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摘要：针对人群计数中背景干扰、人群尺度变化剧烈，导致计数效果不佳的问题，提出了一种密集连接注意力与尺度感知

重组增强的人群计数方法。首先，设计密集连接注意力机制的特征提取网络，通过使用膨胀卷积改进的 VGG19 网络作

为模型粗特征提取网络，并嵌入密集连接双通道注意力机制，增强人群计数特征，抑制背景干扰。然后，设计尺度感知重

组上采样和软掩膜特征增强及传递结构，实现从浅层到深层不同尺度人群特征信息的充分利用，克服人群尺度变化剧烈

导致计数性能不佳的问题。其次，提出多分辨率融合模块，增强多分辨率信息间交互，降低不同分辨率之间的语义差距，

提高人群计数的准确度。最后，在 ShanghaiTech，UCF-QNRF，JHU＿CROWD++等人群数据集上对比实验，结果表

明所提方法均优于对比算法，相较于 DM-Count 人群计数算法，MAE、MSE 误差分别下降了 15. 98%，14. 52%，所提方

法具有更高的计数性能。
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Abstract： Aiming at the problems of background interference and drastic change of crowd scale in crowd 
counting， which leads to poor counting effect， a crowd counting method enhanced by dense connected at⁃
tention and scale perception recombination was proposed.  First， a feature extraction network with dense 
connected attention mechanism was designed to enhance the crowd counting features and suppress the 
background interference by using the inflated convolutionally improved VGG19 network as the model 
coarse feature extraction network and embedding the dense connected dual-channel attention mechanism.  
Then， the scale-aware reorganized upsampling and soft mask feature enhancement and delivery structures 
were designed to achieve the full utilization of crowd feature information at different scales from shallow to 
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deep， and overcome the problem of poor counting performance due to drastic changes in crowd scales.  
Secondly， a multi-resolution fusion module was proposed to enhance the interaction between multi-resolu⁃
tion information， reduce the semantic gap between different resolutions， and improve the accuracy of 
crowd counting.  Finally， comparison experiments were conducted on ShanghaiTech， UCF-QNRF， 
JHU_CROWD++ and other crowd counting datasets， and the results show that the proposed method 
outperforms the comparison algorithms.  For instance， compared with DM-Count crowd counting algo⁃
rithm， the MAE and MSE error values of proposed method are reduced by 15. 98% and 14. 52%， respec⁃
tively， and the proposed method has higher counting performance in crowd counting.
Key words： crowd counting； dense connected attention； scale perception recombination； multi-scale en⁃

hancement； multi-resolution fusion

1 引  言

随着经济的飞速发展和城市人口的高度集

中，公共场所频繁发生人群聚集事故，给社会造

成巨大的人员伤亡和财产损失［1］。通过人群计数

合理管控人群聚集，可以有效降低人群聚集事

故［2］。如何提高计数的准确性是目前研究的热点

问题［3］。

目前，人群计数方法分为传统方法和深度学

习方法。其中，传统人群计数方法主要包括两

类：一类是基于检测［4］的方法，该类方法采用滑动

检测窗遍历待计数人群图像的方法，通过统计滑

动窗口中的人数，达到人群计数的目的，该类方

法在稀疏场景下计数有一定的效果，但对于密集

和人群尺度差异较大的场景中，滑动窗口干扰较

大，其计数性能较差。另一类是基于回归［5］的方

法，通过提取人群像素或边缘特征，采用回归算

法得到相应的人群计数值，该类方法较基于检测

的方法克服了滑动窗口干扰大的问题，但该类方

法在人群密集、背景干扰等场景同样存在特征提

取能力受限的问题，导致人群计数性能下降。

基于深度学习［6］的人群计数方法，因其对图

像特征出色的提取能力被广泛应用于人群计数

领域。Ma 等［7］提出一种基于编解码器的多尺度

融合人群计数模型，该方法提高了对于多尺度计

数信息的利用率，但其采用原始 VGG19 网络作

为特征提取网络，固定的卷积核大小导致人群特

征提取能力受限。Zhang 等［8］提出了一种三分支

的多列卷积人群计数模型，通过不同尺寸卷积核

堆叠的形式提高人群计数尺度覆盖率，但普通卷

积受背景干扰影响较大，影响其计数结果。Li

等［9］提出了一种空洞卷积（Network for Congest⁃
ed Scene Recognition， CSRNet）计数模型，该方

法通过增大感受野来捕捉深度空间语义信息，但

该方法基于单层特征信息进行尺度扩张，易造成

特征信息丢失，影响人群计数性能。Zhu 等［10］提

出了基于视觉注意力增强的计数模型，通过注意

力图引导计数估计，但该模型受双列子网络中离

散感受野的影响，其对人群尺度变化适应性较

差。Liu 等［11］提出了一种上下文感知的人群计数

模型，利用注意力机制优化尺度感知的上下文特

征来提高对人群变化尺度的适应性，但该方法多

通道特征图拼接时易受背景干扰，影响计数性

能。Shen 等［12］提出一种利用 U-Net 网络的像素

级人群计数模型，并引入对抗损失来提高计数精

度，但 U-net解码器易受感受野选取影响，当感受

野较大时对应的池化操作会降低计数精度。

综上所述，目前人群计数仍存在背景干扰、

人群尺度变化剧烈，导致计数效果不佳的问题，

因此本文提出了一种密集连接注意力与尺度感

知重组增强的人群计数方法。本文所做主要工

作包括：（1）设计基于密集连接注意力机制的特

征提取网络，通过使用膨胀卷积来改进 VGG19
网络进行人群计数粗特征提取，并嵌入密集连接

双通道注意力机制，增强人群计数特征，抑制背

景干扰。（2）构建多尺度感知重组增强模块，设计

尺度感知重组上采样和软掩膜特征增强及传递

结构，实现从深层到浅层不同尺度人群特征信息

的充分利用，然后在不同层次上传递尺度特征并

进行聚合，克服人群尺度变化剧烈导致计数性能

不佳的问题。（3）设计多分辨率融合模块，对各分

辨率独立提取并融合，实现不同分辨率信息间的

3396



第  22 期 陈 永，等：密集连接注意力与尺度感知重组增强的人群计数

相互共享，降低不同分辨率之间的语义差距，提

高人群计数的准确度。最后在多个人群计数数

据集上比较实验，结果表明所提方法具有更高的

计数性能。

2 所提方法

2. 1　整体网络

针对人群计数中背景干扰、人群尺度变化剧

烈，导致计数效果不佳的问题，本文提出一种密

集连接注意力与尺度感知重组增强人群计数模

型。所提网络模型主要由：基于密集连接注意力

机制的特征提取网络、多尺度感知重组增强模

块、多分辨率融合模块及计数输出模块组成。所

提方法整体模型结构，如图 1 所示。

模型工作时，首先将人群图像输入到基于

密集连接注意力机制的特征提取网络，经过改

进后 VGG19 的粗提取并对密集网络嵌入双通

道注意力，增强了密度图的特征，抑制背景干

扰。然后再进行多尺度感知重组增强，实现从

深层到浅层中不同尺度下人群特征的增强。接

着，利用多分辨率融合模块，将不同分辨率特征

相互融合，提高计数精度。最后通过密度回归

输出计数结果。

2. 2　密集连接注意力机制的特征提取网络

人群计数时，易受到背景的干扰，影响计数

性能［13］。因此，在图 1 本文所提网络模型中，特

征提取网络主要由改进后的 VGG19 和密集连

接双通道注意力网络组成。由于原始 VGG19
网络采用卷积核固定，导致其感受野固定且易

丢失图细节，无法更好捕捉特征信息，因此本文

将 VGG19 中 3×3 卷积替换成空洞率为 2 的膨

胀卷积［14］，通过扩大感受野来实现不同尺度的

粗特征提取。在此基础上，为了减少背景干扰

对人群计数的影响，本文进一步设计密集连接

卷积注意力模块，将提取到的人群空间分布粗

提取特征图输入密集连接卷积注意力网络结构

中，加强网络对于背景干扰的抑制能力，该网络

结构如图 2 所示。

在图 2 中，首先通过 3×3 卷积获得特征图

F1，然后计算通道注意力得到注意力图 Fc，该过

程如（1）：

F c = σ (MLP (AvgPool (F 1) )+

MLP (MaxPool (F 1) ) )， （1）
其中：MLP 为全连接，AvgPool 和 Maxpool 分别

为平均池化和最大池化。

在得到注意力图 Fc后，与原特征图 F1相乘进

行加权，得到特征关联图Mc，如式（2）：

M C = F 1 × FC. （2）
为了进一步提高所提方法对背景干扰的抑

制能力，采用密集连接网络 DenseNet［15］的思想，

将每一层与前面所有层直接连接，扩大尺度的多

样性和特征感受野，来提高空间和语义信息的捕

捉能力。式（2）中特征图Mc 所对应空间位置上

的每个人群特征，利用最大池化与平均池化进行

双池化操作，并通过 7×7 的卷积层，编码通道信

息，得到空间注意力图 Fs，如式（3）所示。在得到

特征图 Fs后与式（2）特征图Mc相乘，从而得到加

权特征图M s，如式（4），通过上述操作可以得到注

意力增强后的特征图M s。

图 1　网络整体结构

Fig. 1　Overall network architecture diagram
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F s = σ ( f 7 × 7 ([AvgPool (M c)；MaxPool (M c) ] ) )，
（3）

M S =M C × FS， （4）
其中：σ为 sigmoid 激活函数，f 7×7为 7×7 卷积。

将粗提取输入特征图 Fin与式（4）注意力增强

后的特征图M s通过密集的连接结构输出最终特

征图 Fo，具体公式如式（5）：

F o = F in +M s. （5）
为了验证本文所提密集连接注意力机制的

有效性，将其与改进前原始注意力进行热力图对

比实验，如图 3 所示。其中，图 3（b）为原始注意

力特征提取图，可以看出改进前对人群特征关注

能力有限，仅能关注到少部分人群特征，人群特

征缺失较多。图 3（c）为本文所提改进后密集连

接注意力，可以看出采用密集连接注意力机制网

络后，能有效对密集处人群进行关注，较好地抑

制了背景干扰的问题，有助于提升计数的准确

性，从而验证了所提方法的有效性。

图 2　密集连接卷积注意力网络结构

Fig. 2　Densely connected convolutional attention network

图 3　注意力对比热力图

Fig. 3　Attention comparison heat-map
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2. 3　多尺度感知重组增强模块

在完成密集连接注意力人群计数特征提取

后，为了充分融合深层与浅层的特征信息，克服

尺度变化对人群计数的影响，本文进一步设计了

多尺度感知重组增强模块，如图 4 所示。该模块

首先设计尺度感知重组上采样，提高特征图分辨

率，然后使用软掩膜特征增强模块进行不同尺度

特征增强及传递，实现不同尺度人群特征信息的

充分利用，来解决人群计数时尺度变化过大的问

题，以提高人群计数模型的性能。该模块由两部

分构成：尺度感知重组上采样、软掩膜特征增强

及传递。

2. 3. 1　尺度感知重组上采样

在图 4 中，尺度感知重组上采样用于提高人

群计数特征图分辨率，以便检测到更多的人群细

节特征。传统的上采样方法仅简单地将像素复

制或插值到更高尺度中，然而上述方式将会导致

图像细节的丢失和模糊，不利于人群计数。因

此，本文基于 CARAFE［16］结构设计了尺度感知

重组上采样模块，来提高特征图分辨率，如图 5 所

示。CARAFE 是一种利用上采样核完成上采样

操作的模块，其可以强化高分辨率的低层次特征

图和低分辨率的高层次特征图。本文尺度感知

重组模块，首先，使用 1×1 卷积层将特征通道压

缩为 C1，并使用卷积预测上采样核。在输入通道

数为 C1、输出通道数为 α2×ku
2 的情况下，生成大

小为 wH×wW×ku
2的上采样核；接着，将得到的

上采样核通过 sotfmax 进行归一化处理。

完成上采样操作后，继续进行尺度感知重组

操作，使用加权和算子对特征图中心 ku
2区域和上

采样预测值做点积，得到输出特征图 F 1 ( i'，j' )，具
体公式如式（6）所示：

F 1 ( i'，j' )=

∑
n = -r

r

∑
m = -r

r

Kw ( Area ( F ( i，j )，( ku - 2 ) ) ) ×

F ( i + n，j + m )， （6）

其中：r= ku

2 ，F（i，j）代表特征图中位置为（i，j）的

特征信息；( i'，j' )表示（
i

w
，

j
w
），w 为上采样倍数，

Kw 为生成的上采样核，Area（F，k）获取以 F为中

心，周围距离为 k 的领域特征信息。尺度重组后

提高了输出特征图分辨率。

2. 3. 2　软掩膜特征增强及传递

在完成图 5 尺度感知重组上采样后，进一步

采用软掩膜机制（Soft Mask Mechanism）加强对

不同尺度的信息交互能力。软掩膜机制［17-18］利用

软掩膜生成器增强模型对目标的关注程度，生成

一组特定特征的掩膜，可以调整不同尺度特征的

重要性。借助于软掩膜机制，可以更灵活地聚焦

到不同尺度下的人群特征信息，以增强不同尺度

的特征信息，提高人群的计数精度。

尺度感知重组上采样后，进一步采用软掩膜

机制进行人群尺度特征增强，如图 6 所示。利用

二进制掩膜机制对图 4 中特征图进行人群尺度特

征增强，过程如式（7）所示，该过程对计数人群的

特征权重 mr进行软掩膜调整，对于尺度区间内的

掩膜权重进行区分标记，尺度区间内掩膜权重 m

图 5　尺度感知重组上采样结构

Fig. 5　Scale-aware reorganizing the upsampling architecture

图 4　多尺度感知重组增强模块

Fig. 4　Multi-scale perception reorganization enhancement 
module
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标记为 1，而非该尺度区间掩膜权重标记为 0，即
对尺度范围内的特征进行保留，而对非尺度范围

内的尺度特征进行弱化。

m =ì
í
î

1，if τ1 ≥M r ≥ τ2

0，otherwise
， （7）

其中：阈值 τ1 为最深层尺度
C×W× H

8 ，阈值 τ2

大小为浅层尺度
C×W× H

2 ，通过式（7）得到相

应的二进制掩膜 m，然后将掩膜 m 映射到固定权

重 w，从而得到软掩膜特征增强后的人群尺度特

征M g
j ，式（8）所示：

M g
j = ∑

j = 0

N - j

mw. （8）

通过式（8）软掩码选择机制，可以实现不同

尺度特征的增强。

完成图 6 软掩膜选择后，进一步设计了特征

传递模块，通过两组并列的 1 × 1 和 3 × 3 卷积在

不同层次捕获特征信息，将语义信息聚合获取更

丰富的人群细粒度特征。特征传递过程中，每个

尺度的特征图从前一级中保留所选择的掩膜，使

得不同尺度间特征目标逐步累积，最终将所有特

征以最高尺度进行聚合，完成多尺度特征增强。

选择与传递过程，如式（9）所示：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

l s
j = L 1 ( )M g

j ⊙E θe( )O j ，M g
j ⊙E θe( )O g

j

l I
j = L 1 ( )U ( )M g

j + 1 ⊙Eθe( )O j ，U ( )M g
j + 1 ⊙Eθe( )O g

j

，

（9）
其中：E θe(O j)为预测人群计数图，E θe(O g

j )为真实

人群计数图，l s
j 为 Rj 级特征选择，l I

j 为 Rj 级保留

Rj+1级的特征，U为上采样运算，L1为欧氏距离用

来衡量预测掩码选择与真实掩码选择间人群计

数图的误差，作为 Rj级特征选择。

通过尺度感知重组上采样、软掩膜特征增强

及传递操作后，最后进行特征拼接，如式（10）
所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

O j - 1 = C { }R j - 1，K a ⊙F 1

-
R j - 1 = C { }R j - 1，K b ⊙F 2 + K a ⊙F 1

K= Soft max ( )M g
j ( )-R j ，dim = 0

，（10）

其中：C为特征拼接，j=1，2，…，F2为特征传递后

特征图，K ∈ R2 × hj × wj 是一个双通道注意力图，它

沿着通道维度分为 Ka 和 Kb，⊙ 表示哈达玛积。

Rj−1和
-
R j 为密集连接注意力输出的特征图，

-
R j - 1

为特征选择后的输出特征图，O j−1为特征选择传

递后输出的特征图。

2. 4　多分辨率融合输出

在完成多尺度感知重组增强模块后，最后进

行多分辨率融合输出计数结果。在一般的多分

辨率融合过程中，不同分辨率层提取到的特征存

在差异性，影响计数性能［19］。因此，本文设计了

多分辨率融合模块，对不同分辨率特征提取并融

合，达到不同分辨率间信息相互共享，克服不同

分辨率之间的语义差距，以提高计数性能，具体

结构如图 7 所示。

图 7 多分辨率融合时，分别使用空洞率大小

为 1，2，3 的 卷 积 处 理 输 入 特 征 图 ，得 到

{A 1，A 2，A 3}特征图，而后将 A1，A2 特征融合，再

与 A3进行空洞卷积，得到特征图 B i，具体融合过

程如式（11）所示：

图 7　多分辨率融合结构

Fig. 7　Multi-resolution fusion structure

图 6　软掩膜选择机制

Fig. 6　Soft mask selection mechanism
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B i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

convd ( )A 1 + conv ( )A 2 + conv ( )cat ( )A 1，A 2 ，i = 1

convd ( )A 2 + conv ( )A 1 + conv ( )cat ( )A 1，A 2 ，i = 2
convd ( )A 3 ，i = 3

， （11）

其中：convd为空洞率为 d 的空洞卷积，conv 为 1×
1 卷积，cat是串联操作。

然后，对式（11）得到的三个特征相互融合，

得到输出特征图为 C i，如式（12）所示：

C i =

convd (∑ j ≠ i
conv (B j)+ conv (cat (B 1，B 2，B 3) ) )

i = 1，2，3.
（12）

重复式（12）操作，将各分辨率特征融合从而

实现了人群计数不同分辨率特征信息间共享。

在完成不同分辨率特征融合后，最后通过密度图

回归模块输出人群计数结果。将多分辨率特征

融合输出特征串联后，如图 7 右侧融合输出，再分

别使用 1×1 和 3×3 卷积得到密度图 g1和 g2。最

后对 g1使用 3×3 卷积加权后融合到 g2中，得到最

终人群计数密度图结果，从而完成人群计数结果

输出。

2. 5　损失函数

目前在常用的人群计数网络中，通常使用欧

式距离作为损失函数，但它未考虑预测人数损

失，当预测值与真实值相差较大时，会使误差变

大，影响计数性能。为了克服上述欧式距离损失

的不足，本文采用欧式距离损失和基于回归人数

损失的联合损失函数，其中欧式距离损失 L2（θ）

用于测量预测密度图与真实密度图之间的差值，

具体公式为式（13）：

          L 2(θ)= 1
2N

 A i( )X i；θ - BGT
i

2

2
， （13）

其中：θ 是学习参数，N 是训练样本数，A（Xi；θ）和

BGT 分别代表第 i 张训练图像的预测密度图和真

实密度图，Xi表示第 i张训练图。

在欧式距离损失基础上，进一步设计基于回

归人数的损失，来加强人群计数准确性，本文采

用基于回归人数的损失 LNOR，如式（14）：

LNOR = Y i - Y i
GT 2

， （14）
其中：i 表示第 i 个训练样本，Yi 表示预测人数

Y i
GT 表示真实人数，最终损失 Lloss由欧式距离损

失 L2（θ）和 基 于 回 归 人 数 损 失 LNOR 组 成 ，如

式（15）：

L loss = λ1 L 2(θ)+ λ2 LNOR， （15）
其中，λ1 和 λ2 为损失函数权重系数。λ1 为欧式距

离损失权重系数，在基于密度图的人群计数方法

中，由于生成的密度值遵循逐像素的预测，因此

输出的密度图必须包含空间相关性，以便能够呈

现最近像素之间的平滑过渡，通常使用欧式距离

作为损失函数，其权重系数 λ1一般设置 1，用来提

高密度图的计数精度［8］。但是欧式距离损失函数

的主要缺点是对离群点比较敏感，因而本文为了

进一步提高模型精度，在损失函数设计时，引入

了回归损失，通过人群计数模型预测值与真实值

的比较来进一步提高精度。在本文所提模型中，

对权重 λ2 取值时，在 0~1 间进行不同的线性取

值，分别在数据集 ShanghaiTech，UCF-QNRF，

JHU＿CROWD++进行实验，结果如表 1 所示。

通过分析可以看出在不同数据集中进行实验时，

当 λ2=0. 1 时，MAE 与 MSE 最优，说明模型计数

性能效果，因而本文损失函数中 λ2取 0. 1。

表 1　不同数据集权重 λ2取值实验结果

Tab. 1　Experimental results of different data centraliza⁃
tion with heavy λ values

权重 λ

1. 0

0. 9

0. 8

0. 7

0. 6

0. 5

0. 4

0. 3

0. 2

0. 1

SHA

MAE

65. 1

63. 2

62. 7

61. 0

59. 4

58. 6

57. 2

56. 8

56. 1

55. 4

MSE

122. 1

111. 4

108. 8

107. 2

105. 3

104. 7

103. 2

101. 4

100. 2

99. 6

SHB

MAE

14. 7

13. 9

12. 5

11. 0

10. 2

9. 6

8. 9

7. 2

6. 3

5. 8

MSE

20. 0

18. 9

17. 4

16. 7

15. 1

13. 4

12. 1

10. 5

9. 9

9. 3

UCF-QNRF

MAE

86. 3

84. 2

82. 6

80. 1

79. 8

78. 0

77. 4

76. 2

75. 6

74. 3

MSE

177. 7

156. 3

155. 4

154. 0

153. 8

152. 3

148. 1

146. 7

145. 0

143. 1

JHU＿

CROWD++

MAE

74. 1

72. 9

70. 2

68. 5

66. 9

64. 2

62. 1

59. 6

58. 3

57. 3

MSE

273. 6

269. 0

264. 9

258. 1

254. 7

253. 2

250. 6

248. 1

246. 9

245. 3
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3 实  验

3. 1　实验数据与实验环境

为验证所提方法的有效性，在人群计数公开

数 据 集 ShanghaiTech［8］ 、UCF-QNRF［20］ 和

JHU_CROWD++［21］分别进行对比实验，每种

数据集按照 7∶3 的比例划分为训练集和测试集。

进 行 对 比 实 验 。 硬 件 配 置 为 Intel Core i9-

12900K，NVIDIA RTX A5000，相同环境下进行

对比实验。初始学习率为 1 × 10-5，batch-size 为

2，使用 AdamW 优化器。

3. 2　评价指标

在人群计数中，计数误差主要采用平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE）和均方误差

（MeanSquareError，MSE）比 较 指 标 ，定 义 如

式（16）：

MAE = 1
p ∑

i

p

|| q̂ i - qi

MSE = 1
p ∑

i

p

( )q̂ i - qi

2
， （16）

其中：p 代表图像数量；q̂ i 和 qi分别表示估计人群

数量和真实数量。MAE 和 MSE 越小，说明误差

越小，计数性能越好。

3. 3　Shanghai Tech数据集

ShanghaiTech 是 目 前 人 群 计 数 评 估 常 用

计数数据集，共包含 1 198 张带注释的图像，

总计 330 165 人，该数据集由 SHA 和 SHB 两部

分组成。其中，SHA 为网络随机选取人群图

像，来源广泛，由不同相机视角下不同密度人

群场景构成。 SHB 为上海街道的实际监控拍

摄，由分布不均匀且具有背景遮挡的人群构

成，场景相对固定。首先进行该数据集下计

数性能比较。

将 本 文 方 法 与 MCNN［8］，CRSNet［9］，AC⁃
SCP［12］，DM-Count［22］，DCANet［23］，FIDTM［24］，

MP-Count［25］ 和 FFDB［26］ 进 行 对 比 。 表 2 为

Shanghai Tech 数据集实验评价指标对比，可以看

出 MCNN 的 MAE 与 MSE 值在所有对比方法中

值最大，评价值越大说明其计数性能越差，这是

因为该方法使用三个分支固定感受野卷积进行

计数，对于尺度变化较大的情况下，简单固定感

受野卷积无法有效抑制背景干扰，导致该方法计

数性能较差。在 SHA 数据集 MSE 评价时，DM-

Count 略优于所提方法，这是因为 DM-Count 模
型使用最优传输（Optimal Transport， OT）来计

算预测密度图与实际密度图之间的相似性，对于

网络图片资源随机抓取构成的 SHA 数据集，OT
算法在处理随机概率分布转换时，其准确性更

高，但该方法在场景更加复杂的 SHB 数据集时，

其准确性较低。综合表 2 中可以看出，所提方法

相较其他算法综合计数性能更好。

为直观展示该数据集下人群计数的差异，将

本文方法与 DM-Count，DCANet，FIDTM，MP-

Count 和 FFDB 进行可视化比较，如图 8 所示。

可以看出本文方法图 8（f）与计数真值图 8（b）更

接近，说明本文方法相较于对比方法人群计数精

度更高。

图 8　ShanghaiTech 数据集实验结果

Fig. 8　Experimental results of ShanghaiTech dataset
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3. 4　UCF-QNRF数据集

UCF-QNRF 是一个密度和背景更加复杂的

大型计数数据集，其包含 1 535 张图片，包含建筑

物、植物、道路等更复杂场景，其计数任务更

困难。

该数据集下，将本文方法与 Switch-CNN［27］，

TEDNet［28］ ， DUBNet［29］ ， DM-Count［22］ ，

DCANet［23］，FIDTM［24］，MP-Count［25］和 FFDB［26］

更多人群计数方法进行对比。表 3 为 UCF-QN⁃
RF 数据集实验评价指标对比，可以看出 Switch-

CNN 的 MAE 与 MSE 值在所比方法上最大，说

明其计数性能较差，这是因为该方法利用图像块

切片来进行人群密度估计，由于 UCF-QNRF 数

据集包含更复杂的背景信息景，导致该模型在图

像块切片搜索时易受到上述复杂背景的影响，造

成其计数精确度较低。表 3 中本文所提方法相较

于其他算法的误差最低，说明在 UCF-QNRF 数

据集下计数性能更优。

在此数据集上使用本文方法与 DM-Count，
DCANet，FIDTM，MP-Count 和 FFDB 进行可视

化比较，如图 9 所示。可以看出，本文方法在尺度

变 化 较 大 、背 景 干 扰 情 况 下 ，计 数 依 然 性 能

更优。

表 3　不同模型在 UCF-QNRF数据集上的实验结果

Tab. 3 Experimental results of different models on UCF-

QNRF

方法

Switch-CNN［27］

TEDNet［28］

DUBNet［29］

DM-Count［22］

DCANet［23］

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

UCF-QNRF

MAE

228. 4

112. 9

105. 8

85. 2

99. 0

88. 7

88. 5

78. 1

74. 3

MSE

426. 3

187. 7

180. 9

148. 0

177. 3

153. 1

151. 3

148. 6

143. 1

表 2　不同模型在 ShanghaiTech数据集上的实验结果

Tab. 2　Experimental results of different models on 
ShanghaiTech

方法

MCNN［8］

CSRNet［9］

ACSCP［12］

DM-Count［22］

DCANet［23］

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

SHA

MAE

110. 5

68. 5

75. 2

58. 8

61. 1

57. 4

57. 0

56. 6

55. 4

MSE

173. 0

115. 4

102. 1

95. 4

108. 2

103. 9

103. 1

100. 7

99. 6

SHB

MAE

26. 8

10. 9

17. 0

7. 1

8. 4

7. 3

7. 2

6. 8

5. 8

MSE

41. 3

16. 2

27. 1

11. 5

15. 0

12. 0

12. 4

10. 6

9. 3

图 9　UCF-QNRF 数据集实验结果

Fig. 9　Experimental results of UCF-QNRF dataset
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为更直观关注本文在密集场景人群计数中处

理遮挡问题的有效性，对遮挡人群进行局部放大可

视化说明。如图 10所示（彩图见期刊电子版），图 10
（a）为原始人群图像，图 10（b）为图 10（a）中黄色人

群遮挡区域的局部放大图，图 10（c）为图 10（b）局部

放大图采用本文方法得到的热力图，在热力图中通

过颜色的标注能够直观的展示人群分布情况。在

图 10（b）局部放大图中，第一幅红框区域存在宣传

牌遮挡人群的现象，第二幅红框区域存在植物遮挡

人群的现象，通过采用本文所提方法后，得到对应

的热力图 10（c），可以看出，对局部遮挡情况下人群

区域仍能有效关注。在图 10（d）本文方法预测的人

群密度图结果中，可以看出在图 10（d）红框区域实

现了有效计数，从而验证了所提方法对于遮挡场景

人群计数的有效性，其原因为本文利用特征提取网

络中膨胀卷积扩大了特征感受野，能够防止细节特

征丢失，并采用密集连接卷积注意力模块，来提高

空间和语义信息的捕获能力，增强了人群特征的提

取。上述方法可以有效减少遮挡及背景干扰对人

群计数的干扰，提高了人群计数能力。

3. 5　JHU＿CROWD++数据集

JHU-CROWD++数据集共 4 372 张图像，

平均分辨率为 1 430×910，共计 151 万个注释。

与现有的数据集相比，该数据集收集了不同场

景、环境条件下的图像，提供了大规模密集场景

中尺度变化较大、背景干扰明显等场景。

将 本 文 方 法 与 MCNN［8］ ，CRSNet［9］ ，

CAN［11］，DM-Count［22］，DCANet［23］，FIDTM［24］，

MP-Count［25］和 FFDB［26］进行比较。表 4 为 JHU
＿CROWD++数据集实验评价指标对比，可以

看出所提模型相较于采用 T2T-ViT （token -to- 
token Vision Transformer）结 构 的 FFDB 模 型

MAE 和 MSE 较小，因为 FFDB 模型将输入图像

转换为标记序列并利用自注意机制捕获人群特

征，但针对大规模人群数据集 JHU-CROWD++
基于 Transformer 结构的 FFDB 模型受自注意力

机制复杂性的影响，会增加模型计算量，导致计数

效果不佳。表 4 中本文所提方法 MAE 和 MSE 评

价值最小，说明其计数误差更小。

图 10　遮挡处理实验结果

Fig. 10　Occlusion processing experiment results

表 4　不同模型在 JHU＿CROWD++数据集上的实验结果

Tab. 4　Experimental results of different models on JHU
＿CROWD++

方法

MCNN［8］

CRSNet［9］

CAN［11］

DM-Count［22］

DCANet［23］

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

JHU＿CROWD++
MAE
188. 2

86. 1

99. 4

68. 2

71. 1

65. 8

70. 9

59. 2

57. 3

MSE
482. 7

309. 5

313. 2

287. 0

177. 4

253. 1

260. 7

255. 0

245. 3
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在 此 数 据 集 上 将 所 提 模 型 与 DM-Count，
DCANet，FIDTM，MP-Count 和 FFDB 进 行 可

视化比较，如图 11 所示。可以看出在 JHU ＿

CROWD++ 数 据 集 下 所 提 模 型 预 测 人 群 输

出值相较于其他方法与真实值误差更小，这

是因为本文多尺度感知重组增强模块能有效

提 高 密 集 场 景 下 人 群 尺 度 分 布 不 均 计 数

性能。

3. 6　模型量化分析

为衡量本文所提模型与各种对比模型的参

数量和推理速度，在 JHU＿CROWD++数据集

上进行参数量（Param）与浮点计算量（GFLOPs）
的量化对比实验验证。其中，Param 的单位为百

万（M），GFLOPs 的单位为千兆（G）。Param 越

小模型复杂度越低，在训练和推理过程中减少了

计算资源和时间的需求。FLOPs 值越小，模型在

单位时间内执行的计算量越少，整体上计算效率

更高。实验结果如表 5 所示。

对表 5 中数据进行分析发现，CSRNet 模型

采用多次大卷积核进行堆叠，导致模型参数量较

大，在推理时会耗费大量资源，GFLOPs 值高达

857. 84 G，不利于有效提取人群特征。本文相较

于其他对比算法，浮点计算量在一定程度上有所

降低，说明本文方法推理速度较好。

3. 7　模型泛化能力分析

为了验证本文所提模型的泛化能力，本文在

JHU＿CROWD++数据集上对模型进行训练，

并将训练后的模型分别部署到数据集 SHA、

图 11　JHU＿CROWD++数据集实验结果

Fig. 11　Experimental results of JHU＿CROWD++ dataset

表 6　模型泛化性对比

Tab. 6　Comparison of model generalization

模型部署

JHU＿CROWD++
到 SHA

JHU＿CROWD++
到 SHB

JHU＿CROWD++
到 UCF-QNRF

方法

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

MAE
88. 6
86. 9
84. 2
66. 1
97. 2
96. 4
95. 9
84. 7

106. 2
94. 7
89. 4
55. 1

MSE
150. 0
145. 5
142. 8
127. 4
195. 5
192. 0
188. 1
155. 2
296. 4
294. 8
291. 0
223. 8

表 5　模型量化指标对比

Tab. 5　Model quantitative index comparison

方法

MCNN［8］

CRSNet［9］

CAN［11］

DM-Count［22］

DCANet［23］

FIDTM［24］

MP-Count［25］

FFDB［26］

本文方法

JHU＿CROWD++
Param/M

0. 13
16. 26
18. 1
21. 5
35. 2
56. 7
51. 4
47. 1
23. 3

GFLOPs/G
56. 21

857. 84
93. 58
60. 8

117. 6
70. 34
78. 2
79. 8
42. 49
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SHB 与 UCF-QNRF 数据集上。与 FIDTM、MP⁃
Count和 FFDB 模型的比较结果如表 6 所示。

对 表 6 中 数 据 分 析 发 现 ，把 在 JHU ＿

CROWD++数据集上训练模型分别应用到分

布差异较大的新场景时，所提模型的 MAE 与

MSE 都最低。结果表明本文所提模型在跨数据

集泛化时，相较于对比模型具有较好的泛化

能力。

3. 8　消融实验

为验证所提方法各个模块的有效性，在 JHU
＿CROWD++数据集上进行消融实验，以特征

网络 Backbone 为基础进行实验，分别添加本文所

提模型的密集连接双通道注意力模块、尺度感知

重组上采样模块、软掩膜特征增强模块、特征传

递模块和多分辨率融合模块进行消融实验，分别

用 B1、B2、B3、B4和 B5表示。实验结果如表 7 所示。

表 7 中可以看出，采用本文粗提取网络可以

在一定程度上提升计数的性能，说明该结构增强

了密度图特征提取能力。接着本文所提方法在

该结构的基础上，添加了密集连接双通道注意力

模块，抑制复杂背景的干扰，突出人群特征，提高

模型的计数能力。然后嵌入尺度感知重组上采

样模块、软掩膜特征增强模块和特征传递模块，

累积从浅层到深层尺度中的多尺度特征，通过该

模块的 MAE 和 MSE 都取得进一步的优化，并分

别降低为 61. 2 和 225. 4。最后在加入多分辨率

融合模块后，均有效降低了人群计数的误差，其

MAE 和 MSE 均有一定程度的减少。随着模块

的逐步添加，模型的参数量和推理速度也有一定

程度的增加，提高了模型的计数能力。通过消融

实验充分证明了本文不同模块对网络的改进

作用。

4 结  论

本文提出了一种密集连接注意力与尺度感

知重组增强的人群计数模型。通过构建密集连

接注意力机制网络，抑制背景干扰。并通过多尺

度感知重组增强模块，克服尺度变化影响计数性

能问题。最后，利用多分辨率融合实现多尺度信

息交互，减小语义差距，提高人群计数的准确度。

实验结果表明，所提方法均优于对比算法，相较

于 DM-Count 人群计数算法，MAE，MSE 误差分

别下降了 15. 98%，14. 52%，在不同复杂场景中

人群具有更高的计数性能。
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