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基于图像视野划分的公共场所人群计数模型 * 

袁 健，王姗姗，罗英伟 

(上海理工大学 光电信息与计算机工程学院, 上海 200093) 

摘 要：为解决公共场所中人群分布不均以及目标尺度不一而影响人数估计的问题，提出了基于图像视野划分的公

共场所人群计数模型。该模型首先将图像场景划分为远近视野两个区域：对近视野区域，使用基于 YOLO 的网络进

行行人检测并通过添加场景约束避免在远近视野区域内重复计数；对远视野区域，使用改进的 MobileNets 提取人群

密度分布特征，并引入超分辨率重建模块提升人群密度图质量，最终通过计算两者之和得到整幅图像中的人群数量。

在 Shanghai Tech 和 Mall 数据集上进行测试，结果表明该模型在准确性和鲁棒性上有显著的提高。实验证明，模型

切实可行。 
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Public place crowd counting model based on image field division 

Yuan Jian, Wang Shanshan, Luo Yingwei 

(School of Optical Electrical & Computer Engineering, University of Shanghai for Science& Technology, Shanghai 200093, 

China) 

Abstract: In order to solve the problems of uneven population distribution and different target scales affecting the crowd 

counting in public places, this paper proposed a novel crowd counting model based on image field division. Firstly, it divided 

the image scene into two parts: the near and far field of vision area. For the near field of vision area, it used the YOLO based 

network for pedestrian detection and added scene constraints to avoid repeated counting in the near and far field of vision. 

For the far field of vision area, it used the improved MobileNets to extract the population density distribution characteristics, 

and introduced the super-resolution reconstruction module to improve the quality of the population density map. Finally, it 

obtained the population in the whole image by calculating the sum of the two. This paper tested the proposed model on 

Shanghai Tech and Mall datasets, and the results show that the model has a significant improvement in accuracy and robustness. 

Experiments show that the model is feasible.  

Key words: crowd counting; convolutional neural network; lightweight 

0 引言 

随着社会经济发展以及人口数量的不断增加，人群活动

呈现多样性，大型社会聚集活动日益增多，车站、景点、商

场等公共场所人群聚集拥挤的场景随处可见，这给公共管理

以及公共安全带来巨大的挑战。人群密度往往与人群安全密

切相关，一旦某处人群密度过高，拥挤的人群容易引起恐慌，

甚至引发踩踏事件，而传统的视频监控系统需要专人守候检

测，耗费大量的人力，若能让计算机实时对当前场景中的聚

集人群的数量进行监测分析，一旦出现拥挤趋势就自动发出

警报，及时通知相关部门进行干预，这对保证公共场所人群

安全具有重大意义。但是公共场所情况复杂且环境不可控、

人群分布无规律、相互遮挡、光照不均匀、相机透视等问题

的存在，导致准确估计人群数量仍然是一项具有挑战性的工

作。本文对公共场所人群计数问题进行研究，提出了一种精

确度更高，计算速度更快的对图像进行人数识别的公共场所

人群计数模型。 

1 相关工作 

现如今越来越多研究人员开始关注人群计数问题，目前

对于此类问题的研究大致可以分为基于行人检测、基于回归

以及基于深度学习的三类方法。 

早期的人群研究通常以提取整体或局部特征的方式进行。

文献[2，3，5~7]通过提取行人全身的特征(如 Haar 小波、HOG、

边缘特征)训练分类器进行检测，该类算法在人数不多、密度

比较低的人群计数中能够呈现较好的效果。文献[4，9，11，

12]通过基于局部特征的方法来解决，其中文献[12]通过 Haar

小波变换提取头部轮廓的特征区域，并利用透视变换技术更

准确地估计人群大小。这种方法对存在一定遮挡的人群，检

测效果有一些提升，但是随着人群密度的升高，人与人之间

的遮挡逐渐变得更加严重时，此算法变得更加耗时，而且计

算准确度也不够理想。 

基于回归的方法[13,14,17~19]通过学习一种低层次特征(如

边缘特征[14,18]、纹理特征[18]等)到人群数量的映射，建立图像

特征和图像人数的回归模型，从而得到预测的人数。此类方

法把人群看做一个整体，成功解决了相互遮挡等问题，但是

却忽略了行人空间分布情况的重要性。于是有研究人员
[15,16,20]想到将空间信息融入到学习过程中，通过学习图像特

征与对应对象密度图之间的线性映射，建立回归模型。文献

[15]基于图像 SIFT 特性，采用线性回归的方式得到人群密度

的分布图，之后对密度图进行积分计算，最终得到人群数量，

这种方法特点是在环境不复杂的条件下，检测速度很快，避

免了学习检测和定位单个对象实例的困难。尽管基于密度回

归的方式在一定程度上提高了计数精确度，但其本质仍然是

通过手工提取人群特征。 

近年来，随着科技的发展以及深度学习技术在计算机视
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觉领域的广泛应用，大量的基于深度学习的算法被提出。深

度卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)凭借所表

现出来的优异的特征学习能力成为最成功的深度模型之一。

研究人员逐渐开始考虑使用以深度卷积网络为代表的深度学

习算法来解决复杂场景下的人群计数问题[21~26]。文献[22]提

出交替优化密度图估计和人数估计的算法(CrowdCNN)，首次

将深度卷积网络应用于跨场景的人群密度估计和人群计数问

题。文献[24]提出一种基于空洞卷积神经网络的单列计数模

型，该模型在大幅削减网络参数量和网络训练难度的同时，

显著提高了人群计数的精度和人群分布密度图的还原度。文

献[26]采用类似 inception 架构的模块提取多尺度的人头信息，

在每个卷积层都同时使用不同大小的卷积核，最后通过反卷

积得到最终的密度图。 

综上所述，基于 CNN 的方法大大简化了前景分割、目标

检测定位等复杂的工作，但是，对于公共场所中的人群数量

估计，上述方法仍然存在一些不足: 

a) 基于 CNN 的算法本质上还是基于回归的方式，这类

方法更适用于人群密度分布相对均匀的场景。但是现实生活

中公共场所中人群流向具有较大的随机性，往往会呈现高密

度和低密度共存的特点，并且公共场所中摄像头通常被放置

在高于人群的地方，加之不同的拍摄角度，所获得的人群图

像存在各种各样的视角，分布在图像视野不同区域也会有不

同的尺度变化，因此对于以上所提到的这种非统一的场景，

上述算法并不具有普适性。 

b) 现有基于 CNN 的算法通常通过设置多列大小不同卷

积核的网络来解决计数过程中的人群尺度变化，相互遮挡等

问题，这种做法却导致网络变宽变深，而且在训练过程中还

需要不断调整卷积核大小以适应人群尺度变化，因此使网络

计算量过大，场景适应性变差，无法进行实时的人群计数预

测。 

基于以上分析，本文提出一种基于图像视野划分的公共

场所人群计数模型(public place crowd counting model based on 

image field division，简称 IFDM 模型)。该模型以更强的场景

适应性，较高精度的计算能力，更小的网络规模，实现对公

共场所人群数量的准确估计。经实验验证，模型拥有较好的

泛化能力和较强的鲁棒性。 

2 IFDM 模型总体结构 

IFDM 模型总体结构如图 1 所示，首先对人群图像根据

其深度信息图进行远近视野区域划分，图像的深度信息包含

了物体相对前后位置信息，能够反映物体距离拍摄源的远近。

IFDM 模型使用文献[27]中的方法获取单张图像的深度信息，

然后由深度信息颜色的局部相似度[28]，根据局部像素聚类边

界将图像划分为远近视野两个区域。对近视野区域，提出了

使用添加场景约束的行人检测计数算法(Counting algorithm 

of pedestrian detection with scene constraints,简称 SCPD)，通

过基于 YOLO 的网络进行行人检测并通过添加场景约束避

免模型在远近视野区域内重复计数；对远视野区域，提出了

一种高质量密度图回归积分计数算法 (Regression integral 

counting algorithm with high quality density map,简称HQDPRI)，

通过设计了一种结合超分辨率重建模块的轻量型网络提取人

群密度分布特征并通过映射生成高质量人群密度图，最终通

过计算远近视野图像中人数之和得到整幅图像中的人群数量。 

3 添加场景约束的行人检测计数算法 SCPD 

当根据深度图像聚类的边界提取出图像的分割线后，将

其映射到原始人群图像中进行区域的分割，区域划分结果如

图 2 所示。由图 2(d)可知，近视野区域行人个体特征明显，

信息丰富，人群遮挡不算严重，本文首先用传统卷积网络进

行常规的特征学习训练，卷积神经网络以静态人群图像为输

入，预先训练的权值生成视觉特征之后就采用 YOLO 架构[29]

作为检测模块。但是在实验过程中发现，在根据深度信息进

行图像分割的时候，切割线往往会将分割线附近的人分割成

两半，模型在近视野区域和远视野区域内可能会出现重复计

数情况，为解决这个问题，本文基于 YOLO 网络[29]的行人检

测算法提出了添加空间约束的近视野计数算法 SCPD,该算法

在 YOLO 网络进行检测后，将中心坐标落在限制范围之内(即

无效区域)的检测框删掉，从而避免重复计数，降低错误检测。 

 

图 1 IFDM 模型总体结构 

Fig. 1 Overall structure of IFDM model 

    

 (a)原始图像 (b)深度信息图 

   

 (c)远视野区域 (d)近视野区域 

图 2 视野区域示 

Fig. 2 Schematic diagram of field of view 

首先 YOLO 网络将输入图像划分为 S*S 个单元格，每个

单元格给定 B 个不同规格的初始候选框，预测候选框由卷积

神经网络提取出来，每幅图像的候选框数量为 S*S*B，同时

将预测候选框中是否存在待判别目标的置信度设为 

 ( ) Pr( )* Pr( | ) * truth
i predConf object object Class Object IOU=  (1) 

其中， Pr( )object 判断网格中是否有需要检测的目标，

Pr( | )iClass Object  表示一个候选框在包含目标的条件下，目标

类别为 iClass  的概率， truth
predIOU 表示真实框与预测框的交并比。

由于大部分候选框中并不包含行人，甚至是不包含任何目标

物，因此为了减轻网络学习的难度，将不存在目标物的候选

框置信度 ( )Conf Object 设置为 0，同时由于只需要对存在目标

物的候选框进行行人的判别，将目标类别 iClass 设置为 1。

SCPD 算法具体步骤如下： 

a) 输入待检测的人群图像。 

b) 根据人群空间分布的先验信息，使用式(2)对可能出

现误检的区域进行划分。 
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折线方程随着场景的不同而变化，设定在切割线与折线

之内的区域为无效区域。将目标为行人的概率公式设为

Pr(person|object) ，则候选框中包含行人的置信度 ( )Conf person 表

示为 

 ( ) ruth
predConf person Pr(object) Pr(person|object) IOUt=    (3) 

对检测结果进行后续处理。假设检测框的左上角坐标和

右下角坐标分别为 ( )min min,x y , ( )max max,x y ,那么这个边界框的中

心坐标为 ( )min max / 2cx x x= + ， ( )min max / 2cy y y= + 。如果 1[ , )c i ix x x− ，

c iy y ， (1, ]i n ，则表示检测框出现在无效区域，那么直接删

除无效区域出现的边框，同时不将此人计入最终统计人数中，

添加约束前后检测结果对比如图 3 所示。 

c) 对添加约束后的检测结果进行统计输出近视野区域

相应的人数。 

  

图 3 添加约束前后检测结果对比 

Fig. 3 Comparison of test results before and after adding constraints 

4 高质量密度图回归积分计数算法 HQDPRI 

不同密度的人群在特征上存在较为明显的差异，远视野

区域人群往往尺度较小，相互遮挡比较严重，目标检测的方

式在此部分的检测效果并不理想，因此该部分采用密度图回

归的方式进行计算。文献[21]通过一种多列网络并联的网络

模型实现提取不同尺度的人头特征，但是却导致参数量过大，

并且产生了很多低效的分支结构。文献[20]先将图像分块，然

后将每个块通过分类网络决定进一步输入到哪个子网络，虽

然取得了不错的检测效果，但是却存在与文献[21]同样的问

题，不但计算量大，而且简单的分块也影响了计数预测的准

确性。因此，本文提出 HQDPRI 算法，通过一种结合超分辨

率重建模块的轻量型网络提取人群密度分布特征并通过映射

生成高质量人群密度图，最后对高质量密度图进行积分来求

出此部分的人数。 

4.1 结合超分辨率重建模块的轻量型深度卷积网络 

虽然区域划分工作使得本部分不再需要考虑不断调整卷

积核大小以适应人群尺度变化，但是远视野区域仍然存在着

人群分布密集、相互遮挡等问题。HQDPRI 在改进的轻量级

网络 MobileNets[30]提取特征的基础之上，引入了一个超分辨率

重建模块，设计了一个新的用于图像人群计数卷积神经网络。 

主体网络在 MobileNets 基础上进行改进，以深度卷积和

1×1 的逐点卷积代替标准卷积操作，共设置了 27 层卷积层，

由多个 3×3 和 1×1 的卷积核构成。同时减少了步长为 2 的

卷积核的个数，将 Conv4 dw 和 Conv5 dw 的步长设置为 1，

其余卷积层步长保持不变，这样做的目的是使卷积后的图像

尺度更大，保留更多空间细节信息，输入图像大小为 224×

224×3，同时去掉了均值池化层和全连接层，最终输出 1/16

原图的密度特征图，具体参数变化如表 1 所示。网络没有采

用池化层，而是通过将深度卷积的步长设置为 2 以此实现下

采样的目的，这样的组合方式使网络在损失精度不多的情况

下大幅度降低了参数量和计算量，提升了检测速度。与常用

的 VGG16 网络模型相比，计算准确度与其相似，但是计算

复杂度却减小了 27 倍。为了能获得更加准确的计算精准度，

网络后半部分引入一个超分辨率重建模块用于提高密度图的

质量。 

表 1 主体网络参数表 

Tab. 1 Backbone network parameters 

卷积层/步长 卷积核 输入尺寸 

conv0/s2 3×3×3×32 224×224×3 

conv1 dw/s1 3×3×32 dw 112×112×32 

conv1/s1 1×1×32×64 112×112×32 

conv2 dw/s1 3×3×64 dw 112×112×64 

conv2/s1 1×1×32×64 112×112×64 

conv3 dw/s2 3×3×64 dw 112×112×64 

conv3/s1 1×1×64×128 56×56×64 

conv4 dw/s1 3×3×128 dw 56×56×128 

conv4/s1 1×1×128×256 56×56×128 

conv5 dw/s1 3×3×256 dw 56×56×256 

conv5/s1 1×1×256×256 56×56×256 

conv6 dw/s2 3×3×256 dw 56×56×256 

conv6/s1 1×1×256×512 28×28×256 

5×conv dw/s1  3×3×512 dw 28×28×512 

5×conv/s1 1×1×512×512 28×28×512 

conv12 dw/s2 3×3×512 dw 28×28×512 

conv12/s1 1×1×512×1024 28×28×512 

conv13 dw/s2 3×3×1024 dw 28×28×1024 

conv13/s1 1×1×1024×1024 14×14×1024 

4.2 超分辨率重建模块 

超分辨重建技术可以实现目标物的专注分析，从而获取

感兴趣区域更高空间分辨率的图像，当前基于深度学习的单

张图片超分辨率重建在重建效率和计算量方面已经取得了很

大的成功。文献[31]提出将低分辨率的图片直接通过卷积网

络来做超分辨率，同时提出了一种有效的子像素卷积层，通

过学习到一组扩大滤波器去将低分辨率的特征映射到高分辨

率的输出。通过这种方式，不但省去了双三次插值法，也大

大减轻了计算量。本文在文献[31]基础上进行改进，将超分辨

重建技术引入网络结构中，旨在优化密度图质量，从而获得

更加准确的计算精准度。 

超分辨率重建模块网络的第一层选择使用两个 3×3 的

卷积核代替 5×5 的卷积核，这样不仅能够在保证具有同样

感知野的条件下提升网络的深度，增加非线性特性的表达，

而且在一定程度上也提升了神经网络的特征学习效果。第二

层及第三层使用深度可分离卷积代替普通卷积，同时为了适

应图像重建任务，省去了 Batch Norm。通过前两层卷积得到

特征通道数为 2r  ( r 为图像的目标放大倍数)的与输入图像大

小一样的特征图像，随后第三层亚像素卷积层将特征图像的

每个像素的 2r 个通道重新排列成一个 r r 的区域，对应于高

分辨率图像中一个 r r 大小的子块，从而大小为 2H W r  的

特征图像被重新排列成 1rH rW  的高分辨率图像，由此得到

优化的人群密度图，该过程实际上并不涉及卷积操作，只是

对图像大小做变换，因此效率更高。 

4.3 HQDPRI 算法步骤 

HQDPRI 算法步骤如下： 

a) 将人群图像合集送入改进后的 MobileNets 主体网络

中提取卷积特征。 

使用带标准差的高斯核函数 ( )
i

G x 与头部坐标 ( )ix x − 进

行卷积代入式(4)得到人群密度函数 ( )F x 。计算公式为 

 ( ) ( )

1

( )
i

N

i
i i

i

F x x x G x d  
=

= −  =  (4) 

 
1

1 m

i i
j

j

d d
m =

=   (5) 
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其中， ( )ix x − 表示坐标为 ix 的人头标记点，图像中标记点 ix

的 k近邻距离分别表示为 1 2,i i i
md d d， ， , id 为图像中标记点与其

最近的 k 个人头之间的平均距离。实验[21]证明， 0.3 = 时得

到的人群密度图效果最好。 

超分辨率重建模块通过亚像素卷积层将密度图 ( )F x 的

像素重新排列，提高密度图的质量，计算公式为 

 ( ) ( )
 

  ( ) ( )/ / , mod , mod ,, ,( ) ,x r y r c r y r c x rx y cPS F x F x +=  (6) 

其中，PS 为一个周期混排算子，它把 2H W r  张量的元素后

移到形状 1rH rW  的张量。mod( , )x r ，mod( , )y r 表示在滤波器

卷积期间周期性地激活不同子像素位置上图案，x、y 是高分

辨率空间中的输出像素坐标。 

b) 通过对高质量密度图进行积分求和来求出此部分的

人数 Np，计算公式为 

 
1

( )
N

p i

i

N REG x
=

=   (7) 

5 实验与分析 

为了检验 IFDM的有效性，选用Shanghai Tech[21]和Mall[6]

数据集作为实验数据来源，其中 Mall 数据集中的数据信息来

自一段商场的视频监控，场景变化较小，人数相对稀少。而

Shanghai Tech 数据集是从网络中随机选择的，人群密度大且

场景变化更加丰富。训练集与测试集划分详情如表 2 所示。

实验环境基于 Linux 64 Ubuntu16.04 操作系统，深度学习框

架使用 TensorFlow，显卡为 GTX-Titan X。 

表 2 数据集划分详情 

 Tab. 2 Details of data set division /幅 

数据集 训练集 测试集 

Mall 800 1200 

ShanghaiTech part_A 300 182 

ShanghaiTech part_B 400 316 

5.1 模型训练 

本文使用欧式距离作为损失函数来测量预测人群密度图

与真实密度图之间的差值，计算公式为 

 
2

1

1
( ) ( , )

2

N

i

i

L F X F
N

 
=

= −  (8) 

其中，  为模型训练得到的参数，N 为训练集图片总数， iX

为输入的第 i 张图像， ( ),iF X  和 iF 分别代表第 i 张预测人群

密度图和真实人群密度图。 

为了加快模型收敛速度，本文使用自适应学习率的

Adam 优化算法对网络进行优化，并将初始学习率设置为 1e-

5，设 batch_size=4。根据以往的经验，训练集中数据过少在

训练过程中容易导致网络过拟合，因为为了避免过拟合现象

的产生，本文对训练集中的图片进行处理，即将每张图片裁

剪为四个大小相同且互不重叠的块，经过这样的处理之后将

训练集扩大了 4 倍。 

5.2 评价标准 

模型性能使用平均绝对误差(mean absolute error，MAE)

和平均平方误差(mean squared error，MSE)来衡量，如式（9）

（10）所示。 

1)平均绝对误差 MAE 

 
1

1 N

i i

i

MAE z z
N =

= −  (9) 

其中，N 表示测试集中图片数量， iz 表示通过预测人群密度

图得到的人群数量， iz 表示图片中实际的人数。MAE 表示网

络预测结果的准确性，MAE 值越小说明估计人群数量越准确。 

2)平均平方误差 MSE 

 
1

1 N

i

i

MAE z z
N =

= −  (10) 

MSE 反映了估计量与被估计量之间的差异程度，MSE 值

越小说明算法的鲁棒性越好。 

5.3 对比实验结果分析 

Shanghai Tech 数据集由 part_A 和 part_B 两部分组成，

这两个子集之间存在着显著的密度差异，part_A 中包含 482

张随机从互联网上抓取的图片，人群密度较大; part_B 中包

含 716 张从上海繁华街头拍摄的图片，人群密度中等但是人

群分布变化较大。此数据集总共包含 1198 张带标注的图片，

其中总标记的人头数达到 330165 人。表 3 给出了 Shanghai 

Tech 数据集上的实验对比结果，文献[20~24]都是基于 CNN

的方法。由表中的结果可以看出，在 part_B 测试集中，该模

型的 MAE 与文献[22]的相比下降了 35.94%，MSE 下降了

34.53%；part_A 测试集中的 MAE 下降了 39.38%，MSE 下降

了 38.06%。与文献[21]相比，Part_A 中 MAE 与其相持平，

与文献[24]相比，part_A 中 MAE 反而增加了 8.52%，这是因

为 part_A 测试集中的人群密度较大，难以区分出明显的远近

视野区域，但是较其他实验结果可以看出 MSE 仍表现得较

为优秀。通过以上数据可以看出，与同样是基于 CNN 的算法

进行比较，该模型整体结果优于经典算法，在人群密度分布

变化较大的情况下更具有良好的性能。图 4 给出了模型在

Shanghai Tech 数据集的实验结果示意图。 

表 3 Shanghai Tech 数据集的实验结果对比 

Tab. 3 Comparison of experimental results in Shanghai tech dataset 

方法 
part_A part_B 

MAE MSE MAE MSE 

CrowdCNN [22] 181.8 277.7 32.0 49.8 

FCN[23] 126.5 173.5 23.7 33.1 

MCNN[21] 110.2 173.2 26.4 41.3 

HCNN[25] 100.8 152.3 21.5 33.4 

IFDM 110.2 172.0 20.5 32.6 

   

图 4 测试图片密度 

Fig. 4 Schematic diagram of test image density 

Mall 数据集由 2000 帧大小为 640×480 的帧组成，其中

总标记的行人数量超过 60000 人，除了具有不同的光照条件

和人群密度之外，数据集的透视畸变较为严重，物体尺寸和

外观变化较大，遮挡也更为频繁。表 4 给出了 Mall 数据集上

的实验结果，文献[13，17]是基于传统的方法，文献[20，32]是

基于 CNN 的方法，由表中的结果可以看出，与传统方法[17]相

比，IFDM 模型的 MAE 下降了 40.00%，而 MSE 提升更为明显;

与基于 CNN 的方法[20]相比，模型的 MAE 下降了 16.73%，MSE

同样有较明显的改善。Mall 数据集场景变化相对固定，单幅图

像中的人数相对稀少，实验结果表明模型在人群相对稀疏的图

像进行估计也能获得较精确的结果，而且具有更高的鲁棒性。

图 5 给出了模型在 Mall 数据集的实验结果示意图。 

表 4 Mall 数据集的实验结果对比 

Tab. 4 Comparison of experimental results in the mall dataset 

方法 MAE MSE 

CARR[17] 3.43 17.7 

GPR[13] 3.72 20.1 

MoC-CNN [32] 2.75 13.4 

VLAD-CNN[20] 2.86 13.1 

IFDM 2.45 3.2 
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图 5 测试图片密度 

Fig. 5 Schematic diagram of test image density 

5.4 验证性实验分析 

为验证超分辨率重建模块对模型性能影响，本节主要对

去掉超分辨率重建模块之后模型的运行速度以及性能指标两

方面进行验证分析。表 5 给出了本文算法与不添加超分辨率

重建模块的算法在 Shanghai Tech 数据集 part_B 上的性能指

标对比，由表 5 数据可以看出，对比本文算法，不添加超分

辨率重建模块的算法 MAE 降低了 39.5%，MSE 降低了 53.3%。

表 6 给出了在输入图像大小为 224×224 的条件下，有无超

分辨率重建模块的模型总参数量、总计算量以及模型运行速

度对比结果，由表 6 数据可以看出，模型添加超分辨率重建

模块后，参数量以及计算量并没有大幅增加，这是因为主体

网络作为轻量级网络，本身参数量与计算量比起常规网络就

少的多，而且本文对子像素卷积层进行了改进，同样大大减

少了参数量与模型的计算复杂度，因此对于本文添加超分辨

率重建模块的模型，仍能保持较快的运行速度。 

综上所述，引入了超分辨率重建模块的模型，虽然增加

了一定的计算量，使模型运行速度较无此模块的有所降低，

但是能有效提高预测人群密度图的质量，使模型的性能指标

明显增加，能得到更加准确的预测结果。 

表 5 有无超分辨率重建模块性能对比 

 Tab. 5 Performance comparison of super- 

 resolution reconstruction module /% 

方法 MAE(%) MSE(%) 

有超分辨率重建模块 20.5 32.6 

无超分辨率重建模块 28.6 50.0 

表 6 有无超分辨率重建模块参数量、计算量以及 

运行速度对比 

Tab. 6 Comparison of parameters, calculation and operation speed of 

super-resolution reconstruction module 

方法 参数量/百万 计算量/百万 运行速度/fps 

有超分辨率重建模块 0.29 39.96 52 

无超分辨率重建模块 0.23 32.27 48 

6 结束语 

公共场所人群计数问题是人群行为研究中一个具有挑战

性的课题，也是公共安全领域的研究重点。公共场所中往往

包含多个不同的物体同时移动，这些物体的尺寸通常较小，

并且在图像中呈现出类似的外观，同时还存在相互遮挡，光

照不均、相机畸变等因素，这些因素使得公共场所人群数量

分析变得非常困难。为了更好的解决这一问题，提出针对不

同的视野区域采用不同的计数算法，最后通过计算远近视野

图像中人数之和得到最终的预测人数。通过实验分析可知，

本文提出的模型虽然较现有方法有了较明显的改善和提升，

但是对于一些极端密集的场景，尤其是难以划分远近视野区

域的场景仍然存在一些问题。本文后续工作准备继续改进网

络结构以适应人群极端密集的场景，同时希望能使模型能够

应用到实时视频图像的分析中，通过自动可靠地获取监控中

的人数或人群密度，对人群的流动状态、流动方向和持续时

间作出综合动态预估，帮助工作人员优化管理。 
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