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基于 SC-AdaBoost的图像 目标检测 
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摘 要 基于AdaBoost分类器的图像／视频目标检测系统具有检测精度高、检测速度快的特点，但当训练样本数 目 

多、样本描述的特征维数高时，分类器的训练过程将会异常缓慢。为有效改善分类器训练的时间性能，从 限制弱分类 

器训练样本规模的角度，提出了一种改进的boosting分类器训练模型，即基于 SGAdaBoost的分类器训练模型。基于 

VOC2006数据集的车辆检测实验表明，在不损失分类器检测性能的前提下，SC-AdaBoost训练模型可明显减少分类 

器的训练 时间。 

关键词 训练集收缩，SC-AdaBoost算法，支持向量机，AdaBoost算法，目标检测 

中图法分类号 TP391．4 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137)(．2015．7．066 

Image 0bject Detection Based Oil SC-AdaBoost 

ZHANG Zhao-hui ’ ’。 LIU Yong-xia LEI Qian 

(College of Mathematics and Information Science，Hebei Normal University，Shijiazhuang 050024，China) 

(Mobile Internet of Things Institute，Hebei Normal University，Shijiazhuang 050024，China)。 

(Hebei Province Key Laboratory of Computational Mathematics and Applications，Hebei Normal University，Shijiazhuang 050024，China)。 

Abstract Although AdaBoost—based object detection from image／video dada holds the characteristics of good detection 

precision and high detection speed，the training procedure is much more slowly especially when the number of both sam— 

pies and feature dimensionality is high．With the aim of efficiently improving the training performance，this paper pro— 

posed an algorithm called SC-AdaBoost．Experimental results for car detection based on VOC2O06 datasets show that 

when the number of training samples is very large，the proposed algorithm can evidently reduce the whole training time 

without loss of detection perform ance． 
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1 引言 

在图像或视频中进行人脸、行人、车辆等的目标检测是计 

算机视觉领域的一项重要研究内容，在视频监控、自动 目标识 

别等领域有着重要的应用价值。其中，基于机器学习的识别 

方法具有识别性能高、鲁棒性好的特点，在图像或视频目标检 

测中广受关注，较为典型的两种方法为：基于 boosting的方 

法_1 J和基于支持向量机(Support Vector Machine，SVM)的 

方法 ]。 

AdaBoost是 boosting技术 中的一个典型代表，它在人 

脸检测方面的成功应用[1]表明，目标检测不仅可以使检测精 

度得到提高，而且可以使检测速度也得到了实质性加快。这 

意味着图像或视频中目标快速检测开始从真正意义上走向实 

用。但是在训练阶段，当训练样本数量过多或者特征维数过 

高时，不仅造成数据存取量的增加，而且也将导致每个弱分类 

器训练过程中计算量的显著增加。上述分析表明：样本数 目 

过大、特征维数过高是直接导致AdaBoost训练过程非常缓慢 

的两个主要因素。缓慢的训练过程与较快的目标检测速度形 

成一对鲜明的矛盾，这在一定程度上制约了AdaBoost分类器 

的使用，因此有必要探讨加速 AdaBoost训练过程 的解决方 

案。 

分析影响 AdaBoost训练过程的两个主要因素可知，有两 

种途径可以加速 AdaBoost的训练过程：(1)限制每个弱分类 

器训练所使用的样本集规模；(2)限定特征搜索在一个较小的 

特征子集中。 

SVM是一种基于统计学习理论_8]的机器学习方法 ，它遵 

循结构风险最小化原则 ，因而训练得到的大间隔分类器具有 

较强的推广能力。SVM 分类机理给我们带来启发：并不是所 

有训练样本都参与分类过程中的决策判别，对分类过程起重 

要贡献的是那些 占训练样本很小比例的支持向量，并且相对 
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于各类中心来说，作为支持向量的训练样本更靠近分类边界。 

因此，若能在 AdaBoost训练之前借助 SVM 分类器 的预训 

练，从原始训练样本集中获取对分类有重要贡献的支持向量 ， 

以此限制每个弱分类器训练所使用的样本集规模，即可达到 

减少AdaBoost训练时间的目的。为此，本文结合图像或视频 

中目标检测模型的训练需求，提出了一种基于 SC-AdaBoost 

算法的目标检测技术 ，在不损失目标检测性能的前提下 ，试图 

借助训练样本集的有效压缩 ，加速 AdaBoost的训练过程。 

SC-AdaBoost算法将各级强分类的训练划分为两个 阶 

段：原始训练样本集收缩阶段以及基于收缩样本集的 Ada— 

Boost训练阶段。(1)在原始样本集收缩阶段，借助 SVM 分 

类器的预训练，确定支持 向量 ；进一步，以 SVM 分类间隔的 

边界为基础，向分类间隔的两侧做适度延伸 ，从而获取来 自原 

始样本集的部分样本。以上两部分共同组成用于下一阶段 

AdaBoost训练的的收缩样本集。(2)在 AdaBoost训练阶段， 

以收缩样本集为训练集 ，学习多个相对简单的弱分类器，各弱 

分类器线性组合 ，得到一个强分类器。不同于原始的 Ada— 

Boost训练方式，用于本文算法第二阶段 AdaBoost训练的样 

本集是基于 SVM支持向量，它是对原始样本集收缩得到的， 

因此本文算法命名为 SVM-Condensed AdaBoost，简称 8(2- 

AdaBoostel 。 

本文第 2节回顾 SVM 分类模型的基本原理 ，引出支持 

向量 ，为后续部分的原始样本集收缩提供理论支持；第 3节详 

细描述 SC-AdaBoost算法；第 4节是实验及结果分析 ；最后总 

结全文。 

2 支持向量分类器与支持向量 

设 ={(z1，Y1)，⋯，(zN，YN)}为给定训练样本集 ，其中： 

．37 ∈ 为样本输入，y ∈{一1，1}为样本类别标记， =1，⋯， 

N。基于C-SVM分类器的训练就是求解如式(1)所示的原始 

优化问题。 

min÷ (叫·叫)+c(∑8) 

s．t． fM ·(叫‘ ( )+6)一1+e≤。， ：1，2，⋯，N s‘t’I
8≥o ’⋯ 

其中， (矗)将原始空间的样本输入 映射至高维特征空间； 

W为高维特征空间的分类超平面的法向量；b为分类超平面 

的偏置量；超参数 C>O是用于控制样本错分程度的惩罚因 

子，其值越大，表明 SVM分类器的训练越重视关于训练样本 

错分程度的抑制；8是考虑样本错分而引入的松弛因子，i一 

1，2，⋯，N；训练样本数目为 N。 

借助 Lagrange条件极值法，可将原始问题转化为如式 

(2)所示的对偶问题。 

I 畸善 aJY zyiK(xi 一- E 

{s．t．∑N ：0， 1，⋯，N (2 
I 。 L 

0≤啦≤C， 一1，⋯ ，N 

其中，K(乃 ·五)兰<’I(刁)， ( ))为高维特征空间的内积核 

函数。求解该问题，得到Lagrange乘子向量a=[m。⋯，a ] 

的最优解口 =[a ，⋯， 青] 。 

由原始一对偶关系，可知原始问题的解 W 、b 满足如下 

关系： 
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W 一 (弓 ) (3) 

1 N 

b 一 ~yi--
i 

K( ‘xi)] (4) 

式中，U一{k J愚：1，⋯，N，并且 ∈(O，c)}。在此基础上，得 

判别函数 ： 

N 

g(z)：叫 · (z)+6 = a yjK( ，z)+6 (5) 

按照 Lagrange乘子最优解 a ( 一1，⋯，N)的不同取值 ， 

可将训练样本的输入 划分为如下 3种类型。 

(1)若口 一c，则训练样本z 满足Y g(z )<1，并且8> 

0。称 Xi为边界支持向量 (bounded support vector)。其 中 

O<8<1时，该训练样本被正确分类；否则 ，被错分。 

(2)若 口 ∈(0，C)，则训练样本 五 满足Y g(蕾)=I，并且 

e=O。此时 五被正确分类，因该样本位于分类间隔两侧的超 

平面 W · (五)+b =4-1，称这样的训练样本为非边界支 

持向量(unbounded support vector)或自由支持向量(free sup— 

port vector)。 

(3)若 ai*：0，则 满足Yig(z )>t-1，并且 8—0。此时 

五被正确分类 ，称之为非支持向量。 

SVM的训练提供了两种很有意义的信息：首先，由于大 

多数训练样本对应的a 值均为零，因此支持向量只占训练样 

本的很小比例，并且支持向量 中大多为非边界支持 向量 ；另 

外，式(5)所示的判别函数的形式表明，训练样本中只有对应 

上述前两种情况的支持向量才对分类超平面的确定有突出贡 

献。本文所提出的 SC-AdaBoost算法就是在 AdaBoost训练 

之前，借助 SVM 的预训练，在训练样本集中寻找对分类过程 

起重要贡献的支持向量，达到限制 AdaBoost训练所需样本集 

规模的目的。 

3 SC-AdaBoost算法描述 

SC-AdaBoost算法的设计 目标就是在不损失 目标检测性 

能的前提下，有效提高 AdaBoost训练的时间性能。每个 SC- 

AdaBoost强分类器的训练可以分解成两个主要阶段：第一阶 

段，基于 SVM支持向量的样本集收缩阶段；第二阶段，基于 

收缩样本集的 AdaBoost训练。3．1节和 3．2节分别对 SC- 

AdaBoost强分类器训练的两个阶段进行描述，3．3节给出基 

于 SC-AdaBoost强分类器的级联分类器训练的完整过程。 

3．1 基于 SVIV1支持向量的训练样本集收缩 

这部分工作对应于 SC-AdaBoost训练模型的第一阶段。 

算法首先基于原始训练样本集训练 SVM，得到判别 函数 

g( )；进一步，基于 SVM 支持向量，从原始样本集中获取部 

分样本，构成收缩样本集。 

具体步骤如下 ： 

Stepl 给定原始训练样本集 )[；同时，指定分类 间隔扩 

展参数 ￡≥0。 

Step2 确定核函数的形式；选择适当的惩罚参数 C及核 

函数的参数。 

Step3 构造并求解如式(2)所示的凸二次规划问题，得 

解口 一[a ，⋯口青] 。 

Step4 依据式(4)计算b 。 

Step5 构造基于SVM的预分类超平面，得到如式(5)所 

示的判别函数 g( )。 



 

Step6 基于判别函数及分类间隔扩展参数 e，从原始样 

本集 )[中提取部分训练样本，得到收缩样本集 X ： 

)[ 一{(五，Y )∈；({(z ，y )为支持向量，或者 1≤ · 

g(矗)≤1+￡) 

基于上述步骤，可以得到分类器训练第二阶段所需的样 

本集：一部分来自SVM训练得到的支持向量，另一部分是基 

于分类间隔扩展得到的部分训练样本。 

3．2 基于收缩样本集的 AdaBo0st训练 

这部分工作对应于 SC-AdaBoost训练中的第二阶段。基 

于收缩样本集 的 AdaBoost训练具体步骤如下： 

Stepl 输入收缩样本集为训练样本集 ：{(z ，Y )， 

⋯

，(xM，yM)}，其中Yf∈{1，一1}，Y ：1代表正样本，Y ：一1 

代表负样本。 

Step2 初始化正、负训练样本的权值分别为 Wl，l一 、 

击。其中 、z分别为正、负样本数目，701+l=M。 

Step3 For￡= 1，⋯ ，T： 

(3．1)归一化训练样本权值 ， 一 ； 
∑ ．女 

(3．2)For J一1，⋯ ，d： 

基于最小错误率原则，训练候选弱分类器hj；并以样本 

权重Wt估计其最优错误率为e 一÷ I h (五)一 l，其 

中，弱分类器 h ( )包括特征 、阈值 和表示不等式方向的 

： 

： {二 ： 善 < ce 
(3．3)从上述 d个候选弱分类器中选择具有最小错误率 

的弱分类器作为当前所需弱分类器h 。 

(3．4)更新各样本权重 十1． — ， 一 。 

屉： ，并且 正确分类 

Step4 生成最终强分类器 ： 

H (z)一j+l， 善atht(z)≥t∑=l啦 (7) 
【一1， 其它 

其中，m=log古。 

3．3 级联 SC-A~ loost分类器的训练 

由3．1、3．2节所述的两阶段工作可构成一个 SC-Ada— 

Boost强分类器的完整训练过程，而用于 目标检测的分类器 

则是由多个强分类器级联而成。图 1所示为一个由 L级 SC- 

AdaBoost强分类器级联得到的目标检测系统 。 

图 1 基于L级SC-AdaBoost强分类器级联结构的目标检测过程 

相应的级联分类器的训练步骤如下： 

Stepl 设定参数：每个强分类器的最高误判率 、最 

低检测率 d ；级联分类器的最大可允许 目标误判率 ；参 

与级联的强分类器数目L=int( +o．5)。 
5J № x 

Step2 输入原始样本集：正样本 m个 ，负样本 ”个。 

Step3 逐级训练强分类器。 

For￡一 1，⋯ 。L 

(3．1)按照 3．2节训练一个 SC-Adat~ st强分类器 H )； 

(3．2)若 z<L，构建第 +1级强分类器训练所需负样本 

集 ：基于 目前已经训练完成的前 t个强分类器 H 一，H 的 

级联，对当前负样本集进行测试，只保留误判的负样本；并基 

于 bootstrap法补充负样本，直到负样本总数为 。 

Step4 保留训练结果。 

4 实验与分析 

为验证本文算法的可行性，构建了基于 SC-AdaBoost强 

分类器级联的目标检测系统 ；并结合一种典型的图像／视频目 

标检测——车辆检测，与基于传统 AdaBoost的目标检测算法 

进行了性能比较。 

4．1 样本数据与实验设置 

对于 实 验 所 需 训 练集 ，正 样 本 源 自 CBCL、CMU、 

VOC2OO5库 中的汽车训练样本 ，对其人工裁剪，得 到共计 

1299幅 128×64的图片；而负样本共计 2800幅，来 自UIUC 

库中的负样本集及大小不等的各种不含车辆 目标的图片。测 

试集则由 CMU库中测试样本及 VOC2006中样本图片构成， 

正、负样本数 目分别为 348幅、2068幅。样本的特征描述采 

用了标准的HOG(Histogram of Oriented Gradients)[ ]特征。 

它是一种基于图像梯度方向的局部描述 ，包含了一定的结构 

信息；由于 HOG运算是在图像局部细胞单元上的运算，这种 

特征描述具有几何与光照不变性 ，是 目前比较好的特征表示 

方法，已经成功用于行人检测_1 。为便于性能比较，用于特 

征生成的有关参数均参考文献[1]，相应的HOG 特征为3780 

维 。 

由于车辆检测系统中用于描述各样本图像的特征维数很 

高，因此SC~AdaBoost强分类器训练的第一阶段选用线性 

SVM，相应核函数为 K(x ， )一墨 ·37；并且假定“分类间隔 

最大”与“训练样本错分程度最低”对 SVM 最优分类超平面 

的贡献同等重要，因而实验中统一设定惩罚参数 c为默认值 

1。算法程序采用 VC+十6．0实现，基于 LIBSVM3．0_1 ]训 

练线性 SVM。 

实验中设定每个强分类器 的最大可允许误判率为 0．5， 

最小检测率为 0．995；构成级联分类器的强分类器级数为 12。 

4．2 结果与分析 

实验内容包括：单级强分类器的训练收敛性 比较、级联分 

类器的训练及检测性能比较等。所有实验均是在 Intel(R) 

Core(TM)I5—2400、主频 3．1GHz、内存为 4GB的台式机上运 

行，结果如表 1所列。表 中所有的级联分类器都是在相同训 

练条件下得到的，并且每一级强分类器的训练都是在满足最 

低检测率0．995的前提下，以误判率不超出0．5为停止准则。 

由表 1第一级强分类器的训练可以看出，在满足收敛性 

能的前提下，对于SC-AdaBoost强分类器来说，随着扩展参数 

e值的增加 ，训练时间有所增加 ，组成强分类器的弱分类器的 

数目也略有不同，但相对于传统AdaBoost来说，SC-AdaBoost 

的训练时间可显著减少。特别是当 ￡一0时，SC-AdaBoost训 
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练中基于 SVM 预分类得到的收缩样本仅仅由支持向量决 

定，训练时间最短，相对于传统 AdaBoost来说，其训练时间从 

1280．422s可显著减至 100．682s。 

表 1 SC-AdaBoost与传统 AdaBoost分类器训练与测试性能比较 

对于级联分类器的训练情况，尽管构成 SC-AdaBoost级 

联分类器的弱分类器总数明显多于传统 AdaBoost构成的级 

联分类器，但分类器总的训练时间大大缩减了，特别是当扩展 

参数e=0时，完成一个 12级 SC-AdaBoost级联分类器的训练 

仅仅耗时 0．12小时，远 远少 于满足同样指标 的传统Ada_ 

Boost级联分类器训练所用时间 3．66小时。 

这表明：相对于传统 AdaBoost分类器，本文的 SC_Ada— 

Boost算法可以明显提高训练速度。 

如表 1最后两列所示，实验基于测试样本集对级联分类 

器的检测性能做了比较。相对于传统 AdaBoost级联分类器 

来说，SC-AdaBoost级联分类器的误判率略有上升，但分类器 

的目标检测率略有不同程度 的提高 。特别地，当扩展参数 

e=O时，尽管每一级 SC-AdaBoost强分类器所得到的收缩样 

本集仅仅包含 SVM预训练所得到的支持向量，但分类器检 

测率不次于传统 AdaBoost分类器。 

为便于在检测性能上直观 比较，基于 VOC2006中测试 

样本绘制了两种分类器的 R()C曲线，如图 2所示。由图 2可 

以看出，基于 SC-AdaBoost的分类器检测性能基本与基于 

Adaboost训练的检测性能一致；但在训练时间上，适当调整 

扩展参数，可使前者训练耗时明显少于后者。所以，基于 SC- 

AdaBoost的 目标检测系统在确保检测性能的前提下，训练速 

度明显高于传统的基于 AdaBoost的级联分类器。 

图 2 SC-AdaBoost与传统 AdaBoost级联分类器的ROC曲线 

4．3 时间复杂度分析 

若训练样本数目为N，样本特征空间维数为 d，要训练一 

个由 丁个弱分类器组成的 SC-AdaBoost强分类器，所耗时间 

主要体现在两个阶段：第一阶段，基于SVM预分类的原始样 

本集收缩，这一阶段的耗时主要是由 SVM 的训练所造成，相 

应时间复杂度为 O(N)～O( ’ )。LIBSVM~”]中关于对偶 

目标函数的求解借鉴了文献[12]中改进的序列最小优化(Se— 

quentia[Minimal Optimization，SMO)分解方法，使得式(2)所 

示的对偶目标函数求解效率更高，对于线性 SVM训练，其时 

间复杂度可降至 0(N)；第二阶段，基于收缩样本集的 Ada一 
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Boost分类器训练，若 由第一阶段得到的收缩样本集为 M： 

z·N，则这一 阶段所 需时 间复杂度 为 O(T·d· )= 

0(T·d·f2·N2)，其中 z∈(O，1)为收缩样本集关于原始训 

练样本的百分比，由于收缩样本主要来 自SVM 预训练所得 

到的支持向量，相对于第一阶段训练所用的原始训练集来说， 

z很小 ，0％l。≤1。若采用传统 AdaBoost分类器，~,BJtl练一个 

由 T个弱分类器组成的 AdaBoost强分类器，所需 时间复杂 

度为 O(T·d· )。直观看来 ：对于 SC-AdaBoost训练模 

型，基于 SVM预分类 的原始样本集收缩阶段会导致额外 的 

训练时间开销；但 后续阶段 由于训 练集 的收缩，用于 Ada— 

Boost训练的时间复杂度将会由原来传统 AdaBoost训练所 

需时间复杂度 0(T·d· )降至 O(T·d·z ·N2)，这会 

使训练时间成本降低，特别是对于大规模训练样本集，时间成 

本减少将更为明显。因此对于大规模训练样本集来说，SC- 

AdaBoost分类器训练的时间明显少于传统AdaBoost分类器 

的训练时间。实际训练过程中，要得到检测性能接近的分类 

器，SC-AdaBoost需要的弱分类器数 目要多于传统 AdaBoost 

分类器所需弱分类器数目，但总的训练时间则可以明显减少。 

结束语 本文针对图像／视频中基于分类的 目标检测系 

统的需求，提出了一种基于SC-AdaBoost分类器的算法模型。 

SC-AdaBoost算法的优势在于：(1)在训练过程中，借助线性 

SVM的预分类，获取原始训练样本集内对分类有重要贡献的 

支持向量，在此基础上构建用于 AdaBoost训练的收缩样本 

集，有效减小了训练样本集规模，明显改善了训练速度，特别 

是当原始训练样本的规模比较大时，SC-AdaBoost算法在训 

练时间上所表现出来的优势将更为明显；(2)以 SC-AdaBoost 

为强分类器的级联检测系统 ，有效继承了传统 AdaBoost级联 

分类器检测速度快、检测精度高的优点。车辆检测的性能比 

较实验验证了 SC-AdaBoost算法的可行性。 

对于图像／视频中如人脸、行人、车辆等的目标检测系统 ， 

描述样本的特征维数往往很高，样本数据规模也比较大，建议 

在 SC-AdaBoost的训练阶段采用线性 SVM 获取收缩样本集。 

本文关于目标检测系统的实现，只是少数几级基于 SC- 

AdaBoost强分类器的级联。可以预见：对算法做进一步优 

化，并适当增加参与级联的强分类器级数，可进一步提高训练 

与检测性能。 
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结束语 本文主要的工作是将英文事件时序关系识别的 

方法加以综合 ，并将其应用于中文事件时序关系识别 中。实 

验结果表明，中文效果略差于英文，主要原因是中英文在语言 

方面存在很大的差异；再者，与实验所用的语料有关，中文方 

面目前还 没有直接可用 的语料库，本文 的语 料 主要是 从 

ACE2005中文语料库中筛选而来的。本文实验所用的实验 

数据稀疏，因此，下一步将标注更多的语料来完善现有的语料 

库 。 

众所周知，中文是一门并列式的语言，无形态约束，具有 

灵活的句法结构，经常省略掉主语和宾语；而英文是一门主从 

结构的语言 ，有严格的句法结构 ，强调句子之间的主从关系。 

因而，可以从中英文差异方面人手，来解决中文事件关系的识 

别，比如中文句子经常省略掉主语或宾语 ，那么省略主语或宾 

语的相邻句子之间可能共用某个主语或宾语 ，它们之间可能 

存在着紧密的联系，这对于处理事件关系有很大帮助。 

下一步将考虑运用篇章结构关系和语义知识来解析事件 

之间的关系，比如 ，如果两个事件之间存在显式连接词 ，那么 

可以根据连接词来判别它们属于哪种关系。另外，本文只是 

将事件时序关系粗略地分为 4类 ，而 Before和 After关系包 

含着因果关系，Overlap关系又包含着同指关系、包含关系以 

及并列关系等，这些都是将来所要考虑和研究的方面。 
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