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摘　 要： 本文针对背景干扰、特征信息不足以及尺度剧烈变化等问题，提出了一种基于多尺度及双注意力机制（Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ
ａｎｄ Ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＳＤＡ）的小尺寸人群计数网络。 ＭＳＤＡ 网络主要由空间－通道双注意力（Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ－ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＳＣＡ）模块和多尺度特征融合（Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ，ＭＦＦ）模块构成。 ＭＦＦ 模块将特征送入三列拥有不同卷积核的膨胀

卷积来扩大小目标的空间尺度，再通过特征级联及卷积操作进行多尺度特征融合；ＳＣＡ 模块把特征送入通道注意力网络，使
用空间注意力中的池化操作及逐像素相乘操作加强细节信息；最后将处理好的特征送入密度图生成模块，通过 １×１ 卷积获得

密度图。 在 Ｍａｌｌ 数据集和 Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ 数据集上进行了测试，取得了较好的准确率与鲁棒性。
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０　 引　 言

利用现代信息技术及创新成果，打造宜居、安
全、便利、智能的生活环境，是社会良性发展的普遍

追求。 近年来，大量人口选择汇集在城市工作、安
家，城市单位面积内的人口密度越来越大，因此带来

了一系列的问题，这些问题是高效、有序的社会管理

面临的巨大挑战。 如 ２０２０ 年 １ 月 ７ 日，伊朗高级将

领苏来曼尼遭遇美方突袭不幸身亡，伊朗民众纷纷

为其送葬，但送葬的过程中发生了意外，百万民众送

别时发生踩踏事件，至少造成了 ５６ 人死亡、２１３ 人

受伤。 因此，提前对人群信息进行快速统计，避免严

重的公共安全责任事故发生是必要的。 人群密度估

计，需要重点关注人群的分布信息，然而实际场景中

往往面临着相似物体（如树叶，车辆）的干扰，很难

从局部小区域得出判定；在此情况下，人类的做法是

观察更久，同时结合其它的周围信息进行判断。 受

此启发，本文设计了双注意力模块来解决这样的问

题。 由于摄像机拍摄视角的多样性和人群位置的复

杂分布，图像中的人头尺度是变化多样的，为了应对

视角剧烈变换问题，设计了一个多尺度特征融合模

块，来增强网络的多尺度特征提取能力，并融合多尺



度信息。 本文提出的基于多尺度及双注意力机制

（Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ ａｎｄ Ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＳＤＡ）的小尺寸人

群计数网络，实现端到端的人群计数。 即输入单幅

图像，就可以通过对生成的密度图进行积分，得到图

像中的人群数量。 本文在 Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ 数据集和

Ｍａｌｌ 数据集上进行了实验，并取得了较好的效果。
本文的贡献主要有以下 ３ 点：

（１）受 ＫＮＮ 自适应［１］ 标注方法的启示，根据相

机的成像原理以及画面的透视畸变，提出了基于透

视关系的密度图生成方法。
（２）设计了一个多尺度特征融合模块，以达到

多尺度特征融合及丰富特征信息的目的。
（３）设计了空间—通道双注意力模块，来实现

对无关特征的弱化，强调重要特征。

１　 相关工作

早期的研究中，采用基于检测的方法［２］，即使用整

体或部分身体特征的检测，训练一个分类器，利用从行

人中提取到的整体或局部结构来检测行人，从而进行

计数。 由于基于检测的方法，在背景杂乱且密度高的

图像上，表现性能会大大降低，因此有人提出了基于回

归的计数方法［３］，该方法是学习一种从特征到人数的

映射。 但此方法会忽略空间信息，还会受到尺度和视

角剧烈变化的影响，导致计数能力变差。
近年来，深度卷积神经网络得到了广泛应用，在

人群计数方向也取得了显著的成果。 例如，使用深

度卷积网络直接端对端生成密度图的方法［４］。 文

献［１］中提出，利用 ３ 个具有大中小的卷积核的神

经网络 ＭＣＮＮ，来分别提取人群中的特征，然后通过

卷积层来生成密度图从而进行计数。 文献［４］中，
使用 ３ 个不同的 ＣＮＮ 回归器和一个分类器来生成

密度图。 Ｗｕ 等［５］ 使用反向卷积层，自适应的分配

权重给两个分支，将计数问题看做分类，从而来进行

人群计数； Ｃｈｅｎ［６］等人使用像素级的注意力机制对

图像进行分级，使之生成高质量的密度图。
由此可见，近年来有许多学者针对人群计数这

一课题做出了努力。 但是大部分的网络［７－８］，虽然

性能不错，但还存在一些未能很好解决的问题。 如，
存在特征信息提取不充足，无法从多个感受野中提

取多尺度信息，也没有融合多个尺度中的特征，达到

丰富细节特征的目的；并且无法排除背景中的干扰，
弱化无关特征，强调重要特征，从而来提升人群计数

的准确度。 基于此，本文提出了一种基于多尺度及

双注意力机制的小尺寸人群计数网络来解决上述问

题。

２　 提出方法

由于本文的任务对象主要为小尺寸密集人群，
过深的网络将存在过度的冗余，并且不利于性能特

征的迁移。 而 ＶＧＧ－１６ 模型深度较小，能够在保证

足够源域特征的同时兼顾小尺寸目标，因此本文模

型将 ＶＧＧ－１６ 作为主干网络。 将 ＶＧＧ－１６ 与提出

的多尺度特征融合模块与空间－通道双注意力模块

相结合，来对图像中的小尺寸目标进行检测。
２．１　 密度图生成

针对人数估计，数据集［２－３］将画面中的行人标记分

别以头部某点的位置坐标（头部轮廓几何中心最佳）的
形式保存，即点标注形式。 采用点标注的主要原因：一
是大大提高效率，不用过分地去考虑每个目标精确的

尺寸问题；二是因为人体头部包含的信息较多，并且在

高密度人群中，仅仅头部可见。 因此使用点标注来标

注头部，是人群估计中较为普遍的标注方式。
假设目标的标记坐标为 ｐｉ， 则对图像中 ｎ 个目

标的总体标注函数为：

Ｈ ｐ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ ｐ － ｐｉ( ) ， （１）

　 　 对于点标注，文献［２］中将每个目标的标注坐

标都与二维高斯低通滤波函数 Ｇσ（Ｐ） 进行卷积操

作后，则将形成整体的目标密度图 Ｄ（ｐ）， 即：

Ｄ ｐ( ) ＝ Ｈ ｐ( ) ∗Ｇσ Ｐ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ（ｐ － ｐｉ）∗Ｇσ（Ｐ） ． （２）

　 　 经过此操作，就可将孤立的点标注扩散至贴合

目标头部轮廓的置信密度分布。 若假设目标头部是

圆形，通过限定二维离散高斯低通滤波函数的作用

区间和标准差，就可以使得单个目标在此区间内的

密度积分求和为 １，从而拟合图像中的具体人数。
文献［１］中提出使用 ＫＮＮ 算法自适应地估计

图像中目标的尺寸，但场景的密集程度并不存在严

格划分标准，难以形成一个统一、可移植的泛化方

案。 鉴于此，本文根据相机成像原理及图像的透视

畸变问题，提出了基于透视关系的密度图生成方法。
由于各成像设备的陈设一般都为水平放置，会导致

在同一水平线上的人的尺度大致相同，符合远小近

大的成像原理，据此关系可得出人群分布的位置与

图像上的纵坐标呈正相关。
　 　 设目标头部的尺寸为 Ｐｘ， 可得出整体图像的透

视关系为：
Ｐｘ ＝ ｋ∗Ｐｙ ＋ ｂ， （３）
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　 　 其中， Ｐｙ 表示图像中的纵坐标； ｋ 表示透射畸

变因子； ｂ 为偏移因子。 ｋ 、 ｂ 为待定系数，可根据图

像中两个纵坐标位置不同的目标人头，确定整幅图

像的透视关系， 选择两个纵坐标不同的目标 Ｐｘ１、

Ｐｘ２， 可得：

ｋ ＝
Ｐｘ１ － Ｐｘ２

Ｐｙ１ － Ｐｙ２
， （４）

ｂ ＝ Ｐｘ１ － ｋ∗Ｐｙ１ ． （５）
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空间-通道双注意力模块（SCA）

输出特征F

输出特征F
特征级联

输入特征F

多尺度特征融合模块（MFF）

in
out

t

o

VGG-16前+层

3x3conv
Maxpooling
1X1conv
Dilationconv
Concat
Avgpooling

图 １　 ＭＳＤＡ 模型

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｅｌ

　 　 由公式（４）、式（５）可得出：

Ｐｘ ＝
Ｐｘ１ － Ｐｘ２

Ｐｙ１ － Ｐｙ２
∗Ｐｙ ＋ Ｐｘ１ －

Ｐｘ１ － Ｐｘ２

Ｐｙ１ － Ｐｙ２
∗Ｐｙ１ ． （６）

　 　 依据此方法即可对图像中的人群进行标注，从
而生成密度图。 如图 ２ 所示。 其中图 ２（ａ）为 Ｚｈａｎｇ
等［３］所提出方法的示意图，图 ２ （ｂ）为本文方法的

示意图。 由图中可看见，本方法自适应的匹配了人

头尺寸。

（ａ） 固定高斯核 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 本文方法

（ａ） Ｆｉｘｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｋｅｒｎｅｌ　 　 　 　 （ｂ） Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ　

图 ２　 不同密度图高斯核尺寸的效果对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｅｎｓｉｔｙ ｍａｐｓ

２．２　 ＭＳＤＡ 模型

如图 １ 所示，本文 ＭＳＤＡ 模型分为以下 ４ 个模

块：ＶＧＧ－１６ 特征提取模块，多尺度特征融合模块

（ＭＦＦ），空间－通道双注意力模块（ＳＣＡ）及密度图

生成模块。 Ｆ ｉ 和 Ｆｄ 为 ＭＳＤＡ 模型的输入与输出，以
ＶＧＧ－１６ 中的部分卷积层及池化层作为基础结构，

在其第 ４、７、１０ 层分别提取特征进行解码设计，
而后将提取的 ３ 个层的特征分别送入 ３ 个 ＭＦＦ 模

块中，１×１ 卷积之后将输入的特征进行转换并使得

通道数统一，再对其使用膨胀卷积来扩大感受野，最
后进行特征融合，并将深层融合的特征作为输入，传
递给浅层，可得：

Ｆ ｉｎ ＝ Ｈ Ｆｏｕｔ  Ｆ ＇
ｉｎ( ) ． （７）

式中， Ｈ（·） 表示卷积操作；  表示逐像素相乘操

作； Ｆ ＇
ｉｎ 表示经过 ＭＦＦ 层进行过多尺度特征融合的

深层输出特征； Ｆ ｉｎ 是浅层特征和深层特征融合后

的多尺度特征。 将低层网络的融合特征 Ｆ ＇
ｉｎ 与高层

网络所提取的特征 Ｆｏｕｔ 进行逐像素相乘操作，可以

使得低高层特征进行融合，得到丰富的上下文信息。
经过 ＳＣＡ 模块，使用平均池化、最大池化以及

卷积操作达到对无关特征的弱化及重要特征的强

调，最后将特征 Ｆｏ 输入密度图生成模块。 首先经过

一个 ３×３ 卷积和一个 １×１ 卷积，再与上一层的特征

结合，重新送入卷积层中；然后通过 ２ 个 ３×３ 卷积，
最后使用 ｃｏｎｃａｔ 操作对特征信息进行结构化的相加
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融合，加强特征之间的联系，相较于直接特征叠加，
大幅减少了特征的通道数。 由此可得：
Ｆ＇

ｄ ＝ Ｋ（Ｈ（Ｈ（Ｆ＇＇＇
ｏ ）  Ｆｏ），Ｈ（Ｈ（Ｆ＇＇

ｏ）  Ｆ＇ｏ），Ｈ（Ｆ＇＇＇
ｏ ））．
（８）

　 　 其中， Ｈ（·） 表示卷积操作； Ｋ（·） 表示 ｃｏｎｃａｔ
操作；表示逐像素相加操作； Ｆ ＇

ｏ 、 Ｆ ＇＇
ｏ 、Ｆ ＇＇＇

ｏ 分别为

第 ４、７、１０ 层经过 ＳＣＡ 模块的特征。 Ｆ ＇
ｄ 为 ３ 层

ｃｏｎｃａｔ 之后的最终特征信息层级，将 Ｆ ＇
ｄ 送入 １×１ 卷

积层中，得到密度图 Ｆｄ。
２．２．１　 多尺度特征融合模块

由于摄像机拍摄的视角和人群位置的复杂性，
图像中的人头尺度是复杂多样的，因此想要更准确

的进行计数，就需要进行多尺度特征提取。 本模块

分别在 ３ 个不同层中的单层特征图中提取多尺度信

息，然后融合提取后的信息。 如图 １ 所示，在 ＭＦＦ
网络中，首先使用一个 １×１ 的卷积层对特征映射的

通道进行压缩整合。 由于低层网络的感受野较小，
其语义表征能力弱，因此将整合的低层特征分别送

入三个膨胀率为 １、２、３ 的膨胀卷积网络中，可得：
Ｆ ＇

ｉｎ ＝ Ｋ（Ｄ（Ｈ（Ｆ ｉｎ），ｄ ＝ １），Ｄ（Ｈ（Ｆ ｉｎ），ｄ ＝ ２），
Ｄ（Ｈ（Ｆ ｉｎ），ｄ ＝ ３）） ． （９）

其中， Ｈ（·） 表示卷积操作； Ｋ（·） 表示 ｃｏｎｃａｔ
操作； Ｄ（·） 表示膨胀卷积操作及其中的 ｄ 为膨胀

率。 Ｆ ｉｎ 经过三列膨胀卷积操作，使用 ｃｏｎｃａｔ 操作以

及特征级联进行多尺度的特征融合，再经过 ３ 个 ３×
３ 卷积扩大感受空间，从更广的视野非线性判断各

位置的特征取舍；再经过一个 １×１ 卷积层将特征进

行转换并使得通道数统一，得到 Ｆ ＇
ｉｎ； ＭＦＦ 模块以此

来扩大低层特征中的感受野，将语义表征能力增强。
２．２．２　 空间－通道双注意力模块（ＳＣＡ）

一般的注意力模块只能将原始图片中的空间信

息变换到另一个空间中，并保留关键信息或解决信

息超载问题，而无法在空间和通道上关注特征和加

强联系。 鉴于此，本文设计了一个空间－通道双注

意力模块，使用通道注意力网络，学习各通道的依赖

程度，并根据依赖程度对不同的特征图进行调整，再
结合使用空间注意力。 此举不仅弥补了通道注意力

的某些不足之处，还可以强调重要特征信息并忽略

了无关特征信息。 本模块构成如图 １ 中 ＳＣＡ 模块

所示。 首先将输入的特征 Ｆ ｆ， 分别送进 ２ 个不同的

通道，然后进行 １×１ 的卷积操作来整合特征，再分

别在 ２ 个通道中使用最大池化层和平均池化层。 可

得：

Ｆｆ ＝ Ｋ（Ｍ（（Ａ （Ｈ（Ｆｉ），２）２），２）， Ａ（（Ｍ （Ｈ（Ｆｉ），２）２），２））．
（１０）

　 　 其中， Ｈ（·） 表示卷积操作； Ｋ（·） 表示 ｃｏｎｃａｔ
操作； Ｍ（·） 表示最大池化操作； Ａ（·） 表示平均池

化操作；公式（１０）中的 ２ 表示 ｐｏｏｌ ＝ ２。 使用最大

池化层 Ｍ（·） 可以收集目标中更细节的线索，而平

均池化层 Ａ（·） 可以将特征进行压缩，此时就实现

了在通道上关注人群特征。 将经过处理的特征快速

进行不同于上一次的平均池化以及最大池化，加上

空间注意力。
最后将特征 Ｆ ｆ 进行上采样，将其与原始特征 Ｆ ｉ

进行逐像素相乘操作，得到输出特征 Ｆｏ。 则有：
Ｆｏ ＝ Ｕｐｓａｍｐｌｅ Ｆ ｆ，６( )  Ｆ ｉ ． （１１）

　 　 其中， Ｕｐｓａｍｐｌｅ（·） 表示上采样操作，表示逐

像素相乘操作。

３　 实验与分析

３．１　 模型训练

在训练阶段，人群密度研究工作中一般都将欧

几里得损失当做训练损失，损失函数定义如下：

Ｌ θ( ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｇｔｉ － ｇｔ Ｘ ｉ；θ( ) ‖２ ． （１２）

　 　 其中， ｇ ｔｉ 表示输入的第 ｉ 张地面真实密度图；
ｇｔ Ｘ ｉ；θ( ) 表示预测估计的密度图； Ｘ ｉ 表示输入的第

ｉ 张图像； θ 是计数网络中可学习的参数。
因 Ａｄａｍ［８］ 具备计算效率高、内存要求低等优

点，本 文 将 其 作 为 优 化 器； 设 置 初 始 学 习 率

（Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ）为０．０００ ０１；同时为了使梯度下降方

向更稳定、准确、防止震荡，令每次训练输入所选取

的样本数（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）等于 ４，并随机打乱每次样本

的输入顺序。
３．２　 评价指标

本文采用的评价指标：平均绝对误差 （Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ ）、 均 方 误 差 （ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）。 其定义如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｇｔｉ － ｅｔｉ ， （１３）

ＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｇｔｉ － ｅｔｉ( ) ２ ． （１４）

　 　 其中， ｎ代表测试集的样本总数； ｇｔｉ 表示第 ｉ张
测试图的实际人数值； 而 ｅｔｉ 表示对第 ｉ 张测试图的

估计值。 ＭＡＥ 主要是考量真实值与估计值之间的误

差平均，反映的是估计的准确性，而 ＭＳＥ 作为方差

指标，反映的是算法鲁棒性。 由于这 ２ 项指标为误

２６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



差度量，因此算法的 ＭＡＥ、ＭＳＥ 值越小越好。
３．３　 数据集

３．３．１　 Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ 数据集

该数据集分为两部分：Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ Ｐａｒｔ＿Ａ（简
称 ＳＨＡ）和 Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ Ｐａｒｔ＿Ｂ（简称 ＳＨＢ），并分别

将图像中人体头部的中心区域某点的位置坐标保存

在文件中。 ＳＨＡ 源于互联网照片，由训练集中的

３００ 张图像和测试集中的 １８２ 张图像构成，存在少

量的灰度样本，共计２４１ ６７７个标注点，照片质量不

一，且绝大多数图像都拥有高密度人群；该数据集样

本风格各异，且存在很多相似目标的干扰，某些极其

拥挤的场景甚至人眼也难以准确计数，适合检验算

法对远景高密度人群的估计能力。 ＳＨＢ 拍摄于上

海繁华的街道，由 ４００ 张训练图像和 ３１６ 张测试图

像构成，场景不固定，共计８８ ４８８个标注点；该数据

集更贴近具体街道应用场景，训练集、测试集中存在

很多相似场景，画面中人员特征信息较多，能够检验

算法在城市监控场景中的表现能力。
３．３．２　 Ｍａｌｌ 数据集

该数据集获取于国外某购物中心，由拍摄视频

中抽取的 ２ ０００ 帧图片构成，且场景固定，并尽量以

头部中心点的坐标作为标注，共计 ６２ ３２５ 个标注

点。 数据集的难点是远处目标模糊以及植物的干

扰，其代表的是稀疏、固定场景。 参照文献［２］，选
择前 ８００ 帧图像训练，其余 １ ２００ 帧图像进行测试。
３．４　 实验结果

３．４．１　 在 Ｍａｌｌ 数据集的实验结果比较

在 Ｍａｌｌ 数据集上，将本文的网络与其它网络进

行了比较，比较结果见表 １。 结果表明，提出方法的

性能有所改进；与 ２０２０ 年提出的 ＣＷＡＮ［９］ 网络相

比，ＭＡＥ 和 ＭＳＥ 分别提高了 ０．５６ 和 ０．８７。 在 Ｍａｌｌ
数据集上的人群密度效果如图 ３ 所示。

表 １　 Ｍａｌｌ 数据集的实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＭＡＥ ＭＳＥ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ＣＮＮ［１０］ ２．０１ Ｎ ／ Ａ

ＩＦＤＭ［１１］ ２．４５ ３．２

ＣＷＡＮ［９］ ２．０６ ２．９０

ｏｕｒｓ １．５ ２．１３

３．４．２　 在 Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ 数据集上的实验结果比较

在 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ ｐａｒｔＡ ＆ ｐａｒｔＢ 两个数据集上，
将本文网络和其它网络进行了比较，结果见表 ２。
结果表明，本文提出的方法性能有显著改进。 在

ＳＨＡ 中，本文方法与网络 ＣＳＲＮｅｔ［１２］ 相比，ＭＡＥ ／

ＭＳＥ 分别提高了 ４． ５ ／ １２． ７，与 ２０２０ 年所提网络

ＨＡＮＧ［１３］ 相比也提高了 １． ６ ／ ４． １； 在 ＳＨＢ 部分，
ＭＡＥ ／ ＭＳＥ 比 ＣＳＲＮｅｔ 提高了 ２． １８ ／ ２． ７１，与 ＨＡＮＧ
相比提高了 １．５８ ／ ４．３１。 其效果如图 ３ 所示。

图 ３　 数据集中估计的密度图（左为 ＳＨＡ，中为 ＳＨＢ，右为

Ｍａｌｌ）
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍａｐ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ（ＳＨＡ ｏｎ

ｔｈｅ ｌｅｆｔ， ＳＨＢ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ， Ｍａｌｌ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ）
表 ２　 Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ 数据集实验结果对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｈａｎｇｈａｉｔｅｃｈ
ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＳＨＡ

ＭＡＥ ＭＳＥ

ＳＨＢ

ＭＡＥ ＭＳＥ

Ｓｗｉｔｃｈ－ＣＮＮ［４］ ９０．４ １３５．０ ２１．６ ３３．４
ＣＳＲＮｅｔ［１２］ ６８．２ １１５．０ １０．６ １６．０
ＳＡＮｅｔ［７］ ６７．０ １０４．５ ８．４ １３．６
ＬＭＣＮＮ［６］ ６９．３ １０６．４ １１．１ １４．４
ＨＡＧＮ［１３］ ６５．３ １０６．４ １０．０ １７．６
ＡＳＤ［５］ ６５．６ ９８．０ ８．５ １３．７
ＭＣＮＮ［１］ １１０．２ １７３．２ ２６．４ ４１．３

ｏｕｒｓ ６２．１ ９８．１９ ８．３ １２．４９

３．５　 网络结构分析

为了验证本文所提出的ＭＦＦ 模块及 ＳＣＡ 模块的

有效性，在 ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ 数据集上进行了验证，验证

结果如表 ３ 所示。 ＳＨＡ 部分的 ＭＡＥ ／ ＭＳＥ 提高了 ７．
２４ ／ １０．２５； ＳＨＢ 部分的 ＭＡＥ ／ ＭＳＥ 也同样提高了

０．５５ ／ １．７４，ＭＦＦ 模块中使用 １×１ 卷积核进行特征信息

整合，可在不影响感受野的情况下增强决策函数的非

线性，并且结合膨胀卷积之后可在不损失图像分辨率

与尺寸情况下有效扩大感受野，减小参数量。 ＭＦＦ 模

块增加了多尺度特征融合，提取不同人头的细节信息

并且使得高低层特征融合，联合上下文信息。
表 ３　 网络结构分析结果

Ｔａｂ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＳＨＡ ＳＨＢ

Ｍｏｄｕｌｅ ＭＡＥ ＭＳＥ ＭＡＥ ＭＳＥ
基本框架 ７５．３４ １１１．９８ ９．３３ １４．７５
＋ＭＦＦ ６８．１ １０１．７３ ８．７８ １３．０２

＋ＭＦＦ＋ＳＣＡ ６２．１ ９８．１９ ８．３ １２．４９

　 　 由表 ３ 数据可以看出，添加了 ＳＣＡ 模型之后，
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在 ＳＨＡ 和 ＳＨＢ 两个数据集上都有明显的提高。 如

ＳＨＡ 上的 ＭＡＥ ／ ＭＳＥ 分别提高了 ６．０ ／ ３．５４； 在 ＳＨＢ
上也提高了 ０．４８ ／ ０．５３，ＳＣＡ 模块中对输入的特征分

别施加 ３ 层的平均池化、最大池化后进行特征叠加，
为之后的操作提供更多的选择及降低参数量；并且

ＳＣＡ 模块使用取舍权重因子与原输入特征相乘得到

输出特征，以实现对输入特征的弱化；因此，ＳＣＡ 模

块可以有效地弱化无关特征，强调目标信息。

４　 结束语

本文提出的基于多尺度和双注意力机制的人群

计数网络模型，使用膨胀卷积、最大池化和平均池化

设计了 ＭＦＦ 模块和 ＳＣＡ 模块。 ＭＦＦ 模块扩大了小

目标的尺度空间，使浅层特征和深层特征进行了多

尺度特征融合，改善了小目标中的特征信息缺乏问

题和尺度剧烈变化问题。 ＳＣＡ 模块使用池化层将注

意力放在小目标上，可排除无关干扰信息，提取有效

特征、减小参数量。 在数据集上的测试结果表明，此
方法比现有许多方法都有效，可应用于景区游客统

计，反映游客的实时分布，安排相应的旅游服务；也
可对拥挤的现象进行预警，实时的检测人群密度，以
发现异常聚集或逃离事件的发生，从而及时协调医

疗、警员力量。
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