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Abstract

最近，在视觉社区中，难以分辨的场景理解引起
了很多关注。本文通过系统研究一个名为难以分辨物
体计数（IOC）的新挑战，进一步推进了这一领域的前
沿。其目标是计算与周围环境相似的物体数量。由于
缺乏适当的 IOC 数据集，本文提出了一个大规模数据
集 IOCfish5K，其中包含共 5,637 个高分辨率图像和
659,024 个注释的中心点。本文提出的数据集包含大量
水下场景中难以分辨的物体（主要是鱼类），使得注释
过程更具挑战性。IOCfish5K 比现有的难以分辨场景数
据集更具优势，因为它具有更大的规模、更高的图像
分辨率、更多的注释和更密集的场景。所有这些方面
使其成为迄今为止最具挑战性的 IOC 数据集，支持这
一领域的发展。为了进行基准测试，本文选择了 14 种
主流的物体计数方法，并在 IOCfish5K 上进行了仔细
评估。此外，本文提出了 IOCFormer，一个新的强
大基线模型，它在统一的框架中结合了密度和回归分
支，并能够有效地处理隐蔽场景下的物体计数。实验
证明，IOCFormer 在 IOCfish5K 上取得了最先进的性
能。相关资源可在github.com/GuoleiSun/Indiscernible-
Object-Counting上找到。

1. Introduction
对象计数——估计图像中对象实例的数量——一

直是计算机视觉中的一个重要主题。理解场景中每个
类别的数量对于智能代理在其环境中导航来说至关重

∗通 讯 作 者： 范 登 平 (dengpfan@gmail.com)， 此 论 文 为
CVPR2023 论文 [69] 翻译件.

图 1. 不同计数任务的示意图。左上方：通用物体计数（GOC），
用于在自然场景中计数各种类别的物体。右上方：密集物体

计数（DOC），用于在密集场景中计数前景类别的物体。下
方：不可分辨物体计数（IOC），用于在不可分辨场景中计数
前景类别的物体。你能在给定的示例中找到所有的鱼吗？对

于 GOC、DOC 和 IOC，所显示的图像分别来自 PASCAL
VOC [18]、ShanghaiTech [92] 和新的 IOCfish5K 数据集。

要。这个任务可以是最终目标，也可以是辅助步骤。对
于后者来说，计数对象已被证明对于实例分割 [14]、动
作定位 [54] 和行人检测 [84] 有所帮助。对于前者来说，
它是监控 [79]、人群监测 [6]、野生动物保护 [56]、饮食
模式理解 [55] 和细胞种群分析 [1] 中的核心算法。

之前的目标计数研究主要遵循两个方向：通用/常
见物体计数（GOC）[8,14,32,68]和密集物体计数（DOC）
[28, 36, 50, 57, 64, 67, 92]。这两个子任务的区别在于所
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数据集 年份 伪装场景 图片数量 平均分辨率 自由视野
计数统计

网站总和 最小 平均 最大
UCSD [6] 2008 7 2,000 158×238 7 49,885 11 25 46 Link
Mall [10] 2012 7 2,000 480×640 7 62,325 13 31 53 Link
UCF_CC_50 [27] 2013 7 50 2101×2888 3 63,974 94 1,279 4,543 Link
WorldExpo’10 [91] 2016 7 3,980 576×720 7 199,923 1 50 253 Link
ShanghaiTech B [92] 2016 7 716 768×1024 7 88,488 9 123 578 Link
ShanghaiTech A [92] 2016 7 482 589×868 3 241,677 33 501 3,139 Link
UCF-QNRF [28] 2018 7 1,535 2013×2902 3 1,251,642 49 815 12,865 Link
Crowd_surv [88] 2019 7 13,945 840×1342 7 386,513 2 35 1420 Link
GCC (synthetic) [81] 2019 7 15,212 1080×1920 7 7,625,843 0 501 3,995 Link
JHU-CROWD++ [65] 2019 7 4,372 910×1430 3 1,515,005 0 346 25,791 Link
NWPU-Crowd [80] 2020 7 5,109 2191×3209 3 2,133,375 0 418 20,033 Link
NC4K [51] 2021 3 4,121 530×709 3 4,584 1 1 8 Link
CAMO++ [33] 2021 3 5,500 N/A 3 32,756 N/A 6 N/A Link
COD [19] 2022 3 5,066 737×964 3 5,899 1 1 8 Link
IOCfish5K (Ours) 2023 3 5,637 1080×1920 3 659,024 0 117 2,371 Link

表 1. 现有数据集中用于密集目标计数（DOC）和不可区分目标计数（IOC）的统计数据。

研究的场景，如图 1 所示。GOC 解决的是在自然/常
见场景 [8]（即来自 PASCAL VOC [18] 和 COCO [41]
的图像）中计数各类物体的问题。需要估计的物体数
量通常较少，即少于 10 个。另一方面，DOC 主要
计数拥挤场景中前景类别的物体。估计的计数可以是
几百甚至几万。被计数的对象通常是人（人群计数）
[36,39,89]、车辆 [26,57] 或植物 [50]。得益于大规模数
据集 [10, 18, 28, 65, 80, 92] 和在这些数据集上训练的深
度卷积神经网络（CNNs），在 GOC 和 DOC 方面取得
了重要进展。然而，据我们所知，目前没有关于计数难
以区分的物体的相关工作。

在不可分辨的场景下，前景物体与背景具有相似的
外观、颜色或纹理，因此很难被传统视觉系统检测到。
这种现象存在于自然和人工场景中 [20,33]。因此，对不
可分辨场景的场景理解自从一些开创性的工作出现以
来就受到了越来越多的关注 [20, 34]。研究者已经提出
和形式化了各种任务：伪装对象检测（COD）[20]，伪
装实例分割（CIS）[33] 和伪装视频对象检测（VCOD）
[12,31]。然而，还没有先前的研究关注在不可分辨的场
景中对象计数，这是一个重要的方面。

本文研究了新的不可辨识物体计数（IOC）任务，
该任务侧重于计算不可辨识场景中的前景物体数量。
图 1展示了这一挑战。诸如图像分类 [17, 24]、语义分
割 [11, 42] 和实例分割 [3, 23] 等任务的进展都归功于
大规模数据集的可用性 [16, 18,41]。同样，一个高质量
的 IOC 数据集将促进其发展。尽管现有的数据集 [20,

33, 51] 中包含了实例级别的注释，可用于 IOC，但它
们存在以下限制：1）这些数据集中注释的对象总数有
限，图像分辨率较低；2）它们仅包含有少实例数的场
景/图像；3）实例级别的掩码注释可以通过计算质心转
换为点监督，但计算出的点不一定落在对象内部。

为了促进关于 IOC 的研究，本文构建了一个大规
模数据集，IOCfish5K。本文收集了 5,637 张具有不可
辨识场景的图像，并标注出了 659,024 个中心点。与现
有数据集相比，提出的 IOCfish5K 具有以下几个优势：
1）它是 IOC 领域中最大规模的数据集，包括图像数
量、图像分辨率和总物体数；2）IOCfish5K 中的图像
经过精心筛选，包含多样的不可辨识场景；3）点注释
准确，位于每个物体的中心位置。我们将我们的数据集
与现有的 DOC 和 IOC 数据集进行了比较，如表 1所
示，并在图 2中展示了示例图像。
基于提出的 IOCfish5K 数据集，本文对 14 个主流

基准方法 [32, 36,39,40,45,47,52,66,74,77,90,92] 进行
了系统研究。本文发现在现有的 DOC数据集上表现良
好的方法不一定在我们具有挑战性的数据集上保持竞
争力。因此，本文提出了一种名为 IOCFormer 的简单
而有效的方法。具体而言，本文结合了基于密度的方
法 [77]和基于回归的方法 [39]的优点。前者可以估计图
像中的目标密度，而后者直接回归点的坐标，简单而优
雅。IOCFormer包含两个分支：密度和回归。来自密度
分支的密度感知特征通过提出的密度增强 Transformer
编码器（DETE）帮助突出不可区分的对象。然后，经
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http://personal.ie.cuhk.edu.hk/~ccloy/downloads_mall_dataset.html
http://crcv.ucf.edu/data/ucf-cc-50/
http://www.ee.cuhk.edu.hk/~xgwang/expo.html
https://github.com/desenzhou/ShanghaiTechDataset
https://github.com/desenzhou/ShanghaiTechDataset
https://www.crcv.ucf.edu/data/ucf-qnrf/
https://ai.baidu.com/broad/introduction
https://mailnwpueducn-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/gjy3035_mail_nwpu_edu_cn/Eo4L82dALJFDvUdy8rBm6B0BuQk6n5akJaN1WUF1BAeKUA?e=ge2cRg
http://www.crowd-counting.com/
https://gjy3035.github.io/NWPU-Crowd-Sample-Code/
https://github.com/JingZhang617/COD-Rank-Localize-and-Segment
https://sites.google.com/view/ltnghia/research/camo_plus_plus
https://github.com/DengPingFan/SINet
https://github.com/GuoleiSun/Indiscernible-Object-Counting


过传统的 Transformer解码器处理后，生成预测的目标
点。实验表明，IOCFormer 优于所有考虑的算法，证
明了其在 IOC 上的有效性。
总结一下，本文的贡献有三个方面。

• 本文提出了新的不可辨对象计数（IOC）任务。为
了促进对 IOC 的研究，本文提供了一个大规模数
据集 IOCfish5K，包含 5,637张图像和 659,024个
准确的点标签。

• 本文选择了 14 种经典和高性能的对象计数方法，
并在提出的 IOCfish5K 上对它们进行评估，以便
进行基准测试。

• 本文提出了一种新颖的基准模型，即 IOCFormer，
它将基于密度和回归的方法集成到一个统一的框
架中。此外，本文还提出了一种新颖的基于密度的
Transformer 编码器，逐渐利用密度分支中的密度
信息来帮助检测不可辨对象。

2. Related Works
2.1.通用物体计数

通用/常见物体计数（GOC）[14]，也被称为日常
物体计数 [8]，是指在自然场景中计算各种类别物体实
例的数量。GOC 的流行基准是 PASCAL VOC [18] 和
COCO [41]。该任务首次在开创性工作 [8] 中提出并研
究，该工作将图像分割为不重叠的块，并通过估算其计
数来预测物体实例的数量。LC [14] 使用图像级别计数
监督为每个类别生成密度图，提高了计数性能和实例
分割。RLC [15] 通过仅要求对训练类别的子集提供计
数信息而不是所有类别，进一步减少了监督。与之不同
的是，LCFCN [32] 利用点级监督，并输出每个物体实
例的单个斑点。

2.2.稠密物体计数

稠密物体计数（DOC）[13,28,50,53,57,63,64,83,85,
86, 92] 用于计算稠密场景中物体的数量。DOC 包括众
多任务，如人群计数 [28,29,37,44,64,78,80,87,92,94]、
车辆计数 [26, 57]、植物计数 [50]、细胞计数 [1] 和企
鹅计数 [2]。其中，人群计数，即计算人的数量，引
起了最大的关注。人群计数的流行基准包括 Shang-
haiTech [92]、UCF-QNRF [28]、JHU-CROWD++ [64]、
NWPU-Crowd [80] 和 Mall [10]。对于车辆计数，研

究人员主要使用 TRANCOS [57]、PUCPR+ [26] 和
CAPRK [26]。对于其他类别的 DOC，可用的数据
集包括用于植物计数的 MTC [50]，用于细胞计数的
CBC [1]，以及用于企鹅计数的 Penguins [2]。DOC 与
GOC 不同之处在于 DOC 要计数的对象更多，主要关
注一类特定的物体。

以计数策略为基础，先前的 DOC（密度人群计数）
工作可分为三组：检测方法 [21,35,43,61]，回归方法 [6,
7,27,39,66] 和密度图生成方法 [36,40,47,49,62,70,77]。
检测方法首先检测对象，然后进行计数。虽然直观，但
在拥挤场景中的检测表现较差。回归方法通过将全局
特征回归到整个图像的计数 [6, 7, 27] 或直接将局部特
征回归到点坐标 [39, 66] 来进行计数。大部分先前的研
究都集中在学习密度图上，密度图是具有降低空间尺
寸的单通道输出。它表示每个位置上对象的分数数量，
并且空间整合后等于图像中对象的总数。密度图可以
通过使用高斯核生成的伪密度图 [36, 45, 73] 或直接使
用标注点图 [52, 70,77] 进行学习。

对于架构选择，过去在密集人群计数（DOC）方面
的工作也可以分为基于 CNN 的方法 [32, 36, 47, 48, 60,
66] 和基于 Transformer 的方法 [38, 39, 70]。从本质上
讲，卷积神经网络（CNNs）具有有限的感受野，并且
仅使用局部信息。相比之下，Transformer 可以建立特
征之间的长程/全局关系。Transformer在 DOC方面的
优势已被 [38, 59,70] 证明。

2.3.无法分辨的目标计数

最近，无法分辨的场景理解变得很受欢迎 [19, 31,
33, 33, 34, 93]。它包含一组任务，专注于检测、实例分
割和视频对象检测/分割。其目标是分析具有难以在视
觉上识别的对象的场景 [20, 31]。

本文研究了无法分辨的目标计数（IOC）这一新任
务，它处于密集目标计数（DOC）和无法分辨的场景
理解的交叉点上。最近提出的数据集 [19, 33,51]，用于
隐藏场景理解，可以通过将实例级别的掩码转换为点
来用作 IOC 的基准。然而，它们有一些限制，如 §1中
所讨论的。因此，本文提出了 IOC 的首个大规模数据
集，即 IOCfish5K。



图 2. 来自 IOCfish5K 的示例图像。从左列到右列：典型样本，难以区分且密集的样本，难以区分且不那么密集的样本，不太
难以区分且密集的样本，不太难以区分且不那么密集的样本。

3. IOCfish5K 数据集
3.1.图片收集

水下场景包含许多难以辨认的物体（海马、暗石
鱼、狮子鱼和藻海龙），这是因为能见度有限和积极的
拟态。因此，本文专注于收集水下场景的图像。

本文首先收集了 YouTube 上的水下场景视频，使
用了一般关键词（水下场景、海洋潜水、深海场景等）
和特定类别的关键词（乌贼、拟态章鱼、灯笼鱼、石鱼
等）。总共，本文收集了 135 个高质量的视频，长度从
几十秒到几个小时不等。然后，我们每隔 100 帧（3.3

秒）保留一张图像，以避免重复。这仍然产生了大量的
图像，其中一些显示相似的场景或质量较低。因此，在
图像收集的最后一步，6 位专业标注员仔细审查了数据
集，并删除了那些不优质的图像。最终的数据集包含
5,637 张图像，其中一些图像如图 2所示。这个步骤总
共耗时 200 个人工小时。

3.2.图片标注

标注原则。 目标是在每个动物的可见部分中心注释
一个点。本文追求准确性和完整性。前者表示注释点应
该放置在对象中心，并且每个点对应一个对象实例。后
者意味着没有任何对象应该被漏掉注释。

标注工具。 为了简化标注过程，本文开发了一个基
于开源 Labelimg工具1的工具。它提供以下功能：通过
点击在图像中生成点注释、拖动/删除点、遇到困难情
况时标记点，以及缩放功能。这些功能帮助标注人员产

1https://github.com/heartexlabs/labelImg

Datasets # IMG
(0-50)

# IMG
(51-100)

# IMG
(101-200)

# IMG
(>200) Total

NC4K [51] 4,121 0 0 0 4,121
COD [19] 5,066 0 0 0 5,066
IOCfish5K 2,663 1,000 957 1,017 5,637

表 2. 关于数据集在不同密度（计数）范围内图像分布的比
较。本文计算了每个数据集在四个密度范围内的图像数量。

生高质量的点注释，并通过讨论标记的案例来解决不
确定性。

注释过程。 整个过程分为三个步骤。首先，所有标注
员（6 名专家）接受培训，熟悉自己的任务。他们接受
关于海洋动物和经过良好标注的样本的指导。然后，每
个标注员被要求对 50 张图像进行注释。注释被检查和
评估。当一个标注员通过评估后，他/她可以进入下一
步。第二，图像被分配给 6 个标注员，每个标注员负责
数据集的一部分。标注员们被要求讨论不确定的情况，
并达成共识。最后，他们在两轮中检查和完善注释。第
二步耗时 600 个人工小时，而第三步中的每一轮检查
耗时 300 个小时。注释过程的总成本为 1,200 个人工
小时。

3.3.数据集细节

提议的 IOCfish5K 数据集包含 5,637 张高质量图
像，标注有 659,024 个点。表 2显示了每个计数范围内
的图像数量（0-50，51-100，101-200 和 200 以上）。在
IOCfish5K 的所有图像中，有 957 张具有中等到高密
度的对象，即 101 到 200 个实例之间。此外，1,017 张
图像（数据集的 18%）显示出非常密集的场景（每张图

https://github.com/heartexlabs/labelImg


像超过 200 个对象）。
为了在 IOCfish5K 上进行标准化的基准测试，本

文将其随机分为三个不重叠的部分：训练集（3,137）、
验证集（500）和测试集（2,000）。对于每个划分，图像
在不同计数范围内的分布都遵循相似的分布。

表 1比较了 IOCfish5K 与先前数据集的统计
数据。IOCfish5K 相对于现有数据集的优势有四个。
(1) IOCfish5K 是面向不可分辨场景的最大规模对
象计数数据集。在大小、图像分辨率和注释点数
量方面，它优于其对应的数据集，如 NC4K [51]、
CAMO++ [33] 和 COD [19]。例如，最大的现有 IOC
数据集 CAMO++ [33] 包含总共 32,756 个对象，而
IOCfish5K 中有 659,024 个点。(2) IOCfish5K 具有更
密集的图像，这使其成为目前最具挑战性的 IOC 基准。
如表 2所示，有 1,974张图像中有超过 100个对象。(3)
尽管 IOCfish5K 专门用于 IOC，但它比现有 DOC 数
据集也具有一些优势。例如，与 JHU-CROWD++ [64]
（其中之一最大规模的 DOC 基准）相比，本文的数据
集包含更多分辨率更高的图像。(4) IOCfish5K 专注于
具有海洋动物注释的水下场景，这使其与表 1中显示的
所有现有数据集不同。因此，该数据集对于 DOC 的迁
移学习和领域自适应也具有价值 [9, 22,25,46]。

4. IOCFormer
我们首先介绍我们提出的 IOCFormer 模型的网络

结构，它由密度分支和回归分支组成。然后，我们解释
了一种新颖的密度增强 Transformer编码器，该编码器
旨在帮助网络更好地识别和检测难以辨别的对象。

4.1.网络结构

正如前面提到的，目前主流的目标计数方法可以
分为两组：基于密度计数方法 [36, 77] 和基于回归计数
方法 [39,66]。基于密度的方法 [36,77] 通过学习图像中
估计的目标密度来建立一个密度图。而基于回归的方
法 [39, 66] 则直接回归目标中心点的坐标，更加直观和
简洁。至于 IOC，前景物体由于其颜色和纹理上的相
似性，很难与背景区分开。基于密度的方法能够估计目
标密度水平，这个特性可以用来突出（难以区分的）前
景物体并提高基于回归的方法的性能。换句话说，基于
密度和基于回归的方法的优点可以结合起来。因此，本
文提出了 IOCFormer，其中包含两个分支：密度分支

和回归分支，如图 3 所示。密度分支的信息有助于优
化回归分支的特征。

给定了一个输入图像 I，其中包含真实的对象点
{(xi, yi)}Ki=1，其中 (xi, yi) 表示第 i 个对象点的坐标，
K 是对象的总数。目标是训练一个对象计数模型，预
测图像中对象的数量。本文首先通过将图像输入编码
器来提取特征图 F ∈ Rh×w×c1（其中 h、w 和 c1 分别
表示高度、宽度和通道数），接下来，F 经过密度和回
归分支的处理。

密度分支将 F 输入到由两个 3 × 3 卷积核组成的
卷积解码器中。获得密度感知特征图 Fd ∈ Rh×w×c2，
其中 c2 是通道数。然后，密度头（一个具有 1 × 1 卷
积核和 ReLU激活的卷积层）将 Fd 映射到一个单通道
密度图 D ∈ Rh×w，其值为非负数。与 [77] 类似，密度
分支中使用的计数损失（L1 损失）定义为：

LD =
∣∣∥D∥1 −K

∣∣, (1)

其中 ∥·∥1 表示矩阵的逐元素 L1 范数。密度图 D 估计
了空间维度上的物体密度水平。因此，密度头之前的特
征图 Fd 是密度感知的，并包含物体密度信息，可以利
用这些信息加强具有不可辨别物体实例的特征区域。

就回归分支而言，来自编码器的特征图 F 和来自
密度分支的密度感知特征图 Fd 首先被送到我们的密度
增强 Transformer编码器中，详细描述见 §4.2。在这个
模块之后，经过改进的特征与目标查询一起传递到典
型的 Transformer 解码器中 [72]。解码的查询嵌入被分
类头和回归头用于生成预测。详细信息在 §4.3 中解释。

4.2.密度增强 Transformer编码器

这里我们详细解释密度增强 Transformer 编码器
(DETE)。典型 Transformer 编码器 (TTE) 和提出的
DETE 的结构如图 4所示。DETE 与 TTE 不同，它处
理两个输入：由初始编码器提取的特征 (F ) 和来自密
度分支的密度感知特征 (Fd)。DETE 使用密度感知特
征图来改进编码器特征图。通过获取图像中密集分布
对象和稀疏分布对象的区域信息，回归分支可以更准
确地预测无法区分的对象实例的位置。

我们首先将 F 投影到 F̂ ∈ Rh×w×c，并将 Fd 投
影到 F̂d ∈ Rh×w×c，使用一个 MLP 层，使得通道数量
(c) 匹配。第一个 Transformer 层的输入是 F̂，F̂d 和



图 3. IOCFormer 的概述。给定输入图像，本文使用编码器提取特征图，该特征图由密度分支和回归分支进行处理。密度增强
的 Transformer 编码器利用来自密度分支的物体密度信息生成更相关的回归特征。更多详细信息请参阅 §4。

(a)

(b)

图 4. 当 L = 4 时，典型的 Transformer 编码器 (a) 和本文
的密度增强 Transformer 编码器 (b) 的比较。

位置嵌入 E ∈ Rhw×c 的组合。这个过程可以表示为：

F 1 = Rs(F̂ ) + Rs(F̂d) + E; F 2 = Trans(F 1), (2)

其中，Rs(·) 表示将特征图展平其空间维度的操作，
Trans(·) 表示一个 Transformer 层。在此之后，使用
额外的 Transformer 层进一步优化特征，如下所示：

F 1
d = F̂d,

F i
d = Convs(F i−1

d ), i = 2, 3, ..., L− 1,

F i+1 = Trans(F i + Rs(F i
d)), i = 2, 3, ..., L− 1,

(3)

其中 Convs(·) 表示包含两个卷积层的卷积块。Trans-
former 层的总数为 L，这也表示将 Transformer 和卷
积特征合并的总次数。在 Equ. (3) 之后，我们获得密
度优化的特征 FL ∈ Rhw×c，将其传递给 Transformer
解码器。

我们的 DETE 的好处也可以从全局和局部信息的
角度来解释。在 Equ. (3) 中的每个 Transformer 层之

前，我们会将前一个 Transformer 层的特征（全局）和
卷积块的特征（局部）进行合并。在这个过程中，全局
和局部信息逐渐融合，从而提升了模型的表示能力。

4.3.损失函数

在 DETE 模块之后，我们获得密度精化特征 FL。
接下来，Transformer 解码器将精化特征 FL 和可训练
的查询嵌入 Q ∈ Rn×c（包含 n个查询）作为输入，并输
出解码嵌入 Q̂ ∈ Rn×c。Transformer 解码器包含多个
层，每个层都包含一个自注意力模块、一个交叉注意力
层和一个前馈神经网络（FFN）。有关更多详细信息，请
参阅经典工作 [72]。Q̂包含 n个解码表示，对应于 n个
查询。根据 [39]，每个查询嵌入通过分类头和回归头被
映射到一个置信分数和一个点坐标。设 {pi, (x̂i, ŷi)}ni=1

表示所有查询的预测，其中 pi 是确定点属于前景的预
测置信分数，(x̂i, ŷi) 是第 i 个查询的预测坐标。然后，
我们对预测 {pi, (x̂i, ŷi)}ni=1 和真值 {(xi, yi)}Ki=1 进行
匈牙利匹配 [4,39]。注意，n 大于 K，以便每个真值点
都有一个匹配的预测。匈牙利匹配基于 k 最近邻匹配
目标 [39]。具体而言，匹配成本取决于预测点和真值点
之间的距离、预测点的置信分数以及预测点和真值点
平均最近邻距离的差异 [39]。匹配后，我们计算分类损
失 Lc，增强匹配的预测的置信分数，并抑制未匹配的
预测的置信分数。为了监督预测的坐标学习，我们还计
算定位损失 Ll，衡量匹配的预测坐标与相应的真值坐
标之间的 L1 距离。有关更多详细信息，请参阅 [39]。
最终损失函数定义为：

L = λLD + Lc + Ll, (4)

其中 λ 被设置为 0.5。密度和回归分支是使用 Equ. (4)
共同训练的。在推断过程中，我们使用回归分支的预测
结果。



验证集 (500) 测试集 (2,000)
方法 出版 MAE↓ MSE↓ NAE↓ MAE↓ MSE↓ NAE↓
MCNN [92] CVPR’16 81.62 152.09 3.53 72.93 129.43 4.90
CSRNet [36] CVPR’18 43.05 78.46 1.91 38.12 69.75 2.48
LCFCN [32] ECCV’18 31.99 81.12 0.77 28.05 68.24 1.12
CAN [47] CVPR’19 47.77 83.67 2.10 42.02 74.46 2.58
DSSI-Net [45] ICCV’19 33.77 80.08 1.25 31.04 69.11 1.68
BL [52] ICCV’19 19.67 44.21 0.39 20.03 46.08 0.55
NoisyCC [74] NeurIPS’20 19.48 41.76 0.39 19.73 46.85 0.46
DM-Count [77] NeurIPS’20 19.65 42.56 0.42 19.52 45.52 0.55
GL [75] CVPR’21 18.13 44.57 0.33 18.80 46.19 0.47
P2PNet [66] ICCV’21 21.38 45.12 0.39 20.74 47.90 0.48
KDMG [76] TPAMI’22 22.79 47.32 0.90 22.79 49.94 1.17
MPS [90] ICASSP’22 34.68 59.46 2.06 33.55 55.02 2.61
MAN [40] CVPR’22 24.36 40.65 2.39 25.82 45.82 3.16
CLTR [39] ECCV’22 17.47 37.06 0.29 18.07 41.90 0.43
IOCFormer (Ours) CVPR’23 15.91 34.08 0.26 17.12 41.25 0.38

表 3. 在验证集和测试集上与最先进方法进行比较。最佳结果以粗体突出显示。

5. 实验

5.1.实验设置

比较的模型。 由于没有专门为 IOC设计的算法，我们
选择了 14 种最近的开源 DOC 方法进行基准测试。选
定的方法包括：MCNN [92]、CSRNet [36]、LCFCN [32]、
CAN [47]、DSSI-Net [45]、BL [52]、NoisyCC [74]、
DM-Count [77]、GL [75]、P2PNet [66]、KDMG [76]、
MPS [90]、MAN [40]和 CLTR [39]。其中，P2PNet和
CLTR 基于回归，而其他方法基于密度图估计。”

实施细节。 对于 MCNN 和 CAN 等方法，本文在实
验中使用了开源的重新实现版本。对于其他方法，本文
使用官方代码和默认参数。所有实验都在 PyTorch [58]
和 NVIDIA GPU 上进行。在 DETE 中，L 设置为
6，查询的数量 (n) 设置为 700。根据 [39]，本文的
IOCFormer 使用 ResNet-50 [24] 作为编码器，预训练
于 Imagenet [16]。其他模块/参数是随机初始化的。对
于数据增强，本文使用随机调整大小和水平翻转。图像
被随机裁剪为 256× 256 的输入。每个批次包含 8 张图
片，并使用 Adam 优化器 [30]。在推理过程中，本文将
图像分割成与训练过程中相同大小的块。根据 [39]，本
文使用一个阈值 (0.35) 来过滤掉背景预测。

指标。 为了评估基线方法和提出的方法的有效性，本
文根据 [39, 77, 80] 计算所有图像的预测计数与真实计
数之间的平均绝对误差（MAE），平均平方误差（MSE）
和平均归一化绝对误差（NAE）。

5.2.计数结果与分析

我们在表格 3 中展示了 14 个主流的人群计数算法
和 IOCFormer 的结果。所有方法都遵循相同的评估协
议：通过验证集选择模型。根据结果，我们观察到：

• 在所有先前的方法中，最近的 CLTR [39]在MAE、
MSE 和 NAE 的测试集上分别达到 18.07、41.90
和 0.43，优于其他方法。原因是该方法使用 Trans-
former 编码器学习全局信息，并使用 Transformer
解码器直接预测目标实例的中心点。

• 一些方法（MAN [40] 和 P2PNet [66]）在
JHU++ [65] 和 NWPU [80] 等 DOC 数据集上
表现出竞争力，但在 IOCfish5K上表现较差。举例
来说，MAN 在 JHU++ 上的 MAE 和 MSE 分别
达到 53.4和 209.9，优于其他方法，包括 CLTR在
MAE和 MSE上分别达到 59.5和 240.6。然而，与
CLTR、DM-Count、NoisyCC 和 BL 相比，MAN
在 IOCfish5K 上表现不佳。这表明为 DOC 设计
的方法未必适用于不可分辨的对象。因此，IOC需
要特定设计的解决方案。

• 这些方法，包括 BL、NoisyCC、DM-Count和 GL，
提出了适用于人群计数的新损失函数，尽管简单
但表现良好。例如，GL在测试集上的 MAE、MSE
和 NAE 分别达到 18.80、46.19 和 0.47。

不同于先前的方法，IOCFormer 专门针对 IOC 进
行了两个创新设计：（1）在统一框架中结合了密度和回
归分支，改进了底层特征；（2）基于密度的 Transformer



Methods DETE MAE↓ MSE↓ NAE↓
DB 7 18.25 39.77 0.29
Regression 7 17.47 37.06 0.29

DB+Regression
7 16.94 35.92 0.26
3 15.91 34.08 0.26

表 4. 密度分支（DB）和 DETE 对 IOCfish5K 验证集性能
的影响。对于没有使用 DETE 的 DB+Regression，使用了
一个典型的 Transformer 编码器（TTE）。

L MAE↓ MSE↓ NAE↓
2 16.75 35.87 0.28
4 16.59 35.23 0.26
6 15.91 34.08 0.26
8 15.72 33.63 0.24

表 5. DETE 中的 Transformer 层数或卷积块数量的影响

编码器，增强了物体存在的特征区域。在验证集和测试
集上，IOCFormer 在 MAE、MSE 和 NAE 方面均优
于所有先前的方法。除了定量结果，我们还在图 5中展
示了一些方法的定性结果。

5.3.消融实验

密度分支和 DETE 的影响。 正如前面提到的，所提
出的模型将密度分支和回归分支结合在一个统一的框
架中，旨在充分利用它们的优势。在表 4中，我们展示
了分别训练密度分支和回归分支的结果。我们还提供了
同时训练密度分支和回归分支但不使用提出的 DETE
的结果。比较表明，回归分支，虽然简单直接，但表现
优于仅使用密度分支。

此外，训练两个分支但不使用 DETE 的结果比仅
使用回归分支的性能更好。这种改进可以从多任务学
习的角度解释 [5, 71, 82]。额外的密度分支可以被视为
一项“附加任务”，有助于编码器学习更好的特征。通过
建立密度分支和回归分支之间的连接，可以获得更好
的性能。与不使用 DETE 的变体相比，我们的最终模
型将平均绝对误差 (MAE) 从 16.94 减少到 15.91，均
方误差 (MSE) 从 35.92 减少到 34.08，具有明显的优
势。结果验证了 DETE 通过利用密度分支生成的信息
来增强特征的有效性。

L 的影响。 我们改变 DETE中 Trans或 Convs的数
量，并在表 5中报告结果。通过增加 L，我们获得更好
的性能，表明我们的 DETE 能够产生相关特征。在我
们的主要设置中，我们使用 L = 6 来平衡复杂性和性
能。

6. 结论与未来工作
本文对一项名为不可区分目标计数（IOC）的新

挑战进行了严格的研究，该挑战专注于在不可区分场
景中预测物体数量。为了解决缺乏大规模数据集的问
题，本文提供了高质量的 IOCfish5K 数据集，主要包
含水下场景，并在对象（主要是鱼类）实例的中心位置
进行了点注释。本文选择了多个现有的主流基准模型，
并在 IOCfish5K 上进行了评估，证明了密集物体计数
（DOC）和 IOC 之间存在领域差距。此外，本文提出了
一种专门针对 IOC 的方法，名为 IOCFormer，它具有
两个新设计：将密度和回归分支结合在一个统一的模型
中，以及一种密度增强的 Transformer 编码器，将对象
密度信息从密度分支传递到回归分支。IOCFormer 在
IOCfish5K 上取得了最好的性能。总之，本文的数据集
和方法为未来的研究人员提供了一个深入探索这一新
任务的机会。
未来工作。有几个方向。（1）提高性能和效率。虽然

本文的方法达到了最先进的性能，但在 IOCfish5K 上
进一步改进 MAE、MSE和 NAE方面的计数结果还有
改进的空间。此外，在实际应用中部署计数模型时，效
率也很重要。（2）研究 IOC 和 DOC 之间的领域自适
应。DOC 数据集，相对于 IOC 数据集更多，如何利用
可用的 DOC 数据集来改进 IOC 是一个实际问题。（3）
获得一个通用的计数模型，可以计数所有的东西（人、
植物、细胞、鱼等）。
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