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摘　 要： 运动目标的检测与跟踪是智能交通、智能监控等领域的重要组成部分，尤其是行人、车辆的检测与跟踪，对于行人行

车安全、流量监控等都有着重要的意义。 由于复杂交通场景中多目标检测与跟踪的难度较高，人工设计的目标特征无法满足

复杂的多目标检测与跟踪。 因此，本文提出一种基于堆栈式去噪自编码器深度学习框架的多目标检测与跟踪算法，利用海量

的图片数据集训练深度学习模型，提取目标深度特征，用于多目标检测与跟踪。 实验结果表明，基于堆栈式去噪自编码器深

度学习框架的多目标检测与跟踪算法，提高了多目标检测的准确性，实现了更加鲁棒的多目标跟踪效果。
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０　 引　 言

多目标检测与跟踪是目前计算机视觉领域中最

火热、最具挑战性的方向之一［１］。 智能交通研究在

国内外起步较早，很多专家进行了诸多有价值的研

究。 例如：机动车辆车牌检测识别、机动车辆流量统

计、机动车辆车速测算等。 由于当时技术的局限性，
智能交通技术并没有真正应用于实现生活中，实用价

值较低。 但是智能交通的重要性得到了大家一致认

可，投入大量的资金和人力开发智能交通系统［２］。
Ｗａｘ 最早提出了多目标检测跟踪。 在多目标检

测跟踪模型的设计中，为了解决多目标检测跟踪过

程中存在的难题，提出了很多相关的算法。 如：基于

多假设跟踪算法（ＭＨＴ）和基于粒子滤波的跟踪框

架。 由于深度学习在图像分类方面取得的显著效

果，提出了基于深度学习的单目标跟踪算法。 其中，
自编码器在图像识别、语音识别、自然语言处理等领

域已经广泛应用。 基于深度学习框架的深度特征在

多目标检测与跟踪上的应用研究具有理论和实践意

义。 由于传统人工设计目标特征无法满足复杂交通

场景中的行人多目标检测与跟踪，因此本文采用堆

栈式去噪自编码器（ＳＤＡＥ）深度学习框架提取目标

深度特征，设计基于深度学习的多目标检测与跟踪

模型。
１　 ＳＤＡＥ 相关理论

Ｖｉｎｃｅｎｔ 在 ２０１０ 年提出堆栈式去噪自编码器

（Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎ－ｃｏｄｅｒｓ，ＳＤＡＥ）算法。 堆栈

式去噪自编码器算法在相关改进后，算法处理的精度

更高，具有更加强大的抗击噪声的能力。 ＳＤＡＥ 深度



学习网络模型通过对运动目标的初始特征进行抽象，
可以获得更加深层次的目标特征，即：深度特征。

使用堆栈式去噪自编码器构建基于 ＳＤＡＥ 深度

学习框架的多目标检测与跟踪模型，可以采取以下

方式：将堆栈式去噪自编码器最后的输出层连接到

回归层，将堆栈式去噪自编码器逐层进行无监督的

训练，上一层网络提取到的深度高层特征的输出作

为下一层网络的输入，完成网络参数的初始化操作，
之后使用带标签数据进行有监督训练网络模型，参
数微调，将堆栈式去噪自编码器中最后层网络模型

的输出作为网络模型回归层的输入［３］。 本文设计

的基于 ＳＤＡＥ 深度学习网络模型采用这种方式。
ＳＤＡＥ 的思想就是将多个 ＤＡＥ 堆叠在一起形

成一个深度的架构。 只有在训练的时候才会对输入

加噪，一旦训练完成，就不需要再加噪， ＳＤＡＥ 网络

模型结构［３］如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＤＡＥ 网络模型结构

Ｆｉｇ． １　 ＳＤＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 基于 ＳＤＡＥ深度学习框架的多目标检测与跟踪算

法

２．１　 基于 ＳＤＡＥ 模型提取深度特征

得到预训练模型后，经过参数微调可以得到目

标高层次深度特征。 在完成无监督的网络模型预训

练后，在堆栈式去噪自编码器最后一层加上回归层，
将带有标签数据训练网络模型对 ＳＤＡＥ 深度学习网

络模型微调参数，得到 ＳＤＡＥ 深度学习网络模型。
本文采用堆栈式去噪自编码器网络模型来提取

图像高层抽象特征。 离线进行无监督训练 ＳＤＡＥ 深

度学习网络模型，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，如式（１）所示：

ｃｉ ＝ ｆ（Ｗｘ＇
ｉ ＋ ｂ） ． （１）

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

　 　 其损失函数如式（３）所示：
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２．２　 多目标检测

在基于深度学习框架 ＳＤＡＥ 网络模型的顶层增

加分类器 ｓｏｆｔｍａｘ，将带有标签的数据有监督训练基

于 ＳＤＡＥ 深度学习网络模型，对网络参数微调，使得

ＳＤＡＥ 深度学习模型可以完成运动目标分类。
多目标检测算法流程：
基于深度学习框架 ＳＤＡＥ 网络模型对多运动目

标检测的步骤如下：
（１）原始的训练数据集数据完成相关预处理。
（２）初始化 ＳＤＡＥ 深度学习网络参数，从训练

数据中选取已完成修正的参数作为 ＳＤＡＥ 网络模型

的初始输入。
（３）将数据集中的数据分为训练集和测试集，

随机选取数据集中 ８０％的数据作为 ＳＤＡＥ 网络模型

训练数据，２０％作为 ＳＤＡＥ 网络模型的测试数据，测
试模型的鲁棒性。

（４）将在数据集中选取的 ８０％的训练集输入

ＳＤＡＥ 深度学习模型，并且微调 ＳＤＡＥ 深度学习网

络模型参数，利用样本数据和标签对网络进行有监

督的微调。
（５）将在数据集中选取的 ２０％的测试集输入到

已经训练完成的 ＳＤＡＥ 深度学习模型，测试训练好

的 ＳＤＡＥ 深度学习网络模型的拟合度及鲁棒性。
（６）数据集中的训练数据和测试数据加上噪

声，重复训练与测试 ＳＤＡＥ 深度学习模型，完成

ＳＤＡＥ 深度学习模型抗噪能力的检测操作。
多目标检测流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 多目标检测流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２．３　 多目标跟踪

将多个运动目标的跟踪转化成估计最相似的粒
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子图像块。 训练一个基于堆栈式去噪自编码器的多

类运动目标的深度学习网络模型，实现多个运动目

标的跟踪，利用粒子滤波技术和 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器完

成多个运动目标的跟踪。
本文提出一种基于堆栈式去噪自编码器深度框

架的多目标跟踪网络模型。 算法流程：
（１）利用拥有海量图像的数据库进行离线无监

督训练基于 ＳＤＡＥ 深度学习框架的网络模型，以此

获得大量图像中的一般特征。
（２）在多运动目标跟踪时，在线有监督微调参

数，有效提取运动目标的深度特征，可以实现更加鲁

棒的多目标跟踪。
（３）增加状态记忆模块，利用粒子滤波技术，实

现多运动目标深度特征的自动在线学习和更新

ＳＤＡＥ 深度学习模型，实现稳定的多运动目标跟踪。
多目标跟踪流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 多目标跟踪流程图
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３　 实验结果分析

实验环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ７，１２８Ｇ 内存，ＧＰＵ 为 ＧＴＸ１０８０，
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．４， Ｐｙｔｈｏｎ３．６。

基于 ＳＤＡＥ 深度学习的检测与跟踪模型在复杂

交通场景下的视频序列上取得了较好的检测与跟踪

效果，并且能够适应各种环境的变化，在大多数的视

频序列中能够表现出较好的性能。 本文选取了背景

杂乱的视频序列进行目标检测与跟踪实验，基于

ＳＤＡＥ 深度学习的检测与跟踪模型能够准确地检测

出复杂场景中的多个行人，实现鲁棒的多目标跟踪，
检测与跟踪结果如图 ４～图 ６ 所示。

图 ４　 多目标检测与跟踪结果 １
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图 ５　 多目标检测与跟踪结果 ２
Ｆｉｇ． ５　 Ｍｕｌｔｉ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ２

图 ６　 多目标检测与跟踪结果 ３
Ｆｉｇ． ６　 Ｍｕｌｔｉ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ３

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＳＤＡＥ 深度学习框架的多

目标检测与跟踪模型，该模型通过了复杂交通场景

视频序列中多目标的检测与跟踪验证，实验结果表

明，本文提出的基于 ＳＤＡＥ 深度学习框架的多目标

检测与跟踪模型能够提取目标高层深度特征，能够

在复杂的背景下准确地检测出多个目标，适应多目

标检测与跟踪所需的深度特征，并且取得较好的检

测效果与稳定的跟踪效果。
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