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Abstract 

In recent years, with the extensive application of depth learning in the field of computer vision, 
video moving target detection based on deep learning has been favored by many scholars. The ba-
sic principle of this method is to train a classifier based on deep neural network using a large 
number of target sample data, and then detect the target online through the classifier. Since the 
depth neural network can describe the target features more deeply through multi-layer repre-
sentation, the detection method based on deep learning has the advantage of being able to accu-
rately detect targets with features from training data. For this particular application of moving 
target detection, the limitation of this method lies in that it does not use the target motion infor-
mation and the detection results are prone to false alarm targets. In this paper, GMM method is 
combined with deep neural network to make full use of the target appearance and motion infor-
mation in order to obtain more accurate detection results. The experimental verification was car-
ried out on the monitoring data collected from the exhibition booth of the State-owned Enterprise 
Exhibition in 2017. The results show that compared with the detection method without fusion of 
motion information, the accuracy of pedestrian detection is improved by 3.8%.  
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摘  要 

近年来，随着深度学习在计算机视觉领域的广泛应用，基于深度学习的视频运动目标检测受到广大学者

的青睐。这种方法的基本原理是利用大量目标样本数据训练一个基于深度神经网络的分类器，然后通过

分类器在线检测目标。由于深度神经网络能够通过多层表示的方式更加深刻的描述目标特征，基于深度

学习的检测方法优点在于能够准确检测具有训练数据中目标特征的目标。针对视频运动目标检测这个特

定的应用，这种方法的局限性在于没有利用目标运动信息，检测结果容易出现虚警目标。本文将GMM建

模方法与深度神经网络相结合，充分利用目标外观特征和运动信息，以期获得更准确的检测结果。在2017
年央企双创展实地采集的展台监控数据上进行了实验验证。结果表明，本文方法相比于不融合运动信息

的检测方法，行人检测准确率提高3.8%。  
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1. 引言 

随着计算机计算技术和存储技术的快速发展，视频信息占人们接受信息的比重越来越大，对视频的

智能分析也越来越重要。其中视频目标检测是对视频分析的重要切入点，因此不管是在学术界还是在商

业界，目标检测都是研究和应用的一个热点。传统的视频运动目标检测方法包括背景差法、帧差法、光

流法，这类方法[1] [2] [3]的主要原理是基于像素级分析来确定运动目标相对于背景图像的差异，检测运

动目标所在的位置。尽管学者们在这类方法基础上进行了很多创新改进[4] [5] [6]，但是这类自底向上的

方法并未利用目标外观等宏观信息，检测结果容易受光照变化、目标交叉遮挡、目标与背景相似、阴影

等因素影响。此外，针对视频行人检测这个特定的应用，仅仅利用目标运动信息并不能精确定位行人目

标，尤其是目标之间有交叠、部分遮挡等情况下，无法区分不同的目标。 
深度学习是目前机器学习在实际应用中最成功的一种方法，在自然图像分类、通用目标检测、语义

分割等视觉领域取得了突破性的成绩。将深度学习用于视频运动目标检测的方法[7] [8] [9]，能够有效描

述目标外观、结构、色彩等视觉特征，从而检测定位目标。这类方法的局限性在于没有利用目标运动信

息，导致与目标外观相似的虚警目标被误检。 
本文致力于复杂场景下的视频行人目标检测，将深度学习方法引入传统视频运动目标检测方法，利

用深度学习方法对行人目标准确、全面的外观描述的同时，挖掘行人目标运动信息，克服传统运动检测

出现空洞、易受阴影、光照变化影响等难题，提高行人检测准确率。运动检测采用背景建模法中比较成

熟的混合高斯建模法 GMM [6]，有效克服光照变化，深度学习采用 YOLOv3 深度神经网络模型[10]，实

现行人与背景的二分类，解决目标与背景相似的问题，二者充分融合，准确检测行人目标。 

2. 本文算法 

2.1. 算法流程 

本文算法流程如图 1 所示。首先利用公开数据集离线训练 YOLOv3 行人检测模型参数，利用不同 
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Figure 1. Algorithm flow chart of our detection 
图 1. 本文检测流程图 

 
光照下采集的背景图像进行 GMM 背景建模。然后将原始图像分别输入 GMM 模型和行人检测模型，分

别获得 GMM 运动检测结果和行人目标检测结果，并利用运动检测结果对 GMM 模型进行及时更新。根

据运动检测结果计算每个检测到的行人的运动得分，最终获得行人检测结果。该方法的好处在于利用运

动信息去除场景中检测到的虚警目标，提高检测精度。  

2.2. GMM 运动检测 

采用基于混合高斯模型的背景差算法对当前帧图像进行运动前景提取，得到的前景图记为 I。
,w Model 表示一个权重为 w 的单高斯模型，假设对图像中坐标为 ( ),x y 的点处混合高斯模型为

{ }, , 1, 2, ,i iModel w Model i num= = 
 (num 表示混合高斯模型所包含的单高斯模型的数目)，那么前景提

取公式如下： 

( ) [ ] ( )01 if 1, ,st , , &
,

0 else
i i ii num I x y w Model w

I x y
θ ∃ ∈ ∈ >

= 


 
                (1) 

式(1)中， 0I 为当前输入原始图像，θ 为前景提取阈值，可以为固定阈值，也可取为自适应的(如取所有权

重中的次小值)。 
依据检测结果，按照如下公式对混合高斯模型进行及时更新。 

( ) ( )1 ,i i iw w M x yα α← − +                              (2) 

( ) ( )1 ,i i I x yµ ρ µ ρ← − +                               (3) 

( ) ( )( )22 21 ,i i iI x yσ ρ σ ρ µ← − + −                           (4) 

其中 iµ 为第 i 个高斯模型 ,i iw Model 的均值， 2
iσ 为第 i 个高斯模型的方差。α 为混合高斯模型的学习率，

且 0 1α≤ ≤ ，背景模型的更新速度取决于α 的取值。 ( ),iM x y 表示像素点与 ,i iw Model 匹配与否，匹配

则为 1，否则为 0。当不匹配时，不对高斯模型的均值和方差进行更新。 

( ) ( )01 , ,
,

0 else
i i

i
I x y w Model

M x y
 ∈

= 


                        (5) 

( )( )2

2

,1 exp
2π 2

i

i i

I x y µ
ρ α

σ σ

 −
 = −
 
 

                         (6) 

模型更新后对权重进行归一化处理，并对多个高斯模型按照权重高低重新排序。 

2.3. YOLO 行人检测 

YOLO 是一个全新的方法，把一整张图片一下子应用到一个神经网络中去。网络把图片分成不同的
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区域，然后给出每个区域的边框预测和概率，并依据概率大小对所有边框分配权重。最后，设置阈值，

只输出得分(概率值)超过阈值的检测结果。YOLOv3 是 YOLO 最新版本，无论从速度和准确率方面来讲，

都是最实用的。其检测过程主要包括如下几个步骤： 
1) 边界框预测 
YOLOv3 的 anchor boxes 通过聚类的方法得到。对每个 bounding box 预测四个坐标值(tx, ty, tw, th)，

对于预测的 cell (一幅图划分成 S × S 个网格 cell)根据图像左上角的偏移(cx, cy)，以及之前得到 bounding 
box 的宽 pw 和高 ph 可以对 bounding box 进行预测。在训练 bounding box 几个坐标值的时候采用了 sum of 
squared error loss (平方和距离误差损失)，因为这种方式的误差可以很快的计算出来。YOLOv3 对每个

bounding box 通过逻辑回归预测一个物体的得分，如果预测的这个 bounding box 与真实的边框值大部分

重合且比其他所有预测的要好，那么这个值就为 1。如果 overlap 没有达到一个阈值(这里设定的阈值是

0.5)，那么这个预测的 bounding box 将会被忽略，也就是会显示成没有损失值。 
2) 分类 
每个框预测分类，bounding box 使用多标签分类(multi-label classification)。没有使用 softmax 分类，

只是使用了简单的逻辑回归进行分类，采用的二值交叉熵损失(binary cross-entropy loss)。 
3) 跨尺度的预测 
YOLOv3 在三个不同的尺度预测 boxes，使用的特征提取模型通过 FPN (feature pyramid network)网络

上进行改变，最后预测得到一个 3d tensor，包含 bounding box 信息，对象信息以及多少个类的预测信息。

使用这样的方式使得模型可以获取到更多的语义信息，模型得到了更好的表现。YOLOv3 依然使用

k-Means 聚类来得到 bounding box 的先验，选择 9 个簇以及 3 个尺度，然后将这 9 个簇均匀的分布在这

几个尺度上。 
4) 特征提取 
yolov3 的特征提取模型是一个杂交的模型，它使用了 yolov2，Darknet-19 以及 Resnet，这个模型使

用了很多有良好表现的 3 × 3 和 1 × 1 的卷积层，也在后边增加了一些 shortcut connection 结构。最终有

53 个卷积层，因此被称作 Darknet-53 (图 2)。 

2.4. 行人运动打分 

记行人检测结果中第 i 个目标为 iT ，在当前图像中对应的区域为 ( )min max min max, , ,x x y y ，那么行人 iT 的

运动得分 iS 计算方式如下： 
 

 
Figure 2. Network structure for object detection 
图 2. 目标检测网络结构 
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( ) ( )max min max min1 1iA x x y y= − + ⋅ − +                           (8) 
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max max

min min

,

,
,

x y

i
x x y y

M I x y
= =

= ∑                                (9) 

若 iS 大于给定阈值，则认为 iT 为正确检测到的行人目标，反之，则认为 iT 为虚警目标，从检测结果

中去除。此处所用阈值的含义为前景面积占目标区域面积的比例，本文实验中取 0.5。若为正确检测的行

人目标，则用当前前景区域边界作为目标检测结果输出，实现对目标检测边界的修正，并将修正后的检

测结果进行输出。 

3. 实验结果 

本文方法在 2017 年央企双创展中实地应用，主要通过统计各个展台前参观人数检测分析各个展台热

度。数据源为 187 路海康网络摄像头，通过对每一路摄像头轮流访问获取并处理当前捕获的图像帧，统

计当前展厅前参观人数。在 Intel(R) Core(TM) i5-3470 CPU@3.20GHz 的处理器上每帧图像处理耗时越 3
秒，这样每个展台前摄像头的两次访问间隔约为 10 分钟，能够满足展台热度分析需求。图 3 所示为行人

检测结果，(a)~(f)分别表示不同区域检测结果。橘色框为 YOLOv3 [10]检测结果，可以看出，检测结果中

有许多外观与行人特征相像的虚假目标，并且正确检测的目标区域比真实目标区域偏大。红色框为本文

方法检测结果，利用运动检测信息，去除了检测结果中的虚警目标，同时，使得检测到的行人区域更加

精确。  
对双创展举办期间的行人检测准确率进行统计，并与 GMM 和 yolov3 方法从检测率、漏检率、虚警

率等三方面进行对比分析，如表 1 所示。可以看出，由于受到阴影的影响，GMM 方法[6]检测结果中存

在较多虚警目标，yolov3 方法[10]未利用目标运动信息，容易检测到外观与行人特征相像的虚假目标。相

比与 GMM 和 yolov3，本文方法融合外观特征和运动特征，能够有效降低虚警率，从而提高检测准确率。

本文方法的检测准确率相比于 YOLO，提高了 3.8%。 
 

 
Figure 3. Pedestrian detection result 
图 3. 行人检测结果 

（a） （b） （c）

（d） （e） （f）
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Table 1. Detection result statistics and comparison by different algorithms 
表 1. 不同方法的检测结果统计对比 

 GMM YOLOv3 本文方法 

检测率 91.4% 91.9% 95.7% 

漏检率 8.6% 8.1% 4.3% 

虚警率 5.1% 8.2% 2.5% 

 
检测率 P、漏检率 M、虚警率 W 的计算公式如下。 

etection bj um
bj um

D O NP
O N

=                                (10) 

iss bj um
bj um

M O NM
O N

=                                  (11) 

etection um etectionObj um
etection um

D N D NW
D N

−
=                        (12) 

其中 etection umD N 表示检测到目标的个数， etectionObj umD N 表示检测到的目标中真实目标的个数，

bj umO N 表示场景中真实目标的个数， iss bj umM O N 表示未被检测到目标的个数。 

4. 结论 

本文提出了一种融合运动检测信息和深度学习的视频行人检测方法，利用运动检测信息去除深度学

习检测目标中的虚警目标。相比于只利用深度学习模型检测行人的方法，本文方法有效的去除了虚警目

标，提高了行人目标的检测准确率。本文方法的局限性在于对于深度学习检测结果中的漏检没有做相应

的处理，如何利用运动检测结果降低漏检率是下一步研究方向。 
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