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摘 要： RGB-D 图像包含丰富的多层特征，如底层的线特征、平面特征，高层的语义特征，面向 RGB-D 图像的多层特

征提取结果可以作为先验知识提升室内场景重建、SLAM（simultaneous localization and mapping）等多种任务的输出

质量，是计算机图形学领域的热点研究内容之一。传统的多层特征提取算法一般利用 RGB 图像中丰富的颜色、纹

理信息以及深度图像中的几何信息提取多层特征，此类提取算法依赖输入 RGB-D 图像的质量，而受采集过程中环

境和人为因素的影响，很难得到高质量的 RGB-D 图像。随着深度学习技术的快速发展，基于深度学习的多层特征

提取算法突破了这一限制，涌现出一批高质量的研究成果。本文对面向 RGB-D 图像的多层特征提取算法进行综

述。首先，汇总了现有的常用于多层特征提取任务的 RGB-D 数据集和相关算法的质量评价指标。然后，按照特征

所处的不同层次，依次对线、平面和语义特征相关算法进行了总结。此外，本文还对各算法的优缺点进行比较并结

合常用算法质量评价标准进行了定量分析。最后，讨论了当前多层特征提取算法亟待解决的问题并展望了未来发

展的趋势。
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Abstract： RGB-D images contain rich multilevel features， such as low-level line， planar， and high-level semantic fea⁃
tures.  These different levels of features provide valuable information for various computer vision tasks.  Computer vision 
algorithms can extract meaningful information from RGB-D images and improve the performance of various tasks， including 
object detection， tracking， and indoor scene reconstruction， by leveraging these multilevel features.  Terms such as feature 
and contour lines can be used when describing existing line features in a single RGB-D image.  Line features provide crucial 
information regarding the spatial relationships and boundaries in the input image， aiding in the understanding and interpre⁃
tation of input data.  Plane and surface are used to describe planar features and those refer to flat or nearly flat regions in the 
RGB-D image.  Terms such as instance and semantic labels can be used when describing an object.  Instance labels refer to 
unique identifiers or labels assigned to individual instances or occurrences of objects in an image， while semantic labels 
represent the broad class or category to which an object belongs.  Semantic labels provide a high-level understanding of the 
objects in the image， grouping them into meaningful categories that indicate the general type of object present.  Traditional 
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methods for extracting line features often utilize color， texture information of RGB image， and geometric information in the 
depth image to extract feature and contour lines.  The extraction of planar features involves clustering to extract sets of 
points with similar properties， further facilitating planar feature extraction.  Semantic feature extraction aims to assign spe⁃
cific semantic categories to each pixel in the RGB-D input， and most of the methods used for this task are implemented 
based on deep learning.  The multilevel feature extraction results for RGB-D images can be used as prior knowledge aids 
such as indoor scene reconstruction， scene understanding， object recognition， and other tasks to improve the quality of net⁃
work output.  Multilevel feature extraction for RGB-D images is also one of the popular topics in the field of computer graph⁃
ics.  With the development and popularization of commercial depth cameras， acquiring RGB-D data has become increas⁃
ingly convenient.  However， the quality of captured RGB-D data is often compromised by environmental and human factors 
during the acquisition process.  This phenomenon leads to issues such as noise and depth absence， which， in turn， nega⁃
tively affects the quality of multilevel feature extraction results to some extent.  These problems are detrimental to traditional 
methods， but the emergence of deep learning approaches has overcome these issues to a certain extent.  With the rapid 
development of deep learning technology， numerous high-quality research results have emerged for multilevel feature 
extraction tasks based on deep learning.  The commonly used RGB-D datasets for multilevel feature extraction tasks， such 
as NYU v2 and SUN RGB-D， are summarized in this paper.  These datasets contain diverse scene data， comprising RGB 
images paired with corresponding depth images.  Taking NYU v2 as an example， the dataset includes 1 499 RGB-D 
images， derived from 464 distinct indoor scenes across 26 scene classes.  After introducing the datasets， this paper pro⁃
vides a summary of commonly used evaluation criteria for assessing the quality of line， planar， and semantic features.  
Detailed explanations are presented for the computation method of each evaluation criterion.  When reviewing line feature 
extraction methods， a comprehensive summary based on traditional and deep learning approaches is presented.  Detailed 
explanations of the principles， advantages， and limitations of different methods are provided.  Furthermore， quantitative 
comparisons of the extraction results from several different methods are conducted.  When summarizing planar feature 
extraction methods， a comprehensive overview is provided from two perspectives： traditional and deep learning-based pla⁃
nar feature extraction methods.  Relevant research papers are gathered， and a quality comparison of planar feature extrac⁃
tion methods is then conducted.  Additionally， detailed explanations of the advantages and limitations of each method are 
provided.  A comprehensive review of deep learning-based semantic feature extraction methods is presented in this paper 
from two aspects： fully-supervised and semi-supervised learning-based semantic feature extraction methods.  Relevant 
research papers are also summarized.  When comparing different semantic feature extraction methods， this paper used 
evaluation metrics such as pixel accuracy （PA）， mean PA （MPA）， and mean intersection over union （mIoU） to measure 
the quality of the extraction algorithms.  The results of the quantitative comparisons revealed that semantic feature extraction 
methods oriented toward RGB-D data exhibit superior extraction quality.  These comparison results prove that feature extrac⁃
tion methods designed specifically for RGB-D data can achieve better results compared to methods that only utilize RGB 
data.  The incorporation of depth information in RGB-D data facilitates accurate and robust extraction of semantic features， 
leading to enhanced performance in various tasks such as scene understanding and object recognition.  Data annotation has 
certainly been a challenge for feature extraction methods based on deep learning.  Annotating large-scale datasets requires 
considerable time and human resources.  Researchers have been actively seeking ways to reduce the workload of data anno⁃
tation or maximize existing annotated data to overcome these challenges.  Therefore， unsupervised， semi-supervised， and 
transfer learning are widely investigated to leverage unlabeled or sparsely labeled data for feature extraction.  Finally， the 
problems of the current multilevel feature extraction algorithm that must be addressed are discussed to provide guidance to 
the future development trend at the end of this paper.
Key words： RGB-D images； multilevel features； line features； planar features； semantic features； feature extraction
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0　引 言

RGB-D 图像包含各种不同的特征，这些特征大

致可以分为以下几类：基于点/像素的特征描述，如

颜色、位置、方向、梯度和曲率等；基于线的特征描

述，如特征线、轮廓线等；基于面/区域的描述，如平

面、曲面等；基于物体的描述，如实例标签、语义标签

等。本文调研的线特征、平面特征和语义特征从线、

面和物体 3 个层次描述 RGB-D 图像特征。从 RGB-D
图像中提取高质量的线、平面和语义特征等，为后续

RGB-D 的图像配准、重建等提供更准确的先验信

息 ，从 而 更 好 地 应 用 于 后 续 自 动 驾 驶（Chen 等 ，

2018b）、SLAM（simultaneous localization and map⁃
ping）（Yang 等 ，2020）以 及 三 维 场 景 重 建（Dzitsiuk
等，2017）等应用中。同时，如何从 RGB-D 图像中提

取高质量的线、平面和语义特征也是当前计算机图

形学领域中的热点研究问题之一。因此，本文深入

调研了面向 RGB-D 图像的线、平面和语义特征提取

方法。受限于商业深度相机的采集精度，RGB-D 图

像中的深度图像分辨率较低，同时，受采集过程中环

境和人为因素的影响，RGB-D 图像往往存在噪声、

缺失等问题。这导致在具体的应用，例如三维场景

重建中，重建的三维场景存在缺失、裂缝和局部精度

低等问题。因此，提取高质量 RGB-D 图像的多层特

征，合理利用先验知识对于提高三维场景重建等任

务的质量显得尤为重要。

主流的基于结构光、双目视觉或时间飞行法

（time of flight，TOF）的商业深度相机，受现实场景中

物体间遮挡、物体材质等因素的影响，无法获取理论

上的高精度深度图像。相对于低分辨率、低精度的

深度图像，RGB 图像的质量高，因此，大多数线特征

提 取 算 法 ，多 数 平 面 、语 义 特 征 提 取 算 法 是 面 向

RGB 图像的。RGB 图像中包含丰富的自然特征，如

亮度、颜色和纹理等，面向 RGB 图像的特征提取算

法通常利用这些自然特征提取颜色、纹理差异较大

区域的线特征，颜色、纹理相似区域的平面特征和高

层语义特征。RGB 图像中缺乏几何信息，特征提取

时，面向颜色、纹理整体差异较小的场景无法准确提

取线、平面和语义特征。深度图像包含物体在一个

方向上的深度信息，能够体现物体间的几何差异，为

了提高特征提取质量，将深度图像作为算法的补充

信息十分必要。

如何从 RGB-D 图像中提取高质量的多层特征

已成为近年来的一个研究热点。早期，张茗奕等人

（2017）从全局拟合和特征点生长两个角度对 RGB
图 像 的 线 特 征 提 取 算 法 进 行 了 总 结 ；田 萱 等 人

（2019）从基于区域分类和基于像素分类两个方向对

基于深度学习的图像语义分割方法进行了全面综

述；现有的文献中，罕有面向 RGB-D 图像相关的总

结文献。本文阐述了面向 RGB-D 图像的多层特征

提取任务的重要性，对现有的面向 RGB-D 图像的

线、平面和语义特征算法进行了综述。

本文旨在对面向 RGB-D 图像的多层特征提取

算法的研究现状进行归纳总结，图 1 展示了来自

NYU v2（New York University）（Silberman 等，2012）数

据集中的 RGB-D 图像以及对应的线、平面和语义特

征的可视化结果。本文汇总了目前常用的 RGB-D
数据集，对数据集的采集年份、数据的分类和数量等

进行了详细说明，并总结了多层特征提取算法相关

的评价指标。在总结面向 RGB-D 图像的线、平面和

语义特征提取算法时，对各算法的优缺点进行了对

比说明，同时按照总结的评价指标进行了定量分析。

最后，本文总结了当前领域亟待解决的问题，并展望

了未来发展的方向。

图 1　NYU v2（Silberman 等，2012）中的 RGB-D 图像和

对应的多层特征

Fig. 1　RGB-D image from NYU v2（Silberman et al. ，2012） and 
corresponding multi-level features

（（a）RGB image；（b）depth image；（c）line feature；

（d）planar feature；（e）semantic feature）
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1　RGB-D 数据集和特定任务评价

指标

评价多层特征提取任务中各算法的性能时，不

仅需要统一、科学的评价标准，还需要标准的 RGB-

D 数据集。本节调研了多个可用于多层特征提取任

务的 RGB-D 数据集并汇总了特定任务的相关评价

标准。

1. 1　RGB-D数据集

本节对几种常见的 RGB-D 数据集进行了详细

介绍，并在表 1 中汇总了可用于多层特征提取任务

的多个 RGB-D 数据集和下载地址。

1. 1. 1　NYU v2 数据集

NYU v2（Silberman 等，2012）数据集是多个室内

场景视频序列的合集，由详细标注的数据子集、原始

数据集和处理数据标注的工具箱组成。标注数据子

集中包含 1 449 幅 RGB-D 图像和对应的标注图像。

1. 1. 2　SUN RGB-D 数据集

SUN RGB-D（Song 等，2015）数据集是由 4 个不

同深度相机采集 10 335 幅 RGB-D 图像得到的数据

集，这个密集标注的数据集包括 146 617 个 LabelMe
风格的 2D 多边形注释，64 595 个具有精确对象方向

的 3D 边界框。

1. 1. 3　ScanNet 数据集

ScanNet（Dai 等，2017）是一个 RGB-D 视频数据

集，ScanNet 包含 21 个场景类型、1 513 个场景，有

250 万幅图像，其中 1 201 个场景常作为训练数据，

其余的 312 个场景数据常作为测试数据。

1. 2　特定任务评价指标

评估算法性能时，需要使用客观评价指标以保

证评估结果的有效性，常见的有算法运行时间、内存

消耗以及精度等，其中精度是关键的评价指标。本

节汇总了多层特征提取算法在精度上常用的评价

指标。

1. 2. 1　线特征提取任务的评价指标

提取线特征时，常用精度（precision，P）、召回率

（recall，R）和交并比（intersection over union，IoU）评

估提取算法质量。P 用于评估算法检测的正例样本

的准确性，统计了线特征提取结果中正确数量所占

表1　RGB-D数据集

Table 1　RGB-D dataset

名称

RGB-D Object Dataset （Lai 等 ，
2011）
3D Object Dataset（Janoch 等，2011）

NYU v1（Silberman 和 Fergus，2011）

NYU v2（Silberman 等，2012）

TUM RGB-D（Sturm 等，2012）

SUN3D（Xiao 等，2013）

SUN RGB-D（Song 等，2015）
SceneNet RGB-D（McCormac 等 ，
2017）
AVD（Ammirato 等，2017）

ScanNet（Dai 等，2017）

年份

2011

2011

2011

2012

2012

2013

2015

2017

2017

2017

分辨率/像素

640 × 480

640 × 480

640 × 480

640 × 480

640 × 480

640 × 480

不固定

320 × 240

不固定

640 × 480

说明

包含 51 个类、300 个不同对象，25 万幅 RGB-D 图像
（http://rgbd-dataset.cs.washington.edu/dataset）
包含超过 50 个不同对象，取自 75 个场景的 849 幅 RGB-D 图像

（http://www.kinectdata.com）

取自 7 个场景类别、64 个不同室内场景，有 2 347 幅详细标注的 RGB-D
图像（https://cs.nyu.edu/～silberman/datasets/nyu_depth_v1.html）
取自 26 个场景类别、464 个不同室内场景，有 1 449 幅详细标注的
RGB-D 图像（https://cs.nyu.edu/～silberman/datasets/nyu_depth_v2.html）
包含两个室内环境中采集的 39 个 RGB-D 序列和传感器真实运动轨迹
数据（https://cvg.cit.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset/download）
取自 41 座建筑、254 个不同空间，有 415 个 RGB-D 序列，其中有 8 个详
细标注序列（https://sun3d.cs.princeton.edu）
使用 4 种深度图像采集设备，取自 47 个场景类别，有 10 335 幅 RGB-D
图像（https://rgbd.cs.princeton.edu/challenge.html）
取自 16 895 个室内场景，有 500 万幅标注的 RGB-D 图像

（https://robotvault.bitbucket.io/scenenet-rgbd.html）
取自 9 个独立场景，有 20 916 幅 RGB-D 图像以及对 33 个常见实例的
54 247 个边框标注数据（https://paperswithcode.com/dataset/avd）
取自 707 个不同空间、1 513 个室内场景，有 250 万幅标注的 RGB-D 数
据（https://github.com/ScanNet/ScanNet）

1349



Vol. 29，No. 5，May 2024

比例；R 用于评估算法对真实值（ground truth，GT）的

检测覆盖率，统计了线特征提取结果中正确数量占

GT 的比例；IoU 用于评估算法检测结果和 GT 的重合

程 度 ，是 线 特 征 提 取 结 果 和 GT 的 交 集 与 并 集 的

比例。

1. 2. 2　像素级特征提取任务的评价指标

平面、语义特征提取作为像素级特征提取任务，

常用的质量评价指标有像素准确率（pixel accuracy，

PA）、平均像素准确率（mean pixel accuracy，MPA）、

IoU、平 均 交 并 比（mean intersection over union，

mIoU）、P、R、信息变化度量（variation of information，

VI）、Rand 指数（rand index，RI）和分割覆盖率（seg⁃
mentation covering，SC）。

PA 用于评估预测结果的像素准确率，是平面或

语义特征提取结果中准确提取的像素占总像素的比

值；IoU 用于评估平面或语义特征提取结果和 GT 的

重合程度，是提取结果和 GT 的交集与并集的比值；

MPA 和 mIoU 是在 PA 和 IoU 的基础上推导产生的，

通过独立计算某平面（或某类语义）特征的 PA 或 IoU
值后再取均值得到；P 是平面（或语义）特征结果中

正确提取像素数量占像素总数的比例；R 是平面（或

语义）特征正确提取像素数量占 GT 的比例；VI 是评

估平面特征提取结果和 GT 之间差异的指标；RI 与 P
类似，也是评估平面特征提取结果和 GT 一致程度的

指标；SC 是评估平面特征提取结果对 GT 的覆盖程

度指标。

PA 的计算方法为

fPA = ∑
i = 1

N

TPNi

∑
i = 1

N

PNi

（1）

式中，PNi为第 i 个平面（或第 i 类语义）中像素的真实

数量，TPNi 为第 i 个平面（或第 i 类语义）中被正确预

测的像素数量。

MPA 和 mIoU 的计算方法为

fMPA = ∑
i = 1

N TPNi

PNi

N （2）

fmIoU = ∑
i = 1

N TPNi

PNi + FPNi

N （3）
式中，N 为图像中平面（或语义）特征数量，PNi 和

TPNi 与式（1）中含义一致，FPNi 为被错误预测为第 i

个平面（或第 i 类语义）的像素数量。

VI 的计算方法为

fVI = H (R ) + H (G ) - 2MI (R,G ) （4）
式中，H（R）是平面提取结果的熵，H（G）是 GT 的熵，

MI（R，G）是 平 面 提 取 结 果 和 GT 之 间 的 互 信 息

（mutual information）。

RI 的计算方法为

fRI = TP + TN
TP + FP + FN + TN

（5）
式中，TP（true positive）表示正确提取的线特征数量，

FP（false positive）表示错误提取的线特征数量，FN

（false negative）表示未被提取到的线特征数量。TN

（true negative）表示不属于该平面特征的像素数量。

SC 的计算方法为

fSC (S', S ) = 1
N ∑

R ∈ S

|| R × max
R' ∈ S'

|| R ∩ R'
|| R ∪ R'

（6）
式中，R'是实际提取结果S'中的某个平面，R是真实

结果 S（即 GT）中与R'对应的平面，N 是像素的总数

量， || R 是平面中的像素个数。

2　面向 RGB-D 图像的线特征提取

方法

线特征是 RGB-D 图像中的重要特征之一，常用

于描述 RGB-D 输入中的几何、纹理差异等信息，作

为图像的底层特征在车道线检测、场景重建等领域

都有广泛应用。张茗奕等人（2017）对 RGB 图像的

线特征提取算法已经进行了总结，本节不再重复综

述。本节将从传统和基于深度学习两个角度对面向

RGB-D 图像的线特征提取方法进行汇总。

2. 1　传统的线特征提取方法

使用传统的方法提取线特征时，大多数方法仅

利用了 RGB-D 中 RGB 图像丰富的颜色、纹理差异信

息，仅有少部分方法同时利用 RGB-D 中深度图像丰

富的几何信息。

本节从面向 2D 和 2. 5D 数据两个角度对传统的

线特征提取方法进行总结。鉴于张茗奕等人（2017）
对 RGB 图像的线特征提取算法已经进行了综述，本

文对面向 2D 数据的线特征提取方法进行总结时，在

忽略深度图像本身几何意义的前提下，将这些方法

应用在深度图像上，仅利用深度图像中的颜色、纹理

差异提取线特征。
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2. 1. 1　面向 2D 数据的线特征提取方法

面向 2D 数据的线特征提取方法本质上是将

RGB-D 图像中的深度图像作为 2D 图像处理，提取深

度图像中纹理差异大的边界。

von Gioi 等 人（2010）提 出 的 LSD（line segment 
detector）算法可以将单通道的深度图像作为 2D 灰

度图像进行处理，计算灰度梯度值和梯度方向后，通

过筛选两者差异小的同类像素点并输出线段支撑区

域，对线段支撑区域进一步处理即可得到特征线。

LSD 算法对噪声较为敏感，深度噪声较大时，同一条

特征线容易被过度分割为多条特征线。

为了提取更加完整的特征线，Cho 等人（2018）
提出了新的线特征提取算法 Linelet，计算像素梯度

值之后，Linelet 在水平和垂直方向对非极大梯度值

像素进行抑制。划分线段合集时在两个方向对具有

相同属性且距离较近的线段划分线段合集，通过概

率模型估计每条直线的角度后结合梯度方向和梯度

值进一步筛选提取结果。为了提高特征线的鲁棒

性，Linelet 在最后会聚合可能来自同一条直线的

线段。

为了提升特征线的提取速度同时降低噪声对结

果 的 影 响 ，Akinlar 和 Topal（2011）提 出 了 EDLines
（edge drawing lines）算法。EDLines 计算速度是 LSD
算法的 11 倍，抗噪能力也有一定提升。EDLines 性

能提升的关键点在于锚点的设置，锚点是一定范围

内梯度最大的边界点，锚点的设置降低了点的个数

也降低了噪声的影响。在锚点点集中提取特征线

时，EDLines 结合水平和垂直方向梯度值确定锚点

之间的连接关系得到像素链，在像素链中进一步提

取特征线。Zhang 等人（2021）提出的 AG3line 同样

是依据梯度值和梯度方向计算锚点，与 EDLines 不

同，AG3line 通过梯度方向和线的几何形状初步提取

特征线，特征线优化阶段利用梯度值和特征线的几

何形状进一步优化结果。

与 EDLines、AG3line 中锚点的设置相似，Nieto
等 人（2011）提 出 的 LSWMS（line segment detection 
using weighted mean shift）使用参数方程估计像素点

的值并结合切片采样算法选取一定邻域内梯度显

著、方向一致的像素点作为候选点，这种采样策略同

样提升了运行速度。

线特征提取时，合理设置阈值是保证提取结果

的 关 键 ，Lu 等 人（2015）提 出 能 自 适 应 设 置 Canny
（Canny，1986）高、低阈值的线特征提取算法 Canny⁃
Lines，其通过自适应阈值的 Canny 算法鲁棒地提取

边缘图，从边缘图中具有最大梯度值的像素点开始

结合梯度方向连接同类点获取较短的初始线段，随

后在初始线段的水平和垂直方向上迭代地合并同方

向线段，直至输出特征线。

然而，由于没有合理利用深度图像中的深度值，

在面对深度值差异小的场景时，2D 深度图像相邻像

素间梯度差异小，无法保证提取结果质量。图 2 展

示几种线特征提取算法在 NYU v2 数据集上的提取

结果。

2. 1. 2　面向 2. 5D 数据的线特征提取方法

与面向 2D 数据的线特征提取方法不同，面向

2. 5D 数据的线特征提取方法充分利用了深度图像

图 2　深度图像的线特征提取结果

Fig. 2　Line feature extraction results of depth images （（a） RGB images；（b） depth images；

（c） ground truth；（d） LSD；（e） EDLines；（f） CannyLines；（g） AG3line）
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的几何差异。Bose 和 Richards（2016）提出的快速深

度边界检测（fast depth edge detection，FDED）算法就

利用了深度图像中的几何差异提取线特征，但是

FDED 没有利用 RGB-D 图像中的 RGB 信息。

与 FDED 不同，Yang 等人（2015）算法先利用深

度突变提取遮挡区域，再利用法向突变提取折叠区

域，随后结合 RGB 图像的 Canny 检测结果提取遮挡

区域的遮挡边和折叠区域的折叠边。同时，为了提

高提取精度，该算法保留了遮挡区域和折叠区域中

足够大且细长的区域。保留的这些区域几何差异

大，大概率是线特征潜在区域，但颜色、纹理差异可

能较小导致 Canny 无法提取出边界信息。最后，在

遮挡边和折叠边中分别使用聚类算法优化提取线特

征结果，该算法充分利用了 RGB-D 中的颜色、纹理

和几何信息。

Cao 等人（2017）提出的 SFLine 算法也是典型的

面向 2. 5D 数据的线特征提取方法。SFLine 先利用

RGB-D 图像的颜色、纹理差异结合网格边缘检测器

提取强度边，随后利用深度图像计算深度法向，再结

合深度法向筛选几何强度边，并在强度边所在网格

内依据点到强度边的距离和法向选取 3D 特征点，最

后筛选同类特征点并拟合特征线。SFLine 同样充分

利用了 RGB-D 中的颜色、纹理和几何信息。

此外，Choi 等人（2013）还将 RGB-D 图像转换为

点云后提取线特征。在 3D 点云中，该算法通过点的

深度连续性提取物体间有遮挡关系的深度不连续区

域的线特征；通过计算曲率获取高曲率的几何边缘

线特征；此外，该算法还保留了点云的边界作为点云

边界线特征；最后，该算法使用 Canny 算子提取 RGB
图像的 2D 线特征，将最终结果投影并保留到 3D 空

间中。近些年，Lu 等人（2019）和 Hu 等人（2022）则

直接在点云上提取线特征，省略了 RGB-D 图像到点

云数据的转换过程。

2. 2　基于深度学习的线特征提取方法

随着深度学习在计算机图形学领域的广泛应

用，结合深度学习的线特征提取方法也随之兴起。

现有的基于深度学习的线特征提取方法多是将

RGB 图像作为算法输入，如 Xue 等人（2019）提出基

于 U-Net（Ronneberger 等 ，2015）网 络 的 改 进 算 法 、

Zhang 等人（2019）提出深度提取网络 PPGNet（point-
pair graph network）以及 Xu 等人（2021）提出基于编

码 — 解 码 结 构 的 线 特 征 提 取 网 络 LETR（line seg⁃
ment Transformer）。Xue 等人（2019）网络结构结合

了 DeepLab v3+（Chen 等，2018a）中带孔空间金字塔

池 化（atrous spatial pyramid pooling，ASPP）模 块 和

ResNet（He 等，2016）的跳跃连接模块；PPGNet 网络

创新性地将特征线提取问题转化为图推理问题，检

测模块检测所有节点后在这些节点上推理、识别节

点间连通性；LETR 网络采用了由粗到细的检测策

略，在粗解码阶段仅关注特征线的潜在区域，在细解

码阶段通过多尺度编码特征的交互提取细节信息。

从结果来看，无论是 Xue 等人（2019）提出的提

取网络、PPGNet 网络还是 LETR 网络都不能有效区

分几何边界和纹理边界。事实上这是网络输入数据

维度的局限性导致的必然结果，几何边界信息来源

于深度图像，缺乏深度图像输入的网络只能依赖于

纹理差异提取特征线，这种情况下无法做到有效区

分几何边界和纹理边界。

2. 3　线特征提取方法对比

表 2 对面向 2D 数据的线特征提取方法在 NYU 
v2 数据集上的表现进行了定量比较，其中结果参考

的真实值为人工标注；表 3 对传统的线特征提取方

法中各类方法实现原理、优缺点进行了对比说明；

图 3 展示了几种传统方法在 2D 数据和 2. 5D 数据上

的线特征提取结果，其中的真实值同样是人工标注的

数据。从图 3 的结果来看，传统方法中，以 RGB-D 图

表2　几种面向2D数据的线特征提取方法定量对比

Table 2　Quantitative comparison of several line feature extraction methods with 2D input

算法

LSD（von Gioi 等，2010）
EDLines（Akinlar 和 Topal，2011）
AG3line（Zhang 等，2021）
CannyLines（Lu 等，2015）

年份

2010
2011
2021
2015

输入

深度图像

深度图像

深度图像

深度图像

P
0.46
0.58
0.51
0.66

R
0.19
0.20
0.21
0.42

IoU
0.17
0.18
0.18
0.34

注：加粗字体表示各列最优结果。
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表3　线特征提取方法对比

Table 3　Comparison of line feature extraction methods

算法

LSD（von Gioi 等，2010）

Linelet（Cho 等，2018）

EDLines（Akinlar 和 Topal， 
2011）

AG3line（Zhang 等，2021）

LSWMS（Nieto 等，2011）

CannyLines（Lu 等，2015）

Yang 等人（2015）

SFLine（Cao 等，2017）

PPGNet（Zhang 等，2019）

LETR（Xu 等，2021）

年份

2010

2018

2011

2021

2011

2015

2015

2017

2019

2021

输入

2D 数据

2D 数据

2D 数据

2D 数据

2D 数据

2D 数据

2.5D 数据

2.5D 数据

2D 数据

2D 数据

原理

利用像素的梯度值和梯度
方向进行区域生长

通过连接水平和垂直方向
的极大值点绘制边缘

通过筛选局部极值点后绘
制边缘

通过梯度方向和线的几何
形状提取特征线

使用改进的 Mean-Shift 算
法快速提取直线

通过自适应调整 Canny 的
高低阈值提取边界

结合深度、法向差异和RGB
纹理差异提取边界

利用深度几何差异提取尖
锐的边缘特征

通过图推理得到特征点的
连接性绘制线段

通过由粗到细检测模块提
取直线

优点

提取精确，有效区分边界

边缘明显，层次分明场景
检测效果好

检测速度快，具有良好的
抗噪能力

鲁棒性强，运行速度快

能够降低输入数据中的噪
音的影响

提取结果鲁棒性强

有一定抗噪能力

对于几何特征尖锐的场景
检测效果好

提 出 的 图 推 理 框 架 普 适
性强

设置细解码网络架构补充
细节信息

缺点

检测速度慢，抗噪能力
弱，线段容易被过度分
割，鲁棒性低

运行速度慢，曲线场景
提取效果差

局部极值筛选机制导致
梯度值小的区域检测效
果不佳

会 错 误 检 测 出 假 阳 性
结果

鲁棒性较差

部分结果检测不完全

几何差异不明显的场景
提取效果差

几何差异不明显的场景
提取效果差

推理连接关系模块算法
时间复杂度高

不 能 有 效 筛 选 伪 线 段
结果

图 3　RGB-D 图像的线特征提取结果

Fig. 3　Line feature extraction results of RGB-D image （（a） RGB input； （b） RGB result of LSD； 
（c） RGB result of EDLines； （d） RGB result of CannyLines； （e） RGB result of AG3line； 

（f） depth input； （g） depth result of LSD； （h） depth result of EDLines； （i） depth result of CannyLines； 
（j） depth result of AG3line； （k） ground truth； （l） result of SFLine （Cao et al. ，2017））
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像作为输入的 SFLine 线特征提取结果明显优于 LSD
等方法。这样的结果是意料之中的，SFLine 合理利用

了 RGB-D 图像中的颜色、纹理和几何信息，能够筛选

和提取颜色、纹理差异大且几何差异明显的线特征；

而 LSD 等方法仅利用了 RGB 图像中的信息，且在深

度图像上运用这些方法时忽略了深度图像本身的几

何意义，在这种情况下输入数据的信息量少、维度低，

因此无法有效提取接近真实值的结果。

3　平面特征提取方法

平面特征是 RGB-D 图像的底层特征之一，本节

从传统和基于深度学习两个角度调研了常用的平面

特征提取方法。

3. 1　传统平面特征提取方法

传统面向 RGB-D 图像的平面特征提取任务关

键点在于如何利用 RGB-D 图像的纹理信息和深度

信息。在平面内纹理过于复杂的情况下，利用纹理

信息提取平面会导致同一个平面被分割成多个，提

取结果的完整性得不到保障。利用深度信息提取平

面能有效避免这一问题，但是受深度图像精度和深

度噪声的影响，在平面交界区域分割精度依旧不高，

平面结果的边缘粗糙。这种情况下，如何利用纹理

信息处理粗糙边缘是提高提取结果精度的关键。

本节将传统平面特征提取方法分为基于区域增

长的方法和基于随机抽样一致的方法，并在表 4 中

对各算法的相关原理和优缺点进行了汇总。

3. 1. 1　基于区域增长的方法

区域增长方法的核心思想是将具有相似性质的

像素点合并为一类。基于区域增长算法提取平面的

关键在于种子点的选择策略，一旦指定种子点后，

种子点将作为增长起点，与邻域内其他像素点对比

并作为合并参考的标准点。性质相似的像素点合

并后会继续向外围生长，直到无法合并更多像素点

为止。

Jin 等人（2019）提出的平面特征提取算法 DPD
（depth-driven plane detection）就是基于区域增长实

现的，DPD 算法包含基于区域增长的平面提取和一

个两阶段的优化策略两部分。提取平面时，DPD 选

取深度图像中没有深度缺失的区域结合线性最小二

乘法拟合平面，选取种子点时，平面中点到平面距离

的误差是重要的参考标准。对于提取平面遇到的过

度增长和增长不足的情况，DPD 算法在优化阶段会

重新分配平面相邻的区域至综合误差最小的平面。

与 DPD 算法类似，Han 等人（2021）提出的算法同样

对相邻平面交界区域进行了二次优化，以解决过度

分割问题。

RGB-D 图像包含深度信息，通过深度相机参数

可以转换 RGB-D 图像的表达形式，将 RGB-D 图像转

换为点云数据，随后在点云上提取平面特征，提取结

果 同 样 可 以 通 过 深 度 相 机 参 数 映 射 到 2D 平 面 。

Roychoudhury 等人（2021）提出的基于区域增长的实

时平面提取算法就是面向点云数据的，该算法选取

曲率连续、与四邻域点法向差异小的点作为种子点，

增长时目标点到平面间距离误差、种子点和目标点

间的法向误差都是重要的合并评判标准。

基于区域增长的平面提取方法实现简单，无需

人工干预处理流程，但仍存在不足。深度噪声在图

像采集过程中不可避免，而区域增长算法对噪声比

较敏感，这会导致目标平面被过度分割或者分割不

足；此外，区域增长算法对参数同样敏感，种子点的

选择、阈值的设置都会影响提取结果。

3. 1. 2　基于随机抽样一致的方法

随 机 抽 样 一 致（random sample consensus，

RANSAC）算法的基本思想是从数据中随机选择一

些样本，然后用这些样本来拟合平面。初步拟合平

面后，RANSAC 计算数据集中每一个点到平面的距

离，将距离小于给定阈值的点标记为内点，反之标记

为外点，内点数量是评估平面质量的重要依据，内点

数量达到一定的阈值时，就认为平面拟合效果良好。

RANSAC 作为一种经典的参数估计算法，广泛应用

于计算机图形学领域。

Silberman 等人（2012）提出的面向 RGB-D 图像

的 3D 平面提取算法首先对深度图像中的点沿着水

平和垂直双方向进行采样，然后再运用 RANSAC 算

法拟合平面。对平面二次优化的过程中，点的深度

法向与平面法向差异、点到平面的距离和点的 RGB
梯度值都是重要的参考指标。

Li 等 人（2017）、Yue 等 人（2018）和 Xu 等 人

（2019）提出的算法都是在 RGB-D 图像转换之后的

点云数据上实现的。Li 等人（2017）提出的基于正态

分布变换（normal distributions transform，NDT）单元

改进的 RANSAC 算法，每次迭代过程中，NDT 单元都

作 为 一 个 最 小 的 采 样 样 本 ，确 保 采 样 的 正 确 性 。
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Yue 等人（2018）和 Xu 等人（2019）也都在 RANSAC
的基础上做了不同程度的改进。

RANSAC 有一定的抗噪能力，能够处理包含噪

声和异常值的数据，但是 RANSAC 算法十分依赖阈

值和迭代次数的设置，算法计算量也比较大。

3. 2　基于深度学习的平面特征提取方法

随着深度学习技术在各个领域的广泛应用，利

用深度学习框架提取平面特征也取得一定的研究成

果。PlaneNet（Liu 等，2018）和 PlaneRCNN（Liu 等，

2019）都 是 基 于 深 度 学 习 的 平 面 特 征 提 取 方 法 。

PlaneNet 是基于深度神经网络（deep neural network，

DNN）实现的，PlaneNet 依据 RGB 输入率先推断一组

平面参数，然后再结合平面分割掩码和预测的深度

图 像 完 成 平 面 提 取 。 PlaneRCNN 则 是 基 于 Mask 
R-CNN（region convolutional neural network）（He 等 ，

2017）实现的，PlaneRCNN 的输入也是单幅 RGB 图

像，PlaneRCNN 同样会预测深度图像并依据深度图

像辅助实现平面特征提取。此外，PlaneAE（planar 
reconstruction via associative embedding）（Yu 等 ，

2019）将关联嵌入的思想应用到了平面特征提取中；

PlaneTR（plane recovery with structure-guided Trans⁃
former）（Tan 等，2021）在提取平面特征时创新性地

使用了线特征先验信息指明平面的结构，这些工作

都取得了较好的结果。

事实上，单幅 RGB 图像的信息量是有限的，Xie
等 人（2022）提 出 的 PlanarRecon 网 络 和 Liu 等 人

（2022）提 出 的 PlaneMVS（planer reconstruction from 
multi-view stereo）网络都拓宽了网络输入，PlanarRe⁃
con 融 合 多 帧 的 分 割 碎 片 实 现 全 局 平 面 重 建 ，而

PlaneMVS 则利用多视图之间的几何优势实现平面

提取。如 PlaneNet、PlaneRCNN 等运用深度学习的

方式预测深度图像是有误差的，将深度图像直接作

为 网 络 输 入 可 以 减 小 这 种 误 差 。 图 4 展 示 了

PlaneRCNN（Liu 等，2019）和 PlaneMVS（Liu 等，2022）
的 提 取 结 果 ，可 以 明 显 看 到 ，红 框 中 标 出 部 分

PlaneMVS 比 PlaneRCNN 的提取结果更好。无论是

PlanarRecon 中 对 多 帧 分 割 碎 片 的 融 合 还 是

PlaneMVS 中对多视角数据和对应相机姿态的合理

利用都是为了补充输入数据的信息量。RGB-D 图

像信息量丰富，既包含丰富的纹理信息又包含几何

信息，未来面向 RGB-D 图像的深度平面提取方法将

成为研究热点。

基于深度学习的平面特征提取模型经过大量数

据训练之后通常具有一定的泛化能力，能够在现实

世界复杂环境下的未知场景中提取平面特征，对于

RGB-D 输入数据中存在的噪声、缺失等问题有一定

的容忍度；而传统方法则非常依赖 RGB-D 输入的质

量，噪声、缺失等问题都可能导致出现分割不足或过

度分割的问题。因此，在面向复杂输入数据的情况

下基于深度学习方法的表现更胜一筹。此外，如

PlanarRecon 等基于深度学习的方法能够做到实时

提取，而如基于随机抽样一致的传统方法则随着迭

代次数的增加效率变得非常低。然而，平面特征提

取模型训练时需要大量的计算资源，同时也非常依

赖训练样本数据的质量。

3. 3　平面特征提取方法对比

本文对平面特征提取工作中不同方法的工作原

理、优缺点和代表工作进行了总结，结果如表 4 所

示。此外，本文还总结了几种平面特征提取方法的

定量分析结果，结果如表 5 所示。

4　语义特征提取方法

语义特征提取即语义分割是当下计算机图形学

领域的关键研究点之一，语义分割在场景重建、场景

理解和自动驾驶等诸多领域的应用前景十分广阔。

图 4　平面特征提取方法 PlaneRCNN（Liu 等，2019）和

PlaneMVS（Liu 等，2022）的提取结果

Fig. 4　The results of planar feature extraction method 
PlaneRCNN （Liu et al. ， 2019） and PlaneMVS 

（Liu et al. ， 2022）（（a） RGB； （b） PlaneRCNN； 
（c） PlaneMVS）
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本节汇总了近几年基于深度学习的语义分割方法，

并划分为基于全监督学习的语义分割方法和基于弱

监督学习的语义分割方法两类。

4. 1　基于全监督学习的语义分割方法

全监督学习的语义分割方法需要像素级标注的

训练数据，包括 RGB-D 图像和语义标签图像，通过

深度相机可以轻易获取 RGB-D 图像，但语义标签图

像获取难度较大，多为人工标注。在分割网络训练

阶段，精确标注的训练数据有利于提高分割网络的

分割精度。

Long 等人（2015）提出的全卷积神经网络（fully 
convolutional network，FCN）是基于深度学习的高精

度语义分割的开山之作，FCN 在卷积神经网络（con⁃
volutional neural network，CNN）（LeCun 等 ，1998）的

基础上使用卷积层代替全连接层，保留了像素的空

间位置信息，因此提高了分割精度。此后 RefineNet
（Lin 等 ，2017）、SegNet（Badrinarayanan 等 ，2017）、

AdapNet++（Valada 等，2020）和栗风永等人（2023）方

法等都尝试对单幅 RGB 图像进行语义分割，也都取

得了一定成果。

面向 RGB-D 图像的语义分割方法，如 Jiang 等人

（2018）提出的语义分割网络 RedNet、Seichter 等人

（2021）提出的 ESANet 都会在特征编码阶段将编码

后的 RGB 图像特征和深度图像特征相融合，以此拓

宽输入数据维度。ESANet 通过一个深度编码器提

取几何信息，ESANet 中的 RGB 编码器会对几何信息

进行二次编码，实现特征融合。基于编码—解码网

络架构的 RedNet 在特征融合之后都通过跳跃连接

将编码器与解码器中对应的特征图相融合，弥补深

层特征图缺失的细节信息。与 ESANet 和 RedNet 不

加思考地融合特征信息不同，Hu 等人（2019）提出的

注 意 力 互 补 网 络（attention complementary network，

ACNet）通过注意力互补模块（attention complemen⁃
tary module，ACM）可以选择性地从 RGB 图像和深度

图像中收集特征信息。

事实上，将深度图像中的几何信息作为 RGB 图

像的补充信息可以大大提高深度分割网络的性能，

分割网络设计的关键在于 2D 外观特征和几何信息

有效整合。Lee 等人（2017）提出的语义分割网络

RDFNet 并非简单地融合 RGB 图像和深度图像的特

征，RDFNet 将残差学习的核心思想运用到语义分

割上，通过多模态特征融合块和多层次特征细化块

表4　平面特征提取方法对比

Table 4　Comparison of planar feature extraction methods

类别

基于区域增长

基于随机抽样一致

基于深度学习

代表工作

Jin 等人（2019）；Han 等人（2021）；
Roychoudhury 等人（2021）
Silberman 等 人（2012）；Li 等 人（2017）；
Yue 等人（2018）；Xu 等人（2019）
Liu 等人（2018）；Liu 等人（2019）；He 等人

（2017）；Xie 等人（2022）；Liu 等人（2022）

原理

通过相邻点的共同
特性进行平面提取

通过迭代采样输入
数据估计平面参数

通过深度网络编码
输入特征预测平面

优点

能快速有效提取连
通区域

提取结果鲁棒性好

场 景 适 应 能 力 强 ，
分割精度高

缺点

提取结果依赖种子
点的选择策略

有限迭代次数内可
能得不到最优解

过小平面提取易丢
失问题

表5　几种平面特征提取方法定量对比

Table 5　Quantitative comparison of several planar feature extraction methods

算法

PlaneNet（Liu 等，2018）
PlaneAE（Yu 等，2019）
PlaneRCNN（Liu 等，2019）
PlaneTR（Tan 等，2021）
PlanarRecon（Xie 等，2022）

年份

2018
2019
2019
2021
2022

ScanNet 数据集

VI
1.259
1.025
1.809
0.767

3.622

RI
0.858
0.907
0.880
0.925

0.898

SC
0.716
0.791
0.810
0.838

0.247

NYU v2 数据集

VI
1.813
1.380
1.596
1.110

-

RI
0.753
0.888
0.839
0.898

-

SC
0.558
0.519
0.612
0.726

-
注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示该项对比数据缺失。
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获得多层次 RGB-D 特征。结果预测时，利用得到

的多层次 RGB-D 特征实现精准预测。图 5 展示了

RDFNet 和面向 RGB 数据的语义分割方法 RefineNet
的结果，RDFNet 的结果明显更接近 GT。

此外，Wang 和 Neumann（2018）提出的深度感知

CNN 网络（depth-aware CNN，D-CNN）利用像素间信

息传播过程中深度相似性，在 CNN 网络中增加深度

感知卷积和深度感知平均池化操作，利用像素间信

息传播过程中的深度相似性，将几何信息巧妙地融

入到 CNN 网络中。Chen 等人（2019）提出的 3D 邻域

卷积（3D neighborhood convolutions，3DN-Conv）创新

性地将卷积的感受野和局部深度结构相关联，将一

定深度范围内的区域纳入卷积，提高了结果的分割

精度。孙启超等人（2022）提出的分割网络通过引入

轻量级多模态自适应卷积生成模块实现了多尺度自

适应卷积核的动态生成，在卷积过程中充分利用了

RGB-D 图像的内在信息，实现了颜色特征和深度特

征的高效融合。Deng 等人（2015）提出的语义分割

网络在条件随机场（conditional random field，CRF）上

增加全局对象共现约束、相对高度关系约束和局部

支撑关系约束，通过这种方式精准利用 RGB-D 图像

中丰富的几何结构信息。段立娟等人（2021）提出一

种基于注意力感知和语义感知的网络模型 ASNet
（attention-aware and semantic-aware network），通过引

入注意力感知多模态融合模块和语义感知多模态融

合模块，有效地融合了多层次的 RGB 特征和深度特

征。为了更有效地利用输入图像中的深度数据，

赵经阳等人（2022）在语义分割网络中引入了深度信

息引导的特征提取模块，该模块通过自适应调整深

度数据引入比例，可以在必要时将深度数据嵌入到

提取的特征中以提高语义分割精度。

无论是简单地融合 RGB 特征和深度特征，还是

如上文中提出的在网络中引入处理深度图像的特定

模块，将深度图像中的深度特征融合到语义分割网

络对于提高分割精度大有裨益。

4. 2　基于半监督学习的语义分割方法

传统基于全监督学习方法中，需要手动标注语

义标签图像用于模型训练，这是一项费时费力的任

务。而基于半监督学习的方法则允许语义分割网络

使用少量标记数据和大量未标记数据训练模型。这

种方法降低了数据标注的成本，成为近些年的热点

研究工作之一。

基于半监督学习的语义分割方法在网络训练阶

段使用的是不精确标注的训练数据，这本身就不利

于提高网络分割精度，业界学者为了提高分割精度

拓展了输入数据维度，将深度信息也输入到网络中。

Maheshwari 等人（2023）提出的半监督学习框架 M3L
就在网络训练过程中利用线性融合（linear fusion，

LF）模块融合 RGB-D 多层特征，融合的结果将应用

于多模态均值（Multi-modal mean，EMA）模块来监督

有缺失标记的数据，这样不仅提高了语义分割性能

还 提 高 了 面 向 真 实 未 标 记 场 景 数 据 的 鲁 棒 性 。

Zhang 等人（2022）提出的基于对称编码—解码结构

的语义分割网络 ERF-AC-PSPNet 也是通过融合多层

特征来保证分割精度，ERF-AC-PSPNet 新增残差连

接层和扩展卷积层用于下采样，通过注意力互补模

块融合多层特征图。Stekovic 等人（2020）提出的基

于 U-Net 网络结构实现的半监督语义分割网络 S4-

Net 则是利用场景间的几何一致性处理没有标签可

用的场景。

面向 RGB-D 数据的半监督语义分割网络可以

通过深度图像输入获取几何信息，一定程度上弥补

了数据标注不全带来的影响，保证了语义分割精度。

图 5　RefineNet（Lin 等，2017）和 RDFNet（Lee 等，2017）
语义分割结果

Fig. 5　The semantic segmentation results of RefineNet 
（Lin et al. ，2017） and RDFNet （Lee et al. ，2017） （（a） RGB；

（b） ground truth；（c） RefineNet；（d） RDFNet）
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4. 3　语义特征提取方法对比

全监督学习和半监督学习的语义特征提取方法

有着各自的优缺点，表 6 进行了详细对比。表 7 展示

了几种面向 RGB、RGB-D 图像的语义分割算法在

NYU v2 数据集和 SUN RGB-D 数据集上的定量比较

结果，可以看出，面向 RGB-D 图像的语义分割算法

具有更高的分割精度。

5　亟待解决的问题及发展趋势

5. 1　亟待解决的问题

5. 1. 1　线特征提取问题

商业深度相机采集的 RGB-D 图像大多存在噪

声、缺失等问题，传统方法中，低质量 RGB-D 输入中

的缺失无法保证线特征结果的鲁棒性，而噪声引起

的深度法向突变也会导致算法检测出错误的结果，

这些问题在车道线检测、自动驾驶等实际应用中安

全隐患极大。虽然通过去噪、深度补全等算法预处

理 RGB-D 输入可以降低影响，但也增加了算法用

时，无法满足对于实时性要求较高的应用。此外，当

提取结果中的一条线特征被过度分割成多条时，现

表6　面向RGB-D图像的语义特征提取方法对比

Table 6　Comparison of semantic feature extraction methods with RGB-D input

类别

基于全监督学习

基于半监督学习

代表工作

RedNet（Jiang 等，2018）；ESANet（Seichter 等，2021）；
ACNet（Hu 等，2019）；RDFNet（Lee 等，2017）；
D-CNN （Wang 和 Neumann，2018）；3DN-Conv（Chen 等，
2019）；孙启超等人（2022）；Deng 等人（2015）；ASNet

（段立娟 等，2021）
M3L（Maheshwari 等，2023）；ERF-AC-PSPNet（Zhang 等，
2022）；S4-Net（Stekovic 等，2020）

原理

利用像素级标注
数据训练网络

利用粗粒度图像
标注训练网络

优点

分 割 效 果 好 ，
结果精度高

训练集数据标
注工作量小

缺点

训练集数据标注
工作量大

监 督 标 签 弱 ，难
以保证分割精度

表7　几种语义分割方法定量对比

Table 7　Quantitative comparison of several semantic segmentation methods
/%

算法

Deng 等人（2015）
RDFNet（Lee 等，2017）
RedNet（Jiang 等，2018）
D-CNN（Wang 和 Neumann，2018）
ACNet（Hu 等，2019）
3DN-Conv（Chen 等，2019）
ESANet（Seichter 等，2021）
ASNet（段立娟 等，2021）
孙启超等人（2022）
FCN（Long 等，2015）
SegNet（Badrinarayanan 等，2017）
RefineNet（Lin 等，2017）
AdapNet++（Valada 等，2020）

年份

2015
2017
2018
2018
2019
2019
2021
2021
2022
2015
2017
2017
2020

输入

RGB-D
RGB-D
RGB-D
RGB-D
RGB-D
RGB-D
RGB-D
RGB-D
RGB-D

RGB
RGB
RGB
RGB

NYU v2 数据集

PA
63.8
76.0

-
60.3

-
-
-

77.6

77.1
65.4

-
73.6

-

MPA
31.5
62.8

-
39.3

-
52.4

-
64.7

64.2
46.1

-
58.9

-

mIoU
-

50.1
-

27.8
48.3
39.3
50.3
51.3

50.8
34
-

46.5
-

SUN RGB-D 数据集

PA
-

81.5
81.3
72.4

-
-
-

82.6

82.5
-

72.63
80.6

-

MPA
-

60.1
60.3
38.6

-
-
-

62.7

62.0
-

44.76
58.5

-

mIoU
-

47.7
47.8
29.7
48.1

-
48.17
51.1

50.6
-

31.84
45.9
38.4

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示该项对比数据缺失。
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有算法缺少线特征整合策略来进一步提高算法提取

结果的鲁棒性。

新兴的基于深度学习的线特征提取方法是一条

新的道路，但大规模完整标注的 RGB-D 数据集的缺

乏 限 制 了 面 向 RGB-D 图 像 的 线 特 征 提 取 方 法 的

发展。

5. 1. 2　平面特征提取问题

低质量的 RGB-D 输入同样可能导致在平面特

征提取时出现过小平面缺失、边界不明确和过度分

割等问题。在机器人导航和场景理解等任务中，这

样的平面特征输出结果会增加算法对于地面理解的

困难程度。这种情况下，结合线特征明确平面特征

的边界可以作为一个提升平面特征提取质量的研究

方向。此外，基于区域增长方法的种子点选择、合并

标准设定，基于随机抽样一致方法参数、迭代次数设

定都会影响平面提取质量，而在不同的场景中设定

这些参数时并没有普适的标准。

5. 1. 3　语义分割问题

语义分割时，小物体和物体边界区域分割精度

一般不高。这种情况下，以室内场景重建为例，可能

导致重建的场景缺乏更多的细节信息，例如无法有

效区分桌上的杯子和苹果等。语义分割精度不高是

因为语义分割网络在扩大感受视野的同时会丢失更

多的细节信息，这可能导致语义分割网络无法得到

高精度的语义分割结果，因此，网络设计时能否借鉴

ResNet 的设计模式，使用类似跳跃连接的操作补全

深层特征图中缺失的细节信息以提高分割精度。此

外，能否在分割网络中融合线、平面特征先验信息，

用于提升不同语义物体边界的分割精度也是值得研

究的方向。虽然大多数的分割算法都使用精准标注

的 RGB-D 数据训练网络，但数据标注费时费力，短

期内很难高效地完成训练数据标注工作。

5. 2　未来发展趋势

传统的线特征、平面特征提取算法主要利用

RGB-D 输入中的颜色、纹理和几何信息，RGB-D 输

入中存在的噪声、缺失等问题都会影响提取结果的

质量。现有商业级深度相机采集的 RGB-D 数据质

量较低，这限制了传统的特征提取算法的发展。与

此同时，基于深度学习的多层特征提取算法表现却

越来越好。全监督学习的特征提取网络十分依赖精

确标注的训练数据，训练集数据标注是一项费时费

力的工作，而半监督学习的深度网络通过混合使用

少量标记数据和大量未标记数据就可以训练网络。

除半监督学习外，自监督学习（self-supervised learn⁃
ing）、无监督学习（unsupervised learning）的深度特征

提取网络对训练数据要求也比较低，就这一点而言，

半监督、自监督和无监督学习的多层特征提取网络

将成为未来发展的趋势。此外，基于生成对抗网络

（generative adversarial networks，GAN）的深度特征提

取方法也为多层特征提取提供了一个全新的解决方

案，GAN 利用生成器和判别器反复对抗的过程提高

网络的精度，是一个全新的思路。新兴起的迁移学

习主张利用已有的经验解决相似的任务， 利用数

据、任务和模型间的相似性，将训练好的内容应用到

新的任务上，这样可以节约大量的训练时间，提高效

率。因此基于 GAN 和迁移学习的多层特征提取也

是一个非常值得探索的方向。

6　结 语

本文全面综述了面向 RGB-D 图像的多层特征

提取算法相关的数据集、评价指标、研究现状、亟待

解决的问题以及未来发展的趋势。依据特征所处的

不同层次，从底层的线特征、平面特征和高层的语义

特征 3 个方面进行了分类汇总。传统的线特征、平

面特征提取算法十分依赖 RGB-D 输入的质量，RGB-

D 图像中存在的噪声、缺失等问题导致特征提取结

果的质量较低。随着深度学习技术的快速发展，基

于深度学习的多层特征提取算法为面向 RGB-D 图

像的特征提取开辟了一条全新的道路。本文从传统

和基于深度学习两个角度对 RGB-D 图像底层的线

特征、平面特征进行了综述，对各算法的技术原理、

优缺点进行了详细说明；此外，还从全监督和半监督

两个角度总结了面向 RGB-D 图像的语义特征提取

方法。最后总结了当前面向 RGB-D 图像的多层特

征提取算法存在的难以解决的问题，展望了未来发

展趋势。
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