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一种基于二值粒子群优化和支持向量机的目标检测算法 
潘  泓*    李晓兵    金立左    夏良正 

(东南大学自动化学院  南京  210096) 

摘  要：针对复杂场景下目标检测和目标检测中特征选择问题，该文将二值粒子群优化算法(BPSO)用于特征选择，

结合支持向量机(SVM)技术提出了一种新颖的基于 BPSO-SVM 特征选择的自动目标检测算法。该算法将目标检测

转化为目标识别问题，采用 wrapper 特征选择模型，以 SVM 为分类器，通过样本训练分类器，根据分类结果，利

用 BPSO 算法在特征空间中进行全局搜索，选择最优特征集进行分类。基于 BPSO-SVM 的特征选择方法降低了特

征维数，显著提高了分类器性能。实验结果表明，该文算法不仅有效提高了复杂场景下目标姿态、尺度、光照变化

和局部被遮挡时的检测准确率，还大大缩短了检测时间。 
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A Binary Particle Swarm Optimization and Support Vector  
Machine-based Algorithm for Object Detection 

Pan Hong    Li Xiao-bing    Jin Li-zuo    Xia Liang-zheng 
(School of Automation, Southeast University, Nanjing 210096, China) 

Abstract: This paper proposes a novel object detection method, namely the BPSO-SVM-based detection algorithm 

that combines Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) and Support Vector Machine (SVM) techniques to 

cope with feature selection issue for object detection under complex scenarios. In the proposed algorithm, object 

detection is regarded as a two-class categorization problem and feature subset is selected using a wrapper model, in 

which the BPSO searches the whole feature space and a SVM classifier serves as an evaluator for the goodness of 

the feature subset selected by the BPSO. Using the proposed BPSO-SVM-based feature selection scheme, feature 

dimensionality is reduced and classification performance of the SVM classifier is greatly enhanced. Experimental 

results show the increase on detection accuracy of the proposed algorithm for object detection in complex 

backgrounds with pose, scale, illumination variations and partial occlusions as well as the significant improvement 

on detection speed.     
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1  引言  

目标检测是目标识别系统中的核心技术之一，

它利用图像处理算法对复杂场景中的目标进行自动

检测，为后续目标识别算法提供相关信息。一个好

的目标检测算法既要能提取目标本质特征，并考虑

外部环境变化、尺度差异和局部遮挡等方面因素对

目标外观的影响，解决好检测器与特征集之间的配

合程度，准确区分目标和非目标；又要能对特征进

行有效选择，在尽可能短的时间内检测出目标，提
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高检测器的处理速度。 

目前，目标检测方法可分为两大类，即传统的

基于知识和图像分割的目标检测[1,2]及基于统计学习

的目标检测 [3 6]− 。前者先对图像进行预处理，根据

上下文知识和目标的先验信息及特征搜索图像中感

兴趣区域(Region of Interest, ROI)，再用图像分割

技术将这些 ROI 提取出来。这种方法简单快速，对

建筑物[1]和桥梁[2]等特定目标取得了较好的检测效

果。但对目标先验知识的依赖性很强，缺乏推广性，

在复杂场景下、目标姿态变化或被遮挡时，通常无

法准确检测到目标。后者利用机器学习技术建立起

样本和对应属性之间的正确映射，根据映射关系判

断新样本的属性，检测图像中是否含有待检测目标。

基于统计学习的目标检测方法能有效克服传统目标
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检测方法的缺点，尤其对因尺度、姿态、光照变化

和局部遮挡等造成的目标外观变化具有较好的鲁棒

性，因此该方法代表了未来目标检测技术的发展趋

势，并在人脸检测 [3,4]、行人检测[5]和车辆检测[6]等

应用中得到广泛应用。 

过去研究主要集中在有效特征提取和分类器设

计上，对特性选择关注较少，而特征选择正是机器

学习算法的核心问题。多数基于统计学习的目标检

测方法直接提取目标的原始特征送入分类器训练并

识别。由于原始特征中包含大量冗余信息和对分类

结果起“反作用”的不稳定特征，如果不加筛选直

接使用，不仅大大削弱了分类器的分类性能，还增

加了特征维数，降低了检测速度。因此，改进方法

是从原始特征集合中选出最能够反映目标特性的稳

定特征子集训练分类器。可见，特征选择对最终检

测结果起着十分重要的作用。 

针对目标检测中的特征选择问题，本文将其转

化成组合优化问题，利用二值粒子群优化(Binary 

Particle Swarm Optimization，BPSO)技术求解优

化问题的能力，结合支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)的强大分类能力，提出了一种新颖

的基于 BPSO-SVM 自动目标检测算法。该算法的

创新性在于将 BPSO 的自动寻优能力用于特征选

择，采用 wrapper 特征选择模型，利用 BPSO 在特

征空间中搜索全局最优解，将 SVM 分类结果作为

适应度函数，检验 BPSO 选择的特征组合的分类性

能，并动态调整特征组合得到最优分类特征集。通

过对复杂场景下车辆检测结果表明，本文算法有效

提高了检测准确率，大大加快了检测速度。 

2  算法描述 

图 1 给出了本文算法的框架图。提取图像关键

处 SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)描述

子作为图像特征，送入 BPSO-SVM 特征选择模块

选取最优分类特征集，进行目标检测。SVM 分类器

采用 5-fold 交叉验证方式进行训练。 

 

图 1 基于 BPSO-SVM 特征选择的目标检测算法框架图 

2.1 特征提取 
SIFT 算子[7]是一种对图像仿射变换、光照变化、

3 维投影变换具有不变性，对噪声、局部遮挡具有

较好鲁棒性的局部特征描述子。SIFT 算法通过搜索

尺度空间中 DOG 图像的极值点，排除由噪声引起

的极值点和不稳定极值点后，得到图像中关键点及

其位置和尺度信息。对每个关键点，计算其附近邻

域内每个点的梯度方向和模值，统计所有点的梯度

方向，得到方向直方图，并用模值加权后，将直方

图中最大值对应的方向赋予该关键点，这样就得到

具有仿射不变性的含 128 维特征向量的 SIFT 描述

子。对每个关键点，我们提取该点 7×7 邻域内每点

的 SIFT 描述子作为特征描述，得到原始特征集。

这样，每个关键点提取了 49 个 SIFT 特征(共 6272
维)，若图像中含有 K 个关键点，则整幅图像的特征

维数＝K×6272。可见，如此高维的特征集合极大

地增加了分类器的计算量，因此有必要对其进行特

征选择，以降低特征维数并选取最优特征组合进行

目标检测。 
2.2 特征选择 

本文提出的 BPSO-SVM 算法采用 wrapper 特

征选择模型，利用 BPSO 的自动寻优能力在特征空

间中进行全局搜索，得到不同特征组合。根据 SVM
分类结果判断这些特征组合的分类性能，并不断更

新选取的特征集，直至搜索到取得最佳分类结果的

特征组合。在整个特征选择过程中，粒子群优化 
(Particle Swarm Optimization，PSO) 算法起了十

分重要的作用，与神经网络、遗传算法等优化算法

相比，PSO 具有所需确定的参数较少，收敛速度更

快等优点。与顺序选择算法等常用特征选择方法相

比，PSO 不易陷入局部极值，能得到全局最优解。 
2.2.1 粒子群优化(PSO)算法  PSO[8,9]算法是一种

基于群体智能的进化计算技术。PSO 求解优化问题

时，群体中每个粒子的位置代表一个可能的解。所

有粒子都有自己的位置、速度和一个由适应度函数

决定的适应值来评价当前解的好坏。每个粒子根据

自身记忆和群体知识搜索整个解空间，通过迭代方

式寻找并收敛到最优解。迭代开始时，所有粒子的

初始位置随机分布在整个解空间中，迭代过程中，

每个粒子根据自己发现过的最优位置−pbest 和整个

群体已找到的最优点−gbest 来更新当前飞行速度和

位置。随着迭代的进行，整个群体逐渐向最优解位

置逼近。若解空间为 D 维，在第 n 次迭代时，群体

中第 i 个粒子的位置表示为 T
1 2[ , , , ]n n n n

i i i iDx x x=X , 
速度表示为 T

1 2[ , , , ]n n n n
i i i iDv v v=V 。第 i 个粒子对应

的自身最优点 pbest 表示为 T
1 2[ , , , ]i i i iDp p p=P , 
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整个群体已找到的最优点 gbest 表示为 1[ ,g gp=P  
T

2, , ]g gDp p 。如式(1)，式(2)所示，每次迭代时，

所有粒子通过跟踪两个最优点 Pi 和 Pg 来更新自己

的速度和位置。 
1

1 1 2 2( ) ( )n n n n
id id id id pd idv wv c r p x c r p x+ = + − + −  (1) 

1 1n n n
id id idx x v+ += +                         (2) 

其中n表示迭代次数；i.=1,2, ,P, P为群体中粒子

总数；d=1,2, ,D; w>0是惯性因子；c1>0, c2>0分
别用来调整Pi和Pg对速度影响的权重。r1和r2是区间

[0,1]内的随机数。粒子在每一维的飞行速度不能超

过算法设定的最大速度vmax。式(1)表明粒子的移动

速度由3个因素共同确定，即当前速度，当前位置和

个体最佳位置的偏移量以及当前位置与群体最佳位

置的偏移量。可见，粒子就是通过自己和同伴中最

好的经验来决定下一步的运动。随着迭代进化的不

断进行，粒子群逐渐聚集到最优点处。 
2.2.2 基于 BPSO-SVM 的特征选择  如果将整个特

征空间看作解空间，不同特征组合看作解空间中不

同位置处的粒子，粒子中各位置分量取值对应特征

组合中各特征分量的状态，则可利用 PSO 算法进行

特征选择。由于一种特征组合中单个特征分量的状

态只能取两种：选中(状态为 1)和丢弃(状态为 0)，
因此，PSO 算法需要从实数空间推广至二值空间，

得到二值粒子群优化算法(BPSO)[9]。在 BPSO 中，

每个粒子的位置表示为一组二值符号序列，如第 i
个粒子的位置xi可表示为 xi1,xi2,xid,xiD,(d=1,2, , D, 
xid={0,1})，其中，粒子空间维数 D 由原始特征集维

数决定。 
BPSO-SVM 算法中，某个粒子的位置矢量决定

了某种特征子集的组合方式，而整个群体最优点 Pg

确定了系统的最优特征组合。适应度函数 F 指导粒

子群搜索方向，特性选择的目的是使用尽可能少的

特征得到相同或更优的分类性能，因此，适应度函

数需要综合考虑分类准确性 (accuracy)和特征维数

(feature_dim)。本文中所取的适应度函数 F 如式(3)
所示。 

1 1 1
Accuracy

2 2 Feature_dim
F = × + ×     (3) 

表 1 给出了基于 BPSO-SVM 算法的特征选择

过程。首先，初始化粒子群，设置粒子个数 P，粒

子的最小和最大飞行速度 Vmin, Vmax。随机生成各粒

子的初始位置和速度。由粒子初始位置，确定相应

特征组合，送入 SVM 分类器得到识别率，由式(4)
计算该粒子适应度函数。根据所有粒子的适应度函

数，选出个体最优值 Pi和群体最优值 Pg。每次循环

时，确定是否更新 Pi和 Pg，并按式(4)更新每个粒

子的速度和位置。每一轮迭代中选择的特征分量由

式(4) 所示的 S 函数和粒子速度 vid确定，当 S(vid)
大于[0,1]之间的某个随机数 r 时，xid被设为 1，表示

第 i 个特征组合中的第 d 维特征分量被选中进行下

一轮迭代；否则，xid被设为 0，表示第 i 个特征组合

中的第 d 维特征分量在下一轮迭代中被丢弃。整个

迭代过程一直进行下去，直到迭代次数达到最大迭

代次数 N 或粒子适应值达到阈值 Th，停止迭代。

这时群体最佳位置Pg中 pgd=1(d = 1,2, ,D)处所对

应的特征组成了最优分类特征集。 

( )

1

1
1 1 2 2

1
min max

1 1
max min

1

1 1 1

( ) ( )

if ( ,  ) 

then max{min( , ), }

1
( )

1

( ) ,  then 1;  else 0

n
id

n n n n
id id id id gd id

n
id

n n
id id

n
id v

n n n
id id id

v wv c r p x c r p x

v V V

v V v V

S v
e

f r S v x x

+

+

+

+ +

+

−

+ + +

⎫⎪⎪⎪⎪= + − + − ⎪⎪⎪⎪∉ ⎪⎪⎪⎪⎪= ⎬⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪+ ⎪⎪⎪⎪< = = ⎪⎪⎭

 (4) 

表 1 基于 BPSO-SVM 算法的特征选择过程 

1 初始化粒子位置和速度，设定粒子数量 P，最小和最大飞行速度 

Vmin,Vmax，最大迭代次数 N，适应度函数阈值 Th，计算每个粒子

适应度函数 F，初始化 Pi和 Pg，初始化迭代次数 n=0。 

2  For i = 1 to P 

If F(xi) > F(Pi)  Pi = xi 

If F(xi) > F(Pg)  Pg = xi 

3  For i = 1 to P 

For d = 1 to D 

根据式(4)更新每个粒子的速度 vid 和位置 xid  

      n = n +1 

4  For i = 1 to P  

If (l < N) and (F(xi) < Th) 

返回 2 

Else 

停止迭代，输出群体最佳位置 Pg 和 F(Pg)。 

3  实验结果和分析 

本节用提出的基于 BPSO-SVM 特征选择的目

标检测算法探测复杂场景下的汽车目标。为验证算

法的检测性能， 本文比较了不进行特征选择，直接

用原始特征集(表 2 所示的 FULL 一列)进行目标检

测、使用 PCA 算法、顺序前向搜索(SFS)算法和

BPSO-SVM 算法分别进行特征选择的目标检测方

案。还比较了不同特征描述子对检测性能的影响，

实验中用 到的特征 描述方法 包括灰度 特征

(INTEN)、Haar 小波特征(HAAR)和 SIFT 特征。

将不同特征选择方法和特征空间组合起来，一共得

到表 2 所列的 12 种不同的特征集。 
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表 2 实验中用到的 12 种特征集 

 FULL SFS PCA BPSO-SVM 

灰度特征 INTEN-FULL INTEN-SFS INTEN-PCA INTEN-BPSO-SVM 

Haar小波特征 HAAR-FULL HAAR-SFS HAAR-PCA HAAR-BPSO-SVM 

SIFT特征 SIFT-FULL SIFT-SFS SIFT-PCA SIFT-BPSO-SVM 

 
所有分类器都使用 SVM 分类器，核函数采用

高斯径向基函数 K(x,y) = exp(-β ||x-y||2)。经过多

次实验，我们发现当β =0.7 时 SVM 分类结果最好。

实验中，BSPO算法的参数设置如下：w=1, c1=c2=2, 
N=100, Th = 0.9, Vmin = -6, Vmax = 6。 

实验中用到的数据来自 UIUC car database[10]，

该数据库由一个训练集和两个测试集组成，训练集

包括 550 幅含汽车目标的正样本图像和 500 幅不含

汽车的负样本图像，所有训练集图像大小为 100×
40。两个测试集为 Single-Scale测试集和Multi-Scale
测试集，分别用来测试单一尺度和多尺度下算法的

检测性能，其中 Single-Scale 测试集中目标大小和训

练集中目标大小基本相同，而 Multi-Scale 测试集中

汽车大小是训练集中目标大小的 0.8~2 倍。所有测

试集图像都未在训练集中出现过。本文采用 5-fold 
交叉验证方式训练分类器，取 5 次 SVM 分类结果

的平均值，作为分类器的检测准确率。对 Single- 
Scale 测试集，用大小为 100×40 的窗口在图像中滑

动，检测每个窗口中关键点，提取关键点附近邻域

的各种特征描述子作为原始特征集，由不同特征选

择算法得到相应的分类特征集，送入 SVM 分类器

判断窗口中是否含有待检目标。对 Multi-Scale 测试

集，先对测试图像进行尺度变换，得到一组不同尺

度级图像，对每个尺度级图像再分别采用上述方法

进行目标检测。在所有基于 PCA 特征选择的算法

中，取前 150 维特征分量作为最优特征集。 
分别采用 ROC 曲线、PR (Precision-Recall) 曲

线和 EER 指标来比较不同特征选择算法和特征描

述子的检测性能。图 2(a)，2(b)给出了不同特征集

在 Single-Scale 测试集上的 ROC 曲线。由 ROC 曲

线可见，使用特征选择模块去除冗余、不稳定特征

后，检测算法的性能得到了明显提升。与不采用特

征选择的方法相比，基于 PCA、基于 SFS 和基于

BPSO-SVM 的特征选择算法的检测准确率分别提

高了 8.101%, 12.428%和 16.649%。此外，不管使用

何种特征描述子，本文提出的基于 BPSO-SVM 特

征选择的目标检测算法都取得了最好的检测结果。

这是由于 BPSO 在搜索过程中结合了个体经验和群

体智能，因此能很快找到全局最优特征，而 SFS 采

用顺序搜索策略，容易陷入局部最优解。对于 PCA
算法，它可以得到重构意义上的最优特征集，但对

于分类而言，重构误差最小的特征组合未必是最优

分类特征集。在各种特征描述方法中， SIFT 描述

子始终显示了最好的检测性能，这也验证了 SIFT
描述子对尺度、旋转、仿射变换的不变性和对噪声、

光照变化及局部遮挡的鲁棒性。图 2(c)比较了本文

算法和其它算法在 Multi-Scale 测试集上的 PR 曲

线。结果显示，本文提出的基于 SIFT-BPSO-SVM
方法的检测性能较文献[6]和文献[11]提出的算法有

较大改进，EER 分别提高了 54%和 7.16%。表 3 比

较了各种算法在两个测试集上的 EER 指标。在

Multi-Scale 测试集上，本文算法 EER 达到 94.96%，

显著高于其它算法。在 Single-Scale 测试集上，本文

算法仅次于文献[12]结果，但文献[12]算法复杂度太

高，检测时间较长。 

表 3 本文算法与其它算法在两个测试集上的 EER 比较 

算法 Single-Scale测试集 Multi-Scale测试集 

文献[6] 77%≈  40%≈  

文献[11] / 87.8% 

文献[12] 99.94% 90.6% 

本文算法 97.54% 94.96% 

 
图 2 采用不同特征集和不同算法在两个测试集上得到的 ROC 曲线和 PR 曲线 
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图 3 本文算法对部分测试图像的检测结果 

图 3 给出了部分检测结果。不论是目标局部被

遮挡、尺度变化较大、目标与背景灰度相近或是由

于光照原因导致目标灰度不均匀，本文算法均能准

确检测到目标位置。这表明在实际检测时 BPSO- 

SVM 算法能有效检测到不同姿态、尺度和被遮挡情

况下的目标。检测时间方面，在 Pentium-IV 1.6 GHz 

CPU 机器上，本文算法对 Single-Scale 和 Multi- 

Scale 测试集中一幅图像的平均检测时间分别为 500 
ms 和 930 ms，相比不通过特征选择直接进行目标

检测的算法，检测速度分别提高了 95.77%和

169.46%。 

4  结论 

针对复杂场景下目标检测和目标检测中特征选

择问题，本文提出了一种基于 BPSO-SVM 特征选

择的自动目标检测算法。该算法将目标检测转化为

目标识别问题，提取目标 SIFT 描述子作为特征，

以 SVM 为分类器，根据分类结果，利用 BPSO 算

法在样本特征空间中进行全局搜索，动态更新并选

择最优分类特征集进行目标检测。实验结果表明，

基于 BPSO-SVM 的特征选择方法不仅降低了特征

维数，有效提高了分类器的检测精度，还显著加快

了检测速度。与传统目标检测方法相比，本文提出

的目标检测算法较好地解决了目标在姿态、尺度、

光照变化及局部遮挡情况下的检测问题。 
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