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　　摘　要：　为了弥补ＲＧＢＤ场景解析中卷积神经网络空间结构化学习能力的不足，本文基于深度学习提出空
间结构化推理深度融合网络，内嵌的结构化推理层有机地结合条件随机场和空间结构化推理模型，该层能够较为

全面而准确地学习物体所处三维空间的物体分布以及物体间的三维空间位置关系．在此基础上，网络的特征融合
层巧妙地利用深度置信网络和改进的条件随机场，该层可以根据融合生成的物体综合语义信息和物体间语义相关

性信息完成深度结构化学习．实验结果表明，在标准ＲＧＢＤ数据集 ＮＹＵＤｖ２和 ＳＵＮＲＧＢＤ上，空间结构化推理深度
融合网络分别实现最优的平均准确率５３．８％和５４．６％，从而有助于实现机器人任务规划、车辆自动驾驶等智能计
算机视觉任务．
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１　引言
　　场景解析的任务是在场景图像中逐像素地自动标

注类别［１］，准确的场景解析有助于实现机器人任务规

划［２］、车辆自动驾驶［３］等智能计算机视觉任务．场景
解析需要解决如下２个问题：（１）如何有效地提取图像
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中物体的视觉特征；（２）如何准确地学习物体的空间关
系特征．近些年，全卷积神经网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮＮｓ）通过逐层的卷积和反卷积操作
解析场景［１，４］，但是 ＦＣＮＮｓ较小的感知域使得提取的
视觉特征缺少空间结构化信息．为此，条件随机场［５］

（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）被用来根据相邻物体
之间特征的相似度调优 ＦＣＮＮｓ分类概率［６～８］，但是
ＣＲＦｓ不能显式地推理空间结构化信息．为了进一步提
升 ＦＣＮＮｓ准确率，长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）通过逐像素地遍历图像特征显式地学
习物体间空间依赖关系［９，１０］，但是 ＬＳＴＭ未能有效地

学习ＲＧＢＤ图像信息描绘三维空间内物体间的结构化
特性．为了解决上述问题，本文提出空间结构化推理深
度融合网络（ＳｐａｔｉａｌＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＩｎｆｅｒｅｎｃｅＤｅｅｐＦｕｓｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＳＩＤＦＮｓ），ＳＳＩＤＦＮｓ能够较为全面而准确地学
习物体所处三维空间的物体分布和物体间的三维空间

位置关系，从而调优分类结果和避免分类错误．

２　空间结构化推理深度融合网络
　　ＳＳＩＤＦＮｓ由特征学习层，结构化推理层和特征融合
层组成，如图１所示．

２．１　特征学习层
特征学习层由两路并行的 ＦＣＮＮｓ组成，分别用来

学习 ＲＧＢ图像的多维视觉特征（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＶｉｓｕａｌ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＨＶＦ）和 ＨＨＡ图像［１］的多维几何特征（Ｈｉｅｒ
ａｒｃｈｉｃａｌＧｅｏｍｅｔｒｉｃＦｅａｔｕｒｅｓ，ＨＧＦ）．

假设 ＦＣＮＮｓ由 Ｌｃ个卷积层和 Ｌｄ个反卷积层组
成，则级联上采样的卷积和反卷积特征［１，６］生成的

ＨＶＦ和ＨＧＦ可以分别表示为ＦＨＶＦ和ＦＨＧＦ：

ＦＱｌ＝

Ｉ， ｌ＝０
ｐｏｏｌ（ｒｅｌｕ（ｃｏｎｖ（ＦＱｌ－１）））， １≤ｌ≤Ｌｃ

ｄｅｃｏｎｖ（ＦＱｌ－１）， Ｌｃ＜ｌ≤Ｌｃ＋Ｌ
{

ｄ

（１）
ＦＨＶＦ＝ｕｐ（ＦＨＶＦ１ ），…，ｕｐ（ＦＨＶＦＬｃ ），…，ｕｐ（Ｆ

ＨＶＦ
Ｌｃ＋Ｌｄ[ ]）∈ＲＮ×Ｈ×Ｗ，

ＦＨＧＦ＝ｕｐ（ＦＨＧＦ１ ），…，ｕｐ（ＦＨＧＦＬｃ ），…，ｕｐ（Ｆ
ＨＧＦ
Ｌｃ＋Ｌｄ[ ]）∈ＲＮ×Ｈ×Ｗ

（２）
式（１）和（２）中：Ｉ表示ＲＧＢ或者ＨＨＡ图像，ＦＱｌ表示第

ｌ层的特征，Ｑ表示特征类型，ｃｏｎｖ、ｒｅｌｕ和 ｐｏｏｌ分别表
示卷积、校正和池化操作，ｄｅｃｏｎｖ表示反卷积操作，Ｎ、Ｈ
和Ｗ分别表示特征的维数、高度和宽度，ｕｐ表示上采
样操作［１，６］．

假设 Ｉ中像素 ｐ的坐标为（ｍ，ｎ），经超像素分
割［１１］，则Ｉ中超像素 Ｓ的 ＨＶＦ和 ＨＧＦ可以分别表示
为ｆＨＶＦＳ 和ｆＨＧＦＳ ：

ｆＨＶＦＳ ＝ ∑
ｐ∈Ｓ
ＦＨＶＦ（ｍ，ｎ）／ＮＳ ２∈Ｒ

Ｎ，

ｆＨＧＦＳ ＝ ∑
ｐ∈Ｓ
ＦＨＧＦ（ｍ，ｎ）／ＮＳ ２∈Ｒ

Ｎ
（３）

式（３）中：ＮＳ表示超像素Ｓ内像素ｐ的个数．
２．２　结构化推理层

在结构化推理层，如图２（ａ）所示．首先，ＣＲＦｓ依据
相邻超像素对 ＬＡＢ颜色特征的相似度调优分类结
果［５，８］；然后，空间结构化推理模型（ＳｐａｔｉａｌＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ＩｎｆｅｒｅｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＳＳＩＭ）一方面通过 ＣＲＦｓ分类概率推理
节点三维空间特征［８］（ＮｏｄｅＴｈｒｅｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｐａｔｉａｌ

４５２１
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Ｆｅａｔｕｒｅｓ，３ＤＮＳＦ），另一方面根据相邻超像素对３Ｄ质
心［５］的相对位置关系编码边三维空间特征（Ｅｄｇｅ

ＴｈｒｅｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｐａｔｉａｌＦｅａｔｕｒｅｓ，３ＤＥＳＦ）．

２．２．１　空间结构化推理模型
（１）节点三维空间特征
假设超像素 ｖｉ，所处三维空间为 Ｇｕ，则 ｖｉ的 ３Ｄ

ＮＳＦ可以定义为ｆ３ＤＮＳＦＳｉ ：

ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （ｄ１，ｄ２）＝∑
ｖｊ∈Ｇｕ（ｄ１，ｄ２）

θｊ×ｅｘｐ（－αｄ
ｄ（ｖｉ，ｖｊ）
σｄ

）∈ＲＣ，

（４）
式中：ｄ１∈［↑，↓，←，→］，ｄ２∈［·，×］
　　ｆ３ＤＮＳＦＳｉ ＝［ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （↑，·），ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （↑，×），

ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （↓，·），ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （↓，×），

ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （←，·），ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （←，×），

ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （→，·），ｆ３ＤＮＳＦＳｉ （→，×）］∈Ｒ８×Ｃ

（５）
式（４）和（５）中：Ｇｕ（ｄ１，ｄ２）表示ｖｉ在水平ｄ１（坐标轴Ｘ
和Ｙ）和深度ｄ２（坐标轴Ｚ）方向上的三维空间，↑、↓、
←和→分别表示上、下、左和右，·和 ×分别表示前和
后，θｊ表示ｖｊ的 ＣＲＦｓ分类概率，ｄ（ｖｉ，ｖｊ）表示 ｖｊ到 ｖｉ
的距离，σｄ表示Ｇｕ（ｄ１，ｄ２）内 ｖｊ到 ｖｉ距离的最大值，
αｄ表示距离衰减率，Ｃ表示类别数［６，８］．

（２）边三维空间特征
假设相邻超像素对ｖｉ和ｖｊ，其边为Ｅｉｊ，则Ｅｉｊ的３Ｄ

ＥＳＦ可以定义为ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ ：

ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ ＝［ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （ｄ１），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （ｄ２）］ （６）
式中：ｄ１∈［↑，↓，←，→，!，"，#，$］，ｄ２∈［·，×］
式（６）中：ｄ１表示 ｖｉ和 ｖｊ在水平方向上（坐标轴 Ｘ和
Ｙ）的空间位置关系，ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （↑），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （↓），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ

（←），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （→），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （
!

），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （
"

），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ

（
#

），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （
$

）分别表示上 －下、下 －上、左 －右、右
－左、左上－右下、右下 －左上、右上 －左下、左下 －右
上８类水平位置关系对应的 ３ＤＥＳＦ，可以编码为
‘０００’、‘００１’、‘０１０’、‘０１１’、‘１００’、‘１０１’、‘１１０’和
‘１１１’，ｄ２表示 ｖｉ和 ｖｊ在深度方向上（坐标轴 Ｚ）的空
间位置关系，ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （·），ｆ３ＤＥＳＦＥｉｊ （×）分别表示前后、
后前２类深度位置关系对应的 ３ＤＥＳＦ，可以编码为
‘０１’和‘１０’．
２．３　特征融合层

特征融合层巧妙地利用了深度置信网络［１２］（Ｄｅｅｐ
ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮｓ）和改进的 ＣＲＦｓ，首先，两路并行
的ＤＢＮｓ分别对节点混合特征（ＮｏｄｅＨｙｂｒｉｄＦｅａｔｕｒｅｓ，
ＮＨＦ）和边混合特征（ＥｄｇｅＨｙｂｒｉｄＦｅａｔｕｒｅｓ，ＥＨＦ）做融
合，如图２（ｂ）所示；然后，改进的ＣＲＦｓ根据融合生成的
超像素综合语义信息和相邻超像素对语义相关性信息
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完成深度结构化学习．
假设超像素ｖｉ，相邻超像素对ｖｉ和ｖｊ的边Ｅｉｊ，则ｖｉ

的ＮＨＦ和Ｅｉｊ的ＥＨＦ可以分别定义为ｆＮＨＦＳｉ 和ｆ
ＥＨＦ
Ｅｉｊ ：

ｆＮＨＦＳｉ ＝［ｆ
ＨＶＦ
Ｓｉ ，ｆ

ＨＧＦ
Ｓｉ ，ｆ

３ＤＮＳＦ
Ｓｉ ］∈Ｒ２×Ｎ＋８×Ｃ，

ｆＥＨＦＥｉｊ ＝［ｆ
ＮＨＦ
Ｓｉ ，ｆ

ＮＨＦ
Ｓｊ ，ｆ

３ＤＥＳＦ
Ｅｉｊ ］∈Ｒ２×［２×Ｎ＋８×Ｃ］＋５

（７）

ＮＨＦ和ＥＨＦ的多模态特征融合过程可以分别表
示为：

λｉ＝ｆｕｓｉｏｎ（ｆＮＨＦＳｉ ）∈Ｒ
Ｃ，

ηｉｊ＝ｆｕｓｉｏｎ（ｆＥＨＦＥｉｊ ）∈Ｒ
Ｃ×Ｃ

（８）

式（８）中：ｆｕｓｉｏｎ表示ＤＢＮｓ的融合操作，λｉ表示ｖｉ的节
点分类概率，ηｉｊ表示Ｅｉｊ的边置信度．

为了完成深度结构化学习，本文以节点分类概率

和边置信度定义 ＣＲＦｓ的一元势能函数 Ｕ和二元势能
函数Ｐ，Ｕ和Ｐ可以分别定义为：

Ｕ（ｌｉ，Ｉｉ）＝ｅｘｐ（－αｕλｉ），
Ｐ（ｌｉ，ｌｊ，Ｉｉｊ）＝ｅｘｐ（－αｐηｉｊ）

（９）

式（９）中：Ｉ表示超像素分割［１１］的 ＲＧＢ图像，ｌ表示图
像的标签．改进的ＣＲＦｓ全局最优化分类概率过程［５］如
下：

ｍｉｎ{ｗ

β
２‖ｗ‖

２
２＋

∑
Ｉｎ

ｎ＝
[

１
∑
ｉ∈Ｖ
ｗＴＵＵ（ｌ（ｎ）ｉ ，Ｉ（ｎ）ｉ ）

＋∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

ｗＴＰＰ（ｌ（ｎ）ｉ ，ｌ（ｎ）ｊ ，Ｉ（ｎ）ｉｊ ）＋ｌｏｇＺ（Ｉ（ｎ）；ｗ ] }）

（１０）
式（１０）中：β表示权重衰减参数，Ｉｎ表示训练图像数
量，Ｖ表示超像素集合，Ｅ表示相邻超像素对集合，Ｚ表
示归一化因子，ｗ表示ＣＲＦｓ网络参数．

３　实验与分析

３．１　实验数据集和性能评价标准
本文在标准 ＲＧＢＤ场景解析数据集 ＮＹＵＤｖ２［１３］

和ＳＵＮＲＧＢＤ［１４］上对 ＳＳＩＤＦＮｓ进行实验，并使用像素
准确率（ＰｉｘｅｌＡｃｃ）、平均准确率（ＭｅａｎＡｃｃ）和平均交
叉准确率（ＭｅａｎＩｏＵ）［１］评价ＳＳＩＤＦＮｓ的性能．
３．２　实验环境和参数设置

ＳＳＩＤＦＮｓ在一台２３ＧＨｚＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６１４０ＣＰＵ

（１８Ｃｏｒｅｓ）、１２ＧＢＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸＴＩＴＡＮＸＧＰＵ
以及１２８ＧＢ内存的计算机上进行训练和测试．

在训练阶段，本文对 ＳＳＩＤＦＮｓ各层分离训练．在
特征学习层，首先，本文通过网络参数模型ＶＧＧ１６初
始化两路 ＦＣＮ８ｓ，并通过随机梯度下降算法调优
ＦＣＮ８ｓ的网络参数［１］，其训练参数为：ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝
１００、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ＝１０－４、ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０９９、ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅ
ｃａｙ＝５－４和 ｅｐｏｃｈ＝５００；然后，分别级联两路 ＦＣＮ８ｓ
内 ｃｏｎｖ２＿２、ｃｏｎｖ３＿３、ｃｏｎｖ４＿３和 ｄｃｏｎｖ＿３层的上采样
特征生成 ＨＶＦ和 ＨＧＦ；最后，在超像素尺寸为 １５的
条件下利用 ＳＬＩＣ算法分割图像［１１］，并计算超像素的
ＨＶＦ和ＨＧＦ．在结构化推理层，首先，使用无向图模型
工具包［１５］初始化 ＣＲＦｓ的一元项为多维特征分类概
率，二元项为 ＬＡＢ颜色特征相似度，并通过循环置信
传播算法和 ＬＢＦＧＳ优化算法训练 ＣＲＦｓ网络参
数［５，８］；然后，在距离衰减率为 ０５的条件下，ＳＳＩＭ
分别推理超像素的 ３ＤＮＳＦ和编码相邻超像素对的
３ＤＥＳＦ．在特征融合层，首先，使用深度学习工具
包［１６］初始化两路 ＤＢＮｓ的结构（隐藏层数和各层节
点数）以及网络的初始参数，并采用贪心算法和对比

散度算法训练 ＤＢＮｓ的参数［１２］，其训练参数为：ｂａｔｃｈ
＿ｓｉｚｅ＝１００、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ＝０１、ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０８和 ｅｐ
ｏｃｈ＝１５０００；然后，再次初始化 ＣＲＦｓ的一元项为节点
分类概率（超像素综合语义信息），二元项为边置信度

（相邻超像素对语义相关性信息），网络初始参数为结

构化推理层的训练所得，并进一步调优 ＣＲＦｓ［５］．
在测试阶段，将测试图像依次输入 ＳＳＩＤＦＮｓ，并在

ＳＳＩＤＦＮｓ参数的指导下依次输出场景解析结果．
３．３　实验结果
３．３．１　ＮＹＵＤｖ２数据集

在表１中，‘ＦＣＮＮｓ’表示特征学习层的场景解析
准确率，‘ＦＣＮＮｓ＋ＣＲＦｓ’表示ＣＲＦｓ联合特征学习层的
准确率，‘ＳＳＩＤＦＮｓ’表示所提结构化推理深度融合网络
的准确率．从实验结果中可以发现：第一，无论 ＮＹＵＤｖ２
数据集包含深度图像与否，场景解析的准确率随着各

层网络逐层集成到 ＳＳＩＤＦＮｓ而逐渐提升；第二，无论
ＳＳＩＤＦＮｓ处于何种配置，基于 ＲＧＢＤ图像训练得到的
场景解析准确率均优于基于ＲＧＢ图像的结果．

表１　ＮＹＵＤｖ２数据集上ＳＳＩＤＦＮｓ自身对比实验结果（％）

ＲＧＢ图像 ＲＧＢＤ图像

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＰｉｘｅｌＡｃｃ ＭｅａｎＡｃｃ ＭｅａｎＩｏＵ Ｍｅｔｈｏｄｓ ＰｉｘｅｌＡｃｃ ＭｅａｎＡｃｃ ＭｅａｎＩｏＵ

ＦＣＮＮｓ ６２．８ ４４．３ ３１．７ ＦＣＮＮｓ ６６．４ ４７．１ ３５．６

ＦＣＮＮｓ＋ＣＲＦｓ ６４．３ ４５．２ ３３．４ ＦＣＮＮｓ＋ＣＲＦｓ ６８．５ ４８．２ ３６．９

ＳＳＩＤＦＮｓ ７１．５ ５０．４ ３９．３ ＳＳＩＤＦＮｓ ７６．４ ５３．８ ４３．７
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　　在表２中，ＳＳＩＤＦＮｓ的平均准确率达到５３８％，较
现有先进方法［７，８，１０］取得最优的结果．从图３（ａ）中可
以发现 ＳＳＩＤＦＮｓ能够较为准确率地解析室内场景．
ＳＳＩＤＦＮｓ的训练时间大约为３６ｈ，平均测试时间大约为
３ｓ，说明ＳＳＩＤＦＮｓ满足实时性的需求．
　　　表２　ＮＹＵＤｖ２数据集（ＲＧＢＤ图像）上ＳＳＩＤＦＮｓ与

当前先进方法对比实验结果（％）

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＭｅａｎＡｃｃ

文献［７］ ４３．９

文献［１０］ ４９．４

文献［８］ ５１．８

ＳＳＩＤＦＮｓ ５３．８

３．３．２　ＳＵＮＲＧＢＤ数据集
ＳＵＮＲＧＢＤ数据集的视觉效果如图 ３（ｂ）所示，

ＳＳＩＤＦＮｓ解析的场景与 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ的轮廓外观更为
接近．在表 ３中，ＳＳＩＤＦＮｓ取得最优的平均准确率
５４．６％．
　　　表３　ＳＵＮＲＧＢＤ数据集（ＲＧＢＤ图像）上ＳＳＩＤＦＮｓ与

当前先进方法对比实验结果（％）

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＭｅａｎＡｃｃ

文献［４］ ４５．９

文献［１０］ ４８．１

文献［８］ ５２．３

ＳＳＩＤＦＮｓ ５４．６

３．４　实验结果分析
综上所述，ＳＳＩＤＦＮｓ取得的成功可以归纳为如下５

点：（１）ＦＣＮＮｓ生成的多维特征可以包含丰富的视觉信
息；（２）级联 ＨＧＦ与 ＨＶＦ能够加强物体的视觉外观；
（３）ＳＳＩＭ可以较为全面而准确地学习物体所处三维空
间的物体分布和相邻物体间的三维空间位置关系；（４）
ＤＮＢｓ能够挖掘多模态特征间复杂的非线性关系；（５）
ＣＲＦｓ可以根据融合生成的物体综合语义信息和物体
间语义相关性信息完成深度结构化学习．

４　结论
　　本文提出的 ＳＳＩＤＦＮｓ具有较强的三维空间结构化
学习能力．实验结果表明，ＳＳＩＤＦＮｓ可以准确而快速地
解析ＲＧＢＤ场景．但是，分离训练的ＳＳＩＤＦＮｓ可能出现
特征信息的损失，因此本文准备研究集成上述３层网
络的端到端架构．
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