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摘　要: 针对密集场景下人群目标尺度变化大导致识别精度不高的问题, 本文提出两种多尺度特征融合结构: 注意

力加权融合模块 (attention-weighted fusion module, AWF)和自底向上融合模块 (bottom-up fusion module, BUF). 其
中 AWF 模块引入注意力分支学习特征图的权重, 并将加权后的多层尺度特征进行叠加. 而 BUF 模块在处理特征

图时使用空洞卷积捕获更多尺度信息, 且浅层特征图采用拼接方式融合. 经过融合模块处理的特征图具有更强的表

达能力, 预测的密度图更加精准. 本文算法以 ResNet50 为骨干网络提取特征, 分别使用 AWF 和 BUF 模块进行特

征融合, 在公开数据集上进行实验. 结果显示加入 AWF模块的计数算法在 Shanghai Tech数据集上的平均绝对误

差 (MAE) 降到 45.54 (A 部分) 和 7.6 (B 部分), 均方误差 (MSE) 降到 100.28 (A 部分) 和 11.4 (B 部分), 在 UCF_
CC_50 数据集上的 MAE 和 MSE 则降至 212.42 和 323.06. 而加入 BUF 模块后的算法在 Shanghai Tech 数据集上

的 MAE 则为 51.6 (A 部分)、8.0 (B 部分), MSE 降到 102 (A 部分) 和 12.8 (B 部分), 在 UCF_CC_50 数据集上的

MAE和MSE为 242.6和 359.5. 实验结果表明, 本文提出的 AWF模块和 BUF模块都可以有效融合深层与浅层的

特征信息, 优化特征图, 提高计数精度.
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Abstract: To tackle the problem of poor recognition accuracy caused by large changes of crowd target feature in a high-
density scenario, this study proposes two kinds of multi-scale feature fusion structures: attention-weighted fusion module
(AWF) and bottom-up fusion module (BUF). The AWF module uses the attention branch to learn the weights of feature
maps, and the weighted multi-scale features are superposed finally. The BUF module uses dilated convolution to obtain
more scale information during feature processing, and the shallow feature maps are merged by stitching. The processed
feature map has stronger expressive ability, and the predicted density map is more accurate. Taking ResNet50 as the
backbone network for feature extraction, the algorithm presented in this study uses AWF and BUF modules for feature
fusion respectively, and experiments are conducted on public datasets. The results show that the crowd counting algorithm
with the AWF module can reduce the mean absolute error (MAE) to 45.54 (part A) and 7.6 (part B) and the mean square
error (MSE) to 100.28 (part A) and 11.4 (part B) on the Shanghai Tech dataset. On the UCF_CC_50 dataset, the MAE and
MSE are decreased to 212.42 and 323.06, respectively. Regarding the algorithm with the BUF module, the MAE is
reduced to 51.6 (part A) and 8.0 (part B), and the MSE is decreased to 102 (part A) and 12.8 (part B) on the Shanghai
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Tech dataset. On the UCF_CC_50 dataset, the MAE and MSE are decreased to 242.6 and 359.5, respectively. Experiments
indicate that the AWF module and BUF module can both effectively integrate deep and shallow feature information, thus
able to optimize feature maps and improve counting accuracy.
Key words: crowd counting; multi-scale information; feature fusion; attention-weighted fusion; dilated convolution

 
 

人群计数作为计算机视觉领域下的一个重要分支,
其目的是通过算法自动统计出场景中的行人数量, 在
视频监控、安防等领域有广泛应用. 尤其是在商场、

车站、景点等公共场所, 进行实时的人流量统计有助

于对拥挤情况的分析和异常状况的监测.
早期的人群计数算法基于目标检测进行统计, 但

其精度较差, 尤其是高密度区域, 人头目标范围小导致

目标检测变得困难, 因此基于目标检测计数很快被弃

用. 后来出现数量回归的方法, 但该类方法不能体现人

群目标的分布情况, 且计数精度并无太大提升. 直到密

度图的提出给人群计数算法提供了新的思路, 该类型

算法通过预测图像的密度图来统计人数, 模型学习的

是图像特征到密度图的映射. 相比直接回归人群数量

和基于目标检测进行统计的方法, 基于密度图的计数

算法不仅能直观体现目标的分布情况, 统计精度也有

很大提高, 是现在人群计数领域的主流方法.
高质量真实密度图的生成和合理的网络结构设计

是提高基于密度图的计数算法精度的关键. 真实密度

图的制作大多采用高斯自适应核滤波, 计数网络的结

构设计则有多种方式, 按特征提取分支的数量可以分

为多列网络和单列网络. 多列网络利用多条并行分支

提取不同尺度的特征信息, 最后汇聚多个特征, 共同预

测密度图. 单列网络则只使用一条分支进行特征提取

和密度图的预测, 模型结构层次更深, 提取的语义特征

更高级. 多列网络存在冗余特征的缺陷, 因为各分支的

结构往往相似度高, 不易控制参数让其产生差异大的

多尺度特征. 单列网络虽然能提取更高级的深层语义

特征, 但浅层的特征信息在传输过程中丢失, 没有得到

充分利用.
针对以上两种结构存在的问题, 本文提出以单列

结构 ResNet50[1] 为特征提取器, 基于注意力加权融合

(AWF)结构与自底向上融合 (BUF)模块为融合层的人

群计数算法. ResNet50 网络采用跳跃连接方式使浅层

信息能跨层传输到深层特征, 从而避免了低层特征的

信息丢失. 本文算法从 ResNet50中抽取 3个特征尺度

变化较大的层, 作为多尺度图像特征的低级表达, 然后

送入融合层进一步叠加特征, 最后进行密度图的预测.
其中 AWF模块使用 3个分支处理不同层特征图, 在处

理特征图时引入注意力支路学习特征图权重, 加强特

征表达, 3个分支处理后的特征图逐层融合作为最终特

征图, 融合方式为逐元素相加. BUF模块在 AWF的基

础上进行删减, 它从浅层依次与相邻层融合, 在最后一

层使用一个注意力层加权融合. BUF 在处理浅层特征

时使用了空洞卷积, 目的是在更大的感受野上学习到

更多的特征信息. BUF 的两个大尺度的浅层特征采用

通道拼接的方式融合, 而 AWF模块是深层特征依次与

浅层进行逐元素相加. 在公开数据集上的实验表明, 本
文提出的 ResNet50+AWF和 ResNet50+BUF都可以显

著提高人群计数精度, 并具有更强的鲁棒性. 

1   相关工作

人群计数算法可以分为基于检测和基于回归两大

类. 基于检测的计数原理是采用目标检测算法识别并

定位人体目标, 最后统计检测到的目标数量, 如 Topkaya
等[2] 利用聚类检测识别行人进行数目统计、Li等[3] 通

过背景分割检测出图像中的人头和人体肩部来估计人

群数量. 随着深度学习的兴起, 目标检测领域出现了很

多高效快速的检测算法如 RCNN 系列[4]、YOLO 系

列[5]. 这些检测算法在通用目标检测任务上表现良好,
但是由于人群计数任务中存在遮挡、场景复杂和人体

姿态变化大等问题, 这类目标检测模型在人群计数任

务上的表现很差, 因此近些年已经很少采用目标检测

算法进行人群计数.
基于回归的人群计数方法可以分为数量回归和密

度图回归, 前者是让模型直接学习图像特征到人群数

量的映射, 即输入一张图像, 模型直接输出图像中的人

数, 如 IDREES等[6] 使用 SIFT特征和频域分析对极度

密集场景进行分块回归来估计人群数量、Chan 等[7]

使用泊松贝叶斯回归算法直接计算人群数量. 基于数

量回归方法的思路通常是先提取如 HOG、SIFT、LBP
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等可以表征图像信息的特征, 然后通过线性回归或高

斯回归等方法学习特征到数量的映射. 基于数量回归

的方法可以解决场景中人群遮挡的问题, 但是忽略了

空间信息, 模型的输出只有人数, 不能体现图像中人群

的分布情况, 现在也基本不再使用该类方法.
基于密度图回归的方法由 Lempitsky[8] 在 2010年

提出, 该类方法的思想是使用密度图作为图像中人群

的分布表示. 密度图是一张与原始图像尺寸一致的单

通道图像, 其特点是在非人头目标位置的像素值为 0,
人头目标位置的像素值之和为目标个数. 该类算法模

型学习的是从图像到密度图的映射关系, 而非图像到

人数的映射, 其普遍思路是采用卷积神经网络 (CNN)
提取高级图像特征, 然后解码得到图像密度图, 最后对

密度图进行积分得到目标数量. 最具代表性的密度图

估计方法是 Zhang等[9] 在 2016年提出的MCNN网络,
该网络采用 3个不同卷积核大小的分支结构提取不同

尺度的特征信息, 最后按通道拼接各个分支的特征图,
送入卷积层预测最终的密度图. 基于密度图的计数方

法的缺陷是多尺度检测, 由于场景中的人群目标近大

远小, 密集区域遮挡严重, 算法很难同时在高密度和低

密度区域上取得较好结果.
为了解决多尺度检测的问题, MCNN 的思想是用

不同分支提取信息, 由于各分支的差异仅在卷积核大

小上, 提取的特征冗余较多, 融合后的特征并不能较好

地代表多尺度信息, 因此效果不太理想, 但其多列分支

提取多层特征的思想影响了后续很多工作的发展. 另
一种进行多尺度检测的思路是使用密度级别分类器将

图像区域划分密度等级, 对不同等级的区域使用不同

模块处理. 如 Sam 等[10] 提出 Switch CNN 将人群密度

定义为高低中 3个级别, 图像被分为不同小块, 各块根

据其密度级别送入相应网络进行处理. Oñoro-Rubio
等[11] 则是将输入图像转换为图像金字塔, 金字塔的各

层对应着不同尺度的图像输入, 分别送入网络提取多

尺度特征. 但密度级别分类算法存在级别定义不明、

计算量大、分类器精度难以把控等问题.
最近一些研究着重设计特殊的网络结构来提升网

络性能, 如 Babu等[12] 提出的 TDF-CNN采用一种自下

而上和自上而下交叉的特殊结构来获取更精确的特征

图. Li 等[13] 提出的 CSRNet 使用了多层空洞卷积以加

强特征图的表达能力. Zhang等[14] 采用注意力机制, 其
设计的 RA-Net 叠加全局注意力特征与局部注意力特

征, 并提出拼接、相加和卷积 3种融合方式. Guo等[15]

提出的 DADNet在网络中引入空洞卷积、可形变卷积

与注意力机制, 网络结构更加复杂, 计数精度有一定

提升.
针对多尺度问题, 本文从特征融合角度出发, 设计

了两种特殊融合结构, 基于注意力加权融合 (AWF) 模
块与自底向上融合 (BUF)模块. AWF模块采用多分支

并行融合的方式汇聚不同层次的特征, 相比单分支网

络能捕捉到更多的信息, 为了避免多层分支信息的冗

余, 采用注意力机制为每层特征分配权重, 从而提高特

征图的精度. BUF 模块中将不同尺度的特征信息逐层

融合. 为了避免浅层信息丢失, BUF模块引入空洞卷积

增强特征表达能力, 同时在最后一层使用注意力分支

学习特征权重, 进一步改善特征图. 因此, 相比其他多

分支结构或单分支网络, AWF 和 BUF 模块的引入可

以获取更高效的特征图, 降低密度图的预测误差. 在各

个公开人群数据集上进行实验, 与未加入融合模块的

网络和其他的人群计数算法进行对比, 结果表明, 本文

提出的注意力加权融合方式确实可以进一步提升网络

性能, 降低计数误差. 

2   网络模型设计

如图 1 所示, 本文设计人群算法的整体架构由骨

干网络、融合模块和解码模块 3 部分构成. 算法使用

骨干网络提取多尺度图像特征, 然后将不同层次的输

出特征送入融合模块进行处理, 解码模块则负责最终

密度图的预测, 密度图的积分值即为预测人数.
 

骨干网络 融合模块

解码模块

 
图 1    算法结构

 

骨干网络是网络的特征提取部分, 通常选取一些

基础神经网络结构. 该部分提取的是较为浅层的图像

特征, 因此本文在骨干网络后面增加了融合模块, 其作

用是将浅层特征进一步融合, 融合后的特征图具有更

强的特征表达能力. 但融合特征图是一个多通道的特

征图, 同时它的分辨率远远小于输入图像, 所以最后将
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融合特征图送入解码模块进行降维和分辨率的放大,
最终得到一个与输入图像分辨率相同的单通道密度图. 

2.1   骨干网络

多列卷积网络存在训练困难和特征图冗余大的问

题, 而单列卷积网络在人群计数任务上的有效性已经

在 CSRNet模型上得到证实, CSRNet以经典的单列卷

积网络 VGG[16] 为骨干提取特征, 使用空洞卷积作为解

码器就能超越大多数多列网络的性能. 但 VGG完全由

卷积-池化-激活模块顺序叠加, 在较深的特征层上会忽

视掉很多浅层信息, 因此本文选取引入跨层连接方式

的 ResNet50为骨干网络.
ResNet 网络的基本结构是残差块, 其特点是浅层

信息通过跨层连接方式直接叠加到主干分支的输出上.
具体连接方式如图 2, 输入为 x, 主干支路输出为 F(x),
则整个残差块的输出为 y=F(x)+x. 残差块的特殊连接

方式可以让网络在较深层中保留浅层特征, 解决网络

过深时梯度消失导致网络性能退化的问题.
 

Conv layer

x

F(x)

y=F(x)+x 
图 2    残差块

 

ResNet 可以看作多个残差块串联的网络, 根据卷

积层和全连接层的个数进行不同的配置. 本文使用的

是 ResNet50, 它的各层参数原始配置如表 1 所示, 其
中 n×Residual 层表示 n 个残差块的串联, 每个残差块

的主干支路是 3 个参数不一的卷积层. ResNet50 分为

6 个部分, 除去头尾的卷积池化和全连接层, 中间 4 部

分由重复次数不一的残差块串联组成, 各层残差块的

重复次数分别是 3、4、6、3, 表 1 中的网络输入图像

尺寸设置为 256×256, output列表示每一层的特征图输

出大小.
原始 ResNet50是分类模型, 因此网络最后一层采

用了全连接层和 Softmax 函数预测类别输出, 而在人

群计数网络中需要的输出是特征图而非类别, 故删除

最后的全连接层和激活函数, 同时为了提取不同层次

级别的特征信息, 本文抽取出网络中 layer2、layer3、
layer4的输出作为 3层初级图像特征送入融合模块, 各
层的输出尺寸可以通过各层的卷积核步长控制.

最终采用作为特征提取模块的 ResNet50 结构如

图 3所示, 原始 ResNet50配置中的 layer4输出特征图

分辨率太小, 因此将 layer2 中 3×3 卷积核的步长大小

修改为 1, 最终输出特征图的形状格式为 512×64×64、
1024×32×32和 1024×16×16.
 

表 1     ResNet50的各层参数配置
 

layer type filters kernel size output

layer0
Convolutional 64 7×7 128×128
Max pool — 3×3 64×64

layer1 3×Residual
64 1×1

64×6464 3×3
256 1×1

layer2 4×Residual
128 1×1

32×32128 3×3
512 1×1

layer3 6×Residual
256 1×1

16×16256 3×3
1024 1×1

layer4 3×Residual
512 1×1

8×8512 3×3
2048 1×1

layer5 Average pool, full-connect, Softmax 1×1
 
  

2.2   注意力加权融合模块

从骨干网络中提取出 3 个层级的特征图后, 对多

层特征的处理通常有两种方法: 先各自预测一个输出,
然后整合不同级别的输出结果; 先融合各层特征然后

进行预测输出. 本文设计的融合模块都采用第二种方

法, 将提取到的不同层级特征送入一个融合模块后再

进行预测.
本文设计的第一种融合模块为注意力加权融合,

结构如图 4 所示, 其中 Conv2D 表示特征图的处理部

分, 由卷积层和 SE 模块[17] 串联而成, Up 表示双线性

上采样.
AWF 模块的输入是 3 个尺寸和通道数都不同的

特征图, 每个特征图送入对应的处理分支, 3 个分支的

输出特征图逐次叠加. 每个处理分支由两列 (1×1卷积) →
(BN 层 )→(3×3 卷积 )  →(BN 层 )→(1×1 卷积 )  →
(BN 层)→(ReLU 激活层) →(SE 模块) 的串联结构组

成. 其中一列输出为多通道, 另一列为注意力分支, 输
出为单通道, 将两列特征图相乘后作为该分支的输出.

SE 模块如图 5 所示, 它的作用是在特征图通道数
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较多的层中调整通道权重, SE 模块使用额外一个分支

学习每个通道的权重对原始特征图按通道进行重新组

合. 融合结构中使用了两次上采样层, 目的是便于相邻

层特征图叠加. 各层特征经过各自分支处理后进行叠

加的方式是按元素相加, 融合后的特征图尺寸和浅层

较大的特征图尺寸相同, 即 64×64, 通道数为 512.
 

conv1 conv2 conv3

Res

conv

max pool

3×Res 4×Res 6×Res 4×Res

layer1 layer2 layer3 layer4
256×256

512×64×64

1024×32×32

2048×16×16

 

图 3    特征提取模块
 

 

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Up

Up

 
图 4    注意力加权融合

 

1×1×C 1×1×C

C×H×W C×H×W 
图 5    SE模块

注意力加权融合结构在处理输入特征图时引入一

个与主列结构类似的注意力分支, 目的是学习特征图

的权重映射. 通过为特征图逐像素分配权重的方式, 实
现对信息的聚焦, 权重系数大小体现该位置特征的重

要程度, 让模型更关注人群目标区域, 而不是图像背景

等无关区域, 因此加权融合后的特征具有更强的表达

能力. 

2.3   自底向上融合模块

AWF 模块的处理方式是各层级的输入特征分别

进行优化再进行相加融合, 本文设计的另一种融合模

块, 自底向上融合 (BUF) 模块则按照由浅到深的顺序

依次融合 3 个特征, 其具体结构如图 6 所示. f1、f2、
f3分别是 ResNet50中的 layer2、layer3和 layer4输出,
f1 通过一个卷积块处理后与 f2 按通道方向进行拼接,
再进行卷积运算得到 f4. f3 与 f4 通过加权叠加, 权重

系数 a1为 f3卷积输出的单通道特征值.
和 AWF 模块中的卷积类似, 各个 conv 块由 (1×1

卷积) →(BN层)→(3×3卷积) →(BN层)→(1×1卷积) →
(BN层)→(ReLU激活层)的串联结构构成, 1×1卷积作

用是通道变换, 3×3 卷积负责降采样和特征学习. f1、
f2、f3本身是骨干网络的不同层级输出, 如果采用普通

卷积运算后拼接, 可能产生较多的冗余, 因此 3×3部分

采用的是空洞率为 2 的空洞卷积, 目的是在更大的感

受野上获取更多的特征信息. 另外 f3和 f4叠加时只使

用一个卷积块学习特征权重, 而不是分别学习权重系
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output = a1
∗ f3+ (1−a1)∗ f4

数, 目的是减少参数量. f3 和 f4 共用权重系数, 最终输

出 , 其尺寸和输入的深层特

征图尺寸相同, 是 16×16, 通道数为 2048.
 

Element-wise

addition

Element-wise

multiplication

conv

output

a1

cat conv

conv
1−a1

f1

f2

f3

f4

 
图 6    自底向上融合

 

BUF 模块使用空洞卷积, 在不增加参数量的情况

下能捕获更多上下文信息, 减少传输过程中的浅层信

息丢失, 同时只在最后一层使用卷积层学习特征图权

重, 相比 AWF使用多个分支学习权重的方法, BUF具

有更小的参数量, 结构更加简洁. 

2.4   解码模块

多尺度特征经过 AWF 模块或 BUF 模块融合, 最
后进入解码模块预测图像密度图.

解码模块的结构如图 7所示, 输入 f 是融合后的特

征图, 经过两个 conv 层和上采样层 Up 后输出最终的

密度图. conv层的作用是降低特征通道数, 由 1×1卷积

和 ReLU 激活函数构成. Up 层是对特征图进行双线性

插值, 使输出密度图的分辨率与输入图像一致.
 

conv Up 密度图conv

f

 
图 7    解码模块

  

3   实验分析 

3.1   密度图标签

人群计数数据集的标注是对图像中人头中心坐标

的点标注, 实验需要预先将数据集的点标签转换为密

度图标签. 本文采用自适应高斯核滤波器对坐标点位

置进行处理, 假设一个人头大小是 3×3像素, 如图 8(a)
所示. 使用滤波模糊后的密度图如图 8(b), 各个像素点

的概率值之和为 1, 对整张图的所有人头区域进行滤

波, 即可得到完整图像的密度图标签.
 

0.011 3

0.083 8

0.011 3

0.083 8

0.619 3

0.083 8 

0.011 3

0.083 8

0.011 3

0

0

0

0

1

0

0

0

0

(a) 单个人头中心位置 (b) 单个人头中心的密度图 
图 8    高斯滤波器生成密度图标签

 

xi

δ(x− xi)

H(x) =
N∑

i=1

δ(x− xi)

像素位置 处存在人头, 则点标签的对应处为 1,
可以用脉冲函数 表示, 一张图的人头数量是 N,

那么图像可以表示为 .

Gσ = exp
(

x− xi

2σ

)
σ = βd̄ β = 0.3 d̄

F(x) = H(x)∗Gσ

选择自适应高斯核滤波器 , 其中

方差 , 超参数 ,  表示位置的 k 个邻近人

头点的平均距离, 即根据目标之间的密集程度自动调

整方差大小, 从而生成不同的高斯模板. 高斯滤波后的

密度图为 , 对其积分就可得到图像中的

人头数量. 

3.2   损失函数

损失函数用于衡量网络输出与真实标签之间的误

差, 本文采用的是欧几里得距离损失 Le 与密度一致性

损失 Lc
[18] 加权求和作为网络整体损失函数, 其计算公

式如下.

L = Le+λLc (1)

λ其中, 系数 是常数, 通常取 100, 两种损失的表达式分

别如式 (2)和式 (3)所示.

Le =
1
N

N∑
i=1

∥∥∥∥F
(
Xi,Θ

)
−Gti

∥∥∥∥2
(2)

Lc =
1
N

N∑
i=1

s∑
j=1

1
k2

j

∥∥∥∥Pavg
(
F

(
Xi,Θ

))
−Pavg

(
Gti

)∥∥∥∥
1

(3)

F
(
Xi,Θ

)
其中, N 表示数据集中的图像数量,  表示图像

Xi 的预测密度图, Gti 表示该图像的真实密度图, s 表示

尺度级别数, Pavg 表示平均池化操作, k 表示池化后的
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输出大小. Le 损失逐像素计算预测密度图与真实密度

图的误差, 是像素级的误差. 密度一致性损失衡量的则

是局部区域的误差, 其比较的是将池化后的特征图差

异. 文中设置了 3个尺度级别, 即 s=3, 平均池化的输出

尺寸依次是 1×1、2×2和 4×4. 

3.3   评价指标

对模型的性能评价采用平均绝对误差 MAE 和均

方误差 MSE 两个指标, 其计算公式如下:

MAE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣zi− z′i
∣∣∣ (4)

MSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

∣∣∣zi− z′i
∣∣∣2 (5)

其中, N 表示测试的图片数量, zi 表示预测的人数, zi'表
示该图像的实际人数. MAE 即在测试集上预测的人数

与实际人数的平均误差, 反映了模型的准确性. MSE 则

是度量预测人数与实际人数的偏离程度, 可以反映模

型的鲁棒性. 两个指标值都是越低越好. 

3.4   实验结果

为了验证算法的有效性, 本文选择了公开数据集

Shanghai Tech[9] 和 UCF_CC_50[6] 作为实验数据, 数据

集信息如表 2 所示, 其中 Shanghai Tech 数据集分为

A、B 两部分. A 部分 (SHHA) 图像分辨率不统一, 场
景人群密度较大 ,  B 部分 (SHHB) 图像分辨率均为

768×1024, 人群密度较低. UCF_CC_50 的图像数量较

少, 但图像分辨率不统一, 人群密度极大.
 

表 2     数据集信息
 

数据集 图片数量 总人数 平均

SHHA 482 241 677 501
SHHB 716 88 488 123

UCF_CC_50 50 63 974 1 279
 
 

3 个数据集涵盖了低分辨率、高分辨率、低人群

密度和高人群密度场景图像, 能够较好评估算法的性

能. Shanghai Tech数据集已经划分好训练集和测试集,
其中 SHHA 中的训练集共 300 张图像, 测试集 182 张

图像, SHHB 的训练集和测试集图像数分别是 400 和

316. 而 UCFCC_50 仅为 50 张零散图像, 为了便于对

比, 采用业界通用的交叉验证划分方法, 即每次选择不

同的 10 张图像作测试集, 剩余图像作训练集, 将 5 次

的测试结果均值作为最终的测试结果.
实验环境基于 Ubuntu  18 .04 操作系统 ,  采用

PyTorch 深度学习框架, CPU 和 GPU 配置为 Intel(R)
Xeon(R) Silver 4116 和 NVIDIA Tesla K80.

在数据处理阶段, 本文使用了分块训练. 具体操作

是使用滑窗法裁剪数据集, 并在裁剪过程中进行随机

翻转扩充训练集. 裁剪和翻转操作可以扩大数据集并

让训练集的图像分辨率相同, 方便训练. 训练完成后,
在模型性能测试阶段, 对测试集上的图像也进行裁剪,
最后叠加各块的密度图结果.

另外, 对于训练集和测试集都进行了归一化处理,
即先计算整个数据集图像的均值和方差, 按照该均值

和方差对每张图像进行归一化处理, 再送入网络训练

和测试. 由于高斯滤波器生成的密度图的像素值很小,
范围 0–1. 如果直接进行训练, 很容易出现梯度弥散现

象, 因此实验中对数据集的密度图标签进行等比例放

大, 放大系数为 100.
融合算法的骨干网络部分是 ResNet50, 在初次训

练时的初始化为采用预训练权重初始化. 预训练权重

可以加快网络收敛, 减少训练时间. 而网络的后半部分

是自定义的融合结构和解码模块, 采用的初始化方式

是 kaiming初始化和 0初始化方式, 其中卷积核初始化

是 kaiming 初始化, 其余层如 BN 层等采用 0 初始化.
训练初始学习率为 0.000 1, 衰减方式为按轮次衰减, 每
隔 10 轮学习率衰减为上一次的 0.95 倍, 总训练轮数

为 500轮, 优化损失采用 Adam算法.
为了验证本文算法的有效性, 实验中与近年的不

同类型网络进行对比, 在各个数据集上的测试结果如

表 3所示. 其中MCNN是多列网络, 各列由简化的 VGG
结构组成; MSCNN[19] 则是由若干个多列结构 Inception
模块串联而成; RANet 以 Hourglass 结构[20] 为特征提

取器; CSRNet 和 PACNN[21] 是以 VGG 为骨干的单列

计数网络; DUBNet[22] 是基于 ResNet50的多输出网络.
实验中对比的模型基本涵盖了当前人群计数领域的各

种类型方法, 结果较为客观全面.
从表 3可以看出, 相对其他方法, 引入融合模块的

算法在高低密度场景下都有较好表现. 在 SHHA 和

SHHB 数据集上, 引入 AWF 模块后的 MAE 和 MSE
都达到最优. 在高密度的 UCF_CC_50 上, MAE 降低

到 212, 超过其他算法. 同时 AWF 模块在 Shanghai
Tech数据集上的误差略优于 BUF模块, 但在 UCF_CC_
50 数据集上 AWF 和 BUF 的误差相差较大, 整体而言

AWF模块性能更优.
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表 3     实验结果对比
 

方法
SHHA SHHB UCF_CC_50

MAE MSE MAE MSE MAE MSE
MCNN[2016] 110.2 173.2 26.4 41.3 377.6 509.1
MSCNN[2017] 83.8 127.4 17.7 30.2 363.7 468.4
CSRNet[2018] 68.2 115.0 10.6 16.0 266.1 397.5
RANet[2019] 59.4 102.0 7.9 12.9 239.8 319.4
PACNN[2019] 66.3 106.4 8.9 13.5 267.9 357.8
DUBNet[2020] 64.6 106.8 7.7 12.5 243.8 329.3
ResNet50+AWF 45.539 100.283 7.6 11.4 212.42 323.06
ResNet50+BUF 51.6 102.0 8.0 12.8 242.6 359.5

 
 

图 9 和图 10 分别展示了两种算法在各个数据集

上的预测结果, 其中图 9表示引入 AWF模块的计数算

法, 第 1行是 3个数据集中的原始图像, 第 2行表示对

应的真实密度图和标记人数, 第 3行表示预测结果, 第
4 行是预测密度图与原始图像叠加的结果比较. 图 10
表示使用 BUF 模块的结果, 3 张测试的图像和图 9 相

同, 因此图 10 只显示了引入 BUF 的模型预测密度图

与其在原始图像上的叠加效果. 从图 9和图 10的结果

可以看出, 在 3个数据集上, 两种模型都能取得较好的

预测效果.
 

 

(e) gt_count=72.0

(h) es_count=73.9

(f) gt_count=890

(i) es_count=934.03

(a) SHHA 测试图片 (b) SHHB 测试图片 (c) UCF_CC_50 测试图片

(j) 在 SHHA 上
密度图叠加

(k) 在 SHHB 上
密度图叠加

(l) UCF_CC_50

密度图叠加

(d) gt_count=1 140

(g) es_count=1 169.2

 
图 9    AWF模块测试图片结果

  

3.5   消融实验

为进一步测试 AWF和 BUF结构的性能, 在 SHHA

数据集上进行消融实验. 选取人群计数领域常用的骨

干结构 VGG16, 在其基础上加入 AWF 和 BUF 模块,
对比 ResNet50 进行实验. 各种模型的解码模块与第

3.4节实验中的设置相同, 各自测试结果如表 4所示.
 

 

(d) 密度图叠加结果

(b) et_count=71.5

(e) 密度图叠加结果

(c) et_count=664

(f) 密度图叠加结果

(a) et_count=1 175

 
图 10    BUF模块测试图片结果

 
 

表 4     消融实验
 

方法 MAE MSE
VGG16 72.6 116.9

VGG16+AWF 64.2 109.6
VGG16 + BUF 66.4 115.2
ResNet50 54.9 105.4

ResNet50+AWF 45.539 100.283
ResNet50 + BUF 51.6 102.0

 
 

ResNet50 在 SHHA 数据集上的 MAE 可以达到

54.9, 误差低于 VGG16的 72.6, 表明 ResNet50的效果

优于 VGG16, 可见使用了残差块的 ResNet50 能够更

好的提取网络特征. 而两种网络在加入 AWF 模块和

BUF 模块后的 MAE 均有 8~10 的提升, 表明两种模块

对多层特征的复用是有效的, AWF 和 BUF 可以灵活

嵌入各种骨干网络, 融合多尺度特征, 提升网络性能,
其中 AWF的结构比 BUF更复杂, 参数量更大, 但效果

更好. 

4   结语

本文针对人群计数网络在密集场景下检测困难,
多尺度信息利用不足等问题, 提出两种多尺度特征图

融合方式: 注意力加权融合 AWF与自底向上融合 BUF.
AWF 模块在特征图处理过程中引入注意力分支学习

特征图权重, 加权后的特征图再进行逐层叠加融合.
BUF 模块由浅到深依次融合多层特征, 较浅的两层特

征处理后按照通道顺序拼接, 然后与最深层的特征进
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行加权融合. 在几个公开数据集上进行实验, 结果表明

两种融合结构都能有效提高网络性能. 以 ResNet50为
骨干网络, AWF为融合层的人群计数算法在 Shanghai
Tech 数据集上的绝对误差降低到 45.539 和 7.6, 均方

误差降低至 100.283 和 11.4, 远超其他计数网络. 在高

密度的 UCF_CC_50数据集上, MAE 降低至 212.42, 优
于其他算法 ,  引入 BUF 融合层的算法效果略差于

AWF, 但相对现有方法仍有较大提升. 在 SHHA 数据

集上的消融实验表明两种模块的有效性, 它们不仅可

以嵌入 ResNet50, 在其他骨干网络中嵌入也可以实现

降低计数误差的效果.
AWF 和 BUF 模块的有效性证明了从特征融合的

角度来设计网络结构对人群计数算法性能的提升是有

效的, 但新模块的加入带来了参数量的增长. 在未来的

工作中, 本文将进一步研究更高效的改进方式, 设计更

轻量高效的即插即用模块.
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