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AlexNet模型的平均精度最高，达到85.37%。模型的分类混沌矩阵如表3.6所示。  

 
 a）损失函数值变化曲线                    b）准确率变化曲线    

图 3.13 全训练 AlexNet 训练周期损失值和准确率变化  

表 3.5 全训练 AlexNet 模型训练情况  

序

号  
模型学习率  损失值变化情况  准确率变化情况  

模型训练

耗时  

模型平均

精度  

1 0.0001 
40个训练周期后

在1.6左右波动  

40个训练周期后

在40%左右波动  
2:19:00 25.81% 

2 0.001 
50个训练周期后

在0.5左右波动  

40个训练周期后

在80%左右波动  
2:11:19 72.29% 

3 0.01 
40个训练周期后

在0.03左右波动  

40个训练周期后

在99%左右波动  
2:20:41 85.37% 

表 3.6 测试集的分类混沌矩阵  

车辆类型  
小轿

车  

面包

车  

中型

客车  

大型

客车  

公交

车  

2轴4

轮货

车  

2轴6

轮货

车  

3轴

货车  

4轴

货车  
精度  

小轿车  207 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 

面包车  3 178 0 0 0 24 2 2 0 85.17% 

中型客车  0 2 39 0 2 0 1 0 0 88.64% 

大型客车  0 0 1 134 11 0 1 0 0 91.16% 

公交车  0 0 1 4 142 0 0 0 0 96.60% 

2轴4轮货车  0 6 0 0 0 178 28 0 0 93.96% 

2轴6轮货车  0 1 0 1 0 7 296 74 21 74.00% 

3轴货车  0 0 0 0 0 0 21 321 91 74.13% 

4轴货车  0 0 0 0 0 0 0 89 269 75.14% 
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3.5.2.2 微调模型参数分析 

由于模型参数量达到6000万个，而训练数据仅有6000多张，这样的数据量远

远不足以训练一个好的模型。迁移学习能够改善数据不足的情况，本文选用迁移

学习中的微调（Fine-tuning）方法来训练模型。  

微调是将在大型数据集上训练过的模型稍作修改后在自己的小数据集上训练，

其实就是保留在大型数据集上训练过的模型的部分参数，其他参数重置来训练模

型。训练的方式可以是微调所有层参数，或者固定网络前面几层参数，只微调网

络的后面几层。这样一方面能够避免因数据量小造成过拟合现象，另一方面，卷

积神经网络的前几层特征中多为浅层特征，如边缘、线条等，这些特征对于大部

分任务都是共通的，后几层特征即结构特征等则根据数据集的不同而不同。这里

使用的微调方式是固定前面几层参数不变，只重置后几层的参数。  

首先加载在大型公开数据集ImageNet上训练过的AlexNet模型，然后对其进行

微调。即保留前面所有卷积层的参数不变，只将最后一层全连接层的参数重置，

叠加Softmax分类器并将输出类别数设置为车辆类别数9。  

为了找到学习率的最优值，训练参数设置为具有动量的随机梯度下降算法，

每次训练迭代的最小批次为100，最大训练周期为100，学习率分别为0.0005、

0.0001、0.001和0.01。将数据存储对象、配置的训练参数以及预设的网络结构作

为输入，分别对模型进行训练，训练过程中训练周期的损失函数值曲线及准确率

曲线如图3.14所示，对应的训练情况如表3.7所示。  

由图3.14和表3.7可知，对于微调AlexNet模型，当学习率设置为0.001时模型的

平均精度最高。图3.14中未画出学习率为0.01时的变化曲线，是由于模型从第2个

训练周期开始，周期损失函数值骤增，模型无法收敛。说明学习率设为0.01对于

微调模型来说过大，参数更新幅度太快导致模型无法收敛。  

  
 a）损失函数值变化曲线                    b）准确率变化曲线    

图 3.14 微调 AlexNet 训练周期损失值和准确率变化  
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表 3.7 不同学习率对应的微调 AlexNet 模型训练情况  

序

号  
模型学习率  损失值变化情况  准确率变化情况  

模型训练

耗时  

模型平均

精度  

1 0.0005 
60个训练周期后

在0.0002左右波动  

60个训练周期后

达100% 
0:32:25 83.82% 

2 0.0001 
70个训练周期后

在0.0009左右波动  

70个训练周期后

达100% 
0:32:46 

82.82% 

3 0.001 

45个训练周期后

在0.00009左右波

动  

8个训练周期后达

100% 
0:32:25 85.30% 

4 0.01 骤增，无法收敛  / / / 

为了对比训练周期对模型精度的影响，将训练参数设置为随机梯度下降算法，

每次训练迭代的最小批次为100，学习率为0.001，最大训练周期分别为50、100和

150。三个模型训练周期对应的损失函数值和准确率区别不大，训练周期为50的模

型平均精度为84.81%，训练周期为100的模型平均精度为85.30%，训练周期为150

的模型平均精度为84.57%。由上述结果可知，训练周期设置为100时，模型的精度

较高。  

最后，为了对比最小批次数量对模型精度的影响，将训练参数设置为具有动

量的随机梯度下降算法，学习率为0.001，最大训练周期为100，每次训练迭代的最

小批次分别为32、64、100、128。四个模型的训练情况及其平均精度如表3.8所示。  

结果表明，当模型训练参数设置为具有动量的随机梯度下降算法，学习率为

0.001，最大训练周期为100，每次训练迭代的最小批次为32时，微调的AlexNet模

型性能最好，平均精度为87.55%。  

表 3.8 不同最小批次数量对应的微调 AlexNet 模型训练情况  

序

号  

模型最小批

次数量  
损失值变化情况  准确率变化情况  

模型训练

耗时  

模型平均

精度  

1 32 

17个训练周期后

在0.00005左右波

动  

5个训练周期后达

100% 
0:36:55 87.55% 

2 64 
25个训练周期后

在0.0001左右波动  

10个训练周期后

达100% 
0:33:50 85.25% 

3 100 
46个训练周期后

在0.0001左右波动  

8个训练周期后达

100% 
0:32:25 85.30% 

4 128 50个训练周期后 12个训练周期后 0:40:46 84.91% 
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在0.0002左右波动  达100% 

上述参数设置下训练的模型在测试集上车辆识别的混沌矩阵如表3.9所示，可

见模型在各种类型上的精度有较大程度差别，对外观差别显著的小轿车、面包车、

中型客车、大型客车、公交车几种类型的识别效果较好，精确度均在90%以上。而

2轴6轮客车、3轴客车、4轴客车的准确度却很低，有近一半4轴货车被识别成3轴

货车，30%的3轴货车识别成4轴货车，其原因可能是因为两者之间的区别仅仅在

于轴数，在图片即训练集上表现为车轮数量的区别，数据集数量的不足使得模型

没有学习到3轴货车与4轴货车之间的精确特征并进行区分。  

表 3.9 测试集的分类混沌矩阵  

车辆类型  
小轿

车  

面包

车  

中型

客车  

大型

客车  

公交

车  

2轴4

轮货

车  

2轴6

轮货

车  

3轴

货车  

4轴

货车  
精度  

小轿车  207 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 

面包车  0 203 0 0 0 6 0 0 0 97.3% 

中型客车  0 1 42 1 0 0 0 0 0 95.45% 

大型客车  0 0 2 139 5 0 0 1 0 94.56% 

公交车  0 0 0 4 143 0 0 0 0 97.82% 

2轴4轮货车  1 1 0 0 0 202 6 2 0 95.28% 

2轴6轮货车  0 0 0 0 0 0 317 78 5 79.25% 

3轴货车  0 0 0 0 0 1 14 297 121 68.59% 

4轴货车  0 0 0 0 0 0 0 140 218 60.89% 

3.5.2.3 数据增强训练方法 

从训练结果来看，尽管训练中最小批次精度达到100%，损失达到0.0001，然

其在测试集上的平均精度为86.52%，因此模型的泛化能力较差。为改善这个问题

进一步提升模型性能，在不增加数据库样本量和图像处理工作量的基础上，使用

数据增强的手段对训练数据进行处理。  

数据增强是减轻网络过拟合，提高模型的泛化能力的有效手段。数据增强常

用的方法有：旋转变换、翻转变换、裁剪变换、缩放变换、平移变换、对比度变

换、尺度变换、颜色变换和噪声扰动等。  

首先，将训练数据集所有图片做横向翻转变换，保存横向翻转后的所有图片，

并按前文方法进行处理，得到的新的训练数据集数量翻倍，共有12934张车辆图。

测试数据集不做变换，仍为2157张车辆图片。  

模型的训练参数学习率为0.001，最大训练周期为100，最小训练批次为32。模

型训练耗时01:15:39，在测试集上的平均精度为87.49%。与相同参数未进行翻转变
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换的模型结果相差不大，因而在现有数据集上只增加一两倍的图像对结果影响不

大。  

对此，本文使用数据增强函数来实现数据增强，该函数每个训练周期对原始

图像进行随机处理，得到的图像作为当前训练周期的输入，下一训练周期又在原

数据库基础上产生新的输入图像。使得有限的训练数据集提供了更多信息，同时

既不增加计算损耗又能有效减轻数据不足的影响。数据增强函数能够实现随机横

向翻转、随机横向平移、随机纵向平移、随机旋转、随机横向缩放和随机纵向缩

放的随机组合，以图3.15a）为例，各种变换如图3.15所示。  

          

   a）原图                b）向上移动 25 个像素           c）向右平移 20 个像素    

           

 d）横向翻转              e）顺时针旋转 20°            f）纵向放大 1.2 倍   

图 3.15 数据增强各种变换示例  

为了测试数据增强函数各项参数设置的最佳取值范围，进行了一系列对比实

验，模型训练参数均设置为：学习率为0.001，每次训练迭代的最小批次为32，最

大训练周期为100，每个模型的数据增强函数参数的设置以及模型对应的平均精度

如表3.10所示。  

由表3.10可知，当数据增强设置为随机翻转、随机旋转范围[-20°,20°]，随机

横向、纵向平移[-10, 10]，随机横向、纵向缩放比例[0.9, 1.1]，同时学习率为0.001，

每次训练迭代的最小批次为32，最大训练周期为100时，模型精度较好，平均精度

在92.59%到93.40%范围内。  

其中平均精度达到93.4%的模型训练过程中的损失函数值、准确率变化如图

3.16所示，其对应的模型在测试集上的分类混沌矩阵见表3.11。  
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由图3.16可知，未进行数据增强操作的模型损失值和准确率在训练前20个周

期内迅速变化然后稳定，而进行数据增强的模型的损失值和准确率变化更缓慢然

后趋于稳定，可见数据增强操作使得模型在训练集上得到了更充分的训练。  

表 3.10 数据增强设置的实验结果  

序

号  

随机横

向翻转  

随机旋转

角度  

随机横

向平移  

随机纵

向平移  

随机横向

缩放  

随机纵向

缩放  
平均精度  

1 是  
[-

20°,20°] 
[-10,10] [-10,10] 

[0.8,1.2] [0.8,1.2] 92.55% 

2 是  
[-

20°,20°] 
[-10,10] [-10,10] 

[0.9,1.1] [0.9,1.1] 93.20% 

3 是  
[-

20°,20°] 
[-5,5] 

[-5,5] [0.8,1.2] [0.8,1.2] 91.76% 

4 是  
[-

20°,20°] 
[-5,5] 

[-5,5] [0.9,1.1] [0.9,1.1] 92.14% 

5 是  
[-

15°,15°] 
[-10,10] [-10,10] 

[0.8,1.2] [0.8,1.2] 91.05% 

6 是  
[-

15°,15°] 
[-10,10] 

[-10,10] [0.9,1.1] [0.9,1.1] 91.55% 

7 是  
[-

15°,15°] 
[-5,5] [-5,5] 

[0.8,1.2] [0.8,1.2] 90.83% 

8 是  
[-

15°,15°] 
[-5,5] [-5,5] 

[0.9,1.1] [0.9,1.1] 91.22% 

  
a）损失函数值变化曲线                    b）准确率变化曲线    

图 3.16 微调、数据增强 AlexNet 周期损失值和准确率变化  

表 3.11 分类混沌矩阵  

车辆类型  小轿 面包 中型 大型 公交 2轴4 2轴6 3轴 4轴 精度  
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车  车  客车  客车  车  轮货

车  

轮货

车  

货车  货车  

小轿车  204 3 0 0 0 0 0 0 0 98.6% 

面包车  1 204 0 0 0 2 2 0 0 97.6% 

中型客车  0 0 43 1 0 0 0 0 0 97.7% 

大型客车  0 0 2 138 6 0 0 1 0 93.9% 

公交车  0 0 0 3 144 0 0 0 0 98.0% 

2轴4轮货车  0 3 0 0 0 199 10 0 0 93.9% 

2轴6轮货车  0 0 0 0 0 2 384 12 2 96.0% 

3轴货车  0 0 0 0 0 1 18 365 49 84.3% 

4轴货车  0 0 0 0 0 0 0 69 289 80.7% 

由表3.11可知，数据增强操作后的模型在测试集上各类型的分类精度都达到

了80%，可见数据增强使得模型在小样本上训练更充分，有效提高了模型泛化能

力和分类精度。  

3.5.3 VGG-16 模型训练 

对于更深的卷积神经网络VGG-16，由于其输入层为224×224×3的彩色图片，

首先将数据集所有图片转换成224×224大小，然后结合AlexNet的训练经验，对预

训练的VGG-16进行微调，仍旧保留前面所有结构层参数不变，重置最后一层全连

接层的参数，其后加入Softmax和分类层并将类别数目设置为9。  

为了找到此情况下对应的最优学习率，将初始学习率分别设置为0.001、

0.0001，最小批次为32，最大训练周期为60，数据增强配置为随机翻转，随机旋转

范围[-20°，20°]，随机横向、纵向平移[-10, 10]，随机横向、纵向缩放比例[0.9, 1.1]。

分别训练模型，训练过程中损失函数值和准确率变化曲线如图3.17所示。  

  
a）损失函数值变化曲线                    b）准确率变化曲线    

图 3.17 微调、数据增强 VGG-16 损失值、准确率变化曲线  
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由图3.17可知，当学习率为0.001时，在45个训练周期后损失函数值在0.0008

上下波动，准确率从第38个周期开始变为100%，模型训练耗时03:55:25，在测试

集上的平均精度为98.17%；当学习率为0.0001时，在43个训练周期后损失函数值

在0.001上下波动，准确率从第36个周期开始变为100%，模型训练耗时03:51:38，

在测试集上的平均精度为96.36%。  

其中学习率为0.001对应的模型在测试集上的分类混沌矩阵如表3.12所示，模

型在测试集上各种类型的分类精度均达到96%以上，可见模型被充分训练能够准

确地区分各类别车辆目标。  

此外，对于同样参数配置的AlexNet和VGG-16两种模型，后者的训练时间是

前者的七倍多，但VGG-16的精度较AlexNet有较大提升，这说明增加卷积网络结

构层的深度能够有效提高模型的学习能力，提升精度。  

表 3.12 分类混沌矩阵  

车辆类型  
小轿

车  

面包

车  

中型

客车  

大型

客车  

公交

车  

2轴4

轮货

车  

2轴6

轮货

车  

3轴

货车  

4轴

货车  
精度  

小轿车  207 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 

面包车  0 209 0 0 0 0 0 0 0 100% 

中型客车  0 0 44 0 0 0 0 0 0 100% 

大型客车  0 0 2 142 3 0 0 0 0 96.6% 

公交车  0 0 0 3 144 0 0 0 0 98.0% 

2轴4轮货车  0 3 0 0 0 204 5 0 0 96.2% 

2轴6轮货车  0 0 0 0 0 0 388 12 0 97.0% 

3轴货车  0 0 0 0 0 0 11 417 5 96.3% 

4轴货车  0 0 0 0 0 0 0 2 356 99.4% 

类别总数  207 209 44 147 147 212 400 433 358 / 

上述识别平均精度为98.17%的VGG-16模型的车型识别结果如图3.18所示，图

片上的注释文字为该图片中的车辆类型以及车辆属于该类型的概率。  
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a）                            b）                         c）  

       

d）                            e）                         f）  

图 3.18 VGG-16 部分识别结果  

3.6 本章小结 

本章通过截取桥梁拍摄的视频帧图像和网络搜集车辆图片两种方式，建立了

车辆图片数据集，包含小轿车、面包车、中型客车、大型客车、公交车、2轴4轮

货车、2轴6轮货车、3轴货车、4轴货车共9种车辆类型。数据集共有8624车辆图片，

其中75%为训练集，其余为测试集。  

接着利用一系列方法来训练车辆识别模型。首先对AlexNet进行全训练，发现

模型的平均精度为85.37%，由于数据集较小导致训练不足。然后对在大型公开数

据集ImagNet训练好的AlexNet模型用微调的方法训练，微调的AlexNet模型的平均

精度提高到87.55%。接着，用数据增强的方法进行训练，AlexNet模型的平均精度

提高到93.4%。最后，利用微调模型和数据增强两种方法训练VGG-16模型，其平

均精度达到了98.17%。研究发现，在相同训练参数下的VGG-16模型精度比AlexNet

高，表明增加深度卷积层的数量能够提高网络的学习能力和精度。  
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第4章 视频图像中的车辆目标检测 

4.1 引言 

在本文的提出的车辆自动检测分类系统中，将输入的桥梁上拍摄的视频流转

换为图像帧后，首先需要检测出车辆在图像中的位置。目标车辆的位置检测结果

是车辆跟踪的基础，为后续跟踪器的初始化提供依据，同时也是车型识别模块中

的输入信息。因此建立一个稳定的车辆目标检测模型对本文的研究十分重要。本

章首先介绍了传统的目标检测方法和深度学习目标检测方法，然后用深度学习

Faster R-CNN 和基于高斯混合模型的背景差分法两种方法分别对图像中的车辆位

置进行检测，结合本文的实际应用场景，发现深度学习 Faster R-CNN 更适用于复

杂的桥梁上车辆检测问题。  

4.2 目标检测方法 

运动目标检测是一种图像分割技术，分离出背景中感兴趣的运动目标，是后

续目标跟踪、目标分类的基础，其准确程度直接影响着后续的准确度和性能。在

目前的研究中，基于计算机视觉的目标检测技术可以分为传统方法、机器学习方

法和深度学习方法，其中传统方法指的是对视频帧中的运动目标进行检测的方法，

要求视频中目标必须运动变化，而后两者则是对图像中的目标进行检测，目标在

视频中可以是静止或者运动。  

4.2.1 传统目标检测方法 

传统的目标检测方法有边缘检测法 [100]、帧间差分法 [101]、背景差分法 [102]和光

流法 [103]等，这些方法对视频帧中的运动目标进行检测，各种方法有不同的应用场

景和特点，以下着重介绍帧间差分法和光流法的优缺点。  

1. 帧间差分法 [101] 

帧间差分法利用相邻两帧图像的相关性对运动物体进行检测，通过计算像素

的时间差分在连续两帧图像中提取出运动目标所在区域。将连续两帧图像进行差

分，然后将差分值与人工设定的阈值相比较，若超过阈值，则认为该像素点为前

景，否则为背景。  

三帧差分法是对两帧差分法的改进，将连续三帧图像中相邻两帧做差分处理，

通过二值化去除噪声获得运动目标，从而获得更优的运动目标区域。  

帧间差分法对外界环境和光线具有很好的适应性，计算简单，能够满足视频

处理的实时性，但当目标移动速度缓慢或连续两帧图像差别不大时容易出现检测
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错误和空洞现象，此外，其对噪声较敏感且抗噪能力较差。  

2.光流法 [103] 

视频图像中每个像素点都在运动，区别在于运动前景灰度有明显变化而背景

变化不大。根据灰度运动趋势将图像中每个像素点作为一个运动矢量从而形成光

流场，光流场反映图像像素取值的变化情况。光流法就是通过时间域变化和相关

性大小确定固定间隔的两帧图像像素点间的对应关系，得到目标的运动轨迹 [104]。

光流法的原理是将某时刻图像的像素点投影到三维物体上，分析每个点的矢量特

征，若矢量变化连续则没有运动物体，反之，运动物体表现为矢量及其邻域矢量

之间存在差异。  

光流法不需预先了解场景信息即可检测出运动目标及其信息，因而不仅适用

于静止背景下的运动目标检测，同时也适用于运动背景下的运动目标检测，具有

良好的环境适应性。但该方法也存在计算复杂，运算时间长、错误率较高、抗噪

能力较差、孔径问题等缺点。  

4.2.2 深度学习方法 

基于深度学习的目标检测算法领域大致可分为两类，基于区域建议的两步式

目标检测算法，如 R-CNN [56]、SPP-Net [57]、Fast R-CNN [58]、Faster R-CNN [47]、

R-FCN [105]等，和基于回归方法的一步式方法，这类方法不需要提取候选区域，代

表算法是 YOLO [59]和 SSD [60]。  

R-CNN 目标检测算法使用选择性搜索算法（Selective Search）生成候选区域，

对区域进行归一化处理，得到固定大小的区域输入预训练的 CNN 网络从而生成

相同维度的特征向量，结合多个二分类器 SVM 生成每个候选区域的评分，最后

借助边界回归对候选框进行修正以生成最终检测结果。该方法生成的候选区域包

含大量重复计算，且其固定的尺寸输入会导致目标有一定形变或信息损失。  

 

图 4.1 R-CNN 流程 [56] 

Fast R-CNN 是对 R-CNN 算法的改进，使用基于金字塔原理的感兴趣区域池

化层（RoI 层）来统一不同候选区域特征向量的尺寸，通过多任务学习将训练过

程变成单阶段从而省去大量读写操作，通过映射关系计算不同候选区域卷积特征，

由于整个原始图像直接送入卷积部分同时使用 softmax 代替 SVM 分类，避免了大
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量重复计算，减少计算内存同时加快了训练速度。  

 
图 4.2 Fast R-CNN 流程 [58] 

R-CNN 和 Fast R-CNN 算法都使用基于低级特征的选择性搜索或边缘检测算

法生成区域建议，速度慢且候选区域质量较差，Faster R-CNN 对此提出了基于深

度特征的区域建议网络（Region Proposal Networks，RPN），使用卷积神经网络来

生成候选区域，通过卷积核在最后一层卷积特征上滑动以此回归出不同尺度和比

例的候选区域，RPN 和分类器共享底层的卷积网络使得候选区域提取、卷积网络

分类和边框回归合并到一起，极大提高了检测速度和精度。  

YOLO 和 SSD 都是基于回归的目标检测算法，不需要区域建议，通过设置默

认窗口完成在原始图像上的窗口截取，从深度特征中直接回归出目标的类别及位

置偏移量来进行目标检测。主要流程是将输入图像归一化后分成若干个网格，待

检测目标的中点会落入其中一个网格，一次性算出所有网格上可能对应的目标边

框以及对应的类别概率。基于卷积特征直接产生位置和类别预测，通过非极大值

抑制算法进行多余框的合并以生成检测结果。YOLO 使用全连接层来预测结果而

SSD 使用局部特征预测结果，由于取消区域建议，基于回归的算法实时性远超过

基于区域建议的算法，然而这类算法由于网络结构的特性，其精度还远低于前者。  

4.3 基于高斯混合模型的背景差分法 

传统目标检测算法中，帧间差分法计算简单，但当目标移动速度缓慢或连续

两帧图像差别不大时容易出现检测错误，同时其抗噪能力较差。光流法计算复杂，

运算时间长、抗噪能力较差。背景差分法是目前主流的运动目标检测方法。  

背景差分法 [102]是目前最常用的运动目标检测方法，通过对一张或多张图像

的分析处理获得背景模型，将视频逐帧与背景模型的差分结果与阈值对比，以判

断像素点是否为前景。其原理图如图 4.3 所示，其中 )(x,yf k 和 )(x,ybk 分别表示第

K 帧输入图像和背景模型，差分图像 )(x,yDk 的运算公式为：  
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 )(-)(=)( x,ybx,yfx,yD kkk
 

（4.1）  

当前帧 背景模型

差分图像

二值化

提取出前景图像

形态学分析

Blob分析连通区域

输入视频流

 
图 4.3 背景差分法基本原理  

二值化后运动区域为：  

 
( , )1

( , )
( , )0

k
k

k

D x y Tforground
R x y

D x y Tbackground
>

=  ≤

 
（4.2）  

背景差分法实现简单、速度快，能够满足视频处理的实时性要求，其核心在

于如何建立一个优秀的背景模型。在实际情况中，若有摇摆的树枝、阴影、光线

变化等将导致检测结果不准确。  

4.3.1 高斯混合模型背景建模 

背景差分法的关键在于背景模型的建立，其理想的背景是除了运动目标其他

对象都是静止的，然而在实际情况中很难达到，常常导致检测结果不准确。由此

引入了背景模型的更新机制，常用的方法有：统计平均法 [106]、核密度估计 [107]、

单高斯模型 [108]、高斯混合模型 [109]等方法。  

背景模型更新方法中最常用的是高斯混合模型法，高斯混合模型法一般用 3-

5 个高斯函数表示复杂多变的场景，对环境变化、遮挡等问题有较好的处理效果。

图像中像素点对应的概率密度函数为：  

 ( ), , , , ,
1

( ) , ,
K

i i i
j t j t j t j t j t

i
P X Xω η µ

=

= ∑ ∑  （4.3）  

K为高斯函数的个数，常取3-5， t,jX 为 t时刻位置 j 的像素值， i
t,jω 、 i

t,jµ 、 i
t,j∑
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分别表示 t时刻第 i个模型位置 j 的权重、均值和方差， Iσ i
j,t

i
t,j

2)(=∑  (I为单位矩阵)，

η 为高斯分布概率密度函数，公式如下：  

 ( ) ( ) ( )
1

1
2

, , , , , , , ,1/2/2
,

1( , , )
(2 )

Ti i i i i
j t j t j t j t j t j t j t j tn i

j t

X e X Xη µ µ µ
π

− −
= − −∑ ∑

∑
 （4.4）  

高斯混合模型的建模步骤大致如下：  

1)初始化：将均值设为图像任一像素点的值，ω 设为 K/1 ，方差设一个较大的

值。  
2)模型匹配： t时刻的像素值 tX 与高斯混合模型中第 i个高斯分布的均值距离

满足下式，判定此像素和高斯混合模型匹配。  

 t,jt,jt .X σµ 52<-  
（4.5）  

3)模型更新：若匹配，对模型权重、均值和方差更新；  

 i
t,j

i
t,j

i
t,j Mαωαω +)-(1=1+

 
（4.6）  

若 tX 不能与任何一个背景模型匹配，则去除当前高斯分布中权值最小的一个，

引入一个新的高斯分布：  

 i
t,j/ ωαρ =  

（4.7）  

 t,j
i

t,j
i

t,j Xρµρµ +)-(1=1+
 

（4.8）  
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（4.9）  
其中，α 和 ρ 分别为权值和均值的更新率，若高斯分布 iG 与 t时刻像素 tX 匹

配，则 1=i
t,jM ，否则 0=i

t,jM 。 
4)背景提取：提取描述背景的像素，将 t,jt,j / σω 降序排列，取前 B 个高斯分布

作为背景模型，  

 )(= ∑
1

b

i=
j,tb >TωminargB  

（4.10）  

其中，T 为预设背景阈值（ 1<<50 T. ）。当 t时刻像素值 tX 与前 B 个高斯分布

中某个分布相匹配时，判定此像素为背景，否则为前景。将高斯混合模型背景提

取出来后，经背景差分法将运动前景提取出来。  

高斯混合模型能够处理室内外复杂环境中的运动目标检测问题，较好地模拟

背景，对背景描述的训练不需要大量样本且其计算时间较短。  

4.3.2 数字形态学方法和 Blob 分析 

数字形态学方法是图像处理中应用最为广泛的技术之一，能够在保留信息的

前提下抑制噪声。本章用在背景差分图像二值化之后，对图像进行滤波处理，从

而达到更好的效果。  
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数字形态学的基本运算包括腐蚀和膨胀，其基本思想是用结构元素去提取图

像中的对应形状从而达到图像识别和分析的目的，结构元素相当于信号处理中的

滤波窗口。  
对于二值化后的灰度图像，设 )(x,yf 为输入图像， )(x,yb 为对应的结构元素，

用结构元素 )(x,yb 对输入图像 )(x,yf 进行膨胀运算表示为：  

 )}(+)--({=))(( y,xbyt,xsfmaxs,tbf⊕  （4.11）  

其中 )( bf⊕ 表示结构元素 b 对输入图像 f 进行膨胀运算，可见膨胀运算可理解为

将某一物体周围像素点与该物体合并，使物体边缘往外移动 [110]。 

对应的腐蚀运算表示为: 

  （4.12）  

其中 表示结构元素 b 对输入图像 f 进行腐蚀运算，可见腐蚀运算可理

解为将某一物体边界点消除，使边界往内收缩 [110]。 

Blob是指图像中具有相似特征（如颜色、纹理等）的连通区域，Blob分析是

对这一块连通区域进行几何分析得到其特征，如区域面积、中心点坐标、最小外

接矩形等。Blob分析首先将图形的前景和背景进行分割，然后根据目标的连通性

对目标区域进行标记以将目标图像聚合为目标像素的集合体，最后通过计算获得

连通区域的面积、中心点坐标、最小外接矩形等数据。  

4.4 基于 Faster R-CNN 的车辆检测方法 

Faster R-CNN 目标检测算法由提出区域建议的深度全卷积网络（RPN）和 Fast 

R-CNN 两部分组成，将提取候选区域、深度特征的提取、目标识别和位置信息四

个步骤整合成一个整体，实现了卷积层的参数共享，大大降低了计算量的同时提

高了运算速度。算法整体架构如图 4.4 所示，输入图像经过共享卷积层以获取共

享特征图输入候选区域建议网络，经特定尺度的滑动窗口卷积得到特征向量，其

中每个滑动窗口含有九个不同大小的候选框，判断每个候选框是否属于前景目标， 

RoI 池化层对取得的候选区域特征进行下采样并将新的特征输入分类器进行分类、

回归和非极大值抑制处理从而得到目标位置。在这一架构中，候选区域建议网络

和 Fast R-CNN 共享卷积层，用同一个卷积特征图进行计算使得两个模块在训练

中同时运行，这部分卷积层常常采用 ZF、VGG-16 等卷积神经网络。本节中，使

用上一章中使用过的 VGG-16 来提取特征。  

4.4.1 候选区域建议网络 

传统的区域建议网络有边缘盒、选择搜索算法等，这些算法产生的候选区域

存在大量重叠导致大量冗余运算。基于共享卷积网络的区域建议网络（RPN）的

实现是在最后一层共享卷积层的特征图上用一个 n×n 的滑动窗口滑动扫描，每个
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窗口都产生一个特征向量，利用 anchor 机制、边界回归等生成区域建议 [47]。候选

区域建议网络实际上是一个全卷积神经网络，结构如图 4.5 所示。  

 

图 4.4 Faster R-CNN 结构 [47] 

 
图 4.5 候选区域建议网络结构 [47] 

在每个滑动窗口位置同时产生最多 k 个区域建议，对应于 k 个参考框，称为

Anchors。每个 Anchor 经过回归层输出 )(x,y,w,h 表示候选区域坐标，同时分类层有

前景和背景之分，因而每个滑动窗口输出 4k 个坐标和 2k 个区域得分。  

每个 Anchor 由滑动窗口中心点及纵横比共同决定，每个滑动窗口对应的候

选区域为三种面积 { }222 512256128 ,, 和三种纵横比 { }1:2,2:1,1:1 组合产生的 9 个，即

9=k 。对于大小为 HW × 的特征图对应有 kHW ×× 个 Anchors，窗口每滑动一次对

应的 9 个 Anchors 移动一次，同时对应原图像上的 16 个像素点移动一次，使得网
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络具有平移不变性即平移图片中的目标图像仍能正确提取区域建议。  

训练候选区域建议网络时，将 Anchors 与目标真实位置的标注之间的交并比

作为衡量标准来判定区域建议是否准确包含目标，共有两种判定方式，一种为与

真实标注区域重合度最高的为正确预测区域，另一种是当交并比大于 0.7 时为前

景，否则为背景，通常用第二种方式足够检测出目标。交并比函数定义：  

 
gta

gta

SS
SS

IOU
∈
∩

=  （4.13）  

其中 aS 表示 Anchors 区域， gtS 表示目标真实标注的区域。  

候选区域建议网络的训练目标是使多任务的损失函数最小，图像的损失函数

表达式为：  

 
1 1({ },{ }) ( , ) ( , )i i cls i i i reg i i

i icls reg

L p t L p p p L t t
N N

λ∗ ∗ ∗= +∑ ∑  （4.14）  

其中， i为训练集中最小批次所包含的候选区域， ip 是对应候选区域 i属于检

测目标的概率，当候选区域 i为前景时， *
ip 的值为 1，否则为 0。 }{= i

h
i
w

i
y

i
xi t,t,t,tt 表

示预测区域 i的位置坐标向量， *
it 是目标真实区域的位置坐标向量。 clsL 表示分类

任务的损失函数， regL 表示候选区域边框回归任务的损失函数。 λ 用于平衡 clsL 和

regL 之间的差距，通常取 10。  

若使用均方误差法计算损失函数，可能会产生多个局部最优解导致梯度下降

无法找到最优解，故使用逻辑回归法计算损失函数，表达式为：  

 ( ) ( ) ( )( )***, ylogyylogyyyL -1-1+-=  （4.15）  

其中， y 代表标记值， *y 代表分类器的输出值。在候选区域建议网络中，对

应为：  

 ( ) ( ) ( )( )i
*
ii

*
i

*
iicls plogpplogpppL -1-1+-=,  （4.16）  

只考虑 1=*
ip 即候选区域为前景的情况，表达式变为：  

 ( ) iicls plogpL -=,1  （4.17）  
此时， ip 为前景的概率越接近 1，分类任务的损失函数越小。  

使用 Smooth L1 函数来定义边框回归的损失函数：  

 
2

1
0.5( ) 1

( , ) ( )
0.5

i i i i
reg i i L i i

i i

t t if t t
L t t smooth t t

t t otherwise

∗ ∗
∗ ∗

∗

 −     − <
= − = 

− −

| |
| |

 （4.18）  

当预测区域与侯选区域的相对位置和真实区域与候选区域的相对位置相近时，

候选区域边框回归有效。  
对于 it 用向量 )( i

h
i
w

i
y

i
x t,t,t,t 表示， *

it 用向量 )( *i
h

*i
w

*i
y

*i
x t,t,t,t 表示，有：  
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( ) / ( ) /
log( / ) log( / )
( ) / ( ) /

log( / ) log( / )

x a a y a a

w a h a

x a a y a a

w a h a

t x x w t y y h
t w w t h h
t x x w t y y h

t w w t h h

∗ ∗ ∗ ∗

∗ ∗ ∗

= −    = −

=     =

= − = −

=   =

 （4.19）  

其中， )(x,y,w,h 表示中心坐标及边框的宽和高， *
a x,x,x 分别表示预测框、anchor

框和真实标注框的中心横坐标， *
a y,y,y 分别表示预测框、anchor 框和真实标注框

的中心纵坐标， w,h同此理。  

4.4.2 非极大值抑制算法 

经过上述步骤后一个检测目标可能对应多个目标候选区域，不全部代表正确

区域，使用非极大值抑制算法从这些区域中选取最优区域，即与目标真实区域重

合度最高的区域，如图4.6所示。假设有6个候选区域，根据检测为目标的概率从

小到大排序为A、B、C、D、E、F。从最大概率候选框F开始，分别判断A-E与F的

交并比是否大于设定的阈值（常设为0.7），假设B、D与F的交并比超过阈值，则删

除B、D，保留F，从剩下的A、C、E中，选择概率值最大的E，判断E与A、C的交

并比大于阈值则删除，标记第二个保留下来的候选框。一直重复，直至找到所有

目标候选框。  

 

图 4.6 非极大值抑制  

4.5 实验验证 

在桥梁上拍摄的视频中检测出车辆的位置是实现本文非接触式识别车辆的第

一步，本节拟使用基于高斯混合模型的背景差分法和深度学习的 Faster R-CNN 两

种方法进行车辆检测，然后对比选出适合于复杂的实际场景下的车辆检测方法。  

实验所用计算机配置为：处理器 Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @3.20GHz，

系统内存 16GB，显卡 GTX 1060，64 位操作系统 Windows10。实验软件为 Matlab 

R2018a。Faster R-CNN 模型的训练在 GPU 上进行。  
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4.5.1 Faster R-CNN 模型训练及检测结果 

要使用Faster R-CNN方法检测出视频中车辆的位置，首先需要用大量的已标

注车辆位置的图片对Faster R-CNN模型进行训练，然后将视频流转换成视频帧图

像，将视频帧图像输入训练好的Faster R-CNN模型，即可输出每张图像中车辆所

在位置，从而检测出视频中的车辆。  

首先进行车辆数据集的标注工作，本章仍使用第三章中建立的车辆图片数据

集作为训练数据集，采用标注工具Image Labeler标注出每张图片中车辆的位置坐

标。标注的步骤为：将图片数据集导入标注工具，在每张图片中依次用矩形框画

出车辆所在位置，矩形框应包含完整车辆同时尽可能少地包含背景，全部图片标

注完成后输出标注数据文件。标注示例如图4.7所示，标注文件第一列为图片路径

及图片名称，第二列为1×4矩阵，其中前两个元素为标注框左上角点坐标，后两

个元素为标注框的宽和高。  

     

a)标注图片                              b)标注文件     

图 4.7 数据集标注  

然后对Faster R-CNN模型进行训练，模型训练的过程为：首先设置Faster R-

CNN模型的结构以及各层结构参数的初始值，将车辆图片及其标注文件作为训练

的输入，然后设置模型的训练方式和训练参数开始训练。  

Faster R-CNN模型结构中用于学习和提取特征的共享卷积层通常可以选择

AlexNet、ZF、VGG-16、ResNet等卷积神经网络，本文的共享卷积网络采用的是

VGG-16网络，同时为了在有限数据集上获得更优的效果，本部分仍使用预训练过

的卷积神经网络VGG-16来提取图片特征。候选区域建议网络的anchors个数设置

为9个，候选区域与目标真实位置之间的交并比设置为0.6。  

使用交替优化的训练方式来训练Faster R-CNN模型，交替优化的训练方式主

要包括四个步骤：  

（1） 训练区域建议网络RPN；  

（2） 使用上一步提取出的候选区域训练Fast R-CNN；  
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（3） 固定共享卷积层的参数，重新训练RPN；  

（4）用上一步生成的新的候选区域训练Fast R-CNN。  

训练参数设置为随机梯度下降算法，冲量为0.9，初始学习率为0.001，周期为

20次，其余参数取默认值。对于包含8624张图片的训练数据集，模型训练共耗时

约26小时。  

用训练好的模型对各种类型的车辆图片进行位置检测，检测效果如图 4.8 所

示。由结果可见，对于 9 种类型的车辆，Faster R-CNN 模型均可以标注出车辆在

图片中的位置。  

   

a)小轿车                    b)面包车                  c）中型客车    

   

d)大型客车                  e)公交车                  f）2 轴 4 轮货车    

   

g)2轴6轮货车                 h)3轴货车                  i）4轴货车    

图 4.8 Faster R-CNN 部分检测结果  

4.5.2 基于高斯混合模型的背景差分法检测结果 

使用基于高斯混合模型的背景差分法检测车辆的位置，无需预先训练模型，

只需要将参数调整到合适值即可进行检测。其原理是根据视频中的连续几帧图像

建立静止的背景模型，然后将待检测图像与背景模型进行差分，从而得到视频中



硕士学位论文 

67 

运动的车辆目标的位置。本部分的核心程序如图4.9所示。  

 
图 4.9 基于高斯混合模型的背景差分法核心程序  

使用高斯混合模型来建立背景模型，然后将视频帧与背景模型进行比较以确

定像素点属于前景或者背景，使用3个高斯分布函数进行建模，训练背景模型的初

始视频帧数设置为40，其取值与视频总帧数有关，用于确定背景模型的阈值设为

0.7，表示像素点被视为背景值的最小可能性为0.7。  

使用形态学操作来消除结果中的噪声，先进行腐蚀操作以滤除残余背景和绝

大部分噪声，减少前景图像中的毛刺，然后膨胀操作拟合裂开的细小缝隙，将原

本不连通区域连接成一个区域，从而实现图像的重新恢复。本处使用腐蚀元素是

3×3的正方形，膨胀元素是15×15的正方形。  

然后使用Blob分析计算图像中所有像素点的前景掩码，画出相连接的前景像

素组的区域边界框，即为车辆的位置。  

用基于高斯混合模型的背景差分法检测几组视频中的运动车辆的位置，其中

两组结果如下图4.10所示，其中左侧图片为检测结果，右侧为对应的背景差分法

检测出的前景图片。  

图4.10检测结果显示，高斯混合模型方法能够大致检测出两种天气情况下的

运动车辆。图a)晴天情况下，车辆区域标注框偏左，从前景图片可以看出，模型将

车辆在太阳下产生的投影也检测成运动前景。图b)阴天情况下，则能够较准确检

测出目标车辆位置，观察前景图像可知，虽然车辆轮廓并不清晰，但整体检测效

果上无太大偏差。  
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a) 小轿车、晴天  

    
b) 面包车、阴天  

图 4.10 部分车辆检测效果  

由此可知，基于高斯混合模型的背景差分法能够检测出简单的场景下的运动

车辆的位置，但对于稍复杂的自然场景，如车辆投影等，检测出的车辆位置存在

一定偏差。基于高斯混合模型的背景差分法是通过建立高斯混合背景模型，将当

前帧与背景模型差分后得到运动车辆，其本质是检测出变化的像素点。因而对于

类似于车辆投影和移动的阴影等因素产生的影响，无法通过调整算法参数等方法

消除。  

因此，基于高斯混合模型的目标检测方法优点在于计算简单同时能够快速检

测出运动目标，但其缺点是对于复杂自然环境下的图像，其检测结果存在一定误

差，因而不适用于本文中的实际桥梁上的车辆检测问题。相比之下，Faster R-CNN

在各种情况下都能实现准确检测，其缺点在于前期需要耗费大量资源去收集大量

数据库以训练模型且对计算机要求高，但得益于模型训练时学习了大量车辆目标

的特征，该方法不受自然环境变化的影响，在训练数据库足够大的情况下，在复

杂的实际情况能够准确识别车辆目标。  

4.6 本章小结 

本章介绍了目标检测的常用方法，然后用深度学习Faster R-CNN和基于高斯

混合模型的背景差分法两种方法分别进行了车辆检测实验。首先训练Faster R-

CNN模型，对第三章收集的车辆图片数据集进行标注并将其和数据集图片作为模
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型输入，使用预训练过的VGG-16作为模型结构中的共享卷积层，用交替化训练方

式训练Faster R-CNN模型，对训练好的模型的检测效果进行实验，结果表明Faster 

R-CNN能够检测出不同环境下不同车型图片中的车辆目标。然后用基于高斯混合

模型的目标检测方法来检测视频中的车辆，使用了3个高斯分布函数来建立背景模

型，结合形态学操作来去除噪声，将原始图像与背景模型进行差分得到运动车辆，

最后使用Blob分析输出检测目标的边界框等信息。结果显示，该方法对视频中的

运动车辆的检测随着环境的变化存在不同程度的误差。  

基于高斯混合模型的检测方法虽然实现简单快速，但对于复杂环境下的问题

处理能力不足，而Faster R-CNN虽然前期耗费了大量资源，但其检测效果很稳定，

能够准确检测出各种环境下不同类别车辆在图片中的位置。  
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第5章 车辆跟踪及车辆自动检测跟踪分类系统设计 

5.1 引言 

车辆检测算法能够检测出视频图像帧中车辆目标的位置，然而，进一步辨识

视频流中连续图像帧检测出的图像是否为同一车辆目标则是车辆的跟踪问题。车

辆跟踪是在当前视频图像帧检测出车辆在图片中的位置的基础上，通过跟踪算法

提取车辆的特征信息，预测车辆在下一视频图像帧的位置，同时建立同一车辆在

不同视频图像帧之间的关联。本章将利用上一章训练好的Faster R-CNN车辆检测

器的检测结果作为车辆目标跟踪的初始化信息，用卡尔曼滤波跟踪器来实现车辆

的跟踪，然后用基于空间位置信息的最近距离关联方法实现多个车辆目标之间的

数据关联，最终实现对视频中出现的车辆自动检测跟踪。最后结合第二章建立的

车辆分类方法和车辆信息库、第三章训练的VGG-16车辆分类模型、第四章的车辆

检测模型以及本章的车辆跟踪算法，建立了一个车辆自动检测跟踪分类系统。  

5.2 目标跟踪常用算法 

目标跟踪问题是在第一帧自动检测目标或者手动选取目标，提取目标的特征

信息，然后对后续帧中目标位置进行预测，也即在连续图像帧之间，构建基于目

标位置、形状、速度、色彩、纹理等特征的匹配问题。  

目标跟踪包括目标初始状态的确立、跟踪模型的建立、后续运动估计和确定

目标位置等主要步骤。常采用手动标定或检测的方法确定目标初始状态，锁定兴

趣目标所在区域，提取目标特征信息建立目标模型。跟踪模型的建立包括对目标

特征（边缘、颜色、纹理等）的描述以及特征相似性的度量。接着通过搜索算法

来快速预估目标的运动轨迹和目标在下一帧的区域。最后，在跟踪模型和后续运

动估计的基础上，获取目标最可能的位置，实现目标位置的确定。  

按有无检测过程的参与，目标跟踪可分为生成式跟踪和判别式跟踪两种。生

成式跟踪方法是在目标检测的基础上对前景目标按制定的方法进行建模，在跟踪

帧中搜索与目标模型相似度最高的区域并进行跟踪，包括均值漂移算法、粒子滤

波算法和卡尔曼滤波算法等。判别式跟踪方法是通过对每一帧视频图像进行检测

来获取目标信息进而实现跟踪，也称为基于检测的跟踪方法，把目标跟踪问题当

成前景和背景的二分类问题，通过分类器在当前帧中搜索与背景区域区别最大的

前景区域。  

传统的跟踪算法主要是生成式跟踪方法，包括均值漂移、卡尔曼滤波和粒子

滤波等，近年兴起的判别式跟踪方法主要包括相关滤波方法、深度学习方法等。  
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5.2.1 均值漂移算法 

均值漂移算法是一种无参概率估计方法，通过计算均值偏移量，按相对于核

函数的均值偏移量向当前点移动，不断迭代直至满足条件 [61]。  

均值漂移算法的主要流程为，在第一帧视频画面中人工标注出跟踪目标区域，

提取该区域上的灰度图特征后用核函数对其进行平滑处理，将处理结果归一化后

即输出跟踪目标模型的概率密度函数。用相似性函数计算目标模型特征与候选区

域特征的相似程度，从中选出相似值最大的候选区域模型，然后计算出其与目标

模型之间的均值偏移量。经过迭代，目标沿梯度方向由当前帧位置逐渐向目标真

实位置移动，直至移动的距离小于阈值或迭代周期达到最大值，迭代结束，得到

目标位置。  

均值漂移原理如图5.1所示，图中圆形区域表示所有样本区域，中间实心黑点

表示目标模型基准点，空心点表示样本，箭头表示由目标模型到样本点的偏移向

量，可见偏移向量的均值指向梯度方向即样本分布最密集的区域。  

 

图 5.1 均值漂移向量原理图  

均值漂移跟踪算法简单易于实现，有一定的旋转不变性、抗形变能力，能够

达到实时跟踪的要求，但其缺点有：对目标特征的描述不完整，易受环境和背景

的干扰；由于核函数的大小固定，跟踪过程中目标尺度变化时不能调整跟踪窗口

大小；当目标出现遮挡和形变时跟踪效果不好；对于目标运动速度快的情况，容

易出现跟踪失败等。  

5.2.2 粒子滤波跟踪算法 

粒子滤波跟踪算法是一种非参数滤波方法，能够免受噪声的干扰估计目标的

运动状态。粒子是指在状态空间中带有权值的离散变量，粒子滤波对状态空间中

的粒子进行随机采样来求解其近似概率密度函数并实现后验估计。  

求解粒子滤波首先要进行粒子采样，从建议分布中提取一组新粒子，然后根

据概率分布与贝叶斯公式计算权值，最后获取估值，得到系统的状态。  

基于粒子滤波的跟踪算法根据目标特征建立粒子分布，接着通过迭代计算出
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粒子状态的均值从而算出后验概率，然后估算出样本状态空间的最小方差概率。

由于其无参数估计的特性，粒子滤波适用于非线性动态问题。目前该方法仍有检

测效果易受背景和环境的影响，实时性不足，容易出现粒子退化等问题未解决。  

5.3 基于卡尔曼滤波的车辆跟踪 

传统的目标跟踪算法中，均值漂移算法跟踪过程中跟踪窗口大小固定，由于

车辆跟踪问题中车辆的大小通常变化较大，因而不适用于车辆跟踪问题。而粒子

滤波跟踪算法计算过程复杂，实时性不足。桥梁上的车辆跟踪问题通常是多车辆

跟踪问题，本文用基于卡尔曼滤波的目标跟踪算法来进行单一车辆跟踪，用基于

空间位置信息的最近距离关联方法进行多个目标之间的数据关联，从而实现多车

辆跟踪。  

5.3.1 卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波是一种递归滤波，以线性最小方差估计为基础，在贝叶斯估计理

论的基础上，引入状态方程建立状态模型，利用物体运动轨迹平滑的先验知识，

对跟踪系统进行最小方差的最优估计。定义物体从上一状态到这一状态转换的过

程为状态转移，对当前物体的检测为观测状态，用线性函数表示这两个过程，将

所有噪声干扰看作相互独立的高斯白噪声。对状态转移后的新预测状态和观测状

态做加权平均，获得目标位置。  

卡尔曼滤波的主要步骤为，将上一时刻检测到的目标作为初始条件（上一状

态），预测当前时刻的状态变量，然后在预测点附近区域进行特征提取，获取目标

的观测向量，最后利用观测向量对状态向量不断迭代更新，获得当前时刻的最佳

状态估计。  

卡尔曼滤波包括借助状态转移函数预测当前状态的预测阶段和结合观测值优

化预测部分的更新阶段，目标状态转移方程为：  

 11 i-i-i +ξ=AKK  （5.1）  

目标观测方程为：  

 iiii +K=HL η  （5.2）  
其中， iK 、 1i-K 分别为当前时刻状态向量和上一时刻状态向量，A表示上一时

刻到当前时刻的状态转移矩阵， iL 为当前时刻的观测状态，H 为观测矩阵， 1i-ξ 为

系统噪声， iη 为观测噪声，其中 1i-ξ 和 iη 为相互独立的高斯白噪声。  

使用卡尔曼滤波器对目标进行跟踪分为四个步骤，分别是滤波器初始化、预

测阶段、目标匹配和状态更新阶段，卡尔曼滤波器的循环流程如图5.2所示。  
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目标状态预测阶段：
（1）由公式5.3计算目标状态变量
（2）由公式5.4计算目标误差协方差

初始化设置

下一次迭代

目标状态更新阶段：
（1）由公式5.5计算卡尔曼权重增益
（2）由公式5.6更新优化目标状态变量
（3）由公式5.7更新优化目标误差协方差

 

图 5.2 卡尔曼滤波迭代流程  

滤波器初始化包括设置目标初始位置、初始速度、状态转移矩阵 A的初始值、

观测矩阵 H 的初始值、观测噪声协方差 R 的初始值和系统噪声协方差 Q的初始值。 

预测阶段是通过上一时刻目标运动状态估计当前时刻的状态，包括由初始值

计算当前时刻的状态变量和误差协方差，状态变量预测方程为：  

 11 i-i-i +ξ=AKK̂  （5.3）  

误差协方差预测方程为：  

 i
T

i-i +QA=APP̂ 1
 （5.4）  

状态更新阶段包括卡尔曼权重增益更新和状态变量及误差协方差的优化，卡

尔曼权重增益方程为：  

 1)+( -
i

T
i

T
ii RHP̂HHP̂=ω  （5.5）  

状态变量更新优化公式为：  

 )(+
iiiii K̂-HAL+K̂=AK̂ ω  （5.6）  

误差协方差更新优化公式为：  

 iii P̂H-=P̂ )(1+ ω  （5.7）  

其中， iK̂ 、 iP̂ 表示当前时刻的预测状态和误差协方差预测， iQ 为系统噪声的

协方差， iω 为卡尔曼优化权重， iR 为观测噪声的协方差， +
iK̂ 和 +

iP̂ 分别表示当前

时刻的预测优化状态和优化误差协方差。  

采用卡尔曼滤波器进行运动目标的跟踪预测，即使在参数初始化不准确的情

况下，如初始速度估算误差，能够通过卡尔曼滤波迭代计算准确预测运动目标的

真实位置。  

5.3.2 多目标跟踪 

卡尔曼滤波算法是对单目标进行跟踪的算法，若要实现多车辆跟踪则需对其
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进一步改造。用检测器检测到的车辆位置来初始化卡尔曼滤波跟踪器，但要实现

多目标跟踪，需要使用数据关联算法来实现不同目标之间的区分以及跟踪轨道的

自动更新。多目标跟踪的关键在于当前检测目标与已经跟踪的目标之间建立一一

对应的关系。数据关联算法联系同一目标检测结果的同时能够区分出不同目标，

得到各个目标的运动轨迹。  

本文使用的数据关联算法是基于空间位置信息的最近距离关联方法， 即建立

当前检测到的目标合集链表 }{ dO 与已经跟踪的目标合集链表 }{ tO 各目标之间的对

应关系，从而实现跟踪轨迹的关联。  
设检测链表 }{ dO 中第 k 个目标的中心坐标为 ),( dkdk yx ，跟踪链表 }{ tO 中第 l个

目标的中心坐标为 ),( dldl yx ，二者的空间位置距离为：  

 ( ) ( )[ ]2
1

22 +=)( dldkdldk -yy-xxl,kD
 （5.8）  

计算当前帧中每个检测目标与跟踪目标间的空间距离 )( l,kD ，当检测目标有

K 个，跟踪目标 L个时，其空间距离关联矩阵为：  

 

11 12 1( 1) 1

21 22 2( 1) 2

( 1)1 ( 1)2 ( 1)( 1) ( 1)

1 2 ( 1)

L L

L L

kl

K K K L K L

K K K L KL

D D D D
D D D D

DD
D D D D
D D D D

−

−

− − − − −

−

 
 
 
 =
 
 
 
 





   





 
（5.9）  

设定关联矩阵 D的最大阈值为 maxD ，当检测目标与跟踪目标间的距离 klD 大于

阈值 maxD 时，则判定两个目标之间不存在关联，为不同目标；接着在关联矩阵 D

中寻找数值最小的元素 klD ，若 klD 小于阈值，则关联成功，为同一个目标；然后将

矩阵 D中的第 k 行和第 l列删除，生成新的矩阵 iD ，对矩阵 iD 重复上述操作，直到

所有检测目标与跟踪目标完成匹配，最后余下的矩阵 ND 。  

对于成功关联的目标，将新检测到的信息更新到对应物体的轨迹信息中，校

正跟踪器的偏移。对于剩下的矩阵 ND ，对应检测集合链表中的目标认为是新出现

目标，为其创建新的卡尔曼滤波跟踪器并进行初始化；对应跟踪集合链表中的目

标判定为离开画面的目标，将其删除即可。  

5.3.3 实验结果 

结合上述理论，在Matlab2018a软件中编写基于卡尔曼滤波跟踪的多车辆自动

跟踪程序，该程序的主要流程如图5.3所示。  

首先加载第四章中训练好的Faster R-CNN模型和第三章中训练好的VGG-16

模型分别作为车辆检测器和车辆分类器，然后设置多车辆目标跟踪器的预设值和

卡尔曼滤波器的初始参数值。接着用车辆检测器检测图像帧中的车辆位置，分别
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剪切出检测到的车辆图片并输入车辆分类器进行分类。然后用检测结果更新多目

标跟踪器，包括为满足条件的目标创建一个卡尔曼滤波跟踪器，卡尔曼滤波器通

过计算每个检测出的车辆的状态向量和状态向量协方差矩阵来预测该目标在下一

帧图像中的位置，利用数据关联算法建立已经跟踪的目标集和新检测的目标集之

间的对应关系，更新每个目标的跟踪数据并为满足条件的目标创建新的跟踪轨道，

同时删除满足条件的消失的目标。  

输入视频流

加载训练好的Faster R-CNN车辆检测模型
和VGG-16车辆分类模型

初始化设置多车辆目标跟踪器

读取下一帧图像

用车辆检测器检测该图像帧
中的车辆

显示该图像帧跟踪结果

是否为视频流
最后一帧图像

结束

是

否

用检测结果更新多目标跟踪器

用车辆分类模型对检测出的
车辆进行分类

将视频流转换成连续图像帧

 
图 5.3 车辆跟踪程序流程  

本文将多目标跟踪器的参数设置为：空间距离关联矩阵的最大阈值 maxD 为50，

创建新轨道的确认参数为[3,5]（表示多目标跟踪器的数据连续更新5次中同一物体

被检测到3次，则为该目标创建新的跟踪对象轨道），删除轨道的确认参数为5（表

示多目标跟踪器连续更新5次且均无对应检测信息输入即认为该目标离开画面，则

删除该跟踪轨道）。  
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同时卡尔曼滤波器的初始参数设置为：将检测结果作为目标位置的初始值，

目标的初始速度设置为0，将连续图像帧间的目标运动近似看作匀速运动，则设置

初始状态转移矩阵 A为：  

 

0 0 0
0 0 0 1 1

,
0 0 0 0 1
0 0 0

B
B

A B
B

B

 
    = =     
 
 

其中  
（5.10）  

相应地，设置观测矩阵 H 的初始值为：  

 

1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0

H

 
 
 =     
 
 
 

 
（5.11）  

为了去除每次预测结果中的噪声，设置观测噪声协方差矩阵设 R 为：  

 

50 0 0 0
0 50 0 0
0 0 25 0
0 0 0 25

R

 
 
 =  
 
 
 

 
（5.12）  

为了去除模型未考虑部分因素的影响，设置系统噪声协方差矩阵 Q为：  

 

0 0 0
0 0 0 0.25 0.5

,
0 0 0 0.5 1
0 0 0

C
C

Q C
C

C

 
    = =     
 
 

其中  
（5.13）  

设置好以上参数后，就完成了卡尔曼滤波算法的准备工作。接下来载入待识

别视频即可对视频中出现的车辆进行自动跟踪。  

为了对本文算法的实用性进行验证，笔者用佳能5D单反相机在长沙市岳麓区

观音港大桥的一侧拍摄了桥面车辆行驶视频，视频分辨率为1920×1080，帧率为25

帧/秒。相机固定在三脚架上，离地面高度为1.6m。拍摄现场如图5.4所示。  

由于拍摄的视频分辨率过高将导致程序运行过于缓慢，故将拍摄得到的视频

素材全部转换成分辨率720×560、帧率25帧/秒的视频。  

对所拍摄的一个时长为57.6s，共有1440帧的视频进行跟踪识别，图5.5、5.6分

别展示了其中两组车辆的跟踪结果。  

上述两组结果表明，基于卡尔曼滤波的车辆跟踪算法能够稳定地在视频图像

帧中跟踪车辆。  
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a) 观音港桥俯视图                    b)相机架设位置 

图 5.4 视频拍摄现场  

     
a) 第 447 帧                         b)第 448 帧     

     
 c) 第 449 帧                        d)第 450 帧     

图 5.5 面包车跟踪示例  

    
  a) 第 665 帧                          b)第 666 帧           
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 c) 第 667 帧                           d)第 668 帧    

图 5.6 货车跟踪示例  

5.4 车辆自动检测跟踪分类系统设计 

5.4.1 系统框架组成 

为实现通过桥梁上沿桥摄像机监控视频确定桥面上车辆荷载区间及其实时分

布，本文建立了一个系统，由三个模块组成，其示意图如图5.7所示。  

该系统主要由目标检测、目标跟踪和目标分类三个模块组成，目标检测模块

使用车辆图片数据集和标注信息和预训练的VGG-16作为共享卷积层，交替训练

Faster R-CNN的两个组成部分RPN和Fast R-CNN，最后得到Faster R-CNN模型用

于目标检测。  

目标跟踪模块以目标检测结果为初始信息，创建卡尔曼滤波器进行跟踪，同

时使用数据关联算法来实现多目标的区分和跟踪，然后用跟踪结果更新每个目标

轨道信息。目标分类模块用车辆图片数据集和类型标注信息作为输入，预训练的

模型和数据增强手段来训练模型，得到小轿车、面包车、中型客车、大型客车、

公交车、2轴4轮货车、2轴6轮货车、3轴货车、4轴货车共9种类别输出的VGG-16

模型。  

系统首先提取出输入的桥面监控视频中的视频帧，将视频帧图像输入Faster 

R-CNN以检测图像中是否有车辆及车辆所在位置，随后卡尔曼滤波跟踪器以检测

结果作为初始信息，结合数据关联算法，给满足一定条件的检测结果分配轨道，

卡尔曼滤波跟踪器输出的位置结果更新轨道信息并预测车辆下一帧的位置。然后

将一个轨道中间帧的车辆位置边界框内的图片调整成224×224大小后用VGG-16

模型识别，得到该轨道车辆目标的类别信息。  

结合第二章收集的常见车辆数据库车辆类型对应的轴距、轴重区间，即可知

道桥面监控视频中每一时刻车辆所属类型、轴距区间、轴重区间、所在位置和实

时轨迹。最后结合特定场景下监控相机在桥梁上的安装位置以及安装高度信息，

即可将车辆的像素位置转换为实际位置。从而使由桥梁上拍摄的视频获得桥梁上
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的车辆荷载区间及其实时分布成为可能。  

桥面拍摄的视频

视频转换成图像帧

基于Faster R-CNN
的车辆检测

基于卡尔曼滤波
的车辆跟踪

基于VGG-16的
车辆分类

结合数据库信息识别出车辆的
类型、轴重区间和实时轨迹

检测到的车辆位置数据

卡尔曼滤波跟踪器

多个车辆数据的关联

跟踪器数据更新

图像帧

训练好的Faster R-CNN模型

图像帧中车辆所在的位置

检测出的车辆位置

分别剪切检测边界框内的图像

训练好的VGG-16模型

车辆类型

 

图 5.7 系统示意图  

5.4.2 系统功能介绍 

为了方便非专业人员的使用，本文创建了MATLAB的GUI图形用户界面来实

现车辆自动检测跟踪分类系统。  

GUI是指采用图形方式显示的计算机操作用户界面，用户能够通过点击屏幕

上的图标或菜单选项来执行选择命令、调用系统文件或其他命令，使得用户无需

学习编程语言即可完成特定任务。  

本文建立的车辆自动检测跟踪分类系统的GUI界面如图5.8所示，界面由视频

区域、视频信息、载入模型和控制面板四个板块组成。  

视频区域用于展示处理的视频图像，下方滑动条及文本用来选择展示视频帧

中的某一帧图像，播放键、暂停键、停止键和截图键用来控制视频展示区域实现
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对应功能。  

 

图 5.8 GUI 界面  

视频信息区域用来显示所载入视频的信息，包括帧总数、帧宽度、帧高度、

帧率、时长、视频格式和视频路径。  

载入模型部分有目标检测模型和目标分类模型两个功能键，每次打开系统后

在识别前首先载入目标检测模型和目标分类模型，这一模块便于模型重新训练后

的更新。  

控制面板整合了所有操作，包括打开视频文件、获取视频信息、获取图像序

列、车辆检测跟踪、运动轨迹显示、车辆类型识别和结果显示命令。  

该系统共有12个功能键，其中各个功能键的介绍如下：  

（1）按键A为载入模型模块目标检测模型功能键，在进行车辆检测前首先需要载

入目标检测模型，便于及时更新性能更好的模型。  

（2）按键B为载入模型模块目标分类模型，在进行车辆分类前首先需要载入目标

分类模型，便于模型的更新和替换。  

（3）按键C为打开视频文件，点击该按键将弹出系统文件选择窗口，选择即将处

理的文件即载入工作区，同时在视频信息区域显示视频路径信息。按键D为获取

视频信息，点击该按键后在视频信息区域将展示该视频的时长、格式、帧总数、

帧宽度、帧高度和帧率等信息。  

（4）按键E实现获取图像序列功能，将载入的视频逐帧转换为图像。  

（5）按键F实现车辆检测跟踪功能，点击该按键后在视频区域将逐帧显示视频中

车辆的检测跟踪结果。  
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（6）按键G为运动轨迹显示，点击该按键后在视频区域将逐帧显示车辆的运动轨

迹线。  

（7）按键H为车辆类型识别，点击该按键后在视频区域将逐帧显示车辆的类型。 

（8）按键I为结果显示，将同时展示车辆的运动轨迹线、车辆在视频帧中的位置

和车辆对应类型标注等信息。  

（9）按键J为播放键，在载入视频后，任意时刻点击该键即可在视频区域播放原

始视频帧。  

（10）按键K为暂停键，在任意操作时点击该键可以暂停视频的播放和其他操作。  

（11）按键L为停止键，在任意操作时点击该键即可停止当前操作并清空视频播放

区域。  

（12）按键M为截图，在任意操作时点击该键即可将当前视频区域显示画面截图

并保存。  

5.4.3 系统运行结果展示 

对该系统的效果进行测试和展示，首先以此载入目标检测模型和目标分类模

型，接着点击打开视频文件按钮，载入一段处理后的观音港桥上的视频素材，然

后依次按下获取视频信息和获取图像序列按钮。  

图 5.9 为点击车辆检测跟踪功能键后的第 257 帧图像截图，从图中可以看出，

该段视频总时长为 42.6s，分辨率为 720×576，帧总数为 1065 帧，帧率是 25.0 帧

/秒。  

图 5.10 为点击车辆类型识别功能键后，视频的第 259 帧图像下车辆自动检测

跟踪分类系统界面情况。由图可见，图中车辆为 2 轴 6 轮货车的概率为 98.7%。  

图 5.11 为点击结果显示功能键后，视频的第 277 帧图像下车辆自动检测跟踪

分类系统界面情况。由图可见，该车为 2 轴 6 轮货车的概率是 93.5%，图中红色

曲线为该 2 轴 6 轮货车在连续图像帧中的位置的连线，即该车辆的轨迹线。  

图 5.12 为点击结果显示功能键后，视频的第 813 帧图像下车辆自动检测跟踪

分类系统界面情况。由图可见，该车为面包车的概率是 100.0%，图中红色曲线为

该面包车在连续图像帧中的位置的连线，即该车的轨迹线。  
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图 5.9 车辆检测跟踪  

 

 

图 5.10 第 259 帧车辆类型识别结果  
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图 5.11 第 277 帧结果显示  

 

 
图 5.12 第 813 帧结果显示  
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5.5 本章小结 

本章介绍了几种目标跟踪算法及其原理，用基于卡尔曼滤波的目标跟踪算法

来进行车辆目标的跟踪。将Faster R-CNN检测的车辆位置作为卡尔曼滤波算法的

初始信息创建跟踪器，用基于空间位置信息的最近距离关联方法实现了多目标的

数据关联。对一个视频进行实验，结果表明基于卡尔曼滤波的目标跟踪算法对于

复杂实际场景下的各种类型车辆能够准确跟踪。  

然后结合第二章建立的车辆信息库、第三章的车辆类型识别模型VGG-16、第

四章的车辆检测模型Faster R-CNN和卡尔曼滤波跟踪器，建立了车辆自动检测跟

踪分类系统。该系统输入桥梁上拍摄的视频，经过Faster R-CNN检测视频帧中的

车辆位置并以此为基础进行跟踪，然后将车辆所在区域图片输入到VGG-16以识别

车辆类型，得到桥面上车辆的类型、实时轨迹等信息。同时，建立了实现该车辆

自动分类检测跟踪系统的GUI图形用户界面，用户无需懂得编程语言即可实现相

关功能。  
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总结与展望 

桥梁结构在国民经济和社会生活中发挥着重要作用，然而随着使用时间的增

加，大量现役桥梁出现了不同程度的病害。随着交通运输重要性的增加，部分大

型桥梁已经安装了桥梁结构健康检测系统对桥梁结构的实时状态进行监控。然而，

我国仍有数量庞大的中小型桥梁由于成本原因无法实施监测。因而，对在役桥梁

进行低成本、无接触、不需封闭交通的健康监测的问题亟待解决。本文提出了基

于桥面拍摄的视频进行车辆自动检测跟踪分类的系统。该系统利用深度学习算法

Faster R-CNN对车辆位置进行检测，通过卡尔曼滤波跟踪算法和数据关联技术对

多个车辆目标进行跟踪，结合深度卷积神经网络VGG-16和建立的车辆数据信息库

对车辆类型进行识别，从而得到被测桥梁上车辆的类型、轴重区间和实时运动轨

迹。本文的主要成果如下：  

（1）车辆分类标准和车辆数据信息库的建立。通过收集和分析各国关于车

辆分类的规定，结合我国相关国家规范、行业标准以及相关研究成果，建立了车

辆细分类标准。根据车辆外型与轴重的对应关系、使用功能、载客数量、车轴数

量等将车辆分为：小轿车、面包车、中型客车、大型客车、2 轴 4 轮货车、2 轴

6 轮货车、3 轴货车、4 轴货车、多轴货车、专项作业车和三轮汽车等共 12 类。

在该细分类标准的基础上，通过收集汽车公告信息，建立了包含车辆轴距区间、

轴重区间和总重区间等信息的车辆数据库。  

（2）车辆类型识别模型卷积神经网络的训练。结合本文车辆标准，通过截取

桥梁拍摄的视频帧图像和网络搜集车辆图片两种方式，首先收集建立了车辆数据

集，该数据集有9种类型车辆共8624张图片。然后利用一系列方法来对AlexNet和

VGG-16两种模型进行训练，训练结果表明，在数据集较小的情况下用全训练的方

式导致AlexNet模型训练不足，识别精度差。微调在大型公开数据集上训练好的

AlexNet的方法能够将AlexNet模型精度提高到87.55%。然后，用数据增强方法能

够进一步解决数据不足的问题，使用数据增强方法的AlexNet模型的平均精度提高

到了93.4%。最后，微调预训练模型和数据增强两种方法下训练的VGG-16模型平

均精度达到了98.17%。同时，相同训练方式下的VGG-16精度比AlexNet高，表明

增加深度卷积层的数量能够提高网络的学习能力和精度。  

（3）车辆位置的检测算法。本文对比了基于高斯混合模型的背景差分法和深

度学习Faster R-CNN两种方法在车辆位置监测中的效果。对比结果表明，基于高

斯混合模型的背景差分法虽然实现简单，但对于复杂环境下的问题处理能力不足。

而Faster R-CNN方法虽然前期耗费了大量资源，但其检测效果很稳定，能够准确
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检测出各种环境下不同类别车辆在图片中的位置。  

（4）车辆位置跟踪算法研究。本文将Faster R-CNN检测到的车辆位置作为卡

尔曼滤波目标跟踪算法的初始信息创建跟踪器，用基于空间位置信息的最近距离

关联方法实现了多目标自动跟踪和丢弃。对一个视频进行实验，结果表明基于卡

尔曼滤波的目标跟踪算法对于复杂实际场景下的各种类型车辆能够准确跟踪。  

（5）车辆自动检测跟踪分类系统的设计。结合前文训练好的车辆分类模型

VGG-16、车辆检测模型Faster R-CNN和卡尔曼滤波跟踪器，设计了基于GUI图形

用户界面的车辆自动检测分类系统。结合建立的车辆数据信息库信息，输入桥梁

拍摄的视频即可得到桥面上车辆的类型、轴重区间和实时轨迹等信息。  

本文提出的方法是一种低成本、无接触、无需封闭交通的识别桥梁上车辆荷

载的方法，为实现基于非接触式计算机视觉技术识别桥梁上车辆荷载的大小及其

时空分布奠定了基础，是实现非接触式机器视觉监测技术的桥梁结构健康监测和

状态快速评估系统的首要工作。  

本文在建立车辆数据信息库和建立基于桥梁监控视频的车辆自动检测跟踪分

类系统的过程中，由于受到实际条件的制约，研究中仍存在不足与有待进一步开

展的问题：  

（1）本文根据汽车公告来收集车辆信息的过程中，只能建立部分车辆的数据

信息库，数据库仍有待扩充。同时建立车辆轴重区间时考虑了车辆满载以及空载

两种极限情况的荷载，对于货车的轴重区间范围仍有待进一步细化；  

（2）本文的车辆图片数据集有8624张车辆图片同时车辆大小比较统一，导致

训练的Faster R-CNN模型对于视频中距离较远、体积较小的车辆检测能力不足，

可以通过大量增加数据集图片数量和样本多样性来训练更好的车辆检测模型；  

（3）Faster R-CNN模型由于其本身的结构特性，训练时计算量很大，用于实

时视频的车辆位置检测时，检测速度仍有待进一步提高；  

（4）本文建立了车辆自动检测跟踪分类系统，实现了对视频内车辆的自动跟

踪和分类，得到车辆的荷载区间和在视频中的实时位置。车辆在实际桥梁上的实

时位置需要结合具体桥梁场景进一步分析。  
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附录 A 车辆数据库信息统计图 

1、 面包车相关信息频率统计图  
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2、 中型客车相关信息频率统计图  
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3、 大型客车相关信息频率统计图  
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4、 公交车相关信息频率统计图  
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5、 2 轴 4 轮货车相关信息频率统计图  
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6、 2 轴 6 轮货车相关信息频率统计图  
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7、 3 轴货车相关信息频率统计图  
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8、 4 轴货车  
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