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基于 SwiftNet 面向室内 RGB-D 场景的高效语义分割研究 

摘 要 

室内场景语义分割是实现智能家居移动机器人环境智能感知理

解的关键技术。由于室内场景环境的复杂性和光线照明的多变性，传

统的基于单 RGB 的方法难以准确进行分割。随着深度学习技术的突

破和高性能传感器的普及，RGB-D 数据（结合彩色图像与深度信息）

已经成为获取室内环境丰富信息的关键手段。这种数据不仅包含了传

统的彩色图像信息，还提供了每个像素的深度信息，引入深度数据能

够显著提高分割精度。此外，实时性和效率也是室内 RGB-D 语义分

割研究中的重要考虑因素，尤其是对于需要快速响应和处理的实际应

用场景。同时，为了在后续移动设备上应用，分割效率也是必须考虑

的因素。本研究针对上述问题提出了一种基于神经网络的高效语义分

割方法，本文的主要研究内容如下。 

（1）首先针对复杂室内场景使用单 RGB 图像分割精度低的问

题，研究在多尺度道路场景轻量化网络 SwiftNet 中引入深度数据，以

提高分割精度。通过利用深度图像的颜色稳定性和距离信息，减轻光

线、颜色和距离等因素对结果的影响，实现高效的多模态语义分割。

采用了一维非瓶颈块简化网络参数，同时改进了深度聚合金字塔池化

模块以提高分割效率，称之为快速聚合金字塔池化模块（FAPPM）。

在 NYUDv2 和 SUN RGB-D 数据集上分割精度指标 mIoU 分别达到

50.9%和 48.5%，领先于大多数先进语义分割算法模型。 

（2）其次针对深度数据的空间几何和形状信息提取问题，引入

了深度特征形状卷积块，以充分利用深度数据的形状信息。将深度局

部区域分解为基础分量和形状分量，并通过基础内核和形状内核进行

处理。最终通过元素相加的方式将处理后的分量组合起来，得到形状
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感知图像块，有利于后续的语义分割任务。在 NYUD v2 和 SUN RGB-

D 数据集上，改进后的算法将 mIoU 提升了 1.34%和 2.33%，同时提

升了对形状的感知能力。 

（3）最后为了解决特征融合学习中部分特征通道被忽略的问题，

采用了加权通道交换方法。通过批量正则化的缩放因子来衡量每个通

道的重要性，并用另一模态的平均值替换与接近零的因子相关的通道。

通过共享卷积滤波器，不同模态之间的通道被嵌入相同的映射，以更

好地对模态共同的统计进行建模。引入稀疏性约束，促使模型自动学

习哪些通道是重要的，哪些可以被忽略。未充分利用的通道重新进入

训练更新部分，促进了不同模态间的信息交互和共享，改善了分割性

能。在 NYUD v2 和 SUN RGB-D 数据集上，相较于基线模型 mIoU

分别提高了 1.94%和 0.60%，进一步验证了该模型的有效性。 

关键词：室内 RGB-D 场景，多尺度特征融合，形状特征提取，加权

通道交换，语义分割 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

III 

Research on Efficient Semantic Segmentation for Indoor 
RGB-D Scenes Based on SwiftNet 

ABSTRACT 

Indoor scene semantic segmentation is a crucial technology for 

enabling intelligent perception and understanding of the environment in 

smart home mobile robots. Due to the complexity of indoor environments 

and the variability of lighting conditions, traditional RGB-based methods 

struggle to achieve accurate segmentation. With the breakthroughs in deep 

learning and the widespread use of high-performance sensors, RGB-D data 

(combining color images with depth information) has become a key means 

of acquiring rich information about indoor environments. This data not 

only includes traditional color image information but also provides depth 

information for each pixel, significantly improving segmentation accuracy. 

Additionally, real-time performance and efficiency are important 

considerations in indoor RGB-D semantic segmentation research, 

especially for practical applications that require quick response and 

processing. Furthermore, segmentation efficiency is a crucial factor for 

future applications on mobile devices. This study addresses these issues by 

proposing an efficient semantic segmentation method based on neural 

networks. 

Firstly, to address the issue of low segmentation accuracy using single 

RGB images in complex indoor scenes, we investigate the integration of 

depth data into the lightweight SwiftNet network tailored for multiscale 

road scenes to enhance segmentation accuracy. By leveraging the color 

stability and distance information provided by depth images, we mitigate 

the impact of factors such as lighting, color, and distance on the 
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segmentation results, achieving efficient multimodal semantic 

segmentation. We employ one-dimensional non-bottleneck blocks to 

simplify network parameters and enhance segmentation efficiency. 

Additionally, we improve the depth aggregation pyramid pooling module 

to parallelize context extraction, thereby enhancing segmentation 

efficiency, referred to as the Fast Aggregation Pyramid Pooling Module 

(FAPPM). On the NYUDv2 and SUN RGB-D datasets, the segmentation 

accuracy, as measured by the mIoU metric, reaches 50.9% and 48.5%, 

respectively, outperforming most state-of-the-art semantic segmentation 

algorithms. 

Secondly, to address the issue of extracting spatial geometry and 

shape information from depth data, we introduce the Depth Feature Shape 

Convolutional Block to fully utilize the shape information embedded in the 

depth data. We decompose the depth local regions into base components 

and shape components, which are then processed separately using base and 

shape kernels. Finally, we combine the processed components through 

element-wise addition to obtain shape-aware image blocks, which are 

beneficial for subsequent semantic segmentation tasks. On the NYUD v2 

and SUN RGB-D datasets, the improved algorithm enhances the mIoU by 

1.34% and 2.33%, respectively, while also enhancing the perception of 

shapes. 

Lastly, to address the problem of some feature channels being ignored 

during feature fusion learning, we adopted a weighted channel exchange 

approach. This method utilizes batch normalization scaling factors to 

measure the importance of each channel and replaces channels with factors 

close to zero with the average value of another modality. By sharing 

convolutional filters, channels from different modalities are embedded into 

the same mapping, enabling better modeling of shared statistics across 

modalities. Introducing sparsity constraints prompts the model to 
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automatically learn which channels are important and which can be ignored. 

Unused channels are reintroduced into the training update process, 

facilitating information exchange and sharing among different modalities, 

thereby improving segmentation performance. On the NYUD v2 and SUN 

RGB-D datasets, compared to the baseline model, the mIoU was increased 

by 1.94% and 0.60%, respectively, further confirming the effectiveness of 

this model. 

Wang Bo(Control Science and Engineering) 

Supervised by Professor Xu Gang 

 

KEY WORDS: Indoor RGB-D scene, Multi-scale feature fusion, Shape 

feature extraction, Weighted channel exchange, Semantic segmentation 
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 绪论 

1.1 研究背景与意义 

随着技术的进步和社会的发展，图像理解变得越来越关键。随着图像数据的

激增，传统的人工分析已经难以满足日益增长的需求。在这种情况下，计算机视

觉技术应运而生，并在图像的智能化处理中扮演着至关重要的角色。其目的是利

用计算机模拟人类视觉，实现对图像的高效处理。同时，图像语义分割是计算机

视觉领域的一项重要任务，其目的是对输入图像的每个像素点进行语义标签的预

测，进而解析图像所呈现的整体场景。语义分割技术对于在很多领域展现出巨大

价值，包括车辆智能驾驶[1]、医疗影像分析[2]、道路交通规划[3]、智能家居[4]等。 

在自动驾驶方面，图像语义分割可以用于实现道路场景中车辆和行人的检测

和跟踪。主要通过将图像中的不同对象进行分类和标注，为自动驾驶系统提供更

加准确和可靠的数据支持，帮助智能车机系统更好地理解和避免潜在的危险。此

外，语义分割技术还可辅助自动驾驶系统理解和解析交通场景，为车辆的自主导

航提供关键信息。在医疗诊断领域，图像语义分割作为一项有益辅助，可帮助医

生进行疾病的诊断和治疗规划。通过对医学影像数据进行语义分割，能够自动检

测病变区域，有助于医生更精确地评估病情并制定治疗策略。这一技术不仅有望

提升医学诊断的精准度和效率，同时为医生提供客观、全面的医学影像分析工具。

在交通规划方面，图像语义分割可用于对道路交通场景进行分类和分析。通过对

交通监控视频数据进行语义分割，可以自动识别出车辆、行人、车道线等不同对

象，为交通管理和安全预警提供数据支持。此外，语义分割技术还可用于交通场

景的态势感知和解析，为智能交通系统的实现提供必要技术支持。在智能家居领

域，通过对室内图像进行语义分割可以实现室内不同区域和空间的自动识别，如

客厅、卧室、厨房等，为智能家居系统提供更精准的空间感知和环境理解。这一

技术的发展有望推动智能家居导航、环境监测以及自动化控制等功能的智能化发

展。 

传统的图像语义分割方法通常需要手动提取低级特征，这一过程耗时且容易

造成信息丢失，对模型性能产生不利影响。近年来，卷积神经网络[5]（CNN）在
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图像分割中得到了广泛的应用，高效提取图像特征的结构取得了显著的进展。尽

管如此，特殊场景条件如光照不均、复杂遮挡、物体多样性和相似颜色纹理等仍

然是挑战。特别是在室内场景中，受到家居风格、光照条件等因素的影响，物体

颜色相近、种类繁多、易于遮挡，这导致了语义分割面临着分割边缘模糊和识别

错误等问题。因此，本文旨在深入分析深度学习在图像语义分割中的突破，并探

讨室内场景条件下的挑战及应对策略。 

多项研究已经指出，仅使用 RGB 图像进行室内场景的分割难以实现高准确

度[6-8]。随着 Kinect、Xtion 等 3D 传感器的大量成熟的应用，获取物体的三维几

何信息变得更加便捷，推动了 RGB-D 语义分割技术的发展。通过对真实世界几

何信息进行编码，RGB-D 图像能够克服 2D 仅在投影图像空间中显示光度外观

属性的限制，并且丰富了 RGB 图像的表征。RGB 和深度图像呈现信息的方式完

全不同。RGB 图像捕获了投影图像空间中的光度外观属性，而深度图则提供了

丰富的补充信息，可用于获得局部几何的外观信息。因此，在语义分割任务中，

增强和融合 RGB 和深度数据的优势至关重要。RGB-D 图像的融合也为更全面的

语义理解提供了可能。通过将 RGB 和深度数据进行有效融合，可以实现对物体

的更精确的边界和细节的捕捉，从而改善分割结果的准确性。这种融合策略通常

涉及到特征的提取、融合和分类等多个步骤，需要综合考虑不同数据源的特点和

互补性。 

如图 1-1 所示，分别展示 RGB、Depth、HHA 以及标签图像，RGB 图像中，

每个像素由红、绿、蓝三个颜色通道的值组成，用于捕捉场景的颜色信息。Depth

图像则表示场景中每个像素到摄像头的距离或深度信息。HHA 是基于深度图像

的特征表示，包括水平距离、垂直高度和表面法线三个组成部分，能够有效地捕

捉场景的几何结构和空间布局信息。而 Label 图像表示场景中每个像素或区域的

语义类别或标签，在语义分割任务中，每个像素被标记为特定的类别，如“门”、

“窗”、“桌子”等。通过对标签图像进行学习和推理，模型可以识别并分割出场

景中不同类别的物体和区域，从而实现对场景的语义理解。 
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图 1-1 基于 RGB-D 语义分割图像 

室内场景涵盖了家居、商场、展馆、医院和办公楼等多样化环境，人们在这

些场所生活和工作的时间较长。因此，对室内场景图像进行语义分割具有重要的

研究意义。首先，它有助于理解和解析室内环境，为智能家居、机器人导航等领

域提供基础性支持。其次，在实际应用中具有广泛的前景，如智能监控、安防、

增强现实等领域。此外，随着人工智能技术在社会生活中的应用，室内 RGB-D

场景语义分割的研究能够更客观地解析室内场景的复杂结构，实现对场景中不同

物体的精确识别与分类，还有助于推动相关领域如机器人导航、智能家居等的技

术进步，深入探索室内 RGB-D 场景的语义分割技术，对于促进视觉技术的发展

与应用具有重要的科研价值。 

1.2 国内外研究现状 

在图像语义分割领域，国内外科研人员已经进行了大量深入的研究，主要的

研究算法可分为两大类。首先是传统图像语义分割算法方面，这些算法主要依赖

于人工设计的特征提取和基于规则的分割技术。虽然这些方法在简单场景中表现

出色，但在面对复杂场景时存在一定局限性。其次是基于深度学习的算法方面，

特别是卷积神经网络（CNN）和 U-Net 结构等代表性模型。这些算法实现了更精

准的像素级别分割，并且随着研究者逐渐引入 RGB-D 图像，并结合颜色和深度

信息，分割的准确性和鲁棒性得到了进一步提升。本节将重点介绍这两个方面的

研究进展。 
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1.2.1 传统图像语义分割 

传统图像语义分割是计算机视觉领域的经典研究方向之一，它致力于将图像

分割成具有语义信息的区域[9]，为计算机对图像内容的深入理解和高级认知提供

了基础。在这一领域中，研究者们主要利用传统的计算机视觉技术，如图像处理、

特征提取和分类等方法，尝试解决图像中不同物体和场景的精确分割问题[10, 11]。 

首先，基于阈值的分割[12]是一种简单而直观的方法。通过设定像素值或颜色

阈值将图像分割成具有不同特征的区域。然而，这种方法在处理复杂图像，特别

是包含多样化颜色和纹理的场景时效果有限。其次，区域生长方法是一种基于相

似性的分割技术[13]，从种子点开始逐渐将相邻像素合并成相似区域。这种方法在

纹理较为明显、区域较为规则的情况下表现较好，但对于复杂纹理和不规则物体

边界的处理能力较弱。边缘检测与分割是另一类常见的传统方法，它通过边缘检

测算法（如 Canny 算法[14]）找到图像中的边缘信息，并利用边缘将图像分割成不

同的区域。尽管边缘提供了一些物体边界的信息，但这种方法容易受到噪声和干

扰的影响。 

图割算法是一种基于图论的分割技术，它将图像表示为图结构，并通过最小

割或最大流等方法实现图像的分割[15]。这种方法在处理一些复杂场景的语义分割

具有一定优势，但计算复杂度相对较高，在实际应用中有很大的挑战。另一种常

见的方法是颜色空间变换，它将图像从 RGB 颜色空间转换到其他颜色空间，如

HSV 以利用不同颜色通道的信息进行分割[16]。这种方法在一定程度上解决了颜

色信息对分割的影响，但对于光照变化等问题仍然较为敏感。 

形态学分割利用形态学运算（如腐蚀和膨胀）识别图像中的物体边界和区域，

适用于处理形状规则的物体，然而，它在处理复杂场景时存在一定的局限性。基

于纹理的方法则通过分析像素的纹理特征进行分割，对于包含大量纹理信息的图

像更具适应性。传统的图像语义分割方法在简单场景中表现良好，但在面对复杂、

多样化的真实场景时，其性能相对有限。 

1.2.2 基于深度学习的 RGB-D 图像的语义分割 

传统图像语义分割方法在一定程度上能够解决图像分割问题，但在处理复杂
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场景和具有多样化特征的图像时存在局限性，因此，基于深度学习的方法逐渐成

为了图像语义分割的主流研究方向。在国际上，RGB 场景高效语义分割引起了

广泛关注，随着卷积神经网络的发展，许多研究者借助深度学习技术取得了显著

的成果。首先，在数据集构建方面做出了重要贡献，推动了语义分割领域的发展。

大规模标注的 RGB-D 数据集，如 NYU v2、SUN RGB-D 等，为算法的训练提供

了充足的数据支持。此外，许多国际研究团队在模型设计上进行了创新，提出了

一系列高效的网络架构。例如，DeepLab 系列[17-20]通过结合深度卷积网络、全连

接条件随机场（CRF）和空洞卷积来处理多尺度上下文信息，提高分割准确性或

引入可分离空洞卷积以降低计算复杂度，从而提高模型效率和实用性。U-Net 系

列[21-24]等网络在语义分割任务上表现出色，通过独特的 U 形结构，结合图像的全

局和局部信息或采用三维卷积处理三维医学图像，增强了上下文信息的捕捉能力，

或通过更深的网络结构和残差连接提高分割性能。引入注意力机制模块，有效提

高增强模型对关键区域的识别能力。在实时性方面，一些研究者还专注于设计轻

量级网络结构，如 ICNet[25]、ENet[26]、BiSeNet[27]，以在嵌入式设备上实现实时

语义分割。还有基于深度学习技术的目标检测扩展版本，YOLOv5-seg[72]保持了

快速的实时目标检测特性，通过深度卷积神经网络和端到端训练，它实现了优秀

的语义分割效果，在处理实时图像时表现出色。RTMDet-seg[73]是基于实时目标检

测模型的语义分割扩展。RTMDet-seg 保留了快速推理速度和高准确性的优点，

同时引入了语义分割任务，为实时应用提供更精细的图像理解和处理。 

此外，对于 RGB-D 场景的独特性质，一些研究者还尝试将深度信息与 RGB

信息充分融合，以提升语义分割的准确性[28-31]。深度信息不仅用于增强物体边缘

的分割效果，还可以在遮挡等复杂场景中提供额外的信息。然而，国际上的研究

也面临一些挑战，例如对于实时性和模型轻量化的要求，以及在复杂场景中的鲁

棒性等问题。这些问题仍然是当前国际研究面临的热点和难点。 

研究人员正致力于通过多种手段提升语义分割的准确性、鲁棒性及实时性能。

包括数据增强、多尺度特征融合以及模型轻量化等方法。数据增强技术[32]被广泛

采用，通过对有限的数据进行处理来扩充训练数据集以增强模型的泛化能力，特

别是在训练样本有限的情况下效果最佳。此外，多尺度特征融合技术[33]将来自不

同尺度的特征整合到一个统一的特征表示，网络会提取输入图像的不同尺度特征，

这些特征分别反映了图像在不同层次上的信息，从而在不同尺度上捕捉语义信息。
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例如，一种简化的多尺度特征融合网络 SwiftNet[34]提出了一种新颖的方法，在多

个分辨率上融合共享特征，以提升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，根据文献[35]

所述，RGB 数据蕴含了丰富颜色和纹理信息，但缺乏对空间几何信息的直接描

述，仅凭借 RGB 数据往往难以区分具有相似颜色和纹理的物体实例，也难以理

解在环境中的上下文。多模态数据融合[36]已被证实为一种有效的策略。具体来说，

深度图像能够提供每个像素点的距离，能够准确反映出位置、形状等几何特征。 

在国内，RGB-D 场景高效语义分割的研究也取得了显著的进展。研究[37-39]

表明，将深度信息直接应用于现有的 RGB 框架，或者简单地将两种模态的数据

融合，往往难以获得理想的分割效果。近年来，研究人员提出了多种方法来提升

RGB-D 语义分割的性能，其中有，针对 RGB-D 数据设计专用的网络架构[40-43]，

例如跨模态注意力融合网络[41]采用双分支编码器结构来提取多尺度的 RGB 和深

度特征。ACNet[42]提出了一个注意互补模块(ACM)选择性地从 RGB 和深度分支

中收集特征，使网络能够有效地处理 RGB 和深度图像在特征分布上存在的显著

差异。CENNet[43]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。还有一项研究[44]通过将深度数据进行 HHA 编码转换，获取包含物体边

缘、立体特征、场景结构和相机视角下的空间布局等信息的特征表示，提高对深

度信息的利用。尽管之前的研究在 RGB-D 语义分割中取得显著效果，但多数使

用相同卷积算子平等地提取 RGB 和深度特征，未考虑它们的本质差异。一些研

究提出了特定定制的卷积方法[45-49]，如通过 2.5D 卷积核[45]或改进 2.5D 卷积[46]

在特征图上同时捕获空间和深度信息，以及空间信息引导卷积[48]结合空间和深度

信息来指导卷积操作，以优化语义分割的性能。此外，还有使用 3D 邻域卷积[49]

构建 3D 邻域以捕获像素之间的空间关系。然而，这些技术可能会带来计算开销

的增加，在实际的室内场景 RGB-D 语义分割应用中，不仅需要高精度，还需要

尽可能地轻量化，以满足在嵌入式系统和移动设备上实现实时性能的需求。 

为了满足实时或移动需求，并在推断速度和准确性之间找到最佳平衡，研究

者提出了许多高效和有效的语义分割模型。这些模型大致可分为两类：一是轻量

级编码器和解码器，二是双分支网络架构。具体而言，SwiftNet 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[50]提出了一种新的双边分割网络，通过设计空间路径和语义路径，结合
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特征融合模块，实现实时语义分割的同时保持高精度。与此同时，现有的许多

RGB-D 分割方法[51-54]通常采用双分支结构，分别用于处理 RGB 图像和深度图

像，这种设计使得每个分支能够专注于提取与其对应模态相关的特征。然而，“先

提取，后融合”的策略虽然在一定程度上实现了模态间的互补，但也可能忽略了

在特征提取过程中跨模态信息的交互。FuseNet[55]的研究结果表明，多阶段特征

融合可以显著提高模型性能，这意味着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。 

以上这些方法极大地促进了 RGB-D 图像语义分割技术的发展，RGB-D 图像

语义分割方法的精度和泛化性能都得到了有效提高。然而，这些方法仍然存在一

定的局限性，对于实时性和模型轻量化的要求，以及在复杂场景中的鲁棒性等问

题仍然是需要解决的热点和难点。因此，本文将以这些方法特别是编解码网络为

基础，针对室内场景的具体问题展开研究，提出创新性的解决方案，来进一步提

升室内 RGB-D 语义分割任务的性能。 

1.3 主要研究内容及章节安排 

1.3.1 主要研究内容 

针对室内场景，本文首先提出了一种基于 SwiftNet 面向室内 RGB-D 场景语

义分割算法，该算法模型设计理念借鉴了其在道路 RGB 场景上的成功应用，但

经过对室内场景特性的深入理解和调整，使其在室内 RGB-D 场景中表现更为出

色。首先，进行 RGB 图像和深度图像的特征提取，然后将它们融合，在经过解

码器和上采样的处理后进行输出。结果显示，模型取得了领先的分割效果。 

后来针对现有方法中忽略 RGB 和深度特征之间内在差异的问题，通过将深

度特征分解为形状分量和基础分量，并独立地处理局部特征，以更有效地利用深

度特征中的形状信息，使用形状卷积算子将深度特征分解为形状分量和基础分量，

引入两个可学习的权重，以独立地与形状分量和基础分量组合，对重新加权的组

合进行卷积，通过这种方式能够同时捕获形状和基础位置信息，并利用它们进行

语义分割。实验结果显示，相较于基线分割算法，改进后的算法在 NYU v2 和

SUN RGB-D 两个数据集上的最终语义分割精度指标均有所提升，同时并未增加
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额外的计算或内存需求。 

最后，针对现有方法在平衡跨模态融合和单模态处理之间的权衡方面存在不

足，引入了一种新的多模态融合方法。该方法通过动态交换不同模态子网络之间

的通道，以实现更好的模态间和模态内信息的融合。具体而言，通道交换过程是

由每个通道的重要性所引导的，重要性由训练期间批归一化缩放因子的幅度来衡

量。为了进一步提高模型的效率和解释性，引入了稀疏性约束。通过在模型的设

计中引入稀疏性约束，鼓励网络学习具有稀疏性质的特征表示，从而降低模型的

复杂度并提高泛化能力。具体来说，通过在损失函数中添加对通道交换后的通道

表示的 L1 正则化项。同时，通过共享卷积滤波器并保持单独的批归一化层，使

得多模态网络几乎与单模态网络一样紧凑，从而进一步提高模型的效率。 

1.3.2 章节安排 

第1章为绪论部分，简要介绍室内RGB-D场景语义分割的研究背景与意义，

概述当前国内外的研究现状与发展趋势，明确本研究的目的和主要研究内容，强

调了本课题对于实现更精准的室内场景理解与应用的重要性，以及在实际场景中

对智能系统的推动作用。并对整篇论文的结构安排进行说明。 

第2章详细介绍了与室内RGB-D场景语义分割相关的基础理论和相关技术，

首先简述了深度学习的原理，并对卷积神经网络的组成进行了介绍，其次重点阐

述深度学习在语义分割中的应用，包括经典的语义分割算法、主流数据集以及评

价指标等，为后续的算法实验提供了数据支撑。 

第 3 章介绍了基于 SwiftNet 的室内 RGB-D 场景语义分割网络，首先介绍了

一种高效双分支多尺度语义分割算法 SwiftNet。接着，简要介绍了快速聚合上下

文模块、一维非瓶颈模块以及注意力融合模块等。然后，将详细阐述基于 SwiftNet

的语义分割网络的结构和训练方法。最后，将通过实验设计和结果分析来验证该

网络在室内 RGB-D 场景语义分割任务中的有效性。 

第4章介绍了基于形状感知卷积的室内场景RGB-D图像高效语义分割算法，

是由第三章的算法模型改进得到，首先，通过对先前提到的 SwiftNet 算法的不足

之处进行分析，引出了形状感知卷积的改进思路，然后介绍了形状感知卷积和可

学习上采样的基本原理，最后进行实验分析并讨论了算法模型的实验结果。 
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第 5 章介绍了基于自适应阈值通道交换的室内场景 RGB-D 图像高效语义分

割算法，通过对前文算法的不足进行分析，引入自适应阈值通道交换的改进思路。

详细介绍了自适应阈值通道交换的原理和网络整体结构，最后进行实验分析并讨

论了算法模型的实验结果。 

第 6 章是总结和展望，首先对全文的主要内容和成果进行简明扼要的概括，

分点概括了本研究的采用的方法和主要结果。同时，还将对研究中存在的不足和

局限性进行分析，讨论本研究的潜在应用前景和社会影响，并提出未来的研究方

向和展望。 
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 基础理论与相关技术 

随着深度学习的蓬勃发展，其在计算机视觉领域的应用日益广泛，尤其在

RGB-D 图像的语义分割任务中展现出巨大的潜力。图像语义分割是计算机视觉

领域的重要任务之一，深度学习技术在语义分割中取得了显著的突破，并成为目

前最为有效的方法之一。本章首先介绍深度学习的基础理论，包括本文的主干网

络 ResNet，其次对将深入探讨语义分割的相关技术，如语义分割流程、数据集、

评价指标、损失函数进行了详细阐述。 

2.1 深度学习基础 

深度学习是机器学习的一个分支，其核心在于构建并训练深度神经网络模型，

使其能够从大量数据中自动学习并提取出有用的特征表示。这种方法对于处理海

量数据、复杂的非线性关系以及自我学习具有显著的优势。深度学习的应用领域

广泛，包括图像识别、语音识别、自然语言处理等。深度学习起源于 20 世纪 80

年代，当时神经网络模型开始被用于解决一些复杂的问题，如图像和语音识别。

然而由于当时计算机硬件性能的限制以及可用于训练的数据量较小，深度学习的

研究在很长一段时间内并未取得显著的进展。直到近年来，随着计算机硬件性能

的显著提升和大数据的快速增长，深度学习才得以实现突破性的发展。 

人工神经网络是深度学习的基本模型，特别是深度神经网络。一个典型的深

度神经网络包括输入层、隐藏层和输出层。输入层负责接收外部输入的数据，隐

藏层通过一系列非线性变换将输入数据转换为更高级的特征表示，最后输出层将

隐藏层的结果输出为最终的预测结果。深度神经网络的一个重要特点是其非线性

变换能力。通过使用非线性激活函数，如 ReLU[56]、sigmoid[57]等，深度神经网络

能够学习和识别复杂的非线性模式。此外，深度神经网络还具有自动特征学习的

能力，能够从原始数据中自动提取有用的特征，而无需人工进行特征工程。 

主要训练方法主要包括前向传播和反向传播算法。前向传播算法是将输入数

据通过神经网络得到输出结果的过程。反向传播算法则是根据输出结果与真实结

果的损失反向调整神经网络的权重和偏置值的过程。反向传播算法的核心思想是

梯度下降法。具体来说，算法通过计算输出层和真实数据之间的损失，然后反向
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传播这个损失，更新网络的权重和偏置值以最小化损失。在训练过程中，网络通

过不断地调整权重和偏置值，逐渐学习到对训练数据的有用特征和模式，从而提

高其对新数据的分类和识别能力。深度学习的优势在于其对复杂数据的处理能力。

通过构建多层神经网络，深度学习能够捕捉到数据中的复杂特征和模式，从而实

现更高的分类和识别准确率。此外，深度学习还具有自动特征学习的能力，能够

从原始数据中自动提取有用的特征，避免了手工进行特征选取的繁琐过程。 

2.2 卷积神经网络基础 

在计算机视觉领域，深度学习已经取得了显著的进展，尤其是卷积神经网络

的应用。CNN 是一种模拟人脑神经元连接方式的深度学习算法，适用于处理图

像和视觉任务。在室内 RGB-D 场景的语义分割任务中，CNN 被广泛应用于特征

提取和分类。本章将详细介绍 CNN 的基本概念、原理及组成以及损失函数等相

关技术。 

2.2.1 卷积神经网络概念 

卷积神经网络（CNN）是深度学习领域中最具影响力的网络结构之一。其概

念的起源可以追溯至上世纪 60 年代，当时 Hubel 和 Wiesel 通过对猫视觉皮层细

胞的研究[58]，提出了感受野这一概念，感受野是指视觉皮层中的神经元对视觉输

入空间的子区域的敏感程度。这一概念为后来的卷积神经网络提供了理论基础。

到 80 年代，Fukushima 在感受野概念的基础之上提出了神经认知机的概念[59]，

通过模拟动物视觉系统结构，被视为卷积神经网络的初步实现，其位置特征的平

移不变性和对形状畸变的不敏感性使其在图像处理和计算机视觉任务中具有广

泛的应用前景，从而推动了视觉系统模型化的发展。 

1998 年，纽约大学的 Yann Lecun 等人正式提出了卷积神经网络的概念，并

成功将其应用于手写数字识别等问题[60]。随着时间的推移，CNN 不断被改进和

扩展，以适应更广泛的应用场景和问题。研究人员提出了各种变体和改进，如深

度 CNN、残差网络、注意力机制等，进一步提升了模型的性能和效率。CNN 的

成功也激发了对神经网络其他方面的研究，如循环神经网络（RNN）和生成对抗

网络（GAN）等。 
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除了图像识别领域，CNN 还被成功应用于语音识别、自然语言处理等领域，

拓展了其在人工智能领域的应用范围。随着硬件技术的不断进步和深度学习算法

的不断演进，CNN 在各个领域都取得了巨大的成功，并且成为了当今人工智能

研究和应用中不可或缺的重要组成部分。 

综上所述，卷积神经网络是一种基于生物视觉机制的深度学习网络结构，它

通过局部连接和权值共享的方式降低了模型的复杂度，提高了运算效率，特别适

用于处理图像等二维数据。随着研究的深入和技术的不断发展，卷积神经网络在

人工智能领域的应用将会越来越广泛。 

2.2.2 卷积神经网络原理及组成 

卷积神经网络模拟了人脑神经元之间的连接方式，即通过卷积运算对输入数

据进行特征提取。在 CNN 中，每个神经元都与输入数据的一个局部区域相连，

并通过卷积运算提取该局部区域中的特征。这种局部连接方式有效地减少了模型

的参数数量，提高了模型的泛化能力。 

CNN 的设计受到生物视觉系统的启发，特别是对视觉皮层局部感受野的理

解。局部感受野意味着视觉神经元仅对其视野中的小部分刺激做出响应。此思想

在 CNN 中通过卷积层得以运用，每个卷积层的神经元也只响应前一层中的一小

区域，即感受野。卷积神经网络原理主要基于卷积运算和神经网络的结构。卷积

运算是一种特殊的矩阵运算，主要用于图像处理和模式识别等领域。在 CNN 中，

卷积运算被用来提取输入数据中的局部特征，并通过共享权重的方式实现对全局

特征的捕捉。其基本结构有输入层、卷积层、激活函数层、池化层和全连接层等

组成部分，这些层次协同工作，共同完成特征提取和分类任务。 

输入层：负责接收原始数据。在图像处理任务中，输入层通常表示输入图像。

每个输入神经元对应输入数据的一个特征或一个像素值。输入层的主要作用是将

原始数据转换成网络能够处理的格式。 

卷积层：CNN 的核心部分。卷积操作通过在输入数据的局部区域上滑动一

个小的窗口（卷积核）来提取特征。这个操作能够保留输入数据的空间结构，使

网络能够更好地理解图像的局部特征。卷积操作共享权重，这意味着同一个卷积

核在整个输入图像上共同使用，减少了需要学习的参数数量，从而提高了网络的
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训练效率。卷积根据作用在不同维度数据进行卷积操作分为一维卷积和二维卷积。 

一维卷积通常用于处理序列数据，比如文本、时间序列等。这些数据通常具

有单一维度。一维卷积的具体定义如式(2-1)所示。 

 ( )( ) ( ) ( )a
f g t f a g t a∞

=−∞
∗ = −∑  (2-1) 

其中， f 是输入序列，g 是卷积核，∗号表示卷积操作 t是卷积操作的输出位置。

卷积核是一个包含一维权重的滤波器。在每个位置 t，卷积核与输入序列的对应

位置上的元素逐一相乘，随后对乘积累求和，生成输出的一个元素。 

二维卷积通常用于处理图像数据，如图 2-1 所示，图像数据是二维的，具有

高度和宽度两个维度。每个维度上的值代表像素的亮度或颜色信息。二维卷积的

数学表达如式(2-2)所示。 

 ( )( ) ( ) ( ), , ,
m n

I K x y I x m y n K m n
∞ ∞

=−∞ =−∞

∗ = − −∑ ∑  (2-2) 

其中，I 是输入图像，K 是二维卷积核，( ),x y 是卷积操作的输出位置。卷积核是

一个包含二维权重的滤波器。在每个位置 ( ),x y ，卷积核与输入图像的局部区域

进行对应相乘，然后将结果相加，得到输出图像的一个像素值。 

0 1 2

2 2 0

0 1 2

12 12 17

10 17 19

9 6 14

3 3 2 1 0

0 0 1 3 1

3 1 2 2 3

2 0 3 2 2

2 3 3 3 1
 

图 2-1 二维卷积过程 

池化层通过下采样操作降低特征图的尺寸，从而不仅减少了计算复杂度，还

进一步提取和精炼了关键特征。池化层通常位于卷积层之后，通过选择性地保留

局部区域中的最大值或平均值来降低特征图的尺寸。最为广泛应用的两种池化方

式为最大池化（Max Pooling）和平均池化（Average Pooling），图 2-2 展示了两种

池化方式。池化层的作用是进一步简化网络结构、减少参数数量和提高模型的泛

化能力。同时还能提高网络的平移不变性，使模型对图像的小位移更加鲁棒。 
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图 2-2 最大池化和平均池化 
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激活函数层：卷积操作之后，通常会加入激活函数引入非线性。这是因为实

际世界的数据往往是非线性的，激活函数能够帮助网络学习到更复杂的模式。常

用的激活函数包括 ReLU、Sigmoid 和 Tanh 等，图 2-3 展示了常用的激活函数曲

线，这些激活函数可以将负值置为 0，将正值保持不变，从而增加网络的稀疏性。

通过合理地选择和应用激活函数，卷积神经网络不仅能够更好地拟合训练数据，

还能够提高模型的泛化能力，从而在实际应用中表现出更好的性能。 

 
图 2-3 常用的激活函数 

全连接层：CNN 的最后一层，负责将前面层的输出聚合起来，进行最终的

分类或回归任务。在语义分割任务中，全连接层将提取到的特征表示映射到目标

类别空间，实现像素级别的分类。在处理分类任务时，全连接层通常采用 Softmax

函数进行分类任务的输出处理，将每个类别的概率值归一化到 0-1 之间，提供了

清晰可靠的分类结果。 

2.2.3 深度学习语义分割流程 

深度学习在语义分割领域的应用日益增多，这种复杂任务的完成依赖于精心

设计的流程。图 2-4 展示了从数据采集到模型部署的完整步骤。 

首先，采集数据是整个流程的基础。这一步骤涉及收集与项目目标紧密相关

的图片数据集，数据的质量直接决定了模型性能的上限。接着，数据增强通过对

原始数据进行变换，如旋转、翻转、缩放等，以此提高模型的泛化能力和鲁棒性。

数据预处理则确保数据格式统一，包括图像大小调整、归一化等，让数据适配后
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续模型输入。在数据准备阶段，数据标注对于监督学习至关重要，要求为每个像

素分配相应的类别标签，数据划分阶段则是将这些已标注数据合理地分为训练集、

验证集和测试集三个部分，以支撑模型的训练和评估。 

选择合适的模型架构是关键一步，当前流行的如 U-Net、FCN 等，都是语义

分割领域的主流选择。模型设计涉及网络层的具体设置，如卷积层、激活函数、

池化层的配置。模型初始化为训练过程提供起点，合理的初始化方法可以加速模

型收敛。前向传播计算模型的输出，而损失函数则评估模型输出与真实标签之间

的差异。反向传播是学习过程的核心，它负责计算损失相对于模型参数的梯度。

紧随其后的参数更新步骤，根据梯度调整模型权重，通常采用 SGD 或 Adam 等

优化算法。模型训练过程中，超参数调优和验证集监控是不可或缺的。调优涉及

学习率、批量大小等参数的调整，而验证集监控则帮助追踪模型性能，防止过拟

合。通过是否最后一轮的判断，确定是否终止训练循环。 

超参数调优

结束

否

验证集监控

模型评估

是

模型保存与部署

否

是

训练结束

达到期望结果

开始

采集数据

数据预处理

数据标注

数据划分

数据增强

模型选择与设计

模型初始化

反向传播

前向传播

损失函数

参数更新

 
图 2-4 深度学习语义分割流程图 

当模型经过若干轮次迭代和优化后，需要在独立的测试集上进行模型评估，

目的是验证模型在未见过的数据上泛化能力。若测试结果不满足预期，可能需要

返回进行模型架构的修改或超参数的调整。一旦模型达到满意的性能标准，便进

行模型保存。在部署前，还需要对模型进行优化和压缩，以减小其占用空间和提

高运行效率，确保模型高效地应用到实际场景。 
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2.2.4 损失函数 

神经网络的损失函数（Loss Function）是用来度量模型预测输出与真实标签

之间的偏差或不一致性。损失函数在训练神经网络时起到了至关重要的作用，它

是优化算法的目标函数，通过最小化损失函数，模型可以更准确地拟合训练数据，

提高在未见过数据上的泛化能力。不同类型的任务（如分类、回归、生成等）通

常需要选择不同的损失函数。以下是常见分类任务神经网络的损失函数： 

交叉熵损失函数（Cross-Entropy Loss）如式(2-3)所示。 

 1
log( )C

i ii
Loss y p

=
= −∑  (2-3) 

其中，
iy 是真实标签的概率分布，

ip 是模型预测的概率分布，C 是类别数。适

用于多类别分类问题。 

二元交叉熵损失函数（Binary Cross-Entropy Loss）如式(2-4)所示。 

 
2

1
log( )i ii

Loss y p
=

= −∑  (2-4) 

其中，
iy 是真实标签的概率分布，

ip 是模型预测的概率分布。适用于二分类问

题。 

多标签分类损失函数（Multi-Label Classification Loss）：常用的损失函数是二

元交叉熵损失函数的扩展版本如式(2-5)所示，在多标签分类中，对每个类别使用

二元交叉熵损失函数，然后将所有类别的损失值进行求平均损失。 

 ( ) ( ) ( )( )
1 1

1 log 1 log 1
N C

ij ij ij ij
i j

Loss y p y p
N = =

= − + − −∑∑  (2-5) 

其中，N 是样本数量。 ijy 是第 i个样本属于第 j个类别的真实标签。 ijp 是模型对

第 i个样本属于第 j个类别的预测概率。通过合理选择损失函数，神经网络能够在

训练过程中不断优化其预测性能，从而提高在各类任务上的准确性和泛化能力。 

2.3 语义分割相关技术与评价指标 

2.3.1 经典的语义分割算法 
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语义分割技术的发展历程中，涌现了许多经典的算法，这些算法为理解和处

理视觉信息提供了强大的工具。卷积神经网络的核心思想最早由 Yann LeCun 等

人在 20 世纪 80 年代末和 90 年代初提出。将神经网络与卷积运算结合起来，并

引入了局部感受野和权值共享的概念，用于处理图像和视觉任务。这种结构的卷

积神经网络被称为 LeNet，成为了当时手写数字识别任务的先驱。如图 2-5 所示，

LeNet 网络输入层接收灰度图像作为输入，图像尺寸为 32×32 像素。第一层是

一个卷积层，包含 6 个卷积核，每个卷积核的尺寸为 5×5，步长为 1，使用 Sigmoid

激活函数。第二层是一个平均池化层，采用 2×2 的窗口进行下采样，步长为 2。

第三层是另一个卷积层，包含 16 个卷积核，每个卷积核的尺寸为 5×5，步长为

1，同样使用 Sigmoid 型激活函数。第四层是另一个平均池化层，采用 2×2 的窗

口进行下采样，步长为 2。第五层是一个全连接层，包含 120 个神经元，每个神

经元与前一层的所有神经元相连。第六层是另一个全连接层，包含 84 个神经元。

最后一层是输出层，根据任务需要确定输出神经元的数量，对于手写数字识别，

输出层通常有 10 个神经元，每个神经元对应一个数字类别，LeNet-5 网络如图 2-

5 所示。 

 
图 2-5 LeNet-5 识别手写字母 

近年来，得益于计算能力的显著增强以及大规模数据集的日益丰富，卷积神

经网络在计算机视觉和其他领域取得了重大突破。AlexNet 模型在 ImageNet 图

像识别挑战赛中取得了巨大的成功，AlexNet 比 LeNet 更加深层，通过小卷积叠

加来替换单个的大卷积，将深度学习推上了新的高度，自此以后，卷积神经网络

成为了计算机视觉领域的主流模型，并在图像分类、目标检测、语义分割等任务

上取得了许多重要的进展。经典的网络还有 2013 年在 ImageNet 挑战赛上取得了

优异的成绩的ZFNet、2014年的冠军网络GoogleNet、2015年的冠军网络ResNet。 



安徽工程大学硕士学位论文 

18 

13

3

Stride 
of 4

Max 
pooling 1

Max 
pooling 2

Max 
pooling 3

128

128

128
128

192 192

192192
224

3 48

2048 2048

2048 2048

dense dense

dense

55

55

5
5

5
5

48

55

27

27

3

3
3

327

3
3

13

13
3
3

13
3
3

55

dense dense

13

13

13

13

 
图 2-6 AlexNet 可视化流程图 

在语义分割任务中，通过引入残差学习的概念，成功地解决神经网络中常见

的梯度消失或梯度爆炸等难题，ResNet 可以作为编码器提取图像特征，将提取的

特征传递给解码器进行像素级别的语义分割。具体来说，ResNet 首先将输入图像

经过一系列的卷积层和池化层，然后通过多个残差模块进行特征提取。每个残差

模块包含一个或多个卷积层，以及一个跳跃式连接，用于将输入直接加到输出上，

从而保留原始特征并避免特征逐层消失。如表 2-1 所示，ResNet 有多种不同层数

的网络配置，包括 18 层、34 层、50 层、101 层和 152 层，根据网络层数的不同，

残差模块的类型也会有所不同。在较浅层的网络如 ResNet18 和 ResNet34 中，主

要使用基本的残差模块（Basic Block），而在较深的网络如 ResNet50、ResNet101

和 ResNet152 中，则使用瓶颈残差模块（Bottleneck Block）。 

表 2-1 不同深度的 ResNet 结构配置 

层名称 输出尺寸 18 层 34 层 50 层 101 层 152 层 

conv1_x 112×112 7×7, 64, 步幅 2 

conv2_x 56×56 

3×3, 最大池化，步幅 2 

3 3,64
2

3 3,64
× 

× × 
 

3 3,64
3

3 3,64
× 

× × 
 

1 1,64
3 3,64 3
1 1,256

 
 × 
 
 

×
×

× 

 
1 1,64
3 3,64 3
1 1,256

 
 × 
 
 

×
×

× 

 
1 1,64
3 3,64 3
1 1,256

 
 × 
 
 

×
×

× 

 

conv3_x 28×28 
3 3,128

2
3 3,128
× 

× × 
 

3 3,128
2

3 3,128
× 

× × 
 

1 1,128
3 3,128 4
1 1,512

 
 × 
 
 

×
×

× 

 
1 1,128
3 3,128 4
1 1,512

 
 × 
 
 

×
×

× 

 
1 1,128
3 3,128 4
1 1,512

 
 × 
 
 

×
×

× 

 

conv4_x 14×14 
3 3,256

2
3 3,256
× 

× × 
 

3 3,256
6

3 3,256
× 

× × 
 

1 1,256
3 3,256 6
1 1,1024

 
 
 
  

×
× ×
×

 
1 1,256
3 3,256 23
1 1,1024

 
 
 
 × 

×
× ×  

1 1,256
3 3,256 36
1 1,1024

 
 
 
 × 

×
× ×  
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续表 2-1 不同深度的 ResNet 结构配置 

层名称 输出尺寸 18 层 34 层 50 层 101 层 152 层 

conv5_x 7×7 
3 3,512

2
3 3,512
× 

× × 
 

3 3,512
3

3 3,512
× 

× × 
 

1 1,512
3 3,512 3
1 1,2048

 
 
 
  

×
× ×
×

 
1 1,512
3 3,512 3
1 1,2048

 
 
 
  

×
× ×
×

 
1 1,512
3 3,512 3
1 1,2048

 
 
 
  

×
× ×
×

 

 1×1 平均池化, 1000-d fc, softmax 

浮点数 91.8 10×  93.6 10×  93.8 10×  97.6 10×  911.3 10×  

2.3.2 语义分割主流数据集 

高质量的数据集对于语义分割算法的训练和评估至关重要。主流的语义分割

数据集包括 PASCAL VOC[61]、MS COCO[62]、Cityscapes[63]、NYU v2[64]、SUN RGB-

D[65]等。 

（1）RGB 数据集：PASCALVOC 是一个经典的语义分割数据集，提供了详

细的分割标注，用于识别和分割图像中的对象。MS COCO 由微软研究院发布，

数据集拥有大量的图像，并提供了丰富的类别标注，适用于多种计算机视觉任务，

包括语义分割。Cityscapes 是一个专注于城市场景的数据集，提供高质量的像素

级分割标注，主要用于自动驾驶和城市场景理解。ADE20K 数据集由 MIT 计算

机科学和人工智能实验室提供，包含多种场景和对象的详细分割标注。 

（2）RGB-D 数据集：NYU v2 数据集由纽约大学提供，包含室内场景的 RGB

和深度信息，适用于场景理解和深度预测。SUN RGB-D 数据集包含从不同室内

场景捕获的 RGB-D 图像，用于对象检测和语义分割。KITTI 是实际交通场景数

据集，尽管 KITTI 数据集主要用于自动驾驶场景，但它也包含了 RGB-D 语义分

割任务所需的 RGB-D 图像。 

这些数据集通常用于训练和验证语义分割模型的性能。RGB 数据集在视觉

识别方面非常有用，因为它们模拟了人眼对环境的感知。而 RGB-D 数据集则提

供了更多维度的信息，深度通道能帮助模型更好地理解场景的三维结构，这对于

精确分割任务尤为重要。 

2.3.3 语义分割评价指标 

在语义分割中，评估语义分割模型的性能至关重要。以下是几种常用的评价
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指标，它们能够全面地反映模型的性能。 

像素准确率（Acc）：这是最直观的评价指标，它计算的是分类正确的像素数

占总像素数的比例。定义如式(2-6)所示。 

 
iii

ii

n
Acc

t
= ∑
∑

 (2-6) 

其中，
iin 是正确分类到类别的像素数，

it 是类别的总像素数。尽管像素准确率简

单易懂，但它偏向于面积较大的类别，可能忽视了小类别的分割效果。 

平均准确率（mAcc）：为了弥补 PA 的不足，平均准确率计算的是每个类别

的像素准确率的平均值。这使得所有类别都同等重要，无论其大小。 

交并比（IoU）：也称为 Jaccard 指数，如式(2-7)所示，这是衡量预测区域与

真实区域重叠程度的指标。对于每一个类别，它的定义是预测区域与真实区域的

交集大小与它们的并集大小之比。 

 
( )

IoU iii

i ji iii j

n

t n n
=

+ −

∑
∑ ∑

 (2-7) 

其中， jin 是被错误分类为类别 j的类别 i的像素数。IoU 是一个非常强大的指标，

因为它同时考虑了真实的正样本和错误分类的样本。 

平均交并比（mIoU）：为了全面评价，在所有类别上计算 IoU 的平均值。mIoU

是语义分割中最常用的评价指标之一，因为它能够平衡各种类别大小，提供更加

公正的性能评估。 

频权交并比（fwIoU）：此指标对每个类别的 IoU 进行加权，权重是该类别的

频率。这考虑了类别出现频率对性能的影响，对常见类别给予更高的权重。 

Dice 系数：通常用于医学图像分割中，Dice 系数计算的是两倍的预测区域

与真实区域交集大小与它们各自大小之和的比例。这个指标与 IoU 类似，但在某

些情况下，可能更适用于数据不平衡的问题。 

除了模型准确性外，在实际应用中，也需要考虑模型的效率。模型的效率可

以从训练时间、推理时间、每秒处理帧数（FPS）等方面进行评估。 

训练时长是影响模型迭代次数和最终性能的关键因素。为了有效地缩短训练

时间并提高模型的收敛速度，可以采取多种策略。其中包括调整批量大小以平衡
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内存使用与计算效率，利用 GPU 加速进行并行计算，以及应用数据增强技术来

增加训练样本的多样性。下面是一个训练代码示例。 

model = SegmentationModel(num_classes) 

criterion = nn.CrossEntropyLoss() 

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001) 

for epoch in range(num_epochs): 

    for i, (inputs, labels) in enumerate(train_loader): 

        optimizer.zero_grad() 

        outputs = model(inputs) 

        loss = criterion(outputs, labels) 

        loss.backward() 

        optimizer.step() 

推理时间的长短会影响模型在实际场景中的应用效果。可以通过调整网络结

构、使用轻量化的模型、使用加速器等方式来加速推理过程。下面是一个推理代

码示例。 

model.eval() 

with torch.no_grad(): 

    for i, (inputs, _) in enumerate(test_loader): 

        outputs = model(inputs) 

        outputs = F.softmax(outputs, dim=1) 

        _, predicted = torch.max(outputs.data, 1) 

每秒处理帧数是衡量模型在推理阶段的速度的重要指标，FPS 越高，表示模

型能够在单位时间内处理更多的图像，速度越快。在推理阶段，通过输入图像并

记录模型推理所花费的时间，FPS 可以通过推理时间的倒数计算得到。为了得到

更准确的结果，可以对多个图像的推理时间进行平均，然后再计算 FPS 平均值。 

2.4 本章小结 

本章首先介绍深度学习的基础和相关组成原理，其次介绍了经典语义分割算

法包括本文的主干网络 ResNet，其次详细阐述了语义分割的相关技术，包括完整

的语义分割流程、数据集、损失函数、评价指标进行了详细阐述，这些内容的详

尽介绍为后续研究工作提供了全面的理论支撑和实践指导。 
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 基于 SwiftNet 的室内 RGB-D 场景语义分割网络研究 

3.1 引言 

针对当前室内场景语义分割的挑战，其中包括精度不高和计算效率低下的问

题，本章的主要目标是解决这些问题。为了应对室内环境的复杂性和多样性，本

章主要内容为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。该方法旨在有效地结合多模态信息提升分割精度。通过将深度信息与

RGB 图像相结合，网络能够更准确地理解场景中的物体边界和结构信息。为了

提高计算速度，网络中采用了 Non-Bottleneck-1D 替代传统的瓶颈结构，从而降

低了网络的复杂度并提高了推理速度。另外，为了进一步提升特征的表征能力，

还引入了注意力融合模块，通过对不同尺度特征的加权融合，使网络能够更好地

关注对分割结果有贡献的信息，从而提高整体的分割性能。同时，为了扩大网络

的感受野并捕获更广泛的语境信息，通过快速聚合上下文模块有效地结合局部和

全局信息提高感受野，进一步提高了网络对场景语义的理解能力。最后在 NYU 

v2 和 SUN RGB-D 数据集上进行了试验，并与主流分割方法进行了对比，同时结

合消融实验验证了模块的有效性。 

3.2 相关原理技术介绍 

3.2.1 SwiftNet 网络介绍 

SwiftNet 是一种针对城市道路场景理解和语义分割任务的深度神经网络方

法。其网络结构以多尺度交错金字塔形式设计，利用预训练的 ImageNet 架构实

现实时语义分割任务。图 3-1 展示了 SwiftNet 的原始网络结构。该网络是基于

RGB 输入的轻量级语义分割网络，采用双流结构处理多尺度 RGB 信息。两个编

码器同时处理两种不同分辨率的输入图像，以实现对不同尺度信息的充分利用。

此外，通过横向连接，编码器与解码器之间建立了连接，将特征张量拼接在一起，

以增强特征的表征能力和信息传递。参数共享是该网络的另一个重要特征，两个

编码器共享参数，使用相同的权重处理不同分辨率的图像，从而提高了模型的效
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率，减轻了对模型容量的要求。此外，网络还采用了多个上采样模块，将低分辨

率特征图上采样到原始输入图像的分辨率，以恢复分割结果的空间信息。SwiftNet

在道路驾驶数据集 Cityscapes 上的表现优于同类型网络，在实际道路场景理解任

务中具有有效性和性能优势。 

RB RBRBRB

RBRBRB

CatCatCat

1×1 1×1 1×1 1×1

UP UPUPUP

1×1

RB

编码器

解码器

：卷积块

：1×1卷积

RB

Cat

UP

：下采样

：特征融合

：上采样

 
图 3-1 面向道路场景的多尺度语义分割网络 SwiftNet 网络框架  

3.2.2 快速聚合上下文模块 

由于编码器中采用残差网络的感受野受限，受到了金字塔场景解析网络

（PSPNet）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，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 的串行计算特性以及各尺

度通道数较多的问题，导致其在处理时间上的开销较大，并不适用于轻量级模型。 

为克服上述不足，如图 3-2 所示，提出了一种快速聚合金字塔池化模块（FAPPM）。

该模块通过在不同尺度上实施池化操作，能够捕捉更广泛范围内的信息。其中，

较大的池化核大小（K）和步长（S）能够覆盖更大范围的图像区域，提供全局信

息；而较小的 K 和 S 则能够更细致地分析局部特征，从而充分理解图像的细节

结构，并进一步扩大网络的感受野。同时，对其进行了改进，使其支持并行操作，

从而提高了计算速度。具体而言，在通过金字塔池化提取到不同层级的特征信息

后，不再要求原特征信息逐一与四个空洞卷积后的特征进行融合，而是采用并行
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方式与四个分支同时进行融合。这种并行计算方式能够更好地利用硬件并行计算

能力，特别是在处理大规模图像和计算需求较高的任务时，能够显著加快推理速

度。 

 
图 3-2 快速聚合金字塔池模块  

3.3.3 一维非瓶颈模块 

一维非瓶颈模块（Non-Bottleneck-1D）如图 3-3 中（c）所示，这种结构设计

灵感来自残差网络的 Bottleneck 的结构，如图 3-3 中（b）所示，利用跳跃连接来

绕过一个或多个层。一维非瓶颈模块特别针对一维特征映射，通过分解卷积操作

来减少参数数量和计算复杂度。这种块结构通常包含两个平行的一维卷积路径，

一个用于提取特征，另一个用于形成跳跃连接，确保网络可以学习到残差函数。

这样的设计有助于网络在不增加过多计算负担的情况下学习更深层次的特征表

示，从而在视觉处理任务中实现更好的性能。 

(a) Non-Bottleneck (b) Bottleneck (c) Non-Bottleneck-1D

3×3,w

3×3,w

ReLU

W=W0

ReLU

1×1,w

3×3,w/4

1×1,w

ReLU

ReLU

ReLU

W=W0

3×1,w

1×3,w

3×1,w

1×3,w

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

W=W0

 
图 3-3 Non-Bottleneck，Bottleneck，Non-Bottleneck-1D 模块 
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在参数量上，Non-Bottleneck 由于不缩减特征维度，在使用3 3× 标准卷积核

时，参数量相对较高为 23 3 w× × 。相比之下，Bottleneck 结构通过减小通道数量至

/ 2w 来降低参数量，参数数量为 23 3 ( / 2)w× × ，尽管有所减少，但在恢复原始维

度时，其参数量仍然高于 Non-Bottleneck-1D 结构。Non-Bottleneck-1D 参数量最

少为 21 3 w× × 。可以看出，Non-Bottleneck 的参数量最大，因为它不能减小特征的

维度。Bottleneck 通过减小和恢复特征维度来减少参数量，但仍然比一维非瓶颈

结构多，因为在瓶颈层后恢复了原始特征维度，但中间的参数数量减少了一半。

Non-Bottleneck-1D 结构的参数量最少，因为处理的是一维数据，并且没有减小特

征的维度，能够更加高效地利用输入特征。一维卷积在计算上更加高效，因为它

只在一个方向上进行滑动，减少了计算量，使得 Non-Bottleneck-1D 结构在模型

推理过程中表现更加迅速。 

3.3.4 注意力融合模块 

图 3-4 展示了注意力融合模块，注意力融合模块分别作用于每个残差编码层

之后，通过引入一个压缩（Squeeze）操作和一个激励（Excitation）操作来对通道

之间的关系进行特征融合建模。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。 

 
图 3-4 RGB-D 注意力融合模块 
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3.3 网络结构 

SwiftNet 分割算法只在道路场景下进行了验证，其在更复杂的室内 RGB-D

场景下的表现还不明确。此外，室内场景与道路场景存在很大差异，如物体类别、

光照条件等。直接应用 SwiftNet 到室内场景可能难以适应，本节将研究基于

SwiftNet 适合室内 RGB-D 场景的分割网络。网络采用双分支编码器-解码器结构，

在编码器部分，采用了在 ImageNet 数据集上预训练的 ResNet34 网络作为主干特

征提取网络。ResNet34 原本是用于 RGB 图像特征提取，使用一维非瓶颈模块替

换每层的残差块，每个 3×3 卷积被一个 3×1 和一个 1×3 卷积所取代，其中包

含一个 ReLU。同时考虑到需要同时处理相同尺度的 RGB 和深度两个模态，为

充分利用两个模态之间的互补信息，在第一个特征提取块（RB）就开始对两个模

态的特征进行了注意力融合（Cat），深度特征被融合到 RGB 编码器中。两种模

式的特征首先用压缩和激励（SE）模块重新加权，然后自主地对元素进行求和，

这种早期特征融合设计可以充分利用 RGB 和深度两个模态在低级特征上的互补

关系。 

如图 3-5 所示，解码器模块扩展了 SwiftNet 的解码模块，由一个固定数量为

128 通道的 3×3 卷积和后续的双线性上采样组成。实验表明，对于室内 RGB-D

分割需要一个更复杂的解码器。因此，在第一个解码器模块（UP）中使用 512 个

通道，并随着分辨率的增加减少每个 3×3 卷积中的通道数量。此外，加入了三

个额外的 Non-Bottleneck-1D（NBt1D）块，以进一步提高细分性能。尽管尺寸被

放大了，结果的特征图仍然缺乏在编码器下采样过程中丢失的细粒度细节。因此，

设计了从相同分辨率的编码器到解码器阶段的跳跃式连接采用融合的 RGB-D 编

码器特征映射，用 1×1 卷积将编码器层级输出投影到解码器中使用的相同数量

的通道，并将其添加到解码器特征映射中，通过跳跃连接到解码器减少信息丢失。

最后使用双线性插值对图像尺寸进行放大输出。 
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图 3-5 整体网络结构 

3.4 实验设计与结果分析 

3.4.1 实验数据集及评价指标 

实验在两个主流 RGB-D 室内场景数据集上对提出的方法进行了评估，这两

个数据集分别是 SUN RGB-D 和 NYU v2，同时，也在 Cityscapes 数据集上展示

了该方法的适用性。为了深入理解各网络组件的作用，还进行了一系列消融实验。

以下是对实验数据集和评价标准的详细说明。 

NYU v2 数据集由 1449 张室内场景的 RGB-D 图像组成，其中包括 795 张训

练图像和 654 张测试图像。该数据集中图像被分为 40 个语义类别。实验采用了

这一标准类别设置。消融实验主要在该数据集上进行，以加速训练过程。尽管数

据集规模较小，但先前研究显示，在此子集上训练得到的模型能够进行有效的模

型选择。网络的输入分辨率设定为 640×480。为了处理类别不平衡问题，本研究

在数据预处理阶段应用了类别平衡策略。由于网络结构导致的下采样，上下文模

块的输入分辨率减小至 20×15，为了适应该分辨率，上下文模块进行全局平均

池化的同时进行卷积调整通道。 

SUN RGB-D 数据集包括 10335 张室内场景的 RGB-D 图像，涉及 37 个类

别，包括 5285 张训练图像和 5050 张测试图像。该数据集中同样采用了 640×480

的输入分辨率，并实施了类似的类别平衡策略。上下文模块的分支设计与 NYU 

v2 数据集相同。 
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Cityscapes 数据集含有 5000 张精细标注的城市街景 RGB 图像，分辨率为

2048×1024，标注了 19 个类别。其中包括 2975 张训练图像、500 张验证图像和

1525 张测试图像。此外，还提供了 20000 张粗略标注的图像，但未将其用于训

练。本研究从视差图中计算得到深度图像，并将网络输入分辨率调整为 1024×

512。这导致上下文模块的输入分辨率为 32×16。在上下文模块中，采用了四个

分支：一个用于全局平均池化，其他三个分支的池化窗口分别为 16×8、8×4 和

4×2。 

3.4.2 网络参数设置及试验方法 

模型的主干分别选择了 ResNet18、ResNet34 和 ResNet50 等不同深度的经典

残差网络作为模型的主干。在进行实验前，先对输入数据进行了预处理，包括图

像归一化和深度信息处理，为了避免数值不稳定性，将 RGB 和深度值映射到[0,1]

的范围内。对于 RGB 图像还在 HSV 空间中应用了轻微的颜色抖动，以增加数据

的多样性。针对深度数据中可能存在的缺失值，采用了均值填充法进行缺失值填

充。在训练过程中，为了避免过拟合，使用了随机缩放、裁剪和翻转等数据增强

技术。 

针对本章网络框架，训练时使用二元交叉熵损失函数，如式(3-1)所示。 

 ( ) ( ) ( ) ( )1

1ˆ ˆ ˆ, log 1 logN
i i i ii

L y y y y y y
N =

= − + −  ∑  (3-1) 

其中， N 是样本数量， iy 是真实标签（通常为 0 或 1）， ˆiy 是模型的预测结果。 

本章模型的构建、训练、测试都是在 PyTorch 深度学习平台上进行，具体运

行环境见表 3-1。具体实验参数设置见表 3-2。 

表 3-1 实验环境 

配置 版本型号 
处理器 Intel(R) CoreTMi5-6500 CPU 3.20GHZ 
显卡 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 
显存 11G 
内存 16GB 

操作系统 Windows10 Professional 
CUDA/CUDNN CUDA10.1/ CUDNN7.6.3 

编程语言 Python 3.7 
深度学习平台 PyTorch 1.3 
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表 3-2 参数设置 

参数 参数选择 
GPU 数量 1 
迭代次数 500 
批大小 8 

学习率 
策略 初始值 幂 
Poly 0.16 0.9 

优化器 
策略 动量 权重衰减 
SGD 0.9 0.0001 

3.4.3 实验结果分析 

与基线模型对比：表 3-3 为在 Cityscapes 数据集上与基线模型 SwiftNet 对比

结果，在分辨率为 1024×512 下进行评估 mIoU 和 FPS，首先关注 1024×512 的

小分辨率，因为此分辨率通常用于高效语义分割。此外，由于大多数方法仅依赖

RGB 作为输入，实验也比较了模型的 RGB 单模态输入的结果。SwiftNet 网络的

mIoU 更高处理速度更快。尽管如此，在 1024×512 的输入分辨率下，本章使用

ResNet34 主干的模型结果仍然超过 30FPS，比所有其他有效方法至少高出 2.2% 

mIoU。结合深度信息进一步提高细分性能。但是，性能增益没有室内数据集 NYU 

v2 那么高。所以认为这可以归结为城市景观的视差图像不如 NYU v2 和 SUN 

RGB-D 的室内深度图像精确。为了完整性还在 2048×1024 的全分辨率上评估了

本章的网络。与其他方法相比，本方法在 mIoU 和推理时间上处于移动（SwiftNet、

BiSeNet）和非移动方法之间。然而，与 SwiftNet（RGB, 2048×1024）相比，使

用 ResNet34 主干的模型在处理 RGB-D 输入时具有 1024×512 较小的输入分辨

率，实现了相似的分割性能和更快的推理。 

表 3-3 与基线模型对比 

图像 模型 
1024×512 2048×1024 

mIoU(%) FPS mIoU(%) FPS 

RGB 

SwiftNet 70.20 64.5 75.40 20.8 
ResNet18 71.48 37.2 77.95 9.8 
ResNet34 72.70 32.2 78.47 8.3 
ResNet50 73.88 24.9 79.23 6.5 

RGB-D 
ResNet18 74.65 28.9 79.25 7.6 
ResNet34 75.22 23.4 80.09 6.2 
ResNet50 75.66 16.9 79.97 4.0 
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与当前领先的技术（SOTA）进行对比：在评估 RGB-D 分割方法时，针对两

个室内数据集的结果进行了统计。特别是对于较大的 SUN RGB-D 数据集，可观

察到与其他数据集类似的趋势。与目前先进算法相比，使用较小网络结构能够实

现与更深网络结构相媲美的分割精度。考虑到机器人嵌入式硬件的推理时间约束，

利用 NVIDIA Jetson AGX Xavier 平台和 NVIDIA TensorRT 对所有可用方法的推

理时间进行了评测。结果证实，使用 TensorRT 优化后，网络性能达到相对于原

生 PyTorch 实现高达 5 倍的推理速度提升。如表 3-4 所示，优化后的方法能够在

保证性能的同时实现更快的推理速度。使用 ResNet34 主干在 NYU v2 和 SUN 

RGB-D 上 mIoU 高达 50.5%和 48.3%，比同主干模型的 RedNet 高出 5.49%和

1.07%，且 FPS 可以达到 33.5，显示出研究的有效性和计算效率，在深度任务中

表现良好，同时保持了较高的计算效率。使用 ResNet50 主干在 NYU v2 上取得

了最高的 mIoU 达 50.9%，同时在 SUN RGB-D 上也能达到 48.5%的 mIoU，在性

能和计算效率上取得了平衡，适用于多样的任务场景。在不同数据集和任务下，

研究的模型都表现出色，兼顾了性能和计算效率。这种全面性和平衡性是研究的

显著优势，为实际应用提供了可靠的解决方案。 

表 3-4 与 SOTA 模型对比 

模型 BackBone Depth 
mIoU(%) 

Param(M) FPS 
NYU v2 SUN RGB-D 

FuseNet[55] VGG16 Depth 36.8 37.3 - - 
FCN[66] VGG16 HHA 34.9 - 272.2 8.0 

3DGNN[67] VGG16 HHA 42.1 -  5.0 
RedNet[68] ResNet34 Depth 45.2 46.8 47.2 26.0 
SSMA[69] ResNet50 Depth 44.9 44.4 - 12.4 

MMAF-Net[70] ResNet50 Depth 46.9 45.5 - N/A 
RDFNet[29] ResNet50 HHA 47.7 46.1 - 7.2 
ACNet[42] ResNet50 Depth 48.3 48.1 116.6 18.0 
ESANet[71] ResNet50 Depth 50.5 48.3 - 22.6 
SegNet[11] ResNet101 Depth 49.0 - 58.3 28.0 

Ours-ResNet34 ResNet34 Depth 47.7 47.3 48.8 33.5 
Ours-ResNet50 ResNet50 Depth 50.9 48.5 56.4 24.2 

在特定应用中，选择了配备 ResNet34 主干和非瓶颈（NBt1D）模块的实现，

因为它在推理速度与分割性能之间提供了最佳权衡。最后，对比在 NYU v2 和

SUN RGB-D 数据集的结果，能够得出对于数据量有限的目标数据集，相较于使
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用更深层次的主干结构，优先采用额外的合成数据进行预训练更加高效。 

消融实验：本研究通过大量的消融实验，主要在 NYU v2 和 SUN RGB-D 数

据集上验证了所提出模块的有效性。特别关注 Non-bottleneck-1D 和 Bottleneck 两

个关键模块的性能，并深入探讨了它们在不同组合下对语义分割任务的影响。针

对 Bottleneck 模块的有效性验证，实验结果见表 3-5，在不含 Non-bottleneck-1D

的情况下，包含 Bottleneck 的配置在 NYU v2 数据集上表现出色，达到了 mIoU 

46.4%。此外，当同时去除 Bottleneck 和 Non-bottleneck-1D 时，在 SUN RGB-D

数据集上观察到显著的性能提升，mIoU 为 46.4%。这一结果清晰地证实了

Bottleneck 在提高语义分割性能方面的关键作用。对于 Non-bottleneck-1D 模块，

实验数据表明，在不使用 FAPPM 的情况下，引入 Non-bottleneck-1D 的配置在两

个数据集上均实现了显著的 mIoU 提升（47.7% NYU v2, 47.3% SUN RGB-D），

同时保持了相对较高的 FPS（33.5）且相较于 Bottleneck 提升 7.7%。另一方面，

当使用 FAPPM 而不包含 Non-bottleneck-1D 时，在两个数据集上也表现出良好的

性能，mIoU 分别为 47.9%和 47.4%，FPS 为 31.1。这一发现进一步证实了 Non-

bottleneck-1D 在提高性能和维持计算效率平衡方面的重要作用。此外，还深入探

讨了 FAPPM 在不同配置下对性能的影响。实验结果显示，在使用 PPM 的配置

在 NYU v2 上 mIoU 为 46.3%，FPS 为 33.1。而在使用 DAPPM 的情况下，配置

在 SUN RGB-D 上取得了较高的 mIoU（47.9%）。使用 FAPPM 的配置在 NYU v2

数据集上 mIoU 和 FPS 分别比 PPM 和 DAPPM 高出 4.0%、0.8%、1.2%和 2.4%，

这一发现揭示了 FAPPM 在不同配置下对性能表现的影响，特别是在计算效率方

面的重要性。 

表 3-5 不同模块对结果的影响 

上下文 主干 mIoU(%) 
FPS 

PPM DAPPM FAPPM Bottleneck Non-bottleneck-1D NYU v2 SUN RGB-D 

√ × × √ × 46.4 46.7 31.4 
× √ × √ × 47.5 47.9 30.8 
× × √ √ × 47.9 47.4 31.1 
√ × × × √ 46.3 46.4 33.1 
× √ × × √ 47.3 47.9 32.7 
× × √ × √ 47.7 47.3 33.5 

通过对 FAPPM 和 Non-bottleneck-1D 组合的合理性分析，研究展现了在语义



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

分割任务中模型设计的灵活性和创新性。采用 FAPPM 的配置在性能上具备一定

优势，而结合 Non-bottleneck-1D，不仅在性能上取得了提升，还在计算效率上实

现了平衡。模型在不同数据集上表现出色，突显了通用性，为实际应用提供了可

行的解决方案。 

通过在 SUN RGB-D 数据集上分别训练了基线模型 SwiftNet 和本章语义分

割模型，图 3-6 分别展示了模型训练和验证过程中的损失函数曲线，本章引入深

度的模型在训练和验证集上的损失曲线都明显低于基线模型，本章模型收敛速度

更快，说明了本章改进模型相对于基线模型具有更好的性能，主要原因是深度信

息的加持。 

 
图 3-6 模型训练和验证过程中的损失函数曲线 

可视化：图 3-7 展示了在 NYU v2 数据集上的分割效果，图中列出的图像顺

序依次为：原始的 RGB 图像、HHA 可视化图像、Depth 深度图像、真实的分割

标签 GT 以及本章模型的预测输出 Pred。并在下方提供了各类别的颜色示例。从

图中可以清晰地观察到，模型成功地区分了椅子、桌子、家具等目标，这体现了

本方法在整合深度信息方面的优秀能力。即便是在仅凭 RGB 图像难以准确识别

的目标上，本章模型也展现出了其强大的识别与分割能力。特别是在图 3-7 中红

框标注的案例中，尽管 RGB 图像中沙发的边缘并不明显，但模型依然能够精确

地识别出沙发的轮廓。这主要归功于深度信息为模型提供了丰富的几何数据和模

型对两种模态数据的整合能力。 
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图 3-7 结果可视化 

在图 3-8 中，呈现了室内图像语义分割的特征图可视化。通过将本章中提出

的方法与领先的 RGB-D 语义分割技术（ESANet[71]）进行了对比，可以更直观的

展示网络性能。主要提取了输出特征中椅子的通道，通过特征图可以观察到，本

章方法特征图中的椅子的轮廓信息相对清晰，对椅子的形状、边缘的细节特征信

息捕捉的更好。 

 
图 3-8 椅子通道的特征图 

3.5 本章小结 

本章主要针对 RGB 图像分割存在的问题，提出了一种基于 SwiftNet 的室内

RGB-D 场景语义分割网络。首先，介绍了 SwiftNet 网络的整体架构及其在整合

深度数据后的模型改进，结合快速聚合上下文模块、一维非瓶颈模块以及注意力

融合模块等核心组件共同协作，使网络能够更高效地处理 RGB-D 图像，并提取

出有用的特征信息。在实验部分，采用了主流的实验数据集和评价指标，对基于

SwiftNet 的语义分割网络进行了全面的评估。实验结果表明，该网络在 RGB-D

图像语义分割任务上表现出色，验证了其可行性和优越性。此外，还通过消融实
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验进一步验证了所提模块的有效性，通过展示与基线模型和先进模型对比分割结

果的可视化，呈现了网络的分割效果。 
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 基于形状感知卷积 RGB-D 图像高效语义分割 

4.1 引言 

基于现有的 RGB-D 图像语义分割方法大多采用同质卷积算子来处理 RGB

和深度特征，忽略了它们之间的内在差异。本章提出了一种基于形状感知卷积的

方法，旨在进一步改进第 3 章中提出的 SwiftNet 网络框架，用于 RGB-D 图像的

语义分割。由于 RGB 和深度信息在本质上存在差异，RGB 值主要反映投影图像

空间中的光度外观属性，而深度特征则包含有关局部几何体的形状以及周围环境

的信息，因此深度信息不能简单地与 RGB 数据等同对待。为了更有效地处理深

度特征，本章方法在深度图像编码器分支中引入了形状感知卷积，以实现对深度

数据形状信息的提取。随后，采用可学习的上采样模块进行轻量化上采样，以减

少网络计算的开销。最后，阐述了网络的整体结构和特点，并在 NYU v2 和 SUN 

RGB-D 数据集上进行了消融和对比实验，以验证本章方法的可行性和先进。 

4.2 相关原理介绍 

4.2.1 形状感知卷积 

为了更好地进行语义分割，编码器需要充分考虑 RGB 和深度信息的特点。

对于相同物体，希望其对应的特征能够一致，因为它们具有相同的形状。形状是

物体最基本的属性之一，与语义标签密切相关。为了实现这一目标，需要在学习

过程中注重形状的不变性，为了改进 RGB-D 语义分割的效果，使用形状感知卷

积处理深度数据，目的是自适应地平衡深度数据层中形状和基础信息的重要性，

使网络在处理时能够更加关注形状信息。首先，将每个局部区域分解为两个独立

的部分：基础分量和形状分量。基础分量描述了面片在更大背景下的位置，而形

状分量则反映了面片中的相对变化，从而提供了关于底层几何体形状的信息。然

后，使用两个可学习的权重来处理这两个分量，分别是基础核和形状核。基础乘

积和形状乘积这两种操作分别处理基础分量和形状分量，生成相应的特征图。最

后，将这两者的输出相加，形成形状感知补丁，该补丁再与正常的卷积核进行卷
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积操作。与传统的卷积操作相比，形状感知卷积层能够利用形状核自适应地学习

形状特征，而基础核则用于平衡形状和基础对最终预测的贡献。在推理阶段，由

于基础核和形状核都变成了常数，可以将其融合到下面的卷积核中，从而形成一

个与普通卷积层相似的网络结构。这种设计的优点在于，它可以很容易地插入到

大多数 CNN 中，作为语义分割中的传统卷积操作的一种替代。这种简单的替换

将原本为 RGB 数据设计的 CNN 转变为更适合处理 RGB-D 数据的 CNN，而不

会增加推理阶段的计算和内存负担。 

图 4-1 为形状感知卷积的方法流程，该方法的核心是将深度特征分解为位置

分量（L）与形状分量（S），通过引入可学习的权重（
LW 和

SW ）进行调整，随后

重新组合加权生成最终的特征表示（F）。 

 
图 4-1 形状感知卷积流程 

在标准卷积操作中，输入 in in inH W CX R × ×∈ ，输出特征图 out out outH W CF R × ×∈ 如式(4-

1)所示。 

  
1

h w in

out

K K C

i C i
i

F Conv K X K X,,
 


    (4-1) 

其中， outh w inK K C CK R × × ×∈ 是卷积核， hK 、 wK 分别是卷积核的高度和宽度， inC 、 outC

分别是输入输出特征图的通道数， iX 是输入特征图 X 中的第 i个局部区域，
outi CK ,

是卷积核 K 中的第 i个权重。为了解决视角和距离因素带来的问题，将输入的局

部区域 iX 分解成一个描述位置的基础分量 1 1 inCL R × ×∈ 和一个描述形状的分量

h w inK K CS R × ×∈ 。 L 和 S 的定义如式(4-2)所示。 

 ( )
( )

i

i iX
L mean X
S mean X




=
= −

 (4-2) 

其中， ( )mean ⋅ 表示求所有元素的平均值操作，L 对局部区域的所有像素值进行
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求平均操作，实际上就是计算了该局部区域的中心位置，代表了该区域的整体位

置和空间分布。S 是局部区域每个像素值与该区域的平均值之间的差异，反映了

局部区域相对于其平均位置的偏移情况，即局部区域的形状信息。使用卷积核 K

和两个可学习的权重
LW 和

SW ，同时定义两个操作符和用于加权 L 和 S ，如

式(4-3)所示。 

 
, , ,

1,1, 1,1,

, , ,

in in

h w

h w in i K K C inh w in

L C L C

K K
S K K C S i Ci

L W L L W L

S W S S W S×

= ⇒ = ×

= ⊗ ⇒ = ×∑


 (4-3) 

将 L 和 S 的加权结果结合到一起，形成一个新的局部区域 iX ′，如式(4-4)所

示。 

 iX L S′ = +  (4-4) 

普通卷积核 K 对新的输入 iX ′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
LW 和

SW ，用于加权 L 和 S 。输出 F 如式(4-5)所示。 

 
, , ,

, )
, )

, )

(
( )

(

(

L

L

S i

S

i

W L
F SConv K W W X

Con
v

W Sv K
Con K L S

Conv K X

=
= ⊗+
= +

= ′

  (4-5) 

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

LW 和   SW 进行加权的，在推理过程中，附加的权重
LW 和   SW 会保持不变，不会更新

这些权重，而是直接使用预训练的权重。这种方式能够更好地利用输入数据的位

置和形状信息，因为与普通卷积中的卷积核共享相同的张量大小，所以在推理过

程中不会增加额外的计算成本。 

4.2.2 可学习上采样 

在语义分割中，上采样通常用于增加特征图的尺寸，以便进行后续处理。常

见的上采样方法有双线性插值和最近邻插值。然而，传统的转置卷积计算成本高

且可能引入不希望的伪像，因此引入了一种轻量级学习上采样方法，获得了更好

的分割结果。最近邻上采样：如果有一个输入特征图 X ，其尺寸为 H W× ，需要

将其上采样 r倍，即将其尺寸变为 rH rW× 。最邻近上采样操作如式(4-6)所示。 
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 ( ) ( )/ /Y i j X i r j r=       ， ，   (4-6) 

其中，Y 是上采样后的特征图，i和 j分别表示上采样后特征图中的行和列索引，

⋅  表示向下取整操作， r是上采样倍数。 

对上采样后的特征图Y 应用3 3× 深度卷积，产生特征图 Z 。假设卷积核权重

为
convW ，则卷积后的特征如式(4-7)所示。 

 ( ) ( ) ( )
1 1

= 1 = 1
conv

m n
Z i j W m n Y i m j n

− −

= ⋅ − −∑ ∑， ， ，  (4-7) 

其中，Z 是卷积后的特征图，i和 j分别表示卷积后特征图中的行和列索引，
convW

是卷积核权重。 

传统的转置卷积方法通常需要大量的可训练参数来学习上采样过程中的权

重，这会增加模型的参数量。相比之下，轻量级学习上采样方法采用了最近邻上

采样和3 3× 深度卷积的组合，这两种操作都具有较少的参数量，使得模型整体的

参数量较少。 

在初始化卷积核时，使其模仿双线性插值的效果。具体来说，初始化卷积核

权重为双线性插值的权重值。在训练过程中，通过反向传播算法，调整卷积核的

权重
convW 的值，能够适应训练中的权重，因此，通过学习上采样方法，模型能

够适应训练数据中的特征分布，并学习到如何以更有用的方式组合相邻的特征。

这种方法能够提高分割模型的性能，使其在处理复杂场景时表现更好。 

4.3 网络结构 

如图 4-2 所示，本章节提出的网络架构是基于 SwiftNet 的双分支编码器-解

码器结构。其中，图 4-2 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 预训练的 ResNet34 作为主干网络对 RGB 和深度

图像特征进行提取。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。在深度提取

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。 

图 4-2 上方淡蓝色部分表示解码器分支，在首个解码器模块，开始使用 512
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个通道，随后随着分辨率提升逐步减少每层的通道数。如图 4-2淡红色部分所示，

每个解码模块都嵌入了三个参数量较小的 NBt1D。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

原始尺寸的四倍，如图 4-2 右侧浅蓝色部分所示，为提高结果质量，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。 

 
图 4-2 网络整体结构概述 

4.4 实验设计及结果分析 

4.4.1 实验设置 

在 RGB-D 语义分割实验中，数据集选用了广泛使用的 NYU v2，该数据集

包含 RGB 图像和深度信息以确保实验结果的可比性和通用性。实验平台采用了

NVIDIA GPU（GeForce RTX 1080 Ti）、i5-6500CPU，并运行在 Windows 10-1909

操作系统上，以确保实验过程的顺利进行。选择了 ResNet34 和 ResNet50 等不同

深度的经典卷积神经网络作为实验模型，在 NYU v2 上进行了 500 个 epoch 的训

练，在 SUN RGB-D 上进行了 150 个 epoch，批量大小、动量和权重衰减分别被

设置为 8、0.9 和 41 10−× 。在进行实验前，先对输入数据进行了预处理，包括图像

归一化和深度信息处理。主要评估指标包括 Acc、mAcc、mIoU 和 FPS，分别用

于衡量模型的语义分割精度和计算效率。为全面评估模型性能，设计了多组实验，
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包括用第 3 章模型作为基线模型进行对比，每组实验均经过多次运行以获得稳定

的结果。通过这样的实验设置，可以为 RGB-D 语义分割模型的性能评估提供可

靠的科学基础。 

4.4.2 结果分析 

与基线模型对比：对于第 3 章基线方法，使用形状卷积替换了普通卷积层，

没有对其他设置进行任何更改。这保证了实验的公平性和一致性，仅通过调整卷

积层的形状，可以独立地评估新的卷积结构对模型性能的影响，而不受其他超参

数调整的影响。 

表 4-1 展示了通过对 Baseline 和本章节的模型在 NYU v2 和 SUN RGB-D 数

据集上的实验结果进行综合分析，本章节的模型在两个主干网络（ResNet34 和

ResNet50）配置下均实现了性能的显著提升。相较于 ResNet34，ResNet50 在两

个数据集上均实现了显著提升的 mIoU，分别为 50.88%和 51.56%。特别是在

ResNet50 配置下，本章节模型相对于 Baseline 在 NYU v2 和 SUN RGB-D 数据集

上的 mIoU 分别提高了 1.34%和 2.33%，展示了在更复杂场景中学习语义信息的

卓越能力，而在计算效率上仅下降了约 0.21 FPS。这数字化差异进一步强调了本

章模型在性能提升的同时，对计算效率的有效管理，尤其是在 ResNet34 配置下，

模型的计算效率高于对应 Baseline，凸显了在性能与效率平衡上的优越性。强调

了在实际应用中的可行性。总体而言，本章研究在性能优越性、灵活性和性能与

效率平衡方面取得了显著成果，为 RGB-D 语义分割任务提供理论基础。 

表 4-1 与基线模型对比 

模型 主干 
mIoU(%) 

Param(M) FPS 
NYU v2 SUN RGB-D 

Baseline 
ResNet34 47.65 47.25 48.83 33.56 

ResNet50 50.88 48.50 56.44 24.23 

Ours 
ResNet34 47.96 47.68 48.80 33.44 

ResNet50 51.56 49.63 56.45 24.24 

与当前领先的技术（SOTA）进行对比：表 4-2 展示了在 NYU v2 数据集上

相较于先进的模型的对比实验，如 FCN、LSD-GF、D-CNN 等，本章模型在关键
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指标上取得了显著的优势。具体而言，本章节的方法在像素准确率、平均准确率

和平均交并比方面分别达到了 75.8%、62.8%和 50.2%的高水平，显示出其在图

像语义分割任务中的卓越性能。 

表 4-2 NYU v2 数据集上与其他方法的性能比较 

模型 Acc(%) mAcc(%) mIoU(%) 

FCN[66] 65.4 46.1 34.9 

LSD-GF[40] 71.9 60.7 45.9 

D-CNN[38] - 61.1 48.4 

MMAF-Net[70] 72.2 59.2 46.9 

ACNet[42] - - 48.3 

CFN[9] - - 47.7 

3DGNN[67] - 55.7 42.1 

RDFNet[29] 76.0 62.8 47.7 

M2.5D[52] 76.9 - 50.9 

SegNet[11] 76.8 63.3 49.0 

Ours 75.8 62.8 51.6 

表 4-3 展示了在 SUN RGB-D 数据集的对比实验，本章的方法在像素准确率

上达到了 82.0%，在平均准确率和平均交并比方面分别为 58.5%和 49.6%。这一

优异的性能与 MMAF-Net 和 SegNet 相媲美，在 Acc 和 mIoU 方面超越了它们。

特别值得注意的是，本章的模型在 mIoU 上实现了 49.6%，在 CFN、3DGNN 等

其他方法之上，突显了在像素级别的分割任务中的卓越性 

表 4-3 SUN RGB-D 数据集的性能比较。 

模型 Acc(%) mAcc(%) mIoU(%) 

3DGNN[67] - 55.7 44.1 

D-CNN[38] - 53.5 42.0 

MMAF-Net[70] 81.0 58.2 47.0 

SegNet[11] 81.0 59.8 47.5 

CFN[9] - - 48.1 

3DGNN[67] - 57.0 45.9 

Ours 82.0 58.5 49.6 

表 4-4 展示了在 NYU v2 数据集上基线模型和改进模型的 mIoU，分别表示

基线模型和本章模型的结果，可以看出在绝大多数类别上，改进模型的 mIoU 都
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高于基线模型，特别是对于具有明显形状特征的物体，例如桌子、门、窗户等，

这些物体通常具有明显的形状特征，形状卷积能够更好地捕获这些特征，从而提

高了物体的分割准确性，表明本章模型在语义分割任务中的性能优于基线模型。 

表 4-4 与基线模型每一类 mIoU 对比 

 墙 地板 橱柜 床 椅子 沙发 桌子 门 窗户 书架 
基线 0.773 0.836 0.634 0.621 0.662 0.685 0.485 0.466 0.523 0.464 
Ours 0.760 0.801 0.651 0.729 0.686 0.695 0.508 0.483 0.505 0.499 

 图片 柜台 百叶窗 书桌 架子 窗帘 梳妆台 枕头 镜子 地垫 
基线 0.550 0.688 0.605 0.266 0.222 0.501 0.521 0.511 0.451 0.425 
Ours 0.501 0.724 0.592 0.305 0.211 0.596 0.554 0.548 0.403 0.411 

 衣物 天花板 书籍 冰箱 电视 纸巾 毛巾 淋浴 盒子 板子 
基线 0.241 0.779 0.305 0.611 0.653 0.329 0.333 0.412 0.181 0.783 
Ours 0.264 0.765 0.289 0.652 0.696 0.339 0.358 0.459 0.152 0.720 

 
人 床头柜 马桶 水槽 灯 浴缸 包 其他物

品 
其他家

具 
其他物

产 
基线 0.812 0.451 0.871 0.626 0.496 0.584 0.062 0.302 0.318 0.315 
Ours 0.828 0.469 0.847 0.597 0.474 0.55 0.122 0.226 0.328 0.328 

通过在 SUN RGB-D 数据集上分别训练了基线模型和本章语义分割模型，图

4-3 分别展示了模型训练和验证过程中的损失函数曲线，本章模型在训练和验证

集上的损失曲线都明显低于基线模型，本章模型收敛速度更快，说明了本章改进

模型相对于基线模型具有更好的性能，主要原因是深度信息对深度信息的充分利

用。 

 
图 4-3 模型训练和验证过程中的损失函数曲线 
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4.4.3 可视化 

图 4-4 展示了两组在 NYU v2 数据集的可视化结果，列从左到右依次表示

RGB、Depth 图像、标签、基线和本章（Ours）的图像，其中的标签中黑色区域

表示被忽略（void）的类别。如图 4-4 所示，相较于基线网络，本章网络可以很

好地利用深度信息，尤其是细节信息来提取对象特征。例如，示例中的椅子和桌

子区域的颜色逐渐变化，因此很难预测基线方法的准确分割边界。与传统的卷积

层相比，形状卷积学习的形状特征使得根据几何提示进行精确切割。与基线相比，

形状卷积还可以显著改善边缘区域的分割结果。 

RGB 深度 标签 基线 Ours

（a）

（b）

 
图 4-4 NYU v2 数据集的可视化结果 

4.5 本章小结 

本章介绍了在 RGB-D 语义分割网络中引入深度形状感知卷积和可学习上采

样方法的相关内容，并进行了大量实验。首先介绍了传统卷积神经网络在处理形

状不规则对象时的局限性，以及在 RGB-D 语义分割任务中面临的挑战。接着，

详细讨论了深度形状感知卷积的原理和操作方法，从而更好地捕捉对象的形状信

息。同时，还介绍了可学习上采样方法，避免了传统方法中的计算成本高和可能

引入不希望的失真的问题，并提高了分割性能。本章在第 3 章基于 SwiftNet 的

RGB-D 图像语义分割网络的基础上进行改进，在实验部分，设计了一系列实验

来验证深度形状感知卷积和可学习上采样方法的有效性，并与主流先进的方法进
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行了比较。实验结果表明，本章提出的方法在 RGB-D 语义分割任务中取得了显

著的性能提升，能够更准确地捕捉对象的形状信息，并有效地提高了分割精度。

综上所述，本章所介绍的深度形状感知卷积和可学习上采样方法为 RGB-D 语义

分割任务带来了新的思路和解决方案，具有重要的研究和应用价值。 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

45 

 基于自适应阈值通道交换 RGB-D 图像高效语义分割 

5.1 引言 

多模态数据的融合在图像处理领域中日益受到关注。RGB-D 图像多模态数

据融合技术，通过结合 RGB 图像和深度图像的信息提高图像理解和分析的性能。

在实际应用中，传统的融合方法往往依赖于简单的特征叠加或串行处理方式，无

法有效地融合 RGB 和深度信息以及平衡融合过程中的模态间和模态内处理之间

的权衡。本章提出了一种基于自适应阈值通道交换面向室内场景 RGB-D 图像高

效语义分割方法，网络整体框架是基于本文第 4 章网络模型进一步改进实现。通

过动态地交换通道来实现 RGB 和深度信息之间的有效融合。通道的重要性是由

训练期间的批量标准化缩放因子的大小来自动衡量的，从而实现了对不同通道的

自适应调整。此外，通过共享卷积滤波器并保持独立的批量归一化层，保证了模

态间信息的有效交互和模态内处理的平衡。 

在本章将详细介绍自适应阈值通道交换方法的原理和实现细节，并通过实验

验证其在室内场景 RGB-D 图像语义分割任务中的有效性和性能优势。该方法的

提出旨在为实现高效的多模态图像分析提供新的思路和方法，从而推动图像理解

和场景理解领域的发展。 

5.2 自适应阈值通道交换网络原理 

多模态数据融合技术长期以来一直备受关注，并且已经做了很多工作。就融

合结构而言，现有的方法可以分为早期融合、中期融合、晚期融合，早期融合通

常在数据预处理阶段进行，中期融合发生在特征提取阶段，而晚期融合则是在决

策阶段进行。就融合方式而言，现有的方法又可以分为基于聚合的融合、基于对

齐的融合以及它们的混合。基于聚合的融合方法采用的操作如加权法、平均法、

拼接法和自注意力机制，将不同模态的信息直接组合起来。而基于对齐的融合将

来自不同模态的图像在某种特定的表示空间或特征空间上对齐，然后再进行融合。 

尽管在多模态融合方面取得了显著成果，但如何整合各模态的共同信息，同

时保留各模态的独特特性仍然是一个巨大的挑战。传统的基于聚合的融合倾向于
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忽视模态内部的细节传播，而基于对齐的融合则由于通过训练对齐损失来实现模

内信息交换，但这种交换往往较为微弱导致模态间融合的有效性不足。为了平衡

模间融合和模内处理，可以采用聚合和对齐融合的分层组合方式提高性能，但这

也伴随着额外的计算和工程开销。 

由于模式内处理的弱点，基于聚合的融合方法在融合特征时倾向于平衡所有

模态的子网络，以弥补模式内处理的不足。然而，这种方法的性能在很大程度上

受到所选融合层的影响。相比之下，基于对齐的方法则通过调整相似度来对齐多

模态特征，其中最大平均差异是衡量这种相似度的一个常用指标。尽管如此，单

纯追求整体的对齐可能会忽视每个模态或领域的独特信息。为此，可以基于调制

方法去关联模态的共性特征，同时保留模态的特定信息入手。 

针对上述问题，本章使用了一种基于自适应阈值通道交换的方法，用于室内

场景 RGB-D 图像的高效语义分割。该方法根据批量标准化的缩放因子来评估不

同通道特征在训练过程中的重要性，使模型自主判断哪些通道的特征在训练过程

中不会对参数更新产生显著影响，利用通道交换技术使这些原本被忽略的通道特

征再次参与到模型的参数更新中，从而有效地提高模型的性能。 

为了对齐多模态特征并处理模态间的差异，采用了一种自适应阈值通道交换

网络。该方法旨在确保模态间的充分互动并有效地学习模态内的特征，首先利用

批量标准化（Batch Normalization，BN）层对每个批次的输入进行标准化处理来

消除协变量偏移。假设 ,m lx 表示第m 个子网络的第 l层特征图， , ,m l cx 表示第 c 个

通道。BN 层对 , ,m l cx 进行归一化处理，然后进行仿射变换，如式(5-1)所示。 

 , , , ,
, , , , , ,2

, ,

m l c m l c
m l c m l c m l c

m l c

x
x

µ
γ β

σ ε

−
′ = +

+
 (5-1) 

其中， , ,m l cµ 和 , ,m l cσ 分别计算当前小批数据的所有像素位置上所有激活的平均值

和标准偏差； , ,m l cγ 和 , ,m l cβ 分别是可训练的缩放系数和偏移量；ε是一个小常数，

以避免被零除。第 ( 1)l + 层以 , ,{ }m l c cx′ 作为输入，再通过一个非线性函数进行变换

后输出。 

式(5-1)中的因子 , ,m l cγ 评估了训练期间输入 , ,m l cx 和输出 , ,m l cx′ 之间的相关性。

如果 , , 0m l cγ → ，损失的梯度将接近 0，意味着 , ,m l cx 将失去对最终预测的影响，
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即当前信道 , ,m l cx 在某一训练步骤中由于 , , 0m l cγ → 而变得多余，那么此后它几乎

就不会参与梯度更新。 

假设有M 个模态的第 i个输入数据， ( ) ( ) ( )
1{ }i i C H W M

m mx x R × ×
== ∈ ，其中C 表示通

道的数量， H 和W 表示特征图的高度和宽度。将 N 定义为批次大小。深度多模

态融合的目标是确定一个多层网络 ( )( )if x ，其输出 ( )ˆ iy 有望尽可能地适合目标

( )iy 。这可以通过最小化损失函数来实现，如式(5-2)所示。 

 ( )( )( ) ( ) ( )

1

1 ˆmin ,
N

i i i

f i
L y f x y

N =

=∑  (5-2) 

整体方法的优化目标如式(5-3)所示，定义为最小化损失函数和约束条件来确

定不同模态输出的加权组合，同时通过正则化项对模型进行正则化。 

 ( )
1:

( ) ( )
,

1 1 1 1 1

1 ˆmin , , . . 1
M

N M M L M
i i

m m m l mf i m m l m
L f x y s t

N
α λ γ α

= = = = =

  + = 
 

∑ ∑ ∑∑ ∑  (5-3) 

其中，子网络
( )( )i

mf x
与融合方程相对，通过信道交换融合多模态信息，每个子

网络配备包含第 l层的缩放因子 ,m lγ 的 BN 层，将惩罚其某部分缩放因子 ,ˆm lγ 的

L1 范数。子网络
mf 除了 BN 层外，共享相同的参数，以方便通道交换以及进一

步压缩结构。集合输出的决策分数
mα ，由类似于基于对齐的方法的 softmax 输出

来训练。 
通过式(5-3)的设计，进行了跨模态的无参数信息融合，同时保持每个子网络

的自我传播，以便描述每个模态的特定统计。此外，信道交换融合是自适应的，

很容易嵌入到各个子网络中，可推导出式(5-4)。 

 

, , , ,
, , , , , ,2

, ,
, ,

, , , ,
, , , ,2

, ,

,

1 , else
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γ β
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−
+ >

+′ = 
− ′ + − +

∑ ；

 (5-4) 

其中，如果当前通道的缩放系数小于某个阈值 0θ ≈ +，则用其他通道的平均值替

换。简而言之，如果一个模态的一个通道对最终预测的影响很小，那么就用其他

模态的平均值来代替它。在将每个模态送入非线性激活之前，对每个模态应用式

(5-4)，然后在下一层中进行卷积。梯度从被替换的通道中分离出来，并通过新的
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通道反向传播。 

图 5-1 形象的展示了特征通道交换过程。将整个通道分为M 个相等的子部

分，并且只在每个不同的子部分对不同的模式进行通道交换。用 ,m lγ 来表示允许

被替换的缩放因子。为了优化模型性能，在目标函数中引入了稀疏性约束，以便

识别出不必要的通道，从而提高整体计算效率。式(5-1)中的交换是一个只在通道

的一个子部分内的定向过程，它不仅有望在其他 1M − 个子部分中保留模态特定

的传播，而且还能避免无用的交换，因为
0 , ,m l cγ 与 , ,m l cγ 不同，所以不在稀疏性约

束范围内。 

通道交换

RGB

Depth

BN缩放因子

BN后的特征图

 
图 5-1 通道交换过程 

5.3 网络结构 

模型采用了一种基于 SwiftNet 双分支编码器-解码器结构，其中 ResNet50 被

用作骨干网络。该结构旨在有效处理多模态数据。在此结构中，两种模态首先经

过7 7× 卷积进行特征提取和降维，然后数据经过图 5-2 中四个下采样模块（RB）

进行特征提取，每个具有相同分辨率的残差块的输出到图 5-2 中特征融合模块

（Fuse）进行特征融合，两种模态的特征进行了注意力融合，以学习哪种模态的

哪些特征对于任务最为重要，并抑制不相关的特征。自适应阈值通道交换的方法

应用于双分支之间，用于进一步优化模型的性能。自适应阈值通道交换的主要目

标是根据模型的需要自动调整通道之间的信息交换，以实现更好的特征学习和表

示。解码器与编码器之间，编码部分中的多级特征经过 1×1 卷积来灵活地调整

通道数，然后通过跳跃连接分别到图 5-2 中上采样模块（UP）进行分辨率恢复，

实现信息的无缝传递，保持了高层次特征的空间信息，有助于提高模型对局部细
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节的捕捉能力。这种结构的目的是确保网络能够充分利用输入数据的信息，同时

保持梯度的稳定性的同时使其更易于训练。 

RB

RB Fuse

UP

Conv
7×7

Conv
7×7

Context

RB

1×1

UP

RB

RB

1×1

UP

RB

RB

1×1

UP

RB

Fuse Fuse Fuse

编码器

解码器

RB

Fuse

Context

RB

UP

1×1

下采样模块

上采样模块

特征融合模块

1×1卷积

上下文模块

通道交换

 
图 5-2 网络整体结构 

5.4 实验设计及结果分析 

5.4.1 实验设置 

模型的主干分别选择了 ResNet50 经典残差网络作为模型的主干。在进行实

验前，先对输入数据进行了预处理，包括图像归一化和深度信息处理。对本章节

的模型进行了在两个广泛被使用的公共数据集（NYU v2 和 SUN RGB-D）的评

估。这两个数据集都将 RGB 和深度信息作为输入。在 NYU v2 数据集上，遵循

标准设置，使用 795 张图像进行训练，654 张图像进行测试，并采用标准的 40 个

语义类别进行预测。至于 SUN RGB-D，它是室内语义分割领域中最具挑战性的

大规模基准之一，包含 10335 张 RGB-D 图像，涵盖 37 个语义类别。在训练过程

中，使用了第 4 章提出的 RGB-D 图像语义分割框架，编码器和解码器的初始学

习率分别设置为 45 10−× 和 33 10−× 。在 NYU v2 上进行了 500 个 epoch 的训练，在

SUN RGB-D 上进行了 150 个 epoch。批量大小、动量和权重衰减分别被设置为

6、0.9 和 41 10−× 。训练过程中设置了参数λ为 35 10−× ，并将阈值θ设定为 0.02。

采用平均交比、像素准确度以及平均准确度作为评价指标，全面评估模型的性能。 

5.4.2 结果分析 
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与基线模型对比：通过在 NYU v2 和 SUN RGB-D 数据集上与基线模型进行

比较，突显了本研究的先进性。基线模型采用 ResNet50 作为主干，在 NYU v2 上

获得了 75.8%的像素准确率和 62.8%的平均像素准确率，以及 51.5%的平均交并

比。相较之下，本章的模型（ResNet50）在两个数据集上均取得了更高的性能，

分别达到了 77.7%和 81.8%的像素准确率，相比基线模型提高了 2.51%和 2.76%，

65.3%和 62.1%的平均像素准确率相比基线模型提高了 3.98%和 0.32%，以及 52.5%

和 49.9%的平均交并比相比基线模型提高了 1.94%和 0.60%。这表明本章的方法

在语义分割任务中的卓越表现，超越了基线模型的性能水平。 

表 5-1 与基线模型对比结果 

模型 主干 
NYU v2 SUN RGB-D 

Acc(%) mAcc(%) mIoU(%) Acc(%) mAcc(%) mIoU(%) 
基线 ResNet50 75.8 62.8 51.5 79.6 61.9 49.6 
Ours ResNet50 77.7 65.3 52.5 81.8 62.1 49.9 

与当前领先的技术（SOTA）进行对比：在 NYU v2 数据集上使用 ResNet50

和单尺度推理策略进行公平比较，展示了 40 个类别的分割结果。遵循前面提到

的训练方法，设置参数λ为 0.005，并将阈值θ设定为 0.02，本章的方法仍然可以

实现 77.5%的像素准确率，65.3%的平均像素准确率，和 52.5%的平均交并比，优

于当前最先进的方法。在 SUN RGB-D 数据集上，还将本章的方法与当前最先进

的方法进行了比较。本章的模型实现了 81.8%的像素准确率，62.1%的平均像素

准确率和 49.9%的平均交并比，在 mAcc 方面比基线模型结果更佳。 

表 5-2 与主流算法对比实验结果 

模型 主干 
NYU v2 SUN RGB-D 

Acc(%) mAcc(%) mIoU(%) Acc(%) mAcc(%) mIoU(%) 
FuseNet[55] VGG16 68.1 50.4 37.9 68.4 41.1 29.0 

FCN[66] - 65.4 46.1 34 68.2 38.4 27.4 
ACNet[42] ResNet50 - - 48.3 - - 48.1 
SSMA[69] ResNet50 75.2 60.5 48.7 81.0 58.1 45.7 

CFN[9] ResNet152 - - 47.7 - - 48.1 
RDFNet[29] ResNet101 75.6 62.2 49.1 80.9 59.6 47.2 
REDNet[68] ResNet50 - 62.6 47.2 81.3 60.3 47.8 
ACNet[42] ResNet50 - 63.1 48.3 - 60. 48.1 

Ours ResNet50 77.7 65.3 52.5 81.8 62.1 49.9 

通过在SUN RGB-D数据集上分别训练了基线模型和本章基于通道交换的语



安徽工程大学硕士学位论文 

51 

义分割模型，图 5-3 并分别展示了模型训练和验证过程中的损失函数曲线，改进

模型在训练和验证集上的损失曲线都明显低于基线模型，本章模型收敛速度更快，

说明了改进模型相对于基线模型具有更好的性能。 

 
图 5-3 模型训练和验证过程中的损失函数曲线 

5.4.3 可视化 

如图 5-4 所示，通过引入通道交换网络，成功地提高了椅子轮廓的分割清晰

度。具体地，可以观察到椅子轮廓得到了显著的增强。网络能够更好地区分椅子

与周围环境的边界，确保分割结果更加精细且贴合实际场景。这种通道交换机制

使得网络能够聚焦于椅子类别的关键特征，通过巧妙地交换和调整通道信息，本

章节的网络能够捕获到椅子的细节和边缘信息，从而产生更加准确和清晰的分割

结果。提高了语义分割的特征的充分利用。 
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（a）

（b）

RGB 深度 标签 基线 Ours

 
图 5-4 结果可视化 

5.5 本章小结 

本章主要工作是在 RGB-D 语义分割网络中引入了自适应阈值通道交换优化

方法，并进行了大量实验验证。首先，回顾了批量归一化层的原理和作用，以及

深度多模态融合的目标和优化目标。然后，介绍了自适应阈值通道交换的原理，

该方法通过对缩放因子进行稀疏惩罚和自适应的通道交换融合，实现了跨模态的

无参数信息融合，以及减少模态间的冗余信息，有助于进一步提高模型的性能和

鲁棒性。在实验部分，设计了一系列实验来验证自适应阈值通道交换方法的有效

性，并与传统方法进行了比较。实验结果表明，本章提出的方法在 RGB-D 语义

分割任务中取得了显著的性能提升，能够更准确地捕捉对象的形状信息，并有效

地提高了分割精度。综上所述，本章所介绍了一种基于 SwiftNet 的自适应阈值通

道交换优化方法为 RGB-D 语义分割网络的性能提升提供了新的思路和解决方案，

具有重要的研究和应用价值。 
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 总结与展望 

6.1 总结 

本文主要研究了面向室内 RGB-D 场景的语义分割问题，通过引入新的方法

和技术，取得了一定的研究成果。具体来说，本文的创新点主要包括基于 SwiftNet

的室内 RGB-D 场景语义分割网络、基于形状感知卷积的高效语义分割方法以及

基于自适应阈值通道交换的语义分割网络，本文的主要研究工作和研究成果包含

以下几个方面： 

（1）针对 RGB 图像分割的局限性，提出了基于 SwiftNet 的室内 RGB-D 场

景语义分割网络，通过引入注意力机制和优化特征融合方式，提高了网络的分割

精度。此外，利用 Non-Bottleneck-1D 和改进的快速聚合上下文模块，增强了网

络的速度和全局特征提取能力，设计了一种高效的网络结构。进行试验验证模型

的有效性。 

（2）针对目前 RGB-D 分割方法大都以同样的方式去处理深度数据，没有充

分利用深度模态对 RGB 模态的本质差别，由此采用了深度形状感知卷积针对性

提取深度特征中的形状特征，从而更好地捕捉对象的形状信息，提高深度模态特

征的充分利用。同时针对传统上采样导致信息损失或混叠效应问题，利用可学习

上采样方法通过将卷积核进行转置来实现上采样，卷积核的权重是可学习的，可

以通过训练来优化上采样的效果。实验结果验证了该方法对物体形状的轮廓能够

更好地进行分割。 

（3）针对在语义分割研究中，现有的基于聚合和基于对齐的 RGB-D 融合方

法在平衡模态间融合和模态内处理之间权衡不足的问题，提出了一种基于自适应

阈值通道交换的语义分割网络。通过在不同模态的子网络之间动态地交换通道，

确保了信息流通的高效性。同时交换过程的有效性是通过共享卷积滤波器来保证

的，在不同的模态之间保持独立的批处理标准化层，有效减少了模态间信息的浪

费，并在训练过程中充分利用了数据特征，提升了语义分割的性能。 
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6.2 未来展望 

未来的研究方向将集中在进一步优化和改进室内 RGB-D 场景语义分割技术。

首先将致力于扩展和完善数据集，探索更复杂和真实的场景数据，以提高模型的

泛化能力和适用性。同时将继续改进网络结构和算法，探索更有效的语义分割方

法，并将其应用于智能监控、机器人导航等实际场景，为智能系统提供更精准和

可靠的场景理解能力。接下来可以从以下方面进行深入研究： 

（1）当前实验数据集主要依赖于公共数据集，对于模型的鲁棒性和泛化能

力等方面的研究尚不够深入。未来的研究方向可以是构建一套新的数据集，涵盖

多种室内环境，包括家居、购物中心、超市、办公室等场景。这样的数据集将有

助于更全面地评估模型在不同环境下的性能，并提供更具挑战性和实用性的测试

平台。计划通过采集多角度、多尺度的图像来细分研究，同时根据需求进行数据

调整和增强，以提高模型的泛化能力。 

（2）改进方法在处理分类不均衡问题时遇到了挑战，导致不同物体类别的

分割准确率存在显著差异。虽然部分类别的分割效果较为理想，但其他类别的分

割结果相对较差，从而影响了整体的分割质量。为了实现更均衡的分割结果，并

提高各类别的分割精度，需要进一步优化改进方法。尽管本文提出的两种方法在

一定程度上提升了分割精度，但仍有进一步改进的空间。因此，如何更有效地解

决分类不均衡问题，提高各类别物体的分割准确率，将成为后续研究的重要方向。 
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