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犉犉犆犃犕：基于通道注意机制前后端融合的人群计数
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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、尺度变化和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，我们提出了一个名为ＦＦＣＡＭ的创新性模型来计算图像中
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，我们加入基于犛犛犐犕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，以及基于回归人数的损
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、ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ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犕犃犈
提高了４．５％，犕犛犈提高了３．８％．
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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、尺度变化和背景干扰的严
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［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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，文献
［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，不能很好地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，有效地回归拥塞区域
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
保持了特征映射的分辨率，可以包含更详细的空间
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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（犛犛犐犕）和关于回归人数的损失函
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ｂａｃｋｅｎｄＦｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｈｒｏｕｇｈＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ），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，我们将犛犛犐犕（结构相似性）
和回归人数加入到损失函数中［７］．犛犛犐犕可用于估
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地衡量训练的估计
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．

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，原始图像依次输入至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，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，而文献
［１７］中则用ＨＯＧ（直方图定向梯度）分类器来提取
特征．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
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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．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）来提取文献［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．在文献［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，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，文献［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．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．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．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．受文献［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
于犛犛犐犕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ｂａｃｋｅｎｄＦｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｈｒｏｕｇｈＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）．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
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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＿２Ｃｏｎｖ３＿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．

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，得到空间维数为犺×狑×犮
的特征图）

图３　扩张卷积模块的结构图（其中扩张卷积第１行的
参数分别表示卷积核大小和通道数）

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．文献［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．

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，
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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：挤压犛、激励犈
和重新缩放犚．

首先，对两个卷积层融合后输出的特征图犖进
行挤压操作犛．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犺×狑×犮，挤压操作后变为
１×１×犮．每一个通道的特征图犖狓（狓＝１，２，…，犮）对
应的通道描述符犇狓由以下公式计算：

犇狓＝犛（犖狓）＝１
犺×狑∑

犺

犻＝１∑
狑

犼＝１
狀狓（犻，犼） （１）

其中，狀狓（犻，犼）表示特征图犖狓上第犻行第犼列的元素
的值．

特征图犖通过挤压操作后生成了通道描述符
犇＝｛犇狓，狓＝１，２，…，犮｝．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，我们将犇送入激励操作犈，产生提取描
述符犜．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

犜＝犈（犇；犉犆）＝σ（犵（犇；犉犆））
＝σ（犉犆２δ（犉犆１犇）） （２）

其中，犉犆１是具有缩小率犽的降维层，犉犆２是维数增
加层．犽是一个超参数，它可以改变模型中块的容量
和计算成本．根据文献［１４］，我们设置犽＝１６，以实
现准确性和复杂性之间的良好平衡．δ是Ｒｅｌｕ函
数，σ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．并且其能更多地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犖由提取描述符
犜重新加权：

犉＝犚（犖；犜）＝犜·犖 （３）
其中，犚表示输入特征图犖和提取描述符犜之间的
通道乘法，即通过乘法将犜逐通道的权重加权到犖
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
出犉可以直接被送入下一层．
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，虽然在控制
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］证明了扩张卷积可以比使用卷积、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．
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犕犃犈及犕犛犈
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（犛犛犐犕）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地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：

犔２（Θ）＝１犖∑
犖

犻＝１
犉犱（犐犻；Θ）－犇犻２ （４）
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其中，Θ表示网络训练时的一组参数，犖是训练样
本的数量．犉犱（犐犻；Θ）表示具有参数Θ的网络输入图
像犐犻后输出的估计密度图，而犇犻是对应的真值密
度图．
３．４．２　基于犛犛犐犕的损失函数

犛犛犐犕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．犛犛犐犕值的取值范围是
［－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，我们将犛犛犐犕加入损失函
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，权重由犠＝｛犠（狉）｜
狉∈犚，犚＝｛（－５，５），…，（－５，５）｝｝定义，其中狉为
中心，犚包含所有位置内核．因此，对于每个位置狋，
计算密度图犉犱和相应的真值犇的局部统计量．

首先计算犉犱的局部均值μ犉犱和方差σ２犉犱：
μ犉犱（狋犉犱）＝∑狉犉犱∈犚犉犱犠（狉犉犱）·犉（狋犉犱＋狉犉犱）（５）

σ２犉犱（狋犉犱）＝∑狉犉犱∈犚犉犱犠（狉犉犱）·［犉（狋犉犱＋狉犉犱）－μ犉犱（狋犉犱）］
２

（６）
其次，是犇的局部均值μ犇和方差σ２犇：

μ犇（狋犇）＝∑狉犇∈犚犇犠（狉犇）·犉（狋犇＋狉犇） （７）

　σ２犇（狋犇）＝∑狉犇∈犚犇犠（狉犇）·［犉（狋犇＋狉犇）－μ犇（狋犇）］
２（８）

由此我们可以计算犉犱和犇间的局部协方差σ犉犱犇：
σ犉犱犇（狋）＝∑狉∈犚犠（狉）·［犉（狋＋狉）－μ犉犱（狋犉犱）］·

［犢（狋＋狉）－μ犇（狋犇）］ （９）
根据这些指标，犛犛犐犕逐点计算如下：

犛犛犐犕＝
（２μ犉犱μ犇＋犙１）（２σ犉犱犇＋犙２）
（μ２犉犱＋μ２犇＋犙１）（σ２犉犱＋σ２犇＋犙２）

（１０）
其中，犙１和犙２是随机的非常小的常数，以避免被零
除，我们依照文献［７］的设置来给它们赋值．

最后，基于犛犛犐犕的损失函数定义为
犔狊＝１－１犕∑

犕

狋
犛犛犐犕（狋） （１１）

其中，犕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
估指标犕犃犈和犕犛犈没有直接关系，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：

犔犮＝犆^－犆２ （１２）
其中，犆^和犆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

将基于犛犛犐犕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：

犔＝犔２＋α犔犮＋β犔狊 （１３）
其中，α和β分别是基于回归人数的损失函数和基
于犛犛犐犕的损失函数的权重，用作三个函数的平
衡．我们根据文献［７］的经验设定β＝０．００１，在实验
验证后设定α＝１，具体实验见第４．７节．

４　实　验
我们的实验是在４块ＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ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．和文献［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：

犉（狓）＝∑
犖

犻＝１
δ（狓－狓犻）×犌σ犻（狓），σ犻＝β犱犻（１４）

其中，在真值δ中，对于其中任意位置狓和每一个人
头目标狓犻，犻＝１，２，…，犖，定义δ（狓－狓犻）是标准差为
σ犻的高斯核，而犱犻是犽个最近邻的平均距离．根据文
献［９］的经验，我们设置β＝０．３，犽＝３．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（犕犃犈）和均方误差
（犕犛犈）．犕犃犈表示估计的准确性，而犕犛犈反映估
计的鲁棒性．定义如下：

犕犃犈＝１犖∑
犖

犻＝１
犉犱犻－犇犻 （１５）

犕犛犈＝１
犖∑

犖

犻＝１
犉犱犻－犇犻槡 ２ （１６）
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其中，犖是测试图像的数量，犇犻是第犻个图像中的真
实人群数，犉犱犻是第犻个图像中的估计人群数．
４３　在犝犆犉＿犆犆＿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，我们按照文献［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．

我们将结果与最先进的方法进行比较，表２中
列出了犕犃犈和犕犛犈比较的结果．我们的ＦＦＣＡＭ
的估计误差犕犃犈和犕犛犈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］，我们的犕犃犈提高了

表１　犝犆犉＿犆犆＿５０数据集５倍交叉验证结果
测试集序号 犕犃犈 犕犛犈

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

表２　犝犆犉＿犆犆＿５０数据集的估计误差
方法 犕犃犈 犕犛犈

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

４．５％，犕犛犈提高了３．８％．该结果验证了ＦＦＣＡＭ
模型的准确性和鲁棒性．

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

图４　ＦＦＣＡＭ模型在ＵＣＦ＿ＣＣ＿５０数据集上的实验对比密度图（第１行为原始图像，总人数分别为１９９７、
２９６０和１０４５；第２行为密度图的真值；第３行为ＣＳＲＮｅｔ［１０］结构得到的密度估计图，预测总人数分别
为２１００、３４３０和１１８５；第４行为ＦＦＣＡＭ得到的密度估计图，预测总人数分别为２００６、２６００和１０２２）
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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
的密度图很好地解决了该问题，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地排除了干扰，未将其统
计入人数．
４４　在犛犺犪狀犵犺犪犻犜犲犮犺数据集上的实验

ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ数据集是一个多样且拥挤的数
据集，由Ｚｈａｎｇ等人［９］提出．该数据集包括ＰａｒｔＡ
和ＰａｒｔＢ两部分，ＰａｒｔＡ是从网上收集而来，共有
４８２张图片；ＰａｒｔＢ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，ＰａｒｔＡ平均人数达到了５０１人，最多
的一幅图片中有３１３９人．而ＰａｒｔＢ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ＰａｒｔＡ数据集中，３００张图片用来训练，剩下
的１８２张则用来测试．ＰａｒｔＢ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犕犃犈和
犕犛犈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ＰａｒｔＢ数据集中测试的结果优
于其他的方法，犕犃犈和犕犛犈分别提高了２．８％和
１．３％．这说明我们的方法在ＰａｒｔＢ数据集上表现
得很好，证明了ＦＦＣＡＭ的优越性．同时其在Ｐａｒｔ
Ａ数据集上的犕犛犈提高了４．５％，说明模型的鲁棒
性较强．但犕犃犈则略差于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　犛犺犪狀犵犺犪犻犜犲犮犺数据集的估计误差
方法 ＰａｒｔＡ

犕犃犈 犕犛犈
ＰａｒｔＢ

犕犃犈 犕犛犈
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ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ
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，

图５　ＦＦＣＡＭ模型在ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈＡ数据集上的实验对比密度图（第１行为原始图像，总人数分别为
２３９、１００５和１１７４；第２行为密度图的真值；第３行为ＣＳＲＮｅｔ［１０］得到的密度估计图，预测总人数分别
为３７９、７４１和１４４８；第４行为ＦＦＣＡＭ得到的密度估计图，预测总人数分别为３４６、８７０和１４０２）

２１３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图６　ＦＦＣＡＭ模型在ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈＢ数据集上的实验对比密度图（第１行为原始图像，总人数分别为２８、
１３０和４６７；第２行为密度图的真值；第３行为ＣＳＲＮｅｔ［１０］得到的密度估计图，预测总人数分别为２４、
１１７和４１８；第４行为ＦＦＣＡＭ得到的密度估计图，预测总人数分别为２７、１２１和４２９）

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
ＰａｒｔＡ数据集极度拥挤，而ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈＰａｒｔＢ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．
４５　在犝犆犉＿犙犖犚犉数据集上的实验

ＵＣＦ＿ＱＮＲＦ数据集由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犕犃犈和
犕犛犈与最先进的方法进行比较的结果．从表中可以
看出，我们方法的犕犃犈提高了１３．３％，这说明预测
效果有了明显提升，估计误差较小．但犕犛犈则略逊
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　犝犆犉＿犙犖犚犉数据集的估计误差
方法 犕犃犈 犕犛犈

ＭＣＮＮ［９］ ２７７ ４２６
ＣＭＴＬ［８］ ２５２ ５１４
ＳｗｉｔｃｈＣＮＮ［７］ ２２８ ４４５
Ｉｄｒｅｅｓ等人［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，进一步验证了模型
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犕犛犈略逊于现有方法．
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．
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图７　ＦＦＣＡＭ模型在ＵＣＦＱＮＲＦ数据集上的实验对比密度图（第１行为原始图像，总人数分别为３４９、
４３５和１０１７；第２行为密度图的真值；第３行为ＳｗｉｔｃｈＣＮＮ［７］得到的密度估计图，预测总人数分别为
３６５、４７７和１０６９；第４行为ＦＦＣＡＭ得到的密度估计图，预测总人数分别为３９３、４４０和１０１７）

４６　消融实验
我们在ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈＰａｒｔＡ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．

图８　消融实验结果对比图
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模型的犕犃犈提高了１７．３％，犕犛犈提
高了１２．７％，证明ＦＦＣＡＭ的网络结构很好地提
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犕犃犈和
犕犛犈的对比如图８．

在去掉所有的通道注意力模块后，模型的犕犃犈
下降了１１．４％，犕犛犈下降了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，模型的犕犃犈下降了
７．６％，犕犛犈提高了４．０％，证明了扩张卷积的有效性．

相对于其他模块，基于犛犛犐犕的损失函数和基
于回归人数的损失函数对整个模型的影响较小，但
去掉后模型的犕犃犈和犕犛犈也有所下降，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犛犛犐犕的损失
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
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效性和合理性．
４７　参数实验

我们在ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈＰａｒｔＢ数据集上对综合
损失函数中参数α的取值进行了消融实验，来验证
最优取值的参数有效性，图９给出了参数实验的结
果对比．

图９　参数α消融实验的结果对比图（其中，横轴表示α的
取值变化，纵轴表示评估指标值的变化）
由图９可看出，误差评估指标犕犃犈和犕犛犈关

于不同参数α取值的曲线先递减后递增，当α＝１时
误差最小，故取α＝１．

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，只利用单一大小
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，然后输入到通道注意力模
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ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈＰａｒｔＢ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．
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