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摘　要　单张图片和监控视频中的人群计数问题在近年来受到了越来越多的关注.尺度的变化和人群遮挡等问题,导致人群

计数是一项十分具有挑战性的任务,但是深度卷积神经网络被证明能有效地解决这一问题.文中提出了一种单列多尺度的卷

积神经网络,该网络提供了一种数据驱动的深度学习方法,能够理解各种不同的场景,并能进行精确的计数估计.该网络模型

主要由作为二维特征提取的前端与中端,和用来还原密度图的后端组成.其中,使用堆叠池代替最大池化层,在不引入额外参

数的前提下增加了模型的尺度不变性.网络模型前端采用部分 VGGＧ１６结构;中端采用 FME(特征聚合模块),用来打破不同

列之间的独立,以更好地提取多尺度特征信息;后端采用３列５层的不同扩张率的空洞卷积,在保持分辨率不变的情况下增加

感受野,生成更高质量的人群密度图,并引入一种相对人数损失,以提升稀疏密度人群情况下模型的性能.该模型在两个最具

挑战性的人群计数数据集上都取得了很好的效果.实验结果表明,在公开人群计数数据集ShanghaiTech的两个子集和 UCF_

CC_５０上,该方法的平均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE)分别是 ６６．２ 和 １０３．０、８．７和 １３．４、２５１．０ 和 ３２９．５,性能比传统

人群计数方法更好.与其他模型相比,该模型拥有更高的精度和更好的鲁棒性,对稀疏人数图像有着更好的计数效果.
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Abstract　Theproblemofcrowdcountinginsingleimagesandmonitoringvideoshasreceivedincreasingattentioninrecent

years．Duetothescalechangeandcrowdocclusion,crowdcountingisaverychallengingproblem,butdeepconvolutionalneural

networkhasbeenprovedtobeeffectiveinsolvingthisproblem．Inthispaper,asingleＧcolumnmultiＧscaleconvolutionalneural

networkisproposed,whichprovidesadataＧdrivendeeplearningmethodthatcanunderstandvariousscenariosandperformaccuＧ

ratecountingandestimation．Theproposednetworkmodelismainlycomposedofthefrontendandthemiddleend,fortwoＧdiＧ

mensionalfeaturesextraction,aswellasthebackend,whichisusedtorestorethedensitymap．Stackpoolsareusedtoreplace

themaximumpoolinglayer,andscaleinvarianceofthemodelisincreasedwithoutintroducingadditionalparameters．PartialvggＧ

１６structureisadoptedatthefrontendofthenetworkmodel,andFME(featureaggregationmodule)isadoptedinthemiddleto

breaktheindependencebetweendifferentcolumns,tobetterextractmultiＧscalefeatureinformation．Atthebackend,threecolＧ

umnsandfivelayersofcavityconvolutionwithdifferentexpansionratesareadoptedtoincreasethesensingfieldwhilekeeping
theresolutionunchanged,generatingacrowddensitymapwithhigherquality．Arelativepopulationlossisintroducedtoimprove

themodelperformanceinthecaseofsparsepopulationdensity．Thismodelworkswellontwoofthemostchallengingcrowd

countingdatasets．TheresultsshowthatontwosubsetsofShanghaiTechandUCF_CC_５０,themeanabsoluteerror(MAE)and

meansquareerror(MSE)oftheproposedmethodare６６．２and１０３．０,８．７and１３．４,２５１．０and３２９．５,respectively,achieving
betterperformancethanthetraditionalcrowdcountingmethods．Comparedwithothermodels,theproposedmodelhashigheracＧ

curacy,betterrobustnessandbettercountingeffectforimageswithsparsepopulation．

Keywords　Convolutionalneuralnetworks,Crowdcounting,StackedＧpooling,Dilatedconvolution,Featurecombination,Relative

headloss

　



１　引言

人群计数就是计算出图像或者视频帧中的人头数目,而
人群密度是人群在一定时间、一定空间内的分布情况.通过

准确地估计体育馆、地铁站、火车站等公共场所的人群数目,

可以有效地控制和管理人流量.因此,这种统计数据在公共

安全和交通管制上有着极其重要的作用.同时,通过分析大

型商场的人群密度分布,可以获得顾客的购买喜好与倾向,并
发掘潜在的商业价值.诸多实际需求,使得单张图片和监控

视频中的人群计数问题在近年来受到了越来越多的关注.但

是,在现实场景中,与其他计算机视觉问题一样,人群计数也

面临着许多挑战,譬如场景遮挡、高杂波、人群分布不均匀、光
照不均匀、尺度视角的变化等,这些因素使得问题的处理变得

极为困难.目前还没有行之有效的人群计数算法可以应用于

现实场景中,因此准确、鲁棒的人群计数算法仍是计算机视觉

领域重要的研究方向之一[１].

近年来,深度卷积神经网络在人群计数方面被广泛使用.

Zhang等[２]提出了卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
works,CNN)来交替学习人群密度和人群计数.Wang等[３]

直接使用基于CNN的模型将图像文件映射为图像实际的人

群计数值.然而,这些基于单 CNN 的算法只能提取尺度相

关的特征,难以解决人群图像尺度变化的问题.本文提出了

一种单列多尺度的卷积神经网络,主要贡献有:

１)本文模型采用分段式结构,前端采用类似 VGG１６的

结构对图像特征进行重映射,中间采用 FME结构提取多尺

度特征,后端采用空洞卷积,在不降低分辨率的情况下增加了

感受野,提升了人群密度图的质量;

２)优化了网络的最大池化层,采用堆叠池,在提高网络尺

度不变性的同时,降低了大量的运算成本,且不会在模型中引

入额外的参数;

３)不同于其他模型采用 L２正则化损失,本文在采用 L２
正则化损失的基础上,引入了一种在稀疏人群密度场景下可

提升计数精度的函数.
本文的模型在ShanghaiTech数据集与 UCF_CC_５０数据

集上都有很好的效果.

２　相关工作

人群计数一直是学术界和工业界的研究热点之一,相关

算法已有许多.本文将人群计数方法分为基于检测的方法、

基于回归的方法和基于卷积神经网络的方法３种.

２．１　基于检测的方法

基于检测的方法利用给定的视觉目标检测器对人群图像

中的一般人进行检测和定位[４Ｇ６],并通过对每个被检测的人进

行累加得到计数结果.然而,这些方法[７Ｇ９]需要大量的计算资

源,往往受限于人为遮挡和复杂背景的限制,鲁棒性和准确性

都较低.

２．２　基于回归的方法

基于回归的方法直接从图像中回归人群数量.这类方法

有两个主要组成部分:低级特征提取和回归建模.低级特征

包括全局特征和局部特征,提取出这些全局特征和局部特征

后,利用线性回归、分段线性回归以及岭回归、高斯过程回归

等不同的回归技术来学习从低级特征到行人数量的映射关

系.后续工作[１０Ｇ１１]提出了与人群相关的更多特征,包括基于

分段的特征、基于结构的特征和局部纹理特征.Lempitsky
等[１２]提出了一种基于密度的算法,通过对估计的密度图进行

积分得到计数.密度图提供了比标量值更多的信息.

２．３　基于卷积神经网络的方法

卷积神经网络实现了端对端训练,抛弃了前景分割、人工

设计和特征提取等繁琐步骤.经过多层卷积运算之后,自动

学习得到高层语义特征,然后通过反向传播修正网络参数.

Zhang等[２]提出了一种基于 CNN 的方法来计算不同场景的

人群,使用相似的训练数据来微调训练网络,再测试未训练图

像.此方 法 在 大 多 数 现 有 数 据 集 上 获 得 了 良 好 的 性 能.

Zhang等[１３]针对任意人群密度和任意视角的图像提出了一

种多 列 的 网 络 结 构———多 列 卷 积 神 经 网 络 (MultiＧcolumn
CNN,MCNN).该方法构建的网络由３列不同的回归器组

成,分别对应大、中、小３种不同感受野的卷积核,从而保证了

对较大尺度变化的鲁棒性.Zeng等[１４]提出了一种多尺度

blob算子,并用blob算子代替卷积核,在blob算子中采用不

同感受野的卷积核来对密度图进行卷积,提取不同尺度的特

征,再将这些特征融合起来.Li等[１５]基于空洞卷积提出了一

种前后端网络,前端采用去除全连接层的 VGG１６网络,后端

采用空洞卷积提升密度图的质量.Cao等[１６]利用类似于InＧ

ception架构的模块,该模块采用多个不同大小的卷积核来提

取多尺度特征,最后通过反卷积来提升密度图的质量.

２．４　基于单列多尺度卷积神经网络的方法

单列的 CNN 只能提取尺度相关的特征,难以解决人群

图像尺度变化的问题.多列网络架构在处理一幅图像中的头

部尺度变化时,采用不同的列来对应不同的过滤器大小.但

是,多列网络比单列网络的运算量大得多.本文设计改进了

一种单列多尺度的卷积神经网络,从原始图像中学习相应尺

度的密度图;采用分段式结构,前端采用类似 VGG１６的结构

对图像特征进行重映射,中间采用４层 FME结构(特征聚合

模块)提取多尺度特征,后端采用３列５层的空洞卷积,空洞

卷积的卷积核大小与扩张率都不同,其可以在不降低分辨率

的情况下增加感受野,提升人群密度图的质量;使用StackedＧ

pooling[１７]代替最大池化层,在不引入额外参数的前提下,加

强了模型的尺度不变性.通过加入相对人数损失,本文模型

提升了绝对人数稀疏情况下的预测效果.

３　多尺度卷积神经网络用于人群计数

３．１　密度图的生成

基于Zhang等[１３]的工作,本文直接在输入图像上估计人

群密度图.在实际应用中,由于遮挡,几乎不可能准确地得到

头部的大小,而且很难找到头部大小与密度图之间的潜在关

系.但是,在拥挤的场景中,头部的大小通常与相邻两个人中

心的距离有关,因此可以根据每个人与其临近的人的平均距

离来自适应地确定每个人的传播参数.自适应高斯核可以不

需要知道输入图像的透视图,能准确地计算出真实密度图,同
时可以在高遮挡的情况下得到效果较好的人群密度图,保存

更多的信息,提高模型的精度.因此,为了生成高质量的人群
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密度图,采用尺度自适应高斯核是目前的最佳选择.首先,对
图片中所有人的头部位置进行标注,并保存头部位置坐标;然
后,将带有头部位置坐标的图片转换成人群密度图,这个人群

密度图就是本文训练时需要的数据标签.如果有一个头部位

置在像素点xi,将其表示为δ(x－xi),则可将有 N 个人的头

部位置标记的图像表示为:

H(x)＝∑
N

i＝１
δ(x－xi) (１)

将式(１)与高斯核Gδ 进行卷积,从而得到密度图F(x)＝
H(x)∗Gδ(x).

每个xi 都是３D场景中一个人群密度的样本,但是因为

透视失真的影响,xi 的像素跟随尺度的变化而变动.因此,

为了准确地估计人群密度,需要考虑地平面与图像平面之间

的透视失真.假设以头部位置代替人的位置,人群是均匀分

布的,根据每人和其临近的k个人之间的平均距离可以得出

几何失真的合理估计;而拥挤场景中几乎不可能准确地获得

被遮挡的头部尺寸,只能根据与其临近的人的平均距离数据

来自动确定每个人的传播参数δ.对于给定图像中的每个头

部位置,其到k个最近邻的人的距离为{di
１,di

２,􀆺,di
k},因此

平均距离可表示为:

d
－

i＝１
k ∑

k

j＝１
di

j (２)

则密度F可表示为:

F(x)＝∑
M

i＝１
δ(x－xi)∗Gσi

,withσi＝βdi (３)

其中,M 是图像中头部注释的总数,通过实验数据得β＝０．３
时取得的效果最好.

图１为原始图像及其对应的人群密度图.通过这样的高

斯卷积生成的密度图上的所有像素值之和是与原始的标注

图一致的.因此,人群计数问题被转化为:先估计得到其

对应的密度图,然后把获得的密度图上的每个像素的数值

相加,从而得到最终的人头数.

(a)原始图像

(b)人群密度图

图１　人群图像及其密度图

Fig．１　Crowdimagesandgroundtruthdensitymaps

３．２　模型架构

人群图像一般由多个不同大小的经过透视失真的人物像

素组成.单列的网络架构很难通过相同大小的内核组合来提

取多尺度的组合特征,而多列的网络架构往往又比单列架构

的运算量大很多.基于此,本文设计了一个多尺度卷积神经

网络来从原始图像中学习尺度相关的密度图.通过在单列的

网络架构中使用多尺度的FME模块来提取各种尺度的特征

信息,再将其聚合在下一个阶段进行统一计算[１８].此模块分

支分别提取大、中、小３种不同尺度的特征信息以及原始信

息,再通过拼接操作将４个通道的特征信息融在一起.这样

的架构既能提取多尺度信息,又能极大地降低计算量.本文

网络架构如图２所示,分为前端、中端、后端３个部分,分别用

于特征映射、多尺度特征提取、密度图回归.

　　注:FME为特征聚合模块;DilatedConv为空洞卷积,其中３Ｇ２代表卷积核大小为３∗３,扩张率为２;DensityMap为密度图;GT为真值;LD 为相对人数损失

图２　用于人群计数的单列多尺度卷积神经网络

Fig．２　SingleＧcolumnmultiＧscaleconvolutionalneuralnetworkforcrowdcounting

　　VGG网络一文中提到网络的深度是算法优良性能的关

键部分[１９].２个３∗３的堆叠卷积层的有限感受野是５∗５,３
个３∗３的堆叠卷积层的感受野是７∗７,因此可以通过小尺

寸卷积层的堆叠替代大尺寸卷积层,并且感受野大小不变.

本文在不影响感受野的情况下,采用３∗３的卷积核堆叠,以
加深网络深度,增加模型的非线性性.多个３∗３的卷积层拥

有的参数比一个大尺寸的filte更少,假设卷积层的输入和输

出的特征图大小同为C,那么３个３∗３的卷积层参数的个数

为３∗(３∗３∗C∗C)＝２７C２,而一个７∗７的卷积层参数为

４９C２,因此可以把３个３∗３卷积核看成一个７∗７的卷积核

的分解(中间层有非线性的分解,并且起到隐式正则化的作

用).这种替换可以使得模型的参数更少,并且网络单层神经

元个数足够多,生成的特征抽象程度足够高,提高了网络的精

确度与运行速度,同时拥有更少的网络参数.网络的前４个

卷积层是３∗３的卷积核,通过其对图像特征进行重映射.为

了保证模型的非线性特性,每个卷积层之后都加上一个非线

性激活函数层,这里使用的是修正线性单元(RectifiedLinear
Units,ReLU),ReLU 可以加速网络的收敛[２０].

FME模块是一个类似Inception模型的结构,用来提取

不同尺度规模的特征.StackedＧpooling是一种堆叠池,一种
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特殊的池化层,对特征进行压缩并提取主要特征.多层空洞

卷积可以在不影响分辨率的情况下增加感受野,通过空洞卷

积可以得到质量更高的密度图,并在每个卷积层后都添加

ReLU作为激活函数.由于密度图的值始终为正,需要在最

后一层卷积层后添加 ReLU 激活函数以加强密度图的回归.

表１列出了详细的参数设置,其中所有卷积层都通过填充保

持原来的大小.卷积层的参数表示为“conv(kernelsize)Ｇ(filＧ

ternumber)Ｇ(dilationrate)”,堆叠池的参数表示为内核集.

表１　单列多尺度CNN

Table１　SingleＧcolumnmultiＧscaleCNN

SCMＧCNN

Input

Conv３Ｇ６４Ｇ１

Conv３Ｇ６４Ｇ１

StackedＧpooling(２,２,３)

Conv３Ｇ１２８Ｇ１

Conv３Ｇ１２８Ｇ１

FMEＧ１２８Ｇ１

FMEＧ１２８Ｇ１

StackedＧpooling(２,２,３)

FMEＧ２５６Ｇ１

FMEＧ２５６Ｇ１

Conv３Ｇ２５６Ｇ１ Conv３Ｇ２５６Ｇ２ Conv１Ｇ２５６Ｇ１

Conv３Ｇ２５６Ｇ１ Conv３Ｇ２５６Ｇ２ Conv１Ｇ２５６Ｇ１

Conv３Ｇ１２８Ｇ１ Conv３Ｇ１２８Ｇ２ Conv１Ｇ１２８Ｇ１

Conv３Ｇ６４Ｇ１ Conv３Ｇ６４Ｇ２ Conv１Ｇ６４Ｇ１

Conv３Ｇ３２Ｇ１ Conv３Ｇ３２Ｇ２ Conv１Ｇ３２Ｇ１

Conv１Ｇ１Ｇ１

３．３　特征聚合模块

由于存在透视失真,图像通常包含大量不同大小的头部,

因此具有相同大小感受野的滤波器不太可能捕捉到不同尺度

下人群密度的特征.为了更精确地估算不同图像的人群密

度,需要利用不同尺度进行整合计算.特征聚合模块(FeaＧ

tureMapEncoder,FME)通过拼接操作来打破不同列之间的

独立,如图３所示.

图３　特征聚合模块

Fig．３　Featuremapencoder

FME模块可以扩展到任意数量的分支,本文采用４个分

支,但只采用１∗１与３∗３的卷积核.此模块的第一个分支

只采用１∗１的卷积核,是为了保留上一层的特征尺度来覆盖

小目标;其余３个分支都采用了３∗３卷积核的堆叠来模仿大

卷核的感受野(３∗３,５∗５,７∗７).但是,它们前面增加了一

层１∗１的卷积来对特征进行降维,使得新特征图的特征表达

更佳.FME模块的４个分支对应４种不同的感受野,可以学

习４种不同尺度的特征信息,并且采用３∗３卷积核的堆叠实

现大感受野,大幅度地减少了参数量.同时,为了简略起见,

每一个分支的通道数都设置为相等的,并在每个卷积核后增

加了一个 ReLU.直观地来说,FME模块就是一个不同大小

感受野的集成,此模块可以捕捉到密集人群中人群的多尺度

外观,有利于人群计数.

３．４　空洞卷积

本文模型中的一个关键组件就是空洞卷积层.２ＧD空洞

卷积的定义如下:

y(m,n)＝∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
x(m＋r×i,n＋r×j)w(i,j) (４)

其中,y(m,n)是x(m,n)作为输入时,加上一个过滤器 w(i,

j),分别以m 和n为长和宽进行空洞卷积时的输出;参数r为

扩张率,如果r＝１,则空洞的卷积就是普通的卷积.空洞卷

积是池化层的一个很好的替代,在分割任务中使准确率有了

显著的提高[２１Ｇ２３].虽然池化层(如最大池化层)被广泛用于保

持不变性和控制过拟合,但它们极大地降低了空间分辨率,这

意味丢失了着特征图的空间信息.反卷层[２４Ｇ２５]可以减少信

息的丢失,但是额外的复杂性和执行延迟可能并不适用于所

有的情况.空洞卷积是更好的选择,它使用稀疏内核(如图４
所示)来交替池化和卷积层.在保持特征图分辨率方面,与卷

积＋池化＋反卷积的方案相比,空洞卷积具有明显的优势;且

实验证实,当扩张率为２时其取得的效果最好.

(a)扩张率为１ (b)扩张率为２ (c)扩张率为３

图４　内核大小为３∗３时不同扩张率的空洞卷积

Fig．４　Dilatedconvolutionwithdifferentexpansionratewhenkernel

sizeis３∗３

３．５　堆叠池

在深度CNN中,通常使用k＝２等小池内核,因为较大的

池内核可能会过度丢弃原始特征图信息.然而,不同大小步

长的池内核能够为 CNN 提供不同范围的尺度不变性,在人

群计数中的体现就是不同尺度的图像区域通常具有较高的视

觉相似性.因此,本文采用了一组具有不同大小步长的内核,

用以提高网络模型的尺度不变性.

堆叠池其实就是池化层的堆叠,除一个池内核外,它的池

操作是在向下采样的特征映射上计算的,其中中间的特征映

射连续计算为:

↓si′Yi′＝Yi－１′∗ρ
(si′)
ki′

(５)

具体地,Y０′＝X 是输入特征映射.核大小ki′对应于ki

的某个变换.步长si＝１′＝s,si＞１′＝１.根据式(６),可以得到

堆叠池的输出连接中间特征映射.

↓sYstacked＝１
n ∑

n

i＝１
↓si′Yi′ (６)
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图５展示了堆叠池的一个示例,其中内核集 K＝{２,２,

３},步长S＝{２,１,１}.实验显示,这种配置在本文模型中起

到了很好的效果.

图５　内核为{２,２,３}的堆叠池

Fig．５　StackedＧpoolingwith{２,２,３}kernel

３．６　损失函数

本文模型训练首先采用欧几里得损失来测量估计的密度

图与真值之间的差值.

L(Θ)＝ １
２N　∑

N

i＝１
‖F(Xi;Θ)－Fi‖２

２ (７)

其中,Θ表示参数模型,F(Xi;Θ)代表输出模型,Xi 和Fi 分别

为第i个输入图像和真值密度图.

但是,大多数代表性的方法在行人稀少的人群场景中表

现不佳.这个问题不能通过式(７)这个损失函数来解决.因

为相对于密集人群,稀疏人群的绝对行人数量通常不是很

大[２６].为了解决这个问题,本文引入一个相对人数损失:

LD(Θ)＝１
N

FD(Xi;Θ)－Di

Di＋１
２

(８)

其中,FD(Xi;Θ)代表预测的人数,Di 表示图像中实际的人

数,分母为Di＋１是为了防止分母为零.此损失函数将集中

学习预测误差较大的样本,当绝对人数非常稀疏时在网络中

使用相对人数损失,使结果得到了显著的提升.

相对人数损失,是真值与预测结果的直接差值与真值做

比.在模型初步收敛后,加入相对人数损失再进行训练.在

人数非常稀疏时,相对人数损失的值会比较高,可以加强模型

对稀疏人数场景的拟合效果.在常规或高密度人数场景时,

相对人数损失的值会特别小,基本不会影响模型的性能.同

时,相对人数损失在训练时的权重占比也很小.综合这两点,

相对人数损失对模型具备优化效果,却不影响其他场景下的

性能.

训练过程中首先采用欧氏损失将模型训练到收敛,再加

入相对人数损失进行再一步的训练.其训练权重为L＝α１∗

L(Θ)＋α２∗LD(Θ).

４　实验

本节在ShanghaiTech数据集上对单列多尺度卷积神经

网络进行评估.所有的卷积神经网络都是基于 Tensorflow
进行训练的.实验结果表明,该方法在稀疏密度条件下计数

的精度和鲁棒性均较好.

４．１　评价标准

采用平均绝对误差(MAE)和平均均方根误差(MSE)来

评价算法的性能.MAE和 MSE的定义如下:

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|yi－y

∧

i| (９)

MSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(yi－y

∧

i)２ (１０)

其中,N 是测试集的图像数目;yi 和y
∧

i 分别表示对于第i张

测试图像,标注图的人头数和预测得到的人头数.

MAE用于衡量人群计数算法的准确率,MSE用来评价

算法的鲁棒性.

４．２　ShanghaiTech数据集

ShanghaiTech数据集是一个大规模人群计数数据集,其

中包含１１９８张带标注的图片,共３３０１６５人.数据集由两部

分组成:A部分是从互联网上抓取的４８２张图片,B部分是通

过摄像头从街道上抓取的７１６张图片.它们都被分为包含

３００幅图像的训练集和一个包含其余图像的测试集.

４．２．１　模型训练

为了保证有足够数量的数据进行模型训练,本文从每个

图像中裁剪９块并翻转它们来执行数据增强.将９个裁剪点

固定为顶部、中部和底部,并结合左侧、中部和右侧,每块都是

原始大小的９０％.网络整体设置类似于 VGG,但是中端和

后端用FME和空洞卷积代替,设置如表１所列.

在模型优化中,本文使用了 RMSprop优化和指数衰减

法,初始学习率设为１×１０－４,衰减系数为０．９,衰减速度为

２０.相对人 数 损 失 参 数 设 置 为 L＝１．０∗L(Θ)＋０．１∗

LD(Θ).

４．２．２　实验结果

将本文方法与现有的５种在 ShanghaiTech数据集上测

试过的方法进行对比.Zhang 等[２]设计了一种卷积神经网

络,从 原 始 图 像 中 回 归 密 度 图,并 进 行 人 群 计 数.Zhang
等[１３]提出了一种 MCNN,采用多列不同尺度的卷积网络从

原始图像中回归人群密度图并计算人群计数值.Zeng等[１４]

提出了一种采用多尺度blob的卷积网络(MultiＧScaleCNN,

MSCNN).Li等[１５]提出了一种前后端网络,前端采用 VGG
结构,后端采用空洞卷积以提升密度图质量.Cao等[１６]利用

类似于Inception架构的模块,该模块采用多个不同大小的卷

积核提取多尺度特征,最后通过反卷积提升密度图质量.

表２的结果表明,本文模型在 PartA 与 PartB两个部分

的测试效果都很好,在ShanghaiTech数据集上实现了最先进

的性能;在人群密集与人群稀疏场景的精准性和鲁棒性都表

现良好.

表２　各方法在ShanghaiTech数据集上的性能

Table２　PerformanceofeachmethodinShanghaiTechdataset

Method
Part_A

MAE MSE
Part_B

MAE MSE

Zhangetal．[２] １８１．８ ２７７．７ ３２．０ ４９．８

MCNN[１３] １１０．２ １７３．２ ２６．４ ４１．３

MSCNN[１４] ８３．８ １２７．４ １７．７ ３０．２

CSRNet[１５] ６８．２ １１５．０ １０．６ １６．０

SANet[１６] ６７．０ １０４．５ ８．４ １３．６

SCMＧCNN(ours) ６６．２ １０３．０ ８．７ １３．４

图６给出了本文模型在PartA与PartB两个部分上的实
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际预测效果.真值和估计的人数值分为位于原始图像和相应

的密度图下.可以看出,本文模型在稀疏人数的场景下也有

很好的表现,在只有二十几人场景下的误差也不足１人;而其

余模型在人群稀疏图像上的相对误差就比较大.

(a)PartA

(b)PartB

图６　在ShanghaiTech数据集上的测试结果

Fig．６　TestresultsontheShanghaiTechdataset

４．３　UCF_CC_５０数据集

UCF_CC_５０数据集[２６]一共包括５０张不同的灰度图片.

这一数据集最大的特点是人群数变化很大,从９４人到４５４３
人不等,平均每张图上有１２８０人.

４．３．１　模型训练

在训练前,将 UCF_CC_５０数据集进行五重交叉验证,每

个部分中包含１０张图,每张图裁剪为９块,同时对其相应的

人群密度图也进行同样的操作.这种数据增广操作可以极大

地提升训练集的规模.训练期间,模型初始化与 ShanghaiＧ

Tech数据集上的实验几乎一样,除了学习速率固定为１×１０－６

以保证模型收敛,相对人数损失参数设置为L＝０．９∗L(Θ)＋

０．１∗LD(Θ).

４．３．２　实验结果

将本文方法与现有的７种在 UCF_CC_５０数据集上测试

过的 方 法 进 行 对 比,其 具 体 结 果 如 表 ３ 所 列.Lempitsky
等[１２]与 Rodriguez等[２７]都是通过手工提取特征从输入图片

中还原密度图;其余５种都是基于CNN的方法,利用单列/多

列网络对 UCF_CC_５０数据集进行测试.由表３可以得出,

本文方法在 UCF_CC_５０数据集上仍然有着很好的性能,与

其他方法相比,本文方法的精准性和鲁棒性都更高.

表３　各方法在 UCF_CC_５０数据集上的性能

Table３　PerformanceofeachmethodonUCF_CC_５０dataset

Method MAE MSE

Rodriguezetal．[２７] ６６５．７ ６９７．８

Lempitskyetal．[１２] ４９３．４ ４８７．１

Zhangetal．[２] ４６７．０ ５４１．６

MCNN[１３] ３７７．６ ５０９．１

MSCNN[１４] ３６３．７ ４６８．４

CSRNet[１５] ２６６．１ ３９７．５

SANet[１６] ２５８．４ ３３４．９

SCMＧCNN(ours) ２５１．０ ３２９．５

结束语　本文提出了一种基于多尺度全卷积网络的方法

来估计静止图像的人群密度,通过将估计的人群密度图进行

简单求和,得到最终对人群数量的估计值.与一般基于卷积

神经网络计算不同场景下人群数量的方法相比,本文方法不

需要在训练场景和测试场景上使用透视图,有效解决了实际

应用中透视图难以获得的问题,极大地提高了适用性.实验

结果表明,使用单列多尺度全卷积网络的组合可以有效地解

决对不同人群规模以及高密度人群计数困难的问题,同时加

入新的损失函数及池化层,对绝对人数较少的图像也有很好

的鲁棒性.本模型在人数密集时也有高准确率和鲁棒性.

本文方法是在ShanghaiTech数据集与 UCF_CC_５０数据

集上进行训练的,数据集图片都较少,未来可以考虑引入一个

辅佐训练集来提升训练集的大小,以进一步提高人群计数的

准确性.
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