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Abstract 
Traditional object recognition research is generally based on RGB image and gray image. RGB im-
age and gray image have their own limitations. Due to the lack of shape information of the object 
surface, it is easy to make mistakes when recognizing objects with similar color but different 
shapes. Using RGB-D cameras, we can obtain the depth value of each pixel while obtaining 
high-resolution RGB images. The depth data contains the information about the shape of the ob-
ject, which can provide new features for object recognition. This paper mainly studies the RGB-D 
object recognition algorithm based on deep learning, selects the V1B type of ResNet residual net-
work, and sets the convolution neural network model suitable for extracting RGB-D image fea-
tures through manual parameter adjustment. Two ResNet V1b network models are used to extract 
effective RGB features and depth features respectively. In order to extract more diverse features, 
dilated convolution is added to the residual network. A full connection method is used to fuse RGB 
features and depth features. Experiments show that the neural network structure used in this pa-
per is effective for RGB-D object recognition, and the contrast experiments show that the intro-
duction of dilated convolution effectively improves the recognition rate of RGB-D images. 
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摘  要 

传统的物体识别研究一般是基于RGB图像和灰度图像，RGB图像和灰度图像自身具有一定的局限性，由于

缺少物体表面的形状信息，对颜色相近但形状不同的物体进行识别时容易造成错误。使用RGB-D相机可

以在获取高分辨的RGB图像的同时，获取每个像素的深度值，深度数据中蕴含着有关物体形状的信息，可

以为物体识别提供新的特征。本文主要研究了基于深度学习的RGB-D物体识别算法，选择了ResNet残差

网络的V1b型，通过手动调参设置适合于提取RGB-D图像特征的卷积神经网络模型。通过两个ResNetV1b
网络模型分别提取有效的RGB特征和深度特征，为了提取到更多样性的特征，在残差网络子模块中加入了

空洞卷积；采用了全连接的方法对RGB特征和深度特征进行融合。实验证明了本文所采用的神经网络结构

对于RGB-D物体识别是有效的，对比实验表明空洞卷积的引入有效提高了RGB-D图像的识别率。 
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1. 引言 

在传统的基于 RGB 图像或者灰度图像的物体识别研究中，通常对图像提取各种人工定义的特征，例

如 HOG 特征[1] [2]、LBP 特征[3]、SIFT 特征[4]、Haar-like 特征[5] [6]等。这些特征提取的方法只能在特

定的识别任务下才能取得一定的效果，鲁棒性并不高。人工定义的特征只代表了图像特征的一部分，更

多有效的、鉴别能力强的特征被忽略了。比如 SIFT 特征对特征点构造 128 维的向量，如果图像没有足够

多的纹理将会造成误匹配或者是没有办法匹配，此外，SIFT 特征完全忽略了色彩信息。对于光照变化不

均匀的图像，LBP 特征无法稳定提取，基于 LBP 特征的物体识别方法表现不佳。基于神经网络与深度学

习的特征提取避免了人工定义的特征提取，通过神经网络可以提取到更有鉴别能力的特征。 
传统的物体识别通常基于 RGB 图像，随着深度学习的深入研究，基于 RGB 图像的物体识别已经取

得重要进展。在一些特定的应用场合，比如室内机器人或工业流水线上的物体识别任务中，使用 RGB-D
相机采集图像，除了在每个像素点获取 RGB 值之外，还能获得该像素点的深度值。深度值含有新的信息，

有望为物体识别提供更多有用的特征。Kevin Lai 等来自美国华盛顿大学的研究学者通过对于 RGB-D 图

像的多年的研究，建立了一个具有多分类、多角度的 RGB-D 物体数据库[7]。在国内，来自宁波大学的

卢良峰等人提出的基于原始图像层[8]进行融合得到 RGB-D 物体的特征进行 RGB-D 物体识别。在 2015
年由来自合肥工业大学的胡良梅，杨慧等人[9]提出的通过多核学习以及自适应加权的方法进行 3D 目标

识别方法。2018 年同样来自合肥工业大学的张治安等人提出基于稀疏联结卷积递归神经网络的 RGB-D
图像识别算法[10]。随着对于 RGB-D 物体的识别的研究，基于多模态深度学习的 RGB-D 物体识别等方

法相继被提出。尽管近年来深度学习算法得到了广泛的研究，但是它们仍是主要基于 RGB 图像和灰度图

像的研究，RGB 颜色和深度数据属于多模态数据，RGB 特征和深度特征的提取以及特征融合方法还没有

得到充分的研究。本文主要研究了基于深度学习的 RGB-D 识别算法框架，以及 RGB 特征和深度特征的

提取和融合方法。 
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2. RGB-D 物体识别中的深度神经网络 

ResNet 卷积神经网络网络结构 

ResNet 网络[11]是在 2015 年由何凯明、张翔宇和任少卿共同提出的，该网络是基于 VGG-19 网络进

行的改进，因为随着 VGG 网络深度的增加，会出现梯度爆炸或者梯度消失的问题，而 ResNet 网络的出

现使得这个问题迎刃而解，并还减少了参数的数量。ResNet 提出了一个全新的思想，假设需要涉及到一

个网络层且存在最优化的网络层次结构，那么大多时候所设计出的深层次网络的很多层实际上是冗余层。

如果冗余层的网络层可以完成恒等映射，能够保证所有经过这些恒等层的输入输出完全相同。ResNet 网
络由 Building Block 结构组成。Building Block 结构使用了一个残差支路和一个 Short Connection 支路。 

大量实验证明，残差网络的确解决了退化的问题，在训练集和测试集上都是网络层数越多，错误率

越小。图 1 为两种残差网络层数不同的对比，其中横坐标指迭代的次数，纵坐标指错误率。在具有 18 层

和 34 层残差网络的 ResNet 上，随着迭代次数的逐次增加，可以看到具有残差网络层数越多的 ResNet 发
生错误率越小。 
 

 
Figure 1. ResNet error rate trend graph [11] 
图 1. ResNet 错误率趋势图[11] 

3. 基于 ResNet 的 RGB-D 物体识别算法 

3.1. 算法流程 

本文所提出的基于深度学习的 RGB-D 图像识别算法的基本思路是，分别使用两个 ResNet 网络实现

对 RGB 特征和深度特征的提取，通过特征融合算法进行 RGB 特征和深度特征的融合，最终通过 softmax
分类器进行分类。算法的总体流程图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Overall flow chart of RGB-D object recognition algorithm based on ResNet 
图 2. 基于 ResNet 的 RGB-D 物体识别算法总体流程图 
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3.2. RGB 特征提取 

基于 ResNet 的 RGB-D 物体识别算法中提取 RGB 特征和深度特征的流程图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. RGB features/depth features extraction flow chart 
图 3. RGB 特征/深度特征提取流程图 

 
要提取到 RGB 特征需要将 RGB 图像数据输入到 ResNet 中得到，首先在卷积层中对输入的图像做

2D 卷积，其中要将图像数据进行升维，为了能够最大程度上的提取到特征数目并且做一个线性变换，降

低参数的数量，其数学公式如表达式(1)所示。 
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其中，N 意为 Batch Size，C 意为 Channels。 
RGB 图像数据通过卷积层经过升维后，提取到的特征数目是众多的，之后进入到残差网络子模块中，

残差网络子模块流程图如图 3 所示，即输入到三层残差网络，分别为 1 × 1、3 × 3、1 × 1 卷积，经过了先

降维在升维的操作，相当于对特征值进行了二次筛选，去掉了部分没有区别力的 RGB 特征，再次减少了

参数的数量而且不会出现退化的现象，另外错误率亦大大的降低了，再通过 ReLU 函数的激活，因为线

性模型的表达能力是远远不够的，其原因是如果输入和输出都是线性组合的话，其效果和没有隐藏层是

一样的结果，无论网络叠加多少层数，其结果不过是矩阵相乘，故经过 ReLU 函数的激活从线性变为非

线性可以将特征保留并能够映射出来，即将每个节点的输入映射到输出端。 

残差网络子模块

残差网络子模块

残差网络子模块

残差网络子模块 残差网络子模块

残差网络子模块
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ReLU 函数的表达式为： 

( ) ( )max 0,f x x=                                     (2) 

由表达式(2)所示，激活函数 ReLU 的本质是取最大值，当输入的值是负数的时候，节点不会被激活，

故输出的值为 0，这说明了在同一时间内只有部分的节点被激活，所以网络会变得很稀疏，进而使得计

算变得更加有效率。RGB 图像数据在经过重复多次的卷积层和残差网络子模块以及 ReLU 的激活后，其

中提取到的 RGB 特征值进入到 MaxPooling 进行最大池化作用于 RGB 图像中的不重合区域，使 RGB 特

征能够保持平移、旋转以及尺度的不变性和增大感受野的范围，MaxPooling 的作用如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The role of MaxPooling 
图 4. MaxPooling 的作用 

 
通过相同的多个特征提取和 ReLU 函数以及最大池化层，图像进入到平均池化层进行特征提取，可

以减小邻域大小受限后直接造成的估计值的方差值，从而能够更多的保留图像的重要信息，随后进行 flat
迭代，是为对 RGB 图像的特征的扁平化排序的处理，使得其 RGB 特征能够便于更快地索引随后输出，

至此完成 RGB 特征提取。 

3.3. 深度特征提取 

要提取到深度特征需要将深度图像数据输入到ResNet中得到，其具体的流程与RGB特征通过将RGB
图像数据输入到 ResNet 中提取相似，流程图如图 3 所示。其不同点在于将深度图像输入到卷积层的时候，

有 N 个卷积层可以去进行循环的卷积，进行循环的卷积可以充分地提取到深度特征，有利于之后的物体

识别的准确率的提升。从 N 个卷积层输出后，依次输入到与 RGB 特征提取的相同的多个残差网络子模

块、ReLU 函数、最大池化层以及平均池化层和 flat 迭代进行特征提取。 
当上一层的输出作为输入进入残差网络子模块时，首先进行下采样，采用下采样的作用主要是经过

处理之后让图像变得符合一定的大小并且可以成为物体所对应的图像的缩略图，而且还可以相应的减少

计算量。下采样的原理是对于一幅像素大小为 A*B 的图像，对该图像进行 C 倍的下采样，下采样过后得

到的图像的像素大小为(A/C)*(B/C)，该步骤中最重要的一点是 C 必须要为 A 和 B 的公约数。另外当图像

以矩阵的形式呈现时，即为把最初的图像 C*C 大小的窗口内的图像变成一个像素点，且该像素点的值的

大小与 C*C 窗口内所有像素的平均值相等。所以，经过下采样后，应该输出的为 RGB 图像或者深度图

像的一个小的缩略图。该输出进而经过平均池化层进行 RGB 图像或者深度图像的平均特征值的提取和卷

积层的对于 RGB 图像或者深度图像的特征值的再卷积之后输入到残差网络的 1 × 1、3 × 3、1 × 1 三层卷

积，先降维再升维对特征值进行二次筛选，去掉部分没有区别力的 RGB 特征，再减少了参数的数量而且

不会出现退化的现象之后再进行空洞卷积。空洞卷积的作用是在不做池化的情况下保持信息的完整不再

损失和扩大了其感受野的面积，使得每次卷积之后的输出都可以含有大范围的信息，从而可以简洁的提

高 RGB-D 物体的图像的识别的准确率。另外通过查阅文献中的理论知识可以复现出一个 7 × 7 的卷积层，

其的正则等效于 3 个 3 × 3 卷积层还可以大幅度的减少参数的设置。 
经过残差网络子模块时内部详细流程图如图 5 所示。 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.107137


王熙敏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.107137 1332 计算机科学与应用 
 

 
Figure 5. Detailed internal flowchart when passing through the residual network 
图 5. 经过残差网络子模块时内部详细流程图 

3.4. RGB 特征和深度特征融合 

RGB 特征和深度特征融合流程图如图 6 所示。在对 RGB 特征和深度特征进行融合时，首先通过决

策树算法将融合网络参数初始化，对提取的 RGB 特征和深度特征所输入的网络赋予不同的参数，这些参

数确定了 RGB 特征和深度特征在融合时的比例系数，反映了两种特征对分类结果的影响权重。然后选择

最大池化法提取更有效的 RGB-D 特征，再经过 softmax 分类器进行分类，获得 RGB-D 物体的识别结果。 
采用决策树算法的原因是，决策树算法具有较高的分类精度，而且生成的模式简单，其数学表达公

式如表达式(3)所示。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

, , log | |
n n

i i i i j i
i j

H X Y p x y p x y p y H X y
= =

= − =∑ ∑                   (3) 

由表达式(3)条件熵表达式可知，在知道 X 值时可以有效的减少 Y 值的不确定性，从而有效地提高分

类的准确率。 
 

 
Figure 6. Flowchart of feature fusion of RGB and depth features in the image layer 
图 6. RGB 特征和深度特征在图像层进行特征融合流程图 
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4. 实验结果及分析 

4.1. 基于 2D3D 数据库的实验结果及分析 

为了验证本文算法的有效性，采用与文献[7]相同的实验过程，在 2D3D 数据库[12]上进行了实验。

在每一次实验中，随机的按照 7:3 的比例将 2D3D 数据库分为训练集和测试集两部分。最终确定的训练

集为 110 个实例，约为 4200 张图片，测试集为 46 个实例，约为 1800 张图片。此次实验共计重复 50 次，

2D3D 数据库在每一次实验中都会被随机切割，最终的实验结果为 50 次实验结果的平均值。 
表 1 将本文算法和其它典型算法在 2D3D 数据库进行物体识别的准确率进行对比。本文提出的基于

ResNet 的 RGB-D 物体识别算法取得了较好的识别率，对比实验证明，本文算法能较好地实现 RGB 特征

和深度特征的提取与融合。 
 
Table 1. Accuracy results and comparison of various algorithms for object recognition (%) 
表 1. 多种算法物体识别的准确率结果和对比(%) 

算法 RGB Depth RGB-D 

SP + HMP [13] 86.3 87.6 91.0 

KSAE-SPMP [8] 87.5 87.6 92.4 

CNN-SPM-RNN [15] 89.4 88.5 92.9 

本文算法(未加入空洞卷积) 89.3 91.6 92.5 

本文算法(加入空洞卷积) 90.5 92.1 93.2 

4.2. 基于 RGB-D 数据库的实验结果及分析 

采用与 4.1 节相同的实验过程，对本文算法在华盛顿大学 RGB-D 数据集上进行了物体识别实验。最

终确定的训练集为 210 个实例，约为 3000 张图片，测试集为 90 个实例，约为 12,000 张图片。此次实验

共计重复 50 次，RGB-D 数据库在每一次实验中都会被随机切割，最终的实验结果为 50 次实验结果的平

均值。 
表 2 将本文中提出的基于 ResNet 的 RGB-D 物体识别算法和其它典型算法进行了对比。本文的算法

取得了较好的分类效果，证明了基于 ResNet 的 RGB 特征与深度特征提取和融合方法对于 RGB-D 物体识

别是有效的。 
 
Table 2. Various algorithms based on RGB-D dataset object recognition accuracy results (%) 
表 2. 多种算法基于 RGB-D 数据库的物体识别的准确率结果(%) 

Method Both 

SP + HMP [13] 87.5 ± 2.9 

CNN-RNN [14] 86.8 ± 3.3 

CNN-SPM-RNN + CT [15] 90.7 ± 1.1 

Fus-CNN [16] 91.3 ± 1.4 

本文算法(未加入空洞卷积) 90.2 ± 1.8 

本文算法(加入空洞卷积) 91.4 ± 1.2 

 
以上通过分别将 RGB-D 数据集和 2D3D 数据集输入到基于 ResNet 的 RGB-D 物体识别算法来测试得

到算法的准确率，经实验证明，空洞卷积的引入使得 RGB-D 物体识别率提高了 0.7%~1.2%。经分析，空
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洞卷积之所有能有效提高识别率，在于它可以使神经元的感受野变大，从而在特征提取时能提取到更全

面、有效的特征。 

5. 结论 

本文给出了一种基于 ResNet 的 RGB-D 物体识别算法，利用 ResNet 从 RGB 图像和深度图像中提取

有效的特征，并采用了决策树算法和全连接方式将 RGB 特征和深度特征进行融合；为了提高特征提取的

有效性，在残差网络子模块中引入了空洞卷积。实验结果表明，该算法在 RGB-D 物体识别的准确率方面

取得了较好的效果。将来需要对网络结构和特征融合方法进一步优化，以进一步提高识别正确率。 
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