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摘要
针对在雪天环境下交通监控检测实时性差和准确率低的问题，提出了融合

ＴＤＡ的深度自编码网络车辆目标检测方法．该方法首先将监控视频帧的图像转化
为点云数据；进而通过分割后提取车辆目标的点云数据并利用拓扑数据分析对车

辆目标的点云数据进行处理；最后利用量化后的拓扑数据分析得到的车辆目标数

据的单纯复形表示作为输入样本，对深度自编码网络进行训练，以栈式自编码结

构的最后两层隐藏层作为输出构建车辆目标的特征模型，通过全连接层输入 Ｓｏｆｔ
ｍａｘ分类层做分类，使网络可以更加快速精确地对雪天环境下的目标和背景进行
分类．实验结果表明，该方法能有效在雪天复杂环境下检测车辆目标并在精度以
及速度上均有所提高．
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０　引言
车辆目标检测是构建交通状况视频监控的一项关键技

术．智能交通技术的发展对实时场景下的车辆目标检测监
控算法提出了更高的要求，尤其要满足各种复杂环境以及

复杂的天气状况．传统的目标检测方法主要是根据一定的
先验知识，通过建立某种数学模型来完成，较经典的方法

有：ＳＩＦＴ［１］（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ）、光流法［２］等．
此类算法主要利用数据某种特性的特征来建立数学模型，

从而得到目标检测的结果．近年来，深度学习的出现使目
标检测算法得到了革新，提升了目标检测的精度和鲁棒

性．基于深度学习的目标检测模型，与传统依赖先验知识
的特征提取算法不同，深度卷积神经网络对几何变换、形

变、光照具有一定程度的不变性，可在训练数据驱动下自

适应地构建特征描述，具有更高的灵活性和泛化能力．对
于深度学习在目标检测领域的应用近几年有着丰富的成

果，其中，Ｄａｎ等［３］提出了基于多核的 ＣＮＮ算法，采用
ＧＰＵ并行运算后在三维 ＮＯＲＢ数据集上取得了很好的识
别效果．Ｌｉ等［４］提出了一种采用ＣｏｎｖＮｅｔ框架的分类器训
练方法，该方法通过保留共享滤波器及剔除非共享滤波器

的方法实现了分类器迁移．Ｚｈａｎｇ等［５］提出了利用自编码

网络进行检测的方法，通过阈值处理对特征表示进行二值



化，在基于自动编码器的深度学习方法中通过计算密度分

析的代价函数来测量分布信息，引入了新的稀疏惩罚项，

该方法在实际场景中取得了较好的检测效果．Ｘｕ等［６］提

出的基于深度自编网络的运动目标检测，用自编码网络对

背景进行建模，分别构造了代价函数和分离函数，通过寻

找对代价函数敏感度较低的权重进行合并，从而达到视频

目标检测的目的，并在３个数据集上表现了良好的检测效
果．早期Ｇｕｎｎｅｒ等人证明了数据之间存在的拓扑特性以
及数据与其单纯复形结构中存在的持久同源性特征，并利

用距离函数将包括人脸、马、骆驼、大象等物体的点云数

据所生成的单纯复形结构进行表示，并证明了利用距离函

数表示的同类物体形状数据之间存在着匹配关系，通过设

计实验得到匹配结果的分类误差概率仅为３．０３％．近些年
对于拓扑数据分析［７－１０］（ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ）的研究主
要是针对数据处理中产生的问题，利用拓扑特征对数据进

行简化分析和比较识别．Ａｄｃｏｃｋ等［１１］提出了使用拓扑数

据分析方法中的一种多维持久同源性方法用来解决病变肝

脏图片的分类问题；Ｃａｒｒｉｅｒｅ等［１２］利用拓扑特征对形状的

３Ｄ点云进行形状分类并通过实验验证了其方法的优越性；
Ｃａｓｓｉｄｙ等［１３］利用拓扑数据分析方法对相关性距离测量方

法进行改进并通过该方法比较了大脑活动网络的正常与异

常功能差异；Ｋｏｖａ等［１４］利用拓扑数据分析方法检测了麦

芽糖结合蛋白质的形式，捕捉蛋白质的动态特性，从而给

糖尿病发病与检测预防提供更多的数据．
文中提出了一种基于融合 ＴＤＡ的深度自编码网络的

车辆目标检测方法，解决复杂天气下的车辆目标检测问

题．该方法融合深度自编码网络和拓扑数据分析的优点，
旨在利用拓扑数据分析方法对深度学习中的自编码方法进

行改进，以提升目标检测算法在噪声干扰下的鲁棒性和快

速性．实验中与其他国内外关于深度学习的检测方法进行
比较，结果表明该设计通过结合拓扑数据分析的优点，大

大改善了对雪天车辆的检测能力，对深度学习技术在车辆

目标检测领域的发展提供了新视野．

１　目标场景点云数据分割
对视频帧图像进行预处理，利用灰度图提取图像的灰

度信息，并将图像转化为３维点云数据，其中包含了图像
中的目标形状和灰度信息．

点云分割技术根据空间位置、几何和纹理特征将点云

数据划分为若干个互不相交的子集，使每个子集内的数据

具有相同或相似的属性，即同属于一个具有单一特征的曲

面或目标．点云分割是后续特征提取、目标分类与识别的
前提．目前，针对三维点云的分割方法主要有基于特征聚
类、基于模型拟合和基于区域生长的３大类方法，其中欧
氏距离聚类和随机采样一致性（ＲＡＮｄｏｍＳＡｍｐｌｉｎｇＣｏｎｓｅｎ
ｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）方法是前两类的典型算法．区域生长分
割［１５］是基于法线的分割，该算法主要是比较种子点与邻

域点之间的法线角度，小于平滑阈值（法线间的角度值）的

视为同一个平滑曲面的一部分．基于区域生长的分割方法
依据同一物体所属区域内的像素相似性实现聚类，从初始

位置开始，将具有相同或相似属性的相邻像素或小区域合

并到当前区域实现逐步生长，直至所有相邻的像素点或小

区域被遍历完止．
根据车辆目标特点提出基于法线方向一致性的区域生

长分割算法，计算种子点与邻域点法线方向的夹角，若两

者夹角比设定的阈值小则认为是归属于同一光滑曲面，否

则视为不同平面加以分割．算法步骤如下．
１）利用点云某点ｙ与其ｋ近邻点ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ通过

式（１）计算协方差矩阵 Ｃ３×３，其特征值为 ｋ０、ｋ１、ｋ２．其
中，珋ｙ表示最近邻元素的三维质心
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则ｙ点曲率ｋｐ可以用式（２）估计．

ｋｐ＝
ｋ０

ｋ０＋ｋ１＋ｋ２
（２）

２）计算并比较各点曲率 ｋｐ，依据点云的曲率值大小
对输入点云进行排序，选择曲率最小的点为初始种子点，

初始种子点所在的区域即为最平的区域，从最平的区域开

始生长可减少分割片段的总数，可以提高效率．
３）设置一空的种子点序列和空的聚类区域，选好初

始种子点后，将其加入到种子点序列中，并搜索邻域点，

对每一个邻域点，比较邻域点的法线与当前种子点的法线

之间的夹角，小于平滑阈值的将当前点加入到当前区域，

４）对于每个种子点，重复步骤３），最终输出一组类，
每个类的点都认为是同一平滑表面的一部分．

利用上述方法时设置ｋ＝１５０，法线夹角阈值取５°，曲
率阈值取０．２．图１（ａ）为原始图像，将原始图像转化为灰
度图后生成原始灰度图像的点云数据，对点云数据进行区

域生长分割后，其分割结果如图１（ｂ）所示，由结果可以看
出，属于车辆目标区域中的点云之间的法线角度特征与背

景区域中的点云法线角度特征差别较大，选择区域生长分

割更有利于将属于目标车辆区域的点云数据从背景点云数

据中分割出来．

图１　目标场景点云数据分割
Ｆｉｇ．１　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｉｎｔａｒｇｅｔｓｃｅｎｅ

２　融合ＴＤＡ的深度自编码网络
２．１　目标样本拓扑数据分析

拓扑数据分析是一种基于拓扑学思想的方法．距离函

８２６ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４８卷



数在分类方法中通常编码了概念的相似性，而大尺度距离

在数据集中是没有什么意义的．拓扑数据分析方法不仅保
留了这种相似性的概念，还可以将大范围的距离扭曲，忽

略了大尺度距离，拓扑数据分析中的 Ｍａｐｐｅｒ思想能够实
现对原始数据集的结构的实质性简化，生成单纯复不变拓

扑，在形状领域提供了比较与匹配的方法．它的核心思想
是产生一种对度量不太敏感的单纯复形．该结构与原始数
据之间存在着持久同源性，利用这种结构特性使得相同数

据之间在利用单纯复形结构进行表达时保留了大量相似的

同源特征．
对前景目标样本进行拓扑数据分析，进而可以用更少

的数据信息表达更多的车辆目标信息特征．为了找到车辆
目标点云的简洁拓扑结构表达，即生成单纯复形 Ｇ，设输
入的点云集合为Ｙ，将Ｙ中的点云数据用滤波函数转换到
参数空间，得到参数空间Ｚ即：ｆ：Ｙ→Ｚ，这里选取 ｆ为偏
心滤波函数，则具有Ｎ个数据点的第 ｉ个数据点的偏心率
为（其中指数设置为１）

ｅｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙ（ｉ）＝ １
Ｎ∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｄ（ｙｉ，ｙｊ）( )ｅｘｐｏｎｅｎｔ

１／ｅｘｐｏｎｅｎｔ
（３）

滤波后的结果如图２所示．

图２　目标样本点云数据滤波
Ｆｉｇ．２　Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆｔａｒｇｅｔｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ

　　定义过滤器组件的间隔长度 Ｌ和间隔覆盖百分比 Ｐ，
对每个间隔区间Ｕ采用层次聚类［１６］（ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｔｓｅｒｉｎｇ）
中的单联聚类［１７］（ｓｉｎｇｌｅｌｉｎｋａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）方法做聚类：

ＤＭ（Ｚｉ，Ｚｊ）＝ ｍｉｎ
ｙｉ∈Ｚｉ，ｙｊ∈Ｚｊ

ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｙｉ，ｙｊ） （４）

由式（４）得到单纯复形 Ｇ的顶点簇集合 Ｃ，其中每个
簇都包含了若干个原始分割数据集Ｙ中的点．为了表示顶
点集之间的关联，定义了邻接矩阵ＤＨ：

ＤＨ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝ｍａｘ∑ｙ
ｍｉｎｘｄ（ｘ，ｙ）
Ｎｊ

，
∑ｘ
ｍｉｎｙｄ（ｘ，ｙ）
Ｎ( )
ｉ

ｘ∈Ｃｉ，ｙ∈Ｃｊ
（５）

ＤＨ采用两个顶点集的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的平滑形式定义，其
中Ｎ为顶点个数．将经过拓扑数据分析算法处理过的分割
数据集经过可视化后，可以看到不同车辆目标样本的单纯

复形Ｇ，它们有着相似的数据结构，图３所示为图２车辆
分割数据集经过拓扑数据分析后产生的单纯复形结构，为

了量化单纯复形的输出参数，定义每个顶点的权重为

μｉ＝
Ｎｉ

∑ｊ
Ｎｊ

（６）

则可以将单纯复形的输出表示为｛（Ｃ，ＤＨ，μＣ）｝．

图３　目标样本拓扑数据分析可视化
Ｆｉｇ．３　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａｏｆｔａｒｇｅｔｓａｍｐｌｅｓ

２．２　深度自编码分类网络训练
栈式编码器［１８］（ＳＡＥ）通过复现输出而捕捉可以代表

输入的重要因素，是深度学习中常用的算法之一．由输入
层、隐藏层和输出层构成．输入层和隐藏层进行编码，隐
层和输出层之间构成解码器，将编码变换为输出信号．对
于一组无标签的训练样本，自编码器通过学习输入数据，

使其重构输出尽可能接近于输入数据，从而得到高效鲁棒

的特征表达．
将ＴＤＡ得到的输入点云Ｙ的量化输出｛（Ｃ，ＤＨ，μＣ）｝

组合作为深度自编码网络的输入，对网络进行训练，则输

入为

ｘ（ｍ＋ｈ）＝（ｘ（０），ｘ（１），…，ｘ（ｍ），ｘ（０），ｘ（１），…，ｘ（ｈ））（７）
其中，ｘ（ｉ）∈Ｒｍ是ＤＨ中的元素，ｘ

（ｉ）∈Ｒｈ是μＣ中的元素，
数据的编码和译码为

ｈ′＝ｆ（Ｗｘ′＋ｐ）

ｘ^′＝ｇ（ＷΤｈ′＋ｑ{ ）
（８）

其中，Ｗ和ＷΤ互为转置，ｐ和 ｑ分别为编码函数和译码
函数的偏置向量，ｆ( )· 和 ｇ( )· 均为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其表
达式为

Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅｘ

（９）

为了使输出层最大程度还原输入层的状态，需满足目标函

数为

Ｊ＝ｍｉｎ∑
ｍ＋ｈ

Ｋ＝１
（ｘ′）Ｋ－（ｘ^′）Ｋ ２

２＋η（Ｗ
２
Ｆ＋ ＷΤ ２

Ｆ）（１０）

其中， · Ｆ为弗洛贝尼乌斯范数，Ｋ为样本数量，η为权
重惩罚系数．使用梯度下降法针对参数 Ｗ、ｐ和 ｑ来计算
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整体目标函数的最小值，梯度下降法中每一次迭代都对参

数Ｗ、ｐ和ｑ进行更新．以前一层自动编码器学得的特征
作为后一层的输入，堆叠多层自编码器，可以得到一个深

层的神经网络结构，其通过对输入数据进行多层重构，进

而得到鲁棒稳定的多层特征表达．
将训练好的栈式自编码网络的最后两层隐含层通过全

连接层与 Ｓｏｆｔｍａｘ分类层进行连接，并将栈式自编码网络
最后两层隐含层的输出特征作为 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输入训
练样本，对 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行训练，通过引入标签变量
对网络进行有监督微调，最终得到完整的深度自编码分类

网络结构，网络结构如图４所示．最后将训练好的网络对
车辆数据输入样本进行分类，从而达到检测的目的．Ｓｏｆｔｍａｘ

层同样也采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为激活函数，其中带标签的
样本数据可以表示为

　｛（ｘ（１），ｙ（１）），…，（ｘ（ｍ＋ｈ），ｙ（ｍ＋ｈ）），｝ｙ（ｍ＋ｈ）∈｛０，１｝（１１）
其中，ｙ（ｉ）∈｛０，１｝表示该样本为二分类问题．则分类器其
代价函数为

Ｊ＝１ｍ
　
　∑
ｍ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｌｎｆω（ｘ

（ｉ））＋（１－ｙ（ｉ））ｌｎ（１－ｆω（ｘ
（ｉ）[ ]）） （１２）

其中ｌｏｇ函数以ｅ为底，分类器的输出函数为每个类别所
对应的概率值，即：

ｐ（ｙ（ｉ） ＝ｊｘ（ｉ）；ω）＝
ｅωＴｘ（ｉ）

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅωＴｘ（ｉ）

（１３）

图４深度自编码分类网络结构
Ｆｉｇ．４　Ｄｅｅｐｓｅｌｆｅｎｃｏｄｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　融合ＴＤＡ的深度编码网络车辆检测算法
本文将 ＴＤＡ算法与自编码网络算法相结合来进行视

频车辆检测．不同于传统的自动编码器直接以图像作为输
入数据，本文将ＴＤＡ算法分析简化得到的数据作为自编
码器的输入．雪天环境下的交通场景中，车辆检测经常受
到随机飘落的雪花影响，使得分类算法在受到雪花噪声干

扰的情况下无法正常检测，特征提取方法也不能发挥其最

大效益，在这种复杂环境中车辆自身也可能存在旋转的影

响，使得算法整体检测精度下降．拓扑数据分析是数据简
化降维的算法，拓扑数据分析算法本身对噪声有很好的鲁

棒性，在不损失原始数据有用信息的情况下，最大限度地

保留了原始数据的简化特征，利用统计思想寻找数据中的

隐藏结构，为重新开发的方法提供了更多的上下文．结合
自编码网络能够自动学习特征的优势，可以得到更加满足

于雪天交通监控场景下的车辆目标的抽象特征．同时，将
ＴＤＡ处理后的数据作为自编码网络的输入，提高了深度学
习算法的检测效率．实验步骤如下：

步骤１　对 ｔ时刻视频中的图像进行灰度变换后转化
成３Ｄ点云数据，其中包含了图像中每一点的位置和灰度
信息．

步骤２　对转化的点云数据进行区域生张分割，得到
点云数据集Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ，其中 ｎ为分割后形成不同区
域点云的区域个数．

步骤３　对点云数据集 Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ进行拓扑数据
分析并得Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ的单纯复形表示，并将数据量化
为｛（Ｃ，ＤＨ，μＣ）｝ｎ．

步骤４　将步骤３中的量化数据输入经过样本车辆拓
扑分析量化数据训练后的深度自编码网络中进行二分类，

完成ｔ时刻车辆的视频目标检测．
步骤５　对ｔ＋１时刻的视频图像循环步骤１．

３　实验与分析
实验中选取了实际采集的８万像素级别的雪天视频图

像进行车辆目标检测，视频中每帧图片大小为２４０×３２０，
本文中的实验数据采集于雪天实时环境下的城市交通监控

视频，包含多种道路情况下拍摄的视频图像，样本为来自

监控视频的大小为包含７０×１００个像素点数的车辆图片，
包括１００００个样本，其中８０％当作训练样本，２０％则用做
测试样本．当检测框与车辆目标存在９０％以上重叠率时，
则视为目标检测成功．ＲＯＣ曲线被用来作为目标检测方法
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的性能评价指标．通过实验对算法进行评估，将本文算法
和近几年的深度学习目标检测算法进行了比较，其中有两

种基于自编码器的方法：文［５］中采用的基于改变代价函
数的６层自编码网络结构以及文［６］中的３层自编码网络
背景提取层、３层自编码网络背景学习层与分离函数组合
的结构；两种基于卷积网络的方法：文［２０］中１０层结构
的深度卷积神经网络（３ＤＣＮＮｓ）以及文［４］中所提到的基
于包括３个卷积层和３个子采样层的ＣｏｎｖＮｅｔ网络结构．

图５为不同算法的ＲＯＣ曲线图，其中，横坐标为单幅
图像的误检率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＰｅｒＩｍａｇｅ，ＦＰＰＩ），从图５可以
看出，当ＦＰＰＩ为０．２时，在雪天环境下，本文方法在检测
率上较其他算法明显有所提升．图６所示为雪天实时监控
场景下的对比检测结果图，从图中可以看出，雪天情况下

的视频中存在着大量的因为随机飘落的雪花而造成的干扰

目标识别的噪声．红色标识框为本文算法，当在噪声干扰
或部分遮挡的情况下，本文算法依旧能较好的识别受到干

扰的目标车辆，而其他算法则出现不同程度的检测框偏移

的现象，文［４］中的方法甚至出现了误检现象；当目标较
远时，文［４－６］对于受到噪声干扰的目标则发生了更严重
的检测框偏移现象．由于冬天路面颜色呈黑色，图中还存

在车辆目标与背景道路颜色相近的情况，由图中可以看

出，本文算法对于与背景颜色相近车辆分辨能力较高，除

文［６］与本文算法外，其余对比算法均未能检测到目标车
辆．由图６中的结果可以看出本文算法在雪天环境中检测
效率表现较好，与图５中的结果相符．

图５　不同算法在实时场景下的ＲＯＣ曲线图
Ｆｉｇ．５　ＲＯＣｇｒａｐｈｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｓｃｅｎａｒｉｏｓ

图６　不同算法在实时场景下的检测结果图
Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｓｃｅｎａｒｉｏｓ
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　　实验在Ｍａｔｌａｂ２０１６（ｂ）平台上完成，硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ５７２００ＵＣＰＵ（＠２．５ＧＨｚ）ＲＡＭ４ＧＢ．本文算法的检
测速度为１７．６ｆｐｓ（ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ）均高于对比算法的
３ＤＣＮＮｓ算法和 ＣｏｎｖＮｅｔ算法检测速度分别为９．２ｆｐｓ和
１０．５ｆｐｓ，以及基于改变代价函数的自编码网络和目标背景
分离的自编码网络的检测速度分别为１５．２ｆｐｓ和１２．９ｆｐｓ．
由此可以看出，与已有的深度学习算法相比，在雪天视频

检测环境中本文所提算法具有抗噪性好、检测率高等优

势，并且在一定程度上提高了深度学习算法对于视频序列

检测的效率．

４　结束语
融合 ＴＤＡ的深度自编码网络结合了拓扑数据分析和

深度自编码网络的优点．其中，ＴＤＡ方法扭曲了车辆点云
数据中大尺度无用信息，同时，ＴＤＡ方法对不属于目标的

点云数据如噪声等通常视为大尺度信息，所以其还具有对

噪声不敏感的优势．通过“拓扑压缩”思想用更简单的数据
结构表达更丰富的数据信息，在实验模型中经过分割的车

辆目标的单纯复形表示基本上包含车辆所有像素位置及灰

度三维数据信息，并利用深度学习的方法对简化后的目标

数据进行自适应特征提取，在不损失数据原始信息的情况

下提高了深度网络的检测效率，同时能满足深度网络精度

的要求，为交通视频监控领域的后续目标跟踪提供了十分

有效的检测新方法．与已有的深度学习算法相比，该算法
具有雪天复杂场景的车辆识别效率高、识别精度高等优

势．由于本文只给出了复杂环境中雪天的检测视频，在今
后的工作中还可以对雨天、雾天和雾霾天的监控视频进行

检测实验并对结构和参数进行改进，以提高该方法的普适

性，同时也可以对在预处理阶段的分割方法进行改进，使

算法能更好地适应像素级别更高的视频数据．
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