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基于双金字塔特征融合网络的RGB-D多类实例分割

张旭东†, 王玉婷, 范之国, 付绪文
(合肥工业大学计算机与信息学院，合肥 230009)

摘 要: 针对RGB图像的实例分割任务在图像目标物体纹理相近但类别不同的区域可能出现分割错误的问题,
引入Depth信息,结合RGB-D图像的三维几何结构特点,提出一种以双金字塔特征融合网络为框架的RGB-D实例
分割方法.所提出的方法通过构建两种不同复杂度的金字塔深度卷积神经网络分别提取不同梯度分辨率大小的
RGB特征及Depth特征,将对应分辨率大小的两种特征相加输入区域候选网络,以此改变输入区域候选网络层的
共享特征,共享特征再经过分类、回归与掩码网络分支输出定位与分类结果,从而实现RGB-D图像的实例分割.实
验结果表明,所提出的双金字塔特征融合网络模型能够完成RGB-D图像的实例分割任务,有效学习到深度图像与
彩色图像之间的互补信息,与不包含Depth信息的Mask R-CNN相比,平均精度提高7.4 %.
关键词: 实例分割；RGB-D图像；金字塔网络；特征融合；区域候选
中图分类号: TP391 文献标志码: A

RGB-D multi-class instance segmentation based on double pyramid
feature fusion model
ZHANG Xu-dong†, WANG Yu-ting, FAN Zhi-guo, FU Xu-wen

(School of Computer and Information，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China)

Abstract: For RGB images instance segmentation, some segmentation errors may occur in areas with similar textures
but different categories. This paper introduces depth information and makes use of three-dimensional geometric features
of RGB-D images, proposing the double pyramid feature fusion model. The method constructs two pyramid depth
networks with different complexity to extract RGB and Depth features of different resolutions, then add two features of
corresponding resolution. In this way, we change the input features of region Proposal network, then the classification
network, regression network and mask network output positioning and classification results to get RGB-D images instance
segmentation results. The experimental results show that the proposed model can learn the complementary information
between depth images and RGB images, and get satisfactory RGB-D instance segmentation results. Compared to the
mask R-CNN model that does not contain depth information, the average precision of the proposed model is increased by
7.4 %.
Keywords: instance segmentation；RGB-D images；pyramid network；feature fusion；region proposal

0 引 言

实例分割[1]作为一项兼具物体检测[2-7]和语义

分割[5, 8-11]的任务,可以对场景中的每一个目标物体
给出有效的检测结果,是计算机视觉领域中具有挑战
性的研究任务之一.

现有实例分割大多是在RGB图像上展开研究
的. Hariharan等[12]提出了 SDS方法,首次将位置检
测与分割结合在一起,利用MCG(modified conjugate
gradient)算法提取候选区域,联合训练有两条路径的
单一网络,分别提取边界特征和区域前景特征,基于

CNN最后提取的特征训练SVM进行分类,对重复覆
盖的区域进行非最大抑制. Hariharan等[13]对SDS方
法进行改进,提出Hypercolumns方法,选择将高层特
征与低层特征融合形成Hypercolumns,再用其训练
SVM.该方法在分类器中引入超列的概念,实现了对
ROI的修正. Dai等[14]提出CFM(convolutional feature
masking)算法,利用SSP实现从卷积特征中提取掩码
而不是直接从原始图像提取掩码,将任意大小的区
域生成一个固定大小的特征,用CFM代替矩形框,用
不规则区域生成掩码,提取特征. Li等[15]提出的FCIS
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是首个全卷积、端到端的实例分割解决方案,使用
位置敏感的特征融合方法进行特征提取,在同一时
间对多张连在一起的图像进行分割和检测. He等[16]

提出的Mask R-CNN在Faster R-CNN[4]的基础上,将
RoIPooling层替换为RoIAlign层,引入双线性插值操
作,解决仅通过Pooling直接采用带来的对齐问题,同
时添加并列的FCN层,计算Mask损失,通过对每个类
对应一个Mask有效避免了类间竞争,该模型在实例
分割任务上取得了优秀的效果.
以上模型在RGB图像实例分割任务中都取得了

阶段性成就,但真实场景往往比较复杂,当场景中的
类别信息并不能只通过色彩特征进行区分时 (如纹
理相近而类别不同的区域),这类模型可能得不到理
想的分割结果. RGB-D图像深度图中每个像素值是
传感器距离物体的实际距离,其RGB图像与深度图
的像素点也具有一对一的对应关系,因其具备可靠的
Depth信息,能够较全面地反映场景中的三维几何关
系,已广泛应用于图像分类[17-19]、图像分割[20-22]和三

维重建[23-26]等领域中.
如何充分提取深度图像中的信息是RGB-D图

像上分割任务研究的关键, Couprie等[27]将RGB图像
和深度图像直接串联为四通道数据输入多尺度卷

积网络,能够对彩色图像和深度图像进行实时处理,
完成RGB-D图像语义分割. Gupta等[28]提出深度图

像HHA编码方法,将原始深度图像转化为HHA特
征图,然后利用两个CNN网络分别从RGB图像和深
度图像提取特征,再连接两种特征放入最后的语义
分类器中,对RGB-D图像进行语义分割和19类检测
器的单实例分割. Park等[22]提出了RedNet模型,利
用CNN分别提取RGB与Depth特征,通过 4个名为
MMFNet的模块融合不同阶段的多模态特征,再通
过4个 refineNet结构块从多个级别学习融合特征,采
用编码解码器结构解决RGB-D图像语义分割. Long
等[8]直接用两个独立的CNN模型进行特征提取,预
测每种形态的评分图,然后按照等权重求和融合评分
进行端到端的RGB-D语义分割. Cheng等[9]在RGB-
D语义分割的研究中,也采用深度图像HHA编码方
法,利用两个LS-DeconvNet网络分别训练彩色图片
和HHA图像,再分别放入反卷积层预测每个像素的
类别,实现语义分割.
从近几年的研究可以看出, RGB-D图像分割任

务的研究侧重于语义分割.而实例分割是针对场景
中单独对象的分割任务,既能对目标物体进行定位又
能对定位框内的物体进行分类,在具体类别基础上区
别开不同的实例,具有更广阔的应用前景,因此本文

的研究任务是对RGB-D图像进行实例分割.
本文基于RGB-D数据的特点,在Mask R-CNN模

型基础上通过实验分析对比了彩色图像、彩色图像

+原始深度图、彩色图像+编码后深度图的实例分割

结果,进而提出双金字塔特征融合网络,利用卷积块
结构搭建深度图像特征金字塔网络分支,采用残差网
络提取彩色特征,改变RPN(region proposal network)
层的共享特征图输入.
本文主要贡献归纳如下: 1)基于卷积块设计了

深度图的网络分支,提取不同分辨率的深度图像特
征,构成深度图的特征金字塔,在Mask R-CNN的网络
基础上,于RPN层之前融合对应分辨率大小的RGB
特征与Depth特征; 2)采用不同复杂度的网络分别提
取彩色特征与深度图特征,由于彩色图像语义信息丰
富而深度图像主要用于提高定位准确度,利用复杂度
较高的残差网络提取彩色特征,复杂度较低的卷积网
络提取深度图像特征; 3)设计数据层融合模型和特
征层融合的网络模型,通过对比实验分析了彩色信息
及深度信息在实例分割中的作用,同时得出直接利用
深度图像进行数据层融合能够提高检测种类的数量

但检测精度较低,而双金字塔特征融合网络在提高分
割丰富度的同时提高了分割平均精度.

1 本文方法

本文主要任务是解决RGB-D图像实例分割问
题,由于Mask R-CNN在RGB图像实例分割任务中表
现优异,为此首先改变Mask R-CNN网络的输入,对原
始深度图进行HHA编码和表面法线编码,在该模型
上进行RGB、RGB+原始深度图、RGB+编码后深
度图的实例分割实验,将分割结果可视化输出,从定
性和定量的角度进行对比.实验表明,数据层融合网
络能够提高分割丰富度但检测精度较低,基于此实验
结果,进一步设计了一种在特征层融合的双金字塔特
征融合网络,利用卷积网络学习深度图像特征,改变
RPN的输入共享特征图,获得较高的RGB-D实例分
割精度.

1.1 数据层融合模型

为了设计有效的网络结构以充分发挥RBG信息
与Depth信息各自的优势,最直观的方法是将深度图
和彩色图在网络底层进行融合,设计思路近似于将
RGB-D图像作为四通道数据输入Mask R-CNN中.该
数据层融合模型利用两个单层卷积层分别对RGB图
像与深度图像进行一次特征提取,如图 1所示,首先
采用的卷积核大小为7×7,步长为2,分别提取RGB与
Depth特征,当前的权重比设置为4:1.
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图 1 数据层融合模型

图2为数据层融合模型在NYUD2数据集上的测
试结果.由图2可见,不管是原始深度图还是编码后
的深度图,融合Depth信息之后,分割结果的丰富度都
得到了提高.在颜色纹理相近但深度存在差异的地
方,如场景2中的盥洗台与浴缸,单纯利用RGB信息
不足以识别盥洗台的存在,融合Depth信息之后可以
检测到其位置.又如场景1中位置分散的玩具,只学
习RGB信息的模型无法检测其存在,融合Depth信息
之后可以将前景 (玩具)与背景 (地板)区别开.同时,
编码后的深度图相比原始深度图得到的分割结果更

丰富,且HHA编码比表面法线编码的位置信息更准
确.但是,这种融合方式准确度较差,引入Depth信息
后对原本彩色特征的学习带来了干扰,导致很多分类
错误的目标,所以最终的mAP反而小于只学习RGB
特征的模型,编码后的检测结果更多,识别错误的结
果也更多,其mAP比学习原始深度图的值更小.与定
性结果相对应,该模型定量的结果见表1.

表 1 Mask R-CNN与数据层融合模型mAP比较

input fusion AP AP50 AP75

RGB 1: 0 33.9 51.7 35.2
RGB+Depth 64: 64 7.4 25.7 8.7
RGB+Depth 64: 16 26.1 47.5 27.8
RGB+HHA 64: 16 15.3 33.6 16.8
RGB+SF 64: 16 16.2 30.1 17.3

从利用数据层融合模型这种简单的融合方式可

以看出, Depth信息的加入可以提高分割丰富度,尤其
是在纹理相近、深度不同的区域,但是,采用一般的融
合方式会导致模型学习到的冗余信息大于两种特征

的互补信息,带来错误的分类结果,检测到的目标越
多错误的结果越多,检测精度反而越低.同时,实验结
果也表明深度图编码方法在该融合方式的网络模型

中难以起到正面影响,单纯依靠编码方法带来的改进
并不足以有效解决RGB-D实例分割任务,有必要设
计更有效的网络模型进一步将两种特征进行提取与

融合.

!"1

!"2

!"3

!"4

Label RGB RGB + Depth HHA#$% RGB + HHA RGB + SF&'()#$%

图 2 数据层融合模型输出结果

1.2 金字塔网络提取深度特征

第1.1节的模型已经证明了Depth信息在实例分
割任务中的有效性,但该模型最终的AP值较差,为
此,分别设计不同复杂度的深度学习网络以提取彩色
图像和深度图像特征,进而学习深度图像与彩色图像
的互补信息.选择用结构较深的残差网络提取RGB

特征,用层数较少的卷积神经网络提取深度图像特
征.在提取特征过程中利用金字塔结构提取不同分
辨率的RGB和Depth特征,并将对应大小的RGB特
征与深度图像特征相加后输入RPN层,实现基于双
金字塔特征融合网络的RGB-D多类实例分割,网络
模型如图3所示.
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图 3 双金字塔特征融合网络模型示意图

已有研究表明[7],高层的特征图包含的语义信息
比较丰富,但是位置信息不够准确,低层的特征所包
含的语义信息较少,但位置信息比较准确.前文实验
已经证明, Depth信息在定位任务中具有较好的表现,
语义上的检测结果并不可靠,所以要获得两种特征有
效信息互补的效果,输入RPN共享特征图中Depth特
征应该比对应的RGB特征低阶.因此,本文设计深度
分支时并没有采用与RGB分支相同的残差网络,而
是通过卷积块的结构构造网络.卷积块的结构如图4
所示,卷积块的主要通路由3个卷积层组成, shortcut
连接部分由一层卷积层与一层BN层组成,卷积核大
小为 1 × 1,步长为 2,每经过一个卷积块模型,特征
图边长变为输入的一半.残差网络的结构中有类似
的网络结构,但是增加了深层的残差块模型,所以对
于相同阶段的特征图而言,深度图像提取的特征比
RGB图像提取的特征更低阶,符合期望的RGB特征
引导语义分割, Depth特征补全位置检测的目标.
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图 4 卷积块结构

在特征提取的通路中,本文将深度金字塔分支网
络提取Depth特征分别表示为D2、D3、D4、D5,对应
于RGB通路中提取的特征C2、C3、C4、C5.特征融合
的通路中分别在P2、P3、P4、P5、P6层融合相应的

两种特征,其中P6是P5下采样的特征输出,每一层对
应的特征图大小为256 × 256、128 × 128、64 × 64、

32× 32、16× 16.与Mask R-CNN不同的是,本文将最
高层特征P6也放入RPN进行训练.
双金字塔特征融合网络利用特征金字塔网络分

支在产生目标框前对两种特征进行融合,通过改变输
入共享特征图直接影响锚的生成.不同于第1.1节模
型在特征提取前融合两种特征,该网络采用金字塔网
络单独提取深度图像的特征,省去了深度图像编码的
步骤,通过卷积神经网络提取原始深度图像特征.在
特征提取的通路中,利用残差网络提取彩色图像的
金字塔特征,再用卷积块提取对应大小的深度图像特
征,并在特征融合通路中将不同分辨率的特征图放入
对应的RPN网络中产生预选锚,经过RoIAlign层后
输入Mask R-CNN的head与全连接层,输出分割结果.

2 实验结果及分析

2.1 实验设置

实验数据集选择NYUD2室内RGB-D数据集[29],
参考Gupta等[30]之前的工作,将该数据集分为训练
集、验证集和测试集 (其中训练集包括381张,验证集
包括414张,测试集654张).此外,由于数据集数量少
种类多, Gupta只列举出19种家具范畴的类别标签结
果.本文除了比较这19种类别外,还参考了COCO数
据集的特点,从894类中选择出现次数较多的84类作
为最终的目标类别.为了保证实验的公平性与模型
的通用性,按照上述样本挑选准则随机生成3份数据
样本,取平均值作为最终分割精度.
实验模型基于TensorFlow与Keras搭建,首先利

用 COCO 2014数据集对网络 RGB部分进行初始
化训练,基于训练好的模型参数利用NYUD2数据
集进一步训练,微调参数. COCO数据集输入图像
的分辨率为1 024×1 024, NYUD2数据集的输入图像
为480×640,因此需要通过 zero padding保留横纵比
将输入图像的大小进行统一.本文模型中,通过调
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整将最小边长设为 800,最大边长设为 1 024.每张
图像输入分类器与Mask的RoI数目为 128个,并将
mini-batch设置为1, RoI的比例设置为1: 3 (positive比
negative).模型以 0.002的学习率在 2个GPU上进行
训练,每经过 40 k次迭代,学习率减少为原来的 10
倍.每个epoch在NVIDIA TitanGPU上训练的时间约
为 15 min,整个模型训练需要约 16 h.模型的权值衰
减与动量分别设置为0.000 1与0.9.本文模型在NMS
(non-maximum suppression)之后保留了1 000个RoI,
然后选择前景分数最高的100个进行实例分割.将每
个RoI的第k个预测掩膜作为最终的预测类别,并在
设定的IoU阈值处计算平均精度.

2.2 实验结果

在第2.1节介绍的数据集选择标准之上,本文模
型完成84类室内NYUD2室内场景RGB-D数据的实

例分割任务.定性的实验结果如图5所示,图中选择
6个具有代表性的室内场景,第1行显示了每个场景
的标签,第 2行显示仅学习RGB特征的实例分割结
果,第3行显示加入深度网络分支学习Depth信息之
后的实例分割结果.由可视化结果可以得到,双金字
塔特征融合网络保留了数据层融合模型的优点,学习
Depth信息可以得到更丰富的分割结果,如场景1中
的灯与场景5中的瓶子.对于颜色相近但距离不同的
物体,如场景2中的枕头与场景3中的电视,仅通过颜
色难以对这些目标物体进行区分,双金字塔特征融合
网络证明即使是相同颜色的不同物体也是可以被网

络正确地区别开.最重要的是,基于卷积块构造的网
络提取深度图像特征,可以准确判断出场景中目标物
体的类别,相比于数据层融合模型的语义分割准确率
得到明显的提高.

Label

RGB

RGB + D

!"1 !"2 !"3 !"4 !"5 !"6

图 5 双金字塔特征融合网络与Mask R-CNN的输出对比结果

为了评估实验的准确性,需要定量的实验结果.
选择平均精度 (average precision, AP)对分割结果进
行定量的判定,参考COCO数据集的评判指标,分别
计算AP、AP50、AP75,以及场景中不同大小物体对
应的检测指标APs、APm、APl.本文模型定量的实
验结果如表2所示,表中给出了本文模型与当前最先
进的几种RGB图像实例分割方法在NYUD2数据集
上的对比结果.可以看出,本文模型相较于MNC[31]、

FCIS[15]、Mask R-CNN,所获得的AP值最高,比Mask
R-CNN AP值提升了7.4 %,比AP75提升了8.3 %.且
融合Depth特征后对中等大小的物体影响最大, APm

提升了15.4 %.定性与定量的实验结果表明,相比于
仅学习RGB特征的最新实例分割模型及数据层融合
的模型,本文所提出的双金字塔特征融合网络能够获
得较高的平均精度 (由图 5可视化RGB-D实例分割
结果可以直观看出),表明本文模型可以有效学习到
RGB特征与Depth特征之间的互补信息.一方面,实
验模型充分利用了Depth信息,补偿了彩色信息在颜
色相近区域无法正确区分的问题;另一方面,实验结
果表明本文模型在NYUD2这样数量较少的样本上
仍可以获得准确的实例分割结果.

表 2 仅学习RGB图像模型与双金字塔特征融合网络的AP比较

input model AP AP50 AP75 APs APm APl

RGB MNC((ResNet-101) 20.6 38.1 21.5 1.8 8.2 28.1
RGB FCIS(ResNet-101) 26.7 43.4 25.9 2.6 11.8 31.6
RGB Mask R-CNN 33.9 51.7 35.2 3.0 15.4 36.0

RGB+Depth 本文方法 41.3 54.7 43.5 15.5 30.8 49.1



1566 控 制 与 决 策 第35卷

2.3 实例分割特征图对比

第1.2节指出,高层的特征图包含的语义信息比
较丰富,但位置信息不够准确,低层的特征图所包含
的语义信息较少,位置信息比较准确.对于双金字塔
特征融合网络RGB通路中提取的特征C2、C3、C4、

C5、C6以及对应分辨率大小的RGB特征和Depth特
征融合之后的特征P2、P3、P4、P5、P6,从定性及定量
实验结果可以得到Depth信息对位置信息影响较明
显,因此图6选择了测试集中具有代表性的一个场景
图片,显示C2、P2层特征图,从特征阶段进一步证明
模型的有效性.图6所示的场景中,虚线框标注的两
个目标物体与背景颜色相近,但深度图中两个物体的
深度存在差异,C2为双金字塔特征融合网络彩色图

像对应的低层特征,P2为融合RGB与Depth特征之
后的低层特征图像.从虚线框部分的特征图可以看
出,融合Depth信息之后的特征图边缘信息更丰富,目
标物体的识别度更高.
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图 6 彩色特征图与融合后特征图对比

图6特征图上目标区域的改进直接影响最终该
区域的实例分割结果,图7展示了本场景在Mask R-
CNN网络和本文双金字塔特征融合网络的实例分割
结果.对比标签图可以看出,依靠彩色信息的分割结

果不能检测到这两个目标物体的位置及类别信息,但
利用本文模型融合Depth信息后,可以正确分割出目
标物体的位置及类别,并在边界框内完成物体的像素
级分割,表明融合深度图像之后的分割结果与标签图
吻合度更高,检测结果更丰富,且分类结果正确.

由实验结果可以看出,所提出的双金字塔特征融
合网络可以从RGB特征与Depth特征的融合特征图
中学习到实例分割的有效信息,不同于数据层融合模
型的是,该模型用特征金字塔网络提取深度图像的特
征,舍弃会增加计算开销的深度编码步骤,实验结果
表明该设计能够高效地学习到深度图像的有效特征,
即与彩色特征互补的特征信息.从特征图对比实验
中可以看出,融合后的特征图边缘特征更加明显,将
融合后的特征图直接输入RPN层,能够改变输入共
享特征图,直接影响锚的生成.从最终的测试集可视
化结果可以看出,该模型能够完成RGB-D图像的实
例分割任务.

2.4 Gupta19类实例分割实验结果对比

之前的实验主要围绕网络模型与Depth信息进
行讨论,通过大量自对比证明了双金字塔特征融合
网络模型在RGB-D实例分割任务中的有效性.为了
证明本文模型的优越性,按照Gupta等[28]进行 19类
检测器的单实例分割的要求进行同样的实验,并计算
对应的边界框平均精度APb与区域平均精度APr,区
域平均检测精度相对于边界框精度,进一步计算像素
的重叠区域,所以更能准确衡量实例分割的结果.表
3显示了 19类APb与APr的分割结果,从结果可以
看出,本文模型在19类分割任务中也获得了较好的
分割结果,平均APb结果为46.2 %,相较于Gupta等[28]

的模型提高了8.9 %,平均APr结果为41.4 %,提高了
9 %,表明了本文模型在指定类的单实例分割任务中
也十分有效.

Label!" Mask R-CNN#$%& '()*+,-./0#$%&

图 7 示例特征图实例分割结果对比
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表 3 Gupta19类实例分割结果对比

mean bathtub bed bookshelf box chair counter desk door dresser

RGB DPM 9.0 0.9 27.6 9.0 0.1 7.8 7.3 0.7 2.5 1.4
RGBD DPM 23.9 19.3 56.0 17.5 0.6 23.5 24.0 6.2 9.5 16.4
RGB RCNN 22.5 16.9 45.3 28.5 0.7 25.9 30.4 9.7 16.3 18.9
文献 [28]方法 37.3 44.4 71.0 32.9 1.4 43.3 44.0 15.1 24.5 30.4
本文方法 (APb) 46.2 50.0 83.8 54.4 3.6 64.4 59.5 20.0 28.1 38.5

garbage bin lamp monitor nightstand sink pillow sofa table television toilet

RGB DPM 6.6 22.2 10.0 9.2 5.9 4.3 9.4 5.5 5.8 34.3
RGBD DPM 26.7 26.7 34.9 32.6 22.8 20.7 34.2 17.2 19.5 45.1
RGB RCNN 27.9 27.9 32.5 17.0 16.6 11.1 29.4 12.7 27.4 44.1
文献 [28]方法 36.5 36.5 52.6 40.0 36.1 34.8 53.9 24.4 37.5 46.8
本文方法 (APb) 39.0 46.2 50.7 43.3 47.2 49.8 68.3 34.6 39.5 56.4

mean bathtub bed bookshelf box chair counter desk door dresser

box 14.0 5.9 40.0 4.1 0.7 5.5 0.5 3.2 14.5 26.9
region 28.1 32.4 54.9 9.4 1.1 27.0 21.4 8.9 20.3 29.0
fg mask 28.0 14.7 59.9 8.9 1.3 29.2 5.4 7.2 22.6 33.2
文献 [10]方法 32.1 18.9 66.1 10.2 1.5 35.5 32.8 10.2 22.8 33.7
本文方法 (APr) 41.1 38.4 78.8 30.6 3.0 57.4 48.8 13.6 27.7 35.0

garbage bin lamp monitor nightstand sink pillow sofa table television toilet

box 32.9 1.2 40.2 11.1 9.4 6.1 13.6 2.6 35.1 11.9
region 37.1 26.3 48.3 38.6 30.9 33.1 30.5 10.2 33.7 39.9
fg mask 38.1 31.2 54.8 39.4 32.0 32.1 36.2 11.2 37.4 37.5
文献 [10]方法 38.3 35.5 53.3 42.7 34.4 31.5 40.7 14.3 37.4 50.5
本文方法 (APr) 39.0 36.8 50.6 43.3 47.2 48.6 60.0 30.0 39.5 53.2

3 结 论

本文针对RGB-D实例分割任务,通过实验分析
了在Mask R-CNN框架下直接学习RGB+原始深度
图像、RGB+编码后的深度图像的实例分割方法.表
明直接在数据层进行RGB与深度图像、深度图像编
码的融合方式不能充分学习到深度图像的互补特征,
检测到的目标物体数量虽然增加但准确度较差,以至
于平均精度值较低.因此进一步提出双金字塔特征
融合网络,利用两种不同复杂度的网络分别提取特
征,用复杂度较低的卷积神经网络提取深度图像特
征,复杂度较高的残差网络提取RGB特征,并在RPN
层之前融合对应分辨率的两种特征.该设计既能保
证从彩色图像学习到有效的语义信息,又能利用深度
图像的信息提高定位精度.实验结果表明,该网络模
型可以有效学习两种特征的互补信息,带来更精确的
实例分割结果.下一步的任务是研究如何进一步改
进框架结构,得到更容易训练与更高效的网络模型,
提高实例分割的准确度.
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