
视频数据已经逐步应用于自然资源监管，但对于

自然资源疑似违法案件的发现还依赖人工巡查、判

断，无法实现视频自动监测、报警。针对这一问题，

本文利用人工智能深度学习方法，将违法建设、违法

施工等占用基本农田的违法行为监测问题转化为建筑

施工机械检测问题。通过检测出视频监控区域内是否

出现挖掘机、运土车等建设机械，实现疑似违法建设

行为自动预警[1-13]。

1 基于深度学习的建筑施工机械检测

本文提出的方法流程主要包括 3个部分，即视频

影像预处理、视频施工机械检测、根据真实标注值和

检测结果计算损失函数 3个部分，对于给定视频影

像，首先对其进行归一化等预处理，然后输入深度卷

积神经网络进行目标检测，得到目标检测结果。在训

练阶段，根据真实标准值和检测的结果计算损失函

数，计算参数的偏导数，更新网络参数（见图1）。
1.1 数据预处理与视频施工机械检测

利用摄像头对施工现场中常见的施工机械进行了

标注，主要包括塔吊、起重机、挖掘机、脚手架、防

尘 网 、 建 筑 材 料 、 推 土 机 、 其 他 机 械 等 。 设

L ={xiyi|i = 12n}标注的训练集，其中 xi 为第 i 张

影像； yi ={yi1yi t} 为第 i 张影像对应的标注数

据； yi t =R5 为第 i 张影像的第 t 个目标实例，记录目

标的矩形框左上角坐标、右下角坐标、以及类别编

码。在本文中，由于摄像头拍摄距离、角度等原因，

待检测机械目标尺度变化多样，因此本文采用Dark⁃
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Net-53[17]进行多尺度特征提取。在 DarkNet-53 网络

中，其主要有卷积层，归一化层和残差网络层构成，

通过堆叠多个卷积层和残差网络层达到层次化特征提

取的目的。在卷积层，卷积核通过在图像上滑动来提

取特征，获得特征图，每一个卷积核对应一幅特征

图。由于卷积是一个线性运算，因此往往在每一次的

卷积特征图上增加一个非线性映射操作。常采用的非

线性激活函数有 Sigmoid、Tanh、ReLU、Leaky ReLU
等，由于Leaky ReLU的快速收敛性，本文采用Leaky
ReLU函数作为非线性激活函数。

Ci = å
k = 1

K

wik*xik + bi （1）
Y i = f (Ci) （2）

式中， wik 为第 i 个卷积核的第 k 个通道； bi 为第 i 个

卷积核对应的偏置； *为卷积运算； Y i 为卷积层输

出； f (·) 为响应函数； xk 为输入数据的第 k 通道。

在残差网中，其通过在低层网络和高层网络之间建立

跨越连接来保证低层网络向高层网络的信息流通，避

免梯度弥散导致的深度网络训练收敛困难问题，其基

本构成仍然为卷积层:
Y = x + conv(conv(x)) （3）

式中， conv ( · )为卷积操作。对于给定影像 x ，在

DarkNet-53中，通过引出 3个分支获得 3个不同尺度

的特征特征图 F1 、 F2 和 F3 。相较于原始影像尺度，

特征图 F1 、 F2 和 F3 分别缩小32倍、16倍、8倍。

对于得到深度基础特征图，将其按照线性缩放关

系缩放至输入图大小，则特征图上每一个位置处的像

素在原图覆盖一块区域，特征图中的红色像素经过线

性映射对应到原图中的红色区域（见图2）。
区域-像素

图像 特征图

图2 图像局部区域与其特征图像素对应关系

在训练阶段，以其覆盖区域的中心点为核心，枚

举 3个尺度形状的先验框，由先验框与标注框计算缩

放比作为回归目标。首先对标注数据中的标注矩形框

进行K-means聚类以获得待检测机械目标的先验框。

在本文中，聚类中心点 k 的值设置为 9，经过

K-means聚类，将得到 9个先验矩形框，然后根据矩

形框的面积分别将 9个矩形框均匀分配到得到的 3个

深度基础特征图上。这样对于特征图上的像素来说，

其将负责 3个形状尺度矩形框回归。假设第一步获得

的 3个深度基础特征图 F1 、 F2 和 F3 的大小分别为

w f ´w f ， 2w f ´ 2w f ， 4w f ´ 4w f ，则深度卷积神经

网络将产生 63w2
f 个矩形候选框，每个框含有一个中

心点偏移 (xoffyoff ) ，宽高缩放系数 (wsℎs) ，置信度

为 c ，以及属于每一类的类别概率分布为 p 。

1.2 损失函数计算

训练时，将计算 63w2
f 候选框与真实标注数据之间

的交并比以筛选出真正用于网络参数训练的预测矩形

框。将候选框分为3种情况：正例、负例和忽略样例。

对于正例的筛选，首先任取一个真实标注框，与 63w2
f

个框全部计算交并比 IOU，IOU最大的预测框，即为正

例。在 63w2
f 个框中，正例除外，与任意一个真实标注

框的 IOU大于阈值（本文中使用0.5），则为忽略样例，

忽略样例不参与模型损失函数的计算，即不参与模型

参数的更新。对于负例，在 63w2
f 个框中，正例除外，

与全部真实标注框的 IOU小于阈值的则为负例。

对于得到的正例，首先计算其与对应的真实框之

间的中心点偏移 (x
gt

offy
gt

off ) ，宽高缩放系数 (w
gt

sℎ
gt

s ) ：

( )x
gt

offy
gt

off = ( )xgtygt −(xpyp) （4）
w

gt

s =
wgt

wp
（5）

ℎgt

s =
ℎgt
ℎp

（6）
式中， (xgtygt) 为真实标注框中心点在特征空间的坐

标； (xpyp) 为先验框中心点在特征空间的坐标；

图1 基于深度学习的建筑施工机械检测流程图（CONV表示卷积层，BN表示归一化层，Concat表示将特征叠加）

视频影像预处理 视频施工机械检测 施工机械检测结果 目标标注真实值
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w
gt

sℎ
gt

s 为真实框的尺度； ℎp , wp 为先验框的尺度。对

于某单一特征层来说，其损失函数为：

lossFt
= βbox å

i = 0

wt ´wt

å
j = 0

3

1
obj

ij [(xoff−x
gt

off )
2 + (yoff−y

gt

off )
2]+

βbox å
i = 0

wt ´wt

å
j = 0

3

1
obj

ij [(ws−w
gt

s )2 + (ℎs−ℎ
gt

s )2]−

βobj å
i = 0

wt ´wt

å
j = 0

3

1
obj

ij log(cij)−βnoobj å
i = 0

wt ´wt

å
j = 0

3

1
noobj

ij log(1−cij)−

βclass å
i = 0

wt ´wt

å
j = 0

3

å
cÎ classes

[p'
ij(c)log(pij(c))+ (1−p'

ij(c))log(1−pij(c))]

（7）
式中， βbox , βobj , βnoobj , βclass 分别为正例、负例以及

全部实例的损失权重， classes 为类别个数。本文有个

深度基础特征层，因此监督总损失函数为：

losssup ervised_total = lossF1 + lossF2 + lossF3 （8）
在卷积神经网络的训练中，通过交替前向-后向

计算进行参数的训练更新。

2 实验结果分析

本文共标注了3 951张视频影像用于训练，439张
视频影像用于测试。表1给出了采用的方法在测试影像

上的检测精度。从表1可以看出本文采用的方法对施工

机械的检测精度都在 70%以上，平均检测精度达到

78.8%，对脚手架、防尘网、建筑材料等目标的精度在

80%以上，基本上满足自动化检测需求。图3给出了本

文的检测方法在测试数据上检测可视化结果。从图 3
（a）、（b）中可以看出，本文采用的方法可以将起重

机、推土机、防尘网、塔吊等施工相关机械检测出来。

a 实验点1视频监测结果

b 实验点2视频监测结果

图3 测试数据施工机械检测可视化结果

3 结 语

本文利用视频数据检测建筑施工机械来监测耕地

中的违法建设、违法施工问题，该方法可以实现从视

频影像中自动化检测出施工机械，为基于视频影像的

全天候耕地疑似违法施工预警提供技术支撑，具有实

用价值。
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表1 Yolov3对施工机械检测精度mAP

方法

Yolov3
塔吊

71.7
起重机

74.1
挖掘机

79.2
脚手架

80.8
防尘网

89.1
建筑材料

84.9
其他机械

78.3
推土机

72.6
mAP
78.8
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