
激光与光电子学进展
５３,０６０００３(２０１６) Laser&OptoelectronicsProgress ○C２０１６«中国激光»杂志社

RGBＧD图像分类方法研究综述
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摘要　采用新型３D传感器能够便捷地同时获取多场景、多视觉和多目标彩色和深度信息的RGBＧD图像,利用其

在物体重叠和遮挡下深度信息对颜色和亮度的不变特点,有效提高RGBＧD图像分类的精度.对微软Kinect设备

的发展及原理做详细介绍;介绍了现有的RGBＧD数据集;对现有RGBＧD图像特征提取与分类方法进行了归纳、分
析和比较;阐述RGBＧD图像分类的发展趋势.
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１　引　　言
RGB图像分类是计算机视觉中重要的基础问题,已广泛应用于国防和民用的许多领域.但在实际应用

中,RGB图像在目标重叠、遮挡、光照变化大、阴影和场景复杂等情况下,存在目标识别率低、场景分类效果

不佳及稳健性差等问题.为克服这些困难,近几年利用RGBＧD图像进行目标识别和场景分类的研究引起

科技界、工程界和商业界极大兴趣[１Ｇ４].２０１０年以来,如ASUSXtion和 MesaSwissRanger等新型３D传感

器的出现,特别是微软推出价格适中的Kinect传感器[５],极大地促进RGBＧD图像在不同领域的研究应用.
不随亮度、颜色变化而改变的深度信息,为复杂问题的场景及目标分类提供有用的额外信息,且目标几何信

息使物体可以更好地从背景中被识别.研究表明,融合深度信息的RGBＧD图像分类[６Ｇ２２]具有更好的分类准

确率及稳健性.
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RGBＧD图像分类是计算机视觉中的研究热点问题之一.２０１１年至２０１５年计算机重要会议和期刊如

CVPR、ECCV、ICCV、NIPS、PAMI和IJCV等,大量报道了关于RGBＧD图像研究论文[２３Ｇ３６].研究者们利用

RGBＧD图像进行了多种计算机视觉基本问题的理论和应用研究,包括３D重建[３７Ｇ３８]、对象识别与RGBＧD图

像分类[１Ｇ４,３９Ｇ４０]、室内３D地图构建[４１Ｇ４２]、身体跟踪[４３Ｇ４５]、手势分析[４６]等.其中,RGBＧD图像分类主要是通过

提取彩色图像和深度图像的特征建立分类模型,然后利用建立好的分类模型进行目标识别或者场景分

类[１,９].如何融合深度信息获取表达能力强的特征描述子是RGBＧD图像分类性能优劣的重要因素,是复杂

场景下获取稳健性强的３D分类识别系统的关键[１１Ｇ２０].本文将在后文详细介绍和分析RGBＧD图像特征提

取及分类算法.
同时,研究者利用３D传感器(如Kinect)建立了多场景、多种类目标及存在遮挡的RGBＧD数据集[２３Ｇ３２],

包含日常生活中常见的目标物体,室内场景,并从多个视角拍摄,能够应用于大规模的３D目标识别和场景

实际应用,促进RGBＧD图像分类算法的快速发展.目前,除文献[４７]外,关于RGBＧD图像分类的综述文章

极为少见,为帮助研究者对RGBＧD图像分类研究工作有进一步了解,本文首先对目前流行的Kinect工作原

理进行简要介绍,然后对现有的３D图像数据库进行详细说明,重点对RGBＧD图像分类方法进行综述,最后

对未来RGBＧD特征融合及发展趋势进行展望.

２　Kinect传感器基本原理
２．１　Kinect基本功能

Kinect传感器利用PrimeSense设备、飞行时间测量技术(TOF)技术和感应芯片,以低廉的价格实现深

度摄像头功能,包括Kinect１．０和Kinect２．０两代产品,主要性能比较如表１所示.

Kinect１．０在２０１０年发布,结构如图１所示,包括彩色摄像头(６４０pixel×４８０pixel),深度摄像头

(３２０pixel×２４０pixel),只能识别两个人的骨骼.Kinect２．０在２０１４年发布,结构如图２所示,包括一个深度传

感器,一个红外(IR)发射器和１０８０p彩色摄像机,４阵列麦克风.与Kinect１．０相比,Kinect２．０性能显著改进,
能同时识别６个人的骨骼,新增活跃红外线,在黑暗及光线不足环境下能获取稳定的深度图,且识别精度高.

图１ Kinect１．０结构图

Fig敭１ StructureofKinect１敭０

图２ Kinect２．０结构图

Fig敭２ StructureofKinect２敭０
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表１　Kinect１．０和Kinect２．０的区别

Table１　DifferencebetweenKinect１．０andKinect２．０

Function Kinect１．０(releasedin２０１０) Kinect２．０(releasedin２０１４)

Fieldofview Horizontal５７．５°,vertical４３．５° Horizontal７０°,vertical６０°

Range ０．８~４．０m ０．８~４．０m

Videostream(color)

６４０pixel×４８０pixel×２４pixel
４∶３RGB＠３０frame/s;

６４０pixel×４８０pixel×１６pixel
４∶３YUV＠１５frame/s

１９２０pixel×１０８０pixel×１６pixel
１６∶９YUY２＠３０frame/s

Videostream(depth) ３２０pixel×２４０pixel×１６pixel,１３bitdepth
５１２pixel×４２４pixel×１６pixel,

１３bitdepth

Activeinfraredvideostream Null
５１２pixel×４２４pixel,

１１bitactiverange

Register Colordepth Colordepthandactiveinfrared

Audiocapture ４arraymic４８Hzaudio ４arraymic４８kHzaudio

Interface USB２．０ USB３．０

Delay Tapehandling９０ms Tapehandling６０ms

Readdepth Lightmeasurement Flighttimecalculation

Tiltmotor Verticalonly Null

２．２　Kinect获取深度信息的原理

Kinect１．０传感器利用PrimeSense公司的光编码(LC)技术来获取深度信息.光编码采用红外激光发

射相对随机但又固定的斑点图案,将这些光斑打在物体上,因为与摄像头距离不同,所以被摄像头捕捉到的

位置也不尽相同.利用一个标准的CMOS图像传感器,通过右侧的红外线接收器采集经过编码的红外光谱

影像,最终将这些信息传输给PrimeSense的PS１０８０Soc(系统级芯片).并对Kinect的原始参数进行一系

列复杂的逻辑运算,将红外光编码的影像解码后就可以得到视野中的三维深度信息,从而生成场景的深度图

像.其中,PS１０８０芯片是 Kinect１．０的核心处理单元,控制红外光的发射、接收、编码、解码等过程,采用

USB２．０接口以一个同步时序传送深度信息.
深度图中每个像素的位深度为１１bit,但不是所有的位都用来编码深度信息,当超出距离范围时,深度

最大值被设置为Vmax＝１０２４,最小值为Vmin＝２９０,实质上只有７９４个深度值(１０bit)来编码每个像素的深度

信息.
原始深度值v 和距离d[４８]之间的关系为

d＝
８×B×Fx

Vmax－v
, (１)

式中B＝０．０７５m,对应红外发射器和红外摄像机之间的距离(基线),Fx 是红外摄像机在水平方向的焦距长

度,若d 是负值,可以忽略.图３显示了Kinect深度数据特点,其中蓝色曲线是深度图中的v 与d 距离值间

的关系,红色线表示传感器的最小测量深度,绿色区域是Kinect中建议的合理使用范围,黄色区域是研究

者们拍摄物体使用的距离范围.获取的深度图分辨率会有很多噪声,因此需要使用去噪方法进行深度图预

处理.同时,Kinect１．０计算斑点位移需要用图像在一个小范围区域内做块匹配,丢失了像素级别的细节.
对凸凹不平的表面、物体边缘、很细的物体很难检测准确的深度信息,比如Kinect１．０对水杯的把手等东西

很难识别,人脸也很容易蜕化成一个球状物体,圆形的东西边缘不够圆滑.

Kinect２．０采用飞行时间测量技术摄像机,通过发射一个强度随时间周期变化的正弦信号,获得发射、
接受信号的相位差及光脉冲之间的传输延迟时间来计算深度信息.具体过程为:由红外投影仪主动投射近

红外光谱,使其照射到粗糙物体、或是穿透毛玻璃后,扭曲光谱,形成随机的反射斑点(即散斑);光谱被深度
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摄像头读取后,深度摄像头分析读取到的红外光谱并生成深度图.由于Kinect２．０中的TOF在一定程度上

可以做到逐个像素的计算,同时能过滤背景噪声,因此获取的深度图像具有更高的分辨率和精度.

图３ Kinect深度数据

Fig敭３ Kinectdepthdata

３　RGBＧD数据库
为了进行RGBＧD目标识别与场景分类研究,一些科研机构提供目标识别与场景分类的RGBＧD测试数

据集.目前主要使用的数据集包括:RGBＧDobjectDataset[２３]、Berkeley３DObjectDataset[２４]、NYUDepth
dataset[２５,４９]、CornellRGBDdataset[２６]、SUN３D[２７]、SUNRGBＧD[２８]和其他的３D数据集[２９Ｇ３２,４１Ｇ４２].

１)RGBＧDdataset.该数据库由Lai等[２３]利用 RGBＧD传感器对日常用品进行拍摄,是一个大规模、多
层次和多视角的物体与场景数据库.将物体放置于受控的转台上,用Kinect传感器分别从与水平方向３０°、

４５°和６０°三种角度,同步拍摄其彩色和深度信息.数据集分两大部分:３００个家用物体构成的５１个类别数

据集及８个办公室和厨房视频RGBＧD场景数据集.

２)Berkeley３DObjectDataset.由Janoch等[２４]发布,利用Kinect传感器在自然环境下拍摄,获取具有

多视角和光照变化的家庭和办公环境下常见物品图像集.部分数据集如图４(a)所示.

图４ 常见的部分RGBＧD数据集.(a)B３DO的部分实例;(b)NYU 深度数据集上部分场景数据

Fig敭４ PartofcommonRGBＧDdatasets敭 a PartofB３DOexamples  b partofdatainNYUdepthdataset

３)NYUDepthdataset.由纽约大学Silberman和Fergus建立的一个极具挑战的室内场景分类数据

库.包括NYUDepthv１[４９]和NYUDepthv２[２５],其中NYUDepthv１包含１２类６４种不同室内场景,共

２３４７幅图像;NYUDepthv２包含４６４种不同场景共１４４９幅图像.该数据集有以下几个特点:① 通过微软

Kinect传感器对各种场景进行拍摄,并采用特定的校正技术对深度图进行修正;② 用CrossＧbilateral滤波

器很好地滤除深度图中的阴影区域;③ 在Kinect摄像头上加上三轴加速度传感器,消除采集样本过程中出

现的倾斜和晃动现象.因此,该数据集对于评估场景分类方案是非常合适的.部分数据集如图４(b)所示.

４)CornelRGBD.包含５２室内场景数据,其中２４个是办公室,２８个是家庭场景,每个场景采用８~９
个RGBＧD视角重构建成,并考虑物体之间的上下文关系,使用了 RGBDSLAM 将原始的RGBＧD图像转化

成三维点云,采用不同颜色进行物体标注.部分数据集如图５所示.

５)SUN３D.包含４１５段RGBＧD视频流,在４１幢不同大楼共２５４个不同面积地方进行拍摄,该视频流

０６０００３Ｇ４
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图５ CornelRGBD部分室内场景

Fig敭５ PartoftheindoorsceneaboutCornelRGBD

采用在某些关键帧上进行二维多边形标注,目前完成８个视频流的标注.主要优点是利用运动恢复结构

(SFM)方法进行图像动态重构及多视觉深度修正方法改进深度信息.

６)SUN RGBＧD.由 Song等[２８]在２０１５年 发 布,采 用IntelRealsense、XsusXtion、Kinectv１和

Kinectv２四种不同传感器采集数据,包含４７类场景、８００个具体物体,共１０３３５幅RGBＧD图像,平均每幅图

像中包含１４．２个物体.对每幅图像中的物体都进行了人工标注,共包含１４６６１７个二维多边形标注、６４５９５
个三维包围盒标注,同时对室内物体完成三维多边形空间布局.

７)其他RGBＧD数据集.还有一些数据集用于特殊的应用,如:人脸分析[２９],人姿态分析[３０,３３],手势识

别[３２],地图构建[４１Ｇ４２],行为分析[３５Ｇ３６]等.

４　RGBＧD图像分类方法

图６ RGBＧD分类流程图

Fig敭６ FlowchartofRGBＧDclassification

RGBＧD图像分类处理流程如图６所示.其核心问题是如何利用彩色信息和深度信息进行目标特征描

述,目标特征描述子优劣决定图像分类性能.根据特征描述子和特征学习方法不同,将RGBＧD图像分类的

０６０００３Ｇ５
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方法分为４类.其中,二维手工设计特征和二维自动特征学习属于二维图像特征分类算法,全局三维特征描

述子和局部三维特征描述子属于三维图像特征分类方法.这４类算法的共同之处为,利用深度信息提取对

象深度图像特征,然后融合彩色图像特征描述子进行目标图像分类.表２列出了主要的特征提取方法和各

方法的优缺点.

４．１　基于二维图像特征的RGBＧD分类

基于二维图像特征RGBＧD分类算法均为在原有二维图像识别算法基础上,对提取的彩色图像和深度

图像特征进行分类识别.该类方法具有算法成熟的优点,已被广泛使用.主要包括:基于RGBＧD的人工设

计特征提取与表达方法及自动特征学习方法.

４．１．１　基于人工设计特征提取和表达的RGBＧD分类

根据先验知识进行人工设计特征提取方法,包括尺度不变特征变换(SIFT)、加速稳健特性(SURF)和方

向梯度直方图(HOG)等方法,然后采用词袋模型、空间金字塔匹配和稀疏编码方法进行特征表达.这些方

法在原有RGB图像特征表达基础上,融合深度图像特征描述子,采用分类算法如SVM、贝叶斯分类器等进

行图像识别.
表２　RGBＧD图像特征提取与分类方法

Table２　ImagefeatureextractionandclassificationmethodsofRGBＧD

RGBＧDimage
classificationmethod

RGBＧDfeaturemethod Featuredescriptionmethod Characteristic

RGBＧDclassification
basedon２D
imagefeature

２Dmanual
representationfeature

Extractingdepthandcolor
imagefeatureswithpriorknowledge,

andrepresentingthemusing
bagofwordsmodel,spatial

pyramidmatchingand
sparserepresentation

Simplealgorithmand
maturetechnologies．
Extractingclassfeatures
bymanualdesign．

Strictpriorknowledgeforspecific
visualproblemisneeded．
Ignoringposeandposition
informationofobjects

２Dautomatic
featurelearning

Automaticallylearningfeatures
usingsinglelayerCNN
ormultilayernetworks
indeeplearning

Generallearningfeatures
automaticallyfrom

sourceimage．Computingexpensive

RGBＧDclassification
basedon３D
imagefeature

Global３D
featuredescription

Obtainingappearance,shape
andpositioninformation
fromsegmentedimage
byclusteringpointcloud

Appliedinobjectrecognition
incomplexscenes．

Havinghigheraccuracyandrobust．
Abilitytorecognize

multiＧobjectssimultaneously．
Sensitivetosceneblockingandnoise

Local３D
featuredescription

Extractinglocal３D
imagefeaturesby

pairＧwisefeaturematching
inrealscenedata

Goodrecognition
incomplexscenes．

Abilitytorecognizeobjects
undernoiseandchangesofgeometry．

Expensiveinrecognitionand

poserestoring

　　Bo等[１]采用稀疏编码的特征提取方法,学习８个不同通道特征,包括灰度梯度,RGB特征,深度特征和

形状特征,组成字典后,采用两层层次匹配追踪(HMP)进行特征表达,每层包含三个模块:正交匹配追踪,金
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字塔和对比度归一化,获得较好的分类性能.其缺点是特征维度达到１８８和３００,导致分类运行时间长.

Lai等[２]提出实例距离学习(IDL)算法,能同时从多个特征角度选择最优距离特征,融合彩色图像特征和深

度图像特征后,在RGBＧD数据集上[２３],其类别识别(判别一个目标属于哪个类)和实例识别(识别不同的目

标实例)结果分别为８５．４％和９１．３％.Silberman等[２５]对RGB图像和对应的深度图像同时提取局部SIFT
特征,利用空间金字塔匹配法SPM表达方法获取了最终用于表示样本的特征,该方法有效改善RGBＧD场

景分类性能.

Bo等[３]在核函数学习特征基础上,提出５种深度核描述子,分别融合彩色与深度图像几个重要的特征,
例如大小,形状和边缘信息.在RGBＧD数据集上,其RGBＧD类别识别和实例识别结果分别为８６．２％和

８４．５％,对比RGB分类结果,类别识别和实例识别分别提高了８．６％和６％.BLum等[４]提出了采用无监督

方法学习K类均值,通过兴趣点监测SURF特征,从深度图像中提取一组卷积KＧ均值描述符(CKM)特征,
在RGBＧD数据集上,其实例识别精度达到９０．４％,远远优于文献[３](实例识别:８４．５％)的性能.

Ren等[５０]利用核描述提取局部梯度、颜色信息和深度梯度等特征信息后,采用超像素 MRF和gPbＧucm
分割方法进行场景分类,对比文献[２５],其在NYURGBＧD数据库中分类准确率提高２０％.Cheng等[５１]提

出半监督学习框架,采用２０％带类别标记训练集数据学习彩色和深度图特征,有效提高 RGBＧD目标识

别率.
这些方法依靠手工设计提取初级与高级特征,对于具体的视觉问题需要具有很强的先验知识才能设计

好区分性强的特征与融合规则,所以很难具有普适性.其次特征的参数需要大量的时间调节才能达到预期

的效果,特征设计的好坏直接影响着整个系统的性能.因此,通用性强的特征提取方法引起研究者的极大兴

趣,近年自动特征学习方法应运而生.

４．１．２　基于特征学习的RGBＧD图像分类

近几年来,特征学习在RGB图像分类,目标检测和场景分类中得到广泛的应用.特征学习,也称表达学

习[５２],从原始图像出发,采用深度学习中不同的网络模型,通过无监督或有监督的训练,自动学习源图像中

低层和高层特征.深度学习对多变化视觉问题具有普适性,能自动学习图像高层语义特征.常用特征学习

结构包括:稀疏自动编码器结构、卷积神经网络(CNN)和多种深度网络结构融合.

Wang等[５３]利用二层无监督自动编码器结构学习特征,直接从RGB和深度图像学习和编码低层及高层

特征,在NYUN１数据库上获得很好的场景分类性能.该方法优点是利用稀疏编码自动融合RGB和深度

图特征,改变之前RGB和深度图各自独立提取特征的单模式特点.该模式能挖掘彩色和深度特征内在联

系,有效地增强RGBＧD图像分类的效果.

Socher等[６]提出卷积和递归神经网络(CNNＧRNN)融合模型去学习RGBＧD特征,原始的图像直接输

入CNN,获取低层特征,这些低层特征输入RNN,通过抽象得到有效的高层特征,最后采用softmax方法分

类,获得较好的分类性能.Schwarz等[３３]融合标准视图渲染深度信息,利用预训练颜色特征CNN模型,自
动高效完成类别、实例和姿态分类.

Couprie等[７]将RGB和深度图像作为４通道,并作为多尺度CNN(由Farabet等[８]提出)的输入,在

NYUD２场景数据进行场景分类,获得较好的性能;Gupta等[２２]研究基于RGBＧD图像的轮廓检测、自底向

上的分组问题以及语义分割问题.他们将用于普通图片分割的gPbＧucm方法扩展到了RGBＧD图像,用于

实现物体边缘的检测以及层次化的分割.他们在此基础上对物体重力方向进行预估计,采用卷积神经网络模

型,融合物体深度图像水平视差、高度和多角度的梯度作为特征描述子,采用随机森林和SVM进行图像分类.
对比直接采用CNN学习深度图像特征方法,该方法获得显著提升,其RGBＧD图像识别准确率提高５６％.

Eitel等[５４]在深度图存在较多噪声和遮挡情况下,采用如图７所示的多模式CNN进行RGBＧD识别,将
彩色(蓝色)和深度图(绿色)分别输入CNN模型中,经过五层卷积和下采样操作,分别形成２５６个特征映

射;然后采用２层全连接形成４０９６维特征,将彩色和深度特征经过一个全连接融合(灰色)层fc１Ｇfus后,采
用softmax分类器输出５１个类别.

令D＝ x１,d１,y１),,(xN,dN,yN( ){ } 为多模式CNN的输入;xi,di,yi 分别是RGB图像、深度图

图像和图像类别标记;gI(xi;θI)和gD(di;θD)分别是fc７层彩色图和深度图的特征输出;WI,WD 是彩色
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图７ 基于多模式CNN的稳健性RGBＧD识别

Fig敭７ RobustRGBＧDobjectrecognitionbasedonmultimodalconvolutionalneuralnetwork

和深度图中全连接到输出层的权重.本文方法采用两阶段方法进行分类器模型训练:

１)在fc７层,利用下面约束函数学习彩色和深度图模型,表达式为

minwI,θI∑
N

i＝１ℓsoftmaxWIgI(xi;θI)[ ] ,yi{ }, (２)

minwD,θD∑
N

i＝１ℓsoftmaxWDgD(di;θD)[ ] ,yi{ }, (３)

式中softmax(z)＝exp(z)/‖z‖１,ℓ(s,y)＝－∑kyklog２sk .

２)根 据 fc７ 层 提 取 的 彩 色 和 深 度 特 征,在 fc１Ｇfus 层 将 这 两 种 特 征 进 行 融 合 学 习,令

f [gI,gD];θF{ } 表示彩色和深度特征融合函数,通过全连接建立融合网络模型,其约束函数为

minWf,θF,gI,gD∑
N

i＝１ℓsoftmaxWff([gI,gD];θF)[ ] ,yi{ }. (４)

　　表３列出该算法在RGBＧD数据集[１１]的结果(表中加粗的行),同时列出该算法与上述特征算法分类性

能比较.从表３每行中发现:采用自动特征学习方法(如CNNＧRNN,CNNFeatures,FusＧCNN)比手工特征

方法(如SIFT,KernelDesc)具有更好的分类性能.从表３每列中观察到:与单独RGB及Depth图像分类

性能相比,融合深度信息的RGBＧD图像能显著提高图像的分类性能.
表３　不同算法在RGBＧD数据集上的分类性能比较

Table３　ComparisonofdifferentclassificationmethodsperformanceintheRGBＧDdataset

Method RGB Depth RGBＧD
SIFT＋SVM[２３] ７４．５±３．１ ６４．７±２．２ ８３．９±３．５
KernelDesc[３] ７７．７±１．９ ７８．８±２．７ ８６．２±２．１
CNNＧRNN[６] ８０．８±４．２ ７８．９±３．８ ８６．８±３．３
SP＋HMP[１] ８２．４±３．１ ８１．２±２．３ ８７．５±２．９
CNNFeatures[３３] ８３．１±２．０ N/A ８９．４±１．３
FusＧCNN[５４] ８４．１±２．７ ８３．０±２．７ ９１．０±１．９

　　基于２D特征的RGBＧD分类方法缺乏考虑３D图像的位置与姿态信息,对复杂场景的多目标识别,未有

较高识别精度和稳健性,只适应特定的场景,缺乏广泛实际应用.采用３D特征描述子,能够在多场景、多视

角和目标复杂的实际数据集中获取更好的识别率,同时对遮挡噪声数据具有较强的稳健性.

４．２　基于３D图像特征的RGBＧD分类

基于３D图像特征识别方法工作过程为:首先利用 Kinect传感器获取深度信息,再将深度信息转换为

３D点云模型,例如点云库(PCL)[１０Ｇ１１],接着从３D点云模型中通过关键点匹配[３４],并提取特征描述子,最后

利用这些３D特征进行 RGBＧD图像分类.文献[５５]采用计算机图形模型(CG)渲染物体深度信息,将

RGBＧD物体(例如椅子)检测分成两部分:１)训练阶段,针对椅子在不同光照、遮挡、噪声的复杂场景下提取

其三维点云的３D特征并建立SVM分类器;２)测试阶段,完成复杂场景下椅子物体的检测识别.实现过程

如图８所示,其在遮挡、复杂场景下检测效果如图９所示,RGB中绿色盒子是遮挡的物体,从图９中发现,采
用点云库自带深度特征描述子的目标检测性能(图９第四列)远远低于CG深度特征描述子结果(图９第五

列).因此,３D特征描述子设计对RGBＧD分类性能至关重要.

３D特征主要有外观描述子(从彩色图像中获取)与形状特征描述子(从深度图像中获取),研究者分别从

融合外观、颜色、多视角与形状等方面,针对不同应用场合,提出很多稳健性强３D特征描述子.常用特征描
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图８ 复杂场景下３D物体检测识别.(a)训练;(b)测试

Fig敭８ Detectionandrecognitionof３Dobjectsincomplexscenes敭 a Training  b testing

图９ 遮挡、噪声下的物体检测识别效果

Fig敭９ Objectdetectionandrecognitioneffectunderocclusionandnoise

述子如表４所示,主要分为两大类:全局３D特征描述子和局部３D特征描述子.全局３D特征描述子从分割

好的图像通过聚类获取[１２Ｇ１４,２０],对部分遮挡效果比较敏感.相反,局部３D特征描述子是通过真实场景数据

中逐对特征匹配提取,导致在最后识别和姿态还原中计算成本高[１５Ｇ１９,２１].
表４　全局和局部３D描述子

Table４　Globalandlocal３Ddescriptor

Featuredescriptor Representationofdata Featureextractionmethod
Global３D
descriptor

VFH[１３]
３Dgeometryandmulti
viewpointcloud

Histogramofcombinationofgeometry
andmultiviewpointinformation

VGHＧTexton[３１]
３Dappearancetexture

pointcloud
Combineappearancefeature
andtextureshapefeature

PFHRGB[１２]
３Dtexturecolor

pointcloud
Combinationofshapeandcolorin

３Dpointcloudbasedoncolorandnormal

VCSH[２０]
３Dcolorand
shapehistogram

Combinecolorandshapefeature

ESF[１４]
３Dappearance
shapepointcloud

Combinewithlocaldotted

pairsshapefeature

Local３D
descriptor

CPPF[１６]
Colorpairsfeature
descriptorinformation

Hashtablerepresentationfeature
composedbygeometryand
HSVcolorinformation

SHOT[１７] ３Dtexturepointcloud
Histogramofcombinationofpoint
cloudappearanceandshapefeature

ConVOSCH[１５]
Pointclouddatabase
ofvertextexture

Combinationof３Dgeometryinformation
andvisualRGBinformationfeature

BRAND[２１] RGBanddepthimage
Binaryrepresentationforshape
andgeometryinformation

CSHOT[１９] ３Dtexturepointcloud
Combineshapeandcolorhistogram
in３DpointcloudbasedonL１norm

４．２．１　基于全局３D特征描述子的RGBＧD分类

对于全局３D特征描述子,Rusu等[１３]提出基于点云的３D多视觉形状(VFH)识别对象的方法.该方法
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是局部３D特征FPFH[１８]方法的扩展,利用融合几何与多视角特征形成直方图描述子方法,在目标表面存在

大量噪声及缺少深度信息的情况下,具有很好的稳健性.实验也表明,该算法能在比较复杂和多种姿态变化

的场景下实现多目标的快速识别.但这种特征描述子没有考虑物体的姿态,也没有考虑物体的纹理和颜色

特征.文献[３１]在文献[１３]方法基础上,融合纹理形状特征,形成VGHＧTexton特征描述子,通过外观特征

与形状特征有效融合,在３D场景分类中具有较好的目标识别性能.文献[１４]也在文献[１３]方法基础上提

出了全局３D描述子ESF(形状特征集成),通过在随机选择点对中融合角度,点距和面积形状因子,将局部

点对特征逐渐形成全局描述子.但是这种描述特征方法忽略了物体的表面光信息,因此不能准确反映物体

的姿态信息.VCSH[２０]是融合颜色和形状特征构成的全局３D描述子,通过多视觉点云聚类物体中心点,形
成几何形状特征,并产生多视角颜色特征,在多目标复杂场景中能够快速准确识别物体,在复杂的光照变化

下具有稳健性.
文献[１２]采用贝叶斯匹配方法进行对象识别和姿态估计,其对象全局描述子通过完整的网格模型产生,

包括融合颜色、３DSIFT纹理特征.如图１０所示,其中红盒子对应使用点云和深度信息步骤,绿盒子对应利

用全局颜色信息.蓝色盒子对应提取利用局部SIFT特征过程.其分类包括两个过程:训练和测试过程.
在训练阶段,根据原始图像和点云数据,获取图像三维网格模型(训练过程中第４幅图像);根据该图像三维

网格模型、掩码信息和SIFT特征,获取该图像三维模型(训练过程中第９幅图像);根据包含物体位置和颜

色的点云数据及物体的六自由度位姿信息,产生２７维全局颜色直方图特征.在测试阶段,根据物体颜色信

息、深度信息和点云信息,首先将场景分割并聚类为各个潜在对象,然后提取这些对象的SIFT和全局色调

直方图特征,并使用贝叶斯最近邻方法将提取的特征与训练过程获得的对象模型和全局颜色特征进行匹配,
最后将匹配模型中得分最高的物体类别作为待识别物体分类结果,获得了不错的性能.然而,这种方法需要

详细的网格训练模型,并且需要这些训练对象具有完整的纹理信息.采用全局３D特征描述子的RGBＧD分

类,因考虑了图像全局统计信息及姿态信息,而提高图像分类的稳健性.

图１０ 点云训练和测试过程

Fig敭１０ Pointcloudstrainingandtestingprocess

４．２．２　基于局部３D特征描述子的RGBＧD图像分类

对于局部３D描述子,文献[１７]提出SHOT描述子.这种特征描述根据一个输入点采用奇异值分解获

得一个重复局部帧,通过这个局部帧,将球体分解成球体网格,再通过聚类方法计算该网格中心点,对每个中

心点计算角度、形状并表示为直方图形成特征描述子.CSHOT描述子[１９]是在SHOT描述子上增加颜色信

息构成,该描述子主要依靠局部参考帧,但在对象对称旋转情况下,不能稳定评估这些参考帧信息,导致识别

效果不稳定.ConVOSCH描述子[１５]将３D几何信息同可视化RGB信息特征进行融合,能实时识别３D对

象,但这种描述子不能很好地估计物体精确的姿态.Choi等[１６]提出局部对象颜色对特征描述子(CPPF),采
用融合几何与HSV颜色信息,利用哈希表来存储特征信息.该方法计算成本高,在不同场景中对高维参数

设置很敏感.文献[２１]提出基于外观与法线的稳健二进制描述子(BRAND)局部描述符,该描述符将RGBＧ
D图像外观和几何形状信息进行高效融和,能保持图像旋转和缩放不变特点,在光线暗场景情况下能获得较
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好的图像匹配性能,且该方法将图像点信息采用二进制字符串编码,适合于性能要求高和内存消耗低的应

用.其主要的缺点是抗噪性不强,特别是对于不平的表面,几何特征很难被提取.
文献[５４]采用３种关键点提取匹配方法,在RGBＧD数据集[２３]下,给出多种３D特征描述子在类别识别

和实例识别下的识别率比较.如表５所示,从表中发现,基于３D特征的RGBＧD分类方法能获得较好的类别

识别结果,融合颜色及点云信息的形状特征描述子(PFHRGB[１１],CHOST[１９])有利于类别识别和目标识别.
表５　５种３D特征描述子的类别和实例识别

Table５　Categoryandobjectrecognitionusingfivekindsof３Ddescriptor

Descriptor
Harris３D SubＧsample(１cm) SubＧsample(２cm)

Category/％ Object/％ Category/％ Object/％ Category/％ Object/％

PFHRGB[１１] ９３．８９ ７７．８９ ９４．０９ ７９．３２ ９４．７３ ７９．７５
ESF[１４] ８２．９１ ３９．０３ ８３．５４ ３９．６６ ８１．６５ ３７．３４
FPFH[１８] ８１．８９ ４４．６３ ８７．５５ ４９．５８ ８６．０８ ４７．２６
SHOT[１７] ８１．２６ ４２．５３ ９１．７７ ５５．４９ ８８．１９ ４６．８４
CSHOT[１９] ８８．４０ ６９．２０ ９２．６２ ７５．５３ ９０．７２ ７３．４２

５　结束语
在介绍 Kinect１．０和Kinect２．０的结构与技术原理基础上,描述了已有的３D测试数据集特点,重点对

现有的RGBＧD图像目标识别和场景分类方法进行详细综述,提供较为完整的基于Kinect技术的３D物体识

别的现状分析.RGBＧD图像分类在以下几个方面还亟待进一步研究:

１)深度图像修正及点云库技术研究发展.深度图像的质量直接影响着RGBＧD图像分类精度.为获取

遮挡或者重叠的物体整体平滑度好、边缘清晰的深度图像,需要研究修复原始深度图像中的空洞和噪声技

术,同时消除深度图像中信息不一致性问题.基于深度信息的点云库不仅提供了对RGBＧD信息的获取,还提

供了快速的划分、特征提取、识别、寻踪等最新的算法,开发完善功能强大的点云库对RGBＧD分类至关重要.

２)物体局部与全局特征自动学习及融合策略研究.利用深度学习模型自动学习RGBＧD图像的局部和

全局特征是未来的发展趋势.物体局部特征考虑物体本身结构信息,使得物体分类的准确性更高,但同时也

带来物体分类的稳健性不强的问题;全局特征考虑更多的是图像全局统计信息,尤其是图像的语义信息,使
其稳健性能够得到一定地提高.目前RGBＧD分类分别从彩色图像和深度图像提取特征,没有充分考虑它

们之间的相互作用,是单一模式,今后将彩色与深度图像同时进行层次特征融合,挖掘它们之间的相互联系,
发展多种模式多特征学习.

３)与基于２D图像特征分类方法比较,基于３D图像特征识别算法有着更广阔的发展前景.随着图形

处理器(GPU)硬件和并行计算的发展,深度信息向３D点云模型转换及匹配的计算速度越来越快,且３D图

像具有更好的精确度和稳健性.３D图像能够提供许多强有力的目标线索,如:目标大小、形状、方向及边界

等信息,将显著提升基于３D图像特征的RGBＧD分类性能,促进其在各个领域中广泛应用.
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