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摘　 要:为通过视觉系统向挖掘机器人输入挖掘目标以及解决因运动容易导致挖掘目标丢失

的问题ꎬ提出一种基于长短期记忆网络的视觉跟踪方法ꎬ无需限定特定目标类别ꎬ直接从摄像

头图像中框选目标ꎬ经过 Ｄｌｉｂ提取特征后ꎬ通过训练优化长短期记忆网络来跟踪挖掘目标的位

置ꎮ 针对亮度变化、障碍物遮挡和背景干扰三类常见问题进行长短期记忆网络建模和训练ꎬ经
图片集模拟测试和实际跟踪测试均显示该网络模型能够有效纠正干扰并稳定输出目标位置ꎮ
网络模型将神经网络和传统机电控制方法结合ꎬ提高视觉跟踪精度ꎬ为将神经网络应用于挖掘

机智能化进行了初步探索ꎮ
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０　 引言

挖掘机是在工程施工中普遍使用的工程机械ꎬ如何在

现有挖掘机基础上进行智能化改造ꎬ实现挖掘机机器人化

是行业未来发展的必然趋势ꎮ 王福斌[１]等人采用视觉光流

场估计法实现挖掘机器人在有道路导引线情况下进行障碍

物识别和自主移动ꎮ Ｈｙｕｎ－Ｓｅｏｋ Ｙｏｏ[２]等人使用二维激光

扫描仪进行环境建模ꎬ实现了挖掘机机器人的挖掘、卸料和

回转的工作任务规划ꎮ 于华琛[３]等人利用三帧差法以及高

斯混合建模法实现铲斗目标检测ꎬ实现挖掘机器人对自身

挖掘姿态的识别ꎮ 张建忠[４]等人探索出通过视觉引导对挖

掘机械臂进行寻迹控制ꎬ实现对人类通过视觉控制机械臂

的控制策略模拟ꎮ 挖掘机器人要进行环境感知[５]和工作任

务规划ꎬ视觉能够提供最为丰富的信息[６]ꎮ

挖掘机器人在向挖掘区域移动时ꎬ出于避障需要会出

现绕行等情况ꎬ需要视觉跟踪系统保持对挖掘区域跟踪ꎬ
同时伺服电机转角可为挖掘机器人提供控制参数ꎮ 近年

来ꎬ随着深度学习的迅速发展ꎬ很多学者将深度神经网络

特别是卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)
运用于视觉跟踪ꎬ因此诞生了很多性能优异的视觉跟踪算

法ꎮ Ｒｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ[７]等人提出一种基于 ＣＮＮ 提取目标特

征的递归卷积神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ＲＣＮＮ )视觉跟踪算法ꎮ 该算法依赖于 ＩｍａｇｅＮｅｔ
ＩＬＳＶＣ ２０１２图像识别库ꎬ其包含 １ ０００ 类物体的 １ 千万张

图片ꎮ 该算法使用 ＣＮＮ 提取候选区域图像特征ꎬ再输入

每类物体的 ＳＶＭ分类器进行判别ꎬ最后使用回归器修正

目标候选框的位置ꎮ Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 和 Ａｌｉ Ｆａｒｈａｄｉ[８]等人

于 ２０１５年提出 ＹＯＬＯ 算法(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅꎬ ＹＯＬＯ)ꎬ
该算法对 ＲＣＮＮ进行了大幅改进ꎮ 该算法和 ＲＣＮＮ 算法
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一样ꎬ都需要使用分类图片库训练分类器ꎬ跟踪目标种类

必须属于训练分类器的图片库ꎮ 基于 ＣＮＮ的视觉跟踪算

法只能识别分类图片库中的物体种类ꎬ缺乏对跟踪目标的

普遍适应ꎮ
人们在观察运动物体时ꎬ会不断将当前眼睛接收到的

图片和记忆中的图片进行比对ꎬ提取出目标的运动轨迹ꎬ这
需要从环境中提取具有同一目标特征区域ꎬ不断与记忆进

行比对ꎮ 长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＬＳＴＭ)具有控制遗忘的结构设计ꎬ非常适合处理时序任

务[９]ꎮ 视觉跟踪任务从时间角度来看ꎬ视频流是由一个有

序排列、单向流动的图片序列组成的ꎮ 根据这一原理ꎬ采用

机器学习特征提取工具 Ｄｌｉｂ[１０]对图片进行特征提取并返

回预测位置ꎬＬＳＴＭ神经网络根据输入和自身记忆[１１]进行

修正ꎬ输出最终目标位置ꎮ 本文对挖掘机器人自动工作视

觉跟踪技术进行初步探索ꎬ介绍视觉跟踪系统技术验证的

硬件平台、软件功能ꎻ分析 ＬＳＴＭ神经网络结构并对网络结

构和参数进行调整优化ꎻ通过测试集和跟踪系统的实际测

试对整个视觉跟踪算法进行评价ꎬ结果证明 ＬＳＴＭ神经网

络可以运用于挖掘机器人视觉跟踪任务ꎮ

１　 开发硬件平台

硬件包括开发 ＰＣ机 １台ꎬ树莓派 ３ ｍｏｄｅｌ Ｂ型嵌入式

开发板 １个ꎬ罗技 Ｃ２７０网络摄像头 １个ꎬＴｏｗｅｒ Ｐｒｏ ＳＧ９０ ９
克舵机 ２个ꎬ５ Ｖ２ Ａ电源适配器 １ 个ꎬ２.４ Ｇ 无线路由器 １
个ꎬＵＳＢ键鼠 １套(图 １)ꎮ

图 １　 视觉跟踪平台

视频采集流程:树莓派平台安装 ｍｊｐｇ－ｓｔｒｅａｍｅｒ 软件

库ꎬ摄像头采集的视频流被 ｍｊｐｇ－ｓｔｒｅａｍｅｒ通过 ＷＩＦＩ网络

传送给 ＰＣ主机ꎬＰＣ主机可以 ＩＰ 地址访问(树莓派 ｉｐ 地

址＋８０８０端口)
视觉跟踪流程:Ｄｌｉｂ 运行于 ＰＣ 主机上ꎬ可以通过鼠

标对跟踪目标进行框选ꎬＤｌｉｂ会在后续视频帧中进行特征

匹配ꎬ并返回相似度最高的预测目标框坐标值(目标框四

边坐标)ꎬ坐标值传入 ＬＳＴＭ 神经网络ꎬＬＳＴＭ 神经网络根

据历史传入坐标值数据ꎬ对当前帧的目标预测位置进行修

正ꎬ修正值作为结果输出ꎬ并用于 Ｄｌｉｂ跟踪目标初始化ꎮ
跟踪动作流程:舵机控制端软件工作于 ＰＣ 主机上ꎬ

软件会以 ６帧为单位接受 ＬＳＴＭ输出的坐标框值ꎬ分别计

算前后 ３帧预测框中心点坐标均值ꎬ判别后 ３帧中心点运

动方向ꎮ 软件通过 ＷＩＦＩ 网络向树莓派平台发送运动指

令ꎬ使目标保留在摄像头视野范围中心位置附近ꎬ完成跟

踪任务(图 ２)ꎮ
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图 ２　 视觉跟踪系统工作示意图

２　 ＬＳＴＭ 神经网络

２.１　 ＬＳＴＭ 算法简介

ＬＳＴＭ神经网络是在循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲＮＮ)基础上发展而来的ꎮ ＲＮＮ 神经网络的输

入不仅有当前时刻的输入ꎬ还包含上一时刻 ＲＮＮ 细胞隐

藏层的状态ꎮ 从原理上讲ꎬＲＮＮ 的输出会受到以前所有

输入的影响ꎬ但是在实际使用中发现ꎬ随着时间序列的变

长ꎬ在优化 ＲＮＮ 网络时会出现梯度消失或者梯度爆

炸[１２] ꎬ网络不再收敛ꎮ 为了解决这一问题ꎬ减少历史状态

对 ＲＮＮ细胞状态的影响ꎬ在 ＲＮＮ细胞的输入层、输出层、
隐藏层添加了 ３ 个门结构ꎬ这就成为了 ＬＳＴＭ 细胞ꎮ
ＬＳＴＭ细胞按信息传递时间轴连接成一层 ＬＳＴＭ 神经网络

如图 ３所示[１３] ꎮ

图 ３　 ＬＳＴＭ 细胞结构

ＬＳＴＭ细胞上有 ３ 个门控制器:输入门( Ｉｎｐｕｔ Ｇａｔｅ)、
遗忘门 ( Ｆｏｒｇｅｔ Ｇａｔｅ)和输出门 ( Ｏｕｔｐｕｔ Ｇａｔｅ)ꎮ 相对于

ＲＮＮ细胞ꎬＬＳＴＭ增加了两个状态:隐藏层状态 ｈ 与细胞

状态 ｃꎮ 隐藏层状态 ｈ 反映 ＬＳＴＭ 细胞输入输出变化ꎬ细
胞状态 ｃ反映 ＬＳＴＭ细胞记忆变化ꎮ 这两层状态是 ＬＳＴＭ
长短期记忆遗忘功能的基础ꎮ

１) 遗忘门决定 ｔ 时刻从细胞状态中丢失信息的比

例ꎮ 取决于 ｔ－１时刻隐藏层状态 ｈｔ－１和细胞状态 ｃｔ－１ꎮ
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ ｈｔ－１ꎬｃｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｆ) (１)

２) 输入门 ｉｔ 影响当前时刻 ｔ 的细胞状态更新ꎬ输入

门输入数据 ｘｔ与上一时刻 ｔ－１隐藏层 ｈｔ－１、细胞状态 ｃｔ－１相
乘ꎬ再输入激活函数 Óꎬ激活结果由一个 ｔａｎｈ层表示ꎬ再加

上 ｔ－１时刻细胞状态乘以遗忘门ꎬ作为 ＬＳＴＭ细胞当前细

胞状态 ｃｔꎮ
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ ｈｔ－１ꎬｃｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｉ) (２)

ｃｔ ＝ ｉｔｔａｎｈ Ｗｃ ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｃ( ) ＋ｆｔｃｔ－１ (３)
３) 输出门 Ｏｔ影响着 ｔ 时刻 ＬＳＴＭ细胞的输出信息比

例ꎬ并影响着隐藏层状态变化ꎮ
Ｏｔ ＝σ(Ｗｏ ｈｔ－１ꎬｃｔꎬｘｔ[ ] ＋ｂｏ) (４)

ｈｔ ＝Ｏｔｔａｎｈ (ｃｔ) (５)
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式(１)－式(５)中:Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗｏ分别为遗忘门、输入门、
输出门的权值矩阵ꎻｂｆ、ｂｉ 和 ｂｏ 均为初始偏置矩阵ꎻσ 与

ｔａｎｈ均为神经网络激活函数ꎮ

２.２　 用于视觉跟踪的 ＬＳＴＭ网络模型建立

本文使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １.２版本搭建用于挖掘机器人视

觉跟踪系统的 ＬＳＴＭ模型ꎮ
ＬＳＴＭ神经网络的输入张量形状为[ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅꎬ ｔｉｍｅ＿

ｓｔｅｐｓꎬ ｉｎｐｕｔ＿ｓｉｚｅ]ꎬｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为每次训练时输入值的个

数ꎬｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐｓ为每个 ｂａｔｃｈ需要多少次输入ꎬｉｎｐｕｔ＿ｓｉｚｅ 为
每次输入的维度数即包含多少个值ꎮ 因为 ＬＳＴＭ 网络 ｔ
时刻输出值会在 ｔ＋１时刻重新输入ꎬ所以输入值与输出值

张量形状相同ꎮ
从 ＬＳＴＭ网络输出张量中取出最后一次 ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐ 的

输出值ꎬ其张量形状为[１ꎬ１ꎬｃｅｌｌ＿ｓｉｚｅ]ꎬｃｅｌｌ＿ｓｉｚｅ 表示每层

ＬＳＴＭ网络所包含的细胞数ꎮ 需要在 ＬＳＴＭ网络后添加一

个线性输出层ꎬ将 ＬＳＴＭ 网络[１ꎬ１ꎬｃｅｌｌ＿ｓｉｚｅ]输出结果平

滑输出为[１ꎬ１ꎬ４]的预测坐标值ꎮ 根据公式(６)计算预测

坐标值 Ｂｐｒｅｄ与真实坐标值 Ｂｔａｒｇｅｔ之间均方差ꎬＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ通

过 ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ优化器按照已确定的学习率使用随机梯

度下降法不断迭代ꎬ减少均方差到局部最小值ꎬＬＳＴＭ 神

经网络不断学习到目标的运动规律ꎮ

ＬＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑ｉ ＝ １

ｎ

‖ Ｂｐｒｅｄ － Ｂｔａｒｇｅｔ‖２２ (６)

挖掘机工作在粉尘大、具有较多障碍物的工作场所ꎬ
这使得视觉跟踪目标会因为光线明暗变化( ｉｉｉｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬＩＶ)、目标遮挡( ｏｃｃｌｕｓｉｏｎꎬＯＣＣ)、环境物体相似

干扰(ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｌｕｔｔｅｒｓꎬ ＢＣ)等问题ꎮ 从学界常用于视

觉跟踪器性能评估的 ＴＢ－１００ 视频序列数据库[１４]选择具

有代表性数据集(表 １)进行 ＬＳＴＭ网络训练及参数调优ꎬ
强化其对跟踪视觉特征变化目标的跟踪能力ꎮ

表 １　 训练数据集描述

数据集名称 训练样本数 测试样本数 数据集特征

Ｗｏｍａｎ １４９ ４４８ ＩＶ、ＯＣＣ

Ｈｕｍａｎ３ ４４５ １ ２５３ ＯＣＣ、ＢＣ

Ｃａｒ１ ２５５ ７６５ ＩＶ、ＢＣ

Ｓｋａｔｉｎｇ１ １００ ３００ ＩＶ、ＢＣ

Ｄａｖｉｄ３ ６３ １８９ ＯＣＣ、ＢＣ

　 　 依次使用上述数据集进行训练ꎬ在每次训练后ꎬ恢复

网络模型ꎬ并使用测试集进行验证ꎬ统计网络模型在测试

集中的损失函数值、预测坐标值等数据ꎮ 根据预测坐标与

真实坐标计算预测目标区域与真实目标区域的重叠率即

ＩＯＵ 值ꎬ学界普遍认为 ＩＯＵ>５０％为跟踪成功ꎮ

２.３　 用于视觉跟踪的 ＬＳＴＭ 网络模型参

数调优

　 　 对 ＬＳＴＭ网络参数进行调整ꎬ可以使得跟踪更加精确

和稳定ꎮ 其中参数包括输入序列长度、学习率和 ＬＳＴＭ 网

络记忆率这 ３ 个显著影响 ＬＳＴＭ 网络性能的参数ꎮ 评价

视觉跟踪算法性能主要指标为 ＩＯＵ 值( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ－ｏｖｅｒ－
ｕｎｉｏｎ)ꎬ即交叉重叠率ꎬ指预测目标框与真实目标框交集

与并集之商ꎮ ＩＯＵ值>０.５ 视为跟踪成功ꎬ反之失败ꎮ ＩＯＵ
最小值表明网络性能最差值ꎬ应使得 ＩＯＵ 最小值尽可能

大ꎬ以减少目标丢失的发生ꎮ ＩＯＵ 均方差表明网络工作稳

定程度ꎬ值越小表明网络性能越稳定ꎬ控制系统舵机摇摆

的可能性更低ꎮ 因此网络调优应对上述 ３ 个参数综合考

虑ꎬ使得跟踪网络平稳工作ꎮ
使用控制变量法进行网络参数调优ꎬ结果如下ꎮ
表 ２ 为不同输入序列长度时 ＬＳＴＭ 网络跟踪性能ꎮ

由表 ２可知ꎬ随着输入序列变长ꎬＩＯＵ 均值稳定上升ꎬ均方

差值也随之上升ꎬ跟踪对象的不稳定性随之增加ꎮ 当序列

长度为 ３ 时ꎬＩＯＵ 最小值>０.５ꎬ在整个测试阶段均跟踪成

功ꎮ

表 ２　 输入序列长度评估

输入序列长度 ＩＯＵ 均值 ＩＯＵ 均方差 ＩＯＵ 最小值

２ ０.７７７ ９４ ０.００７ ４７ ０.４２６ ３０

３ ０.７９１ ３６ ０.００７ ６０ ０.５２０ ６６

４ ０.８００ ７９ ０.００７ ９３ ０.４５９ ９１

　 　 表 ３为不同学习率时 ＬＳＴＭ 网络跟踪性能ꎮ 由表 ３
可知ꎬＩＯＵ 均值最高点出现在学习率为 ０.０３ 时ꎬＩＯＵ 均方

差最小值和 ＩＯＵ 最小值的最大值出现在学习率为 ０.０６
时ꎮ

表 ３　 学习率评估

学习率 ＩＯＵ 均值 ＩＯＵ 均方差 ＩＯＵ 最小值

０.０１ ０.７９４ ９６ ０.０１５ １１ ０.１４８ ３４

０.０３ ０.８１７ ５３ ０.０１０ １７ ０.３３３ ８１

０.０６ ０.７８７ ５６ ０.００８ ４５ ０.４５９ ２９

０.０９ ０.７２０ ７８ ０.０１１ ３９ ０.３２０ ６５

　 　 表 ４为不同记忆率时 ＬＳＴＭ 网络跟踪性能ꎮ 由表 ４
可知ꎬＩＯＵ 均值最大值、ＩＯＵ 最小值的最大值和 ＩＯＵ 均方

差最小值均出现在记忆率为 ０.９５时ꎮ

表 ４　 记忆率评估

记忆率 ＩＯＵ 均值 ＩＯＵ 均方差 ＩＯＵ 最小值

０.８ ０.５９１ ４１ ０.０２５ ６５ ０.０７２ ９１

０.８５ ０.６４３ ４４ ０.０１９ ９０ ０.０４７ ２１

０.９ ０.７１６ ７９ ０.０１４ １２ ０.２３７ ２８

０.９５ ０.７７９ １５ ０.００８ ４０ ０.４８３ ７１

　 　 经过上述反复实验ꎬ确定 ＬＳＴＭ网络在输入序列长度

为 ３、学习率为 ０.０６ꎬ记忆率为 ０.９５时跟踪效果最佳ꎮ

３　 视觉跟踪系统测试

３.１　 ＬＳＴＭ 网络跟踪性能测试

在测试阶段ꎬＬＳＴＭ 网络在 ｔ 时刻的输出会作为最终

结果ꎬ用于 Ｄｌｉｂ在 ｔ＋１时刻的目标初始化ꎮ 测试阶段开始

后ꎬ第 １、２ 两个页面跟踪使用 Ｄｌｉｂ 返回坐标ꎬ以减少

ＬＳＴＭ网络初始化使用零张量填充的影响ꎮ 使用图片测

试集测试时ꎬ需关闭视觉跟踪系统控制输出功能ꎮ
图 ４ａ)在 ９０~９３帧显示ꎬ跟踪系统纠正目标周围行人
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c����� TB-100 Suv����������

a���� TB-100 Human3

b����TB-100 Singer2

图 ４　 视觉跟踪系统在应对相似物体干扰、
光线明暗变化和物体遮挡的性能表现

的背景干扰ꎻ图 ４ｂ)在 ３２２~ ３２５ 帧显示ꎬ跟踪系统有效纠

正瞬间亮度变化引起跟踪框变化ꎻ图 ４ｃ)在 ５１１ ~ ５１４ 帧ꎬ
跟踪系统能够修正行道树对 ＳＵＶ 的视野遮挡影响ꎮ 经过

训练集优化训练后的基于 ＬＳＴＭ 网络的视觉跟踪系统能

有效应对红色框为标记真实位置ꎬ蓝色框为 ＬＳＴＭ网络输

出预测位置(因本刊系黑白印刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ

３.２　 视觉跟踪系统测试

打开系统控制输出功能ꎬ测试其实际工作表现ꎮ

c�6�F�

a���
	

b�6�-���

图 ５　 视觉跟踪系统实际跟踪性能展示ꎬ蓝色框为跟踪位置

在图 ５ａ)中ꎬ跟踪系统能够有效跟踪处于逆光环境的

跟踪目标ꎬ并适应目标亮度变化ꎻ在图 ５ｂ)中ꎬ跟踪系统能

够有效区别和目标相似的物体ꎬ并纠正其对跟踪的干扰ꎻ
在图 ５ｃ)中ꎬ跟踪目标被障碍物遮挡ꎬ跟踪系统稳定工作ꎬ
使得跟踪目标保持在视野较中心位置ꎮ

由以上数据集和实地实验可知ꎬ基于 ＬＳＴＭ 网络视觉

跟踪系统能够有效应对挖掘机器人在工作环境中上述工

作问题ꎬ提高跟踪精度ꎬ为机器人识别环境、理解环境奠定

基础ꎮ

４　 结语

为了解决挖掘机器人视觉跟踪丢失目标的问题ꎬ提出

了一种基于 ＬＳＴＭ网络的视觉跟踪算法ꎬ并组建了硬件系

统进行验证ꎮ 实验表明:
１) ＬＳＴＭ网络在解决时序依赖性问题有着突出优势ꎬ

本文将其应用与视觉跟踪领域ꎬ显示出在时间和空间方面

出色的回归预测能力ꎬ可以有效利用视频序列的记忆信

息ꎬ从中找出运动规律ꎬ做出准确的预测ꎮ
２) 本视觉跟踪系统使用通用视觉特征提取库 Ｄｌｉｂꎬ

使得算法不再像以往基于 ＣＮＮ网络的视觉跟踪算法局限

于训练时的物体种类ꎬ实现了对环境、目标的广泛适应ꎮ
网络不需要针对特定目标进行训练ꎬ针对机器人的工况进

行训练即可ꎮ
３) 本视觉跟踪系统可与其他机器人控制系统进行整

合ꎬ系统可将伺服舵机转角参数用于移动控制ꎮ 相比于王

福斌等的研究ꎬ使得挖掘机器人不再依赖于引导线等特殊

的视觉标识ꎬ降低了挖掘机器人对工作环境的硬件要求ꎮ
本文对挖掘机智能化进行了技术尝试ꎬ将神经网络与

传统工控算法结合ꎬ用于解决挖掘机器人通过视觉感知环

境的一些突出问题ꎬ为神经网络应用于挖掘机智能化奠定

了理论基础ꎮ
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