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Involution改进的卷积神经网络人群计数方法

李兆鑫，卢树华*，兰凌强，刘淇缘
中国人民公安大学信息网络安全学院，北京 102600

摘要 针对现有人群计数方法大多采用卷积操作提取特征，空间多样性特征信息提取和传递能力不足的问题，提出一种

Involution改进的单列深层人群计数网络。该网络以 VGG-16为基本框架，引入 Involution算子替代卷积操作，并辅以残

差链接提高对空间特征信息的感知和传递能力；采用膨胀卷积保持分辨率的同时扩大感受野，丰富深度语义特征；利用

联合损失函数监督网络训练，提高计数准确性和全局信息相关性。所提方法在公开数据集 ShangHaiTech、UCF-QNRF、
UCF_CC_50上的性能较基线模型提升显著，并超越了诸多当前的先进算法。结果表明：所提人群计数方法具有较高的

准确性和更好的鲁棒性。
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Convolutional Neural Network Method for Crowd Counting Improved
using Involution Operator

Li Zhaoxin, Lu Shuhua*, Lan Lingqiang, Liu Qiyuan
College of Information and Cyber Security, People’s Public Security University of China, Beijing 102600, China

Abstract Most existing crowd counting methods use convolution operations to extract features. However, extracting and
transmitting spatial diversity feature information are difficult. In this paper, we propose an Involution-improved single-
column deep crowd-counting network to mitigate these problems. Using VGG-16 as the backbone, the proposed network
uses an Involution operator combined with residual connection to replace the convolution operation, thereby enhancing the
perception and transmission for spatial feature information. The dilated convolution was adopted to expand the receptive
field while maintaining resolution to enrich deep semantic features. Additionally, we used the joint loss function to
supervise the network training, improving counting accuracy and global information correlation. Compared with the
baseline model, the performance of the proposed method across the ShangHaiTech, UCF-QNRF, and UCF_CC_50 datasets
considerably is improved, demonstrating that our approach outperforms many current advanced algorithms. Furthermore,
results show that the proposed crowd counting method has higher accuracy and better robustness than other methods.
Key words crowd counting; Involution operator; dilated convolution; global loss

1 引 言

人群计数在智能视频监控、城市空间规划以及交

通流量控制等领域应用前景广阔，引起高度重视，成为

计算机视觉领域研究的热点之一［1-3］。近年来，随着深

度学习技术的快速发展，基于卷积神经网络（CNN）的

人群计数方法取得显著进展［4-5］，此类方法一般通过将

图片输入到卷积神经网络自动提取人群特征，经过处

理得到人群密度图，再求和密度图的像素点得到人数。

相比于传统的基于检测［6-7］或回归［8-9］的计数方法，基于

卷积神经网络的人群计数方法准确性和鲁棒性显著提

升。然而，现实场景中的人群计数仍然面临尺度变化、

严 重 遮 挡 、空 间 分 布 不 均 和 复 杂 背 景 干 扰 等 问

题［3，10-11］，导致准确率和鲁棒性受到较大限制。针对上

述问题，现有方法大多通过加深网络深度来提取高层

语义信息［12-14］、通过拓展网络宽度（多分支网络结构）

来提高模型的多尺度特征感知能力［2-3，15］、通过引入空

洞卷积来扩大感受野［16-19］、融合注意力机制来抑制背
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景干扰［2，11，17，20］等。这些方法广泛采用一般卷积算子提

取特征，具有空间不变性和通道特异性，网络缺乏对空

间特异性的感知能力，且存在通道冗余。

为提高模型的空间信息感知和传递能力，受文献

［4，16，21-22］启发，本文提出一种 Involution改进的

CNN人群计数方法。其中，在网络前端，使用 VGG-

16的前 10层提取浅层特征，然后引入 Involution算

子［21］替代卷积操作，并利用残差链接缓解梯度弥散和

性能退化问题；在网络后端，使用膨胀卷积来生成密度

图，以扩大感受野，提高密度图的质量；此外，利用联合

损失函数来监督模型训练。在公开数据集上对所提方

法进行了验证和测试，其准确率超过了诸多当前的先

进算法，展现出较强的竞争力。

2 相关工作

根据发展阶段，人群计数方法大致分为两类，一类

是传统方法，另一类是基于卷积神经网络的方法。

2. 1 传统方法

早期人群计数工作中大多使用基于检测的方法，

此类方法［6-7］使用检测器对一张图片中的行人整体或

者行人身体部位进行检测，然后对检测到的数量进行

累加求和，得出的结果作为该张图片总人数。还有部

分学者使用基于回归的方法［8-9］进行人群计数，这类方

法建立图像特征和人数的回归模型，通过提取特征估

计场景中的人数。

2. 2 基于卷积神经网络的方法

与传统人群计数方法不同，卷积神经网络实现了

端到端的训练，在准确率和鲁棒性方面均取得了较大

提升，根据网络结构，可以分为单列和多列（多分支）卷

积神经网络的方法。

CSRNet［16］是单列卷积神经网络方法的代表之一，

前端采用 VGG-16前 10层提取特征，后端采用膨胀卷

积层来扩大感受野，同时保持分辨率，提升密度图的质

量，该网络结构简单，但是对尺度变化信息感知具有一

定局限。为了提高特征尺度连续性和信息传递能力，

Dai等［12］提出了一种单列深层的计数网络（DSNet），该

网络主要由 3个密集膨胀卷积块构成。在每个卷积块

的内部都包含若干个膨胀率不同的膨胀卷积层，彼此

之间通过残差链接相连。此外，他们引入了多尺度密

度水平一致性损失以克服特征相似性问题，提高模型

性 能 。 Zhang 等［23］ 提 出 一 种 尺 度 自 适 应 网 络

（SaCNN），以解决尺度变化和透视失真问题。Wang
等［20］提出一种空间上下文学习网络（SCLNet）处理拥

挤场景的人群计数问题，该网络在人群计数和定位方

面有较高竞争力。单列卷积神经网络方法简单，但对

大尺度变化问题应对有限。

针对图片中尺度变化这一挑战问题，Zhang等［24］

提出了 3分支计数网络（MCNN），该网络从人群图片

中提取不同感受野特征，为后续设计多尺度感知网络

提供了良好的借鉴。为提取不同层次的互补尺度信

息 ，Zeng 等［13］提 出 了 一 种 多 分 支 人 群 计 数 网 络

（DSPNet），前端采用卷积神经网络提取浅层特征，而

网络后端采用“最大比率组合”策略。此外，DSPNet
进行基于 RGB图像的推理，易于模型学习特征，减少

了上下文信息的丢失。受多任务学习启发，Zhu等［2］提

出了一种多任务多分支人群计数网络（AMCNN），该

网络包含分级密度估计器（HDE）和辅助计数分类器

（AUCC）。HDE采用分层策略以由粗到细的方式挖

掘语义特征，以解决尺度变化和视角失真的问题；

AUCC则被用来实现计数分类任务，是对密度估计的

补充。Miao等［25］提出了一种端到端的深度人群计数

网络（ST-CNN），该网络将 2D卷积神经网络（C2D）和

三维卷积神经网络（C3D）统一在同一个框架下学习时

空特征，此外在生成的密度图上执行合并方案，同时利

用时空信息进行人群计数任务。尽管上述多列/多分

支网络可提取多尺度信息，但是结构较为复杂，且存在

相似尺度信息冗余。

3 人群计数方法

3. 1 网络架构

引入 Involution算子，提出一种单列深层人群计数

网络，结构如图 1所示，其中 VGG-16代表特征提取

器，INV代表 Involution核，半椭圆线代表残差链接，特

征图后的数字表示通道数。网络前端采用VGG-16前
10 层 作 为 浅 层 特 征 提 取 器 ；在 网 络 中 部 采 用 3 个

Involution算子和残差链接以提高对空间多样性特征

信息的提取和传递能力；在后端使用膨胀卷积扩大感

受野，并利用联合损失函数监督模型训练；最后使用

1×1的卷积核对特征图进行降维，输出密度图，完成

计数。

3. 2 Involution算子

3. 2. 1 基本性质

现有主流人群计数算法广泛采用卷积操作，卷积

具有两个性质：空间无关性和通道特异性。卷积的两

个性质在平衡参数和性能之间有着重要意义，但是空

间不变性也一定程度上减弱了卷积核对空间信息的学

习能力。为了尽量减少参数，一般卷积核的取值都较

小，限制了其捕捉大范围上下文信息的能力。此外，卷

积核在通道维度上存在冗余，会增加运算成本。

Involution与卷积不同，在通道维度上共享参数，

在空间维度上则不相同，即具有空间特异性和通道无

关性。 Involution核与卷积核亦不相同，Involution核
是基于单个像素的而不是其与相邻像素的关系。具体

地说，Involution核在空间范围上是不同的，但在通道

上是共享的，这样设计使得 Involution核可以在更大范

围上捕捉上下文信息，而且共享通道也一定程度上减

少了核冗余问题。
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3. 2. 2 Involution核的生成和工作原理

对于一组输入和输出的特征图，可以分别将其表

示为 F ∈ RC in × H×W 和 F out ∈ RC out × H×W，其中 C in 表示输

入特征图通道数，C out表示输出特征图通道数，H和W
分别表示特征图的高度和宽度。由于卷积的通道特异

性 ，将 作 用 于 这 组 特 征 图 的 C out 组 卷 积 核 表 示 为

C ∈ RC in × C out × K× K，K为卷积核的大小，每组卷积核对输

入特征图进行处理后，会生成相应的输出 F 'c ∈ RH×W，

c= 1，2，…，C in。把这些输出整合，可以得到该组卷

积核的输出，然后将 C out组卷积核分别作用于输入特

征图，得到输入特征图 F out ∈ RC out × H×W。

Involution在设计上则与卷积相反，对于一组输入

特征图，将通道数 C分为G组，在同一组上保持通道无

关性，而在同一组内的不同空间位置上使用不同的卷

积核，即空间特异性，可将从某个像素生成 Involution
核的过程表示为

I i，j= ϕ ( F i，j )=W 1σ (W 0F i，j )， （1）
式中：ϕ ( · )为 Involution核的生成函数，由两个线性变

化 W 0 ∈ R
C
r
× C

和 W 1 ∈ R( )K× K× G × C
r 构成，r是通道缩减

比率；σ ( · )是中间的批归一化（BN）和 ReLU函数。对

于输入特征图 F某一像素上的特征向量 F i，j∈ R1× 1× C，

通 过 ϕ (W 0 - FBN - FReLU -W 1) 得 到 特 征 向 量

F 'i，j∈ RK× K× G，K为 Involution核的大小；再将其通过

reshape 展开成核的形状 ，即可得到此像素点上的

Involution核；然后将输入特征图上这个坐标点邻域的

特征向量与其进行乘加运算，得到最终输出的特征图

F out。图 2展示了这一过程（此处取 G= 1）。相较于一

般卷积，Involution可以在更大的空间范围总结上下文

信息，而且可以在不同空间位置自适应地分配权重，从

而加强了模型对空间域中信息的特征提取能力，一定

程度上提升了密度图的质量。

3. 3 损失函数

现有的人群计数算法［16-17，20，24，26］大多采用欧氏距离

计算密度图和标签密度图之间各像素点的误差。这一

欧氏距离损失函数只考虑像素误差，忽略了密度图和

标签密度图之间的全局上下文信息相关性，也忽略了

计数性能。因此，受文献［27］的启发，引入欧氏距离

L e和全局损失 L c两种损失函数，通过设置不同权重进

图 1 人群计数网络结构

Fig. 1 Crowd counting network structure

图 2 Involution核的生成和工作原理

Fig. 2 Generation and working principle of Involution kernel
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行联合优化，用来衡量密度图和标签密度图之间的全

局上下文信息相关性，损失函数表达式分别为

L e( )Θ 1
2N∑i= 1

N

 F ( X i，Θ )- F i

2

2
， （2）

L c(Θ )= 1
N∑i= 1

N

|| P avg[ ]F ( X i，Θ ) - P avg ( )F i ，（3）

式中：N是训练集图像的数量；X i和 F i分别代表第 i张
图片和第 i张图片对应的标签密度图；Θ表示模型的参

数；F ( X i，Θ )代表模型使用参数 Θ 得到的密度图；

P avg ( · )代表平均池化操作，输出大小设为 1。总损失

函数为两部分损失的加权和，表达式为

L (Θ )= L e(Θ )+ αL c(Θ ) 。 （4）
为了确定系数 α，分别进行了多次实验，最终确定

系数取值，如表 1所示。

4 实验与结果分析

4. 1 标签密度图的生成

所提算法采用监督学习的方法进行训练，用到的

标签是包含了每一张输入图像真实人群分布的真值密

度图，也叫标签密度图，标签密度图质量的好坏一定程

度上影响模型的性能。基于 Zhang等［24］的工作，本文

采用自适应高斯核的方法生成标签密度图。该方法可

以根据当前的尺度自适应地改变高斯核的大小，以在

高度拥挤的场景下能得到效果较好的人群密度图，提

高模型的精度。假设图片中一个人头的像素点表示为

δ ( x- xm )，可以将有M个人的标签密度图表示为标记

图像和高斯核 G σm 的卷积：

F ( x)= H ( x)=∑
m= 1

M

δ ( x- xm ) *G σm，σm= βd̄m ，（5）

式中：σm表示高斯核的大小，其值由 β和 d̄m共同决定；

β为一常数，由实验确定；d̄m表示某图像中某一个头部

和其周围 k个头部之间的平均距离，将这一距离作为

决定高斯核大小的依据。取 β= 0.3，k= 3。
4. 2 评价标准

为了定量评价算法的准确性和稳定性，采用平均

绝对误差（MAE）和均方误差（MSE）作为衡量预测结

果的指标。算法的准确性由MAE评价，算法的稳定

性由MSE评价。MAE和MSE的定义分别为

EMA =
1
N∑i= 1

N

||C ET
i - C GT

i ， （6）

EMS =
1
N∑i= 1

N

||C ET
i - C GT

i

2
， （7）

式中：C ET
i 为算法估计出的第 i张图片的行人个数；C GT

i

为第 i张图片中真实行人个数，由标签密度图像素点

求和得到。

4. 3 实验配置

实 验 是 在 Ubuntu 系 统 下 进 行 的 ，训 练 使 用 的

GPU 为 Nvidia Tesla P100。 迭 代 次 数 为 1000，
Batchsize设为 1。使用 Adam优化器对学习率进行动

态调整，学习率初始值设置为 0. 00001，在 400轮迭代

之后每两个迭代学习率调整一次，衰减率为 0. 995。
在对图像进行预处理时修改了图像的大小，在保持原

本图像比例的条件下，将图像的宽和高限制为不超过

1024，且保证能被 16整除。

4. 4 数据集

ShangHaiTech：ShangHaiTech（SHH）数据集分为

PartA（SHHA）和 PartB（SHHB）两 个 部 分［24］ ，共

1198张图片，330165个注释头。其中 A部分由 482张
图片构成，训练集 300张，测试集 182张。B部分共有

716张图片，其中训练集 400张，测试集 316张。

UCF-QNRF：UCF-QNRF 由 1535 张 分 辨 率 为

2013× 2902的图片组成［28］，其包含有 1251642个标有

注释点的人，单张图片最大人数可达 12865。实验中

使用其中 1201张图片作为训练集对模型进行训练，使

用 334张图片作为测试集对模型进行测试。

UCF_CC_50：UCF_CC_50数据集［29］是一个十分

具有挑战性的数据集，虽然照片总数只有 50，但是分

辨率各不相同，并且标记总人数高达 63075。该数据

集场景丰富多样，音乐会、体育场等都包含其中。在实

验中随机抽取其中 40张图片进行训练，10张图片进行

验证。由于图片数量的限制，还采用五折交叉验证对

所提模型进行评估。

4. 5 结果分析

为验证所提方法的有效性，在公开的大规模人群计

数数据集 ShanghaiTech、UCF-QNRF及 UCF_CC_50
上进行了训练和测试，并与当前诸多先进算法进行了对

比，结果如表 2所示。从表 2可以看出，所提方法在 3个
公开数据集上的MAE和MSE均表现出较强的竞争力，

其中在 SHHB稀疏场景和UCF_CC_50密集场景数据

集上，均取得最优性能，表明所提方法泛化性较好。与

部分经典的单列 CNN算法如 CSRNet［16］、DSPNet［13］、
SCLNet［20］、TEDNet［30］等相比，所提方法的两个评价指

标表现优异；与部分多列多分支计数算法如MCNN［24］、

CMTL［31］、Switching CNN［26］、AMCNN［2］、PCCNet［10］等
相比，所提方法在准确性和鲁棒性方面亦有显著提高。

这可归因于 Involution算子能使模型更灵活地提取空间

多样性特征，且自注意力属性能够抑制复杂背景干扰。

需要指出的是，在解决空间尺度变化问题时，现有方法

表 1 不同数据集中系数 α的取值

Table 1 Value of coefficient α in different datasets

Dataset
SHHA
SHHB

UCF-QNRF
UCF_CC_50

α

1000
100
1000
100
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大多采用多列或多分支网络，尽管准确率较高，但是网

络结构较为复杂，所提方法与其他方法相比，在计数性

能和效率方面均表现优越，且网络结构更简捷，验证了

所提方法的先进性。图 3为所提方法生成的密度图实

例，结果表明所提方法在密集人群和复杂背景干扰下，

预测结果与真实值较为一致。

表 2 不同方法的结果对比

Table 2 Comparison results of the different methods

Method

MCNN［24］

Switching CNN［26］

CMTL［31］

CSRNet［16］

SANet［32］

ACSPNet［18］

PCCNet［10］

AMCNN［2］

LSC-CNN［33］

TEDNet［30］

SCLNet［20］

DSPNet［13］

MSCANet［34］

Method in Ref.［15］
AMS-Net［11］

Proposed method

SHHA
MAE
110. 2
90. 4
101. 3
68. 2
67. 0
85. 2
73. 5
76. 1
66. 4
64. 2
67. 9
68. 2
66. 5
61. 9
63. 8
61. 1

MSE
173. 2
135. 0
152. 4
115. 0
104. 5
137. 1
124. 0
110. 7
117. 0
109. 1
102. 9
107. 8
109. 4
100. 5
108. 5
101. 3

SHHB
MAE
26. 4
21. 6
20. 0
10. 6
8. 4
15. 4
11. 0
15. 3
8. 1
8. 2
9. 1
8. 9
-
7. 4
7. 3
7. 0

MSE
41. 3
33. 4
31. 1
16. 0
13. 6
23. 1
19. 0
27. 4
12. 7
12. 8
14. 1
14. 0
-
11. 7
11. 8
11. 3

UCF-QNRF
MAE
243. 5
228. 0
252
120. 3
-
-
149. 0
-
120. 5
113. 0
109. 6
107. 5
104. 1
104. 8
86. 5
102. 5

MSE
364. 7
445. 0
514
208. 5
-
-
247. 0
-
218. 2
188. 0
182. 5
182. 7
183. 8
182. 3
167. 2
181. 7

UCF_CC_50
MAE
467. 0
318. 1
322. 8
266. 1
-
-
240. 0
-
255. 6
249. 4
258. 9
243. 3
242. 8
212. 3
236. 5
202. 0

MSE
498. 5
439. 2
397. 9
397. 5
-
-
315. 5
-
302. 7
354. 5
326. 2
307. 6
329. 8
289. 6
319. 2
288. 7

图 3 密度图生成实例

Fig. 3 Examples of density map generation



1815004-6

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

4. 6 消融实验

为了验证网络每个组分的有效性，在 SHHA数据

集上进行了消融实验，结果如表 3所示，其中 VGG代

表网络前端所采用的前 10层 VGG-16网络，INV代表

Involution层。可以看出，在其他条件不变的情况下，

通过逐步增加 Involution算子数，调整膨胀率，引入残

差链接和全局损失函数，模型的性能不断提高，MAE
和MSE分别降至 61. 1和 101. 3，较基线模型分别减小

了 11. 6%和 4. 6%。此外，为了衡量所提方法的时间

和空间复杂度，亦对单张图片的测试时间和模型的参

数量分别进行了计算，结果如表 3所示，可以看出，引

入 Involution算子后会增加模型参数量，但是能够显著

缩短测试时间。为了直观展现出所提方法各部分的有

效性，对消融实验进行了可视化，结果如图 4所示，随

着各组分的增加，密度图效果也逐渐提升，计数误差逐

步下降。

5 结 论

提出一种基于 Involution改进的人群计数方法，引

入 Involution算子替代普通的卷积操作，使网络可以在

较大的空间范围中捕获多样性信息，加强了空间特征

提取能力；在每个 Involution层之间，采用残差链接的

方式提高信息传递能力。此外，引入了全局损失与欧

氏损失联合优化策略监督模型训练，提高了预测密度

图和标签密度图之间的上下文信息相关性。在 3个公

开数据集上进行了验证和测试，结果表明，与其他主流

算法相比，所提方法有较好的准确性和鲁棒性，是一种

具有较强竞争力的人群计数算法。
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