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摘　 要： 国内大中城市的人流量、车流量与日俱增，面临着严重的交通拥堵问题，建立完善智能交通系统是解决交通问题的有

效方法之一。 本文提出一种基于堆栈式去噪自编码器深度学习框架的复杂交通场景中机动车辆的多目标检测算法，通过实

时检测车辆流量来完成交通状态预测。 实验证明，使用堆栈式去噪自编码器深度学习框架，提取目标机动车辆深度特征，实
现多目标检测，提高多目标识别检测效果，切实提高交通状态预测的准确率。
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０　 引　 言

由于深度学习的迅猛发展，很多研究者开始将

深度学习技术应用于计算机视觉领域，深度学习模

型在图像分类方面的表现尤其出色。 近几年，深度

学习技术也逐渐应用于运动目标的检测与跟踪，其
中多目标检测方面也取得较好的效果。 多目标检测

相对于单运动目标检测而言，更为复杂，也是机器视

觉研究领域中极具挑战的热点方向，并且在现实生

活中应用广泛。 比如：视频监控、异常检测等。 基于

人工设计运动目标特征提取的局限性，使得在复杂

交通场景中多运动目标的检测准确性不高；由于深

度学习模型可以提取高级别的深度特征，更好地获

取目标特征，可以实现高效的多运动目标检测。
目前，堆栈式去噪自编码器（ ＳＤＡＥ）模型在目

标人脸识别、运动目标检测与跟踪、图像分类等方面

取得比较好的效果［１］。 因此，本文采用 ＳＤＡＥ 网络

模型进行多目标检测识别，用于实现城市道路机动车

辆检测识别。 并且根据实时检测车辆流量实现交通

状态预测，以及城市道路交通流运行状态进行判断。
１　 堆栈式去噪自编码器

Ｂｅｎｇｉｏ 研究认为可以加入噪音，来得到深度特

征，即：去噪自编码器（ＤＡＥ） ［２］。
堆栈式去噪自编码器（ ＳＤＡＥ），可以从原始输

入图像中检测出关键的图像特征结构，从自然图像

中获得类伽柏边缘检测器。 ＳＤＡＥ 中的每一个层结

构，都使用去噪自编码器的方式来检测图像的关键

结构，并且提取出更好级别的图像特征，实现更加鲁

棒的特征表示。 因此，本课题拟采用 ＳＤＡＥ 深度学

习框架来完成检测目标深度特征的提取。
图像高层抽象特征的提取，采用 ＳＤＡＥ 网络进

行图像高层抽象特征的提取。 线下进行无监督训练

ＳＤＡＥ 模型，使得 ＳＤＡＥ 模型能够有效地提取到图

像高层抽象特征。
通过加入噪声，经过编码得到 ｘｉ ＇ 的编码， 如式

（１）所示：
ｃｉ ＝ ｆ（Ｗｘｉ ＇ ＋ ｂ） ． （１）



　 　 再经过解码，重构原始样本 ｘｉ， 如式（２）所示：
ｘｉ ＝ ｆ（Ｗ＇ｃｉ ＋ ｂ＇） ． （２）

　 　 损失函数如式（３）所示：

ｍｉｎ
ｋ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ － ｘ＇ｉ‖２

２ ＋ λ（‖Ｗ‖２
Ｆ ＋ ‖Ｗ＇‖２

Ｆ） ． （３）

　 　 其中， λ 用来平衡重构误差和权重的参数。
ＳＤＡＥ 网络模型［３］如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＤＡＥ 网络模型

Ｆｉｇ． １　 ＳＤＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文拟采用堆栈式去噪自编码器（ＳＤＡＥ）深度

学习框架，来完成多目标检测中的深度特征的提取。
实现多目标（机动车辆）的检测、实现城市道路车辆

流量统计以及交通状态预测。
２　 交通状态预测

根据城市道路交通视频，对运动车辆进行检测

并统计流量，预测道路交通状态，采用基于深度学习

的多目标检测的研究方法。 实现过程如下：
（１）先训练堆栈式去噪自编码器（ＳＤＡＥ）网络

模型，提取智能交通视频中第一帧图像的深度特征。
利用 ＳＤＡＥ 深度学习框架的编码器，提取交通视频

输入数据的深度特征。
（２）利用深度学习模型对背景模型和新的视频

帧进行特征提取，进行前景分离。 结合 ＬＢＳＰ 编码和

灰度值的阈值检测出运动目标，从而实现多运动目标

（机动车辆）检测，并且统计检测出的车流量数据。
（３）根据城市道路不同时间段的车辆流量数

据，设计交通状态预测模型，预测该路段交通状态。
多目标检测一直是计算机视觉领域的难点问

题，较单目标检测而言，多目标检测面临更复杂的状

况。 如，目标的相互遮挡、多目标之间的合并与分裂

等。 如何正确的判断和处理目标的遮挡、合并、分裂

等是解决多目标检测的关键。
２．１　 基于 ＳＤＡＥ 模型的多目标检测

机动车辆多目标检测算法思想，是利用 ＳＤＡＥ
深度学习模型，提取交通视频帧车辆图像片的高层

抽象特征，判别该图像中的背景与前景。 如果是前

景（机动车辆多目标），则进行检测识别该像素点是

背景还是运动中的多辆机动车辆，完成多目标检测

识别。
（１）基于深度特征的多目标检测方法。 本课题

提出的基于 ＳＤＡＥ 深度学习框架的多目标检测算

法，使用高级别深度特征，来描述检测目标（多运动

车辆）的外观，并应用到多目标（运动车辆）检测模

型的设计中。
（２）模型训练方法的创新。 创新“离线无监督

学习＋在线有监督学习”训练方案。 即离线训练神

经网络的共性特征，在线微调多目标检测模型训练

多个目标的个性特征。 增加状态信息记忆模块，保
存目标当前和之前几帧的图片信息，用于准确判断

检测目标（运动车辆）。 技术路线如图 ２ 所示。
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图 ２　 多目标检测技术路线图
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２．２　 城市道路交通状态预测

通过 ＳＤＡＥ 深度学习模型检测识别机动车辆，
来预测城市道路交通状态［４］，即：城市道路交通拥

堵、城市中心路段交通预测等。 交通状态预测框架

如图 ３ 所示。
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图 ３　 交通状态预测框架
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　 　 预测系统可以通过输入拥堵指标和预测间隔等

条件，查询目前城市道路交通拥堵状况。 并且根据

以往该时段交通拥堵数据进行交通状况预测。 预测

系统将查询或者预测结果，使用不同颜色来进行标

记。 红色表示拥堵严重，绿色表示道路畅通无阻等。
实时更新城市道路交通状态［５］，可显示出交通状况

的变化趋势。 城市中心路段交通预测，通过对城市
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中心路段预测分析查询，在日常交通高峰时期，该路

段的拥堵情况，如拥堵时间段、机动车辆的流量统

计，同时预测该路段的拥堵趋势、机动车辆流量等。
交通状态预测需要获取城市交通道路监控的基础数

据［６－９］，即：车辆检测器、监测路段、摄像头等。 交通

状态预测流程如图 ４ 所示。
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图 ４　 交通状态预测流程
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３　 测试序列及检测分析

训练 数 据 来 源 于 车 辆 检 测 跟 踪 数 据 集

ＤＥＴＲＡＣ［１０］，并且使用 ＳＤＡＥ 深度学习模型，训练机

动车辆检测器．该机动车辆检测器提高了多运动机

动车辆检测的效率与准确度，能够满足准确检测多

机动车辆的需要。
３．１　 实验设置

深度特征提取实验，采用 ＳＤＡＥ 模型提取智能

交通视频中每一帧所有机动车辆图像的深度特征。
并通过在线微调参数，借助有限带监督的目标数据，
在线微调多目标检测模型，以适用检测环境中多个

目标（机动车辆）的外观变化，达到成功提取图像深

度特征的目的。
目标检测实验，利用 ＳＤＡＥ 深度学习模型提取

到的机动车图像的深度特征，判别是背景还是前景

（多机动车辆）。 如果是包括多机动车辆的前景，采
用 ＬＢＳＰ 编码，判断每个像素点属于背景还是运动

目标，达到成功检测运动目标的目的。
３．２　 检测结果

由于城市道路机动车辆较多，部分区域车辆较

小，密集度较高影响检测效果。 因此，将交通视频图

像帧中的区域分为检测区域与非检测区域，如图 ５
所示。 图中黄色线框所标记区域（机动车辆较小）
为非检测区域，红色线框标识为检测到的机动车辆

位置框。 从图 ５ 可以看出，检测器能够检测的范围

能够满足要求。

图 ５　 检测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文采用 ＳＤＡＥ 深度学习模型提取提取运动目标

（机动车辆）深度特征，实现多运动目标（机动车辆）的
检测识别，并应用于城市交通状态预测中。 实验表明，
基于 ＳＤＡＥ 深度学习模型的智能交通视频车辆多目标

检测，提高了多目标检测的准确率与识别效率。 但对

于机动车辆较密集，遮挡较为严重的情况下，检测效果

不太理想，这也是今后继续努力研究的方向。
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