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摘要：　针对建筑固废在线识别中因相似特征导致的ＲＧＢ识别准确率不高的问题，搭建双相机采集实验台，

同步采集彩色图像和深度图像，提出一种基于彩色图像和深度图像的多模态融合与深度特征增强网络

（ＤＦＥＮｅｔ）．ＤＦＥＮｅｔ能够有效融合固废的彩色图像特征和深度图像特征。通过设计深度特征加强融合模块

ＰＦＰＤ平衡并加强深度特征，显著提升了网络的识别精度。实验结果表明：与ＲＧＢ＋ＦＰＮ（特征金字塔网络）

方式相比，ＰＦＰＤ方式在ＩｏＵ＝０．５０上的识别精度从９２．４％提高至９４．７％，在ＩｏＵ＝０．７５上的识别精度从

９０．８％提升至９２．８％；与实例分割网络（ＭａｓｋＲ?ＣＮＮ）相比，ＤＦＥｎｅｔ识别精度从８６．４％提高至８９．２％；提出

的方法有效地提高了固体废弃物识别的目标检测和实例分割模型识别精度。
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　　智能化分选在固废资源化利用中起到重要作用，非法处理固废会对环境造成破坏
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术在于固废在线识别，现有的分选系统大多采用破碎、圆盘筛网、磁鼓、人工挑选等多级传统建筑固废分

选［２３］，但传统机械结构分选的纯度低，效率无法得到保障，人工捡拾需要投入大量人力，浪费劳动力的

同时也难以满足工业自动化的需求。

随着计算机视觉和人工智能技术的快速发展，将相机采集的ＲＧＢ图像输入神经网络，可以对图像

中的每个物体进行目标检测［４５］，其中，端到端的单阶段目标检测有 ＹＯＬＯ系列方法（代表）
［６７］、Ｓｅｇ

ｍｅｎｔＡｎｙｔｈｉｎｇ方法
［８］和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法

［９］。通过语义分割［１０］划分出轮廓，提出基于颜色特征［１１］、

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［１２］、ｐｉｘ２ｐｉｘ、残差神经网

［１３］、ＹＯＬＯｖ８
［１４］的固废分选方法。但真实工况通常比较复杂，如对

于破碎后具有相近颜色、纹理、大小的砖块和混凝土，被砂浆包裹的砖块等，ＲＧＢ图像无法做到有效地

区分［１５］，ＳｅｇｍｅｎｔＡｎｙｔｈｉｎｇ方法及Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法识别精度较高但推理速度慢，无法满足在线实时

检测需求。

多模态融合的方法得到越来越多的关注，热图像可以补充ＲＧＢ的图像特征，以提高ＲＧＢＴ语义

分割性能［１６］，近红外技术（ＮＩＲ）解决了复杂工况缺乏纹理信息和照明不足的问题
［１７］，高光谱成像技术

可以有效地获得物体的光谱和空间信息的特点［１８］。在固废分选领域，利用彩色摄像头和激光轮廓扫描

仪采集ＲＧＢ图像和深度图像
［１９］，实例分割网络（ＭａｓｋＲＣＮＮ）采用不同的方式融合ＲＧＢ和深度图

像，提高固废检测的性能。利用非对称多尺度特征融合网络（ＡＭＦＦＮｅｔ），融合固废ＲＧＢ谱信息
［２０］、固

废检测网络［２１］、固废视觉检测方法识别混凝土和灰砖［２２］，分别对建筑固废的ＲＧＢ图像和深度图像做

图像处理，都有效提高建筑固废检测识别精度，但是存在ＲＧＢ特征与深度特征不平衡的问题，双主干网

络将ＲＧＢ图像与深度图像进行融合
［２３］，使网络以相同的权重融合两种特征，并在网络中嵌入注意力机

制辅助平横特征［２４２５］。基于此，本文对ＲＧＢＤ多模态融合与深度特征增强的固废检测网络进行研究。

１　数据与实验方法

１．１　实验台搭建与数据采集

双相机采集系统原理图，如图１所示。采集系统包括一个 ＲＧＢ成像模块和一个高度成像模块。

图１　双相机采集系统原理图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ

ｄｕａｌｃａｍｅｒａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

ＲＧＢ成像模块由彩色线阵相机和发光二极管（ＬＥＤ）

光源组成，用于采集物体的彩色图像，得到丰富的颜

色和纹理信息。高度成像模块为激光轮廓扫描仪，

扫描仪包含一个激光发射器和两个单色相机，用于

采集物体的深度图像，得到形状信息和深度信息，穹

顶光源照明安装在穹顶边缘，指向正上方，使光线从

穹顶的曲面反射出去，从而产生均匀反射。抓取模

块包括分拣机器人和抓取模组，用于接收检测信息

并实时分拣传送带上的物料。

对黑色橡胶、木头、混凝土和砖块４类常见的固

废进行实验，其中，１０３８张ＲＧＢ图像和深度图像作

为训练集，４５５张彩色图像和深度图像作为测试集，

深度图像与ＲＧＢ图像均标定并对齐。数据集部分样本，如图２所示。

（ａ）黑色橡胶　　　　 　（ｂ）木头　　 　　　　（ｃ）混凝土　　　　　　（ｄ）砖块　　

图２　数据集部分样本

Ｆｉｇ．２　Ｐａｒｔｉａｌｓａｍｐｌｅｓｏｆｄａｔａｓｅｔ
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１．２　固废检测算法

建筑固废多级破碎后，由皮带传输，建筑固废表面通常被砂浆、粉尘覆盖，颜色特征退化严重，破碎

完的建筑固废变得不规则，形状特征无法有效提取。同时，建筑固废在皮带上也会存在堆叠的情况，导

致模型会将粘连的同类物体识别为一个物体。

４类材料中混凝土与砖块同为灰色，在颜色尺度上有相似的特征，会在一定程度上影响分类的准确

度；黑色橡胶与传送皮带也同样具有相似的特征，而传统的ＲＧＢ分割算法主要针对颜色和轮廓信息进

行提取，因此，难以得到有效的识别结果。针对上述问题，提出ＲＧＢＤ多模态融合与深度特征加强的

检测网络ＤＦＥＮｅｔ。

１）特征融合模块。使用双通道卷积神经网络分别提取ＲＧＢ通道的颜色、纹理等特征和深度通道

的深度、边缘等特征，通过对应元素叠加的方式融合ＲＧＢ通道和深度通道的特征。

２）注意力机制嵌入模块。使用注意力机制嵌入卷积神经网络，使网络更加关注有用的特征，抑制

冗余信息，减小特征信息的损失，得到特征信息含量更高的信息。

３）深度特征加强融合模块ＰＦＰＤ。通过自上而下的左边特征金字塔网络（ＬＦＰＮ）网络提取更多的

语义信息，再次融合深度特征信息后输入自下而上的右边特征金字塔网络（ＲＦＰＮ）网络，从而更好地

利用不同特征层之间的信息，恢复顶层损失的深度特征信息。

检测头阶段，将特征图中的候选感兴趣区域（ＲＯＩ）送入ＲＰＮ网络进行过滤，对剩下的ＲＯＩ区域进

行ＲＯＩＡｌｉｇｎ操作。

图３　ＤＥＦＮｅｔ网络结构图

Ｆｉｇ．３　ＤＥＦＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

１．２．１　特征融合模块　ＤＥＦＮｅｔ网络结构图，如图３

所示。图３中：犆Ｄｅｐｔｈ犻 （犻＝１、２、３、４）表示为提取到的特征

图。ＲＧＢ图像和深度图像分别使用对称ＲｅｓＮｅｔ进行

特征提取，ＲＧＢ分支图像为三通道输入，图像尺寸为

９６０ｐｘ×１０２４ｐｘ，提取到的特征图表示为犆
ＲＧＢ
犻 （犻＝１、

２、３、４），每一层输出的特征图大小依次为６４、１２８、２５６、

５１２。

深度分支图像为单通道输入，图像尺寸为９６０ｐｘ×

１０２４ｐｘ，为了保证提取对称特征并融合，需要将Ｒｅｓ

Ｎｅｔ第一层卷积修改为单通道，每一层输出的特征图大

小与ＲＧＢ输出的尺寸相同，依次为６４、１２８、２５６、５１２。

将最后一个特征层的大小平衡在７ｐｘ×７ｐｘ，对输入的

ＲＧＢ和深度分支图像进行预处理，归一化再裁剪，尺寸

为２２４ｐｘ×２２４ｐｘ，将其作为第一层卷积的输入。

特征融合部分使用ＲｅＬＵ激活函数和最大池化层，

ＲｅＬｕ激活函数可以有效避免梯度爆炸和梯度消失的问

题，最大池化层对ＲＧＢ和深度进行下采样，并选择分辨率更高的特征，更好地保留ＲＧＢ纹理特征。

ＲｅＬｕ激活函数表示为

Ｏｕｔｐｕｔ＝ｍａｘ（０，狑
Ｔｈｅｒ狓＋犫）。 （１）

式（１）中：狓为上一层输入的网络的输入；狑Ｔｈｅｒ为权重；犫为添加到输入加权总和中的偏置。

通过ＥｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅＡｄｄ的方式进行一次融合，将特征图对应元素相加，融合后的特征图作为后续

ＬＦＰＮ的输入，即

犜犻＝［犆
ＲＧＢ
犻 犆

Ｄｅｐｔｈ
犻 ］，　　犻＝１、２、３、４。 （２）

式（２）中：犜犻表示通过一次ＥｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅＡｄｄ融合后的特征图。

ＲｅｓＮｅｔ
［２６］的核心思想是引入了残差连接和残差函数，通过这种方式解决了深层网络训练过程中的

梯度消失和梯度爆炸问题。残差连接通过将输入特征与网络的输出进行直接相加，使网络可以更容易

地学习残差，从而优化模型的性能。

狔＝犉（狓，｛犠犻｝）＋犠狊狓。 （３）
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残差函数的公式为

犉＝犠２σ（犠１狓）。 （４）

式（３），（４）中：狓，狔分别为输入和输出；犉（狓，｛犠犻｝）为需要进行残差学习的函数；犠狊为输入狓的维度。

１．２．２　注意力机制嵌入模块　三通道的ＲＧＢ固废图像包含的信息更多，每个通道可以独立控制图像

中相应颜色的强度，而单通道的深度图像包含的信息少，只记录像素的亮度信息，再将亮度信息转化为

实际的深度。ＲＧＢ图像特征丰富但存在大量冗余，深度图特征单一但存在噪声，因此，需要将注意力机

制嵌入ＲｓｅＮｅｔ中，使特征提取网络能更好地提取有效特征，排除冗余，加强各层特征之间的联系，帮助

模型集中于图像中更重要的部分，从而提高特征提取的效率和准确性。

将ＲＧＢ图像特征定义为ｉｎｐｕｔ
ＲＧＢ
犻 ∈犚

犮×犺×狑（犻＝｛１、２、３、４、５｝），其中，犮表示通道数，犺和狑 分别表示

特征图的高度和宽度。将ｉｎｐｕｔ输入至注意力机制嵌入模块，尺寸为（犺，１）和（１，狑）的池化核分别沿水

平坐标和垂直坐标两个方向对通道进行编码，从而得到犡狑犮（狑）和犡
犺
犮（犺），即

犡狑犮（狑）＝
１

犺∑０≤犼＜犺
ｉｎｐｕｔ

ＲＧＢ
犮 （犼，狑）， （５）

犡犺犮（犺）＝
１

狑∑０≤犻＜狑
ｉｎｐｕｔ

ＲＧＢ
犮 （犺，犻）。 （６）

犡ＲＧＢ犻，１ 对ＲＧＢ特征宽度方向和高度方向分别进行池化操作并沿着空间方向聚合，对信息在水平方向

和垂直方向进行拼接，即

犡ＲＧＢ犻，１ ＝（ＡｖｅＰｏｏｌｉｎｇ（犡
狑
犮（狑）），ＡｖｅＰｏｏｌｉｎｇ（犡

犺
犮（犺）））。 （７）

式（７）中：ＡｖｅＰｏｏｌｉｎｇ为平均池化，表示该窗口的特征；犡
ＲＧＢ
犻 为经过平均池化后的特征，使用一个共享的

１×１的共享卷积层犉进行变换，即

犡ＲＧＢ犻，２ ＝犉（犡
ＲＧＢ
犻，１ ）。 （８）

在原始ＲＧＢ特征图上进行犵
犺 和犵

狑 的乘法加权计算，输出为

Ｏｕｔｐｕｔ
ＲＧＢ
犮 （犻，犼）＝犡

ＲＧＢ
犻 （犻，犼）×犵

犺
犮（犻）×犵

狑
犮（犼）。 （９）

首先，通过全局平均池化对每个通道上的特征进行平均池化操作，将特征图的空间维度降为１×１，

得到每个通道的全局特征表示。然后，通过全连接层将全局平均池化后的特征输入到一个全连接层中，

通过学习每个通道的权重系数确定每个通道的重要性。

图４　深度特征加强融合模块ＰＦＰＤ

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅＰＦＰＤ

１．２．３　深度特征加强融合模块ＰＦＰＤ　深度特征加强的方式采用

对浅层卷积与深层卷积一次融合后，再进行深度特征加强，以充分融

合位置信息与高度特征，避免一次自上而下的特征金字塔，从而失去

整体位置和深度之间的联系。将ＬＦＰＮ的输出特征图犜犻与深度图

像特征犆Ｄｅｐｔｈ犻 进行聚合，二次融合，即

犇犻＝［犆
Ｄｅｐｔｈ
犻 ，犜犻］，　　犻＝１、２、３、４。 （１０）

深度特征加强融合模块ＰＦＰＤ，如图４所示。ＬＦＰＮ从较低分

辨率的特征图开始，采用双线性差值算法进行上采样，在原有图像特

征图像素的基础上，在像素之间插入新的像素，将主干网络提取的特

征图犜犻（犻＝１、２、３、４）尺寸扩大为原来２倍，再依次与前一特征图相

加完成，用于整合不同尺度的ＲＧＢ与深度特征。ＬＦＰＮ从上而下

把包含固废位置和深度等信息的下层特征与包含固废语义信息的上

层特征进行融合，不同尺度特征图都包含丰富的信息。ＲＦＰＮ的输入犇犻（犻＝１、２、３、４）使用尺寸为３×

３，步长为２的卷积层进行下采样操作，将特征图缩小为原尺寸的１／２，再依次与前一图相加后完成自下

而上ＲＦＰＮ部分，该部分充分利用深度加强融合后的特征，减少了下层特征信息的传递损失。

２　实验结果和分析

２．１　实验参数

训练采用随机梯度下降（ＳＧＤ），动量参数设置为０．９，偏置犫设置为０，一共训练１００轮，初始学习
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率参数设置为０．００４，每迭代３０次，学习率下降为初始学习率的１／１０，训练损失稳步下降。使用ＣＯ

ＣＯ２０１４数据集对提取特征部分的网络进行预训练，得到预训练权重。在经过非极大值抑制（ＮＭＳ）结

构之后，保留１０００个ＲｏＩ区域，选择前景分割过程中得分最高的１００个实例进行分割，实验评价指标

选用平均识别精度 （犘Ａ）对分割结果进行定量的判定，表示对每一类识别的正确的数量与该类总量之

比。犘Ａ、识别精度（犘）与召回率（犚）之间的关系，即

犘Ａ ＝∫
１

０
犘·犚ｄ狉，

犘＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
，

犚＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

烍

烌

烎
。

（１１）

式（１１）中：ＴＰ为预测与实际标签相同的正样本数量；ＦＰ为预测与实际标签不同的负样本数量；ＦＮ为

以实际为背景但预测为标签的负样本数量。考虑不同的阈值（ＩｏＵ）对实验结果的影响，选用０．５０、０．７５

的ＩｏＵ阈值进行比较。

２．２　基线目标检测模型

为了选择目标检测基线模型，选择双阶段目标检测网络ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＭａｓｋＲＣＮＮ
［２７］，以及单阶

段目标检测网络ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８和ＣｏＤＥＴＲ进行对比。目标检测网络识别精度与推理时间（狋）对

比，如表１所示。

表１　目标检测网络识别精度与推理时间对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｔｉｍｅｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

目标检测网络 主干网络 犘ＩｏＵ＝０．５０／％ 狋／ｍｓ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＦＰＮ ８３．７ ２２

ＭａｓｋＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＦＰＮ ９０．４ ２７

ＹＯＬＯｖ５ ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ ８９．３ ２１

ＹＯＬＯｖ８ Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ９１．７ ２６

ＣｏＤＥＴＲ ＲｅｓＮｅｔ５０ ９５．８ ３１５

　　由表１可知：为了能够准确定位建筑固废，确保后续执行机构能够进行抓取和气吹，需要得到目标

固废的掩膜和具有较快的检测速度以满足实时性，因此，目标检测网络选择 ＭａｓｋＲＣＮＮ作为对比。

２．３　注意力机制对比实验

在不同主干网络中分别加入通道注意力机制模块和注意力机制嵌入模块，以强化模型对于特征和

位置的关注，将注意力机制嵌入模块主干网络中，对提取的ＲＧＢ图像特征图和深度图像特征图分别编

码形成对通道、位置和方向感知敏感的注意力图。不同模式识别精度比较，如表２所示。

表２　不同模式识别精度比较 （单位：％）　

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （Ｕｎｉｔ：％）　

模块 主干网络 犘ＩｏＵ＝０．５０ 犘ＩｏＵ＝０．７５ Ｐ

通道注意力机制
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９３．２ ９１．４ ７７．８

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ ９３．３ ９１．８ ７８．１

注意力机制嵌入
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９４．７ ９２．８ ７７．６

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ ９３．８ ９２．６ ７８．４

　　由表２可知：注意力机制嵌入模块在不同主干网络上的检测识别精度都高于通道注意力机制模块，

通道注意力机制模块只关注通道之间的联系，特征相互分离，位置信息忽略。注意力机制嵌入模块能更

好地关注三通道ＲＧＢ图像特征和单通道深度特征之间的联系，沿空间方向捕获特征之间远程依赖关

系，并保留精确的位置关系。

不同注意力机制热图，如图５所示。由图５可知：４种单类物体工况下，注意力机制嵌入模块能更

加聚焦在目标物体区域，对非感兴趣区域抑制能力更强，通道注意力机制模块关注的范围却更加广泛，

无法有效的针对目标物体；对于混合类，目标物体种类多，工况更加复杂，通道注意力机制模块仅能重点

聚焦一部分感兴趣区域，而注意力机制嵌入模块会对感兴趣区域分区域进行关注，形成多个热点区域。
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图５　不同注意力机制热图

Ｆｉｇ．５　Ｈｅａｔｍａｐｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１
［２８］的特征提取能力强于 ＲｅｓＮｅｔ１０１，

因此，网络本身更加关注细节特征，而深度图像仅为单

通道灰度图，但加入注意力机制嵌入模块后精准无法聚

焦，对于深度图像特征无法起到很好的提取作用，因此

使用注意力机制嵌入模块融合ＲｅｓＮｅｔ１０１在特征提取

效果上有很好的效果。

２．４　有效性实验

为了 验 证 特 征 融 合 与 ＰＦＰＤ 的 有 效 性，使 用

ＭａｓｋＲＣＮＮ输入仅为三通道 ＲＧＢ图像（作为基准），

采用ＲｅｓＮｅｔ１０１ 作为主干网络，分别验证了 ＲＧＢＤ 早期融合 （ＲＧＢＤ Ｅ）、ＲＧＢＤ 中期融合

（ＲＧＢＤＭ）、ＰＦＰＤ的性能。不同融合方式的识别精度比较，如表３所示。

表３　不同融合方式的识别精度比较 （单位：％）　

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ （Ｕｎｉｔ：％）　

融合方式 犘ＩｏＵ＝０．５０ 犘ＩｏＵ＝０．７５ 犘

ＲＧＢ＋ＦＰＮ ９２．４ ９０．８ ７７．３

ＲＧＢＤＥ＋ＦＰＮ ９３．３ ９１．２ ７６．９

ＲＧＢＤＭ＋ＦＰＮ ９３．５ ９１．２ ７７．０

ＰＦＰＤ ９４．７ ９２．８ ７７．６

　　由表３可知：与ＲＧＢ＋ＦＰＮ（特征金字塔网络）方式相比，ＰＦＰＤ方式在ＩｏＵ＝０．５０上的识别精度

从９２．４％提高至９４．７％，在ＩｏＵ＝０．７５上的识别精度从９０．８％提升至９２．８％；相比于仅使用ＲＧＢ＋

ＦＰＮ融合方式，采用ＰＦＰＤ的犘ＩｏＵ＝０．５０，犘ＩｏＵ＝０．７５都有提高，这说明深度信息可以作为ＲＧＢ特征的补充

信息，起到有效作用；ＲＧＢＤＥ＋ＦＰＮ融合方式是将ＲＧＢ图像与深度图像先进行拼接，再输入网络，过

早的融合特征信息使特征提取网络不能区分两种信息之间的差别，识别精度低于ＲＧＢＤＭ＋ＦＰＮ融

合方式，而ＰＦＰＤ的犘ＩｏＵ＝０．５０，犘ＩｏＵ＝０．７５都高于ＲＧＢＤＥ＋ＦＰＮ、ＲＧＢＤＭ＋ＦＰＮ融合方式，这个是因为

单通道深度图像特征信息少于三通道ＲＧＢ图像特征信息，而ＲＧＢＤＭ＋ＦＰＮ融合方式对于ＲＧＢ特

征和深度特征使用相同的权重，因此，只采用一次融合的方式不能有效利用深度特征。ＰＦＰＤ可以更有

效地将底层的特征和高层的特征融合起来，在保留高层特征的语义信息的同时，保留低层特征的物体位

置信息，有效提升目标检测识别和定位精度。

２．５　消融实验

将ＤＦＥＮｅｔ嵌入通用网络 ＭａｓｋＲＣＮＮ中，并使用不同深度的主干网络进行目标检测和实例分

割，以评价其通用性和有效性。分别使用ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅＸｔ５０和ＲｅｓＮｅＸｔ１０１作为主干

网络。主干网络识别精度比较，结果如表４所示。

表４　主干网络识别精度比较 （单位：％）　

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ （Ｕｎｉｔ：％）　

主干网络
ＭａｓｋＲＣＮＮ

犘ＩｏＵ＝０．５０ 犘ＩｏＵ＝０．７５ 犘Ａ

ＤＦＥＮｅｔ

犘ＩｏＵ＝０．５０ 犘ＩｏＵ＝０．７５ 犘Ａ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９０．４ ８８．５ ７６．２ ９３．１ ８９．８ ７７．９

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９２．４ ９０．８ ７７．３ ９４．７ ９２．８ ７７．６

ＲｅｓＮｅＸｔ５０ ９３．２ ９１．４ ７７．８ ９２．５ ９１．０ ７７．４

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ ９３．０ ９０．８ ７６．７ ９３．８ ９２．６ ７８．４

　　由表４可知：对于ＲｅｓＮｅｔ５０，ＤＦＥＮｅ的犘Ａ 比 ＭａｓｋＲＣＮＮ提高１．７％，犘ＩｏＵ＝０．５０比 ＭａｓｋＲＣＮＮ

提高２．７％，犘ＩｏＵ＝０．７５比 ＭａｓｋＲＣＮＮ 提高１．３％；随着网络层数的加深，提取特征能力加强，对于

ＲｅｓＮｅｔ１０１，ＤＦＥＮｅｔ比 ＭａｓｋＲＣＮＮ的犘Ａ 提高０．３％，犘ＩｏＵ＝０．５０，犘ＩｏＵ＝０．７５比 ＭａｓｋＲＣＮＮ分别提高

２．３％和２．０％。

４类固废检测结果热力图，如图６所示。图６中：列表示真实类别标签；行表示预测类别标签。由

图６（ａ）可知：混凝土（０．８９）和砖块（０．９２）的检测识别精度较低，主要原因是将混凝土误识别为砖块，黑
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色橡胶类的识别结果中，将黑色橡胶误识别为背景，说明只使用ＲＧＢ作为输入，在特征提取阶段，无法

区分有相似纹理的信息，从而在后续识别阶段出现误识别。由图６（ｂ）可知：ＤＦＥＮｅｔ融合了深度信息

并对深度特征进行加强，可以有效避免与背景误识别的情况，在混凝土类中，识别精度有所提高，砖块的

误识别率也有所下降。

（ａ）ＭａｓｋＲＣＮＮ检测结果　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＤＦＥＮｅｔ检测结果

图６　４类固废检测结果热力图

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｒｍａｌｄｉａｇｒａｍｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ４ｔｙｐｅｓｓｏｌｉｄｗａｓｔｅ

实例分割平均识别精度可以有效地显示模型对每一类物体的分割情况，实例分割平均识别精度比

较，如表５所示。由表５可知：与 ＭａｓｋＲ?ＣＮＮ相比，ＤＦＥｎｅｔ识别精度从８６．４％提高至８９．２％；相比

于 ＭａｓｋＲＣＮＮ，ＤＦＥＮｅｔ在与黑色传送带有相同颜色特征的黑色橡胶平均识别精度提高１．３％，在有

相似颜色形状特征的混凝土和砖块平均识别精度都提高２．８％，木头类平均识别精度提高１．９％；相比

ＹＯＬＯｖ８，ＤＦＥＮｅｔ在黑色橡胶的平均识别精度有减少０．８％，但其他三类固废提高０．２％～４．０％。这

证明了ＤＦＥＮｅｔ能够很好地融合ＲＧＢ特征和深度特征的优点，对于轮廓的划分更加的精细和准确，更

有利于固废识别检测。

表５　实例分割平均识别精度比较 （单位：％）　

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｎｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （Ｕｎｉｔ：％）　

网络 犘Ａ（黑色橡胶） 犘Ａ（混凝土） 犘Ａ（木头） 犘Ａ（砖块）

ＭａｓｋＲＣＮＮ ９５．１ ８６．４ ９４．６ ９２．２

ＹＯＬＯｖ５ ９１．６ ８９．６ ９６．０ ９３．１

ＹＯＬＯｖ８ ９７．２ ８５．２ ９５．３ ９４．８

ＤＦＥＮｅｔ ９６．４ ８９．２ ９６．３ ９５．０

２．６　可视化结果

网络检测结果，如图７所示。图７（ａ）中：第１～３列分别为ＲＧＢ图像、深度图像、真实标签（ＧＴ），第

４～７列分别为ＤＦＥＮｅｔ的检测结果、ＭａｓｋＲＣＮＮ的检测结果、ＲＧＢＤＥ和ＲＧＢＤＭ的检测结果。

　　　　　 （ａ）不同融合方式检测结果 　　　　　　　　　　（ｂ）真实工况下ＤＦＥＮｅｔ检测结果

图７　网络检测结果

Ｆｉｇ．７　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

９３１第２期　　　　　　　　　赵肶昊，等：ＲＧＢＤ多模态融合与深度特征增强的固废检测网络
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由图７（ａ）可知：第１～３行均存在木头与砖块堆叠的情况，ＭａｓｋＲＣＮＮ会只识别为一个物体或误

识别成多个物体，无法有效区分被遮挡部分；第４行ＲＧＢＤＭ将木头误识别为砖块，说明ＲＧＢＤ中期

融合的方式对于深度特征提取能力不够；第５行 ＭａｓｋＲＣＮＮ将空皮带误识别成黑色橡胶，而采用

ＲＧＢＤ融合的方法均能避免该类情况发生；相比于ＲＧＢ输入的 ＭａｓｋＲＣＮＮ，融合深度信息能有效避

免漏检、误检的问题，黑色橡胶与深色传送带之间的区分，对于堆叠的情况，ＤＦＥＮｅｔ也能有效区分不同

的物体。由图７（ｂ）可知：对于堆叠、粘连情况，ＤＦＥＮｅｔ可以有效识别并分割。

综上所述，ＤＦＥＮｅｔ可以在实验测试集中更加准确地进行目标检测和实例分割，其检测结果优于基

准 ＭａｓｋＲＣＮＮ网络。

３　结论

１）通过提出ＤＦＥＮｅｔ，在特征提取网络中加入了注意力机制嵌入模块以增加特征提取能力，ＰＦＰＤ

先用自下而上的结构，融合ＲＧＢ图像和深度图像的特征，深度特征加强融合后自上而下进行多尺度特

征融合，ＤＦＥＮｅｔ融合方式显著提升了固废目标检测的性能，相较于传统的单模态方法，ＤＦＥＮｅｔ能使

目标检测识别精度提高０．３％，犘ＩｏＵ＝０．５０，犘ＩｏＵ＝０．７５分别提高２．３％和２．０％。这证明了融合ＲＧＢ和深度

信息对于改善目标检测的效果具有显著的积极影响。

２）在实例分割任务上也取得了显著的改进，通过融合ＲＧＢ图像和深度图像信息，能够更好地捕捉

目标的边界和细节信息，提高了实例分割的准确性和鲁棒性，并且相较于单模态方法，在实例分割任务

中表现出更好的性能，ＤＦＥＮｅｔ在单类实例分割识别精度上最高提高２．８％。

模型不足之处在于实验室工况存在少量污染、大量堆叠等情况，在运用于真实工况任务中会表现不

稳定，有较高的误识别率。下一步将针对不同工况进行研究，提高模型的泛化能力。
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［１１］　郑龙海，袁祖强，殷晨波，等．基于机器视觉的建筑垃圾自动分类系统研究［Ｊ］．机械工程与自动化，２０１９（６）：１６１８．

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２６４１３．２０１９．０６．００６．

［１２］　ＸＵＸｉｏｎｇ，ＺＨＡＯＢｅｉｂｅｉ，ＴＯＮＧＸｉａｏｈｕａ，犲狋犪犾．Ａｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇａｍｏｄｉｆｉｅｄｐｉｘ２ｐｉｘｍｏｄｅｌ

ａｎｄｔｈｅｃｏｐｙｐａｓｔｅｏｐｅｒａｔｏｒｆｏｒｓｏｌｉｄｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄ

ＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２２，１５：８４８４８４９１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＪＳＴＡＲＳ．２０２２．

３２０９９６７．

［１３］　ＤＡＶＩＳＰ，ＡＺＩＺＦ，ＮＥＷＡＺＭＴ，犲狋犪犾．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗａｓｔｅｍａｔｅｒｉａｌｕｓｉｎｇａｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｉｎＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，２０２１，１２２：１０３４８１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ａｕｔｃｏｎ．２０２０．１０３４８１．

［１４］　ＬＩＰａｎ，ＸＵＪｉａｙｉｎ，ＬＩＵＳｈｅｎｂｏ．ＳｏｌｉｄｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｅｎｈａｎｃｅｄＹＯＬＯｖ８ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０２４，１２（１４）：２１８５．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｍａｔｈ１２１４２１８５．

［１５］　ＬＵＷｅｉｓｈｅｎｇ，ＣＨＥＮＪｕｎｊｉｅ，ＸＵＥＦａｎ．Ｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗａｓｔｅｍｉｘ

ｔｕｒｅｓ：Ａｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＲｅｃｙｃｌｉｎｇ，２０２２，１７８：１０６０２２．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｒｅｓｃｏｎｒｅｃ．２０２１．１０６０２２．

［１６］　ＤＥＮＧＦｕｑｉｎ，ＦＥＮＧＨｕａ，ＬＩＡＮＧＭｉｎｇｊｉａｎ，犲狋犪犾．ＦＥＡＮｅｔ：ＦｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＲＧＢｔｈｅｒｍａｌ

ｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０２１ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２１：４４６７４４７３．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＲＯＳ５１１６８．２０２１．９６３６０８４．

［１７］　ＸＩＡＯＷｅｎ，ＹＡＮＧＪｉａｎｈｏｎｇ，ＦＡＮＧＨｕａｉｙｉｎｇ，犲狋犪犾．Ａｒｏｂｕｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｅｐａｒａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃ

ｔｉｏｎｗａｓｔｅｕｓｉｎｇＮＩＲｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＷａｓｔｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１９，９０：１９．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｗａｓｍａｎ．２０１９．

０４．０３６．

［１８］　ＬＵＢｉｎｇ，ＤＡＯＰＤ，ＬＩＵＪｉａｎｇｇｕｉ，犲狋犪犾．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ

ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２０，１２（１６）：２６５９．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｒｓ１２１６２６５９．

［１９］　ＬＩＪｉａｎｔａｏ，ＦＡＮＧＨｕａｉｙｉｎｇ，ＦＡＮＬｕｌｕ，犲狋犪犾．ＲＧＢＤｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｄｅｍｏｌｉｔｉｏｎｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＷａｓｔｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２２，１３９：９６１０４．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｗａｓｍａｎ．２０２１．１２．０２１．

［２０］　ＣＡＩＺｈｅｎｘｉｎｇ，ＦＡＮＧＨｕａｉｙｉｎｇ，ＪＩＡＮＧＦｅｎｇｆｅｎｇ，犲狋犪犾．ＡＭＦＦＮｅｔ：Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｏｆＲＧＢＮＩＲｆｏｒｓｏｌｉｄｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０２３，７２：

１１０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＭ．２０２３．３３００４４５．

［２１］　ＬＩＹａｎｇｋｅ，ＺＨＡＮＧＸｉｎｍａｎ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｔｅｘｔｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｕｒｂａｎｓｏｌｉｄｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，１６（１９）：３５９５．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｒｓ１６１９３５９５．

［２２］　ＺＨＵＡＮＧＪｉａｎｇｔｅｎｇ，ＦＡＮＧＨｕａｉｙｉｎｇ，ＸＩＡＯＷｅｎ，犲狋犪犾．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｎｃｒｅｔｅａｎｄｇｒａｙｂｒｉｃｋｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｏｒａｎｄ

ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｅｓｔｉｎｇａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，２０１９，４７（４）：３２２４３２３７．ＤＯＩ：１０．１５２０／ＪＴＥ２０１８０５２３．

［２３］　ＨＵＸｉｎｘｉｎ，ＹＡＮＧＫａｉｌｕｎ，ＦＥＩＬｅｉ，犲狋犪犾．Ａｃｎｅｔ：Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｔｏｅｘｐｌｏｉｔｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒ

ｒｇｂｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１９：１４４０１４４４．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＩＰ．２０１９．８８０３０２５．

［２４］　ＨＥＫａｉｍｉｎｇ，ＧＫＩＯＸＡＲＩＧ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，犲狋犪犾．ＭａｓｋＲＣＮＮ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＸｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：２９６１２９６９．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＣＶ．２０１７．３２２．

［２５］　ＨＵＪｉｅ，ＳＨＥＮＬｉ，ＳＵＮＧａｎｇ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：７１３２７１４１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１８．

００７４５．

［２６］　ＨＯＵＱｉｂｉｎ，ＺＨＯＵＤａｑｕａｎ，ＦＥＮＧＪｉａｓｈｉ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｏｂｉｌｅｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２１：

１３７１３１３７２２．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ４６４３７．２０２１．０１３５０．

［２７］　ＭＡＷａｎｑｉ，ＣＨＥＮＨｏｎｇ，ＺＨＡＮＧＷｅｎｋａｎｇ，犲狋犪犾．ＤＳＹＯＬＯｔｒａｓｈ：Ａｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｎｄｏｂｊｅｃｔ

ｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｏｌｉｄｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＷａｓｔｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２４，１７８：４６５６．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｗａｓｍａｎ．

２０２４．０２．０１４．

［２８］　ＸＩＥＳ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，犲狋犪犾．Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：

１４９２１５００．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１７．６３４．

（责任编辑：陈志贤 　　英文审校：陈婧）

１４１第２期　　　　　　　　　赵肶昊，等：ＲＧＢＤ多模态融合与深度特征增强的固废检测网络


