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FF-CAM:基于通道注意机制前后端融合的人

群计数 
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国防科技大学系统工程学院重点实验室,长沙，410073 

摘  要 单个图像中的人群计数在计算机视觉领域中备受关注，因为其在公共安全方面具有重要作用。例如，在人群聚集

的场景中监控设备可以实时监测人群数量变化，对过度拥挤和异常情况进行预警以预防安全事故的发生。然而，由于受到遮

挡，透视扭曲，尺度变化，背景干扰的严重影响，在单个图像中对人群计数的预测要达到较高精确度是极其困难的，其面临

着巨大的挑战。在本文中，我们提出了一个创新的名为 FF-CAM 的模型来计算图像中的人群数量。它首先将主网络低层的

特征图与高层的特征图合并，实现不同尺度的特征融合，且无需额外的分支或子任务，解决了由于透视导致的尺度多样性问

题。随后融合的特征图被送入通道注意力模块以优化不同特征的融合过程，并进行特征通道的重新校准以充分使用全局和空

间信息。此外，我们在网络的末端利用扩张卷积来获得高质量的人群密度图，扩张卷积层扩大了感受野，其输出包含更详细

的空间信息和全局信息，不会降低空间分辨率。最后，我们加入基于 SSIM 的损失函数用于比较估计人群密度图和真值的局

部相关性，和基于回归人数的损失函数用于比较估计人群数量与真实人数之间的差异。我们的 FF-CAM 在 UCF_CC_50 数据

集，Shanghai Tech 数据集和 UCF_QRNF 数据集中进行训练并测试，获得了出色的结果。在 UCF_CC_50 数据集上比现有方

法的 MAE 提高了 4.5%，MSE 提高了 3.8%。 
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Abstract Crowd counting has attracted much attention in computer vision owing to its contribution in public 

security. For example, in a crowd gathering scenario, the monitoring device can monitor changes in the number 

of people in real time, and provide early warning of overcrowding and abnormal conditions to prevent the 

occurrence of safety accidents. But on account of occlusions, perspective distortions, scale variations and 

background interference it faces a great challenge to achieve high accuracy on prediction of crowd counting in a 

single image. In this paper we propose a novel model to count crowds named FF-CAM. It merges the front-end 

feature map with the backend feature map in the baseline, achieving a fusion of various scale features without 

additional branches or extra subtasks. The fusion is fed into the channel-attention block to optimize the 

procedure, and to conduct feature recalibration to use global and spatial information. Furthermore, we utilize 

dilated layers to obtain a high-quality density map. The dilated convolutional layer expands the receptive field, 

and its output contains more detailed spatial information and global information without reducing the spatial 

resolution. The SSIM-based loss function is added to compare the local correlation between the estimated density 
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map and the ground truth, meanwhile the regression-based loss function is added to compare the difference 

between the estimated number and the actual number of crowd. Our FF-CAM is verified in the UCF_CC_50 

dataset, the ShanghaiTech dataset, and the UCF_QRNF dataset, getting brilliant estimations. Compared to 

state-of-the-art, MAE is improved by 4.5% and MSE is improved by 3.8% in the UCF_CC_50 dataset. 

Key words crowd counting; features fusion; channel-attention; dilated convolutions; high-quality density map 

 

1 引言 

近年来，随着生活水平的提高和交通的快速发

展，人群计数因其在公共安全方面的贡献而备受关

注。例如，在人群聚集的场景中监控设备可以实时

监测人群数量变化，预防过度拥挤和异常情况。然

而，由于受到遮挡，透视扭曲，尺度变化，背景干

扰的严重影响，在单个图像中对人群计数的预测要

达到较高精确性是极其困难的。 

在大量的研究和努力之下，人群计数已经取得

了较大的进展。早期的工作主要是检测人群中的每

个行人[1]，或使用多个人工提取的特征回归得到人

数[2]。但是在拥挤的场景中由于严重的遮挡难以准

确检测到行人，故会存在较大误差。近年来，主流

的方法由直接计算人数转为生成人群密度图进而

得到总人数以解决严重遮挡问题，基于GAN的[3,4]

和基于 CNN[5—13]的方法已经发展并且得到了明

显的改善。此外，人群密度图还包含了空间位置信

息，可更好的应用于安全领域。 

然而，由于距监控相机的距离不同和透视问

题，同一幅图像中会存在不同大小的人群，因此人

头尺度多样性是抑制计数准确度的主要难点。一些

工作[5,6,7,8,9]使用具有不同卷积核或是多列的卷

积结构来解决尺度变化的问题，而有些方法[10,11]

则是用相同大小的卷积核堆叠来替换不同的卷积

核。此外，得到的人群密度图由于背景干扰会存在

较大偏差，[12,13]在训练过程中增加了额外的信息

来强调图像中的人群以解决该问题。但这些方法仍

然存在很多不足，不能很好的解决尺度多样性的问

题。Li 等人[10]证明了多列结构中不同分支中的每

列学到的是几乎相同的特征，对尺度变化的贡献很

小。当网络变得复杂时，计算量和计算复杂性急剧

增加，也会导致训练速度的延迟和梯度爆炸。基于

这个问题，为了学习到不同尺度的特征，同时排除

背景噪声的影响，我们考虑采用单列单卷积核的网

络结构，融合低层和高层的特征图。由于网络中不

同级别的层包含不同的比例特征信息，且多个相同

大小卷积核叠加后与大的卷积核具有相同的特征

学习效果。此外，不同级别的层还包含不同级别的

语义信息，低层卷积可以提取细节边缘图案，有效

的回归拥塞区域得到密度图，高层则可以选择性地

获得有用的语义信息，将人头与背景噪声区分开

来。这样做在获得不同尺度信息的同时不增加计算

量和网络结构复杂度。 

另一方面，各种特征通过简单的连接难以很好

地对融合的不同尺度大小的人头区域的特征进行

有选择性的加强。另外，卷积层的通道容易被忽略，

从而导致空间信息的不足。而由于生成的密度值遵

循逐像素预测原则，因此输出的密度图必须包含空

间相干性，以便它们可以呈现最近像素之间的平滑

过渡。所以我们考虑将 SE（Squeeze-and-Excitation）

模块[14]引入为通道注意力模块来优化融合。Hu 等

人[14]提出，SE 模块可以考虑通道的权重，进行特

征重新校准以捕获空间相关性并有选择地强调信

息性强的特征。如此一来将该模块加在特征融合之

后可以优化连接过程，对学习到的不同尺度的特征

图进行加权，有选择性地强调不同尺度的特征，避

免直接连接造成的损失。同时捕获的空间相关性能

使最终生成的密度图呈现最近像素之间的平滑过

渡，以生成高质量的人群密度图。 

此外，经过池化层的特征图降低了空间分辨

率，丢失了空间信息，产生的人群密度图质量不够

高。我们考虑在网络末端运用扩张卷积。Li 等人[10]

证明了扩张卷积比使用卷积、池化加反卷积的方案

更好地保持特征映射的分辨率，可以包含更详细的

空间信息和全局信息，在扩大了感受野的同时不增

加参数或计算量。所以，我们运用扩张卷积可以生

成高质量的人群密度图。 

最后，在人群场景中，高密度区域的局部模式

和纹理特征与其他区域大不相同，但欧几里德的损

失建立在像素独立性假设上并忽略了它们，密度图

的局部相关性未被考虑。另外，其没有将输入图像

的全局计数错误考虑进去，也与用来衡量准确度的

评估指标没有直接关系。为此，我们考虑在损失函

数中加入结构相似性指数（SSIM），和关于回归人
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数的损失函数。结构相似性指数根据局部模式计算

两个图像之间的相似性，可以比较生成人群密度图

与真值之间的相似性。关于回归人数的损失函数直

接衡量估计人群数量与真值之间的差异。通过改进

损失函数，网络将生成适合输入图像整体密度水平

的特征，这有助于产生更准确的密度值。 

基于上述讨论，我们提出了一种新型人群计数

的结构：FF-CAM（Frontend-backend Fusion Network 

through Channel-attention mechanism），如图 1 所示。

我们提出的方法在 UCF_CC_50 数据集中的测试结

果优于目前最先进的方法。简而言之，我们的贡献

包括以下三个方面： 

（1）我们融合了主网络低层和高层的特征图。

网络主干只有一列且只有一个大小的卷积内核，减

去了额外的分支及参数量。不同级别的卷积层不仅

包含不同的语义信息，还包含不同的比例特征信

息。它们的融合可以适应由于透视效应引起的尺度

变化，并且共享更多特征，同时可以排除背景干扰。

它还具有更少的参数和计算量。 

（2）我们引入了 SE 模块[14]作为 FF-CAM 的

通道注意力模块。避免直接连接造成的损失，通道

注意力模块可以对融合的不同尺度大小的人头区

域的特征进行有选择性的加强，由此提高网络的表

达能力。另一方面，它可以考虑通道的权重，进行

特征重新校准以捕获空间相关性，使最终生成的人

群密度图呈现最近像素间的平滑过渡。 

（3）我们利用一组扩张卷积[10]作为网络的末

端。其在增大了感受野的同时保证较少的参数量，

包含了更详细的空间信息和全局信息，可以生成高

质量的人群密度图。此外，我们将 SSIM（结构相

似性）和回归人数加入到损失函数中[7]。SSIM 可

用于估计人群密度图和真值的局部一致性，基于回

归人数的损失函数则衡量估计人群数量与真值之

间的差异。综合后的损失函数可以更好的衡量训练

的估计值与真实值间的差异，产生更准确的密度

值，提高训练准确度。 
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图 1 FF-CAM 网络的结构图。网络输入的是原始的拥挤人群图像，原始图像依次输入不同的卷积层组合得到不同的特征图， 

Conv1_2 等即表示从不同的卷积层组合输出的特征图。低层和高层的特征图融合(Concat)后再输入通道注意力模块。最后经

过扩张卷积模块后得到最终的人群密度图。 

2 相关工作 

在图像和视频中对人群进行计数已经有了很

多年的发展，因为它在视频监控和公共安全中发挥

着重要作用，故而受到计算机视觉领域中人们的长

期关注。但是由于遮挡，透视失真，尺度变化和背

景干扰，计数精度的提高是一个相当大的挑战。目

前人群场景计数的研究大致有以下一些方法： 

2.1 传统的方法 

2.1.1 基于检测的方法 

早期的工作主要是检测单个个体并计算数量。

2012 年，Piotr Dollar 等人[15]使用类似移动窗口的

探测器来探测人体并计算图像中人的数量。Haar 小

波分类器[16]用于从检测到的人体中提取低级特

征，而[17]中则用 HOG（直方图定向梯度）分类器

来提取特征。Pedro F Felzenszwalb 等人[18]尝试检

测身体的一些特定部分而不是整体，因为人体在拥

挤的场景中总是被遮挡。但是所有这些早期工作在

非常拥挤的场景中都得到了较差的结果。 

2.1.2 基于回归的方法 

随着场景变得越来越拥挤，基于检测的方法存

在很大限制，因此基于回归的方法被提出。Antoni B 

Chan 等人[19]使用前景和纹理特征生成低级信息，

并在学习了人群与提取的特征相对应的关系后计

算出数量。随后在 2013 年，Idrees 等人[2]引入傅立

叶分析和 SIFT（尺度不变的特征变换）来提取[19]

中提出的特征。但是一些显著的特征很容易被忽

视，从而导致更大的偏差。在[20]中，局部区域中

的特征与其密度图之间的线性映射用来整合显著
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性信息。2015 年，由于理想线性映射增益的问题，

Pham 等人[21]建议通过随机森林回归来学习非线

性映射而不是线性映射。 

2.2 基于深度学习的方法 

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络在人

群计数领域显示出了很大的优势。 

2015 年，Zhang 等人[22]训练卷积神经网络对

人群密度图进行回归。他们使用密度和透视信息重

新得到图像，然后使用它们微调训练好的网络并预

测密度图。然而，其适用性受到透视图的要求和每

个测试场景微调的限制。2016 年，Zhang 等人[9]

使用多尺度卷积神经网络架构来解决人群场景中

的大规模变化，并使用 1×1 卷积操作融合来自每

个特定尺寸的卷积网络训练的特征图以回归得到

密度图。它解决了尺度变化导致的问题。在此之后

后，多列[8]或多尺度[6,11,17]网络架构经常被用于

人群计数问题。具体而言，Sam 等人[7]引入了一个

分类器，根据密集级别选择指定的训练列。Cao 等

人[8]使用尺度融合模块作为编码器来提取不同尺

度的特征，并使用一组转置的卷积作为解码器来生

成高质量的密度图，还提出了局部模式一致性损失

函数。Zhang 等人[11]结合了多层的特征图来适应

行人规模和视角的变化，引入了多任务损失，增加

了相对人头数量损失函数。但是一些工作[10]则建

议用相同大小的卷积核堆替换不同的卷积核。Li 等

人[10]验证了使用多列卷积的有效性可能并不突

出，这种分支结构中的每一列学到的都是几乎相同

的特征。因此它使用 VGG16 作为基线，并在后端

引入了扩张层，得到了很大的改进。此外，[12,13]

在训练过程中增加了额外的信息以排除背景干扰。

Shi 等人[12]将透视信息整合到人群密度图中，提供

有关图像中人物尺度变化的附加信息，这十分有效

地提高了小尺寸的人群区域的密度回归的精度。Liu

等人[13]提出了一项自监督的任务以改进人群计数

网络的训练，在训练时利用未标记的人群图像以显

著提高效果。它可以生成子图像的排名，其可以用

于训练网络来估计一个图像是否包含比另一个图

像更多的人。但额外的信息或任务可能会导致更多

的资源和计算量的需求。 

在 2019 年，更多解决方案被提出。Qi Wang 等

人[23]构建了一个大尺度、多样化的合成人群计数

数据集来预先训练他们设计的空间全卷积网络。 

Weizhe Liu 等人[24]引入了端到端架构，该架构结

合了使用多个大小的感受域得到的特征，并学习在

每个图像位置的每个特征的权重。Chenchen Liu 等

人[25]将检测到的模糊的图像区域放大到高分辨率

以进行重新训练，并添加了本地化任务。几乎所有

方法都添加了额外的信息或任务来增强单一人群

计数的任务。 

3 主要方法论述 

许多先前的方法引入了多列融合的网络结构，

以减少由于透视效应导致的头部尺度变化引起的

误差。它们可以融合各种不同尺寸的卷积核或不同

列的各种感受野的特征图。但是不同大小的内核可

能会导致更多的参数量和计算量，而多列架构可能

使网络更复杂。受[11]的启发，我们提出基于单一

大小卷积核的单列网络，通过通道注意机制融合低

层和高层的特征图。该网络对于头部尺度变化和背

景噪声将更具鲁棒性，同时保持结构的简洁。此外，

我们网络最后的部分利用扩张卷积模块，并且将基

于 SSIM 和基于回归人数的两个损失函数添加到综

合损失函数中。 

我们提出的网络结构模型如图 1 所示，该模型

被称为 FF-CAM（Frontend-backend Fusion Network 

through Channel-attention mechanism）。我们将从四

个方面详细阐述该模型。 

3.1  低层—高层融合 

在人群场景的采集过程中，由于同一场景下人

与摄像机的距离不同，会因为透视效应导致人头大

小不同，也就是存在尺度多样性的问题。为了提取

不同尺度大小的特征，解决尺度多样性带来的问

题，并排除背景干扰，我们提出了低层—高层特征

图融合的方法。 

如图 1 所示，我们网络的主干采用 VGG-16 结

构，它具有强大的特征表示能力且易于连接。我们

运用 VGG-16 的前 13 层来提取多尺度的特征图。

组成 FF-CAM 的所有卷积核大小均为 3×3（除一

个 3×3 卷积之前的 1×1 卷积用于降低计算复杂度

和最后一层 1×1 卷积层用于代替全卷积层外），多

个 3×3 的卷积核堆叠与大尺度的卷积核具有相同

的效果，例如 2 个 3×3 的卷积核堆叠的效果相当

于 1 个 5×5 的卷积核，3 个 3×3 卷积核则相当于

1 个 7×7 的卷积核，以此类推。因此其可以学习到

不同尺度的特征，但计算量要少得多，并且可以构

建更深的网络。 

网络中不同级别的特征层不仅包含不同级别
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的语义信息，还包含不同的比例特征信息。低层可

以提取细节边缘图案，这对于在人群密度图中回归

拥塞区域的值具有重要意义。但它无法捕捉细节，

这可能会导致杂乱的背景干扰，从而导致不正确的

回归。高层则可以选择性地获得有用的语义信息，

因此网络可以将人群与背景噪声区分开来。 

鉴于它们的特性，我们通过通道注意模块融合

低层和高层的特征图，以从主干网络中获取并融合

足够多的特征。 

如图 1 所示，我们使用来自 VGG-16 主干网络

中的 Conv1_2，Conv2_2，Conv3_3，Conv4_3 和

Conv5_3 层的特征图，其中卷积层参数设置与

VGG-16 相同。这些不同层级特征图的输入有助于

提取多尺度的特征。通过最大池化层后，这些输出

特征图对应的大小分别为原始输入图像的

1/2,1/4,1/8 和 1/16。首先，使用最近邻插值对

Conv4_3 输出的特征图进行上采样，并与 Conv3_3

输出的特征图融合，再将融合后的特征图输入通道

注意力模块，调整两层不同特征信息融合时的权

重，提高网络的表征能力。随后，Conv5_3 输出的

特征图和Conv2_2输出的特征图的融合操作类似于

Conv4_3 和 Conv3_3，融合得到的特征图同样输入

通道注意力模块。经通道注意力模块处理后的特征

图输入一组卷积层：Conv1×1×512，Conv3×3×

512 和 Conv3×3×512。3×3 卷积之前的 1×1 卷积

用于降低计算复杂度。我们将该组卷积层输出的特

征图定义为 Conv6_3 层，其同样被上采样并与

Conv1_2 的输出融合，然后以相同的方式输入到通

道注意力模块。最后，输出的特征图通过扩张卷积

模块后生成人群密度图。接下来我们将具体介绍通

道注意力模块和扩张卷积模块，具体结构如图 2 和

图 3。 

3x3x512

扩张率=2

3x3x256

扩张率=2

3x3x128

扩张率=2

3x3x64

扩张率=2

1x1

Density map

通道注意力模块 扩张卷积模块

CONCAT

h

w

c

( )S N

1 1 c 

( ; )E D FC

1 1 c 

c

h

w

( ; )R N T

 

图 2 通道注意力模块的结构图。其中，CONCAT 表示两层

特征图的融合，得到空间维数为 h w c  的特征图。 

3.2  通道注意力模块 

注意力模型现在已经成为神经网络中的一个

重要概念，在不同的领域中被研究和应用。[14]介

绍了 SE 模块，它模拟了卷积特征图的通道之间的

相互依赖性，从而提高了网络的表征能力。 

由于大多数先前的工作直接组合来自不同卷

积层的特征图，没有考虑融合时它们各自的权重。

另一方面，由于空间信息的不足，卷积层的通道总

是被忽略。SE 模块可以进行特征重新校准，选择性

地强调有用信息，并且抑制不太有用的特征，网络

可以学习使用全局信息。此外，它还有助于捕获空

间相关性，而无需额外的监督。最后一点，它在计

算上很轻巧。有如此多的好处，它却只会略微增加

模型复杂性和计算负担。 

此外，SE 模块已被证明可以改善网络性能，并

可以通过整个网络进行累积[14]。因此，我们将 SE

块转换为我们的通道注意力模块。具体结构如图 2

所示。通道注意力模块包括三个过程：挤压 S ，激

励 E 和重新缩放 R 。 

首先，两个卷积层融合后输出的特征图 N 进行

挤压操作 S 。挤压操作在空间维度上聚合特征图，

并通过全局平均池化层来生成通道统计量。给定特

征图的空间维数为 h w c  ，挤压操作后变为

1 1 c  。每一个通道的特征图 ( 1, 2, , )
x

N x c 对应

的通道描述符
x

D 由以下公式计算： 

1 1

1
( ) ( , )

h w

x x x
i j

D S N n i j
h w  

   


     （1） 
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其中， ( , )
x

n i j 表示特征图
x

N 上第 i 行第 j 列的元素

的值。 

特征图 N 通过挤压操作后生成了通道描述符

{ , 1, 2, , }
x

D D x c  。通道描述符嵌入了通道特征

响应的全局分布，因此其较低层能够利用全局感受

野的信息。 

然后，我们将 D 送入激励操作 E ，产生提取描

述符T 。它由基于非线性的两个完全连接层，一个

Relu 函数和一个 sigmoid 函数组成。将其表示为： 

2 1

( ; ) ( ( ; ))

( ( ))

T E D FC g D FC

FC FC D



 

 


   （2） 

其中
1

FC 是具有缩小率 k 的降维层，
2

FC 是维数增

加层。 k 是一个超参数，它可以改变模型中块的容

量和计算成本。根据[14]，我们设置 16k  ，以实

现准确性和复杂性之间的良好平衡。 是 Relu 函

数， 是 Sigmoid 函数。两个完全连接层可以通过

减小维度来限制模型复杂性，极大地减少了参数量

和计算量。并且其能更多的学习通道之间的非线性

相互作用，可以更好地拟合通道间复杂的相关性，

提高泛化性。此外，与 one-hot 激活函数相反，

Sigmoid 激活函数强调多个通道，故整个激励操作

能完全捕获通道依赖性并控制每个通道的激励，获

得 0—1 之间归一化的权重。  

最后，通道注意力模块的输入 N 由提取描述符

T 重新加权： 

( ; )F R N T T N           （3） 

其中 R 表示输入特征图 N 和提取描述符T 之间的

通道乘法，即通过乘法将T 逐通道的权重加权到 N

中对应的每个通道特征图的每个特征点上，完成在

通道维度上的对原始特征的重标定。模块的最终输

出 F 可以直接被送入下一层。 
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图 3 扩张卷积模块的结构图。其中扩张卷积第一行的参数

分别表示卷积核大小和通道数。 

3.3  扩张卷积模块 

在我们的网络中，输入的人群图像由最大池化

层下采样再经上采样融合之后，生成的特征图为原

始输入的 1/2。特征图在经过池化层后，虽然控制

了过拟合同时保持了不变性，但降低了空间分辨

率，丢失了部分空间信息，产生的密度图质量不够

高。 

Li 等人[10]证明了扩张卷积比使用卷积、池化

加反卷积的方案更好地保持特征映射的分辨率。虽

然反卷积层可以减轻信息的丢失，但会增加额外的

复杂性，且会导致执行延迟。基于此，我们在网络

的末端利用扩张卷积层。扩张卷积层扩大了感受

野，而不增加参数或计算量。同时，经过扩张卷积

的输出可以包含更详细的空间信息和全局信息，不

会降低空间分辨率。所以，我们运用扩张卷积可以

生成高质量的人群密度图，同时提高人群估计准确

率。 

我们在网络的末端运用扩张卷积，如图 3 表示

网络末端的扩张卷积模块。它由具有扩张率为 2 的

四层扩张卷积层和一层 1×1 的卷积层组成。每个

扩张卷积层的通道数都不同，每一层后都会通过批

量标准化层和 Relu 层。1×1 卷积层用来输出最终

的人群密度图，相较于全连接层其参数量更少，计

算量更小。最后，网络输出高分辨率的人群密度图。 
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3.4  综合损失函数 

主流工作将像素上的欧几里德损失设置为训

练过程中的损失函数。在人群场景中，高密度区域

的局部模式和纹理特征与其他区域（低密度区域或

背景）大不相同，但欧几里德的损失建立在像素独

立性假设上并忽略了它们，密度图的局部相关性未

被考虑。此外，该损失函数与用来衡量准确度的

MAE 及 MSE 没有直接关系，也没有将输入图像的

全局计数错误考虑进去。为了解决上述问题，我们

将基于结构相似性指数（SSIM）的损失函数、基于

回归人数的损失函数与欧几里德损失相结合作为

我们的最终损失函数，该函数可用于估计人群密度

图和真值的局部一致性，并估计人群数量与真实人

数之间的差异，从而使综合后的损失函数更好的表

示训练产生的估计值与真实值间的差异，以生成高

质量的人群密度图，提高训练准确度。 

3.4.1  欧几里德损失函数 

欧几里德损失用于在像素级别上衡量输出密

度图与相应真值之间的差异，其定义如下： 

2

2
1

1
  ;

N

d i i
i

L F I D
N 

   （ ） ‖ （ ） ‖   （4） 

其中表示网络训练时的一组参数，N 是训练样本

的数量。 ;
d i

F I （ ）表示具有参数的网络输入图像

i
I 后输出的估计密度图，而

i
D 是对应的真值密度

图。 

3.4.2  基于 SSIM 的损失函数 

SSIM 是一种广泛用于图像质量评估领域的指

标。它根据局部模式（包括均值，方差和协方差）

计算两个图像之间的相似性。SSIM 值的取值范围

是[-1,1]。两个图像越相似，其值越大。当两个图像

相同时，它等于 1。 

受 SANet[7]启发，我们将 SSIM 加入损失函数。

首先，使用标准偏差为 1.5 的 11×11 归一化高斯核

来 估 计 局 部 统 计 量 。 然 后 ， 权 重 由

( , {(-5,5){ ) , ,(-| 5 },5)}W W r r R R   定义，其中

r 为中心， R 包含所有位置内核。因此，对于每个

位置 t ，计算密度图
d

F 和相应的真值 D 的局部统计

量。 

首先计算
d

F 的局部均值
dF

 和方差
2

dF
 ： 

( ) ( ) (  )
d dF Fd d d d d

r RF F F F F
t W r F t r           （5） 

F F

2

F F F F F F F
( ) ( ) (  )  ( )  [ ]

d dd d d d d d d
r Rt W r F t r t         （6） 

其次，是 D 的局部均值
D

 和方差 2

D
 ： 

( ) ( ) ( )
D DD D D D D

t W r F t rr R            （7） 

2 2
[( ) ( ) ( ) ( )  ]

D Dr RD D D D D D D
t W r F t r t         （8） 

由此我们可以计算
d

F 和 D 间的局部协方差
dF D

 ： 

( ) ( ) ( ) ( )] ( )[ [ ]( )
d d d

r RF D F F D D
t W r F t r t Y t r t          （9） 

根据这些指标，SSIM 逐点计算如下： 

1 2

2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )

( )( )

d d

d d

F D F D

F D F D

Q Q
SSIM

Q Q

  

   

 


   
   （10） 

其中，
1

Q 和
2

Q 是随机的非常小的常数，以避免被

零除，我们依照[7]的设置来给它们赋值。 

最后，基于 SSIM 的损失函数定义为： 

1
1  ( )M

ts
L SSIM t

M
           （11） 

其中M 是密度图中的像素总数。 

3.4.3  基于回归人数的损失函数 

大多数基于密度估计的计数算法通过测量预

测密度图和地面实况密度图之间的每像素误差来

优化其计数模型。然而，这种方法与用来衡量准确

度的评估指标 MAE 和 MSE 没有直接关系，也没有

将输入图像的全局计数错误考虑进去。为此，我们

新增了另一个关于回归人数的损失函数，它直接衡

量估计人群数量与真实人数之间的差异。通过增加

该损失函数，网络将生成适合输入图像的整体密度

水平的特征，这有助于产生更准确的密度值。其定

义如下： 

2ˆ  
c

L C C           （12） 

其中，Ĉ 和C 分别是训练得到的人群数量和真

实的人群数量。 

3.4.4  综合损失函数 

将基于 SSIM 的损失函数和基于回归人数的损

失函数加入到训练过程中，最终的综合损失函数表

示如下： 

2 c s
L L L L             （13） 

其中 和  分别是基于回归人数的损失函数和基

于 SSIM 的损失函数的权重，用作三个函数的平衡。

我们根据[7]的经验设定 =0.001 ，在实验验证后设

定 =1 ，具体实验见第 4.7 节。 
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4 实验 

我们的实验是在 4 块 TITAN Xp GPU 上进行

的。该网络基于 Pytorch 框架，我们使用 Adam 优

化器来优化参数并将原始学习速率设置为 1e-5。参

数通过高斯分布随机初始化，平均值为零，标准差

为 0.01。除了输出层之外，我们还在每个卷积层之

后使用批量标准化层和 Relu 层，以提高训练速度并

有效地避免梯度的消失和爆炸。 

4.1  真值的生成 

现有的数据集一般都给定了原始图像以及其

对应的人群在图像中的坐标位置及总人数。和[9]

一样，我们同样用高斯自适应核来生成密度图的真

值。高斯自适应核的定义如下： 

1

( ) ( ) ( ),
i

N

i i i
i

F x x x G x d


  


       （14） 

其中，在真值 中，对于其中任意位置 x 和每一个

人头目标 , 1, 2, ,
i

x i N ，定义 ( )
i

x x  是标准差

为
i

 的高斯核，而
i

d 是 k 个最近邻的平均距离。根

据[9]的经验，我们设置 =0.3 , 3k  。对于每幅输

入的人群场景图像，高斯核可将其中所有标注的人

头模糊化，生成人群密度图的真值。 

4.2  评估指标 

大多数现有工作使用两个度量指标来衡量人

群计数的准确性，平均绝对误差（MAE）和均方误

差（MSE）。MAE 表示估计的准确性，而 MSE 反

映估计的鲁棒性。定义如下： 

1

1
N

i di i
MAE F D

N
           （15） 

2

1

1
 N

i di i
MSE F D

N
         （16） 

其中 N 是测试图像的数量，
i

D 是第 i 个图像中的真

实人群数，
di

F 是第 i 个图像中的估计人群数。 

4.3  在UCF_CC_50数据集上的实验 

Idrees 等人[2]提出的 UCF_CC_50 数据集包括

50 个具有不同视角和分辨率的图像。这是一个非常

拥挤的数据集，平均人数达到了 1280 人，最多的

一幅图片中有 4543 人。由于包含各种人群场景且

图像总数有限，这是一个非常具有挑战性的数据

集。因此，我们按照[2]中的标准设置执行 5 倍交叉

验证，最大程度地利用样本：将数据集随机均分成

五等份，以其中的四份作为训练集，剩下的一份作

为测试集，共进行五次训练和测试，五次实验的结

果如表 1 所示。最后再取误差指标的平均值作为实

验的最终结果。 

表 1  UCF_CC_50 数据集 5倍交叉验证结果 

测试集序号 MAE MSE 

1 383.65 579.99 

2 144.33 183.25 

3 293.15 337.64 

4 257.15 317.47 

5 155.54 192.51 

均值 246.764 322.172 

我们将结果与最先进的方法进行比较，表 2 中

列出了 MAE 和 MSE 比较的结果。我们的 FF-CAM

的估计误差 MAE 和 MSE 在所有模型中是最小的，

这表明我们得到了对 UCF_CC_50 数据集计数的最

佳估计，相比于效果最好的[10]，我们的 MAE 提高

了 4.5%，MSE 提高了 3.8%。该结果验证了 FF-CAM

模型的准确性和鲁棒性。 

表 2  UCF_CC_50 数据集的估计误差 

方法 MAE MSE 

MCNN[9] 377.6 509.1 

CMTL[8] 322.8 397.9 

Switch-CNN[7] 318.1 439.2 

SaCNN[11] 314.9 424.8 

CSRNet[10] 266.1 397.5 

FF-CAM 246.8 322.2 

训练好的模型在 UCF_CC_50 数据集上得到的

部分密度估计图如图 4 所示。由图 4 可以看出，我

们的模型对极度拥挤的场景能进行很好的预测并

生成分布较为准确的密度图，且预测人数更接近真

实人数，好于 CSRNet[10]模型。由这些图可以看出，

第二张由于透视存在人头尺度大小不一的问题，而

得到的密度图很好的解决了该问题，在不同人头大

小的位置生成的密疏程度不一。第三张具有干扰的

楼房背景，而得到的密度图很好的排除了干扰，未

将其统计入人数。 
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图 4 FF-CAM 模型在 UCF_CC_50 数据集上的实验对比

密度图。第一行为原始图像，总人数分别为 1997，2960，

1045。第二行为密度图的真值，第三行为 CSRNet[10]结构

得到的密度估计图，预测总人数分别为 2100，3430，1185。

第四行为 FF-CAM 得到的密度估计图，预测总人数分别为

2006，2600，1022。 

4.4  在ShanghaiTech数据集上的实验 

ShanghaiTech 数据集是一个多样且拥挤的数据

集，由 Y. Zhang 等人[9]提出。该数据集包括 part A

和 part B 两部分，part A 是从网上收集而来，共有

482 张图片；part B 则是从上海的拥挤繁忙的街道

上收集而来，共有 716 张图片。两个部分都是十分

拥挤的数据集，part A 平均人数达到了 501 人，最

多的一幅图片中有 3139 人。而 part B 相对不那么

拥挤，平均人数为 124 人，最多的一幅图片中有 578

人。在 part A 数据集中，300 张图片用来训练，剩

下的 182 张则用来测试。part B 数据集里的 400 张

图片用来训练，316 张用于测试。 

表 3 中列出了我们将估计结果的误差 MAE 和

MSE 与最先进的方法进行比较的结果。从表中可以

看出，我们的方法在 part B 数据集中测试的结果优

于其他的方法，MAE 和 MSE 分别提高了 2.8%和

1.3%。这说明我们的方法在 part B 数据集上表现得

很好，证明了 FF-CAM 的优越性。同时其在 part A

数据集上的 MSE 提高了 4.5%，说明模型的鲁棒性

较强。但 MAE 则略差于 CSRNet[10]，这反映出我

们的方法可能需要更多的训练和实验来提高其预

测的准确性。 

表 3  ShanghaiTech 数据集的估计误差 

方法 
Part A Part B 

MAE MSE MAE MSE 

MCNN[9] 110.2 173.2 26.4 41.3 

Switch-CNN[7] 90.4 135.0 21.6 33.4 

SaCNN[11] 86.8 139.2 16.2 25.8 

CSRNet[10] 68.2 115.0 10.6 16.0 

FF-CAM 71.0 109.8 10.3 15.8 

图 5 和图 6 展示了训练好的模型在 Shanghai 

Tech 数据集上估计得到的部分密度估计图。可以看

出，我们的模型在这两个部分的数据集上都有较好

的表现，生成了分布较为准确的密度图，预测的结

果更接近于真值，且分辨率也较高。比较图 5 和图

6，ShanghaiTech part A 数据集极度拥挤，而

ShanghaiTech part B 数据集则相对稀疏，这说明在

极度拥挤的数据集上我们的网络还需要更多的图

片进行训练以提高模型的准确度。 

   

 

   

 

   

 

   
图5 FF-CAM模型在ShanghaiTech A数据集上的实验对比密

度图。第一行为原始图像，总人数分别为 239，1005，1174。

第二行为密度图的真值，第三行为 CSRNet[10]得到的密度

估计图，预测总人数分别为 379，741，1448。第四行为

FF-CAM 得到的密度估计图，预测总人数分别为 346，870，

1402。 
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图6 FF-CAM模型在ShanghaiTech B数据集上的实验对比密

度图。第一行为原始图像，总人数分别为 28，130，467。

第二行为密度图的真值，第三行为 CSRNet[10]得到的密度

估计图，预测总人数分别为 24，117，418。第四行为 FF-CAM

得到的密度估计图，预测总人数分别为 27，121，429。 

4.5  在UCF_QNRF数据集上的实验 

UCF_QNRF 数据集由 H. Idrees[26]等人提出，

同样是一个多样且拥挤的数据集，但图片总数量有

1535 张，人的总数多达 1251642，远多于其他两个

数据集。其是从三个不同的数据集来源收集而来，

包含了全球各个场景，且同时拥有拥挤和稀疏的人

群场景。我们取 1201 张图片用来训练，剩下的 334

张则用于测试。 

表 4 中列出了我们将估计结果的误差 MAE 和

MSE 与最先进的方法进行比较的结果。从表中可以

看出，我们方法的 MAE 提高了 13.3%，这说明预

测效果有了明显提升，估计误差较小。但 MSE 则

略逊于现有方法，可能是预测结果还不够稳定，存

在少量误差较大的图片。 

表 4  UCF_QNRF 数据集的估计误差 

方法 MAE MSE 

MCNN[9] 277 426 

CMTL[8] 252 514 

Switch-CNN[7] 228 445 

H. Idrees et al[26] 132 191 

FF-CAM 114.5 200.5 

图 7 展示了训练好的模型估计得到的部分密度

估计图。可以看出，我们的模型对图 7 后两张的估

计值较 Switch-CNN[7]更为准确，且生成的密度图

的分布也更加精准，分辨率更高，这反映出我们模

型对拥挤和相对稀疏的场景都能进行很好的预测

并生成分布较为准确的密度图，较接近于真值。同

时我们可以看到三幅图都具有房屋和树木的背景

干扰，预测生成的密度图则避免了此干扰，进一步

验证模型的抗干扰性。但是，第一张图的估计值相

对真值有一定的偏差，是我们模型的测试中少量的

误差较大的图片，这也可以解释模型的 MSE 略逊

于现有方法。下一步需要更多的训练来提高模型的

鲁棒性，排除大的误差。 

   

   

   

   

图 7 FF-CAM 模型在 UCF-QNRF 数据集上的实验对比密度

图。第一行为原始图像，总人数分别为 349，435，1017。

第二行为密度图的真值，第三行为 Switch-CNN[7]得到的密

度估计图，预测总人数分别为 365，477，1069。第四行为

FF-CAM 得到的密度估计图，预测总人数分别为 393，440，

1017。 

4.6  消融实验 

我们在 ShanghaiTech part A 数据集上进行了消

融实验来验证 FF-CAM 结构的有效性，图 8 给出了

消融实验的结果对比。 

我们首先在 VGG-16 基线上进行了训练和测试

的实验。从图 8 可以看出，FF-CAM 的估计误差明

显优于 VGG-16 基线的结果。与 VGG-16 网络相比，

FF-CAM 模型的 MAE 提高了 17.3%，MSE 提高了

12.7%，证明 FF-CAM 的网络结构很好的提高了预

测精度。 

随后我们在保持 FF-CAM 的其他结构不变时，

分别去掉其中的通道注意力模块，扩张卷积模块，

基于 SSIM 的损失函数和基于回归人数的损失函

数，进行训练并测试。每一个消融实验得到的 MAE

和 MSE 的对比如图 8。 

在去掉所有的通道注意力模块后，模型的MAE

下降了 11.4%，MSE 下降了 7.7%，验证了通道注

意力模块对整个模型的增益。 

在去掉扩张卷积模块后，模型的 MAE 下降了

7.6%，MSE 提高了 4.0%，证明了扩张卷积的有效

性。 
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相对于其他模块，基于 SSIM 的损失函数和基

于回归人数的损失函数对整个模型的影响较小，但

去掉后模型的 MAE 和 MSE 也有所下降，说明其在

一定程度上提高了预测精度。具体来说，基于回归

人数的损失函数提高效果略高于基于 SSIM 的损失

函数。 

消融实验结果表明，分别去掉各个模块后预测

精度都有一定的下降，这说明每个模块都对网络性

能有一定的提升作用，验证了我们提出的方法的有

效性和合理性。 

 
图 8 消融实验结果对比图。 

4.7  参数实验 

我们在 ShanghaiTech part B数据集上对综合损

失函数中参数 的取值进行了消融实验，来得到最

优取值的参数有效性，图 9 给出了参数实验的结果

对比。 

由图 9 可看出，误差评估指标 MAE 和 MSE 关

于不同参数 取值的曲线先递减后递增，当 =1 时

误差最小，故取 =1 。 

 
(a) MAE 结果对比图。 

 

(b) MSE 结果对比图。 

图 9 参数 消融实验的结果对比图。其中，横轴表示 的

取值变化，纵轴表示评估指标值的变化。 

5 结论 

在本文中，我们提出了一个用于人群计数的

FF-CAM 框架。它基于单列网络，仅利用单一大小

的卷积内核，但性能卓越。我们提出了主干网络的

低层和高层的特征图融合，然后输入通到道注意力

模块，最后将得到的特征图馈送到扩张卷积模块中

以产生高分辨率的密度图。我们的 FF-CAM 准确，

稳定，简洁，并具有良好的泛化能力。其在

UCF_CC_50 数据集和 ShanghaiTech part B 数据集

上的测试结果优于现有的方法。在接下来的工作

中，我们将在人群计数的其他公开数据集上进行训

练和测试，并与最先进的方法进行比较，以检验我

们提出的网络在不同的环境和疏密场景下的性能。 

 

致  谢  这项工作得到了国家自然科学基金（No. 

71673293）和国家自然科学基金（No.61806215）

的支持。 
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Background 

The paper focuses on the crowd counting in single images 

in computer vision. Nowadays in the top computer vision 

conferences, novel frameworks are proposed to solve 

challenges and improve the estimation accuracy on the 

common datasets. State-of-the-art works are introduced in the 

paper. Our paper improves the estimation errors on one dataset, 

superior to state-of-the-art, and the estimation errors on other 

two datasets also get great results. 

The study is supported by the National Natural Science 

Foundation of China (No. 71673293) and (No.61806215). 

The two National Natural Science Foundation of China 

focus on the Analysis of crowd group behavior in public 

complex place. It is the most concern issue in public security 

management. However, the crowd behavior in public open area 

is complex. Crowd behavior is various in different scenarios, 

thus it is difficult to model them directly. Our previous research 

found that the crowd behavior can be described by crowd 

collectiveness when the public safety is considered. The crowd 

behavior differences in different scenarios and the difficult 

problems in unified modeling can be resolved by extracting the 

general crowd collectiveness. We regard the crowd system in 

public place as a complex system. From the perspective of 

visual data observation, we investigate the methods to mining 

and discover the universal crowd collectiveness in public 

complex place. In addition, we analyze the evolution of the 

crowd collectiveness, which present the generation mechanism 

of crowd event and abnormal behaviors. According to this idea, 

we defined four collectiveness that can be quantitatively 

descripted and measured: dynamic crowd collectiveness, static 

crowd collectiveness, conflictive-ness in crowd collectiveness, 

and stability in crowd collectiveness. The collectiveness is 

measured by the new graph-based learning method. Robust 

collectiveness map is generated by multi-view learning method. 

By analyzing the changes of crowd collectiveness in the 

timeline, the occurrence and evolution of crowd collectiveness 

event can be represented in spatio-temporal dimension. By 

analyzing the evolution of crowd collectiveness, we also 

research the problem of exploring abnormal crowd 

collectiveness motion and the recognition problem of different 

crowd collectiveness motions. 

This paper collects different crowd scenarios, and can 

provides the number of people and the density of the scenario 

in single images. It can help us to analyze the evolution of the 

crowd collectiveness and the crowd behavior in public open 

area. 


