
第 7 卷 第 5 期

2018 年 9 月

集  成  技  术

JOURNAL OF INTEGRATION TECHNOLOGY

Vol. 7 No. 5

Sep.  2018

收稿日期：2018-03-19      修回日期：2018-04-14
基金项目：国家自然科学基金-深圳机器人基础研究中心项目(U1713203)
作者简介：王孙平，硕士研究生，研究方向为计算机视觉与机器学习；陈世峰(通讯作者)，博士生导师，研究方向为计算机视觉、图像处理，

E-mail：shifeng.chen@siat.ac.cn。

融合深度图像的卷积神经网络语义分割方法
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摘  要  该文提出了一种基于深度学习框架的图像语义分割方法，通过使用由相对深度点对标注训练

的网络模型，实现了基于彩色图像的深度图像预测，并将其与原彩色图像共同输入到包含带孔卷积的

全卷积神经网络中。考虑到彩色图像与深度图像作为物体不同的属性表征，在特征图上用合并连接操

作而非传统的相加操作对其进行融合，为后续卷积层提供特征图输入时保持了两种表征的差异。在两

个数据集上的实验结果表明，该法可以有效提升语义分割的性能。
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Abstract In this paper, a deep learning-based image semantic segmentation method was studied. A neural 
network trained by point pair annotations of relative depth was used to predict depth images from common 
color images. By feeding the color and depth images into a fully convolutional networks with atrous 
convolution, accurate segmentation of the images could be obtained. As different representations of object 
properties, concatenate operation on the feature maps instead of traditional adding operation was used to fuse 
them. The differences between these two representations could be preserved when they were feed into the 
next convolutional layers. Experimental results on two different datasets show that, performance of semantic 
segmentation can be improved by the proposed method. 
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1 引  言 

  图像的语义分割是计算机视觉中的一个基础

问题，作为图像理解的重要一环，在自动驾驶系

统、地理信息系统、医疗影像分析及机械臂物体

抓取等实际应用中都有关键作用。其中，地理信
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息系统中的卫星遥感图像可使用语义分割的方

法自动识别道路、河流、建筑物、植物等。在无

人驾驶系统中，车载摄像头和激光雷达采集的图

像，经语义分割可以发现道路前方的行人、车

辆等，以辅助驾驶和避让。在医疗影像分析领

域，语义分割主要用于肿瘤图像分割和龋齿诊

断等。

  图像的语义分割任务是指为一幅输入图像的

每个像素分配一个语义类别，从而完成像素级别

的分类。传统的语义分割主要使用手工设计的特

征和支持向量机、概率图模型等方法。随着深度

卷积神经网络在计算机视觉任务中刷新多项记

录，包括图像分类[1-3]、物体检测[4-6]等，深度学

习的方法也在语义分割任务中被广泛使用[7-9]。

  卷积神经网络本身具有一定的对局部图像

变换的不变性，可以很好地解决图像分类问

题。但在语义分割任务中，分类的同时还需要

得到精确的位置，这与局部图像变换的不变性

相矛盾。在典型的图像分类模型中，多层网络

组成了一个从局部到全局的金字塔结构。其

中，顶层的特征图分辨率最低，虽然它包含全

局的语义信息，但却无法完成精确的定位。全

卷积神经网络[7]利用端到端、像素到像素的方

法进行训练，对于顶层特征图定位不够精细的

问题，采用跳跃结构综合了浅层精细的表观信

息和深层粗糙的语义信息。

  Chen 等[8]使用了另一种方案，直接在网络

结构中减少了下采样的操作以得到更高的分辨

率，并且利用了带孔的卷积，在不增加网络参数

数量的前提下增大卷积核的感受野，从而获取

更多关于图像像素的上下文信息。在信号处理领

域，类似的方法最初用于非抽样小波变换的高效

计算[10]。此外，还使用全连接的条件随机场方

法[11]对卷积神经网络的输出结果进行后处理，达

到了更精细的分割结果。

  Zhao 等[12]在带孔卷积的网络模型基础上，

提出了金字塔池化模块。该研究使用全局平均池

化(Global Average Pooling，GAP)操作结果作为

一个全局的上下文信息表征，与之前的特征图连

接，使组合后的特征图同时包含全局的上下文信

息和局部信息，是目前在 Pascal VOC 2012 数据

集[13]上分割结果最好的方法之一。

  图像中物理属性(如深度、表面法向量、反

射率)的估计属于中层视觉任务，并可对高层

视觉任务有所帮助。目前已经有许多数据驱动

的深度估计方法[14-17]被提出，但这些方法受限

于由深度传感器采集的图像数据集。尽管近年

来消费级深度图像采集设备，如微软 Kinect、
华硕 Xtion Pro 和英特尔 RealSense 等得到了大

量使用，但仍主要局限于室内场景。对于镜面

反射、透明或较暗物体等情况，常常会得到失

败的结果。因此，在非受限的场景中难以用深

度传感器得到可靠的深度图像。而对于语义分

割任务而言，明确、清晰的边缘比精确的深度

测量值本身更重要。有经验证据表明，相对于

场景中某点的测量值，人类更擅长于估计两点

之间的次序关系[18]。对于图像中两点的深度而

言，“相等”“更深”“更浅”三种关系具有

对单调变换的不变性，而且由人类对其标注，

不存在场景受限的问题。Chen 等[19]构建了一个

人类标注的“相对深度”点对数据集，并提出

了一种以此标注端到端的训练卷积神经网络，

从彩色图像预测深度图像的方法，显著改善了

非受限场景下的单图深度感知。本文提出将彩

色图像预测出的深度图像融入语义分割的卷

积神经网络，利用深度图像的特性改善分割

性能。

  本文的主要创新点为：(1)使用从彩色图像

预测的深度图像作为语义分割网络的输入；(2)
用多分支输入、特征图合并连接融合深度图像特

征的方法改善语义分割性能。实验结果表明，融

合深度图像的特征可以显著提升语义分割性能。
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2 融合深度图像的语义分割

2.1 语义分割的卷积神经网络

  典型的用于分类任务的卷积神经网络主要包

含卷积层、激活函数、池化层和全连接层。一张

输入图像经过网络由全连接层输出一个一维向

量，再使用 Softmax 函数归一化后作为物体分类

的得分。语义分割任务的卷积神经网络利用分类

网络预训练得到的权重参数，采用全卷积的网络

结构，直接对输入的三通道彩色图像和像素级的

标注掩膜进行端到端的训练。由于取消了全连接

层，可以适应任意尺寸的输入图像，并输出与之

相同尺寸的分割结果。

  卷积神经网络某一层输出的特征图中像素

的位置对应于其在原图像中的位置称为“感受

野”。由于网络结构中存在池化层或卷积层的下

采样操作，最后卷积层输出的特征图分辨率往往

很低。如果减少下采样操作来增加最后一个卷积

层的特征图分辨率，那么会使卷积核的感受野变

小，并带来更大的计算代价。而带孔的卷积操作

在不改变网络权重参数数量的前提下，可以增大

卷积核的感受野。图 1(a)为卷积核尺寸为 3 的普

通卷积操作。图 1(b)是比率参数 r 为 2 的带孔卷

积操作，在与图 1(a)相同的参数数量情况下，处

理并输出了更高分辨率的特征图。

         
(a) 普通卷积(r＝1)

    (b) 带孔卷积(r＝2)

图 1 卷积操作

Fig. 1 Convolution operation

  对于一个一维的信号输入  和一个长度为 

K 的卷积核 ，比率参数为 r 的条件下，带孔

卷积的输出  定义如下： 
                    
        

(1)

其中，比率参数 r 表示对输入信号的采样步长，

普通卷积可视为比率参数  r＝1 的特例。

  本文使用的语义分割网络在使用带孔卷积的

基础上，进行全局平均池化操作。其意义首先在

于将特征图的所有信息合并到多个通道的单个

点，形成一种全局的上下文先验信息；然后，再

将其缩放回原特征图大小，与原特征图连接形成

双倍通道数量的特征图，经过若干卷积层输出分

割结果。由于特征图综合了这样的全局上下文信

息，分割结果可得到明显改善[12]。

  图 2 是本文使用语义分割模型的网络结构。

其中，“彩色图像网络”以 VGG-16[2]作为基础

模型，将 conv5 替换成 3 个比率参数为 2 的带孔

卷积层，conv6 为一个比率参数为 12 的带孔卷积

层，最后输出通道数量为 256 的特征图。“深度

图像网络”分支仅包含 3 个卷积核尺寸为 3 的普

通卷积层，通道数分别为 64、128、256。两个

分支分别进行全局平均池化、缩放到原尺寸及合

并连接操作，得到 512 个通道的特征图。网络中

其他部分的作用在下面几个小节中介绍。

2.2 从彩色图像预测深度图像

  目前使用稀疏的“相对深度”标注进行学习

并预测出稠密的深度图像主要有两种方法，分别

由 Zoran 等[20]和 Chen 等[19]提出。其中，Zoran 
等[20]首先训练一个在图像的超像素中心之间预

测深度次序的分类器，然后用能量最小化的方法

恢复整体的深度，使这些次序关系达到一致，最

后在超像素中进行插值来得到像素级别的深度图

像。Chen 等[19]直接使用全卷积神经网络实现了

彩色图像到深度图像的端到端训练，并提出了一

种使用相对深度标注来训练网络的方法。对于相

对深度标注需要设计一个合适的损失函数，基于
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这样的原则：真实深度次序为“相等”时，预测

的深度值差距越小越好；否则差距越大越好。

  假设训练集的图像为 I，对其的  次查询 

。其中，ik、jk 分别是

第 k 次查询中两个点的位置。  是
对两点深度次序关系的标注，预测的深度图像为  
z，则 ik、jk 对应的深度值为 、 。定义如下损

失函数：

               
       

(2)

其中，  是第 k 次查询的损失。

  
        

(3)

  对于人类标注的相对深度点对，只需直接使

用这个损失函数。对于深度传感器获取的深度图

像，随机采样若干个点对即可转换为相同的形

式。本文使用 Chen 等[19]的“相对深度”网络模

型从彩色图像预测深度图像。该模型使用一种

“沙漏”形的网络结构[21]，首先用深度传感器采

集深度图像数据集进行预训练，然后在相对深度

点对数据集上精调，预测的深度图像如图 3(b)
所示。

  相对深度的标注点对选择在很大程度上会影

响网络训练的结果。如果随机在二维平面内选取

两个点，会造成严重的偏置问题[19]：假设一个

算法简单地认为底部的点比上方的点深度更近，

有 85.8% 的概率会与人类标注的结果相同。一个

更好的采样方法是从同一水平线上随机选取两个

点，但这同样会造成简单认为中心的点深度更近

的算法与人类标注结果有 71.4% 的概率相同。因

此，一个合适的采样策略是从一条水平线上随机

选取两个与其水平线中心对称的点，这样左边的

点比右边的点深度更近的概率为 50.03%。

2.3 彩色与深度图像特征的融合

  获得了估计的深度图像后，如何将深度图像

与彩色图像的特征融合也是一个重要问题。一种

简单的方法是将彩色图像的 3 个通道与深度图像

的 1 个通道堆叠，形成 4 个通道的输入。然而，

深度图像对物体的几何意义与彩色图像代表的光

学意义并不相同，Long 等[7]实验也表明这种方式

train
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Fig. 2 Network architecture
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并不能对性能有明显的改善。Gupta 等[22]提出了

一种由深度信息导出的称为 HHA 的表征，由水

平视差、距地面高度和局部表面法线与重力方向

夹角组成，取得了更好的结果。但这种表征过于

复杂，且未包含比深度图像本身更多的信息[23]。

  本文提出的融合方法是：首先，分别用两

个网络分支处理彩色图像和深度图像，得到 a 
和 b 个通道的特征图；然后，用类似 PSPNet[12]

中金字塔池化模块的合并连接操作将两个分支

的特征图合并成 a＋b 个通道的特征图；最后，

经过若干卷积层输出分割结果。与特征图融合常

用的相加操作相比，用合并连接操作可以使两个

分支网络输出的特征更加独立，而非只为后续卷

积层提供相同表征形式的特征图。如图 2 所示，

将彩色图像和深度图像分支输出的两个通道数

为 512 的特征图合并连接，得到 1 024 个通道

的特征图。

  初步实验发现，使用与最后卷积层输出的相

同尺寸的较低分辨率深度图像和少量卷积层，可

以取得比使用较高分辨率的深度图像和更多卷积

层与池化层更好的结果。一方面，由于深度图像

的预测网络输出的分辨率本身较低，高分辨率的

深度图像仅仅是通过缩放得到；另一方面，不使

用池化层更有利于网络输入和输出像素之间的位

置对应。

3 实验

3.1 数据集

  本文在 Pascal VOC 2012 数据集和 SUN 
RGB-D 数据集[24]上进行实验。其中，Pascal 
VOC 2012 数据集的图像包含 20 种类别的物体

和一个背景类别，语义分割数据集被分成 3 个部

分：训练集(1 464 张图像)、验证集(1 449 张图

像)和测试集(1 456 张图像)。其中，验证集和测

试集不包含训练集的图像。我们遵循惯例使用增

加的包含 10 582 张训练图像的标注数据[25]，在 
1 449 张图像上进行验证。SUN RGB-D 数据集

是一个适用于场景理解的数据集，包含 4 种不同

传感器获取的彩色图像与深度图像，包括 NYU 
Depth v2[26]，Berkeley B3DO[27]和 SUN3D[28]等

数据集，共有 10 335 张 RGB-D 图像和其像素级

的语义分割标注，其中包含 5 285 张训练图像和 
5 050 张测试图像。

3.2 数据集处理

  本文对两个数据集采取了适合自然图像的

常用数据增强方法：随机缩放、镜像和裁剪填

充。其中，(1)随机缩放：将图像随机缩放为原

来的 0.5～1.5 倍；(2)镜像：以 50% 的概率对

图像进行水平翻转；(3)裁剪填充：以 500×500 
的固定尺寸裁剪或填充图像(若尺寸不足则填充

灰色)。

  网络的输入包括彩色图像和深度图像。由于 
Pascal VOC 2012 数据集不含深度传感器采集的

深度图像，本文使用从彩色图像预测得到的深度

图像作为输入。对于 SUN RGB-D 数据集，本文

对深度传感器采集的深度图像、彩色图像预测得

到的深度图像均作为输入进行了实验。

3.3 实验过程及参数

  本文使用如图 2 所示的网络结构，首先使用

深度预测的网络从彩色图像预测出深度图像，然

后将彩色图像和深度图像分别输入两个卷积神

经网络分支。其中，彩色图像的分支是以 VGG-
16 模型为基础的包含带孔卷积的网络，权重由 
ImageNet[29]上预训练的 VGG-16[2]的权重进行初

始化，其他卷积层均为 Xavier 随机初始化[30]。

两个网络分支经过合并连接后，再通过两个卷积

层输出分割结果。

  网络训练的批尺寸(Batch Size)参数为 10，
输入的彩色图像大小为 500×500，深度图像和用

于对比的灰度图像大小为 63×63。初始学习率

为 0.000 1(最后一个层为 0.001)，按照多项式函
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数衰减，训练迭代 20 000 次后停止。动量参数为 
0.9，权重衰减参数为 0.000 5。实验均在 NVIDIA 
GeForce TITAN X GPU 上进行。分割性能以各个

类别的像素交并比 IoU(Intersection-over-Union)
得分平均数作为评价指标。

  本文在两个数据集上设计了 5 个实验，将输

入图像分为：

  (1)VOC 数据集，彩色图像和预测的深度

图像；

  (2)VOC 数据集，彩色图像和灰度图像；

  (3)SUN 数据集，彩色图像和预测的深度

图像；

  (4)SUN 数据集，彩色图像和深度传感器采

集的深度图像；

  (5)SUN 数据集，彩色图像和灰度图像。

其中，灰度图像由彩色图像转换而成，用于替代

深度图像输入网络作为对照。

4 实验结果

4.1 Pascal VOC 数据集实验对比

  为了对比有无深度图像信息的效果，我们比

较了实验(1)、(2)中不同类别的分割性能，结果

如表 1 所示。由表 1 可以看出，对于大多数类

别，融合预测的深度图像特征都能对分割性能有

效提升，只有颜色特征明显、图像中尺寸较小的

盆栽植物(plant)类别下降了 0.1%。原因是深度

预测模型的输出分辨率较低，对于图像中尺寸小

的物体深度预测结果较差。其中，结构特征明

显且图像中尺寸较大的物体提升明显，如飞机

(aero)、船(boat)和沙发(sofa)等，与深度图像

本身物理意义的作用相符，证实了该方法的有

效性。

  Pascal VOC 数据集上的分割结果如图 3 所
示。由图  3  可以观察到，即使对于室外的场

景，深度图像仍能捕获到清晰的物体轮廓。在

包含深度图像输入的情况下，由于深度图像较

为清晰的边缘，物体边界处的分割也达到了更

好的效果。

4.2 SUN RGB-D 数据集实验对比

  表 2 比较了在 SUN RGB-D 数据集上预测的

深度图像、使用传感器采集的深度图像和无深度

注：mIoU 表示均交并比；粗体代表较好的结果

注：粗体代表较好的结果

表 1 Pascal VOC 数据集分割 IoU 结果

Table 1 IoU results on Pascal VOC dataset

表 2 SUN RGB-D 数据集的 mIoU 结果

Table 2 The mIoU results of SUN RGB-D dataset
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信息 3 种情况下，即实验(3)、(4)、(5)的分割

结果。由图 3 可以看出，使用深度图像的分割结

果较好，而且使用预测的深度图像结果稍好于使

用传感器深度图像的结果。这说明对于语义分割

任务，预测的深度图像能够起到替代传感器采集

的深度图像的作用。

  SUN RGB-D 数据集上的分割结果如图 4 所
示。由图 4 可以看到，第一行深度图像能清晰地

分辨出椅脚，表明使用深度图像的实验对椅脚部

分的分割效果较好。第二、三行的传感器深度图

像存在一些像素值缺失的区域和噪声，而预测的

深度图像虽然深度测量值不够精确，但保持了比

较完整的物体形态。这是预测的深度图像能够取

得稍好的分割结果的一个原因。

5 讨  论

  图像中物体的语义和深度具有密切的联系，

获取并利用深度图像可以对语义分割任务起到很

大的辅助作用。但非受限环境下深度图像的获取

是一个挑战。深度传感器获取的深度图像数据集

局限于室内环境和固定场景(如公路等)，而且目

前在语义分割任务中对深度信息的利用方法仍存

在很多缺陷[22,23]。本文使用卷积神经网络从彩色

图像中预测出深度图像，以带孔卷积的语义分割

网络为基础设计了一个多分支网络，用特征图合

并连接的方式融合彩色图像和深度图像的特征进

行语义分割。带孔的卷积在不增加网络参数数

量的前提下增大了卷积核的感受野，使其包含更

               (a) 原彩色图像                (b) 预测的深度图像                  (c) 图像标注                  (d) 实验(1)的结果             (e) 实验(2)的结果

图 3 Pascal VOC 数据集上的分割结果

Fig. 3 Segmentation results on Pascal VOC dataset
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多的图像上下文信息，从而改善分割性能[8]。在

其他条件相同的情况下，本文提出的含有深度图

像信息与合并连接操作的网络和不含深度图像信

息(以灰度图像作为替代)的网络相比，在 Pascal 
VOC 数据集上的均交并比(mIoU)提升了 1.1%。

在 SUN RGB-D 数据集上的分割结果表明，使用

预测的深度图像训练的网络与使用传感器获取的

深度图像的网络性能接近，且都好于不含深度

图像的网络。这说明预测的深度图像可以代替传

感器采集的深度图像改善语义分割的结果。但当

前方案所使用的相对深度点对数据集标注数量较

少，网络模型也有很大的改进空间[19]。在卷积神

经网络中利用深度图像仍然是一个非常值得研究

的问题。

6 结  论

  本文提出一种多分支网络和特征图连接的方

法融合深度图像特征，使用彩色图像预测的深度

图像解决非受限场景下深度图像获取困难的问

题。利用金字塔池化模块中使用的合并连接操作

连接彩色图像和深度图像的特征图，使两种类型

的特征互为补充且保持独立的表征。在两个数据

集上的分割结果表明，该方法能够利用深度图像

细化物体的边缘，提升语义分割的性能。目前，

仍然没有很好的方法在卷积神经网络中充分利用

深度图像，下一步将尝试对语义分割模型的损失

函数和网络结构进行改进。
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