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摘  要  文章提出了一种基于巡逻机器人系统的快速运动人体目标检测方法，采用卷积神经网络作为运

动人体目标检测器，在不同摄像头视角和背景条件下，采集了不同姿态的跑动目标正负样本图像，完成

了卷积神经网络的训练。为区分前景目标的运动和机器人造成的背景运动，采用了光流特征来描述目标

的运动情况并提取出感兴趣区域；为提高跑动目标的检测准确率，将跑动人物的表面特征和运动特征结

合起来形成双流数据通道，并输入到卷积神经网络中进行识别。实验结果表明，该系统在室外环境下能

够实现 85% 的跑动人体目标检测准确率，并达到 20 帧/秒检测速度。
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Abstract In this paper, a real-time running targets detection method was investigated based on a patrol robot 
system. The convolutional neural network method was used as the classifier. Running targets with various poses 
under different camera viewpoints and backgrounds were collected for the training of the neural network. To 
discriminate the foreground target and the changing background caused by the robot motion, an optical flow-
based method was applied. Optical flow of two successive frames taken by on-board camera was used to extract 
region of interest. To boost the detection efficiency and accuracy, both appearance and motion information of the 
target are used as input of the convolutional neural network. Experimental results show that under real outdoor 
scenarios, the detection accuracy can reach 85% with a running efficiency of 20 frames per second. 
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1 引  言 

  智能视频分析与监控技术已经成为计算机视

觉与机器学习领域的一个研究热点，在无人驾驶

系统[1]、人群异常事件检测[2,3]、人机交互或者军

事目标检测等领域有着广泛的应用前景。目前，

视频监控技术[4,5]已经在社区、交通、广场等公

众区域，银行、办公楼、停车场等室内场合得到

了广泛应用。

  在过去二十年里，国内外的研究者们已研发

了多种智能视频监控系统，如 1997 年美国国防

高级研究项目署设立了以卡内基梅隆大学为首，

麻省理工学院等高校参与的视觉监控重大项目

(Visualsurveillance and Monitoring)[5]，主要研究

用于战场及普通民用场景监控的自动视频理解技

术。由马兰里大学开发的实时视觉监控系统[6]不

仅能定位人和人体的各个部位，通过建立外观模

型来实现对多人的跟踪，还能检测人群中一些简

单的异常事件。目前，国内不少高校和研究单位

都在开展相关的研究工作并在智能视频监控技术

的应用方面取得了不错的成果，如中国科学院自

动化研究所谭铁牛研究员团队研发的实时智能

视频监控预警系统[7]，已应用于北京地铁 13 号
线，并使该区域的犯罪率降低至原来的 1/8。针

对视频序列中的局部异常事件检测，周灵娟[8]提

出了一种基于稀疏编码模型异常事件检测方法，

但该方法需要提前建立人群事件的类中心字典。

为了提高密集人群中异常事件的检测效率，潘

磊[9]通过分析不同状态下的图像熵来判断异常事

件的发生，该算法在视角较窄的 320×240 像素

视频中取得较高的检测效率和实时性。以上大多

数监控系统借助与采用大量的固定摄像头来监控

场景，这对于异常情况出现的地点具有随机性，

大量群体异常事件发生在固定摄像头无法监控的

区域，因而无法对整个事件进行及时有效的监控

和警报。很多实际应用需要摄像头的运动来实现

目标的连续跟踪，增大空间范围。因此，本系统

新颖地利用社区巡逻机器人搭载摄像头在室外复

杂的环境下进行巡逻，并用于检测具有随机性的

人群异常事件检测，这对社区环境下的安全防护

具有重要意义。

  人群异常事件的发生通常聚集在事件的焦点

上，这个焦点就是事件发生的对象与主体，因此

检测感兴趣的焦点目标对于人群异常事件性质

的判断具有重要作用。基于视觉的目标检测与追

踪，特别是行人检测，成为了计算机视觉与机

器学习领域一个非常热门的研究方向。Viola 和 
Jones[10]提出了一种结合积分图来快速计算特征

和级联的 AdaBoost 算法实现 15 fps 的目标检测

速度；Papageorgiou 等[11]提出了一个通用的可训

练框架用来检测静态背景下的目标。由于大多

数视频监控系统的感兴趣目标是作为行为主体的

人，因此基于人物目标的智能视频监控系统自然

成为人们研究的主要方向。2005 年，法国研究人

员 Dalal 在计算机视觉与模式识别会议(Computer 
Version and Pattern Recognition)上发表结合梯度

直方图(Histogram of Gradient，HOG)和支持向

量机(Support Vector Machine，SVM)实现快速、

高精度的行人检测算法[12]，该算法作为一种经

典的目标检测算法也集成到开源计算机视觉库

(OpenCV)里面。另外，随着硬件设备，例如，

图形处理器(Graphics Processing Unit，GPU)不断

发展和高性能技术的突破，深度学习成为了机器

学习领域一个爆发式增长的研究热点。深度学习

的概念由 Hinton 等[13]于 2015 年提出，是机器学

习研究中的一个新领域。它目的在于建立、模拟

人脑进行分析学习的神经网络，其原理是模拟大

脑复杂的神经网络结构来构建一个深度复杂的数

学模型，实现监督或者非监督的学习训练，特别

是卷积神经网络(Convolutional Neural Network，
CNN)。深度学习在图片分类方面有着天然的优

势，并在人脸识别、手写数字识别中取得超过
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人眼的识别率。Lecun 和 Bengio[14]提出的卷积神

经网络是第一个真正多层结构学习算法，它利用

空间相对关系减少参数数目以提高训练性能。此

外，深度置信网络(Deep Belief Networks)[15]作为一

种非监督式的算法，通过贪心逐层训练，为解决

深层结构相关的优化难题带来希望。

  对于人群异常事件的检测，行人通常不构

成异常事件的焦点，而在大多数异常事件中(打

斗、追逐、抢劫等)，通常都伴随着人物跑动的

动作。因此，基于巡逻机器人的实时跑动人物检

测系统的目的是作为智能视频监控系统中的人群

异常事件检测的基础工作。通常，我们将人群异

常事件定义成两类：个体异常事件和群体异常事

件[2]。其中，个体异常事件是指单独个体或目标

的行为不同于大部分其他个体的行为，如人行道

上的快速跑动、入口的逆行等；群体异常事件是

指监控区域中多个个体或者目标的行为迥异于平

时群体的行为，如群体斗殴、马路上的追逐，甚

至是偷窃、抢劫等恶劣行为。目前，人类的行为

动作识别与理解已经在世界范围内展开了大量的

研究工作，其中一部分工作是建立一个标准的数

据库用于统一的数据输入和算法性能的比较。常

用的人群异常事件数据库包含 UMN 数据库(群体

恐慌异常)[16]、UCSD[17]数据库(人行道上的机动

车、骑行等异常)、subway surveillance(地铁监控)

数据库[18]等。这些数据库包括的人群异常事件

有：室外环境下的大密度人群恐慌，步行街上的

骑行、轮滑和机动车，检票口的逆行、逃票等。

  通过以上数据库容易发现人物目标的跑动常

伴随着人群异常事件的发生。因此，我们以人物

跑动目标的检测作为出发点，构成检测人群异常

事件检测的基础工作。此外，本文通过构建一个

实时的目标检测框架，可以用于除跑动目标之外

的其他目标检测，如跌倒、攀爬等异常。但基准

数据集的限制就是获取的途径相对单一，其场景

大部分是在固定摄像头下拍摄的，运动目标检测

与追踪的背景比较单一，与在社区复杂、动态的

室外环境下利用巡逻机器人实时地检测异常事件

有很大的不同。首先，社区室外环境下，存在建

筑物、树木、道路、草坪等复杂背景，对运动目

标检测造成较大的干扰；其次，由于摄像头的运

动导致场景中背景发生相对运动，造成运动的前

景目标与背景难以区分，增加了运动目标检测和

追踪的难度，尤其检测非刚体的跑动人物目标，

更加具有挑战性。

2 系统设计

  本系统是针对在室外环境下基于移动摄像头

的跑动人物的实时检测算法进行研究。

  系统主要从两个方面考虑，即实时性和鲁棒

性。在实时性方面，为了达到 20 fps 甚至更快的

实时检测速度，我们使用了一系列处理方法来提

取感兴趣区域。由于跑动人物的光流幅值超过了

因机器人运动带来的背景光流均值，可以通过阈

值分割找到跑动人物所在的位置。由于人体表肤

色或衣服颜色的相似性，通常通过计算光流无法

提取到一个完整的人体外轮廓。因此，在进行光

流运算前考虑使用均值滤波器对图像进行钝化，

过滤掉图像的高频成分；光流运算完毕后，使用

形态学上的闭操作来填充这个不完整的人体外轮

廓；最后通过提取外轮廓找到一个完整的跑动人

物，将作为候选集输入到卷积神经网络中判别是

否为跑动的人体。在鲁棒性方面，由于在室外环

境下，很多因素(光照、背景变化、非刚体形变

等)影响着跑动目标的检测，给高准确率检测的

目标检测提出了挑战。卷积神经网络有着强大的

非线性分类能力和自学习提取特征的特点，对于

大型图像处理有着出色的表现。因此，我们采用

了一种人体表征信息和运动信息相结合的双流卷

积神经网络作为分类器。为了训练网络，我们进

行大量的室外实验，收集人物跑动过程中多组连
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续的跑动动作图片作为 CNN 网络的训练数据。

该系统通过卷积神经网络的迭代与训练，自学

习 CNN 特征，实现了复杂环境下的跑动目标

检测。

  系统设计流程图如图 1 所示，主要包括图像

预处理、感兴趣区域的提取和双流卷积神经网络

的检测。下面将从三个方面详细地阐述系统设计

的工作。

2.1 双流卷积神经网络模型

  卷积神经网络通过卷积运算使得权值共享，

降低连接的数量级，同时兼顾二维特征。从算法

层面上，CNN 的核心还是与误差反向传播网络

相似，即权值正向传播误差反向传播，并利用误

差来更新每一层的权值。这一结构使得卷积神经

网络能够利用输入数据的二维结构，响应一部分

覆盖范围内的周围单元，对于大型图像处理有着

出色的表现。

  但是，卷积神经网络面临着训练耗时，其内

部参数，如卷积核、输出层图、网络层数的调优

没有严格的数理推导的问题。因此，我们借鉴一

个传统的 5 层卷积神经网络作为检测器。该网络

包含：2 个卷积层、2 个下采样层和 1 个全链接

层。通过不断迭代训练网络，在合理的误差范围

内结束训练，每一层 Kernel 代表不同尺度的局部

特征，最后将全链接层，也就是 CNN 特征输入

到 SVM 中进行分类。跑动动作的局部特征，如

手、脚弯曲的幅值等构成了跑动与非跑动物体的

分类特征。由于感兴趣区域的提取依赖于光流，

并且光流图在一定程度上也能反映跑动人物的特

征，结合带有原始信息的灰度图和运动信息的光

图 2 双流卷积神经网络网络模型

Fig. 2 The structure of the two-stream convolutional neural network

图 1 系统设计的流程图

Fig. 1 The architecture of the real-time running detection system
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流图构成双流数据并输入到卷积神经网络。该网

络的输入图片大小为 80×40，输出结果是对感兴

趣区域识别的置信度。置信度越接近 1，表明该

感兴趣区域被识别为跑动人物的可能性越大。该

网络的可视化见图 2，并在图中展示了系统取得

最好分类效果时采取的一组参数。

2.2 感兴趣区域的提取

  提取感兴趣区域是满足系统实时性的关键操

作。对于一幅大小 640×480 像素的原帧图片，

如果采用步长为 5 的滑窗在原图上进行滑窗搜

索，将会产生 9 600 个候选集要送到卷积神经网

络进行识别，这个过程是缓慢的、带有大量的冗

余性操作，无法满足实时性要求。由于跑动人物

的运动信息很丰富，采用光流来快速提取感兴趣

区域。光流是一种图像亮度模式的表观运动。

光流表达了图像的变化，由于它包含了目标运

动的信息，因此可被观察者用来确定目标的运

动情况。

  在计算机视觉中，光流扮演着重要的角色，

在目标对象分割、识别、跟踪等都有着非常重要

的应用。由光流的定义可以引申出光流场，它是

指图像中所有像素点构成的一种二维瞬时速度

场，其中的二维速度矢量是景物中可见点的三维

速度矢量在成像表面的投影。因此，光流不仅包

含了被观察物体的运动信息，而且还包含有关景

物三维结构的丰富信息。

  光流是一种由摄像头与场景发生相对运动造

成的运动模式。其基本的方程表达式为：

           (1)
其中， ； ；  和 ft 分别表

示在像素(x, y)处的光流向量和在 t 时刻的空间梯

度。 fx，fy 和 ft 可以表达成如下所示：

 
       

(2)

 

       
(3)

       (4)

 
其中，i、j、k 表示水平坐标、垂直坐标和帧数。

假设  ux、uy、vx 和 vy 表示 x、 y 方向上的两个光流

向量。通过拉格朗日乘法计算光流，表示如下：

          (5)
  公式(6)给出了运用上述方法计算出的光流值。

                   
                              (6)

其中，uij、vij 表示运动向量 u(i, j)和 v(i, j)； 、

 表示 u(i, j)和 v(i, j)的近邻均值。

  通过计算连续两帧图片的光流，快速找到感

兴趣区域是至关重要的。为了进一步提高实时性

的检测性能，系统采用了 Lucas-Kanade(LK)光

流算法来提取感兴趣区域。这是因为 LK 光流作

为一种稀疏的局部光流法，使用局部区域的像素

运动的一致性替代全局速度平滑的约束条件，使

得求解速度更快。

  图  3  展示了系统每一步操作的效果图。

其中，图  3(a)是一幅彩色原帧图片，大小为 
640×480；图 3(b)是采用 15×15 的均值滤波器

模糊化的结果图；图 3(c)是对连续两帧图片进行

光流运算后的灰度图；图 3(d)是进行闭操作的

效果；图 3(e)是感兴趣区域的提取，白色框表示

人体外轮廓；图 3(f)是卷积神经网络将感兴趣区

域识别为跑动人物的结果。

2.3 感兴趣区域的识别

  光流信息在该系统中起着重要的作用，系统
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不仅采用光流来提取感兴趣区域，还将光流图作

为一个数据通道输入到双流卷积神经网络中。为

尽可能地减少误检和漏检及提高正确检测率，系

统采用了卷积神经网络作为分类器，并充分结合

了跑动人体的表面特征信息和跑动人体的运动信

息构成双流数据，并输入到卷积神经网络得到对

应的识别置信度 P1、P2。我们这样给出最终结果

的置信度 P 定义为：

                             (7)
  该公式表明最终识别结果取决于双流的置信

度，但给予两个置信度不同的权重，分别为 、

。这是因为，虽然光流图在一定程度上刻画了

人物跑动过程中的手脚细节，但原始的灰度图始

终包含了最全面的人物跑动信息。因此，给予

两个置信度不同的权值，得到候选集的最终置信

度，如公式(7)所示。

3 实验结果与分析

  在室外环境下，我们进行了多次实验来评

估该系统在实时性和检测准确率上的性能。实

验平台是基于一台 16 G 内存、3.5 GHz CPU 的 
surface 平板电脑，机器人移动平台是 Pioneer 2，
摄像头默认的分辨率是 640×480。
3.1 实时性

  实时检测对于多数应用系统来说是一个不可

或缺的要求。该系统将内置于一款搭载摄像头的

社区巡逻机器人上。如果没有使用提取感兴趣区

域的手段，采用步长为 5 的滑动窗口在一幅原图

上进行滑窗检测跑动的人物，将会产生 9 600 个滑

窗并输入到卷积神经网络中识别，整个过程将会

耗时 2.5 s，意味着滑窗法的检测速度是 0.4 fps，
这个检测速度远远不能达到实时性检测的要求。

通过提取感兴趣区域，一般针对一幅原图产生的

感兴趣区域的数量级为 101，远远小于滑窗法产

生 104(9 600)数量级的候选集，这在很大程度上

避免了冗余的候选区域的重复识别，大大降低了

运算量和时间复杂度。通过提取感兴趣区域，

整个流程下来检测一帧图像的时间是 50 ms，达

到了 20 fps 的检测速度。表 1 详细地展示了系统

图 3 效果处理流程图

Fig. 3 Example of the cascade post-processing results
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每一步处理所消耗的时间。由于在动态摄像头检

测跑动的人物目标相对新颖，我们比较了几种实

现快速目标检测的算法，结果如表 2 中所示。通

过比较发现，我们的算法用于动态背景下的跑动

人物目标检测，不仅可以在复杂的动态背景下有

效，还能够达到最高的 20 fps 的实时检测速度。

值得一提的是，其他几种方法均为对行人目标检

测，而本文方法是对跑动目标检测。

表 1 流程操作的时间消耗情况

Table 1 Distribution of computing time

表 2 静态背景下的行人检测速度比对

Table 2 Speed comparison of several fast picture-based 

method for object detection

3.2 检测准确率

  与在标准数据库上进行识别准确率的比对不

一样，跑动人物检测的数据库很少，特别是在室

外场景下。对于应用在社区巡逻机器人上的智能

视频分析系统来说，最终目的是对异常情况的检

测和警报。因此，对于一个完整的人物跑动动作

来说，漏检其中的一两帧不影响跑动动作的检测

与警报，这在一定程度上反映了该系统能够容允

少量的漏检。由于在室外环境下，系统对跑动人

物检测的鲁棒性要求高，在标准数据库下容易陷

入过拟合。因此我们进行了很多次的室外实验，

并手工采集了 30 000 个跑动人物样本来建立跑动

数据库。在离线的数据库上，我们分别比较了使

用 SVM 和双流 CNN 作为分类器来识别跑动的人

体目标，实验结果如图 4 所示。结果显示，SVM 
作为一种高维小样本分类器，达到了 93.5% 的识

别准确率，而双流 CNN 达到了 99.85% 的识别准

确率，这也充分说明了卷积深度神经网在图片识

别中的优势。
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图 4 跑动检测准确率的 ROC 曲线

Fig. 4 ROC curves for running detection accuracy

  此外，在评价该系统在室外环境下的正确检

测率时，我们选取了一个包含 400 帧的视频流，

该视频是在室外复杂的条件下拍摄的。通过人工

标记跑动人物的数量、系统检测出来的跑动人体

数量和系统误检的数量进行评估与分析。通过

数据统计，基于双流 CNN 的跑动目标检测系统

在室外动态的背景环境中达到 85% 的正确检测

率，但伴随着少量的漏检和误检。其中，漏检的

原因是跑动人物距离摄像头太远或者跑动人速度

过慢导致对应区域的光流场太弱而被当成背景区

域，无法检测出跑动的人物；误检是因为样本空

间不够大，导致在室外环境下遇到非刚体的行人

发生误检。另外，图 5 分别展示了在不同的室外

场景下检测到的跑动人体目标。虽然该系统在复

杂的室外环境中取得实时性的检测效果，但不
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能很好地检测 12 m 以外的跑动目标。这是由于

摄像头的透视投影效应，远处的人体目标成像较

小，计算对应区域的光流值时也偏小，在预处理

阶段会通过闭操作而滤除到光流值偏小的区域，

因此远处的跑动目标会发生漏检情况。

4 总结与展望

  本文针对摄像头相对检测场景运动情况下的

人体跑动提出了一个实时性、较高检测精度的系

统。对于实时性，该系统利用光流快速提取感兴

趣区域，并通过均值滤波、形态学上的闭操作进

行了外轮廓提取。对于复杂的室外环境下的跑动

目标检测，该系统利用大量的样本来训练了一个 
5 层的卷积神经网络，并充分利用光流信息与表

面特征结合构成了双流通道以提高检测精度。通

过大量的室外实验，证明该系统在复杂的社区环

境下能够达到 20 fps 的跑动检测速度和较高的跑

动人物检测准确率。考虑到异常事件都是一个连

续的动作，后续工作会结合卡尔曼滤波或模板匹

配来进行跑动目标的追踪。
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       (e)强光条件下背景为树木             (f)强光条件下背景为建筑物      (g)背光条件下背景为树木与建筑物    (h)背光条件下背景为小车与

                                                                                                                                                                                                               建筑物

图 5 不同场景下的跑动目标检测结果

Fig. 5 Example of running people detection 

                 (a)小区人行道 1                                 (b)小区人行道 2                                       (c)马路                                                (d)草坪
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