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摘要  目标检测是计算机视觉领域的基础任务, 在视频监控、自动驾驶等领域有着广泛的应用。近年来, 随着深度卷积神经网

络的发展, YOLO、Faster R-CNN 等基于单帧图像的目标检测算法已经取得显著的效果, 但在实际使用中, 由于视频中目标物体

模糊、遮挡、变形等问题, 单帧图像目标检测算法无法直接应用在视频目标检测任务中。目前主流的视频目标检测算法, 如
FGFA、Seq-NMS 等, 无法同时兼顾速度与准确性, 不能满足实际应用的需求。如何在保障检测实时性的前提下, 提升检测的准

确性, 是当前视频目标检测算法面临的挑战。本文提出一种基于帧间运动目标框链的后处理方法, 以单帧检测算法为基础, 从后

处理部分入手, 引入帧间运动信息对检测结果进行增强。我们利用基于距离的交并比(Distance Intersection over Union , DIoU)表
示帧间运动信息, 并提出相邻帧之间的同一个物体应该具有相似的运动信息的观点, 完成帧间运动目标框链的构建。最后, 引入

动态置信度平均方法, 来对预测结果进行增强。实验结果表明, 以 YOLOv5 为基础, 本算法达到了 73.4%的平均精度均值(mean 
average precision, mAP), 获得了6.2%(67.2%~73.4%)的mAP提升, 同时检测速度达到了41每秒处理帧数(frames per second, fps)。
本算法很好地兼顾速度和准确度, 并为如何进行更加快速准确的视频目标检测算法提供思路。 
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Abstract  Object detection is a fundamental task in the field of computer vision and is widely applied in video surveil-
lance, autonomous driving, robotics and other fields. In recent years, with the development of deep convolutional neural 
networks, single-frame image-based object detection algorithms, such as YOLO and Faster R-CNN, have achieved re-
markable results. However, in practice, single-frame image-based object detection algorithms cannot be directly applied to 
video object detection tasks due to the problems of blurring, occlusion, and deformation of the target objects in the video. 
The current mainstream video object detection algorithms, such as FGFA, Seq-NMS, etc., are unable to simultaneously 
take into account the detection speed and accuracy, thus cannot meet the needs of practical applications. How to improve 
the accuracy of detection under the premise of guaranteeing the real-time detection is the challenge faced by the current 
video object detection algorithms. In this paper, we propose a post-processing method based on inter-frame motion object 
frame chain. Based on the single-frame object detection algorithm, the video object detection results are enhanced by in-
troducing inter-frame motion information from the post-processing part. We utilize Distance Intersection over Union (DI-
oU) to represent the inter-frame motion information, and propose the idea that the same object between adjacent frames 
should have similar motion information. We then combine the dynamic confidence averaging method to jointly complete 
the enhancement of the prediction results. Finally, the dynamic confidence averaging method is introduced to enhance the 
prediction results. The experimental results show that, based on YOLOv5, the proposed algorithm achieves a mean aver-
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age precision (mAP) of 73.4% and obtains a mAP enhancement of 6.2% (67.2%-73.4%). At the same time, the detection 
speed reaches 41 frames processed per second (fps). The proposed video object detection algorithm achieves excellent 
results in terms of balancing speed and accuracy and provides ideas on developing faster and more accurate video object 
detection algorithms. 

Key words  video object detection; bounding box; motion information; Distance Intersection-over-Union 

 
 

1  引言 

目标检测是计算机视觉领域的一个基本任务, 

在视频监控、自动驾驶、机器人等领域有着广泛的

应用。近些年, 伴随着诸如 YOLO[1], Faster R-CNN[2]

等基于深度卷积神经网络的检测算法的大规模使用, 

基于单帧图像的目标检测算法的准确性已经获得了

显著的提升。然而, 在实际应用环境中, 由于视频中

的目标物体存在模糊、遮挡和稀有姿势等问题, 单帧

目标检测算法在视频目标检测任务中, 仍存在准确

率和召回率低等问题[3]。 

目前主要有两种思路用于提升视频目标检测的

性能。第一种是构建一个针对视频流输入的专用检

测模型, 例如文献[4-5]。该类算法主要利用相邻视

频帧之间的关联信息, 在检测阶段引入新的网络结

构提取特征参与决策 , 从而提升当前帧的检测结

果。这种类型的算法在准确率上超越了基于单帧图

片的目标检测算法。但其缺点是额外引入大量计算

量, 并且部分算法需要通过对视频进行离线处理来

提取前后帧信息。上述问题导致该类算法检测速度

慢, 无法满足实际应用中的实时性要求。 

另一种思路是从后处理的角度入手, 不引入新

的网络结构和特征。该类算法利用现有基于单帧图

片检测网络的检测结果目标检测框(bounding box, 

bbox), 通过跨帧链接属于同一个物体的检测结果

bbox, 使用这些 bbox链接来对当前帧的检测结果进

行增强[6]。该类算法与基于单帧的目标检测算法相

比, 准确率有所提升, 并且与第一种类型的算法相

比计算开销小, 可以满足实时性的要求。但该类算

法仍然存在以下三个缺陷: 

· 在进行 bbox 链接时仅利用了相邻帧之间的空

间位置信息, 没有考虑到物体的运动信息。 

· 在判断两个 bbox 是否属于同一个物体时, 现有

后处理方法主要依赖分类置信度。 

· 在进行分类置信度增强时, 错分样本也被增强。 

针对现有算法的问题, 本文选择从计算速度更

快的后处理算法入手, 以速度更加出色的基于检测

框回归的目标检测算法为基础, 提出了一种利用帧

间运动信息的后处理方法。本方法的核心思路是认

为相邻帧之间属于同一个目标物体的 bbox 具有相似 

的运动信息变化。因此, 在进行跨帧间 bbox 链接时, 

要将与前帧运动信息变化最相似的 bbox 加入到检测

框链中。由于基于距离信息的交并比(Distance In-

tersection over Union, DIoU)[7]对空间信息出色的表

达和衡量能力, 本文引入 DIoU 表达两个 bbox 之间

运动信息变化。在判断两个 bbox 是否属于同一物体

时, 本文提出一种综合考虑 bbox 的运动信息与分类

置信度的匹配方法 , 将这两种信息结合共同完成

bbox 链接。在检测结果增强阶段, 本文提出一种动

态均值增强方法。该方法有效抑制错误分类样本, 提

高检测结果的准确率。本算法主要包括以下几个步

骤, 前帧运动信息获取, 当前帧目标框链接, 目标框

重打分。 

从实际应用角度出发 , 在保障精度的情况下 , 

我们使用实时性更好的 YOLOv5[8]算法作为基础检

测网络, 所有实验均在 ImageNet 视频目标检测数据

集(the ImageNet object detection from video, ImageNet 

VID)[9]上进行。实验结果证明了我们算法的有效性, 

在一块英伟达 TITAN RTX 显卡上, 我们的实时在线

算法可以达到 73.4%mAP的准确率和 41fps的处理速

度。本文的主要贡献如下:  

· 本文提出了一种速度和准确度兼顾的后处理

方法。在基于单帧图片目标检测算法的后处

理部分引入运动信息对检测结果进行修正 , 

既保留了基于单帧图片目标检测算法的速度

优势, 又提升了检测的准确率。以 YOLOv5

为例, 在 ImageNet VID 验证集上 mAP 获得

了 6.2%的提升(67.2%~73.4%), 计算速度达

到了 41fps。 

· 本文使用 DIoU 表达运动信息, 并提出同一物

体在相邻帧之间应该具有相同运动信息的思

想, 提高了跨帧 bbox 匹配的准确性和检测的

准确率。 

· 在 bbox 分类置信度增强时, 本文提出了动态均

值增强的思想, 减少了错分样本被增强的情况, 

提高了检测的准确率。  

本文章节安排如下, 第 2 节介绍了目标检测和

视频目标检测领域中的代表性算法, 以及 DIoU 相关

的原理内容, 第 3 节为本文方法内容介绍, 第 4 节是

实验设计和结果分析, 第 5 节是总结。 
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2  相关工作 

本节将介绍目标检测和视频目标检测的相关工

作, 以及用来表达帧间 bbox 运动信息的 DIoU 的相

关原理。 

2.1  目标检测 
目标检测是计算机视觉领域的一个基本任务, 

随着深度神经网络在目标检测领域的广泛应用, 基

于深度学习的目标检测算法与传统人工设计特征的

目标检测算法相比, 在速度和准确性上都获得了极

大的提升。 

目标检测算法主要分为以下两种类型, 分别是

基于检测框回归算法(one stage)和基于感兴趣区域算

法(two stage)。根据参考文献[10], 前者与后者相比, 

具有更快的检测速度, 而后者则在准确性上更具有

优势。 

基于感兴趣区域算法通常可以概括为以下两个

步骤, 首先从输入图片中提取感兴趣区域(region of 

interest, ROI), 之后针对感兴趣区域进行检测框的分

类和位置回归, 最终输出检测结果。代表性的算法有

Faster R-CNN[2]。该算法使用区域提议网络(region 

proposal network, RPN)进行 ROI 区域的提取和权重

共享, 与 Fast R-CNN[11]使用选择搜索算法(selective 

search, SS)相比, 在速度和精度上都获得了显著的提

升。Mask R-CNN[12]在 Faster R-CNN 的检测网络基

础上, 引入了图像分割任务的分支, 通过多任务联

合训练, 使准确率获得进一步提升。 

基于检测框回归算法舍弃了 ROI 步骤, 将目标

检测看作一个 bbox 的回归问题, 直接在卷积网络提

取到的特征图上完成目标框的分类和位置回归, 检

测速度与基于感兴趣区域相比有明显提升, 但准确

率有一定程度的下降。代表性算法有 YOLO[1], 该算

法将图片分成 N◊N 的若干区域, 对每个区域分别预

测 bbox 和分类置信度。SSD[13]算法使用不同尺度的

特征图和先验框来预测物体, 一定程度上解决了小

目标检测准确率低下的问题。 

2.2  视频目标检测 
视频目标检测是目标检测任务中的一个延伸任

务, 其核心目的在于利用视频帧之间的关联信息, 

解决视频中由于存在目标物体运动模糊, 物体被遮

挡、场景光线变化和特殊形变等干扰, 导致检测准确

率下降的问题。 

针对上述问题, 目前主要分为两种解决思路。第

一种是构建针对视频流输入的专用视频目标检测网

络模型。这种方式主要是在基于单帧图片的目标检

测算法的基础上, 引入额外的网络结构, 提取帧间

关联信息和时间上下文内容。利用相邻帧之间信息

处理得到的特征, 与基于单帧图片的目标检测算法

获得的特征结合, 共同完成检测任务。以 FGFA[4]为

例, 该算法在当前帧图片上使用单帧检测算法提取

特征, 同时引入光流网络, 计算前后帧之间的光流

特征, 并将光流特征与单帧检测算法提取到的特征

合并, 共同完成检测任务。在参考文献[14]中, 针对

前后帧特征变化, 提出了 STMM 模块, 该模块结合

前后帧的记忆特征, 利用记忆特征, 改善当前帧的

检测结果。 

另一种方式是基于后处理部分的改进, 该方法不

对检测网络结构进行改动, 通过对检测网络输出的结

果进行处理, 利用前后帧的检测结果, 对当前帧输出

bbox 的位置结果和分类置信度进行修正。具有代表性

的算法是 Seq-NMS[6], 该算法利用检测网络输出 bbox

的分类置信度, 在视频帧之间构建 bbox 链, 一条链上

的 bbox 属于同一个物体, 通过整条链的分类结果, 对

部分检测效果不好的视频帧进行修正。 

2.3  基于距离的交并比 
交并比(Intersection over Union, IoU)的作用是衡

量两个 bbox 之间的重叠度关系, 不能很好地衡量两

个 bbox 之间的空间位置关系和形状相似度。如图 1

所示, DIoU[7]是 IoU 的一个改进版本。DIoU 公式如

式(1)所示, 其在 IoU的基础上, 添加了基于尺度信息

的中心点偏移量。公式中, b1,b2 分别代表了检测框 B1

和检测框 B2 的中心点,  代表的是计算两个检测框

中心点间的欧氏距离。c 代表的是能够同时包含预测

框和真实框的最小闭包区域的对角线距离。该式包

含了两个框之间的重叠率、空间位置关系和形状信

息。在进行训练时, 使用 DIoU 替代 IoU, 可以使目

标框的回归更加稳定。同时, DIoU 也被应用在非极

大值抑制中,有效提升检测结果的准确性。 

 

图 1  DIoU 示意图 

Figure 1  Schematic diagram of DIoU 
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3  算法内容 

本节将介绍本文算法的整体框架, 并分别详细

讲述本文算法的三个步骤。 

3.1  算法结构概述 
本算法针对检测网络中的后处理部分进行改进, 

属于一种实时在线目标检测算法, 可以被应用到任

何现有的检测网络(YOLO, Faster R-CNN)当中。本算

法包括前帧运动信息获取、当前目标框链接和目标

框重打分三个部分。 

算法结构如图 2 所示。以对当前时刻 T 的检测

结果进行增强为例, 本文算法应用于检测网络生成

候选 bbox 之后。STEP A 为前帧运动信息获取, 我们

认为如果连续两帧中检测出同一个物体, 那么就认

定该检测结果是正确的。使用 DIoU 对 Frame T-2 和

Frame T-1 帧中属于同一个目标的预测框进行匹配, 

并记录 DIoU 为运动信息, 为下一步寻找当前框提供

信息; STEP B 为当前帧目标框链接, 我们认为属于

同一个物体的 bbox 在相邻帧之间应该具有相同的运

动信息。我们利用第一步提供的运动信息并结合当

前帧 bbox 的分类置信度, 在 Frame T 候选 bbox 中寻

找符合条件的目标框, 形成目标框链; STEP C 为当

前目标框打分, 我们根据目标框链上之前时刻的分

类置信度, 对当前检测框进行置信度增强。然后将增

强后的 bbox 与其他候选框一起进行非极大值抑制抑

制算法, 将重打分后的 bbox 与其他候选 bbox 竞争, 

去除置信度过低和重叠度过高的候选框, 生成最后

的检测结果。

 

图 2  检测算法流程图 

Figure 2  Flowchart of the detection algorithm 
 

3.2  前帧运动信息获取 
 

算法 1 前帧运动信息获取算法 

输入:  I bboxes detected in frame T-1 and J bboxes 
detected in frame T-2 
DIOU_matrix = create_matrix(I, J) 

1:  FOR i = 1 to I do 

2:  FOR j = 1 to J do 

3:  set DIOU_matrix(i, j) to DIOU between i-th 
bbox of T-1 frame and j-th bbox of T-2 frame 

4:  END FOR 

5:  END FOR 

6:  set LAST_DIOU, LAST_BBOX to empty list

7:  REPEAT 

8:  set I, j to line, column of maximum value in 
DIOU_matrix 

9:  add bbox i to LAST_BBOX 

10:  add DIOU (i, j) to LAST_DIOU 

11:  set i-th line of DIOU_matrix to 0 

12:  set j-th column of DIOU_matrix to 0 

13:  UNTIL maximum value of DIOU_matrix is 0

输出: LAST_DIOU, LAST_BBOX 

 

对 T 时刻进行增强, 首先要获得 Frame T-1 和

T-2 之间的运动信息。我们使用 DIoU 对前两帧的预

测框进行跨帧匹配。具有相同分类结果, 且 DIoU 值

最大的两个框, 被认为是属于同一个物体, 记录这

两个框, 并将 DIoU 作为运动信息记录。算法流程如

算法 1 所示。 

算法最后输出的 LAST_BBOX 和 LAST_DIOU

代表的是 Frame T-1 中与 Frame T-2 匹配成功的 bbox

和他们对应的运动信息 DIoU。 

3.3  当前帧目标框链接 
我们定义 S 来衡量 Frame T 候选框与 Frame T-1

检测框之间的相似程度, S值越大代表两个 bbox是同
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一个物体的可能性越高。我们将 T 帧候选框中与 T-1

帧检测框 S 值最大的框加入目标框链。 

-1cls bbox
bbox

1( , )
motion

T

T
T TS



 
conf

bbox bbox      (2) 

1motion (bbox ,bbox ) LAST _ DIOUT T DIoU  (3) 

S 的公式如式(2)所示。分子部分的 1cls bbox
bbox

T

T

conf

表达了 bboxT在 bboxT-1的判别类别上的分类置信度, 

分类效果越好, 分类置信度越大。分母部分的 motion

如式(3)所示, 表达了两个 bbox 之间的运动信息的相

似程度。其中, DIoU 部分表达的是当前 Frame T 和

T-1 之间的运动信息。LAST_DIOU 表达的是上一步

中获得的 Frame T-1 和 T-2 之间 bbox 的运动信息

DIoU。两个 bbox 属于同一个物体的概率越高, 那么

这个差值就会越小, 我们在这里加入绝对值表示关

注的是两个数值之间的差值而不是大小关系。我们

将运动信息相似度和分类置信度结合起来综合考虑, 

对于一个 bbox 来说, 拥有越高的分类置信度和运动

信息相似度都会使得 S 值变大, 我们的目的是寻找

可以最好兼顾这两个数值的 bbox, 即使得 S 值最大

的 bbox, 将其作为我们的目标框, 加入目标链中进

行重打分, 算法流程如算法 2 所示。 

 
算法 2 当前帧目标框链接算法 

输入: I bboxes detected in LAST_BBOX, 
LAST_DIOU and K bboxes detected in frame 
T. S_matrix = create_matrix(I, K) 

1: FOR i = 1 to I do 
2: FOR k = 1 to K do 
3: set S_matrix(i, k) to S between i-th bbox of 

LAST_BBOX and k-th bbox of T frame 
4: END FOR 
5: END FOR 
6: set LINKS to empty list 
7: REPEAT 
8: set i, k to line, column of maximum value in 

S_matrix 
9: add (i, k) to LINKS 
10: set i-th line of S_matrix to 0 
11: set k-th column of S_matrix to 0 
12: UNTIL maximum value of S_matrix is 0 

输出: LINKS 

 
算法最后输出的 LINKS 代表的是在 Frame T 中

与 LAST_BBOX 中匹配成功的 bbox, 将匹配成功的

bbox 加入目标框链, 准备进行下一步目标框置信度

重打分。 

3.4  目标框重打分 
我们通过对同一个目标框链上的分类置信度取

平均值, 对当前框进行重打分。 
cls cls

cls 1 1

1

Avg * Linknum conf
conf _ re

Linknum 1

A A
A T T T

T
T

 
  







 (4) 

clsconf _ re 0A
T

               (5) 

如式(4-5)所示, 为了满足实时性的要求, 我们

引入了一个动态的计数变量 LinknumT , 该变量表示

每条目标链在 T 时刻的现有长度。 cls
-1Avg A

T
 表示的是

T 时刻之前的对判别类别 A 的分类置信度的平均值。

利用均值和Linknum将当前 bbox对 A类别的分类置

信度进行重打分, 同时将 bbox 对其他类别的分类置

信度进行抑制。通过这种方法, 我们可以动态地使用

整条链上的分类置信度平均值, 对当前帧的检测结

果进行重打分, 利用 T 时刻之前的结果对当前时刻

bbox 的检测置信度进行修正。 

将进行置信度增强后的候选框与其余候选框一

起进行非极大值抑制算法(non-maximum suppression, 

NMS), 让经过置信度增强后的候选框与其他检测框

竞争, 输出最终结果。 

4  实验设计和结果 

本节首先介绍实验内容设计和训练过程, 之后将

本文的算法与现有的算法从精度和速度两个方面进行

性能比较。最后针对本文算法中的一些模块进行消融

实验, 通过控制变量来论证该算法模块的有效性。 

4.1  实验设置 

4.1.1  数据集介绍 

本文中的实验全部在 ImageNet VID 数据集[9]上进

行, 该数据集是一个视频数据集, 包括 3862 段训练视

频, 555 段验证视频和 937 段测试视频, 总图片数量超

过100万张。该数据集一共包括30个类别, 是 ImageNet

数据集 200 类中的一个子类, 每一张图片都被使用

bbox 进行标注。该数据集面临的挑战包括相机虚化、

部分遮挡、运动模糊、拥挤的实例、背景混乱、罕见

的姿势等。由于 ImageNet VID 数据集的测试集标注没

有公开, 我们在其验证集上进行性能评价。 

4.1.2  训练数据筛选 

虽然 ImageNet VID 数据集有 100 万张以上的总

数, 但由于大量图片为相邻视频帧, 因此图片之间

存在大量冗余信息, 数据缺少多样性, 根据参考文

献[15], 我们从 ImageNet VID 数据集中挑选出相应

类别的10万张图片, 从 ImageNet DET数据集中选出

对应类别的 8万张图片, 共 18万张图片构成训练集。 
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4.1.3  评价指标 

本文使用 mAP 来衡量算法在 ImageNet VID 数

据集上的准确性, 使用 fps 来衡量算法的计算速度。

我们将与其他代表性的视频目标检测算法进行比较, 

从准确性和速度两个方面综合评价我们算法的性

能。同时我们将按照 FGPA[4]论文中的分类方法, 将

目标分为 fast、medium 和 slow 三个部分。将每个部

分的 mAP 展示出来进行更深入的研究分析。 

4.1.4  基础检测网络 

基于对实时性的考虑, 我们选择了基于检测框

回归算法中的 YOLO 算法, 作为我们的基础检测网

络, 本文使用的是最新的 YOLOv5[8]版本, 该版本与

YOLOv4[16]相比, 虽然性能略有下降, 但在灵活性和

速度上获得了很大提升, 更贴近实际应用需求。 

4.1.5  训练细节 

我们在训练 YOLOv5 时, 加载了该模型在 MS 

COCO 数据集[17]上的预训练模型, 学习率为 0.0001, 

批处理大小(batch size)设置为 32, 经过 60 个数据集

迭代周期(epoch)后 , 损失函数收敛。我们在两块

NVIDIA TITAN RTX 显卡上完成所有训练内容。

YOLOv5 可以适应多尺度输入, 在网络输入图像尺

寸为 640×640 上可以达到 67.2%mAP, 在输入图像

尺寸 608×608 上可以达到 66.5%mAP。 

4.2  结果分析 
表 1 展示了本文方法与两个著名的后处理算法

Seq-NMS[6] 和 Seq-Bbox-Matching[18], 在 ImageNet 

VID 数据集上的性能对比。我们使用 YOLOv5 作为

基础检测网络, 并在检测网络后端添加后处理算法。

在进行推理时, 我们选择 0.55 作为非极大值抑制的

阈值, 输入图片尺寸为 640×640。 

由于本文是针对 bbox 的分类置信度进行增强, 

因此, 在进行推理时, 分类置信度的阈值选取将直

接影响算法性能, 分类置信度低于阈值的 bbox 将被

归类为背景。如图 3 所示, 该图展示了本算法检测性

能 mAP 随着分类置信度阈值的变化曲线图。从图中

我们可以得出, 当阈值小于 0.3 时 mAP 随阈值上升

而上升, 这表示阈值的提高去除了误检的 bbox, 因

此检测结果获得了提升, 而当阈值大于 0.3 时, 检测

结果mAP下降, 漏检率提高, 因此本文选取 0.3作为

bbox 分类置信度阈值。 
 

表 1  与其他算法性能对比 

Table 1  Comparison with other Methods 
方法 mAP mAP (fast) mAP (medium) mAP (slow) 检测时间+后处理时间(ms) 

基础检测器(YOLOv5) 67.2 44.7 65.1 76.4 17.6 

YOLOv5+本文方法 73.4 55.1 72.7 80.9 24.2(17.6+6.6) 

Seq-NMS 69.7 49.2 68.5 78.3 22.1(17.6+4.5) 

Seq-Bbox-Matching 72.1 52.9 71.3 79.4 22.6(17.6+5.1) 

 

 

图 3  mAP 与阈值的关系 

Figure 3  Relationship between mAP and threshold  

 
对于 Seq-NMS, 按照论文中的结果我们选择筛

选的 IoU 阈值为 0.5, 使用效果最好的均值增强方式, 

同时为了保证实时性, 只使用前帧的信息进行置信

度增强。对于 Seq-Bbox-Matching, 我们选择论文中

的在线检测(online)方法进行复现并参与比较。 

通过表 1 我们可以看出, 后处理方法可以在略

微增加计算时间的情况下, 有效地提升单帧目标检

测算法在视频目标检测任务中的性能。本文方法与

Seq-NMS 和 Seq-Bbox-Matching 相比, 由于在进行

bbox 链接时, 需要多处理一帧的信息, 因此计算时

间增加了 2.1ms 和 1.5ms, 但由于引入了额外的运动

信息, 我们的算法在基础检测网络的基础上获得了

6.2%的mAP 提升, 比 Seq-NMS和 Seq-Bbox- Matching

分别高出了 2.7%和 1.3%。 

由表 1 可知, 与基础算法相比, 我们的算法在

fast、medium 和 slow 这三个分组上 mAP 分别增加了

10.4%、7.6%和 4.5%。可以看出, 由于我们在后处理

部分引入了运动信息, 并认为同一物体在相邻帧之

间应具有相似的运动信息的思路, 更有助于检测快

速运动的物体。 

表 2 展示了本文提出的后处理算法, 分别在以

YOLOv5 为代表的 one stage 检测网络和以 R-FCN[19] 

和 Faster R-CNN 为代表的 two stage 检测网络上的性 
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表 2  one stage 与 two stage 算法性能对比 

Table 2  Performance comparison of one stage and two stage algorithms 

方法 mAP mAP (fast) mAP (medium) mAP (slow) 检测时间+后处理时间(ms) 

基础检测器(YOLOv5) 67.2 44.7 65.1 76.4 17.6 

YOLOv5+本文方法 73.4 55.1 72.7 80.9 24.2(17.6+6.6) 

基础检测器(R-FCN) 72.9 50.9 71.1 82.3 85.7 

R-FCN +本文方法 77.3 57.8 76.4 85.6 93.9(85.7+8.2) 

基础检测器(Faster R-CNN) 73.6 51.6 71.8 82.6 172 

Faster R-CNN+本文方法 77.8 58.1 76.7 85.7 187.1(172+15.1) 

 

图 4  速度/准确度对比图 

Figure 4  Speed/accuracy comparison chart 
 

能比较。从表 2 中我们可以看出, 本算法在基础网络

为 R-FCN 时, 获得了 4.4%的 mAP 提升, 在 fast、

medium 和 slow 这三个分组上 mAP 分别增加了

6.9%、5.3%和 3.3%。本算法在基础网络为 Faster 

R-CNN 时, 获得了 4.2%的 mAP 提升, 在 fast、

medium 和 slow 这三个分组上 mAP 分别增加了

6.5%、4.9%和 3.1%。与 one stage 检测网络相比, 由

于基础检测网络性能上的差异, 基于 two stage 检测

网络的算法 mAP 值高于基于 one stage 的算法。但是

在计算速度上, 由于基础检测网络的区别, 总时间

存在比较大的差距。从表 2 中我们还可以发现, 本文

的后处理算法对于 one stage 算法的性能提升大于

two stage算法。其原因在于 two stage算法与 one stage

算法相比, 基础检测准确率更高, 而本算法的重点

在于减少漏检率, 提高召回率从而提高 mAP 值, 对

于检测性能更好的基础网络, 漏检率更低, 因此本

算法的性能提升效果不明显。 

图 4 展示了本文方法和主流的视频目标检测算

法, 从速度与准确度这两方面进行的性能比较。我们

一般认为计算速度大于 20fps 为满足实时性的要求。

由图 4 所示, 基于后处理的算法与基于专用模型的

算法相比, 虽然在准确率上存在一定的差距, 但在

计算速度上具有明显的优势, 更加符合实际应用需

求。本文提出的算法, 在保留了基于后处理算法速度

优势的前提下, 提升了检测的准确率, 获得了兼顾

计算速度和准确率的性能。 

4.3  消融实验 
本节中 , 我们将使用控制变量法 , 来探究本

文算法中提出的使用 DIoU 来表达运动信息和使

用动态均值增强来抑制错分样本 , 这两种方法的

有效性。 

4.3.1  DIoU 的有效性 

我们将算法内, 前帧运动信息获取和当前帧目

标框链接这两个步骤中, 用来表示运动信息的 DIoU

替换为原始的 IoU, 再使用 ImageNet VID 数据集的

验证集进行结果评估。 

由表 3 可知, 替换为 IoU 后, mAP 下降了 1.3%。

在 fast、medium 和 slow 这三个分组上, mAP 分别下

降了 2.3%、1.3%和 0.8%。由此可见, 将算法中 DIoU

替换为 IoU, 会使得检测准确率下降。其中, 对快速

运动的物体检测影响较大, 对缓慢运动的物体影响

较小。这是由于 DIoU 与 IoU 相比, 增加了基于尺

度信息的中心点偏移量, DIoU 可以更加准确地表达

两个 bbox之间的空间位置和几何形状变化, 有助于

本算法中对于相邻帧的 bbox 之间运动信息的衡量

和比较。 
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表 3  消融实验结果 

Table 3  Ablation study result 

方法 mAP 
mAP 
(fast) 

mAP 
(medium) 

mAP 
(slow) 

本文方法 73.4 55.1 72.7 80.9 

IoU 替换 DIoU 72.1 52.8 71.4 80.1 

最大值替换动态均值 71.1 52.4 70.2 78.8 

 

4.3.2  动态均值重打分的有效性 

我们将本文算法第三步的动态均值重打分替换

为最大值重打分。如式(6)-(7)所示, cls
1Max A

T

 表示 T-1

时刻之前目标链上对类别 A 的分类置信度的最大值, 

通过使用目标链上分类置信度的最大值来对当前

bbox 进行重打分。从表 3 可知, 与使用动态均值相

比, 总 mAP 下降了 2.3%, 在 fast、medium 和 slow

这三个分组上分别下降了 2.8%、2.5%和 2.1%。 
cls cls

1conf _ re MaxA A
T T

 
            (6) 

clsconf _ re 0A
T

               (7) 

通过对比动态均值重打分的式(4)-(5)与最大值

重打分的式(6)-(7), 我们可以发现动态均值重打分的

结果 clsconf _ re A
T

 会受到当前帧检测结果的影响, 并

且一定程度上反映了目标框链上分类置信度的变化, 

而最大值重打分则只与目标框链上的最大值有关。 

对于正确分类的样本来说, 随着时间的增加, 其分

类置信度一直处于一个较高的分数, 偶尔出现的由

于分类置信度低导致的漏检情况也可以通过目标框

链上的前帧结果进行增强, 这种情况下两者之间性

能几乎没有区别。但对于连续出现的错分样本来说, 

伴随时间的增加, 其分类置信度在不断衰减, 动态均

值重打分会根据这种衰减趋势来进行打分, 减少错分

样本的分数, 达到去除错分样本的目的。但是对于最

大值重打分来说, 其只使用最大值的方式, 会导致错

分样本一直存在, 难以修正, 影响检测的效果。 

样本预测分布如图 5所示, 图 5中横坐标为样本

真实类别, 纵坐标为样本预测类别, 方框颜色越深, 

代表所占比例越高。图中对角线上的方框表示分类

正确的样本比例, 最底下一行方框表示样本被分类

为背景的比例, 也就是漏检率, 其他方框表示错分

样本比例。图 5(a)表示使用均值重打分的预测结果图, 

图 5(b)表示使用最大值重打分的预测结果图。通过对

比图 5(a)和(b), 我们可以发现, 动态均值重打分的分

布图, 对角线上的方框数量更多, 颜色更深。同时, 对

角线以外的方框数量更少, 颜色更浅, 并且最底下一

行的方框颜色与最大值重打分相比, 并没有明显的变

化, 这表明本文方法在不增加漏检的情况下, 成功减

少了错分样本的数量, 提高了检测的准确率。 

 

图 5  预测分类图 

Figure 5  Prediction classification chart 
 

4.4  可视化分析 
本节中我们将使用 EPIC-KITCHENS-100 数据

集来对我们的后处理算法进行可视化分析。通过实

际的检测结果图, 来探究本文算法的性能。 

EPIC-KITCHENS-100 数据集是一个从实际的厨 

房工作中采集到的数据集, 该数据集从厨房工作人

员的视角, 详细地记录了厨房内部的实际工作状况。

因为其对实际生活更加贴合的特性, 经常被用来衡

量一个视频目标检测算法在现实环境中的应用性。 

我们在这里使用 MS COCO 数据集预训练好的



246 Journal of Cyber Security 信息安全学报, 2026 年 5 月, 第 11 卷, 第 3 期 
 
 
 

 

YOLOv5x 模型作为基础检测算法, 并添加我们的后

处理算法, 通过对比基础检测结果和添加后处理之 

后的结果, 来对我们的算法性能进行探究。 

本文方法的核心思路, 利用前帧的检测结果和

相邻帧之间的运动信息形成帧间目标框链, 来匹配

当前帧中的目标框, 通过目标框链上的 bbox 分类置

信度改善当前帧 bbox 的置信度(3.4 目标框重打分)。

当前帧中 bbox 分类置信度的提升可以有效提高算法

的召回率, 减少漏检率。同时, 对于一些分类置信度

较低的错分样本, 也可以通过帧间目标框链上的分

类置信度进行修正, 减少误检率。通过上述两点可以

提高最终检测结果的 mAP。 

检测结果如图 6 所示, 图 6(a1-a5)为对连续 5 帧

图像使用基础检测网络的检测结果, 图 6(b1-b5)为对

同样 5 帧图像添加本文后处理算法之后的检测结

果。从图 6 中我们可以明显看出, 以 person 类对象

为例, 添加后处理算法后的检测结果 bbox的分类置

信度明显高于没有使用后处理算法的检测结果, 且

一直保持在一个较高的置信度分数上。同时通过对

比图 6(a2, b2)、(a3, b3)、(a4, b4)这三组图片我们可

以发现, 以 bowl 类对象为例, 本文算法通过构成帧

间目标框链, 传递分类置信度, 可以有效地减少相

邻帧之间的漏检情况发生。 

在本文的 3.2 和 3.3 节中, 我们的目标框链接方

法的前提, 是如果连续两帧中检测出来同一个物体, 

那么就认定该检测结果是正确的。该思路通常来说

是正确的, 但是从图 6(a3, b3)、(a4, b4)、(a5, b5)这

三组图片中我们可以发现, 以错分样本 spoon 类对

象为例, 本文的后处理算法在面对连续出现的具有

高分类置信度的错分样本时, 会将其当作正确分类

的样本进行持续增强。因此本文使用动态均值重打

分, 该方法与最大值重打分相比, 可以更加快速地

削减错分样本的分类置信度, 以达到改善错分样本

的目的。 

 

图 6  在 EPIC-KITCHENS-100 数据集上的检测结果对比图 

Figure 6  Comparison chart of detection results on the EPIC-KITCHENS-100 dataset 
 

5  总结 

本文提出了一种新颖的、高速有效的后处理视

频目标检测方法——基于帧间运动目标框链的后处

理方法。该算法在后处理部分引入了运动信息, 利用

DIoU 对空间关系的优秀衡量性能, 表达相邻帧之间

同目标物体 bbox 的运动信息,并提出相同目标物体

的 bbox 应具有相同的运动信息的思想。结合前帧运

动信息和分类置信度共同完成 bbox 链接, 再使用动

态均值重打分对当前帧的 bbox 的分类置信度进行修

正。实验表明, 以 YOLOv5 为基础检测网络, 我们的

后处理算法在保证检测速率的前提下, 与其他后处

理算法相比获得了优秀的性能提升, 改善了基于单

帧图像的目标检测算法在视频目标检测任务中的准

确率。该算法同时兼顾速度与准确度, 可以被应用于

实际生活中。 
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