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复杂背景下目标识别算法分析与改进
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摘　 要： 为解决复杂背景下目标不确定性和环境复杂性带来的算法识别速度慢、检测效率低等问题，系统采用多线程编程技

术，在嵌入式 Ｓａｍｓｕｎｇ ＳＣ６４１０ 和阿里云等平台，引入开源机器视觉库 ＯｐｅｎＣＶ、以及 ＤａｒｋＮｅｔ、ｋｅｒａｓ 第三方深度学习框架，重
点研究了现有的主流目标检测算法，针对现有算法存在的优势和不足进行剖析，提出了一种基于密集卷积网络目标检测算法

改进思路，即优先采用帧间差分法对样本进行分割，再调用改进的 ＹＯＬＯ ｖ３ 算法实现对目标的分类和检测。 实验结果表明，
改进后的算法不仅能够大幅度提升检测速度，而且对复杂背景下动态目标检测具有优良的效果。
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０　 引　 言

随着物联网的发展，大数据、云计算、人工智能

等新兴的科学技术开始走进生活，彻底颠覆了几千

年来固有的生产方式和思维习惯，尤其是在安防行

业，在新时代科学技术日新月异的浪潮下，传统安防

系统发生了翻天覆地的变化。 比如智能家居系统让

远在异地的人们随时随地掌控家中的情况；智慧农

业系统可以结合天气的变化自适应调节环境参数；
智能交通系统运用摄像机，结合先进的图像处理算

法，成功的在道路、车辆和驾驶员三者之间建立了一

条监控屏障等。 虽然安防系统在各行各业发展相对

成熟，但由于存在网络延迟、软硬件成本过高、图像

识别率低和安全性差等问题，导致了安防系统的普

及受到限制。 据相关数据统计，我国的民用智能安

防产品普及率只有 １０％左右［１］。 如何采取最优的

办法，解决上述问题成为打开安防市场的关键。
目前，大多数图像算法多着眼于提高图像处理

速度和识别精度，针对复杂背景、目标遮挡、图像模

糊等问题研究甚少。 本文就以复杂背景下目标识别

作为切入点，借助阿里云和嵌入式 Ｌｉｎｕｘ 平台，以及

ＭＡＴＬＡＢ 等优秀的仿真软件，剖析多种经典目标识

别算法，通过比较和分析，最终得出 ＹＯＬＯ ｖ３ 算法

具有检测速度快、精度高等优点，并且在其基础上，
改进算法处理结构［２］，使得 ＹＯＬＯ ｖ３ 算法在捕捉和

处理异常目标上更具优势。
１　 系统总体架构

在设计整体框架之前，先后对当地企业食安云

公司和润可信息科技有限公司进行了实地调研，调



研的主要内容包括方案可行性分析、技术开发要点

和实用价值等，并且专访了相关专业的教授，请他们

提出宝贵意见，结合目前市场短板，最终设计了基于

云平台的目标识别系统，整体框架如下图 １ 所示。
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图 １　 系统总体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 主要设计思路：通过网关，将原始的图像数据上

传到阿里云服务器，然后借助部署的服务器处理程

序进行图像分析和数据保存，移动终端、ｗｅｂ 平台负

责与 ＪａｖａＥＥ 三层架构建立高速信息交互通道，用于

异常数据检索和查询。
２　 系统结构设计

为解决复杂背景下目标识别过程中遇到的关键

问题，首先要研究传统算法在目标识别中存在的优

势和劣势，进一步改进已有的算法结构，提升程序运

行效率，本文分别从硬件结构、软件结构和界面设计

三方面进行功能设计。
２．１　 硬件结构设计

网关 是 系 统 硬 件 结 构 的 核 心， 本 文 采 用

Ｓａｍｓｕｎｇ Ｓ３Ｃ６４１０ 作为主控。 针对所需的模块，在
原有的功能板基础上进行了接口扩展。 为了充分利

用 ＣＰＵ 多核资源，提高数据的吞吐率，满足图像采

集和网络上传过程中数据并行处理的需求，本文提

出了一种基于嵌入式 Ｌｉｎｕｘ 系统下的网关设计方

案，即在硬件系统上移植 Ｌｉｎｕｘ 操作系统［３］。 经过

论证与检验，该方案提供的多线程、图像化编程技术

可以稳定的为云服务器输送大量的数据资源，为数

据分析提供了保障。 硬件结构模块化设计如图 ２
所示。
２．２　 软件结构设计

复杂背景下目标识别系统软件架构是一种基于

Ｂ ／ Ｓ 架构的数据管理方案，如图 ３ 所示。 该方案由

客户端、云平台服务器和手持移动终端等三部分构

成。 在客户端用户可以实现信息注册、网关登录、数
据信息采集和网络传送等功能。 云服务器端主要负

责图像算法分析，通过搭建不同的算法，在多种复合

场景下，从识别率、处理速度、模糊等角度进行性能

比较，结合 ＪａｖａＥＥ 三层架构建立信息反馈通道，查
找不足并适当改进程序结构，最终得到最优算法部

署方案。 移动终端和 ｗｅｂ 平台依靠 ＨＴＴＰ 请求，建
立与云服务器信息交互通道，针对 ＭｙＳＱＬ 数据库收

集的异常信息，使用户可以在大众平台上实时

查阅［４］。
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图 ２　 硬件结构设计
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Ｆｉｇ． ３　 Ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３　 算法分析与优化

在复杂背景下，处理图像的步骤一般是将整张

图像送到准备好的训练集进行特征分析和提取，再
借助分类器归类，由于检测目标往往只占实际图像

的很小一部分，如果采用这种方式作为检测手段，势
必造成大量计算机资源浪费，图像检测速度也随之

降低。 为了提高检测效率，本文提出了一种“先分

割，再检测”的处理方案。
３．１　 复杂背景下目标分割技术

目前，能够实现目标与背景分离的算法很多，比
如：背景差分法、光流场法、ＶｉＢｅ 算法等。 背景差分

法鲁棒性差，自然环境下场景参数的变换对检测结

果有很大影响；光流场法算法复杂度高，执行效率

低；ＶｉＢｅ 算法对静止物体或者局部移动的物体，容
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易产生误判和孤立噪声，几种分割算法的比较如表

１ 所示。 相比之下，帧间差分法在抗噪声、运算速

度、算法复杂度上具有很大优势。
表 １　 几种背景分割算法比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 抗噪声能力 执行速度 复杂度

背景差分法 鲁棒性较差 快 简单

光流场法 很差 耗时 复杂

ＶｉＢｅ 算法 一般 较快 较复杂

帧间差分法 一般 快 简单

３．１．１　 算法原理

帧间差分法原理上又分为二帧差分法和三帧差

分法。 由于二帧差分法在目标移动过快的情况下，
经常出现重影和噪声，所以本文采用三帧差分法对

目标进行分割，原理如图 ４ 所示。
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图 ４　 三帧差分法原理框图

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 随机选取摄像头实时采集的三张连续的图像，
分别记为： Ｆｎ（ｘ，ｙ）、Ｆｎ－１（ｘ，ｙ） 和 Ｆｎ＋１（ｘ，ｙ）， 将原

始图像灰度化处理后， 得到灰度图像 ｆｎ（ｘ，ｙ）、
ｆｎ－１（ｘ，ｙ） 和 ｆｎ＋１（ｘ，ｙ）， 再对三帧灰度图做差分处

理，运算公式如下：
Ｄｎ ｘ，ｙ( ) ＝ ｆｎ ｘ，ｙ( ) － ｆｎ－１ ｘ，ｙ( ) ，
Ｄｎ＋１ ｘ，ｙ( ) ＝ ｆｎ＋１ ｘ，ｙ( ) － ｆｎ ｘ，ｙ( ) ．{ （１）

根据得到的差分图像，选取合适的灰度阈值 Ｔ，
再进行阈值化处理，为了能够让阈值自适应环境光照

的变化，特提出新的约束条件 Ｔ′，Ｔ′ 在 Ｔ 的基础上，
考虑了图像整体光线变化参数，当光线变化较弱时，
Ｔ′ ＝ Ｔ， 反之光线突变时， Ｔ′≫ Ｔ， 公式（２）如下：

Ｒｎ ｘ，ｙ( ) ＝
Ｂ ｘ，ｙ( ) ，ＩＦ Ｄｎ ｘ，ｙ( ) ＜ Ｔ′，
Ｍ ｘ，ｙ( ) ，ＩＦ Ｄｎ ｘ，ｙ( ) ≥ Ｔ′；{

Ｒｎ＋１ ｘ，ｙ( ) ＝
Ｂ ｘ，ｙ( ) ，ＩＦ Ｄｎ＋１ ｘ，ｙ( ) ＜ Ｔ′，
Ｍ ｘ，ｙ( ) ，ＩＦ Ｄｎ＋１ ｘ，ｙ( ) ≥ Ｔ′；{

Ｔ′ ＝ Ｔ ＋ １
Ｎ∑

Ｎ

１
Ｄｎ ｘ，ｙ( ) ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（２）

其中 Ｂ ｘ，ｙ( ) 为 阈 值 化 后 的 背 景 像 素 点，
Ｍ ｘ，ｙ( ) 为阈值化后的目标变化像素点， Ｒｎ ｘ，ｙ( )

是阈 值 化 图 像。 使 用 二 值 化 图 像 Ｒｎ ｘ，ｙ( ) 和

Ｒｎ＋１ ｘ，ｙ( ) 进行与运算和形态学处理，得到 Ｐｎ（ｘ，
ｙ）， 公式（３）如下所示。 记录 Ｐｎ（ｘ，ｙ） 的像素点的

突变位置，返回原图像 Ｆｎ（ｘ，ｙ）， 再按照定位点对图

像分割和边沿扩充，最终得到分割后的目标图像。

　 Ｐｎ ｘ，ｙ( ) ＝
Ｂ ｘ，ｙ( ) ，Ｒｎ ｘ，ｙ( ) ∩ Ｒｎ＋１ ｘ，ｙ( ) ＝ １，
Ｍ ｘ，ｙ( ) ，Ｒｎ ｘ，ｙ( ) ∩ Ｒｎ＋１ ｘ，ｙ( ) ＝ ０．{

（３）
３．１．２　 算法实现

该算法的实现依托于开源机器视觉库 ＯｐｅｎＣＶ
３．４．８，结合 ＱＴ 界面，最终在 ＵＢＵＮＴＵ 环境下实现了

基于三帧差分法背景目标分离。 通过对比发现，两
张连续的图片差分操作以后，运动物体的轮廓出现

了重影和噪声，随着物体移动速度的递增，重影的距

离也在变化。 为了消除重影，本文在微调阈值的基

础上，将得到的两张差分后的二值化图再次与运算，
最大限度消除重影。 最后根据处理结果，采用连通

性分析函数查找物体边界，并对边界进行与运算

（ｍａｘｒｅｃｔ ＝ｍａｘｒｅｃｔ ｜ ｒｅｃｔ）保留最大边界，适当扩充框

选范围后，分割目标如图 ５ 所示。

（ａ） 二值化图　 　 　 　 　 　 （ｂ） 与操作图

图 ５　 帧间差分法目标分割图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔａｒｇｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ

３．２　 目标识别

复杂场景下的目标识别是安防监控系统部署的

一项重要内容，检测的准确性和运算速度直接影响

着系统的其他环节。 如何解决复杂场景、遮挡、光照

参数变化导致的系统误判，以及不同距离下目标大

小变化问题，对于安防监控行业的发展具有深远的

意义［５］。 本文从深度学习模型出发，研究了多种算

法，通过性能对比，最终得出 ＹＯＬＯ Ｖ３ 在目标检测

领域具有卓越的优势，如表 ２ 所示。
３．２．１　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 算法

ＹＯＬＯ Ｖ３ 是 Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 等在 ＹＯＬＯ Ｖ１ 和

ＹＯＬＯ Ｖ２ 版本上开发的基于回归的目标识别算
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法［６］。 它沿用 Ｄａｒｋｎｅｔ 框架，并在此基础上将网络

层升级，由原来 Ｉｍａｇｅｎｅｔ 训练的 ５３ 层网络，增加到

１０６ 层底层框架，主要针对检测任务堆叠了 ５３ 层网

络［７］。 该算法的基本思想借鉴了残差网络 Ｒｅｓｎｅｔ
的做法，在 Ｄａｒｋｎｅｔ － ５３ 的某些卷积网络中设置了

ｓｈｏｒｔｃｕｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ，通过采样卷积方向变换和特征

图融合，最终得到 ３ 种不同尺度特征图（１３∗１３， ２６
∗ ２６， ５２∗５２），再次采用 ９ 种尺度的先验框对特

征图进行检测， １３∗１３ 特征图使用较大的先验框，
用于检测大 ｏｂｊｅｃｔ；２６∗２６ 特征图使用中等先验框，
检测中等 ｏｂｊｅｃｔ；５２∗５２ 特征图使用较小先验框，用
于检测小 ｏｂｊｅｃｔ［８］，结果表明该算法尤其适用视距

较远的小目标。
表 ２　 基于深度学习部分模型性能对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

检测器 训练集 Ｍａｐ ／ ％ ＡＰ ／ ％ ＦＰＳ ／ ｓ

ＲＣＮＮ Ｖｏｃ２００７ ５２．３ ５３．２ —

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ Ｖｏｃ２００７ ７３．２ ７９．６ ７

ＹＯＬＯ Ｖｏｃ２００７ ６３．４ ６３．５ ４８

ＳＳＤ３００ Ｖｏｃ２００７ ７４．３ ６５．０ ４６

ＹＯＬＯ Ｖ３ ｃｏｃｏ ７６．０ ７３．０ ４３

３．２．２　 算法改进思想

在众多目标检测的算法中，并不是层数越深的

卷积网络提取特征能力越强，网络的加深则会导致

过拟合、梯度弥散和梯度爆炸等问题的产生［９］，这
对于检测模型训练会产生一定的影响。

　 　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 采用 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 框架提取特征图，内
含 ５ 组残差网络（Ｒｅｓｎｅｔ），层与层之间使用顺序连

接的方式。 ２０１７ 年稠密卷积神经网络 ＤｅｎｓｅＮｅｔ，打
破了 Ｒｅｓｎｅｔ 的顺序连接方式，通过前馈神经网络建

立跨层连接，解决了随着检测网络深度的增加而产

生的退化问题，残差模块和密集卷积网络结构对比

如图 ６ 所示。

(a)RresNet

(b)DenseNet

图 ６　 残差模块和密集卷积网络结构对比

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 比较发现，密集卷积网络的引入，减少了实验参

数，提升整体运算效率，如图 ７ 所示。 图 ７（ａ）是稠

密卷积神经网络变种在不同参数下的 ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒ 统计

曲线；图 ７（ｂ）的曲线图则得出稠密卷积神经网络只

需要 １ ／ ３ 或者更少参数，所得的 ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒ 统计几乎

和残差网络相同；图 ７（ｃ）显示 １００ 层密集卷积网络

的 ｔｒａｉｎｎｉｎｇ ｌｏｓｓ，以及 ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒ 曲线几乎等价于

１００１ 层的残差网络［１０］。

16

14

12

10

8

6

4

Te
st
er
ro
r/%

0 1 2 3 4 5 6 7 8
parameters

0 1 2 3 4 5 6 7 8
parameters

0 50 100 150 200 250 300
epoch

100

10-1

10-2

10-3

16

14

12

10

8

6

4

Te
st
er
ro
r/%

16

14

12

10

8

6

4

Te
st
er
ro
r/%

Tr
ai
ni
ng

lo
ss

　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 不同参数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） １ ／ ３ 或者更少参数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ｔｒａｉｎｎｉｎｇ ｌｏｓｓ
图 ７　 参数和计算复杂度对比结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

３．２．３　 实验分析

ＹＯＬＯ Ｖ３ 算法对计算机硬件性能要求极高，由
于条件有限，这里主要采用 Ｕｂｕｎｔｕ ６４ 位系统、开源

机器视觉库、Ｄａｒｋｎｅｔ 和 ｋｅｒａｓ 深度学习框架等进行

６５２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



模拟测试［１１］，实验结果表明：改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 算

法不仅对运动目标检测性能优越，对于多目标种类

的识别、目标遮挡和不同视距下目标大小变化的识

别具有较好的检测效果，如图 ８ 所示。

（ａ） 编译结果　 　 　 　 　 　 （ｂ） 识别效果

图 ８　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 算法编译识别结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｏｌｏ Ｖ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３．３　 程序结构改进与结果分析

通过对上述算法分析可得：帧间差分法能够较

为简单迅速的检测运动目标，但对于复杂背景环境

参数较为敏感，容易造成误判；改进后的 ＹＯＬＯ ｖ３
算法综合检测性能优越，唯一缺点是程序结构复杂。
结合两种算法的优势与劣势，本文提出一种基于目

标分割检测的处理思路，如下图 ９ 所示。 第一步，
将标定后的摄像头，放在检测目标出没的位置，实时

采集图像以待后台处理；第二步，对图像数据抽帧检

测，被抽中的图像利用帧间差分法进行过滤，如果检

测到目标存在，则调用 ｓｒｃ 函数裁剪目标区域；第三

步，针对裁剪的图像再次调用 ＹＯＬＯ ｖ３ 算法进行目

标分类检测，根据扫描的结果进行归类，从而判定物

体的属性。

图 ９　 目标分割检测处理流程

Ｆｉｇ． ９　 Ｔａｒｇｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ

　 　 为了验证改进前后算法性能变化，本文针对不

同分辨率的图像进行了大量的实验，最终得出图 １０

所示曲线，通过对曲线分析得出如下结论：
　 　 １）图像越大，算法执行时间越长。

２）改进算法结构后，节省了无效背景分析所占

用的时间，程序整体的运行效率大幅度提升。

改进前运行时间 改进后运行时间

160*120 320*240 640*480 800*600 960*720

检
测

单
张
图

像
所
需
平

均
时
间

/s

图 １０　 改进前后运行时间对比

　 　 Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

４　 结束语

本文对复杂背景下目标识别系统进行了详细研

究和设计，说明了组成该系统的硬件架构和软件功

能，重点分析了目标检测算法实现的过程，以及算法

改进的思路。 在保证精度的前提下，通过优化算法

结构，降低数据样本的复杂度，为提升图像处理速度

提供了一种可靠的思路，希望在未来的研究过程中，
能够创造更大的价值。
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