测问题．当前多伦多大学、斯坦福大
学、纽约大学以及Ｇｏｏｇｌｅ、微软、百度等机构正积极开展
这方面的研究，目前深度学习在大规模图像搜索、物体

识别、语音识别等领域中取得了不错的效果．但深度学
习方法的一个重要不足［６７］是深度学习中需要较多的经

验、人工尝试及技巧，如：网络层数、每层节点数、节点

的激发函数等，Ｎｇｉａｍ等［６８］提出了一个值得参考的思
想：稀疏滤波方法，需要学习的只有特征数目一个参

数，该方法的核心思想是认为每个样本特征是稀疏的、

样本间的特征是稀疏的以及特征的分布是均匀的等３
个描述特征分布的准则，设计了一个简单的 ｌ２范数稀
疏约束的特征学习代价函数，避免了对数据分布的显

式建模，通过优化特征分布的稀疏性得到好的特征表

达，能有效处理高维输入，并可扩展为多层结构．
另外，将稀疏表示方法和核方法、多线性描述等方

法相结合，能学习出复杂样本数据的目标内在特征，在

目标特征学习中具有重要应用，限于篇幅不再展开介

绍．
３２ 基于稀疏表示的目标分类器和检测器设计

目标检测时需要分类器或检测器区分目标和背

景，是目标检测过程中的重要一步，实际应用中噪声、

遮挡等干扰的存在使得诸如支持向量机（ＳＶＭ）等传统
分类器或检测器面临着极大的困难．随着稀疏表示研
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究的深入，人们发现稀疏表示方法可以作为一种良好

的分类器，用于对目标进行检测识别，基于稀疏表示构

造的分类器通常采用重构误差作为分类准则，主要有２
种思路：

（１）对每类样本单独训练一个字典，将测试样本在
相同稀疏性约束下对各类别的字典分别进行稀疏编

码，根据测试样本对各类别字典的重构误差大小进行

分类，Ｍａｉｒａｌ等［２５］以局部图像块为样本，在字典学习过
程中加入了判别性重构误差约束项训练出一组判别性

字典，使得每类样本对该类别字典的重构误差较小，对

其它类别字典的重构误差较大，将测试样本对学习到

的判别性类别字典分别进行稀疏编码，根据测试样本

对各类别字典的重构误差大小进行判断，较好实现了

边缘、纹理和场景中物体（自行车）等目标的分类和检

测．
（２）Ｗｒｉｇｈｔ等［６９］提出的稀疏表示分类器（ＳＲＣ），其

思想是把所有类别的训练样本直接组合成为一个字

典，将测试样本在该字典上进行稀疏编码获得稀疏系

数向量，分别只保留稀疏系数向量中对应某一类别训

练样本的元素，其余设为０，得到测试样本对该类别的
稀疏系数向量，再与原字典进行重构，计算该类别重构

项与测试样本的重构误差，依此计算所有类别对测试

样本的重构误差，比较重构误差大小进行分类，ＳＲＣ对
光照和表情变化及噪声、遮挡等情况下的人脸检测识

别具有很好的鲁棒性．
从当前研究现状来看，稀疏表示分类器是一个研

究热点，稀疏表示分类器的潜在含义是：同类样本处于

同一线性子空间中，每类训练样本的数量要足够多，能

够张成该类样本的子空间，使得测试样本能在该类训

练样本上进行线性表示，这样测试样本在所有训练样

本所构成的字典上的表示是稀疏的，对应的稀疏系数

向量也包含了样本的类别信息．因此，稀疏表示分类器
要求样本图像已经对齐，而且同类训练样本的数量充

分多，能张成该类样本子空间．Ｗａｇｎｅｒ等［７０］引入二维参
数变换实现图像对齐，提出了一种稀疏表示鲁棒对齐

算法（ＲＡＳＲ），通过优化对齐误差稀疏性函数求解其中
的变换参数，实现稀疏表示分类器中对样本图像对齐

的要求．Ｙａｎｇ等［７１］考虑到对齐图像的低秩特性，在对齐
误差稀疏性函数中引入低秩约束对变换参数进行由粗

到细的估计，极大改进了ＲＡＳＲ算法的实时性．Ｈｅ等［７２］

采用最大相关熵准则（ＭａｘｉｍｕｍＣｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）赋
予人脸中各像素以不同的权重，对其中遮挡或损毁的

区域赋予小权重，降低这部分区域在检测识别过程中

的作用，更利于处理遮挡等复杂条件下的人脸检测识

别，提高了稀疏表示分类器的鲁棒性．为满足 ＳＲＣ方法
中训练样本能张成该类样本子空间的要求，需要同类

训练样本的数量充分多，训练样本数量的增加，造成训

练样本字典增大，增加了测试样本在字典上进行稀疏

编码的计算量，人们期望从某类别训练样本中学习新

的反映该类的子字典，使得该类子字典能够表示该类

别样本子空间，并且子字典中的原子数量要远小于训

练样本数，这样联合子字典构成新字典的原子数量会

远少于训练样本数量，更便于对测试样本进行稀疏编

码．Ｙａｎｇ等［７３］通过训练样本学习类别子字典代替原始
训练样本字典对 ＳＲＣ改进，其中利用了稀疏系数向量
的 Ｆｉｓｈｅｒ准则变体增加稀疏系数向量的判别性，使得稀
疏系数向量具有较小的类内方差和较大的类间方差，

并将类内方差与类间方差的比值简化为类内方差与类

间方差的差值构造代价函数，进而学习到具有判别性

的类别子字典，提高了人脸检测识别的效果，该方法采

用的判别性指标并不是纯粹的Ｆｉｓｈｅｒ准则，对学习判别
性字典的利弊需要做进一步考虑．人们以 ＳＲＣ分类为
基础在目标检测识别方面也做了很多工作，Ｙｕａｎ等［７４］

在ＳＲＣ中引入联合稀疏性融合颜色、纹理等多特征通
过分类对目标进行检测，考虑到测试样本的每种特征

可以表示为训练样本该种特征的稀疏线性组合，而且

不同特征的稀疏系数向量具有共同的稀疏性表示形

式，也就是这些稀疏系数向量中的非零元素的位置保

持一致（元素值大小可能不同），即联合稀疏性，在联合

稀疏性约束下，可以得到具有某种结构特性的稀疏系

数向量，再结合稀疏表示分类器对目标通过分类进行

检测，并进一步扩展到核空间下，提高了花朵等目标的

检测性能，ＳＲＣ其它方面的应用在下一节会有进一步讨
论．

除了稀疏表示分类器在目标检测识别方面的成功

应用外，另一个值得关注的是基于稀疏表示设计滤波

器，在目标局部部件检测模型中得到了应用．在实际应
用中，遮挡、类内变化及视角变化等因素会导致目标的

整体特征发生变化，影响目标的检测效果，解决该问题

的一个重要方法是基于目标局部部件的目标检测方

法，该方法将整个目标分解成多个局部部件，通过提取

各部件的特征构造局部组件检测器，检测是否存在相

应部件并结合部件间的几何关系推断场景中是否存在

感兴趣的待检测目标，能有效解决目标局部遮挡和柔

性目标形变较大的检测问题［７５］．比较有代表性的方法
是Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等［７６］把目标整体表示成部件的混和模
型，将未标记部件作为隐含变量，由已标记样本的各部

件训练潜在ＳＶＭ分类器，用于预测隐含变量的类别；其
后，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等［７７］提出了视觉语法模型（ＶｉｓｕａｌＧｒａｍ
ｍａｒｓ），其中采用可变的多层结构描述目标，扩展了形变
部件检测模型．由于在目标部件检测模型中需要将大
量的滤波器与图像特征金字塔进行卷积运算，巨大的
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计算量使得采用该模型对多类目标进行检测时无法满

足实时性要求．最近，Ｓｏｎｇ等［７８］给出了一种 Ｓｐａｒｓｅｌｅｔ模
型用于多类目标检测，考虑到部件滤波器之间存在的

冗余性结构，采用稀疏编码方法先对大量部件滤波器

学习一个滤波器公共字典，这样每个部件滤波器都可

以由该公共字典的稀疏线性组合来表示，将图像特征

金字塔和滤波器公共字典进行卷积，再结合部件滤波

器在滤波器字典上的稀疏系数向量来重构出图像特征

金字塔与相应部件滤波器卷积的结果，这种处理方式

只需要图像特征金字塔和滤波器公共字典进行一次卷

积，降低了卷积运算所消耗的时间，在保持检测性能的

同时，极大提高了多类目标检测的实时性，并在此基础

上结合稀疏约束的结构 ＳＶＭ进一步给出了判别性
Ｓｐａｒｓｅｌｅｔ模型［７９］，对多类目标检测更为有效．

除此之外，采用稀疏约束度量重构时的残留误差

矩阵也常用于目标检测模型中，尤其是显著性目标检

测．Ｓｈｅｎ等［４３］先提取图像的颜色、边缘及纹理等底层特
征构造图像联合特征，以联合特征为基础采用均值漂

移算法对图像进行过分割，将每个过分割区域的代表

性特征组成的特征矩阵分解为描述图像背景的低秩矩

阵和描述显著性目标的稀疏残留误差矩阵，其中引入

线性特征变换对特征矩阵进行变换确保其能分解为低

秩和稀疏两部分，并设计了一种线性特征变换学习方

法，同时融合更高层特征的先验知识改进检测性能，通

过低秩和稀疏矩阵整合底层和更高层的特征完成显著

性目标检测．Ｌａｎｇ等［４２］对图像的颜色、局部能量、局部
对比度等特征采用低秩描述的方法进行显著性目标检

测，由于目标不同于背景块，背景块之间一般存在较强

的相关性，背景块可由其自身描述，相应的系数矩阵应

具有低秩特性，残留的误差矩阵表示了图像的显著性

区域，具有稀疏特性，对于多特征来说，误差矩阵的稀

疏性应相同，也就是非零列及其所在位置一致，利用矩

阵低秩和联合稀疏分解进行图像的显著性区域检测，

取得了很好的效果．除了在显著性目标检测方面应用
外，Ｇｕｏ等［８０］采用低秩和稀疏的思想实现目标的联合
检测，将各种待检测目标样本和全部目标训练样本放

到一起，提取所有目标样本的ＢＯＷ（ＳＩＦＴ）、Ｇａｂｏｒ及局部
二值模式（ＬＢＰ）等特征，对于每种特征，每个目标样本
都可用其它所有样本进行线性重构，联合所有样本的

系数向量可以获得一个系数矩阵，对全部特征来说，该

系数矩阵理论上应该相同，是一个公共的系数矩阵，其

度量了不同待检测框的互相关性，应是低秩矩阵，这样

样本特征可以分解为２部分：特征与公共低秩系数矩阵
的乘积、残留误差矩阵，残留误差包括噪声、野点等，采

用稀疏性度量，对分解得到的公共低秩系数矩阵采用

谱聚类（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ）进行聚类，相同的目标会聚为

一类，根据聚类结果实现目标联合检测．结合多特征，
利用重构过程中残留误差矩阵的稀疏性约束进行目标

检测是一个值得关注的方法．
从上述讨论中可以看出，采用稀疏表示方法直接

构造合理的目标分类器和检测器模型，能有效解决目

标检测中面临的噪声、遮挡等干扰，是一种有潜力的目

标检测方法．
３３ 基于稀疏表示的多源信息融合目标检测

仅使用单源信息进行目标检测，从场景中获取的

信息有限，面临一些难以克服的困难，比如在光照变化

下的可见光运动目标检测等，单纯依赖设计新的和复

杂的算法很难提高目标检测性能．一种可行的方法是
融合诸如多帧、多传感器、多光谱、多视角等多源信息

进行检测，以弥补单源信息的不足，有助于获得更准确

的检测结果．但如何利用多帧图像、多传感器图像、多
光谱图像以及多视角图像等提供的冗余性、互补性与

合作性信息实现定量化、智能化和动态化处理，以获得

被感知目标的一致性和正确解释或描述，是一个积极

而富有挑战的任务，目前已提出了一些基于稀疏表示

的融合检测方法．
３．３．１ 基于稀疏表示的多帧图像融合目标检测

对于多帧图像，人们感兴趣的是利用多帧图像信

息检测其中的运动目标，常用的方法是混合高斯背景

建模算法［８１］及其一系列衍生算法，混合高斯背景建模

算法需要复杂的统计知识和先验假设，难以对非平稳

等复杂背景进行建模，目标检测效果并不理想．最近，
基于低秩和稀疏分解思想的运动目标检测算法以其良

好的检测性能广泛用于运动目标检测问题，该算法具

有清晰的物理概念和坚实的理论保证，不需要复杂的

背景建模过程，而且便于根据实际问题融合多种模型，

成为国内外学者研究的热点之一．Ｚｈｏｕ等［４０］提出了一
种基于低秩和稀疏分解的运动目标检测模型，考虑到

不同帧的背景之间存在很强的线性相关性，将所有帧

的背景图像向量化后组成的背景项矩阵建模为低秩矩

阵；而前景运动目标项相对背景来说数量较少，采用稀

疏性约束；并通过图剪切方法加入空间约束，保持目标

区域的完整性；另外，引入二维参数变换补偿由于视觉

传感器震动引起的图像晃动，联合上述约束项建立了

一种运动目标检测模型，通过交替优化方法估计其中

各变量，可将多帧图像分解为低秩背景项和稀疏运动

目标项，在非平稳背景下取得了不错的检测效果．Ｏｒ
ｅｉｆｅｊ等［４１］采用矩阵低秩和稀疏分解方法研究了大气湍
流干扰下的红外运动目标检测问题，将图像序列分解

为稀疏约束的运动目标项、低秩约束的背景项和 Ｆ范
数约束的湍流干扰项（稠密误差矩阵），其中考虑到湍

流干扰项在运动域和强度域呈现的类似高斯分布特
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性，构造目标可信图用于约束目标检测模型，在湍流干

扰复杂背景下能较好检测出红外运动目标，由于没有

考虑目标的空间一致性约束，目标轮廓还不够完整．Ｌｉ
等［８２］没有对图像矩阵进行向量化处理，而是直接对多

帧图像采用张量进行处理，其中采用张量迹范数度量

背景的低秩性，较向量化处理方式能更好描述背景的

空间结构相关性，对张量模型通过多模展开进行求解，

对漂浮在水面的运动目标实现了较好检测，但模型的

优化求解精度需进一步完善．当前基于低秩和稀疏分
解的目标检测方法能较好处理非平稳背景下的运动目

标检测问题，但大都只考虑了目标的稀疏性和背景的

低秩性，忽略了目标和背景固有特征的使用，而且是离

线处理方式，难以在线处理新输入数据的目标检测问

题，同时在实际应用中还面临着模型参数的选取问题．
３．３．２ 基于稀疏表示的多传感器图像融合目标检测

在实际应用中，不同传感器提供的数据及其特征

很难归一化到相同的尺度和空间下，融合这些不均等

的复杂数据及其特征是一个困难的任务，需要对不同

传感器数据及其特征做各种变换和组合，变换和组合

方式的不同对检测结果影响很大，因此，人们很少在数

据层和特征层上进行融合检测，通常更愿意在决策层

上融合多传感器信息进行目标检测，但决策层上的融

合方式很难利用目标的原始互补和合作信息，影响目

标检测性能．而稀疏表示方法能通过稀疏系数向量中
的非零元素建立不同传感器数据及其特征之间的关

系，将不同类型数据及其特征的融合问题转化到稀疏

系数向量这个新的均等空间下进行处理，便于多传感

器数据及其特征的融合检测．Ｓｈｅｋｈａｒ等［８３］结合稀疏表
示分类器和联合稀疏性对多模生物数据进行检测识

别，先对样本数据提取 Ｇａｂｏｒ特征，考虑到每种模态测
试样本特征可以表示为该模态训练样本特征的稀疏线

性组合，而且不同模态数据的稀疏系数向量具有共同

的稀疏性表示形式，即联合稀疏性，再结合稀疏表示分

类器对目标进行检测识别，并进一步扩展到核空间下，

能在特征层上融合指纹、虹膜等多模数据对人进行检

测识别，对噪声和遮挡等干扰具有较好鲁棒性．Ｎｇｕｙｅｎ
等［２３］也采用相似的思想融合声波传感器、地震传感器、

红外传感器和超声波传感器等数据，区分边境线上人

类和动物的脚步．在实际应用中，一种常见的多传感器
组合方式是融合可见光和红外图像进行目标检测［８４］，

既能克服运动阴影、光照变化、夜间环境等可见光图像

的不足，又能处理对温度变化敏感、目标轮廓和边缘模

糊等红外图像的局限．目前融合检测算法大多是决策
层融合，先对可见光和红外图像分别进行目标检测，得

到初步检测结果，再使用先验融合策略融合两者的检

测结果，获得最终检测结果．这其中单独从可见光或红

外图像中提取目标，在目标提取过程中没有充分利用

可见光与红外图像的互补信息，而且需要人为选择合

适的融合策略完成检测任务．Ｇａｏ等［８５］基于低秩和稀
疏分解方法提出了一种可见光与红外图像相融合的运

动目标检测模型，考虑到真实的运动目标应该在对应

帧的可见光与红外图像中占据相同的位置，并且可见

光图像中的运动非目标项和红外图像中的运动非目标

项在相同位置同时发生的可能性很小，以此为基础通

过建立低秩联合背景项、稀疏公共真实目标项以及运

动非目标项构造运动目标检测模型直接在数据层上对

可见光与红外图像信息进行融合检测，在目标检测过

程中不但利用了可见光与红外图像的互补信息，而且

不需要较多的先验融合规则，在运动阴影、光照变化和

夜间环境等复杂场景下达到较好的目标检测效果，但

该模型同样面临着参数的合理选取问题．
３．３．３ 基于稀疏表示的多光谱图像融合目标检测

利用目标和背景在不同光谱上的区分信息，能有

效解决弱目标检测问题．传统方法很多都是基于统计
假设检验，统计假设模型的准确与否对检测结果影响

很大，而且光照和大气变化等干扰因素对检测结果影

响严重．Ｃｈｅｎ等［８６］基于稀疏表示分类器提出了一种高
光谱目标检测算法，将待检测像元的光谱特征向量对

目标和背景所组成的联合字典进行稀疏编码，再通过

稀疏系数向量分别在目标字典和背景字典上对原始像

元光谱特征向量进行重建，根据重建误差大小判断待

检测像元属于目标还是背景；鉴于相邻像元具有较强

的空间相关性，应归属于相同的类别，相邻像元的光谱

差异主要来自于传感器本身噪声和大气变化，采用４邻
域向量拉普拉斯算子引入空间约束，通过联合邻域像

元的稀疏系数向量组成更大的稀疏系数向量，以此为

基础结合稀疏表示分类器计算待检测像元对目标字典

和背景字典的重建误差大小，实现对目标的检测，这种

处理方式有效融合了像元的光谱和空间信息，显著改

进了目标检测效果；其中需要结合物理模型和 ＭＯＤ
ＴＲＡＮ大气模型仿真生成不同大气情况下的目标训练
样本用于学习目标字典，从样本中随机截取数据作为

背景训练样本学习背景字典，在字典学习过程中采用

的是ＫＳＶＤ算法，学习到的是重构性字典，将来可以考
虑学习判别性字典以提高检测效果．Ｃｈｅｎ等［８７］还考虑
了邻域联合稀疏模型，即：相邻像元具有相同的稀疏性

结构，在稀疏表示分类器基础上引入联合稀疏性，采用

同时正交匹配追踪算法（ＳＯＭＰ）进行求解优化，并扩展
到核空间中［８８］，也具有较好的检测结果．Ｈｕａｎｇ等［８９］进
一步给出了权重 ｌ１范数优化方法避免稀疏编码优化过
程中出现的局部最优问题，改进了高光谱目标检测效

果．上述基于稀疏表示的高光谱目标检测方法不需要

７２３第 ２ 期 高仕博：面向目标检测的稀疏表示方法研究进展



对目标和背景像元进行统计分布特性假设，而且对光

照和大气变化等干扰更为鲁棒．
稀疏表示方法除了在上述融合多帧、多传感器、多

光谱等图像信息进行目标检测外，在多视角图像融合

目标检测方面也有一些应用，例如 Ｚｈａｎｇ等［９０］结合稀
疏表示分类器和联合稀疏性对多视角 ＳＡＲ目标的检
测，也取得了不错的效果．

４ 总结与展望

目标检测是一个很庞大的体系，稀疏表示为目标

检测提供了一种新的研究思路，已经初步渗入到目标

检测领域的多个方面，从报道的结果看，很多取得了目

前最好结果，显示出了稀疏表示方法的优势，但其在目

标检测领域中的应用还远没有充分发掘，针对具体目

标检测问题的相关研究仍然很少．另外，由于目标检测
问题的多样性和复杂性，以及稀疏表示理论研究的不

完善，还有不少问题需要深入研究，将来的研究方向主

要有：

（１）构建鲁棒的目标检测模型：稀疏表示是一种处
理方式，要达到良好的目标检测性能，需要在深入分析

目标成像机理的基础上，构建鲁棒的目标检测模型．目
前大部分研究集中在稀疏表示的传统模型上，没有充

分考虑目标的固有特性和内在结构，探索结构化的稀

疏表示目标检测模型是将来的重要研究方向，如组稀

疏性、联合稀疏性及结构化字典等．在实际应用中，基
于稀疏表示的检测模型需要对一些关键参数进行选

取，如字典中原子的个数、稀疏性约束的强弱等，目前

大都是凭经验设置和调整，如何结合目标检测模型从

理论上对参数做出较优选取需要进一步研究，从贝叶

斯和信息论角度上进行探讨是一个注意的方向；另外，

在目标检测中，通常需要对目标进行去噪、分割等处

理，如何将去噪、分割等思想有机融合到目标检测模型

中需要进一步的考虑．
（２）算法实时性，大规模数据及在线处理：基于稀

疏表示的目标检测算法虽然能有效改善目标检测的性

能，但是其付出的计算时间代价是巨大的，是稀疏表示

在实际应用中的一个瓶颈，需要进一步研究如何提高

优化算法的计算速度和效率，尤其是需要研究面向大

规模数据的快速有效优化算法，使得稀疏表示方法进

一步工程化．同时，当前基于稀疏表示的方法大都采用
的是离线处理方式，在实际应用中需要考虑稀疏表示

的在线处理方式，能够根据实时数据实时检测目标．
（３）稀疏表示度量空间：目前基于稀疏表示的算法

大都是基于欧式距离，数据本身的复杂模式使得欧式

空间难以描述数据的内在关系，根据数据本身的特点，

将稀疏表示进一步扩展到流形空间或核空间中是今后

的一个研究方向．
（４）多线性、多尺度稀疏表示研究：目前稀疏表示

算法大都是将图像或图像块向量化后进行处理，这种

处理方式破坏了图像或图像块各像素之间的空间结构

关系，同时易生成高维向量导致“维数灾难”，一种可行

的解决方式是建立二阶甚至高阶张量的稀疏表示框

架，对多图像块、多时相图像、多波段图像和多模图像

等进行描述以期能建立更优的稀疏表示模型；另外，将

稀疏表示与多尺度相结合，构建多尺度稀疏表示模型，

能更好捕捉目标的有用特征，有利于改善目标检测的

性能和鲁棒性，是一个值得研究的方向．
（５）目标鲁棒特征学习：良好的目标特征对目标检

测性能的提高具有重要意义，直接设计不变性和可区

分性的目标特征是一个困难的任务，通过稀疏表示如

何从数据中有监督和无监督的学习较好的目标底层特

征、中层特征及高层特征需要进一步的研究；如何将深

度学习概念与稀疏表示方法深入的结合，提取更为本

质的目标特征改进目标的检测识别效果，是将来的一

个研究重点．
本文着重讨论了近年来稀疏表示在目标检测领域

中的研究进展，希望能对从事该方面研究的人员提供

有益帮助．
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ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＡｓｉｌｏｍａｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌｓ，
ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒｓ［Ｃ］．ＰａｃｉｆｉｃＧｒｏｖｅ，ＣＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
１９９３．４０－４４．

［１４］ＬｅｅＨ，ＢａｔｔｌｅＡ，ＲａｉｎａＲ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇａｌｇｏ
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（ＮＩＰＳ）［Ｃ］．ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００７．８０１－８０８．

［１５］ＡｈａｒｏｎＭ，ＥｌａｄＭ，ＢｒｕｃｋｓｔｅｉｎＡ．ＴｈｅＫＳＶＤ：Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｄｅｓｉｇｎｉｎｇｏｆｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｆｏｒｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，５４
（１１）：４３１１－４３２２．
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ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１１：１９－６０．

［１７］ＨｕａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＴ，ＭｅｔａｘａｓＤ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｓｐａｒ
ｓｉｔｙ［Ｊ］．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１２：
３３７１－３４１２．

［１８］ＪａｃｏｂＬ，ＯｂｏｚｉｎｓｋｉＧ，ＶｅｒｔＪＰ．Ｇｒｏｕｐｌａｓｓｏｗｉｔｈｏｖｅｒｌａｐａｎｄ
ｇｒａｐｈｌａｓｓｏ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎ
ｉｎｇ（ＩＣＭＬ）［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ：ＡＣＭ，２００９．４３３－４４０．

［１９］ＺｈａｎｇＺ，ＲａｏＢ．ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆＳＢＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｏｆｂｌｏｃｋｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈｉｎｔｒａｂｌｏｃｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，６１（８）：２００９２０１５

［２０］ＱｉｎＺ，ＳｃｈｅｉｎｂｅｒｇＫ，ＧｏｌｄｆａｒｂＤ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｌｏｃｋｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｄｅｓｃｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅｇｒｏｕｐｌａｓｓｏ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＰｒｏ
ｇｒａｍｍｉｎｇＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１３，５（２）：１４３－１６９．

［２１］ＹｕａｎＸＴ，ＹａｎＳ．Ｖｉｓｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｔａｓｋｊｏｉｎｔ
ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
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ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ａｎｃｈｏｒ
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１５２７－１５５４．

［６４］ＪａｒｒｅｔｔＫ，ＫａｖｕｋｃｕｏｇｌｕＫ，ＲａｎｚａｔｏＭＡ，ｅｔａｌ．Ｗｈａｔｉｓｔｈｅ
ｂｅｓｔｍｕｌｔｉｓｔａｇｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ？［Ａ］．Ｉｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）［Ｃ］．Ｋｙ
ｏｔｏ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９．２１４６－２１５３．

［６５］ＳｅｒｍａｎｅｔＰ，ＫａｖｕｋｃｕｏｇｌｕＫ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ，ｅｔａｌ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｕｌｔｉｓｔａｇｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ａ］．
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＯＲ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３．３６２６－３６３３．

［６６］ＺｅｉｌｅｒＭＤ，ＫｒｉｓｈｎａｎＤ，ＴａｙｌｏｒＧＷ，ｅｔａｌ．Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１０．２５２８－２５３５．
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（７）：１５３１－１５３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７６］ＦｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂＰＦ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲＢ，ＭｃａｌｌｅｓｔｅｒＤ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙｔｒａｉｎｅｄｐａｒｔｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（９）：１６２７－１６４５．

［７７］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲＢ，ＦｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂＰＦ，ＭｃａｌｌｅｓｔｅｒＤ．Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｗｉｔｈｇｒａｍｍａｒｍｏｄｅｌｓ［Ａ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎｎｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）［Ｃ］．ＳｉｅｒｒａＮｅｖａｄａ，Ｓｐａｉｎ：
２０１１．４４２－４５０．

［７８］ＳｏｎｇＨＯ，ＺｉｃｋｌｅｒＳ，ＡｌｔｈｏｆｆＴ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｓｅｌｅｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）［Ｃ］．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２０１２．８０２－８１５．

［７９］ＳｏｎｇＨＯ，ＤａｒｒｅｌｌＴ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲＢ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙａｃｔｉｖａｔｅｄ
ｓｐａｒｓｅｌｅｔｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＩＣＭＬ）［Ｃ］．Ａｔｌａｎｔａ，ＧＡ：２０１３：１９６－２０４．

［８０］ＧｕｏＸ，ＬｉｕＤ，ＪｏｕＢ，ｅｔａｌ．ＲｏｂｕｓｔＯｂｊｅｃｔＣｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＯＲ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３．３２０６－３２１３．

［８１］ＺｉｖｋｏｖｉｃＺ．ＩｍｐｒｏｖｅｄａｄａｐｔｉｖｅＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＩＣＰＲ）［Ｃ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
２００４．２８－３１．

［８２］ＬｉＹ，ＹａｎＪ，ＺｈｏｕＹ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｕｍｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｅｒｒｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｅｎｓｏｒｓ［Ａ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）［Ｃ］．Ｃｒｅｔｅ，Ｇｒｅｅｃｅ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＢｅｒｌｉｎ
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２０１０．７９０－８０３．

［８３］ＳｈｅｋｈａｒＳ，ＰａｔｅｌＶ，ＮａｓｒａｂａｄｉＮ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｕｓｔｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
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（１１）：１９８１－１９８３．
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