
  第 47 卷  第 6 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.47  No.6   
    2018年11月              Journal of University of Electronic Science and Technology of China              Nov. 2018 

 

基于卷积神经网络和密度分布特征的人数统计方法 

郭继昌，李翔鹏  
(天津大学电气自动化与信息工程学院  天津 南开区  300072) 

 
【摘要】在行人监控视频中，由于行人遮挡、场景光照变化，人群分布不均等因素的影响使得现有方法难以准确统计视

频中人数。针对该问题，提出一种基于卷积神经网络和密度分布特征的人数统计方法。该方法首先将场景中的人群依据密度

进行划分；对稀疏人群，使用Retinex算法将场景去噪后转换至HSV空间中对行人位置进行预判，并使用栅极损失函数分块训

练卷积神经网络提取行人特征，实现对遮挡行人局部位置的识别；对密集人群，提取人群密度分布特征并使用多核回归函数

估计人群数量。该算法在PETS2009、UCSD等数据集上进行了测试，实验结果表明所提算法具有更好的统计精度。 
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A Crowd Counting Method Based on Convolutional Neural  

Networks and Density Distribution Features 
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Abstract  Crowd counting is difficult to get accurate statistics due to shading, shadows and changes in crowd 

density. This paper presents an approach to combine the convolutional neural networks and density features map 
legitimately. We segment the crowd scene into many blobs according to the density. For low-density blobs, Retinex 
algorithm is used to denoise the scene and then the scene is transformed into HSV color space to locate the 
pedestrian. Convolutional neural networks are used to extract the pedestrian features with grid loss function to 
avoid the occlusion issue. For high density blobs, crowd density distribution features are extracted to train the 
multiple kernel regression models to estimate the numbers. Experiments are conducted on datasets PETS2009, 
UCSD. The experimental results show that the proposed method improves the accuracy to some extent in 
comparison with other algorithms. 
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近年来，随着计算机技术的不断发展，智能视

频监控系统己在商场、学校、火车站等公共场所大

量应用，以保障社会有序稳定运行。人数统计是智

能视频监控领域的一个具有现实意义的研究方向，

也是计算机视觉领域的研究热点和难点之一。准确

统计监控场景中的人数在公安防控、商业信息采集

以及配置社会资源和设施上具有重要意义。 
行人统计使用的方法主要有基于目标检测的人

数统计方法和基于特征回归的人数统计方法，这两

类方法均用到了有监督的机器学习思想，此外还有

基于无监督学习的跟踪轨迹聚类[1]方法等。在有监

督学习方法中，基于HOG[2]算法检测行人是被广泛

使用的方法之一，该方法通过计算和统计图像局部

区域的梯度方向直方图来构成行人特征，此外还有

提取行人头部、面部特征和模板匹配的检测方法，

如LBP算法[3]，DPM算法[4]，再使用机器学习中SVM
分类器以及Adaboost级联分类器[3]训练出行人分类

器进而识别和检测行人。此类方法在行人遮挡严重

以及光照不足时，精度较差；基于特征回归的方法

则通过提取区域的纹理等特征，然后采用核函数实

现纹理特征到人数的回归映射。此类方法可以有效

的降低行人互相遮挡对检测的影响，但是人群分布

特征很难使用数学特征完全描述，影响统计准确性。 
近几年，随着深度学习理论的日趋成熟以及硬

件设备性能的提升，使得卷积神经网络成为计算机

视觉与模式识别领域的一个有力工具。文献[5]将卷
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积神经网络结构优化后应用于目标分类，在

ImageNet图像数据库上的测试中取得了令人满意的

结果。文献[6]提出了R-CNN(regionproposal-CNN)
算法并创建了在GPU上运行的Caffe框架，成为近年

深度学习中实现目标检测的经典算法之一。文献[7]
采用卷积神经网络将人群的分布特征提取后投入训

练，用网络生成的模型估计视频中行人数量，成为

深度学习应用于行人检测的一个实例。这些算法虽

然提取到了有效的行人特征并建立了精确的预测模

型，但仍然不能很好地解决遮挡和光照变化以及人

群分布不均等因素对检测的影响。 
为了解决上述问题，在提取监控视频中行人特

征之前需要考虑到实际场景中的情况，如人群分布

聚集不规律、行人间存在相互遮挡、光照度偏暗以

及雨雾天气等复杂的室外环境因素的影响。本文针

对以上问题对现有算法做出选择和改进，提出结合

卷积神经网络和密度分布特征的人数统计算法，将

不同的特征提取算法应用在其对应的场景中，从而

有效解决了上述干扰因素，增加了算法统计精度。 

1  方法原理及流程 
行人统计的关键在于寻找含有行人的区域并提

取其特征。由于人群分布的随意性使得特定时间段

内场景中人群不规律聚集，稠密度不均。为了提高

精度，本文提出在不同稠密度的场景下分别使用不

同的特征提取方法：在人数密集的场景下，人和人

之间存在遮挡，人群呈团块区域状分布，此时采用

提取区域纹理、密度分布特征的方法来估计行人数

量；在人群稀少的场景中，使用统计回归方法来估

计人数误差会很大，此时采用行人识别的方法可以

简单快捷的来统计人数。因此，本文的行人统计算

法分为行人识别和特征回归两部分，以应对不同复

杂度的人群场景。 

阈值判断

去噪转换颜色空间

预判行人区域位置

提取密度

分布特征

稀疏 密集

结束

卷积神经网络提取特征

局部分类器判别

栅极损失函数分块训练 多核回归函数

帧差法获取人群团块
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视频图像输入

输出场景中行人
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检
测
识
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特
征
回
归

 
图1  人数统计算法框架结构示意图 

本文算法将视频中的人群依据稠密度分割成若

干团块，统计各团块的像素数和周长，取中值作为

阈值θ，像素数和周长小于该阈值则记为稀疏人群团

块，反之为密集人群团块。对于稀疏人群场景，在

使用卷积神经网络提取行人特征之前，加入选择搜

索算法对行人所处区域进行预判，剔除冗余特征。

为了避免光照变化对行人定位造成干扰，首先采用

Retinex算法[8]对场景去噪，并利用HSV颜色空间中
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各个分量相互分离对光照变化不敏感的特性，将行

人场景由RGB颜色空间转换为HSV颜色空间后再判

断行人位置和特征提取。在卷积神经网络训练时，

采用栅极损失函数[9]分块训练网络，可以增加算法

对行人局部位置的识别，从而有效减少遮挡对识别

的影响。对于密集人群场景，在训练中设置描述子

来标注行人目标，再选择线性映射将特征向量转换

为密度值并构建人群密度分布图，借助其良好的描

述人群分布信息的能力以提高回归模型统计人数的

精确度。算法的流程图如图1。 

2  稀疏场景中行人识别算法 
在稀疏场景中，人与人之间有间隔距离或者轻

微遮挡，此时适用于对单个行人目标进行的检测和

识别算法，该场景下的行人识别算法分为3个步骤：

1) 使用Retinex算法对场景去噪后转换至HSV颜色

空间，并采用选择搜索算法[10]找到包含行人的区域

和位置；2) 使用栅极损失函数分块训练卷积神经网

络提取行人局部区域特征；3) 使用局部分类器判断

提取出的特征是否为行人目标。 
2.1  对行人区域的预判 

在行人检测识别中，输入卷积神经网络的训练

数据精确与否决定了提取出的行人特征质量的好

坏，本文借鉴目标识别中的R-CNN算法，在训练卷

积神经网络之前采用选择搜索算法对行人区域进行

预判和选择，使得训练目标更具针对性。考虑到行

人场景容易受到光照变化的影响，本文将选择搜索

算法进行了改进。从表1[11]可以看出，HSV颜色空间

对光强，阴影和高光变化的稳定性最强，因为HSV
颜色空间是将白色光区域沿着RGB模型对角向黑色

光区域投射得到，在这个空间中色调H和饱和度S分
量与明度V是分离开来的，因而对光照变化影响很

小。图2是行人区域定位结果图。 

表1  不同颜色空间对光照变化的稳定性 

颜色空间类型 RGB I Lab HSV rgb C H

光强 − − +/− 2/3 + + + 
阴影/遮挡 − − +/− 2/3 + + + 

高光 − − − 1/3 − +/− + 

(注：“+/−”表示部分颜色分量不变，1/3表示某一通道颜色分量不变) 

    
a. 原图                b. Retinex去噪增强 

HSV空间 
H分量图像 

HSV空间 
H分量图像 

HSV空间 
H分量图像 

 
c. 转为HSV空间 

 
d. 选择搜索算法定位 

图2  行人区域预判结果示意图 

2.2  卷积神经网络结构设计 
有监督卷积神经网络可以进行多层卷积运算，

通过反复迭代训练以及反向传播等方式调整权值和

参数。网络结构通常包含卷基层、池化采样层和全

连接层。其中对卷积层和池化采样层模块的设计是

特征提取的关键步骤，此外为了保证有效完成对卷

积神经网络的回归训练，损失函数的选择也至关重

要。使用它提取目标区域中的行人特征，在大量行

人数据集上训练后可以建立精确的预测模型。 
2.2.1  栅极损失函数 

传统的损失函数是直接根据整个图片的信息特

征计算损失函数(global loss)，使得训练出的神经网

络适于全局目标的识别。而栅极损失函数整合局部

与整体特征，将最后一个卷积层的特征图划分为

n n× 的小栅极，每个小栅极看成一个单独的区域

(blocks)，单独按同样的方式计算每一个小区域的损

失函数，将整个区域的损失函数加和作为最终损失

函数，以强化每个小栅极区域的独立判别能力。如

果行人的身体或者脸的一部分被遮挡住，其余子块

可以将该区域没有遮挡住的部分输入检测器，这样

降低了遮挡对检测的影响。 

 
a. 全局损失函数(global loss) 

 
b. 栅极损失函数(grid loss) 

图3  栅极损失函数原理图 

设定 x表示 f r c× × 维的最后一层卷积层 r列 c
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行的特征向量图，f 表示滤波器的数量，本文将 x分
割 为 f n n× × 格 非 重 叠 的 小 栅 极 区 域 if ， 

1,2, ,i N= ，其中
r cN
n n

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= ⋅⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
，并选用铰链损失

函数(hinge loss): 

T

1

( ) max(0, ( ))
N

i i i
i

l m y f bθ
=

= − +∑ ω         (1) 

式中， 1 2 1 2[ , , , , , , , ]N Nb b bθ = ω ω ω ； m 为常数

1/ N ，表示每个栅极区域对分类贡献相等；

{ 1,1}y∈ − 是分类标签； iω 和 ib 是第 i块的权值向量

和偏置参数。为了避免每个局部子分类器输出相似

冗余的分类结果，把每个分类器赋予相应权重将每

个局部区域的损失函数联结起来，通过局部分类器 
共享权值的算法。设权值 1 2[ , , , ]= Nω ω ω ω ，偏置

i ib b= ∑ ，损失函数变为： 
T

T

1

( ) max(0,1 ( ))

max(0, ( ))
N

i i i
i

l y x b

m y f b

θ

λ
=

= − ⋅ + +

− ⋅ +∑
ω

ω
      

(2)
 

式中，N代表栅极的个数； iω 与 ib 是最后一个特征

图对应的整体权值参数； 1 2 Nb b b b= + + + 为其对

应偏置项；公式的第一项代表了特征图上的整个损

失；第二项代表了每一个栅极的损失； λ 是一个平

衡系数，权衡全局与局部损失的大小。训练卷积神

经网络时使用梯度下降算法对该损失函数进行优化。 
使用该损失函数训练时可以让神经网络获得更 

加丰富和差异化的局部中层特征，建立高效的行人

模型。该算法细化了卷积神经网络的检测部位，增

加了行人的局部位置检测和识别，有效提升了对部

分遮挡行人的检测率。同时，相比常规全局损失函

数，栅极损失函数虽然增加了 1N − 层的权重和偏置

参数，但因为权重ω 在全局和局部分类器中共享，

且全局权重向量是由局部权重向量串联起来组建

的，全局偏置也是通过加和局部偏置来获得，因而

没有额外的增加整体计算时间。 
2.2.2  卷积神经网络的结构 

本文在行人数据集上对神经网络进行反复迭代

训练并调整权值参数后确定了针对提取行人特征的

网络结构。该网络结构包含了2个5×5卷基层，分别

有64和128个卷积核，1个4×4池化层，在每层卷积后

利用纠正线性单元(rectified linear unit, ReLU) [12]函

数激活，增加模型训练时的收敛速度。选用高斯零

均值标准差为0.01的随机数初始化权重，在卷基层

后加入约束上限为0.1的弃权算法(dropout) [13]，将不

满足权值L2范数上限约束的隐含层节点舍弃，以减

弱神经元节点间的联合适应性，增强网络的泛化能

力；引入栅极损失函数作为神经网络的损失函数来

增加检测对遮挡的鲁棒性，从PETS2009和UCSD原

始数据集中随机抠取大小为64×64的行人局部子图

像块，用以训练卷积神经网络。本文采用的卷积神

经网络框架如图4所示。 

输入图像 4×4 池化 

64×5×5 
Cov1 

128×5×5
Cov2

pose-specific
分类器 

ReLU

Block1Dropout BlockN

Channel1
Grid Loss 

Channel128

 
图4  行人识别卷积神经网络框架图 

2.2.3  分类器的选择 
算法的最后一个步骤是将深度神经网络提取的

特征投入到分类器中进行判别，以确定该输入区域

是否为行人样本。本文将传统的SVM分类器改为基

于 局 部 的 姿 势 分 类 器 (part-based pose-specific 
classifiers) [14]，以配合栅极损失函数检测出的行人脸

或躯干等局部区域，以提高网络的分类精度，取得

了良好的效果。 

在网络训练结束后，即可使用该神经网络算法

生成的模型对低密度行人团块进行检测，以得到该

团块中人数。 

3  密集场景中人群特征回归算法 
当在行人数量较多的密集场景下，人与人之间

的遮挡重叠现象会很严重，通过检测每个行人来计

数的方法将不再适用，这时就需要寻求回归的方法
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来解决这个问题。研究表明，低密度和高密度人群

在图像纹理特征上表现为粗、细两种不同模式。因

此对于密集人群团块，可通过分析图像纹理特征来

获得相应人群的信息。灰度共生矩阵GLCM(gray- 
level co-occurrence matrix)是常用的纹理特征之一[15]，

一般计算其0°、90°和135°方向上的对比度、熵、方

差等特征，然后结合主成分分析进行选取。最后将

提取的多维特征采用核函数建立回归模型[16]以估计

行人数量。为了更加精确描述人群分布信息，本文

提取了场景中的行人密度分布特征并将其融合至纹

理特征中，建立从数学特征到实际人数的映射模型，

取得了良好的统计效果。 
3.1  行人密度分布特征 

文献[17]提出了一种通过统计图像中目标像素

值来生成密度图的方法。在训练中设置描述点来标

注目标，使目标的每个像素都有一个实值特征向量

来描述其局部外观，在本文中，这些特征用SIFT视
觉词典定义，再选择一个线性映射，将每一个像素

的特征向量变换为密度值，该点的密度值大小通过

像素密度函数值得到。然后采用线性映射进行系数

优化，以便使映射出的密度函数与真实密度函数尽

可能一致，并对映射系数采用二次正则化约束，防

止过拟合。学习完成后，只需要提取每个像素的特

征向量乘以学到的对应线性系数即可得到该点密度

值，并在任意形状的区域中进行密度集成，即可得

到行人的密度分布图。 
在构建行人密度分布特征图的过程中采用了图

像检索中构建行人视觉词典的算法，训练中设置了

特征描述子把图像中的行人描述为一组关键点的集

合，使用K-means聚类算法对局部特征描述子聚类，

聚类的中心是视觉词汇，将聚类中心特征向量化表

示，生成对应码字。各个视觉词汇组成视觉词典，

对应码字集合组成码书，即构成视觉词典，词典容

量的大小由所含单词数量决定。行人的每个局部特

征均会被对应到视觉词典中某个词汇，这种映射关

系通过衡量局部特征和词汇间的欧氏距离来实现，

然后通过直方图统计词典中视觉词汇出现的频次，

生成与原矩阵大小相同的特征描述向量，即词袋，

图5描述了行人视觉词典的构建过程。 

          
a. 原始图像               b. 训练行人字典 

 

产生直

方图 
视觉 
字典 

K 聚类 特征描述子 特征

向量

5
7
4

 
c. 行人特征向量生成步骤 

图5  行人词典构建方法 

为了方便将特征向量值与行人密度分布的对应

关系直观表达出来，本文将其转换为可视化的密度

特征图。使用文献 [18]定义的点密度分布函数

PSF(point spread function)，将行人像素点的特征向

量值转换为点密度数值，公式如下： 

2 2
2

0.5PSF( , ; , ) exp (( ) ( ) )
( , )g

x y p q x p y q
p qσ

⎛ ⎞
= − − + −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

(3) 
式中，( , )p q 表示要计算的像素点所在位置；( , )x y 为

其周围邻域的点； 2 ( , )g p qσ 为高斯核； 2
gσ 代表了点

( , )x y 周围的行人特征点的密集程度，即邻域像素点

对应的特征向量值的大小。转换完成后将不同大小

的密度值使用不同深浅的色度一一对应构成行人密

度分布图，图6为在UCSD数据集上建立的行人密度

分布特征图。 

 

 
图6  行人密度分布特征图 

由式(3)将行人图像中每个像素的特征向量值转

换为密度分布函数值，因此该密度分布函数值可以

与纹理特征融合构成人群密度分布特征。 
3.2  多核回归函数 

核函数的选取需要根据数据的分布信息和规律

来选取，使用单一的核函数显然不能精确地对数据

特征进行描述。本文描述行人的纹理特征以及密度

分布特征入手，从不同方面提取多层次多类型的特

征描述子，这些特征分别独立提供了行人的信息，

因此核函数的选择需要适应多种特征。本文采用 pl
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准则多核回归函数[19]来实现从多类数学特征到实际

人数的估计。 pl 准则多核支持向量机的数学模型可

表达如下： 
2

, , , 0 1 1 1

|| ||1min ( ) ,
2

n M M
m

m m i jb i m m m

C V X b y
ω θ θ

φ
θ= = =

⎛ ⎞
⋅ + +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ∑

≥

ω
ω  

 2s.t.    || || 1pθ ≤               (4) 

式 中 ， ( ( ), ) max{0,1 ( )}V f x y yf x= − ；
p

θ =  
1/

1

pM
p
m

m

θ
−

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ 。C为常数，表示惩罚系数； iX 为特征

向量；b为标量；代表偏移量； mω 代表垂直于分类

超平面的法向量； mθ 为多核加权值；M 是核的数目；

n为训练样本数。解式(4)即寻找最优分类面
1

M

m
m

ω
=

∑  

( ) 0m iX bφ + = 。 

本算法提取了密集人群的纹理特征，实验选择

了300幅PETS2009数据集中的行人场景图像，当θ
取0°、90°、135°方向时计算每个密集团块的灰度共

生矩阵，并求出对比度、熵、能量3个特征值，构成

大小为2 700的数据样本矩阵。经过主成分分析后，

选取了包含信息量最多，对图像纹理特征贡献最大

的水平、竖直、对角线方向的对比度特征作为人群

纹理特征，并与密度分布特征融合构成描述密集人

群分布信息的4维特征指标。在多核回归函数中，针

对算法提取的不同行人特征种类设置了4个核函数，

经过训练后输出核函数的多核加权值，建立起从人

群分布特征到实际人数的映射，完成密集场景下的

人数统计。 

4  实验结果与分析 
4.1  实验设置 

为了验证所提的结合卷积神经网络和轨迹预测

的行人统计算法在复杂环境下的有效性，本文在

UCSD和PETS2009监控视频中获取的图像序列上进

行了实验，这两个行人数据集中的人群密度各不相

同且分布具有随时间变化的性质，此外摄像头采集

视频的角度各不相同，是理想的用以测试算法精度

的数据集。此外，本文还利用自己采集的雾天行人

视频数据集来验证算法对光照和恶劣环境的适应

性。实验结果验证了所提算法的有效性和鲁棒性。 
实验的硬件平台为i7×10核，3.4 GHZ工作站，

内存为64 GB，显卡为GTX-Titan X，内含GPU，系

统为Ubuntu14.04，卷积神经网络在Caffe开源框架下

实现。文献[20]中方法的对比实验在MATLAB 2015b

环境下实现，文献 [21]方法的对比实验在Visual 
Studio 2010环境下实现，并调用OpenCV库函数。 

UCSD数据集的图片分辨率为258×158，如图7
所示；PETS2009数据集的图片分辨率为768×576，
如图8所示。为了保证卷积神经网络训练和学习的有

效性，对两个场景数据分别抽取1 000幅图像采样归

一化为256×128统一大小，手工标注其中的500张并

采用本文算法构建人群密度分布图特征，用以训练

回归模型。之后从这500幅已标注的图像中随机抽取

1 000张64×64规格的子图像，用以训练栅极损失函

数提取行人局部特征，用剩下500幅图像进行测试。 
4.2  实验结果与分析 

算法在UCSD、PETS2009数据集上的测试效果

如图7和图8所示，在自己采集雾天数据集上测试效

果如图9所示，实验结果证明所提算法在不同场景下

均具有准确的人数统计精度。 

  
a. 近距离场景                     b. 远距离场景 

图7  UCSD数据集测试效果 

  
图8  PETS2009数据集测试效果  图9  雾天数据集测试效果 

通过图7a和图8可以看出，本文算法识别出了最

左侧、最右侧被遮挡住的行人，当行人相互重叠时

常规算法无法检测出整体行人，但采用本文所提出

的栅极损失函数以及分块训练卷积神经网络的方法

后，即可针对遮挡行人局部进行检测识别统计。在

雾天数据集上的实验结果表明，所提Retinex去噪算

法和转换颜色空间算法消除了场景中雨雾和光照度

不足等因素对人数统计的干扰。对密集人群团块，

提取团块灰度共生矩阵的水平、竖直和对角线方向

的对比度作为人群纹理特征指标，融合3.1节中构建

出如图6的人群密度分布特征，使用多核回归函数进

行估计。最终，加上不同密度团块中人数即为场景

中统计出的总人数。算法在UCSD和PETS2009数据
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集上的统计结果如图10、图11所示。 
40 

人
数

/个
 

35 

30 

25 

20 

15 

10 

5 

0 
0 500450400 350 300 250 200 150 100 50 

帧数 

估计人数
实际人数

 
图10  UCSD数据集统计结果 
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图11  PETS2009数据集统计结果 

行人统计的评价指标用准确性衡量，其中准确

性使用平均绝对误差(mean absolute error, MAE)和
平均均方误差(mean squared error, MSE)和计算。表2
和表3是现有的其他算法和本文算法在这两个数据

集上测试的比较结果。 

表2  UCSD数据集对比实验指标评价 

算法 MAE MSE 

Cumulative Attribute Regression[20] 2.07 0.08 
clustering motion cues[23]  2.97 0.12 
文献[7] 1.60 0.10 
本文算法 1.40 0.07 

表3  PETS2009数据集对比实验指标评价 

算法 MAE MSE 

文献[22] 4.00 0.24 
clustering motion cues[23]  2.78 0.21 
Head detection[21]  2.40 0.12 
本文算法 2.10 0.08 

 
通过对比实验结果图可以得出，相比较近年人

数统计领域内其他学者提出的算法，本文算法在

PETS2009和UCSD数据集上的测试结果在准确率上

有显著的提升，相比较文献[7]的研究结果，精度提

高了12%，验证了所提算法的有效性。可以看出当

人群密度由低到高变化时，使用本算法得到的人数

统计结果均与场景中真实人数相差较小，折线图位

置较接近，证明了本文构建的密度分布图有良好的

描述人群分布信息的能力，增加了特征回归模型的

精度。在不同数据集上进行测试时算法性能并没有

随之下降或改变，也证明了算法对不同密度的行人

场景均有适应性，能应对较为复杂的环境和人群分

布情况。相比文献[21]的算法，在大规模人群场景中

行人形状轮廓不明显，难以剔除周围行人造成的干

扰，不适用于人头检测的算法；反之在低密度人群

场景中，稀疏行人并不具备纹理密度等概率分布特

征，此时识别检测算法准确迅速，其精度优于文献

[23]中概率估计算法。 

5  结 束 语 
在行人监控视频中，由于行人遮挡、场景光照

变化、人群分布不均等因素的影响使得现有算法难

以准确统计视频中人数。针对以上问题，本文将场

景中分布不均的行人根据密度划分并提出基于卷积

神经网络识别和密度特征回归相结合的人数统计算

法。为了避免光照变化和雨雾天气对算法造成干扰，

本文将场景去噪增强处理后，转换到HSV颜色空间

中预判行人位置并提取特征。提出了栅极损失函数

分块训练卷积神经网络的算法，实现了对遮挡行人

局部位置的识别。提出了融合行人密度分布特征的

回归算法以增加统计的精度。 
实验证明在相同场景下，本文所提方法优于其

他同类方法，但本文未完全考虑距离远近对团块大

小的影响以及非行人目标出现时的情况，在未来的

工作中将寻求更优的方法来提升算法性能。 
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