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基于改进DeepLabv3+网络的轻量级语义分割算法

姚燕，胡立坤*，郭军
广西大学电气工程学院，广西 南宁 530004

摘要 由于深度学习中语义分割模型参数量较大且算法耗时较长，不适合部署到移动端，针对此问题，提出了一种

基于改进 DeepLabv3+网络的轻量级语义分割算法。首先，采用MobileNetv3代替原 DeepLabv3+语义分割模型

特征提取骨干网络以降低模型复杂度，加快模型运行速度；其次，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，提高模型训练效率；最后，引入注意力机制模块和组归一化方法，提升分割精度。所提分割算法

在语义分割数据集 Cityscapes验证集上的平均交并比（mIoU）达到 72. 94%。实验结果表明，与常见分割算法

SegNet、Fast-SCNN、ENet等相比，所提算法在减少模型参数量的同时提高了分割效果。
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Improved Lightweight Semantic Segmentation Algorithm Based on
DeepLabv3+ Network

Yao Yan, Hu Likun*, Guo Jun
School of Electrical Engineering, Guangxi University, Nanning, Guangxi 530004, China

Abstract Due to the large number of semantic segmentation model parameters and time-consuming algorithm in
deep learning, it is not suitable for deployment to mobile terminal. To solve this problem, a lightweight semantic
segmentation algorithm based on improved DeepLabv3+ network is proposed. First, MobileNetv3 is used to
replace the original DeepLabv3+ semantic segmentation model backbone network for feature extraction to reduce
the complexity of the model and speed up the running speed of the model; second, the standard convolution in atrous
spatial pyramid pooling module is replaced by depthwise separable convolution to improve the efficiency of model
training; finally, the attention mechanism module and group normalization method are introduced to improve the
segmentation accuracy. The proposed segmentation algorithm achieves a mean intersection over union (mIoU) of
72. 94% on the Cityscapes validation set of semantic segmentation dataset. Experimental results show that
compared with common segmentation algorithms such as SegNet, Fast-SCNN, and ENet, the proposed algorithm
can improve the segmentation effect while reducing the number of model parameters.
Key words image processing; DeepLabv3+ model; MobileNetv3; lightweight; atrous spatial pyramid pooling

1 引 言

语义分割是深度学习的重要研究领域，对图像

进行语义分割，能够把图像信息映射成语义信息，

使得计算机对图像有更好的理解。语义分割在自

动驾驶、遥感影像分类和医学图像等领域［1-5］都有应

收稿日期：2021-02-18；修回日期：2021-03-24；录用日期：2021-04-14
基金项目：国家自然科学基金（61863002）
通信作者：*hlk3email@163. com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.0410015
mailto:E-mail:hlk3email@163.com


0410015-2

研究论文 第 59 卷 第 4 期/2022 年 2 月/激光与光电子学进展

用，同时也是移动机器人行为理论等研究中的关键

技术，因此对语义分割进行研究具有广泛的应用

前景。

传统图像语义分割算法需要人工设计特征提

取方案，进而建立所提取特征和语义信息之间的映

射，对不同类型的分割任务需要重新设计方案，泛

化性较差。近年来，随着卷积神经网络（CNN）的

发展，多种基于全卷积的对称语义分割算法相继出

现，解决了传统语义分割算法的不足。Long等［6］

提出一种全卷积神经网络（FCNN），将网络改编为

全卷积网络，并通过微调网络，把学习到的特征表

示迁移到分割任务中。FCNN将网络后半部分产

生的低分辨率高层语义特征图与前半部分产生的

高分辨率低层语义特征图融合，实现了更加准确而

详细的图像语义分割。其中 FCN-8s在 PASCAL
VOC 2012 数 据 集 上 获 得 62. 2% 的 平 均 交 并 比

（mIoU），对后来的语义分割算法有一定的借鉴意

义。在此基础上，Ronneberger等［7］提出了一种对

称语义分割模型 UNet，该模型由一个可以捕获上

下文信息的收缩通路和一个能够精确定位分割边

界的对称扩张通路组成。UNet使用图像切块方式

进行训练，因此训练数据远大于输入图像值，在少

量样本的情况下也能获得良好的鲁棒性。UNet在
生物医学分割应用上具有较好的性能，在 2015年
ISBI细胞跟踪挑战赛上赢得了冠军。针对 FCNN
在语义分割中存在的感受野固定和分割物体细节

容易丢失等问题，Badrinarayanan等［8］提出了一种

深度卷积神经网络 SegNet用于语义像素分割。

SegNet的核心部分是编解码器，在编码过程中提

取特征，在解码过程将低分辨率特征图映射到全输

入分辨率特征图后，进行像素分类。SegNet的创

新之处在于解码器对较低分辨率的输入特征图以

池化索引方式进行上采样，训练参数数量较少，在

推理期间的存储和计算时间方面都极有优势。

针对基于全卷积的对称语义分割算法忽略像素

空间一致性的问题，基于全卷积的扩张卷积语义分

割算法纷纷涌现。Chen等［9］提出了一种新的空洞卷

积语义分割模型 DeepLabv1，该模型采用 VGG-16
作为骨干网络，并且引入空洞卷积和全连接条件随

机场（CRF），提高了模型捕获精细细节的能力，使

得模型能够捕获复杂的对象边界。DeepLabv2［10］

把骨干网络替换成 ResNet-101，在 DeepLabv1的基

础上引入了空洞空间金字塔池化（ASPP）模块。

ASPP以多个采样率和有效视场的滤波器探测输

入 卷 积 特 征 层 ，从 而 整 合 了 多 尺 度 特 征 信 息 。

DeepLabv3［11］为了实现在多个尺度上分割对象，设

计了采用级联或并行的空洞卷积模块，通过采用多

种空洞率来捕获多尺度上下文。DeepLabv3+［12］

是通过在 DeepLabv3的基础上添加一个简单而有

效的解码器模块而来的，ASPP模块整合了多尺度

特征信息，解码器结构则通过逐渐恢复空间信息来

捕获更清晰的对象边界，使分割结果得到优化。针

对深度 CNN中重复子采样操作导致初始图像分辨

率显著降低的问题，Lin等［13］提出了一种可以使用

各个层级特征的高精度语义分割模型 RefineNet，
该模型类比 UNet中的两段通路，分别由 ResNet和
RefineNet为基础构成。每个独立的 RefineNet模
块 包 括 残 差 卷 积 单 元（RCU）、多 分 辨 率 融 合

（MRF）和链残差池（CRP）3个部分。RCU根据一

个自适应块组成卷积集，此卷积集主要用来微调预

训练的 ResNet权重；MRF将所有路径输入融合成

高分辨率特征图；将MRF输出的特征映射输入到

CRP块中，目的是从一个大的图像区域捕获背景

上下文，有效地汇集具有多个窗口大小的特征，并

使用可学习的权重将它们融合在一起。RefineNet
模型这种级联结构可以有效结合高级语义和低级

特征，使得语义分割结果更为精准，在 PASCAL
VOC 2012数据集上获得 83. 4%的 mIoU，是语义

标注技术发展过程中的一个标志。针对复杂场景

解析，Zhao等［14］提出了一种优越的像素级预测框

架 PSPNet，PSPNet使用预训练网络 ResNet对输

入图像进行特征提取，然后利用 ASPP整合多尺度

特征信息，将金字塔特征表示与原始特征表示拼接

起 来 进 行 卷 积 ，进 而 生 成 最 终 预 测 分 割 图 像 。

PSPNet通过对基于不同区域的上下文聚合来获取

全局上下文信息，为像素级场景预测提供了一个出

色的框架。

上述方法的分割评价更多聚集在像素分割精

度指标上，而移动机器人自主移动、人机交互等任

务不仅对分割精度有要求，同时也对模型参数量和

算法实时性有要求。因此，本文提出了一种基于改

进 DeepLabv3+网络的轻量级语义分割算法，将原

Deeplabv3+ 特 征 提 取 骨 干 网 络 替 换 成

MobileNetv3网络［15］，将 ASPP模块中卷积方式替

换成深度可分离卷积并引入注意力机制模块，并将

批归一化（BN）［16］替换成组归一化（GN）［17］。这些
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改进降低了模型参数量，使算法更好地平衡了分割

精度和速度。

2 DeepLabv3+网络结构设计

2. 1 改进的 DeepLabv3+网络

改进的 DeepLabv3+网络结构如图 1所示，分

为编码层和解码层。该网络采用 MobileNetv3网
络代替原 Deeplabv3+特征提取骨干网络并运用

迁移学习［18］加载预训练模型，在降低模型复杂度

的同时提高分割性能；对 ASPP模块进行改进，把

模块中标准卷积替换成深度可分离卷积同时引

入注意力机制，通过学习特征通道维度的权重信

息，对网络性能好的特征通道权重进行提升，抑

制对网络性能不好的特征通道权重，提高训练效

率；最后采用组归一化，从而获得了更好的分割

性能。

2. 2 深度可分离卷积

深度可分离卷积［19］如图 2所示，将卷积分为深

度卷积和逐点卷积，针对输入特征图的每个通道，

分别进行卷积核大小为 3×3的卷积，输出 3个通道

分离的特征属性，然后对每个通道进行 1×1卷积得

到输出。标准卷积中，网络同时学习输入特征图的

空间相关性和通道相关性，通过一步操作即对所有

输入进行结合得到新的一系列输出。深度可分离

卷积的这种操作，使性能与标准卷积相当的同时，

使用更少的参数来进行特征学习，能够有效减少模

型参数量。深度可分离卷积的作用主要在图 1中
ASPP模块体现。

图 1 改进的DeepLabv3+网络

Fig. 1 Improved DeepLabv3+network

图 2 深度可分离卷积

Fig. 2 Depthwise separable convolution
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2. 3 SE注意力机制模块

SE 注意力机制模块［20］如图 3所示，SE 模块

在特征提取通道维度上引入注意力机制 ，专注

于通道关系，使网络从全局信息出发，选择对网

络性能好的特征通道权重进行提升 ，抑制对网

络性能不好的特征通道权重 ，即对通道权重进

行分配。SE模块以最小的额外计算成本为现有

的深度架构带来了显著的性能提升。SE注意力

机 制 模 块 的 作 用 主 要 在 图 1 中 ASPP 模 块

体现。

SE 模 块 主 要 包 含 压 缩（squeeze）和 激 励

（excitation）两种操作，压缩操作输出作为后面激励

操作输入，激励操作输出再与原始输入特征相乘得

到 SE模块最后输出。其中压缩操作可表示为

z= F sq ( f ) = 1
H×W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

f ( i，j)， （1）

式中：F sq是压缩操作函数；f∈ RH×W 是二维特征图

集合，f ( )i,j 是其中一个元素，H和W分别表示特征

图空间信息的高和宽；z为压缩操作输出。

激励操作可表示为

s= F ex ( z，W ) = σ [W 2δ (W 1 z) ]， （2）

式中：Fex是激励操作函数；σ和 δ分别表示 Sigmoid
和 ReLU 激 活 函 数 ；W 1 ∈ R

C
r ×C，W 2 ∈ RC× C

r，W 1 和

W 2分别是其中的某个元素，r是降维系数；s为激励

操作输出。

在激励操作之后，将产生的输出权重与原始输

入特征相乘，有

x= F scale( f，s) = s ⋅ f ( )i，j ， （3）

式中：Fscale是 scale操作；x是 SE模块最后输出 X 中

的一个值，X= [ x 1，x2，...，xc ]。
2. 4 归一化方式

深度学习在训练神经网络的时候，参数传递会

导致各层的输入分布发生变化，较低的学习率和繁

琐的参数初始化减慢了训练速度。针对这一问题，

引入归一化并对每个训练小批量进行归一化来汲

取其优势，这样在训练深度神经网络的时候就可以

使用更高的学习率和随机初始化［16］。

BN是深度学习发展中的一项重要技术，使得

各种网络都可以进行训练。但是，由于批次统计信

息估算不准确，当批尺寸（batch size）变小时，BN的

误差会迅速增加，而检测和分割等计算机视觉任务

往往需要小批量，因此使用GN代替 BN。

BN和 GN归一化方式对比如图 4所示，图中 C
表示特征图通道，N表示批尺寸。每个图表示一个特

征图张量，黑色像素通过相同的均值和方差归一化，

该均值和方差是通过汇总这些像素的值而得出的。

图 3 SE模块

Fig. 3 Squeeze and excitation module

图 4 归一化方式对比。（a）BN；（b）GN
Fig. 4 Comparison of normalization methods. (a) BN; (b) GN
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3 实验与分析

3. 1 实验设置

实 验 所 用 的 数 据 集 是 Cityscapes［21］和 Foggy
Cityscapes［22］，Cityscapes数据集来自 50个不同城市

的街景，共有 19种语义类别，总共包括 5000张精细

的像素级标注图片，是图像语义分割任务中的重要

数据集。Foggy Cityscapes数据集则在 Cityscapes
的基础上，通过将雾添加到 Cityscapes中来创建

Foggy Cityscapes数据集，Foggy Cityscapes中不同

衰减系数 β值对应不同能见度版本的数据集，实验

选用 β=0. 01的 Foggy Cityscapes数据集。实验过

程中，用训练集图片训练神经网络，用验证集图片

验证改进网络的效果。评价指标为mIoU和模型参

数量。mIoU计算所有类别真实值和预测值的交集

和并集之比的平均值，用来评价模型的分割精度；模

型参数量计算模型总的可训练参数量，用来评价模

型的空间复杂度。实验所用的操作系统为 64位

Windows 10，CPU 为 Intel（R）Core（TM）i7-8700K
CPU @ 3. 70 GHz，RAM为 32 GB，编程软件平台

为 python 3. 7和 PaddlePaddle 2. 0. 1，GPU 为英伟

达 Tesla v100，cuDNN 为 7. 6. 2，具体实验参数如

表 1所示。

3. 2 验证实验

为 了 验 证 不 同 特 征 提 取 骨 干 网 络 在

DeepLabv3+模型上的适配性，对配置不同骨干网

络的 DeepLabv3+在 Cityscapes验证集上进行了对

比实验，评价指标为 mIoU、验证时间和模型参数

量，结果如表 2所示，表 2中验证时间为平均验证一

张图片的时间。

从表中可看出，将 DeepLabv3+模型的骨干网

络换成MobileNetv3后，mIoU为 72. 94%，验证时间

为 15 ms，模型参数量为 2. 18 MB，平均交并比变化

不大，但验证时间和模型参数量有着数量级的减

少，这对于部署到移动端极有优势。

3. 3 对比实验

为了验证深度可分离卷积、SE注意力机制模块

和 GN归一化方法的有效性，设置了相应的对比实

验，均在实验环境相同的情况下进行。其中不同卷

积方法对比在 Cityscapes验证集上进行验证，结果

如表 3所示；不同模块性能对比分别在 Cityscapes和
Foggy Cityscapes验证集上进行验证，结果如表 4和
表 5所示。

从 表 3 中 可 看 出 ，只 替 换 骨 干 网 络 的

DeepLabv3+模型得到的 mIoU为 68. 50%。ASPP
模块中引入深度可分离卷积后，模型的训练时间降

表 4 Cityscapes上不同模块性能结果

Table 4 Performance results for different modules
on Cityscape

Depthwise separable
convolution in ASPP

√√

√√
√√

SE

√√
√√
√√

GN

√√

mIoU /%

68. 50
66. 78
71. 23
70. 17
72. 94

表 5 Foggy Cityscapes上不同模块性能结果

Table 5 Performance results for different modules on
Foggy Cityscape

Depthwise separable
convolution in ASPP

√√

√√
√√

SE

√√
√√
√√

GN

√√

mIoU /%

54. 06
53. 42
57. 71
56. 31
58. 76

表 1 实验参数

Table 1 Experimental parameters

Parameter name
Enter picture size
Loss function
Optimizer
Batch size
Iteration

Parameter selection
769×769

Cross entropy
SGD
16
18500

表 2 不同骨干网络的DeepLabv3+模型性能对比

Table 2 Comparison of Deeplabv3+ model performance of
different backbone networks

Evaluation index
mIoU /%

Validating time /ms
Parameter quantity /MB

Xception
78. 18
113
78. 53

ResNet-50
79. 20
234
38. 72

MobileNetv3
72. 94
15
2. 18

表 3 不同卷积方法对比

Table 3 Comparison of different convolution methods

Convolution method in ASPP

Standard convolution
Depthwise separable convolution in ASPP

Training
time /h
3. 39
2. 56

mIoU /
%
68. 50
66. 78
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低了 0. 83 h，在对分割精度影响不大的前提下提高

了模型的训练效率。

从表 4中可看出，与原模型相比，仅在 ASPP模

块中引入 SE注意力机制模块，mIoU增加了 2. 73个
百分点；在 ASPP模块中同时引入深度可分离卷积

和 SE注意力机制模块后，mIoU增加了 1. 67个百分

点；将模型结构中的 BN用 GN代替，mIoU又增加

了 2. 77 个 百 分 点 。 从 表 5 中 可 看 出 ，在 Foggy
Cityscapes数据集上得到的mIoU较低，是因为实验

选取了 β=0. 01的 Foggy Cityscapes。β=0. 01时，

相当于能见度为 300 m的场景，此时对网络的分割

效果有一定影响。此对比实验表明所提改进模块

有一定的适用性。

在 Cityscapes验证集上，将所提算法和目前比

较流行的一些图像语义分割算法进行了对比，实验

结果如表 6所示。

从 表 6 中 可 看 出 ，对 比 SegNet，所 提 算 法 在

Cityscapes验证集上的 mIoU 为 72. 94%，mIoU 比

SegNet提高 14. 99个百分点，对比基于 Xception和
ResNet-50的 DeepLabv3+模型有一定的差距，但

所提算法的模型参数量仅有 2. 18 MB，比其他算

法少非常多，明显具有更大的优势。因此，所提算

法在分割精度和模型参数量之间实现了较好的

平衡。

在 Cityscapes验证集上，将所提算法和其他轻

量级图像语义分割算法进行了对比，实验结果如表 7
所示。

从表 7中可看出，对比其他轻量级图像语义分割

算法，所提算法的模型参数量不是最低，但分割精度

最高，所提算法参数量比 Fast-SCNN低 0. 15 MB，但
mIoU比 Fast-SCNN高 3. 69个百分点，实现了分割

精度和模型参数量之间较好的平衡。

3. 4 算法分割结果

所提算法在 Cityscapes验证集上的分割效果如

图 5所示。

从图 5中的分割效果图可以看出：所提算法对图

表 6 不同算法性能对比

Table 6 Comparison of performance of different algorithms

Algorithm

PSPNet［14］

SegNet［8］

DeepLabv3+
DeepLabv3+

Proposed algorithm

Backbone
network

Paper source
Paper source
Xception
ResNet-50
MobileNetv3

mIoU /
%
78. 42
57. 95
78. 18
79. 20
72. 94

Parameter
quantity /MB
84. 75
29. 46
78. 53
38. 72
2. 18

表 7 轻量级图像语义分割算法对比

Table 7 Comparison of lightweight image semantic
segmentation algorithms

Algorithm

FSSNet［23］

Fast-SCNN［24］

ENet［25］

Proposed algorithm

mIoU /%

62. 32
69. 25
60. 43
72. 94

Parameter
quantity /MB

0. 20
2. 33
0. 37
2. 18

图 5 所提算法分割效果。（a）输入图片；（b）真实标签；（c）分割效果

Fig. 5 Segmentation results of proposed algorithm. (a) Input images; (b) ground truth; (c) segmentation results



0410015-7

研究论文 第 59 卷 第 4 期/2022 年 2 月/激光与光电子学进展

片中各类场景能够进行有效的分割，分割结果接近

真实场景分割；对于一些远距离和复杂场景，所提算

法不能很好地对细小物体或者物体边缘进行分割。

4 结 论

提出了一种基于改进 DeepLabv3+网络轻量级

语 义 分 割 算 法 ，采 用 MobileNetv3 代 替 原

DeepLabv3+模型特征提取骨干网络、将 ASPP模

块中的标准卷积替换为深度可分离卷积、引入注意

力机制模块和组归一化方法，在极大降低模型参数

量和运行时间的同时保证了算法性能，得到较好的

分割效果。所提算法在 Cityscapes验证集上得到了

72. 94%的mIoU，验证时间为 15 ms，模型参数量仅

为 2. 18 MB。下一步将研究如何在降低模型参数

量的同时进一步提高算法的分割精度，提出更高精

度的轻量级语义分割算法。
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