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基于深度学习的多车道交通流量统计方法
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　　摘要：基于目标跟踪的视频道路交通流量采集普遍存在不同程度的漏检、错检和多检等问
题，为此，提出了一种综合车辆位置信息与外观信息及环境空间信息的道路交通流量采集方法。
首先，识别视频帧中的车辆信息（包括车辆车型数据与位置数据等）；然后，综合考虑车辆信息和
环境空间信息进行车辆跟踪；最后，对跟踪结果进行统计，从而得到道路交通流量。采用多段交
通视频作为测试数据，分别测试了本文算法和ＳＯＲＴ算法。测试结果表明，本文算法检测的道
路交通量平均误差较ＳＯＲＴ算法降低了约４％。提出的基于视频交通流量检测方法具有更好的
检测效果。
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随着计算机图像处理技术、计算机视觉技术快速发展，交通正朝着智慧化方向发展，智慧交通需要对
交通实况进行全面感知。目前存在庞大的视频方式的交通数据，如何从视频数据中获取服务于智慧交通
的信息，已成为广受关注的热点问题之一。通过交通视频，采集道路交通流量数据是其中较为重要的一
项工作。
要实现交通视频中目标路段的交通流量统计，首先需要识别出视频帧中的车辆。车辆识别方法可以

大致分为２类：传统车辆识别算法和基于深度学习的车辆识别算法。传统车辆识别算法主要包括背景差
法、帧差法、光流法等，基于传统车辆识别算法形成了虚拟检测线法［１］和虚拟线圈法［２］等交通流量统计的
方法，其基本思想为对视频帧中的像素值及其变化值判定区域内有无车辆通过，该类方法简单易行，但是
无法利用像素值的深度特征，易受到场景中光线变化或其他非交通参与对象的影响，且无法对车型进行
识别，性能较低，不宜采用［３］。
基于深度学习的车辆识别算法主要包含ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ模型和ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ模型［４］。ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ模型中经典

算法主要包含：Ｒ－ＣＮＮ［５］、Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ［６］、Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［７］和 Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ［８］等方法。ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ模型的
深度学习车辆识别算法，识别结果比较准确，但其运行效率较低。ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ模型中较有代表性的模型为

ＳＳＤ系列［９］、ＹＯＬＯ系列［１０］等，使用ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ模型的算法，对于小物体的识别不太准确，但其执行效率有
明显提升。在对交通视频帧中车辆进行检测时，小物体对检测结果影响较小，而且随ＹＯＬＯ系列模型的
不断进步，其性能方面已远超ＳＳＤ算法。综合以上考虑，选用ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ模型的ＹＯＬＯｖ４算法识别视频
帧中的车辆。
基于深度学习车辆识别算法进行交通流量统计的方法称为目标跟踪法［１１］，目标跟踪法的基本思路

是：首先识别视频帧中的车辆，然后对识别出的车辆对象进行跟踪，进而统计交通流量，该方法克服了虚
拟检测线法和虚拟线圈法的不足，能够识别车辆的车型，并按车型统计交通流量。因此完成车辆识别之
后，还应采用准确高效的目标跟踪方法跟踪车辆。
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目前车辆跟踪方法大致可分为基于区域轮廓跟踪方法、基于运动信息跟踪方法和基于外观特征信息跟
踪方法［１２］。基于区域轮廓跟踪方法的基本思想为，通过预设区域与目标车辆的轮廓形状，对视频中的车辆
进行跟踪，该方法运算速度较快，但是无法应对路段内车型多样化的现状，存在车辆相互遮挡状况时效果较
差，在多车道多种车辆共同存在的环境下不宜采用［１３］。基于运动信息跟踪方法基本思想是，将目标物体的
运动通过粒子滤波对观测值进行校正，得到该物体的后验概率预测，运算速度较快，但是目标车辆与其他车
辆存在部分或完全遮挡时，会出现目标车辆跟丢的状况，容易产生多检［１３－１６］。基于外观特征信息跟踪方法的
基本思想为，对目标车辆的图像进行特征提取，通过计算前后帧之间车辆的特征向量相似度进行车辆跟踪，
对于车辆存在部分遮挡或遮挡后再次出现的状况也能完成车辆跟踪，但是相应算法的运算速度较慢，并且对
于连续进入视频区域的同车型、同颜色的不同车辆存在编号重复的情况，容易造成漏检［１７－１９］。
针对基于目标跟踪法的交通流量检测，仍然普遍存在着不同程度的车辆漏检、错检和多检的现象，本文

提出了一种基于深度学习的交通流量统计方法。该方法首先使用深度学习的方式进行车辆识别，然后对车
辆进行跟踪统计，如图１所示。车辆识别部分，采用了ＹＯＬＯｖ４目标识别算法，提取视频中目标车辆的位
置信息与车型信息；车辆跟踪部分，结合目标车辆的运动信息、外观信息和空间位置信息对车辆跟踪，有
效降低了车辆多检、漏检的状况；交通流量统计部分，计算了检测目标车辆的车型众数，根据目标车型众
数确定目标车辆的车型，防止车型被偶然识别错误而产生错误的车型统计，提高了车型统计的准确性。

图１　整体车辆统计框架结构

１　车辆识别

在车辆识别部分，为了实现更好的检测性能，选择了ＹＯＬＯｖ４算法，ＹＯＬＯｖ４［２０］算法是ＹＯＬＯ系列
算法的较新版本，该算法模型主要由ＣＳＰ　Ｄａｒｋｎｅｔ－５３卷积神经网络、Ｍｉｓｈ激活函数、ＳＰＰ图像特征提取
网络以及ＰＡＮｅｔ特征增强网络构成，将获取的１９×１９×２５５、３８×３８×２５５和７６×７６×２５５　３种维度特征
向量传入ＹＯＬＯ　ｈｅａｄ进行分类回归，并以ＣＩＯＵ作为损失函数。该检测算法具有识别精度高、速度快的
优点，目前在车辆识别领域得到了较好的应用［２１－２４］。

２　车辆跟踪

ＳＯＲＴ算法是一种经典的用于车辆跟踪的算法，其核心思想为采用卡尔曼滤波算法进行车辆运动位置
信息预测，采用匈牙利算法进行车辆匹配，实现车辆跟踪的目的。由于其仅采用了车辆运动信息，因而会导
致车辆跟丢的现象。为克服ＳＯＲＴ算法存在的问题，对ＳＯＲＴ算法进行改进。改进的ＳＯＲＴ算法，首先使
用卡尔曼滤波算法［２５］对目标车辆进行运动信息预测，并使用外观特征提取网络提取目标车辆的外观特征，
可以有效避免目标车辆在追踪过程中被部分或完全遮挡后再次出现时会重复计数的问题；其次对跟踪车辆
的环境空间位置进行约束，有效防止了视频区域内连续出现的同车型、同颜色车辆重复编号的问题。

２．１　卡尔曼滤波
卡尔曼滤波的目的是：根据上一视频帧中目标车辆的状态数据（包括位置、移动速度等），给出目标车

辆在当前视频帧的状态数据。每帧目标车辆的状态向量包含（ｃｘ，ｃｙ，ｒ，ｈ，ｃｘ，ｃｙ，ｒ，ｈ）８个量，分别表示：
检测框中心点ｘ坐标、ｙ坐标、检测框长宽比、检测框高及其变化量。卡尔曼滤波算法由预测和参数更新
２个过程构成，其对应的数学公式为
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式中，^ｘｋ－１为目标车辆在ｋ－１视频帧中的状态；^ｘ－ｋ 为目标车辆在ｋ视频帧中的状态预测值；Ａ为状态转
移矩阵；Ｑ为估计噪声协方差矩阵；Ｐｋ－１为目标车辆在第ｋ－１帧的状态估计协方差；Ｐ－

ｋ 为目标车辆在第ｋ
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帧的状态估计协方差。Ａ和Ｑ均为８×８的矩阵。
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式中，Ｋｋ 为第ｋ帧卡尔曼增益；Ｈ为状态观测矩阵；Ｒ为观测噪声协方差矩阵，为４×４的矩阵；ｚｋ 为第ｋ
帧的状态观测值；^ｘｋ、Ｐ－

ｋ 分别为第ｋ帧的状态最佳估计值、误差协方差，且用于第ｋ＋１帧目标车辆状态
预测。完成卡尔曼滤波算法第ｋ次预测后，根据第ｋ次的检测结果对参数进行更新。式（２）表示参数更新
的过程。在卡尔曼滤波中，以马氏距离表示目标车辆预测框与目标车辆检测框之间误差，以目标车辆预
测框与目标车辆检测框之间马氏距离作为卡尔曼滤波的损失函数。通过卡尔曼滤波可以由目标车辆在
上一帧中的状态信息，得到目标车辆在当前视频帧的最佳位置数据，如果目标车辆的检测位置与最佳位
置之间的距离小于阈值，则认为是同一车辆，否则，认定为不同车辆。其中矩阵Ａ、Ｑ、Ｒ取值情况
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式中，ｈ为检测框高度。

２．２　车辆外观特征提取
仅使用运动信息进行车辆跟踪时，若目标车辆被大型车辆或其他物体长时间部分或完全遮挡，会导

致ＩＤ－ｓｗｉｔｃｈ现象，即同一车辆因长时间未能匹配，算法会赋予同一目标车辆一个新的ＩＤ编号，出现ＩＤ－
ｓｗｉｔｃｈ现象，如图２所示，可能造成多检或“车辆跟丢”的情况。

图２　ＩＤ－ｓｗｉｔｃｈ现象

因此，在基于运动信息进行车辆跟踪的基础上加入外观信息，即通过神经网络提取视频帧中目标车
辆的外观信息，得到可代表视频帧中目标车辆的１２８维特征向量［２６］。将提取到的特征向量与历史帧中目
标车辆提取的特征向量计算余弦距离，判断两特征向量的相似程度，并采用余弦距离作为损失函数，从而
确定两车是否为同一车辆，以减少车辆被长时间遮挡后发生的ＩＤ－ｓｗｉｔｃｈ现象，从而降低了车辆被多检的
可能。

２．３　基于空间位置区别不同车辆
由于对目标车辆进行外观信息匹配时，在算法设置的时间阈值内同车型、同颜色的车辆（不考虑车牌

信息）交替驶入视野内，可能会被跟踪算法再次赋予相同的ＩＤ编号，导致漏检现象，如图３所示。
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图３　漏检现象示意图

　　为了防止车辆ＩＤ编号的重复出现，在车辆ＩＤ编号分配机制中加入车辆行进方向的方向向量的判
断，使得车辆仅能沿车辆行进方向获得编号。在实验过程中发现，某一车辆即使处于静止状态，在相邻两
帧之间由于目标车辆的光线角度或其他原因，通过目标识别算法可能会形成在相邻帧之间检测框抖动现
象，产生车辆检测中心点位置“向后移动”的假象。
针对此现象，截取了车辆在等候红灯期间视频，通过记录同一车辆检测框中心点的位置信息，计算每

帧视频间车辆检测框中心点的抖动像素距离。在这些数据中随机选取２０万个数据，求得其９５％分位数

图４　设置阈值防止漏检示意图

为４．０３１，将阈值设定为５像素。因此当算法设置
的时间阈值内同车型、同颜色的车辆（不考虑车牌
信息）交替驶入视野时，如果其检测中心点位置与
历史帧中相似车辆的中心点检测位置构成向量与

车辆行进方向向量相反，且超过车辆检测框抖动
阈值时，将损失函数矩阵中相应值设置为极大值，
从而判断其为一辆新出现的车辆，将其赋予新的

ＩＤ编号，如图４所示。

２．４　匈牙利算法
根据相邻两帧中目标车辆的运动信息与外观信息误差值矩阵，可以实现将第ｋ帧中车辆跟踪结果和

第ｋ＋１帧中检测车辆结果进行关联。采用匈牙利算法可以将关联问题转化为最大值匹配问题［２７］，将第ｋ
帧中有且仅有一个最优结果与第ｋ＋１帧相匹配。如果存在多余的检测框或者跟踪框，可以通过设置虚
拟值，将多余检测框标记为待跟踪，将多余的跟踪框标记为目标消失并删除跟踪器，从而实现车辆ＩＤ编
号分配。
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式中，ｃｉｊ为损失函数值；ｘｉｊ为匹配结果矩阵，取值为０表示检测与跟踪未匹配，反之匹配。

２．５　优化后的车辆跟踪算法流程设计
优化后的车辆跟踪算法框架结构如图５所示。首先，将检测框与历史跟踪框进行空间位置预测和外

观特征的相似度对比，得到损失函数矩阵；其次，将检测位置中心点与历史车辆跟踪中心点构成的向量，
与车辆行进方向进行对比，同时将中心点距离与窗口抖动阈值进行对比，如果中心点向量方向与车辆行
进方向相反且中心点距离超过窗口抖动阈值，则将对应损失函数矩阵中数值置为极大值，否则将预测与
跟踪进行匹配；最后，未匹配的检测将被赋予新的ＩＤ编号，未匹配的跟踪若未超过时间阈值则将其列为
历史车辆跟踪，否则删除。
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图５　优化后的车辆跟踪算法框架结构

　　通过对视频中车辆的进行检测跟踪，发现本文提出方法对车辆部分或完全遮挡后再识别并跟踪的效
果有一定提升。图６为检测跟踪过程中的视频截图，分别选取了其中的第３　９６２帧、第４　０３２帧和第４　０４４
帧进行对比（由于２个算法运行过程中对车辆检测与跟踪的差异，导致视频帧中相同车辆的编号不一
致），通过图６中公交车后方白色汽车的ＩＤ编号变化可知，本文算法能够在白色汽车被遮挡后再次出现
时，将其之前的ＩＤ编号赋予白色汽车，而ＳＯＲＴ算法则是对该白色汽车进行重新编号。

图６　相同视频帧下算法跟踪效果对比图

３　交通流量统计

车辆统计模块的主要作用是统计过往车辆的数量与车型，目前的交通流量统计方法中由于检测ＲＯＩ
位置或道路交通监控视频角度等原因，导致一些车辆在某些位置被错误识别为其他类型车辆，在计数机
制中将该车辆统计为错误的车辆类型，导致错检。因此在交通流量统计阶段采用了不断记录目标车辆的

图７　车辆统计线获取不同车道交通流量示意图

车辆类型，最终返回车辆类型的众数，从而减少错检的
方法。其统计过程：当车辆中心点坐标在车辆统计框内
时，算法保存每帧目标车辆的ＩＤ编号和车型，生成数
据字典。当车辆中心点坐标通过车辆统计线时，算法返
回目标车辆的ＩＤ编号与在数据字典中记录车型的众
数，并在交通流量统计数据内进行展示，得到更准确的
结果，防止误检。车辆检测框与车辆统计线位置如图７
所示，当车辆由车道的检测框驶向统计线的过程中，允
许车辆存在换道行为，仅统计其驶离车辆统计线的车
道，由此可以获得该路口某车道的截面交通流量。

４　实验结果与分析

实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０操作系统和ＧｅＦｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０６０显卡，验证数据采用Ｏｐｅｎ　ＩＴＳ提供的合肥
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市黄山路与科学大道交叉口西进口靠近道路中心线的３车道交通视频。为保证数据具有代表性，选取了
不同天气下的１９段视频数据，其中视频１～１１为晴天路况（其中视频１～２为该路段中交通流量较大时
段）、视频１２～１５为阴雨天路况、视频１６～１９为夜间路况，不同天气路况下视频截图如图８所示。

图８　不同天气路况视频

对每段视频的前５ｍｉｎ进行检测。第１步，打开根据本文算法设计的交通流量检测系统，导入视频路
径并输入相应实验所需参数；第２步，根据图像预览效果调整实验参数；最后，根据导出视频结果，进行交
通流量统计并与该检测方法检测结果进行对比。多车道交通流量检测系统执行过程截图见图９。实际道
路车辆统计结果、本文算法检测道路交通流量与ＳＯＲＴ算法检测道路交通流量对比见表１，同时可以计算
该交通流量检测算法统计各车型交通流量的加权平均绝对误差百分比。

ＷＭＡＰＥ＝｜ｙｃａｒ－^ｙｃａｒ｜＋｜ｙｔｒｕｃｋ－^ｙｔｒｕｃｋ｜＋｜ｙｂｕｓ－^ｙｂｕｓ｜ｙｃａｒ＋ｙｔｒｕｃｋ＋ｙｂｕｓ ×１００％ （５）

式中，ｙ为实际道路车辆统计结果；^ｙ为算法检测道路交通流量。

图９　多车道交通流量检测系统执行过程

表１　实际道路车辆统计结果／本文算法检测道路交通流量／ＳＯＲＴ算法检测道路交通流量

视频
第１车道

ＳＵＭ－１ ｃａｒ－１ ｔｒｕｃｋ－１ ｂｕｓ－１

第２车道

ＳＵＭ－２ ｃａｒ－２ ｔｒｕｃｋ－２ ｂｕｓ－２

第３车道
ＳＵＭ－３ ｃａｒ－３ ｔｒｕｃｋ－３ ｂｕｓ－３

１　 ７０／７０／６７　６６／６５／６０　１／２／４　３／３／３　 ７４／７４／７２　７２／７１／６９　２／３／３　０／０／０　 １０／９／９　 ９／８／９　 １／１／０ ０／０／０
２　 ７５／７５／７３　７２／７２／７０　０／０／０　３／３／３　 ８１／８１／７９　８０／８０／７８　１／１／１　０／０／０　 ９／８／８　 ９／８／８　 ０／０／０ ０／０／０
３　 ３６／３７／３７　３４／３６／３６　１／０／０　１／１／１　 ３３／３４／３１　３２／３２／３１　１／２／０ ０／０／０　 ２／２／２　 ２／２／２　 ０／０／０ ０／０／０
４　 ３５／３７／３６　３４／３６／３５　１／１／０ ０／０／１　 ３８／３４／３３　３６／３３／３２　２／１／１　０／０／０　 １１／１２／１２　１１／１１／１１　０／１／１　０／０／０
５　 ３９／３９／３８　３７／３７／３７　２／２／１　０／０／０　 ３９／３８／３７　３５／３５／３７　４／３／０ ０／０／０　 １２／１３／１２　１１／１１／１０　０／１／１　１／１／１
６　 ４０／４０／３８　３８／３７／３５　１／２／２　１／１／１　 ４２／４２／４２　４１／４１／４１　１／１／１　０／０／０　 ６／６／６　 ５／５／５　 １／１／１　０／０／０
７　 ４２／４２／３７　４０／４０／３７　２／２／０ ０／０／０　 ４０／４０／３９　３９／３９／３７　１／１／２　０／０／０　 １／１／１　 １／１／１　 ０／０／０ ０／０／０
８　 ４０／４０／３９　３８／３８／３７　２／２／２　０／０／０　 ３７／３７／３６　３５／３５／３５　２／２／１　０／０／０　 ９／９／９　 ９／９／９　 ０／０／０ ０／０／０
９　 ３３／３３／３０　３０／２９／２７　２／３／２　１／１／１　 ４４／４３／４０　４２／４０／３８　２／３／２　０／０／０　 ５／５／５　 ５／５／５　 ０／０／０ ０／０／０
１０　 ３６／３８／３８　３３／３５／３５　１／１／１　２／２／２　 ４２／４０／３９　４１／３８／３７　１／２／２　０／０／０　 ７／７／７　 ６／６／６　 １／１／１　０／０／０
１１　 ３７／３８／３７　３４／３４／３３　２／３／３　１／１／１　 ３７／３７／３５　３５／３５／３２　２／２／３　０／０／０　 ８／８／８　 ８／８／８　 ０／０／０ ０／０／０
１２　 ３５／３５／３２　３５／３５／３２　０／０／０ ０／０／０　 ３８／４０／３８　３８／３９／３６　０／１／２　０／０／０　 ４／４／４　 ４／４／４　 ０／０／０ ０／０／０
１３　 ２６／２６／２２　２５／２５／２２　１／０／０ ０／１／０　 ２４／２４／２２　２３／２３／２１　１／１／１　０／０／０　 １１／１１／１２　１１／１１／１１　０／０／１　０／０／０
１４　 ４１／３９／３９　４０／３９／３８　０／０／０　１／０／１　 ３９／３８／３７　３８／３６／３５　１／２／２　０／０／０　 ６／６／６　 ６／６／６　 ０／０／０ ０／０／０
１５　 ４０／４０／３９　４０／４０／３９　０／０／０ ０／０／０　 ３７／３７／３７　３６／３６／３６　１／０／０ ０／１／１　 ６／７／５　 ６／７／５　 ０／０／０ ０／０／０
１６　 ３２／３１／２８　２９／２９／２６　２／１／１　１／１／１　 ３８／３８／３７　３８／３８／３７　０／０／０ ０／０／０　 ３／３／３　 ３／３／３　 ０／０／０ ０／０／０
１７　 ３３／３２／２９　３２／３１／２８　０／０／０　１／１／１　 ３４／３２／３０　３４／３２／３０　０／０／０ ０／０／０　 ５／４／４　 ５／４／４　 ０／０／０ ０／０／０
１８　 ３６／３６／３４　３５／３６／３３　１／０／０ ０／０／１　 ３９／３８／３５　３７／３７／３４　２／１／１　０／０／０　 ４／３／３　 ４／３／３　 ０／０／０ ０／０／０
１９　 ３６／３７／３５　３４／３５／３３　１／１／０　１／１／２　 ３２／３０／２９　３２／３０／２９　０／０／０ ０／０／０　 １／１／１　 １／１／１　 ０／０／０ ０／０／０
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　　本文统计结果与ＳＯＲＴ算法统计结果对比见图１０。

图１０　交通流量识别结果加权平均绝对误差百分比进行对比

通过图１０可以看出，第１车道与第２车道加权平均绝对误差百分比浮动较小，第３车道加权平均绝
对误差百分比浮动较大，究其原因为第３车道为该进口车道的左转车道，车流量较少，使得其基数较小，
在交通流量统计过程中有少量统计偏差时，对其统计结果会产生较大波动。将本文算法与ＳＯＲＴ算法在
各个视频文件中的加权平均绝对误差百分比求得平均值，可以更加准确地反映本文算法的效果，见表２。
从表２中可以看出，在交通流量较大的第１车道与第２车道中，本文算法将交通流量识别结果加权平均绝
对误差的平均值降低了约４．４％；在车流量较小的第３车道，本文算法将交通流量识别结果加权平均绝对
误差的平均值降低了约０．９％。

表２　交通流量识别结果加权平均绝对误差百分比平均值 ％

算法 第１车道 第２车道 第３车道
本文算法 ３．３３　 ３．５９　 ５．２７
ＳＯＲＴ算法 ８．１５　 ８．０５　 ６．１９

５　结束语

在ＹＯＬＯｖ４车辆识别框架下，提出了融合车辆运动信息、外观信息和空间位置信息的车辆跟踪算法，
并提出了一种交通流量统计方法。通过计算本文算法与ＳＯＲＴ算法对于视频中交通流量的加权平均绝
对误差百分比，结果表明本文提出的方法可以较为准确地进行交通流量统计，有效减少了ＳＯＲＴ算法在
交通流量统计中的多检、漏检情况，具有一定实际应用价值。
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