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DeepLabV3_DHC：城市无人机遥感图像语义分割
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摘要  高分辨率无人机遥感图像具有极为丰富的语义和地物特征，在语义分割中容易出现目标分割不全、边缘信息缺失、

分割精度不足等问题。为了解决上述问题，基于 DeepLabV3_plus 模型提出改进的 DeepLabV3_DHC。首先，利用多种主

干网络进行下采样，采集图像的低级特征和高级特征。其次，将原模型的 atrous spatial pyramid pooling（ASPP）全部替换

成深度可分离混合空洞卷积，同时添加自适应系数，减弱网格效应。之后，抛弃传统上采样的双线性插值法，替换为可学

习的密集上采样卷积。最后，在低级特征中串联注意机制。选用多种主干网络进行实验，数据集选用四川省隆昌市地区

的部分图像，采用平均交并比和类别平均像素准确率作为评价指标。实验结果表明：所提方法不仅具有较高的分割精度，

而且减少了计算量和参数量。
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Abstract High-resolution unmanned aerial vehicle remote sensing images have extremely rich semantic and ground feature 
features, which are prone to problems such as incomplete target segmentation, missing edge information, and insufficient 
segmentation accuracy in semantic segmentation.  To solve the above problems, based on DeepLabV3_plus model, an improved 
DeepLabV3_ DHC is proposed.  First of all, multiple backbone networks are used for down-sampling to collect low-level and high-

level features of the image.  Second, the atrous spatial pyramid pooling (ASPP) of the original model is replaced by a depthwise 
separable hybrid dilated convolution, and an adaptive coefficient is added to weaken the mesh effect.  After that, the traditional 
sampling bilinear interpolation method is abandoned and replaced by the learnable dense upsampling convolution.  Finally, cascade 
attention mechanism in low-level features.  In this paper, a variety of backbone networks are selected for the experiment, and some 
images of Longchang City, Sichuan Province are selected for the dataset.  The evaluation index uses the average intersection and 
combination ratio and the average pixel accuracy of the category as the reference basis.  The experimental results show that the 
method in this paper not only has higher segmentation accuracy, but also reduces the amount of computation and parameters.
Key words urban unmanned aerial vehicle remote sensing image; semantic segmentation; depthwise separable hybrid 
dilated convolution; dense upsampling convolution; attention mechanism; grid effect

1　引   言

无人机遥感图像分割能记录区域地表的综合特征

和地物个体特征，提供细致、真实、可靠的数据，广泛应

用于城市规划和地理信息系统的构建等［1］。但无人机

图像由于自身具有数据量大、场景复杂多变和时空分
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辨率高等特点，致使各类地物具有许多复杂的特性，

如：尺度变化大、物体分布密集、小物体繁多等［2］。所

以，研究适用于无人机图像的深度学习算法具有很重

要的意义。传统分割算法根据图像形状、边界、纹理等

人工交互的方法进行处理［3］。可该类算法处理效率低

下，高语义特征难以全部表达，导致精度和鲁棒性都较

差。基于区域耦合的图像分割方法［4］，在抗噪和速度

方面有着不错的效果，但面对场景复杂的图像却难有

成效。随着数理知识的发展，马尔可夫随机场、条件随

机场以及利用图论和小波变换的分割算法也逐渐发展

起来［5］。但这些人工设计的特征与高语义之间存在

“语义鸿沟”，导致最终模型的泛化性比较差。

卷积神经网络（CNN）可避免传统算法中人工提

取特征的不足，模型能学习更深层次、更深广度、更本

质的特征。FCN［6］作为首个端到端像素级预测的全卷

积网络，通过全卷积结构替换 CNN 中的全连接层，再

利用反卷积上采样特征。然而，FCN 分割没有考虑全

局上下文信息，图像结果不精细，细节丢失较多。U-

Net 模型弥补了 FCN 的不足，利用 U 字形直观简单的

结构，能连续提取图像的上下文信息和细节信息，从而

使输出结果更精确。遥感图像语义信息丰富，且尺度

复杂。U-Net［7］采用镜像对称的方式来对图像进行卷

积，每次卷积都会损失部分特征，且只支持单尺度预

测，对于复杂多变的图像并不适合。ResNet［8］提出残

差结构和跳跃连接，解决了训练中梯度爆炸或梯度消

失问题，本文借鉴了其中的跳跃连接，上采样前与前一

个特征融合，完善特征细节。DeepLabV1［9］模型使用

空洞卷积避免池化带来的影响，同时使用条件随机场

优化分割精度，但多尺度预测较差，主干网络过于简单

提取不到图像深层次语义。DeepLabV2［10］在 V1 的基

础上使用 atrous spatial pyramid pooling（ASPP）结构，

解决了多尺度预测问题，再结合 ResNet 主干网络加深

网络深度，提高了学习能力。DeepLabV3［11］去除了 V2
的条件随机场，引用更加通用的框架，提升网络泛化

性。DeepLabV3_plus［12］引入编码器和解码器，能更好

地捕捉空间信息，上采样的同时结合低语义特征，细节

特征更丰富。DeepLab 系列创造性地引入空洞卷积，

虽然增大了感受野，但卷积过程并不连续且忽略了网

格效应。而无人机遥感图像信息丰富，单一使用

DeepLabV3_plus并不能很好完成分割任务。

深度学习虽然在特征提取方面有较大优势，但遥

感图像的噪声仍会对提取的特征造成一定影响，因此

近年来，越来越多的学者将传统预处理方法和深度学

习方法结合。曹春林等［13］使用段落匹配算法结合循环

卷 积 网 络 解 决 目 标 遮 挡 问 题 。 王 成 龙 等［14］将 K-

means++算法结合深度学习框架，增强了模型的鲁

棒性并大大减少参数量和计算量。无人机遥感图像分

割同卫星遥感图像分割具有一定的相似性，大多数学

者也是借鉴通用的方法在研究。陈雨情等［15］利用改进

的 DeepLabV3+模型增强农田的边缘信息，以此提高

检测精度。蒯宇等［16］提取无人机图像的多尺度特征，

构建多尺度特征信息网络，在城市植被分割领域取得

不错效果。申华磊等［17］通过通道注意力机制和多级特

征融合的方法增强 U2_Net 的鲁棒性，提高了小麦倒

伏面积识别的准确率。尽管大多数学者在各自领域内

都能取得不错的效果，但遗憾的是，这些学者的研究方

法大多适用于背景简单、地物不太复杂的场景。应用

较多的农学领域，无人机的分割对象一般是小麦、农

田、水体、病变的植株等，而这些地物在水平方向的凹

凸感不强，因此产生的噪声也较小，分割相对简单。城

市的分割大多集中于建筑和道路的研究，这些地物与

背景之间是有明显差异的，因此对分割模型要求也不

会很高。但本研究的目标是城市无人机图像中的建

筑、树木、车辆和背景，这些地物彼此之间容易混淆，对

此所提方法绝不能仅仅参考以上学者的研究。为应对

以上所述的种种问题，首先对无人机图像进行一定的

匀光匀色处理，避免光照和拍摄角度等的影响。接着

提 出 基 于 DeepLabV3_plus 的 新 模 型 DeepLabV3_
DHC，深度可分离混合空洞卷积（DHC）的使用不仅避

免了网格效应，同时降低了模型的复杂度。上采样时

使用密集上采样卷积（DUC）能更好地恢复特征细节，

避免精度丢失。最后联合注意力机制，密切关注主干

网络提取的 3 个低级特征中的重点内容，达到最佳的

分割效果。

2　DeepLabV3_DHC 方法和原理

2. 1　总体结构

DeepLabV3_plus 模型在常规的卷积神经网络中

引入编码器结构和解码器结构。在编码器端采用

Xception 主干网络对输入的图像进行 16 倍下采样，之

后提取下采样的两个特征并分别命名为低级特征和高

级特征。接着，对高级特征采用 ASPP 结构进行处理，

具体措施是采用 1 个 1×1 卷积和 3 个空洞率为 6、12 和

18 的 3×3 的空洞卷积结合池化操作同时对高级特征

进行处理，最后将处理结果融合至一起并调整最后的

输出通道数为 256。在解码器端，首先将低级特征的

通道数调整至 48，目的是减少非必要的通道数，避免

参数浪费。接着，再将高级特征 4 倍上采样并与低级

特征融合，随后将融合结果传入 3×3 卷积中调整通道

数为 256。最后，将结果再次 4 倍上采样并传入 1×1
卷积中，将特征恢复到原图大小，并将通道数调整为模

型最终分割结果的数目。

对于城市无人机遥感图像，常见的深度学习模型难

以提取其全部的语义信息，特别是对其进行下采样、上采

样时，图像保留的细节会少于一般图像。对此，在

DeepLabV3_plus 模 型 的 基 础 上 进 行 改 进 ，提 出

DeepLabV3_DHC，提高模型的分割能力。整体的网络模

型如图 1所示，输入图像的大小为 512 pixel× 512 pixel。
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在编码器端，由于无人机图像的语义信息丰富，利

用主干网络进行 16 倍下采样，提取其 4 个特征代替原

模型的 2 个特征。接着，由于 3 个低级特征的图形信息

丰富，语义信息不明显，对其分别添加注意力机制，用

以重点关注目标信息；相反，高级特征的语义信息丰

富，但图形特征已然不清晰，这里只采用卷积进行处

理。原模型中的 ASPP 结构虽然应用了空洞率 r=
[ 6，12，18 ] 的空洞卷积进行处理，但是仍然存在着网

格效应［18］，并且池化层再次对高级特征下、上采样，尽

管大小未变但是细节丢失得更多，不利于最终的分割。

使用 DHC 方法，通过空洞率 r=[ 1，3，8 ] 的深度可分

离混合空洞卷积进行处理，并且对 3 个特征添加自适

应权重，在避免网格效应的同时，提高特征提取能力并

减少模型参数量和计算量。

解码器端，首先将经过 DHC 处理的高级特征分别

进行 2 倍、4 倍和 8 倍密集上采样；接着，利用 1×1 卷积

将经过注意力处理的 3 个特征调整至相同的通道数，

便于之后的融合；随后，将 2 倍、4 倍和 8 倍密集上采样

后的高级特征分别与前 3 个低级特征融合，增加低级

特征的语义信息；最后，从高级特征开始，分别与前一

个特征融合，再 2 倍密集上采样，直至最终的特征大小

恢复到原来的 512 pixel× 512 pixel。

2. 2　空洞卷积

主干网络处理图像时，通常会利用池化和卷积等

操作，并且随着网络的深入图像分辨率会越来越低。

这一过程会丢失一些像素值但图像的感受野会越来越

大，直至获得一个高语义特征。普通卷积获取到的感

受野有限，如 3×3 卷积、5×5 卷积，它们都只能获取来

自上一层大小为 9 pixel和 25 pixel的感受野，再想扩大

感受野就必须增大卷积核的大小，可这一操作会给模

型带来大量的计算量和参数量。空洞卷积应运而生［19］。

与普通卷积相比，空洞卷积提出了空洞率 r，普通卷积

的空洞率 r=1，这意味着卷积核之间的参数距离为 0。
而空洞卷积的 r通常大于 1，即在卷积核各参数之间插

入空洞 0，从而在不增加参数量的同时扩大感受野，提

高特征提取效果。图 2 给出了 3 组 3×3 空洞卷积感受

野示例。感受野的表达式为

K= k+( k- 1 )×( r- 1 )， （1）
式中：K为空洞卷积的感受野；k为普通卷积的感受野。

2. 3　深度可分离卷积

深度可分离卷积［20］又称为分组卷积，它将卷积分

为逐通道卷积和逐点卷积。深度可分离卷积的结构如

图 3 所示。

普通卷积对所有输入特征的通道数同时进行卷积

图 1　DeepLabV3_DHC 网络结构图

Fig. 1　DeepLabV3_DHC network structure diagram
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操作，得到卷积特征。深度可分离卷积首先将输入特

征的每个通道单独进行卷积处理，再将前一步结果分

别利用多个 1×1 卷积调整通道数，最终得到卷积特

征。得益于深度可分离卷积的这种特殊构造，其在保

证卷积性能的同时可有效减少卷积过程产生的计算量

和参数量。但其也有缺点，使用深度可分离卷积进行

降通道处理时，一般不进行非线性处理，而是直接进行

线性激活，否则会降低分割精度。

2. 4　DHC方法

混合空洞卷积是一组带有不同空洞率 r的特殊空

洞卷积，它能有效避免网格效应，同时解决卷积过程不

连续的问题。DHC 函数表达式为

Mi = max ( [ Mi+ 1 - 2ri，Mi+ 1 - 2( Mi+ 1 - ri )，ri ] )=
max ( [ Mi+ 1 - 2ri，-Mi+ 1 + 2ri )，ri ] )， （2）

式中：ri 为属于 n组空洞率 [ r1，r2，r3，…，rn- 1，rn ] 中的

第 i 位 空 洞 率 ；Mn = rn；卷 积 内 核 大 小 为 K。 当

M 2 ≤ K时，表明该卷积符合混合空洞卷积的一个条

件。除此之外，符合上述表达式，且 n组空洞率之间的

公因子为 1，可最终确定为混合空洞卷积。DHC 是在

混合空洞卷积的基础上加上深度可分离卷积构建而成

的，在减少模型复杂度的同时，保持相似或者更强的性

能。DHC 结构如图 4 所示。

选取的卷积核大小为 3×3，空洞率 r=[ 1，3，8 ]。
r= 1 时，此时的 DHC 用于遍历整个特征图，避免采集

的特征信息不全。r= 3 和 r= 8，是为了满足 DHC 表

达式的前提下尽可能扩大感受野，同时限制感受野占

整个特征大小的比重。尤其，当卷积的感受野接近或

者超过待采集特征时，这时的卷积会退化成类似 1×1

图 3　普通卷积和深度可分离卷积。（a） 普通卷积；（b） 深度可分离卷积

Fig. 3　Ordinary convolution and depth separable convolution.  (a) Ordinary convolution; (b) depth separable convolution

图 2　3 组 3×3 空洞卷积感受野。（a） 空洞率为 1；（b） 空洞率为 2；（c） 空洞率为 3
Fig. 2　Three groups of 3×3 dilated convolved receptive fields.  (a) The dilated ratio is 1; (b) the dilated ratio is 2; (c) the dilated ratio is 3

图 4　深度可分离混合空洞卷积

Fig. 4　Depthwise separable hybrid dilated convolution
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的卷积［21］，此时图像特征提取效果较差。

遥感无人机图像 16 倍下采样后，由于输入图像的

大小为 512 pixel×512 pixel，得到的高语义特征的大

小为 32 pixel×32 pixel。 r= 3 时，此时卷积的感受野

为 7 pixel×7 pixel，同时 r已然取到了最大值。例如：

假 设 r= 4，M2 = max ( [ Mi+ 1 - 2ri，-Mi+ 1 + 2ri，4 ] )，
得出M 2 > 3，不符合要求。r= 8 时，此时卷积的感受

野为 17 pixel×17 pixel，长、宽都约占高语义特征的一

半，且经过大量实验对比验证，在此感受野下能尽最大

可能平衡空洞对待采集特征的影响。

最后，尽管空洞卷积扩大了感受野，但由于卷积核

各元素之间添加了过多的 0 元素，这仍可能会导致提

取的信息不连续，影响最终的语义特征。为了尽量减

少这类问题，设计了一种自适应的权重体系，在不影响

结果的前提下抑制部分空洞卷积所提取的特征。根据

卷积核各元素之间的距离，分别求取行列实际参与卷

积计算的元素占总元素的比值：

Ki =
k 2

3 × 3

[ ]k3 × 3 +( k3 × 3 - 1 )×( r- 1 ) 2 ， （3）

式中：Ki为第 i ( i= 1，2，3 )个卷积行列的占比；k3 × 3 为

普通的 3×3 卷积的长或宽。

再对上述的结果进行一次 Softmax 得出最终各卷

积的占比：

∂ i = Softmax ( Ki )= exp ( )Ki

∑
i= 1

3

exp ( )Ki

， （4）

式中，∂ i为第 i个的卷积的权重系数。

最后，将 3 个权重系数分别与对应的卷积相乘，再

融合得到最终的高语义信息。

2. 5　DUC方法

语义分割任务一般都有编码器和解码器，而大多数

的解码器工作都会采用双线性插值法［22］进行上采样恢

复特征。双线性插值法通过构建线性函数从而将上采

样的空位补足，这种方法是不可学习的，会导致大量细

节的丢失。DUC 方法牺牲通道维度，可将上采样的长

宽尺寸补足。它的好处在于，一切的操作都在整个特征

中进行，没有引入额外的类似已知推导未知的方程来解

决问题，特征没有被破坏。DUC的数学表达式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

n，c，h，w¬®¾¾¾¾Conv
n，r 2 × L，h，w¬®¾¾¾¾DUC

n，L，h× r，w× r↔
n，L，H，W

， （5）

式中：n是输入的 banch_size 大小；c为下采样后的通道

数；h、w为下采样后长宽的大小且 h= H/r，w=W/r，
r为下采样的倍数；L是语义分割的种类数；H、W是输

入原图的大小；Conv 是普通卷积；DUC 是密集上采

样。DUC 具体的操作和通道数的变化如图 5 所示。

在编码器端，无论经过多少次下采样使用 DUC
皆可直接上采样为原图大小。由于提取 4 个特征，所

以与传统的 DUC 不同，DUC 方法的核心在于将通道

维度 reshape 为空间维度。利用 1×1 卷积，首先将

3 个低级特征通道数调整为 48，便于之后与高语义特

征统一融合。再者将高语义特征通道数扩张为主干

网络最后一层输出通道数（一般也是整个网络最大通

道数），目的是增加更多的通道，以获得更多的特征。

接着，将高语义特征 2 倍、4 倍和 8 倍 DUC 之后的特

征分别与 8 倍、4 倍和 2 倍下采样的低级特征融合，增

加低级特征的语义信息。最后，随着底层特征的不断

融合，再利用 1×1 卷积结合 DUC 逐渐降低通道数，

图 5　密集上采样通道数变化

Fig.  5　Change in the number of dense upsampling channels
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减少参数损耗，调整的通道数为 256、256、48，直到融

合最后一个特征，将通道维度固定为语义分割的种类

数，便于直接进行分割任务，避免多次使用 1×1 卷积

增加内存访问量。

2. 6　注意力机制

自从 Transform［23］流行开来，注意力机制也逐渐

在语义分割中成熟。注意力机制的本质是让网络自

适应地关注到图像中的重点内容，避免学习到其他

无用特征。借鉴 CBAM［24］串联注意力机制的方式，

将 ECANet［25］通 道 注 意 力 和 CBAM 中 的 空 间 注 意

力（SA）结 合 ，组 成 ECA_SA 串 联 注 意 力 ，如 图 6
所示。

原模型中通道注意力引入的平均池化层和最大池

化层会降低特征表达，且产生不可忽略的计算量，导致

模型臃肿。相比而言，ECANet 抛弃了传统注意力机

制常用的全连接层和最大池化层，仅使用全局平均池

化获取特征，再利用 1D 卷积进行学习。1D 卷积的大

小会影响跨通道交互的覆盖率，所设计的 1D 卷积可根

据输入图像通道数自适应调整大小，不仅减少参数量

且提高了关注效率。接着，将 1D 卷积处理后的卷积特

征传入 Sigmiod 函数，进行均一化处理，得到一组通道

关注值。卷积核大小 k表达式为

C= ϕ ( k )= 2( γ*k- b )， （6）

k= φ (C )=
|

|

|
||
| log(C )

2

γ
+

|

|

|
||
|b

γ
， （7）

式中：C为输入特征通道数；k为卷积核大小且取奇数；

γ和 b的值分别取 2 和 1。
空间注意力对传入特征的每个特征点通道上取最

大值和平均值，将二者结果融合后用 1×1 卷积调整通

道数，再取 Sigmiod 函数，再次得到一组空间关注值。

最终，将两组关注值分别与原特征相乘，获得带有注意

力机制的关注特征。

将两种串联的注意力机制添加到主干网络提取的

3 个低级特征中，并借鉴 ResNet的残差连接方法，在提

高特征表达的同时不会降低原特征的信息。

3　分割结果与分析

3. 1　数据集预处理

以于 2022 年 3 月使用大疆 M300 无人机 P1 相机

拍摄的四川省隆昌市的部分城市图像作为数据集，图

像的空间分辨率为 0. 03 m。由于原始图像的尺寸太

大，系统运行效率过低，因此采用逐步叠加相切法对

其进行处理。使用 128 步长对原始图像进行迭代相

切，得到的目标图像尺寸为 512 pixel×512 pixel。接

着使用开源标注工具 LabelMe［26］为每张图像绘制标

签，标签的类别共计 4 类，分别是：背景、车、树木和建

筑物。之后，得到 2700 张带有标签的图像，为了增加

训练集数量，对切割后的 2700 张图像进行上下旋转

和左右旋转，扩展得到 5400 张图像。最后，将处理完

的图像按照 2650∶1150∶1600 分成 3 份，分别是训练

集、验证集、测试集。图 7 为原始图像和对应的标签

图示例。

图 6　注意力机制

Fig. 6　Mechanism of attention

图 7　原始图像和对应的标签图

Fig. 7　Original image and corresponding label diagram
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3. 2　数据增强

为应对无人机拍摄过程中由于光线亮暗造成的亮

度不均匀问题，对输入的图像进行局部自适应直方图

匀光匀色处理。

利用 Python 库中的 Opencv 函数对输入图像的 R、

G、B 三通道分别进行局部直方图均衡处理，为了防止

均衡后的图像色彩失真，设定颜色对比度阈值为 2，卷
积核大小为 10。接着，将处理后的三通道合并，得到

如图 8 所示的图像。

除此之外，为应对模型过拟合的问题，对图像自适

应添加高斯噪声，设定了自适应的左右、上下以及一定

角度旋转等。

3. 3　精度评价

由于研究对象是城市场景，因此在诸多的精度评

价中应选择能代表整体分割精度的指标。平均交并比

（MIOU）和类别平均像素准确率（MPA）作为整体分

割的常用指标，可对分割结果提供重要的参考意义，因

此选择 MIOU 和 MPA 对城市分割结果进行精度评

价。MIOU 和 MPA 的计算公式为

I= T p / (T p + F p + F n )， （8）

RMIOU = 1
C∑

i= 1

C

I， （9）

A= T p / (T p + F n )， （10）

RMPA = 1
C∑

i= 1

C

A， （11）

式中：T p 表示预测值为某类且模型分类也为该类的像元

数量；F p 表示预测值为其他类但模型分类为该类的像元

数量；F n 表示预测值为该类但模型分类为其他类的像元

数量；C为总的需要分类的个数；i代表的是第 i类。

MIOU 和 MPA 都可以反映模型整体的分割能力，

且二者的取值范围皆在 0~1 之间，预测结果越接近 1
表示分割效果越好。

3. 4　实验设计

在 PyTorch 环境下进行实验，服务器选择浪潮，

GPU 为单个 Tesla-V100-PCIE-32GB，优化器策略选

择 ADAM［27］，损失函数选择常规交叉熵（CEL）损失

函数。实验设定 banch_size 为 4 同时总计训练 60 个

epoch。训练之前，为了统筹兼顾其他的数据集大小，

均将图像大小调整至 512 pixel×512 pixel，预测时会

对图像大小进行复原，满足一致性要求。同时，对标

签图像进行分类化处理，将像素值调整至 0~3 之间，

提 高 运 算 速 度 。 采 用 Xception、Resnet 系 列 、

MobilenetV2 和 MobilenetV3 在 ImageNet 上的预训练模

型，初始学习率设为 0. 00007，模型根据 banch_size 大小

自动调整学习率，动量设为 0. 9。
3. 5　实验结果及分析

分别在多个主干网络上进行实验用以检验模型的

有效性，同时与 DeepLabV3_plus 模型进行对比。由

表 1 可以看出，所提方法无论是在卷积结构较深的

Xception 和 Resnet 系列网络，还是在卷积结构较浅的

Mobilenet 系列网络上都有较大的提升。其中，前者效

果 最 显 著 的 是 Xception 主 干 网 络 ，相 比 于 原 模 型

MIOU 提升了 2. 77 个百分点，MPA 提升了 3. 61 个百

分点。而后者效果最佳的为 MobilenetV2，对比原模

型 MIOU 提升了 5. 15 个百分点，MPA 提升了 4. 02 个

百 分 点 。 相 比 于 效 果 显 著 的 Xception 网 络 ，尽 管

MobilenetV2 网络提升较多，但无论是原模型还是改

进的模型其分割效果都比较差。这主要因为无人机遥

表 1　测试集数值评估

Table 1　Test set numerical evaluation
Model

DeepLabV3_plus
DeepLabV3_plus
DeepLabV3_plus
DeepLabV3_plus
DeepLabV3_plus
DeepLabV3_plus

DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_DHC

Backbone
MobilenetV2
MobilenetV3

Resnet101
Resnet152

Resnext101
Xception

MobilenetV2
MobilenetV3

Resnet101
Resnet152

Resnext101
Xception

MIOU /%
66. 58
63. 51
73. 67
75. 58
75. 68
78. 22
71. 73
70. 68
78. 10
76. 19
78. 27
80. 99

MPA /%
76. 63
74. 13
84. 97
86. 37
85. 99
86. 48
80. 65
79. 49
85. 81
86. 64
86. 79
90. 09

图 8　原始图像和局部直方图均衡图

Fig. 8　Original image and local histogram equalization
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感图像语义信息丰富，特别在复杂城市中此点尤为突

出，而较浅的网络难以充分提取其高语义特征，导致最

终分割效果一般。不过 DeepLabV3_DHC 在多种主干

网络中的分割效果仍旧大幅度超越原模型。

从表 2 可以看出，所提模型与 DeepLabV3_plus 模

型相比，参数量（Parameters）和计算量（FLOPs ）都有

明显的减少，且由于其全部应用了深度可分离卷积，因

此计算量减少得尤为明显。所提模型在精度和运算速

度方面均超越了 DeepLabV3_plus 模型，具备实际应用

于城市图像分割的能力。

图 9 是所提模型和 DeepLabV3_plus 模型的可视

化效果，其中，黑色、红色、绿色和黄色分别代表背景、

建筑物、树木和车辆的分割结果。从图 9 可以看出，原

模型分割结果误差较大，容易产生类似于椒盐噪声的

零散点，建筑的分割容易产生裂痕或突增不存在的墙

体，车辆的识别有残缺，树木的分割凌乱等。相对而

言，由于所提方法加强了特征提取能力，且融合时统筹

兼顾效果和效率，所以能够尽可能地避免以上的问题。

所提处理方法能够很好地识别关键地物类别，不至于

产生缺失或假目标，预测结果具有连贯性，极少中断，

多类别预测不容易混淆。总之，所提方法在提升分割

精度的同时可进一步减小误差。

近年来，由于深度可分离卷积在卷积神经网络广

泛应用，传统的 3×3 卷积不再优先作为提取特征的工

具。相反，被抛弃的大卷积逐渐应用到各种模型中［28］。

传统的大卷积具有大感受野的优点，能有效提升特征

表 2　参数量和计算量对比

Table 2　Comparison of parameter number and calculation amount

Model

DeepLabV3_plus
DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_plus

DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_plus

DeepLabV3_DHC
DeepLabV3_plus

DeepLabV3_DHC

Backbone

MobilenetV2
MobilenetV2

Xception
Xception

MobilenetV3
MobilenetV3

Resnet101
Resnet101

Parameters /106

5. 831
4. 294

54. 709
51. 513
11. 725

9. 572
59. 354
56. 181

FLOPs /
109

26. 433
9. 215

83. 420
65. 195
30. 535
12. 835

199. 408
181. 863

图 9　可视化图结果图。（a）原始图像；（b）标签图像；（c） DeepLabV3_plus分割图像；（d） DeepLabV3_DHC 分割图像

Fig. 9　Visualization result chart. (a) Original image; (b) Label image; (c) DeepLabV3_ plus image segmentation; (d) DeepLabV3_ DHC 
image segmentation
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提取效率且减少卷积层数量，但其高参数量和高计算

量一直是学者避之不及的缺点。结合深度可分离卷

积，在增加微量参数的基础上本研究探索大卷积能否

应用于提取高语义特征。具体结果如表 3 所示，所设

计的 5×5 卷积、7×7 卷积、9×9 卷积、11×11 卷积、

13×13 卷积和 15×15 卷积对比 3×3 卷积可明显看

出，大卷积的分割效果并没有比 3×3 卷积高出太多，

总体效果在正常范围内波动。同时不可忽略的是，本

研究控制了大卷积的空洞率，将其固定在较小的范围

内，这主要是为了平衡参数量和计算量。由此可以得

出结论，在控制参数量和计算量的前提下，大卷积的分

割效果并不是特别突出，这也侧面印证了所提方法在

提取特征方面有较为突出的优势。

3. 6　消融实验

为了进一步验证所提方法的有效性，对网络有无

DHC、DUC 和 ECA_SA 注意力机制分别进行消融对

比实验。通过表 4 可见，DeepLabV3_DHC 模型的分

割效果是最好的，而模型缺少 DHC、DUC 和 ECA_SA
注意力中的任一种，总体的分割效果皆不如完整模型。

特别地，当模型去掉三种之中的任意一种，整体模型对

车辆的分割效果较差，导致最终的效果很差。

4　结   论

提出 DeepLabV3_plus 的改进方法 DeepLabV3_
DHC。在编码器端引入的串联注意力增强了多级特征

的表达，DHC 方法提升了模型的分割能力。解码器端

采用的 DUC 上采样方法能尽可能地避免特征的损失，

多特征融合的方法将语义特征和图形特征结合进一步

提升分割效果。对比所提模型和原模型的分割结果，在

精度方面，所提模型识别精度高，能够改善分割中存在

的识别混淆、分割不全、边缘信息缺失等问题。在效率

方面，所提模型的参数量和计算量都较低，运行速度相

较而言有所提高。因此，所提模型无论是在精度还是效

率方面都优于原模型。但其也有不足之处，对于城市中

的小物体车辆的分割效果较为一般，特别是车辆停靠的

地方与屋檐重合时，这类缺点会放大。除此之外，网络

结构较浅的主干网络提取特征较为困难，导致提取的高

语义特征不明显，最终分割精度也较差。提出一种适用

于所有主干网络的分割方法，是接下来的工作。
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表 3　不同卷积在测试集的数值

Table 3　Different convolution values in the test set
Convolution size

3×3
5×5
7×7
9×9

11×11
13×13
15×15

Dilated rate
1，3，8
1，3，5
1，2，3
1，2，3
1，2，3
1，2，3
1，2，3

MIOU /%
80. 99
81. 21
80. 58
80. 43
80. 63
81. 03
80. 73

MPA /%
90. 09
89. 41
89. 07
89. 68
88. 15
88. 97
88. 92

表 4　消融实验对比

Table 4　Comparison of ablation experiments
Model

DeepLabV3_DHC
（no DHC）

DeepLabV3_DHC
（no DUC）

DeepLabV3_DHC
（no attention）

DeepLabV3_DHC

MIOU /%

71. 78

70. 83

77. 11

80. 99

MPA /%

78. 30

82. 83

83. 78

90. 09
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