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多特征信息融合的人群密度估计方法

孟月波1,2,
 

陈宣润1,
 

刘光辉1􀆽,
 

徐胜军1,2
1西安建筑科技大学信息与控制工程学院,

 

陕西
 

西安
 

710055;
2人工智能与数字经济广东省实验室(广州),

 

广东
 

广州
 

510000

摘要 人群密度估计在智能安全防范领域具有重要的应用价值。针对人群密度估计在二维图像中视角变化呈现

较大差异、特征空间信息丢失、尺度特征和人群特征提取困难等问题,提出了一种多特征信息融合的人群密度估计

方法。该方法通过注意力机制引导的空间注意力透视(Perspective
 

of
 

spatial
 

attention,PSA)方法,对图像多视角信

息进行了有效信息编码,获取了特征图的空间全局上下文信息,弱化了视角变化带来的影响;而后通过多尺度信息

聚合(Multi-Scale
 

Information
 

Aggregation,MSIA)方法,利用多尺度非对称卷积与不同膨胀率的空洞卷积进行了

有效融合,获取了较为全面的图像尺度及特征信息。最终通过细致语义特征嵌入融合的方式,补充了高层特征图

的空间信息及低层特征图的语义信息,并使上下文信息与尺度信息相互补充,提高了模型的准确度与鲁棒性。采

用ShanghaiTech、Mall、Worldexpo􀆳10数据集进行了实验验证,实验结果表明,所提方法的性能较其他对比方法有

一定的提升。
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Abstract Crowd
 

density
 

estimation
 

has
 

important
 

application
 

value
 

in
 

the
 

field
 

of
 

intelligent
 

security
 

prevention 
 

A
 

crowd
 

density
 

estimation
 

method
 

with
 

multi-feature
 

information
 

fusion
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

difference
 

in
 

viewpoint
 

change
 

of
 

two-dimensional
 

images 
 

loss
 

of
 

feature
 

spatial
 

information 
 

and
 

difficulties
 

in
 

scale
 

feature
 

and
 

crowd
 

feature
 

extraction 
 

The
 

proposed
 

method
 

encodes
 

the
 

multi-view
 

information
 

of
 

images
 

through
 

the
 

attention
 

mechanism-guided
 

perspective
 

of
 

spatial
 

attention
 

 PSA 
 

method
 

to
 

obtain
 

the
 

spatial
 

global
 

contextual
 

information
 

of
 

the
 

feature
 

map
 

and
 

weaken
 

the
 

influence
 

of
 

viewpoint
 

change 
 

Through
 

the
 

multi-scale
 

information
 

aggregation
 

 MSIA 
 

method 
 

the
 

multi-scale
 

asymmetric
 

convolution
 

and
 

the
 

null
 

convolution
 

with
 

different
 

expansion
 

rates
 

are
 

effectively
 

integrated
 

to
 

obtain
 

more
 

comprehensive
 

image
 

scale
 

and
 

feature
 

information 
 

Finally 
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

high-level
 

feature
 

map
 

and
 

the
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

low-
level

 

feature
 

map
 

are
 

complemented
 

by
 

the
 

detailed
 

semantic
 

feature
 

embedding
 

fusion 
 

and
 

the
 

contextual
 

information
 

and
 

scale
 

information
 

complement
 

each
 

other
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

model 
 

The
 

experimental
 

validation
 

is
 

carried
 

out
 

using
 

the
 

ShanghaiTech 
 

Mall 
 

and
 

Worldexpo􀆳10
 

datasets 
 

and
 

the
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experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

been
 

improved
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

other
 

comparative
 

methods 
Key

 

words image
 

processing 
 

convolutional
 

neural
 

network 
 

crowd
 

density 
 

global
 

context
 

information 
 

semantic
 

embedding
OCIS

 

codes 100 4996 
 

100 2000 
 

100 3008

1 引  言

随着国民经济的迅猛发展及城市化进程的加

快,城市人口数量急剧增加,由此带来的社会问题也

不断增加,人们因各种原因可能聚集在不同的场景

下,易造成交通拥堵、人员踩踏等不安全事故的发

生[1]。因此,人群密度估计在视频监控、公共安全、
城市规划等诸多领域具有较高的应用价值[2-3]。

针对图像中的各种人群计数问题,研究者提出

了各种各样的方法[4-6],目前,人群计数方法可以分

为基于检测、基于回归、基于深度学习三类[7]。基于

检测的人群计数方法主要是通过类似滑动窗口探测

器检测图像中人员全身或者脸、头等局部位置,但此

方法对于遮挡较多的人群,存在计算量大、精度较差

等问题[8-11]。基于检测的人群计数方法难以处理人

群之间逐渐升级的遮挡问题,因此基于回归的人群

计数方法被提出[12-13]。基于回归的人群计数方法通

过学习图像低级特征与人群数量之间的映射关系,
建立回归模型,预测人群人数[14-15]。但由于仅采用

整个图像特征,图像空间信息缺失,研究人员在映射

过程中加入上下文空间信息以提升计数精度[16-18],
但因人群遮挡的升级、特征提取能力弱及空间信息

弱等问题,该方法已无法满足人群计数任务的精度

要求。
近年来,卷积神经网络(Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN)具有对图像深层次特征出色的提取

及学习能力,被应用于人群计数领域中[19-21]。Wang
等[22]首次将CNN模型应用于人群密度估计中,将

AlexNet[23]网络末端链接全连接层以输出人群计数

结果,但该模型部署于新场景中时,计数结果及精度

明显下降,鲁棒性较差。Zhang等[24]首次提出一种

多列卷积神经网络模型,通过多列CNN结构并行

提取多尺度信息,但多列结构的每一列都具有相似

的学习功能,视角的变化使得多列卷积核的大小难

以适用一些视角情况。孟月波等[25]提出了一个编

码-解码的网络模型,利用空间金字塔结构改善多尺

度特征融合的质量,但该网络在特征融合时忽略了

上下文信息的获取,无法有效应对视角变化带来的

影响。Li等[7]提 出 了 一 个 单 列 卷 积 神 经 网 络

(CSRNet),该模型在网络后端添加空洞卷积以扩大

感受野,同时缩减网络参数,但其对空间信息以及深

度特征的提取能力较差。左静等[8]利用不同扩张率

的空洞卷积模拟尺度特征,减少模型参数量,但因扩

张率差距较小,构建的尺度特征模块的提取能力较

差。Liu等[26]提出了一个名为CAN的可感知尺度

上下文的网络,该网络通过学习每个特征对图像位

置的重要性,结合多特征信息结果,从而获取尺度上

下文信息。但其应用于稀疏和较复杂场景时,因背

景干扰及特征提取能力等问题,可能会出现错误的

预测。
由上述分析可知,上下文信息、多列结构为多尺

度的学习提供了一种有效手段,在一定程度上可以

解决视角变化的问题,但上述方法仍无法解决视角

变化导致的全局上下文信息提取能力差、特征融合

不充分及特征空间信息丢失等问题。基于此,本文

提出一种多特征信息融合的人群密度估计方法,该
网络由骨架网络、空间注意力透视(Perspective

 

of
 

spatial
 

attention
 

,PSA)、多尺度信息聚合(Multi-
Scale

 

Information
 

Aggregation,MSIA)以及多特征

信息融合网络等组成。该方法首先利用骨架网络输

出结果,得到高层语义信息;其次通过空间注意力透

视机制来聚合图像的空间全局上下文信息,将空间

信息引入到高层网络中,同时通过多尺度非对称卷

积与不同膨胀率的空洞卷积的组合,增强提取到的

语义信息与尺度信息的表达能力;最后在多特征信

息融合网络中,使用语义嵌入的方法,将空间信息引

入到表达更强的高层语义信息中,将高层语义信息

引入到低层空间信息中,增强特征表达,并且将尺度

信息与空间全局上下文信息融合,以获取高质量的

密度图,更准确地预估人群人数。

2 基于多特征信息融合的人群密度

估计方法

2.1 密度图的制作

人群计数任务首先需要获得训练数据集的真值

图像,真值密度图中特殊高亮部分代表人群分布密

度的位置,积分值代表图像中的人数。在含有N 个
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人头标记点的图像x 中,第i个坐标位置为xi 的人

头标记点可以表示为

H(x)=∑
N

i=1
δ(x-xi), (1)

式中:δ(·)为图像中人头位置的冲击函数。
在实际情况中,存在透视失真、像素与周边样本

在不同场景区域中的尺度不一致等问题,因此为了

准确估计密度,利用高斯卷积核Gσ
[27]对H(x)进行

卷积处理,可以得到密度函数F(x):

F(x)=∑
N

i=1
δ(x-xi)*Gσi(x)

, (2)

式中:σi(x)=β􀭺di,其中􀭺di 是坐标xi 与其最近的

K 个人头之间的平均距离,且经大量实践验证,参
数β=0.3时生成的密度图质量最好[24]。

2.2 基于多特征信息融合的卷积神经网络结构

基于多特征信息融合的卷积神经网络结构包含

基础骨架网络(VGG-16)、空间注意力透视、多尺度

信息聚合以及多特征信息融合网络。首先利用基础

骨架 网 络 生 成 特 征 图,然 后 分 别 利 用 PSA 和

MSIA,获取特征图的空间全局上下文信息及较为

全面的图像尺度和特征信息,最终通过多特征信息

融合网络的语义特征嵌入融合方式,网络上层将

MSIA的结果与基础骨架网络的第2、3层的上采样

结果融合后输入空洞卷积,补充低层特征图语义信

息,网络下层将PSA与 MSIA的结果融合后输入空

洞卷积,补充高层特征图的空间信息,并使上下文信

息与尺度信息相互补充,增强最终输出密度图的质

量,提高模型的准确度与鲁棒性。

2.2.1 空间注意力透视

针对图像视角变化复杂引起的图像人员分布

变化大、图像视角变化呈现较大差异、特征空间信

息丢失等问题[28],本文提出了一种空间注意力透

视方法,利用注意力机制引导关注视角变化中的

交并比(IOU)区域,减少背景噪声的影响,提升

PSA中有效特征信息的提取能力,进而通过多角

度的信息编码,聚合特征图的空间全局上下文信

息,弱化视角变化带来的影响,提升输出密度图的

质量。

PSA结构如图1所示,由四个卷积类型(从左

到右,从右到左,从上到下,从下到上)组成,分别处

理四个方向,本文将聚合方向称作左(Left)、右
(Right)、上(Up)、下(Down)四个方向。以Left方

向为例,对卷积过程进行说明。F 为输入特征图,其
大小为C×H×W,其中C 为上一卷积层的卷积核

的个数,H 为特征图的高度,W 为特征图的宽度。
将特征图F 的宽度W 均分为N 等份,则特征图F

可被分为N 个大小为C×H×
W
N

的特征块,用Fi
N

表示第i个特征块,i∈[1,N]。Left方向的卷积层

由卷积核c 与ReLU激活函数组成。进行Left
 

to
 

Right
 

卷积运算:

Di
N =

L(Fi
N), i=1

L(Fi
N)+L(Fi-1

N ),i=2,3,…,N ,(3)

式中:L(·)为Left方向卷积层(Conv+ReLU)运
算。将特征块F1

N 送入Left方向卷积层后,生成一

个与F1
N 同样大小的特征块,记作D1

N;将D1
N 与F2

N

相加送入Left方向卷积层得到D2
N;经过不断迭代,

输出第N 个特征块DN
N。最后,将D1

N,…,Di
N,…,

DN
N 连接起来,生成Left层输出的特征图 D,其大

小为C×H×W,与特征图F 的尺寸一致。在Left
方向卷积层图像经过最终融合后,生成的特征图分

别进入空间定位网络。原始信号直接进入采样层

图1 空间注意力透视结构

Fig 
 

1 Perspective
 

structure
 

of
 

spatial
 

attention
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后,与定位信号进行融合,生成新的变化矩阵,变化

矩阵与原始特征相乘之后得到新的包含注意力场景

的特征,大小与原始特征大小一致,能够对上一层信

号的关键信息进行关注,减少背景噪声的影响,提升

有效信息的获取能力。其他三个方向 Right,Up,

Down的操作,除滑动方向不同外,计算与Left方向

类似。
在人群场景中,图像视角变化的方向不一致,导

致透视现象不同,进而使得不同方向的特征信息不

一致;在PSA中,特征块之间相互融合,F1
N 结果影

响Fi+1
N 结果,因此可将其中一个方向的输出结果视

为图像特征的一个聚合表示。对于不同的列,由于

计算顺序不一致,每列聚合信息不同,这与视角变化

是一一对应的,因此视角变化可被视为空间全局上

下文信息的变化。

2.2.2 多尺度信息聚合

由于人群图像存在较大的尺度变化,因此图像

存在全局上下文信息提取困难、人群特征较难提取

等问题。针对此问题本文设计了一种多尺度信息聚

合方法,利用多尺度非对称卷积[29]与不同膨胀率的

空洞卷积进行有效融合,进而使得网络拥有更佳的人

员特征信息提取性能。如图2所示,多尺度信息聚合

结构主要由两部分组成,一部分采用1×1、3×3、5×5
三种卷积核尺寸的多分支非对称卷积层[30],另一部

分是对应不同卷积核尺寸的不同扩张率(rate)的空洞

卷积。两者的对应关系是为了模拟神经学中[31]人眼

的感受野与离心率的变化,重塑最终的表达,增强特

征表达能力。多尺度卷积核负责捕获多尺度特征,不
同扩张率的空洞卷积负责扩大群感受野,在减少参数

量的同时,保留多尺度特征和图像上下文信息。

图2 多尺度信息聚合结构

Fig 
 

2 Multi-scale
 

information
 

aggregation
 

structure

  非对称卷积增强信息熵较大位置的信息提取能

力,从而增大平方卷积核,提升获取图像特征的能

力。非对称卷积的本质是一种提升特征表达的方

法,分为训练和部署两个阶段,训练阶段在于强化特

征提取,实现效果提升;部署阶段在于卷积核融合,
同时不会带来额外的计算量,如图3所示。

在训练阶段中,将现有网络每一个3×3卷积层

替换成3×3、3×1、1×3三个卷积层,最后将三个卷

积层的计算结果进行融合,得到卷积层的输出。在

融合阶段中,主要是将三个卷积核进行融合,对输入

先卷积后融合所得到的结果,与先融合卷积核再对

输入进行卷积的结果是一样的。例如:
I*K(1)+I*K(2)=I*(K(1)􀱇K(2)), (4)

式中:I表示一个二维矩阵输入;K(1)和K(2)分别表

示两个二维卷积,两个卷积核的高和宽一致。
 

K(1)

和I的卷积运算结果与K(2)和I的卷积运算结果进

行相加,或先将K(1)和K(2)逐点相加再与I卷积,两
种方法最终得到的结果是一致的。在实际操作中,
首先对卷积核进行额外的参数训练,利用训练后的

卷积核参数初始化网络,使提取特征的能力更强,即
训练阶段强化特征提取的能力,部署阶段通过融合

卷积核,达到结构不改变、不增加计算量、提升特征

提取能力的目的。
空洞卷积是在标准的卷积核中添加空洞,即空

洞位置参数为0,以扩大卷积核尺寸,增大感受野,
减少参数运算量。空洞卷积算法定义为

(a*lw)(i)=∑
k

k=1
a[i+kl]w[k], (5)

式中:a 为输入特征;w 表示卷积核;k 表示卷积核

尺寸;w[k]表示大小为k 的卷积核;a[i]表示第

i个输入;*l 表示空洞卷积运算;l表示扩张率,描
述卷积核处理数据时采样的步幅,调整l可自适应
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图3 非对称卷积结构

Fig 
 

3 Asymmetric
 

convolution
 

structure

地调整感受野大小。
不同空洞率的空洞卷积如图2所示,其中rate

 

is
 

1表示标准的3×3卷积,其感受野仅为3×3;
 

rate
 

is
 

3表示扩张率为3的3×3扩张卷积,其感受

野可达9×9;
 

rate
 

is
 

5表示扩张率为5的3×3扩

张卷积,其感受野可达19×19。

2.2.3 多特征信息融合网络

随着卷积层网络的加深,卷积过程中会丢失一

部分特征信息,降低最终生成的特征图质量。因此,
通常使用特征融合的方式,将低层特征与高层特征

进行拼接(Concat)或相加(Add),但因语义层次和

空间信息的不充分融合,单纯的Concat或 Add无

法将特征进行有效融合,从而导致特征图质量下降,
精度降低。文献[32]通过实验验证,通过在高层语

义特征信息中引入空间信息,在低层特征中引入语

义信息,可有效融合特征信息,提升输出特征的质

量,如图4所示。虽然在特征融合时,一般都是利用

低层的残差特征信息来填充空间细节,但是低层的

特征信息包含的信息较少且含有噪声,对高层信息

的补充作用不大。

图4 特征融合过程图

Fig 
 

4 Diagram
 

of
 

feature
 

fusion
 

process

  基于此,本文利用语义嵌入的方式将高层富

含丰富语义信息的多尺度特征信息与高层PSA输

出的含有空间语义信息的特征相融合,不从低层

特征中引入含有噪声的空间信息,可有效减少由
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噪声带来的影响,增加网络可学习特征量。同时,
为了增强输出密度图的质量,本文利用多尺度的

结构,将低层特征与多尺度结构的特征进行自下

向上的融合,增加低层特征的语义信息,改进低层

的语义信息。
本文采用改进后的语义嵌入特征融合算法:

Uy =Uupsample(my+1)+F(my,my+1,…,mY),(6)
式中:Uy 为融合后第y 层信息;Uupsample(my+1)为对

第y+1层的特征进行上采样;my 为第y 层的特

征;y 为特征的层数;Y 为特征级别的数量;F(my)
为低层特征函数。利用此方法从高级特征中引入更

多的语义信息来提升特征融合的质量,详细设计如

图5所示,其中×表示逐元素相乘,SE表示语义

嵌入。
图6所示为多特征信息融合网络结构。基于语

义嵌入特征融合方法,本文在多特征信息融合卷积

神经网络的下层(短线)特征融合过程中,在高层卷

积后利用PSA提取图像的空间信息,并与低层自下

而上包含丰富语义信息的高层多尺度特征进行融

合,从而减少低层特征带来的噪声及层次信息影响;
而在低层特征中,网络则希望加入更多的高级语义

图5 语义嵌入特征融合算法的结构

Fig 
 

5 Structural
 

diagram
 

of
 

semantic
 

embedding
 

and
 

feature
 

fusion

信息与低层特征相融合,因此本文在上层(点线)特
征融合过程中,利用语义嵌入的方式将包含丰富语

义信息的高层多尺度特征融合至上层特征中,改进

低层的语义信息,丰富上层特征融合过程中的语义

信息。综上可知,本文网络在下层中利用PSA补充

高层的空间信息,在上层中利用语义嵌入的方式增

加语义信息,从而两者结合输出特征图,最终提高输

出密度图的质量。整体算 法 的 程 序 框 图 如 图7
所示。

图6 多特征信息融合网络结构

Fig 
 

6 Structural
 

diagram
 

of
 

multi-feature
 

information
 

fusion
 

network
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图7 多特征信息融合网络算法的程序框图

Fig 
 

7 Flow
 

chart
 

of
 

multi-feature
 

information
 

fusion
 

network
 

algorithm

3 实验分析与讨论
 

本 文 在 ShanghaiTech、Mall 数 据 集 及

Worldexpo􀆳10数据集中进行了实验,并对实验结果

进行分析。对比实验均在 Ubuntu系统下进行,

GPU型号为RTX2080Ti,环境配置为CUDA9.0+
anaconda3+python3+tensorflow1.8.0。本文算法

中的所有层均使用标准差为0.01的高斯分布进行

初始化处理,网络初始训练学习率为10-5,迭代次

数为1200。此外,为了使模型充分训练,本文采用

数据增强方法,对样本图像随机进行裁剪、旋转、放
缩等操作,扩充数据集的样本数量,增强CNN模型

的鲁棒性。

3.1 评价指标

人群密度估计领域的大部分研究均采用平均绝

对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,MAE)和均方误差

(Mean
 

Square
 

Error,MSE)作为评价指标。为了能

够较好地进行实验对比分析,本文使用平均绝对误

差、均方误差作为评价指标。

MAE反映网络预测人数与图像真值人数之间

的误差,其定义为

fMAE=
1
N'∑

N'

i'=1
Ci' -CGT

i' , (7)

MSE描述网络预测人数与图像真值人数之间的差

异程度,其定义为

fMSE=
1
N'∑

N'

i'=1

(Ci' -CGT
i' )2, (8)

式中:N'为测试图像数量;Ci'为第i'幅测试图像的

预测人数;CGT
i' 为第i'幅测试图像的真实人数。

3.2 在ShanghaiTech数据集中的实验与分析

ShanghaiTech数据集共包含1198幅图像,数
据集共分为两部分,即Part_A和Part_B。Part_A

2010021-7



研究论文 第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展

包含482幅图像,来源于互联网;Part_B包含716
幅图像,来源于上海的街道。本文将 Part_A的

300幅和Part_B的400幅图像用于训练,其余用

于测 试。ShanghaiTech数 据 集 的 单 幅 图 像 实 验

结果如图8所示,多算法性能指标的对比如表1
所示。

图8 ShanghaiTech数据集中的实验结果。(a)原图;(b)真值图;(c)预测结果

Fig 
 

8 Experimental
 

results
 

in
 

ShanghaiTech
 

dataset 
 

 a 
 

Original
 

graphs 
 

 b 
 

true-value
 

graphs 
 

 c 
 

prediction
 

results

表1 ShanghaiTech数据集中算法性能的对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

among
 

algorithms
 

for
 

ShanghaiTech
 

dataset

Method
Part_A Part_B

MAE MSE MAE MSE

Algorithm
 

in
 

Ref.[33] 181.8 277.7 32.0 49.8

MCNN[24] 110.2 173.2 26.4 41.3

Switch-CNN[34] 90.4 135.0 21.6 33.4

MSCNN[35] 83.8 127.4 17.7 30.2

CSRNet[7] 68.2 115.0 10.6 16.0

SANet[36] 67.0 104.5 8.4 13.6

Proposed
 

algorithm 63.2 102.8 8.0 12.8

由ShanghaiTech数据集中的实验结果可知,在

Part_A中,本文算法的 MAE与文献[36]相比下降

了3.8,MSE下降了1.7;在Part_B中,与文献[36]
相比,MAE下降了0.4,MSE下降了0.8。这是因

为Part_B以稀疏区域人群为主,含有较多的背景干

扰因素,所以精度有所降低。

3.3 在 Mall数据集中的实验与分析

  Mall数据集是使用安装在购物中心的监视摄

像机收集到的数据集。该数据集具有人群密度变化

大、活动模式多、透视畸变以及遮挡严重等特点。实

验选用1000幅图像作为训练集,1000幅图像作为

测试集。Mall数据集的单幅图像实验结果如图9
所示,多算法性能指标的对比如表2所示。

表2 Mall数据集中算法性能的对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

among
 

algorithms
 

for
 

Mall
 

dataset

Method MAE MSE

Algorithm
 

in
 

Ref.
 

[33] 3.15 15.7

MCNN[24] 2.21 7.33

Switch-CNN[34] 2.01 6.25

MSCNN[35] 2.12 7.04

DecideNet[37] 1.52 1.90

Proposed
 

algorithm 1.43 1.72

由实验结果可得,在 Mall数据集中,本文所提

模型的 MAE与文献[37]相比下降了0.9,MSE下

降了0.8,相较于其他算法均有不错的表现。表明

本文提出的模型在复杂多变的室内场景下也有较好

的精度,同时所提模型在 MSE上优于对比算法,证
明本文算法具有较高的鲁棒性。
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图9 Mall数据集中的实验结果。(a)原图;(b)真值图;(c)预测结果

Fig 
 

9 Experimental
 

results
 

in
 

Mall
 

dataset 
 

 a 
 

Original
 

graphs 
 

 b 
 

true-value
 

graphs 
 

 c 
 

prediction
 

results

3.4 在 Worldexpo􀆳10数据集中的实验与分析

Worldexpo􀆳10的10个数据集是从2010年世

界博览会的103个不同场景中收集的1132个带注

释的视频序列。这些数据共有3980
 

frame,统一归

一化至576×720大小。本文用于训练的图像尺寸

是144×144,训练部分使用3380
 

frame,剩余的数据

用于测试。由于测试场景(S1~S5)提供了感兴趣区

域(Region
 

of
 

Interest,
 

ROI),由数据集常用评估结果

可知,均只统计ROI区域内的人员。本文使用 MAE
进行评估,多算法性能指标的对比如表3所示。

表3 Worldexpo􀆳10数据集中算法性能的对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

among
 

algorithms
 

for
 

Worldexpo􀆳10
 

dataset

Method S1 S2 S3 S4 S5 Average
 

MAE

MCNN[24] 3.4 20.6 12.9 13.0 8.1 11.6

MSCNN[35] 7.8 15.4 14.9 11.8 5.8 11.7

Switch-CNN[34] 4.4 15.7 10.0 11.0 5.9 9.4

DecideNet[37] 2.0 13.14 8.9 17.4 4.75 9.23

CSRNet[7] 2.9 11.5 8.6 16.6 3.4 8.6

Proposed
 

algorithm 2.6 11.2 8.9 14.2 3.6 8.1

  从表3中可以看出,本文所提算法在所有5个

场景中的平均 MAE达到8.1。与文献[7]相比,本
文所提算法的性能较优,MAE下降了0.5。在5个

场景中,不同方法预测结果的变化较大,不同方法对

特定场景有各自的优势,与其他算法相比,本文所提

算法得到了三个最小误差。表明在不同的场景下,
本文所提算法具有良好的鲁棒性。

由上述三个数据集中的实验结果可知,本文算

法无论是在 MAE指标还是在 MSE指标上均优于

对比算法,分析原因主要有以下两点:1)对比方法在

空间信息的补充以及特征提取能力上有所欠缺,而
本文方法通过空间信息聚合以及多尺度特征提取,
在融合图像特征信息时生成了较高质量的特征图;

2)对比方法使用高级特征,对人群有更本质的描述,
但损失了纹理、轮廓等底层特征,而本文方法采用的

特征融合结构保留了底层特征,实现了更精确的预

测密度图生成。

3.5 算法复杂度的对比分析

表4为算法复杂度的对比分析。由表4可以看

出,Switch-CNN[34]模型的网络结构最大,运行速度
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表4 算法复杂度的对比分析

Table
 

4 Comparative
 

analysis
 

of
 

algorithm
 

complexity

Method Size
 

/MB
Average

 

running
 

speed
 

of
 

test
 

image
 

/s

ShanghaiTech Mall Worldexpo􀆳10

Algorithm
 

in
 

Ref.
 

[33] 7.1 2.36 0.32 1.22

MCNN[24] 19.2 2.31 0.32 1.15

Switch-CNN[34] 32.2 2.71 0.43 1.35

MSCNN[35] 22.2 2.34 0.32 1.14

CSRNet[7] 16.26 1.97 0.26 0.93

Proposed
 

algorithm
 

(MSIA) 17.39 2.11 0.29 1.02

Proposed
 

algorithm
 

(
 

MSIA+PSA) 21.4 2.32 0.31 1.11

也最慢;文献[33]中的模型较小,但其采用全连接

层,速度较慢;MCNN[24]、MSCNN[35]模型采用了多

列结构,同时使用了尺寸较大的卷积核,导致模型参

数量较大,运行速度较慢。
本文模型相对较小,且模型运行速度较快。分

析原因有以下三点:1)本文所提模型运用了空洞卷

积思想,在扩大感受野的基础上大大减少了参数量;

2)本文的多尺度信息模块部分,虽采用额外训练时

间增强卷积核的特征提取能力,但不影响模型速度,
并且采用组合卷积核的模式,在保留上下文信息的

同时减少了参数量;3)本文模型中出现速度慢及模

型增大的原因是空间注意力透视方法,其在获取图

像的空间全局上下文信息时,卷积递进的过程增大

了模型的大小、降低了模型的速度。

4 结  论

提出了一种基于多特征信息融合卷积神经网络

的人群密度估计方法。网络首先通过空间注意力透

视方法,获取特征图的空间全局上下文信息,然后通

过多尺度信息聚合方法,增强网络对图像尺度特征

的提取能力以及细节特征的提取能力,最后通过细

致语义特征嵌入融合方式,补充高层特征图的空间

信息及低层特征图的语义信息,并使上下文信息与

尺度信息相互补充,解决了特征空间信息丢失、全局

上下文信息提取困难、人群特征较难提取等问题。
多个数据集的实验结果表明:1)所提模型在不同人

群场景下都具有较好的密度估计性能,泛化能力较

强;2)所提方法对人群计数任务给出了有益尝试。
但所提网络仍有不足,在处理更高遮挡场景时效

果依然不理想,如何进一步弱化视角变化带来的

影响、提升网络的速度并降低模块大小是后续改

进的重点。
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