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摘　要: 本文关注室内人群计数这一具有挑战性的任务. 在室内场景中, 人们经常聚集在一起并在有限空间内执行

相似的任务. 因此, 室内人群的大多数行为都非常相似. 获取全局感受野并找出室内人群特征中的相似性是很重要

的. 本文设计了一种循环卷积网络, 该网络结合了卷积神经网络和 Transformer的优势, 以获取人群特征的局部和全

局相关性. 与基于 Transformer的方法相比, 采用了更简单且高效的循环卷积模块. 此外, 提出了一种逆变换贝叶斯

损失函数, 该函数适用于具有大尺度变化的稀疏和拥挤的室内场景. 最后, 为了减轻标注偏差问题的影响, 提出了一

种标签扩散策略来扩大标注区域, 假设每个原始标注点的相邻像素也有一定概率成为头部中心. 在 Class A、Class B、
Canteen 和 Mall 数据集上与次优方法相比, MAE/RMSE 分别提高了 4.1%/4.4%、5.8%/8.0%、3.9%/1.6% 和

3.9%/1.6%.
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Abstract: This study focuses on the challenging task of indoor crowd counting. In indoor scenes, people often get
together and perform similar tasks in constrained spaces. As most behaviors of indoor crowds are consequently quite
similar, it is important to acquire a global receptive field and identify similarities in indoor crowd features. To address this
problem, this study designs a circular convolution network, which combines the advantages of convolution neural
networks and Transformer, to obtain both local and global correlations of the crowd features. Compared with the
Transformer-based methods, this network adopts a much simpler and more efficient circular convolutional module.
Moreover, a novel inverse-transform Bayesian loss function, which suits both sparse and crowded indoor scenes with
large-scale variations, is proposed. Finally, to alleviate the influence of the annotation deviation, a label diffusion strategy
that expands annotation areas by assuming adjacent pixels of each original annotation point may also potentially represent
head centers. Compared with the second-best method on Class A, Class B, Canteen, and Mall datasets, this method
improves MAE/RMSE by 4.1%/4.4%, 5.8%/8.0%, 3.9%/1.6%, and 3.9%/1.6%, respectively.
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目前大多数基于深度学习的人群计数方法主要关

注室外场景. 然而, 室内人群计数同样具有巨大应用需

求, 例如在公共安全, 客流管理和提升运输效率等方面.
Ling 等人[1]总结了室内和室外场景在人群计数特征上

的差异. 室内场景是一个相对概念, 其特点是人们通常

聚集在有限空间内执行类似的任务, 人群移动较少, 人
数变化缓慢, 如图 1(a) 和 (b) 所示, 分别为教室和食堂

里的学生. 根据室内人群的这些特征, 可以得出结论:
大多数人群的行为非常相似. 因此, 用于捕捉人群特征

相似性的全局感受野显得尤为重要. 然而, 传统的卷积

神经网络 (CNN) 方法通常缺乏全局感受野. 虽然基于

vision Transformer (ViT)[2]的方法可以在图像块之间实

现全局感知, 但其计算复杂度高且需要大量训练数据.
受 ParC-Net[3]启发, 本文设计了一个简单的循环卷积网

络, 既能提取局部和全局特征, 又易于训练.
 
 

(a) 教室 (b) 食堂 (c) 草坪 (d) 道路 
图 1    室内场景和室外场景中的人群

 

传统的室外人群计数方法[4,5]通常通过高斯函数对

标注点进行处理, 从而生成 ground-truth 密度图, 并采

用均方误差 (MSE) 损失进行监督训练. 在密集区域

(图 1(c), 草坪上的人群[6]), 每个标注点处的高斯核通常

采用自适应的设置方法, 即与其到 k 个最近邻标注点

的平均距离有关; 在尺度变化较小的区域 (图 1(d), 道
路上的人群[7]), 高斯核则简单设为固定值. 然而, 在一

些人数稀少的室内场景 (图 1(b)) 中, k 个 (如 3 个) 最
近邻距离太远甚至无法找到. 因此, 自适应高斯核的方

法表现不佳. 此外, 室内场景的图片通常从较近距离以

较低的俯视角度拍摄, 这容易产生较大的尺度变化 (图 1
(a) 和 (b)), 使得固定高斯核不适用. 因此, 固定或自适

应高斯密度图都不能很好地处理室内场景.
由于 Ma 等人 [8]指出, 基于假设的高斯核而获得

的密度图是不准确的, 甚至存在错误. 因此, 放弃生成

高斯密度图可能更合理. Ma等人[8]提出了一个基于点

监督而非密度图监督的密度贡献概率模型来解决上

述问题. 然而, 其似然函数仍依赖于高斯函数, 而根据

经验设定的固定方差使其难以有效处理大尺度变化.
受 Liang等人[9]采用焦点逆距离变换方法进行人群定

位的启发, 本文提出一种逆变换贝叶斯损失函数. 该
方法完全摒弃了高斯核, 适用于具有大尺度变化的稀

疏场景, 而这一特点在室内场景中很常见.
由于头部中心是由人工标记的, 标注偏差是不可

避免的. 因此, 为防止计数结果受到偏差影响, 本文还

提出了一种标签扩散策略, 考虑了每个原始标注点的

周围像素作为真实头部中心的可能性. 本文的代码可

在 https://github.com/gyx-lyw/CIL中获取.
本文的主要贡献总结如下.
1) 设计了具有全局感受野的循环卷积网络, 其结

合了 CNN和 Transformer的优势.
2) 提出了一种基于点监督的损失函数, 消除了为

室内人群计数任务选择高斯核的必要性.
3) 提出了一种标签扩散策略, 提高了对标注偏差

的鲁棒性. 大量实验表明, 所提方法在所有室内数据集

上都达到了先进的计数性能. 

1   相关工作 

1.1   室内人群计数

早期的室内人群计数方法致力于设计头部检测

器[10,11]或头肩检测器[12,13]. 例如, Luo 等人[12]首先通过

检测对人群进行分割并移除背景, 然后基于 K-means

聚类估计人数. 然而, 当人群严重遮挡时, 这种方法表

现不佳. DigCrowd[14]利用图像中的深度信息区分近景

和远景区域, 并在近景区域采用检测方法, 而在远景区

域采用密度图回归方法. DecideNet[15]则从基于检测和

回归的密度图中选择合适的估计. Ling 等人[1]提出了

一种弱监督方法, 仅使用人群的数量信息作为监督. 该

方法通过结合 L2,1 范数的高斯混合标签分布来建模人

数标注的不确定性. 然而, 由于未使用深度学习方法,

无法直接应用于带有头部点标注的人群数据集. 

1.2   室外人群计数

目前大多数方法将室外人群计数任务转化为密度

图回归, 主要集中于增强 CNN 的多尺度特征提取能

力. 例如多列 CNN[7]、空洞 CNN[5]、可变形 CNN[16]、

残差 CNN[17]、图 CNN[18]和金字塔 CNN[19]. 然而, 上述

大多数基于 CNN的方法主要侧重于局部特征提取. Lin
等人[20]提出了一种基于 ViT[2]的可学习注意力, 用于聚

合局部和全局特征. 然而, 其模型的参数量和计算量较

大, 导致训练复杂度较高. TKR-Net[21]采用了多尺度高
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斯平滑密度图和点图监督相结合, 由粗到精的训练方

式. 引入的自适应 top-k 关系模块 (ATRM)通过自适应

滤波机制在像素之间建立 top-k 关系, 从而提升特征表

示能力. 

1.3   损失函数

MSE 损失广泛应用于基于密度图回归[4,5]的人群

计数方法. 尽管取得了令人满意的结果, 但这些方法仍

然存在一些缺陷. 首先, 由于忽略了不完美密度图带来

的不利影响, 模型有时会因为使用对离群值敏感的损

失函数而过拟合这些不准确的目标[8,22]. 其次, 最低训

练损失并不代表最佳计数性能. 这些局限性削弱了这

些方法的准确性和泛化能力. 为了解决上述问题, Wang
等人[23]采用了最优传输 (OT), 并引入了全变分 (TV)损
失来稳定 OT的计算. 块级密度图学习[22,24,25]已在多个

研究中被采用, 这些方法通过预测预定义计数区间的

索引, 而不是直接预测计数值, 解决了学习目标不准确

的问题. 上述方法将回归问题转化为分类问题, 其采用

的交叉熵损失比 MSE 损失对噪声更具鲁棒性. 此外,
P2PNet[26]和 CLTR[27]分别使用卷积和 Transformer[28]架
构来预测图像中的一组头部点建议. 匈牙利算法被用

来将这些建议与标注点进行匹配. 在点回归估计中使

用 MSE 损失, 而在提议分类器的训练中使用交叉熵

损失. 

1.4   标注偏差处理

标注偏差存在于大多数人群计数数据集中, 并在

生成 ground-truth密度图时表现为噪声. 使用这些带有

噪声的密度图作为学习目标可能会导致计数性能下降.
为解决这一问题, 研究者提出了多种方法. Liu 等人 [16]

旨在识别数据中更易受到噪声影响的特定区域. Oh等
人[29]施加了正则约束, 以防止模型对噪声数据过拟合.
Jiang 等人[30]提出了通过训练合成图像来学习先验信

息. 此外, 还有些方法[23,26]更新了用于将样本与其对应

标签匹配的规则, 而不使用带噪声的密度图. ADSCNet[31]

基于模型估计结果迭代修正标注, 但其忽略了由不准

确估计引入额外噪声的问题. CHS-Net[32]提出了一种交

叉头部监督框架, 该框架使用卷积头和 Transformer[28]

头在噪声区域中相互监督. 

2   研究方法

本节将详细说明整体框架的结构, 该框架由 3 个

主要组件组成: 循环卷积网络 (CCNet)、逆变换贝叶斯

损失 (ITBL)和标签扩散策略 (LDS). 

2.1   框架概述

整体框架如图 2 所示. 对于每张图像, 本文采用

VGG-19[33]提取局部特征, 提取的特征图然后被输入到

改进的双分支循环卷积网络中进行全局特征提取. 随
后, 将局部特征和全局特征结合, 并输入到通道注意力

模块[34]中, 以关注重要通道并抑制无关通道. 之后, 添
加一个回归解码器, 从通道注意力模块的输出生成密

度图. 最后, 提出了一种适用于稠密和稀疏场景的逆变

换贝叶斯损失函数, 用于训练整个网络, 同时采用标签

扩散策略进一步提升性能.
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图 2    整体框架
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2.2   循环卷积网络

(1)使用骨干网络 VGG提取局部特征.
本文采用在 ImageNet上预训练的 VGG-19[33]作为

骨干网络, 并去除其最后的池化层和全连接层. 骨干网

络输出特征图的通道维度为 512.
(2)使用循环卷积提取全局特征.
如图 2 所示, 为了减少后续循环卷积的计算复杂

度, 首先通过逐点卷积将 VGG网络输出的通道数减少

到原来的 1/4. 所得到的特征图根据通道维度被平均分

为两部分, 并分别送入到双分支的循环卷积 (CC)结构

中. 受位置感知循环卷积 (ParC)[3]的启发, 本文提出的

循环卷积也有两种类型, 一种是水平方向的循环卷积

(CC-H), 另一种是垂直方向的循环卷积 (CC-V). 在第

1 个分支中, 特征图先经过 CC-H 再经过 CC-V 处理.
在第 2个分支中, 特征图的处理顺序相反. CC-V和 CC-H
的详细结构如图 2中的虚线框所示.

x ∈ RC×H×W以 CC-H 为例, 对于输入 , 其中 C、H
和 W 分别表示特征图的通道数、高度和宽度, 循环卷

积的输出计算如下:

eH = Fbi (e) , KH = Fbi (k)
PE = E

(
eH

)
xH = x+PE
X = S

(
xH

)
output =Conv

(
X,KH

) (1)

e C×1×B k

k

k C

C×1×B k

B e k Fbi()

e k

E()

其中,  是维度为 的基础位置嵌入,  是基础卷积

核权重, 两者都是可训练的参数. 不同于 ParC块中 仅

包含一个卷积滤波器的情况, 本文的 具有 个滤波器,
每个滤波器的维度为 , 如果 仅有一个滤波器,
卷积操作会变成深度卷积. 实验部分表明深度卷积会

破坏通道之间的交互性, 因此放弃深度卷积有助于提

升模型的性能.  是控制 和 大小的超参数,  是双

线性插值函数, 用于调整 和 以适应网络输入不同分

辨率的图像.  是复制与拼接函数.
e H E()
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将输入向量 复制 次后,  将这些复制的向量

按垂直方向拼接, 生成一个 大小的实例位置嵌入

(PE)矩阵. 通过将复制的水平位置嵌入 (PE)添加到输

入特征 上, CC-H 在水平方向上具有位置敏感性. 随
后,  将输入矩阵 按水平方向堆叠, 并丢弃最右边

的一列 (图 2 红色虚线框标注的白色长方体), 以避免

在循环卷积中出现重复计算. 为了更直观地理解循环

卷积操作, 本文通过绘制一个圆柱体来描述 与 结

合的过程. 在这里, 具有 个卷积滤波器的 被逐一应

X KH C×H×W

C

1×W W

x

H×1 H

用于 , 通过逆时针旋转 , 获得尺寸为 的输

出. 每次旋转对应于一次使用 个滤波器的卷积操作.
由于 CC-H的核大小为 且 是输入特征图的宽度,
CC-H 能在水平方向提供全局感受野. 对于 CC-V, 如
图 2 所示, 通过将复制的垂直位置嵌入 (PE) 添加到输

入特征 , CC-V 在垂直方向上具有位置敏感性. 由于

CC-V 的核大小为  且 是输入特征的高度, CC-V
能在垂直方向提供全局感受野. 因此, 交替使用 CC-H
和 CC-V能将输入特征的感受野扩展到全局范围.

最后, 将双分支循环卷积的输出在通道维度上拼

接, 并通过逐点卷积将通道数还原为 512. 此外, 采用残

差连接[35]来融合局部和全局特征, 其中全局特征的提

取不会改变输入特征图的分辨率和通道数 .  不同于

ParC-Net[3]使用的分叉结构来融合局部和全局特征, 为
简化网络结构, 本文仅采用了一个循环卷积块.

(3)使用通道注意力关注重要特征.

x0 ∈ RC×H×W

x1 ∈ RC×1×1 x1

w ∈ RC×1×1

x0 w

在特征前馈网络 (FFN) 模块中, 特征图经过以下

处理: 1个具有 2个滤波器的逐点卷积层, 1个 Hardswish
激活层, 1 个具 512 个滤波器的逐点卷积层, 以及 1 个

丢弃率为 0.1 的 Dropout 层. 与 SENet[34]类似, 本文将

通道注意力模块插入到框架中, 以关注重要特征. 具体

来说, 输入特征图 首先通过全局平均池化

转换为 . 然后,  被用作多层感知 (MLP) 单

元的输入, 生成对应的权重 . 最后, 原始特征

图 与相应的权重 相乘, 以获得通道重要性特征, 并
采用残差连接[35]以防止网络退化.

(4)使用回归解码器生成密度图.
本文中的回归解码器由 1 个上采样层和 3 个带

ReLU激活函数的卷积层组成. 上采样层使用双线性插

值, 将特征图的高度和宽度变为输入图像的 1/8. 前两个

卷积层的核大小为 3×3, 滤波器数量分别为 256和 128.
最后一个卷积层是逐点卷积, 用于将通道数减少到 1. 

2.3   逆变换贝叶斯损失

传统方法通常采用对异常值敏感的均方误差 (MSE)
损失进行训练, 但忽略了不准确标注对密度图质量带

来的负面影响. 因此, Ma 等人[8]提出了贝叶斯损失函

数, 将密度图回归问题转化为贡献概率问题. 其似然函

数定义为:

p (x = xm | z = zn) = exp

−|| xm− yn||22
2σ2

 = exp
(
− d2

2σ2

)
(2)
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{xm | 1 ⩽ m ⩽ M} {yn | 1 ⩽ n ⩽ N}
M N

d

zn = n

zn xm

其中,  和 分别表示二维

像素点和头部标注点,  和 分别为图像中所有像素

和人群的总数.  表示每个像素点与头部标注点之间的

欧几里得距离.  表示第 n 个人的标签. 式 (2)计算

了给定标签 条件下该人出现在位置 的概率. 然而,
其似然函数仍然依赖于具有固定方差的高斯函数. 本
文认为固定方差通常是基于个人经验确定的. 此外, 如
上所述, 自适应高斯方法可能不适用于某些稀疏的室

内场景.

d

Liang 等人[9]提出使用焦点逆距离变换 (FIDT) 函
数来生成 ground-truth密度图, 其密度图在远离头部中

心时减少密度值, 并将背景的大部分区域赋值为 0. FIDT
函数的输出范围是 0–1, 这似乎是另一种似然函数的选

择. 然而, FIDT 仅利用每个像素点与其最近标注点之

间的距离 来生成密度图. 由于标注点容易出现偏差,
而最近邻算法对噪声和异常值高度敏感, 本文放弃了

最近邻算法, 提出了逆变换 (IT) 函数作为贝叶斯损失

的似然函数, 其计算公式如下:

p (x = xm | z = zn) def
= Fit (xm;yn,α,β) =

1
d(α×d+β)+1

(3)

Fit其中, 函数 被用来简化符号表示.

σ

d

σ

图 3比较了传统高斯函数 (式 (2))和本文 IT函数

(式 (3)). 可以看出, 当距离 d 为 0–5 时, IT 函数的下降

速度快于方差较大的高斯函数 ( >3). 这意味着 IT 函

数在概率分布上更关注头部中心. 当距离 >5时, IT函

数的下降速度慢于方差较大的高斯函数, 从而为周围

点分配一定的概率, 以容忍标注偏差. 与方差较小的高

斯函数 (如 =1) 相比, IT 函数在距离大于 5 时提供了

更丰富的概率信息. 这防止了概率分布仅限于一个狭

小的区域. 因此, IT函数比高斯函数更适合作为贝叶斯

损失的似然函数.
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图 3    高斯函数与 IT函数的对比

xm

zn

根据贝叶斯公式, 在给定位置 有人的条件下, 该
人具有标签 的后验概率可以计算为:

p (zn | xm) =
p (xm | zn) p (zn)

p (xm)
=

p (xm | zn) p (zn)∑N

n=1
p (xm | zn) p (zn)

=
p (xm | zn)∑N

n=1
p (xm | zn)

=
Fit (xm;yn,α,β)∑N

n=1
Fit (xm;yn,α,β)

(4)

zn

p (zn)

p (zn | xm) Dest

其中, 第 3 个等号成立的前提是假设每个类别标签

的先验概率 相等, 这一假设不失一般性. 结合后验

概率 和估计的密度图 , 本文的逆变换贝叶

斯损失 (ITBL)为:

LITBL =
∑N

n=1

∣∣∣∣∣1−∑M

m=1
p (zn | xm) Dest (xm)

∣∣∣∣∣ (5)

p (zn | xm) Dest (xm) xm zn

zn

zn

其中,  表示像素点 对标签 的贡献

计数. 所有像素点对 的累计贡献总和期望为 1, 即标

签 在图像中出现的概率. 

2.4   标签扩散策略

由于标注点是人工标注的, 且图片的背景环境复

杂, 光照条件多变, 标注偏差不可避免. 受 Ling 等人[1]

使用标签分布表示人群数量不确定性的启发, 本文提

出了标签扩散策略, 为标注点周围的像素点分配一定

的权重. 该策略认为, 周围的点也有一定的概率成为人

的中心. 所有扩散点的权重 (包括原始点) 的总和为 1,
并且原始标注点仍然拥有最大的权重.{

yk
n |⩽ n ⩽ N, 1 ⩽ k ⩽ K

}
zk

n K

y1
n z1

n

xm zk
n

具体而言, 设 表示第 n 个标

注点的第 k 个扩散点,  表示相应的标签, 其中 是扩

散像素的数量. 这里,  和 分别表示原始标注点和原

始标签. 首先, 本文构造了位置 在给定标签 下的似

然函数:

p
(
x = xm | z = zk

n

)
= Fit

(
xm;yk

n,α,β
)

(6)

xm zk
n然后, 计算位置 拥有标签 的后验概率, 表示为:

p
(
zk

n | xm
)
=

Fit
(
xm;yk

n,α,β
)

∑N

n=1

∑K

k=1
Fit

(
xm;yk

n,α,β
) (7)

最终, 可以得到以下损失函数:
LITBL+LDS=

∑N

n=1

∑K

k=1

∣∣∣∣∣ξk−∑M

m=1
p
(
zk

n | xm
)
Dest (xm)

∣∣∣∣∣
s.t.

∑K

k=1
ξk = 1

(8)

ξk
∑K

k=1
ξk = 1其中,  表示每个扩散点的权重, 而 表示扩
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散标注点的真实计数和应为 1. 实验探索了不同的标签

扩散策略, 发现给扩散点分配相等的权重表现最佳, 并
且扩散点应该限制在一个较小的范围内. 不同于 Ma
等人[8]提出的点监督, 本文的 ITBL+LDS 损失函数使

用一个点集区域来监督训练过程, 增强了原始标注点

的表征能力和模型对标注噪声的鲁棒性. 

3   实验结果与分析 

3.1   训练细节

α β

ξk

本文通过随机裁剪和水平翻转来扩充训练集. 式 (3)
中的 和 分别设置为 0.02 和 0.75. 本文将式 (8) 中
K 的值设置为 4, 并将 固定为 0.2, 这意味着每个原始

标注点会扩散成一个包含其本身及其上、下、左、右

5 个像素点的点集, 且这 5 个点具有相等的权重. 本文

所有实验基于一个配备 Intel Core i7-12700F CPU 和

NVIDIA GTX 4090 GPU的 PyTorch框架, 使用 Adam
优化器, 并设置初始学习率为 5E–6 来更新参数. 批量

大小和权重衰减分别设置为 1和 1E–4. 

3.2   数据集与评估指标

实验评估在 5 个室内人群计数数据集上进行 :
Class A[36]、Class B[1]、Bus[36]、Canteen[36]和 Mall[37].
各数据集统计信息总结在表 1 中. 表 1 中 Res(H×W)
表示图像的分辨率 (高度×宽度). Tr和 Tst分别表示训

练集和测试集的大小. Min、Max 和 Avg 分别表示数

据集中标注的最小、最大和平均人头数量.
 
 

表 1    本文中数据集的统计信息
 

数据集 Res(H×W) Tr Tst Min Max Avg
Class A[36] 720×1 280 645 645 1 51 30.3
Class B[1] 576×704 2 193 2 193 24 37 31.9
Bus[36] 576×704 1 413 1 413 12 27 21.6

Canteen[36] 288×352 3 000 3 000 1 16 5.4
Mall[37] 480×640 800 1 200 13 53 31.2

 

● Class B数据集. 来源于 Ling等人[1]的研究, 但其

仅包含每帧的总人数标签. 为了与基于密度图的方法

进行比较, 本文人工标注了每个人的头部中心位置用

于监督. 在 Class B中, 大多数学生在教室上晚自习, 其
余学生逐渐进入教室.

● Class A、Bus和 Canteen数据集. 同样源于 Ling
等人[36]的研究. 在 Class A 中, 首先是第 1 批学生在教

室上课, 第 1批学生下课后, 第 2批学生进入教室上课.
因此, Class A 的人群数量范围为 1–51, 是所有数据集

中人群数量和透视变化幅度最大的场景. 在 Bus 数据

集中, 人群的遮挡最为严重. 而在 Canteen数据集中, 学
生在不同的队列中等候用餐.

● Mall数据集[37]. 是一个传统的室内数据集, 采集

于一个购物中心. 本文遵循其原始设置, 使用前 800帧
作为训练集, 其余 1 200帧作为测试集.

● 评估指标. 使用平均绝对误差 (MAE) 和均方根

误差 (RMSE)来评估不同方法的计数性能, 其定义为:

MAE =
1
M

∑M

i=1

∣∣∣Ngt
i −Ni

∣∣∣ (9)

RMSE =
√

1
M

∑M

i=1

(
Ngt

i −Ni
)2

(10)

M Ngt
i Ni i其中,  是测试集的数量,  和 分别表示第 张图像

人数的真实值和预测值. 

3.3   评估与比较

本文将所提方法与 12 个最先进方法在 Class A、
Class B、Bus和 Canteen数据集上进行了对比. BL[5]作

为本研究的基线, 本文的改进都基于此方法. 本文尝试

将 ParC-Net[3]应用于室内人群计数任务, 但效果不佳.
这可能是由于 ParC-Net 旨在设计轻量级的网络, 其参

数量仅接近于 5 百万, 远小于其他对比的人群计数方

法 (约 16百万–30百万). ConvNeXt[38]是一种新提出的

卷积神经网络, 其采用模块化架构, 并吸收了许多来自

Swin Transformer[39]的优秀设计. 在实验中, 本文将

ConvNeXt-T末端的线性层替换为上采样块, 使整个下

采样率保持为 8, 并使用MSE损失进行训练.
计数精度的结果总结于表 2. 其中 BL[8]是本文的

基线, Average 表示在 4 个室内数据集上的平均结果.
表 2 中最佳性能以粗体表示, 次优性能以下划线表示.
可以看出, 在 4 个数据集的平均结果上, 本文方法在

MAE/RMSE 上分别比第 2和第 3优秀方法 (HMoDE[40]

和 CHS-Net[32]) 提升了 2.2%/3.5% 和 8.2%/6.2%. 除
Bus数据集外, 本文方法在所有数据集的所有评价指标

上均表现出卓越的计数性能. 具体来说, 与次优的结果

相比, Class A 的 MAE/RMSE 降低了 4.1%/4.4%, Class
B降低了 5.8%/8.0%, Canteen降低了 3.9%/1.6%. 这表

明, 本文结合传统卷积归纳偏置和 Transformer[28]全局

感知能力的循环卷积结构, 相较于基于卷积的方法[4,5,38]

或基于 Transformer 的方法[20,32], 在 3 个室内场景中更

加有效.
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表 2    在 Class A, Class B, Bus和 Canteen上与最先进方法的比较
 

方法
Class A Class B Bus Canteen Average

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

CSRNet[5] (CVPR 2018) 3.42 3.86 1.20 1.37 1.99 2.40 1.91 2.34 2.13 2.49

CAN[4] (CVPR 2019) 1.72 2.09 0.87 1.05 2.25 2.69 1.75 2.15 1.65 2.00

KDMG[41] (PAMI 2020) 4.17 4.48 0.94 1.14 2.43 2.92 1.66 2.10 2.30 2.66

DM-Count[23] (NeurIPS 2020) 2.86 3.49 0.74 0.96 2.37 2.95 2.37 2.82 2.09 2.56

TopoCount[42] (AAAI 2021) 2.75 3.34 1.30 1.65 2.69 3.44 1.71 2.17 2.11 2.65

P2PNet[26] (ICCV 2021) 1.63 2.08 1.31 1.71 4.28 5.26 2.64 3.30 2.47 3.09

MAN[20] (CVPR 2022) 2.35 2.72 1.15 1.35 2.75 3.28 2.54 2.87 2.20 2.56

ConvNeXt[38] (CVPR 2022) 2.71 3.29 0.83 1.04 1.65 2.01 1.55 2.02 1.69 2.09

CHS-Net[32] (ICASSP 2023) 1.46 1.80 0.80 0.94 1.81 2.19 1.82 2.19 1.47 1.78

HMoDE[40] (TIP 2023) 1.49 1.95 0.69 0.87 1.77 2.13 1.57 1.95 1.38 1.73

Gramformer[43] (AAAI 2024) 1.65 2.07 0.77 0.91 2.25 2.62 1.53 1.91 1.55 1.88

BL[8] (ICCV 2019) 2.86 3.14 1.32 1.64 3.03 3.70 2.81 3.30 2.51 2.95
Ours 1.40 1.72 0.65 0.80 1.86 2.29 1.47 1.88 1.35 1.67

 

在 Bus场景中表现较差可能归因于严重的拥挤遮

挡, 这容易导致较大的标注偏差. 本文的标签扩散策略

把注释区域从原先的单个标注点扩大到包含其周围像

素点的点集, 这虽然增强了对标注点小偏差的鲁棒性,
但在像 Bus 这种具有较大标注偏差的场景中, 进展仍

然有限. 与基线方法 BL[8]相比, 本文方法显著提高了 4
个数据集的计数精度. 具体而言, Class A 上的 MAE
和 RMSE 分别提升了 51.0%和 45.2%; Class B上提升

了 50.8% 和 51.2%; Bus 上提升了 38.6% 和 38.1%;
Canteen上提升了 47.7%和 43.0%. 这证明了循环卷积

的全局感受野、逆变换贝叶斯损失对尺度变化的鲁棒

性以及标签扩散策略对标注偏差的容忍性, 在复杂的

室内场景中很有效.
本文还在 Mall[37]数据集上与 11 种最新方法进行

了比较, 结果如表 3所示. 由于 Ling等人[1]仅使用总人

数进行监督, 为了公平起见, 实验中未将其与本文中的

方法进行比较. 与次优方法 DecideNet [15]相比, 本文方

法的 MAE 和 RMSE 分别提升了 3.9%和 1.6%. 与 BL[8]

相比, 本文方法分别将 MAE 和 RMSE 降低了 25.5%
和 24.9%. BL与本文方法的可视化结果如图 4所示.
  

表 3    在Mall数据集上与最先进方法的比较
 

方法 MAE RMSE
CSRNet[5] (CVPR 2018) 1.72 2.17

DecideNet[15] (CVPR 2018) 1.52 1.90
KDMG[41] (PAMI 2020) 2.35 2.92

DM-Count[23] (NeurIPS 2020) 2.02 2.52
MAN[20] (CVPR 2022) 2.14 2.71

LoViTCrowd[44] (BMVC 2022) 1.66 2.10
ConvNeXt[38] (CVPR 2022) 1.62 2.02
CHS-Net[32] (ICASSP 2023) 1.71 2.18
HMoDE[40] (TIP 2023) 1.70 2.14

Gramformer[43] (AAAI 2024) 1.69 2.14
BL[8] (ICCV 2019)

Ours
1.96
1.46

2.49
1.87

 
 

GT: 48

GT: 23

BL: 50.93

(a) Mall (b) Class B

(c) Bus (d) Canteen
BL: 25.38

Ours: 48.88

Ours: 23.15

GT: 33

GT: 14

BL: 35.64

BL: 11.02

Ours: 33.03

Ours: 13.72

 
图 4    BL和本文方法在 5个室内人群计数数据集上的可视化结果
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GT: 44

(e) Class A

BL: 41.59 Ours: 43.73

 
图 4    BL和本文方法在 5个室内人群计数数据集上的可视化结果 (续)

  

3.4   关键问题与讨论

(1) 消融研究

本节在 Class A 上进行消融研究, 结果见表 4. 实
验从基线 BL[8] (第 1行)开始, 测试将贝叶斯损失替换

为本文所提 ITBL的效果 (第 2行). 结果显示, MAE 和

RMSE 分别减少了 18.2%和 15.3%. 这说明 ITBL对尺

度变化的鲁棒性对于增强室内场景的结果非常有用.
添加 LDS 后, ITBL 性能在 MAE/RMSE 上进一步提升

了 13.2%/7.5% (第 3行). 这表明 LDS对标注偏差的容

忍性也是有效的. 如果直接使用所提出的 CCNet 替换

BL 中的 VGG-19, MAE 和 RMSE 分别提升了 33.9%
和 29.3% (第 4 行). 这证明了 CCNet 的全局感受野对

于性能提升非常有效. 随后, 在 CCNet 的基础上, 将贝

叶斯损失替换为本文的 ITBL, 进一步将 MAE 减少了

12.2%, RMSE 减少了 11.7% (第 5 行). 最后, 通过引入

LDS实现了最佳性能, 使 BL的计数准确率在 MAE 和

RMSE 上分别提升了 51.0%和 45.2% (最后一行).
 
 

表 4    在 Class A上的消融研究
 

CCNet ITBL LDS MAE RMSE 参数量 (百万) 训练时间 (s)
— — — 2.86 3.14 21.50 14.68
— √ — 2.34 2.66 21.50 14.73
— √ √ 2.03 2.46 21.50 14.75
√ — — 1.89 2.22 21.67 15.33
√ √ — 1.66 1.96 21.67 15.38
√ √ √ 1.40 1.72 21.67 15.40

 

本节还探索了不同方法的参数量和在 Class A 上

训练每个 epoch 的平均时间. 如表 4 的最后两列所示,
与基线方法 BL[8] (第 1行)相比, 本文的 CCNet仅增加

了 0.17 百万个参数, 并且每个 epoch 的运行时间仅增

加了 0.65 s. 此外, ITBL 和 LDS 不包含任何可学习参

数. 将贝叶斯损失替换为 ITBL 和添加 LDS 分别只增

加了 0.05 s和 0.02 s的训练时间.
(2) 循环卷积 (CC) 和位置感知循环卷积 (ParC)

的影响

ParC-Net[3]在 ParC模块中使用深度卷积以减少参

数量. 然而, 本文认为深度卷积会破坏通道间的交互.
因此, 本文在 CC-H和 CC-V模块中使用常规卷积代替

深度卷积. 表 5 为在 Class A 数据集上进行的对比实

验. 在 VGG-19+ITBL 基础上, 本文方法使用 CC 模块

在 MAE/RMSE 上比 ParC 版本提高了 16.6%/18.0%.
加入 LDS后, 本文方法使用 CC模块在 MAE/RMSE 上

仍然比 ParC 版本提高了 17.6%/16.9%. 这表明 CC 模

块相较于 ParC模块在 Class A数据集上具有显著优势.
  

表 5    在 Class A上循环卷积 (CC)与位置感知循环卷积

(ParC)的对比结果
 

方法
使用ParC 使用CC

MAE RMSE MAE RMSE
VGG-19+ITBL 1.99 2.39 1.66 1.96

VGG-19+ITBL+LDS 1.70 2.07 1.40 1.72
 

α β(3)  和 的影响

α β

α β

α β

α β

和 的值越大, 则本文 IT 函数的衰减速度越快,
这表明 IT函数越聚焦于头部中心, 对于远离头部中心

的点提供越少的概率信息. 如表 6 所示, 与 FIDT[8]类

似, 本节研究了 4组不同 和 对 ITBL和 LDS的影响,
实验仍然在 Class A 数据集上进行. 当 和 分别设置

为 0.02和 0.75时, IT函数在本文的两种方法上都取得

了最佳结果, 这表明此时的衰减速度更加合适. 此外,
本文的损失函数对 和 的选取具有良好的鲁棒性, 其
性能受参数变化的影响较小.
  

α β表 6    在 Class A上 和 对损失函数的影响
 

α β
CCNet+ITBL Ours

MAE RMSE MAE RMSE
0.01 0.65 1.66 2.00 1.45 1.72
0.02 0.75 1.66 1.96 1.40 1.72
0.03 0.85 1.70 2.02 1.47 1.77
0.04 0.95 1.67 1.97 1.45 1.78

 

ξk(4)  的影响

本节探索了权重分配策略对 LDS 的影响. 假设仅

采用原始标注点的上、 下、左、右像素点 (4个点)进
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行标签扩散, 将最大权重分配给原始标注点, 其余权重

平均分配给扩散像素. 如图 5所示, 当所有点的权重均

等分配为 0.2 时, 结果最佳. 当原始标注点的权重逐渐

从 0.2 增加到 0.3 时, MAE 和 RMSE 缓慢变差. 从 0.3
增加到 0.6时, MAE 和 RMSE 急剧增加. 这表明头部中

心在相邻像素中存在的概率不应有显著差异, 均等分

配权重是最佳选择.
 
 

原始标注点权重
0
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数
值

12

10

8

6

4

2

0

 
图 5    在 Class A上不同权重分配策略对 LDS的影响

 

K(5)  的影响

K本节尝试设置不同数量的扩散像素点 . 在 Class
A 数据集上分别对 5、9 和 13 个扩散点进行了实验,
如表 7所示. LDS列的中心像素表示原始标注点, 其余

像素表示用于扩散的相邻像素. 由于通过均等分配权

重可以获得最佳的计数结果, 5、9和 13个扩散像素都

被平均分配权重, 总和为 1. 从结果可以看出, 5个扩散

像素获得了最佳结果, 而增加更多扩散点会使性能变

差. 这可能是因为原始头部标注点大多非常准确, 平均

偏差非常小, 更大的标签扩散范围会导致性能下降.
 
 

表 7    扩散像素数量对 LDS的影响
 

LDS K MAE RMSE

5 1.40 1.72

9 1.61 2.01

13 1.84 2.13
 

(6)对标注偏差的鲁棒性

遵循Ma等人[8]的研究, 本节验证本文方法对标注

偏差的鲁棒性. 为模拟手动标注的偏差, 在头部标注点

中均匀引入了随机噪声, 随后在不同噪声水平下评估

不同方法的性能, 本文在头部标注点中均匀添加随机

噪声, 噪声范围为图像高度的百分比, 实验结果如图 6
所示. CCNet+ITBL 在所有的噪声水平下均优于 BL[8].
这表明本文方法相比 BL 对标注偏差具有更高的鲁棒

性. 当添加 LDS 后, 性能进一步提升. 例如, 在 4% 和

5% 的随机噪声下, 添加 LDS 使 MAE/RMSE 分别减少

了 21.1%/18.7%和 7.8%/6.8%. 这证明标签扩散策略在

提高对标注偏差的鲁棒性方面非常有效.
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图 6    标注偏差的鲁棒性评估

 

(7) 跨数据集评估

本节通过在教室场景的 Class A和 Class B数据集

上进行跨数据集实验, 以研究不同方法的泛化能力. 具
体而言, 模型在一个数据集上训练, 在另一个数据集上

进行测试, 且没有额外微调. 从表 8 可以看出, 本文方

法在两个数据集上的泛化能力优于基线 BL[8]、基于

Transformer[28]的MAN [20]和基于 CNN的 ConvNeXt[38].
  

表 8    跨数据集评估
 

方法
Class A→Class B Class B→Class A
MAE RMSE MAE RMSE

BL[8] 6.66 6.97 8.96 9.15

MAN[20] 5.35 5.61 7.63 8.02

ConvNeXt[38] 3.89 4.18 6.70 7.23
Ours 3.30 3.69 5.74 6.00

 

(8) 运行成本评估

表 9 对不同方法的参数量进行了对比, 在分辨率

为 384×384的输入图像上计算的浮点运算数 (GFLOPs),
以及在 NVIDIA 4090 GPU 上对分辨率为 1024×1024
的 100 张图像进行推理的时间. 与基于 Transformer[28]

的MAN[20]相比, CCNet具有更少的参数量和更短的推

理时间. CCNet的计算量略高于MAN, 这归因于 CCNet
输出密度图的分辨率是MAN的 4倍.
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表 9    运行成本评估
 

方法 参数量 (百万) GFLOPs 推理时间 (s)

CSRNet[5] 16.26 60.90 6.26

BL[8] 21.50 60.73 6.19

MAN[20] 30.96 59.54 6.92
Ours 21.67 60.81 6.60

 

4   总结与展望

本文提出了一种用于室内人群计数的循环卷积网

络. 该网络结合了 CNN和 Transformer的优势, 捕获了

人群的局部和全局相关性. 此外, 提出了一种逆变换贝

叶斯损失, 适用于监督具有大规模变化的稀疏和拥挤

的室内场景. 为了提高对标注偏差的鲁棒性, 提出了标

签扩散策略, 以扩大标注范围. 大量实验表明, 本文的

方法在准确性、鲁棒性和泛化能力上优于以前的方法.
尽管本文的方法提高了对标注偏差的容忍度, 并

取得了非常好的结果, 但所有数据集仍然需要人工标

注头部中心, 这既费力又费时. 考虑到室内人群移动缓

慢和人群数量变化较小, 未来考虑研究半监督或无监

督的方法来进行室内人群计数, 这无疑会减少对人工

标注的依赖, 并更容易应用于不同的室内场景.
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