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基于多任务学习及由粗到精的卷积神经网络人群计数模型

陈训敏 叶书函 詹　瑞
四川大学电子信息学院　成都６１００６５
　
摘　要　人群计数是指计算单张图像或单个视频帧中人的数目,为了解决人群任务的计数不够准确的问题,提出了一种基于多

任务学习及由粗到精的卷积神经网络人群计数模型.首先,多任务学习是指引入与原始任务相关的辅助任务,指导主要任务的

学习,人群密度估计是人群计数模型的主要任务,人群分割任务作为辅助任务以提高网络性能.其次,由粗到精策略表明人群

计数模型预测密度图是一个由粗糙到精细的过程,即生成粗糙且不准确的人群密度图,结合人群分割图后得到准确的人群密度

图.在ShanghaiTech数据集PartA部分、PartB部分和 UCF_CC_５０数据集上的实验表明,所提人群计数模型相比之前最好

的CSRNet模型绝对误差分别降低了４．５５％,１４．１５％,１９．０９％,均方误差分别降低了１０．００％,１９．０９％,１９．４７％,显著提高了

人群计数模型的准确性和鲁棒性.
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CrowdCountingModelofConvolutionalNeuralNetworkBasedonMultiＧtaskLearningand
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Abstract　Crowdcountingreferstocountingthenumberofpeopleinasingleimageorasinglevideoframe．Inordertosolvethe

problemofinsufficientcountingofcrowdtasks,acrowdcountingmodelbasedonmultiＧtasklearningandcoarsetofineconvoluＧ
tionalneuralnetworkisproposed．Firstly,multiＧtasklearningmeansintroducingauxiliarytasksrelatedtotheoriginaltaskto

guidethelearningofthemaintasks．Thecrowddensityestimationisthemaintaskofthecrowdcountingmodel,andthecrowd
segmentationtaskisusedasanauxiliarytasktoimprovenetworkperformance．Secondly,theproposedcrowdcountingmodelis
abletopredictthedensitymapfromcoarsetofine．Aroughandinaccuratecrowddensitymapisgenerated,whichiscombined
withthecrowdsegmentationmaptoobtainanaccuratecrowddensitymap．ExperimentsontheShanghaiTechdatasetPartAand
PartB,andUCF_CC_５０datasetshowthattheproposedcrowdcountingmodeloutperformsthestateoftheartCSRNetmodels
by４．５５％,１４．１５％and１９．０９％respectively,andthemeansquareerrorisreducedby１０．００％,１９．０９％ and１９．４７％respecＧ
tivelycomparedwiththeSOTAs．Theproposedmodelsignificantlyimprovestheaccuracyandrobustnessofthecrowdcounting
model．
Keywords　Crowdcounting,Convolutionalneuralnetwork,Crowddensityestimation,Crowdsegmentation,MultiＧtasklearning
　

１　引言

改革开放后,我国的城市化进程明显加快,人口从农村逐

渐向城市聚集,各种人群活动也明显增加,比如外出旅行、开
展演唱会、进行体育竞赛等.而对于这些活动的安全监控,正

是社会治安的重要部分[１],因此有必要对各种场景进行准确

的人群计数.人群计数旨在根据视频帧或图像获取人群的总

数和人群密度分布情况,此外鲁棒性强的人群计算方法可以

推广至车辆计算[２]和微生物计数[３]等领域.

人群计数的传统方法主要是基于检测和回归的方法[４].

早期的人群计数方法一般参考行人检测算法,需要检测出一

张图像上的所有行人,并以此统计出图像上的人群总数.首

先手工提取图像中的相关特征,如 Haarwavelets[５Ｇ６]、方向梯

度直方图特征[７]或边缘特征[８].然后使用 SVM[９Ｇ１０],BoosＧ

ting[１１]等方法对特征进行分析以识别个体目标.这种基于检

测的方法容易受到背景噪声、背景遮挡、个体重叠等因素的严

重影响,在人群密度高的区域检测效果表现得不够优异.为

解决这类问题,Chan等[１２Ｇ１３]提出了基于回归的人群计数方

法.基于回归的人群计数方法又可以细分为回归到人群总数

的方法[１４]和回归到人群密度图的方法[１５].前者是通过学习

得到输入图像与图像所含有的目标总数的映射关系,具体做

法是先对底层特征,如纹理特征[１６],局部特征和全局特征[１２]

进行提取,再应用线性回归[１７]等算法进行模型回归;后者则

是学习输入图像与密度之间的映射关系.Pham 等[１８]应用随

机森林算法来学习这种非线性映射关系,实现对密度图的

估计.

随着硬件性能的提高,深度学习取得爆发性的进展,在图

像分类、物体检测与识别、超分辨率重建等多个领域均相比传



统方法都有着显著的提升.Zhang等[１９]采用了３列全卷积

神经网络模型(MultiＧcolumnConvolutionalNeuralNetwork,

MCNN),每一列卷积层有着不同大小的卷积核,尺寸小的卷

积核旨在提取较小人头的特征信息,尺寸大的卷积核旨在提

取较大人头的特征信息.Sam等[２０]提出一种SwitchＧCNN卷

积神经网络模型,先将输入图像进行预处理,分割成９个图像

块,对每个图像先粗略估计密度级别,如高、中、低３个级别,
再根据密度级别选用特定的分支网络进行更为精确的密度估

计.文献[２１]提出的 CSRNet分为两个部分:前端网络和后

端网络.前端网络使用 VGGＧ１６的前１０层,后端网络使用空

洞卷积网络,空洞卷积可以扩大感受野区域,生成较为准确的

人群密度图.
本文分别对 MCNN和CSRNet进行了改进,提出一种基

于多任务学习的由粗到精的卷积神经网络模型,即模型一方

面输出人群分割图,另一方面则输出基于人群分割图得到的

人群分布密度图,并在ShanghaiTech数据集和 UCF_CC_５０
数据集上进行了测试,相比 MCNN 与 CSRNet,人群 计 数

效果均有显著提升,并且优于目前大部分现有的人群计数

方法.

２　卷积神经网络人群计数模型的构建

本文方法的基本思想是首先由骨干模型生成粗糙的人群

密度图;其次对粗糙的密度图提取人群分割信息,作为新的任

务来监督模型对特征的提取;最后融合粗糙密度图与分割图

的特征,生成最终预测的人群分布密度图.

２．１　密度标签图

采用基于几何自适应高斯核[１９]的方法,生成的密度标签

图(groundtruth)如图１(b)所示.

　(a)Originalimage (b)Groundtruth (c)Segmentationmaplable

图１　标签图展示

Fig．１　Labelimagedisplay

　　由于人群数据集通常提供人头中心位置的坐标点信息,
直接使用这个坐标信息进行训练会导致人群总数估计效果

差,因此通过高斯核对标记点进行模糊化处理,步骤如下:设
一张人群图像的总人数为 N,其中第i个人头中心位置坐标

为xi,用单位冲击函数δ(x－xi)表示,则这张人群图像可用

式(１)表示,将 H(x)与高斯卷积核相乘得到人群密度图

D(x),如式(２)所示.

H(x)＝∑
N

i＝１
δ(x－xi) (１)

D(x)＝∑
N

i＝１
δ(x－xi)∗Gσi(x),σi＝βdi (２)

G(x)是一个二维的高斯核,σi 是高斯核的标准差,根据

文献[１９]设定,β＝０．３,di由k 最近邻算法给出,表示与xi 最

接近的k个相邻点的平均距离,在本文中k设置为３.

２．２　分割标签图

根据已有的标注信息进一步进行处理得到分割标签图

(segmentationmaplabel).下文将借助人群分布密度图分析

这一过程.采用几何自适应高斯核算法,由原图人群图像生

成得到人群分布密度图,如图１(b)所示.再根据给定的阈值

对此分布密度图进行二值化处理:如果分布密度图中的像素

的值大于阈值,则映射为标签图上的像素１;反之则映射为标

签图上的像素０,即可得到人群分割标签图.分割标签图显

示人群的分布位置,如图１(c)所示.

准确来说,此处提及的人群分割与文献[２２]所阐述的语

义分割有所不同.文献[２２]中的语义分割需详细地描绘每个

物体(人)的准确轮廓,而实验部分采用分割标签图是为了显

示人群主要分布的区域,并不需要准确地了解某一个人的轮

廓信息.

实验结果也表明,即便是这样简单的策略也能够显著提

高人群计数任务的准确性.

２．３　网络结构

基于多任务学习的卷积神经网络人群计数模型如图２所
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示,主要由３部分构成:粗糙密度图生成模块、人群分割图生

成模块和特征融合模块.正如前文所述,将最初骨干网络的

单一任务(人群计数)拓展为多任务(人群计数与人群分割),

并采取由粗到精的策略来提高人群计数的准确性.通常来

说,人群密度估计是一个编码解码的过程,先由前端编码器将

输入的人群图像映射到高维特征,再由后端解码器将高维

特征解码为像素级别的密度图.本文采用的编码器与解

码器由骨干网络实现,将骨干网络作为粗糙人群密度图生

成模块,并生成输入图像的粗糙人群密度图(coarsedensity

map),再将粗糙人群密度图送入人群分割图生成模块,生成

人群分割图(segmentationmap).最后通过融合粗糙人群密

度图与人群分割图以得到更为准确而细致的人群密度图

(densitymap).再接下来的章节中,本文将逐一介绍模型的

３个主要模块.

图２　基于多任务学习及由粗到精的人群计数模型结构

Fig．２　StructureofcrowdcountingmodelbasedonmultiＧtasklearningandcoarsetofine

２．３．１　粗糙人群密度图生成模块

为了验证基于多任务的回归思想的正确性,本文采用了

两个骨干网络:MCNN 和 CSRNet,由骨干网络配上１×１的

卷积层作为粗糙人群密度图生成模块(CoarseDensity Map
GenerationModule,CDMGM),即用于生成粗糙的人群密度

图.MCNN采用３列体系结构的网络模型,每一列卷积神经

网络通过不同大小的卷积核,可以适应不同大小的人头,最后

将３列卷积神经网络的输出进行融合,得到最终的人群密度

图.人群密度图为输入图像的１/４.CSRNet网络模型的主

要组 成 部 分 包 括 前 端 网 络 与 后 端 网 络.前 端 网 络 采 取

VGG１６的前１３层,后端网络采取空洞卷积网络以提取非相

邻像素点的相互关系,最终的人群密度图为输入图像的１/８.

骨干网络信息可详见文献[１９,２１].

２．３．２　人群分割图生成模块

设计 人 群 分 割 图 生 成 模 块 (CrowdSegmentation Map

GenerationModule,CSMGM),该模块主要用于生成人群分

割图,可以提供输入图像中人群的主要分布位置信息.本文

针对不同的骨干网络设计略有不同的分割图生成模块.对于

MCNN网络模型,该模块主要由４层卷积层构成,前３个卷

积层输出通道数均为６４,最后一个卷积层输出通道数为１,以

生成人群分割图.此外,第一个卷积层的卷积核大小为３×

３,后３个卷积层的卷积核大小为１×１.该模块以粗糙密度

图作为输入,模块的输出经过sigmoid函数处理后,得到最

终的人群分割密度图.对于 CSRNet网络模型的分割图生

成模块,仅仅将前３个卷积层的输出通道数改成２５６,其

余均不变.这样做的好处在于为不同网络模型设计分割

图模块时,仅需根据需要修改的网络模型结构大小,在通

道数细节处修改即可.模块结构如表１所列,其中卷积层

参数由C(卷积核大小Ｇ输出通道数Ｇ步长Ｇ边缘填充大小)

表示.

表１　人群分割图生成模块

Table１　Crowdsegmentationmapgenerationmodule

Backbone MCNN CSRNet

CSMGM

C(３Ｇ６４Ｇ１Ｇ１)
C(１Ｇ６４Ｇ１Ｇ０)
C(１Ｇ６４Ｇ１Ｇ０)
C(１Ｇ１Ｇ１Ｇ０)

C(３Ｇ２５６Ｇ１Ｇ１)
C(１Ｇ２５６Ｇ１Ｇ０)
C(１Ｇ２５６Ｇ１Ｇ０)
C(１Ｇ１Ｇ１Ｇ０)

２．３．３　特征融合模块

为了将粗糙密度图和人群分割图进行特征融合,我们设

计了一 个 简 单 的 特 征 融 合 模 块 (FeatureFusion Module,

FFM),采取将两者拼接成两通道的形式再作为输入信息输

入模块最后一层卷积层,如图２所示.相比直接将人群分割

图与粗糙密度图进行像素级别相乘的方法,这种通道拼接的

方法可以更加灵活地融合两者的信息,即由卷积核大小为

１×１,输出通道数为１的卷积层来动态学习融合两者信息.

２．４　由粗到精

２．３．１节详细介绍了如何生成粗糙人群密度图.需要注

意的是,这个生成过程并没有监督信号监督密度图的生成,因
此,若对该粗糙的密度图做积分操作得出人总数,这个数值其

实是不准确的.粗糙的密度图虽然可以反映一定的人群分布

信息,但无法得到合理的人群总数.为了得到合理的预测人

数,本文提出一个由粗到精生成密度图的方法,如图２所示.

将粗糙的密度图送入人群分割图生成模块,提取出人群分割

图信息,人群分割图反映图像中人群分布的大致信息.紧接

着通过特征融合模块将粗糙的密度图和人群分割图进行通道

拼接,并经过卷积核大小为１×１的卷积层得到最终较为精确

的密度图,然后对密度图进行积分操作,则可得到人群总数.

３　实验

为了验证人群计数模型的有效性,本节将本文改进方法

与其他相关算法在两个数据集(ShanghaiTech,UCF_CC_５０)

上进行对比.实验过程统一采用CSRNet[２１]中的数据增强方
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式,从原图中裁出９个大小为原图１/４的图像块.前４个图

像块为原图的４个互不重叠的１/４的图像块,其余５个随机

从原图上裁剪.数据集的详细信息如表２所列.

表２　标准数据集的数据信息

Table２　Datainformationofstandarddatasets

数据集
ShanghaiTech

PartA PartB
UCF_CC_５０

总图数 ４８２ ７１６ ５０
尺寸 Different ７６８∗１０２４ Different

最大人数 ３１３９ ５７８ ４５４３
最小人数 ３３ ９ ９４
平均人数 ５０１．４ １２３．６ １２９７．５
总人数 ２４１６７７ ８８４８８ ６３９７４

３．１　实验环境

实验 基 于 联 泰 集 群 LTＧ５０３８A 工 作 站,操 作 系 统 为

Ubuntu１６．０４,６４位操作系统,选择深度学习框架 PyTorch
０．４．０,采用运算显卡 NVIDIAＧ１０８０Ti(１２G 显存),进行训练

和测试.

３．２　评价指标

根据已有的研究工作[１９,２１],将平均绝对误差(MAE)与均

方误差(MSE)作为评估人群计数方法的评价指标,其定义如

式(３)、式(４)所示.

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
Ri－RT

i (３)

MSE＝ １
N ∑

N

i＝１
|Ri－RT

i|２ (４)

其中,N 代表测试集中图像的总数量,Ri 表示由预测密度图

积分得到的估计人数,RT
i 表示图像上实际的人数.MAE 值

越小,说明该方法的准确性较高;MSE值越小,则说明该方法

的鲁棒性越好.

３．３　损失函数与优化

参考已有的方法[１９,２１],使用 L２范数的平方来计算预测

密度图与真实密度图之间的差异,损失函数如式(５)所示.

Lden＝ １
２N∑

N

i＝１
‖Fd(Xi;θ)－FGT

i ‖２
２ (５)

另外对于人群分割这一任务,我们采用交叉熵作为分割

图损失函数Lseg,如式(６)所示.

Lseg＝－１
N ∑

N

i＝１
‖Fs(Xi;θ)log(Fseg

i )＋(１－Fs(Xi;θ))log

(１－Fseg
i )‖１ (６)

在网络训练过程中,我们将两个任务的损失函数融合成

一个损失函数,定义如式(７)所示:

Loss＝Lden＋λLseg (７)

λ作为超参数用于平衡两个loss,在本文实验中,将其值

设为０．００８.

３．４　实验过程

数据处理:从ShanghaiTech 数据集 PartA 中选取３００
张图像作为训练集,从PartB中选取４００张图像作为训练集.

UCF_CC_５０数据集包含５０张图像,故采用５折交叉验证法,
每次将４０张图像用于训练,将１０张图像用于测试.使用几

何自适应高斯核[１９]的方法生成真值密度图,再对其进行二值

化,得到真实分割图.采用 CSRNet[２１]中的数据增强方式以

扩充训练样本.此外对数据集中所有样本进行归一化处理,
即每个 RGB通道减去对应的均值,再除以相应的方差,保证

每个像素点的值都在(－１,１)区间内.
参数设置:实验设置数据集遍历次数为２００,每个批量训

练只包含一个样本.训练过程采用 Adam 优化器[２３],以１×
１０－５作为初始学习率进行训练,动量因子设为０．９５,权重衰

减设为５×１０－４.随着训练的进行,当损失曲线趋于稳定,则
将学习率乘以系数０．３.

网络结构:人群计数模型结构如图２所示.在粗糙人群

密度图生成模块中采用预训练的 VGG１６,对于其他模块的卷

积层均采用均值为０,标准差为０．００１的正态分布进行初始

化.除了密度回归层和分割回归层以外,每个卷积层之后都

会加上 Rule层,以防止出现过拟合,并保证输出的特征图

非负.

３．５　实验结果分析

３．５．１　ShanghaiTech数据集

ShanghaiTech数据集共包含１１９８个带有标签的图像,
总共标记人数为３３０１６５.其中 PartA 部分包含４８２张人群

分布较为密集的人群图像,PartB部分包含７１６张人群分布

较为稀疏的人群图像.表３列出了本文方法与其他方法在

ShanghaiTech数据集上结果的对比,并对 MAE与 MSE两

个方面进行了比较.在表格中带“＋＋”标志的算法为本文提

出的改进算法.

表３　不同算法在ShanghaiTech数据集上的表现

Table３　PerformanceofdifferentalgorithmsonShanghai

Techdataset

Algorithm
PartA

MAE MSE
PartB

MAE MSE
Zhang[２４] １８１．８ ２７７．７ ３２．０ ４９．８
MCNN[１９] １１０．２ １７３．２ ２６．４ ４１．３

SwitchＧCNN[２０] ９０．４ １３５．０ ２１．６ ３３．４
CSRNet[２１] ６８．２ １１５．０ １０．６ １６．０
SANet[２５] ６７．０ １０４．５ ８．４ １３．６
MCNN＋＋ ８８．４ １４５．８ ２５．９ ４６．２
CSRNet＋＋ ６５．１ １０３．５ ９．１ １４．３

由表 ３ 可 知,改 进 方 法 使 得 MCNN 算 法 在 Shanghai
Tech数据集 PartA 上的 MAE降低了１９．７８％,MSE降低

１５．８２％;在ShanghaiTech数据集 PartB上的 MAE降低了

１．８９％,但 MSE 没 有 降 低.同 时,使 得 CSRNet算 法 在

ShanghaiTech 数 据 集 PartA 上 的 MAE 降 低 了 ４．５５％,

MSE降低了１０．００％;在ShanghaiTech数据集 PartB上的

MAE降低了１４．１５％,MSE降低了１０．６３％.
由此数值可以看出,在骨干网络的基础上结合本文提出

的改进方法,人群计数模型预测人数的准确率都一定的提高,
说明了多任务学习及由粗到精的设计思路具有一定的有效

性.在ShanghaiTech数据集PartB上的 MSE没有降低,表
明对 MCNN算法进行改进时,准确率提升了但鲁棒性有所损

失,故针对这类平均人数较少的数据集,未来可以继续开展研

究,争取做到在不牺牲鲁棒性的同时提高准确性.

３．５．２　UCF_CC_５０数据集

在人群计数领域中,UCF_CC_５０数据集是一个极具挑战

性的数据集,仅仅包含来自互联网的５０张图像.这个数据集

不仅数量十分有限,而且图像的人群数据分布极为分散,人群

范围在９４~４５４３之间.针对这个数据集,本文采用５折交叉

验证法进行实验,将５０张图像分割成５个子样本,保留其中

一个子样本作为验证模型的数据,其他４个样本用于训练模

型,重复完成此过程５次即可.表４列出了本文方法与其他

方法在 UCF_CC_５０数据集上结果的对比,带“＋＋”的算法

为本文改进而来的算法.

６８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



表４　不同算法在 UCF_CC_５０数据集上的表现

Table４　PerformanceofdifferentalgorithmsonUCF_CC_５０dataset

Algorithm MAE MSE
Zhang[２４] ４６７．０ ４９８．０
MCNN[１９] ３７７．６ ５０９．１

SwitchＧCNN[２０] ３１８．１ ４３９．２
CSRNet[２１] ２６６．１ ３９７．５
SANet[２５] ２５８．４ ３３４．９
MCNN＋＋ ３３６．９ ４５４．２
CSRNet＋＋ ２１５．３ ３２０．１

由表４可知,改进方法使得 MCNN 算法在 UCF_CC_５０
数据集上的 MAE降低了１０．７８％,MSE降低了１０．７８％.同

时,也使得CSRNet算法在 UCF_CC_５０数据集上的 MAE降

低了１９．０９％,MSE降低了１９．４７％.由此可以看出,本文改

进的人群计数模型在 UCF_CC_５０这一具有挑战性的数据集

上,算法的准确率和鲁棒性全都得以提升.

３．５．３　有效性验证实验

本节将对CSRNet模型在ShanghaiTech数据集 PartA
上进行实验,探究多任务学习及由粗到精两项工作的有效性,

分析其对骨干网络的影响.

如表５所列,CSRNet表示本文采用的骨干网络,未做任

何改进.CSRNet＋ 表示骨干网络只增加了人群分割图生成

模块,CSRNet＋＋ 为最终的实验模型,不仅增加了人群分割

图生成模块,还通过特征融合模块对前两个模块的输出进行

融合.观察表５可以发现,MAE与 MSE均呈现下降趋势,可
见这两项工作在一定程度上能够提高人群计数模型的性能.

表５　有效性验证

Table５　Verificationofeffectiveness

Algorithm CSMGM FFM
PartA

MAE MSE
PartB

MAE MSE

CSRNet[２１] ６８．２ １１５．０ １０．６ １６．０
CSRNet＋ √ ６６．９ １１０．８ ９．５ １５．２

CSRNet＋＋ √ √ ６５．１ １０３．５ ９．１ １４．３

３．５．４　人群密度图可视化

为了直观地展示人群计数模型对人群进行密度估计以及

人群分割的性能,本节将展示来自ShanghaiTech数据集和

UCF_CC_５０数据集中４张示例测试图像的预测密度图以及

人群分割图,如图３所示.在图３中,我们分别展示了测试图

像、密度标签图、预测密度图和预测分割图.实际人数与预测

人数分别显示在密度标签图和预测密度图的右下角.

图３　实验效果展示

Fig．３　Experimentaleffectdisplay

从图３可以看出,在不同类型的数据集上,依然可以取得

较为精确的效果.前两张图像来自 ShanghaiTech数据集

PartA部分,图像包含人数较多;第三张图像来自 Shanghai

Tech数据集PartB部分,图像包含人数较少;最后一张测试

图像来自 UCF_CC_５０,这个数据集中各图像包含的人数普遍

极多.将第一张输入与第四张输入进行分析,发现图像中若

出现树叶等,在一定程度上可能会影响对人数的预测.再观

察第三张图像可以发现,人数较少时,可以比较精准地定位图

像中每个人的位置,预测人数也比较精确.再分析测试图像、

密度标签图以及预测分割图,可以认为分割模块输出的人群

分割图指示着人群所在的大致位置.

结束语　为了提高人群计数任务的准确性,本文提出基

于多任务学习及由粗到精的卷积神经网络人群计数模型.首

先,根据骨干网络生成粗糙的密度图,再将其输入分割模块生

成人群分割图,最后融合粗糙的密度图与人群分割图以得到

细致的密度图.此外,通过我们设计的方法,本文不需要人工

表标注即可得到分割标签图,并构造新的损失函数来实现多

任务学习.在ShanghaiTech数据集和 UCF_CC_５０数据集

上进行实验,实验数据显示,本文提出的算法可以大幅提高人

群计数的准确性,相比其他的人群计数算法具有更好的性能,

但在平均人数较少的数据集上的表现有待提高.未来考虑结

合残差网络设计思想提出新的具有强鲁棒性的人群计数模

型,以进一步提高人群计数的准确性.
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