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ｓｍａｒｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｍｏｒｅ ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔ
ｗａｙ ｔｏ ｋｅｅｐ ｐｕｂｌｉｃ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｓｐａｃｅｓ ｓｅｃｕｒｅ， ｔｈｅｒｅ
ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ａｒｅａｓ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅｓｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ
ｐａｐｅｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：

· Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｖｉｄｅｏｓ．

· Ｔｈｅｎ ｗｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｍａｇｅｓ ／ ｖｉｄｅｏ．

·Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ⁃
ｂａｓｅｄ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｂｙ
ｌｏｃａｌｌｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｉｔｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｖａｒｉｏｕｓ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｗｈｉｌｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｄｇｅ ａｎｄ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐ ｅｎｓｕｒｅｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ＹＯＬＯｖ８ ｉｓ ｃｌｅａｎｅｒ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ⁃
ｒｉｃｈ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｂｅｉｎｇ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｎｏｉｓｅ ｏｒ
ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ＹＯＬＯｖ８ ｃａｎ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｄｅｔｅｃｔ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ， ｅｖｅｎ ｉｎ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｈｉｇｈｅｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｇｒｅａｔｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃
ｗｏｒｌｄ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ
ＹＯＬＯｖ８ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｗｉｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｕｔｕｒｅ ｓｃｏｐｅ．

１　 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ

　 　 Ｇａｗａｎｄｅ ｅｔ ａｌ．［１］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｔｕｄｅｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｈｅａｔｉｎｇ，
ｔｈｅｆｔ， ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ

ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ． ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ． Ｔｕｔａｒ ｅｔ ａｌ．［２］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｋ⁃ＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｌｅｖｅｌ⁃ｗｉｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌｅｖｅｌ， ｐｉｘｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ，
ａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｌｅｖｅｌ， ｆｒａｍｅ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ
ｏｎ ＵＣＦ⁃Ｃｒｉｍｅ ｄａｔａｓｅｔ． Ｖｉｄｙａ ａｎｄ Ｓｅｌｖａｋｕｍａｒ［３］

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ
ｕｓｅｄ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ．
Ａｌｒｕｗａｉｓ ａｎｄ Ｚａｋａｒｉａｈ［４］ ｕｓｅｄ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｉｎ ｏｎｌｉｎｅ ｃｌａｓｓｒｏｏｍ ｗｉｔｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ） ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ａｌｓｏ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｍｏｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｅｎｔ．
Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［５］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｔｅｒｍｅｄ ａｓ Ｑｕａｎｔｉｚｅｄ Ｏｂｊｅｃｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ
（ＱＯＲＭ） ． Ｔａｌｉｂ ｅｔ ａｌ．［６］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ．
Ｓｕｎ ｅｔ ａｌ．［７］ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ
ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｆｌｙｉｎｇ ｂｉｒｄｓ ｉｎ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｖｉｄｅｏｓ．
Ｇａｕｔａｍ ｅｔ ａｌ．［８］ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｂａｎｄｏｎｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｐｕｂｌｉｃ ｓｐａｃｅｓ ｕｓｉｎｇ
ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ． Ｐｕｌｌａｋａｎｄａｍ ｅｔ ａｌ．［９］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｗｅａｐｏｎｓ ｆｒｏｍ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ． Ｊｅｂｕｒ ｅｔ
ａｌ．［１０］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｕｃｈ ａｓ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ， Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ， ａｎｄ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔ．
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｖｉｏｌｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ
ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９７％． Ｈｕｓｚáｒ ｅｔ ａｌ．［１１］

ｕｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ
ｖｉｏｌｅｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ａ ３⁃Ｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ． Ｊａｉｎ ｅｔ ａｌ．［１２］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｖｉｏｌｅｎｃｅ ｉｎ
ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｖｉｏｌｅｎｃｅ ａｓ ｗｅａｐｏｎｉｚｅｄ，
ｎｏｎ⁃ｗｅａｐｏｎｉｚｅｄ， ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９８％． Ｆａｉｓａｌ ｅｔ ａｌ． ［１３］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄｒｉｖｅｒ⁃
ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｒｏａｄ ｓａｆｅｔｙ． Ｂｙ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｎｅａｒｂｙ
ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ， ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃｒｅａｔｅｓ ａｎ
ａｌｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｌｏｗ⁃ｃｏｓｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｖｅｎ ｉｎ ｌｏｗ⁃ｌｉｇｈｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＡＩ⁃ＴＯＤ ｆｏｒ ｔｉｎｙ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ． Ｍａｈｍｍｏｄ ｅｔ ａｌ．［１５］

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｆａｓｔ ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ ｂｌｏｃｋ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｔｈａｔ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ｆｏｒ
３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

２　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８

　 　 Ｉｎ ２０１６， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ＹＯＬＯ （Ｙｏｕ
Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａ ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｓ．
ＹＯＬＯ ｄｉｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｉｎｔｏ ａ ｇｒｉｄ， ｗｈｅｒｅ ｅａｃｈ
ｃｅｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ􀆳 ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｉｔｓ ａｒｅａ， ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ “ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ” ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎｎｏｔａｔｅｄ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｆｅａｔｕｒｅｓ ２４ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ２ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ， ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ １×１ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ
ｍａｎａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｉｔｓ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ ｒｅｓｈａｐｅｄ ｆｏｒ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｕｓｉｎｇ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ （ ＩｏＵ） ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ａｎｄ
ｓｕｍ⁃ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ［１６－１９］ ．

Ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｏｆ ＹＯＬＯ ａｒｅ：
·ＹＯＬＯｖ１： Ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｚｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ

ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ６３．４％ ｍＡＰ
ｏｎ ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ （Ｖｉｓｕａｌ Ｏｂｊｅｃｔ Ｃｌａｓｓｅｓ） ２０１２ ｂｕｔ
ｓｔｒｕｇｇｌｅｄ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｎｏｖｅｌ ｓｈａｐｅｓ．

·ＹＯＬＯｖ２： Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ７８．６％ ｍＡＰ ｏｎ ＣＯＣＯ．

· ＹＯＬＯｖ３： Ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＦＰＮ ａｎｄ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔｓ， ｗｉｔｈ ５７． ９％ ｍＡＰ ｏｎ
ＣＯＣＯ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ．

·ＹＯＬＯｖ４： Ａｄｄｅｄ ＰＡＮ， Ｍｉｓｈ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ＳＰＰ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ４３．５％ ｍＡＰ ｏｎ ＣＯＣＯ， ｎｏｔｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ．

· ＹＯＬＯｖ５： Ｒｅｌｅａｓｅｄ ｉｎ ２０２０， ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ ｕｓｉｎｇ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ａｎｄ ａ ｎｅｗ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｉｔｈ ５０．０％ ｍＡＰ ｏｎ ＣＯＣＯ．

·ＹＯＬＯｖ６： Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｈｅａｄ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ， ａｎｄ ａ ｈａｒｄｗａｒｅ⁃ｆｒｉｅｎｄｌｙ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

·ＹＯＬＯｖ７： Ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｌａｙｅｒ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ Ｅ⁃
ＥＬＡＮ） ａｎｄ ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｄｅｓｉｇｎ， ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｒｏｍ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ．

·ＹＯＬＯｖ８： Ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｖｅｒｓｉｏｎ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｐｒｅ⁃
ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｓｅｒｉｅｓ．

Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１． Ｔｈｅ ｔｗｏ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯ
ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｉｔｓ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａｎｃｈｏｒ ｆｒｅｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ
ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｕｌｅｓ： ｂａｃｋｂｏｎｅ ｍｏｄｕｌｅ， ｈｅａｄ ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ
ｄｅｔｅｃｔ ｍｏｄｕｌｅ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ
（ＣＳＰ ） ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅ ａｎｃｈｏｒ⁃ｆｒｅｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔ􀆳ｓ ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｏｆ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ．
Ｔｈｉｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｈｅ ｐｒｅ⁃ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｎｃｈｏｒ⁃ｆｒｅｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｄｅｔｅｃｔ
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｗｉｔｈ ｂｅｔｔｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ， ＹＯＬＯｖ８ ｖｅｒｓｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ＹＯＬＯｖ５， ＹＯＬＯｖ８ ｈａｓ ｆｅｗｅｒ ｂｌｏｃｋｓ ａｔ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ，
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ［１９］

　 　 Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ， Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ （ ＳＰＰＦ ） ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ． Ｉｎ
ＹＯＬＯｖ８，ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｕｅ ｔｏ

ｉｔｓ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ａｓ ｉｔ ｉｓ
ｐａｓｓｅｄ ｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ａｎｃｈｏｒ⁃ｆｒｅｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｉｓ
ｅｑｕａｔｅｄ ａｓ：

ｔ ＝ ｓα × ｕβ （１）
ｗｈｅｒｅ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｓ ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＩｏＵ ａｓ ｕ．

Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｉｓ ｅｑｕａｔｅｄ ａｓ［１９］：
Ｌｏｓｓｆｕｎ ＝ Ｌｏｓｓｎ ＋ ＬｏｓｓＣＩｏＵ （２）

Ｌｏｓｓｎ ＝ － ｗ ｙｎ ｌｏｇｘｎ ＋ （１ － ｙｎ）ｌｏｇ（１ － ｘｎ）[ ]

（３）

ＬｏｓｓＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋
Ｄｉｓｔａｎｃｅ２

２

Ｄｉｓｔａｎｃｅ２
Ｃ

＋ ｖ２

（１ － ＩｏＵ） ＋ ｖ
（４）

ｗｈｅｒｅ， Ｌｏｓｓｎ ａｎｄ ＬｏｓｓＣＩｏＵ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｌｏｓｓ ａｎｄ ＩｏＵ ｌｏｓｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｘｎ ． Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ
ｉｓ ｔｅｒｍｅｄ ａｓ ｙｎ，ｗｉｔｈ ａｓｐｅｃｔ ｒａｔｉｏ ｏｆ ν ｅｑｕａｔｅｄ ａｓ：

ｖ ＝ ４
π２ （ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗｐ

ｈｐ ）
２

（５）

ｗｈｅｒｅ， ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｗ
，ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ａｓ ｈ ．

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．２． Ｆｉｒｓｔ，ａ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ｏｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｗａｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ｂｏｔｈ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ，
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＹＯＬＯｖ８
ｍｏｄｅｌ． Ｉｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｏｒ ｎｏｔ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｔ ｃａｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｉｍａｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ． Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｉｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｎｏｔ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｗｉｌｌ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｅｎ ｉｔ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ
ｔｈａｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ
ｆａｃｔｏｒ ｔｈａｔ ｄｅｇｒａｄｅｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅｎ ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｆｉｌｔｅｒ
ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｉｓｅ， ｂｌｕｒ， ｃａｍｅｒａ ｍｏｔｉｏｎｓ， ｅｔｃ．
３．１　 Ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ Ｏｂｊｅｃｔ ／ Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ

Ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ Ｖｉｄｅｏｓ
　 　 Ｆｉｇ．３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｏｂｊｅｃｔｓ．
Ｔｈｅ Ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ （ＲｏＩｓ） ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ＹＯＬＯｖ８．
Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＲｏＩｓ ａｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ． Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｉｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｈｅｌｐｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ
ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｉｆ ａｎｙ ｏｆ ｔｈｅｍ ａｒｅ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｒ ｒｅｑｕｉｒｅ
ｓｐｅｃｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ．４， ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ
ａ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｖｉｄｅｏ ａｎｄ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ， ａ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｐｒｅｐａｒｅｄ， ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ． Ｔｈｅｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ
ｔｒａｉｎｅｄ ｒｕｌｅｓ， ｓｕｓｐｉｃｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ ｉｎ ｖｉｄｅｏ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏｏｌ．
Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ．４．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．３　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ

Ｆｉｇ．４　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ

３．２　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｗｉｎｄｏｗ
ｂａｓｅｄ Ｂｉｌａｔｅｒａｌ Ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ａ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉａｌ⁃ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ
ｒｅｍｏｖａｌ． Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ． Ｉｎ ａ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ， ｉｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｒａｎｇｅ
ｋｅｒｎｅｌｓ ｔｏ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｅｄｇｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ， ｉｔ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

　 　 Ｉｆｉｌｔ（ｎ） ＝ １
Ｎｆ
∑
ｍ∈Ｐ

Ｉ（ｍ）·ｆ（ ｎ － ｍ ）·ｇ（｜ Ｉ（ｎ） －

Ｉ（ｍ） ｜ ） （６）
ｗｈｅｒｅ， ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ Ｉｆｉｌｔ ｆｏｒ ｎ ｐｉｘｅｌｓ．
Ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｐｉｘｅｌ􀆳ｓ （ ｍ ） ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ａｓ Ｉ（ｍ） ｗｉｔｈｉｎ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ Ｐ ｗｉｔｈ ｎ ｐｉｘｅｌｓ． Ｓｐａｔｉａｌ
ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｆ（ ｎ － ｍ ）， ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍ ａｎｄ ｎ． Ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｇ（ ｜ Ｉ（ｎ） － Ｉ（ｍ） ｜ ） ． Ｂｕｔ ｉｎ ｔｈｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ， ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｌｏｃａｌ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ，
ａｎｄ ｔｈｕｓ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｒｅｍｏｖａｌ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ， ｉｎ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ， ｓｐ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ：

　 　 Ｉｌｏｃａｌ（ｎ） ＝ １
Ｎｆｌｏｃａｌ

∑
ｍ∈Ｐｌｏｃａｌ

Ｉ（ｍ）·ｆｌｏｃａｌ（ ｎ － ｍ ）·

ｇｌｏｃａｌ（ ｜ Ｉ（ｎ） － Ｉ（ｍ） ｜ ） （７）
ｗｈｅｒｅ， ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｏｕｔｐｕｔ
ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ Ｉｌｏｃａｌ（ｎ） ｆｏｒ ｎ ｐｉｘｅｌｓ． Ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ
ｐｉｘｅｌ􀆳ｓ （ ｍ ） ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ Ｉ（ｍ） ｗｉｔｈｉｎ
ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ Ｐ ｌｏｃａｌ ｗｉｔｈ ｎ ｐｉｘｅｌｓ． Ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ
ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｆｌｏｃａｌ（ ｎ － ｍ ） ｔｈａｔ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍ ａｎｄ ｎ． Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｒａｎｇｅ
ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｇｌｏｃａｌ（ ｜ Ｉ（ｎ） － Ｉ（ｍ） ｜ ） ． Ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅｓｅ ｌｏｃａｌ ｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｇｌｏｂａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ．

Ｆｉｇ． ５ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ．
Ｆｏｒ ｔｈｉｓ， ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｂａｓｅｄ ｂｉｌａｔｅｒａｌ
ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｈｅｒｅ． Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ６． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｅｌｏｗ．
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｉｎｐｕｔ： Ｉｎｐｉ ， ｉｍａｇｅｓ；

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ， Ｔｒｎ ＝ ｛ Ｉｎｐｎ
ｉ ， Ｌｅｂｎ

ｉ ｝，ｗｈｅｒｅ ｎ ∈
ｓｉｚｅ（Ｔｒｎ）
Ｏｕｔｐｕｔ： ＰＲｎ

ｉ ， ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｒｅｇｉｏｎ．
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
２． Ｉｎ ＝ Ｉｎｐｉ ＋ Ｎｏｉｓｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３． Ｄｅｆｉｎｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｒａｎｇｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｓ σｓ ａｎｄ σｒ

４．Ａｐｐｌｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ
ｔｏ ｄｅｎｏｉｓｅ ａｓ

５． Ｉｄ ａｄａｐｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒ← Ｉｎ
６．Ｃｏｎｆｉｇｕｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

７．Ｗｈｉｌｅ ｌｏｓｓ ｒｅａｃｈｅｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｏ
８．Ｆｏｒ ｉｍａｘ ： Ｍａｘ ｅｐｏｃｈｓ
９． Ｏｕｔｉ ＹＯＬＯｖ８← Ｉｄ
１０．Ｍｉｎｉｍｉｚｅ （Ｌｏｓｓｆｕｎ ＝ Ｌｏｓｓｎ ＋ ＬｏｓｓＣＩｏＵ ）
１１．Ｅｎｄ Ｒｅｔｕｒｎ Ｏｕｔｉ

Ｆｉｇ． ５　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ

Ｆｉｇ． ６　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ［２７］

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ Ｐｙｔｈｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｖｅｒ Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ ｗｉｔｈ
ｆａｃｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｓｌａ Ｐ１００⁃ＰＣＩＥ ＧＰＵ． Ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ， ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｗａｓ
ｓｅｔ ｔｏ ０．００１ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｓｉｎｅ
ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｔｏ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ．
Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ １６ ｆｏｒ １００ ｅｐｏｃｈｓ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ． Ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ：

Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ ｍＡＰ ）： ｍＡＰ ｉｓ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ：

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ （８）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ （Ｔｒｕｅ＿Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）
（Ｔｒｕｅ＿Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ＋ Ｆａｌｓｅ＿Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）

（９）

　 Ｒｅｃａｌｌ ＝ （Ｔｒｕｅ＿Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）
（Ｔｒｕｅ＿Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ＋ Ｆａｌｓｅ＿Ｎｅｇａｔｉｖｅ）

（１０）

ｗｈｅｒｅ ＡＰ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃
Ｒｅｃａｌｌ （ＰＲ） ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ａ ｍｏｄｅｌ

ｂａｌａｎｃｅｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．
　 　 Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
Ｒｏｂｏｆｌｏｗ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅｉｒ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｃｌａｓｓｅｓ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ

Ｔｅｓｔｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ

ＤＳ⁃１ ［２０］
ｎｏｒｍａｌ， ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ａｃｔｉｖｉｔｙ， ｖｉｃｔｉｍ，

ｗｅａｐｏｎ
１８００ １７２

ＤＳ⁃２［２１］
ｈａｎｄｇｕｎ， ｋｎｉｆｅ，

ｌｏｎｇ⁃ｇｕｎｓ， ｍｉｓｓｉｌｅ，
ｓｗｏｒｄ， ｔａｎｋ

７７８０ ５０５

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｏｎｅ ｕｓｉｎｇ Ｐｙｔｈｏｎ３ ｉｎ Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ． Ｆｏｒ
ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｉｓ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ
ｅｎｔｉｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ７０％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ
３０％ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗａｓ ｄｏｎｅ ｕｓｉｎｇ
Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ． Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｏｎｅ
ｕｓｉｎｇ ＧＰＵ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｆｏｒ １００ ｅｐｏｃｈｓ． Ｆｉｇｓ． ７ ａｎｄ ８
ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ＤＳ⁃１ ａｎｄ ｏｎ ＤＳ⁃２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＤＳ⁃１

４．１　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｓｔｕｄｙ
　 　 Ｆｉｇ．９ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｇｒａｐｈｓ ｕｎｄｅｒ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ

ｆｉｌｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ６４０×６４０ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ａｌｌ
ｃｌａｓｓｅｓ ｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ８３％， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ９％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃａｓｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ． Ｆｉｇ．１０ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｒｅｃａｌｌ ｇｒａｐｈｓ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ
ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｆｏｒ ６４０ × ６４０ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｆｏｒ ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ ｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ６８％ ， ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ １％ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ． Ｆｉｇ．１１

ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍＡＰ ｇｒａｐｈｓ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｓ． Ｔｈｅ
ｇｒａｐｈ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ６４０ × ６４０ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍＡＰ ｆｏｒ ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ ｉｓ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ７４．５％， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ４％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＤＳ⁃２

Ｆｉｇ．９　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ
ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｉｌｔｅｒ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．１０　 Ｒｅｃａｌｌ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ
ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｉｌｔｅｒ

Ｆｉｇ． １１　 ｍＡＰ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｉｌｔｅｒ

　 　 Ｆｉｇ．１２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｇｒａｐｈ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ
ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｆｏｒ ６４０ × ６４０ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ ｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ３０－
３１ ｍｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ．
４．２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｓｔｕｄｙ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ． Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｓ

ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［２２］ ｆｏｃｕｓｅｓ ｓｏｌｅｌｙ
ｏｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｓ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ， ｂｕｔ ｎｏｔ ｏｂｊｅｃｔｓ， ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｏｒ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
ＹＯＬＯｖ３［２３］ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ａｎｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ， ｗｉｔｈ ＹＯＬＯｖ４ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｔａｒｇｅｔｉｎｇ
ｗｅａｐｏｎｓ［２４］， ｂｕｔ ｎｅｉｔｈｅｒ ｄｅｔｅｃｔｓ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ
ｎｏｒ ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ
ＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ［２５］ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｃｒｉｍｅ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ，
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｂｕｔ ｎｏｔ ｏｂｊｅｃｔｓ， ｗｈｉｌｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４［２６］ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ
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ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｐｅｃｉｆｙｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｔｙｐｅｓ． Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔａｎｄｓ ｏｕｔ ｂｙ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ， ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ，
ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｂｏｔｈ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ，
ｏｆｆｅｒｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ．
　 　 Ｆｉｇ．１３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍＡＰ
ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｉｓｅ，
ｂｌｕｒ， ａｎｄ ｌｏｗ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｓｔ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｍＡＰ ｏｆ ７６．５３％ ｔｈａｔ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｂｌｕｒｒｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈ ７４． ８３％． Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｌｏｗｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ７２． １３％． Ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ， ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｍＡＰ ｏｆ ７４． ５０％， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｔｓ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｕｎｄｅｒ ｓｕｃｈ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ．１２　 Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｉｌｔｅｒ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ／ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅｌ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ｔｙｐｅ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ

Ｉｍａｇｅ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ｏｂｊｅｃｔ

Ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ

Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［２２］ Ｏｎｌｙ ｃｈｉｌｄｒｅｎ Ｎｏ Ｎｏ Ｎｏ Ｙｅｓ

ＹＯＬＯｖ３［２３］ － Ｎｏ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｎｏ

ＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ ［２５］ Ｃｒｉｍｅ Ｎｏ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４［２６］ － Ｎｏ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｎｏ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ Ｎｏｔ ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｆｉｇ．１３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍＡＰ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 Ｆｉｇ．１４ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｏｒｋｓ． ＹＯＬＯｖ３［２３］

ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｍＡＰ ｏｆ ６５． ７０％． Ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ （ＹＯＬＯｖ８） ｈａｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｍＡＰ ｏｆ ７４．５０％．
Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ １３％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ
ｍＡＰ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｍｏｖｅｓ
ｕｎｗａｎｔｅｄ ｎｏｉｓｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｕｅ ｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｂｅｔｔｅｒ ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｕｓｅ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｐｏｓｔ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ．
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｍｏｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．

Ｆｉｇ．１４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍＡＰ Ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ， ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｉｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅｓｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｖｉｄｅｏ ／ ｉｍａｇｅｓ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｉｓｅ， ｂｌｕｒ， ｌｏｗ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ，
ｅｔｃ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ， ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ⁃ｗｉｎｄｏｗ ｂｉｌａｔｅｒａｌ
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ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ｗｈｉｌｅ
ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｅｄｇｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｎｏ ｆｉｌｔｅｒ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｖｅｒａｌｌ ｂｕｔ ｄｏ ｎｏｔ
ｉｓｏｌａｔｅ ｅａｃｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ａｓ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ． Ｓｅｖｅｒａｌ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ｎｏｉｓｅ， ｐｏｏｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｔｈｅ ＹＯＬＯ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔｅｐ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｏｔｈ ｉｎ
ｓｔａｔｉｃ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｉｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｖｉｄｅｏ ｆｒａｍｅｓ． Ｔｈｅ
ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ， ｋｎｏｗｎ ｆｏｒ ｉｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ， ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｕｒｐｏｓｅ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｄｖａｎｃｅｄ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ａｆｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ⁃ｂａｓｅｄ ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｂｏｔｈ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｎｏｉｓｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｉｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｔｈｅｎ ｃａｓｃａｄｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｏｂｊｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗ⁃ｂａｓｅｄ ｆｉｌｔｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ， ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｍＡＰ ｏｆ ７４．５％， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ
１３％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ｍＡＰ ｏｆ ７４．５％ ｗｈｉｃｈ
ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ． Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｇａｗａｎｄｅ， Ｈａｊａｒｉ Ｋ， Ｇｏｌｈａｒ Ｙ． Ｎｏｖｅｌ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ａｎｄ
ｍｏｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０２４，
５７：ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ １６． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０４６２－０２３－１０６３０－
０．

［２］Ｔｕｔａｒ Ｈ， ＧüｎｅşＡ， Ｚｏｎｔｕｌ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｉｘｅｌ－

ａｎｄ ｆｒａｍｅ － ｂａｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０２４， １２ （ ２ ）： １９． ＤＯＩ： １０．
３３９０ ／ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ１２０２００１９．

［３］Ｖｉｄｙａ Ｍ Ｑ Ｍ， Ｓｅｌｖａｋｕｍａｒ Ｓ． Ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｅｘｐｅｒｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２４， ２４７： １２３２６４． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０２４．１２３２６４．

［４］Ａｌｒｕｗａｉｓ Ｎ Ｍ，Ｚａｋａｒｉａｈ Ｍ． Ｓｔｕｄｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｅ － ｃｌａｓｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｈｉｇｈｅｒ
ｅｄｕｃａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２４，１２：６６１１０－６６１２８．ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２４．３３５４９８１．

［５］ Ｗａｎｇ Ｊ Ｍ， Ｈｕ Ｆ Ｊ， Ａｂｂａｓ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｚｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２４，２３８（ Ｐａｒｔ Ｅ）： １２２２４０． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｅｓｗａ． ２０２３．
１２２２４０．

［６］Ｔａｌｉｂ Ｍ， Ａｌ－Ｎｏｏｒｉ Ａｈｍｅｄ Ｈ Ｙ， Ｓｕａｄ Ｊ． ＹＯＬＯｖ８－ＣＡＢ：
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｋａｒｂａｌａ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２４， １０ （ １）：
Ａｒｔｉｃｌｅ ５．ＤＯＩ：１０．３３６４０ ／ ２４０５－６０９Ｘ．３３３９

［７］Ｓｕｎ Ｚ Ｗ， Ｈｕａ Ｚ Ｘ， Ｌｉ Ｈ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｆｌｙｉｎｇ ｂｉｒｄ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｖｉｄｅｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２４，７３：Ａｒｔ Ｎｏ． ５００２５１５． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／
ＴＩＭ．２０２３．３３３４３４８．

［８］Ｇａｕｔａｍ Ｄ， Ｇｕｐｔａ Ｈ，Ｓｈｅｋｈａｒ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯｖ３ ｗｉｔｈ Ｐｙｔｈｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｏｐｅｎ－ＣＶ． ２０２３
３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ
Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ ＩＣＡＣＩＴＥ ），
Ｇｒｅａｔｅｒ Ｎｏｉｄａ， 　 ２０２３： １７７２ － １７７５． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＡＣＩＴＥ５７４１０．２０２３．１０１８２７０３．

［９］Ｐｕｌｌａｋａｎｄａｍ Ｍ，Ｌｏｙａ Ｋ， Ｓａｌｏｔａ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｗｅａｐｏｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｑｕａｎｔｉｚｅｄ ＹＯＬＯｖ８． ２０２３ ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ， Ｐｏｗｅｒ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ： Ｔｏｗａｒｄｓ
Ｆｌｅｘｉｂｌｅ Ｇｒｅｅｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ （ ＩＣＥＰＥ）， Ｓｈｉｌｌｏｎｇ，
２０２３：１－５． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＥＰＥ５７９４９．２０２３．１０２０１５０６．

［１０］Ｊｅｂｕｒ Ｓ Ａ，Ｈｕｓｓｅｉｎ Ｋ Ａ， Ｈｏｏｍｏｄ Ｈ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ － ｓｃｅｎａｒｉｏ ｖｉｏｌｅｎｃｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２３，１２（９）：１７５． ＤＯＩ：１０． ３３９０ ／
ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ１２０９０１７５．

［１１］Ｈｕｓｚáｒ Ｖ Ｄ， Ａｄｈｉｋａｒｌａ Ｖ Ｋ， Ｎéｇｙｅｓｉ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｗａｒｄ
ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｖｉｏｌｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｖｉｄｅｏ
ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０２３， １１： １８７７２－
１８７９３．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２３．３２４５５２１．

［１２］Ｊａｉｎ Ｎ， Ｇｕｐｔａ Ｖ， Ｔａｒｉｑ Ｕ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ ｖｉｏｌｅｎｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｖ － ＬＳＴＭ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｔｏｏｌｓ， ２０２３， ３２（３）：２３４００１８．ＤＯＩ：
１０．１１４２ ／ Ｓ０２１８２１３０２３４００１８３．

［１３］Ｆａｉｓａｌ Ｍ Ｍ，Ｍｏｈａｍｍｅｄ Ｍ Ｓ， Ａｂｄｕｌｊａｂａｒ Ａ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ＡＩ． ２０２１
１４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｅＳｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ＤｅＳＥ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０２１：

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

５５９－５６５．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＤｅＳＥ５４２８５．２０２１．９７１９４６９．
［１４］Ｗａｎｇ Ｊ，Ｙａｎｇ Ｗ， Ｇｕｏ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｔｉｎｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ

ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ． ２０２０ ２５ｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＩＣＰＲ ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１：
３７９１－３７９８．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＰＲ４８８０６．２０２１．９４１３３４０．
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