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摘 要：针对室内场景感知任务中，现有的多模态融合方法主要侧重于单一模态（如 RGB 或深

度图像）的注意力，而对模态融合后联合特征空间中的注意力缺乏有效利用，且许多网络的参

数量较大，在参数量减少时模型精度通常会显著下降等问题，提出了一种多模态语义分割模

型，该模型通过 ConvNeXt 和 MiT 分别提取 RGB 特征和深度特征，并引入跨模态特征校正模

块（CMFCM），通过空间和通道特征增强促进模态间的交互与校正。此外，模型还设计了跨模

态注意力融合模块（CMAFM），引入了联合特征空间中的注意力，实现多尺度特征的有效融

合，充分利用两种模态的分割信息，同时通过深度可分离卷积显著降低计算成本。最终，在

NYU-Depth V2 数据集上的实验表明，与 CMX、Dformer 和 SA-Gate 模型相比，该方法在分割

精度提升 1% 的同时参数量减少了 15.1%，显著降低了计算复杂度。
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Abstract：A multimodal semantic segmentation model was proposed for indoor scene perception tasks. 
Existing multimodal fusion methods mainly focus on a single modality， such as RGB or depth image 
attention， while lacking effective utilization of attention in the joint feature space after modality fusion. 
Additionally， many networks suffer from a significant drop in accuracy when the number of parameters is 
reduced， due to their large parameter sizes. The RGB and depth features are extracted using ConvNeXt 
and MiT， respectively. A Cross-modal Feature Correction Module （CMFCM） is introduced to enhance 
spatial and channel features， facilitating interaction and correction between modalities. Additionally， a 
Cross-modal Attention Fusion Module （CMAFM） is designed to apply attention in the joint feature space， 
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enabling effective multi-scale feature fusion and maximizing the utilization of segmentation information 
from both modalities. Depthwise separable convolution is also employed to significantly reduce 
computational costs. Finally， experiments on the NYU-Depth V2 dataset show that， compared with 
CMX， Dformer， and SA-Gate models， the proposed method improves segmentation accuracy by 1% 
while reducing the number of parameters by 15.1%， significantly lowering computational complexity.
Key words：semantic segmentation； multimodal fusion； indoor perception； attention mechanism

0 引  言

语义分割作为理解图像场景的核心技术，已

成为图像处理和计算机视觉领域的研究热点。由

于室内场景存在语义类别多、互相遮挡和光照不

均匀等问题，室内语义分割仍是最具挑战性的分

割任务之一［1］。传统的目标分割技术通常基于

RGB 图像，但仅通过 RGB 图像的分割结果容易

受到光照条件的影响，具有一定的局限性。深度

相 机 通 过 结 构 光 或 飞 行 时 间（Time of flight， 
ToF）技术发射红外光或激光以获取深度信息，进

而获取目标距离和三维结构等几何信息。即使在

低光照条件下，深度信息仍然可以获取距离和形

状信息，对 RGB 数据进行补充，改善语义分割效

果。近年来，RGB 与深度图像结合已成为语义分

割研究的一个重要方向。通过利用 RGB 数据的

纹理、颜色特征以及深度数据的几何和空间信息，

可以显著提升分割的准确性。

一些早期的研究，如 RedNet［2］，在主干中采

取逐元素相加的方式融合了 RGB 和 Depth，但这

种方法并未充分利用两种特征之间的互补关系，

影响了最终的特征表示。ESANet 网络结构中，

通过加入通道注意力，在不同通道中进行特征选

择，并加权使模型更关注重要的特征，同时抑制无

关或冗余的信息，提升了模型的特征表达能力和

分割效果［3］。PSCNet 网络进一步将通道关注扩

展到空间和通道方向，空间关注的主要优点在于

精细化特征选择和区域性特征增强，结合通道注

意力后能够显著提升模型对细小区域的分割能

力［4］。近年来，不少学者提出了更复杂的模型，利

用跨模态信息 RGBD 的融合特征。例如，Chen
等［5］提出了一种门控注意力机制，可以利用两种

模态的通道相关性和空间相关性有效抑制深度图

像噪声。Zhang 等［6］提出了一种新颖的具有全局

感受野的交叉注意力机制，融合不同尺度下的模

态特征。通过在不同尺度上提取 RGB 和深度特

征，捕获不同尺度下的物体信息，使模型能够兼顾

大范围背景和细小物体细节。DFormer 网络［7］通

过大量且多样化的 RGBD 图像进行预训练，使模

型学习到更丰富、更具泛化性的特征表示，这种策

略显著提升了模型对复杂场景的理解能力，但是

高质量的 RGBD 图像获取难度高，限制了其在实

际应用中的普及性。Bui 等［8］提出了一种基于扩

散模型和可变形注意力的 RGB-D 语义分割模

块，能够有效处理深度图中常见的无效区域，实现

高精度的像素级分割。虽然扩散模型训练效率

高，但在推理阶段通常很慢。Dong 等［9］针对现有

多模态语义分割方法计算开销大、训练效率低的

问题，提出 DPLNet 语义分割模型，利用提示学习

思想对冻结的预训练 RGB 模型进行适配，引入多

模态提示生成器和特征适配器两个轻量模块，生

成多层级的多模态提示并注入到冻结的主干网络

中实现高效的特征融合和引导。该方法在提升分

割精度的同时显著减少了参数更新，兼顾了分割

性能和计算资源的双重需求。缪君等［10］构建了

一种 3 个并行支流的双向融合体系结构，确保在

每个编码和解码层对并行的 RGB 图像特征和深

度图像特征进行融合。同时，为避免重要特征丢

失且充分融合两种特征，构造了两个互补的注意

力机制，使两种特征能得到局部和全局的互补。

王雪等［11］提出一种基于多尺度自动感知和多层

语义适配的深度卷积编解码网络模型，增强了不

同尺度特征学习的表征能力，避免了非目标区域

的干扰，但目标较多时分割性能下降。周大可

等［12］针对各网络预测分量不同，所关注的图像特

征信息也不同的特点，引入双重注意力机制模块，

从而有效提高了网络提取特征的速度和能力。以

上多模态融合方法主要侧重于模态的注意力融

合，而缺乏对模态融合后联合特征空间中注意力

的有效利用。因此，如何在融合过程中充分整合

跨模态信息，仍是多模态语义分割面临的关键挑

战。此外，大部分现有模型的参数量较大，对计算
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资源需求高，难以在保持较高准确率的同时有效

控制参数量，在资源受限的场景下无法使用。

针对上述问题，本文提出了一种双模态融合

的语义分割模型。使用 ConvNeXt 和 MiT 分别提

取深度图像局部特征和彩色图像全局特征，设计

了跨模态特征校正模块（Cross-modal feature cor⁃
rection module，CMFCM），用于纠正模态间不一

致性并提升特征对齐效果，校正二者的图像特征。

针对传统注意力机制的计算瓶颈和融合不充分问

题，设计了跨模态注意力融合模块（Cross-modal 
attention fusion module，CMAFM），融合多尺度特

征，并加入融合后的注意力，充分利用两种模态分

割图像，并使用深度可分离卷积降低了运算参数

量。最后，在 NYU-Depth V2 数据集上进行验

证，结果表明，与其他现有的语义分割网络相比，

本文模型所需的参数量减少，但检测精度得到

提升。

1 模型构建

本文采取基于编码器-解码器类型的网络架

构，提出一种 RGB-D 信息互补的语义分割网络，

搭建了一个双流网络，结合彩色和深度信息进行

图像语义分割，如图 1 所示。针对两种图像的特

点，分别使用不同的特征提取策略提取图像特征，

CMFCM 增强模态间的交互，从空间和通道两个

维度校正图像特征；CMAFM 计算跨模态相似

度，融合跨模态特征，充分利用两种模态分割图

像，并利用深度可分离卷积降低运算参数量。

1. 1　特征提取模块

1. 1. 1　RGB 特征提取

本文 RGB 图像特征提取骨干采用了 MiT 内

部的 Transformer模块［13］，该模块运用了重叠块嵌

入（Overlap patch embeddings，OPE）技术对输入

的图片进行特征提取和下采样处理。随后，这些

特征会被进一步送入高效多头自注意力（Effi⁃
cient multihead self-attention，EMSA）层和混合前

馈（Mix feed forward network，MixFFN）层进行深

化处理。OPE 通过将图像切割成许多重叠的图

像块，并赋予每个图像块向量化的表征，从而实现

对图像信息的深度挖掘。随后，每个图像块都会

经过一个预训练的卷积神经网络（Convolutional 
neural networks，CNN）模型，进而转化为一个高

维度的向量表示。MiT 能够输出多尺度的特征，

并且避免了位置编码的插值问题。

1. 1. 2　深度特征提取

Transformer 具有更好的全局特征提取能力，

而 卷 积 神 经 网 络 则 更 关 注 局 部 特 征 。 Con⁃
vNeXt［14］网络结构完全基于卷积神经网络，其骨

干网络由深度卷积、归一化层、逐点卷积、GELU

激活函数、缩放层和路径丢弃（Drop path）组成，

如图 2 所示。深度卷积用于提取局部特征并处理

空间相关性；归一化层对通道数据进行归一化，确

保特征分布的稳定性；逐点卷积和 GELU 激活函

数共同增强特征表达能力；路径丢弃则通过随机

深度增加正则化效果，有效防止模型过拟合。此

外，模块通过残差连接将输入与输出直接相加，从

而高效利用深度信息，同时减少激活函数的使用

以简化模型。下采样层通过增加 Layer Norm 以

稳定训练过程。经过多个 ConvNeXt 模块和下采

样层后，最终通过全局平均池化提取全局特征，并

结合归一化和线性变换完成深度特征的输出。这

种设计充分发挥了局部和全局特征的提取能力，

使其适用于深度信息分析任务。

1. 2　特征校正模块

不同模态的特征中可能存在冗余信息，RGB
图像和深度图像都可以反映物体边缘，但深度图

中可能含有噪声，利用来自 RGB 图像模态的特

性，可以过滤深度图像的噪音信息［15］。为此，本

文提出了一种新的跨模态特征校正模块用于在特

征提取的每个阶段进行特征校正（见图 3）。通过

图 1　模型框架图

Fig. 1　Diagram of model framework
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跨模态连接和跳跃连接融合多尺度特征，CMF⁃
CM 对不同模态下的噪声和不确定性进行处理，

将包括通道和空间特征校正在内的两个维度特征

进行加权处理，为之后的特征融合提供更准确的

特征。

对 RGB 和深度图像进行通道校正可以确保

不同来源的特征被适当加权，提高特征表示的效

率。通道特征校正，首先沿通道维度对双模态特

征 RGBin和 Depthin应用全局最大池化和全局平均

池化生成 4 个特征，通过最大池化减少通道数和

空间维度，通过全局平均池化生成每个通道的全

局特征。然后，将生成的 4 个结果向量拼接连接

起来，得到大小 1×1×4C 的特征 X，再应用多层

感知机（Multilayer perceptron，MLP）通过两层全

连接层逐步降低特征维度并在每一层后，应用

ReLU 激活函数进行非线性变换，提高模型的表

达能力。最后，将 Sigmoid 函数归一化的特征拆

分为W C
RGB 和W C

Depth：

W C
RGB，W C

Depth = F split ( Sigmiod( MLP ( X ) ) ) （1）
式中：F split 为通道拆分操作；W C

RGB 和W C
Depth 分别为

RGB 特征和深度特征所对应的通道注意力权重

向量。

通道校正可表述为：

RGBC
rec =W C

Depth*Depthin （2）
DepthC

rec =W C
RGB*RGBin （3）

式中：“*”代表逐元素相乘。

由于前文提到的通道特征校正模块主要专注

于学习全局权重进行全局校准，在此基础上引入

了空间特征校正模块，以校准局部信息。双模态

输入 RGBin和 Depthin将连接并嵌入到两个空间权

重矩阵中：W S
RGB∈RH×W 和 W S

Depth∈RH×W。嵌入操

作由两个 1×1 卷积与一个 ReLU 函数构成，通过

两层卷积最终输出两个形状为 2×H×W×1 的

权重张量，再应用 Sigmoid 函数将输出值限制在

［0，1］内作为权重，并将其进一步分割为两个权重

映射。获取空间权重矩阵的过程为：

W S
RGB，W S

Depth = F split ( Sigmoid( MLP (Y ) ) ) （4）
与通道校正类似，空间校正特征可表述为：

图 2　深度特征提取模块

Fig. 2　Depth feature extraction module

图 3　跨模态特征校正模块

Fig. 3　Cross-modal Feature Correction Module

·· 2438



第  9 期 江 晟，等：基于特征融合注意力的 RGB-D 语义分割算法

RGBS
rec =W S

Depth*Depthin （5）
DepthS

rec =W S
RGB*RGBin （6）

利用通道和空间上的相互关系，动态调整彩

色图像和深度图像的输入特征以提高网络模型的

表现。校正过程在原有彩色图像和深度图像输入

的基础上，使用通道权重和空间权重分别对校正

后的 RGB 特征和 Depth 特征进行加权求和，得到

最终的校正特征 RGBout和 Depthout。

RGBout = RGBin + kC RGBC
rec + kS RGBS

rec （7）
Depthout = Depthin + kC DepthC

rec + kS DepthS
rec （8）

式中：kC和 kS分别为通道权重和空间权重，均设置

为 0. 5。
1. 3　特征融合模块

Transformer 中的原始多头自注意力仅限于

在单一模态内学习自相似性，当网络输入扩展到

多模态时，如何联合利用多模态信息挖掘特征成

为表征学习的新目标。因此，本文提出一种多模

态自相似度的计算方式，假设在 Key 和 Query 中

嵌入 RGB 和 Depth 特征，对于像素（i0，j0）与其他

像素（i，j）间的跨模态自相似度 W ( i，j ) 可以定

义为：

W ( i，j )= ∑
n = 1

N

( Krn，i，j ⋅Qrn，i0，j0 )+ ∑
n = 1

N

( Kd n，i，j ⋅

Qd n，i0，j0 ) （9）
式中：Krn，i，j 为 RGB 像素（i，j）第 n 个 Key 特征向

量；Qrn，i，j 为 RGB 像素（i，j）第 n 个 Query 特征向

量；Kd n，i，j、Qd n，i，j 分别为 Depth 像素（i，j）第 n 个

Key 和 Query 特征向量。

现有的跨模态注意力方法主要集中在处理

RGB 和深度图像单一模态的注意力，而忽视了模

态融合后联合特征空间中的注意力，导致模态信

息利用不充分；另外，尽管注意力机制可以显著提

升模型在多模态学习中的表现，但它的计算复杂

度较高［16］，因此必须考虑如何减少计算复杂度。

针对以上问题，本文提出了 CMAFM 模块，计算

空间注意力权重，进行特征选择和融合，如图 4
所示。

在 CMAFM 的计算过程中，首先将使用校正

后的输入特征 RGBout、Depthout和拼接特征 Fusion1

嵌入到向量空间中，生成对应于不同模态特征的

Key 和 Query 以及表示拼接特征的 Value 向量，并

使用独立的线性层将不同特征嵌入到向量空间

中。计算后，得到嵌入特征向量分别为 KRGB、

KDepth、QRGB和QDepth，此外，为了学习两个子空间的

特征，将 Fusion1 的嵌入向量 Value 在通道方向上

划分为两个独立的向量V1和V2。

所提出的跨模态融合模块通过以下步骤挖掘

RGB 图像与深度图像之间的信息，在通道方向上

连接 KRGB、KDepth、QRGB 和 QDepth 得到 Key 和 Query。
为了计算两个不同子空间特征的自相似度，需要

将 Key 和 Query 分开，目的是为了明确目标特征

和参考特征的角色，建立不同子空间之间的联系。

但将 Key 和 Query 直接分开后不能同时包含 RGB
和 Depth 特征。因此，引入了 Shuffle 机制，执行通

道重排操作，从而在网络中增加特征的多样性和

表示能力。它将输入张量按给定的组数进行重新

排列，以增强特征之间的信息交互。以确保 Key
和 Query 的拆分结果 K1、K2、Q1 和 Q2 都包含来自

两种模态的信息。以 Key 值为例，处理过程如

图 5 所示。

为了得到融合后的特征，计算跨模态注意力

矩阵。首先，计算 Q1 与 K1、Q2 与 K2 的点积，即跨

模态自相似度，为了防止数值过大导致梯度爆炸，

图 4　跨模态注意力融合模块

Fig. 4　Cross-modal attention fusion module
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再除以 C 1 /4 进行缩放，C1 为输入特征的通道

数［17］。最后，对注意力矩阵进行归一化得到两个

子空间的注意力矩阵W1和W2：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

W 1 = Softmax ( Q 1 ⋅K T
1

C 1 /4
)，

W 2 = Softmax ( Q 2 ⋅K T
2

C 1 /4
)

（10）

随后，W1和W2通过点积将信息嵌入到 V1和

V2中，所使用的融合特征 F是将上述计算结果在

通道维度上进行拼接：

F= Cat [W 1 ⋅V 1，W 2 ⋅V 2 ] （11）
式中：Cat为拼接操作。

最后，CMAFM 通过线性层将计算结果转换

为与 Fusion1使用的通道数相同，并逐像素地将其

与使用的残差连接相加，并将结果输入到深度可

分 离 卷 积（Depthwise separable convolution，
DSC），如图 6 所示。深度可分离卷积［18］是一种高

效的卷积操作，与传统卷积不同，它将卷积过程分

为两步：深度卷积和点卷积。在深度方向对每一

通道进行空间卷积，然后使用跨通道的 1×1 卷积

进行信息融合。在传统卷积中，卷积核是三维的，

每个卷积核会同时作用于输入特征图的所有通

道，提取空间和通道的联合特征。而在深度可分

离卷积中，深度卷积中的每个卷积核只作用于单

个通道，独立提取空间特征，不与其他通道信息融

合；随后，通过点卷积将所有通道的信息进行融

合，得到融合结果 Fusion2，并传递给解码器进行

解码操作。

2 实验结果及分析

2. 1　数据集

本 文 选 用 RGBD 语 义 分 割 常 见 的 数 据 集

NYU-Depth V2 进行训练。NYU-Depth V2 数据

集源自纽约大学，涵盖了各类室内场景的视频序

列。这些数据均由 Microsoft Kinect 深度相机采

集而成。该数据集提供了总计 1 449 对经过密集

标记且精准对齐的 RGB 与深度图像，图像格式统

一为 640×480 的分辨率，并且对原始深度图进行

补全，在多达 40 个语义类别上进行了详尽的标

注，提供了丰富的标签信息。

2. 2　实验配置和步骤　

本文采用的深度学习框架为 Pytorch，实验主

要 硬 件 和 环 境 配 置 为 ：Pytorch 版 本 为 2. 0. 1；
CUDA 版 本 为 12. 0；显 卡 配 置 为 NVIDIA Ge⁃
Force GTX 4090GPU；CPU 为 Intel Xeon Gold 
6430 处理器；运行内存 32 GB。采用在 ImageNet
上预训练的 Mit-B2 作为 Backbone 对 RGB 特征

进行提取，充分利用预训练模型的特征表达能力。

在配置好运行环境后，将预训练模型的参数加载

到当前网络中，并使用任务数据集进行微调，通过

更新模型权重，使其更好地适应特定任务需求。

在所有数据集的训练过程中，通过随机翻转和随

机缩放对原始图像数据进行数据增强。训练过程

中的部分参数设置如下：输入图像批次设为 8；网
络优化方法采用 Adam 优化器；学习率设置为 5×
10-5，最大迭代数为 200 次。

2. 3　对比实验

在 NYU-Depth V2 数据集上，将本文模型和

SA-Gate［5］、CMX-B2［6］和 Dformer［7］三个模型的

混洗

拆分

K K1

K1KDepth

KRGB

图 5　通道重排

Fig. 5　Channel rearrangement

H×W×2C

Conv 1×1

深度卷积

RELU

Conv 1×1

Conv 1×1

残差相加与归一化

H×W×C

图 6　深度可分离卷积

Fig. 6　Depth-separable convolution

·· 2440



第  9 期 江 晟，等：基于特征融合注意力的 RGB-D 语义分割算法

训练结果进行对比，如表 1 所示。在本文实验中

分别对比了像素准确率（Pixel accuracy，PA）和平

均交并比（Mean intersection over Union，MIoU）

两项评价指标。其中，像素准确率是指分割结果

中正确的像素点数占总像素点的比例，其定义为：

PA =
∑

i

p ii

∑
i
∑

j

p ij

（12）

式中：  ∑
i

p ii 为真实类别和预测类别都为 i 的像素

总数；∑
i

∑
j

 p ij 为真实类别为 i、预测类别为 j 的像

素数量。

交并比是真实值和预测值两个集合的交集与

并集之比，其值越高，表明两者重合部分越大，网

络预测性能越好，而平均交并比为所有类别交并

比的均值，其表达式如下：

MIoU = 1
N ∑

i = 1

N pii

∑
j

p ij + ∑
j

p ji - pii

（13）

式中：N 为标签中的类型总数；pii为类别 i 预测正

确的像素数；∑
j

 pij 为真实类别为 i 的所有像素数；

∑
j

 pji 为预测为类别 i的所有像素数。

分析表 1 结果可知，本文模型的像素准确率

相较于 CMX-B2、Dformer 和 SA-Gate 分别提升

了 0. 9%、1% 和 1. 2%，在平均交并比（MIoU）上

分别提升了 3. 1%、0. 8% 和 3. 4%。同时，参数量

仅为 45 M，显著低于 CMX-B2（67 M）、Dformer
（53 M）和 SA-Gate（65 M），在保证分割精度提升

的同时大幅降低了模型复杂度，体现出优越的精

度和效率平衡能力。

选取数据集中的 6 组图像进行可视化分析，

结果如图 7 所示。图 7 中，第 1 列为 RGB 图像，

第 2 列为深度图像，第 3 列为深度标签图像，第

4~6 列为 CMX-B2、Dformer、SA-Gate 网络训练

结果，第 7 列为本文模型的训练结果。由图 7（a）
可见，本文模型对较小的灯开关成功分割并正确

分类；由图 7（b）可见，本文模型对桌子边缘分割

效果更好，且其他网络模型对壁橱的分割效果并

不理想；图 7（c）中，只有本文和 SA-Gate 的训练

结果成功分割了椅子的缝隙；通过结合彩色图像，

本文模型能够检测到图 7（d）桌面上较小的台球；

图 7（e）中，针对远处的人和花瓶其他模型未能完

成较为明显的分割，对椅子的分割效果并不理想；

表 1　对比实验结果

Table 1　Comparative experimental results

方法

CMX-B2
Dformer
SA-Gate
本文

PA/%
82.8
82.7
82.5
83.7

MIoU/%
49.7
52.0
49.4
52.8

参数量/M
67
53
65
45

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

RGB图像 深度图像 深度标签图像 CMX-B2 Dformer SA-Gate 本文模型

图 7　可视化分割结果对比

Fig. 7　Comparison of visual segmentation results
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图 7（f）中，只有本文的分割结果更接近标签图像。

综上所述，本文模型通过有效融合 RGB 和深

度图像信息，提升了对小目标、边缘区域、复杂结

构和远距离目标的分割性能，与现有的 CMX-

B2、Dformer 和 SA-Gate 模型相比，在细节恢复和

全局一致性方面具有明显优势，适用于更复杂的

场景分割任务。

2. 4　消融实验

为分析本文 RGB 图像和深度图像融合方法

以及模型中的主要模块 CMFCM 和 CMAFM 对

模型总体性能的具体影响，进一步验证模型中模

块设计的合理性、有效性以及多模态融合相较于

单模态的优势，在保留特征提取模块的基础上，对

各模块通过控制变量的方法进行消融实验，实验

结果表 2 所示。

从实验结果可以得到以下几个结论：

（1）在未引入任何模块的条件下，双通道输入

（RGB-D）相 比 单 通 道 RGB 输 入 ，PA 提 升 了

2. 6%，MIoU 提升了 0. 9%。虽然提升幅度有限，

但仍显示出深度信息作为辅助模态在提升分割精

度方面的潜力，验证了引入 Depth 通道分支的合

理性和必要性。

（2）在单模块加入的对比实验中，分别分析

了 CMFCM 和 CMAFM 对模型性能的影响。当

仅引入 CMFCM 时，PA 提升了 1. 9%，MIoU 提升

了 1. 3%。这表明 CMFCM 在一定程度上改善了

多模态间的低层特征对齐，但由于其作用主要集

中在特征校正阶段，对整体语义理解能力的提升

有限。而在仅引入 CMAFM 的情况下，PA 和

MIoU 分别提升了 2. 5% 和 2. 0%，说明该模块通

过注意力机制有效加强了模态间语义信息的融

合，从而显著提升了模型的全局感知能力。

（3）当同时引入 CMFCM 和 CMAFM 时，模

型 在 PA 和 MIoU 上 分 别 达 到 了 83. 7% 和

52. 8%，这一结果表明，尽管 CMAFM 在融合高

层语义信息方面表现突出，但在其基础上进一步

引入 CMFCM 能够在低层特征校正的基础上实

现多层次、多维度的信息融合，进一步提升了模型

整体性能。相较于单独引入单一模块，两模块协

同工作表现出更强的互补性，验证了本文模块设

计的合理性和有效性。

综上所述，多模态输入相较于单模态的输入

更具优势，并且通过 CMFCM 和 CMAFM 的配合

使用，评价指标相较于两个模块单独作用时的提

升更为显著，模型总体性能大幅改善。这进一步

证明了本文模型不仅整体上较其他模型更具优

势，并且各个模块的设计也都具备合理性。

3 结束语

针对语义分割任务中现有模型融合不充分、

参数量大等问题，提出了一种结合 RGB 和深度图

像的双模态特征融合网络。特征提取部分采用

ConvNeXt 和 Mix-Transforme 对 RGB 和深度模

态的特征进行提取，保证了局部和全局的特征提

取能力。通过引入 CMFCM，实现了 RGB 与深度

图像特征之间的校正补偿，有效缓解了模态间信

息对齐和噪声干扰的问题。同时，CMAFM 融合

了多尺度特征的信息，加强了不同模态信息的表

征能力。在公开数据集 NYU-Depth V2 上的实

验结果表明，本文模型在语义分割任务中表现优

异，较现有方法在多个评估指标上取得了提升，分

割精度提升 1% 的同时参数量减少了 15. 1%。同

时，模型在不同场景下均展示出了较强的鲁棒性，

尤其在光照变化、遮挡和深度噪声等复杂条件下，

依然能够保持较高的分割性能。最后，通过多组

消融实验验证了各模块的有效性。总体而言，本

文方法有效解决了传统语义分割方法中对单一模

态依赖较强、模态间信息利用不足、模型参数量大

的问题，为双模态语义分割任务提供了一种新

思路。
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