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摘要 针对室内场景下光照变化、物体相互遮挡以及类别复杂等问题,提出了一种基于双流加权Gabor卷积网络

融合的彩色-深度(RGB-D)图像语义分割方法。为了获得方向和尺度不变性特征,设计了一种加权Gabor方向滤

波器用于构建深度卷积网络(DCN),提取对方向和尺度变化具有适应性的特征信息。为了构建轻量级特征提取网

络,采用宽残差-加权Gabor卷积网络分别提取彩色和深度双流图像特征,并利用金字塔池化模块对提取的深度特

征进行多尺度融合以丰富图像上下文信息。对所提语义分割方法在 NYUDv2数据集上进行实验,分别设置不同

的对比方法。结果表明所提方法具有合理性和有效性,并在分割效果上具有一定的竞争性。
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1 引  言

室内图像语义分割是场景理解和解译的重要步

骤,对室内机器人移动定位与环境交互、安防监控领

域的事件检测等起到关键作用。由于室内场景具有

背景复杂、光照不均、低层视觉特征辨识力弱以及物
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体之间存在大量遮挡的问题,要准确识别图像中内

容及其位置往往面临巨大的挑战。
传统语义分割方法一般利用分类器对人工特征

进行像素级分类,并采用条件随机场(CRF)进行精

细化处理。但是,分类器的设计一般针对单一类别,
分类器用于多类别分割任务时具有较大的训练难

度,且计算复杂度高。此外,手动设计的特征具有较

大局限性,导致模型泛化能力不强,分割精度不高。
目前基于深度学习的语义分割方法已展示出较大的

优势,不仅能实现多类别分割,还可以进行端到端训

练,其类型可大致分为基于编解码、结合CRF、彩色-
深度(RGB-D)图像融合的分割框架三类。

基于编解码的分割方法分为编码和解码两部

分,编码部分用于提取特征,而解码部分则用于逐渐

恢复丢失的空间信息,包括U-Net[1]、全卷积神经网

络(FCN)[2]、SegNet[3]以 及 DeepLabv3+[4]等。

Noh等[5]将语义分割问题视为实例分割问题,提出

一种深度反卷积网络DeconvNet。该方法首先进行

逐像素类别标签识别,预测分割掩码,然后将其送入

网络中,通过训练得到分割结果的组合,因此该方法

能处理不同尺度的物体,增强对图像细节的处理。
但是,目标候选框提取需要耗费大量的时间和存储

空间,且过程比较复杂,难以实现快速准确的分割。

Liu
 

等[6]将全局上下文信息加入全卷积网络中,提
出一种ParseNet网络,用网络中任意一层平均特征

表示每个位置的特征,用于捕获图像中的全局语义

信息,提高模型的分割性能。张哲晗等[7]提出一种

改进的对称编码-解码网络SegProNet,利用池化索

引与卷积融合语义信息及图像特征,构建端到端的

语义分割网络,该方法在CCF卫星数据集上展示了

较好的分割性能。Yu
 

等[8]为了解决全卷积网络中

上采样操作无法弥补损失信息的问题,采用空洞卷

积实现多层次上下文聚合,特征图像分辨率未降低,
该方法在FCN基础上提升了性能。吴止锾等[9]提

出一个考虑类别不均衡的FCN模型,用于高分辨率

遥感图像的语义分割,为了提高小类预测的准确率,
采用加权交叉熵损失函数和自适应阈值方法,实现

端到端的精确分类。为了尽可能恢复下采样过程中

损失的特征信息,研究人员提出了反卷积和空洞卷

积等方法,但是利用反卷积无法恢复低层特征,空洞

卷积会消耗很大的计算和存储空间,二者均不利于

精确快速的语义分割。Lin等[10]提出一种多阶段提

炼网络RefineNet以融合不同分辨率的特征图,通
过大范围残差连接将下采样过程丢失的信息进行融

合。此外,采用残差连接和恒等映射实现端到端训

练,可使各层特征具有不同针对性,进而提升分割效

果。例如,胡涛等[11]提出的极化合成孔径雷达图像

语义分割方法融合了各层深度特征。Wang等[12]设

计了密集上采样卷积(DUC)和混合空洞卷积结构

(HDC),前者主要用来产生像素级预测,捕获和解

码双线性上采样中缺失的信息,后者能扩大网络感

受野以聚合全局信息,避免空洞卷积运算所导致的

网格问题。虽然基于编解码的分割方法能恢复损失

的部分信息,但是一般情况下无法将丢失的信息完

全恢复,因此最终分割结果仍然不够理想。
基于CRF的分割方法将CRF集成到深度网

络,通过产生与图像视觉特征一致的结构化输出来

改善分割结果。Zheng等[13]将CRF引入网络模型

后端以形成一种新的分割框架CRFasRNN,该方法

可改善卷积核感受野过大和池化造成像素分类粗糙

的问题。Lin等[14]提出的CRF语义分割框架结合

了图像区域之间“碎片-碎片”上下文和“碎片-背景”
上下文,采用分段训练方式,引入多尺度输入和滑动

空间金字塔来避免反向传播过程中重复的、代价高

昂的CRF推理。上采样操作使得图像局部信息丢

失,不易获得更为精细化的结果。传统CRF仅考虑

相邻像素之间的类别关联性,而全连接CRF考虑了

任意两个像素之间的类别关联性以获得平滑结果。
不过,这些方法并未采用更高阶的势能,在精细化语

义分割方面还存在一些不足。Arnab等[15]认为高

阶势函数能显著提高分割性能,并证明了基于目标

检测和超像素的高阶势能可以包含于深层网络的

CRF,通过设计高阶微分算子的位势函数并使用可

微平均场算法进行推理,以实现较好的细分性能。
上述方法大多采用反卷积网络预测每个像素的

类别,并利用CRF进行后端处理,这限制了物体边

缘的分割精度。近年来,结合彩色和深度图像的语

义分割也借鉴类似思路,采用相等权值并融合颜色

和深度信息进行分割,由于没有考虑颜色和深度信

息对于不同场景、不同类别表达能力的差异,该方法

对于复杂室内场景的分割效果欠佳。Ren等[16]从

特征构造层面出发,提出结合树状模型与马尔可夫

随机场(MRF)概率图模型的方法,该方法利用超像

素区域层次化结构构建树状模型,然后生成像素级

特征描述子,最后通过线性支持向量机进行分类;由
于传统特征在信息表达方面存在不足,该方法相较

于深度学习方法具有一定的局限性。Silberman
等[17]从室内场景语义标注结果推断结构类别间的
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支撑关系,将标注的目标类别转换为4种结构类别。
虽然构建标注类别与结构类别的关系具有一定的现

实应用价值,但是无法显著提升语义分割性能。He
等[18]提出一种基于超像素的多视点CNN语义分割

方法,该方法利用同一场景中的其他视图信息,辅助

实现图像高质量语义分割。此外,该方法构造一种

新颖的时空池化层用于聚合信息,能够通过时空数

据驱动池化层,进行多视图聚合,提升语义分割精

度。Cheng等[19]提出一种局部感知反卷积网络,以
门的方式融合彩色图像和深度图像的上下文信息,
从而提高边界分割的准确率,该网络通过灵活学习

边界信息和门式融合来提高精度,但需要采用人工

特征进行过分割预处理。Yurdakul和Yemez[20]通
过研究深度及时间信息对卷积和递归神经网络架构

的视频分割任务的贡献,将深度信息加入到语义分

割框架中,以实现高质量语义分割。Hu等[21]针对

彩色(RGB)和深度(depth)图像的特征分布在不同

场景中具有较大差异的问题,提出一种注意力互补

网络ACNet,选择性地从RGB分支和深度分支提

取特征。具体地,他们所提出的注意力互补模块

(ACM)主要基于通道注意力机制,从RGB和深度

分支中提取加权特征,在不同信息流中挖掘更多高

质量的特征信息。Lin等[22]提出一种切换上下文的

网络,将深度通道用于图像区域中的目标辨识,通过

分析区域特性来选择网络分支并进行上下文表示,
语义分割结果具有更好的一致性,使用梯度等底层

特征产生超像素的方法限制了弱结构区域的分割

效果。
总体而言,结合RGB和depth图像并利用深度

通道可克服光照影响,可为室内场景语义分割提供

更为丰富的边缘和空间信息。但是,目前大多数语

义分割方法要么忽略对深度信息的利用,要么所采

用的深度信息较为单一,仅用于构造区域级特征,不
考虑利用深度通道进行上下文推断。而且,用于训

练的滤波器缺乏对室内目标方向、尺度等先验信息

的利用,增加了网络训练的复杂度。
对此,本文提出一种基于双流Gabor卷积网络

融合的室内 RGB-D场景语义分割方法,通过构造

可学习的宽残差加权 Gabor卷积网络,分别提取

RGB和depth图像的双流特征,然后采用金字塔池

化分别对双流深度特征进行多尺度融合,利用不同

尺度特征来缓解物体差异性问题。将融合后的不同

尺度特征进行上采样,将以解码方式级联的特征输

入到Softmax进行语义分类。
传统的卷积神经网络无法提取图像中的旋转不

变性 特 征,导 致 提 取 到 的 特 征 信 息 表 达 不 足。

Gabor滤波器作为一种多尺度多方向的特征提取工

具,在频率表达上具有优良特性,很适用于提取图像

中的纹理等信息,且提取的特征具有尺度和旋转不

变性。基于此,本文提出一种可学习的加权Gabor
方向滤波器,替代传统卷积滤波器对网络模型进行

训练,提取图像中方向和尺度不变性特征,增加特征

的表达能力。此外,所提方法还能减少网络的参数

量,加快网络训练速度。语义分割方法一般需要构

建较深的网络来提取图像中丰富的语义以及上下文

信息,但是网络层数越多意味着模型训练越复杂,容
易产生过拟合,因此构建轻量级的语义分割网络尤

为必要。本文采用宽残差模块(WRB)构建语义分

割网络模型,实现网络轻量化的同时获得较好的深

度特征,从而可以提高模型的训练效率。
 

图像中物

体的多尺度问题一直是语义分割中的难点,导致目

前方法难以实现对小目标的准确分割。对此,本文

通过构 建 金 字 塔 池 化 模 块(PPM)来 对 RGB 和

depth图像特征进行多尺度融合,以适应图像中不

同尺度的物体,增强网络模型的分割性能。

2 本文方法

2.1 方法概述

本文模型总体结构如图1所示,其核心在于基

于加权Gabor方向滤波器进行网络中的卷积操作,
并将特征融合与编解码框架相结合,从而提升模型

对特征的抽象表达能力。具体而言,本文模型以

RGB和depth图像作为输入,分别通过新型宽残差

Gabor卷积网络提取图像深度特征,然后采用金字

塔池化模块分别对RGB和depth图像特征进行池

化,得到不同尺度的双流特征,以缓解物体差异性的

问题。进一步地,将不同尺度RGB和depth图像特

征进行级联融合,其中fr
1,fr

2,…,fr
n 表示不同尺度

RGB图像的深度特征,fd
1,fd

2,…,fd
n 表示不同尺度

depth图像的深度特征,n 表示金字塔池化中的内核

个数。最后,将融合后的不同尺度特征进行上采样,
以解码形式进行特征级联,得到包含不同尺度的融

合特征,并将其送入Softmax进行分类。其中,宽
残差加权Gabor卷积网络可从RGB图像中提取纹

理和颜色等特征,可从depth图像中提取边缘和空

间轮廓信息,且可以采用轻量级网络提取深度特征。
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图1 双流加权Gabor卷积网络融合的RGB-D图像语义分割
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2.2 加权Gabor方向滤波器

深度卷积神经网络提取的特征难以适应方向和

尺度变化,自身参数无法根据特征差异性自动调节,
而且训练时间较长、空间复杂度较高。传统滤波器

在特征提取方面具有一定优势,通过对图像进行针

对性处理,提取对空间变换具有不变性质的特征,特
征冗余度往往小于深度卷积神经网络。Gabor滤波

器[23]作为一种与简单细胞视觉刺激响应非常相似

的滤波器,在提取目标的局部空频信息方面具有良

好特性。从可视化结果来看,Gabor滤波器类似于

卷积神经网络的浅层滤波器。
本文在Luan等[24]构造的Gabor方向滤波器基

础上进行改进,提出一种加权 Gabor方向滤波器,
使用Gabor滤波器对卷积滤波器进行调制,通过调

节卷积滤波器特征提取过程,增强特征对方向和尺

度的适应性,同时减少网络参数。本文方法的具体

处理过程是:首先生成不同方向和尺度的Gabor滤

波器,并针对不同方向的滤波器学习一个权重系数,
以突出不同方向特征之间的差异性,然后对卷积滤

波器进行调制,产生各个方向的加权Gabor方向滤

波器(WGoF),使输出特征对图像方向和尺度具有

适应性。其中,WGoF作为一个参数可调的滤波

器,通过Gabor滤波器来调节卷积滤波器,以增强

特征图的表达。
加权Gabor方向滤波器的计算流程如下:首先

生成U 个方向和V 个尺度的Gabor滤波器,通过学

习一个权重向量W 对每个方向进行加权,然后对尺

寸为N×M×M 的可学习滤波器进行调制,M×M
表示二维滤波器尺寸,N 表示 Gabor滤波器方向

数,调制过程为

Cv
i,u =C°i,o[W·G(u,v)], (1)

式中:u和v分别为方向和尺度索引;G(u,v)为对应

的Gabor滤波器;Ci,o 表示可学习滤波器;°为点积操

作;Cv
i,u 为调制滤波器。WGoF可以表示为

Cv
i =(Cv

i,1,Cv
i,2,…,Cv

i,U)。 (2)

  由于Gabor滤波器具有多个方向,可将 WGoF
视为三维卷积滤波器,其中滤波器尺度在不同层具

有不同表现。Gabor滤波器对可学习滤波器的调制

过程如图2所示,其中w1,w2,w3,w4 为学习到的

权重。在获取Gabor方向滤波器后,将其与输入特

征图像进行卷积,得到输出特征F̂,处理过程如图3
所示,对应的计算方式为

图2 WGoFs调制过程

Fig 
 

2 Modulation
 

process
 

of
 

WGoFs

1910001-4



光   学   学   报

图3 WGoFs卷积过程

Fig 
 

3 Convolution
 

process
 

of
 

WGoFs

F̂=GCconv(F,Ci), (3)
式中:Ci 表 示 第i 个 WGoF;F 表 示 输 入 特 征;

WGConv表示可学习Gabor滤波器卷积。
本文采用反向传播法进行训练,设第n 次迭代

计算得到的可学习滤波器为C(n)
i,o,则第n+1次迭代

计算得到的可学习滤波器为C(n+1)
i,o ,进行如下更新:

 

δ=
∂L'
∂C(n)

i,o
=∑

U

u=1

∂L'
∂C(n)

i,u
°[W·G(u,v)], (4)

C(n+1)
i,o =C(n)

i,o-ηδ, (5)
式中:L'表示损失函数;η表示学习率。通过对可学

习滤波器进行参数更新,简化了训练过程,模型也更

为紧凑和有效,使其对方向和尺度的变化具有更好

的鲁棒性。

2.3 宽残差-加权Gabor卷积网络模块

深度神经网络模型层数不断加深有助于增强学

习能力,提取更为丰富的特征。但是,当网络层数增

加到一定数量后,由于受到梯度消失的影响,模型的

测试精度难以再有提升,甚至随着训练过程的推进,
测试精度逐渐下降,最终导致损失函数无法收敛到

最小值。为了缓解该问题,残差模块应运而生,其主

要思想是采用快捷连接跳过多层卷积层,通过不断

堆叠模块,可使网络继续加深而不受梯度消失的影

响。但是,不断加深的网络使得衰减特征重用的问

题逐渐凸显,导致残差模块中只有部分参数参与更

新。对此,Zagoruyko
 

和 Komodakis[25]提 出 一 种

WRB,由该模块堆叠的网络模型具有浅而宽的特

性,因此能使用较浅模型表示较深的网络。
室内场景背景较为复杂,存在多种光照的干扰,

特征提取具有较大的难度。为了构造出具有高分辨

率的特征,往往需要采用较深的网络模型,且需要将

各层之间的特征图像不断进行融合,以缓解多尺度

物体的差异性过大问题。为了在构建轻量级网络的

同时提取到较好的特征,本文采用 WRB构建特征

提取 网 络,分 别 提 取 RGB 和 depth 图 像 特 征。

WRB与普通残差模块的最大区别在于增加了系数

k和卷积核的数量,使得在减少网络层数的同时保

证参数数量,达到加快模型训练的目的。不同残差

模块结构对比如图4所示,其中图4(a)所示为原始

残差模块,包含两个3×3的卷积层、批归一化层和

ReLu层。图4(b)和4(c)表示两个不同的 WRB,其
中xl 和xl+1 分别为第l层和第l+1层的输入特

征;FM为采用不同卷积核数量及宽度的特征学习。
相较于原始宽残差仅增加不同的结构系数,WRB
既增加了不同数量的卷积层,也增加了不同的特征

图4 宽残差模块。(a)原始残差模块;(b)宽残差模块1;(c)宽残差模块2
Fig 

 

4 Wide
 

residual
 

blocks 
 

 a 
 

Original
 

residual
 

block 
 

 b 
 

wide
 

residual
 

block
 

1 
 

 c 
 

wide
 

residual
 

block
 

2
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图数量,进而构建了宽而浅的网络模型。
本文采用 WRB构建网络时所采用的卷积滤波

器均为 WGoFs,一方面通过采用 WRB使得模型较

浅,另一方面利用 WGoFs提取图像中方向和尺度

不变性特征,以更好地关注RGB图像中的纹理、颜
色等特征,提取depth图像中的边缘轮廓信息,增强

模型的信息表达能力。为了构建轻量级模型,利用

浅层神经网络实现深层神经网络同等性能,本文将

宽残差-加权Gabor卷积网络(WRN-WGCN)模块

的网络层数设置为13,该模块由三个宽残差组构

成,每个残差组的宽度k 设置为4。在每个残差组

中,深度系数L 决定了残差组的结构,第一个残差

组 GCConv2 和 第 二 个 残 差 组 GCConv3 采 用

图4(b)的 结 构,第 三 个 残 差 组 GCConv4 采 用

图4(c)的结构。具体结构参数如表1所示。WRN-
WGCN模块结构示意图如图5所示。首先利用3×
3的GCConv对输入图像进行卷积操作,然后通过

两个宽残差组提取特征,最后输出对应的特征图像。
表1 WRN-WGCN结构参数设置

Table
 

1 Structural
 

parameter
 

setting
 

of
 

WRN-WGCN

Group
 

name Output
 

feature
 

size Block
 

type
GCConv1 N×N 3×38  

GCConv2 N×N
3×3 16×k
3×3 16×k



 


 ×L

GCConv3 N×N
3×3 16×k
3×3 16×k



 


 ×L

GCConv4 (N/2)×(N/2)
3×3 32×k
3×3 32×k



 


 ×L

图5 WRN-WGCN模块结构

Fig 
 

5 Architecture
 

of
 

WRN-WGCN
 

module

2.4 金字塔池化特征融合模块

在图像分割任务中,上下文信息作为一种关键

特征,在整个分割过程中起到至关重要的作用。金

字塔池化[26]作为提取上下文信息方法中最常见的

一种,具体结构如图6所示,其核心思想是通过修改

池化层的层数和尺寸来适应图像,从全局捕获图像

图6 金字塔池化模块

Fig 
 

6 Pyramid
 

pooling
 

module
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上下文信息。
图6中分别采用4种不同尺寸的池化内核对输

入特征进行1×1卷积,以减小特征的通道数量,利用

双线性插值进行上采样,以保证输出特征图与输入特

征图大小一致,并在通道上进行拼接。本文主要采用

金字塔池化对RGB和depth图像进行多尺度融合。

如图7所示,首先采用池化内核对RGB和depth图像

进行池化,然后将对应尺度的特征图进行拼接,最后

通过上采样将不同尺度的图像进行融合,以有效聚合

两类图像不同尺度上的信息,提升网络的特征提取能

力。为了较好地表示空间尺度信息,本文采用的4种

内核尺寸是1×1、2×2、3×3和6×6。

图7 本文金字塔池化特征融合模块

Fig 
 

7 Proposed
 

pyramid
 

pooling
 

feature
 

fusion
 

module

3 实验结果及分析

3.1 数据集与实验平台

1)
 

NYUDv2数据集

本文实验在主流语义分割数据集NYUDv2[27]上
进行,该数据集包含1449对稠密标注的 RGB和

depth图像对(图像分辨率为640
 

pixel×480
 

pixel),而

且包含464种场景以及35064个目标,具有894个目

标类别。图8为数据集中的某一RGB图像、depth图

像以及语义标签。实验中采用40类语义标签,并按

照文献[17]的标准划分策略对数据集进行划分,采用

795张图像进行训练,654张图像进行测试。在训练

过程中,为了解决数据量不足的问题,对图像进行翻

转、平移、裁剪以及色彩抖动等操作。

图8 数据集中的彩色图像、深度图像以及语义标签。(a)
 

RGB图像;(b)深度图像;(c)语义标签

Fig 
 

8 RGB
 

and
 

depth
 

images
 

and
 

their
 

corresponding
 

semantic
 

labels
 

in
 

dataset 

 a 
 

RGB
 

images 
 

 b 
 

depth
 

images 
 

 c 
 

semantic
 

labels

1910001-7



光   学   学   报

  2)
 

实验平台

本文所有实验均在2.4
 

GHz
 

Intel
 

Xeon
 

CPU
 

E5-2640
 

v4、48
 

GB
 

RAM、NVIDIA
 

RTX
 

2080Ti、

Linux
 

64位计算机上进行,编程环境采用Anaconda
 

5.0.1
 

(Python
 

3.6)、TensorFlow
 

1.4、Keras
 

2.0.8、Pytorch
 

0.4.0。

3.2 本文方法相关参数设置

1)
 

训练参数设置

在训练过程中,采用随机梯度下降优化器进行

参数更新,将训练和验证过程重复一定次数。通过

不断尝试不同参数值,将批尺寸设置为8,初始学习

率linit设置为0.001。为了适应不同阶段权值修正

幅度,在迭代后期逐渐减小学习率,当迭代次数为q
时,对应学习率为linit(1-q/lmaxiter)0.9,其中lmaxiter

表示最大迭代次数。采用上述设置进行实验,训练

损失曲线和验证损失曲线如图9所示,当模型训练

约3200个epoch时曲线接近收敛。

2)
 

Gabor方向滤波器参数设置

加权Gabor方向滤波器的方向数U和尺度数

图9 训练过程中的损失曲线

Fig 
 

9 Loss
 

curves
 

in
 

training
 

process

V 对分割结果会产生影响,本文实验采用基于不同

尺度数和方向数的训练模型得到的最佳测试精度来

设置 参 数。尺 度 数 对 测 试 精 度 的 影 响 曲 线 如

图10(a)所示,其中卷积滤波器尺寸分别设为5×5和

3×3,方向数设为1,4,7,不同模型大小如表2所示。
方向数对测试精度的影响曲线如图10(b)所示,方向

数设为2,3,4,5,6,7。从图中可以看出,当方向数为

4、尺度数为4时模型具有较高的分割精度。

图10 不同尺度数量和方向数量对测试精度的影响。
 

(a)不同尺度数量下的测试精度;(b)不同方向数量下的测试精度

Fig 
 

10 Test
 

accuracy
 

versus
 

number
 

of
 

scales
 

and
 

number
 

of
 

directions 
 

 a 
 

Test
 

accuracy
 

under
 

different
number

 

of
 

scales 
 

 b 
 

test
 

accuracy
 

under
 

different
 

number
 

of
 

directions

表2 不同滤波器大小下的模型大小

Table
 

2 Model
 

sizes
 

with
 

different
 

filter
 

sizes

Model
 

name Filter
 

size Model
 

size
 

/MB
Model

 

1 5×5 163
Model

 

2 5×5 124
Model

 

3 3×3 148
Model

 

4 3×3 117

3.3 评估指标

本文实验采用像素精度(Acc)、均 像 素 精 度

(mAcc)、均交并比(mIoU)以及频权交并比(FWIoU)
 

4
种指标评价语义分割效果。假设nij 表示标签类别

为i的像素点被预测为类别j的个数,nC 为总类别

数量,si 为标签类别为i的像素个数,则总的像素数

量s=∑isi,上述指标分别定义为 Acc=∑i

nii

s
,

mAcc=
1
nC
∑i

nii

si
,mIoU=

1
nC
∑i

nii

si+∑jnji-nii

,

FWIoU=
1
s∑i

nii

si+∑jnji-nii

。

3.4 实验结果及讨论

本文方法包含多个不同功能模块,如宽残差卷

积模块、金字塔池化特征融合模块以及加权Gabor
方向滤波器。为了验证各个模块的有效性,对所提

方法进行拓展,生成4种变体方法。为了对比各个

模块的有效性,设置变体模型1为Baseline:以RGB
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图像和深度图像为输入,然后通过常规卷积神经网

络提取图像特征,并采用特征级联的方式进行融合,
网络中卷积操作均采用常规卷积滤波器。为了验证

所提宽残差特征提取网络的有效性,设置变体方法

2为 WRN-CNN:输入为RGB图像和深度图像,分
别采用宽残差网络进行特征提取,并将两种特征直

接进行级联和融合,其中宽残差网络由常规卷积滤

波器构成。为了验证所提加权 Gabor方向滤波器

的有效性,设置变体方法3为 WGCN:以RGB图像

和深度图像为输入,采用加权Gabor方向滤波器作

为卷积滤波器,并将获得的两种特征直接进行级联

和融合。相比于变体模型1而言,该方法将加权

Gabor方向滤波器替换为常规卷积滤波器。为了验

证本文所提特征融合方法的有效性,设置变体方法

4为PP-Fusion:以RGB图像和depth图像为输入,
通过常规卷积神经网络提取特征,并采用金字塔池

化特征融合模块进行融合。
本文基于NYUDv2数据集构造训练集,训练得

到室内场景下的语义分割模型,然后在测试集上进

行量化分析。为了验证模型的泛化性能,本文模型

及相关方法还在SUN-RGBD数据集上进行测试,
并进行结果评估和可视化分析。

3.4.1 NYUDv2数据集

为了验证各模块设计的有效性,本文设计消融实

验,根据4种变体方法构建不同网络模型,并对模型进

行训练和测试,得到评估指标。此外,将本文方法与现

有经典的采用FCN和SegNet语义分割的方法进行对

比,得到在NYUDv2数据集上的量化结果如表3所示。
表3 不同分割算法在NYUDv2数据集上的结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

results
 

for
 

different
 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

NYUDv2
 

dataset

Method
Module

WRN-CNN WGCN PP-Fusion
Acc

 /% mAcc
 /% mIoU

 /% FWIoU
 /%

Ours √ √ √ 66.3 50.8 40.0 53.1
Variant

 

1 58.3 41.6 30.1 45.8
Variant

 

2 √ 58.6 42.4 31.9 45.3
Variant

 

3 √ 60.8 48.2 35.8 50.4
Variant

 

4 √ 63.2 45.8 36.4 46.6
FCN[2] 65.4 45.1 34.3 48.6
SegNet[3] 56.2 47.6 35.1 50.1

  从NYUDv2数据集的量化结果可看出,相比于

传统卷积滤波器网络,基于加权Gabor方向滤波器

的网络模型更具有优势,在4个评价指标上相对于

基本模型分别提升了2.5%、6.6%、5.7%和4.6%,
这说明采用不同方向和尺度的Gabor滤波器对可

学习卷积滤波器进行调制能有效提取图像中的特

征,使分割结果不易受方向和尺度变化的干扰。而

将RGB图像特征和depth图像特征进行多尺度融

合,也能在一定程度上提升网络模型的分割性能。
相较于经典语义分割模型FCN和SegNet,所提方

法的精度有明显的提升,在FWIoU 指标上分别提升

了4.5%和3.0%,这不仅说明了该方法结合双流图

像的有效性,也说明通过多尺度特征融合并提取不

变性特征能够丰富图像的信息表达。
为了对实验结果进行直观展示,将分割图像以

不同颜色标注,得到如图11所示的语义结果。从图

中可以看出,经典语义分割方法FCN和SegNet总

体上能分割不同类型的目标,这表明编码-解码结构

具有一定的特征恢复能力,但在细节上表现较为粗

糙,对尺度较小的物体更是如此。而所提金字塔池

化特征融合模块在多尺度处理方面具有一定优

势,对于部分尺度较小物体的分割准确度相对较

高,且对部分物体边缘的分割更加精细化。在方

向和尺度不变性方面,本文所提基于加权 Gabor
方向滤波器的模型在细节上具有较好的体现,这
说明提取方向和尺度不变性特征对分割效果具有

一定的提升作用。而采用 WRB构建的彩色和深

度图像的双流网络模型,充分利用图像中的多种

不同信息表达,在目标完整性和精细边缘分割方

面具有明显优势。

3.4.2 SUN-RGBD数据集

在图像语义分割研究中,跨数据集实验结果是

检验不同方法泛化性能的重要手段。为了验证所提

方法的跨数据集分割结果,本文在NYUDv2数据集

上训练模型,然后在SUN-RGBD数据集上进行测

试。SUN-RGBD数据集中共有10335对已配准的

彩色和深度图像对[27-28],包含37类语义类别。由于

SUN-RGBD数据集中标签集合是NYUDv2数据集

中标签集合的子集,因此仅对37类共同的标签进行

量化计算,不同方法的量化结果如表4所示。
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图11 NYUDv2数据集上各种方法得到的语义分割结果。(a)
 

RGB;(b)
 

depth;(c)
 

GT;
(d)

 

baseline;(e)
 

WRN-CNN;(f)
 

WGCN;(g)
 

PP-Fusion;(h)
 

FCN;(i)
 

SegNet;(j)
 

ours
Fig 

 

11 Semantic
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results
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表4 不同分割算法在SUN-RGBD数据集上的结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

results
 

for
 

different
 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

SUN-RGBD
 

dataset

Method
Module

WRN-CNN WGCN PP-Fusion
Acc

 /% mAcc
 /% mIoU

 /% FWIoU
 /%

Ours √ √ √ 58.2 38.5 28.2 42.0
Variant

 

1 45.2 33.7 21.8 37.4
Variant

 

2 √ 44.8 34.5 23.1 38.6
Variant

 

3 √ 54.6 35.1 27.3 37.7
Variant

 

4 √ 56.1 34.6 26.0 36.3
FCN[2] 49.5 36.5 23.7 35.8
SegNet[3] 47.8 34.6 26.2 38.2

  虽然 NYUDv2和SUN-RGBD两个数据集均

是在室内场景下构建的,但二者仍具有一定的差

异性。对比不同方法的评估结果可以发现,本文

构建的语义分割方法具有一定的竞争性,相较于

经典的编解码语义分割框架FCN和SegNet具有

一定的性能提升。除此之外,通过对不同模块进

行消融实验,可发现各个模块,尤其是加权 Gabor
方向滤波器以及金字塔池化特征融合模块相对具

1910001-10
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有优势。
图12列出了采用不同方法得到的可视化结果,

其中不同颜色表示不同语义类别。从图中可以看

出,本文方法在结果上具有更好的细节表现,不仅能

对尺度差异较大的目标进行分割,还能减小环境光

照的影响,具有较强的场景适应性。

图12 采用各种方法在SUN-RGBD数据集上得到的语义分割结果。(a)
 

RGB;(b)
 

depth;(c)
 

GT;(d)
 

baseline;
(e)

 

WRN-CNN;(f)
 

WGCN;(g)
 

PP-Fusion;(h)
 

FCN;(i)
 

SegNet;(j)
 

ours
Fig 

 

12 Semantic
 

segmentation
 

results
 

obtained
 

by
 

various
 

methods
 

on
 

SUN-RGBD
 

dataset 
 

 a 
 

RGB 
 

 b 
 

depth 
 

 c 
 

GT 

 d 
 

baseline 
 

 e 
 

WRN-CNN 
 

 f 
 

WGCN 
 

 g 
 

PP-Fusion 
 

 h 
 

FCN 
 

 i 
 

SegNet 
 

 j 
 

ours

3.4.3 模型复杂度评估

本文所提方法在考虑语义分割精度的同时,还
兼顾模型复杂度,由此设计出相对轻量级的网络模

型。表5对比了不同算法模型的空间复杂度和

mIoU 值。从模型空间复杂度考虑,
 

SegNet采用池

化索引进行非线性上采样,无需对上采样过程进行

参数学习,因此其参数量远少于FCN方法,但是两

者的分割性能相当。本文采用宽残差网络进行特征

提取,明显减少了参数量,加之金字塔池化过程的参

数量也较少,因此本文模型的复杂度较小。此外,

Gabor方向滤波器也有利于网络的轻量化,使得较简

单的网络能学习到复杂的特征表示。从模型时间复

杂度考虑,采用传统的卷积滤波器构建的网络的推理

时间较长,而采用宽残差网络构建的模型较浅,在推

理过程中具有一定优势,结合Gabor方向滤波器提取

方向和尺度特征,能有效减少模型推理的时间。
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表5 不同算法的推理时间和空间复杂度对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

reasoning
 

time
 

and
 

space
 

complexity
 

for
 

different
 

algorithms

Method
Module

WRN-CNN WGCN PP-Fusion
Model

 

size
 

/MB Reasoning
 

time
 

/ms

Ours √ √ √ 117 42
Variant

 

1 381 76
Variant

 

2 √ 115 35
Variant

 

3 √ 187 48
Variant

 

4 √ 245 51
FCN[2] 549 43
SegNet[3] 126 58

4 结  论

针对室内场景中背景复杂、光照变化以及目标

尺度差异等问题,提出一种基于双流加权Gabor卷

积网络融合的 RGB-D图像语义分割方法,模型以

RGB和depth图像作为输入,分别通过宽残差加权

Gabor卷积网络提取图像特征,然后采用金字塔池

化分别对RGB和depth图像特征进行多尺度处理,
之后通过金字塔池化特征融合模块对提取的双流特

征进行多尺度深度融合。最后,将融合特征进行上

采样,以解码形式级联得到包含不同尺度的融合特

征,将其输入Softmax进行分类。实验结果表明,
所提方法在室内场景语义分割任务中具有较好的表

现,能适应不同尺度和方向的变化,且对物体细节部

分和边缘轮廓具有较好的分割结果。
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