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摘　要　图像物体分类与检测是计算机视觉研究中的两个重要的基本问题，也是图像分割、物体跟踪、行为分析等
其他高层视觉任务的基础．该文从物体分类与检测问题的基本定义出发，首先从实例、类别、语义三个层次对物体
分类与检测研究中存在的困难与挑战进行了阐述．接下来，该文以物体检测和分类方面的典型数据库和国际视觉
算法竞赛ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛为主线对近年来物体分类与检测的发展脉络进行了梳理与总结，指出表达学习和结
构学习在于物体分类与检测中占有重要的地位．最后文中对物体分类与检测的发展方向进行了思考和讨论，探讨
了图像物体识别中下一步研究可能的方向．
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１　图像物体分类与检测概述
物体分类与检测是计算机视觉、模式识别与机

器学习领域非常活跃的研究方向．物体分类与检测
在很多领域有广泛应用，包括安防领域的人脸识别、
行人检测、智能视频分析、行人跟踪等，交通领域的
交通场景物体识别、车辆计数、逆行检测、车牌检测



与识别，以及互联网领域的基于内容的图像检索、相
册自动归类等．可以说，物体分类与检测已经应用于
人们日常生活的方方面面，计算机自动分类与检测
技术也在一定程度了减轻了人的负担，改变了人类
的生活方式．

计算机视觉理论的奠基者，英国神经生理学家
Ｍａｒｒ［１］认为，视觉要解决的问题可归结为“Ｗｈａｔｉｓ
Ｗｈｅｒｅ”，即“什么东西在什么地方”．因此计算机视
觉的研究中，物体分类和检测是最基本的研究问题
之一．如图１所示，给定一张图片，物体分类要回答
的问题是这张图片中是否包含某类物体（比如牛）；
物体检测要回答的问题则是物体出现在图中的什么
地方，即需要给出物体的外接矩形框，如图１（ｂ）所
示．物体分类与检测的研究，是整个计算机视觉研究
的基石，是解决跟踪、分割、场景理解等其他复杂视
觉问题的基础．欲对实际复杂场景进行自动分析与
理解，首先就需要确定图像中存在什么物体（分类问
题），或者是确定图像中什么位置存在什么物体（检
测问题）．鉴于物体分类与检测在计算机视觉领域的
重要地位，研究鲁棒、准确的物体分类与检测算法，
无疑有着重要的理论意义和实际意义．

图１　视觉识别中的物体分类与检测
本文从物体分类与检测问题的基本定义出发，

首先从实例、类别、语义三个层次对物体分类与检测
研究中存在的困难与挑战进行了阐述．接下来，本文
以物体检测和分类方面的主流数据库和国际视觉算
法竞赛ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛为主线对近年来物体分
类与检测算法的发展脉络进行了梳理与总结，总结
了物体分类与检测算法的主流方法：基于表达学习和
结构学习．在此基础上，本文对物体分类与检测算法
的发展方向进行了思考和讨论，指出了物体检测和物
体分类算法的有机统一，探讨了下一步研究的方向．

２　物体分类与检测的难点与挑战
物体分类与检测是视觉研究中的基本问题，也

是一个非常具有挑战性的问题．物体分类与检测的

难点与挑战在本文中分为３个层次：实例层次、类别
层次和语义层次，如图２所示．

图２　物体分类与检测研究存在的困难与挑战

（１）实例层次．针对单个物体实例而言，通常由
于图像采集过程中光照条件、拍摄视角、距离的不
同、物体自身的非刚体形变以及其他物体的部分遮
挡，使得物体实例的表观特征产生很大的变化，给视
觉识别算法带来了极大的困难．

图３　分类与检测存在挑战的例子

（２）类别层次．困难与挑战通常来自３个方面，
首先是类内差大，也即属于同一类的物体表观特征
差别比较大，其原因有前面提到的各种实例层次的
变化，但这里更强调的是类内不同实例的差别，例如
图３（ａ）所示，同样是椅子，外观却是千差万别，而从
语义上来讲，具有“坐”的功能的器具都可以称为椅
子；其次是类间模糊性，即不同类的物体实例具有一
定的相似性，如图３（ｂ）所示，左边的是一只狼，右边
的是一只哈士奇，但我们从外观上却很难分开二者；
再次是背景的干扰，在实际场景下，物体不可能出现
在一个非常干净的背景下，往往相反，背景可能是非
常复杂的、对我们感兴趣的物体存在干扰的，这使得
识别问题的难度大大增加．

（３）语义层次．困难和挑战与图像的视觉语义
相关，这个层次的困难往往非常难处理，特别是对现
在的计算机视觉理论水平而言，一个典型的问题称
为多重稳定性．如图３所示，图３（ｃ）左边既可以看
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成是两个面对面的人，也可以看成是一个燃烧的蜡
烛；右边则同时可以解释为兔子或者小鸭．同样的图
像，不同的解释，这既与人的观察视角、关注点等物
理条件有关，也与人的性格、经历等有关，而这恰恰
是视觉识别系统难以处理的部分．

３　物体分类与检测数据库
数据是视觉识别研究中最重要的因素之一，通

常我们更多关注于模型、算法本身，事实上，数据在

视觉任务中的作用越来越明显．大数据时代的到来，
也使得研究人员开始更加重视数据．在数据足够多
的情况下，我们甚至可以使用最简单的模型、算法，
比如最近邻分类、朴素贝叶斯分类器都能得到很好
的效果．鉴于数据对算法的重要性，我们将在本节对
视觉研究中物体分类与检测方面的主流数据进行概
述，从中也可以一窥目标分类、检测的发展．在介绍
不同数据库时，将主要从数据库图像数目、类别数
目、每类样本数目、图像大小、分类检测任务难度等
方面进行阐述，如表１所示．

表１　主流物体分类与识别数据库
数据库 图像数目 类别数目 每类样本数目 图像大小（ｐｉｘｅｌ） 难度
ＭＮＩＳＴ［６８］ ６００００ 　　１０ ６０００ ２８×２８ 容易
ＣＩＦＡＲ１０［５］ ６００００ １０ ６０００ ３２×３２ 中等
ＭＰＥＧ７［４］ １４００ ７０ 　２０ ２５６×２５６～６５０×６００ 中等
１５Ｓｃｅｎｅｓ［９］ ４４８５ １５ ２００～４００ 约３００×２５０ 容易
Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［７］ ９１４６ １０１ ４０～８００ 约３００×２００ 中等
Ｃａｌｔｅｃｈ２５６［８］ ３０６０７ ２５６ ８０＋ 约３００×２００ 较难

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７［１１］ ９９６３ ２０ ９６～２００８ 约４７０×３８０ 很难
ＳＵＮ３９７［１３］ １０８７５４ ３９７ １００＋ 约５００×３００ 很难
ＳＵＮ２０１２［１３］ １６８７３ ８ ２０００ 约５００×３００ 很难
ＴｉｎｙＩｍａｇｅｓ［６］ ７９００万 ７５０６２ — ３２×３２ 很难

ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００［１２］ １２０万 １０００ — 约５００×４００ 较难
ＩｍａｇｅＮｅｔ［１２］ １４００万 　１０万 １０００ 约５００×４００ 很难

早期物体分类研究集中于一些较为简单的特定
任务，如ＯＣＲ、形状分类等．ＯＣＲ中数字手写识别
是一个得到广泛研究的课题，相关数据库中最著名
的是ＭＮＩＳＴ［２］数据库．ＭＮＩＳＴ是一个数字手写识
别领域的标准评测数据集，数据库大小是６００００，一
共包含１０类阿拉伯数字，每类提供５０００张图像进
行训练，１０００张进行测试．ＭＮＩＳＴ的图像大小为
２８×２８，即７８４维，所有图像为手写数字，存在较大
的形变．形状分类是另一个比较重要的物体分类初期
的研究领域，相关数据库有ＥＴＨＺＳｈａｐｅＣｌａｓｓｅｓ［３］、
ＭＰＥＧ７［４］等．其中ＥＴＨＺＳｈａｐｅＣｌａｓｓｅｓ包含６类
具有较大差别的形状类别：苹果、商标、瓶子、长颈
鹿、杯子、天鹅，整个数据库包含２５５张测试图像．

ＣＩＦＡＲ１０［３］和ＣＩＦＡＲ１００［５］数据库是Ｔｉｎｙ
ｉｍａｇｅｓ［６］的两个子集，分别包含了１０类和１００类物
体类别．这两个数据库的图像尺寸都是３２×３２，而
且是彩色图像．ＣＩＦＡＲ１０包含６万的图像，其中
５万用于模型训练，１万用于测试，每一类物体有
５０００张图像用于训练，１０００张图像用于测试．
ＣＩＦＡＲ１００与ＣＩＦＡＲ１０组成类似，不同的是包含
了更多的类别：２０个大类，大类又细分为１００个小
类别，每类包含６００张图像．ＣＩＦＡＲ１０和ＣＩＦＡＲ
１００数据库尺寸较小，但是数据规模相对较大，非常

适合复杂模型特别是深度学习模型训练，因而成为
深度学习领域主流的物体识别评测数据集．

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［７］是第一个规模较大的一般物体识
别标准数据库，除背景类别外，它一共包含了１０１类
物体，共９１４６张图像，每类中图像数目从４０到８００
不等，图像尺寸也达到３００左右．Ｃａｌｔｅｃｈ１０１是以
物体为中心构建的数据库，每张图像基本只包含一
个物体实例，且居于图像中间位置．物体尺寸相对图
像尺寸比例较大，且变化相对实际场景来说不大，比
较容易识别．Ｃａｌｔｅｃｈ１０１每类的图像数目差别较
大，有些类别只有很少的训练图像，也约束了可以使
用的训练集大小．Ｃａｌｔｅｃｈ２５６［８］与Ｃａｌｔｅｃｈ１０１类
似，区别是物体类别从１０１类增加到了２５６类，每类
包含至少８０张图像．图像类别的增加，也使得
Ｃａｌｔｅｃｈ２５６上的识别任务更加困难，使其成为检
验算法性能与扩展性的新基准．１５Ｓｃｅｎｅｓ是由
Ｌａｚｅｂｎｉｋ等人［９］在Ｌｉ等人［１０］的１３Ｓｃｅｎｅｓ数据库
的基础上加入了两个新的场景构成的，一共有１５个
自然场景，４４８５张图像，每类大概包含２００～４００张
图像，图像分辨率约为３００×２５０．１５Ｓｃｅｎｅｓ数据库
主要用于场景分类评测，由于物体分类与场景分类
在模型与算法上差别不大，该数据库也在图像分类
问题上得到广泛的使用．
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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［１１］从２００５年到２０１２年每年都
发布关于分类、检测、分割等任务的数据库，并在相
应数据库上举行了算法竞赛，极大地推动了视觉研
究的发展进步．最初２００５年ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据库
只包含人、自行车、摩托车、汽车共４类，２００６年类
别数目增加到１０类，２００７年开始类别数目固定为
２０类，以后每年只增加部分样本．ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数
据库中物体类别均为日常生活中常见的物体，如交通
工具、室内家具、人、动物等．ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７数
据库共包含９９６３张图片，图片来源包括Ｆｉｌｋｅｒ等互
联网站点以及其他数据库，每类大概包含９６～２００８
张图像，均为一般尺寸的自然图像．ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
数据库与Ｃａｌｔｅｃｈ１０１相比，虽然类别数更少，但由
于图像中物体变化极大，每张图像可能包含多个不同
类别物体实例，且物体尺度变化很大，因而分类与检
测难度都非常大．该数据库的提出，对物体分类与检
测的算法提出了极大的挑战，也催生了大批优秀的理
论与算法，将物体识别的研究推向了一个新的高度．

随着分类与检测算法的进步，很多算法在以上
提到的相关数据库上性能都接近饱和，同时随着大
数据时代的到来、硬件技术的发展，也使得在更大规
模的数据库上进行研究和评测成为必然．Ｉｍａｇｅ
Ｎｅｔ［１２］是由Ｌｉ主持构建的大规模图像数据库，图像
类别按照ＷｏｒｄＮｅｔ构建，全库截至２０１３年共有１４００
万张图像，２．２万个类别，平均每类包含１０００张图
像．这是目前视觉识别领域最大的有标注的自然图
像分辨率的数据集，尽管图像本身基本还是以目标
为中心构建的，但是海量的数据和海量的图像类别，
使得该数据库上的分类任务依然极具挑战性．除此
之外，ＩｍａｇｅＮｅｔ还构建了一个包含１０００类物体
１２０万图像的子集，并以此作为ＩｍａｇｅＮｅｔ大尺度视
觉识别竞赛的数据平台，也逐渐成为物体分类算法
评测的标准数据集．
ＳＵＮ数据库［１３］的构建是希望给研究人员提供

一个覆盖较大场景、位置、人物变化的数据库，库
中的场景名是从ＷｏｒｄＮｅｔ中的所有场景名称中得
来的．ＳＵＮ数据库包含两个评测集，一个是场景识
别数据集，称为ＳＵＮ３９７，共包含３９７类场景，每类
至少包含１００张图片，总共有１０８７５４张图像．另一
个评测集为物体检测数据集，称为ＳＵＮ２０１２，包含
１６８７３张图像．

Ｔｉｎｙｉｍａｇｅｓ［６］是一个图像规模更大的数据库，
共包含７９００万张３２×３２图像，图像类别数目有
７．５万，尽管图像分辨率较低，但还是具有较高的区

分度，而其绝无仅有的数据规模，使其成为大规模分
类、检索算法的研究基础．

我们通过分析表１可以看到，在物体分类的发
展过程中，数据库的构建大致可以分为３个阶段，经
历了一个从简单到复杂，从特殊到一般，从小规模到
大规模的跨越．早期的手写数字识别ＭＮＩＳＴ、形状
分类ＭＰＥＧ７等都是研究特定问题中图像分类，之
后研究人员开始进行更广泛的一般目标分类与检测
的研究，典型的数据库包括１５Ｓｃｅｎｅｓ、Ｃａｌｔｅｃｈ１０１／
２５６、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７等；随着词包模型等算法
的发展与成熟，更大规模的物体分类与检测研究得
到了广泛的关注，这一阶段的典型数据库包括ＳＵＮ
数据库、ＩｍａｇｅＮｅｔ以及Ｔｉｎｙ等．近年来，数据库构
建中的科学性也受到越来越多的关注，Ｔｏｒｒａｌｂａ等
人［１４］对数据库的Ｂｉａｓ、泛化性能、价值等问题进行
了深入的讨论，提出排除数据库构建过程中的选择
偏好、拍摄偏好、负样本集偏好是构造更加接近真实
视觉世界的视觉数据库中的关键问题．伴随着视觉
处理理论的进步，视觉识别逐渐开始处理更加真实
场景的视觉问题，因而对视觉数据库的泛化性、规模
等也提出了新的要求和挑战．

我们也可以发现，物体类别越多，导致类间差越
小，分类与检测任务越困难，图像数目、图像尺寸的
大小，则直接对算法的可扩展性提出了更高的要求，
如何在有限时间内高效地处理海量数据、进行准确
的目标分类与检测成为当前研究的热点．

４　物体分类与检测的发展历程
图像物体识别的研究已经有五十多年的历史．

各类理论和算法层出不穷，在这部分，我们对物体分
类与检测的发展脉络进行了简单梳理，并将其中里
程碑式的工作进行综述．特别的，我们以国际视觉算
法竞赛ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛［１１］为主线对物体分类
与检测算法近年来的主要进展进行综述，这个系列
的竞赛对物体识别研究的发展影响深远，其工作也
代表了当时的最高水平．

物体分类任务要求回答一张图像中是否包含某
种物体，对图像进行特征描述是物体分类的主要研
究内容．一般说来，物体分类算法通过手工特征或者
特征学习方法对整个图像进行全局描述，然后使用
分类器判断是否存在某类物体．物体检测任务则更
为复杂，它需要回答一张图像中在什么位置存在一
个什么物体，因而除特征表达外，物体结构是物体检
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测任务不同于物体分类的最重要之处．总的来说，近
年来物体分类方法多侧重于学习特征表达，典型的
包括词包模型（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）、深度学习模型；物
体检测方法则侧重于结构学习，以形变部件模型
为代表．这里我们首先以典型的分类检测模型来
阐述其一般方法和过程，之后以ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ（包
含ＩｍａｇｅＮｅｔ）竞赛历年来的最好成绩来介绍物体分
类和物体检测算法的发展，包括物体分类中的词包

模型、深度学习模型以及物体检测中的结构学习模
型，并分别对各个部分进行阐述．
４１　基于词包模型的物体分类

从表２我们可以发现，词包模型是ＶＯＣ竞赛
中物体分类算法的基本框架，几乎所有的参赛算法
都是基于词包模型．我们将从底层特征、特征编码、
空间约束、分类器设计、模型融合几个方面来展开
阐述．

表２　历年犘犃犛犆犃犔犞犗犆竞赛分类算法
年份 底层特征 特征编码 空间约束 分类器 融合
２００５ 密集ＳＩＦＴ 向量量化 无 线性ＳＶＭ 特征拼接
２００６ 兴趣点检测＋密集提取 向量量化 ＳＰＭ 两层核ＳＶＭ 两层融合
２００７ 密集＋兴趣点，多特征 向量量化 ＳＰＭ 核ＳＶＭ 多特征，通道加权
２００８ 密集＋兴趣点，多特征 软量化 ＳＰＭ 多分类器 多特征，多分类器
２００９ 密集ＳＩＦＴ ＧＭＭ，ＬＣＣ ＳＰＭ 线性ＳＶＭ 多特征
２０１０ 密集＋兴趣点，多特征 向量量化 ＳＰＭ，检测 多分类器 多特征，多分类器，分割，检测
２０１１ 密集＋兴趣点，多特征 向量量化 ＳＰＭ，检测 多分类器 多特征，多分类器，分割，检测
２０１２ 密集＋兴趣点，多特征 向量量化，Ｆｉｓｈｅｒ向量 ＳＰＭ，检测 多分类器 多特征，多分类器，分割，检测

词包模型（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）最初产生于自然语言
处理领域，通过建模文档中单词出现的频率来对文
档进行描述与表达．Ｃｓｕｒｋａ等人［１５］于２００４年首次
将词包的概念引入计算机视觉领域，由此开始大量
的研究工作集中于词包模型的研究，并逐渐形成了
由下面４部分组成的标准物体分类框架：

（１）底层特征提取．底层特征是物体分类与检
测框架中的第一步，底层特征提取方式有两种：一种
是基于兴趣点检测，另一种是采用密集提取的方式．
兴趣点检测算法通过某种准则选择具有明确定义
的、局部纹理特征比较明显的像素点、边缘、角点、区
块等，并且通常能够获得一定的几何不变性，从而
可以在较小的开销下得到更有意义的表达，最常
用的兴趣点检测算子有Ｈａｒｒｉｓ角点检测子、ＦＡＳＴ
（ＦｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＳｅｇｍｅｎｔＴｅｓｔ）算子、
ＬｏＧ（ＬａｐｌａｃｉａｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）、ＤｏＧ（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
Ｇａｕｓｓｉａｎ）等．近年来物体分类领域使用更多的则是
密集提取的方式，从图像中按固定的步长、尺度提取
出大量的局部特征描述，大量的局部描述尽管具有
更高的冗余度，但信息更加丰富，后面再使用词包模
型进行有效表达后通常可以得到比兴趣点检测更好
的性能．常用的局部特征包括ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，尺度不变特征转换）［１６］、ＨＯＧ
（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，方向梯度直方
图）［１７］、ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，局部二值模
式）［１８］等．从表２可以看出，历年最好的物体分类算
法都采用了多种特征，采样方式上密集提取与兴趣

点检测相结合，底层特征描述也采用了多种特征描
述子，这样做的好处是，在底层特征提取阶段，通过
提取到大量的冗余特征，最大限度的对图像进行底
层描述，防止丢失过多的有用信息，这些底层描述中
的冗余信息主要靠后面的特征编码和特征汇聚得到
抽象和简并．事实上，近年来得到广泛关注的深度学
习理论中一个重要的观点就是手工设计的底层特征
描述子作为视觉信息处理的第一步，往往会过早地
丢失有用的信息，直接从图像像素学习到任务相关
的特征描述是比手工特征更为有效的手段．

（２）特征编码．密集提取的底层特征中包含了
大量的冗余与噪声，为提高特征表达的鲁棒性，需要
使用一种特征变换算法对底层特征进行编码，从而
获得更具区分性、更加鲁棒的特征表达，这一步对物
体识别的性能具有至关重要的作用，因而大量的研
究工作都集中在寻找更加强大的特征编码方法，重
要的特征编码算法包括向量量化编码［１９］、核词典编
码［２０］、稀疏编码［２１］、局部线性约束编码［２２］、显著性
编码［２３］、Ｆｉｓｈｅｒ向量编码［２４］、超向量编码［２５］等．最
简单的特征编码是向量量化编码［１９］，它的出现甚至
比词包模型的提出还要早．向量量化编码是通过一
种量化的思想，使用一个较小的特征集合（视觉词
典）来对底层特征进行描述，达到特征压缩的目的．
向量量化编码只在最近的视觉单词上响应为１，因
而又称为硬量化编码、硬投票编码，这意味着向量量
化编码只能对局部特征进行很粗糙的重构．但向量
量化编码思想简单、直观，也比较容易高效实现，因
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而从２００５年第一届ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛以来，就得
到了广泛的使用．在实际图像中，图像局部特征常常
存在一定的模糊性，即一个局部特征可能和多个视
觉单词差别很小，这个时候若使用向量量化编码
将只利用距离最近的视觉单词，而忽略了其他相似
性很高的视觉单词．为了克服这种模糊性问题，
ｖａｎＧｅｍｅｒｔ等人［２０］提出了软量化编码（又称核视觉
词典编码）算法，局部特征不再使用一个视觉单词描
述，而是由距离最近的犓个视觉单词加权后进行描
述，有效解决了视觉单词的模糊性问题，提高了物体
识别的精度．稀疏表达理论［２１］近年来在视觉研究领
域得到了大量的关注，研究人员最初在生理实验中
发现细胞在绝大部分时间内是处于不活动状态，也
即在时间轴上细胞的激活信号是稀疏的．稀疏编码
通过最小二乘重构加入稀疏约束来实现在一个过完
备基上响应的稀疏性．０约束是最直接的稀疏约束，
但通常很难进行优化，近年来更多使用的是１约束，
可以更加有效地进行迭代优化，得到稀疏表达．２００９
年Ｙａｎｇ等人［２６］将稀疏编码应用到物体分类领域，
替代了之前的向量量化编码和软量化编码，得到一
个高维的高度稀疏的特征表达，大大提高了特征表
达的线性可分性，仅仅使用线性分类器就得到了当
时最好的物体分类结果，将物体分类的研究推向了
一个新的高度上．稀疏编码在物体分类上的成功也
不难理解，对于一个很大的特征集合（视觉词典），一
个物体通常只和其中较少的特征有关，例如，自行车
通常和表达车轮、车把等部分的视觉单词密切相关，
与飞机机翼、电视机屏幕等关系很小，而行人则通常
在头、四肢等对应的视觉单词上有强响应．稀疏编码
存在一个问题，即相似的局部特征可能经过稀疏编
码后在不同的视觉单词上产生响应，这种变换的不
连续性必然会产生编码后特征的不匹配，影响特征
的区分性能．局部线性约束编码［２２］的提出就是为了
解决这一问题，它通过加入局部线性约束，在一个局
部流形上对底层特征进行编码重构，这样既可以保
证得到的特征编码不会有稀疏编码存在的不连续问
题，也保持了稀疏编码的特征稀疏性．局部线性约束
编码中，局部性是局部线性约束编码中的一个核心
思想，通过引入局部性，一定程度上改善了特征编码
过程的连续性问题，即距离相近的局部特征在经过
编码之后应该依然能够落在一个局部流形上．局部
线性约束编码可以得到稀疏的特征表达，与稀疏编
码不同之处就在于稀疏编码无法保证相近的局部特
征编码之后落在相近的局部流形．从表２可以看出，

２００９年的分类竞赛冠军采用了混合高斯模型聚类
和局部坐标编码（局部线性约束编码是其简化版
本），仅仅使用线性分类器就取得了非常好的性能．
不同于稀疏编码和局部线性约束编码，显著性编
码［２３］引入了视觉显著性的概念，如果一个局部特征
到最近和次近的视觉单词的距离差别很小，则认为
这个局部特征是不“显著的”，从而编码后的响应也
很小．显著性编码通过这样很简单的编码操作，在
Ｃａｌｔｅｃｈ１０１／２５６，ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７等数据库上
取得了非常好的结果，而且由于是解析的结果，编码
速度也比稀疏编码快很多．Ｈｕａｎｇ等人［２３］发现显著
性表达配合最大值汇聚在特征编码中有重要的作
用，并认为这正是稀疏编码、局部约束线性编码等之
所以在图像分类任务上取得成功的原因．超向量编
码［２５］，Ｆｉｓｈｅｒ向量编码［２４］是近年提出的性能最好的
特征编码方法，其基本思想有相似之处，都可以认为
是编码局部特征和视觉单词的差．Ｆｉｓｈｅｒ向量编码
同时融合了产生式模型和判别式模型的能力，与传
统的基于重构的特征编码方法不同，它记录了局部
特征与视觉单词之间的一阶差分和二阶差分．超向
量编码则直接使用局部特征与最近的视觉单词的差
来替换之前简单的硬投票．这种特征编码方式得到
的特征向量表达通常是传统基于重构编码方法的
犕倍（犕是局部特征的维度）．尽管特征维度要高出
很多，超向量编码和Ｆｉｓｈｅｒ向量编码在ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ、ＩｍａｇｅＮｅｔ等极具挑战性、大尺度数据库上获
得了当时最好的性能，并在图像标注、图像分类、图
像检索等领域得到应用．２０１１年ＩｍａｇｅＮｅｔ分类竞
赛冠军采用了超向量编码，２０１２年ＶＯＣ竞赛冠军
则是采用了向量量化编码和Ｆｉｓｈｅｒ向量编码．

（３）特征汇聚．空间特征汇聚是特征编码后进
行的特征集整合操作，通过对编码后的特征，每一维
都取其最大值或者平均值，得到一个紧致的特征向
量作为图像的特征表达．这一步得到的图像表达可
以获得一定的特征不变性，同时也避免了使用特征
集进行图像表达的高额代价．最大值汇聚在绝大部
分情况下的性能要优于平均值汇聚，也在物体分类
中使用最为广泛．由于图像通常具有极强的空间结构
约束，空间金字塔匹配（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ，
ＳＰＭ）［９］提出将图像均匀分块，然后每个区块里面单
独做特征汇聚操作并将所有特征向量拼接起来作为
图像最终的特征表达．空间金字塔匹配的想法非常
直观，是金字塔匹配核（ＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇＫｅｒｎｅｌ，
ＰＭＫ）［２７］的图像空间对偶，它操作简单而且性能提
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升明显，因而在当前基于词包模型的图像分类框架
中成为标准步骤．实际使用中，在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１／２５６
等数据库上通常使用１×１、２×２、４×４的空间分块，
因而特征维度是全局汇聚得到的特征向量的２１倍，
在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据库上，则采用１×１、２×２、
３×１的分块，因而最终特征表达的维度是全局汇聚
的８倍．

（４）使用支持向量机等分类器进行分类．从图
像提取到特征表达之后，一张图像可以使用一个固
定维度的向量进行描述，接下来就是学习一个分类
器对图像进行分类．这个时候可以选择的分类器就
很多了，常用的分类器有支持向量机、犓近邻、神经
网络、随机森林等．基于最大化边界的支持向量机是
使用最为广泛的分类器之一，在图像分类任务上性
能很好，特别是使用了核方法的支持向量机．Ｙａｎｇ
等人［２６］提出了ＳｃＳＰＭ方法，通过学习过完备的稀
疏特征，可以在高维特征空间提高特征的线性可分
性，使用线性支持向量机就得到了当时最好的分类
结果，大大降低了训练分类器的时间和空间消耗．随
着物体分类研究的发展，使用的视觉单词大小不断
增大，得到的图像表达维度也不断增加，达到了几十
万的量级．这样高的数据维度，相比几万量级的数据
样本，都与传统的模式分类问题有了很大的不同．随
着处理的数据规模不断增大，基于在线学习的线性
分类器成为首选，得到了广泛的关注与应用．
４２　深度学习模型

深度学习模型［２］是另一类物体识别算法，其基
本思想是通过有监督或者无监督的方式学习层次
化的特征表达，来对物体进行从底层到高层的描
述．主流的深度学习模型包括自动编码器（Ａｕｔｏ
ｅｎｃｏｄｅｒ）［２８］、受限波尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）［２９］、深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆ
Ｎｅｔｓ，ＤＢＮ）［３０］、卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｏｗｒｋｓ，ＣＮＮ）［２］、生物启发式模型［３１］等．

自动编码器（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）［２８］是２０世纪８０年
代提出的一种特殊的神经网络结构，并且在数据降
维、特征提取等方面得到广泛应用．自动编码器由
编码器和解码器组成，编码器将数据输入变换到
隐藏层表达，解码器则负责从隐藏层恢复原始输
入．隐藏层单元数目通常少于数据输入维度，起着
类似“瓶颈”的作用，保持数据中最重要的信息，从
而实现数据降维与特征编码．自动编码器是基于
特征重构的无监督特征学习单元，加入不同的约
束，可以得到不同的变化，包括去噪自动编码器

（ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ）［３２］、稀疏自动编码器
（ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ）［３３］等，这些方法在数字手写
识别、图像分类等任务上取得了非常好的结果．

受限玻尔兹曼机［２９］是一种无向二分图模型，是
一种典型的基于能量的模型（ＥｎｅｒｙＢａｓｅｄＭｏｄｅｌｓ，
ＥＢＭ）．之所以称为“受限”，是指在可视层和隐藏层
之间有连接，而在可视层内部和隐藏层内部不存在
连接．受限玻尔兹曼机的这种特殊结构，使得它具有
很好的条件独立性，即给定隐藏层单元，可视层单元
之间是独立的，反之亦然．这个特性使得它可以实现
同时对一层内的单元进行并行Ｇｉｂｂｓ采样．受限玻
尔兹曼机通常采用对比散度（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒ
ｇｅｎｃｅ，ＣＤ）［３０］算法进行模型学习．受限玻尔兹曼机
作为一种无监督的单层特征学习单元，类似于前面
提到的特征编码算法，事实上加了稀疏约束的受限
玻尔兹曼机可以学到类似稀疏编码那样的Ｇａｂｏｒ
滤波器模式．

深度信念网络（ＤＢＮ）［３０］是一种层次化的无
向图模型．ＤＢＮ的基本单元是ＲＢＭ（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ），首先先以原始输入为可视层，
训练一个单层的ＲＢＭ，然后固定第一层ＲＢＭ权
重，以ＲＢＭ隐藏层单元的响应作为新的可视层，训
练下一层的ＲＢＭ，以此类推．通过这种贪婪式的无
监督训练，可以使整个ＤＢＮ模型得到一个比较好
的初始值，然后可以加入标签信息，通过产生式或者
判别式方式，对整个网络进行有监督的精调，进一步
改善网络性能．ＤＢＮ的多层结构，使得它能够学习
得到层次化的特征表达，实现自动特征抽象，而无监
督预训练过程则极大改善了深度神经网络在数据量
不够时严重的局部极值问题．Ｈｉｎｔｏｎ等人［３０，３４］通过
这种方式，成功将其应用于手写数字识别、语音识
别、基于内容检索等领域．

卷积神经网络（ＣＮＮ）［２］最早出现在２０世纪
８０年代，最初应用于数字手写识别，取得了一定的
成功．然而，由于受硬件的约束，卷积神经网络的高
强度计算消耗使得它很难应用到实际尺寸的目标识
别任务上．Ｈｕｂｅｌ和Ｗｉｅｓｅｌ［３５］在猫视觉系统研究工
作的基础上提出了简单、复杂细胞理论，设计出来一
种人工神经网络，之后发展成为卷积神经网络．卷积
神经网络主要包括卷积层和汇聚层，卷积层通过使
用固定大小的滤波器与整个图像进行卷积，来模拟
Ｈｕｂｅｌ和Ｗｉｅｓｅｌ提出的简单细胞．汇聚层则是一种
降采样操作，通过取卷积得到的特征图中局部区块
的最大值、平均值来达到降采样的目的，并在这个过
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程中获得一定的不变性．汇聚层用来模拟Ｈｕｂｅｌ和
Ｗｉｅｓｅｌ理论中的复杂细胞．在每层的响应之后通常
还会有几个非线性变换，如ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ、ｒｅｌｕ等，
使得整个网络的表达能力得到增强．在网络的最
后通常会增加若干全连通层和一个分类器，如
ｓｏｆｔｍａｘ分类器、ＲＢＦ分类器等．卷积神经网络中卷
积层的滤波器是各个位置共享的，因而可以大大降
低参数的规模，这对防止模型过于复杂是非常有益
的，另一方面，卷积操作保持了图像的空间信息，因
而特别适合于对图像进行表达．

这里我们将最为流行的词包模型与卷积神经网
络模型进行对比，发现两者其实是极为相似的．在词
包模型中，对底层特征进行特征编码的过程，实际上
近似等价于卷积神经网络中的卷积层，而汇聚层所
进行的操作也与词包模型中的汇聚操作一样．不同
之处在于，词包模型实际上相当于只包含了一个卷
积层和一个汇聚层，且模型采用无监督方式进行特
征表达学习，而卷积神经网络则包含了更多层的简
单、复杂细胞，可以进行更为复杂的特征变换，并且
其学习过程是有监督过程的，滤波器权重可以根据
数据与任务不断进行调整，从而学习到更有意义的
特征表达．从这个角度来看，卷积神经网络具有更为
强大的特征表达能力，因此它在图像识别任务中的
出色性能就很容易解释了．

下面我们将以ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛和ＩｍａｇｅＮｅｔ
竞赛为主线，对物体分类的发展进行梳理和分析．
２００５年第一届ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛数据库包

含了４类物体：摩托车、自行车、人、汽车，训练集加
验证集一共包含６８４张图像，测试集包含６８９张图
像，数据规模相对较小．从方法上来说，词包模型开
始在物体分类任务上得到应用，但也存在很多其他
的方法，如基于检测的物体分类、自组织网络等．从
竞赛结果来看，采用“兴趣点检测ＳＩＦＴ底层特征描
述向量量化编码直方图支持向量机”得到了最好
的物体分类性能［３６］．对数线性模型和ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归
的性能要略差于支持向量机，这也说明了基于最大
化边缘准则的支持向量机具有较强的鲁棒性，可以
更好地处理物体的尺度、视角、形状等变化．
２００６年玛丽王后学院的Ｚｈａｎｇ等人［３７］使用词

包模型获得了ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ物体分类竞赛冠军．
与以前不同，在底层特征提取上，他们采用了更多的
兴趣点检测算法，包括ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ角点检测和
Ｌａｐｌａｃｉａｎ块检测．除此以外，他们还使用了基于固
定网格的密集特征提取方式，在多个尺度上进行特

征提取．底层特征描述除使用尺度不变的ＳＩＦＴ特
征［１６］外，还使用了ＳＰＩＮｉｍａｇｅ特征［３８］．词包模型
是一个无序的全局直方图描述，没有考虑底层特征
的空间信息，Ｚｈａｎｇ等人采用了Ｌａｚｅｂｎｉｋ等人［９］提
出的空间金字塔匹配方法，采用１×１、２×２、３×１的
分块，因而最终特征表达的维度是全局汇聚的８倍．
另一个与之前不同的地方在于，他们使用了一个两
级的支持向量机来进行特征分类，第一级采用卡方
核ＳＶＭ对空间金字塔匹配得到的各个词包特征表
达进行分类，第二级则采用ＲＢＦ核ＳＶＭ对第一级
的结果进行再分类．通过采用两级的ＳＶＭ分类，可
以将不同的ＳＰＭ通道结果融合起来，起到一定的
通道选择作用．
２００７年来自ＩＮＲＩＡ的Ｍａｒｓｚａｅｋ等人［３９］获得

物体分类冠军，他们所用的方法也是词包模型，基本
流程与２００６年的冠军方法类似．不同在于，他们在
底层特征描述上使用了更多的底层特征描述子，包
括ＳＩＦＴ、ＳＩＦＴｈｕｅ、ＰＡＳｅｄｇｅｌｈｉｓｔｏｇｒａｍ等，通过
多特征方式最大可能保留图像信息，并通过特征编
码和ＳＶＭ分类方式发掘有用信息成为物体分类研
究者的共识．另一个重要的改进是提出了扩展的多
通道高斯核，采用学习线性距离组合的方式确定不
同ＳＰＭ通道的权重，并利用遗传算法进行优化．
２００８年阿姆斯特丹大学和萨里大学组成的队

伍获得了冠军［４０］，其基本方法依然是词包模型．有
三个比较重要的不同之处，首先是他们提出了彩色
描述子来增强模型的光照不变性与判别能力［４１］；其
次是使用软量化编码替代了向量量化编码，由于在
实际图像中，图像局部特征常常存在一定的模糊性，
即一个局部特征可能和多个视觉单词相似性差别很
小，这个时候使用向量量化编码就只使用了距离最
近的视觉单词，而忽略了其他同样很相似的视觉单
词．为了克服这种模糊性问题，ｖａｎＧｅｍｅｒｔ等人提
出了软量化编码（又称核视觉词典编码）［７］算法，有
效解决了视觉模糊性问题，提高了物体识别的精度．
另外，他们还采用谱回归核判别分析得到了比支持
向量机更好的分类性能．
２００９年物体分类研究更加成熟，冠军队伍不再

专注于多底层特征、多分类器融合，而是采用了密集
提取的单ＳＩＦＴ特征，并使用线性分类器进行模式
分类［４２］．他们的研究中心放在了特征编码上，采用
了混合高斯模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）
和局部坐标编码（ＬｏｃａｌＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＣｏｄｉｎｇ，ＬＣＣ）［４３］
两种特征编码方法对底层ＳＩＦＴ特征描述子进行
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编码，得到了高度非线性的、局部的图像特征表
达，通过提高特征的不变性、判别性来改进性能．另
外，物体检测结果的融合，也进一步提升了物体分类
的识别性能．局部坐标编码提出的“局部性”概念，对
物体分类中的特征表达具有重要的意义，之后出现
的局部线性约束编码（ＬｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒ
Ｃｏｄｉｎｇ，ＬＬＣ）［２２］也是基于局部性的思想，得到了
“局部的”、“稀疏的”特征表达，在物体分类任务上取
得了很好的结果．
２０１０年冠军依旧以词包模型为基础，并且融合

了物体分割与检测算法［４４］．一方面通过多底层特
征、向量量化编码和空间金字塔匹配得到图像的词
包模型描述，另一方面，通过使用Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ［４５］、过
分割［４６］、基于图的分割［４７］等过分割算法，得到
Ｐａｔｃｈ级的词包特征表达．这两种表达作为视觉特
征表达，与检测结果以多核学习的方式进行融合．在
分类器方面，除使用了ＳＶＭ核回归外，还提出了基
于排他上下文的Ｌａｓｓｏ预测算法．所谓排他上下文
是指一个排他标签集合中至多只能出现一种类别．
排他标签集合的构建使用ＧｒａｐｈＳｈｉｆｔ方法，并采用
最小重构误差加稀疏约束也即Ｌａｓｓｏ进行预测．排
他上下文作为一种不同于一般共生关系的上下文，
高置信度预测可以大大抑制同一排他标签集中其他
类别的置信度，改善分类性能．
２０１１年冠军延续了２０１０年冠军的基本框架．

来自阿姆斯特丹大学的队伍从最显著窗口对于物体
分类任务的作用出发，在词包模型基础上进行了新
的探索［４８］．他们发现单独包含物体的图像区域可以
得到比整个图像更好的性能，一旦物体位置确定，上
下文信息的作用就很小了．在物体存在较大变化的
情况下，部件通常比全局更具有判别性，而在拥挤情
况下，成群集合通常要比单个物体更加容易识别．基
于此，他们提出了包含物体部件，整个物体，物体集
合的最显著窗口框架．检测模型训练使用人工标注
窗口，预测使用选择性搜索定位．词包模型和最显著
窗口算法融合得到最终的分类结果．
２０１２年冠军延续了２０１０年以来的算法框架，

在词包模型表达方面，使用了向量量化编码、局部约
束线性编码、Ｆｉｓｈｅｒ向量编码替代原来的单一向量
量化编码［４９］．这里有两个比较重要的改进，一个是
广义层次化匹配算法．考虑到传统的空间金字塔匹
配算法在物体对齐的假设下才有意义，而这在实际
任务中几乎不能满足，为解决这个问题，他们使用
Ｓｉｄｅ信息得到物体置信图，采用层次化的方式对局

部特征进行汇聚，从而得到更好的特征匹配．另一个
重要的改进是子类挖掘算法，其提出的主要目的是
改进类间模糊与类内分散的问题．基本步骤是：
（１）计算样本类内相似度；（２）计算类间模糊性；
（３）使用ＧｒａｐｈＳｈｉｆｔ算法来检测密集子图；（４）子
图向子类的映射．

相比ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛，ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛的
图像数据规模更大，类别数更多，对传统的图像
分类、检测算法都是一个大的挑战．下面将近年
ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛的主流算法也做一个简要介绍．

２０１０年冠军由美国ＮＥＣ研究院和ＵＩＵＣ获
得，其方法基于词包模型，底层特征采用了密集提
取的ＨＯＧ和ＬＢＰ特征，特征编码算法使用了局部
坐标编码和超向量编码，并且采用了空间金字塔匹
配．最终图像的分类采用了基于平均随机梯度下降
的大尺度ＳＶＭ．相比ＰＡＳＣＡＬ竞赛算法，这里的算
法更多采用了在计算上极为高效的底层特征和编码
算法，分类器及其优化也专门针对大规模数据进行
了设计，最终获得了７１．８％的Ｔｏｐ５分类精度．
２０１１年冠军是施乐欧洲研究中心，其基本方

法［５０］仍旧是基于词包模型，主要改进在３个方面：
特征编码方法采用Ｆｉｓｈｅｒ向量编码［２４］，可以引入更
多的高阶统计信息，得到更具判别性的表达；使用乘
积量化（ＰｒｏｄｕｃｔＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＰＱ）算法进行特征
压缩；分类器使用基于随机梯度下降的线性支持向
量机．
２０１２年加拿大多伦多大学的Ｈｉｎｔｏｎ教授及其

学生Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ［３４］利用ＧＰＵ在ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛上
获得了前所未有的成功，他们训练了一个参数规模
非常大的卷积神经网络，并通过大量数据生成和
ｄｒｏｐｏｕｔ来抑制模型的过拟合，在大规模图像分类
任务上获得了非常好的效果，取得了第一名的成绩，
Ｔｏｐ５分类精度达到了８４．７％，比第二名使用Ｆｉｓｈｅｒ
向量编码算法［２４］要高大约１０个百分点，充分显示
了深度学习模型的表达能力．

对比ＰＡＳＣＡＬ竞赛，ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛中使用的
算法更加简单高效，因而也更加接近实用．在大规模
图像识别场景下，传统图像识别的很多算法和技术
面临极大的挑战，包括高计算强度，高内存消耗等，
多特征、非线性分类器等这些在ＰＡＳＣＡＬ竞赛中广
为使用的算法和策略无法在ＩｍａｇｅＮｅｔ这样规模的
数据库上高效实现．在性能和效率的权衡中，逐渐被
更为简单高效的算法（单特征、特征压缩、线性分类
器等）替代．大数据时代的来临，更激发了数据驱动
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的深度学习模型的发展，实现了更高效的特征提取
与图像分类，将图像分类的发展推向一个新的高度．
４３　物体检测

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛从２００５年第一届开始就
引入了物体检测任务竞赛，主要任务是给定测试图
片预测其中包含的物体类别与外接矩形框．物体检
测任务与物体分类任务最重要的不同在于，物体结
构信息在物体检测中起着至关重要的作用，而物体
分类则更多考虑的是物体或者图像的全局表达．物
体检测的输入是包含物体的窗口，而物体分类则是
整个图像，就给定窗口而言，物体分类和物体检测在
特征提取、特征编码、分类器设计方面很大程度是相

通的，如表３所示．根据获得窗口位置策略的不同，
物体检测方法大致可分为滑动窗口和广义霍夫投票
两类方法．滑动窗口方法比较简单，它是通过使用训
练好的模板在输入图像的多个尺度上进行滑动扫
描，通过确定最大响应位置找到目标物体的外接窗
口．广义霍夫投票方法则是通过在参数空间进行累
加，根据局部极值获得物体位置的方法，可以用于任
意形状的检测和一般物体检测任务．滑动窗口方法
由于其简单和有效性，在历年的ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞
赛中得到了广泛的使用．特别是ＨＯＧ（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ
ｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ）模型、形变部件模型的出现
和发展，使得滑动窗口模型成为主流物体检测方法．

表３　历年犘犃犛犆犃犔犞犗犆竞赛检测算法
年份 检测策略 底层特征 特征编码 上下文 分类器 融合
２００５滑动窗口、霍夫 ＳＩＦＴ 无 无 线性ＳＶＭ 无
２００６ 滑动窗口 多尺度ＨＯＧ 无 无 线性ＳＶＭ 多尺度
２００７ 滑动窗口 多尺度ＨＯＧ 无 无 隐ＳＶＭ 多尺度，多模型
２００８ 滑动窗口 多尺度ＨＯＧ，密集ＳＩＦＴ 无 分类结果 线性ＳＶＭ、χ２ＳＶＭ多特征，多分类器，分类结果
２００９ 滑动窗口 多特征 向量量化 无 多级ＳＶＭ 多特征，多核学习
２０１０ 滑动窗口 ＢｏｏｓｔｅｄＨＯＧＬＢＰ 无 全局、空间、类间上下文隐ＳＶＭ、ＲＢＦＳＶＭ 上下文，分类结果
２０１１ 滑动窗口 ＢｏｏｓｔｅｄＨＯＧＬＢＰ 无 上下文学习 多分类器 分类结果、上下文学习
２０１２ 滑动窗口 颜色描述子 混合编码 分割 多分类器 分割

与物体分类问题不同，物体检测问题从数学上
是研究输入图像犡与输出物体窗口犢之间的关系，
这里犢的取值不再是一个实数，而是一组“结构化”
的数据，指定了物体的外接窗口和类别，是一个典型
的结构化学习问题．结构化支持向量机（Ｓｔｒｕｃｔｒｕａｌ
ＳＶＭ，ＳＳＶＭ）［５１］基于最大化边缘准则，将普通支持
向量机推广到能够处理结构化输出，有效扩展了支
持向量机的应用范围，可以处理语法树、图等更一般
的数据结构，在自然语言处理、机器学习、模式识别、
计算机视觉等领域受到越来越多的关注．隐变量支
持向量机（ＬａｔｅｎｔＳＶＭ，ＬＳＶＭ）是Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等
人［５２］在２００７年提出的用于处理物体检测问题，其
基本思想是将物体位置作为隐变量放入支持向量机
的目标函数中进行优化，以判别式方法得到最优的
物体位置．弱标签结构化支持向量机（ＷｅａｋＬａｂｅｌ
ＳｔｒｕｃｔｒｕａｌＳＶＭ，ＷＬＳＳＶＭ）是一种更加一般的结
构化学习框架，它的提出主要是为了处理标签空间
和输出空间不一致的问题，对于多个输出符合一个
标签的情况，每个样本标签都被认为是“弱标签”．
ＳＳＶＭ和ＬＳＶＭ都可以看做是ＷＬＳＳＶＭ的特
例，ＷＬＳＳＶＭ通过一定的约简可以转化为一般的
ＳＳＶＭ和ＬＳＶＭ．条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ
Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）作为经典的结构化学习算法，在物体检

测任务上也得到一定的关注．Ｓｃｈｎｉｔｚｓｐａｎ等人［５３］

将形变部件模型与结构化学习结合，提出了一种隐
条件随机场模型（ｌａｔｅｎｔＣＲＦｓ），通过将物体部件标
签建模为隐藏节点并且采用ＥＭ算法来进行学习，
该算法突破了传统ＣＲＦ需手动给定拓扑结构的缺
点，能够自动学习到更为灵活的结构，自动发掘视觉
语义上有意义的部件表达．张俊格［５４］提出了基于数
据驱动的自动结构建模与学习来从训练数据中学习
最为合适的拓扑结构．由于一般化的结构学习是一
个ＮＰ难问题，张俊格提出了混合结构学习方案，将
结构约束分成一个弱结构项和强结构项．弱结构项
由传统的树状结构模型得到，而强结构项则主要依
靠条件随机场以数据驱动方式自动学习得到．

下面我们将以历年ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ物体检测竞
赛来探讨物体检测方法的演变与发展．
２００５年物体检测竞赛有５支队伍参加，采用的

方法呈现多样化［３６］，Ｄａｒｍｓｔａｄｔ使用了广义霍夫变
换，通过兴趣点检测和直方图特征描述方式进行特
征表达，并通过广义Ｈｏｕｇｈ投票来推断物体尺度与
位置，该方法在他们参加的几类中都得到了最好的
性能．ＩＮＲＩＡ的Ｄａｌａｌ则采用了滑动窗口模型，底层
特征使用了基于ＳＩＦＴ的描述，分类器使用支持向
量机，通过采用在位置和尺度空间进行穷尽搜索，来
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确定物体在图像中的尺度和位置，该方法在汽车类
别上取得了比广义Ｈｏｕｇｈ变换更好的性能，但在
人、自行车等非刚体类别上性能并不好［３６］．２００６年
最佳物体检测算法是Ｄａｌａｌ和Ｔｒｉｇｇｓ提出的ＨＯＧ
（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ）模型［１７］．他们
的工作主要集中于鲁棒图像特征描述研究，提出了
物体检测领域中具有重要位置的ＨＯＧ特征．ＨＯＧ
是梯度方向直方图特征，通过将图像划分成小的
Ｃｅｌｌ，在每个Ｃｅｌｌ内部进行梯度方向统计得到直方
图描述．与ＳＩＦＴ特征相比，ＨＯＧ特征不具有尺度
不变性，但计算速度要快得多．整体检测框架依然是
滑动窗口策略为基础，并且使用线性分类器进行分
类．这个模型本质上是一个全局刚性模板模型，需要
对整个物体进行全局匹配，对物体形变不能很好地
匹配处理．
２００７年Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人［５２］提出了物体检测

领域里程碑式的工作：形变部件模型（Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ＰａｒｔｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ），并以此取得了２００７年ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ物体检测竞赛的冠军．底层特征采用了Ｄａｌａｌ
和Ｔｒｉｇｇｓ提出的ＨＯＧ特征，但与Ｄａｌａｌ等人的全
局刚体模板模型不同的是，形变部件模型由一个根
模型和若干可形变部件组成．另一个重要的改进是
提出了隐支持向量机模型，通过隐变量来建模物体
部件的空间配置，并使用判别式方法进行训练优化．
形变部件模型奠定了当今物体检测算法研究的基
础，也成为后续ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛物体检测任务
的基础框架．
２００８年物体检测冠军同样采用了滑动窗口方

式［５５］．特征表达利用了ＨＯＧ特征和基于密集提取
ＳＩＦＴ的词包模型表达．训练过程对前、后、左、右分
别训练独立的模型，并使用线性分类器和卡方核
ＳＶＭ进行分类．测试过程采用了两阶段算法，第一
阶段通过滑动窗口方式利用分类器得到大量可能出
现物体的位置，第二阶段基于ＨＯＧ和ＳＩＦＴ特征对
前面一阶段得到的检测进行打分，最后使用非极大
抑制算法去除错误检测窗口，并融合分类结果得到
最终检测结果．这里分类信息可以看成是一种上下
文信息，这个也是物体检测研究的一个重要内容．
２００９年除了形变部件模型以外，牛津大学视觉

几何研究组在滑动窗口框架下，基于多核学习将灰
度ＰＨＯＷ、颜色ＰＨＯＷ、ＰＨＯＣ、对称ＰＨＯＧ、
ＳＳＩＭ、视觉词典等多种特征进行融合，取得了与形
变部件模型相近的效果，获得共同检测冠军［５６］．多

核学习是进行多特征、多模型融合的重要策略，可以
自动学习多个核矩阵的权重，从而得到最佳的模型
融合效果．考虑到滑动窗口搜索的效率问题，提出了
类似级联Ａｄａｂｏｏｓｔ方式的多级分类器结构．第一
级分类器采用线性ＳＶＭ分类器以滑动窗口或者跳
跃窗口方式快速对图像窗口进行粗分类；第二级采
用拟线性ＳＶＭ，利用卡方核进行进一步细分类；第
三级采用更强的非线性卡方ＲＢＦ分类器，这一步
准确度更高但比前面步骤计算代价更大，由于前面
两级已经快速滤除大部分备选窗口，这一级可以专
注于更难的样本分类．
２０１０年中国科学院自动化研究所模式识别国

家重点实验室获得了物体检测冠军［５７］，其方法是以
形变部件模型为基础，对底层ＨＯＧ特征进行了改
进，提出了ＢｏｏｓｔｅｄＨＯＧＬＢＰ特征［５８］，利用Ｇｅｎｔｌｅ
Ｂｏｏｓｔ选择出一部分ＬＢＰ特征与ＨＯＧ特征融合，
使物体检测结果有了显著提升．另一个重要改进是
采用了多种形状上下文，包括空间上下文、全局上下
文、类间上下文．空间上下文由包含了窗口位置尺度
信息的６维向量构成，全局上下文包括２０维的物体
分类分数和２０维的最大窗口分数，其中分类方法采
用了Ｈｕａｎｇ等人［２３］提出的显著性编码、词典关
系［５９］算法计算词包模型表达．类间上下文用于建模
相邻物体之间的弱空间关系，分别由２０维的窗口附
近最强的ＨＯＧ特征分数和ＬＢＰ特征分数构成．最
终得到８７维的特征，使用ＲＢＦＳＶＭ进行上下文学
习．该方法在ＶＯＣ２０１０数据库上取得了６项第一，
５项第二，平均精度达到了３６．８％．

２０１１年物体检测冠军依然是中国科学院自动
化研究所模式识别国家重点实验室［６０］，算法上与
２０１０年不同之处是针对形变部件模型提出了一种
数据分解算法，并引入了空间混合建模和上下文
学习［６１］．
２０１２年阿姆斯特丹大学获得物体检测冠军［６２］，

其方法主要创新在于选择性搜索、混合特征编码、新
的颜色描述子、再训练过程．图像中物体本身构成一
种层次结构，通常很难在一个尺度上检测所有物体，
因而对图像块进行层次化组织，在每个层次上进行
选择搜索，可以有效提升检测的召回率．考虑到经典
的向量量化编码使用小的特征空间分块能够捕获更
多图像细节，而丢失了分块内部的细节，而超向量编
码和Ｆｉｓｈｅｒ向量量化编码等差异编码方法则可以
很好的描述分块内部细节，更大空间分块可以描述
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更大范围的图像细节，综合这两种编码模式，提出了
混合特征编码算法，将两种编码的优点融合到一起．

５　对物体分类与检测的思考
物体分类与检测的研究在以ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞

赛为平台的理论和算法研究上已经取得了一系列的
进展，分类模型建立了以词包模型和深度学习模型
为基础的体系框架，检测模型则以可形变模型为核
心发展出多种方法．在分析目前物体分类和检测算
法的基础上，本文接下来对物体分类和检测算法的
统一性和差异性进行了讨论，并探讨了物体分类与
检测算法发展的方向．
５１　物体检测和物体分类的统一性

（１）物体检测可以取代物体分类？
物体检测的任务是解决物体所在的位置问题，

物体分类的任务是判断物体的种类，从直观上而言，
物体检测的隐含信息包括了物体的类别信息，也就
是需要事先知道需要定位的物体的类别信息，比如
需要检测人，那么就需要先验的给出人的标注信息，
以此来判断人的位置，从这个角度而言，物体检测似
乎包括了物体分类的步骤，也就是物体检测就能够
回答“什么物体在什么地方”，但这里有一个误区，其
中的“什么物体”是先验给出的，也就是在训练过程
中标注出的，并不一定是真实的结果．在模型区分性
比较强的情况下，也就是物体检测能给出准确的结
果的情况下，物体检测在一定程度上可以回答“什么
物体在什么地方”，但在真实的世界中，很多情况下
模版不能唯一的反映出物体类别的唯一性，只能给
出“可能有什么物体在什么地方”，此时物体分类的
介入就很有必要了．由此可见，物体检测是不能替代
物体分类的．

（２）物体检测和物体分类之间的差异性和互补性
以ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛为例，从模型的角度而

言，物体检测主要采用的是可变的部件模型，更多
的关注局部特征，物体分类中主要的模型是词包模
型，从两者的处理流程来看，他们利用的信息是不同
的，物体检测更多的是利用了物体自身的信息，也就
是局部信息，物体分类更多的是利用了图像的信息，
也就是全局的信息．他们各有优劣，局部信息考虑了
更多的物体结构信息，这使得物体检测和分类的准
确性更高，但同时也带来物体分类的鲁棒性不强的
问题；全局信息考虑了更多的是图像的全局统计信
息，尤其是图像的语义信息，这使得能考虑更多的信
息来进行判断，但信息量的增加可能带来准确度的

提高，也可能由于冗余降低分类的性能，但是从统计
意义而言，其鲁棒性是能够得到一定的提高的．由此
可见，物体检测和物体分类之间存在着较大的差异
性，同时也就说明存在着比较大的互补性．
５２　物体分类与检测的发展方向

物体分类任务要确定图像中是否包含物体，全
局表达更关键；物体检测任务则要确定图像中物体
的位置和尺度，物体结构更为关键．因此，物体分类
检测的研究也主要有两种思路：

（１）专注于学习结构，即结构化学习．观察变量
与其他变量构成结构化的图模型，通过学习得到各
个变量之间的关系，结构包括有向图模型（贝叶斯网
络）、无向图模型（马尔科夫网络）．结构化学习通常
变量具有显式的物理意义，变量之间的连接也具有
较强的因果关系，解释性较好．

（２）专注于学习层次化表达，即深度学习．深度
学习从人脑的层次化视觉处理和函数表达理论出
发，采用层次化特征表达的思想来进行特征从底层
到高层语义的提取．深度学习专注于表达的学习，也
即更注重一个输入得到的相应输出，对中间的特征
变换缺少自然的解释，更像一个黑盒系统．

两条思路各有侧重，但并不是互相独立的．在这
两条发展线路的基础上，建立更为统一的物体识别
框架，同时处理物体分类与检测任务，是一个更加值
得研究的方向．如何利用物体检测和物体分类之间
的互补性去构建统一的物体识别框架是计算机视觉
和视觉认知领域的研究热点，也是视觉认知计算模
型研究的重点之一［６３］．
５３　结构化学习存在的难点与挑战

（１）模型表达问题．对于一个特定问题，选择什
么样的模型，如有向图模型、无向图模型，模型如何
进行参数化，都是值得研究的．

（２）模型学习问题．在给定模型表达后，如何从
给定数据中学习模型的参数，是结构化学习中的一
个核心问题．目前通常有基于概率的学习方法，如最
大似然估计、最大后验估计等，也有基于最小化损失
函数的方法．不同的方法，在学习的效率，准确性上
都具有差异，研究快速有效的学习算法，具有特别重
要的价值．

（３）模型推断问题．给定学习好的模型，进行快
速、准确的模型推断是至关重要的．目前经典的方法
包括消息传播算法、变分推断算法、采样算法等．不
同方法在速度、准确度上各有差异．研究大规模图模
型，实现人类视觉系统快速识别人脸［６４］那样的快速
准确推断，是一个重要研究方向．
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５４　层次化学习（深度学习）存在的难点与挑战
在大数据时代，海量的图像、视频数据绝大多数

是没有标签的，大量进行标注也是不现实的．从大量
的没有标签的图像数据中自动挖掘知识，无疑有着
重要的意义．ＧｏｏｇｌｅＢｒａｉｎ计划［６５６６］也验证了数据
驱动的自主学习的可行性与有效性．但目前深度学
习还存在一些难点和挑战．

（１）解释性差．层次化表达在视觉皮层理论和
函数论等方面具有其理论依据［６７６８］，然而，在实际
应用中，学习到的模型通常没有很好的解释性．第一
层网络可以通过可视化的方式进行直接查看，在大
多数视觉数据中，第一层学习到的是类似Ｇａｂｏｒ的
滤波器，可以实现基本的边缘检测．然而，对于更高
层的特征，通常很难直观的查看其学习到的是什么．
研究有效的高层特征解释方式，无疑对于深度学习
的发展具有非常重要的意义．

（２）模型复杂度高，优化困难．神经网络的容量
没有上限，表达能力非常强，这是它的一个重要的优
点．另一方面也对模型的优化造成了非常大的困难．
网络越复杂，模型的能量面越高低不平，到处是极小
点．研究模型初始化方式、优化算法，提高神经网络
的判别能力，是深度学习的一个重要研究内容．

（３）计算强度高．目前虽然每层是高度并行化
的前馈网络，但是计算强度还是比较高，需要采用
ＧＰＵ等硬件来完成．对于一个刺激信号，人脑中绝
大多数细胞是处于不活动状态，只有相关的细胞才
会有活动，这是一种非常经济的响应形式．而对于深
度学习，输入一个视觉信号，所有的神经元都会进行
计算，人为加的一些稀疏约束只是会使某些神经元
输出为０，但不代表该神经元“处于不活动”状态．这
方面是将来建立庞大学习网络时实现实时推理的一
个可行思路．

（４）模型缺少结构约束．深度学习模型通常只
对网络的“输入输出”进行建模，却缺少必要的结构
先验的约束．例如，对人脸关键点可以采用卷积神经
网络进行回归，网络学习到的是一种隐式的“输入
输出”结构，却完全没有加入显式的结构先验，包括
预测输出的位置点处的表观特征．这个问题的直接
后果就是单个网络尽管可以做到任意的复杂度，却
无法得到很高的精度，很多检测错误看起来是非常
简单的：本来应该落在具有明显特征的嘴角处，却落
在了嘴角旁边的脸部区域．为了克服这个问题，就需
要采用从粗到细，从全局到局部的策略，级联多个网
络来不断纠正网络预测．

在大数据时代，海量视频数据所带来的纷繁复

杂的易变性（ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ）将给传统的特征学习方法
带来巨大挑战．而深度学习模型天然的强大数据表
达能力，无疑将会对大数据背景下的整个视觉的研
究产生极大的影响，也必然会将图像物体检测、分类
的研究推向新的高度．当然，目前深度学习模型还存
在着解释性差、模型复杂度高，优化困难、计算强度
高等诸多问题，这些都需要研究者们进一步的思考．
例如，将显式结构先验嵌入深度学习模型中，可以有
效降低网络参数空间的规模，减少局部极值的问题，
从而可以更加有效地解决检测、分割等任务．

６　结　论
物体分类与检测在计算机视觉研究中具有重要

的理论意义和实际应用价值，同时目前也存在诸多
困难与挑战．本文以计算机视觉物体识别算法竞赛
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ为主线，对物体分类与检测历年最
佳算法的发展进行了详尽的阐述，强调了表达学习
和结构学习分别在物体分类和物体检测中的重要意
义．以此为基础，本文还讨论了物体分类与检测的统
一性与差异性，对物体分类与检测的发展方向进一
步思考，从基于深度学习的表达学习和结构学习两
个方向进行了分析与展望，我们有理由相信，物体分
类和物体检测算法的统一发展必然会促进图像物体
识别的进展．
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