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摘　要　目前,在密集场景人群计数任务中,标注真实密度图的方法是对行人头部的中心位置进行标注,并利用高斯卷积生成

真实的密度分布图作为监督信息.但是,对于密集场景而言,这样的标注方式是费时、费力的,并且密集场景图片中有诸多“非

受控”因素,如低分辨率、背景噪声、目标遮挡和尺度变化等.针对这一问题,提出了一种新的标注方法,即只需要知道图片中包

含多少个物体,以图片中行人的数量作为监督信息.与传统的真实密度图相比,所提出的标记方法中以真实目标的数值为“弱

监督”信息.实验结果表明,对于人群回归任务,利用弱监督信息对神经网络进行训练得到的模型能够较为准确地回归出图片

中所包含目标的数量,从而证明了该方法的有效性.
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Abstract　Atpresent,inthecrowdcountingtaskofdensescenes,themethodofannotatingtruedensityistoannotatethecentral

positionofpedestrian’shead．GaussianconvolutionisusedtogeneratethegroundＧtruthdensitymapasthesupervisioninformaＧ

tion．However,fordensescenes,suchlabelingmethodistimeＧconsumingandlaborious,andtherearemany“uncontrolled”factors

intheimagesofdensescenes,suchaslowresolution,backgroundnoise,heavyocclusionandscalechange．Tosolvethisproblem,

weproposedanewannotationmethod,thatis,weonlyneedtoknowhowmanypersonsareincludedinthepicture,andthetotal

countofpedestriansinthepictureisusedasthesupervisioninformation．Comparedwiththetraditionalrealdensitymap,inproＧ

posedlabelingmethod,therealtargetvalueisusedasthe“weaksupervision”information．Theexperimentalresultsshowthat

themodelobtainedbytrainingneuralnetworkwithweaksupervisoryinformationcanaccuratelyregressthenumberoftargetsin

theimageforcrowdregressiontask,indicatingtheeffectivenessofthismethod．
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１　引言

密集场景人群计数任务的目标是获得图片中所包含物体

的数目.随着人口的增加,各类踩踏事故在全球各地层出不

穷,造成了大量的人员伤亡.密集场景人群计数任务在公共

安全、交通监测和流量分析等领域具有广泛的应用前景.近

年来,国内外诸多学者对密集场景计数任务提出了推动性的

解决办法.但是,目前的解决方法均使用人群的真实密度分

布图作为真实标签,这样的标注方式对每一个计数目标进行

点标记,往往需要投入大量的人力和物力.在密集场景图片

中,低分辨率、物体遮挡和尺度变化等“非受控”因素,导致对

每个物体进行实际标注并非易事.因此,我们利用“弱监督”

信息对图片进行标注,即用图片中包含的目标物体数目作为

监督信息.

密集场景中人群计数任务的算法大致可以分为３类:１)

基于目标检测的方法;２)基于回归的方法;３)利用深度学习网

络和机器学习算法生成预测密度图的方法.

在基于目标检测的方法中,需要人为提取出图片中的低

层次特征,并将其用特征框标记出来,特征框的数量即为图片

中包含行人的数量.然而,由于目标遮挡和尺度变化等原因,

该类方法在处理密集场景人群计数任务时,其预测值往往小

于实际值.

基于回归的方法又可以分为两类:１)直接回归数值的方

法,该方法通过自动特征提取回归出图片中包含的物体数目;



２)回归密度的方法,该方法能够反映出物体在图片中的分布

情况.在基于密度回归的方法中,对预测的密度图进行求和

便可以得到物体的预测值.与目标检测的方法相比,基于回

归的方法已经能够利用物体的空间分布信息与语义信息,为

后续使用深度学习的方法奠定了理论基础.

上述方法都是利用传统的目标检测和特征回归等方法进

行密集场景人群的计数.近年来,随着人工智能的飞速发展,

在密集人群计数领域也出现了更具有挑战性的数据集.传统

方法由于自身的局限性,不适宜处理较为复杂的人群分布

情况.

随着深度学习技术在密集场景人群计数任务中取得巨大

进展,许多传统方法尚且无法处理的问题(如尺度变化、物体

遮挡等)都得到了一定程度的解决.但是,还有一些亟待解决

的问题:１)在当前密集场景物体计数任务中,标记真实密度图

的难度太大,且需要投入大量的人力物力;２)在当前的标记方

式下,当获取物体分布的手段发生变化,如改变拍摄视角或人

群本身的空间分布特征发生变化时,需重新进行标记.

针对上述问题,本文提出了一种使用“弱监督”的真实标

记信息来训练深度神经网络的算法,并构造出了相应的深度

网络模型.文中提出了两种方法:１)只使用少量点标记的“强

监督”样本去训练深度神经网络;２)使用少量点标记的“强监

督”样本与大量“弱监督”样本共同训练深度神经网络.实验

结果表明,对少量的“强监督”标记样本加入大量的“弱监督”

标记样本,能够大幅度地提升深度网络的泛化性能.

２　相关工作

密集场景人群计数最初是针对公共安全领域展开的,早

期出现的主要是基于目标检测的方法.文献[１]使用方向梯

度直方图对场景中的行人进行检测;文献[２]利用哈尔小波变

换对场景中行人的脸部进行检测.在上述方法中,检测到的

行人数目即为场景中所包含的人群数.但是,基于目标检测

的人群计数算法无法处理存在严重遮挡和行人尺度变化的场

景.对此,文献[３]利用随机森林提取图片中的相关特征,据

此对场景图片中所包含的人群数目进行统计;文献[４]则利用

高斯随机过程对场景中的行人数目进行回归.

随着深度学习的崛起,使用深度卷积神经网络处理密集

场景人群计数问题吸引了国内外学者的注意.文献[５]设计

了一个由３条支路组成的深度卷积神经网络.为了提取不同

层次的上下文特征,设置每条支路的卷积核大小各不相同,以

便处理不同的人群密度分布;将不同支路提取的特征图拼接

起来输入到一个回归网络中,最终得到预测的人群分布密度

图.为了加快多支路深度神经网络的运算速度,文献[６]预训

练了一个分类器.分类器会对图片中所包含的物体数目进行

分类,包括“密集”“适中”“稀疏”３个等级,并根据分类结果指

导模型的训练过程.文献[７]提出利用上下文信息的方法提

取图片的全局信息和局部信息,以生成较高质量的人群密度

分布图.文献[８]使用 VGG１６[９]作为“骨干网络”,利用深度

网络能够提取高层次语义信息的特点,结合空洞卷积提取非

相邻像素点之间的上下文关系,进而准确地对密集场景中的

人群分布情况进行估计.

以上方法在深度学习网络的设计上对密集人群计数问题

进行了研究.但是在现实情况中,标记好的高质量人群密度

分布图难以获得.利用“半监督”学习的方法去构造深度学习

模型,是处理当前人群密度计数任务数据集稀少问题的重要

方法.文献[１０]以现有的数据集为基础,在互联网上获得了

一系列未被标注的密集人群图片;对这些未被标记的图像进

行切片,保证小的切片包含在大的切片中,利用小的切片包含

更少的人群而大的切片包含更多的人群这一原理,辅助现有

的数据集对深度神经网络进行训练.文献[１１]利用“GTA５”

游戏中可以构造虚拟场景并获得虚拟场景中所布置“行人”坐

标的原理,构造出一个进行了点标记的合成图像;并利用生成

对抗网络[１２]探究了合成图像与真实场景图像的转化关系.

文献[１３]提出了一种自动编码器对特征图进行稀疏处理,再

通过一个解码器将解码特征与原始输入信息进行自监督

学习.

然而,在密集场景人群计数这一领域中,目前还没有对训

练图片使用“弱监督”标记训练深度神经网络开展系统的研

究.与全监督学习不同,在使用“弱监督”标记信息学习的条

件下,只有小部分数据能够获得真实人群分布密度图,大批量

的数据使用图片中包含的人群数目进行标记.在半监督学习

算法中,只有少部分图片具有“强监督”标注信息,大量的图片

不具备监督信息.在现实情况下,一个范围内人群的总体数

量容易获得,但是要获得人群的具体分布情况绝非易事.

因此,本文提出了一种基于深度神经网络的“弱监督”密

集场景人群统计算法,其利用“弱监督”标记的方式来减少科

研人员对密集场景人群数据进行标记的工作量.

３　弱监督人群计数算法

３．１　问题定义与训练样本输入策略

当前,有关人群计数的数据集还相对较少,并且现有的

“强监督”标记方法需要对每一个行人出现的位置进行标记

(通常是标记在行人的头部中心位置).为了减少标记真实密

度图所消耗的精力,我们提出了一种基于“弱监督”标记方式

学习的人群密度计数算法.在实际情况中,对于某一帧的监

控图像,如果我们知道其中包含的人数(以该帧为参考帧),就

可以根据当前帧与参考帧中(如在当前帧中有行人离开监控

区域,有其他行人进入监控区域,或者监控场景中的人群在自

由走动)人群的行为来推测后续帧中行人的数目.这样,我们

便可以在不做“强监督”点标记的情况下获得大量以“弱监督”

真值标记的图像.这种“弱监督”行人标记方法也可以轻松地

推广到物体计数应用中.

为了评估本文提出的 “弱监督”学习方法的鲁棒性,从原

始训练集中选择少部分样本保留原有的“强监督”信息,即以

图片的人群密度分布图为真值信息;更多的训练样本采用“弱

监督”标记方法标记真值,即以图片中所包含的人群数目为真

值信息.

本文方法基于深度神经网络,由于对数据标记的方式进

行了改变,因此将训练集分成了两个子集:AF 与AW .其中,

AF＝{(Xi,Di)}mi＝１,AW ＝{(Xj,Cj)}nj＝１.AF 代表使用“强监

督”标记的训练样本构成的集合,其中图片 Xi 使用真实人群
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密度分布图Di 作为监督信息;AW 代表使用“弱监督”标记的

训练样本构成的集合,其中图片 Xj 使用图片中所包含的人

群数目真值Cj 作为监督信息.在本文的问题定义中:大量数

据以图片中包含的行人数目进行标记,少量数据以真实的密

度图进行标记.

３．２　人群密度特征提取

本文采用文献[８]中使用的空洞卷积神经网络作为骨干

网络.该网络为主流人群计数网络之一,其具有较高的预测

精度.

空洞卷积神经网络以密集场景图片为输入,以对应的预

测人群密度分布图为输出,预测过程如图１所示.

图１　空洞卷积网络结构(电子版为彩色)

Fig．１　Structureofdilationconvolutionalneuralnetwork

图１中,青色标注的卷积层为卷积核为３、步长为１的普

通卷积层(NormalConvolutionLayer);红色标注的层为步长

为２的最大池化层(MaxPoolingLayer);黄色标注的层为空

洞卷积层(DilatedConvolutionLayer),其卷积核大小为３,步
长为１,卷积率为２;紫色部分为卷积核大小为１,步长为１,输
出为１的普通卷积层.场景图片经过图１所示的网络结构,

便可生成相应图片的人群密度预测图.

在传统的“强监督”标记下,图片中每个行人的头部中间

位置都会被打上一个标记,从而得到一个使用二值化标注的

人群分布图———行人出现的位置被标注为１,而没有行人出

现的区域,如背景环境(树木、天空等区域)则被标注为０.对

原始的二值化标记图像进行高斯模糊,从而得到人群密度的

分布函数Di(x).

Di(x)＝ ∑
xi∈H

G ‖x－xi‖２

σ２( ) (１)

其中,H 为一系列被标注点的集合,xi 为对应行人被标注的

坐标,G ‖x－xi‖２

σ２( ) 为一个以xi 为均值矢量、σ２ 为方差的

二维高斯核.对高斯核进行积分:∫G ‖x－xi‖２

σ２( ) ＝１.

因此,对真实密度图进行积分便可以获得图片中包含的真实

人群数目.

使用“强监督”对原始图片进行标注与生成密度图的方式

如图２所示.在原始图片中,对每一个行人出现的位置进行

点标记,利用高斯过程生成如图２右图所示的密度图.密度

图可以反映密集场景中人群的分布情况.

图２　使用“强监督”方式对密集场景图片进行标记的示例图

(电子版为彩色)

Fig．２　Exampleofannotatingdensesceneimageswith“strong

supervision”method

在训练过程中,“强监督”标记的图片 XF 在经过深度神

经网络模型后,得到预测的密度分布图DF.

DF(x)＝Φ(XF;θ) (２)

其中,Φ()为深度神经网络模型,在文本中使用空洞卷积神经

网络;θ为深度神经网络中的模型参数.针对“强监督”标记

的图片,本文采用欧氏距离度量作为损失函数,以减小预测密

度图与真实密度图的差距LMSE .

LMSE＝‖DF(x)－Di(x)‖２ (３)

使用 “弱 监 督”标 记 的 图 片 无 法 获 得 其 密 度 分 布 图

Di(x),但可以获得其包含的人群数量Ci,因此可以利用“弱

监督”信息对深度神经网络进行训练.使用“弱监督”方式标

记的图片如图３所示.因此,在“弱监督”的标记条件下,本文

使用每张图片包含的人群数目作为图片的“弱监督信息”.

图３　使用“弱监督”方式对密集场景图片进行标记的示例图

Fig．３　Exampleofannotatingdensesceneimageswith“weak

supervision”method

使用“弱监督”标记的图片XW 生成预测密度图的方式与

使用“强监督”标记的图片生成预测密度图的方式相似,将原

始场景图片送入网络即可获得:

DW (x)＝Φ(XW ;θ) (４)

对预测密度图片DW 中包含的行人数目与图片中包含的

真实人群数目Ci 进行比较.损失函数为:

LCount＝|∫DW (x)dx－Ci| (５)

在密集场景人群统计问题中,已有学者对图片中包含的

人群数量进行了回归.与已有工作不同,本文假定无法通过

对每张图片进行“点标注”获得图片中每个人的位置.但是,

在连续的视频帧中,本文通过为小部分图片进行点标记来获

得密度分布图,这些帧将被作为参考帧.以参考帧为基础,利

用后续视频帧中行人的行为,来获得后续视频帧中包含的行

人数目.这种获取数据的方法更加灵活.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据集与评估标准

４．１．１　数据集

为了证明文中提出的“弱监督”学习算法的有效性,本文

在公开的上海科技大学 ShanghaiTech数据集上进行了实

验.ShanghaiTech数据集一共包括１１９８张密集场景图片.

该数据集又被划分为两个子数据集:ShanghaiTechPartA 和

ShanghaiTechPartB.

ShanghaiTechPartA 一共包含４８２张图片(被标记好的

行人累计有２４１６６７个),其中,３００张图片作为训练集,剩下

的１８２张图片作为测试集.

ShanghaiTechPartB 一 共 包 含 ７１６ 张 图 片 (累 计 有

８８４９８个被标记好的行人).其中,４００张图片作为训练集,剩
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下的３１６张图片作为测试集.

为了评估“弱监督”学习算法的有效性,随机选取少量样

本进行“强监督”标记.对于这部分样本,可以获得其真实密

度分布图.而对于更多的数据,则对其进行“弱监督”标记.

对于这些样本,采用图片中包含的人群数目作为监督信息用

于网络参数的学习.数据标记的方式参考图２和图３.

４．１．２　评价指标

本文采用绝对平均误差(MeanAbsoluteError,MAE)和
绝对均方误差(MeanSquareError,MSE)对“弱监督”学习算

法进行评估.

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|Prei－GTi|

MSE＝ １
N ∑

N

i＝１
|Prei－GTi|２

其中,Prei 为预测密度图中所包含的行人数目,GTi 为图片中

真实包含的行人数目,N 为测试集中的图片样本数目.

４．２　实验配置

开发所使用的硬件设备为:PC端为联泰集群 LTＧ５０３８A
工作站,配置了一块英特尔酷睿i５Ｇ１６５０(１２核)处理器;运算

显卡为 NVIDIAＧ１０８０Ti(１２GB 显存).使用的系统环境为

Ubuntu１６．０４;实验软件环境为 Anaconda３,pycharm２０１７,pyＧ
thon２．７;采用的深度学习框架为Pytorch０．４．０.

４．３　实验细节

(１)数据处理.对于数据集中的所有样本,为了保证其具

有原始的分辨率,对于每一个 RGB通道,按照ImageNet数据

集[１４]的处理方法进行归一化处理.
(２)网络结构.对于空洞卷积神经网络,图１已给出了大

致的描述.在进入空洞卷积之前的网络部分,使用预训练的

VGG１６进行初始化;对于后续的空洞卷积层与密度回归层,

采用均值为０、标准差为０．０１的正态分布进行初始化.除密

度回归层外,每一个卷积层都会采用“Relu”操作来保证输出

的特征图为非负值.在整个训练阶段,采用随机梯度下降法

(StochasticGradientDescent,SGD)对网络参数进行优化.由

于在空洞卷积神经网络中使用了３个最大池化层,因此回归

出的密度图的分辨率为原始输入图片分辨率的 １
８ ∗ １

８
.对

于“强监督”标记的数据,由于预测密度图需要与真实密度图

做欧氏距离度量,因此对这一部分的真实密度图进行了缩放

处理,以保证预测密度图与对应的真实密度图都具有相同的

分辨率.
(３)参数设置.数据集遍历次数为３００,每一个小批量训

练只使用１个样本.对于SGD,初始化其学习率为１×１０－７.

在训练过程中,每遍历５０次样本,学习率减半.动量因子为

０．９.在ShanghaiTechPartA 中,从训练集中随机选出６０张

图片作为验证集,用于评估模型的性能.对于剩下的２４０张

图片,３０张图片作为“强监督”样本,以真实分布密度图为监

督信息;２１０张图片作为“弱监督”样本,以图片中包含的行人

数目为监督信息.而在ShanghaiTechPartB中,我们选取８０
张图片作为验证集,在余下的３２０张图片中选取２０张图片以

“强监督”信息进行标注,剩下的３００张图片以图片中的人群

数目进行标注.标注实例如图２和图３所示.

４．４　实验结果

４．４．１　实验方案概述

本文提出的方法基于“弱监督”学习,仅对非常有限的样

本进行 “强监督”标记,对大部分样本进行“弱监督”标记.为

了证明所提算法的有效性,本文也报告了只对少部分数据使

用传统训练方法的结果,这部分实验可以视为从原始数据集

中随机抽选了一个子数据集对网络进行训练.本文主要是讨

论一种“弱监督”标记下的学习方式,因此与传统的“强监督”

学习算法相比并不公平,但文中也列出了一些使用“强监督”

学习算法的结果以供参考.

(１)Baseline.在每次迭代中,只选取进行“强监督”标记

的数据送入网络直接进行训练,损失函数如式(３)所示.

(２)本文方案.在每次迭代中,选取所有数据送入网络进

行训练.其中“强监督”标记的少量数据利用预测密度图与真

实密度图的欧氏距离进行损失度量;而进行“弱监督”标记的

数据则通过对预测密度图进行积分获得预测人数,损失函数

如式(５)所示.与 Baseline方法相比,本文方法利用了“弱监

督”信息对人群分布特征进行学习.

４．４．２　实验结果分析

为了进一步评估利用“弱监督”信息对人群分布特征进行

学习的有效性,本文选取了较小规模的训练集样本进行“强监

督”标记,更多的数据采用“弱监督”标记.在两个基准数据库

ShanghaiTechPartA和ShanghaiTechPartB上进行测试,结

果如表１和表２所列.从表中的数据可知,引入使用“弱监

督”信息标注的样本后,网络的泛化能力得到了较大提升.

表１　ShanghaiTechPartA测试集上各方法 MAE与MSE 的比较

Table１　ComparisonofMAE & MSEofdifferentalgorithmson

testingsetofShanghaiTechPartA

方法类型 实验方法 骨干网络结构 MAE MSE
弱监督

方法

Baseline 空洞卷积网络 １０６．５ １６７．４
本文方案 空洞卷积网络 ８９．３ １３５．８

强监督

方法
MCNN[５] 多列神经网络 １１０．２ １７３．２

SwitchＧCNN[６] 多列神经网络 ９０．４ １３５．０

表２　ShanghaiTechPartB测试集上各方法 MAE与MSE 的比较

Table２　ComparisonofMAE & MSEofdifferentalgorithmson

testingsetofShanghaiTechPartB

方法类型 实验方法 骨干网络结构 MAE MSE
弱监督

方法

Baseline 空洞卷积网络 １６．４ ２５．７
本文方案 空洞卷积网络 １３．５ １９．９

强监督

方法
MCNN[５] 多列神经网络 ２６．４ ４１．３

SwitchＧCNN[６] 多列神经网络 ２１．６ ３３．４

表１和表２的数据结果表明,当“强监督”标记样本较少

时,与使用整个原始训练集进行训练相比,仅使用这些“强监

督”标记的样本进行训练会造成较大的性能损失.在公开文

献报道中,对于ShanghaiTechPartA,对训练集中所有图片

进行“强监督”标记后,训练得到的模型在测试集上的 MAE
为６８．２;相应地,PartB中公开报道的 MAE为１０．６.

仅使用少部分“强监督”标记图片按传统方式训练会造成

模型的性能损失,因此本文方法引入了大量使用“弱监督”标

记的图片对网络进行训练.本文方法与 Baseline相比,在
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ShanghaiTechPartA上,MAE从１０６．５１降到了８９．２８;而在

ShanghaiTechPartB上,MAE从１６．４１降到了１３．５１.由此

证明,引入“弱监督”标记的图片对网络参数进行学习可以提

升网络的泛化性能.

结束语　本文提出了一种解决密集场景人群计数问题中

“强监督”图片受限问题的新方法,主要贡献如下:

(１)探索了只对少量样本进行“强监督”标记时,模型泛化

性能的变化;

(２)提出了一种利用“参考帧”和后续帧中行人行为的变

化来获得大量使用“弱监督”标记数据的方法;

(３)在密集场景人群分布特征学习过程中,引入大量“弱

监督”标记的密集场景人群图片,利用其弱监督信息提升网络

对人群计数任务的泛化性能,减少了对密集场景中行人的人

为点标注.

同时,“弱监督”学习在密集人群计数问题中还有一些需

要解决的问题:

(１)本文提出了一种搜集“弱监督”标记数据的方法,但是

目前还没有使用这种搜集方法的公开数据集;

(２)本文利用图片中包含的人群数目作为“弱监督”信息,

后续将挖掘密集场景计数问题中的其他信息来提升模型的

性能.
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