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基于卷积神经网络的低参数量实时图像分割算法
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摘要　提出了一种低参数量实时图像语义分割网络模型 AtrousＧsqueezeseg.模型在最低参数量为２．１×１０７ 时的

运算帧率为４５．３frame/s,像素点准确度与均交并比分别可达到５９．５％与６２．９％.同时,嵌入式设备NVIDIATX２
的运算帧率可达８．３frame/s.实验结果表明,相比于其他分割算法,所提模型的速度和参数量均得到了提升.
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１　引　　言

随着卷积神经网络(CNN)的不断发展,出现了

诸多高精度的网络模型.Simonyan等[１]提出的

VGGnet是在 Alexnet[２]８层卷积层的基础上提升

到 了 １９ 层;He等[３] 提 出 的 ResidentNetwork
(ResNet),解决了模型层数加深导致梯度消失的技

术难题,其均为CNN的阶段性成果.CNN被广泛

地运用在图像处理领域,如图像识别[４]、目标检测[５]

和图像分割[６Ｇ７].其中,图像语义分割解决的是语义

和位置问题,分别用于预测类别信息和确定位置信

息.Shelhamer等[８]根据全卷积神经网络(FCN)提
出了一种端到端的技术从而实现语义图像分割,首

次尝试将全卷积神经网络运用到图像语义分割中.

FCN能将生成与输入图像成比例的分数映射,其中

每个像素代表一个分类目标.Badrinarayanan等[９]

提出了逐像素语义分割Segnet网络,Gamal等[１０]

与宋青松等[１１]沿用FCN的思路对图像进行分割.
但上述模型的编译码器过于复杂,参数量多,存在较

大冗余,难以被高效地部署.
近年来,对于深度学习的研究呈现良好的发展

趋势,随着数据的增加,其能覆盖到的场景也越来越

丰富,而学者们也在不断探索使用更精简的网络去

消化庞大的数据,同时能够保障网络较高的精准度

以便于实际部署[１２].尽管图像分割在诸多应用场

景中都具有明显的优势,但目前对实时语义分割网
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络的研究仍较少.实现图像分割网络实际部署的基

本要求包括:１)速度.网络能实现实时或更高的推

算速度,以分担硬件控制回路的延时压力.２)准确

度.准确度是判断网络优劣的核心要求,在理想情

况下应该实现１００％的预测准确度.３)模型规模.
较小的网络模型规模能带来更高效的分布式训练,
降低部署时的系统内存占用量.

综上所述,本文提出了一种基于低参数量的实

时图像分割网络AtrousＧsqueezeseg,该网络不仅能

满足分割精度的要求,而且还能降低模型参数量,且
能部署在嵌入式设备NVIDIATX２中,其帧率可达

８．３frame/s.还设计了一种参数量低、融合多尺度

特征的网络模块AtrousＧFire,并在分割网络中使用

该模块搭建了编码器,配合跳跃结构向译码器传递

高分辨率特征图.本文模型与文献[８]中的分割模

型相比,参数量下降了６８．１％,帧率提高了５３．０％,
分割图像像素准确率与均交并比(MIU)分别可达

５９．５％与６２．９％.

２　模型优化

Shi等[１３]提出的NＧcut算法是基于图论的分割

标准来衡量图像分割质量,将图像分割问题转化为

求特征向量的问题.CNN的运用使得基于深度学

习的图像语义分割算法的表现效果得到了大幅度提

升.如文献[８]中运用全卷积层对图像中每一个像

素点进行分类,最终有效地对图像进行了分割,但模

型参数量大、计算成本高、运算速度过慢、实际部署

时开销过大等问题一直阻碍着网络模型的实时处理

和有效部署.
为将模型轻松部署在嵌入式中,应设计一种稳

定性能更强的网络模块来降低模型冗余、提高推算

速度.本文模块通过多尺度卷积方式、网络增强优

化搭建了一种基于CNN的低参数量实时图像分割

算法.

２．１　低参数模型

深度学习模型在保证准确度的前提下实现在嵌

入式设备中部署,已然成为当前热门的研究方向.
而SqueezeNet[１２]能够在保证精准度达到 Alexnet
的基础上将模型规模压缩为１/５０.该网络采用模

块化的设计,既保证了模型的精度,又压缩了模型的

参数量,为模型部署在嵌入式设备中提供了可行性

的研究思路.模块化同样也是CNN宏观架构中新

兴的研究领域,有效的模块化设计能提升网络的结

构性和稳定性.但SqueezeNet中的模块设计未全

方位考虑模块的稳定性,导致网络易出现过拟合、网
络准确度难以提升等问题.

因此,为了使模型具有低参数量,且能更好地运

用在图像分割模型中,本文改进了SqueezeNet中的

Fire模块,为所提图像分割模型设计了AtrousＧFire
模块.使用１×１卷积核对图像进行特征提取,通过

添加批量标准化层(BN)[１４Ｇ１５]来抑制网络过拟合,并
采用感受野尺度可控的卷积方式,优化图像分割

效果.

２．２　多尺度卷积与网络优化

在卷积神经网络中卷积层主要负责提取图像特

征,池化层通过下采样简化网络计算的复杂度.随

着网络层的加深,单位像素包含原始输入图像的信

息比重加大,网络的感受野也将加大,但降低特征图

的分辨率将会造成部分原始图像信息流失.故传统

的卷积神经网络为了提高卷积的感受视野,采用较

大的卷积核,导致模型参数量增加,易造成模型冗

余,不利于部署.
本文为了在不增加模型参数量的基础上提高网

络的感受视野,在网络模块中使用多尺度的空洞卷

积[１６]来改善上述问题.空洞卷积能改变卷积核的

感受野,且能在不增加卷积核参数量的同时扩大卷

积网络的感受野.
图１(a)为经典３×３卷积核的感受野范围;图１

(b)、(c)分别为Rrate＝２、３时与３×３卷积核具有相

同参数量的空洞卷积核,感受野分别增大到７×７和

１１×１１.感受野大小的计算公式为

v＝[(Ksize＋１)×(Rrate－１)＋Ksize]２, (１)
式中:Ksize为卷积核尺寸,通过Rrate控制空洞卷积感

受野范围v.采用不同Rrate结构的多尺度空洞卷积

组,增强网络对图像的全局特征和细节特征的敏感

度,并控制模型参数量不会增加.
深度学习的主要研究热点是如何优化深度学习

模型,提升模型性能,其中网络模型在模型训练中拟

合了训练数据中的噪声和没有代表性的特征,使得

验证和测试样本精度是否降低成为棘手的问题.为

了抑制网络的过拟合,在网络中加入了批量标准化

层.批量标准化层在训练过程中可使在同一个数据

批次中的所有样本都被关联在一起,网络不会从单

一训练样本中生成确定性结果.同时,样本在超平

面上被变换重构,每次重构方向的大小均有不同,增
强了样本的多样性.

０９１００３Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图１ 卷积核.(a)经典卷积核;(b)空洞卷积核Rrate＝２;(c)空洞卷积核Rrate＝３

Fig敭１ Convolutionkernel敭 a Classicalconvolutionkernel  b dilatedconvolutionkernelRrate＝２ 

 c dilatedconvolutionkernelRrate＝３

３　AtrousＧsqueezeseg网络模块设计

３．１　AtrousＧFire模块结构

文献[１２]设计的SqueezeNet网络中使用了

Fire模块结构.该结构主要使用了３种策略来保证

低参数量并维持模型的准确度:１)在Squeeze层中

使用１×１卷积核替换３×３卷积核,因为３×３卷积

核的参数是１×１卷积核的９倍;２)减少Expand层

中３×３卷积核的输入通道数,模块输出通道由３×
３卷积核通道与１×１卷积核通道叠加融合;３)网络

后期进行下采样,使卷积层有较大的特征图.
由于SqueezeNet网络设置的卷积核较小,因此

卷积层感受野较小,对图像的全局和细节特征的敏

感度不够,无法进行多尺度特征的提取,且模块的稳

定性较差.在模型训练实验中发现,即使在该网络

训练的中后期加入了Dropout机制来抑制网络过拟

合,但还是易发生过拟合现象,最终导致网络的准确

度无法进一步提高.
针对Fire模块存在的缺点,设计了稳定性更佳

的AtrousＧFire模块,如图２所示.AtrousＧFire模

块通过使用多尺度的空洞卷积来扩展卷积核的感受

视野且能保证模块的参数量不增加,并在网络模块

中添加批量标准化层来抑制网络过拟合,提高了模

块的稳定性和训练效率.该模块结构为:１)对

Squeeze层输出特征图进行批量标准化处理,优化

Squeeze层结构的稳定性;２)输入到包含有１×１卷

积核和感受视野可变的３×３空洞卷积Expand层

中,该层的主要功能是融合使用不同感受野卷积核

提取的多尺度特征.

AtrousＧFire模块保持了模型的低参数量、扩大

了模型卷积核的感受视野,同时批量标准化层能优

化网络训练过程.实验证明,相比于Fire模块,使
用本文模块的网络能加快模型的收敛速度,且能有

图２ AtrousＧFire模块结构

Fig敭２ AtrousＧFiremodularstructure

效地抑制网络过拟合,提高网络精度.

３．２　空洞卷积感受野

尽管空洞卷积能扩大卷积感受野、降低网络参

数量,但使用不合理的空洞卷积组将会导致模型输

出分割图出现栅格现象,影响模型精度.为防止出

现栅格现象,本文空洞卷积组采用Rrate不可约的锯

齿结构,如图３(a)所示.由锯齿结构空洞卷积组可

得到无栅格现象的初始特征图[图３(b)].而当

Rrate设计为包含公约数的非锯齿结构时,就可能出

现栅格现象,如特征图３(c)所示.栅格现象出现的

原因是不连续的空洞卷积核在提取图像特征时出现

了遗漏点,从而导致了细节特征流失.针对上述问

题,本文在编码器中使用了不可约的锯齿状空洞卷

积Rrate结构,多尺度的空洞卷积核扩展了感受野,增
强了卷积核对细节特征的灵敏性,同时连续的卷积

核在滑动过程中能够关联特征图像素内联特性.

４　AtrousＧsqueezeseg网络架构

用于图像语义分割的模型网络架构 ArousＧ
squeezeseg主要包括３部分:１)编码器架构(EA)

０９１００３Ｇ３
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图３ 空洞卷积核与初始特征图.(a)锯齿结构卷积核;(b)无栅格特征图;(c)栅格特征图

Fig敭３ Dilatedconvolutionkernelandinitialcharacteristicgraphs敭 a Sawtoothstructureconvolutionkernel 

 b nogridfeaturegraph  c gridfeaturegraph

提取图像内部特征;２)跳跃结构(SS)连接低级特征

和高级特征的网络特征图从而提高模型的分割精

度;３)译码器架构(DA)对低分辨率特征图进行反

卷积上采样运算并分类图像中每个像素点.

１)EA.本文编码器架构主要由 AtrousＧFire
模块构建,如图４中蓝色虚线框所示.首先,将分辨

率为 H×W 的原始RGB图像经过卷积核大小为

７×７的卷积层从而获得初级特征,再使用最大值池

化降低特征图分辨率.随后,初始特征图进入包含

３组AtrousＧFire模块的 AtrousＧFire１结构中.在

每个AtrousＧFire模块中使用较多的１×１的卷积核

对图像的每个像素点进行特征提取,使用感受野尺

度不同的空洞卷积提取特征图中深层多尺度特征,
提高模型对全局与细节特征的灵敏度.编码器

AtrousＧFire模块在输出前融合不同卷积感受野的

多尺度特征图,以此增强网络提取特征的能力.编

码器网络的各层输出规模、模块中squeeze(S１)与

expand(E１/E３)层通道数,以及使用锯齿状的空洞

卷积尺度Rrate的具体参数设置如表１所示.在编码

器与译码器之间添加scorelayer,使用１×１卷积核

提取低分辨率特征图中每个像素点的细节特征,
表１　编码器参数

Table１　Encoderparameters

Layername Outputsize
Squeeze
(S１)

Expand
(E１/E３)

Rrate

Inputimage ２２４×２２４×３
Conv１ １１２×１１２×６４
Maxpool１ ５６×５６×６４

AtrousＧFire１(３×)５６×５６×２５６ １６ ３２ ２/５/７
Maxpool２ ２８×２８×２５６

AtrousＧFire２(３×)２８×２８×２５６ ３２ ６４ ２/３/５
Maxpool３ １４×１４×２５６

AtrousＧFire３(３×)１４×１４×２５６ ６４ １２８ ２/３/５
AtrousＧFire４(２×)１４×１４×５１２ １２８ ２５６ １/２
AtrousＧFire４(２×)１４×１４×５１２ １２８ ２５６ １/１

该层的输出通道数设置与分割类别数C 相同.

２)SS.网络中设计了 AtrousＧFiresＧS跳跃结

构,通过连接网络中的低级特征和高级特征,提高网

络对低级的细节特征的灵敏性,以此提高分割精度.
在跳 跃 结 构 中 从 AtrousＧFire１、AtrousＧFire２ 和

AtrousＧFire４结构中各取出一层作为跳跃结构的输

入层.使用AtrousＧFire模块作为跳跃连接层,并令

Expand层输出通道数和模块输入通道数相同,叠加

到deconv３、deconv２和deconv３反卷积特征图中,
如图４所示.通过跳跃结构融合了网络的初级特征

和高级特征,保证了特征信息不被流失.

３)DA.图像分割网络的译码器的主要工作是

对低分辨率特征图进行反卷积,通过上采样恢复分

辨率获得语义分割图,如图４中红色虚线框所示.
与UＧnet[１７]、FCN[８]网络中译码方法不同,为了强化

特征图在译码器反卷积过程中的图像特征信息,本文

译码器采用跳跃结构叠加融合AtrousＧFire与deconv
的３组特征图,通过上采样可得到 H×W 输出特征

图.最后使用deconv３层将输出特征图重新塑造为

H×W×C(C 为分割类别数),并应用像素级argmax
操作,来获得最终的语义分割图,公式如下:

op＝argmax(deconv３H×W×C). (２)

　　为了提高分割类别的准确度,优化网络训练,本文

模型对deconv３H×W×C使用softmax函数计算特征图中

每个像素点属于某一类分割类别的概率,再利用交叉

熵作为模型训练优化时的损失值函数,公式如下:

softmax(xi)＝exp(xi)/∑
C

j
exp(xj)[ ] ,(３)

H′y(y)＝－∑
i

y′ilog２(yi), (４)

式 中:xi 为 模 型 deconv３H×W×C 的 输 出 值;

∑
C

j
exp(xj)为待分割类别中某一类像素点之和;y′i

为标签中的第i类;softmax归一化输出向量中对应

的分量为yi.由(４)式可知,当模型分类越准确,yi
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图４ AtrousＧsqueezeseg网络结构

Fig敭４ NetworkstructureofAtrousＧsqueezeseg

对应的分量就会越接近１,损失函数H′y(y)就会越

小,差异性也就越小.

５　实验结果与分析

本 文 实 验 模 型 的 训 练、验 证 和 测 试 均 由

TensorFlow[１８]框架搭建,并使用cuDNN[１９]内核计

算.硬件设备主要包括高性能的工作站主机和嵌入

式设备NVIDIATX２.其中工作站配置为Inter®
CoreTMi７Ｇ６８００KCPU＠３．４０GHz,GTX１０８０Ti
显卡,负责模型的训练、验证与测试.NVIDIATX２
为嵌入式级的硬件配置,主要负责部署和测试模型,
其中图形处理器(GPU)采用基于 NvidiaPascal架

构的GPU核,CPU为双６４位 NvidiaDenver２,四
核ARMA５７.

５．１　数据集与预处理

所提模型主要在 ADE２０K数据集[２０]中训练、
验证和测试,该数据集中包含多种分割场景,共

４０千张,其中包括室内、道路、建筑、车辆和行人等,
共１５０类语义类别.数据集包含两类图像,一类为

场景的彩色图像,另一类为对场景进行标注后的标

签图.为了使模型能够得到充分学习,提高模型的

稳健性,抑制过拟合,本文对训练数据样本进行了数

据增强处理,包括翻转图像、改变亮度、添加噪声等.

５．２　评价指标

为了保证实验数据的严谨性,采用文献[２１]中
严格的评价指标对模型进行评估.本文评价指标主

要包括像素准确率(PA)、MIU、模型规模大小,以及

计算速度.具体计算公式为

Ti＝∑
c

j＝０
Pij, (５)

PA＝∑
c

i＝０
pii/∑

c

i＝０
Ti, (６)

MIU＝
１
c∑

c

i＝０
pii/(Ti＋∑

c

j＝０
pji－pii), (７)

式中:Pij为属于类别i的像素点被预测为类别j 的

像素点数量;c为类别总数;Ti 为类别i的像素点的

总数量之和.据此可得(６)式预测正确的像素数量

占总像素的比例PA.在(７)式中通过计算每个类

的真实像素值和预测值的交集与并集之比,并求取

平均值即为MIU.

５．３　对比实验结果与分析

为了验证本文模型的优越性,分别与不同的分

割网络模型进行对比,实验数据输入大小和维度与

表１保持一致.对比模型主要包括文献[８]中以

VGG１６[１]网络作为编码器配合FCN进行语义分割

的VGG１６＋FCN模型,以及使用文献[１２]中的网

络SqueezeNet作为编码器与FCN共同完成的图像

分割模型SqueezeNet＋FCN.同时,为了验证本文

模型的先进性,实验中添加了由AtrousＧFire模块搭

建的模型结合FCN实现的分割模型Squeezeseg＋
FCN.

表２描述了不同模型完成训练后的模型参数

量、MIU,以及主要类别的IntersectionoverUnion
(IU)值.由表２可知,所提模型AtrousＧsqueezeseg
的参数量仅为VGG１６＋FCN模型的３１．８％.且相

比于由Fire模块搭建的Squeezeseg＋FCN网络分

割评价指标 MIU提升了５％,同时保持了网络的参

数量不变.由此可知,本文设计的AtrousＧFire模块

参数量低,提取特征的能力更强.
为了分析所提AtrousＧFire模块的优越性,单独

设 计 了 两 组 对 比 实 验:１)AtrousＧsqueezeseg
(withoutdilated)模型舍去Expand层中空洞卷积,
但 保 留 批 量 标 准 化 层;２)AtrousＧsqueezeseg
(withoutBN)模型在Expand层中保留空洞卷积,
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表２　不同语义分割模型的参数量与 MIU

Table２　NumberofparametersofdifferentsemanticsegmentationmodelsandMIU

Method
Numberof

parameters
MIU Building Sky Car Tree Road Person Floor Wall

AtrousＧsqueezeseg ２１．０９ ６２．９ ６７．５ ８４．０ ６１．４ ５８．１ ６４．７ ４９．１ ６０．４ ５８．５
Squeezeseg＋FCN ５４．６５ ５５．９ ６１．８ ８５．８ ４８．４ ５１．８ ６１．５ ３２．３ ５３．８ ５２．２
VGG１６＋FCN ６６．２１ ６３．２ ６８．３ ８６．８ ６１．１ ５８．２ ６６．０ ４８．５ ５８．３ ５７．４
SqueezeNet＋FCN ５４．６５ ５０．５ ４６．７ ８３．８ ４４．７ ５１．８ ５５．５ ２８．０ ４７．３ ４６．７
AtrousＧsqueezeseg
(withoutdilated)

２１．０９ ５０．６ ５１．１ ８３．５ ４１．２ ４３．８ ５３．８ ２９．７ ５１．４ ５０．１

AtrousＧsqueezeseg
(withoutBN) ２１．０９ ５１．６ ５１．３ ８３．５ ４３．６ ４５．８ ５８．０ ２９．８ ５０．１ ５１．３

但不再对Squeeze(S１)层和Expand(E１/E３)层进行

批量标准化处理.由该组对比实验可知,多尺度空

洞卷积和批量标准化处理两种优化算法既可提升分

割网络性能,又能保持模型的低参数量.因此,使用

本文模块搭建的模型不仅能提升网络性能、优化分

割效果,还能维持网络的低参数量.
所提模型不仅能在 MIU指标中保持较好水平,

而且PA 指标与不同设备中运算帧率 (FPS)也表现

较好.表３描述了模型在GTX１０８０Ti主机与嵌入

式设备NVIDIATX２中FPS的不同表现,以及像

素准确率PA.其中VGG１６[１]＋FCN[８]模型的FPS
值在不同设备中表现不佳,特别是在NVIDIATX２
中运行速度仅为１．９frame/s,且模型参数过大导致

内存 占 用 较 大,系 统 出 现 了 卡 顿 现 象,PA 值 为

５９．８％.然而本文设计的 AtrousＧsqueezeseg模型

在不同设备中表现效果良好,在GTX１０８０Ti主机

中运算速度能超过实时要求,且由于模型参数占用

NVIDIATX２内存空间较小、执行效果流畅,PA 值

高达５９．５％.
表３　PA 与不同设备中模型的FPS值

Table３　PAandFPSofmodelindifferentdevices

Method
FPS/(frames－１)

GTX１０８０TiNVIDIATX２
PA/％

AtrousＧsqueezeseg ４５．３ ８．３ ５９．５
Squeezeseg＋FCN ３９．５ ４．２ ５９．３
VGG１６＋FCN ２９．６ １．９ ５９．８
SqueezeNet＋FCN ４６．６ ４．５ ５５．６
AtrousＧsqueezeseg
(withoutdilated)

４５．６ ８．４ ５６．１

AtrousＧsqueezeseg
(withoutBN) ５６．２ ９．２ ５７．３

　　图５为模型训练过程中的损失值曲线图.由６
种模 型 的 训 练 实 验 结 果 可 知,本 文 的 AtrousＧ
squeezeseg模型与SqueezeNet＋FCN模型经过１００

图５ 训练损失值曲线图

Fig敭５ Traininglossvaluecurves

万次的迭代步数训练,损失值最终收敛到与VGG１６
＋FCN模型同样的水平,但SqueezeNet＋FCN模

型在训练初期的曲线振荡幅度较大.由 AtrousＧ
squeezeseg(withoutBN)模型曲线可知,对AtrousＧ
Fire模块各层进行批量标准化可使得网络训练损失

值曲线较为平滑,振荡幅度较小.而未添加批量标

准化层的模型AtrousＧsqueezeseg(withoutdilated)
的曲线振荡较为严重,曲线收敛速度较慢.综上所

述,本文在AtrousＧFire模块中使用批量标准化能增

强训练数据,优化模型训练过程.
图６为各种模型在训练过程中对验证数据集进

行交叉验证而得到的损失值曲线.由图６可知,由

Fire模块组建的SqueezeNet＋FCN模型与AtrousＧ
squeezeseg(withoutBN)模型损失值曲线均呈先下

降再上升的过拟合现象.其他４组模型的验证损失

值曲线在训练过程中并未发生过拟合现象,且最终

都能有效收敛.据此可知,所提AtrousＧFire模块中

的批量标准化层在优化模型、提高精准度上具有较

大贡献.AtrousＧsqueezeseg(withoutdilated)未通

过多尺度空洞卷积组提取特征,其曲线收敛效果明

显较差.
图７展示了在ADE２０K数据集中多种场景下
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图６ 验证损失值曲线

Fig敭６ Validationlossvaluecurves

所提模型的分割效果,主要为室内、道路的效果对比

图.在室内场景中,模型 VGG１６＋FCN将窗户归

类为墙,且台灯的分割效果不连续,后３组模型的分

割 效 果 也 都 存 在 着 不 同 程 度 的 缺 陷,而 所 提

AtrousＧsqueezeseg模型则表现出了较好的分割效

果,能够清晰分割出窗户、台灯和画框,且分割边缘

较为平滑,噪声点少.在户外道路场景中,所提模型

也能够较为精确地从图像中分割出车辆、路面和行

人.而从 AtrousＧsqueezeseg(withoutBN)模型的

分割效果图来看,其出现了较大的失真,不能准确地

对图像像素进行有效归类.

图７ ADE２０K效果对比图.(a)原图像;(b)分割标注图;(c)所提算法;(d)Squeezeseg＋FCN;
(e)VGG１６＋FCN;(f)SqueezeNet＋FCN;(g)无空洞;(h)无批量标准化处理

Fig敭７ EffectcomparisonofADE２０K敭 a Originalimages  b groundtruth  c proposedalgorithm 

 d Squeezeseg＋FCN  e VGG１６＋FCN  f SqueezeNet＋FCN  g withoutdilated  h withoutBN

　　为了验证本文模型在其他数据集合场景的泛化

性,在PASCALVOC数据集中进行了验证,该数据

集包含２０种分类目标和１个背景类.在PASCAL
VOC数据集中,本文模型与文献[８]模型的PA 值

分别为６０．１％和６２．１％,且分割效果较为平滑,如图

８所示.其中,模型的参数设置和输入尺度与训练

ADE２０K数据集保持一致.

图８ PASCALVOC效果对比图.(a)原图像;(b)分割标注图;(c)所提算法;(d)Squeezeseg＋FCN;
(e)VGG１６＋FCN;(f)SqueezeNet＋FCN;(g)无空洞;(h)无批量标准化处理

Fig敭８ EffectcomparisonofPASCALVOC敭 a Originalimages  b groundtruth  c proposedalgorithm 

 d Squeezeseg＋FCN  e VGG１６＋FCN  f SqueezeNet＋FCN  g withoutdilated  h withoutBN

６　结　　论

提出了基于卷积神经网络的低参数实时图像语

义分割模型AtrousＧsqueezeseg.该模型以AtrousＧ
Fire模块为核心,在模块中使用多尺度的空洞卷积

方式,并添加了批量标准化层来优化网络.实验结

果证明,本文模型不仅能在保障模型精度的前提下,

降低模型的参数量,提高模型的输出帧率,而且还能

在低参数量时达到较好的分割效果,分割后的图像

准确度高,边缘清晰平滑,噪声点少,速度快,易部署

在嵌入式设备 NVIDIATX２中.但该模型也存在

着一些不足,如模型训练时损失曲线收敛速度较慢,
在学习率较大时曲线振荡明显等.后续的研究工作

将主要针对这些不足,继续优化模型网络,从而进一
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步提高模型对语义分割的精准度.
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