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复杂背景下全景视频运动小目标检测算法

王殿伟1, 杨 旭1†, 韩鹏飞2, 刘 颖1, 谢永军3, 宋海军3

(1. 西安邮电大学通信与信息工程学院，西安 710121；2. 西湖大学人工智能研究与
创新中心，杭州 310024；3.中国科学院西安光学精密机械研究所，西安 710119)

摘 要: 为解决复杂背景下全景视频中运动小目标检测精度低的问题,提出一种基于复杂背景下全景视频运动小
目标检测算法.首先,为降低复杂背景信息的干扰,提高目标检测的精度,采用快速鲁棒性主成分分析 (Fast RPCA)
算法将全景视频图像的前景背景信息分离,并提取出前景信息作为有效的图像特征;然后,改进更快的基于区域的
卷积神经网络 (Faster R-CNN)中的区域生成网络 (RPN)的候选框尺度大小,使之适应全景图像中的目标尺寸,再对
前景特征图进行训练;最后,通过RPN网络和Fast R-CNN网络共享卷积层输出检测模型,实现对全景视频图像中
小目标的精准检测.实验结果表明,所提出算法可以有效抑制复杂的背景信息对目标检测精度的影响,并对全景
视频图像中的运动小目标具有较高的检测精度.
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Abstract: In order to solve the problem of low detection accuracy of moving small targets in the panoramic video in
complex background, a small target detection algorithm based on complex background motion is proposed. Firstly, to
reduce the interference of complex background information and improve the accuracy of target detection, the fast robust
principal component analysis (Fast RPCA) algorithm is used to separate the foreground background information of the
panoramic video image, and the foreground information is extracted as an effective image feature. Then, the candidate
frame size of the region proposal network (RPN) in the faster region-convolutional neural networks (Faster R-CNN) is
improved to adapt to the target size in the panoramic image, and then the foreground feature map is trained. Finally, the
convolutional layer output detection model is shared by the RPN network and the Fast R-CNN network to achieve accurate
detection of small targets in the panoramic video image. Experiments show that the proposed algorithm can effectively
suppress the influence of complex background information on target detection accuracy, and has high detection accuracy
for small moving targets in panoramic video images.
Keywords: panoramic image；Fast RPCA；Faster R-CNN；target detection
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目标检测技术是在给定图像的情况下找到一个

或多个对象类的所有实例,通过检测网络减少对人力
资本的消耗.全景视觉系统最大限度地保留了场景

的真实性,在全景视频图像下进行目标检测,不会因
为视角盲区造成目标遗漏.目前,全景视频图像目标
检测技术已广泛地应用于智能视频监控、无人驾驶、

生物特征识别等诸多领域,具有重要的现实意义.
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近几年来,随着计算机性能和硬件的快速发展,
深度学习方法也随之崛起.现有的目标检测算法可
以分为两级检测算法[1-5]和单级检测算法[6-9]两大

类[10].两者的不同之处是:两级检测算法在第1阶段
生成对象提议,在第2阶段分类提议并重新确定坐标,
这类方法的侧重点是提升检测精度,但检测速度较
低;而单级目标检测算法跳过对象提议生成,在一次
评估中预测边界框和类别分数,检测精度比两级检测
算法略低,但检测速度却有了长足进步.

两级检测算法一直是目标检测的主流算法,包
括基于候选区域 (region proposal)的R-CNN[1-2]、SPP-
NET(spatial pyramid pose net)[3]、Fast R-CNN[4]、Faster
R-CNN[5]等两级目标检测算法.在早期的研究[1-2,4]

中,对象提议由外部模块生成[11-12],后来经过发展,两
级检测算法变得更加准确和高效. R-CNN先提取每
个候选区域,然后输入到卷积神经网络 (CNN)分类
器中以实现特征提取,重复工作较多.此外,由于网
络中全连接层[13]的存在,要求输入的候选区域为固
定尺寸大小,容易造成目标畸变,影响检测结果. SPP-
NET和Fast R-CNN引入区域特征提取的思想,显著
加快了整个探测器的速度,同时调整候选框输入可
大可小,从而避免了R-CNN目标形变等问题. 2017年
提出的Faster R-CNN检测算法,针对候选区域计算量
大的问题,引入了区域提议网络RPN (region proposal
network)[5].它使用完全卷积网络将每个滑动窗口的
anchor映射到一个低维特征,这一改进解决了CNN
系列算法在区域推荐费时的难题,在后来的两级检测
算法中被广泛采用[14-16].

以YOLO (you only look once)[6]、SSD (single shot
multi-box detector)[7]为代表的单级目标检测算法省

略了提议步骤,但仍使用滑动窗口产生 anchor. SSD
和DenseBox[8]从特征映射中密集生成 anchor,并将
其评估为多类RPN; RetinaNet[9]与SSD有许多相似
之处,增加了Focal Loss[9]和特征金字塔网络 (feature
pyramid networks, FPN)[16]来解决前景-背景不平衡的
问题; YOLO v2采用滑动窗生成anchor来进行分类和
位置预测.这些检测算法在单目图像上的效果越来
越好,但是应用到全景图像时往往效果不佳.
全景图像具有视角广、包含信息较多等优点,但

是单张图像分辨率较大,背景复杂,而且待检测目标
在图像中大多为小目标,容易与背景信息混淆,给检
测带来难度,而现有深度学习算法不能有效地把目标
与背景区分开,容易产生漏检和误检现象.为解决这
一问题,本文提出一种改进的Faster R-CNN的全景视

频图像运动小目标检测算法.
本文的贡献主要包括以下几个方面:
1) 为了降低背景信息对目标检测的干扰,提高

检测精度,采用 Fast RPCA (fast robust principal
component analysis)[17]算法分离全景视频图像的前

景背景信息,有助于后续的目标检测与分类;
2)针对全景图像中目标容易发生形变、失真、小

目标较多的情况,改进Faster R-CNN中RPN网络的候
选框尺度大小,使之适应全景图像中的目标尺寸,再
对前景特征图进行训练;

3)为了克服普通图像目标检测算法不适用于全
景图像的问题,把Fast RPCA与Faster R-CNN两种方
法相结合,有效解决全景视频图像背景复杂、小目标
较多、难以检测的问题.
通过实验表明,所提出算法对全景视频图像中

运动小目标进行检测时,可以较好地解决现有基于
Faster R-CNN算法存在的漏检误检问题,降低全景视
频图像中背景干扰信息对检测精度的影响,从而提高
全景视频图像中运动小目标的检测精度.

1 Fast RPCA+改进Faster R-CNN的全景
视频运动小目标检测算法

普通的单摄像机获取的视频中的目标在图像中

占据较大的比例,而且待检测的目标尺寸比较符合
anchor候选框的大小,因此,现有的Faster R-CNN算法
能够在单目图像中取得较高的检测精度.但应用于
全景视频图像时,因为图像分辨率过大,且全景视频
图像相比普通视频图像背景更加复杂,所以检测效果
就会变差;并且待检测目标大多是小于anchor尺寸范
围,经常出现误检、漏检现象.针对以上问题,本文提
出一种Fast RPCA+改进Faster R-CNN的全景视频运
动小目标检测算法.首先采用Fast RPCA算法将全景
视频图像的前景背景信息分离,并提取出前景信息作
为有效的图像特征;然后改进Faster R-CNN中RPN网
络的候选框尺度大小,使之适应全景图像中的目标尺
寸,再对前景特征图进行训练;最后,通过RPN网络和
Fast R-CNN网络共享卷积层输出检测模型,实现对全
景视频图像中小目标的精准检测.该模型对全景视
频图像有着较高的检测精度,并且对全景视频图像的
固有失真、待检测目标较小等缺点有较好的鲁棒性.
本文算法由特征提取模块和目标检测模块构成,

所提出算法流程如图1所示.首先采用Fast RPCA算
法将全景视频图像的前景与背景信息进行分离,提取
出前景信息,从而减少背景等无关信息对全景视频图
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图 1 本文算法网络模型

像中运动小目标检测效果的影响;然后将提取的前
景信息经过卷积层的处理,输出图像的特征图;最后,
针对待检测目标尺寸与anchor尺寸不匹配的问题,通
过改进Faster R-CNN中的RPN网络,得到最适合全景
视频图像目标尺寸的检测框,从而实现对全景视频图
像中小目标的检测.

1.1 前景信息提取

由于原始全景视频图像容易受到光照影响,背景
信息较为复杂,导致全景视频图像中小目标检测精度
过低.为了更好地获得全景视频图像中待检测目标
的有效特征信息,减少复杂场景下的环境信息对检测
精度的影响,准确地提取图像的特征信息尤为重要,
本文采用Fast RPCA对全景视频进行前景背景分离.

RPCA (robust principal component analysis)[18]的

基本理论是,一组图像的观测矩阵D可以被分解为

包含背景信息的低秩矩阵L和前景信息的稀疏矩阵

S,即D = L+ S,稀疏矩阵提取出的特征就是原图像
的显著信息. RPCA算法最初可以表示为

arg min
L,S

∥L∥∗ + λ∥S∥1;

s.t. D = L+ S. (1)

其中:D ∈ Rm×n(m为帧行数乘以帧列数的积,n为
视频帧数)是原始图像矩阵, ∥L∥∗是矩阵L的核范数,
参数λ = 1/

√
max(m,n), ∥S∥1是矩阵S的ℓ1范数.

由于RPCA是通过复杂的优化来计算的,对于大
小为 2 048×1 024的全景视频中的 210个帧序列,大
约需要40 min来处理,速度过慢,因此,本文采用Fast
RPCA算法来对全景视频图像进行前背景分离. Fast
RPCA算法可以表示为

arg min
L,S

1

2
∥L+ S −D∥F + λ∥S∥1;

s.t. ∥L∥∗ ⩽ t, (2)

其中t是低秩矩阵L的秩.
Fast RPCA可以显著加快全景视频前背景分离

的时间,对于大小为2 048×1 024的全景视频中的210

个帧序列,大约需要178 s来处理.
如图2所示,采用Fast RPCA算法对全景视频图

像进行处理后,分离出不包含待检测目标的背景信
息,留下的前景信息包含了车辆、行人等感兴趣的待
检测目标,把提取出的前景信息输入到下一层网络
中,有效解决了全景视频图像包含信息量过大、容易
受环境干扰的问题,进而对检测精度有所提高.

(a) !"#$ (b) %&'( (c) )&'(

图 2 Fast RPCA实现全景视频图像前景背景分离结果

1.2 Faster R-CNN算法

Fast RPCA输出的前景信息依然包含着干扰信
息,为了更好地提升检测精度,本文采用改进的Faster
R-CNN算法对前景图像进行训练. Faster R-CNN在
卷积层中进一步进行特征提取,通过RPN输出的候
选区域和卷积层的特征图一起进入感兴趣区域池化

层.
Faster R-CNN算法改进了Fast R-CNN算法利用

选择性搜索 (selective search, SS)来提取候选框,针对
候选区域计算复杂的问题,使用更先进的RPN网络
来提取候选框, RPN网络提取的候选框更少,效率更
高.对于输入进来的图像,首先进行一系列卷积层和
池化层提取出样本的特征图,然后检测网络和RPN
网络共用全图像的特征图,有效解决了候选区域计算
量大的问题.

Faster R-CNN算法的损失函数为

L({pi}, {ti}) =
1

Ncls

∑
i

Lcls(pi, p
∗
i )+
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λ
1

Nreg

∑
i

p∗iLreg(ti, t
∗
i ), (3)

Lcls(pi, p
∗
i ) = − log[p∗i pi + (1− p∗i )(1− pi)], (4)

Lreg(ti, t
∗
i ) = R(ti − t∗i ), (5)

IoU =
(A

∩
B)

(A
∪

B)
. (6)

其中: IoU (intersection-over-union)为两个检测框A、B
的重叠度, i表示anchor的索引值, pi表示预测anchor
为目标的概率, p∗i 表示对应的真实值 (ground truth)
的预测概率, ti代表预测边界框, t∗i 代表对应的前景
anchor所对应的真实值的标记框,Lcls是RPN分类损
失层计算的平滑损失,Lreg是RPN边界框回归计算
的正则化L1损失,Ncls和Nreg是两个归一化值,λ为
平衡权重.

相比较L1损失函数, smoothL1
损失函数对离群

点、 异常值不敏感,鲁棒性更好,可以使训练过程

更加稳定,所以在Faster R-CNN算法的损失函数中
采用了 smoothL1

,其中式 (5)中的R是鲁棒损失函数

smoothL1
,即

smoothL1
(x) =

0.5x2, |x| < 1;

|x| − 0.5, otherwise.
(7)

RPN网络可以把任意分辨率大小的图片作为输
入,这样就解决了全景视频图像因分辨率较大而难
以输入的问题.如图3所示,对于卷积层输出到RPN
网络的特征图,使用 3×3的卷积核对特征图进行处
理,这个区域进行卷积计算后可以生成一个三维矩阵
的数据结构.每一个滑动窗口都对应一个256维的特
征,可以预测得到多个候选区域,其中每个目标位置
的候选区域数量用k表示.在回归层有4k个输出来

表示k个预测框的坐标,在分类层输出2k个得分来估

计每个候选区域是否为目标的概率,本文把这些区域
称为anchor.

reshape reshapesoftmax proposal

图 3 RPN网络流程

原始的Faster R-CNN对 anchor范围内的目标检
测效果较好,当待检测目标小于 anchor范围时,检测
效果就会变差.如图4所示,在夜间、白天、傍晚3种
光照条件下,远景小目标均不能有效检测到,只有近
景尺寸稍大的目标可以被检测到.

(a) !" (b) #$%& (c) '&()*

图 4 原始Faster R-CNN检测效果

1.3 区域候选框

anchor是现代物体检测技术重要的组成,在空间
域上均匀采样,具有预定义的尺度和纵横比. anchor
用于预测建议或回归最终边界框,目前比较先进的
目标检测算法主要依赖于生成密集 anchor.合理的
anchor设计有两个规则:对齐和一致性[19].首先,要
使用卷积特征作为anchor表示, anchor中心需要与特
征映射像素很好地对齐;其次,不同位置的 anchor的
尺度和形状应该是一致的.滑动窗口是应用广泛的
anchor生成方案,对于大多数检测方法,特征图中的

每个位置与k个anchor相关联.
Faster R-CNN是从一组密集的 anchor生成区域

提议,然后将它们分类为特定的类别,并通过边界框
回归来确定它们的位置.因为Faster R-CNN对anchor
尺寸范围内的目标检测效果较好,范围之外则较差,
全景视频图像尺寸较大,但单一目标所占像素点较
少,所以本文把原网络中的 anchor尺寸进行改进:首
先,每个 anchor对应的每个输入图像为3种尺度 (64、
128、256),每个尺度也会产生3种长宽比 (1 : 1、1 : 2、

2 : 1),即每个anchor可以产生9个目标候选框;然后,
将产生的所有anchor输入到RPN网络的分类层和回
归层,分别用于目标分类和回归;最后,依据候选区域
的得分高低,把前256个候选区域作为Fast R-CNN网
络的输入进行全景目标检测.
单一地降低anchor尺寸来检测原始全景图,不但

不能有效检测出远景小目标,而且会把大量anchor范
围内的背景干扰误检为目标,如远处的树木、建筑等,
所以在缩小anchor尺寸的同时,运用Fast RPCA算法
对全景视频图像进行前背景分离,直接在前景图像上
进行训练检测.如图5所示,对全景视频图像进行前
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背景分离后,在提取出的前景图像上训练检测,因为
没有背景信息的干扰,降低了目标检测的难度,所以
缩小anchor尺寸后,本文算法不但可以检测到近景大
目标,而且可以有效地对远景小目标进行检测.

(a) 1!" (b) 2!" (c) 3!"

图 5 改进的Faster R-CNN检测前景图像效果

2 实验结果及分析

文中所有训练及测试数据均为泰科易720 Pro七
目全景相机采集所得,数据库共有不同场景全景图像
2 654张,图像分辨率大小为2 048×1 024.实验平台为
Tensorflow,计算使用CPU (Intel Xeon E5-2 620v4×2)
和GPU (Nvidia Titan XP×4).对全景图和特征图采
用VOC 2007格式进行标注.其中66 %的图像用于训
练, 34 %用于测试.

2.1 损失函数

损失函数是评估模型稳定性的重要指标,用来表
示预测与实际数据的差距程度.当训练次数达到一
定次数时,损失函数值如果变得稳定,不再发生剧烈

变化,则所训练的模型已经趋于稳定.
图6为检测网络训练过程中损失函数的收敛曲

线.其中:横坐标表示训练迭代次数,最大训练次数为
70 000;纵坐标表示总体的损失值.当网络训练次数
超过60 000时,各项参数变化趋于平稳,最终的损失
值稳定在0.36左右.从损失函数收敛情况来看,训练
结果较为理想.
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图 6 损失函数曲线

2.2 算法结果对比

为了更好地评价本文所提出算法对于全景视频

图像中运动小目标的检测效果,将其与现有的Faster
R-CNN[5]算法进行比较.图7为Faster R-CNN[5]算法

和本文算法对部分场景的检测结果.

(a) 1!" (b) 2!"

(c) 3!" (d) 4!"

(a1) Faster R-CNN#$ (a2) %&#$ (b1) Faster R-CNN#$ (b2) %&#$

(c1) Faster R-CNN#$ (c2) %&#$ (d1) Faster R-CNN#$ (d2) %&#$

图 7 正常光照全景图像目标检测

对所选出的256个anchor进行分类和回归时,将
每一个真实值与它重叠度超过 0.7的 anchor作为正
样本,与真实值重叠度小于 0.3的 anchor作为负样
本, 0.3∼ 0.7之间的 anchor不参与训练,采用查准率、

查全率计算出的平均准确率来进行评价,即

Pre =
TP

TP + FP
, Rec =

TP

TP + FN
; (8)

mAP =
w 1

0
Pre(Rec)d(Rec). (9)
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其中:TP 是正确的正样本,FP 是错误的正样本,FN

是错误的负样本,Pre是查准率,Rec是查全率, mAP
是平均准确率.实验中每个输出框都与一个类别签
和 [0, 1]之间的 softmax分数相关联,使用 0.6的分数
阈值来显示这些图像.
由图7可见:采用Faster R-CNN算法对正常光照

图像的检测结果及其检测目标的放大图表明,测试数
据中的近景目标均被检测到,但远景中的小目标无法
准确识别和检测,出现了漏检现象;而采用本文算法

的检测结果及其检测目标的放大图表明,本文算法对
全景视频图像中小目标检测效果较好,测试所用的4
张前景图像中的所有目标均被检测到.

表1给出了对同一图像分别采用两种算法的结
果比较.表1中结果为“未检出的”表示该目标检测
失败,其余数字代表该目标的检测准确率.由表1可
以看出,对于采用Faster R-CNN算法检测到的目标,
在采用本文算法后,对应目标的检测准确率有了小幅
度提高.

表 1 Faster R-CNN算法和本文算法结果对比

场景

Faster R-CNN算法mAP 本文算法mAP

目标 a 目标b 目标 c 目标d 目标 a 目标b 目标 c 目标d

1 未检出 0.902 − − 0.808 0.942 − −

2 0.943 0.932 未检出 − 0.990 0.998 0.864 −

3 0.855 未检出 0.822 0.808 0.884 0.813 0.879 0.826

4 未检出 未检出 0.855 − 0.832 0.838 0.942 −

(a) 1!"
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(a2) FastRPCA) *+"

,-./*"'(
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(b) 2!"

(b1) #$%&"'(
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,-./*"'(
(b3) Faster R-CNN

01
(b4) 2301

(c) 3!"

(c1) #$%&"'(
(c2) FastRPCA) *+"

,-./*"'(
(c3) Faster R-CNN

01
(c4) 2301

(d) 4!"

(d1) #$%&"'(
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图 8 低照度全景图像目标检测结果
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图8为Faster R-CNN算法和本文算法对低照度
全景图像目标的检测结果.可以看出:在低照度全
景图像中,待检测目标容易与背景融为一体;而经过
Fast RPCA算法前背景分离后的前景图像中,只留下
了待检测的运动目标,这些目标在检测过程中将不再
受不良光照的影响.对比两种算法检测低照度全景
图像的结果可以看出: Faster R-CNN算法检测低照度
图像时只能检测到部分颜色谱段与背景差异较大的

目标,对于目标与背景相似度较高的颜色谱段,容易
出现漏检;而本文算法因为是在Fast RPCA分离出的
前景图像上检测,目标较为明显,所以本文算法可以
准确地检测到各颜色谱段目标.
为了更加客观地对检测效果进行评价,选用检测

准确率作为评价指标,所用数据集均为2 654张全景
图像,检测类别分为3类,分别为机动车、行人、非机
动车,以下准确率为3类目标的平均准确率.

如表 2所示:当输入为原始全景图像时,由于其
较大的分辨率和复杂的背景干扰,导致检测准确率比
输入为Fast RPCA前景图低了3.8 %;本文算法适应全
景图像多为小目标的特点,通过采用Fast RPCA算法
减少背景信息的影响,从而提高算法检测率.最终,本
文算法的平均检测率为80.6 %.

表 2 Faster R-CNN算法和本文算法结果对比

输入图像 (2 048×1 024) Faster R-CNN 本文算法

原始图像mAP 0.752 0.768

Fast RPCA前景图mAP 0.790 0.806

以开源深度学习框架ResNet 101为基础,改进的
Faster R-CNN算法为模型,训练基于Faster R-CNN的
全景图像运动目标检测器.由表3可得,相比较VGG
16框架, ResNet 101精度提升近2 %,但单张照片测试
时间增加了0.04 s.

表 3 ResNet101和VGG16网络运行结果及时间对比

指 标 ResNet101 VGG16

输入图像 (2 048×1 024) mAP 0.806 0.788

单张图片测试时间 / s 0.169 0.130

0 10 20 30 40 50 60 70

number of iterations /10
3

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

m
A

P

RPCA+ FasterR-CNN

YOLO v2

Faster R-CNN

图 9 Faster R-CNN、YOLO v2和本文算法对比

将本文算法与Faster R-CNN[5]算法、YOLO v2[6]

算法的检测准确率进行比较分析,结果如图 9所
示.可以看出,本文算法相比较其他两种算法,在全景
图像上的检测准确率超过 80 %,检测效果有明显提
升.

3 结 论

本文提出了一种改进的Faster R-CNN全景视频
图像运动小目标检测算法.首先,采用Fast RPCA算
法将全景视频图像的前背景信息进行分离,提取出有
效的图像特征;然后,利用改进的Faster R-CNN对含
有图像有效信息的前景特征图进行训练;最后,通过
RPN网络和Fast R-CNN网络共享卷积层输出检测模
型,实现对全景图像中小目标的精准检测.
实验结果表明,所提出算法可以减少背景信息对

检测目标的干扰,实现对全景图像中小目标的精确检
测.但由于算法复杂度太高,导致运算时间较长,无法
实现对全景图像中小目标的实时检测,因此,如何实
现实时检测将是今后的研究重点.
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