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　　摘　要：　针对施工现场环境复杂，难以高效管理的问题．提出了基于工地场景的深度学习目标跟踪算法，辅助施
工顺利进行．根据工地现场目标的连续性，构建增强群跟踪器，提升目标成功跟踪的概率．然后从滑动窗口、Ｓｔａｃｋｅｄ
ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ（ＳＤＡＥ）和ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）三方面组建深度检测器．在滑动窗口方面：从梯度角度
建立模型实现窗口自适应．在ＳＤＡＥ算法方面：构建反向算法微调网络参数．优化ＳＶＭ算法降低跟踪时目标漂移和跟
踪失败的概率，最终实现目标高精度跟踪．通过实验表明本文提出的算法可有效对目标进行跟踪，实现动态管理．
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１　引言
　　随着视频监控技术的飞速发展，视频监控技术已
广泛应用至施工现场．通过监控视频可动态了解施工
进度，秩序，安全性等方面．其中目标跟踪是视频分析的
重要组成部分，当前研究的热点问题．

Ｌｉ［１］从机器学习角度分析视觉跟踪的可行性．
Ｋｏｃｈ［２］利用贝叶斯准则实现目标跟踪．Ｚｈａｎｇ［３］使用

ｎｅｔｗｏｒｋｆｌｏｗｓ对多目标跟踪．Ｚｈｏｕ［４］将 ＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｓ和
ｍｅａｎｓｈｉｆｔ相融合实现目标跟踪．Ｋｈａｎ［５］将跟踪算法应
用于分析拥挤人群．Ｑｉｕ［６］根据红外与自然图像成像特
点构建模型实现运动目标提取．Ｋｕｏ［７］根据外观模型实
现多目标在线跟踪．Ｂｅｎｆｏｌｄ［８］利用滑动窗口对目标跟
踪．Ｌｉｕ［９］建立ｌｏｃａｌｓｐａｒｓｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ和ｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
实现跟踪目标．Ｋａｌａｌ［１０］从机器学习角度实现目标跟踪
与检测．Ｍｅｉｊｅｒｉｎｇ［１１］采用粒子滤波对目标跟踪．Ｑｉｕ［１２］
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建立模型判断局部敏感区域予以跟踪．Ｚｈａｎｇ［１３］提取目
标固有特征用于目标跟踪．Ｄａｎｅｌｌｊａｎ［１４］通过估计模型
尺寸目标跟踪．Ｚｈａｎｇ［１５］结合上下文信息建立模型予以
跟踪．Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ［１６］改进相关滤波器实现高速跟踪．
Ｍａ［１７］提取多等级卷积特征实现目标跟踪．Ｒｉｓｔａｎｉ［１８］将
多相机协同来实现目标跟踪．Ｚｈａｎｇ［１９］提取向量表示目
标特征．Ｈｅ［２０］建立稀疏表达矩阵用于目标跟踪．
Ｌｕｋｅｉｃ̌［２１］构建Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ进行目
标跟踪．Ｇｕｎｄｏｇｄｕ［２２］构建基于深度的相关滤波器实现
目标跟踪．以上算法从目标相似性角度出发构建模型
实现目标跟踪，均取得了一定的效果．但是对于复杂环
境下目标跟踪仍是存在较大难度的，根据文献［１］指出
当前目标跟踪所面临的主要挑战有：（１）目标所处环境
复杂，采用单个跟踪器难以有效跟踪遮挡目标和非刚

性形变目标．（２）目标运动导致跟踪窗口大小和特征难
以提取．

基于以上问题，我们提出完整的目标提取流程：

（１）增强群跟踪器实现目标有效跟踪．（２）优化滑动滤
波窗口，建立深度学习体系实现目标特征提取．

２　算法
　　深度学习可模拟人工思维方式建模，对其研究是
当前研究的热点．深度学习算法已在诸多领域展现其
出众的优越性．为此我们从深度学习角度建立模型实
现目标跟踪，流程如图１所示．为提高跟踪鲁棒性，构建
增强群跟踪器．建立深度探测网络离线学习目标特征，
在线跟踪目标．为降低训练过程中错误标记带来的误
差提出加权ＰＮ学习．最终实现目标跟踪．

２１　增强群跟踪器
群跟踪器（ＦｌｏｃｋｏｆＴｒａｃｋｅｒ，ＦｏＴ）将局部跟踪器与

全局运动模型结合，可较好的应对目标遮挡、目标非刚

性变化的问题［２３，２４］．为进一步提高预测局部跟踪器的
成功率，本文构建增强ＦＯＴ框图如图２所示，将时空信
息融入其中，增加时空上下文预测器，并与 ＮＣＣ
（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）预测器构建级联预测器，
实现对局部跟踪器的预测．为进一步降低模型评估失
败率，减少算法迭代次数，引入快速随机采用一致性

（ＲＡＮｄｏｍＳＡｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）评估跟踪器的
全局运动模型，预测运动目标位置信息．

将ＮＣＣ预测器、时间、空间上下文预测器以级联的
方式组合．当所有预测器均满足条件时，局部跟踪器跟

踪成功．从时间维度，根据当前时刻信息构建马尔科夫
模型，利用时间上下文信息预测下一刻局部跟踪器正

确跟踪的概率．从空间维度，根据短时间内相邻局部跟
踪器之间的运动一致性，判断局部跟踪器是否成功．

ＲＡＮＳＡＣ算法［２５］可在大数据中快速准确估计最优

参数模型，利用贝叶斯算法更新内点集合概率，减少迭

代次数，降低模型失败概率．为此，根据级联预测器得到
局部跟踪器集合，采用 ＲＡＮＳＡＣ评估目标最优局部运
动模型，提高跟踪器对目标位置的预测精度，缓解目标

漂移问题．

２２　深度检测器
深度检测器包含：（１）滑动窗口，利用多尺度滑动窗

口全局扫描输入图像；（２）深度去燥自编码器ＳＤＡＥ，提取
多尺度扫描窗口内图像特征，对图像信息表达；（３）线性
ＳＶＭ分类器提取特征向量，预测图像属性．

传统的滑动滤波［８］过程为：

Ｘ^ｋ｜ｋ－１＝Φｋ，ｋ－１Ｘ^ｋ－１
Ｐｋ｜ｋ－１＝Φｋ，ｋ－１Ｐｋ－１Φ

Ｔ
ｋ，ｋ－１＋Γｋ－１Ｑｋ－１Γ

Ｔ
ｋ－１

Ｋｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１Ｈ
Ｔ
ｋＤ

－１
ｖｋ

Ｘ^ｋ＝Ｘ^ｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（Ｚｋ－ＨｋＸ^ｋ｜ｋ－１）

Ｐｋ＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐｋ｜ｋ－１（Ｉ－ＫｋＨｋ）
Ｔ＋ＫｋＲｋＫ

Ｔ













ｋ

（１）

假定噪声稳定，对应的滤波器增益函数Ｋｋ 为：
Ｋｋ ＝Ｐｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋＤ^

－１
ｖｋ

Ｄ^ｖｋ ＝
１
Ｎ∑

ｋ

ｊ＝ｌ

珘Ｚｊ｜ｊ－１珘Ｚ
Ｔ
ｊ｜ｊ－１

珘Ｚｊ｜ｊ－１ ＝Ｚｋ－ＨｋＸ^ｋ｜ｋ－
{

１

（２）

传统自适应滤波采用固定窗口宽度 Ｎ，Ｎ与自适应
滤波结果的无偏性成正比，而与自适应滤波跟踪灵敏

度成反比．为综合考虑无偏性与灵敏度，选择合适的 Ｎ
尤为重要．

为此引入梯度检测函数对滑动窗口增益函数进行

优化，根据式（１）可知：
Ｒ^ｋ＝Ｄ^ｋ－ＨｋＰｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ

Ｒ０＝β
－１
ｋ Ｒ^{

ｋ

（３）

其中βｋ为预设量测噪声方差修正函数，则

６６６１
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β－１ｋ ＝Ｒ０ Ｄ^Ｖｋ－ＨｋＰｋ｜ｋ－１Ｈ
Ｔ( )ｋ
－１ （４）

通过实时更新βｋ，得到新的自适应滤波增益函数：
Ｋｋ ＝Ｐｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ（ＨｋＰｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ＋βｋＲ０）

－１ （５）
由于量测噪声方差矩阵随时间分段变化，则必然

存在明显梯度值，可有效识别量测噪声方差阵变化，定

义梯度检测函数Ｅ为βｉ的相关函数：

　Ｅ＝Ｓ １
ｋ－ｋ２＋１∑

ｋ

ｉ＝ｋ２
βｉ－

１
ｋ１－ｋ＋Ｌ∑

ｋ１

ｉ＝ｋ－Ｌ＋１
β( )ｉ

　 × １
ｄ（ｋ１－ｋ＋Ｌ）∑

ｋ１

ｉ＝ｋ－Ｌ＋１
β( )ｉ －１

（６）

其中ｋ１，ｋ２∈（ｋ－Ｌ，ｋ），根据式（３）检测梯度值变化，定
义滑动串口的宽度区间为Ｎｋ∈［Ｎｍａｘ，Ｎｍｉｎ］，则

Ｎｋ＝

Ｎｍａｘ， ｅ＜Ｔ
Ｎｍｉｎ＋（ｋ－ｋｂ）（ｋ－ｋｂ）∈［０，Ｎｍａｘ－Ｎｍｉｎ］， ｅ≥Ｔ
２Ｎｍａｘ（ｋ－ｋｂ）［０，Ｎｍａｘ－Ｎｍｉｎ］， ｅ≥{ Ｔ

（７）
当噪声统计特性发生变化时调整Ｎｋ．当Ｎｋ减小，使

得噪声方差估计值跟踪实际噪声统计特性，有效防止

实际噪声统计特性发生变化的过程中，噪声方差估计

值跟踪不及时导致估计精度下降的问题．在实际噪声
统计特征稳定，不调整 Ｎｋ，噪声方差估计值跟踪精度
高，滤波结果无偏性好，自适应滤波精度可保证．

ＳＤＡＥ（深度去噪自编码器）从施加噪声的训练集

中学习，重构原数据．为降低训练的准确性．采用无监督
特征学习和逐层贪婪算法实现多个自编码器的预训

练，其结构如图３所示．
每个编码器隐藏层网络单元都为输入层网络单元

的一半，直至隐藏层网络单元数减至２５６为止，具体如
图３（ａ）所示．预训练完成后，将多个自编码器展开
ＳＤＡＥ，并添加超完备滤波层，ＳＤＡＥ网络结构如图３（ｂ）
所示．为获得更有效的网络参数，反向传播原始数据与
重构数据之间误差微调整个网络，此时网络结构如图３
（ｃ）．由图３（ｂ）、图３（ｃ）的输出结果可知微调后得到的
重构数据更接近原始数据，实现网络参数优化．

ＳＶＭ分类器［２６］可提高深度检测器对相似目标辨识

能力，为缓解目标漂移或跟踪丢失问题，将 ＳＶＭ优
化为：

ｍｉｎ
ｗ

１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｍａｘ（１－ｗＴｘｎｙｎ，０）

２，ｙｎ∈｛－１，１｝

（８）
其中（ｘｎ，ｙｎ）为训练样本，Ｃ为规则参数，预测数据 ｘ的
类标为ａｒｇｍａｘ

ｙ
（ｗＴｘ）ｙ．

为实现网络的准确性，利用反向传播算法对深度

分类神经网络优化，将ＳＶＭ分类器微调整个深度网络．
ｌ（ｗ）
ｈｎ

＝－２ｙｎｗ（ｍａｘ（１－ｗ
Ｔｈｎｙｎ，０）） （９）

２３　加权ＰＮ学习
在线ＰＮ学习算法［２７］在标记样本过程中常出现错

误标记的问题，用错误标记的样本训练分类器，会降低

分类器性能，导致目标偏移甚至跟踪失败．
为解决上述问题，在分类过程中对训练集合中每

个样本赋予权值：正样本权值Ｗ＋、负样本权值Ｗ－：

Ｗ＋＝Ｗ＋
ｂ ＋Ｗ

＋
ｃ

Ｗ－＝Ｗ－
ｂ ＋Ｗ

－{
ｃ

（１０）

其中Ｗｂ为自扩散分类过程赋予的权值，Ｗｃ为ＳＶＭ分类
过程赋予的权值．

Ｗ＋
ｂ ＝ＦＮ

＋／（ＦＮ＋＋ＦＮ－）

Ｗ－
ｂ ＝ＦＮ

－／（ＦＮ＋＋ＦＮ－{ ）
（１１）

ＦＮ＋，ＦＮ－为样本分为正样本、负样本次数．
在分类过程中，ＳＶＭ分类器二值分类编码器提取

的特征向量ｘ，则分类权值为：
Ｗ＋
ｃ ＝Ｐ（ｙ＝１｜ｘ）

Ｗ－
ｃ ＝１－Ｐ（ｙ＝１｜ｘ{ ）

（１２）

其中Ｐ（ｙ＝１｜ｘ）为图像块被分类为正样本的后验概
率．当Ｗ＋／Ｗ－≥１时为正样本，反之为负样本．
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３　算法实现
　　算法主要分为离线训练和在线跟踪两过程．离线
训练：将训练图像集归一化，以１０２４维特征向量表示，
每一维对应一个像素．将预处理的数据通过无监督特
征学习预训练ＳＤＡＥ．根据输入数据和重构数据之间误
差，运用反向传播算法微调网络．通过迁移学习将预训
练得到ＳＤＡＥ编码器转化到在线跟踪过程中．为加快预
训练过程，将每帧训练图像分为５个图像块，分别训练
这５个隐藏单元的自编码器，根据这５个编码器权值初
始化第１层自编码器．

在线跟踪：选取待跟踪目标，并对目标图像建立全视

角数据库，以此作为正样本集，确保特征鲁棒性．随机选
取目标周围背景区域为负样本集．将正负样本集通过
ＳＤＡＥ编码器提取样本特征，并以此训练ＳＶＭ分类器．

在以上初始化的基础上，实现跟踪阶段．增强 ＦｏＴ
跟踪器和深度检测器逐帧处理图像，增强 ＦｏＴ跟踪器
预测当前帧目标所在的位置，深度检测器检测可能的

目标位置，整合模块整合检测结果和跟踪结果，得到当

前帧是否存在目标、目标位置及当前帧跟踪轨迹是否

有效等信息．加权ＰＮ学习更新跟踪器和检测器．
模板更新策略可适应目标外观变化及光照等外界

环境影响，但是使在线模板数量不断增加，从而增加匹

配过程中的计算复杂度．利用 Ｋｍｅａｎｓ算法，将在线模
板分为两个子集合，构成二值树，计算复杂度从原来的

Ｏ（ｎ）简化为Ｏ（ｌｇｎ），从而减少了时间复杂度．

４　实验结果与分析
　　实验采用ＰＥＴＳ２００９［２８］与ＢＵＭａｒａｔｈｏｎ［２９］数据库提

供的视频数据，包括光照变化、背景含噪、室内、室外视

角、尺寸变化、快速移动变化的情况．将目标用矩形窗
予以标记作为金标准．程序编写软件为ＶＳ２０１５，程序运
行环境为Ｗｉｎ７，设置滑动窗口大小为９×９，步长为１．
４１　目标跟踪成功率

为衡量目标跟踪效果，引入面积交迭度［３０］（Ａｒｅａ
Ｏｖｅｒｌａｐ，ＡＯ）作为跟踪效果的评价指标，其定义为：

ＡＯ（α，β）＝Ｓ（α∩β）Ｓ（α∪β）
（１３）

ＡＯ为面积交迭度，α为标注的图像，β算法运行的结果图，
Ｓ（．）表示对应区域的像素点数．ＡＯ越高说明效果越好．

设定目标跟踪成功的阈值Ｔ，来直观展示算法效果．
由图４可知随着Ｔ的增加，所有算法ＡＯ均呈现下降状
态．当光线变化，如图４（ａ）所示，由于光照变化引起区域
相似度降低，导致滑动窗算法［８］效果最低．如图４（ｂ）所
示，由于背景的复杂性，前景背景相似程度高，但变化不

是很强烈．所以较光线变化的情况，效果有所提升．其中
Ｚｈｏｕ［３］建立ＳＩＦＴ特征框架提取目标时背景影响严重，使
得效果并不是很好．如图４（ｃ）所示，由于室外场景目标
扰动大，导致固定模型无法满足需求．如图４（ｄ）所示，由
于室内场景的稳定性较室外强，所以效果略提升．如图４
（ｅ）所示，前景大幅度变化而背景相对稳定，算法均取得
了较好的效果．如图４（ｆ）所示，前景目标快速运动．稀疏
表达算法［２０］构建鲁棒的信息予以跟踪．相关滤波算法［２１］

将目标分块实现跟踪．我们提出的算法构建增强群跟踪
器，级联判断相似性予以跟踪．在复杂背景、室内视角条
件下，跟踪效果略低于其他算法．但从整体上分析总体效
果最优，具有较强的鲁棒性．
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４２　目标跟踪精度
在目标跟踪成功的前提下，以 ＡＯ，ＡＲ（Ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｒａｎｋ），ＲＲ（ＲｏｂｕｓｔｎｅｓｓＲａｎｋ），ＥＡＯ（ＥｘｐｅｃｔｅｄＡｒｅａＯ
ｖｅｒｌａｐ）衡量目标跟踪精度［３１］．

跟踪精度如表１所示，ＳＩＦＴ［４］算法根据局部相似性
跟踪目标，跟踪效果不好．滑动窗［８］算法对目标首帧标

注，并且动态更新滑动窗，跟踪效果欠佳．稀疏表达［２０］

从全局角度构建模型，可较好的提取运动目标．相关滤
波［２１］将目标划分为多部分，利用不同部分的相关性实

现跟踪．我们建立深度检测器，在训练过程中提出加权
ＰＮ算法提升训练器性能．在跟踪中改进滑动窗匹配机
制，动态更新模板，实现目标跟踪．

具体跟踪结果如图５所示：在红外图像中目标信
息较为单一，算法均表现出较高的检测效果．室内图像
中目标存在遮挡，导致相关滤波、稀疏表达、ＳＩＦＴ算法

跟踪不完全．室外图像中目标高速运动，受滑动窗算法
和ＳＩＦＴ算法模板更新速度的限制，导致目标不能完全
跟踪．目标被遮挡，导致提取运动目标不完整．光学变
化图像，ＳＩＦＴ特征聚焦至阴影区域，导致跟踪失败．多
目标跟踪图像，到目标相邻较近且存在遮挡时，目标会

出现误跟踪的情况．而我们的算法在以上情况均体现
出较好的性能．

表１　不同算法跟踪精度对比

算法 ＡＯ ＡＶ ＲＶ ＡＲ ＲＲ ＥＡＯ

ＳＩＦＴ算法［３］

滑动窗算法［８］

稀疏表达算法［２０］

相关滤波算法［２１］

本文算法

０３２
０３５
０４０
０４２
０４８

０４０
０４３
０４８
０５２
０５６

１０１
１３１
１１９
１２０
０８４

４１２
６１２
６５２
８１２
９５３

７０１
７４６
７８６
８０１
８３４

０２６
０２９
０２４
０３１
０３５
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５　总结
　　为降低施工现场管理难度，从视频监控角度提出
基于工地场景的深度学习目标跟踪算法．从跟踪、检
测、训练三个角度构建完整的目标跟踪框架．算法具有
较强的鲁棒性，为后续目标分析奠定了基础．
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