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基于改进DeepLabv3+网络的图像语义分割方法
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摘要 针对DeepLab网络不能充分利用多尺度特征信息,忽略了高分辨率浅层特征以及直接上采样倍数过大导致

的重要像素信息丢失问题,提出了一种基于改进DeepLabv3+网络的图像语义分割方法。首先,充分利用了网络

产生的多尺度特征信息,并采用特征金字塔网络有效融合了高分辨率的浅层特征;然后,使用逐层上采样增强图像

中像素信息的连续性;最后,将空洞空间金字塔池化模块中的标准卷积替换为深度可分离卷积,提高了网络模型的

训练效率。在语义分割标准数据集PASCAL
 

VOC2012验证集上的实验结果表明,本方法的平均交并比可达到

79.97%。相比DeepLab网络,可预测出更精细的语义分割结果。
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Abstract This
 

paper
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an
 

image
 

semantic
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method
 

based
 

on
 

an
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DeepLabv3+
 

network
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1 引  言

图像语义分割是计算机视觉领域的重要组成部

分,在众多工业领域中起到了至关重要的作用[1]。

图像语义分割的主要任务是为图像中的每一个像素

分配一个预先定义好的语义类别标签[2]。DeepLab
系列网络[3-6]是图像语义分割领域中主流的网络模

型,其中,比较成熟的DeepLabv3+网络[6]在实际生
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活中也得到了广泛应用[7]。
目前,大多数语义分割网络模型都是以编码-解

码模块[8]为基础。其中,编码层主要利用卷积[9]和

池化操提取特征图信息,解码层主要负责还原高分

辨率语义特征,而一个有效的解码层对于语义分割

任务 至 关 重 要。在 DeepLab系 列 网 络 中,除 了

DeepLabv3+网络之外,其他网络几乎都没有加入

一个有效的解码模块,且存在由于上采样倍数过大

导致的重要像素信息丢失问题。DeepLabv3+网络

将DeepLabv3网络[5]作为编码模块,设计了一个简

单有效的解码模块,但其只利用了骨干网络中产生

的1个高分辨率低级特征图,没有充分利用骨干网

络产生的多阶段高分辨率特征图,导致预测结果中

目标物体不连续。此外,随着网络层数的加深,特征

图的分辨率也逐渐减小,而空洞空间金字塔池化

(ASPP)模块[4]中空洞率较大的空洞卷积并不利于

分割低分辨率特征图;且在其解码层中,将直接上采

样4倍的特征图与高分辨率低级特征图进行拼接融

合,导致特征图中重要像素信息的丢失,语义分割的

预测结果不够精细。
针对上述方法存在的不足,本文提出了一种基

于改进DeepLabv3+网络的语义分割方法。首先,
充分利用了骨干网络产生的多阶段高分辨率低级特

征图,并利用特征金字塔网络(FPN)将其与网络后

半部分的低分辨率高级特征图进行拼接融合;然后,
在骨干网络中得到多个不同分辨率的特征图,并在

解码过程中逐层将不同分辨率的特征图拼接后进行

卷积和上采样操作,以充分有效地利用低级特征图

的语义信息,从而改善上采样幅度过大导致的重要

像素 信 息 丢 失 问 题。此 外,还 提 出 了 一 种 新 的

ASPP模块,将ASPP模块中的标准卷积替换成深

度可分离卷积,提高了网络模型的训练效率。

2 网络结构

2.1 DeepLabv3+网络

DeepLabv3+网络的结构如图1所示,主要分

为 编 码 层 和 解 码 层,其 骨 干 网 络 为 残 差 网 络

(ResNet-101)[10]。其中,Conv为卷积操作,rate为

空洞率。在编码层,原始图像先经过骨干网络提取

特征信息。可以发现,图像依次变为原始图像大小

的1/4、1/8、1/16。在Block_4中,有空洞率分别为

2、4、8的空洞卷积。由空洞卷积[11-12]的特性可知,
网络可在不损失图像分辨率及不增加参数量的前提

下获得更大的感受野。由Block_4得到的1/16大

小特征图进入ASPP模块,ASPP模块包括1×1卷

积,空洞率分别为6、12、18的空洞卷积及全局平均

池化[13],之后将得到的特征图在通道维度上进行

拼接融合,并通过1×1卷积降低特征图的通道

数。在解码层,DeepLabv3+网络将编码层得到的

特征图进行4倍上采样,并将上采样后的特征图

与骨干网络中Block_1经1×1卷积得到的特征图

进行拼接融合,再将特征图经3×3卷积后进行4
倍上采样,从而得到DeepLabv3+网络预测的语义

分割结果。

图1 DeepLabv3+网络的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

DeepLabv3+
 

network
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2.2 改进的DeepLabv3+网络

改进的DeepLabv3+网络结构如图2所示,同
样分为编码层和解码层,其骨干网络为 ResNet-
101,具体改进如下。

图2 改进DeepLabv3+网络的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

DeepLabv3+
 

network

  1)
 

在编码层,将DeepLabv3+网络ASPP模块

中原有空洞率分别为6、12、18的空洞卷积替换为空

洞率分别为4、8、12、16的空洞卷积。随着骨干网络

对图像特征的提取,特征图的分辨率也逐渐变小,设
计空洞率较小的空洞卷积能更好地提取低分辨率特

征图的信息。同时,将ASPP模块中原有的标准卷

积替换成深度可分离卷积(DSConv),即将1×1卷

积变为1×1深度可分离卷积,将所有3×3空洞卷

积变为3×3空洞深度可分离卷积。相比标准卷积,
深度可分离卷积可以大大减少训练过程中的参数

量,且能在对预测精度影响不大的前提下提高网络

模型的训练效率。

2)
 

在解码层,改进的DeepLabv3+网络增加了

一个特征融合[14]分支。由于骨干网络各个阶段产

生的特征图对于最后的分割结果都是至关重要的,
而DeepLabv3+网络只利用了骨干网络产生的1/4
大小特征图。改进后的网络利用FPN融合了骨干

网络产生的1/8和1/16大小特征图,并将其作为解

码层中特征融合的一个重要分支。骨干网络得到

1/8和1/16大小特征图的通道数分别为512和

1024,在FPN中,利用1×1卷积分别对其进行降

维,使2个特征图的通道数都变为256,之后将1/16
大小、通道数为256的特征图进行2倍上采样,并与

1/8大小、通道数为256的特征图以相加的方式融

合,得到FPN最终产生的特征图。DeepLabv3+网

络在解码层中,将ASPP模块得到的特征图经1×1
卷积后直接进行4倍上采样。而特征图中的目标类

别由大量的像素矩阵构成,每个像素之间都存在密

切的联系,将得到的特征图直接进行4倍上采样会

导致图像中的像素不连续,丢失某些重要的像素信

息,使网络的预测结果不精确。为了解决该问题,将

ASPP模块得到的特征图经1×1卷积后进行2倍

上采样,与FPN得到的特征图拼接融合后再进行

2倍上采样,相当于将原始DeepLabv3+网络中直

接的4倍上采样替换为2次2倍上采样,从而增强

图像中像素的连续性,还原出的像素值更逼近原

始图像,使网络的预测结果更精确。具体步骤:将

ASPP模块 得 到 的 特 征 图 进 行2倍 上 采 样 后 与

FPN得到的特征图进行拼接融合,得到1/8大小、
通道数为512的特征图,利用1×1卷积将其通道

数变为256后继续进行2倍上采样,并将其与骨

干网络Block_1得到的特征图进行拼接融合。综

上所述,改进的DeepLabv3+网络在解码层中仅添

加了3次1×1卷积操作,相比DeepLabv3+网络,
增加的参数量极少。

2.3 空洞空间金字塔池化模块

改进DeepLabv3+网络中的ASPP模块如图3
所示,ASPP模块在提取图像多尺度语义特征方面
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具有独特的优越性,被广泛应用于图像语义分割任

务中。ASPP模块由多个卷积操作及全局平均池化

操作并行组成,除了1×1卷积外,每个卷积核都有

不同的空洞率。空洞率较大的卷积核,有利于分割

大目标;空洞率较小的卷积核,有利于分割小目标。
因此,采用ASPP模块使网络具有多尺度卷积核,进
而增加模型分割不同大小目标的能力。图3中的特

征图为经骨干网络ResNet-101得到的1/16大小特

征图,通道数为2048。在 ASPP模块中,特征图分

别进行1×1的深度可分离卷积,空洞率依次为4、

8、12、16的空洞深度可分离卷积以及全局平均池

化,得到6个1/16大小、通道数为256的特征图。
将6个特征图在通道维度上进行拼接融合,就能得

到ASPP模块产生的特征图。

图3 ASPP模块的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

the
 

ASPP
 

module

2.4 深度可分离卷积

深度可分离卷积[15]的操作流程如图4所示。
首先,将输入特征在所有通道依次进行3×3卷积,

图4 深度可分离卷积的流程图

Fig 
 

4 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

depth
 

separable
 

convolution

使其通道分离。然后,对特征图进行拼接,并进行

1×1卷积,得到输出特征。为了更形象地表示通道

分离的过程,图4中随机画出5个3×3卷积操作。
深度可分离卷积主要体现在图2中的 ASPP模块

中,如 ResNet、VGG(Visual
 

Geometry
 

Group)[16]

等骨干网络通过堆叠大量的卷积层和池化层使网络

同时学习特征图的空间相关性和通道相关性。而深

度可分离卷积先逐个通道学习空间相关性,再用标

准卷积学习通道相关性。相比标准卷积,深度可分

离卷积可以用更少的参数进行特征学习,计算速度

更快。因此,实验在ASPP模块中将标准卷积替换

为深度可分离卷积,在对预测精度影响不大的前提

下,提升了网络模型的训练效率。

2.5 特征金字塔网络

FPN[17]是一种融合不同层级特征图的方式,其
结构如图5所示。其中,左上方为3个不同层级的

特征图,其分辨率自下而上依次变小,特征图经

FPN后得到右上方的融合特征。由于网络进行特

征学习时图像的分辨率会逐渐减小,一般高分辨率

浅层特征靠近输入端,而低分辨率深层特征靠近输

出端。因此,先将骨干网络中Block_3产生的1/16
大小、通道数为1024的特征图进行1×1卷积降维,
使其通道数变为256;然后对其进行2倍上采样,得
到FPN中的一个分支;其次,将骨干网络中Block_

2产生的1/8大小、通道数为512的特征图进行1×
1卷积降维,使其通道数变为256,得到FPN中的另

一个分支;最后,将这两个分支的特征图以相加的方

式融合。采用FPN可以得到更丰富的语义信息和

空间信息,有效提高网络模型的预测精度。

图5 FPN的结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

the
 

FPN

3 实验结果及分析

3.1 数据集介绍

实验采用的是PASCAL
 

VOC2012增强版数据

1610008-4



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

集[18],由 语 义 分 割 标 准 数 据 集 PASCAL
 

VOC2012[19]和SBD数据集合并而成,共有21个语

义分割类别,包括20个前景类别和1个背景类别。
增强版数据集中用额外标注的10582张图像进行训

练,用1449张图像进行验证,用1456张图像进行测

试。PASCAL
 

VOC2012数据集是目前语义分割领

域中最常用的数据集,其增强版数据集的数据量更

大,可使训练得到的语义分割模型表现出更强的泛

化能力,逐渐得到了人们的广泛应用。实验主要采

用网 络 模 型 在 语 义 分 割 标 准 数 据 集 PASCAL
 

VOC2012验证集上的测试效果作为评价准则。

3.2 实验环境

实验程序采用主流深度学习框架Pytorch实

现,机器的软硬件配置如表1所示。
表1 机器的软硬件配置

Table
 

1 Hardware
 

and
 

software
 

configurations
 

of
 

the
 

machine

Project Detail

CPU Inter
 

i7-4770k

RAM 32
 

G

Graphics
 

card TITAN
 

V

Operating
 

system 64-bit
 

Ubuntu
 

18.04.3

CUDA Cuda
 

10.2

Data
 

processing Pytorch
 

3.6

实验中采用一种poly学习策略[20],学习率可

表示为

l=lbase1-
ic
imax  

p

, (1)

式中,ic 为当前训练的迭代次数,imax 为最大迭代次

数,实验设置为13万。实验中设置的初始学习率

lbase 为 0.003,参 数 p 为 0.9。骨 干 网 络 采 用

ResNet-101,使用随机梯度下降(SGD)网络模型优

化器,动量为0.9,为了防止过拟合,将权重衰减率

设为0.0005,输入图像的大小为513×513,每次输

入网络中图像的批次大小(Batch
 

size)为8,1个

Epoch指所有数据送入网络中完成一次前向计算及

反向传播的过程,总Epoch数设为100。
在图像语义分割领域中,常用的性能评价指标

主要包括像素准确率(PA)、平均准确率(MA)、平
均交并比(mIoU)和频率加权交并比(FWIoU)。实

验采用的主要评价指标是mIoU,可表示为

XmIoU= ∑
N

i=1

Xii

Ti+∑
N

j=1

(Xji-Xii)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁 /N, (2)

式中,N 为图像像素的类别数量,Ti 为第i类的像

素总数,Xii 为实际类别为i、预测类别为i的像素

总数,Xji 为实际类别为i、预测类别为j 的像素总

数。mIoU可表示分割结果与其真值的重合度,是
目前图像语义分割领域最常用的评价指标。

3.3 实验结果对比

3.3.1 ASPP模块中不同空洞率组合的选择

空洞卷积可以在不增加参数量的同时扩大特征

图的感受野,因此,选择合适的空洞率对于网络模型

来说是至关重要的。表2为改进DeepLabv3+网络

中ASPP模块在不同空洞率组合下的测试结果,其
中,ASPP模块中的卷积方式为标准卷积。由于

DeepLab网络中ASPP模块的空洞率组合为6、12、

18和6、12、18、24,因此,将其加入对比实验。可以

发现,当ASPP模块中的空洞率组合为6、12、18时,
网络的 mIoU为79.73%;当 ASPP模块中的空洞

率 组 合 为 6、12、18、24 时,网 络 的 mIoU 为

79.80%;经过骨干网络后,特征图的分辨率不断变

小,仅为原始图像的1/16,空洞率较小的空洞卷积

能有效提取较小分辨率的特征图信息。当改进

DeepLabv3+网络中ASPP模块的空洞率组合为4、

8、12、16时,网络的 mIoU为79.97%,优于其他空

洞率组合下的测试结果。因此,改进DeepLabv3+
网络 中 ASPP 模 块 选 择 的 空 洞 率 组 合 为 4、8、

12、16。
表2 ASPP模块中不同空洞率组合下的测试结果

Table
 

2 Test
 

results
 

under
 

different
 

combinations
 

of
 

dilation
 

rate
 

in
 

ASPP
 

module unit:
 

%

Dilation
 

rate mIoU

(6,12,18) 79.73

(6,12,18,24) 79.80

(4,8,12,16) 79.97

3.3.2 深度可分离卷积ASPP模块的训练时间和

精度

在DeepLabv3+网络中,ASPP模块由1×1卷

积、空洞率为6、12、18的空洞卷积以及全局平均

池化组成。本方法将原始空洞率为6、12、18的空

洞卷积替换为空洞率为4、8、12、16的空洞卷积,
在不损失图像分辨率且不增加参数量的前提下增

大了特征图的感受野,但多加入了一次空洞卷积

也会消耗更长的训练时间。因此,将原始ASPP模

块中的标准卷积替换为深度可分离卷积,以减少

训练过程中的参数量,提高网络模型的训练效率。
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表3 为 不 同 网 络 的 训 练 时 间 和 在 PASCAL
 

VOC2012验 证 集 上 的 测 试 精 度,可 以 发 现,当

ASPP中的卷积方式为标准卷积时,ASPP模块由

1×1卷积、空洞率分别为4、8、12、16的空洞卷积

以及全局平均池化操作并联而成,网络的训练时

间为23.2
 

h,mIoU为79.97%;将ASPP模块中的

标准卷积替换为深度可分离卷积后,ASPP模块由

1×1深度可分离卷积、空洞率分别为4、8、12、16
的空洞深度可分离卷积以及全局平局池化操作并

联而 成,网 络 的 训 练 时 间 变 为17.3
 

h,mIoU 为

79.46%。这表明深度可分离卷积在对预测结果

影响不大的前提下可提高网络模型的训练效率。
表3 不同网络的训练时间和 mIoU

Table
 

3 Training
 

time
 

and
 

mIoU
 

of
 

different
 

networks

Convolution
 

method
 

in
 

ASPP Time/h mIoU/%

Standard
 

convolution 23.2 79.97

Depthwise
 

separable
 

convolution 17.3 79.46

3.3.3 不同网络的性能对比

随着网络层数的不断加深,网络模型的参数

量会逐渐增加,相应的模型也会变得越复杂。表4
为用本方法改进的DeepLabv3+与 DeepLab系列

网络的参数量、模型复杂度及训练速度。其中,方
法1(Ours

 

1)改进的DeepLabv3+网络ASPP模块

中的卷积方式为标准卷积,方法2(Ours
 

2)ASPP
模块中的卷积方式为深度可分离卷积,FLOPs为

浮点运算数,GMAC为一次乘加操作。可以发现,
相比DeepLabv3+网络,方法1仅增加了8.9%的

参数量及7.1%的模型复杂度,训练速度略低;但
方法2却减少了19.2%的参数量及12.5%的模

型复 杂 度,训 练 速 度 为 16.96
 

frame/s。相 比

DeepLab系列网络,本方法的模型参数量更少,训
练效 率 更 高,且 本 方 法 均 能 获 得 较 好 的 预 测

结果。 
表4 不同网络的性能

Table
 

4 Performances
 

of
 

different
 

networks

Network Parameter
 

/M
FLOPs

 

/

GMAC

Speed
 

/

(frame·s-1)

DeepLabv2 61.41 75.40 12.55

DeepLabv3 58.04 71.16 13.07

DeepLabv3+ 59.34 92.93 13.45

Ours
 

1 64.65 99.53 12.66

Ours
 

2 47.97 81.34 16.96

3.3.4 不同网络在PASCAL
 

VOC2012验证集上的

测试结果

DeepLabv1网络的骨干网络为 VGG-16,且其

用空洞率较大的空洞卷积获取更大的感受野,引入

了全连接条件随机场作为后处理。相比 ResNet-
101,VGG-16网络中的卷积层更少,提取特征的能

力较差。表5为不同方法在PASCAL
 

VOC2012验

证集 上 的 测 试 结 果,可 以 发 现,DeepLabv1 在

PASCAL
 

VOC2012验证集上的mIoU为68.70%;
在DeepLabv1基础上改进的DeepLabv2网络将骨

干网络VGG-16替换成了卷积层数更多、特征提取

能力更强的 ResNet-101,且提出了由空洞率为6、

12、18、24的空洞卷积组成的ASPP模块,以提取图

像的多尺度特征。在不添加全连接条件随机场后处

理的情况下,在 PASCAL
 

VOC2012验证集上的

mIoU为76.35%,比DeepLabv1网络提高了7.65
个百分点。
表5 不同网络在PASCAL

 

VOC2012验证集上的 mIoU

Table
 

5 mIoU
 

of
 

different
 

networks
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC2012
 

verification
 

set

Network mIoU/%

DeepLabv1 68.70

DeepLabv2 76.35

DeepLabv3 77.21

DeepLabv3+ 78.85

Ours
 

2 79.46

Ours
 

1 79.97

DeepLabv3网络在 DeepLabv2网络的基础上

改进了ASPP模块,将原始空洞率为24的空洞卷积

操作替换成了1×1卷积和全局平均池化,改进

ASPP 模 块 后 的 DeepLabv3 网 络 在 PASCAL
 

VOC2012验证集上 mIoU为77.21%;DeepLabv3+
网络在DeepLabv3网络的基础上,添加了一个简

单且有效的解码层,利用 DeepLabv3网络作为编

码模块,并设计了一个简单有效的解码模块。在

解码过程中,将ASPP输出的特征图卷积上采样后

与骨干网络中卷积后的高分辨率低级特征图进行

拼接融合。将融合后的特征图经卷积后上采样到

原始图像的大小,得到预测结果。DeepLabv3+网

络在 PASCAL
 

VOC2012 验 证 集 上 的 mIoU 为

78.85%,比 DeepLabv3网络提高了1.64个百分

点。对DeepLab系列网络进行深入研究,提出了更
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有效的网络结构,将DeepLabv3+网络 ASPP模块

中原始空洞率为6、12、18的空洞卷积替换成空洞率

为4、8、12、16的空洞卷积,提取了更丰富的多尺度

特征语义信息;为了提高网络的训练效率,将ASPP
模块中的标准卷积替换为深度可分离卷积,并设计

了更有效的解码模块,将骨干网络Block_2和Block
_3得到的特征图经FPN后作为解码层多尺度特征

融合的一个重要分支,并采用逐层上采样方式进行

拼 接 融 合。可 以 发 现,方 法 2 在 PASCAL
 

VOC2012 验 证 集 上 mIoU 为 79.46%,比

DeepLabv3+网络的mIoU提高了0.61个百分点;
而方法1在PASCAL

 

VOC2012验证集上的 mIoU
为79.97%,比DeepLabv3+网络提高了1.12个百

分点,这验证了本网络模型的有效性。

3.3.5 不同方法的分割结果

本 方 法 与 DeepLabv3+ 网 络 在 PASCAL
 

VOC2012验证集上的分割结果如图6所示,其中,
图6(a)为输入图像,图6(b)为输入图像对应的标

签图,图6(c)为输入图像在DeepLabv3+网络上的

分割结果,图6(d)为方法1对输入图像的分割

结果。
改进方法的精度与网络分割结果的好坏正相

关,而网络分割结果的好坏取决于网络模型得到的

分割图与其对应标签的相似程度,这也是评价网络

模型好坏的基本准则。网络分割图与其对应标签的

相似程度越高,表明网络的分割精度就越高。从

图6(a1)的预测结果可以发现,DeepLabv3+网络对

图像中人手握的酒瓶轮廓预测结果比较粗糙,对人

头上的鸭舌帽边缘预测不够突出,且对人面部特征

预测的不够具体,而本方法可以很好地解决这些问

题;从 图6(a2)的 预 测 结 果 可 以 发 现,相 比

DeepLabv3+网络,本方法预测的图像中桌子和椅

子的形状信息更全面;从图6(a3)的预测结果可以

发现,本方法预测的酒瓶边缘更平滑,且能成功预测

图中最右侧站着的人;从图6(a4)的预测结果可以

发现,本方法可预测出边界比较清晰的摩托车把手

以及比较形象的车身轮廓;从图6(a5)的预测结果

可以发现,本方法虽然将图像中的树枝预测成了鸟

身体的一小部分,但其预测出了更完善的鸟尾巴轮

廓以 及 圆 滑 的 鸟 身 体 边 界。综 上 所 述,改 进

DeepLabv3+网络的分割结果与对应标签的相似程

度更大,即分割精度更高,具有更强的鲁棒性,同时

在图像语义分割标准数据集PASCAL
 

VOC2012验

证集上可以预测出更优良的分割结果。

图6 不同方法的分割结果。(a)输入图像;(b)带标签的

图像;(c)
 

DeepLabv3+网络;(d)
  

Ours
 

1
Fig 

 

6 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Input
 

image 
 

 b 
 

labeled
 

image 
 

        c 
 

DeepLabv3+
 

network 
 

 d 
 

Ours
 

1

4 结  论

提出了一种基于改进 DeepLabv3+网络的语

义分割方法,首先,通过FPN充分利用了骨干网络

产生的高分辨率低级特征;然后,将DeepLabv3+
网络ASPP模块中原始空洞率为6、12、18的空洞

卷积替换为空洞率为4、8、12、16的空洞卷积,有
效提 取 了 图 像 中 的 多 尺 度 特 征 信 息;其 次,将
ASPP模块中的标准卷积替换为深度可分离卷积,
提高了网络模型的训练效率;最后,采用逐层上采

样方式有效改善了由上采样倍数过大导致的重要

像素信息丢失问题。实验结果表明,改进的方法1
在语义分割标准数据集PASCAL

 

VOC2012验证

集上的 mIoU达到了79.97%。在后续研究中,还
需考虑利用深度监督损失优化网络模型,并引入

注意力机制模块捕获图像的上下文依赖信息,进
而更有效地提升网络模型的预测精度。
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