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基于双流卷积神经网络的RGBＧD图像联合检测
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摘要　当前卷积神经网络结构未能充分考虑RGB图像和深度图像的独立性和相关性,针对其联合检测效率不高

的问题,提出了一种新的双流卷积网络.将RGB图像和深度图像分别输入到两个卷积网络中,两个卷积网络结构

相同且权值共享,经过数次卷积提取各自独立的特征后,在卷积层根据最优权值对两个卷积网络进行融合;继续使

用卷积核提取融合后的特征,最后通过全连接层得到输出.相比于以往卷积网络对RGBＧD图像采用的早期融合

和后期融合方法,在检测时间相近的情况下,双流卷积网络检测的准确率和成功率分别提高了４．１％和３．５％.
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１　引　　言

红绿黄彩色图像和深度(RGBＧD)图像是当前计算

机视觉领域新的研究热点[１],主要由深度相机获得,包
括红绿黄彩色(RGB)图像和对应的深度图像.RGB图

像包含所拍摄物体的表面颜色和纹理等信息,而深度

图像包含物体的空间形状等信息.两种图像对彼此都

是一个很好的补充.因此,有效利用RGB信息和深度

信息能显著提高场景中物体识别检测的准确率.当

前,RGBＧD图像的联合检测方法有基于人工设计特征

的提取表达法和自动特征学习法[２]两种.
基于人工设计特征的提取表达法是指根据先验

知识设计特定的特征,如尺度不变特征变换(SIFT)、
加速稳健特性(SURF)、方向梯度直方图(HOG)等.

０２１５０３Ｇ１
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首先采用词袋模型、空间金字塔匹配和稀疏编码等方

法进行特征表达,然后对彩色图像和深度图像特征描

述进行融合,最后使用分类算法,如支持向量机

(SVM)、贝叶斯分类器等,进行图像识别检测.该方

法的主要缺点是需要很强的先验知识才能设计好区

分性强的特征与融合规则,不具有普适性.
自动特征学习法可以克服人工设计特征通用性不

强的缺点,它采用特定的神经网络结构,通过无监督或

有监督的训练,自动地学习源图像中的低层或高层特

征,并采用一定的方式进行融合.基于卷积神经网络

(CNN)的深度学习模型是当前这一领域的优秀代表.
该学习模型使用卷积核将相邻像素之间的共同特性较

好地提取表达出来,并在卷积核之间进行权值共享,大
幅减少了神经网络训练过程中的参数数量,具有识别

精度高、训练参数少的优势.Couprie等[３]将四通道的

RGBＧD图像同时输入到卷积网络中,得到了高于单一

RGB或深度图像的识别精度.Gupta等[４]采用多方向

梯度算子提取RGBＧD图像的边缘特征,将提取到的边

缘特征融合后送入到卷积神经网络中进行特征学习,

在特定物体的识别方面取得了比原始RGBＧD图像更

好的分类效果.Eitel等[５]将不同模态的数据输入到独

立的卷积神经网络中进行训练,经过五层卷积和下采

样操作,再经过两个全连接层,最后将RGB信息和深

度信息融合输入到输出层,得到了比四通道RGBＧD信

息同时输入更优的识别效果.

２　卷积神经网络

２．１　卷积神经网络模型结构

卷积神经网络是图像识别检测领域优秀的深度学

习模型[６Ｇ７],与传统的后向传播(BP)神经网络相比增加

了可以进行特征提取的卷积层和保证位移不变的池化

层.卷积层能将相邻像素之间的共同特性较好地提取

出来,池化层用来对图像信息进行降采样.为了降低

运算的复杂度,卷积神经网络每层内的神经元权值实

行共享,使用不同的卷积核进行卷积可提取前一层特

征图的不同特征.这些代表不同特征的特征图共同作

为下一层网络的输入数据,其结构如图１所示.图１
中的C为卷积层,P为池化层,FC为全连接层.

图１ 卷积神经网络结构

Fig敭１ Convolutionneuralnetworkstructure

　　如图１所示,在卷积神经网络中将输入层与卷

积层相连接,从输入层获得输入图像 X,使用不同

的卷积核可以得到不同的特征图.如在卷积层C１
中使用６种卷积核得到了对应的６个特征图,之后

对每个特征图进行池化操作得到池化层P２,P２中

的特征图与C１中的特征图是一一对应的.之后对

P２层再次进行卷积操作,得到对应的１０个特征图,
这两层之间的连接方式类似于全连接,每个卷积核

对P２层中的６个特征图进行卷积操作,相加后得到

C３中对应的１个特征图;之后再对C３进行池化操

作得到P４,最后经过数次全连接后得到输出Y.

２．２　卷积神经网络前向传播过程

卷积神经网络的训练过程可分为前向传播和后

向传播两个阶段.在前向传播阶段,信息从输入层

开始向前逐层传播,经过各个卷积层和全连接层直

至输出层,神经元的基本模型如图２如示.在图２
中,x 为神经元的输入,卷积网络内神经元权值共

享,w 为共同的权值,b 为偏置,f()为激活函数,Y
为输出.

　　设卷积网络的第l层第j 个神经元的输出为

０２１５０３Ｇ２
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图２ 神经元基本模型

Fig敭２ Basicmodelofneuron

al
j,当第l层为卷积层时,该层中第j个神经元的输

出计算公式为

al
j ＝fC Wl ∑

i∈Mlj

al－１
i ∗kl

ij( ) ＋bl[ ] , (１)

式中al－１
i 为上一层的输出;fC()为卷积层的激活

函数,激活函数一般可选取sigmoid或ReLU函数;

k为卷积核;M 为选择的输入特征图的集合,当l＝
１时,输入的特征图的集合 M 为原始输出图像X;

Wl 为卷积网络第l层的权重;bl 为网络第l层的偏

置;∗代表卷积运算.图像卷积过程如图３所示.

　　图３选用２∗２的卷积核对上一层输入的特征

图al－１
i 进行卷积操作,得到的输出为al－１

i ∗kl.设

a 为输入的特征图,k 为卷积核,s、h 为卷积核的尺

寸,卷积计算g＝a∗k的具体表达式为

g(i,j)＝∑
s,h

a(i－s,j－h)k(s,h). (２)

　　当第l层为池化层时,该层中第j 个神经元的

输出计算公式为

al
j ＝fP[WlP(al－１

i )＋bl], (３)
式中fP()为池化层的激活函数,P()为池化函

数.池化不改变上层神经元的个数,池化层中的每

个神经元直接对应上一层的神经元.一般可选取最

大池化或平均值池化法进行池化.

图３ 图像卷积过程

Fig敭３ Imageconvolutionprocess

图４ 平均池化操作

Fig敭４ Averagepoolingoperation

　　图４所示的是平均池化操作,对输入的特征图

al－１
i ,将每个２×２的方格压缩成一个像素,其值为

该方格内所有像素的平均值,得到输出P(al－１
i );池

化后特征图的维数成倍降低,可以有效降低卷积网

络的计算复杂度.设a 为输入的特征图,sp 和hp

为池化核的尺寸,“/”为整除取整操作,则平均池化

操作g＝Psp
,hp

(a)的具体表达式为

g(i/sp,j/hp)＝
∑
sp,hp

a(i＋sp,j＋hp)

sphp
. (４)

　　当第l层为全连接层时,该层中第j 个神经元

输出计算公式为

al
j ＝fF Wl

F ∑
i∈Mlj

al－１
i( ) ＋bl

F[ ] , (５)

式中fF()为全连接层的激活函数,WF 为全连接层

的权重,bF 为全连接的偏置.经过若干全连接层后,
最后一层为Softmax输出层,该输出层与普通全连接

层的区别在于激活函数为Softmax函数[８].

２．３　卷积神经网络后向传播过程

卷积网络的训练目标是最小化网络的损失函数

０２１５０３Ｇ３
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L,又称代价函数.该函数的功能是用来评价模型

的预测值ŷ 与真实值y 的不一致程度,它是一个非

负实值函数.损失函数L 越小,模型的性能就越

好.损失函数的表达式如下:

L＝∑
N

i＝１
l(yi,̂yi). (６)

　　卷积神经网络后向传播的实质是根据损失函数

L 的变化情况迭代调整网络的权重W 和偏置b,公
式如下

Wt＋１＝Wt－η
∂L(Wt,bt)
∂Wt

, (７)

bt＋１＝bt－η
∂L(Wt,bt)
∂bt

, (８)

式中t为迭代次数,Wt 和bt 分别为第t次迭代得到

的网络权重和偏置向量,L(Wt,bt)为在参数向量

Wt、bt 下的损失函数,η为学习率.
图５所示为后向传播模型,其中yt＋１为神经元

当前的输入,Lt 为模型当前的损失函数,wt＋１和

bt＋１分别是由当前损失函数调整得到的新的权值和

偏置,xt＋１为反向传播过程中的输出.
与传统识别算法相比,基于卷积神经网络的深

度学习模型具有权值共享、模型复杂度低、权值数量

少等优点,可避免复杂的手动特征提取和数据重建

过程,也可实现自动特征学习,具有较高的研究价值

与实用价值.

图５ 后向传播模型

Fig敭５ Backwardpropagationmodel

３　基于双流卷积神经网络的RGBＧD
信息融合

３．１　早期融合和后期融合策略

为了对RGBＧD图像进行联合检测,可以通过

卷积神经网络对 RGB和深度图像的信息进行融

合.当前基于卷积神经网络的主要的RGBＧD信息

融合模式为早期融合和后期融合[９Ｇ１０],其结构分别

如图６和图７所示.卷积网络使用卷积层C和池

化层P交替连接的方式,但在最后一个池化层之

前使用连续卷积的方法,如图６中的C６和C７所

示,这种策略是为了在池化次数不变的情况下使

用多次卷积挖掘图像更深层次的特征.为了方便

表述,下文所有方法中RGBＧD信息的融合层都设

为l层.
图６所示的早期融合过程为采用卷积核对四通

道的RGB图像和深度图像进行卷积,将卷积后的信

息按相等的权值进行相加.设输出的RGB原始图

像为Xr,深度原始图像为Xd,根据(１)式可以得到融

图６ 早期融合结构

Fig敭６ Earlyfusionstructure

０２１５０３Ｇ４
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合层的第j个神经元表达式:

al
j ＝fC[Wl(０．５Xr∗kl

ij ＋
０．５Xd∗kl

ij)＋bl], (９)
式中“＋”指对卷积得到的RGB特征图和深度特征

图进行加法运算,本质是矩阵的加法运算.所有的

RGBＧD信息在第一个卷积层即完成了融合,其融合

权值都为０．５,之后对融合后的RGBＧD信息进行完

整的卷积网络映射,这种方式偏向于对初始图像信

息进行融合.
图７所示的后期融合过程是将RGB图像和深

度图像分别输入到两个卷积神经网络中,这两个卷

积神经网络具有完全相同的结构,经过卷积、池化和

全连接操作后,共同连接到输出层,这种方式偏向于

在决策层对RGBＧD信息进行融合.

图７ 后期融合结构

Fig敭７ Latefusionstructure

　　在输出层对两种图像进行融合之前,两个独立

的卷积神经网络分别对两种图像进行运算,其卷积、
池化、全连接运算过程分别如(１)、(３)、(５)式所示.

RGB网络通道中最后一层全连接层中得到的神经

元为al－１
rj ,Depth网络通道中最后一层全连接层中

得到的神经元为al－１
dj ,根据(５)式可以得到融合层

的第j个神经元计算公式:

al
j ＝fF ０．５Wl

r ∑
i∈Mlrj

al－１
rj( ) ＋bl

r[ ] ＋{

０．５Wl
d ∑

i∈Mldj

al－１
rj( ) ＋bl

d[ ] } , (１０)

式中Wr和br 分别为RGB网络通道的权重和偏置,

Wd 和bd 分别为Depth网络通道的权重和偏置,Mr

为从RGB网络通道中选择的输入特征图的集合,Md

为从Depth网络通道中选择的输入特征图的集合,fF

为Softmax激活函数,al
j 为神经网络的输出.

３．２　全连接层融合和卷积层融合策略

３．１节中的两种网络结构都对 RGBＧD图像特

征进行了一定的融合,但是早期融合结构偏重考虑

RGBＧD图像之间的相关性,对RGB和深度图像的

独立特性考虑得不够充分,后期融合结构则偏重考

虑RGBＧD 图 像 的 独 立 性.为 了 更 有 效 地 融 合

RGBＧD信息,本课题组提出了全连接层融合和卷积

层融合的策略,其结构分别如图８和图９所示.
图８所示的全连接层融合结构与后期融合结构

类似,只是RGBＧD信息的融合不是在输出层上,而
是在第一个全连接层上,并且两个卷积神经网络不

仅采用相同的结构,还进行了权值共享.这一特点

的意义在于网络间权值共享不仅增强了两种模态信

息在分别进行特征学习时的联系,而且减少了训练

参数,提高了训练识别效率.

RGB网络通道中最后一层得到的神经元为

al－１
rj ,Depth网络通道中最后一层得到的神经元为

al－１
dj ,根据(５)、(１０)式可以得到融合层的第j 个神

经元计算公式:

al
j ＝

fF Wl ∑
i∈Mlrj

αal－１
rj( ) ＋∑

i∈Mldj

βal－１
dj( ) ＋bl[ ]{ } ,

(１１)
式中α、β分别为RGB图像和深度图像的融合系数.
因为两个卷积网络间权值共享,所以共用相同的W
和b.

０２１５０３Ｇ５
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图８ 全连接层融合结构

Fig敭８ Fullconnectionlayerfusionstructure

　　图９所示的卷积层融合结构如下:首先将RGB
图像和深度图像分别输入到两个卷积网络中,两个

卷积网络间权值共享,经过数次卷积和池化提取各

自特征后,对两个卷积网络最后一层的神经元使用

相同的卷积核进行卷积,根据最优权值对卷积的结

果进行融合,然后继续使用卷积核提取融合后的特

征,最后通过全连接层得到输出,由(１)、(１１)式可得

到融合后的神经元表达式:

al
j ＝fC Wl ∑

i∈Ml
rj

αal－１
i ∗kl

ij( ) ＋[{

∑
i∈Ml

dj

βal－１
i ∗kl

ij( ) ] ＋bl} . (１２)

　　该网络改进的关键点在于为了保证RGB和深

度信息的独立性,并没有在最开始时将两种模态的

信息输入到同一卷积层中,而是分别在两个卷积通

道中进行训练.同时为了保持两种模态信息的联

系,在两个卷积网络之间进行权值共享,这样也减少

了训练参数,提升了训练和检测速度.经过数层卷

积运算挖掘提取图像的内在特征后,为了得到RGB
信息和深度信息的关联性,再通过相同的卷积核将

两种模态信息融合.
对于融合系数α、β 的计算,本课题组提出了一

种最优权值算法.该方法首先使用单通道的卷积神

图９ 卷积层融合结构

Fig敭９ Convolutionlayerfusionstructure
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经网络对RGB图像和深度图像分别进行训练,得到

对应的检测准确度之后,按照(１０)式计算RGB图像

和深度图像融合的最优权重.其中,

α
β

＝
RRGB

Rd
, (１３)

α＋β＝１, (１４)
式中RRGB为单独对RGB图像进行检测的准确度,

Rd 为单独对深度图像进行检测的准确度.

４　实验实现及结果分析

４．１　实验平台和数据集选取

选取Tensorflow[１１Ｇ１２]作为实验平台,因其在搭

建深度学习模型方面具有独特优势.它可提供

Python和C＋＋编程接口,通过把节点分配给多个

图像处理器(GPU)可便捷地实现并行计算,加快运

算效率.
实验数据库选用华盛顿大学采集构建的RGBＧ

D数据库[１３],该数据库利用Kinect传感器同步拍摄

物体的RGB和深度信息,是一个大规模、多层次、多
视角的物体和场景数据库.数据集分为两大部分:

３００个家用物体构成的５１个类别数据集以及８个

办公室和厨房视频RGBＧD场景数据集.本实验从

８个视频RGBＧD场景数据集中抽取部分数据作为

训练样本.

４．２　评价指标

使用中心位置误差、准确率和成功率[１４]对识别

检测结果进行评价.中心位置误差ε是检测得到的

目标中心点坐标与实际目标中心点坐标的二次方根

差,其定义为

ε＝ (x１－x０)２＋(y１－y０)２, (１５)
式中(x１,y１)为识别出的目标中心点的位置,(x０,

y０)为标记中心点的位置.本研究对中心位置误差

进行了归一化处理.
准确率P 的定义为中心位置误差小于设定阈

值的检测目标个数占检测总目标个数的百分比,其
表达式如下:

P＝
Na

Nz
, (１６)

式中Na 为中心位置误差小于设定阈值的检测目标

个数,Nz为检测总目标数.本研究以２０个像素作

为阈值.
成功率S 的定义为

S＝
Rt∩Ra

Rt∪Ra
, (１７)

式中Rt为检测出的目标边界区域,Ra 为目标真实

的边框区域,∩、∪分别表示对Rt 和Ra 作集合的

交运算和并运算,||表示集合中像素的个数.当

S＞０．６时,认为检测成功.

４．３　网络参数设置

选用均方误差函数作为网络的损失函数[１５]:

MSE(W,b)＝
１
y ∑

y

i＝１
y(W,b)i( ) －̂y(i)[ ]

２,

(１８)
式中 W 和b 分 别 为 网 络 的 权 重 和 偏 置 向 量,

MSE(W,b)为在当前参数向量W 和b 下的损失函

数值,y(W,b)为在当前参数向量W 和b 下的实际输

出,̂y 为理想输出.
采用随机梯度下降法求取损失函数下降最大的

方向.学习率设置为０．０１,激活函数选用Sigmoid
函数,其形式如下

f(x)＝
１

１＋e－αx
,０＜f(x)＜１, (１９)

式中 x 是 (１)、(３)、(５)式 中 激 活 函 数 的 输 入.

Sigmoid函数的导数为

f′(x)＝
αe－αx

(１＋e－αx)２＝αf(x)[１－f(x)].

(２０)

　　损失函数和测试中心位置误差随训练步数的变

化情况如图１０所示,在２００步训练步数之内,损失

函数和测试中心位置误差随着训练步数降低而迅速

下降,之后趋于平缓,在７００步左右时损失函数达到

一个极小值,因此本实验训练步数选７００.

图１０ 测试中心位置误差和训练损失函数随训练步数

的变化曲线

Fig敭１０ Changecurvesofcenterpositionerrorandtraining
lossfunctionwiththetrainingsteps

由构建的卷积网络结构分别对RGB图像和深

度图像进行训练,得到几类不同物体分别在RGB和

深度图像下的检测精度,然后由(１０)式计算出RGB
和深度图像的融合权重,结果如表１所示.
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表１　不同检测物体的融合权重

Table１　Fusionweightofdifferentdetectionobjects

RGBＧ
accuracy

DＧ
accuracy

RGBＧ
weight

DＧ
weight

Flashlight ８２．８ ７７．２ ０．５１８ ０．４８２
Coffeecup ８０．４ ７５．８ ０．５１４ ０．４８６
Cerealboxes ８３．２ ７８．６ ０．５１３ ０．４８７
Bowl ７８．４ ７５．１ ０．５１１ ０．４８９

４．４　实验结果分析

使用图９中提出的网络结构和４．２节得到的网

络参数对RGBＧD图像集进行训练,RGBＧD信息的

融合层选在第三层卷积层之后;采用交叉验证法进

行实验[１６],即从每组数据集中随机选取１００对RGB
和深度图像作为测试数据集,其余的图像作为训练

数据集;反复选取五次,进行五次实验,取五次实验

结果的平均值.图１１所示是对一只白碗的部分检

测结果.

图１１ 不同算法下的检测结果.(a)基于RGB图像的检测;
(b)基于后期融合的RGBＧD联合检测;(c)基于卷积层融合

的RGBＧD联合检测

Fig敭１１ Detectionresultsatdifferentalgorithms敭

 a DetectionbasedonRGBimages  b jointdetection
ofRGBＧDbasedonlatefusion  c jointdetectionofRGBＧD

basedonconvolutionlayerfusion

在图１１(a)中可以看出,基于RGB的检测在这两

幅图片中都出现了误检的情况,这是因为只利用

RGB信息很难区分与目标颜色相近的干扰物体.基

于后期融合的RGBＧD联合检测在一定程度上避免了

这种干扰,正确地检测出了图１１(b)中左侧碗的位置.

但是当目标与干扰物体相距较近且颜色相似时,仍然

存在误检,这是因为RGBＧD联合检测对深度信息的

融合不够充分.所提RGBＧD信息卷积层融合网络结

构由于更有效地融合了RGBＧD图像的互补特征信

息,较好地避免了误检现象,取得了更好的检测效果.
不同方法下的检测结果如表２所示.

表２　不同方法的检测结果

Table２　Detectionresultsbydifferentmethods

Method
Central
error

Accuracy
rate/％

Success
rate/％

Detection
time/s

RGBimage ０．０３２４ ８１．２ ７５．４ ０．２２８
Depthimage ０．０３７１ ７６．７ ７１．９ ０．１７７
Earlyfusion ０．０２９２ ８５．６ ７９．４ ０．２４８
Latefusion ０．０２７７ ８７．１ ８１．３ ０．３２５
FCＧfusion ０．０２５８ ８８．３ ８２．２ ０．３０６
CＧfusion ０．０２３５ ９１．２ ８４．８ ０．２８８

　　由得到的检测结果可以看出,无论采用哪种融合

方式,基于RGBＧD图像的联合检测均可显著提高检

测精度.RGB信息的全连接层融合比早期融合、后
期融合具有更高的检测准确率和成功率,而且由于双

流卷积网络之间的权值共享,检测时间比后期融合方

式也有一定缩短.卷积层的融合方式充分考虑了

RGB图像和深度图像的独立性和关联性,进一步提

高了联合检测的效率,其识别准确率和成功率相比于

之前最好的融合方法分别提高了４．１％和３．５％.

５　结　　论

针对RGBＧD图像联合检测效率不高的问题提

出了一种新的双流卷积神经网络结构.该网络结构

有效地融合了RGB图像和深度图像的互补信息,提
高了识别检测精度和成功率,为 RGBＧD图像的联

合检测提供了一条新途径.
将RGBＧD图像分别输入到两个结构相同、权

值共享的卷积网络中进行特征学习训练,之后根据

一定的权值在卷积层中进行融合,对融合后的特征

进行二次卷积训练,有效地提升了 RGBＧD信息的

融合利用程度.提出了一种最优融合权值算法,根
据各类识别目标在单一模态信息下的识别准确率确

定融合时所占的权重,确保得到最高效的融合结果.
相比于已有的融合方法,所提 RGBＧD信息融合策

略更好地挖掘了RGB图像和深度图像之间的内在

联系,提高了互补信息的融合效率,其识别准确率和

成功率分别提高了４．１％和３．５％.
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