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基于卷积特征的非平衡人群密度估计方法

曲　佳　时增林　叶阳东

(郑州大学信息工程学院　郑州４５０００１)
　

摘　要　人群密度估计在智能监控领域具有重要的应用价值.大量理论和经验研究表明,基于数据驱动的深度神经

网络往往优于传统的基于手工特征的方法.但是人群样本的数据规模很小,深层次的网络很难得到较优解.鉴于此,
提出了３种解决方法:训练较浅的神经网络,使用预训练深度模型的全连接层特征和使用预训练深度模型的卷积ＧFV
(FisherVector)特征.针对样 本 的 不 平 衡 性 问 题,提 出 了 使 用 多 个 分 类 评 估 标 准 的 解 决 方 案.在 标 准 数 据 集

PETs２００９上的实验结果表明,相比于现有的手工特征,卷积特征具有更好的效果.其次,相比于训练一个全新的卷积模

型,基于迁移学习的深度卷积特征是更好的选择.另外,通过层数较少的深度模型获得的较低层特征的迁移性更好.
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UnbalancedCrowdDensityEstimationBasedonConvolutionalFeatures
QUJia　SHIZengＧlin　YEYangＧdong

(SchoolofInformationEngineering,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５０００１,China)

　
Abstract　Crowddensityestimationplaysacentralroleinintelligentmonitoring．DeepneuralnetworkusuallyoutperＧ
formsconventionalapproachesbasedonmanualfeaturesowingtoitsdataＧdrivensuperiority．However,deepneuralnetＧ
worksarestillfarfromoptimalsolutionbecauseofthescarcenessoflargeＧscaledatasets．Toaddressthisproblem,this
paperinvestigatedthefeasibilityofseveralsolutionswhicharetrainingshallowneuralnetworkfromscratch,usingfully
connectedlayerfeaturesofpretraineddeepneuralnetworkandaggregatingconvolutionalfeaturesbywayoffisher
vector(FV)．Aimingattheproblemofunbalanceddistribution,thispaperfurtherproposedseveralclassificationevaluaＧ
tioncriteria．ComprehensiveexperimentswerecarriedoutonbenchmarkPETs２００９dataset．ResultsshowthatconvoluＧ
tionalfeaturesoutperformexistinghandＧcraftedones．Moreover,utilizingdeepconvolutionalfeaturesbasedontransfer
learningusuallyleadstobetterperformancethanthemodelstrainedfromscratch．Finally,simplerpretrainedmodels
suchasAlexNetcangeneralizebettermobilityofthelowerlayerfeaturesthanmorecomplicatedonessuchasVGGNet．
Keywords　Crowddensityestimation,Deepconvolutionalneuralnetwork,Transferlearning,SVM,Texturefeature

　

　　近年来,参加庆典、集会等公共活动的人越来越多,所造

成的公共安全问题也逐渐受到人们的重视.上海外滩踩踏事

件和云南昆明明通小学踩踏事件等的发生都是由于人们没有

足够地察觉或预防局部人群密度过高的地点.因此建立大规

模公共活动监控系统,自动识别具体场景的人群密度,当某个

局部场景人群密度超过失控阈值时能够自动报警,对公共安

全具有重要意义[１Ｇ２].

在计算机视觉和智能监控领域,研究者们已经做了大量

的相关研究,提出了一些有效的解决方法[１Ｇ８].这些方法总体

上可以分为两类:基于像素统计的人群密度估计[３Ｇ４]和基于纹

理分析的人群密度估计[５Ｇ８].第一种方法首先需要进行背景

分割,然后利用人群前景和人群数目所占像素的线性关系进

行人群密度估计.这种方法简单、实时性强,但是对于背景复

杂、人群密度高和遮挡严重的场景则易产生较大误差[６].第

二种方法是把人群看作一种特殊的纹理,将人群密度估计问

题转化为纹理识别问题:假定纹理模式较粗的人群图像的人

群密度等级较低,纹理模式较细的人群图像的人群密度等级

较高[５].根据这个特点,可提取人群图像的纹理特征来进行

人群密度估计.

基于纹理分析的人群密度估计方法的关键是提取有效的

纹理 特 征.当 前 常 用 的 纹 理 特 征 提 取 方 法 有:GLCM[６]

(GrayＧLevelCoＧOccurrence Matrix),LBP[７Ｇ８](LocalBinary

Pattern)和小波变换[９](WaveletTransform).Maran等[１０]首

次将 GLCM 用于人群密度估计,从全局图像中提取特征,针

对全局图像,给出一个整体的密度等级估计.Wu等[５]将原

始图像分成许多个子单元,对每个子单元提取 GLCM 特征,

进而得到子单元的密度级别,然后综合所有子单元的密度级

别得到原图像的密度级别.针对纹理分析,LBP是一个很有

效的描述子并且已经被广泛地应用在人群密度估计之中.例

如,Ma等[７]提出了一种 DHＧLBP用于人群密度估计;为了更



好地描述行人的动态纹理,Yang等[１]提出了SSTＧLBP;Wang
等[８]提出了一种融合 LBP与 GLCM 的方法,提出在 LBP图

上而不是在原始图像上计算 GLCM,充分利用了这两种方法

在提取纹理特征时的优点.由于小波变换在纹理识别问题上

有很好的表现,Marana等[９]将该方法应用于人群密度估计问

题,并取得了很好的估计效果.
基于纹理分析的密度估计方法在高密度人群密度估计问

题上有很好的效果.然而,当存在透视现象、人群密度分布不

均匀和人群背景较复杂等问题时,对中低密度人群估计的误

差较大.一个好的人群特征应该能够描述或刻画人群的本

质.深度学习能够直接利用大数据自动学习数据的特征,具
有很强的数据描述能力,避免了人工设计特征存在的局限

性[１１Ｇ１２].卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network,

CNN)是第一个真正意义上的深度学习模型,也是最成功的

深度模型之一.研究者们已经提出了一些优秀的 CNN 模

型,如 AlexNet[１３],VGGNet[１４],GoogleNet[１５]等.这些模型

已经被广泛应用到图像识别、场景分类、目标检测和图像检索

等计算机视觉问题中.考虑到人群密度数据的规模很小,本

文提出一个较浅的CNN模型用于人群密度估计.

大量的研究表明,在大规模数据集上训练过的 CNN 模

型可以作为通用的特征描述符使用.这种特征描述符具有较

好的可 分 性 和 迁 移 性,并 对 类 内 变 化 具 有 较 好 的 鲁 棒

性[１６Ｇ１８].为了更有效地解决复杂类内变化条件下的小样本

人群密度估计问题,提出将深度卷积特征作为输入,采用支持

向量机作为分类器进行人群密度分类.基于迁移学习的思

想,通过两种方式获得深度卷积特征:１)直接将预训练深度模

型的全连接层值作为人群特征;２)将预训练深度模型的卷积

层值作为初始人群特征,然后采用FisherVector(FV)生成最

终的人群特征.该方法的流程如图１所示.准确率通常被用

来评价一个分类器建立的分类模型的好坏.不同人群密度等

级的样本数据易出现分布不平衡的现象,并且在非平衡数据

集的学习中,使用准确率评估时往往更侧重于少数目标类的

正确分类率,因此仅使用准确率进行评估并不合适.为解决

此问题,本文引入了以下评估标准:召回率(Recall)、精度

(Precision)、FＧmeasure和 MCC[１９].

图１　本文方法流程图

Fig．１　Flowchartofproposedmethod

　　相比于已有的方法,本文的贡献主要有以下几点:１)考虑

到人群样本数据的规模太小,提出一个较浅的 CNN 模型用

于人群密度估计;２)提出基于迁移学习的思想,将深度卷积特

征用于人群密度估计问题,提出使用预训练深度卷积模型全连

接层的值和将卷积层与FV相结合两种方式来获取深度特征;

３)考虑到人群密度样本数据分布不平衡的问题,提出使用多个

分类评估标准的解决方案.在标准数据集 PETs２００９上的实

验结果表明,所提方法在多个评估标准上都优于已有方法.

１　人群密度估计的卷积方法

与已有的基于像素统计的人群密度估计方法和基于纹理

分析的人群密度估计方法不同,本文提出了一种基于卷积特

征的人群密度估计方法.由于人群样本数据规模较小,无法

训练一个有效的深度卷积模型,因此提出一个较浅的人群密

度估计卷积模型.理论和经验研究表明,深度卷积特征在处

理复杂问题时更有效.基于迁移学习的思想,本文提出两种

获取和使用深度卷积特征的方法.

１．１　人群密度估计卷积模型

深度卷积神经网络是一种有监督的深度学习模型,已成

为当前语音分析和图像识别领域的研究热点.Lecun等[２０]早

在１９９８年就提出了经典的 LeNet网络,Hinton等[１３]使用的

大规模深度 CNN 在Imagenet的１０００类的分类问题上取得

了非常好的结果.CNN 的核心是局部感受野、权值共享 (或
者权值复制)以及时间或空间亚采样.CNN 获得的特征具有

较好的对类内变化的不变性.CNN 能够学习数据的多层表

征,高层特征被认为更能反映数据的本质,这是以往手工选取

特征和浅层学习特征所不具备的.大量研究成果表明,在图

像识别等大量应用领域中,相比于传统浅层特征,高层特征能

够获得非常明显的性能提升.
理论和经验研究表明,卷积模型的层次越深,处理问题的

能力就越强.然而,较深模型的学习需要大量的训练样本.
当前存在的人群样本规模都很小,无法训练一个很深的卷积

模型用于人群密度估计.因此,提出一个较浅的卷积模型.
所提模型与LeNet网络比较相似,模型的网络结构如图２所

示.网络包括６×５×５和１６×４×４两个卷积层,每个卷积层

后有一个２×２的最大池化层.在第二个最大池化层后有一

个５００×１×１的全连接层.在全连接层使用了 Dropout机

制.使用 ReLU非线性函数作为激活函数.

图２　人群密度识别所使用的卷积神经网络结构图

Fig．２　Architectureofconvolutionalneuralnetworkforcrowd

densityestimation

１．２　人群密度估计的深度卷积特征

当数据规模比较小或者硬件能力较差时,无法从头开始

训练一个有效的深度模型,但是可以通过迁移学习的方法使

用深度神经网络来解决实际的问题.最近的研究表明,在大

规模数据集上学习过的深度神经网络模型的较低层可以被视

为朴素的特征提取器.由这种方式获得的特征已被证明是非

常有效的.
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通常使用预训练深度卷积模型的全连接层的值作为迁移

特 征 (FullyＧconnected CNNＧbased Feature,FCＧCNN FeaＧ
ture),然而通过这种方式获取迁移特征有两方面的不足:

１)由于全连接层需要固定尺度的输入,因此需要对原始图像

进行尺度调整,这会使原始图像信息有一定程度的损失;２)全
连接层在深度模型中属于较深层,具有领域任务特殊性,因此

其迁移性不如较浅层.使用卷积层和 FisherVector获取的

特征(FisherVectorCNNＧbasedFeature,FVＧCNNFeature)可
以有效地克服FCＧCNN特征的问题.其思想是:将预训练深

度卷积模型的最后一个卷积层作为原始特征,然后使用 FV
进行编码和聚合操作来构建一个无序的表示.卷积层不要求

固定尺度的输入,因此不需要有代价性的尺度调整操作.

FVＧCNN特征具有更强的迁移能力和人群表达能力.本文

选用３种经典的深度 CNN 模型,即 AlexNet,VGGNetＧ１６和

VGGNetＧ１９,来提取人群特征并比较它们的表现.

AlexNet网 络:AlexNet是 包 含 ５ 个 卷 积 层 (conv１－
conv５)和３个全连接层(fc６－fc８)的一个卷积神经网络模型,
如图３所示(下方的数字表示同样的卷积层的数量,上方的文

字是对 该 层 参 数 设 置 的 描 述).其 相 比 于 原 始 的 LeNet,

AlexNet拥有更多的层数,因此具有更强的学习能力.而且

AlexNet使用了很多新技术,如 ReLU 激活函数、Dropout、数
据集扩增(DataAugmentation)、局部响应归一化(LocalResＧ

ponseNormalization)、重叠池化(OverlappingPooling)等,进

一步增强了网络的学习能力.AlexNet为以后其他新的优秀

深度卷积模型的提出奠定了深厚的基础.

图３　AlexNet模型

Fig．３　ArchitectureofAlexNetmodel

VGGNet网络:相比于 AlexNet,VGGNet有着更多的层

数.VGGNet使用几个小的感受野来模拟一个大的感受野,

例如,用２个３×３的感受野模拟１个５×５的感受野,用３个

３×３的感受野模拟１个７×７的感受野.这样做有３个方面

的好处:１)增加了模型的深度,使模型具有更强的学习能力;

２)使用小的感受野更能捕捉到目标的细节信息;３)降低模型

的参数规模,更易于拟合,加快了训练速度.根据模型深度的

不同,VGGNet分为 VGGNetＧ１６和 VGGNetＧ１９.这两个网

络的模型结构如图４所示(下方数字表示同样的卷积层的数

量,当该值取２时表示 VGGNetＧ１６模型,取３时表示 VGGＧ

NetＧ１９模型,上方的文字是对该层参数的设置).

图４　VGGNet模型

Fig．４　ArchitectureofVGGNetmodel

２　不平衡人群密度估计

训练数据的大小对于分类器的选择至关重要.人群密度

估计是一个复杂的分类问题,需要大量的训练数据和泛化能

力很强的学习算法.然而可供训练的人群密度数据集的规模

非常小,并且通过深度卷积模型获取的特征向量的维度很高.

鉴于SVM 在解决小样本、非线性和高维模式识别问题时有

着特有的优势,本文选择SVM 作为分类器.

在真实的人群场景中,人群密度低和中等的情况比较多,

而人群密度很高的情况比较少.因此,在获取用于人群密度

估计的训练样本时,各个密度等级的样本数量差异较大,是非

平衡的.当前的人群密度估计方法没有考虑人群样本的不平

衡性,只关注整体的估计准确率而忽视了少数类样本的准确

率.在非平衡数据集的学习中,不仅要关注整体的预测准确

率,而且要侧重于少数的目标类的正确分类率.因此,仅仅使

用整体的准确率来评估所提分类模型的优劣是不恰当的.针

对此问题,本文提出使用能更加准确评估不平衡分类效果的

评估标准:召回率 (Recall)、精 度 (Precision)、FＧmeasure和

MCC[１９].

假定仅考虑正常和异常两类实例的二元分类问题,假设

评估所用的测试集D 有m 条数据记录,其中C 表示异常类,

NC表示正常类,那么可以根据分类器得出,测试的预测的类

标号和其实际的类标号是一个含混矩阵(ConfusionMatrix)
(见表１).其中异常类的样本总数表示被正确分类的异常样

本数;FP 表示被错误分类的样本数,nc＝n００＋n０１;正常类的

样本总数是nnc＝n１０＋n１１.TP 表示正常样本数,FN 表示被

错误分类为正常样本的异常样本数.在表１中nij的不同组

合构成了评价分类器性能的不同标准.

表１　含混矩阵

Table１　ConfusionMatrix

预测为C类 预测为 NC类

实际为C类 (TP)n００ (FN)n０１ nc
实际为 NC类 (FP)n１０ (TN)n１１ nac

总数 n０＝n００＋n１０ n１＝n０１＋n１１ n

其中,本文采用的分类评估标准的定义如下:

准确率(Accuracy):所有样本数量中,被正确分类的样本

数量所占的百分比.

Ac＝ n００＋n１１

n００＋n０１＋n１０＋n１１
(１)

召回率(Recall):在实际为少数目标类的所有样本数量

中,被正确分类的样本数量所占的百分比.

Rc＝ n００

n００＋n０１
(２)

精度(Precision):在预测为少数目标类的所有样本数中,
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被正确分类的样本数所占的百分比.

Pc＝ n００

n００＋n１０
(３)

FＧmeasure:在FＧmeasure中,０≤λ≤１,λ就是对目标类的

召回率Rc 和精确率Pc 的关注权重因子,一般取等同的权重,

即λ＝０．５.

Fcλ＝ １

λ１
Rc

＋(１－λ)１
Pc

(４)

MCC(Matthews’sCorrelationCoefficient):MCC被视为

一种平衡的度量标准.MCC 的值介于 －１ 和 １ 之间.当

MCC为１时表示最好的预测;当 MCC为－１时表示最坏的

预测.

MCC＝ n００􀅰n１１－n１０􀅰n０１

(n００＋n１０)(n０１＋n１１)(n００＋n０１)(n１０＋n１１)
(５)

３　实验结果及分析

本文在人群密度估计标准数据集 PETs２００９上进行实

验.Polus[２１]提出了经典的人群密度理论:当人群密度超过

阈值(０．１５m２/人)时,场景中的人群很有可能会失控,从而引

起严重的人群安全事故.这一理论为后续关于人群密度的研

究工作提供了很好的理论基础.尽管人群密度的定义是每平

方单元的行人数量,但是对于人群密度分类来说,并不需要知

道确切的人数.Polus等提出将人群密度量化为５个等级:很

低、低、中等、高和很高.这５个等级的划分标准和示例图如

表２和图５所示.由于本文使用的 PETs２００９数据集规模较

小,为了与文献[２]和文献[８]保持一致,我们将很低和低这两

个等级合为一个低等级.PETs２００９由S０,S１,S２和S３４个

部分组 成,本 文 选 取 用 于 人 群 计 数 和 人 群 密 度 估 计 的

S１．L１．Time_１３Ｇ５７,S１．L１．Time_１３Ｇ５９和 S１．L２．Time_１４Ｇ

０６组成实验的数据集.

表２　密度等级划分标准

Table２　Classificationstandardofdensitylevels

密度等级 密度范(people/m２) 人数范围(for１３m２)
很低 ＜０．５ ＜７
低 ０．５~０．８ ７~１０

中等 ０．８１~１．２６ １１~１６
高 １．２７~２．０ １７~２６

很高 ＞２．０ ＞２６

　　　　(a)很低　 　　　　(b)低　　　 　　(c)中等

(d)高 (e)很高

图５　各密度等级示例图

Fig．５　Illustrationofvariousdensitylevels

３．１　图像预处理

R０,R１,R２ 是人群密度估计中感兴趣的区域(见图６),其

中,R０ 用于人群计数,R１ 和R２ 用于人群密度估计.先对图

像进行灰度化,将 R１ 和R２ 从图像中分割出来.当提取全连

接层特征时,需要将分割出来的图像从原尺度调整到２２４×

２２４像素尺度,在提取卷积层特征时保留原图像尺度.然后

对图像进行均值归一化操作:计算所有图像的均值,减去均值

后得到平均图像.最终获取的数据集的各个密度等级的样本

数量如表３所列.将各个等级的样本一分为二,一半作为训

练集,另一半作为测试集.

图６　人群密度估计中感兴趣的区域

Fig．６　Regionofinterestforcrowddensityestimation

表３　各个密度等级的样本数量

Table３　Numberofsamplesforvariousdensitylevels

兴趣区域
密度等级

低 中等 高 很高
总数

R１ ３０９ １５１ １００ ４０ ６００

R２ ４５５ ９０ ５０ ５ ６００

３．２　提取深度卷积特征

根据第２节的描述,本文使用３个经典CNN模型(AlexＧ

Net,VGGNetＧ１６和 VGGNetＧ１９)来提取深度卷积特征.研究

结果表明,深度模型低层提取的是边、角特征,中间层提取的

是局部的目标特征,高层提取的是整体的目标特征[２２].因

此,高层特征更能表达目标的本质信息.在迁移学习中,最高

层的信息更多地学习原任务目标的信息,而次高层的特征迁

移性更好,更能反映目标任务的信息[２３].本文中,对每个模

型提取５种特征:fc６层特征、relu６层特征、fc７层特征、relu７
层特征和conv５层特征.全连接层特征的维度是４０９６维,先

进行L２范数归一化,然后对其使用 PCA 降维后得到５００维

的特征,然后将其输入到SVM 进行分类.对卷积层特征,采

用conv５层的值作为原始特征,然后使用具有６４个高斯分量

的FisherVector进行编码和聚合操作,最后得到３２７６８维的

特征.经实验验证,对卷积层特征进行PCA降维不利于识别

效果的提升.

３．３　人群密度估计

基于 Matconvnet[２４]深度学习框架进行本文的人群密度

估计实验.将SoftmaxLoss作为损失函数,使用随机梯度下

降方法训练提出的卷积网络.批量的大小为 １０,动量项的大

小为０．９.使用一个固定大小为０．０００１的学习率.训练周

期是３０.

９３２第８期 曲　佳,等:基于卷积特征的非平衡人群密度估计方法



为验证本文提出的深度卷积特征在人群密度估计上

的有效性,提取了４种传统的纹理特征(GLCM、LBP、小波

变换和 LBP＋GLCM)作为对比实验.对比方法特征向量

的描述如下:

GLCM:计算d＝１,θ分别为０°,４５°,９０°,１３５°４个方向共

生矩阵的能量、对比度、均匀度、相关,进而获得一个１６维的

特征向量.

LBP:将检测窗口划分为３×３的小区域(cell),对于每个

cell中的一个像素,对其环形邻域内的８个点进行顺时针比

较,如果中心像素值比该邻点大,则将邻点赋值为１,否则赋

值为０;然后计算每个cell的直方图,并对该直方图进行归一

化处理;最后连接得到的每个cell的统计直方图,得到一个

５９维的特征向量.

WAVELET:进行四层小波分解,求分解后每个子带小

波系数的均值和标准差,获得一个２６维的特征向量.

LBP＋GLCM:在LBP的编码图上计算一个１６维的 GLＧ

CM 特征.

如表４和表５所列,所提卷积模型在多个指标上都优于

传统方法.然而,卷积模型的识别结果不如基于迁移学习的

方法获取的结果.Alexnet提取的深度特征在多个评价指标

上都优于其他几种方法;conv５＋fv获得的特征获得了最优的

识别结果.对于全连接层,相比于fc７层,fc６层具有更好的

迁移性,获得的特征更能表达人群,识别效果最好.在不同的

任务中,relu层所表现出的效果不一样,在R１ 区域,fc６层比

relu６层具有更好的效果;然而在R２ 区域,relu６层比fc６层具

有更好的效果.VGGNetＧ１６和 VGGNetＧ１９模型特征获得的

结果在多个评价指标上也都优于其他几种传统方法.就不同

深度模型的识别表现而言,Alexnet最优,VGGNetＧ１６优于

VGGNetＧ１９.

表４　各方法对 R１ 兴趣区域的密度估计结果

Table４　DensityestimationresultsofvariousmethodsinR１

regionofinterest
(单位:％)

模型 层 准确率 精度 召回率 FＧmeasure MCC

VGG１９

fc６ ９６．００ ９４．４９ ９４．５０ ９４．４８ ９２．５６
fc７ ９４．６６ ９３．１５ ９２．７４ ９２．８８ ９０．３１

relu６ ９５．６６ ９４．２５ ９４．０６ ９４．１４ ９２．０３
relu７ ９５．６６ ９４．６８ ９４．０６ ９４．３４ ９２．３２

Conv５_４＋FV ９７．０４ ９５．３８ ９５．４７ ９５．３２ ９３．４７

VGG１６

fc６ ９７．００ ９５．９０ ９６．０５ ９５．９１ ９４．５１
fc７ ９６．６６ ９４．６８ ９６．０５ ９５．２３ ９３．９０

relu６ ９７．３３ ９６．１３ ９６．４９ ９６．２６ ９５．０３
relu７ ９６．６６ ９４．６８ ９６．０５ ９５．２３ ９３．９０

Conv５_３＋FV ９８．１１ ９６．７８ ９７．２１ ９６．８７ ９５．４２

AlexNet

fc６ ９７．３３ ９６．３１ ９７．１５ ９６．７１ ９５．４８
fc７ ９６．００ ９５．２１ ９６．０５ ９５．６１ ９３．７０

relu６ ９６．００ ９４．６７ ９５．８３ ９５．１８ ９３．４１
relu７ ９５．６６ ９４．９８ ９５．６１ ９５．２７ ９３．１８

Conv５＋FV ９８．５２ ９７．４３ ９８．４１ ９７．８４ ９６．５３

CNN － ９２．３３ ９０．８９ ９２．１６ ９１．４８ ８８．７４

GLCM[６] － ７２．３３ ５５．１１ ５７．９５ ５１．８７ ４３．２５

LBP[２] － ８４．３３ ７９．５１ ７９．０８ ７９．２８ ７１．６３

WAVELET[９] － ８３．６６ ７９．１４ ７６．６１ ７７．６２ ７０．３３

GLCM＋LBP[８] － ８４．６６ ８０．２６ ７９．３１ ７９．６６ ７２．２３

表５　各方法对 R２ 兴趣区域的密度估计结果

Table５　DensityestimationresultsofvariousmethodsinR２

regionofinterest
(单位:％)

模型 层 准确率 精度 召回率 FＧmeasure MCC

VGG１９

fc６ ９５．６６ ９１．４５ ９４．１８ ９２．７３ ８９．７９
fc７ ９４．００ ８９．０４ ９２．８４ ９０．７４ ８６．５１

relu６ ９５．６６ ９１．４５ ９４．１８ ９２．７３ ８９．７９
relu７ ９２．００ ８６．１３ ８９．６６ ８７．８１ ８１．８９

Conv５_４＋FV ９６．５７ ９２．４２ ９５．３７ ９３．６８ ９１．０２

VGG１６

fc６ ９６．６６ ９２．５２ ９５．８４ ９４．０５ ９２．０４
fc７ ９４．００ ８８．８９ ９２．０８ ９０．３３ ８６．０１

relu６ ９７．００ ９３．１０ ９５．９９ ９４．４６ ９２．７０
relu７ ９３．６６ ８７．７１ ９２．０８ ８９．７３ ８５．３５

Conv５_３＋FV ９７．４８ ９３．５１ ９６．９２ ９５．４１ ９３．１７

AlexNet

fc６ ９７．３３ ９４．２４ ９６．７１ ９５．４５ ９３．７５
fc７ ９６．３３ ９２．３８ ９６．２７ ９４．２２ ９１．７４

relu６ ９８．００ ９４．６６ ９８．２３ ９６．３７ ９５．３１
relu７ ９６．００ ９１．８０ ９６．１３ ９３．８３ ９１．１０

Conv５＋FV ９９．１２ ９５．７９ ９９．３１ ９７．５４ ９６．４８
CNN － ９５．３３ ９２．２４ ７８．４０ ８１．１０ ８０．６８

GLCM[６] － ８４．３３ ７４．８９ ６９．２２ ７０．２５ ５７．６９

LBP[２] － ８７．００ ７８．７７ ８３．６６ ８０．９８ ７１．２２

WAVELET[９] － ８７．００ ８０．６０ ７９．０２ ７９．７６ ６９．６４

GLCM＋LBP[８] － ８６．００ ７５．４５ ７３．６５ ７３．９９ ６３．３３

从该实验可以看出:１)当数据样本规模较小时,相比于从

头训练一个卷积模型,基于迁移学习的思想使用深度卷积特

征是更优的选择;２)深度特征的迁移性与模型的深度并不成

正比关系;３)相比于高层特征,较低层特征的迁移性更好;

４)相比于全连接层特征,卷积层结合 FV 获得的特征的表达

能力更强.为进一步比较这些深度特征,图７和图８展示了

这些特征在各个密度等级上的识别表现.从图中可以看出,

相比于其他几种方法,Alexnet在各个密度等级上都取得了最

好的识别结果.然而,其他几种传统方法的识别表现并不

稳定.

图７　R１ 区域各个密度等级的识别率

Fig．７　RecognitionaccuracyofvariousdensitylevelsinR１

图８　R２ 区域各个密度等级的识别率

Fig．８　RecognitionaccuracyofvariousdensitylevelsinR２
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结束语　本文提出了一种基于卷积特征的人群密度估计

方法.针对小样本人群数据,提出了一个较浅的卷积模型.

此外,为了应用深度卷积特征,通过预训练深度卷积模型提取

人群特征,然后使用 SVM 进行人群密度估计.针对人群密

度数据不平衡问题,提出使用多个评价指标,能更准确地评价

人群密度估计方法的优劣.在PETs２００９数据集的 R１,R２ 区

域上的实验结果表明,所提方法在多个评价指标上都优于已

有方法.实验结果还表明,面对小样本数据时,相比于训练一

个全新的卷积模型,基于迁移学习的思想使用深度卷积特征

是更好的选择;通过层数较少的深度模型获得的较低层特征

的迁移性更好;深度卷积特征在各个密度等级上都取得了最

好的且鲁棒的识别结果.

在进行人群密度估计时,本文仅使用了一种深度卷积特

征,在未来的工作中可以将多种深度卷积特征进行融合.当

前人群样本的规模很小,深度模型很难得到最优解,未来的工

作将提出大规模的人群数据,进一步展示深度模型的优势.
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