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基于改进YOLOv２网络的遗留物检测算法

张瑞林,张俊为,桂江生,高春波,包晓安
(浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:为了提高在复杂环境下检测遗留物体的准确度和实时性,提出了一种基于改进 YOLOv２网络的遗留

物检测算法.该算法在 YOLOv２网络结构基础上结合残差网络,将浅层和深层特征多次融合,在基本不增加原有模

型计算量和时间的情况下,提高了监控画面中检测小体积遗留物体的性能;同时以 YOLOv２目标检测为基础,排除

驻留行人和动物等非物体目标的干扰,并对目标筛选得到的可疑目标跟踪计时,停留时间超过阈值的目标标记为遗

留物.以PETS２００６和iＧLIDS作为数据集进行实验,结果表明:该算法在提高遗留物检测准确度的同时缩短了处理

时间,对人流密集的复杂环境抗干扰能力强.
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０　引　言

遗留物是指由运动主体携带进监控场景中,并
在场景中保持静止超过一定时间阈值的物体[１].遗

留物检测是公共安全领域中智能视频监控的重要部

分,并且与我们的生活息息相关.在公共场所下,视
频监控下物品遗留现象发生普遍,尤其是在商场、学
校、地铁站等人流密集环境下.目前已有学者提出

许多不同的遗留物检测算法.张超等[２]通过建立不

同更新频率的高斯背景模型获取场景中静止物体,
根据物体的颜色轮廓以及先验知识来进行遗留物分

析,但是该方法没有考虑场景中行人的干扰,误检率

大.Tripathi等[３]使用背景差分法提取前景对象,
检测连续帧前景对象的轮廓特征以得到静止目标,
通过基于边缘的物体识别方法排除驻留行人得到遗

留物.但是这种算法很容易将行人肢体和其他运动

主体误检为遗留物目标.叶立仁等[４]利用局部更新

的混合高斯模型与改进的三帧差分法获取前景目

标,通过 HOG行人检测排除驻留行人得到遗留物.
但是 HOG 行人检测的处理时间相对较长,影响了

遗留物检测的实时性.Lin等[５]结合短期和长期背

景模型提取背景对象,采用基于代码模式的时态转

换识别静态目标区域,通过分析遗留物主人的回溯

轨迹判断候选区域是否含有遗留物,但是这种方法

对于行人拥挤的复杂环境下的抗干扰能力不强.
卷积神经网络具有提取图像高层特征的优势[６],

在图像分类研究的基础上,该算法在目标检测领域取

得了突破性进展.Redmon等[７]在 YOLO算法基础

上优化模型结构提出了 YOLOv２算法,该算法的检

测速度和准确率都达到了令人满意的效果.在检测

速度为６７fps情况下,YOLOv２在 VOC２００７数据集

上平均准确率可以达到７６．８％[８].目标检测与遗

留物检测的前景目标提取有很多相似之处,都需要

在场景中快速地发现目标物体.复杂环境下背景差

分提取目标会导致遗留物检测较高的误检率[９],同
时克服场景中行人干扰大大降低了实时性[１０Ｇ１１].因

此,本文采用取得最佳检测效果的 YOLOv２网络,
代替传统的前景目标提取进行遗留物检测.

本文提出了一种基于改进 YOLOv２网络的遗

留物检测算法.将 YOLOv２网络用于遗留物检测,
能够排除复杂环境下驻留行人和动物等指定非物体

目标的干扰,以满足智能监控系统处理的实时性和



准确性要求;在 YOLOv２网络结构基础上引入深度

残差网络,对浅层低分辨特征和深层特征融合,在基

本不增加原有模型计算量和时间情况下,提高检测

小体积遗留物的性能.

１　遗留物检测算法

１．１　YOLOv２网络及其改进

YOLOv２网络结构参照SSD和 YOLO的网络

结构,以DarknetＧ１９(包含１９个卷积层、５个最大值

池化层)为基础模型进行特征提取,YOLOv２检测网

络如图１所示.与 YOLO在结构上相比,YOLOv２
将分类网络改成检测网络,去除了原网络最后一个

卷积层,增加了三个尺寸为３×３,通道数为１０２４的

卷积层,并且在每个卷积层后面跟一个尺寸１×１的

卷积层,输出维度是检测所需数量;YOLOv２采用

固定框(Anchorboxes)代替全连接层来预测目标框

(Boundingboxes),利用kＧmeans算法[１２]对 VOC２００７
＋２０１２数据集的目标框进行聚类分析,自动选择

anchor最佳的大小和数量.同时移除一个池化层

来使卷积层输出分辨率提高,将网络输入尺寸由

４４８×４４８改为４１６×４１６,使得特征图只有一个中

心,较大的物品更有可能出现在图像中心.同时卷

积层降采样参数factor设为３２,使得输入卷积网络

分辨率４１６×４１６图像最后一层获取１３×１３特征

图.YOLOv２整个网络均为卷积操作,很好地保留

了空间信息,让卷积特征图每个特征点和原图中的

每个网格(cell)对应.FasterRＧCNN 和SSD 在不

同层次的特征图上运行 RPN 来获得多尺度的适应

性,而 YOLOv２通过添加一个转移层(Passthrough
layer)连接高低分辨率特征图,将上一层获取的２６
×２６×５１２的特征图转化为１３×１３×２０４８的特征

图,与原来的深层特征相连接.

图１　YOLOv２网络

　　YOLOv２网络对１３×１３卷积特征图中的每个

网格预测５个目标框,同时每一个目标框预测５个

值,分别为tx,ty,tw,th,to,其中前四个是坐标,to 是

置信度.YOLOv２通过相对于网格坐标来预测目

标框的中心位置,如图２所示.如果网格距离图像

左下角的边距为(cx,cy)以及该网格对应预定固定

框的宽高分别为(pw,ph),那么预测值可以表示为:

bx＝σ(tx)＋cx

by＝σ(ty)＋cy

by＝σ(ty)＋cy

bw＝pwetw

bh＝pheth

Pr(object)∗IOU(b,object)＝σ(to)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１)

其中:σ定义为sigmoid激活函数,将函数限定[０,

１],用来预测相对于网络中心的偏移;σ(tx)是预测

目标框的中心相对网络左上角的横坐标,σ(ty)是纵

坐标;σ(to)是预测目标框的置信值.

YOLOv２网络只包括卷积层和池化层,能够随

时改变输入图像分辨率.在训练时每隔十轮便改变

模型的输入分辨率继续训练,使模型适应不同的输

入分辨率,同时增强对不同分辨率图像的鲁棒性.

模型对不同分辨率的处理速度不同,分辨率小的处

理速度更快,因此 YOLOv２网络能够根据需求调节

准确率和处理速度.在分辨率较低情况下,YOLOv２
不仅在准确率上与 FastRＧCNN 持平,同时处理速

度可以达到９０fps.

图２　目标框直接位置预测

YOLOv２在目标检测方面取得了很好的效果,
但其并不完全适用检测视频监控画面中小体积遗留

物目标.对于小目标检测,往往更依赖浅层特征,但
原网络结构中前面的１９个卷积层和４个池化层进

行特征提取后,高分辨率的浅层特征几乎不再利用,
导致对应特征图上的特征往往难以得到充分训练.
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深度残差网络(ResNets)采用残差块作为网络的基

本组成部分,在原始卷积层外增加捷径通道构成残

差块结构,残差块示意图如图３所示,假设残差块输

入为x,要拟合的函数映射为 H(x),定义另外一个

残差映射F(x)＝H(x)－x,则原始映射函数 H(x)
被表示为 H(x)＝F(x)＋x.ResNets利用残差块

将网络对 H(x)的学习变为对F(x)的学习,同时残

差映射F(x)的优化要比原始映射 H(x)要简单.

ResNets通过捷径跳跃绕过一些层的连接,使高低

层特征相加融合,将浅层的误差向上一层传播,浅层

的高分辨率特征得到更充分训练,在很大程度上解

决DCNN 随 着 深 度 增 加 而 带 来 的 梯 度 消 失 现

象[１３],提高了小目标训练精度的效果.

图３　残差块示意图

对于卷积神经网络,不同深度对应着不同层次

的语义特征,浅层网络分辨率高,获得更多细节特

征,深度网络分辨率低,获得更多的是语义特征[１４].
本文在 YOLOv２网络结构基础上作出改进,结合

ResNets将网络前面的１９个卷积层和４个池化层,
通过增加额外的跨层连接改成残差网络,对浅层高

分辨和深层低分辨率特征信息进行不断融合,构成

如图４所示的 YOLOv２ＧA 网络.YOLOv２ＧA 网络

加强了不同分辨率、不同语义强度的高低层特征融

合,图５为 YOLOv２ＧA 网络中的残差网络,为减少

训练过程中的计算量和资源空间,选择原网络中池

化处理后得到的特征图进行融合,将第１１层与第

１４层特征堆叠到不同通道,其中在第１１层提取第３
层特征图卷积池化处理后得到第１４层２６×２６特征

图,从而将浅层分辨率１０４×１０４特征图与低分辨率

２６×２６的特征图相融合.同时增加额外的跨层连

接网络第２２层与第２５层,其中在第２３层提取第８
层特征图卷积池化处理后得到第２５层１３×１３特征

图,从而将浅层分辨率５２×５２特征图与低分辨率

１３×１３的特征图相融合,最后将融合后的特征图再

经卷积池化处理得到１３×１３×１０２４特征图.训练

过程中高层的梯度通过相加融合向浅层传播,减缓

了 YOLOv２网络层数过多而造成的梯度消失现象,
同时使得浅层特征图上的特征得到充分利用,在基

本不增加原有模型计算量和时间情况下,提高了小

目标物体检测的性能.两次浅层和深层特征融合分

别表示为:

F(x１５)＝F(x１１)＋F(x１４) (２)

F(x２６)＝F(x２２)＋F(x２５) (３)
其中:xi 表示YOLOv２ＧA网络中第i层卷积层,∀i∈
{０,１,２,􀆺};F(􀅰)表示网络第xi 层输出的特征图.

图４　YOLOv２ＧA网络

图５　YOLOv２ＧA网络中残差网络
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１．２　遗留物分析

视频监控画面经过 YOLOv２ＧA实时检测后,获
取每帧图像检测到的目标坐标(x,y,w,h)和类别值

type.复杂场景中经常有行人、动物等运动目标驻

留和静止行人肢体摆动,检测时容易将其误检为遗

留物,因此对于检测到的目标,根据目标类别值过滤

运动目标,排除运动目标对检测的干扰.本文采用

比较两个目标的类别值和重叠度IOU,将每帧过滤

后的目标依次筛选划分到背景、可疑、遗留物队列,
并定义队列deque＜objInfo,pair＜time,objStatus≫
其中:objInfo表示目标信息,即目标坐标和类别;time
表示对目标统计的时间,即目标静止时间timeStatic和

目标消失时间timeLost;objStatus表示目标状态,
即背景、可疑、遗留物状态.

图６中:npre表示当前帧检测到的目标数量,nbrg

和nsus分别表示上一帧背景、可疑队列中目标的数

量.如图６所示,在目标类别值相同情况下,依次比

较当前帧目标分别与背景、可疑队列中的目标是否

重合,即比较两个目标重心在x轴或y 轴方向上的

距离与两个目标的长或宽一半相加的距离.若两个

目标不重合,则重叠度为０,判断当前帧目标为新可

疑目标,状态值记为可疑并存入可疑队列.两个目

标重叠情况下按式(４)计算重叠度:

IOU/％＝Soverlap

Sunion
×１００ (４)

其中:Soverlap表示两个目标的交集面积;Sunion表示两

个目标的并集面积.

F(IOU,T)＝
０,IOU(i,y)＜TIOU

１,IOU(i,y)＜TIOU,IOU(k,j)＞TIOU

２,IOU(i,y)＜TIOU,IOU(k,j)＜TIOU

ì

î

í

ïï

ïï
(５)

其中:j 表 示 当 前 帧 第j 个 目 标,j∈ {０,１,􀆺,

npre－１};i表示背景队列第i 个目标i∈{０,１,􀆺,

nbrg－１};k表示上一帧可疑队列第k 个目标,k∈{０,

１,􀆺,nsus－１};IOU(,)表示两个目标的重叠度;Tiou表

示重叠度阈值;０代表目标为背景目标;１代表目标

保持静止;２代表目标为新可疑目标.

图６　当前帧目标与背景、可疑队列目标比较

当前帧目标与背景、可疑队列目标重叠度比较

结果按照式(５)进行筛选.若IOUi,j＜Tiou,则表示

当前帧的第j个目标是背景队列的目标,继续比较

当前帧第j＋１个目标.若IOUi,j＜Tiou,IOUk,j＞
Tiou,说明当前帧第j个目标与上一帧可疑队列的第

k 个目标对应,且认为该目标依然保持静止,对

timeStatic值 加 １,timeLost 值 清 零;若IOUi,j ＜
Tiou,IOUk,j＜Tiou,则认为当前帧第j个目标是新检

测到的目标,存入可疑队列,状态值记为可疑.同时

也说明上一帧可疑队列第k个目标物体发生移动或

被遮挡,对timeLost值加１,timeStatic值清零.
得到划分后的背景、可疑队列,将可疑队列中

timeStatic值大于静止时间阈值的目标,对其再次

目标类别值过滤,以防漏检现象.若非运动目标,将
其状态值记为遗留物存入遗留物队列.同时对遗留

物队列中的目标消失计时,若timeLost值超过消失

时间阈值Tl,删除其目标数据.

１．３　遗留物检测算法与实现

遗留物检测算法的步骤为:

a)对７２０p视频帧进行YOLOv２ＧA目标检测,
检测得到当前帧num 个目标的坐标和类别值.

b)根据目标类别值过滤行人、动物等指定非物

体目标.计算当前帧过滤后目标与背景、可疑队列

目标的重叠度IOU.

c)比较两个目标的类别值和重叠度,将过滤后

的目标筛选划分到背景、可疑队列.

d)对可疑队列中目标跟踪计时,若目标timeStatic
值大于阈值Ts,则将其状态值记为遗留物,存入遗

留队列中;否则转到步骤e).

e)对遗留物队列中的目标消失计时,若目标

timeLost值超过Tl,则将删除其目标数据.
实现本文算法的伪代码为:

１．Begin:
２．captureimage　//获取７２０p视频帧

３．detectobject　//YOLOv２ＧA检测num个目标

４．form＝１:num
５．if(type ! ＝peopleType & &type ! ＝

animalType)//排除类别值为行人、动物的目标

６．if(typei＝＝typej)
７．countIOUk,j//计算与背景目标的重叠度

８．end
９．if(typek＝＝typej)
１０．countIOUk,j//计算与可疑目标的重叠度

１１．end
１２．compare(IOUi,j,Tiou)
１３．compare(IOUk,j,Tiou)　//目标筛选

８２３ 　　　　　　　　　　　　　　浙　江　理　工　大　学　学　报 ２０１８年　第３９卷



１４．pushbackdeque,extradeque//目标存入背

景、可疑队列

１５．if(timeStatic＞Ts)
１６．pushabdeque　//目标存入遗留物对列

１７．end
１８．if(timeLost＞Tl)
１９．deleteobject　//删除消失遗留物

２０．end
２１．End

２　实验结果与分析

本文 实 验 环 境 为:IntelCoreCPUi７Ｇ４７９０k
４．００GHz,３２G 内存,NvidiaGeforeceGTX１０８０,

Ubuntu１６．０４,６４位操作系统,使用Darknet框架.

２．１　YOLOv２ＧA网络实验结果与分析

实验采用 VOC 数据集(VOC２００７＋２０１２)和

COCO数据集来训练 YOLOv２ＧA网络,在初始学习

率为０．００１条件下训练１６０次,训练至６０次和９０
次的时候,学习率变为原来的１/１０.网络调整学习

率的策略policy为STEPS,冲量 momentu系数设

置为０．９;每次迭代(batch)训练的图像数量为６４,
最大迭代次数为２１００００;在迭代次数为１００、８００００、

１２００００次时学习率发生变化(steps＝１００,８００００,

１２００００),学习率变化的比率为１０．０、０．１、０．１,与steps
中的参数对应.

图７为选取迭代次数０到９×１０３,YOLOv２与

YOLOv２ＧA网络的loss值随着迭代次数变化.loss
值表示网络计算预测的目标框 boxes与标定框

groundtruth之间的误差,loss值越低,表明该网络

检测目标准确度越高.在两种网络网络迭代２００次

内,loss值快速大幅度下降,之后随着迭代次数增加

缓慢下降趋于平稳.总体上 YOLOv２ＧA网络的loss
值低于YOLOv２网络,表明本文提出的YOLOv２ＧA
网络的检测目标准确度要高于原网络.图８、图９
分别表示 YOLOv２和 YOLOv２ＧA网络对存在小目

标的图像检测效果,YOLOv２ＧA 网络基本检测出图

像中存在的小目标物体,YOLOv２网络对检测小目

标物体漏检率较大,表明本文提出的 YOLOv２ＧA网

络通过将浅层高分辨率特征与深层特征融合,提高

了检测小目标物体的准确度.

２．２　遗留物算法实验结果与分析

为了验证本文算法在实际复杂环境下的效果,
本文采用 PETS２００６数据集[１５]、iＧLIDS数据集[１６]

和自制数据集进行测试.由于本文算法采用单摄像

图７　两种网络的loss值随迭代次数变化

图８　YOLOv２网络检测结果

图９　YOLOv２ＧA网络检测结果

头进行实验测试,实验选取数据集中同一个相机的

视图序列帧进行测试.将重叠率阈值设置为７０％,
即目标类别值相同情况下,重叠率大于７０％的两个

目标判定为同一目标.将可疑队列中静止时间达到

４s的可疑目标判断为遗留物,对消失时间超过３s
的物体作出消失处理.由于视频帧率为２５fps,因
此静止时间阈值Ts 为１００帧,消失时间阈值Tl 为

７５帧.
图１０、图１１分别是本文算法对PETS２００６和iＧ

LIDS序列帧的检测结果.在人流拥挤的公共场所,
本文算法能有效的排除场景中行人带来的干扰,场
景中遗留的行李箱和无人看管的包都能被准确检测

出,并且被检测出的遗留物通过矩形框标记出作为

报警的依据.
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图１０　PETS２００６序列帧遗留物检测结果

图１１　iLids序列帧遗留物检测结果

本文算法对 PETS２００６和iＧLIDS数据集不同

序列的检测结果如表１所示.PETS２００６序列中的

场景相对比较简单,没有太多的遮挡和和行人驻留,
算法对序列S１ＧS４检测的误检率为０.iＧLIDS数据

集序列场景复杂度由简单到难,算法通过 YOLOv２Ｇ
A检测有效排除了场景中静坐行人肢体移动和部分

遮挡产生的干扰,依次检测出场景中放置的多个遗

留物.实验结果充分表明了本文算法对复杂环境的

抗干扰能力强.
表１　PETS２００６和iＧLIDS数据集序列遗留物检测结果

数据集 序列 遗留物数量 检测数量 静止人数 误检数量

PETS２００６

S１ １ １ １ ０
S２ １ １ １ ０

S３ １ １ １ ０
S４ １ １ １ ０

iＧLIDS
ABEasy １ １ １ ０

ABMedium ２ ２ ３ ０

ABHard ４ ４ ４ ０

　　本文还对自制数据集的视频序列进行测试,测
试结果如图１２.图１２(a)演示了本文算法将放置场

景中不同位置的遗留物依次检测出.图１２(b)演示

了从存在少数行人驻留到人员流动密集的场景下,
本文算法均能克服存在的干扰影响,在保证准确率

的同时,快速标记出被放置的遗留物.
为了进一步验证本文算法在复杂环境下的准确

度和实时性,选取DAOCS(Detectingabandonedobjects
incrowedscenes)算法[１７]、YOLOv２ＧAOD(YOLOv２Ｇ
abandoneddetectingobjects)算法,与本文提出的算

法进行对比,实验结果如图１３和图１４所示.

图１２　本文算法对自制数据集视频序列检测结果

图１３　三种算法序列帧第一组检测结果

图１４　三种算法序列帧第二组检测结果
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　　从图１３和图１４可以看出,三种算法对iＧLIDS
两组序列帧检测结果对比.在人流拥挤、行人驻留

较多的复杂场景下,DAOCS算法能够检测出场景

中放置的遗留物,但是采用的 HOG 行人检测对场

景中静坐行人的肢体移动和部分遮挡产生的干扰难

以排除,导致了遗留物较高的误检率.YOLOv２Ｇ
AOD算法跟本文算法相比较,YOLOv２ＧAOD算法

在两组检测中都漏检了场景中体积较小的遗留物.
本文算法提高了对场景中小物体检测准确度,从而

降低了对遗留物检测的误检率.

DAOCS算法和本文算法在视频帧位置上的处

理时间如图１５所示.由图１５可知,本文算法对测

试视频每帧图像的处理时间基本上小于３８ms.同

时相比 DAOCS算法,处理时间明显减少.本文iＧ
LIDS测试视频的帧率为２５fps,采用本文算法对每

帧视频图像的平均处理时间为２３ms,可以满足智

能监控系统处理的实时性.

图１５　两种遗留物检测算法的处理时间

３　结　语

本文构建了 YOLOv２ＧA网络结构,该网络可以

更好地适应遗留物检测的特点,提高检测体积较小

遗留物性能.同时以 YOLOv２目标检测为基础,对
目标筛得到的可疑目标跟踪计时后,及时检测出场

景中放置的遗留物,对场景中存在的多个遗留物体

进行标记.通过以 PETS２００６和iＧLIDS作为数据

集实验证明,本文算法能很好地适用于不同复杂度

的场景,同时能有效克服复杂环境中存在的干扰影

响,在很大程度上保证了遗留物检测的实时性和准

确性.但是目前本文算法的部分阈值参数需人工对

复杂度不同的环境做出调整,今后会对算法阈值参

数的自适应取值问题深入研究,以实现对不同复杂

度环境的自适应能力.
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AbandonedobjectdetectionalgorithmbasedonimprovedofYOLOv２network
ZHANGRuilin,ZHANGJunwei,GUIJiangsheng,GAOChunbo,BAOXiaoan

(SchoolofInformationScienceandTechnology,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Toimprovetheaccuracyandrealtimeofdetectingabandonedobjectsincomplexenvironments,an
abandonedobjectdetectionalgorithmbasedonimprovedofYOLOv２networkwasproposed．Basedon
YOLOv２networkstructure,thealgorithmcombinedtheresidualnetworkandintegratedshallowＧlayerand
deepＧlayerfeatures．Inthecaseofnoincreaseofthecalculationamountandtimeoftheoriginalmodel,the
performanceofsmallＧvolume abandoned object detectionin the monitoring screen wasimproved．
Meanwhile,basedonYOLOv２targetdetection,theinterferenceofnonＧobjectssuchaspedestriansand
animalswasexcluded,andthesuspicioustargetgainedbytargetscreeningwastrackedandtimed．The
targetwiththetimeofstayexceedingthethresholdtargetwasmarkedasanabandonedobject．PETS２００６
andiＧLIDSwereusedasdatasetforexperiments．Theresultsshowthatthealgorithmimprovesthe
accuracyoftheresiduedetectionandreducesprocessingtime,withstrongantiＧinterferenceabilityinthe
complexenvironment．

Keywords:YOLOv２network;abandonedobjectdetection;residualnetwork
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