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摘 要：：现有的人群计数方法不能够完全适用于轨道交通场景中，为此，提出一种基于卷积

神经网络的人群计数模型。模型采用 VGG16 作为前端网络提取浅层特征，提出一种基于 Inception

结构改进的 M-Inception 结构，结合空洞卷积构成后端网络，增大感受野，适应多监控角度下不同

尺寸的行人目标；并提出一种融合行人总数估计损失和密度图损失的加权损失函数。将本文模型

与 4 种现有模型进行对比实验，结果表明，提出的人群计数算法在地铁场景中的平均绝对误差和

均方误差仅为 1.46 和 2.13，优于 4 种对比模型。考虑到模型的实际应用，将模型部署到海思嵌入

式芯片上，实测结果表明，模型可在嵌入式芯片上取得较高的计算速度和准确率，满足实际应用

场景的需求。
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AbstractAbstract：：The existing crowd counting methods are not suitable for the subway scene. Therefore, a 

crowd counting model based on convolutional neural network is proposed. The model takes the VGG16 as 

the front-end network to extract the shallow features, and an M-Inception structure is combined with the 

dilated convolution to form the back-end network, which can increase the receptive field and adapt to 

different sizes of pedestrian targets at different monitoring angles. And a weighted loss function  

combining the head count loss and density map loss is proposed. The proposed algorithm is compared 

with four existing models. The experimental results show that the Mean Absolute Error(MAE) and Mean 

Square Error(MSE) of the proposed algorithm are 1.46 and 2.13, better than those of the four comparison 

models. The proposed model is deployed to Hisilicon embedded chip. The test results show that the 

proposed model can achieve high computing speed and accuracy on the embedded chip, which can meet 

the requirements of the actual application scenarios.

KeywordsKeywords：：crowd counting；subway scene；dilated convolution；embedded implementation

在城市轨道交通系统日益发达的今天，为实现精细化客流管理，需要高效准确的人群计数技术。近年来，

基于深度学习的计算机视觉算法应用在人群计数领域，依据其主要原理大致可分为基于人体目标检测的算法 [1-3]

和基于密度图回归的算法 [4-14]。基于检测的算法一般基于目标检测模型，试图检测出图片中的每个行人，但在人

群拥挤严重的场景，检测准确率无法保障，只适用于人群遮挡较少的场景。基于密度图回归的算法通过建立图

片特征与人群密度图的回归关系，在拥挤场景下能够实现更好的计数效果。在地铁站内部，高峰时期的人群遮
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挡严重，此时基于检测的算法无法正确检测人数。因此基于密度图回归的算法更加适用。前人的工作中使用的

数据集大多数来自街道摄像头或商场内部摄像头，其拍摄角度较高，每个行人目标成像大小接近。然而地铁站

内监控摄像头安装位置较低，行人目标距离摄像头远近不同，在监控图像中的成像大小也不相同。因此，针对

地铁监控场景中角度更加复杂的行人计数问题，需要设计更加有效的数据集和算法。

本 文 提 出 一 种 适 用 于 地 铁 站 拥 挤 场 景 的 人 群 计 数 模 型 ： MPCNN(Metro Passenger flow Counting Neural 

Network)。该模型基于卷积神经网络设计，使用 VGG16[15] 作为前端网络提取浅层特征，然后基于 Inception 结构

设计了一个可更好适应目标尺寸变化的 M-Inception 结构，同时加入空洞卷积组成后端网络。本文还提出一种融

合行人总数估计损失和密度图损失的加权损失函数，可提高模型训练结果的准确率。实验结果表明，本文提出

的算法在地铁场景中的性能提升明显，显著优于现有模型。考虑到模型的实际应用，将模型移植到海思嵌入式

人工智能芯片上，模型移植后的精确度平均损失仅为 3.32%，且单张图片推理平均时间仅为 0.875 s，能够满足实

际应用需求。

1　MPCNN 模型

1.1 MPCNN 模型结构

网络结构的前端网络采用预训练好的 VGG16 模型的

前 10 层 ， 后 端 网 络 采 用 M-Inception 网 络 和 空 洞 卷 积 构

成 。 Inception 网 络 结 构 由 文 献 [16] 提 出 ， 能 够 使 用 不 同

尺 寸 的 卷 积 核 增 大 感 受 野 。 对 于 地 铁 场 景 下 的 监 控 图

像 ， 人 体 与 头 部 在 图 片 中 显 示 尺 寸 比 例 经 常 不 同 ( 近 处

人 体 尺 寸 大 ， 远 处 人 体 尺 寸 小)， 因 此 Inception 网 络 的

多尺寸卷积核可提取不同尺寸大小的人体特征。本文基

于 Inception 网络结构，设计了适合本场景下的 M-Inception 模块，如图 1 所示。模块包含 4 个卷积分支。第 1 个分

支为 1 个 1×1 卷积层，用于提取全局特征；第 2 个分支为 1 个 1×1 卷积层连接 1 个 3×3 卷积层，用于提取卷积特

征；第 3 个分支为 1 个池化层连接 1 个 1×1 卷积层，用于提取筛选过的全局特征；第 4 个分支为 1 个 1×1 卷积层连

接 2 层 3×3 卷积层，用于提取更深层的卷积特征。最后将 4 个卷积分支的特征图进行拼接，能够有效获取全局与

局部的卷积特征。

考虑到人体尺寸和视角变化是影响人群密度估计的主要因素，输入图像数据在下采样与上采样变换过程中

信息会丢失，为此在 M-Inception 模块之后引入空洞卷积，空洞卷积在保持图像分辨力的同时，实现交替卷积，

增大了感受野，更适合人群密度估计。后端网络由一个 M-Inception 结构、5 层空洞卷积层和 1 个普通卷积层构

成，完整的网络结构如图 2 所示。

1.2 加权损失函数

密度图损失见式(1)，采用欧式距离的平均值计算模型密度图误差。行人总数损失见式(2)，采用归一化的欧

式距离取平均值计算模型预测行人总数误差。为了提高模型训练效果，提出一种结合密度图损失(M-loss)和行人

总数损失(C-loss)的加权损失函数，见式(3)。

Fig.2 Architecture of MPCNN model
图 2  MPCNN 模型结构

Fig.1 Structure of M-Inception
图 1  M-Inception 模块结构图  
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LM (θ)=
1

2N∑i = 1

N1

 FM (Xi; θ)-Mi

2
(1)

式中：θ为网络参数；N1 为训练图片数；Xi 为输入图片；FM 为输入图像经网络模型所估计的密度图；Mi 为输入

图像的真实密度图。

LC (θ)=
1

2N∑i = 1

N1 




 




FC (Xi; θ)-Ci

Ci + 1

2

(2)

式中：FC 为输入图像经网络模型预估的人数；Ci 为输入图像的实际人数。

LMC = LM + λLC (3)

式中 λ为行人总数估计损失函数的权重。

2　实验与结果分析

2.1 数据集构建

为构建地铁站人群计数数据集，本文从地铁站台监

控摄像头采集数据。在不同的时间段截取视频，以获取

不同密度人群数据集。本文参考公开数据集数据标注方

式，将图片所有人头中心区域位置坐标保存成矩阵形式，

使用高斯核卷积的方式生成对应的人群密度图，经过实

验后选取高斯核大小为 25，方差取值为 1.5，转化后的密

度图如图 3 所示。

实 验 采 用 了 2 个 数 据 集 ： 一 个 是 本 文 构 建 的 地 铁 行

人数据集 (Metro-Dataset)，共 1 148 张，样本内人群人数

分布范围为 1~88；另一个是公开的 ShanghaiTech-PartB 数

据集，共 716 张人群图像，样本内人群人数分布范围为 9~

578，平均 123 人。由于 ShanghaiTech-PartB 数 据 集 大 小 仅

为 Metro-Dataset 的 60%，本文对其进行了数据增广，将每张图片裁剪为 9 块，每块大小为原图的 1/4，且其中 4

块图像无重叠，其余 5 块随机裁剪。

2.2 评价标准

实验结果评价指标采用平均绝对误差 (MAE)和平均方差误差 (MSE)，见式 (4)。MAE 和 MSE 值越低，表示模

型效果越好。
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2

(4)

式中：N2 为测试图像总数；ti -
-
ti 为实际人数与预测人数误差。

2.3 模型结果分析

为 验 证 本 文 提 出 算 法 的 效 果 ， 选 取 当 前 表 现 较 好 的 4 种 人 群 计 数 算 法 SaCNN[10]、 CSRNet[11]、 CACC[12] 和

ADCrowdNet[13]进行对比，且都在 Metro-Dataset 和 ShanghaiTech-PartB 数据集上训练、测试。对比测试结果如表 1

所示。

从表 1 结果可知，本文模型在 Metro-Dataset 上的 MAE 和 MSE 仅为 1.46 和 2.13，显著优于 4 种对比算法；在

公开的 ShanghaiTech-PartB 数据集上，结果略好于几种对比算法。实测结果如图 4~图 5 所示，图中从上到下依次

为实际场景图、实际人群密度图、模型预测密度图。结果显示行人数量预测误差仅为 1% 左右，且算法对不同行

人密度场景有较强的适应性。

Fig.3 Convert label image to density map
图 3  标注图转成密度图
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2.4 嵌入式设备移植测试

为测试算法在真实应用环境中的性能表现，本文在海思 Hi3559CV100 嵌入式人工智能芯片上部署了该算法。

Hi3559 系列可将 Caffe 模型转为 INT8 型 WK 模型，经过 INT8 量化后可加快推理速度。实验评估了经过 INT8 转换

的模型精确度损失以及模型计算速度。实验中采集样本 80 张，将测试样本平均分为 8 组。取每组数据平均值作

为该组测试最终准确率，通过对比转换后的 WK 模型与未转换的 Caffe 模型精确度，测试其精确度损失以及在嵌

入式芯片上的推理时间结果如表 2 所示。由表 2 可知，模型转化后平均损失精确度为 3.32%，总体上在可接受的

范围内，且嵌入式模型平均测试准确率为 92.0%，单张图片平均推理时间仅为 0.875 s。本文所提出的人群计数算

法移植到嵌入式设备时，能够取得不错的准确率，同时计算速度能够满足实际应用的需求。

3　结论

针对轨道交通场景中的人群计数问题，本文提出一种基于卷积神经网络的人群计数模型 MPCNN。模型采用

预训练的 VGG16 模型中的卷积部分作为前端网络提取图片特征，使用基于 M-Inception 结构感知不同尺寸的人体

头部区域，并结合空洞卷积层扩大感受野。本文模型在一个公共数据集和本文采集的地铁站台数据集上进行了

实验，同时将实验结果与当前 4 种同类型优秀算法进行了对比，实验结果表明，MPCNN 的结果优于对比算法。

考虑到模型的实际应用场景，将模型移植到海思 Hi3559CV100 芯片中，实验表明，本文模型可在嵌入式芯片中

实现准确快速的人群计数。

表 1  对比实验结果

Table1  Comparative experimental results

model

SaCNN

CSRNet

CACC

ADCrowNet

MPCNN

dataset

Metro-Dataset

MAE

2.223 9

1.800 2

1.702 5

1.623 1

1.464 9

MSE

3.054 5

2.351 9

2.221 4

2.164 1

2.132 5

ShanghaiTech-PartB Dataset

MAE

16.473 8

11.773 8

11.621 4

11.142 1

11.087 3

MSE

24.326 7

18.591 0

18.482 3

17.753 2

17.748 7

Fig.4 Test results on subway dataset
图 4 地铁站台数据测试结果

Fig.5 Test results on ShanghaiTech-PartB dataset
图 5 ShanghaiTech-PartB 数据测试结果

表 2  本文模型计数准确率测试结果

Table2 Counting accuracy results of the proposed model

No.

1

2

3

4

5

6

7

8

Avg.

Caffe model accuracy/%

96.862

95.776

93.746

95.293

94.525

95.748

96.479

94.126

95.319

embedded transplant accuracy/%

91.179

90.394

89.837

93.792

89.155

92.891

95.987

92.749

91.998

inference time/s

0.850

0.880

0.900

0.860

0.880

0.870

0.880

0.880

0.875
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