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摘  要 

及时、准确的进行人流监控及预警是公共安全管理的迫切需求，使用基于计算机视觉的人群计数方法是

满足该需求的主要方法之一。针对现有计数模型对人员前景特征和背景特征的关联不够的问题，设计基

于双分支自注意力机制的密集人群计数算法。在视觉主干网络之后使用双分支自注意力模块，以促使网

络关注有效的人员区域，提升主干网络的特征精炼能力。在Shanghai Tech PART B和UCF-QNRF数据集

上进行大量的实验，消融实验的结果证明所提出的模块提升了人群计数的准确性。此外，实验结果表明

所提出方法获得比其他经典方法更好的实验结果。 
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Abstract 
The urgent need for public safety management is timely and accurate crowd monitoring and early 
warning. The use of crowd counting methods based on computer vision is one of the main methods 
to meet this need. To tackle the problem that existing counting models do not adequately correlate 
people’s foreground features and background features, a dense crowd counting algorithm based 
on a dual-branch self-attention mechanism is designed. A dual-branch self-attention module is 
used after the visual backbone network to prompt the network to focus on effective person areas 
and improve the feature refining capabilities of the backbone network. A large number of experi-
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ments were conducted on Shanghai Tech PART B and UCF-QNRF data sets, and the results of abla-
tion experiments proved that the proposed modules improved the accuracy of crowd counting. 
Furthermore, experimental results show that the proposed method obtains better experimental 
results than other classical methods. 
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1. 引言 

人群计数在公共安全管理中发挥着重要作用，特别是在音乐会、体育赛事和庆祝活动等人群密集的

场景中。如果没有恰当的管理措施，踩踏事件就很容易发生，避免踩踏事件发生的重要抓手就是及时、

准确的进行人流监控及预警。由于视角遮挡和人员分布散乱，人群计数是一项具有挑战性的任务。为了

解决这些问题，人们做了许多研究。其中，基于 CNN 的回归方法以人群图像为输入，生成密度图，进一

步累积得到人数。同一图像中的头部大小可能会有很大差异，这对 CNN 提取尺度不变特征造成了影响。

许多方法都致力于解决这个问题，包括多列网络、规模聚合模块和规模不变性体系结构等。典型的多列

融合方法包括多列融合[1]和深浅网络融合[2]。典型的规模聚合模块[3] [4]按不同的核大小聚合规模不变

特征。典型的规模不变性架构[5] [6]侧重于单列架构的设计。 
本文基于注意力机制[7]，利用语义特征和位置特征之间的关系进行建模，在主干网络的输出后使用

双分支自注意力模块。该模块通过注意力计算机制细化行人特征，提取对计数有用的特征而抑制无关特

征，有效减少了网络输出中显示的误差响应。实验表明，该模块可以提高准确性和鲁棒性。在 Shanghai Tech 
PART B 和 UCF-QNRF 两个人群数据集上评估了我们的方法。结果表明，我们的方法获得了比其他经典

方法更好的性能。 

2. 相关工作 

2.1. 注意力机制 

注意力机制[7]-[14]在图像分类、目标检测领域得到了广泛的应用,它促使模型在图像中动态地分配注

意力，从而更好地捕捉图像不同区域之间的全局关联性，有效增强了模型的性能。自注意力[7]关注序列

中不同位置之间的关系，促使模型关注那些重要的图像区域，在密集人群计数任务中，行人与背景之间

的位置关系是重要的，通过注意力机制可以细化行人信息，抑制背景信息对计数任务的干扰，以获取重

要的行人特征信息，生成更准确的特征图。在深度神经网络中，不同特征映射中的不同通道通常代表不

同的对象[8]。文献[9]首先提出了通道注意力的概念，并提出了 SENet [9]。通道注意力[9] [10]可以自适应

地重新校准每个通道的权重，相当于一个对象选择过程，最终选择重要的通道信息。空间注意力[11] [12]
是一种适应性的空间区域选择机制，可以生成跨空间域的注意力掩码，并使用它来选择重要的空间区域

或直接预测最相关的空间位置。分支注意力[13] [14]是一种动态的分支选择机制，可以生成跨不同分支的

注意力掩码，并使用它来选择重要的分支。 
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2.2. 基于 CNN 的人群计数方法 

文献[1]中提出了第一个多列卷积网络(MCNN)。MCNN 是一个三层 CNN 架构，每列具有不同的感受

野，MCNN 中的每一列都会生成与真实密度图形状相同的密度图，然后将各个列的输出连接起来以生成

最终的密度图。文献[2]使用浅层卷积和深度卷积架构的组合来解决人群图像中的尺度变化问题。这种组

合可以有效地捕获高级语义信息和低级特征，在检测大规模变化和严重遮挡的场景下的是相当可靠的。

在文献[3]中，作者提出了一种新颖的编码器-解码器网络，称为规模聚合网络(SANet)。它建立在 Inception
架构的基础上，编码器通过尺度聚合模块提取多尺度特征，解码器通过使用一组转置卷积生成高分辨率

密度图。文献[4]提出了一种多尺度卷积神经网络(Multi-Scale ConvolutionalNeural Network, MSCNN)，该

网络基于多尺度斑点来提取与尺度相关的特征，在单列架构下获得了更好的计数性能。在文献[5]中，作

者使用膨胀卷积的思路设计了一个基于膨胀卷积的人群计数网络，适用于高度拥堵的场景。该网络通过

扩张的卷积层来扩展感受野，扩展了 CNN 作为后端，并且由于其纯卷积结构而易于训练。文献[6]提出

了一种规模感知注意力网络来解决图像尺度变化的问题，该网络基于注意力机制，可以自动聚焦于适合

图像的某些全局和局部尺度。文献[15]提出了一种端到端的级联 CNN 网络来共同学习人群计数分类和预

测密度图。该网络将高级先验纳入密度估计网络，使得网络中的层能够学习全局相关的判别特征，有利

于网络以更低的计数误差预测出高度精细的密度图。在文献[16]中，作者提出切换卷积神经网络，将不同

的人群场景映射到它对应的密度区域。该网络将来自人群场景中的网格的 patch 传递给多个独立的 CNN
回归器，不同的 CNN 回归器具有不同的接受域，分类器将不同人群场景的 patch 传递给最佳的 CNN 回

归器。文献[17]提出 TransCrowd 算法，利用 transformer 的自注意力机制，有效地提取人群的语义信息。

文献[18]引入空间、通道注意力模型来估计密度图，前者对图像逐像素进行编码以提升预密度图准确性，

后者在不同通道之间提取更多的判别特征以促进模型关注人群场景的核心区域。在文献[19]中，作者提出

了一个端到端的人群计数框架，即检测和密度估计网络。该网络可以根据图像的实际密度情况，自适应

地选择图像上不同位置的计数模式。文献[20]结合多尺度卷积神经网络(生成器)和对抗网络(鉴别器)来生

成高质量的密度图，可以准确估计复杂人群场景中的人群数量。 

3. 网络概述 

本节将详细阐述本文的网络模型，它主要由主干网络、双分支自注意力模块和回归卷积层组成。如

图 1 展示了该框架的结构图。对于每个图像 I，首先使用 VGG-16 [21]中的前 10 个卷积层作为主干网络

来提取特征，其中 c、h 和 w 分别是通道、高度和宽度，Conv-128 代表输出通道数为 128 的 Conv2d 函数。 
主干网络进行特征提取后，使用双分支自注意力模块，通过注意力机制细化行人特征，促使模型捕

捉密集人群中的重要人体信息，提取对计数有用的特征而抑制无关特征，以生成更准确的特征图，提升

密度图的准确性，增强模型的鲁棒性。最后，模型使用回归卷积层进行解码，接着使用大小为 8 的缩放

因子进行上采样，得到与输入图片尺寸大小相同的密度特征图。 
 

 
Figure 1. Model structure diagram 
图 1. 模型结构图 

https://doi.org/10.12677/jisp.2024.132012


钟德军 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2024.132012 133 图像与信号处理 
 

3.1. 主干网络 

主干网络用于从图像中提取基本特征，以供后续网络模块使用。在人群计数任务中，通常会使用预

训练过的卷积神经网络作为骨干网络，并通过迁移学习来微调其参数，以更好地适应特定任务。以图 2
中展示的主干网络为例，其输入是原始的人群图像，经过一系列卷积核大小为 3 × 3，通道数分别为 64、
128、256 和 512 的卷积层处理，逐步提取图像的特征信息。最终，这些特征汇聚到一个输出层，输出层

的图像尺寸为原始图像尺寸的 1/64。这里将 VGG16 [21]的前 10 个卷积层作为骨干网络，并获取在

ILSVRC2012 数据集上预训练得到的权重作为骨干网络卷积层的权重。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of dual-branch self-attention block 
图 2. 双分支自注意力块结构图 

3.2. 双分支自注意力模块 

为了建模人员前景特征和背景特征的关联，引入自注意力特征关联，设计双分支注意力模块，如图

2。注意力机制可以对语义特征和位置特征之间的关系进行建模，本文在主干网络的输出后添加两层自注

意力模块。自注意力机制的作用机理是在输入特征之间建议一对一的关联，减少对其它外部信息的依赖。

通过重新分配权重来实现对自身重要输出特征的关注，从而实现提炼内部特征之间模式相关性的功能。

自注意力模块被用来提炼主干网络输出的特征，通过建模前景和背景特征之间的关联，使得算法更加关

注有助于计数的特征，忽略与计数任务无关的背景特征，从而增加模型的通用性。 
每个双分支自注意力模块由两个子路径组成，其中一个子路径由两个残差块串接构成，输出多维特

征图 F1；另一个子路径由下采样层、残差块、上采样层、1 × 1 卷积层和 Sigmoid 激活层构成。上采样层

的输出为 F2，则输出的自注意力权重 A 可表示为 ( )( )2Sigmoid Conv1A F= 。两个子路径中用到的残差块

均采用在 ResNet [22]中提出的残差结构。采用的激活层起到注意力筛选的作用，为另一个子路径输出的

特征分配权重。在注意力模块的最后，两个子路径的输出被逐元素相乘，然后累加原特征 F1 作为输出。

每个注意力块输出的特征图 outF 可表示为 1 1outF A F F= × + 。 
双分支自注意力块有效促进了模型提取有用的特征，其跳跃连接内的残差单元可以加快训练阶段的

收敛速度。通过实验发现叠加使用两个双分支自注意力模块可以获得更好的特征关联效果，且性能最佳。 
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4. 实验及结果分析 

4.1. 实验数据集 

Shanghai Tech Part B [1]数据集由 716 张图像组成(400 张图像用于训练，316 张图像用于测试)，它的

注释包含人头位置信息和人数，是在上海市区繁忙的街道上拍摄的。 
UCF-QNRF [23]数据集包含 1535张具有挑战性的图像(1201张图像用于训练，334张图像用于测试)，

共有 1,251,642 个注释，是目前此类数据集中注释最全面的数据集。图像中对象的最小和最大数量分别为

49 和 12,865。这个大规模数据集涵盖了不同的位置、视角、透视效果和一天中的不同时间。 

4.2. 评估指标 

本文使用平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)作为评估计数方法的指标，其定义如下： 

1

1MAE
M
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i i

i
N N

M =

= −∑                                (1) 

( )2

1

1RMSE
M

gt
i i

i
N N

M =
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其中 M 是样本图像的数量。 gt
iN 和 iN 分别是第 ith图像的真实值和估计数。MAE 更多地衡量方法的准确

性，RMSE 更多地衡量方法的稳健性。两者越低代表性能越好。 

4.3. 实验设置 

本文实验训练环境为 Ubuntu18.04，使用 Pytorch 和 C3框架[24] [25]作为训练学习的基础框架。模型

采用 ImageNet 预训练的 VGG16 的前 10 层卷积网络作为主干网络，输入图像的像素为 224 × 224。训练

时采用权重衰减为 1 × 10−4的 Adam 优化器来优化模型参数，初始学习率为 1 × 10−5，学习率的衰减率为

0.995。 

4.4. 与其他方法的比较 

实验对比了本文算法与其他主流人群计数模型的性能，包括 MCNN [1]、CMTL [15]、Switch-CNN [16]、
TransCrowd [17]、SCAR [18]、DecideNet [19]、MS-GAN [20]。表 1 和表 2 展示了各类模型在两个数据集

上的实验结果。从表 1、表 2 中可以看出，使用双分支自注意力模块在两个数据集上均取得了较好的效

果。 
 

Table 1. Comparison with other methods on the Shanghai Tech PART B dataset 
表 1. 在 Shanghai Tech PART B 数据集上与其他方法的对比 

Methods MAE RMSE 

CMTL [15] 20.0 31.1 

Switch-CNN [16] 21.6 33.4 

TransCrowd [17] 9.3 16.1 

SCAR [18] 9.5 15.2 

DecideNet [19] 21.5 31.9 

MS-GAN [20] 18.7 30.5 

Ours 8.98 14.47 

https://doi.org/10.12677/jisp.2024.132012


钟德军 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2024.132012 135 图像与信号处理 
 

Table 2. Comparison with other methods on the UCF-QNRF dataset 
表 2. 在 UCF-QNRF 数据集上与其他方法的对比 

Methods MAE RMSE 

MCNN [1] 277.0 426.0 

CMTL [15] 252.0 514.0 

Switch-CNN [16] 228.0 445.0 

Ours 144.41 250.55 

 
如图 3 为本文算法的可视化预测效果，图片来自两个数据集上的测试集。从预测图可知，网络在两

个数据集上都实现了较高的预测精度，其预测密度图与真实密度图的分布相似、计数精度较高。 
 

 
Figure 3. Partial images and density maps of the test set of the two datasets 
图 3. 两个数据集的测试集部分图像及密度图 

 
从图 3 中可以看到，对于人群密集和相对稀疏的场景，该模型均能较为准确地预测。因此，可以说

明本文使用双分支自注意力模块能够有效细化行人特征，将人与背景区分开来，具有较高的实用价值。 

4.5. 消融实验 

为了深入验证双分支自注意力模块的有效性，设计了 2 组对比实验，2 组实验均采用 MSE 损失函数

进行训练。 
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其中，Baseline 是基于 VGG-16 网络构建的密集人群计数网络。表 3 的结果显示，该模块比 Baseline
的 MAE 值降低了 19.3%。表 4 的结果显示，该模块比 Baseline 的 MAE 值降低了 15.9%。可以发现，在

两个数据集上，该算法表现稳定，比较 RMSE 值，可以发现该算法鲁棒性较强。这表明提出的双分支自

注意力模块可以有效帮助网络提取更有用的特征信息，提升模型性能。 
 

Table 3. Ablation experimental results of dual-branch self-attention module on UCF-QNRF dataset 
表 3. 双分支自注意力模块在 UCF-QNRF 数据集上的消融实验结果 

Methods MAE RMSE 

Baseline 178.96 303.81 

Ours 144.41 250.55 
 
Table 4. Ablation experimental results of dual-branch self-attention module on Shanghai Tech PART B dataset 
表 4. 双分支自注意力模块在 Shanghai Tech PART B 数据集上的消融实验结果 

Methods MAE RMSE 

Baseline 10.7 16.5 

Ours 8.98 14.47 

5. 结束语 

为了有效解决现有计数模型对人员前景特征和背景特征的关联不够的问题，本文提出基于双分支自

注意力的密集人群计数算法。该网络模型使用双分支自注意力模块，促使网络关注有效的人员区域，提

升了网络的特征精炼能力，增强了模型的鲁棒性。在两个公开数据集上进行了大量实验，消融实验的结

果证明所提出的模块提升了人群计数的准确性。此外，实验结果表明所提出方法获得比其他经典方法更

好的实验结果。 
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