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基于改进 DeepLabv3+网络的图像语义分割方法
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摘　 要:
 

针对 DeepLabv3+网络对多个目标图像的分割性能不够优越、容易丢失图像的细节信息、产生分割断裂等问题,提出

一种基于改进 DeepLabv3+网络的图像语义分割方法。 首先,在空洞空间金字塔池化 ASPP 模块中添加空洞卷积分支,并将不

同空洞卷积分支与输入特征拼接,实现不同感受野下的多通道特征信息融合;其次,在 ASPP 模块后引入 PSA 注意力机制,减
少特征提取时的信息损失。 实验结果表明,与原 DeepLabv3+网络相比,改进 DeepLabv3+网络模型在 PASCAL

 

VOC
 

2012 数据

集上 MIoU 总体提高了 1. 62%,在自制数据集上 MIoU 总体提高了 0. 63%,验证了改进 DeepLabv3+网络模型的良好分割性能

以及在现实场景下的可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

image
 

segmentation
 

performance
 

of
 

DeepLabv3+
 

network
 

is
 

poor
 

for
 

multiple
 

targets,
 

image
 

details
 

is
 

easy
 

to
 

be
 

lost
 

and
  

segmentation
 

breaks
 

could
 

be
 

caused,
 

an
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

DeepLabv3+
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

void
 

convolution
 

branches
 

are
 

added
 

to
 

the
 

atrous
 

space
 

pyramid
 

pooling
 

ASPP
 

module,
 

and
 

different
 

atrous
 

convolution
 

branches
 

are
 

spliced
 

with
 

input
 

features
 

to
 

achieve
 

multi-channel
 

feature
 

information
 

fusion
 

under
 

different
 

receptive
 

fields.
 

Secondly,
 

PSA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

after
 

ASPP
 

module
 

to
 

reduce
 

the
 

information
 

loss
 

during
 

feature
 

extraction.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

DeepLabv3+
 

network,
 

the
 

improved
 

DeepLabv3+
 

network
 

model
 

has
 

an
 

overall
 

increase
 

of
 

1. 62%
 

in
 

MIoU
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

2012
 

dataset
 

and
 

0. 63%
 

in
 

MIoU
 

on
 

self-made
 

dataset.
 

This
 

simulation
 

verifies
 

the
 

good
 

segmentation
 

performance
 

of
 

DeepLabv3+
 

network
 

model
 

and
 

the
 

feasibility
 

in
 

real
 

scenarios.
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0　 引　 言

图像语义分割技术作为计算机视觉技术的重要

研究内容之一,在自动驾驶、人脸分割、地质检测、精
准农业等领域有着广泛的应用。 现如今,随着深度

学习技术的迅速发展,国内外研究学者将深度学习

技术与语义分割技术结合,提出了一系列基于深度

学习的语义分割方法,并取得了显著的成功。 经典

的语义分割网络主要有 FCN[1] 、DeepLabv1[2] 、U -
net[3] 、 SegNet[4] 、 DeepLabv2[5] 、 RefineNet[6] 、
DeepLabv3[7] 、DeepLabv3+[8] 等。 其中,FCN 网络首

次将端到端的卷积神经网络应用到语义分割中,实
现了像素级的分割任务。 该方法接受来自网络更深

处的高层特征,因而具有更高级别的语义信息,且可

以接受任意大小的输入图像[9] ,比传统方法更加高

效。 但由于 FCN 中池化层的存在,降低了特征图的

分辨率,丢失了空间上的详细信息[10] 。 DeepLabv1
网络通过引入空洞卷积( atrous / dilated

 

convolution)
来增加感受野的大小,并使用全连接条件随机场优

化细节丢失问题。 DeepLabv2 网络首次提出了空洞

空间金字塔池化
 

( Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling,
ASPP)模块,利用多个不同采样率的空洞卷积分支



获得更丰富的多尺度上下文信息。 DeepLabv3 网络

通过调整空洞卷积率、 添加批量归一化 ( Batch
 

Normalization,BN) 层和全局平均池化等方式改进

ASPP 模块。 DeepLabv3+网络使用改进的 Xception
模块作为网络的骨干,减少参数量,同时结合“编码

器-解码器”结构,进一步提高了网络的分割性能。
DeepLab 系列网络能够较好地克服下采样导致

的细节丢失、卷积导致的分辨率降低等问题,具备较好

的泛化能力和特征提取能力。 但 DeepLabv3+网络的参

数较多、计算量大,容易丢失一部分位置处的像素信

息,降低特征图的局部一致性[11] 。 同时,DeepLabv3+网
络对多个目标、尤其是对相似目标容易出现误判,而且

在输出图像中还存在分割断裂以及分割空洞等问

题[12] 。
针对 DeepLabv3+网络存在的问题,大量学者对

其进 行 了 改 进 与 研 究。 文 献 [ 13 ] 使 用 Group
 

Normalization(GN)替换原 DeepLabv3+网络中的 BN
层,使得网络能在显存受限的情况下以小 batch

 

size
训练模型,同时保持较好的分割精度。 文献[14]提

出了 MS-DeepLabv3+网络,通过在编码区增加全特

征提取通道、在解码区增加多尺度特征提取通道来

聚合多尺度特征和捕捉低层次特征,并通过引入卷

积注意力机制模块 ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,CBAM)和 ECA( Efficient
 

Channel
 

Attention)
注意力模块提高算法的准确性。 文献 [ 15] 在原

DeepLabv3+网络的主干网络 ResNet101 中引入坐标

注意力机制( Coordinate
 

Attention),并设计了加权

Dice 损失和交叉熵损失( Binary
 

Cross
 

Entropy
 

Loss,
BCE

 

Loss)结合的优化损失函数来优化样本不均衡

的问题,提高了分割精度。 文献[16]将 Transformer
引入 DeepLabv3+模型,提出了一种用于无人机影像

农作物分类的并行分支结构,提高了作物全局信息

的提取能力。 文献[17]通过在 ASPP 模块中添加空

洞卷积分支、调整空洞卷积率来提高网络对目标边

缘的分割能力,并在 DeepLabv3+网络两次上采样前

添加卷积注意力机制模块 CBAM,以此提高图像像

素信息的利用率。 文献[ 18] 将 ECA 模块插入原

DeepLabv3+骨干网络的残差模块中,增加了基于特

征金字塔网络的特征融合分支,融合了不同级别的

特征图,取得了更好的分割性能。 文献[19]提出一

种多尺度输入的 DeepLabv3+网络,使模型的参数规

模大大减小,在提高分割精度和节省计算资源方面取

得了较好的效果。 文献[20]在 DeepLabv3+网络中引

入了轻量级的注意力机制,减少网络深度带来的参数

过多和特征冗余问题,提高复杂图像的分割精度,并
采用递归级联方法优化高频和低频特征的融合,挖掘

潜在的语义信息,减少时间和空间的消耗。
针对以上研究内容,本文提出一种基于改进

DeepLabv3+网络的图像语义分割方法。 首先,对原

DeepLabv3+网络模型中的 ASPP 模块进行改进,实现

不同感受野下的多通道信息融合,提高网络的特征提

取能力;其次,在 ASPP 模块后添加 PSA[21](Polarized
 

Self-Attention)注意力机制,构成 ASPP-PSA 模块,用
于减少特征提取时的信息损失;最后,本文在 PASCAL

 

VOC
 

2012[22]数据集上设计消融实验与对比实验,并在

自制的数据集上设计对比实验。 实验结果表明,本文

改进 DeepLabv3+网络模型对多个目标图像具有更好的

分割效果,能够增强对图像细节信息的提取能力,不仅

较好地改善了分割断裂等问题,在实际场景中也依然

具有良好的分割性能。

1　 DeepLabv3+网络结构原理

DeepLabv3+网络结构分为 Encoder 和 Decoder
两个部分。 其中,Encoder 部分主要用于特征提取,
采用 Xception 作为主干网络,然后是带有空洞卷积

的 ASPP 模块,用于引入多尺度信息。 输入图像先

经过主干网络提取特征信息,其中的浅层特征传入

Decoder 模块,深层特征传入 ASPP 模块。 深层特征

经过 ASPP 模块处理后得到 5 个大小相同且通道数

均为 256 的特征层,然后将其进行拼接并经过 1×1
卷积模块处理,得到高层特征层。 Decoder 部分主要

用于特征融合和分类,是将浅层特征与高层特征进

一步融合,提升边界信息的分割精度。 对 Encoder
中获得的高层特征层进行 4 倍上采样处理调整成大

小为 128×128 的高层特征层,再与经过 1×1 卷积模

块处理得到的浅层特征层拼接,得到同时包含深层

特征与浅层特征信息的融合特征层,然后经过 3×3
卷积模块进行特征提取,最后进行 4 倍上采样处理,
得到与原图相同大小的输出图像。

2　 DeepLabv3+网络结构改进

为提高网络的特征提取能力、减少特征提取时的

信息损失,本文对 DeepLabv3+网络做以下 2 点改进:
(1)对原 DeepLabv3+网络模型中的 ASPP 模块

进行改进。 在 ASPP 模块中增加一个空洞卷积率为 3
的空洞卷积分支,并依次将空洞卷积率为 3、6、12 分

支的输出与传入 ASPP 的深层特征融合,分别作为空

洞卷积率为 6、12、18 分支的输入,实现不同感受野下
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的多通道信息融合,提高网络的特征提取能力。
(2) 在改进 ASPP 模块后引入 PSA 注意力机

制,构成 ASPP -PSA 模块,将通道和空间分支上的

注意力应用于拼接后的特征层上,保持特征层中较

高维度的信息,减少信息损失。
改进后的 DeepLabv3+网络结构如图 1 所示。

 

1?1Conv

3?3Conv
Rate=3

3?3Conv
Rate=6

3?3Conv
Rate=12

3?3Conv
Rate=18

改进ASPPEncoder

DCNN

Xception

Decoder

Image
Pooling

Concat

Concat

Concat

UpSample
by4Low-level

features

1?1Conv Concat 3?3Conv

Concat

UpSample
by4

1?1Conv

PSA

Prediction

Image

图 1　 改进 DeepLabv3+网络结构图

Fig. 1　 Improved
 

DeepLabv3+
 

network
 

structure
 

diagram

2. 1　 改进 ASPP 模块

空洞空间金字塔池化 ASPP 首次于 DeepLabv2
网络中提出,其主要用于对所给定的输入以不同采

样率的空洞卷积进行并行采样,提取不同尺度的上

下文信息。 相比较而言, DeepLabv3 + 网络中的

ASPP 模块已经做了将部分空洞卷积模块替成池化

模块、调整空洞卷积率等方面改进,并在此基础上构

建“编码器-解码器”结构,使网络的性能有了很大

的提高。 DeepLabv3+网络中的 ASPP 主要包括以下

5 个结构模块:1×1 卷积模块、膨胀率大小分别为 6、

12、18 的空洞卷积模块以及全局平均池化模块。 由

于过大的空洞卷积率在进行卷积运算时会增加信息

丢失的概率,降低边界特征的提取效果,因此本文首

先在 ASPP 模块中增加一个空洞卷积率为 3 的空洞

卷积分支,用于弥补信息的丢失。 然后将膨胀率为

3、6、12 分支的输出与传入 ASPP 模块的深层特征

融合,分别作为膨胀率为 6、12、18 分支的输入,实现

不同感受野下的多通道信息融合,以此提高 ASPP
模块的特征提取能力。 改进后的 ASPP 模块结构如

图 2 所示。

Conv2d
k3?3,s1,r3,p3

Conv2d
k1?1,s1

BN
ReLU

BN
ReLU

Conv2d
k3?3,s1,r6,p6

BN
ReLU

Concat

Conv2d
k3?3,s1,r12,p12

BN
ReLU

Concat

Concat

Concat

Conv2d
k3?3,s1,r18,p18

BN
ReLU

AdaptiveAvg
Pool2d(1)

Conv2d
k1?1,s1

BN
ReLU

Bilinear
Interpolate

图 2　 改进 ASPP 模块结构图

Fig.
 

2　 Improved
 

ASPP
 

module
 

structure
 

diagram

　 　 通道特征信息融合实现过程如下:
(1)输入特征 X 经过空洞卷积的等效卷积核 K′

大小可由如下公式得出:
K′ = k + (k - 1)( r - 1) (1)
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　 　 其中, k 表示原始卷积核大小, r 表示空洞卷积

率参数。
经过空洞卷积的输出特征大小 Wout 的公式为:

Wout = (Win - K′ + 2P) / S + 1 (2)
　 　 其中, Win 表示输入特征 X 的大小; K′ 表示等效

卷积核大小,可由式(1)计算得出; S 表示步长; P
表示 padding 的像素数。

(2)对于改进 ASPP 模块中空洞卷积率为 3 的

空洞卷积分支而言,其原始卷积核大小 k = 3, 空洞

卷积率参数 r = 3, 步长 S = 1, padding 的像素数 P =
3, 经过式(1)和式(2)计算可得:

K′ = 7,
 

W3out = W3in

　 　 因而输入特征与输出特征的大小相等,该分支

的输出特征能与传入 ASPP 模块的输入特征融合,
作为空洞卷积率为 6 的空洞卷积分支的输入,实现

了不同感受野下的通道信息融合。 以此类推,空洞

卷积率为 6 和 12 分支的输出能与传入 ASPP 模块

的输入特征融合,分别作为空洞卷积率为 12 和 18
分支的输入。
2. 2　 PSA 注意力机制基本原理

注意力机制能够使卷积神经网络在训练时注意

更为重要的信息,是实现网络自适应注意的方式之

一。 在神经网络中添加注意力机制能够提高模型的

性能和泛化能力,因而注意力机制已经被引入到许

多计算机视觉任务中。
本文通过引入 PSA 注意力机制来提高网络模型

的分割性能。 相比于其他注意力机制,PSA 注意力机

制在通道和空间上并未进行大幅压缩,保持着较高的

维度,因而能够使降维过程所带来的信息损失比较

小。 同时,PSA 注意力机制采用细粒度回归输出分布

的非线性函数,因而能够在细粒度的像素级任务上保

持比较好的性能。 结合 PSA 注意力机制的上述优

点,本文在 ASPP 模块后引入 PSA 注意力机制,用于

弥补信息的潜在损失,提高网络模型的性能。
PSA 的输出方式有并行输出和顺序输出两种,

结构原理分别如图 3(a)和图 3(b)所示。 PSA 算法

主要分为 2 条分支,其中一条分支做通道维度的自

注意力机制( Channel -only
 

Self -Attention),另一条

分支做空间维度的自注意力机制(Spatial-only
 

Self-
Attention)。 输入特征图 X = [x1,x2,. . . ,xc],X ∈
RC×H×W。 经过 2 条分支得到结果后进行融合,得到

PSA 的输出,具体实现过程如下。
(1) 在通道分支上。 整个通道模块定义为

Ach(X),
 

Ach(X) ∈ RC×1×1, 则:

　 Ach(X) = FSG[Wz| θ1
((σ 1(Wv(X)) ×

FSM(σ 2(Wq(X)))))] (3)
　 　 其中, Wq,Wv,Wz 分别表示 1×1 卷积层; σ 1 和

σ 2 表示 2 个张量整形算子; “ ×” 表示矩阵点积运

算; FSM 表示 Softmax 算子,对应的公式为:

FSM(X) = ∑
Np

j = 1

ex j

∑
Np

m = 1
exm

x j (4)

　 　 输入特征图 X 经过通道模块 Ach(X) 后得到的

通道注意力输出 Zch 表示为:
Ach(X)ΘchX,

 

X ∈ RC×H×W (5)
　 　 其中, Θch 表示一个通道乘法运算符。

(2) 在空间分支上。 整个空间模块定义为

Asp(X),
 

Asp(X) ∈ R1×H×W, 则:
   

Asp(X)= FSG[σ3(FSM(σ1(FGP(Wq(X)))) ×σ2(Wv(X)))] (6)
其中, Wq,Wv 分别表示 1×1 卷积层; σ 1,σ 2,σ 3

表示 3 个张量整形算子; FSM 表示 Softmax 算子;
“ ×” 表示矩阵点积运算; FGP 表示全局池化算子,具
体公式为:

FGP(X) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
X(:,i,

 

j) (7)

　 　 输入特征图 X 经过通道模块 Asp(X) 后得到的

空间注意力输出 Zsp 表示为:
Zsp = Asp(X)ΘspX,X ∈ RC×H×W (8)

　 　 其中, Θsp 表示一个空间乘法运算符。
(3)通道分支与空间分支融合得到 PSA 算法的

输出,融合的方式有 2 种。
①

  

以并行布局的方式输出,将通道分支上的输

出与空间分支上的输出相加求得,计算公式如下:
　 PSAp(X)= Zch + Zsp = Ach(X)ΘchX +Asp(X)ΘspX (9)

②
 

以顺序布局的方式输出,将通道分支上的输

出作为空间分支上的输入,经过计算后求得,计算公

式如下:
PSAs(X)= Zsp(Zch)= Asp(Ach(X)ΘchX)ΘspAch(X)ΘchX

(10)
经过主干网络提取的深层特征经过改进 ASPP

模块后得到 6 个大小、通道数都相同的输出特征层,
此后嵌入 PSA 注意力机制,将通道和空间分支上的

注意力应用于拼接后的特征层上,保持特征层中较

高维度的信息,保留了特征层中感兴趣区域的位置

信息,减少信息损失,最后再通过 1×1 卷积模块得

到感受野更大、全局信息和语义信息更加丰富的高

层特征层。
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并行布局输出的 PSA 算法原理图
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顺序布局输出的 PSA 算法原理图

图 3　 2 种布局输出的 PSA 算法原理图

Fig.
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

PSA
 

algorithm
 

for
 

two
 

layout
 

outputs

3　 实验

3. 1　 实验介绍

本文的实验在 Windows10 系统上完成,系统

CPU 型号为 Intel(R)
 

Core(TM) i5-10400F
 

CPU
 

@
 

2. 90
 

GHz
 

2. 90
 

GHz, 系统 GPU 型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080,编程采用 Python 语言,模型基于

PyTorch 深度学习框架搭建。
本文首先在 PASCAL

 

VOC
 

2012 数据集上设计

消融实验和对比实验,验证改进网络模型的性能,然
后在自制的数据集上设计对比实验,评估本文改进

DeepLabv3+网络模型在实际场景中的分割性能。
PASCAL

 

VOC
 

2012 数据集包含背景、人物、飞机等

共 21 个类别,其中训练集有 1464 张图片,验证集有

1
 

449 张图片,测试集有 1
 

456 张图片。 本文的自制

数据集包含背景、老虎钳、剪刀、螺丝刀、固体胶共 5
个类别,以 2 个、3 个、4 个物体相互组合、随机遮挡

的方式构建共 600 张图像,其中训练集有 500 张图
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片,验证集有 50 张图片,测试集有 50 张图片。 部分

自制数据集图像如图 4 所示。

图 4　 自制数据集图像

Fig.
 

4　 Images
 

of
 

self-made
 

dataset

3. 2　 评估指标

本文实验的评估指标采用语义分割标准度量平

均交并比(Mean
 

Intersection
 

over
 

Union, MIoU), 通

过对比网络改进前后 MIoU 值的大小衡量网络模型

的分割性能。
MIoU 用于计算所有类别的预测值与真实值集

合的交集与并集之比的平均值,计算公式如下:

MIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

P ii

∑
k

j = 0
P ij + ∑

k

j = 0
P ji - P ii

(11)

其中, k 表示所有前景的类别数; k + 1 表示所

有前景加上背景的类别数; P ii 表示将第 i 类像素预

测为第 i 类像素的数目; P ij 表示将第 i 类像素预测

为第 j 类像素的数目; P ji 表示将第 j 类像素预测为

第 i 类像素的数目。
3. 3　 PASCAL

 

VOC
 

2012 数据集消融实验验证

为了验证本文改进方法对 DeepLabv3 +网络模

型性能的影响,首先在 PASCAL
 

VOC
 

2012 数据集上

设计消融实验验证,通过控制变量的方法分别验证

改进 ASPP 模块、添加 PSA 注意力机制对网络模型

性能的影响。
3. 3. 1　 改进 ASPP 模块

本实验验证改进 ASPP 模块对网络模型性能的

影响,实验结果见表 1。
表 1　 改进 ASPP 模块对网络模型性能的影响

Table
 

1 　 Impact
 

of
 

improved
 

ASPP
 

modules
 

on
 

network
 

model
 

performance

实验 训练方式 MIoU / %

1 Xception
 

+
 

ASPP 77. 59

2 Xception
 

+改进 ASPP 79. 03

　 　 从表 1 可以看出,实验 1 采用原 DeepLabv3+网
络进行训练,得到的 MIoU 值为 77. 59%;实验 2 采

用 Xception 作为主干网络与改进 ASPP 模块进行训

练,得到的 MIoU 值为 79. 03%。 对比实验 1 和实验

2 可知,改进 ASPP 模块使 MIoU 值提高了 1. 44%,
因而改进 ASPP 模块能够提高网络模型的性能。
3. 3. 2　 添加 PSA 注意力机制

本实验验证添加 PSA 注意力机制对网络模型

性能的影响,实验结果见表 2。
表 2　 添加 PSA 注意力机制对网络模型性能的影响

Table
 

2 　 Effect
 

of
 

adding
 

PSA
 

attention
 

mechanism
 

on
 

network
 

model
 

performance

实验 训练方式 MIoU / %

3 Xception
 

+
 

ASPP
 

+
 

PSA 78. 65

4 Xception
 

+改进 ASPP
 

+
 

PSA 79. 21

　 　 从表 2 可以看出,实验 3 采用 Xception 作为主

干网络、ASPP 模块与添加 PSA 注意力机制进行训

练,得到的 MIoU 值为 78. 56%;实验 4 采用 Xception
作为主干网络、改进 ASPP 模块与添加 PSA 注意力

机制进行训练,得到的 MIoU 值为 79. 21%。 首先,
对比实验 1 和实验 3 可知,添加 PSA 注意力机制使

MIoU 值提高了 1. 06%,因而添加 PSA 注意力机制

能够提高网络模型的性能。 然后,对比实验 2 和实

验 4 可知,在同样都采用改进 ASPP 模块进行训练

的情况下,添加 PSA 注意力机制使 MIoU 值提高了

0. 18%,进一步验证了添加 PSA 注意力机制的可行

性。 此外,对比实验 2 和实验 3 可知,采用改进 ASPP
模块训练得到的 MIoU 值比添加 PSA 注意力机制训

练得到的 MIoU 值高 0. 38%,进一步验证了改进

ASPP 模块的优越性。 最后,对比实验 1 和实验 4 可

知,本文的改进 DeepLabv3+网络模型相比较于原网

络模型, MIoU 总值提高了 1. 62%,验证了本文的改

进方法能够整体提高 DeepLabv3+网络模型的性能。
3. 4　 PASCAL

 

VOC
 

2012 数据集对比实验验证

为进一步验证改进 DeepLabv3+网络模型性能的

优越性,本文在 PASCAL
 

VOC
 

2012 数据集上与其他

语义分割算法设计对比实验验证,实验结果见表 3。
表 3　 不同语义分割算法在 PASCAL

 

VOC
 

2012数据集上的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

2012
 

dataset

实验 网络模型 MIoU / %

5 FCN 68. 95

6 LR-ASPP 71. 23

7 RefineNet 73. 32

8 PSPNet 74. 78

9 DeepLabv3 76. 12

10 DeepLabv3+ 77. 59

11 本文改进网络 79. 21
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　 　 对比表 3 内所有实验的 MIoU 值可知,改进网

络模型的性能要明显优于其他语义分割算法的性

能,进一步验证了本文的改进 DeepLabv3+网络模型

性能的优越性。
　 　 结合以上实验内容,分别采用原 DeepLabv3+网
络和改进 DeepLabv3+网络对 PASCAL

 

VOC
 

2012 测

试集进行预测,部分预测图像如图 5 所示。
　 　 由图 5 分析可知,改进 DeepLabv3+网络模型的

分割效果要优于原网络模型,并且对于多个目标的

图像具有更好的分割性能,同时也能更高效地提取

出图像中的小尺寸细节信息,从而能较好地改善分

割断裂问题。

(a)原始图像

(b)标签图像

(c)DeepLabv3+

(d)改进网络

图 5　 PASCAL
 

VOC
 

2012 测试集的预测图像

Fig.
 

5　 Prediction
 

images
 

of
 

the
 

PASCAL
 

VOC
 

2012
 

test
 

dataset

3. 5　 自制数据集对比实验验证

为评估改进 DeepLabv3+网络模型在实际场景

中的分割性能,本文在自制数据集上设计对比实验,
实验结果见表 4。

表 4　 网络模型改进前后在自制数据集上的性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

network
 

model
 

on
 

self-made
 

dataset
 

before
 

and
 

after
 

improvement

实验 训练方式 MIoU / %

12 DeepLabv3+ 88. 56

13 改进 DeepLabv3+ 89. 19

　 　 从表 4 可以看出,实验 12 采用原 DeepLabv3+
网络模型进行训练,得到的 MIoU 值为 88. 56%;实
验 13 采用改进 DeepLabv3+网络模型进行训练,得
到的 MIoU 值为 89. 19%。 对比实验 12 和实验 13
可知,本文的改进网络相比较于原网络, MIoU 总值

提高了 0. 63%,验证了本文的改进 DeepLabv3+网络

模型在实际场景中也依然具有较好的分割性能。
结合以上对比实验,分别采用原 DeepLabv3+网

络和改进 DeepLabv3+网络对自制的测试集进行预

测。 为避免实验的偶然性,分别选用测试集中 2 个、
3 个、4 个物体相互组合、随机遮挡的图片进行实验,
部分预测图像如图 6 所示。
　 　 将图 6(c)和图 6(d)中对 4 个目标的预测图像

放大,得到图 7。 从图 7 可以看出,当螺丝刀尖部与

老虎钳重叠时,原网络模型对螺丝刀尖部分割失败,
而改进网络模型可以提取到螺丝刀尖部的特征,并
且能够得到一部分正确的分割结果。 由此能够进一

步验证本文的改进 DeepLabv3+网络模型对图像中

的小尺寸细节信息具有更好的提取能力,对多个目

标图像的分割性能也更为优异,这就证实了本文的

改进 DeepLabv3+网络模型在实际场景中的可行性。

(a)原始图像

(b)标签图像

(c)DeepLabv3+

(d)改进网络
图 6　 自制测试集的预测图像

Fig.
 

6　 Prediction
 

images
 

of
 

self-made
 

test
 

dataset
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图 7　 4 个目标的预测图像

Fig.
 

7　 Prediction
 

images
 

of
 

the
 

four
 

targets

4　 结束语

针对 DeepLabv3+网络对多个目标图像的分割性

能欠佳、容易丢失图像的细节信息,产生分割断裂等问

题,本文提出一种基于改进 DeepLabv3+网络的语义分

割方法。 首先,对原 DeepLabv3+网络模型中的 ASPP
模块进行改进,在ASPP 模块中增加一个空洞卷积率为

3 的空洞卷积分支,并依次将空洞卷积率为 3、6、12 分

支的输出与传入ASPP 的深层特征融合,分别作为空洞

卷积率为 6、12、18 分支的输入,实现不同感受野下的多

通道信息融合,提高网络的特征提取能力。 其次,在
ASPP 模块后引入 PSA 注意力机制,将通道和空间分

支上的注意力应用于拼接后的特征层上,保留了特征

层中感兴趣区域的位置信息,减少信息损失。 最后,在
PASCAL

 

VOC
 

2012 数据集上设计消融实验、对比实验

与测试实验。 实验结果表明,改进后的 DeepLabv3+网
络模型MIoU 值总体提高了 1. 62%,并且优于其他语义

分割方法。 同时,改进网络模型对于多个目标的图像

具有更好的分割性能,对于图像中的小尺寸细节信息

也有更好的提取能力,能够较好地改善分割断裂问题。
接下来,本文在自制的数据集上设计对比实验与测试

实验,实验结果证实了本文的改进 DeepLabv3+网络模

型在实际场景中也依然具有良好的分割性能。 在未来

的研究中,将结合实际工程项目,针对更为复杂的实际

工业环境做出进一步的研究与改进。
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