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摘　要: 现实场景中人群尺度的巨大差异给密集人群计数算法带来了巨大的挑战, 因此提出一种基于尺度融合的密

集人群计数算法. 首先对密度图构建算法进行优化, 利用多个头部检测器获取稀疏人群的部分头部尺度, 并用径向

基差值进行补全, 在人群密集区域辅之以距离自适应的人群密度图生成算法, 生成更为精确的人群密度图. 其次利

用移动翻转瓶颈卷积模块设计尺度融合的人群密度图回归神经网络, 并加入膨胀卷积模块进一步提升人体头部边

缘特征提取能力. 最后, 通过将人群区域和非人群区域进行区分对人群密度图回归神经网络损失函数进行优化. 在
实验部分, 将该算法在多个数据集上与多个同类算法进行了充分的对比实验与消融实验, 实验结果表明提出的方法

能够显著提升密集人群计数算法的准确性.
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Abstract: The diversity of crowd scale in reality is a great challenge to crowd counting algorithms. Therefore, a novel
crowd counting algorithm based on scale fusion is proposed in this study. Firstly, the algorithm for density map
generation is optimized. Multiple head detectors are used to obtain part of the head scales of the sparse crowd, and RBF
interpolation is employed to complete this part of the density map. As to the dense part of crowd, the traditional distance
self-adaptive algorithm is adopted to generate a more accurate density map. Secondly, the regression neural network of
the density map is designed with a mobile inverted bottleneck convolution module, and a dilated convolution module is
added to facilitate the extraction of head edge features. Finally, the loss function of the regression neural network is
optimized by distinguishing the crowd area from the non-crowd area. In the experiment part, the algorithm is compared
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with other similar algorithms on multiple datasets, and the results show that the proposed method can significantly
improve the accuracy of crowd counting.
Key words: crowd counting; multi-scale; scale fusion; deep learning; density map

 
 

密集人群计数是计算机视觉领域的一个重要分支,
在城市规划、交通、安防等领域有着重要的研究意义.
其研究目标在于, 对于给定的密集人群图像, 能够准确

地推理出其中的人员数量[1–3]. 目前主流的密集人群计

数算法利用回归的思想, 利用神经网络直接根据人群

图像输出人群的密度图, 然后对热度图进行积分获得

图像中的人数. 在训练时人群密度图通常利用高斯核

来表征图像中的人体头部, 将整个图像中所有头部高

斯核进行叠加构成人群密度图[4–8].
在现实场景人群密度估计工作中, 由于不同场景

下人群的密度和图像中人员的尺度差异较大, 对不同

尺度的人群进行准确的密度估计在当前仍是一个极具

挑战的课题. 因此, 针对性地提出了一种基于尺度融合

的密集人群计数算法 (Multi-Scale Fusion Based Crowd
Counting, MSFBCC), 从人群密度图生成算法、密度图

回归神经网络设计和损失函数优化 3个方面进行了改

进:

δ

(1) 人群密度图构建算法优化: 在利用高斯核表征

人体头部构建人群密度图时, 由于密集人群图像中目

标数量极大, 标注十分费力, 绝大多数密集人群数据集

都采用以点来表征人体头部的方式[4], 因此目前人头高

斯核的 值通常由人群中头部之间的距离确定. 这种方

式在人群密度较大时生成的密度图有着不错的效果,
但是在人群密度相对稀疏以及人群密度波动较大的情

况下则难以对人群中的头部进行准确的表征, 其原因

在于图像中人头部的大小跟头部之间的距离并不完全

相关. 因此提出了一种新的人群密度图构建算法, 即在

人群稀疏区域利用基于深度学习和非深度学习方法的

人头检测器获取图像中部分人体头部的尺寸, 并根据

边框中心坐标与人头标注点的欧氏距离与头部边框进

行匹配, 利用径向基插值对此区域剩余人头的尺度进

行补全, 而在人群稠密区域则采用传统的距离自适应

的尺度估计方法, 从而获得所有标注人头标注点的尺

度, 以此为度量创建每一个头部区域的高斯核, 生成整

个图像的人群密度图.
(2) 人群密度图回归神经网络设计: 由于目前大多数

密集人群计数算法难以解决人群尺度波动大的问题, 无
法结合人群多尺度特征进行准确推理, 在 EfficientNet[9]

的基础上提出了一种多尺度融合的人群密度图回归神

经网络. 该网络利用 MBConv (移动反转瓶颈卷积) 模
块[10] 以及 SENet[11] 压缩与激发机制构建基础特征提

取模块并通过添加空洞卷积提升人群边缘特征提取的

性能, 通过 BiFPN[12] 将骨架神经网络的最后 4 个模块

输出的特征图进行融合, 实现了更好的密集人群尺度

融合.
(3) 损失函数优化: 原始密集人群计数仅仅对图像

中人群的数目进行统计, 其损失函数只涉及预测总数

与真实的偏差, 没有考虑人群在图像中的分布. 更为常

见的一种损失函数通过对预测密度图与真实密度图的

差值对神经网络进行训练, 这样不仅可以准确地推理

出图像中人群的数目, 更可以利用人群在图像中的分

布进一步提升推理的准确率. 但是对于图像中的人群

空白区域仍然会出现回归噪声, 即在生成密度图的无

人群区域出现了非 0 数值区, 因此提出通过在损失函

数增加对空白区域误差的惩罚以提升密度图回归神经

网络的准确性, 即在损失函数中增加密度图人群区域

像素与非人群区域像素的二元分类损失. 

1   研究背景

密集人群计数对于城市公共安全和基础设施规划

有着重要的意义, 但是由于图像角度和拍摄距离等原

因, 人群目标的多尺度问题一直是一个极具挑战的课

题. 目前主流的密集人群计数算法大多利用深度学习

技术, 通过卷积神经网络将人群图像回归成人群密度

图, 再通过对密度图进行积分获得图像中的人群总数. 

1.1   密集人群计数

如图 1 所示, 传统的密集人群算法包括基于检测

和基于回归的密集人群计数算法. 基于检测的传统密

集人群计数算法分为人体整体检测和人体部件检测两

种: 人体整体检测算法从人体的整体提取特征对图像

中的人员进行检测并统计数目[13–16], 这种方法主要适

用于人群密度较为稀疏的情况, 而密度较大的人群图
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像则表现不佳, 其原因在于密集人群图像中遮挡较为

严重, 难以获取完整的人体特征; 利用人体部件进行检

测则更为常用[17], 如人体的头部、肩膀等, 人体头部特

征更为明显而且在人群中遮挡程度相对较低, 相比对

人的整体进行检测, 在准确率上有一定的提升. 而基于

回归的密集人群计数方法[18–20] 特征在于: 首先提取图

像中人群的各种特征, 然后利用线性回归、岭回归等

方法建立起由人群特征到人群数量的映射 (人群总数

或密度图).
 

传统密集
人群计数

人体整体检测

人体部件检测

线性回归

岭回归

Lasso 回归

高斯过程回归

基于检测的
密集人群计数

基于回归的
密集人群计数

 
图 1    传统密集人群技术方法分类

 

随着深度学习技术的兴起, 卷积神经网络逐渐成

为主流的密集人群计数方法. 基于深度学习的密集人

群技术方法同样分为基于检测的密集人群计数和基于

回归的密集人群计数. 基于检测的密集人群计数方法

通常利用 YOLO[21]、SSD[22]、Faster RCNN[23] 等目标

检测算法对人体的头部进行检测并统计其数量, 但同

样由于人群密集区域遮挡严重并且分辨率较低, 难以

达到常规目标检测的性能, 因此基于回归的密集人群

计数算法更为常用一些. 基于回归的密集人群计数算

法按照回归目标可以分为回归密度图和回归人群总数

两种方式直接对图像中人群的总数进行回归. 由于无

法获取人群在图像中的分布信息, 具有更多的不确定

性, 因此 MCNN[4]、CP-CNN[8]、Switching-CNN[7]、

CrowdNet[5]、CSRNet[24] 和 CTML[25] 等基于密度图回

归的人群计数算法逐渐成为当前研究的主流方向[26–32]. 

1.2   密集人群计数中的多尺度问题

由于图像采集以及视觉透视等原因, 图像中的人

员通常会有不同的尺度, 比如监控图像近大远小的透

视特征会使得图像中距离摄像头不同远近的人呈现出

不同的大小 (如图 2 中标注出的远近两个人头); 相同

的人在不同分辨率的图像中也会有不同的尺度 (如图 3).

人群尺度的不一致性成为密集人群计数发展中的一大

难题, 因此学术界对此开展了广泛的研究.
 

 
图 2    密集人群数据样本 (距离差异)

 

(a) 样本 1 (b) 样本 2 
图 3    密集人群数据样本 (分辨率差异)

 

σ

在人群密度图生成方面目前多采用人头标注点与

二维高斯核进行卷积的方式, 使得每个人头区域的概

率之和为 1, 在将所有人头区域卷积完之后进行叠加得

到完整的人群密度图, 对人群密度图进行积分即可得

到整体的人群数目. 因此二维高斯核的标准差 反映着

单个人头区域高斯核的分布状况, 即人头的尺度信息.
上海科技大学的张明明教授在提出 MCNN 算法时利

用人头之间的距离作为判断高斯核标准差的标准[4], 并
一直被后续的算法沿用, 即在确定高斯核标准差时, 利
用 K 最近邻算法确定最近的几个头部标记点, 取其平

均并乘以系数, 通常系数取 0.3. 但是此种方式并非完

全有效, 原因在于在人群较为密集的场景中, 人群的密

度和尺度是呈负相关的, 即人群中人与人紧密贴合的

情况下头部标注点之间距离越远头部的尺度越大, 利
用头部的尺度可以用标注点之间的距离来表征; 而在

人群较为稀疏的场景中, 头部的尺度和人群密度是无

关的, 因此仅依靠头部标注点之间的距离来判断头部

尺度是不准确的.
针对人群的尺度多样性特征, 在密集人群计数神

经网络设计上大致分为多列神经网络[33–35] 和单列神经

网络[36–38] 两种. 多列神经网络以 MCNN[4] 为代表, 其
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特征在于在不同神经网络分支上分别处理对应的不同

尺度的特征, 再将不同分支的回归结果进行融合, 以实

现密集人群尺度融合的效果. 但是多列神经网络存在

参数量过大的缺陷, 相同层数的多列神经网络比单列

神经网络参数多出数倍, 并且存在特征重复提取的弊

端, 因此在训练成本有限的情况下目前大多利用单列

神经网络的结构来进行人群密度图回归. 单列神经网

络采用并行多分支模块、串行跳层连接模块等, 获取

不同感受野的人群特征并将不同抽象层级的特征进行

融合, 实现密集人群多尺度特征的获取. 此外, 将注意

力机制[1,39] 引入密集人群计数领域, 对检测的准确率也

有一定提升. 

2   算法设计

为解决密集人群计数领域尺度多样性难题, 提出

了基于尺度融合的密集人群计数算法, 主要包括人群

密度图构建算法优化、人群密度图回归神经网络设计

和损失函数优化 3个方面. 

2.1   人群密度图构建算法优化

Xi (xi,yi)

δ

当前人群密度图生成算法包括人头散点图标注和

人头高斯核卷积两部分, 对于一张密集人群图像, 原始

标注 标注一个人头坐标, 在构建密度图时需要

将人头利用狄克拉 函数表示.

H (X) =
N∑

i=1

δ (X−Xi) (1)

Gδ (X)然后将其与人头高斯核 进行卷积操作获得

密度图.

D (X) = H (X)∗Gδ (X) (2)

δ

k
{
di

1,d
i
2,d

i
3, · · · ,d

i
k

}

但是由于视觉透视效果以及图像扭曲等原因, 人
群中的人头具有不同的尺度, 因此高斯核的 不能够用

固定的值来表示. 目前在构建人头高斯核时大多利用

人头之间的距离来设计尺度自适应的高斯核来对人体

头部来进行模拟. 对于给定人头部标注点 xi, 与其最近

的 个头部标注点之间距离的集合为 ,

则其与周围标注点之间的平均距离可表示为:

−
di=

1
m

m∑
j=1

di
j (3)

因此, 人群密度图可以更精确地表示为:

D (X) = H (X)∗Gδi (X) , δi = β
−
di (4)

β β其中,  为平均距离的系数, 一般依据经验选择  为

0.3. 但是依据经验选择的距离系数在其他数据集上不

具有广泛的适用性, 并且在人群密度较低时并不平均,
最近距离法并不准确, 因此需要更为精准的头部尺度

估计算法.
二维高斯核如式 (5)所示:

G (x,y) =
1

2πσ2 exp
(
− x2+ y2

2σ2

)
(5)

σ = r/3

3σ

3σ

根据正态分布 原则, 头部高斯核像素点分

布在距离头部标注点半 范围内的概率为 0.9974, 因
此如图 4 所示, 可以将头部标注点半径 的区域用于

表征人头区域, 人头部位高斯核标准差可由人头部位

半径 r 近似表示.

σ = r/3 (6)
 

3σ

 
3σ图 4    人头区域半径约为

 

为了准确地获取人头区域的半径, 结合深度学习

人头检测器与非深度学习人头检测器对图像中的人头

进行检测, 训练数据集包括 SCUT-HEAD 数据集[40]、

HollywoodHead 数据集[41] 和 Brainwash 数据集[42], 数
据集描述如表 1所示.
 

表 1     人头检测器数据集
 

数据集 图像数 标注数

SCUT-HEAD
Part A 2000 67 321
Part B 2405 43 930

HollywoodHead 224 740 369 846
Brainwash 91 146 11 917

 
 

深度学习人头检测器利用在 COCO数据集上进行

预训练的 EfficientDet 目标检测算法训练密集人群头

部检测器, 将上述 3个数据集合分别按照 5:1的比例划分

训练集和验证集, 最终训练集 266 909张、验证集 53 382
张, 得到测试准确率为 87.28%, 图 5为测试结果样本.
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图 5    EfficientDet人头检测效果

 

非深度学习方法的人头检测器利用头部的 HOG
特征和 Haar特征进行人头检测, 具体实现为 HOG+SVM
和 Haar+AdaBoost.

在将检测框与头部标注点进行匹配时, 设计了算法 1.

算法 1. 头部检测框与头部标注点匹配算法

输入: 人群头部标注点与头部检测框

输出: 与头部标注点相匹配的检测框列表

1. 　begin
2.　　 for i=1 to n do
3. 　　　计算检测框的中心坐标

4. 　end
5. 　将所有头部标注点标记为未匹配状态

6. 　for i=1 to n do
7.　 begin
8. 　　选择任意头部标注点为距离检测框 boxi 中心最近的头部标注

点 headclosest, 两者之间的欧式距离定义为 distmin
9. 　　for j=1 to n do
10. 　  begin
11.　　　 if头部标注点 headj 为未比对状态 then
12. 　　　　计算检测框 boxi 中心点与头部标注点 headj 的欧氏距

离 dist(i, j)
13. 　　　　if dist(i, j) < 最小欧氏距离 distmin then
14. 　　　　最近的头部标注点 headclosest 更新为 headj

15. 　　　　将最小欧氏距离 distmin 更新为 dist(i, j)
16. 　　将检测框 boxi 与头部标注点 headclosest 进行匹配

17. 　　将头部标注点 headclosest 标注为已比对状态

18. 　  end
19. 　end

ri i heighti
widthi i

经由算法 1可以将深度学习方法与非深度学习方

法检测到的头部标注框与头部标注点分别进行匹配,
然后利用匹配结果获得检测区域头部的尺度, 计算公

式如式 (7)所示, 其中 为第 个人头标注点的尺度, 
和 分别为第 个匹配检测框的高度和宽度.

ri = (heighti+widthi)/2 (7)

由此可以获得图像中部分头部的尺度, 根据近大

远小的透视特点, 利用径向基插值 (RBF 插值) 方法对

未匹配头部的尺度进行补全. 实验过程中发现无论深

度学习方式还是非深度学习方式, 在人群密度较大、遮

挡严重且头部较小的区域无法检测出有效的检测框, 因
此根据头部标注点的分布, 在无检测框却分布均匀的头

部密集区域采用根据头部之间的距离估算人头尺度的

距离自适应算法, 如式 (2)–式 (4)所示, 将两种方式获得

的密度图进行拼接, 最终获得人群密度图如图 6 所示.
 

(a) 原始图像 (b) 密度图 
图 6    原始图像与生成密度图

  

2.2   MSFBCC 神经网络设计

EfficientNet[9] 和 EfficientDet[12] 分别是图像分类

和目标检测领域里程碑式的网络结构, 受其启发, 在人

群密度图回归网络设计上以 EfficientNet-B7为骨架特

征提取网络并进行优化以适应多尺度人群特征图融合

的需求. 到目前为止, MSFBCC 是首个将 EfficientNet
应用在密集人群技术领域的算法.

在网络结构的设计上, 以在 MobileNetV2[10] 中提

出的MBConv模块为网络主体, 引入 SENet的压缩-激
发机制对网络进行优化. MBConv 模块结构如图 7 所

示, 其主要构成为深度可分离卷积和 SENet, 输入特征

图首先利用 1×1 卷积进行升维, 再经过深度可分离卷

积与 SENet 进行特征提取, 最后经由 1×1 卷积降维之

后与原始输入特征图进行相加.

{5, 8, 8, 11, 11, 13, 5}

{32, 48, 80, 160,

244, 384, 640}

如图 8所示, MSFBCC网络主要由 Stem层、7个
特征提取区块和特征融合网络组成, 其中, 7 个特征提

取区块分别由多个 MBConv 模块组成, MBConv 的个

数分别为 , 每个 MBConv 模块对

应输出特征图维度设置与 EfficientNet-B7一致, 7个特征

提取区块输出特征图的维度分别对应为

.
密集人群中的人体头部为多小目标且更需要关注

其边缘特征, 鉴于膨胀卷积在密集人群头部特征提取

中发挥的显著成效[24], 在 7 个特征提取区块的前 4 个

加入膨胀卷积模块, 膨胀率均为 2. 对于 MSFBCC 的

后 4 个模块生成的特征图, 利用 BiFPN 进行不同尺度

等级特征图的融合, 在融合时需要利用上采样进行尺

度对齐, 融合方式如图 8所示, 在将特征图融合之后通

过反卷积层对特征图进行放大得到输出密度图.
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Depthwise 卷积

Swish

BN

输入

Swish

BN 宽度扩张

逐点卷积

Conv2d
1×1

Conv2d
k×k

Input shape=Output shape
SENet

通道注意力
Swish

平均池化
stride=2

1×1 升维

1×1 降维

Conv2d
3×3, stride=2

通道相乘

逐元素相加

输出

Dropout

BN

Conv2d
1×1

stride=1 且 

 
图 7    MBConv模块

在训练时将 EfficientDet在 COCO数据集上训练的

模型作为训练模型的部分初始权重, 用于初始化除特征

提取网络前 4 层空洞卷积模块之外的所有可训练参数,
特征提取网络中的 4个空洞卷积模块则采用随机初始化. 

2.3   损失函数设计

D (Xi;θ) Di

y j ŷ j

密集人群计数神经网络最后的输出为密度图, 将
输入图像转化为密度图实际是一种回归问题, 因此传

统的密集人群计数损失函数为 MSE 损失函数, 定义如

式 (8), 其中, N 为一个批次中样本图像的数目, M 为密

度图像素总数,  为预测密度图,  为真实密度

图,  和 分别为密度图中像素点真实值和预测值.

LR (θ) =
1
N

N∑
i=1

||D (Xi;θ)−Di||22 =
1
N

N∑
i=1

M∑
j=1

(
y j− ŷ j

)2
(8)

c j

ĉ j j

在复现其他同类算法工作时发现在不存在人的空

白区域会出现非 0数值区, 即在回归中出现了噪声. 为
进一步提升回归的准确性, 需要对人群区域和非人群

区域进行区分, 对非人群区域的噪声进行抑制, 采用了

如式 (9) 所示的二值交叉熵辅助损失函数, 其中 和

分别为图像中像素点 真实值和预测值的标签. 因此,
将密度图回归损失函数与像素分类损失函数相结合, 最
终经过优化的密集人群计数损失函数如式 (10) 所示.

 

Stem

BiFPN

P1 P2 P4P3 P5 P7P6

Dilated 

Conv

叠加融合 反卷积
密度图
输出

MBConv1

k3×3

MBConv6

k3×3

MBConv6

k3×3

MBConv6

k3×3

MBConv6

k3×3

MBConv6

k3×3

MBConv6

k3×3

MBConv

blocks

Dilated

Conv

Dilated

Conv

Dilated

Conv

MBConv

blocks

MBConv

blocks

MBConv

blocks

MBConv

blocks

MBConv

blocks

MBConv

blocks

rate=2 rate=2 rate=2
rate=2

 

图 8    MSFBCC网络结构图
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LR (θ) = −
M∑
j=1

[
c j · ln

(
ĉ j

)
+

(
1− c j

)
· ln

(
1− ĉ j

)]
(9)

L (θ) = LR (θ)+LC (θ)

=
1
N

N∑
i=1

M∑
j=1

[ (
y j− ŷ j

)2−c j · ln
(
ĉ j

)
−
(
1− c j

)
· ln

(
1− ĉ j

) ]
(10)

 

3   实验分析

为了验证基于尺度融合的密集人群计数算法的有

效性和泛化性, 在多个数据集上进行了充分的对比实

验, 实验结果表明所提出的方法能够超越绝大多数密

集人群计数算法. 

3.1   环境配置

所进行实验均在 Ubuntu 20.04 系统下进行, 显卡

驱动版本为 455.23.05,  CUDA 版本为 11.1,  采用

Python 3.6.5, PyTorch 1.6. 硬件环境配置 CPU 为

Intel® CoreTM i7-10700K CPU @ 3.80 GHz × 16, 内存

32 GB, GPU为 Nvidia GeForce RTX 3090, 显存为 24 GB. 

3.2   数据集

实验部分采用的数据集包括Mall数据集[20]、UCSD
数据集[43]、ShanghaiTech数据集[4]、UCF_CC_50数据

集[44] 和 UCF-QNRF数据集[45], 数据集详细描述和数据

集样本分别如表 2和图 9所示.
 

表 2     密集人群计数数据集
 

数据集 图片数 人头标注数 平均人头数 最小人头数 最大人头数 分辨率

Mall 2000 62 325 31 13 53 320×640
UCSD 2000 49 885 25 11 46 158×238

UCF_CC_50 20 63 974 1279 94 4543 不统一

ShanghaiTech
Part A 482 241 677 501 33 3139 不统一

Part B 716 88 488 124 9 716 1024×768

UCF-QNRF 1535 1251 642 815 94 12 865 不统一
 
 
 

(a) Mall 数据集 (b) UCF_CC_50 数据集

(c) ShanghaiTech 数据集 Part A (d) ShanghaiTech 数据集 Part B

(e) UCSD 数据集 (f) UCF-QNRF 数据集 
图 9    数据集样本

  

3.3   评估指标

N Countpre
i i

Countgt
i i

密集人群计数算法的评估指标包括 MAE (绝对平

均误差) 和 MSE (均方误差). MAE 和 MSE 的计算如下所

示, 其中 为图像总数,  为第 张图像预测的人

群人数, 与之相对的,  为第 张图像真实的人群

人数.

MAE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Countpre
i −Countgt

i

∣∣∣ (11)

MSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Countpre
i −Countgt

i

∣∣∣2 (12)
 

3.4   对比实验

为验证基于尺度融合的密集人群计数算法的准确

性, 在 5 个数据集上与多个同类人群计数算法进行了

对比实验, 实验结果如表 3–表 6所示. 从实验结果可以

看出, 相对于绝大多数同类算法, 基于尺度融合的密集

人群计数算法具有更好的准确性和稳定性, 并在多个

数据集上取得了最高的准确率.
 

表 3     在 ShanghaiTech Part A & B和 UCF_CC_50
数据集上的算法效果对比

 

算法

ShanghaiTech
Part A

ShanghaiTech
Part B

UCF_CC_50

MAE MSE MAE MSE MAE MSE

MCNN[4] 110.2 173.2 26.4 41.3 377.6 509.1
Switching
CNN[7] 90.4 135.0 21.6 33.4 318.1 439.2

CP-CNN[8] 73.6 106.14 20.1 30.1 295.8 320.9
LBP+RR[20] 303.2 371.0 59.1 81.7 — —
CSRNet[24] — — — — 266.1 397.5
CMTL[25] 101.3 152.4 20.0 31.1 322.8 397.9
MSCNN[35] 83.8 127.4 17.7 30.2 363.7 468.4
SAAN[39] — — — — 271.6 391.0

Cross-scene[46] 181.8 277.7 32.0 49.8 467.0 498.5
ic-CNN[47] — — — — 260.9 365.5
PSDDN[48] 85.4 159.2 16.1 27.9 359.4 514.8
MSFBCC 70.3 101.5 13.5 20.4 251.1 308.4
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表 4     在Mall数据集上的算法效果对比
 

算法 MAE MSE
MCNN[4] 2.24 8.5

Faster RCNN[23] 5.91 6.60
GP[43] 3.72 20.1

CA-RR[49] 3.43 17.7
Count-Forest[50] 2.50 10.0
DRSAN[51] 1.72 2.1
AT-CFCN[52] 2.28 2.90
ACSPNet[53] 1.76 2.24
MSFBCC 1.57 2.42

 

表 5     在 UCSD数据集上的算法效果对比
 

算法 MAE MSE
MCNN[4] 1.07 1.35

Switching CNN[7] 1.62 2.10
CSRNet[24] 1.16 1.47
GP[27] 2.24 7.97

Cross-scene[46] 1.60 3.31
CA-RR[49] 2.07 6.89
ACSPNet[53] 1.02 1.28
SANet[54] 1.02 1.29
PaDNet[55] 0.85 1.06
SPN[56] 1.03 1.32

MSFBCC 0.81 1.21
 

表 6     在 UCF-QNRF数据集上的算法效果对比
 

算法 MAE MSE
Switching CNN[7] 224.0 445.0

CMTL[25] 252.0 514.0
SAA-Net[57] 97.5 167.8
SFANet[58] 100.8 174.5
DUBNet[59] 116.0 178.0
DSNet[60] 91.4 160.4
TEDnet[61] 113.0 188.0
PCC Net[30] 132.0 191.0
LSC-CNN[31] 120.5 218.2
S-DCNet[32] 104.4 176.1
MSFBCC 90.2 159.6

 
  

4   消融实验

为探究基于尺度融合的密集人群计数算法各个部

分的有效性, 在 ShanghaiTech 数据集 B 部分上分别

针对人群密度图生成算法、神经网络设计和损失函

数优化设计了消融实验, 实验相关算法包括 MCNN、
MSCNN、Switching CNN和 CMTL. 实验结果表明, 所
提出的人群密度图生成算法、在特征提取网络中加入

膨胀卷积的策略和改进的损失函数均能够显著提升密

集人群计数算法的准确率. 

4.1   人群密度图生成算法

分别利用固定尺度和人群之间的距离来预估人群

中头部的尺度 (如图 10(a)和图 10(b)), 与图 10(c)相比,
可以看出改进的人群密度图能够更好地估计人群中头

部的尺度.
 

(a) 固定值表征头部尺度

(b) 利用人群之间的距离估计头部尺度

(c) 基于尺度融合的密集人数计数估计头部尺度 
图 10    不同方式估计头部尺度

 

分别将所提出的改进人群密度图生成算法与原始

的距离自适应人群密度图生成算法得到的密度图作为

训练标签, 对上述 4 种算法以及 MSFBCC 进行训练,
以验证改进的人群密度图生成算法的有效性. 表 7 为

利用提出的人群密度图生成算法对与原始距离自适应

的密度图生成算法的对比实验, 从表中可以看出, 与原

始的距离自适应人群密度图生成算法相比, 所提出的

改进人群密度图生成算法能够普遍提升人群密度图回

归网络的准确率, 其中对于 Switching CNN和MSCNN
的提升最为显著, MAE 和 MSE 分别降低了 5.9和 7.2.
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表 7     改进的密度图生成算法效果对比
 

算法
原始算法 改进算法

MAE MSE MAE MSE

MCNN[4] 26.4 41.3 24.3 36.2
Switching CNN[7] 21.6 33.4 15.7 30.9

CMTL[25] 20.0 31.1 18.2 15.3
MSCNN[35] 17.7 30.2 16.3 23.0
MSFBCC 17.3 22.1 13.5 20.4

 
  

4.2   神经网络设计

为验证MSFBCC神经网络的有效性, 将基础特征

网络与利用膨胀卷积模块改进的特征提取网络进行对

比实验. 表 8为利用 EfficientNet与利用膨胀卷积模块

改进的 EfficientNet作为特征提取网络的实验效果, 表 3
与表 8的实验结果表明, 将 EfficientNet应用在密集人

群计数领域具有较高的准确性, 利用膨胀卷积模块对

特征提取网络进行改进则会进一步提高计数的准确率.
 

表 8     特征提取网络效果对比
 

算法 MAE MSE
EfficientNet 18.3 31.5

EfficientNet+膨胀卷积模块 13.5 20.4
 
  

4.3   损失函数优化

为了验证优化损失函数的有效性, 将改进的密度

图回归损失函数在消融实验中的 5个密集人群计数算

法中进行应用, 表 9 为利用原始损失函数和优化过的

损失函数的准确率对比, 从表中可以看出, 所提出的改

进的损失函数能够一定程度上提升密集人群计数算法

的准确率.
 

表 9     改进的损失函数应用在不同算法上的效果对比
 

算法
原始算法 改进后的算法

MAE MSE MAE MSE

MCNN[4] 26.4 41.3 20.3 33.9
Switching CNN[7] 21.6 33.4 17.6 30.1

CMTL[25] 20.0 31.1 17.5 31.6
MSCNN[35] 17.7 30.2 15.2 29.3
MSFBCC 15.5 26.3 13.5 20.4

 

5   结论与展望

针对传统密集人群计数算法难以适应人群尺度多

样性的问题, 提出了一种基于尺度融合的密集人群计

数算法 MSDBCC, 分别从人群密度图生成算法、密度

图回归神经网络设计和损失函数优化 3个方面展开了

研究. 充分的对比实验和消融实验表明, MSFBCC能够

准确地推理出密集人群图像中的人员数量并超越同类

的大多数算法, 并且所提出的 3 个策略对计数算法的

准确率有明显的提高作用. 但是MSFBCC特征提取网

络参数量较大, 训练比较费时并且实际部署需要较多

计算资源, 因此未来的研究应当聚焦于缩小网络规模,
提高网络的推理效率.
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