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基于改进轻量网络的实时室内场景布局估计
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摘要 为简化布局估计网络结构，提高输出特征利用率，提出一种基于改进轻量网络的实时布局估计方法。利用轻量级

的编码解码网络，端对端直接获得室内场景的主要平面分割图，实现实时的布局估计。针对以往联合学习方法特征利用

率不高的问题，引入简化的联合学习模块，使用输出分割图的梯度作为输出边缘，将边缘的损失直接整合到整个网络输

出损失中，提高特征利用率并精简联合学习网络。针对数据集正负标签不平衡和布局类型分布不平衡问题，使用分割型

语义迁移，使用在 LSUN数据集上训练得到的语义分割网络参数初始化所提网络参数，提高网络训练的稳定性。在两个

基准数据集上对所提方法的性能进行评估。实验结果表明，在 LSUN数据集上所提方法的平均像素误差为 7. 35%，在

Hedau上为 8. 32%。通过消融实验证明了分层监督、简易学习联合和语义迁移机制对提高准确率的有效性。最终实验

表明，所提方法能够实时获得准确的室内场景布局估计。
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Abstract This study proposes a real-time layout estimation method based on an improved lightweight network to simplify
the network structure of layout estimation and improve the use of output features. A lightweight coding and decoding
network was used to obtain the main plane segmentation images of indoor scenes directly end-to-end and realize real-time
layout estimation. Aiming at the problem of low feature usage in previous joint learning methods, a simplified joint
learning module was introduced and the gradient of the output segmentation graph was used as the output edge.
Additionally, the loss of the edge was directly integrated into the output loss of the entire network to improve feature
utilization and simplify the joint learning network. Aiming at the imbalance of positive and negative labels of dataset and
the imbalance of layout type distribution, to improve the stability of network training, segmentation semantic transfer was
used to initialize the network parameters in this paper using the semantic segmentation network parameters trained on the
LSUN dataset. The performance of the proposed method was evaluated using two benchmark datasets. The results show
that the average pixel error of the proposed method is 7. 35% and 8. 32% on the LSUN and Hedau datasets, respectively.
Ablation experiments prove the effectiveness of hierarchical supervision, simplified joint learning, and semantic transfer
mechanism for improving accuracy. Finally, the experimental results show that the proposed method can estimate accurate
indoor scene layout in real-time.
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1 引 言

室内场景布局估计，旨在使用室内场景的图像，估

计天花板、地板和左中右墙之间的边界，并将这五个主

要平面区分开来，获得房间的整体框架。它在机器人

导航［1］、目标检测［2］、深度预测［3］和增强现实［4］等领域发

挥着重要的作用，是目前国内外研究的热点。

Hedau等［5］提出布局估计任务，并构建Hedau数据

集，基于曼哈顿假设［6］，使用消失点和采样线获得大量

候选布局，并使用结构化推理模型得到最优布局；

Wang等［7］提出了一种判别学习方法，使用潜在变量来

推断布局；Schwing等［8］应用积分图像的概念，优化布

局推理框架。然而，上述提取图像底层特征的布局估

计方法准确率较低，由于室内场景的复杂性，在布局估

计任务中简单地提取线段、颜色和纹理等特征时极易

受遮挡和误识别影响。因此，后来的研究者开始使用

卷积神经网络提取更深层次的图像特征。

Mallya等［9］利用全卷积神经网络（FCN）［10］，联合

学习边缘特征和语义特征，使用图像边缘特征来产生

候选布局，并构建结构化学习模型来排序候选布局和

择优；Dasgupta等［11］使用 FCN获得 5张主要平面语义

标签图，然后使用标签图获得一张语义分割图作为粗

略的分割型布局；Ren等［12］联合边缘和语义特征训练

网络，得到粗略的边缘型布局，然后使用边缘直线度、

表面平滑度和几何约束来生成更好的候选布局 ；

Zhang等［13］使用VGG-16网络［14］为主干，通过构建编码

解码网络来获取图像的边缘特征图，相较于先前 FCN
方法，提高了特征图的分辨率；Zhao等［15］使用语义迁

移的方法，获得 3种边缘线和背景的语义标签图。然

而，上述方法使用的卷积神经网络在施加几何约束上

的能力较弱，网络得到的粗略布局往往存在残影［11］和

边缘线扭曲等不符合现实几何的情况，因此都附加后

续优化过程以改进粗略布局。但优化方法也有不足：

一是时效性较差，优化过程中往往会生成大量的布局

候选项，影响效率；二是曼哈顿假设要求房间由严格的

长方体盒子构成，由于室内设计变化多样，候选布局和

非严格长方体房间的真实布局存在误差；三是精细化

过程需要候选布局内的采样点或者采样线逐步移动和

优化，计算量大。

Lee等［16］使用网络获得有序的关键点，相比于先

提取特征再生成候选项最后精细化的方法，端对端方

法更加省时；Lin等［17］基于 ResNet101网络［18］，提出一

种获取平面语义标签的方法，在网络里添加边缘直线

度和表面光滑度约束，并提出布局结构退化方法来增

加数据集；Hirzer等［19］使用 3个网络，每个网络包含

2个 SegNet结构［20］，分别训练三类数据集，来缓解语义

标签中墙歧义问题；黄荣泽等［21］使用编码解码网络，通

过联合学习图像边缘和语义特征，直接生成布局分割

图。然而 large-scale scene understanding（LSUN）数据

集［22］边缘标签和关键点标签正负项不平衡，一般的端

对端的方法又缺少几何约束的后续处理，使得准确率

进一步降低。再者，现有的端对端方法网络主干较深，

结构较为复杂，常用的 ResNet网络含多达 101层，网

络结构依然存在简化的空间。

为了提高布局估计准确率和时效性，简化网络结

构，本文提出一种基于改进轻量网络的实时布局估计

方法。相较以往的方法，所提方法使用更加轻量级的

分割网络，实现端对端分割型布局估计，提高布局估计

时效性；使用分层监督方式，层层推进，优化网络，提高

布局估计精度；使用简化的联合学习，在联合语义和边

缘特征训练网络的同时，提高对边缘特征的利用率，并

简化网络结构；使用语义迁移的训练方法，缓解训练数

据不平衡的问题，提高训练稳定性。

2 布局估计网络模型

2. 1 轻量级分割网络

受语义分割网络［21，23］在现有布局估计工作应用的

启 发 ，本 文 选 择 在 scene understanding RGB depth
（SUNRGBD）数 据 集［24］上 用 于 语 义 分 割 的 efficient
RGB-D semantic segmentation for indoor scene analysis
（ESA）网络［25］，并针对布局估计任务进行优化。

ESA的实验表示，ResNet51语义分割准确率高，

但 是 实 时 性 较 差 ，ResNet18 反 之 。 所 以 折 中 选 择

ResNet34作为编码器主要框架，用于高效且准确地提

取图像高层特征。网络的输入图片不包含深度信息，

所以删除了深度信息提取编码器和深度 -RGB信息相

加融合模块，设置中间上下文模块（CM）为两部分，分

别提取全局和局部的上下文信息，并拼接融合。网络

中存在的 3个跳跃层（skip）用来弥补编码器下采样造

成的损失。

采用 5个主要平面的分割作为布局表示方式。

ESA网络原本用于 SUNRGBD数据集上 37个目标的

语义分割，所以在原网络的 37分类层之后，添加输入

通道数为 37、输出通道数为 5的分割型语义迁移（ST）
层，实现 37类目标到 5个主要平面的迁移。在三个解

码模块的分层输出后，也添加 ST，实现分层输出的语

义迁移，用以分层监督学习。除网络末端的最终输出

外，三个解码模块也有不同尺寸大小的分割型布局输

出。对于四个不同尺寸的输出，使用相应尺寸的标签

来分层监督学习，层层递进，不断优化训练。修改后的

网络结构如图 1所示。

网络的语义分割损失包含 4部分，所有分割损失

为输出与标签的多分类交叉熵，其中最终输出的分割

损失 L out 为
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式中：x label表示真实标签对应的网络节点输出值；xj表
示各个类别节点输出值，其他分割损失类似。整个网

络的语义分割损失为

L seg = a ⋅L out +d 1 ⋅L dec1 -32 +d 2 ⋅L dec2 -16 +d 3 ⋅L dec3 -8，（2）
式中：L dec1 - 32 为第一个解码模块的分割损失，其输出尺

寸是原输入尺寸的 32倍下采样；a为最终输出损失的

权重；d 1为第一个解码模块输出损失的权重。

2. 2 简化的联合学习

一般联合学习方法只取网络输出中的边缘特征或

语义特征之一作为粗略布局，然后再精细化处理；或者

只使用边缘特征作为粗略布局，语义特征作为后续评

价的基准，输出特征的利用率较低。再者，对于多种特

征的输出，往往需要分别构建语义特征输出通道和边

缘特征输出通道，使得网络结构复杂。另外，多数联合

学习方法都需要使用输出特征生成布局候选项，再经

过精细化布局、排序、择优等后续处理，需要消耗大量

的时间。

针对以上问题，本文引入边缘几何约束作为一种

简化的联合学习方式，将边缘的损失直接整合到整个

网络输出损失中，提高了边缘特征信息的利用率。由

于语义分割和边缘布局实际上可以转换，边缘图实际

为语义分割图的梯度，这为简化的联合学习提供了可

行性依据。本文使用的边缘是前向传递得到的分割图

梯度。所以网络后向优化时，直接优化分割图本身，避

免了一般联合学习方法对某一部分特征利用率不足的

问题。相比于具有双输出结构的联合学习网络，所提

网络只采用单输出通道，能在使用边缘信息改善分割

精度的同时，精简网络结构。并且所提精细化布局的

方法直接包含在网络训练中，免去了后续处理，改善了

时效性。引入的边缘直线度和表面光滑约束也使得预

测结果的边缘看上去更平滑和更直，更加具有几何合

理性。

表面光滑约束 L smooth 表现为网络损失中真实标签

和输出布局之间的均方差损失，它在增强每个平面内

一致性的同时，对边缘施加平滑约束，具体公式为

L smooth =
1
N∑(M-M gt) 2， （3）

式中：N为样本个数；M为预测分割图；M gt为真实的分

割图。边缘直线度约束 L edge表现为输出布局的梯度边

缘和真实边缘的二分类交叉熵损失，可使得边缘更直，

更具有几何合理性，具体公式为

L edge =-[ yi ⋅ log ( pi)+ (1- yi) ⋅ log (1- pi) ]，（4）
式中：yi代表样本 i真实边缘的值；pi代表网络输出布

局梯度的值。联合学习的损失函数为

L joint = λ s ⋅L smooth + λ e ⋅L edge， （5）
式中：λ s 和 λ e 均为权重。联合式（2）和式（5），最终得

到整个网络的损失函数 L，具体公式为

L = L seg + L joint。 （6）
2. 3 分割型语义迁移训练

由于 LSUN数据集中不同布局类型的图片数量

分布不平衡，有的类型图片不足 10张。边缘标签和关

键点标签正负项不平衡，在边缘标签上，负项标签背景

占主要部分。因此，不同于以往的迁移学习和边缘型

语义迁移，本文使用分割型语义迁移的训练方法，将

37种目标分类迁移到天花板、地板和左中右墙 5个主

要平面上。因为整个图片的像素都可以被分类为若干

个主要平面，所以避免了数据集正负项不均衡问题。

相对应地，使用在 SUNRGBD数据集上预训练得

到的 ESA网络的部分参数，作为所提网络的初始化权

重 ，在 LSUN 数 据 集 上 训 练 所 提 布 局 估 计 网 络 。

SUNRGBD数据集比 LSUN大很多，常用于室内场景

语义分割，和布局估计任务类似，所以能很好地解决不

同布局类型的图片数量分布不平衡问题。

在网络训练时，将 ESA网络的 RGB编码器、跳跃

层、上下文模块和解码器等模块的参数用于所提网络

的初始化；深度编码器、深度 -RGB图像信息融合层和

37类上采样层参数由于不适合本文的 5类平面分割任

务被删除；重新训练所提网络特有的 4个语义迁移和

5类上采样层。不同参数的应用如图 2所示，蓝色表示

图 1 所提网络的结构

Fig. 1 Structure of the proposed network
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式中：x label表示真实标签对应的网络节点输出值；xj表
示各个类别节点输出值，其他分割损失类似。整个网

络的语义分割损失为

L seg = a ⋅L out +d 1 ⋅L dec1 -32 +d 2 ⋅L dec2 -16 +d 3 ⋅L dec3 -8，（2）
式中：L dec1 - 32 为第一个解码模块的分割损失，其输出尺

寸是原输入尺寸的 32倍下采样；a为最终输出损失的

权重；d 1为第一个解码模块输出损失的权重。

2. 2 简化的联合学习

一般联合学习方法只取网络输出中的边缘特征或

语义特征之一作为粗略布局，然后再精细化处理；或者

只使用边缘特征作为粗略布局，语义特征作为后续评

价的基准，输出特征的利用率较低。再者，对于多种特

征的输出，往往需要分别构建语义特征输出通道和边

缘特征输出通道，使得网络结构复杂。另外，多数联合

学习方法都需要使用输出特征生成布局候选项，再经

过精细化布局、排序、择优等后续处理，需要消耗大量

的时间。

针对以上问题，本文引入边缘几何约束作为一种

简化的联合学习方式，将边缘的损失直接整合到整个

网络输出损失中，提高了边缘特征信息的利用率。由

于语义分割和边缘布局实际上可以转换，边缘图实际

为语义分割图的梯度，这为简化的联合学习提供了可

行性依据。本文使用的边缘是前向传递得到的分割图
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问题。相比于具有双输出结构的联合学习网络，所提

网络只采用单输出通道，能在使用边缘信息改善分割

精度的同时，精简网络结构。并且所提精细化布局的

方法直接包含在网络训练中，免去了后续处理，改善了

时效性。引入的边缘直线度和表面光滑约束也使得预

测结果的边缘看上去更平滑和更直，更加具有几何合

理性。

表面光滑约束 L smooth 表现为网络损失中真实标签

和输出布局之间的均方差损失，它在增强每个平面内

一致性的同时，对边缘施加平滑约束，具体公式为

L smooth =
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N∑(M-M gt) 2， （3）

式中：N为样本个数；M为预测分割图；M gt为真实的分

割图。边缘直线度约束 L edge表现为输出布局的梯度边

缘和真实边缘的二分类交叉熵损失，可使得边缘更直，

更具有几何合理性，具体公式为

L edge =-[ yi ⋅ log ( pi)+ (1- yi) ⋅ log (1- pi) ]，（4）
式中：yi代表样本 i真实边缘的值；pi代表网络输出布
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式中：λ s 和 λ e 均为权重。联合式（2）和式（5），最终得

到整个网络的损失函数 L，具体公式为

L = L seg + L joint。 （6）
2. 3 分割型语义迁移训练

由于 LSUN数据集中不同布局类型的图片数量

分布不平衡，有的类型图片不足 10张。边缘标签和关

键点标签正负项不平衡，在边缘标签上，负项标签背景

占主要部分。因此，不同于以往的迁移学习和边缘型

语义迁移，本文使用分割型语义迁移的训练方法，将

37种目标分类迁移到天花板、地板和左中右墙 5个主

要平面上。因为整个图片的像素都可以被分类为若干

个主要平面，所以避免了数据集正负项不均衡问题。

相对应地，使用在 SUNRGBD数据集上预训练得

到的 ESA网络的部分参数，作为所提网络的初始化权

重 ，在 LSUN 数 据 集 上 训 练 所 提 布 局 估 计 网 络 。

SUNRGBD数据集比 LSUN大很多，常用于室内场景

语义分割，和布局估计任务类似，所以能很好地解决不

同布局类型的图片数量分布不平衡问题。

在网络训练时，将 ESA网络的 RGB编码器、跳跃

层、上下文模块和解码器等模块的参数用于所提网络

的初始化；深度编码器、深度 -RGB图像信息融合层和

37类上采样层参数由于不适合本文的 5类平面分割任

务被删除；重新训练所提网络特有的 4个语义迁移和

5类上采样层。不同参数的应用如图 2所示，蓝色表示

图 1 所提网络的结构

Fig. 1 Structure of the proposed network
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用于所提网络初始化的参数，橙色表示被删除的参数，

绿色表示需要重新训练的参数。上部分为 ESA文献

中修改后的网络结构简化图，下部分为布局估计网络

简化图。

3 实验与分析

在 Pycharm平台上使用 Pytorch搭建网络。利用

布局结构退化方法来扩充数据集，在 LSUN数据集上

迭代 150次，学习率为 0. 0001。在 LSUN和 Hedau数
据集上测试训练得到的网络，并与其他方法进行比较。

通过消融实验，验证多层监督、简化联合学习和语义迁

移训练方法的作用。最后通过大量实验，估计出用于

训练的 4个分割误差系数的最优值。由于所提网络生

成分割型布局，所以使用像素误差（PE）作为定量评价

标准，PE计算代码由 LSUN官方提供。

3. 1 LUSN数据集上实验

在 LSUN验证集上测试所提方法，并和以往的方

法进行比较。定量比较 PE，定性比较是否有端对端时

效性和网络主干精简性，结果如表 1所示。

与其他方法相比，所提方法得到最小的像素误差。

所提方法使用精简的 ResNet-34网络作为编码器主

干，与文献［12］和文献［21］以往的联合学习网络相比，

使用了简易的联合学习方式，不需要构建两个解码器，

在提高布局估计精度的同时，简化了网络结构，并提高

特征利用率；与文献［19］使用 3个网络，分别训练只含

一、二、三面墙数据集的方法相比，所提训练方法和网

络结构较简单，并且像素误差更小；与文献 [11］、文献

［12］和文献［13］需要网络得到粗糙布局再进行后续迭

代优化的多步走方法相比，所提方法使用端对端的布

局估计方法，使用训练好的网络，输入室内场景原图直

接得到布局估计，每张图片的处理时间约为 0. 072 s，
可以完成实时的布局估计。

图 3展示了在 LSUN验证集上视觉效果较好的

4个结果（场景 1到场景 4）和较差的 2个结果（场景 5和
场景 6）。对于场景 1和场景 2，所提方法很好地表现了

在床、柜子和沙发等大型家具遮挡下的鲁棒性；在场景

3光照条件差和场景 4干扰直线较多情况下，所提方法

也能有很好的准确率；场景 5中由于房间右顶部和椅

子右侧有明显的直线干扰，所提方法输出左中右墙，但

实际只有两面墙，可能与网络的过拟合有关；场景 6中
真实标签不含中墙，但在仔细观察原图后，发现原图左

侧确实存在被柜子遮挡的一个主要平面，实际原图有

左中右三面墙，所提方法在遮挡严重下依旧有较好的

识别效果。

3. 2 Hedau数据集上实验

在 不 用 Hedau 数 据 集 训 练 的 前 提 下 ，直 接 在

Hedau数据集上测试在 LSUN数据集上训练得到的网

络，并与其他方法进行比较，得到的结果如表 2所示。

可以看出，所提方法在 Hedau数据集上的测试结果比

在 LSUN数据集上的结果略差，这可能与 Hedau数据

集的标注方法比 LSUN数据集更加严格有关，而有的

方法使用了 Hedau数据集进行训练。即便如此，所提

图 2 ESA网络中不同参数的应用

Fig. 2 Applications of different parameters in ESA network

表 1 LSUN数据集上不同方法的性能评估

Table 1 Performance evaluation of different methods on the
LSUN dataset

Method

Method in Ref.［5］
Method in Ref.［9］
Method in Ref.［11］
Method in Ref.［12］
Method in Ref.［16］
Method in Ref.［13］
Method in Ref.［19］
Method in Ref.［21］
Proposed method

PE /%

24. 23
16. 71
10. 63
9. 31
9. 86
12. 49
7. 79
9. 05
7. 35

End-

to-end
No
No
No
No
Yes
No
Yes
Yes
Yes

Network backbone

No
FCN（VGG-16）
FCN（VGG-16）
FCN（VGG-16）
Encode and decode
Encode and decode

SegNet×6
Encode and decode
ESA（ResNet-34）

网络也能在Hedau数据集上表现出较好的泛化能力。

图 4展示了在 Hedau数据集上视觉效果较好的

4个结果（场景 7到场景 10）和较差的 2个结果（场景 11
和场景 12）。在场景 7和场景 8大型沙发遮挡、场景 9
物件众多且灯光较暗的条件下，所提方法依然有良好

的效果，在 Hedau数据集上有较好的泛化能力；在

场景 11中所提方法的效果较差，这与原图不严格遵循

曼哈顿假设有关，原图中显然存在多个既不平行也不

垂直的墙面。从场景 12真实布局可以看出，Hedau数
据集的标注方法比 LSUN数据集更为严格，这也是所

提方法在Hedau数据集上的 PE略高的原因。

3. 3 消融实验

在 LSUN数据集上进行消融实验，以验证本文的

分层监督、简易联合和分割型语义迁移在提高布局估

计精确上的有效性。添加三次实验，控制其他变量一

定，分别消融这三种机制，重新进行三次网络训练，使

用 PE作为评价标准，并与同时使用三种机制训练网

络的结果进行比较。实验结果如表 3所示，4种方法得

到的输出布局如图 5所示。

从图 5可以看出：消融分层监督对输出准确率影

响很大，场景 13中出现明显的残影现象；消融简易联

合的输出中，线条几乎都存在扭曲；消融分割型语义迁

移产生的误差最大，在场景 14中甚至未能识别出两面

墙；而三种机制的结合不仅能准确地识别出墙的数量，

还能减少残影的产生，并且能够合理地优化边缘线，使

得各个主要平面之间的边界更直，更加符合几何实际，

布局估计准确率更高。

表 2 Hedau数据集上不同方法的性能评估

Table 2 Performance evaluation of the different methods on the
Hedau dataset

图 4 Hedau数据集上的实验结果。（a）原图；（b）真实布局；（c）所提方法得到的布局

Fig. 4 Experimental results on Hedau dataset. (a) Original picture; (b) real layout; (c) layout obtained by proposed method

图 3 LSUN数据集上的实验结果。（a）原图；（b）真实布局；（c）所提方法得到的布局

Fig. 3 Experimental results on LSUN dataset. (a) Original picture; (b) real layout; (c) layout obtained by proposed method
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网络也能在Hedau数据集上表现出较好的泛化能力。

图 4展示了在 Hedau数据集上视觉效果较好的

4个结果（场景 7到场景 10）和较差的 2个结果（场景 11
和场景 12）。在场景 7和场景 8大型沙发遮挡、场景 9
物件众多且灯光较暗的条件下，所提方法依然有良好

的效果，在 Hedau数据集上有较好的泛化能力；在

场景 11中所提方法的效果较差，这与原图不严格遵循

曼哈顿假设有关，原图中显然存在多个既不平行也不

垂直的墙面。从场景 12真实布局可以看出，Hedau数
据集的标注方法比 LSUN数据集更为严格，这也是所

提方法在Hedau数据集上的 PE略高的原因。

3. 3 消融实验

在 LSUN数据集上进行消融实验，以验证本文的

分层监督、简易联合和分割型语义迁移在提高布局估

计精确上的有效性。添加三次实验，控制其他变量一

定，分别消融这三种机制，重新进行三次网络训练，使

用 PE作为评价标准，并与同时使用三种机制训练网

络的结果进行比较。实验结果如表 3所示，4种方法得

到的输出布局如图 5所示。

从图 5可以看出：消融分层监督对输出准确率影

响很大，场景 13中出现明显的残影现象；消融简易联

合的输出中，线条几乎都存在扭曲；消融分割型语义迁

移产生的误差最大，在场景 14中甚至未能识别出两面

墙；而三种机制的结合不仅能准确地识别出墙的数量，

还能减少残影的产生，并且能够合理地优化边缘线，使

得各个主要平面之间的边界更直，更加符合几何实际，

布局估计准确率更高。

表 2 Hedau数据集上不同方法的性能评估

Table 2 Performance evaluation of the different methods on the
Hedau dataset

Method
Method in Ref.［5］
Method in Ref.［7］
Method in Ref.［8］
Method in Ref.［9］
Method in Ref.［11］
Method in Ref.［12］
Method in Ref.［16］
Method in Ref.［13］
Method in Ref.［19］
Proposed method

PE /%
21. 20
20. 10
12. 80
12. 83
9. 73
8. 67
8. 36
12. 70
7. 44
8. 32

图 4 Hedau数据集上的实验结果。（a）原图；（b）真实布局；（c）所提方法得到的布局

Fig. 4 Experimental results on Hedau dataset. (a) Original picture; (b) real layout; (c) layout obtained by proposed method

图 3 LSUN数据集上的实验结果。（a）原图；（b）真实布局；（c）所提方法得到的布局

Fig. 3 Experimental results on LSUN dataset. (a) Original picture; (b) real layout; (c) layout obtained by proposed method
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与 ESA网络不同，在式（2）中所提网络最终输出

的损失和 3个解码器输出的损失在损失函数中最优权

重并不相同，这可能与 ESA的任务不同有关。再者

ESA不存在语义迁移层，而所提方法在 3个解码器模

块输出和最终输出上都添加语义迁移层，最终输出和

3个解码模块输出的差异较大。本文通过大量实验，

估计出最优训练权重，实验结果如表 4所示。当 a为
1，d 1、d 2、d 3为 0. 2时，达到最小像素误差。表 1和表 2
中所用的和其他文献对比的所提网络，就是表 3中同

时使用三种机制和表 4中使用最优参数的网络，所提

网络在 LSUN数据集上的像素误差都是 7. 35%。

4 结 论

提出一种改进的轻量级网络，实现端对端的实时

室内场景布局估计。使用多层监督优化损失函数，提

高准确率；针对卷积神经网络在几何约束上的欠缺，使

用简化的联合学习方法，在网络中精细化布局，简化网

络结构并提高时效性；使用分割型语义迁移的训练方

式，缓解训练数据集不平衡问题。最后在 LSUN和

Hedau数据集上，比较了所提方法和几种基准方法的

性能。通过大量实验，证明了多层次监督、简易联合学

习和分割型语义迁移对提高布局估计准确率的有效

性，并估计出最优参数权重。最终表明，所提网络能实

时且准确地完成布局估计任务，很好地解决遮挡和误

识别问题。但此方法的泛化能力还有提升的空间，往

后的工作将会考虑使用其他数据增强方法或者扩大数

据集来训练网络。
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