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基于局部信息编码特征金字塔的轻量多类目标计数网络
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摘 要：针对现有目标计数算法抗背景杂波能力差以及对高度遮挡、尺度变化大的目标计数准确率低的问题，提出

一种基于局部信息编码特征金字塔的多类目标计数网络模型。所提算法利用卷积神经网络中特征图的冗余性来

搭建轻量级的骨干网络，同时添加带有局部信息编码机制的特征金字塔模块学习目标的局部特征，最后使用卷积

层组成的回归头和分类头分别进行目标的数量预测和位置预测。为实现多类目标计数任务，将已有人群计数数据

集ShanghaiTech和车辆计数数据集CARPK（Car Parking）的训练集混合并对之训练；为与已有方法进行对比，分别

在这两类目标数据集的测试集上进行测试，并以平均绝对误差和均方误差作为计数评价指标。实验结果证明所提

出算法能进行多类目标计数且在目标计数上的表现优于其他方法。
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Lightweight Multi-class Target Counting Network Based on Feature Pyramid 
with Local Information Encoding
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Abstract: Addressing the limitations of existing object counting algorithms, which struggle with background clutter and exhibit low 

accuracy when dealing with heavily occluded or significantly varying object scales, we propose a novel lightweight multi-class ob‐

ject counting network based on feature pyramid with local information encoding (FPLE-MOCN). This model leverages the redun‐

dancy of feature maps in convolutional neural networks to construct an efficient and rapid lightweight backbone network. Additional‐

ly, a feature pyramid module with a local information encoding mechanism is introduced to capture the local features of targets. Fi‐

nally, regression and classification heads composed of convolutional layers are employed for predicting the number and the location 

of objects at the same time. To achieve multi-class object counting, we combine the training sets of the existing crowd counting data‐

set (ShanghaiTech) and the vehicle counting dataset (CARPK) for training. For comparison with existing methods, we evaluate our 

model on the test sets of both datasets separately and use both mean absolute error and mean squared error as evaluation metrics for 

counting. Experimental results demonstrate that FPLE-MOCN can perform multi-class object counting and outperforms other meth‐

ods in terms of counting accuracy.
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0 引言 

目标计数是计算机视觉领域的一个重要下

游任务，也是异常检测［1］、公共安全管理［2］、人

群分析［3］、人群定位［4］等应用的基础任务，近

年来因其广泛的应用场景和实用价值而受到研

究人员的关注。目标计数的任务是估计场景中

目标的数量，研究重点是在密集场景中的准确

计数。然而现在大多数研究都是针对单类别的

目标计数，如人群计数［5］、车辆计数［6］等，随着

应用需求的增长，单类别目标计数已渐渐难以

满足城市公共安全管理的需求，例如在城市交

通的监控场景中，汽车和行人往往同时出现，

单类别目标计数方法的作用在这种场景下比较

有限。能够同时对多类目标计数的方法已成为

迫切的需要。

随着深度学习的发展，在目标计数领域已经

涌现出很多优秀的成果。目前，深度学习中主流

的计数方法主要有基于检测的方法［7］、基于密度

图的方法［5］和基于定位点的方法［8］。起初，Leibe
等［7］使用匹配目标完整特征的方法进行检测，但

在高度遮挡的场景下这种方法的表现不佳。因

此，Li 等［9］开始利用目标部分特征来进行匹配。

但是基于检测的方法在面对背景难以区分、目标

遮挡严重、密集复杂的场景时会出现漏检严重的

现象，导致计数准确率大大降低。

基于密度图的方法通常会使用高斯核生成

原始图像的密度图，再使用模型建立原始图像

和密度图之间的映射，用预测图像中目标的密

度的方式进行计数。Zhang 等［5］首先提出在人

群计数数据集上使用几何自适应核生成密度图

进行人群计数，取得了优秀的表现。当前车辆

计数任务也普遍使用基于密度图的方法［6］。基

于密度图的算法面对密集和遮挡的场景依然能

够准确计数，但实际上这是一种违背视觉直觉

的方法，对目标的分布并不敏感，并且模型在

学习过程中容易受到背景杂波的影响。

基于定位点的方法令模型直接学习标注点

周围的特征，这就避免了模型受背景杂波的影

响，巧妙地解决了背景多变、场景复杂、图像分

辨率低造成模型计数性能下降的问题。Song
等［8］搭建了一个基于定位点方法的人群计数框

架，这是一种符合视觉直觉的计数方法，在计

数和定位实验中取得了非常优越的成果。但是

基于定位点的方法对硬件环境的需求较高，且

当场景较稀疏或目标尺度变化大时这种算法的

表现会受到影响。在车辆计数中，有些汽车目

标仅在图像中显示出部分车轮或车尾，基于定

位点的方法很难准确对这种目标进行计数。

针对以上描述的基于定位点的方法存在的

问题，本研究提出了一种新的定位点方法，称

为基于局部信息编码特征金字塔的多类目标计

数网络模型。该方法利用卷积神经网络的冗余

性，仅对部分特征图进行卷积操作和跳跃连

接，从而搭建了一个轻量级骨干网络。我们在

ImageNet 数据集［10］上预训练，在保证模型计数

性能的同时，极大减少了不规则的内存访问和

参数量。另外，本研究还构建了局部信息编码

特征金字塔模块，使模型不仅关注定位点周围

的特征，还会对目标的局部特征进行编码，从

而对高度遮挡的目标进行有效计数。该模块可

以在一定程度上解决由目标尺度变化大、外形

差异大、遮挡范围大导致的低准确率问题。本

研究将提出的方法在 ShanghaiTech［5］和 CAR⁃
PK［11］数据集的混合训练集上进行，并分别在

它们的测试集上进行测试。实验结果验证了本

研究方法能够对人群和车辆两种目标进行同时

计数，并且均取得最优秀的表现。鉴于在多类

目标计数中类间差异也是影响模型计数性能的

因素，我们认为增加对上下文特征信息互补的

利用或者使用注意力机制或许对提高模型的计

数性能有帮助。

1 本文网络 

图 1 展示了本文网络的整体架构，主要包

含轻量级骨干网络、局部信息编码的特征金字

塔模块、分类回归头模块三个部分。

1.1　轻量级骨干网络　

基于定位点的目标计数方法在输入阶段需

要对输入点进行一对一匹配，这个过程非常消

耗内存。受到部分卷积神经网络［12］的启发，本

研究设计了一个轻量级骨干网络。如图 1 所

示，该骨干网络由四个阶段块组成，每个阶段

均包含轻量级卷积块。除了第一个阶段块外，

每个阶段前有一个融合层。融合层是普通的卷
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积层，卷积核大小为 2 × 2，步长为 2，用于空间

下采样和通道数扩展。第一个阶段块前使用嵌

入层，嵌入层卷积核大小为 4 × 4，步长为 4 的卷

积层。最后两个阶段块会消耗较少的内存访

问，往往有更高的每秒浮点运算次数。因而，我

们应该在前两个阶段块中使用少量的轻量级卷

积块，在后两个阶段块中分配更多的轻量级卷

积块。具体地，在本研究网络中阶段块一的轻

量级卷积块数量为 2，阶段块二的轻量级卷积块

数量为 3，阶段块三和阶段块四的轻量级卷积块

数量均为 4。输入特征图在经过四个阶段块后，

将进行一次全局池化操作和一个 1 × 1 卷积层，

相比于平均池化和最大池化，全局池化可以有

效减少模型的参数量，并降低过拟合的风险。

如前所述，轻量级卷积块是轻量级骨干网

络基本组成单位，其结构展示在图 2 中，其中

“Conv”表示卷积层，“PConv”表示部分卷积层，

“3 × 3”表示卷积核尺寸为 3 × 3，“ReLU”表示

线性整流函数（Linear Rectification Function， Re⁃
LU）［13］，“BN”表示批归一化（Batch Normaliza⁃
tion， BN），“⊕”表示加和操作，即按通道对应元

素相加。值得注意的是，部分卷积层只对输入

特征图的一部分进行一般卷积操作，而将其他

未经卷积操作的特征图按通道与经卷积操作后

的特征图拼接到一起。当进行卷积操作的特征

图的占比为 1 4 时，部分卷积层的参数量仅为一

般卷积层的 1 16。在本文中，部分卷积层进行

卷积操作的特征图数均为输入通道数的 1 4。

在轻量级卷积块中，令输入特征图为 X，其

维度表示为 [C，H，W ]，即 C 为特征图的通道

数，H和W分别为特征图的高和宽。首先，特

征图为 X经过一个卷积核尺寸为 3 × 3 的卷积

图1　本文网络的整体架构

Fig.  1　The overall architecture of the network in this paper

ϕ(·) ϕ(·)

图2　轻量级卷积块结构示意

Fig.  2　Schematic of lightweight convolutional block structure
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层，将通道数压缩为原通道数的一半，得到特

征图 X1。这一步的目的是对特征图进行加深

并去噪，使得特征图质量更高。随后，对特征

图进行部分卷积操作，会对通道总数 1 4 的特

征图进行普通卷积运算。经过部分卷积之后，

得到形状为 [ C 8，H，W ] 的特征图，然后与 X1

中未经部分卷积的特征图和输入特征图 X中一

半的特征图进行跳跃连接，得到形状与原始特

征图一致的特征图 X2。此后，X2 将经过两个倒

置的 1 × 1 卷积层组成的残差块，在两个 1 × 1
卷 积 层 间 进 行 ReLU 激 活 函 数 和 批 归 一 化

处理。

对于高性能神经网络来说，归一化和激活

层是不可或缺的。然而，特征在经过归一化和

激活函数后会损失一部分多样性。本研究在轻

量级卷积块中只将激活层和归一化放在每个块

中间倒置的 1 × 1 卷积层之中，以保持特征多

样性并实现较低的延迟。批归一化的好处是可

以通过结构重参数化的方式合并到相邻的卷积

层中，便于快速推理。由图 1 可以观察到，与

Chen 等［12］设计的部分卷积神经网络块的中间

特征图相比，特征图 X2 携带了多层次的信息，

并且拥有更深的总深度和平均深度。这意味着

特征图 X2 的质量更高，能够让模型取得更佳的

性能，同时模型的参数量并未增加。

基于密度图的方法学习的是原始图像到密

度图之间的映射。在复杂背景中，目标与背景

之间的边界可能模糊不清，使得从图像中准确

提取目标特征变得困难。这可能导致密度图估

计不准确，从而影响目标计数的准确性。本文

方法在数据输入阶段需要对样本和标注点进行

一对一匹配，而且模型学习的是标注点周围的

特征。当模型的感兴趣目标为多个类别时，模

型同样可以对其进行无差别的学习，从而能在

模型输出阶段对预测图像中识别出的所有感兴

趣目标进行估计和计数。相比于基于密度图的

方法，本文方法会在很大程度上减少对背景特

征 的 学 习 ，从 而 大 大 减 少 背 景 杂 波 带 来 的

影响。

1.2　局部信息编码特征金字塔和分类回归头　

本研究设计了局部信息编码特征金字塔模

块，能使得模型关注目标的局部特征，并能充

分利用骨干网络产生的多尺度特征图，以提高

模型对目标尺度变化的适应能力。局部信息编

码特征金字塔模块由两部分组成，一是特征金

字塔部分，二是局部信息编码部分。

轻量级骨干网络对输入图像提取出四级特

征 XLi ( i= 0，1，2，3 )，其空间尺寸分别为输入图

像的 1 4，1 8，1 16 和 1 32。特征金字塔部分的

作用是通过在不同的图像尺度上提取特征，以

捕捉不同大小和分辨率的目标信息。

如图 1 所示，局部信息编码部分的输入特

征图为轻量级骨干网络的输出，即 X in。局部信

息编码部分首先将 X in 由携带 ReLU 激活函数和

批归一化的通道为 256 的 7 × 7 卷积层组成的

平滑块得到 Xst，随后 Xst 进入并行的两个阶段，

这两个阶段分别是轻量级多层感知机和局部特

征字典编码。轻量级多层感知机阶段由两个残

差模块组成：部分卷积模块和通道 MLP （Multi⁃
layer Perceptron，MLP）模块，其中通道 MLP 模
块的输入是部分卷积模块的输出和 Xst 的加和。

这两个模块都经过了通道缩放和 DropPath 操
作以提高特征的泛化性和鲁棒性。

局部特征字典编码的灵感来源于人脸识别

中的字典算法［14-15］，是一个具有固有字典的编

码器，由一个固有的码本和一组可学习的视觉

中 心 比 例 因 子 组 成 。 固 有 码 本 可 表 示 为

b1，b2，⋯，bK，其中 K= H×W是输入特征的总

维度；可学习的视觉中心缩放因子表示为 S=
{s1，s2，⋯，sK}。具体来说，经过平滑块的特征 Xst

首先被一组由 1 × 1 卷积、3 × 3 卷积、1 × 1 卷

积组成的卷积层组合编码，然后对经过编码的

特征进行平滑块处理，该块由带有批归一化层

的 3 × 3 卷积和 ReLU 激活函数组成。经过以

上步骤，将编码后的特征输入码本中。对于整

幅图像的第 k个码，使用缩放因子 sK 和码本 bK
来使编码后的特征映射到相应的位置信息。将

两个阶段的输出进行拼接，将拼接的特征进行

1 × 1 卷积下采样到 256 的通道大小，完成局部

信息编码的操作。经过局部信息编码的操作，

模型能够对目标的局部信息建立感知，从而增

加模型对目标整体和角落区域的特征捕捉能

力。因而，当模型感兴趣目标在图像中呈现出

高度遮挡时，仍然可以通过识别被遮挡目标的
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局部特征进行准确计数。另外，特征金字塔部

分对图像不同尺度特征进行聚合，从而提高了

模型应对目标尺度变化的鲁棒性，减少多类目

标计数中目标的较大尺度变化为模型计数性能

带来的影响。

最终局部信息编码的结果 Xout 与从骨干网

络提取的四级特征进行拼接，得到局部信息编

码特征金字塔的输出，并送入分类回归头。分

类回归头由三层 3 × 3 的卷积层以及两个并行

的 3 × 3 卷积层和 Sigmoid 函数组成，回归头的

作用是预测目标数量，分类头的作用是预测目

标坐标。

1.3　损失函数　

本研究对计数任务设计了损失函数。由于

本研究是面向多类别目标的计数模型，所以计

数任务的损失函数考虑了类别不平衡的因素，

提出一个可以动态调整类损失权重的类别自适

应权值调整损失函数，其表达式如下：

Lcout =
1

2N∑
j= 1

M

∑
i= 1

N

gij D̂j (Xi )-Dij

2

2
 ， （1）

其中 Lcout 是计数损失函数，M是类别数量，N是

测试样本的数量，D̂j(Xi)表示模型对第 i张图像

第 j类的预测计数值，Dij 表示第 i张图像第 j类
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gij=

æ

è

ç

ç

ç

çç
ç

ç

ç

ç

ç

1 - 1

log2( )|T̂ij-Tij|
Tij+ 10-6

ö

ø

÷

÷

÷

÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

γ

 ， （2）

其中 Tij 和 Tij 分别表示第 i个训练样本中类别 j

的预测值和实际计数真实值，γ的作用是调节

对损失贡献低的样本在总损失中的权重。根据

文献［16］，训练过程中经验性地设置 γ= 1.5。

2 实验结果 

2.1　实验设置　

实验环境：操作系统为 Ubuntu18.04，显卡配

置 为 NVIDIA GeForce RTX 3090，显 存 为 24 
GiB；软 件 平 台 为 Python3.7，CUDA 10.2，Py⁃
torch 1.10.2。

本研究在 ShanghaiTech 人群计数数据集和

车辆计数数据集 CARPK（Car Parking）上进行

实验。ShanghaiTech 数据集分为 PartA 和 PartB
两部分，Part A 包含了 482 张图像，人群非常密

集。Part B 包含了 716 张图像，人群分布相对稀

疏。CARPK 是一个车辆检测和计数数据集，包

含无人机航拍的 989 张训练图像和 459 张测试图

像，共有 89 777 个汽车注释实例。本研究算法在

ShanghaiTech 和 CARPK 的混合训练集上进行训

练，分别在这两个数据集的测试集上进行测试，

以验证本研究算法的多类目标计数性能。

本研究采用随机裁剪和翻转的方式进行数

据增强。具体操作为首先将样本随机裁剪为原

尺寸的 9 16，然后对裁剪后的图像块作随机垂

直和水平的翻转。学习率初始设置为 0.001，对
所有实验模型使用适应性矩估计（Adaptive Mo⁃
ment Estimation， Adam）算法［17］进行优化。

常用的目标计数性能指标有平均绝对误差

（Mean Absolute Error， MAE）和 均 方 误 差

（Mean Squared Error， MSE），具体表达式如下：

EMAEj
= 1
N
ΣN
i= 1|T̂ij-Tij| ， （3）

EMSEj
= 1

N
ΣN
i= 1 (T̂ij-Tij )2 。 （4）

2.2　对比实验结果及分析　

为了评估所提算法在人群计数任务上的有

效性，在 ShanghaiTech 数据集上与目前主流的

人群计数算法进行对比，包括 multi-column con⁃
volutional neural network （MCNN）［5］，congested 
scene recognition network （CSRNet）［18］，point to 
point network （P2PNet） ［8］ ，weakly-supervised 
crowd counting with transformers （TransCrowd）［19］，

distribution matching for crowd counting （DM-

Count）［20］ 和 segmentation guided attention net⁃
work （SGANet）［21］。人群计数的对比实验结果

如表 1 所示。

由表 1 可知：在 ShanghaiTech PartA 数据集

上，本研究所提出的算法取得最优的 MAE 和

MSE，比次优方法 P2PNet 分别提升了 1.06 和

0.06；在 ShanghaiTech PartB 数据集上，本研究算

法 取 得 了 最 好 的 MAE 指 标 ，比 次 优 方 法

P2PNet 提高 0.02，并在 MSE 指标上取得了次优

表现。综上，本研究所提出的算法在 Shanghai⁃
Tech 数据集的四项对比中取得三个最优表现，
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一个次优表现。实验结果验证了本研究所提方

法在人群计数任务上的先进性和有效性。图 3
展示了在 ShanghaiTech Part B 数据集上某张图

像的计数情况，其中图 3（a）是原图，图 3（b）是

真实密度图和真实计数结果，图 3（c）是 MCNN
的预测密度图和计数结果，图 3（d）是 CSRNet
预测密度图及计数结果，图 3（f）是 SGANet 预
测密度图及计数结果，图 3（e）是本文算法的预

测及计数结果（红色点为预测点）。由图 3 可

见，本研究算法的预测结果很接近真值。

为了验证本文算法的车辆计数性能，在

CARPK 数 据 集 上 与 基 于 密 度 图 的 计 数 方 法

MCNN［5］、compact convolutional neural network 
（C-CNN）［22］和基于检测的方法 RetinaNet［16］、

faster region-based convolutional neural network 

（Faster R-CNN）［23］进 行 对 比 ，结 果 如 表 2
所示。

由表 2 可知，本研究算法在 CARPK 数据集

上 均 获 得 了 最 优 的 MAE、MSE，比 次 优 的

MCNN 分 别 提 升 了 9.69 的 MAE 和 10.89 的

表1　在ShanghaiTech数据集上的对比结果

Table 1　Comparison results on the ShanghaiTech dataset

方法

MCNN
CSRNet
P2PNet

TransCrowd
DM-Count

SGANet
本研究算法

ShanghaiTech PartA
MAE
110.20
68.20
52.74
66.10
59.70
57.60
51.66

MSE
173.20
115.00

85.06
105.10

95.70
101.10
85.00

ShanghaiTech PartB
MAE
26.40
10.60

6.25
9.30
7.40
6.60
6.23

MSE
41.30
16.00
9.90

16.10
11.80
10.20
10.13

注：加粗表示最优结果。

图3　人群计数结果对比

Fig.  3　Comparison of crowd counting results and generated density maps
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MSE。这充分证明了本研究算法在车辆计数

上具有先进的性能。图 4 展示了在 CARPK 数

据集上某张图像的计数情况，其中图 4（a）—图

4（f）分别是原图、真实密度图及计数结果、

MCNN 的预测密度图及计数结果、C-CNN 的预

测密度图及计数结果、本文算法的预测结果

（绿色点为预测点）、RetinaNet 预测结果（红色

框为预测候选框）。

3 结论 

本研究提出一种能在复杂背景、高度遮挡

场景下准确对人群和车辆多类目标计数的卷积

神经网络算法。该算法的特点在于针对卷积神

经网络特征图冗余的问题设计了参数量更少但

性能更优越的骨干网络和增强模型处理多尺度

信息和高度遮挡场景计数能力的局部信息编码

特征金字塔模块。在 ShanghaiTech 人群计数数

据集和 CARPK 车辆计数数据集上，本算法与

主流算法的对比实验结果显示本算法仅在一个

指标上取得次优结果，其他结果均为最优表

现。在多类目标计数任务中，类间差异也是影

响计数准确率的因素，后续研究将寻求在模型

中添加注意力机制或充分利用上下文特征、构

建更优秀的网络结构以及改进卷积算子来进一

步提高模型的计数性能。
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