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基于似物性的快速视觉目标识别算法 

刘 涛 吴泽民 姜青竹 曾明勇 彭韬频 

(中国人民解放军理工大学通信工程学院 南京 210007) 

摘 要 针对视觉目标识别算法实时性较差的问题，基于似物性提 出一种面向视觉目标识别的可变部件模型改进算 

法。该算法首先对图像进行二进制归一化的似物性检测，并利用检测结果形成视觉 目标候选框；然后使用 目标识别算 

法对候选区域进行似然判决，比滑动窗I：2法缩短了搜索时间；最后通过一个快速扩大一缩小算法对检测 目标进行尺度 

修正，提高 目标框的准确度。在 PASCAI 图像库上的识别结果表明：该识别方法在准确率上优于当前主流的检测模 

型，计算耗时较级联 DPM 算法减少约 50 。 
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Fast Obieet Recognition Method Based on Objectness 

LIU Tao WU Ze-min JIANG Qing-zhu ZENG Ming-yong PENG Tao-pin 

(College of Communications Engineering，PLA University Of Science and Technology，Nanjing 210007，China) 

Abstract In order to solve the poor real—time performance in object recognition，a fast object recognition method was 

proposed based on objectness．First，binarized normed gradients algorithm is used for a test image to get objectness ev 

luations．Then，calculating with the objectness evaluations，a candidate bounding box is extracted．And next，deform able 

part model(DPM)algorithm is used tO predict the object with image regions of the box，which can save time on gliding 

windows searching．Finally，a quickly expansion-shrinking procedure is used to modify the output boxes of DPM ，impro— 

ving accuracy．Experimental results on the challenging PASCAL VOC 2007 database demonstrate that the proposed 

method outperforms the state-of-art detection models in accuracy and almost twice faster than cascade DPM in instanta— 

neity． 
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1 引言 

在图像或视频 中进行人脸、行人、车辆等目标识别是计算 

机视觉领域的一项重要研究内容，在视频监控、军事侦查、CT 

成像、遥感图像处理等领域有着重要的应用价值l 。可变部 

件模型(DefOrmable Part Model，DPM)E ]是最流行的 目标识 

别模型之一，它是 PASCAL VOC挑战赛 2007年至 2012年 

冠军算法的基础模型[3]。在最近的工作中，DPM 模型被广泛 

应用到人脸识别 、行人检测、姿态估计等相关领域。对于具有 

挑战性的 PASCAL VOC数据集，DPM 模型在处理 目标姿 

态、视觉等多样化时具有准确性优势，但是，DPM识别每幅图 

像的时间花费达 10s以上(单线程)。同时，随着摄像器材的 

升级，高清图像时代 的到来使 DPM 识别算法所需时间成倍 

增长。然而在视频监控等一系列实际应用中，实时性和准确 

性一样重要，因此识别速度成为 DPM模型发展的瓶颈。 

近两年人们对 DPM识别算法的加速进行了大量研究， 

并取得了一定成果。在经典 DPM 模型 中，每个检测的假设 

位置得分等于此位置的外观得分减去形变代价。外观得分是 

由方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient，HOG) 

特征E ]和一系列滤波器(根和部件)卷积计算得到。通过级 

联[5 或由粗略到精细_6 的搜索方式，尽早删除没用的低似然 

度假设 ，以此来降低计算量，加快识别速度。在保持识别精度 

基本不变的条件下，它们对 DPM 速度的提升都约为 1O倍 。 

文献[7]使用FFT加速卷积计算取得了约10倍的提速。Ejaz 

等人通过快速选取优秀的滤波器 ，提高了识别训练和检测的 

速度E 。然而经实际测试，在 PASCAL VOC数据集进行单 

线程识别检测时，这些方法识别一幅图像仍需花费约 1．5s。 

通过研究经典 DPM 模型识别算法发现：为了追求高准 

确性 ，DPM采用滑动窗 口法搜索 目标 ，滑动窗 口的数量与测 

试图像的分辨率呈线性关系。各种改进算法也是在提前结束 

无效窗口测试方面进行的。通过对测试图像的分析 ，发现背 

景区域所 占图像像素通常达到一半以上，对其识别检测将花 

费大量时间。如果能识别出背景区域并直接跳过对背景区域 

的测试 ，就可以大幅加快检测速度。因此，本文提出了一种基 
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(a)不同 值下的平均识别率 

(b)不l司 值 F的平均时间 

图 5 取不同艿值时对 PASCAL VOC 2007的2O种 目标类别进行 

识别检测 

综合考虑不同 值下的 AP值和平均时间，在接下来的 

实验中取 3=0．3，即门限值 t取 按由小到大的顺序排列后 

第 0．3m个元素的值。 

对于识别算法的实时性，进行两组实验：第一组，所有计 

算均采用单线程 ；第二组，系统在计算候选目标框坐标值和滤 

波器响应值时使用 8线程并行计算，其余的计算都是在单线 

程上完成。PASCAL VOC 2007每幅图像的识别时间花费如 

表 1所列。在单线程计算时，Cascade-DPM 识别一幅图像平 

均需要 1．75s，而 BING-Cascade-DPM 速度提高接近一倍 ，只 

需要 0．98s。在使用 8线程进行计算时，BING-Cascade-DPM 

平均识别速度更是达到了惊人的 173ms／幅，大大提高了目标 

识别的实时性。 

表 1 PASCAL VOC 2007每幅图像平均识别时间 

从图 3所示的目标识别流程中可以发现，BING-Cascade- 

DPM 目标识别算法检测的图像像素数量少于原图像像素的 
一 半 ，使得生成图像特征金字塔的时间减少一半以上。在金 

字塔层数相同、多尺度检测条件下，滑动窗分类器的规模和窗 

口的数量与图像像素呈线性关系[1引，所以探测器搜索识别目 

标的速 度提 高 一倍 以上。与 Cascade-DPM 相 比，BING- 

Cascade-DPM 在 目标候选框提取 和检测后处理花费 了少 

量时间，因此表 1中 BING-Cascade-DPM 最终 平均识别速 

度约为Cascade-DPM的 1．8倍。值得注意的是，多线程并 

行计算可以提升检测速度数倍，有利于识别算法的实际应 

用。 

本文分别使用 DPM算法_2]、Cascade-DPM算法[5]和基 

于 DPM 的似物性改进算法 (BING-Cascade-DPM)对 PAS— 

CAL VOC 2007测试数据集进行实验。同时，选取两种新提 

出的具有代表性的目标识别算法来与本文算法进行对比，分 

别为基于贝叶斯框架对显著度(Saliency Detection，SD)、颜色 

对比(Color Contrast，CC)与超像素(Super-pixel Straddling， 

SS)3个目标显著性线索融合算法ll ](SD-CC-SS)和基于轮 

廓几何稀疏表示(Geometric Sparse Representation of Profile， 

GSRP)[”]的识别算法。实验结果如表 2所列。表中第一行 

为目标种类，最后一列为 2O个种类的平均 AP值，第 2至第 6 

行按平均AP值由小到大排序的5种算法，并分别给出它们 

对每个目标类别的检测结果。 

表 2 PASCALVOC 2007的 2O种目标类别采用 5种方法测试的AP值( ) 

垫 堡圭 塑 堑 垦主 堑主 塑 堑 ± 塑 墨 壁堑 △ 笙茎 芏 鲨 主 皇垫 ±垫 
GSRP[TM] 29

． 4 56．1 15．4 0．4 28．8 44．1 54．1 17．3 0．3 6．2 0．4 2．7 49．7 28．9 21．9 — 5．6 0．7 40．3 38．1 23．2 

s + 41．8 
24．6 18．8 28．0 22．6 20．6 46_5 31l2 l2．1 — 19_5 26．2 33．9 23．7 19．3 — 21．6 23．1 34．9 — 26．4 

(、 ad 

DPMI-4] 22．7 49．3 1O·6 13．O 26．6 47·4 50．2 18-8 15·7 23．1 11·3 12·3 36·0 37-1 37·6 13·6 22·7 23·1 34·2 40·0 27-3 

DPM[1] 32
． 8 56．8 2．5 16．8 28．5 39．7 51．6 21．3 17．9 18．5 25．9 8．8 49．2 41．2 36．8 14．6 16．2 24．4 39．2 39．1 29．1 

M

asc 25
． 。 5。．7 12．1 12．9 27．5 46．5 5l_2 22．3 16．1 27．6 l7_2 11．8 41．9 40．5 38．4 12．5 26．5 25-0 39．6 38．4 29,2 

从表 2可以明显得到，相对于 SD-CC-SS和 GSRP两种 

算法，以DPM 模型为基础的算法具有显著 的准确度优势。 

Cascade-DPM在级联加速快速去除没有希望的假设时，也删 

除了少量真实位置，因此其平均AP值略低于经典DPM算 

法。BING-Cascade-DPM 在检测后 ，对 目标框进行快速扩大一 

缩小修正变换，让检测框尽可能地覆盖 目标，使得部分检测框 

与标注框重叠面积由原来低于 5O 变成超过 5O ，从而达到 

成功识别标准，故表 2中其平均 AP值在 Cascade-DPM 基础 

上有小幅上升。 

结束语 本文提出了一种新的基于似物性的快速视觉 目 

标识别算法。本方法在图像识别前利用似物性检测提取候选 

识别区域，实现了滑动窗搜索像素的锐减，在识别实时眭上有 

大幅度改进。同时利用梯度特征 ，对检测结果进行快速扩大一 

缩小处理来得到尺寸和覆盖率更优的目标框，在识别准确性 
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上有所改进。该方法是基于 Cascade-DPM 的扩展，实现了似 

物性检测与 目标识别检测 的较好结合 。在 PASCAL VOC 

2007数据集上的测试结果表明，该方法能大幅度提高检测实 

时性，同时识别准确性也有一定改进。 

值得注意的是，似物性检测和 目标识别算法存在多种融 

合方式，如何在各种识别算法中进一步分析利用各类似物性 

检测结果 ，以及取长补短 ，提高算法的实时性、准确性，将是今 

后 目标识别领域面向应用研究的热点问题，也需要更多的后 

续工作来加以解决。 
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