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基于深度学习的密集场景人群计数方法研究 

摘  要 

在现代社会中，人群密集场景广泛存在于各种场所，如车站、

商场、体育场馆等，因此准确、高效地进行人群计数具有重要意义。

研究密集场景下的人群计数方法有助于更好地理解和管理人群流动

情况，提高场所的安全性和管理效率。深度学习由于其强大的特征

提取与表征能力，能够应用于人群空间分布的准确估计，逐渐成为

了人群计数领域的主流研究方法。常规的人群计数模型由密度特征

提取模块与计数模块组成，但是当前的密度特征提取方法通常存在

着较大的参数量或计算量；另一方面当前人群计数模块的框架较为

单一，通常基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）或 Transformer 模型构建，没有将两种模型的优势耦合，难以

实现场景变换和人群分布不均匀等复杂场景下人群的精确计数。针

对上述问题，本文通过研究密度特征提取网络的轻量化算法，以减

少计算量和参数量为优化目标提出人群计数模型的压缩方法；研究

CNN 和 Transformer 模型的融合算法，构建多任务并行的人群计数

模型，实现了计数实时性和精度的有效平衡。本文主要研究内容和

结论如下：  

（1）构建了人群计数的轻量化密度特征提取网络。针对目前人

群计数模型密度特征提取模块计算量、参数量过大的问题，提出了

一种轻量化的密度特征提取方法。将卷积层中的非线性激活简化为

线性映射，降低样本特征提取中的计算量。为了避免由此造成的特

征损失，融合浅层特征图和深层特征图增强模型的表征能力，最后

回归预测密度图实现人群计数。实验结果表明，本文提出的计数模
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型的参数量为 0.11M，计算量为 7.41GFLOPS，对比其它人群计数模

型均有所降低。与轻量级的人群计数模型相比，模型的实时性和精

度上均优于前人提出的轻量化人群计数模型。但与常规的人群计数

模型相比，本文提出的轻量化人群计数模型在复杂场景下的人群计

数精度有待进一步提升。 

（2）构建了面向密集场景人群计数的多任务并行人群计数网络。

针对目前复杂背景给人群计数模型精度造成的影响，耦合 CNN 的局

部特征提取优势和 Transformer 对于全局特征的捕获能力，构建了一

种 CNN 和 Transformer 并行的方法进行多任务人群计数。在密度图

预测网络分支采用扩张卷积网络建立从单张图像真实密度图到预测

密度图的映射；在直接计数网络分支采用 Vision Transformer（ViT）

建立从单张图像到人群数量的映射；利用全局平均池化来动态生成

权值因子，融合密度图预测网络分支和直接计数网络分支的人数，

得到最终预测人数。实验结果表明，本文提出的多任务模型在没有

显著增加参数量和计算量的同时明显提升了计数精度，与常规的人

群计数模型相比，该模型在取得更低的参数量和计算量的同时得到

了更优异的计数精度，与轻量化人群计数模型相比，虽然没有取得

最低的计算量，但是计数精度显著高于对比的轻量化人群计数模型，

证明了本文提出模型计数精度的优越性。 

综上所述，本文通过构建轻量化密度特征提取网络来减少模型

的计算成本，同时进一步优化了模型的人群计数模块，提出了一种

多任务并行的人群计数网络来提高模型的计数精度，为密集场景下

实现快速人群监测和有效安全预警提供了技术支撑。 

 

关键词： 人群计数，密集场景，深度学习，模型压缩，多任务并行  
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RESEARCH ON CROWD COUNTING FOR CONGESTED 

SCENES BASED ON DEEP LEARNING  

ABSTRACT 

In modern society, crowded scenes are widely found in various 

places, such as stations, shopping malls, stadiums, etc. So it is of great 

significance to accurately and efficiently count people. Studying crowd 

counting methods in dense scenarios can help to better understand and 

manage crowd flow, and improve the safety and management efficiency 

of venues. Due to its powerful feature extraction and representation 

capabilities, deep learning can be applied to the accurate estimation of the 

spatial distribution of populations, and has gradually become a 

mainstream research method in the field of crowd counting. The 

conventional crowd counting model is composed of a density feature 

extraction module and a counting module, but the current density feature 

extraction method usually has a large number of parameters or 

computational costs; On the other hand, the framework of the current 

crowd counting module is relatively simple, which is usually built based 

on Convolutional Neural Networks (CNN) or Transformer models, which 

does not couple the advantages of the two models, and it is difficult to 

achieve accurate counting of people in complex scenarios such as scene 

transformation and uneven population distribution. In order to solve the 

above problems, this paper proposes a compression method for the crowd 

counting model by studying the lightweight algorithm of the density 

feature extraction network, with the optimization goal of reducing the 

amount of computation and parameters, and studies the fusion algorithm 
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of CNN and Transformer model to construct a multi-task parallel crowd 

counting model, which realizes the effective balance between real-time 

counting and accuracy. The main research contents and conclusions of 

this paper are as follows:  

(1) A lightweight density feature extraction network for crowd 

counting has been constructed. A lightweight density feature extraction 

method is proposed to address the issues of high computational and 

parameter complexity in the current crowd counting model density 

feature extraction module. Simplify the nonlinear activation in 

convolutional layers into linear mappings, reducing the computational 

complexity in sample feature extraction. In order to avoid feature loss 

caused by this, shallow and deep feature maps are fused to enhance the 

model's representation ability, and finally, a regression prediction density 

map is used to achieve crowd counting. The experimental results show 

that the parameter size of the proposed counting model is 0.11M, and the 

computational complexity is 7.41GFLOPS, which is lower compared to 

other crowd counting models. Compared with the lightweight crowd 

counting model, the real-time and accuracy of the model are better than 

the lightweight crowd counting model proposed by the predecessors. 

However, compared with conventional crowd counting models, the 

lightweight crowd counting model proposed in this paper needs further 

improvement in crowd counting accuracy in complex scenarios. 

(2) A multi-task parallel crowd counting network for crowd 

counting in dense scenes was constructed. In response to the impact of 

complex backgrounds on the accuracy of crowd counting models, a 

parallel method of CNN and Transformer for multi-task crowd counting 

was constructed by combining the advantages of local feature extraction 

of CNN and the ability of Transformer to capture global features. In the 
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density map prediction network branch, an dilated convolutional network 

is used to establish a mapping from the true density map of a single image 

to the predicted density map; In the direct counting network branch, 

Vision Transformer (ViT) is used to establish a mapping from a single 

image to the number of people; Using global average pooling to 

dynamically generate weight factors, fusing density maps to predict the 

number of network branches and directly counting network branches, to 

obtain the final predicted number of people. The experimental results 

show that the multi-task model proposed in this paper significantly 

improves counting accuracy without significantly increasing the number 

of parameters and computation. Compared with conventional crowd 

counting models, this model achieves lower number of parameters and 

computation while achieving better counting accuracy. Compared with 

lightweight crowd counting models, although it does not achieve the 

lowest computation, its counting accuracy is significantly higher than that 

of the compared lightweight crowd counting models, proving the 

superiority of the proposed model in counting accuracy. 

In summary, this paper reduces the computational cost of the model 

by constructing a lightweight density feature extraction network, and 

further optimizes the crowd counting module of the model. A parallel 

CNN and Transformer network is proposed to improve the counting 

accuracy of the model, providing technical support for fast crowd 

monitoring and effective security warning in dense scenes. 

 

KEY WORDS: crowd counting, congested scenes, deep learning, model 

compression, multi-task parallel 
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第1章 绪论   

本章由四个部分组成，首先对本课题的研究背景和研究意义进行介绍，其

次论述了国内外的研究现状，接着简要介绍了本文的研究和创新内容，最后介

绍了技术路线和组织结构。 

1.1 课题研究背景及其意义 

随着城镇化进程的加快，大型群众活动日益频繁，群体聚集呈常态化、多

元化趋势，车站、广场、商场、景点等公共场所经常会出现人群聚集的现象。

例如，在地铁高峰时段，部分站台和换乘通道乘客流量密度大，存在拥挤踩踏

风险；在大型演唱会期间，极其密集的人群将会加剧安全事故的发生。由于人

群拥挤引发的踩踏事故屡见不鲜，2014 年的元旦前一天，上海外滩聚集了大量

市民参加跨年庆祝活动，人群相互推搡摔倒，引发了踩踏事故，造成了 85 人伤

亡。其中图 1-1 展示了一些聚集人群的场景。人群计数是智能场景理解和分析

中的关键任务之一，有助于公共场所人群流量的优化，可以对拥挤、踩踏等事

故进行及时的预警，并辅助异常行为的监测。 

 

图 1-1 聚集人群场景图 

Fig 1-1 Diagram of the gathering crowd scene 

利用人力监控的方法对人群数量进行监测通常需要较多的劳动力[1]，而且

由于人力的限制，经常会出现遗漏的现象，无法实现准确的人群计数。因此使

用自动化的方式取代人工对密集场景下的人群数量进行监控和预警成为了重要

的课题。随着深度学习在目标分割[2][3]，场景感知[4]，行为分析[5]等相关任务中

表现出了优异的性能后，人群计数任务也受到了广泛的关注，在场景单一，人

群尺度分布均匀的情况下获得了较好的计数精度[6]。然而在实际应用中仍然有
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很多因素影响着计数的性能，如图 1-2 所示，多变的场景和不均匀的人群尺度

会造成计数精度的损失，以及当前人群计数模型密度特征提取模块参数量和计

算量过大影响计数的实时性等问题，目前在人群计数领域的一些算法还不能有

效的解决上述问题。因此，为了有效解决人群计数领域存在的这些问题，提高

计数的精度，减少计数模型的复杂度进而有效的实现实时计数仍然是一个备受

研究关注的课题。 

 

图 1-2 复杂场景 

Fig 1-2 Complex scenes 

1.2 国内外研究现状 

随着人工智能的发展，越来越多的学者致力于人群计数任务的研究，提出

了大批计数性能良好的计数模型。针对本课题的研究内容，将从基于传统机器

学习的人群计数方法和基于深度学习的人群计数方法两个方面对研究现状进行

阐述。 

1.2.1 基于传统机器学习的人群计数方法 

基于传统机器学习的人群计数方法主要是从检测和回归两方面进行计数。

检测的人群计数方法是利用一个可以进行滑动的矩形窗口在视频帧或者图像上

进行滑动，检测出人群数量。例如在文献[7]中提出了一种可检测的框架，该框

架对连续视频帧进行扫描检测以估计总的人群数量。利用检测的计数方法在低

密度场景中行之有效，但是在高密度人群中，基于检测的方法无法识别被遮挡

住的人，最终会影响计数的精度。为了解决计数场景中人群遮挡的问题，一些

学者开始尝试使用回归的方法进行人群计数，回归的整体思想是从人群图像中

提取到的特征的回归出人群数量[8]， Idrees 等人[9]提出构建多源特征来分析区域
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中的目标，作者在文章中公开了一个 50 幅图像的人群计数数据集 UCF CC 50，

该数据集对 64000 个人头都进行了标注。然而检测和回归的方法在对全局计数

进行回归时忽略了图像中存在的关键空间信息，因此，为了结合图像中存在的

空间信息，Lempitsky 等人[10]引入了一种学习局部补丁特征和相应对象密度图之

间的线性映射的新方法。然而这些模型依赖于表征能力有限的手工特征，难以

克服行人间的遮挡、形变以及场景中光照变化等问题。渐渐的，基于传统机器

学习的人群计数方法逐渐被基于深度学习的人群计数方法所取代。 

1.2.2  基于深度学习的人群计数方法 

深度学习的方法给人群计数提供了解决问题的新思路。CNN 和 Transformer

是适用于人群特征提取的两种主流深度学习模型，CNN 使用感受野有限的卷积

核来学习细节特征，但它在建模上下文依赖性方面的能力较弱。Transformer 利

用多头自注意力机制，能够捕捉全局信息，但是可能会忽略一些局部特征。下

面将由 CNN 和 Transformer 两个方面来介绍深度学习的人群计数方法。 

（1）基于 CNN 的人群计数研究现状 

CNN 在图像识别[11]、目标检测[12]和语义分割[13]等各种计算机视觉任务中

表现出优异的性能。基于 CNN 的模型在人群计数任务上也取得了显著进展，在

基于 CNN 的早期计数方法里，CNN 计数模型主要是通过全连接层回归。文献

[14]全面介绍了基于 CNN 的计数方法。Wang 等人[15]改进了 AlexNet[11]，用于

直接预测计数。HANG 等人[16]提出了一种由人群密度和人群计数交替训练的

CNN 模型。Walach[17]利用分层提升和选择性采样方法来减少计数估计误差。与

现有的基于补丁的估计方法不同，Shang 等人[18]使用了一种同时估计整个输入

图像的局部和全局计数的网络。但是这些模型都是通过全连接层直接回归出人

数，这种计数方法无法有效捕捉空间信息，导致难以取得令人满意的结果。针

对该问题，研究者开始探究密度图在人群计数中的应用，这是由于其可以在统

计数量不变的前提下保持目标在空间上的分布。对于人群计数任务，CNN 的一

些变体专门设计用于密度图估计。例如，CrowdNet[19]将五层深度卷积分支和三

层浅卷积分支相结合来提取群组特征；MCNN[20]是一个多列 CNN 框架，它学

习具有 3×3、5×5 和 7×7 不同核大小的人群密度图；切换 CNN[21]可以被认为
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是 MCNN 的改进版本，它遵循多列结构，并使用额外的切换分类器选择一列来

预测人群密度图；CSRNet[22]应用扩张卷积来取代后端的标准卷积，由于其不断

扩大的感受野在人群计数中实现了显著的性能改进。CP-CNN[23]提出了一种上

下文金字塔的卷积神经网络模型，有效的结合了人群输入图像的多尺度特征，

使其在人群密度变化较大的场景下也能够生成高质量的密度图。此外，编码器-

解码器 CNN 结构[24][25][26]将低级空间线索与高级语义线索相融合，也适用于人

群密度估计。然而常规的人群计数模型虽然可以达到较为精确的计数精度，但

这些人群计数模型的密度特征提取模块都需要大量的参数量和计算量，计数的

效率不高。例如经典的 CNN 模型 ResNet-50[27]，它被广泛用于人群计数模型的

密度特征提取模块进行特征的提取，然而该网络处理一个 224×224 的图像时，

需要使用较大的参数量和计算量。因此，轻量化的 CNN 目前成为研究的新趋势。 

（2）基于轻量化 CNN 的人群计数研究现状 

近年来，人们提出了一系列研究紧凑深度神经网络的方法，如网络剪枝[28]、

低比特量化[29]、知识蒸馏[30]等。文献[31]提出对神经网络中不重要的权值进行

修剪，利用“ 范数正则化”对高效 CNN 滤波器进行剪枝。除此之外，高效的

神经结构设计对于用更少的参数和更低的计算量建立高效的深度网络具有非常

大的潜力，基于 CNN 的轻量化模型在近期取得了优异的表现，例如，

MobileNet[32]利用深度卷积和点向卷积构建了一个单元，用更大的滤波器近似原

始卷积层，在大大降低了模型的参数量和计算量的同时取得了优异的性能，为

模型的实用化提供了可能性。目前轻量级的卷积神经网络在人群计数领域有着

广泛的应用。LCNet[33]提出了一个轻量级的端到端网络用于人群计数。该方法

提出了一个尺度感知的模块，并利用该模块提取出不同尺度的特征，最后实现

特征图到预测密度图的映射，使用了具有较小空间滤波器的级联卷积降低了模

型的复杂度。PDDNet[34]使用所提出的轻量级金字塔卷积模块进行多尺度特征提

取。LMSFFNet[35]选择 MobileViT 模块作为网络的骨干，以减少网络参数的数

量和计算成本。SANet[36]采用转置卷积生成密度图。PCC-Net[37]利用对中间特

征进行编码的方式，对背景进行分割。然而这些模型为了降低复杂度，大多会

使用较少的卷积或忽略特征的融合，这必然会导致计数精度的损失。 

（3）基于 Transformer 的人群计数研究现状 

1l
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Transformer 主导了自然语言建模[45][46]，它利用自注意力机制来捕捉输入和

输出之间的全局依赖关系。最近，许多工作[47][48][49]试图将 Transformer 应用到

视觉任务中。具体而言，DETR[50]首先利用 CNN 主干提取视觉特征，然后使用

Transformer 块进行框回归和分类。ViT[51]是第一个将 Transformer 编码器[42]直接

应用于图像序列补丁以实现分类任务的方法。此外，Transformer 还用于处理其

他视觉任务，如多目标跟踪[52]、图像生成[53]、医学图像分割[54]。 

近年来，Transformer 在人群计数的任务上也取得了优异的成果。

Transformer 提供了全局感受野，更适用于基于整个图像的人数回归。

CrowdFormer[55] 是模仿人类自上而下的视觉感知机制，利用重叠补丁

Transformer 块预测人群密度图的代表性研究。此外，Transformer 被证明可用于

弱监督人群计数，即直接回归计数，而不是密度图估计。具体而言，

TransCrowd[56]是一个纯基于 Transformer 的框架，采用序列计数预测。CCST[57]

继承了弱监督学习的思想，该思想使用 Swin Transformer 作为骨干，实现了性

能改进。然而，Transformer 利用多头自注意力机制，能够捕获全局信息，但它

可能忽略局部区域内的特性细节，从而影响计数精度。 

（4）多任务人群计数研究现状 

多任务学习是指在一个权值共享的学习框架中共同解决多个相关的任务。

正如人群分布可以从不同的角度进行分析一样，人们提出了许多基于多任务学

习的方法来解决人群计数难题。例如，在文献[38]中，利用两个监督信号来提

取人群特征，其中一个是对密度水平进行分类，另一个是预测总数；Wan 等人

[39]提出了一种细粒度的人群计数框架，不仅可以预测密度图，还可以识别暴力

行为；Jiang 等人[40]设计了一个掩码感知网络来分割前景/背景掩码，并指导人

群计数的结果；Meng 等人[41]采用图卷积网络实现了交通物体计数的自适应辅

助学习。但除此之外，更多的研究[42][43][44]将定位点人数和密度图估计作为两个

主要的学习目标。具体而言， DecideNet[42]自适应平衡头点定位和密度图估计

相关任务之间的权值；Liu 等[43]设计了循环关注缩放网络来定位和估计不同图

像分辨率下的人群分布。Wan 等人[44]引入了最优传输理论，并使用广义多任务

损失进行群体代表性学习。 

综上所述，在人群计数领域，已经拥有多角度的计数方法，但有一个共同
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的技术方案: 特征提取和基于计数的学习。早期的研究利用人工特征来描述人群

密度，而深度学习框架逐渐取代了传统的人群特征提取方法，典型的有 CNN、

Transformer。就学习目标而言，现有的方法也可以分为三种类型：直接计数、

密度图回归计数和多任务学习计数。通过对相关工作的综合分析，在第四章的

研究中，采用 CNN 和 Transformer 的混合方法，构建了一个多任务的并行分支

网络，既实现了直接计数，又实现了密度图估计计数，以解决当前人群计数任

务中场景变化快以及人群分布不均导致的计数不佳的问题。 

1.3 主要研究内容 

当前大多数人群计数模型的密度特征提取模块存在着计数效率低，复杂度

高的缺点，无法实现实时计数，且人群计数中多变的场景和变化的人群尺寸会

影响计数的精度。针对目前人群计数任务存在的上述难点和挑战，本文提出了

两种基于深度学习的密集场景人群计数的网络模型，其中主要研究内容如下。 

（1） 构建了一种轻量化密度特征提取网络 

针对当前人群计数领域实际应用中计算消耗大，实时性较差的问题，提出

了一种轻量化密度特征提取方法，该方法的密度特征提取网络由本文设计的轻

量化线性映射块组成，将常规卷积中的非线性激活简化为线性映射，减少了模

型的计算量和参数量，为了避免线性映射造成的特征丢失，融合了浅层特征图

和深层特征图增强信息的利用率。最后回归出预测密度图得到预测人数，在降

低模型复杂度的同时保持了计数精度。最后在三个数据集上进行了实验，证明

了该模型保持计数精度的同时，降低了参数量和计算量。 

（2）构建了一种密集场景下多任务并行人群计数网络 

针对当前人群计数任务背景的复杂度较高以及人群尺度变化较快从而影响

了计数精度的问题，结合 CNN 和 Transformer 模型的优势，为了进一步提高人

群计数的精确性，本文设计了一个多任务并行人群计数方法，该方法首先采用

轻量化网络提取人群密度特征，其次优化人群计数模块，在人群计数模块采用

CNN 和 Transformer 的混合方法，进行多任务学习，在密度图预测网络分支建

立真实密度图到预测密度图的映射，在直接计数网络分支建立单张图像到预测

人数的映射，最后在人数融合阶段，提出了一个全新的人数融合网络分支动态
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生成权值因子加权融合密度图预测网络分支和直接计数网络分支的人数。最后

在三个数据集上进行了实验，该模型在不明显增长参数量和计算量的同时，显

著提升了计数精度，与一众人群计数模型对比也取得了优异的计数性能。 

1.4 本文的技术路线与组织结构 

本文的技术路线如图 1-3 所示，图中对本文的技术路线进行了大致的解释，

其中包括本文解决的问题，以及根据问题提出的解决方法，最后对提出的方法

进行了实验对比。本文根据研究内容和方法进行了结构上的安排，主要分为五

个部分，其内容如下： 

第一章主要介绍人群计数背景以及意义，并介绍人群计数在国内外的研究

现状，以及针对现有的基于深度学习的人群计数算法的一些优缺点和改进方法，

最后阐述本文的主要研究内容和组织结构。 

第二章介绍了人群计数中的 CNN 和 Transformer 的基础知识和概念，接着

介绍了一些经典的 CNN 模型，其次介绍了人群计数数据集和实验评价指标。 

第三章介绍了本文设计的轻量化密度特征提取网络模型，首先对密度特征

提取网络设计的轻量化线性映射块进行介绍，其次对不同层次的线性映射块生

成的特征图融合进行介绍，接着对密度图生成的方法进行介绍，其次介绍了特

征提取网络的网络配置，最后在三个公开数据集上进行实验对比分析。 

第四章介绍了本文设计的多任务并行人群计数网络，对人群计数的三个分

支：密度图预测网络分支，直接计数网络分支，人数融合网络分支进行介绍。

最后在三个公开数据集上与其他人群计数方法进行了实验对比。 

最后一章对本文研究工作进行了总结，并对未来的研究方向进行了分析和

探讨。 
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第2章 人群计数任务相关理论及技术概述 

2.1 引言 

本章首先对 CNN 基础知识和经典 CNN 模型进行介绍，其次介绍了

Transformer 网络，最后对相关数据集和实验评价指标进行介绍。 

2.2 深度学习网络模型 

2.2.1 CNN 相关基础 

CNN 是深度学习中的一个重要模型，它在图像分类[27]、目标检测[58]、图像

分割[3]等计算机视觉任务中广泛应用，是目前应用最普遍的模型之一。CNN 主

要由卷积层、激活函数、池化层、全连接层等组成。 

（1）卷积层  

在 CNN 中，卷积层是必不可少的一个重要层，它的目的是利用卷积从输入

的图像中提取到有效的特征。CNN 中的一层卷积层往往由多个卷积单元构成，

利用反向传播的方法优化每一个卷积单元的参数。CNN 中会使用最少一种卷积

操作来替代常规的矩阵乘法。卷积在图像处理的领域中是十分重要的计算法则。 

在信号处理领域，往往使用一维卷积对信号进行处理，一维卷积运算操作

是对两个实变的信号函数进行卷积操作，具体运算如下：对于一个输入信号列

sb ， 1,2,3,...,s a= ，经过一维卷积后的输出为： 

1

1

F

s f s f

F

d b − +

=

=
 （2-1） 

其中 f 是卷积运算中的卷积核，一般情况下，卷积核的长度 F 会远小于信号长

度 a。 

对于二维图像 ( , )f i j ,滤波器 ( , )h k l ，二维卷积定义如公式 2-2 所示： 

,

( , ) ( , ) ( , )=  = + +
k l

g i j f h f i k j l h k l  （2-2） 

图像卷积的相关运算如图 2-1 所示，其中 F 为滤波器，X 为图像，O 为结果。 
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(
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)

 

图 2-1 图像卷积相关运算 

Fig 2-1 Image convolution correlation operation 

11 11 11 11 12 21 21 22 22O F X F X F X F X= + + +     （2-3） 

12 11 12 12 13 21 22 22 23O F X F X F X F X= + + +  （2-4） 

21 11 21 12 22 21 31 22 32O F X F X F X F X= + + +  （2-5） 

22 11 22 12 23 21 32 22 33O F X F X F X F X= + + +  （2-6） 

假设一个输入的图像尺寸为 × ×a a aH W C ，经过 N 个尺寸为 ×F F 、步长为 S 、

零填充数为 P 的卷积操作后，输出的特征图的尺寸为 × ×b b bH W C ，并满足公式

2-7，2-8，2-9。 

( 2 )
1

− +
= +a

b

H F P
H

S

 
（2-7） 

( 2 )
1

− +
= +a

b

W F P
W

S

 
（2-8） 

2 =C N  （2-9） 

当步长 S =1，且零填充数P =（F -1）/2 时，输出特征图的尺寸和输入图尺寸一

致。 

（2）激活函数  

在 CNN 模型中，经过卷积层提取到的特征一般为线性特征，然而在实际应

用中，往往需要解决一些非线性的问题，此时会在卷积层后再加上一层非线性

激活函数层。常见的激活函数有逻辑回归激活函数（Sigmoid），双曲正切激活

函数（Hyperbolic Tangent Function, Tanh），修正线性单元激活函数（Rectified 

Linear Unit, ReLu），下面依次进行介绍。 

Sigmoid 函数使得输出值被限制在区间（0，1）内，可以应用在一些权重项

的生成或者二分类任务，图 2-2(a)所示，在输入极小的情况下，输出为 0；在输

入极大的情况下，输出为 1。数学公式如公式 2-10 所示。由图像可知在输入值
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极大或极小时，输出变化十分缓慢，梯度无限接近于 0，因此在 CNN 网络层数

增加后，可能会造成输出的权重参数无法更新的现象，且由于 Sigmoid 函数输

出在区间（0，1）内，因此输出的结果均值非 0，会导致函数的梯度无法收敛。  

1
( )

1 −
=

+ x
f x

e

 
（2-10） 

Tanh 函数改善了 Sigmoid 函数梯度无法收敛的问题，它将输出区间限制在

（-1，1）之间，解决了输出结果均值非 0 的问题，数学公式如公式 2-11 所示，

数学图像如图 2-2(b)所示。这样的改进虽然改善了在网络训练中的收敛速度，

但是并没有解决梯度消失的问题。 

( )
x x

x x

e e
f x

e e

−

−

−
=

+

 
（2-11） 

ReLu 函数解决了上述激活函数的不足，它是一种分段函数，数学公式如公

式 2-12 所示，当输入小于 0 时，输出为 0。当输入大于 0 时，输出为其本身。

数学图像如图 2-2(c)所示。 

   ( ) max(0, )= =f x x {
0, 𝑥 ≤ 0
𝑥, 𝑥 > 0

    （2-12） 

(a) (b) (c) 

图 2-2 激活函数 

Fig 2-2 Activation function. 

（3）池化层  

一般经过卷积层操作后，特征维度会相应变大，此时需要经过池化层对特

征维度进行降低。池化层分为两种：最大池化和平均池化，如图 2-3 所示。具

体操作即使用一个尺寸大小 2×2，步长为 1 的矩形窗口在特征图上滑动，取滑

动区域的最大值或者平均值为输出。公式 2-13 为最大池化，在第 个特征图内

进行最大池化操作， 为操作区域 中的所有元素， 为操作区域 的最

s

sijx
abL sabf abL
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大池化输出。公式 2-14 为平均池化，在第 个特征图内进行平均池化操作，

为操作区域 中的所有元素， 区域 中元素个数， 为操作区域 的

平均池化输出。 

( , )
max

ab

sab sij
i j L

f x


=
 

（2-13） 

( , )

1

| |
ab

sab sij

i j Lab

f x
L 

= 
 

（2-14） 

1 1 2 4

5 6 7 8

3 2 1 0

1 2 3 4

步长为1，

池化层为2×2的最大池化

6 8

3 4

步长为1，

池化层为2×2的平均池化
3.25 5.25

2 2
 

图 2-3 最大池化和平均池化 

Fig 2-3 Maximum pooling and average pooling 

池化层一般在两层卷积层中间使用，用于减少特征图的空间尺寸，提取出

关键的特征。在人群计数任务中，输入需要进行人数估计的图片，在经过卷积

层后，利用池化层对输入的特征图进行压缩降维。在 CNN 中，权重参数会随着

网络的深度逐渐变大，因此在训练一个较大的 CNN 模型时，一般需要服务器或

处理器进行加速，而池化层可以有效的降低网络压力，提高训练速度。 

（4）全连接层  

全连接层一般出现在网络的最后几层，可以起到分类器的作用，在输出时

对数据进行连接并按照分类形式进行分类。全连接层将第 i层特征图中的一些特

征元素和 1i + 层中的神经元进行连接，公式如式 2-15 所示。 

( * )= +Y f W x b  （2-15） 

其中W 是权重矩阵， x是输入，b 是偏置， f 是激活函数。权重矩阵W 是一个

矩阵，每一列代表上一层的输出特征，每一行代表下一层的输入特征，每一个

元素代表两个特征之间的关系。 

s sijx

abL | |abL abL sabf abL
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2.2.2 经典 CNN 模型 

目前 CNN 已经广泛应用于计算机视觉等领域。其中 VGG16[59] 和 ResNet[27]

因为其强大的迁移能力和特征提取能力能够很好的适用于分类任务，也被广泛

地迁移应用于人群计数任务[60]中作为特征提取器。下面对 VGG16 和 ResNet 网

络进行介绍。 

（1）VGG16 

CNN 的一些模型在计算机视觉任务以及图像处理领域取得了巨大的成功，

一些 CNN 模型也横空出世。VGG16 作为经典的模型之一，由牛津大学几何组

于 2014 年首次提出。VGG16 模型网络结构简单明了，特征提取能力强大，被

广泛的应用于图像处理任务[61]。VGG16 的网络结构如图 2-4 所示，该模型包含

13 个卷积层和 3 个全连接层。由图可知，所有的卷积层均采用 3×3 的卷积核，

步长和填充均为 1。随着特征映射空间尺寸的变小，输出特征映射的数目逐渐

增多，从 64 提升到 512。最后三个全连接层分别包含 4096、4096 和 1000 个神

经元，用于将特征转化为每种类别的概率。 

 

图 2-4 VGG16 的模型结构 

Fig 2-4 Model structure of VGG16 
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VGG 模型以较深的网络结构，较小的卷积核和池化采样域，不同于此前使

用大卷积核的网络结构，VGG16 所有卷积层都采用 3×3 的卷积核。使用多个

小卷积核的串联达到大卷积核的感受野。使得其能够在获得更多图像特征的同

时控制参数的个数，避免过多的计算量以及过于复杂的结构。VGG16 网络目前

被广泛应用于各大任务的骨干网络，用来提取有效的信息特征。 

 

图 2-5 ResNet 的模型结构 

Fig 2-5 Model structure of ResNet 

（2）ResNet 

ResNet 的提出是 CNN 应用于图像处理上的一个重要的里程碑，ResNet 在

ILSVRC 和 COCO2015 上都取得了最优异的成果。ResNet 网络参考了 VGG19

输入图片
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最大池化（池化
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化核1×1）
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卷积层（卷积核

1×1）
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ReLu激活函数

卷积层（卷积核

3×3）
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1×1）
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叠加

ReLu激活函数

残差网络块
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的网络结构，在 VGG19 网络的结构上进行修改，通过引入残差单元和短路连

接机制解决了训练过程中的梯度消失和梯度爆炸的问题。如图 2-5 所示，

ResNet 采用步长为 2 的卷积来进行下采样，避免了信息的丢失。ResNet 网络的

设计重点旨在特征图尺寸减少时，特征图的数量会随之上升，这样可以保证提

取特征的完整度。从图 2-5 可以看到 ResNet 网络每两层之间添加了短路机制，

形成了残差学习，其中虚线表示特征图的数量发生变化。 

2.2.3 Transformer 模型 

Transformer 模型首先在文献[62]中被提出，最先被应用于自然语言处理，

该模型是一个全新简单的网络架构，完全基于注意力机制，摒弃递归和卷积。

该模型分为编码器和解码器两个部分。在这个模型里编码器的映射表示为

( 1... nx x ）的输入序列到连续的序列( 1... nz z )。对于给定的 z，解码器单次生成输

出序列符号( 1... my y )。在每一步中，模型都是自动回归的，并在生成下一步时，

使用前一个符号作为额外输入。网络模型图如图 2-6 所示。 
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输入

＋

输入的序列向量

输入序列位置向量
编码区

多头自注意力机制

残差连接和层归一
化

前馈网络

编码器的输出

＋

输出的序列向量

输入序列位置向量

解码区
多头自注意力机制

残差连接和层归一
化

残差连接和层归一
化

残差连接和层归一
化

前馈网络

残差连接和层归一
化

线性层

Softmax激活函数

输出

编码-解码
多头自注意力机制

 
图 2-6 Transformer 的模型结构 

Fig 2-6 Model structure of Transformer 

图 2-6 是 Transformer 的内部结构，该模型结构分为两个块，分别为左边部

分编码器块和右边部分的解码器块。上图中粉色的多头注意力机制是由多个自

注意力机制组成的，多头注意力机制上方还包含一个残差连接层和层归一化，

残差连接用于防止网络退化，层归一化用于对每一层的激活值进行归一化。下

面对组成部分进行介绍。 

（1）自注意力结构  

图 2-7 为自注意力机制的结构图，在实际的模型使用中，自注意力接受的

是输入或者是上一个解码器的输出，在计算的时候需要用到查询矩阵（Q），键

值矩阵（K），值矩阵（V）。 
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值

数组矩阵乘积 缩放 掩码操作 Softmax激活函数

数组矩阵乘积

自注意力机制

 
图 2-7 自注意力结构图 

Fig 2-7 Self-attention structure diagram 

自注意力的输入用矩阵 X 表示，则可以使用线性变阵矩阵 WQ,WK,WV 计

算得到 Q,K,V 矩阵。计算如图 2-8 所示。 

× ＝

输入X

WQ

Q

× ＝

输入X

WK

K

× ＝

输入X
WV

V

 

图 2-8 Q,K,V 的计算方法 

Fig 2-8 Q,K,V calculation method 

得到矩阵 Q,K,V 之后就可以计算自注意力的输出了，计算公式如式 2-16 所示： 

Attention( , , )=softmax( )
T

k

QK
Q K V V

d

 

（2-16） 

其中 Attention()为自注意力的输出， kd 是 Q, K 矩阵的列数，即向量维度。为了

得到每一行的内积，公式 2-16 中矩阵 Q 乘矩阵 K 的转置，接着除以 kd 的平方

根防止内积过大。假设输入的是一个单词数为 n 的句子，首先经过 后，会

得到一个列长度为 n 的矩阵，该矩阵可以表示为句子中单词的注意力强度，最

TQK
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后使用 softmax 激活函数计算每一单词和其他单词的注意力系数。最后再乘以

矩阵 V，就可以得到最终的输出，由此得到由自注意力计算输出的 Z，而多头

自注意力就是由多个自注意力组合形成的，图 2-9 为多头注意力的结构图。 

 
查询 键值 值

线性层 线性层 线性层

自注意力机制

连接层

线性层

多头自注意力机制

 
图 2-9  多头注意力的结构图 

Fig 2-9 Structure diagram of Multi-Head Attention 

从图 2-9 可知多头注意力包含多个自注意力，首先将输入 X 分别传送到 h

个不同的自注意力，计算得到 h 个输出矩阵 Z，将它们拼接在一起，然后传入

线性层，得到多头注意力的最终输出。 

（2）残差连接和层归一化  

从图 2-9 可知，Transformer 的模型结构里包含残差连接和层归一化，残差

连接是为了解决多层神经网络训练困难的问题，通过将一部分的前一层的信息

无差的传递到下一层，可以有效的提升模型性能。层归一化对特征进行缩放，

残差连接和层归一化的计算公式 2-17 所示。 

LayerNorm( MultiHeadAttention( ))
Resl()

LayerNorm( Feed Forward( ))

X X

X X

+ 
=  

+ 

 

（2-17） 

其中 Resl()表示残差连接和层归一化的输出， X 表示多头注意力或者前馈层的

输入， MultiHeadAttention( )X 表示多头注意力输出, Feed Forward( )X 表示前馈
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网络输出，由于输入和输出的维度是相同的，所以可以直接相加。Feed Forward

是一个两层的全连接层，第一层的激活函数为  ReLu，第二层不使用激活函

数。 MultiHeadAttention( )+X X ， Feed Forward( )X X+ 是一种残差连接，通常

用于解决多层网络训练的问题，可以让网络只关注当前差异的部分。 

2.3 人群计数数据集和评价指标 

2.3.1 人群计数数据集 

本文使用的数据集有：Shanghai Tech 数据集[20]，UCF-QNRF 数据集[63]，

NWPU-Crowd 数据集[64]。这些不同的数据集在拍摄角度，拍摄场景，人群密度

大小，密度分布以及光照天气环境等各不相同。但是都提供了精确的人头标注。

表 2-1 为这三个数据集的比较。 

表 2-1  不同人群计数数据集的比较 

Table 2-1 Comparison of different population counting datasets 

数据集 训练集/测试集数量 分辨率 人数最大值/最小值 

Shanghai TechPartA 300/182 589×868 3139/33 

Shanghai TechPartB 400/316 768×1024 578/9 

UCF-QNRF 1201/334 2013×2902 0/25791 

NWPU-Crowd 3109/1500 2311×3383 0/20033 

（1）Shanghai Tech 数据集  

Shanghai Tech 数据集中有 1198 张图片，其中对 330165 人的头部中心进行

了标注[65]，是一个数量较大的人群数据集。Shanghai Tech 数据集分为了 A,B 两

部分。A 部分（PartA）从互联网上随机抓取了 482 张图片，示例图如图 2-10(a)

所示，B 部分（PartB）从上海大都市繁忙的街道上抓取了 716 张图像，示例图

如图 2-10(b)所示。两个部分之间的人群密度差异很大，A 部分数据集的人群密

度明显高于 B 部分。此外 A 部分的场景变化较大，B 部分的场景较为固定。这

使得人群计数的任务更加具有挑战性。A 部分和 B 部分都分为训练和测试两部

分，其中 A 部分 300 张用于训练，剩下 182 张用于测试; B 部分 400 张用于训练，

316 张用于测试。 

（2）UCF-QNRF 数据集   
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UCF-QNRF 数据集包含 1535 张图像，示例图如图 2-10(c)所示，其中包含

1201 张训练集和 334 张测试集。UCF-QNRF 数据集拥有高计数人群图像和标注，

该数据集图片包含多样化的视角、不同的密度和不同的光照情况以及多变的场

景[66]。另一方面， UCF-QNRF 数据集存在于拍摄的真实场景中，例如建筑，天

空，植物等，也使得这个数据集更加逼真和具有挑战性。 

（3）NWPU-Crowd 数据集  

 NWPU-Crowd 数据集是目前为止人群计数任务中数量最大的数据集，示例

图如图 2-10(d)所示，该数据集拥有 5109 张图片和 2133238 个标注实体。数据

集被分为训练集 3109 张图片、验证集 500 张图片和测试集 1500 张图片。该数

据集中包含一些人群密度极高的图片，这样可以增强模型的鲁棒性。而且该数

据集的分辨率较其他数据集相比分辨率也更高。该数据集对模型的计数性能提

出了更高的要求。 

 

图 2-10 不同数据集的图片示例 

Fig 2-10 Examples of images from different datasets 
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2.3.2 评价指标 

本文评估的性能指标除了模型的参数量以及计算量外，对模型计数精度的

评估利用平均绝对误差（Mean Absolute Error , ）和均方误差（Mean-

square error , ）。 

    （2-18） 

    （2-19） 

式 2-18 和式 2-19 中， 和 分别表示第 个人群图像的预测值和真值， 为

测试数据集中的图像总数。 

2.4 本章小结 

本章首先对 CNN 模型的基础知识进行介绍，其次列举了两个经典的 CNN

模型，然后介绍了 Transformer 网络。最后对本文涉及的三个人群计数数据集以

及性能评价指标进行了介绍。 
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第3章 人群密度特征提取网络的轻量化方法研究 

3.1 引言  

在实际应用中，当前人群计数网络的密度特征提取模块通常都拥有复杂的

网络结构和较大的计算量，无法实现实时计数，而对密集场景下的人数进行监

管，预防拥挤或踩踏事故的发生，计数的实时性和计数精度几乎同等重要。为

此，研究轻量化的人群计数模型是一项重要的课题。 

近年来，基于CNN的人群计数受到更多学者的关注，并提出了很多高质量

的计数模型。DUB-Net[67]采用复杂度较高的经典卷积神经网络ResNet-50[27]作为

密度特征提取模块来提取特征，多个并行卷积来生成密度图。它通过不确定性

的量化对模型的输出进行概率解释，提高了预测的质量，明确地处理了不确定

的输入和特殊情况。CSRNet[22]采用复杂的骨干网络进行密度特征的提取，在后

端利用卷积网络生成预测密度图。综上，为了提取更多的特征，它们一般使用

了复杂的多尺度卷积作为密度特征提取网络。虽然成功捕获了不同规模的特征，

但是不可避免的会产生大量的网络参数和巨大的计算负担。 

针对上述问题，如何构建一个高效的轻量化人群计数模型成为了一个亟待

解决的问题。目前研究中，也提出了一系列轻量级的人群计数模型。MCNN[20]

每一列都使用较少的具有不同大小卷积核的卷积来预测人群密度图。TDF-

CNN[68]提出了一个自顶向下的反馈卷积神经网络，利用两列不同卷积核的少量

标准卷积生成密度图。然而，少量标准卷积层提取的人群特征非常有限，会导

致最终计数的准确性不理想。综上，目前的轻量化人群计数网络在参数量和计

算量上都有所降低，然而为了获得更快的运行速度，现有的轻量级网络常会使

用较少的标准卷积或忽略特征的融合，虽然模型的复杂度降低，但是计数精度

也受到了很大的影响。 

为了有效的解决上述问题，本章旨在对计数模型的密度特征提取网络进行

优化，设计了一种密集场景下的轻量化密度特征提取网络。人群计数模型图如

图 3-1 所示。模型主要由本章设计的轻量化线性映射块堆叠组成，轻量化线性

映射块利用简单的线性操作减少计算量生成特征图，再将第一个轻量化线性映
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射块生成的特征图和第五个轻量化线性映射块生成的特征图进行特征融合提升

网络的计数性能，最后回归出预测密度图得到最终预测人数。本章提出的模型

与其余轻量化模型相比在保持了计数精度的同时参数量和计算量上均有所减少。 

 

图 3-1  轻量化密度特征提取网络模型图 

Fig 3-1 Lightweight density feature extraction network model diagram 

3.2 轻量化密度特征提取网络构建 

本章对计数模型的密度特征提取网络进行优化，设计了一个轻量化特征提

取网络。特征提取网络由本章设计的轻量化线性映射块搭建而成，将第一个线

性映射块和第五个线性映射块生成的特征图进行融合，最后回归出预测密度图

得到最终估计人数。特征提取网络中线性映射块是由多个线性映射单元组成的，

该映射单元首先使用少部分的标准卷积来生成通道数较少的本征特征图，再通

过一些简单的线性映射得到新的特征图，最后再将两个特征图拼接。这种线性

映射单元在没有改变输入输出特征的情况下，大大减少了模型的参数量和计算

量，下面进行详细介绍。 

3.2.1 轻量化线性映射块构建 

本节的特征提取网络是基于轻量化线性映射块来搭建的。轻量化线性映射

块是由多个轻量化线性映射单元构成的，下面将进行详细介绍。 

（1）轻量化线性映射单元  
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轻量化线性映射块是由多个轻量化线性映射单元搭建而成，首先介绍轻量

化线性映射单元，结构图如图 3-2 所示。 

标准卷积

本征特征

1 2, ... kl l l

线
性
映
射

相似特征

输入

输出

 

图 3-2  轻量化线性映射单元模型图 

Fig 3-2 Lightweight linear mapping unit model diagram 

如图 3-2 所示，映射单元一共分为 3 个步骤，首先是标准卷积生成通道数

较少的本征特征图，然后利用线性映射生成相似特征图，最后将两种特征图进

行拼接。下面对本征特征图的生成和相似特征图的生成进行介绍。 

本征特征图的生成：在深度学习网络中特征提取时都会包括本征特征和相

似特征。由于内在的本征特征较小，只需要用少量标准卷积来生成本征特征即

可。具体来说假设总的特征映射为 p 个，内在本征特征为 q个（ q＜ p ）。对于

给定的输入图像 Rh w cI   （ , ,h w c分别为输入图像的长宽以及通道数）， q 个内

在本征特征映射
' '

R h w qQ   是通过一次标准卷积生成的本征特征图，如式 3-1 所

示。 

Q I f=   （3-1） 

c k k qf R    为使用的滤波器， k k 为滤波核大小，代表卷积，不包含偏置项。 

相似特征图生成：对于相似特征而言，没有必要使用大量的计算来逐个生

成。对上述生成的Q，为了进一步得到想要的 p 个特征映射，对Q中的每个本

征特征进行一系列线性操作生成 z个相似特征： 

                          , , ,( ),   1   1,..., ,...,i j i j i zz i q jl q = ==   （3-2） 
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其中式 3-2 的 iq 为Q中的第 i 个内在本征特征映射， ,i jl 为上述函数中生成

第 i个相似特征映射的第 j 次线性操作， ,i jz 表示第 i 个内在本征特征映射生成的

第 j 次相似特征。也就是说 iq 可以有一个或多个相似特征。 

最后就是对标准卷积生成的本征特征和线性映射的相似特征进行拼接生成

最终的输出。本节的特征提取模块是基于轻量化线性映射块来搭建的。轻量化

线性映射块是由多个轻量化线性映射单元构成的，下面将对其进行介绍。 

（2）轻量化线性映射块  

轻量化线性映射块主要由两个串联的轻量化线性映射单元组成，如图 3-3

所示第一个轻量化线性映射单元用于扩展层，扩大通道的数量，第二个轻量化

线性映射单元减少了通道的数量以增加速率匹配路径。批归一化 (Batch 

Normalization, BN)[69]和 ReLU 非线性激活函数在轻量化线性映射单元之后[70]应

用。 

输入
轻量化线性
映射单元

轻量化线性
映射单元

批归一化
批归一化

Relu激活函数
输出  

图 3-3  轻量化线性块模型图 

Fig 3-3 Lightweight linear mapping block model diagram 

3.2.2 密度图生成 

目前在人群计数领域，基于CNN的人群计数模型在回归人数阶段，一般包

括直接估计出输入图像的人数和回归出密度图再求和得到人数这两种方法。具

体来说，输入的是图像，前者输出的是预测人数，后者输出人群密度图，然后

通过求和得到人数。在本章中，对人群密度进行预测时，选择第二种方法，这

一选择主要有两个原因: 

首先，和直接生成预测的人数相比，生成的密度图会保留更多有效直观的

信息。例如，在密度图中可以直观的观察到输入图像中的人群分布情况。这些

分布情况在实际场景中有重要的意义。如果在输出的密度图中观察到某一小区

域的人群密度远远高于其他区域，则可能表明该区域发生了人数过多的情况。

其次，在使用CNN学习密度图的过程中，会加强卷积网络对不同大小人头的适

应性。因此，当输入的图片透视效果变化较大时，也可以保证计数的准确性。
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假设所有的人群都提供逐点标注，即图像中的个体都进行了点标注（每个头部

一个点），标记了M 个头像的输入图像可以表示为一个函数： 

1

( ) ( )
M

i

i

P x x x
=

= −  （3-3） 

x 表示人群图像中的图像坐标， ix 表示 中第 i 个注释点的坐标， 表示冲激函

数。 

为了将式 3-3 中的函数转换为连续密度函数，可以将该函数与高斯核G
[71]

进行卷积，使密度为 ( ) ( ) ( )F x P x G x=  。然而，在真实的三维场景中，这些图

像中的人头并不都是独立存在的，在密集场景下，一个小区域内都可能存在很

多的标注人头。并且由于透视失真，在近处的人头所占区域会大一些，远处人

头所占的区域会小一些。如果使用高斯核G 来生成密度图，会造成计数精度的

损失，因此本章中使用几何自适应核来生成密度图。 

对于给定图像中的每个头像 ix ，将其与 c 个最近的人头的距离表示为

 1 2, ,...,i i i

cl l l ，平均距离为 il ，如式 3-4 所示。因此与 ix 所对应的区域大小可以大

致表示为图片地面上的一个半径 il 的圆。 

1

1 c
i i

j

j

l l
c =

=   （3-4） 

为了估计邻近 ix 的人群数量，需要将 ( )P x 与方差为 i 的高斯核进行卷积。

密度公式如式 3-5 所示，  =0.3，表示卷积。图 3-4 是本章使用的数据集中的

部分图片利用几何自适应高斯核得到的密度图。 

( ) ( ) ( )    
i

i

iF x P x G x l  =  =  （3-5） 

 

图 3-4 部分数据集图片几何自适应高斯核得到的真实密度图 

Fig 3-4 Some of the datasets images use geometric adaptive Gaussian kernel to obtain ground real 

density maps 

x
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3.2.3 特征融合 

在 CNN 计数网络中，特征融合可以充分利用特征图中的数据，提高模型的

计数性能和鲁棒性。在特征提取阶段，深层次的特征图和浅层次的特征图都拥

有不同尺度的特征信息，使用特征融合可以帮助网络更全面的利用输入的特征

信息，减少特征的丢失。 

在本章的特征提取阶段使用特征图连接的方式对特征进行融合，特征图是

一个有着长，宽，通道数的三维矩阵，使用连接的方式融合特征可以将不同通

道数的特征图进行融合，具体操作如下，假设需要进行连接的两个特征图分别

为 [ , , ]I H W Ć , 1 [ , , ]I H W C ,则经过连接后的特征图为 2 [ , , ]I H W Ć C + 。示意

图如图 3-5 所示。 

特征图连接

[ , , ]I H W Ć

1 [ , , ]I H W C

2 [ , , ]I H W Ć C +

 

图 3-5 特征融合示意图 

Fig 3-3 Schematic diagram of feature fusion 

表 3-1 为轻量化密度特征提取网络模型的结构配置。第一个上采样层为了

匹配特征图融合的尺寸，第二个上采样层为了提高计数精度，使输出的密度图

恢复至原始输入分辨率大小。步长指卷积核在图片中每一步移动的距离。标准

卷积层 1 表示卷积核为 3×3 的标准卷积。 
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表 3-1 轻量化密度特征提取模型的结构配置 

Table 3-1 Structural configuration of a lightweight density feature extraction model 

输入尺寸 操作方式 卷积核尺寸 输出通道 步长 

224×224×3 标准卷积层 1 3 16 2 

112×112×16 轻量化线性映射块 3 16 1 

112×112×16 轻量化线性映射块 3 24 2 

56×56×24 轻量化线性映射块 3 24 1 

56×56×24 轻量化线性映射块 5 40 2 

56×56×40 上采样层 无 无 无 

112×112×40 轻量化线性映射块 5 56 1 

112×112×56 轻量化线性映射块 3 1 1 

112×112×1 上采样层 无 无 无 

3.2.4 损失函数设计 

上述介绍了轻量级人群计数的密度特征提取网络。为了提高计数精度，本

章的模型在训练时采用欧几里得距离[72][73]来度量估计的密度图与真实密度图之

间的差值，损失函数定义如式 3-6： 

        
2

1 2

1

1
( ) || ( ; ) ||

2

N

i g

i

L D X D
N

 
=

= −  
  （3-6） 

其中 是模型中的一组可学习参数。 N 为训练图像的个数。 1L 为估计密度图与

真值密度图之间的损失。
iX 是输入图像， gD 是图像

iX 的真实密度图。

( ; )iD X  表示由模型生成的估计密度图。 

由于该模型训练的最终结果是希望预测的人数能够接近于真实的人数，因

此还提出了一个真实人数和估计人数之间的损失，首先将估计密度图 ( ; )iD X 

求和得到估计人数
eC ，定义如式 3-7 所示： 

   

0 0

( ; )
W H

e i

i j

C D X 
= =

=
   （3-7） 

其中 , 分别表示估计密度图的宽和长。真实人数和估计人数之间的损失 如

式 3-8 所示。 

    （3-8） 

其中 为估计人数与真实人数之间的损失。 是真实人数， 表示估计人数。 

W H 2L

2

2 2

1

1
( ) || ||

2

N

e g

i

L C C
N


=

= −

2L gC
eC
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最终损失函数由上述两个损失函数加权求和得到，权重因子超参数为 ，

如式 3-9 所示： 

    （3-9） 

3.3 实验与结果分析 

3.3.1 实验设置 

本文中所研究的人群计数任务所用的工作站是两个 NVIDIA RTX3090 显卡，

处理器为 Intel Core-I7。此外在软件上，所使用的编程语言为 python，版本为

3.7。模型的训练和测试阶段，全部都是在 pytorch 深度学习的框架上进行的，

版本为 1.6。 

在训练阶段，为了减少内存和增强模型的鲁棒性和多样性，首先使用随机

裁剪从源人群图像中生成训练补丁。随机裁剪是使用一个固定大小为 224×224

的矩形方框在输入图片中随机位置处生成，由于裁剪时位置是随机的，所以每

次裁剪的结果都不一样，在训练过程采用随机裁剪是为了增加训练过程中模型

的鲁棒性和多样性。如图 3-6(a)所示，白色的方框是每次迭代后在图片中随机

位置处生成的，每迭代一次，就会产生一个随机的矩形方框，从而就会产生一

个随机的子图。顺序裁剪是指将输入图像按照固定尺寸，有顺序的进行裁剪，

如图 3-6(b)所示，每次迭代生成一个规律的子图。使用随机裁剪的方式因为增

加了训练的多样性，因此要比顺序裁剪进行训练的方法效果更好。  

接下来，使用Adam[74]算法对本章提出的模型框架进行优化，默认学习率为

1e-5，权值衰减为 1e-4，批大小为 8，训练轮数为 500。损失函数为 3.2.4 节定

义的 lossL 。本节在第二章介绍的Shanghai Tech、UCF-QNRF和NWPU-Crowd三个

主流人群统计数据集上，对所提出的模型的框架的性能进行了评估。 



1 2( ) ( )lossL L L  = +
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图 3-6 不同裁剪方法示意图 

Fig 3-6 Diagram of different clipping methods 

3.3.2 实验训练过程 

本文提出的模型没有任何预训练模型可以使用，所以需要重新训练，训练

时输入为选定的人群数据集，输出为模型的权重，训练的大致过程如下。 

（1）初始化训练轮数 0i = ，设置训练轮数为 500，当 i达到 500 或达到设

定的MAE或MSE 时，训练结束。 

（2） 每执行一次第一步，将会得到预测的密度图 ( ; )iD X  和真实的密度图

gD ，预测人数 eC ，真实人数 gC 。 

（3） 根据第 3.2.4 定义的损失函数计算出损失： ( ( ; ), , , )loss i g e gL D X D C C ，

lossL = 。 

（4）计算当前训练的MAE和MSE 。 

（5） 当训练的次数达到了一个指定更新学习率的轮次时，更新学习率

0.5r rl l= 。 

（6） 更新模型的权重 rl  = −   

（7） 重复上述除（1）以外的所有步骤，当训练达到步骤（1）的条件时，

停止训练。 

3.3.3 实验结果和对比分析 

第一部分对比本章提出的轻量化计数模型与其他人群计数模型的参数量和

计算量。第二部分验证本章所提出的轻量化的人群计数模型的计数能力，在三
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个计数数据集上进行了实验，并将实验结果与多个经典的人群计数算法模型进

行了对比。比较的经典人群计数模型分为两大类，一类是常规的人群计数模型，

另一类是轻量级人群计数模型。实验结果如表 3-2 所示。 

表 3-2 不同人群计数模型方法在 3 个数据集的实验结果 

Table 3-2 Experimental results of different population estimation model methods in 3 

datasets 

人群计数 

模型方法 

PartA 

  
PartB

  
UCF-QNRF 

 
NWPU-Crowd 

    
Params 

(M) 

计算量 

（GFLOPS） 

CP-CNN[23] 73.6   106.4 20.1 30.1 -         - -         - 68.4 - 

CSRNet[22] 68.2   115.0 10.6   16 120.3  208.5 121.1  387.8 16.26 325.3 

CAN[74] 62.3     100 7.8   12.2 107.0  183.0 106.3  386.5 18.1 193.58 

DUB-Net[67] 64.4   106.8 7.7   12.5 105.6  180.5 -         - 18.05 - 

SUA-Fully[75] 66.9   125.6 12.3 17.9 119.2  213.3 -         - 15.85 - 

STNet[76] 52.9    83.6 6.3   10.3 87.9   166.4 -         - 15.56  

MCNN[20] 110.2 173.2 26.4 41.3 277.0  426.0 232.5  714.6 0.13 11.87 

TDF-CNN[68] 97.5   145.1 20.7 32.8 -         - -         - 0.13 - 

SANet[36] 75.3   122.5 10.5 17.9 152.6  247.0 190.6  491.4 0.91 71.45 

LCNet[33] 93.3   149.0 15.3 25.2 -         - -         - 0.86 - 

PCC-Net[37] 73.5   124.0 11.0  19.0 148.7  247.3 167.4  566.2 0.55 72.80 

PDDNet[34] 72.6   112.2 10.3 17.0 130.2  246.6 -         - 1.1 - 

LMSFFNet[35] 85.85 139.9 9.2   15.1 112.8  201.6 -         - 4.58 14.9 

Our model 70.1    107.4 10.1  16.0 110.3 187.7 119.8  461.5 0.11 7.41 

由于UCF-QNRF数据集和NWPU-Crowd数据集出现的较晚，且图片人群密

度跨度较大，对于人群计数任务有着很大的挑战性，因此一些人群计数模型还

未在这两个数据集上进行实验。而常规的人群计数模型一般不会在实验中进行

参数量和计算量的计算，且一些轻量化的计数模型也仅给出了参数量的计算。

因此在表 3-2 中仅列出了对比模型中进行了实验的数据。 

由表 3-2 可知本章提出的轻量级人群计数模型的参数量仅有 0.11MB，计算

量仅有 7.41GFLOPS。对比其余轻量级的计数模型是最低的。在计数性能上，

与轻量化计数模型相比，在PartB数据集上，本文模型的 MAE 仅比最新的

LMSFFNet模型高 0.9，MSE 仅高 0.9。而本文模型比LMSFFNet模型的参数量低

4.47，计算量低 7.49。在其余数据集上，本文模型与其他轻量化人群计数模型

MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

 
 

相比都取得了最佳的MAE和MSE 。 

与常规的人群计数模型相比，在PartA数据集上，本文模型的 MAE 比模型

CSRNet ，CAN，DUB-Net，SUA-Fully 和STNet 高 1.9，7.8，5.7，3.2 和 17.2，

MSE  比模型CP-CNN，CAN，DUB-Net和STNet高 1.0，7.4，0.6 和 23.8。在

PartB数据集上，本文模型的 MAE 分别比模型CAN，DUB-Net和STNet高 2.3， 

2.4 和 3.8，MSE 分别比模型CAN， DUB-Net和STNet高 3.8， 3.5 和 5.7。在

UCF-QNRF数据集上本文模型的MAE分别比模型CAN，DUB-Net和STNet高 3.3， 

4.7 和 22.4，MSE 分别比模型CAN， DUB-Net和STNet高 4.7， 7.2 和 21.3。在

NWPU-Crowd数据集上本文模型的 MAE 比模型CAN高 13.5，MSE 分别比模型

CAN和CSRNet高 73.7 和 75。 

虽然和常规的人群计数模型相比，在三个数据集上没有取得最佳的MAE 和

MSE ，但是本章提出的模型的参数量和计算量与这些常规的人群计数模型相比

大大减少。且本章提出的模型对比其他轻量化的人群计数模型，计数性能更为

优异，模型的参数量和计算量也更低。因此本章的实验结果证明本章提出的模

型在保持了一定的计数精度的同时提高了计数效率。 

三个数据集上的可视化结果如图 3-7 所示。从左到右分别依次为输入的测

试集图片，真实密度图和估计密度图，第一行和第二行为PartA数据集上部分实

验结果，第三行和第四行为PartB数据集上部分实验结果，第五行和第六行为

UCF-QNRF数据集上部分实验结果，第七行和第八行为NWPU-Crowd数据集上

部分实验结果。 
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图 3-7 不同数据集上部分实验结果 

Fig 3-7 Some experimental results on different datasets 
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3.4 本章小结 

本章提出了一种轻量化密度特征提取网络，在保证模型复杂度降低的同时

保留了模型的计数性能。针对目前人群计数模型密度特征提取模块计算量和参

数量过大的问题，设计了一个由轻量化线性映射块构建的密度特征提取网络。

特征提取网络利用简单的线性映射提取密度特征，通过特征融合减少了特征的

丢失，在保持了计算精度的同时降低了参数量和计算量。最后使用密度图回归

的方式回归预测密度图。最后在实验阶段，将本章提出的轻量化计数模型在三

个主流的数据集上进行了实验，并与多个经典人群计数模型进行对比。由实验

的指标可知，本章提出的轻量化计数模型与其他轻量级计数模型相比，参数量

和计算量是最低的，取得的计数性能也较为优异。与常规的计数模型相比，虽

然计数能力不是最优异的，但是提高了计数效率，更具备实用性。 

然而由最新的研究可知，卷积网络对于全局特征的提取能力较弱，下一章

将优化人群计数模块，来克服卷积网络在计数任务上的这种缺陷，尽可能的提

高计数的精确性。 
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第4章 密集场景下多任务并行的人群计数方法研究 

4.1 引言 

针对当前的人群计数模块网络较为单一，难以应对复杂场景下人数精确的

估计，本章在第三章的基础上耦合 CNN 和 Transformer 的优势构建了多任务并

行的人群计数网络。  

CNN 和 Transformer 是适用于人群特征提取的两种主流深度学习模型，在

最新的研究中， CNN[14][77]的弱监督计数性能相对较差，这是由于卷积核的感受

野有限，并且无法对全局上下文信息进行建模，而全局上下文信息在人群计数

中起着至关重要的任务[51][74]。此外，CNN 无法建立图像块之间的相互作用，因

此无法学习人群和背景之间的对比特征。与 CNN 相比，Transformer 由于其注

意力机制可以充分学习不同图像块之间的对比度特征，这种特征可以用于区分

人群和背景区域。一些研究人员提出了用于人群计数的 Transformer 架构[56]，有

效的捕捉人群全局上下文信息。然而，Transformer 会将输入图像直接划分为一

系列的补丁标记，这样会导致人数的高估或者低估。此外，由于纯 Transformer

模型缺乏 CNN 的归纳偏置能力，因此需要更多的参数才能获得卓越的性能。综

上所述，CNN 使用感受野有限的卷积核来学习面向局部的特征，但它在建模长

上下文依赖性方面的能力相对较弱。Transformer 利用多头注意力机制，能够捕

获全局信息，但它可能会忽略局部区域内的细节特征。简而言之，CNN 主要关

注人群场景中的密度分布，而 Transformer 则直接捕捉不均匀的人群分布。因此，

可以考虑一种将 CNN 和 Transformer 混合的计数模型。 

目前在人群计数模块有两种方法进行近似计数，点注释生成密度图计数或

对于整个图像直接估计个体的总数[56]，示意图如图 4-1 所示，图 4-1(a)利用点注

释生成真实密度图，然后设计回归器生成预测密度图，最后利用损失函数测量

预测密度图与真实密度图之间的误差。图 4-1(b)使用从图像到计数的角度直接

回归人群图像的总数。但是点注释的方法难以在高拥挤区域中检测头部点，而

直接估计人数的方法会依赖全局视角，在人数稀疏的区域反而会产生噪声，且

不适合感受野有限的 CNN 模型。因此，密度图估计和直接估计应当是相辅相成
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的。 

基于此，在本章提出了一个多任务的并行人群计数网络，模型图如图 4-2

所示。该方法的密度特征提取网络采取第三章优化后的特征提取网络，在保持

精度的同时减少一些模型的参数量和计算量。本章主要优化人群计数模块，将

密度特征提取网络提取到的特征图馈送到人群计数模块，具体来说，人群计数

模块分为三个分支，在密度图预测网络分支使用 CNN 网络生成预测密度图进行

人群计数。在直接计数网络分支使用 Transformer 网络直接回归图像中人群的总

数。最后在人数融合网络分支，本章设计了动态因子生成器用来自适应地融合

密度图预测网络分支和直接计数网络分支估计的结果。最后在三个人群数据集

上进行了实验对比分析，证明了本章提出模型在计数精度上的优越性。 

 

图 4-1 两种人群计数方法  

Fig 4-1 Two methods of estimating the number of people 

4.2 多任务并行人群计数网络构建 

在本章中提出了一种密集场景下多任务并行的人群计数网络，结合 CNN 和

Transformer 的方法来预测密集场景下的个体数量。首先在密度特征提取模块采

用第三章的特征提取网络来提取特征生成特征图，再将提取到的特征图馈送到

人群计数模块，人群计数模块是并行的三个分支。三个分支分别密度图预测网

络分支，直接计数网络分支和人数融合网络分支。具体操作为：特征图馈送到

三个分支后，在密度图预测网络分支回归估计密度图求和得到预测的人数。在

直接计数网络分支依赖 Transformer 的全局特征提取能力直接生成人数，在人数
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融合网络分支动态地生成权值项。最后利用生成的权值项动态融合密度图预测

网络分支和直接计数网络分支生成的人数，得到预测的最终人数。图 4-2 为模

型基本结构图。下面将详细介绍各个模块的组成。 

 

图 4-2  多任务并行人群计数网络模型结构图 

Fig 4-2 Structure diagram of the network model for multi-task parallel crowd count estimation 

4.2.1 密度图预测网络分支  

密度图预测网络分支采用多个扩张卷积进行堆叠。从密度特征提取模块提

取特征，再送入构建的密度图预测网络分支来生成估计密度图，最后对估计的

密度图求和得到最终的估计人数。 

（1）扩张卷积  

与标准的卷积相比，扩张卷积扩大了感受野。能够捕获更深层次的位置导

向信息。二维扩张卷积的定义如式 4-1 所示。 

 
（4-1） 

其中 是输入 与滤波器 扩张卷积的输出， 分别为长度和

宽度， 表示扩张卷积的扩张速率。如果 1r = ，则扩张卷积变为标准卷积。 

目前，最大池化层和平均池化层大多被用于进行特征压缩和防止过拟合，

但它们也极大损耗了特征图的分辨率，这会导致提取到的特征映射图的一部分

空间信息丢失。然而，反卷积层虽然可以减轻信息丢失，但它较高的复杂度会

导致时延的情况发生。近年来，扩张卷积层在计算机视觉任务[14]上的准确率显

著提高，它利用较小的卷积核就可以替代大卷积核的标准卷积或池化层，如图

4-3 所示。这种特性不仅减少了模型的参数量和计算量，还扩大了感受野。虽然

可以使用更多的卷积层来产生更大的感受野，但是引入的操作也会更多。在扩

1 1

( , ) ( , ) ( , )
M N

i j

F a b f a r i b r j w i j
= =

= +  + 

( , )F a b ( , )f a b ( , )w i j ,a b

r
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张卷积中，一个具有 滤波器的小尺寸核被扩大到 ，扩张率为

，从而可以在保持相同分辨率的情况下灵活地聚合多尺度上下文信息。如图

4-3 所示，使用不同扩张率下的 3×3 卷积核得到的感受野也不同，正常卷积得

到 3×3 感受野， =2 和 =3 的扩张卷积分别得到 5×5 和 7×7 感受野。 

（a）r＝1 （b）r＝2 （c）r＝3
 

图 4-3  不同的扩张率下的 3×3 卷积 

Fig 4-3 3×3 convolution at different expansion rates 

（2）密度图预测网络分支搭建 

在密度图预测网络分支，使用两层扩张率为 2 的 3×3 卷积核的扩张卷积和

两层 1×1 卷积核的标准卷积。在每层卷积后都添加ReLu激活函数。图 4-4 是密

度图预测网络分支的结构示意图。 

 
图 4-4  密度图回归模块的结构图 

Fig 4-4 Structure diagram of the density map regression module 

4.2.2 直接计数网络分支 

Transformer 模型已经成为自然语言处理的首选模型。然而在计算机视觉领

域，卷积架构仍然占据指导地位。ViT[51]是 2020 年 Google 团队提出的将

Transformer 应用在图像分类的模型，虽然不是第一篇将 Transformer 应用在视觉

任务的论文，但是因为其模型“简单”且效果好，可扩展性强，成为了

Transformer 在计算机视觉领域应用的里程碑著作。 

s s ( 1)( 1)s s r+ − −

r

r r

输入H×W×C ReLU激活函数 3×3扩张卷积 ReLU激活函数

3×3 扩张卷积

1×1 标准卷积

ReLU激活函数1×1 标准卷积ReLU激活函数输出H×W×C 
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ViT 的模型如图 4-5 所示： 

图像块特征信息

3 4 6 7 8 90 * 1 2 5

*：可学习序列

0-9：位置序列

Transformer的编码器

多层感知
机头

完成任务

 
图 4-5  ViT 模型概述 

Fig 4-5 Overview of the ViT model 

由图 4-5 可知，将输入的特征图分割成固定大小的补丁，线性嵌入每个补

丁，并添加位置嵌入，再将结果向量序列馈送到标准的 Transformer 编码器。为

了执行分类任务，使用标准方法向序列中添加一个额外的可学习的“分类令牌”

（classification token）。 

Transformer 编码器接受作为输入的令牌嵌入的 1D 序列。为了处理 2D 图像，

将图像 H W Cx R   重塑为一个平坦的 1D patch 序列
2×R （ ）N P Cx ,其中 ( , )H W 为

原始图像的分辨率，C 为通道数， ( , )P P 为每个图像块的分辨率。 2/=N HW P

得到的块数，这也是 Transformer 的有效输入序列长度。使用标准的可学习的

1D 位置嵌入添加到补丁嵌入中以保留位置信息。最后将 1D 序列送入

Transformer 模型的编码器，ViT 中没有解码器。 

在本节的直接计数网络分支采用几个堆叠的 Transformer 编码器来直接生成

人数，模型结构如图 4-6 所示。 
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特征图
×T
...Transformer

编码器
预测人数Transformer

编码器
 

图 4-6  直接计数网络分支 

Fig 4-6 Count network branches directly 

直接计数网络分支的模型参数配置如表 4-1 所示。 

表 4-1 直接计数网络分支的模型参数 

Table 4-1 Model parameters that count network branches directly 

 头数量 输入通道 输出通道 

编码器 1 6 112 112 

编码器 2 6 112 112 

编码器 3 6 112 112 

编码器 4 6 112 1 

其中表 4-1 中头数量表示编码器中多头注意力机制的自注意力模块数量。 

4.2.3 人数融合网络分支 

在上述的密度图预测网络分支和直接计数网络分支都通过不同的方式生成

了预测的人群数量，为了融合上述两个分支预测的人数，设计了人数融合网络

分支，它可以自适应地融合密度图预测网络分支和直接计数网络分支估计的结

果。利用全局平均池化对主干特征图 fC 进行下采样，然后通过全连接网络对动

态因子 进行回归。人数融合网络分支对应的运算可表示为: 

   
1 ( )gap fF C =  （4-2） 

   
2 1( )fcF =  （4-3） 

   
2( )Sigmoid =  （4-4） 

其中式 4-2 gapF 表示全局平均池化，式 4-3 中 fcF 表示全连接网络，又因为输出

的动态因子应为 0-1 的数。所以式 4-4 中 ()Sigmoid 是将动态因子 正则化到数

值区间[0,1]的 Sigmoid 激活函数。模型的结构图如图 4-7 所示。 

 

 


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GAP

(全局平均池化，

global average poling) 1−γ

特征图

γ

 
图 4-7  人数融合网络分支 

Fig 4-7 The number of people is integrated into the network branch 

在动态地生成权值因子后，就需要融合密度图预测网络分支和直接计数网

络分支的人数。首先将密度图预测网络分支得到的估计密度图 求和得到估计

的人数 ，再利用人数融合网络分支融合两个分支估计的人数，具体计算公

式如式 4-5，式 4-6 所示。 

   

0 0

( , )
W H

den

i j

C C i j
= =

=
 （4-5） 

   
(1 )den denD C T = + −  （4-6） 

其中式 4-5 中W 为密度图宽度，H 为密度图高度，式 4-6 中
denT 是直接计数网

络分支的估计的人数， 为生成的权值项，D为最终预测人数。 

4.2.4 损失函数设计 

由于本章提出的模型最终预测人数的结果是结合密度图预测网络分支与直

接计数网络分支得到的，所以在本章中该模型的损失函数设定如式 4-7 所示： 

1 2loss den cnt vitL L L L = + +
    （4-7） 

其中 表示预测密度图与真实密度图之间的损失函数， 表示最终预测人数

与真实人数之间的损失函数， 表示直接计数网络分支的预测结果与真实人数

之间的损失函数。其中 1 ， 2 为每个目标分量的权重超参数。 

利用像素级损失测量真实密度图与预测密度图之间的偏差，如式 4-8 所

示： 

   2

2|| Č ||denL C= −  （4-8） 

其中 为真实密度图， 为预测密度图。 

测量最终预测人数与真实人数之间的偏差，如式 4-9 所示： 

C

denC

denL
cntL

vitL

denL

Č C

cntL
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    （4-9） 

其中 为真实人数， 为预测人数。 

测量直接计数网络分支的预测结果与真实人数之间的偏差，如式 4-10 所

示： 

    （4-10） 

其中 为直接计数网络分支的预测结果， 为真实人数。 

4.3 实验与结果分析 

4.3.1 实验设置 

本章中模型的软件硬件配置均和第三章实验设置一样。在训练阶段，首先

使用随机裁剪和水平翻转从源人群图像中生成训练补丁。随机裁剪大小设置为

224×224，以减少内存使用。接下来，使用Adam算法对本章提出的模型框架进

行优化，默认学习率 rl 为 1e-5，权值衰减为 1e-4，批大小为 8，训练轮数为 500。

损失函数为 4.2.4 节定义的 lossL 。 

本节在第二章介绍的ShanghaiTech、UCF-QNRF和NWPU-Crowd三个主流人

群统计数据集上，对所提出的模型的框架的性能进行了评估。 

4.3.2 实验训练过程 

本文提出的模型没有任何预训练模型可以使用，所以需要重新训练，训练

时输入为选定的人群数据集，输出为模型的权重 ，训练的大致过程如下。 

（1）初始化训练轮数 0i = ，设置训练轮数为 500，当 i达到 500 或达到设

定的 或 时，训练结束。 

（2）每执行一次第一步，将会得到预测密度图C 和真实密度图Č，最终预

测人数D，真实人数Ď，直接计数网络分支预测人数 denT 。 

（ 3 ） 根 据 第 4.2.4 节 定 义 的 损 失 函 数 计 算 出 损 失 ： ( , )denL C Č , 

( , , , , )loss denL C Č D Ď T ， 1 denL = ， 2 lossL = 。 

（4）计算当前训练的MAE和MSE 。 

（5）当训练的次数达到了一个指定更新学习率的轮次时，更新学习率

1|| ||cntL D Ď= −

Ď D

vitL

1|| ||vit denL T Ď= −

denT Ď



MAE MSE
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0.5r rl l= 。 

（6）更新模型的权重 1 1 1rl  = −  ， 2 2 2rl  = −  。 

（7）重复上述除（1）以外的所有步骤，当训练达到步骤（1）的条件时，

停止训练。 

4.3.3 实验结果和对比分析 

在本小节中，评估了本章提出的计数模型的性能，并与其它人群计数的主

流方法进行了比较。比较的计数模型分为两类，一类是常规的人群计数模型，

另一类是轻量化人群计数模型。接着进行消融实验，证明本章提出模型各网络

分支的优越性。 

由表 4-2 可知，本章提出的模型对比第三章的模型参数量和计算量在没有

显著增加的情况下，计数的精度实现了明显的提升。和常规的人群计数模型相

比，本章模型取得了最低的参数量和计算量，且该模型仅在PartA数据集上的

MAE相较于人群计数模型CAN低 1.6，与其余常规的人群计数相比，均取得了

最低的MAE 和 MSE 。与轻量化的人群计数模型相比，本章提出的模型虽然没

有取得最低的参数量，但计数精度相较于轻量化人群计数模型取得了显著提升。 

其中可视化结果如图 4-8。图 4-8 从左到右依次为输入图片，真实密度图和

密度图预测网络分支生成的预测密度图，第一行和第二行为PartA数据集上部分

实验结果，第三行和第四行为PartB数据集上部分实验结果，第五行和第六行为

UCF-QNRF数据集上部分实验结果，第七行和第八行为NWPU-Crowd数据集上

部分实验结果。 

图 4-8(a)的真实人数为 500 人，由密度图预测网络分支估计的人数为

484.89 人，由直接计数网络分支估计的人数为 510.07 人，人数融合网络分支生

成的动态权值因子为 0.48，最终预测人数为 498 人。图 4-8(b)的真实人数为 164

人，由密度图预测网络分支估计的人数为 162.91 人，由直接计数网络分支估计

的人数为 169.03 人，人数融合网络分支生成的动态权值因子为 0.66，最终预测

人数为 165 人。图 4-8(c)的真实人数为 234 人，由密度图预测网络分支估计的人

数为 231.02 人，由直接计数网络分支估计的人数为 243.22 人，人数融合网络分

支生成的动态权值因子为 0.51，最终预测人数为 237 人。图 4-8(d)的真实人数
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为 194 人，由密度图预测网络分支估计的人数为 190.32 人，由直接计数网络分

支估计的人数为 194.22 人，人数融合网络分支生成的动态权值因子为 0.57，最

终预测人数为 192 人。图 4-8(e)的真实人数为 3652 人，由密度图预测网络分支

估计的人数为 3010.07 人，由直接计数网络分支估计的人数为 3928.80 人，人数

融合网络分支生成的动态权值因子为 0.31，最终预测人数为 3644 人。图 4-8(f)

的真实人数为 3302 人，由密度图预测网络分支估计的人数为 2998.84 人，由直

接计数网络分支估计的人数为 3453.63 人，人数融合网络分支项生成分支生成

的动态权值因子为 0.34，最终预测人数为 3299 人。图 4-8(g)的真实人数为 544

人，由密度图预测网络分支估计的人数为 531.76 人，由直接计数网络分支估计

的人数为 550.72 人，人数融合网络分支生成的动态权值因子为 0.46，最终预测

人数为 542 人。图 4-8(h)的真实人数为 94 人，由密度图预测网络分支估计的人

数为 93.01 人，由直接计数网络分支估计的人数为 98.22 人，人数融合网络分支

生成的动态权值因子为 0.81，最终预测人数为 94 人。 

表 4-2 不同人群计数模型方法在 3 个数据集的实验结果 

Table 4-2 Experimental results of different number of people estimation model methods in three 

datasets 

人群计数 

模型方法 

PartA 

  
PartB

  
UCF-QNRF 

 
NWPU-Crowd 

    
Params 

(M) 

计算量 

（GFLOPS） 

CP-CNN[23] 73.6   106.4 20.1 30.1 -         - -         - 68.4 - 

CSRNet[22] 68.2   115.0 10.6   16 120.3  208.5 121.1  387.8 16.26 325.3 

CAN[74] 62.3     100 7.8   12.2 107.0  183.0 106.3  386.5 18.1 193.58 

DUB-Net[67] 64.4   106.8 7.7   12.5 105.6  180.5 -         - 18.05 - 

SUA-Fully[75] 66.9   125.6 12.3 17.9 119.2  213.3 -         - 15.85 - 

MCNN[20] 110.2 173.2 26.4 41.3 277.0  426.0 232.5  714.6 0.13 11.87 

TDF-CNN[68] 97.5   145.1 20.7 32.8 -         - -         - 0.13 - 

SANet[36] 75.3   122.5 10.5 17.9 152.6  247.0 190.6  491.4 0.91 71.45 

LCNet[33] 93.3   149.0 15.3 25.2 -         - -         - 0.86 - 

PCC-Net[37] 73.5   124.0 11.0  19.0 148.7  247.3 167.4  566.2 0.55 72.80 

PDDNet[34] 72.6   112.2 10.3 17.0 130.2  246.6 -         - 1.1 - 

LMSFFNet[35] 85.85 139.9 9.2   15.1 112.8  201.6 -         - 4.58 14.9 

Our model 63.9    94.0 6.9  11.3 84.2 143.5 78.9  340.3 7.21 7.90 

本节对 UCF-QNRF 数据集进行消融分析，因为它涵盖了不同人群密度水平

MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE
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的场景，计数范围从 0 到 12865。本章提出的模型主要特点可以概括为两个方

面:（1） CNN 和 Transformer 的混合用于特定任务的学习。（2）人数融合网络

分支动态生成权值因子来融合密度图预测网络分支和直接计数网络分支的人数，

生成最终预测人数。为了进一步证明这两个方面在解决人群计数任务上的有效

性。在实验中设计了比较模型 ModelA，ModelB, ModelC，其中比较模型的密

度特征提取模块相同，人群计数模块如表 4-3 所示，计数性能如表 4-3 所示。 

表 4-3 消融实验的实验结果 

Table 4-3 Experimental results of ablation experiments 

 

模型 

网络分支 

密度图预测网络分支  直接计数网络分支 

最终结果融合 

平均融合 人数融合网络分支 

 

MAE   MSE  

ModelA                                                          105.4      179.5 

ModelB                                                          94.3        161.5 

ModelC                                                           89.2        154.8 

Our Model                                                           84.2        143.5 

实际上，本文设计的多任务并行人群计数模型中的密度图预测网络分支和

直接计数网络分支都可以用来独立的进行人群计数，本章首先在 UCF-QNRF 数

据集上评估了单个网络分支的性能。ModelA 包含密度图预测网络分支，它的

MAE 和 MSE 分别为 105.4 和 179.5，ModelB 包含直接计数网络分支，它的

MAE和MSE 分别为 94.3 和 161.5。接着 ModelC 合并密度图预测网络分支和直

接计数网络分支，最终预测人数采用平均融合的方法，此时的 MAE 和MSE 分

别为 89.2 和 154.8。可以发现，两个分支相互促进，MAE和MSE 都有所下降。

证明结合密度图预测网络分支和直接计数网络分支要优于单个网络分支的性能。

最后，本章的模型合并密度图预测网络分支和直接计数网络分支，最终预测人

数采用人数融合网络分支动态生成权值因子。此时， MAE 和 MSE 相比于

ModelC 也有所下降。因此实验证明动态生成权值因子要优于平均融合。 
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图 4-8 数据集上部分实验结果 

Fig 4-8 Some of the experimental results on the dataset 
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4.4 本章小结 

本章优化了计数网络中的人群计数模块，提出了一种多任务并行的人群计

数网络模型，提出的模型框架在相应的数据集上都取得了优异的计数性能。利

用 CNN 网络和 Transformer 网络各自的优点，设计了一个并行 CNN 和

Transformer 的多任务学习模型。将输入图片经过密度特征提取模块提取到的特

征图馈送到三个分支，在密度图预测网络分支采用堆叠的扩张卷积来回归密度

图求和得到估计人数，在直接计数网络分支使用 ViT 来直接估计人数。最后提

出了人数融合网络分支，使用全局平均池化来动态生成权值项，自适应融合密

度图预测网络分支和直接计数网络分支的估计人数，得到最终的预测人数。 最

后在实验阶段，将本章提出的计数模型在三个主流的数据集上进行了实验，并

与多个人群计数模型进行对比。由实验的指标可知，本章提出的模型在没有显

著增加参数量和计算量的同时，取得了优异的计数性能。 
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第5章 总结与展望 

5.1 总结 

近年来，随着城市居住人口和人群密度的逐渐增加，踩踏事故时有发生。

利用计算机视觉技术在图像或视频中准确估计人群数量的应用愈加广泛。在一

些公共集会或体育赛事上，参与的人数是活动规划或者空间设计的重要信息。

越来越多的学者致力于深度学习的人群计数研究，并提出了大量高质量的计数

方法。然而在实际应用中，仍然有很多问题影响着人群计数的性能。人群计数

模型主要由密度特征提取模块和人群计数模块两部分构成，而大多数性能较好

的计数方法都是使用参数量或计算量较大的网络作为主干来进行密度特征的提

取，虽然可以达到较好的计数性能，但是在模型的训练过程中，这些方法消耗

了很多资源，实用性不高。其次，当前人群计数网络大多采用单一的 CNN 网络

和 Transformer 网络来进行计数，而最新研究可知，CNN 网络在提取局部特征

时的能力较强，但是对全局特征提取能力较弱；Transformer 模型利用多头自注

意力机制能够捕获全局特征，但它可能会忽略局部区域内的细节特征。这些单

一的人群计数网络难以应对当前计数场景的多变性和人群尺度分布不均匀导致

计数精度降低的问题。因此现有的人群计数模型在计数任务上还有着严峻的挑

战。针对当前人群计数模型中存在的上述问题，本文通过提出一种轻量化密度

特征提取网络来降低模型的复杂度，在此基础上，进一步构建 CNN 和

Transformer 的多任务并行网络来提高计数精度。本文所做的具体工作如下： 

（1）构建了一种轻量化密度特征提取网络。针对人群计数模型拥有复杂的

主干网络导致资源消耗过大，无法实时计数的问题，本文提出了一种轻量化密

度特征提取网络模型。该网络利用简单的轻量化线性映射生成特征图，通过浅

层特征图和深层特征图的融合减少特征损失，提高预测密度图的精度，最后回

归估计密度图求和得到预测人数。最后在三个主流的人群数据集上进行了实验，

并与常规人群计数模型和轻量化计数模型进行对比，证明了本文提出的轻量化

计数模型在保持计数精度的同时，提高了计数效率。 

（2）构建了一种密集场景下的多任务并行人群计数网络。针对当前计数背
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景变化较快以及人群尺度分布不均匀导致人群计数精度不佳的问题，优化了计

数模型的人群计数模块，设计了一种多任务并行人群计数方法。在密度特征提

取模块采用第三章设计的轻量化特征提取网络进行密度特征提取，将提取到的

特征图馈送到三个分支，三个分支各自学习不同的任务。密度图预测网络分支

利用堆叠的扩张卷积来回归密度图，直接计数网络分支采用 ViT 直接生成人数，

人数融合网络分支提出了使用全局平均池化动态生成权值项来融合密度图预测

网络分支和直接计数网络分支的人数。最后在三个人群数据集上进行了实验，

并与经典的网络计数模型进行对比，实验结果表明，在不显著增长参数量和计

算量的同时，计数精度取得了明显的提升，证明了计数模型实现了优异的计数

性能。 

5.2 展望 

本文研究了基于深度学习的人群计数方法，针对现有的人群计数算法存在

的一些问题，提出了一些针对性的解决方法。然而人群计数任务还存在着很多

严峻的挑战，但是研究工作过程中由于工作量和时间的关系，还有不少亟待解

决的问题，在以后需要作进一步的研究。 

（1）目前人群计数大多着重利用头部标注再结合高斯核进行建模，但是这

样会忽略身体的其他部分，因此后续的研究工作可能可以对行人的身体部分进

行建模，实现更加有效的密度生成。 

（2）本文提出的多任务并行人群计数模型虽然取得了优异的计数性能，最

终预测人数也采用了自适应融合的方法，但是在密度图预测网络分支和直接计

数网络分支这两个分支中没有实现两个相关任务之间的信息传递，因此可能会

有一些特征的丢失。因此在后续的研究中考虑加入两个分支间的信息传递。 
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