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基于 ANNet 网络的 RGB-D 图像的目标检测 

蔡强，魏立伟，李海生，曹健 
（北京工商大学计算机与信息工程学院食品安全大数据技术北京市重点实验室，北京 100048） 

摘要：由于深度图像采集设备的广泛使用，使得利用 RGB-D 图像进行目标检测成为计算机视觉领

域研究热点。为了使得利用卷积神经网络所提取的特征更具有鲁棒性，设计了一种改进的卷积神经

网络(本文称为 ANNet)，以提高检测准确率。为了提高卷积层中局部感受区域的模型分辨能力，针

对 AlexNet 网络中卷积层中卷积核与下层数据块的线性特性，将部分卷积层改进为带有多层感知机

的非线性卷积层。在 NYUD2 数据集上实验，结果表明，使用改进后的网络结构，在彩色图像上的

检测结果提升了 3%，在 RGB-D 图像上的检测结果提升了 4%。 

关键词：目标检测；卷积神经网络；AlexNet 网络；RGB-D 图像 

中图分类号：TP391      文献标识码：A       文章编号：1004-731X (2016) 09-2260-07 

Object Detection in RGB-D Image Based on ANNet 
Cai Qiang, Wei Liwei, Li Haisheng, Cao Jian 

(Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, School of Computer and Information Engineering,  
Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

Abstract: The wide spread of depth images acquisition devices makes object detection in RGB-D images 
a hotspot in the field of computer vision. In order to make the features extracted by CNN more robust and 
to improve the detection accuracy, an improved CNN called ANNet was designed. To enhance the model 
discriminability of local patches within the receptive field, some linear convolutional layers in the AlexNet 
with nonlinear convolutional layers were replaced which contained multilayer perceptron against the 
linear feature between convolution filter and underlying data patch. The experiment result shows that the 
detection accuracy is improved by 3% in the RGB images and 4% in the RGB-D images on the NYUD2 
datasets using the improved network. 
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引言1 
目标检测是计算机视觉、模式识别与机器学习

领域非常活跃的研究方向[1]，其任务在于从图像中

检测并定位目标物体。随着深度图像采集工具的普

及，在 RGB-D 图像上进行目标检测成为目标识别

                                                        
收稿日期：2016-05-10       修回日期：2016-07-11; 
基金项目：北京市自然科学基金(4162019)； 
作者简介：蔡强(1969-)，男，重庆，博士，教授，硕

导，研究方向为计算机图形学，计算几何，科学可视

化，智能信息处理；魏立伟(1987-)，女，河北，硕士

生，研究方向为图像识别、机器学习。 

与检测领域的研究热点。目标检测的关键技术是如

何从目标物体当中提取特征，目标特征提取的质

量，直接关乎到检测的结果。 

在 RGB-D 图像上进行特征提取的方法主要分

为两种，一种方法是手工特征提取，例如在彩色图

像和深度图像上利用 SIFT[2]、纹理直方图(texton 

histograms)[3]等方法提取特征。考虑到深度图像的

特性，还有应用在深度图像上的深度核描述符

(Depth Kernel Descriptors)[4] 、 卷 积 Fisher 核

(Convolutional Fisher Kernels)[5]等特征提取方法；

人工选取特征仅仅采集了对象单一方面的信息而

1

Qiang et al.: Object Detection in RGB-D Image Based on ANNet

Published by Journal of System Simulation, 2016



第 28 卷第 9 期 Vol. 28 No. 9 
2016 年 9 月 蔡强, 等: 基于 ANNet 网络的 RGB-D 图像的目标检测 Sep., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2261 • 

忽略了其他方面的信息，例如 SIFT 特征采集的是

像素点的水平和垂直方向的边缘信息，而忽略了颜

色信息，并且有时不同的数据集需要提取的特征不

一样，从而特征的提取工作需要较强的专业背景，

因此出现了另一种利用深度学习模型进行特征提

取的方法[6-7]。 

目前对于利用深度图像的目标检测方法分为

2D 物体检测和 3D 物体检测两种类型。在 3D 物体

检测研究中，贡献较为突出的是普林斯顿大学的

Song 等人提出一种利用深度卷积神经网络在 3 维

空间进行类物体区域采样以及目标检测的方法[6]，

这种方法是目前利用深度图形进行 3D物体检测的

最新研究成果。 

在 2D 物体检测研究中，目前表现最好的是

RCNN[8]，Fast RCNN[9]和 Faster RCNN[10]三个迭代

版本，这三种检测架构引领了目标检测的潮流。伯

克利大学的 Gupta 等人将 RCNN 扩展到了深度图

像上[7]，并且后续又改进了其部分缺陷，将检测的

目标扩展到包括识别非可见部分的全部目标物体。 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network)

的概念最初是由 LeCun 等人[11]提出，他们提出了

一种名为 LeNet-5 的多层人工神经网络结构，这种

网络能够成功识别手写体数字。由于网络的训练依

赖于大量的训练样本和较高的计算代价，当时的条

件达不到相应的要求，这种网络结构并没有引起足

够的重视。 

直到 2006 年，网络训练的各种条件得以改善,

卷积神经网络重新被广泛研究。Krizhevsky 等人提

出了经典的 AlexNet[12]卷积神经网络，这种网络相

比其他的方法在图像分类上的准确率有了明显提

升。AlexNet 的网络结构和 LeNet-5 的网络结构相

似，只是网络结构加深到 8 层。自此之后，有许多

工作集中到 AlexNet 网络结构的改进上，用以提高

模型分类的准确率。其中几种网络的表现尤其突出： 

ZFNet[13]将 AlexNet 网络中第一个卷积层的卷

积核大小从 11*11减小到 7*7并且步长从 4减小到

2，给下层的卷积提供了更丰富的信息，从而能够

提取到更为细致的特征； 

VGGNet[14]将网络结构加深到 19 层并且将每

层的卷积核设定为 3*3 大小，其实验的结果表明了

网络的深度对于分类的准确率有较大的影响，网络

结构加深，分类准确率提高；由于该网络模型参数

较多所以收敛速度较慢，即使将计算分布在 4 块

GPU 上，训练时长达到 20 d 之多； 

GoogleNet[15]不仅扩宽了网络结构，采用了

1*1、3*3 和 5*5 三种不同大小的卷积核，而且将

网络的层数增加到 22 层；该网络结构使用了两个

辅助分类器进行训练进而解决超深度模型中误差

反向传播困难问题；由于模型的深度和宽度都比较

复杂，所以该网络模型的训练需要强大的计算资源

的支撑； 

DeepID-Net[16]网络是一个用于人脸检测的网

络结构，目前该网络已经有三个迭代的版本，该网

络由 4 层卷积层和 3 层池化层构成，目前最新版本

的 DeepID-Net 网络在人脸识别领域的表现已经达

到最高水平[16]；  

Network In Network[17]网络将传统的卷积层改

进为带有多层感知器的卷积层，提高了提取特征的

抽象程度，从而增加了目标检测的准确率，该网络

模型是本文模型改进的想法来源。 

另外还有很多其他的改进方法，例如网络结构

的改造、激活函数的改进或者过拟合问题的改进等

等。本文从目标检测框架流程、ANNet 网络模型

分析以及实验和总结几部分来进行介绍。 

1  目标检测框架 

我们采用的目标检测框架为 RCNN[10]，其流

程如图 1 所示。首先在图像上进行似物性采样，每

个样本提取大约 2K 个目标候选区域，之后在数据

集上进行模型训练，用来提取特征，之后，利用训

练好的模型在每个候选区域中提取特征，将提取好

的特征送入分类器中进行分类器的训练，最后输入

带有目标候选区域的测试数据集到分类器中获取

检测结果。 

2
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图 1  算法流程图 

本文主要的研究工作集中在用于提取特征的网

络结构的研究，由于我们是在彩色图像和深度图像

两种图像上进行特征提取，所以分别训练两种网络。 

由于卷积神经网络在较少的数据集上并不能

现出很好的性能，所以首先使用在较大数据集上例

如 Imagenet 上预训练的模型，在这个模型的基础

上进行进一步调优训练(fine-tuning)，调优训练实

际上就是在自己的数据集上继续训练，与直接训练

的差异是网络训练的初始化方式，直接训练是按照

网络定义指定的方式初始化(例如高斯随机初始

化)，而调优训练是用预训练的模型文件训练好的

参数来初始化，用较少的迭代次数就可以达到较高

的准确率，因此我们采用在 Imagenet 数据集上训

练过的网络模型作为预训练的模型。 

对于作为用来提取特征的卷积神经网络，我们

做了很多思考，在 AlexNet 网络结构中，包含卷积

层和池化层等，其中卷积层是特征提取层，池化层

是特征映射层，卷积层对于特征提取的质量起着至

关重要的作用。我们认为卷积层还有改进的空间: 

在卷积层中，由于网络的输入维度较高，如果下层

中每个神经元都与上层所有输入相连，也即全连接

方式，如图 2 所示，这种方式使得网络参数会很多。 

 
图 2  卷积层神经元全局连接方式 

为了加快训练速度，可以考虑将下层每个神经

元与上层的局部相连，即局部连接，如图 3 所示。 

 

图 3  卷积层神经元局部连接方式 

通常，即使通过局部连接的方法之后，参数依

然很多，所以目前的卷积都采用权值共享的手段来

进一步降低参数数量，也即同一层的卷积核使用相

同的权值进行卷积。但是实际上同一图像当中不同

位置重要程度不同，采用相同的权重无疑降低了特

征的抽象程度，使得提取的特征鲁棒性降低。 

另外，卷积层中的卷积核相对于的下层数据块

来说，是一个广义线性模型(GLM generalized linear 

model)，广义的线性模型抽象程度并不高，当样本

线性可分的时候，线性模型表现良好，当样本线性

不可分时，线性模型表现有待改进。 

2  改进的卷积网络模型 ANNet 

受到 NIN 网络模型的启发，为了提高网络模

型提取特征的抽象程度，因此在卷积层中增加多层

感知机，将线性卷积层改进为包含多层感知机的卷

积层，形成非线性卷积结构。图 4 展示了两种卷积

层的结构。 

 
(a) 线性卷积 

 
(b) 包含多层感知机的卷积层 

图 4  线性卷积层和包含多层感知机卷积层对比图 

3
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在线性卷积层中，通过线性滤波器加上非线性

激活函数(例如 rectifier，sigmoid，tanh 等)形成特

征图，特征图的计算公式如下： 

( )
2

, , ,
4max ,0

2
T

i j k k i j
b b acf w x

a
− ± −

=      (1) 

通过增加多层感知机,卷积层与池化层之间的

关系不再是线性关系，这两层之间通过多个线性滤

波器的组合形成非线性关系。特征图的计算公式为： 

, , 1 11

, , ,

1 1
,

1

max( ,0)

...

max( ,0)

i j k

i j k n i j nn

T
k i j k

n n T n
k k

f w x b

f w f b−

= +

= +

            (2) 

由于网络结构的改进是受益于 NIN 网络结构

的启发，所以本文取两个网络 AlexNet 和 NIN 的

首字母得名 ANNet。如图 5 所示，图中虚线框中

为改进的带有多个感知机的非线性卷积层，这种方

法提高了特征提取的抽象程度，进而提高物体分类

的准确程度。需要说明的是，在 AlexNet 网络结构

中，第 1 层和第 3 层的卷积层未被分组，为了避免

修改完的网络结构参数过多，所以选取这两个卷积

层进行改进。 

 

图 5  AlexNet 与 ANNet 网络结构对比图 

由于原 AlexNet 网络中其中虚线框中为包含

多层感知机的卷积层，即网络的主要改进之处，

为本文的主要贡献。 

ANNet 网络结构为 8 层网络，其中前 5 层是

卷积层，后 3 层是全连接层，最后一个全连接层的

输出是分类的类别： 

在第一层卷积层中，采用 96 个 11*11*3 的卷

积核在步长为 4 的情况下对输入图像进行卷积操

作，之后紧跟两个卷积层 Cccp1 和 Cccp2，其卷积

核都为 1*1； 

第二层卷积层中，采用 256 个 5*5 的卷积核进

行卷积操作； 

第三层卷积层是384个3*3的卷积核进行卷积

操作，之后紧跟两个卷积层 Cccp3 和 Cccp4，其卷

积核都为 1*1；  

第四层卷积层是384个3*3的卷积核进行操作； 

第五层卷积层是 256 个 3*3 的卷积操作； 

第六层和第七层是全连接层，输出节点个数为

4 096 个； 

最后一层全连接层输出最终分类个数。 

其中网络的各层参数如表 1 所示。 

表 1  ANNet 网络各层参数 

N T OD PS S 
Conv1 C 55*55*96 11 4 
Cccp1 C 55*55*96 1 1 
Cccp2 C 55*55*96 1 1 
Pool1 MP 27*27*96 3 2 
Conv2 C 27*27*256 5 1 
Pool2 MP 13*13*256 3 2 
Conv3 C 13*13*384 3 1 
Cccp3 C 13*13*384 1 1 
Cccp4 C 13*13*384 1 1 
Conv4 C 13*13*384 3 1 
Conv5 C 13*13*256 3 1 
Pool5 MP 6*6*256 3 2 
Fc6 FC 4096 - - 
Fc7 FC 4096 - - 
Fc8 FC 21 - - 
注：N 代表网络层名称，T 代表网络层类别，OD 代表

输出维度，PS 代表卷积核大小，S 代表步长。类别 C 代表

卷积，MP 代表最大池化，FC 代表全连接层。 

4
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3  实验 

3.1 实验数据集及评价指标 

数据集：采用纽约大学公布的 NYUD2[18]，该

数据集共包含 407 024 对室内图，物体类别达到

894 多种，选取其中 1 499 对图像共 19 类物品，训

练集为 795 对图像，测试集为 654 对图像。图 6

展示了其中的一对图像对。其中深度图像中不同的

颜色代表距离的远近。 

    
(a) 彩色图像           (b) 深度图像 

图 6  深度图像和彩色图像 

评价标准：评价标准选取 PASCAL VOC 数据

集检测评价标准，平均准确率(average precision 

AP)。平均准确率计算查全率从 0 到 1 之间的查准

率的均值，其定义为： 
1

0

( )AP P R dR= ∫                        (3) 

其中：P 为查准率率，R 为查全率。 

3.2 网络训练结果 

本实验采用如图 5 所示的 ANNet 网络结构，

使用在 Imagenet 数据集上预训练的模型在彩色

图像和深度图像上分别进行调优训练，迭代次数

为 30 K，训练时常约为 20 小时，比 AlexNet 网

络训练时长增加，得到的模型大小分别为 218 MB

和 217 MB。彩色图像和深度图像迭代次数为  

10 K、20 K、30 K 时得到的准确率和误差值如表

2 所示。 

从表中可以看出,通过迭代次数不断增加，误

差值逐渐减小，准确率逐渐上升。使用最大迭代次

数 30 K 的模型提取第 6 层卷积层的特征，该层为

全连接层，所提取的特征为全局特征。 

表 2  网络模型训练结果 

彩色图像模型训练结果 

对比指标 10K 20K 30K 

准确率 0.750 625 0.752 266 0.759 92 

误差值 3.156 1 2.961 034 2.565 18 

深度图像模型训练结果 

对比指标 10K 20K 30K 

准确率 0.807 187 0.809 375 0.815 938 

误差值 1.042 5 0.961 034 0.822 918 

3.3 物体检测结果及分析 

物体检测结果：图 7 所示为一些类别的检测结

果示例。其中图 7(a)展示了结果比较好的检测效

果，图 7(b)中出现检测错误和检测不全的情况。 

  

  

  
(a) 检测结果良好情况 

  

(b) 检测结果错误和缺失情况 

图 7  不同类别的检测结果 
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虽然我们一直不断追求更好的识别效果，但是

检测的准确率仍没有达到非常令人满意的结果，从

图 7(b)中可以看出，没有检测到图中沙发。表 3 展

示了 19 类物体的平均准确率。可以看出准确率最

高的类别是 bed 类，我们推测可能由于相同大小的

图像当中，床这类物体的大小相比其他类别物体大

的多，所以训练时候正样本数量相比负样本数量较

多，所以这个类别的检测准确率相对于其他类别 

要高。 

表 3  19 类物体检测平均准确率        /% 

输入通道 RGB RGB-D RGB RGB-
Bathtub 5.5 22.9 18.2 39.6 

Bed 52.6 66.5 40.6 72.3 
Bookshelf 19.5 21.8 27.2 36.0 

Box 1.0 3.0 0.7 1.2 
Chair 24.6 40.8 27.0 41.3 

Counter 20.3 37.6 34.1 46.6 
Desk 6.7 10.2 8.9 18.1 
Door 14.1 20.5 14.7 21.5 

Dresser 16.2 26.2 16.9 30.4 
Garbage-bin 17.8 37.6 16.1 32.5 

Lamp 12.0 39.3 25.9 34.3 
Monitor 32.6 43.4 37.5 50.0 

Night-stand 18.1 39.5 12.4 33.4 
Pillow 10.7 37.4 14.5 37.6 
Sink 6.8 24.2 25.8 40.3 
Sofa 21.6 42.8 28.5 51.4 
Table 10.0 24.3 11.0 21.1 

Television 31.6 37.2 26.2 34.6 
Toilet 52.0 53.0 44.8 47.1 
Mean 19.7 32.5 22.7 36.3 

从表 3 中可以看出，通过使用包含多层感知机

卷积层的神经网络所提取的特征，相比传统的卷积

神经网络，在牺牲一些时间效率的基础上，使得检

测的平均准确率在 RGB-D 通道上提高了近 4 个百

分点，在彩色图像上的平均准确率提高了 3 个百分

点。另外，通过增加深度信息以后，检测的准确率

相比单纯使用彩色信息有所提高。从整体上看，检

测的平均准确率效果还是普遍偏低，在 19 个类别

当中，达到 50%准确率的类别只有两类，检测的准

确率有待进一步提升 

4  结论 

卷积神经网络目前已经被广泛应用在识别和

检测的研究中，本文在原始的 AlexNet 网络结构基

础上进行了改进，使用新的网络 ANNet 在彩色图

像和深度图像上进行特征提取使得检测准确率稍

有提升。实验的基础架构是基于 RCNN 的架构,今

后 会 尝 试 其 后 期 迭 代 版 本 Fast-RCNN 和

Faster-RCNN。从结果可以看出利用深度信息和彩

色信息相结合的方法比单独利用彩色信息得到的

准确率要高一些。深度学习虽然相比传统方法有准

确率方面的优势，但其弊端为网络参数过多，训练

时间过长，如何减少网络的训练参数进而降低网络

的训练时长是将来研究的方向之一。 
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