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张祥甫,刘健∗,石章松,吴中红,王智
海军工程大学兵器工程学院,湖北 武汉４３００３２

摘要　语义分割是计算机视觉领域的核心技术,通过对图像中的每个像素点进行分类,将图像分割成若干个具有

特定语义类别的区域.近年来,卷积神经网络(CNN)不断取得突破性进展,利用深度学习方法处理语义分割问题

展示出具大的潜力.首先从语义分割的定义出发,探讨了目前语义分割领域存在的挑战.在介绍CNN相关原理

的基础上,详细对比了几种用于语义分割算法评测的数据集,并重点对近年来语义分割领域基于解码器、信息融合

和循环神经网络的深度学习方法进行综述.最后进行总结和展望,阐述了未来语义分割领域在进一步丰富数据库

场景、提高算法实时性和开展三维点云语义分割三方面的发展趋势.

关键词　图像处理;语义分割;深度学习;卷积神经网络;特征融合

中图分类号　TP３９１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．１５０００３

ReviewofDeepLearningＧBasedSemanticSegmentation

ZhangXiangfu LiuJian∗ ShiZhangsong WuZhonghong WangZhi
CollegeofWeaponsEngineering NavalUniversityofEngineering Wuhan Hubei４３００３２ China

Abstract　Semanticsegmentation whichclassifiesallpixelsinanimageanddividestheimageintoseveralregions
withspecificsemanticcategories isakeytechnologyinthefieldofcomputervision敭Inrecentyears convolutional
neuralnetworks CNNs havebeenmakingbreakthroughsandhavedemonstratedgreatpotentialinusingdeep
learningtoperformsemanticsegmentation敭Herein beginning withthedefinitionofsemanticsegmentation 
existingchallengesinthefieldofsemanticsegmentationarediscussed敭BasedonCNNprinciples severaldatasets
usedforsemanticsegmentationalgorithmevaluationarecomparedindetail andrecentdeeplearningmethodsbased
ondecoders informationfusion andrecurrentneuralnetworksinsemanticsegmentationaresummarized敭Finally 
futuredevelopmenttrends e敭g敭enrichingdatabasescenes improvingrealＧtimeperformanceofalgorithms and
researchingthesemanticsegmentation ofthreeＧdimensionalpointclouddatainsemanticsegmentationare
summarized敭
Keywords　imageprocessing semanticsegmentation deeplearning convolutionalneuralnetwork featurefusion
OCIScodes　１００敭３００８ １００敭５０１０ １００敭２０００

　　收稿日期:２０１９Ｇ０１Ｇ２５;修回日期:２０１９Ｇ０２Ｇ２４;录用日期:２０１９Ｇ０３Ｇ０５
基金项目:国家自然科学基金(６１７７３３９５)

　 ∗EＧmail:liujian_nue＠１６３．com

１　引　　言

语义分割是计算机视觉和模式识别领域的关键

技术,与物体检测、图像分类共同组成环境感知的三

大核心任务.语义分割融合了传统的图像分割和目

标识别两大技术,其目的是将图像分割成几组具有

特定语义类别的区域,属于像素级别的密集分类问

题.语义分割是自动驾驶[１Ｇ３]、医学影像分割[４]、行
人检测[５]等领域的技术基础,具有广泛的应用价值.

例如:在穿衣搭配领域[６],语义分割可以区分出头

部、上身、下身等人体部位,为用户推荐合理的穿搭

风格;在医学影像分割领域[４],通过语义分割可以完

成人体器官部位的提取与测量,从而辅助医生诊断

与治疗.由此可见,语义分割技术具有广阔的应用

前景,对语义分割开展相关研究具有重要意义.
然而,图像语义分割是计算机视觉领域非常具

有挑战性的问题,分割效果直接影响后续的图像处

理任务.语义分割既要克服同类物体因光线、角度
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和状态等不同而产生的差异性,还要解决不同类物

体之间的高度相似性.此外,语义分割的实际场景

往往是复杂多样的,物体间常伴随有遮挡、割裂现

象,这进一步增加了语义分割的难度.
作为计算机视觉领域最成功的一种深度学习模

型,卷积神经网络(CNN)近年来取得了突破性进

展[７Ｇ８].２０１７ 年,Krizhevsky 等[９] 使 用 著 名 的

AlexNet模型在ImageNet图像分类挑战赛上以领

先第二名传统方法１０％的准确率夺得冠军,使得深

度学习再次受到广泛关注.此后,以CNN为基础架

构的深度学习算法[１０Ｇ１３]不断在图像分类与识别领域

的大规模竞赛中取得突破,并广泛应用于图像分类、
语音识别、机器翻译等领域,它的识别精度在部分领

域甚至超过了人工识别精度.因此,设计深度学习模

型处理语义分割问题具有很大的潜力,且已取得重要

进展.本文对基于CNN的语义分割方法进行综述,
首先介绍了CNN的相关知识,然后对现有的数据库

进行详细介绍,重点对基于深度学习的语义分割方法

进行全面综述,最后对其未来发展趋势进行展望.

２　CNN
在深度学习发展进程中,CNN的地位不言而

喻,对计算机视觉发展做出了巨大贡献.现有的

CNN语义分割方法主要是依据语义分割任务的特

点,将图像分类基础网络进行合理改进,从而实现较

好的语义分割效果.为此,首先对CNN的基础内

容进 行 介 绍,然 后 以 大 规 模 视 觉 图 像 识 别 竞 赛

(ILSVRC)为主要脉络,对近年来表现优异的CNN
基础网络进行梳理和总结.

２．１　网络基础

在CNN出现之前,传统的图像算法一般都采

用人工设计的多种特征相结合的方式[１４Ｇ１７]处理计算

机视觉任务,不仅效率特别低,而且精度也很差.对

于不同的任务,传统的图像算法还需要不断地组合

已有特征,以实现最优的效果,未能实现端到端的学

习效果.传统的神经网络由于其自身结构的局限

性,难以构造深层次网络,分类效果一般,与人工特

征相比优势并不明显.CNN凭借其强大的拟合能

力,通过卷积学习大量数据,能提取到最大限度区分

物体的抽象特征,精度远超传统算法.
在本质上,CNN其实是一种特殊的前馈神经网

络或多层感知器.标准的CNN基础层结构主要包括

卷积层(Conv)、池化层和全连接层,通过连接这些层

结构,组成一个完整的CNN结构,如图１所示.

图１ 标准CNN基本组成示意图

Fig敭１ Diagramofbasiccompositionofstandardconvolutionalneuralnetwork

２．１．１　卷积层

卷积层是CNN的核心部分,网络中的大部分计

算都在该层进行.每个卷积层都包含一系列固定尺

寸的卷积核(也叫滤波器),在训练初始化阶段主要是

对这些滤波器的权重和偏置等参数进行初始化.卷

积操作的核心思想是将滤波器按照一定的步长,沿着

输入数据的宽度和高度滑动,经过卷积和激活函数作

用后生成激活图,激活图中的每个位置都记录了输入

数据对于该卷积核的反应,将这些二维(２D)激活图在

深度方向层叠起来就产生了卷积层的输出.

２．１．２　池化层

卷积层之后通常会紧跟着一个池化层,该层也叫

降采样层,通过对输入特征图中邻近区域的聚合统

计,能够降低数据体的空间尺寸,减少网络中参数的

数量,减少计算资源耗费,同时也能够有效地控制过

拟合现象,改善分类器的性能.池化层一般采用尺寸

为２×２的窗口对图像进行下采样,将其中大部分的

激活信息都丢弃,保留特征最大值,具体处理过程如

图２所示.常用的池化操作还有平均池化、L２范数

池化.实践表明,在卷积层中采用最大值池化的效果

最好,平均池化通常放在卷积网络的最后一层.

２．１．３　全连接层

在卷积网络的最后,通常会有一两个全连接层,
全连接层的每个神经元同上一层所有的神经元相
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图２ 最大值池化处理过程示意图

Fig敭２ Diagramofmaxpoolingprocess

连.全连接层与传统神经网络中的结构是一样的,

把经过系列卷积和池化层输出的２D特征图转化为

一维向量,再经过几个隐藏层后得到最终的输出结

果.研 究 发 现,在 这 个 过 程 中 引 入 丢 失 输 出

(dropout)和在全连接层前使用全局平均池化能够

有效抑制过拟合现象.

２．２　常用网络

常见的图像分类网络主要有AlexNet、VGGNet、

GoogLeNet和ResNet等,基本结构通常包括输入层、
交替的卷积和池化层、全连接层和输出层.表１给出

了这些网络的信息综述,直观地展示了各网络的提出

时间、模型结构、主要操作及识别结果等内容.
表１　常见图像分类网络信息汇总

Table１　Informationsummaryofcommonimageclassificationnetworks

Item LeNet５ AlexNet VGGNet GoogLeNet ResNet
Year １９９４ ２０１２ ２０１４ ２０１４ ２０１５
Layer ７ ８ １９ ２２ １５２
Conv ２ ５ １６ ２１ １５１

Kernelsize ５ １１,５,３ ３ ７,１,３,５ ７,１,３,５
Linear ３ ３ ３ １ １

Linearsize １２０,８４,１０ ４０９６,４０９６,１０００ ４０９６,４０９６,１０００ １０００ １０００
Activationfunction Sigmoid ReLU ReLU ReLU ReLU

Classifier
MultiＧlayer

perception
Softmax Softmax Softmax Softmax

Dataaugment × √ √ √ √
Bathnormalization × × × × √
Localresponse
normalization

× √ × √ ×

Graphics

processingunit
× √ √ √ √

Inception × × × √ ×
Dropout × √ √ √ √

TOPＧ５(error) N/A １６．４％ ７．３２％ ６．６７％ ３．５７％

　　AlexNet[９]是深度学习发展进程中的突破性成

果,使神经网络再次处于人工智能领域的风口浪尖.
它使用两个图形处理器(GPU)和校正线性函数

(ReLU),大大提高了CNN的学习训练速度,并在

２０１２年的ILSVRC中以领先第二名１０％的准确率

夺得冠军.AlexNet主要由输入层、５个卷积层和３
个全连接层构成,其中３个卷积层还进行了最大池

化.此外,AlexNet还使用了数据增强和dropout
的训练技巧,有效地抑制了过拟合现象.

VGGNet[１０]是CNN的突破模型.AlexNet的

出色表现说明,通过增加网络的深度可以提升网络

的性能.牛津大学的VisualGeometryGroup沿着

逐步加深卷积网络结构这一思路建立起 VGGNet
系列模型VGGNetＧ１６和 VGGNetＧ１９,并凭此获得

了ImageNet２０１４年的亚军,其模型架构如图３所

示.与AlexNet相比,VGGNet使用了很多小的滤

波器,在达到与１个大的滤波器相同感受野效果的

同时,还能减少训练参数,增大网络的深度,使决策

函数区分度变强,模型也更容易训练.由此可见,

VGGNet主要是对网络层进行不断地层叠,并没有

太大的创新,但也表明增加网络深度确实可以在一

定程度上改善模型效果.

GoogLeNet是由牛津大学的Szegedy等[１１]提

出的,在ILSVRCＧ２０１４竞赛上以topＧ５上９３．３％的

准确率取得冠军,如今已经发展到 V４版本.与

VGGNet相比,GoogLeNet采取了更深的网络结

构,共有２２层.同时,GoogLeNet通过引入新颖的

网络 结 构———Inception 模 块 提 高 了 计 算 效 率.
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图３ VGGNet模型的结构示意图

Fig敭３ StructuraldiagramofVGGNetmodel

Inception模块可以看作是一个局部的网络拓扑结

构,如图４所示,它的核心处理层包括４个通道:１×
１卷积通道、３×３卷积通道、５×５卷积通道和３×３
最大池化通道.该结果能够使用多个具有不同感受

野的滤波器对输入进行卷积和池化,充分学习不同

尺度的特征信息,从而提高网络性能.

图４ GoogLeNet网络中的Inception模块

Fig敭４ InceptionmoduleinGoogLeNetnetwork

微软研究院提出的ResNet[１２]在ILSVRCＧ２０１５
竞 赛 中 以 ９６．４％ 的 准 确 率 获 得 冠 军. 与

GoogLeNet相比,ResNet将网络的深度扩展到１５２
层.另外,该网络构造了残差模块(图５),通过在输

入与输出间加入捷径连接,保证了下一层能够从输

入中学到与已学习信息不一样的内容,从而解决了

训练更深层网络时普遍存在的退化问题.图５中,

X 是该层残差块的输入,F(X)为激活后的输出.

３　常见数据库

对于开展基于深度学习的语义分割算法研究而

言,一个庞大且有效的数据集是极为关键的.对于

图５ ResNet网络中的残差模块

Fig敭５ ResidualmoduleinResNetnetwork

相同的神经网络,数据量的增加往往能够提升语义

分割的效果.但是,创建一个数据量足够大且能准

确反映相关场景的数据集,不仅会耗费大量的时间

与精力,而且需要一定的专业知识和设备来获取数

据.为促进语义分割及场景分类问题的研究,许多

科研机构提供了能够代表语义分割场景的开放数据

集,这些数据集不仅能用来测试相关算法,还给不同

算法之间的性能对比提供了可靠的平台.
本节主要从数据集类别、各类型图像数量、用途

及年份等角度出发,详细介绍语义分割领域主流的

数据集,并分析其在语义分割领域表现出的优缺点,

具体信息如表２所示.图６为部分来自这些常见数

据集的图像及其对应的语义分割示意图,其中不同

颜色的像素区域表示不同的语义信息.

１)PASCAL VOC ２０１２. 这 是 PASCAL
VOC[１８]为图像分类和语义分割等任务发布的一套

数据集,提供了１４６４张具有标签的训练图像和

１４４９张验证图像.图像主要是常见的生活物体,总
共划分为２１类,包括人、动物、植物和交通工具等.
如果某像素不属于任何类,则将其视为背景.数据

集属于多标签类型,每幅图像都包含了一个或多个

类别物体.２０１１年,文献[１９]在此基础上重新标注

了约１００００幅 图 像,将 训 练 图 像 的 数 量 提 升 到

１０５８２,被称为PASCALVOC２０１２＋.由于图像背

景复杂、物品尺度变化大,且不同物体间存在遮挡,
该数据集对语义分割算法提出了较大挑战.

２) PASCALＧCONTEXT. 文 献 [２０]在

PASCALVOC２０１０物体识别竞赛数据集的基础

上,对全部训练集图像进行像素级别标注.包括

５４０个语义类别的语义分割图像,除之前２０类物体

外,还标注了草地、天空和道路等场景信息.该数据

集种类繁多,在使用该数据集测试语义分割算法时,
通常 只 采 用 出 现 频 率 最 高 的 ５９ 个 类,其 他 类

则 重新标定为背景.与PASCALVOC２０１２数据
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表２　常见语义分割数据集信息汇总

Table２　Informationsummaryofcommonsemanticsegmentationdatasets

Dataset Classes Sample(training)Sample(validation) Sample(test) Purpose Year
PASCALVOC２０１２[１８] ２１ １４６４ １４４９ １４５２ Generic ２０１２
PASCALVOC２０１２＋[１９] ２１ １０５８２ １４４９ １４５２ Generic ２０１４
PASCALＧCONTEXT[２０] ５４０ ４９９８ ５１０５ － Generic ２０１４

PASCALＧPERSONＧPART[２０] ６ １７１６ － １８１７ Person ２０１４
PASCALＧCOWＧPART[２１] ４ ２９４ － ２２７ Cow ２０１５

SBD[２２] ２１ ８４９８ ２８５７ － Generic ２０１１
MICROSOFTCOCO[２３] ８０＋ ８２７８３ ４０５０４ ８１４３４ Generic ２０１４
CITYSCAPES(fine)[２４] １９ ２９７５ ５００ １５２５ Urban ２０１５
CITYSCAPES(coarse)[２４] １９ ２２９７３ ５００ － Urban ２０１５

CAMVID[２５Ｇ２６] ３２ ３６１ １００ ２３３ Driving ２００９
KITTIＧRos[２７] １１ １７０ － ４６ Driving ２０１５
KITTIＧZhang[２８] １０ １４０ － １１２ Driving ２０１５

图６ 部 分 数 据 集 图 像 及 其 对 应 的 语 义 分 割 效 果 图.
(a)PASCAL VOC ２０１２; (b)PASCALＧ
CONTEXT; (c)MICROSOFT COCO;

　　　　　　(d)CITYSCAPES
Fig敭６Partialdatasetimagesandcorrespondingsemantic

segmentationeffectdiagrams敭 a PASCAL VOC
２０１２  b PASCALＧCONTEXT  c MICROSOFT
　　　　　COCO  d CITYSCAPES

集相比,该数据集包含了更多的场景信息,语义分割

的难度进一步加大.PASCALＧPERSONＧPART在

该数据集的基础上,为人体各个部位提供了精细的

语义标注,通常包括６类,即头部、躯干、上臂、下臂、
大腿 和 小 腿.文 献 [２１]提 出 的 PASCALＧCOWＧ
PART标注了５３１张包含牛和马的图像,主要分为

４个类别:头部、身体、四肢和尾巴.这两个数据集

在语义分割时面临的难点主要来自物体的尺度

和姿态.

３)SEMANTIC BOUNDARIES DATASET

(SBD).作为PASCALVOC数据集的扩展[２２],该
数据 集 对 其 未 标 注 图 像 进 行 了 语 义 标 注,提 供

PASCALVOC２０１１数据集中１１３５５张图像的标

签,但训练集与验证集的划分形式与以往不同,训练

集图像有８４９８张,验证集图像有２８５７张.除各物

体的边界信息外,该数据集还包含相应的类别及实

例信息.近年来,该数据集的训练数据不断增多,实
践中 逐 渐 采 用 该 数 据 集 取 代 PASCAL VOC
数据集.

４)MICROSOFTCOCO.它是２０１４年建立的

一个大规模图像识别与处理数据集[２３],包含８０多

个类别的物体,提供８２７８３张训练图像、４０５０４张验

证图像和８００００多张测试图像.其中,测试集图像

分为４个子集,每个子集包含２００００张图像:testＧ
standard是默认测试数据子集,用于性能对比;testＧ
challenge是竞赛专用子集;testＧreserve是防作弊检

验子集;testＧdev通常用于额外验证及调试.该数

据集规模庞大,内容丰富,一般用于CNN预训练,
有助于提高深度学习算法的性能.

５)CITYSCAPES.一个专注于城市街道场景

的大规模数据集[２４],通常包含１９种语义类别,包括

３４７５张精确标注图像和２００００多张模糊标注图像.
数据从５０个城市场景中采集而来,以视频格式存

储,包含了不同的天气和时间段,具有动态信息丰

富、场景布局多样和街道背景复杂等特点.因此,该
数据集也对语义分割算法提出了挑战:一方面,该数

据集的复杂背景和尺度差异对算法精度提出了挑

战;另 一 方 面,较 大 的 图 像 尺 寸 (２０４８pixel×
１０２４pixel)对自动驾驶领域追求的实时性也提出了

挑战.
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６)CAMVID.它是由Brostow在２００９年发布

的道路场景数据集[２５],采用９６０pixel×７２０pixel的

车载摄相机拍摄的５个视频流,包含３２类物体共

７０１幅图像.Sturgess等[２６]将该数据集进一步划分

为３６７张训练图像、１００张验证集图像和２３３张测

试集图像,但只使用了１１类标签.

７)KITTI.它是近些年在智能机器人和无人驾

驶领域广受欢迎的数据集之一[２９],包含了由多种类

型传感器(主要有RGB相机、深度摄像机和激光扫描

仪)采集到的交通场景信息.该数据集并没有提供完

整的语义标注.Alvarez等[３０]和Ros等[３１]为道路检

测比赛中的３２３幅图像贴上了语义标签,主要包括天

空、道路和垂直面３大类;Zhang等[２８]在跟踪竞赛数

据中选择了２５２幅图像进行标注,包括１４０张训练图

像和１１２张测试图像,物体分为１０类;Ros等[２７]在视

觉测距数据集中标注了１７０张训练图像和４６张测试

图像,促使其在相应领域发挥实际作用.

４　基于深度学习的语义分割方法

近年来,由深度学习引发的技术革命使计算机

视觉领域发生了翻天覆地的变化,包括语义分割在

内的许多计算机视觉问题都开始使用深度网络架构

来解决.本节对现有的深度学习语义分割方法进行

综述,并将其分为３类:基于解码器的方法、基于信

息融合的方法和基于循环神经网络(RNN)的方法.
表３对这些方法进行了详细的总结,展示了所提方

法产生的时间、采用的基础架构、主要贡献,以及完

成相应任务的能力.其中,能力评价分为３个等级:

A代表优秀,B表示良好,C表示合格.此外,图７
给出了这些方法的形象化展示.

表３　常见深度学习语义分割方法的信息汇总

Table３　Informationsummaryofcommondeeplearningsemanticsegmentationmethods

Modelname Year Architecture AccuracyEfficiency Training Contribution
FCN[３２] ２０１５ VGGＧ１６(FCN) C C C Forerunner
SegNet[３３] ２０１７ VGGＧ１６＋ Decoder A B C EncoderＧdecoder

DeepLab[３４Ｇ３７] ２０１７ VGGＧ１６＋ ResNetＧ１０１ A C C
StandaloneCRF,

Atrousconvolutions
CRFasRNN[３８] ２０１５ FCNＧ８s C B A CRFreformulatedasRNN
ParseNet[３９] ２０１５ VGGＧ１６ A C C Globalcontextfeaturefusion
SharpMask[４０] ２０１６ DeepMask A C C TopＧdownrefinementmodule
PSPNet[４１] ２０１６ ResNetＧ１０１ A B C Pyramidpoolingmodule
MultiＧscaleＧ

CNNＧRaj[４２]
２０１５ VGGＧ１６(FCN) A C C MultiＧscalearchitecture

MultiＧscaleＧ

CNNＧEigen[４３]
２０１５ Custom A C C

MultiＧscale
sequentialrefinement

MultiＧscaleＧ

CNNＧRoy[４４]
２０１６ MultiＧscaleＧCNNＧEigen A C C

MultiＧscalecoarseＧ
toＧfinerefinement

MultiＧscaleＧ

CNNＧBian[４５]
２０１６ FCN B C B

Independentlytrained
MultiＧscaleFCNs

ReSeg[４６] ２０１６ VGGＧ１６＋ ReNet B C C
ExtensionofReNetto
semanticsegmentation

LSTMＧCF[４７] ２０１６ FastRＧCNN＋DeepMask A C C
Fusionofcontextualinformation

frommultiplesources

RCNN[４８] ２０１４ MDRNN A B C
Differentinputsizes,

imagecontext
２DＧLSTM[４９] ２０１５ MDRNN B B C Imagecontextmodelling

DAGＧRNN [５０] ２０１５ Elmannetwork A C C
Graphimagestructure
forcontextmodelling

MINCＧCNN[５１] ２０１５ GoogLeNet(FCN) C C C
PatchwiseCNN,

StandaloneCRF

DeepMask[５２] ２０１５ VGGＧA A C C
Proposalsgeneration
forsegmentation
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图７ 常见的深度学习语义分割方法分类

Fig敭７ Classificationofcommondeeplearningsemanticsegmentationmethods

４．１　基于解码器的方法

２０１７年,Shelhamer等[３２]提出了基于全卷积神

经网络(FCN)的语义分割方法,该工作使得语义分

割领域取得了跨越式的进步,它不仅回答了CNN
如何在语义分割问题上实现端对端训练的问题,还
有效解决了如何对任意尺寸的输入产生像素级别输

出的语义预测问题.它的思路是将CNN中的全连

接层替换为卷积层,从而建立全卷积网络,输入任意

尺寸的图像后,经过有效的推理和学习产生相应尺

寸的输出,从而对每个像素进行分类,这个部分被称

为编码器.分类完成后再通过上采样(也称反卷积)
将分类结果映射到原图像大小,产生密集的像素级

别的标签,从而获得语义分割的结果,此部分被称为

解码器.该方法还融合了多分辨率的信息,将不同

大小的特征图进行上采样并进行融合,取得了较为

精确的分割效果.然而,该方法也存在着一定的局

限性,在进行上采样时容易丢失像素的位置信息,从
而影响分割精度.

FCN是语义分割深度学习算法的开山之作,
其处理过程如图８所示,它明确了一种语义分割

经典模型,选用去掉全连接层的常用分类网络作

为基础架构,结合其他的解码变体,将原用于分类

的网络(如VGGＧ１６等)转化为用于语义分割的网

络.如何巧妙地设计解码器是这些方法的区别所

在.２０１７ 年,由 Badrinarayanan 等[３３] 提 出 的

SegNet算法设计了一个用于道路场景语义分割的

编码器Ｇ解码器网络,如图９所示.该网络在进行

池化时保留了池化层索引,记录下池化层的值在

特征图中的空间位置,在恢复图像尺寸时调用池

图８ FCN网络处理过程图

Fig敭８ FCNnetworkprocessingdiagram

化层索引,从而将该值准确地反映射到其初始位

置.该改进不需要进行额外的学习,减少了训练

参数,同时能够更加准确地恢复图像边界信息,从
而改善了图像分割的效果.但是其在物体边界处

的分割精度仍有待进一步提升.

４．２　基于信息融合的方法

常见的CNN的池化层具有空间不变性,但也

丢失了全局上下文信息.为进一步优化语义分割效

果,充分利用目标空间信息,通常需要对不同层次的

信息进行融合,主要分为以下３种:像素级融合、特
征图融合和多尺度融合.

４．２．１　像素级融合

条件随机场(CRF)作为一种常用的后处理模

块,通常被引入到卷积网络模型框架中,以实现底层

图像信息像素间的融合.与CNN相比,CRF能够

更好地学习像素之间的关联性.Chen等[３４]提出

的DeepLabv１使 用CRF模 型 作 为 其 网 络 中 独 立

１５０００３Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图９ SegNet模型的结构示意图

Fig敭９ StructuraldiagramofSegNetmodel

的优化环节,将图像中每个像素与模型中的某个节

点一一对应,衡量任意像素之间的联系,对分割结果

实现了细节增强.图１０是CRF后处理过程发挥模

型优化作用的形象化展示.

图１０ DeepLab中利用CRF调优迭代产生的影响.(a)GT;(b)CNNout;(c)CRFit１;(d)CRFit２;(e)CRFit１０
Fig敭１０ EffectsofusingCRFtuningiterationsinDeepLab敭 a GT  b CNNout  c CRFit１  d CRFit２  e CRFit１０

　　于２０１６年提出的DeepLabv２在DeepLabv１的

基础上引入了金字塔型空洞池化(ASPP)模块[３５],
选择不同采样率的带孔卷积处理特征图,提高了分

割精度.DeepLabv３[３６]继续优化 ASPP结构,并引

入Resnetblock模块,通过级联多个空洞卷积结构,
有效地 提 取 了 表 现 力 强 的 特 征.２０１８年,Chen
等[３７]提出的DeepLabv３＋把DeepLabv３作为编码

器,使用Xception网络结构作为基准模型,并设计

了一 个 新 型 的 解 码 器 结 构,其 测 试 结 果 目 前 在

PASCALVOC２０１２竞赛中排名第一.考虑到介绍

DeepLab系列方法的连贯性,本文并没有将此方法

划分到解码器一类中进行介绍.
考虑到像素间的局部关联,即邻近像素属于同

类别 的 可 能 性 应 该 更 大,Zheng 等[３８] 提 出 了

CRFasRNN模型,这是通过CRF来调优FCN网络

语义分割结果的另一项重要工作.该工作首先引入

平均场的概念,并将其近似为RNN结构,成功地将

CRF与RNN整合为一个完整的端对端网络,然后

利用随机梯度下降法来求解参数.该工作详细介绍

了将CRF改造为RNN模型进而构造深度网络的

过程,得到的效果比FCNＧ８s和 DeepLab好,如图

１１所示.

４．２．２　特征图融合

在语义分割问题中,另一种对FCN进行信息融

合的常见做法是进行特征图融合.特征图融合是指

将网络中前面层提取到的全局特征图与后面层提取

到的局部特征图进行结合.早期FCN网络提出的

跳跃结构便是基于这一思想对特征映射进行延迟

融合.

ParseNet[３９]的上下文模块采用了提前融合的

方法,其核心思想是利用反池化操作将全局特征图

转化为与局部特征图相同的尺寸,合并后输入下一

层或用于学习分类器.该网络更加有效地利用了前

面层所提供的上下文信息,取得了比FCN跳跃结构

更好的分割效果.SharpMask[４０]引入了一种先进

的Refinement模块,该网络不仅具有传统自下而上

的CNN,还设计了自上而下的通道.将前向CNN
网络产生的maskencoding和自下而上传递过来的

featuremap融合生成一个新的 maskencoding,持
续进行类似操作直到输出具有相同分辨率的精细分

割结果.但是该方法主要面向实例分割,这里不再

赘述.
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图１１ CRFasRNN、FCNＧ８s和DeepLab模型效果对比图

Fig敭１１ ComparisonofthreemodelsofCRFasRNN FCNＧ８s andDeepLab

　　以往,不同形式的特征融合一般都是融合前层

与后层的featuremap,未能充分获取全局信息,因
此效果并不理想.为充分利用全局特征层次的先验

知识,PSPNet[４１]采用如图１２所示的金字塔池化模

块聚合不同子区域的不同尺度信息,从而完成多层

次的语义特征融合,提高其获取全局信息的能力,在

Cityscapes、PASCALVOC２０１２、ImageNet２０１６三

个数据集上都获得了较好的效果.

４．２．３　多尺度融合

另一种实现信息融合的思路便是多尺度融合方

法,通过选用多个不同尺度的网络,并结合其预测结

果,从而产生一个综合性的输出.Raj等[４２]提出了

基于 VGGNetＧ１６的一种多尺度融合思路,网络包

含两个通道:第一个通道使用浅层卷积网络在原始

分辨率上对输入图像进行处理,第二个通道使用全

卷积VGGNetＧ１６和额外的卷积层在２倍分辨率上

进行处理.将第二个通道的输出进行上采样后与第

一个通道的输出相结合,再经过一系列卷积操作,最
终的结果对尺度变换的稳健性更强.Roy等[４３]发

展了Eigen等[４４]设计的４个多尺度CNN的网络架

构,利用一个从粗糙到精细的尺度序列来逐步提取

特征,对输出进行优化,具体流程如图１３所示,取得

了令人满意的效果.
另 一项利用多尺度融合的重要工作是Bian

图１２ PSPNet中的金字塔池化模块示意图

Fig敭１２ DiagramofpyramidpoolingmoduleinPSPNet
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图１３ Roy等[４３]提出的多尺度CNN网络架构示意图

Fig敭１３ DiagramofmultiＧscaleCNNnetworkarchitectureproposedbyRoy

图１４ ReSeg模型的结构示意图

Fig敭１４ StructuraldiagramofReSegmodel

等[４５]提出的多尺度全卷积网络模型,该工作的主要

创新是独立训练多个不同尺度的网络,经过必要的

上采样后将网络提取的特征进行融合,经卷积处理

后得到最终分割结果.该模型可以方便地训练新网

络并将其组合,具有很强的灵活性.

４．３　基于RNN的方法

CNN可以看作是一种执行人类视觉功能的模

型,但是它缺少记忆功能,只能处理特定的视觉任

务,不能依据之前的记忆处理新任务.RNN是一种

基于记忆的网络模型,能够记住网络前面出现的特

征,并依据这些特征对输出进行推断,整体网络结构

能够不断循环,故而得名循环神经网络.得益于其

独特的拓扑结构,RNN将像素级与局部信息结合起

来,成功地应用到全局信息建模和改善语义分割结

果中.

Visin等[５３]基于ReNet分类网络,提出了面向

语义分割的ReSeg模型[４６],如图１４所示.在该方

法中,输入图像首先经 VGGＧ１６的卷积层处理,得
到特征映射结果,然后连续通过５个ReNet层进行

微调,经上采样后得到与输入图像尺寸相同的输出

结果.在这里,HHA图像指的是将深度图转换为

包含水平差异、对地高度和表面法向量角度３种通

道的图像.但是,由于 RNN 具有遗忘性,一般的

RNN在实际应用中都会面临长时依赖问题,不能取

得满意的效果.由此出现了两种RNN网络结构的

改进形式:长短期记忆网络(LSTM)[５４]和门控循环

单元(GRU)[５５].这两种变式都较好地解决了长时

依赖的问题,逐渐成为两种主流的RNN结构.其
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中,GRU与LATM 的最大区别在于 GRU把输入

门和遗忘门合并成一个“更新门”,而且网络没有额

外产生记忆状态,只是把输出结果ht 当作记忆状态

向后不断循环传递,这样网络输入和输出都变得更

加简单.图１５给出了GRU内部的网络结构,其中

Xt 表示网络的输入值,zt 和rt 分别表示更新门和

重置门,t表示时间.

图１５ GRU计算过程示意图

Fig敭１５ DiagramofGRUcalculationprocess

受ReNet模型的启发,文献[４７]为RGBＧD语

义分割问题提出了一种新型的长期短期记忆网络

(LSTMＧCF)模型,该模型从颜色通道(RGB)和深度

通道(D)中垂直提取和融合特征信息,构建水平方

向的记忆网络,结合到深度CNN中进行端到端训

练,最后生成像素级别的标签图.以往的 RGBＧD
语义分割方法通常需要对颜色通道和深度通道分别

建立两个CNN,并将其简单融合后由FCN输出结

果,忽略了两个通道的内在联系,图像的语义信息损

失严重.而该方法可以很好地捕捉到这些信息,语
义标记的准确率明显提升.

捕获全局信息的方法依赖于使用更大的输入窗

口,虽然能够考虑到更大范围的上下文信息,但也带

来了图像分辨率低和窗口重叠等问题.Pinheiro
等[４８]使用不同的窗口大小循环地训练循环卷积神

经网络(RCNN),这样就利用了之前层中的预测信

息,使得网络语义分割的效果更加平滑.Byeon
等[４９]提出了自然场景图像的２DＧLSTM 网络,将输

入图像分割为互不重叠的窗口,送入４个独立的

LSTM记忆单元中进行处理.该方法模型简单,与
以往方法相比计算复杂度明显降低,实现了较好的

分割性能.文献[５０]的工作说明RNN还能够与有

向图(DAG)相结合,通过设计DAGＧRNN网络处理

DAG结构化图像,对图像单元之间的远程语义关联

进行建模,在CAMVID等测试集中取得了理想的

测试结果.
综上,应用深度学习来解决图像语义分割问题

的发展势头迅猛[５６Ｇ５９].除上述方法外,近年来仍不

断有新的思路和方法出现.为克服不同物体尺寸给

语义分割效果带来的负面影响,文献[５６]提出了一

个新的FoveaNet网络来学习图像中的全局透视信

息,以解决城市场景图像的理解问题.同时,该网络

还引入了一种将透视几何作为先验势场的稠密

CRF模型,有效地解决了大尺寸物体的识别问题,
并在数据集CITYSCAPES和CAMVID上达到了

stateＧofＧtheＧart的性能.针对现有语义分割方法普

遍存在的类内一致性和类间区分性的挑战,文献

[５７]提出一种判别特征网络(DFN),其包含两个子

网络———平滑网络和边界网络,DFN可以取得理想

的分 割 效 果.文 献 [５８]首 次 将 生 成 对 抗 网 络

(GAN)用于语义分割,提出了一个基于GAN的半

监督网络框架结构,将传统的分割网络作为生成网

络,并在其后添加一个判别网络结构,通过GAN产

生高质量的生成图像来改进像素分类,该方法在

PASCAL、CAMVID等基准视觉数据集上展现出了

很强的竞争力.

５　结束语

从语义分割的基本定义出发,对语义分割中存

在的困难和挑战进行了分析和探讨,在介绍CNN
背景知识的基础上,详细介绍了用于评测语义分割

算法的典型数据集,重点对近年来语义分割领域基

于解码器、信息融合和RNN的深度学习方法进行

深入分析和总结.总的来看,利用深度学习方法处

理语义分割问题已经取得了较大进步,但在以下方

面还有待进一步研究.

１)训练数据库及应用场景需要进一步丰富.
神经网络的训练学习需要海量数据作为支撑,语义

分割通常要求对训练集进行像素级别的标注,这需

要耗费大量的精力.如何通过有效的弱监督学习缓

解这个问题,是未来的研究热点.而且现有的数据

集大多局限于室内生活用品和道路交通场景,建立

一整套专注于战场环境感知等领域的标准数据集同

样迫在眉睫.

２)语义分割算法的实时性更加受到关注.现

有的语义分割算法在分割准确率上已取得较大进

展,但也大大增加了模型的复杂度.未来无人驾驶

和环境感知等领域对语义分割算法的实时性提出了

更高的要求,如何在保持较高分割准确率的同时,进
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一步降低模型的复杂度,实现实时语义分割,是未来

重要的研究方向.

３)三维(３D)点云语义分割的前景更加广阔.
目前基于２D图像的语义分割算法虽已比较成熟,
但始终难以取得较大突破.与仅能提供颜色和纹理

信息的２D图像相比,３D点云还包含了稳定的深度

信息,为语义分割提供了新思路.近年来,深度采集

设备和GPU的迅猛发展,加速了３D点云数据的获

取和处理进程.因此,如何开发深度学习模型使其

较好 地 实 现 ３D 点 云 语 义 分 割,具 有 广 阔 的

发展前景.
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NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ３６２０Ｇ３６２９敭

 ５１ 　BellS UpchurchP Snavely N etal敭Material
recognitioninthewildwiththeMaterialsinContext

Database C ∥２０１５IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition CVPR  June７Ｇ１２ 

２０１５ Boston MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ 

３４７９Ｇ３４８７敭

 ５２ 　PinheiroPO CollobertR DollárP敭Learningto

segmentobjectcandidates C ∥ Proceedingsofthe
２８thInternationalConferenceonNeuralInformation

Processing Systems December ７Ｇ１２ ２０１５ 
Montreal Canada敭Cambridge MIT Press ２０１５ 

２ １９９０Ｇ１９９８敭

 ５３ 　VisinF Francesco K Cho K etal敭ReNet a
recurrent neural network based alternative to
convolutionalnetworks J OL 敭 ２０１５Ｇ０７Ｇ２３  ２０１９Ｇ

０１Ｇ０５ 敭https ∥arxiv敭org abs １５０５敭００３９３敭

 ５４ 　Hochreiter S Schmidhuber J敭Long shortＧterm

memory J 敭NeuralComputation １９９７ ９ ８  
１７３５Ｇ１７８０敭

１５０００３Ｇ１４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

 ５５ 　WuZ Z King S敭Investigating gatedrecurrent
networksforspeechsynthesis C ∥２０１６IEEE
InternationalConferenceon Acoustics Speechand
SignalProcessing ICASSP  March２０Ｇ２５ ２０１６ 
Shanghai China敭New York IEEE ２０１６ ５１４０Ｇ
５１４４敭

 ５６ 　LiX Jie Z Q Wang W et al敭FoveaNet 

perspectiveＧawareurbansceneparsing C ∥２０１７
IEEEInternationalConferenceonComputerVision

 ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭New
York IEEE ２０１７ ７８４Ｇ７９２敭

 ５７ 　YuC Q WangJB PengC etal敭Learninga
discriminative feature network for semantic
segmentation C ∥２０１８IEEE CVFConferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition June１８Ｇ

２３ ２０１８ SaltLakeCity UT USA敭New York 
IEEE ２０１８ １８５７Ｇ１８６６敭

 ５８ 　SoulyN SpampinatoC ShahM敭Semisupervised
semanticsegmentationusinggenerativeadversarial
network C ∥２０１７IEEEInternationalConferenceon
ComputerVision ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ 
Venice Italy敭NewYork IEEE ２０１７ ５６８９Ｇ５６９７敭

 ５９ 　Guo C C Yu F Q Chen Y敭Imagesemantic
segmentationbasedonconvolutionalneuralnetwork
featureandimprovedsuperpixelmatching J 敭Laser
&OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５ ８  ０８１００５敭

　　　郭呈呈 于凤芹 陈莹敭基于卷积神经网络特征和改

进超像素匹配的图像语义分割 J 敭激光与光电子学

进展 ２０１８ ５５ ８  ０８１００５敭

１５０００３Ｇ１５


