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摘　要　在人机交互、手语识别等大量与人手有关的视觉任务中,手部检测是极为重要的一个预处理阶段.随着

RGBＧD数据采集设备的发展,额外提供的深度数据能够与传统使用的彩色数据互相补充以提供更强的特征表达.此

外,传统的检测方法由于使用肤色、HOG等手工设计的特征,不能对手部进行很好的表达.而基于深度学习的检测方

法通过从数据中自动学习有效的特征避免了这个问题.为了结合 RGBＧD数据和深度学习技术的优点,提出了一种融

合彩色和深度数据的双 通 道 FasterRＧCNN 检 测 框 架.该 方 法 在 原 有 FasterRＧCNN 检 测 框 架 的 基 础 上,增 加 了

Depth通道信息,并在特征层面上将其与 RGB通道信息进行融合.实验结果表明,所提方法在性能上比仅采用 RGB
或在数据层面上融合的FasterRＧCNN框架有明显优势.因此,该方法能有效融合来自彩色和深度通道的数据,以提

升手部检测性能.
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Abstract　Inmostvisiontasksrelatedtohumanhands,suchashumancomputerinteractionandsignlanguagerecogniＧ

tion,handdetectionisadistinctlyimportantpreprocessingphase．WiththedevelopmentofRGBＧDdataacquisitioneＧ

quipment,theextradepthdatacancomplementthecolordataeffectively,sotheycanprovidemorepowerfulfeaturerepＧ

resentation．ThetraditionaldetectionmethodsbasedonhandＧcraftedfeatures(skincolororHOG)cannotformawell

handrepresentation．WhilealotofdetectionmethodsbasedondeeplearningcanavoidsuchweaknessbylearningeffecＧ

tivefeaturesfromdata．TocombinetheadvantagesofRGBＧDdataanddeeplearning,atwoＧstreamFasterRＧCNNdeＧ

tectionframeworkwasproposedinthispaper．Theproposedmethodaddsanextradepthstreaminformation,andcomＧ

binesitwithRGBstreaminformationinthefeaturelevel．Theexperimentresultsshowthattheproposedmethodcan

achieveahigherdetectionprecisionthantheFasterRＧCNNframeworkwhichusesRGBorfusestheRGBandDepthin

thedatalevel．Thus,theproposedmethodcanfusethecoloranddepthdataeffectively,andimprovetheperformanceof

handdetection．
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１　引言

手部检测是指确定一幅图中是否存在人手,若存在则进

一步确定其所处位置.在手语或手势识别、手势控制的人机

交互及虚拟现实等大量与人手有关的应用中,手部检测通常

作为预处理阶段.在获得手部区域的基础上,进一步提取相

应的特征用于后续识别等任务.因此,手部检测精度的高低

将直接影响手部特征的提取,进而影响最终任务的结果.而



随着深度摄像机的普及,越来越多的视觉任务开始采用带有

深度捕获功能的采集设备.在获取彩色数据的同时也捕获了

与之对应的深度数据.深度数据能够与彩色数据互相补充以

提供更强的特征表达.因此,合理有效地使用深度数据能提

高手部检测的精度.

与手部检测相关的研究方向是人脸检测和通用物体检

测.近年来,人脸检测和通用物体检测均取得了巨大的进展.

手部检测的研究也开始借鉴人脸检测和通用物体检测的方

法.然而,相对于人脸和通用物体,手部由于存在更多的姿态

变化、手指间自遮挡严重且手部姿态在不确定的条件下没有

明显的几何结构,面临着更大的挑战.

早期的手部检测方法主要利用手工设计的特征来获取图

像中的手部区域,如一些基于肤色的检测方法[１Ｇ３]、基于轮廓

的检测方法[４Ｇ５]、基于运动的检测方法[６]以及利用可变形部件

模型(DeformablePartModel,DPM)的检测方法[７]等.具有

代表性的工作是 Mittal等人[８]提出的融合多个检测器的方

法.该方法利用肤色信息得到肤色候选框,然后利用手的形

状特征(采用方向梯度直方图(HistogramofOrientedGraＧ

dient,HOG)表示)、手的上下文信息(同样用 HOG 表示)分

别获取形状候选框和上下文候选框.总的候选框数为３种候

选框数量之和.接下来将每个候选框对应的肤色、形状和上

下文特征进行融合,并采用支持向量机(SupportVectorMaＧ

chine,SVM)对融合后的特征进行分类,从而得到每个候选框

的分类置信度.最后采用一种超像素非极大抑制方法对这些

候选框进行处理以得到最终的检测结果.然而,基于手工设

计特征的手部检测方法并不稳定,其特别容易受到光照条件、

背景环境和手的姿态等因素的影响,故很难在实际系统中得

到应用.

最近,随着深度学习技术的发展,通用物体检测领域取得

了重大突破.其中具有代表性的是基于候选区域的卷积神经

网络系列方法[９Ｇ１４].Girshick等人[９]提出了 RＧCNN 框架,该

方法利用SelectiveSearch[１５]或 EdgeBoxes[１６]等候选区域生

成方法,预先找出图中待检测物体可能出现的区域.然后利

用训练好的卷积神经网络对每个区域提取鲁棒的特征,并采

用SVM 对每个区域进行分类.与此同时,对每个候选区域

进行边框回归以获得更加精准的检测结果.最后采用非极大

抑制方法[１７]合并信度较高的区域以得到最终检测结果.针

对 RＧCNN中繁琐的训练过程以及提取区域特征时大量的向

前传播计算,Girshick[１１]对 RＧCNN 框架进行了改进,提出了

FastRＧCNN框架.与 RＧCNN 不同,FastRＧCNN 仅对整张

图进行一遍向前传播计算,并且采用感兴趣区域池化(Region

ofInterestsPooling,RoIPooling)的方式来获得每个候选区

域对应的特征.这种方式极大地缩短了候选区域特征提取的

时间.除此之外,FastRＧCNN 还采用了多任务框架(分类＋
回归)来取代 RＧCNN 中独立操作的SVM 分类和边框回归,

使得分类和边框回归结果更加准确.近期,Ren等人[１２]在

FastRＧCNN的基础上提出了FasterRＧCNN框架.该框架解

决了之前 RＧCNN系列检测框架的瓶颈,即需要使用耗时的

区域生成方法来获得候选区域.FasterRＧCNN 首先采用一

种候选区域网络(RegionProposalNetwork,RPN)来生成少

量并且高质量的候选区域,之后如同 FastRＧCNN 一样进行

检测.这种采用网络生成候选区域的方式极大地提高了检测

的速度和精度.同时,由于是端到端的训练,整个操作过程也

极为简洁.
此外,一些基于回归的方法使得实时检测趋于可能,如

YOLO[１８,２０]和SSD[１９]等方法.相较于基于候选区域的一些

检测方法,基于回归的方法更加高效.其虽然在检测精度上

稍显不足,但检测速度的提升效果十分明显.而另一种传承

且经典的层级卷积神经网络采用滑动窗口的方式和从粗到细

的分类方法在特定物体的检测上优势明显.
总结近几年的发展,相对于传统的检测方法,基于深度学

习的检测方法由于能够学习到更加鲁棒的特征,从而能得到

更精确的检测结果[２１].然而,目前基于深度学习的通用物体

检测方法仅仅考虑了物体的彩色信息,而没有有效地利用其

对应的深度信息.因此,本文提出了一种基于双通道 Faster
RＧCNN的手部检测框架,通过对彩色和深度信息的有效融

合,极大地提高了手部检测精度.本文第２节简单介绍了

FasterRＧCNN检测框架;第３节给出了本文提出的双通道

FasterRＧCNN手部检测框架;第４节给出了实验对比及结果

分析;最后总结全文.

２　FasterRＧCNN检测框架

FasterRＧCNN检测流程如图１所示.

图１　FasterRＧCNN检测流程图

Fig．１　DetectionflowchartofFasterRＧCNNframework

FasterRＧCNN 是近期由 Ren等人[５]提出的一种端到端

的通用物体检测框架.该框架主要包含两个模块:１)候选区

域网络(RPN),该网络可以生成少量并且高质量的候选区域,
其可用于之后的检测网络.RPN 是一种全卷积网络[２２],它
可以端到端地进行训练,以生成检测任务中的候选区域.

２)对每一个候选区域进行检测处理的网络与FastRＧCNN中

的一样.在获取到生成的候选区域后,通过区域与特征图之

间的映射关系得到每个候选区域卷积后的特征.之后通过感

兴趣区域池化层将不同大小的区域特征归一化到同一尺度,
并经过若干全连接层来获得每个区域的最终特征.每个区域

的最终特征将经过两个并行的层,这两个并行的层一个用于

判断区域所属的类别,另一个用于预测物体边框.在得到各

个候选区域的检测结果后,通过非极大抑制法来得到最终的

检测结果.

３　双通道FasterRＧCNN检测框架

为有效利用不同通道提供的视觉信息,提出了双通道

FasterRＧCNN检测方法.本节主要对此检测框架进行介绍,
整个检测流程如图２所示.
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图２　双通道FasterRＧCNN的检测流程图

Fig．２　DetectionflowchartoftwoＧstreamFaster

RＧCNNframework

对于给定的待检测的彩色图像和其对应的深度图像(用

灰度图表示),首先,通过彩色坐标空间和深度坐标空间的映

射关系,将原始的深度像素对齐到对应的彩色坐标空间中;其

次,分别对彩色图像和对齐后的深度图像进行各自的卷积等

操作以提取特征,并将各自最后卷积层输出的特征图在通道

维度上进行串联融合,构成 RGBＧD数据的最终特征;然后,在

融合的特征图上利用FasterRＧCNN中的RPN网络提取一定

的候选区域,并对候选区域进行分类和边框回归;最后,通过

非极大抑制法合并检测框,从而得到最终的检测结果.

整个框架主要分为４个部分:数据输入部分、特征提取部

分、特征融合部分以及候选区域生成和检测处理部分.

３．１　数据输入

对于视觉任务而言,有效并充分地利用多模态间的信息

十分重要.本文提出的双通道 FasterRＧCNN 框架将彩色图

像和深度图像作为输入,在输入的过程中,为了使彩色数据和

深度数据保持一致,需要将深度图像上的像素对齐到彩色图

像的坐标下.

采用相机标定的方法[２３]将深度坐标下的像素对齐到彩

色坐标下.在对齐的过程中,有些区域可能没有对应的深度

信息,我们将这部分的像素值置为最大(灰度２５５).图３给

出了对齐后的图像示例.

图３　深度图像与彩色图像对齐示例

Fig．３　SampleofRGBＧDimagepairbeforeandafteraligning

depthpixeltoRGBimagespace

在得到对齐的深度图像后,将彩色图像和对齐的深度图

像作为输入,并分别对它们进行特征提取操作.

３．２　特征提取和融合

在卷积神经网络中,特征提取主要是指对图像进行卷积、

激活、池化、全连接等操作,以获取表示图像的特征.对于给

定的输入X,经过卷积操作(线性变换)和激活函数(非线性变

换)得到特征Y:

Y＝f(WX＋b) (１)

其中,W 为卷积权值,b为偏置值,f 为非线性激活函数.而

在使用卷积神经网络处理特定任务(例如手部检测)时,相对

于直接采用特定任务数据(手部检测数据)来训练网络的方

式,采用在通用数据(一般是用于分类的数据)上预训练网络

并在特定数据上微调网络的方式更有优势.鉴于此,本文在

彩色图像特征提取的卷积层结构中采取了已有预训练模型的

卷积层结构;同时,在深度图像的特征提取过程中,采用了与

彩色图像一样的卷积层结构.这样,我们便可以加载已有的

预训练模型并在特定任务数据上对网络进行微调.对彩色图

像和深度图像的特征进行提取,得到各自对应的彩色特征图

和深度特征图.

在特征融合的过程中,本文采用在通道这一维度上串联

特征图的方式将特征提取阶段得到的彩色特征图和深度特征

图相融合.假设彩色特征图大小为h∗w∗c,其中h代表特

征图的高,w 代表特征图的宽,c表示其通道数.由于深度特

征提取的卷积结构与彩色相同,因此深度特征图的大小也为

h∗w∗c.在通道维度上对它们进行融合,融合后的特征图

大小为h∗w∗(２c).采用矩阵形式表示,具体为:

YMerge(i,j,k)＝
YRGB(i,j,k), ０≤k≤c－１

YDepth(i,j,k－c), c≤k≤２c－１{ (２)

其中,i~[０,h－１],j~[０,w－１],k~[０,２c－１].

３．３　候选区域生成和检测处理

在候选区域生成和检测处理部分,我们沿用了 FasterRＧ

CNN中对应的部分.采用候选区域生成网络 RPN在融合的

特征图上进行卷积滑动操作,以生成相应的候选区域.由于

融合后的特征既包含了彩色信息,也包含了深度信息,生成的

候选区域更加有效.之后,我们采用FasterRＧCNN中检测处

理的网络,对每个候选区域进行感兴趣区域池化和全连接操

作从而得到其特征,并将其用于分类和边框回归.这个过程

中因为融合后的特征使结果更加精确.在得到分类信息和边

框结果后,采用非极大抑制法来获取最终的检测结果.

３．４　具体实现

本文提出的双通道 FasterRＧCNN 框架是在 Caffe[２４]下

搭建而成的.在数据的输入层中,我们将彩色通道(RGB)和

深度通道(灰度图,DDD)串成一个６通道的数据对象并传入

网络,之后通过 Caffe中的分离层(SliceLayer)将其分离,然

后对它们分别进行卷积等操作以提取特征.在彩色特征图和

深度特征图的融合过程中,我们利用 Caffe中的连接层(ConＧ

catLayer)将其串联起来.

为了达到更好的检测效果,采用加载预训练模型并进行

微调的方式来训练网络,本文选取了FasterRＧCNN中提到的

ZF模型[２５].由于已有的预训练模型是在彩色图像(ImageＧ

Net[２６])上训练得到的,因此其不能直接适应提出的双通道

FasterRＧCNN框架.我们将原预训练模型中的卷积参数分

别拷贝到双通道FasterRＧCNN中,并将其用于彩色图像特征

提取的卷积层和深度图像特征提取的卷积层,然后存储成适

应双通道FasterRＧCNN框架的新预训练模型.

整个网络是在 Ubuntu平台下采用一块 TitanXGPU 训

练完成的.由于是微调网络,一般采用较低的学习率.采用

４３２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



Caffe中“step”的方式对学习率进行动态调节.

４　实验及结果分析

本节主要介绍对所提出的双通道 FasterRＧCNN 框架和

一些基本方法在 ChaLearn手部检测数据集上的对比实验.

首先简单介绍一下实验所用数据集及相应的评测协议,然后

详细对比不同方法之间的检测性能,并验证本文提出的双通

道 FasterRＧCNN框架的有效性.

４．１　实验数据及测试协议

实验采用的是ChaLearn手部检测数据集.该数据集是

从２０１６年ChaLearn手语竞赛[２７]提供的彩色手语视频数据

(包括彩色视频和深度视频)中随机挑选一定的帧,并对其进

行人工标注而成.该数据集分为训练集和测试集两个部分,

详细信息如表１所列.图４给出了 ChaLearn手部检测数据

集的部分示例.

表１　ChaLearn手部检测数据集

Table１　ChaLearnhanddetectiondataset

集合 彩色图片数 深度图片数 手部框总数 手部框/每张图

训练集 ５０８４２ ５０８４２ ８３０２２ １．６３
测试集 ３１５５ ３１５５ ５００６ １．５９

由于划分的测试集图片中的手与训练集图片中的手来自

于不同的人,该数据集相对来说更加具有挑战性.

(a)训练集中彩色和对应深度图像示例

(b)测试集中彩色和对应深度图像示例

图４　ChaLearn手部检测数据集示例

Fig．４　SomeexamplesofChaLearnhanddetectiondataset

　　采用２００７年的 PASCAL视觉目标分类挑战(PASCAL

VisualObjectClassesChallenge２００７,VOC０７)中的检测指标

平均精度(AveragePrecision,AP)[２８]来评价各个方法的性

能.AP代表查准率Ｇ查全率(PrecisionＧRecall,PR)曲线下的

面积.该值越大说明检测性能越好.

４．２　不同方法的实验对比

为了验证双通道FasterRＧCNN框架的有效性,我们从数

据的使用情况和数据间的融合策略两个方面进行了对比分

析.选取了４种检测方式,具体为:采用彩色图像输入的FasＧ

terRＧCNN网络、采用深度图像输入的 FasterRＧCNN 网络、

采用彩色图像和深度图像融合输入的 FasterRＧCNN 网络以

及分别输入彩色图像和深度图像的双通道 FasterRＧCNN 网

络.以下简称为单通道 RGB网络、单通道 Depth网络、单通

道 RGBＧD网络和双通道 RGBＧD网络.图５给出了每种检测

方式的大致流程.图５(a)表示单通道 RGB网络,该网络输

入彩色图像,之后进行卷积等处理;图５(b)表示单通道 Depth
网络,该网络输入的是深度图像,之后同样进行卷积等处理;

图５(c)表示单通道 RGBＧD网络,该网络输入的是彩色图像

和深度图像融合的数据,即将 RGB和 Depth串联起来,之后

对串联的数据进行卷积等处理;图５(d)表示提出的双通道

RGBＧD网络,该网络输入彩色图像和深度图像,与图５(c)不

同的是,该网络对输入的彩色图像和深度图像分别进行卷积,

然后在特征层面上进行融合.

图５　４种用于手部检测的网络框架结构

Fig．５　Fourdifferentframeworksforhanddetection

根据３．４节中的具体实现,采用４．１节中的 ChaLearn手

部检测训练集对４种检测方法对应的网络分别进行训练.每

个网络的基本训练参数设置都一致,如学习率、迭代次数等.

对每个网络进行训练,设初始学习率为０．００１,并且在每７万次

迭代后将学习率降低１０倍,训练迭代的总次数为３５万.在网

络训练完毕后,分别对４个网络在４．１节中的 ChaLearn手部

检测测试集上进行性能测试.表２描述了随着迭代次数的增

加,不同检测方式在ChaLearn手部检测测试集上的性能变化.
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表２　４种网络在测试集上平均精度的变化

Table２　Changesinaverageprecisionontestsetoffour

differentframeworks

网络
网络迭代次数

５W １０W １５W ２０W ２５W ３０W ３５W
单通道

RGB
０．４６２ ０．５３８ ０．５３６ ０．５４２ ０．５４２ ０．５４３ ０．５４２

单通道

Depth
０．２５３ ０．３２３ ０．３２４ ０．３２２ ０．３２３ ０．３２３ ０．３２５

单通道

RGBＧD
０．４３１ ０．５２８ ０．５４５ ０．５４２ ０．５４６ ０．５５０ ０．５４９

双通道

RGBＧD
０．５４１ ０．５９６ ０．６０２ ０．６０６ ０．６０６ ０．６０６ ０．６０７

∗ 单通道

RGB
０．５７５ ０．６０１ ０．５９８ ０．５９８ ０．５９９ ０．５９２ ０．５９８

∗ 单通道

Depth
０．２７７ ０．３３６ ０．３３３ ０．３４０ ０．３４１ ０．３４２ ０．３４３

∗ 双通道

RGBＧD
０．５８３ ０．６２７ ０．６２２ ０．６２８ ０．６２６ ０．６２７ ０．６２６

其中∗表示网络采用加载预训练模型并微调的方式进行

训练.由于单通道 RGBＧD网络更改了网络输入数据的通道

数(由３到６),导致第一层卷积的通道也产生变化,因此不能

很好地使用预训练模型,故没有采用加载预训练并微调的方

式对其进行比较.

４．２．１　不同数据输入的比较

由表２可知,单通道 RGB网络较单通道 Depth网络更

优.这是因为彩色数据包含了更多刻画手部表观的信息,相
较于深度数据(灰度图)更加有判别力;同时,由于深度数据反

映了手部空间的位置信息,能在一定程度上区分背景区域,相

对于彩色数据,能更容易也更清晰地刻画手的形状,是彩色数

据的有益补充,因此能有效帮助检测任务.而单通道 RGBＧD
网络和双通道 RGBＧD网络的性能则都优于前两者.由此可

见,融合使用两种数据后,网络能够学习到更强的特征,从而

提升检测性能.

４．２．２　数据融合策略的比较

为了进一步探讨如何有效地融合彩色和深度数据,本文

进行了单通道 RGBＧD 网络和双通道 RGBＧD 网络的比较实

验.两种网络结构如图５(c)、图５(d)所示.二者都使用了彩

色和深度数据.不同的是,单通道 RGBＧD网络是在输入中对

两种数据进行融合,而双通道 RGBＧD网络则首先分别对两种

数据进行特征提取,然后在特征上进行融合.从结果可以看

出,特征层面上的融合更加有效.若只是将两种数据相融合

来进行学习,由于彩色数据更加具有判别力,网络会倾向于利

用彩色数据,而不能有效利用深度数据.

４．２．３　预训练模型对性能的影响

由于提出的双通道 RGBＧD网络能够很好地利用已有的

预训练模型,因此对加载预训练模型后的情况也进行了对比

实验.由表２不难发现,加载预训练模型并微调的训练方式

能够给检测带来２％~４％的性能提升.同样,无论加载预训

练模型与否,提出的双通道 RGBＧD网络性能都明显优于其他

网络.

结束语　在诸如手势识别等应用中,通过摄像头获取到

的手部数据越来越多样化,如何合理、有效地利用不同模态的

手部数据是目前研究的热点.针对手部检测任务,本文在传

统FasterRＧCNN网络结构的基础上,提出了双通道 Faster

RＧCNN网络结构.网络结构以彩色数据和深度数据为输入,

并对两种数据分别进行卷积等操作以提取各自的特征.然后

融合两种特征用于检测.这种网络结构能够充分利用彩色信

息和深度信息,极大地提升了检测性能,但是目前我们只是较

简单地在最后的特征图上进行融合,如何提出更加有效的特

征融合方式将是我们下一步的工作重点;同时,由于目前的方

法在CPU环境下尚不能进行实时检测,因此如何提升算法的

处理速度也要需要纳入考虑.
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