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　　摘　要：　复杂场景中的运动目标检测是计算机视觉领域的重要问题，其检测准确度仍然是一大挑战．本文提出并
设计了一种用于复杂场景中运动目标检测的深度帧差卷积神经网络（ＤｅｅｐＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＦＤ
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ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ结构，用于学习两个连续帧之间的变化，从输入（ｔ帧和ｔ＋１帧）中获取时序信息；ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ用于从
输入（ｔ帧）中提取空间信息，并与时序信息融合；同时，通过多尺度特征图融合和逐步上采样来保留多尺度空间信息，以
提高网络对小目标的敏感性．在公开标准数据集ＣＤｎｅｔ２０１４和Ｉ２Ｒ上的实验结果表明：ＤＦＤＣＮＮ不仅在动态背景、光照
变化和阴影存在的复杂场景中具有更好的检测性能，而且在小目标存在的场景中也具有较好的检测效果．
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第　１２　期 欧先锋：基于深度帧差卷积神经网络的运动目标检测方法研究

１　引言

　　运动目标检测［１，２］是计算机视觉和数字图像处理

领域的基本任务之一，在视频监控［３］、目标跟踪［４］、行

人检测［５］等领域有着广泛的应用．传统的运动目标检
测方法是通过计算相邻帧之间、或背景模型与当前帧

之间的差异来实现的．但在背景运动、光照变化、阴影
等存在的复杂场景中，传统方法的准确性容易受到

影响．
目前关于运动目标检测算法［６～８］的研究，其中有一

部分研究是基于帧差法展开的．帧差法是一种简单快
速的方法，它通过比较相邻帧中对应像素之间的差值

来检测运动，能有效地检测运动物体，但是在复杂场景

中往往会产生误报，实际中往往与其他方法结合使用．
Ｚｈｏｕ等人［９］将基于帧差的双向匹配方法与图像滤波方

法相结合，提出了一种改进的自适应高斯混合模型，解

决了运动目标检测中的目标分割问题．Ｘｕ等人［１０］提出

了一种改进的高斯混合模型，与三帧帧差法相结合，解

决了前景提取中的虚影问题．
近年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络（Ｃｏｎｖ

ｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在计算机视觉领域［１１，１２］得

到了广泛的应用，也被用于运动目标检测中．Ｏｕ等人［１３］

提出了一种基于ＲｅｓＮｅｔ１８的运动目标检测方法，网络采
用编码器解码器结构，对图像进行分割后再进行运动检
测，该方法抑制了背景对前景提取的影响．Ｌｉｍ等人［１４］提

出了一种基于编码器解码器（ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）结构ＣＮＮ
的背景差分法，并利用轮廓信息优化前景提取．这些方法
主要包括两个阶段：粗匹配（前处理）和精匹配（后处

理）．也有一些方法可以一步直接提取出精细的前景，如
Ａ．Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ等人［１５］提出将光流估计问题转化为监督学

习任务来解决，其设计的 ＣＮＮｓ网络可以预测光流估计
来确定当前物体的运动状态．

这些方法在一定程度上显示了其有效性，但在复

杂场景或小目标场景中，它们的性能还可以进一步提

高．本文提出了一种深度帧差卷积神经网络（Ｄｅｅｐ
ＦｒａｍｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＦＤＣ
ＮＮ），该网络由两部分组成，第一部分是 ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ，
具有孪生编码器解码器结构，输入为ｔ和ｔ＋１帧图像，

并使用相应的人工标签进行监督；第二部分是 Ａｐｐｅａｒ
ａｎｃｅＮｅｔ，具有编码器解码器结构，输入为 ｔ帧图像，并
使用ｔ＋１帧对应的 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ进行监督．ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ
编码器生成的特征图将在 ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ中融合，并通
过多尺度特征图融合和逐步上采样来保留多尺度空间

信息，提高对小目标的敏感性．

２　孪生网络
　　孪生网络（ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ）从数据中学习相似度
度量用来度量对象之间的相似度，也可以反映对象之

间的差异［１６］．孪生网络由两个权值和参数共享的主干
网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）组成，任何基础的 ＣＮＮ（如 ＶＧＧ
Ｎｅｔ［１７］、ＲｅｓＮｅｔ［１８］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１９］等）都可以作为主干网
络．帧差法是通过比较相邻帧之间的差异来检测运动
目标的，因此，可以使用孪生网络来学习相邻帧之间

的变化．
设为一幅图像为Ｆ（Ｘ），可表示为：

Ｆ（Ｘ）＝Ａ１Ｘ
ｎ＋Ａ２Ｘ

ｎ－１＋…Ａｎ－１Ｘ＋Ａｎ （１）
其中图像Ｆ（Ｘ）可以看作由高频部分（如 Ａ１Ｘ

ｎ、Ａ２Ｘ
ｎ－１

等）和低频部分（如 Ａｎ－１Ｘ、Ａｎ等）组成的数字信号．高
频部分表示图像中像素快速变化的区域（边缘），低频

部分表示平滑区域（纹理）．Ａ表示各项的常系数．则帧
差法可以表示为：

Ｆ（Ｘｔ）－Ｆ（Ｘｔ＋１）＝（Ａ１Ｘ
ｎ
ｔ＋Ａ２Ｘ

ｎ－１
ｔ ＋…＋Ａｎ）

－（Ｂ１Ｘ
ｎ
ｔ＋１＋Ｂ２Ｘ

ｎ－１
ｔ＋１＋…＋Ｂｎ） （２）

其中Ｆ（Ｘｔ）和Ｆ（Ｘｔ＋１）为连续的两帧图像，Ａ和 Ｂ分别
表示两帧图像中各项的常系数．在复杂场景中，由于常
系数通常不相同，因此帧差法容易产生大量的噪声．然
而，孪生网络可以将低阶的输入图像映射到高维的特

征图，通过比较高阶特征来检测运动目标，会大大削弱

复杂场景中噪声的影响．

３　深度帧差卷积神经网络
　　本文结合帧差法和孪生网络用于检测复杂场景中
的运动目标，提出了一种深度帧差卷积神经网络（ＤＦＤ
ＣＮＮ）．网络主要由两部分组成，图１为 ＤＦＤＣＮＮ的总
体结构图．
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３１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ
运动目标检测可以看作像素的二分类任务（前景

和背景），ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ需要学习两帧图像之间的变化
以获取时序信息，采用孪生编码器解码器结构；并且考
虑到ＲｅｓＮｅｔ的优点［１３］，采用ＲｅｓＮｅｔ作为主干网络提取
特征．首先训练 ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ，ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ将生成反映
了两帧之间的变化的帧差特征图，然后将帧差特征图

加入到ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ中进行训练．
３１１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ网络结构

图２为ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ网络结构图．左虚线框内部分

表示编码器，右虚线框内部分表示解码器．编码器通过
卷积从输入中提取特征得到特征图，其中包含两个主

干网络Ｂａｃｋｂｏｎｅ１和Ｂａｃｋｂｏｎｅ２（图２中蓝色部分），两
个主干网络结构相同（都包含４个 ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ［１８］）．
将ｔ和ｔ＋１帧分别输入到Ｂａｃｋｂｏｎｅ１和Ｂａｃｋｂｏｎｅ２，得
到相应的特征图ｆ（ｔ）和ｆ（ｔ＋１）．ｆ（ｔ，ｔ＋１）是由 ｆ（ｔ）－
ｆ（ｔ＋１）得到的帧差特征图．解码器通过４次分步上采
样将特征图的尺寸还原到与输入相同的大小．表１给
出了ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ的网络详细参数，由于Ｂａｃｋｂｏｎｅ１和
Ｂａｃｋｂｏｎｅ２权值共享，所以没有重复给出相同的参数．

表１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ网络详细参数

各层名称 输入 输出 输出大小 核大小和通道

编码器

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ１
ｔｆｒａｍｅ，
ｔ＋１ｆｒａｍｅ

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ１（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ１（ｔ＋１）

Ｍ
２×

Ｎ
２

３×３，６４
３×３，[ ]６４

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ２
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ１（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ１（ｔ＋１）

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ２（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ２（ｔ＋１）

Ｍ
４×

Ｎ
４

３×３，１２８
３×３，[ ]１２８

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ３
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ２（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ２（ｔ＋１）

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ３（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ３（ｔ＋１）

Ｍ
８×

Ｎ
８

３×３，２５６
３×３，[ ]２５６

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ３（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ３（ｔ＋１）

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４（ｔ＋１）

Ｍ
１６×

Ｎ
１６

３×３，５１２
３×３，[ ]５１２

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ５
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４（ｔ），
Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４（ｔ＋１）

ｆ（ｔ），
ｆ（ｔ＋１）

Ｍ
１６×

Ｎ
１６ ［１×１，２］

ｆ（ｔ，ｔ＋１）＝ｆ（ｔ＋１）－ｆ（ｔ）

解码器

Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ１ ｆ（ｔ，ｔ＋１）
Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ１
（ｆ（ｔ，ｔ＋１））

Ｍ
８×

Ｎ
８ ［３×３，２］

Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ２
Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ１
（ｆ（ｔ，ｔ＋１））

Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ２
（ｆ（ｔ，ｔ＋１））

Ｍ
４×

Ｎ
４ ［３×３，２］

Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ３
Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ２
（ｆ（ｔ，ｔ＋１））

Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ３
（ｆ（ｔ，ｔ＋１））

Ｍ
２×

Ｎ
２ ［３×３，２］

Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ４
Ｄｉｆｆ＿ｄｅｃｏｎｖ３
（ｆ（ｔ，ｔ＋１））

ｃｈａｎｇｅｓｆｅａｔｕｒｅｍａｐ
（ｔ，ｔ＋１）

Ｍ×Ｎ ［３×３，２］
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　　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ的主干网络通过以下过程提取特征：

ｙ（ｏ）ｈ，ｗ ＝∑
ｏ
∑
ｍ
∑
ｎ
θ（ｉ，ｏ）ｍ，ｎｘ

（ｉ）
（（ｈ－１）ｓ－２ｐ＋ｍ），（（ｗ－１）ｓ－２ｐ＋ｎ）＋ｂ

（ｏ） （３）

其中，ｘ和ｙ分别表示输入和输出的特征图；θ表示卷积
核的权重；ｂ表示输出通道的偏置；ｈ和 ｗ分别表示输
出特征图的坐标索引；ｍ和 ｎ代表卷积核的坐标索引；
ｏ和ｉ分别代表输出和输入的通道；ｐ是输入的 ｐａｄｄｉｎｇ
值；ｓ是卷积操作的步长ｓｔｒｉｄｅ值．

如表１所示，ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ的主干网络采用了 Ｒｅ
ｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ结构［１８］．以Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４层为例：卷积核大小
为３×３，ｐａｄｄｉｎｇ为０，ｓｔｒｉｄｅ为２，通道数为５１２．因此，
ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ的主干网络Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ４层可以表示为：

ｙ（５１２）Ｍ
１６，
Ｎ
１６
＝∑

５１２
∑
３
∑
３
θ（２５６，５１２）３，３ ｘ（２５６）Ｍ

８，
Ｎ
８
＋ｂ（５１２） （４）

运动目标检测仅需要分割前景和背景像素，因此

Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ５层的通道数应为２，故可以利用１×１卷积将
ｙ（５１２）Ｍ
１６，
Ｍ
１６
降维［２０］．对于输入ｔ，Ｄｉｆｆ＿ｃｏｎｖ５层的输出ｆ（ｔ）可以

表示为：

ｆ（ｔ）＝ｙ（２）Ｍ
１６，
Ｍ
１６
＝∑

２
θ（５１２，２）ｘ（５１２）Ｍ

１６，
Ｍ
１６
（ｔ）＋ｂ（２） （５）

同理，由于Ｂａｃｋｂｏｎｅ１和 Ｂａｃｋｂｏｎｅ２共享权值，对
于输入ｔ＋１，相应的输出ｆ（ｔ＋１）可以表示为：

ｆ（ｔ＋１）＝ｙ（２）Ｍ
１６，
Ｍ
１６
＝∑

２
θ（５１２，２）ｘ（５１２）Ｍ

１６，
Ｍ
１６
（ｔ＋１）＋ｂ（２） （６）

帧差特征图ｆ（ｔ，ｔ＋１）可以表示为：

ｆ（ｔ，ｔ＋１）＝［∑
２
θ（５１２，２）ｘ（５１２）Ｍ

１６，
Ｎ
１６
（ｔ）＋ｂ（２）］

　 －［∑
２
θ（５１２，２）ｘ（５１２）Ｍ

１６，
Ｎ
１６
（ｔ＋１）＋ｂ（２）］

＝∑
２
θ（５１２，２）［ｘ（５１２）Ｍ

１６，
Ｎ
１６
（ｔ）－ｘ（５１２）Ｍ

１６，
Ｎ
１６
（ｔ＋１）］ （７）

编码器通过上述过程得到帧差特征图，然后解码

器通过上采样将帧差特征图还原到与输入相同的尺寸

大小，并密集地对每个像素进行预测．为了避免一次性
上采样造成的信息丢失，解码器通过四次转置卷积将

特征图进行上采样．
３１２　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ网络输入和监督标签

ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ要学习连续图像的变化，因此监督标
签（ｌａｂｅｌ）必须反映这些变化．本文利用数据集相应的
Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ制作Ｌａｂｅｌ，图３为制作Ｌａｂｅｌ的过程．

　　设ｔ帧和 ｔ＋１帧是视频序列中连续的两帧图像，
其对应的Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ为Ｇｔ和Ｇｔ＋１．Ｇｔ∩（ｔ＋１）为 Ｇｔ和 Ｇｔ＋１
前景区域重叠的部分．如果物体移动，则它会在 ｔ＋１帧
中产生一些新的前景像素，这反映了 ｔ帧和 ｔ＋１帧前
景的变化．其计算公式如下：

Ｌａｂｅｌ＝Ｇｔ＋１－Ｇｔ∩（ｔ＋１） （８）

３２　ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ
图４为ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ的网络结构图．
ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ具有编码器解码器结构，并通过多尺

度特征图融合来改进主干网络．ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ的编码器
由４个ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ组成，解码器通过４次转置卷积进
行上采样．表２给出了ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ的网络详细参数．
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ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ的输入为ｔ帧图像，通过编码器提取
特征得到特征图Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ５（ｔ），其中包含空间信息，帧差
特征图ｆ（ｔ，ｔ＋１）包含时序信息，两者被用于时空信息融
合．此外，为了提高对小目标的敏感性，保留多尺度空间
信息，采用了多尺度特征图融合和逐步上采样结构．
３３　损失函数

由于网络输出为二进制值（前景为１，背景为０），
因此使用了 ＳｏｆｔｍａｘＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ损失函数，表
示为：

Ｌ＝－ １ＭＮ∑Ｍ ∑Ｎ ＧＭＮｌｏｇ
ｅＹＭＮ

∑ｅＹ( )ＭＮ
（９）

其中 ＧＭＮ为 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ；ＹＭＮ为输出；Ｍ和 Ｎ为输出大
小，与输入图像大小相同，且会随输入大小而变化；

（ｘ，ｙ）为特征图中的像素位置索引．
３４　网络训练

为了加快网络训练速度，在编码器和解码器中对

每个卷积层（包括转置卷积层）执行批量归一化（Ｂａｔｃｈ

Ｎｏｒｍ）［２１］，激活函数为 ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔｓ（Ｒｅ
ＬＵ）［２２］．本文使用ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习库对网络进行训练
和测试．为了使网络适应目标的多样性，针对每一个视
频序列随机抽取２０％连续成对的视频帧用于训练．

第一步：ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ训练．输入为 ｔ帧和 ｔ＋１帧
图像，使用由两帧图像 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ制作的标签进行监
督．通过ＳＧＤ对网络进行训练，迭代训练５０００次．初始
学习率为１０－３，学习率衰减系数为０１，每５００次迭代，
学习率衰减一次，最终衰减到１０－６，Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为４．

第二步：ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ训练．输入为ｔ帧图像，使用
ｔ＋１帧的 Ｇｒｏｕｎｄｔｕｒｔｈ作为监督标签．还需要将 ｔ帧和
ｔ＋１帧输入到ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ的预训练模型中，得到帧差
特侦图ｆ（ｔ，ｔ＋１）并在 ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ中融合．通过ＳＧＤ
训练网络，迭代训练５０００次．初始学习率为１０－３，学习
率衰减系数为０１，每５００次迭代，学习率衰减１次，最
终衰减到１０－６，Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为８．

表２　ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ网络详细参数

各层名称 输入 输出 输出大小 核大小和通道数

编码器

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１ ｔｆｒａｍｅ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１＿１ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１＿１（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２＿１ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２＿１（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３＿１ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３＿１（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ４ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ４（ｔ）

Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ５ Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ４（ｔ） Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ５（ｔ）

Ｍ
２×

Ｎ
２

Ｍ
４×

Ｎ
４

Ｍ
８×

Ｎ
８

Ｍ
１６×

Ｎ
１６

Ｍ
１６×

Ｎ
１６

３×３，６４
３×３，[ ]６４
［１×１，２］

３×３，１２８
３×３，[ ]１２８

［１×１，２］

３×３，２５６
３×３，[ ]２５６

［１×１，２］

３×３，５１２
３×３，[ ]５１２

［１×１，２］

解码器

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ１
Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ５（ｔ），
ｆ（ｔ，ｔ＋１）

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ１（ｔ＋１） Ｍ
８×

Ｎ
８ ［３×３，２］

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ２
Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ１（ｔ＋１），
Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ３＿１（ｔ）

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ２（ｔ＋１） Ｍ
４×

Ｎ
４ ［３×３，２］

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ３
Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ２（ｔ＋１），
Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ２＿１（ｔ）

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ３（ｔ＋１） Ｍ
２×

Ｎ
２ ［３×３，２］

Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ４
Ａｐｐ＿ｄｅｃｏｎｖ３（ｔ＋１），
Ａｐｐ＿ｃｏｎｖ１＿１（ｔ）

ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ（ｔ＋１） Ｍ×Ｎ ［３×３，２］

４　实验结果与分析
　　在本节中，通过计算 Ｆｍｅａｓｕｒｅ评价指标来验证所

提出的ＤＦＤＣＮＮ的有效性，其计算公式为：

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （１０）
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其中，Ｒｅｃａｌｌ表示被正确检测到的像素中，属于运动目
标像素的百分比；Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示运动目标像素中，被正
确检测到的百分比．Ｒｅｃａｌｌ和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ分别被定义为：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１１）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１２）

其中 ＴＰ为被检测到的运动目标前景像素对应于
Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｒｈ中前景像素的像素数量．ＦＮ是没有被检测
到的前景像素对应于Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ中前景像素的像素数
量．ＦＰ是被检查到的像素中对应于 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ中背景
像素的像素数量．

为了验证 ＤＦＤＣＮＮ的有效性，在 Ｉ２Ｒ［２３］和 ＣＤ
ｎｅｔ２０１４［２４］两个数据集上进行实验，包括动态背景、小
运动目标、多运动目标、光照变化和阴影等多种复杂场

景，从定性和定量两个方面进行说明和对比．
４１　Ｉ２Ｒ数据集上的实验

Ｉ２Ｒ数据集包含９个不同场景的视频序列，分别是
ＡｉｒｐｏｒｔＨａｌｌ，Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ，ＳｈｏｐｐｉｎｇＭａｌｌ为静态背景；Ｌｏｂｂｙ为
光照变化；Ｃｕｒｔａｉｎ、Ｅｓｃａｌａｔｏｒ为室内动态背景；Ｆｏｕｎｔａｉｎ、

Ｃａｍｐｕｓ、ＷａｔｅｒＳｕｒｆａｃｅ为室外动态背景．Ｉ２Ｒ数据集为每
个视频提供２０帧图像的Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ．图５为ＤＦＤＣＮＮ与
现有其他运动目标检算法的定性结果比较，包括每个视

频序列的部分可视化结果．可以看到，文献［１３］、ＭＳＦｇ
Ｎｅｔ［７］和ＤＦＤＣＮＮ等基于深度学习的算法能更好的处理
背景噪声，相比于文献［１３］中算法，ＤＦＤＣＮＮ能更好的获
取结构信息，因此它检测到的前景目标轮廓细节更加丰

富．表３为ＤＦＤＣＮＮ与现有其他运动目标检算法的定量
结果比较，计算了每个视频序列的Ｆｍｅａｓｕｒｅ与数据集的
平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ进行比较，为方便表示，各视频序列做了
缩写处理．在对比方法中，文献［１３］算法和ＭＳＦｇＮｅｔ［７］为
基于深度学习的运动目标检测方法．ＤＦＤＣＮＮ在 Ｉ２Ｒ数
据集上的平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ达到了８４９５％，且相比于其他
算法仅在某些序列上表现较好（如 ＬＳＤ［２６］在 ＷａｔｅｒＳｕｒ
ｆａｃｅ上的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ为 ９０５０％而在 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ上仅有
５８４２％，ＭＳＦｇＮｅｔ［７］在Ｃｕｒｔａｉｎ上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ为９９０４％
而在Ｌｏｂｂｙ上仅有６２８２％），本文提出的ＤＦＤＣＮＮ在各
个视频序列上的表现都较为稳定，在Ｉ２Ｒ数据集上优于
其它运动目标检测方法．

表３　Ｉ２Ｒ数据集上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ（％）性能表（第一：粗体，第二：下划线）

对比算法 Ａｉｒｐ Ｃｕｒｔ Ｂｏｏｔ Ｆｏｕｎ Ｓｈｏｐ Ｃａｍｐ Ｌｏｂｂｙ Ｅｓｃａ Ｗａｔｅ 均值

文献 ［２５］ ７６４４ ９１９８ ７０１９ ５８５５ ６５４８ ８２７３ ２３７２ ４７１７ ８８６７ ６７２１

文献 ［２６］ ７２２２ ８５５７ ５８４２ ８３７１ ７３６２ ７６１３ ７３１３ ７２１４ ９０５０ ７６１６

文献 ［２７］ ７７２１ ９２５４ ６１１７ ８２５３ ７２４３ ６５８８ ８３４７ ６６４７ ９３１４ ７７２０

文献 ［７］ ６９４４ ９９０４ ７５９２ ９５１５ ６９０９ ８６３７ ６２８２ ８４４８ ９９３６ ８２４１

文献 ［１３］ ７２４２ ９２１２ ７０７０ ８６６４ ７８４２ ９４４０ ７６９２ ６４６２ ９５８２ ８１３４

本文ＤＦＤＣＮＮ ８１３２ ９３２４ ８０５０ ８５６６ ７８６６ ９３４９ ７９４１ ７６６７ ９５６４ ８４９５

９８３２



电　　子　　学　　报 ２０２０年

４２　ＣＤｎｅｔ２０１４数据集上的实验
ＣＤｎｅｔ２０１４数据集包含５３个不同的视频序列，分为

１１类：ＢａｄＷｅａｔｈｅｒ（ＢＷ），ＬｏｗＦｒａｍｅｒａｔｅ（ＬＦ），ＮｉｇｈｔＶｉｄｅ
ｏｓ（ＮＶ），ＰａｎＴｉｌｔＺｏｏｍ（ＰＴＺ），Ｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ（Ｔｕ），Ｂａｓｅｌｉｎｅ
（Ｂａ），ＤｙｎａｍｉｃＢａｃｋｇｒｏｕｎｄ（ＤＢ），ＣａｍｅｒａＪｉｔｔｅｒ（ＣＪ），Ｉｎｔｅｒ
ｍｉｔｔｅｎｔＯｂｊｅｃｔＭｏｔｉｏｎ（ＩＯＭ），Ｓｈａｄｏｗ（Ｓｈ），Ｔｈｅｒｍａｌ（Ｔｈ）．
ＣＤｎｅｔ２０１４数据集为每个视频提供了所有视频帧图像的

Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ．图６为 ＤＦＤＣＮＮ与现有其它运动目标检算
法的定性结果比较，包括了每个类别的部分视频序列的

可视化结果．表４为ＤＦＤＣＮＮ与现有其他运动目标检算
法的定量结果比较，计算了每个类别的平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ和
数据集的平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ进行比较．在对比算法中，Ｄｅｅｐ
ＢＳ［３２］、ＢＳＵＶＮｅｔ和ＢＳＵＶＮｅｔ＋ＳｅｍａｎｔｉｃＢＧＳ［３３］、ＭＳＦｇ
Ｎｅｔ［７］是基于深度学习的方法．

表４　ＣＤｎｅｔ２０１４数据集上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ（％）性能表（第一：粗体，第二：下划线）

对比算法 ＢＷ ＬＦ ＮＶ ＰＴＺ Ｔｕ Ｂａ ＤＢ ＣＪ ＩＯＭ Ｓｈ Ｔｈ 均值

文献 ［２８］ ８１３６ ６２７５ ４９４６ ２３２２ ７９７８ ９３２２ ６８５７ ８２３１ ６９３９ ８９６９ ７４４８ ７０３８

文献 ［２９］ ８２８９ ７９１１ ５１３２ ４７０３ ８５０７ ９５６７ ８９０２ ８３３２ ７２９６ ９０８４ ８３０３ ７８２１

文献 ［３０］ ８２３３ ７３７４ ５８０７ ４５４５ ７７３５ ９２１４ ８６４５ ７４１１ ７０９２ ８７８９ ８５８１ ７５８３

文献 ［３１］ ８６１６ ６４４５ ５７０１ ３３６７ ８３０４ ９４８７ ８３７６ ８２２８ ７２６４ ８９８４ ８１５２ ７５３９

文献 ［３２］ ８３０１ ６００２ ５８３５ ３１３３ ８４５５ ９５８０ ８７６１ ８９９０ ６０９８ ９３０４ ７５８３ ７４４８

文献 ［３３］ ８７１３ ６７９７ ６９８７ ６２８２ ７０５１ ９６９３ ７９６７ ７７４３ ７４９９ ９２３３ ８５８１ ７８６８

文献 ［３３］ ８７３０ ６７８８ ６８１５ ６５６２ ７６３１ ９６４０ ８１７６ ７７８８ ７６０１ ９６６４ ８４５５ ７９８６

文献 ［７］ ８５０４ ８４２２ ８０９９ ７８７０ ８６４２ ９２１１ ８５１４ ８３１３ ７７９７ ９３４５ ８０１６ ８４３０

本文ＤＦＤＣＮＮ ８６４６ ８０２４ ８２１０ ８１４８ ７９８６ ９７９２ ８２７６ ８５６４ ８０２５ ９５３４ ８５９９ ８５２８

０９３２
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　　由图６所示，相比于Ｍ４ＣＤ［２８］、ＩＵＴＩＳ５［２９］、ＳＷＣＤ［３０］、
ＷｉｓｅｎｅｔＭＤ［３１］等算法，对于动态背景视频，ＤＦＤＣＮＮ能
很好的抑制噪声；相比于 ＤｅｅｐＢＳ［３２］、ＢＳＵＶＮｅｔ［３３］等基
于深度学习的算法，前景更加完整，目标的轮廓细节更

丰富；对于存在小运动目标的视频序列 ＤＦＤＣＮＮ也能
够检测到完整的前景区域．由表４中可知，本文提出的
ＤＦＤＣＮＮ在 ＣＤｎｅｔ２０１４数据集上的平均 Ｆｍｅａｓｕｒｅ为
８５２８％（共５３个视频序列），相比于目前的算法提升
了０９８％～１４９％，在ＣＤｎｅｔ２０１４数据集上优于其它运
动目标检测方法．

５　结论
　　本文提出并设计了一种用于复杂场景中运动目标
检测的深度帧差卷积神经网络（ＤＦＤＣＮＮ），该网络由
具有编码器解码器结构的 ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ和 Ａｐｐｅａｒａｎ
ｃｅＮｅｔ两部分组成．ＤＦＤＣＮＮ利用 ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ学习 ｔ
帧与ｔ＋１帧之间的变化以获取时序信息；Ａｐｐｅａｒａｎ
ｃｅＮｅｔ通过融合由 ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ生成的帧差特征图，将
时序和空间信息结合起来，通过融合多尺度空间信息，

使网络对小目标更加敏感．ＤＦＤＣＮＮ不需要后处理可
以直接预测分割出精细的运动前景，在 Ｉ２Ｒ和 ＣＤ
ｎｅｔ２０１４数据集上的实验结果表明，本文提出的 ＤＦＤＣ
ＮＮ具有良好的运动目标检测性能．由于 ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ
与ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＮｅｔ分为两部分训练，会大大增加训练时
间，在后续的研究中将两部分网络进行融合，研究更为

简洁的网络模型．另外，当物体运动缓慢时，相邻两帧
图像的变化十分微小，监督标签难以反映这些差异，从

而导致ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔ不能学习到准确的帧间变化关系
而产生误检．因此，在后续工作中要研究更加合理的监
督标签制作方法．
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