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基于改进 CNN 的公交车内拥挤状态识别

徐明远,崔摇 华,张立恒
(长安大学 信息工程学院,陕西 西安 710000)

摘摇 要:针对传统的视频图像处理方法对公交车内乘客拥挤状态的检测受运动阴影、动态背景及场景光照变化等因素的

影响问题,提出了一种基于改进卷积神经网络 VGG-16 的公交车内拥挤状态识别方法。 该方法在 VGG-16 的模型基础

上,优化全连接层层数,使用迁移学习共享 VGG-16 预训练模型的各层权值参数进行训练。 相对于文中的传统图像处理

方法、AlexNet 模型、GooleNet 模型以及标准 VGG-16 模型,改进的 VGG-16 模型对公交车拥挤状态的识别准确率最高,识
别精度能够达到 96. 1% 。 模型的损失值比标准 VGG-16 模型收敛得更快,模型表现得更加稳定。 实验证明:改进后的

VGG-16 模型能够更好地提取公交内拥挤状态的特征,解决公交车内拥挤状态的识别问题。
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Recognition of Crowded State in Bus Based on Improved
Convolution Neural Network

XU Ming-yuan,CUI Hua,ZHANG Li-heng
(School of Informational Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710000,China)

Abstract:Aiming at the problem that the traditional video image processing method is used to detect the crowded state of passengers in
the bus,such as motion shadow,dynamic background and scene illumination changes,a crowded bus state recognition method based on
improved convolution neural network VGG-16 is proposed. Based on the VGG-16 model,this method optimizes the number of all-con鄄
nected layers and uses the migration learning to share the weight parameters of each layer of the VGG16 pre-training model for training.
Compared with the traditional image processing methods,AlexNet model,GooleNet model and standard VGG-16 model,the improved
VGG-16 model has the highest recognition accuracy of bus congestion status,and the recognition accuracy can reach 96. 1% . The loss
value of the model converges faster than that of the standard VGG-16 model,and the model is more stable. The experiment proves that
the improved VGG-16 model can better extract the characteristics of the crowded state in the bus and solve the problem of the congestion
status in the bus.
Key words:image recognition;convolution neural network;model improvement;VGG-16;bus;crowded state

0摇 引摇 言
随着生活水平的提高,车辆成为城市居民主要的

出行手段,由此引发的道路拥堵问题困扰着许多城市。
公共交通能承载城市的大量客流,缓解城市拥堵,各地

都在大力提高公共交通对于居民出行的吸引力[1]。 而

公交公司目前缺少可靠的乘客拥挤信息识别技术,无
法根据实际的客流信息实时地调整公交车的运营策

略,尤其是乘车高峰期,公交车内极其拥挤,完全不能

满足乘客舒适出行的要求。 因此,图像处理识别技术

被应用到公交车内乘客拥挤状态的识别中来。 2012
年 Garcia-Bunster G 等改正了图像的视角,通过结合

线性回归模型和线行判别两个参数,使面积测算和计

数达到最优映射,以此来实现公交车排队乘客计数[2]。
2013 年 Daley W 等用红外技术检测公交内的乘客状

态,分析车辆和乘客的位置形状分布,解决车内乘客的

计数问题[3]。 2014 年 Mudoi D 等利用背景差分法提

取目标图像的相应区域,使用搭建的人工神经网络进

行训练,并利用结果中目标的颜色、形状特征完成乘客
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拥挤识别[4]。 以上识别方法都有着各自的不足之处,
背景差分算法会受乘客的运动阴影、车厢的动态背景

及车厢内光照变化等因素的干扰,而目标检测一般是

检测公交车内乘客的头部特征,如果乘客染发或者乘

客衣服与头发颜色相近,可能就会导致错误的判断。
目前,深度学习算法能够很好地解决图像识别的

问题[5]。 文中在国内外公交车内拥挤状态识别研究的

基础上,结合对公交车内图像拥挤特征的分析和卷积

神经网络(CNN)的研究,提出了一种基于改进 VGG-
16 网络的公交车内拥挤识别方法。 考虑到公交公司

对乘客拥挤信息识别的实际需要,建立了公交车内拥

挤图像四分类数据集,经过迁移学习的权值参数共享,
对改进后的 VGG-16 模型进行训练测试。 该方法能

较好地解决以上各个识别方法的不足,识别的结果能

使公交公司及时对乘客拥挤或将要拥挤的情况采取相

应的措施,实现智慧调度,提高公交出行的吸引力,从
根本上缓解城市交通拥堵。

1摇 卷积神经网络
受到生物学家研究的启发,计算机视觉科学家开

创性地提出了卷积神经网络模型[6]。 卷积神经网络与

普通神经网络的不同之处是卷积神经网络采用卷积层

和池化层作为特征抽取器[7]。 卷积和池化能极大地减

少模型的参数和复杂度,其基本结构如图 1 所示。

图 1摇 卷积神经网络结构

1. 1摇 卷积层

在 CNN 结构中,卷积操作通过权值共享的形式减

少了网络中参数的数量,同时增加了网络的泛化能力,
这些权重在网络中采取随机初始化的方式,在训练中

可以学习为能够检测边缘、颜色、形状的滤波器[8]。 卷

积运算的公式为:

y j = f acti(b
j + 移

i
w ij*x j) (1)

其中, x j 和 y j 是第 i 层的输入特征映射和第 j层的输出

特征映射, w ij 是卷积滤波器的权重,*表示卷积运算,
b j 和 f acti(·) 是第 j 层的偏置和激活函数。
1. 2摇 池化层

池化层是将相似的特征进行组合,池化计算卷积

输出的特征图中一个局部区域的值,通过池化操作减

少卷积层输出的特征向量,防止过拟合,同时降低了数

据表达的维度,并极大地减少模型参数数量和网络中

的计算量[9]。
常见的池化方法[10] 有:最大池化(max pooling)、

平均 池 化 ( mean pooling ) 和 概 率 池 化 ( stochastic
pooling)。 最大池化:取图像某一区域特征的最大值

作为该区域的特征。 平均池化:取图像某一区域特征

的均值作为该区域的特征。 概率池化:依据概率矩阵

的大小,对矩阵区域求加权平均。 三种池化方式如图

2 所示。
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图 2摇 三种池化方式

此外 还 有 一 些 池 化 方 式。 例 如: 重 叠 池 化

(overlapping pooling),空金字塔池化( spatial pyramid
pooling)在卷积神经网络中也具有比较稳定的特征提

取能力[9]。
1. 3摇 激活函数

为了解决实际问题,网络必须能逼近任意的分类

函数,因此就要引入非线性激活函数[11]。 常用的激活

函数包括 Sigmoid 函数、Tanh 函数和 Relu 函数。 公式

如下:

sigmoid(x) = 1
1 + ex (2)

tanh(x) = e2x - 1
e2x + 1

(3)

Relu(x) = max(x,0) 摇 (4)
Sigmoid 函数和 Tanh 函数都能够让神经网络逼

近非线性函数,解决非线性问题,但是都可能会出现梯

度消失或者梯度爆炸的情况,且计算比较复杂。 而

Relu 的优点在于计算简单,梯度稳定,也可以表现出

抑制的效果,所以文中所训练测试的网络模型均使用

Relu 函数作为激活函数。 图 3 为上述三种激活函数的

曲线图。

图 3摇 三种激活函数曲线
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2摇 改进的 VGG-16 卷积神经网络
2. 1摇 VGG-16 网络

VGGNet 在 AlexNet 的基础上探究了网络模型的

识别性能和深度的关系,在探究过程中发现较小的卷

积核和更深的网络可以明显提升模型的分类精度,使
得错误识别率明显下降。 VGGNet 使用了 3*3 的卷

积核并将模型的层数加深,两个 3*3 卷积核堆叠在一

起的视野范围相当于一个5*5的卷积核的视野,而三

个 3*3 卷积核堆叠在一起的视野范围相当于一个

7*7的卷积核,在同样的视野范围内采用 3*3 的卷积

核可以降低参数的数量[12]。 与此同时更深的网络意

味着会有更多的非线性变换,网络的学习能力会更强,
可以学习到更多的特征。 VGGNet 还采用多尺度训练

的方法,增加了训练时的数据量,防止过拟合的同时提

升了准确率[13]。 基于 VGGNet 网络结构的独特之处

以及该网络在公开数据集上的优异表现,文中选择

VGG-16 网络作为解决公交车内拥挤状态识别问题的

特征提取网络,网络结构如图 4 所示。
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图 4摇 VGG-16 网络结构

2. 2摇 改进 VGG-16 网络

为了满足对公交车内拥挤状态识别的准确性和计

算效率要求,设计了改进的 VGG-16 模型,在保证准

确率的同时降低模型的计算量。 文中构造的公交车拥

挤状态识别模型依然使用了标准 VGG-16 网络结构

的卷积层,16 个卷积层被五个池化层分隔开,输入的

公交车内乘客拥挤状态图像通过 16 个卷积层和五个

池化层的计算能提取到较为明显的特征。 模型最后的

全连接层模拟大脑的逻辑认知过程,对卷积池化层提

取的特征进行分类,得出识别标签[14-15]。 由于 VGG-
16 模型的层数和参数是为 1 000 个分类类别设计的,
其中的权重参数数量有 65 伊 106 个,且参数较大部分

分布在全连接层上,而文中要解决的问题是 4 种状态

的分类识别,不需要那么多的权重参数去参与计算,因
此,提出用 2 个全连接层替换原有的 3 个全连接层的

改进方法设计第一个全连接层的神经元为 4 096 个,
第二个全连接层即输出层的神经元个数为 4 个,降低

模型参数个数和复杂度,以提高模型识别精度和计算

效率。
3*3 conv,64

3*3 conv,64

3*3 conv,128

3*3 conv,128

3*3 conv,256

3*3 conv,256

3*3 conv,256

3*3 conv,512

3*3 conv,512

3*3 conv,512

3*3 conv,512

3*3 conv,512

3*3 conv,512

Fc,4 096

Fc,4

pool/2

pool/2

pool/2

pool/2

pool/2

图 5摇 改进 VGG-16 网络结构

设计的模型如图 5 所示。 所有卷积计算都采用

3*3大小的卷积核,卷积步长固定为 1,所有的池化操

作都采用 2*2 的最大池化,池化步长固定为 2,去除

了一层全连接层,使得卷积神经网络可以节省大量计

算和内存。 模型采用 Relu 函数作为学习特征的激活
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函数,由此可以使获得的特征更明显,从而达到更好的

分类识别效果。
2. 3摇 改进 VGG-16 网络的迁移学习

迁移学习是希望模型从大量的数据样本中学习到

比较泛化的特征,从而补充有限样本的部分特征。 在

实际场景中无法收集到所有的样本,如果只用这些有

限的样本训练模型,就会很容易发生过拟合现象,除此

之外,如果使用的网络层数较多则可能会导致前边几

层的参数很难得到更新,而通过迁移学习就可以解决

以上麻烦[16]。 VGG-16 预训练网络是通过 100 万幅

图像的 ImageNet 数据库中训练而成,拥有大量已训练

完成的参数和权重,特别是卷积层的权重参数已经能

够对图像的曲线、边缘、轮廓特征进行较为有效的特征

提取。 为避免从头训练整个网络,减少网络训练时间

和提高网络训练效率,可将在 ImageNet 上训练完成的

VGG-16 网络作为文中模型的预训练模型,通过微调

参数迁移学习的方式,将预训练的 VGG-16 模型权重

参数迁移到改进模型,利用预训练模型的参数优化各

层的模型参数,加快模型损失值的收敛速度,提高识别

精度和模型的稳定性,更好地解决公交车内拥挤状识

别问题。 迁移过程如图 6 所示。

图 6摇 VGG 迁移学习模型示意图

3摇 公交车内拥挤状态数据集
基于某市公交公司实际数据,文中建立了一个公

交车内拥挤状况图像数据集来评估模型的性能。 这些

视频数据来自公交车内的前后摄像头,从前后两个角

度俯瞰整个车厢,将其中比较清晰的视频选取出来,按
照 500 帧截取一次,共获得 15 194 张图片。 公交车内

拥挤状态如果只分为拥挤和不拥挤意义不大,无法对

即将乘车的乘客和公交车的调度人员产生实际的指导

价值,因此根据实际需要将公交车内的拥挤情况分为

state0,state1,state2和 state3四种状态。 其中,state0 表示

车内座位未坐满且车内走道大面积未占用的空车状

态;state1表示走道小部分被占用,乘客中有明显空隙

的宽松状态;state2表示走道大部分被占用但乘客中有

少量空隙的较拥挤状态;state3表示走道大部分或完全

被占用,乘客中无空隙的拥挤状态。 每张图片都是由

2 个不同的标注员独立标注的,对于相同图片的非相

同标注,需要两名标注员再进行一轮评估,才能达成最

终的标签。 最终,15 194 张原始图像被分为四类,各类

图像数量分别为 4 066 张,3 582 张,3 414 张和 4 072

张,各类状态如图 7 所示,依次为 state0,state1,state2和

state3。

图 7摇 各类状态展示图

4摇 实验及结果
4. 1摇 模型训练及实验结果

实验使用 Ubuntu16. 04 系统,i7-7700k 处理器,24
GB 内存,采用建立好的公交车内拥挤状态四分类数

据集,每一类取出 500 张作为测试样本,剩下的作为训
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练样本,将每张图片归一化到 224伊224 像素。 网络模

型训练学习率设置为 0. 01,批处理大小设为 32,最大

迭代次数为 5 000 次,使用 caffe 框架进行模型训练。
模型训练过程如图 8 和图 9 所示。

0����������������1�000�������������2�000�������������3�000�������������4�000������������5�000

图 8摇 标准 VGG-16 模型训练图

0����������������1�000�������������2�000�������������3�000�������������4�000������������5�000

图 9摇 改进 VGG-16 模型训练图

摇 摇 (1)两种模型训练的损失函数值都随着迭代次数

的增加呈现下降趋势,且下降速度越来越慢,使用改进

VGG 训练时的初始损失函数值相比于 VGG 标准模型

更小而且收敛过程中波动较小,改进的 VGG-16 最终

收敛的损失函数值更低,基本上稳定在 0. 04 附近,而
VGG 标准模型损失函数值收敛到 0. 1 左右。

(2)两种模型的训练准确率都随着迭代次数的增

加而不断上升,且上升的速度趋于平缓,最终到达一个

稳定的上限,改进后的 VGG 模型最终的训练准确率

要略高于标准模型,最终稳定在 96. 5% 左右,且曲线

波动较小,而标准模型最终稳定在 95% 左右,曲线波

动较大,模型表现不够稳定。
4. 2摇 实验对比分析

为进一步测试改进 VGG 模型的性能,选择传统

的分区域融合算法以及 AlexNet,GoogleNet 两种深层

神经网络进行对比试验。 分区域融合算法是通过人工

选定图像的目标区域,融合 HSV 颜色模型法,帧间差

分法以及纹理分析法实现公交车的分区域拥挤判断,
根据各区域的结果汇总得出乘客的拥挤状态信息。 各

方法使用事先建立好的测试集进行测试,测试集每一

类有 500 张图片,实验结果如表 1 所示。

表 1摇 文中模型与其它模型方法的识别准确率对比摇 %

方法 state0 state1 state2 state3 平均识别准确率

分区域融合算法 97. 6 71. 6 85 93. 4 86. 9

AlexNet 99. 2 81. 6 92. 2 97 92. 5

GooleNet 100 85 93. 6 96. 6 93. 8

VGG-16 100 86. 8 95. 2 98. 8 95. 2

文中改进模型 100 88. 7 96. 3 99. 4 96. 1

摇 摇 表 1 对比了不同方法各类状态的识别结果,
AlexNet、GoolgeNet、VGG-16Net 与文中改进模型 4 种

卷积神经网络模型的平均识别准确率均优于传统的分

区域融合算法,各种方法的平均识别准确率分别为
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86郾 9% ,92. 5% ,93. 8% ,95. 2% ,96. 1% 。 在对存在模

糊分类界限的 state1 和 state2 状态进型识别时,文中改

进模型比传统的分区域融合算法分别提升了 17. 1%
和 11. 3% 。 在卷积神经网络模型中,标准 VGG-16 和

改进模型的特征提取都是通过 3*3 滤波器的层层提

取,能够更加有效地提取公交车内的拥挤状态特征,识
别结果要优于 AlexNet 和 GooleNet。 由于改进 VGG
模型减少了全连接层数量,大量降低了训练参数量,因
此在识别精度上略高于标准 VGG。 从测试结果看,文
中提出的改进 VGG-16 模型比其它模型方法具有更

好的识别准确率,更适合解决公交车拥挤状态识别的

实际问题。

5摇 结束语
对公交车内拥挤识别问题进行研究,在标准 VGG-

16 网络基础上,用 2 个全连接层替换原有的 3 个全连

接层,并用 4 标签 Softmax 分类器替换原有的分类器,
利用迁移学习对建立好的公交车拥挤状态四分类数据

集进行训练和测试。
对比其它方法,改进后的 VGG 模型识别精度更

高,准确率达到 96. 1% ,且比标准 VGG 模型收敛更

快,更加稳定,能更好地解决公交车拥挤状态识别问

题。 下一步要对模型的卷积层和池化层的结构进行优

化,提高模型对于模糊分类界限 state1 和 state2 的特征

提取能力和识别精度。
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