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摘　 要:目的 针对室内场景中的复杂光照、多样化的材质以及空间结构,现有的 RGBD 语义分割算法未能充分利用

深度图像提供的形状信息,且计算成本高等问题,提出一种基于 SwiftNet 面向室内 RGBD 场景高效语义分割方法。
方法 首先,在轻量级多尺度道路 RGB 场景语义分割算法(SwiftNet)中引入深度图像,通过利用深度图像的颜色稳

定性和其为每个像素提供的到相机的距离信息,能够降低光线、颜色和距离等因素对分割结果的影响;然后,针对

深度图像的几何形状特征进行专门提取,把深度特征分解为位置分量和形状分量,同时引入两个可学习权重以独

立地与它们协作,再对这两个分量的重新加权组合应用卷积获取深度数据中固有的几何形状信息,不会在推理阶

段引入计算和内存增加;最后,为了更快地捕捉更丰富的上下文信息,改进深度聚合金字塔池化模块使其并行提取

上下文信息,称为快速聚合金字塔池化模块(FAPPM)。 结果 通过在公共室内数据集 NYUv2 和 SUNRGBD 上的评

估实验结果表明:相较于当前表现良好的 ESANet 模型,在两数据集上分别获得的 2. 21%和 3. 2%的 MIoU 提升,同
时能够达到 33. 36 的 FPS。 结论 验证了该算法在处理复杂的室内环境语义分割中展现出的高效与准确性,为室内

应用的后续智能机器人任务提供了良好的支持。
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Abstract 
 

Objective Existing
 

RGBD
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms
 

fail
 

to
 

fully
 

utilize
 

shape
 

information
 

provided
 

by
 

depth
 

images
 

and
 

suffer
 

from
 

high
 

computational
 

costs 
 

particularly
 

for
 

complex
 

lighting 
 

diverse
 

materials 
 

and
 

spatial
 

structures
 

in
 

indoor
 

scenes.
 

This
 

paper
 

proposed
 

an
 

efficient
 

semantic
 

segmentation
 

method
 

for
 

indoor
 

RGBD
 

scenes
 

based
 

on
 

SwiftNet.
 

Methods
 

Firstly 
 

in
 

the
 

SwiftNet
 

 a
 

lightweight
 

multi-scale
 

road
 

RGB
 

scene
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm  
 

depth
 

images
 

were
 

incorporated.
 

By
 

leveraging
 

the
 

color
 

stability
 

of
 

depth
 

images
 

and
 

the
 

distance
 

information
 

provided
 

for
 

each
 

pixel
 

relative
 

to
 

the
 

camera 
 

this
 

approach
 

reduced
 

the
 

impact
 

of
 

factors
 

such
 

as
 

lighting 
 

color
 

variations 
 

and
 

distances
 

on
 

segmentation
 

results.
 

Next 
 

a
 

specialized
 

extraction
 

of
 

geometric
 

shape
 

features
 

from
 

depth
 

images
 

was
 

conducted.
 

Depth
 

features
 

were
 

decomposed
 

into
 

positional
 

components
 

and
 

shape
 

components 
 

with
 

two
 

learnable
 

weights
 

introduced
 

to
 

independently
 

collaborate
 

with
 

them.
 

Convolution
 

operations
 

were
 

then
 

applied
 

for
 

the
 

reweighting
 

and
 

combination
 

of
 

these
 

two
 

components 
 

securing
 

the
 

intrinsic
 

geometric
 

shape
 

information
 

from
 

the
 

depth
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data
 

without
 

incurring
 

additional
 

computation
 

and
 

memory
 

during
 

the
 

inference
 

phase.
 

Finally 
 

to
 

capture
 

richer
 

contextual
 

information
 

more
 

rapidly 
 

the
 

depth
 

aggregation
 

pyramid
 

pooling
 

module
 

was
 

enhanced
 

to
 

extract
 

context
 

information
 

in
 

parallel 
 

referred
 

to
 

as
 

the
 

Fast
 

Aggregation
 

Pyramid
 

Pooling
 

Module
 

 FAPPM .
 

Results
 

Through
 

evaluation
 

experiments
 

on
 

the
 

NYUv2
 

and
 

SUNRGBD
 

indoor
 

datasets 
 

the
 

results
 

demonstrated
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

well-performing
 

ESANet
 

model 
 

the
 

proposed
 

approach
 

achieved
 

improvements
 

of
 

2. 21%
 

and
 

3. 2%
 

in
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

 MIoU 
 

on
 

these
 

datasets 
 

respectively.
 

Furthermore 
 

it
 

achieves
 

a
 

processing
 

speed
 

of
 

33. 36
 

frames
 

per
 

second
 

 FPS .
 

Conclusion
The

 

validation
 

confirms
 

the
 

algorithm􀆶 s
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

in
 

handling
 

complex
 

indoor
 

semantic
 

segmentation
 

tasks 
 

providing
 

solid
 

support
 

for
 

subsequent
 

intelligent
 

robot
 

tasks
 

in
 

indoor
 

applications.
Keywords RGBD

 

semantic
 

segmentation 
 

shape-aware
 

convolution 
 

indoor
 

scene 
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deep
 

learning

1　 引　 言
室内场景是日常生活中不可或缺的一部分,随着

深度学习技术的迅猛发展,对室内场景的深入理解变

得至关重要,因为它为自动化和智能化系统的实现提

供了关键支持。 在室内场景中进行语义分割能够有效

地助力各个领域的应用,包括智能家居[1] 、机器人导

航[2] 、安防监控[3]等。 在这一背景下,室内场景语义分

割技术的发展显得愈发重要。
近年来,RGB 图像语义分割取得了显著的进展,但

由于室内场景中光照变化、各种材质的存在空间结构

复杂等因素,使得基于 RGB 图像的语义分割变得具有

挑战性。 同时为了满足各种实际应用场景的需求,也
需强调实时性的重要性。 为此,研究人员正在不断努

力,从数据增强、多尺度融合、轻量化等多个角度来提

高语义分割的精确性、鲁棒性和实时性。 利用数据增

强技术[4]扩充训练数据集以提高模型泛化能力,尤其

是在训练数据有限的情况下。 多尺度特征融合[5] 利用

高层网络的感受野大的低分辨率特征和低层网络语义

几何细节信息表征能力强的高分辨率特征进行融合,
可以在不同尺度上捕捉语义信息。 例如,SwiftNet[6] 提

出了一种简化的多尺度特征融合网络,在多个分辨率

上以一种新颖的方式融合共享特征,以扩大感受野提

高语义分割的准确性和效率。 虽然这些方法在某些情

况下取得了一定的成功,但大多数都只关注 RGB 图像

输入,如文献[7]中所述,RGB 信息提供了丰富颜色和纹

理模型,但缺乏几何信息,因此很难区分共享相似颜色

和纹理的实例和上下文。
多模态数据融合[8] 已被证实为一种有效的策略。

具体来说,深度图像能够提供物体的距离和形状等几

何信息,而 RGB 图像则包含了颜色和纹理等视觉信息,
通过将不同模态的数据融合到一个统一的模型中,能
够显著提升语义分割的性能。 此外,随着深度传感技

术的不断发展,深度数据的获取变得更加容易和实时,

从而进一步凸显了 RGBD 语义分割的潜力。
研究[8-9]表明,直接将互补的深度信息应用于现有

的 RGB 框架中或简单地将两种模态的数据进行融合,
通常无法获得理想的分割效果。 近些年来,研究人员

提出了一系列方法以提高 RGBD 语义分割的性能,其
中之一为 RGBD 数据设计专用的网络架构[10-14] ,例如

跨模态注意力融合网络[11]使用双分支编码器结构提取

多尺度 RGB 和深度特征。 ACNet[12]使用注意力辅助模

块(ACM)从 RGB 和深度分支中提取加权特征,使网络

能够专注于信息量更大的区域。 CENNet[14] 通过交换

前向传播过程中动态的交换通道以充分利用所有通道

信息。 还有研究[15] 通过将深度数据经过 HHA 编码转

换得到水平视差、离地高度和与重力的角度多维度信

息,然后在与 RGB 数据融合,从而提高了语义分割的性

能。 尽管上述研究取得显著的分割效果,大多使用相

同卷积算子平等地提取 RGB 和深度特征,没有考虑

RGB 和深度图像本质上彼此不同。 有研究设计特别定

制的卷积[16-20] ,使用双流或多级的方式处理深度数据,
加强对深度数据的特征提取。 但是使用双流或多级方

式会导致计算量的大幅增加,在室内场景 RGBD 语义

分割实际应用中,不仅需要高准确性,还需要尽可能轻

量化,以便在嵌入式系统和移动设备上实现实时性能。
为满足实时或移动需求,同时在推断速度和准确

性之间达到最佳平衡,研究人员提出了许多高效和有

效的语义分割模型。 大致可分为两类:轻量级编码器

和解码器、双分支网络架构。 具体而言,SwiftNet[6] 采用

低分辨率输入获取高级语义,并使用高分辨率输入为

其轻量级解码器提供足够的细节。 BiSeNet[24] 提出了

一个双分支网络架构,包含两个深度不同的分支,用于

上下文嵌入和细节解析,同时还使用特征融合模块来

融合上下文和详细信息。 受此启发,本文提出了一种

基于 SwiftNet 面向室内 RGBD 场景的高效语义分割算

法。 众多现有 RGBD 分割方法[21-25]通常采用双分支结
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构,分别用于处理 RGB 图像和深度图像,然后在完成所

有特征提取操作后进行特征融合,这种“先提取,后融

合”的策略使得每个分支专注于提取与其模态相关的

特征。 FuseNet[26]的研究结果表明,多阶段特征融合可

以显著提高模型性能,这意味在不同层次上融合特征

能够更好地捕获图像语义信息,从而提高了分割的准

确性。 本文在多尺度语义分割网络 SwiftNet 中引入深

度数据,专门针对室内 RGBD 场景。 深度数据的引入

有助于保持特征尺度的一致性,在多个输出尺度相同

的阶段进行多模态特征融合,使得融合操作不仅可以

提前发生,而且还多于原先的多尺度融合次数,深度数

据能够在所有层次上更好地与 RGB 数据相融合,从而

捕捉图像的更完整语义信息[27] 。 通过实验证明该语义

分割方法表现出色,能够很好地预测每个像素的类别。
此外,RGB 和深度信息在本质上存在显著差异,

RGB 值捕获投影图像空间中的光度外观属性,而深度

特征编码了局部几何体的形状信息以及其与周围环境

的关系,形状信息通常更加固有且与语义关联更紧密,
因此对于分割精度至关重要,不能简单地将深度图像

视为和 RGB 等同的输入[28-29] 。 本文为了充分发挥深

度数据的优势,引入了一个用于处理深度特征的形状

感知卷积层,深度特征会首先被分解为形状分量和基

础分量,然后引入两个可学习权重以独立地与它们协

作,最后对这两个分量的重新加权组合应用卷积。 基

本卷积核和形状卷积核在推理阶段变为常数,在推理

阶段不会引入任何计算和内存增加。
另外, 一般的方法包括空洞空间金字塔池化

(ASPP) [30]由具有不同采样率的并行空洞卷积层组成,
用于关注多尺度的上下文信息。 金字塔池化模块

(PPM) [31]则在卷积层之前实施金字塔池化,相比 ASPP
更加轻量和具有更高的计算效率。 另一方面,自注意力

机制专注于捕捉全局依赖关系,这在某些情况下非常有

用。 双重注意网络(DANet) [32] 结合了位置注意力和通

道注意力,以进一步改善特征表示。 对象上下文网络

(OCNet) [33]则利用自注意力机制来探索对象上下文,即
属于相同对象类别的一组像素之间的关系。 另外,
CCNet[34]引入了交叉注意力机制以提高内存和计算效

率。 然而,这些上下文提取模块通常设计和优化用于处

理高分辨率特征图,这对于轻量级模型来说可能会导致

计算开销过大。 本文提出了一种名为快速聚合金字塔池

化模块的上下文模块,模块输入低分辨率的特征图,通过

增加更多尺度的池化操作和深度特征聚合来加强 PPM
模块,不仅能够提高分割性能,而且在推断速度方面几乎

没有显著影响。 以下为本文的主要工作:
(1)

 

在一个轻量级多尺度道路 RGB 场景语义分割

算法 SwiftNet 中引入深度图像,通过利用深度图像的颜

色稳定性和其为每个像素提供的到相机的距离信息,
能够降低光线、颜色和距离等因素对分割结果的影响。

(2)
 

针对深度图像的几何形状特征进行专门提

取,把深度特征分解为位置分量和形状分量,同时引入

两个可学习权重以独立地与它们协作,再对这两个分

量的重新加权组合应用卷积获取深度数据中固有的几

何形状信息,不会在推理阶段引入计算和内存增加。
(3)

 

为了捕捉更丰富的上下文信息,改进上下文

信息提取模块降低通道数,并行化连接方式,更快地捕

捉丰富的上下文信息。

2　 网络系统的设计与构建
本章描述整个网络流系统的总体框架,包括三个

主要组成部分:网络结构、形状感知卷积和快速聚合金

字塔池化模块。
2. 1　 网络结构

如图 1 所示,本文提出的网络架构采用双分支编

码器-解码器结构。 其中,图 1 下面淡蓝色部分为一个

浅层的双分支编码器与上下文模块紧密结合,并通过

跳跃链接将浅层融合特征送入解码器模块,有助于还

原图像的局部细节。 使用在 ImageNet[35] 预训练的

ResNet34 作为主干网络对 RGB 和深度图像特征进行

提取。 相较于完全缺失深度信息的 SwiftNet,网络策略

是在初始阶段就融合尺寸一致的多模态数据,减少有

价值信息的丢失,同时还能充分挖掘输入图像在各个

阶段的特征。 深度提取分支中,使用整合形状感知卷

积后的残差块进行深度特征提取,具体实现细节在第

2. 2 节中描述。
图 1 上方淡蓝色部分表示解码器分支。 为了更好

地应对室内 RGBD 分割,这里使用了一种更为精细的

解码方式,在首个解码器模块,开始使用 512 个通道,
随后随着分辨率提升逐步减少每层的通道数。 此外,
如图 1 淡红色部分所示,每个解码模块都嵌入了三个

参数量较小 Non-Bottleneck-1D(NBt1D) [28] ,以确保在

保持分割精度的同时占用更少的计算资源。 接着通过

一个 3×3 卷积调整通道数以适应每个像素的预测类别

数。 最后,特征图通过两次上采样操作扩大为原始尺

寸的 4 倍,为提高结果质量,如图 1 右侧浅蓝色部分所

示,首先应用最近邻上采样放大图像,接着通过 3×3 深

度卷积整合邻近特征。 初始阶段,上采样模仿双线性

插值。 然而,训练过程中网络权重的适应性使其能够

68
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学习如何更有效地整合邻近特征,从而进一步增强分 割效果。
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图 1　 网络整体结构概述

Fig. 1　 Overview
 

of
 

the
 

overall
 

network
 

architecture

　 　 如图 2 所示,采用了注意力融合模块[36] 分别作用

于每个残差编码层之后,注意力模块通过引入一个

Squeeze 操作和一个 Excitation 操作来建模通道之间的

关系进行特征融合。 在 Squeeze 阶段通过全局平均池

化操作将 RGB 和深度特征图分别压缩成一个特征向

量,以获取每个通道的全局信息。 然后,在 Excitation 阶

段通过两个全连接层,将全局信息进行处理,产生一个

用于缩放每个通道权重的激励值,得到的激励值应用

到融合后的特征上调整每个通道的权重,网络能更加

灵活地关注 RGB 和深度数据中的重要性不同的特征,
增强网络对 RGB 和深度信息的综合利用。
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图 2　 RGBD 注意力融合模块

Fig. 2　 RGBD
 

attention
 

fusion
 

module

2. 2　 形状感知卷积

图 3 为形状感知卷积的方法流程,方法的核心思

想简略概括为将深度特征分解为分别描述位置和形状

信息的分量,再通过可学习的权重修饰分量,最后对重

新加权组合,以生成最终的特征表示。

BN
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Shapeconv
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XL XL☉L
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图 3　 深度特征提取块

Fig. 3　 Deep
 

feature
 

extraction
 

block

在标准卷积操作中,输入 X∈RHin×Win×Cin,输出特征

图 F∈RHout×Wout×Cout 由以下公式给出:

F = Conv K,X( ) = ∑
Kh×Kw×Cin

i = 1
K i,Cout

× X i (1)

其中,K∈RKh×Kw×Cin×Cout 是卷积核,Kh 和 Kw 是核空间维

度,C in 和 Cout 分别是输入输出特征图的通道谁,X i 是

输入的局部区域。 为了解决视角和距离因素带来的问

题,将输入的局部区域 X i 分解成两个组成部分:一个描

述位置的基础部分 L∈R1×1×Cin 和一个描述形状的部分

S∈RKh×Kw×Cin。 L 和 S 由以下公式定义:
L= mean X i( )

S=X i-mean X i( )

(2)

其中,mean 表示求所有元素的平均值操作,L 包含了局
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部区域的平均位置信息,相当于对局部区域进行平滑

处理,能反映出局部区域的整体位置和空间分布,S 是

与原局部特征与平均值的差值,包含了局部区域相对

于平均位置的形状信息,通过差值操作,突出局部区域

的形状差异。 使用卷积核 K 和两个可学习的权重 WL

和 WS,同时定义两个操作符☉和􀱋用于加权 L 和 S:
L = WL☉L⇒L1,1,Cin

= WL × L1,1,Cin

S = WS 􀱋 S⇒SKh,Kw,Cin
= ∑ Kh×Kw

i
WSi,Kh,Kw,Cin

× Si,Cin

(3)
将 L 和 S 的加权结果结合到一起,形成一个新的

局部区域 X i′:
X i′=L+S (4)

普通卷积核 K 对新的输入 X i′进行卷积,以获得最

终的输出 F,同时引入两个可学习的权重 WL 和 WS,用
于加权 L 和 S。 F 由以下公式给出:

F=SConv(K,WL,WS,X i)=

Conv(K,WL☉L+WS􀱋S)=

Conv(K,L+S)=
Conv(K,X i′)

 

(5)

这样,F 就包含了局部区域 X 的基础和形状信息,
并且是通过学习的权重 WL 和 WS 进行加权的,在推理

过程不涉及训练中的权重更新,附加的权重 WL 和 WS

会保持常数,在推理过程中不会更新这些权重,将其融

合为 KLS 与普通卷积中的 K 共享相同的张量大小,因此

适用形状卷积处理深度数据时,不引入额外的推理

时间。
2. 3　 快速聚合金字塔池化

由于编码器中采用残差网络的感受野受限,受到

了 PSPNet[22]的启发,通过在模型中加入了金字塔池化

模块(PPM) 在不同尺度上聚合特征来附加上下文信

息,这一模块的作用是在不同尺度上聚合特征,以增加

网络的感受野并促进局部与全局特征的交互。 深度聚

合金字塔池化模块( DAPPM)从低分辨率特征图中提

取上下文信息。 然而,DAPPM 的深度设计在计算上是

串行的,而且 DAPPM 的每个尺度的通道数相对较多导

致较高的时间开销,超出了轻量模型的处理范围。 为

此,如图 4 展示了快速聚合金字塔池化的内部结构,通
过在不同尺度上应用池化操作捕捉更广泛范围内的信

息,增加网络的感受野。 如图 4 所示,对 DAPPM 进行

改进使其支持并操作提高计算速度,称之为快速聚合

金字塔池化模块(FAPPM),具体地,金字塔塔池化提取

到不同层级的特征信息后,不需要让原特征信息逐一

地与 4 个空洞卷积后的特征进行融合,而是同时并行

地与 4 个分支进行融合,这种并行计算方式可以更好

地利用了硬件并行计算的能力,特别是在大规模图像

处理和计算需求较高的任务中,可以显著提高推理

速度。
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图 4　 快速聚合金字塔池模块

Fig. 4　 Fast
 

aggregated
 

pyramid
 

pooling
 

module

3　 仿真实验与结果分析
为了验证本文方法的有效性,在 NYUv2 和 SUNRGBD

两个主流的且具有代表性的室内数据集上进行试验,这两

个数据集都将 RGB 和深度作为输入,使用 Microsoft
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Kinect
 

v1、Intel
 

RealSense
 

RGB 和深度摄像机捕获 RGB
和深度图像。 具体地,NYUv2 包含 1

 

449 个 RGBD 场景

图像,遵循标准设置,划分为 795 张训练图像和 654 张

测试图像,并且每个像素被分类为 40 个不带背景类的

类别。 SUN
 

RGBD 数据集由 10
 

355 张 RGBD 图像构

成,标注了 37 个类别,数据集划分为 5
 

285 张的训练部

分和 5
 

050 张的测试部分。 同时为了综合评估网络性

能,使用每秒 10 亿次的浮点运算数(GFLOPs)、模型参

数量(Params)、平均交并比( MIoU)和每秒帧数( FPS)
作为实验的评估指标。
3. 1　 参数设置

使用在 ImageNet 上预训练的 ResNet34 作为主干

网络,借助 PyTorch 深度学习框架实现本文的网络结

构。 在模型训练方面,模型的训练过程使用了 Nvida
 

GTX
 

1080Ti
 

12G
 

GPU,并利用 FLUKE
 

TI55FT 拍摄的室

内场景红外图像进行额外的测试验证。 学习策略采取

了“Poly”方法,并设置初始学习率为 0. 01。 每个批次

处理 16 张图片,每张图片尺寸为 640×480。 模型优化

器选用了 SGD,其中动量参数设定为 0. 9,权重衰减为 1
×10-4。 在训练过程中,对批归一化参数进行微调,并采

用了图像的随机缩放、裁剪和翻转进行数据增强以防

止模型过拟合。 此外,对 RGB 图像在 HSV 颜色空间中

引入了轻微的色彩扰动。 损失使用二维交叉熵损失函

数计算。 针对 NYUv2 数据集,模型进行了 500 个 epoch
的训练,而在更大的 SUN

 

RGBD 数据集上,则进行了

300 个 epoch 的训练。 而消融实验则选择在较小的

NYUv2 数据集上进行。
3. 2　 实验结果

在室内场景数据集上的实验结果清晰地展示了本

文提出的方法在语义分割领域的显著性能。 从表 1 的

数据可以明显看出,与先进用 ResNet50 主干的方法相

比,本方法在 NYUv2 数据集上的 MIoU 提高了显著的

性能,达到了 53. 53%。 在 SUN
 

RGBD 数据集上,本方

法的 MIoU 也达到了 53. 33%。 在使用 ResNet34 主干

时,本文方法在 NYUv2 和 SUN
 

RGBD 数据集上的 MIoU
比 ESANet 提高了 2. 21%和 3. 20%。 这一提高不仅证

明了本文算法的优越性,特别是在目标数据集很小的

情况下,更突出了在深度数据特征挖掘上的独到之处。
这也意味着模型更能够捕捉到细微的场景差异,并对

其进行准确的语义标注。 在处理速度方面,尽管本方

法的 FPS 与 RedNet 相差不大,但在性能上确实超过了

其 0. 36%。 进一步证明了模型不仅在准确性上表现出

色,而且在实际应用中也具有高效的性能。
同时表 1 也展示了 GFLOPs 和 Params,分别从模型

计算量和参数量角度分析。 在使用 ResNet34 为主干网

络时, 模型相对于主 流 轻 量 化 语 义 分 割 RedNet、
ESANeT 模型在浮点运算数减少 7. 78 和 2. 68

 

GFLOPs,
在参数量上分别减少 1. 66

 

M 和 0. 53
 

M。 在 ResNet50
为主干网络时,模型相对于 ESANeT 模型在浮点运算数

减少 6. 42
 

GFLOPs,在参数量上减少 0. 95
 

M。 这表明

本研究方法在保持高准确率的同时,具有更低的计算

量和参数量。

表 1　 NYUDv2 和 SUNRGBD 数据集上对比实验结果

Table
 

1　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

NYUDv2
 

and
 

SUNRGBD
 

datasets

Model Backbone Image
MIoU

NYUv2 SUNRGBD
GFLOPs Params / M FPS

RedNet[37] ResNet34 RGBD — 47. 80 104. 66 50. 49 33. 00

SSMA[38] ResNet50 RGBD — 44. 43 189. 81 65. 82 12. 42

ACNet[12] ResNet50 RGBD 48. 38 48. 11 126. 47 116. 61 16. 54

SA-Gate[39] ResNet50 RGBD 50. 43 49. 44 204. 97 63. 46 11. 91

RDFNet[13] ResNet50 RGBD 50. 12 47. 73 257. 45 70. 96 5. 83

ESANet[2] ResNet50 RGBD 50. 68 48. 31 115. 50 57. 39 22. 88

ESANet ResNet34 RGBD 50. 30 48. 17 99. 56 49. 36 33. 90

Ours ResNet50 RGBD 53. 53 53. 33 109. 08 56. 44 24. 52

Ours ResNet34 RGBD 52. 51 51. 37 96. 88 48. 83 33. 36

　 　 在 NYUv2 数据上与基线模型进行对比,对比了本

文多模态融合与轻量级多尺度网络 SwiftNet 计算开销,
同时对比了采用 RGB 和 RGBD 图像的效果。 如表 2 所

示,与基线模型相比本文的网络比轻量级多尺度网络
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在 ResNet50 和 ResNet34 主干 SwiftNet 少 1. 39 和 1. 17
的 GFLOPs,在引入深度模态时,ResNet50 和 ResNet34
的为主干的网络 MIoU 分别比 RGB 单模态高 12. 18%
和 14. 94%。 结果表明:采用深度图像可以提高分割的

准确性,从而更好地支持物体分割任务。

表 2　 与基线模型对比

Table
 

2　 Comparison
 

with
 

baseline
 

models

Model Backbone Image GFLOPs Params / M MIoU

SwiftNet
ResNet50 RGB 110. 47 58. 16 42. 95
ResNet34 RGB 98. 05 44. 32 38. 66

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
Ours ResNet50

RGB 110. 12 56. 63 41. 35
RGBD 109. 08 56. 44 53. 53

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
Ours ResNet34

RGB 97. 23 49. 41 37. 57
RGBD 96. 88 48. 83 52. 51

虽然使用 ResNet50 作为骨干网络的方法在两个数

据集上都比使用 ResNet34 获得了更高的分割精度,在
NYUv2 和 SUNRGBD 数据集上分别高出 1. 02% 和

2. 04%,但其推理速度确实受到了影响,特别是在数据

集规模较小的情况下。 这暗示着对于某些实际应用场

景,可能更倾向于选择 ResNet34 作为骨干网络,因为它

在维持相对高精度的同时,可以提供更快的推理速度,
从而达到更好的综合效果。

3. 3　 消融实验

针对所设计的网络架构进行了消融实验研究,并
在用平均交并比(MIoU)和帧数(FPS)作为评估指标以

证明本文方法的可行性。 表 3 展示了网络各主要部分

对语义分割性能的影响。 具体地,当引入形状卷积进

行深度特征提取时,分割平均交并比精度 MIoU 实现了

约 2%的提升,而 FPS 仅仅增加了 0. 02%,基本保持不

变,这一结果验证了形状卷积在深度特征提取方面的

有效性,其能有效捕获并利用形状信息以增强语义分

割的准确性,而无需显著增加计算负担。 进一步对比

金字塔池化模块、深度聚合金字塔池化模块和快速聚

合金字塔池化模块,后者比金字塔池化模块 MIoU 提升

2. 71%,表明更长的上下文信息能够提升分割精度。 快

速聚合金字塔池化比深度聚合金字塔池化在 MIoU 指

标上保持一致,在 FPS 上达到了 0. 6%提升,表明并行

融合方式提高了推理速度。 值得注意的是,在不使用

跳跃连接(skip)和自注意力融合(se)的网络配置中,分
割结果的 MIoU 分别下降了 3. 2%和 2. 95%,与此同时,
FPS 仅分别实现了 0. 34%和 0. 5%的增加。 这两个实

验点明确揭示了这两个组件在提升分割精度方面的关

键作用,同时也指出在一定程度上,牺牲少量的运算效

率能够换取分割性能的显著提升。

表 3　 对网络中不同组成部分的有效性

Table
 

3　 Effectiveness
 

of
 

different
 

components
 

in
 

the
 

network

Skip
Fusion Context Depth

 

convolution

add se ppm dappm fappm vanilla shape
MIoU FPS

􀳫 􀳫 􀳫 49. 31 33. 70

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 49. 56 33. 86

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 50. 51 33. 34

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 49. 80 33. 29

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 52. 44 33. 96

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 52. 51 33. 36

　 　 如表 4 所示,展示了解码块中 NBt1D 数量变化对

实验结果的影响。 分别展现了逐渐从 1 到 4 增加了

NBt1D 块的个数下 MIoU 和 FPS 的变化情况,实验结果

表明在 NBt1D × 1 的情况下,尽管 FPS 略有提升,但

MIoU 实际上略低于使用基本块的情况。 而当 NBt1D
卷积块的数量提升至 3 时,MIoU 达到了一个显著的提

升,达到 52. 51%。 然而,进一步增加到 4 块后,虽然

MIoU 略有提升, 达到 52. 58%, 但 FPS 显著下降至

32. 78。 结果表明:当 NBt1D 块的数量为 3 时网络性能

最佳。

表 4　 解码块中卷积块对实验结果的影响

Table
 

4　 Impact
 

of
 

convolutional
 

blocks
 

in
 

the
 

decoding
 

block
 

on
 

experimental
 

results

Decoder
 

module MIoU FPS

Basic
 

block 50. 65 34. 03

NBt1D×1 50. 07 34. 10

NBt1D×2 51. 25 33. 48

NBt1D×3 52. 51 33. 36

NBt1D×4 52. 58 32. 78

表 5 则展示了不同上采样方法对实验结果的影
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响。 通过分析最邻近插值、双线性插值以及可学习上

采样法在实验中的表现,揭示不同上采样策略在本文

语义分割任务中的适用性和效率。 在最邻近差值和双

线性插值上采样策略中,虽然 FPS 表现出略高的特性

(分别为 34. 04 和 33. 92),这两种策略在 MIoU 指标上

的表现却不如可学习的上采样方法。 特别是可学习的

上采样方法在 MIoU 上以 52. 51%的表现,超越了双线

性插值的 51. 24%,高出 1. 27%,而在 FPS 上的损失相

对较小。 综上所述,在本文语义分割任务中可学习的

上采样方法为更优的选择。

表 5　 上采样方法对实验结果的影响

Table
 

5　 Influence
 

of
 

upsampling
 

methods
 

on
 

experimental
 

results

Upsampling MIoU FPS
Nearest-neighbor 50. 88 34. 04

Bilinear 51. 24 33. 92
Leanred

 

upampling 52. 51 33. 36

3. 4　 可视化

图 5 展示了在 NYUv2 数据集上的分割效果,图像

从左到右依次为 RGB、HHA、Depth、GT 和 Pred,下方给

出每种类别所对应的颜色示例。 RGB 代表原始的彩色

图像;HHA 和 Depth 表示深度信息的不同可视化方法;
GT 是真实的分割标签,Pred 是模型的预测输出。 从可

视化的结果中,可以明显分辨到椅子、桌子、家具等目

标,展现方法在整合深度信息方面的能力,其能够精准

地识别并分割仅凭 RGB 图像难以辨别的目标。 尤其在

红框标出的例子中,可以看到即使在 RGB 图像中沙发

的边缘不太明显,模型仍然能够准确地分割出沙发的

轮廓,这得益于深度信息提供的额外几何数据。 这些

结果表明:当融合 RGB 和深度信息时,可以获得更好的

物体分割效果,特别是在某些物体在 RGB 图像中难以

识别的情况下。 深度信息为模型提供了额外的几何和

结构信息,有助于模型更好地理解场景,并提高分割的

准确性。

RGB HHA Depth GT Pred

wall floor cabinet bed chair sofa table door window bookshelf picture counte blinds desk shelves curtain
showercurtaintowelpapertelevisionrefrigeratorbooksceilingfloormatmirrorpillowdresser

otherpropotherfurnitureotherstructurebagbathtublampsinktoilet
clothes

nightstandpersonwhiteboardbox

图 5　 NYUv2 数据集的可视化结果

Fig. 5　 Visualization
 

of
 

the
 

NYUv2
 

dataset

　 　 图 6 展示了本研究方法与 ESANet 在室内图像语义分

割上的特征图的可视化效果,针对形状结构复杂的椅子相

对应的通道特征。 通过观察不难看出椅子的形状轮廓在

本文的方法中更加清晰和准确,而 ESANet 对椅子的中间

结构形状不够清晰。 可以明显看出本研究方法所呈现的

特征图在细节和边缘形状捕捉方面表现得更为出色。
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图 6　 椅子通道的特征图

Fig. 6　 Feature
 

map
 

of
 

chair
 

channel

4　 结论与展望
4. 1　 结　 论

在本项研究中,借助 SwiftNet 网络框架,提出了一

种针对室内 RGBD 场景的高效语义分割策略。 在继承

了 SwiftNet 对 RGB 图像实时语义分割的基础之上,将
深度图像成功整合至编码器中。 为更充分地利用深度

图像中的物体形状信息,研究引入了形状感知卷积技

术。 同时提出快速聚合金字塔池化模块并行处理上下

文信息,快速从低分辨率的特征图中抽取出多尺度的

上下文信息。 经过一系列的对比实验与消融实验,实
验证明本方法在室内 RGBD 场景的语义分割中在

MIoU 和 FPS 上表现出色,为室内 RGBD 场景的后续研

究和应用提供了有力支持。
4. 2　 展　 望

在未来的工作中,将进一步研究在保持计算效率

的同时,如何融合更多的场景理解技术,例如对象检测

和实例分割,期望在更广泛的应用场景中实现更准确

和更快速地语义理解。 同时,还将探索融合多模态传

感器数据,包括红外线、热成像等,捕捉更多元的场景

信息,提升系统的识别和分析能力,拓宽应用范围以满

足更加复杂和多变的实际需求。
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