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摘  要 

RGBD语义分割是近年来备受关注的研究领域。该领域的挑战在于有效地利用RGB和深度图像的不同信

息特征。RGB图像具有全局颜色变化的特点，而深度图像则提供了关于对象局部位置的信息。因此，深

度图像被认为是更具代表性的局部语义信息源，有助于后续的编码和分割。然而，目前的方法往往将RGB
和深度图像通过相同的卷积运算符进行处理，忽略了它们之间的固有差异。为了解决这一问题，本文对

传统的重叠补丁嵌入方法进行了修改，以更好地利用深度信息，实现更高精度的语义分割。通过修改传

统的重叠补丁嵌入方法，本文能够更好地利用深度信息。具体来说，本文提出了一种改进的方法，通过

对深度图像进行处理，更好的进行特征提取。通过在数据集上进行实验，本文的方法在RGBD语义分割

任务中取得了较高的准确性和鲁棒性。 
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Abstract 
RGBD semantic segmentation is a research area that has received much attention in recent years. 
The challenge in this area is to effectively utilize the different information characteristics of RGB 
and depth images.RGB images feature global color changes, while depth images provide informa-
tion about the local location of an object. As a result, depth images are considered to be a more 
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representative source of local semantic information, which helps in subsequent coding and seg-
mentation. However, current approaches tend to process RGB and depth images by the same con-
volution operator, ignoring the inherent differences between them. To address this problem, this 
paper modifies the traditional overlapping patch embedding method to better utilize the depth 
information and achieve higher precision semantic segmentation. By modifying the traditional 
overlapping patch embedding method, this paper is able to better utilize the depth information. 
Specifically, this paper proposes an improved method for better feature extraction by processing 
depth images. By conducting experiments on the dataset, the method in this paper achieves high 
accuracy and robustness in RGBD semantic segmentation tasks. 
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1. 引言 

近年来，计算机视觉领域在处理图像和视频等媒体信息方面取得了巨大的发展。其中，语义分割[1]
作为计算机视觉的基本任务之一，能够将图像中的物体进行分类和解释，为提供结构化信息提供了重要

的支持。在各个领域中，语义分割的应用也越来越广泛，包括自动驾驶、人流量分析、医学影像诊断等。 
在语义分割任务中，人们通常将图像分为前景和背景两部分，其中前景代表感兴趣的区域，背景则

是其余部分。为了更深入地分析和理解图像，人们对语义分割进行了标签化处理，赋予了图像一定的语

义含义。这样可以帮助人们更好地理解图像的含义，提高其实用价值。 
卷积神经网络的引入加速了语义分割领域的进步。通过使用深度神经网络对图像进行像素级和语义

级的分割，展示了神经网络在学习特征方面的潜力。随着摄像头技术的不断发展，提供了更理想的条件

进行语义分割。然而，在实际场景中，语义分割任务面临着许多挑战，如不同天气和光照条件的影响，

相同场景在图像上可能存在巨大的差异。为了解决这些问题，研究人员提供了许多标准数据集，如

cityscapes [2]和 NYUv2 [3]等，以便对现实场景进行捕捉和标注。 
尽管语义分割领域已经提出了许多优秀的方法，但仍然存在一些待解决的问题。图像不仅仅有表面

的含义，还蕴含着推理知识，从具体到抽象的跨越对于语义分割至关重要。因此，许多专家学者致力于

研究更准确和高效的算法，进一步提升图像分割的性能。传统方法已经在一定程度上解决了实际问题，

而深度学习的发展使得解决计算机视觉问题的趋势变得更加明显。 
研究表明，在复杂的场景中，仅依靠 RGB 图像进行分割的结果往往不够理想[4]。因此，利用除 RGB

图像以外的深度图像来获取更多信息是有益的。RGB 图像提供了物体的颜色和纹理等信息，而深度图像

提供了物体在空间中的位置信息，同一物体在深度图像上通常呈现连续性。通过充分利用这两种互补的

图像信息，可以对场景进行更精细的分析。然而，目前仍然存在着对这两种信息利用不足或不当，以及

对几何信息利用不足等问题，导致语义分割的精度仍然较低。为了充分利用不同图像中的有效信息，本

文将研究基于深度的 RGBD 语义分割算法，以改进现有算法中存在的相关缺陷，主要改变网络中特征提

取的方式，对深度信息进行更加精准的学习，使其能够正确反应物体的轮廓信息。 
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2. 相关工作 

2.1. RGBD 语义分割 

随着深度传感器的发展，将 RGB 图像和深度数据结合起来进行语义分割(称为 RGB-D 语义分割)的
方法备受关注[5] [6] [7]。虽然全卷积网络(FCN) [8]为端到端密集语义分割铺平了道路，但大多数现有算

法仍然严重依赖 RGB 图像，这使得分割结果高度依赖于 RGB 图像的质量。在 RGB 图像受到影响的情况

下，如高动态区域或低照度条件下，分割的准确性会大打折扣。深度图像作为一种补充信息源，对光照

具有鲁棒性，能提供稳定的补充信息。 
目前基于 RGB-D 的方法大致可分为两个阶段：主干阶段和分割阶段。骨干阶段主要是从 RGB 和深

度数据中提取特征。这一阶段常用的模型包括 Segformer [5]和 Swin Transformer [7]，这两种模型都是在

ImageNet [9]数据集上预先训练好的。目前已提出了多种特征提取方法。例如，Gupta [10]等人引入了一

种深度图像地心嵌入算法，对每个像素的地面高度和重力角进行编码。Li 等人[11]分别使用卷积层和长

期短期记忆层捕捉光度和深度通道中的上下文。记忆层对垂直方向的短期和长期空间依赖性进行编码。

Chen 等人[12]提出了一种空间信息引导的卷积(S-Conv)算法，该算法将 RGB 特征与三维空间信息整合在

一起，使网络能够根据三维空间信息为卷积核推导采样偏移，从而适应几何变换。Cheng 等人[13]改进了

每种模式的边界分割，并整合了来自 RGB 和深度数据的局部视觉和几何线索，以增强物体边界的清晰度。 

2.2. 重叠补丁嵌入(Overlap Patch Embedding) 

Overlap patch embedding 是一种用于图像处理和计算机视觉任务的技术，用于将图像划分为重叠的小

块，并将这些小块转换为嵌入向量。这种方法可以帮助提取图像中的局部特征，并在不丢失全局信息。

在传统的图像处理任务中，常常采用固定大小的非重叠块来处理图像。然而，这种方法可能会导致信息

的丢失，特别是对于边缘和细节等重要的局部特征。为了解决这个问题，overlap patch embedding 将图像

划分为重叠的小块，这样每个小块都可以包含一些相邻区域的信息。具体而言，overlap patch embedding
首先将图像划分为固定大小的小块，通常是正方形或矩形。然后，这些小块以一定的步幅进行滑动，使

得它们之间有一定的重叠。对于每个小块，可以将其转换为一个嵌入向量，该向量可以表示该小块的特

征。这种嵌入向量可以使用各种方法生成，如卷积神经网络(CNN)或自注意力机制等。使用 overlap patch 
embedding 的好处是可以提取图像中的局部特征，并保留了全局信息。由于小块之间的重叠，相邻区域的

信息可以被多次利用，从而提高了特征的丰富性和表达能力。此外，overlap patch embedding 还可以在处

理大型图像时减少计算量，因为只需对小块进行处理，而不是整个图像。overlap patch embedding 在许多

计算机视觉任务中得到了广泛应用，如图像分类、目标检测、语义分割等。通过提取局部特征并保留全

局信息，它可以提高这些任务的性能和准确性。 

3. 算法原理与模型结构 

3.1. ShapeConv 

若想要在特征提取阶段识别到精确的深度信息，需要对深度信息进行另外的处理，识别深度相关的

物品信息。在本文中我们发现 ShapeConv [14]具有识别物体形状的功能，用其来提取深度信息中的有效

语义。给定一个输入部分 h w inK K C× ×∈ R ， hK 和 wK 分别是卷积核的高度和宽度。 inC 是输入特征图的通道，

普通卷积计算为： 

( ), ,
h w in

out out

K K C

c i i
i

F
× ×

= ×∑                                   (1) 
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其中 h w in outK K C C× × ×∈ R 表示卷积层中内核的可学习权重，为了简洁本文忽略了式中的偏置项， outC 表示输

出特征图的通道。 
从上面的等式中，我们可以看到，当相同的物品放置在不同的距离时，使用常规卷积获得的特征通

常是不同的，因此我们最终可能会得到不同的预测结果。例如，当物体靠近和原理时，深度信息所表示

的距离信息时不定的，所以很有可能在这两种情况下被识别成不同的两种物体。因此，普通的卷积层不

能很好地处理这种情况。其实我们可以根据它的形状来判断，利用相对深度来很好的规避这个问题。基

于上述分析，ShapeConv 将输入分解为两个分量 B 和 S ，其中基础分量 B 描述输入部分的位置，而轮

廓分量 S 描述输入部分的形状。根据定义，将该输入部分的平均值称为 B ，将其相对值称为 S ，有如

下式的定义： 

( )
( )

B ,

.S

m

m

=

= −

 
  

                                     (2) 

( )m  是 上的平均函数，并且 1 1    inC
B

× ×∈ R ， h w inK K C
S

× ×∈ R 。ShapeConv 定义 BW 和 SW 和大小分别设

置为 1
BW ∈R ， h w h w inK K K K C

SW × × × ×∈R 。最终的卷积公式如下： 
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                        (3) 

其中 ◊和∗分别表示基础和形状积运算符，可以得到两个卷积分量计算方式分别为： 

1,1, , 1,1, ,c c c cin out in out

B B B

B B B

K
K

= ◊
 = ×

 
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S S S

K K
S S Si

K

K ×

= ∗
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 

 
                        (5) 

最后的卷积核需要将这二者相加，从而达到提取深度信息的效果。 

3.2. 网络结构 

如图 1 所示，本文采用编码–解码器结构，其中编码部分共有四个阶段，RGB 使用常规的重叠补丁

嵌入提取特征，而深度图使用 ShapeConv 作为特征提取层，通过双流网络对不同特征进行分别提取，再

使用 Transformer 层进行处理后输入下一阶段。 
本文采用了编码–解码器结构，该结构包含四个阶段的编码部分。在这个结构中，RGB 图像的特征

提取采用了常规的重叠补丁嵌入方法，而深度图像的特征提取则使用了 ShapeConv 作为特征提取层。双

流网络分别对 RGB 和深度图像的特征进行提取。这意味着两种图像的特征被分别处理，充分利用了它们

之间的固有差异。通过分别提取 RGB 和深度图像的特征，可以更好地捕捉到它们各自的信息特征。 
常规的重叠补丁嵌入被用于提取 RGB 图像的特征。这种方法利用了重叠补丁的方式，将图像分割为

多个小块，并通过卷积运算提取每个补丁的特征。这样可以捕捉到图像的全局颜色变化特征。深度图像

的特征提取采用了 ShapeConv。ShapeConv 是一种特殊的卷积层，它能够更好地处理深度图像的信息。

通过 ShapeConv，深度图像能够提供关于对象局部位置的信息。Transformer 层是一种能够处理序列数据
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的神经网络层，通过自注意力机制和位置编码，能够更好地捕捉到特征之间的依赖关系。 
 

 
Figure 1. Overall network structure 
图 1. 整体网络结构图 

4. 实验 

4.1. 实验数据集与评价指标 

本文实验中主要使用 NYUv2 数据集，该数据集由 1449 张带有逐像素标签的 RGBD 图像组成，每张

图像大小为 640 × 480。数据集标注了 40 个语义类别，包括 795 张训练图像和 654 张测试图像。 
为了评估我们方法的性能，我们采用了两个常用指标：像素准确度(Pixel Acc.)和平均交并比(Mean 

Intersection Over Union, mIoU)。这些指标可全面评估分割准确度和预测分割图的整体质量。 

4.2. 实验设置 

我们的网络架构遵循编码器–解码器结构，由两个分支组成。对于深度分支，我们利用 HHA 图像或

行深度图像作为输入。编码器组件采用在 ImageNet 上预训练的 Mix Transformer 编码器(MiT)作为骨干，

而解码器则使用 MLP (多层感知器)解码器实现。为了训练网络，我们利用交叉熵损失函数进行监督。我

们采用了一个“poly”学习率方案，裁剪大小为 480 × 640。原始学习率设置为 6e−5，批量大小设置为 8。
为了优化，我们使用 AdamW 优化器，动量为 0.9，权重衰减为 0.01。我们对 NYUv2 数据集进行了 500
个 epoch 的训练，并使用多个尺度的水平翻转来评估结果，并将其与其他最先进的方法进行比较。为了

与其他方法进行公平比较，我们在实验过程中采用了单尺度和多尺度两种测试策略。若文中没有特别说

明，均表示实验是单尺度测试，表格中的带“*”表示采用多尺度测试实验。 

4.3. 实验结果 

通过图 2 可以得知，我们的方法能够更好的捕捉物体的形状特征。如第四行中，我们的算法成功识

别出了整个沙发的形状，而其他行的分割结果也更接近实际的物体形状。与原本的网络主干相比，我

们通过以上的编码部分，能够使网络模型更好地利用深度信息，并实现更高精度的语义分割。通过对

深度图像的特征提取和 RGB 图像的特征提取的不同处理方式，双流网络能够更好地捕捉到两者的信息

特征。 
从表 1 中可以看出本文的方法和其他先进的方法相比也获得了比较优越的分割性能。在像素准确率

和平均交并比上均表现出色。综上所述，通过实验验证，本文的方法在 RGBD 语义分割任务中取得了较

高的准确性。这也说明了并通过不同的特征提取方法，充分利用了 RGB 和深度图像的不同信息特征是非

常有效的。通过对深度信息的更好利用，本文的方法实现了更高精度的语义分割，并在实验中取得了较

好的结果。这对于解决 RGBD 语义分割领域的挑战，有效利用不同信息源的特征具有重要意义。 
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Figure 2. Visualization of segmentation results on the NYUv2 dataset 
图 2. NYUv2 数据集上的分割结果可视化 

 
Table 1. Comparison with each state-of-the-art algorithm on NYUv2 dataset 
表 1. 在 NYUv2 数据集上与各先进算法的比较 

Method Pixel Acc (%) mIoU (%) 

SGNet [12] 76.8 51.1 

NANet [15] 77.9 52.3 

InvPT [16] - 53.5 

SA-Gate [17]* 77.9 52.4 

InverseForm [18]* 78.1 53.1 

Ours* 78.4 53.6 

5. 总结 

本文主要介绍了 RGBD 语义分割领域的研究现状和挑战，并提出了一种改进的重叠补丁嵌入方法来

更好地利用深度信息，以提高语义分割的准确性。传统的方法往往将 RGB 和深度图像通过相同的卷积运

算符进行处理，忽略了它们之间的固有差异。为了解决这个问题，文章对传统的重叠补丁嵌入方法进行

了修改，以更好地利用深度信息。具体而言，文章提出了一种改进的方法，通过对深度图像进行处理，

更好地进行特征提取。通过在数据集上进行实验，本文验证了该方法在 RGBD 语义分割任务中的有效性

和鲁棒性。实验结果表明，该方法能够提高语义分割的准确性，并充分利用深度信息的优势。 
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