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摘　要　密集场景下个体尺度存在巨大差异,目标个体尺度不一导致人群计数精度不高.针对这一问题,提出了一种密集场景

下基于多尺度特征聚合的人群计数方法.该方法研究不同特征层级对不同尺度个体的特征信息表示能力,通过层级连接充分

获取多尺度特征;同时,提出了一个多尺度特征聚合模块,采用多列具有不同扩张率的空洞卷积,通过动态特征选择机制自动调

整感受野,以有效提取不同尺度个体的特征.该方法能够在保留小尺度个体特征信息的基础上进一步扩大感受野,增强大尺度

个体的检测能力,使其更好地适应人群个体的多尺度变化.在３个公共人群计数数据集上进行了实验,实验结果表明,所提模

型在计数准确性上有了进一步的提高,其中在ShanghaiTech数据集Part_A上 MAE为５１．２１,MSE为８３．７０.
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Abstract　Individualscalesvarygreatlyindensescenes,andthevaryingscalesoftargetindividualsleadtopoorcrowdcounting
accuracy．Toaddressthisproblem,thecrowdcountingmethodbasedonmultiＧscalefeaturefusionindensescenesisproposed．

Themethodinvestigatestheabilityofdifferentfeaturelayerstorepresentfeatureinformationforindividualsatdifferentscales,

withadequateaccesstomultiＧscalefeaturesthroughlayerconnections．Atthesametime,amultiＧscalefeatureaggregationmodule

isproposed,whichusesmultiplecolumnsofdilatedconvolutionwithdifferentexpansionrates,andautomaticallyadjuststheperＧ

ceptualfieldthroughadynamicfeatureselectionmechanismtoeffectivelyextractfeaturesofindividualsatdifferentscales．The

methodcanfurtherexpandthefieldofperceptionwhilepreservingtheinformationofsmallＧscale,andimprovingthedetectioncaＧ

pabilityoflargeＧscaleindividuals,makingitbetteradaptedtothemultiＧscalechangesofthepopulation．Experimentalresultson

thethreepublicpopulationcountingdatasetsshowthattheproposedmodelhasfurtherimprovedthecountingaccuracy,withan

MAEof５１．２１andanMSEof８３．７０ontheShanghaiTechPartAdataset．

Keywords　Intensivescenes,Crowdcounting,Dilatedconvolution,Dynamicfeatureselection,Pointprediction

　

１　引言

近年来,城市人群密集场景越来越多,恐怖事件、踩踏事

件也随之增多,新冠疫情期间,人群计数技术发挥了重大作

用.例如,智能监控系统在检测到某一区域的人群密度异常

时便会发出安全警告,及时通知有关部门进行处理,从而提高

公共安全管理的效率.然而,由于受到光线变化、人群之间相

互遮挡、透视失真以及人群分布不均匀等因素影响,人群计数

任务仍然面临巨大的挑战.

人群计数是计算机视觉中一项重要且具有挑战性的

任务,目的是估计出给定图像或视频中的人数.现有的人群

计数方法大致可以分为３类:传统计数方法、基于密度估计的

方法和基于点预测的方法.早期大多数传统方法基于手工特

征进行行人检测[１Ｇ３],Li等[４]通过检测图片中的行人或人的

头部、肩部等局部信息进行人群计数,这类方法不适用于存在

严重遮挡的密集场景.２００８年,Davies等[５]发现人群总体密

度和前景像素面积近似线性相关,并首次将回归方法引入人

群分析,为间接计数提供了灵感.然而,前景分割本身是一项

比较困难的任务,对基于回归方法的性能造成了很大影响.

近年来,采用深度神经网络进行密度估计成为了人群



计数的主流方法,研究者使用 CNN 从人群图像中提取特征,

生成用于人群计数的密度图,通过对预测的密度图进行积分

来获得人群计数的结果[６Ｇ１３].Zhang等[８]提出了一个基于

CNN 的跨场景计数模型,根据目标场景特点,使用相似的训

练数据来微调训练网络,以达到跨场景计数的目的.为了解

决图像中个体尺度大规模变化问题,Zhang等[１４]提出了一种

多列卷积神经网络 MCNN,用于捕获多尺度信息,该网络包

含３个具有不同卷积核大小的分支,分别对应不同的感受野,

能适应由于角度不同而造成的个体尺度变化.为了提升多列

卷积神经网络的训练速度,Sam 等[１５]提出的SwitchＧCNN 网

络在 MCNN的基础上增加了一个选择分类器,能够根据输入

的图像块从多个具有不同卷积核的分支中选择其最适合的分

支.Sindagi等[１６]提出了一种上下文金字塔神经网络(CPＧ

CNN),通过结合全局和局部的上下文信息生成高质量的人

群计数密度图.此外,由于注意力模型在计算机视觉任务中

取得了巨大成功,一些研究[１７Ｇ１９]也使用注意力机制引导网络

在不同的时期关注不同尺度的部分.Jiang等[１９]提出了基于

注意力机制的神经网络模型 ASNet,利用密度注意网络生成

不同密度区域的注意掩码,使每个密度图只关注某一密度级

别的区域.以上方法可以有效避免人群遮挡带来的影响,一

定程度上解决了个体尺度变化问题,但它们仍然存在一些显

著的缺点:首先,基于多列的网络结构更加臃肿,导致训练困

难;其次,网络结构近乎相同的不同分支会导致大量信息冗

余.为了降低网络的复杂度,Li等[２０]提出将基于 CNN 的单

分支网络与空洞卷积相结合,有效增加网络的感受野,但仅使

用相同空洞率的空洞卷积进行堆叠会导致训练过程中的信息

不连续,达不到理想的计数效果.

近期,一些研究人员开始关注个体的定位问题,Liu等[２１]

提出了一种用于人群计数的点监督深度检测网络PSDDN,该

网络在训练阶段读取人头的点级标注信息,根据这些点信息

首先生成一组初始化伪真值边界框,并在训练期间迭代更新,

使其不断地接近真实头部边界框大小.Song等[２２]提出了一

个点对点网络,用于直接接收一组带标注的头部点用于训练,

并在推理过程中直接预测点.这些对个体直接进行预测的模

型构造简洁,也带来了不错的性能提升.但以上工作未考虑

到人群大规模尺度变化所带来的影响,网络不能同时兼顾尺

度过大或过小的个体,尤其当场景包含非常密集的人群时,无

法检测和定位每个人,计数结果往往不准确.

在密集场景的监控图像中,不仅在不同场景中目标的尺

度差异大,而且在同一张图片中由于透视现象也会造成目标

尺度不同.例如,同一张图片中大尺度个体头部所占像素数

可能是小尺度个体头部的２０倍以上,尺度的极端变化一定程

度上影响了网络对人群计数的准确性.同时,基于密度估计

的方法仅能大体反映出不同区域人群分布的密度情况,不能

对个体进行精确定位,简单地给出一个数字远不能支持后续

更高层次的人群分析任务的实际需求,不利于人群行为分

析[２３]、目标追踪[２４]等一些下游任务的实际应用.

针对目标个体尺度不一、定位不精确的问题,本文提出了

一种新的基于多尺度特征聚合的神经网络模型,在特征提取

的基础网络中,研究不同的特征层级所包含的有效信息,并

加以充分利用,实现精准的计数和定位效果;此外,提出了多

尺度特征聚合模块,引入了一种具有共享权重参数的并行空

洞卷积结构.通过学习每两个相邻尺度的相关权重来动态调

整感受野,以高效利用多尺度特征表示,解决目标尺度不一的

问题.在３个公开的人群计数数据集上进行对比实验,验证

了本文方法具有更高的计数准确度.

２　本文方法

针对当前密集场景人群计数存在的问题,本文设计了一

种多尺度特征聚合网络,该网络以个体头部的真值注释点为

监督信息,在推理过程中直接预测一组个体头部的坐标点.

网络模型主要由３部分组成:用于特征提取的主干网络、多尺

度特征聚合模块、点预测模块.整体网络架构如图１所示.

图１　整体网络架构图

Fig．１　Overallnetworkarchitecture

２．１　特征提取网络

神经网络的不同层级特征都包含着丰富的可用信息,因

此在目标检测领域 FPN[２５]常被用来解决多尺度问题.虽然

FPN通过横向连接融合了不同层级之间的特征,但也存在一

些缺点:深层特征图虽然含有大尺度个体的语义信息,但丢失

了其位置信息,因此深层特征不利于对大尺度个体的定位;深

层特征图分辨率较小导致其并不包含小尺度个体的语义特

征,因此即使采用topＧdown结构,较高分辨率的特征图中仍

然无法提取到小尺度个体的语义特征,不利于小尺度个体的

分类.为了充分利用不同特征层级中的有用信息,同时避免

FPN存在的问题,本文设计了一种能够平衡大尺度个体和小

尺度个体的特征提取网络.由于 VGGＧ１６[２６]具有很强的表示

能力,本文采用 VGGＧ１６_bn中的前１３个卷积层作为前端网

络,从输入的人群图像中提取深层特征,具体分为４个特征级

别,其下采样步长分别为{１,２,４,８},相应的特征映射表示为

{V１,V２,V３,V４}.对于最后输出的特征图V４,先使用１×１
卷积减少通道数,接着采用最近邻插值进行上采样,使其大小

与V３一致,然后将上采样得到的结果与V３进行横向连接,最

后在合并后的特征图上使用３×３卷积和 ReLU激活函数,以

生成最终的特征图P,如图２所示.

图２　特征提取网络

Fig．２　Featureextractionnetwork

６３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



２．２　多尺度特征聚合

对于极度密集的场景,小尺度个体占比较大,通过加深特

征层级扩大感受野,会损失小尺度个体的特征信息.为了保

证小尺度个体在深层特征图中不丢失信息,需要在保证网络

感受野的同时,保持特征图的大尺寸,即不使用下采样这种压

缩物体信息的操作,而仅增大感受野.一种高效可行的方法

是使用空洞卷积,采用多列具有不同扩张率的空洞卷积来获

取多尺度特征,如图３所示.

图３　具有不同扩张率的空洞卷积

Fig．３　Dilatedconvolutionwithdifferentexpansionrates

虽然具有不同扩张率的卷积核可以对应不同的感受野,

但由于不同的图片中个体尺度差异巨大,同一张图片中不同

区域的个体尺度也不尽相同,因此仅使用固定的多列具有不

同扩张率的空洞卷积不能高效地处理复杂多变的尺度问题.

针对这一 问 题,受 医 学 图 像 分 割 中 处 理 多 尺 度 问 题 的 启

发[２７],本文提出的多尺度特征聚合模块包含一个动态特征选

择机制,网络能够根据每两个相邻的尺度学习相关权重,自动

为不同尺度的个体选择合适的感受野.

该模块完整的流程如图４所示.具体来说,对于特征提

取网络输出的特征图Pin,首先采用３个具有不同扩张率的空

洞卷积的并行分支来分别提取不同尺度个体的特征,每个分

支的卷积核大小为３×３,扩张率分别设置为１,２,５,得到３个

特征图P１,P２和P３;然后分别连接两个相邻尺度的特征图,使

其包含更多的尺度信息,考虑到相邻尺度之间的特征相关性,

引入动态特征选择机制来自动为特征图选择合适的感受野.

以空洞卷积的扩张率为１和２的两个分支为例,首先在通道

维度上拼接P１与 P２,然后使用３×３卷积和 ReLU 激活函

数,接着使用１×１卷积将通道数降低为２,生成特征图P１２.

对于 P１２,使 用 softmax函 数 分 别 生 成 两 个 权 重 图 Wx１ 和

Wy１,它能够反映不同尺度下空间信息的重要程度.将得到

的Wx１和Wy１权重图分别与之前的特征图P１和P２相乘,以此

实现感受野的动态选择.最后,将经过加权后得到的特征图

进行融合,该过程的表达式为:

P′１２＝(P１􀱋Wx１)􀱇(P２􀱋Wy１) (１)

其中,􀱋表示元素对位相乘,􀱇表示元素对位相加.该方法可

以有效地获取多尺度特征,灵活选择不同尺度特征的感受野,

其余分支的实现与上述过程一致.最后将相邻分支融合后的

特征图进行进一步融合,为了防止小物体丢失信息,将该模块

输入时的特征图Pin也一并进行融合,得到最终的输出特征图

Pout,该过程的表达式为:

Pout＝P′１２􀱇P′２３􀱇Pin (２)

２．３　点预测

针对多尺度特征聚合模块输出的特征图,本文设计了两

个分支,用于最终的点预测:分类分支和回归分支.分类分支

用于预测个体的类别,回归分支用于预测个体的偏移量.首

先,在分类分支中,以３×３的卷积核进行２次卷积,然后使用

Softmax归一化输出置信度分数.对于回归分支,需要预测出

点坐标的偏移量,根据卷积层固有的平移不变特性,假设对于

一个参考点Rm预测的偏移量为(Δm
jx,Δm

jy),那么该点在原图中

坐标的计算式为:

x∧j＝xm＋γΔm
jx

y
∧
j＝ym＋γΔm

jy
{ (３)

其中,γ是一个标准化项,通过缩放偏移量来校正相对较小的

预测.

图４　多尺度特征聚合模块

Fig．４　MultiＧscalefeatureaggregationmodule

７３２刘培刚,等:密集场景下基于多尺度特征聚合的人群计数方法



　　在得到一组预测的点坐标与其对应的置信度后,参照

Song等[２２]的设置,本文使用一对一匹配策略将预测点与真

值点进行匹配.结合预测点到真值点的距离与该预测点的置

信分数来计算每一个预测点与其他真值点的距离,组成匹配

代价矩阵.对于成对的代价矩阵,使用匈牙利匹配算法将预

测点与真值点进行关联,将那些与真值点匹配成功的预测点

视为正样本,将未匹配的点视为负样本.

２．４　损失函数

损失函数设计分为两个部分.首先,使用二分类交叉熵

损失Lcls来训练网络对预测点进行分类,表达式为:

Lcls＝－１
M ∑

N

i＝１
logc

∧
ξ(i)＋λ１ ∑

M

i＝N＋１
log(１－c∧ξ(i)){ } (４)

在训练初期,当预测值与真值差异过大时,L２损失函数

对预测值的梯度非常大,导致训练不稳定,特别是当有一些离

群点或者异常值时,L２损失就会在总损失中占据主导位置.

在训练后期,如果预测值与真值的差异很小,L１损失将在稳

定值附近波动,难以继续收敛,无法达到更高的精度.在将预

测点与真值点进行匈牙利匹配时,不仅考虑了预测点与真值

点之间的距离,还结合了该点的置信度得分.当某一预测点

的置信度分数很高时,网络更倾向于将该预测点视为正样本,

如果该预测点与真值点的距离较远,则需要预测一个较大的

偏移,因为回归的目标没有明确的限制,所以可能会出现这个

较大的偏移 去 主 导 整 个 损 失 函 数 的 情 况.相 比 L２ 损 失,

SmoothL１损失对离群点、异常值更不敏感,能一定程度地防

止上述情况的发生.因此在监督预测点回归时,本文选择使

用更 为 稳 健 的 SmoothL１ Loss .SmoothL１ Loss 的 表 达

式为:

Lloc＝∑
N

i＝１
smoothL１(Pi－P

∧

ξ(i)) (５)

其中:

smoothL１(x)＝
０．５x２, if|x|＜１

|x|－０．５, otherwise{ (６)

最终的损失函数L是上述两种损失的总和,表达式为:

Ltotal＝Lcls＋λ２Lloc (７)

其中,λ１为预测为背景的加权因子,λ２为平衡回归损失的权

重项.

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

实验 基 于 深 度 学 习 框 架 PyTorch 实 现,并 在 单 个

NVIDIA２０８０TitanGPU 上运行.训练过程中使用在ImaＧ

geNet上预训练好的 VGGＧ１６_bn作为基础网络,采取学习率

更新策略,首先使用较小的学习率０．０００１,迭代１０００轮时将

学习率降低为０．００００１,使用 Adam 算法优化模型参数,批处

理大小为８,共训练２０００个周期.在损失函数中,λ１ 设置为

０．５,λ２ 设置为０．０００２.

为了扩大训练样本以得到更加精准的网络模型,本文在

数据预处理阶段使用不同的数据增强策略.首先对原始图像

进行随机缩放,其缩放因子设置为[０．７,１．３],并保证图像的

最小边不小于１２８像素.然后,使用随机水平翻转和随机裁

剪,从每一张输入图像中随机裁剪出４个大小为１２８×１２８的

图像块.除此之外,由于数据集中大尺度个体的样本较少,导

致先前的方法对大尺度个体的检测精度不高,因此从图像底

部裁剪出两个１２８×１２８的包含大尺度个体的固定区域,以进

一步增加大尺度个体的样本数量.

３．２　评价标准

根据人群计数最常用的评价指标,本文采用平均绝对误

差(MAE)和均方误差(MSE)作为评估指标来评估模型的性

能.其定义如下:

MAE＝１
N ∑

j＝N

j＝１
|Q

∧

j－Qj| (８)

MSE＝ 　１
N ∑

j＝N

j＝１
(Q

∧

j－Qj)２
(９)

其中,N 是测试集中的图像数;Q
∧

j 和Qj 分别表示第j张图像

中的真实人数和估计人数.

３．３　实验对比与分析

３．３．１　在３个数据集上的效果对比

本文分别在ShanghaiTech数据集[１４]、UCF_CC_５０数据

集[２８]和 UCFＧQNRF数据集[２９]上进行实验验证,不同数据集

的训练集与测试集样本划分详情如表１所列.

表１　数据集划分详情

Table１　Datasetsegmentationdetails

Dataset
Totalnumber
ofimages

Trainingset
Validation

set

ShanghaiTechPart_A ４８２ ３００ １８２
ShanghaiTechPart_B ７１６ ４００ ３１６

UCF_CC_５０ ５０ ４０ １０
UCFＧQNRF １５３５ １２０１ ３３４

ShanghaiTech数据集由两部分组成,Part_A包含４８２张

从互联网上随机抓取的图像,Part_B包含７１６张来自上海大

都市繁忙街道的图像,这两个子集之间存在显著的人群密度

差异.本文在ShanghaiTech数据集的两个部分分别与典型

方法和最新方法进行了对比实验,结果如表２所列.现有的

典型方法包括 Zhang等提出的方法[８]、MCNN[１４]、SwitcＧ

hingＧCNN[１５]、CPＧCNN[１６]、CSRNet[２０]、ASNet[１９],它们是

基于 密 度 估 计 的;现 有 的 最 新 方 法 为 PSDDN[２１] 和

P２PNet[２２],它们是基于点预测的.本文方法在该数据集Part_

A上的MAE为５１．２１,MSE为８３．７０.与基于密度估计的方

法相比,本文方法不仅在计数准确度上有了提升,并且能够对

个体进行准确定位.与基于点预测的方法 P２PNet相比,本

文在此基础上考虑了不同个体的尺度变化问题,并提出了多

尺度特征聚合模块,使得计数误差进一步降低,且数据集Part
_A中单幅图像中个体尺度变化较大,最大尺度和最小尺度个

体所占像素数相差２０倍之多.这说明本文设计的动态尺度

选择机制能在保证小尺度个体特征信息的情况下有效获取大

尺度个体的特征信息.对于Part_B中的稀疏场景,本文方法

虽未取得最优精度,但也优于大多数基于密度估计的方法,

通过对数据集样本及实验结果的深入分析,得出可能有以

下原因:Part_B数据集的场景范围更小,样本个体尺度变

化不大,多尺度特征聚合模块在此数据集上不能更好地发

挥优势.
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表２　在ShanghaiTech数据集上与其他方法的结果对比

Table２　ResultscomparisonwithothermethodsonShanghaiTech

Method
Part_A

MAE MSE
Part_B

MAE MSE
Zhangetal．[８] １８１．８０ ２７７．７０ ３２．００ ４９．８０

MCNN[１４] １１０．２０ １７３．２０ ２６．４０ ４１．３０
SwitchingＧCNN[１５] ９０．４０ １３５．００ ２１．６０ ３３．４０

CPＧCNN[１６] ７３．６０ １０６．４０ ２０．１０ ３０．１０
CSRNet[２０] ６８．２０ １１５．００ １０．６０ １６．００
ASNet[１９] ５７．７８ ９０．１３ － －
PSDDN[２１] ８５．４０ １５９．２０ １６．１０ ２７．９０
P２PNet[２２] ５２．７４ ８５．０６ ６．２５ ９．９０
OurMethod ５１．２１ ８３．７０ ６．６１ １０．２２

　　　注:粗体表示最优值.

UCF_CC_５０数据集由５０张灰色图像组成,约６３９７４条

注释,计数范围为９４~４５４３,平均每张图像有１２８０个个体.

选择该数据集中４０幅图像作为训练集,其余１０幅图像作为

测试集,按照Idrees等[２８]的标准设置,共进行５倍交叉验证,

取５次的平均值作为该数据集上的最终实验结果,在该数据

集上与其他方法的对比实验结果如表３所列.该数据集不同

图像之间的分辨率和个体数量差异巨大,并且个体尺度很小、

密度极高、图片清晰度较低.从检测结果可以看出,本文方法

在 UCF_CC_５０上有很大的性能提升,MAE 下降到１７０．４３,

MSE下降到２４４．７３,这表明该方法充分保留了小尺度个体

的特征信息,进一步验证了多尺度特征聚合模块提取小尺度

个体特征的有效性.

表３　在 UCF_CC_５０数据集上与其他方法的结果对比

Table３　Comparisonofresultswithothermethodsonthe

UCF_CC_５０dataset

Method MAE MSE
Zhangetal．[８] ４６７．００ ４９８．５０

MCNN[１４] ３７７．６０ ５０９．１０
SwitchingＧCNN[１５] ３１８．１０ ４３９．２０

CPＧCNN[１６] ２９５．８０ ３２０．９０
CSRNet[２０] ２６６．１０ ３９７．５０
ASNet[１９] １７４．８０ ２５１．６０
PSDDN[２１] ３５９．４０ ５１４．８０
P２PNet[２２] １７２．７２ ２５６．１８
OurMethod １７０．４３ ２４４．７３

　　　　　　 注:粗体表示最优值.

在 UCFＧQNRF数据集上与其他方法的对比结果如表４
所列.

表４　在 UCFＧQNRf数据集上与其他方法的结果对比

Table４　ResultscomparisonwithothermethodsonUCFＧQNRf

dataset

Method MAE MSE
Zhangetal．[８] ３１５．００ ５０８．００

MCNN[１４] ２７７．００ ４２６．００
SwitchingＧCNN[１５] ２２８．００ ４４５．００

CPＧCNN[１６] ２９５．８０ ３２０．９０
CSRNet[２０] １２２．８０ ２０７．１０
ASNet[１９] ９１．５９ １５９．７１
P２PNet[２２] ８５．３２ １５４．５０
OurMethod ８５．２５ １５３．４７

　　　　　 　注:粗体表示最优值.

UCFＧQNRF包含多种场景、多个视角、多种光线及密度

变化的大规模已标注个体,此外还包含了建筑、植被、天空和

道路等世界各地的户外真实场景,对于人群计数应用真正落

地具有重要意义.本文方法在该数据集上的 MAE 为８５．２５,

MSE为１５３．４７,优于表中绝大多数的人群计数方法,具有较

好的检测效果.该结果表明,采用多尺度特征聚合机制,可以

有效地处理由不同相机视角和图像分辨率引起的尺度变化问

题,在不同场景以及大规模变化的密集人群中具有较好的准

确性与鲁棒性.

３．３．２　消融实验

本文在ShanghaiTech数据集的Part_A 上进行了消融研

究,以分析所提出模块的性能,表５列出了在该数据集上的实

验结果.将本文设计的主干网络作为一个基线模型,P３层的

预测结果 MAE为５４．５３,MSE为８６．６８.从表５中的第２行

可以看出,将多尺度特征聚合模块加入到基线模型后,MAE
和MSE 均 有 不 同 程 度 的 下 降,MAE 为 ５２．０６,MSE 为

８４．８７.该结果表明,多尺度特征聚合模块在获取多尺度特征

方面是有效的,进一步说明了多尺度特征聚合模块的必要性.

第３行展示了加入SmoothL１Loss的效果,加入该损失函数

后,MSE 有了较明显的下降,该结果说明了SmoothL１ Loss
的有效性,结合多尺度特征聚合模块,计数精度达到了最好的

效果.

表５　加入不同模块的效果

Table５　Resultsofaddingdifferentmodules

Baseline
MultiＧscale
feature

Smooth
L１Loss MAE MSE

√ ５４．５３ ８６．６８
√ √ ５２．０６ ８４．８７
√ √ ５３．７６ ８５．２９
√ √ √ ５１．２１ ８３．７０

　　　注:√表示加入该模块,粗体表示最优值.

此项实验研究在多尺度特征聚合模块设置不同扩张率的

空洞卷积对计数精度的影响,表６列出了在 ShanghaiTech

Part_A上的实验结果.将不同分支中空洞卷积的扩张率设

置为(１,２,３)时,MAE 和 MSE 有较小幅度的下降,设置为

(１,２,５)时 达 到 了 最 好 的 效 果,MAE 为 ５２．０６,MSE 为

８４．８７.此外,将扩张率设置为(２,３,５)时计数误差没有降低,

这可能是因为较大的扩张率在获取大尺度个体特征的同时一

定程度地丢失了小尺度个体的信息,不利于小尺度个体的检测.

表６　使用不同扩张率的空洞卷积预测的结果

Table６　Predictedresultsusingdilatedconvolutionwithdifferent

expansionrates

differentexpansionrates MAE MSE
Baseline ５４．５３ ８６．６８

Baseline＋(１,２,３) ５３．８３ ８５．３２
Baseline＋(１,２,５) ５２．０６ ８４．８７
Baseline＋(２,３,５) ５４．６８ ８６．４０

注:粗体表示最优值,(m,n,s)表示增加不同扩

张率的空洞卷积.

３．３．３　可视化效果及分析

图５给出了本文方法的预测结果与基于点预测的方法

(P２PNet[２２])以及真实标注点的比较结果.这４幅图像分别

来自上述４个不同的数据集,真值以及预测值分别在图像的

左下角显示.可以观察到,所有预测的图片都可以对个体

９３２刘培刚,等:密集场景下基于多尺度特征聚合的人群计数方法



进行定位.由ShanghaiTechPart_A 和 UCFＧQNRF数据集

上的检测结果可以看出,与P２PNet相比,本文方法不仅在计

数准确度上优于 P２PNet,对于图像底部较大尺度的个体,

P２PNet并未检测出,而本文方法均可成功检测到,这进一步

证明了本文提出的多尺度特征聚合模块在捕获大尺度个体上

具有的优异性能.由 UCF_CC_５０上的检测结果可以看出,

本文方法在高度密集的场景下也能较好地发挥作用,充分提

取极小尺度个体的特征信息,未造成信息丢失,且能够较为精

准地检测来自不同场景与不同密度分布的图像,这些优异的

结果证明了本文方法的有效性和鲁棒性.此外,选取ShangＧ

haiTechPart_A 中图片的检测结果与 P２PNet模型进行对

比,如图６所示,真值以及预测值分别在图像的右下角显示.

由图６中红色框的个体可以看出,在距离摄像机较近的区域,

其个体尺度较大,P２PNet未能检测到这部分个体,而本文方法

则可以成功检测到.其次,与真值注释相比,P２PNet不仅漏检

了较大尺度的个体,对其他小尺度个体也存在误检的情况,导

致预测点与真值点人数相差较大,而本文方法不仅能够检测到

大尺度个体,对小尺度个体的检测也具有更高的准确度.

图５　在不同数据集上与其他方法的可视化效果对比

Fig．５　Visualizationresultscomparisonwithothermethodsondifferentdatasets

图６　与其他方法的可视化效果对比(电子版为彩图)

Fig．６　Visualizationresultscomparisonwithothermethods

结束语　针对个体尺度不一、定位不准确这一问题,本文

提出了一种新的基于多尺度的端到端的人群计数模型.为了

有效利用不同特征层级间的多尺度特征,增加特征层级间的

融合策略,本文进一步提出多尺度特征聚合模块,使模型对尺

度相差很大的个体也能同时兼顾,在３个公开的人群计数数

据集上进行了实验,证明了本文方法有效且优于其他人群计

数相关方法.目前小尺度个体的定位准确度仍有待提高,在

未来的工作中,将进一步研究对于不同尺度的个体,包含其语

义信息和位置信息最为丰富的特征层级,训练网络自适应地

选取最适合的特征层级进行预测,进一步提高计数和定位

精度.
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