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【摘要】目标物体计数是计算机视觉领域的重要研究方向。针对小样本计数中存在的样本与查询图像目标物体尺寸不一

致、目标物体分布不均匀的问题，该文提出了多尺度特征增强计数算法。首先，基于特征金字塔构建自上而下的特征融合网

络。在各级尺度上对查询图像中和样本相似度较高的区域进行样本特征增强，随后送入上一级特征匹配。然后，将各级增强

后的查询特征送入回归器中，得到各级密度图。最后，求和，生成高质量的密度图。该文在 FSC-147 和 CARPK 数据集上进

行测试。实验结果表明，该文所提模型的性能优于大多数其他方法，有效改善了目标物体大小变化造成的计数精度低的问题。 
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Multi-scale Feature Enhancement for Few-shot Object Counting 
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Information Engineering, Shenzhen University, Shenzhen, Guangdong 518060, China) 
 

【Abstract】Object counting is an important research direction of computer vision. In order to solve the problem that the size of 

the object in the few-shot object counting is inconsistent with that in the query image, and the object distribution is uneven, a 

multi-scale feature enhancement counting algorithm is proposed. First, a top-down feature fusion network is constructed based on the 

feature pyramid. At each level of scale, the sample features of the regions with high sample similarity in the query image are 

enhanced, and then sent to the upper level for feature matching. The enhanced query features at all levels are sent into the regression 

head to obtain the density maps at all levels, and finally the sum can generate a high-quality density map. The experimental results on 

FSC-147 and CARPK datasets show that the performance of the model is better than that of most previous methods, which effectively 

improves the problem of low counting accuracy caused by the change of target size. 
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0  引言 

对图像中的特定目标物体进行计数是计算机视觉

领域的一项重要任务，在人群计数、车辆计数、农产

品计数等许多领域均有广泛的应用。小样本计数是指 

给定 1 至多个样本，在查询图像中寻找与样本类别相

同的目标物体并计数。该方法不要求目标物体是在训

练数据中出现过的类别，用户可以在图像中任意指定

多个样本，将样本和查询图像输入模型中，模型输出 
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查询图像对应的样本类别物体的计数值。如此即可用

一个模型来完成不特定类别物体的计数。本文提出了

一种新颖的多尺度特征增强计数算法。本文的贡献如

下：（1）构建了多尺度网络来捕捉不同层次的语义信

息，遵循卷积神经网络的多尺度和分层结构，以由粗

到细的方式进行特征匹配，在不同的尺度上产生互补

的相似图。（2）提出了样本特征增强模块，对查询图

像中和样本相似度较高的区域进行样本特征增强，将

增强后的查询图像送入回归器中，得到计数值。 
1  计数方法 

1.1  传统计数方法 
在计数领域，传统方法是指使用传统的计算机视

觉和图像处理技术进行物体计数。这些方法通常基于

图像的像素级别处理和特征提取，使用算法进行计数。 
以下是一些常见的传统计数方法。 

（1）阈值分割法。该方法基于图像的颜色和亮度

信息，首先通过设定一个阈值将前景物体与背景分离，

然后通过计算前景区域的像素数进行计数。这种方法

简单直接，但对于复杂的场景和变化的光照条件可能

欠缺鲁棒性。 
（2）边缘检测法。该方法首先使用边缘检测算法

（如 Canny 算子）来检测图像中的边缘。然后通过对边

缘进行连接和处理，得到物体的轮廓。最后通过计算

轮廓的数量或连接相邻轮廓进行计数。这种方法对于

清晰的边缘和简单的场景比较有效，但对于复杂的形

状和遮挡情况可能不够准确。 
（3）区域分割法。该方法将图像分割成多个区域，

对每个区域进行特征提取和分析。常用的区域分割法

包括基于颜色、纹理或形状的分割方法。通过对每个

区域进行特征提取和计数，可以得到总体的物体计数。

这种方法对于复杂的场景和多个物体之间的遮挡有一

定的鲁棒性。 
（4）模板匹配法。该方法使用预定义的物体模板

进行匹配来计数。首先，提前准备好代表物体的模板

图像。然后，将模板与输入图像进行匹配，找到与模

板相似的物体。通过计数匹配到的物体数量，可以进

行物体计数。这种方法对于形状和尺寸相对固定的物

体比较有效，但对于形状变化较大的物体可能不太

适用。 
1.2  基于深度学习的特定类别物体计数 

通过对特定类别目标物体的计数，可以从视频或

图像中得到物体的空间分布信息，为进一步的数据分

析奠定基础。以人群计数[1]为例，在游行集会中，通

过对人群密度的分析，可以及时疏散人群，避免踩踏

事故的发生。车辆计数[2]则有助于城市交通指挥系统

实时了解道路拥堵情况，缓解交通压力。 
 随着深度学习的快速发展，基于深度学习的应用

越来越多[3, 4]。在特定类别物体的计数上，采用深度学

习方法的计数效果与传统计数方法相比，有了极大的

提高。卷积神经网络凭借其对图像深度特征出色的提

取能力而被广泛应用于目标计数中。基于深度学习的

计数方法主要划分为基于回归的检测计数方法和基于

密度图的估计方法。前者依赖目标检测器，通过目标

检测得到物体的定位，同时可以统计目标物体数目。

近 年 来 ， 目 标 检 测 算 法 快 速 发 展 ， YOLO[5] 、

RetinaNet[6]、CenterNet[7]等计数方法在目标分类和目

标定位上的准确度不断提高。但目标检测算法并非专

门为计数领域设计的，需要训练针对不同类别物体的

检测器，且训练时需要的注释信息远比基于密度图估

计方法的多。此外，当物体较密集，存在遮挡、重叠

等现象时，其性能并不能令人满意。基于密度图的估

计方法[8-10]从查询图像中提取图像特征，利用该特征预

测每个像素的密度值。其在训练时只需少量注释信息，

注释数据集时只需在每个目标物体中心标注“1”，用

高斯核卷积查询图像的真实计数图，即可生成密度图。

与矩形框注释相比，这种类型的注释效率更高，劳动

强度更小。在基于密度图的估计方法中，Zeng 等[11]

提出了基于多尺度人群特征融合计数的方法，提取人

群在不同尺度上的特征并进行特征融合计数。Wang
等[12]以膨胀卷积理论为基础，构建多尺度特征提取模

块，以适应密集人群在尺度上分布不均匀的特性。上

述方法都是针对特定类别物体的计数方法。 
1.3  小样本计数 

小样本学习是为了解决在训练数据集不足的情况

下，深度学习模型难以充分学习和泛化的问题。在许

多实际场景中，由于数据的获取成本高、标注困难或

样本稀缺，可能只有很少的标注样本可用于模型训练。

这导致传统的深度学习方法难以获得良好的性能。 
小样本学习旨在通过设计新的学习算法和策略，

使深度学习模型能够在少量样本下进行有效学习，以

解决以下问题。 
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（1）过拟合。在少量样本情况下，深度学习模型

很容易过拟合，即在训练集上表现良好，但在新数据

上表现不佳。小样本学习通过引入正则化技术、模型

复杂度控制和参数约束等方法，可以减少过拟合风险。 
（2）数据不平衡。在少量样本情况下，不同类别

或不同场景之间的数据分布可能不平衡，即某些类别

或场景的样本数量较少。小样本学习可以通过样本加

权、重采样和数据增强等技术平衡数据分布，从而提

高模型在少数类别物体或场景中的性能。 
（3）迁移学习。在少量样本情况下，传统的从头

开始训练深度学习模型往往无法收敛或得到良好的结

果。小样本学习中的迁移学习方法可以利用预训练模

型在大规模数据中学到的通用特征表示，加快模型在

小样本任务中的学习速度和性能。 
（4）元学习。元学习是一种能够从少量样本中快

速学习和适应新任务的学习方法。小样本学习中的元

学习可以帮助模型从少量样本中快速捕捉到任务的特

定特征和模式，从而提高模型在小样本任务中的性能。 
 传统的深度学习计数方法需要大量的训练数据来

学习针对特定类别物体的计数模型，当目标物体的种

类发生变化时，计数效果往往不尽如人意，这极大地

限制了计数模型的应用。此外，受成本和注释的难度

等因素的影响，收集大量的同类别物体标记数据并不

容易，特别是在一些专业领域，如医学领域和生物科

学领域。训练模型所消耗的时间和资金也是限制传统

深度学习计数模型应用的重要影响因素。为了解决计

数模型的泛化问题，研究者[13]结合小样本学习提出了

小样本计数（Few-Shot Object Counting，FSC），又称

为类未知计数（Class Agnostic Counting，CAC）。 
 小样本计数将小样本学习的元学习思想和深度学

习计数方法相结合，主要包括特征提取和特征匹配两

个阶段。首先从样本中提取视觉特征，并将这些特征

与查询图像的特征进行匹配，以相似度匹配结果作为

推断物体数量的重要依据。GMN[11]对样本特征进行池

化，并将池化结果连接到查询图像特征上，然后送入

回归器中产生密度图。FamNet[14]通过多尺度提高相似

图的可靠性，用相似图进行计数，但是相似图远不如

特征图的信息量大，预测密度图边界较模糊。 
2  多尺度特征增强网络结构设计 

2.1  多尺度网络 
多尺度网络是一种深度神经网络结构，用于处理 

具有不同尺度信息的图像数据。它的设计灵感来自人

类视觉系统的特点，即人类在分析和理解图像时会同

时关注不同尺度的视觉特征。 
多尺度网络通常由多尺度输入、特征提取模块、

尺度融合、多尺度输出构成。多尺度网络接受输入图

像的不同尺度版本。这可以通过对原始图像进行金字

塔尺度变换、图像金字塔或多尺度裁剪等方式实现。

每个尺度的图像输入将包含不同的细节和上下文信

息。多尺度网络包含多个并行的特征提取模块，每个

模块专门处理一个特定尺度的输入。这些模块可以是

卷积神经网络或其他特征提取器，用于从不同尺度的

图像中提取特征表示。模块之间的参数一般是共享的，

以提高模型的效率和泛化能力。 
多尺度网络通过将不同尺度提取的特征进行融

合，综合各个尺度的信息。融合可以通过卷积、池化、

拼接或注意力机制等方式进行，目的是使多尺度网络

能够同时利用多尺度信息来更全面地理解图像。多尺

度网络的输出可以包括多个尺度的预测结果。这些结

果可以是分类、定位、分割或其他任务的输出。通过

在不同尺度上生成输出，多尺度网络可以更好地处理

不同尺度的目标物体或图像细节。 
多尺度网络的优势在于它能够处理具有不同尺度

信息的图像，从而提高对目标物体的感知能力和对细

节的理解能力。通过利用多尺度信息，网络可以更好

地适应不同尺度的物体、背景噪声和环境变化。多尺

度网络在许多计算机视觉任务中具有广泛的应用，如

目标检测、图像分割、姿态估计等，可以提高模型的

性能和鲁棒性。 
在深度特征提取网络中，接近输入图像的底层卷

积层对颜色、边缘、纹理等低层信息非常敏感，相关

的卷积核的感受野小，缺乏上下文信息，获得的局部

信息多，能检测到小物体。顶层卷积层具有丰富的高

级语义，其感受野大，对大物体检测效果好，但容易

漏检小目标。多尺度特征提取网络将各个尺度下的语

义信息结合起来，融合各层语义信息，实现优势互补。 
本文以 Resnet 50[15]作为特征提取器，获得在各个

尺度下 Resnet 50 残差块输出的特征。采用 U-Net[16]

通道串联结构作为主干网络，自下而上将样本特征增

强后的查询图像特征逐层向上融合，以由粗到细的方

式实现多尺度信息融合。多尺度特征增强网络结构示

意如图 1 所示。 
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图 1  多尺度特征增强网络结构示意 
Fig. 1  Illustration of multi scale feature enhancement network 

  
2.2  特征增强 

多个样本的特征图长宽不一，为了便于模型训练

计算，将 N 个样本特征送入自适应最大值池化层，设

置样本特征图尺寸为 5 5 ，通道数与查询特征图一致。

以 N 个 5 5 样本特征图作为卷积核，将其与查询特征

图 QF 进行卷积，得到 N 张相似图 S 。 
  (kernel) *Q SS F F            （1） 

对每幅相似图 iS 做归一化处理。 

  e
max(e )

i

i

S

i SS              （2） 

相似图的大小与查询特征图一致，通道数为 1。

以相同的 N 个 5 5 样本特征图作为卷积核，将其与对

应的相似图进行卷积，得到 N 个相似图指引的样本增
强特征图，对其求和得到 QF  。 

  (kernel) Q SF S F              （3） 

QF  的维度大小与 QF 相同。将 QF  通过卷积层与 QF

相加，即可得到相应尺度下增强样本特征后的查询图

像特征图 F 。 
  Conv( )Q Q QF F F                （4） 

2.3  多尺度增强特征图计数 
将 F 进行层归一化处理，通过卷积层上采样到上

一级尺度中进行通道拼接，同时在原先的尺度上实现

特征增强，之后送入回归器中进行计数。回归器由卷

积层和上采样层构成，在卷积层中将通道数逐步降低

到 1，通过上采样恢复成原始查询图像大小，回归器

输出的张量通道数为 1，长和宽与原始查询图像一致。

将 Resnet 50 三个尺度所得到的密度图进行求和，即可

得到密度图。 
2.4  损失函数 

 损失函数（Loss Function）是在机器学习和优化

问题中使用的一种函数，用于衡量模型的预测输出与

实际目标之间的差异或损失程度。损失函数在训练过

程中起着重要的作用，它提供了一个可优化的目标，

使模型能够根据实际情况不断调整自身的参数，以最

小化损失函数的值。本文采用 L2 损失作为损失函数。 

  
2

pre gt 2
 L D D            （5） 

式中， preD 是模型输出的预测密度图， gtD 是真实密

度图。 
3  实验 

3.1  数据集准备 
FSC-147[14]是专门用于小样本计数训练测试的公

开数据集，也是目前小样本计数领域唯一的公开数据

集。该数据集包含 147 个类别的物体，拥有 6 135 张

图像。每张图像有 3 个样本来描述目标对象，并用矩

形框标注出来。需要注意的是，为了验证模型效果与

类别无关，训练集、验证集和测试集的目标物体类别

之间没有交集。训练集包含 89 个类，验证集和测试集

各包含互不关联的 29 个类。数据集中每张图像被计数

的目标物体数量差异较大，从 7 到 3 731 不等，平均

数为 56。 
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为了验证模型的通用性，虽然本模型是不特定类

别物体计数模型，但也可以在特定类别计数数据集中

进行训练测试。CARPK[2]是车辆计数的数据集，提供

了多个不同场景下的车辆图像和标注信息，用于训练

和测试车辆检测与计数算法的性能。CARPK 数据集包

含大量的车辆图像，涵盖了不同的环境和场景，如室

外停车场、街道和人工停车场等。这使得算法可以在

不同的情况下进行训练和测试，从而提高泛化能力。

一些图像可能存在遮挡、不同角度的车辆、光照变

化等因素，增加了算法处理的难度。通过使用这些

具有挑战性的图像，可以评估算法在复杂场景下的

鲁棒性和准确性。本文的模型在 CARPK 数据集中选

取的输入与之前特定类别计数模型不同。小样本计数

模型不仅需要输入查询图像，还需要输入样本图像，

因此对该数据集随机抽取 3 个样本输入模型进行训练

测试。 
3.2  指标 

深度学习指标是用于评估和衡量深度学习模型性

能的度量标准。这些指标可以帮助了解模型在训练和

测试过程中的表现，并比较不同模型之间的性能差异。

本文选择平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）

和均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）来衡 

量模型的性能。 

  gt

1

1MAE
iN

i i
ii

C C
N 

          （6） 

   2gt

1

1RMSE
iN

i i
ii

C C
N 

         （7） 

式中， iN 是查询图像的数量； iC 和 gt
iC 分别是第 i 个

查询图像的预测计数与真实计数。 

3.3  实验结果 
本文的模型在 FSC147 数据集上部分图片的可视

化结果如图 2 所示。可以看到，针对不同类别的物体，

该模型在密度图估计上有良好的效果。 

该模型在不同场景下的优势与劣势如图 3 所示。

在面对由于物体远近导致的样本与目标物体大小不一

致、模糊等问题时，该模型有较好的效果，如图 3（a）

所示。该模型能处理由于视点远近所导致的问题，远

处的目标物体也能被成功检测到并计数。但在面对眼

镜这类语义较为复杂的物体时，该模型可能会把一副

眼镜识别为 2 副，如图 3（b）所示。这主要是因为一

副眼镜有 2 个镜片，在特征增强时，过度强调了镜片

的局部属性，而忽视了其整体结构，因此导致计数值

不准确。 
   

31 48 131 19 51

 

（a）真实密度图 

31.1 48.1 139.2 19.8 54.6

 

（b）预测密度图 

图 2  密度图预测结果 
Fig. 2  Prediction results of density map 
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（a）优势                                      （b）劣势 

图 3  该模型在不同场景下的优势与劣势 
Fig. 3  Advantages and disadvantages of the model in different scenarios 

各模型在 FSC-147、CARPK 数据集中的比较分别

如表 1 和表 2 所示，其中 Val 表示验证集，Test 表示

测试集。 
表 1  各模型在 FSC-147 数据集中的比较 

Tab. 1  Comparison of methods on the FSC-147 dataset  

算法 Val MAE Val RMSE Test MAE Test RMSE

GMN[13] 29.66 89.81 26.52 124.57 

FamNet[14] 24.32 70.94 22.56 101.54 

FamNet+[14] 23.75 69.07 22.08 99.54 

本文所提模型 15.93 57.46 15.97 95.71 

表 2  各模型在 CARPK 数据集中的比较 
Tab. 2  Comparison of methods on the CARPK dataset 

算法 MAE RMSE 

YOLO[5] 48.89 57.55 

F-RCNN[17] 47.45 57.39 

RetinaNet[6] 16.62 22.30 

GMN[13] 7.48 9.90 

FamNet[14] 18.19 33.66 

本文所提模型 5.71 7.72 
 

3.4  消融实验 
本节研究了多尺度和特征增强模块对网络性能的

影响。具体而言，去除多尺度（Feature Enhancement 
only，FE-only）时，只在 Restnet 50 的第三层进行特

征增强计数。去除特征增强模块（U-Net only）时，计

算相似图，将样本特征、相似图和查询图像特征拼接

后，再送入回归器中计数。 
各模块在 FSC-147 数据集上的消融实验结果如表 3

所示。实验证明，引入多尺度和特征增强能有效提高网

络性能。 

表 3  各模块在 FSC-147 数据集上的消融实验结果 
Tab. 3  Experimental results of module  

ablation on the FSC-147 dataset 

算法 Val MAE Val RMSE Test MAE Test RMSE

U-Net only 21.69 63.55 21.53 99.53 

FE only 16.23 59.71 17.19 96.32 

U-Net 和 FE 15.93 57.46 15.97 95.71 
 

4  结论 

本文构建了以 U-Net 结构为基础的多尺度网络，

在 3 个尺度上分别进行样本特征增强。以样本和查询

图像的内积相似度作为权重，将样本特征卷积相似图，

得到与查询特征图大小一致的样本增强特征图。将其

与原查询图像相加后进行上采样，送入上一级特征图

中。在各个尺度上都利用回归器进行计数，得到各级

密度图，相加求和后得到密度图。对密度图求和即可

得到计数总值。本文所提模型在 FSC-147 和 CARPK
数据集中进行训练和测试，实验结果表明，该模型的

性能优于大多数其他方法，能较好地处理由于视点远

近所导致的问题，但在处理眼镜这类既强调局部特征

又关注整体结构的物体时，效果欠佳。如果过分关注

整体结构，可能会导致模型难以处理由于遮挡导致的

非刚性形变问题。如何平衡两者之间的关系，则是小

样本计数的一个重难点。 
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