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基于深度学习的转弯车流量检测方法

张韡1, 李永1∗, 刘涛1, 哈敏捷2

(1. 长安大学汽车运输安全保障技术交通行业重点实验室, 西安 710018; 2. 西安比亚迪汽车有限公司, 西安 710018)

摘　 要　 为方便统计转弯车流量,并提升交叉口转弯车流量的检测速度与精度,提出基于深度学习的方法对城市交叉口转弯

车流量进行检测、跟踪和计数。 首先,通过对比分析选用轻量高效的 YOLOv5s 作为目标检测框架,并采用无人机 (unmanned
aerial vehicle,UAV)航拍方式获取城市交叉口交通流视频,自建车辆航拍图像数据集;利用预训练权重及最新权重文件完成自

建数据集的训练与推理;模型评估表明,基于 YOLOv5 的车辆检测模型具有较高的检测速度与精度:其中模型的 box_loss 值迅

速下降并稳定在 0. 038,mAP_0. 5 值迅速上升并保持在 0. 91 附近;之后,对接 DeepSORT 模型作为后端多车辆跟踪算法,通过

坐标转换以简化车辆轨迹提取,并对行驶轨迹线展开有效性判断;针对检测框角点跃变现象,提出角点-质心点坐标变换以强

化轨迹点的坐标信息鲁棒性,且采用六次多项式拟合车辆轨迹线,将不满足函数映射要求的轨迹线进行旋转优化,以正常拟

合全部轨迹;最后根据预设的转弯角度判定阈值,实现转弯车辆的检测与计数。 为验证所提出的转弯车流量检测方法的有效

性,以某一城市交叉口为例进行车辆检测实验,对比分析人工计数值和本方法检测结果。 结果表明:4 个流向平均检测精度为

92. 9% ,最高可达 95. 7% ,能够满足实际交叉口场景转弯车流量的常规检测要求。
关键词　 交通信息工程; 交通流检测; 深度学习; 转弯车辆; 目标检测; 车辆跟踪

中图法分类号　 U495;　 　 　 　 文献标志码　 A

收稿日期: 2024-03-21;　 　 修订日期: 2024-11-22
基金项目: 国家自然科学基金面上项目(51978075)
第一作者: 张韡(1973—),男,汉族,陕西榆林人,博士,副教授。 研究方向:交通参与者行为干预、车辆建模与仿真、道路交通安全改善及防

治技术、道路交通事故致因理论。 E-mail:zhweijx@ chd. edu. cn。
∗通信作者: 李永(2000—),男,汉族,河南南召人,硕士研究生。 研究方向:道路交通安全改善及防治技术、智能交通。 E-mail:3106757110@ qq. com。

Turning Traffic Flow Detection Method Based on Deep Learning
ZHANG Wei1, LI Yong1∗, LIU Tao1, HA Min-jie2

(1. Key Laboratory of Transportation Industry of Automobile Transportation Safety and Security Technology,
Chang􀆳an University, Xi􀆳an 710018, China; 2. Xi􀆳an BYD Auto Co. , Ltd. , Xi􀆳an 710018, China)

[Abstract]　 In order to facilitate the counting of turning traffic flow and to enhance the detection speed and accuracy of turning traffic
flow at intersections, a deep learning-based method was suggested for detecting, tracking, and counting turning traffic flow at urban
crossings. Initially, the YOLOv5s, which was lightweight and efficient, was chosen as the target detection framework after conducting a
comparative analysis. Unmanned aerial vehicle (UAV) aerial photography was utilized to record video footage of traffic movement at
urban intersections, resulting in the development of a dataset of vehicle aerial photography photos. The pre-training weights and the
most recent weight files were utilized to conduct training and testing on the self-constructed dataset. The model evaluation shows that
the vehicle detection model using YOLOv5 exhibits great detection speed and accuracy. The model􀆳s box_loss value declines rapidly
and stabilizes at 0. 038, while the mAP_0. 5 value climbs swiftly and stays near 0. 91. After that, the DeepSORT model was used as the
backend multi-vehicle tracking technique, and a corner-to-centroid coordinate transformation was used to simplify the extraction of
vehicle trajectories. The precision of the driving trajectory line was evaluated thereafter. To improve the robustness of trajectory points􀆳
coordinate information, a corner-point-center-of-mass point coordinate transformation was suggested to tackle the issue of corner points
in the detection frame. A sixth-degree polynomial was used to model the vehicle trajectory. Unsuitable trajectory lines were rotated and
optimized to meet the function mapping requirements and ensure good fitting of all trajectories. Turning vehicles were detected and
counted by using a predetermined threshold to determine the turning angle. Ultimately, to validate the performance of the proposed
turning vehicle flow detection method, vehicle detection experiments were conducted at a city intersection as an illustration. The
manual counting values were compared and analyzed against the detection results obtained using this method. The results show that the
average detection accuracy for the four flow directions is 92. 9% , with a maximum of 95. 7% , meeting the standard detection
requirements for turning vehicle flow in real intersection scenarios.
[Keywords]　 traffic information engineering; traffic flow detection; deep learning; turning vehicle; object detection;vehicle tracking
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　 　 基于视频图像的交通量检测[1] 作为缓解交通
堵塞问题的重要支持手段,对提升交通安全和强化
交通组织有着重要的实际意义和社会应用价值,在
交通运输领域一直备受关注。 但传统检测方法费
时费力,随着深度学习算法的日渐成熟,越来越多
的学者将基于深度学习的目标检测和跟踪算法引
入交通流检测领域[2],以实现运动车辆的识别和
跟踪。

Truk 等[3]将 Eigenface 方法应用于人脸分类,
该算法属于早期的目标检测的基本构想。 随后,
基于手工特征的传统目标检测算法得到迅速发
展,Glorot 等[4] 将 ReLU 函数引入深度学习,并证
实了该激活函数可显著提升神经网络的非线性拟
合能力,在特定条件下可以完全克服 sigmoid 和
tanh 等激活函数的饱和问题,为之后的深度学习
模型训练奠定了坚实基础。 基于深度学习的目标
检测逐渐成为主流,研究人员提出了多种检测算
法。 Howard 等[5]提出了 MobileNet,其作为一个轻
量级的卷积神经网络自带两个可调的超参数,可
针对特定的任务和实际应用场景需要调整模型的
延迟和精度。 清华大学类脑计算研究中心于
2019 年自行研发出中国首款类脑芯片,该芯片能
够支持脉冲神经网络和人工神经网络同时运
行[6] ,使得中国在视觉目标检测、目标跟踪等众多
应用开发项目上具备了较大优势。 袁小平等[7] 通
过将 YOLOv3 的原生残差模块替换为 ResneXt,并
在卷积网络 Darknet-53 中引入密集连接,实现了多
尺度特征的高效提取和充分利用,改进后的 DX-
LOVO 算法在中小目标平均检测准确率及精度方
面取得了有效提升。

目标检测技术经过多年发展,在多数复杂环境
中均可获得出色的检测效果。 但现阶段的跟踪算
法仍存在一定缺陷,尤其是应用于运动车辆识别领
域的多目标跟踪(multi-object-tracking,MOT)算法,
该算法在复杂应用场景下存在检测准确率低,实时
性较差等问题[8],导致多目标跟踪研究在交通量检
测领域进展缓慢。 随着计算机视觉和深度学习的
融合发展,越来越多的研究人员针对多目标跟踪算
法的优化和应用开展研究。 Bewley 等[9] 提出了一
种简单实用、实时性较强的 SORT(simple online and
realtime tracking) 算法,该方法基于 Faster RCNN
(faster region convolutional neural networks) 检测框
架,在目标跟踪时未使用目标的外观特征,而是结
合卡尔曼滤波和匈牙利算法,以分别实现目标运动
估计和数据关联,由于 SORT 算法仅通过 IoU( inter-
section over union)进行匹配,虽然其检测精度和速

度均得到了较大提升,但该算法仍无法较好解决物
体遮挡问题。 Wojke 等[10]在 SORT 算法的基础上提
出 DeepSORT 算法,该算法将面积匹配修改为特征
匹配,采用一个小型 CNN( convolutional neural net-
works)提取并保存被检测目标的外观特征,这种改
进有效降低了物体被遮挡后的 ID switch 现象。 金
立生等[11]以 YOLOv3 作为前端目标检测器,引入中
心损失函数以改进深度余弦度量,实验结果表明,
优化后的 DeepSORT 算法在拥挤交通和遮挡环境下
具有良好的跟踪效果,与原生 DeepSORT 算法相比,
多目标跟踪准确率提升 1% , ID switch 现象减少
4% 。 此类基于检测的跟踪算法遵循“先检测后跟
踪”设计思想[12],前端目标检测的准确性将会对后
端的目标跟踪产生决定性作用。

基于视频图像的交通量检测按照流向可分为
直线车流量检测和转弯车辆检测,目前前人研究多
是针对直线车辆检测统计,即基于目标检测算法完
成车辆识别并采用撞虚拟线圈方式进行后端计数
工作。 但关于交叉路口转弯车辆检测统计算法屈
指可数,缺少一套完善有效的检测体系。

目前,关于交叉口转弯车流量的研究较少,
前人研究主要集中在基于简单交通场景下的车
辆目标单一检测,且检测车辆行驶轨迹的研究多
处于识别直行车辆阶段。 而交叉口转弯车流量
作为城市交叉口流量调查环节的重要指标,对交
叉口的交通组织和信号配时优化具有重要意义,
却鲜有研究关注。 鉴于此,提出一种基于深度学
习的方法,以 YOLOv5s 作为前端车辆目标检测
器,结合后端 DeepSORT 跟踪算法,对转弯车辆的
行驶轨迹进行分析处理,并根据预设转弯角度阈
值和计 数 器,以 期 实 现 转 弯 车 辆 检 测 与 流 量
统计。

1　 基于 YOLOv5s 的车辆检测

1. 1　 模型框架选定
YOLOv5 的网络结构作为经典的 one-stage 结

构,主要由输入端、Backbone、Neck 及 Prediction 组
成。 图像在输入端经过 Mosaic 数据增强[13-14]、自适
应锚框计算和图片放缩后完成预处理;Backbone 中
的 Focus 则是 YOLOv5 独有的结构,通过一系列切
片操作完成特征提取,以提升网络速度;Neck 作为
连接 Backbone 和输出端的中间模块,进行深层次的
特征融合和上采样操作,但区别于 YOLOv4 只在主
干网 络 中 使 用 CSP 结 构, YOLOv5s 设 计 一 种
CSP2_X结构应用于 Neck,强化了网络的特征融合
能力。 其网络结构如图 1 所示。
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　 　 由于 YOLOv5 采用更加灵活的网络结构,可以
根据不同实际需求对主干网络进行调整,使其在
保证较高的检测速度及检测精度的同时,检测画
面更 加 清 晰, 且 优 化 了 重 叠 边 框 等 问 题[15] ,
YOLOv5s 其网络深度和特征图宽度又是同系列中
最小,检测速度显著高于其他版本的同时亦可拥
有较好的检测精度。 因此采用 YOLOv5s 作为车辆
目标检测框架。
1. 2　 基于交叉口环境的转弯车辆数据集建立

随着深度学习在交通领域的不断融合发展,与
交通场景相关的开源图像数据集越来越多,如
BDD100K 自动驾驶数据集、Waymo 开放数据集、
MIT DriveSeg Dataset 数据集等,为智能交通发展提
供了帮助[16]。 但对于交叉口转弯车辆检测而言,目
前此类开源数据集的图像数据拍摄视角都是基于
车载摄像头或路侧监控,不适合本研究使用,因此
需要自行制作交叉口行车环境下转弯车辆图像数
据集,作为模型训练样本。

将采集到的多段城市交叉口航拍视频以视频
分帧的方式输出为多张 1 920 像素 × 1 080 像素的
图片,以此作为原始图像数据集。 考虑本研究的重
点是转弯车辆的识别与跟踪,故不着重考虑无车辆
或车辆被遮挡等特殊情况处理,因此将原始图像集
中的上述无效数据剔除,最终获得 8 651 张有效图
像,将其编码后借助 LabelImg 为图像数据标注车辆
标签,得到最终自制数据集,具体制作流程如图 2
所示。
1. 3　 网络训练测试及评估

将自建数据集以 8∶ 2的比例划分为训练集和测
试集,且仅需识别车辆目标,属于单分类任务,类别
数设置为 1,训练轮次“ epochs”默认 300,单次输入
图片“batch_size”视配置修改为 4。

利用 YOLOv5s 自带的预训练权重完成模型训
练后,使用上述已收敛模型产生的最新权重文件对
测试集进行推理测试,模型的预训练结果及推理测

试效果如图 3 所示。
从检出效果看,图 3 ( b) 中虽有少量车辆未

被检出,但相较于原生 YOLOv5s 模型在小目标检
测方面的平均精度有较大改善,对大部分车辆目
标能够实现较高精度的正确识别,且被识别车辆
的平均置信度约为 0. 8,模型推理速度也显著
提升。

为进一步验证 YOLOv5s 检测模型在真实交叉
口场景的车辆检测性能。 对自建数据集中全部图
像进行 300 轮次训练,并考虑到转弯车辆检测是二
分类问题,且数据集具有不平衡特性,故采用平均
精确度(mean average precision,mAP)作为模型评估
指标,模型在检测过程中的损失变化和平均精度变
化如图 4 所示。

图 3　 车辆检测效果对比

Fig. 3　 Comparison of vehicle detection effect

图 2　 自制车辆数据集流程

Fig. 2　 Process for creating self-build vehicle dataset
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mAP_0. 5 表示 IoU 阈值为 0. 5 时的平均精确度。
图 4　 模型的性能验证

Fig. 4　 Performance verification ofYOLOv5s

从图 4 中可以看出,模型在训练初期的边界框损失
快速下降而平均精度则快速上升,这是由于在训练
过程中使用预训练权重作为迁移学习起点,加速了
YOLOv5s 的训练速度;而在该范围内两指标均出现
震荡现象,分析可能是自建数据集样本量较少受训
练数据噪声影响较大所致。 随着训练轮次的增加,
模型的训练损失和验证损失均变化趋势几乎一致,
均表现为逐渐下降并趋于稳定;验证损失在既定训
练轮次内并未出现增大现象,故模型不存在过拟合
现象;训练损失最终保持在 0. 038,同时平均精度随
之逐渐增加并稳定在 0. 91 附近,两个指标均表明该
模型具有较好的车辆检测性能,可以满足后续转弯
车辆跟踪研究。

2　 车辆转弯事件检测模型

2. 1　 多车辆跟踪的实现
采用 TBD( tracking-by-detecton) [17] 策略以实现

多车辆跟踪,即使用 YOLOv5 算法作为车辆检测器,
在此基础上对接 DeepSORT 完成车辆预测与跟踪,
并基于跟踪车辆的轨迹特征信息,结合提出的车辆

转弯事件检测模型,以完成实际交叉口场景下的转
弯车流量检测。

对比 SORT 算法,DeepSORT 在匹配机制中引
入了级联匹配算法,因此能更好处理目标被长时
间遮挡及 ID 切换问题[18] ,故采用 DeepSORT 算法
作为多车辆跟踪模型,并基于匀速模型和线性观
测模型下的卡尔曼滤波器完成运动车辆轨迹预测
及更新。

将前端目标检测器检测到的车辆坐标信息输
入至 DeepSORT 检测器,完成坐标格式转换后基于
卡尔曼滤波实现逐帧预测,若预测结果是确认态则
利用马氏距离和余弦距离使检测框和预测框产生
数据关联,如式(1)、式(2)所示。

d
·
( i,j) = (d j - yi) TS -1

i (d j - yi) (1)

式(1)中: d
·
( i,j) 为第 j 个检测框与第 i 个预测框间的

运动匹配度; d j 为第 j 个检测框的状态; yi 为当前时

刻预测框状态; S -1
i 为当前观测空间的协方差矩阵。

d̈( i,j) = min{1 - rTj rik rik ∈ Ri} (2)
式(2)中: rj 和 rik 分别为相对应的检测框和预测框

的表面特征描述因子; Ri 为车辆轨迹的描述因子
集合。

为了更好满足实际场景下的检测需求,考虑将
车辆的运动特征度量和外观特征度量相结合,融合
指标的计算公式为

d( i,j) = λd
·
( i,j) + (1 - λ) d̈( i,j) (3)

式(3)中: λ 为权重参数。
后续在关联状态下,使用检测框替代上一时刻

的跟踪框进行更新。 循环执行上述预测、跟踪和更
新流程,即可完成不发生 ID switch 的车辆匹配。

但考虑到实际情况中无法保证车辆检测的召
回率为 100% ,因此利用 DeepSORT 对匹配失败的检
测框和预测框进行 IoU 匹配;若匹配成功,则继续车
辆跟踪、预测。 对于再次匹配失败的预测框,如果
当前处于为非确认状态,则将其删除;若为确认状
态,则通过检查寿命时间来决定是否继续匹配。 基
于 DeepSORT 实现多车辆跟踪的具体流程如图 5
所示。
2. 2　 转弯车辆识别

在交叉口交通流量较大时,对多车辆连续帧之
间的关系建模存在较大难度,而且目前针对此交通
环境下转弯车辆的检测存在诸多弊端。 因此,基于
DeepSORT 以视频分帧读取的方式追踪和定位车辆
ID,之后在图像坐标系描绘目标点集,使用 OpenCV
绘制车辆轨迹并进行曲线拟合,即可提取出车辆的
行驶轨迹线,以供后续检测转弯车辆。
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图 5　 多车辆跟踪流程图

Fig. 5　 Flowchart of multi-vehicle tracking

2. 2. 1　 筛选行驶轨迹线

在提取车辆行驶轨迹过程中,针对车辆检测失
败导致轨迹线断开,或视频边缘区域车辆停留时间
短等原因造成行驶轨迹线过短等实际问题,使用欧
式距离对车辆轨迹线长度进行有效性判定,计算公
式为

ρ = (x2 - x1) 2 + (y2 - y1) 2 (4)
式(4)中: (x1,y1) 为轨迹线起点坐标; (x2,y2) 为
终点坐标; ρ 为两点间的欧氏距离。

经过大量实验分析,判别阈值 ρ 取 200 个单位
长度时筛选效果较好[19]。 超过该阈值,则认定提取
的轨迹线能够代表车辆的实际运动轨迹;否则认为
该曲线不完整,予以舍弃。
2. 2. 2　 轨迹拟合与旋转优化

经过上述长度有效性筛选后,对车辆轨迹线的
处理步骤如下。

步骤 1　 建立坐标系:以图像左上角为原点建
立笛卡尔坐标系,逐次对全部轨迹线进行坐标化处
理,以便提取各轨迹线的位置信息。

步骤 2　 获取车辆坐标:车辆在转弯过程中后
端跟踪器实时获取前端 YOLOv5 生成的检测框状态
(ymin,xmin,w,h) ,并依此持续进行全部车辆 ID 的定
位采集。 其中, xmin、ymin 分别为检测框左上顶点的
横、纵坐标; w、h分别为检测框的宽、高。 标记 ID 号
为 l的车辆坐标信息为 (xl,yl,w,h),xl、yl 分别为 ID
号为 l 的车辆横、纵位置。 图 6 展示了 ID-10 号的车
辆位置信息检测过程。

当车辆转弯时,由于检测框会发生方向性变形

和长宽比例畸变,其角点坐标会随之发生跃变,从
而导致提取的车辆轨迹线会出现较多偏差点。 为
了应对这一异常情况,采用质心点代替角点,即在
原始角点坐标的基础上引入偏置量,以增强轨迹点
的坐标信息鲁棒性,转换公式为

x = xi +
w i

2

y = yi +
hi

2

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)

式(5)中: xi , yi 为检测框角点坐标; x , y 为质心点
坐标; w i 、 hi 分别为检测框的宽和高。

步骤 3　 绘制车辆轨迹线:依据车辆 ID 逐帧提
取车辆轨迹点坐标 Vl

n = {V1,V2,…,Vn} ,并将轨迹
线绘制在图像上,为后续轨迹拟合提供数据基础。

采用六次多项式对车辆轨迹线进行拟合,并利
用优度指标评估拟合效果,详细流程见步骤 5。 拟
合多项式表示为

φ(x,ω) = X1×7W
X1×7 = (x6,x5,x4,x3,x2,x,1)
WT

1×7 = (ω6,ω5,ω4,ω3,ω2,ω1,ω0)

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

式(6)中: φ 为轨迹拟合多项式; x、ω 为多项式函数
的自变量与多项式系数; X1×7、W1×7 为多项式的自
变量阶次向量与系数向量。

步骤 4　 拟合多项式的坐标变换:由于轨迹线
直接绘制在图像上,车辆实际的转弯轨迹拟合曲线
不满足“多对一”的函数映射条件,但考虑到多数车
辆轨迹线都形如单峰曲线[20],故对轨迹线进行坐标
变换使其满足函数映射要求。
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对于无法直接拟合的车辆轨迹,将采集到的车辆
轨迹点集逐点按照图 7 所示方式,进行顺时针旋转操
作;通过定义旋转角度步长,逐步迭代发现旋转角度
为 10°时效果最佳。 之后基于步骤 5 对轨迹进行拟合
优度评价,循环上述评价-旋转-再评价操作,直至拟
合出的函数图像完全贴合车辆轨迹线结束该操作。

图 7 展示了图像坐标系中一点 P 关于原点进行
旋转的过程,旋转角为 θ ,若实际情况需要逆时针旋
转,将 θ 改为 - θ 代入式(7)即可。 经过上述循环操
作即可得到成功的拟合函数。

cos(θ)x - sin(θ)y
cos(θ)y + sin(θ)x{ (7)

为了验证采用六次多项式拟合车辆转弯轨迹
的可行性及所提出的坐标变换修正轨迹拟合方法
的有效性,分别基于四次、五次、六次和七次多项式
对旋转函数图像进行曲线拟合,拟合效果分别如
图 8所示。 其中,四次多项式的拟合效果最差,无法
实现车辆轨迹的正常拟合;五次多项式在轨迹线中
间部分拟合效果较好,但在轨迹线两端的拟合效果
出现偏离异常趋势,分析判断是车辆在进入图像瞬
间,检测框尺寸瞬间变大,从而表现出明显抖动,故
会导致检出的车辆坐标与真实轨迹线产生部分拟
合异常。 相比之下,基于六次和七次多项式拟合图
像几乎完美贴合转弯轨迹线,但考虑到多项式阶次
过高会增加过拟合风险,故采用六次多项式进行车
辆转弯轨迹拟合。

图 6　 车辆 ID-10 检测转弯过程

Fig. 6　 Detection of the turning process for vehicle ID-10

图 7　 旋转坐标示意图

Fig. 7　 Schematic diagram of rotated coordinates
图 8　 拟合效果对比

Fig. 8　 Comparison of fitting effect
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　 　 步骤 5　 轨迹线拟合优度评价。
拟合优度是回归分析中用以评价拟合曲线对

观测值拟合程度的常用指标,其统计量确定系数 R2

的计算公式为

TSS = ∑
m

i = 1
(yi - 􀭰y) 2

RSS = ∑
m

i = 1
( ŷi - yi) 2

R2 = 1 - RSS
TSS

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(8)

式(8)中:m 为拟合轨迹点数量;yi 为原始轨迹点纵
坐标;􀭰y 为所有轨迹点纵坐标平均值;ŷi 为多项式拟
合所得轨迹点纵坐标;TSS 为总平方和;RSS 为残差
平方和; R2 为确定系数。

R2 的计算结果处于[0,1]范围内,数值越大代
表拟合效果越好,根据拟合优度检验可以对车辆轨
迹线的拟合效果进行量化评价,为修正轨迹拟合提
供支持。 表 1 展示了随机抽取部分车辆 ID 的轨迹
拟合优度评价结果。

表 1　 部分车辆轨迹线拟合优度值

Table 1　 Goodness of fit value for partial vehicle track lines
车辆轨迹线 ID 拟合优度值

ID-14 0. 973
ID-37 0. 930
ID-50 0. 926
ID-91 0. 945
ID-108 0. 918

　 　 由表 1 可知,随机选取的 5 个车辆 ID 的轨迹拟
合度均超过 0. 91,由此可见基于 TBD 策略的交叉口
转弯车辆检测方法可以对转弯车辆行驶轨迹线实
现较高的拟合性能,可视作后续转弯车辆行驶轨迹
的计算依据。
2. 2. 3　 转弯车辆统计模型

经过上述流程即可得到多组完整的交叉口车辆
转弯轨迹线,将目标轨迹线的两端点分别记为 I0、I1 ,
其对应拟合多项式函数的起点、终点分别记为
φ(I0)、φ(I1)。 由于六次多项式拟合如前所述会充分
贴合车辆轨迹线,可能也存在过拟合现象,若直接对
I0 求梯度会导致与车辆实际行驶方向偏差较大,不利
于后续车辆转弯角度判定。 故采用一阶向前差分代
替梯度求解车辆的行驶方向变化角度。 以车辆轨迹
线起点 I0 为例,其一阶向前差分计算公式为

d( I0,I0 + ΔI) =
φ( I0) - φ( I0 + ΔI)

ΔI (9)

式(9)中: d( I0,I0 + ΔI) 为起点 I0 的一阶向前差分
值; ΔI 为步长,取 5。

车辆完成整个转弯动作两端点的的角度改变
量 Δθ 可表示为

Δθ = θ0 - θ1

θ0 = arctan[d( I0,I0 + ΔI)]
θ1 = arctan[d( I1,I1 + ΔI)]

ì

î

í

ïï

ïï
(10)

式(10)中: θ0、θ1 分别为车辆换道轨迹起始时刻及
终止时刻的行驶方向变化角。

以车辆转弯动作的角度改变量变化范围作为
车辆转弯事件的判定准则,如图 9 所示。 并按照多
次实验结果将这一阈值定为 60°。 若 Δθ > 60° ,判
断目标车辆为转弯车辆,令相应计数器 + 1,且当 Δθ
> 0 时,车辆为右转;当 Δθ < 0 时,车辆为左转。 计
数器取值如式(11)所示。

Nv = 1, Δθ > 0
0, 其他

{ (11)

式(11)中: Nv 为车辆转弯事件计数结果。
最后基于虚拟线圈法[21] 实现转弯车辆所属路

口的判定问题。 如图 10 所示,在交叉口道路图像的
各进口道停止线处构建一个 30 像素宽的矩形框区

图 9　 转弯判定条件示意图

Fig. 9　 Schematic diagram of judgment conditions for turning

图 10　 车辆所属路口判定

Fig. 10　 Determination of the intersection to
which the vehicle belongs
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域,并将矩形框按照顺时针方向依次记为 A、B、C、
D;其中,图 10 左侧矩形框为 B。 当目标框的预设撞

线点经过矩形框时即采集目标车辆 ID。

3　 实例分析

3. 1　 视频采集

为验证基于 YOLOv5 + DeepSORT 算法的交叉
口转弯车流量检测模型的有效性和准确度,选取西

安市某一信控交叉口进行实际测试。 利用大疆

“御”Mavic 2 无人机获取该交叉口航拍交通流视
频,相机参数:视频分辨率为 1 920 × 1 080,帧率为

30 fps;拍摄时间:周内白天,天气晴朗,单次拍摄时
长为 15 min,且模型测试时以人工计数为准。
3. 2　 实验配置

本实验的模型训练平台硬件:台式计算机,操
作系统为 Windows11 (64Bit),处理器为 Intel i7 @
3. 4 GHz 4Cores,显卡为 NVIDIA GeForce RTX3070
8 GB。 运 行 环 境 及 相 关 工 具: Cuda10. 2, Cud-
nn7605,Pytorch1. 2,Python3. 9,Anaconda3 以及视觉

工具 Opencv2。
3. 3　 检测结果

基于所建立模型对交叉口场景下转弯车流量

进行统计测试,检测结果如表 2 所示。 实际转弯

车流量为人工计数获得,检测准确率以该数据为
参照。 从表 2 中数据可以看出,本文模型对交叉

口4 个流向转弯车流量的总体检测准确率均超过

90% ,平均准确率达到 92. 9% ,其中,对路口 C 左
转车流检测准确率最高达到了 95. 7% 。 虽然路口

A、B 的右转方向存在误检漏检情况,但经过分析,
推断是因为数据采集时相机垂直拍摄角度存在一
定倾斜,引起远离相机的上述路口待测车辆目标

尺寸变小、特征提取更加困难,从而导致目标检测

算法的精确率和召回率下降。 但模型的平均检测
准确率接近 93% ,可以满足实际场景中的检测精

度需求。

表 2　 转弯车辆检测结果

Table 2　 Test results for turning vehicles

路口 转向
检测车流

量 / 辆
实际车流

量 / 辆
误检数

/ 辆
漏检数

/ 辆
准确

率 / %

路口 A
左转 41 44 0 3 93. 2
右转 57 62 1 4 91. 9

路口 B
左转 25 27 0 2 92. 6
右转 37 41 1 3 90. 2

路口 C
左转 22 23 0 1 95. 7
右转 35 38 1 2 92. 1

路口 D
左转 17 18 0 1 94. 4
右转 41 44 0 3 93. 2

　 　 相比于所提出的转弯车流量检测模型,适用于
交叉口场景下的传统固定式交通流检测器检测精
度虽大多可超过 95% ,但线圈检测器、地磁检测器
等通常需要铺设在道路下方,会对道路造成一定程
度破坏,其模块组成复杂,安装成本及维护成本极
高[22],且相关研究表明传统固定式检测器的合理布

设是获取高精度数据的关键因素,简单的数量堆叠

既不经济也不合理[23]。 除此之外,该类检测器受限

于自身检测原理,当交通密度较大时,检测精度会

显著下降[24]。 此外,超声波检测器或红外检测器虽
然不需要破坏路面即可完成布设,维护成本较低,
但其检测精度仅能达到约 90% ,且容易受极端天气

等干扰[23]。 相比之下,利用无人机获取交叉口航拍

视频并基于深度学习检测转弯车流量具有移动性
强、操作简单、成本低等显著优势,可以在城市道路
交通量检测方面发挥巨大作用。

4　 结论

(1)自制交叉口场景航拍车辆图像数据集,并
采用 Mosaic 数据增强方式强化车辆检测网络的特
征提取能力, 在前端框架推理测试环节, 基于
YOLOv5s 的车辆检测表现优异,平均精度超过
90% ,为后端车辆跟踪提供了精度保障。

(2)车辆跟踪阶段,采用 TBD 策略实现车辆跟
踪,并利用六次多项式拟合车辆轨迹,引入坐标变
换解决了转弯轨迹曲线不满足函数映射要求的问
题,拟合优度评价结果显示,车辆转弯轨迹线的平
均拟合度最高可以达到 0. 973。

(3)为验证提出的转弯车辆检测统计模型,基
于某一城市交叉口进行实例分析,检测结果表明:
交叉口 4 个进口道的转弯车流量平均检测准确率可
达 92. 9% ,可实现实际场景下转弯车流量的常规检
测,为交叉口的精细化渠化及信号配时提供技术
支持。

(4)由于所建数据集未容纳特殊天气、车辆被
遮挡等特殊情况下的航拍图像,可能导致模型在上
述特殊场景下的泛化能力较差,后续研究可从拓展
航拍数据集的容量及质量、倾斜摄影下的小目标检
测等方面入手。
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