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摘要　针对图像语义分割中图像的上下文信息利用不充分、边缘分割不清等问题,提出一种基于多尺度特征提取

与全连接条件随机场的网络模型.分别以多尺度形式将RGB图像和深度图像输入网络,利用卷积神经网络提取

图像特征;将深度信息作为补充信息添加到RGB特征图,得到语义粗分割结果;采用全连接条件随机场优化语义

粗分割结果,最终得到语义精细分割结果.实验结果表明,所提方法提高了图像语义分割的精度,优化了图像语义

分割的边缘,具有实际应用价值.
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１　引　　言

图像语义分割是像素级的密集分类问题,目标

是对图像中的每个像素进行语义信息标注,从而从

整体上理解图像.其在目标检测、场景理解和三维

重建等计算机视觉任务中已广泛应用[１Ｇ２],具有重要

的理论研究意义和实际应用价值.图像语义分割的

难点主要来源于物体层次、类别层次和背景层次[３Ｇ４]

三个方面.
在深度学习出现之前,传统的图像语义分割方

法主要包括像素级别阈值法、基于像素聚类的分割

方法以及基于图论划分的分割方法[５].基于卷积神
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经网络(CNN)的方法不需要人工参与,能够直接从

大量样本图像数据集中自动学习与语义相关的有用

特征,并获得精确的结果,较传统语义分割方法具有

明显的优势.Long等[６]提出的全卷积网络(FCN)
是语义分割模型的开山之作,DeepLab[７]、SegNet[８]

等网络模型结构与FCN相同;与基于FCN的方法

相比,Noh等[９]提出的反卷积网络克服了物体尺度

带来的高识别错误问题;为了充分利用物体—图像

和物体—物体之间存在的上下文关系,提高语义分

割的精度,文献[１０Ｇ１１]使用扩张卷积聚合多尺度的

上下文信息;Zhao等[１２]提出的PSPNet通过空间池

化模块和空间场景解析网络,利用不同区域的上下

文信息聚合全局上下文信息;Lin等[１３]将多尺度图

像作为输入,产生了不同尺度的特征图,提高了语义

分割的精度;熊志勇等[１４]将缩放得到的三个不同尺

度图像作为网络输入,通过多尺度融合算法生成输

出图;蒋应锋等[１５]提出多尺度交替迭代训练,对每

个像素进行类别标定,并应用超像素描绘分割图的

轮廓;刘丹等[１６]以超像素为中心,提取不同尺度的

图像块作为网络的输入,将多尺度CNN模型结构

用于图像语义分割;Zheng等[１７]提出的CRFasRNN
模型和Lin等[１８]提出的结合CNN和条件随机场

(CRF)的模型利用CNN的特征提取和CRF概率

图形建模的优势,提高了不同图像区域之间的语义

相关性.
为了解决普通CNN方法无法处理的边缘分割

不清等问题,通常采用条件CRF[１９]、全连接条件随

机场(FullCRF)[２０]、马尔科夫随机场(MRF)或高斯

条件随机场(GＧCRF)[２１]优化网络输出,从而得到更

加精确的分割结果.
为充分利用物体的上下文信息,并清晰描绘图

像的边缘轮廓,本文在FuseNet[２２]的基础上,设计

了一种多尺度的CNN模型———多尺度特征提取和

全连接条件随机场相结合的图像语义分割方法

(MSFＧCRF).该方法采用语义粗分割网络(MSFＧ
Net)得出语义粗分割结果,再利用FullCRF优化,
得到语义精细分割结果.MSFＧCRF模型分别以多

尺度形式将RGB图像和深度图像输入到对应的尺

度分支,并将RGB图像的深度信息以元素求和的方

式添加到RGB特征图,而后采用多尺度特征融合的

方式将三个尺度分支的信息进行融合,进一步改善

语义分割的性能,最后采用FullCRF优化图像的边

界.对所提方法进行了详细研究,并在 NYUv２数

据集上进行了实验验证.

２　MSFＧCRF语义分割模型

２．１　多尺度输入

为了利用图像的多尺度信息,提取不同尺度下

的不变特征,更好地感知图像中过大或者过小的物

体,避免损失过多的图像信息,提高语义分类的精

度.采用双线性插值的方式将RGB图像和深度图

像分别转化为三种不同的尺度,然后输入到网络中.
以３２０pixel×２４０pixel的图像为基准,分别以基准

图像的０．６、０．８和１倍进行处理,得到１２８pixel×
９６pixel、１９２ pixel×１４４ pixel 和 ３２０pixel×
２４０pixel三种不同的尺度.三个尺度的图像共用同

一个网络模型,采用共享权重的方式训练网络.另

外,采用最邻近插值方式将真实标签图处理成大小

为３２０pixel×２４０pixel的图像.

２．２　语义粗分割网络—MSFＧNet
MSFＧNet为编码Ｇ解码式网络,其将输入图像

同时输入到三个尺度分支中,生成不同尺度的特征

图,每个尺度的图像经过网络后,会得到三个得分

图,进行多尺度特征融合后,即可得到语义粗分割

结果.
图１所示为多尺度特征融合前的一个尺度分支

的结构图,表１所示为该分支编码器部分参数设置.
通过输入不同尺度的图像,产生不同尺度的特征图,
以保证预测图的效果.每个尺度分支的编码部分由

RGB图像和深度图像的特征提取分支组成,解码部

分与编码部分相对应.

RGB图像特征提取分支的第一部分由 CBR
块、融合层和池化层组成,该部分执行两次,其中

CBR块由卷积层(Conv)、批归一化层(BN)和激活

函数(ReLU)组成;第二部分由CBR块、融合层、池
化层和Dropout层组成,加入Dropout层可以防止

网络出现过拟合现象;第三部分同样由CBR块、融
合层、池化层和Dropout层组成,该部分执行一次.

深度图像特征提取分支的第一部分由CBR块

和池化层组成,该部分执行两次;第二部分由CBR
块、池化层和Dropout层组成,该部分执行两次;第
三部分为CBR块.

２．２．１　MSFＧNet网络结构定义

将类别标签定义为集合ζ＝{１,２,,K},其中

K 为标签序号.对于S 个具有相同长度和宽度的

RGBＧD图像和真实标签图,X１,X２,,XS 表示输

入到每个尺度分支的具有４个通道的RGBＧD图像,

G１ ,G２,,GS表示与之相对应的真实标签图,i为
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图１ 特征融合前的单分支网络结构

Fig敭１ SingleＧbranchnetworkstructurebeforefeaturefusion

RGBＧD图像和真实标签图的索引.网络参数为 W＝[w(１),w(２),,w(L)],其中 L 为网络层数,
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w(L)为第L 层的网络参数,网络的各层定义为t(L)

(x,w(L)),x 为像素,则整个网络的定义为

f(x,W)＝t(L){t(L－１){t(２)[t(１)(x,w(１)),

w(２)],w(L－１)},w(L)}, (１)
式中:f(x,W)的第q个分量fq(x,W)表示像素x
属于类别q的得分.

利用Softmax函数将得分映射为输入图像中

所含像素类别的概率分布,该过程称为Softmax的

回归过程,定义为

p(q|x,W)＝
exp[fq(x,W)]

∑
K

k＝１
exp[fk(x,W)]

, (２)

式中:p 为每个像素点的预测概率.
为了得到最优参数W ∗,采用交叉熵损失函数

计算预测值和真实值之间的差,则有

W ∗ ＝argmin
W

１
２ ‖W‖２－

λ
SHW∑

S

i＝１
∑
HW

j＝１
log[p(gij|xij,W)], (３)

式中:xij和gij分别为第i张训练图像的第j个像素及

其对应的真实标签;超参数λ＞０表示W 的L２范数.

２．２．２　RGB图像与深度图像融合

深度图像包含图像的场景结构信息,将其与

RGB图像进行融合,可以使网络学到更多的特征,
从而更好地预测.RGB图像与深度图像融合通常

有两种方法:一种方法是将RGB图像和深度图像堆

叠成４个通道,然后输入到网络中进行训练;另一种

方法是将RGB图像和深度图像分为两个同步的网

络分支,分别提取特征,在每一步池化操作之前,通
过元素求和的方式将深度信息融合进RGB特征图,
如图１中RGBencoder分支与depthencoder分支

中间的虚框处所示.

２．２．３　多尺度得分图融合

多尺度得分图融合过程如图２所示.通过滤波

计算出每个尺度分支中各个标签的得分后,采用双线

性插值方法将得分图统一成同样大小,具体过程为

F(X,K)＝∑
V

v＝１

[wv ×fv
L(x,W)], (４)

表１　特征融合前单个分支编码器部分的参数设置表

Table１　Parametersettingtableofsinglebranchencoderbeforefeaturefusion

RGBencoder Depthencoder

Convblock１:

３×３Conv６４
３×３Conv６４
２×２maxpooling

Convblock２:

３×３Conv１２８
３×３Conv１２８
２×２maxpooling

Convblock３:

３×３Conv２５６
３×３Conv２５６
２×２maxpooling

Convblock１:

３×３Conv６４
３×３Conv６４
２×２maxpooling

Convblock２:

３×３Conv１２８
３×３Conv１２８
２×２maxpooling

Convblock３:

３×３Conv２５６
３×３Conv２５６
２×２maxpooling





























Convblock４:

３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
２×２maxpooling

Convblock５:

３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
２×２maxpooling

Convblock４:

３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
２×２maxpooling

Convblock５:

３×３Conv５１２
３×３Conv５１２
３×３Conv５１２





































式中:F(X,K)为多尺度特征融合后的结果;X 表

示输入图像;V 表示网络的尺度总分支数,采用双线

性插值的方式处理后,可以得到V 个尺度的输入图

像;wv 为每个尺度分支的输出权重,本文将其设置

为１/３,表示每个尺度的重要性相同;fv
L (x,W)为

每个尺度分支的最终得分,v＝{１,２,,V}.

２．３　基于FullCRF的语义精细分割ＧMSFＧCRF
为 了 清 晰 地 描 绘 目 标 区 域 的 轮 廓,利 用

FullCRF对 MSFＧNet产生的语义粗分割结果进行

优化,过程如图３所示.
全连接条件随机场的能量函数E(a)由两部分

组成,即

E(a)＝∑
y
φu (ay)＋

∑
y＜z

φp (ay ,az),y,z∈ {１,２,,N}, (５)

式中:a 为每个像素y 的标签;N 为图像中的像素

总数;∑
y
φu(ay)为一元势能函数,主要计算输入图

像的第y 个像素点属于类别ay 的概率,可以直接

从卷积神经网络中获得,其可以预测像素的标签,而
不考虑标签分配的平滑度和一致性;∑

y＜z
φp(ay,az)

为能量函数的二元势能函数,主要计算像素间的相

互影响,为相似的像素分配相似的标签.将成对势

能函数化为高斯加权后,可得

φp(ay,az)＝μ(ay,az)∑
K

m＝１
ω(m)k(m)(fy,fz),(６)

式中:fy 和fz 为特征空间中像素y 和z 的特征向

量,来源于图像特征中的空间位置和RGB值;k(m)
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图２ 多尺度特征融合

Fig敭２ MultiＧscalefeaturefusion

图３ FullCRF优化语义粗分割结果

Fig敭３ FullCRFoptimizationsemanticrough
segmentationresult

为高斯核;k(m)(fy,fz)为高斯核函数;ω(m)为可学

习的参数,表示线性组合权重;μ(ay,az)为标签兼

容性函数,仅取决于标签ay 和az,而非输入图像.
为了实现多类图像的分割和标记,FullCRF使

用两个对比明显的高斯核函数.第一个核函数使用

了像素的位置信息和颜色信息,用py 和pz 来表示

像素y 和z的位置,用Xy 和Xz 表示像素y 和z的

原始颜色值,用可学习参数θα 和θβ 来决定空间接

近度和颜色相似度;第二个核函数只使用了像素的

位置信息,用来去除孤立的区域.

k(fy,fz)＝

ω(１)exp－
|py －pz|２

２θ２α
－
|Xy －Xz|２

２θ２β
æ

è
ç

ö

ø
÷＋

ω(２)exp－
|py －pz|２

２θ２γ
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

式中:ω(１)、ω(２)及θα、θβ 和θγ 均为模型可以学习的

参数.

３　实验结果及分析

采用NYUv２[２３]室内场景数据集验证本文所提

方法的有效性和可靠性.该数据集由１４４９个成对

RGBＧD图像组成,包括３个城市２６个场景类别下

４６４个不同的场景.同时,该数据集中包括３５０６４
个不同的对象,跨越３８９４个不同的类.根据Gupta
等[２４]的分类标准,将NYUv２数据集分为７９５张训

练集和６５４张测试集.同时,参考该文献中的映射

标准,将原始标签映射为４０类(０代表无效).
为了评价图像语义分割结果的精度,以像素精

度(PA)、平均类别精度(MA)和平均IoU(MIoU)
三个指标作为评价标准,分别利用fPA、fMA、fMIoU

表示PA、MA和 MIoU,则有

fPA＝
１
N∑q fTPq

,q∈ {１,２,,K}, (８)

fMA＝
１
K∑q

fTPq

fTPq ＋fFPq

, (９)

fMIoU＝
１
K∑q

fTPq

fTPq ＋fFPq ＋fFNq

, (１０)

式中:fTPq
为分类正确的像素个数;fFPq

为被预测为

q类,但却不属于q类的像素个数;fFNq
为被预测为

非q类,但却属于q类的像素个数.
基于PyTorch深度学习框架进行实验,使用

NVIDIAGeForce１０８０tiGPU进行计算,cuDnn７．０
库加速.参数设置:学习率为０．０１,批训练样本个数

为４,动量为０．９,权重衰减为０．０００５,Dropout层的

概率为０．５.

３．１　MSFＧCRF与其他方法对比

为验证所提方法的可行性,将 MSFＧCRF分别

与多个图像语义分割方法进行比较,如 FCN[６]、

FuseNet[２２]等. 表 ２ 所 示 为 不 同 网 络 模 型 在

NYUv２数据集上的语义分割结果.
实验结果表明,与仅使用深度图像或者RGB图

像作为FCN输入的结果相比,MSFＧCRF的效果明

显更优,证明了深度图像可以为RGB图像添加辅助

信息,提高了分类的准确性;使用RGB图像和深度

图像作为网络输入时,所提方法较文献[２５]方法在

PA方面有很大程度的提升,结果高出６．６％;较文

献[２６]方法在PA和 MA方面均有较大程度的提

升,结果分别高出３．１％和１２．７％;较FCN在PA和

MA均有较大程度的提升,结果分别高出５．４％和
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表２　不同网络在NYUv２数据集上的结果

Table２　ResultsofdifferentnetworksonNYUv２dataset

Method
Input
datatype

PA/

％
MA/

％
MIoU/

％
MethodinRef．[６] RGB ６０．０ ４２．２ ２９．２
MethodinRef．[６] Depth ５７．１ ３５．２ ２４．２
MethodinRef．[２５] RGBＧdepth ６０．３ － ２８．６
MethodinRef．[２６] RGBＧdepth ６３．８ ３１．５ －
MethodinRef．[６] RGBＧdepth ６１．５ ４２．４ ３０．５
MethodinRef．[２２] RGBＧdepth ６５．６ ４２．２ ２７．８

MSFＧCRF RGBＧdepth ６６．９ ４４．２ ３０．２

１．８％;与FuseNet相比,在PA、MA和 MIoU三个

评价标准上都有一定程度的提升,结果分别高出

１．３％、２％ 和 ２．４％. 实 验 表 明 本 方 法 具 有

可行性.

３．２　分割性能对比

为验证所提方法的有效性,采用所提方法与

FuseNet分别对数据集中的４０个类别进行实验所

得到的类别精度和IoU分数如表３所示.
将RGB图像和深度图像作为FuseNet和 MSFＧ

CRF的输入进行实验,所得结果如表３~４所示,可以

看到:在类别精度方面,MSFＧCRF较FuseNet在２４个

类别中都有提升,如墙、地板、柜橱、沙发、桌子、书架、电
视机等,其中在沙发、书架、电视机等具有明显边界的

物体上提升得最多,分别为１２．１％、１２．７％和１１．７％;在

IoU方面,MSFＧCRF较FuseNet在２６个类别中都有

１％~１２％的提升,如床、沙发、桌子、镜子、床头柜等,其
中在镜子上提高得最多,为１８．２％.同时,橱柜、沙发、
桌子等物体在类别精度方面和IoU方面均有所提升.

表３　４０个类别的类别精度对比表

Table３　Comparisonofclassificationaccuracyof４０categories

Dataset Wall Floor Cabinet Bed Chair Sofa Table Door
FuseNet ８９．２ ９５．７ ６７．９ ７５．７ ７４．６ ７１．０ ４９．３ ３４．８
MSFＧCRF ９１．８ ９６．５ ７１．０ ７３．７ ７３．５ ８３．１ ４９．５ ２７．１
Dataset Window Bookshelf Picture Counter Blinds Desk Shelf Curtain
FuseNet ５２．９ ４８．０ ６８．１ ５６．４ ６７．２ １５．１ １２．６ ５６．５
MSFＧCRF ５３．８ ６０．７ ６６．６ ６３．５ ４５．６ ２６．０ １７．３ ５８．５
Dataset Dresser Pillow Mirror Floormat Clothes Ceiling Books Fridge
FuseNet ２８．４ ４４．３ ３０．７ ３８．８ ２２．９ ７５．５ ２１．２ １１．９
MSFＧCRF ４５．３ ４９．３ ５４．９ １９．０ １５．９ ６９．２ １０．７ ２１．０
Dataset TV Paper Towel Shower Box Whiteboard Person Nightstand
FuseNet ３９．１ ５．７ ２３．０ ３４．９ ７ ３２．５ ２３．２ ３５．１
MSFＧCRF ５０．８ ４．３ ２９．６ ３０．６ ３．３ ２４．３ ４９．４ ５４．０
Dataset Toilet Sink Lamp Bathtub Bag Otherstruct Otherfurniture Otherprop
FuseNet ７５．０ ３２．４ ４０．１ ５１．９ １．６ １９．８ １０．８ ４５．７
MSFＧCRF ７８．７ ３２．９ ４０．２ ５０．１ １．０ ９．３ １８．７ ４６．８

表４　４０个类别的IoU对比表

Table４　ComparisonofIoUof４０categories

Dataset Wall Floor Cabinet Bed Chair Sofa Table Door
FuseNet ５９．５ ７０．８ ４４．７ ５９．３ ４１．２ ４７．５ ３１．８ １９．６
MSFＧCRF ５７．２ ７０．４ ４５．０ ６３．７ ４３．８ ５０．２ ３５．４ １５．４
Dataset Window Bookshelf Picture Counter Blinds Desk Shelf Curtain
FuseNet ２７．５ ３０．０ ４４．１ ３４．４ ４２．５ １１．３ ５．８ ３４．８
MSFＧCRF ３２．７ ３０．８ ４８．０ ３８．５ ３６．３ １７．０ ６．１ ４３．１
Dataset Dresser Pillow Mirror Floormat Clothes Ceiling Books Fridge
FuseNet ２３．７ ２９．６ ２４．３ ２９．５ ８．５ ４２．３ １４．８ ８．９
MSFＧCRF ３２．１ ３４．３ ４２．５ １７．０ ９．４ ３９．８ ９．５ １４．０
Dataset TV Paper Towel Shower Box Whiteboard Person Nightstand
FuseNet ３１．５ ３．８ １８．５ ２０．３ ４ ２２．４ １４．８ ２６．６
MSFＧCRF ３９．１ ３．７ ２１．８ ２６．１ ２．４ ２０．７ ３２．９ ４０．１
Dataset Toilet Sink Lamp Bathtub Bag Otherstruct Otherfurniture Otherprop
FuseNet ４９．１ ２４．３ ２８．８ ４１．１ １．１ １１．１ ７．９ ２１．９
MSFＧCRF ５０．１ ２１．２ ３１．２ ３９．８ ０．９ ７．３ １３．４ ２５．０

１３１００７Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

　　图４所示为MSFＧCRF与FuseNet的语义分割结

果图,从上到下依次是RGB图像、深度图、真实标签

图、FuseNet模型预测图和 MSFＧCRF模型预测图.
从图４可以看到,MSFＧCRF能够提高分类的准确度,
并优化图像的分割边缘,使分割边界更清晰平滑.第

１列中,MSFＧCRF对床头柜和床的分割结果明显更

优,更加接近真实标签;MSFＧCRF对于第２列的图

画、第３列的柜橱、第４列的枕头以及第５列的床头

柜和灯的分割结果明显更优,所得结果边界描绘清

晰,分类更加准确,语义分割结果优于FuseNet结果.

图４ 分割结果对比图

Fig敭４ Comparisonofsegmentationresults

４　结　　论

结合多尺度特征提取与全连接条件随机场,
提出了一种利用不同尺度图像作为网络输入的

CNN模型,融合图像的彩色信息与深度信息训练

网络,利用FullCRF描绘图像的边界.在 NYUv２
数据集上的实验结果表明,多尺度的图像特征对

图像语义分割结果具有重要影响,多尺度CNN模

型对图像语义分割具有更好的表现力.该模型不

仅更大程度地结合了物体的上下文信息,还优化

了图像语义分割的边缘,使得网络在语义分割类

别和边界方面都得到了更好的效果,提高了语义

分割的准确性.
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