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基于多任务监督学习的实时室内布局估计方法
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摘要 室内布局估计是计算机视觉领域的研究热点之一,在三维重建、机器人导航和虚拟现实等方面具有广泛的

应用。目前室内布局估计的解决方案存在实时性较差、计算量较大等问题。针对这些问题,本文提出了一种基于

多任务监督的轻量卷积网络,该网络模型基于编码器-解码器结构,使用室内边缘热图与平面语义分割实现多任务

监督学习。此外本文对卷积模块进行了改进,使用1×1卷积替换了1×3、3×1卷积,在保证模型精度的情况下提

升了网络的实时性。在公共数据集LSUN上进行实验,结果表明,本文方法具有良好的实时性和准确性。
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Abstract Indoor
 

layout
 

estimation
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

research
 

topics
 

in
 

the
 

field
 

of
 

computer
 

vision 
 

and
 

it
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

three-dimensional
 

reconstruction 
 

robot
 

navigation 
 

and
 

virtual
 

reality 
 

The
 

current
 

indoor
 

layout
 

estimation
 

solutions
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

poor
 

real-time
 

performance
 

and
 

large
 

calculations 
 

To
 

deal
 

with
 

these
 

problems 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

convolutional
 

network
 

based
 

on
 

multi-task
 

supervision 
 

The
 

network
 

model
 

is
 

based
 

on
 

the
 

encoder-decoder
 

structure
 

and
 

uses
 

indoor
 

edge
 

heatmaps
 

and
 

planar
 

semantic
 

segmentation
 

to
 

achieve
 

multi-task
 

supervised
 

learning 
 

In
 

addition 
 

this
 

paper
 

modifies
 

the
 

convolution
 

module 
 

replaced
 

1×3
 

and
 

3×1
 

convolution
 

with
 

1×1
 

convolution 
 

which
 

improves
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

network
 

while
 

ensuring
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model 
 

The
 

experimental
 

results
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

LSUN
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

real-time
 

performance
 

and
 

accuracy 
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1 引  言

近年来,室内布局估计已成为计算机视觉领域

热点问题之一。其目的是通过一张室内的二维图像

估计出室内的三维空间布局信息,即直接获取室内

地面、墙面和天花板平面的位置。这一任务可为室

内场景的三维重建[1]、虚拟现实、增强现实[2]、机器

人导航与定位等应用提供有效的信息[3]。室内布局

估计这一任务的难点在于室内场景总是存在大量的

物体,这些物体会对室内的地面、墙面或者天花板产
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生遮挡;另外,室内环境还会受到光照、物体表面纹

理等多种因素的影响。
已有的室内布局估计方法主要分为两类:一类

是非深度学习的传统方法,另一类是基于深度学习

的方法。传统方法通常使用消失点等信息生成室内

候选布局,并对候选布局进行排序获得最终结果。

Hedau等[4]最先提出室内布局估计的问题并给出

了解决方案。他们先使用传统图像处理方法获取消

失点,进而通过消失点在图像上的均匀采样获取候

选布局,最后利用低层次图像特征筛选候选布局并

获得结果。Wang等[5]引入了多种图像特征,并使

用复合特征对候选布局进行评价。近年来,随着深

度学习的飞速发展,研究人员开始使用深度学习解

决室内布局估计这一问题。Mallya等[6]搭建了一

个全卷积神经网络(FCN)[7],FCN是将卷积神经网

络(CNN)最后的全连接层替换成卷积层,实现像素

级别的分类[8],他们使用FCN提取室内的平面边

缘,再进一步生成室内候选布局方案。Lee等[9]基

于编码器-解码器架构搭建了一个网络,用来预测室

内的关键角点热图和室内布局分类,接着使用室内

布局分类的结果对关键角点热图进行筛选,进而生

成最终的室内布局估计。Dasgupta等[10]使用以

VGG[11]
 

为骨干的FCN生成室内平面的语义分割

图,并提出了一种基于室内布局合理性的后处理框

架生成室内布局估计。相比于基于深度学习的方

法,传统方法往往基于局部特征而缺失语义上下文

信息,其室内布局估计的精度较低;而深度学习模型

更加强调从庞大的数据中通过多层神经元组织自动

学习特征[12],基于深度学习的方法通过深度卷积神

经网络提取全局语义特征,大大提升了室内布局估

计的精度。上述基于深度学习的方法大多基于一种

特征,或者是在后处理阶段融合多个特征,前者准确

性有所欠缺,而后者在后处理阶段需要花费额外的

时间。
针对以上不足,本文提出了一种基于多任务监

督的轻量卷积神经网络。本文网络基于编码器-解
码器结构,其骨干网络为高效残差分解卷积网络

(ERFNet)[13]
 

。本文对网络的子模块进行了改进优

化,将3×1与1×3的连续卷积层替换为1×1的卷

积层,在保证运算精度的前提下,减少了网络的参数

量,提升了网络的计算速度。此外本文网络使用了

平面边缘热图与室内平面语义分割图共同监督学

习,提升了室内布局估计结果的准确性。在大规模

场景理解挑战(LSUN)[14]
 

数据集上进行实验,结果

表明,本文方法具备良好的实时性,且室内布局估计

的准确性优于现有研究成果。

2 基于多任务监督的轻量卷积神经

网络

2.1 多任务监督的轻量卷积神经网络总体结构

本文提出的网络结构如图1所示,本文网络模

型基于编码器-解码器架构。编码器部分通过不断

对原始图像进行下采样和卷积操作来提取图像全局

语义特征;而解码器部分用于对编码器提取的特征

张量进行解码生成不同的特征图,本文网络具有两

个独立的解码器,其中边缘解码器用于提取室内的

平面边缘热图,分割解码器用于提取室内布局的平

面语义分割图,两解码器共享同一个特征张量,互相

分享,互相补充其学习到的信息,并解码为不同的全

局特征;网络结构的最后将这提取的特征图进行叠

加,并通过融合模块获得室内布局估计的最终语义

分割结果。

图1 多任务监督的轻量卷积神经网络总体结构图

Fig 
 

1 General
 

structure
 

of
 

multi-task
 

supervised
 

lightweight
 

convolutional
 

neural
 

network

编码器部分由下采样模块(DSBlock)和改进的

轻量分解卷积模块(LFBlock)组成;两个解码器除

了输出层的通道数分别为1和15以外,其余结构完

全一 致,这 两 个 分 支 由 上 采 样 模 块(USBlock)、

LFBlock和转置卷积层组成。Fusion_block由一个

1×1卷积层和一个 SoftMax分类器组成,其中

1×1卷积用于将不同通道的特征图进行融合,而
SoftMax分类器用于对每个像素点进行语义分类。

编码器与解码器的具体参数见表1和表2。表

中Layer
 

ID为不同层的编号;Block
 

type是使用的

模块类型;Dilation是使用的空洞卷积[15]的空洞数,
在不增加参数量的基础上扩大卷积层的感受野[16]

 

;

Dropout是每一层随机丢弃的参数的比例[17]
 

,用于

缓解网络训练中的过拟合情况;Output
 

channels是

该层输出的特征张量的通道数;Output
 

resolution

1410023-2



研究论文 第58卷
 

第14期/2021年7月/激光与光电子学进展

表1 编码器参数表

Table
 

1 Parameters
 

of
 

the
 

encoder

Layer
 

ID Block
 

type Dilation Dropout Output
 

channels Output
 

resolution

1 DSBlock -- -- 16 128×128

2 DSBlock -- -- 64 64×64

3-7 LFBlock 1 0.3 64 64×64

8 DSBlock -- -- 128 32×32

9 LFBlock 2 0.3 128 32×32

10 LFBlock 4 0.3 128 32×32

11 LFBlock
 

8 0.3 128 32×32

12 LFBlock 16 0.3 128 32×32

13 LFBlock 2 0.3 128 32×32

14 LFBlock 4 0.3 128 32×32

15 LFBlock 8 0.3 128 32×32

16 LFBlock 16 0.3 128 32×32

表2 解码器参数表

Table
 

2 Parameters
 

of
 

the
 

decoder

Layer
 

ID Block
 

type Dilation Dropout Output
 

channels Output
 

resolution

1 USBlock -- -- 64 64×64

2-3 LFBlock 1 0.3 64 64×64

4 USBlock -- -- 16 128×128

5-6 LFBlock 1 0.3 16 128×128

7 Deconvolution -- -- 1/15 256×256

图2 多种卷积模块结构图。(a)一维非瓶颈层;(b)轻量分解卷积模块;(c)下采样模块;(d)上采样模块

Fig 
 

2 Structures
 

of
 

various
 

convolution
 

modules 
 

 a 
 

Non-bottleneck-1D 
 

 b 
 

LFBlock 
 

 c 
 

DSBlock 
 

 d 
 

USBlock

是该层输出的特征张量的分辨率。
一维非瓶颈层(Non-bottleneck-1D)、轻量分解

卷积模块(LFBlock)、下采样模块(DSBlock)和上采

样模块(USBlock)模块的结构如图2所示。本文中

的LFBlock是基于ERFNet[13]
 

中的 Non-bottleneck-
1D模块改进的。Non-bottleneck-1D 模块相比于

Non-bottleneck模块[13]
 

和Bottleneck模块[18]
 

,其参

数量更少且精度接近,同时非线性更强。而在室内
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布局估计问题上,使用本文提出的LFBlock模块的

网络实时性更好。LFBlock将 Non-bottleneck-1D
中连续的3×1卷积和1×3卷积替换为一个1×1
卷积,进一步减少了参数量。有研究者[19]

 

提出单独

使用最大池化层或者单独使用大步长卷积都会丢失

一部分特征信息,因此DSBlock模块中采用了 Max
 

Pooling与步长为2的卷积混合的方式。USBlock
采用了步长为2的 Deconvolution操作进行尺度

的扩增。上述的所有模块的卷积层后都采用了

批标准化操作(BN)[20]
 

,这一操作对网络每一层

的输出进行归一化处理,降低了网络在反向传播

中对大尺度参数变化的敏感性,加快了网络收敛

速度。

2.2 多任务监督网络设计

多任务监督学习是指多个相关的任务同时进

行学习,梯度同时反向传播。不同任务在学习各

自的领域信息的同时,通过浅层网络的共享表示

互相分享、互相补充学习到的信息,提升网络模型

的泛化能力。已有的研究[21]证明,引入边缘特征

可提高预测语义分割图的准确性。因此,本文网

络在进行室内语义分割图预测的同时增加了预测

室内边缘热图的任务。本文网络的边缘解码器与

分割解码器共享一个编码器,实现了浅层网络的

参数共享,提升了网络的泛化能力和语义分割图

预测的准确性。
边缘热图与语义分割图数据的标注示例如图3

所示。本文使用热图的形式对平面边缘进行标注,
每个点的像素值反映了当前位置为边缘的概率,像
素的位置越接近平面边缘,其概率值越接近1,远离

边缘的概率值为0。室内平面的语义被分为5类,
其语义编号为0~4,分别代表地面、中间墙壁、右侧

墙壁、左侧墙壁和天花板,当室内只有两面墙壁时,
将其标注为中间墙壁与右侧墙壁。在网络训练的时

候采用平面边缘热图和平面语义分割图作为共同监

督数据,而在网络预测时直接生成室内平面的语义

分割图。

图3 数据标注示例。(a)原始图像;(b)平面边缘标注热图;(c)语义分割图标注可视化结果

Fig 
 

3 Examples
 

of
 

labels 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

edge
 

annotation
 

heat
 

maps 
 

 c 
 

visualization
 

result
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

labels

2.3 损失函数设计

训练过程中的整体损失函数公式为

ltotal=lseg+λ·ledge, (1)
式中:ltotal 代表整体的损坏函数;ledge 和lseg 分别代

表边缘热图预测损失值和语义分割图预测损失值;

λ为边缘热图预测的损失值所占权重,文中该权重

取值为0.5。边缘热图和语义分割图训练时使用的

损失函数分别是二分类交叉熵函数和多分类交叉熵

函数,其定义为

ledge=-[yi·log2(pi)+(1-yi)·log2(1-pi)],
(2)

lseg=-log2
exp(pclass)

∑jexp(pj)





 




 , (3)

式中:yi 代表样本i的标注值;pi 表示样本i的预

测值;pclass 为该样本通过网络后其真值节点输出的

概率值;pj 是其他类节点输出的概率值。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与训练细节

目前大多数研究者均采用公共数据集LSUN
进行室内布局估计算法的训练和验证,该数据集包

含4000张训练集图片,394张验证集图片,还有
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1000张测试集图片。由于LSUN数据集仅含有室

内的关键角点热图和平面边缘热图,因此需要生成

室内布局的语义分割图。本文首先通过室内关键角

点热图获取每个关键角点的坐标;其次,按照室内的

拓扑结构对关键角点进行连接,获取室内布局线框

图;然后,利用线框图对图像进行划分,并分别为不

同区域进行了标注;最后,生成室内布局的语义分割

图数据集。
使用PyTorch1.1并基于Python语言实现本

文所提方法,并采用Intel
 

Xeon
 

E5430和 NVIDIA
 

GTX
 

980Ti
 

GPU对其进行了训练。本文网络的原

始输入图像、边缘热图和室内语义分割图的分辨率

均为256×256。由于LSUN数据集规模相对较小,
因此在训练时对原始训练数据进行了数据扩增,采
用的数据扩增方法包括图像水平镜像翻转和图像随

机裁剪操作,随机裁剪的范围为0~64。整体训练

样本的迭代次数为200,每次迭代所用的样本量为

28,模 型 在 训 练 中 采 用 了 随 机 梯 度 下 降 优 化 器

(SGD),初始学习率设置为0.001,每20个epoch
学习率变为原来的0.1。

3.2 实验结果及分析

针 对 室 内 布 局 估 计 这 一 问 题,研 究 人

员[4,6,9-10,22-24]
 

一般采用两个标准的评价指标,即角点

误差(CE)和像素误差(PE)。CE反映的是每个关

键角点的预测坐标与真实坐标之间的欧氏距离与图

像的对角线长度的比值;PE表示预测的语义分割结

果与真实的语义分割结果之间的像素误差。CE和

PE的定义为

ECi=
(xpred-xgt)2+(ypred-ygt)2

H2+W2
, (4)

EC=
∑
n
ECi

n ×100%, (5)

EP=1-
∑
k

i=0
pii

∑
k

i=0
∑
k

j=0
pij

, (6)

式中:EC 代表角点误差;EP 代表像素误差;(xpred,

ypred)和(xgt,ygt)分别代表室内关键角点预测坐标

值与真实坐标值;H 和 W 表示图像的高和宽;pij

是真实类别为i类却被预测为j 类的像素点个数;

pii 代表预测类别与真实类别均为i的像素点个数;

k为语义分割的类别数,本文中为5。
此外,为评估多任务监督与改进LFBlock对室

内平面分割任务的精度和速度的影响,本文还引入

了语义分割的评价指标,包括类别平均像素准确率

(MPA)、平 均 交 互 比 (MIoU)、频 权 交 互 比

(FWIoU)、模型大小和执行时间。MPA、MIoU和

FWIoU的表示为

M MPA=
1
k∑

k

i=0

pii

∑
k

j=0
pij

, (7)

M MIoU=
1
k∑

k

i=0

pii

∑
k

j=0
pij +∑

k

j=0

(pji-pii)
, (8)

FFWIoU=
1

∑
k

i=0
∑
k

j=0
pij

∑
k

i=0

pii∑
k

j=0
pij

∑
k

j=0
pij +∑

k

j=0

(pji-pii)
。

(9)

  为了获得室内关键角点的坐标,需要对室内平

面语义分割图进行简单的后处理。首先,使用尺寸

为3×3的十字形结构元对语义分割图的不同区域

进行膨胀操作,使相邻的语义区域相交;然后,计算

不同语义区域的交集,其中图像内部的交集通过计

算三个相邻区域相交像素点获取,而图像边缘的交

集通过计算两个相邻区域及图像边缘的相交像素点

获取;最后,通过计算每个区域的质心坐标获取室内

关键角点的坐标。
多任务监督和改进的LFBlock模块对网络性

能的影响如表3所示。加入多任务监督机制后,使
用 Non-bottleneck-1D 模块网络的 MPA、MIOU、

FWIOU分别提升了3.27%、1.39%、1.84%,CE
和PE 分 别 提 升 了 0.37% 和 0.22%;而 使 用

LFBlock模块的网络的MPA、MIOU与FWIOU分

别提升了4.52%、2.49%、2.05%,CE和PE分别提

升了0.78%和0.81%。证明了多任务监督机制对

室内平面语义分割的准确度和室内布局估计的准确

度均 有 所 提 升。此 外,从 表 3 可 以 看 出,使 用

LFBlock对最终结果的准确度影响不大,但是可以

使模型大小减少30%,执行时间减少10%,提升了

模型的实时性。
下面将对本文方法在CE和PE两个指标上进

行量化分析。本文方法和7种主流方法在LSUN
数据集上的测试结果对比如表4所示。从表中可以

看出,本文方法的CE和PE指标分别比最好的文

献[9]结果提升了0.04%和0.81%。基于本文方法

的室内布局可视化结果如图4所示。从图中可以看
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表3 模型性能评估表

Table
 

3 Model
 

performance
 

evaluation

Add
multi-task

 

supervised?
Use

 

LFBLock? MPA
 

/% MIOU
 

/%FWIOU
 

/% CE
 

/% PE
 

/% Size
 

/MB Time
 

/ms

No Yes 77.44 66.42 71.97 7.04 9.86 6.2 43.26

No No 77.76 66.65 72.01 6.92 9.69 8.8 48.02

Yes No 81.03 68.04 73.85 6.55 9.47 8.8 47.92

Yes Yes 81.96 68.91 74.02 6.26 9.05 6.2 43.13

表4 不同方法在LSUN数据集上的性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

LSUN
 

dataset

Method CE
 

/% PE/%

Ref.
 

[4] 15.48 24.23

Ref.
 

[6] 11.02 16.71

Ref.
 

[22] 10.13 14.82

Ref.
 

[23] 8.70 12.49

Ref.
 

[10]
 

8.20 10.63

Ref.
 

[24] 7.95 9.31

Ref.
 

[9] 6.30 9.86

Proposed 6.26 9.05

出,本文方法可以很好地区分出室内的不同平面,且
提取的室内边缘比较整齐,对于被物体遮挡的平面

边缘也能很好地区分。

4 结  论

本文提出了一种基于多任务监督的轻量卷积神

经网络,采用多种特征对网络进行共同监督训练,提
升了室内布局估计结果的准确性。此外,本文网络

修改了卷积模块结构,减少了网络卷积模块的参数

量,在不损失模型精度的前提下提升了网络的实时

性。本文方法在公开数据集LSUN上取得了良好

的效果,CE为6.26%,PE为9.05%,其预测精度优

于其他室内布局估计方法,同时具有良好的实时性。
本文方法依赖于大量数据集及数据标注的准确性,

图4 本文网络模型的可视化结果。(a)原始图像;(b)语义分割真值图;(c)本文方法语义分割预测图;(d)本文方法估计

布局与真实布局对比图(绿色为估计布局,红色为真实布局)

Fig 
 

4 Visualization
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

model 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

semantic
 

segmentation
 

ground
 

truth
 

maps 
 

 c 
 

semantic
 

segmentation
 

prediction
 

maps
 

of
 

the
 

proposed
 

method 
 

 d 
 

comparison
 

maps
 

between
 

the
 

estimated
 

layouts
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

the
 

real
 

layouts
 

 green
 

is
 

the
 

estimated
 

layout 
 

red
 

is
 

the
 

real
 

layout 
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当数据量不足或标注有误时会影响本文的实验结

果,在未来的工作中考虑利用虚拟数据集等方法扩

增室内布局估计的样本量。
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