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基于改进的卷积神经网络的人群密度估计
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摘 要:人群密度估计是视频监控的一个研究热点，为了得到更为准确的估计率，将卷积神经网络应用到人群密度估计

中。卷积神经网络在特征提取时能够高效自适应学习深层次的特征，体现了其在深度学习领域的优越性，但在预处理时
会出现振荡现象，且卷积层与子采样层间特征图的大小匹配会影响计算速度和时间。对此，提出离散小波变换替换卷积
神经网络中的子采样层，并对网络中的权重矩阵进行重新计算，通过权重自适应改善预处理时的振荡现象，提高卷积网络

中特征图大小的匹配度，并将之应用到人群密度估计，以有效地提高数据间的相关性，增强网络的学习能力，提高人群密

度等级分类的准确率。实验结果表明，改进后的网络具有较好的学习及分类效果和鲁棒性，对人群密度能够进行较为准
确和快速的估计。
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Crowd Density Estimation Based on an Improved Convolution
Neural Network

JIA Fan－lian，ZHANG Li－hong
( School of Physics and Electronic Engineering，Shanxi University，Taiyuan 030006，China)

Abstract: Crowd density estimation is a research hotspot in video surveillance． In order to get more accurate estimation rate，the convolu-

tional neural network is applied in crowd density estimation． Convolutional neural network can efficiently and adaptively learn deep char-

acteristics in feature extraction，which demonstrates its superiority in the field of depth learning． However，oscillation will occur in the pre-

processing，and the size matching of feature map between convolutional layer and sub－sampling layer will affect the calculation speed and

time． For this，we adopt discrete wavelet transform to replace the sub－sampling layer in convolutional neural network and recalculate the

weight matrix in the network． The phenomenon of oscillation is improved in the preprocessing by adaptive weight，and the matching de-

gree of feature map size in convolutional network is enhanced，which is applied in the crowd density estimation，effectively improving the

data correlation and enhancing the learning ability of the network，and also increasing the accuracy of classification of crowd density level．

The experiment shows that the improved network has better learning and classification effect and robustness，which can be used to estimate

the population density more accurately and quickly．
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0 引 言
近年来，人群密度估计成为智能视频分析的一个

研究热点，并且越来越多的学者和研究人员使用基于

深度学习和机器学习的各种方法研究人群密度。其
中，Davies［1］指出，人群密度与当前帧的前景像素面积
近乎呈线性关系，由此提出了基于像素统计特征的人

群密度估计算法。随后，基于改进的混合神经网络密

度估计算法［2］被提出。刘曼等提出一种基于可变矩形

框的人群密度数值估计算法［3］; 时增林等提出了基于

序的空间金字塔池化网络的人群计数方法［4］; 张洞明

等提出了一种结合支持向量机回归进行集成学习的方

法来进行人群密度估计［5］; 谭智勇等提出了基于深度

卷积神经网络的人群密度估计方法［6］。在这些方法
中，网络首先学习训练数据，然后通过学习过程组成的
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网络系统能够识别人群特征并进行分类。此外，大多
数机器学习使用梯度下降法求最小能量损失时较难找

到零损失，机器学习的结果可能在真实值附近振荡，产

生学习误差。
卷积网络是为识别二维形状而特殊设计的一个多

层感知器，且卷积神经网络模型具有很强大的特征提

取和表示能力，但是卷积神经网络的计算速度受卷积

层与子采样层之间特征图的大小匹配的影响。对此，
文中提出用离散小波变换替换卷积神经网络中的子采

样层，以改善预处理时的振荡现象和卷积神经网络中

特征图的匹配问题，从而更好地进行人群密度估计。

1 基本卷积神经网络模型
在深度学习模型中，卷积神经网络是最经典的模

型之一。卷积网络是为识别二维形状而特殊设计的一
个多层感知器，这种网络结构对平移、比例缩放、倾斜
或者共他形式的变形具有高度不变性。LeCun 等［7］提
出的卷积神经网络 ( convolutional neural network，
CNN) 是第一个真正的多层非线性结构学习算法，在手
写字符识别中已经成功应用。该方法将特征提取和识
别结合在一起，通过卷积操作直接对图像进行处理，提

取图像的局部特征如角点、边缘等等，并利用误差反向
传播过程，不断地选择、优化既得特征。
一般地，CNN 包含多个卷积过程和全连接的过

程。每个卷积过程由四部分组成，即卷积层、汇聚层、
非线性变换层，局部反应标准化层。通过这四个部分
减少参数数目以提高训练性能，并能够保证图像对位

移、缩放、形变的鲁棒性。
卷积网络较一般神经网络在图像处理方面有如下

优点: 输入图像和网络的拓扑结构能很好地吻合; 特征

提取和模式分类同时进行，并同时在训练中产生; 权重

共享可以减少网络的训练参数，使神经网络结构变得

更简单，适应性更强。
卷积神经网络的缺点在于计算瓶颈，即卷积层与

子采样层间特征图的大小匹配，会影响计算速度和

时间。

2 离散小波变换
小波分析从信号处理角度来看可以作为基于傅里

叶变换理论发展起来的一种有效的时频分析方法［8］。
将小波分析应用于数字图像信号，可以利用小波变换

在时域和频域均具有的良好的局部化描述特点，方便

地表示图像的平滑区域和局部特征区域，并具有多分

辨率分解的特点［9］。
小波变换主要包括连续小波变换( CWT ) 和离散

小波变换( DWT ) 。离散小波变换可表示为:

Wf( ψ) ( 2
－j k，2 j ) = dj

k = 2 j ∫
∞

－∞
ψ( 2 j t － k) f( t) dt ( 1)

母小波应满足如式 2所示的条件［10］。

∫ ψ j
k( t) ψ

j
n
槇( t) dt = δ jkδ

j
n ( 2)

主要有两种方法实现离散小波变换: 多分辨率分

析和提升方案。文中采用多分辨率分析。多分辨率分
析分解信号可以写成:
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( 3)

其中，fn( t) 是分析信号; φ( t) 是一个尺度函数;
gl 是一个低通滤波器，对应于 φ( t) ; hl 是一个高通滤

波器，对应于 π( t) 。

3 改进的卷积神经网络
用基本卷积神经网络处理人群密度图片时，其网

络的结构会受图片背景的影响。当背景较为复杂时，
网络会有比较多的隐含层，此时，基本卷积神经网络的

计算瓶颈会更为突出。对此，文中对该模型进行改进，
其模型如图 1所示。

图 1 改进的卷积神经网络
对图像进行小波变换的原理就是通过低通滤波器

和高通滤波器对图像进行卷积滤波，再进行二取一的

下采样。在卷积神经网络中，离散小波变换可以达到

和原卷积神经网络中下采样过程一样的效果，因此在

加入 DWT 后，将原来的下采样过程去掉。
DWT 层使用 DWT 分解上一层的输出，通过式 3，
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输出 h( a) 从式 4中获得。

h( a) = fn( t) =∑
k
cjkφ( t － k) ( 4)

为了使输出具有相同的长度，对 DWT 的输出层
取样。最后，小波神经网络的输出可以表示为:

y =∑
k
cjkφ( W

2 ) + b2 ( 5)

即该方法利用权重作为母小波的尺度，这意味着

训练过程可视为寻找母小波的最佳形状来逼近训练数

据的一种方法。因此，式 5中的权重矩阵 W 的每个分
量可以由式 6计算。

ω n，m =
on，m － pn，m

on，m

( 6)

其中，on，m 是矩阵 O 的元素; pn，m 是矩阵 P 的元
素。矩阵 O和 P为:
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由于对图像进行小波变换后，可以将原始图像的

大部分能量集中在小波系数的少部分中，因此改进的

神经网络的权值矩阵 W与传统的神经网络不同，在权

值矩阵中有两个参数 O和 P。这里，假设 u = p
o
，让 u

先下降，然后 o 和 p 可以从式 8 所示的两个不同的方
向下降。

u = u － η
E
u

o = o － η
u
o

p = p － η
u
p













( 8)

其中，E为能量损失。

E = 1
2∑k ( yk － tk )

2 ( 9)

其中，yk 是神经网络的当前输出; tk 是训练数据。
文中使用均方误差来评估能量损失。

4 仿真实验及结果
在系统为 Windows Server 2012 的服务器、Python

3．5、MATLAB 2012a的实验平台下，用 2 个数据集对
提出的方法进行验证。一个数据集来自 Chan［11］

UCSD 的行人数据集( 简称数据集 1) ，该数据集是图
片分辨率为 238* 158、帧率为 10 fps 的视频。另外一
个数据集是自己拍摄的一段某路口视频( 简称数据集

2) ，该视频视角较远，场景中有少许杂乱背景。
将人群密度按照人数分为低、中、高三个等级，具

体定义如表 1所示。
表 1 人群密度等级的定义

密度等级 人数

低 0～10

中 11～25

高 ＞25

文中选择 Haar小波作为基小波，选择 2 级分解尺
度。传统的多层神经网络为 32层，改进后的神经网络
为 28层。
使用数据集 1的部分作为训练数据来训练提出的

改进神经网络的特性，部分作为测试数据集来测试所

提出的网络，并且将文中方法与传统的卷积神经网络

进行对比，得到的实验结果如表 2和表 3 所示。其中，
A 为传统的多层神经网络方法，B 为多层神经网络中
隐含层加入离散小波变换的方法，C 为基本的卷积神
经网络方法，D 为文中改进的卷积神经网络方法，E 为
HangSu等［12］采用的 SST－LBP方法并使用 SVM 作为
分类器; F为 Kim［13］采用的计算运动区域和对比信息
的方法，其中对比信息基于 GLDM［14］矩阵方法，累加
矩阵元素将和作为一个特征，然后用这两个特征去训

练 BP神经网络［15］。
表 2 数据集 1人群密度等级估计准确率 %

方法 低密度 中密度 高密度

A 89．2 88．4 89．6

B 91．7 90．1 90．8

C 96．2 93．1 96．9

D 97．3 94．9 97．1

E 91．3 85．1 88．2

F 91．8 83．2 86．6

表 3 数据集 2人群密度等级估计准确率 %

方法 低密度 中密度 高密度

A 83．0 81．2 82．7

B 87．6 84．3 86．4

C 88．1 85．3 86．9

D 91．4 87．8 89．0

用信噪比来评估小波神经网络的性能，计算公式

如下:

SNＲ = 20lg
Asignal

Anoise

( 10)

用不同的数据集进行了实验，结果见表 4。
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表 4 信噪比对比结果

数据集 A B C D

1 43．12 52．09 59．75 72．30

2 39．11 49．34 58．73 73．53

此外，使用 MSE ( 均方误差) 来衡量神经网络的
性能。

MSE = 20lg［
1
N∑ ( x － x

－

) 2］ ( 11)

用不同的数据集进行了实验，所得结果见表 5。
表 5 均方误差结果

数据集 A B C D

1 －42．45 －46．71 －52．41 －56．89

2 －30．48 －39．62 －42．45 －46．78

从表 2～5可以看出，改进的神经网络的平均信噪
比较传统的网络有所提高，且均方误差平均值有所降

低，这意味着改进的神经网络比传统的神经网络具有

更好的性能，从而可以得到更好的人群密度等级估计

结果。由数据集 2 的结果可知，该网络具有良好的鲁
棒性。

5 结束语
将卷积神经网络中的子采样层用离散小波变换代

替，对其权重矩阵的计算进行了优化，通过权重自适应

改善卷积神经网络在解决回归问题预处理时的振荡现

象，提高卷积神经网络卷积层与子采样层间特征图的

大小匹配。实验结果表明，采用的基于离散小波变换
的卷积神经网络与基本的卷积神经网络相比，有较好

的分类效果及较快的运算速度。
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