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摘 要:为了方便交通部门改善交通拥堵问题,使用旭日X3嵌入式开发板作为硬件平台,通过YOLOv8深度

学习网络识别道路上通行的车辆及其车辆类型。使用开放神经网络交换(Open
 

Neural
 

Network
 

Exchange,
 

ONNX)
格式可视化编辑工具去掉了模型的输出头,将网络中的激活函数由SiLU函数更换为ReLU函数,将模型输出由80
个检测类别更改为4个检测类别,在Small版本中,使用非极大值抑制算法(Non-Maximum

 

Suppression,
 

NMS)将
最合适的检测框筛选出来,然后用SORT(Simple

 

Online
 

and
 

Realtime
 

Tracking)多目标追踪算法和匹配算法将独立

帧检测到的车辆关联起来,实现车辆自动计数。在服务器上配置好YOLOv8的训练环境,训练3个周期,测试模型

的mAP指标为0.635,推理速度提升至20
 

fps左右,目标检测系统的计数精度达到98%,可以准确获取到路口的交

通流数据,帮助改善交通拥堵问题。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

facilitate
 

the
 

transportation
 

department
 

to
 

improve
 

traffic
 

congestion,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

use
 

the
 

Horizon
 

Sunrise
 

X3
 

embedded
 

development
 

board
 

as
 

a
 

hardware
 

platform
 

to
 

identify
 

vehicles
 

and
 

their
 

models
 

on
 

the
 

road
 

through
 

the
 

YOLOv8
 

deep
 

learning
 

network.
 

The
 

Open
 

Neural
 

Network
 

Exchange
 

(ONNX)
 

format
 

visual
 

editing
 

tool
 

is
 

used
 

to
 

remove
 

the
 

output
 

header
 

of
 

the
 

model,
 

replace
 

the
 

activation
 

function
 

SiLU
 

in
 

the
 

network
 

with
 

ReLU
 

function,and
 

change
 

the
 

model
 

output
 

from
 

80
 

detection
 

categories
 

to
 

4.
 

In
 

version
 

Small,
 

Non-Maximum
 

Sup-
pression

 

(NMS)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

out
 

the
 

most
 

suitable
 

detection
 

boxes.
 

Then,
 

the
 

vehicles
 

detected
 

by
 

inde-
pendent

 

frames
 

are
 

associated
 

with
 

the
 

multi-target
 

tracking
 

algorithm
 

and
 

matching
 

algorithm
 

using
 

SORT
 

(Simple
 

Online
 

and
 

Realtime
 

Tracking)
 

to
 

realize
 

automatic
 

vehicle
 

counting.
 

The
 

training
 

environment
 

of
 

YOLOv8
 

is
 

con-
figured

 

on
 

the
 

server
 

with
 

a
 

training
 

period
 

of
 

3
 

cycles.
 

With
 

the
 

mAP
 

index
 

of
 

the
 

test
 

model
 

being
 

0.635
 

and
 

the
 

rea-
soning

 

speed
 

increasing
 

to
 

about
 

20
 

fps,
 

the
 

counting
 

accuracy
 

of
 

the
 

target
 

detection
 

system
 

reaches
 

98% ,
 

which
 

can
 

accurately
 

obtain
 

the
 

traffic
 

flow
 

data
 

at
 

the
 

intersection
 

and
 

help
 

improve
 

the
 

traffic
 

congestion
 

problem.
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0 引言(Introduction)
随着城市化进程的加快,城市交通问题日益严峻。精确掌

握交通车流量信息是开展城市交通管理的基础,获得准确且及

时的车流量数据可以帮助交通管理部门科学调配交通资源[1]。
目前,城市道路已广泛布置监控摄像头,利用摄像头视频和图

像处理算法自动监测和统计车流量。使用这种方法采集的数

据精度较高,并且能够实现全天候、全自动的监测。然而,图像

处理算法计算量巨大,在边缘设备上实现实时车流量统计一直

面临困难。本文设计利用“地平线”推出的旭日X3嵌入式开发

板部署YOLOv8深度学习网络模型,实现了实时监测和统计

交通车流量,对推动该领域的发展具有重要的意义。
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1 系统整体设计方案(System
 

overall
 

design
 

scheme)
本设计使用旭日X3嵌入式开发板作为核心硬件平台,

Linux作为操作系统。采用摄像头模块采集道路车流视频数

据,通过4G无线模块和远程服务器实现通信。本设计使用

YOLOv8目标检测器和多目标追踪算法SORT构建高精度的

实时跟踪系统,该系统可以获取道路上行驶车辆的视频,并从

视频中识别其中的车辆及其车辆类型,对识别到的车辆进行计

数,然后将识别到的车辆信息通过4G通信模块实时上传到服

务器。系统构成模块框图如图1所示。

图1 系统构成模块框图

Fig.1
 

Block
 

diagram
 

of
 

the
 

system
 

composition
 

module

2 系统硬件设计(System
 

hardware
 

design)
本文设计的硬件系统由旭日X3嵌入式开发板、ATK-

M750C
 

4G无线通信模块、摄像头和5V开关电源组成。相机

使用移动设备和嵌入式系统的摄像头串行接口协议MIPI
 

CSI
总线和开发板进行通信。
ATK-M750C

 

4G无线通信模块使用串口与主机进行通

信,在安装Linux操作系统的主机中,串口设备会被抽象为
/dev/ttyS*设备文件。这种方式只需要对串口设备文件进行

文件读写操作,就能实现对串口设备收发数据。在系统中,首
先设置ATK-750模块和服务器通信的IP地址和端口号,其次

将模块设置为TCP(Transmission
 

Control
 

Protocol)穿透模式。
连接开发板后,将开发板串口3的波特率设置为与模块的波特

率一致,然后打开系统文件路径/dev/ttyS3的设备文件,发送

数据时通过write系统调用就可以将数据传送到ATK-M750
模块。系统配置了一个具有公网IP(Internet

 

Protocol)的服务

器,用于接收系统发送的数据,并在服务器上运行了一个服务

程序,该程序使用TCP协议通信,打开了本机的7788端口用

于接收4G模块发送的数据。一旦和4G模块建立TCP连接,
就循环接收4G模块发送的计数信息,然后把信息保存在本地

文件中。系统的硬件电路原理图如图2所示。

图2 系统的硬件电路原理图

Fig.2
 

The
 

schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

system's
 

hardware
 

circuit

3 目标识别系统设计(Design
 

of
 

target
 

recognition
 

system)
3.1

 

YOLOv8深度学习网络模型微调
YOLOv8官方发布的模型在COCO2017数据集上做了

300轮预训练,可以识别日常生活中80种常见物体的类别,但
本系统主要识别的对象是车辆类别,不需要具备识别其他物体

的能力,因此需要对YOLOv8深度学习网络模型进行微调。
UA-DETRAC数据集包含在中国北京市和天津市两个城

市的24个不同的地点使用Cannon
 

EOS
 

550D相机拍摄的10
 

h
的道路交通视频,约有14万帧图像数据,手动注释了8

 

250辆

车辆,总共有121万个标记的对象边界框,本研究要在该数据

集上训练YOLOv8深度学习网络模型对车辆位置和车辆类别

的检测能力,因此需要对模型做两项微调,一是需要将网络中

的激活函数由SiLU函数更换为 ReLU函数,然后将 UA-
DETRAC的数据标注转换成符合YOLOv8规定的格式。二是

将模型输出由80个检测类别更改为4个检测类别。在服务器

上配置YOLOv8的训练环境,训练3个周期的模型,模型的

mAP指标达到0.6以上,计算速度快,精确度高。

3.2YOLOv8深度学习网络模型在地平线旭日X3上部署
将训练好的深度学习网络模型部署到终端的流程通常包

括导出ONNX模型、模型量化、模型推理3个步骤。ONNX
(Open

 

Neural
 

Network
 

Exchange)是一种表示神经网络模型的

开放格式,模型部署工作中的第一步通常是将不同的神经网络

框架训练好的模型转换成ONNX通用的表达形式[2]。在本文

的设计中,调用YOLOv8提供的模型导出脚本,可以将训练得

到的PyTorch格式的模型转换为ONNX模型。模型直接导出

的ONNX模型数据都是使用单精度浮点数进行计算,运算速

度慢,因此需要把单精度浮点数转换为8位的整数进行计算,
该过程称为模型量化[3]。在旭日X3嵌入式开发板上,还需要

将ONNX模型转换为“地平线”产品专用的模型,用于调用专

有计算单元BPU加速计算。在“地平线”的AI工具链中,这一

步转换过程和模型量化是同时进行的。

3.3 提升模型推理速度
未经过任何修改的YOLOv8官方模型,其Small版本经量

化后,在旭日X3嵌入式开发板上部署之后,模型的推理速度仅

为每秒3~4帧,远远没有达到实时检测的效果,所以必须对其

推理性能进行优化,提高其推理速度。
在本文的设计中,对模型一共做了3处修改。首先通过观

察模型发现,其检测头涉及大量的广播运算,并导致了大量的

量化/反量化操作,造成无谓的计算资源损耗,为了解决此问

题,系统使用ONNX-Modify工具去掉模型的输出头。
其次将模型中所有激活函数更换为 ReLU 函数[4]。

YOLOv8深度学习网络模型中原始的激活函数为SiLU函数,
SiLU函数的表达式为SiLU(x)=x/(1+e-x),网络训练过程

中,SiLU函数因为导数连续,收敛速度比ReLU函数更快,在
同样数量的训练周期,模型的性能通常也会比使用ReLU的版

本好。但是,在模型部署中可以以牺牲一部分模型准确度为代

价来提高模型的推理速度。
再次将模型的输入图像分辨率从640×640修改为512×

512。YOLOv8深度学习网络模型中的主要运算为卷积运算,
其计算复杂度与图像的长宽之积成正比,所以降低图像的分辨

率能够非常有效地降低模型的推理时间。

3.4 非极大值抑制算法设计
YOLOv8深度学习网络模型使用anchor

 

box的方式进行

目标检测,对同一个目标会有多个anchor
 

box进行预测,那么
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这么多个预测结果可能会重叠,在Small版本中,输入图像的

分辨率为512×512时,YOLOv8深度学习网络模型将会输出

约20
 

000个预测框。为了将最合适的检测框筛选出来,可以

使用NMS算法[5]。
NMS算法的主要步骤如下:
第一步是将置信度过低的框过滤掉。通过选取不同的过

滤阈值,可以过滤几十到几百个框。第二步将输出框按置信度

从高到低排序,从置信度最高的框开始,后边每一个框都和该

框计算其交并比(IoU)值。IoU值越大,表示两个框的重合度

越高,将大于IoU阈值的框标记为弃用;若IoU值小于阈值,认
为该框和第一个框不是同一个物体,则保留该框。再循环以上

步骤,从保留下来的置信度第二高的框开始,重复第二步,直到

所有框都计算完毕。循环步骤结束后仍然保留下的框,就是经

过NMS算法之后的输出框。

4 计数算法设计(Counting
 

algorithm
 

design)
4.1SORT多目标追踪算法设计

YOLOv8是一种单帧目标检测算法,它会独立地检测每一

帧图像,但是检测并提取车辆图像后,相邻两帧图像中属于同

一车辆的检测框还不具备联系。要想实现系统对检测到的车

辆进行自动计数,就要设计一种方法能够将独立帧中检测到的

物体关联起来,此时可以采用SORT多目标追踪算法[6]。
SORT多目标追踪算法是基于Kalman滤波和匈牙利算法

进行跟踪[7]。SORT多目标追踪算法的流程如下:首先对每一

帧图像使用目标检测算法(如YOLO)生成目标候选框,其次计

算各个框与现有追踪框(初始化帧设为检测框)的IoU值。得

到当前帧检测目标和追踪目标的IoU矩阵,使用线性分配算法

将当前帧中的检测框和追踪框关联起来。未匹配到的追踪框

将被标记为失效,匹配到的检测框将被添加到追踪列表中。最

后使用Kalman滤波更新匹配上的追踪框的状态。SORT多目

标追踪算法工作流程如图3所示。

图3 SORT多目标追踪算法工作流程

Fig.3
 

SORT
 

multi-target
 

tracking
 

algorithm
 

workflow

当获得当前帧的目标检测结果后,就可以开始进入目标追

踪阶段。SORT多目标追踪算法首先预测追踪列表中所有追

踪框在当前帧的位置,其次计算预测框和当前帧的检测框的

IoU值,获取IoU矩阵。将IoU矩阵取负值,或使用1减去矩

阵中的所有元素,得到的新的矩阵将作为cos
 

t矩阵输入线性

匹配算法。线性匹配算法会给出匹配结果。得到匹配结果后,
对于匹配到的追踪框,使用其对应的检测框更新追踪框的位

置;对于未匹配到的追踪框,根据算法配置参数决定是否将其

从追踪列表中移除;对于未匹配到的检测框,将其添加到追踪

列表中。该算法的核心操作是卡尔曼滤波算法和线性匹配

算法。

4.2 卡尔曼滤波算法设计
卡尔曼滤波是一种利用线性系统的状态方程,结合系统的

观测值,对系统状态做出最优估计的算法。卡尔曼滤波假设系

统是带噪声的线性系统,并假设系统的过程噪声和观测噪声都

服从高斯分布,因此系统的状态方程可以写成公式(1)[8]:

Xk=AKk-1+BUk-1+wk

Zk=HXk+vk (1)

卡尔曼滤波的工作流程分为以下3个步骤。
第一步是对系统的初值做初始化:

X+
0=E[X0]

P+
0=E[(X0-X0)(X0-X0)T] (2)

第二步是利用系统方程对系统做出先验估计:
X-

k =AX+
k-1+BUk-1

P-
k =AP+

k-1AT+Q
Kk=P-

kHT(HP-
kHT+R)-1 (3)

第三步是结合系统状态的观测值对先验估计值进行校正:
X+

k =X-
k +Kk(Zk-HXk)

P+
k =(1-KkH)P-

k (1-KkH)T+KkRKT
k (4)

4.3 线性匹配算法设计
线性匹配算法用于确定追踪框和当前帧的检测框的对应

关系,可以计算所有追踪框和检测框的IoU值[这一步的计算

复杂度为O(m×n),假设有m 个追踪框和n个检测框],然后

把两个框之间的IoU值当作其关联权重,从而把该问题转化为

最小权值匹配问题,即在二分图中求出一组点对的匹配,使得

这组点对的权值和最小。
在本文设计的系统中,首先根据追踪框得到当前帧的预测

框,其次计算预测框和当前帧检测框的IoU值,得到IoU值的

矩阵,调用scipy(Python中一个用于科学计算的库)中的linear_
sum_assignment函数求解匹配结果。

4.4 计数算法设计
当系统追踪到一个新的目标时,给该目标赋一个ID用于

标识该目标,赋值ID的方法如下:对于第1个目标,对其赋值

ID为1;以后每追踪到一个新的目标,就把上一个目标的ID值

加1作为新目标的ID。通过这样的ID赋值方法,可以实现对

车辆的计数。对于多种车型,对每一种车型都建立一个追踪

器,从而实现对车辆的分类追踪。为了提升计数的准确度,对
系统的算法做了如下改动。

(1)为了应对检测器检测质量差和经常出现未检测出物体

类型的情况,系统延长了将追踪物体移出追踪列表的判定时

间,从丢失2帧就将其移出改为丢失15帧再移出。此项改动

提升了追踪的稳定性。
(2)对于远处的车辆,其在图像中对应一个很小的目标,检

测器给出的检测结果准确度较差,可能导致系统出现检测不稳

定、类别分类错误等问题。通过忽略检测器给出的检测框面积

小于一定阈值的目标,可以提升追踪的稳定性,从而提升计数

精度。

5 系统调试(System
 

debugging)
5.1 目标检测系统调试

目标检测系统主要关注检测精度和检测速度两个参数,当
对YOLOv8深度学习网络模型进行3轮微调训练之后,测试
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模型的mAP指标为0.635。经微调后的模型针对小型轿车、
卡车、公交车及其他车辆的测试结果如表1所示。

表
 

1 经微调后的模型针对小型轿车、卡车、公交车及

其他车辆的测试结果

Tab.1
 

The
 

test
 

results
 

of
 

the
 

fine-tuned
 

model
 

for
 

small
 

cars,
 

trucks,
 

buses,
 

and
 

other
 

vehicles

类别 图片数/个 目标数/个 P R mAP50 mAP50-95
小型轿车 56

 

340 548
 

555 0.642 0.805 0.791 0.562
卡车 56

 

340 38
 

519 0.496 0.595 0.561 0.419
公交车 56

 

340 71
 

785 0.698 0.850 0.811 0.569
其他车辆 56

 

340 16
 

915 0.687 0.226 0.379 0.244

  直接使用ONNX模型在CPU上推理,获得的推理速度约

为3.5
 

fps,经几次改进,推理速度提升为20
 

fps左右。最终经

过量化的模型在旭日X3嵌入式开发板上的运行结果如图4所

示。微调后的YOLOv8深度学习网络模型在数据集上表现良

好,具有较高的检测精度,可以在实际场景中应用。

图4 目标检测识别结果

Fig.4
 

Target
 

detection
 

and
 

recognition
 

results

5.2 计数系统调试
计数系统的核心是计数精度,在测试场景下统计系统的计

数精度,结果为98%。其中,计数结果可视化图如图5所示,系
统实物图如图6所示。

图5 计数结果可视化图

Fig.5
 

Visualization
 

of
 

counting
 

results

图6 系统实物图

Fig.6
 

System
 

physical
 

drawing

5.3 系统运行结果
系统接收到的数据格式为时间戳、小型轿车的计数量、卡

车的计数量、公交车的计数量和其他车辆的计数量,系统运行

结果图如图7所示。

图7 系统运行结果图

Fig.7
 

Diagram
 

of
 

system
 

operation
 

results
 

6 结论(Conclusion)
本文设计的系统使用旭日X3作为硬件平台,结合高清摄

像头捕获图像的信息,在服务器上部署了YOLOv8深度学习

网络模型,详细介绍了该模型如何进行微调,以适应具体的应

用场景。使用NMS算法和SORT多目标追踪算法对模型输

出进行筛选和目标追踪,并对模型进行微调训练之后,目标检

测系统在识别速度和识别精度上均达到系统设计要求,可以准

确获取到路口的交通流数据。最后将本地的检测信息通过4G
无线通信模块实时传输到服务器,实现数据实时上报。
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