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摘要 在人群计数统计时存在相机透视、人群重叠、人群遮挡等众多干扰因素,使人群计数的准确性不高。针对这

一问题,提出一种多尺度融合的深度人群计数算法。首先,利用 VGG-16网络的部分结构提取出人群底层特征信

息;其次,以膨胀卷积理论为基础,构建多尺度特征提取模块,实现多尺度上下文特征信息的提取,降低模型参数

量;最后通过将底层细节特征信息和高层语义特征信息融合的方式,提升模型计数性能和密度图质量。在三个公

开数据集上对不同算法进行测试。实验结果表明,与其他人群计数算法相比,所提算法的平均绝对误差和方均误

差均有不同程度的降低,说明所提算法具有较好的准确性、鲁棒性及良好的泛化性。

关键词 机器视觉;
 

人群计数;
 

密度图;
 

卷积神经网络;
 

膨胀卷积;
 

特征融合

中图分类号 TP391.4  文献标志码 A doi:
 

10.3788/LOP57.241502

Population-Depth
 

Counting
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Multiscale
 

Fusion

Zuo
 

Jing* 
 

Ba
 

Yulin
School

 

of
 

Automation
 

and
 

Electrical
 

Engineering 
 

Lanzhou
 

Jiaotong
 

University 
 

Lanzhou 
 

Gansu
 

730070 
 

China

Abstract There
 

are
 

many
 

interference
 

factors
 

such
 

as
 

camera
 

perspective 
 

crowd
 

overlap 
 

and
 

crowd
 

occlusion
 

in
 

crowd-counting
 

statistics
 

that
 

decrease
 

the
 

accuracy
 

of
 

crowd
 

counting 
 

Aiming
 

at
 

addressing
 

these
 

problems 
 

a
 

population-depth
 

counting
 

algorithm
 

based
 

on
 

multiscale
 

fusion
 

is
 

proposed
 

herein 
 

First 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

uses
 

the
 

partial
 

structure
 

of
 

the
 

VGG-16
 

network
 

to
 

extract
 

the
 

underlying
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

crowd 
 

Second 
 

based
 

on
 

the
 

dilated
 

convolution
 

theory 
 

a
 

multiscale
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

realize
 

multiscale
 

context
 

feature
 

information
 

extraction
 

and
 

reduce
 

the
 

model
 

parameter
 

amount 
 

Finally 
 

the
 

model
 

counting
 

performance
 

and
 

density-map
 

quality
 

are
 

improved
 

by
 

fusing
 

low-level
 

detail
 

feature
 

information
 

and
 

high-
level

 

semantic
 

feature
 

information 
 

Different
 

algorithms
 

are
 

tested
 

on
 

three
 

public
 

datasets 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

crowd
 

counting
 

algorithms 
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

and
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

are
 

reduced
 

to
 

varying
 

degrees 
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

exhibits
 

good
 

accuracy 
 

robustness 
 

and
 

good
 

generalization 
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1 引  言

随着我国人口的快速增长和城市化进程的不

断加快,体育赛事、交通出行、旅游观光等大规模

人群聚集活动日益增多。人群的聚集往往会带来

潜在危险,如踩踏事件等,因此,人群计数已成为

公共安全领域的热门课题之一。然而由于人群分

布不均、背景复杂、场景变化大、遮挡和透视变化

等各种因素的影响,人群计数的准确性面临着巨

大的挑战。
目前,人群计数方法主要分为基于检测的方法、

基于回归的方法、基于卷积神经网络(CNN)的方法

3种[1]。基于检测和回归的方法均从传统特征入

手,如全局特征[2]、局部特征[3]及纹理特征[4]等,适
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用于人群稀疏场景。尽管研究人员对基于检测、回
归的方法进行了大量的研究,但面对人群重叠、遮挡

严重的高密度场景,这两种方法仍具有明显的局限

性[5-7]。近年来,随着CNN在语义分割、目标识别

等领域的快速发展,有学者将其应用于人群计数领

域。Wang等[8]首次将CNN应用于人群密度估计,
但提出的模型没有考虑人群尺寸变化的问题,计数

准确性 和 鲁 棒 性 较 差。为 解 决 尺 度 变 化 问 题,

Zhang等[9]提出了一种多列卷积网络(MCNN),该
网络通过三列不同的卷积网络结构提取场景中的多

尺度特征信息,提升了人群计数的精度,但模型结构

复杂,参数量巨大。Li等[10]提出一种基于膨胀卷积

的估计模型(CSRNet),该模型通过具有连续不同膨

胀率的卷积层来拟合人群的多尺度信息,减少了模

型参数量,但大量细节信息被阉割。Cao等[11]利用

类似的Inception结构[12],通过多个不同大小的卷

积核提取多尺度特征,但融合后的特征参数量较大。

Wang等[13] 提 出 一 种 多 尺 度 膨 胀 卷 积 模 型

(MSCNN),该模型结合了膨胀卷积和Inception结

构的优势,但提取到的特征经1×1卷积融合后损失

了底层特征,影响计数准确度。综上所述,多尺度特

征提取和膨胀卷积虽然在一定程度上解决了人群计

数问题中尺度变化和参数量较大的问题,但如何充

分利用CNN学习到的多尺度人群特征信息,保证

特征信息能够融合利用,提升密度图质量,仍然是目

前存在的问题。
针对上述方法的不足和存在的问题,本文提出

一种膨胀卷积方法与特征融合方法结合的人群计数

模型。模型前端采用 VGG-16的部分结构提取出

图像中的一般特征信息;模型中端以膨胀卷积为基

础,采用类似Inception的结构对具有不同膨胀率的

卷积核进行组合,构建多尺度特征提取模块,以全面

提取图像中的多尺度上下文信息,降低模型参数量;
模型后端将网络提取的底层细节信息与高层语义信

息相融合,提升模型对人群图像中小尺度目标的感

知能力和输出密度图的质量。

2 人群计数算法

基于CNN的人群计数算法主要包括5个步

骤:数据集的准备(训练集和测试集);样本的标注,
生成真实密度图标签;模型结构的搭建;网络模型的

训练,通过训练集中的标签数据,不断对比优化调整

模型参数,直到达到预定标准;采用测试集测试模型

结构的有效性。

2.1 人群密度图

基于CNN的人群计数算法以密度图作为标签

进行网络训练,通过对回归的人群密度图进行积分

求和来获得总人数。对于密集场景下的人群计数,
由于存在身体重叠、遮挡的情况,现有数据集会将图

像中所有的人头位置标记出来,通过基于高斯核的

计算方法求得人群密度图。假设xi 为图像中的一

个人头标注点,将人头表示为δ(x-xi),因此一张

拥有N 个人头标注点的图像就可以表示为

H(x)=∑
N

i=1
δ(x-xi), (1)

通过与高斯核Gσ 进行卷积,得到的连续密度函数

表达式为

F(x)=∑
N

i=1
δ(x-xi)*Gσ(x)。 (2)

  由于存在透视失真的情况,每一个像素点xi

所表示的人头的面积存在较大差别。针对这个问

题,Zhang等[9]采用几何自适应高斯核生成密度

图。假设人群分布是均匀的,对于给定的人头坐

标xi,其 到k 个 邻 居 的 距 离 可 以 表 示 为{di
1,

di
2,…,di

k},对应的平均距离为d
_

i =
1
k∑

k

j=1
di

j 。则

人群密度函数为

F(x)=∑
N

i=1
δ(x-xi)*Gσi

(x),
 

σi=βdi,(3)
 

式中:β为高斯参数。根据实验结果可知,β=0.3时

效果最好。图1为经过自适应高斯核处理的人群密

度结果图。

2.2 网络结构

为解决人群图像的计数问题,提出基于膨胀

卷积与特征融合的卷积神经网络模型。所提模型

分为3部分,即特征提取、多尺度特征提取模块

(MSB)及浅层深层特征融合,整体网络结构如图2
所示,网络输入为一幅人群图像,输出为人群密度

图像。为适应人群图像中的人物尺度变化,提升

高密度人群图像中小目标的计数性能,所提模型

采用膨胀卷积结构,并结合多尺度特征提取和浅

层深层特征融合方法,通过一个端到端的网络结

构方式,以达到直接从人群图像到人群密度图的

效果。

2.3 多尺度特征提取模块

在提取特征图时,基于CNN的人群密度估计

为降低网络参数量、扩大感受野,在网络结构设计时

往往会增加池化层对图像进行下采样操作,虽然池
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化操作能够有效地降低网络参数量、扩大感受野,但
同时也降低了特征图的分辨率,使得部分人群信息

被淹没,影响最终人群密度图的质量和人群计数准

确度。膨胀卷积[14-15]是针对语义分割问题中池化操

作会降低图像分辨率、丢失信息而提出的一种卷积

思路。在传统的卷积层中引入一个称为“膨胀率”的
新参数。该参数定义了卷积核处理数据时各值的间

距,通过设置不同的膨胀率来达到在不增加参数量

的前提下,扩大感受野,保证输出特征图尺寸不变的

目的。

图1 人群密度图。(a)
 

原图;
 

(b)
 

几何自适应高斯核

Fig 
 

1 Crowding
 

density
 

map 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

geometric
 

adaptive
 

Gaussian
 

kernel

图2 总体结构图

Fig 
 

2 Diagram
 

of
 

overall
 

structure

  图3为膨胀卷积的原理图。当膨胀率为1时,感
受野尺寸为3×3,保持不变;当膨胀率为2时,在保持

卷积核参数不变的情况下,感受野尺寸扩大为5×5;
同理,当膨胀率为3时,感受野尺寸扩大为7×7。

人群计数问题最大的挑战在于人群尺度的多

变性。由于相机透视效果的影响,人群图像中人

的尺度存在较大差异。靠近镜头位置的人会以较

大尺度呈现,反之则以较小的尺度呈现。传统人

群计数模型通常采用多列不同卷积网络去拟合不

同人群尺度。虽然该类模型解决了人群尺度变化

问题,但由于存在多列卷积网络,需要分别训练各

列网络,使得训练复杂,无法实现端到端的训练效

果,且随着卷积核尺度的增大,其模型参数量也大

量增加。鉴于膨胀卷积具有特征提取能力优越、
参数量小的优点,本文采用类似于Inception模块

的设计,在每个模块中并排堆叠几列具有不同膨

胀率的膨胀卷积层,通过不同的膨胀率去等效不

同的感受野,进而提取图像的多尺度信息。图4
为构建的 MSB。

MSB以原始的3×3卷积核为基础,堆叠3列

具有不同膨胀率的膨胀卷积核,以适应不同尺度的

人群特征信息。通过膨胀率为1的卷积核提取人群
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图像较小尺度信息;膨胀率为2的卷积核提取中等

尺度人群信息;膨胀率为3的卷积核提取较大尺度

人群特征信息。最后对提取的特征信息进行像素级

的融合,从而揭示图像的上下文信息。

图3 膨胀卷积原理图

Fig 
 

3 Principle
 

diagram
 

of
 

dilated
 

convolution

图4 MSB结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

MSB

2.4 特征融合

除尺度变化问题之外,人群计数还面临着另

外一个问题,即小尺度目标的计数问题。人群图

像,尤其是高密度图像,往往会存在着许多尺度很

小的目标。在CNN中,连续多次下采样和逐层抽

象化的结构特性使得生成的特征图呈现出鲜明的

金字塔结构[16]。越靠近高层的特征,越接近语义

信息,越靠近底层的特征,越接近细节特征。其中

高层特征表现为目标整体感知信息,而底层特征

表现为目标局部细节信息,如边缘、角点等。在应

对人群计数中的小目标检测问题时,小目标检测

对特征细节要求较高。但由于特征图的层层传

递,高层特征往往包含更多的语义信息,细节信息

保留不足,导致模型对小尺度的人头目标感知较

差。为进一步提升模型计数性能和尺度感知能

力,在模型结构设计时,将高层语义信息与底层细

节信息相融合,并通过融合后的整体特征图实现

密度图的回归。一方面可以使得融合后的特征图

包含更丰富的信息;另一方面可以有效提升密度

图的生成质量,因为特征融合后生成的密度图保

留了更多的细节特征,变得更加清晰。

2.5 损失函数

参考目前多数人群计数算法,将欧氏距离作为

网络的损失函数,以计算估计密度图与真实密度图

之间的差异。损失函数的定义为

L(θ)=
1
2N∑

N

i=1
F(Xi;θ)-Fi

2, (4)

式中:θ为网络中参数集合;Xi 为第i张输入图像;
F(Xi;θ)和Fi 分别为第i张图像对应的预测密度

图和真实密度图。

3 实  验

分别在三个公开数据集ShanghaiTech、UCF_
CC_50、WorldExpo'10上对所提算法进行训练和测

试。在训练阶段,将测试集图像与真实密度图标签

输入到模型中,通过反向误差传播的方式不断修正

特征参数,以训练模型。在测试阶段,通过一定的评

价指标对模型的准确性和鲁棒性进行评估。

3.1 评价指标

实验采用平均绝对误差(MAE)和方均误差

(MSE)作为模型准确性和鲁棒性的评价指标,表达

式分别为

EMA=
1
N∑

N

i=1
Zi-ZT

i , (5)

EMS=
1
N∑

N

i=1
Zi-ZT

i
2, (6)
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式中:Zi 和ZT
i 分别为第i张测试图像中的预测人

数和实际人数。MAE值越小,表示模型的准确率

越高,MSE值越小,表示模型的鲁棒性越好。

3.2 数据集

1)
 

ShanghaiTech数据集

ShanghaiTech数据集[9]作为一种适应性最广

的人群数据集,由Part_A和Part_B两部分组成,总
共拥有1198张图像,标记了330165个人。Part_A
部分的482张图像是从网上下载得到的,图像中

的人群密度很高,其中300张图像作为训练集,

182张图像作为测试集。Part_B部分的716张图

像来源于上海街道的监控图像,人群密度相对稀

疏,其中400张图像作为训练集,316张图像作为

测试集。

2)
 

UCF_CC_50数据集

UCF_CC_50数据集[17]是人群计数领域最具挑

战性的 数 据 集,该 数 据 集 有50张 图 像,共 标 记

63075个人,包括各种密度和不同视角的不同场景。
在整个数据集中,人群数量差异巨大,人数从94到

4543不等,每幅图像的平均人数为1280。

3)
 

WorldExpo'10数据集

WorldExpo'10数据集[18]是目前包含图像最多

的人群数据集,该数据集提供了3980幅图像,全部

来源于上海世博会期间108个摄像机拍摄的1132
个视频序列。数据集标记总人数为199923人,从1
人到253人不等,其中3380幅图像作为训练集。测

试集由S1、S2、S3、S4、S5等5种不同的视频序列组

成,每个视频序列拥有120幅图像,构成5种不同

场景。

3.3 训练过程

数据预处理:数据集中的图像分辨率被设置为

224×224,为防止出现过拟合现象,采用数据增强方

法对数据集进行扩充。将训练集中的每张图像随机

裁剪成9个图像块,图像块的尺寸为原图的1/4。
最后对训练集和测试集中的图像进行打乱排序操

作,増加模型的泛化能力。
参数配置:模型的训练参数如表1所示。

表1 模型参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

model

Parameter Content Parameter Content

Learning
 

rate 0.001 Momentum 0.9

Optimizer Adma Normalization 0.001

Weight-decay 0.05 Batch-size 1

3.4 模型评估

为验证模型结构的有效性,对所提算法与目前

在人群计数领域取得较好成绩的几种算法进行

比较。

1)
 

ShanghaiTech数据集评估

表2为各种人群计数算法在ShanghaiTech数

据集上的处理结果。从表2可知:在Part_A部分,
所提算法取得了 最 小 的 MAE 值 和 MSE 值;在

Part_B部分,所提算法的 MAE和 MSE值仅次于

DADNet[19]。 图 5 展 示 了 所 提 算 法 在

ShanghaiTech数据集上生成的人群密度图。
表2 ShanghaiTech数据集上的计数结果比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

counting
 

results
 

on
 

ShanghaiTech
 

dataset

Algorithm
Part_A

MAE MSE

Part_B

MAE MSE

Algorithm
 

in
 

Ref.[18]181.8 277.7 32.0 49.8

MCNN[9] 110.2 173.2 26.4 41.3

SCNN[20] 90.4 135 21.6 33.4

MSCNN[21] 83.8 127.4 17.7 30.2

CSRNet[10] 68.2 115.0 10.6 16.0

DADNet[19] 64.2 99.9 8.8 13.5

Proposed
 

algorithm 63.4 97.2 9.6 14.3

2)
 

UCF_CC_50数据集评估

表3为不同算法在UCF_CC_50数据集上的实

验结果。由表3可知,相较于其他的人群计数算法,
所提算法在性能方面均有不同程度的提升。与目前

在人群计数领域取得良好效果的CSRNet算法相

比,所提算法在 MAE值和 MSE值上分别降低了

8.9和16.7。
表3 UCF_CC_50数据集上的计数结果比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

counting
 

results
 

on
 

UCF_CC_50
 

dataset

Algorithm MAE MSE

Algorithm
 

in
 

Ref.[18] 467.0 498.5

MCNN[9] 377.6 509.1

Algorithm
 

in
 

Ref.[22] 338.6 424.5

SCNN[20] 318.1 439.2

DADNet[19] 285.5 389.7

CSRNet[10] 266.1 397.5

Proposed
 

algorithm 257.2 380.8
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图5 ShanghaiTech数据集实验结果。(a)
 

原图;
 

(b)
 

真值图;
 

(c)
 

密度估计图

Fig 
 

5 Experimental
 

results
 

on
 

ShanghaiTech
 

dataset 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

ground-truth
 

images 
 

 c 
 

estimated
 

crowd
 

density
 

maps

  3)
 

WorldExpo'10数据集评估

表4为不同算法在 WorldExpo'10数据集上的

计数结果比较,分别对5种测试场景序列进行统一

的结果比较,并求出比较结果的综合平均值。根据

比较结果可知,虽然所提算法在场景S2、S3、S5中

的准确度低于相应文献中提出的方法,但在场景

S1、S4及最终的综合平均值方面取得了良好的表

现,使得准确度有所提升。
表4 WorldExpo'10数据集上的准确度比较

Table
 

4 Accuracy
 

comparing
 

on
 

WorldExpo'10
 

dataset
%

Algorithm
Accuracy

S1 S2 S3 S4 S5

Average
 

accuracy

Algorithm
 

in
 

Ref.[18]9.8 14.114.322.2 3.7 12.8

MCNN[9] 3.4 20.612.913.0 8.1 11.6

SCNN[20] 4.4 15.710.011.0 5.9 9.4

CP-CNN[23] 2.9 14.710.510.4 5.8 8.86

CSRNet[10] 2.9 11.5 8.616.6 3.4 8.6

RRSC[24] 2.9 15.0 7.214.7 2.6 8.5

Proposed
 

algorithm 2.6 15.3 9.8 9.4 4.7 8.36

3.5 验证实验与分析

1)
 

模型结构性验证

为验证所提算法提出的 MSB、特征融合方式两

项工作的有效性,将在ShanghaiTech数据集上进行

验证性实验。实验结果如表5所示。由表5可以看

出:MSB、特征融合方式对人群计数性能均有贡献;

MSB对模型性能影响最为显著,特征融合方式次

之。实验结果不仅验证了人群多尺度信息提取对计

数准确性的显著影响,同时表明特征融合方法能够

有效提升模型性能。
表5 模型性能对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

model
 

performance

Algorithm
Part

 

_A

MAE MSE

Part_B

MAE MSE

No
 

MSB 123.2 194.7 26.5 42.4

No
 

feature
 

fusion 70.5 119.4 11.3 18.7

Proposed
 

algorithm 63.4 97.2 9.6 14.3

图6为特征融合对网络收敛效果的影响。从

图6(a)可以发现,相较于未特征融合模型,特征融

合模型能够收敛到更好的局部最优点,测试损失更

低。从图6(b)可以发现,特征融合模型在迭代前

期,训练误差波动起伏。这是由于在训练前期,特征

融合模型的卷积层有更多参数尚未完成学习,模型

整体特征中掺杂了无用的细节信息,使得模型训练

受到误导。但随着迭代次数的增加,模型的误差整

体具有同一趋势,表明特征融合模型已经能有效学

习不同阶段的特征图参数。

2)
 

泛化性能验证

在人群计数领域,模型的泛化性能是检验模型
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图6 特征融合对测试损失和训练误差的影响。(a)
 

测试损失;
 

(b)
 

训练误差

Fig 
 

6 Effect
 

of
 

feature
 

fusion
 

on
 

training
 

error
 

and
 

test
 

loss 
 

 a 
 

Test
 

loss 
 

 b 
 

training
 

error

算法性能的重要指标。为测试模型的泛化能力,通
过迁移学习的方式在ShanghaiTech和 UCF_CC_

50数据集上对所提算法进行跨数据集测试。本次

测试分为两组:第一组,在源域ShanghaiTech数据

集Part_A部分训练网络模型,在目标域UCF_CC_

50数据集上测试人群计数的结果和误差;第二组,
在源域UCF_CC_50数据集上训练网络模型,在目

标域ShanghaiTech数据集Part_A部分测试人群计

数的结果和误差。两组迁移学习的实验结果如表6
所示。

表6 迁移学习的实验结果

Table
 

6 Experimental
 

results
 

of
 

transfer
 

learning

Group MAE MSE

Group
 

1 290.3 458.7

Group
 

2 115.7 169.5

对比表2、3、6的实验结果可知:在 UCF_CC_

50数据集测试过程中,第一组的实验结果在准确度

方面相差不大(290.3
 

vs
 

257.2),表明经过Part_

A部分训练的模型能够较好地适应 UCF_CC_50
数据集的任务;在ShanghaiTech数据集Part_A部

分的测试过程中,虽然UCF_CC_50数据集训练样

本有限,人群密度变化极为激烈,导致第二组的实

验结果出现一定程度的波动(115.7
 

vs
 

63.4),但
相较于其他人群计数算法,所提算法仍有较好的

处理结果。

4 结  论

结合膨胀卷积与特征融合的优点,提出一种

基于膨胀卷积与特征融合的多尺度人群计数模

型。以膨胀卷积为基础构建多尺度特征提取模

块,用于解决密集场景中人群尺度变化巨大、模型

参数量大的问题。通过将网络底层中的细节信息

与高层的语义信息相融合,网络终端的特征表达

能力得到增强,提升了模型对小尺度目标信息的

提取能力。最后,通过对比不同人群计数算法在

三个公开数据集上的处理结果,可知,所提算法应

对密集场景下的人群计数时有着良好的准确性和

鲁棒性。
由于所提算法在设计过程中采用欧氏距离作为

损失函数,在密度估计过程中,其会使生成的预测密

度图变得模糊,鉴于对抗损失函数在图像语义分割

领域取得的良好效果,后续在人群计数研究过程中

可以将其作为损失函数的选取点。
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