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摘　要: 针对背景复杂、遮挡、人群分布不均等人群计数常见问题, 提出了一种结合联合损失的空间-通道双注意

力机制卷积神经网络模型 (joint loss-based space-channel dual attention network, JL-SCDANet). 该网络前端进行图像

粗粒度特征提取, 中间加入空间注意力机制以及通道注意力机制突出图像重点区域, 后端使用可加大感受野且不丢

失图像分辨率的空洞卷积提取深层二维特征. 此外, 该模型结合联合损失函数进行训练, 以增强模型的鲁棒性. 为了

验证模型的改进效果, 在 3个公共数据集 (ShanghaiTech Part B、mall和 UCF_CC_50)上分别进行了对比实验, 在
ShanghaiTech Part B数据集中平均绝对误差 (MAE)和均方误差 (MSE)分别达到了 8.13和 13.13; 在 mall数据集中

MAE、MSE 达到了 1.78和 2.28; 在 UCF_CC_50数据集中 MAE、MSE 分别达到了 182.12和 210.24, 实验结果证明

了该网络在提高人数统计准确率上的有效性.
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Abstract: Given the common problems of crowd counting with a complex background, occlusion, and uneven crowd
distribution, a joint loss-based space-channel dual attention network (JL-SCDANet) is proposed. The front end of the
network extracts coarse-grained features of an image, and the spatial attention mechanism and channel attention
mechanism are added in the middle to highlight the key areas of the image, while the back end uses dilated convolution
that can increase the receptive field without losing the image resolution to extract deep two-dimensional features. In
addition, the model is trained with the joint loss function to enhance its robustness. Comparative experiments are carried
out on three public data sets (i.e., ShanghaiTech Part B, mall, and UCF_CC_50) to verify the improvement effect of the
model. In terms of the mean absolute error (MAE) and mean square error (MSE), the results on ShanghaiTech Part B,
mall, and UCF_CC_50 reach 8.13 and 13.13, 1.78 and 2.28, and 182.12 and 210.24, respectively. The experimental
results prove the effectiveness of the network in improving the accuracy of population statistics.
Key words: crowd counting; crowd density map; convolutional neural network (CNN); attention mechanism; dilated
convolution; deep learning

 
 

人群密度估计在公共安全管理、公共空间设计、

数据收集分析等方面的潜在影响不容忽视. 出于多种

原因, 在不同的场所中都有因人群过于聚集而出现踩

踏、堵塞等公共安全事故发生的机率, 因此人群密度
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估计在诸多公共安全领域中都有较高的研究价值. 通
过对图像或公共视频监控信息进行人流密度估计并进

行人群计数可实现对公共场所人群的有效管理, 即时

输出每个场景中的人员数目, 对人口密度较高的区域

进行及时警告以预判是否会导致事故发生, 从而采取

适当措施降低事故发生指数. 但是在人群密度估计的

实际应用中存在诸多难点, 例如物体遮挡、人员分布

不规则、背景复杂以及不同的摄像视角等, 这些问题

都会致使人群密度预测图与真实密度图之间相距较大,
不能准确估计人群分布以及进行人群计数, 从而使得

针对某一场景的人员计数工作变得极为困难.
近年来, 国内外研究人员尝试使用深度学习方法[1]

攻破人群计数难点. 例如: Zhang 等人[2] 开发一种能够

在任意人群密度和任意视角下从单个图像中准确估计

人群数量的方法 MCNN, 该模型允许输入任意大小或

分辨率的图像, 每个 CNN列学习的特征可以适应由于

透视效果或图像分辨率而导致的人或人头部大小的变

化. 针对人群计数统计时存在相机透视、人群重叠、

人群遮挡等众多干扰因素, 左静等人[3] 提出一种多尺

度融合的深度人群计数算法. Gao 等人[4] 在传统的回

归 CNN 中引入空间 /通道注意模型来估计被称为

“SCAR”的密度图. Xu 等人[5] 提出了一种深度信息引

导的人群计数 DigCrowd来处理拥挤的场景. 为解决公

共场所中人群分布不均以及目标尺度不一而影响人数

估计的问题, 袁健等人[6] 提出了基于图像视野划分的

公共场所人群计数模型 IFDM. Zou等人[7] 提出了自适

应容量多尺度卷积神经网络 ACM-CNN, 可以为输入

的不同部分分配不同的容量. Kong等人[8] 通过引入弱

监督人群注意网络, 提出了一种新的鲁棒人群计数方

法 CWAN. 杜培德等人[9]提出了一种多尺度空间注意

力特征融合网络 MAFNet来减少尺度变化和遮挡带来

的影响. 杨旭等人[10] 提出两种多尺度特征融合结构: 注
意力加权融合模块 AWF和自底向上融合模块 BUF. 沈
宁静等人[11] 提出一种残差密集连接与注意力融合的人

群计数算法. Wang 等人[12] 提出了一种混合注意网络

(HAN), 它利用渐进式嵌入尺度上下文 (PES) 信息, 使
网络能够同时抑制噪声和适应头部尺度的变化. 通过

并联空间注意和通道注意模块, 构建混合注意机制, 使
网络更加关注头部区域, 减少背景物体的干扰. 由此可

见, 不断有国内外研究者尝试在不同方面进行算法创

新以获取更高的准确率, 提高人群计数精度. 虽然上述

方法都在一定程度上解决了人群计数问题, 但是仍存

在网络结构复杂、训练难度大等缺陷.
为了更好地在解决图像以及监控视频中所存在的

遮挡、人群分布不均以及复杂环境下人群计数存在偏

差等问题的同时提高训练速度、降低网络复杂度. 本
文尝试利用深度学习卷积神经网络[13] 结合轻量级注意

力模块进行人群计数的研究. Li等人[14] 提出了一种称

为 CSRNet的拥挤场景识别网络来执行人群估计工作.
CSRNet 人群计数网络主要由前端和后端两个部分组

成 ,  前端利用舍弃了全连接层的深度卷积神经网络

VGG-16[15] 的前 13 层进行二维特征的提取, 在其基础

上又添加了 6个空洞卷积层[16]作为网络结构的后端回

归器, 使其在提取特征时获得更大的感受野. 本文在

CSRNet网络结构的基础上进行了部分改进, 提出了基

于联合损失的空间-通道双注意力机制网络 (joint loss-
based space-channel dual attention network, JL-SCDANet),
并在目前常见的公开人群计数数据集 ShanghaiTech
Part B、mall 以及 UCF_CC_50 中对所改进的网络结

构进行评估. 基于该 3 种数据集的平均绝对误差 MAE
以及均方误差 MSE都得到了有效的降低. 综上所述, 针
对本文的人群计数网络结构所作的工作如下.

(1) 本文模型采用 3 段式结构, 前端采用 VGG-16
的前 13层对输入图像进行二维特征提取, 中间采用空

间注意力机制与通道注意力机制串联的方法对图像中

人群分布不均的区域进行重点空间定位 ,  后端采用

6个扩张率为 3的空洞卷积层以扩大感受野, 并在不丢

失图像分辨率的条件下提取深层二维特征. 使用该方

法减小了真实人群密度图与预测人群密度图之间的差

异, 提升了人群计数的准确率.
(2) 本文使用欧氏距离和改进的绝对值误差损失

相结合的方式来约束预测密度图和真实密度图, 通过

大量对比实验调节联合损失函数中的参数, 获得更加

精确的人群计数网络训练模型.
(3) 本文所提出的人群计数网络模型在常见的

4个数据集中都体现出了较好的性能. 在 ShanghaiTech
Part B 数据集中 MAE、MSE 分别降低了 23.3% 和

17.9%, 在 mall 数据集中 MAE、MSE 分别达到了

1.78 和 2.28, 在 UCF_CC_50 数据集的 MAE、MSE 分

别降低了 31.5%和 47.1%.

 1   密度图的生成

人群密度图能够反映某一图像中人群的分布情况
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以及密集程度, 是模型进行人群计数的主要参照目标.
通过生成密度图的方式进行人群计数仍然是当前人群

计数算法中常被使用的主流方法. 与早先人群计数方

法相比, 基于密度图的人群计数方法不仅可以通过像

素准确预测图像中的人员个数, 还可以提供人群空间

分布情况等信息, 体现出人群分布的空间相关性. 因此,
在本文也是沿用基于密度图的方式进行人群计数工作,
旨在准确输出预测图像的人群密度图.

Xi(xi,yi)

δ(X−Xi)

δ(·) N

N Gσi (Xi)

鉴于图像中相对密集的人群通常会出现遮挡等问

题, 使得对于人员的整体标记变得极为困难, 而当前常

见的公共数据集所给的人群标注信息通常都以图像中

人员头部中心点的位置坐标的形式给出, 这将人员的

整体标记简化为点标注, 大大减少了人群计数工作的

难度. 为了获得真实人群密度图, 按照文献 [2] 中所使

用的密度图生成方法, 对人头中心标注点进行高斯核模

糊. 假设一张人群图像中的一个人头标注坐标为 ,
则在这张图片中该人头的像素点可表示为 , 其
中 为狄柯拉函数. 若想得到带有 个人头标注点的

真实密度图, 需将 个人头的像素点与高斯核 进

行卷积, 具体公式为:

F(x) =
N∑

i=1

δ(X−Xi)×Gσi (Xi), σi = βd̄i (1)

σi d̄i

k

{di
1,d

i
2,d

i
3, · · · ,d

i
k} d̄i

其中,  表示高斯核大小,  表示 K近邻的平均距离, 假
设给定某一头部位置信息, 则与其周围 个人头标记之

间的距离为 , 因此 为:

d̄i =
1
k

k∑
j=1

di
j (2)

β = 0.3 k = 3遵循文献 [2]中的相关配置, 当 且 时密

度图较为准确. 针对不同的数据集, 可通过改变高斯核

平均头部大小生成所有人头标注.

 2   JL-SCDANet网络模型

如图 1 所示 , JL-SCDANet 网络模型主要采用

3段式结构, 前端主要使用 VGG-16的前 13层进行图

像局部特征提取, 中间引入双注意力机制 (空间注意

力机制和通道注意力机制)进行重点空间定位并对其

空间及通道相关性特征进行融合 , 最后使用 VGG-
16 的后端网络进行特征回归输出预测密度图并进行

人数统计.
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The first 13 layers of VGG-16

 

图 1    JL-SCDANet网络结构
 

目前迁移学习在深度学习神经网络中被广泛使用,
迁移学习是运用已存有的知识对不同但相关领域问题

进行求解的一种新的机器学习方法[17], 即利用已有的

先验知识让算法学习新的知识. 鉴于强大的迁移学习

能力在 VGG-16上表现显著且其灵活性较大, 因此 JL- ×

SCDANet 网络结构的前端采用导入了预训练模型参

数的 VGG-16的前 13层进行图像粗粒度特征提取, 以
提升训练速度. 表 1列出了 VGG-16的前 13层的相关

参数. 其中关于卷积层的参数表示为 conv (卷积核大

小)-(通道数)-(空洞率) (层数), 最大池化层大小全部为
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2×2, 步长为 2.
卷积神经网络运算通常是通过混合跨通道和空间

信息来提取特征, 当图像背景较为复杂时无法提取重

要特征信息, 这很容易使网络在训练的过程中忽略人

群主要信息而降低预测人群密度图的准确率. 为了解

决这类问题, 本文在网络结构中加入了注意力机制, 使
用注意力机制告诉网络应该把注意力集中在哪里, 最
终使网络有效关注重要特征而抑制非重要特征[18], 同
时使用空间注意力机制与通道注意力机制两个轻量级

注意力模块串联的形式融合图像空间特征信息与通道

特征信息, 在空间和通道两个维度集中重要特征并有

效传递特征信息进入后端网络结构, 下面分别介绍每

个注意力机制模块以及所使用的联合损失函数.
  

表 1     Front-end网络参数表
 

层号 网络

Cov1–2 Conv3-64-1×2
Cov3 Max pooling
Cov4–5 Conv3-128-1×2
Cov6 Max pooling
Cov7–9 Conv3-256-1×3
Cov10 Max pooling

Cov11–13 Conv3-512-1×3
 
 

 2.1   空间注意力机制

为了解决复杂背景下对于人头的特征提取, 需要

重点强调图像中的人群特征. 由此, 本文在 VGG-16前
13 层之后引入空间注意力机制, 有效获取复杂环境中

的人头关键信息, 增强图像空间信息权重, 舍弃类似环

境等与人群计数工作内容不相关的信息. 空间注意力

机制如图 2所示.

C×W ×H F F

F

F s
max ∈

R1×W×H F s
avg ∈ R1×W×H

7×7

Ms

Ms F

经过 VGG-16 前 13 层进行人群图像粗粒度特征

提取后得到 的中间特征图 , 将 作为空间注

意力模块的输入特征图. 首先沿通道轴对 分别进行全

局最大池化 (global max pooling) 以及全局平均池化

(global average pooling) 生成两个二维特征图

和 , 其中分别表示输入特征图的

最大池化特征与平均池化特征; 然后将所生成的特征

图进行通道拼接, 此时通道数变为原来的 2倍; 接着将

拼接后的特征图放入卷积核为 的卷积层中进行降

维, 将通道数还原为单通道, 用以消除通道域特征信息

对空间信息的影响, 并通过激活函数 Sigmoid 将空间

特征信息进行归一化处理, 生成空间注意力特征图 ;
最后将空间特征信息 与输入特征信息 对应位置逐

Fs元素相乘得到最终的空间特征融合信息 . 空间注意

力模块的具体计算公式如式 (3)所示:

MS (F) = σ( f 7×7([AvgPool(F); MaxPool(F)]))

= σ( f 7×7(F s
max; F s

avg)) (3)

空间特征融合信息的计算公式如式 (4)所示:

Fs = F ⊗Ms (4)
 

F: C×W×H

1×W×H

1×W×H

Concat, dim=1 Conv, k=7

Sigmoid

2×W×H 1×W×H

Average pooling

Max poolin
g

 
图 2    空间注意力模块

 

 2.2   通道注意力机制

卷积神经网络默认每个通道是同等重要的, 而在

实际情况中, 不同通道的重要性是有所不同的, 有的通

道对最终的分类结果影响较大[19]. 鉴于其在处理多通

道图像信息时所采取的平等对待策略会大大降低网络

模型处理低频或高频信息的灵活度, 在跨特征通道上

的学习能力较差, 无法有效获取深层次网络的准确特

征, 因此使用卷积神经网络进行特征提取时通常需要

使用通道注意力机制对图像通道特征附加相关权重,
以增强主要通道的特征信息. 通道注意力机制如图 3
所示.
 

F: C×W×H

Shared

MLP +

C×1×1

C×1×1

C×1×1

C×1×1

C×1×1Average pooling

Max

poolin
g

 
图 3    通道注意力模块

 

C×W ×H F

Fc
avg ∈ RC×1×1 Fc

max ∈ RC×1×1

Mc C/r

通道注意力机制同样使用全局平均池化以及全局

最大池化将尺寸为 输入特征图 进行空间信

息聚合, 分别生成两个不同的空间上下文特征信息图

和 ; 接着将它们分别转发至

一个两层的共享神经网络 MLP 中以生成所需的通道

注意力特征图 ,  其中第 1 层的神经元个数为
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r C( 为缩减率), 第 2 层的神经元个数为 , 激活函数均使

用 ReLU 函数; 最后将得到的两种通道特征信息图进

行逐元素加和操作, 并使用 Sigmoid 函数进行激活以

融合所输出的特征向量. 通道注意力模块的计算公式

如式 (5)所示:
Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))

= σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(W0(Fc

max)))
(5)

σ W0 ∈RC/r×C W1 ∈ RC×C/r

Fc

其中,  表示 Sigmoid激活函数,  和

分别表示共享神经网络MLP各层的权重. 通道特征融

合信息 的计算过程如式 (6)所示:
Fc = Mc⊗F (6)

 2.3   联合损失函数

目前在常用的人群计数网络中通常只使用欧氏距

离作为损失函数进行网络的训练, 而本文则使用欧式

距离损失函数联合改进的绝对值误差损失函数对预测

密度图与真实密度图之间的差异进行约束. 欧式距离

损失函数如式 (7)所示:

L2 =
1

2N

N∑
i=1

∥∥∥Z(Xi;θ)−ZGT
i

∥∥∥2
2 (7)

N Z(Xi;θ)

θ Xi ZGT
i

Xi

其中,  为一个训练批的图像个数;  为网络参数

为 时对输入图像 的预测密度图 ;   为输入图像

真实密度图.

L2

L2

L1

L2

欧式距离损失函数利用预测密度图与真实密度图

作差后平方的方式计算两者之间的误差, 其值越小, 预
测密度图越接近真实密度图. 但是, 倘若单独使用 ,
当预测值与真实值相差较大时, 由于使用了先作差后

平方, 这就会放大误差, 即当出现一个离群点时, 会使

误差变大, 训练模型将会赋予其更高的权重, 这会降低

模型的整体性能. 当所给数据集图像中人群分布变化

较大时将非常不利于模型训练出较好的性能. 因此, 本
文在使用欧式距离的基础上联合使用改进的绝对值误

差损失函数以最小化离群点对于整个模型的影响, 降
低 对离群点的敏感度, 这有利于当图像中出现人群

分布不均等相关问题时提高检测准确率, 增强模型对

于离群点的鲁棒性. 使用 可以降低图像中人群分布

不均匀时的数据对整个模型预测结果的影响 ,  使用

可以使模型在训练的过程中更快的收敛. 改进的绝

对值误差损失函数如式 (8)所示:

L1 =
1

2N

N∑
i=1

∣∣∣Z(Xi;θ)−ZGT
i

∣∣∣ (8)

N Z(Xi;θ)

θ Xi ZGT
i Xi

其中,  为一个训练批的图像个数;  为网络参数

为 时对输入图像 的预测密度图;  为输入图像

真实密度图.
最终所使用的联合损失函数为:

Loss = L2+λL1 (9)

λ L1 L2其中,  为超参数, 用于权衡 与 之间的权重, 具体数

值通过对比实验得出.

 3   实验与分析

 3.1   环境与参数设置

本实验在训练的过程中主要的操作系统环境为

Ubuntu 18.04.5, GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 1080
Ti, 所使用的实验框架为 PyTorch 1.10+Python 3.6+
cuda 11.4+anaconda 3. 由于 Adam 算法计算效率高且

对于内存的需求较低, 因此在模型的优化上主要使用

Adam 优化器, 同时设置初始学习率为 0.000 01, 且动

量设为 0.9. 本文所得到的实验结果均在以上环境及参

数中获得.
 3.2   评价指标

实验中所采用的评价指标与目前常用的人群计数

网络的评价指标相同, 为均方误差 (mean square error,
MSE) 和平均绝对误差 (mean absolute error, MAE), 公
式如下:

MSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Ci−CGT
i

∣∣∣2 (10)

MAE =
1
N

N∑
i = 1

∣∣∣Ci−CGT
i

∣∣∣ (11)

N Ci

CGT
i

其中,  为一个训练批次的图像数,  表示模型的预测

人数,  为输入图像的真实人数.

 3.3   实验结果对比及分析

目前, 有不少研究机构公开了用于人数统计研究

的数据集, 这些数据集中不仅包含了人群图像及其标

注文件, 还存在基于视频监控下的人群视频数据及其

标注文件. 本文主要选择 3 个常见的公共数据集进行

模型的训练以及测试工作. 数据集的详细信息如表 2
所示.
 3.3.1    ShanghaiTech Part B数据集

ShanghaiTech 数据集共包含 1 198 张带有标注文

件的图像, 其中总人数为 330 165人. 该数据集由 Part A
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与 Part B 两部分组成, 本论文主要使用 Part B 数据集

训练和测试网络性能. Part B一共含有 716张来源于上

海街头的人群图像, 其中包含训练图像 400张, 测试图

像 316张. 该部分图像人群分布较为稀疏, 平均每幅图

像的人数为 123人. 为了验证本文改进算法在 Shanghai-
Tech Part B 数据集中所表现的性能, 将其与其他 4 个

目前的主流人群计数算法进行对比, 结果如表 3所示.
  

表 2     标准数据集参数
 

数据集名称 数据集总量 (张)分辨率 (像素)平均每幅人数

ShanghaiTech Part B[2] 716 768×1024 123
Mall[20] 2 000 640×480 31

UCF_CC_50[21] 50 非统一 1 279
 
 
  

表 3     ShanghaiTech Part B数据集上的对比结果
 

算法 MAE MSE
MCNN (2016) [2] 26.4 41.3
CSRNet (2018)[12] 10.6 16.0
SCAR (2019)[4] 9.5 15.2
MSFNet (2020)[3] 9.6 14.3
RDCAF (2022)[20] 8.51 14.2
JL-SCDANet 8.13 13.13

 
 

在该数据集中随机选择两张图片的测试结果如图 4
所示, 从图中可以看出, 图 4(a1) 中存在人群分布不均

等问题, 图 4(a2)存在部分遮挡以及远处目标较小等问

题. 图 4(a1) 的真实人数为 57 人, 通过 JL-SCDANet
网络模型预测的人数为 56.6 人, 仅存在 0.7% 的差距;
图 4(a2)的真实人数为 138人, 通过 JL-SCDANet网络

模型预测的人数为 125 人, 同时仅存在 9% 的差距. 可
见, 本模型可有效解决图像部分遮挡与人员分布不均

这两个问题.
 3.3.2    Mall数据集

该数据集主要取自于国外某商场的监控视频, 通
过将监控视频按帧截图抽取其中的 2 000 帧视频图像

用于人群计数工作的研究. 该 2 000帧视频图像场景较

为固定, 人群分布相对稀疏, 平均每幅图像的人数约为

31人, 主要的标注点为人头中心. 该数据集中存在较多

的物体遮挡与环境干扰, 如图 5(a)所示, 因此在该数据

集上的人群计数工作较为困难. 为了验证本文模型的

抗遮挡和抗干扰能力, 本文使用了该数据集的前 800
帧图像截图用于模型训练, 后 1 200帧图像截图用于模

型测试, 并与其他 4个主流模型进行了对比实验, 对比

结果如表 4所示.

(a1) 原图 1 (b1) 真实 57.0 (c1) 预测 56.6

(a2) 原图 2 (b2) 真实 138.0 (c2) 预测 125.0 
图 4    ShanghaiTech Part B数据集测试结果

 

(a) 原图 (b) 真实 46.0 (c) 预测 44.2 
图 5    Mall数据集测试结果

  

表 4     Mall数据集上的对比结果
 

算法 MAE MSE
DigCrowd (2019)[5] 3.21 16.4
ACM-CNN (2019)[7] 2.3 3.1
CWAN (2020)[8] 2.06 2.90
IFDM (2021)[6] 2.45 3.2

RDCAF (2022)[20] 1.79 2.32
JL-SCDANet 1.78 2.28

 
 

在该数据集中随机挑选一张图片的测试结果如图 5
所示, 从图 5(a)中看出, 原图存在背景较为复杂, 人员相对

稀疏等问题. 原图的真实人数为 46人, 通过 JL-SCDANet
网络模型预测出的人数为 44.2 人, 仅存在 3% 的差距,
准确率较高. 且用 JL-SCDANet 网络模型输出的密度

图也较为清晰, 由此可见, 本模型在环境较为复杂的图

片中仍能保持较好的性能.
 3.3.3    UCF_CC_50数据集

相较于以上两个数据集, UCF_CC_50数据集具有

极大的挑战性, 该数据集主要来源于多种场景, 像是音

乐会、群众抗议、马拉松等. 与此同时, 数据集中的每

张图片分辨率不一, 人群密度与拍摄视角也各不相同,
图像之间差异较大. 整体来看人群密度较高, 平均每幅

图中标注了数千人. 但由于该数据集中所包含的图片

较少, 仅包含 50张图片, 因此需要对其进行数据扩充.
目前利用该数据集进行人群密度研究中, 为了充

分利用该数据集, 通常使用五折交叉验证的方法进行
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(x,y)

(x,y)

模型的训练, 而本文利用此数据集进行训练前先对数

据集进行数据扩充, 以保证数据集的充分利用. 数据扩

充的主要方式为旋转与裁剪, 首先将数据集中的每张

图片按照逆时针分别旋转 90°和 180°; 然后对原图以

及旋转之后的图片以 为左上点进行定点裁剪, 裁
剪所使用的宽与高均为原图的 1/2. 倘若 分别选择

(45, 45)、(85, 85)、(125, 125)进行裁剪, 则得到的图片

如图 6(a), 图 6(b), 图 6(c) 所示, 以同样的方式对旋转

之后的图片裁剪过程不再赘述.
 

(a) (45, 45)

(b) (85, 85)

(c) (125, 125) 
图 6    UCF_CC_50单张图片裁剪示例图

 

经过对 UCF_CC_50的数据集扩充过程后, 最后我

们选择 540 幅图片进行训练, 360 幅图片进行测试, 并
与常见的其他 4 种人群计数算法进行对比实验, 对比

实验结果如表 5所示.
该数据集中随机选择一张图片的测试结果如图 7

所示, 从原图中看出, 该图像中人员分布相对集中且密

度较大, 存在小部分遮挡, 使用 JL-SCDANet网络模型

相较于所对比的其他模型而言, 准确率有所提高. 该图

片的真实人数为 465.9 人, 预测人数为 352.5 人. 由此

可见, 本模型在密集人群图像中也可表现出良好的性能.
 
 

表 5     UCF_CC_50数据集上的对比结果
 

算法 MAE MSE
MCNN (2016)[2] 377.6 509.1
CSRNet (2018)[14] 266.1 397.5
MAFNet (2021)[9] 196.7 293.3

ResNet50+BUF (2022)[10] 242.6 359.5
HANet (2022)[21] 195.2 268.6
JL-SCDANet 182.12 210.24

(a) 原图 (b) 真实 465.9 (c) 预测 352.5 
图 7    UCF_CC_50单张图片测试效果图

 

 3.4   消融实验

λ L1 L2

λ

在第 2.3节中提出了本文所使用的联合损失函数,
其中超参数 用来权衡 与 之间的权重, 为了验证不

同超参数对实验效果的影响, 本文在 ShanghaiTech
Part B 数据集上针对不同的 做消融实验, 实验结果如

表 6所示.
  

表 6     ShanghaiTech Part B数据集上的消融实验
 

方法 λ MAE MSE
CSRNet+L2 — 10.6 16.0

JL-SCDANet+联合损失 0.0 8.47 14.65
JL-SCDANet+联合损失 0.2 8.13 13.13
JL-SCDANet+联合损失 0.3 8.88 13.70

 
 

λ

λ

通过对 ShanghaiTech Part B数据集在 CSRNet的
测试结果以及在不同超参数 下 JL-SCDANet+联合损

失的测试结果进行对比可看出, 当 =0.2时, MAE 相较

于 CSRNet下降了 23.3%, MSE 下降了 17.9%, 达到最低.
因此, 在使用 ShanghaiTech Part B 数据集进行模型测

试时, 将联合函数的超参数设置为 0.2可获得最佳测试

效果. 同时也看出, 使用联合损失函数进行模型的训练,
有利于降低人群计数的误差, 提高计数的准确率.

λ

λ

经过研究不同数据集以及不同超参数测试结果后

发现, 在不同数据集上需设置不同的 值, 表 7 列出了

针对不同的数据集所采用的 大小.
  

λ表 7     各数据集上所使用的 值
 

数据集 λ

ShanghaiTech Part B 0.2
UCF_CC_50 0.2

Mall 0.0
 
 

 4   结束语

针对目前人群计数工作中常见的图像背景复杂、

遮挡以及人群分布不均等问题, 本文提出一种基于联

合损失的空间-通道双注意力机制网络 JL-SCDANet.
该网络在前端与后端网络的基础上串连加入了空间注

意力机制和通道注意力机制, 通过双注意力机制根据
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图像不同区域的重要程度让网络学习人群图像的关键

信息, 有效解决了图像中遮挡、环境复杂等常见难题.
同时, 该网络配合联合损失函数进行模型的训练, 并
在 3 个数据集上调节不同的超参数得到最低误差. 实
验结果表明, 本方法与所对比的其他人群计数方法相

比, 所预测的密度图与真实密度图相差较小, 准确率有

所提高, 以此可证明本模型的泛化能力与鲁棒性. 但是

本模型还存在明显的不足, 即目前针对视频数据只能

先截图后测试, 下一步的工作是研究如何对视频数据

中的人群数目进行统计 , 以实现动态数据人群计数

目标.
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