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摘　 要:目的 目前人群计数模型中存在两种问题:复杂的重型计数模型虽然计数性能较强,但模型参数量和计算量

过大,因此实用性不高;当前的轻量化模型虽然降低了模型的复杂度,但计数性能不佳。 针对以上问题,提出一种

有效均衡计数性能和计数效率的基于轻量化卷积神经网络的人群计数模型。 方法 该方法分为两个模块:特征提取

模块和密度图回归模块。 首先,在特征提取模块打破以往提取特征时丢弃高度相似信息的思想,更加注重本征特

征和相似特征的融合,设计了一个轻量化线性映射单元,在减少网络参数和计算成本的同时,提高了计数精度;然
后,由多个线性映射单元组成轻量化线性映射块,并串行多个线性映射块组成特征提取模块;接着,将特征提取模

块提取到的特征馈送到密度图回归模块,密度图回归模块不再使用较少的标准卷积来回归密度图,而是使用扩张

卷积来替代标准卷积,利用堆叠的扩张卷积来增加感受野从而得到更加精确的回归密度图;最后将回归密度图求

和得到估计人数。 结果 所提方法的参数量仅有 0. 12
 

MB(Mbyte),计算量仅有 9. 23
 

GFLOPS(Giga
 

Floating-point
 

Operations
 

per
 

Second),与其余轻量化人群计数模型相比均有降低,且在 3 个人群计数数据集,即 Shanghai
 

Tech 数

据集、UCF-QNRF 数据集、NWPU-Crowd 数据集都取得了较为优异的计数性能。 结论 模型在保证计数性能的同时

也保证了计数效率,实现了两者的最佳平衡,并实现了实时快速精确的人群计数,相较于其他轻量级人群计数算

法,拥有更高的计数性能和计数效率,更具备实用性。
关键词:轻量级卷积神经网络;人群计数;特征融合;密度图估计
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Abstract 
 

Objective There
 

are
 

two
 

problems
 

in
 

current
 

crowd
 

counting
 

models.
 

Complex
 

heavy-weight
 

counting
 

models
 

have
 

strong
 

counting
 

performance 
 

but
 

their
 

large
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

high
 

computational
 

complexity
 

result
 

in
 

low
 

practicality.
 

Current
 

lightweight
 

models
 

reduce
 

the
 

model
 

complexity
 

but
 

have
 

poor
 

counting
 

performance.
 

To
 

address
 

these
 

issues 
 

a
 

crowd
 

counting
 

model
 

based
 

on
 

a
 

lightweight
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

effectively
 

balance
 

counting
 

performance
 

and
 

counting
 

efficiency.
 

Methods The
 

method
 

consisted
 

of
 

two
 

modules 
 

the
 

feature
 

extraction
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module
 

and
 

the
 

density
 

map
 

regression
 

module.
 

First 
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

module 
 

instead
 

of
 

discarding
 

highly
 

similar
 

information
 

during
 

feature
 

extraction
 

as
 

in
 

the
 

past 
 

more
 

attention
 

was
 

paid
 

to
 

the
 

fusion
 

of
 

intrinsic
 

features
 

and
 

similar
 

features.
 

A
 

lightweight
 

linear
 

mapping
 

unit
 

was
 

designed 
 

which
 

improved
 

the
 

counting
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

network
 

parameters
 

and
 

computational
 

costs.
 

Then 
 

multiple
 

linear
 

mapping
 

units
 

formed
 

a
 

lightweight
 

linear
 

mapping
 

block 
 

and
 

multiple
 

linear
 

mapping
 

blocks
 

were
 

serially
 

connected
 

to
 

form
 

the
 

feature
 

extraction
 

module.
 

Next 
 

the
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

feature
 

extraction
 

module
 

were
 

fed
 

into
 

the
 

density
 

map
 

regression
 

module.
 

Instead
 

of
 

using
 

a
 

small
 

number
 

of
 

standard
 

convolutions
 

to
 

regress
 

the
 

density
 

map 
 

the
 

density
 

map
 

regression
 

module
 

used
 

dilated
 

convolutions
 

to
 

replace
 

standard
 

convolutions.
 

Stacked
 

dilated
 

convolutions
 

were
 

utilized
 

to
 

increase
 

the
 

receptive
 

field 
 

and
 

a
 

more
 

accurate
 

regression
 

density
 

map
 

was
 

obtained.
 

Finally 
 

the
 

estimated
 

number
 

of
 

people
 

was
 

obtained
 

by
 

summing
 

the
 

regressed
 

density
 

map.
 

Results The
 

proposed
 

method
 

had
 

a
 

model
 

size
 

of
 

only
 

0. 12
 

MB
 

and
 

a
 

computational
 

cost
 

of
 

only
 

9. 23
 

GFLOPS
 

 Giga
 

Floating-point
 

Operations
 

per
 

Second   
 

both
 

of
 

which
 

were
 

lower
 

than
 

those
 

of
 

other
 

lightweight
 

crowd
 

counting
 

models.
 

It
 

also
 

achieved
 

excellent
 

counting
 

performance
 

on
 

three
 

crowd
 

counting
 

datasets 
 

the
 

Shanghai
 

Tech
 

dataset 
 

the
 

UCF-QNRF
 

dataset 
 

and
 

the
 

NWPU-Crowd
 

dataset.
 

Conclusion The
 

model
 

ensures
 

both
 

counting
 

performance
 

and
 

counting
 

efficiency 
 

achieving
 

the
 

best
 

balance
 

between
 

the
 

two.
 

It
 

realizes
 

real-time 
 

fast 
 

and
 

accurate
 

crowd
 

counting.
 

Compared
 

with
 

other
 

lightweight
 

crowd
 

counting
 

algorithms 
 

it
 

has
 

higher
 

counting
 

performance
 

and
 

efficiency 
 

and
 

is
 

more
 

practical.
Keywords lightweight

 

convolutional
 

neural
 

network 
 

crowd
 

counting 
 

feature
 

fusion 
 

density
 

map
 

estimation

　 　 人群计数在图像处理领域一直都是重点研究任

务,其目的是自动估计监控场景中的人数。 随着城镇

化进程的加快,会迎来很多大型人群聚集活动。 随之

而来的由人群过于密集导致的踩踏事故层出不穷[1] 。
因此对密集场景下人群数量进行估计成为一个重要的

研究课题。
近年来,基于卷积神经网络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。
SINDAGI 等[2]提出了一种上下文金字塔卷积神经网络

模型,有效结合了人群输入图像的全局特征和局部特

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;OH 等[3] 采用重型经典卷积神经网络

ResNet-50[4] 作为骨干网络来提取特征,用多个并行卷

积来生成密度图,它通过不确定性地量化对模型的输

出进行概率解释,提高了预测质量,明确处理了不确定

输入和特殊情况;Li 等[5] 采用复杂骨干网络进行特征

提取和扩张卷积作为后端生成密度图; Liu 等[6] 在

CSRNet 中插入情境感知模块(Context-Aware),使得不

同人头大小的信息可以在特征图中反映;Meng 等[7] 提

出空间不确定性感知师生框架来侧重于高置信度区域

信息;Wang 等[8]采用尺度树多样性增强器和一个多级

辅助器来减轻现有方法因尺度水平不足造成的局限

性。 然而,为了提取更多特征,它们一般使用复杂的多

尺度卷积作为主干,虽然成功捕获了不同规模的特征,
但是不可避免地会产生大量网络参数和巨大的计算负

担。 综上,虽然目前这些方法都能生成高质量的密度

图,达到很好的计数性能,但是模型的参数量和计算量

非常大,在模型的训练过程中会消耗很多资源。 在目

前移动计算和边缘计算时代,对于边缘设备或嵌入式

系统而言,在有限的计算预算下获得优秀的计数性能

和计数效率几乎同等重要。
因此,如何获得一个高效的轻量化人群计数模型

成为一个热点研究问题。 目前研究中,也提出了一系

列轻量级人群计数模型。 Zhang 等[9] 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;
Sam 等[10]提出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;Cao 等[11] 采用转置卷积生

成密 度 图; Gao 等[12] 提 出 前 / 背 景 分 割 ( Fore - /
Background

 

Segmentation
 

,FBS)对中间特征进行编码,
以分割前景和背景;

 

Ma 等[13] 提出一个轻量级端到端

网络用于人群计数,该方法利用尺度感知模块提取多

尺度特征,然后将这些特征回归到密度图中,使用具有

较小空间滤波器的级联卷积降低模型的复杂度;Liang
等[14]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;Yi 等[15]选择 MobileViT 模块作为网络骨干,
以减少网络参数的数量和计算成本。 然而这些模型为

了降低复杂度,大多只注重特征的提取而忽视特征融

合,这必然会导致计数精度的损失。 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,避免一些相

似的特征图,丢弃一些高度相似的特征。 虽然降低了
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模型的复杂度,但是计数精度也受到了影响。
为了有效解决上述问题,本文对轻量级人群计数

模型进行了更深入的分析,设计了一种高效的基于轻

量化卷积神经网络的人群计数模型。 模型主要由两

部分组成,分别为特征提取模块和密度图回归模块。
特征提取模块由轻量化线性映射块搭建,线性映射块

由多个线性映射单元组成,它打破了以往提取特征时

丢弃高度相似信息的思想,更加注重特征的融合。 在

线性映射单元,首先通过少部分标准卷积来生成本征

特征,再经过一系列简单线性映射生成更多的相似特

征,最后再将两种特征进行融合。 这样的操作不仅能

保留更多的特征信息,提高计数精度,也大幅度减少

了模型的参数量和计算量。 在密度图回归模块,本文

不再使用较少的标准卷积来回归密度图,而是使用扩

张卷积来替代标准卷积,扩张卷积以较小的卷积核来

获取更大的感受野,不仅可以减少参数量还能提取更

多的人群特征,回归出更加精确的密度图。 本文提出

的模型与其余轻量化模型相比在参数和计算量上均

有所减少,且计数性能在 3 个人群计数数据集上都取

得了优异的成绩,取得了计数性能和计数效率的最佳

平衡。

1　 轻量化人群计数模型构建
模型搭建分为两个模块:特征提取模块和密度图

回归模块。 特征提取模块由本文设计的轻量化线性映

射块搭建,密度图回归模块由多个扩张卷积组成。 特

征提取模块中线性映射块由多个线性映射单元组成,
该映射单元首先使用少部分标准卷积提取本征特征,
再通过一些简单线性映射得到更多的有效特征,然后

将两者结合。 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。
 

在

密度图回归模块,使用多个 3×3 小卷积核的扩张卷积

来替代标准卷积。 扩张卷积扩大了感受野且不增加参

数数量,如果使用标准卷积想要达到相同的感受野,需
要增加更多的卷积数量,从而参数量也会随之增加。
模型结构如图 1 所示。 下面将对两个模块进行详细

介绍。

特征提取模块

轻量化线
性映射块

轻量化线
性映射块

密度图回归模块

扩张卷
积块

扩张卷
积块

图 1　 轻量化人群计数模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

lightweight
 

crowd
 

counting
 

model

1. 1　 特征提取模块
1. 1. 1　 轻量化线性映射单元

轻量化线性映射块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,结构如图 2
所示。 由图 2 可知,映射单元一共分为 3 个步骤,首先

是标准卷积生成本征特征,然后利用线性映射生成相

似特征,最后将两种特征进行拼接。

本征特征

标准卷积

输入

输出

相似特征

线
性
映
射
l1,l2,…,lk

图 2　 轻量化线性映射单元模型图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

lightweight
 

linear
 

mapping
 

unit
 

model
(1)

 

本征特征生成。 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,只需用少量标准卷积来生成本征特征即可。
假设总特征映射为 p 个,内在本征特征为 q 个( q<p)。
对于给定的输入图像 I∈Rh×w×c(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 Q ∈
Rh′×w′×q 是通过一次标准卷积生成的本征特征图,如式

(1)所示:
Q= I∗f (1)

f∈Rc×k×k×q 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。
(2)

 

相似特征生成。 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:
zi,j = li,j(qi);∀i= 1,2,…,q;j= 1,2,…,z

 

(2)
其中,式(2)的 qi 为 Q 中第 i 个内在本征特征映射,li,j
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,zi,j 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,qi 可以有一个或多个相似特征。
(3)

 

特征图拼接。 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。
1. 1. 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。 为了增加提取特征的速率,设计了步

长不同的两个线性映射块,如图 3 所示,上面为步长为
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1 的线性映射块,下面为步长为 2 的线性映射块。 第一

个轻量化线性映射单元用于扩大通道的数量。 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。 批

归一化(Batch
 

Normalization,
 

BN) [16] 和 ReLU(Rectified
 

Linear
 

Unit)非线性激活函数在每一层之后应用[17] 。 在

图 3 的下半张图添加了步长为 2 的深度卷积。

输入

输入

批归一化

批归一化

轻量化线性
映射单元

轻量化线性
映射单元

轻量化线性
映射单元

步长为2的深度卷积

批归一化
ReLU激活函数

轻量化线性
映射单元

输出

批归一化
ReLU激活函数

输出

图 3　 轻量化线性映射块模型图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

lightweight
 

linear
 

mapping
 

block
 

model
1. 1. 3　 特征提取模块模型搭建

本文所提出的特征提取模块模型基于轻量化线性
映射块搭建而成,特征提取模块模型配置如表 1 前 7 层
所示。 表 1 中,

 

SE[18](Squeeze-and-Excitation)表示挤
压和激励模块,扩张因子是指轻量化线性映射块内部

对通道数的扩张倍数,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,标准卷积层 2 和标准卷积层 3 表示卷积核为 1×1
的标准卷积,扩张卷积层 1 和扩张卷积层 2 表示卷积核
为 3×3,扩张率为 2 的扩张卷积。

表 1　 轻量化人群计数模型的结构配置

Table
 

1　 Structural
 

configuration
 

of
 

a
 

lightweight
 

crowd
 

counting
 

model

输入尺寸 操作方式 卷积核大小 扩张因子 输出通道 步　 长 是否添加 SE[18] 模块

224×224×3 标准卷积层 1 3 无 16 2 否

112×112×16 轻量化线性映射块 3 1 16 1 否

112×112×16 轻量化线性映射块 3 2 24 2 否

56×56×24 轻量化线性映射块 3 3 24 1 否

56×56×24 轻量化线性映射块 5 1. 8 40 2 是

28×28×40 轻量化线性映射块 5 3 40 1 是

28×28×40 轻量化线性映射块 3 3 80 1 否

28×28×80 标准卷积层 2 1 无 40 1 否

28×28×40 上采样层 无 无 无 无 否

56×56×40 扩张卷积层 1 3 无 40 2 否

56×56×40 上采样层 无 无 无 无 否

112×112×40 扩张卷积层 2 3 无 20 2 否

112×112×20 上采样层 无 无 无 无 否

224×224×20 标准卷积层 3 1 无 1 1 否

1. 2　 密度图回归模块
本文的密度图回归模块采用多个扩张卷积进行堆

叠。 从特征提取模块提取到的特征再送入密度图回归

模块来生成估计密度图,最后对估计密度图求和得到

最终的估计人数。
1. 2. 1　 扩张卷积

与标准卷积相比,扩张卷积扩大了感受野[19] 。 能够

捕获更深层次的位置导向信息。 二维扩张卷积定义如

式(3)所示,其中 F(a,b)是输入 f(a,b)与滤波器 w( i,j)
扩张卷积的输出,a、b 分别为长度和宽度,r 表示扩张卷

积的扩张速率,如果 r=
 

1,则扩张卷积变为标准卷积。

F(a,b) = ∑
M

i = 1
∑
N

j = 1
f(a + r × i,b + r × j)w( i,j) (3)

目前,池化层如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,导致提取到的特征映射图一部分
空间信息丢失。 然而,反卷积层虽然可以减轻信息丢
失,但它的复杂度和执行时延在有些情况下也许并不
适用。 近年来,扩张卷积层在计算机视觉任务[20] 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 所示。 这种特性
不仅减少了模型的参数量和计算量,还扩大了接受域。
虽然可以使用更多的卷积层来产生更大的接受域,但
是引入的操作也会更多。 在扩张卷积中,一个具有 s×s
滤波器的小尺寸核被扩大到 s+(s-1)(r-1),扩张率为 r,
从而可以在保持相同分辨率的情况下灵活聚合多尺度

13
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上下文信息。 如图 4 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,r= 2 和 r = 3 的扩张卷积分别得到 5×5 和 7×7 的感
受野。

(a)r=1 (b)r=2 (c)r=3
图 4　 不同扩张率下的 3×3 卷积

Fig. 4　 3×3
 

convolutions
 

with
 

different
 

dilation
 

rates
1. 2. 2　 人群密度图生成

目前在人群计数领域,基于卷积神经网络的人数
估计模型在回归人数阶段,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。
前者输入的是图片,输出的是预测人数。 后者输入图
片,输出人群密度图,然后通过求和得到人数。 在本文
中,使用卷积神经网络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,和直接生成预测人数相比,生成的密度图会
保留更多有效的直观信息。 例如,在密度图中可以直
观观察到输入图像中的人群分布情况。 这些分布情况
在实际场景中有着重要的意义。 如果在输出密度图中
观察到某一小区域的人群密度远高于其他区域,则可
能表明该区域发生了异常[21] 。

其次,在使用卷积神经网络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,即使输入
的图片透视效果变化较大,也可以保证计数的准确性。

假设所有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:

P(x) = ∑
M

i = 1
δ(x - xi)

 

(4)

式(4)中,x 表示人群图像中的图像坐标,xi 表示 x 中第
i 个注释点的坐标,δ 表示冲激函数。

为了将式(4)中的函数转换为连续密度函数,可以
将该函数与高斯核 Gσ

[22] 进行卷积,使密度 F ( x) =
P(x)∗Gσ(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 Gσ 来生成密度图,会
造成计数精度的损失。 因此本文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 xi,将其与 c 个最近的

人头距离表示为 li1,li2,…,lic{ } ,平均距离为 l
- i,如式(5)

所示。 因此与 xi 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为 l
- i 的圆。

l
- i = 1

c ∑
c

j = 1
lij (5)

为了估计邻近 xi 的人群数量,需要将 P(x)与方差
为 σi 的高斯核进行卷积。 密度公式如式(6)所示,β =
0. 3,“∗”表示卷积。 图 5 是本文使用数据集中的部分
图片利用几何自适应高斯核得到的密度图。

F(x)= P(x)∗Gσi
(x),σi =βl

- i (6)

(a)ShanghaiTech数据集
部分图片

(b)由（a）图生成的地面真
实密度图

(c)UCF�QNRF数据集
部分图片

(d)由（c）图生成的地面真
实密度图

图 5　 部分数据集图片几何自适应高斯核得到的地面真实密度图

Fig. 5　 Ground
 

truth
 

density
 

maps
 

obtained
 

with
 

geometry-adaptive
 

Gaussian
 

kernels
 

for
 

some
 

images
 

in
 

the
 

dataset
1. 2. 3　 密度图回归模块模型搭建

在密度图回归模块,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 6 是密度图回
归模块的结构示意图,其中 H 表示图片长度,W 表示图
片高度,C 和 C′表示通道数。

输入H?W?C

输出H?W?C′

1?1标准卷积

ReLU激活函数

ReLU激活函数

1?1标准卷积

3?3扩张卷积

ReLU激活函数

ReLU激活函数

3?3扩张卷积

图 6　 密度图回归模块的结构图
Fig. 6　 Structure

 

diagram
 

of
 

the
 

density
 

map
 

regression
 

module
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1. 2. 4　 轻量化人群计数模型结构配置
 

上述两节介绍了轻量级人群计数特征提取模块和密

度图回归模块。 为了提高计数精度,在密度图回归模块,

要使输出的密度图恢复至原始输入分辨率大小,需要加入

上采样操作。 图 7 为本章设计的轻量化人群计数模型网

络结构图。

标准卷
积层1

轻量化线
性映射块

轻量化线
性映射块

轻量化线
性映射块

轻量化线
性映射块

轻量化线
性映射块

轻量化线
性映射块

标准卷
积层2

扩张卷
积层1

扩张卷
积层2

标准卷
积层3

16 16 24 24 40 40 80

40 40 20

图 7　 轻量化人群计数模型网络结构图

Fig. 7　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

lightweight
 

crowd
 

counting
 

model
1. 3　 损失函数设计

本文模型在训练时采用欧几里得距离[23-24] 来度量

估计的密度图与地面真实密度图之间的差值,损失函

数定义如式(7):

L1(θ) = 1
2N∑

N

i = 1
‖D(X i;θ) - Dg‖2

2
 (7)

其中,θ 是模型中的一组可学习参数,N 为训练图像的

个数,L1 为估计密度图与地面真值密度图之间的损失,
X i 是输入图像, Dg 是图像 X i 的地面真实密度图,
D(X i;θ)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人数能够

接近于真实人数,因此还提出一个真实人数和估计人

数之间的损失。 首先将估计密度图 D(X i;θ)求和得到

估计人数 Ce,定义如下:

Ce = ∑
W

i = 0
∑
H

j = 0
D(X i;θ)

 

(8)

式(8)中,W、H 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 L2 如式(9)所示:

L2(θ) = 1
2N∑

N

i = 1
‖Ce - Cg‖2

2 (9)

式(9)中,L2 为估计人数与真实人数之间的损失,Cg 是

真实人数,Ce 表示估计人数。
最终损失函数由上述两个损失函数加权求和得

到,权重因子为 γ,γ 值为 0. 1,如式(10)所示:
Lloss =L1(θ) +γL2(θ) (10)

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 实验设置

本文研究的人群计数所用工作站是两个 NVIDIA
 

RTX3090 显卡,处理器为 Intel
 

Core-I7。 在软件上使用

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,是一种纯

随机裁剪方式。 由于裁剪时位置是随机的,所以每次

裁剪的结果都不一样。 如图 8 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
会产生一个随机矩形方框,从而就会产生一个随机

子图。
这种随机裁剪方式因为增加了训练的多样性,因

此要比顺序裁剪的效果更好。 顺序裁剪是将输入图像

按照固定尺寸,有顺序地进行裁剪,如图 9 所示,每次

迭代生成一个规律的子图。 为了证明训练过程中使用

随机裁剪生成的训练模型比使用顺序裁剪生成的训练

模型在测试阶段计数效果更好, 本文 3. 3 节中, 在

ShanghaiTech[25]数据集上进行了实验对比分析。

图 8　 随机裁剪示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

random
 

cropping
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图 9　 顺序裁剪示意图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

sequential
 

cropping
接下来,使用 Adam 算法对本章提出的模型框架进

行优化,默认学习率为 lr 为 1e-5,权值衰减为 1e-4,批
大小为 8,训练轮数为 500。 损失函数为式(10)定义的

Lloss。 本节在 ShanghaiTech、UCF - QNRF[26] 和 NWPU -
Crowd[27] 3 个主流人群统计数据集上,对所提出模型的

框架性能进行了评估。
评估的性能指标包括模型的复杂度和计数精确

度。 模型复杂度由参数量和计算量表示,模型计数精

确度利用平均绝对误差( Mean
 

Absolute
 

Error,
 

Mae )和

均方误差(Mean-square
 

Error,
 

Mse)
 [28]进行评估。

Mae = 1
N∑

N

i = 1
‖Ce - Cg‖1

  (11)

Mse = 1
N∑

N

i = 1
‖Ce - Cg‖2

2 (12)

其中,Mae 表示平均绝对误差,Mse 表示均方误差,Ce 和

Cg 分别表示第 i 个人群图像的预测值和真值,N 为测

试数据集中的图像总数。
2. 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 λ,训练的大致过程如下:
(1)

 

初始化训练轮数 i = 0,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,将会得到预测密度图

D(Xi;θ)和真实密度图 Dg、预测人数 Ce、真实人数 Cg。
(3)

 

根据第 2. 3 节定义的损失函数计算出损失

Lloss(D(X i;θ),Dg,Ce,Cg),Δλ=Lloss。
(4)

 

计算当前训练的 Mae 和 Mse。
(5)

 

当训练的次数达到一个指定更新学习率的轮

次时,更新学习率 lr = 0. 5lr。
(6)

 

更新模型的权重 λ=λ-lr∗Δλ。
(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。
2. 3　 实验结果和对比分析

本节的实验对比分析分为 3 个部分:第一部分对

比 ShanghaiTech 数据集上,随机裁剪生成的训练模型

和顺序裁剪生成的训练模型在测试阶段的计数能力;
第二部分对比本文提出的轻量化计数模型与其他轻量

化计数模型的参数量和计算量;第三部分验证本文提

出的轻量化人群计数模型的计数能力,在经典的 3 个

数据集上进行实验,并对实验结果与多个经典人数估

计算法模型进行对比。 下面对涉及的 3 个数据集进行

简单介绍。
2. 3. 1　 数据集介绍

(1)
 

ShanghaiTech 数据集。 ShanghaiTech 数据集中

有 1
 

198 张图片,其中对 330
 

165 人的头部中心进行了

注释[29] ,是一个数量较大的人群数据集。 ShanghaiTech
数据集分为 A、B 两部分。 A 部分(Part

 

A)从互联网上

随机抓取 482 张图片,B 部分(Part
 

B)从上海大都市繁

忙的街道上抓取 716 张图像。 两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。 UCF-QNRF 数据集包含

1
 

535
 

张图像,其中包含 1
 

201 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注释,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[30] 。 另一方面,
 

UCF-QNRF 数据集

存在于野外拍摄的真实场景中,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,该数据

集拥有 5
 

109 张图片和 2
 

133
 

238 个标注实体。 数据集被

分为训练集 3
 

109 张图片、验证集 500 张图片和测试集

1
 

500 张图片[31] 。 该数据集包含一些负样本,比如人群

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也更高。 该数据集对

模型的计数性能提出了更高的要求。
2. 3. 2　 实验对比分析

在本小节中,首先对比在 ShanghaiTech 数据集上

随机裁剪生成的训练模型和顺序裁剪生成的训练模型

在测试阶段的计数能力,实验对比结果如表 2 所示。
由表 2 可知:在 ShanghaiTech 数据集上,训练过程中对

图片使用随机裁剪方式生成的训练模型在测试阶段中

的 Mae 和 Mse 都更低,因为在训练过程中对图片进行随

机裁剪相比顺序裁剪,增加了训练模型的多样性和鲁

棒性。 其次,评估本文提出的计数模型框架的性能,并
与其他经典人数估计算法进行比较。 比较的经典人数

43



第 1 期 林园园,等:基于轻量化卷积神经网络的人数估计算法研究

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

估计算法分为两大类,一类是采用较为复杂的网络结

构,另一类是采用轻量级或简单的网络结构,实验结果

如表 3 所示。 由于 UCF-QNRF 数据集和 NWPU-Crowd
数据集出现得较晚,且图片人群密度跨度较大,对于人

群计数任务有很大的挑战性,因此一些人群计数模型

还未在这两个数据集上进行实验。 而复杂的网络结构

一般不会在实验中进行参数量和计算量的计算,且一

些轻量化计数模型也仅给出了参数量的计算。 因此在

表 3 中仅列出在对比模型中进行了实验的数据。

表 2　 不同图片裁剪方式在测试阶段的实验结果

(Shanghai
 

Tech 数据集)
Table

 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

image
 

cropping
 

methods
 

during
 

the
 

testing
 

phase
 

(Shanghai
 

Tech
 

dataset)

训练过程图片

裁剪方式

Part
 

A Part
 

B

Mae Mse Mae Mse

随机裁剪 68. 1 106. 3 9. 3 15. 9

顺序裁剪 70. 3 115. 6 12. 4 19. 1

表 3　 不同人数估计模型方法在 3 个数据集上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

crowd
 

counting
 

model
 

methods
 

on
 

three
 

datasets

人数估计

模型方法
地点及年份

Part
 

A
 

Part
 

B UCF-QNRF NWPU-Crowd

Mae Mse Mae Mse Mae Mse Mae Mse

arams
(M)

计算量

(GFLOPS)

CP-CNN[2] ICCV17 73. 6 106. 4 20. 1 30. 1 — — — — 68. 4 —

CSRNet[5] CVPR18 68. 2 115. 0 10. 6 16 120. 3 208. 5 121. 1 387. 8 16. 26 325. 3

CAN[6] CVPR19 62. 3 100 7. 8 12. 2 107. 0 183. 0 106. 3 386. 5 18. 1 193. 58

DUB-Net[3] AAAI20 64. 4 106. 8 7. 7 12. 5 105. 6 180. 5 — — 18. 05 —

SUA-Fully[7] ICCV21 66. 9 125. 6 12. 3 17. 9 119. 2 213. 3 — — 15. 85 —

STNet[8] TMM22 52. 9 83. 6 6. 3 10. 3 87. 9 166. 4 — — 15. 56

MCNN[9] CVPR16 110. 2 173. 2 26. 4 41. 3 277. 0 426. 0 232. 5 714. 6 0. 13 11. 87

TDF-CNN[10] AAAI18 97. 5 145. 1 20. 7 32. 8 — — — — 0. 13 —

SANet[11] ECCV18 75. 3 122. 5 10. 5 17. 9 152. 6 247. 0 190. 6 491. 4 0. 91 71. 45

LCNet[13] ICIP19 93. 3 149. 0 15. 3 25. 2 — — — — 0. 86 —

PCC-Net[12] TCSVT20 73. 5 124. 0 11. 0 19. 0 148. 7 247. 3 167. 4 566. 2 0. 55 72. 80

PDDNet[14] APIN22 72. 6 112. 2 10. 3 17. 0 130. 2 246. 6 — — 1. 1 —

LMSFFNet[15] TGRS23 85. 85 139. 9 9. 2 15. 1 112. 8 201. 6 — — 4. 58 14. 9

Our
 

model — 68. 1 106. 3 9. 3 15. 9 108. 6 184 115. 4 450. 6 0. 12 9. 23

　 　 由表 3 可知:本文提出的轻量级人群计数模型的

参数量仅有 0. 12
 

MB,计算量仅有 9. 23
 

GFLOPS,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 Part
 

B 数据集上,本文模型的
Mae 仅比最新的 LMSFFNet 模型高 0. 1,Mse 仅高 0. 8;而
本文模型比 LMSFFNet 模型的参数量低 4. 46,计算量低

5. 67;在其余数据集上,本文模型与其他轻量化人群计

数模型相比都取得了最佳的 Mae 和 Mse。
与复杂的网络结构相比,在 Part

 

A 数据集上,本文

模型的 Mae 比模型 CAN、DUB-Net、SUA-Fully
 

和 STNet
 

高 5. 8、3. 7、1. 2 和 15. 2,Mse
 比模型 CAN 和 STNet 高

6. 3 和 22. 7。 在 Part
 

B 数据集上,本文模型的 Mae 分

别比模型 CAN、DUB -Net 和 STNet 高 1. 5、1. 6 和 3,
Mse 分别比模型 CAN、

 

DUB-Net 和 STNet 高 3. 7、3. 4
和 5. 6。 在 UCF-QNRF 数据集上,本文模型的 Mae 分

别比模型 CAN、DUB-Net 和 STNet 高 1. 6、3 和 20. 7,
Mse 分别比模型 CAN、DUB -Net 和 STNet 高 1. 0、3. 5
和 17. 6。 在 NWPU-Crowd 数据集上,本文模型的 Mae

比模型 CAN 高 9. 1,Mse 分别比模型 CAN 和 CSRNet
高 67. 8 和 64. 1。

虽然和复杂的网络结构相比,在 3 个数据集上没

有取得最佳的 Mae 和 Mse,但是,本文提出模型的参数

量和计算量与这些复杂的网络结构相比大大减少,且
对比其他轻量化的人群计数模型,计数性能最优异,模
型的参数量和计算量最小。 因此实验结果证明本文提

出的模型在计数性能和计数效率上得到了最佳的

均衡。
3 个数据集的可视化结果如图 10—图 13 所示。 从

左到右依次为输入的测试集图片、地面真实密度图和

估计密度图。
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（a）输入图片 （b）真实密度图（真实人数：152人） （c）估计密度图（估计人数：154人）

（d）输入图片 （e）真实密度图（真实人数：1174人） （f）估计密度图（估计人数：1171人）
图 10　 Shanghai

 

TechA 数据集上部分实验结果

Fig. 10　 Selected
 

experimental
 

results
 

on
 

Shanghai
 

TechA
 

dataset

（a）输入图片 （b）真实密度图（真实人数：22人） （c）估计密度图（估计人数：22人）

（d）输入图片 （e）真实密度图（真实人数：55人） （f）估计密度图（估计人数：55人）
图 11　 Shanghai

 

TechB 数据集上部分实验结果

Fig. 11　 Selected
 

experimental
 

results
 

on
 

Shanghai
 

TechB
 

dataset

（a）输入图片 （b）真实密度图（真实人数：4534人） （c）估计密度图（估计人数：4520人）

（d）输入图片 （e）真实密度图（真实人数：2978人） （f）估计密度图（估计人数：2981人）
图 12　 UCF-QNRF 数据集上部分实验结果

Fig. 12　 Selected
 

experimental
 

results
 

on
 

UCF-QNRF
 

dataset
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（a）输入图片 （b）真实密度图（真实人数：278人） （c）估计密度图（估计人数：281人）

（d）输入图片 （e）真实密度图（真实人数：1201人） （f）估计密度图（估计人数：1196人）
图 13　 NWPU-Crowd 数据集上部分实验结果

Fig. 13　 Selected
 

experimental
 

results
 

on
 

NWPU-Crowd
 

dataset

3　 结　 论
提出一种基于卷积神经网络的轻量化人群计数模

型,在保证模型复杂度降低的情况下保留了模型优异

的计数性能。 针对目前人群计数大模型参数量和计算

量过大而轻量化小模型计数性能又较差的问题,设计

了一个由轻量化线性特征映射块构建的特征提取模块

和基于扩张卷积网络组成的密度图回归模块。 特征提

取模块通过线性映射块利用简单的线性计算就可以提

取更多的相似特征,更加注重特征的融合,在保证计算

精度的同时大大降低了参数量和计算量。 密度图回归

模块利用扩张卷积以使用更小的卷积核来获得更大的

感受野,在降低计算量的同时不减少有效的特征提取。
最后在实验阶段,将本文提出的轻量化计数模型在

3 个主流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。 由实验指标可知:本文提出的轻量化

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,取得的计数性能除 Part
 

B 数据集外均是

最优异的;与重型计数模型相比,虽然计数能力不是最

优异的,但是最佳地平衡了计数性能和计数效率,更具

备实用性。 未来的工作将考虑加入 Vision
 

Transformer
来加强全局特征的提取,将计数性能进一步优化。
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