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面向人群计数的U型 Transformer 模型
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 摘　要               在人群计数领域，可采用 U 型结构的全卷积神经网络模型将人群场景图映射为人群密度图。在映射的过

程中，引入空间注意力机制和通道注意力机制，分别从空间维度和通道维度提取人群场景图的重要信

息和抑制非重要信息。根据该思想，设计了一种基于通道和空间注意力机制的 U 型 Transformer 模型

（SC U-Transformer）。SC U-Transformer 包含编码和解码过程，编码过程使用 Swin-Transformer 作

为编码器，提取上下文特征并实现下采样；解码过程使用包含扩展图像块的对称 Swin-Transformer 模

型，并添加了空间注意力模块和通道注意力模块，分别使模型更加关注前景和相关联的特征通道。根

据 ShanghaiTech 数据集和 UCF_CC_50 的实验结果可知，SC U-Transformer 能够将人群场景图转换为

高质量的人群密度图。   
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 0  引言

 世界人口增长速度加快，导致大规模的人群聚集现象频

频出现，进而造成了一系列的踩踏事件。因此，及时准确地

预测出其中的人群分布状况，指导人群控制，减少踩踏事件

的发生是十分有意义的工作。

现有的基于深度学习的人群计数方法，主要使用深度神

经网络（deep neural networks，DNN）将人群分布图映射为

能反映人群分布情况的人群密度图。如 Gong 等人 [1] 设计了

一种基于对抗学习的模型，其中包含了双层水平框架，能够

实现任务驱动的数据和细粒度的特征对齐。Du 等人 [2] 通过

引入密度分析的分层混合，设计了一种多尺度神经网络，该

网络分层合并多尺度密度图以进行人群计数。Liang 等人 [3]

提出了一种无监督的视觉语言模型 CrowdCLIP，首次使用视

觉语言知识来解决人群计数问题。

以上处理人群计数问题的方法均采用全卷积神经网络

模型，虽然取得了较高的精度，但是模型性能仍然可以进

一步增强。因此，本文试图构建一个新的模型，使用 Vision 

Transform 结构代替传统的 CNN 模型 [4]，并且能够较好地提

取全局特征和深度的信息交互，同时还考虑了空间位置和

通道信息。根据该观点，本文提出了一种面向人群计数的

U-Transformer 模型（SC U-Transformer）。该模型的启发来

自 Swin-Unet 模型 [5]，它包含一个编码器和一个解码器。编

码器使用拥有移位窗口的分层 Swin-Transformer 来充当，主

要任务是提取上下文特征；解码器采用拥有图像块扩展层的

对称 Swin-Transformer 进行上采样操作，主要任务是恢复特

征图的空间分辨率。与Swin-Unet模型相似，SC U-Transformer

也使用两个 Swin-Transformer 模型分别作为编码器和解码

器。每个人群场景图被分割成无重合的图像块，每个图像块

则被视为一个标记，并输入 SC U-Transformer 的编码器中，

以提取深层特征。编码器提取的深层特征再输入解码器中，

由图像块扩展层实现上采样，并通过跳跃连接与来自编码器

的多尺度特征融合，从而恢复特征图的空间分辨率，进一步

进行分割预测。此外，在解码过程中还添加了 4 个空间注意

模块和 4 个通道注意模块，分别对深层特征的感兴趣区域和

重要通道进行关注。SC U-Transformer 与 Swin-Unet 的不同

点主要表现在以下两个方面：（1）为了提取更深层次的特

征，SC U-Transformer 的编码器比 Swin-Unet 的编码器多了

两个 Swin-Transform 模块和 1 个 Patch Merging 层，解码器

比 Swin-Unet 的解码器多了两个 Swin-Transform 模块和 1 个

Patch Expanding 层；（2）SC U-Transformer 的解码器中加入

了 4 个空间注意模块和 4 个通道注意模块。

1  提出方法

由于卷积操作的局部性，全卷积神经网络在提取人群

场景图的特征时，并不能较好提取全局特征和实现深度的信

息交互，并且忽略了空间位置和通道信息。本节提出的 SC 
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U-Transformer 采用 Swin-Transformer 结构 [7] 更好地提取全局

特征和实现深度语义信息交互，并添加了注意力机制，进一

步增强模型的分割性能。

1.1  SC U-Transformer

如图 1 所示，SC U-Transformer 的整体架构由编码器、

解码器、跳跃连接组成。编码器中包含了划分图像块层（Patch 

Partition）、线性嵌入层（Linear Embedding）、 Swin-Trans-

former 模块和图像块合并层（Patch Merging）。

图 1  SC U-Transformer 结构图

人群场景图输入编码器后，首先被分割成大小为 4×4

的不重叠图像块并转换为序列嵌入，使每个图像块的特征

维数变为 4×4×3 = 48。进一步，由线性嵌入层将图像块的

特征维度投影到任意维度（设为 C）。投影后的图像块通

过几个 Swin-Transformer 块和 Patch Merging 层来生成分级

特征表示。其中，Patch Merging 层实现下采样和增加通道

数，Swin-Transformer 块实现特征表示学习。解码器由 Swin-

Transformer 块、空间注意力机制模块（SA）、通道注意力

机制模块（CA）、图像块扩展层（Patch Expanding）和线性

投影层（Linear Projection）组成。其中，空间注意力机制主

要关注重要的像素点，消除非重要像素点的影响；通道注

意力机制主要突出相关的特征通道，抑制不相关的通道；

Patch Expanding 层实现上采样，将相邻维度的特征图的分

辨率扩大 2 倍，最后一个 Patch Expanding 层进行 4 倍上采

样 [9]，将特征图的分辨率恢复到输入特征图的分辨率大小，

即 W×H；Linear Projection 层将经过上采样的特征进行线性

映射，输出分割结果。此外，所提取的上下文特征通过跳跃

连接与编码器提取的多尺度特征融合，以弥补下采样造成的

空间信息丢失。

1.2  Swin-Transformer 模块

图 2 展示了两个连续的 Sw in-Transformer 模块。每个

Swin-Transformer 模块包含 LayerNorm（LN）层、多头自注

意力模块、残差连接和由非线性激活函数 GELU 激活的 MLP

层。其中，第一个 Swin-Transformer 模块的多头自注意力

模块采用基于窗口的多头自注意（W -MSA）模块，第二个

Swin-Transformer 模块的多头自注意力模块采用基于移位窗

口的多头自注意（SW-MSA）模块。

LN W-MSA LN⊕ MLP ⊕

LN SW-MSA ⊕ LN MLP ⊕

图 2  Swin Transformer 模块

1.3  Patch Merging 层

Patch Merging 层的主要功能是对输入的特征图进行上采

样和扩展通道操作。输入特征图首先被划分为 4 个图像块，

然后进行通道维度上的拼接。因此，经过划分与拼接处理后

的特征图像块与输入图像块相比，分辨率将下降为原图的

1/2，通道个数扩大为输入图像块的 4 倍。拼接后的特征图再

通过一个全连接层进行线性变换，使特征图的通道个数降低

至输入特征图的 2 倍。所以，Patch Merging 层输出的特征图

与输入特征图相比，高与宽缩小了 1/2，通道数扩大了 2 倍。

1.4  Pat ch Expanding 层

SC U-Transformer 模 型 的 Patch Expanding 层 与 Swin-

Unet 模型相同，其作用与 Patch Merging 层相反，将特征图

输入到 Patch Expanding 层之后，宽与高均扩大了 2 倍，通道

数减小 2 倍。具体过程为：首先，利用全连接层将输入特征
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图进行线性映射，使其维数增加到原来的 2 倍；然后，使用

重构操作将映射后的输入特征图的分辨率扩大 2 倍，并将通

道数降低 4 倍。

1.5  跳跃链接

SC U-Transformer 模型使用的跳跃链接与 U-Net 模型相

同，将来自编码器的低水平特征和解码器的高水平特征进行

融合，进而减少由下采样造成的空间信息损失。

1.6  空间注意力机制

在解码器的每个 Patch Expanding 层后均连接一个空间注

意力模块，分别为 SA1、SA2、SA3 和 SA4。每个 SA 均使用

非局部区域块来获取所有像素之间的相互关联，从而更好地

理解上下文信息，其具体结构如图 3 所示。

φ ,64

φ ,64

Transpose

φ
,8

C ⊕

x

x′′

SAy
x

1α

图 3  空间注意力模块 SA

以 SA1 为例，其输入特征图尺寸为： ，其中 8C
为输入通道数。首先使用两个平行卷积路径对输入特征进行

降维，每个路径的卷积核个数为 64，尺寸为 1×1，分别可以

得到两个形状相同的特征图 x' 和 x"；然后将两个特征图重构

为二维矩阵，尺寸为 。获得的空间注意系数图为：

                                                           （1）

式中：T 表示矩阵的转置运算。 是一个方阵，σ
是一个逐行 Softmax 函数，使得方阵中每行之和等于 1.0。将

α1 重构为  ，并使用 8C 个大小为 1*1 卷积核，即

来改变 α1 的通道数，使之与输入特征 x 的通道数相匹配。最

后利用残差连接实现训练过程中的信息传播，因此得到 SA1

的输出为：

                                                   （2）
S2 ～ S4 模块的输出与 S1 模块类似。

1.7  通道注意力机制

如图 1 所示，在 SC U-Transformer 的解码器中，两个

Swin-Transformer模块之间添加了一个通道注意力机制（CA）。

通道注意力机制能够突出相关的特征通道，抑制不相关的通

道，从而将来自编码器的低级信息和来自解码器的语义信息

的通道特征更好地利用。图 4 详细展示了 CA 模型的结构，设

输入特征图 x 拥有 N 个通道，首先使用全局最大池化 Pmax 来

获取每个通道的全局信息，输出表示为 Pmax(x)∈RN×1×1。使用

多层感知机（M LP）映射得到通道关注系数 β∈ [0,1]N×1×1。

MLP 是一个全连接神经网络，其中第一层的神经元个数为 N/
r，激活函数为 ReLU，第二层的神经元个数为 N，性能和计

算成本的权衡 r 设置为 2。得到的通道关注系数 β 与输入特

征图 x相乘，从而为每个通道进行加权，得到的特征图记为 α。

因此，通道注意力模块的输出结果为：

                                                         （3）

图 4  通道注意力机制

1.8  评价标准

平均绝对误差（MAE）和最小均方误差（MSE）是常用

于评估人群计数方法的指标，其中 MAE 可以表示预测的准

确性，MSE 表示预测的鲁棒性，具体定义如下：

                                   （4）

                                    （5）

式中：N 为测试图像的个数，yi 和 prei 分别为第 i 组图像的

实际计数和估计计数。本文使用这两个指标评估人群计数方

法性能。

2  实验

2.1  实验设置

SC U-Transformer 是 在 Python 3.10 和 PyTorch 1.4.0 环

境下实现的。对于训练集上的样本，使用翻转和旋转操作进

行数据增强。输入的图像块大小设置为 4。在训练过程中，

批次大小为 1，使用动量为 0.9 和权重衰减为 1e-5 的 Adam

优化器优化模型。本次实验采用 ShanghaiTeac 数据集 [11] 和

UCC_CF50 数据集进行模型的训练和测试。

2.2  消融实验

为了探究不同因素对模型性能的影响，本文利用

ShangHaiTech 数据集进行了消融实验，主要研究空间注

意力和通道注意力对模型的影响。表 1 展示了无注意力

机制的 U-Transformer、添加空间注意力的 U-Transformer

（S U-Transformer）、添加通道注意力的 U-Transformer（C 

U-Transformer），以及同时添加空间注意力和通道注意力

的 U-Transformert（SC U-Transformer）。实验结果表明，

注意力机制能够有效提高 U-Transformer 模型的分割性能。

具体表现为：（1）添加空间注意力机制的 U-Transformer 的

MAE 和 MSE 比未添加注意力机制的 U-Transformer 分别降

低了 1.3 和 2.9；（2）添加通道注意力机制的 U-Transformer
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的 MAE 和 MSE 比未添加注意力机制的 U-Transformer 分别

降低了 2.5 和 2.6；同时添加通道注意力机制和通道注意力机

制的 U-Transformer 的 MAE 和 MSE 比未添加注意力机制的

U-Transformer 降低了 4.9 和 4.1。

 表 1 注意力机制的影响

模型 MAE MSE

U-Transformer 60.1 100.2

S U-Transformer 56.8 97.3

C U-Transformer 55.6 97.6

SC U-Transformer 53.2 96.1

 2.3   ShangHaitech 数据集

 ShangHaitech 数据集是文献 [6] 的数据集，其规模较大，

包含了  Part_A 和 Part_B 两部分，每一部分又各自包含训练

集和测试集。Part_A 和 Part_B 总共有图片 1198 张，标记的

人头数目为 330 165。其中 ，Part_A 是在网络上随机抽取的

高密度人群图，共有 482 张图片，平均每张图片 501 人，人

数最多的图片中有 3139 人，人数最少的图片有 33 人；Part_B

是在上海街头抓拍的图片，相比于 Part_A 中的人数密度较稀

疏，人数最少的图片仅有 9 人，最多的有 578 人  。

 表 2 给出了 SC U-Transformer 模型在 ShangHaitech 数据

集上的性能。从表 2 可以看出，SC U-Transformer 模型与目

前较先进的模型比性能较好，尤其在 Part_B 上 MAE 与 MSE

均低于其他模型。

表 2  ShangHaitech 数据集上的误差

方法
Part_A Part_B

MAE MSE MAE MSE
DKPNet[7] 55.6 91.0 6.6 10.9
UEPNet[8] 54.6 91.1 6.4 10.9
D2CNet[9] 59.6 100.7 6.7 10.7

S-DCNet[10] 59.8 100.0 6.8 11.5
HMoDE+REL   54.4 87.4 6.2 9.8

SC U-Transformer 53.2 96.1 6.0 9.4

3 结语

本文提出一种基于空间注意力和通道注意力机制的 U

型 Transformer 模型（SC U-Transformer），以提高人群图映

射密度图的准确性。SC U-Transformer 由编码器、解码器和

跳跃连接组成。编码器包含多个具有移位窗口的分层 Swin 

Transformer 和减小图片尺寸的 Patch Emerge 层，提取上下文

特征；解码器包含多个 Swin Transformer 模型和使图片尺寸

增大的 Patch Expanding 层，并添加了空间注意力模块和通道

注意力模块。本文在 ShangHaitech 数据集上的实验结果表明，

SC U-Transformer 模型与现有的模型相比，计数的误差更低

且鲁棒性更强。
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