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摘  要：人群自动计数问题在视频监控领域引起了广泛关注。近年来，卷积神经网络 (CNN)

模型在人群计数方面取得了良好效果。然而，当前对于基于深度学习的人群计数的研究主要停留

在 PC 端上对单幅静止图片的人群计数，网络模型参数量巨大，网络结构复杂，消耗的计算资源

巨大，难以部署于实际的监控视频人群计数系统。因此，本文采用深度学习的方法，通过对网络

模型进行裁剪压缩，同时使用 TensorRT 对模型进行加速，在嵌入式平台上实现了接近实时的人群

计数。提出的人群计数平均绝对误差 (MAE)为 21.6 且平均每秒帧数 (FPS)为 22，在精确度和速度方

面达到了一个很好的平衡，在嵌入式平台上运行速度较快，能达到实时的效果。 
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Video crowd counting system based on deep learning 

XIANG Dong，QING Linbo*，HE Xiaohai，WU Xiaohong 
(College of Electronics and Information Engineering，Sichuan University，Chengdu Sichuan 610065，China) 

Abstract ： Automatic crowd counting has attracted widespread concern in the field of video 

surveillance. In recent years, the Convolutional Neural Network(CNN) has achieved miraculous results in 

crowd counting. However, current research based on deep learning mainly concentrates on high-

performance PC to count the people with a single still picture. The network model has huge computational 

resources consuming due to its large amount of parameters and complex network structure, which is 

difficult to deploy in actual surveillance video crowd counting system. Therefore, the deep learning method 

is adopted to realize the real-time crowd counting on the embedded platform by pruning and compressing 

the network model and using TensorRT to accelerate the model inference. The proposed crowd counting 

algorithm achieves a balance between accuracy and speed with Mean Absoulte Error(MAE) of 21.6 and 

average Frames Per Second(FPS) of 22. Its performance on the embedded platform can approach the real-

time result. 
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视频监控中的人群计数一直是视频监控领域的研究热点，在实际的场景中具有广泛的应用价值，对于人群

检测和场景理解具有重要意义，如通过分析道路人数来动态控制交通信号灯，优化管理行人流量、监控地铁站

等交通枢纽的乘客数量、统计旅游景点客流量、监控重点公共场所安全等。因此，研究自动化、智能化的视频

图像人群数量计算方法对于社会的有效分析和管理意义重大。人群计数的方法可分为传统的人群计数和深度学

习驱动的人群计数两大类。传统的人群计数主要基于检测和回归方法 [1]，这类方法在处理密集场景时准确度较

低；基于深度学习的人群计数 [2−3]一般生成密度图来计数，但存在网络模型复杂，参数量巨大和计算量大的缺

点，难以部署于实际应用场景。并且，现有人群计数算法绝大多数基于高性能的 PC 平台，无法实际部署在计

算资源有限的嵌入式平台。同时，随着边缘计算的兴起，更快速的服务响应需求使得算法部署在数据源端成为  
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必然趋势。但目前基于嵌入式平台的深度学习人群计数算法的研究较少，主要受限于嵌入式平台的资源有限和

网络模型的庞大。因此，对网络模型进行裁剪压缩和加速 [4−15]尤为重要。本文基于深度学习的方法对视频图像

进行人群计数，对网络结构进行优化，并对网络模型进行压缩剪枝， 后结合 TensorRT 优化后部署在 NVIDIA 

Jetson TX2 嵌入式平台上，基本达到了实时人群计数的效果。  

1  网络结构和网络模型优化 

1.1 网络结构  

基 于 回 归 的 人 群 计 数 关 键 在 于 生 成

高 质 量 的 人 群 密 度 图 。 本 文 的 网 络 模 型

结 构 基 于 MCNN[8]的 一 个 多 分 支 的 网 络

模型结构，如图 1 所示。采用 3 列卷积

核尺寸分别为 7×7、5×5 和 3×3 的卷积神

经 模 块 ， 使 训 练 出 来 的 模 型 对 于 拍 摄 角

度 和 分 辨 率 更 具 有 鲁 棒 性 ， 可 以 应 对 实

际 应 用 场 景 中 拍 摄 角 度 变 化 和 分 辨 率 不

同的问题；采用卷积核大小为 1×1 的卷积层代替全连接层，使模型可以接受任意大小的图像作为输入。本文设

计的系统可以对任意分辨率的监控摄像头视频 [14]进行实时人群计数，输入一个视频序列，模型输出相应的人群

密度图，然后通过对密度图积分得到 终的人群计数结果。因此，高效的、高质量的人群密度图是深度学习应

用在视频人群计数的关键。  

1.2 网络模型压缩  

随着深度学习算法研究的不断深入，网络的层数不断增加，网络模型参数数量也在不断增加。虽然准确率

在逐渐提升，但模型参数消耗的内存和计算资源也在提升，庞大而冗余的模型只能在高性能 PC 平台下运行，

难以移植到计算资源有限的嵌入式平台上。因此，设计紧凑的模型结构，并对模型进行压缩和加速，成为亟待

解决的问题。  

目前针对单幅图像的人群计算网络在不考虑推理时间和消耗资源的情况下，在数据集上可以达到较高的准

确度，但模型参数量巨大，只能止步于理论研究，很难具有实际应用价值。针对已有的网络模型存在较大的冗

余，某些参数或卷积核对 终的预测结果作用不大或不明显，本文在提出简洁的网络结构基础上，对预先训练

好的网络模型进行裁剪压缩。  

剪枝的主要过程为：首先加载预训练好的模型，其结构如图 1 所示，其准确度和可用性在 2.1 节中进行了

测试和验证；然后获取准备剪枝的卷积层信息，计算准备剪枝的卷积核滤波器个数，每个滤波器对应生成一个

特征图，这些特征图包含了相应的特征信息；由卷积核滤波器的总数和准备剪枝的卷积核滤波器得到需要迭代

剪枝的次数。对网络进行一次前向传播，取得特定的卷积层的每一个通道经过激活层的输出作为对卷积层的评

价标准，对每一层的输出的 L2 范数进行计算，如式(1)所示，x 表示卷积层通道经过激活层后的输出，根据 L2

范数大小进行排序，选取 N 个 小值作为被剪枝的滤波器核，然后生成掩模矩阵将选中的滤波器核剪去，再对

模型进行微调训练。通过这种迭代裁剪和 Retrain 的方式恢复网络模型的部分性能，避免裁剪导致过多精确度损

失。通过在测试集上进行测试，保证裁剪后模型的泛化能力。这样在减小网络模型大小的同时，可以保证网络

模型精确度不至于下降太多，保持其良好的泛化能力。  
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1.3 TensorRT 加速  

TensorRT 是 一 个 高 性 能 深 度 学 习 推 理 平 台 ， 为 深 度 学 习 推 理 应 用 提 供 低 延 迟 和 高 吞 吐 量 的 服 务 ， 支 持

INT8 和 Float16 数据类型优化。  

TensorRT 加速推理包含两个阶段：构建(Build)和部署(Deployment)。在构建阶段，TensorRT 对网络配置进

行优化，并生成一个优化过的 Plan 用于计算深度神经网络的前向传播。这个 Plan 是一个优化后的目标代码，

可以序列化地存储在内存或磁盘上。在部署阶段，通常采用长时间运行的服务或用户应用程序的形式，该服务  
 

Fig.1 Structure of network model 
图 1 网络模型结构示意图 

input video 
sequence 

5×5 

1 × 1 

density map

3×3 3×3 3×3 

5×5 5×5 5×57×7 

9×9 7×7 7×7 7×7 



第 3 期                 向  东等：基于深度学习的视频人群计数系统                     517 
 
或用户应用程序接受批量输入数据，通过对输入数据执行 Plan 来进行推理，并返回批量输出数据。针对实时人

群计数在嵌入式平台 TX2 上的应用需求，同时考虑 TensorRT 对于本文所用框架的支持性，本文采用 TensorRT

对模型部署进行优化加速。  

优化推理过程如图 2 所示，TensorRT 优化对模型进行 INT8 量

化之前，需对精确度为 FP32 的模型进行校验。在创建 TensorRT

优 化 推 理 图 之 前 ， 首 先 调 用 create_inference_graph 函 数 并 设 置

precision_mode 参数为 INT8，以此对模型进行校准，输出一个精

确度校准后的冻结 TensorFlow 图；接着使用与实际数据集分布相

同 或 接 近 的 校 准 数 据 运 行 校 准 图 ； 后 将 优 化 后 的 模 型 部 署 在

TX2 嵌入式平台上。  

2  实验结果与分析 

2.1 网络训练和部署  

首先对 3 个单列神经网络进行预训练，然后再合并训练。训练时对原始数据集进行 9 次随机裁剪，得到 9

张图像子块，每个图像子块是原图的 1/4，通过这样的数据增广方式使训练图像尺寸变小，以加快网络训练速

度。网络采用 Adam 为优化算法进行训练，先在 GCC Dataset[9]上预训练，然后在 ShanghaiTech 数据集上进行微

调，模型实现基于 Tensorflow 为后端的 Keras 框架。本文采用 GPU 模式进行网络训练，硬件为基于 Pascal 架构

的 NVIDIA Titan X 显卡，其显存为 12 GB。训练完成后，进行网络裁剪压缩，并利用 TensorRT 进行推理加

速， 后将实际模型部署在 TX2 嵌入式平台，通过接入监控摄像头进行实际场景的测试。对于视频序列图像，

本文模型基于每一帧单独进行前向推理输出密度图，从而实现人群计数，计数结果在控制终端中实时更新，并

且在显示监控图像时标记其对应的计数结果。本实验采用的平台基于 Tegra Parker 处理器，拥有 256 个 CUDA

核，浮点计算能力为 1.5TeraFLOPS，对于终端化人工智能和深度学习开发具有独特的优势和潜力。网络卷积层

裁剪前后参数对比见表 1。  
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

2.2 测试结果  

本文在已训练的模型上应用了一种具有相对较低权重的滤波器修剪方法，以减少模型的参数量，且不会引

入不规则的稀疏性 [10]。如表 2 所示，在 ShanghaiTech B 测试集上的测试表明，使用的迭代修剪和再训练策略使

原模型大小降低约 30%，但裁剪后的模型的 MAE(计数平均绝对误差)与原模型相比并没有降低太多，对于一个

实时的应用系统，在可接受范围。在 TX2 嵌入式平台上测试结果显示，TensorRT 加速后的裁剪模型的 MAE 与

未加速模型的 MAE 基本相当。但从表 2 可以看出，模型在通过 TensorRT 加速后，在 TX2 嵌入式平台上，对于

360×640 大小的视频帧推理时间，相比于原模型缩短了 64.5%。综上所述，采用的裁剪压缩方法和 TensorRT 加

速方法，对本系统的实时效果起到了良好的作用。  

表 2 裁剪前后模型性能对比 
Table2 Performance comparison of models before and after tailoring 

models MAE parameters FLOPS/(frames/s) average inference time/(s/frame) average inference power/W 
MCNN[8] 19.3 127 958 255 378 0.127 7.2 

pruned MCNN 21.2 89 565 176 210 0.092 6.1 

pruned MCNN+TensorRT 21.6 89 565 176 210 0.045 5.7 

Fig.2 Reasoning process of TensorRT optimization 
图 2 TensorRT 优化推理过程 

trained TensorFlow graph 

freezed inference graph 

  TensorRT optimized inference graph

calibrated graph

表 1 网络卷积层裁剪前后参数对比 
Table1 Parametric comparison of network convolution layer before and after pruning 

convolution layer kernel size number of kernels number of kernels after pruning 

Conv2D_1 9×9 16 14 

Conv2D_2 7×7 32 29 

Conv2D_3 7×7 16 16 

Conv2D_4 7×7 8 7 

Conv2D_5 7×7 20 18 

Conv2D_6 5×5 40 37 

Conv2D_7 5×5 20 18 

Conv2D_8 5×5 10 10 

Conv2D_9 5×5 24 23 

Conv2D_10 3×3 48 39 

Conv2D_11 3×3 24 21 

Conv2D_12 3×3 12 12 
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为验证模型对视频的人群计数的能力，本文采用 2 种方式进行测试：一是将 ShanghaiTech B 测试集的图片

合成视频作为输入，部分样例测试结果如图 3 所示；二是在实际场景中进行测试。在进行实际场景的测试前，

先在一个自制的小型数据集进行微调训练，部分测试结果如图 4 所示。图 5 为 BeijingBRT 测试集的图片合成视

频作为模型输入的部分测试结果。其中 GT 表示 Ground Truth，即视频帧中真实的人群数目，estimated 表示通

过本文系统测试输出的人群数目。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

[GT:93] 
[estimated: 84.0] 

Fig.3 Crowd counting results of ShanghaiTech B testset synthetic video 
图 3 ShanghaiTech B 测试集合成视频人群计数 

[GT:176] 
[estimated: 164.0] 

[GT:168] 
[estimated: 158.0] 

Fig.4 Crowd counting results of campus canteen surveillance video 
图 4 校园食堂监控摄像视频人群计数 

[GT:117] 
[estimated: 120.0] 

[GT:112] 
[estimated: 104.0] 

[GT:118] 
[estimated: 112.0] 

[GT:15] 
[estimated: 15.0] 

[GT:18] 
[estimated: 14.0] 

[GT:17] 
[estimated: 12.0] 

Fig.5 Crowd counting results of BeijingBRT surveillance video 
图 5 BeijingBRT 监控摄像视频人群计数 
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3  结论  

本文针对视频中人群计数的应用背景，采用了一个易于部署的深度学习网络模型，为了实现对视频序列进

行 接 近 实 时 的 人 群 计 数 ， 应 用 了 迭 代 裁 剪 滤 波 器 的 方 法 ， 通 过 裁 剪 对 输 出 精 确 度 贡 献 小 的 滤 波 器 ， 再 通 过

TensorRT 加速，显著减少了前向推理所消耗的运算资源和运算时间，同时保留了模型的预测性能。在实际场景

的测试中，实现了接近实时的人群计数。  
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