
第 １３ 卷　 第 １ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．１ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 １ 月

　 Ｊａｎ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０１－００６７－０６ 中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ

基于 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 算法的羊群密集计数应用研究

叶润发， 赵建敏， 李雪冬
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摘　 要： 羊群计数是监测草原过度放牧和大规模牲畜保险理赔的重要环节，传统的人工计数方法费时费力。 本文针对利用深

度学习的方法对羊群进行密集计数的问题，使用基于卷积神经网络的 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＳｅｇＮｅｔ）模型对密集羊群的图像进

行计数，通过与 Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＳＦＡＮｅｔ）模型进行对比实验，结果表明，Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 在羊群密集计数中取得了更好的计数

效果，其密度图平均绝对误差 （ＭＡＥ） 为 ６．８４，均方误差（ＭＳＥ） 为 ９．４８，计数平均相对误差（ＭＲＥ） 为 ３．６５％，满足监测过度放

牧和牲畜保险理赔的要求。 为了提升牧场羊群密集计数的管理能力，构建了基于 Ｄｊａｎｇｏ 框架的羊群密集计数应用系统，系统

采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言和轻量级数据库 ＳＱＬｉｔｅ 实现了用户注册与登录、用户管理、计数查询和操作历史查询等功能。
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０　 引　 言

内蒙古自治区是中国重要的畜牧业生产基地，
蓬勃发展的羊养殖业成为了内蒙古地区的标志性产

业。 羊群计数在监测草原过度放牧和大规模牲畜保

险理赔时是不可或缺的环节，依靠传统的人工计数

方法费时费力，效率低下。 利用深度学习的方法实

现自动精确地计数，有助于节约人工成本，提高管理

效率，为草原生态评估及牲畜保险理赔提供了技术

和数据支持。 本文将羊群密集计数算法与应用系统

设计结合，构建羊群密集计数应用系统。 在羊群密

集计数算法部分，将密集人群计数领域的 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ
模型应用于密集羊群计数研究，同时在 ＵＳＣ２０２１ 数

据集上与 Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ 模型对比。 在应用系统设计部

分，采用 Ｄｊａｎｇｏ 框架作为 Ｗｅｂ 服务器端，实现用户

通过人机交互界面对羊群羊只计数。

１　 相关工作

大部分早期的密集计数研究集中在使用基于检

测的方法，依赖于从计数对象中提取特征，如哈尔小



波（Ｈａａｒ Ｗａｖｅｌｅｔｓ）和方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ
Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ），提取的特征较为单一，适用

于稀疏的场景，这种计数模型在羊只密度较大的复杂

场景下表现不佳，难以克服高遮挡问题，使估计精度

有所降低。 针对在高密度复杂场景下基于检测的方

法存在迁移困难的问题，相关研究人员提出了基于回

归的方法，该方法试图根据图像特征到数量的映射进

行计数，巧妙地避开了复杂的检测过程，但受到摄像

机视角引起的头部尺度变化大和背景噪声大的人群

分布多样化的影响，基于回归的方法难以进一步提升

准确度。 Ｌｅｍｐｉｔｓｋｙ Ｖ 等［１］提出了一种基于密度图估

计的人群密集计数方法，通过对估计的密度图进行积

分，得到计数结果，同时保留了计数目标的空间分布

信息，但这种方法的性能高度依赖于生成的真实密度

图的质量。
近年来，深度学习技术发展迅猛，在处理高密度

计数问题上展现了传统方法无法比拟的优势。 许多

研究 人 员 致 力 于 探 索 基 于 卷 积 神 经 网 络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）的人群计数方

法。 与传统方法相比，在处理场景适应性、尺度多样

性等问题时，基于 ＣＮＮ 的人群计数方法表现更佳。
Ｚｈａｎｇ 等［２］提出了一个经过深度训练的 ＣＮＮ 来估计

人群数量，同时预测人群密度水平；Ｚｈａｎｇ Ｙ 等［３］ 首

次提出一种并行提取多尺度信息的多列卷积神经网

络（ＭＣＮＮ）模型，一定程度上解决了多尺度特征提取

问题，大大提升了人群计数的精度；Ｃａｏ 等［４］ 提出了

一种编码器－解码器的规模聚合网络（ＳＡＮｅｔ），在编

码器中引入尺度聚合模块来提高特征的表示能力和

尺度多样性，解码器则生成与原始图像大小一致的高

质量密度图；Ｌｉｕ Ｎ 等［５］通过将注意力感知网络集成

到多尺度可变形网络中来检测人群区域，从而将注意

力机制应用于人群计数；Ｌｉｕ Ｗ 等［６］提出了一个基于

ＶＧＧ１６ 的模型，该模型具有可感知规模的上下文结

构（ＣＡＮ），结合从多个感受野大小中提取的特征，并
了解每一个这样的特征在图像位置上的重要性；Ｚｈｕ
等［７］提出了双路径多尺度融合网络（ＳＦＡＮｅｔ），并通

过一条附加路径来监督学习生成的注意力图，该网络

将类似 ＵＮｅｔ 的解码器与双路径结构集成在一起，以
预测复杂背景中的头部区域，然后进行人数回归，但
ＳＦＡＮｅｔ 没有明确的模块来处理尺度变化问题。

２　 实验模型及密度图

２．１　 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型

Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 是基于编码器－解码器的深层卷积神

经网络，得益于 ３×３ 卷积层在提取多尺度特征和多

层次语义信息上的优秀表现， Ｍ － ＳｅｇＮｅｔ 采用

ＶＧＧ１６－ｂｎ 的前 １０ 层作为特征图编码器，逐渐减小

特征图的大小并捕获高级语义信息。 输出的特征图

为原始输入图像的 １ ／ ８，便于生成高质量的密度图，
解码器恢复空间信息以生成最终的高分辨率密度

图。 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 设计为使用最大反池化操作替换

ＳＦＡＮｅｔ 中的双线性上采样，这种设计提供了更快的

模式，同时提供了具有竞争力的计数性能。 在人群

计数中表现优秀的 Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ 相比 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 没有

附加的上下文感知模块 ＣＡＮ 和 ＡＳＳＰ 来额外强调

多尺度信息，因此是轻量级的模型，可以在某些人群

计数基准上取得竞争性结果，且经实验验证，在羊群

密集计数上也表现优异。 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 的体系结构如

图 １ 所示。 卷积层的参数表示为：Ｃｏｎｖ （内核大

小）×（内核大小）×（通道数），最大值池化在 ２×２ 像

素的窗口上进行，步长为 ２。
２．２　 密度图

本文采用密度图计数方法，该方法能够反映出

羊只的空间分布情况，对密度图进行积分即可得到

计数结果。 为了生成密度图的地面真实值 Ｄ ｘ( ) ，
本文采用带有固定标准偏差核的高斯方法，对每个

被标注的点进行高斯核卷积。 假设在像素 ｘｉ 处有

一个羊只身体部位标注为增量函数 δ ｘ － ｘｉ( ) ，因此

一幅带有 Ｃ 个羊只标注点的图像可以表示为

Ｈ ｘ( ) 函数：

Ｈ ｘ( ) ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
δ ｘ － ｘｉ( ) （１）

　 　 为了转换成一个连续的密度函数 Ｆ ｘ( ) ， 可以

将每个 δ ｘ － ｘｉ( ) 与具有参数 σ 的高斯核滤波器 Ｇσ

进行卷积。 该过程为

Ｆ ｘ( ) ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
δ ｘ － ｘｉ( ) ∗ Ｇσ ｘ( ) （２）

　 　 其中，∗表示卷积运算。
　 　 事实上，每一个 ｘｉ 都是三维场景中地面上的羊

群密度的样本，并非是图像平面上的独立样本。 由

于透视失真，表示羊身体部位的每一个像素点所占

面积会存在较大差异。 对于给定图像中每个 ｘｉ， 本

文将离其最近的 Ｋ 个羊只标注点的距离表示为

ｄｉ
１，ｄｉ

２，…，ｄｉ
ｍ{ } 。 因此，平均距离 ｄｉ

－

可以表示为

ｄｉ
－
＝ １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｄｉ
ｊ （３）
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图 １　 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型的体系结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了准确估计 ｘｉ 周围的羊群密度，需要用方差

σｉ 与 ｄｉ 成正比的高斯核 Ｇσｉ
对 δ ｘ － ｘｉ( ) 进行卷积，

得到的密度图方程为

Ｄ ｘ( ) ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
δ ｘ － ｘｉ( ) ∗ Ｇσｉ

ｘ( ) ，σｉ ＝ β ｄｉ
－

（４）

３　 实验材料及硬件配置

３．１　 数据集

本文在数据集 ＵＳＣ（ＵＡＶ Ｓｈｅｅｐ Ｃｏｕｎｔｉｎｇ）的基

础上，采集了内蒙古自治区呼伦贝尔市新巴尔虎右旗

牧场中羊圈羊群图像，通过帧截取等处理，共得到

３ ５９０张羊群图像，挑选 ２ ７００ 张制作成数据集

ＵＳＣ２０２１，涵盖羊只遮挡严重、羊只数量不同、密度变

化大和复杂光照条件等特点，为密集计数研究提供了

数据支持。 ＵＳＣ２０２１ 数据集部分样本如图 ２ 所示。
　 　 为保证样本的多样性，将得到的图像进行预处理，
使用Ｍａｔｌａｂ ２０１５ａ 作为标定软件，标定点的个数即为图

像中羊只的真实个数。按照４ ∶ １的比例将数据集划

分为训练集和测试集，ＵＳＣ２０２１ 羊群数据集见表 １。

（ａ） 羊只数量

（ｂ） 羊群分布

（ｃ） 光照

图 ２　 ＵＳＣ２０２１ 数据集样本示例

Ｆｉｇ． ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＵＳＣ２０２１ ｄａｔａｓｅｔ
表 １　 ＵＳＣ２０２１ 羊群数据集

Ｔａｂ． １　 ＵＳＣ２０２１ ｓｈｅｅｐ ｄａｔａｓｅｔ

ＵＳＣ２０２１ 图像数量 羊只总数 最大羊只数 最小羊只数 平均羊只数

训练集 １ ９９５ ４０４ ０４２ ４８７ ４５ ２０２．５３

测试集 ７０５ １４４ ０６５ ４７８ ４９ ２０４．３５

合计 ２ ７００ ５４８ １０７ ４８７ ４５ ２０３．４４
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３．２　 实验环境及参数设置

本文在羊群数据集 ＵＳＣ２０２１ 上训练了 Ｍ －
ＳＦＡＮｅｔ 模型和 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型，优化了模型参数。

模型训练与测试所使用硬件平台为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ －
７７００ｋ， ３２ Ｇ 内存的 ＣＰＵ， ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
１ ０８０Ｔｉ×２ 的显卡，软件平台为 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４、ＣＵＤＡ
１０．０、ｃｕｄｎｎ７．６．４。

模型训练选用 Ａｄａｍ 优化器和 ｌｏｏｋａｈｅａｄ 优化

器，参数配置为训练 ｅｐｏｃｈ ＝ １ ５００， 学习率为

０．０００ ０５，权 重 衰 减 为 ０． ０００ １， 批 处 理 规 模

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ５；利用训练后的网络模型在 ＵＳＣ２０２１
的测试集上验证对比算法的性能。

４　 实验结果评估

４．１　 评价指标

本文采用平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和平均

相对误差（Ｍｅａｎ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＲＥ）作为模型评价

指标。 指标定义公式（５） ～公式（７）：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ＣＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｉ － ＣＧｒｏｕｎｄ
ｉ ｜ （５）

ＭＳＥ ＝
　

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ＣＰｒｅｄｉｔｉｏｎ

ｉ － ＣＧｒｏｕｎｄ
ｉ ） ２ （６）

ＭＲＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

｜ ＣＰｒｅｄｉｔｉｏｎ
ｉ － ＣＧｒｏｕｎｄ

ｉ ｜
ＣＧｒｏｕｎｄ

ｉ

× １００％ （７）

　 　 其中， Ｎ 是测试图像的数量；ＣＰｒｅｄｉｔｉｏｎ
ｉ 为第 ｉ 幅测

试图像的预测羊群羊只数量；ＣＧｒｏｕｎｄ
ｉ 为第 ｉ 幅测试图

像的真实羊群羊只数量。
４．２　 模型评估

对 Ｍ － ＳＦＡＮｅｔ 模 型 和 Ｍ － ＳｅｇＮｅｔ 模 型 在

ＵＳＣ２０２１ 测试集上的性能进行了对比，得到的结果

见表 ２。
表 ２　 两种计数方法性能比较

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 训练时间 ／ ｈ ＭＡＥ ＭＳＥ ＭＲＥ ／ ％

Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ ８６ ８．０９ １２．８ ４．２５

Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ ６６ ６．８４ ９．４８ ３．６５

　 　 可以看出，Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型训练时间相对减少了

２０ 个小时，密度图平均绝对误差为 ６．８４、均方误差

为 ９．４８、计数平均相对误差为 ３．６５％。 本文还对比

了两个模型的网络收敛情况，两种模型的训练损失

曲线如图 ３ 所示。 可以看出模型的误差随着 ｅｐｏｃｈ
的增加趋于同一趋势，表明在 ｅｐｏｃｈ的设计上能够保

证模型的误差收敛。 总体来说，Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型在

测试集上表现比 Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ 模型更胜一筹。
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图 ３　 两种模型的训练损失曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 实验发现，公式（４）中 β 取 ０．３ 时生成的羊群密

度图表现最佳，为了直观的显示网络生成的密度图，
图 ４ 展示了两个模型的可视化结果，既得到图像中羊

只的个数，也反映了羊只在图像中的空间分布信息。

　 　 　 （ａ） 原图　 　 　 （ｂ）Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ 模型　 （ｃ） Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型

图 ４　 所选模型在测试集上的可视化结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

０７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



５　 羊群计数应用系统设计

为更方便相关工作人员对牧场羊群的计数操

作，本文基于 Ｄｊａｎｇｏ 框架设计了羊群计数应用系

统。 Ｄｊａｎｇｏ 遵循模型－模板－视图（Ｍｏｄｅｌ－Ｔｅｍｐｌａｔｅ－
Ｖｉｅｗ，ＭＴＶ）模式，拥有良好的 ＯＲＭ 数据库支持和

ＵＲＬ 设计。 本系统基于系统开发需求结合了轻量

级数据库 ＳＱＬｉｔｅ，ＳＱＬｉｔｅ 将定义、表、索引和数据都

存储于宿主主机的一个单一文件中，能够支撑起整

个系统的运转，功能不亚于如 Ｍｙｓｑｌ 等大型数据库。
羊群计数应用系统结构如图 ５ 所示。

羊群图像 羊只数量 查询 显示羊只数量，查询时间、
用户、次数

M-SegNet计数
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Web服务器
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URL配置模板
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服
务
器
端

客
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图 ５　 羊群计数应用系统结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｈｅｅｐ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 本系统的主要用户是过度放牧监测人员和牲畜

保险工作人员，系统实现用户注册、找回密码、羊只

数量查询以及系统维护等功能。 羊只数量查询结果

界面如图 ６ 所示。

图 ６　 羊只计数查询结果界面

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｈｅｅｐ ｃｏｕｎｔ ｑｕｅｒｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

　 　 查询结果界面展示有羊只数量、查询时间、查询

用户以及查询次数等信息。 为了记录用户的历史查

询信息，本系统设计了用户操作历史查询功能，除以

上信息外，还能根据时间戳详细记录查询者、查询结

果、查询详情和总查询次数等信息，为信息维护提供

了数据支持。

６　 结束语

本文借鉴了人群密集计数方法，采用 Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ
模型进行羊群密集计数，并与 Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ 模型进行

对比。 实验结果表明，Ｍ－ＳｅｇＮｅｔ 模型比 Ｍ－ＳＦＡＮｅｔ
模型计算能力强， ＭＡＥ、ＭＳＥ 和 ＭＲＥ 分别降低了

１．２５、３．３２ 和 ０．６％，训练时间短，同时还提供了类似

的性能，提高了在复杂拥挤场景下的羊群计数精度，
具有良好的准确性和鲁棒性。

本系统设计提供了羊只数量查询、用户管理和

历史查询等基本功能，用户能够直观地对羊群图像

进行计数，方便计数结果的保存与维护，提升了工作

效率。
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