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摘   要：人群计数研究普遍使用欧几里得损失函数，易造成图像局部相关性缺失，且现有研究方法未能充分提取

人群图像中连续变化的尺度特征，影响了人群计数模型的性能。针对上述问题，该文提出一种基于多尺度增强网

络的人群计数模型(MSEN)。首先，在多分支结构生成网络中引入区域性判别网络，将二者组合形成嵌入式GAN

模块，以增强生成图像的局部相关性；之后，基于金字塔池化结构设计了尺度增强模块，将该模块连接在嵌入式

GAN模块之后，进一步从不同区域提取不同尺度的局部特征，以最大程度地应对人群图像局部尺度连续变化的问

题，从而增强整体模型的泛化能力。最后，在3个具有挑战性的人群计数公共数据集上进行了广泛的实验。实验

结果表明，该文所述模型可有效提升人群计数问题的准确性和鲁棒性。
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Abstract: The performance of the crowd counting methods is degraded due to the commonly used Euclidean

loss ignoring the local correlation of images and the limited ability of the model to cope with multi-scale

information. A crowd counting method based on Multi-Scale Enhanced Network(MSEN) is proposed to address

the above problems. Firstly, an embedded GAN module with a multi-branch generator and a regional

discriminator is designed to initially generate crowd density maps and optimize their local correlation. Then, a

well-designed scale enhancement module is connected after the embedded GAN module to extract further local

features of different scales from different regions, which will strengthen the generalization ability of the model.

Extensive experimental results on three challenging public datasets demonstrate that the performance of the

proposed method can effectively improve the accuracy and robustness of the prediction.

Key words: Crowd counting; Image local correlation; Multi-scale feature; Embedded GAN module; Scale-
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1    引言

人群计数旨在计算图像或视频场景中所包含的

人数，是计算机视觉和智能监控领域的重要研究内

容。随着城市人口的急剧增长，广场、火车站、机

场航站楼等公共场所时常出现人群高度聚集的现

象，存在着巨大的安全隐患。因此，准确预测场景

中的人数可以有效地进行人流管控[1]和安防部署，

对于社会公共安全具有重要的意义。此外，人群计

数方法也可应用于细胞计数[2]、车辆计数[3]和动物

迁徙观察[4]等领域，具有广泛的应用价值。由于人

群规模和尺度在不同场景中存在着巨大的变化，因

此人群计数仍是一项极具挑战性的研究。

早期人群计数研究方法大致可分为基于检测和

基于回归两类。基于检测的方法采用目标检测器[5,6]
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对图像中的行人进行逐一检测，统计检测结果以获

取最终人数。这类方法在稀疏的人群场景下效果良

好，但是在包含遮挡现象的拥挤场景中难以发挥作

用。基于回归的方法则通过学习图像特征与相应人

数之间的映射关系来实现。此类方法首先提取图像

的低级特征(例如前景特征、边缘特征和纹理特征

等)，之后利用不同的回归分析技术来建模特征到

人数的映射关系。基于回归的方法避免直接通过目

标检测进行计数，相对缓解了遮挡现象造成的影

响。但是，这类方法的性能在很大程度上受限于低

级特征提取的效果，难以在高度拥挤的人群场景较

好地发挥作用，因此存在着一定的缺陷。

近年来，随着深度学习的发展，基于卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)的方法

被广泛应用于人群计数研究。区别于直接预测人

数，此类方法大多通过卷积神经网络预测一种人群

密度图像，该图像的像素值反映原图中此位置的人

群密度，对密度图像进行像素值累加即可获得原图

对应的人数。Zhang等人[7]提出一种跨场景计数模

型，由两个相关的学习目标(人群密度和人群数

量)交替训练，并使用相似于目标场景的样本进行

模型微调。该模型在训练和测试时还需用到一种人

工制作的透视图像，因此在实际场景中可用性不

高。为了解决多尺度问题，Zhang等人[8]提出多列

卷积神经网络(Multi-column Convolutional Neural

Network, MCNN)模型，构建具有不同卷积核大小

的3分支网络以并行提取多尺度特征。但是，该模

型仅能在几种特定尺度的场景下发挥作用，且各分

支易学到相同模式的特征，造成参数冗余。受

MCNN启发，Sam等人[9]提出Switch-CNN，利用

所设计的分类网络将人群图像按照不同的密度分

类，并根据密度等级为图像选择特定的回归网络。

然而，该模型的表现很大程度上受限于分类网络的

性能。Shen等人[10]提出对抗跨尺度一致性追求网络

(Adversarial Cross-Scale Consistency Pursuit,

ACSCP)，通过损失函数来约束局部图像块计数之

和与整体图像计数相等，以此来模型增强跨尺度的

一致性。此外，研究人员也尝试利用不同类型的卷

积来提升模型性能。Li等人[11]提出拥挤场景识别网

络(Congested Scene Recognition Network, CSR-

Net)，利用扩张卷积在避免过度下采样的前提下增

加网络的感知范围，从而更好地聚合多尺度信息。

Cao等人[12]提出尺度聚合网络(Scale Aggregation

Network, SANet)，利用反卷积来恢复下采样后图

像的分辨率，从而生成高质量的密度图像。

目前，基于CNN的方法主要存在两个问题：

(1)图像中的人群尺度呈现出区域性相似的特点，

而人群计数研究普遍使用的是像素级欧几里得损

失，其假设图像像素相互独立，难以捕捉人群尺度

的局部相关性，因此影响了模型计数的准确性。(2)人
群尺度在图像内与图像间都存在巨大的变化，而目

前多数方法对于这种连续变化的多尺度信息处理能

力有限，难以覆盖各种不同的尺度，因此所提取的

特征无法准确描述人群信息，导致模型性能不佳。

针对以上问题，本文提出一种基于多尺度增强

网络的人群计数模型(Mult i -Scale Enhanced
Network, MSEN)。首先，基于生成对抗网络

(Generative Adversarial Networks, GAN)的思想

设计了嵌入式GAN模块，其中生成网络由视觉几

何组(Visual Geometry Group-16, VGG-16)[13]模型

部分结构与多分支扩张卷积结构组合而成；引入块

对抗生成网络(Patch-Generative Adversarial
Networks, PatchGAN)[14]作为判别网络，利用其区

域性判别机制引导生成网络，提升其所产生图像的

局部相关性。其次，基于金字塔池化结构[15]设计了

尺度增强模块，将该模块作用在嵌入式GAN模块

所生成的图像上，进一步从不同区域提取不同尺度

的局部特征，并生成最终的人群密度分布图像。所

设计的GAN模块嵌入在整体模型中，其中的判别

网络仅监督中间结果的生成模型，不参与最终人群

密度分布图像的生成过程。在3个广泛使用的人群

计数数据集上进行了实验，结果表明所述模型的性

能优于其他对比方法。 

2    多尺度增强网络

本文提出了基于多尺度增强网络的人群计数模

型(MSEN)，该模型可视为一种嵌入式的GAN结

构，其中嵌入式GAN模块学习人群特征并优化图

像的局部相关性，尺度增强模块进一步提取局部多

尺度特征并生成最终的人群密度图像。MSEN模

型结构如图1所示，其包含3个部分：生成网络、

判别网络以及尺度增强模块。生成网络与判别网络

嵌入在整体模型中，构成嵌入式GAN模块。其

中，生成网络由VGG-16模型部分结构与多分支扩

张卷积结构组合而成学习人群不同尺度下的特征，

判别网络仅监督中间结果的生成。此外，模型采用

了跳跃连接设置，以保留输入图像的结构和上下文

信息。 

2.1  生成网络

受文献[11]启发，本文基于VGG-16模型构建

生成网络的前端，该模型具有强大的特征提取能力

与迁移学习能力，有利于复杂人群特征的提取。由

于原VGG-16模型包含13个卷积层和5个池化层，

第 6期 徐  涛等：基于多尺度增强网络的人群计数方法 1765



因此其网络深层的特征图尺寸非常小，不利于小尺

度目标的建模。为了避免过度采样造成的小尺度目

标信息丢失问题，本文首先删除了原VGG-16模型

的全连接层，之后利用其前10个卷积层和3个池化

层来构建生成网络前端。为了聚合更丰富的多尺度

信息，本文设计了多分支结构以构建生成网络的后

端。多分支结构基于扩张卷积所设计，可在不增加

参数量的前提下扩大网络的感知范围，有利于应对

图像间人群规模和尺度的变化。后端网络由3个分

支组成，每个分支包含具有不同扩张因子的扩张卷

积，扩张因子依次为1, 2, 4。扩张因子为1的分支

用于捕获小尺度目标的特征，其余分支则扩大感知

范围以捕获大尺度目标的特征。如第1节所述，彼

此独立的分支难以学习到不同模式的特征，易导致

参数冗余。因此，本文将各分支网络的特征图在每

层进行拼接，并使用1×1卷积进行跨通道特征聚

合，加强各分支间的信息交互，从而充分利用各分

支提取特征的互补性，使输出的特征图更具表达能

力和尺度多样性。生成网络的具体结构如图2所

示，图2中方框内的参数表示为“卷积层-卷积核大

小-通道数量-扩张因子”。 

2.2  判别网络

区域性判别网络最早应用于图像转换任务，受

其启发，本文采用PatchGAN [ 1 4 ]来构建嵌入式

GAN模块中的判别网络，其具体结构表示如下：

C(4, 64, 2)-C(4, 128, 2)-C(4, 256, 2)-C(4, 512, 1)-

C(4, 1, 1)，其中C表示卷积层，括号内的参数依次

为卷积核大小、通道数量以及卷积步长。除最后一

层外，每个卷积层之后添加了批量标准化层(Batch

Normalization, BN)与LeakyReLU激活函数。区别

于常规判别网络，本文所采用的网络为全卷积网

络，其输出为一个N×N矩阵，而非标量值。矩阵

中的每一个元素映射于原图的一个局部图像块，反

映该图像块的真实性。针对此矩阵计算误差，可使

网络更加关注于图像的局部区域，有利于引导生成

网络得到局部相关性更高的人群密度图像。 

2.3  尺度增强模块

上文所述的嵌入式GAN模块学习人群特征并

优化了密度图像的局部相关性。在此基础上，本文

设计了尺度增强模块，以进一步从不同区域提取不

同尺度的局部特征，从而增强模型的泛化能力。

尺度增强模块由两个具有相同结构的子模块串

联构成，子模块则基于金字塔池化结构所设计。如

图3所示，对于上一层网络的输入，子模块首先通

过两个大小为3×3的前端卷积层进行特征提取，之

后将前端卷积层的输出按4个级别进行平均池化。

由于人群图像中的场景为包含众多目标的复杂场

景，且人群规模和尺度呈现连续变化的特点，而传

统金字塔池化结构中的全局平均池化不足以反映不

同目标各自的尺度特征，因此本文将4个级别的池

化尺寸依次设置为2×2, 3×3, 6×6, 8×8。上述操作

将特征图按比例划分为多个大小不同的子区域，并

对每个子区域进行平均池化，由此来反映每个子区

域的局部特征。之后，将各自比例的池化结果通过

大小为1×1的卷积层进行降维，并使用双线性插值

操作上采样到原始特征图的尺寸，随后与原始特征

 

 
图 1 MSEN模型结构示意图

 

 
图 2 生成网络结构示意图
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图拼接。最后，本文使用一个大小为3×3的后端卷

积层对拼接后的特征图进行跨通道聚合，从而产生

子模块的最终输出。

本文将原始图像经跳跃连接后输入第1个子模

块，将第1个子模块的输出与嵌入式GAN模块的输

出拼接后输入第2个子模块。通过上述操作，尺度

增强模块可进一步从不同区域提取不同尺度的局部

特征，以应对图像内人群尺度连续变化的特点，实

现整体模型泛化能力的增强。 

2.4  损失函数

人群计数研究普遍使用的欧几里得损失假设像

素相互独立，忽略了图像的局部相关性。因此本文

使用3项损失函数联合优化所述模型，分别为L1损

失、对抗性损失与欧几里得损失。L1损失与对抗性

损失约束嵌入式GAN模块产生的初步预测图像并

优化其局部相关性，得出欧几里得损失约束模型的

最终预测图像。L1损失定义如式(1)

L1 =
1

n

n∑
i=1

||G (xi)− yi||1 (1)

其中，n为训练样本的数量，xi为输入图像，yi为

对应的标签图像，G为生成网络，G(xi)为生成网

络根据输入图像产生的模型中间预测结果。对抗性

损失定义如式(2)

min
G

max
D

LA (G,D) =Ey∼Pdata(y)
[lgD (y)]

+ Ex∼Pdata(x)
[lg (1−D (G (x)))]

(2)

其中，x为输入图像，y为对应的标签图像，G为生

成网络，D为判别网络，G(x)为生成网络根据输入

图像产生的模型中间预测结果。欧几里得损失定义

如式(3)

LE =
1

n

n∑
i=1

||mi − yi||22 (3)

其中，n为训练样本的数量，mi为模型最终预测的

密度图像，yi为对应的标签图像。3项损失函数经

加权组合形成模型最终的目标函数，定义如式(4)

L = αLA + βL1 + LE (4)

其中，α与β为平衡3项损失的权重，二者的取值依

据将于后续对比实验部分说明。 

2.5  训练步骤

由于本文设计的多尺度增强网络为一种嵌入式

的GAN结构，因此整体模型无法遵循传统GAN模

型的训练步骤。受文献[14]启发，本文采用一种新

的交替训练步骤来优化所述模型，在该训练步骤

中，生成网络将进行两次参数更新，具体步骤如下：

步骤 1　加载训练数据集，进行数据预处理；

步骤 2　初始化模型训练参数，输入训练数据；

步骤 3　提升式(2)的梯度，以更新判别网络的

参数；

步骤 4　降低式(1)与式(2)之和的梯度，以更

新生成网络的参数；

步骤 5　降低式(3)的梯度，以分别更新生成网

络与尺度增强模块的参数；

步骤 6　重复步骤3～5，直至训练结束。 

3    实验与分析
 

3.1  实验数据集

为了验证所述模型的有效性，本文采用人群计

数研究常用的3个数据集进行实验，分别为Shang-
haiTech [8 ], UCF_CC_50 [16 ], UCF-QNRF [17 ]。

ShanghaiTech数据集包含1198张人群图像，其中

共标注了330165个目标行人。该数据集分为Part_A
和Part_B两个部分。Part_A部分共包含482张搜

集于互联网的人群图像，具体分为300张训练图像

和182张测试图像。Part_B部分共包含716张拍摄

于上海某步行街的人群图像，具体分为400张训练

图像和316张测试图像，相对而言，Part_B部分图

 

 
图 3 尺度增强子模块结构示意图
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像场景中的人群较为稀疏。UCF_CC_50数据集共

包含50张搜集于互联网的人群图像，其中共标注了

63075个目标行人。其中图像包含人数平均为1280
人，单张图像包含人数94～4543不等。该数据集所

含数据量较少，因此本文遵循文献[15]所提出的5折
交叉验证方法来进行实验。UCF-QNRF数据集共

包含1535张人群图像，其中共标注了1.25×106个目

标行人。该数据集具体分为1201张训练图像和

334张测试图像，单幅图像包含人数49～12865不
等。上述3个数据集的基本信息如表1所示。 

3.2  评价指标

本文采用人群计数研究普遍使用的两个评价指

标来评估模型的性能，分别为平均绝对误差(Mean
Absolute Error, MAE)和均方误差(Mean Square
Error, MSE)。MAE反映模型预测准确性，MSE反
映模型预测鲁棒性，二者数值越低，表明模型性能

越好。 

3.3  实验设置

本文所采用的实验环境为：Intel Xeon(R)
Sliver 4110 2.10 GHz CPU, Quadro P5000
GP(16G显存)。使用的操作系统为Ubuntu 16.04，
采用的深度学习框架为Pytorch框架。本文采用在

ImageNet数据集上预训练的VGG-16模型参数来初

始化生成网络的前端，其余各网络的参数使用均值

为0，标准差为0.01的高斯分布随机初始化。模型

通过Adam算法进行优化，学习率固定为0.0000001，
总迭代次数为30000次。

对于ShanghaiTech Part_A, UCF_CC_50和
UCF-QNRF数据集，本文采用几何自适应高斯核

为其制作标签密度图像；而对于ShanghaiTech
Part_B数据集，因其图像中的人群较为稀疏，本

文采用固定高斯核为其制作标签密度图像。此外，

对于ShanghaiTech与UCF_CC_50数据集，本文

以原始图像尺寸进行训练，设置批处理大小为1，
并通过随机水平翻转来进行数据增强。由于UCF-
QNRF数据集中均为高分辨率图像(例如9000×
6000)，本文遵循文献[18]提出的训练方法，将原始

图像裁剪为16张不重叠的且尺寸为224×224的子图

像，并设置批处理大小为16进行训练。 

3.4  实验结果分析

ShanghaiTech数据集的实验结果如表2所示，

本文将所述模型与7种近年人群计数研究的主流方

法进行了比较。对于Part_A部分，所述模型获得

了最低的MAE值，相比方法TEDnet降低了1.1%，

所述模型的MSE值也接近于该指标表现最好的方

法ACSCP。对于Part_B部分，所述模型分别获得

了最低的MAE值与MSE值，其中MAE指标与方法

TEDnet持平，MSE指标相比TEDnet降低了

3.9%。在ShanghaiTech数据集两个部分的实验结

果表明，所述模型在拥挤和稀疏的人群场景中均可

表现出良好的性能。

UCF_CC_50数据集的实验结果如表3所示，

本文同样将所述模型与7种近年来人群计数研究的

主流方法进行了比较。所述模型在MAE指标与

MSE指标上均获得了最低值，其中MAE指标相比

方法TEDnet降低了9.1%，MSE指标降低了12.4%。

该数据集所含样本数量较小，仅为50张图像。实验

结果表明，所述模型对于小样本数据也可表现出良

好的适应性。

UCF-QNRF数据集是2018年公布的最新数据

集之一，目前使用该数据集进行评估的方法相对较

少，本文将所述模型与4种主流方法进行了比较，

结果如表4所示。所述模型获得了具有竞争力的MAE

表 1  数据集基本信息对比

数据集 图像数量 分辨率 最小人数 最大人数 密度水平

ShanghaiTech
Part_A

482 不等 33 3139 高

ShanghaiTech
Part_B

716
768×102

4
9 578 低

UCF_CC_50 50 不等 94 4543 极高

UCF-QNRF 1535 不等 49 12865 极高

表 2  ShanghaiTech数据集实验结果

方法
Part_A Part_B

MAE MSE MAE MSE

MCNN[8] 110.2 173.2 26.4 41.3

Switch-CNN[9] 90.4 135.0 21.6 33.4

ACSCP[10] 75.7 102.7 17.2 27.4

CSRNet[11] 68.2 115.0 10.6 16.0

SANet[12] 67.0 104.5 8.4 13.6

PACNN[19] 66.3 106.4 8.9 13.5

TEDnet[20] 64.2 109.1 8.2 12.8

MSEN (本文) 63.5 106.2 8.2 12.3

表 3  UCF_CC_50数据集实验结果

方法 MAE MSE

MCNN[8] 377.6 509.1

Switch-CNN[9] 318.1 439.2

ACSCP[10] 291.0 404.6

CSRNet[11] 266.1 397.5

PACNN[19] 267.9 357.8

SANet[12] 258.4 334.9

TEDnet[20] 249.4 354.5

MSEN (本文) 226.7 310.6
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值，同时获得了最低的MSE值。相比方法TEDnet，
所述模型的MAE指标降低了15.2%，MSE指标也与

之接近。该数据集具有样本数量多，场景复杂等特

点，在此情况下所述模型的预测准确性有待提高。

同时，所述模型的预测鲁棒性较好，表明其具有良

好的泛化能力。 

3.5  消融实验

为了进一步验证所述模型各部分结构的有效

性，本文基于ShanghaiTech Part_A数据集设计了

模型结构对比实验，具体关注模型结构的3个因

素：是否采用嵌入式GAN结构、尺度增强子模块

的数量、是否采用跳跃连接设置。为了平衡模型性

能与资源开销，将尺度增强子模块的最大数量限制

为2。具体而言，本文基于排列组合原理构造了

10种不同结构的模型，并将各模型的具体描述与对

应结果展示于表5，其中尺度增强子模块记作E，

跳跃连接记作S：

(1) 仅包含生成网络，记作G。

(2) 在模型(1)的基础上增加了判别网络，构成

生成对抗网络，记作GAN。

(3～6) 模型结构均为非嵌入式GAN结构(分别

对应于(7～10)的嵌入式GAN结构)，记作GAN*。
在此类模型中，本文将原生成网络与尺度增强模块

组合，将组合后的整体结构作为独立生成网络，并

使用判别网络直接监督模型的最终输出。

(7) 嵌入式GAN结构，之后连接1个尺度增强

子模块。

(8) 在模型(7)的基础上增加了跳跃连接设置。

(9) 嵌入式GAN结构，之后连接2个尺度增强

子模块。

(10)在模型(9)的基础上增加了跳跃连接设置，

即为本文所提多尺度增强网络模型(MSEN)。
由表5可知，模型(2)的性能优于模型(1)，表明

引入区域性判别网络可优化图像局部相关性并提升

模型计数准确性；模型(4), (8)的性能分别优于模

型(3), (7)，表明采用跳跃连接设置有助于重建输

入图像的结构和全局上下文信息；模型(9)的性能

优于模型(7)，表明采用两个尺度增强子模块更有

利于据合图像各区域的多尺度局部特征；在具有相

同配置的前提下，采用嵌入式GAN结构的模型的

性能均优于对应的非嵌入式GAN结构模型，且模

型(5), (6)在所有模型中性能最差，原因或为原生

成网络与尺度增强模块组合构成的独立生成网络的

结构较为复杂，参数量过大，导致整体模型在训练

时难以收敛，由此也证明了采用嵌入式GAN结构

的有效性。

此外，为了进一步证明在嵌入式GAN模块之

后连接尺度增强模块的有效性，本文将模型(2)与
模型(10)预测图像的结果对比展示于图4，二者的

结构分别为GAN结构与本文所述的MSEN结构，

区别为模型是否包含尺度增强模块。可以看出，由

模型(10)，即本文所述MSEN结构预测的图像可以

更好地反映人群分布的热点情况，且根据预测图像

计算出的人数更加接近标签图像实际包含的人数，

因此进一步证明了尺度增强模块的有效性。 

3.6  损失函数权重选择实验

为了对损失函数中的权重取值依据进行说明，

本文对了不同参数权重下模型的性能。从简化模型

表 4  UCF-QNRF数据集实验结果

方法 MAE MSE

MCNN[8](CL) 277.0 426.0

Switch-CNN[9] (CL) 228.0 445.0

CL[18] 132.0 191.0

TEDnet[20] 113.0 188.0

MSEN (本文) 114.1 159.5

表 5  不同结构的模型及其对应的实验结果

模型序号 结构概述 嵌入式 尺度增强子模块数量 跳跃连接 MAE

(1) G – – – 67.5

(2) GAN – – – 65.6

(3) GAN∗GAN* (E×1) – 1 – 65.3

(4) GAN∗GAN* (E×1+S) – 1 √ 65.2

(5) GAN∗GAN* (E×2) – 2 – 66.5

(6) GAN∗GAN* (E×2+S) – 2 √ 66.4

(7) 嵌入式GAN+ E×1 √ 1 – 65.0

(8) 嵌入式GAN+ E×1+S √ 1 √ 64.7

(9) 嵌入式GAN+ E×2 √ 2 – 64.1

(10) 嵌入式GAN+ E×2+S (MSEN) √ 2 √ 63.5
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训练流程的角度出发，本文首先对比了各项损失函

数回传梯度的大小，并将权重α设置为3，之后选

取6个代表性数值作为权重β的基准数值，通过对比

实验来确定其最终取值。实验结果如图5所示，随

着β取值大小的增加，模型的MAE指标持续降低。

当β=1时，损失函数中L1与LE的权重相等，同时

模型获得最低的MAE指标。当β取值继续增加，即

L1与LE之间的权重差距逐渐增大时，MAE指标迅

速增加，即模型性能开始下降。因此，当β取值为

1时，模型性能达到最佳。 

4    结论

为了解决人群计数研究忽略图像局部相关性以

及模型对多尺度特征提取能力有限的问题，本文提

出了一种基于多尺度增强网络的人群计数模型

(MSEN)，将所设计的多分支生成网络与引入的区

域性判别网络组合构成嵌入式GAN模块，在其之

后连接基于金字塔池化结构所设计的尺度增强模

块，使用3项损失函数对整体模型进行联合训练，

使所述模型在提升预测图像局部相关性的同时提升

了多尺度特征的提取能力，从而提升模型最终的计

数准确性与鲁棒性。本文在3个人群计数公共数据

集上进行了广泛的实验，实验结果证明了所述模型

的有效性。
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