
 

 

融合深度信息的室内场景分割算法①
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摘　要: 针对室内复杂场景中, 图像语义分割存在的特征损失和双模态有效融合等问题, 提出了一种基于编码器-解
码器架构的融合注意力机制的轻量级语义分割网络. 首先采用两个残差网络作为主干网络分别对 RGB和深度图像

进行特征提取, 并在编码器中引入极化自注意力机制, 然后设计引入双模态融合模块在不同阶段对 RGB特征和深

度特征进行有效融合, 接着引入并行聚合金字塔池化以获取区域之间的依赖性. 最后, 采用 3个不同尺寸的解码器

将前面的多尺度特征图进行跳跃连接并融合解码, 使分割结果含有更多的细节纹理. 将本文提出的网络模型在

NYUDv2数据集上进行训练和测试, 并与一些较先进 RGB-D语义分割网络对比, 实验证明本文网络具有较好分割

性能.
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Abstract: A lightweight semantic segmentation network based on encoder-decoder architecture with fusion attention
mechanism is proposed to address the issues of feature loss and effective bimodal fusion in image semantic segmentation
in complex indoor scenes. Firstly, two residual networks are used as backbone networks to extract features from RGB and
depth images, and a polarized self-attention (PSA) module is introduced into the encoder. Then, a bimodal fusion module
is designed and introduced to effectively fuse RGB and depth features at different stages. A context module is introduced
to obtain dependencies between regions. Finally, three decoders of different sizes are applied to skip connect and fuse the
previous multi-scale feature maps to improve the segmentation accuracy of small targets. The proposed network model is
trained and tested on the NYUDv2 datasets and compared with more advanced RGB-D semantic segmentation networks.
The experiments show that the proposed network has good segmentation performance.
Key words: RGB-D image; attention mechanism; multimodal fusion; context aggregation

图像语义分割是一种像素级别的分类任务, 旨在

根据图像中每个像素点的语义含义进行分类, 并对各

个类别赋予不同的语义标签[1]. 室内场景分割存在语义

类别较多、物体特征不突出、光照不均匀等问题[2]. 随

着深度传感器的普及, 采集的图像信息从彩色信息扩

展到了 RGB-D 信息. RGB 图像能够描述物体颜色和

纹理之类的外观信息, 而深度图像能够描述物体的三

维几何信息, 这种信息很难在 RGB特征中提取并且不
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会随着光照的变化而变化. 近年来, 很多研究将颜色信

息和深度信息结合起来用于语义分割任务, RGB-D 图
像语义分割引入了对 RGB 数据进行补充的深度信息,
可以有效提高室内场景语义分割的性能[3]. 

1   相关工作

随着深度学习的发展, 在 RGB-D 语义分割网络领

域中也涌现了很多优秀的算法. 早期 Gupta等人[4,5]将深

度图编码成水平视差、地面高度和重力与表面法线之

间的角度 3个通道, 这种编码方式后来在其他算法中得

到了广泛的应用, 但是该方法忽略了各个通道的独立成

分,  具有一定局限性.  后来,  多层残差特征融合网络

RedNet 采用双分支架构, 将残差模块作为基本的模块

应用于编码器和解码器, 并用元素求和的方式进行特征

融合, 取得了不错的效果 [6]. 而在 2019年发布的注意力

互补网络 ACNet[7]则首次利用了三平行分支的网络架

构, 较好地平衡了 RGB-D 图像中 RGB 图像特征和深

度图像特征, 有效利用了融合特征. Wu等人[8]在 2022年
提出了一种新的框架, 将深度信息纳入 RGB 卷积神经

网络之中, 该网络能够生成一个 2D 的深度偏移量以指

导 RGB 图像上的特征提取, 并引入了深度适应卷积和

深度适应平均池化来取代基本的 CNN 运算符. Bai 等
人[9]则考虑深度数据的几何信息和局部相关性, 提出了

一个像素差分卷积注意模块, 并将其扩展到集成差分卷

积注意力, 使得网络能够传播长距离上下文依赖关系.
赵经阳等人[10]提出了一个可以自适应调整深度信息嵌

入程度的特征提取模块, 能够更加合理地利用深度信息.
上述方法虽然在 RGB-D 语义分割任务中取得了

不错的效果, 但仍然存在着一些不足.
第一, 大多数采用编码器-解码器架构的语义分割

算法中, 编码器降低了空间维度, 提高了通道维度. 这
种结构在编码器阶段就会因为空间维度的降低而造成

部分特征损失, 进而造成分割性能上的降低.
第二, 由于深度传感器的物理特性, 深度信息中包含

大量异常噪声特征, 直接利用时将会带来负面影响, 产生

的不精确性可能会抵消引入深度图所带来的性能提高[10].
第三, 由于深度特征和 RGB特征描述的信息差异

很大, 因此对语义分割的贡献也有主要和次要之分, 过
于简单的元素相加或者权值拼接等方式会融入过多的

深度信息, 可能会对网络产生干扰.
基于上述, 为进一步有效融合深度信息, 提高室内

复杂场景分割的性能, 本文提出了一种基于编码-解码

架构的 RGB-D 分割网络, 并在 NYUDv2 数据集上进

行训练和测试, 取得了不错的效果. 

2   网络模型

本文提出的融合深度信息的 RGB-D 语义分割网

络模型的整体结构如图 1 所示, 主干网络为两个并行

的卷积分支, 分别从 RGB 图和深度图提取特征, 并在

编码器中添加极化注意力机制和双模态融合模块以减

少特征损失并有效融合多模态信息. 将特征提取网络

提取的特征送入深度聚合金字塔池化模块以聚合上下

文信息, 获取区域之间的依赖关系. 最后, 通过跳跃连

接聚合不同尺度特征, 使用 3 个解码器将特征图映射

成要判别的类别, 再通过上采样操作逐步恢复图像分

辨率. 就其内部 4个主要模块介绍如下. 

2.1   PSA 极化注意力机制

为了解决在编码器-解码器结构下语义分割的空

间特征损失问题 ,  本文引入了一个极化注意力模块

(polarized self-attention, PSA)[11], 参考文献[11]中介绍

的使用方法, 仅在 RGB分支中的 3×3卷积后添加 PSA
注意力. 实验证明, 网络仅增加了少量的计算开支和参

数数量, 却有效提高网络分割性能.
PSA是针对像素级回归任务提出的一种双重注意

力机制, 用于增强或者抑制部分特征信息. 受极化滤波

思想的启发, PSA具体可分为两个点: 第 1点是极化滤

波, 使图像的特征在一个维度方向上完全折叠, 同时让

其正交方向的维度上保持高分辨率, 其主要作用就是

在空间和维度两个分支上分别保持较高的分辨率, 降
低由空间维度降低带来的特征损失. 第 2 点是特征增

强, 采用 Softmax 进行归一化, 再使用 Sigmoid 函数增

加注意力的动态范围, 能够更加真实地拟合输出分布.

Zch

图 2 所示为本文所采用的顺序结构的 PSA, 上边

为通道分支, 下边为空间分支, 输入和输出均为 C×
H×W. 在通道分支上, 先将输入特征 X 经过 1×1 卷积

后转换为 Q 和 V, Q 的通道被全部压缩, 而 V的通道则

保持 C/2. 经过 Softmax 函数后对 Q 的信息进行增强,
并增加注意力的范围, 然后将 Q 和 V 做矩阵乘法运算,
再经过 1×1 卷积, LN 层将通道数量还原为 C, 最后使

用 Sigmoid函数进行动态映射. 经过通道分支之后, 输
出 进入空间分支, 过程与通道分支相反, 最后输出

经过注意力变换后的特征图.
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图 1    网络总体框架图
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图 2    PSA顺序结构 

2.2   双模态特征融合模块 BFM

在网络模型中, 由于深度图像与 RGB图像之间的

差异性, 两种图像特征信息的融合是一个极大的挑战.

一个有效的双模态特征融合方法应该能从每个特征中

识别出它们的优势, 将信息量最大的跨模态特征统一

到有效的表示中. 受 SA-Gate[12]和空间注意力机制的启

发, 为了充分利用深度信息, 本文设计了一个双模态特

征融合模块 (bimodal feature fusion module, BFM), 该模

块不仅可以有效地校准 RGB特征, 而且还可以通过多

个阶段来提取准确的深度信息, 将两者交替合并生成

融合特征. 为了确保模态之间的信息特征传播, BFM

被设计为具有两个操作, 即单一模态的特征校准和跨

模态特征融合, 如图 3所示.

RGBin Depin

Fgp

Fmlp

Wrgb Wdepth

RGBrec Deprec

特征校准: 该部分借鉴 SA-Gate 中的特征校准操

作, 首先将两种模态的特征图 和 进行通道

到维度上的拼接, 然后进行全局平均池化操作 , 再通

过 中的卷积操作, 还原通道维度, 接着通过 Sigmoid

函数, 得到两个通道上对应的权重 和 , 将其

与对应的原始通道特征进行空间相乘, 并与另一原始

通道的特征图进行像素相加, 得到去噪校准后的特征

和 , 该部分操作可以用如下公式表示:

W = σ
(
Fmlp
(
Fgp (RGBin||Depin)

))
(1)

RGBrec = Depin×Wdepth+RGBin (2)

Deprec = RGBin×Wrgb+Depin (3)

特征融合: 为了充分利用 RGB特征和深度特征的
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RGBrec Deprec

互补性, 需要根据它们的表征能力在空间的某个位置

互补地聚合双模态特征. 该部分首先将校准后的特征

进行拼接操作, 得到一个新的特征模块, 接着对其进行

平均池化 AvgPool 和最大池化 MaxPool 操作, 得到两

个维度为 1×H×W 的空间注意力向量, 然后对两个向量

进行拼接, 拼接后的向量维度为 2×H×W, 最后对该向

量进行卷积和 Sigmoid 激活函数操作, 并与校准后的

特征 和 进行元素相乘, 该部分操作可用如

下公式表示:

F =
[
Avg (RGBrec||Deprec) ,Max (RGBrec||Deprec)

]
(4)

RGBout = RGBrec⊗σ (convF) (5)

Depthout = Deprec⊗σ (convF) (6)

RGBout Depthout输出的 和 会在不同阶段送入主干

网络中进一步提取特征. BFM 模块通过特征校准和特

征融合, 得到 RGB 特征和深度特征的注意力权重, 并
利用得到的权重信息对特征进行重新分配和有效融合,
最终提高模型的分割效果.

 
 

RGB
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Favg

Fmax

C
C S

X RGBout
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Depth
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图 3    双模态融合模块 BFM

 
 

2.3   上下文模块

一幅图像中任何一个像素都与周围像素存在一定

的关系, 大量像素的关联才形成了图像中的各种物体,
但是在经过残差网络对特征的提取和双模态特征融合

之后, 由于不同感受野的语境关系和部分上下文信息

的缺失会导致易混淆的物体和小尺寸物体的错误分

类 [13], 针对这个问题, 本文在模型的编码器和解码器之

间引入一个并行聚合金字塔池化模块 (parallel aggre-
gation pyramid pooling module, PAPPM)[14], 该模块将特

征聚合与金字塔池化相结合, 输入低分辨率的特征图,
利用不同的池化方式增加感受野, 以融合不同尺度的

特征信息, 捕获更加丰富的上下文信息. PAPPM 结构

如图 4所示, 在模块内部, 由较大的池化核提取的上下

文与更深的信息流集成, 并且通过将不同深度与不同

大小的池化核集成而形成多尺度性质. 该模块是用序

列 BN-ReLU-Conv 实现的, 并且对深度聚合金字塔池

化模块的连接进行改进使其并行化, 减少了每个尺度

的通道数, 因此几乎不影响推理速度. 

2.4   解码器

虽然经过双模态融合和上下文模块之后, 网络得

到的特征图已经包含了丰富的语义信息和全局信息,

但将特征图直接送入编码器中进行下采样的时候会丢

失细粒度细节, 因此, 参考文献[15,16] , 我们也采用了

3个解码器模块. 解码器以上下文模块输出的 512通道

的特征图作为第 1 层的输入, 在后续解码器层中采用

多尺度跳跃连接, 用 1×1 卷积将来自编码器子网的浅

层、低层、细粒度特征与来自解码器子网的深度、语

义、粗粒度的相同尺度特征图结合在一起 , 从而获取

包含低级空间信息和高级语义信息的全局特征, 有效

地恢复目标对象的细节纹理 [17]. 同时, 在每一次跨层融

合之后, 对特征图结果采用上采样方式来扩大分辨率,
再使用 3×3的深度卷积来组合相邻特征.
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图 4    并行聚合金字塔池化模块 PAPPM 
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3   实验 

3.1   实验数据集

本文使用常用的 RGB-D语义分割数据集 NYUDv2
评估所提出的模型. NYUDv2数据集包含 1 449张来自

室内场景的 RGB-D 图像. 本文使用的语义标签划分

为 40 类, 在实验中, 使用 795 张图像训练, 654 个图像

测试. 

3.2   实验细节

本文采用交叉熵函数作为损失函数, 并在每一个

解码器模块后加一个输出, 将不同分辨率的输出和最

后结果输入到网络末端得到最终损失函数:

Loss (x,y) =
1
N

∑
i

1− ln
exp
(
xi
[
yi
])∑

k
exp(xi [k])

 (7)

xi i

yi i N

k

其中,  表示像素在位置 上输出中相应类别所得分数;
表示在位置 上标签语义映射的类索引;  表示输出

的整体分辨率;  表示数据集中的类别数. 总损失函数

为 3个解码器模块和最后的损失之和.
我们采用各种基准数据集最常用的标准, 像素精

度 PA、平均交并比 mIoU 以及各个类别交并比 IoU
作为评价指标. 计算公式如下:

PA =

k∑
i=0

Pii

k∑
i=0

k∑
j=0

Pi j

(8)

IoU =
Pii

k∑
j=0

Pi j+

k∑
j=0

P ji−Pii

(9)

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

Pii
k∑

j=0

Pi j+

k∑
j=0

P ji−Pii

(10)

本文实验环境为 64 位 Ubuntu 18.04 操作系统,
NVIDIA GeForce RTX 2080 TI 显卡, 在 CUDA 10.2、
PyTorch 1.8.1 下进行模型的训练与测试. 在训练过程

中使用的优化器为 SGD优化器, 训练批次大小为 4, 初
始学习率设置为 0.01, 迭代次数为 500 个 epoch. 图 5
所示黑色代表训练时损失函数变化曲线, 红色代表验

证集的 mIoU 指标的变化曲线 ,  横坐标为迭代次数

epoch. 从图 5 中可以看出, 随着 epoch 的增长, 损失函

数在 300个 epoch左右趋于收敛, 随后有小幅下降, 指
标 mIoU 也趋近收敛, 最终达到 50.3%, 证明模型训练

的可行性和算法的有效性.
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图 5    总损失函数和 mIoU 变化曲线

  

3.3   实验分析 

3.3.1    消融实验

实验通过记录单独减少或使用简单操作替换每个

模块后的网络性能, 证明本文构建的各个模块在整个

网络中的优势 .  消融实验如表 1 所示 .  本文网络在

NYUDv2 数据集上 40 个类别的 IoU 值如表 2 所示,
图 6 所示为算法在 NYUDv2 数据集上的分割结果

示例.
 
 

表 1    在 NYUDv2数据集上的消融实验 (%)
 

模块 PSA BFM PAPPM PA mIoU
All √ √ √ 77.6 50.3
PSA
BFM

PAPPM

—
√
√

√
—
√

√
√
—

76.5
76.8
77.4

48.7
48.9
49.6

 
 

表 2    本文算法在 NYUDv2数据集上各类别 IoU (%)
 

类别 IoU 类别 IoU 类别 IoU 类别 IoU
wall 80.0 picture 61.4 clothes 24.9 person 71.8
floor 87.8 counter 69.5 ceiling 76.0 night stand 50.5
cabinet 63.5 blinds 58.7 books 31.4 toilet 78.5
bed 71.3 desk 26.0 refridgerator 60.1 sink 59.3
chair 66.1 shelves 15.1 television 55.4 lamp 52.8
sofa 63.6 curtain 60.1 paper 32.1 bathtub 48.9
table 46.8 dresser 49.9 towel 41.5 bag 11.5
door 39.3 pillow 51.9 shower curtain 56.9 others1 32.3

window 46.9 mirror 52.2 box 14.8 others2 20.0
bookshelf 47.1 floormat 38.9 whiteboard 57.5 others3 39.8
 

(1) PSA极化注意力机制

从表 1 第 2 行可以看出, 当编码器部分不再使用

PSA极化注意力机制, 在 NYUDv2数据集上网络交并

比和平均精度分别下降了 1.6% 和 1.1%. 图 6 第 3 列
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为主干网络没有添加 PSA 极化注意力机制的分割结

果. 而最后一列则是完整的网络模型的分割结果. 对比

可以看出, 没有添加注意力机制的网络分割比较杂乱,
存在很多误匹配的情况.

 
 

RGB 图 Label 去除 PSA 去除 BFM 去除 PAPPM 完整网络 
图 6    分割结果

 

(2)双模态融合 BFM模块

在两个主干网络提取特征之后对 RGB 特征和深

度特征采用简单的元素相加的方式, 相比于原始网络

在 NYUDv2 数据集上平均交并比和平均精度分别下

降了 1.4% 和 0.8%. 由图 6 第 4 列和最后一列分割图

像的对比可以看出, 像灯光下的墙壁和墙画之类的物

体, 在边界不清、颜色相近和易混淆物体存在的场景

下, 本文网络能更准确提取边界特征区分出不同物体

种类, 同时对光照条件也具有更好的鲁棒性.
(3)并行聚合金字塔池化 PAPPM模块

PAPPM 模块去掉之后, 在 NYUDv2 数据集上网

络平均交并比降低了 0.7% 和 0.2%. 由图 6 的可视化

结果可以看出, 去除并行金字塔池化模块后, 网络对于

小目标物体的分割不再敏感, 会将一些如书本、盒子

之类的小目标物体划分到与之相邻的大目标中; 而加

入上下文模块之后加强了特征的全局信息, 强化了整

个网络的分割能力. 

3.3.2    模型对比

本文采用的主干网络虽然是轻量级的 ResNet34,
但性能超过了部分主干网络为 ResNet101 的算法. 而
与主干为双分支的 ResNet50的算法相比, 本文网络参

数量较小, 但是取得了具有竞争力的效果. AFACNet

与 AMBFNet 与本文网络采用的是相同的特征提取网

络, 但是这两个模型的分割精度分别为 48.2% 和 50.0%,
略低于本文算法. 具体算法对比见表 3.
 
 

表 3    算法对比 (%)
 

网络结构 Backbone mIoU PA
2.5Dconv[18]

ASNet[19]

SGNet[20]

Malleable 2.5D[21]

ACNet[7]

SEANet[22]

CMANet[23]

ShapeConv[24]

SA-Gate[12]

AFACNet[25]

AMBFNet[17]

Ours

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet50×3
ResNet50×3
ResNet50×2
ResNet50×2
ResNet50×2
ResNet34×2
ResNet34×2
ResNet34×2

49.1
49.5
50.2
50.9
48.3
49.3
47.3
48.8
50.4
48.2
50.0
50.3

75.9
76.4
76.1
76.9
69.2
83.3
73.9
75.0
—
—
—
77.6

  

4   结论

针对室内复杂场景中, 图像语义分割存在的特征

损失和双模态有效融合等问题, 本文提出了一种 RGB-D
室内场景语义分割网络. 该网络在编码器阶段引入了

PSA 极化注意力机制以减少空间维度上的特征损失,
构建了双模态特征融合模块以校准特征和融合多模态
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信息, 引入了并行聚合金字塔池化模块以捕获全局信

息. 在常用的室内分割数据集上进行了实验, 验证了本

文网络的有效性, 并展示了在 NYUDv2 数据集上的分

割示例. 结果表明, 本文采用参数量较少的 ResNet34
作为主干网络, 可以在占用较少资源的情况下取得更

好的效果, 因此具有一定的实际应用价值. 下一步将在

该算法的基础上进行改进, 增加分类和方向估计等其

他任务, 构建一种多任务的室内场景解析算法并在嵌

入式系统上进行部署.
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