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摘要　提出了一种基于深度学习和景深信息的人体检测方法.采用基于深度学习的方法进行目标检测,运用深度

图的景深信息判定人体的位置,将两者结合准确定位人体.本文方法通过深度摄像头采集RGB图及对应深度图,

采用darknetＧyoloＧv３对RGB图进行目标检测,将目标边界框预处理后传给RGB图对应深度图,深度图采用无边

界主动轮廓模型对景深信息进行处理,达到将深度学习的高识别率与景深信息结合精准定位人体目标的目的.实

验结果表明,本文方法能准确找到一个不受标识框影响的目标定位点,有效改善由人体的不同姿态、动作幅度大小

导致标识框误差增大的问题,提升了检测人体的精度,为进一步研究行人的准确跟踪提供了保障.
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Abstract　Thispaperproposesahumanbodydetection methodbasedondeeplearninganddepthoffield
information敭Thedeeplearningmethodisusedfortargetdetectionandthedepthoffieldinformationofthedepth
mapisusedtodeterminethepositionofthehumanbody andthenthetwoworksarecombinedtoaccuratelylocate
thehumanbody敭Inthismethod theRGBimageandthecorrespondingdepthmapareacquiredbythedepth
camera andtheRGBimageisdetectedbythedarknetＧyoloＧv３敭Theobtainedtargetboundingboxispreprocessed
andtransmittedtothecorrespondingdepthmapoftheRGBimage whichprocessesthedepthoffieldinformation
adoptingtheactivecontourwithoutedgesmodelandgettheaimofcombingdeeplearningwithhighrateof
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１　引　　言

近年来,随着生活水平提高,人们对于生活环境

的安全及生活设施的智能化要求越来越高,给安保

行业提出了高要求,促进了视频监控的高速发展.
特别地,随着社会老龄化程度与社会生存压力的加

深,独居老人越来越多,子女由于工作等方面的原因

不能时时刻刻在家照顾老人,由此促进了智能监护

机器人等行业的发展,此类机器人的基础功能就是

要对人体的位置进行精准的检测.
当前,目标检测面临对目标所拍摄的视角变化、

光照变化、运动状态变化以及遮挡等问题,很难实现

实时准确的目标检测.为此大量学者对目标检测进

行研究,Black等[１]介绍了一种离线子空间学习算
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法表示感兴趣目标的模型.背景差分法采用图像序

列中的当前帧和背景参考模型比较来检测运动物

体,其 性 能 依 赖 于 所 使 用 的 背 景 建 模 技 术[２].

Gavrila等[３]采用轮廓模板匹配的方法,将人体的边

缘信息与模板匹配,再用逐步求精的搜索方法对行

人进行检测.朱小波等[４]提出一种基于特征融合与

子空间学习的行人重识别算法.此外,人们常用支

持向量机(SVM)[５]、卷积神经网络[６]等方法进行行

人检测.
目前采用深度学习等方法检测的标识框因人体

动作、体态变化等情况无法将人体完整准确地框住,
导致参考点及标识框的面积对同一目标同一体态却

产生不同形式的抖动.在采用参考点坐标或面积进

行跟踪时,检测同一人体目标采用深度学习检测出

的标识框会根据人体的不同体态及步伐等问题导致

参考点及标识框的抖动问题,本文将darknetＧyoloＧ
v３检测的标识框和深度信息相结合,可以解决上述

深度学习检测目标定位时的精度问题,同时也提升

了目标检测定位的准确性与鲁棒性.

２　总体设计方案

本文人体精准检测的实现思路为:通过深度摄

像头得到RGB图及对应深度图,RGB图主要完成

人体识别,在完成人体识别的基础上与对应深度图

结合进行分析,最后准确定位到人体的位置.目标

精准定位的框图如图１所示.

图１ 目标精准定位框图

Fig敭１ Blockdiagramofaccuratetargetpositioning

３　人体精准定位算法框架

本文人体精准定位的主要思想为:将深度学习

对目标识别的高准确率与对应深度图中目标位置的

景深信息基本一致的区域结合起来,将深度学习得

到的标识框处理后传给其对应深度图进行轮廓提

取,以相对于原深度图检测所得的参考点坐标为人

体目标的精准位置.算法框架如图２所示.

图２ 算法框架图

Fig敭２ Algorithmblockdiagram
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４　基于优化的深度学习人体目标检测

算法
深度相机可直接得到图像对应的深度图,深度

图的每个像素值表示三维世界物体到相机平面的距

离.深度摄像头同时采集RGB图与深度图,RGB
图用于深度学习检测识别人体,深度图用于精准定

位人体的位置.本文算法首先通过深度学习所得目

标框准确识别出人体,并将目标框对应的坐标处理

后从深度图中截取出感兴趣区域(ROI),并对这部

分区域采用无边界主动轮廓(ACWE)进行分割,用
候选框标记出深度图距离基本一致的区域,然后将

深度信息与深度学习识别到的区域信息相融合,得
到该区域相对于原RGB图中的位置,从而获得人体

目标的精准定位.

４．１　基于深度学习的人体目标检测

近年来,深度学习在图像检测、分割和目标识别

上取得了空前的成绩,２０１５年第一次提出能够实时

对物体进行检测和识别的 YOLO网络模型,目前

YOLOv３版本已开源,它能实时地对物体进行检

测、定 位 且 保 持 很 高 的 识 别 率[７].本 文 采 用

darknetＧyoloＧv３网络对人体进行检测,网络模型如

图３所示,原版YOLOv３检测物体种类众多,本文

在原有YOLOv３上将多类物体检测改为单类物体

检测,利用卷积层和全连接层分别提取图像特征和

概率预测.具体实现思想如下.
该方法将输入的图像分成S×S 个格子,若人体

groundtruth的中心坐标落到S×S 某个格子中,则该

格子就检测这个人体,每个格子预测出B 个bounding
box、置信度和属于人体的概率.此处B 在YOLOv３
算法中取值为３,３个boundingbox的初始尺寸是不一

样的,用groundtruth的交并比(IOU)最大的bounding
box预测人体.则预测对应表达式为

bx ＝σ(tx)＋cx, (１)

by ＝σ(ty)＋cy, (２)

bw＝pwexp(tw), (３)

bh＝phexp(th), (４)

图３ 人体检测网络模型

Fig敭３ Humandetectionnetworkmodel

式中:cx、cy 为网格的坐标偏移量;pw、ph 为边界先

验框宽和高;bx、by、bw、bh 为边框的中心坐标和宽

高;tx、ty、tw、th 为学习参数,用于预测边框的中心

坐标tx 和ty,以及框的高度th 和宽度tw;σ 为

sigmoid函数.

４．２　深度图人体轮廓检测方法

基于形变模型的分割算法分为基于边缘模型与

基于区域模型,基于边缘信息的轮廓检测方法利用

图像梯度信息变化来控制曲线演化,而基于区域信

息的轮廓检测方法利用区域灰度信息变化来控制曲

线演化.本文采用基于区域信息的轮廓检测方

法———ACWE模型.该方法由 Mumford等[８]表示

为以下能量函数的最小值.
假定一张图片u０,被曲线轮廓C 划分为目标区

１０１００６Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

域Rinside(C)与背景区域Routside(C)两个部分,则模

型的能量泛函为

F(C,c１,c２)＝μLlength(C)＋vAareaRinside(C)＋

λ１ ∫
Rinside(C)

u０(x,y)－c１
２

dxdy＋

λ２ ∫
Routside(C)

u０(x,y)－c２
２

dxdy, (５)

式中:μ≥０,v≥０,c１、c２ 表示轮廓线内外的平均灰

度值;λ１≥０、λ２≥０表示轮廓内外能量的权值系数;

Llength(C)和Aarea(C)分别表示曲线的长度约束和C
内的面积约束,用于控制轮廓的光滑度和规则度[９].
为了获得目标区域的轮廓,要使(５)式的值最小,则
对应曲线C 就是目标区域的轮廓.

本文采用ACWE模型对深度图进行分割,得到

的结果根据轮廓内的灰度值进行再分割,由于深度

图的像素反映了三维世界到相机的位置的距离,利
用深度图的灰度不均匀特性,相比于直接用RGB图

转灰度图进行分割,深度图不受人体所穿服饰颜色、
款式的限制,其分割结果将大大减少人体所在位置

由于服饰等原因出现无法完整分割人体的情况.

４．３　算法步骤

基于深度学习目标区域检测的位置信息,由于

缺少空间信息导致定位精度不高,本文引入深度信

息与深度学习相融合的方法,进一步把空间的深度

信息应用于目标监测,从而提高准确度,假设输入模

型的 RGB图为 A 图,A 图对应的深度图为 A_

depth,坐标预处理后截取的深度图为 A_depth_

after,并用一个掩模作为ROI区域,具体算法步骤

如下:

１)输入 A 图 及 A_depth图,采 用 darknetＧ
yoloＧv３对 A图识别人体,并求取图片中人体所在

标识框的坐标,得到人体的大致位置;

２)对标识框的坐标进行预处理;

３)将预处理后的坐标传入A_depth中,并以此

坐标截取对应深度图得到识别后的人体大致图片

A_depth_after;

４)输入图A_depth_after;

５)初始化掩模,掩模位置取决于感兴趣的大致

位置和面积,本文选取的掩模为圆形,大小取以图

A_depth_after的中心点为中心,半径为２０pixel的

圆,这样可以减少一些不必要的计算;

６)按照ACWE模型进行迭代,求当前能量函

数的值,重复此步骤直到能量函数达到最小或达到

设定的迭代次数,终止迭代;

７)将ACWE模型所得轮廓中的数据用轮廓中

灰度值最多的灰度值对其进行再分割,利用相关函

数框出最小矩形,获取矩形坐标并计算矩形面积,得
到人体精准位置.

５　实验结果与分析

实验分为两个阶段,第一阶段是对darknet框

架识别人体进行训练,按照下载数据集、数据预处

理、模型训练、微调参数等步骤完成;第二阶段是采

用ACWE模型对深度图进行轮廓提取,按照坐标截

取识别出目标深度图、微调参数等步骤完成.

５．１　darknet识别人体训练

采用 VOC２００７和 VOC２０１２数据集中的人体

图片,加上自制的人体图片数据集共计３１４５６张人

体图片作为算法训练的数据集用于训练,计算机实

验室提供的RGBＧD行人数据集共计４６６张测试样

本对深度神经网络模型进行测试.测试准确率达到

９７．９％,最后得到如图４所示的IOU在不同尺度下

的动态变化图,IOU值表示实际物体框与预测框面

积的交集与并集的比值,此值越接近于１,说明预测

的准确率越高.图５所示为损失值变化曲线图,损
失 值 反 映 预 测 值 和 实 际 值 的 偏 差,这 个 值 越

接 近０说明模型的预测能力越好,根据图５可知,随

图４ IOU在不同尺度下的动态变化图

Fig敭４ DynamicvariationofIOUatdifferentscales

图５ 损失值变化曲线图

Fig敭５ Lossvariationcurve
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着训练次数的增加,损失值在不断接近０.
通过darknetＧyoloＧv３模型识别出人体后,求取

坐标值,由实验可知,当识别人体时,有时头、脚、两
边手等位置无法将全部人体框出,与实际的人体位

置偏差较大,因此对经过darknet产生的边界框坐

标进行处理,将框的宽、高均增大,从而将整个人体

框住,图６(a)为深度学习所得原始边界框,图６(b)
为边界框预处理后截RGB图及对应深度图后的人

体图片,左图为RGB图,右图为对应深度图,实验结

果表明,该方法通过截取感兴趣目标进行分割比采

用原图分割可以减少ACWE模型的计算量,减少处

理时间.

图６ Darknet识别结果.(a)原始边界框;(b)边界框预处理后截取的人体图片

Fig敭６ Recognitionresultsofdarknet敭 a Originalborderbox  b bodyimagepreＧprocessedbyborderframe

５．２　ACWE模型提取深度图轮廓

实验在 Ubuntu１６．０４系统,搭载１０８０Ti显卡

的高性能服务器上进行,采用计算机视觉实验室

提供的RGBＧD行人数据集[１０]进行测试,每个序列

由深度图及其相应的RGB图像组成,实验得到按

照预 处 理 后 的 坐 标 截 取 对 应 深 度 图 后,采 用

ACWE模型进行多次调试与测试,本文将初始化

掩模设置在人体中心,便于快速收敛,学习率设置

为０．１,λ１＝１,λ２＝１,根据不同的迭代次数,分割

的效果如图７所示.

图７ 不同迭代次数的分割效果图.(a)迭代次数为４;(b)迭代次数为５;(c)迭代次数为１０
Fig敭７ Segmentationeffectdiagramsofdifferentiterationtimes敭 a Numberofiterationis４  b numberofiterationis５ 

 c numberofiterationis１０

　　由图７可知,当迭代次数为４时,还未分割完

全,当迭代次数为５和１０时,分割效果图一致,由实

验可知,可取迭代次数为５,从而减少运行时间.

５．３　算法对比

５．３．１　数据集中图６７Ｇ７６进行人体检测实验

为了增加本文算法的说服力,采用数据集中实

验室场景中的图６７Ｇ７６组成一组图像序列进行测

试,通过方向梯度直方图＋支持向量机(HOG＋
SVM)算法、仅用darknet与本文算法所得标识框坐

标及IOU值作为评价指标进行对比,对比结果如表

１所示.本文算法得到的标识框与仅用darknet所

得标识框的对比效果图如图８所示.

从图８中可以看出,由图６７~７６组成的图像序

列,人体在移动的过程中,仅用darknet得到的标识

框无法完整地框出人体,而本文算法标识框则完整

地获取到了人体所在位置,从而准确框出人体所在

位置.
表１中标识框坐标是以图像的左上角为坐标原

点,４个值分别表示标识框左边界、上边界、边界宽、
边界高,运动方向往右、往下数值增大,反之减小;前
两个数据表示标识框左上角点的坐标,第一个数据

大致趋势在变小,第二个数据大致趋势在增大,从数

据来看,人体在往左下方移动.三种算法在图像序

列６７~７６的IOU对比图如图９所示.
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图８ 数据集中图６７~７６的人体效果对比图.(a１)~(j１)本文算法;(a２)~(j２)仅用darknet
Fig敭８ Comparisonofhumanbodyeffectforimage６７Ｇ７６indataset敭 a１ Ｇ j１ Proposedalgorithm  a２ Ｇ j２ darknetonly

表１　检测人体的三种算法对比表

Table１　Threealgorithmscomparisonfordetectinghumanbody

Image
Identificationboxcoordinates/pixel IOUvaluecomparison

Darknet
model

HOGＧSVM
algorithm

Proposed
algorithm

Reference
values

Darknet
HOG＋
SVM

Proposed
algorithm

６７ (３３０,１８５,９１,２０６) (２３４,５８,１２５,２５０) (３２０,１７５,９３,１９２) (３４９,９７,６１,２３３) ０．３６９５ ０．０５３２ ０．４２０９
６８ (３２９,１８３,８３,２０７) (２３４,５８,１２５,２５０) (３１９,１７３,９３,１９１) (３４９,９７,６１,２３１) ０．３９６９ ０．０５３４ ０．４２５０
６９ (３２６,１７９,８２,２１５) (２３４,１２５,１００,２００) (３１６,１６９,９４,１９４) (３４４,９８,５９,２２８) ０．３８９７ ０ ０．４１６１
７０ (３２５,１７８,７８,２２０) (２３４,１２５,１００,２００) (３１５,１６８,８８,１９９) (３３１,９９,５８,２２４) ０．３８９４ ０．０２４３ ０．４２０８
７１ (３２２,１８１,７９,２１６) (２８０,２００,６４,１２８) (３１２,１７１,８８,１９９) (３３１,９９,５８,２２３) ０．３７７４ ０．０８６６ ０．４０６７
７２ (３１９,１８０,８０,２１７) (２１８,１２５,１００,２００) (３０９,１７０,９２,１９９) (３２６,９９,５８,２２５) ０．３８１３ ０．１２２８ ０．４０１３
７３ (３０９,１８５,８６,２０４) (２１８,１２５,１００,２００) (２９９,１７５,９８,１９２) (３２６,９９,５７,２２５) ０．３５５８ ０ ０．３７００
７４ (３１１,１８３,７９,２０７) (２１８,１２５,１００,２００) (３０１,１７３,９１,１９４) (３２３,１００,５７,２１７) ０．３６５０ ０ ０．３７９３
７５ (３０８,１８４,７６,２０３) (２１８,１２５,１００,２００) (２９８,１７４,８６,１９１) (３２３,１００,５７,２１６) ０．３７４８ ０ ０．３９５０
７６ (３０７,１８８,７１,１９３) (２１８,１２５,１００,２００) (２９７,１７８,７３,１８５) (３１０,１０１,５６,２２２) ０．４０９６ ０．０５７４ ０．４５８４

图９ 三种算法的IOU对比图

Fig敭９ IOUcontrastgraphofthreealgorithms

　　IOU常用来评估目标检测器,它代表算法预测

框与真值预测框的交并比,该值越高说明算法预测

框与真值预测框匹配越好,从表１最后三列数据及

图９可知,本文算法比仅用darknet、HOG＋SVM

算法预测人体的性能要好,更接近于１.

５．３．２　人体分割效果与运行时间对比实验

对数据集中的实验室中的图像序列９１~９３进

行实验,RGB图原图分割、darknet检测的边界框坐

１０１００６Ｇ６
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标处理的RGB图分割、darknet坐标预处理后RGB
图对应深度图分割的效果图如图１０~１２所示,运行

时间如表２所示.
由图１０~１２可知,将RGB图进行分割,无论是

否剪切,在分割效果上,它受到颜色、纹理等变化的

影响很大,且分割的效果不尽如人意,而采用深度图

进行分割会避开这个问题.
由表２可知,在采用RGB原图与预处理坐标后

截取的 RGB图迭代次数相同时,坐标处理后的

RGB图的运行时间要比RGB原图快.在实际测试

中,坐标预处理后的RGB图在迭代次数达到１５时

就已基本分割完毕,平均运行时间在１．５s左右,而

图１０ 图像９１的分割效果图.(a)RGB图原图分割;(b)darknet检测的边界框坐标处理的RGB图分割;
(c)darknet坐标预处理后RGB图对应深度图分割

Fig敭１０Image９１segmentationeffectdiagram敭 a OriginalimagesegmentationofRGBimage  b RGBimage
segmentationofboundaryboxcoordinateprocessingdetectedbydarknet  c afterpreprocessingthecoordinates
　　　　　　　detectedbydarknet theRGBmapcorrespondstothedepthmapsegmentation

图１１ 图像９２的分割效果图.(a)RGB图原图分割;(b)darknet检测的边界框坐标处理的RGB图分割;
(c)darknet坐标预处理后RGB图对应深度图分割

Fig敭１１Image９２segmentationeffect敭 a OriginalimagesegmentationofRGBimage  b RGBimagesegmentationof
boundaryboxcoordinateprocessingdetectedbydarknet  c afterpreprocessingthecoordinatesdetectedby
　　　　　　　　　　darknet theRGBmapcorrespondstothedepthmapsegmentation

图１２ 图像９３的分割效果图.(a)RGB图原图分割;(b)darknet检测的边界框坐标处理的RGB图分割;
(c)darknet坐标预处理后RGB图对应深度图分割

Fig敭１２Image９３segmentationeffect敭 a OriginalimagesegmentationofRGBimage  b RGBimagesegmentationof
boundaryboxcoordinateprocessingdetectedbydarknet  c afterpreprocessingthecoordinatesdetectedby
　　　　　　　　　darknet theRGBmapcorrespondstothedepthmapsegmentation

１０１００６Ｇ７
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表２　实验运行时间

Table２　runningtimeoftheexperiment

Image Processingofimages Numberofiterations Elapsedtime/s

９１

UseonlytheRGBimagesidentifiedbydarknet
forsegmentation

２０ ３．２６６００１

PreprocessingandsegmentationofRGBimages
identifiedbydarknet

２０ １．８９４０９２

RGBimageidentifiedbydarknetcorrespondstothe
segmentationofdepthmap

５ ０．７５８６７３

９２

UseonlytheRGBimagesidentifiedbydarknet
forsegmentation

２０ ３．２６５９１３

PreprocessingandsegmentationofRGBimages
identifiedbydarknet

２０ １．９０４８２２

RGBimageidentifiedbydarknetcorrespondstothe
segmentationofdepthmap

５ ０．７３３４９０

９３

UseonlytheRGBimagesidentifiedbydarknet
forsegmentation

２０ ３．２４２０８８

PreprocessingandsegmentationofRGBimages
identifiedbydarknet

２０ １．８６７０７０

RGBimageidentifiedbydarknetcorrespondstothe
segmentationofdepthmap

５ ０．７２１３９７

Averagetime

UseonlytheRGBimagesidentifiedbydarknet
forsegmentation

２０ ３．２５６００４

PreprocessingandsegmentationofRGBimages
identifiedbydarknet

２０ １．８８８６６１

RGBimageidentifiedbydarknetcorrespondstothe
segmentationofdepthmap

５ ０．７３７８５３

　　采用坐标预处理后的深度图在分割效果及运行

时间上都比前两者要好,时间也快了将近２．５s,在
实际的目标跟踪等任务中,这为其提供了良好的实

时性奠定了基础.

６　结　　论

本文提出的算法优化了机器视觉中的目标检测

算法,将深度信息与深度学习相融合,进一步把空间

的深度信息应用于目标监测,从而提高了准确度,解
决了仅通过深度学习定位的人体标识框会根据人体

不同姿态、动作幅度导致标识框的误差增大,从而无

法找到一个不受标识框影响的定位人体点的问题.
通过实验证明,本文算法牺牲很短的中间处理时间,
换取主动轮廓的快速收敛,准确地将人体分割,实现

了对人体的检测识别与准确定位,相对于直接通过

深度学习方法检测人体,提升了检测的精准度,为后

续的运动物体的跟踪奠定了坚实的基础.
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