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基于跨模态融合的玻璃类似物分割方法
万应才，房立金，赵乾坤
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摘   要： 玻璃和镜子等物体因缺乏明显纹理和形状，使得传统语义分割方法难以有效识别，影响视觉任

务准确性 . 为了解决这个问题提出了一种基于 Transformer 的 RGBD 跨模态融合方法，用于玻璃类似物的分

割 . 该方法采用 Transformer 网络，通过跨模态融合模块提取 RGB 和深度特征的自注意力，并利用多层注意力

机制（MLP）整合 RGBD 特征，实现 3 种注意力特征的融合 . RGB 和深度特征被反馈到各自分支，以增强网络

的特征提取能力 . 最终，语义分割解码器结合 4 个阶段的融合特征输出玻璃类似物的分割结果 . 结果表明，本

文方法与 EBLNet 方法相比在 GDD，Trans10k 和 MSD 数据集上的交并比分别提高 1. 64%，2. 26%，7. 38%，

与 PDNet 方法比较在 RGBD-Mirror 数据集上交并比提高了 9. 49%，验证了其有效性 .
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Segmentation Method for Glass-like Object Based on Cross-
Modal Fusion
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Abstract： Due to the lack of distinct textures and shapes， objects such as glass and mirrors pose 
challenges to traditional semantic segmentation algorithms， compromising the accuracy of visual 
tasks.  A Transformer‑based RGBD cross‑modal fusion method is proposed for segmenting 
glass‑like objects.  The method utilizes a Transformer network that extracts self‑attention features 
of RGB and depth through a cross‑modal fusion module and integrates RGBD features using a 
multi‑layer perceptron （MLP） mechanism to achieve the fusion of three types of attention 
features.  RGB and depth features are fed back to their respective branches to enhance the 
network's feature extraction capabilities.  Finally， a semantic segmentation decoder combines the 
features from four stages to output the segmentation results of glass‑like objects.  Compared with 
the EBLNet method， the intersection‑and‑union ratio of the proposed method on the GDD， 
Trans10k and MSD datasets is improved by 1. 64%， 2. 26%， and 7. 38%， respectively.  
Compared with the PDNet method on the RGBD-Mirror dataset， the intersection‑and‑union ratio 
is improved by 9. 49%， verifying its effectiveness.
Key words： attention； semantic segmentation； glass‑like object（GLO）； cross‑modal； depth estimation

室内玻璃类似物（glass‑like object，GLO）包

括镜面类物体和玻璃类物体 . 镜面类物体是指具

有镜面反射特性的物体，它们能够反射周围场

景 . 玻璃类物体是指透明的玻璃物体，它们通过

透射将背后的场景投影出来 . 由于玻璃类似物的

存在，许多计算机视觉任务可能会失败，例如语

义分割、深度估计、目标检测、机器人导航、3D 场

景重建、Lidar 测量等［1-4］. GLO 没有特定的形状和

视觉纹理特征，很难直接利用现有的语义分割方

法对其进行检测和分割 . 因此研究高精度的 GLO
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分割方法对计算机视觉具有重要的意义［5］.

近年来研究人员结合深度学习提出一些玻

璃类似物分割方法，例如 Yang 等［6］构建了一个大

规 模 镜 像 分 割 数 据 集（mirror segmentation 

dataset，MSD），并利用注意力模块生成多层次的

纹理对比特征进行分割 . 在 MirrorNet 的基础上，

Lin 等［7-8］ 采 用 了 关 系 语 境 对 比 局 部 模 块

（relational contextual contrasted local module，

RCCLM）提取和比较镜面与上下文特征之间的

关系，并采用边缘检测和融合模块提取多尺度的

镜像边缘特征 .Mei 等［9］扩展了玻璃对象数据集，

丰富了玻璃场景，通过大场景上下文特征融合模

块实现了鲁棒的玻璃检测 . 在此基础上，He 等［10］

提出了一种新方法，利用边缘预测来指导 GLO 的

分 割 结 果 . 该 方 法 利 用 了 细 化 差 分 模 块

（refinement difference module，RDM）生成精确的

边缘，并采用高效的基于点的图卷积网络模块

（point‑based graph convolution module，PGM）进

行全局边缘特征学习 . 此外，一些研究人员探索

了利用深度相机获取的深度信息来增强 GLO 分

割的方法，如 Mei 等［11］提出了一种考虑图像和深

度信息的镜像检测方法 .Chang 等［12］基于全景透

明物体数据集提出了一种大视野可变形上下文

特 征 （large‑view deformable context feature，

LDCF）来 获 取 全 景 玻 璃 图 像 的 宽 视 场 和 扭 曲

边界 .

综上所述，当前玻璃类似物分割研究主要集

中在其上下文特征提取及边界信息提取两个方

面 . 具体而言，玻璃类似物表面包括反射周围场

景的镜像对象和透明玻璃中从后方投射周围场

景 . 由于它的反射和透射特性，当前的玻璃类似

物特征提取网络难以高效提取纹理上下文特征 .

此外，玻璃类似物的深度信息很难准确测量，但

是观察深度估计结果可以发现在受到玻璃类似

物的折射和反射时，镜面或者玻璃表面深度与周

围边界深度相比会发生突变，这些玻璃类似物边

界信息能够辅助分割网络对其边界进行定位 . 然

而，现有方法在挖掘跨模态特征方面仍存在局限

性，并且过于依赖深度传感器的深度图，限制了

跨模态方法的应用范围 .

针对上述问题，本文提出一种基于Transformer

多层注意力机制的 RGBD（red‑green‑blue‑depth）

跨模态融合玻璃类似物分割网络 . 该方法在玻璃

类似物特征提取与边界提取两个方面都进行了

改进 . 其中特征提取网络使用 Transformer 作为骨

干网络分别对图像 RGB（red‑green‑blue）与深度

进行特征提取，并在每个 Transformer 解码层加入

跨模态融合模块，然后网络解码器输入 4 层跨模

态融合特征，输出玻璃类似物分割结果 . 特别地，

本文通过跨模态融合模块引入深度信息增加网

络感知空间信息的能力，以更加精确地定位玻璃

类似物区域 . 实验结果表明，本文提出的方法在

4 个不同数据集上与其他先进方法相比均取得了

领先 . 通过消融实验验证了本文提出的 RGBD 跨

模态融合网络的有效性 .

1　本文方法

1. 1　网络结构

如图 1 所示，本文网络框架解码阶段分别由

RGB与深度两个分支组成，每个分支分别包含4个

阶 段 Transformer 模 块 ，并 在 不 同 阶 段 的

Transformer 模块之间加入特征融合模块，解码器

融合不同阶段的融合特征，输出最终预测结果 .

图 1 左下方为 Transformer 模块之间的融合模块

具体结构，上半部分表示 RGB 分支，下半部分表

示深度图分支，两部分融合为 RGBD 分支 . 融合

模块对 RGB 和深度分支的特征在空间与通道两

个方向进行注意力操作，分别输出下一阶段 RGB

特征、下一阶段深度特征和融合特征 . 语义编码

器结合各个阶段输出的融合特征，输出玻璃类似

物分割预测结果 .

1. 2　玻璃类似物特征提取

由于玻璃类似物没有固定纹理信息，容易受

到周围环境的影响，本文将视觉 Transformer 作为

RGB 与深度特征提取的骨干网络对玻璃类似物

的 各 层 级 上 下 文 信 息 特 征 进 行 提 取 . 本 文 的

Transformer 结 构 采 用 Liu 等［13］ 提 出 的 Swin 

Transformer，它能通过自注意力机制实现全局信

息的交互和依赖关系建模，具有处理任意大小图

像和学习全局上下文信息的能力 . 此外，与其他

融合深度传感器的方法不同，本文采用深度估计

网络预测 RGB 图像对应的深度作为跨模态玻璃

类 似 物 检 测 的 输 入 ，其 中 深 度 估 计 网 络 为

AdelaiDepth［14］.

1. 3　玻璃类似物跨模态融合模块

为了能够更好地利用 RGB 与深度模态的纹

理、空间与结构等特征，本文设计了一种基于注

意力机制的跨模态特征融合模块对玻璃类似物

特征进行特征融合与特征交换 . 跨模态融合模块
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分别加入到 4 个不同的 RGB 与深度特征提取阶

段，如图 1 上半部分所示 . 每个跨模态融合模块分

别包括 RGB、深度和融合特征 3 个部分自注意力

特征提取，最后输出 3 个部分自注意力特征的融

合特征 . 其中特征融合模块的通道注意力与空间

注意力具体结构如图 2 所示 .

1. 3. 1　RGB 与深度通道方向注意力特征提取

RGB 与深度通道方向注意力特征提取用于

在融合模块中自适应地学习每个通道的重要性

权重，以更好地提取特征 . 该通道注意力可以通

过对每个通道进行加权平均来实现特征的加权

融合，从而提高模型的性能和准确率 . 该通道注

意力采用并行提取结构，对输入 RGB 与深度特征

F c
in 分别进行通道注意力提取，其中平均池化的注

意力 F c
avg 为

F c
avg =C (R (C (Opavg(F c

in ) ) ) ) . （1）

式中：Opavg 为平均池化操作；C 为卷积核为 1 的卷

积操作；R 为激活函数 ReLU.

最大池化的注意力 F c
max 为

F c
max =C (R (C (Opmax(F c

in ) ) ) ) . （2）

式中，Opmax 为最大池化操作 .

然 后 合 并 两 种 不 同 的 注 意 力 操 作 并 经

Sigmoid 激 活 函 数 ，得 到 输 出 通 道 注 意 力

特征 F c
out：

F c
out = S ( f (F c

avg F c
max ) ) . （3）

式中：f ( × )为特征融合操作；S ( × )为 Sigmoid 激

活函数 .

1. 3. 2　RGB 与深度空间方向注意力特征提取

RGB 与深度空间方向注意力特征提取用于

融合模块中自适应地学习每个空间位置权重，以

提取玻璃类似物的空间特征 . 与 1.3.1 节中通道注

意力类似，本文空间注意力也采用并行结构 . 输

入特征 F s
in 分别经过平均池化和最大池化操作得

图1　RGBD跨模态融合玻璃类似物分割框图

Fig. 1　The framework of RGBD cross⁃modal fusion for glass⁃like object segmentation

图2　玻璃类似物通道注意力与空间注意力特征

提取结构

Fig. 2　Structure diagram of channel attention and 
space attention feature extraction of GLO

（a）—通道注意力； （b）—空间注意力 .
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到融合特征 FAM：

FAM = f (Opavg(F s
in ) Opmax(F s

in ) ) . （4）

FAM 经过两层卷积操作得到输出空间注意力

特征 F s
out：

F s
out =C (C (FAM ) ) . （5）

1. 3. 3　RGB 与深度融合特征提取

在分别提取 RGB 与深度融合特征提取之后，

本 文 采 用 多 层 感 知 机（multi-layer perceptron，

MLP）对 RGB 与深度融合的特征进行特征提取 .

MLP 是一种注意力机制，它使用多层感知机来计

算每个位置的权重，以更好地提取特征［15］. 具体

而言，将输入的 RGB 与深度融合为 RGBD 的特征

向量，通过 MLP 进行注意力特征提取，然后使用

Softmax 函数将变换后的向量转换为概率分布，

最后将概率分布与输入 RGBD 特征进行加权平

均，得到注意力加权后的融合 RGBD 特征 . 具体

过程如下：RGB 与深度拼接的特征 FRGBD 经过多

层感知机进行特征提取得到特征 F MLP
RGBD：

F MLP
RGBD = fMLP(FRGBD ) . （6）

式中，fMLP( × )为 MLP 操作 .

1. 3. 4　跨模态特征融合

利用本文的跨模态注意力融合模块对每个

阶段的输入 RGB 特征 FRGB 和深度特征 Fd 分别进

行通道注意力、空间注意力和 MLP 特征提取得到

RGB 特征 FRGB、深度特征 Fd 和 MLP 特征 F MLP
RGBD. 其

中 FRGB 和 Fd 分 别 作 为 下 一 阶 段 RGB 和 深 度

Transformer 的输入，然后与 F MLP
RGBD 组成新的跨模

态融合特征 F fusion：

F fusion = FRGB + Fd + F MLP
RGBD. （7）

1. 4　损失函数

本文采用交叉熵二值（binary cross‑entropy，

BCE）损失函数作为监督训练损失函数 . BCE 损

失函数是一种用于二分类问题的常见损失函数，

其基本思想是将模型的输出（通常是一个概率

值）与真实标签进行比较，从而计算模型预测错

误的程度 . 训练数据中真实标签为 G t，解码器输

出分割预测结果为 Ps，则输出损失为

LBCE( )Ps G t =-
1
N∑

i = 1

N

[G ti ln ( )Psi +

(1 -G ti )ln (1 - Psi )]. （8）

式中：LBCE 为 BCE 损失函数的输出损失；N 表示

样本数量；G ti 为第 i 个样本的真实标签（0 或 1）；

Psi 为模型对第 i 个样本预测为正类（1）的概率 .

2　实验结果与分析

2. 1　实现细节

本文方法在 PyTorch 框架上实现，并使用随

机梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）优

化网络，动量为 0.9，权重衰减为 5 ´ 10-4. 本文实验

将批次大小设置为 14. 在 NVIDIA RTX 3090Ti 显

卡、8 核 AMD 5800X 3.8 GHz CPU 和 64 GB RAM

上进行 200 轮训练 . 在训练和测试时，将输入图像

的大小调整为 416 像素´416 像素，并通过随机水

平翻转进行增强 .

2. 2　数据集和评估指标

2. 2. 1　数据集

1） GDD 数据集［9］为镜子分割任务创建的，该

数据集是从室内外场景中选取的大量类似玻璃

的数据集，其中包含 3 916 张镜子图像和标签 . 在

实验过程中，将数据集分为 2 980 个训练图像和

936 个测试图像 .

2） RGBD-Mirror 数据集［11］是第一个 RGB-D

镜面数据集，其中包含 3 094 张 RGB 图像和深度

图 . RGBD-Mirror 是一个综合性的数据集，它从

4 个 流 行 的 室 内 数 据 集（Matterport 3D，

SUNRGBD，ScanNet 和 2D3DS）中选择包含镜子

的图像、对应的深度图及镜面的真实标签 . 实验

中 ，选 取 2 000 个 进 行 训 练 ，其 余 1 046 个 用 于

测试 .

3） MSD［6］是第一个可用的大型镜面数据集，

包括 4 018 张图像及其对应的标签 . 在数据集的

分割中，将 3 063 张图片用于训练，其余 955 张图

片用于测试 .

4） Trans10k 是一个大规模的透明物体数据

集，包含 10 428 张图像和对应的深度图 . Trans10k

包括两种类别的透明物体，即房间图像和物体 .

在本文的实验中，使用 5 000，1 000 和 4 428 个图

像与标签组成的图像对进行训练、验证和测试 .

2. 2. 2　评估指标

本文采用平均交并比 RmIoU 和 Fβ 评估分割性

能，其中 RmIoU 衡量预测与真实分割的重叠程度，

Fβ 结合精确度和召回率进行评估 . 此外，使用

MAE（mean absolute error）和平衡误差率 Rbe 评估

预测结果与真实标签的差异，使用模型区分 GLO

与非 GLO 区域的平衡性 .

2. 3　玻璃类似物分割实验结果

本实验选择了包含玻璃类和镜子类物体的

4
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4 个数据集进行实验，并对实验结果进行定性与

定量分析 .

2. 3. 1　GDD 和 Trans10k 数据集结果分析

本文方法在 GDD 和 Trans10k 数据集上与其

他分割方法对比 . 在表 1 中，其他方法包括语义分

割方法 ICNet［1］，DeepLabv3+［16］；显著目标检测方

法 MINet-R［17］，ITSD［18］；玻 璃 类 似 物 分 割 方 法

MirrorNet［6］，TransLab［19］，GDNet［9］，PGSNet［8］，

GSD［7］和 EBLNet［10］. 由 表 1 可 知 ，本 文 方 法 在

GDD 数据集［9］和 Trans10k 数据集［19］上，RmIoU 指标

分别达到了 89.61% 和 92.32%，领先 EBLNet 方法

1.64%，2.26%. 本文方法的 MAE 和 Rbe 均取得了

领先，证明了本文方法的有效性 .

2. 3. 2　MSD 数据集结果分析

在表2中，本文方法与 ICNet［1］，DeepLabv3+［16］，

MirrorNet［6］，EBLNet［10］对比 . 结果显示本文方法

表现较好 . 本文方法与 EBLNet 相比，RmIoU 与 Fβ分

别提高了 7.38% 和 2.94%，而 MAE 和 Rbe 分别下

降了 8.16% 和 6.95%，在多个关键性能指标上显

著优于 EBLNet 方法，显示出更准确和更稳定的

性能 .

2. 3. 3　RGBD-Mirror 数据集结果分析

由表 3 可知，本文方法在所有指标上都超过

了其他方法 . 在 RmIoU 指标上，本文方法达到了

85.15%，而最接近的方法 PDNet［11］为 77.77%.

在表 3 中，与 PDNet 方法对比，本文方法的

RmIoU 和 Fβ 分别提高了 9.49% 和 11.76%，MAE 和

Rbe 分别降低了 11.90% 和 21.10%. 由此可知，本文

方法对于镜面物体分割任务具有更高的准确性，

进一步验证了本文方法的有效性 .

2. 4　定性分析

从表 4 可知，本文方法在 4 个数据集上都能

够获得令人满意的分割结果，证明该方法适用于

不同类型的玻璃类似物的分割 .

此外，本文方法在小物体和细节方面也表现

出较好的分割结果 . 例如，在数据集 Trans10k 对

透明玻璃杯子进行分割时，本文方法可以准确地

分割出杯子把手 . 通过定性分析，验证了本文方

法对于玻璃类似物的分割能力 .

表1　在 GDD 和 Trans10k 数据集上与其他方法进行定量比较
Table 1　Quantitative comparison with other methods on the GDD and Trans10k datasets. 

方法

ICNet[1]

DeepLabv3+[16]

MINet-R[17]

ITSD[18]

MirrorNet[6]

TransLab[19]

GDNet[9]

GSD[7]

PGSNet[8]

EBLNet[10]

本文方法

骨干网络

ResNet-50

ResNet-50

ResNet-50

ResNet-50

ResNeXt-101

ResNet-50

ResNeXt-101

ResNeXt-101

ResNeXt-101

ResNeXt-101

Swin-s

GDD

RmIoU /%

69. 59

69. 95

82. 03

83. 72

85. 07

81. 64

87. 63

88. 07

87. 81

88. 16

89. 61

Fβ

0. 747

0. 767

0. 847

0. 862

0. 866

0. 849

0. 898

0. 932

0. 901

0. 939

0. 942

MAE

0. 164

0. 147

0. 092

0. 087

0. 083

0. 097

0. 063

0. 059

0. 062

0. 059

0. 060

Rbe /%

16. 10

15. 49

8. 55

7. 77

7. 67

9. 70

5. 62

5. 71

5. 56

5. 58

5. 02

Trans10k

RmIoU /%

74. 94

51. 52

85. 88

85. 44

88. 30

87. 10

88. 68

89. 16

89. 79

90. 28

92. 32

Fβ

0. 784

0. 602

0. 881

0. 871

0. 907

0. 897

0. 907

0. 937

0. 917

0. 947

0. 949

MAE

0. 110

0. 229

0. 060

0. 063

0. 047

0. 051

0. 046

0. 043

0. 042

0. 048

0. 035

Rbe /%

10. 92

23. 80

6. 03

6. 26

4. 95

5. 44

4. 72

4. 50

4. 39

4. 14

2. 98

表2　在MSD数据集上与其他方法进行定量比较
Table 2　Quantitative comparison with other methods

on the MSD dataset 
方法

ICNet[1]

DeepLabv3+[16]

MirrorNet[6]

EBLNet[10]

本文方法

RmIoU /%

57. 25

78. 81

78. 95

80. 33

86. 26

Fβ

0. 710

0. 872

0. 857

0. 883

0. 909

MAE

0. 124

0. 054

0. 065

0. 049

0. 045

Rbe /%

18. 75

8. 95

6. 39

8. 63

8. 03

表3　在RGBD-Mirror数据集上与其他方法进行定量比较
Table 3　Quantitative comparison with other methods

on the RGBD-Mirror dataset

方法

F3Net[20]

MirrorNet[6]

PMD[8]

PDNet[11]

本文方法

RmIoU /%

65. 15

68. 37

72. 27

77. 77

85. 15

Fβ

0. 707

0. 723

0. 775

0. 825

0. 922

MAE

0. 069

0. 062

0. 054

0. 042

0. 037

Rbe /%

14. 25

8. 66

10. 71

7. 77

6. 13
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2. 5　消融实验

2. 5. 1　深度影响

在 RGBD 跨模态学习中，本文选择网络预测

深度作为跨模态深度输入 . 为了验证本文用网络

估计深度替代 RGBD 相机采集的有效性，在带有

深度相机采集深度数据集 RGBD-Mirror 上，分别

对比相机采集深度和网络估计深度对于玻璃类

似物分割的影响 .

由表 5 可知，网络估计深度的分割结果明显

高于使用相机采集深度的结果 . 本文选取的网络

估计深度图相比相机采集深度滤除了深度噪声，

网络估计深度图的边缘锐利，深度值相对较平

滑，具有较高质量的深度图 . 由此可知，本文采用

网络估计深度既提高了玻璃类似物分割的准确

性又提高了方法的通用性，使其不依赖于深度传

感器 .

2. 5. 2　注意力模块及骨干网络的影响

为了验证本文提出基于 Transformer 的跨模

态融合玻璃类似物分割方法的有效性 . 本文对骨

干网络 ResNet 和 Swin-s［11］及融合模块进行消融

实验，如表 6 所示 .

相 比 ResNet 网 络 ，本 文 采 用 了 基 于

Transformer 的 Swin-s 结构作为骨干网络，明显提

升了玻璃类似物的分割精度，在此基础上特征融

合模块进一步提升了平均交并比 RmIoU ，验证了特

征融合模块的有效性 .

在图 3 所示的注意力分布可视化图中，“RGB

输入”表示只有 RGB 分支，“RGB+深度”表示直

接融合 RGB 与深度作为网络输入，“RGB+深度+

融合模块”表示跨模态融合模块融合 RGB 与深

度 . 如图 3 所示，当只使用 RGB 分支时注意力无

法集中在扶梯玻璃区域上，在引入深度后，注意

力的分布得到了显著改善 . 特别地，跨模态融合

模块融合 RGB 与深度，网络的注意力分布进一步

提升，网络注意力效率显著提高，证明本文所提

出的跨模态注意力融合机制是有效的 .

表5　不同类型深度消融实验结果
Table 5　Experimental results of different types of

depth ablation 
方法

PDNet［11］（相机采集深度）

PDNet（网络估计深度）

本文方法（相机采集深度）

本文方法（网络估计深度）

RmIoU /%

77. 77

78. 58

84. 15

85. 15

Fβ

0. 825

0. 849

0. 908

0. 922

MAE

0. 042

0. 041

0. 042

0. 037

Rbe /%

7. 77

7. 01

6. 50

6. 13

表4 本文方法与其他方法在RGBD-Mirror，GDD，MSD和Trans10k数据集结果对比

Table 4 Comparison with other methods on RGBD-Mirror，GDD，MSD，and Trans10k datasets

图3　注意力分布可视化图

Fig. 3　Visualization of attention distribution
（a）—原图像； （b）—RGB输入； （c）—RGB+深度；

（d）—RGB+深度+融合模块 .

表6　不同骨干网络及融合模块的平均交并比指标结果
Table 6　Mean intersection⁃over⁃union ratio results of

different backbone networks and fusion
modules % 

ResNet101

79. 56

Swin-s

86. 02

ResNet101+
融合模块

83. 32

Swin-s+
融合模块

89. 61
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2. 5. 3　跨模态融合模块消融实验

本文在 Transformer 解码阶段采用多阶段融

合策略，为了研究不同融合阶段对分割结果的影

响，实验过程中设计了不同融合阶段及其组合的

消融实验 . 表 7 的第 2 至第 5 行展示单个融合模块

被集成至 Transformer 编码第 1 至第 4 阶段，而第

6 至第 8 行则呈现多个融合模块在多个编码阶段

的组合加入 . 实验结果如表 7 所示，在不同融合阶

段下，RmIoU 随着融合阶段增加逐步提高，结果表

明在 4 个 Transformer 解码阶段均加入融合模块

能够最大限度提升分割结果 .

2. 5. 4　真实场景玻璃类似物测试

为了验证本文提出方法的通用性，收集了日

常环境中手机拍摄的含有玻璃窗户、玻璃门、眼

镜和镜子的玻璃类似物数据，其中包括镜面和玻

璃类物体 . 由图 4 可知，在实际场景中测试表明，

本文方法能够准确地分割出玻璃类似物区域，从

而验证了本文方法在实际应用中的有效性 . 特别

是在周围复杂反射和干扰的场景，本文方法依然

能从干扰物中分割出镜子 .

2. 6　玻璃区域深度恢复

受到玻璃类似物透射或反射的影响，玻璃类

似物区域的深度无法得到真实值，从而影响了 3D

重建和机器人导航 .

玻璃类似物区域通常为平面且其表面深度

与周围边界的深度相似，而本文方法能够分割得

到玻璃类似物区和边界 . 为了进一步验证本文所

提出的融合深度估计镜面分割的优势，设计了一

种深度恢复方法，将边界 10 个像素宽的扩展区域

的平均深度作为玻璃类似物区域的深度 .

图 5 展示了如何利用玻璃类似物分割恢复镜

面深度 . 如图 5 所示，首先，使用边缘来定位需要

恢复的深度区域，然后使用边界（图 5e）外的 10 个

像素区域的平均深度作为玻璃区域深度的基准，

调整玻璃区域的深度 . 调整后的深度图如图 5f 所

示，借助镜面周围边界的深度，将镜面深度估计

结果修正为边界附近深度，使其接近镜面真实物

理深度 . 这种深度恢复的方法能够对镜面或玻璃

平面区域的深度进行整体估计，为机器人导航、

2D 或 3D 语义分割和 3D 重建等提供深度参考 .

3　结  语

针对玻璃类似物分割任务的挑战，本文提出

了一个基于 Transformer 的 RGBD 跨模态融合分

割方法 . 该方法结合了 2 个 Transformer 分支，通

过 1 个跨模态融合模块来整合 RGB 和深度信息，

并利用空间、通道及多层注意力机制优化特征提

图5　深度恢复过程

Fig. 5　The process of depth recovery
（a）—输入图像； （b）—真实标签； （c）—深度图；

（d）—玻璃区域分割结果； （e）—玻璃边界估计结果；

（f）—调整后深度图 .

表7　不同融合阶段平均交并比指标对比
Table7　Results of mean intersection⁃over⁃union ratio

at different fusion stages

第 1 阶段

􀳫

􀳫
􀳫
􀳫

第 2 阶段

􀳫

􀳫
􀳫
􀳫

第 3 阶段

􀳫

􀳫
􀳫

第 4 阶段

􀳫

􀳫

RmIoU

87. 71

87. 31

87. 29

87. 89

88. 69

89. 48

89. 61

注：“􀳫”代表加入融合模块 .

图4　真实场景玻璃类似物实验结果

Fig. 4　Results of glass⁃like objects in real scenes
（a）—实物； （b）—分割结果 .
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取，增强对玻璃类似物纹理及深度空间结构的识

别能力 . 实验结果表明，本文方法与 EBLNet 方法

相比，在 GDD，Trans10k 和 MSD 数据集上 交并比

分别提高 1.64%，2.26%，7.38%，与 PDNet 方法比

较 在 RGBD-Mirror 数 据 集 上 交 并 比 提 高 了

9.49%. 消融实验进一步验证了本文方法对玻璃

类似物区域的识别能力及设计的合理性；相比传

统深度传感器，使用深度估计网络生成的深度图

更为有效 . 未来工作计划将此技术应用于机器人

导航、语义分割及 3D 重建等领域，以提高任务的

精度和通用性 .
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