
 

 

基于深度学习的客流量统计方法①
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摘　要: 针对目标快速移动和遮挡情况导致的客流统计存在误差的问题, 设计目标的检测、跟踪、进门行为判断等

策略, 提出基于深度学习的餐饮业客流统计方法. 首先, 通过多数据集对 YOLOv3-tiny模型进行训练, 实现对于小

目标的准确检测; 进而设计多通道特征融合的目标跟踪算法, 完成目标快速移动情况下的稳定跟踪; 最后设计目标

进门行为的判断方法, 通过重叠率对目标的进门行为进行判断, 实现对进门客流量的准确统计. 最终通过实验验证,
客流量统计的平均准确率达到 93.5%.
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Abstract: Aiming at the problem of error in customer flow statistics caused by fast moving and shielding of the target
when entering the door, this study designs the strategies of target detection, tracking, and behavior judgment of entering
the door, and puts forward the method of customer flow statistics in catering industry based on deep learning. The
YOLOv3-tiny model is trained by multi-data set, and the accurate detection of small target is realized. The target tracking
algorithm of multi-channel feature fusion is designed to achieve the stable tracking in the case of fast target movement. In
this study, we design a method to judge the entry behavior of the target through overlapping rate, and realize the accurate
statistics of the entrance passenger flow. The experimental results show that the average accuracy rate of passenger flow
statistics is 93.5%.
Key words: deep learning; target detection; target tracking; customer flow statistics

 

当前, 智能视频监控是计算机视觉的重要应用领

域, 其不同于原有的视频监控方法, 智能视频监控通过

计算机视觉方法对各种图像序列进行处理, 从而自动

的实现对行人、交通等情况的有效监控[1,2], 而人流统

计则是近年来此领域的关键技术之一[3]. 人流统计主要

通过目标检测、跟踪等多方法结合实现, 此技术在当

前已有了一定的研究成果, 但由于目标的快速移动与

遮挡等情况的存在, 使得客流统计仍存在着严峻的挑战.

对于目标检测与跟踪方法, Felzenszwalb等人[4]提

出了多类目标检测方法, 其先通过 DPM的人工特征提

取, 再进行 Latent SVM 分类, 此方法成为在深度卷积

神经网络出现之前最有效的识别算法. Girshick等人[5]
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首次首次在目标检测中使用深度学习理论, 其通过卷

积神经网络实现目标候选框特征的提取 ,  之后利用

SVM 实现分类工作. Ren 等人[6]提出了用于实时目标

检测的候选框网络 RPN, 其可以从任意尺寸的图像中

得到多个候选区, 能够与卷积神经网络结合实现端到

端的训练,此网络与 Fast R-CNN[7]结合并共享卷积层特

征之后的网络称为 Faster R-CNN. Henriques 等人[8]提

出了一种核相关滤波器,其通过加入正则项建立模型,
利用循环矩阵进行稠密采样, 又通过多通道特征的提

取, 实现了较为鲁棒的跟踪. Mueller 等人[9]提出了上

下文感知滤波跟踪算法 ,  实现了背景干扰下的有效

跟踪.
对于人流统计方法, Raheja 等人[10]采用高斯混合

模型对背景像素进行描述, 提出了一种多模态背景的

双向人员计数算法, 实现了在人口密度较低情况下的

准确计数. Wateosot 等人[11]通过对象分割对人的头部

进行识别, 然后使用粒子滤波方法跟踪头部的深度颜

色特征, 进而实现对于人头的统计工作. Songchenchen
等人[12]提出了一种基于特征融合的人群计数方法, 其
通过图像特征提取和纹理特征分析, 利用多源数据对

人群数量进行估计, 实现了高密度、静态图像中的人

数统计. Chauhan 等人[13]提出了一种基于深度学习框

架的数学计数回归方法, 该方法首先估计出每个区域

内的人数, 之后通过各个区域的人群数量估计之和求

得整个图像中总人数. 李笑月[14]通过 SVM对样本进行

训练得到行人分类器, 利用 Mean-Shift 算法进行目标

跟踪, 判断目标是否离开场景来实现计数. 这些算法多

是使用垂直于地面的摄像头进行监控, 通过这种方式

能够有效的应对目标遮挡情况, 但当监控视频角度发

生偏转时, 算法的准确性会受到影响.
本文以餐饮业为背景, 为实现对进店客流量的统

计, 设计基于深度学习的餐饮业客流量统计方法. 此方

法首先通过多数据集对 YOLOv3-tiny 方法进行训练,
实现对于目标的准确检测, 然后设计多通道特征融合

的核相关滤波目标跟踪算法, 实现对于快速移动目标

的稳定跟踪, 最后设计基于双标准框的目标进门行为

判断方法, 实现了对于客流量的有效统计.

1   本文算法设计

1.1   YOLOv3 目标检测算法

YOLOv3[15]在原始两个版本[16,17]的基础上进行了

多尺度预测与网络结构等方面的改进, 使其检测的速

度更快, 准确率更高. YOLO各个版本的性能对比见表 1
所示.

 

表 1     YOLO各版本性能对比
 

算法 机制 优点 缺点 适用范围

YOLOv1

设置图像输入尺寸, 图像经过 24层卷积与一层全连接后

得到特征图 , 将图片划分为 S×S 个网格 , 每个网格预测

B 个边界框的置信度和目标位置, 每个网格根据训练数据

种类的不同预测 C 个条件类别的概率.

算法简洁速度快 ; 能
很好的避免背景错误;
可以学到物体的泛化

特征.

输入的尺寸是固定

的; 对小的目标检测

效果不好; 容易产生

物体的定位错误.

快速移动的目

标, 抽象艺术品.

YOLOv2

在 YOLOv1基础上对网络结构进行了修改 , 依赖于

DarkNet-19的结构, 取消原有的全连接层, 改成了全卷积

结构, 同时去掉了 YOLOv1的最后一个池化层, 提增了特

征的分辨率. 将检测和分类问题做成了一个统一的框架.

比 YOLOv1速度更

快; 适应不同输入尺.
未解决重叠的分类

问题.
快速移动的

目标.

YOLOv3

在 YOLOv2基础上对网络结构进行了修改 , 在 Darknet-
19中添加残差网络的混合方式 , 使用连续的 3×3和
1×1卷积层, 构建了 Darknet-53结构. 使用了标签预测和

跨尺度预测, 实现模型性能的进一步提升.

对于重叠的标签能够

更好的检测; 对小目

标实现准确检测.

因网络加深导致速

度降低.
小目标, 快速移

动的目标.

YOLOv3 -tiny

YOLOv3-tiny版本对 YOLOv3网络进行了压缩 , 减少了

YOLOv3中的卷积层, 没有使用残差层, 只使用了两个不

同尺度的输出层.
速度比 YOLOv3快.

准确度低于

YOLOv3.
小目标, 快速移

动的目标.

 
 

1.1.1    YOLOv3算法原理

YOLOv3 的输入图片尺寸为 416×416 像素, 通道

数为 3, 其采用了 Darknet-53 的网络结构, 主要实现

YOLOv3 的特征提取工作, 其共包含 53 个卷积层, 卷

积层中使用的卷积为 3×3 和 6×6, 具体结构[18]见图 1

所示.

Darknet-53之后通过类似于 FPN网络[19]实现特征

融合, 网络总共划分 3个尺度, 分别为 13×13、26×26、
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52×52, 其中每个尺度先构成各自尺寸的特征图, 再使

用卷积核实现各特征图间的特征融合. 此网络通过在

多个尺度的融合特征图上进行独立的检测工作, 最终

实现对于小目标检测性能的有效提升.
 

Type Filters Size Output

Convolutional 32

Convolutional 64

Convolutional 32

Convolutional 64

Residual

Convolutional 64

Convolutional 128

Residual

Convolutional 128

Convolutional 128

Convolutional 256

Residual

Convolutional 256

Convolutional 512

Convolutional 256

Convolutional 512

Residual

Convolutional 512

Convolutional 1024

Residual

Convolutional 1024

Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

YOLO Detection

Convs Convs Convs

Scale1

Scale2

Scale3

3×3

3×3/2

256×256

128×128

1×1

3×3

128×128

1×

2×

1×1

3×3/2 64×64

3×3

64×64

3×3/2 32×32

1×1

3×3

32×32

8×

3×3/2 16×16

1×1

3×3

16×16

3×3/2 8×8

1×1

3×3

8×8

8×

4×

 
图 1    YOLOv3网络结构

 

YOLO在训练时的损失函数计算公式为:

λloss = Ecoo+EIOU+Eclass (1)

其中 ,  E c o o 为检测结果与标定数据间的坐标误差 ,
EIOU 表示两者间的 IOU误差, Eclass 则表示分类误差.

Ecoo 的计算公式为:

Ecoo =λC

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

[
(xi− x̂i)2+ (yi− ŷi)2

]

+λC

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

(√wi−
√

ŵi)
2
+ (

√
hi−

√
ĥi)

2
(2)

Iobj
i j其中, λc 为权重误差,  表示在第 i 个网格的第 j 个预

测框负责目标, S 表示特征图的网格尺寸, B 为每个网

ŵi ĥ (xi,yi)

(x̂i, ŷi)

格预测框的数量, wi 和 hi 分别表示预测框的宽和高,
和 代表真实的宽高,  代表预测框的中心坐标,

则代表真实坐标.
EIOU 的计算公式为:

EIOU =

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j (ci− ĉi)2

+λnoobj

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j (ci− ĉi)2 (3)

λnoobj Inoobj
i j

ĉi

其中,  表示分类误差的权重,  表示第 i 个网格

的第 j 个预测框不负责目标, ci 表示第 i 个网格预测的

置信度值,  表示其真实置信度值.
Eclass的计算公式为:

Eclass =

S 2∑
i=0

Iobj
i

C∑
k=0

(pi(k)− p̂i(k))2 (4)

Iobj
i pi(k)

p̂i(k)

其中,  表示在第 i 个单元格中存在目标,  表示在

第 i 个单元格中属于第 k 类别的预测概率,  则属于

概率的真实值.

YOLOv3-tiny的网络结构在 YOLOv3的基础上进

行了修改, 减少了卷积层、取消了残差层, 并且减少了

输出尺度的数量. 此模型的整体性能虽不如 YOLOv3,

但由于 YOLOv3-tiny 的模型复杂度得到了减小, 使得

其运算速度实现了进一步的提升, 而本文需要在 CPU

环境下实现, YOLOv3-tiny 能够保证整体算法的实时

性, 因此本文选取了 YOLOv3的轻量级版本 YOLOv3-

tiny作为最终的目标检测模型.
1.1.2    训练过程

(1) 样本准备

使用 LableImg 对图片序列中的人群进行标注, 实

验共涉及 45 家门店不同时间段的 5000 张图片, 具有

普适性, 通过这些标注好数据集对模型进行训练. 本文

算法针对目标为行人, 因此在模型训练时取消了对其

它类别事物的识别, 只保留了 person标签.
(2) 参数设置

η = 0.001

ηlr = η× (Nbatch/1000)2

本文对模型的训练阶段, 动量参数设置为 0.9, 其

影响梯度下降到最优值时的速度, 训练使用小批量随

机梯度下降进行优化. 初始学习率 , 衰减系数

设置为 0.005, 此系数的设置防止过拟合现象出现. 前

1000次训练的学习率为 , 通过学
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习率的设置保持网络的稳定, Nbatch 为模型运行的批次

数, 之后的学习率为 10–3.
1.1.3    检测结果

本文将训练后的模型分别对 10 家不同门店的不

同时间进行测试, 图 2为其中 3个门店的识别效果, 其
中门店 A 有强光影响, 门店 B 有较多汽车遮挡, 门店

C 的视野不清晰. 通过图 2 可看出, 此算法对 3 个门店

均能实现准确的检测, 有较强的鲁棒性.
 

(a) 门店 A 第491帧 (b) 门店 B 第372帧 (c) 门店 C 第62帧 (d) 门店 C 第325帧 

图 2    各门店识别结果
 

1.2   多通道特征融合目标跟踪算法设计

1.2.1    核相关滤波算法

i ∈ {0, · · · ,M−1}× {0, · · · ,N −1}

核相关滤波器利用正则化的最小二乘法, 通过求

极值的方法实现对滤波器的求解. 通过对每张图片中

目标及其周围一定范围的图像块进行滤波器的训练,
其中目标位置图像块 x 的尺寸为 M×N, 在滤波器训练

过程中通过循环矩阵实现密集采样 ,  图像块 x i 中

. 滤波器通过回归最小化

进行求解, 具体表示为:

min
w

∑
t

(⟨w, xi⟩− yi)2+λ∥w∥2 (5)

⟨, ⟩其中,  表示点积, w 为滤波器的参数, y 为期望的目标

输出, λ 为正则化参数, 能够防止模型过拟合现象, 使模

型得到更好的泛化能力.
κ(x,y) = ⟨φ(x),φ(y)⟩利用核函数 , 将高维非线性变

换到低维函数实现加速计算, 其中 ϕ 表示将特征向量

映射到核空间的函数. 因此将式 (5) 的解 w 表示成输

入的线性组合[20], 即为:

w =
∑

i

αiϕ (xi) (6)

其中, α 是 w 的对偶空间变量, 即为滤波器系数.
根据文献[21]可以得到 α 的解, 具体求得 α 为:

α = (k+λI)−1y (7)

通过循环矩阵性质可知 k 仍是循环矩阵, 结合循

环矩阵的性质求解到傅里叶域中的 α 为:

α̂ =
ŷ

k̂xx +λ
(8)

α̂ ŷ k̂xx其中,  和 表示他们各自的傅里叶变换.  为多通道的

高斯性核函数, 其计算公式为:

kxx′ =exp
(
− 1
σ2

(
∥x∥2+

∥∥∥x′
∥∥∥2−2F−1 (

F(x)⊙F∗
(
x′
))))

(9)

⊙ F−1其中,  表示各元素的对应相乘,  表示傅里叶逆变

换, *表示复共轭, σ 为高斯核函数带宽参数.
通过上述训练过程, 根据循环矩阵 k 构建训练样

本和测试样本的核函数, 将分类器的求解转化到傅里

叶域中 ,  对目标下一帧位置进行求解 ,  其目标响应

f(z)为:

f (z) = F−1
(
k̂xz⊙ α̂

)
(10)

1.2.2    多通道特征融合设计

[a1,a2, · · · ,a11]

颜色特征是一种全局特征, 其不受目标的旋转、

平移等变化的影响. CN特征[22]基于传统颜色特征的优

势, 将原有的 RGB 的三通道特征进一步映射到 11 维,
实现了从 3 种颜色到 11 种颜色的扩展. CN 颜色属性

对于一张输入的目标图像 I, 将 a 位置的像素值 I(a)映
射到 CN 空间, 进一步得到共 11 维的颜色概率特征图

. HOG 特征描述目标的方向梯度, 获取

HOG 特征首先需进行灰度处理, 然后利用 Gamma 校
正法对目标进行颜色空间归一化, 以此降低光照变化

的影响, 从而实现降噪效果; 之后对每个像素点进行梯

度方向和大小的求解, 计算此点的梯度幅值和方向; 最
后进行细胞单元 (cell)、块 (block)直方图的构建, 通过

对块的 HOG 特征进行整体串联, 实现目标框 HOG 特

征的提取[23].
本文所采用的 HOG 特征的每个 cell 为 4×4 像素,
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其获取到的特征为 31 维, CN 为 11 维特征, 由于单一

的目标特征提取会导致跟踪不够准确的情况, 因此本

文提出了一种可以将这两种特征进行融合的方法. 由
于核相关函数只需进行向量间的点乘运算, 因此对于

两种特征的融合工作就是将这些特征进行维度的串联,
所得的最终目标的特征维数为 42维, 其融合方式具体

表示为:

P = ⌈PC,PH⌉ (11)

其中, PC、PH 分别表示 CN和 HOG特征.
1.3   进门行为判断方法设计

本文实现的是对进入门店的客流量统计, 现有的

多数算法是通过垂直于地面的摄像头进行监控, 利用

分割线对图像进行区域划分, 之后通过对目标经过各

分割线的过程实现对垂直视野中的人数统计. 但本文

使用的视频监控方式为水平方向或与地面夹角不超过

50 度, 现有的策略并不适用于本文所研究的对进入门

店的客流统计背景. 因此本文对目标进门行为判断方

法进行了设计, 从而实现对客流量的统计.

首先初始化双标准框与目标感兴趣区域, 双标准

框是根据不同餐饮门店的方位与角度进行手动标定,

其为之后判定目标是否进门提供依据, 标定示意图见

图 3所示.
 

 

图 3    双标准框标定示意图
 

在实际应用场景中, 不同摄像头距目标门店的距

离各不相同, 因此需要对摄像头所拍摄的视频序列进

行预处理, 确定目标感兴趣区域. 当目标进入感兴趣区

域时开始对其进行整体的识别跟踪工作. 在双标准框

确定之后, 本文将参数分别设为 1.2、1.5、2作为双标

准框外框尺寸同比例扩大的倍数, 并且在这些参数下

分别对算法实现整体的测试. 经过实验得到当参数为

1.2时, 目标从进入感兴趣区域到最终进入门店的过程

过短, 算法在对目标进行跟踪的过程中会产生更多跟

踪漂移的情况. 当参数为 2时, 有更多的背景被圈定进

去, 使得算法整体的运行效率降低. 因此通过实验, 本
文将 1.5 作为最后感兴趣区域的参数, 在此参数下, 能
够有效的减少其它背景区域的干扰, 提升算法运算效

率. 感兴趣区域示意图见图 4所示.
 

 
图 4    感兴趣区域示意图

本文对客流量的统计是在双标准框基础上, 通过

其与同一目标的初始位置与终止位置的相对关系进行

确定. 整体判断流程为: 当目标初始位置在门外, 通过

跟踪过程目标终止位置在门内, 则定义目标进入了门

店, 实现人数累计, 若不满足此条件, 目标则未进门.
通过目标框与内标准框的重叠比例实现对目标与

门店的位置关系判断. 标准框的设置能够获取其坐标

信息, 目标识别与跟踪工作实现对于目标坐标信息的

获取. 其中得到目标框面积为 Sobj, 内标准框面积为 Sid,
重叠比例即为:

R =
S id∩S obj

min
(
S obj,S id

) (12)

∩其中,  为取交集操作, min(,)为求取两个目标框的较小

值, 标准框与目标框的尺寸均存在不确定性, 因此保留

较小值能有效防止比例漂移的情况.

R > 0.4

R < 0.4

R > 0.8

当初始目标出现时判断目标与内标准框的重叠比

例, 本文算法将初始重叠阈值设为 0.4,  时表示

目标在门内,  时表示目标在门外. 当目标跟踪结

束时, 终止重叠阈值设为 0.8, 当 则表示目标进

入门内, 反之目标则未在门内.
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2   实验结果与分析

本文算法通过 Python 实现, 编辑平台为 Atom, 所
使用的计算机为主频 3.40 GHz 的 CPU 以及 8 GB 的

内存.
2.1   目标跟踪结果分析

为了验证算法的有效性, 本文选取了 10 个门店

30 天不同时间段的视频序列进行测试, 将本文算法与

KCF 算法的结果进行对比试验, 选取了其中两个门店

的结果进行分析. 图 5 的门店 A 存在着光照强烈变化

的情况, 初始阶段两个算法均能实现稳定的跟踪, 而当

目标弯腰时 KCF算法产生了漂移现象, 而本文算法能

够保持稳定的跟踪. 图 6 的门店 B 存在着车辆遮挡情

况, 当目标侧身时 KCF 算法跟踪产生误差现象, 而本

文算法能够一直准确的进行跟踪. 这是由于 CN和 HOG

特征的融合丰富了目标表观特征描述, 能够应对目标

表观变化情况, 并且相关滤波器算法通过循环矩阵与

核化等方法的使用, 大大降低了算法运算的复杂度, 使

得目标在快速移动时能保持稳定的跟踪效果.
 

(a) 本文算法跟踪结果

(b) KCF 算法跟踪结果 

图 5    门店 A跟踪结果
 
 

(a) 本文算法跟踪结果

(b) KCF 算法跟踪结果 

图 6    门店 B跟踪结果
 

2.2   客流量统计结果分析

本文所使用的实验数据为多个餐饮业门店的实际

监控视频录像, 视频格式为 AVI, 文本共选取了 10 家

门店 30天的录像进行结果测试, 其中涉及白天与晚上.

图 7所示为门店 15一天的客流量统计情况, 其中将视

频序列分成 8 段, 前 4 段为白天光照条件较好时的情
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况, 后 4 段为晚上光线较差时的情况, 通过该图可知,
在多个视频序列下本文算法的统计结果与实际客流量

基本一致, 只有在晚上时有少量的出入, 这是由于晚上

的光线较差, 目标背景间的差异较小导致的, 但本算法

在多目标进入门店发生遮挡等情况下有较好的表现,
此门店整体统计的准确率为 94.8%. 图 8 为 10 家门店

各自一天累计进店客流的统计结果, 其中菱形标注本

为算法的统计结果, 正方形标注为实际人工客流的统

计结果, 本文方法整体客流统计平均准确率可达 93.5%.
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图 7    门店 15客流统计图
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图 8    各门店人数累计分布图

 

为了验证本为算法的准确性与鲁棒性, 本文通过

10 个店铺各自的准确率及误算情况, 进行对算法的评

估. 通过客流量检测值与真实值之间的误差情况进行

准确率的计算, 误算人数为算法整个过程中出现的错

误情况, 其中漏检人数包含在误算人数中.
从表 2 可看出本文算法的准确率几乎均在 90%

以上, 能得到平均准确率为 93.5%. 表中出现漏检的情

况为夜间光线差和特殊天气情况导致的背景与目标间

的差异较小, 但在人群较多进入店铺时, 本文算法能够

得到准确的统计结果, 这是由于本文目标进门行为判

断算法的设计, 使得目标在发生遮挡情况时能够进行

稳定的统计. 通过表 3中本文算法与文献[14]算法的对

比, 可以得到本文算法有更高的准确率, 这是由于本文

使用了基于深度学习的目标检测算法, 使得对目标的

初始检测更加准确, 设计了目标跟踪算法, 使得当目标

发生快速运动时跟踪器能有更好的稳定性.
 

表 2     客流量统计结果准确率
 

门店序号
客流量

检测值

客流量

真实值

误算

人数

漏检

人数

准确率

(%)
15 217 229 20 8 94.8
18 69 70 2 1 98.6
21 53 58 7 2 91.4
25 77 85 13 5 90.6
31 48 50 3 1 96.0
47 278 292 20 6 95.2
50 367 378 25 14 97.1
59 90 101 17 6 89.1
60 146 160 20 6 91.3
61 150 165 18 3 90.9

 
 
 

表 3     两种算法客流量统计结果准确率对比
 

算法
客流量

检测值

客流量

真实值

误算

人数

漏检

人数

准确率

(%)
本文算法 1495 1588 145 52 94.1

文献[14]算法 1453 1588 192 57 91.5

3   结论与展望

本文算法实现的是对于进门客流量的统计, 算法

整体流程首先是对获取的监控视频, 利用卷积神经网

络进行特征提取, 训练 YOLOv3-tiny 模型实现目标的

识别, 之后通过多特征融合的核相关滤波器设计, 实现

对于快速移动目标的稳定跟踪, 最后通过进门行为判

断方法的设计实现对于客流量的准确统计. 通过实验

验证, 本文算法的平均准确率能达到 93.5%. 在目标快

速移动和遮挡情况下能够实现准确的统计, 但在光线

昏暗的情况下算法的准确率需要进一步的提高, 这是

由于在光线较差的情况下目标与背景间的差异较小,
使得算法对目标特征的获取产生了误差, 在之后的研

究中将进一步改进目标跟踪方法, 改变获取特征的方

式, 将多特征融合进行特征提取的方式转换成深度卷

积特征, 实现对于目标特征更准确的描述, 从而进一步

提升算法的稳定性.
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