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摘要 

随着世界人口爆炸增长和城镇化进程加快，人群大规模聚集现象屡有发生。

高密度的人群聚集极易引发安全事故，进而严重影响社会正常发展秩序。因此，

对真实场景下的人群计数算法研究成为计算机视觉领域的热点。人群计数广泛应

用于公共区域监控、空间布局规划、道路交通管理和动植物计数等领域。 

近年来，深度学习在计算机视觉领域的发展迅速，基于深度卷积神经网络的

人群计数算法在计数性能方面提升明显。然而，由于真实场景中存在行人遮挡、

背景杂乱、光线变化、分布不均匀和尺度变化等客观因素，人群计数算法性能受

到限制。现有的人群计数方法通常采用多列或者多尺度的深度卷积神经网络来学

习人群特征，只在网络的末端或者特定的网络层进行特征融合，忽略了不同网络

层的特征中丰富且多样的人群尺度信息和空间语义信息。 

针对人群图像中背景杂乱和尺度变化问题，为了充分利用不同网络层中的人

群特征，有效提取多尺度特征信息和多层级空间语义信息，本文设计并采用混合

连接的方式提出一种跨层级聚合网络（Cross-Hierarchy Aggregation Network，

CHANet）的人群计数算法。首先，提出跨层级聚合（CHA）模块，采用混合连

接的方式重复利用不同网络层中的人群特征并提取局部跨层级特征。CHA 模块

可以有效获取人群特征中丰富的多尺度信息，保留浅层网络中的低级空间信息，

融合深层网络中的高级语义信息，保证网络中信息最大量流动。使用1 × 1的卷积

自适应地聚合局部跨层级特征，提高特征的表示能力，同时降低模型的参数量。

其次，构造前端网络，采用预先训练的卷积神经网络提取人群图像的全局层级特

征，具有较强的特征提取能力，加快模型训练的速度，有效缓解因数据样本不足

导致的模型过拟合等问题。然后，设计后端解码器，采用转置卷积进行上采样来

输出高质量的人群密度图。后端解码器进一步融合来自前端网络的全局层级特征

和 CHA 模块的局部跨层级特征以获取人群特征的多尺度信息和空间语义信息，

提高模型的计数性能。 

本文在四个当前主流的人群计数数据集上进行实验评估。结果表明，与当前

最先进的方法相比，提出的 CHANet 能够生成更高质量的密度图，具有更优越的

计数性能和更好的泛化性能。模型的复杂度分析和消融实验分析验证了模型设计

的合理性和有效性。 

 

关键词：人群计数 卷积神经网络 混合连接 跨层级聚合 泛化性能
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Abstract 

With the explosive growth of the world's population and the acceleration of 

urbanization, large-scale crowd gatherings have occurred frequently. High-density 

crowds can easily cause safety accidents, which will seriously affect the normal 

development of society. Therefore, the research on crowd counting algorithms in real 

scenes has become a hot spot in the field of computer vision. Crowd counting is widely 

used in public area monitoring, spatial layout planning, road traffic management, and 

animal and plant counting. 

In recent years, deep learning has developed rapidly in the field of computer vision, 

and crowd counting algorithms based on deep convolutional neural networks have 

significantly improved the counting performance. However, due to objective factors 

such as pedestrian occlusion, background clutter, light changes, uneven distribution, 

and scale variations in real scenes, the performance of crowd counting algorithms is 

limited. Existing crowd counting methods generally use multi-column or multi-scale 

deep convolutional neural networks to learn crowd features, and only fuse features at 

the end of the network or specific layers in the network, ignoring that features from 

different layers of the network contain rich and diverse scale information and spatial 

semantic information. 

Aiming at the problems of background clutter and scale variations in crowd images, 

in order to make full use of the crowd features in different hierarchies of the network 

and effectively extract multi-scale information of the crowd features and multi-level 

spatial semantic information, this paper designs and adopts a hybrid connection to 

propose a novel crowd counting algorithm called cross-hierarchy aggregation network 

(CHANet). Firstly, a cross-hierarchy aggregation (CHA) module is proposed to reuse 

crowd features from different hierarchies of the network and extract local cross-

hierarchy features by using the hybrid connection. The CHA module can effectively 

obtain the rich multi-scale information from different hierarchies, retain the low-level 

spatial information in the shallow hierarchies, fuse the high-level semantic information 

in the deep hierarchies, and ensure the maximum flow of information in the network. A 

1×1 convolution is adopted to adaptively aggregate local cross-hierarchy features to 

improve the ability of the feature representation and reduce the amount of model 

parameters. Next, the front-end network is constructed to extract the global hierarchical 
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features of the crowd images with a pre-trained convolutional neural network. The 

front-end network has strong feature extraction capabilities, accelerates the speed of 

model training, and effectively alleviates the problem of model overfitting caused by 

insufficient data samples. Then, the back-end decoder is designed with transposed 

convolutions for up-sampling and generating high-quality density maps. The back-end 

decoder further fuses the global hierarchical features from the front-end network and 

the local cross-hierarchy features from the CHA module to obtain multi-scale 

information and spatial semantic information, thereby improving the counting 

performance of the model. 

This paper conducts experimental evaluation on four current mainstream crowd 

counting datasets. The results show that, compared with the current state-of-the-art 

methods, the proposed CHANet can generate higher-quality density maps and achieve 

superior counting performance, as well as better generalization performance. The 

model's complexity analysis and ablation experiment analysis verify the rationality and 

effectiveness of the model design. 

 

Key Words: crowd counting, convolutional neural network, hybrid connection, cross-

hierarchy aggregation, generalization ability 
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1 绪论 

1.1 研究背景及意义 

科学技术的不断进步推动人类经济社会高质量发展，城市化进程持续加快。

都市圈、城市群和中心城市的发展导致了大规模人口的区域性聚集。同时，随着

医疗、卫生等领域的发展和基础设施的不断完善，世界人口仍在急剧增加。越来

越多的人前往广场、体育场等公共场所参加集会庆典、观看演唱会和体育赛事等

大型活动，导致大规模人群聚集的现象频繁发生，如图 1.1 所示。 

在景区、车站、超市和学校等公共场所中，人群密度过高将会带来很大的安

全隐患。国内外因人群大规模聚集而导致的人群踩踏事故均有发生，例如，上海

外滩踩踏事故，沙特米纳地区朝觐者踩踏事故和云南昆明明通小学踩踏事故等等。

事故发生的客观原因在于聚集的人群数量过于庞大，超过了场所承受的最高人群

密度，导致在出现意外情况时不能及时处理和疏散人群。这些问题已经引起了有

关部门的高度重视。研究这些事故发生的原因发现，如果某个场所内的人群数量

或密度超过了该区域的安全阈值后，就会导致人群拥挤，极易引发摔倒从而造成

踩踏事故，人员伤亡的危险等级将会大大提高。这严重危害了人民生命财产安全，

阻碍了城市经济发展和人们正常的生产生活。 

 

图 1.1  公共场景中的人群图像 

我国监控设备的覆盖率非常高，绝大多数路口、广场、超市、学校等公共区

域均安装有公共安全视频监控设备。但是目前几乎没有实际应用的人群计数系统，
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不能依靠计算机对监控捕捉的图像进行实时数据分析，监控所在区域的人群数量

和密度。依靠监控人员对监控获得的视频进行判断分析，不仅消耗巨大的人力物

力，同时还做不到快速、准确、有效。因此，建立有效的人群计数系统，准确地

估计人群聚集频发区域内的人群数量和密度分布情况，可以指导有关部门及时有

效地采取措施，控制区域内的人群数量，防止人群密度过大，对安全预警、降低

安全隐患、避免踩踏事故具有十分重要的现实意义。 

人群数量和密度分布预测主要可以应用于以下场景或领域： 

（1）公共区域监控。针对频发的人群聚集区域，如体育场、演唱会、超市

商场、车站、广场等；以及人群聚集的事件，如重大节日庆典、游行示威、旅游、

集会等。这些区域和事件都会出现人群数量庞大和人群密度暴增的现象，存在巨

大的安全隐患，极易导致恶性群体事故的发生。通过人群计数和密度分布预测，

在人群数量或密度超过安全阈值时及时向有关部门预警并有序疏导人群，能够有

效地避免人群拥挤诱发的恶性事件发生。 

（2）空间布局规划。对城市重点区域如商场、学校、酒店、小区、车站、

机场和交通道路等人群流量和密度分布进行分析预测，能够更加合理地规划城市

发展布局，制定城市土地开发利用政策，有力支撑城市建设和经济发展。例如：

对大型超市内部，通过分析购物区域的人群流量和密度分布情况，能够帮助超市

管理者掌握消费者的购物偏好，制定合理的销售策略，优化产品和广告投放，配

置相应的服务人员，提高超市的销售额。对车站、机场等重点交通区域内，通过

对内部人群流量和密度分布的分析，能够更加合理地调整进出口、售票区和等候

区的位置，更好的服务群众。同时，对不同等候区域的人数统计，还能指导优化

铁路和航班运行班次。 

（3）公共交通管理。人群计数方法可以应用到其他领域中，比如对道路上

的车辆计数。我国公路网密集，道路交通情况复杂。截至 2019 年末，我国公路

总里程 501.25 万公里1。同时，截止 2020 年 6 月，我国机动车保有量 3.6 亿辆2。

道路行驶车辆密集，不仅导致交通拥堵，阻碍城市发展，更导致交通事故频发，

危害人民生命安全。通过道路监控设备对行驶车辆进行计数，有利于车辆有序、

平稳行驶，构建顺畅、安全的道路交通。 

（4）动植物计数。人群计数方法还可以应用到动植物计数领域。在医疗生

物领域，可以将人群计数方法应用到细胞计数等来统计细胞数量；在农业领域，

可以对玉米、小麦等农作物进行计数来预测收成；在养殖业领域，可以对牛、羊

等禽畜进行计数来掌握实时数据；在野外，可以对野生动物计数来监测野外动物

的活动情况和野外环境的变化。 

                                                        
1 https://www.sohu.com/a/407511407_114835 
2 https://www.chyxx.com/industry/202007/883992.html 
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随着深度学习（Deep Learning，DL）[1]在计算机视觉中的不断发展和应用，

新颖的方法和应用不断涌现，目标检测、语义分割和图像分类等领域出现了性能

优异的深度神经网络模型。人群计数领域也涌现了许多基于深度神经网络的模型

和方法，相比于传统人群计数方法取得了显著的计数性能。神经网络舍弃了早先

的手工特征，能够从训练数据中提取图像的抽象信息，学习到图像的特征表示。

相比于手工特征，深度特征能够更好的表示图像特征。使用深度神经网络提取特

征打破人工设计特征的局限性，为人群计数领域的研究发展注入新的活力。 

1.2 研究现状与挑战 

人群计数是人群分析领域中最重要的研究课题之一[2]，其中涉及到计算机视

觉、图像处理和机器学习等多个领域的知识。人群计数的任务是对捕获的视频序

列或单张图像中的人群数量进行预测。随着人工智能时代的来临，视频监控技术

不断升级和发展，在社会生产和生活中扮演者越来越重要的角色。全球人口不断

增加，人群聚集现象日益凸显，研究人群计数方法在智能监控领域中的应用可以

有效地建立人群拥挤预警机制，快速预测公共场所内的密集人群数量，避免意外

事故的发生。作为计算机视觉领域重要的科研分支，人群计数方法有着十分重要

的研究价值，受到了很多研究者的关注[3][4][5][6]。它的研究领域也扩展到了多个分

支，如：人群异常检测、公共安全监测、城市布局规划等，具有广泛的实际应用

与商业前景。 

在人群计数方法提出之前，人群数量统计借助闭路电视对某一指定的场景区

域进行监视，然后依靠监控人员根据场景情况，结合经验对场景中的人群数量做

出大致的估计。这种方法具有很强的主观性，既耗费人力物力，又不能快速准确

地估计人群数量。传统的人群计数方法先从监控视频中对图像进行场景分割，然

后人工提取特征，使用统计方法或回归方法来计算视频监控图像中的人群数量。

但是，场景分割和特征提取都是由人工设定的，传统的方法不能很好的学习图像

中的特征表示和语义信息，人群计数的性能受到限制。近些年，传统的人群计数

方法在处理人群图像中行人轮廓不一、尺度大小变化和光线、天气因素导致的复

杂环境背景等问题上难以找到有效手段，在计数性能上鲜有提升。因此，传统的

人群计数方法很少出现里程碑式的研究成果。 

随着智能化视频监控技术[7]的提出和发展，国内外的部分科研院校和机构对

其做了很多研究[8][9][10]。2010 年，基于密度图的人群计数方法最早由 Lempitsky

和 Zisserman[11]在神经信息处理系统会议（NeurIPS）上提出，这一类的计数方法

能够学习到图像特征和对应密度图之间的映射，以人群密度来计算人群数量。深

度学习方法在目标检测、图像分割、模式识别等计算机视觉领域的成功应用，促
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使人群计数领域研究者的视线从传统的人群计数方法转到基于深度学习的人群

计数方法研究上。深度神经网络能够在前向传播的过程中学习提取数据的特征表

示，并在反向传播的过程中更新模型参数，使得网络学习到需要的特征表示，具

有更强的表示能力。在计算机视觉、自然语言处理、信息检索等领域，深度神经

网络都取得了巨大的研究进展。除了计算机领域，在医学、经济学中对数据的处

理也用到了深度神经网络。在深度神经网络模型中，卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network，CNN）[12]是处理图像领域最成功的方法之一，越来越多基于 CNN

的网络模型被提出，如：VGGNet[13]、ResNet[14]和 DenseNet[15]等。这些网络模型

结构灵活多变，能够很好地移植到其他模型方法中，并迁移应用到图像分类、目

标检测和图像分割等众多领域。借着深度学习的热潮，大部分研究者沿用了基于

密度图的方法，并提出了一批计数性能优异的深度网络模型，人群计数一度成为

计算机视觉领域的热点问题[16]。国内外的工业界和学术界都对人群计数进行了

深入的研究和探索，如：中国科学院大学、厦门大学、香港城市大学、上海交通

大学、哥伦比亚大学、约翰斯·霍普金斯大学和腾讯、百度、海康威视、商汤科

技等等。人群计数领域的文章越来越多地出现在国际顶级的会议上和权威的期刊

中，如：国际计算机视觉与模式识别会议（CVPR）、国际计算机视觉大会（ICCV）、

国际人工智能大会（AAAI）和模式分析与机器智能期刊（TPAMI）、计算机视觉

国际期刊（IJCV）、神经网络与学习系统会刊（TNNLS）等。 

本文统计了自 2015 年以来国际顶级会议录用和权威期刊收录的人群计数领

域文章的数量，如图 1.2 所示。可以看到，人群计数领域发表的论文数量呈现出

明显的上升趋势，尤其是近两年的论文数量爆炸式增长。同时，图 1.3 中统计了

国际顶级会议和权威期刊中使用传统的人群计数方法和基于深度学习的人群计

数方法的论文数量所占比重。由于深度学习的异军突起，基于深度学习的人群计

数方法取得了优越的计数性能，显现出了十分具有研究价值的应用前景。 

 

图 1.2  顶级会议和权威期刊中人群计数文章统计 
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图 1.3  顶级会议和权威期刊中不同人群计数方法占比 

正常的生产生活过程中，人们不可避免的出现聚集现象。因此，人群计数任

务应运而生，应用于社会各个方面，并随着科学技术的不断发展而涌现出更多具

有强大计数性能的人群计数方法。然而，即使对人群计数领域相关方法的研究已

经取得了众多令人欣喜的成果，在实际的人群场景中，人群计数仍然面临以下几

个方面的挑战需要克服： 

（1）行人遮挡。由于硬件设备和拍摄角度等原因，从监控设备获取的视频

序列和图像都是二维的人群场景，当人群发生聚集时，人与人之间的距离非常近，

相邻的行人之间会存在躯体遮挡、覆盖等现象，导致不能正确识别被遮挡的行人，

影响最终的计数结果。尤其是在特别密集的人群场景中，靠肉眼进行观察计数时，

图像远景处的行人会被近景处的行人遮挡大小不一的躯体，导致行人轮廓不完整、

形状不同，从外观很难辨别出图像中某一位置是否存在行人。因此，行人遮挡大

大增加了人群计数的难度，始终影响人群计数方法的计数性能。虽然已经有研究

者针对行人遮挡问题提出了解决方案，但是结果仍然不够理想。 

（2）背景杂乱。不同区域、不同位置的摄像装置拍摄出来的人群聚集场景

各不相同。例如：在公园、旅游景区、野外等地点，拍摄出来的人群背景可能存

在树木、花草、湖泊等；在城市街道、广场等区域，拍摄出来的人群背景可能有

高楼建筑、车辆、广告牌等；在演唱会、节日庆典、游行示威等场合，拍摄出来

的人群背景会出现标语、横幅、旗帜、座椅等。这些不同的背景特征存在很大的

差异，在训练数据受限的情况下，人群计数方法很难区分和学习不同的人群背景

特征，进而出现识别混乱的现象，在没有行人的背景位置识别出行人。除了拍摄

场景不同导致人群背景杂乱外，不同的天气环境同样严重影响人群计数方法的计

数性能。在雨、雪、雾等特殊气象条件下，人群图像将会出现严重的模糊现象，

对人群计数方法是一个巨大挑战。 

8%

92%

传统人群计数方法 基于深度学习的人群计数方法
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（3）光线变化。在实际的社会生产生活中，人群计数还面临着复杂光线变

化的影响。人群图像在拍摄过程中，受拍摄时间、天气、地点等因素的影响，太

阳光照出现变化，对于人群图像特征产生巨大改变。例如：白天和晚上、晴天和

阴天、阳光下和阴影中等。此外，在演唱会、商场、文艺晚会等有灯光照射的场

所，对于人群在图像中的外观和色彩等方面产生不可估计的影响。背光拍摄或对

光拍摄也会对收集的人群图像数据造成影响。复杂的光线变化，需要人群计数方

法具有良好的适应性和鲁棒性。 

（4）分布不均匀。人群聚集现象具有随机性、不规律性。在人群聚集的场

景中，某些区域人群十分密集，其他区域可能几乎没人。例如：在体育场内，四

周坐满了密密麻麻的观众，而中心区域只有参加比赛的运动员；在游行、集会等

场合，广场、道路等空旷地带挤满了人群，而周围的建筑、树木位置不可能有人。

在这些人群图像中，人群密度分布极为不均匀，对于人群计数方法而言很难学习

到准确的特征表示，生成的人群密度图出现异常情况，导致预测的人群数量与真

实数量存在偏差，影响人群计数性能。 

（5）尺度变化。由于摄像装置安装的角度、倾斜的幅度和高低远近位置不

同，从三维立体空间拍摄获取的二维人群视频序列或图像势必受到摄像装置透视

效果的干扰。具体表现为在获取的一张人群图像中，由于摄像装置透视形变问题

的存在，致使处在不同景深位置的行人在图像中成像时所占的像素面积大小不一

样，导致获得的表示行人特征的向量也不一样。透视效果给人群图像带来的问题

表现为人群尺度大小不同，远离摄像装置的图像位置，人群轮廓变得很小，显得

十分密集，所占的图像区域反而不大，靠近摄像装置的图像位置，人群轮廓非常

清晰，视觉上会相对稀疏，所占的图像区域相对较大。人群尺度变化是由于摄像

硬件装置不可避免地带来的问题，是人群计数领域一直研究的重难点问题。如何

适应不同场景、同一场景的不同区域所带来的人群尺度变化，对于提升人群计数

性能具有十分重要的影响。 

为了克服人群计数中面临的这些挑战，研究者从数据集预处理、图像特征表

示和模型框架设计等多个方向，使用不同的方法策略，提出了很多有效的人群计

数方法。 

1.3 本文研究内容 

本文主要针对人群计数中背景杂乱和尺度变化问题进行研究，结合现有的使

用多列和多尺度的特征融合方法来解决人群尺度变化问题的思路，设计混合连接

的方式，提出一种跨层级聚合网络（Cross-Hierarchy Aggregation Network，CHANet）

的人群计数算法。本文的主要研究内容如下： 
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（1）针对当前人群计数领域面临的复杂问题，特别是对于背景杂乱和尺度

变化问题，为了提取网络中不同尺度的人群特征信息和丰富的空间语义信息，本

文采用稠密连接和残差连接设计一种混合连接的方式，并使用混合连接的方式提

出一种跨层级聚合（CHA）模块。采用稠密连接将当前网络层的特征和前面网络

层的特征进行聚合，提取不同网络层中的局部跨层级特征，获取特征中的多尺度

信息；采用残差连接跳跃地将前端网络层中的信息和当前网络层的信息融合，丰

富网络中信息的流动。混合连接的方式保证了模型可以重复利用不同网络层的特

征，保留了浅层网络中的低级空间信息，融合了深层网络中的高级语义信息，保

证网络中信息最大量流动，有效提取网络中的多尺度特征信息和多层级空间语义

信息，使得模型具有强大的人群特征表示能力，提高人群计数性能。 

（2）模型的前端网络采用具有强大特征提取能力和迁移性能的 VGG-16[13] 

网络来提取人群图像的全局层级特征。使用在 ImageNet[17]上预先训练的网络参

数来初始化前端网络，从而保证前端网络在模型训练阶段具有较强的特征提取能

力，同时加快了模型训练的速度，有效缓解了训练过程中因数据样本不足导致的

模型过拟合等问题，提高了模型的性能。 

（3）模型的后端解码器采用转置卷积进行上采样来生成高质量的人群密度

图。转置卷积具有可训练的网络参数，和普通卷积有着相似的本质，网络能够根

据学习到的特征进行参数优化，更合理地恢复图像或特征的像素值，还原成输入

图像的尺寸大小。后端解码器进一步融合来自前端网络的全局层级特征和 CHA

模块的局部跨层级特征以获取人群特征的多尺度信息和空间语义信息，提高密度

图的质量。 

（4）采用高斯滤波器的方法将数据集中的原始标签生成真实密度图来训练

网络模型。目前主流的人群计数数据集大多采用点标注的方法标注人群图像，将

图像中人头中心位置坐标的像素点值标记为 1，代表一个人，未标记的像素点值

为 0。这种点标注的方法将图像中人群数量离散为单个的点，网络模型很难学习

到人群的特征表示。使用高斯核函数将标注的像素点进行模糊化处理，把离散的

标注点转换成热力图形式的连续密度图，从而使网络模型在训练过程中学习到更

多的特征表示，提高模型的计数效果。 

（5）在四个主流的人群计数数据集上进行了大量充分的实验。实验结果表

明本文提出的模型具有更优越的计数性能，能够生成高质量的人群密度图。模型

泛化实验的结果表明模型具有较强的泛化性能，能够适应不同场景下的计数任务。

对模型复杂度进行对比分析，结果表明模型在合理计算量和参数量的基础上，计

数性能得到了显著提升，验证了模型设计的合理性。对模型进行消融实验分析，

结果验证了模型设计的有效性。 



1  绪论 

8 

 

1.4 本文组织结构 

本文共分为五个章节，具体内容安排如下： 

第一章：绪论。首先，简要阐述了人群计数领域的研究背景、应用领域和意

义。然后，对当前人群计数领域的研究现状做了简单的介绍，并分析了目前人群

计数领域面临的挑战。接着，介绍了本文的主要研究内容和贡献。最后，给出全

文的组织结构。 

第二章：相关工作。首先，介绍了深度学习的基础知识，包括卷积神经网络、

网络参数优化和常用的深度学习框架。然后，简要概述了现有的人群计数方法的

分类，并回顾了其中主要的人群计数模型。最后，介绍了卷积神经网络在人群计

数中的应用。 

第三章：跨层级聚合网络的人群计数模型。首先，给出 CHANet 的研究动机。

然后，详细介绍了 CHANet 的网络框架、核心模块和后端解码器。接着，阐述了

本文生成真实密度图的方法和原理。最后，给出 CHANet 在训练过程中使用的损

失函数。 

第四章：实验结果及分析。首先，介绍了人群计数算法的评价标准。然后，

给出本文的实验设置，包括模型训练细节、数据集和数据扩充方法。接着，通过

实验对 CHANet 的计数性能和生成密度图质量进行了对比分析，并给出了可视

化的计数结果。最后，对 CHANet 的泛化性能和复杂度进行了对比分析，并通过

消融实验验证了模型的有效性。 

第五章：总结和展望。总结本文所做的核心工作，并展望了人群计数未来的

研究方向和内容。 
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2 相关工作 

2.1 深度学习 

由于深度神经网络在计算机视觉等领域的成功应用，其在特征提取和表示上

具有远超传统手工特征的优势，受到了研究者的青睐。近年来，使用深度学习特

别是基于卷积神经网络的人群计数方法层出不穷，展现了优异的计数性能。本文

提出的 CHANet 同样采样卷积神经网络设计实现。本节介绍了深度学习中卷积

神经网络、网络参数优化和深度学习框架等基础知识。 

2.1.1 卷积神经网络 

为了处理网格类结构的数据，卷积神经网络这种特殊的神经网络被提出，在

图像处理方面具有无与伦比的优势[18]。卷积神经网络模仿生物视觉的神经系统

机制设计构建，它具有三个重要的特性，分别是稀疏交互（Sparse Interactions）、

参数共享（Parameter Sharing）和等变表示（Equivariant Representations）。常见的

卷积神经网络中主要含有以下几个部分：输入输出、卷积层（Convolutional Layer）、

激活函数（Activation Function）和池化层（Pooling Layer）等。 

（1）输入输出。卷积神经网络的输入可以是多维数组形式的数据，如一维

向量，二维矩阵等。在单幅图像的人群计数中，不考虑图像通道数的情况下，输

入的是二维矩阵数据，输出的是预测的人群密度图。 

（2）卷积层。作为卷积神经网络中的最重要的组成部分，卷积层的设计思

想来源于数字信号处理中的卷积运算。本质上，卷积层的卷积操作是一种加权的

线性运算。卷积核（Kernel），又叫滤波器（Filter），是卷积层中执行卷积操作的

关键组件。卷积核的大小固定了对特征进行采样操作的范围，一般来说远小于输

入特征的尺寸大小。卷积层中卷积核的个数越多，输出的特征通道数越大。在卷

积过程中，卷积核在输入数据上平滑移动并进行运算，每次运算后滑动的长度称

为步长（Stride）。有时为了保证输出特征的尺寸大小，需要在输入特征四周填充

尺寸大小不同的随机数值来对边缘特征进行采样，称为填充（Padding），一般使

用0来填充。图 2.1 展示的是卷积层的运算过程：输入是一个5 × 5的二维矩阵，

卷积核大小 k 是3 × 3，步长 s 为2，填充大小 p 为1，得到的输出矩阵尺寸为3 ×

3。输出尺寸的计算公式如下所示： 

𝑆𝑜𝑢𝑡 =  
𝑆𝑖𝑛 + 2𝑝 − 𝑘

𝑠
+ 1 (2.1) 

其中𝑆𝑖𝑛和S𝑜𝑢𝑡分别表示输入和输出特征的尺寸大小。 
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图 2.1  卷积层运算过程 

（3）激活函数。在卷积神经网络中，卷积运算只具备线性运算的能力，每

一层输出的特征和输入的特征都是线性关系。这样无论网络有多少层，都是多个

线性的组合，理论上和一个卷积层的线性运算是等效的，网络的表征能力大大降

低，很难拟合非线性问题。因此，在卷积神经网络中，非线性的激活函数同样不

可缺少。Sigmoid、Tanh、ReLU 等非线性函数是常见的激活函数。 

本文中使用 ReLU 作为 CHANet 中的激活函数，其数学公式如下所示。从图

2.2 的函数图像可以看出，ReLU 既符合非线性的要求，又在一定取值范围内具

有线性的特点，使得 ReLU 相比于 Sigmoid 和 Tanh 函数计算简单，加快了收敛

速度，解决了梯度消失的问题。 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑥) (2.2) 

 

图 2.2  ReLU 函数图像 

（4）池化层。也称作下采样层。池化层能够减小特征的空间尺寸并保留特

征重要的空间信息，从而降低网络中的参数量并减缓过拟合现象，是卷积神经网

络中极为重要的一部分。因此，池化层经常出现在卷积神经网络中。常用的池化

层运算有两种，分别是最大池化和平均池化。如图 2.3 所示，最大池化是对池化

窗口区域内的特征值取最大值，平均池化则是求平均值。图中池化窗口的大小为

2 × 2，步长为2。 
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图 2.3  池化层运算过程 

2.1.2 网络参数优化 

深度学习算法在大多数情况下都涉及到优化，深度神经网络的训练过程就是

一个模型参数优化的过程。模型参数优化是指在网络的训练过程中对网络中的可

训练参数进行调整，使得网络能够更好的拟合训练数据，输出的预测值更加接近

真实值。通过反向传播，深度神经网络计算网络中可训练参数的梯度，使用基于

梯度的优化算法学习网络中的参数。优化算法从某一起点出发，沿着梯度方向向

下寻找最优的参数来最小化网络的损失函数。优化的起点即网络初始的参数值，

在一定程度上影响着网络的收敛性能和训练速度。深度学习中常用的优化算法有

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）、动量（Momentum）、AdaGrad[19]、

AdaDelta[20]、Adam[21]等。 

本文使用 Adam 优化算法来优化网络模型的参数。Adam 是当前深度学习领

域中广泛使用的参数优化算法之一，结合了动量和自适应学习率的算法。Adam

算法记录了梯度的一阶矩和二阶矩，并用来动态地调整每个参数的学习率。它的

主要优点是加入了偏置矫正机制，每一次迭代学习率都处于一个确定的区间内，

从而使参数更新较为平稳。 

2.1.3 深度学习框架 

越来越多的研究者致力于探索和研究深度学习领域，促使深度学习框架的开

发、应用和发展。同时，深度学习框架的不断更新也极大促进了深度学习领域的

研究。目前，深度学习领域的研究者使用的深度学习框架不尽相同，如 Caffe[22]、

TensorFlow[23]、Keras[24]、PyTorch[25]等等，如图 2.4 所示[26]。这些深度学习框架

具有完整的使用文档、简洁的代码结构、丰富的算法模块，在计算机视觉、自然
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语言处理、生物医学等领域取得了成功的应用。 

 

图 2.4  常见深度学习框架 

本文提出的网络模型在 PyTorch 框架上设计实现。Facebook 的人工智能研究

院（FAIR）在 2017 年开源了 PyTorch 深度学习框架。PyTorch 基于动态图设计，

具有强大的 GPU 加速的张量计算，同时包含自动求导的深度神经网络。在灵活

性、易用性和速度三个方面，PyTorch 在目前的深度学习框中达到了较高水平。

PyTorch 在设计上力求最少的封装，符合人类思维模式，代码易于理解。这样的

设计能够让使用者更好的实现自己的想法，不用被框架本身所限制。同时，

PyTorch 有着十分活跃的社区，使用者可以进行提问和交流。 

2.2 人群计数方法 

由于人群计数方法的研究有着十分重要的现实意义，越来越多的研究者致力

于探索和研究更加实用、有效、快速、准确的人群计数方法。随着更多新的人群

计数方法的提出和发展，人群计数方法种类逐渐增多，对人群计数方法的研究也

更加深入。研究者从不同的角度、不同的背景知识，采用不同的理论方法和解决

思路为人群计数方法的研究提供了更多研究方向。本节根据当前人群计数方法的

研究成果，将这些方法划分为三类：基于检测的人群计数、基于回归的人群计数

和基于密度图的人群计数，并逐一进行介绍。 

2.2.1 基于检测的人群计数 

在研究人群计数的早期阶段，大部分人群计数的研究工作聚焦于基于检测的

方法。使用一个滑动窗口检测器来检测场景中行人的躯体轮廓，并统计检测框的
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个数来计算相应的人群数量，如图 2.5 所示[27]。 

 

图 2.5  基于检测的人群计数 

基于检测的方法根据检测部位不同又可以分为基于整体的检测和基于局部

的检测。基于整体的检测方法首先提取整个图像的特征，然后使用从行人整体提

取的边缘特征[28]、Shapelet 特征[29]、Haar 特征[30]、HOG 特征[31]等去检测行人。

常用的算法分类器有 SVM[32]，boosting[33]，随机森林[34]等。基于整体的检测方法

在计数对象稀疏时取得了较好的性能，但在面对密集人群时，由于人群遮挡覆盖，

计数效果会明显下降。研究者开始探索密集人群场景下的有效计数方法。在大多

数密集人群场景中，行人被遮挡的区域往往是躯干和四肢部位，而头部、肩膀等

位置不容易被遮挡。因此，基于局部的检测方法[35][36][37]被提出用来处理密集人

群计数问题。这种方法相比基于整体的检测方法，在效果上有略微的提升。 

基于检测的方法强烈依赖于目标的特征。此外，采用滑动窗口进行目标检测

的算法会消耗大量计算成本。滑动窗口在图像中移动检测，如果为了得到细粒度

特征信息，就必须使用较小的步幅来移动窗口，导致计算量大大增加；如果窗口

一次移动的步幅过大，虽然会降低计算量，但会造成检测的图像细节信息丢失，

影响计数性能。 

值得一提的是，近两年仍然有研究者致力于探索基于检测的方法并取得了很

好的结果。Laradji 等人[38]提出了一种不需要估计检测对象大小和尺寸的计数方

法，设计的损失函数能够激励网络仅使用点标注就能输出每个对象实体的检测块。

Liu 等人[39]提出了一个深度检测网络模型，使用点标注数据来检测行人头部的大

小和位置，然后计算人群数量，避免了边界框昂贵的标记成本。 

当计算高密度人群数量时，由于行人间严重的遮挡，检测器很难训练。在这

种情况下，基于检测的方法性能下降明显。基于回归的方法避免了对检测器的依

赖，通常具有更高的性能，在人群计数中受到越来越多的关注。 

2.2.2 基于回归的人群计数 

基于检测的方法性能经常受到人群严重遮挡等问题的限制。为了解决这个问

题，研究者提出了基于回归的人群计数方法[40][41][42][43]。与基于检测的方法相比，
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基于回归的方法进一步提高了计数性能。这类方法不需要找到图像中行人的具体

位置，而是首先定义感兴趣区域（Region of Interest，ROI），确定场景的透视图，

然后提取图像中的前景、边缘、纹理等特征，从原始特征学习到对应人群数量的

映射关系，如图 2.6 所示[27]。 

 

图 2.6  基于回归的人群计数 

基于回归的方法可以总结为两个步骤：特征提取和回归建模。在建立回归模

型前必须要解决图像特征表示的问题，提取合适的特征对于基于回归的方法来说

至关重要。基于回归的方法使用手工提取的特征，如：纹理特征（Gray-level Co-

occurrence Matrix，GLCM）、加速鲁棒特征（Speed Up Robust Features，SURF）、

梯度直方图特征（Histogram of Oriented Gradient，HOG）等。常用的回归模型包

括：线性回归（Linear Regression，LR），岭回归（Ridge Regression，RR），高斯

过程回归（Gaussian Process Regression，GPR）等。 

Chan 等人[40]提出了一个隐私保护系统来估计不均匀人群的大小，通过回归

提取的手工特征来统计人群数量。Chan 等人[41]提取前景和纹理特征中的低级信

息并使用贝叶斯泊松回归来统计人群数量。Chen 等人[42] 提出的模型能够自动学

习相互依赖的低级特征和多维结构化输出之间的函数映射，发现不同特征对于不

同空间位置的人群数量的内在重要性。Idrees 等人[43]依赖多源信息，如低置信度

头部检测、纹理元素和频域分析等来估计人群数量。 

虽然基于回归的方法减轻了对检测框的依赖，行人遮挡的问题在一定程度上

得到了缓解。但在密集人群图像中，这类方法的计数性能仍然受到制约，不能很

好解决高密度的行人遮挡问题。此外，这类方法仍然严重依赖于手工特征，选择

合适的特征提取方法是基于回归方法的关键瓶颈。因此，研究者在基于回归的方

法上继续深入研究，提出了基于密度图的人群计数方法。 
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2.2.3 基于密度图的人群计数 

随着研究的深入，研究者发现视频图像中人群的空间信息和分布情况对于人

群数量统计十分重要，而基于检测的方法和基于回归的方法都忽略这一问题。这

两类方法只对图像中的人群数量进行了预测，并没有学习到人群的空间地理位置，

无法准确预测人群的空间位置信息和密度分布情况。在实际的人群监控预警中，

这些方法并不能有效的为有关部门疏散人群提供指导性的决策和部署。 

在基于回归的人群计数方法的基础上，Lempitsky 和 Zisserman[11]开创性地提

出了密度图的概念，引起了研究者的广泛关注。它通过学习图像中的局部特征和

对应的密度图之间的一种映射关系来预测人群数量。Rodriguez 等人[44]证实，使

用密度图计数可以极大地提高计数性能。由于密度图不仅反映了人群的空间分布

信息，而且提高了计数的准确性，基于密度图的方法逐渐成为一类主流的人群计

数方法。 

如图 2.7 所示，左侧是一张人群图像，中间是图像对应的真实密度图，右侧

是通过学习图像特征和真实密度图之间的映射关系，模型最终输出的预测密度图。

通过对密度图中各个像素点的值求和可以计算出图像中人群的数量。基于密度图

的人群计数方法不仅能够更准确计算出图像中的人群数量，同时还能学习到人群

重要的空间分布信息。 

Pham 等人[45]提出了一种基于图像块的公共场景人群密度估计方法，将结构

化学习框架应用于随机决策森林进行人群计数。Xu 等人[46]采用随机森林作为回

归模型，提取大量丰富的特征集进行人群密度估计，提高了人群数量预测的性能。 

 

图 2.7  基于密度图的人群计数 

2.3 卷积神经网络在人群计数中的应用 

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络强大的特征提取能力对研究者产生

了巨大的吸引力。深度特征舍弃了设计好的人工特征，能够学习到更好的图像特

征表示。使用卷积神经网络提取特征打破了人工设计特征具有的局限性。在基于

密度图的人群计数方法上，Fu 等人[47]于 2015 年首次提出将卷积神经网络应用到

人群计数领域，提高了模型估计的速度和准确度。同年，Wang 等人[48]采用卷积
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神经网络设计了一种端到端的回归模型，自动学习有用的图像特征进行人群密度

估计，计数性能取得了巨大的提升。基于密度图的深度神经网络模型成为人群计

数领域的主流。 

Zhang 等人[3]提出一种跨场景的人群计数方法来解决未知场景下人群计数

性能下降的问题。采用深度卷积神经网络提取人群特征并使用人群密度和人群数

量两个相关的学习目标来交替训练模型，使得模型能够获得较好的局部最优解。

使用一种数据驱动的方法来对训练好的模型进行微调，提高了人群计数的性能。

Zhang 等人[49]提出一种多列卷积神经网络结构的人群计数模型（Multi-Column 

Convolutional Neural Network，MCNN），可以处理不同尺寸和像素大小的图像。

核心思想是使用三列不同卷积核大小的网络来学习不同尺寸大小的人群特征，最

后融合图像中的多尺度特征并生成人群密度图。 

多列结构在 MCNN 中的成功应用一定程度上影响了后来的人群计数模型的

结构，很多人群计数模型中都能看到多列的结构。Sindagi 等人[50]提出一种上下

文金字塔卷积神经网络（CP-CNN）的人群计数模型，通过全局上下文估计（Global 

Context Estimator，GCE）和局部上下文估计（Local Context Estimator，LCE）融

合全局和局部上下文信息来生成高质量的人群密度并进行人群数量估计。密度图

估计（Density Map Estimator，DME）用来生成高维特征图，后端的融合卷积网

络（Fusion-CNN）将高维特征图与全局、局部上下文信息进行融合。由于全局和

局部上下文估计模块是相互独立训练的，训练模型所需要的消耗很大。Sam 等人

[4]提出了 Switch-CNN，在多列结构的基础上加入一个开关分类器，通过学习不

同图像块中的人群密度把人群密度按等级分类并用来训练这个开关分类器。根据

开关分类器对输入的图像进行密度等级分类，然后把图像送入具有不同卷积核大

小的独立的 CNN 回归器来生成对应的密度图。这样就可以使用不同尺度的网络

结构来学习对应密度等级的图像特征，提高人群数量预测的准确性。Deb 和

Ventura[5]采用扩张卷积设计了一个多列聚合的卷积神经网络模型（Aggregated 

Multicolumn Dilated Convolution Network，AMDCN）以提高多列网络结构对多尺

度人群特征信息的提取。AMDCN 使用 6 列卷积神经网络，每一列具有不同的卷

积核大小和扩张率，聚合模块使用相同卷积核大小、不同扩张率的一组扩张卷积

层来融合不同列中的特征信息。Cao 等人[51]提出一个尺度聚合的编码器-解码器

网络模型（Scale Aggregation Network，SANet），用于精确和高效地估计人群数

量。解码器中使用了一种尺度聚合模块来提取多尺度特征，尺度聚合模块中通过

不同卷积核大小的卷积提取特征并进行融合，打破多列结构的独立性，增加了更

多可能的特征组合形式，增强了输出特征的表示能力和尺度多样性。Cheng 等人

[52]提出了一种新的多列互学习策略（Multi-column Mutual Learning，McML）来
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指导现有的多列网络模型提高特征表示的尺度不变性。现有的多列网络中不同列

之间往往表现出几乎相同的尺度特征，严重影响计数精度，导致过拟合。McML

可以估计不同列之间的互信息，近似地表示不同列之间特征的尺度相关性，通过

最小化互信息，引导每一列学习不同的尺度特征。McML 交替优化每一列，同时

保持其他列固定在每个小批量训练数据上，异步更新优化参数，有效减少冗余，

提高泛化性能。 

Li 等人[53]认为MCNN中的多列结构效果并不明显，并用实验验证多列CNN

学习到了近乎相同的尺度特征。针对高度拥挤场景下的人群计数，提出了一种使

用数据驱动的深度神经网络模型（CSRNet）。CSRNet 主要有两个部分组成，前

端使用 VGGNet 提取人群特征，后端采用扩张卷积取代池化操作来扩大卷积核

的感受野。扩张卷积能够更好的捕捉到人群头部特征的细粒度，提高了模型生成

密度图的质量。Zhang 等人[54]认为人群图像中像素之间存在相互依赖，独立的像

素预测可能存在噪声和不一致问题。为了解决这一问题，提出了一个含有自注意

力机制的关系注意力网络（Relational Attention Network，RANet）来捕捉像素之

间的相互依赖型。RANet 通过局部自注意力模块（Local Self-Attention，LSA）和

全局自注意力模块（Global Self-Attention，GSA）计算像素之间的短期和长期依

赖性来增强自注意力机制，并进一步引入一个关系模块来融合 LSA 和 GSA，实

现含有丰富信息的聚合特征表示。 

Jiang 等人[55]提出了一个格子状编码器-解码器网络（Trellis Encoder-Decoder 

network，TEDnet）来生成高质量的密度图。TEDnet 在不同的编码阶段合并多个

解码路径来层级地聚合特征，提高了特征的表示能力。采用稠密跳跃连接交错地

联通网络，充分地融合多尺度特征。此外， 提出了一种新的组合损失函数来提

高特征图之间局部一致性和空间相关性的相似度。Ding 等人[56]认为基于密度图

的人群计数方法需要考虑密度分布的正确性问题，即生成的密度图中可能存在假

阴性（False Negatives）和假阳性（False Positives）的问题。针对该问题，提出了

一种对称的网络模型，由编码器和解码器构成，融合子编码器和子解码器中的特

征图来生成更合理的密度图。同时，提出使用块绝对误差（Patch Absolute Error，

PAE）作为评价标准来度量密度图准确性。Zhou 等人[10]提出了一种多尺度生成

对抗网络（Multiscale Generative Adversarial Network，MS-GAN）用于生成任意

人群密度场景下的高质量密度图。MS-GAN 使用多尺度卷积神经网络融合多层

级特征来检测人群的尺度变化，由多尺度生成器生成的密度图通过训练好的对抗

网络来解决低质量密度图和真实密度图之间的二分类任务。 
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3 跨层级聚合网络的人群计数模型 

本章主要介绍采用混合连接的卷积神经网络设计提出的人群计数模型——

跨层级聚合网络（Cross-Hierarchy Aggregation Network，CHANet）。首先，给出

CHANet 的研究动机。然后，详细阐述 CHANet 的网络框架、跨层级聚合（CHA）

模块和后端解码器。接着，介绍本文采用的生成真实密度图的方法，最后给出模

型的损失函数。 

3.1 研究动机 

现有的多列结构的人群计数方法一般被用来解决人群尺度变化问题，具有代

表性的多列结构的人群计数模型是 MCNN，如图 3.1 中（a）所示。通过采用多

列不同卷积核大小的卷积神经网络来提取不同尺度的人群特征，在网络的末端进

行特征融合以获取多尺度特征，学习更优的人群特征表示，进而提高计数性能。

然而，不同尺度特征的组合受到限制，网络能够表示的尺度范围相对较小。同时，

多列的网络结构增加了网络的参数量和训练成本。此外，不同列之间可能学习到

相近或相同的尺度特征，导致模型出现过拟合问题。 

多尺度聚合的人群计数方法通过不同卷积核大小的卷积层提取尺度特征并

在在特定的网络层融合前端的多尺度特征，具有代表性的多尺度聚合的人群计数

模型是 SANet，如图 3.1 中（b）所示。多尺度聚合的方法打破多列结构只在网络

末端进行尺度融合的特性，增加了更多可能的尺度组合种类，一定程度上增强了

网络对多尺度特征的表示能力。然而，这一类方法没有充分利用不同网络层中的

特征，降低了网络中的信息流动，一些对人群特征表示有益的信息可能在网络中

丢失，进而导致生成的密度图质量下降，影响模型的计数性能。 

 

图 3.1  具有代表性的多列和多尺度网络模型 
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Hou 等人[57]指出，深层网络提取高级特征中丰富的语义信息，浅层网络提取

低级特征中大量的空间信息。提出在网络旁侧输出端（Side Output）采用短连接

（Short Connection）重复利用不同网络层的特征以提高网络的表示能力。然而，

特征重用的网络层和连接方式受到了限制。单一的连接方式影响了网络中的信息

提取和流动，也没有充分利用每一层网络提取的特征。 

在人群计数中，不同网络层提取的特征中不仅包含了多尺度信息，同时也含

有大量的空间信息和语义信息。多尺度信息可以有效缓解人群尺度变化的问题；

空间信息有利于学习人群的空间分布和位置关系，语义信息可以辨别图像中的人

群前景特征和背景特征，有效缓解人群背景杂乱的问题。 

针对人群计数中背景杂乱和尺度变化问题进行研究，结合现有的多列结构和

多尺度聚合的人群计数方法中存在的不足，本文提出 CHANet。设计一种混合连

接的方式将稠密连接和残差连接融入模型中，保证了模型可以重复利用不同网络

层的特征，既保留了浅层网络中的空间信息，又融合了深层网络中的语义信息，

同时保证网络中信息最大量地流动，有效提取网络中的多尺度特征信息和多层级

语义信息，使得模型具有强大的人群特征表示能力，提高人群计数性能。 

3.2 整体网络框架 

本文提出的 CHANet 将稠密连接和残差连接以混合连接的方式融入网络模

型，采用基于密度图的方法输出人群图像对应的预测密度图，并通过计算密度图

来更精确估计给定图像中的人群数量。CHANet 是一个可训练的端到端的模型，

该网络模型可以以任意分辨率的图像作为输入并输出对应的人群密度图。图像中

的人群数量可以通过对密度图中所有像素点上的值进行求和得到。 
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图 3.2  跨层级聚合网络的人群计数模型 
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CHANet 模型整体框架如图 3.2 所示。该网络模型主要由三部分组成：前端

网络、若干 CHA 模块和后端解码器。由于 VGG-16 具有非常强大的特征表示能

力和迁移性能，本文采用 VGG-16 的前十三层作为前端网络，从输入的人群图像

中提取前端特征。前端网络的详细设计如表 3.1 中的前两列所示，Conv 表示卷

积层，MaxPool 表示最大池化层。前端网络有 13 个卷积层，卷积核的大小为3 ×

3，步幅为 1，特征通道数从 64 到 512，每经过一次最大池化层，通道数翻倍，

直至通道数为 512 为止。有 4 个最大池化层，池化窗口的大小为2 × 2，步幅为

1。给定图像𝐼 ∈ 𝑅，尺寸大小为𝐻 × 𝑊。经过前端网络的处理得到的特征图尺寸

为512 × 𝐻/16 × 𝑊/16。为了减少模型中需要优化的参数，加快网络训练速度，

在前端网络后边加入一个卷积核为1 × 1的卷积层，将特征通道数降为 128。最终

得到前端网络的输出特征： 

𝑓𝑐 =  𝐹𝑐(𝐹𝑣(𝐼)) (3.1) 

其中𝐹𝑣表示前端网络。𝐹𝑐表示前端网络后添加的单个卷积层，具有较少数量的卷

积核来聚合来自𝐹𝑣的跨通道特征信息，并减少通道的数量。𝑓𝑐作为全局层级特征

进行下一步操作。 

表 3.1  CHANet 模型前端网络和后端解码器结构 

网络层 前端网络 网络层 后端解码器 

1-2 3×3-1-64 Conv 1 3×3-1-128 Conv 

 2×2-2 MaxPool 2 2×2-2-128 ConvTrans 

3-4 3×3-1-128 Conv 3 3×3-1-128 Conv 

 2×2-2 MaxPool 4 2×2-2-128 ConvTrans 

5-7 3×3-1-256 Conv 5 3×3-1-128 Conv 

 2×2-2 MaxPool 6 2×2-2-128 ConvTrans 

8-10 3×3-1-512 Conv 7 3×3-1-128 Conv 

 2×2-2 MaxPool 8 2×2-2-128 ConvTrans 

11-13 3×3-1-512 Conv 9 1×1-1-1 Conv 

假设本文提出的 CHANet 模型设计了 H 个 CHA 模块，每个 CHA 模块中使

用了 C 个卷积层（C 仅计算卷积核大小为3 × 3的卷积层个数），在实验章节 4.6.1

将对模型中超参数 C 和 H 的值进行验证分析。则第 h 个 CHA 模块的输出𝑓ℎ可

以表示为： 
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𝑓ℎ  =  𝐹𝐶𝐻𝐴,ℎ(𝑓ℎ−1)

                       =  𝐹𝐶𝐻𝐴,ℎ(𝐹𝐶𝐻𝐴,ℎ−1(… (𝐹𝐶𝐻𝐴,1(𝑓𝑐)) … ))
(3.2) 

其中𝐹𝐶𝐻𝐴,ℎ表示第 h 个 CHA 模块的操作。𝐹𝐶𝐻𝐴,ℎ是 CHA 模块中一系列网络层的

函数操作，如卷积层、激活函数（ReLU）和批标准化（Batch Normalization，BN）

[58]。由于𝑓ℎ是通过从第 h 个 CHA 模块中聚合每个网络层的特征而生成的，因此

将𝑓ℎ称为局部跨层级聚合特征。通过 H 个 CHA 模块提取跨层级聚合的特征，得

到𝑓𝐻之后，采用一个全局残差连接来直接聚合全局层级特征𝑓𝑐和𝑓𝐻。CHA 模块的

具体细节将在本章 3.3 中进行介绍。 

最后，CHANet 使用后端解码器进一步提取跨层级聚合的多层级特征，融合

人群特征中的多尺度信息和语义信息，并重构图像信息，生成人群图像的高质量

密度图。后端解码器将来自全局残差连接的特征作为输入，将最终生成的密度图

尺寸调整为原始图像的尺寸大小，其详细设计将在本章 3.4 中进行介绍。最后，

采用单个 1×1 的卷积输出高质量密度图。CHANet 的最终输出为： 

𝑓𝑚𝑎𝑝 =  𝐹𝐶𝐻𝐴𝑁(𝐼) (3.3) 

其中𝐹𝐶𝐻𝐴𝑁表示本文提出的 CHANet 模型的所有操作，𝑓𝑚𝑎𝑝表示输入人群图像的

相应密度图。 

3.3 跨层级聚合模块 

本节将详细介绍 CHANet 模型中的核心模块 CHA，该模块由局部层级聚合

和跨层级残差连接构成。两种不同的特征融合方式从不同的网络层获得图像的多

尺度特征信息和多层级语义信息，丰富了网络模型中的信息流通，使得 CHANet

捕捉更多有益的人群特征信息，保留浅层网络中人群特征的空间信息，同时融合

深层网络中人群特征的语义信息，增强模型对人群特征的表示能力，提高模型的

计数性能。 

3.3.1 局部层级聚合 

深度卷积神经网络中不同网络层提取的层级特征包含不同信息。浅层网络能

够学习到图像的低层空间特征信息，深层网络能够学习到图像的高层语义特征信

息。当卷积神经网络层数加深之后，网络浅层中的信息或者梯度会随着网络层增

加出现消失和“washout”的现象。为了缓解这一问题，提出了稠密连接的方法。

稠密连接最早出现于 Huang 等人[15]提出的 DenseNet，其主要思想是特征重复利

用，核心模块如图 3.3 所示。稠密连接将当前网络层的特征以前馈的方式和所有

前面网络层的特征堆叠起来作为当前网络层的输出特征传递给下一层网络。稠密

连接的方法加强了网络中的特征传播和重复利用，保证了网络层之间丰富的信息
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流动，有效避免信息和梯度在深层网络传递中出现消失的现象，缓解了梯度消失

的问题，使得网络更容易训练。 

 

图 3.3  稠密连接核心模块 

因此，本文采用稠密连接的方式将不同网络层的特征聚合在一起，以提取不

同网络层中多样的人群特征，获得丰富的人群尺度信息和空间语义信息，并将包

含这些信息的特征传递给下一个网络层。 

图 3.4 详细展示了 CHA 模块中的网络细节，包含输入输出的特征尺寸、特

征通道数的变化以及卷积核的数量等。规定第 h 个 CHA 模块的输入和输出分别

为𝑓ℎ−1和𝑓ℎ。当 h 的值为 1 时，𝑓ℎ−1等于𝑓0，表示第一个 CHA 模块的输入。从图

3.2 中可以看到，𝑓0就是前端网络输出的全局层级特征𝑓𝑐。𝑓ℎ−1和𝑓ℎ具有相同的特

征通道数和尺寸大小，都是 128×H/16×W/16。在局部层级特征聚合的过程中，

每经过一个卷积层的特征堆叠，特征通道数增加 128，特征尺寸大小不变。 
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图 3.4  CHA 模块的具体结构设计 

C 表示每一个 CHA 模块中卷积核为3 × 3的卷积层的个数。因此，第 h 个 

CHA 模块的第 c 个卷积层的输出计算如下所示： 

𝑓ℎ,𝑐 = [𝑓ℎ,𝑐−1, 𝜎(𝐹ℎ,𝑐(𝑓ℎ,𝑐−1))] (3.4) 
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其中𝐹ℎ,𝑐表示第 h 个 CHA 模块中的第 c 个卷积操作，𝜎是跟在卷积之后的运算，

如 ReLU 和 BN。[ , ]表示以“concat”的方式聚合来自不同网络层的特征。前一

层网络的特征𝑓ℎ,𝑐−1通过当前层网络𝐹ℎ,𝑐和𝜎的操作提取当前层级的特征信息，并

与前一层网络直接传递的特征进行聚合，获得不同网络层级中的特征信息，丰富

了网络中的信息流动，有效地保留了不同网络层级中包含的多尺度特征信息。经

过 C 个卷积层的层级特征聚合，得到了局部层级聚合特征𝑓ℎ,𝐶。𝑓ℎ,𝐶在进行特征聚

合之后，特征通道数为 128·C，这导致网络参数量剧增，不利于网络的优化和

模型的学习。更重要的是，𝑓ℎ,𝐶并没有将聚合而来的特征进行深层的融合以提取

从不同层级获得的信息。因此，采用了一个1 × 1的单个卷积融合来自局部层级聚

合的跨层级特征以自适应地提取跨层级特征中的有用信息。单个卷积的操作如下

所示： 

𝑓ℎ,𝐶
′ = 𝐹1×1(𝑓ℎ,𝐶) (3.5) 

其中𝐹1×1表示 CHA 模块中1 × 1的卷积操作。𝐹1×1可以使得 CHA 模块的输出𝑓ℎ

与输入𝑓ℎ−1保持相同的特征通道数，从而降低了模型的计算复杂度，增强了网络

的非线性建模能力，并确保能够在模型中构建跨层级残差连接以进一步加强网络

中的特征传播和信息流动。 

3.3.2 跨层级残差连接 

理论上来讲，随着卷积网络的层数增加，模型能够更好地拟合训练数据并降

低训练误差。然而在实际应用中，在网络层数加深之后，模型开始收敛，训练误

差反而变大。为了解决这一问题，He 等人[14]提出了残差网络 ResNet，在残差网

络中使用了残差连接，核心模块是残差块（Residual Block），如图 3.5 所示。 

 

图 3.5  残差块的结构设计 

残差连接利用恒等映射的思想，将跨网络层的输入特征𝑥和输出特征ℱ(𝑥)进

行加法运算，使得网络中的特征信息传播更加丰富，简单有效地解决了深层网络

退化问题。同时，残差连接不增加额外的网络参数，也不增加计算复杂度，使得
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网络更容易优化，在一定程度上加快了网络的收敛。 

受此启发，本文采用了残差连接的思想设计了跨层级残差连接。在 CHA 中

的残差连接，将其称为局部跨层级残差连接；在 CHA 模块外的残差连接，将其

称为全局跨层级残差连接。 

局部跨层级残差连接：每个 CHA 模块都有 C 个卷积层进行局部层级特征聚

合，并通过单个卷积将聚合的特征信息进一步融合，同时将特征通道数和尺寸调

整到与输入特征相同。为了进一步加强特征的重复利用和信息的最大流动以获取

更加充分的多尺度特征信息和空间语义信息，在每个 CHA 模块中引入了一个局

部跨层级残差连接，该连接跳过整个局部层级特征聚合将聚合特征𝑓ℎ,𝐶
′ 与 CHA 模

块的输入特征以按像素相加的方式进行连接。因此，第 h 个 CHA 模块的最终输

出表示为： 

𝑓ℎ = 𝑓ℎ−1 + 𝑓ℎ,𝐶
′ (3.6) 

其中𝑓ℎ−1是第 h 个 CHA 模块的输入，𝑓ℎ,𝐶
′ 是局部层级特征聚合的输出。CHA 模

块中混合使用了稠密连接和残差连接，这两种连接方法以不同的方式重复利用不

同网络层中的特征。交叉、跨越的混合连接方式，保证了网络中的特征信息的最

大流动，有效地将浅层网络中的信息传递给深层的网络，极大地保留了网络中有

用的人群特征信息，提高了网络的特征表示能力和计数性能。 

全局跨层级残差连接：为了更好利用从前端网络提取的全局层级特征，保留

有用的全局人群尺度信息和空间信息，采用全局跨层级残差连接来融合全局层级

特征𝑓𝑐和从 CHA 模块中学习到的跨层级聚合特征。将经过 H 个 CHA 模块提取

出来的特征表示为𝑓𝐻，特征𝑓𝑐和特征𝑓𝐻以按像素相加的方式进行特征的融合，表

示为如下形式： 

𝑓𝑔 = 𝑓𝑐 + 𝑓𝐻 (3.7) 

可以看到，在 CHA 模块中有针对性地使用了稠密连接和残差连接两种特征融合

方法进行混合连接，重复利用不同网络层中的特征，有效加强了网络中的信息流

动，充分保留了浅层网络中有利的人群特征信息。网络模型利用学习到的浅层和

深层网络中的信息能够更好的表示人群特征，从而提高计数性能。 

产生的融合特征𝑓𝑔将被送到 CHANet 的后端解码器，后端解码器能够进一步

融合提取𝑓𝑔中的特征信息并重构特征图的尺寸，以生成和对应图像相同分辨率的

高质量密度图。 

3.4 后端解码器 

在深度神经网络中，通常会在两个相邻的卷积层之间加入一个池化层，如本

文提出的 CHANet，其前端网络中就用了四个最大池化层。池化层能够对特征进
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行压缩，去除特征中的冗余信息，减少网络参数量，加快网络优化并防止过拟合。

同时，池化层造成 CHANet 输出的密度图分辨率降低，仅有原始图像的 1/16，严

重影响生成的密度图质量。因此需要在后端对网络的输出进行上采样，提高生成

密度的分辨率。插值法的上采样方法使用的是已经设计好的参数去恢复图像中的

像素值，网络自身并没有学习如何最优的恢复所需要的值。转置卷积（Transposed 

Convolution）[59]，又称为反卷积（Deconvolution），可以代替插值法进行上采样。

转置卷积和普通的卷积有着相同的本质，将特征图进行补 0，使用具有可训练参

数的卷积核对特征图进行“反向”卷积操作，扩大特征图的尺寸。图 3.6 为转置

卷积的操作过程，以尺寸为2 × 2的特征图为例，先将边缘补 0，转置卷积的卷积

核为3 × 3，步长为 1，然后逐步进行操作，最终获得尺寸为4 × 4的特征图。 

 

图 3.6  转置卷积的运算过程 

后端解码器主要由卷积和转置卷积两种操作组成，将一个3 × 3、步长为 1 的

卷积层和一个2 × 2、步长为 2 的转置卷积层作为一个组。这样使用转置卷积层

可以重构特征图的尺寸，提高特征图的分辨率；使用卷积层可以进一步提取尺寸

修复后的特征图中的信息。在后端解码器中一共采用四组卷积层和转置卷积层交

替进行，并在最后使用不包含 ReLU 和 BN 的单个1 × 1的卷积生成人群密度图。 

表 3.1 的后两列展示了后端解码器的细节设计，ConvTrans 表示转置卷积，

每经过一个转置卷积操作，特征图的尺寸大小将会扩大两倍。经过四个转置卷积

之后，生成的密度图分辨率将还原成输入图像的大小。前八层网络的特征通道数

都为 128，最后单个卷积的通道数为 1，最终输出尺寸为1 × 𝐻 × 𝑊的密度图。 

3.5 真实密度图 

本文提出的 CHANet 采用基于密度图的方法进行人群数量预测，不仅能够预

测图像中人群的数量，同时还能从生成的密度图中获得人群的密度大小和空间分

布情况。现有的主流人群计数数据集使用的是点标注的标签，只给出了图像中人

头中心像素点的二维坐标作为原始标签。如果只使用原始的数据标签进行训练，

将导致模型难以学习到准确的人群特征表示，生成的预测密度图也会非常稀疏，

进而影响计数结果的准确性。 
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本文采用高斯滤波函数对原始数据标签进行处理，生成人群图像对应的真实

密度图。使用真实密度图来训练网络学习人群特征，生成对应的预测密度图。具

体地，每一个标注的人头中心像素点的值为 1，代表一个人，未标注的像素点的

值为 0，图像中的总人数为标注点的总数。高斯滤波函数将人头中心像素点进行

模糊处理，生成一个以该像素点为中心，高斯核大小为边的正方形，正方形区域

所有像素点的值的和为 1，表示为一个人。使用高斯滤波函数将离散的标注点转

换成连续的密度图。生成的真实密度图以热力图的方式呈现，并通过求和所有像

素点的值得到图像中的总人数。 

对于在像素点𝑥𝑖标注的头部，它可以由函数δ(𝑥 − 𝑥𝑖)来表示，则一张图像中

所有的人头标注点可以表示为： 

𝐻(𝑥) =  ∑ δ(𝑥 − 𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

(3.8) 

其中𝑁为图像中的总人数。使用高斯滤波函数对其进行模糊处理生成真实密度图

标签的过程如下： 

𝑍𝑔𝑡 =  ∑ δ(𝑥 − 𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

× 𝐺𝜎(𝑥) (3.9) 

其中𝐺𝜎(𝑥)表示带参数σ的高斯核函数，遵循已有工作[60][61][62]，本文将σ设置为4。

图 3.7 展示了使用高斯核函数生成真实密度图的图像样例。图中第一列是从数据

集中随机选择的人群图像，第二列是人工对相应图像进行点标注的可视化结果，

第三列是根据数据原始标签生成的真实密度图。 
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图 3.7  真实密度图的可视化 

3.6 损失函数 

损失函数一般和优化问题有关，用来评估模型的预测值和真实值之间的误差

距离。在神经网络模型的训练过程中，通过最小化损失函数求解和优化模型。因

此损失函数在模型的训练过程中起到了至关重要的作用。 

回归问题的主要任务是让模型预测出一个更接近真实值的数值，人群计数的

主要任务就是预测一张图像中的人群数量，因此人群计数属于回归问题。本文提

出的 CHANet 模型输出的是人群密度图，通过人群密度图来预测人群数量。损失

函数评估的是 CHANet 预测出来的人群密度图和真实的人群密度图之间的误差

距离。回归问题中通常使用绝对值误差（即 L1 损失）和均方误差（即 L2 损失）

作为损失函数。L2 损失使用平方操作放大预测值和真实值的误差距离，对偏离

真实值的预测敏感，有利于提高模型的稳定性和鲁棒性。同时，L2 损失函数是

平滑的，在模型优化过程中有利于计算梯度。因此，遵循已有工作[49][53][61]，本文

选择使用 L2 损失作为 CHANet 的损失函数来对模型进行优化。L2 损失实质上

计算的是欧几里得距离，其定义如下： 

𝐿(𝜃) =
1

2𝑆
⋅ ∑‖𝑍(𝑋𝑖; 𝜃) − 𝑍𝑖

𝑔𝑡
‖

2

2
𝑆

𝑖=1

(3.10) 

其中𝜃是 CHANet 模型中所有需要优化的参数，𝑆是训练过程中的批量大小。
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入𝑋𝑖对应的真实密度图。 

𝑍(𝑋𝑖; 𝜃)是模型输出的预测密度图，其中𝑋𝑖表示的是模型的输入。𝑍𝑖
𝑔𝑡
表示的是输
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4 实验结果及分析 

本章为了验证提出的 CHANet 模型具有优越的计数性能，使用 ShanghaiTech

数据集[49]、UCF-QNRF 数据集[63]、WorldExpo’10数据集[3]以及 Beijing BRT 数据

集[64]等四个在人群计数领域中惯用的数据集进行了充足的实验验证和分析。本

章给出了人群计数常用的评价标准，说明了模型训练的详细设置，介绍了实验使

用的人群计数数据集和数据处理方法，展示了所提模型与当前一流的人群计数方

法在四个数据集上的计数结果比较，分析了本模型生成密度图的质量评估，评估

了模型的泛化性能，给出了模型的复杂度分析，并对模型的超参数 C 和 H 以及

模型设计的有效性进行了验证分析。 

4.1 评价标准 

在人群计数领域，最重要的任务是预测图像中的人群数量。因此，预测的人

群数量越接近真实人群数量，人群计数方法的计数性能就越好。本文采用平均绝

对误差（Mean Absolute Error，MAE）和均方根误差（Root Mean Squared Error，

RMSE）作为人群计数的评价标准，对提出的CHANet模型的计数性能进行评价。

MAE 和 RMSE 的公式定义如下： 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑆
⋅ ∑ |𝑁𝑖 − 𝑁̂𝑖

𝑆

𝑖=1

| (4.1) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑆
⋅ ∑ |𝑁𝑖 − 𝑁̂𝑖|2

𝑆

𝑖=1

(4.2) 

其中𝑆是测试集中图像的数量，𝑁𝑖和𝑁̂𝑖分别表示第𝑖张图像中的真实人群数量和模

型预测的人群数量。MAE 计算的是预测人群数量和真实人群数量之间的平均数

量误差，评价人群计数模型的计数准确性。RMSE 测量的是预测人群数量和真实

人群数量之间的平均偏离误差。从公式可以看出，RMSE 对偏离真实人群数量的

误差比较敏感，用来评价人群计数模型的稳定性和鲁棒性。总的来说，MAE 和

RMSE 的值越低越好。在本文的实验中，统一使用 MAE 和 RMSE 来对人群计数

方法的计数性能进行评价。 

本文还采用峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR）和结构相似性

（Structural Similarity，SSIM）来评价人群计数方法生成的预测密度图的质量。

PSNR 和 SSIM 的公式定义如下： 
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𝑃𝑆𝑁𝑅 = 10 ∙ log10(
𝑀𝐴𝑋𝐺

2

𝑀𝑆𝐸
) (4.3) 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑚𝑛
∑ ∑|𝐺(𝑖, 𝑗) − 𝐸(𝑖, 𝑗)|2

𝑛−1

𝑗=0

𝑚−1

𝑖=0

(4.4) 

𝑆𝑆𝐼𝑀 =  
(2𝜇𝐺𝜇𝐸 + 𝑐1)(2𝜎𝐺𝐸 + 𝑐2)

(𝜇𝐺
2 + 𝜇𝐸

2 + 𝑐1)(𝜎𝐺
2 + 𝜎𝐸

2 + 𝑐2)
(4.5) 

𝑐1 = (𝑘1𝐿)2，𝑐2 = (𝑘2𝐿)2 (4.6) 

其中𝑀𝐴𝑋𝐺
2表示密度图可能的最大像素值，如果以 8 位二进制来表示密度图中的

像素，则𝑀𝐴𝑋𝐺
2等于 255。𝐺(𝑖, 𝑗)表示真实密度图，𝐸(𝑖, 𝑗)表示预测密度图。m、n

表示密度图的尺寸。MSE 表示𝐺(𝑖, 𝑗)和𝐸(𝑖, 𝑗)的均方误差。𝜇𝐺、𝜎𝐺
2和𝜇𝐸、𝜎𝐸

2分别

表示𝐺(𝑖, 𝑗)和𝐸(𝑖, 𝑗)的均值和方差，𝜎𝐺𝐸表示 𝐺(𝑖, 𝑗)和𝐸(𝑖, 𝑗)的协方差。𝑐1和𝑐2为两

个常数，避免除 0。𝑘1和𝑘2为默认值，分别设置为 0.01 和 0.03[65]。L 是像素点的

取值范围。 

PSNR 用来评价预测密度图的画质，SSIM 从亮度、对比度和结构三个方面

评价预测密度图和真实密度图的相似程度。总的来说，PSNR 和 SSIM 的值越大

越好，SSIM 的最大值为 1。 

4.2 实验设置 

4.2.1 模型训练细节 

本文提出的 CHANet 在开源的深度学习框架 PyTorch 框架上实现，在

Ubuntu16.04 系统上进行实验，所有训练和测试过程均在单个 GPU 上运行，配置

为 NVIDIA TITAN V 12GB。CHANet 的前端网络使用 VGG-16 在 ImageNet 数据

集上预先训练的权重进行参数初始化，因为 ImageNet 数据集中的数据量庞大，

在其上面训练的 VGG 网络具有强大的特征提取能力并且在其他分类和回归任务

中表现出良好的迁移性能。模型中的其他可训练参数采用均值为 0，标准差为 0.01

的 Gaussian 分布来随机初始化权重。实验采用 Adam 优化算法，以 0.00001 的学

习率来优化模型中所有的参数。训练轮数设置为 1000，批量大小设置为 8。 

4.2.2 实验数据集 

自 UCSD 数据集[40]公开以来，人群计数数据集的数量开始逐渐增加，数据

集的规模和图像质量也在不断提高，为人群计数领域中的方法研究和实际产业应

用产生了巨大的推进作用。这些公开的数据集为人群计数领域的研究者提供了统
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一的对比标准，对于提出的人群计数方法的有效性能够进行规范化的验证。在本

文实验中，主要使用以下四个数据集，分别是 ShanghaiTech 数据集、UCF-QNRF

数据集、WorldExpo’10数据集以及 Beijing BRT 数据集。表 4.1 中给出了四个数

据集的具体的属性信息，其中 Part_A 和 Part_B 是 ShanghaiTech 数据集中的两个

子数据集。图 4.1 展示了来自上述四个数据集中的样例图像。 

表 4.1  人群计数数据集属性 

数据集 分辨率 图像数量 标注数量 最少人数 最多人数 平均人数 

Part_A 多样 482 241,677 33 3,139 501 

Part_B 768×1024 716 88,488 9 578 124 

UCF-QNRF 多样 1,535 1,251,642 49 12,865 815 

WorldExpo’10 576×720 3980 199,923 1 253 50 

Beijing BRT 360×640 1,280 16,795 1 64 13 

（1）ShanghaiTech 数据集。2016 年，来自于上海科技大学（ShanghaiTech 

University）的 Zhang 等人[49]在国际顶级计算机视觉与模式识别大会 CVPR 上公

开了目前最流行的 ShanghaiTech 数据集。这个数据集共包含 1198 幅图像，标注

了 330165 人。整个数据集由 Part_A 和 Part_B 两个独立的子数据集组成。Part_A

是从互联网上随机下载的任意分辨率的人群图像，共有 482 张图像，场景中的人

群相对稠密。其中，有 300 张人群图像用于训练网络模型，剩余 182 张用于测试

网络模型。不同于 Part_A，Part_B 由上海街道视频监控系统以768 × 1024的固定

分辨率拍摄得到，共有 716 张图像，场景中的人群相对稀疏。其中，有 400 张人

群图像用于训练网络模型，剩余 316 张用于测试网络模型。 

（2）UCF-QNRF 数据集。UCF-QNRF 数据集[63]出现于 2018 年的欧洲计算

机视觉大会 ECCV，由佛罗里达大学（University of Central Florida）的计算机视

觉研究中心开源。这个数据集从网络上收集了一共 1535 张来自不同人群场景的

图像，其中有演唱会、大型集会、体育馆、旅游景区、交通枢纽等等。由于不是

从监控摄像机或模拟人群场景中收集的图像，这些图像具有不同的分辨率，最低

的分辨率为377 × 300，最高的分辨率为9999 × 6666。同时，人群密度、人群分

布情况和人群背景也有很大不同，这使得该数据集更接近于真实情况下的人群计

数场景。数据集中总共标注了 1251642 人，单个图像中的人数最少的有 49 人，

最多的有 12865 人，因此对于目前最好的人群计数方法来说，这个数据集也是一

个巨大的挑战。数据集包含一个训练集和一个测试集，训练集中有 1201 幅图像，



4  实验结果及分析 

32 

 

测试集中有 334 幅图像。 

 

图 4.1  数据集中的样例图像 

（3）WorldExpo’10数据集。来自上海交通大学和香港中文大学的 Zhang 等

人 [3]于 2015 年在国际顶级计算机视觉与模式识别大会 CVPR 上公布了

WorldExpo’10数据集。这个数据集是一个大规模跨场景人群计数数据集，所有图

像均来自于 2010 年上海世界博览会的监控视频，其中包括 108 个监控摄像机拍

摄的 1132 段带注释的视频序列。由于监控摄像机具有不同角度和方位的鸟瞰场

景，所以数据集中包含了各种各样的人群场景。数据集分为训练集和测试集两部

分。训练集中的图像来自于 103 个监控场景的 1127 个一分钟长的视频序列中的

标记帧，每个视频有 3 个标记帧，两个标记帧之间的时间间隔为 15 秒，共有 3380

个标记帧。测试集中的图像来自于 5 个不同监控场景的 5 个一小时长的视频序列



4  实验结果及分析 

33 

 

中的标记帧。每个测试场景中有 120 个标记帧，两个标记帧之间的时间间隔为 30

秒。训练集中的场景和测试集中的场景都不相同。每个场景都提供了透视图和感

兴趣区域（ROI）。该数据集总共标注了 199923 个人，平均每帧有 50 人。 

（4）Beijing BRT 数据集。2018 年，厦门大学的 Ding 等人[64]在国际顶级声

学、语音与信号处理会议 ICASSP 上开源了 Beijing BRT 数据集。这个数据集中

的图像来自于北京市公交车站摄像机拍摄的监控视频。由于是固定摄像机实时拍

摄，因此每张图像的分辨率大小为 640×360，并且时间跨度从早上到晚上。图像

中包含了太阳光线变化、阴影和尺度变化，涵盖了真实场景下的人群聚集现象，

十分具有挑战性。该数据集共有 1280 张图像，其中 720 张图像是训练集，另外

560 张图像是测试集。与前三个数据集相比，该数据集中所有图像均来自交通运

输领域，因此 Beijing BRT 数据集对于研究智能交通领域中公共交通调度、交通

路线规划、人流量分析等具有十分重要的现实意义。 

4.2.3 数据扩充方法 

人群计数数据集通常图像数量少，规模小，因此会出现样本数据不平衡问题，

并在训练过程中出现过拟合现象。如果没有大量多样的训练数据，深度卷积神经

网络很难获得更好的结果，因此本文设计使用一种数据扩充策略来为训练阶段生

成更多样化的数据。首先，尺度问题一直困扰着人群计数的准确性，所以实验采

用随机缩小和放大图像尺度的方法来提高模型对于尺度的学习。其次，一般来讲，

数据扩充的方法还有水平翻转和垂直翻转，本文采用随机水平翻转图像来增加数

据量，因为垂直翻转颠倒了人头和脚的空间位置，导致网络可能学习到错误的空

间信息，不利于计数的准确性。然后，由于本文提出的 CHANet 中使用了 BN，

并将批量大小设置为 8，实验中需要将图像裁剪成相同尺寸，综合考虑硬件资源

和训练效果，实验中将 ShanghaiTech 数据集、UCF-QNRF 数据集和 WorldExpo’10

数据集中的图像随机裁剪的尺寸为400 × 400，Beijing BRT 数据集中所有图像均

为相同尺寸且其中宽小于 400，故使用原尺寸进行训练。最后，所有数据集中的

图像均采用 ImageNet 数据集中归一化的均值和标准差进行归一化操作。 

4.3 实验结果对比及分析 

本节使用前面介绍的 MAE 和 RMSE 评价标准来评估本文提出的模型

CHANet 的计数准确性和模型的稳定性，并使用 PSNR 和 SSIM 评估生成密度图

质量，最后展示模型对四个数据集中测试集的样例进行预测所生成的人群密度图。

在本章实验结果的表格中，统一将 CHANet 模型的实验结果全部加粗显示，

CHANet 模型中超参数 C 和 H 取值为 5 和 3。每一个评价标准中最好的实验结果
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用下划线标出。 

4.3.1 计数结果对比与分析 

为了验证本文提出的模型 CHANet 在人群计数中的有效性，本文将在前述四

个数据集上进行实验，并与近几年提出的一流的人群计数方法进行对比。这些方

法包括 Zhang et al.[3]、MCNN[49]、FCN[66]、CP-CNN[50]、D-ConvNet[67]、SANet[51]、

CSRNet[53]、CL-CNN[63]、DR-ResNet[64]、L2R[68]、RANet[54]、TEDnet[55]、ANF[69]、

CAN[70]、DADNet[61]、McML[52]、FMLF[56]、SFCN[72]、DUBNet[71]等。 

表 4.2 列出了在 ShanghaiTech 数据集上的实验结果比较。在 Part_A 数据集

上，本文提出的 CHANet 与表中其他方法相比较，都取得了最好的 MAE 和 RMSE，

实现了最佳的计数效果。在 Part_B 数据集上，本文所提的 CHANet 与表中其他

方法相比较，取得了最好的 MAE 和较好的 RMSE。与表中 DUBNet 相比，CHANet

在 Part_A 上的 MAE 和 RMSE 分别降低了 13.6%和 10.5%；在 Part_B 上的 MAE

和 RMSE 分别降低了 14.3%和 10.4%。实验结果表明，本文提出的 CHANet 具有

很好的计数性能，在不同的尺度和场景下能够更准确地估计人数。 

表 4.2  在 ShanghaiTech 数据集上的实验结果 

Method Venue 

Part_A Part_B 

MAE RMSE MAE RMSE 

MCNN CVPR’2016 110.2 173.2 26.4 41.3 

D-ConvNet CVPR’2018 73.5 112.3 18.7 26.0 

CSRNet CVPR’2018 68.2 115.0 10.6 16.0 

SANet ECCV’2018 67.0 104.5 8.4 13.6 

L2R TPAMI’2019 73.6 112.0 13.7 21.4 

TEDnet CVPR’2019 64.2 109.1 8.2 12.8 

CAN CVPR’2019 62.3 100.0 7.8 12.2 

ANF ICCV’2019 63.9 99.4 8.3 13.2 

RANet ICCV’2019 59.4 102.0 7.9 12.9 

DADNet MM’2019 64.2 99.9 8.8 13.5 

McML MM’2019 59.1 104.3 8.1 10.6 

SFCN IJCV’2020 64.8 107.5 7.6 13.0 

DUBNet AAAI’2020 64.6 106.8 7.7 12.5 
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CHANet KBS’2021 55.8 95.6 6.6 11.2 

表 4.3 列出了 CHANet 与表中其他 9 种方法在 UCF-QNRF 数据集上的实验

结果比较。与第二好的 SFCN 相比，CHANet 在 MAE 上降低了 3.8%，取得了最

好的计数结果。在 UCF-QNRF 数据集上的结果表明，CHANet 在尺度变化差异

巨大并且非常稠密的人群场景中表现出优异的计数性能，能够很好地处理不同背

景下的人群图像。 

表 4.4 列出了在 WorldExpo’10 数据集上 CHANet 与其他一流方法的实验结

果比较。与前两个数据集相比，WorldExpo’10数据集中的人群相对稀疏，同时测

试数据集和训练数据集中的场景和拍摄角度不同。CHANet 在在第一个测试场景

中取得了最好的 MAE 结果，并在其他四个测试场景中取得了较低的计数误差。

总的来看，这五个场景的平均 MAE 是 6.7，比次优的 CAN 降低了 9.5%。实验

结果表明，本文提出的 CHANet 能够很好地适应相对稀疏的场景，对于跨场景的

人群计数具有稳定的性能。 

表 4.5 列出了在 Beijing BRT 数据集上的实验结果比较。本文提出的 CHANet

获得了最好的 MAE 和 RMSE，这表明 CHANet 能够很好地适应真实生活场景中

光线的巨大变化。 

上述实验结果表明，与当前一流的人群计数方法相比，本文提出的 CHANet

在四个主流人群计数数据集上均取得了优异的计数结果和稳定的性能。在不同人

群场景下，CHANet 对于密集和稀疏人群的计数性能都处于一流水平。 

表 4.3  在 UCF-QNRF 数据集上的实验结果 

Method Venue MAE RMSE 

CL-CNN ECCV’2018 132 191 

L2R TPAMI’2019 124 196 

TEDnet CVPR’2019 113 188 

CAN CVPR’2019 107 183 

ANF ICCV’2019 110 174 

RANet ICCV’2019 111 190 

DADNet MM’2019 113 189 

DUBNet AAAI’2020 106 181 

SFCN IJCV’2020 102 171 
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CHANet KBS’2021 98 177 

表 4.4  在 WorldExpo’10 数据集上的实验结果（MAE） 

Method Venue s1 s2 s3 s4 s5 Average 

Zhang et al. CVPR’2015 9.8 14.1 14.3 22.2 3.7 12.9 

D-ConvNet CVPR’2018 1.9 12.1 20.7 8.3 2.6 9.1 

CSRNet CVPR’2018 2.9 11.5 8.6 16.6 3.4 8.6 

SANet ECCV’2018 2.6 13.2 9.0 13.3 3.0 8.2 

L2R TPAMI’2019 3.8 17.5 13.8 12.7 5.2 10.5 

TEDnet CVPR’2019 2.3 10.1 11.3 13.8 2.6 8.0 

CAN CVPR’2019 2.9 12.0 10.0 7.9 4.3 7.4 

ANF ICCV’2019 2.1 10.6 15.1 9.6 3.1 8.1 

McML MM’2019 2.8 11.2 9.0 13.5 3.5 8.0 

FMLF TITS’2020 2.8 12.1 9.4 15.6 3.5 8.7 

CHANet KBS’2021 1.4 11.6 8.7 8.9 2.8 6.7 

表 4.5  在 Beijing BRT 数据集上的实验结果 

Method Venue MAE RMSE 

MCNN CVPR’2016 2.24 3.35 

ResNet-14 CVPR’2016 1.48 2.22 

FCN VISAPP’2017 1.74 2.43 

CSRNet CVPR’2018 1.68 2.35 

DR-ResNet ICASSP’2018 1.39 2.00 

FMLF TITS’2020 1.34 2.02 

CHANet KBS’2021 1.09 1.71 

4.3.2 密度图质量评估与分析 

为了验证本文提出的 CHANet 生成密度图的质量，使用 PSNR 和 SSIM 对

CHANet 生成的预测密度图进行了图像质量评估。表 4.6 列出了 CHANet 在不同

数据集上的质量评估结果。由于人群计数领域的研究者习惯使用 ShanghaiTech 
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Part_A 数据集进行对比实验，表 4.7 列出了在 ShanghaiTech Part_A 数据集上

CHANet 和其他具有代表性方法在 PSNR 和 SSIM 上的结果比较。结果表明，本

文提出的 CHANet 在保持优异的计数性能的同时，能够生成高质量的密度图。图

像质量评估结果验证了 CHANet 中采用转置卷积设计的后端解码器能够有效地

恢复密度图的分辨率，提高密度图的质量。 

表 4.6  在四个数据集上 CHANet 生成密度图的质量评估 

Dataset PSNR SSIM 

Part_A 28.26 0.83 

Part_B 32.61 0.93 

UCF-QNRF 30.34 0.87 

WorldExpo’10 34.26 0.93 

Beijing BRT 37.24 0.97 

表 4.7  在 ShanghaiTech Part_A 数据集上密度图的质量评估对比 

Method Venue PSNR SSIM MAE RMSE 

MCNN CVPR’2016 21.42 0.52 110.2 173.2 

CP-CNN ICCV’2017 21.72 0.72 73.6 106.4 

CSRNet CVPR’2018 23.79 0.76 68.2 115.0 

SANet ECCV’2018 23.36 0.78 67.0 104.5 

ADCrowdNet CVPR’2019 24.48 0.88 63.2 98.9 

TEDnet CVPR’2019 25.88 0.83 64.2 109.1 

ANF ICCV’2019 24.10 0.78 63.9 99.4 

DADNet MM’2019 24.16 0.81 64.2 99.9 

CHANet KBS’2021 28.26 0.83 55.8 95.6 

4.3.3 计数结果可视化 

为了更直观地展示本文提出的 CHANet 对于图像中人群数量的预测结果和

生成的密度图，给出了来自上述四个数据集中的测试样例的可视化结果。如图 4.2

所示，本文从四个数据集的测试集中分别选取了两张图像，真实人数从几个人到

几千人。第一行到第五行的图像依次来自于 ShanghaiTech Part_A、ShanghaiTech 

Part_B、UCF-QNRF、WorldExpo’10 和 Beijing BRT 数据集。第一列和第四列是
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输入的人群图像，其中 WorldExpo’10 中的图像用绿色实线标出了 ROI，图像下

方给出了真实人数和预测人数的误差；第二列和第五列是人群图像的真实密度图，

图像下方给出了对应的真实人数；第三列和第六列是 CHANet 生成的预测密度

图，图像下方给出了对应的预测人数。为了更精确地表达计数的准确性，预测人

数中使用了小数，真实情况下人群数量是一个整数。从图中可以看出，对于不同

环境下的人群场景，无论人群是稀疏还是稠密，CHANet 都具有十分优异的计数

性能，预测密度图中人群分布和数量相当接近真实的密度图，能够明显地区分图

像中的人群分布区域和背景区域，表明 CHANet 很好地学习到了人群特征的表

示，较为准确地预测了人群数量。 

 

图 4.2  计数结果的可视化 

4.4 模型泛化性能对比分析 

不同数据集的场景下，人群尺度变化不同将导致在一个数据集上学习到的人

群尺度信息不能适应另一个数据集；背景环境不一致也将导致模型的计数性能下

降。为了验证模型具有很好的泛化性能，在 ShanghaiTech 数据集上对本文提出的
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CHANet 进行测试并与 MCNN、Cascaded-MTL[60]、CSRNet、D-ConvNet 、DSPNet[62]

等方法进行对比。具体地，将 Part_A 和 Part_B 中的训练集和测试集分别合并，

使用 Part_A 的全部图像作为训练集来训练模型，使用 Part_B 的全部图像作为测

试集来测试模型；反之，使用 Part_B 作为训练集，使用 Part_A 作为测试集。两

组实验分别标记为“Part_A→Part B”和“Part_B→Part A”。同时，其他实验设置

保持不变。 

表 4.8 给出了模型泛化性能的结果。从实验数据可以看到，CHANet 在四项

指标中取得三项最优的结果。这表明本文提出的 CHANet 能够很好地从不同的

网络层提取有用的人群尺度信息和背景信息，更好地拟合不同场景中的人群特征，

具有优异的泛化性能。 

表 4.8  在 ShanghaiTech 数据集上的模型泛化性能对比 

Method Venue 

Part_A→Part B Part_B→Part A 

MAE RMSE MAE RMSE 

MCNN CVPR’2016 85.2 142.3 221.4 357.8 

Cascaded-MTL AVSS’2017 40.5 77.0 224.0 417.0 

D-ConvNet CVPR’2018 49.1 99.2 140.4 226.1 

CSRNet CVPR’2018 16.8 28.5 131.6 210.3 

DSPNet ESWA’2020 15.1 26.2 120.5 194.6 

CHANet KBS’2021 12.4 20.9 112.4 219.9 

4.5 模型复杂度对比分析 

本节对提出的CHANet模型的复杂度进行实验分析，并与MCNN、CP-CNN、

CSRNet、ADCrowdNet[73]、RAZNet[74]、CAN 等方法进行对比。 

4.5.1 计算量对比分析 

对提出的 CHANet 模型的计算复杂度进行了分析。在人群计数的实际应用

中,往往对于计数的时效性有很高的要求。同时，实际应用中的设备受到场地和预

算等的限制，对模型的计算复杂度有一定要求。因此很有必要对模型的计算复杂

度进行分析。遵循已有文献[75][76]，使用浮点运算次数（floating point of operations，

FLOPs）来测量计算复杂度。如表 4.9 所示，GFLOPs 是 Giga FLOPs 的缩写，表

示十亿浮点运算次数。由于 CP-CNN 和 ADCrowdNet 等方法没有公布官方的代
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码，表中使用“>”来估计这些方法的最小 FLOPs 值。表中 RAZNet 的浮点运算

次数最多，是 MCNN 的 40 多倍。过高的计算量严重限制了 RAZNet 的实际应

用。相反，CHANet 的浮点运算次数是除了 MCNN 之外最少的，同时具有最佳

的计数性能。这表明 CHANet 的计算复杂度适中，具有较高的实际应用价值。 

4.5.2 参数量对比分析 

对模型的参数量进行了分析。表 4.10 给出了本文提出的 CHANet 和其他方

法的实验结果比较，表中 Params (M)表示以百万为数量级的参数量。从实验结果

看出，MCNN 拥有最少的参数数量，模型占用空间最小。除了 MCNN 外，CSRNet

和 CAN 的参数数量和占用空间相对较少。CHANet 比 CSRNet 多 28%的参数，

但 MAE 和 RMSE 分别降低了 18.2%和 16.9%。与 CAN 相比，CHANet 多了 19.8%

的参数，但 MAE 和 RMSE 分别降低了 10.4%和 4.4%。实验结果表明 CHANet 的

参数量处于可接受的量级，同时大幅度提升了模型的计数性能。 

表 4.9  在 ShanghaiTech Part_A 数据集上的计算量对比 

Method Venue GFLOPs MAE RMSE 

MCNN CVPR’2016 4.34 110.2 173.2 

CP-CNN ICCV’2017 >72.85 73.6 106.4 

CSRNet CVPR’2018 66.19 68.2 115.0 

RAZNet CVPR’2019 182.15 65.1 106.7 

ADCrowdNet CVPR’2019 >97.74 63.2 98.9 

CAN CVPR’2019 70.16 62.3 100.0 

CHANet KBS’2021 64.90 55.8 95.6 

表 4.10  在 ShanghaiTech Part_A 数据集上的参数量对比 

Method Venue Params (M) MAE RMSE 

MCNN CVPR’2016 0.13 110.2 173.2 

CP-CNN ICCV’2017 68.4 73.6 106.4 

CSRNet CVPR’2018 16.26 68.2 115.0 

RAZNet CVPR’2019 101.7 65.1 106.7 

ADCrowdNet CVPR’2019 37.7 63.2 98.9 

CAN CVPR’2019 18.1 62.3 100.0 
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CHANet KBS’2021 22.58 55.8 95.6 

实际上，模型计数性能和复杂度之间存在平衡。综上所述，本文提出的

CHANet 在适当增加了模型复杂度的基础上，显著提高了人群计数的性能，模型

的设计具有合理性。 

4.6 消融实验分析 

4.6.1 超参数 C 和 H 的验证 

对 CHANet 中的超参数 C（代表 CHA 模块中3 × 3的卷积层的个数）和 H

（代表模型中 CHA 模块的个数）进行研究和实验，确定 C 和 H 的取值，从而获

得 CHANet 最优的模型结构。 

在 ShanghaiTech Part_A 数据集上对于 C 和 H 进行实验验证。根据经验，将

C 和 H 初始设置为 3。首先，将 H 固定来验证 C 的值，如图 4.3 所示，CHANet

在 C 为 5 的时候取得了最好的 MAE 和 RMSE。然后，将 C 的值固定为 5 来验证

H 的值，如图 4.4 所示，CHANet 在 H 为 3 的时候取得了最佳的计数性能。实验

中，使用 CHANet 中的前端网络（VGG-16 网络的前 13 层）作为基准（Baseline）

进行比较。综上所述，本文提出的 CHANet 采用了 3 个 CHA 模块，每个 CHA 模

块中有 5 个卷积层。 

 

图 4.3  验证超参数 C 的实验结果 
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图 4.4  验证超参数 H 的实验结果 

4.6.2 模型有效性验证 

为了验证 CHANet 模型设计的有效性，进行了消融实验分析。实验使用了

4.6.1 中提到的 Baseline 作为基准，对比了 CHANet 在分别去掉稠密连接（CHANet 

w/o dense）和残差连接（CHANet w/o residual）的情况下的计数结果，如表 4.11

所示。 

表 4.11  在 ShanghaiTech Part_A 数据集上的消融实验 

Method MAE RMSE 

Baseline (VGG-16) 62.2 104.5 

CHANet w/o dense 58.0 97.3 

CHANet w/o residual 57.4 102.6 

CHANet 55.8 95.6 

相比于 CHANet w/o dense，CHANet 在加入稠密连接后的 MAE 和 RMSE 分

别降低了 3.8%和 1.7%，计数结果优于去掉稠密连接的结果。这表明 CHANet 的

稠密连接可以重复利用不同网络层中的特征，有效地提取和融合网络中人群特征

的多尺度信息和多层级空间语义信息。相比于 CHANet w/o residual，CHANet 在

加入残差连接后的 MAE 和 RMSE 分别降低了 2.8%和 6.8%，计数结果优于去掉

残差连接的结果。这表明 CHANet 中的残差连接能够有效地融合当前网络层和

前面网络层的特征信息，更好地拟合人群特征。 

同时可以看到，稠密连接对于 MAE 的下降幅度则高于残差连接，而残差连

接对于 RMSE 的下降幅度明显高于稠密连接。这也证明了稠密连接对于人群尺

度信息的提取和融合是有效的，能够提高计数性能，因而对 MAE 的降低更明显；

残差连接能够将前面网络层的信息直接传递到后面，在一定程度上使得网络提取
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的信息更加平滑，提高了模型的稳定性，因而对 RMSE 的降低更明显。 

相比于 Baseline (VGG-16)，CHANet 在 MAE 和 RMSE 上分别降低了 10.3%

和 8.5%，计数结果提升幅度好于单独加入稠密连接或残差连接，表明了本文融

合稠密连接和残差连接的混合连接方式的有效性。实验结果验证了 CHANet 模

型设计的合理性和有效性。 
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5 总结与展望 

5.1 全文工作总结 

本文结合现有的使用多列和多尺度融合的人群计数方法解决人群尺度变化

问题的思路，采用混合连接的方式，设计提出了一种跨层级聚合网络（CHANet）

的人群计数算法。本文的主要工作总结如下： 

（1）为了提取不同网络层中丰富的人群尺度信息和空间语义信息，本文采

用稠密连接和残差连接两种方法设计了混合连接的方式，并使用混合连接的方式

提出了一种跨层级聚合（CHA）模块。跨层级聚合模块使用稠密连接将不同网络

层的特征进行聚合，有效提取网络中的局部跨层级特征，获取特征中的多尺度信

息；使用残差连接跳跃地将当前网络层的特征信息和浅层网络层中的特征信息进

行融合。混合连接的方式重复利用网络中的多层级特征，从而保证网络中信息最

大量地流动，有效提取网络中的多尺度特征信息和多层级空间语义信息，使得模

型具有强大的人群特征表示能力，提高了人群计数性能。 

（2）采用在 ImageNet 上预先训练 VGG-16 网络作为前端网络来提取人群图

像的全局层级特征。VGG-16 网络具有强大特征提取能力和迁移性能，使得前端

网络在模型训练阶段具有较强的特征提取能力，加快了模型训练的速度，有效缓

解了因数据样本不足导致的模型过拟合等问题，提高了模型的性能。 

（3）后端解码器采用转置卷积进行上采样来生成高质量的人群密度图。转

置卷积具有可训练的网络参数，在网络训练过程中根据学习到的特征进行参数优

化，更合理地恢复图像或特征的像素值，还原成输入图像的尺寸大小，后端解码

器进一步融合来自前端网络的全局层级特征和 CHA 模块的局部跨层级特征，提

高了生成密度图的质量。 

（4）采用高斯滤波器的方法将数据集中的标签生成真实密度图来训练网络

模型。本文提出的模型采用的是基于密度图的人群计数方法，需要将数据标签转

换成密度图的形式来训练优化网络。使用高斯核函数将标注数据进行模糊化处理，

把离散的标注点转换成连续的密度图，从而使网络模型在训练过程中学习到更多

的特征表示，提高了模型的计数效果。 

（5）在四个主流的人群计数数据集上进行了大量充分的实验。实验结果表

明本文提出的模型具有更优越的计数性能，能够生成高质量的人群密度图。模型

泛化实验的结果表明模型具有较强的泛化性能，能够适应不同场景下的计数任务。

对模型复杂度进行对比分析，证明了模型设计的合理性。模型的消融实验分析，

验证了模型设计的有效性。 
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5.2 未来展望 

作为计算机视觉领域重要的研究分支，人群计数取得了更多突破性的成就，

并由此演化更多的研究方向。人群计数的研究发展很好地契合了城市智能化的发

展需求，有着巨大的实际意义和应用价值。人群计数不仅可以应用到公共区域安

全监控，同时还可以迁移到城市空间布局规划，公共交通管控和动植物计数等跨

学科领域。 

近年来，基于密度图的人群计数方法的提出和深度神经网络的发展使得人群

计数方法在性能上出现了巨大的提升。然而在人群计数领域中仍然有需要进一步

研究和探索的空间。 

（1）无监督的人群计数方法。本文提出的方法是有监督的计数方法，需要

庞大的标签数据才能提升计数性能。人群计数数据集中可能要对百万、千万级以

上的行人进行标注，有些行人仅靠肉眼很难看清。因此大量、准确的标注数据十

分困难，人工标注耗费大量财力物力和时间。目前在半监督领域已经有一些研究

成果，然而效果并不理想。因此，探索无监督的人群计数方法能够有效缓解对数

据集标签的依赖，对于真实场景和跨场景的人群计数具有重要的研究意义。 

（2）视频中的人群计数方法。目前的人群计数方法大多是对单幅图像或者

视频中某一帧的静止的人群进行计数，很少有研究视频中运动的人群计数方法。

这是因为在视频中行人的位置和数量一直在移动，需要加入时间因素，涉及到行

人重识别领域，对计算量有很大需求。此外，还缺少相关的数据集。视频中的人

群计数方法研究对于视频监控领域的实时人群计数具有十分重要的应用价值。 

（3）轻量型的人群计数方法。人群计数方法虽然取得了优异的计数性能，

但是模型的复杂度也随之增加。复杂的模型设计不仅增加了训练的成本和难度，

也制约了模型在实际应用中的部署。因此，需要借助知识蒸馏、模型压缩、剪枝

等方法，在不影响模型性能的基础上，降低模型的复杂度，实现人群计数模型轻

量化，有利用人群计数方法的应用落地。 
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