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基于深度神经网络的扶梯异常行为检测
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摘要　针对TinyYOLOv３算法在扶梯异常行为检测时存在高漏检率和低准确率的问题,提出一种改进的Tiny
YOLOv３网络结构用于扶梯异常行为检测.利用KＧmeans＋＋算法对数据集中的目标边框进行聚类,根据聚类结

果优化网络的先验框参数,使训练网络在异常行为检测方面具有一定的针对性.利用多层深度可分离卷积提取深

层次的语义信息,加深特征提取的网络结构;增加一个尺度用于低层语义信息的融合,改进原有算法预测层的结

构;使用GPU进行多尺度训练,得到最优的权重模型,对扶梯异常行为进行检测.实验结果表明,优化后的模型与

TinyYOLOv３相比,平均漏检率减小了２２．８％,检测精度提高了３．４％,检测速度是YOLOv３的１．７倍,更好地兼

顾了检测的精度和实时性.
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Abstract　Becauseofthehigh missingrateandlowaccuracyofTinyYOLOv３algorithminthedetectionof
abnormalescalatorbehavior animprovedTinyYOLOv３networkstructureisproposedforthedetectionof
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１　引　　言

对自动扶梯上异常行为的有效实时检测,可以

预防危险事故的发生.国内外在异常行为检测方面

的研究已经取得一定进展.沈铮等[１]针对公交车内

异常人群识别率较弱的问题,引入多尺度滑动窗口

算法确定识别区域,改进卷积神经网络算法进行异

常检测;虽然检测精度有所提高,但无法满足实时性

要求.Chen等[２]利用光流法得到运动幅值和方向,
通过距离分割法和最近邻域搜索法检测运动物体的

发散中心,根据发散中心检测异常事发点.除此之

外,还有很多利用光流、梯度方向直方图、角点等特
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征组合来检测异常行为的方法,但这类方法都是利

用人工提取特征,鲁棒性差,无法满足准确实时的异

常行为检测要求.
相比于传统方法,深度神经网络[３]在目标检

测[４]方面显现出巨大的优越性.常用的深度神经网

络方法包括建议区域法和无建议区域法,目前广泛

应用的YOLO[５]网络模型在检测速率、精度和模型

的泛化能力方面都比较优秀,但在小目标识别率方

面还有待提高.
为提高算法检测扶梯异常行为的准确率,降低

漏检率,本文提出一种改进的TinyYOLOv３网络

算法.利用 KＧmeans＋＋聚类算法[６]代替 Tiny
YOLOv３中的 KＧmeans算法[７],对数据集中的边

框进行聚类分析,根据聚类结果更新优化先验框参

数.采用多层深度可分离卷积替代７层卷积＋池化

网络提取特征,增加网络深度,提高检测精度,减小

计算量.通过在TinyYOLOv３模型基础上增加上

采样层,并与低层特征融合[８],改进TinyYOLOv３
预测结构,可以实现快速、精准的扶梯异常行为

检测.

２　检测算法

２．１　TinyYOLOv３算法原理

TinyYOLOv３将输入图像划分为S×S 的网

格,在每个网格内预测B 个边界框,检测C 类目标,
输出每类目标的边界框和置信度.置信度由每个网

格中包含检测目标的概率和输出边界框的准确度共

同确定,其中输出边界框的准确度定义为预测边界

框与真实边界框的交并比(IOU,I)[９],其计算公

式为

Z＝Pr(object)×Itruthpre , (１)
式中:Z 为边界框的置信度;Pr(object)为网格中含有

某类目标的概率.
每个网格预测的类别置信度为

Zi＝Pr(Classi|object
)×Pr(object)×Itruthpre , (２)

式中:i代表检测类别数.
设定阈值排除低于类别置信度的边界框,剩下

的边界框利用非极大值抑制[１０](NMS)方法进行筛

选,最终得到包含x、y、w、h 四个参数的最优边界

框,其中(x,y)为位置坐标,(w,h)为宽和高,最终

网络输出大小为S×S×(５×B＋C).

TinyYOLOv３的损失函数(L)主要从边界框

坐标误差、边界框的置信度误差及分类预测误差三

个方面定义,

L＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij [(xi－x̂i)２＋(yi－ŷi)２]＋

λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij [(wi － wî )

２

＋( hi － ĥi )
２

]

＋λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１noobjij (Ci－Ĉi)２＋λcoord∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij

(Ci－Ĉi)２＋∑
S２

i＝０
１obji ∑

(C∈classes)
(pi (C)－p̂i (C))２,

(３)
式中:λcoord为权重系数;λnoobj为惩罚权重系数;xi 和yi

为预测目标坐标;x̂i,ŷi为实际目标坐标;wi 和hi 为预

测目标的宽和高;ŵi和ĥi为实际目标的宽和高;Ci 和

Ĉi分别为预测目标与实际目标的第i个类别;pi(C)和

p̂i(C)分别为预测目标和实际目标的类别率;S 为网格

总数;B 为边界框总数;obj代表含有目标;noobj代表

不含目标.１objij 表示第i个网格第j个annchorbox是

否负责这个object,负责是１,否则为０.１noobij 表示第i
个网格第j个annchorbox不负责这个object.

２．２　TinyYOLOv３的网络结构

TinyYOLOv３是YOLOv３[１１]的简化模型,融合

了最新的特征金字塔[１２]网络(FPN[１３])和全卷积网络

(FCN),模 型 结 构 更 简 单,检 测 速 度 更 快.Tiny
YOLOv３的网络采用一个７层卷积＋池化网络提取

特征,采用１３pixel×１３pixel、２６pixel×２６pixel的分

辨率探测网络进行预测,网络结构如图１所示.

３　TinyYOLOv３算法改进

３．１　深度可分离卷积原理

深度可分离卷积[１４]将标准卷积分解成深度卷

积和１×１的逐点卷积.标准卷积结合所有输入得

到新的输出.深度可分离卷积对每个单独层进行滤

波后再结合.这种分解可有效减少计算量以及模型

的大小,提高卷积的实时性.
输入的特征映射F 尺寸为DF×DF×M,采用

的标准卷积K 如图２所示,尺寸为DK×DK×M×
N,输出的特征映射尺寸为DG×DG×M.标准卷

积的计算公式为

Gk,l,n ＝∑
i,j,m

Ki,j,m,nFk＋i－１,l＋j－１,m, (４)

式中:M 为输入通道数;N 为输出通道数,对应的计

算量为DK×DK×M×N×DF×DF.
将标准卷积K(DK×DK×M×N)拆分为深度

卷积和逐点卷积.深度卷积负责滤波,尺寸为DK×

０６１０１０Ｇ２
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图１ TinyYOLOv３网络结构

Fig敭１ NetworkstructureofTinyYOLOv３

图２ 标准卷积结构

Fig敭２ Structureofstandardconvolutionfilters

DK×１×M,如图３所示,输出特征映射尺寸为

DG×DG×M.深度卷积计算公式为

Ĝk,l,m ＝∑
i,j

K̂i,j,mFk＋i－１,l＋j－１,m, (５)

式中:K̂为深度卷积;第m个卷积核用在F的第m

个通道,输出在 Ĝ 上的第 m 个通道.计算量为

DK×DK×M×DF×DF.

图３ 深度卷积结构

Fig敭３ Structureofdeepconvolutionfilters

逐点卷积负责转换通道,如图４所示,尺寸为

１×１×M×N,输出特征映射尺寸为DG×DG×N,
计算量为M×N×DF×DF.

图４ 逐点卷积结构

Fig敭４ Structureofpointwiseconvolutionfilters

　　深度可分离卷积的计算量为DK×DK×M×
DF×DF＋M×N×DF×DF,即深度卷积与逐点

卷积的和.深度可分离卷积与标准卷积计算量之

比为

DK ×DK ×M ×DF ×DF ＋M ×N ×DF ×DF

DK ×DK ×M ×N ×DF ×DF
＝１/N ＋１/D２

K . (６)

０６１０１０Ｇ３
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　　卷积核DK 取３时,标准卷积计算量比深度可

分离卷积大８~９倍.

３．２　TinyYOLOv３算法网络结构改进

针对TinyYOLOv３模型检测精度低、小目标

漏检率高的问题,提出利用１８层深度可分离卷积网

络代替７层卷积＋池化网络,同时增加一个尺度,以
实现３尺度预测改进的TinyYOLOv３算法.改进

后的TinyYOLOv３网络模型共３４层,其中深度可

分离卷积１８层,标准卷积８层,上采样２层,特征３
层,预测３层.具体结构如图５所示.

图５ 改进模型的网络结构

Fig敭５ Networkstructureofimprovedmodel

　　图５中网络输入图片尺寸为４１６×４１６×３,使
用步长为２的３×３标准卷积进行一次降维,输出向

量为２０８×２０８×３２.交替使用３×３的深度卷积和

１×１的逐点卷积进行异常行为的特征提取,减小特

征图尺寸并增加通道数.为避免出现特征消失,只
选用１８层深度可分离卷积,并在卷积过程中引入残

差网络进行特征融合.分别在２０层、２４层和３０层

得到１３×１３×２５６、２６×２６×３８４和５２×５２×１９２维

的向量作为三个特征,卷积降维后送入预测层,并对

三个尺度进行训练得到权重文件.对输入图片中的

异常行为进行预测,输出标记的图片.

１８层深度可分离卷积结构如表１所示.表中

Convdw表示深度卷积,尺寸为１×１的Conv表示

逐点卷积.
改进后的网络结构利用９个３×３的深度卷积

提取异常行为的特征信息.其中４个步长为２的卷

积核用以减小特征图的尺寸;９个１×１的卷积用以

变换通道数和提高特征表达能力.为充分利用特征

信息,特征图尺寸每减小一半则相应通道数增加

一倍.
改进后的算法流程如下:１)将图像缩放为３通

道长宽均为４１６的统一形式,作为整个网络的输入;

表１　１８层深度可分离卷积结构

Table１　１８Ｇlayerdeepseparableconvolutionstructure

Type/stride Filtershape Output
Convdw/１ ３×３×３２ ２０８×２０８×３２
Conv/１ １×１×３２×６４ ２０８×２０８×６４
Convdw/２ ３×３×６４ １０４×１０４×６４
Conv/１ １×１×６４×１２８ １０４×１０４×１２８
Convdw/１ ３×３×１２８ １０４×１０４×１２８
Conv/１ １×１×１２８×１２８ １０４×１０４×１２８
Convdw/２ ３×３×１２８ ５２×５２×１２８
Conv/１ １×１×１２８×２５６ ５２×５２×２５６
Convdw/１ ３×３×２５６ ５２×５２×２５６
Conv/１ １×１×２５６×２５６ ５２×５２×２５６
Convdw/２ ３×３×２５６ ２６×２６×２５６
Conv/１ １×１×２５６×５１２ ２６×２６×５１２
Convdw/１ ３×３×５１２ ２６×２６×５１２
Conv/１ １×１×５１２×５１２ ２６×２６×５１２
Convdw/２ ３×３×５１２ １３×１３×５１２
Conv/１ １×１×５１２×１０２４ １３×１３×１０２４
Convdw/１ ３×３×１０２４ １３×１３×１０２４
Conv/１ １×１×１０２４×１０２４ １３×１３×１０２４

２)利用３×３标准卷积进行一次卷积,随后堆积深

度可分离卷积提取特征;３)提取第２０层输出向量

作为第一个特征,并对该特征进行一次卷积和上采

样;４)将第１２层输出量和第２４层输出量进行特征

０６１０１０Ｇ４
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融合得到第二个特征,并对该特征进行卷积和上采

样;５)将第８层输出量和第３０层输出量进行特征

融合得到第三个特征;６)将三个特征送入预测层分

别生成１３×１３×２４、２６×２６×２４、５２×５２×２４的张

量,对这些张量进行训练,得到最优的权重模型.

３．３　TinyYOLOv３先验框参数优化

TinyYOLOv３算法引入先验框参数.训练初

始阶段,利用KＧmeans聚类方法得到先验框,并通

过网络不断学习修正先验框.先验框参数直接影响

检测速度与精度,KＧmeans算法在初始聚类中心的

选取效果不佳,可以利用 KＧmeans＋＋算法替代

KＧmeans算法分析样本标签聚类.
为避免预测框和先验框边框之间出现更多误

差,选取两者的交并比替代原始算法中的欧氏距离

作为目标函数,目标函数定义为

D(box,centriod)＝１－Ibox
centriod, (７)

式中:box为样本标签的预测框;centriod为聚类中

心.目标函数表示各个样本与聚类中心间的偏差.

４　实验与分析

４．１　数据集与标签

利用目标检测算法检测自动扶梯上的婴儿推

车、人倒地和携带宠物三种异常行为的方法很少,且
没有公用数据集.实验数据集来自超市和火车站扶

梯出口的实际采样样本,包含迅达、三菱、西子奥的

斯和沃克斯等多种不同厂家的扶梯,共３６００张图

片.其中每种异常行为各１２００张图片,训练集和测

试集按４∶１进行分配.为避免训练模型出现过拟合

的情况,对图片进行旋转、添加噪声和对比度调暗等

方法增加样本数量.利用Labelimg工具标注数据

集,适应不同尺度图片的训练.

４．２　数据集标签聚类分析

由于VOC２００７[１５]数据集中不包含与扶梯异常

行为相关的数据,使用TinyYOLOv３原始参数进

行训练,会对训练时间和准确度造成一定影响,因此

需要对异常行为标签重新进行聚类分析,以得到更

具针对性的先验框参数.使用KＧmeans算法和KＧ
means＋＋算法对标签进行维度聚类分析,选择不

同数目的先验框,两种算法的平均交并比(IOU)如
图６所示.

图６ 不同先验框数量的交并比

Fig敭６ IOUofdifferentnumberofprioriboxes

由图６可以看到,随着先验框数目不断增多,两
种算法的平均交并比都在不断增大,但KＧmeans＋
＋算法的准确度更高,曲线更为平滑,趋势更为稳

定,可在一定程度上减小聚类偏差.由表２可以看

到,先验框的数目k 值超过９时会出现大小较为相

近的聚类结果,产生数据冗余.增加先验框的数量

会导致模型的检测速度变慢,但综合考虑检测的准

确性,实验最终选择KＧmeans＋＋算法聚类生成的

９个先验框,具体的参数 为 (６０,５９),(７５,１０５),
(１００,１４７),(１３６,８１),(１４６,２０５),(１９２,２９３),(２１０,

１３３),(２７８,３８５)和(２８０,２１８).
表２　不同k值对应的先验框宽高

Table２　Widthandheightofprioriboxcorrespondingtodifferentkvalues

k＝７ k＝８ k＝９ k＝１０ k＝１１ k＝１２
(６２,６１) (５９,６２) (６０,５９) (５５,６０) (５６,６０) (５４,５９)
(８１,１１７) (８３,１２３) (７５,１０５) (７５,１０６) (７５,１０６) (７３,１０９)
(１２３,１７２) (１２５,７８) (１００,１４７) (１００,１４８) (１００,１４８) (１０２,７０)
(１４０,８３) (１３１,１８３) (１３６,８１) (１００,１５２) (１２２,７２) (１０２,６５)
(１８６,２５５) (１８５,２８０) (１４６,２０５) (１４６,２０６) (１４０,２０９) (１３５,２２２)
(２３１,１４６) (２０６,１２８) (１９２,２９３) (１７８,１１２) (１７７,１２０) (１５１,９６)
(２８７,３２３) (２７１,２１０) (２１０,１３３) (１９２,２９１) (１８９,３１２) (１８３,１８３)

(２７８,３７２) (２７８,３８５) (２４２,１６２) (２１５,２１６) (１８８,３２３)
(２８０,２１８) (２６６,３９８) (２６７,４１５) (２３０,１３１)

(３０２,２４７) (２６４,４１４) (２３５,２４６)
(３１５,２５８) (２８７,３８８)

(３２３,２１０)
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４．３　实验环境与训练结果

实 验 使 用 的 电 脑 配 置 为 Core(TM)i７Ｇ
７７００CPU,３．６GHz,显卡为 NvidiaGeForceGTX
１０８０,运行内存为８G.软件平台为Python３．６．３、

Inter(R)win１０ 系 统、CUDA８．０、CUDNN６．０、

TensorflowＧgpu１．４．０和Opencv３．０.
迭代次数与平均损失函数的关系如图７所示.

可以看到,经过８０００次迭代,模型逐渐趋于拟合并

最终收敛.调用训练得到的权重文件,对携带宠物、
婴儿推车和人倒地三种异常行为的图片分别进行测

试. 对 比 Faster RCNN[１６]、SSD[１７]、YOLOv３
和TinyYOLOv３四 种 常 用 算 法 ,检 测 结 果 如

图７ 损失函数变化趋势

Fig敭７ Tendencyoflossfunction

图８~１２所示.

图８ FasterRCNN检测结果

Fig敭８ DetectionresultsofFasterRCNN

图９ SSD检测结果

Fig敭９ DetectionresultsofSSD

图１０ YOLOv３检测结果

Fig敭１０ DetectionresultsofYOLOv３

４．４　评价指标

对于扶梯上的异常行为检测,因为涉及到安全

问题,所以对漏检率和实时性的要求较高.为了分

析改进的实验效果,采用平均漏检率(A)、每秒检测

帧数(FPS)、准确率(P)、召回率(R)及F１ 辅助值作

为评价指标来评估模型,分别定义为

A＝
Fn

Fn＋Tp
, (８)

P＝
Tp

Tp＋Fp
, (９)
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图１１ TinyYOLOv３检测结果

Fig敭１１ DetectionresultsofTinyYOLOv３

图１２ 本文算法检测结果

Fig敭１２ Detectionresultsofouralgorithm

R＝
Tp

Tp＋Fn
, (１０)

F１＝
２PR
P＋R

, (１１)

式中:Tp 是真实的正样本数量;Fp 是虚假的正样本

数量;Fn 是虚假的负样本数量.

４．５　测试性能对比

训练过程中,为加快训练速度,防止过拟合,根
据先验知识选用随机梯度下降(SGD)[１８]作为基础

迭代器,设置初始学习率为０．００１,选用Adam优化

器[１９],设置权重衰 减 系 数 为０．００５,迭 代 次 数 为

１２０００,选用经过 KＧmeans＋＋聚类得到的宽高作

为先验框参数.
对 比 Faster RCNN、SSD、YOLOv３、Tiny

YOLOv３四种常用算法在同一数据集上对扶梯异

常行 为 的 表 现,五 种 算 法 的 PＧR 曲 线 如 图１３
所示.

图１３ 五种算法PＧR 曲线

Fig敭１３ PＧRcurvesoffivealgorithms

由图１３可以看到,改进后的TinyYOLOv３算

法,在精确率和召回率方面与TinyYOLOv３相比

分别提高３．４％和２２．８％,与其他算法相比存在一定

优势.不同模型的平均漏检率、FPS、F１ 值如表３
所示.

表３　五种不同算法对异常目标的检测性能分析

Table３　Analysisofabnormaltargetdetectionperformance

forfivedifferentalgorithms

Detectionalgorithm A/％ FPS/(frames－１)F１/％
FasterRCNN ２０．２０ ４．５２ ８８．０５

SSD ５．００ ３３．３３ ９６．７２
YOLOv３ ５．５０ ２５．６４ ９５．６３

TinyYOLOv３ ２６．２０ ５０．００ ８３．１５
Proposedalgorithm ３．４０ ４３．４８ ９７．６０

　　由表３可以看到,改进后的TinyYOLOv３算

法在漏检率方面与 FasterRCNN、SSD、YOLOv３
和TinyYOLOv３相比分别减小了１６．８％、１．６％、

２．１％和２２．８％;在FPS方面与FasterRCNN、SSD、

YOLOv３ 相 比 分 别 增 加 了 ３８．９６,１０．１５,

１７．８４frame/s,检测速度是YOLOv３的１．７倍;F１

值比TinyYOLOv３提高了１４．４５％,系统总体性能

相较于改进之前显著提升.
针对广泛使用的YOLO算法存在小目标识别

率不高的问题,对改进后的 TinyYOLOv３算法、

TinyYOLOv３算法、YOLOv３算法重点做了不同

大小 目 标 的 对 比 实 验,结 果 如 图 １４ 和 图 １５
所示.　
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图１４ 三种算法大目标检测结果.(a)YOLOv３;(b)TinyYOLOv３;(c)本文算法

Fig敭１４ Detectionresultsofthreealgorithmsforlargetargets敭 a YOLOv３  b TinyYOLOv３  c proposedalgorithm

图１５ 三种算法小目标检测结果.(a)YOLOv３;(b)TinyYOLOv３;(c)本文算法

Fig敭１５ Detectionresultsofthreealgorithmsforsmalltargets敭 a YOLOv３  b TinyYOLOv３  c proposedalgorithm

　　由图１４可以看到,三种算法都能较好地检测识

别大目标的异常行为.由图１５可以看到,对小目标

的异常行为检测,YOLOv３算法和 TinyYOLOv３
算法都存在部分误检和漏检的问题,而改进的算法

０６１０１０Ｇ８
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有效 地 减 少 了 误 检 和 漏 检,使 改 进 后 的 Tiny
YOLOv３算法的小目标识别率有所提升.

综上所述,改进的 TinyYOLOv３算法在漏检

率、准确率和小目标识别率方面均优于原算法,能达

到实时检测的要求,并具有一定的鲁棒性.

５　结　　论

提出了一种改进的TinyYOLOv３算法用于扶

梯异常行为检测.使用 KＧmeans＋＋算法对先验

框参数进行优化,利用多层深度可分离卷积网络进

行特征提取,利用残差网络[２０]增加一个尺度,融合

低层特征以实现多尺度检测扶梯异常行为.根据实

际数据的分析结果可以得到以下结论:１)利用目标

检测的深度网络算法可以实现对扶梯上的携带宠

物、婴儿推车和人倒地三种异常行为端到端的检测;

２)使用聚类误差更小的KＧmeans＋＋算法替代KＧ
means算法,可以对先验框参数进行优化,利用多层

深度可分离卷积网络替代TinyYOLOv３的７层卷

积＋池化网络提取特征,增加网络深度,利用残差网

络增加一个尺度进行预测.
实验结果表明,改进的 TinyYOLOv３与原算

法相比平均漏检率减小了２２．８％,检测精度增加了

３．４％,检测速率达到４３．４８frame/s,完全可以满足

自动扶梯异常行为实时检测的需求.
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