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0 引言

新冠肺炎的全球大流行严重影响了公共卫生安全。

世界卫生组织提出了减少病毒传播的指导方针，其中最重

要的措施之一是外出时与他人保持安全的社交距离。社

交距离是一种公共卫生实践，旨在防止患病人群与健康人

群密切接触，以减少疾病传播机会［1］。最新研究表明［2］，与

结合行人检测与单应性变换的安全社交距离估计

张建贺，陶杭宇，王亚名，陈积泽，姜晓燕
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摘 要：为解决未标定摄像头监控视频中行人安全社交距离的估计问题，提出将行人检测、单应性与尺度估计

相结合的方法，对单目相机中行人是否处于安全社交距离进行二分类。首先基于 YOLOv5s框架，采用 MSCO⁃
CO数据集中只含有行人的数据训练得到鲁棒性较好的行人检测器；然后根据相机成像模型假设，推导出从场

景地面到图像平面的单应性矩阵，再通过人类平均身高和图像行人检测框高度估计从场景地面到图像中行人

局部区域的尺度信息，从而在图像上投影出行人椭圆形安全区域；最后通过计算图像中行人安全区域的重叠情

况判断其是否违反安全社交距离。实验结果表明，当 IoU=0.5时，该方法在 MSCOCO只含行人数据的验证集上

的行人检测准确率、召回率和 AP分别达到 81.39%、82.39% 和 76.52%；在 OTC数据集上行人安全社交距离二分

类的准确率、召回率和 F1值分别达到 98.99%、89.12%和 93.79%。所提方法在一般监控场景下对行人安全社交

距离违反情况的检测性能较佳。
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Safety Social Distance Estimation Based on Person Detection and Homography

Transformation

ZHANG Jian-he，TAO Hang-yu，WANG Ya-ming，CHEN Ji-ze，JIANG Xiao-yan
（School of Electronic and Electrical Engineering，Shanghai University of Engineering Science，Shanghai 201620，China）

Abstract：In order to solve the problem of estimating the safe social distance of pedestrians in surveillance videos with uncalibrated
cameras，a method combining pedestrian detection，homography and scale estimation was proposed to classify whether pedestrians
were in the safe social distance in monocular cameras. Firstly，based on the YOLOv5s network，the pedestrian detector with better ro⁃
bustness was trained by using the data of MSCOCO containing only pedestrians. Secondly，according to the assumptions of the camera
imaging model，the homography matrix from the scene ground to the image plane was deduced，and the scale information from the
scene ground to the local area of the image was estimated by the average height of human and the height of the image pedestrian detec⁃
tion box，so as to project the elliptical pedestrian safety area on the image. Finally，the overlap of the pedestrian safety area in the im⁃
age is calculated to determine whether the safe social distance is violated. Experimental results show that when IoU=0.5，pedestrian de⁃
tection precision，recall rate and AP of MSCOCO dataset reach 81.39%，82.39% and 76.52%，respectively. The precision，recall rate
and F1-score of pedestrian safety social distance classification of OTC dataset reached 98.99%，89.12% and 93.79%，respectively.
The proposed method has high performance in pedestrian detection and safe social distance violation detection under normal security
camera circumstances.
Key Words：pedestrians social distance estimation；object detection；homography matrix；monocular vision
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感染者距离大于 1m时被传染几率为 2.6%，1m内则可能高

达 12.8%。因此，监测和调节人与人之间的社交距离在抑

制病毒传播方面具有至关重要的作用。

从图像或视频中自动估计现实场景中行人之间的物

理距离被称为视觉社交距离估计［3］，其中基于单张图像的

视觉社交距离估计又称为单目视觉社交距离估计，既可以

用于基于安全原因的社交距离监测，也可以利用监测结果

分析其各种影响。虽然目前也有利用移动电子设备、Wi-
Fi或蓝牙技术的测距方法［4］，但视觉社交距离估计方法具

有非侵入性、安全性、易部署等优点，应用较为广泛。此

外，视频监控设备遍布主要公共场所，为单目视觉社交距

离估计提供了广泛基础。通过单目视觉社交距离估计方

法提醒人们及时保持安全社交距离，不仅能有效抑制病毒

传播，而且通过统计分析社交距离违规情况可以识别出拥

挤的危险区域，为公共场所的安全性改进提供建议。

1 相关研究

基于单目视觉的社交距离估计涉及到两个任务［3］，分
别为行人检测和距离估计，具体分为 4种方法：第一种是基

于行人检测框中心的像素距离计算。例如姚博等［5］利用

YOLOv4行人检测模型得到行人检测框，然后直接计算每

个行人检测框中心点像素坐标之间的欧氏距离，最后通过

设定阈值判断行人是否违反安全社交距离。该种方法只

能粗略地估计像素距离，并没有直接估计现实场景中人与

人之间的物理距离；第二种是基于行人检测和已知相机内

外参数，将像素行人距离转换为现实场景的物理距离。例

如 Rezaei等［6］同时利用行人检测器和相机内外参数计算行

人社交距离，但现实场景中无法直接获取相机的内外参

数，因此该方法有一定的局限性；第三种是基于行人检测

和手动校准估算社交距离。例如 Shorfuzzaman等［7］首先利

用行人检测模型检测行人，再通过手动选取 4个点并校准

尺度信息得到透视变换矩阵，从而得到鸟瞰图，最后计算

鸟瞰图中的行人距离，即行人物理社交距离。该种方法因

需要手动校准而无法直接应用于一般场景；第四种仅基于

单张图像而无需相机校准信息。例如 Gupta等［8］利用行人

检测和追踪技术完成行人定位与计数，然后估计每个行人

到成像平面的距离，再由此计算行人之间的距离；Aghaei
等［9］提出利用人体姿态估计算法检测未校准图像中行人之

间安全距离的违反情况，具体方法为通过两个预定义的比

例参数估计地面到图像平面的单应性矩阵，然后使用人体

关节点长度先验信息及其对应的图像关节点像素长度得

到尺度信息，最后估计得到图像中行人椭圆形安全区域，

通过判断其是否重叠来检测行人违反安全社交距离的情

况。

综上可知，如果已知监控摄像头的内外参数，可以准

确将像素距离转换为现实场景的物理距离。然而对于大

多数已安装在公开场所的摄像头来说 ，即使通过摄像头厂

商得到相机内参，但外参由摄像头姿态决定，无法直接获

取。为使算法不局限于摄像头内外参数必须已知的条件，

对于未知摄像头校准信息的单张图像，本文引入 Aghaei
等［9］提出的通过识别图像中行人局部近邻安全区域是否重

叠以检测行人安全社交距离违反情况的方法。然而，

Aghaei等［9］采用姿态关键点检测估计尺度信息，由于行人

一直在移动，各个关节部位在帧间产生的变化幅度较大，

加之姿态关键点算法的估计误差，即使利用近似刚体的躯

干高度估计尺度信息，也会引起较大误差，使得前后帧的

行人安全区域估计不符合实际情况。为了弥补该误差，本

文直接使用行人检测框的高度作为计算尺度的基础，同时

训练了一个鲁棒性较好的行人检测器生成行人检测框，其

不受人体关节局部运动的影响，能提供帧间稳定的行人检

测框高度，提高了尺度估计的稳定性。

2 YOLOv5s行人检测网络

一个鲁棒性好的行人检测模型需要克服行人形态变

化、行人尺度变化、场景变化等困难。深度学习技术中的

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）能较好

地提取高层语义特征与多尺度特征。基于深度学习的目

标检测方法一类是以 R-CNN［10］为代表的两阶段算法，另一

类是以 YOLO［11］为代表的基于回归的单阶段算法。理论

上，两阶段算法比单阶段算法精度高而速度慢。以 Faster-
RCNN［12］为代表的两阶段目标检测算法模型由卷积层、区

域候选网络、感兴趣区域池化层和预测层组成，需要先提

取特征产生候选框，再对候选区域进行分类和候选框调

整，因此推理时间较长。而以 YOLO系列为代表的单阶段

目标检测算法模型仅由卷积层和预测层组成，一次性完成

目标定位与分类。目前新提出的 YOLOv5［13］目标检测算法

达到了速度和精度的先进水平。

YOLOv5 包 括 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YO⁃
LOv5x，它们的网络深度和宽度依次增大，可适用于不同速

度和精度要求的场合，其中 YOLOv5s 体积最小，权重仅

14.4MB。本文在行人检测模块中利用推理速度最快的轻

量型 YOLOv5s网络，其具有与其他领先方法（例如 SSD［14］

或 Faster-RCNN［12］）相当的性能。YOLOv5s的原始工作是

基于 MSCOCO 数据集训练 80 类目标检测器［15］，最简单的

方法是使用多类别检测器，只提取检测出的行人目标而忽

略其他类别，这意味着如果图片中还有其他类别的物体，

检测器也会检测到它们。为了提高检测器的有效性，本文

利用 MSCOCO 数据集中只包含行人的数据训练一个只检

测行人的单类别目标检测器。

YOLOv5s 模型结构如图 1 所示，分别由 Input、Back⁃
bone、Neck和 Prediction组成。Input：输入图像大小为 640×
640×3，数据增强方法包括Mosaic、随机翻转，使用自适应锚

·· 90
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框计算。Backbone：包含 Focus、CSPNet［16］（Cross Stage Par⁃
tial Networks）和 SPP（Space Pyramid Pooling）结构，其中 Fo⁃
cus结构包含 4次切片操作和 1次 32个卷积核的卷积操作，

可最大程度地减少信息损失，从而进行下采样操作；

CSPNet利用跳层连接的思想，进行局部跨层融合获得更为

丰富的特征图；SPP模块先采用不同大小的核进行最大池

化操作，再通过拼接融合多尺度的池化特征。Neck：包含

PANet［17］（Path Aggregation）结构，其是对 FPN［18］（Feature
Pyramid Network）的改进，首先自顶向下将高层特征信息与

不同层 CSP模块的输出特征进行聚合，再通过自底向上路

径聚合结构浅层特征，从而充分融合不同层的图像特征。

Prediction：使用 3个尺度的特征图分别预测与之对应的预

定义锚框的偏移量，每个特征点最多预测 3个行人，因此最

后预测的总通道数为（1class+1object+4coordinates）*3an⁃
chors=18。采用 CIOU［19］（Complete-IoU）代替 Smooth L1 范

数作为损失函数，即使预测框与真实框交并比为零时，仍

然可以反向传播优化网络权值。分类损失直接使用 BCE
（Binary Cross Entropy）损失，后处理采用 NMS（Non-maxi⁃
mum Suppression）对行人目标检测框进行筛选，只保留最接

近真实矩形框的检测结果。

Fig. 1 YOLOv5s model structure
图 1 YOLOv5s模型结构

3 单应性与尺度估计

相机的成像过程可以简化为小孔成像模型，式（1）为

投影过程的数学模型，其中 s为比例系数；［u v 1］T为图像

坐标的齐次坐标；K为相机固有参数，称为相机内参矩阵；

R、T分别为世界坐标系相对于相机坐标系的旋转矩阵和位

移向量；［X Y Z 1］T 为真实世界中三维坐标的齐次坐标。

在投影过程中，空间中的任意三维点先经过 R、T从世界坐

标系转换到相机坐标系，再通过相机内参矩阵 K投影到图

像平面上。
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假设地面是三维世界坐标系中的一个平面，世界坐标

系的原点建立其上，则将地面上的三维点投影到图像平面

上时，它们的坐标 Z总是为 0。因此，上述投影方程可以简

化，利用 Z坐标始终为 0的条件消去相机旋转矩阵的第三

列，表示为：

s
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

u

v

1
= K

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz

0 0 0 1

é

ë

ê

ê
êêê
ê
ù

û

ú

ú
úúú
ú

X

Y

0
1

= K
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

r11 r12 Tx

r21 r22 Ty

r31 r32 Tz

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

X

Y

1
（2）

通过式（2）可将三维空间中地面上的任一点 P=［X Y
1］T投影到图像平面点 p=［u v 1］T，并用H表示该映射矩阵，

则H称为从地面到图像平面的单应性矩阵。
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由于 K、R、T内外参数未知，本文通过摄像头安装的通

用场景进行合理假设来估计H矩阵。首先假设世界坐标系

到相机坐标系的翻滚角为 0°（绕 Y轴的旋转角为 0°），因为

通过观察可以发现图像中的行人身体都是竖直的；然后假

设摄像机的偏移角为 0°（绕 Z轴的旋转角为 0°）。如图 2所

示，定义摄像机主轴在地平面上的交点处为世界坐标系原

点，摄像机安装高度为 h，相机俯仰角为 θ（绕 X轴的旋转角

90° + θ），则可得到：
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基于以上假设，地面上平行于 X轴的直线投影到图像

平面上仍保持平行，而平行于 Y轴的直线在图像平面上则

交汇于灭点。因此，地面上宽高为W、H的矩形投影到图像

平面后会变成宽高为W ′、H′的等腰梯形。如式（5）所示，定

义水平边的投影比例为 ρv，竖直边的投影比例为 ρh，这两个

参数只与相机俯仰角 θ和相机安装高度 h相关。

ρh = W ′
W

，ρv = H′
H

（5）

h
Yc Xc

Oc
Zcθ θ

u
p v

Xw

Ow Yw

Zw

[R，t]

Fig. 2 Camera imaging model

图 2 相机成像模型

给定 ρh , ρv ∈ [ 0,1 ]，可以找到地平面矩形与图像平面等

腰梯形之间相对应的 4 个角点，从而估计出单应矩阵 H。

这里 H并不反映像素与真实长度之间的度量映射，因为 K
是未知的。这里估计的H可以将每个人周围的圆形安全区

域经过透视变换投影在图像平面上，形成一个近似的椭

圆。为了计算地面投影到图像平面上的尺度信息，本文选

取人类平均身高。研究表明，人类平均身高为 1.7m［20］，在
不同种族之间只有很小差异。直接利用垂直于地面的人

体平均身高和图像行人检测框像素高度计算地平面到图

像平面的比例是不合理的，但是对于大多数监控摄像头安

装场景来讲，安装高度大于行人高度很多，而且朝地面的

倾角 θ是接近 45°的锐角，所以仍然可以利用人体身高近似

地估计地面上行人局部区域投影到图像平面的尺度。设

定行人安全距离为 2m，则行人周围的圆形安全区域半径为

1m。首先利用行人检测器得到图像中的行人检测框，通过

检测框像素高度与人类平均身高的比例计算出行人对应

地面圆形安全区域半径为 1m的图像平面像素半径；然后根

据估计出的 H将圆形投影为椭圆，以行人检测框的底边中

点像素坐标为中心，在图像上绘制椭圆形行人安全区域

（见图 3）；最后通过判断图像中所有行人椭圆形安全区域

是否重叠检测其安全社交距离的违反情况。

4 实验方法与结果分析

实验运行环境：操作系统为 Ubuntu18.04，开发语言为

Python，深 度 学 习 框 架 为 PyTorch，CPU 为 Intel Xeon w-
2123 ，GPU 为 GeForce GTX 1080Ti，内存为 16G。

Fig. 3 Pedestrian safety social distance violation detection results
图 3 行人安全社交距离违反检测结果示意图

Yolov5s行人检测模型训练数据使用 MSCOCO 中只包

含行人的数据，其中训练数据图像共 58 783张，验证数据

图像 2 693张。使用在 MSCOCO数据集上多目标检测训练

过的模型对网络进行初始化，优化算法使用随机梯度下降

算法。主要训练参数：Batch 大小为 32，最大迭代次数为

100，初始学习率设置为 0.01，并采用 OneCycleLR［21］策略周

期性调整学习率。

分别使用 YOLOv5s-Mul-Cls 和 YOLOv5s-Person 模型

在 MSCOCO 验证数据集上对行人检测效果进行评估。其

中 YOLOv5s-Mul-Cls 是对 MSCOCO 数据集进行训练的 80
类原始多目标检测器，YOLOv5s-Person是只利用 MSCOCO
数据集中行人数据训练的单目标检测器。准确率、召回率

和 AP 值的计算是在交并比 IoU=0.5 的条件下得到的，

mAP0.5∶0.9是指 IoU从 0.50~0.95间隔 0.05取值对应 AP的

平均值。从表 1中可以看出，本文训练的单目标行人检测

器具有更高的召回率和准确率，对场景中的行人检测数量

更多，识别更准确。

Tabel 1 Pedestrian detector evaluation results in MSCOCO
verification set

表 1 行人检测器在MSCOCO只含行人数据验证集上的评价结果

（%）

行人检测器

YOLOv5s-Mul-Cls
YOLOv5s-Person

准确率

79.2
81.1

召回率

69.6
72.4

AP@0.5
77.1
80.7

mAP@0.5:0.95
48.4
53.9

在 OTC数据集上［22］进行行人安全社交距离违反检测

的验证与行人检测性能的评价。OTC 数据集是一段包含

7 498帧的视频，每帧平均包含 16个行人，其中行人是否违

反安全社交距离的真实标签是利用数据集提供的相机内

外参数计算得到的。行人检测评价指标使用 IoU=0.5时检

测的准确率、召回率和 AP，其中姿态关键点检测算法预测

的行人检测框是由姿态关键点的竖直外接矩形计算得到。

行人安全社交距离检测评价指标采用二分类的准确率

（Precision）、召回率（Recall）和 F1值，表示为：

Precision = TP

TP + FP
,Recall = TP

TP + FP
,F1 - score = 2 ×

Precision × Recall
Precision + Recall （6）
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式中，TP表示算法检测出违反安全社交距离的行人数

量，FP表示未违反安全社交距离但是被检测为违反安全社

交距离的行人数量，FN表示违反了安全社交距离行人的漏

检数量。为与改进前 Aghaei等［9］提出的基于姿态关键点估

计的方法进行比较，设置 ρv = 0.5, ρh = 0.8，保持与改进前

算法设置相同。具体评价结果如表 2 所示，其中 Open⁃
Pose_BBX_VSD［9］是指利用 OpenPose算法［23］检测的关键点

竖 直 外 接 矩 形 高 度 估 计 尺 度 信 息 的 检 测 方 法 ；Open⁃
Pose_Torso_VSD［9］是指利用 OpenPose算法得到躯干关节点

间的长度以估计尺度信息的检测方法；YOLOv5s_VSD是本

文利用 YOLOv5s行人检测算法得到行人检测框的高度进

而估计尺度信息的检测方法。

Tabel 2 Evaluation results of pedestrian detection and
safe social distance violation detection on OTC

表 2 OTC数据集上行人检测及安全社交距离违反检测评价结果

单位：%

算法

Open⁃
Pose_BBX_VSD［9］

OpenPose_Tor⁃
so_VSD［9］

YOLOv5s_VSD

行人检测

准确

率

35.61

35.61
81.39

召回

率

32.65

32.65
82.39

AP@
0.5
-

-
76.52

行人安全社交距离违

反检测

准确

率

63.18

82.98
98.99

召回

率

90.12

82.30
89.12

F1-
score
72.38

81.04
93.79

从表 2可以看出，本文训练的 YOLOv5s行人检测模型

性能具有很大提升，与 OpenPose算法相比，其行人检测准

确率和召回率分别提升 45.8% 和 49.7%。从图 4可视化对

比结果来看，由于 OpenPose姿态关键点检测不能很好地克

服行人遮挡、尺度变化、姿态变化等问题，无法作出稳定检

测。如图 4（a）所示，OpenPose没有检测出小尺度的半身行

人，对于骑行姿态的行人关键点检测存在误差，导致得到

的矩形框与真实标签的 IoU 小于 0.5，无法判断为正样本。

相比图 4（b）用 YOLOv5s对同一图像区域的检测结果来看，

YOLOv5s能更好地解决上述问题，对小尺度半身行人、骑

行姿态的行人均作出了正确检测。

关于行人安全社交距离违反检测结果，YOLOv5s_VSD
的准确率、召回率和 F1 值分别比 OpenPose_Torso_VSD 提

升了 16.01%、6.82%、12.75%，说明利用本文训练的 YO⁃
LOv5s模型得到的行人检测框高度比躯干高度计算尺度信

息更具有鲁棒性，降低了由于人体关节局部运动产生的尺

度估计误差。此外，YOLOv5s_VSD和 OpenPose_BBX_VSD
均利用检测框高度估计尺度信息，但从对比结果来看，YO⁃
LOv5s_VSD性能具有更大提升，原因是 OpenPose算法专注

于整张图中人体姿态关键点的回归检测［23］，在对每个行人

的关键点进行预测时可能会错误连接其他近邻行人关键

点，或漏检头部、脚部等关键点（如图 4（c）所示），导致由此

计算的行人检测框高度及安全区域中心点可能存在误差。

相比之下，使用 YOLOv5s模型直接对行人整体语义特征进

行矩形框检测（如图 4（d）所示），能够预测出更稳定的接近

真实标签的行人检测框，有利于图像上行人安全区域的估

计。

（a） （b）

（c） （d）
Fig. 4 Detection results comparison of OpenPose（a，c）and

YOLOv5s（b，d）on OTC

图 4 OpenPose（a，c）和YOLOv5s（b，d）在OTC数据集上的检测结果

比较

5 结语

本文结合行人检测与单应性变换估计对监控场景作

出一般性假设，提出一种用于未校准摄像头下行人安全社

交距离违反检测的方法。行人社交距离检测任务的前提

是行人检测漏检率要低、准确率要高，且要保证在现代

GPU算力下具有良好的实时性。为此，本文提供了一个基

于 YOLOv5s的轻量型行人检测模型，可对监控视频实现实

时高效的行人检测，从而为行人社交安全区域的估计提供

稳定、准确的行人位置和检测框高度信息。本文并没有对

行人社交距离进行直接计算，而是将任务简化为图像中行

人局部安全区域的重叠判断，比直接估计全局单应性矩阵

与尺度信息，再通过计算行人之间的距离判断是否违反安

全社交距离的方法更具有准确性。此外，本文还通过对监

控场景中摄像机的安装情况作出合理假设，简化了从场景

地面到图像平面单应性矩阵估计的任务，保证了一般监控

场景下行人安全社交距离违反检测的良好性能。然而，本

文提出的方法仍然受遮挡问题影响而导致图像中行人安

全区域估计不够准确，后续将结合监控视频的帧间信息对

行人遮挡问题进行改进，从而优化尺度估计，使其适用于

更多场景。
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