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摘 要： 目的　大型视觉语言模型的进展给解决基于文本提示的目标计数问题带来新的思路。然而，现有方法仍

面临类别语义错位与解码器架构局限两大挑战。前者导致模型易将相似背景或无关类别误检为目标，后者依赖单

一卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）架构的局部特征提取，可能引发全局语义与局部细节的割裂，严

重制约复杂场景下的计数鲁棒性。针对上述问题，提出跨分支协作对齐网络（cross-branch cooperative alignment net⁃
work，CANet）。方法　其核心包括：1）双分支解码器架构：通过并行 Transformer 分支（建模全局上下文依赖）与 CNN
分支（提取细粒度局部特征），结合信息互馈模块实现跨分支的特征交互和密度图预测；2）视觉—文本类别对齐损

失：通过约束图像与文本特征的跨模态对齐，迫使模型区分目标与干扰语义，实现对类别的准确检测。结果　在

5 个基准数据集上与先进的 4 种基于文本的目标计数方法进行比较实验。在 FSC-147（few-shot counting-147）数据集

上， CANet 相较于性能第 2 的模型，在测试集上的平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和均方根误差（root mean 
squared error，RMSE）分别降低 1. 22 和 8. 45；在 CARPK（car parking lot dataset）和 PUCPR+（Pontifical Catholic Univer⁃
sity of Parana+ dataset）数据集的交叉验证实验上，相较于性能第 2 的模型，MAE 分别降低 0. 08 和 3. 58；在 SHA

（ShanghaiTech part-A）和 SHB（ShanghaiTech part-B）数据集的交叉验证实验上，相较于性能第 2 的模型，MAE 分别降

低了 47. 0 和 9. 8。同时也在 FSC-147 数据集上进行丰富的消融实验以验证算法的有效性，消融实验结果表明提出的

方法针对两个问题做出了有效改进。结论　本文方法能够解决现有方法所面临的两个问题，使计数结果更加准确。

本文方法在 4 个数据集的交叉验证实验均取得 SOTA（state-of-the-art）的性能，表明了 CANet 在零样本目标计数任务

中的强大泛化能力。
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Abstract： Objective　In recent years， pre-trained large vision-language models （VLMs） have been widely used in numer⁃
ous vision-language tasks.  These models typically incorporate a vision encoder and a text encoder to facilitate image align⁃
ment with their corresponding text prompts in the embedding space.  Inspired by their success， interest in solving the class-

agnostic counting problem based on VLMs has surged， leveraging text prompts instead of exemplars to specify the target 
category of interest.  However， existing methods still encounter two critical challenges： category semantic misalignment and 
decoder architecture limitations.  The former leads to false detections， where models often mistakenly identify background 
regions or irrelevant categories as targets.  The latter arises from the over-reliance on single-CNN architectures for local fea⁃
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ture extraction， resulting in a lack of understanding of global semantic information， which severely compromises the capa⁃
bility of the model to accurately estimate object counts in complex scenes.  This limitation also compromises the robustness 
of counting performance in complex real-world scenarios， such as scenes with dense occlusions， perspective distortions， or 
heterogeneous object scales. Method　Aiming to address these issues， a cross-branch cooperative alignment network 

（CANet） is proposed.  This study introduces a dual-branch decoder architecture： The Transformer branch employs self-
attention mechanisms to model global contextual dependencies （e. g. ， spatial relationships and density distribution）， 
while the CNN branch uses convolutional operations to extract fine-grained local features （e. g. ， edges and textures of 
small）.  A bidirectional information mutual feedback module dynamically bridges the two branches， facilitating cross-scale 
feature interaction.  This module transfers global priors from the Transformer branch to realize refined local predictions in 
the CNN branch， while injecting local details from the CNN branch into the Transformer branch to enhance spatial coher⁃
ence.  Moreover， a vision-text category alignment loss is proposed： this loss enforces cross-modal alignment between global 
image embeddings and text prompts via contrastive learning.  Specifically， visual embeddings are pulled closer to their cor⁃
responding text embeddings （anchor text prompts） while being pushed away from unrelated text embeddings using counter⁃
factual prompts （shift text prompts）.  By optimizing semantic consistency between the visual and textual modalities， the 
model learns to distinguish target semantics from interfering information， substantially reducing false detections caused by 
category ambiguity. Result　CANet is compared with four state-of-the-art text-promptable object counting methods on five 
benchmark datasets.  On the FSC-147 dataset， CANet surpassed the second-best model， reducing the MAE and RMSE on 
the test set by 1. 22 and 8. 45， respectively.  In cross-dataset evaluations， CANet achieved MAE reductions of 0. 08 and 
3. 58 on CARPK and PUCPR+， respectively， compared to the second-best model.  On the SHA and SHB datasets， CANet 
reduced the MAE by 47. 0 and 9. 8， respectively.  Additionally， comprehensive ablation studies on the FSC-147 dataset 
demonstrated the effectiveness of the proposed method.  For instance， the performance of two single-branch and dual-
branch variants was compared using only CNN or Transformer to validate the effectiveness of the dual-branch decoder.  The 
results showed that homogeneous dual-branch variants substantially outperform their corresponding single-branch counter⁃
parts， but none surpass the proposed dual-branch decoder.  This finding indicates that single-architecture decoders have 
inherent limitations， and leveraging the complementary characteristics of both architectures can help simultaneously focus 
on global- and local-scale predictions， thereby improving overall performance.  Aiming to verify the effectiveness of the 
information mutual feedback module， ablation studies were conducted， identifying a performance drop with the removal of 
the module.  Visualization results were provided to validate the effectiveness of the vision-text category alignment loss， 
revealing that this loss substantially reduces false detections.  Furthermore， this study demonstrated the effectiveness of 
CANet using different encoders and training strategies. Conclusion　The proposed CANet effectively addresses the chal⁃
lenges of category semantic misalignment and limitations in decoder architecture commonly encountered in text-prompted 
object counting.  By leveraging global-local feature interaction and precise cross-modal alignment， CANet achieves state-of-
the-art performance in cross-dataset evaluations， demonstrating strong generalization capabilities in zero-shot counting 
tasks.  This work presents a robust and scalable framework for open-world scenarios， where objects notably vary in scale， 
density， and contextual complexity.
Key words： object counting； visual-language model （VLM）； text-promptable； dual-branch decoder； information mutual 
feedback

0　引 言

目标计数（object counting）任务旨在估计图像或

视频中特定目标的数量。传统方法通过在预定义类

别（如人群（Liang 等，2022）、车辆（Hsieh 等，2017））

的标注数据上训练深度神经网络来实现计数，这种

类别特定目标计数（class-specific object counting）方

法依赖封闭世界的类别假设，导致其面对未见类别

缺乏良好的泛化能力。因此 Lu 等人（2019）提出类

别无关目标计数（class-agnostic object counting），使

用示例指定计数类别，并利用示例特征与图像特征

的相似度匹配实现开放类别的目标计数。但在动态

多变的场景中，依赖人工标注示例不仅成本高昂且
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易引入偏差，限制了应用。

近年来，预训练的视觉语言模型（Radford 等，

2021；Li 等，2022）在多个计算机视觉任务中取得了

显著成果。这些模型通常包括一个视觉编码器和一

个文本编码器，通过海量图文对齐数据构建了视觉—

语言共享的特征空间。受其成功的启发，基于视觉

语言模型解决类别无关的计数问题的研究逐渐增

多。这些方法利用文本描述替代示例，因此称为基

于文本提示的目标计数方法（text-promptable object 
counting）。具体而言，通过视觉编码器提取图像特

征，同时利用文本编码器将描述语义的文本提示映

射为特征向量，最终通过跨模态的相似度匹配实现

计数。为增强模型对复杂场景的适应性，现有方法

（Jiang 等，2023；Kang 等，2024）引入了多模态对比学

习策略：在特征空间中，将包含目标类别的图像块特

征向对应文本提示对齐，同时强制不包含目标类别

的图像块特征远离文本提示。文本提示的计数方法

具备良好的灵活性，能够通过简单调整转化为类别

特定计数方法。例如，当固定提示词为“people”时，

模型可直接应用于人群计数任务。

基于文本提示的目标计数方法在开放场景中展

现了较强的适应性，但在应用中仍面临类别语义错

位与解码器架构局限的双重挑战。

首先，现有方法的本质更接近于无参考目标计

数（Ranjan 和 Nguyen，2023）的扩展：计数网络仅依

靠预训练模型学习到的类别差异区分物体，其训练

没有强调类别之间的差异，因此未能充分学习到类

别的语义特征。如图 1 所示，现有方法（Jiang 等，

2023）在预测一些类别时难以与颜色、形状相似的背

景区分开来，导致预测的密度峰值偏离目标中心，存

在语义错位问题。具体而言，语义错位是指计数模

型未能将文本提示的语义与视觉特征中的目标区域

对齐，导致模型错误聚焦于背景或相似类别。本文

中提及的语义错位问题指的是模型跨模态对齐能力

的不足。例如，即使使用准确的提示词如“圆形细

胞”，模型仍可能因跨模态特征偏差而将背景区域识

别为“圆形细胞”。针对此问题，本文提出视觉—文

本类别对齐损失，通过构建描述目标的锚点文本提

示与描述干扰类别的偏移文本提示，显式约束图像

特征逼近目标语义并远离干扰信息。如图 1 所示，

本文方法预测的密度峰值精准聚焦于目标中心。

其次，现有方法（Jiang 等，2023；Kang 等，2024；

Amini-Naieni 等，2023；Xu 等，2023）仍普遍采用卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）构建密

度解码器，而基于 Transformer 的解码器架构尚未得

到充分研究。本文首次系统化探索了 Transformer 架

构作为解码器的可行性，实验表明，Transformer 解码

器在主流数据集上可达到与 CNN 相当的计数性能。

进一步分析发现，二者在特征捕获能力上呈现显著

互补性：CNN 凭借局部感受野优势，在局部区域的

计数精度更高；而 Transformer 通过自注意力机制建

模长距离依赖，在全局预测方面表现更优。这一发

现与两类模型的基础特性一致，同时也揭示了单一

架构的固有局限——局部细节与全局语义的割裂可

能会降低复杂场景的计数鲁棒性。基于上述发现，

本文提出双分支解码器，通过并行化 CNN 分支与

Transformer 分 支 实 现 特 征 协 同 建 模 。 具 体 而 言 ，

CNN 分支聚焦局部纹理与细节特征提取，而 Trans⁃
former 分支学习全局上下文语义表示。进一步地，

本文设计了信息互馈模块实现两个分支之间的特征

交互 ：一方面将 CNN 的局部细节特征注入 Trans⁃
former 分支以增强细粒度感知；另一方面将 Trans⁃
former 的全局信息反馈至 CNN 分支以提升空间一致

性。在双分支特征交互后，分别通过 1 × 1 卷积将双

分支的特征解码为密度图，随后通过平均融合生成

兼具局部细节与全局一致性的密度图。本文首次在

图 1　基于文本提示的目标计数方法与本文方法比较

Fig. 1　Comparison between existing text-promptable counting 
methods and our method
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目标计数任务的解码器上实现了局部与全局特征的

协同，实验表明其显著提高密集遮挡、透视失真等复

杂场景下的计数精度与模型鲁棒性。

针对现有方法在类别语义错位与解码器架构局

限上的不足，本文提出跨分支协作对齐网络（cross-

branch cooperative alignment network，CANet）。 首

先，基于目标类别标签生成锚点提示与偏移提示，并

通过文本编码器提取特征；接着，视觉编码器提取查

询图像的特征，并通过图像—文本类别对齐损失优

化跨模态特征距离；进一步地，通过注意力机制将锚

点语义信息注入视觉特征，增强模型对目标区域的

感知能力。在解码阶段，CANet 采用双分支架构：

CNN 分支聚焦局部纹理细节，Transformer 分支关注

全局信息处理，二者通过信息互馈模块实现特征增

强。两个分支的特征分别经过卷积层预测为密度

图，最终通过平均融合得到预测结果。在 FSC-147
（few-shot counting-147）（Ranjan 等 ，2021）、CARPK
（car parking lot dataset）（Hsieh 等 ，2017）、PUCPR+
（Pontifical Catholic University of Parana+ dataset）
（Hsieh 等，2017）及 ShanghaiTech（Zhang 等，2016）等

数据集上的实验结果表明，CANet 显著优于最新的

方法。

1　相关工作

1. 1　类别特定目标计数

类别特定目标计数方法聚焦于对图像或视频中

预定义类别的目标（如人群（（Liang 等，2022；Zhang
等 ，2016）和 车 辆（Mundhenk 等 ，2016；Hsieh 等 ，

2017）等）进行精确数量估计。当前主流的方法可分

为基于检测（Liang 等，2022；Liu 等，2023a，2019；张

芯源 等，2025）与基于回归（曹锋 等，2024；邹敏 等，

2023；Ranasinghe 等，2024；Guo 等，2024）的两类范

式。基于检测的方法依托目标检测网络生成目标实

例的检测框，通过统计检测框的数量实现计数。Liu
等 人（2023a）提 出 PET（point query Transformer）网

络 ，基 于 DETR（detection Transformer）框 架（Carion
等，2020）预测目标的中心点，能够获取人群分布与

密度信息；基于回归的方法通过端到端的网络回归

密度图，然后对密度图积分得到预测个数。例如

Ranasinghe 等人（2024）提出基于扩散模型的密度图

生成方法，借助降噪扩散过程提高人群密度预测的

鲁棒性。

1. 2　类别无关目标计数

类别无关目标计数方法通过引入少量目标示例

（如参考框或图像块）表征待计数类别，基于示例特

征与图像区域的相似度匹配完成计数（Ranjan 等， 
2021； Liu 等，2023b；Lu 等， 2019； Pelhan 等，2024；

Shi 等，2022；Đukić 等，2023）。代表性工作如 Lu 等
人（2019）提出 GMN（generic matching network）网络，

首次将类别无关计数任务形式化为图像与示例间的

特征匹配问题，通过图像和示例之间的关联度实现

计数；Liu 等人（2023b）提出 CounTR（counting Trans⁃
former）利用基于注意力机制的特征融合模块，优化

示例与图像之间的特征距离，提升密度图预测精度。

1. 3　基于文本提示的目标计数

基于文本提示的目标计数方法通过使用文本提

示替代视觉示例指导模型进行计数。当前主流方法

采用视觉语言模型分别提取文本特征与图像特征进

行特征交互和密度预测。例如，VLCounter（visual-
language counter）（Kang 等，2024）引入参数高效微调

策略，在特征编码阶段将文本提示信息注入视觉特

征，接着通过 CNN 解码器预测密度图。除了基于密

度图预测的方法，Paiss 等人（2023）基于对比学习的

训练范式，从 LAION-400M（Schuhmann 等，2021）中

筛选 158 k 含目标数量的图文对构建 CountBench 数

据 集 训 练 CLIP（contrastive language- image pre-

training），以此赋予 CLIP 基础的计数能力，但仅支持

10 以内的样本。

1. 4　预训练的视觉语言模型

视觉语言预训练模型通过联合学习大规模图

像—文本对齐数据，提升了跨模态语义理解能力，成

为推动多模态学习发展的核心技术。其中，CLIP
（Radford 等，2021）作为里程碑式工作，采用对比学

习策略将图像与文本映射至共享特征空间，通过最

大化匹配图文对之间的特征余弦相似度实现了零样

本泛化，为图像分类、文本生成等任务提供了通用表

征基础。为增强模型适应性，Cherti 等人（2023）提

出通过优化训练策略与数据增强方法进一步提高

CLIP 的性能，并开源了 CLIP 的训练实现，为后续研

究者深入探索 CLIP 的底层机制奠定了可复现的实

验 基 础 。 与 此 同 时 ，BLIP（bootstrapping language-

image pre-training）（Li 等，2022）创新性地统一了视

觉语言的理解与生成能力，提出 Captioner-Filter 机
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制降低文本噪声干扰，在视觉问答、图像描述等任务

表现优异。这些模型为解决人脸伪造检测（王诗雨 
等，2025）、青瓷跨知识图谱（肖刚 等，2025）构建等

任务提供了新的解决思路。

2　方 法

2. 1　概述

给定查询图像 I ∈ RH × W × 3 与目标类别标签 C，

本文提出 CANet，旨在输出与类别相关的密度图D。

如图 2 所示，CANet 首先基于类别标签 C 生成锚点文

本提示（anchor text prompt）PC，同时构建偏移文本提

示（shift text prompt）作为干扰项，二者分别与查询图

像 I组成匹配的正样本对与非匹配的负样本对。通

过视觉语言模型的编码器提取文本特征FC 与图像

特征FI 后（详见 2. 2 节），本文提出视觉—文本类别

对齐损失，约束图像编码器能够更精准地提取与目

标类别相关的特征（详见 2. 4 节）。接着通过多模态

融合机制将锚点文本特征的信息注入图像特征得到

能感知目标类别的视觉特征FV。在特征解码阶段，

CANet 采用双分支解码器（详见 2. 3 节）预测密度

图：其中，Transformer 分支建模全局上下文语义，

CNN 分支提取局部细节特征，二者通过层级化的信

息互馈模块实现特征交互与聚合，充分发挥局部与

全局视觉特征的优势。最终通过卷积层回归得到

密度图。

2. 2　特征提取和融合

类别提示词用于指定查询图像 I中待计数的目

标类别。其生成采用模板｛a photo of ［class］｝，其中

［class］被替换为类别标签。通过明确目标类别，提

示词引导模型聚焦于指定类别的计数任务。具体而

言，基于类别标签 C 生成的锚点文本提示 PC 与查询

图像 I组成了视觉—文本正样本对，同时基于其他

类别生成的偏移文本提示与图像组成负样本对。

如，有一幅含有 14 个猕猴桃的图像，那么锚点提示

为｛a photo of kiwis｝，偏 移 提 示 可 以 为｛a photo of 

grapes/peaches/apples/birds｝。二者通过对比学习的方

式以优化模型性能，通过区分正负样本强化模型区

分不同类别的能力。在这个过程中，本文发现往往

是那些难以区分的样本起到了关键作用，因此在构

造偏移提示的时候优先选取与目标类别相似度更

高的类别。具体而言，计算每幅训练图像对应的目

标类别文本特征与其他类别文本特征的余弦相似

度，从中选取前 k 个相似度高的类别生成偏移提示

词。这些类别对模型来说更加难以区分，能够进一

步让模型学习到类别之间的差异，从而提高计数

精度。

生成类别提示词后，通过视觉语言模型的文本

图 2　本文方法的流程图

Fig. 2　Flow chart of the proposed method
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编码器提取对应的文本特征FC ∈ R1 × d。同时，利用

图 像 编 码 器 从 查 询 图 像 I 中 提 取 视 觉 特 征

FI ∈ RN × d ，其中，N 表示提取的视觉特征的个数，d

表示视觉文本特征的维度。

为了聚焦于对指定类别的计数，需要将文本特

征FC 的类别信息注入到视觉特征FI中，生成能感知

目标类别的融合特征 FV。本文采用交叉注意力机

制（cross-attention）实 现 两 种 模 态 的 特 征 融 合 ，表

示为

FV = F I + fMLP&LN (CA(F I, FC ) ) （1）
式中，CA（x， y）表示以 x 为查询（query）以及 y 为键

（key）与值（value）进行交叉注意力计算。本文通过

计算视觉特征与文本特征的交叉注意力权重，将文

本语义信息注入视觉特征中。给定图像特征FI和文

本 特 征 FC，计 算 得 到 交 叉 注 意 力 权 重 A =
softmax ( F IWQ (FCWK )T

d
) 及 输 出 CA(F I，FC ) = A·

(FCW V )，WQ、WK 和WV ∈ Rd × d 为可学习的投影矩阵，

分别将图像特征映射为查询向量、键向量和值向量；

softmax 函数沿图像特征维度归一化注意力权重； d

为缩放因子，防止点积数值过大。fMLP&LN表示进行层

归一化（layer normalization，LN）后通过多层感知机

（multilayer perceptron，MLP）进行非线性映射操作。

MLP 由两个全连接层构成，中间通过 ReLU（rectified 
linear unit）激活函数实现非线性映射；LN 用于在层级

上将特征进行归一化处理以稳定训练过程。通过上

述机制，类别信息被有效地融入到视觉特征中，使得

生成的融合特征能够解码出待计数类别的密度信息。

2. 3　双分支解码器

通过特征交互获得融合特征FV 后，本文设计了

双分支解码器（简称双分支解码器）来预测目标类别

的 密 度 图 D*。 双 分 支 解 码 器 由 CNN 分 支 、Trans⁃
former 分支以及层级化的信息互馈模块组成。其

中，CNN 分支擅长捕捉局部细节特征，而 Transformer
分支通过自注意力机制建模全局上下文信息，二者

结合显著提升了密度图预测的精度与鲁棒性。具体

流程如下：融合特征FV同时进入两个分支，分别生成

中间特征 F VCNN 和F VTrans。随后，通过互馈模块将 Trans⁃
former分支的全局信息适配至 CNN 分支，增强其对全

局分布的理解；同时将 CNN 分支的局部信息反馈至

Transformer分支，强化其对细节特征的感知。两个分

支的输出分别通过 1 × 1 卷积层生成预测密度图D*CNN
和D*Trans，通过平均加权得到最终的预测结果D*。

信息互馈模块通过通道权重标定模块（channel-
excitation block， CE）实现了两个分支特征间的交互

来传递信息。CE 模块的想法源于 SE（squeeze-and-

excitation）（Hu 等，2018）模块，不过 SE 模块是针对单

模态特征设计的，本文将之拓展为双模态特征之间

的交互。如图 3 所示，以全局信息传递为例，CE 模块

通过 MLP 将 Transformer 分支特征 F VTrans 投影至 CNN
分支的通道维度，生成通道重标定权重，然后基于通

道权重加权原始特征得到反馈特征，其计算为

F CETrans = fMLP· fReLU· fMLP (F VTrans ) ⊗ F VCNN （2）
式中，⊗表示通道级逐元素乘法， fReLU 为激活函数， 
fMLP 为多层感知机操作。

通过通道权重标定模块，可生成反馈特征F CETrans，

其与 CNN 分支的中间特征逐块相加，得到精炼的中

间特征F EnhTrans。类似地，通过调换互馈模块的输入特

征，可实现 CNN 分支中的局部信息向 Transformer 分

支的传递。

两个分支的输出分别通过 1 × 1 卷积层生成对

应的预测密度图D*CNN 和D*Trans，然后平均加权得到兼

具 细 粒 度 感 知 与 空 间 一 致 性 的 预 测 结 果 D* =
0. 5D*CNN + 0. 5D*Trans。

2. 4　模型优化

本文设计了两种损失函数，分别针对密度图回归

与跨模态对齐进行优化，以提升预测性能与鲁棒性。

2. 4. 1　计数损失

计数损失 Lcount采用真实密度图D与预测密度图

D*、D*CNN 和D*Trans 的像素均方误差（mean square error，
MSE）进行约束，其计算为

Lcount =  D* - D
2
2 +  D*Trans - D

2
2 +  D*CNN - D

2
2 （3）

该损失通过直接最小化预测密度图与真实密度图

图 3　Transformer 分支信息适配到 CNN 分支

Fig. 3　Adaptation from Transformer branch to CNN branch
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的像素误差，确保模型在密度图估计任务中的准确性。

2. 4. 2　图像—文本类别对齐损失

为了解决现有方法存在的跨模态类别语义错位

的问题，本文提出图像—文本类别对齐损失 Lalign，以

优化模型对目标类别的感知能力。具体而言，将锚

点文本提示词 PC0 与查询图像组成正样本对；同时从

训练集中随机选取 k 个其他类别标签 { Ci }k
i = 1 构造偏

移文本提示 { PC
i }k

i = 1 作为负样本对。样本对之间的

相似度 { si }k
i = 0 为编码器提取到的图像特征和文本特

征之间的余弦相似度，则对齐损失为

Lalign = -log ( )exp ( s0 )
∑
i = 0

k exp ( si )
（4）

对齐损失通过迫使模型区分目标与干扰类别，

提高模型对类别的识别能力，缓解了语义错位的

问题。

2. 4. 3　整体损失

训练模型的整体损失为上述两种损失的加权

和，即

L = Lcount + μLalign （5）
式中， μ 为对齐损失的权重。通过对计数精度、类别

对齐的多重约束，模型能够更精确地完成目标计数

任务，同时具备更强的泛化性能。

3　实 验

3. 1　实验细节

3. 1. 1　数据集

本文采用 FSC-147（Ranjan 等，2021）数据集作

为训练集，该数据集包含 147 个类别的 6 135 幅图

像。FSC-147 的训练集包含 89 个类别的 3 659 幅图

像，验证集包含 29 个类别的 1 286 幅图像，测试集包

含 29 个类别的 1 190 幅图像。为评估方法的泛化性

能，除使用 FSC-147 的验证集与测试集外，还引入了

CARPK（Hsieh 等，2017）、PUCPR+（Hsieh 等，2017）
和 ShanghaiTech（Zhang 等，2016）数据集进行交叉验

证 实 验 。 其 中 ，CARPK 的 测 试 集 包 含 459 幅 约

90 000 辆车的无人机航拍图像，PUCPR+的测试集则

包含了 25 幅共计 16 456 辆车的航拍图像。Shang⁃
haiTech 分为 A（SHA）和 B（SHB）两部分，其测试集分

别包含 182 幅网络收集的人群图像与 316 幅上海公

共场景下的人群图像。上述数据集在场景复杂度和

目标分布上与 FSC-147 存在显著差异，能够有效验

证模型的跨域适应性。

3. 1. 2　实施细节

本文采用预训练的 DINOv2（self-distillation with 
no labels）（Oquab 等，2024）作为视觉编码器，BERT

（bidirectional encoder representations from Transform⁃
ers）（Devlin 等，2019）作为文本编码器。训练过程

中，本文冻结文本编码器权重并微调图像编码器，遵

循 Amini-Naieni 等人（2023）的训练策略。训练时每

个样本使用 1 个锚定提示词和 k = 5 个偏移提示词，

测试时仅使用 1 个锚定提示词。模型及其内部模块

（如 MLP 和 LN 等）训练使用式（5）的损失优化。式

（5）中的权重设为 1 × 10-1，并使用学习率为 1 × 10-4、

衰 减 系 数 为 0. 33 的 AdamW（Loshchilov 和 Hutter，
2019）优化器，在 NVIDIA A40 GPU 上训练 200 个轮

次（epoch），批量大小（batch size）设置为 32。

3. 1. 3　基线网络及评估指标

为验证 CANet 的有效性，本文设置了一个基线

网络：其编码器与 CANet 一致，但在交互注意力模块

后仅使用单分支的 CNN 解码器预测密度图，且仅采

用计数损失 Lcount进行优化。

评 估 指 标 采 用 平 均 绝 对 误 差（mean absolute 
error，MAE）和 均 方 根 误 差（root mean square error，
RMSE），与现有研究（Jiang 等，2023；Kang 等，2024；

Amini-Naieni 等，2023）保持一致。

3. 2　与SOTA方法的实验比较结果

表 1 展示了 CANet 在 FSC-147 数据集上的实验

结果。如表 1 所示，CANet 与 5 种基于示例的目标计

数方法及 4 种基于文本提示的目标计数方法进行了

对比。实验表明，基于示例的方法整体优于基于文

本提示的方法，这是因为文本提示仅提供宽泛的类

别描述，难以根据不同的样本捕捉类内差异，而从样

本中裁剪的示例可以捕捉到更丰富的类别细节特征

和类内差异。尽管如此，CANet 与基于示例方法的

性能差距较小，仅略逊于 CounTR（Liu 等，2023b）和

UPBC（unified prompt-based counting）（Lin 和 Chan，

2024）等 先 进 模 型 。 其 次 ，在 FSC-147 测 试 集 上 ，

CANet 在基于文本提示的方法中取得了最优性能：

相 较 于 最 先 进 方 法（state-of-the-art，SOTA），如

CounTX（Amini-Naieni 等，2023），MAE 与 RMSE 分别

降低 1. 22 与 8. 45；相较于基线模型，MAE 与 RMSE
分别减少 5. 05 与 11. 97。
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基于文本的提示方法中，CounTX 使用类别名作

为 提 示 词 ，而 CLIP-Count（Jiang 等 ，2023）和

VLCounter（Kang 等 ，2024）使 用 模 板｛a photo of 
［class］｝作为提示词。本文使用了模板｛a photo of 
［class］｝作为锚点提示词，同时修改［class］生成偏移

提示词来强化模型的识别能力。在图 4 中给出了可

视化结果，计数值显示在图像及预测密度图的右上

角。这进一步验证了 CANet 的优越性。无论输入图

像中目标类别的分布如何，其密度图均能精准聚焦

于目标区域，极少出现在背景或无关类别区域，表明

模型能够有效利用文本提示引导计数任务，并显著

缓解现有方法的类别语义错位问题。

为进一步评估 CANet 的泛化能力，本文进行了

跨数据集验证实验。按照现有研究（Jiang 等，2023；

Kang 等，2024；Shi 等，2022） 的设置，在 FSC-147 数据

集上训练 CANet，并在 CARPK、PUCPR+和 Shanghai⁃
Tech 数据集上直接评估，无需微调。如表 2 所示，

CANet 在 CARPK 与 PUCPR+数据集上的 MAE 性能

优于 VLCounter（Kang 等，2024），展现了强大的跨域

适应性。表 3 展示了 ShanghaiTech 数据集上的泛化

表2　在CARPK和PUCPR+数据集上的交叉评估结果

Table 2　Cross-dataset evaluation on CARPK and PUCPR+ datasets

方法

FamNet（Ranjan 等，2021）
BMNet+（Shi 等，2022）
CounTR（Liu 等，2023b）
CounTX（Amini-Naieni 等，2023）
CLIP-Count（Jiang 等，2023）
VLCounter（Kang 等，2024）
Baseline（基线）

CANet（本文）

提示

示例

示例

示例

文本

文本

文本

文本

文本

CARPK
MAE
28.84
10.44

5.75
11.96

8.13
6.46
9.15
6.38

RMSE
44.47
13.77

7.45
16.61
10.07

8.68
11.66

8.26

PUCPR+
MAE
87.54
62.42

-
-
-

48.94
61.23
45.36

RMSE
117.68

81.74
-
-
-

69.08

87.35
71.64

注：加粗字体表示文本提示方法中各列的最优结果。“-”表示该方法在对应数据集上的结果未在原论文中报告。

表1　在FSC-147数据集上的定量对比

Table 1　Quantitative comparisons on FSC-147 dataset

方法

GMN（Lu 等，2019）
FamNet（Ranjan 等，2021）
BMNet+（Shi 等，2022）
CounTR（Liu 等，2023b）
UPBC（Lin 和 Chan，2024）
ZSOC（Xu 等，2023）
CounTX（Amini-Naieni 等，2023）
CLIP-Count（Jiang 等，2023）
VLCounter（Kang 等，2024）
Baseline（基线）

CANet（本文）

提示

示例

示例

示例

示例

示例

文本

文本

文本

文本

文本

文本

验证集

MAE
29.66
23.75
15.74
13.13
12.80
26.93
17.70
18.79
18.06
20.00
15.29

RMSE
89.91
79.44
58.53
49.83
48.65
88.63
63.61
61.18
65.13
66.62
57.72

测试集

MAE
26.52
24.90
14.62
11.95
11.86
22.09
15.73
17.78
17.05
19.56
14.51

RMSE
124.57
112.68

91.83
91.23
89.40

115.17
106.88
106.62
106.16
110.40

98.43

注：加粗字体表示文本提示方法中各列的最优结果。
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结果。相较于 CLIP-Count（Jiang 等，2023），CANet 在

SHA 上将 RMSE 从 308. 4 降低至 255. 8，在 SHB 上将

MAE 从 45. 7 降低至 38. 9。这些结果表明，CANet 能

够有效学习与类别相关的密度概念，在未知场景下

具备优异的泛化性能。

图 5 展示了在 ShanghaiTech 人群数据集上的可

视化结果。计数值显示在图像及预测密度图的右上

角。自顶向下依次为：查询图像、CNN 分支预测、

Transformer 分支预测及双分支解码器融合预测结

果。图 5 的可视化结果进一步验证了 CANet 在人群

计数任务中的良好表现和泛化性能，可以看到模型

预测的密度峰值都在人群上。

表3　在ShanghaiTech数据集上的交叉评估结果

Table 3　Cross-dataset evaluation on ShanghaiTech dataset

方法

RCC（Hobley 和 Prisacariu，2022）
CLIP-Count（Jiang 等，2023）
Baseline（基线）

CANet（本文）

SHA
MAE
240.1
192.6
204.1
145.6

RMSE
366.9
308.4
322.8
255.8

SHB
MAE
66.6
45.7
48.7
38.9

RMSE
104.8

77.4
78.1
63.9

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 4　基于文本提示的目标计数方法在多种目标类别上的可视化结果

Fig. 4　Visualization comparison between different text-promptable object counting methods across a diverse range of object categories

图 5　在 ShanghaiTech 人群数据集上的可视化结果

Fig. 5　Visualization results of ShanghaiTech crowd dataset
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3. 3　消融实验

3. 3. 1　关于图像文本类别对齐损失的消融实验

为增强模型对目标类别的感知能力，本文提出

图像—文本类别对齐损失，通过引入偏移文本提示

构建正负样本对。为了验证对齐损失的有效性，本

文构建了未引入该损失的变体 CANet w/o Lalign。如

表 4 所示，移除对齐损失后，CANet 在验证集和测试

集上的 MAE 分别上升 1. 28 和 0. 92。这一结果表

明，该损失通过对比学习机制强化了模型对目标语

义的跨模态对齐能力，从而提高计数性能。

图 6 展示了参数变化对模型性能的影响，纵坐

标表示 FSC-147 数据集的 MAE 指标。如图 6（a）所

示，当对齐损失的权重 μ = 1 × 10-1时，模型在验证集

和测试集上取得最佳性能。过大的 μ会导致对齐损

失主导了优化过程，使得针对计数的优化过程受到

抑制；而过小的 μ 会削弱对齐效果，导致语义错位问

题无法得到解决。如图 6（b）所示，当偏移文本数量

k 为 5 时，CANet 在 FSC-147 验证集与测试集上取得

最优性能。当 k 过小时，对比样本过少导致模型难

以学习不同样本的差异，进而难以区分与目标类别

语义相似的物体；当 k 过大时，对比学习过多强调了

类别之间差异，使得计数的学习优化受到抑制。当

k = 5 时，CANet 在识别能力和计数能力之间达到平

衡。这些实验验证了偏移文本提示在类别对齐中通

过提供干扰信息迫使模型学习区分不同类别的关键

作 用 ，能 够 缓 解 现 有 方 法 存 在 的 类 别 语 义 错 位

问题。

3. 3. 2　关于双分支解码器的消融实验

首先在 FSC-147 验证集上对采用单分支解码器

的 CANet 进行多个等级的 GAME（grid average mean 
absolute error）性能指标（Li 等，2018）评估，测试了基

于 CNN 分支和 Transformer 分支的变体，分别记为

CANet（CNN）和 CANet（Trans）。如表 5 所示，实验结

果表明，Transformer 分支在全局层面的计数能力更

强（G0 和 G1 指标更低），而 CNN 分支则在局部区域

的计数估计上表现更优（G2 和 G3 指标更低）。这一

观察促使本文设计了信息互馈模块实现两种解码架

构优势的有效传递和融合，从而使得 CANet 在各项

GAME 指标上均取得最低值，进一步验证了设计的

有效性。

表 6 中提供的单分支解码器的消融实验结果显

示，两种变体均明显劣于本文提出的双分支解码器，

进一步说明同时捕捉全局与局部信息对提升计数性

能至关重要。具体而言，CNN 分支侧重于捕捉细节

信息，这对于准确识别目标对象至关重要，而 Trans⁃
former 分支则更擅长提取全局上下文信息，有助于

整体目标计数的准确性。本文设计的双分支解码

器，通过信息互馈模块进一步强化了两种架构的预

测能力，使得 CANet 能够得到兼具细粒度感知和空

间一致性的结果。进一步，为了评估互馈模块在双

分支解码器中的作用，本文在表 6 中进行了相关消

表4　关于图像文本对齐损失的消融实验

Table 4　Ablation study on the vision-text alignment loss

方法

CANet w/o Lalign

CANet

验证集

MAE
16.57
15.29

RMSE
60.31
57.72

测试集

MAE
15.43
14.51

RMSE
102.24

98.43

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 6　参数变化对模型性能的影响

Fig. 6　The impact of parameter variations on model 
performance （（a） the loss weight；

（b） the number of shift text prompts）

表5　FSC-147验证集上的GAME指标实验结果

Table 5　GAME results on the validation set of FSC-147

方法

CANet（CNN）

CANet（Trans）
CANet

验证集

G0
17.83
17.25
15.29

G1
20.12
19.33
17.63

G2
22.74
23.32
20.54

G3
27.43
28.95
25.62

注：加粗字体表示各列最优结果。
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融实验。通过去除互馈模块（记为 CANet w/o IMF），

发现验证集和测试集上的 MAE 分别上升了 0. 86 和

1. 25，这表明互馈模块在 Transformer 分支和 CNN 分

支之间的信息双向传递中发挥了关键作用。

表 7 展示了 CANet 与其他基于文本提示的目标

计数模型在参数量和推理速度上的比较结果。结果

显示，与 CLIP-Count 相比，CANet 参数量增加了 0. 3
倍，但推理速度仅略微下降（0. 9 倍），表明 CANet 的
性能提升并不仅仅依赖于参数量和计算量的增加。

具体而言，CANet 中解码器的参数量为 29. 68 MB
（3. 51%），而两个编码器的参数量合计为 750. 93 MB
（88. 68%），证明了对解码器结构的优化是合理且有

效的。

此外，本文还对由两个 CNN 或两个 Transformer
构 成 的 双 分 支 变 体 进 行 了 消 融 实 验 ，分 别 记 为

CANet（DC）和 CANet（DT），结果显示这些变体虽较

对应的单分支模型有所提升，但效果不及本文提出

的双分支解码器，进一步证明了双分支解码器在融

合全局与局部特征方面的有效性。

图 5 展示了双分支解码器内部两个分支预测结

果的可视化，结果显示，Transformer 分支输出的密度

图更侧重于整体区域的连续预测，而 CNN 分支则更

聚焦于目标局部区域的细节，两者的输出特性与理

论分析及模型设计初衷高度一致。

3. 3. 3　关于编码器选取的消融实验

本文默认采用 DINOv2 与 BERT 作为图像与文

本编码器。为验证模型对编码器选择的适应性，

表 8 对比了 CLIP 与 BLIP 作为图像编码器的性能。

结果显示，CANet（CLIP）仍优于使用 CLIP 作为编码

器的方法 VLCounter（Kang 等，2024），表明模型对编

码器选择具备较强的适应性。

3. 3. 4　关于训练方式的消融实验

本文采用冻结文本编码器并微调图像编码器的

训练策略，而 CLIP-Count（Jiang 等，2023）使用了 VPT
（visual prompt tuning）这种高效微调策略。为公平

对比，表 9 提供了采用 VPT 高效微调的实验结果，其

参数设置与 CLIP-Count 一样。结果显示，CANet 在

更少参数训练下性能未显著下降，验证了本文训练

策略的有效性与方法优越性。

3. 3. 5　鲁棒性验证

本文将鲁棒性定义为模型在高斯噪声干扰下

的 计 数 误 差 波 动 率 ，计 算 式 为 ΔMAE = | MAEclean - 
|MAEnoisy /MAEclean，式中，MAEclean 表示模型在测试图像

不加干扰的 MAE 性能，MAEnoisy 表示模型在测试图像

加干扰的 MAE 性能。本文通过向测试图像添加均

表8　关于编码器选取的消融实验

Table 8　Ablation study on the backbone

方法

CANet（CLIP）

CANet（BLIP）

CANet

验证集

MAE
17.75
17.66
15.29

RMSE
62.4
61.51
57.72

测试集

MAE
16.69
16.52
14.51

RMSE
104.51
103.26

98.43

注：加粗字体表示各列最优结果。

表9　关于训练方式的消融实验

Table 9　Ablation study on the training setting

方法

CANet-VPT
CANet

验证集

MAE
15.93
15.29

RMSE
59.47
57.72

测试集

MAE
15.26
14.51

RMSE
100.87

98.43

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　关于双分支解码器的消融实验

Table 6　Ablation study on the dual-branch decoder

方法

CANet（CNN）

CANet（Trans）
CANet（DC）

CANet（DT）

CANet w/o IMF
CANet

验证集

MAE
17.83
17.25
16.79
16.36
16.15
15.29

RMSE
61.57
63.71
59.42
61.33
60.48
57.72

测试集

MAE
16.92
16.54
16.30
16.45
15.76
14.51

RMSE
112.88
105.17
107.98
103.47
101.36

98.43

注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　参数量和推理速度比较

Table 7　Comparison on parameters and inference speed

方法

CLIP-Count（Jiang 等，2023）
VLCounter（Kang 等，2024）
CANet（本文）

参数量/MB
633.56
577.37

846.77

推理速度/（帧/s）
23.89

17.76
21.33

注：加粗字体表示各列最优结果。
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值为 0、标准差为 0. 1 的高斯噪声验证 CANet 的鲁棒

性 ，记 为 CANet（Noise）。 实 验 结 果 如 表 10 所 示 ，

CANet 在测试图像在高斯噪声干扰下的 ΔMAE 为

6. 80%，依旧保持了良好的计数性能，验证了 CANet
对输入噪声干扰的鲁棒性。

4　结 论

对于现有的基于文本提示的目标计数方法存在

的类别语义错位和解码器架构局限两个挑战，本文

提出一种全新的解决方法，通过跨模型对齐和双分

支解码器的引入显著提升了模型的预测鲁棒性和精

度。针对给定的查询图像，CANet 首先生成类别提

示，以明确待计数的对象。本文将类别提示与查询

图像组成的图像—文本对定义为正样本对，而由其

他类别生成的偏移文本提示组成的样本对则视为负

样本对。随后，利用多模态视觉语言模型提取类别

提示与查询图像的特征，并引入图像—文本类别对

齐损失以优化编码特征，解决现有方法存在的类别

语义错位的问题，使两种模态的特征进一步对齐，从

而提升模型的类别感知能力。为了预测密度图，本

文提出双分支解码器，其中 CNN 分支与 Transformer
分支分别用于处理互补的局部特征与全局特征。

通过多层级的信息互馈模块在双分支之间进行双

向信息传递，使两个分支都能够融合全局与局部信

息，从而进一步增强单分支解码性能，并最终通过

融合双分支的结果得到兼具细粒度感知和空间一

致性的预测。实验结果表明，在 4 个公开数据集上

的测试结果验证了本文方法的有效性、优越性和泛

化性。未来我们将进一步探索图像—文本类别对

齐损失的通用性，通过将数目信息也嵌入到提示词

中，探究数目信息在编码阶段对模型计数性能的

影响。
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