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DECANet：基于改进DeepLabv3+的图像语义分割方法
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摘要  在图像的语义分割任务中，不同对象之间像素值存在差异，导致现有的网络模型在图像语义分割过程中丢失图像

局部细节信息。针对上述问题，提出一种图像语义分割方法（DECANet）。首先，引入通道注意力网络模块，通过对所有

通道的依赖关系进行建模提高网络的表达能力，选择性地学习并强化通道特征，提取有用信息，抑制无用信息。其次，利

用改进的空洞空间金字塔池化（ASPP）结构，对提取到的图像卷积特征进行多尺度融合，减少图像细节信息丢失，且在权

重参数不改变的情况下提取语义像素位置信息，加快模型的收敛速度。最后，DECANet 在 PASCAL VOC2012 和

Cityscapes 数据集上的平均交并比分别达 81. 08% 和 76%，与现有的先进网络模型相比，检测性能更优，可以有效地捕获

局部细节信息，减少图像语义像素分类错误。
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Abstract The variation in pixel values between different objects during semantic segmentation of images leads to the loss 
of local image details in existing network models.  An image semantic segmentation method (DECANet) is proposed to 
solve this problem.  First, a channel attention network module is introduced to improve network clarity by modeling the 
dependencies of all channels, selectively learning and reinforcing channel features, and extracting useful information to 
suppress useless data.  Second, using an improved atrous space pyramidal pooling (ASPP) structure, the extracted image 
convolutional features are multiscale fused to reduce the loss of image detail information, and the semantic pixel location 
information is extracted without increasing the weight parameters to speed up the model’s convergence.  Finally, the mean 
intersection over union of the proposed method reaches 81. 08% and 76% on PASCAL VOC2012 and Cityscapes 
datasets, respectively.  The detection performance of the DECANet is superior to the existing state-of-the-art network 
models, which can effectively capture local detail information and reduce image semantic pixel classification errors.
Key words image semantic segmentation; attention mechanism; atrous space pyramidal pooling (ASPP); multi-scale 
fusion

1　引　　言

图像语义分割［1-3］是计算机视觉领域的一个重要

分支，被广泛应用于自动驾驶和医学影像等场景。它

是对图像像素逐一进行分类，从而解析图像深层语义

信息的过程。深度卷积神经网络（DCNN）［4］在图像语

义分割中应用广泛，Long 等［5］提出了全卷积神经网络

（FCN），但经过一系列卷积操作后，网络处理的图像

分辨率不断降低，容易造成图像局部细节中像素丢失。

Yu 等［6］提出的空洞卷积（atrous convolution）聚合多尺

度上下文信息，不会丢失图像分辨率，增大了感受野的

范围，获得了密集预测结果。DeconvNet［7］使用堆叠的
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反卷积层逐步恢复对全分辨率的预测。Wang 等［8］通

过密集的上采样卷积（DUC）生成像素级预测结果。

DeepLabv1［9］引入空洞卷积，在扩大感受野的同时没有

增加参数量，采用全连接条件随机场（CRF）优化边

界 ，能 够 更 好 地 预 测 图 像 中 的 目 标 边 界 信 息 。

DeepLabv2［10］对空洞卷积与空间金字塔池化（SPP）算

法［11］进行融合，构建了空洞空间金字塔池化（ASPP）
算法，该算法采用不同空洞率的空洞卷积对输入的特

征信息图进行并行操作。DeepLabv3［12］舍弃了 CRF，

在 ASPP 中加入全局平均池化，分割准确率优于前两

种算法，进一步提升了性能。DeepLabv3+［13］对空洞

卷积和深度可分离卷积进行融合后替换标准卷积，使

得模型的参数量得到了一定的减少，同时也增大了感

受 野 ，在 DeepLabv3 基 础 上 提 升 了 分 割 效 果 。

BiSeNet［14］通过双边结构提取空间信息和上下文信息。

APCNet［15］利用不同尺度下的特征构建多尺度特征，

获 得 融 合 多 尺 度 上 下 文 信 息 的 语 义 特 征 表 示 。

DFANet［16］通过将提取到的特征信息重复使用，进行

语义层和空间层的特征信息融合［17］。Wavesnet［18］通

过在特征图下采样时应用离散小波变换（DWT）来提

取数据细节，在上采样时采用逆向离散小波变换

（IDWT）来恢复细节。N-DeepLabv3+［19］能够有效提

高小尺度目标关注度，缓解目标误分割问题。王鑫

等［20］提出了基于八度卷积的实时语义分割网络，该网

络解决了在处理颜色变化小的像素区域时存在的空间

冗余问题，在保证精度的同时减少了模型计算量。这

些方法同时捕获低级空间信息和高级上下文信息，但

准确性仍有进一步提高的空间。

注意力机制［21-22］能够忽略不相关信息而获取重要

的特征信息。压缩激励网络（SENet）［23］中的 SE 模块

可以学习不同通道上的特征映射权重，将重要的特征

映 射 凸 显 出 来 ，忽 略 掉 不 重 要 的 特 征 映 射 。

ECANet［24］为了降低模型参数量舍弃了 SE 模块中的

全连接（FC）层，用一维卷积进行代替，同时舍弃了通

道维数减少后再恢复的步骤。

随着网络层数的加深，DeepLabv3+网络模型在

提取图像特征信息时往往会丢失特征图中的细节信

息，从而出现部分微小的物体被误分的情况。本文的

贡献如下。1）提出一种新的编码器，该编码器结构主

要由 DCNN、ECANet 模块和并联的 DS_ASPP 模块

组成。首先，利用 DCNN 提取图像的特征信息。其

次，运用 ECANet 模块加强模型提取各个特征通道信

息的能力，将高低层次的语义特征信息有效融合在一

起，从而使得细微物体中各个对象之间的几何纹理特

征信息得到完好保存，降低像素级分类错误率，优化网

络性能，实现更加细致的图像分割效果。最后，利用并

联的 DS_ASPP 模块对特征图进行多尺度处理，然后

对得到的特征进行融合，从而高效地捕捉物体的局部

细节信息，解决图像像素之间信息利用率不高的问题。

2）提出 DECANet 模型，其提取到的图像特征图中的

像素级信息更加精准。同时在 PASCAL VOC2012 和

Cityscapes 两个大规模数据集上对所提方法与其他最

先进方法进行对比，所提方法表现优异。

2　DeepLabv3+模型

DeepLabv3+网络模型如图 1 所示，主要由编码器

和解码器组成［25-26］，该模型的编码器主要有骨干网络

ResNet101［27］和 ASPP 模块。

在编码器中，采用骨干网络 ResNet101 提取图像

特征，获取低层次细节信息，然后将低层次细节信息

输入到 ASPP 模块中。ASPP 模块主要对不同扩张率

的空洞卷积层通过并联的方式进行连接，其中全局平

图 1　DeepLabv3+模型的结构

Fig. 1　Structure of the DeepLabv3+ model

均池化的作用主要是提取全局信息。ASPP 模块利

用骨干网络得到的信息进行多尺度采样，生成多尺度

的特征图，在编码器尾部对多尺度的高级语义特征图

在特征通道维度进行拼接，最后通过 1×1 的卷积压

缩通道数。在解码器中，采用双线性插值 4 倍上采样

后，对结果与骨干网络 ResNet101 得到的低级语义信

息的特征图进行跨层融合，捕获浅层特征包含的细节

信息，进一步丰富图像的语义信息和细节信息；用两

个 3×3 卷积提取特征，特征图尺寸通过双线性插值

4 倍上采样逐步恢复到原始图像大小，产生最终的语

义分割预测结果图。

3　DeepLabv3+模型改进

3. 1　DECANet模型

在 DeepLabv3+模型基础上提出一种改进的图像

语义分割模型（DECANet），旨在解决在进行图像语义

分割过程中图像局部细节信息丢失的问题，提升语义

分割精度。DECANet整体模型架构如图 2 所示。

在编码器引入有效的通道注意力网络（ECANet）
模块，图像通过 DCNN 处理后得到特征图，将特征图

输入到 ECANet 可以加强各个通道中像素间的联系。

ECANet 模块利用通道之间的关联性加强网络模型选

择有效目标特征的能力，使参数的利用率得到大幅度

提高，提升了分类精度从而优化图像分割效果。利用

深度可分离卷积与空洞卷积构建深度可分离空洞卷积

（DSAConv），将 ASPP 模块中标准卷积全部更换成深

度可分离空洞卷积，在很大程度上可以降低网络模型

在训练中产生的参数量，并且可以提升网络模型的分

割精度，大大提高训练效率。其次，对 ASPP 模块进行

微调，即将 ReLU 函数替换为 Leaky ReLU 函数，加入

batchnorm 等操作对模型进行优化处理，称改进的

ASPP 模块为 DS_ASPP 模块。将经过 ECANet 模块

处理的特征图输入并联的 DS_ASPP 模块中进行多尺

度目标分割，生成多尺度的特征图。最后对多尺度的

高级语义特征图在通道维度上进行拼接融合，融合结

果通过 1×1 的卷积降低特征通道数。

3. 2　注意力机制模块

图像经过 DCNN 操作之后，特征图中的各个通道

都保留着不同的特征信息，这些特征会影响图像的分

割结果。在图像分割过程中，卷积核会采用相同的权

重对各个通道进行处理，这种处理方式会导致获取的

目标特征信息不准确。目前基于 FCN 的方法［28-29］通

过预训练的 DCNN 可以获得相对高层次的上下文语

义特征信息，从而有效地分割相对较大的目标物体，但

对于不明显的小目标则分割得不准确。针对这些问

题，本文引入 ECANet模块，该模块主要捕捉图像的局

部跨通道交互信息，为不同位置的像素建立关联性，增

强对特征图的表征能力；并利用具有自适应核大小的

一维卷积，使得模型自适应地为同一场景下的不同物

体选择合适的分割范围，在较低的模型复杂度下取得

了明显的性能提升。

1D 卷积特征矩阵为
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ECANet 利用矩阵 w k学习通道注意力，矩阵 w k有

k× C个参数。

y = 1
H×W ∑

i= 1

W

∑
j= 1

H

xij， （2）

图 2　DECANet模型的结构

Fig.  2　Structure of the DECANet model
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均池化的作用主要是提取全局信息。ASPP 模块利

用骨干网络得到的信息进行多尺度采样，生成多尺度

的特征图，在编码器尾部对多尺度的高级语义特征图

在特征通道维度进行拼接，最后通过 1×1 的卷积压

缩通道数。在解码器中，采用双线性插值 4 倍上采样

后，对结果与骨干网络 ResNet101 得到的低级语义信

息的特征图进行跨层融合，捕获浅层特征包含的细节

信息，进一步丰富图像的语义信息和细节信息；用两

个 3×3 卷积提取特征，特征图尺寸通过双线性插值

4 倍上采样逐步恢复到原始图像大小，产生最终的语

义分割预测结果图。

3　DeepLabv3+模型改进

3. 1　DECANet模型

在 DeepLabv3+模型基础上提出一种改进的图像

语义分割模型（DECANet），旨在解决在进行图像语义

分割过程中图像局部细节信息丢失的问题，提升语义

分割精度。DECANet整体模型架构如图 2 所示。

在编码器引入有效的通道注意力网络（ECANet）
模块，图像通过 DCNN 处理后得到特征图，将特征图

输入到 ECANet 可以加强各个通道中像素间的联系。

ECANet 模块利用通道之间的关联性加强网络模型选

择有效目标特征的能力，使参数的利用率得到大幅度

提高，提升了分类精度从而优化图像分割效果。利用

深度可分离卷积与空洞卷积构建深度可分离空洞卷积

（DSAConv），将 ASPP 模块中标准卷积全部更换成深

度可分离空洞卷积，在很大程度上可以降低网络模型

在训练中产生的参数量，并且可以提升网络模型的分

割精度，大大提高训练效率。其次，对 ASPP 模块进行

微调，即将 ReLU 函数替换为 Leaky ReLU 函数，加入

batchnorm 等操作对模型进行优化处理，称改进的

ASPP 模块为 DS_ASPP 模块。将经过 ECANet 模块

处理的特征图输入并联的 DS_ASPP 模块中进行多尺

度目标分割，生成多尺度的特征图。最后对多尺度的

高级语义特征图在通道维度上进行拼接融合，融合结

果通过 1×1 的卷积降低特征通道数。

3. 2　注意力机制模块

图像经过 DCNN 操作之后，特征图中的各个通道

都保留着不同的特征信息，这些特征会影响图像的分

割结果。在图像分割过程中，卷积核会采用相同的权

重对各个通道进行处理，这种处理方式会导致获取的

目标特征信息不准确。目前基于 FCN 的方法［28-29］通

过预训练的 DCNN 可以获得相对高层次的上下文语

义特征信息，从而有效地分割相对较大的目标物体，但

对于不明显的小目标则分割得不准确。针对这些问

题，本文引入 ECANet模块，该模块主要捕捉图像的局

部跨通道交互信息，为不同位置的像素建立关联性，增

强对特征图的表征能力；并利用具有自适应核大小的

一维卷积，使得模型自适应地为同一场景下的不同物

体选择合适的分割范围，在较低的模型复杂度下取得

了明显的性能提升。

1D 卷积特征矩阵为
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ECANet 利用矩阵 w k学习通道注意力，矩阵 w k有

k× C个参数。

y = 1
H×W ∑

i= 1

W

∑
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图 2　DECANet模型的结构

Fig.  2　Structure of the DECANet model
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式中：y ∈ R 1 × 1 × C 代表输入特征 x∈ RH×W× C 的全局平

均池化结果。通道交互的尺度由卷积核的大小 k决
定，而 σ和 ω分别是 Sigmoid 函数和每个通道的权重。

ω  i = σ ( ∑j= 1
k wj y ji )，y ji ∈ Ω j

i  ， （3）
式中：Ω j

i 表示 yi 的 k个邻域通道。

在 1D 卷积上采用自适应选择 1D 卷积核大小的方

法，即卷积神经网络共享权重，使每一组的权重大小一

样，参数数量从 k× C（其中 C为通道数）缩减为 k。
ω= σ [C1D k ( y )]， （4）

式中：C1D 代表 1D-CNN。C和 k存在映射 ϕ，卷积核

数量为 2 的 k次方，公式为

C= ϕ ( k )= 2( γ× k- b )。 （5）
因此，给定通道维数 C，卷积核大小 k为

k= ψ (C )=
|

|

|
||
| log2C
γ

+ b
γ

|

|

|
||
|

odd

， （6）

式中：| t |
odd

表示距离 t最近的奇数；γ=2，b=1。
在 DeepLabv3+中引入注意力机制模块，根据各

个特征通道承载信息量的多少来对目标分割精度进行

评判，同时附加各个特征通道的权重系数，有针对性地

加强特征学习。这样做主要是为了凸显出对分割结果

有重要作用的特征信息，抑制冗余的通道信息，从而提

高模型整体的学习能力和泛化能力。

3. 3　深度可分离空洞卷积

深度可分离卷积在降低模型参数量的同时可以保

证模型的精度且提升计算速率。它将标准卷积（如

图 3 所示）分解为逐深度卷积（depthwise convolution）
（如图 4 所示）和逐点卷积（pointwise convolution）（如

图 5 所示）。在标准卷积中，各个通道采用相同的卷积

核，同时对输入通道中每个卷积核执行卷积运算，不同

的卷积核用于提取不同方面的特征。深度可分离卷积

中，在深度卷积的各个通道上采用不同的卷积核提取

不同的特征，其中每个卷积核只对应一个特征通道，但

是这样对于某个通道来说，就只提取了一部分的特征。

因此在此基础上进行逐点卷积，用 1×1 的卷积核对提

取特征后的特征图再次提取不同方面的特征，最终产

生和普通卷积相同的输出特征图。深度可分离卷积在

提取特征图特征信息的过程中，会导致图像的分辨率

降低，可以通过在逐深度卷积过程中引入空洞卷积对

其进行处理，将最后得到的卷积称为深度可分离空洞

卷积。深度可分离卷积能够大大降低网络模型参数

量，保证模型精度且提升计算速率。空洞卷积在卷积

核元素之间加入一些空格（零）来增强卷积核操作，在

扩大感受野的同时能够获得更加密集的数据，不丢失

特征图的分辨率，且保持像素的相对空间位置不变。

扩大感受野可以提高对语义分割任务中细小物体的识

别。用深度可分离空洞卷积替换 ASPP 模块中的标准

卷积，能够有效地提升对分割物体的预测精度，提高网

络的训练速率［30］。

4　实验

4. 1　数据集介绍

PASCAL VOC2012 是计算机视觉中图像语义分

割领域知名的公共标准数据集，总共有 21 个分割种

类，分别为 20 个物体对象和 1 个背景类别标签，包含

人、动物、生活用品等。实验使用 PASCAL VOC2012
增强版数据集［31］，其中训练图像有 10582 张，验证图像

有 1449 张 ，测 试 图 像 有 1456 张 ，输 入 图 片 大 小 为

513×513。
Cityscapes 是城市街道场景的语义分割图片数据

集［32］。它主要包含来自 50 个城市的不同街道场景，拥

有 5000 张在城市环境中具有高质量像素级标注的街

景图像，图片分辨率为 1024×2048 像素，共有 19 个语

义类别。其中训练集 2975 张图像，验证集 500 张图像，

测试集 1525 张图像，输入图片大小为 769×769。
4. 2　实验设计

本实验基于 Pytorch 网络框架实现，实验配置如

表 1 所示。

学 习 率 使 用 随 迭 代 频 次 增 长 而 逐 渐 减 少 的

“poly”［33］，表达式为

r= rbase × (1 - T
Tmax )

ppower

。 （7）

数据集 PASCAL VOC2012 和 Cityscapes 的初始

图 5　逐点卷积

Fig. 5　Pointwise convolution

学习率（rbase）分别为 0. 007 和 0. 01，正在训练时的迭

代频次为 T，最大迭代次数 Tmax 为 30000，r为当前迭

代频次的学习率。优化器使用带动量的随机梯度下

降 法（SGD），ppower 和 动 量 都 为 0. 9，权 重 衰 减 率 为

0. 0005。
在图像分割领域，平均交并比（MIoU）是衡量图

像分割精度的重要指标，实验使用 MIoU 作为标准评

价语义分割算法的准确率。交并比是预测结果与真实

语义结果的交集除以它们的并集的结果，平均交并比

表示所有物体类别交并比的平均值。 IoU 和 MIoU 的

定义分别为

R IoU = fmm

∑
n= 0

s

fmn + ∑
n= 0

s

fnm - fmm
， （8）

RMIoU = 1
s+ 1 ∑

m= 0

s

R IoU m ， （9）

式中：类别数为 s+1；fmn 表示真实值为 m类像素但预

测为 n类像素点；fnm表示真实值为 n类像素但预测为m
类像素点；fmm表示预测正确的m类像素点。

4. 3　实验结果与分析

4. 3. 1　不同算法下损失函数对比图

图 6是 DeepLabv3+和 DECANet网络训练 30000次

后，两者的损失函数值。由此可知：随着训练次数的不

断增加，DECANet模型损失值一直减小且逐渐趋于平

缓；DeepLabv3+模型的损失值在减小的过程中波动

性比较大，模型的性能没有 DECANet 模型稳定。损

失值波动越平缓，表明 DECANet 模型的拟合效果越

好，鲁棒性也越好。

4. 3. 2　在 PASCAL VOC2012 上的实验分析结果

研究通道注意力机制加入前后对网络性能的影

响。实验结果如表 2 所示，其中 ECANet 为有效通道

注意力网络，PS 为金字塔尺度。首先，用单一尺度来

验证通道注意力机制的有效性，实验结果表明，加入通

道注意力后，单尺度模型性能提高了 2. 42 个百分点。

然后，使用不同采样率的空洞卷积来构建多尺度特征，

加入 ECANet 模块后，网络模型性能最大提高了 2. 23
个百分点。因此可以得知，ECANet 模块有助于捕捉

目标特征信息，提高网络的分割性能。

如表 3 所示，对 DS_ASPP 模块进行并联处理时，

简 称 模 型 为 DECANet_1；当 DS_ASPP 模 块 与

ECANet 模 块 进 行 并 联 处 理 时 ，简 称 模 型 为

表 3　不同模型的 IoU
Table 3　IoU of different models unit: %

表 1　机器软硬件配置

Table 1　Machine software and hardware configurations

图 6　不同算法下实现语义分割的损失函数图

Fig. 6　Loss function graph for implementing semantic segmentation 
under different algorithms

表 2　在 PASCAL VOC2012 验证集上的对比结果

Table 2　Comparison results on PASCAL VOC2012 validation set

图 3　标准卷积

Fig. 3　Standard convolution

图 4　逐深度卷积

Fig. 4　Depthwise convolution
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学习率（rbase）分别为 0. 007 和 0. 01，正在训练时的迭

代频次为 T，最大迭代次数 Tmax 为 30000，r为当前迭

代频次的学习率。优化器使用带动量的随机梯度下

降 法（SGD），ppower 和 动 量 都 为 0. 9，权 重 衰 减 率 为

0. 0005。
在图像分割领域，平均交并比（MIoU）是衡量图

像分割精度的重要指标，实验使用 MIoU 作为标准评

价语义分割算法的准确率。交并比是预测结果与真实

语义结果的交集除以它们的并集的结果，平均交并比

表示所有物体类别交并比的平均值。 IoU 和 MIoU 的

定义分别为

R IoU = fmm

∑
n= 0

s

fmn + ∑
n= 0

s

fnm - fmm
， （8）

RMIoU = 1
s+ 1 ∑

m= 0

s

R IoU m ， （9）

式中：类别数为 s+1；fmn 表示真实值为 m类像素但预

测为 n类像素点；fnm表示真实值为 n类像素但预测为m
类像素点；fmm表示预测正确的m类像素点。

4. 3　实验结果与分析

4. 3. 1　不同算法下损失函数对比图

图 6是 DeepLabv3+和 DECANet网络训练 30000次

后，两者的损失函数值。由此可知：随着训练次数的不

断增加，DECANet模型损失值一直减小且逐渐趋于平

缓；DeepLabv3+模型的损失值在减小的过程中波动

性比较大，模型的性能没有 DECANet 模型稳定。损

失值波动越平缓，表明 DECANet 模型的拟合效果越

好，鲁棒性也越好。

4. 3. 2　在 PASCAL VOC2012 上的实验分析结果

研究通道注意力机制加入前后对网络性能的影

响。实验结果如表 2 所示，其中 ECANet 为有效通道

注意力网络，PS 为金字塔尺度。首先，用单一尺度来

验证通道注意力机制的有效性，实验结果表明，加入通

道注意力后，单尺度模型性能提高了 2. 42 个百分点。

然后，使用不同采样率的空洞卷积来构建多尺度特征，

加入 ECANet 模块后，网络模型性能最大提高了 2. 23
个百分点。因此可以得知，ECANet 模块有助于捕捉

目标特征信息，提高网络的分割性能。

如表 3 所示，对 DS_ASPP 模块进行并联处理时，

简 称 模 型 为 DECANet_1；当 DS_ASPP 模 块 与

ECANet 模 块 进 行 并 联 处 理 时 ，简 称 模 型 为

表 3　不同模型的 IoU
Table 3　IoU of different models unit: %

Category
background

bicycle
boat
bus
cat

cow
dog

motorbike
pottedplant

sofa
tvmonitor
aeroplane

bird
bottle

car
chair

diningtable
horse

person
sheep
train

MIoU

DECANet_1
94. 66
44. 24
77. 45
95. 51
92. 07
90. 34
89. 50
86. 60
67. 09
50. 61
75. 75
92. 48
91. 65
80. 24
88. 86
42. 67
56. 79
87. 10
88. 05
91. 37
86. 07
79. 48

DECANet_2
94. 85
44. 46
71. 12
95. 20
94. 54
88. 66
91. 45
87. 65
68. 04
48. 65
79. 31
92. 92
91. 21
82. 26
89. 84
44. 09
53. 91
87. 89
88. 56
89. 74
90. 05
79. 73

DECANet_3
95. 13
44. 15
77. 20
95. 81
94. 13
92. 20
90. 41
85. 93
68. 03
59. 57
75. 54
92. 81
89. 59
81. 97
88. 70
47. 65
55. 39
90. 19
88. 24
91. 45
92. 75
80. 80

DECANet
95. 10
44. 74
73. 92
96. 03
94. 07
92. 31
90. 09
87. 21
67. 05
55. 46
79. 93
93. 09
90. 97
81. 19
89. 78
51. 09
57. 08
91. 70
88. 71
91. 91
91. 34
81. 08

表 1　机器软硬件配置

Table 1　Machine software and hardware configurations

Project
CPU
RAM
GPU

Operating system
CUDA

Data processing

Detail
AMD EPYC 7742 64-Core Processor

32G
NVIDIA Tesla A100 40G

Ubuntu 18. 04. 1
Cuda 11. 0
Python 3. 6

图 6　不同算法下实现语义分割的损失函数图

Fig. 6　Loss function graph for implementing semantic segmentation 
under different algorithms

表 2　在 PASCAL VOC2012 验证集上的对比结果

Table 2　Comparison results on PASCAL VOC2012 validation set

Backbone

ResNet-101

SENet-101

ResNet-101

PS

1

1，6，12，18

1，6，12，18

ECANet

√

√

√

MIoU /%
70. 31
72. 73
76. 77
78. 96
78. 85
81. 08
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DECANet_2；将 ECANet 模块与 DS_ASPP 模块进行

串联处理时，简称模型为 DECANet_3；DS_ASPP 进

行并联处理，将 ECANet模块与其进行串联处理，简称

模型为 DECANet。表 3 显示了不同位置的 ECANet
模块和 DS_ASPP 模块以不同的组合形式相结合后对

图像语义分割精度的影响，在 PASCAL VOC2012 数

据 集 上 分 别 实 现 了 79. 48%、79. 73%、80. 80%、

81. 08% 的 MIoU，实验效果均优于 DeepLabv3+ 网

络。从提出的 4 种分割方法中可以得知：DECANet 方
法是最好的，能够有效地提高语义分割的精度。本文

在实验过程中使用取得最优的策略进行训练和验证

评估。

为了验证所提算法精度优于其他图像语义分割算

法精度，基于数据集 PASCAL VOC2012，不同语义分

割算法的对比结果如表 4 所示。

PASCAL VOC2012 数据集的可视化结果如图 7
所示。从图 7 的第一行可以看出，DeepLabv3+网络没

有 将 鹤 的 腿 部 信 息 完 整 地 分 割 出 来 ；第 二 行 中 ，

DeepLabv3+网络没有将左侧的瓶子完整地分割出

来；第三行中，马的腿和臀部被误分类为其他类别；第

四行中，第二只鹦鹉的尾巴没有被识别出来，图像背景

部分误分类为第三只鹦鹉的尾巴，导致鹦鹉尾巴的边

缘分割不准确；第五行中，自行车的把手没有被准确地

分割出来；第六行中，主要是飞机的尾翼没有被完整地

识别出来；第七行中，整体人物模样已经被分割出来，

但是对于人物衣服的轮廓分割很模糊；第八行的马，主

要和第二行一样，对腿部的分割明显存在丢失。综上

可以得知，目前 DeepLabv3+网络分割出来的物体不

是很完整，对物体某些细节性部位分割得不是很清晰，

会存在将某一对象误分类为另一对象的现象。改进后

的 DECANet 模型主要解决模型局部分割不准确的问

题，对鸟、瓶子、人、马、自行车、飞机等不同种类物体，

都获得了较好的分割效果，可以更完整地勾画出鸟、瓶

子、人和飞机等物体的轮廓；且对于比较微小的对象，

有着更加细致的分割，整体分割效果相对较优。由此

可知，对物体对象中的大部分区域，DECANet 方法可

以 有 效 恢 复 高 级 特 征 丢 失 的 细 节 信 息 ，与

DeepLabv3+相比，分割效果比较显著，与原图融合的

效果整体上较优，最终获得比较好的语义分割结果。

4. 3. 3　在 Cityscapes 上的实验分析结果

DeepLabv3+网络模型与所提 DECANet 模型的

语义分割实验结果如表 5 所示。由表 5 可以看出：与

DeepLabv3+语义分割算法相比，所提模型对大部分

物体对象都有着更好的分割准确性，语义分割精度得

到了进一步的提高。

最后，为了进一步验证 DECANet 方法的泛化性，

将所提算法精度与其他图像语义分割算法精度进行了

对比，基于 Cityscapes 数据集，不同语义分割算法的对

比结果如表 6 所示。

城市景观数据集的可视化结果如图 8 所示。对比

方框标记区域，从第一行的可视化结果可以得知：

DeepLabv3+网络对图像中交通标志物公交车站台的

预测精度不高，导致公交车站台的图像分割信息丢失

严重；DECANet模型通过提取丰富的图像语义特征信

息，对图像中的交通标志物公交车站台具有更强的预

测能力，并对其边界信息进行了优化，优化后的物体接

近于真实标签图。从第二行的图像可视化结果可以得

图 7　在 PASCAL VOC2012 验证集上的可视化结果

Fig. 7　Visualization results on PASCAL VOC2012 validation set

表 4　不同算法在 PASCAL VOC2012 验证集上的 MIoU 值

对比结果

Table 4　Comparison results of MIoU values of different 
algorithms on PASCAL VOC2012 validation set

Method
FCN［5］

DeepLabv1［9］

DeepLabv2［10］

DeconvNet［7］

DeepLabv3［12］

DeepLabv3+［13］

APCNet［15］

WaveSNet［18］

DECANet_1
DECANet_2
DECANet_3

DECANet

Backbone network
VGG16
VGG16

ResNet101
VGG16

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

MIoU /%
62. 20
68. 70
71. 60
72. 50
77. 21
78. 85
80. 71
79. 90
79. 48
79. 73
80. 80
81. 08

知：DeepLabv3+网络对右侧路面分割的结果存在一

定的信息丢失，没有准确识别出右侧路面地形类别；

DECANet 模型准确地识别了右侧路面地形，整体分

割效果优于 DeepLabv3+分割效果。从第三行的可

视化结果可以得知：DeepLabv3+网络对图像中的中

小尺寸黄色交通标志物和路面信息的分割效果欠佳；

但所提模型能够有效地将中小尺寸黄色交通标志物和

路面信息完整分割出来。从第四行的图像可视化结果

可以得知：DeepLabv3+网络将道路场景的右侧部分

错误地分类为其他类别，对整体的预测结果存在较大

误差；DECANet模型则准确地预测出了图像道路场景

部分，解决了误分类的问题。由图 8 可知，DECANet
方法分割效果更好，物体局部细节信息突出较为明显，

在图像整体语义分割效果上具有一定提升。

5　结　　论

提出的 DECANet 模型方法可以有效地捕获图像

特征信息，通过对各个特征通道的相关性进行建模，捕

获高层次的上下文信息，通过捕获到的全局信息可以

选择性地学习对分类结果有用的特征信息并剔除没有

用的特征。所提方法对细节信息的处理更加完善，进

一步优化了图像语义分割中的局部分支，出现错误分

类的情况比较少，优化了分类的效果，准确地划分出了

物体的种类，最终在物体整体语义分割效果上具有一

表 6　不同算法在 Cityscapes 验证集上的 MIoU 值对比结果

Table 6　Comparison results of MIoU value of different 
algorithms on Cityscapes validation set

表 5　两种算法的 IoU
Table 5　IoU of two algorithms unit: %

图 8　在 Cityscapes 验证集上的可视化结果

Fig. 8　Visualization results on Cityscapes validation set
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知：DeepLabv3+网络对右侧路面分割的结果存在一

定的信息丢失，没有准确识别出右侧路面地形类别；

DECANet 模型准确地识别了右侧路面地形，整体分

割效果优于 DeepLabv3+分割效果。从第三行的可

视化结果可以得知：DeepLabv3+网络对图像中的中

小尺寸黄色交通标志物和路面信息的分割效果欠佳；

但所提模型能够有效地将中小尺寸黄色交通标志物和

路面信息完整分割出来。从第四行的图像可视化结果

可以得知：DeepLabv3+网络将道路场景的右侧部分

错误地分类为其他类别，对整体的预测结果存在较大

误差；DECANet模型则准确地预测出了图像道路场景

部分，解决了误分类的问题。由图 8 可知，DECANet
方法分割效果更好，物体局部细节信息突出较为明显，

在图像整体语义分割效果上具有一定提升。

5　结　　论

提出的 DECANet 模型方法可以有效地捕获图像

特征信息，通过对各个特征通道的相关性进行建模，捕

获高层次的上下文信息，通过捕获到的全局信息可以

选择性地学习对分类结果有用的特征信息并剔除没有

用的特征。所提方法对细节信息的处理更加完善，进

一步优化了图像语义分割中的局部分支，出现错误分

类的情况比较少，优化了分类的效果，准确地划分出了

物体的种类，最终在物体整体语义分割效果上具有一

表 6　不同算法在 Cityscapes 验证集上的 MIoU 值对比结果

Table 6　Comparison results of MIoU value of different 
algorithms on Cityscapes validation set

Method
FCN［5］

DeepLabv1［9］

BiSenet［14］

DFANet［16］

DeepLabv3+［13］

N-Deeplabv3+［19］

DECANet

MIoU /%
63. 1
63. 1
69. 0
71. 3
73. 9
74. 6
76. 0

表 5　两种算法的 IoU
Table 5　IoU of two algorithms unit: %

Category
road

sidewalk
building

wall
fence
pole

traffic light
traffic sign
vegetation

terrain
sky

person
rider
car

truck
bus
train

motorcycle
bicycle
MIoU

DeepLabv3+
0. 978
0. 826
0. 917
0. 488
0. 556
0. 591
0. 654
0. 746
0. 920
0. 623
0. 944
0. 802
0. 594
0. 943
0. 745
0. 789
0. 637
0. 602
0. 752
0. 742

DECANet
0. 980
0. 842
0. 921
0. 483
0. 568
0. 637
0. 694
0. 780
0. 921
0. 618
0. 949
0. 817
0. 633
0. 946
0. 747
0. 837
0. 666
0. 648
0. 764
0. 760

图 8　在 Cityscapes 验证集上的可视化结果

Fig. 8　Visualization results on Cityscapes validation set



0410002-8

研究论文 第  60 卷  第  4 期/2023 年  2 月/激光与光电子学进展

定提升。大量的实验结果证实所提方法在两个具有挑

战性数据集上的有效性。未来进一步的工作是提升物

体总体的分割精度，主要聚焦在对物体边缘部分的分

割，最后将物体的局部细节分割信息和边缘细节分割

信息结合起来，促使网络生成一个语义目标更清晰、纹

理细节更丰富的图像分割效果。
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