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改进的基于卷积神经网络的人数估计方法
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摘要　估算监控场景中的人数是安防监控的重要任务之一,当人群密集、行人之间存在遮挡时,人数估计较困难.

因此,针对密集场景下的人数估计问题,提出了一种改进的基于卷积神经网络的人数估计方法.为了改善摄像透

视畸变带来的影响,分别利用深层网络和浅层网络提取人群特征,深层和浅层网络分别设计了不同核大小的卷积

层,并将提取到的特征通过一个具备多尺度提取能力的结构进行融合.实验结果表明,改进后的网络模型所获取

的人群密度图更加贴近原场景信息,人数估计结果也更加精确.
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１　引　　言

近年来,由于人群聚集而引发的安全问题引起了

社会的普遍关注,公共集会场合(如演唱会、大型赛事、
宗教集会现场)的人群安全问题使得对人群密度和人

数估计的需求越来越多.同时,随着计算机运算速度

的提升和视频图像处理系统的发展,机器视觉已逐渐

成为人工智能领域最重要的研究课题之一,采用计算

机视觉的方法对公众场合进行人数估计成为近年来该

领域的热门研究方向[１Ｇ３],具有广泛的应用前景.

传统的人数估计算法主要从特征表达入手,基
于某种或某几种特征回归得到人群密度或人群数

量[４Ｇ５].文献[６]对加速稳健特征(SURF)特征点进

行聚类构建人群特征向量,并用支持向量回归机对

高密度人群数量进行统计.文献[７]结合了尺度不

变特征变换(SIFT)特征点、傅里叶分析、小波变换、
灰度共生矩阵(GLCM)特征、头部检测器等多元特

征来估计人群人数.这些传统的方法往往依赖于前

景提取的准确性和特征设计的有效性,容易受到光

照变化、摄像透视以及人群遮挡的影响.随着深度
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学习技术的发展,一些学者开始将深度学习的理论

应用到人数估计中,在场景适应能力方面取得了很

好的效果.Zhang等[８]利用卷积神经网络(CNN)自
动提取图像中人群密度特征来估算不同场景的人数,
但其在训练和测试中均使用透视矩阵,而很多场景的

相机透视关系很难获得.文献[９]利用深层和浅层网

络相结合的方式组成Crowdnet网络,以深层网络获

得高层语义信息,浅层网络获得低层特征,将两个网

络结合,在不使用透视矩阵的情况下,能较好地改善

摄像透视带来的影响,但其只是将两个网络的输出平

均相加,并没有考虑权重问题,特征表达能力不足.
鉴于CNN在人数估计中的良好效果,本文提

出了一种改进的基于卷积神经网络的人数估计方

法.利用深层网络和浅层网络相结合的方式提取图

像特征,将提取到的深层特征和浅层特征经过具有

多尺度提取能力的结构进行融合.改进算法不需要

前景分割,也不需要对图像进行一系列的预处理,通
过网络的学习能力自主提取特征,有效实现密集场

景人数估计.

２　基于卷积神经网络的人数估计方法

卷积神经网络提供了一种端到端的学习模型,

通过一系列的卷积运算自动学习图像中的人群特

征,并通过反向误差传播不断修正特征参数.基于

卷积神经网络的人数估计方法主要分为以下４个步

骤:１)准备训练网络所需的人群图像数据集,划分

训练集和测试集;２)构建网络模型;３)用训练集数

据训练网络,调整优化网络参数;４)测试集测试网

络模型,并得到人数估计结果.

２．１　网络结构设计

通常情况下,为了获得更大的监控视野,相机安

放角度为倾斜向下,但这样会造成人群图像不同程

度的透视畸形,具体表现为“远小近大”.距离相机

近的人占据的面积大,有更加精细的特征,而距离相

机远的人占据的面积小,只有模糊的头部团块.为

了改善透视畸形带来的影响,基于文献[９],设计了

一种深浅结合的卷积神经网络(DASCNN)模型,其
中深层次网络用来获取人体面部等高层语义信息,
而浅层次网络用来提取模糊头部团块之类的低层特

征.与文献[９]不同的是,改进算法将深浅网络各自

获得的输出特征通过一个具有多尺度提取能力的结

构相融合,避免了直接对特征图进行全局平均而产

生的 特 征 损 失,使 特 征 能 够 得 到 选 择 和 融 合.

DASCNN网络结构如图１所示.

图１ DASCNN网络结构

Fig敭１ ArchitectureofDASCNN

　　１)深层网络

视觉几何模型 VGGＧ１６模型是典型的深层学

习模型,其结构简洁,能较好地保存图像的局部位置

信息,良好的拓展性使其迁移数据的泛化能力较强,
因此深层网络经过调整VGGＧ１６模型得到.

VGGＧ１６结构模型最初训练的目的是图像分

类.在图像分类任务中,每个图像有一个分类标签,
而要得到人群密度图需要对每一个像素点做预测,
因此使用一个全卷积层来替代原来VGG网络的全

连接层.VGGＧ１６的网络模型有５个最大池化层,

每个层的移动步长为２,输出特性的大小只有输入

图像的１/３２.由于目标人群密度图太小会导致分

辨率过低,因此移除了VGGＧ１６网络的第５个最大

池化层并将第４个最大池化层的池化步长改为１,
这样输出特征图的分辨率是输入图像的１/８.当池

化步长改变时,使用文献[１０]中的方法,以保证感受

野不变.

２)浅层网络

Chu等[１１]通过实验发现,金字塔架构(该网络

结构的特征面数目按倍数增加)特征面的CNN模
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型比每层特征面数目均相同的CNN结构更能有效

地利用计算资源.Krizhevsky等[１２]采用相邻的池

化窗口间有重叠区域的重叠池化框架,与无重叠池

化框架相比,其泛化能力更强,更不易产生过拟合.
因此浅层网络的设计使用１６Ｇ３２Ｇ１６的金字塔架构

和重叠池化的方式,为了和深层网络的输出维度一

致,平均池化层的步长选为２.

３)深浅结合的网络

深层网络和浅层网络得到的特征图大小一致,
可以直接通过concat层将特征响应图组合在一起.
为了使得到的特征充分融合,使用一个Inception结

构[１３],得到２５６维的特征图.同时为了与标准人群

密度图的维度保持一致,还需要一个１×１的卷积

层,得到网络最终的输出.其中Inception结构如

图２所示.

图２ Inception结构

Fig敭２ Structureofinception

Inception结构能够在多尺度上对特征进行提

取,这与深层网络和浅层网络的卷积核大小不同相

对应.

２．２　数据准备

卷积神经网络是典型的有监督学习,数据标注

的好坏直接影响模型的训练结果,因此训练数据中

密度图的制作质量对整个网络模型的性能有着重要

的影响.采用人工标注的方式,在每一张图像中标

注出人头的中心位置,以此得到人头位置的散点图.
如果在像素xi 上有一个标注,则将其表示为一个脉

冲函数δ(x,xi).因此一个带有 N 个标注信息的

图像可以表示为

H(x)＝∑
N

i＝１
δ(x,xi). (１)

　　为了将标注的散点图像转化为连续的密度函

数,需要用一个高斯核函数Gσ 与H(x)卷积,

F(x)＝H(x)∗Gσ(x). (２)

　　通常给定的图像或视频中并没有给出关于相机

的确切信息,也很难获得确切的透视矩阵.借鉴文

献[７]的做法,利用相邻标注点的欧氏距离作为判断

头部大小的标准.假定在一定的范围内,人群分布

的密度是均匀的,那么利用与xi 相近的k个标注之

间距离的平均值可以近似地估计出头部区域的大

小,利用这个距离去自适应高斯核.
假设给定的图像中标注点为xi,与其最近的k

个标注点的距离表示为 di
１,di

２,,di
m{ },平均距离

表示为d－i＝
１
m∑

m

j＝１
di

j,于是,与xi 相关的像素对应

场景中头部区域,这个区域的半径和d－i 成正比.这

样 高 斯 核 的 参 数 σ 与d－i 成 比 例. 采 用 kＧ

dimensional树的方法来计算d－i.则密度函数表

示为

F(x)＝∑
N

i＝１
δ(x,xi)∗Gσi

(x), (３)

式中σi＝βd－i.
图３为某机场候检区的人群图像通过标注和自

适应高斯核的方式生成的可视化人群密度图,其中

图３(e)为人群密度值和颜色的对应关系示例.

图３ 原图和可视化密度图.(a)图像１;(b)图像１密度图;(c)图像２;(d)图像２的密度图;(e)颜色Ｇ密度标尺

Fig敭３ Originalimagesandvisualdensitymaps敭 a Image１  b densitymapofimage１ 

 c image２  d densitymapofimage２  e colorＧdensityscale

　　根据一个人头与周围人头之间的平均距离,自
适应地调整密度图生成时所用归一化高斯分布内核

的大小,对于平均距离较小的人头采用较小的高斯

分布内核,而对于平均距离较大的人头采用较大的

１２１５０３Ｇ３
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高斯分布内核,这种方法适用于人群密集、场景透视

矩阵不易获得的情况.
为防止过拟合,采用数据增强的方式来解决训

练样本不足的问题.为了提高网络模型对于尺度的

适应能力,在数据增强过程中采用构建图像金字塔

的方法.将正常大小的图片放在金字塔结构的中

间,那么金字塔的上部就相当于图片的收缩,金字塔

的底部就相当于对图片的放大.然后进一步对图像

金字塔处理后的数据集裁切为２２５×２２５的图像块

并上下左右翻转以得到更多的数据.

２．３　训练网络模型

本文利用卷积神经网络得到人群密度图,通过

网络模型输出的预测值与真实的人群密度图之间的

差值损失进行网络反向传播更新权值,不断迭代最

终完成网络模型训练.计算预测人群密度与真实人

群密度之间的差值损失的函数被称为损失函数.损

失函数用欧氏距离来计算,对于每一幅输入的图像

Xi(i＝１,,N),总标记人数为Zi,损失函数定义

为

L(θ)＝
１
２N∑

N

１
F(Xi;θ)－Fi

２, (４)

式中θ为一组从卷积神经网络中学习到的参数,N
为训练图像的总数量,Xi 为输入的第i 幅图像,

F(Xi;θ)为预测得到的密度图,Fi 为标注得到的密

度图.

网络的训练中,通过随机梯度下降算法和反向

传播算法进行网络优化来训练神经网络,得到最优

的网络参数.然而在实际中,由于训练样本的数量

非常有限,考虑到梯度消失对深层神经网络的影响,
要同时学习所有的参数是不容易的.所以每列卷积

都需要先经过预训练,然后再对后面卷积层进行网

络微调,避免了训练整个大型网络的计算开销.
网络训练结束后,输入人群图像,经过一系列的

卷积和池化运算,最终得到人群密度图,然后对得到

的人群密度图进行积分,进而得到图像中估计的人

数数值.

Ccount＝ ∑
i＝m,j＝n

i＝１,j＝１
Ppixel(xi,yj), (５)

式中m 和n 分别为图像的长和宽,Ppixel(xi,yj)为
人群密度图点坐标(xi,yj)处的像素值大小,Ppixel

(xi,yj)∈[０,１].

３　实验和分析

实验网络训练的硬件配置情况为Inteli７、GTX
９６０.选 择 人 数 估 计 数 据 集 为 CAUCＧCROWD、

UCFＧCROWD[１４]、 AHUＧCROWD[１５]. CAUCＧ
CROWD是国内某机场候检区的旅客图像,UCFＧ
CROWD、AHUＧCROWD是包含各种场景的大规

模人群公开数据集.３种数据集的详细比较如表１
所示.

表１　CAUCＧCROWD、UCFＧCROWD、AHUＧCROWD数据集信息

Table１　DatasetinformationofCAUCＧCROWD、UCFＧCROWD、AHUＧCROWD

Dataset Numberofimages Resolution/(pixel×pixel) Numberofpeople
CAUCＧCROWD ２２５ ８００×６０２ ７Ｇ２０４
UCFＧCROWD ５０ Different ９４Ｇ４５４３
AHUＧCROWD １０７ Different ５８Ｇ２２０１

　　为了定量分析改进网络的人群计数能力,采用

平均绝对误差(MAE)和平均相对误差(MSE)指标

对预测的结果进行评价.MAE反映了预测的精确

度,MSE反映了预测的稳健性,它们的定义分别为

EMAE＝
１
N∑

N

１
G(i)－T(i), (６)

EMSE＝
１
N∑

N

１

[G(i)－T(i)]２, (７)

式中G(i)为图像中的实际人数,T(i)为预测得到

的人数,N 为总测试图像的数量.

３．１　CAUCＧCROWD数据集

CAUCＧCROWD数据集是在国内某机场各个

角度 拍 摄 的 机 场 侯 检 通 道 人 群 图 像,分 辨 率 为

８００pixel×６０２pixel,包含人数为７~２０４.利用数

据增强后的数据集对网络进行预训练和微调.图４
为测试集中人群图像真实值和预测结果的比较.
图５分别为单列网络和结合网络得到的人群密度图

的可视化结果.
通过对人群密度图的分析可知,DASCNN最终

得到的人群密度图与原图像中人群所在位置更匹

配,且密度表示更相符合,在机场场景的人数估计中

效果更好.此外,还将本文方法与其他方法进行对

比.其中文献[４]方法为基于特征回归的方法,文献

[９]方法为Crowdnet卷积神经网络的方法.

１２１５０３Ｇ４
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图４ 原图和估计得到的人群密度图.
(a)图像１真实值３６人;(b)图像１估计值３１．５人;(c)图像２真实值２２人;(d)图像２估计值２１．７人

Fig敭４ Originalimagesandestimatedcrowddensitymaps敭 a Image１withtruthvalueof３６ 

 b image１withestimationvalueof３１敭５  c image２withtruthvalueof２２  d image２withestimationvalueof２１敭７

图５ 单列网络和结合网络得到的密度图的对比.(a)图像１;(b)图像１的浅层网络密度图;(c)图像１的深层网络密度图;
(d)图像１的DASCNN密度图;(e)图像２;(f)图像２的浅层网络密度图;(g)图像２的深层网络密度图;(h)图像２

的DASCNN密度图

Fig敭５ComparisonofdensitymapsobtainedbysingleＧrownetworkandcombinednetwork敭 a Image１  b densitymapofimage
１byshallownetwork  c densitymapofimage１bydeepnetwork  d densitymapofimage１byDASCNN  e 
image２  f densitymapofimage２byshallownetwork  g densitymapofimage２bydeepnetwork  h density

mapofimage２byDASCNN

表２　本文方法与其他算法结果对比

Table２　Comparisonofresultsbyproposed
methodandotheralgorithms

Method MAE MSE
MethodinRef．[９] ６．５３ ９．４３
MethodinRef．[４] １０．７５ １５．８９
Deepnetwork ６．８２ １０．７１
Shallownetwork ８．３４ １１．８３
DASCNN ４．４９ ５．６５

　　从表２可以看出,基于卷积神经网络的人数估

计方法优于传统的特征提取和回归的方法,尤其是

对于机场候检区这种人群密集、人群遮挡严重、存在

相机透视畸形干扰的场景,本文改进算法有效降低

了误差.另外,本文方法所得人数统计的精确度和

稳健性也都优于Crowdnet网络模型.

３．２　UCF_CC_５０数据集

UCF_CC_５０数据集中包括５０张灰度图,包含

人数为９４~４５４３,平均每张图像有１２８０人,包括集

会、音乐会、球赛现场等多种场景,场景中存在大量

透视变换的现象.为了定性地分析本文方法对人群

密度的估计效果,将本文方法得到的密度图可视化

结果和文献[９]方法得到的密度图可视化结果进行

对比,如图６所示.

图６ 人群密度估计对比.(a)图像１;(b)文献[９]预测的密度图;(c)本文预测的密度图;(d)图像２;
(e)文献[９]预测的密度图;(f)本文预测的密度图

Fig敭６ Contrastofcrowddensityestimations敭 a Image１  b densitymappredictedinRef敭 ９   c densitymap
predictedbyproposedmethod  d image２  e densitymappredictedinRef敭 ９   f densitymappredictedbyproposedmethod

１２１５０３Ｇ５
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　　图像１中标注人数为１１１５,文献[９]方法预测为

１１４３,本文方法预测人数为１１３２;图像２中标注人数

为４４０,文献[９]方法预测为４３３,本文方法预测人数

为４４３.相较于文献[９]方法,本文方法预测的人数更

加准确,另外从生成的密度图可以看出,本文方法得

到的人群密度图与原场景中人群的分布更相近.
为了定量分析本文算法,采用５折交叉验证的

方法,与４种经典算法进行比较.其中,文献[１６]方
法为基于SIFT特征和特定的距离度量的回归方

法;文献[１４]方法为基于多特征融合的方法;文献

[７]方 法 为 经 典 的 CNN 方 法;文 献[９]方 法 为

Crowdnet网络.
表３　本文方法与其他算法结果对比

Table３　Comparisonofresultsbyproposed

methodandotheralgorithms

Method MAE MSE
MethodinRef．[１７] ４９３．４ ４８７．１
MethodinRef．[１４] ４１９．５ ５４１．６
MethodinRef．[８] ４６７．０ ４９８．５
MethodinRef．[９] ４５２．５ －

DASCNN ４１２．５ ５２３．５

　　从表３可以看出,本文方法相对于Crowdnet
网络,误差降低了８．９％.与其他经典人群计数算法

相比,本文方法效果也更优.

３．３　AHUＧCROWD数据集

AHUＧCROWD数据集中包括１０７张图像,包
含人数为５８~２２０１,属于大规模人群,多俯拍角度,
而俯拍角度在机场数据集中比较少,因此本文选择

AHUＧCROWD数据集中的图像对网络进行微调.
采用文献[４,１７Ｇ１８]中统一使用的相对偏差(RD)

R＝
１
N∑

N

i＝１

G(i)－T(i)
G(i)

作为稳健性评价标准.

表４为本文算法与其他方法的对比结果.其中文献

[４]方法为基于岭回归的方法,文献[１７]方法为

HaarＧlike特征结合和 Adaboost分类的方法,文献

[１８]方法为可变形模板方法.
表４　AHUＧCROWD人数估计实验结果

Table４　Experimentalresultsofestimating

numberofpeoplefromAHUＧCROWD

Method MAE RD
MethodinRef．[４] ２０７．４ ０．５７８
MethodinRef．[１７] ４０９．０ ０．９１２
MethodinRef．[１８] ３９５．４ ０．８６４

DASCNN １５０．３ ０．３８４

　　从表４可以看出,本文方法依然能够取得较好

的结果,表明DASCNN在大规模场景人数估计中

具有较强的稳健性.

４　结　　论

针对人数估计问题,提出了一种用Inception结

构将深层网络和浅层网络结合的卷积神经网络模

型,利用深度神经网络提取精细的高层语义特征,浅
层网络提取团块等底层语义特征,再用具有多尺度

特征提取能力的Inception结构将两个网络提取的

特征融合,以此获得更加精准的场景表达.在对比

实验中,对深层网络、浅层网络和深浅结合后的网络

进行对比,说明了结合后的网络具有更强的特征表

达能力;另外在多个数据集中,与其他方法的比较说

明本文算法具有较好的稳健性.
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