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摘　要　本文目标是根据任意视角、任意人群密度的图像信息,估计真实场景中的人群密度.但三维空间景物投影到

二维空间时会造成透视失真和人群遮挡问题,导致难以区分个体与个体、个体与背景的差异.为此,提出一种灵活高

效的可伸缩模块化卷积神经网络(CNN)的架构,允许直接输入任意大小和分辨率的图像,不额外计算视角变化信息,

通过生成密度图的方式来估计人群数量.架构的每个模块采用不同卷积核的多列结构,可以拟合不同远近的个体信

息;并结合前后两层的特征信息,减少了梯度消失造成的精度下降损失.实验证明,在 ShanghaiTechPartA 和 PartB
数据集上,所提方法 的 准 确 率 比 之 前 最 好 的 MCNN 方 法 分 别 提 高 了 １４．５８％,４０．５３％,均 方 根 误 差 分 别 降 低 了

２３．８９％,３３．９０％.
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Abstract　ThepurposeofthispaperistoaccuratelyestimatethecrowddensityinrealscenesbasedonimageinformaＧ

tionfromarbitraryperspectiveandarbitrarycrowddensity．However,crowdcountingonstaticimagesisachallenging

problem．Duetotheperspectivedistortionandthecrowdcrushescausedbytheprojectionfrom３Dspaceinto２Dspace,

itisdifficulttodistinguishthedifferencebetweenindividualandindividualandthedifferencebetweenindividualand

background．Tothisend,thispaperproposedaflexibleandefficientscalablemodularizedconvolutionalneuralnetwork
(CNN)architecture．ThenetworkallowstodirectlyinputimageswitharbitrarysizeandresolutionanditdoesnotreＧ

quireadditionalcomputationalchangesinviewinformation．Eachmoduleofthearchitectureemploysamultiplecolumn

structurewithdifferentconvolutionkernels,whichcanbeusedtofitindividualinformationofdifferentdistances．The

proposedmodulealsocombinesthefeatureinformationofthefrontandreartwolayers,reducingthedecreaselossofthe

accuracycausedbythevanishingofthegradient．Experimentsshowthattheaccuracyofproposedmethodisincreased

by１４．５８％and４０．５３％,andtherootmeansquareerrorisreducedby２３．８９％ and３３．９０％ respectivelyonShangＧ

haiTechPartAandPartBdatasetscomparedwiththestateＧofＧtheＧartMCNNmethods．
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１　引言

密集人群在狭小空间内的拥挤移动,容易导致交通阻

塞,对公共安全产生威胁.传统的人工监控效率低下,不

仅浪费人力资源,而且难以对拥挤情况及时做出反应.随

着安全监控行业的发展,各种监控设备几乎覆盖了所有公

共场所.计算机视觉和图像技术的发展和广泛应用,使得

可以对人群密度实现智能估计,及时发现人群活动的拥塞

情况.人群计数,即通过图像等实时信息准确估计实际场

景的人群 密 度.通 过 量 化 人 群 数 量,实 时 监 控 并 提 前 预



警,实现流量控制和公共安全决策.

此外,人群计数在相关领域的推广也取得了有效的成果,

比如在显微镜下的微生物计数、密集小生物如蜜蜂和蚂蚁的

种群活动及野外环境下的物种迁移等方向均有相似的应用.

１．１　研究挑战

相机采集的图片存在透视效果,会造成透视失真.在将

３D镜像映射到２D图片的过程中,人群中各个个体的大小都

发生了变化,距摄像头近的人所占的像素比重大,而距离远的

人所占的像素比重小;同时,由于拥塞和遮挡,近处的个体会

显示全身,远处的个体往往只有头部被捕捉到.以上因素给

我们的特征提取增加了难度.在低像素条件下,个体之间的

差异性降低,有用的特征会减少,与背景、环境噪音的区别也

会减小,难以进行背景分割.

１．２　相关工作

主流的人群计数方法有两种:检测框法和密度图回归法.

检测框法[１Ｇ３]采用检测框准确定位个体位置,基于外观和

行为特征,将每一个个体与其他个体分隔开,然后累计全部个

体数目,该方法在低密度人群条件下取得了很好的效果.但

是,受限于密集环境下拥塞人群的相互遮挡,随着分辨率的降

低、人群数量的剧增、视角的变化,准确率逐渐下降,其鲁棒性

较差[４Ｇ６].

Lempitsky等[７]提出了通过整体估计密度图的方式实现

人群计数.通过生成密度图,可以有效地减少图像带来的噪

声.Zhang等[８]提出了一种不同场景下基于 CNN 的计数方

法,他们首先在该场景下预训练一部分图片,得到该场景网络

模型.当在一个新场景测试时,只需要根据新场景的透视图

微调已经训练好的网络模型即可在测试集上表现出不错的性

能;但该方法需要进行预训练,并且需要新场景下的透视图,

这极大地限制了其实际应用.

２　模型构建

２．１　模型思路

Wang等[９]采用了单列结构的深度网络来进行学习,但

很难解决透视失真的问题.为了解决实际图片中个体头部大

小不等的情况,借鉴Boominathan[１０]的工作,选取不同尺度的

卷积核(大小分别为７∗７,５∗５,３∗３)来拟合不同远近个体

的头部大小.通过采用大、中、小３列不同卷积核的方式达到

一种自适应的效果,可以解决不同角度和分辨率的问题.

Zhang等[１１]提出的多列结构的深度算法也采用了相似的解

决方案.

这些改进算法可以解决规模变化的问题,但是多列网络

需要训练基于全局优化的单列网络,在端到端的过程中实用

性不强;同时,直连网络不能获取组合特征,只能获取单一卷

积核大小的特征图,不能够将不同尺度的特征图结合起来.

如图１所示,图１(a)采用多列结构,仅在网络的最后设置

merge层,因而在隐层阶段没有特征融合;图１(b)采用层融合

结构,使得深层网络可以获得更多的信息.考虑到隐层是特

征的特征,将深层特征结合起来也是必要的.

(a)多列结构

(b)层融合结构

图１　网络结构对比

Fig．１　Comparisonofnetworkstructure

为了更好地解决实际问题,输入任意大小的图片,以减少

在图片处理方面造成的特征损失.但因为是层融合的结构,

我们在每层的结束位置将特征图融合起来,以保证每层结束

时特征图的大小相同.

很多方法都是对图片进行预处理,即通过剪裁或者添补

的方式使得图片的大小相同,这实际上是人工添加了噪音,或

者浪费了图片资源,因此实际应用的效果并不理想.

我们采用添加pad的方式,并在非池化层设置stride为

１,不改变图片的大小,这样可以很好地解决因为卷积核的大

小不同造成特征图不一致的问题.

借鉴vgg１６中通过增加特征图的方式来获取更多特征的

方法,但是为了减小网络的规模,去除了最后的全连接层,根

据 Han等[１２Ｇ１４]的剪枝操作,通过修剪网络中的全连接层并进

行再训练,可以大规模降低计算成本而不损失训练精度.例

如,vgg１６全连接层占总参数的９０％,但对准确率的提升不足

１％.

网络采用了两次最大池化层来减小特征图,最后的特征

图大小为原图片的１/４.为了更好地解决回归密度图的问

题,借鉴Lin[１５]的方法,使用全卷积层作为最后一层,采用多

个１×１的卷积核回归密度图.使用 Hinton等[１６]介绍的 ReＧ

lu函数作为激活函数,可以减少因为网络过深而造成的梯度

消失的损失.

２．２　可伸缩模块

由 VGG经典网络可知,在网络不太深的情况下,深层网

络的效果比浅层网络好得多.考虑到梯度消失的情况,借鉴

了 He等[１７]残差网络残差映射的思想.残差网络 ResNet采

用将浅层特征图残差计算后叠加到深层特征图的方式,实现

了浅层和深层的特征图融合.

因为较深的神经网络往往会导致梯度消失,即根据链式
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法则,如果每一层神经元对上一层的输出的偏导乘上权重的

结果都小于１,在经过足够多层传播之后,即使这个结果是

０．９９,那么n个０．９９相乘,误差对输入层的偏导也会趋于０.

残差网络是解决梯度消失的一种方案.但由于残差网络比较

深,连接数众多,收敛速度较慢,而且每条路径是等可能的,而

我们的目标是尽量使较深的网络起到较好的作用,尽量使网

络通过深层反向传播,因此我们构建了一种可伸缩比例模块.

我们借鉴了 VGG增加特征图以获取更多特征的方式来

获取更多特征图.函数公式为:

F(X)＝{a×f１(x),b×f２(x)} (１)

函数通过调节a与b的比例来实现深、浅层特征图的伸

缩.当a∶b＜１时,浅层特征图的数量少于深层特征图的数

量,使得 Module中的特征主要依靠深层网络来提取.

Module模块由两层组成,如图２所示.ScalableModule
每层采用层融合模型,在两个 Merge层之间有一条直连通

道,将浅层与深层的特征融合在一起.两层均由３个卷积层

和１个 Merge层组成,在第一层和第二层的 Merge层之间有

一条直连通道,通过调节a与b的比值来调节浅层特征和深

层特征图的数目,当a∶b＝１∶２时可以较好地提取深层特征.

因此,当第一层的特征图数目为１２∶１０∶８时,第二层的特征图

数目为２４∶２０∶１６.同时,使用 Relu函数作为激活函数,可以

减轻深层网络造成的梯度消失问题.

Module每层都采用层融合结构,采用不同尺度的卷集核

进行拟合,卷积核的大小分别为３∗３,５∗５,７∗７.针对人群个

体中低像素数量较多的问题,采用不同尺度的卷积核,并使输

出对应的特征图的数量不同,使得卷积核小的卷积网络产生的

特征图相应较多,而卷积核大的网络产生的特征图相应较少.

图２　可伸缩模块

Fig．２　Scalablemodule

２．３　网络的构建

如图３所示,我们分别构建了由３个可伸缩模块和５个

可伸缩 模 块 组 成 的 卷 积 神 经 网 络.上 面 是 ３ 个 Scalable

Module组合的CNN训练网络,网络中使用了两个Pooling层

对特征图进行降维.左边是输入图片,右边是模型产生的密

度图.可以清晰地看到,左图中密集的人群可以准确地回归

到密度图中.下面是５个ScalableModule组合的 CNN训练

网络.其中使用了两个最大池化层进行特征图降维,特征图

的最终大小为输入图片的１/４.

(a)３ScalableModuleCNN

(b)５ScalableModuleCNN

图３　不同可伸缩模块组成的卷积神经网络

Fig．３　Convolutionneuralnetworkcomposedofdifferentscalablemodules

　　在最后的 Output层使用了全卷积层,采用多个１×１的

卷积核回归密度图,不会改变图片的大小,能够很好地将多张

特征图回归为一张密度图,效果如图４所示.其中,第一列是

原始图片,第二列是由真实标签产生的生成标注,第三列是３

ScalableModuleCNN 回 归 的 密 度 图,第 四 列 是 ５Scalable

ModuleCNN生成的密度图.深色代表背景,人群密度低;浅色

代表人群密度适中,左上角人群密度高.从图４中也可以看

出,３ScalableModuleCNN中的噪音点多一些,因此效果略差.

我们使用两种不同深度的网络进行对比实验,以检测网

络效果.

总的人群计数是由预测的密度图求和得到,但在训练过

程中,损失函数为预测的密度图和真实标签生成标注的差值,

采用l２ 损失函数.

(a１)Image１Test
　 　　

(b１)Image１
Groundtruth
　

　　
(c１)Image１
３Scalable
ModuleCNN

　　
(d１)Image１
５Scalable
ModuleCNN

(a２)TestImage２
　
　

　　
(b２)Image２
Groundtruth
　

　　
(c２)Image２
３Scalable
ModuleCNN

　　
(d２)Image２
５Scalable
ModuleCNN

图４　实验效果

Fig．４　Experimentaleffects
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３　实验

实验在两个公开数据集上进行,分别是适用性最广的

ShangHaiTech数据集和具有挑战性的 UCF数据集.GPU
芯片为泰坦 X,使用随机梯度下降(SGD)算法,超参数设置:

学习率(lr)采用１E－７,动量(moment)采用０．９,CNN网络基

于caffe的框架进行训练.

３．１　评测标准

我们采用 MAE,RMSE作为检测的指标.

MAE＝１
N∑

N

１
|yi－y

~
i| (２)

RMSE＝ １
N∑

N

１
(yi－y

~
i)２ (３)

MAE用于计算平均绝对误差,表示预测结果和实际结果

之间的平均差值.RMSE用于计算均方根误差,表示差值之

间的离散程度.其中,N 表示测试数据集中图片的数量,yi和

y
~
i 分别代表图片中实际的人数和模型计算的人数.

３．２　生成标注

数据集提供了每个人群个体的二值标注,在每个人的头

部中心有一个中心点,但直接使用其作为标签训练非常困难,

预测效果很差.因此,采用高斯核回归的方式来产生生成标

注.通过高斯核进行拟合,将每个标记点的像素作为中心,生

成高斯核,使得这种模糊生成的生成标注总数与实际总数一

致,并能很好地发现人群密集的区域.

我们采用k近邻的方式确定生成的个体头部大小,尽量

与原个体头部大小保持一致.假设点 Xi周围小范围内的人

群均匀地分布在地面上,那么Xi和它周围８个点的平均距离

di可以利用透视图表示(见式(４)),其中 N 为人头总数,a的

经验性取值为０．３.

F(x)＝∑
N

i＝１
t(x－xi)×Gαi ,αi＝u×d

－
i (４)

从图４(b１)可以看到,每个标记产生了９个像素,即 Xi

与周围的８个点.本文模型产生的密度图４(c１)与真实标签

产生的生成标注基本一致.

３．３　ShanghaiTech数据集

ShanghaiTech数据集是一个标准的大型数据集,目前该

数据集中的标注人群总数最多.该数据集分为两个部分,即

PartA和PartB.

３．３．１　数据集处理

PartA是从互联网上选取的图片,共包含４８２个注释的

图像,每张图片的分辨率不同.表１列出了３个公开数据集

的相关信息.

表１　３个公开数据集的数据信息

Table１　Detailsofthreepublicdatasets

Dataset
ShanghaiTech

PartA PartB
UCF

Number ４８２ ７１６ ５０
Max ３１３９ ５７８ ４５４３
Min ３３ ９ ９４

Average ５０１．４ １２３．６ １２９７．５
Total ２４１６７７ ８８４８８ ６３９７４

Resolution different ７６８∗１０２４ different

　　表１中,Number是该数据集的图片总数,Max是单张图

片最多人数,Min是单张图片最少人数,Average是数据集的

平均单张图片人数,Total是该数据集的全部图片人群总数,

Resolution是该数据集中图片的分辨率.

从表１可以看到,平均每张图片的人群总数为５０１．４,最

少为３３人,最多为３１３９人,总的人群数量达到２４１６７７,人群

密度较高.数据集已经由发布者分割为训练数据集和测试数

据集,分别是３００张训练图片和１８２张验证图片.

为了获取更多的数据而不造成过拟合,我们采用了经典

的对称增强的方法,只进行左右对称,图片数量加倍.然后进

行模块切割,将１张图片切割成９张,每张图片的大小为原来

的１/４,间隔为图片的１/６,因此原来的１张图片增强为１８
张.从而,PartA的训练集有５４００张图片,测试集有３２７６张

图片;PartB的训练集有７２００张图片,测试集有５６８８张图片.

测试集的增强仅用于模型训练,实际效果的检测过程采

用原图片,不做改变.

３．３．２　实验结果

１)PartA分析

将已有方法与可伸缩模块化计数方法进行比较,结果如

表２所列.

表２　不同方法在PartA数据集上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofdifferentmethodsonPartA

Method
ShanghaiTechPartA
MAE RMSE

LBP＋RR ３０３．２ ３７１．０

Zhang等[８] １８１．８ ２７７．７

MCNN[１１] １１０．２ １７３．２
３ScalabeModule ９６．０ １３９．８
５ScalabeModule ９３．２ １３４．３

LBP＋RR方法同样基于回归来实现人群计数,从原始图

片中提取局部二值模式(LBP)特征,然后使用岭回归(RR)来

预测每张图片的人群数量;但由于实验必须将图片切割成相

同大小的小块,因此造成了信息的损失.

Zhang等[８]的方法是基于 CNN 在某场景下预训练一部

分图片来得到该场景的网络模型,然后根据新场景的透视图

微调已经训练好的网络模型,在当时表现出了较好的性能;但

预训练和透视图极大地限制了该方法的应用.

MCNN是已有方法中表现最好的结构,基于如图１(a)所

示的多列结构,采用单列结构端到端学习的方式进行预训练,

然后将最终特征融合,并进行微调.该方法实现了列与列之

间特征的融合,但没有考虑前后层之间以及每层内部不同卷

积核的特征融合.

从表２可以看出,本文的ScalabeModuleCNN模型取得

了意料之外的效果,其中５ScalabeModule的准确率提高了

１５．４３％,均方根误差降低了２３．８９％,从而证明了所提方法

是最有效的,其可以很好地融合不同尺度卷积核和不同层次

的特征.

３ScalabeModule实现了每层网络不同尺度卷积核的特

征融合,可以更好地拟合人群中不同个体的头部大小,进而通

过不同的卷积核尺度达到一种自适应的效果,从而解决不同
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角度和分辨率的问题,并减少透视失真带来的损失.

５ScalabeModule进一步降低了 MAE和RMSE,取得了

更优异的效果,表明ScalabeModule的多模块融合确定实现

了深浅层的特征交互,进一步降低了梯度消失造成的精度下

降损失.

２)PartB实验分析

表３列出了不同方法在 PartB 上的效果.可以看出,

３ScalabeModule和５ScalabeModule的性能都有压倒性优

势,说明深层的网络具有较好的效果,其中５ScalabeModule
可以较 好 地 减 少 梯 度 消 失 带 来 的 问 题,准 确 率 提 高 了

４０．５３％,均方根误差降低了３３．９０％.

表３　不同方法在PartB数据集上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofdifferentmethodsonPartB

Method
ShanghaiTechPartB
MAE RMSE

LBP＋RR ５９．１ ８１．７

Zhang等[８] ３２．０ ４９．８

MCNN[１１] ２６．４ ４１．３
３ScalabeModule １６．４ ２８．０
５ScalabeModule １５．７ ２７．３

通过对比PartA 和 PartB两个数据集,可以发现 PartA
的难度更大,因为PartA中的很多场景都是不相关的,因此不

论训练集还是测试集的误差都很高,但这并不影响我们的评

估标准.

３．４　UCF数据集

UCF数据集包含５０张图片,是目前最具挑战性的数据集.

３．４．１　数据集处理

UCF数据集图片取自互联网,挑战性不仅在于图片数量

有限制,还在于每张图片的人群数量急剧变化也会带来很大

困扰.如表１所列,单张图片从４５４３人变化到９４人,数据难

度极高.

我们采取了Zhang等[１１]的５折交叉验证将数据集分成５
份,分别作为测试集来检测模型的效果,并计算 MAE 和RMＧ

RE 的平均值.

鉴于图片数量有限,将图片切割为原大小的１/４,切割间

距为１/１２,因此图片被增强为３６张.

测试集的增强仅用于模型训练,实际效果检测过程仍采

用原图片,不做改变.

３．４．２　实验结果

在 UCF数据集上对８种方法进行比较.其中,RodriＧ

guez等[１８]采用 密 度 图 的 方 式 对 场 景 中 的 人 群 实 现 检 测;

Lempitsky等[７]采用随机选取块上的手工 SIFT 特征和距离

度量来实现密度图回归;Idrees等[１９]采用多元特征的方式回

归密度图;其他方法同上文.实验结果如表４所列.

对比之前同类算法的实验效果,５ScalabeModule方法的

准确率提高了１８．１９％,均方根误差降低了２２．４５％,取得了

最好的效果,从而证明ScalabeModule可以自适应地拟合不

同大小的个体,并能很好地提取深层特征而不面临梯度消失

的问题.

表４　不同方法在 UCF数据集上的性能比较

Table４　Performancecomparisonofdifferentmethods

onUCFdataset

Method
UCF

MAE RMSE

Rodriguez等[１８] ６５５．７ ６９７．８

Lempitsky等[７] ４９３．４ ４８７．１

Idrees等[１９] ４１９．５ ５４１．６

Zhang等[８] ４６７．０ ４９８．５

CCNN[２０] ４８８．７ ６４６．７

MCNN[１１] ３７７．６ ５０９．１
３ScalabeModule ３１８．３ ４０１．０
５ScalabeModule ３０８．９ ３９４．８

结束语　本文提出了一种可伸缩模块化 CNN 人群计数

方法,该方法可以根据任意视角、任意人群密度、任意分辨率

的图像信息,准确估计真实场景中的人群密度.

根据实验和理论分析,所提模型有两个主要特点:１)算法

的适用性强,不需要传统摄像机标定计算图像透视关系,也不

需要背景建模去掉图像背景;２)模型性能较好,在准确性和鲁

棒性上都取得了较好的效果.我们在 ShanghaiTech数据集

PartA的准确率比之前最好的 MCNN 方法提高了１４．５８％,

在ShanghaiTech数据集PartB的准确率比 MCNN 方法提高

了４０．５３％.均方根误差分别降低了２３．８９％,３３．９０％,其很

好地融合了不同尺度卷积核和不同层次的特征.

未来我们计划将残差网络(ResNet)应用到人群计数问

题上,并借鉴检测(Detection)领域的应用.
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