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摘'要! 为提高图像中对象定位技术的处理效果&对对象定位技术和分类技术的融合进行了研究) 针对大规

模'多对象类别的图像对象定位问题&提出了先进行快速分类&再精确定位的处理方案) 通过 bKbJ[]bd多类

别分类算法预判出包含对象的图像&利用Z[[方法在上述图像中定位对象!针对高精度对象定位需求&提出了融

入全局分类信息的最优框打分机制&将bKbJ[]bd算法对于图像的分类信息融入Z[[方法中最优框的打分信

息中) 在<*[A*J!"") 数据集上相应的实验结果表明&前者在缩短处理时间的同时取得了不错的定位平均精

度&而后者对最优框得分的改进也在多个类别上带来了定位效果的提高) 实验结果表明&分类信息融入对象定

位处理中能提升处理效果)
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'引言

在信息时代!随着多种数码产品的普及!人们的生活处处

涉及图像)视频等多媒体资源!如何让计算机辅助人们从中提

取有用的信息具有重大的意义( 现实生活中!物体的位置信息

有巨大的应用价值!如自动识别车辆行人来辅助驾驶)数码相

机自动人脸识别等( 物体定位相关的研究也越来越受到重视!

然而相关的方法往往拘泥于定位技术本身!没有考虑实际应用

中图像资源庞大)对象类别丰富的现实问题( 针对现实中的图

像资源!需要高效有力的方法进行对象定位处理!从而为后续

更进一步的语义认知和资源运用打下基础(

分类和定位一直是媒体内容分析领域的热点!分类能够给

出图像的类别信息!定位则给出图像中物体的位置信息( 不难

发现!对于包含了不完整物体的图像!分类算法往往仍能正确

判别!而定位算法会给出比较低的定位得分#对于那些物体很

小不明显的图像!分类算法往往会给出比较低的类别得分!而

定位算法仍能有效定位!可见分类和定位是对图像信息的不同

解读( MED0E..E1等人在文献&#'中的实验表明对于包含了某

类物体的正例图像集!大部分的情况是分类和定位算法中只有

一个能给出比较正确的结果!两者的结合能互相提升效果( 分

类和定位的结合引起学者们的兴趣!一些方法通过将图像分割

为已标记的区域!并将这些标记用于周围物体的定位的结合方

法取得了不错的定位效果&!!$'

( 文献&#'中提出了单类别分类

和对象定位结合的概率模型!实验结果也再次证明了分类和定

位技术对图像的认知具有一定独立性!两者结合能带来双方面

的改进(

本文针对现实应用中图像资源庞大)类别多的特点!提出

了两种将分类信息融入对象定位处理的方法( 实际图像资源

中!某类对象往往只存在于小部分的图像中!对所有图像进行

该类对象的定位只会浪费时间和计算力( 对此!本文提出先快
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速定位!再精确定位的处理方法!即先使用分类技术从原始图

像资源中找出包含感兴趣对象的图像!再在后者中使用对象定

位技术找出具体物体的位置( 另外!由于对象定位的最终效果

不仅与最终框定"最优框$的位置信息有关!还与定位方法对

最优框的打分有关( 相对于定位方法中通常只是用最优框的

局部信息作为该框定的打分!本文提出将分类算法学习得到的

全局信息融入最优框的打分机制中( 相对于定位算法根据局

部信息得出的打分!融入了分类全局信息后的新得分能够使得

正确定位的得分在大量的图像集中脱颖而出!从而改进定位任

务的效果( 不同于其他相关研究!本文是将全局多类别分类信

息而不是分割后的局部单类别的分类信息融入定位技术( 本

文选择目前主流的对象定位和分类方法来进行相关研究(

目前主流物体定位的方法有滑动窗口&+'和霍夫投票&&'方

法!这两种方法差异很大( 滑动窗口方法从图像所有可能的窗

口中选择物体最可能存在的位置#霍夫投票方法则由霍夫决策

树中多个节点投票决定出物体中心的位置!再确定物体所占区

域( 本文使用直接用矩形框框定出对象位置的滑动窗口方法(

目前基于滑动窗口的物体定位方法在多个公开数据集均取得

了不错的对象定位效果!然而巨大的窗口判定次数严重增加了

定位时间( JE:S2DB等人&)'基于分支定界理论提出了快速子窗

口搜索方法Z[[!在保证得到与原滑动窗口方法同样的最优解

的情况下!极大地减少了窗口的判定次数!将定位速度提高到

单幅图像单个物体定位时间低于 +" :@"!7+ RM0的<A下处理

一幅 &"" c$$$ 像素的图像$( 本文选择 Z[[ 方法来进行对象

定位(

现实场景中的图像往往同时包含了多个类别的对象!蕴涵

了多种简单语义( L19C 等人&-'提出多示例多标记学习框架

"bKbJ$来解决包含多种对象的图像分类和标注问题!这种新

的学习框架用多个示例来描述一个对象!而一个对象对应多个

标记!更好地诠释了对象与语义之间的复杂关系( 诸多实验表

明!基于bKbJ框架的算法比传统监督学习)多示例学习)多标

记学习的算法更好地解决了自然场景和文本领域中的分类问

题( bKbJ学习框架下的算法作为一种多类分类方法!可以同

时给出图像所属于的多个类别!其中的 bKbJ[]bd算法更适

合大规模图像的分类问题!并且有不错的精度和效率(

本文对Z[[和bKbJ[]bd技术进行了深入的研究!并把

它们应用到了对象定位处理中( 实验结果表明!它们的有机结

合能够提高对象定位的效果(

!

'对象定位技术

滑动窗口方法用于物体定位由来已久!它根据分类器对图

像中所有可能的子区域的打分!返回分值最高的框形区域作为

对象的位置( 由于滑动窗口需要遍历的窗口数目巨大!十分费

时费力!研究者们提出了一些基于启发式搜索的方法来加快搜

索速度!然而这些方法往往只能得到局部最优解!不能提供准

确可靠的定位( JE:S2DB等人&('基于分支定界理论提出 Z[[

算法!在保证得到全局最优解的前提下极大地减少了窗口判定

的次数(

分支定界方法是由图灵奖获得者.三栖学者/查理德*卡

普在 !" 世纪 )" 年代发明!分支是从初始解空间开始将一组解

分为几组子解!定界是建立这些子解空间的目标函数 '的边

界( 如果某一组子解的目标函数值在预先设定的边界之外!就

将这一组子解舍弃"剪枝$!从而不断逼近最优解(

Z[[对象定位方法基于分支定界理论!从对象定位的初始

解空间"整个图像中所有可能的矩形区域$开始!将其分为两

个子解空间!分别计算它们的上界!再选择拥有最大上界的子

空间分解成两个子解空间并计算上界!不断重复选择拥有最大

上界的子空间)分解)计算上界的过程!直到最大上界对应的子

空间中只有一个矩形框!即得到了最优解(

Z[[为每个子解空间 都计算一个上界 '

p

" $!假设 '"F$

为矩形区域F的分值!这个上界需要满足%

,$'

p

" $

#

:ET

F

%

'"F$#

U$'

p

" $ _'"F$!如果子解空间 中只有区域F(

Z[[中目标函数'至关重要!而与其对应的求上界函数 '

p

需要保证快速收敛!即快速得到只有一个矩形区域的子解空

间( Z[[采用词袋"UEG9HF9D=@$表示图像!对每类对象分别训

练分类器!依据分类器对图像(的打分得到目标函数'"($( 词

袋的字典根据提取所有图像的局部特征聚类得到( 对于图像

(!根据字典生成其词袋表示 3![]b分类器对其判别函数为

'"($ _

"

d

$

.

!

.

03!3

.

1!3

.为训练样本的词袋表示!

!

.

和
"

为

[]b训练过程中学习得到的权重向量和偏移量( 令
4

6

_

$

.

!

.

3

.

6

!可将上述函数转换为 '"($ _

"

d

$

)

6_#

B

0

6

"具体转换可

参考文献&('$!这里 ) 为 (中局部特征点的数目!0

6

为第 6个

特征点对应的聚类中心编号( 这样以和的形式来代替线性内

积!为计算某个区域F的打分提供了可能( 分类器对图像(的

打分'"($!为图像(中所有特征点"6$对应聚类中心"0

6

$所对

应的权重"B

0

6

$的累加( 同理!图像 (中某个区域 F的打分

'"F$可通过累加F中的特征点对应权重之和来计算( 聚类中

心所对应的权重有正值和负值!因而 '"F$的累加过程中有或

正或负的被加数( 这里!用'

d

"F$表示其中所有正值的累加结

果! '

`

"F$表示其中所有负值的累加结果(

针对上面的打分函数 '"($!解空间 的上界函数定义如

下%

'

p

" $%_'

d

"F

:ET

$ d'

`

"F

:/3

$ "#$

这里!F

:ET

和F

:/3

分别是解空间 中的最大和最小矩形区域#'

d

和'

`分别为'"F$中正和负的被加数( 最终'

p的计算在常量时

间内!这正是Z[[定位迅速的关键(

相对于简单地用词袋来描述图像对象!还有表现力更好的

分层空间金字塔表示方法!它根据空间金字塔核&,'计算不同

的目标函数'"($和相应的上界函数'

p

" $(

Z[[作为主流的对象定位方法!能够有效地对所有图像均

返回一个或者多个最优窗口!并且针对每个窗口都有相应的打

分( 然而Z[[作为纯定位算法!对完全不包含对象的图像也

会经过一系列判定返回最优窗口( 对于大规模)包含多类别对

象的图像集而言!使用Z[[对所有图像进行对象定位!肯定会

耗时耗力"其中的大量图像可能根本不包含某类对象$( Z[[

对每幅图像均返回一个最优框定及针对这个框定的打分!理想

情况是正确的框定能有比较高的打分!有偏差或者错误的框定

得分偏低!最优框的打分机制很大程度地影响着定位技术的效

果!然而Z[[对于最优窗口的打分完全基于窗口的局部信息!

忽略了整幅图像包含的全局信息!存在一些不足(

"

'图像标注方法

多个类别分类的问题向来是研究者们致力的热点( 近年
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来L19C等人&-'提出的bKbJ有效地解决了自然场景分类)文

本分类)果蝇基因标注等问题!极大地推动了多类别分类的研

究( 基于bKbJ的算法前期训练一个多类别分类模型!对于一

张图像!可以一次性列出其可能属于的所有类别!完全不同于

二值分类方法( 不同的 bKbJ算法在前期训练时花费的时间

不一!然而判定图像类别的速度均极快( 诸多文章中实验结果

表明!bKbJ算法对于现实场景的多类别分类往往具有极好的

召回和精度(

多示例多标记学习与以往的传统监督学习)多示例学

习&#"'

)多标记学习&##'有明显的不同( 在这一框架下!一幅图

像由多个示例描述!一个对象有多个标记!这些标记对应整个

对象而不是某个示例!学习的目的在于预测整个示例包对应的

类别标记( 监督学习)多示例学习)多标记学习可以看做多示

例多标记学习的特例( 在对真实世界中的学习问题求解时!

bKbJ框架一方面更好地表示了对象!为后面的学习提供了关

键的描述!另一方面它充分考虑了真实对象的多义性特点( 尽

管bKbJ是一种多对多的映射!但它为了解一个对象为什么具

有某个类别标记提供了一种可能!还有助于涉及复杂概念的单

标记学习问题的解决&#!'

(

bKbJ框架下的算法有基于退化机制的 bKbJaXX[;和

bKbJ[]b

&-'

! 基 于 正 则 化 机 制 的 %̂bKbJ[]b

&#!' 和

b$bKbJ

&#$'

( 另外L1E等人&#+'基于隐条件随机场提出bJbKJ

算法!L1E3G等人&#&'提出 bKbJ\ak算法!利用 \ak神经网络

来进行学习#QGC523

&#)'的 [K[J%bKbJ利用最大边学习框架#

L19C等人提出的bKbJ[]bd算法&#-'则有效解决了果蝇基因

标注问题( 大规模图像集往往图像数量较多!且类别的正反例

失衡!某些类别的图像可能只占比较小的一部分( bKbJ[]bd

算法相对于其他的bKbJ算法而言!不仅适用于大规模学习问

题!而且考虑到了类别不平衡问题&#-'

!本文基于bKbJ[]bd算

法来训练各类的分类器(

bKbJ的形式化定义如下%E

-

F

O 为所有示例的集合!X_

,#! !!+!P-为类别标记的集合!bKbJ的任务就是从样本集

,"E

.

!X

.

$n#

"

.

"

?-中学习得到函数 '

bKbJ

%!

E

&

!

X

!其中 E

.

-

E!代表一组示例,C

#.

!C

!.

!+!C

).

-!其中每个示例 C

).

由一个一

维特征向量来表示!而X

.

-

X!表示与 E

.

关联的标记集合,4

#.

!

4

!.

!+!4

$.

-( 这里 )

.

是 E

.

中包含的示例个数!$

.

是 X

.

中所含

标记的个数( 参照文献&#-'!按照规则网格选择图像的关键

点!所有关键点处的 [Kk;特征向量构成这幅图像的多示例包(

如同bKbJaXX[;)bKbJ[]b算法!bKbJ[]bd也是一种

基于支持向量机的方法!它选用多示例核来作为支持向量机中

的核函数( 假设 )是训练集中图像的个数!4

%

X代表一个标

记词!E

.

为训练集中第.幅图像的示例包"局部特征集$!对每

个类别4!定义指示函数
'

"E

.

!4$如下%如果第.幅图像属于类

别4则
'

"E

.

!4$ _#!否则
'

"E

.

!4$ _ #̀( 最终的 []b分类

模型主要解决下面的优化问题%

:/3

4

4

!K

4

!

0

.4

#

!

.4

4

.

!

d"

$

)

._#

0

.4

5

4

"!$

@7B7'

'

"E

.

!4$"0

4

4

!

6

"E

.

$1 dK

4

$

#

# `

0

.4

0

.4

#

"'"._#!!!+!)$

这里!0*!*1代表内积#

6

"E

.

$函数将示例包 E

.

映射到高维空

间#

4

4

和K

4

为高维空间中线性判别函数的参数#

0

.4

为非负松

弛变量!允许少量训练示例包被误分类#

.4

4

.

反映了模型复

杂度#"用于权衡模型复杂度和训练示例的累积误差#

5

4

为放

大系数!用于解决类别不平衡问题( 支持向量机中核函数的选

择至关重要!bKbJ[]bd使用的是众所周知的多示例核&#('

!

定义如下%

W

bK

"E

.

!E

6

$ _

#

)

.

)

6

$

C

.9

-

E

.

$

C

69

-

E

6

2

`

.

C

.9

C̀

69

.

!

"$$

这里%E

.

为第.幅图像的示例包#)

.

为其中示例的个数#

.

C

.9

`

C

69

.

为两个特征向量的相似度( 多示例核 W

bK

"E

.

!E

6

$充分利

用示例包之间的关系来描述一个对象!相对于用特征本身!具

有更多的有效信息!有助于学习任务的解决(

bKbJ[]bd作为多示例多标记新框架下的分类算法!能

够同时给出图像中包含多个类别对象的信息!并且针对每个类

别有不同的分类打分!所需要的判定时间短!具有针对大规模

图像的类别不平衡处理机制!且在 ME::/3GJ9@@)\E34/3GJ9@@)

X32ZDD9D)A9I2DEG2)*I2DEG2Y<D28/@/93 等多类别分类指标上均

有不错的表现!十分适用于本文的多类别分类任务(

#

'基于
+4+5,3+ 6

预分类的对象定位处理

定位和分类作为图像领域的两大研究热点!它们对图像的

认知结果不同!认知方法也具有一定的独立性( 定位是根据图

像中局部信息来判定出对象的位置!分类则综合上下文等全局

信息给出图像的类别!两者相互裨益( 对于大规模)包含多种

对象的图像集的定位问题!如果对于其中每一幅图像进行某类

对象的定位!其时间计算的消耗将十分巨大( 另外!某种对象

往往只存在于大规模图像集的一个小范围中!不需要对所有图

像进行该类别的对象定位处理( 因而不仅需要优秀的对象定

位算法!还需要分类算法的预处理来缩小对象定位的图像范

围( 针对大规模)包含多种对象的图像集定位!本文提出了基

于bKbJ[]bd预分类的对象定位处理!先基于高分类精度的

bKbJ[]bd算法得到每类对象存在的目标图像!再使用 Z[[

算法逐一进行对象定位(

本文对大规模)包含多种对象的原始图像集进行分类!得

到多个子图像集!每个子图像集对应一类对象!而其规模往往

远少于原始数据集!同时bKbJ算法的高召回率和精度能保证

分类的效果( 接下来本文只在这些子图像集上进行相应类别

的对象定位!利用 Z[[ 方法最终用矩形框框出物体最可能存

在的位置(

图 # 展示了基于 bKbJ[]bd预分类的对象定位处理流

程( 首先统一对训练集中所有图像进行预处理%按照均匀网格

选取关键点并提取 [Kk;特征!即提取 =23@2[Kk;特征&#,'

#然

后基于用 =23@2[Kk;特征描述的训练集分别训练 bKbJ中的

多类别分类模型和 Z[[ 需要的简单分类器!两种分类器的正

反例形式完全不同!如图 ! 所示( 在 bKbJ框架下!学习的过

程如下%训练集中的每一幅图像作为一个样本!用这幅图像的

所有 =23@2[Kk;特征构成的矩阵来描述这个样本!并且每个样

本都对应着一个一维向量作为标记!向量的长度为所考虑的对

象类别的个数!上述描述信息和标记信息作为bKbJ学习算法

的输入!经过相关学习得到多个类别的分类模型( Z[[所需要

的简单分类器的训练则有很大不同!需要依次为每个类别训练

一个分类器( 对于某个类别!首先需要框出这个类别的正反例

图像!如图 !!狗本身的截图作为正例!反例从狗的背景或其他

不包含狗的图像中随机截出!然后依据所有正反例图像包含的

关键点处的 =23@2[Kk;特征生成词袋分别来描述正反例样本!

*)+($* 计 算 机 应 用 研 究 ' 第 $" 卷



训练得到一个简单的二值分类器!满足 Z[[ 后续的需求( 可

以看出!分类技术和定位技术中的分类器正反例形式)训练机

制各不相同!有必要分别进行分类器的训练(

图 #'基于bKbJ[]bd预分类的对象定位处理

图 !'两个不同分类器的正反例

"实线图片框中为正例示例!虚线图片框中为反例示例$

对于测试集!同样需要预处理步骤提取相关特征等过程!

得到 bKbJ[]bd算法所需要的多示例表示和 Z[[ 方法需要

的词袋表示( 对于测试图像!在bKbJ框架下学习到的分类模

型可以直接判定出其中包含了哪几类对象!而 Z[[ 进行定位

还需要事先生成测试图像的 8.@B文件&('

!8.@B文件和分类器学

习到的模型权重将一起作为 Z[[ 进行物体定位的依据( 本文

逐一进行不同类别的对象定位!得到相应的定位结果( 定位任

务的结果包含测试图像中物体最可能存在的位置和对这个位

置的置信度打分!这里的打分将会在计算平均精度时作为排序

的依据!影响着定位任务的效果评估(

+'利用分类信息提高
7,,

定位效果

Z[[方法对于每幅图像返回最优框的坐标信息和最优框

的得分!对象定位任务的评估不仅要验证窗口框定的正确性!

还考量窗口打分的合理性( 理想情况是对于正确的框定给出

较高的得分!反之给出较低的得分( 通过前面的介绍可知!

Z[[方法中最优框的得分主要由最优框中的关键点决定!虽然

Z[[定位取得了不错的效果!但是这里最优框的打分只利用了

框内的局部信息( 当利用Z[[ 对图像集中的所有图像进行对

象定位!结果发现如果按照最优窗口打分高低排序!那些打分

比较高的窗口所在图像可能根本就不包含该类别的物体!这些

图像对应的最优框虽然得分很高!却没有任何意义!这不仅和

Z[[对象定位方法中使用简单分类器带来的局限性有关!也与

最优框打分机制只使用了局部信息有关( 因而需要更合理的

最优框打分机制( 本文提出将分类方法学习得到的图像全局

信息融入最优框的打分中!相对于之前 Z[[ 基于框内局部信

息的打分!本文的分类信息融入着力于提高分类结果中正例图

像"在高分类精度的情况!也就是确实包含了对象的图像$中

最优框的打分!相对降低反例图像中最优框的打分!这样使得

按打分排序时!正例图像的最优框尽可能地排在前面( bKbJ

学习框架下的算法在分类方面有令人满意的效果!其给出图像

分类结果的同时!也给出了相应的一个得分!用于评定分类器

认为图像属于某一类别的可信度( 本文尝试将这一包含了

bKbJ[]bd分类算法学习得到的图像全局信息的得分融合到

Z[[得到的图像最优窗口的得分中去(

bKbJ[]bd对图像的多类别分类结果为一维向量 %!向

量的长度等于类别的个数!如果 Q".$ e"!则判定图像包含对

象.!反之!则不包含( 假定对于对象.!Z[[判定图像(的最优

窗口为F!其得分为 /

Z[[

"F$!而 bKbJ算法对图像 (在第 .类

对象上的打分为 /

bKbJ

"($ _Q

(

".$!则计算这个窗口的最终打

分为

/"F$ _/

Z[[

"F$ c2

/

bKbJ

"($

"+$

首先基于Z[[方法对所有的图像进行物体定位!得到Z[[

对象定位结果!包含框的位置和框的打分#然后按照式"+$为

所有的最优框均计算一个新的打分!而框的位置信息不作改

变( 将新的打分和对应框的位置作为最终结果( 式"+$是一

种取对数并作乘的结合方法!使得bKbJ算法给分比较高的图

像可以得到更好的总得分( 笔者还尝试过其他结合方法!如线

性加权)线性乘积等!最终发现式"+$能够最大限度地带来定

位效果的提高(

8

'实验

针对基于bKbJ[]bd预分类的对象定位处理和利用分

类信息提高Z[[ 定位效果这两种融合方法!在 <*[A*J!"")

数据集上分别进行了两个实验( 实验 # 针对 <*[A*J!"") 的

测试集!分别进行了基于 bKbJ[]bd预分类的对象定位和直

接对所有测试集进行 Z[[ 对象定位!对比了从整个测试集而

言!两者各自所需要的处理时间以及对象定位的平均精度( 实

验 ! 在同样的数据集上!首先进行了整个测试集上的Z[[对象

定位!然后分别根据原始 Z[[ 最优框打分和融合了分类信息

的新最优框打分来评估图像的对象定位任务( 本实验在平均

精度和精度召回曲线两方面均进行了比较(

<*[A*J!"") 数据集作为对象定位领域常用的公开数据

集!包含 & $"+ 张图像!其中 ! )#( 张图像用于训练和调整参

数!! )()张图像用于测试和评估!涵盖了 #" 个类别共 , &"- 个

物体( 其中超过 !$j的图像同时属于多个类别!如表 # 所示(

表 #'<*[A*J!"") 数据集

数据集 图像个数 类别个数 特征维度

<*[A*J!"") & $"+ #" #!(

每个样本示例个数 每个样本标记个数

最小 最大 平均 W_# W_! W

#

$

#$$ # +"+ ("! + ")! # "(+ #&&

8

W

!

'实验
!

本文在<*[A*J!"") 的测试集分别进行了基于 bKbJ[%

]bd预分类的对象定位和直接对所有测试集进行Z[[对象定

位( 首先对<*[A*J!"") 中的所有图像进行预处理!按照规

则网格选取关键点来提取 [Kk;特征&!"'

!在 bKbJ[]bd分类

算法中!一幅图像中所有关键点的特征组成多个示例来表示这

幅图像( 用]Jk2EB

&#,'工具包可以方便地提取 =23@2[Kk;!其

中 U/3大小和采样步长分别设为 ( 个像素和 #) 个像素( 根据

图像大小不同!一幅图像最终最少包含 #$$ 个示例!最多包含

# +"+ 个示例!每个示例均为 #!( 维的 [Kk;特征( 对于Z[[算

法中!正反例是图像中的一个区域!由于 =23@2[Kk;不仅包含

了 [Kk;特征还保存了关键特征点在图像中的位置信息!可以

很容易地据此得到Z[[方法中正反例的特征描述(

bKbJ[]bd算法采用多示例核为每个类别训练一个 []b

*-+($*第 #! 期 钱'怡&等(对象定位处理中分类信息融合技术研究 '''



' '

分类器( 基于<*[A*J!"") 数据集的验证子集来选择正则化

参数"( 实验显示!在 !7+ RM0<A上 bKbJ[]bd判定 ! )()

幅测试图像仅需要 #7& @( 对于自行车)小汽车)猫)狗这四类!

bKbJ[]bd分别判定测试集中有 !$))&#!)$#()!-& 幅该类别

的图像!平均返回 $$& 幅图像!召回率和精度如表 ! 所示(

表 !'四个类别上bKbJ的召回率)精度和定位平均精度

8.E@@ SD28/@93 D28E.. *<"bKbJ%Z[[$ *<"Z[[$

U/858.2 "7-#) "7)$# "7$$- "7!(,

8ED "7("$ "7-&) "7!!, "7!!$

8EB "7)+! "7&!) "7!&+ "7#))

=9G "7+,# "7$)& "7#&, "7#!)

''假定 bKbJ[]bd判定为正例的图像一定包含该类别的

物体!并且只对这部分图像集进行后续的对象定位( 考虑到进

行所有十个类别的定位工作量比较大!选择了自行车)小汽车)

猫)狗这四类进行后续定位(

对于每一类对象!分别训练了一个 []b分类器( 正例来

自于<*[A*J!"") 数据集本身提供的真实物体框定!反例分

为两种情况%E$在包含此类物体的图像中非物体部分随机框

选#U$在不包含此类物体的图像中随机框选( 正反例比例约

为 #q#"( 对每一类!本文对正反例图像上的 =23@2[Kk;特征进

行m%:2E3@聚类得到大小为 # """ 的码本!用对应词袋表示正

反例!进行训练得到分类模型( 从此模型中可以导出 Z[[ 定

位所需要的权重文件!这是后续定位工作的一个重要依据(

Z[[方法还需要测试图像的一些信息!例如高度)宽度)8.@B信

息"8.@B信息包含了测试图像中所有关键点的横向)纵向坐标

和此点处的 [Kk;特征所在的聚类中心的编号$(

针对自行车)小汽车)猫)狗这四个类别!本文在 J/3CT下

对测试集图像进行了批量的 Z[[ 来定位各类别物体( 假设返

回的是每幅图像中Z[[打分最大的矩形框*V!真实框定为*!如

果满足式"&$则认为矩形框*V定位正确(

ED2E"*

+

*r$

ED2E"*

,

*V$

#

"W& "&$

Z[[在 !7+ RM0<A上为一幅图像定位一个物体所需要的

时间平均约为 +" :@!在大小为 ! )() 幅图像的测试集上!比较

直接地对全部测试图像定位和先分类再在小的范围定位所需

要的时间"四个类别的平均值$!结果如表 $ 所示( 可以看出

后者能节省大量的时间!可以预知!对于更大规模数据集的定

位问题!后者将更明显地提高物体定位的效率!而且 bKbJ框

架一次性完成对多个类别的分类!类别越多!越能减少整体的

定位时间( 本文将bKbJ判为反例的图像的得分均设为 "!正

例图像打分为Z[[ 所得分数!根据 <*[A*J]XA数据集提供

的评估软件!在bKbJ筛选后的子集上各类别的平均精度如表

! 所示( 可见四个类别上平均精度均高于 Z[[ 在所有测试图

像上的定位平均精度!这不仅与测试集的范围不一样有关"前

者是在测试子集上!后者是整个测试集上$!更离不开 bKbJ[%

]bd分类算法高的召回率和精度(

表 $'本文方法和Z[[的时间对比

:2B19= B/:2>@

Z[[ #"-7++

SD9S9@2= :2B19= #&

8

W

"

'实验
"

本文对比了两种不同的最优框打分机制( 首先对 <*[%

A*J!"") 的所有测试图像均进行了 bKbJ[]bd分类和 Z[[

对象定位处理!具体预处理提取特征和分类)定位的做法参照

实验 #(

根据式"+$为测试集中所有图像的 Z[[ 返回框的得分进

行了优化!并根据 <*[A*J]XA数据集提供的评估软件得到

平均精度表格!如表 + 所示( 可以看出新的打分一定程度上提

高了物体定位任务的平均精度!在自行车)猫和狗这三个类别

上均有所提高!特别是前两个类别上均提高了 #"j以上( 然

而在汽车类别上的提升较小!本文分析了相关原因( 汽车类图

像同其他类有不同!同一幅图像中含有很多个汽车的比例非常

大!本文进行的Z[[实验中!只考虑了对一幅图像返回一个最

优矩形框的情况!这样其他包含汽车的区域都不可能再被框

出!受此限制!新的打分带来的效果提高略逊于其他类别(

根据<*[A*J!"") 数据集提供的工具画出这四个类别上

的精度2召回率曲线!如图 $ 所示( 每条曲线最右边的点对应

着所有图像各返回一个物体时的召回率和精度情况!如果设定

物体框得分的下限值!只有超过这个值的框才被考虑( 可以通

过不断提高这个下限值得到左边的曲线!越往左边!更高得分

的最优框才被考虑!越少的框被用于计算召回率和精度( 如

图!浅色线代表新的最优框打分!黑线代表 Z[[ 原本的最优框

打分!可以看出前者更准确地反映了最优框的框定效果(

"E$自行车 "U$汽车

"8$猫 "=$狗

图 $'优化后的打分对比原始打分的<\图

"横坐标为召回率!纵坐标为精度$

表 + 为两种打分对应的平均精度!新的打分机制在四个类

别上均带来了提高( 可见利用 bKbJ带来的全局信息对原始

的Z[[定位的优化!新的得分可以更好地拉开正确框定和错

误框定的得分差距#随着下限值的提高!剩下来的更多的是正

确框定!最终带来了平均精度的提升(

表 +'优化后的Z[[和原始Z[[的定位平均精度对比

8.E@@ Z[[ 32F@89D2

U/858.2 "7!(, "7$,#

8ED "7!!$ "7!$"

8EB "7#)) "7!(-

=9G "7#!) "7#)#

9
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为提高图像中对象定位技术的处理效果!本文对对象定位

技术和分类技术的融合进行了研究( 一方面针对实际应用中

图像集规模大)所含对象类别多的特点提出基于 bKbJ[]bd

*(+($* 计 算 机 应 用 研 究 ' 第 $" 卷



预分类的对象定位处理方法!通过在多类别分类领域表现突出

的bKbJ[]bd来缩小需要定位的图像范围!然后再通过快速

子窗口定位方法 Z[[ 用矩形框框出物体( 在图像量庞大)所

含对象类别繁杂的情况下!本文前期的分类算法剔除大部分不

包含对象的图像!大大减少了后续 Z[[ 进行定位的次数!从而

大大减少了判定时间!取得了不错的定位平均精度( 另一方

面!为了得到更好的对象定位效果!将分类算法学习得到的全

局信息融入定位算法对最优窗口的打分中!综合了分类和定位

技术的打分更好地反映了正确矩形框得分和错误矩形框得分

的差别!更符合客观事实( 实验表明!综合后的打分在不同类

别上均带来了定位效果的提高!再次证明了分类和定位技术对

图像的认知具有一定的独立性(

接下来的工作是更紧密地利用分类和定位技术的认知独

立性!提出更好的二者融合的方法!最终以更快捷更有效的方

法来解决多类别物体定位问题(
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本文介绍了等值线绘制的两种方法!即多直线叠加法和多

像素绘制法的算法流程( 其中多直线叠加法添加了直线的反

走样绘制!解决了等值线走样问题!并且通过不同透明度的直

线的叠加实现了等值线的渐变绘制( 多像素绘制法将单个等

值线看成具有一定面积的矩形!根据矩形中像素点到矩形主线

的距离赋予像素点不同的透明度值!实现了等值线的渐变效

果!符合人眼对亮度的色彩视觉特性!比多直线叠加绘制法绘

制效果自然!易于接受( 实验结果表明!用多直线绘制法和多

像素绘制法绘制的等值线图!符合人眼的视觉特征!等值线图

自然!具有艺术效果(
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