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一种抗背景干扰的多尺度人群计数算法

郭爱心 1，夏殷锋 2，王大为 1，芦 宾 1

（1.山西师范大学 物理与信息工程学院，太原 030006；2.中国科学技术大学 自动化系，合肥 230026）
摘 要：人群计数技术以估计人群图片或视频中的人数为目标，可以有效预防人群踩踏事故的发生，广泛应用于安

防预警、城市规划及大型集会管理等领域。然而，由于人群尺度变化、背景干扰、人群分布不均、遮挡和透视效应等

因素的影响，单幅图片的人群计数仍是一项非常具有挑战性的任务。针对人群计数中多尺度变化和背景干扰问

题，提出一种抗背景干扰的多尺度人群计数算法。以 VGG16网络结构为基础，引入特征金字塔构建多尺度特征融

合骨干网络解决人群多尺度变化问题，设计 Double-Head-CC 结构对融合后的特征图进行前景背景分割和密度图

预测以抑制背景干扰。基于密度图的局部相关性和多任务学习，定义多重损失函数和多任务联合损失函数进行网

络优化。在 ShanghaiTech、UCF-QNRF 和 JHU-CROWD++数据集上进行训练和评测，实验结果表明，该算法能够很

好地预测人群密度分布和人群数量，具有较高的准确性，且鲁棒性强、泛化性能良好。
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【Abstract】Crowd counting technology is aimed at estimating the number of people in crowd pictures or videos. The

technology can effectively be applied to prevent stampede accidents and is widely used in security and early warning，urban

planning，and management of large gatherings.However，due to crowd scale variation，background interference，uneven crowd

distribution，occlusion，and perspective effect，it is still a very challenging task to count a single image.Aiming at the problem

of multi-scale changes and background interference in crowd counting，a multi-scale crowd counting algorithm with removing

background interference is proposed.Based on the VGG16 network structure，the feature pyramid is introduced to form the

multi-scale feature fusion backbone network to solve the problem of the multi-scale changes.The Double-Head-CC structure

is designed to perform foreground-background segmentation and density map prediction on the fused feature map to suppress

the background interference.Based on the local correlation of the density map and multi-task learning，the multiple loss

functions，and multi-task joint loss function are defined to optimize the network.The network model is trained and evaluated

on the ShanghaiTech，UCF-QNRF，and JHU-CROWD++ datasets.Experimental results show that the algorithm can predict

the population density distribution and number of the crowd well，with high accuracy，strong robustness，and good

generalization performance.
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0 概述

随着城市化进程的不断推进和城镇人口规模的

日益增大，大型集会中人群聚集拥挤现象带来的隐

患已成为公共安全的重要课题。人群计数技术以估
计人群图片或视频中的人数为目标，可以有效预防
人群踩踏事故的发生，广泛应用于安防预警、城市规
划及大型集会管理等领域。然而，由于人群尺度变
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化、背景干扰、人群分布不均、遮挡和透视效应等，单
幅图片的人群计数仍是一项非常具有挑战性的
任务。

根据人群特征提取的方式不同，现有的人群计
数算法可分为基于传统手工特征的方法和基于卷积
神经网络的算法［1］。基于卷积神经网络的人群计数
算法能够自动提取特征，避免手工设计特征的局限
性和复杂性，已成为人群计数的主流算法。文献［2］
提出用多列卷积神经网络进行人群计数，不同的列
使用不同大小的卷积核，分别处理大、中、小 3种不
同尺度的人，此后多列网络结构常用来解决尺度问
题［3-5］。然而，多列结构使得网络臃肿并加重了计算
资源的消耗，更多的研究者通过加深网络结构或者
融合不同层次的特征来改进计数网络的性能。文
献［6］选择利用去除全连接层的 VGG 网络作为前端
网络，并引入空洞卷积来扩大感受野，生成高质量的
人群密度图，提高了计数精度。文献［7］受目标检测
领域特征金字塔网络［8］的启发，提出基于特征金字
塔的全卷积网络，实现了不同层次特征图的融合，但
在公开数据集上的实验结果有待提升。文献［9］设
计一种编码解码结构人群计数网络，由编码器中的
尺度聚合模块提取多尺度特征，再经过解码器生成
高分辨率的人群密度图。文献［10］从复杂背景干扰
的角度出发，将视觉注意机制应用于人群计数，通过
生成注意力图指导网络进行密度图估计，但该模型
的双列子网络的参数量冗余，并且不是端到端的可
训练网络。此外，研究者还从多任务学习［11-12］、非监
督学习［13-14］等角度进行了人群计数研究，但尺度问
题和背景干扰仍是影响人群计数的关键因素。

针对上述问题，本文提出一种抗背景干扰的多尺
度人群计数算法（Multi-Scale Crowd Counting algorithm
with Removing Background Interference，MSCC-RBI）。
该算法构建多尺度特征融合骨干网络来解决人群计数
中的尺度问题，并通过设计 Double-Head-CC（Double-
Head for Crowd Counting）结构来抑制背景干扰，额外
定义的多重损失函数可进一步提高预测密度图的质量，
提升网络性能。最终在 ShanghaiTech［2］、UCF-QNRF［15］

和 JHU-CROWD++［16］数据集上进行实验来验证算法的
性能以及各个模块的有效性。

1 MSCC-RBI算法

MSCC-RBI 算法设计由多尺度特征融合骨干网
络、Double-Head-CC 结构和多重损失函数三部分
组成。
1.1 真实密度图的生成

目前公开的人群计数相关数据集基本上只是标
记了图片中人头的位置，并不是人群密度图，因此需
要先将人头位置转化为真实密度图。真实密度图可
以用 2D 高斯核滤波器与人头位置函数进行卷积得
到。设图片中人头的坐标为 xi，对应的位置函数为
δ(x - xi )，若图片中共标记了 N 1 个人头，则该图片对
应的人群密度图 F (x)如式（1）所示：

F (x)=∑
i = 1

N1

δ(x - xi )´ G σ (x) （1）

其中：G σ (x)为 2D 高斯核滤波器。本文将该方法生
成的人群密度图作为真实密度图，即网络训练的
标签。

1.2 多尺度特征融合骨干网络
鉴于 VGG16［17］优异的性能以及规范的网络结

构，本文选择 VGG16作为基础网络，引入额外的特
征金字塔结构以解决人群计数任务中行人尺度变化
问题。在此基础上，构建多尺度特征融合骨干网络，
其网络结构如图 1所示。其中：MP 表示最大池化操
作，本文使用 2×2的最大池化，池化后特征图尺寸是
池化前的 1/2；UP 表示上采样操作，本文上采样操作
使得特征图尺寸变为原来的 2倍；C3、C4、C5、P3、
P4、P5为特征图；Å 符号表示逐像素相加。VGG16
基础网络由 5个卷积模块和 4个最大池化层构成，待
计数图片输入到基础网络后，经过一系列卷积和池
化，会产生不同分辨率的特征图。低层的特征图分
辨率大，包含边缘、轮廓等丰富的细节信息，高层特
征图分辨率小，包含更高级的语义特征。不同等级
特征中存在语义和细节信息的不平衡，使得单一层
次的特征难以解决行人尺度剧烈变化问题，故本文
提取了 VGG16基础网络第三、四、五卷积块输出的
特征图 C3、C4、C5，对这 3个层次的特征图进行特征
融合来丰富不同尺度人群的特征表达，在多个尺度
上构建具有丰富语义信息的特征。本文采用特征金
字塔结构［8］，通过自顶向下的上采样和横向连接对
不同层次的特征进行融合。首先对基础网络产生的
不同层次的特征图进行 3×3的卷积操作，统一特征
图的通道数，然后对当前层次的特征图进行上采样，
使其大小变为原来的 2倍，将上采样后和上一层次
卷积后的特征图进行逐像素相加，后续再进行 3×3
的卷积来降低特征上采样导致的混叠效应，最终得
到融合后的特征图。

图 1 多尺度特征融合骨干网络

Fig.1 Multi-scale feature fusion backbone network
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特征图 P3是金字塔结构最终输出的特征图，其

中丰富的多尺度行人特征表示可以有效提高中小尺

度行人计数精度。多尺度特征融合骨干网络的输出

特征图 P3将作为 Double-Head-CC 结构的输入。

1.3 Double-Head-CC结构

根据文献［18］，对提取的特征进行与任务相关

的预测的网络部分称为头部（head）网络。文献［19］
受 COCO2018目标检测冠军团队算法启发提出了

Double-Head 结构，它将目标检测中检测框的分类和

回归任务分别在全连接和卷积这两种不同的 head 上

实现，取得了比单一 head 更好的结果。而现有人群

计数算法通常基于单一 head 且更加关注特征提取过

程，常采用简单的卷积层来回归密度图，这种简单的

head 设计容易受背景噪声因素的干扰，从而导致预

测密度图的背景区域出现亮像素，影响计数精度。

为此，本文引入前景和背景的分类任务，将人群计数

问题转化为多任务学习问题，并设计 2个 head 构成

适用于人群计数的 Double-Head-CC 结构，进行掩膜

的生成和密度图的回归。如图 2所示，Double-Head-

CC 结构由 DRH（Density Regression Head）和 MCH

（Mask Classification Head）两 部 分 组 成 ，MCH 为

DRH 提供了与前景背景区域相关的掩膜，可以有效

抑制背景噪声的干扰。DRH 由 3个卷积层和 2个

ReLU 层组成，输入为多尺度特征融合骨干网络的输

出特征图 P3，输出为 2个通道的特征图，分别代表前

景和背景对应的初始密度图。MCH 由 2个卷积层、

1个 ReLU 层和 1个 Softmax 层组成，输出为前景和背

景的掩膜，MCH 对应的任务实质上是对某一像素点

是前景还是背景进行分类，对 DRH 输出的特征图和

MCH 输出的掩膜进行逐像素相乘，则可以得到前景

密度图和背景密度图，然后两者相加则可以得到预

测密度图。

从图 2可以看出，Double-Head-CC 结构中 DRH
对应的任务为密度图回归，MCH 对应的任务为前景
背景分类，这两个任务都是有监督学习。密度图回
归任务的标签为真实密度图 F (x)，而前景背景分类
任务目前缺乏精确的标签，考虑到分类任务是作为
密度图回归任务的辅助，对背景和人群的粗略像素
进行分类即可，故本文基于真实密度图的阈值生成
前景背景分类的标签 S(x)，其规则如式（2）所示，真
实密度图中不为 0的区域标记为前景，为 0的区域标
记为背景，由此得到 S(x)。

S(x)=
ì
í
î

1F (x)> 0

0F (x)= 0
（2）

1.4 多重损失函数
由 1.3节已知网络的输出和标签，还需设计适当

的损失函数，才能有效地进行网络训练。为此，本文
提出了多重损失函数，并引入了交叉熵损失函数。
多重损失函数用来优化密度图回归任务，交叉熵损
失函数用来优化前景背景分类任务，多重损失函数
和交叉熵损失函数构成多任务联合损失函数。

对于密度图回归任务，多数人群计数算法都是
采用欧几里得损失函数进行优化的，欧几里得损失
函数 L(Θ)定义如式（3）所示：

L(Θ)=
1
N∑i = 1

N

 M (Xi；Θ)- Fi (Xi )
2

（3）

其中：Θ为待优化的网络参数；N 为训练样本的数
量；Xi 为第 i 个训练样本；M (Xi；Θ)、Fi (Xi ) 分别为
第 i 个训练样本的网络预测密度图和真实密度图。
由式（3）可知，欧几里得损失函数是逐像素进行计算
的，即认为预测密度图和真实密度图中的每个像素
是独立的，这种损失函数的计算忽略了密度图的局
部相关性，无法反映预测密度图和真实密度图之间
的结构性差别，进而影响预测密度图的生成质量和
人群计数精度。针对欧几里得损失函数的局限性，
本文提出了多重损失函数。考虑到池化层是基于局
部相关性思想提出的，故本文通过 2×2的平均池化
操作对密度图局部区域的像素值求平均，池化后的
密度图实际上已包含局部相关性信息，考虑到不同
空间尺度上预测密度图和真实密度图应尽量一致，
多次进行平均池化（AP）操作，构成密度图金字塔，
然后在每个层次求其欧几里得损失，构成多重损失
函数，在多个尺度上进行优化。如图 3所示，本文将
Double-Head-CC 结构生成的预测密度图进行 3次
2×2的平均池化操作，得到 1/2密度图、1/4密度图和
1/8密度图，真实密度图也同步进行池化作为标签。

图 3 多重损失函数示意图

Fig.3 Schematic diagram of multiple loss function

图 2 Double-Head-CC结构

Fig.2 Double-Head-CC structure

253

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



2022年 5月 15日Computer Engineering 计算机工程

对于每一阶段的密度图，其损失函数按照欧几

里得损失进行计算，其定义如式（4）所示：

Lj (Θ)=
1
N∑i = 1

N

 M j (Xi；Θ)- Fij (Xi )
2

（4）

其 中 ：Lj (Θ) 为 第 j 次 平 均 池 化 后 的 损 失 函 数 ；

M j (Xi；Θ)、Fij (Xi )分别为第 j 次平均池化后第 i 个训

练样本的网络预测密度图和真实密度图。得到每一

阶段密度图的损失函数后，多重损失函数 Lml (Θ)的

定义如式（5）所示：

Lml (Θ)= L0 (Θ)+ 2L1 (Θ)+ 4L2 (Θ)+ 8L3 (Θ) （5）

由多重损失函数的定义可知，它考虑了密度图

像素点之间的局部相关性，使得密度图回归任务损

失函数的设计更为合理。

对于前景背景分类任务，本文采取交叉熵损失

函数进行优化。交叉熵损失函数 L ce (Θ) 的定义如

式（6）所示：

L ce (Θ)= -
1
N∑i = 1

N

yi loga (C seg (Xi；Θ)) （6）

其中：C seg (Xi；Θ)表示前景背景预测为真实类别的概

率；yi 表示真实类别。

在密度图回归任务和前景背景分类任务的损失

函 数 基 础 上 ，本 文 定 义 了 多 任 务 联 合 损 失 函 数

Lmtjl (Θ) 作为最终网络训练的损失函数，其定义如

式（7）所示：

Lmtjl (Θ)= Lml (Θ)+ γL ce (Θ) （7）

其中：γ为密度图回归任务和前景背景分类任务之间

的平衡系数，本文选取 γ = 1。

2 网络优化与评价标准

多尺度特征融合骨干网络和 Double-Head-CC

结构组成了 MSCC-RBI 网络模型，多任务联合损失

函数作为目标函数进行网络优化。

2.1 数据增强

人群图片中通常包含大量的人群，数据标注困

难且成本较高，故目前标注的人群数据集中样本数

量有限，为了得到更多的训练样本和更好的训练结

果，本文进行了数据增强。对每张图片随机截取大

小为原图 1/4的 9张图片，并将得到的图片进行水平
翻转。根据文献［20］，考虑到光照变化，以 0.3的概
率采用参数为［0.5，1.5］的伽马变换对数据集中的图
片进行处理，以 0.1的概率随机地将包含灰度图的数
据集中的彩色图片转换为灰度图。本文进一步以
0.25的概率对数据集中彩色图片的 RGB 通道进行随
机交换，以 0.25的概率对数据集中的图片增加平均
值为 0、标准差为 5的高斯噪声。通过裁减、水平翻
转、伽马变换、通道变换、高斯噪声等方法得到了增
强后的训练数据。
2.2 网络训练

本文是基于 PyTorch 深度学习框架进行网络设
计和训练的。在进行网络参数初始化时，使用预训
练的 VGG16和均值为 0、标准差为 0.01的高斯分布

进行初始化。网络优化算法选取 Adam 算法，初始学
习率设置为 10−5，学习率衰减参数设置为 0.995。
2.3 评价标准

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）和均

方误差（Mean Squared Error，MSE）是人群计数中常
用的算法评价标准，其定义如式（8）和式（9）所示：

M MAE =
1
Nt
∑
i = 1

Nt

||C pred
i - C gt

i （8）

M MSE =
1
Nt
∑
i = 1

Nt

||C pred
i - C gt

i

2
（9）

其中：Nt 为测试图片的数量；C pred
i 为网络模型预测的

第 i 张图片中的人数；C gt
i 为第 i 张图片中的实际人

数。平均绝对误差（MAE）评价的是算法的准确性，

而均方误差（MSE）评价的是算法的鲁棒性。

3 实验结果与分析

本文在 ShanghaiTech［2］、UCF-QNRF［15］和 JHU-

CROWD++［16］数据集上训练并评测了 MSCC-RBI 算

法，并通过消融实验验证了 MSCC-RBI 算法设计的

合理性和有效性。

3.1 ShanghaiTech数据集实验

ShanghaiTech 数据集共标记了 1 198张图片共

计 330 165个人头位置，分为 Part_A 与 Part_B 两个

部分。Part_A 中的图片来源于互联网，人群分布较

为密集，图片分辨率差异大，训练集包含 300张图

片，测试集包含 182张图片；Part_B 中的图片在上海
街头拍摄获得，人群分布密度较低、人群尺度变化大

且场景多样，训练集包含 400张图片，测试集包含

316张图片。

表 1为本文所提 MSCC-RBI算法与 7种当前主流

的具有代表性的人群计数算法在 ShanghaiTech数据集

上的比较结果，其中粗体为结果最优。由表 1可知，相

比于其他 7种算法，MSCC-RBI算法在 Part_A 部分的

MAE 最优，使得 MAE 下降了 1.7%；在 Part_B 部分，

MSCC-RBI算法的MAE和MSE均为最优，MAE和MSE

分别下降了 8.3%和 15.6%，体现了 MSCC-RBI算法的

优越性。

表 1 ShanghaiTech数据集上的不同算法性能比较结果

Table 1 Performance comparison of different

algorithms on the ShanghaiTech dataset

算法

MCNN[2]

RANet[3]

CSRNet[6]

SANet[9]

ADCrowdNet[10]

CFF[11]

TEDnet[21]

MSCC-RBI

Part_A

MAE

110.2
59.4
68.2
67.0
63.2
65.2
64.2
58.4

MSE

173.2
102.0
115.0
104.5
98.9

109.4
109.1
99.9

Part_B

MAE

26.4
7.9
10.6
8.4
7.7
7.2
8.2
6.6

MSE

41.3
12.9
16.0
13.6
12.9
12.2
12.8
10.3
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图 4为 MSCC-RBI 算法在 ShanghaiTech 数据集

上的结果示例，示例图片包含背景干扰和多尺度行

人。由图 4可知，预测密度图和真实密度图的分布

高度相似，预测人数接近真实人数。

3.2 UCF-QNRF数据集实验

UCF-QNRF 数 据 集 由 IDREES 等［15］收 集 并 公

开，共标记了 1 535张图片共计 1 251 642个人头位

置，其中 1 201张为训练样本，334张为测试样本。

UCF-QNRF 数据集中图片场景和拍摄角度多样，且

分辨率都较高，在进行网络训练时，为节约内存，本

文将图片较长的一边统一为 1 024像素。

表 2为本文所提 MSCC-RBI 算法与 7种当前主

流的具有代表性的人群计数算法在 UCF-QNRF 数据

集上的比较结果，其中粗体为结果最优。由表 2可
知，MSCC-RBI 算法的 MAE 最优且下降了 2.5%，人

群计数准确性最高，说明本文所提 MSCC-RBI 算法

具有较高的准确性和鲁棒性。

MSCC-RBI 算法在 UCF-QNRF 数据集的结果示

例如图 5所示。虽然示例图片 1中的背景灯光点和

示例图片 2中的树叶在形态和尺度上与人群高度相

似，但预测结果与真值仍非常接近。

3.3 JHU-CROWD ++数据集实验

JHU-CROWD++数据集是由约翰霍普金斯大学
视觉和图像理解实验室于 2020年公布的大规模人
群计数数据集，该数据集包含了不同密度、不同光照
条件以及恶劣天气（雨、雪、雾等）下的 4 372张人群
图片，共计 1 515 005个人头标注，其中训练样本
2 272个，验证样本 500个，测试样本 1 600个。

表 3为本文所提 MSCC-RBI 算法与 7种当前主
流的具有代表性的人群计数算法在 JHU-CROWD++

验证集上的比较结果，表 4为测试集上的比较结果，
其中粗体为结果最优。

图 4 ShanghaiTech数据集上真值和预测结果对比示例

Fig.4 Comparison examples of true and predicted results

on ShanghaiTech dataset

图 5 UCF-QNRF数据集上真值和预测结果对比示例

Fig.5 Comparison examples of true and predicted results

on UCF-QNRF dataset

表 2 UCF-QNRF数据集上的不同算法性能比较

Table 2 Performance comparison of different

algorithms on UCF-QNRF dataset

算法

MCNN[2]

RANet[3]

TEDnet[21]

CAN[22]

S-DCNet[23]

SFCN[24]

DSSI-Net[25]

MBTTBF-SCFB[26]

MSCC-RBI

UCF-QNRF

MAE

277.0
111.0
113.0
107.0
104.4
102.0
99.1
97.5
95.1

MSE

426.0
190.0
188.0
183.0
176.1
171.4
159.2

165.2
172.5

表 3 JHU-CROWD++验证集上的不同算法性能比较

Table 3 Performance comparison of different

algorithms on JHU-CROWD++ validation set

算法

MCNN[2]

CSRNet[6]

SANet[9]

CG-DRCN-Res101[16]

SFCN[24]

DSSI-Net[25]

MBTTBF[26]

MSCC-RBI

JHU-CROWD++

MAE

160.6
72.2
82.1
57.6
62.9
116.6
73.8
51.9

MSE

377.7
249.9
272.6
244.4
247.5
317.4
256.8
220.3

表 4 JHU-CROWD++测试集上的不同算法性能比较

Table 4 Performance comparison of different

algorithms on JHU-CROWD++ test set

算法

MCNN[2]

CSRNet[6]

SANet[9]

CG-DRCN-Res101[16]

SFCN[24]

DSSI-Net[25]

MBTTBF[26]

MSCC-RBI

JHU-CROWD++

MAE

188.9
85.9
91.1
71.0
77.5
133.5
81.8
63.1

MSE

483.4
309.2
320.4
278.6
297.6
416.5
299.1
271.5
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由表 3、表 4可知，MSCC-RBI算法在验证集和测

试集上都取得了最优的结果。本文在 JHU-CROWD++

数据集上选取了雾天和雨天两张恶劣天气下的图片进行

示例，由图 6可知，MSCC-RBI算法对恶劣天气造成的

前景背景对比模糊的场景也有很高的适用性。

3.4 消融实验

为验证和分析 MSCC-RBI算法设计的合理性和有

效性，本文在 ShanghaiTech 数据集的 Part_A 部分进行

了消融实验。本文在多尺度特征融合骨干网络的基础

上增加密度图回归模块 DRH 组成基线，分别增加

Double-Head-CC 结构模块（不重复增加 DRH 模块）和

多重损失函数模块进行实验，消融实验的结果对比如

图 7所示。

由图 7可知，在基线上增加 Double-Head-CC 结构

可使 MAE 下降 12.6%，MSE 下降 3.2%，表明 Double-

Head-CC结构对人群计数的精度和算法的鲁棒性有很

大的提升作用。在基线上增加多重损失函数模块可使

MAE下降 6.3%，MSE下降 3.7%。MSCC-RBI算法在基

线的基础上，同时增加了 Double-Head-CC结构模块和

多重损失函数模块，使得 MAE 下降了 16.2%，MSE 下

降了 6.2%，表明 Double-Head-CC结构和多重损失函数

对模型的改进是同向的。

上述消融实验的结果验证了本文所提 Double-

Head-CC 结构模块、多重损失函数模块和 MSCC-

RBI算法设计的合理性和有效性。

3.5 模型参数与计数实时性

为进一步分析算法模型的参数规模和人群计数实

时性，本文将输入图片的大小设置为1 024×768像素，在

GeForce RTX 2080 GPU上进行了测试，结果如表5所示。

以基线为参照，MSCC-RBI算法模型的参数量相对于基

线仅增加了 0.3 MB，每秒浮点运算次数（Floating-point

Operations Per Second，FLOPS）增加了 14.62G，其中

Double-Head-CC结构的参数量为 0.921 MB，FLOPS为

45.274G，由此可知，Double-Head-CC结构的设计不会

引入过多的参数量和FLOPS，整体网络模型参数规模较

小。而在计数实时性方面，MSCC-RBI算法模型的推理

时间为 49.94 ms，每秒帧数（Frames Per Second，FPS）为

20.02，与基线相差不大，能够实现快速人群计数。

4 结束语

本文提出一种抗背景干扰的多尺度人群计数算法

MSCC-RBI。通过构建多尺度特征融合骨干网络融合

不同层次的特征，设计 Double-Head-CC 结构抑制背景

干扰并生成密度图，并定义了多重损失函数和多任务

联合损失函数进行网络优化。在 ShanghaiTech、UCF-

QNRF 和 JHU-CROWD++数据集上的实验结果表明，

MSCC-RBI算法具有较高的准确性、较强的鲁棒性和

良好的泛化能力。下一步将从提高密度图质量和引入

难分负样本等角度出发，增强算法对背景信息的鲁棒性。
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