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摘 要:基于卷积神经网络(CNN)人群计数方法的核心是如何构建能将人群图有效映射为密度图的CNN
模型,进而从密度图准确地估计出人群数量.传统构建CNN的方法只考虑了人群图到密度图的映射,并未考

虑密度图到人群图的映射,以及该映射对模型性能的影响.为了解决以上问题,提出一种基于卷积神经网络的

对偶模型(Dual
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

DualCNN)以提高模型将人群图映射为密度图准确性.DualC-
NN包含有两个映射子模型:1)将人群图映射到密度图的卷积神经模型,2)将密度图映射到人群图的对偶卷积

神经模型.在学习过程中,通过两个子模型的相互影响,进而达到提高卷积神经模型在人群计数问题上的性能.
在UCF_CC_50数据集和ShangHaitech数据集上的实验结果表明,该方法能有效提升CNN的计数性能,尤其

在UCF_CC_50数据集中,DualCNN将MCNN和CSRNet的平均绝对误差(MAE)分别降低15.6%和15.8%,

最小均方误差(MSE)分别降低18.1%和28.8%.
关键词:人群计数;人群图;密度图;对偶卷积神经网络
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Abstract:The
 

core
 

of
 

crowd
 

counting
 

methods
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

is
 

to
 

construct
 

a
 

CNN
 

model
 

that
 

can
 

effectively
 

mapping
 

the
 

crowd
 

image
 

to
 

the
 

density
 

map,
 

and
 

then
 

accurately
 

estimate
 

the
 

number
 

of
 

crowd
 

from
 

the
 

density
 

map.
 

The
 

conventional
 

CNN
 

based
 

methods
 

only
 

consider
 

the
 

mapping
 

from
 

crowd
 

images
 

to
 

density
 

maps
 

without
 

taking
 

that
 

from
 

density
 

maps
 

to
 

crowd
 

maps
 

and
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

mapping
 

on
 

model
 

performance.
 

A
 

dual
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(DualCNN)
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

mapping
 

from
 

crowd
 

maps
 

to
 

density
 

maps.
 

DualCNN
 

contains
 

two
 

mapping
 

sub-models:
 

1)
 

a
 

convolutional
 

neural
 

model
 

that
 

mapping
 

a
 

crowd
 

image
 

to
 

a
 

density
 

map;
 

2)
 

a
 

dual
 

convolutional
 

neural
 

model
 

that
 

mapping
 

a
 

density
 

map
 

to
 

a
 

crowd
 

image.
 

In
 

the
 

learning
 

process,
 

through
 

the
 

mutual
 

influence
 

of
 

the
 

two
 

sub-models,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

model
 

on
 

crowd
 

counting
 

is
 

improved.Experimental
 

results
 

on
 

the
 

datasets
 

of
 

UCF_CC_50
 

and
 

ShangHaitech
 

show
 

that
 

the
 

presented
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

counting
 

performance
 

of
 

CNN.
 

Especially
 

in
 

the
 

UCF_CC_50
 

data
 

set,
 

DualCNN
 

reduces
 

the
 

MAE
 

of
 

MCNN
 

and
 

CSRNet
 

by
 

15.6%
 

and
 

15.8%,
 

and
 

MSE
 

by
 

18.1%
 

and
 

28.8%,
 

respectively.
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0 引言

城市化的快速发展使得人群越来越聚集,这也

致使人群踩踏事件时有发生.例如,2015年中国上

海由大规模的人群集会导致的踩踏事件,造成35

人死亡;不幸的是自此以后,世界各地的大规模踩

踏事件层出不穷,造成了更多的人受害[1].因此,如
何从图像或视频中及时准确地估计人群数目以指

导人群控制是一件非常有意义的工作.另外,人群

数目相同的不同场景,人群分布可能完全不同,
 

在
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准确获取人群数目的前提下,如何准确地获得人群

分布情况对高风险环境中做出正确决策十分有益.
基于 卷 积 神 经 网 络(CNN)的 人 群 计 数 方

法[2-5]能很好地估计人群数目和人群分布,其核心

思想是:首先将人群图直接映射为人群分布密度

图,然后根据密度图估计人群数目.如FU等[2]用

CNN模型映射图片的人群密度等级,按照等级估

计人数;ZHANG等[1]提出了多列卷积神经网络模

型(MCNN),其使用尺寸不同的滤波器组在每一

列上抽取不同尺寸的图像特征,以便每列CNN适

应人/人头的尺寸变化.LI等[3]结合数据驱动和空

洞卷积的思想,提出了空洞卷积神经网络模型

(CSRNet),生成高质量的人群密度图并估计出人

群数目.
以上基于卷积神经网络的人群计数方法只考

虑人群图到密度图的映射[6-11],而忽略了映射后的

密度图到人群图的重构(即C 的对偶模型)及重构

对原模型的影响,因此本文试图构建一个新模型,
其既能将人群图映射到密度图,又能将密度图映射

为人群图,同时考虑这种重构对模型的影响,进而

提升模型在人群计数问题上的性能.
根据该思想,本文提出一种面向人群计数的对

偶卷积神经网络(DualCNN)模型.该模型启发来

自于双语言翻译对 偶 学 习 模 型(Dual
 

Learning
 

Model)[12],它通过最小化两个翻译模型的重构损

失,同时训练两个相对偶的语言翻译模型.两个相

对的翻译模型形成一个闭环,任意一个翻译模型的

重构损失会产生信息反馈来训练两个翻译模型.与

Dual
 

Learning
 

Model相似,DualCNN也包含两个

互为对偶的卷积神经网络子模型,其中任意一个子

模型的重构损失可以同时用于训练这两个子模型.
令DualCNN的两个子模型为CA 和CB,其中

CA 实现人群图到密度图的映射,CB 实现密度图

到人群图的映射.如果CA 映射得到密度图能够被

CB 精确地映射(重构)为人群图,且CB 映射得到

人群图能够被CA 精确地反映射为密度图,那么就

认为CA 模型生成的密度图质量较好,能够准确地

估计出人群总数和反映出人群分布情况.
与Dual

 

Learning
 

Model的不同点主要表现在

如下两个方面:1)
 

Dual
 

Learning
 

Model
 

的目标是

实现语言间互译(两种语言一样重要),DualCNN
目标是学习具有高精度的人群计数模型,即更关注

于CA 的性能,这使得CA 和CB 重构损失更关注

于对CA 的影响;2)CNN模型主要用来实现人群

图(密度图)到密度图(人群图)的映射,
 

而不是序

列翻译模型.相关实验结果表明,本文提出的方法

能很好地提升模型在人群计数问题上的性能.

1 提出方法

传统的解决人群计数问题所提出来的卷积神

经网络模型(CNN),都是将人群图有效映射为密

度图,进而从密度图准确地估计出人群数量.本节

提出一种对偶卷积神经网络模型(DualCNN),不
仅实现了人群图到密度图的映射,还实现了密度图

到人群图的映射.
1.1 对偶卷积神经网络

设x �X 表示人群图像集X 中的一个人群图

像和y �Y 是真实密度图集中相应于x 的真实人

群密度图,其使用几何自适应核方法[1]获得.Dual-
CNN的主要任务是学习一个卷积神经网络模型

CA:X �Y,实现人群图像x �X 到相应密度图

y �Y 的映射;其对偶任务是学习CA 的对偶模型

CB:Y �X,实现密度图y �Y 到真实人群图x �X
的映射,将密度图y �Y 映射为人群图像.DualC-
NN在学习CA 和CB 过程中考虑彼此间的影响,
以提高模型在人群计数问题上的性能.图1给出了

对偶卷积神经网络的总体结构图.

图1 对偶卷积神经网络结构图

Fig.
 

1 Schematic
 

of
 

dual
 

convolutional
 

neural
 

network
如图1所示,使用CA 模型将人群图像x �X

映射到密度图Y,即CA(x).CA(x)的映射(内容)
损失LA-content 由与x 相对应的真密度图y �Y 监

督,然后使用CB 将CA(x)重构回人群图像,即

CB(CA(x)),其重构损失LA-reconstruction 由真实人群

图像x 监督.类似地,将真实密度图y 映射为人群

图像CB(y)并重构为CA(CB(y)).CB(y)的内容

损 失 LB-content 和 CA (CB (y))的 重 构 损 失

LB-reconstruction 分别由真实图像x 和真实密度图y 监

督.
1.2 学习目标

给定一组人群图和密度图(x,
 

y),对偶卷积

神经网络(DualCNN)单独学习每个子模型,即在

学习CA 时,固定CB,其中x �X 为人群图像,y �
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Y 为x 对应的人群密度图(相关符号参见1.1节).
类似地,DualCNN在学习CB 时,固定CA.由图1,

DualCNN的两个子神经网络模型CA 和CB 都同

时受到内容损失和重构损失的影响,因此定义用于

学习CA 的损失函数为:

LA(x,y)=αLA-content+(1-α)LA-reconstruction, (1)
其中α�[0,

 

1]是用于调节内容损失和重构损失的

权重,LA-content和LA-reconstruction 分别为x 的内容损失

和重构损失,定义为:

LA-content=‖y-CA(x)‖, (2)

LA-reconstruction=‖x-CB(CA(x))‖. (3)
在式(1)中,若设置α=

 

1,则式(1)退化为传

统面向人群计数问题的卷积神经网络(CNN)模型

的损失函数,故可用于预训练CA.在实验部分,使
用该方法预训练CA 模型.类似地,定义用于学习

CB 的损失函数为:

LB(x,y)=αLB-content+(1-α)LB-reconstruction. (4)

LB-content和LB-reconstruction 分别为y 的内容损失

和重构损失,分别定义为:

LB-content=‖x-CB(y)‖, (5)

LB-reconstruction=‖y-CA(CB(y))‖. (6)
类似于式(1),若设置式(2)中α=

 

1,重构损

失LB-reconstruction 无效,故可用于预训练CB.
1.3训练过程

使用梯度下降法学习对偶卷积神经网络(Du-
alCNN)中子模型CA 和CB 的参数.DualCNN迭

代、交替学习CA 和CB:每次迭代,首先固定CB,
更新优化CA 中的参数;然后固定CA,更新优化

CB 中的参数.算法1给出了DualCNN具体细节.
算法1 对偶卷积神经网络学习算法

输入:人群图片集X,与X 相对应的真实密度

图片集Y,迭代次数 N,内容损失和重构损失的权

重协调因子α
开始:

1.随机初始化CA 和CB 的参数θA 和θB;

2.do
3.for每张人群图x �X 及相应密度图y �Y

 

do
4.固定CB,通过最小化式(1)更新参数θA;

5.固定CA,通过最小化式(4)更新参数θB;

6.end
 

for
7.until参数收敛

8.return模型CA;

DualCNN的输入是人群图像集 X 和相应的

人群密度图集Y.DualCNN首先分别初始化CA

和CB 的参数θA 和θB(第1行),DualCNN迭代学

习模型参数直至模型参数收敛(第2~7行).对于

每次迭代,DualCNN逐一以每张人群图x �X 及

相应密度图y �Y 为训练数据更新CA 和CB 的参

数(第3~6行).对于当前人群图和相应密度图组

(x,y),DualCNN首先固定CB,以式(1)为损失函

数优化CA 参数(第4行),然后 DualCNN 固定

CA,以式(4)为损失函数优化CB 参数(第5行).

2 实验

2.1 实验设置

分别选取 MCNN[1]、Unet[13]和CSRNet[3]作
为对偶卷积神经网络(DualCNN)中的CA 模型,并
对 相 应 的 模 型 分 别 取 名 为 DualCNN-MCNN、

DualCNN-Unet和DualCNN-CSRNet,其中CA 是

实现人群图像到相应密度图映射的卷积神经网络.
表1给出了这3种模型具体设置,其中CB 表示

CA 的对偶模型.DualCNN-MCNN 中CA 模型的

每一列都有两次下采样,映射的密度图尺寸减小为

人群图的1/16,故CB 模型需要两个上采样层(与

CA 下采样层相对应)将映射的密度图重构为人群

图.根据文献[1],MCNN只是用了人群图的1个

颜色通道,故DualCNN-MCNN也只用了1个颜色

通道.类似与DualCNN-MCNN的采用做法,Dual-
CNN-CSRNet中的CB 模型也对特征图进行了上

采样(与CA 下采样层对应).注意:DualCNN-CS-
RNet处理彩色图片,所以设置CB 的最后一个卷

积层包含3个卷积核,以还原图片通道数.由于

Unet模型映射后的图片大小与映射前相同,因此

DualCNN-Unet的CB 模型不需要考虑图片采样

问题,但是需要考虑颜色通道问题,CB 模型的最后

一层也要有3个卷积核.
在实验中,3个DualCNN模型设置的优化器

都是Adam,其中DualCNN-MCNN模型的迭代次

数为500,学习率为1e-4;DualCNN-Unet的学习

率为1e-6迭代次数为200;DualCNN-CSRNet模

型学习率为1e-5,迭代次数为500.
平均绝对误差(MAE)和最小均方误差(MSE)

是常用于评估人群计数方法的指标,其中 MAE表

示预测的准确性,MSE表示预测的鲁棒性,具体定

义如下:

MAE=
1
N∑

N

i=1
yi-prei ,

 

(7)
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MSE=
1
N∑

N

i=1

(yi-prei)2, (8)
其中:N 为测试图像的个数,yi 和prei 分别为第i
组图像的实际计数和估计计数.

表1 模型的具体设置

Tab.1 The
 

specific
 

setting
 

of
 

the
 

model

模型 CA CB

DualCNN-
MCNN

包含3列子卷积神经网络,每一列包含4个卷积层,其中,第1、2卷积层后

都跟着1个大小为2×2、步长为2的下采样层,第一列网络的卷积核尺寸

依次为9×9、7×7、7×7、7×7,对应的卷积核个数依次为16、32、16、8,第二

列卷积核尺寸为7×7、5×5、5×5、5×5,个数为20、40、20、10,第三列卷积

核尺寸为5×5、3×3、3×3、3×3,个数为24、48、24、12

CA 与CB 类似,不同点

在于将CA 中的下采样

层修改为2×2、步长为

2的上采样层

DualCNN-
Unet

包含24个卷积层,1~23个卷积层的卷积核大小为3×3,最后一个卷积层

的卷积核大小为1×1,第1~24个卷积层对应的卷积核个数依次为:32、

32、64、64、128、128、256、256、512、512、256、256、256、128、128、128、64、64、

64、32、32、32、2、1,其中第2、4、6、8个卷积层后都跟着1个大小为2×2、步
长为2的下采样层,第10、13、16、19层后接一个尺寸2×2、步长为2的上

采样层,在11、14、17、20层中卷积特征图分别与前面的8、6、4、2层输出特

征图进行特征融合

CA 与CB 类似,不同点

在于 CB 模 型 的 第24
个卷积层 的 卷 积 核 个

数是3

DualCNN-
CSRNet

包含17个卷积层,第1~16个卷积层的卷积核大小为3×3,第17个卷积

层卷积核大小为1×1,前10层的结构与VGG16模型的前10层完全相同,

11~16层的卷积核空洞率[3]为2,个数依次为512、512、512、256、128、64

CA 与CB 类似,不同点

在于 CB 模 型 的 第17
层的卷积核个数是3

2.2 ShangHaitech数据集

ShangHaitech 数 据 集 是 ZHANG 等[1] 在

2016年发布的一个规模较大的数据集,其包含了

Part_A和Part_B两部分,每一部分又各自包含训

练集和测试集.Part_A和Part_B总共有图片1198
张,标记的人头数目为330

 

165,其中Part_A是在

网络上随机抽取的高密度人群图共有482张图片,
平均每张图片501人,人数最多的图片中有3139
人,人数最少的图片有33人.Part_B是在上海街

头抓拍的图片,相比于Part_A中的人数密度较稀

疏,人数最少的图片仅有9人,最多的有578人.
表2给出了模型在ShangHaitech数据集上的

性能.从 表2可 以 看 出:1)DualCNN-MCNN 将

MCNN在Part_A上 MAE和 MSE分别降低到

108.2和167.4,在Part_B上的分别降低到21.0
和36.0;2)DualCNN-UNet大幅度提升 Unet在

Part_A上的性能,具体表现为 DualCNN-MCNN
将Unet在Part_A上的MAE和MSE分别降低了

100.4和124.7、在Part_B上的性能降低了0.1和

10.5;3)DualCNN-CSRNet与CSRNet性能基本

相当.造成DualCNN-CSRNet与CSRNet性能相

当的原因可能是CSRNet在ShangHaitech数据集

上参数收敛到较为理想的值,难以进一步优化.这
些结果总体表明,提出的对偶神经网络能有效提升

卷积神经网络在人群计数问题上的性能.
表2 ShangHaitech数据集上的误差

Tab.2 Error
 

in
 

ShangHaitech
 

dataset

方法
Part_A

MAE MSE
Part_B

MAE MSE
MCNN 110.2 173.2 26.4 41.3

DualCNN-MCNN 108.2 167.4 21.0 36.0
UNet 357.7 452.1 71.8 105.6

DualCNN-UNet 257.3 327.4 71.7 95.1
CSRNet 68.2 115.0 10.6 16.0

DualCNN-CSRNet 72.9 114.0 10.1 15.5

2.3 UCF_CC_50数据集

UCF_CC_50数据集[14]是从公共可用的 Web
图像创建的.作者收集了一些标签不同的图像,有
体育场馆、音乐会、抗议和马拉松.它总共包含50
个分辨率不同的人群图像,每个图像平均有1280
个人.在整个数据集中共标记了63

 

075个人.图片

中的人数从94到4543不等,表明图像之间存在很

大差异.
表3给出了模型在 UCF_CC_50上的实验结

果.表3显示,提出对偶卷积神经网络(DualCNN)
显著提升模型在UCF_CC_50上的性能.具体表现

为DualCNN-MCNN将 MCNN的 MAE和 MSE
分别降低59.0和92.4,DualCNN-UNet将 UNet
的 MAE和 MSE分别降低0.3和4.1,DualCNN-
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CSRNet将 CSRNet的 MAE和 MSE分别降低

42.3和114.5.结合模型在ShangHaitech数据集

上的结果(参考表2),可以看出DualCNN在人数

密集的数据集上效果更加明显.
表3 UCF_CC_50数据集上的误差

Tab.3 Error
 

in
 

UCF_CC_50
 

dataset

方法 MAE MSE
MCNN 377.6 509.1

DualCNN-MCNN 318.6 416.7
UNet 529.0 729.1

DualCNN-UNet 528.7 725.0
CSRNet 266.1 397.5

DualCNN-CSRNet 223.8 283.0

  结合表2和表3的实验结果,可以得出:1)提
出的对偶卷积神经网络能显著提升卷积神经网络

在人群计数上的性能;2)较之于在人数密集的数据

集上的表现,该模型能更有效地提升卷积神经网络

在人数密集的数据集上的性能.

3 结论

本文提出了一种对偶卷积神经网络模型用于

提高卷积神经网络的性能,该模型包含两个子卷积

神经网络模型,分别实现人群图到密度图的映射和

密度图到人群图的映射.在学习过程中,利用两个

子模型的相互影响,进而提高预测密度图的质量,
获得高精度的人群分布密度图.实验结果表明,该
方法能有效提升卷积神经网络在人群计数问题上

预测准确率.
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