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基于改进DeepLabV3+的无人机高速公路护栏检测
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摘要  针对现有语义分割方法检测高速公路护栏时存在预测速度慢、分割精度低的问题，提出一种基于改进

DeepLabV3+的无人机高速公路护栏检测方法。首先，采用 MobileNetv2 网络替换原模型的主干并输出中层特征，减少

参数量的同时恢复降采样过程中丢失的空间信息；然后，采用密集连接扩张卷积改进空洞空间金字塔池化，以减少漏分

割现象；最后，在编码器部分引入空间分组增强（SGE）注意力机制，减少错分割现象。实验结果表明，改进后模型平均交

并比、平均像素准确率、画面每秒传输帧数达到了 79. 20%、87. 89%、52. 59，相比基础模型，分别提高了 2. 59%、2. 93%、

56. 70%，参数量降低了 78. 85%，能够在保障模型预测速度的同时提高对护栏的分割精度。
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UAV Highway Guardrail Inspection Based on Improved DeepLabV3+
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Abstract To address the problems of slow prediction speed and low segmentation accuracy of existing semantic 
segmentation methods for highway guardrail detection, an UAV highway guardrail detection method based on improved 
DeepLabV3+ is proposed.  First, the MobileNetv2 network was used to replace the backbone of the original model and 
outputs the middle layer’s features to reduce number of parameters while recovering the spatial information lost in the 
downsampling process; then an atrous spatial pyramid pooling was improved by the densely connected expansive 
convolution to reduce the phenomenon of missed segmentation; finally, the spatial group-wise enhance (SGE) attention 
mechanism was introduced in the encoder part to reduce the phenomenon of wrong segmentation.  The experimental results 
show that the average intersection over union, average pixel accuracy, and frames per second transmission of the improved 
model can reach 79. 20%, 87. 89%, and 52. 59, which are 2. 59%, 2. 93%, and 56. 70% higher than the base model, 
respectively, and number of parameters is reduced by 78. 85%.  This method can thus improve the segmentation accuracy 
for the guardrail while guaranteeing the model’s prediction speed.
Key words image processing; semantic segmentation; unmanned aerial vehicle; DeepLabV3+; attention mechanism

1　引 言

高速公路护栏作为道路沿线设施的重要组成部

分，是高速公路巡检与养护的重要内容，但目前高速公

路护栏检测通常依赖人工巡检和手工测量，存在周期

长、效率低等问题。因此，高精度、高效率的高速公路

护栏检测是现在的研究热点，具备较高的研究价值和

应用前景。传统的高速公路护栏检测主要通过 3D 点

云建模、路侧设备信息传输或车载视频滤波处理等方

法实现，如 Vidal 等［1］提出了一种使用移动激光扫描仪

采集数据的护栏分割分类方法，通过点云与护栏几何

特征相结合实现对护栏的分割。Gomes 等［2］提出了一

种基于物联网的护栏碰撞检测系统，通过物联网与路

侧传感设备的相互连接实现对护栏的检测。Zhu 等［3］

将定向梯度直方图和局部二进制模式相结合进行特征

融合，然后通过滑动窗口及聚类方法实现对护栏的检
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测。但 3D 点云数据分辨率不足，路侧设备及车载视频

易受外界干扰影响且覆盖范围有限。

近年来，无人机技术发展迅速，因具备高机动性、

低成本、随时悬停等特点，已广泛应用于智慧城市、空

中安防等方面［4-6］，结合近年来爆发式发展的语义分割

技术，可以为高速公路护栏检测提供新的解决思路。

作为计算机视觉领域的基本问题之一，语义分割经历

了从传统机器学习分类器到深度学习方法的演变［7-8］。

传统的语义分割方法每运行一次只能切割一次图片，

对多目标图像的分割效率低且准确度不高。随着全

卷积神经网络（FCN）［9］的出现，深度学习正式进入图

像分割领域，并以此为基础演化为专门池化网络

（PSPNet）、编码器-解码器架构（Unet 和 DeepLab）、多

尺度处理网络（DeepLab）等［10］。其中 Google 提出的

DeepLabV1［11］被认为是语义分割的经典结构之一，针

对传统卷积神经网络（CNN）下采样降低分辨率的问

题，提出了空洞卷积和条件随机场，提高了模型捕获

细节的能力。DeepLabV2［12］在此基础上，利用残差网

络 替 换 模 型 主 干 ，并 提 出 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化

（ASPP）扩大模型的感受野，有效地提高了模型的检

测精度。DeepLabV3［13］使用串行或并行的方式重新

布局空洞卷积模块，采用多比例空洞卷积捕获多尺度

背景，获得了更高的检测精度。DeepLabV3+［14］引入

语义分割常用的编码器 -解码器结构，实现了特征层

的跨尺度融合，并采用深度可分离卷积代替普通卷

积，获得了更加精细的物体边界，在高速公路护栏检

测上取得了不错的结果，但该算法的预测速度较慢，

且在复杂多变的高速公路场景下仍存在一定的错分

割和漏分割问题。

为了解决 DeepLabV3+模型对高速公路护栏检

测 存 在 的 上 述 问 题 ，本 文 提 出 了 一 种 基 于 改 进

DeepLabV3+的无人机高速公路护栏检测算法，通过

替换主干网络、增加中层特征融合、改进空洞空间金字

塔池化模块和引入轻量级注意力机制，在有效改善模

型错分割和漏分割问题的同时显著提升预测速度。

2　基本原理

2. 1　DeepLabV3+原理

DeepLabV3+是由 Google 提出的语义分割经典

模型，主要包含编码器和解码器，使用 Xception［15］主干

网络。在编码器部分，利用主干网络进行图像特征提

取并将其分为浅层语义特征和深层语义特征两部分。

中间层输出的浅层语义特征被直接送入解码器，最后

一层输出的深层语义特征将送入 ASPP 进行多尺度特

征提取。在解码器部分，对 ASPP 输出的深层语义特

征进行 4 倍线性插值上采样后将结果与主干网络中间

层输出的浅层语义特征相融合，融合特征在经过 3×3
卷积和 4 倍线性插值上采样后，得到与原始图像相同

分辨率的预测图像。DeepLabV3+网络架构［14］如图 1
所示。

2. 2　改进的 DeepLabV3+模型

为了提升高速公路护栏检测效率，改善错分割和

漏分割的问题，通过 4 个方面改进 DeepLabV3+模型。

首先，采用改进轻量级 MobileNetv2 网络［16］替换主干

网络，有效减少模型参数量的同时提高预测速度；其

次，输出主干网络中的第 4 层、第 7 层特征并进行多尺

度特征融合，减少降采样过程中的特征丢失，提高模型

的分割精度；然后，利用密集连接空洞卷积改进的

DenseASPP［17］替换原模型的 ASPP 模块，DenseASPP
中的空洞率（d）分别设置为 3、6、12、18、24，获得更大

感受野的同时减少模型漏分割的现象；最后，在主干网

络输出的多尺度特征和 DenseASPP 输出的深层特征

图 1　DeepLabV3+网络构架

Fig. 1　DeepLabV3+ network architecture
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结果中加入空间分组增强（SGE）注意力机制［18］，将多

尺度特征相加融合后对结果进行 3×3 卷积和 1×1 卷

积操作，调整通道数并输出特征图张量，对深层特征进

行 4 倍线性插值上采样后与多尺度融合特征相加，并

进行 3×3 卷积和第二次 4 倍线性插值上采样，输出预

测图像。改进 DeepLabV3+模型如图 2 所示。

2. 2. 1　替换主干网络

DeepLabV3+ 的主干网络 Xception 模型参数量

大、训练时间和预测时间较长，无法满足对护栏分割效

率 的 需 求 。 采 用 经 过 剪 枝 的 轻 量 级 主 干 网 络

MobileNetv2 替换原本的主干网络，在有效减少模型

参数量和训练时间的同时提高了预测速度。

MobileNetv2 是 Google 提出的轻量级主干网络模

型，在引入深度可分离卷积的 MobileNetv1 的基础上，

增加了线性瓶颈和反向残差结构来提高对特征的表征

能力。MobileNetv2 经过 5 次下采样会使得特征图的

尺寸进一步减小，导致图像丢失大量细节特征，这对精

细 边 界 敏 感 区 域 的 分 割 是 不 利 的 ，因 此 在

DeepLabV3+等语义分割网络中通常不会进行 5 次下

采样。为了保留更多的图像细节特征信息，本文对网

络结构参数进行了修改，仅进行 4 次下采样［19-20］；并通

过剪枝删除 MobileNetv2 中用于分类的网络结构，进

一步提高模型的运行效率。以 640×640×3 的图像作

为输入，改进后的 MobileNetv2 网络结构如表 1 所示，

其中 t表示通道倍数，c表示通道大小，n表示重复次

数，s表示步长。

2. 2. 2　多尺度特征融合

DeepLabV3+将主干网络输出的经过空洞空间金

字塔池化 4 倍上采样的深层特征直接与浅层特征融

合，这种单一尺度的特征融合方式容易导致特征细节

丢失。为了充分利用主干的不同层次特征，对主干网

络输出的不同特征层进行可视化分析，结果如图 3
所示。

由图 3 可以看出：浅层特征与中层特征的分辨率

更高，表现出不同的颜色、纹理、边缘等细节信息；深层

特征分辨率较低，但表现出更强的高层语义信息。为

了减少深层特征降采样过程中的细节丢失，将主干网

络输出的中层特征上采样后与浅层特征融合，获得更

多的图像细节特征，并利用 3×3 卷积、ReLU 激活函数

和正则化操作调整通道数量，防止过多低层语义信息

影响深层语义信息的表达，在仅增加少量参数的情况

下，有效地提高了护栏分割的准确度。

2. 2. 3　改进的空洞空间金字塔池化

ASPP 包含多个不同采样率的并行空洞卷积，通

过不同空洞率构建不同感受野的卷积核，从而获得图

像的多尺度信息。针对无人机等高分辨率图像，需要

很大的空洞率才能获得足够的感受野，导致空洞卷积

的衰退衰减无效。而 DenseASPP 采用密集连接的方

式将空洞卷积的输出融合，在获得更大感受野的同时

避免了空洞率过大导致卷积退化的问题。

空洞卷积的扩张能够在保留原有图像分辨率的情

况下增加感受野，获得更详细的图像全局信息，从而减

图 2　改进 DeepLabV3+网络构架

Fig. 2　Improved DeepLabV3+ network architecture

表 1　改进 MobileNetv2 网络结构

Table 1　Improved MobileNetv2 network structure
Operator

Conv2d 3×3
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck

t

1
6
6
6
6
6
6

c

32
16
24
32
64
96

160
320

n

1
1
2
3
4
3
3
1

s

2
1
2
2
2
1
1
1

Output size
3202×32
3202×16
1602×24
802×32
402×64
402×96

402×160
402×320
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小分割遗漏率。其中，感受野指卷积过程中某一层输

出结果中某个元素对应的上一层区域的大小，计算方

法为

Rn = dKn - d+ 1， （1）
式中：Rn为感受野大小；d是空洞率；Kn为卷积核大小。

ASPP 对不同空洞率的空洞卷积层进行并联，故最大

感受野为并联空洞卷积层中最大空洞率所对应的感受

野，以空洞率（6，12，18）为例，最大感受野为

Rmax = max [ k3，d= 6，k3，d= 12，k3，d= 18 ]= k3，d= 18 = 37。（2）
将两个空洞卷积层堆叠连接将会获得更大的感受

野，对于滤波层为 K1和 K2的两个空洞卷积层，其等效

感受野叠加计算方法为

Rmax = Rn = ∑
n= 1

N

kn -( n- 1 )。 （3）

故 DenseASPP 对应空洞率（6，12，18）的最大感受

野为

Rmax = k3，d= 6 + k3，d= 12 + k3，d= 18 - 2 = 72。 （4）

空洞率相同的情况下，DenseASPP 对应的最大感

受野明显大于 ASPP，可以获得更多尺度的图像语义

信息并有效增强模型对不同尺度物体的敏感程度，从

而减少漏分割的现象。

2. 2. 4　引入 SGE 注意力机制

注意力机制可以模拟人类视觉机制，帮助模型判

断局部信息的影响力大小，是提升语义分割网络性能

的重要方法之一。常见的注意力机制包括空间注意

力、通道注意力、卷积注意力等，但注意力往往会增加

模型参数量，降低网络的训练及检测速度。本文为了

保障对无人机影像识别的速度，引入轻量级注意力网

络 SGE，其主要思想是将特征图分组，并认定每一组

代表一个语义特征，之后通过语义组中各目标的空间

位置生成注意力来调整每个子特征的重要性，结合局

部特征与全局特征的相似性生成注意力掩码，增强语

义特征的空间分布。SGE 注意力网络结构［18］如图 4
所示。

3　实验与结果

3. 1　实验数据集

所用数据主要包含两部分：1）采集于新疆某高速

公路，包含无人机飞行 50 m 正射视角、50 m 前 45°视
角、70 m 正射视角、70 m 前 45°视角等 6 段视频，每

30 帧 保 留 一 张 图 像 ，图 像 分 辨 率 为 3840×2160 和

1920×1080；2）收集于网络，包含正常环境和雾天环境

等 4 段视频，每 30 帧保留一张图像，图像分辨率为

1920×1080。为加快检测速度，提高数据集质量，采用

随机窗口将图像裁剪为 640×640分辨率，共计 2023张。

使用开源标注软件 Labelme 对图像进行标注，包括

图 3　不同尺度特征层可视化结果

Fig. 3　Visualization result of feature layers at different scales

图 4　SGE 注意力网络结构

Fig.  4　SGE attention network structure
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2065 个 right-guardrail（右侧护栏）标签和 2014 个 left-
guardrail（左侧护栏）标签，按照 8∶2 划分为训练集和测

试集，部分数据集如图 5 所示。

3. 2　实验环境和评价指标

实验环境如表 2 所示。

为了减少模型的训练时间，利用迁移学习思想将

训练过程分为冻结阶段和解冻阶段。冻结训练阶段，

冻结模型的主干权重，将更多的资源放在训练模型后

面部分的网络参数，冻结阶段的 Batchsize设置为 24，训
练轮数设置为 50；在解冻阶段，对模型的参数进行调

整，Batchsize 设置为 12，训练轮数设置为 450。两阶段

其余参数相同，最大学习率设置为 0. 007，学习率下降

方式为 cos；设置权值衰减为 0. 0001，以防止模型过拟

合；训练损失函数使用交叉熵损失函数 CE-Loss。值得

注意的是，为了准确验证所提算法的有效性，各对比实

验的参数设置相同。采用的评估指标为平均交并比

（mIoU）、类别平均像素准确率（mpa），计算公式分别为

RmIoU = 1
n+ 1 ∑

j= 0

n mjj

∑
k= 0

n

mjk + ∑
k= 0

n

mkj - mjj

， （5）

Ampa = 1
n+ 1 ∑

j= 0

n mjj

∑
k= 0

n

mjk

， （6）

式中：n+1 表示有 n个目标类与 1 个背景；mjj表示分类

正确的像素数量；mjk表示属于第 j类却被分到第 k类的

像素数量；mkj表示属于第 k类却被分到第 j类的像素

数量。

3. 3　实验结果对比分析

为了验证所提算法的先进性，设计 3 组实验进行

论证。首先在模型的相同位置增加不同的注意力模

块，验证 SGE 注意力模块的优越性；之后根据所提改

进方法设计消融实验，验证各模块的有效性；最后进行

相同超参数的语义分割模型对比，验证所提改进

DeepLabV3+的高效性。

3. 3. 1　注意力机制对比实验

在采用 MobileNetv2 作为主干网络后，为了提高

模型的检测精度，进行注意力对比实验。选择目前在

语义分割领域表现较好的 CBAM［21］、Coord［22］、ECA［23］

及本文使用的轻量级注意力机制 SGE 进行对比。输

入图像为随机测试集图像，选取经空洞空间金字塔池

化处理后的深层特征进行特征层可视化，可视化结果

如图 6 所示。

由图 6 可以看出，SGE 注意力机制对护栏存在区

域的关注度更明显。为了直观地对上述不同注意力机

制的效果进行验证，对增加不同注意力机制的模型训

练 500 轮次后的结果进行对比，比较分割精度与预测

速度，实验结果如表 3 所示。

由表 3 可以看出，当主干网络为 MobileNetv2 时，

引入不同注意力机制的网络的检测精度都有所提升，

图 5　数据集样例

Fig.  5　Sample dataset

表 2　实验环境设置

Table 2　Experimental environment setting
Name

Operating system
Processor
Video card

RAM
Development language

Development environment
Web framework

Parameter
Windows 10

AMD Ryzen 9 5950X
NVIDIA GeForce RTX 3090Ti

32 G
Python 3. 8

PyCharm 2021
PyTorch 1. 7
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而 SGE 注意力机制具备最好的效果，mIoU、mpa、速度

都取得了最优。为了进一步验证该注意力机制的有效

性，将其加入原始网络的相同位置进行实验，同样取得

了较好的效果。实验结果表明，SGE 注意力机制可以

在增加模型精度的同时保障模型的检测速度。

3. 3. 2　不同模块的消融实验

为了验证所提改进策略在护栏检测上具有优化作

用 ，利 用 控 制 变 量 法 设 计 7 组 消 融 实 验 。 在

DeepLabV3+ 网 络 的 基 础 上 分 别 进 行 替 换

MobileNetv2 主干网络、融合中层特征、添加 SGE 注意

力机制、引入 DenseASPP 的改进，然后对各模块进行

依次累加，并与基础模型进行对比，以 mIoU、mpa、速
度、Params 为评价指标，结果如表 4 所示，其中最优结

果用加粗形式表示。

对比①和②发现，改进 MobileNetv2 主干网络后，

模型的 mIoU、mpa 与检测速度分别提高了 1. 21 个百

分 点 、2. 39 个 百 分 点 与 91. 69%，参 数 量 降 低 了

89. 38%；对比②和③可以发现，进行中层特征多尺度

融合后，模型的 mIoU 提高了 0. 44 个百分点，检测速度

仅降低 8. 32%，参数量仅增加 0. 34%；对比②和④可

以发现，SGE 模块的引入使得模型在参数量几乎不变

的情况下，mIoU、mpa、检测速度分别提高了 0. 74 个百

分点、0. 44 个百分点、3. 75%；对比②、⑤、⑥可以发

现，虽然密集连接带来了参数量的增加，但对 mIoU 的

提升效果较好，且与其余模块融合时也能保持较好效

果；从实验①和⑦可以看出，相较基础网络，所提算法

表 4　消融实验结果对比

Table 4　Comparison of ablation experiment results
Group

①
②
③
④
⑤
⑥
⑦

MobileNetv2

√
√
√
√
√
√

Feature fusion

√

√

SGE

√

√
√

DenseASPP

√
√
√

mpa /%
84. 96
87. 35
87. 39
87. 79
87. 31
87. 34
87. 89

mIoU /%
76. 61
77. 82
78. 26
78. 56
78. 45
78. 81
79. 20

Speed /（frame·s−1）

33. 56
64. 33
58. 98
66. 74

62. 50
59. 72
52. 59

Params /106

54. 71
5. 81

5. 83
5. 81

11. 55
11. 56
11. 57

图 6　注意力机制对比

Fig.  6　Comparison of attentional mechanisms

表 3　注意力机制对比实验

Table 3　Comparison experiment of attentional mechanisms
Base model

DeepLabV3+
DeepLabV3+
DeepLabV3+
DeepLabV3+
DeepLabV3+
DeepLabV3+
DeepLabV3+

Backbone network
MobileNetv2
MobileNetv2
MobileNetv2
MobileNetv2
MobileNetv2

Xception
Xception

Attention model

CBAM
ECA
Coord
SGE

SGE

mpa /%
87. 35
87. 33
87. 39
87. 06
87. 79
84. 96
85. 95

mIoU /%
77. 82
78. 20
78. 46
78. 39
78. 56
76. 61
77. 78

Speed /（frame·s−1）

64. 33
54. 10
66. 65
62. 33
66. 74
33. 56
32. 75
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的 mIoU 提高了 2. 59 个百分点，mpa 提高了 2. 93 个百

分 点 ，检 测 速 度 提 高 了 56. 70%，参 数 量 降 低 了

78. 85%。综合分析表 4 可知，4 种改进模块均有提高

算法精度的效果。

3. 3. 3　分割网络模型对比实验

对 所 提 模 型 与 近 年 来 主 流 的 语 义 分 割 模 型

UNet［24］、PSPNet［25］、DeepLabV3+在所使用的数据集

上进行对比，设置相同的超参数和训练轮次，它们的训

练损失收敛情况如图 7 所示。

由图 7 可以看出，模型在经过 500 个 epoch 后都趋

于收敛且保持稳定，所提算法收敛性更强，损失值更

小。为了进一步验证所提算法的高效性，对各模型在

测试集中的表现进行对比，结果如表 5 所示。

由表 5 可以看出，所提算法的 mpa、mIoU、训练速

度及训练时间分别为 87. 89%、79. 20%、52. 59、11 h 
15 min，相较于 UNet 和 DeepLabV3+，mIoU 分别提

高了 2. 23 个百分点和 2. 59 个百分点；mpa 分别提高了

3. 10 个百分点和 2. 93 个百分点；训练速度分别提高了

27. 54 frame/s 和 19. 03 frame/s；训练时间分别缩短了

6 h 39 min 和 9 h 2 min。所提算法虽然在训练速度和

训练时间上的表现弱于 PSPNet，但 mIoU 和 mpa 高出

16. 67 个百分点和 18. 95 个百分点。为了进一步地展

现算法分割效果的差异性，对各模型进行分割效果可

视化验证，结果如图 8 所示。

由图 8 的②和③可以看出，PSPNet 对护栏的分割

效果不佳，在随机选取的三张图像上都存在较大的漏

分割现象；通过对比 ② 、④ 和 ⑤ 可以看出，UNet 和

图 8　主流分割网络模型的分割效果

Fig.  8　Segmentation effect of mainstream segmentation network models
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图 7　主流分割网络模型的损失变化

Fig. 7　Loss changes of mainstream segmentation network models

表 5　主流语义分割模型的实验结果对比

Table 5　Comparison of experimental results of mainstream semantic segmentation models

Network
UNet

PSPNet
DeepLabV3+

Ours

Backbone network
VGG16

MobileNetv2
Xception

MobileNetv2

mpa /%
84. 79
68. 94
84. 96
87. 89

mIoU /%
76. 97
62. 53
76. 61
79. 20

Speed /（frame·s−1）

25. 05
85. 16

33. 56
52. 59

Training time
17 h 54 min
8 h 3 min

20 h 17 min
11 h 15 min
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DeepLabV3+虽然漏分割现象较少，但 UNet 在分割

left-guardrail（红色标签）、DeepLabV3+在分割 right-
guardrail（绿色标签）时存在明显的错分割现象；通过

对比③、④、⑤、⑥可以看出，相较于其余三种模型，所

提算法具备更优的高速公路护栏分割效果，且错分割

和漏分割较少。

4　结 论

为了实现对高速公路护栏的高效检测，提出一种

基于改进 DeepLabV3+的无人机高速公路护栏检测

方法。采用改进 MobileNetv2 替换原网络的主干，将

输出的中层特征与原本的浅层特征融合；采用密集连

接的 DenseASPP 替换原本的 ASPP，使得模型生成更

大的感受野，获得多尺度特征；最后通过对比不同的注

意力模型，选择轻量级注意力机制 SGE，获取更多的

图像边缘特征。通过对比实验与消融实验发现，改进

DeepLabV3+模型在显著降低参数量的基础上，极大

地提高了检测效果，明显改善了对高速公路护栏的错

分割和漏分割等问题，且获得了更清晰的边缘特征。

下一步工作将考虑高速公路中存在的柔性护栏、混凝

土护栏等多种类护栏分割问题，标注更多的高速公路

护栏数据，进一步增强改进 DeepLabV3+算法的鲁棒

性，并探究如何将网络模型部署至无人机，提高护栏巡

检的效率与安全性。
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