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摘　要　针对大部分现有的人群计数方法被应用到新的场景时性能下降的问题,在多层 BP神经网络框架下,提出一

种具有无参数微调的人群计数方法.首先,从训练图像中裁切图像块,将获得的相似尺度的行人作为人群 BP神经网

络模型的输入;然后,BP神经网络模型通过学习预测密度图,得到了一个具有代表性的人群块;最后,为了处理新场

景,对训练好的BP神经网络模型进行目标场景微调,可追求有相同属性的样本,包括候选块检索和局部块检索.实

验数据集包括PETS２００９数据集、UCSD数据集和 UCF_CC_５０数据集.这些场景的实验结果验证了提出方法的有效

性.相比于全局回归计数法和密度估计计数法,提出的方法在平均绝对误差和均方误差方面均有较大优势,消除了场

景间区别和前景分割的影响.
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CrowdCountingMethodBasedonMultilayerBPNeuralNetworksandNonＧparameterTuning
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Abstract　Becausetheperformanceofmostexistingcrowdcountingmethodsisdecreasedwhentheyareappliedtoa
newscene,acrowdcountingmethodbasedonnonＧparametertuningwasproposedintheframeworkofmultilayerBP
neuralnetwork．Firstly,imageblocksarecroppedfromthetrainingimagestoobtainsimilarscalepedestrianasaninput
ofcrowdBPneuralnetworkmodel．Then,thepredictivedensitymapislearnedbyBPneuralnetworkmodeltoobtain
representativecrowdblocks．Finally,inordertodealwiththenewscene,thetargetsceneisadjustedonthetrainedBP
neuralnetworkmodel,retrievingsampleswiththesameattributes,whichincludescandidateblockretrievalandlocal
blockretrieval．ThedatasetincludesPETS２００９dataset,UCSDdatasetandUCF_CC_５０dataset．Theeffectivenessof
theproposedmethodisverifiedbytheexperimentalresultsonthesescenes．ComparedwiththeglobalregressioncounＧ
tingmethodanddensityestimationcountingmethod,theproposedmethodhasadvantagesofaverageabsoluteerrorand
meansquareerror,andovercomestheinfluencesofthedifferencesbetweenthescenesandforegroundsegmentation．
Keywords　Crowdcounting,BPneuralnetwork,NonＧparametertuning,Densitymap,Averageabsoluteerror

　

１　引言

近年来,城市视频监控[１]越来越普遍,视频中的人群计

数[２]也吸引了研究人员的关注.物体遮挡、场景的透视扭曲

和多样化的人群分布[３],使得人群计数成为一项非常具有挑

战性的课题.大多数现有的方法以回归为基础,目标是在低

级特征和人群计数间学习映射关系.然而,这些方法都有明

确的场景,在新场景下需要重新训练和标注,这一问题是该课

题研究的难点和重点.

一般人群计数方法可以分为３类,即全局回归计数、密度

估计计数和深度学习方法.
全局回归计数通过检测或轨迹聚类进行人群计数,局限

于人与人之间的遮挡问题.文献[４]提出了半监督回归和数

据传输方法,以减少所需的训练数据量,但需要目标人群场景

的标签.文献[５]针对高密度人群场景,提出了基于截面流量

统计的行人计数方法,利用梯度运动历史检测前景,结合运动

速度提取,改进了基于特征的人群计数方法.但估计人口密集

的人群数量是基于多源图像的信息而不是一般的监控视频.



密度估计计数是通过一种概率估计的方式来估计结果.
文献[６]提出了一种基于对象密度图回归的计数方法,这种方

法旨在利用随机森林回归来提高训练效率.基于密度回归的

方法不仅考虑了空间信息,还能够在一幅图像的任何区域评

估对象的数量.文献[７]首先将图像均匀分块,计算图像块的

平均梯度,然后构造视频动态纹理,比较相邻帧的动态纹理相

关性和SIFT特征匹配程度,并根据匹配程度得出检测结果.

然而,上述方法适用于特定场景,不适用于跨场景计数.
对于各种监控应用,许多方法引入了深度学习方法,如行

人检测[８]、群体行为分析[９]和人群分割[１０]等.然而,学习方

法的训练和测试识别时间往往较长,限制了实际应用,而且特

定场景的训练会造成对新场景的不适应[１１].

人群计数的目标是从图像中学习映射关系,然后在新的

目标场景中使用该映射.其主要挑战是:１)开发有效的特征

来描述人群;２)不同的场景有不同的透视形变、人群分布和照

明条件,没有额外的训练数据,在一个特定的场景中训练的模

型很难用于其他场景;３)对于大多数方法,前景分割是人群计

数不可缺少的步骤,但是,在拥挤的场景中,不能准确地分割

出人群,而且人群静止和运动同时存在.

针对这些挑战,在BP神经网络的框架下,引入数据驱动

方法来微调训练好的BP,以使其适应一个新的目标场景.本

文的主要工作如下:

１)BP模型使用切换学习对人群场景进行训练,学习的目

标是人群密度图和人群数量.这两者可以相互协助,以获得

更好的局部最优解.

２)目标场景不需要额外的标签,预训练的 BP模型将对

每个目标场景进行微调,消除了不同场景之间的区别.

３)提出的方法不依赖于前景分割结果,因为其只考虑外

观信息,无论人群是否移动,人群纹理都会被BP模型捕捉.

２　提出的方法

２．１　归一化的人群密度图

本文提出的人群 BP模型的主要目标是学习映射关系.

F:X→D,其中,X 是一组从训练图像中提取的底层特征集,D
是图像的人群密度图.假设每个行人的位置都已经被标记,

密度图的创建基于行人空间位置、人体形状和图像透视变形.

从训练图像中随机选择图像块作为训练样本,相应图像块的

密度图被视为人群 BP模型的参考标准.作为一个辅助目

标,被选训练块中的总人群数是通过整合的密度图计算得出

的.这个总数将是一个小数,而不是一个整数.

一般情况下,定义密度图回归中的真实数据为集中在目

标位置的高斯核总和[６].这种密度图适用于描述圆形物体

(如细胞和细菌)的密度分布.然而,将它用于人群时,这种假

设可能不成立,因为相机一般不是以俯瞰视角进行拍摄的.

行人图片有３个明显的特征:１)在监控视频中的行人图像因

透视变形而具有不同的尺寸;２)行人的形状更类似于椭圆;

３)由于遮蔽,头部和肩膀成为了用于判断每个位置是否存在

行人的主要线索,而行人的身体部分对于行人的识别是不可

靠的.考虑到这些特点,人群密度图的创建可由几个透视归

一化的分布组合而成.
受文献[４]的启发,本文为每一个场景随机选择一些成年

行人,并从头到脚进行标注.假设成人的平均身高为１７０cm,
则透视图可以通过线性回归近似得到,在获取透视图和感兴

趣区域(ROI)中行人头部Ph 的中心位置后,利用式(１)创建

人群密度图:

Di(p)＝ ∑
P∈Pi

１
‖Z‖

(Nh(p;Ph,σh)＋Nb(p;Pb,Σ)) (１)

其中,人群密度分布内核包含两项:归一化的二维高斯核 Nh,

表示头部;双变量归一化分布 Nb,表示身体.Pb 是行人身体

的位置,由头部位置和透视远近值估计获得.为了最好地表

示行人的轮廓,为 Nb 设置方差σh＝０．２M(p),为 Nh 设置方

差σx＝０．２M(p),σy＝０．５M(p),以确保密度图中所有密度值

的集合等于原始图像中的人群总数.总分布由Z 归一化.

２．２　人群多层BP模型

输入是从训练图像中裁切的图像块.为了获得相似尺度

的行人,每个不同位置的图像块尺寸按照图像中心像素的透

视值选择.使每个图像块覆盖一个实际场景中９m２ 的平面,

然后把图像块缩放到７２×７２像素并,将其作为人群 BP模型

的输入.提出的人群 BP模型包括输入层、输出层和３个隐

层(h１,h２和h３).h１中有３２个７×７×４的滤波器,h２中有

３２个５×５×３２的滤波器,h３中有６４个３×３×３２的滤波器.

在人群模型中,引入一种迭代切换处理来优化密度图的

估计任务.人群BP模型的第一个任务是估计输入块的人群

密度图.输出密度图下采样到１８×１８大小,因此真实数据密

度图也下采样到１８×１８大小.由于密度图包含丰富的局部

和细节信息,该BP模型能通过学习预测密度图,得到一个更

具代表性的人群块.人群BP模型的第二个任务是计算输入

图像块的总计数回归,由整合密度图的图像块计算获得.这

两项任务的损失函数定义如下:

LD(Θ)＝１
N∑

N

i
‖Fd(Xi;Θ)－Di‖２ (２)

LY(Θ)＝１
N∑

N

i
‖Fy(Xi;Θ)－Yi‖２ (３)

其中,Θ 是 BP模型的参数集,N 是训练样本的数目.LD 是

估计密度图Fd(Xi;Θ)(即h２的输出)和真实数据密度图 Di

之间的损失.同理,LY 是估计人群数Fy(Xi;Θ)(即h３的输

出)和真实数据数Yi 之间的损失.两个目标之间的损失均采

用欧氏距离度量.使用分批处理梯度下降法和反向传播法使

损失最小化.

算法１描述了可切换训练的步骤.本文设置LD 为第一

目标的损失.由于密度图可以引入更多的空间信息,因此密

度图估计要求模型为人群学习的一般表示.在第一目标收敛

后,模型切换到最小化全局计数回归,即第二个目标.计数回

归是相对简单的任务,且其学习收敛速度比密度图回归任务

更快.这里,两个目标的损失应该归一化到相同尺度,否则大

尺寸目标将在训练过程中占主导地位.在实验中,本文将密

度损失的尺度权重设置为８,将计数的尺度权重设置为１,训
练损失在大约８次迭代后收敛.提出的切换学习方式可以取

得较好的性能.
算法１　迭代切换损失训练

输入:训练集(其带有从整个训练数据中得到的计数和密度图的尺度

归一化图像块)

输出:人群BP模型参数Θ
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１．将LD 设置为第一目标;

２．fort＝１toTdo

３．　BP学习Θ,直到确定损失率ΔL降低到阈值ε以下;

４．　切换目标损失函数;

５．end

３　后续优化:无参数微调

人群BP模型通过本文提出的切换学习过程且基于所有

训练场景数据进行预训练.然而,每个人群场景都有其独特

的场景属性,如不同的视角、尺度和密度分布.这些属性显著

改变了人 群 块 的 外 观,影 响 了 人 群 的 神 经 网 络 模 型 的 性

能[１２].为了弥补训练场景和测试场景之间的差距,本文设计

了一个无参数微调方案,使预训练 BP模型自适应新的目标

场景.在训练场景中,检索有相同属性的样本,添加训练数据

来微调人群BP模型.该检索任务由两个部分组成,即候选

场景检索和局部块检索.

３．１　第一步优化:候选场景检索

众所周知,场景的视角和尺度是影响人群外观的主要因

素.透视图可以显示视图的视角和比例.为了消除不同场景

之间的尺度差距,将每个输入图像块归一化到相同尺寸,根据

透视图,图像块在现实场景中占地３m×３m.因此,本文提出

的无参数微调法第一步的重点是在所有训练场景中检索与目

标场景有类似视角的训练场景,这些检索场景被称为候选微

调场景.本文设定透视描述符代表每个场景的视角,由于透

视图沿y轴线性拟合,本文使用垂直梯度ΔMy 描述视角.

３．２　第二步优化:局部块检索

从候选场景中选择相似块,即测试场景中拥有相似密度

分布的图像块.除了视角和尺度,人群密度分布也影响人群

的外观形态.更高密度的人群有更加严重的遮挡,只有头和

肩膀可以被看到.相反,在稀疏的人群中,行人会展现出完整

的身体形态.本文尝试预测目标场景的密度分布,并从候选

场景中检索与预测目标密度分布相匹配的相似块.例如,对
于一个高密度的人群场景,高密度的图像块更容易被检索出

来,用以微调预训练模型以适应目标场景.

利用提出的预训练BP模型可以粗略地预测目标图像每

个块的密度及总数.假设拥有类似密度图的图像块通过预训

练模型将有类似的输出.基于预测结果,本文为目标场景计算

一个密度分布直方图,直方图中每个条块(bins)的计算如下:

ci＝ ln(y
∧

i＋１)×２ (４)

其中,y
∧

i 是样本i估计密度图的积分计数.因为３m×３m 的

平面上几乎不可能同时存在２０个以上的行人,当y
∧

i＞２０时,

将图像块分为６组,即ci＝６.目标场景的密度分布可以通过

式(４)求得.从检索后的训练场景中随机选择图像块,不同密

度图像块的数目和目标场景的密度分布相匹配.以本文的微

调方法检索具有相似视角、规模和密度分布的图像块.实验

结果表明:对于目标场景,微调后的人群BP模型取得了更好

的性能.

４　实验与分析

使用３个不同的数据集进行实验,分别为 PETS２００９人

群计数数据集[１３]、UCSD行人数据集[１４]和 UCF_CC_５０数据

集[１５],其详细信息如表１所列.其中,Nf 表示帧数,Nc 表示

场景数,R表示分辨率,FPS表示每分钟的帧数,D 表示在某

一帧的感兴趣区域中人数的最小值和最大值,Tp 表示带标记

的行人总数.

表１　３个数据集的信息

Table１　Informationofthreedatasets

数据集 Nf Nc R FPS D Tp

UCSD ２０００ １ １５８×２３８ １０ １１,４６ ４９８８５
PETS２００９ １５０ １０ ５７６×４８０ ５０ ２,２３ １００２３
UCF_CC_５０ ５０ ５０ － 图片 ９４,４５４３ ６３９７４

４．１　PETS２００９数据集

首先,引入较小规模的人群计数数据集,即PETS２００９数

据集的户外校园视频,每个相机每帧平均能看到２５个人,由

６个监控摄像机拍摄.由于频繁的遮挡和突然的运动变化,

跟踪群组内的个人比较困难.在此数据集中,把数据集分成

两个部分.测试集包含５个来自５个不同场景的１小时时长

的视频序列.每个测试场景中有２５个标记的帧,两帧之间的

间隔为３０s.

本文采用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)作

为评价指标.PETS２００９数据集上的平均绝对误差如表２所

列.本文提取LBP特征并使用岭回归[１６](RidgeRegression,

RR)估计人群人数,结果如表２中第一行所列.未经微调的

人群BP模型的预测结果如表２中第二行所列.使用数据驱

动微调的人群BP模型的预测结果如表２中第三行所列.这

３种方法不使用测试场景的任何数据.提出的人群 BP模型

可以有效地估计密度图和人群计数.在一些测试场景中,数

据驱动的微调方法提高了计数的准确性.从训练数据中检索

到的相似样本可以帮助该模型更好地拟合测试数据.

表２　PETS２００９人群数据集的平均绝对误差

Table２　MeanabsoluteerrorsofPETS２００９crowdcountingdataset

方法 场景１ 场景２ 场景３ 场景４ 场景５ 平均

LBP＋RR １２．５ ５７．３ ３７．２ ２１．９ ２３．５ ３１．５
人群BP １０．２ １４．２ １５．４ ２５．７ ４．２ １３．９

微调后的人群BP ９．７ １３．２ １４．４ ２２．３ ３．８ １２．７
文献[４]的方法 ２．３ ８６．６ ２２．３ １６．５ ５．５ ２６．６
文献[７]的方法 ２．２ ５４．７ ９．７ １１．４ ３．５ １６．３

本文方法 １．８ ２５．８ ９．９ １０．０ ３．１ １０．１

目标场景中的一些辅助标签可以提升所提方法的性能,

具体场景信息的引入也可以消除大部分背景噪声.因此,预

测密度图可以被视为特征和用于拟合行人数量的岭回归.相

比之下,文献[４]的方法是全局回归法,使用了多种手工特征,

包括面积、周长、边缘和局部纹理特征;而文献[７]采用多特征

镜头检测.这两种方法使用每个测试场景中前６０个带标记

的帧训练,剩下的帧用作测试集.由于场景２中存在大量的

固定人群,很难获得准确的前景,本文提出的跨场景人群计数

方法优于传统方法,如表２所列.从表２还可以看出,对于测

试场景１、场景３和场景４,提出的方法的误差都有明显的降

低.对于场景２,岭回归的结果比较差,这是因为前６０个训

练帧的密度分布和剩下的测试帧的密度分布有明显差异.

图１给出了 PETS２００９数据集在某个场景下的跟踪结
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果,可以看出现场较为拥挤且存在遮挡.本文用不同框图显

示群组变化.

图１　PETS２００９数据集中的某个场景下的跟踪结果

Fig．１　TraceresultsofcertainsceneonPETS２００９dataset

４．２　UCSD数据集

为了验证单场景人群计数,从校园的监控相机拍摄的视

频中选择一个２０００帧的视频数据集[１３].数据集的视频尺寸

为１５８×２３８,帧率为１０fps.数据集提供了感兴趣区域和透

视图,带标记的真实数据位于每个行人的中心.图２给出了

UCSD数据集的一个视频图像实例.

图２　UCSD数据集的视频图像实例

Fig．２　VideoimageinstanceofUCSDdataset

将５０１－１３００帧作为训练数据,并把其余１２００帧作为测

试集,从未经归一化的图像中提取７２×７２的图像块.从每个

图像中随机裁剪８００个图像块来训练模型.对于测试集,图
像块以５０％重叠的滑动窗口形式提取.每个像素的密度估

计值由所有预测重叠块取平均值获得.可以将从 BP模型中

得到的预测密度图视为特征,而岭回归用来拟合训练集.表

３列出了提出的方法和其他方法的错误率比较结果,其采用

了两个指标,即平均绝对误差 MAE和均方误差 MSE.特别

地,提出的方法对感兴趣区域进行测试时不依赖于任何前景

信息,而其他对比方法则依赖于前景分割功能.

表３中用于对比的方法采用了类似的手工定义的特征,

如分割特征(面积和周长)、用canny算子得到的边缘特征和

局部纹理特征.实验结果表明,通过合并额外的密度信息,本
文方法提高了人群计数的准确性.

表３　UCSD数据集上的误差比较

Table３　ErrorcomparisononUCSDdataset

方法 MAE MSE
岭回归 ２．０６ ７．３８

文献[４]的方法 ２．１３ ７．７５
文献[６]的方法 ２．１２ ７．８９
文献[７]的方法 １．９６ ６．７９

本文方法 １．５８ ３．２４

将提出的方法在 UCSD数据集上的平均绝对误差与文

献[６]、文献[７]的方法进行比较,结果如表４所列.该数据被

分成４种不同的训练集和测试集:１)“最大”,训练帧为５００∶

５∶１３００;２)“降低”,训练帧为１１０５∶５∶１５００;３)“上升”,训练

帧为７０５∶５∶１０００;４)“最小”,训练帧为５４０∶８０∶１２６０训练.

训练范围以外的帧用于测试,４组数据以不同的训练图像数

和不同的平均行人数进行划分.

表４　UCSD数据集上的平均绝对误差

Table４　MeanabsoluteerroronUCSDdataset

方法 最大 降低 上升 最小

文献[６]的方法 １．７３ １．２７ １．７４ ２．０３
文献[７]的方法 １．２３ １．３２ １．７９ １．５３

本文方法 １．６９ １．２４ １．６３ １．５５

由表４可以看出,“降低”和“上升”均取得最优,而文献[７]在

“最大”和“最小”取得最优,这主要归功于其使用了前景分割.

４．３　UCF_CC_５０数据集

UCF_CC_５０数据集[１５]包含从网上搜集的图片,是一个

具有挑战性的数据集,因为数据集中只有５０幅图片,行人数

目为９４~４５４３.该数据集是带标记的真实数据,可用来产生

真实数据密度图.该数据集的部分图像实例如图３所示.

图３　UCF_CC_５０数据集的部分图像实例

Fig．３　PartialimageinstanceoftheUCF_CC_５０dataset

随机划分数据集,执行５折交叉验证,并将 MAE和 MSE
作为评价指标.实验的设置与 USCD 数据集相似.从每个

图像中随机裁剪１２００个图像块用于训练.图像块的尺寸为

７２×７２.测试图像块是以５０％的重叠率进行选择的.每个

像素的预测密度通过重叠的预测图像块的平均值获得.误差

比较结果如表５所列.

表５　UCF_CC_５０数据集上的误差比较

Table５　ErrorcomparisononUCF_CC_５０dataset

方法 MAE MSE
文献[４]的方法 ５．５３ ７．８５
文献[６]的方法 ４．２１ ７．０８
文献[７]的方法 ７．８７ ９．３２

本文方法 ２．９３ ３．８２

在 UCF_CC_５０数据集上比较了３种方法,文献[４]是一

种全局回归方法,文献[６]利用密度图估计提高人群检测结

果,文献[７]采用多特征镜头检测.这３种方法都没有后处理

过程.从表５可以看出,提出的方法获得了最好的 MAE结

果,并有效地实现了跨场景计数,其有效性和优越性在另一个

数据集上得到了验证.

结束语　该文使用多层BP神经网络解决跨场景人群计

数问题,并利用两个相关的学习目标交替训练,提出的可切换

学习方法能够为目标获得更好的局部最优解.为了处理新场

景,提出一种数据驱动的方法为目标场景进行微调训练.在

３个数据集上的实验结果验证了提出的方法的 可 行 性 和

优势.

BP模型虽然被成功地应用,但依然有一些缺陷,如 BP
还无法扩展到平面视觉以外的地方.未来将考虑能否按照重

要程度进行局部训练.

８３２ 计 算 机 科 学 　２０１８年
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