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基于Deeplab v3+的图像语义分割算法优化研究

孟俊熙，张莉*，曹洋，张乐天，宋倩
西安工程大学电子信息学院，陕西 西安 710600

摘要 针对目前Deeplab v3+模型进行图像语义分割时部分细节损失严重，存在漏分割、误分割现象，在其算法基础上构

建了新的语义分割模型N-Deeplab v3+。新模型设计异感受野拼接的空洞空间金字塔池化结构，增强各层级信息间相关

性；增设多次跨层特征融合，提升对图像细节的表征力；构建基于注意力机制的特征对齐模块，引导高低级特征对齐并有

针对性地强化对重要通道特征的学习，提升模型学习能力。在 Cityscapes数据集上的实验结果表明，所提改进方案能够

有效提高小尺度目标关注度，缓解目标误分割问题，提升模型语义分割精度。在 PASCAL VOC 2012数据集上进一步验

证新模型的泛化能力。N-Deeplab v3+模型在 Cityscapes数据集和 PASCAL VOC 2012数据集上的平均交并比达

76. 31%和 81. 97%，较原模型分别提升了 1. 69个百分点和 2. 14个百分点。
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Optimization of Image Semantic Segmentation Algorithms
Based on Deeplab v3+

Meng Junxi, Zhang Li*, Cao Yang, Zhang Letian, Song Qian
College of Electronics and Information, Xi’an Polytechnic University, Xi’an 710600, Shaanxi, China

Abstract Herein, a new semantic segmentation model N-Deeplab v3+ was proposed based on the existing Deeplab v3+
algorithm. The proposed model can be used to address some severe problems of Deeplab v3+ related to the loss of details,
such as missing and incorrect segmentations, during image semantic segmentation. The new model designed an atrous spatial
pyramid pooling structure with heteroreceptive field splicing to enhance the correlation between different-level data. The feature
fusion of multiple crosslayers is performed to improve the characterization of image details. A feature alignment module based on
the attention mechanism was developed to guide the alignment of high- and low-level features and enhance the learning process
for important channel features in a targeted manner, thus improving the learning ability of the model. Experimental results based
on the Cityscapes dataset show that the proposed model can effectively increase the attention for small-scale targets, alleviate the
problem of target mis-segmentation, and show improved semantic segmentation accuracy. The generalization capability of the
proposed model is further verified on the PASCAL VOC 2012 dataset. The mean intersection over union of N-Deeplab v3+ on
the Cityscapes dataset and PASCAL VOC 2012 dataset reaches 76. 31% and 81. 97%, respectively, showing improvements of
1. 69 percentage points and 2. 14 percentage points, respectively, compared with the original model.
Key words deep learning; image semantic segmentation; Deeplab v3+; attentional mechanism

1 引 言

图像语义分割通过对像素点进行预测分类，实现

图像内容准确定位并完整地呈现由同属性像素组成区

域的语义特征，方便计算机视觉系统对图像内容进行

准确理解。图像语义分割作为图像解析和场景理解的

基础性技术［1］，在智能驾驶、智慧安防以及增强现实等

领域具有较高的实用价值和发展前景［2-4］。由于图像

语义分割的复杂性，现有的语义分割技术仍面临漏分

割、误分割等问题，因此如何增强图像细节信息的表征

能力、提升多尺度特征承载信息的利用率是提高语义

分割精度的重点研究方向。全卷积神经网络（FCN）［5］

使用卷积层取代全连接层，利用反卷积形成一种端到

端的网络，将语义分割精度推向了新高，推动了语义分
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割算法的快速发展。此后，图像语义分割算法大部分

是基于 FCN演变而来的，其中不乏能够有效提升语义

分割性能的结构。

基于优化卷积结构的空洞卷积在不损失分辨率的

前提下能扩大卷积核的感受野［6］。Deeplab v1模型［7］

在骨干网络中引入空洞卷积，缓解一系列卷积操作导

致有效信息丢失的问题。可变形卷积［8］通过对卷积核

各个参数附加方向向量，自适应地调整尺度和感受野，

增强模型对尺度变换的适应力。基于编解码结构的

SegNet［9］在编码阶段保存了池化索引，准确恢复图像

尺寸与空间信息，有效地保留高频细节完整性。U-

Net［10］通过跳跃连接结构引入编码层内不同尺度特征

来恢复丢失的信息，实现像素的精准定位。基于多尺

度特征聚合结构的 PSPNet［11］利用金字塔池化模块捕

获不同区域的特征信息，充分利用图像全局和局部信

息来缓解视觉要素尺度变化多样的问题。Deeplab系
列模型［12-14］引入空洞空间金字塔池化（ASPP），聚合不

同扩张率的空洞卷积生成的多尺度特征，有助于增强

对不同尺度目标的预测能力。

考虑到 Deeplab v3+模型［14］同时拥有简单有效的

编解码结构和聚合多尺度特征的 ASPP模块，并在多

个公开数据集上取得优异成绩，本文计划以 Deeplab
v3+模型为基础对其进行深入研究，改进该模型结构

中尚存的不足之处。Deeplab v3+模型的编码阶段通

过 ASPP聚合上下文信息，但其内部并行结构使得各

支路信息间相互独立，缺乏空间相关性；解码阶段只融

合了骨干网络上多阶段浅层特征中的一个，造成部分

有效信息损失，出现分割不连续和分割边界粗糙问题；

在特征融合时，直接将高级特征输出与骨干网络中浅

层特征拼接融合，忽略了高低级特征不对齐会向语义

特征图内引入噪声的问题［15］，降低语义分割精度。

为改善 Deeplab v3+模型的语义分割效果，针对

模型的不足之处，分别提出对应的改进方案。在编码

阶段，创新性地提出一种异感受野拼接ASPP模块，增

强 ASPP内多支路深层语义信息间的相关性，提升各

支路上特征信息利用率；引入深度可分离空洞卷积取

代异感受野拼接 ASPP内的普通空洞卷积，缓解异感

受野拼接后模型参数量增加、训练速度下降的问题。

在解码阶段，进行多次高低级特征融合，充分利用骨干

网络提取的多阶段有助于还原图像边缘和纹理信息的

浅层特征，提升模型细节表征能力；在高低级特征跨层

融合前，增设基于注意力机制的特征对齐模块，减少噪

声干扰的同时对特征通道加权，抑制冗余通道信息，强

化重要特征学习，增强网络学习能力。

2 相关研究

2. 1 Deeplab v3+模型

Deeplab v3+模型作为经典的编解码结构 ，将

Deeplab v3模型［13］作为编码层，在其后端级联一个简

单有效的解码器，模型结构如图 1所示。

图 1 Deeplab v3+模型

Fig. 1 Deeplab v3+ model

编码阶段（Encoder）内，Deeplab v3+模型开创性

地将结合深度可分离卷积的轻量化网络 Xception［16］用
作骨干网络进行初始特征提取，并舍弃一般基础网络

通过连续下采样操作扩大感受野的方法，在最后一个

残差块中引入空洞卷积，在不损失图像分辨率和不增

加额外计算量的同时获得更广阔的感受野；为应对分

割目标尺度多样性问题，Deeplab v3+模型增设ASPP
模块，该模块采用全局平均池化、1×1卷积、扩张率（用

rate表示）分别为 6、12、18的空洞卷积组合对图像上下

文信息进行编码；接着在通道维度上将多尺度特征图

拼接融合，利用 1×1的卷积调整输出通道数为 256，实
现通道压缩，此时的特征图分辨率为原图的 1/16。

解码阶段（Decoder），对编码阶段输出的特征张量

采用双线性插值 4倍上采样后，与 Xception上对应层

级的特征图拼接，利用跨层连接捕捉浅层特征承载的

细节信息，进一步丰富图像的语义信息和细节信息；经

两个 3×3卷积细化特征后，使用双线性插值 4倍上采

样将特征图尺寸逐步恢复到原始图像大小，缓解采样

幅度过大导致部分特征信息丢失问题。

2. 2 深度可分离卷积

深度可分离卷积［17］将标准卷积运算分解为逐通道

卷 积（depthwise convolution）与 逐 点 卷 积（pointwise
convolution）两步操作。标准卷积通过卷积核同时对

输入图像的所有通道进行加权操作［18］。两类卷积的操

作流程分别如图 2、3所示。深度可分离卷积先进行逐

通道卷积，通过与上一层通道数相同的卷积核学习空

间相关性，每个卷积核仅负责对应的一个通道；接着利

用 1×1卷积核对逐通道卷积的输出进行卷积操作，完

成逐点卷积。深度可分离卷积分别考虑图像空间维度

和通道维度，在仅损失少量精度的情况下，大幅度减少

模型参数量，有效提高了模型训练效率。

3 Deeplab v3+模型改进

3. 1 N-Deeplab v3+模型结构

在 Deeplab v3+模型基础上提出一种改进的图像

语义分割模型 N-Deeplab v3+，旨在解决语义分割时

出现的目标漏分割、误分割和分割不连续的问题，增强

语义分割精度。N-Deeplab v3+模型延续了 Deeplab
v3+模型的编解码结构，整体模型结构如图 4所示。

编 码 阶 段 ，创 新 性 地 提 出 一 种 异 感 受 野 拼 接

ASPP（HFS-ASPP），以多支路卷积交互连接共享信

息，增强各层支路特征间的相关性，提升信息利用率；

将深度可分离卷积与空洞卷积相结合，构建深度可分

离空洞卷积（DSAConv），构成新的 3×3 DSAConv代
替 HFS-ASPP内的普通空洞卷积，降低模型参数量，

加快模型训练效率。解码阶段，在高低级特征跨层融

合前引入基于注意力机制的特征对齐模块（A-FAM），

降低高低级特征直接跨层融合时噪声对特征图的影

响，并通过注意力机制优化特征通道权重。为进一步

提升图像细节还原度，减少特征恢复过程中的信息损

失，对编码层输出先进行 2倍上采样后与骨干网络对

应层级的特征图融合，经 1×1卷积将通道维度降为

256，再进行 2倍上采样后与骨干网络上尺寸为输入图

像 1/4大小的特征图拼接融合，最后使用两个 3×3深
度可分离卷积细化特征。

3. 2 深度可分离空洞卷积

在深度可分离卷积的逐通道卷积环节引入空洞卷

积后得到的新卷积称为 DSAConv，具体操作如图 5所
示。深度可分离空洞卷积可以大幅降低模型参量，保

证模型精度的同时提升计算速度。空洞卷积通过对卷

积核进行补零操作，在未增添额外参量并保持特征图

分辨率不变情况下增大卷积核的感受野，使得每个卷

积输出都承载更大范围信息。深度可分离空洞卷积取

代空洞卷积，以缓解异感受野拼接后模型参数量、计算

量增加的问题。

3. 3 异感受野拼接ASPP模块

异感受野拼接ASPP模块在保留全局平均池化和

1×1卷积不变的情况下，使用 3路交互连接的深度可

分离空洞卷积取代 3路并行空洞卷积，详细结构如图 4
所示。多路卷积通过交互连接的方式可以获得更大范

围的感受野，感受野D的计算公式为

D=∑
i= 1

n

Di-( n- 1 )， （1）

式中：n表示级联卷积个数；Di表示第 i个卷积的感受

野范围。
图 3 深度可分离卷积

Fig. 3 Depthwise separable convolution

图 2 标准卷积

Fig. 2 Standard convolution
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编码阶段（Encoder）内，Deeplab v3+模型开创性

地将结合深度可分离卷积的轻量化网络 Xception［16］用
作骨干网络进行初始特征提取，并舍弃一般基础网络

通过连续下采样操作扩大感受野的方法，在最后一个

残差块中引入空洞卷积，在不损失图像分辨率和不增

加额外计算量的同时获得更广阔的感受野；为应对分

割目标尺度多样性问题，Deeplab v3+模型增设ASPP
模块，该模块采用全局平均池化、1×1卷积、扩张率（用

rate表示）分别为 6、12、18的空洞卷积组合对图像上下

文信息进行编码；接着在通道维度上将多尺度特征图

拼接融合，利用 1×1的卷积调整输出通道数为 256，实
现通道压缩，此时的特征图分辨率为原图的 1/16。

解码阶段（Decoder），对编码阶段输出的特征张量

采用双线性插值 4倍上采样后，与 Xception上对应层

级的特征图拼接，利用跨层连接捕捉浅层特征承载的

细节信息，进一步丰富图像的语义信息和细节信息；经

两个 3×3卷积细化特征后，使用双线性插值 4倍上采

样将特征图尺寸逐步恢复到原始图像大小，缓解采样

幅度过大导致部分特征信息丢失问题。

2. 2 深度可分离卷积

深度可分离卷积［17］将标准卷积运算分解为逐通道

卷 积（depthwise convolution）与 逐 点 卷 积（pointwise
convolution）两步操作。标准卷积通过卷积核同时对

输入图像的所有通道进行加权操作［18］。两类卷积的操

作流程分别如图 2、3所示。深度可分离卷积先进行逐

通道卷积，通过与上一层通道数相同的卷积核学习空

间相关性，每个卷积核仅负责对应的一个通道；接着利

用 1×1卷积核对逐通道卷积的输出进行卷积操作，完

成逐点卷积。深度可分离卷积分别考虑图像空间维度

和通道维度，在仅损失少量精度的情况下，大幅度减少

模型参数量，有效提高了模型训练效率。

3 Deeplab v3+模型改进

3. 1 N-Deeplab v3+模型结构

在 Deeplab v3+模型基础上提出一种改进的图像

语义分割模型 N-Deeplab v3+，旨在解决语义分割时

出现的目标漏分割、误分割和分割不连续的问题，增强

语义分割精度。N-Deeplab v3+模型延续了 Deeplab
v3+模型的编解码结构，整体模型结构如图 4所示。

编 码 阶 段 ，创 新 性 地 提 出 一 种 异 感 受 野 拼 接

ASPP（HFS-ASPP），以多支路卷积交互连接共享信

息，增强各层支路特征间的相关性，提升信息利用率；

将深度可分离卷积与空洞卷积相结合，构建深度可分

离空洞卷积（DSAConv），构成新的 3×3 DSAConv代
替 HFS-ASPP内的普通空洞卷积，降低模型参数量，

加快模型训练效率。解码阶段，在高低级特征跨层融

合前引入基于注意力机制的特征对齐模块（A-FAM），

降低高低级特征直接跨层融合时噪声对特征图的影

响，并通过注意力机制优化特征通道权重。为进一步

提升图像细节还原度，减少特征恢复过程中的信息损

失，对编码层输出先进行 2倍上采样后与骨干网络对

应层级的特征图融合，经 1×1卷积将通道维度降为

256，再进行 2倍上采样后与骨干网络上尺寸为输入图

像 1/4大小的特征图拼接融合，最后使用两个 3×3深
度可分离卷积细化特征。

3. 2 深度可分离空洞卷积

在深度可分离卷积的逐通道卷积环节引入空洞卷

积后得到的新卷积称为 DSAConv，具体操作如图 5所
示。深度可分离空洞卷积可以大幅降低模型参量，保

证模型精度的同时提升计算速度。空洞卷积通过对卷

积核进行补零操作，在未增添额外参量并保持特征图

分辨率不变情况下增大卷积核的感受野，使得每个卷

积输出都承载更大范围信息。深度可分离空洞卷积取

代空洞卷积，以缓解异感受野拼接后模型参数量、计算

量增加的问题。

3. 3 异感受野拼接ASPP模块

异感受野拼接ASPP模块在保留全局平均池化和

1×1卷积不变的情况下，使用 3路交互连接的深度可

分离空洞卷积取代 3路并行空洞卷积，详细结构如图 4
所示。多路卷积通过交互连接的方式可以获得更大范

围的感受野，感受野D的计算公式为

D=∑
i= 1

n

Di-( n- 1 )， （1）

式中：n表示级联卷积个数；Di表示第 i个卷积的感受

野范围。
图 3 深度可分离卷积

Fig. 3 Depthwise separable convolution

图 2 标准卷积

Fig. 2 Standard convolution
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图 6更为直观地展示了异感受野拼接的优势，其

中，图 6（a）表示扩张率为 12的单层卷积对原始特征图

的采样点一维分布，图 6（b）表示扩张率为 12的卷积级

联扩张率为 6的卷积后在原始特征图上的采样点一维

图 6 异感受野拼接对采样点的影响。（a）扩张率为 12的卷积采样点分布；（b）扩张率为（6 12）的级联卷积采样点分布

Fig. 6 Influence of hetero-receptive field splicing on sampling points. (a) Sampling point distribution of convolution with rate of 12;
(b) sampling point distribution of cascaded convolution with rates of (6 12)

图 5 深度可分离空洞卷积

Fig. 5 Depthwise separable atrous convolution

图 4 N-Deeplab v3+模型总体结构

Fig. 4 Overview of N-Deeplab v3+ model architecture

分布。级联拼接后的卷积组合可以在原始特征图上获

取更多采样点信息，增强信息交互关系。

将特征图上有效运算的像素点个数与感受野范围

内全部像素点的比值定义为信息利用率，不同扩张率

的卷积组合经异感受野拼接前后在特征图上的表现如

表 1所示。分析表 1可知，异感受野拼接ASPP模块能

够提供 7种范围的感受野，扩张率为 12和 18的卷积经

异感受野拼接后有效提升像素信息利用率。结果表

明，异感受野拼接可以提供更为丰富的尺度多样性，进

一步增强像素间的交互关系，获得更稠密的上下文信

息，有效提升信息利用率。

异感受野拼接方式增加了模型复杂度，为防止网

络过宽、参数量过大影响模型效率，对此通过调整通道

数降低异感受野拼接 ASPP模块的参数量。ASPP模

块输入特征图通道数 2048，输出通道数 256，输入与输

出尺寸一致，此时的参数量为 n1 = 32× 2048× 256×
3= 14155776。对于改进 ASPP模块，在扩张率为 12

和 18的深度可分离空洞卷积前引入 1×1卷积减小网

络宽度，通道数分别调整为 1792和 1536，同时 1×1卷
积 能 够 增 加 更 多 的 非 线 性 因 素 ，此 时 参 数 量 为

n2 =( 32 × 2048+ 2048× 256 )+{ 2048× 1792+[ 32×
(1792+ 256 )+(1792+ 256 )× 256 ] }+{ 2048× 1536+
[ 32×(1536+ 256× 2 )+(1536+ 256× 2 )× 256 ] }=
8443904，引入深度可分离空洞卷积并调节网络宽度

后，异感受野拼接 ASPP模块的模型参数量与 ASPP
相比降低 40. 35%，证明改进后的ASPP拥有更小的网

络复杂度，有利于提升模型训练效率。

3. 4 基于注意力机制的特征对齐模块

Deeplab v3+模型在预测分割结果过程中，选择

直接将高级特征与 4倍下采样的低级特征拼接，添加

额外空间信息，未考虑高低级特征是否对齐情况。实

际上不同深度网络特征图各通道承载的特征信息各不

相同，其与目标关联程度不尽相同。网络浅层特征图

包含大量有助于为高分辨率预测生成清晰边界的细节

信息，随着网络加深，特征图涵盖更多有助于图像区域

分类识别的抽象语义信息，二者直接拼接会引入噪声，

影响后续特征学习。因此，引入基于注意力机制的特

征对齐模块（A-FAM）来引导高级特征与低级特征对

齐，并依据各个特征通道的承载信息对目标预测贡献

的大小，对各特征通道附加权重系数，突出对目标预测

有重要作用的特征，抑制冗余通道信息，有针对性地强

化特征学习，进一步提升模型的学习能力和泛化能力。

A-FAM参考了压缩激励网络（SENet）［19］中的通

道注意力模块（CAM），但不仅仅使用全局平均池化获

得通道更新权重向量，额外引入一路使用全局最大值

池化的通道注意力，全局最大值池化能够有效降低特

征中噪声的影响［20］。A-FAM结构如图 7所示。

两路并行通道注意力都包含压缩和激励部分。压

缩部分，分别通过全局平均池化和全局最大值池化统

计特征图通道信息，获得 1× 1× C的一维向量 z。激

励部分，通过全连接得到通道间的关系表达，公式为

s= σ [ g ( z，ω )]= σ [ω 2δ (ω 1 z )]。 （2）
首先，通过权重为 ω 1的全连接层降低通道数，为

原来的 1 H，经中间层 ReLU 函数 δ 激活后传递给

第二个权重为 ω 2 的全连接层，恢复通道数；其次，两

路升维后的特征向量相加并经 Sigmoid函数 σ生成

归一化通道权重向量 s ∈ R 1 × 1× C，其与低级特征 F l

逐通道相乘，得到通道权重修正后的特征 Fm，表达

式为

表 1 异感受野拼接的影响

Table 1 Influence of heterogeneous field splicing

图 7 基于注意力机制的特征对齐模块

Fig. 7 Feature alignment module based on attention mechanism
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分布。级联拼接后的卷积组合可以在原始特征图上获

取更多采样点信息，增强信息交互关系。

将特征图上有效运算的像素点个数与感受野范围

内全部像素点的比值定义为信息利用率，不同扩张率

的卷积组合经异感受野拼接前后在特征图上的表现如

表 1所示。分析表 1可知，异感受野拼接ASPP模块能

够提供 7种范围的感受野，扩张率为 12和 18的卷积经

异感受野拼接后有效提升像素信息利用率。结果表

明，异感受野拼接可以提供更为丰富的尺度多样性，进

一步增强像素间的交互关系，获得更稠密的上下文信

息，有效提升信息利用率。

异感受野拼接方式增加了模型复杂度，为防止网

络过宽、参数量过大影响模型效率，对此通过调整通道

数降低异感受野拼接 ASPP模块的参数量。ASPP模

块输入特征图通道数 2048，输出通道数 256，输入与输

出尺寸一致，此时的参数量为 n1 = 32× 2048× 256×
3= 14155776。对于改进 ASPP模块，在扩张率为 12

和 18的深度可分离空洞卷积前引入 1×1卷积减小网

络宽度，通道数分别调整为 1792和 1536，同时 1×1卷
积 能 够 增 加 更 多 的 非 线 性 因 素 ，此 时 参 数 量 为

n2 =( 32 × 2048+ 2048× 256 )+{ 2048× 1792+[ 32×
(1792+ 256 )+(1792+ 256 )× 256 ] }+{ 2048× 1536+
[ 32×(1536+ 256× 2 )+(1536+ 256× 2 )× 256 ] }=
8443904，引入深度可分离空洞卷积并调节网络宽度

后，异感受野拼接 ASPP模块的模型参数量与 ASPP
相比降低 40. 35%，证明改进后的ASPP拥有更小的网

络复杂度，有利于提升模型训练效率。

3. 4 基于注意力机制的特征对齐模块

Deeplab v3+模型在预测分割结果过程中，选择

直接将高级特征与 4倍下采样的低级特征拼接，添加

额外空间信息，未考虑高低级特征是否对齐情况。实

际上不同深度网络特征图各通道承载的特征信息各不

相同，其与目标关联程度不尽相同。网络浅层特征图

包含大量有助于为高分辨率预测生成清晰边界的细节

信息，随着网络加深，特征图涵盖更多有助于图像区域

分类识别的抽象语义信息，二者直接拼接会引入噪声，

影响后续特征学习。因此，引入基于注意力机制的特

征对齐模块（A-FAM）来引导高级特征与低级特征对

齐，并依据各个特征通道的承载信息对目标预测贡献

的大小，对各特征通道附加权重系数，突出对目标预测

有重要作用的特征，抑制冗余通道信息，有针对性地强

化特征学习，进一步提升模型的学习能力和泛化能力。

A-FAM参考了压缩激励网络（SENet）［19］中的通

道注意力模块（CAM），但不仅仅使用全局平均池化获

得通道更新权重向量，额外引入一路使用全局最大值

池化的通道注意力，全局最大值池化能够有效降低特

征中噪声的影响［20］。A-FAM结构如图 7所示。

两路并行通道注意力都包含压缩和激励部分。压

缩部分，分别通过全局平均池化和全局最大值池化统

计特征图通道信息，获得 1× 1× C的一维向量 z。激

励部分，通过全连接得到通道间的关系表达，公式为

s= σ [ g ( z，ω )]= σ [ω 2δ (ω 1 z )]。 （2）
首先，通过权重为 ω 1的全连接层降低通道数，为

原来的 1 H，经中间层 ReLU 函数 δ 激活后传递给

第二个权重为 ω 2 的全连接层，恢复通道数；其次，两

路升维后的特征向量相加并经 Sigmoid函数 σ生成

归一化通道权重向量 s ∈ R 1 × 1× C，其与低级特征 F l

逐通道相乘，得到通道权重修正后的特征 Fm，表达

式为

表 1 异感受野拼接的影响

Table 1 Influence of heterogeneous field splicing

Dilation rate

6
12
18
6+12
6+18
12+18
6+12+18

Receptive
field
13×13
25×25
37×37
37×37
49×49
61×61
73×73

Effective
operation pixel

3×3
3×3
3×3
7×7
9×9
9×9
13×13

Information
utilization /%
5. 326
1. 440
0. 657
3. 579
3. 374
2. 177
3. 171

图 7 基于注意力机制的特征对齐模块

Fig. 7 Feature alignment module based on attention mechanism
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Fm = F l ⋅ σ{ω 2δ{ω 1[ Α vgpool ( F h )] }+
ω 2δ{ω 1[Μ axpool ( F h )] }}

， （3）

最后与高级特征 F h合并后输出带有“通道注意力”的

高低级对齐特征。

结合 Deeplab v3+模型改进实际情况，解码层输

出特征与骨干网络上低级特征的两次融合前采用通道

衰减率 H为 16的 A-FAM。为降低模型参数量，A-

FAM前端两路并行通道内的全连接层实行参数共享。

4 实 验

4. 1 实验设计

对 N-Deeplab v3+算法进行实验验证，使用城市

街景数据集 Cityscapes和标准公共数据集 PASCAL
VOC 2012验证所提改进模型的有效性和泛化性。

Cityscapes是基于驾驶场景的大规模城市街景数据集，

拥有 50个城市内不同街道上 5000张经高质量标注的

街景图，用于训练、测试和验证的图片数量分别为

2975、1525和 500。图片分辨率统一为 1024 pixel×
2048 pixel，共计 19个语义类别用于模型训练与评估。

PASCAL VOC 2012是常用于计算机视觉领域的公共

标准数据集，用于训练、测试和验证的图片数量分别为

1464、1456和 1449，共计 21个语义类别。

采用平均交并比（mIoU）作为语义分割质量的评价

指标。mIoU可直观理解为预测值与真实值间交集与并

集的比值，表示预测值与真实值的重合度，表达式为

PmIoU =
1
K

æ

è

ç

ç
ççç

ç

ç

ç
∑
x= 1

K Txx

∑
y= 1

K

Txy+∑
y= 1

K

Tyx- Txx

ö

ø

÷

÷
÷÷÷

÷

÷

÷
， （4）

式中：K代表图像内像素的总类别数；Txx表示像素点实

际类别是 x类、预测类别也是 x类的像素总数；Txy表示

像素实际类别是 x类、预测类别是 y类的像素总数；Tyx

表示像素实际类别是 y类、预测类别是 x类的像素总数。

实验基于 TensorFlow网络框架，使用 python3. 6
编写实现，在 Ubuntu18. 04系统下使用 4块 NVIDIA

GeForce GTX 1080Ti图形处理器计算，Cuda10. 0库
加 速 。 采 用 迁 移 学 习 的 方 式 初 始 化 权 重 ，通 过

Cityscapes和 PASCAL VOC 2012数据集分别对模型

进行微调，增加模型收敛速度。模型使用带动量

momentum的随机梯度下降法进行训练；采用随迭代

次数增加学习率逐渐衰减的“Poly”学习策略，设置基

础学习率为 1×10−4，动量为 0. 9；将输入图片尺寸均裁

剪为 513×513。针对上述两个数据集，迭代步数分别

选择 130×103和 50×103。
4. 2 实验结果与性能分析

4. 2. 1 模型性能对比

为准确衡量新模型性能，验证模型改进的有效性。

对 所 提 N-Deeplab v3+与 FCN-8S、SegNet、Deeplab
v2、PSPNet和 Deeplab v3+等模型在 Cityscapes验证

集上进行实验验证，预测结果如表 2所示。表 3展示了

Deeplab v3+模型改进前后的详细量化信息对比，其

中 T0表示预测单张图片所需时间。

结合表 2、3可知：Deeplab v3+相比其他语义分割

模型取得了优异的预测结果；构建的新模型获得了更

有竞争性的成果，mIoU为 76. 31%，比 Deeplab v3+的

预测结果高出 1. 69个百分点，以较小的预测速度为代

价，换得分割精度的显著提升，较好地权衡了二者之间

的关系，并在提升模型分割精度的同时，降低计算机内

存占用，一定程度上提升了工程实用性。

为了更加直观地展现新模型的优越性，可视化模

型改进前后在 Cityscapes验证集上的预测结果，可视

化结果对比如图 8所示。观察图 8第一列图片可知：

Deeplab v3+模型对图片内左侧路灯和公交车后视镜

分割不连续，将左侧道路区域错误地理解为人行道，且

未能预测出右侧路标杆，细节丢失严重；N-Deeplab

v3+模型妥善处理了上述不足之处，准确地表征出图

像细节信息，边缘预测更为准确清晰，解决了漏分割和

分割不连续问题。对比图 8第二列图片，Deeplab v3+
模型将左侧公交车后视镜误分割为交通标志类，错误

地 将 右 侧 交 通 标 志 预 测 为 公 交 车 的 一 部 分 ；N-

Deeplab v3+模型可以正确地预测出物体相对应类

表 2 不同模型在 Cityscapes数据集上的性能对比

Table 2 Performance comparison of different models on the
Cityscapes dataset

Model

FCN-8S

SegNet

Deeplab v2

PSPNet

Deeplab v3+

N-Deeplab v3+

Backbone
network

VGG-16

VGG-16

ResNet101

ResNet101

Xception

Xception

mIoU /%

62. 21

62. 64

68. 52

73. 98

74. 62

76. 31

表 3 Deeplab v3+改进前后量化信息对比

Table 3 Quantifying information comparison of Deeplab v3+ before and after improvement

Model
Deeplab v3+
N-Deeplab v3+

Number of parameters /106

43. 51
37. 38

Model size /Mbit
165. 62
142. 28

T0 /ms
275. 3
302. 7

Speed /（frame·s-1）
3. 632
3. 466

别，成功避免了误分割问题。对比图 8第三列图片，

Deeplab v3+模型对交通标志和墙面等细节部分分割

较为粗糙，相比较而言，N-Deeplab v3+模型更好地保

留图像细节信息，预测结果更加准确和全面。

4. 2. 2 ASPP模块改进实验

为检验异感受野拼接ASPP对增强算法性能的有

效性，采用控制变量法验证各改进方案的效果，对比

ASPP分别选择不同扩张率组合、连接方式以及引入

深度可分离空洞卷积的情况，各改进方案在 Cityscapes
验证集上的测试结果如表 4所示，其中Train time表示

模型训练时长。分析表 4信息可知，异感受野拼接在

显著提升预测准确率的同时，也伴随着模型复杂度提

升，影响了图片预测速度。对比实验 3、5和实验 4、6可
知，引入深度可分离空洞卷积后，mIoU保持基本不变

的情况下模型训练时长和图片预测时间都有明显缩

短。综合分析，异感受野拼接 ASPP内扩张率组合

为（6 12 18 24）时分割效果最佳，但预测单张图片消耗

的时间比原模型多出 13. 5%；而扩张率为（6 12 18）
的卷积组能够做到 mIoU提升 0. 74个百分点的同时，

预测速度提升 8. 03%。因此，异感受野拼接 ASPP
模块内 3路深度可分离空洞卷积组合的扩张率选择

（6 12 18）。

4. 2. 3 消融实验

为 验 证 异 感 受 野 拼 接 ASPP、多 级 特 征 融 合

（MFF）模块和基于注意力机制的特征对齐模块等方

案的有效性，在 Cityscapes数据集上进行逐层的消融

实验，以 mIoU和速度为对比指标，实验结果如表 5
所示。

图 8 Cityscapes验证集上分割结果对比。（a）输入图片；（b）标签图片；（c）Deeplab v3+分割结果；(d) N-Deeplab v3+分割结果

Fig. 8 Comparison of segmentation results on Cityscapes validation set. (a) Input images; (b) label images; (c) segmentation results of
Deeplab v3+; (d) segmentation results of N-Deeplab v3+

表 4 ASPP模块改进方案测试结果对比

Table 4 Comparison of test results of improved scheme in ASPP module
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别，成功避免了误分割问题。对比图 8第三列图片，

Deeplab v3+模型对交通标志和墙面等细节部分分割

较为粗糙，相比较而言，N-Deeplab v3+模型更好地保

留图像细节信息，预测结果更加准确和全面。

4. 2. 2 ASPP模块改进实验

为检验异感受野拼接ASPP对增强算法性能的有

效性，采用控制变量法验证各改进方案的效果，对比

ASPP分别选择不同扩张率组合、连接方式以及引入

深度可分离空洞卷积的情况，各改进方案在 Cityscapes
验证集上的测试结果如表 4所示，其中Train time表示

模型训练时长。分析表 4信息可知，异感受野拼接在

显著提升预测准确率的同时，也伴随着模型复杂度提

升，影响了图片预测速度。对比实验 3、5和实验 4、6可
知，引入深度可分离空洞卷积后，mIoU保持基本不变

的情况下模型训练时长和图片预测时间都有明显缩

短。综合分析，异感受野拼接 ASPP内扩张率组合

为（6 12 18 24）时分割效果最佳，但预测单张图片消耗

的时间比原模型多出 13. 5%；而扩张率为（6 12 18）
的卷积组能够做到 mIoU提升 0. 74个百分点的同时，

预测速度提升 8. 03%。因此，异感受野拼接 ASPP
模块内 3路深度可分离空洞卷积组合的扩张率选择

（6 12 18）。

4. 2. 3 消融实验

为 验 证 异 感 受 野 拼 接 ASPP、多 级 特 征 融 合

（MFF）模块和基于注意力机制的特征对齐模块等方

案的有效性，在 Cityscapes数据集上进行逐层的消融

实验，以 mIoU和速度为对比指标，实验结果如表 5
所示。

图 8 Cityscapes验证集上分割结果对比。（a）输入图片；（b）标签图片；（c）Deeplab v3+分割结果；(d) N-Deeplab v3+分割结果

Fig. 8 Comparison of segmentation results on Cityscapes validation set. (a) Input images; (b) label images; (c) segmentation results of
Deeplab v3+; (d) segmentation results of N-Deeplab v3+

表 4 ASPP模块改进方案测试结果对比

Table 4 Comparison of test results of improved scheme in ASPP module

Group
1
2
3
4
5
6

Dilation rate
（6 12 18）

（6 12 18 24）
（6 12 18）

（6 12 18 24）
（6 12 18）

（6 12 18 24）

HFS

√
√
√√
√√

DSAConv

√
√

mIoU /%
74. 62
74. 91
75. 39
75. 71
75. 36
75. 62

Train time /h
23. 82
25. 64
27. 27
30. 44
21. 59
25. 60

T0 /ms
275. 3
310. 8
322. 4
372. 0
253. 2
312. 5
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对比实验 7、8可知，使用异感受野拼接 ASPP模

块代替原模型中 ASPP模块后，mIoU提升了 0. 74个
百分点，速度提升 8. 73%，该方法增强了各支路间信

息的相关性，并有效扩大卷积组的感受野，提高信息利

用率，并降低了模型参数量和计算量，提升模型预测效

率。对比实验 8、9可知，多级特征融合操作后的mIoU
升高 0. 33个百分点，速度下降 0. 117 frame/s，表明多

尺度跨层融合操作在丰富细节信息和语义信息的同

时，增加了部分计算量。对比实验 9、10可知，引入基

于注意力机制的特征对齐模块后模型的mIoU升高了

0. 62个百分点，证明该模块对进一步提高分割精度有

着积极作用；速度下降 0. 366 frame/s，反映出高低级

特征对齐和通道权重优化等操作增加了模型参数量和

计算量，分割效率受到影响。综合分析表 5信息，若要

兼顾预测精度与检测速率，对模型进行改进的难度较

大，N-Deeplab v3+模型整体以较小的检测速度为代

价，换得模型分割精度显著提升，较好地平衡了分割精

度与效率，体现了所提方法的优越性。

4. 2. 4 泛化实验

此外，为进一步检验 N-Deeplab v3+模型的泛化

能力，另外在 PASCAL VOC 2012数据集上进行实验

验证，以mIoU和速度为评价指标，模型改进前后的实

验详细量化信息如表 6所示。数据显示，改进后的模

型与原模型相比，速度仅受到微弱影响，分割精度有效

提升了 2. 14个百分点。

所提 N-Deeplab v3+模型与 Deeplab v3+模型在

PASCAL VOC 2012验证集上的预测信息可视化图片如

图 9所示。通过观察第 1、2列图片可知，N-Deeplab v3+

图 9 PASCAL VOC 2012验证集上分割结果对比。（a）输入图片；（b）标签图片；（c）Deeplab v3+分割结果；（d）N-Deeplab v3+分割结果

Fig. 9 Comparison of segmentation results on PASCAL VOC 2012 verification set. (a) Input images; (b) label images;
(c) segmentation results of Deeplab v3+; (d) segmentation results of N-Deeplab v3+

表 5 不同改进方案在 Cityscapes数据集上性能分析

Table 5 Performance comparison of different improvement
schemes on the Cityscapes dataset

Group

7
8
9
10

HFS-

ASPP

√
√
√

MFF

√
√

A-FAM

√

mIoU /%

74. 62
75. 36
75. 69
76. 31

Speed /
（frame·s-1）
3. 632
3. 949
3. 832
3. 466

表 6 Deeplab v3+改进前后在 PASCAL VOC 2012数据集上

的性能对比

Table 6 Performance comparison of Deeplab v3+ before and
after improvement on the PASCAL VOC 2012 dataset

Method

Deeplab v3+
N-Deeplab v3+

mIoU /%

79. 83
81. 97

T0 /ms

46. 86
48. 35

Speed /
（frame·s-1）
21. 340
20. 612

对图像区域预测更为连续和准确；通过第 3、4列图片

可知，N-Deeplab v3+对鸟喙、鸟腿和马耳等细节部分

的预测更加细腻，预测的整体轮廓更为平滑。综上，所

提N-Deeplab v3+模型在 PASCAL VOC 2012数据集

上依旧取得了比原模型更优异的分割性能，进一步验

证所提改进模型具有一定的泛化性。

5 结 论

针对 Deeplab v3+模型细节表征能力较弱，存在

漏分割、误分割问题，提出相应的模型改进方案。通过

设计异感受野拼接 ASPP模块，提供更为丰富的尺度

多样性，进一步增强了各层级信息间的交互关系，提升

信息利用率；在异感受野拼接 ASPP内引入深度可分

离空洞卷积取代普通空洞卷积，加快模型训练速度；增

设多级高低特征融合操作，尽可能多地恢复在降采样

过程中损失的空间维度信息和像素位置信息；最后，创

新性地构建基于注意力机制的特征对齐模块，引导高

低级特征对齐并强化特征学习，增强模型学习能力。

在两个公开数据集上的实验数据证明，改进后的模型

结构不仅对边缘的语义类别刻画更为准确，并且更加

关注图像位置与纹理信息的提取，提升了模型结构的

表征力，成功改善了模型分割效果。在后续工作中，将

深入研究兼顾预测精度与实时性的高性能网络，进一

步增强语义分割算法在工程应用中的实用性。
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对图像区域预测更为连续和准确；通过第 3、4列图片

可知，N-Deeplab v3+对鸟喙、鸟腿和马耳等细节部分

的预测更加细腻，预测的整体轮廓更为平滑。综上，所

提N-Deeplab v3+模型在 PASCAL VOC 2012数据集

上依旧取得了比原模型更优异的分割性能，进一步验

证所提改进模型具有一定的泛化性。

5 结 论

针对 Deeplab v3+模型细节表征能力较弱，存在

漏分割、误分割问题，提出相应的模型改进方案。通过

设计异感受野拼接 ASPP模块，提供更为丰富的尺度

多样性，进一步增强了各层级信息间的交互关系，提升

信息利用率；在异感受野拼接 ASPP内引入深度可分

离空洞卷积取代普通空洞卷积，加快模型训练速度；增

设多级高低特征融合操作，尽可能多地恢复在降采样

过程中损失的空间维度信息和像素位置信息；最后，创

新性地构建基于注意力机制的特征对齐模块，引导高

低级特征对齐并强化特征学习，增强模型学习能力。

在两个公开数据集上的实验数据证明，改进后的模型

结构不仅对边缘的语义类别刻画更为准确，并且更加

关注图像位置与纹理信息的提取，提升了模型结构的

表征力，成功改善了模型分割效果。在后续工作中，将

深入研究兼顾预测精度与实时性的高性能网络，进一

步增强语义分割算法在工程应用中的实用性。
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