
Journal of System Simulation Journal of System Simulation 

Volume 31 Issue 11 Article 10 

12-13-2019 

Moving Object Detection Based on Deep Convolutional Neural Moving Object Detection Based on Deep Convolutional Neural 

Network Network 

Yuqiu Lu 
School of Mechatronic Engineering and Automation, Shanghai University, Shanghai 200444, China; 

Jinyu Sun 
School of Mechatronic Engineering and Automation, Shanghai University, Shanghai 200444, China; 

Shiwei Ma 
School of Mechatronic Engineering and Automation, Shanghai University, Shanghai 200444, China; 

Follow this and additional works at: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal 

 Part of the Artificial Intelligence and Robotics Commons, Computer Engineering Commons, Numerical 

Analysis and Scientific Computing Commons, Operations Research, Systems Engineering and Industrial 

Engineering Commons, and the Systems Science Commons 

This Paper is brought to you for free and open access by Journal of System Simulation. It has been accepted for 
inclusion in Journal of System Simulation by an authorized editor of Journal of System Simulation. 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol31
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol31/iss11
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol31/iss11/10
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/143?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/258?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/1435?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol31%2Fiss11%2F10&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages


Moving Object Detection Based on Deep Convolutional Neural Network Moving Object Detection Based on Deep Convolutional Neural Network 

Abstract Abstract 
Abstract:Abstract: A deep convolution neural network MONet is designed for the intermittent motion problem in 
moving objects detection. In the absence of training data sets, a synthetic dataset GoChairs is generated 
by affine transformation, and on this basis the network training and testing are performed. The results 
show that the trained MONet can effectively detect the moving objects based on the correspondence 
between the pixels. The traditional datasets CDnet and I2R are also tested to verify the generalization 
performance of the network. In addition, MONet is compared qualitatively and quantitatively with classical 
methods for the intermittent motion problem of the objects. The experimental results demonstrate the 
superiority of the network in detecting the objects with intermittent motion. 

Keywords Keywords 
moving object detection, intermittent motion, deep convolutional neural network, synthetic dataset 

Recommended Citation Recommended Citation 
Lu Yuqiu, Sun Jinyu, Ma Shiwei. Moving Object Detection Based on Deep Convolutional Neural Network[J]. 
Journal of System Simulation, 2019, 31(11): 2275-2280. 

This paper is available in Journal of System Simulation: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/
vol31/iss11/10 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol31/iss11/10
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol31/iss11/10


第 31 卷第 11 期 系统仿真学报© Vol. 31 No. 11 

2019 年 11 月 Journal of System Simulation Nov., 2019 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2275 • 

基于深度卷积神经网络的运动目标检测方法 

卢裕秋，孙金玉，马世伟* 
(上海大学 机电工程与自动化学院，上海 200444) 

摘要：针对运动目标检测中的间歇性运动问题，设计了一个深度卷积神经网络 MONet。在缺乏训

练数据集的情况下，利用仿射变换生成一个合成数据集 GoChairs，并在此基础上进行网络的训练

和测试。结果表明，训练后的 MONet 能够有效地根据像素点之间的对应关系检测出运动的目标。

传统的运动目标检测数据集 CDnet 和 I2R 被用于测试以验证该网络的泛化性能。针对目标的间歇性

运动问题，MONet 与经典方法进行了定性和定量的比较。实验结果证明了该网络在检测间歇性运

动的目标时的优越性。 
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Abstract: A deep convolution neural network MONet is designed for the intermittent motion problem in 

moving objects detection. In the absence of training data sets, a synthetic dataset GoChairs is generated by 

affine transformation, and on this basis the network training and testing are performed. The results show 

that the trained MONet can effectively detect the moving objects based on the correspondence between the 

pixels. The traditional datasets CDnet and I2R are also tested to verify the generalization performance of the 

network. In addition, MONet is compared qualitatively and quantitatively with classical methods for the 

intermittent motion problem of the objects. The experimental results demonstrate the superiority of the 

network in detecting the objects with intermittent motion. 

Keywords: moving object detection; intermittent motion; deep convolutional neural network; synthetic 

dataset 

引言1 

运动目标检测是计算机视觉领域的一个重要

研究课题。其目的是利用视频帧序列之间的相关关

系，快速、准确地从视频中检测出运动的目标，以
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降低后续行为分析等环节的处理难度。在安防监控

领域[1]，基于运动目标检测技术的新型智能摄像头

能够实现运动目标的实时检测与追踪。在智能交通

领域[2]，交通监管部门通过利用运动目标检测技术

实时测量车辆的速度并对超速的车辆及时进行记

录。在动作识别领域[3]，运动目标检测作为特征提

取前的预处理可以有效地减少计算量。在人机交互

方面[4]，基于运动目标检测技术的手势交互方式与

依赖于键盘和鼠标的交互方式相比，操作更加简

1
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单。因此，对运动目标检测技术进行研究，具有重

要的学术价值与应用价值。 

目前，针对运动目标检测，许多学者提出了各

种算法。然而，由于实际场景复杂多变，算法在应

用时面临诸多难点，具体包括：1) 动态背景：背

景中大多包含局部的扰动，比如树枝的摇曳、水面

的波动。2) 目标阴影：运动目标的阴影会随着运

动目标一起运动，因而很容易被算法误判为前景目

标。3) 间歇性运动：实际场景中，物体通常存在

运动与静止两种状态的转换。此外，随着社会智能

化程度的加深，越来越多的应用对算法的实时性提

出了更高的要求。 

本文首先介绍了运动目标检测领域的经典算

法以及研究人员在利用深度学习进行目标检测方

面进行的探索。在此基础上，本文借鉴了经典光流

网络 FlowNet 的思想，构建了一个端到端的深度卷

积神经网络 MONet。该网络在一个人工合成数据

集上进行训练和测试。此外，为了与经典的检测方

法进行对比，网络也在 CDnet 和 I2R 两个数据集

上进行了测试。结果表明，该网络具有较好的泛化

性和较高的实时性，并且当场景中存在间歇性运动

的目标时，该网络的性能要优于传统的方法。 

1  相关方法 

1.1 传统方法 

作为计算机视觉领域的一个研究热点，研究人

员提出了许多经典的算法。 

Anderson 等[5]提出 2 帧差分法。该算法复杂度

低、运算速度快，但容易产生前景空洞。Wren 等[6]

根据光照变化的特点提出了单高斯模型 (Single 

Gaussian model，SGM)。该算法将图像中各点的颜

色值分布拟合成单高斯函数。在此基础上，Stauffer

等[7]提出高斯混合模型(Gaussian Mixture Model，

GMM)以适应真实场景的多模态性。不论是 SGM

还是 GMM，都基于背景模型假设，但该假设并不

一定符合实际。针对该问题，Elgammal 等[8]提出

核密度估计法(Kernel Density Estimation，KDE)，

Barnich 等[9]提出了 Vibe 算法。与上述方法不同，

光流法通过计算像素点的瞬时速度来区分前景和

背景。传统的光流计算方法包括：Horn-Schunck

光流法[10]、Lucas-Kanade 光流法[11]和金字塔 LK 光

流法[12]。另一类典型的运动目标检测方法是低秩

稀疏模型法。Candes[13]首先提出利用鲁棒主成分分

析(Robust Principal Component Analysis，RPCA)恢

复低秩矩阵，进而完成前景与背景的分割。之后，

大量学者对 RPCA 算法进行了改进。Lucas[14]提出

了 贝 叶 斯 鲁 棒 主 成 分 分 析 (Robust Principal 

Component Analysis, BRPCA)以提高模型参数 λ的

适应性；Bouguet[15]提出 GRASTA (Grassmannian 

Robust Adaptive Subspace Tracking Algorithm)以便

将背景和前景从随机的次采样数据中分离出来。 

1.2 深度学习方法 

许多传统方法虽然在运动目标检测时能够取

得较好效果，但大多只适用于一些特定场景。随着

深度学习的兴起，越来越多的学者开始尝试利用人

工神经网络进行运动目标检测。Dosovitskiy 等[16]

设计了名为“FlowNet”的深度网络。该网络能够实

现光流的端到端计算，且其精度要高于大部分传统

方法。基于 FlowNet 的思想，Ranjan 等[17]将神经

网络与空间金字塔结合起来以检测运动过快的目

标；Ahmadi 等[18]则基于特定的损失函数设计了一

个无监督的光流计算网络。 

2  本文运动目标检测方法 

虽然研究人员已经对利用神经网络计算光流

进行了探索，但并未构建真正的运动目标检测网

络。本文设计了一个端到端的运动目标检测网

MONet 以检测间歇性运动的目标。 

2.1 网络结构 

MONet 的网络结构如图 1 所示。该网络以视

频中的相邻两帧作为输入，主要包含编码器与解码

器两部分。编码器包括6层卷积步长为2的卷积层。

除第一层采用 5×5 卷积核外，其余各层均采用 3×3

2
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的卷积核。每个卷积层以 Relu 函数为激活函数。

卷积部分能够大面积地聚集输入图像的信息，以寻

找到像素点之间的运动关系。但是，随着卷积层的

加深，网络的分辨率会逐渐降低。因此，网络还包

含一个解码器。该部分用来解码卷积部分得到的高

级特征。此外，为了提高网络的预测精度，我们将

每层预测结果的上采样、该层的反卷积结果以及对

应卷积部分的结果共同作为下一反卷积层的输入。

通过这种方式，网络融合了低分辨率特征图的概括

性信息和高分辨率特征图的细节性信息。 

 

图 1  MONet 网络结构 
Fig. 1  MONet network structure 

2.2 数据集 

与传统方法不同，神经网络需要依靠大量数据

进行训练。为了提供足够的训练数据，本文合成了

一个简单的数据集-GoChairs。其中，背景是从网

络上收集的 1 800 张图片，共分为 6 种场景：海滨、

原野、街道、大山、高楼和丛林。每种场景包含

300 张分辨率为 512×384 的图片。同时，我们对每

个场景进行旋转变换，共产生 3 600 个背景。随后，

我们从椅子模型数据集 renderedchairs[19]中选取

420 把椅子作为待检测的运动目标。首先，我们随

机选择 0~2 把椅子作为目标，并将其添加到背景图

片上。为了生成运动，我们利用随机采样得到的参

数对椅子进行二维平移变换，并将其添加到背景图

片上。我们将每个背景复用 4 次，共生成 14 400

个样本。图 2 是 GoChairs 数据集中的部分样本。

其中，每行代表一个测试样本，前 2 列分别表示第

1 帧和第 2 帧，第 3 列是运动目标的真实值。 

3  实验  

3.1 网络训练 

我们按照 4:1 的比例将 GoChairs 数据集分成

训练集和测试集两个部分。其中，训练集包含    

11 520 个样本，测试集包含 2 280 个样本。对于

MONet，我们使用修改后的 caffe 框架进行搭建，

并在 Titan X 平台上完成训练。网络训练时，Adam

被选作优化方法，基础学习率为 1e-4，batch_size

设置为 8，最大训练次数设置为 7 200 次。通过实

验，MONet 的训练耗时为 10′45′′。 

   

   

   

图 2  GoChairs 数据集 
Fig. 2  GoChairs dataset 

3.2 测试 

首先，我们利用 GoChairs 中的测试样本对

3
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MONet 的性能进行评估。其后，为了考察网络的

泛化性，我们从运动目标检测数据集 CDnet[20]和

I2R[21]中选取部分样本对其进行测试。进一步地，

针对运动目标检测中存在的间歇性运动问题，我们

从定性和定量两个角度评估 MONet 的性能。 

3.2.1 GoChairs 测试 

图 3 是 MONet 在 GoChairs 中部分测试样本上

的测试结果。结果表明，该网络能够根据两幅图像

之间像素点的对应关系准确地区分背景与运动目

标。当运动目标颜色较浅或与背景颜色值相接近

时，该网络检测出的运动目标虽然存在部分缺失，

但这并不影响网络的总体特性。需要注意的是，测

试集中的背景与训练集中的背景相同。  

 

 

 

图 3  GoChairs 数据及测试结果 
Fig. 3  GoChairs dataset and test results 

3.2.2 泛化性测试 

由于 MONet 基于 GoChairs 进行训练，所以在

GoChairs 测试集上的测试结果并不足以客观地体

现其性能。为此，我们在 CDnet 和 I2R 上进行实

验以验证该网络的泛化性能，即 MONet 检测其他

类型背景中非椅子类型的运动目标的能力。其中，

CDnet 由 31 个真实世界的视频组成，涵盖 6 个类

别；I2R 包括九个视频序列，涵盖多种场景。具体

地，我们选择pedestrains，PETS2006，boats和curtain 

4 个样本对网络进行测试。4 个样本的测试结果如

图 4 所示。 

   

   

   

   

图 4  MONet 泛化性测试 
Fig. 4  MONet generalization testing 

由图 4 可以看出，网络在 CDnet 和 I2R 上依

然取得了很好的效果。这表明：1) 尽管网络只在

GoChairs 上进行了训练，但其具有良好的泛化性；

2) 在缺乏训练数据的情况下，利用合成数据集对

网络进行训练是十分有效的手段。 

3.2.3 间歇性运动测试 

针 对 间 歇 性 运 动 ， 从 CDnet 中 选 取

abandedbox，streetlight 和 winterdriveway 3 个样本

对网络进行测试。同时，我们定性和定量地比较

MONet 与其他经典方法在解决该问题上的性能差

异。定性分析依赖于比较各种算法的可视化结果，

定量分析则依赖于计算各种算法检测结果的

F-measure。F-measure 定义如下: 

2
R P

F
R P





                           (1) 

R 和 P 分别指回调率和精度，定义如下： 
TP TP

R P
TP FN TP FP

 
 

，              (2) 

式中：TP 为恢复的真实前景像素的数量；FN 为丢

失的真实前景像素的数量；FP 为错误地检测为前

景的像素的数量。 

我们将 MONet 与 GMM[7]，DECOLOR[22]，

4
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RPCA[13] 3 种经典算法进行比较。图 5~7 分别为上

述方法在 abandedbox、tramstop 和 winterdriveway 3

个样本上的测试结果。 

   

Sample        GroundTruth        GMM 

   

DECOLOR          RPCA           MONet 

图 5  Abandedbox 测试结果 
Fig. 5  Abandedbox test results 

   

Sample         GroundTruth        GMM 

   

DECOLOR         RPCA          MONet 

图 6  Tramstop 测试结果 
Fig. 6  Tramstop test results 

   

Sample        GroundTruth        GMM 

   

DECOLOR         RPCA           MONet 

图 7  Winterdriveway 测试结果 
Fig. 7  Winterdriveway test results 

结果表明，与传统的方法相比，MONet 在处

理目标的间歇性运动问题上更加有效。其原因在于

传统方法均根据前几帧图像建立背景模型，所以当

目标由背景状态突然转入运动状态时，传统方法并

不能及时地进行背景的更新。具体地，DECOLOR

算法始终将运动目标误判为背景的一部分。GMM

虽然能够进行一定程度上的背景更新，但效率很

低。相比之下，RPCA 虽然根据整个视频建立背景

模型，但由于背景矩阵的秩并不为 1，所以其效果

也较差。与上述方法不同，MONet 只根据前后两

帧图像之间像素点的跃迁关系预测运动目标，因而

能够取得更好的效果。 

表 1是 4种方法在 3个测试测试样本上的得分

F-measure。由表可以看出，MONet 在预测准确性

上远高于其他算法。GMM、DEXCOLOR 和 RPCA

虽然在静态背景下已经取得了较好效果，但在间歇

性运动问题上，其得分均低于 0.6。相反，MONet

的得分均高于 0.8。其在 tramstop 样本上甚至取得

了 0.93 的综合得分。该结果从定量的角度上进一

步证明了 MONet 结构的有效性。此外，其他 3 种

算法在预测运动目标时需要花费大量时间，而

MONet 则具有高度的实时性。 

表 1  各种算法的得分 
Tab. 1  Scores of various algorithms 

Method Abandedbox Tramstop Winterdriveway

GMM 0.75 0.59 0.41 

DECOLOR 0.16 0.28 0.04 

RPCA 0.28 0.04 0.21 

MONet 0.89 0.93 0.88 

4  结论 

本文针对运动目标检测问题构建了一个深度

卷积神经网络 MONet，并人工合成了一个数据集

GoChairs 以便进行网络训练。在 GoChairs 数据集、

CDnet 数据集和 I2R 数据集上的测试结果表明： 

1) 在缺乏训练数据的情况下，利用合成的数

据集对网络进行训练是有效的； 

2) 本文构建的深度卷积神经网络 MONet 具
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有良好的泛化性； 

3) 与传统方法相比，MONet 能够更有效地检

测出做间歇性运动的目标。然而，该网络在某些情

况下存在前景缺失的情况。在未来的工作中，尝试

在原有网络上增加补全结构是研究的重点方向。 
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