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Abstract　Crowdcounting,aimingtoestimatethenumber,densityordistributionofcrowdsin
imagesorvideos,belongstotheresearchcategoryofobjectcounting．Ithasbeenwidelyemployedin
crowdbehavioranalysisandpublicsafetymanagementtodetectcrowdingorabnormalbehaviorin
timetoavoidaccidents．Inthepastdecades,althoughtremendouseffortshavebeenmadetoenhance
theperformanceofcrowdcountingalgorithms,somelongＧstandingchallenges,suchascrossＧscene
counting,perspectivedistortionandscalevariation,remainunresolved．Alongthisline,anemerging
researchtrendistoexploitthedeeplearningtechnologiesforcrowdcounting．Ithasbeenproventobe
aneffectivewaytoaddresstheaboveissues．Inthispaper,crowdcountingmodelsbasedondeep
learningarereviewed,analyzed,anddiscussed．Firstly,crowdcounting modelsareintroducedin
detailsfromtheperspectiveoftheirprinciples,steps,andmodelvariants,andthedifferencebetween
thecrowdcountingmodelsbasedontraditionalmethodsandthecrowdcountingmodelsbasedondeep
learningareanalyzed．Thentheresearchstatusofcrowdcounting basedon deeplearningare
expoundedfrom fouraspects:network structure,groundＧtruth generation,lossfunction and
evaluationindex．Meanwhile,thecharacteristicsofvariouscrowdcountingdatasetsarecomparedand
analyzed．Finally,somefuturedirectionsofcrowdcountingaregiven．

Keywords　crowdcounting;densitymapestimation;multiＧscale;deeplearning;convolutionalneural
network(CNN)

摘　要　人群计数旨在估计图像或视频中人群的数量、密度或分布,属于目标计数(objectcounting)领域

的研究范畴,广泛应用于人群行为分析、公共安全管理之中,以便及时发现人群拥挤或异常行为,避免事

故发生．鉴于人群计数系统强大的实用性,自２１世纪以来,研究者对其方法及应用进行了大量广泛的研

究．近年来,深度学习技术发展迅猛,很多工作发现深度学习技术可以有效地解决人群计数系统存在的

一系列关键问题,例如跨场景计数、透视畸变、尺度变化等．因此,对基于深度学习的人群计数这一研究

领域进行回顾、分析和展望．具体地,首先从概念、步骤、方法等维度详细介绍人群计数模型,分析基于传

统方法和基于深度学习方法这２类人群计数模型的差异．然后,从计数网络结构、groundＧtruth生成、



损失函数、评价指标这４个方面阐述基于深度学习的人群计数模型的研究现状．最后,比较分析了各种

人群计数数据集的特点,并探讨和展望人群计数领域未来可能的研究方向．

关键词　人群计数;密度图估计;多尺度;深度学习;卷积神经网络
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　　人群计数是估计图像或视频中人群的数量、密
度或分布[１],它是智能视频监控分析领域的关键问

题和研究热点,也是后续行为分析[２Ｇ３]、拥塞分析[４]、

异常检测[５Ｇ６]和事件检测[７]等高级视频处理任务的

基础．随着城市化进程的快速推进,城市人口数量急

剧增长,导致各种人员高度聚集的社会活动频繁发

生,如果管控不当,极易发生拥挤踩踏事故．例如上

海“１２．３１”外滩踩踏事故中,由于现场管理和应对措

施不当,引发了人群拥挤和摔倒,最终造成了重大人

员伤亡的严重后果[８Ｇ９]．如果有精度良好的人群计数

系统实时统计相关场所的人群数量、分布或密度等

信息,及时发现人群拥挤和异常行为并进行预警,以
便采取措施进行疏导,就可以避免悲剧的发生[１０Ｇ１１]．
性能良好的人群计数算法也可以迁移到其他目标计

数领域,如显微图片中的细菌与细胞计数[１２]、拥挤

道路上的汽车计数[１３]等,拓展人群计数算法的应用

范围．因此,人群计数方法的研究有着重要的现实意

义和应用价值．
随着人工智能、计算机视觉等技术的不断发展,

人群计数受到了国内外众多学者的广泛关注和研究．
早期人群计数主要使用传统的计算机视觉方法提取

行人特征[１４],然后通过目标检测[１５Ｇ１９]或回归[２０Ｇ２１]的

方式获取图像[２２Ｇ２５]或视频[２６Ｇ２８]中人群的数量．传统

方法具有一定局限性,无法从图像中提取更抽象的

有助于完成人群计数任务的语义特征,使得面对背

景复杂、人群密集、遮挡严重的场景时,计数精度无

法满足实际需求．近年来,深度学习技术发展迅猛,
在许多计算机视觉任务中得到成功应用[２９],促使研

究人员开始探索基于卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)[３０]的人群计数办法．相比于

传统方法,基于 CNN 的人群计数方法在处理场景

适应性、尺度多样性等问题时表现更优．而且由于特

征是自学习的,不需要人工选取,可以显著提升计数

效果,因此已经成为当前人群计数领域的研究热点．
使用CNN的人群计数方法主要分为直接回归计数

法和密度图估计法２类．直接回归法只需向CNN送

入人群图片,就可以直接输出人群数量,适用于人群

稀疏场景．在密度图法中,CNN 输出的是人群密度

图,再以数学积分求和的方式计算出人数．这类方法

性能的好坏一定程度上依赖于密度图的质量．为了

提升密度图质量,会引入新的损失函数[３１]来提高密

度图的清晰度和准确度．无论采用哪种方法,都需要

先进行特征提取．为了提升特征的鲁棒性,常使用多

尺度预测、上下文感知、空洞卷积、可形变卷积等方

法改进特征提取过程,以增强特征的判别能力．
得益于深度学习模型强大的特征提取能力,基

于深度学习的人群计数方法的研究已经取得了很多

优秀的成果．根据计数对象,可以将这些方法归纳为

基于图像和基于视频的２类;根据网络模型结构,可
将它们划分为单分支结构、多分支结构和特殊结构

３类;根据度量规则,可将它们划分为基于欧氏距离

损失、基于SSIM 损失和基于对抗损失等多类．
本文重点讨论基于深度学习的静态图像人群计

数方法,主要贡献可以归纳为３个方面:

１)从不同层面,对人群计数领域的研究现状进

行系统全面的总结和深入的探讨,包括计数网络结

构、损失函数、性能评价指标等．这种全面梳理可以

帮助研究人员快速了解基于深度学习的人群计数算

法的研究现状和关键技术．
２)基于数据比较了不同模型的计数效果,分析

了计数模型性能优劣的原因,为未来研究人员设计

更加优化的计数模型提供借鉴．
３)归纳总结了在模型设计、损失函数定义、

groundＧtruth生成等方面存在的问题,为未来该领

域的研究指明了方向．

１　人群计数网络

１．１　单分支结构计数网络

早期使用CNN 的人群计数网络均为只包含一

条数据通路的单分支网络结构．Wang等人[３２]最先

将CNN引入人群计数领域,提出了一种适用于密

集人群场景的端到端 CNN 回归模型．该模型对

AlexNet网络[３３]进行改进,将最后的全连接层替换
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为单神经元层,直接预测人群数量．由于没有预测人

群密度图,所以无法统计场景中的人员分布情况．此
外,虽然该模型通过 CNN 自动学习了有效的计数

特征,但是由于 AlexNet的宽度较窄,深度也较浅,
导致特征鲁棒性不够强,在人群密集场景下的计数

效果较差,并且在跨场景计数时,效果不甚理想,缺
乏足够的泛化性．

为了解决跨场景问题,Zhang等人[２４]提出了一

种基于 AlexNet的跨场景计数模型 CrowdCNN,首
次尝试输出人群密度图,其总体结构如图１[２４]所示:

Fig．１　ThecrossＧscenecrowdcountingmodelproposedbyReference[２４]
图１　文献[２４]提出的跨场景计数模型

Fig．２　Normalizedcrowddensitymapfortraining[２４]

图２　标准化人群密度图[２４]

　　其中,图１(a)描绘了计数网络的预训练(preＧ
trained)过程,通过人群密度图(crowddensitymap)
和人群计数(crowdcounts)这２个目标任务的交替

训练来优化模型．然后,算法会根据目标场景特点,
选择相似场景对计数模型进行微调(fineＧtuning),
如图１(b)所示,以达到跨场景计数的目的．为了提

升计数准确性,作者还提出了透视图(perspective

map)的概念,如图２(a)所示,颜色越浅代表目标尺

度越大．然后,通过密度图和透视图的融合,如图２
(b)所示,降低透视形变(perspectivedistortion)的
不良影响,提升密度图质量．但是透视图较难获得,
限制了该模型的推广．该工作的另一个贡献是建立

了经典的人群计数数据集 WorldExpo’１０,为交叉

场景人群计数模型的测评提供数据．
１．２　多分支结构计数网络

人群分布相对监控摄像头位置具有较大的不确

定性,导致拍摄视角差异较大,所拍摄到的图像或视

频中目标尺寸变化较大．对于人群计数任务来说,如
何提高计数网络对目标尺度变化的适应性是亟待解

决的问题．
为了解决多尺度问题,Boominathan等人[３４]基

于CNN提出了一种双分支结构计数网络CrowdNet,
如图３所示．通过一个浅层网络(shallownetwork)
和一个深层网络(deepnetwork)分别提取不同尺度

的特征信息进行融合来预测人群密度图．这种组合

可以同时捕获高级和低级语义信息,以适应人群的

非均匀缩放和视角的变化,因此有利于不同场景不

同尺度的人群计数．
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通过引入多路网络,使用大小不同的感受野提

取不同尺度特征可以有效解决多尺度问题,由此衍

生出了一系列多列卷积神经网络结构的人群计数

算法．
Zhang等人[２５]受多分支深度卷积神经网络[３５]

的启发,提出了一种多列卷积神经网络(multiＧcolumn
CNN,MCNN)用于人群计数,其结构如图４所示．
每一分支网络采用不同大小的卷积核来提取不同尺

度目标的特征信息,减少因为视角变化形成的目标

大小不一导致的计数误差．MCNN 建立了图像与人

群密度图之间的非线性关系,通过用全卷积层替

换全连接层,使得模型可以处理任意大小的输入

图片．为了进一步修正视角变化带来的影响,MCNN
在生成密度图时,没有采用固定的高斯核,而是利

用自适应高斯核计算密度图,提升了密度图质量．
该工作的另一贡献是收集并标注了ShanghaiTech
人群计数数据集,该数据集由１１９８张带标注的图

像组成,包含人群分布从稀疏到密集变化的各种场

景,目前该数据集已成为人群计数领域的基准数据

集之一．

Fig．３　ThestructureoftwoＧcolumncrowdcrountingnetwork[３４]

图３　双列人群计数网络[３４]

Fig．４　ThestructureofthemultiＧcolumncrowdcountingnetwork[２５]

图４　多列人群计数网络[２５]

　　计数性能的好坏主要依赖于密度图的质量．为
了生成更高质量的密度图,Sindagi等人[３６]提出了

上下文金字塔卷积神经网络计数模型 CPＧCNN,其
结构如图５所示,通过多个 CNN 获取不同尺度的

场景上下文信息,并将这些上下文信息显式地嵌入

到密度图生成网络,提升密度估计的精度．CPＧCNN
由４个部分组成,其中全局上下文估计器(global

contextestimator,GCE)和局部上下文估计器(local
contextestimator,LCE)分别提取图像的全局和局

部上下文信息,即分别从全局和局部的角度预测图

像的密度等级;密度估计器(densitymapestimator,

DME)没有直接生成密度图,而是沿用了 MCNN 的

多列网络结构生成高维特征图;融合卷积神经网络

(fusionＧCNN,FＧCNN)则将前３个部分的输出进行
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融合,生成密度图．为了弥补 DME中丢失的细节信

息,FＧCNN使用了一系列小数步长卷积层帮助重建

密度图的细节．现有的CNN计数网络主要使用像素

级欧氏距离损失函数来训练网络,这导致生成的密

度图比较模糊．为此,CPＧCNN引入对抗损失(adverＧ
sarialloss),利用生成对抗网络(generativeadverＧ
sarialnet,GAN)[３７]来克服欧氏距离损失函数的

不足．
２０１７年,Sam 等人[３８]提出了一种多列选择卷

积神经网络 (switchconvolutionneuralnetwork,

SwitchＧCNN)用于人群计数,其结构如图６所示．与
MCNN不同之处在于,SwitchＧCNN 虽然采用多列

网络结构,但是各列网络独立处理不同的区域．在送

入网络之前,图像被切分成３×３的区域,然后对每

个区域使用特定的SWITCH 模块进行密度等级划

分,并根据密度等级选择对应的分支进行计数．通过

对于密度不同的人群有针对性地选用不同尺度的回

归网络进行密度估计,使得最终的计数结果更为准

确．SwitchＧCNN也存在不容忽视的弊端,如果分支

选择错误将会大大影响计数准确度．

Fig．５　ArchitectureofCPＧCNN[３６]

图５　CPＧCNN计数模型[３６]

Fig．６　ArchitectureofSwitchＧCNN[３８]

图６　SwitchＧCNN计数模型[３８]

　　SwitchＧCNN根据图像块的内容选择合适的分

支网络进行人群密度估计的做法,为设计多列计数

网络提供了新思路．但是SwithＧCNN将密度等级固

定划分为３个层次,难以应对人群密度变化范围很
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大的场景．为此,Sam 等人[３９]对 SwitchＧCNN 进行

改进,提出了逐步增长卷积神经网络(incrementally
growingCNN,IGＧCNN),其层次化训练过程如图

７所示．从一个基础CNN 模型(BaseCNN)开始,通
过不断地迭代,最后生成１棵 CNN 二叉树,叶子节

点即为用于密度估计的回归器,其中每个回归器对

应１种特定的密度等级．第１层通过聚类将训练集

D０ 划分成D００和D０１这２个部分,然后R００和R０１是

由复制R０ 而来,随后R００和R０１分别在对应的训练

集D００和D０１上训练,其他层的构建情况相似．最终

通过层次聚类,将原始训练集划分成多个子集,每个

子集对应１个密度等级,由相应的密度估计器负责

计数．测试阶段则会根据图片的密度等级选择对应

的密度估计器．

Fig．８　ArchitectureofDecideNet[４１]

图８　DecideNet网络结构[４１]

在已有的人群计数模型中,通常单纯地假设场

景中的人群分布是稀疏或密集的．针对稀疏场景,采
用检测方法进行计数[４０];而针对密集场景,则采用

回归方法进行人群密度估计．这样的模型往往难以

应对密度变化范围很广的人群场景的计数．为了解

决这个问题,Liu等人[４１]提出了一种检测和回归相

结合的人群计数模型 DecideNet,其结构如图８所

示．该模型也是一种多列结构的计数网络,其中

RegNet模块采用回归方法直接从图像中估计人群

密度,DetNet模块则在 FasterＧRCNN 的后面添加

了一个高斯卷积层(Gaussianconvolution),直接将

检测结果转化为人群密度图,然后 QualityNet引入

注意力模块,自动判别人群密集程度,并根据判别结

果自适应地调整检测和回归这２种方法的权重,再
根据这个权重将这２种密度图进行融合,以此获取

Fig．７　TrainingprocessofIGＧCNN[３９]

图７　IGＧCNN训练过程[３９]

更好的最优解．但是由于 RegNet和 DetNet这２个

子网络均使用了较大的感受野,模型参数过多,导致

该模型的训练复杂度较高．
多列计数网络使用不同大小的卷积核提取图像

的多尺度特征,其良好的效果说明多尺度表达的重要

性．但是多列计数网络也引入了新的问题,首先多尺

度表达的性能通常依赖于网络分支的数量,即尺度

的多样性受限于分支数目,其次已有工作大多采用

欧氏距离作为损失函数,假设像素之间互相独立,导
致生成的密度图比较模糊．

为了解决上述问题,Cao等人[４２]提出了一种尺

度聚合网络(scaleaggregationnetwork,SANet),
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其结构如图９所示．该模型没有采用 MCNN的多列

网络结构,而是借鉴了Inception[４３]的架构思想,在
每个卷积层同时使用不同大小的卷积核提取不同尺

度的特征,最后通过反卷积生成高分辨率的密度图．
整个模型由 FME(featuremapencoder)和 DME

(densitymapestimator)这２个部分组成,FME聚

合提取出多尺度特征,DME融合特征生成高分辨率

的密度图．度量预测的密度图与groundＧtruth的相

似度时,采用SSIM 计算局部一致性损失,然后对欧

氏损失和局部一致性损失进行加权得到总损失．

Fig．９　ArchitectureofSANet[４２]

图９　尺度聚合网络结构[４２]

Fig．１０　ArchitectureofSAAN[４４]

图１０　SAAN 结构[４４]

　　由于“透视畸变”问题,位于不同景深的目标尺

寸差异较大,对人群计数模型的建模能力提出了很

高的要求．为了解决这个问题,Hossain等人[４４]首次

将注意力机制引入人群计数领域,提出了多分支的尺

度感知注意力网络(scaleＧawareattentionnetwork,

SAAN),其结构如图１０[４４]所示．该网络由４个模块

组成,其中多尺度特征提取器(multiＧscalefeature
extractor,MFE)负责从输入图像中提取多尺度特

征图．受到 MCNN[２５]启发,MFE被设计成包含３个

分支的多列网络,每个分支的感受野大小不同,可以

捕获不同尺度的特征;为了获得图像的全局密度信

息,与 MFE中３个不同尺度的分支相对应,定义了

３个全局密度等级,然后利用全局尺度注意力(global
scaleattentions,GSA)模块负责提取输入图像的全

局上下文信息,计算３个全局密度等级对应的评分,
并对这３个分值进行归一化．GSA 只能提取图像的

全局尺度信息,但在实际的人群计数图像中,不同位

置往往存在密度差异,为此增加了局部尺度注意力

(localscaleattention,LSA)负责提取图像不同位

置的细粒度局部上下文信息,并生成３张像素级的
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注意力图,用于描述局部尺度信息;最后,根据全局

和局部的尺度信息对 MFE 提取的特征图进行加

权,然后将加权后的特征图输入融合网络(fusion
network,FN)生成最终的密度图．

与DecideNet[４１]相比,SAAN 通过注意力机制

进行尺度选择的方式更加灵活．但是,由于 SAAN
包含４个子网络,且 MFE包含多个分支,网络模型

复杂、参数多、训练难度很大．
１．３　特殊结构计数网络

虽然多分支结构计数网络取得了较好的计数效

果,但是多分支结构网络模型的复杂性较高,由此也

带来了一些新的问题[４５]．首先,网络模型参数繁多、
训练困难,导致计数实时性较差;其次,多分支网络

的结构冗余度较高．多分支计数网络原本是想通过

不同的分支采用大小不等的感受野来提取不同尺度

的特征,增强特征的适用性和鲁棒性．但研究表明,
不同分支学习到的特征相似度很高,并没有因为场景

密集程度不同而出现明显差异．为了克服这些问题,
研究人员开始尝试将一些新型CNN结构,例如空洞

卷积网络(dilatedconvolutionalnetworks)[４６]、可形

变卷积网络(deformableconvolutionalnetwork)[４７]、

GAN[３７]等,引入人群计数领域,以降低计数模型复

杂度,提升计数精度和人群密度图的还原度．
２０１８年,Li等人[４５]提出了一种适用于密集人

群计数的空洞卷积神经网络模型 CSRNet,其网络

结构如图１１所示．CSRNet没有采用以往广泛使用

的多分支网络结构,而是将舍弃了全连接层的 VGGＧ
１６作为该网络的前端部分,后端则采用６层空洞卷

积神经网络,构成一个单通道计数网络,大幅削减了

网络参数量,降低了训练难度．同时,借助空洞卷积

可以在保持分辨率的同时扩大感受野的优势,保留

了更多的图像细节信息,使得生成的人群分布密度

图质量更高．CSRNet后端有A,B,C,D 这４组不

同的配置,其中B 组方案在ShanghaiTechPartA
数据集上的表现最优．

CSRNet的成功为密集人群计数提供了新的思

路,随后许多学者开始效仿采用空洞卷积进行人群

计数研究[４８]．
多分支计数网络的不同分支之间缺少相互协

作,每个分支只是试图通过最小化欧氏损失优化自

己的估计．由于每个分支只在特定尺度上表现良好,
导致平均各分支结果后生成的密度图较模糊,同时

由于在网络中使用池化层,大大降低了密度图的分

辨率,使得最终的计数结果产生误差．此外,存在跨

Fig．１１　ConfigurationofCSRNet[４５]

图１１　CSRNet配置[４５]

尺度统计不一致问题,一个图像分割成多份分别输

入网络得到的总人数和将输入整张图像计算得出的

人数存在差异．
为解决这些问题,受 GAN 在图像翻译方面[４９]

成功应用的启发,文献[５０]提出了一种基于 GAN的

跨尺度人群计数网络(adversarialcrossＧscaleconsisＧ
tencypursuitnetwork,ACSCP),其结构如图１２[５０]

所示．对抗损失的引入使得生成的密度图更加尖锐,

UＧNet结构[５１]的生成器保证了密度图的高分辨率,
同时跨尺度一致性正则化约束了图像间的跨尺度误

差．因此,该模型最终能生成质量好、分辨率高的人

群分布密度图,从而获得更高的人群计数精度．
利用 GAN来提高人群计数精度的方法,开启

了一种新的思路．在SFCN[５２]计数网络中,使用了改

进的CycleGAN[５３]产生数据集风格相似的图片,并
贡献了 GCC数据集．DACC[５４]中也使用CycleGAN
进行风格迁移．

基于深度神经网络的人群计数解决方案虽然

取得了显著成果,但在高度拥挤嘈杂场景中,计数效

果仍然会受到背景噪音、遮挡和不一致的人群分布

的严重影响．为了解决这个问题,Liu等人[５５]提出了

一 种 融 合 了 注 意 力 机 制 的 可 形 变 卷 积 网 络
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ADCrowdNet用于人群计数．如图１３[５５]所示,该网

络模型主要由２个部分串联而成,其中注意力图生

成器(attentionmapgenerator,AMG)用于检测人

群候选区域,并估计这些区域的拥挤程度,为后续人

群密度图的生成提供精细化的先验知识．通过注意

力机制,可以过滤掉复杂背景等无关信息,使得后续

工作只关注人群区域,降低各种噪声的干扰．密度图

估计器(densitymapestimator,DME)是一个多尺

度可形变卷积网络,用于生成高质量的密度图．由于

注入了注意力,可形变卷积添加了方向参数,卷积核

在注意力指导下在特征图上延伸,可以对不同形状

的人群分布进行建模,很好地适应了真实场景中摄

像机视角失真和人群分布多样性导致的畸变,保证

了拥挤场景中人群密度图的准确性．

Fig．１２　ArchitectureofACSCP[５０]

图１２　ACSCP网络结构[５０]

Fig．１３　ArchitectureofADCrowdNet[５５]

图１３　ADCrowdNet架构[５５]

　　注意力图生成器 AMG 的网络结构如图１４所

示,采用了 VGGＧ１６网络前１０个卷积层作为前端

(frontend),用来提取图像的底层特征,后端(back
end)架构类似Inception结构[４３],采用多个空洞率

不同的空洞卷积层[５６]扩大感受野,应对不同尺度的

人群分布．后端输出２通道的特征图Fc 和Fb,分别

代表前景(人群)和背景．然后,通过对特征图取全局

平均池化 GAP获得相应的权重Wc 和Wb,再对其

结果用softmax进行分类获取概率Pc 和Pb．最后,
对特征图和概率进行点乘获得注意力图．

密度图估计器DME的网络结构如图１５所示,

前端依然使用 VGGＧ１６,后端架构依然类似inception
结构,但是采用了更适合拥挤嘈杂场景的多尺度可

形变卷积,以适应人群分布的几何形变．
同年,DADNet[５７]也同样使用可形变卷积进行

人群计数,取得了较好的计数效果．
　　背景噪声会对人群计数算法的性能带来重大影

响．为了减少背景噪声干扰,许多学者进行了尝试,
例如 ADCrowdNet通过注意力机制,过滤掉背景,
让模型只关注人群区域．此外,也有学者试图将图像

分割技术 MASKRＧCNN[５８]应用于人群计数领域,
以去除背景噪声．
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Fig．１４　Architectureofattentionmapgenerator
图１４　注意力图生成器

Fig．１５　Architectureofdensitymapestimator
图１５　密度图估计器

实现背景和人群分割的难点在于如何制作用于

分割的groundtruth．为此,研究者们进行了各种尝

试,SFANet[５９]采用了将原本的坐标点groundtruth
进行固定高斯核大小的高斯模糊,再选取一定阈值

对其进行０和１的二值化,由此形成分割 ground
truth;MAN[６０]采用了固定高斯核对原本坐标点

groundtruth进行处理,并将非０值全置为１,形成

分割groundtruth;WＧNet[６１]则采用SANet[４２]中的

归一化高斯核方法对坐标点图进行高斯模糊,再设

置一定的阈值进行二分类;SGANet[６２]采用每个人

头使用２５×２５的方格表示,以此制作groundtruth．
总之,如何降低背景噪声干扰仍然是人群计数
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领域未来需要重点关注的问题．除了以上结合分割

算法的人群计数算法以外,CFF[６３]将分割任务、分
类任务、计数任务结合,为我们提供了多任务结合的

思路．
由分析可知,随着研究的深入,计数模型的结构

在不断发生变化．为了解决多尺度问题,计数网络从

最初简单的单分支结构演变为复杂的多分支结构,
使得计数准确性得到了提升．但是多分支结构会带

来了网络参数量大、计算复杂度高等问题,导致计数

模型的效率低下．为了克服这些问题,研究人员在设

计时又试图重新回归简单的单分支网络结构,通过

引入各种新型 CNN 技术来降低模型复杂度,同时

提升计数精度．因此,减少分支数量,让计数模型既

简单又有效,将是未来模型网络结构的设计方向．
此外,从分析中可知,注意力机制、空洞卷积、对

抗生成网络、可形变卷积等 CNN 技术可以解决计

数领域存在的多尺度、复杂背景干扰等问题,帮助提

升密度图质量．因此,未来在设计网络时,可以考虑

结合这些技术提升计数精度．

２　人群计数损失函数

损失函数的作用是评价模型的预测值与真实值

groundＧtruth的一致程度,是模型训练中不可缺少

的一部分．损失函数值越小,说明预测值越接近真实

值,则模型的计数性能越好．在人群计数任务中,通
过定义损失函数,可以将人群密度图的映射关系学

习转化为一个最优化问题．常用的人群计数损失函

数包括欧氏损失、结构相似性损失等．神经网络训练

的目的就是是找到使损失函数值最小的网络参数值．
２．１　欧氏距离损失

早期绝大多数基于密度图进行人群计数的工作,
例如跨场景计数模型[２４]、MCNN[２５]、CrowdNet[３４]、

SwitchＧCNN[３８]、CSRNet[４５]等方法,均采用像素级

的欧氏距离作为模型损失函数,度量估计密度图与

真实密度图之间的差距:

L(θ)＝
１
N∑

N

i＝１
F(Xi;θ)－Fi

２, (１)

其中,F(Xi;θ)是参数为θ的映射函数,它将输入图

像Xi 映射到预测密度图,Fi 是真实密度图,N 为

训练样本个数．
由于欧氏距离损失简单、训练速度快,且计数效

果较好,早期得到了较为广泛的应用．但是欧氏距离

损失的鲁棒性较差,很容易因为个别像素点的极端

情况而影响整体的计数效果．此外,欧氏距离损失是

取所有像素点的平均,并不关注图片的结构化信息．
对于同一张图片,容易出现人群密集区域预测值偏

小,而人群稀疏区域预测值偏大的问题,但是最终的

平均结果却没有体现这些问题,从而导致生成的密

度图模糊、细节不清晰．
２．２　结构相似性损失

由于欧氏距离损失不足以表达人的视觉系统对

图片的直观感受,导致生成的密度图质量不高．为了

克服欧氏距离损失的不足,SANet[４２]提出了以结构

相似性指标(structualsimilarityindex)[３１]为基础

的结构相似性损失来度量密度图的质量．结构相似

性指标是由 Wang等人[３１]提出的一种图像质量评

价标准,记为SSIM．不同于基于像素的误差评价标

准,SSIM 从图像的亮度、对比度和结构这３个方面

度量图像相似性,并通过均值、方差、协方差３个局

部统计量计算２张图像之间的相似度．SSIM 的取

值范围在－１~１之间,SSIM 值越大,说明相似度

越高．结构相似性指标SSIM 的计算方法为

SSIM＝
(２μeμg＋c１)(２σeg＋c２)

(μ２
e＋μ２

g＋c１)(σ２
e＋σ２

g＋c２)
, (２)

其中,g,e分别代表真实密度图和生成密度图,μe 和

σ２
e 表示生成密度图的均值和方差,μg 和σ２

g 表示真

实密度图的均值和方差,σeg表示真实密度图和生成

密度图之间的协方差．为了避免分母为０出现异常,
平滑系数c１,c２ 设为极小的常数值．结构相似性损

失LSSIM 的计算方法为

LSSIM ＝１－
１
N∑

x∈X
SSIM(x), (３)

其中,N 代表密度图的像素点数量,X 是生成密

度图与真实密度图相同像素点位置对应的图像块

集合．
实验表明,结构相似性损失确实可以提高生成

密度图质量,相比于关注像素间差异的欧氏距离损

失,结构相似性损失能够更好地关注图像间对应局

部块的差异,从而更好地生成密度图．在后续的研究

中,计数模型SFCN[５２]也采用了类似的做法．
为了进一步提高计数精度,许多学者对结构相

似性损失进行改进．DSSINet[６４]将空洞卷积融入结

构相似性度量中,构建了一个空洞卷积网络 DMSＧ
SSIM 用于计算结构相似性损失LSSIM ．通过扩大

SSIM 指标的感受野,每个像素点可以融合多尺度

信息,使得在不同尺度下,可以输出局部区域的高质

量密度图．
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２．３　生成对抗损失

基于密度图的人群计数方法通常以单张静态的

人群图像作为输入,然后输出１张与输入图像对应

的人群密度图,这一目标本质上可视作一个图像转

换问题(imageＧtoＧimagetranslation)．GAN[３７]为解

决图像转换问题提供了一个可行的思路,即可以通

过生成网络和判别网络的不断博弈,进而使生成网

络学习人群密度分布,生成密度图的质量逐渐趋好;
判别网络也通过不断训练,提高本身的判别能力．损
失函数作为生成对抗网络的关键,对于生成对抗网

络训练、求解最优值的过程尤为重要．在人群计数领

域,可以使用对抗损失函数,通过对抗的方式对生成

图片进行矫正,由此避免出现密度图模糊问题．
CPＧCNN[３６]网络在欧氏距离损失的基础上,增

加了生成对抗损失,提高了预测密度图的质量,其损

失函数为

LT＝LE＋λaLA, (４)

LE ＝
１

WH∑
W

w＝１
∑
H

h＝１
φ(Xw,h)－(Yw,h)２, (５)

LA＝－log(φD(φ(X))), (６)
其中,LT 是总损耗,LE 是生成密度图与对应的真实

密度图之间的像素级欧氏损失,λa 是权重因子,LA

是对抗性损失,X 是尺寸为W ×H 的输入图像,Y
是groundtruth密度图,φ 是由 DME和FＧCNN 组

成的网络,φD 是用于计算对抗损失的鉴别子网络．
在之后的人群计数算法研究中,对抗损失屡见

不鲜．ACSCP[５０]网络采用 UＧNet作为密度图生成

器,并使用了对抗损失,可定义为

LA(G,D)＝Ex,y~Pdata(x,y)[logD(x,y)]＋
Ex~Pdata(x)[log(１－D(x,G(x)))], (７)

其中,x 表示训练块,y 表示相应的groundtruth．G
是生成网络,D 是判别网络,G 试图最小化这个目

标函数,而D 试图将其最大化,通过判别网络与生

成网络的一种联合训练得到最终的模型．RPNet[６５]

采用了一种对抗结构来提取拥挤区域的结构特征．
对抗损失对于密度图质量的提升有着显著作

用,但对抗损失也有着难以训练的缺点．除这３种损

失外,人群计数任务使用的损失函数还有很多,例如

人群统计损失,但是每个损失函数各有优缺点,因此

实际应用中,常常会联合多种损失,共同构建一个综

合性的损失函数．
对于人群计数任务来说,密度图质量的优劣将

直接影响计数性能．现有的损失函数虽然可以生成

密度图,但是仍有许多亟待改进的地方．未来如何定

义新的损失函数,以生成高质量的密度图也是该领

域的一个研究重点．

３　groundＧtruth密度图生成方法

为了训练计数网络,需要对人群图片中的目标

进行标注．常见的做法是为图片中的每个人头标注

中心 坐 标,然 后 再 利 用 高 斯 核 将 坐 标 图 转 化 为

groundＧtruth人群密度图．groundＧtruth密度图质量

的高低,直接影响网络的训练结果．优质的groundＧ
truth能使网络更好地学习到人群图片特征,计数网

络的鲁棒性和适应性也会更好．近年来对groundＧ
truth生成方法的研究从未停止过,groundＧtruth密

度图生成的关键在于如何选择高斯核,设置不同的

高斯核对网络性能的影响很大,常用的３种高斯核

设置方法为:

１)几何自适应法

由于存在透视效应,在人群图片中远近景目标

的尺寸差异较大,不同位置人头对应着不同大小的

像素区域．因此要想生成更精确的人群密度图,就需

要考虑透视畸变的影响,大人头应采用大尺寸高斯

核,小人头则正好相反．MCNN[２５]认为在拥挤的场

景中,头部大小通常与相邻k 个人中心点的距离有

关．因此根据每个人与其k 个邻居的平均距离来自

适应地确定每个人的头部尺寸,也就是高斯卷积核

的方差,然后将所有人头卷积后的结果进行累加,生
成人群密度图．这种方法虽然考虑了多尺度差异,但
是对于近处目标来说,人头间距远大于人头的实际

尺寸,导致高斯核尺寸过大,近处人群的密度图会因

为高斯核函数的值过小而消失．如图１６[２５]所示,密度

图中只能看到远处有人群,而近处的人群极不明显．
２)固定高斯核法

该方法忽略了人头尺寸差异,以及自身与邻居

的相似性,无论图片中哪个位置的人头均采用方差

大小固定的高斯核对每个人头进行高斯模糊,采用

固定高斯核的算法有CPＧCNN[３６],其生成的groundＧ
truth密度图如图１７[３６]所示．固定高斯核法解决了

几何自适应法中的近处人头消失的问题,但是由于

高斯核大小固定,对于远处人头来说,高斯核尺寸可

能过大,使得远处人头出现重叠,降低了密度图质量．
３)内容感知标注法

为解决方法１)２)存在的问题,Oghaz等人[６６]提

出了一种通过内容感知标注技术生成密度图的方

法．首先,用暴力最近邻(bruteＧforcenearestneighbor)
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Fig．１６　Geometricadaptivemethod[２５]

图１６　几何自适应法[２５]

Fig．１７　FixedGaussiankernelmethod[３６]

图１７　固定高斯核法[３６]

算法定位最近的头部,再用无监督分割算法 ChanＧ
Vese分割出头部区域,然后依据邻居头部的大小计

算高斯核尺寸,其生成的密度图如图１８[６６]所示．该
方法也是根据邻居情况灵活确定高斯核大小,但是

与几何自适应法相比,它采用bruteＧforce最近邻算

法替代kＧd树空间划分法(kＧdtreespacepartitioning
approach)来寻找最近邻,这样能确保寻找结果与实

际相符．

Fig．１８　ContentＧawareannotationmethod[６６]

图１８　内容感知标注法[６６]

总之,高质量密度图是人群计数算法成功的基

础和关键,因此groundＧtruth的生成方法将是人群

计数领域未来的一个研究重点．

４　评价指标

为了对不同模型的准确率以及鲁棒性进行测

评,需要有合适的评价指标．在人群计数领域,常用

的评价指标有均方误差(meansquarederror,MSE)、
平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和均方

根误差(rootmeansquarederror,RMSE),具体定

义为

MSE＝
１
N∑

N

i＝１

(Ri－RGT
i )２, (８)

MAE＝
１
N∑

N

i＝１
Ri－RGT

i , (９)

RMSE＝
１
N∑

N

i＝１

(Ri－RGT
i )２ , (１０)

其中,N 表示样本数量,Ri 表示预测划分比例,RGT
i

表示真实划分比例．
MSE 和RMSE 可以反映模型的鲁棒性,而

MAE 可以反映模型的准确性．通过对各个人群计数

模型的评价指标 MSE,MAE,RMSE 的比较,可以

评定各个计数模型的性能．
由于上述评价指标存在一定的局限性,很多研

究人员进行了不同的改进,以适应不同的评价需求．
例如,原始的 MSE,MAE,RMSE 只能度量全局鲁

棒性和准确性,无法评价局部区域的计数性能,因此

Tian等人[６７]将MAE 和RMSE 扩展成块平均绝对

误差(patchmeanabsoluteerror,PMAE),和块均

方误差(patchmeansquarederror,PMSE),用于

评价局部区域的计数效果．此外,对于基于密度图的

人群计数算法来说,密度图质量高低对算法性能优
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劣具有决定性作用,因此也可以采用已有的图像质

量评价指标来衡量计数模型的性能．

５　人群计数数据集

随着人群计数算法研究的不断推进,该领域数

据集的丰富性和针对性在逐步提高,图片数量以及

质量也在进一步提升．表１按照时间顺序列举了具

有代表性的人群计数数据集,不仅包括早期创建的

经典人群计数数据集,也包括近年来新出现的数据

集．这些数据集在拍摄视角、场景类型、平均分辨率、
图像数量、每张图像所标注的目标数量等方面各有

不同,总体呈现多样化特点．分２个部分对数据集进

行简要介绍．

Table１　CrowdCountingDatasets
表１　人群计数数据集

数据集 年份 特点 平均分辨率 图像数量 标注总数 最少人数 最多人数 平均人数

UCSD[６８] ２００８ 单一场景 １５８×２３８ ２０００ ４９８８５ 　１１ 　４６ 　２５

Mall[６９] ２０１２ 单一场景 ４８０×６４０ ２０００ ６２３２５ １３ ５３ ３１

UCF_CC_５０[２１] ２０１３ 多场景、密集 ２１０１×２８８８ ５０ ６３９７４ ９４ ４５４３ １２７９

WorldExpo’１０[２４,７０] ２０１５ 多场景 ５７６×７２０ ３９８０ １９９９２３ １ ２５３ ５０

ShanghaiTechPartA[２５] ２０１６ 多场景 ５８９×８６８ ４８２ ２４１６７７ ３３ ３１３９ ５０１

ShanghaiTechPartB[２５] ２０１６ 多场景 ７６８×１０２４ ７１６ ８８４８８ ９ ５７８ １２３

CityUHKＧX[７１] ２０１７ 多场景 ３８４×５１２ ３１９１ １０６７８３ ３３

UCFＧQNRF[７２] ２０１８ 多场景 ２０１３×２９０２ １５３５ １２５１６４２ ４９ １２８６５ ８１５

SmartCity[７３] ２０１８ 多场景 １０８０×１９２０ ５０ ３６９ １ １４ ７

FudanＧShanghaiTech[７４] ２０１９ 视频人群计数 １０８０×１９２０ １５０００ ３９４０８１ ２７

BeijingＧBRT[７５] ２０１９ 单一场景 ６４０×３６０ １２８０ １６７９５ １３

DroneCrowd[７６] ２０１９ 多场景 １０８０×１９２０ ３３６００ ４８６４２８０ １４５

DLRＧACD[７７] ２０１９ 多场景航拍图像 ３６１９×５２２６ ３３ ２２６２９１ ２８５ ２４３６８ ６８５７

NWPUＧCrowd[７８] ２０２０ 多场景 ２１９１×３２０９ ５１０９ ２１３３３７５ ０ ２００３３ ４１８

JHUＧCROWD＋＋[７９] ２０２０ 多场景 １４３０×９１０ ４３７２ １５１５００５ ０ ２５７９１ ３４６

DISCO[８０] ２０２０ 视听,极端条件 １０８０×１９２０ １９３５ １７０２７０ １ ７０９ ８８

５．１　经典人群计数数据集

本节主要介绍早期的经典人群计数数据集,包
括 WorldExpo’１０[２４,７０],ShanghaiTech[２５],UCSD[６８],

Mall[６９],UCF_CC_５０[２１],它们经常被看作是验证计

数算法有效性的基准数据集,在近几年的人群计数

算法研究中应用最为广泛[８１]．其中,UCSD,Mall,

WorldExpo’１０,ShanghaiTechPartB主要针对人群

稀疏场景,UCF_CC_５０和ShanghaiTechPartA 则

主要针对人群密集场景;在数据量方面,WorldExpo’

１０,UCSD,Mall的数据量较大;UCSD,Mall,WorldＧ
Expo’１０,ShanghaiTechPartB数据集图片的分辨

率是固定的,其他２个数据集中的图像分辨率是随

机变化的．
数据集 UCSD和 Mall中的图像均来自相同的

视频序列,在图像之间不存在视角变化．而其他经典

数据集的图像样本来自不同的视频序列,视角和人

群尺度的变化较大．表 ２~７ 通过度量准确性的

MAE 和度量鲁棒性的MSE 这２个评价指标,比较

了不同计数算法在各种经典人群计数数据集上的表

现,分析了算法表现优劣的原因．所有实验数据均来

自算法相关的参考文献．
UCSD数据集[６８]是最早创建的人群计数数据

集之一．包含２０００帧从人行道视频监控中采集的图

像,每帧的分辨率为２３８×１５８．每隔５帧人工标注

１次,其余帧中的行人位置则使用线性插值方式创

建,最终标注了４９８８５个行人目标．该数据集的人群

密度相对较低,平均１帧约１５人,由于数据是从一

个位置采集的,场景和透视角度单一．
表２列出了不同计数网络在 UCSD 数据集上

的实验结果,由表可知,随着时间推移,算法性能在

不断提升．评价指标MAE 和MSE 排名前３的算法

分别是E３D[８２],PACNN[８３],PaDNet[６７]．其中,PaDNet
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提出了针对不同密度人群进行计数的泛密度计数方

法;E３D中最主要的创新是结合了３D卷积核来编

码局部时空特征,该网络主要针对视频中的人群计

数,但在图像数据集上依然取得了良好的性能;
PACNN将透视信息集成到密度回归中,以方便融

合目标比例变化相关的特征．其次,考虑了局部注意

力的网络 ADCrowdNet以及考虑尺度多样性的计

数网络 MCNN,SANet,ACSCP等性能表现均较好．
由此分析可知,对于较为稀疏的人群场景,场景的尺

度多样性是最应该考虑的要素,而且将局部信息作

为额外的辅助信息,将有助于提升计数性能．

Table２　ComparisonofCrowdCountingNetworksonUCSD
表２　不同计数网络在UCSD数据集上的性能对比

年份 期刊∕会议 方法 MAE MSE

２０１５

２０１６

２０１７

２０１８

２０１９

CVPR 文献[２４] １．６ ３．３１

ECCV HydraＧCNN[８４] １．６５

ECCV CNNＧBoosting[８５] １．１

CVPR MCNN[２５] １．０７ １．３５

ICCV ConvLSTMＧnt[８６] １．７３ ３．５２

CVPR SwitchＧCNN[３８] １．６２ ２．１

ICCV ConvLSTM[８６] １．３ １．７９

ICCV BidirectionalConvLSTM[８６] １．１３ １．４３

CVPR CSRNet[４５] １．１６ １．４７

CVPR ACSCP[５０] １．０４ １．３５

ECCV SANet[４２] １．０２ １．２９

TIP BSAD[８７] １ １．４

WACV SPN[８８] １．０３ １．３２

ICCV SPANet＋SANet[８９] １ １．２８

CVPR ADCrowdNet(DME)[５５] ０．９８ １．２５

BMVC E３D[８２] ０．９３ １．１７

CVPR PACNN[８３] ０．８９ １．１８

TIP PaDNet[６７] ０．８５ １．０６

Mall数据集[６９]是由安装在购物中心的监控摄

像头采集而来,共包含２０００帧分辨率为３２０×２４０
的图像样本,标注了行人目标６０００个,前８００帧用

于训练,剩余１２００帧用于测试．该数据集场景复杂,
人群密度以及光照条件差异较大,而且图像存在严

重的透视畸变,目标的表观特征和尺度差异较大．与
UCSD数据集相比,Mall数据集的人群密度相对较

高,然而这２个数据集由于都在固定地点拍摄,所以

均存在场景单一的问题,无法反应室内场景的实际

状况．此外,该数据集还存在由场景对象,例如摊位、
植物等,引起的严重遮挡,这一特性增加了人群计数

的难度．

表３列出不同计数网络在 Mall数据集上的运

行结果．其中按照 MAE 和MSE 排名,表现最好的

算 法 包 括 DecideNet[４１],DRSAN[９０],E３D[８２],

SAAN[４４]．其中,SAAN 网络利用了多尺度注意力

机制;E３D考虑了局部时空特征;DecideNet中有检

测分支,更加关注局部信息;DRSAN 主要是通过区

域精细化过程自适应地解决了可学习的空间变换模

块中的２个问题,来更好地适应摄像机的不同视角

变化,这种方法很好地考虑到了图片中不同人群的

尺度特征．

Table３　ComparisonofCrowdCountingNetworksonMall
表３　不同计数网络在 Mall数据集上的性能对比

年份 期刊∕会议 方法 MAE MSE

２０１２

２０１６

２０１７

２０１８

２０１９

BMVC 文献[６９] ３．１５ １５．７

ECCV CNNＧBoosting[８５] ２．０１

ICCV ConvLSTMＧnt[８６] ２．５３ １１．２

ICCV ConvLSTM[８６] ２．２４ ８．５

ICCV BidirectionalConvLSTM[８６] ２．１ ７．６

CVPR DecideNet[４１] １．５２ １．９

IJCAI DRSAN[９０] １．７２ ２．１

BMVC E３D[８２] １．６４ ２．１３

WACV SAAN[４４] １．２８ １．６８

相较于其他数据集,Mall与 UCSD这２个数据

集的人群密度均较小．由这２个数据集中各模型的

实验结果可得,对于较为稀疏的场景,我们应该更关

注人群局部特征和多尺度特征,而空洞卷积在稀疏

场景的效果并没有特别突出．
MCNN网络在提出多阵列网络结构的同时,还

创建了人群计数数据集ShanghaiTech．该数据集包

含１１９８张图片,分为partA 和partB 这２个部

分,共标注了３３０１６５个头部位置．人群分布较为密

集的PartA 包含３００张训练图片,１８２张测试图

片,图像分辨率是变化的;人群分布较为稀疏的

PartB 包含４００张训练图片,３１６张测试图片,图像

分辨率固定不变．总体上看,在ShanghaiTech数据

集上进行精确计数是具有挑战性的,因为该数据集

无论是场景类型,还是透视角度和人群密度都变化

多样．
表４ 和表 ５ 为 各 计 数 网 络 在 ShanghaiTech

PartA 和PartB上的运行结果．在PartA 上,性能

表现较好的网络包括SPANet＋SANet,SＧDCNet,

PGCNet,ADSCNet．其中,SPANet将空间上下文融

入人群计数,并与考虑尺度特征的SANet相结合,

８３７２ 计算机研究与发展　２０２１,５８(１２)



Table４　ComparisonofCrowdCountingNetworkson
ShanghaiTechPartA

表４　不同计数网络在ShanghaiTechPartA 数据集上

的性能对比

年份 期刊∕会议 方法 MAE MSE

２０１６

２０１７

２０１８

２０１９

２０２０

CVPR MCNN[２５] １１０．２ １７３．２

AVSS CMTL[９１] １０１．３ １５２．４

CVPR SwitchＧCNN[３８] ９０．４ １３５

ICIP MSCNN[９２] ８３．８ １２７．４

ICCV CPＧCNN[３８] ７３．６ １０６．４

AAAI TDFＧCNN[９３] ９７．５ １４５．１

WACV SaCNN[７３] ８６．８ １３９．２

CVPR ACSCP[５０] ７５．７ １０２．７

CVPR DＧConvNetＧv１[９４] ７３．５ １１２．３

CVPR IGＧCNN[３９] ７２．５ １１８．２

CVPR
L２R[９５](MultiＧtask,
QueryＧbyＧexample) ７２ １０６．６

IJCAI DRSAN[９０] ６９．３ ９６．４

ECCV icＧCNN(onestage)[９６] ６９．８ １１７．３

ECCV icＧCNN(twostages)[９６] ６８．５ １１６．２

CVPR CSRNet[４５] ６８．２ １１５

ECCV SANet[４２] ６７ １０４．５

CVPRW
GSP(onestage,
efficient)[９７] ７０．７ １０３．６

AAAI GWTAＧCCNN[９８] １５４．７ ２２９．４

ICASSP ASD[９９] ６５．６ ９８

ICCV CFF[６３] ６５．２ １０９．４

CVPR SFCN[５２] ６４．８ １０７．５

ICCV SPN＋L２SM[１００] ６４．２ ９８．４

CVPR TEDnet[１０１] ６４．２ １０９．１

CVPR
ADCrowdNet

(AMGＧbAttnＧDME)[５５] ６３．２ ９８．９

CVPR PACNN[８３] ６６．３ １０６．４

CVPR PACNN＋CSRNet ６２．４ １０２

CVPR CAN[４８] ６２．３ １００

TIP HAＧCCN[１０２] ６２．９ ９４．９

ICCV BL[１０３] ６２．８ １０１．８

WACV SPN[８８] ６１．７ ９９．５

ICCV DSSINet[６４] ６０．６３ ９６．０４

ICCV MBTTBFＧSCFB[１０４] ６０．２ ９４．１

ICCV RANet[１０５] ５９．４ １０２

ICCV SPANet＋SANet[４２] ５９．４ ９２．５

TIP PaDNet[６７] ５９．２ ９８．１

ICCV SＧDCNet[１０６] ５８．３ ９５

ICCV PGCNet[１０７] ５７ ８６

AAAI DUBNet[１０８] ６４．６ １０６．８

CVPR ADSCNet[１０９] ５５．４ ９７．７

Table５　ComparisonofCrowdCountingNetworkson
ShanghaiTechPartB

表５　不同计数网络在ShanghaiTechPartB 数据集上

的性能对比

年份 期刊∕会议 方法 MAE MSE

２０１６

２０１７

２０１８

２０１９

２０２０

CVPR MCNN[２５] ２６．４ ４１．３

ICIP MSCNN[９２] １７．７ ３０．２

AVSS CMTL[９１] ２０ ３１．１

CVPR SwitchＧCNN[３８] ２１．６ ３３．４

ICCV CPＧCNN[３８] ２０．１ ３０．１

TIP BSAD[８７] ２０．２ ３５．６

WACV SaCNN[７３] １６．２ ２５．８

CVPR ACSCP[５０] １７．２ ２７．４

CVPR CSRNet[４５] １０．６ １６

CVPR IGＧCNN[３９] １３．６ ２１．１

CVPR DＧConvNetＧv１[９４] １８．７ ２６

CVPR DecideNet[４１] ２１．５３ ３１．９８

CVPR DecideNet＋R３ ２０．７５ ２９．４２

CVPR
L２R[９５](MultiＧtask,
QueryＧbyＧexample) １４．４ ２３．８

CVPR L２R(MultiＧtask,Keyword) １３．７ ２１．４

IJCAI DRSAN[９０] １１．１ １８．２

AAAI TDFＧCNN[９３] ２０．７ ３２．８

ECCV icＧCNN[９６](onestage) １０．４ １６．７

ECCV icＧCNN(twostages) １０．７ １６

ECCV SANet[４２] ８．４ １３．６

CVPRW GSP[９７](onestage,efficient) ９．１ １５．９

WACV SPN[８８] ９．４ １４．４

ICCV PGCNet[１０７] ８．８ １３．７

ICASSP ASD[９９] ８．５ １３．７

CVPR TEDnet[１０１] ８．２ １２．８

TIP HAＧCCN[１０２] ８．１ １３．４

TIP PaDNet[６７] ８．１ １２．２

ICCV CAN[４８] ７．９ １２．９

CVPR RANet[１０５] ７．８ １２．２

CVPR
ADCrowdNet

(AMGＧattnＧDME)[５５] ７．７ １２．９

AAAI DUBNet[１０８] ７．７ １２．５

CVPR
ADCrowdNet

(AMGＧDME)[５５] ７．６ １３．９

CVPR SFCN[５２] ７．６ １３

CVPR PACNN[８３] ８．９ １３．５

CVPR PACNN＋CSRNet ７．６ １１．８

ICCV BL[１０３] ７．７ １２．７

ICCV CFF[６３] ７．２ １２．２

ICCV SPN＋L２SM ７．２ １１．１

ICCV DSSINet[６４] ６．８５ １０．３４

ICCV SＧDCNet[１０６] ６．７ １０．７

ICCV SPANet[８９]＋SANet[４２] ６．５ ９．９

CVPR ADSCNet[１０９] ６．４ １１．３
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得到的模型拥有很好的鲁棒性;SＧDCNet是一种空

间分而治之的网络,通过获取局部特征来实现图片

整体的计数;PGCNet克服了由于透视效应而产生

的场景尺度变化,获得了较好的计数性能;ADSCNet
提出了一种具有自我校正监督的自适应空洞网络计

数算法,对空洞卷积进行改进,使其可以根据图片场

景及尺度变换而自适应地选择不同的空洞卷积．
PartB 部分去除了PGCNet网络,增加了 DSSINet
网络的比较．该网络引入了基于空洞卷积的结构化

损失,能更好地体现图片中的局部损失．
由数据对比可知,稀疏场景的人群计数效果明

显优于密集场景的人群计数效果．因此,在未来的

研究中,密集场景人群计数将依然是该领域的研究

重点．
UCF_CC_５０数据集是第１个真正意义上具有

挑战性的大规模人群计数数据集．包含了５０张不同

分辨率的图片,内容涵盖了音乐会、抗议活动、体育

场和马拉松比赛等不同场景．整个数据集中共标注

了６３０７５个头部位置,其中每张图片包含的人数从

９４到４５４３不等,密度等级变化极大．
表６是不同计数网络在 UCF_CC_５０数据集上

的运行结果．在性能指标 MAE 和MSE 上排名前４
的方法包括 PaDNet,SPN＋L２SM,ASD,CAN,其
中PaDNet表现最好,其采用的融合图像不同密度

的泛密度方法恰好适用于 UCF_CC_５０这种人群密

度变化范围较广的数据集;SPN 提出了一个比例金

字塔网络(SPN),该网络采用共享的单个深列结构,
并通过尺度金字塔模块提取高层的多种尺度信息,
其与 L２SM 结合,更加关注于人群多尺度信息;

ASD是一个场景自适应框架,能够更好地对可变人

群场景进行计数;CAN采用了空间金字塔池化结构

处理人群多尺度特征,在此数据集上获得了较好的

鲁棒性．
由表６和分析可得,空洞卷积和多尺度网络在

此数据集上的表现效果更好．相比 UCSD,Mall,

ShanghaiTech,UCF_CC_５０这４个数据集的效果,

SwitchＧCNN网络的性能提升明显,而 UCF_CC_５０
数据集的场景更为复杂,由此可得,Switch结构增

加了模型的鲁棒性,多阵列模型的效果明显好于单

列计数网络模型．
早期的人群计数方法主要关注单一场景的计数

问题,导致模型跨场景计数性能较差,为此 Zhang
等人构建了采集于上海世界博览会的人群计数数据

集 WorldExpro’１０．该数据集由１０８个监控探头采

Table６　ComparisonofCrowdCountingNetworkson

UCF_CC_５０
表６　不同计数网络在UCF_CC_５０数据集上的性能对比

年份 期刊∕会议 方法 MAE MSE

２０１３

２０１５

２０１６

２０１７

２０１８

２０１９

CVPR 文献[２１] ４６８ ５９０．３

CVPR 文献[２４] ４６７ ４９８．５

ACM MM CrowdNet[３４] ４５２．５

CVPR MCNN[２５] ３７７．６ ５０９．１

ECCV CNNＧBoosting[８５] ３６４．４

ECCV HydraＧCNN[８４] ３３３．７３ ４２５．２６

ICIP MSCNN[９２] ３６３．７ ４６８．４

AVSS CMTL[９１] ３２２．８ ３９７．９

CVPR SwitchＧCNN[３８] ３１８．１ ４３９．２

ICCV CPＧCNN[３６] ２９８．８ ３２０．９

ICCV ConvLSTMＧnt[８６] ２８４．５ ２９７．１

TIP BSAD[８７] ４０９．５ ５６３．７

AAAI TDFＧCNN[９３] ３５４．７ ４９１．４

WACV SaCNN[７３] ３１４．９ ４２４．８

CVPR IGＧCNN[３９] ２９１．４ ３４９．４

CVPR ACSCP[５０] ２９１ ４０４．６

CVPR
L２R(MultiＧtask,

QueryＧbyＧexample)[９５] ２９１．５ ３９７．６

CVPR L２R(MultiＧtask,Keyword) ２７９．６ ３８８．９

CVPR DＧConvNetＧv１[９４] ２８８．４ ４０４．７

CVPR CSRNet[４５] ２６６．１ ３９７．５

ECCV icＧCNN[９６](twostages) ２６０．９ ３６５．５

ECCV SANet[４２] ２５８．４ ３３４．９

IJCAI DRSAN[９０] ２１９．２ ２５０．２

AAAI GWTAＧCCNN[９８] ４３３．７ ５８３．３

WACV SPN[８８] ２５９．２ ３３５．９

CVPR ADCrowdNet[５５](DME) ２５７．１ ３６３．５

TIP HAＧCCN[１０２] ２５６．２ ３４８．４

CVPR TEDnet[１０１] ２４９．４ ３５４．５

CVPR PACNN[８３] ２６７．９ ３５７．８

CVPR PACNN＋CSRNet ２４１．７ ３２０．７

ICCV RANet[１０５] ２３９．８ ３１９．４

ICCV MBTTBFＧSCFB[１０４] ２３３．１ ３００．９

ICCV BL[１０３] ２２９．３ ３０８．２

ICCV DSSINet[６４] ２１６．９ ３０２．４

CVPR SFCN[５２] ２１４．２ ３１８．２

CVPR CAN[４８] ２１２．２ ２４３．７

ICCV SＧDCNet[１０６] ２０４．２ ３０１．３

ICASSP ASD[９９] １９６．２ ２７０．９

ICCV SPN＋L２SM １８８．４ ３１５．３

TIP PaDNet[６７] １８５．８ ２７８．３

集的１１３２个视频序列组成,通过从不同位置的摄

像头采集数据,确保了场景类型的多样性．其中,３９８０
帧图像进行了人工标注,每帧的分辨率为５７６×７２０,
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总共标注了１９９９２３个目标位置．该数据集被划分为

２个部分,来自１０３个场景的１１２７个视频序列作为

训练集,其余５个场景的数据作为测试集．每个测试

场景由１２０个标记帧组成,观众数量从１~２２０不

等．虽然尝试捕捉不同密度级别的场景,但在测试集

中,多样性仅限于５个场景,人群数量最大被限制在

２２０个．因此,该数据集不足以评估为极端密集场景

设计的人群计数算法．
表７列出了不同计数网络在 WorldExpo’１０数

据集上的MAE 值．其中,采用融入空洞率的结构性

损失的网络DSSINet的平均性能最好;融合了图像

上下文信息的 CPＧCNN 和 CAN 网络对于多角度、
多尺度场景的效果较好;在S２,S３,S５ 场景中,空洞

卷积的表现都是最好;此外,包含空洞卷积和可形变

卷积的 ADCrowdNet在S４ 场景下得到了很好的计

数效果;加入透视引导卷积(PGC)的网络 PGCNet
在场景S３ 上获得很好的效果,可见尺度信息对于

场景S３ 的重要性．由分析可知,在人群相对稀疏的

场景下,空洞卷积可以在不同场景下取得很好的效

果,结构性损失在多个场景的计数中都表现良好．

Table７　ComparisonofCrowdCountingNetworksonWorldExpo’１０
表７　不同计数网络在 WorldExpo’１０数据集上的性能对比

年份 期刊∕会议 方法
场景 MAE 值

S１ S２ S３ S４ S５

５组场景 MAE
的平均值

２０１５

２０１６

２０１７

２０１８

２０１９

CVPR Zhang２０１５[２４] ９．８ １４．１ １４．３ ２２．２ ３．７ １２．８

CVPR MCNN[２５] ３．４ ２０．６ １２．９ １３．０ ８．１ １１．６

ICIP MSCNN[９２] ７．８ １５．４ １４．９ １１．８ ５．８ １１．１

ICCV ConvLSTMＧnt[８６] ８．６ １６．９ １４．６ １５．４ ４．０ １１．９

CVPR SwitchＧCNN[３８] ４．４ １５．７ １０．０ １１．０ ５．９ ９．４

ICCV CPＧCNN[３６] ２．９ １４．７ １０．５ １０．４ ５．８ ８．９

AAAI TDFＧCNN[９３] ２．７ ２３．４ １０．７ １７．６ ３．３ １１．５

CVPR IGＧCNN[３９] ２．６ １６．１ １０．１５ ２０．２ ７．６ １１．３

ECCV icＧCNN[９６] １７．０ １２．３ ９．２ ８．１ ４．７ １０．３

CVPR DecideNet[４１] ２．０ １３．１４ ８．９ １７．４ ４．７５ ９．２

CVPR CSRNet[４５] ２．９ １１．５ ８．６ １６．６ ３．４ ８．６

WACV SaCNN[７３] ２．６ １３．５ １０．６ １２．５ ３．３ ８．５

ECCV SANet[４２] ２．６ １３．２ ９．０ １３．３ ３．０ ８．２

CVPR ACSCP[５０] ２．８ １４．０５ ９．６ ８．１ ２．９ ７．５

ICCV PGCNet[１０７] ２．５ １２．７ ８．４ １３．７ ３．２ ８．１

CVPR TEDnet[１０１] ２．３ １０．１ １１．３ １３．８ ２．６ ８．０

CVPR PACNN[８３] ２．３ １２．５ ９．１ １１．２ ３．８ ７．８

CVPR ADCrowdNet(AMGＧbAttnＧDME)[５５] １．７ １４．４ １１．５ ７．９ ３．０ ７．７

CVPR ADCrowdNet(AMGＧattnＧDME)[５５] １．６ １３．２ ８．７ １０．６ ２．６ ７．３

CVPR CAN[４８] ２．９ １２．０ １０．０ ７．９ ４．３ ７．４

CVPR CAN(ECAN)[４８] ２．４ ９．４ ８．８ １１．２ ４．０ ７．２

ICCV DSSINet[６４] １．５７ ９．５１ ９．４６ １０．３５ ２．４９ ６．７

５．２　其他人群计数数据集

本节主要介绍近几年新出现的人群计数数据集,
包括 DISCO[８０],NWPUＧCrowd[７８],UCFＧQNRF[７２],
JHUＧCROWD＋＋[７９]等．这些数据集的出现在一定

程度上缓解了经典数据集存在的场景单一、图像质

量不高、数据规模过小等问题．
CityUHKＧX[７１]是由香港城市大学 VISAL 实

验室创建的人群计数数据集,包含来自５５个场景的

３１９１张图片,其中训练集由来自４３个场景的２５０３
张图片构成,共标注了７８５９２个实例;测试集则由

来自１２个场景的６８８张图片构成,共标注了２８１９１
个实例．该数据集的特色在于将拍摄角度和高度作

为场景上下文辅助信息,然后卷积核权重随之自适

应变化,以提升计数准确性．
UCFＧQNRF[７２]数据集具有场景丰富,视角、密

度以及光照条件均变化多样的特点,是一个非常
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具有挑战性的人群计数数据集．它共包含１５３５张密

集人群场景图片的数据集,其中训练集１２０１张图

像,测试集３３４张图像,共有１２５１６４２个目标被标

注,由于标注数量众多,该数据集适合采用深度卷积

神经网络进行训练．此外,该数据集图片的分辨率很

高,因此在训练过程中可能出现内存不足．
SmartCity数据集[７３]主要用于验证计数模型在

人群稀疏场景中的有效性．现有的人群计数数据集

主要采集自人群密集场景,基于密集场景数据集训

练出来的网络难以保证对稀疏场景的泛化性．为此,
腾讯优图从１０种不同城市场景中,采集了５０张图片．
这些图像包括室内和室外２种场景,均采用了很高

的视角拍摄,图像中行人稀少,平均数量只有７．４个．
FudanＧShanghaiTech数据集[７４]为进行基于视频

的人群计数算法的研究提供了数据．已有的数据集主

要面向基于图像的人群计数,为了更好地推动基于视

频的人群计数算法的研究,研究人员从１３个不同场

景中捕获了１００个视频,这些视频包含１５００００帧图

片,共标注了３９４０８１个实体．其中训练集包含６０个

视频,共９０００帧图像;测试集包含剩余的４０个视

频,共６０００帧图像．
BeijingＧBRT[７５]是一个智能交通领域的人群计

数数据集,包含１２８０张从北京快速公交(busrapid
transit,BRT)采集的图片,其中７２０张用于训练,

５６０张用于测试．每张图片像素大小为６４０×３６０,共
标注了１６７９５个行人目标．该数据集与实际情况比

较相符,涵盖了各种光照条件,而且时间跨度比较

大,从白天到夜晚均有图像数据,因此基于该数据集

训练出来的计数模型泛化能力较强．
DroneCrowd[７６]数据集是由天津大学机器学习

和数据挖掘实验室的 AISKYEYE团队通过无人机

拍摄创建,由２８８段视频剪辑和１０２０９张静态图像

构成．数据集图像涵盖不同的地理位置、标注目标类

型以及密集程度,变化范围广泛,很具有代表性．不
仅可以用于视频或图像的目标检测和跟踪任务的研

究,也可以用于人群计数任务的研究．
DLRＧACD[７７]是一个包括３３张航拍图像的人

群计数数据集,数据集图片来自不同的城市场景,包
括运动会、露天集会、庆典等存在大量人员聚集的场

合,采用安装在直升机上的摄像头直接拍摄,所得到

图片的空间分辨率在４．５cm∕pixel~１５cm∕pixel之

间变化．对图片中的每个人进行了手工标注,共标注

了２２６２９１个实例．
NWPUＧCrowd[７８]是目前人群计数领域最大的

数据集,拥有５１０９张图片和２１３３２３８个标注实体,
而且单张图片的标注实体数量变化范围非常大,对
计数任务来说虽然挑战极大,但也有助于提升训练

模型的泛化性;该数据集的图片分辨率较高,有利于

计数准确性的提升．此外,部分图片的目标标注数量

为０,这些负样本的加入有助于提升训练模型的鲁

棒性．该数据集还提供了一个平台,供研究人员进行

计数模型的性能比较．
JHUＧCROWD＋＋[７９]也是一个非常具有挑战

性的大规模人群计数数据集,包含４３７２张图像,共
计１５１万个标注,所有图像采集于各种不同的场景

和环境条件,甚至包括一些基于恶劣天气变化和光照

变化的图像,覆盖面很广．此外,该数据集与 NWPUＧ
Crowd类似,引入负样本,增强训练模型的鲁棒性,
同时对人头采用了多种标注方式,包括点、近似边界

框、模糊级别等,为不同计数算法的训练提供支撑

条件．
DISCO[８０]是一个极具特色的大规模人群计数

基准数据集,包含１９３５张图片和１７０２７０个带标注

的实体,每张图片对应一段时长为１s的音频剪辑．最
终通过声音和图像的共同作用,实现视听人群计数．
５．３　讨　论

随着人群计数领域受关注程度的提高和研究

的深入,人群计数数据集也逐渐增多,主要呈现５个

特点:

１)在场景方面,由早期的单一化向多样化演

变,部分数据集甚至包含极端条件下的场景图像,由
此训练出来的模型跨场景迁移能力更强．

２)在图像分辨率方面,早期场景图像分辨率较

低,图像质量较差,人群特征不明显,不利于模型训

练．随着视频设备发展,图像分辨率不断增强,计数

的准确率不断攀升．
３)在视角和尺度方面,变化范围更广,更贴近

现实情况,有助于提升计数模型的泛化性和实用性．
４)数据规模不断增强,更加适合采用深度学习

方法进行训练．此外,数据规模的增强降低了模型的

过拟合风险．
５)样本类型更加丰富．早期人群计数数据集中

每张图片均有人,标注数量至少为１,无人负样本的

加入可以帮助模型过滤噪声,提升鲁棒性．
此外,分析实验数据可知,采用了注意力机制、

空洞卷积以及额外辅助信息的网络往往性能较好．
主要是由于注意力机制可以帮助计数网络专注于有

效信息,排除噪声干扰;空洞卷积可以在不增加模型
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参数和计算量的前提下,扩大感受野,捕获多尺度信

息,保留图像更多细节;而额外的辅助信息,例如视

角,可以辅助处理多尺度问题．
目前,虽然已经构建了各种人群计数数据集,为

验证计数算法的有效性提供了数据支撑,但是在场

景多样性、标注准确性以及视图多样性等方面依然

无法满足实验需求,这些也将是今后构建数据集时,
需要重点考虑的问题．对于某些场景来说,采集图像

非常困难且无法实现准确标注,此时可以考虑通过

人工合成的方法生成图片,例如GCC[５２]通过生成对

抗网络人工合成了大量图片,为构建数据集提供了

新思路．

６　总结与展望

近年来人群计数算法研究,尤其是基于深度学

习的人群计数算法研究已经取得了明显进展,但是

要在智能视频监控系统中真正应用并普及仍然面临

许多挑战[１１０],例如相互遮挡、透视扭曲、照明变化

以及天气变化等因素,都会影响计数的准确性．今后

可以针对这些问题,从３个方面开展工作:

１)遮挡条件下的人群计数．随着人群密度增大,
人与人之间会产生遮挡,下一步可以研究在遮挡条件

下如何进行人群计数同时获取人群分布等细节信息．
２)特殊天气条件下的人群计数．现实中天气变

化多样,不仅有风和日丽,亦有风雨交加．特殊天气

下的数据采集和标注较困难[１１１],研究相对较少．下
一步可以重点关注特殊天气条件下的人群计数问

题,同时构建相应的数据集．
３)昏暗光照条件下的人群计数．在光照不足的

环境中,摄像头拍摄的图片往往较模糊,人头无法清

晰辨认,下一步可以研究昏暗光照条件下人群计数

问题的处理方法．
本文针对近年来人群计数领域的相关论文进行

调研,在简单回顾传统人群计数算法之后,对基于

深度学习的人群计数方法进行了系统性的总结和介

绍,并给出了这个方向未来的研究趋势,希望可以给

相关研究人员提供一些参考．
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