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摘 要

目标检测任务根据输入数据类型进行区分，可以分为图像目标检测和视频

目标检测。2014年以前目标检测一词代指的即为静态图像目标检测，这类检测

方案主要使用传统方式来处理图像特征。随着 2014年卷积神经网络被引入图像

目标检测领域，目前已经有相当数量的图像检测模型能够在模型复杂度、检测

精度、检测速度上均取得不俗的表现。在图像目标检测的基础上，后续又提出

了视频目标检测任务。视频数据中可能存在画面模糊、物体遮挡、镜头高速移

动、物体罕见姿势等情况，故而在视频数据上直接应用图像目标检测器结果并

不理想。现有的视频目标检测方案，往往需要引入额外的任务模块，从而更好

的利用视频特征信息和视频数据的时间上下文信息。这类方案虽然在精度上取

得了很好的成绩，但引入新模块的做法实质上使得整个视频目标检测任务变得

更复杂，并且实时性也有所限制。

鉴于上述分析，本文着眼于后处理方案，力求在不引入新任务模块的前提

下，通过后处理框架将视频上下文信息补充到图像目标检测模型的检测结果

中。用尽可能短的耗时和尽可能简洁的模型架构，在视频数据上发挥现有的优

秀图像目标检测模型的能力。本文主要研究内容如下：首先提出了一种基于视

频上下文信息的非实时后处理框架。该框架通过建立跨帧检测框连接，将视频

数据特有的时间一致性融合进前序图像目标检测模型的检测结果中。在序列内

进行类分数更新来优化误检，并在序列间进行双向扩散来优化漏检；随后又提

出了一种实时视频目标检测后处理及结果平滑框架。处理视频流时实时进行后

处理优化，利用过去的一组检测结果优化当前帧结果。并使用卡尔曼滤波缓解

检测框抖动的问题。

本文通过大量实验数据证明了所提方法的有效性，除此之外，本文将提出

的实时后处理框架应用于煤矿作业安全预警系统，通过实际工程检验理论方法



ii

的应用价值。该系统首先对人员和分割物体进行实时检测，并利用后处理算法

来优化由于煤矿的作业环境恶劣带来的诸多误检和漏检问题。最后根据检测结

果判断当前工作人员状态是否危险。

关键词：视频目标检测；后处理；跨帧检测框连接
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Abstract

Object detection tasks are divided according to the type of input data, which can
be divided into image object detection and video object detection. Before 2014, the
term object detection referred to static image object detection, which mainly used tra-
ditional methods to process image features. With the introduction of convolutional
neural networks into the field of image object detection in 2014, there are already a
considerable number of image detection models that can achieve good performance in
model complexity, detection accuracy, and detection speed. Based on image object
detection, video object detection tasks were subsequently proposed. Video data may
have situations such as blurred images, occlusion of objects, high-speed movement of
lenses, and rare postures of objects. Therefore, the results of directly applying image
object detectors on video data are not ideal. Existing video object detection schemes of-
ten need to introduce additional task modules to better utilize video feature information
and temporal context information of video data. Although these schemes have achieved
good results in accuracy, introducing new modules essentially makes the entire video
object detection task more complex and also limits its real-time performance.

In view of the above analysis, this paper focuses on the post-processing scheme,
and strives to supplement the video context information into the detection results of the
image object detection model through the post-processing framework without intro-
ducing new task modules. Use as short as possible time consumption and as simple as
possible model architecture to exert the capabilities of existing excellent image object
detection models on video data. The main research content of this paper is as follows:
First, a non-real-time post-processing framework based on video context information is



iv

proposed. This framework establishes cross-frame detection box connections and inte-
grates the temporal consistency unique to video data into the detection results of the pre-
vious image object detection model. Perform class score updates within the sequence to
optimize false positives, and perform bidirectional diffusion between sequences to opti-
mize false negatives; then a real-time video object detection post-processing and result
smoothing framework is proposed. Perform post-processing optimization in real time
when processing video streams, and use a group of past detection results to optimize
the current frame results. And use Kalman filter to alleviate the problem of jittering of
detection boxes.

This paper proves the effectiveness of the proposedmethod through a large amount
of experimental data. In addition, this paper applies the proposed real-time post-processing
framework to the coalmine operation safety earlywarning system and verifies the appli-
cation value of theoretical methods through practical engineering. The system first per-
forms real-time detection of personnel and segmented objects, and uses post-processing
algorithms to optimize many false positives and false negatives caused by the harsh
operating environment of coal mines. Finally, judge whether the current working staff
status is dangerous based on the detection results.

keywords: Video Object Detection, Post Processing, Cross-Fame Detection Box Con-
nection
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景

近年来，基于信息时代的海量数据以及日益提高的数据处理能力，机器学

习发展尤为迅猛，特别是深度学习领域。越来越多的基于深度学习的应用出现

在日常生活中，这些应用降低了诸多场景中的人工成本，较为典型的一些应

用是计算机视觉 [1–3]、自然语言处理 [4–8]、语音信号处理 [9–12]、推荐系统

[13–16]、时间序列分析 [17–20]、对抗攻击安全研究等 [21–23]。其中，计算机

视觉是较早被应用于日常生活的一类技术。具体来说，其任务是训练计算机和

系统，使之能够从视觉输入信息中提取出用户所需的有意义的目标信息，并在

此基础上进行后续分析，最终反馈给用户。计算机视觉任务建立在大量图像

和视频数据的基础上，结合以卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNN）为例的网络结构 [24]，进行像素级内容处理，使得机器和系统模拟人类

视觉系统的工作机制来处理图像画面。图像数据有多种存在形式，比如静态图

像数据、动态视频序列、多个视角的摄像机画面组合，以及通过扫描得到的多

维数据等。而计算机视觉技术关注的正是基于各种各样的图像数据，将学科理

论和模型应用于计算机视觉系统的构建。

上述内容简要介绍了计算机视觉任务目标及基础原理。事实上，计算机视

觉领域包含多个子任务，常见的有：图像内容检测 [25]、目标检测 [26]、图像

分类 [27]、内容跟踪 [28]、3D 场景重建 [29, 30] 等。其中，目标检测是计算机

视觉领域最重要也最具有挑战性的分支之一，其主要任务是检测图像和视频

中一类或者多类语义对象（例如汽车、动物、行人等）。在日常生活中，目标

检测任务的应用也随处可见，如自动驾驶、视频监控、场景分析、机器人视觉

等。近两年由于目标检测日益广泛的应用和快速的技术突破，该领域也受到

了学术界和工业界越来越多的关注。目标检测的实现方式通常分为非神经网

络方法及基于神经网络的方法。对于非神经网络方法，通常需要预先定义特

征，再利用以支持向量机（Support Vector Machine，SVM）为例的技术进行分

类 [31]。而基于神经网络的方法则能够做到在不定义具体特征的情况下进行端
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到端的目标检测，这类方法通常借助卷积神经网络来实现，R-CNN（Region-
based Convolution Neural Networks，or Regions with CNN features，R-CNN）[32]
是首个成功将深度学习应用于目标检测领域的算法。在该算法的基础上，不断

有新的目标检测模型被提出，一步步拓宽了基于神经网络实现目标检测的研究

思路。本文将要描述的后处理框架，也正是在此基础上提出的一类优化机制。

在前文提到的基于神经网络实现目标检测的方法中，后处理过程即为利用

非极大值抑制（Non-Maximum Suppression，NMS）这类方法对模型检测结果

进行修正的过程 [33]。与图像数据相比，视频数据存在丰富的上下文信息，若

能够更好的利用这些上下文信息，就可以完成图像目标检测模型从图像数据到

视频数据的移植。在此基础上出现了对后处理模块的优化思路，形成了一种新

的视频目标检测解决方案。该类后处理方案在非极大值抑制的基础上，添加了

更多的策略设计，赋予后处理模块为图像目标检测模型补充视频上下文信息的

功能。综上所述，后处理方案能够在轻微增加计算代价的同时明显提升视频目

标检测精度，是一种高性价比且行之有效的解决方案，具有重要的应用价值。

1 . 2 研究现状

本文主要围绕视频目标检测后处理方案展开。视频目标检测有两种主流的

解决方案，一种是将应用于静态图像的目标检测模型逐帧应用于视频流，再结

合后处理方案对视频数据的上下文信息加以利用；另一种则是基于视频级数据

处理和特征工作训练专用于视频数据的目标检测模型。本节内容主要介绍目标

检测（包括图像目标检测及视频目标检测）及视频目标检测后处理的研究现

状。

1 . 2 . 1 目标检测

目标检测作为一项重要的计算机视觉任务，其主要目的是检测图像中特定

类别的视觉对象，这一技术的应用十分广泛，包括辅助驾驶、智能避障、视频

监控、图像检索等场景。在过去的几年中，深度学习技术的迅猛发展也显著加

快了目标检测的发展进程。借助深度学习网络和 GPU 计算，目标检测性能得

到了巨大的提升，从而奠定了诸多下游任务的基础，例如图像字幕、对象跟踪

等。目标检测任务首次被提出时，机器学习尚且没有迎来第二次浪潮，当时目

标检测研究对象主要是图像数据，后期产生了针对于视频数据的目标检测。因
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此，早期面向图像数据的广义目标检测器后续被划分到静态图像目标检测器或

通用检测器的范围内，而面向视频数据的检测器则称为视频目标检测器。

纵观静态图像目标检测这一领域的发展进程，以引入深度学习技术作为分

水岭，可以分为前后两个阶段。2014 年以前主要利用传统技术手段实现目标

检测，2001 年提出的 Viola-Jones 检测器开创了目标检测的先河 [34, 35]，2006
年提出的 HOG 检测器在计算机视觉和图像处理任务中首次使用了特征描述符

[36]，而 2008年提出的 DPM首次引入了边界框回归 [37]。2014年，R-CNN的

提出正式宣告目标检测进入了深度学习检测的时代，典型处理范式是基于卷积

神经网络构建目标检测模型。此后提出的检测器被分为两阶段检测器和一阶段

检测器两个类型。通常来说，基于深度学习的目标检测器从输入图像或视频帧

中提取特征，再解决后续两个任务：查找存在于画面中的任意数量的目标；对

每个目标进行分类并使用边界框预测每个目标的大小和位置信息。两阶段检测

器分两步处理这两个任务，清晰的任务划分为准确性提供了保障。相应的，一

阶段检测器选择将这两项任务合并为一个步骤来执行，以牺牲一定的准确性为

代价来换取更短的计算耗时。如前文所述，卷积神经网络的引入极大的促进

了目标检测领域的发展，大量基于静态图像的检测模型，如 R-CNN 及其变体

[32, 38, 39]、YOLO及其变体 [40–43]，为静态图像目标检测建立了良好且有效

的检测框架。后续又出现了基于锚框（Anchor Box）的方法、无锚框的方法等

更细粒度的检测方法，整个目标检测领域的技术积累也越发成熟和完善。

得益于卷积神经网络的引入，静态图像目标检测近几年在精度、速度等方

面均获得了显著提升，但将静态图像目标检测模型直接用于视频目标检测任务

的效果却不尽如人意。这一现象主要是静态图像目标检测模型无法利用视频流

中时间信息及上下文信息导致的。在视频数据中，前一帧中比较容易被检测出

且置信度高的目标，在下一帧中可能难以被检测到或者置信度明显降低，视频

数据存在的画面模糊、物体遮挡、镜头高速移动、物体罕见姿势等现象都有可

能导致上述问题，这也就使得直接将静态图像目标检测模型应用于视频数据变

得更为困难。为了解决视频目标检测存在的难题，研究者们主要探索出了两种

策略：基于视频级数据处理和特征工作来训练视频目标检测模型的策略；静态

图像目标检测器与后处理算法结合的策略。前者需要对视频数据进行分析，在

此基础上设计特征处理机制，从而进行当前帧和附近帧亦或是全局帧的特征聚

合，实现对视频数据中局部上下文信息及全局上下文信息的利用。这类方法需

要大量的计算，方可达到与静态目标检测相同或者更高的检测精度，相应的其
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计算速度普遍较慢，无法灵活运行于低性能设备或者需要实时检测的使用场

景。另一类视频目标检测策略是将静态图像目标检测器与后处理算法结合，将

视频流中的每一帧看作独立图像实施图像目标检测，并在后处理阶段补足视频

数据中的上下文信息。后处理模块的输入即为图像目标检测模型中已检测出但

未被过滤的检测结果，根据时间一致性建立各目标在帧之间的关联，并使用得

到的关联信息来优化检测结果。这一类方案由于计算代价低且设计逻辑更为清

晰，更适用于工业生产及实时检测的场景。

1 . 2 . 2 视频目标检测后处理

视频目标检测与静态图像目标检测最大的区别在于，视频目标检测面向的

是视频数据，而视频数据的关键因素是其内部丰富的时间信息和上下文信息。

视频中物体的位置和外观遵循时间一致性，换言之，同一个视频片段上的检测

结果在很短的时间间隔内不应该发生剧烈的检测框位置和检测框置信度变化。

也正因如此，性能良好的静态图像检测器直接运用于视频数据上，由于无法利

用视频流中的时间信息和上下文信息，均会出现性能下滑的情况。另一方面，

视频数据中存在的画面模糊、物体遮挡、镜头高速移动、物体罕见姿势等现

象，也增加了视频目标检测的难度，此时视频流中的时间信息和上下文信息就

显得尤为重要。基于计算性能和研发成本的考虑，通过后处理机制弥补静态图

像检测模型无法利用视频数据时间信息和上下文信息的缺陷，是一种在成本和

收益方面都较为可观的解决方案。

后处理框架的提出是为了将静态目标检测器更好的运用于视频数据上，与

此同时保证网络模型不会变得更为复杂。这类后处理方法应用于图像检测器每

一帧的检测结果，结合视频数据的时间信息和上下文信息，给出最终的预测结

果。从检测精度上看，后处理方案很好的完成了辅助图像目标检测器从图像数

据移植到视频数据的工作，并且在计算代价和开发成本上也远小于基于视频数

据设计视频目标检测器所需要的代价和成本。

常见的后处理方法可以被分成两类：一类是建立帧之间的关联，结合上下

文信息来进行后处理；另一类则是从特征工程出发，通过视频数据的特征工作

来优化检测结果。一般来说，基于特征工作的后处理方法所需的人工设计部分

较少。但不得不考虑的问题是，基于特征工作的后处理方法需要视频数据集进

行训练。与传统图像数据集相比，视频数据集收集和标注所需的工作量更大，

因此可用的公开数据集也少之又少。而基于帧间关联的后处理使用公开的图像
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数据集即可完成训练，是一种成效理想且实现代价较低的后处理方案，故而在

实际工程项目中使用频率也更高。现有的基于帧间关联的后处理方法大多依赖

光流计算、目标跟踪或跨时间排序等技术手段。从计算复杂性的角度来分析，

光流的计算复杂性更高。而且光流分析与目标检测这一主线任务没有太直接的

联系，仅仅只是作为后处理的一种辅助手段而存在于整个处理流程中。因此引

入光流计算或目标跟踪这类技术手段，会使得计算开销明显增加，在获得准确

率提升的同时却降低了检测效率。与上述问题相似的是，现存的很多基于帧间

关联的后处理方案都存在计算代价高，不能应用于在线视频目标检测的问题。

回溯到前文提及的目标检测常见应用场景，自动驾驶、视频监控、机器人视觉

等诸多任务都是需要实时视频流检测及分析的，少有利用本地视频文件进行分

析的应用场景，因此实时性也是视频目标检测一个很重要的考量标准，而现存

的基于帧间关联实现后处理的方案在实时性上仍有很大的优化空间。

1 . 3 本文研究内容

本文主要研究应用于视频目标检测的后处理方案，其目的是在静态目标检

测模型的基础上，通过后处理方案的设计和实现，将静态目标检测模型从图像

数据移植到视频数据上。此类方案主要利用视频数据中丰富的时间信息和上下

文信息，优化图像检测模型在视频数据上性能下滑的问题。本文所研究的后处

理方案所需的计算成本较低，是一种高性价比的视频目标检测优化策略，并且

对于不同的图像目标检测模型具有普适性。

更进一步的，本文对后处理方案的研究从非实时后处理和实时后处理两个

角度展开。前者致力于最大程度的提高图像目标检测器在视频数据上的检测精

度，建立全局的帧间关联来进行后处理。后者回归到视频目标检测的在线使用

场景，将工作人员对检测结果的观测需求纳入考虑，首要任务是保证实时性和

稳定性，在此基础上尽可能提高检测精度。最后，本文将实时后处理方案应用

于实际系统工程中，通过实际效果检验其有效性和实用性。文本的主要研究内

容总结如下：

• 首先是对非实时后处理的研究，为了利用视频流中的时间信息和上下文

信息，本文设计了一种能应用于静态目标检测模型的后处理框架（Context
Information Based Post-Processing，CIBPP）。CIBPP使用位置信息、语义信

息、外观信息来描述一个目标检测框，并通过距离函数计算相邻视频帧之
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间任意两个检测框的距离，由此建立距离矩阵，实现跨帧检测框连接。这

种连接通过检测框序列的形式记录，每个检测框序列内通过类分数平均来

优化该序列内的误检。除此之外，在不同的两段序列之间，通过双向扩散

来优化漏检。CIBPP 利用整个视频片段内的上下文信息，对每个独立视频

帧的检测结果进行优化。该框架在 ImageNet VID 数据集上的实验结果证明

了其有效性，并且具有普适性，并不限制具体的图像目标检测模型选择，

因此是一种高性价比的视频目标检测优化策略。

• 考虑到视频目标检测的使用场景中存在诸多实时检测的情况，本文提出

了一种适用于在线实时检测场景的后处理策略（Online Post-Processing and
Smooth，OPP-Smooth），并使用卡尔曼滤波对检测结果进行平滑。OPP-
Smooth 在处理每一帧时，仅利用当前帧及前序帧的信息，建立信息队列，

在队列内对前向若干帧的检测结果进行连接，并实时优化检测框的位置、

类分数等信息。通过卡尔曼滤波来平衡由于像素信息引起的相邻帧之间检

测结果的抖动，以达到稳定检测框的效果，使得用户可以更好的对实时检

测结果进行观测。和其他在线视频目标检测后处理方案相比，本文所提方

法取得了更优异的效果，并且在实时检测场景下能够得到更稳定的检测框

输出。

• 最后本文将提出的后处理框架融合进实际系统工程中，该系统场景为井

下煤矿作业场景。系统通过实时目标检测识别出井下的工作人员，同时标

识出电缆槽的位置作为安全工作区域和危险工作区域的分界，利用人员位

置和电缆槽位置来判断当前是否有工作人员处于危险区域，若有则及时给

出预警。该系统支持连接摄像头设备，并在用户页面实时显示当前摄像头

画面经过目标检测、后处理、状态分析之后的结果，在提供井下煤矿作业

安全保障的同时，也很好的体现了本文提出的后处理框架在实际应用中的

价值。

1 . 4 本文结构安排

本文的研究围绕视频目标检测后处理策略展开，分为非实时后处理和实时

后处理两个方向。非实时后处理聚焦于视频目标检测准确度的提升，使用后处

理机制弥补图像目标检测模型无法利用视频数据上下文信息的缺陷。除此之

外，本文同样关注在线视频目标检测的实时性要求，又提出了另一种实时后处
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理方案，在保证实时性和稳定性的前提下尽可能提升检测精度。最后将所提后

处理框架应用于实际的工业系统应用中。全文共有六个章节，整体结构关系如

图 1 1所示。

图 1 1: 本文章节结构

第一章绪论部分，主要阐述本文的研究背景，从机器学习到目标检测，再

到视频目标检测及后处理，一步步细化分析。同时还介绍了目标检测及后处理

这两个领域的研究现状。最后点明本文研究内容；第二章为相关工作部分，首

先给出目标检测领域的任务描述及术语介绍，进而从图像目标检测、视频目标

检测、后处理策略三个角度介绍一些代表性工作；第三章主要介绍本文提出的

基于视频上下文信息的非实时后处理框架，从设计到实现，再到实验验证，对

该框架的细节进行阐述和论证；第四章主要介绍本文提出的在线视频目标检测

后处理框架，与第三章内容相比，第四章所介绍的框架需要在实时检测这一条

件的限制下，完成视频目标检测结果优化。其设计及实现细节均在第四章中进

行阐述；第五章介绍在线视频目标检测后处理框架在实际工程中的应用，对整

个井下煤矿作业安全预警系统的研发背景、系统需求、系统设计、运行效果进

行详细分析，充分说了文本所提方法的实际应用价值；第六章为本文的总结部

分，以及对后续工作和研究方向的展望。





第二章 相关工作

本章主要介绍本文研究内容所涉及的相关背景知识，以及国内外具有代表

性的工作内容。首先介绍目标检测的任务描述及领域内相关术语，接着分析了

图像目标检测的几项代表性工作。进而又介绍了由图像目标检测引申出的视频

目标检测任务，及其主流解决方案。视频目标检测的解决方案之一是静态目标

检测器结合后处理机制，因此本章也对目前常见的几种后处理机制给出介绍，

为后续章节中提出的后处理框架提供一定的理论基础和背景铺垫。

2 . 1 目标检测

2 . 1 . 1 任务描述

目标检测作为计算机视觉任务的重要分支，其主要目的是对图像中的

物体进行识别和定位，通常包括以下步骤：首先对图像或视频进行预处理，

如去噪、归一化等；接着通过特征提取算法，提取图像中的关键特征，如

SIFT[44]、HOG 等；然后通过目标检测模型，对图像中的物体进行识别和定

位，比如使用 YOLO、Faster R-CNN 等模型；最后对结果进行后处理，比如移

除重叠检测框并保留可信度最高的检测框。目标检测在诸多领域都得到了广泛

应用，如自动驾驶、安防监控、人脸识别等。它涉及到深度学习、计算机视觉

和图形学处理等多种技术，是具有挑战性且实用价值高的机器学习任务。

2 . 1 . 2 术语介绍

随着深度学习技术的发展，目标检测从早期的图像目标检测又拓展出了视

频目标检测这一任务，涉及到的技术也愈发多元化。因此，为了在本文中更清

晰的介绍目标检测及后处理技术，现列举一些常用术语及其含义：

• 锚框（Anchor Box）：锚框是一类预先定义的、固定的边界框，在目标检

测中通常使用它来映射图像中的目标。锚框这一概念在 Faster R-CNN 中首

次被提出，并在后来提出的诸多检测模型中得到了更广泛的应用。



10 第二章 相关工作

• 特征图（Feature Map）：特征图是在卷积神经网络中提取出的特征的数字

表示。主要作用是将输入的图像信息转换为更加简洁的特征表示，从而为

目标检测任务提供有效的特征描述。

• 检测框交并比（Intersection over Union，IoU）：检测框交并比是衡量两

个检测框重叠情况的指标。检测框交并比的值落在 [0,1] 之间，值越接近

1，说明两个边界框的重叠部分越多。关于 IoU 的具体计算方式将在本

文 2 . 1 . 3中详细介绍。

• 非极大值抑制（Non-Maximum Suppression，NMS）：非极大值抑制是一

种剔除多余边界框的方法，它通过预先选择得分最高的边界框，并删除与

该边界框交并比超过预先定义的阈值的其他边界框，来确保最终预测结果

中只包含一个目标。

• 两阶段检测器（Two-Stage Detector）：两阶段检测器是一种常见的目标检

测模型，该类模型通过两个阶段的处理来识别图像中的目标。第一阶段

生成候选目标区域，第二阶段对候选区域进行评估，以确定最终的目标位

置。Faster R-CNN算法就是一种典型的两阶段检测器。

• 一阶段检测器（One-Stage Detector）：一阶段检测器是与两阶段检测器相

对的另一类目标检测模型，该类模型在单个阶段内识别图像中的目标。

相比于两阶段检测器，一阶段检测器的处理速度更快，但预测精度通常略

低。YOLO和 SSD[45]算法均属于一阶段检测器。

2 . 1 . 3 性能度量

前一节介绍了目标检测领域的相关术语，本节主要介绍的是度量目标检测

模型效果优劣的方式，即评价指标。目前有多种性能指标可以从不同角度评

估检测器的性能优劣，比如准确率（Precision）、召回率（Recall）、FPS、AP
（Average Precision）、mAP（mean Average Precision）等，其中准确率可以由

IoU推导得到，mAP则是目前最为常用的单一指标。

首先给出 IoU 的计算方式如式 2 1，表示两个检测框重叠情况，具体定义

参考本文 2 . 1 . 2。其中 A、B 为两个检测框，Area o f Overlap 表示 A、B 重叠部

分的面积，Area o f Union 表示 A、B 合并之后的面积。

IoU =
|A ∩ B|
|A ∪ B| =

Area o f Overlap
Area o f Union

(2 1)
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对于机器学习中最基础的分类问题，可将对象真实类别与模型预测类

别的组合划分为四种：TP（True Positive，真正例）、FP（False Positive，假正

例）、TN（True Negative，真反例）、FN（False Negative，假反例）。混淆矩

阵（Confusion Matrix）如表 2 1所示。 上述划分只考虑分类问题种预测类别正

表 2 1: 分类问题的结果混淆矩阵

预测结果：正例 预测结果：反例

真实结果：正例 TP（真正例） FN（假反例）

真实结果：反例 FP（假正例） TN（真反例）

确与否，而在目标检测任务中，还需要设定一个 IoU阈值来判定检测结果是否

正确。具体来说，当预测检测框和真实值（Ground Truth）分类相同且二者 IoU
超过该阈值时，该检测结果被分类为 TP。相应的当预测检测框和真实值分类相

同但 IoU未超过该阈值时，该检测结果被分类为 FP。当预测检测框和真实值分

类不相同时，该检测结果被分类为 FN。若模型给出的预测检测框在真实值中

不存在则被划分为 FP。而模型未给出真实值对应的检测结果则被划分为 FN。
基于上述内容，可得目标检测任务的准确率和召回率的定义如下：

Precision =
T P

T P + FP

Recall =
T P

T P + FN

(2 2)

理想情况下我们希望检测模型的准确率和召回率都尽可能高，但二者在

某些情况下是矛盾的。P-R 曲线（Precision-Recall Curve）是常用的辅助分析手

段。对于每一组 P-R值，以召回率为横轴，准确率为纵轴，即可绘制出 P-R曲

线。而 AP 就是平均精度，顾名思义就是对 P-R 曲线上的准确度求均值，理论

上使用积分来进行计算，如式 2 3。其中 r 表示召回率，p 表示准确率。

AP =
∫ 1

0
p(r)dr (2 3)

而在实际使用中，往往是对是对 P-R曲线进行平滑处理再累加。对于每个召回

值，均可以计算出对应的最大准确率，然后对所有的准确率取平均即得到最后

的 AP值。

AP 能够衡量目标检测模型在每个类别上的检测性能，而不同的检测器对
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基本检测类别的设定均有不同。因此需要单一指标来横向对比不同检测器的

性能，从而就引出了 mAP。mAP 衡量的是模型在所有类别上的好坏，具体计

算方式即为对所有类别的 AP 取均值，如式 2 4，其中 Classes Count 是类别数

量，AP(i) 表示第 i 个基本类别的平均精度。

mAP =
∑Classes Count

i=1 AP(i)
Classes Count

(2 4)

除了上述提到的衡量检测器精度的几个相关指标之外，目标检测算法另一

个不可忽视的评估指标是计算速度。尤其是在实时检测的场景下，对计算速度

的要求更为苛刻。FPS（Frame Per Second）用来评估目标检测的速度，即每秒

内模型处理的图片数量。FPS 越高，则处理单张图片的耗时越短。另外需要注

意的是，硬件环境对计算速度会产生较大的影响，因此对比不同检测器的速度

时，需要保证硬件环境相同。

2 . 2 图像目标检测

2014 年以前的图像目标检测工作属于“传统目标检测”，随着 2014 年

R-CNN的提出，目标检测正式进入了“基于深度学习的目标检测”时期，本节

主要介绍基于深度学习的图像目标检测工作。当前主流的图像目标检测方法可

以被分为两类：两阶段检测器、一阶段检测器。两阶段检测器使用独立模块用

于生成候选区域（Region Proposals），该类检测器在第一阶段产生一定数量的

候选区域，接着在第二阶段对候选区域进行分类和定位。但由于整个处理逻辑

被分成两个阶段，整体架构会更为复杂，检测流程总耗时也会稍长。而一阶段

检测器往往通过密集采样，直接对语义目标进行分类和定位，整个流程在一个

阶段内完成，在处理逻辑上更为简单，计算速度也更快，相应的其精度相比于

两阶段检测器会略低。本节将对一些具有代表性的两阶段检测器和一阶段检测

器进行介绍。

2 . 2 . 1 R-CNN

得益于深度学习的高速发展，机器学习多个领域均取得了重大技术突破，

目标检测领域的研究者们自然而然提出了这样一个问题：卷积神经网络能够

学习图像的高级特征表示，是否可以将其引入目标检测领域？Ross B. Girshick
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等人于 2014 年发表在 CVPR 上的一篇工作，率先打破了这一僵局，该工作在

CNN 的基础上设计了 R-CNN 模型，在目标检测领域的发展历史中具有里程碑

式的意义 [32]。R-CNN 摒弃了传统的滑动窗口和人工选取特征的方法如 HOG
和 SIFT，将候选区域算法和卷积神经网络相结合，使得检测速度和精度明显提

升 [46]。

R-CNN 的整体流程如图 2 1所示 [32]，系统首先获取输入图像，从输入图

像中提取大约 2000 个自下而上的候选区域。每个候选区域被重新缩放为固定

大小，随后输入到使用 ImageNet预训练过的卷积神经网络模型中，以提取每个

候选区域的特征。最后使用线性 SVM 分类器来预测每个区域中对象的存在，

并识别出对象类别。R-CNN 显著提升了目标检测的性能，并在 PASCAL VOC
2010数据集上实现了 53.7%的平均精度（mAP）。

图 2 1: R-CNN流程图

整个处理流程中最重要的两步即为提取候选区域和计算特征。R-CNN使用

选择性搜索算法（Selective Search）来从输入图像中生成候选区域 [46]。这一

算法的优点是对于图像中不同尺寸的物体有很好的适应性并且计算速度快。提

取出候选区域后需要完成的任务即为计算特征 [47]。特征计算是指将原始特征

转换成一组有明显物理意义的特征，使得构建出的模型能够取得更好的性能。

R-CNN的提出正式将目标检测引入了基于深度学习的时代，该模型大幅提

升了图像目标检测性能，但其缺点也是显而易见的。首先是大量重叠的候选区

域会导致重复计算问题，进而影响检测速度；其次是部分候选区域被缩放到固

定尺寸之后，产生的畸变可能会引起输入 CNN 的信息部分丢失，从而造成性

能瓶颈。也正因为 R-CNN 在这些方面存在有待优化的地方，后续才会有更多

的检测框架被提出。
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2 . 2 . 2 Faster R-CNN

R-CNN 系列目标检测算法包括如下三个：R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-
CNN[32, 38, 39]。2015 年，R-CNN 的作者 Ross Girshick 等人提出了新的工作

Fast R-CNN[38]，该方法支持在相同的网络结构设置下同时训练检测器和边

界框分类回归器。这一方法将 R-CNN 所取得的 58.5% 的 mAP 进一步提高至

70.0%，并且其计算速度比 R-CNN 快两百多倍。尽管如此，Fast R-CNN 的检

测速度仍然没有跳出候选区域生成这一步骤的限制。因此，有研究者提出了

这样一个问题：能否使用 CNN 模型直接生成区域提议？而随后提出的 Faster
R-CNN就很好地回答了这个问题。

Faster R-CNN 是 R-CNN 系列中最为成熟和完善的算法，也是目标检测领

域第一个接近实时的深度学习检测器（使用 ZF-Net[48] 时可以达到 17fps）。

作为两阶段检测器中最为经典的目标检测算法。Faster R-CNN同样是在第一阶

段生成候选检测框，随后在第二阶段对这些检测框进行分类。但与 R-CNN 系

列前序两个算法不同的是，Faster R-CNN使用卷积神经网络生成候选检测框，

从而实现了端到端的模型训练及预测，突破了 R-CNN系列算法的速度瓶颈。

Faster R-CNN 最主要的贡献是引入了区域提议网络（Region Proposal Net-
work，RPN），整个流程中用于产生候选区域的卷积神经网络和目标检测的卷

积神经网络是共享的。Faster R-CNN 将生成候选区域、特征提取、检测框回归

集成到同一个端到端学习框架内。整体流程可以分为四个步骤：首先使用基础

的骨干网络实现图像的特征提取，得到的特征图在后续流程中被共享；随后通

过 RPN层生成候选区域；紧接着使用前序两个步骤得到的特征图和候选区域，

综合二者信息提取出候选区域对应的特征图，送入后续的全连接层进行分类判

定；最后对候选框进行分类，并微调其坐标值。

R-CNN系列检测器均属于两阶段检测算法，整体上遵循由粗到细的处理范

式，粗检主要是为了提高召回率，而精检则进一步细化，注重的是准确率。因

此两阶段检测器的计算速度普遍较慢。而后续提出了新的处理范式，牺牲一定

的检测精度来换取更短的计算耗时，这类检测模型被称为一阶段检测器。

2 . 2 . 3 YOLOv1-v3

YOLO 名字的由来是 You Only Look Once，指的是对整张图片扫描一次即

可从中获取物体的类别与位置信息。YOLO没有显式求取候选区域的过程，是
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深度学习目标检测时期首个一阶段检测器。Joseph 是 YOLOv1-YOLOv3 的作

者，该系列后续经历了诸多完善和优化，已经更新至 YOLOv8 版本 [40–42]。
其他后处理方法多数以 YOLOv3 版本的模型作为基检测器，因此本节主要对

YOLOv1-YOLOv3进行分析，这三个模型在技术实现上层层递进、逐步优化。

YOLOv1 首次通过一阶段的方式实现目标检测任务。该项工作在全图上

利用卷积神经网络，从而完成关于目标类别和位置的预测。这一思路的优点

是计算速度快，前文提到 Faster R-CNN 在最好情况下能达到 17fps，而标准

YOLOv1的检测速度可以达到 45fps。YOLOv1将一幅图像分成 s×s个网格，如

果某个目标的中心落在这个网格中，那么该网格就需要负责预测这一目标。

YOLOv1在速度上远远领先 Faster R-CNN，但是在精度方面却没有取得很大提

升，其原因分析如下：虽然每个网格可以预测一定数量的检测框，但是最终只

会保留一个作为输出。因此，YOLOv1对相互靠近的目标以及画面占比很小的

目标检测效果不佳。

YOLOv2 在保持 YOLOv1 良好计算速度的基础上，从预测更精准（Bet-
ter）、速度更快（Faster）、识别对象更多（Stronger）这三个方面进行了改

进。作者在原著论文中指出，YOLOv2 的首要目标是提高召回率，其次在提升

定位准确率的同时保持分类的准确率。具体来说，YOLOv2比较重要的几点优

化如下：

1. 使用批归一化（Batch Normalization）：主要用于解决反向传播过程中梯度

消失和梯度爆炸的问题，降低对一些超参数的依赖，让网络提高收敛性。

2. 使用高分辨率分类器（High Resolution Classifier）：主要为了避免模型只能

适应低分辨率的训练数据。

3. 使用锚框：前文提到的两阶段检测器经典算法 Faster R-CNN提出了 RPN用

来预测锚框的偏移量和置信度。因此，Joseph Redmon借鉴了 Faster R-CNN
的思想，将锚框引入了 YOLOv2。

4. 使用 K-means 聚类算法 [51–53]：YOLOv2 尝试统计出更符合样本对象尺寸

的先验框，因而引入了 K-means聚类分析。由于检测任务的目标是提高 IoU
分数，那么使用传统的欧式距离作为度量会产生较大偏差。因此定义距离

度量如下：

d(box, centroid) = 1 − IoU(box, centroid) (2 5)

其中 centroid 是聚类时被选作中心的边框，box 为其它边框，由上式可知，

IoU越大，得到的距离值越小，距离越近。
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5. 使用多尺度训练（Multi-Scale Training）：主要目的是提高模型的健壮性，

使之能够检测不同尺寸的图片。

在经过上述几项优化之后，YOLOv2 的性能和速度均得到了提升，前一个

版本中存在的小面积目标难以被检测的缺陷在 YOLOv2 中也得到了很好的解

决。在小物体较多的 COCO数据集上，YOLOv2性能与 Faster R-CNN不相上下

但是检测速度更快。尽管如此，YOLOv2 仍存在美中不足的地方：没有结合多

尺度特征进行预测，其骨干网络结构也仍有优化的空间。经历了前两个 YOLO
版本的迭代之后，YOLOv3的改进更多的是基于工程的角度而非算法思想的角

度。YOLOv3相对于 YOLOv2的主要改进有以下几点：

1. 调整骨干网络结构：引入 ResNet[54, 55]残差结构，加深了骨干网络的层数

但又能够避免梯度消失问题，在低运算量下仍能保持较好的性能。

2. 利用多尺度特征进行目标检测：YOLOv3 采用了三个不同尺度的特征图来

检测目标，这一点借鉴了 FPN（Feature Pyramid Networks）[56]。
3. 分类用 Logistic 函数取代 Softmax 函数 [49, 50]：在预测目标类别时使用

Logistic函数的输出，使得模型能够支持多标签对象的预测。

通过对 YOLOv2的几点改进，YOLOv3的计算速度和精度均不逊色于前两

个版本。在 COCO 数据集上 mAP 为 50 时，同等精度下 YOLOv3 的计算速度

比前两个版本的 YOLO模型更快。但如果要求更精准的预测边框，YOLOv3的
性能则会有所下滑。具体模型性能分析可以参考原著论文 [42]。综合来看，

YOLO系列算法的提出使得目标检测任务能够满足实时性要求，但相较于两阶

段检测器，精度方面会有一定限制。

2 . 3 视频目标检测

如前文所述，随着卷积神经网络的引入，图像目标检测领域取得了巨大的

技术进步。但如果将图像目标检测模型直接移植到视频目标检测的场景中，

其性能往往会大幅下降。视频数据可能会存在画面模糊、物体遮挡、镜头高

速移动、物体罕见姿势等情况，这些都会降低静态图像目标检测的性能。2015
年的 ImageNet大规模视觉识别挑战赛（ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge，ILSVRC）将视频目标检测列为了一项新的任务，并提供了一个后

续被广为使用的视频目标检测公开数据集 ImageNet VID，促进了这一领域的

研究成果在接下来的几年中不断涌现。整体上来看，基于深度学习的视频目标
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检测方法可以分为基于光流的方法 [57–59]、基于长短期记忆（Long Short Term
Memory，LSTM）的方法 [60–62]、基于后处理策略的方法 [63–65]、基于跟踪

的方法 [66–68]、其他方法 [69–73]。本节主要基于上述分类，对一些具有代表

性的方法进行阐述，其中基于后处理的方法将在下一节详细阐述。

2 . 3 . 1 基于光流的方法

光流分析是视频分析中的一项基本任务，光流这一概念由 Malcolm 和

Gibson于 1950年首次提出 [74, 75]。光流的测算实际上就是通过检测图像像素

点的强度随时间的变化，进而推断出物体移动速度及方向的方法。

鉴于光流测算方法在视频分析领域的有效性，有研究人员开始考虑将光

流与深度学习结合从而形成新的视频目标检测框架。2015 年 Dosovitskiy 等人

提出的 FlowNet[76] 首次将光流分析法扩展到深度神经网络。而在视频目标检

测中应用光流估计的两个主要难点即为关键帧（key frame）选择和特征聚合

（feature aggregation）。

2017 年提出的 DFF（Deep Feature Flow）[59] 利用光流网络来模拟原始像

素中的对应关系。DFF 所提出的视频检测网络分为两个子网，N f eat 是特征子

网，Ntask 是任务子网，具体结构如图 2 2所示 [59]。DFF 只提取关键帧上的信

息，随后通过光流场将关键帧的信息传播到其他帧（即图中的 propagation 操

作）。DFF引入了一项关键操作：光流变换（Wrap），用于传播关键帧的特征

到非关键帧。该算法在很大程度上加速了非关键帧的检测，DFF 在 ImageNet
VID 数据集上能够取得 20fps+73.1%mAP 的结果。但显而易见的是，DFF 在

关键帧的选择方面存在一定的局限性，人为设计的选择策略存在很大的优化

空间。

和 DFF 相比，2017 年提出的 FGFA（Flow-Guided Feature Aggregation）使

用了截然不同的关键帧选择方式 [58]。该算法主要致力于提高检测准确性而非

加快计算速度。FGFA 使用 ResNet-101 作为骨干网络在视频的每一帧中都进行

特征提取，再根据光流信息，将临近帧的特征传播到当前帧，用来强化当前帧

的特征信息。FGFA 所提出的特征融合方法在 ImageNet VID 数据集上取得了

1.36fps+%76.3mAP的结果，该方法很好的改善了由于运动模糊、罕见姿态、视

频失焦等现象引起的检测精度下降的问题，但明显增加了计算时间。

在上述方法中，光流计算被广泛用于跨帧传播特征，提供了单个视频帧和

其他帧之间的信息交换。但是引入额外的光流模型显著增加了整个目标检测器
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图 2 2: DFF网络结构图

的模型大小。并且当前光流估计方法并不适用于高级特征，比如特征描述中某

方向的轻微偏移可能对应图像内容的大幅偏移，因此使用光流计算来辅助视频

目标检测会将检测器复杂化，且在性能上也有局限。

2 . 3 . 2 基于 LSTM的方法

LSTM 这一概念于 1997 年由 Hochreiter 等人首次提出 [60]，而 Xingjian 等

人在 2015 年提出的卷积 LSTM（Convolutional LSTM）[77] 可以被视为一种特

殊类型的递归神经网络，其模型结构比光流模型要简单很多，非常适合插入深

度学习网络。

Lu等人在 2017年提出了联合 LSTM方法（Association LSTM）[78]，用来

提高视频目标检测的精度。与传统 LSTM 不同，联合 LSTM 在生成相关特征

的同时，直接返回目标的位置和类别信息。整个算法的主要框架由目标检测模

型 SSD[45]和卷积 LSTM组成。SSD模型在视频的每一帧中进行目标检测，再

根据其检测结果提取物体特征，最后将这些特征组合并送入卷积 LSTM。联合

LSTM算法充分利用了卷积 LSTM的优点，增强了视频目标检测的鲁棒性，设

计思路清晰且行之有效。但该方法也存在一定的局限性，即相邻帧中提取的目

标运动变化信息是有限的，只能反映目标在短时间内的运动情况，对于长期运

动变化则无法获知相关信息。

Xiao 等人于 2018 年发表的工作中提出了时空记忆网络 STMN（Spatial-



2 . 3 视频目标检测 19

Temporal Memory Network）[79]。STMN 实质上是一个循环神经网络，整个架

构包括时空记忆模块 STMM（Spatial-Temporal Memory Module）和 RNN（Re-
current Neural Network）两部分，能够学习包含在多个视频帧中的运动信息。

STMM是 STMN的核心模块，其本质是一个卷积递归计算单元，每一帧都对应

一个 STMM，各个 STMM 模块之间能够相互通信。整个流程通过组合跨帧信

息来传播和聚合特征，以此来获得目标在长时间的变化信息。

使用 LSTM模型或者光流模型进行视频目标检测的初衷是相似的，这两种

方法本质上都是利用视频数据中的上下文信息来优化网络结构。二者主要区别

是基于光流分析的方法侧重于目标运动，而基于 LSTM 的方法侧重于空间信

息。相比之下基于 LSTM的方法比基于光流的方法所需的计算成本更低，但是

在传输的信息中会包含过多的冗余信息。

2 . 3 . 3 基于跟踪的方法

视频目标检测和目标跟踪是两个密切相关的任务，在某种程度上，目标跟

踪可以看成是特殊的目标检测。将二者集成在一个算法中来进行视频目标检测

时，目标跟踪往往作为一种优化视频目标检测结果的手段而存在。视频对象跟

踪模型中包含了视频目标检测所需要的与目标相关的时空信息，并且跟踪模型

和检测模型中基本的特征提取网络是可以共享的，使得视频目标检测和目标跟

踪这两个任务的融合更加合理。

Mao等人提出的级联跟踪检测模型 CaTDet[80]主要使用跟踪算法来减少视

频检测算法的计算量。CaTDet秉持的思想是验证和校准的代价要小于重新检测

的代价。整个框架包含跟踪器和检测器两部分，如图 2 3所示 [80]，处理步骤

如下：

1. 将视频帧输入轻量级检测器（即图中的 Proposal Network），在每帧中检测

可能存在目标的区域，称为候选区域。

2. 使用跟踪器跟踪当前帧中的高置信度检测框（即图中的 Tracker），并预测

该检测框在下一帧中的位置。

3. 对于每一帧，将候选区域和跟踪器当前跟踪结果相结合，得到一个目标区

域，输入细化网络对检测结果进行标定（即图中的 Refinement Network）。

上述策略无法避免的问题是，物体或者摄像机的位置偏移会增加预测难

度，因此整个策略的鲁棒性较低。
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图 2 3: CaTDet中跟踪器和检测器协同示意图

Feichtenhofer 等人提出的检测和跟踪（Detect to Track and Track to Detect，
D&T）[81] 方法将检测和跟踪集成到一个框架中，并使用感兴趣区域（Region
of Interest，RoI）来辅助完成视频目标检测任务。D&T 采用了一种基于区域的

全卷积网络 R-FCN（Region-based Fully Convolutional Networks）[82] ，并将该

策略扩展到多帧检测和跟踪。检测器和跟踪器共享一些特征，以此缓解不正确

的跟踪结果带来的精度损失，并且有效降低了计算量。该方法在 ImageNet VID
数据集上将 mAP提升至了 82.0%。

尽管利用跟踪算法辅助进行视频目标检测获得了较好的精度表现，但本质

上仍然引入了目标跟踪这一额外任务模块。整个流程需要完成两项任务，一定

程度上使视频目标检测这一问题变得更为复杂。而更理想的方案是在不增加模

型复杂度的情况下，利用视频数据的上下文信息，而非引入另一个新任务用于

优化视频目标检测。

2 . 3 . 4 其他方法

除了前文中提到的几类视频目标检测方法之外，还有一些使用其他策略来

优化检测性能的方法。Chin 等人于 2019 年提出的一项工作研究了输入图像大

小对视频目标检测性能的影响 [83]。基于上述思路，提出了 AdaScale框架，用

于自适应的选择输入图像的大小，具体来说即为根据当前帧的信息来预测下一

帧的最佳尺寸。通过这种方式，增加检测结果中真正例的数量，从而实现精度

上的提升。
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减少视频目标检测任务所需的计算资源，有研究人员考虑引入注意力机制

进行特征图对齐。这种思路首先是在机器翻译领域得到运用，而后又被应用于

视频目标检测领域 [84–87]。

Deng 等人发表于 2019 年的一项工作中提出了关系提取网络 RDN[88]，
RDN利用视频中的对象关系传播和聚合特征图。这项工作的创新点是用多阶段

推理来提取关系，并且用多阶段推理所获得的候选检测框进行特征聚合，再使

用聚合后的特征生成最终分类结果和检测框信息。该方法在 ImageNet VID上获

得了 83.2%的 mAP。

RDN仅仅利用了局部时间信息，Wu等人提出的工作中，引入了SELSA[89]
模块，与 Deng等人在视频目标检测框架中使用的 OGEMN[90]模块类似，这两

个算法都利用了全局时间信息。SELSA利用整个序列上的候选检测框之间的关

系，并融合相关的特征图用于分类和回归。而 OGEMN使用面向对象的外部存

储器来存储像素和实例级别的特征，用于更进一步的全局信息融合。

Chen 等人在 2020 年的一项工作中提出了 MEGA[91]。MEGA 利用全局信

息来识别模糊目标，利用局部信息定位目标在视频帧中的具体位置。Guo 等人

提出的渐进式稀疏局部注意力方法（Progressive Sparse Local Attention，PSLA）
[92] 主要利用长时信息，使用注意力机制增强每个特征单元的信息，通过跨帧

的空间信息以及逐渐稀疏的步幅在局部区域中传播特征。这两种方式都属于同

时使用了全局时间信息和局部时间信息的方案。

综上所述，除了基于光流的方法、基于长短期记忆的方法、基于跟踪的方

法以及将在下一节中讨论的基于后处理策略的方法，仍有许多角度新颖的方法

用于视频目标检测结果优化。但这些方法的主流思想往往是将其他领域的优秀

成果引入视频目标检测领域，检测性能得到提升的同时，整个流程和任务的复

杂度也会随之增加。

2 . 4 后处理策略

图像目标检测在过去的几年中获得了大幅性能提升，基于后处理的视频目

标检测正是利用性能优异的图像目标检测器来解决视频目标检测问题。对于后

处理策略而言，其任务就是在图像目标检测器完成每个视频帧的目标检测后，

通过一定的机制对视频数据时间信息和上下文信息加以利用，最终提升视频目

标检测的精度。而后处理方法之间的主要区别之一即为跨帧建立检测结果连接
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时所使用的策略。除此之外，近两年也提出了一些更为新颖的启发式后处理方

法，本节将对几种后处理策略进行分析说明。

2 . 4 . 1 Seq-NMS

本文 2 . 2中提及的目标检测模型均是为静态图像目标检测而设计。当任务

场景变成视频目标检测时，忽略时间信息和上下文信息则是对视频语义的明显

浪费。

Han 等人提出的 Seq-NMS[63] 后处理算法主要使用上下文信息来对检测

框进行重排列。Seq-NMS 算法执行的前提是：视频片段内的相邻帧往往存

在相似的目标，并且检测框也在位置和大小上高度相似，即具有时间一致

性。Seq-NMS 正是为了利用这种时间一致性而提出的启发式方法，一般目标

检测模型中进行极大值抑制操作时只考虑当前视频帧中的检测框，而 Seq-
NMS 考虑的是整个视频流的检测框。Seq-NMS 整体可以分为三步：序列选

择（Sequence Selection）；序列重赋分（Sequence Re-scoring）；检测框抑制

（Suppression）。工作机制如图 2 4所示 [63]。

图 2 4: Seq-NMS中的序列选择、重赋分、检测框抑制机制

其中，在序列选择部分，对于视频片段 V 中的每对相邻帧，前一帧中的检

测框与后一帧中的检测框若 IoU高于某个阈值，则进行连接操作。通过这种方

式在整个视频片段中建立检测框之间的联系。更进一步的，在这种约束下，尝
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试最大化检测框连接的得分。形式化的计算方式如下：

i′ =argmax
its ,...,ite

te∑
t=ts

st [it]

s.t.0 ≤ ts ≤ te < T

s.t. IoU (bt [it] , bt+1 [it+1]) > 0.5,∀t ∈ [ts, te)

(2 6)

视频序列由 T 个视频帧组成，对于每个视频帧 t，都对应该帧中的一组检测

框 bt 和一组检测框得分 st，it 表示视频帧 t 上的检测框索引。整个视频对应的

检测框集合记为 B = {b0, . . . , bT }，整个视频中检测框对应的得分集合记为 S =

{s0, . . . , sT }。建立检测框连接可以通过动态规划来实现，算法返回一组索引 i′组

成的集合，根据该索引集合提取出一个检测框序列 Bseq =
{
bts

[
its

]
, . . . , bte

[
ite
]}
和

对应的得分序列 S seq′ =
{
sts

[
its

]
, . . . , ste

[
itc
]}
。s 和 e 表示一个已连接的检测框序

列的起始位置和结束位置。

得到检测框序列和得分序列后，在得分序列上应用函数修改每个检测框

的得分。在 Seq-NMS 的实验中，分别使用了平均值函数和最大值函数。。

在 ImageNet VID 上的结果表明，相比于直接应用图像目标检测器，增加了

Seq-NMS 之后视频目标检测的 mAP 可以提高 4% 左右。但该方法较为明显的

缺陷是，可能会在序列匹配阶段从一个目标漂移到另一个目标，引起后续的错

误。

2 . 4 . 2 T-CNN

前一小节介绍的 Seq-NMS 是较为经典的后处理策略，该方案处理机制

简单，相应的鲁棒性比较差。后续 Kang 等人提出的 T-CNN（Tubelets with
Convolutional Neural Networks）[64]在 Seq-NMS的基础上，建立了更为完善的

机制。T-CNN中的检测框序列通过 Oneata[93]等人的工作来获取，获取的序列

称为“tubeletes”。对于这些 tubeltes，T-CNN将其视为独立的单元，在单元内

应用长时约束。

T-CNN 的整体结构如图 2 5所示 [64]，分为四个步骤：静止图像检测器

（对应图中 Still-image Detection模块）对所有视频帧独立地生成候选检测框并

分配初始得分；多上下文抑制MCS（Multi-Context Suppression）模块结合上下

文信息以降低误检的数量，此外还设计了基于运动的传播模块 MGP（Motion-
Guided Propagation），利用运动信息将一帧中的检测结果传播到相邻几帧，从
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而减少漏检的情况；接着在一个检测框序列内刷新各个检测框得分（对应图中

Tubelet Re-scoring模块），这部分思路和 Seq-NMS一致；最后对于不同基检测

器的结果进行组合（对应图中Model Combination模块），得到最终输出。

图 2 5: T-CNN框架图

在 ImageNet VID 数据集上的结果表明，添加 T-CNN 之后视频目标检测

的 mAP 可以提高约 6.7%，很好的利用了视频数据的时间一致性。但是与本

文 2 . 3中所述的几种视频目标检测方法类似，T-CNN 引入了光流计算模块，

增加了整个框架的复杂度。并且 T-CNN 使用了不止一个静态目标检测器

（DeepID[94]和 CRAFT[95]），导致整体计算速度较慢。关于如何达到检测性

能和检测速度上的平衡，还需要进一步探索。

2 . 4 . 3 Seq-Bbox

视频目标检测后处理算法主要通过建立检测框之间的联系来利用时间信息

和上下文信息，而如何建立检测框连接则是决定后处理算法好坏的关键。如果

连接机制过于简单，会导致整个方法鲁棒性差，而如果使用光流计算、目标跟

踪这类方法，则会大幅增加计算开销。为了维持精度和速度的平衡，Belhassen
等人提出了 Seq-Bbox[65]算法。

Seq-Bbox包括两个核心步骤：帧级检测框重赋分；序列级连接。而这两个

核心步骤的前序操作是通过计算得到检测框序列，然后方可实现序列内的帧级

检测框重赋分和序列间的连接。
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Seq-Bbox中建立连接的方式是计算检测框之间的距离，距离定义如下：

distance =
1

similarity
=

1
IoU(Vctri · Vctr j)

(2 7)

其中两个检测框之间的距离记为 distance。similarity 表示相似度，通过两个检

测框的类分数 Vctri、Vctr j 点乘得到，相似度越高，检测框之间的距离也就越

小。IoU 描述了两个检测框在位置上的相似度，而检测框对应的类分数向量点

乘的结果描述了二者的语义信息相似度。

通过计算每对相邻帧之间所有的检测框距离，可以得到距离排序并以此建

立检测框序列，进而利用获得的序列进行两个核心步骤的处理。第一个核心步

骤为帧级检测框重赋分，指的是在一个检测框序列内，通过类分数平均来提高

一些低置信度检测框的类分数，从而减少检测框由于置信度较低而被过滤的情

况。第二个核心步骤是序列级连接，即在不同的两个序列之间尝试连接首尾检

测框，从而减少漏检的情况。但这两个序列的间隔必须小于某个阈值，才允许

连接。

除上述内容之外，对于单个序列内的重赋分操作，Seq-Bbox也提供了一个

可以用于实时检测的版本，具体修改是将类分数计算从原先的序列内平均改成

实时加权平均。但漏检问题的优化无法在实时 Seq-Bbox 方法中实现。整体来

看，Seq-Bbox在不引入新模块的基础上，很大程度提高了检测框连接算法的鲁

棒性，检测框距离的提出也提供了一种建立检测框连接的新思路。但其性能仍

有一定的提升空间，并且 Seq-Bbox在解决漏检问题时，仍依赖于人工设定的间

隔阈值。

2 . 4 . 4 PBDE

除了前文中提到的通过跨帧建立检测框连接从而实现后处理操作的方法，

也存在其他后处理思路。Li 等人提出的基于检测框密度的后处理方法 PBDE
（Post-processing based on Box DEnsity）[96]就提供了一个新方向。将一段视频

作为样本进行连续测试，可以观察到假正例检测框的存在是非常不稳定的，

而真正例检测框的存在是趋于稳定的。基于这一现象的启发，Li 等人提出了

PBDE算法。

PBDE 定义了检测框密度的概念，对于一个真正例检测框而言，理想情况

是有大量检测框与之重叠。考虑到所有的检测框都是矩形，所以用每个检测框
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的中心点来简化检测框表示。更进一步的，PBDE 使用两点之间的几何距离来

描述检测框密度，若一个检测框所在区域检测框密度较高，说明存在大量的其

他检测框与其距离相近。

在实际算法实现过程中，Li等人将 PBDE植入目标检测的非极大值抑制过

程，结合 Soft-NMS[97]方法，通过检测框密度来抑制假正例检测框，从而提高

整个视频目标检测精度。PBDE 算法为我们引入了后处理方案的一个全新研究

角度，也在一定程度上提高了视频目标检测的性能。但其缺点主要在于，单独

使用 PBDE作为后处理方案时对检测结果的提升微乎其微，更好的方式是作为

其他后处理算法的辅助和补充。

2 . 5 本章小结

本章主要对视频目标检测后处理方案的背景知识与相关工作进行了介绍。

首先介绍了目标检测的任务内容、相关术语及性能度量。其次，本文提出的后

处理框架需要以静态图像目标检测器作为基检测器，因而在本章第二节中对于

图像目标检测的几项经典工作给出了详细介绍。再次，对于视频目标检测这一

场景，除了基于后处理机制这类方法外，还有基于光流的方法、基于长短期记

忆的方法、基于跟踪的方法、其他方法这几类。因此需要对这几类方法进行介

绍，从而通过对比阐明后处理方案的研究意义。其他主流视频目标检测方法的

切入点各有不同，但普遍处理范式是借鉴其他领域的研究成果，并将相应模块

引入视频目标检测框架内，比如引入光流计算模块、LSTM 模块、跟踪模块。

这类方法虽然能获得精度上的提升，但也增加了整个检测流程的复杂度，并且

引入的模块与目标检测任务并没有直接关系，仅仅起到优化视频目标检测结果

的作用。最后，本章在第四节中介绍了几种后处理机制，这类方法的目的是在

不增加检测流程复杂度的前提下，以最小的计算代价利用视频数据中的上下文

信息。设计后处理方案的关键即为如何建立跨帧的检测框连接，这一点在本文

提出的方法中也会有所体现。



第三章 基于视频上下文信息的非

实时后处理框架

后处理框架是为了将静态图像目标检测器更好的应用于视频数据上而提出

的一种算法。本章介绍的基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP，不

考虑实时检测，尽可能利用视频数据上下文信息来提高视频目标检测精度。本

章首先分析了基检测器融合及数据准备的过程，随后介绍本文提出的后处理框

架构成及工作机制，最后通过实验验证该方法的有效性。

3 . 1 后处理框架与前序检测模型的融合

3 . 1 . 1 原始检测结果的形式化表示

如前文 2 . 4所述，基检测器完成对视频数据每帧图像的目标检测之后，才

会进入后处理流程。简单来说首先将视频数据输入至基检测器，基检测器给出

每个视频帧中所有的检测框位置及其类别、类分数，后处理框架则负责处理基

检测器在每一个视频帧上的检测结果。关于是否能在后处理阶段充分利用视频

上下文信息，一个很重要的影响因素即为如何建立检测框的跨帧连接。建立跨

帧连接时，考虑的信息越多，建立的连接也就越可靠，相应的后处理算法的鲁

棒性也就越高。因此，除了基检测器给出的检测框坐标、类分数等信息，还可

以考虑引入新的信息作为建立检测框连接的考量因素。参考 Sabater等人提出的

REPP[98]，CIBPP同样考虑从基检测器的特征图入手，提取每个检测框对应的

语义信息，并使用这类语义信息来辅助计算相邻帧中任意一对检测框的距离。

对于任意一个视频帧中的任意一个检测框，我们使用如下一组信息来描述

该检测框：

• 几何信息：基检测器给出的每个检测框的位置和几何特征，bbox =

{x, y,w, h}，其中 bbox 表示检测框（bounding box），(x, y) 为检测框中心

点坐标，w 和 h 表示该检测框的宽度和高度。
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• 语义信息：基检测器给出的每个检测框对应的类分数向量，cc ∈ RC，其中

cc 表示类分数（class confidence），C 是数据集中基本类别的个数。

• 外观信息：一个 L2 正则化的嵌入向量 app ∈ R256，app 表示外观信息

（appearance），其具体计算方式在后文 3 . 1 . 2中详述。

形如 {bbox, cc, app}的一组描述符包含了检测框不同维度的信息。后续设计

距离度量函数时，需要充分考量这些影响因素，进而建立可信的跨帧检测框连

接，提高检测结果的时间一致性。

3 . 1 . 2 外观信息的获取

前文 3 . 1 . 1中定义的检测框描述符包括几何信息、语义信息、外观信息三

部分，其中几何信息和语义信息可以从图像目标检测模型的检测结果中直接获

取，因此需要构建一个单独的模块用于获取外观信息。具体来说，从单帧图像

的分析过程来看，基于深度学习的静态目标检测模型使用卷积层来提取图像特

征信息，这一步骤会生成若干个特征图。该图像最终会对应一组检测框结果，

而每个检测框可以被视为一个感兴趣区域 RoI。基于这一思路，可以增加一个

RoI 池化层，根据每个检测框的位置信息，从整张输入图像对应的特征图中提

取出检测框对应的子特征图。随后将各个子特征图缩放成统一大小以解决每个

检测框尺寸不一致带来的子特征图大小差异。最后通过一个全连接层将子特征

图转化为更低维度的嵌入向量，从而在很大程度上降低数据复杂度，节约整个

后处理阶段的计算时间。上述思路在 Faster R-CNN、FaceNet[99]、REPP 中均

有涉及。具体结构及流程如图 3 1所示 [98]。

鉴于上述结构中存在嵌入层，因此涉及到网络模型的训练过程。本文将

训练数据组织成三元组的形式进行训练，具体数据集处理方式及实验设置

在 3 . 3中详细说明，训练时使用的损失函数参考 FaceNet，如式 3 1所示。

L =
N∑
i

[∥∥∥∥ f
(
xa

i
) − f

(
xp

i

)∥∥∥∥2
2
−
∥∥∥ f
(
xa

i
) − f

(
xn

i
)∥∥∥2

2
+ α
]
+

(3 1)

其中 xa
i 为每次选择的基样本，xp

i 是相对于 xa
i 的正样本，而 xn

i 是相对于 xa
i 的负

样本， f (∗) 为样本对应的特征嵌入，α是正负样本的边界。该损失函数可以最

小化同类别同实例检测结果的欧几里得距离，最大化不同类检测结果的欧几里

得距离。关于三元组数据及损失函数的详细介绍将在本文 3 . 2 . 2(3)中给出。
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图 3 1: 从基检测器生成的特征图中提取外观信息

3 . 1 . 3 检测框距离度量

在明确每个检测框信息的形式化表示后，首先从基检测器中获得每个检测

框的几何信息 bbox 及语义信息 cc，随后通过训练好的 RoI 池化层及嵌入层架

构，可以提取到每个检测框的外观信息 app，至此即可得到一组完整的检测框

信息表示 {bbox, cc, app}。在此基础上下一个需要解决的问题即为：如何定义两

个相邻帧之间检测框的距离度量。这种距离度量是后续进行检测框连接的根

据。理想情况是在计算距离时，将每个检测框的几何信息、语义信息、外观信

息均纳入考量，距离越近的两个检测框，在各个维度上的信息理论上也是越相

似的，建立的检测框连接可信度也就越高。

因此，基于 {bbox, cc, app}这样一组检测框信息描述，需要计算相邻两帧之

间任意两个检测框的距离，也可以理解成计算这两个检测框的相似程度，距离

和相似度存在如下关系：

distance =
1

similarity
(3 2)

这一思想与 Seq-Bbox中对检测框距离的定义是一致的，显而易见的，两个检测

框越相似，其距离应该越小。我们希望最小化 distance，即最大化 similarity，

Seq-Bbox 中仅仅考虑了 IoU 和类分数对距离的影响。而 CIBPP 参考 REPP 的

设置，使用一个基础的逻辑回归模型，用于辅助计算 distance。通过这样一

个逻辑回归模块，可以将检测框的几何信息、语义信息、外观信息都视为对

distance 产生影响的因素，并将这种影响体现于逻辑回归模块的输出数据中。
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如式 2 7，Seq-Bbox中对 similarity的定义是 similarity = IoU
(
Vctri · Vctr j

)
，

其中 Vctri 和 Vctr j 分别表示两个检测框的类分数向量。但该定义式无法作为逻

辑回归模块的损失函数进行训练，原因是当两个检测框不相交时，根据 IoU的

定义，IoU取值为 0，无法反映两者相距远近。此时损失函数值为 0，没有梯度

回传，无法进行学习训练。除此之外，IoU 存在的另一个缺陷是其无法精确反

应两个检测框的重合“质量”，当 IoU相等时，也存在重合情况的优劣之分，

图 3 2中间的检测框重叠情况显然更优，在逻辑回归时应当对应更高的分数。

图 3 2: 在 IoU相等时不同的检测框重叠情况

因此，本文提出的 CIBPP使用 GIOU（Generalized Intersection over Union）
作为检测框重叠程度的度量 [100]。对于任意两个检测框，需要找到一个能覆盖

这两个检测框的最小矩形 rec，随后计算这个矩形的面积 Arearec 以及两个检测

框的 IoU，使用 IoU 的值减去矩形中不属于两个测检测框的面积和整个矩形面

积的比值，即为 GIoU。具体定义如式 3 3。

GIoU = IoU − |Arearec − Union|
|Arearec|

=
Overlap
Union

− |Arearec − Union|
|Arearec|

(3 3)

其中 Union 为检测框合并后的面积，Overlap 为检测框重叠部分面积。除了

GIoU 之外，本文 3 . 1 . 1中定义的检测框几何信息 {x, y,w, h} 还可以提供两个

检测框中心点的欧几里得距离 distancepoints、宽度比值 ratiowidth、高度比值

ratioheight。这四项数据中，GIoU 及 distancepoints 反映的是两个检测框在位置上

的特征关系，而 ratiowidth 及 ratioheight 反映的是检测框在形状上的特征关系。综

上所述，在计算任意两个检测框的距离前，它们各自的几何信息 bboxi 和 bbox j

通过上述操作，被转化成一组数据：{GIoU, distancepoints, ratiowidth, ratioheight}，
其中的每一项都是同时与两个检测框相关的。

类似的，在本文 3 . 1 . 1和 3 . 1 . 2中介绍的检测框外观信息 app，是对单个

检测框外观维度的描述。CIBPP 引入 distanceapp 来描述一对检测框的外观距

离，即为两个检测框外观向量对应的欧式距离。综上所述，将目前为止得到的
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描述一对检测框几何及外观关系的数据进行整合，随后将其送入逻辑回归分类

模型，即可得到一个几何外观相似度分数输出，如式 3 4。

scorega = X
(
GIoU, distancepoints, ratiowidth, ratioheight, distanceapp

)
(3 4)

其中 X 即为逻辑回归模型，scorega 得分越高，表示这一对检测框在几何和外

观上越接近。而本文 3 . 1 . 1中提及的检测框信息描述，到目前为止仅仅使用了

其中的几何信息和外观信息。对于语义信息，具体使用方式是对两个检测框的

类分数向量进行点乘，从而产生一个标量。当两个检测框不属于同一类时，其

类分数点乘得到的结果趋近于 0，点乘结果越大，则越有可能是同一个类的实

例。具体计算方式如式 3 5。

scoresem = cci · cc j (3 5)

其中，cci、cc j 为两个检测框的类分数向量。至此，CIBPP已经利用了 3 . 1 . 1中
提及的检测框描述符 {bbox, cc, app}中的全部信息，也得到了各个维度上的相

似度得分。而两个检测框的综合相似度即为这些得分的乘积，因此可得 CIBPP
的检测框距离详细计算如式 3 6。

distance =
1

similarity

=
1

scorega × scoresem

=
1

X
(
GIoU, distancepoints, ratiowidth, ratioheight, distanceapp

)
(cci · cc j)

(3 6)

其中 scorega 为逻辑回归的输出结果，其值落在 [0,1]内，scoresem 的值是两个检

测框类分数向量的点积结果，因此其值也是大于 0小于 1的。故 similarity 的取

值落在 [0,1]内，取值越大表示两个检测框在各个维度的综合相似度越高，相应

的距离也就越近。而当语义相似度极低时，类分数点乘的结果趋近于 0，上述

分式的分母无限趋近于 0，则对应的 distance 为无穷大，这一结果也是合乎逻

辑的。后文中建立检测框间的距离矩阵及跨帧连接检测框，均基于这一距离度

量实现。
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3 . 2 基于视频上下文信息的非实时后处理框架细节

在本文 3 . 1中，我们详细介绍了进行后处理操作前所需的数据处理和模

型融合工作。首先给出了每个检测框信息的形式化定义，即通过一组信息描

述符来刻画每个检测框的各维度信息，接着解释了如何对基检测器的结构进

行微调使之能够提供检测框外观特征，最后将每一对检测框的描述符转化成

一组与两个检测框均相关的数据，这组数据被用于检测框距离计算。其中检

测框距离定义在本文 3 . 1 . 3中给出了计算式及具体解释。而在本节中，我们

将基于上述内容介绍本文提出的后处理框架 CIBPP（Context Information Based
Post-Processing，CIBPP）。

3 . 2 . 1 整体流程

图 3 3及图 3 4所示展示了整个基于视频上下文信息的非实时后处理框架工

作流程。后处理框架从基检测器中获取数据，对于单个视频帧中的每一个检测

框，后处理模块从基检测器中都会获取到一组描述符：几何信息、语义信息、

外观信息，记为 {bbox, cc, app}。前两项由基检测器直接提供，而外观信息的获

取方式已在本文 3 . 1 . 2中给出说明。

图 3 3: CIBPP后处理简要流程

图 3 4给出了后处理框架的详细处理流程，图中使用红色虚线框来展示每

一模块的数据变化，使用彩色方块表示一个目标在不同帧之间的检测框，使用

白色字体表示检测框的类分数变化。现结合该图，给出本章中的相关符号说

明，见表 3 1。
得到后处理模块输入数据后，对一组相邻帧中所有的检测框对，都使用本

文 3 . 1 . 3中介绍的距离函数计算其距离。因此每一组相邻视频帧，都会构建出

一个距离矩阵。通过该矩阵，进行这一组相邻帧中的检测框匹配，在整个视频

帧序列上循环这一操作，即可得到整个视频片段上所有相连的检测框序列。

获取某视频片段上所有的检测框序列集合之后，分两个阶段进行处理。首

先，在每个检测框序列内，对检测框的类分数进行平均，用以解决部分帧中检
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图 3 4: CIBPP后处理详细流程

测框类分数低而被过滤掉的情况。其次，针对于不同的检测框序列，给定一个

扩散比例阈值，根据当前序列长度，求得最大允许扩散长度，并根据这一扩散

长度将当前检测序列的检测结果扩散到到附近几帧。通过这种机制来优化由于

物体遮挡、特殊角度、视频失焦带来的同一个对象在视频片段内少数几帧检测

结果丢失的情况。通过这两项操作，优化基检测器的初始检测结果中可能存在

的误检和漏检问题，利用整个视频片段中的上下文信息，实现视频目标检测精

度的提升。

3 . 2 . 2 关键模块

本小节对本文提出的基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP中的

关键模块进行详细介绍。

（1）计算距离矩阵

对于任意一组相邻帧而言，每帧中都可能存在多个检测框，因而需要计算

所有检测框对的距离，使用 3 . 1 . 3中定义的检测框距离函数构建距离矩阵。

给出一组时间上相邻的视频帧 t、t + 1，二者分别对应一组初始检测框结果

Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }、Bt+1 = {b1

t+1, b
2
t+1, . . . , b

n
t+1}，其中视频帧 t 含有 m 个检测框，

而视频帧 t + 1 含有 n 个检测框。对于视频帧 t 上任意一个检测框 bi
t，需要计算
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表 3 1: CIBPP后处理框架涉及到的相关数学符号说明

数学符号 含义

T 视频片段对应帧数

t 视频片段上某一视频帧

Bt 视频帧 t 上的检测框集合

Bori 整个视频片段上的基检测器原始检测结果集合

B f inal 整个视频片段上经后处理操作后的最优检测结果集合

b∗t 视频帧 t 上的某一检测框

b.cc 检测框 b 的语义信息，即类分数

D 视频帧 t 和视频帧 t + 1 的距离矩阵

Pt t+1 视频帧 t 和视频帧 t + 1 的检测框匹配结果

Pairs 视频片段上所有相邻帧匹配结果集合

S eq 视频片段上某一检测框序列

S 0 视频片段经基检测器检测后所有检测框序列集合

S 1 经过序列内优化误检处理后的检测框序列集合

S 2 经过序列间优化漏检处理后的检测框序列集合

thresholdiou 检测框重叠抑制阈值

thresholddi f f use 检测框序列扩散比例

di f f use 应用 thresholddi f f use 得到的最大允许扩散长度

其与 Bt+1 中每一个检测框的距离。因而可以得到如图 3 5所示的距离矩阵。

根据本文 3 . 1 . 3中定义的 distance = 1
similarity =

1
scorega·scoresem

，每一对检测框的

距离 similarity 落在 [0,1] 内。similarity 越大则两个检测框越接近，其 distance

就越小。对于视频帧 t 上的某个检测框 bi
t 而言,该检测框对应的距离矩阵的一行

中存在最小值 di j，则 b j
t+1 是视频帧 t + 1 中与 bi

t 距离最近、最相似的检测框。

但这一结论反向并不成立，即对于视频帧 t + 1 上的检测框 b j
t+1 而言，视频帧 t

中与之距离最近、最相似的检测框未必是 bi
t。同样的，b j

t+1 对应的距离矩阵的

一列中也存在最小值 dk j，因此视频帧 t 中与 b j
t+1 距离最近、最相似的检测框是

bk
t，k 与 i 有概率相等但并非恒等（设想视频帧 t 中存在两个高度重叠的对应同

一实例的检测框，而视频帧 t + 1 中该实例仅有一个检测框这种情况）。

在处理一段视频数据时，需要对每一组相邻帧都构建一个距离矩阵，即视
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图 3 5: 一组相邻帧的距离矩阵

频序列由 T 个视频帧组成，则需要计算 T − 1 个距离矩阵，后续进行检测框的

连接和抑制操作均基于上述距离矩阵。

（2）相邻帧检测框匹配及跨帧检测框连接

对于每一个视频片段而言，我们需要获得这个视频片段上所有的检测框序

列集合，才可以进行后续优化误检和漏检的操作。 3 . 2 . 2（1）已经详细给出了

建立一组相邻帧对应的距离矩阵的方式。而根据这一距离矩阵，得到整个视频

片段上的检测框序列集合，则需要分两个步骤处理：首先在两帧之间通过距离

矩阵建立检测框的对应关系，并在找到一对匹配的检测框之后，抑制这两帧中

其他重叠的检测框；其次是跨帧维护长时的检测框序列，每在一对相邻帧中找

到一对匹配的检测框，都需要确定新匹配到的检测框与现存序列的关系，从而

将成功匹配到的检测框加入到正确的现存序列中。

我们使用“匹配”来描述一组相邻帧之间检测框的处理，使用“连接”来

描述多帧长时的检测框处理，如图 3 6所示。图中使用不同颜色的方块代表不

同类别的检测框或者同类但不同实例的检测框，这意味着不同颜色的方块所代

表的检测框计算出的 distance 取值趋近于无穷大，则成功建立检测框连接的概

率很低。

t 和 t + 1 为两个相邻的视频帧，在这一组视频帧上的匹配的结果如子

图 3 6(a)所示。其中视频帧 t 中橙色检测框和视频帧 t + 1 中绿色检测框不会与

任何检测框匹配，因为另一帧中的检测框均为非同类或者非同一实例的检测

框，前者会导致语义相似度极低，后者会导致外观相似度低，都会得到一个接
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近于无穷大的 distance 取值，因此这两个检测框只能单独存在。

(a)相邻帧检测框匹配 (b)跨帧检测框连接

图 3 6: 相邻帧检测框匹配及跨帧检测框连接

参照 3 . 2 . 2（1），相邻的视频帧 t、t + 1 对应两组初始检测框结果记为

Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }、Bt+1 = {b1

t+1, b
2
t+1, . . . , b

n
t+1}。为了得到子图 3 6(a)中的匹配结

果，CIBPP中具体的实现方式是，根据 3 . 2 . 2（1）中求得的距离矩阵，选取整

个矩阵中的最小值 di j，这样就可以保证两个检测框互相都是和对方距离最近

也即最相似的。显而易见的，在每次进行选择时，都需要保证不会选择无穷大

的 distance 值，距离为无穷大时没有连接意义。此时视频帧 t 中的检测框 bi
t 和

视频帧 t + 1 中的检测框 b j
t+1 会优先被匹配。那么对于 bi

t，首先删去视频帧 t 中

与 bi
t 的 IoU 超过阈值 thresholdiou 的检测框信息及其在距离矩阵中对应的行，

随后删去距离矩阵中 bi
t 本身对应的行。第一步是在匹配到一对检测框之后，去

掉同一帧内重合度过高的冗余检测框，第二步是为了保证已经匹配的检测框不

再参与其他检测框对的匹配。同样的，对于 b j
t+1，也需要删去视频帧 t + 1 中与

b j
t+1 的 IoU超过 thresholdiou 的检测框信息及其在距离矩阵中对应的列，最后删

去 b j
t+1 在距离矩阵中对应的列。

前文描述了如何通过距离矩阵得到一组相邻帧间的检测框匹配关系，而下

一阶段即为根据匹配关系实现子图 3 6(b)中的跨帧检测框连接。初始时整个视

频片段对应的检测框序列集合为空，视频序列由 T 个视频帧组成，则需要计算

T − 1 个距离矩阵。因此从第二帧开始，每次都对当前帧及前一帧计算距离矩阵

并基于这一距离矩阵进行检测框的匹配及抑制操作。对于每一对匹配成功的检

测框，若能找到已存在的检测框序列与当前检测框信息吻合，则认为当前匹配

的是该序列的一个延续，将当前帧的检测框合并到该序列中。若未找到与当前
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检测框信息吻合的现存序列，则认为是新出现的一个序列，将其视为长度为 1
的序列，加入序列集合中，并且下一帧中有可能存在与之匹配的检测框。具体

的实现细节在 3 . 2 . 3中详述。

经过相邻帧检测框匹配及跨帧检测框连接这两个步骤后，可以得到整

个视频片段上的检测框序列集合，设某个视频片段上共存在 c 个检测框序

列，由于后续该集合还需要经过优化误检和优化漏检处理，因此记为 S 0，

S 0 = {S eq1
0, S eq2

0, . . . , S eqc
0}，也就是检测框连接及抑制模块的输出。

（3）序列内优化误检

序列内优化误检模块的输入是检测框连接及抑制模块中生成的整个视频片

段上初始检测框序列集合 S 0 = {S eq1
0, S eq2

0, . . . , S eqc
0}。此模块处理目标是对每

个序列内存在的一些正确但是类分数低的检测结果，通过和该序列内其他检测

结果的类分数进行平均，来实现对低分数的适当补偿。从而在每个序列内保证

检测结果相对稳定，进而增强整个视频片段上检测结果的时间一致性。连续帧

的检测结果中出现少数误检的情况如图 3 7所示，而优化之后的结果如图 3 8。

图 3 7: 连续帧中少数误检情况

图 3 8: 通过序列内分数平均优化误检的结果

这一操作的理论基础是一个视频片段内，时间上相近的帧在内容上也是更

相似的，前文 3 . 2 . 2（2）得到的序列集合，本质上是将每个序列都看成是同一

个物体在不同帧上的检测结果集合。因此，同一物体在不同帧上的检测结果不



38 第三章 基于视频上下文信息的非实时后处理框架

应该发生分类突变，那么任意一个原始检测框序列 S eq 中，即使存在几个由于

低置信度导致的错误检测结果，在经过整个序列内类分数平均之后，也可以被

纠正。CIBPP正是通过这种机制来优化基检测器中由于缺乏视频上下文信息而

存在的部分误检情况。

对于 S 0 中的每一个 S eqi
0，都在序列内对所有检测框的类分数进行平均，

得到 S eqi
1，S 0 中全部检测框经过平均处理后得到 S 1，S 1 = {S eq1

1, S eq2
1, . . . , S eqc

1}，
即为序列间优化误检模块的输出。

（4）序列间优化漏检

本文 3 . 2 . 2（3）中介绍了 CIBPP 通过检测框序列内分数平均来优化误检

的过程，但除了误检之外，基检测器的初始检测结果中还会存在漏检的问题。

在某些特殊角度、画面模糊等情况下，对同一个对象的检测结果可能会在某些

帧中丢失，而经过数帧之后又可以正确检测，如图 3 9所示。当检测结果出现

上述漏检情况时， 3 . 2 . 2（2）中的检测框连接及抑制模块会将一个对象的检测

结果对应到两个或多个检测框序列内，这是由于在丢失检测结果的几帧上进行

检测框匹配时无法建立连接，因此会被分割成多个序列。

对于整个视频片段上的检测框序列集合 S 1（此处的检测框序列集合指

的是经 3 . 2 . 2（3）处理后的集合），其中的两个或多个序列，可能是对应同

一个对象的检测结果，理想情况下需要对这些集合进行合并操作，并针对

丢失检测结果的几个间隔帧进行检测结果补充。因此，CIBPP 提出一种双向

扩散机制。设定一个阈值 thresholddi f f use，该阈值为一个比例值，表示当前序

列的最大允许扩散比例。假设经 3 . 2 . 2（3）中介绍的模块处理后的某个检

测框序列为 S eqi
1，此序列长度为 len，则该序列对应的最大允许扩散长度为

thresholddi f f use × len，那么对应到双向扩散，向前和向后两个方向分别可以扩散

0.5 × thresholddi f f use × len 帧。

检测框结果扩散本质上就是对于当前序列内的所有的检测框，取所有检测

框中心点坐标均值、类分数均值，得到一个新的检测框，将这个检测框扩散到

当前序列的前后几帧。而对于图 3 9所示的第三帧目标未被检测到的情况，前

两帧中的序列会通过向后扩散赋予第三帧一个检测框，同样的，后两帧向前扩

散时也会赋予第三帧一个检测框，这两个检测框的几何信息、语义信息、外观

信息分别取自于各自对应的序列，因此不完全相同。此时第三帧上就会存在两

个重叠度很高的并且对应于同一个实例的检测框，所以在经过序列间扩散之
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后，对于所有接收到新检测框的帧，都需要进行检测框抑制操作，这一步骤与

本文 3 . 2 . 2（2）使用的抑制操作类似，目的都是移除同一个视频帧内冗余的检

测框。经过序列间扩散及抑制后，得到的检测结果如图 3 10所示。

图 3 9: 连续帧中少数漏检情况

图 3 10: 通过序列间双向扩散优化漏检的结果

本文 3 . 2 . 2（3）中得到的检测框序列集合 S 1，其中所有的检测框序列都

需要经过上述序列间双向扩散优化漏检的操作，而后形成一个新的集合 S 2。该

集合内对应的即为整个 CIBPP后处理框架优化后的检测框序列集合。基于集合

S 2，提取出每一个视频帧上的检测结果，也即完成了全部的基检测器初始检测

结果后处理工作。

3 . 2 . 3 算法流程

前文介绍了基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP的整体结构，

以及其中的几个关键模块。本节主要根据实际数据流来分析整个框架的处理机

制，并对部分具体模块的实现给出算法说明。

对于一个视频片段而言，假设该视频片段对应 T 个视频帧，经过基检

测器处理之后，每个视频帧 t 对应一组检测框集合 Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }，其中

bi
t = {bbox, cc, app}，即使用一组形式化的信息来描述一个检测框。进而整个视

频片段上的检测结果集合记为 Bori = {B1, B2, . . . , BT }。
视频片段经过基检测器处理后输入到后处理框架 CIBPP 中的数据即为整

个视频片段上的检测结果集合 Bori，从第二个视频帧开始，直到最后一个视频

帧，共存在 T − 1 组相邻帧，每一组相邻帧都根据本文 3 . 2 . 2（1）中描述的方
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式进行距离矩阵的计算。随后在距离矩阵的基础上逐帧进行检测框匹配，遍历

完所有相邻视频帧的检测框匹配结果后，即可得到该视频片段上所有的检测框

序列集合 S 0。对该集合进行串行的两步处理，首先对 S 0 中的所有序列都进行

序列内分数平均，得到新的检测框序列结合 S 1；再对 S 1 中的每个序列进行双

向扩散及抑制，得到最终的检测框序列集合 S 2。最后根据 S 2，还原其检测框

信息得到整个视频片段上的最优检测结果集合 B f inal，至此整个后处理阶段结

束。下文中将对这一流程中每个模块的实现进行详细分析。

（1）计算距离矩阵

每有一组相邻帧出现时，即需执行一次距离矩阵的计算，因此本模块输入

数据是视频帧 t 中的所有检测框集合 Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }，及视频帧 t + 1 中所有

的检测框集合 Bt+1 = {b1
t+1, b

2
t+1, . . . , b

n
t+1}，算法输出是视频帧 t 及 t + 1 对应的距

离矩阵 D。具体流程如算法 3.1所示。

算法 3.1计算距离矩阵

Require: 视频帧 t 中的所有检测框集合 Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }，视频帧 t+ 1 中所有

的检测框集合 Bt+1 = {b1
t+1, b

2
t+1, . . . , b

n
t+1}

Ensure: 视频帧 t 及 t + 1 对应的距离矩阵 D
1: 初始化一个 m行 n列的矩阵，元素初始均为无穷大
2: for i = 0; i < m; i + + do
3: for j = 0; j < n; j + + do
4: 使用式 3 6计算 bi

t 和 b j
t+1 的检测框距离并填入 Di j

5: end for
6: end for

通过上述算法，可以得到任意一组相邻帧中每一对检测框之间的距离，为

后序检测框连接提供合理有效的度量信息。

（2）相邻帧检测框匹配

在 3 . 2 . 2（2）中提到，CIBPP将检测框序列的建立划分成了两个步骤：第

一步是在每一组相邻帧间建立检测框匹配关系，该步骤在每次计算得到距离矩

阵之后就会执行。而第二步是根据前一步骤的匹配结果，处理当前帧中成功匹

配的检测框与现存检测框序列的关系，从而建立长时的跨帧检测框连接。第一

步建立匹配关系时，需要的输入数据为相邻帧的检测框信息，以及这一组相邻

帧对应的距离矩阵。而其输出则是这一组相邻帧的匹配结果集合，记为 Pt t+1，

Pt t+1 = {{bi
t, b

j
t+1}, {b

p
t , b

q
t+1}, . . . , {b

g
t }, {bh

t+1}}，其中 {bi
t, b

j
t+1}表示检测框 bi

t 和检测框
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b j
t+1 建立了匹配关系，而结果中可能含有未成功匹配的独立存在的检测框，比

如 bg
t 、bh

t+1。具体过程如算法 3.2所示。

算法 3.2相邻帧检测框匹配

Require: 视频帧 t 中的所有检测框集合 Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }，视频帧 t + 1 中所

有的检测框集合 Bt+1 = {b1
t+1, b

2
t+1, . . . , b

n
t+1}，视频帧 t 及 t + 1 对应的距离矩阵

D，检测框抑制阈值 thresholdiou

Ensure: 视频帧 t 及 t + 1 的检测框匹配结果 Pt t+1

1: 初始化 Pt t+1=Bt ∪ Bt+1

2: while D 中元素最小值不为无穷大 do
3: 找到 D 中元素最小值 Di j

4: 从 Pt t+1 中删去 bi
t、b j

t+1

5: 将 {bi
t, b

j
t+1}加入 Pt t+1

6: 将 D 的第 i 行所有元素置为无穷大
7: 将 D 的第 j 列所有元素置为无穷大
8: for p = 0; p < m&&p! = i; p + + do
9: if bi

t 与 bp
t 的 IoU超过 thresholdiou then

10: 将 D 的第 p 行所有元素置为无穷大
11: 从 Pt t+1 中删去 bp

t
12: end if
13: end for
14: for q = 0; q < n&&q! = j; q + + do
15: if b j

t+1 与 bq
t+1 的 IoU超过 thresholdiou then

16: 将 D 的第 q 列所有元素置为无穷大
17: 从 Pt t+1 中删去 bq

t+1
18: end if
19: end for
20: end while

将 Pt t+1 初始化为 Bt 和 Bt+1 的并集，在每次成功匹配一对检测框时，删去

Pt t+1 中这两个检测框单独存在的信息，转而将成对的信息添加进去。从而确保

Pt t+1 最后包含所有匹配成功的检测框，以及独立存在未被匹配的检测框。这

些独立的检测框与其他检测框的距离始终为无穷大，因此其独立存在的信息在

Pt t+1 内始终不会被删除。

（3）跨帧检测框连接

在完成每一组相邻帧之间的检测框匹配后，需要根据匹配结果来建立长时

的跨帧检测框连接。这一部分的输入数据即为视频片段上所有相邻帧的匹配结

果，在此基础上建立的连接方为“跨帧的”、“长时的”，而算法得到的则是

原始视频片段上所有的检测框序列集合 S 0，初始时 S 0 为空集。对于每一组相



42 第三章 基于视频上下文信息的非实时后处理框架

邻帧，都需要判断当前匹配结果是否属于前序已经存在的某个序列，若存在，

则认为当前匹配的检测框和该现存序列属于同一个对象在较短时间间隔内的检

测结果，进而将新匹配到的检测框加入该现存序列中。若当前帧上某个检测框

未能找到信息吻合的现存序列，则将其视为一个新序列加入 S 0 中。遍历所有

的相邻视频帧匹配结果，即可得到该视频片段对应的原始检测框序列集合 S 0。

算法 3.3跨帧检测框连接

Require: 整个视频片段上所有相邻帧的检测框匹配结果集合 Pairs =
{P12, P23, . . . , PT−1T }

Ensure: 整个视频片段上所有检测框序列集合 S 0

1: 初始化 S 0 为空集
2: len1 = Pairs 中元素个数
3: for i = 1; i <= len1; i + + do
4: len2 =Pi i+1 中元素个数
5: for j = 1; i <= len2; j + + do
6: if P j

i i+1 是形如 {b∗t }的单个检测框信息 && j==1 then
7: S 0 = S 0 ∪ {P j

i i+1}
8: end if
9: if P j

i i+1 是形如 {b∗t+1}的单个检测框信息 then
10: S 0 = S 0 ∪ {P j

i i+1}
11: end if
12: if P j

i i+1 是形如 {b∗t , b∗t+1}的成对检测框信息 then
13: len3 =S 0 中元素个数
14: for k = 1; k <= len3; k + + do
15: if 序列 S k

0 的最末尾元素与 b∗t 相同 then
16: 将 b∗t+1 加入序列 S k

0 最末尾
17: end if
18: end for
19: end if
20: end for
21: end for

跨帧检测框连接模块的输入是所有相邻帧匹配结果的集合 Pairs =

{P1 2, P2 3, . . . , PT−1 T }，其中 Pt t+1 = {{bi
t, b

j
t+1}, {b

p
t , b

q
t+1}, . . . , {b

g
t }, {bh

t+1}}，表示视

频帧 t 及视频帧 t+ 1 的检测框匹配结果，视频片段共 T 帧，则该集合共有 T − 1

个元素。遍历元素中的每一个元素，即处理每一个 Pt t+1 时都更新一次 S 0。具

体算法流程如算法 3.3所示。

为了更好的解释上述算法的工作流程，对于一组相邻帧，我们将时间上更

早的帧称为左帧，另一帧称为右帧。因此每一组相邻帧的匹配结果集合，其中

的元素存在三种情况：来自左帧的单独检测框、来自右帧的单独检测框、左帧
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和右帧的一对匹配检测框。对于左帧中单独存在的检测框，如果该检测框属于

整个视频片段第一帧的检测结果，则将该单独存在的检测框加入 S 0。其后的每

一组匹配结果，都只将右帧中单独存在的检测框加入 S 0。而对于成对存在的检

测框，根据匹配规则，该成对的结果一定是某个已存序列的延续，因此将新匹

配到的右帧中的检测框加入该序列。按照上述步骤遍历整个 Pairs 集合，即可

得到视频片段上所有初始检测结果序列集合 S 0。

（4）序列内优化误检

得到某个视频片段上所有检测框序列后，下一步操作需要对每个序列内的

检测框进行类分数平均处理。此模块的输入数据即为包含了全部检测框信息的

序列集合 S 0，本模块对每个序列中各个检测框的语义信息进行修改，并不影响

序列的元素组成。算法返回结果则是经过序列内优化误检处理的新的检测框序

列集合，记为 S 1。具体算法流程如算法 3.3所示。

算法 3.4序列内类分数平均优化误检

Require: 整个视频片段上初始检测框序列集合 S 0

Ensure: 整个视频片段上经类分数平均优化后的检测框序列集合 S 1

1: len1 = S 0 中元素个数
2: for i = 1; i <= len1; i + + do
3: sum ∈ RC，初始时 sum 各维度均为 0
4: for遍历 S i

0 中所有的检测框 b do
5: sum = sum + b.cc
6: end for
7: avg = sum

len1 ,avg ∈ RC

8: for遍历 S i
0 中所有的检测框 b do

9: b.cc = avg
10: end for
11: end for

其中，b.cc 指的是本文 3 . 1 . 1中定义的每个检测框的语义信息，即类分数

向量。sum 和 avg 为局部变量，用于对所有检测框类分数进行求和及取平均操

作。对于每个检测框序列，将其中所有检测框的类分数向量累计求和，再根据

序列长度，求得一个平均类分数向量，进而用这个平均类分数向量替换原检测

框的语义信息。实际代码执行过程中是对 S 0 中的数据做原地修改，但此处为

了区分各模块的操作，将序列内类分数平均之后的检测框序列集合记为 S 1。
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（5）序列间优化漏检

对于本文 3 . 2 . 3（3）描述的建立跨帧检测框连接的过程，每一个检测框序

列都对应一个序列起始帧号以及序列长度。每产生一个新序列时，赋予该序列

起始帧号，有新检测框加入该序列时，相应的更新该序列长度。在序列间进行

双向扩散时，会涉及到序列起始帧及长度的变化，因此需要维护序列信息来记

录检测框和帧的对应关系。

对于每一个序列，都需要根据序列长度进行向前和向后的检测结果扩散。

扩散的目的是为了解决同一个对象的检测结果在少数几帧中丢失，最终被分割

成两个或多个序列的情况。通过扩散的形式对中间帧进行相应填充，以此解决

漏检问题。但检测结果扩散除了会填充丢失结果的帧，也可能会对一些包含检

测结果的帧再次赋予新的检测框，导致结果冗余。因此对每一个被赋予新检测

框的视频帧，需要检查是否存在由于检测结果扩散导致的检测框冗余，如存

在，则将冗余检测框删除。具体算法流程如算法 3.5所示。

算法 3.5序列间双向扩散优化漏检

Require: 整个视频片段上经类分数平均优化后的检测框序列集合 S 1，检测结
果扩散比例 thresholddi f f use

Ensure: 整个视频片段上经序列间双向扩散后的检测框序列集合 S 2

1: len1 = S 1 中元素个数
2: for i = 1; i <= len1; i + + do
3: len2 = S i

1 中元素个数
4: di f f use = len2 × thresholddi f f use

5: for j = 1; j <= ⌊di f f use
2 ⌋; j + + do

6: 在 S i
1 头部插入 S i

1[0]
7: S i

1 起始帧号- -
8: S i

1 序列长度 ++
9: end for
10: for j = 1; j <= ⌊di f f use

2 ⌋; j + + do
11: 在 S i

1 尾部插入 S i
1[len2-1]

12: S i
1 序列长度 ++

13: end for
14: end for

上述算法根据每个序列长度，求得当前序列的扩散距离 di f f use，则向前

和向后的扩散距离分别是 ⌊di f f use
2 ⌋。扩散时要注意边界约束，即不能扩散到第一

帧及最后一帧以外的地方。前序的类分数平均操作保证了同一序列内所有检测

框的类分数都是一致的，因此在扩散时，仅需选取序列内第一个及最后一个检
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测框作为扩散样本。整个扩散过程实际上是对 S 1 的内部修改，但这里为了区

分模块输入输出，将处理后的检测框序列集合记为 S 2。从 S 2 中可以还原得到

整个视频片段上的检测结果集合 Btemp，最后对 Btemp 进行去除冗余检测框的操

作，这一操作过程与算法 3.2所使用的抑制过程类似，因此不再赘述。最后即可

得到整个视频片段上的最终检测结果集合 B f inal，后处理部分结束。

3 . 3 实验与分析

前文 3 . 1及 3 . 2已给出了后处理框架 CIBPP 的数据准备、整体设计及各模

块的详细算法流程。本节主要介绍 CIBPP 的实验设置及实验结果。首先明确

所有实验的软硬件环境，随后给出所用数据集、评价指标、损失函数等信息，

并对训练数据的制备也进行了阐述。其次对于基检测器的选取、结构设置及部

分参数设置也给出了相应分析。最后通过在不同模型上进行对比实验以验证

CIBPP的有效性，并通过和其他后处理方案对比验证 CIBPP的性能。

3 . 3 . 1 实验设置

（1）实验环境

本文提出的 CIBPP后处理框架所涉及的实验均在以下环境中进行。

• 系统：Ubuntu 18.04.5 LTS

• GPU：GeForce RTX 2080 Ti

• CPU：Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678 v3 @ 2.50GHz

• 编程语言：Python3.6

（2）数据集及评价指标

2015 年 ImageNet 大规模视觉识别挑战赛将视频目标检测列为了一项新的

任务，而该挑战赛提供的 ImageNet VID数据集则成为了后续视频目标检测领域

最常用的数据集，也是迄今为止用于视频目标检测任务的规模最大的数据集。

为了更好的进行结果对比，参考其他视频检测模型及后处理算法，本文同样选

择使用 ImageNet VID 数据集。与 ImageNet DET 数据集相比，VID 数据集不是

独立图像组成的数据集合，而是将同一视频中的帧归为一组，该视频每一帧中

所有目标都有对应的类别和矩形边框标注。VID数据集对应 30个基本类别，含
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有 3862 个视频用于训练、555 个视频用于验证、937 个视频用于测试。数据分

布如表 3 2所示。

表 3 2: ImageNet VID数据集数据组成

训练集 验证集 测试集

视频数量 3862 555 937
图像数量 1122397 176126 315176

本文后处理框架的实验使用本文 2 . 1 . 3中介绍的 mAP指标作为评价标准，

这也是常用于 ImageNet VID数据集上的指标之一。

（3）三元组数据及损失函数

本文 3 . 1 . 2介绍的获取外观信息的嵌入层及本文 3 . 1 . 3 介绍的用于度量检

测框距离的逻辑回归结构均使用三元组数据进行训练。而三元组（triplet）及

其对应的损失函数（triplet loss）最早在 FaceNet 中被提出，这一思路受到了

Weinberger 等人关于近邻分类算法工作的启发 [101]。FaceNet 采用三元组损失

函数来衡量训练过程中的样本距离。在随机梯度下降过程中，最大化同一对象

的样本距离，最小化不同对象的样本距离，从而训练得到的网络能够获取更高

质量的人脸特征信息。FaceNet中定义的三元组损失函数及转化如式 3 7所示。∥∥∥xa
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式 3 7中，xa
i 为每次选择的基样本（anchor），xp

i 是相对于 xa
i 的正样本

（positive），而 xn
i 是相对于 xa

i 的负样本（negative）， f (∗) 为样本对应的特征

嵌入，α是正负样本的边界，T 是训练集中所有三元组的集合。先选定基样本

和正样本组成的两元组，接着从非同一实例的样本中找到一个与基样本距离比

“基样本—正样本距离”大 α的样本。进而损失函数转化为最小化 L，最终得

到的损失函数也即式 3 1。该函数目标是使同一实例的样本距离最小化，而不

同类或者同类不同实例的样本距离最大化，可视化形式如图 3 11所示 [99]。

针对于视频目标检测后处理任务，需要在 ImageNet VID数据集上构建符合

上述要求的三元组训练集和验证集。回到 InameNet VID数据集所包含的信息，
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图 3 11: 三元组损失函数可视化

每个视频帧的检测结果注释文件中都包含 trackid这项数据，用于区分画面内不

同物体。因此，对于每个视频片段，首先随机采样一个 trackid，即确定一个目

标实例，随后在检测到该实例的帧中随机取一个作为基样本，而正样本从基样

本前后 25帧的范围内随机采样获得。负样本则从另一个目标实例（即另一个不

相等的 trackid）对应的视频帧中获得，亦或从另一个视频片段中获得。负样本

可以与基样本不同类，也可以是同类但不同实例。通过上述方式，即可得到用

于训练和验证的三元组数据。

（4）基检测器及参数设置

原则上本文提出的后处理框架 CIBPP可以应用于任何基于卷积神经网络的

目标检测模型，基检测模型提供每一个检测框的坐标和类分数，而卷积神经网

络保证了图像目标检测模型可以得到特征图用于进行检测框特征提取。为了更

好的和其他后处理方案进行性能上的对比，我们选择 YOLOv3作为主要的基检

测模型。YOLOv3 属于一阶段目标检测模型，在性能和速度上有较好的均衡，

该系列模型的演变及对比已在本文 2 . 2 . 3中给出详细分析。

在视频目标检测过程中，对于视频流中的每一帧图像，都统一将其缩放为

512×512 像素大小。通过本文 3 . 1 . 2中提到的 RoI 池化层提取每个检测框对应

的特征后，将提取出的子特征图缩放至 5×5×256的大小。用于检测框特征嵌入

的全连接层有 256 个神经元，输出为 256 维的 L2 归一化向量表示。为了适当

增加输入进后处理阶段的检测结果数量，我们将 YOLOv3中的检测结果置信度

阈值下调至 0.3，这样可以保证尽可能少的遗漏合理的检测结果。其他模块的

细节设置如下所述：

• 计算距离矩阵：尝试匹配一对检测框时，若这两个检测框各自的最大类分

数仍小于 0.2，则这两个检测框类分数向量点积值会较小，即语义相似度极

低。此时认为这两个检测框均为误检，将二者距间离置为无穷大。

• 相邻帧检测框匹配：产生一对匹配的检测框时，需要抑制同一帧内其他与
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之高度重叠的检测框，则需要设置检测框重叠阈值 thresholdiou，本文将该

阈值设置为 0.6。

• 跨帧检测框连接：此模块的输入数据是整个视频片段上的相邻帧匹配结

果，因而存在很多前期出现但后期消失在视频内的对象。本文规定超过 60
帧仍未匹配到下一个检测框的序列，将其导出，不再尝试该序列和新检测

框的匹配，这样做是为了节约计算资源。

• 序列内优化误检：对于任意一个检测结果序列，通过类分数平均之后，选

择整个序列上所有检测框累计得分最高的类标签作为整个序列的类标签。

• 序列间优化漏检：每个序列应用扩散比例阈值 thresholddi f f use 即可得到每

个序列的扩散长度，实验中 thresholddi f f use=0.1，同时增加了最大扩散长

度的限制。假设一个检测框序列的长度为 len，则其计算出的扩散距离为

thresholddi f f use × len，最后应用的扩散距离为 min(thresholddi f f use × len, 60)，

鉴于 ImageNet VID数据集中大部分视频的 fps都在 30上下，因此上述限制

将允许丢失检测结果的时间控制在 2s 内。在经过序列间双向扩散之后，序

列长度仍小于 10的则认为是误检序列，将其从集合中剔除。

3 . 3 . 2 有效性实验及结果分析

为了证明本文提出的基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP 的

有效性，我们使用 ImageNet VID数据集进行了一些实验验证。除了本文 3 . 3 . 1
（4）中提到的使用 YOLOv3 作为主要的基检测模型，为了保证结果准确，我

们同样使用其他视频目标检测模型进行了对比实验。这里使用到的视频目标检

测模型主要为 FGFA、SELSA及MEGA，关于这几种视频目标检测模型的介绍

已在本文 2 . 3 . 1及 2 . 3 . 4中给出。从视频目标检测模型中进行检测框特征提取

和从静态图像目标检测模型中进行特征提取方式不同，而本文提出的 CIBPP主

要运用于静态图像目标检测器上，因此在与 SELSA、FGFA及MEGA进行对比

时，没有使用外观特征信息。各个模型的实验环境与本文 3 . 3 . 1（1）给出的实

验环境保持一致，得到的实验结果如表 3 3所示。

其中，ProcessingTime 为每张图片的总处理时长，以毫秒（ms）为单位。

上述结果均基于 ImageNet VID 的验证集。将各组模型增加后处理前后的 mAP
对比转化成更为直观的图表形式，如图 3 12所示。从表 3 3及图 3 12中可以看

出，虽然各个基检测器对每帧图像的处理时长相差较大，但后处理框架 CIBPP
对处理时长的增加幅度是基本稳定的。并且，上述几个模型在增加了 CIBPP作
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表 3 3: CIBPP在不同基检测器上的实验结果

Method Base Detector Backbone mAP ProcessingTime

YOLOv3 YOLOv3 Darknet-53 70.21% 18.57
YOLOv3+CIBPP YOLOv3 Darknet-53 79.36% 24.33

FGFA R-FCN ResNet-101 75.93% 91.20
FGFA+CIBPP R-FCN ResNet-101 82.17% 98.34

SELSA Faster R-CNN ResNet-101 82.01% 133.16
SELSA+CIBPP Faster R-CNN ResNet-101 85.69% 143.47

MEGA Faster R-CNN ResNeXt101 83.94% 164.58
MEGA+CIBPP Faster R-CNN ResNeXt101 86.21% 175.32

为后处理模块后，其检测精度都得到了一定提升，也说明了 CIBPP的有效性。

相应的，基检测模型的 mAP越低，增加后处理之后 mAP的提升幅度越大。但

基检测器本身精度较高时，CIBPP对其提升较小。需要说明的是，后处理算法

本身属于一种不额外引入新的模块和任务，但能够补充上下文信息的视频目标

检测优化策略，因此这一定位决定了其无法取得巨大的检测精度提升。而从时

间成本和策略复杂程度的角度考量，后处理方案仍是一种性价比很高的解决

方案。

图 3 12: CIBPP在各模型上的 mAP结果
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3 . 3 . 3 对比实验及结果分析

在本文 3 . 3 . 2中，我们将 CIBPP 应用于不同的基检测器上来验证其有效

性，除此之外，对于本文 2 . 4中介绍的几种后处理策略，也需要逐个与 CIBPP
进行对比，以观测这些后处理方案的优劣。具体来说本小节主要将 CIBPP与下

述几种后处理方案进行了对比：Seq-NMS、Seq-Bbox、REPP。T-CNN 由于其

基检测器的设置与其他后处理方案不同，因此为了尽可能保证实验条件一致，

没有与 T-CNN 的结果进行对比。实验设置仍与本文 3 . 3 . 1（1）给出的实验环

境保持一致，得到的实验结果如表 3 4所示。

表 3 4: CIBPP与其他后处理方案的结果对比

Base Detector Post Processing Method mAP ProcessingTime

YOLOv3 - 70.21% 18.57

YOLOv3 CIBPP 79.36% 24.33(18.57+5.76)

YOLOv3 Seq-NMS 71.51% 21.68(18.57+3.11)

YOLOv3 Seq-Bbox 74.19% 26.19(18.57+7.62)

YOLOv3 REPP 75.06% 25.46(18.57+6.89)

将表 3 4所示结果转化成直方图的形式如图 3 13所示。其中子图 3 13(a)表
示不同后处理方案在检测精度上的的差异，子图 3 13(b)表示不同后处理方案在

单帧图像处理耗时上的差异。

(a) mAP对比 (b)单帧图片处理时长对比

图 3 13: CIBPP与其他后处理方案的对比

表 3 4及图 3 13所示的结果中，Only Base Detector指的是 YOLOv3模型在

训练之后直接用于视频目标检测的 mAP 结果，没有添加任何后处理过程。其
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余几种分别为 YOLOv3模型上添加了相应的后处理方案得到的结果。从上述结

果中不难发现，本文提出的 CIBPP 方法相较于其他几种后处理方案，对检测

精度的提升幅度更大。其中 Seq-NMS 由于设计思路简洁，计算速度比 CIBPP
稍快，相应的 Seq-NMS 在精度上的提升有些不尽如人意。相比于 Seq-Bbox，
CIBPP 运用了更多的检测框信息，因此建立的跨帧检测框连接更为可靠，在

检测速度与 Seq-Bbox 不相上下的同时精度更高。而对于 REPP，虽然 REPP
同样利用了检测框的外观信息，但 CIBPP 增加了序列间双向扩散以优化误检

的模块，因此得到的最终检测精度比 REPP 更高。综上所述，和 Seq-NMS、
Seq-Bbox、REPP 几种后处理方案相比，本文提出的 CIBPP 在检测精度和计算

速度上的整体表现略胜一筹。

3 . 4 本章小结

本章主要介绍了一种基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP。
CIBPP重点在于提升检测准确性而非实时性。本章首先介绍了后处理框架需要

的一些数据准备工作，包括检测框信息的形式化表示、外观信息的获取，以及

检测框间的距离度量，这部分内容可沿用于本文第四章介绍的实时后处理框

架。随后对于 CIBPP后处理框架进行了一些介绍，从整体流程到具体模块都给

出了相关说明。系统地描述了 CIBPP在整个视频片段上建立长时的跨帧检测框

连接的过程。CIBPP使用全局上下文信息来构造序列，进而在此基础上实现序

列间优化误检及序列间优化漏检的操作，这也使得 CIBPP无法应用于实时视频

目标检测。除此之外，本章对于后处理框架 CIBPP中每一个模块的算法实现，

也通过伪代码和数学符号等形式进行了进一步阐释。最后将该后处理框架应用

于几种不同的基检测器上来验证其有效性，并与其他后处理方案进行对比来评

估其优劣。





第四章 实时视频目标检测后处理

及结果平滑框架

本文第三章介绍了一种基于视频上下文信息的非实时后处理框架，该框架

主要应用于本地视频分析，致力于提升图像目标检测器在视频数据上的检测精

度，而无法用于在线目标检测后处理。因此本章介绍了一种用于实时视频目标

检测的后处理及结果平滑框架，首先分析问题背景，然后给出框架的具体设计

和模块介绍，最后通过实验来验证其有效性。

4 . 1 问题分析

4 . 1 . 1 背景分析

前文所述的基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP的输入实际上

是整个视频片段的检测结果。换言之，在处理每一帧中的检测框时，既可以使

用该帧之前的信息，也可以使用该帧之后的信息。即利用整个视频片段上的全

局上下文来实现优化误检和漏检的目的。这一点在优化漏检的操作上体现的尤

为明显，CIBPP对漏检的优化是通过序列间双向扩散实现的。因此必须在扫描

完整个视频片段的检测结果并构建出检测框序列之后，才能实现双向扩散。

而在视频目标检测的实际应用场景中，很大一部分是实时检测场景，比如

安防监控，这类场景均使用摄像头数据作为实时输入，并且需要在用户端实时

返回检测结果，以便工作人员观测。实时视频目标检测要求在处理每一帧的信

息时，不能使用未出现的帧信息，因此第三章中介绍的后处理框架无法工作于

实时检测场景下。

除此之外，实时目标检测的用户端往往需要用图形化界面实时显示检测结

果。比如前文提到的安防监控，其用户端往往由工作人员通过显示器查看监控

画面及检测结果。因此，实时检测需要考虑的另一个问题即为检测结果的稳定

性。对于视频目标检测，往往会出现视频画面及待检目标位置均保持不变，但
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该目标的检测框在较短时间间隔内经常抖动的情况。其原因是基于 CNN 的目

标检测算法输入数据是像素值，在人眼观测下没有变化的图像场景，对于 CNN
而言可能在像素信息上已经发生了改变。细微的光线变化或者视角偏移，都会

导致检测结果不稳定，最终显示在用户界面上的即为抖动的检测框，非常影响

观测。

鉴于 CIBPP 无法用于在线视频目标检测后处理，以及在线视频目标检测

需要在用户端提供尽可能稳定的检测结果，我们在本章中介绍了一个实时

视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth（Online Post-Processing and
Smooth，OPP-Smooth）。其中检测结果平滑模块主要使用卡尔曼滤波来实现，

关于这一算法的具体细节在本文 4 . 1 . 2中给出相应介绍。

4 . 1 . 2 卡尔曼滤波

1960年，R.E.Kalman发表的一篇工作描述了离散数据线性滤波问题的递归

解 [102]，这也是卡尔曼滤波（Kalman Filter）算法名称的由来。再之后由于数

字计算的不断进步，卡尔曼滤波器一直是广泛研究和应用的主题，特别是在计

算机视觉领域 [103]。

卡尔曼滤波器实际是一组数学方程，它提供了一种有效的计算（递归）方

法，以最小化均方误差（Mean Square Error）的方式来估计过程中的状态。该

滤波器在几个方面都非常有效：它支持对过去、现在甚至未来状态的估计。即

使在建模系统的精确性质未知的情况下也能做到这一点 [103]。

为了更好的阐述卡尔曼滤波相关内容，现给出本小节内使用的数学符号及

其含义说明，如表 4 1所示。

卡尔曼滤波适用于线性高斯系统的状态分析，首先给出这类被观测系统的

方程式描述，分为状态方程和观测方程，状态方程如式 4 1所示。

xk =Axk−1 + Buk + qk

s.t.qk ∼ N (0,Q)
(4 1)

其中 xk 表示系统当前时刻，即 k 时刻的状态，xk−1 表示系统前一时刻，即 k − 1

时刻的状态。uk 为控制量，qk 为符合高斯分布的过程噪声，其协方差为 Q。

A、B 为系统参数，A 为状态转移矩阵，B 为控制矩阵，二者维度由系统状态维
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表 4 1: 卡尔曼滤波涉及到的相关数学符号说明

数学符号 含义

xk 系统当前时刻，即 k 时刻的真实状态

xk−1 系统前一时刻，即 k − 1 时刻的真实状态

x̂−k 系统在 k 时刻的先验状态估计值，或称状态预测值

x̂k 系统在 k 时刻的后验状态估计值，或称状态最优估计值

zk 系统在 k 时刻的状态观测值

uk 系统控制量，若没有则设为 0
qk 符合高斯分布的过程噪声

rk 符合高斯分布的测量噪声

A 状态转移矩阵

B 可选的控制矩阵

C 状态观测矩阵

Q 过程噪声 qk 的协方差矩阵

R 测量噪声 rk 的协方差矩阵

P̂−k k 时刻的先验估计协方差

P̂k k 时刻的最优估计协方差

Kk 卡尔曼增益

度，即控制量维度决定。观测方程如式 4 2所示。

yk =Cxk + rk

s.t.rk ∼ N (0,R)
(4 2)

其中 yk 表示系统当前时刻，即 k 时刻的观测值，rk 为符合高斯分布的测量噪

声，其协方差为 R。C 为系统参数，表示状态观测矩阵，其维度也由系统状态

的维度决定。在后续卡尔曼滤波算法中实际上并不会直接使用到过程噪声 qk 和

测量噪声 rk，而是使用它们的协方差矩阵 Q 和 R。

对于状态估计算法而言，每个时刻的状态对应四个相关值：x̂−k （先验状态

估计值，状态预测值）、x̂k（后验状态估计值，状态最优估计值）、zk（状态

观测值）、xk（状态真实值）。而卡尔曼滤波的原理就是使用前一时刻的最优

估计值 x̂k−1 预测当前状态 x̂−k ，再根据当前状态观测值 zk 进行修正，得到当前状
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态最优估计值 x̂k，使其尽量逼近状态真实值 xk。基于上述思路，卡尔曼滤波可

以被分为两个步骤：预测和更新。预测阶段的方程如式 4 3所示。

x̂−k = Ax̂k−1 + Buk−1

P̂−k = AP̂k−1AT + Q
(4 3)

预测阶段使用前一时刻的最优估计 x̂k−1，结合系统控制量 uk−1，得到当前

时刻的先验估计 x̂−k 。并在此基础上计算出先验估计对应的协方差矩阵 P̂−k ，至

此卡尔曼滤波的预测阶段结束。整个滤波算法本质上是一个迭代的过程，对于

任意一个时刻，都需要更新该时刻的系统状态和误差协方差，在预测阶段也会

使用到前一时刻的最优估计和最优估计协方差矩阵。相应的，在更新阶段，需

要计算出当前时刻的最优估计和最优估计协方差矩阵，提供给下一时刻做计

算。更新阶段的方程式如式 4 4所示。

Kk =
P̂−k CT

CP̂−k CT + R

x̂k = x̂−k + Kk
(
zk −Cx̂−k

)
P̂k = (I − KkC) P̂−k

(4 4)

更新阶段首先使用先验估计对应的协方差矩阵 P̂−k 、状态观测矩阵 C 及测

量噪声协方差矩阵 R 计算出卡尔曼增益 Kk。而这一增益作为系数用于先验估计

的修正，结合系统观测值，将先验估计 x̂−k 修正为当前时刻的最优估计 x̂k。因

此卡尔曼增益体现了当前计算是更信任观测值 zk 还是更信任先验估计值 x̂−k 。在

得到最优估计后，最后一步需要计算最优估计对应的协方差矩阵，用于下一时

刻的迭代计算。鉴于文本篇幅的限制，上述过程中涉及到的具体推导过程不作

详细说明，后续对卡尔曼滤波算法的具体使用将在实验与分析部分详述。

4 . 2 实时视频目标检测后处理及结果平滑框架细节

前一节中我们给出了实时后处理和非实时后处理在使用场景上的区别，并

根据实时视频检测往往伴随着用户端界面实时观测这一特点，点明了实时视频

目标检测不容忽视的一点即为检测结果的稳定性。而本节将介绍为了解决上述

问题提出的实时视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth。该框架分

两个主要模块：实时类分数修正，实时检测结果平滑。本节首先给出整个框架
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的工作流程，再分别对这两个模块及其他辅助模块的设计和实现进行阐述。

4 . 2 . 1 整体流程

OPP-Smooth 属于实时后处理框架，每获取到一帧图像的检测结果时，后

处理算法就会被执行一次。因此其数据输入与本文第三章介绍的 CIBPP 算法

不同，CIBPP是将整个视频片段上所有的检测结果统一送入后处理模块进行分

析，而 OPP-Smooth是实时检测、逐帧分析。

对于实时后处理，若要结合视频数据的时间信息及上下文信息，则必须

利用当前帧的前序帧来实现时间一致性。因此，在 OPP-Smooth 中，需要对前

序一定数量的帧进行结果暂存。由于实时检测的视频流可能是无限长的，因

此暂存的结果长度也需要一定限制，超出这一限制时，使用队列的先进先出

机制进行更新。每次得到一帧图像的检测结果时，整体后处理流程如图 4 1及
图 4 2所示。

图 4 1: OPP-Smooth后处理简要流程

在得到每一帧的实时检测结果后，向前寻找一组待匹配的检测框，使用找

到的这组检测框和当前帧所有的检测框，按照本文 3 . 2 . 2（1）及 3 . 2 . 3（1）
中所述的方式构建距离矩阵。在此距离矩阵的基础上得到一组匹配结果，分别

使用这一组匹配结果进行实时类分数修正和检测结果平滑，前者对当前帧检测

结果的语义信息进行修正，后者对当前帧检测结果的几何信息进行修正，使连

续帧的检测结果更为稳定。而在修正完成后，即可将当前帧的最终结果绘制在

用户界面上，同时刷新暂存序列信息，用于下一帧的修正。

图 4 2给出了 OPP-Smooth的详细处理流程，图中使用红色虚线框来展示每

个模块的数据变化，使用彩色方块表示一个目标在不同帧之间的检测框，使用

白色字体表示检测框的类分数。现结合该图，给出本章中的相关符号说明，见

表 4 2，其中卡尔曼滤波的相关符号已在本文 4 . 1 . 2中给出，因此不再赘述。

整个实时后处理框架有两个主要模块：实时类分数修正、实时检测结果平

滑。实时类分数修正实际上是 CIBPP中序列内优化误检模块修改成在线处理之

后的版本，而实时检测结果平滑是通过卡尔曼滤波实现的。这两个模块都需要
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图 4 2: OPP-Smooth后处理详细流程

使用到当前帧的前序帧信息，用以实现检测结果的时间一致性及滤波算法。因

此就涉及到对已检测帧的信息进行暂存，并在每一帧的结果被修正后刷新暂存

信息。上述两个主要模块及辅助的信息暂存机制将在本文 4 . 2 . 2介绍。

4 . 2 . 2 关键模块

本小节主要对实时视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth 中的

关键模块进行详细介绍。

（1）前序检测结果暂存

当前时刻以前的检测结果以序列的形式保存，每个序列最少含有一个检测

框。这里使用的序列概念和本文 3 . 2 . 2（2）中描述的检测框序列本质上是一致

的。而每个已出现的序列，都记录其序列长度、未出现长度、平均类分数。信

息暂存形式如图 4 3所示。

图 4 3中，使用不同颜色区分不同对象，thresholdmax 表示所有序列的最大

记录长度。实时视频目标检测的数据输入可能是摄像头数据，故而无法保存

无限长的序列，并且序列长度过长对检测结果的优化也没有帮助。因此，长

度超过 thresholdmax 的序列，使用队列的数据处理方式，将队头检测框删除。

图 4 3为了说明信息暂存的方式将 thresholdmax 设置为 8，不代表实际测试和实
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表 4 2: OPP-Smooth后处理框架涉及到的相关数学符号说明

数学符号 含义

INFO 前序检测结果记录

Bpre 前序检测结果中参与当前帧匹配的检测框集合

Bcurr 当前帧原始检测框集合

Bre f ine 当前帧经实时后处理优化后的检测框集合

b 某一检测框

b.cc 检测框 b 的语义信息，即类分数

D Bpre 和 Bcurr 的距离矩阵

Ppre curr Bpre 和 Bcurr 的匹配结果

indextemp 参与匹配的前序序列索引

indexpre 匹配成功的前序序列索引

S eq 某一检测框序列

S eq.len 序列长度

S eq.miss 序列未出现长度

S eq.cc 序列平均类分数

thresholdmax 暂存区最大序列长度

thresholdmiss 最大允许目标未出现长度

验中的数值。图中靠近左侧的表示时间上更早的检测框，而靠近右侧的表示最

近视频帧的检测框。每个序列都维护其序列长度和未出现长度，对应的序列类

分数即为当前序列内所有检测框的类分数平均。除此之外，对于保存的最大

序列数量（并非最大序列长度）也有相应约束，但一般情况下一个视频内不会

同时存在大量的待检对象，因此该参数的设置手工完成即可，具体数值于本

文 4 . 3中给出。初始时整个暂存区为空，得到每帧的优化结果后不断对暂存区

进行刷新，直到视频全部分析完成或停止实时摄像头输入后清空该区域。

（2）实时类分数修正

实时类分数修正模块完成的工作实质上与本文 3 . 2 . 2（3）序列内优化误检

完成的工作是一致的，同样借助检测框序列来对低置信度检测框进行优化，实

时修正当前帧检测结果的语义信息。第三章介绍的 CIBPP 在匹配检测框时，

使用的是相邻视频帧 t、t + 1 对应两组初始检测框结果 Bt = {b1
t , b

2
t , . . . , b

m
t }、
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图 4 3: 前序检测结果暂存机制

Bt+1 = {b1
t+1, b

2
t+1, . . . , b

n
t+1}。而在实时后处理框架中，进行检测框匹配的两组数据

是当前帧上的检测结果 Bcurr = {b1
curr, b

2
curr, . . . , b

n
curr}，以及前序的一组检测结果

Bpre = {b1
pre, b

2
pre, . . . , b

m
pre}。当前帧检测结果可以从基检测器中直接获得，而选择

Bpre 的过程如图 4 4所示。

这里引入了另一个阈值 thresholdmiss，即最大允许的未出现长度。初始时

Bpre 为空，对于未出现长度小于 thresholdmiss 的序列，取序列尾部检测框加入

Bpre，同时还需要记录对应的序列下标，便于后续使用该下标定位到该序列的

类分数、序列长度等数据。最后使用 Bpre 和 Bcurr 构建距离矩阵，构建距离矩阵

的方式与本文 3 . 2 . 2（1）所述一致。

OPP-Smooth 中检测框匹配的方式和 CIBPP 保持一致（见本文 3 . 2 . 2
（3）），算法 3.2返回结果为视频帧 t 及 t + 1 的检测框匹配结果 Pt t+1，而

OPP-Smooth 每帧图像的匹配得到的是前序检测框和当前帧检测框的匹配结果

Ppre curr。除此之外，还会返回一个索引序列 indexpre，用于标记哪些前序序列和

当前帧的检测结果成功匹配。本文 4 . 2 . 2（1）提到每个已出现的序列都需要维

护其序列长度、未出现长度、平均类分数，索引序列 indexpre 主要用于定位到

上述数据并更新。得到匹配结果后，对于当前帧中所有匹配成功的检测框，将
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图 4 4: 选择待匹配的前序检测结果

其类分数作如下修改：

b.cc =
1

S eq.len + 1
b.cc +

S eq.len
S eq.len + 1

S eq.cc (4 5)

其中，b 为当前帧的某个检测框，b.cc 为基检测器给出的该检测框原始类

分数，S eq 为该检测框匹配到的前序序列，S eq.cc 为该序列的平均类分数，

S eq.len 为该序列长度。式 4 5实质上是根据前序序列长度，将序列平均类分数

和检测框原始类分数进行加权平均。通过上述方式，对于每一个视频帧，向前

进行检测框序列连接，并实时更新当前检测框类分数，以实现对误检的优化。

（3）实时检测结果平滑

前文 4 . 2 . 2（2）描述的实时类分数修正实现了在线的检测框语义信息修

正，而实时检测结果平滑模块主要是通过检测框几何信息的修正，来达到稳定

检测结果的目的。对于同一对象在相邻帧之间的检测结果，由于视角变化或者

对象姿态变化而引起的检测框长宽变化是属于合理范围内的，而当对象保持不

变且拍摄视角也稳定不变时，此时由于光线或图片像素点数据的轻微变化，导

致的检测框偏移，则被认为是噪声。人眼捕捉到的未发生变化的图像内容，经
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过图像采集设备及解码操作之后，可能在像素信息上已经发生了改变，对于

目标检测模型而言变成了两张截然不同的图像。OPP-Smooth 希望利用卡尔曼

滤波算法尽可能的过滤掉这类噪声，使得用户端实时观测的检测框能够更加

稳定。

在本文 4 . 1 . 2中，我们详细介绍了卡尔曼滤波算法的适用系统以及工作机

制。而对于视频目标检测这一任务来说，由于像素变化而非检测对象移动带来

的检测框偏移，被看成是高斯白噪声。前一帧的最终检测结果（即前一帧经过

实时后处理优化后的结果）被用于预测当前帧的结果，再结合当前帧实际检测

到的结果（即基检测器得到的结果）对预测进行优化。整个过程中使用检测框

的中心点坐标参与卡尔曼滤波的预测及更新。鉴于上述过程是发生在一段视频

片段内的，为了更好的在本文中进行分析，我们将滤波过程映射到一张二维图

像上，如图 4 5。

图 4 5: 实时检测结果平滑的工作原理

图 4 5显示了一组坐标点的位置变化，黄色为卡尔曼滤波后的结果，可以

发现其相对于蓝色测量值而言明显更为平滑，抖动的频率更小。在OPP-Smooth
中，将检测框抽象成坐标点，使用前序帧优化后的结果和当前帧的测量结果，

得到当前帧优化后的检测框中心点坐标。再将原始检测框的长宽应用于优化后

的中心点坐标上，即为更新后的检测框几何信息。而关于卡尔曼滤波算法在应

用时的具体参数设置将在本文 4 . 3中阐述。
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4 . 2 . 3 算法流程

前文介绍了实时视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth 的整体

结构，以及其中的关键模块和辅助模块。本节主要根据实际的数据流来分析整

个框架的流程，并对部分模块的具体实现给出算法说明。

对于实时后处理框架而言，整个框架的输入数据是当前帧的信息，用 curr

表示正在处理的视频帧，则其上所有检测框的集合为 Bcurr = {b1
curr, b

2
curr, . . . , b

n
curr}。

另外，本文 4 . 2 . 2（1）中介绍的前序检测结果记录记为 INFO，INFO 实际上

是检测框序列的集合，即 INFO = {S eq1, S eq2, S eq3, . . .}。其中每一个 S eq 都表

示一个对象的跨帧检测结果连接。thresholdmax 用于约束每一个对象对应的最

大序列长度，另一个阈值 thresholdmiss 负责筛选前序哪些检测框用于和当前帧

检测结果 Bcurr 进行匹配，具体选择及匹配方式在本文 4 . 2 . 2（2）中已给出说

明。匹配之后得到一组匹配结果 Ppre curr 以及一个索引序列 indexpre。根据该匹

配结果，找到当前帧检测结果和现存序列的关系，利用这种关系实现实时类分

数修正和检测结果平滑操作。则原始检测结果 Bcurr 经过优化之后变成 Bre f ine，

将 Bre f ine 作为最终的实时视频目标检测结果绘制在视频帧上或返回至用户界

面，并利用这一优化后的结果刷新 INFO 内相关序列的信息。至此后处理算法

结束一轮迭代，在下一帧数据输入时，再次执行上述操作。

其中遍历前序检测结果找到一组检测框，用于与当前帧检测框进行匹配的

过程如算法 4.1所示。

算法 4.1选择待匹配的前序检测结果

Require: 前序检测结果记录 INFO = {S eq1, S eq2, S eq3, . . .}，最大允许对象未出
现长度阈值 thresholdmiss

Ensure: 参与匹配的前序检测框 Bpre{b1
pre, b

2
pre, . . . , b

m
pre} 以及这些检测框所在序

列的索引 indextemp

1: 初始化 Bpre 为空，indextemp 为空
2: len1 = INFO 中元素个数
3: for i = 1; i <= len1; i + + do
4: S eq = INFOi

5: if S eq.miss <= thresholdmiss then
6: len2 = S eq.len
7: 将 S eqlen2 加入 Bpre

8: 将 S eq.index 加入 indextemp

9: end if
10: end for
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算法 4.1将前序每一个序列的未出现长度 S eq.miss 与阈值 thresholdmiss 进行

比较，若在范围内，则将序列尾部的检测框 S eqlen2 加入待匹配集合 Bpre 中，并

记录下这些序列对应的索引 S eq.index。未必所有的现存序列都符合匹配要求，

因此要利用索引加以区分。同理，目前选择的待匹配序列及序列尾部检测框，

也未必都能和当前帧实时检测结果匹配成功，因此待匹配的序列索引只能是临

时值 indextemp，在匹配成功之后被修正成 indexpre。

得到待匹配检测框 Bpre 之后，需要使用 Bpre 与当前帧的检测结果进行匹

配。匹配方式与算法 3.1和算法 3.2基本相同，均需要建立距离矩阵，随即寻找

成对的检测框得到匹配结果，OPP-Smooth 将匹配结果记为 Ppre curr。稍有不同

的是，在 OPP-Smooth框架的匹配过程中，需要对 indextemp 加以修正，indextemp

表示参与匹配的检测框所在序列索引，而成功匹配到一对检测框时，需要记录

匹配成功的检测框所在序列索引，据此，将 indextemp 修正成为 indexpre。

完成前文所述操作后，已获知当前检测框和前序序列的匹配关系，随后即

可进行实时类分数修正。本质上即为，根据匹配关系，使用前序序列的平均

类分数，结合序列长度，与当前检测框的类分数做加权平均。具体过程如算

法 4.2所示。

算法 4.2实时类分数修正

Require: 前序检测结果记录 INFO = {S eq1, S eq2, S eq3, . . .}，匹配结果 Ppre curr，
匹配成功的检测框所在序列的索引 indexpre，当前帧检测结果 Bcurr =

{b1
curr, b

2
curr, . . . , b

n
curr}

Ensure: 当前帧经过类分数修正之后的检测结果 Btemp

1: len1 = Bcurr 中元素个数
2: for i = 1; i <= len1; i + + do
3: if bi

curr 与前序检测框匹配成功 then
4: 根据 Ppre curr 及 indexpre 找到 bi

curr 匹配到的序列 S eq
5: bi

curr .cc = 1
S eq.len+1bi

curr .cc + S eq.len
S eq.len+1S eq.cc

6: end if
7: end for

算法 4.2实际上是对当前帧检测结果进行原地修改，但为了体现出该模块的

工作机制，将输出记为 Btemp。这一结果还需要经过卡尔曼滤波，对每个检测框

的几何信息进行修正后方可得到最终的优化结果 Bre f ine。算法 4.2中 cc 表示检测

框及序列的类分数，S eq.len 表示序列长度。

获得当前帧最终检测结果的最后一步是实时检测结果平滑，即卡尔曼滤

波，该模块输入数据是匹配结果中每一对检测框的中心点，将检测框看成是质
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点来进行滤波。输出得到每个检测框新的中心点，再结合检测框原有的长宽，

即可得到修正后的几何信息，相应的也就得到了 Bre f ine。卡尔曼滤波的应用主

要是本文 4 . 1 . 2所述公式的实现和参数设置，不涉及到过多的算法逻辑，因此

没有给出伪代码说明。

行文至此，每帧图片的检测结果实时优化实质上已全部完成，但还需

要利用已经优化的检测结果，将其作为前序信息，更新前序检测结果记录

INFO，以便在下一帧图像输入时能够利用最新的前序信息。具体更新过程如

算法 4.3所示。

算法 4.3刷新前序检测结果

Require: 前序检测结果记录 INFO = {S eq1, S eq2, S eq3, . . .}，匹配结果 Ppre curr，
匹配成功的检测框所在序列的索引 indexpre，当前帧最终检测结果 Bre f ine，
允许记录的最大序列长度 thresholdmax

Ensure: 更新后的前序检测结果记录 INFO = {S eq1, S eq2, S eq3, . . .}
1: len1 = Bre f ine 中元素个数
2: for i = 1; i <= len1; i + + do
3: if bi

curr 与前序检测框匹配成功 then
4: 根据 Ppre curr 及 indexpre 找到 bi

curr 匹配到的序列 S eq
5: 将 bi

curr 加入 S eq
6: S eq.cc = bi

curr .cc
7: S eq.miss = 0
8: S eq.len + +
9: if S eq.len > thresholdmax then
10: 移除 S eq 中第一个检测框
11: S eq.len = thresholdmax

12: end if
13: end if
14: if bi

curr 是当前帧中未匹配成功独立存在的检测框 then
15: S eq

′
= {bi

curr}
16: S eq

′
.cc = bi

curr .cc
17: S eq

′
.miss = 0

18: S eq
′
.len = 1

19: 将 S eq
′
加入 INFO

20: end if
21: end for
22: for INFO 中每一个未更新信息的序列 S eq

′′ do
23: S eq

′′
. miss + +

24: if S eq
′′
. miss > thresholdmax then

25: 从 INFO 中移除 S eq
′′

26: end if
27: end for
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算法 4.3中，S eq.cc 表示序列平均类分数，S eq.miss 表示序列未出现长度，

S eq.len 表示序列长度。该算法对于每一对匹配成功的序列，都定位到一个现

存序列，并更新该现存序列的类分数、未出现长度、序列长度等信息，若序列

超过最大允许记录长度，则按照队列的数据处理方式移除队头。而对于当前帧

中出现了但未匹配成功的检测框，将其视为一个长度为 1 的新序列加入 INFO

中。上述两个阶段均未访问到的 INFO 中的剩余序列，将其未出现长度加一，

若超过 thresholdmax 帧仍未出现新匹配的检测框，将整个序列移除，至此，前

序检测结果记录的更新已完成。

4 . 3 实验与分析

前文 4 . 2已给出了实时视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth的
整体设计及各模块的详细算法流程。本节主要介绍 OPP-Smooth 的实验设置及

实验结果。

4 . 3 . 1 实验设置

OPP-Smooth 的相关实验中，使用的实验环境、数据集及评价指标与本

文 3 . 3 . 1（1）及 3 . 3 . 1（2）中介绍的保持一致，因此不再赘述。同样的，基

检测器的选择、特征提取模块、逻辑回归模块的设置也均与本文 3 . 3 . 1（4）所

述的设置同步。因此，本小节仅对 OPP-Smooth 部分模块的细节设置及参数设

置进行阐述，具体如下：

• 前序检测结果暂存：设置序列最大记录长度 thresholdmax=90，鉴于 ImageNet
VID数据集中大部分视频的 fps都在 30上下，该阈值可以理解为最多记录同

一对象三秒内的检测结果，超出该范围的数据对当前帧的优化结果影响很

小，利用队列的机制剔除队头位置的检测框。另外，对于超过 thresholdmax

帧仍未出现下一个检测框的序列，则将其导出，不再尝试匹配，从而节约

一定的计算资源。与此同时，设置最大序列数量为 100，由于前序结果暂存

模块实质上只会保留几秒内的检测结果，而视频流中几秒内不太可能同时

存在几百个不同的检测对象，因此这一参数只起到约束作用，对算法本身

没有影响。

• 实时检测框匹配及连接：使用 thresholdmiss 来代表最大允许的未出现长

度，即进行检测框匹配时，除了前一帧的检测框可以尝试匹配，前两帧、
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前三帧、前 thresholdmiss 帧中出现过的检测框都可以尝试匹配，实验中将

thresholdmiss 设置为 10。

• 实时检测结果平滑（即卡尔曼滤波）：OPP-Smooth 对每个检测框的中心点

坐标进行滤波，并且对于目标的运动我们无法预估其运动状态，因此将卡

尔曼滤波中的控制量设为 0，相应的也不再需要考虑控制矩阵 B。而状态转

移矩阵 A 的设置如式 4 6。

A =


1 0 1 0

0 1 0 1

0 0 1 0

0 0 0 1


(4 6)

状态观测矩阵 C 的设置如式 4 7，经过状态观测矩阵处理之后可以使得先验

状态估计和状态观测值的维度一致。

C =

 1 0 0 0

0 1 0 0

 (4 7)

第一帧预测时没有前序帧，相应的也就没有前序最优结果用于卡尔曼滤波

的预测阶段，可以使用假设值作为前序最优结果，并不影响后续处理。无

论前序最优结果设置为何值（不全取为 0），经过几次迭代之后，卡尔曼滤

波都能收敛到合理的预测值，OPP-Smooth 将第一帧的观测值设置成前序帧

的最优结果。除此之外，卡尔曼滤波预测阶段还需要使用前一帧的最优估

计协方差矩阵，这一矩阵也可以人为设定，随后经几次迭代收敛到正确的

数值。但该矩阵取值不能全为 0，否则滤波器会认为已经不存在误差，进而

无法继续迭代。关于过程噪声协方差矩阵和测量噪声协方差矩阵的设置，

实验中我们对比了不同的取值，对滤波结果均无明显影响，因此这里使用

两个全 0 矩阵，随机取部分元素置为 1，保证至少有 1/4 的元素为 1，分别

作为过程噪声协方差矩阵和测量噪声协方差矩阵。

4 . 3 . 2 有效性实验及结果分析

为了证明本文提出的实时视频目标检测后处理及结果平滑框架OPP-Smooth
的有效性，我们使用 ImageNet VID 数据集进行了一些实验验证。基检测器使

用 YOLOv3，同时也使用了其他几种视频目标检测模型进行对比分析，以保证
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结果可信。与本文 3 . 3 . 2类似，有效性实验中使用到的视频目标检测模型主要

是 FGFA、SELSA及MEGA。而关于检测结果平滑的效果评估，目前没有相关

数据集或统一指标用于衡量，因此我们只对实时类分数修正之后的结果进行评

估。除此之外，由于从视频目标检测模型中进行检测框特征提取和从静态图像

目标检测模型中进行检测框特征提取的方式不同，而本文提出的 OPP-Smooth
主要运用于静态图像目标检测器上，因而在与 SELSA、FGFA及MEGA进行对

比时，没有使用外观特征信息，这一点也与 CIBPP的实验设置保持一致。实验

结果如表 4 3所示。

表 4 3: OPP-Smooth在不同基检测器上的实验结果

Method Base Detector Backbone mAP ProcessingTime

YOLOv3 YOLOv3 Darknet-53 70.21% 18.57
YOLOv3+ OPPSmooth YOLOv3 Darknet-53 75.41% 20.76

FGFA R-FCN ResNet-101 75.93% 91.20
FGFA+ OPPSmooth R-FCN ResNet-101 78.8% 94.72

SELSA Faster R-CNN ResNet-101 82.01% 133.16
SELSA+ OPPSmooth Faster R-CNN ResNet-101 84.14% 138.26

MEGA Faster R-CNN ResNeXt101 83.94% 164.58
MEGA+ OPPSmooth Faster R-CNN ResNeXt101 85.32% 169.51

表 4 3中，Processing Time 为每张图片检测及实时类分数修正的总时长，

不包括卡尔曼滤波的处理时间，单位为毫秒（ms）。从表中可以看出，对于各

个基检测器，加入实时后处理过程之后其精度都有一定的提升，并且每张图片

的处理时长仅有小幅度增长。尤其对于一些原始检测精度就比较好但耗时较长

的模型，可以做到在耗时几乎持平的情况下将精度提升 1.8% 5%，充分说明了

OPP-Smooth 作为实时后处理框架的有效性及良好的计算速度。再将实时视频

目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth 与基于视频上下文信息的非实时

后处理框架 CIBPP进行对比，此处省略基检测器信息及骨干网络信息，具体如

表 4 4所示。

从表 4 4中可以更直观的得到非实时后处理框架 CIBPP 和实时后处理框架

OPP-Smooth 的对比。不难看出，无论应用在何种基检测器上，后处理模块的

加入都能使得前序视频目标检测的精度有一定提升。相应的，使用非实时后处
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表 4 4: CIBPP和 OPP-Smooth在不同基检测器上的对比

Method mAP ProcessingTime

YOLOv3 70.21% 18.57
YOLOv3+CIBPP 79.36% 24.33

YOLOv3+ OPPSmooth 75.41% 20.76

FGFA 75.93% 91.20
FGFA+CIBPP 82.17% 98.34

FGFA+ OPPSmooth 78.8% 94.72

SELSA 82.01% 133.16
SELSA+CIBPP 85.69% 143.47

SELSA+ OPPSmooth 84.14% 138.26

MEGA 83.94% 164.58
MEGA+CIBPP 86.21% 175.32

MEGA+ OPPSmooth 85.32% 169.51

理模块 CIBPP 时精度提升幅度稍大一些，而使用实时后处理模块 OPP-Smooth
时对耗时的增加幅度是最小的。这一点也是符合预期的，非实时后处理可以使

用全局时间信息，在处理每一帧结果时，既可以使用前序帧也可以使用后序

帧，而实时后处理只能使用前序一定数量的帧用于辅助当前帧的结果优化。这

也就导致了非实时后处理在精度提升上有着更好表现，相应的处理时间也会更

长，表 4 4中的检测结果也是符合上述逻辑的。

4 . 3 . 3 对比实验及结果分析

在本文 4 . 3 . 2中我们通过将 OPP-Smooth 应用于不同的基检测器上来验证

其有效性，而本小节主要使用其他实时后处理算法与 OPP-Smooth 进行比较，

以验证其性能优劣。目前公开发表的实时后处理算法并不多见，以及部分方法

没有给出具体的代码或实现参数，也使得无法将 OPP-Smooth 与之进行比较。

因此，参考 Seq-Bbox的工作，该工作分实时和非实时两个版本，本文主要将以

下几种情况进行对比：基检测器不加后处理、基检测器使用本文提出的非实时

后处理 CIBPP、基检测器使用本文提出的实时后处理 OPP-Smooth、基检测器

使用 Seq-Bbox 后处理非实时版本、基检测器使用 Seq-Bbox 后处理实时版本。
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具体实验结果如表 4 5所示。

表 4 5: OPP-Smooth与其他后处理方案的结果对比

Base Detector Post Processing Method mAP ProcessingTime

YOLOv3 - 70.21% 18.57

YOLOv3 CIBPP 79.36% 24.33(18.57+5.76)

YOLOv3 OPP-Smooth 75.41% 20.76(18.57+2.19)

YOLOv3 Seq-Bbox 74.19% 26.19(18.57+7.62)

YOLOv3 Seq-Bbox(online) 73.11% 23.84(18.57+5.27)

表 4 5中，Seq-Bbox 是非实时版本的后处理框架，而 Seq-Bbox(online) 表
示实时版本的后处理框架，二者的区别在 Seq-Bbox 原文中有详细说明 [65]。
从表中可以看出，对检测精度提升最大的仍然是 CIBPP，但如果限制后处理方

案必须为实时后处理，则 OPP-Smooth 的效果最好。并且在上述几种方法中，

OPP-Smooth的后处理阶段是耗时最短的，证明了 OPP-Smooth在精度和速度上

均不逊色于其他实时后处理方案。

4 . 4 本章小结

本章主要介绍了一种实时视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-
Smooth。第三章已给出了后处理框架所需的数据处理、模型融合等工作，因而

本章首先介绍实时后处理和非实时后处理在使用场景和工作机制上的异同点，

以及卡尔曼滤波的理论基础。随后对于实时后处理框架 OPP-Smooth 进行了一

些介绍，先给出整体流程以及辅助机制的说明，进而对其中的关键模块逐个分

析，并结合伪代码和数学符号阐明每一个模块的数据处理过程。详细阐述了

OPP-Smooth 逐帧处理视频流数据，使用前序帧的检测结果优化当前帧中检测

框几何信息及语义信息的过程。同时通过维护检测结果暂存区的信息来为后续

帧的优化提供数据支持。整个过程不会涉及到任何未来视频帧的信息，因而可

以保证实时性。本章最后将 OPP-Smooth 应用于不同的基检测器上来验证其有

效性，并与其他实时后处理方案进行对比来评估其优劣。



第五章 实时视频目标检测后处理

及结果平滑框架在系统中

的应用

本文第四章在叙述实时视频目标检测后处理和非实时视频目标检测后处理

的区别时提到，之所以会需要实时后处理，本质上是为实际使用场景服务。为

了更好的将本文提出的后处理框架应用于实际系统工程中，我们使用实时后处

理框架 OPP-Smooth，搭建了一个井下煤矿作业安全预警系统。本章将对该系

统的研发背景、系统需求、系统设计及实际效果逐一进行分析。

5 . 1 相关背景

在工业生产中，井下煤矿作业安全事故的发生屡见不鲜。井下煤矿作业由

于光线条件差，工作人员的活动空间和视野都严重受限，因此整体危险系数

也比较高。如果工作人员进入危险区域进行作业，发生安全事故的概率也急

剧升高，因此需要在工作人员所处位置存在安全隐患时，及时判断并给出提

醒。需要完成的具体任务则是通过井下作业环境中安装的摄像头设备获取视频

数据，根据画面内容来检测“工作面人员闯入禁区”这一行为并给出预警。具

体来说，在采煤机运行期间，人员应禁止出现在采煤机周围的一定范围内。通

过实时监测，进行视频分析，当人员进入划定的危险区域时，立即发出预警。

图 5 1展示了一张采煤机正在运行的工作面场景照片。图中工作人员处在画面

右侧区域，而采煤机在画面左侧区域运行，二者间通过一个电缆槽（图中黄

色物体）分割。系统需要将该电缆槽作为安全区和危险区的边界（如图 5 1中
红色辅助线所示），电缆槽左侧（即采煤机运行区）为危险区，另一侧则为安

全区。

基于上述背景分析，我们开发了一个实时井下煤矿作业安全预警系统，其

输入数据为摄像头捕捉到的实时画面，输出则是对当前时刻工作人员安全状态
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图 5 1: 采煤机正在运行的工作面场景照片及安全区划分示意

的判断，及相关目标的检测结果。将该系统纳入井下煤矿的辅助安保体系，尽

可能利用井下煤矿可以采集到的视觉信息，密切关注工作人员是否有安全风

险。

5 . 2 系统需求

5 . 2 . 1 功能需求

尽管本系统的研发是面向视频的任务，但现阶段工业界在实际任务中更倾

向于使用静态图像目标检测模型来逐帧处理视频。我们使用静态图像目标检测

模型与后处理框架相结合的形式搭建该系统。整个系统需要根据输入的摄像头

实时监控画面，进行相应的目标检测和后处理工作，最后实时给出画面内所有

人员位置和画面内危险边界位置，以及一个当前情况是否危险的预警信号。我

们对该系统的子任务进行抽取，则可以将整个任务实现拆分成两个步骤：一是

对井下工作人员和电缆槽的识别，其中包含后处理模块；二是对当前画面是否

有危险情况的判断。前者是典型的视频目标检测问题，其任务目标也非常明

确，即找到画面中的工作人员以及电缆槽，对于其他对象类别则并不关心。后

者需要判断是否存在危险情况，可以通过计算机视觉领域的一些经典处理方法

来完成，系统结果拟合也需要在这一步骤中进行处理，比如如何从电缆槽对象
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检测结果得到危险边界，得到危险边界之后如何判断当前工作人员是否处于危

险状态。综上所述，可以将系统的功能需求总结如下：

• 工作人员检测：识别出当前画面内所有的工作人员，该结果由基检测器给

出，后续需要送入后处理模块进行优化，最终以矩形检测框的形式绘制于

视频帧上。

• 电缆槽检测：前文 5 . 1提到井下作业使用电缆槽作为危险区域和安全区域的

区分，而拟合危险边界首先需要检测出电缆槽对象。该对象的检测结果从

基检测模型中获取，后续需要经过后处理模块优化，最后被用于边界计算

和状态判断。

• 检测结果后处理：对于前序目标检测模型给出的工作人员检测框和电缆槽

检测框，通过本文第四章中提出的实时视频目标检测后处理及结果平滑框

架 OPP-Smooth进行优化，得到优化后的工作人员检测结果和电缆槽检测结

果。

• 划分危险区域及安全区域：根据每帧画面内的电缆槽位置，拟合出画面内

的危险边界，并明确指出边界哪一侧为安全区域哪一侧为危险区域。

• 判断当前安全状态：根据画面内工作人员和危险边界的相对位置判断当前

工作人员状态是否安全，若为危险状态则给出预警信号。

上述内容分析了整个系统的功能需求，后续系统架构也是在这一基础上设

计的。

5 . 2 . 2 性能需求

性能需求即非功能需求，在系统需求分析中担任着补充功能需求的角色。

性能需求描述了系统设计需要遵循的规范和标准，以及一些设计细节和精度要

求，它在很大程度上决定着系统的质量优劣。总体来说，井下煤矿作业安全预

警系统应达到以下几个方面的要求：

• 准确性：准确性包括两方面，首先是对于用户在页面上的操作能给出正确

的交互响应，其次是对每个视频帧的处理要尽可能准确，不允许出现过多

的预警误报或者无法检测出危险状态的情况。

• 计算速度：该系统的输入是与摄像头绑定的，因此需要保证实时计算，具

体来说，系统处理速度至少需要达到 25fps。

• 开放性：系统的操作界面为网页，因此需要保证系统前端可以运行于目前
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常用的大部分浏览器上。

• 可维护性：如果需要对系统进行升级，新增加的功能模块应独立于原系

统，后续开发不需要对整个系统代码进行重构。

• 耦合性：系统各个功能模块应避免高耦合的情况，重复代码应写成子模

块，以供其他模块调用。

以上是对整个系统性能需求的分析，后续在进行具体的系统设计时，也应

当保证系统满足上述要求。

5 . 3 系统架构及实现

基于前文 5 . 2对系统需求的分析，我们将整个系统分为四个模块，整体流

程如图 5 2及图 5 3所示。其中我们略去了目标检测模型训练的部分，这是由于

本章对系统的分析实质上是为了体现实时后处理框架在实际工程中是如何工作

的，而模型训练并不能体现出这一内容。严格来说，训练好的模型作为基检测

器用于井下煤矿作业安全预警系统中，本身也没有和用户交互的部分，并且收

集数据及训练的方式与前文的实验过程类似，因此不再过多描述。需要明确的

是，收集井下煤矿的图像数据进行目标标注时只对画面中的工作人员和电缆槽

进行标注，训练及后续检测时也仅仅考虑这两类对象，若出现了其他类别的检

测结果，直接判定为误检。 图 5 2展示了整个系统的简要处理流程，输入数据

图 5 2: 井下煤矿作业安全预警系统简要工作流程

与摄像头绑定，但实质上仍然是逐帧处理图像，这也与第四章中描述的后处理

框架 OPP-Smooth 的处理机制是一致的。因此图中所示的流程在整个视频流中

是逐帧迭代的，每一帧图像都对应着一次流程迭代。具体流程细节如图 5 3所
示。图中将每帧图像的处理过程分为四个阶段，图像输入进系统，第一阶段需

要经过以卷积神经网络模型为基础的目标检测模块，得到该图像上的原始检测
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图 5 3: 井下煤矿作业安全预警系统详细工作流程

结果；第二阶段将检测结果送入后处理模块，结合前序检测结果来优化当前检

测结果；至此已得到每帧图像的最优检测结果，第三阶段需要进行信息提取，

根据电缆槽的检测结果信息拟合出该帧图像中的危险边界；第四阶段根据人员

位置和危险边界的位置，判断当前画面中人员是否处于危险位置，从而决定是

否需要给出预警信号。经过上述四个阶段的处理，一帧图像的处理流程结束，

将得到的最终结果显示绘制在用户界面。

其中，目标检测阶段是通过训练好的图像目标检测模型完成的，而后处理

阶段的工作机制已经在第四章中给出详细描述，因此不再赘述。剩余两个阶段

的实现细节如下所述（其中划分危险区域及安全区域被分成了拟合危险边界和

判断危险区方位两个子模块来描述）：

• 拟合危险边界：系统之所以选择使用目标检测模型先找到电缆槽目标再进

行后续处理，是由于图像中没有可以直接提取的边界信息，加之电缆槽本

身也是具有一定宽度和高度的目标，而非一个线性（或非线性）的边界。

因此系统需要对电缆槽这一目标的检测结果进行处理，拟合出危险边界。

本系统选择用线性函数作为边界拟合的目标函数，理论上也可以使用二次

函数进行拟合，来模拟一定的图像畸变效果。但实际测试表明，使用一次
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线性函数进行拟合也足以满足检测需求，并且在算法逻辑和代码实现上更

为简单直观。系统具体处理方式是提取画面中电缆槽检测结果的所有边界

像素点，并使用 opencv 及其他图像学方法进行直线拟合，拟合得到的直线

即为危险边界。

• 判断危险区方位：在得到画面中的危险边界之后，对危险边界进行延长使

之穿过整个画面，将画面分成两部分。鉴于井下煤矿光线条件差、摄像头

画面内颜色信息极少，系统将图像转化成灰度图进行处理。通过对大量样

本数据进行对比和测试，得出如下结论：安全区域的灰像素点数量/亮像素

点数量 > 危险区域的灰像素点数量/亮像素点数量；安全区域的暗像素点数

量/亮像素点数量 >危险区域的暗像素点数量/亮像素点数量。因此，判断危

险区方位时，我们主要使用危险边界两侧的像素灰度信息进行分析。

图 5 4: 远距离人员位于安全区域误报成危险

• 判断当前安全状态：当前画面中没有工作人员或者当前画面中没有电缆槽

时，系统默认为安全状态，当所有工作人员均位于安全区域时，也为安全

状态，若任何一名工作人员出现在了危险区域内，就需要给出预警。系统

从人员检测框下边缘中取一个点作为比较点，判断该点和危险边界的相对

位置，若该点落在危险区域内则给出预警。但这里需要设计策略来选取这

一比较点。当人员位于画面靠下方的位置时，离摄像头较近，此时检测框

下边缘可能有一部分落在危险区但实际上人员并不在危险区内。而当人员

位于画面靠上方的位置时，检测框的长宽都会非常小，危险边界稍有抖动

可能就会导致人员状态从安全变成危险，图 5 4就是人员出现在远距离位置



5 . 4 效果展示 77

的时候，系统给出错误的危险预警的示例。因此，合理策略是在人员检测

结果的位置变化时，这一比较点也随之变化，这样就可以避免人员处于远

处的安全区时误判成危险的情况。具体来说，系统只需要根据检测框在图

像坐标系内的纵坐标来判定应当选择人员检测框下边缘的哪个像素点作为

比较点即可。

上述内容描述了整个井下煤矿作业安全预警系统的工作流程，以及部分模

块的设计细节，后文将对系统实际运行效果进行分析。

5 . 4 效果展示

前文详细介绍了井下煤矿作业安全预警系统的研发背景、需求分析、系统

架构。本节将对系统实际运行时不同状态的效果进行展示。用户访问系统管理

页面时触发模型加载工作，根据预设路径及参数信息导入训练好的目标检测模

型，若模型文件不存在，用户可以调试后点击左侧按钮重新导入模型。模型导

入成功后进度条如图 5 5所示，此时右侧的视频画面展示模块为空白，等待用

户接入摄像头数据。

图 5 5: 井下煤矿作业安全预警系统用户登录并加载模型后的界面

系统的数据输入需要用户线下完成摄像头设备的连接，摄像头接入后显示

界面如图 5 6所示，此时右侧视频画面显示的即为摄像头实时捕捉的画面。而

系统主界面上“开始检测”的按钮从禁止触发状态变成待触发状态。若用户点
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击该按钮，则会进入实时监测状态，对接下来的每一帧图像都进行人员检测和

电缆槽检测，并将实时检测结果显示于用户界面。

图 5 6: 井下煤矿作业安全预警系统摄像头设备成功连接后的界面

用户启动监测之后，系统界面如图 5 7所示。此时右侧视频画面展示模块

显示内容不再是摄像头输入数据，而是摄像头输入数据经过目标检测及后处理

之后的结果。画面中用绿色矩形检测框的形式显式标注了工作人员的位置，同

时绘制出了电缆槽检测结果掩膜及拟合的危险边界。画面左上角使用了两个标

签来表示监测信息，“left”标签表示当前画面中安全区位于危险边界左侧，这

一标签可能会根据实际场景取不同值：left、right、below、above，表示相对于

危险边界的哪一侧是安全区域。“safe”标签表示当前画面内工作人员所处的

位置是安全的，而在工作人员越过危险边界进入危险区时，该标签会变成红色

字体的“warning”。除此之外，用户界面也可以通过单选框的形式来选择展示

哪些检测信息，可选项有：FPS、已检测时长、当前安全状态、安全区方向。

用户可以通过主界面进度条左侧的“停止检测”按钮来终止检测。

除了图 5 5、图 5 6和图 5 7中展示的几种用户界面工作状态，实际上系统

运行时在各个阶段都会存在中间状态，涉及到灰度图、二值图、边缘提取、直

线拟合等内容，但这些内容均是封装于系统内部的，不参与用户交互，因此不

作为系统效果展示的一部分。
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图 5 7: 井下煤矿作业安全预警系统实时监测界面

5 . 5 本章小结

本章主要介绍了实时视频目标检测后处理及结果平滑在工程系统中的应

用，使用第四章提出的实时视频目标检测后处理及结果平滑框架 OPP-Smooth
搭建了一个井下煤矿作业安全预警系统，用于实时监测井下煤矿的作业环境。

该系统的安全预警功能可以在很大程度上降低井下作业由于光线差、粉尘多导

致的避障不及时这类安全风险。本章从研发背景出发，详细介绍了该系统的功

能需求、性能需求，并给出相应的系统架构和模块设计，最后通过图片展示了

其实际运行效果。当目标检测模型在较差的画面质量下出现检测错误或者漏检

时，后处理的加入可以很好的利用时间信息来优化结果，降低错误率，并且也

没有过多增加处理时长。该系统支持实时显示检测结果，具有很强的应用性，

也充分说明了本文所提算法的实际应用价值。





第六章 总结与展望

本文主要着眼于视频目标检测这一任务，该任务与图像目标检测的主要区

别在于，视频目标检测的输入数据是实时视频流或者视频文件，自然会涉及到

视频数据特有的时间信息和上下文信息。若直接将图像目标检测器应用于视频

数据，那么连续帧中往往会出现对目标的漏检，即连续帧中并非所有对象都可

以被准确的检测到。除此之外，相邻两帧中检测到的同一目标也会存在类分

数上的差异，进而由于这种类分数差异导致目标分类错误，即可能出现目标

误检。最后，连续帧中对同一目标的检测框可能会不稳定，即摄像头静止不动

时，由于像素信息差异或解码结果变化可能会引起检测框坐标发生变化。上述

问题都是将图像目标检测器应用于视频数据会出现的情况，而本文则致力于使

用后处理方案解决上述问题。

关于视频目标检测的主流解决方案，在本文第二章中也给出了介绍，目前

基于光流的方法、基于 LSTM的方法、基于跟踪的方法都被设计出来并运用于

视频目标检测任务，但这些方法共同存在的问题即为：它们在解决视频目标检

测任务的同时也引入了新的任务，比如光流计算、LSTM、跟踪模块，获得精

度提升的同时，处理时长和整个任务的复杂度也相应增加。

对于视频目标检测任务与图像目标检测任务，图像目标检测随着多年的技

术积累和卷积神经网络的引入，已经有相当数量的模型能够在精度、速度、模

型体量上都取得很好的表现。如果能将优秀的图像目标检测模型合理运用于视

频数据上，无疑是站在了巨人的肩膀上。而后处理方法正是一类通用策略，应

用于图像目标检测器的结果输出，以改善视频目标检测性能。后处理方法的优

化机制本质上是对图像目标检测模型处理视频数据时无法利用时间信息和上下

文信息这一点进行补充，并且也没有额外引入新的计算任务，是一种非常高效

的解决方案。

本文第三章提出的基于视频上下文信息的非实时后处理框架 CIBPP属于非

实时后处理方案，非实时就意味着该框架在处理视频片段中的每一帧时可以利

用全局上下文信息。进而建立跨帧的长时检测框序列，并分别在序列内和序列

间执行误检和漏检的优化操作。而第四章提出的实时视频目标检测后处理及结
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果平滑框架 OPP-Smooth 则属于实时后处理方案，从时序的角度来看，每输入

一帧图像，只能利用其前序帧的检测结果来辅助优化当前帧的检测结果，这也

正是 OPP-Smooth 的核心设计思路。除此之外，实时后处理往往需要实时显示

检测结果于用户界面，以供工作人员观测。因此 OPP-Smooth 也针对性的设计

了滤波模块用于增强检测结果的稳定性。最后，本文第五章介绍了一个井下煤

矿作业安全预警系统，通过实际工程应用证明了本文所提后处理框架的实际应

用价值。

对于本文提出的非实时后处理框架 CIBPP 及实时后处理框架 OPP-
Smooth，它们自身仍有可优化之处。对于非实时后处理框架 CIBPP，可以

考虑设计成一个通用工具，以供其他用户使用任意一个图像目标检测模型时调

用，这是偏向于工程应用这一方向的优化。而实时后处理框架 OPP-Smooth 中

使用卡尔曼滤波对检测结果进行了降噪操作，使同一对象在连续帧内的结果更

加稳定，关于检测结果稳定性这一点目前尚且没有通用指标可供衡量，这也是

一个有待研究的问题。综上所述，本文提出的方法致力于在不增加复杂度的情

况下将视频数据的时空信息融入图像目标检测结果中，但仍旧有需要研究和优

化的内容。
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