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基于特征去噪的密集人群定位方法
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摘 要：密集人群定位分析的难点之一是获取图像中个体目标的准确预测。密集人群场景条件下，前景图像小目

标物体和其他物体存在相互遮挡和干扰等造成的特征噪声。采用传统人群定位方法学习得到的人头特征容易遭

受特征噪声的影响，进而容易造成人头特征判别性弱和边界信息获取不准确。针对上述问题，文章提出一种特征

去噪方法用于人群定位，其利用语义特征解耦的思想抑制特征噪声以增强独立人头的检测。不同于旨在改善图像

视觉质量的传统像素域去噪方法，所提方法将在特征空间对多尺度特征进行去噪，促使模型学习到更多目标类特

征，并抑制干扰特征。通过前景目标特征与背景特征的语义解耦，分别增强和减弱头部特征和背景特征响应，有利

于改善独立个体目标的检测。实验结果表明，所提出的方法在密集人群数据集 Shanghai Tech、UCF-QNRF 和 NW‐

PU-Crowd上的平均F1值分别为81.2%，72.4%和77.1%，提高了密集人群定位的性能。
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Abstract: The difficulty of dense crowd location analysis is to obtain accurate prediction of individual targets in the image. In dense 

crowd scenes, small target objects and other objects in the foreground image have characteristic noises caused by mutual occlusion 

and interference. The human head features learned by traditional crowd location methods are easily affected by feature noise, which 

may lead to weak discrimination of human head features and inaccurate boundary information acquisition. To solve the above prob‐

lems, a class aware feature denoising method is proposed for crowd location, which uses the idea of semantic feature decoupling to 

suppress feature noise and thus to enhance the detection of independent heads. Different from the traditional pixel domain denoising 

methods aiming at improving image visual quality, the proposed method will denoise multi-scale features in the feature space, pro‐

mote the model to learn more about target features, and suppress interference features. Through the semantic decoupling of fore‐

ground target features and background features, the response of head features and background features is enhanced and weakened, re‐

spectively and the detection performance of independent individual targets can be improved. Experimental results show that the aver‐

age F1 values of the proposed method on Shanghai Tech, UCF-QNRF and NWPU crowd dense population data sets are 81.2%, 

72.4% and 77.1% respectively, which shows that it improves the performance of dense population localization.
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0 引言 

人群定位是人群分析中具有挑战性的任务

之一。与人群计数［1-2］不同，人群定位旨在判断

区域是否存在目标个体，并提供个体目标的边

界信息。人群定位以图像中实例级特征而非人

群计数的图像级特征作为处理单元，能够检测

场景中每个实例级个体目标而非仅仅获取图像

场景人数。人群定位性能很大程度上影响了图

像高层语义分析的效果，在人群异常检测，人

群行为检测，安全监测等方面具有重要应用

价值［3］。

得益于目标检测模型的快速发展，现有研

究方法利用目标检测模型［4-5］在人群定位上取

得了巨大进展，如 TinyFaces［6］，LSC-CNN［3］对

模型提取的特征直接进行人头目标预测。但经

典目标检测模型在密集人群场景下容易遭受其

他物体特征干扰导致个体头部区域特征边界模

糊。为应对密集人群场景，基于点监督的方法

利用点标签或生成伪盒标签来训练定位器［7］。

由于个体目标尺度信息和标签高度相关，因而

这类方法很可能因缺乏头部尺度信息而受到干

扰特征与标签伪相关的影响。同基于图像特征

直接进行人群定位的目标检测方法相比，启发

式定位方法通过对特征图进一步处理生成中间

图，如密度图，置信图等，并利用中间图信息进

行高斯回归［8-9］，实例分割［10］等进行定位。得

益于高分辨率像素级特征，Gao 等［11］利用阈值

网络对置信图编码为用于实例分割二值图进行

人群定位。基于密度图焦点反距离变换的方

法［12］利用个体目标间距的非线性函数在空间

域分离目标区域。然而基于上述方法的密集人

群图像特征图中存在大量来自相邻物体目标类

内特征干扰与复杂背景的类间特征干扰，造成

个体目标特征弱化以及边界模糊。这些背景与

其他前景目标噪声干扰导致独立个体目标检测

性 能 下 降 ，成 为 提 升 人 群 定 位 性 能 的 瓶 颈

之一。

为抑制背景与其他前景目标噪声干扰带来

的影响，本文提出一种面向密集人群定位的类

别感知特征去噪方法。典型的图像噪声有两

类：（1）像素域噪声，即对象不可知，一般表现

为随机特征；（2）特征域噪声，指来自相邻物体

和背景的特征干扰。第二种噪声在密集人群场

景图像中是无处不在并且较为显著。虽然目前

关于图像去噪任务的研究很多，但很少有针对

人群定位的特征去噪研究。值得注意的是，特

征去噪用于下游语义任务的特征映射，而不是

用于原始图像的视觉增强。本文利用特征去噪

模块将目标和背景特征分别解耦到各自的通

道，在基于去噪特征的置信图预测基础上，利

用自适应阈值图改善置信图的区域级预测，并

通过二值图预测网络输出用于个体目标检测的

二值图，最后利用连通成分检测实现基于二值

图的人群定位。本文工作的主要贡献在于：

（1）提出一种类别感知的特征去噪方法，利

用语义分割提供的类别感知信息，引导去噪网

络学习目标类和背景类的解耦特征，解决类间

与类内特征干扰抑制的问题。

（2）将个体目标检测转化为二值图预测问

题，在多尺度图像特征图使用特征去噪来解决

个体目标特征弱化以及边界模糊的问题，引导

自适应阈值网络对目标类和背景类特征进行差

异化学习，实现独立个体目标的准确预测。

（3）公开数据集上的实验表明，基于特征去

噪的人群定位方法能有效提升个体目标预测的

F1 指标。

1 相关工作 

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net⁃
work， CNN）在特征提取方面表现出了优势。

大多人群分析关注图像级人群计数和区域密度

估计，利用基于 CNN 特征提取器生成密度图并

估计人数［13-17］。然而，人群计数和区域密度估

计缺少对独立个体目标的预测。

1.1　人群定位　

人群定位旨在准确预测个体目标，现有方

法大致可以分为基于检测的方法，点监督的方

法和基于启发式的方法。基于检测的方法主要

在经典的目标检测模型基础上增强了对小尺度

目标的检测性能。Hu 等［6］提出了一种微小目

标检测框架，评估了像素分辨率、目标尺度和

场景背景特征对定位性能的影响。由于人脸特

征具有更好的判别性，Li 等［18］通过平衡采样获

得更加均匀的多尺度人脸分布，并利用双金字
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塔锚充分捕获上下文信息更好的定位个体目

标。然而，密集场景条件下人脸细节特征难以

获取，并且人头作为小尺度目标特征易受相邻

目标与背景特征干扰，导致上述经典目标检测

器难以在复杂密集人群场景取得令人满意的

效果。

基于点监督的方法使用点级标签，有利于

克服人工标注盒级注释的成本高和盒级数据集

稀缺的问题。Abousamra 等［10］通过像素级扩展

点级标签生成伪盒级标签，并引入拓扑约束来

避免边界模糊和伪目标。Wang 等［19］提出一种

用于精炼伪标签的顺序感知迭代机制，并利用

优化的伪标签预测目标及其尺度。然而，基于

点标签的方法难以准确刻画头部尺度信息，容

易导致出现目标特征边界模糊的问题。

启发式方法利用与人头区域相关的信息增

强人头特征的判别性，改善目标定位性能，具

有更好的解释性。Lian 等［5］利用深度估计获取

人头区域的边界信息，学习目标多尺度特征。

Idrees 等［9］利用计数、密度图估计和定位任务的

相关性，引导密度图的“锐化”并估计二值定位

图。大多基于置信图分割的启发式方法利用固

定阈值检测独立连通的成分，但这种固定阈值

难以在复杂密集场景下检测独立的相邻目标。

为此，Gao 等［11］利用自适应阈值网络学习更加

精细的阈值，以改善独立目标分割以及检测性

能。Liang 等［12］利用基于目标间距的焦点反距

离变换函数在空间域分离目标区域特征。

上述方法关注密集人群特征图的后处理，

缺少对特征空间存在的类间特征耦合和类内特

征边界模糊的处理，因而独立个体目标的分割

与检测容易遭受特征噪声的干扰。

1.2　图像特征去噪　

深度学习在图像去噪方面得到了研究者的

广泛关注。传统图像噪声大致包括加性白噪

声、真实噪声和混合噪声［20］三种类型，均属于

像素域噪声。传统图像去噪主要通过学习鲁棒

特征抑制某种分布的像素域噪声实现原始图像

的视觉增强效果。Guo 等［21］利用额外的噪声估

计网络产生噪声图以提升主干网络去噪的鲁棒

性。Zhang 等［22］利用通道依赖关系实现特征注

意 力 ，通 过 增 强 关 键 特 征 实 现 图 像 域 噪 声

抑制。

近年来，越来越多研究关注图像去噪如何

影响高层语义任务的性能。Xie 等［23］提出了一

种特征去噪方法抑制像素域扰动，证明了像素

域噪声可以转化为特征图扰动，并通过特征注

意力提升图像质量和模型预测的鲁棒性。目前

图像去噪方法通过模拟不同类型的微分滤波

器，如非局部均值、双边滤波、均值滤波器和中

值滤波器，对输入特征进行去噪处理，去噪过

程可以表示为：

Y=F (X )+X， （1）
其中，X，Y ∈ RC × H × W 分别表示输入特征图和输

出特征图，F ( ⋅ ) 表示用于去噪的滤波器。由

公式（1）可以看出，现有特征去噪方法关注特

征图扰动和分布变化对原始图像视觉质量的影

响，缺少对目标与背景特征解耦机制的研究，

因而密集场景人群目标特征噪声难以从根本上

抑制。

传统像素域去噪方法通过学习图像域合成

噪声分布实现高分辨图像去噪。然而，合成噪

声分布难以准确刻画当前图像的真实噪声特

征。与传统像素域去噪方法不同，Liu 等［24］证

明了语义信息对于高分辨图像去噪的重要性。

受此工作启发，本文从基于多尺度空间位置的

目标类特征出发，通过解耦目标类与背景类特

征，抑制特征图噪声对目标区域特征干扰，实

现基于特征去噪的独立个体检测。

2 基于类别感知特征去噪的密集人群定位

方法 

2.1　方法概述　

为解决密集人群场景图像特征噪声干扰的

问题，本文提出一种基于类别感知特征去噪的

人群定位方法，总体架构如图 1 所示。它主要

由四个模块组成：（1）利用 CNN 进行特征提

取 ，可 以 从 现 有 的 特 征 提 取 器（如 VGG［25］，

HRNet［26］）中采用不同形式的 CNN，用于生成

多尺度图像特征；（2）特征去噪模块，利用增大

感受野与类别感知去噪权重学习实现多尺度特

征去噪，生成用于个体目标分割检测的置信

图；（3）自适应阈值和二值化模块，由阈值图学

习与人头检测两个部分构成，用于生成独立个
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体目标的二值图。

具体而言，首先利用特征提取器获取不同

尺度的图像特征，各尺度图像特征通道数均为

64。在不改变特征通道维度的情况下利用特征

去噪模块对各尺度特征进行去噪，将目标类和

背景类特征在语义空间解耦，利用学习到的类

别感知权重对目标类和背景类特征分别增强与

减弱。利用上采样统一去噪后的特征图的尺度

并进行通道级联拼接，然后利用 1 × 1 卷积和

两层转置卷积通道降维生成单通道的置信图。

自适应阈值模块利用卷积网络和置信图对拼接

特征图进行重加权，生成具有空间区域注意力

的单通道阈值图。二值化模块利用阈值图和置

信图的大小关系生成用于预测独立个体目标的

二值图。最终根据二值图通过连通成分检测生

成独立个体目标方框。

2.2　密集人群图像特征域噪声　

特征域噪声通常指目标之间的相互干扰和

来自背景的干扰，且特征噪声对人群独立个体

目标预测的负面效应较为明显，如图 2 所示，因

此更需要在特征图而非原始输入图像上进行去

噪。特征噪声对人群独立个体目标预测的负面

影响主要涉及两个方面：

1） 密集人群图像容易遭受目标类与背景

类之间特征耦合导致的个体目标特征边界模糊

的问题（参见图 2 的第一行）。

2） 被背景包围的目标特征图响应不够突

出（参见图 2 的第二行）。

图 2 展示了特征去噪之前和之后的图像特

征图。从特征去噪前后特征图的变化可以看出

未使用去噪方法的目标特征边界不清晰，目标

与背景特征耦合在一起，而且部分目标特征响

应弱。经去噪处理后目标特征边界较为清晰，

与背景特征的耦合被抑制，目标特征响应增强

较为明显。

2.3　特征去噪　

针对密集人群场景图像特征去噪问题，本

文设计了类别感知特征去噪方法。所提去噪模

块可以与其他模块一起以端到端的方式学习，

并对独立个体目标检测任务进行优化。为了阐

述类别感知在特征图噪声抑制的重要性，将基

于类别感知的特征去噪与基于自注意力的特征

去噪进行比较。

为了消除特征域噪声，传统自注意力机制，

如通道注意力［27］和空间注意力［28］，通过重加权

响应图，突出重要特征部分并抑制非目标信息

的成分。基于传统自注意力特征去噪的重加权

输出可以简化为以下一般形式：

Y =A (X)⊙X= ∪
c = 1

C

W Sa
c ⊙ ( )w Ca

c Xc ， （2）

其中 X，Y ∈ RC × H × W 分别表示输入特征图和输

出特征图，注意力函数A (X)为某个注意力模块

输出，⊙ 表示逐点乘积，W Sa
c 和 w Ca

c 分别表示关

于第 c 通道的空间权重和信道权重，∪ ⋅ 表示沿

特征通道连接张量的级联操作。基于公式（2）
的去噪方法仅在空间域中区分目标和背景之间

的特征响应。换句话说，基于传统自注意力的

特征去噪方法未在语义层面考虑类内人头目标

图1　模型框架图

Fig.  1　Framework of model
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特征干扰和类间物体特征耦合。

与基于传统自注意力的去噪模块不同，本

文目标是设计一种新的特征去噪网络模块。该

特征去噪模块利用目标区域的语义信息学习空

间和通道两个维度的类别感知特征去噪权重，

促使目标类和背景类特征的差异化学习。通过

将不同类别的特征解耦到各自的通道中，增强

独立个体目标在空间域的特征响应。基于类别

感知特征去噪的重加权输出可以表示为如下

公式：

Y=AFD (X)⊙X=∪
k

K

AFD (X) k⊙Xk=∪
k=1

K

∪
c=1

Ck

W͂ k
c ⊙X k

c，

（3）
其中，AFD (X) k⊙Xk 表示第 k 类语义的部分特征，

本文将目标和背景物体各归为一类，因此总类

别数 K = 2。W͂ k
c 表示第 k 类语义的类别感知权

重。由公式（3）可以看出，注意力函数 AFD (X)
可以表示为第 k 类语义的形式，重加权输出特

征可以分解为两个相互连接的部分：

Y=
     
∪
c = 1

C1

W͂ 1
c ⊙X 1

c

目标类

∪
     
∪
c = 1

C2

W͂ 2
c ⊙X 2

c

背景类

， （4）

其中，C1 和 C2 分别表示关于前景目标和背景特

征的通道数，目标类的权重 W͂ 1
c 可以被视为特

定类图像语义分割的结果。可以看出，通过特

征学习将前景目标与背景特征分别解耦到不同

空间实现类别感知特征去噪。

2.4　基于特征去噪的人群定位　

为克服基于自注意力的方法［27-28］难以抑制

类内人头目标特征干扰和类间物体特征耦合的

问题。在语义分割任务中，前景目标和背景的

特征响应在空间上被分别增强和抑制，如图 3
所示。因此，采用语义分割网络以端到端的监

督方式学习特征去噪权重，其特点是比基于自

注意力的方法更加具有类别感知特性。为解决

类别感知特征去噪问题，该端到端特征去噪模

块在结构上主要包括两个部分：

（1）扩张卷积。为增强去噪网络上下文语

义信息的感知能力，特定尺度特征图首先通过

若干扩张卷积层，扩张卷积通过调整扩张率改

变感受野大小。为避免扩张率设置不当会造成

的“栅格化”问题［29］，故采用“锯齿状”扩张率，

实验设置膨胀率为 1，2，5 的三层扩张卷积层对

特征图进行处理。

（2）类别感知去噪权重学习。通过两个

1 × 1 卷积层分支并行地处理上下文语义增强

的特征图，以获得两个平行输出。支路一用于

二分类语义分割预测，利用人头区域图像分割

的特定二值图作为近似的真值进行监督学习；

支路二输出去噪权重。两个支路的输出在语义

上具有一致性，因此支路一对支路二的去噪权

重学习具有引导作用。特征在语义空间进行了

解耦，促使去噪权重对物体特征具有类别感知

特性。

特征去噪网络结构如图 3 所示。其中膨胀

卷积包含了三层扩张卷积，每层后利用 ReLU
函数进行非线性变换，在通道数不变的条件

下，增加特征上下文语义信息的捕获。经扩张

卷积处理的特征分别输入两个基于 1 × 1 卷积

的支路：支路一用于语义分割预测，预测输出

人体目标和背景物体分别看作两通道二值分割

图2　特征去噪示意图

第一行：个体目标特征边界模糊；第二行：目标特征响应弱

Fig.  2　Schematic diagram of feature denoising

The first line: individual object feature boundary blur, the second line: weak object feature response
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预测图，采用二分类交叉熵损失进行监督学

习；支路二用于输出 64 通道的特征去噪权重。

最后利用去噪权重与特征图相点乘的方式，对

物体特征的类别解耦得到特征去噪的特征图。

如此，通过将目标类与背景类特征在类别

空间解耦，实现在空间上增强目标区域特征响

应和背景特征相应减弱，进而锐化人头目标特

征边界。特征去噪模块只会少量增加网络推理

阶段的运算复杂度，这促使其成为面向人群定

位端到端网络的一种可插拔模块。

去噪增强后的特征有利于获取更加合理的目

标置信图预测，如图 2 所示。在常规置信图预测

基础上，采用如图 1 所示的二值图预测模块进一

步处理，利用自适应阈值图学习重新评估置信图

的区域级预测并生成新的阈值图 T，进而利用二

值图预测网络将置信图 I 编码为独立个体目标检

测的二值图 M，二值图编码规则如下：

Mi，j =ì
í
î

1， Ii，j > Ti，j

0， otherwise， （5）

其中，下标 i，j 表示二维索引。最后通过连通成

分检测［30］和目标方框输出实现人群定位。

2.5　损失函数　

模型在训练过程中针对主干网络目标置信

图和二值图的预测任务以及特征去噪网络的语

义分割任务设计了损失函数。对置信图预测任

务，采用均方误差（MSE）回归损失 LMSE，保留

目标区域的预测正确的特征；在基于自适应阈

值的二值图预测任务中，采用平均绝对误差

（MAE）损失 LMAE，对预测错误部分进行惩罚；

在面向特征去噪的语义分割任务，采用二分类

交叉熵（BCE）损失 LBCE，用于增强目标类区域

特征的判别性。因此，总损失函数 L total 为上述

损失的结合，可以表示为：

L total = LMSE + LMAE + λLBCE， （6）
其中，前两个损失用于主干网络个体目标高分

辨特征学习，具有相同的重要性，LBCE 损失在主

干网络的特征基础上增强目标区域特征的类别

感知特性，具有对主干网络的精炼优化作用，

损失权重 λ 经验设置为 λ = 0.1。
不同于传统目标检测中的方框标签，本文

利用盒标签生成目标区域二值图标签，采用二

值图标签进行损失计算。所提方法在主干网络

的人群目标特征基础上，利用类别感知特征去

噪对目标区域特征增强，抑制特征噪声对独立

个体目标预测的负面影响。

3 实验 

3.1　数据集　

NWPU-Crowd［31］：NWPU 是近年来开发的

一个大规模的拥挤的人群定位数据集，它包含

了丰富的场景和数据注释。由 5 109 张图像组

成，共 2 133 375 个带有点和盒子的注释头。与

其他真实数据集相比，它包含了不同的照明场

景，具体包括正常光、极端光、暗光场景，并具

有最大的密度范围。与传统数据集不同的是，

NWPU 数据集引入了 351 个负样本（即无人场

景），在纹理特征方面与拥挤的人群场景相似，

有效提高了人群定位模型在现实世界中的泛化

效果。这些负样本具体包括动物迁徙和假的人

群，其中个体的目标包括雕塑、兵马俑、2d 卡通

人物等非人体目标。

Shanghai Tech［32］：数据集包含了 Part A 和

Part B 两个子数据集。A 数据集共 482 张图片，

主要从互联网上随机获取的图像，其中测试集

大小为 182 张。共 241 677 个实例标注。B 数据

集共 716 张图片，主要来源于上海大都市繁华

街道的图像，测试集大小为 316 张。共 88 488
个实例标注。这两个子数据集之间的人群密度

差异很大，使得人群个体目标的准确预测比大

多数现有数据集更具挑战性。

图3　特征去噪结构图

Fig.  3　Structural of feature denoising
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UCF-QNRF［9］：是一个拥挤的人群数据集，

由佛罗里达大学在 2018 年发布，共包含 1 535
个密集人群图像，均为高清大图，图像分辨率

为 2 013×2 902。其中训练集 1 201 张图像，测

试集 334 张图像，共计 1 251 642 个注释实例。

该数据集包含了多种场景、多个视角、多种光

线及密度变化的大规模已标注样本。

3.2　参数设置　

由于原始图像的尺寸大，且不同图像尺寸

不一致，为减小模型计算量和增加模型的处理

速度，将原始图像随机水平翻转，缩放 0.8~1.2
倍，最后在图像中随机裁剪 512 × 1 024 大小区

域输入模型中。输入图像的批处理大小为 16。
由于数据集大小不同，在训练过程中对不同数

据集训练次数设置不同，NWPU 数据集设置了

600 个 epoch，Shanghai Part A 和 QNRF 数据集设

置 1 000 个 epoch、Part B 设置 2 000 个 epoch。骨

干网络学习置信度图的学习率为 2×10-6，阈值

网络学习阈值图的初始学习率为 1×10-6，在训

练过程中学习率随着训练次数 epoch 的增加线

性减小。模型采用 Adam 优化器对网络进行优

化，针对骨干网络优化器权重衰减率设置为

1×10-5。实验使用显卡设备为两张TITAN RTX。

3.3　评价指标　

主要使用判别性评价指标对本文方法进行

定量分析，包括实例级精度（Precision），召回率

（Recall）和 F1 值。

Precision = TP
TP + FP， （7）

Recall = TP
TP + FN， （8）

F1 = 2Precision × Recall
Precision + Recall ， （9）

其中，TP 表示正确预测为真样本，FP 表示错误

预测为真样本，FN 表示错误预测为假样本，可

以 看 出 ，F1 指 标 兼 顾 了 精 度 和 召 回 率 两 个

方面。

3.4　实验结果分析　

3.4.1　特征去噪消融实验　

本 文 提 出 的 特 征 去 噪 模 块 由 膨 胀 卷 积

（D_conv）和类别感知权重学习（W_learning）两

个部分组成，表 1 的消融实验在 NWPU 验证集

上分别评估了特征去噪模块中两部分对特征去

噪性能的作用大小。完整特征去噪模块在原有

定位模型基础上性能提升了 2.0%，在分别仅添

加类别感知权重学习和膨胀卷积部分的条件

下，F1 值相对于基准方法几乎没有明显改善。

这说明仅仅依靠扩张卷积或者权重学习难以实

现特征去噪的效果。一方面，更大范围的邻域

特征学习有利于捕获更多的非局部信息，更好

地刻画目标相似性特征；另一方面，类别感知

权重学习有利于将不同尺度的特征沿通道维度

进行类别解耦。因此，扩大感受野和权重学习

均是类别感知特征去噪中必不可少的组件。

人群图像特征可以用于识别对最终人头判

别决策有强烈影响的像素，置信度高的位置会

以较高概率被判别为存在人头目标。为了展示

模型在进行人头预测时是关注人头目标还是背

景区域，图 4 展示了在稀疏、密集和黑暗场景下

使用特征去噪前后的人群定位结果和特征图，

其中，第四列和第五列可视化了归一化后的置

信图，以显示相应位置像素判别为目标的概

率，概率越大表明相应位置像素为目标的可能

性越大。可以看出，通过特征去噪对目标类和

背景类特征进行解耦，抑制了其他特征对目标

特征的干扰，提高了独立个体目标特征的判别

性，改善了真样本正确预测的概率。

图 4 第二列和第三列分别展示了在稀疏、

密集和黑暗场景下在 baseline 上未使用和使用

特征去噪前后的人群定位效果图。其中，绿点

代表真阳性目标，红点代表假阴性目标，粉点

代表假阳性目标，绿圈和红圈是由真值给定的

半径画圆。相应量化指标表明特征去噪模块在

假阳性和假阴性检测结果具有一定的抑制作

用，提升了密集人群定位的总体性能 F1 指标。

3.4.2　去噪方法对比实验　

如图 5 所示，根据 3 类评价指标，将所提方法

同基线方法，如基于双边滤波（bilateral）去噪，双

表1　特征去噪模块消融实验

Table 1　Ablation experiment of feature denoising module

methods
Baseline

Baseline+D_conv
Baseline+W_learning

Baseline+D_conv+W_learning(Ours)

F1/Precision/Recall
0.791/0.860/0.732
0.805/0.871/0.748
0.805/0.857/0.758
0.811/0.854/0.772
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边滤波结合高斯滤波去噪（bilateral +gaussian）和

非 局 部 均 值 结 合 高 斯 滤 波 去 噪（nonlocal 
+gaussian）［23］的人群定位方法进行比较。以综合

指标 F1 值为例，所提特征去噪方法与先进的像素

域去噪方法在密集人群定位任务上分别提升了

2.0%、1.3%、1.5%和 1.5%。实验结果表明现有使

用高斯处理的双边滤波和非局部均值方法均能有

效的去除特征干扰提升人群定位效果，但本文使

用的类别感知特征去噪方法能取得更高的综合性

能。所提方法不仅具有较高的召回率，并且至少

比先进的像素域去噪方法提高 0.5% 的 F1 值。换

而言之，特征域去噪比像素域去噪更能提升高层

视觉任务性能。

3.4.3　人群定位对比实验　

为合理验证所提基于类别感知特征去噪

的人群定位方法的有效性，与现有算法分别在

3 种量化指标进行了对比分析。人群定位对比

算法包括 TinyFaces［6］、RAZ_Loc（Recurrent At⁃
tentive Zooming for Localization）［33］ 、LSC-

CNN［3］和 FIDTM（Focal Inverse Distance Trans⁃
form Maps）［12］，分 别 在 NWPU-Crowd、Shang⁃
haiTech Part A/B 和 UCF-QNRF 公开数据集上

进行验证。如表格 2 所示，所提方法在公开人

群场景数据集上都取得最优的 F1 指标。在

ShanghaiTech A 和 UCF-QNRF 这 两 个 密 集 人

群数据集中，TinyFaces 在召回率表现最好。通

过 详 细 的 性 能 比 较 ，TinyFaces、RAZ loc 和

FIDTM 往往输出较高的召回率，但更低的精确

率，而所提方法具有更为平衡的召回率和精

确率。

为直观地展示定位的视觉效果，比较现有

四种先进方法和本文方法，图 6 给出了在 NW⁃
PU-Crowd 验证集上的四组典型样本（无人场

景，稀疏人群，黑暗环境，密集人群场景）的可

视化结果。在无人场景（ID3389），所提基于类

别感知特征去噪的定位方法输出零人头，明显

优 于 TinyFaces， RAZ Loc， LSC-CNN 和

FIDTM。 在 稀 疏 场 景（ID3329）和 黑 暗 场 景

（ID3177），所提方法的 F1 指标是所有方法中最

图5　图像去噪方法性能对比

Fig.  5　Performance of comparison among image denoising 

methods

图4　使用特征去噪前后人群定位可视化结果

Fig.  4　Crowd localization visual results before and after feature denoising
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好的，可以产生比其他方法更少的 FP 和更多的

TP。在密集的人群场景（ID3308），Tiny Faces，
RAZ Loc 和 LSC-CNN 在非人群区域输出较多

的 FP 和 在 密 集 人 群 区 域 输 出 较 多 FN。

FIDTM 在稀疏和密集人群场景输出较少的 TP
和 FN。当面对极其拥挤的场景时，所提方法的

F1 和精确率指标是最好的。总体而言，所提方

法能够处理各种人群场景，对无人场景的人群

定位具有鲁棒性，在召回率损失较小的条件下

较明显地提高了密集场景人群定位的精确率。

可以看出，所提特征去噪方法在上述四类场景

中均有助于改善独立个体目标检测的性能。

4 结论 

本文提出一种基于特征去噪的人群定位方

法，该去噪方法区别于传统面向像素域噪声的

去噪方法，其通过类别特征去耦实现下游任务

性能提升。类别特征学习促使神经网络模型捕

获更多关于目标特征与标签之间的关联信息，

并抑制复杂背景特征干扰，进而改善在密集场

景目标定位性能。然而粗语义分割在微小目标

空间特征获取方面准确率较低，成为类别感知

权重学习性能的重要瓶颈之一，造成定位性能

难以得到显著改善。未来的工作将继续围绕复

杂场景下高层语义任务中的特征去噪展开更深

入的研究，研究基于类别感知的特征增强方法

的内在机理，进一步改善复杂场景下的独立个

体目标预测性能。
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