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摘　要　人群计数是计算机视觉和机器学习领域中一个极具挑战性的课题.由于人群尺度变化和场景遮挡等现象会导致计数

准确度不高,因此提出了一种基于跨列特征融合的人群计数方法(CrossＧcolumnFeaturesFusionNetwork,CCFNet).该方法融

合了来自多列不同接受域的特征,并且结合了拥有互质扩张率的空洞卷积,因此不仅能够增大感受野,还能保证信息的连续性,

从而更好地适应人群规模的巨大变化;同时引入注意力模型引导网络聚焦于图片中的头部位置,根据注意力分数图为不同位置

分配不同的权重,突出人群而弱化背景,最终得到高质量的密度图.在当前主流的人群计数数据集上的对比实验中,所提方法

的平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)在ShanghaiTech数据集的 A,B子集上分别达到了６３．２和８．９,在 UCF_CC_５０
数据集上达到了２２２．１,在 WorldExpo’１０数据集上达到了７．１.这表明所提方法具有更好的计数准确度,能够很好地适应不同

的场景,尤其对于尺度变化较大的场景,效果优于以往的大多数算法.
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Abstract　Crowdcountingisachallengingsubjectincomputervisionandmachinelearning．Duetothephenomenonofcrowd

scalechangeandsceneocclusion,thecountingaccuracyislow．AcrowdcountingmethodbasedoncrossＧcolumnfeaturesfusion,

calledcrossＧcolumnfeaturesfusionnetwork(CCFNet),isproposedinthispaper．CCFNetfusesfeaturesfrom multiplecolumns

anddifferentreceptivefields,andcombineswiththedilateconvolutionemployingcoprimeexpansionrate．Therefore,CCFNetcan

notonlyincreasethereceptivefieldbutalsoensurethecontinuityofinformation,soastoadapttothehugechangesinthecrowd

sizebetter．Atthesametime,theattentionmodelisintroducedtoguidethenetworktofocusontheheadpositionintheimages．

Accordingtotheattentionscoregraph,differentweightsareassignedtodifferentpositionstohighlightthecrowdandweakenthe

background．Finally,ahighＧqualitydensitymapisobtained．Incomparativeexperimentsonthecurrentmainstreampopulation

countingdatasets,themeanabsoluteerror(MAE)reaches６３．２and８．９ontheAandBsubsetsoftheShanghaiTechdataset,

２２２．１ontheUCF_CC_５０dataset,and７．１ontheWorldExpo’１０dataset．Theresultsshowthattheproposedmethodhasbetter

countingaccuracyandcanadapttodifferentscenes．Especiallyforsceneswithlargescalevariation,itseffectisbetterthanmost

ofthepreＧviousalgorithms．
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１　引言

近年来,人群计数这一课题在计算机视觉领域受到了广

泛关注,这是因为在公共安全、应急疏散、智慧城市规划等领

域都对其有着日渐迫切的需求.目前,研究者已经对其进行

了大量研究并取得了一定进展[１].然而在现实场景中,由于

存在场景遮挡、人群分布不均匀、光照不均匀、尺度视角的变

化等问题,人群计数的准确度依然面临着很大的挑战.

当前大多数基于深度学习的人群计数方法的核心是采用

标准卷积.针对图像尺度变化问题,这些方法主要是从不同

分辨率的图像块中提取特征,或者采用多列架构,用不同内核

大小的滤波器来提取不同尺度的特征[２Ｇ５],以此来适应尺度变

化巨大的各种密集场景.然而这些方法的网络结构都相对复

杂,大多都不能有效利用各分支学习的特征,并且缺乏在复杂



背景下对人群头部信息的关注,导致其不能获得令人满意的

计数准确度.针对以上问题,本文提出了一种基于跨列特征

融合 的 人 群 计 数 网 络 (CrossＧcolumnFeaturesFusion NetＧ

work,CCFNet).

(１)CCFNet网 络 分 为 ３ 部 分:前 端 (frontＧend)、中 段

(middlepart)和 后 端 (backＧend),如 图 １ 所 示.其 中,取

VGG１６(VisualGeometryGroup)网络的前１０层作为前端;

CCFNet的中段采用一种跨列特征融合结构,由浅至深地将

不同列的多尺度特征逐层融合;CCFNet的后端则采用由标

准卷积构成的译码器生成密度图.这样的网络结构能够增强

不同列之间信息的融合,跨列学习网络特征,以提高网络对于

不同尺度特征的敏感度,增强网络的鲁棒性.

　　　　注:Attentionmodel为注意力模块;图中卷积层以“conv(kernelsize)Ｇ(filternumber)Ｇ(dilationrate)”的格式进行标注;

“VGGfeatures”表示原图经过 VGG前１０层网络后得到的特征,该特征作为整体分别输送至 A,B,C３个分支;

“®”表示通道拼接;蓝色方块代表经过内核大小为３的卷积层输出的特征;紫色方块代表经过内核大小为５的卷积层输出的特征;

粉色方块代表经过内核大小为７的卷积层输出的特征;“M∗i ”表示每一层特征融合后得到的特征;“Mi”表示经过注意力模型后得到的特征

图１　基于跨列特征融合的人群计数网络结构(电子版为彩色)

Fig．１　CrowdcountingnetworkstructurebasedoncrossＧcolumnfeaturefusion

　　(２)CCFNet中段网络引入具有互质扩张率的空洞卷积

代替标准卷积和池化层,以保证信息的连续性,从而在尽可能

不损失信息的情况下增大感受野,同时让卷积输出包含更大

范围的信息.
(３)CCFNet中段网络引入注意力机制,引导每一次特征

融合后的网络聚焦于头部区域,将人群和背景进一步分离,提
高了人群计数的准确度.

实验表明,CCFNet网络模型在当前主流的人群计数数

据集上都表现良好,优于现有的主要算法,能有效地提高计数

准确度并增强不同场景的鲁棒性.

２　相关工作

人群计数方法分为传统方法和基于卷积神经网络的方

法,下面对这两类方法作简单介绍.

２．１　传统方法

对于人群计数而言,早期的方法大多集中于基于检测的

方法[６Ｇ７],通过滑动窗口检测器检测并计数[８]或通过训练好的

分类器从整个人群中提取低层特征(如 Haar小波[９]和 HOG
(HistogramofOrientedGradient)[１０]).为了消除遮挡和复

杂背景造成的影响,研究人员提出使用基于回归的方法来计

数,在回归中学习从局部图像块提取的特征到计数之间的映

射[１１Ｇ１３].但是上述方法都忽略了空间信息,导致局部区域的

结果不准确.Lempitsky等[１４]提出学习局部patch特征与对

应对象密度图之间的线性映射,从而在学习过程中融入空间

信息,通过对密度图进行积分得到最终计数结果.此后,大部

分人群计数的研究都是基于该方法进行的.

２．２　基于卷积神经网络的方法

卷积神经网络在计算机视觉方面表现良好,因此目前对

于人群计数这一课题的研究重心逐渐转移到深度学习方面.

最初,Wang等[１５]提出了一种端到端深度CNN(Convolutional
NeuralNetwork)回归模型,用于对极度密集的人群图像统计

人数.为了解决人群尺度变化大带来的性能下降问题,研究

者提出了各种多分支结构.Zhang等[２]使用３列不同接受域

的CNN来描述不同尺度的对象;Babu等[１６]从集成学习中得

到启发,训练了一系列网络或回归器来处理不同的场景;Cao
等[１７]采用类似Inception[１８]的模块来集成额外的分支;Shen
等[１９]插入子分支以匹配跨尺度的一致性,并插入对抗性分支

以减弱密度图的模糊效果.这些多分支网络虽然能够从网络

的不同分支中提取多尺度特征来处理人群的尺度变化,但是

在这些结构中不同分支之间的特征都缺乏信息交流,特征图

之间的关联度较低,使得最终密度图的准确度不高.为了降

低网络的复杂度,Li等[２０]以单列 CNN 的形式结合了空洞卷

积,有效地扩展了接受域以捕获上下文信息,然而空洞卷积的

特性导致了训练过程中信息不连续,使其没有达到最理想的

效果;Shi等[２１]引入透视图来获取图像中人物比例变化的相

关信息,进而生成高精度的密度图,但是在现实场景中透视图

这一特征很难获取.此外,上述方法都是通过学习图像的密

度图来进行人群计数,根据图像中头部的位置生成真实密度

图,通过积分得到最终计数结果,然而头部位置的重要性并没

有在其模型架构中得到明确体现.因此,在不引入其他特征

的前提下,本文针对上述方法存在的问题提出了一个能够跨

列融合特征的网络结构,并根据空洞卷积的特性进行了改进,

同时引入了注意力机制来增加人群头部和背景之间的分离

度,最终有效地提高了计数准确度.

３　提出方法

本文提出了一种基于跨列特征融合的网络 CCFNet(见
图１),它可以端到端地从源图像中学习并得到相应尺度的密

９１１李佳倩,等:基于跨列特征融合的人群计数方法



度图.由于 VGG[２２]具有较强的迁移学习能力和灵活的架

构,因此我们选择预训练的 VGG１６的前１０层作为 CCFNet
网络的前端;接着在中段部分部署了一个由具有互质扩张率

的空洞卷积构成的跨列特征融合结构,并结合注意力机制,使

其能够在尽可能大的范围内有效融合不同的尺度特征,同时

强调头部位置的信息;CCFNet网络后端部署了由标准卷积

构成的译码器,可得到高质量的密度图和鲁棒性更好的网络.

表１列出了网络的具体参数设置,卷积层的参数表示为“conv
(kernelsize)Ｇ(filternumber)Ｇ(dilationrate)”.

表１　CCFNet网络结构表

Table１　CCFNetnetworkstructure

FrontＧend

layer parameters
１－２ conv３Ｇ６４Ｇ１

maxＧpooling
３－４ conv３Ｇ１２８Ｇ１

maxＧpooling
５－７ conv３Ｇ２５６Ｇ１

maxＧpooling
８－１０ conv３Ｇ５１２Ｇ１

Middlepart

layer parameters
branch A B C

１ conv７Ｇ１２８Ｇ１ conv５Ｇ９６Ｇ１
２ conv５Ｇ１１２Ｇ２ conv３Ｇ９６Ｇ２ conv７Ｇ１２８Ｇ２
３ conv３Ｇ１２８Ｇ３ conv５Ｇ１６８Ｇ３
４ conv３Ｇ１４８Ｇ１

BackＧend

layer parameters
１ conv７Ｇ１２８Ｇ１
２ conv５Ｇ６４Ｇ１
３ conv３Ｇ６４Ｇ１
４ conv１Ｇ１Ｇ１

３．１　跨列特征融合结构

为了处理图像中人群的尺度变化,通常需要提高网络对

于尺度特征的敏感性,我们通过提取多尺度特征来解决这个

问题.受文献[２]和[２３]的启发,本文设计了一个跨列特征融

合结构来提取和融合不同尺度的特征.

首先,CCFNet的中段部分的起点是前端 VGG１６前１０
层网络的输出特征,我们将其作为基础来构建尺度感知特性.

然后,在中段部署３个分支(A,B,C)通过不同内核大小的滤

波器提取不同尺度的特征,由浅至深地生成４个包含不同语

义信息的特征图.如图１所示,CCFNet前端输出的特征图

(图１中的 VGGFeatures)作为 A,B,C３个分支的输入,按照

[A,B]－[A,B,C]－[B,C]－[C]的顺序分别在每一层进行

列与列之间的特征融合,生成４个特征图(图１中的 M∗
０ ,

M∗
１ ,M∗

２ 和 M∗
３ ).通过列与列之间的信息交互,可充分细化

来自不同列的多尺度特征,每一个分支的滤波器内核大小如

表１中的 Middlepart所列.对于稀疏人群,相邻人群之间的

距离更大,头部尺寸通常比密集人群大.因此,我们使用带有

较大滤波器的低层子网络来识别较稀疏的人群,而使用带有

较小滤波器的高层子网络来识别较密集的人群.每一次特征

融合的特征都来自不同尺寸的滤波器,意味着每次特征融合

都是不同尺度特征之间的一次相互渗透和补充的过程,从而

使得输出的密度图拥有更加丰富的信息.

与此同时,每一层经过特征融合后生成的特征图需要先

经过注意力模块(注意力模块在３．３节进行详细介绍),生成

经过校准的４个特征图(图１中的 M０,M１,M２,M３),再从前

向后进行横向连接,即特征图上对应元素相加,就这样迭代到

最后一层产生最精细的密度图.过程需要保证密度图的通道

数一致,因此每次迭代前一层时需要先通过１×１的滤波器保

证通道数一致,在本文方法中统一规定通道数为１２８.这样

的结构能够有效地融合语义信息丰富的深层特征和语义信息

较少的浅层特征,用深层特征的语义信息充分细化浅层特征

的语义信息,不同尺度特征之间的信息交流再一次被增强,使

得最终的密度图能够很好地削弱尺度变化带来的影响.

３．２　互质扩张率的空洞卷积

前文所述的跨列通信结构专注于对不同尺度的特征进行

融合和交流,而在通常的训练过程中需要利用池化层来扩大

网络的感受野.但是,图片尺寸在池化操作后会减小,难免会

丢失一些信息.受文献[２０]的启发,我们引入空洞卷积[２４Ｇ２５]

来代替池化层以扩大感受野,但又不会增加参数数量和计算

量,同时通过改变扩张率来保持信息的相对完整性.

一个二维空洞卷积可以被定义如下:

y(m,n)＝∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
x(m＋r×i,n＋r×j)w(i,j) (１)

其中,r是扩张率,如果r＝１就相当于普通卷积.当r＞１时,

则表示将一个带有k×k滤波器的小核放大到k＋(k－１)(r－

１).为了保证信息的连续性,我们将多尺度跨列通信结构中

的卷积层设置成表１所列的空洞卷积层,即每条分支的扩张

率都按照层数使用一组互质数,如 A:[１,２],B:[１,２,３],

C:[２,３,１].这样可以实现在保持相同分辨率的情况下,充

分地聚合多尺度的上下文信息.

图２给出了以图１中B分支为例使用不同扩张率的空洞

卷积的效果对比图,图２(a)中所有卷积层的扩张率r＝２,图

２(b)中３层卷积层的扩张率r分别为１,２,３.从图２(a)可以

看出,扩张率一直为２的空洞卷积层叠加起来虽然感受野扩

大了很多,但明显不是所有的像素都参与了计算,存在信息的

缺失;从图２(b)可以看到,采用扩张率互质的空洞卷积层叠

加后不仅能扩大感受野,还能够覆盖所有像素,因此可在很大

程度上保证信息的连续性.

(a)

(b)

　注:像素(蓝色标记)通过３个内核大小分别为５,３,３的连续层参与中心像素

(红色标记)的计算

图２　空洞卷积扩张率的对比图(电子版为彩色)

Fig．２　Contrastgraphofexpansionrateofdilateconvolution

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１



３．３　注意力模型

由空洞卷积构成的跨列通信结构已经能够较好地融合多

尺度特征.但是我们发现,在捕捉特征的过程中,所有的像素

值都拥有相对平均的权重.而在卷积网络的训练和测试过程

中,计数的关键信息在于头部位置的信息,估计的密度图中头

部区域会有更大的值,因此需要引导网络聚焦于头部区域,以

突出头部位置的像素点.在文献[２６Ｇ２７]的启发下,我们利用

注意力模型(attentionmodel)来调整整个网络在密度图中对

不同区域的注意程度.因此,在前述方法的基础上,我们在

CCFNet中段网络的特征提取层 M∗
０ ,M∗

１ ,M∗
２ 和 M∗

３ 之后引入

注意力模型来生成注意力分数图.注意力分数图是一个图像

大小的权重图,人群区域有较高的分数值,尤其是头部区域.

在本文的多尺度跨列通信结构中,引入如图３所示的

Attentionmodel结构,每一次特征融合后生成的特征图 M∗
i

再经过一个Sigmoid层,利用Sigmoid激活层的门限机制,生

成关于注意力分布的分数图:

Si＝Sigmoid(M∗
i ),i∈{０,１,２,３} (２)

其中,M∗
i 表示每层特征融合生成的特征图,与图１中的 M∗

i

应;Si表示经过Sigmoid层之后的分数图.分数图将所有像

素的值映射在[０,１]区间内.为了进一步提高分数图的准确

性,选取其中３层的注意力分数图汇总:

S＝∑
２

i＝０
Si (３)

　注:本图以图１中 M∗
０ 分支为例进行展示;图中虚线框中的部分与图１中的

Attentionmodel模块对 应;M∗０ 表 示 经 过 跨 列 特 征 融 合 后 的 特 征,与

图１中的 M∗０ 对应;M０表示经过注意力机制的特征,与图１中的 M０对应

图３　Attentionmodel结构图

Fig．３　Attentionmodelstructurediagram

最后,用汇总后的分数图S再反向对之前的特征图进行

校准,强调头部出现的相关区域,为这些区域分配更高的权

重.Mi表示经过注意力模型后生成的特征图,与图１中的Mi

对应:

Mi＝M∗
i 􀱋S,i∈{０,１,２,３} (４)

为了保证汇总的分数图之间有足够的关联度,对于不同

的分支,选择与该分支相邻(最接近)的两张分数图以及自己

对应的分数图进行汇总,具体组合如表２所列.

表２　分数图组合表

Table２　Scoregraphcombination

特征图(M∗
i ) 分数图(Si)

M∗
０ S０,S１,S２

M∗
１ S０,S１,S２

M∗
２ S１,S２,S３

M∗
３ S１,S２,S３

　　最终生成的特征图能够更突出人群部分,削弱背景对

计数的影响.在后续的实验部分将通过实验证明注意力

模型的有效性.

４　实验分析

４．１　训练方法

４．１．１　GroundＧtruth密度图生成

由于所有人群数据集都以每个人头部中心的点注释形式

给出,因此需要点云到密度图的转换.基于文献[２,２０]的工

作,我们采用相同的策略来获得 GroundＧtruth密度图.具体

来说,对于每幅图像中的头部位置的标记,假设xi 表示人头

中心坐标位置,可以用δ(x－xi)函数表示;一张有 N 个人头

标注的人群图像可以表示为:

H(x)＝∑
N

i＝１
δ(x－xi) (５)

将该标注图通过一个自适应高斯内核Gσi 转化为连续密

度函数:

F(x)＝∑
N

i＝１
δ(x－xi)×Gσi (６)

σi＝βd
－
i (７)

d
－i＝１

k∑
j

k
di

j (８)

其中,N 为头部标记的总数;σi 为高斯标准差;β是一个定值,

在本文中取０．３;di
j 表示图像中该人头距离其邻近人头k 的

欧氏距离和的平均,也用于表示估计的人头大小.最后对得

到的密度图进行积分,得到真实的人数.

４．１．２　损失函数

本文选择欧氏距离来度量GroundＧtruth密度图与本文方

法生成的估计密度图之间的差异,损失函数如下:

L(Θ)＝ １
２N　∑

N

i＝１
F(xi;Θ)－Fi

２
２ (９)

其中,Θ表示参数模型,F(xi;Θ)表示输出模型,xi 表示第i个

输入图像,Fi 表示真实密度图.

４．２　评价标准

一般 通 过 平 均 绝 对 误 差 (MAE)和 均 方 误 差 (Mean

SquareError,MSE)来评价算法的性能,其定义分别如下:

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|Ci－CGT

i | (１０)

MSE＝ １
N ∑

N

i＝１
|Ci－CGT

i |２ (１１)

其中,N 是测试集的图片数量;CGT
i 是真实密度图的人数;Ci

是估计密度图的人数,其定义如下:

Ci＝∑
L

l＝１
　 ∑

　W

w＝１
z(l,w) (１２)

其中,L和W 表示估计密度图的长和宽,z(l,w)是估计密度

图中(l,w)位置处的像素.

４．３　评估和比较

本文在３个主要数据集上展示了本文模型的性能,并与

之前的方法进行了比较.图４给出了本文模型的预测效果,

第一行代表需要测试的图片,第二行代表测试图片对应的

GroundＧtruth密度图,第三行代表通过本文模型生成的密度图,

每一列图片下方的文字对应该图片的实际人数和预测人数.
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(a) (b) (c) (d)

图４　３个主要数据集上的测试结果

Fig．４　Testresultsonthreemaindatasets

由于本文的跨列通信结构能够很好地提取并融合多尺度

特征,得到了对人群特点更全面的描述,因此提高了人群计数

的精度.而其结合注意力模型能够使网络更关注人群的头部

信息,削弱背景的影响,进一步提升了网络的性能.从图４可

知,本文模型生成的密度图与GroundＧtruth密度图非常接近,

在人群极度密集的情况下预测结果与实际结果的差距也保持

在３０人以内,充分证明了本文方法的有效性.

４．３．１　ShanghaiTech数据集

ShanghaiTech人群统计数据集[２]包含１１９８张带注释的

图片,共计３３０１６５人.该数据集由两部分组成,A 部分包含

从互联网上随机下载的高度拥挤场景的４８２张图片,B部分

包含在上海街道拍摄的相对稀疏的人群场景的７１６张图片.

与其他数据集相比,ShanghaiTech数据集的大部分图像分辨

率较低,因此我们保持其分辨率进行训练和测试.将本文方

法与近期提出的６种方法进行了比较,结果如表３所列.与

其他方法相比,本文方法在 A 部分获得了最佳的 MAE 和

MSE(最高的精度),在 B部分也获得了相对不错的结果,表

明在人口密度分布不均匀、人群中人头的尺度高度多样化的

情况下,本文方法也可以相对准确地定位每个人的位置.

表３　ShanghaiTech数据集上的评估结果

Table３　EvaluationresultsonShanghaiTechdataset

NET
ShanghaiTechA
MAE MSE

ShanghaiTechB
MAE MSE

MCNN[２] １１０．２ １７３．２ ２６．４ ４１．３

MSCNN[３] ８３．８ １２７．４ １７．７ ３０．２

MRAＧCNN[２７] ７４．２ １１２．５ １１．９ ２１．３

CSRNet[２０] ６８．２ １１５．０ １０．６ １６．０

PACNN[２１] ６６．３ １０６．４ ８．９ １３．５

CATＧCNN[２８] ６６．７ １０１．７ １１．２ ２０．０
Ours ６３．２ ９７．３ ８．９ １４．３

４．３．２　UCF_CC_５０数据集

UCF_CC_５０数据集[２９]包括５０幅角度和分辨率都不同

的图像.每张图片上注释的人数从９４到４５４３不等,平均人

数为１２８０,有限的图像数量使其成为颇具挑战的数据集.我

们按照文献[２９]中的标准设置进行５倍交叉验证,将所有图

像以１０张为一组分成５组.然后选择４组进行训练,剩下的

１组进行测试.最后,取５组结果的平均值作为最终结果.

MAE和MSE 的结果如表４所列.

表４　UCF_CC_５０数据集上的评估结果

Table４　EvaluationresultsonUCF_CC_５０dataset

NET MAE MSE

MCNN[２] ３７７．６ ５０９．１

MSCNN[３] ３６３．７ ４６８．４

MRAＧCNN[２７] ２４０．８ ３５２．６

CSRNet[２０] ２６６．１ ３９７．５

PACNN[２１] ２６７．９ ３５７．８

CATＧCNN[２８] ２３５．５ ３２４．８
Ours ２２２．１ ２９３．６

可以看出,本文方法在这个尺度变化极大的数据集上,相

比其他方法达到了最好的效果,能够很好地适应不同规模的

人群场景.

４．３．３　WorldExpo’１０数据集

WorldExpo’１０数据集[３０]有３９８０个注释帧,其来自由

１０８个不同的监控摄像机捕获的１１３２个视频序列.按照文

献[３０]中的标准协议,我们从１０３个场景中选取３３８０个注释

帧作为训练集,从剩下的５个场景中选取６００帧作为测试集.

该数据集的人群相对稀疏,在测试时,我们只测量给定感兴趣

区域(RoI)下的人群数量.表５列出了每个场景的 MAE 及

其平均值.本文方法在３个场景中均获得了最低的 MAE,整

体也获得了最低的平均 MAE.实验结果表明,本文方法在处

理稀疏和稠密人群时都具有很好的通用性和有效性.

表５　WorldExpo’１０数据集上的评估结果

Table５　EvaluationresultsonWorldExpo’１０dataset

Net S１ S２ S３ S４ S５ Ave

MCNN[２] ３．４ ２０．６ １２．９ １３．０ ３．７ １１．６

CPＧCNN[１５] ２．９ １４．７ １０．５ １０．４ ５．８ ８．８

CSRNet[２０] ２．９ １１．５ ８．６ １６．６ ３．４ ８．６

PACNN[２１] ２．３ １２．５ ９．１ １１．２ ３．８ ７．８

MRAＧCNN[２７] ２．４ １１．４ ９．３ １０．５ ３．７ ７．５

CATＧCNN[２８] ２．２ ９．８ １０．２ １１．２ ２．５ ７．２
Ours １．３ １０．３ ８．０ １３．５ ２．４ ７．１

４．４　消融实验

本文在ShanghaiTechA数据集和 UCF_CC_５０数据集上

进行了消融实验,以证实拥有空洞卷积的跨列通信结构和引

入注意力模型的优势.

本文在ShanghaiTechA 数据集上对比了纯粹的多列网

络、单列结构结合空洞卷积的网络、多列结构结合空洞卷积的

网络以及本文的跨列通信结构结合空洞卷积这４种方法的效

果.从表６可以看出,在该数据集上将多列结构和空洞卷积

结合之后,其性能有所提高,当加入跨列通信结构后,不同列

之间的信息交流增加,该方法的性能得到了进一步的提高,计

数效果显著提升.

表６　ShanghaiTechA数据集的消融实验

Table６　AblationexperimentsonShanghaiTechAdataset

Model MAE MSE

MCNN[３] １１０．２ １７３．２

CSRNet[２０] ６８．２ １１５．０

OursＧmultiＧcolumns ６６．３ １１０．８

Ours ６３．２ ９７．３

另外,为了证明注意力机制在本文方法中的有效性,我们
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在 UCF_CC_５０数据集上进行了验证.在其他条件都保持不

变的情况下,分别验证了不引入注意力模型以及分别叠加了

１层、２层、３层、４层注意力模型的结果,如表７所列,表中

OursＧattention后的数字表示叠加注意力模型的层数,０代表

不引入注意力模型.从表７可以看出,通过使用单一注意力

模型,本文网络的性能有一定的提高,其 MAE 和MSE 比不

使用 注 意 力 模 型 时 分 别 降 低 了 １８．８ 和 ２８．２(OursＧ

atention１).但是,单一的注意力模型不能利用更全面的信

息,并且反向校准的力度较小.多层注意力模型叠加可以融

合更丰富的信息,通过扩大像素对应的分数值,进一步强调头

部的位置.然而一些得分相对较高的背景元素的分数也被同

步扩大,反向校准时可能会降低人群与背景的分离程度,因此

需要选择最佳叠加层数.实验结果表明,叠加３层注意力模

型能够达到最好的效果,OursＧatention３的 MAE 和 MSE 比

不使用注意力模型时分别降低了３７．５和４１．１.叠加３层注

意力模型时,每张特征图选择要叠加的分数图的不同组合如

表８所列.实验证明,该特征图选择与其相邻的两层特征图

的分数图与自己的分数图叠加能够产生最好的效果.

表７　UCF_CC_５０数据集的消融实验

Table７　AblationexperimentsonUCF_CC_５０dataset

Model MAE MSE

OursＧatention０ ２５９．６ ３３４．７

OursＧatention１ ２４０．８ ３０６．５

OursＧatention２ ２３６．８ ３１５．４

OursＧatention３ ２２２．１ ２９３．６

OursＧatention４ ２３０．９ ２９８．９

表８　分数图组合实验

Table８　Scorefigurecombinationexperiment

序号 不同组合的结果

１

特征图(M∗
i ) M∗

０ M∗
１ M∗２ M∗

３

分数图(Si) S０,S１,S２ S０,S１,S２ S０,S１,S２ S１,S２,S３

MAE ２３１．４
MSE ３０１．１

２

特征图(M∗
i ) M∗

０ M∗
１ M∗

２ M∗
３

分数图(Si) S０,S１,S２ S１,S２,S３ S１,S２,S３ S１,S２,S３

MAE ２２８．５
MSE ３０５．９

３

特征图(M∗
i ) M∗

０ M∗
１ M∗

２ M∗
３

分数图(Si) S０,S１,S２ S０,S１,S２ S１,S２,S３ S１,S２,S３

MAE ２２２．１
MSE ２９３．６

４

特征图(M∗
i ) M∗

０ M∗
１ M∗

２ M∗
３

分数图(Si) S０,S１,S３ S０,S１,S３ S０,S２,S３ S０,S２,S３

MAE ２３２．４
MSE ３０９．１

５

特征图(M∗
i ) M∗

０ M∗
１ M∗

２ M∗
３

分数图(Si) S０,S０,S０ S１,S１,S１ S２,S２,S２ S３,S３,S３

MAE ２３０．０
MSE ２９９．３

结束语　本文提出了一种基于跨列特征融合的人群计数

方法,从增强跨列通信和引入注意力模型两个方面来处理人

群尺度的巨大变化.该方法将跨列通信结构与注意力分数图

相结合,增强了网络对于尺度变化的敏感性,突出了人群在图

片中的位置,同时对引入的空洞卷积进行了改进,保证了训练

过程中信息的连续性.与现有的方法相比,本文方法不需要

对图片本身做任何处理,也不用引入透视图等其他特征,极大

地提高了适用性.通过实验证明,CCFNet在现有的主流数

据集上都显示了其优越的性能,尤其对于尺度变化较大的图

片有较高的计数准确率和鲁棒性.本文方法在设计过程中采

用欧氏距离作为损失函数,最终生成的密度图仅仅是对实际

概率密度图的一个粗略逼近,准确度很难保证.由于贝叶斯

损失函数能够根据数据集提供的点进行标注期望值意义上的

回归估计,在后续的研究中可以将其作为损失函数来提高密

度图的准确度.
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