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摘要： 针对语义分割网络在移动智能化终端上存在参数量大、分割精度不足的问题，提出一种改进的

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络算法。 首先，采用深度可分离的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 结构作为网络的骨干部分，降低网络的

参数量和复杂度，从而有效减少了运行时间。 其次，引入网络的低级特征，实现多尺度信息融合，减少

网络下采样引起的空间信息损失。 最后，结合注意力机制设计网络 ＡＳＰＰ 结构，增强特征提取在实验

中的利用。 优化后的网络结构在保持较高分类准确性的前提下，计算时间显著减少。 网络的平均交

并比在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ和 Ｃａｍｖｉｄ数据集中分别提升了 ２．３７％和 ２．１３％。
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　 　 语义分割是计算机视觉的重要组成部分之

一，其应用广泛，涵盖自动驾驶、无人机图像分割、
智慧安防、医学影像等领域［１］。 随着分割任务对

精度和时效性要求的提升，新的骨干网络应运而

生。 针对分割模型的速度与准确率等关键性能指

标的提升对语义分割的骨干网络开展研究，具有

重要的现实意义。
语义分割主要基于 ＦＣＮ（ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ）网络的改进，ＦＣＮ 在卷积得到特征图后

进行反卷积的上采样，得到与原图大小一致的分

割图［２］。 ＤｅｅｐＬａｂ 系列网络是对 ＦＣＮ 网络的优

化，最早的 ＤｅｅｐＬａｂＶ１［３］网络采用 ＶＧＧ做为主干

网络，并且利用空洞卷积的方法扩大感受野。
ＤｅｅｐＬａｂＶ２［４］ 在此基础上引入了 ＡＳＰＰ （ ａｔｒｏｕｓ
ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ）进行多尺度的特征融合，
进一步提高了分割精度。 ＤｅｅｐＬａｂＶ３［５］采用并联
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或者级联的 ＡＳＰＰ 模块，调整了 ＡＳＰＰ 模块中的

参数并舍弃了条件随机场。 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋［６］在之

前的基础上，把从深度卷积网络中获取到的低级

特征与经过 ＡＳＰＰ 后的高级特征在解码部分进行

融合，进一步提高分割精度。
然而，ＤｅｅｐＬａｂ 系列网络主要着眼于像素分

割的精度的提高，没有解决分割速度问题，难以应

用于嵌入式设备。 针对自动驾驶与人机交互等任

务对分割精度、模型参数量和实时性等的高要求，
本 研 究 在 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ 网 络 的 基 础 上， 以

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［７］结构作为网络的骨干，增加了一条低

级特征，并根据 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ ［８］和深度可分离卷积

的思想，提出了一种改进的轻量级语义分割网络，
ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络，在降低模型参数量的同时提

高其精度，以适用于不同场景。

１　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络结构设计

１．１　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络由编解码组成，结构如图 １
所示。 在编码部分，原始图像经过深度卷积神经

网络进行信息提取；根据不同的骨干网络和任务

要求，图像经过骨干网络后下采样 ８ 倍或者 １６
倍；随后，将提取到的信息分别经过 １×１ 卷积，空
洞率为 ６、１２、１８ 的空洞卷积和池化层；将得到的

结果在通道维度拼接，再通过 １×１ 卷积降低通道

数完成编码结构。
解码结构是由骨干网络中的低级特征经过

１×１卷积降维后与编码层上采样的结果进行通道

上的堆叠，再经过 ３×３ 卷积和上采样操作，返回

原图大小，得到最终分割结果。

图 １　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的网络结构

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋

１．２　 深度可分离卷积

深度可分离卷积将标准的卷积过程拆分为

ＤＷ 卷 积 （ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ） 和 ＰＷ 卷 积

（ｐｏｉｎｔ⁃ｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），如图 ２、图 ３。 深度可分

离卷积与传统卷积相比参数量少，运算成本低。
传统卷积的卷积核通道数为输入特征图的通道

数，卷积核的个数依靠参数设定，而 ＤＷ卷积的的

卷积核通道数始终为 １，卷积核的个数也始终与

输入特征图的通道数相同。 ＤＷ 卷积后再进行

ＰＷ卷积。 ＰＷ 卷积是大小为 １×１ 的普通卷积，
可以通过设置卷积核的个数来控制输出的通道

数，以融合输入的通道信息。
假定输入特征图的大小为 ＤＩ，通道数为 Ｍ，

卷积核的大小为 Ｄｋ，个数为 Ｎ，在普通卷积的运

算过程中，卷积的计算量为 ＤＩ×ＤＩ×Ｍ×Ｄｋ×Ｄｋ×Ｎ。
而深度可分离卷积的计算量为 ＤＩ×ＤＩ×Ｍ×Ｄｋ×Ｄｋ＋
Ｍ×ＤＩ×ＤＩ ×Ｎ。 深度可分离卷积与普通卷积计算

量的比为（１ ／ Ｎ＋１ ／ Ｄｋ
２） ∶１，由于卷积核的大小一

般为 ３，所以深度可分离卷积与普通卷积的计算

量比为（１ ／ Ｎ＋１ ／ ９） ∶１，理论上普通卷积的计算量

是深度可分离卷积的 ８到 ９倍。
１．３　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 主干网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ是一种轻量级网络模型，主要采用

深度可分离卷积构成。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 通过反向残

差结构来提高网络的性能。 相对于传统 ＦＣＮ 模

型，选择 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 作为分割模型能够减少大

６９
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概 ８８％的计算资源消耗，同时保持近似分割准确

率，更符合低功耗和实时性方面的特点，正好符合

研究的目标和需求。 因此，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋选择采

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２作为分割模型。 为解决图片分辨率

过大的问题，将骨干网络的部分卷积替换为空洞

卷积以扩大感受野、减少资源的耗费，对网络的运

行速度也有着一定的优化作用。

图 ２　 ＤＷ 卷积示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤＷ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图 ３　 ＰＷ 卷积示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＷ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络共有 ７个线性瓶颈结构，每
个线性瓶颈结构由若干个倒残差结构组成，共有

１７个倒残差结构。 每个倒残差结构又由深度可

分离卷积和 １×１ 卷积组成。 其中，深度可分离卷

积、在 ｓｔｒｉｄｅ ＝ １且输入特征图与输出特征图大小

相同的情况下有跳跃链接。
１．４　 ＳＥ 注意力机制模块

ＳＥ注意力机制［９］模块对通道维度进行注意

力加权操作，让网络自动学习到重要通道的特征，
忽略影响较小的特征，使网络在保持模型准确性

的同时提高了运行效率。
压缩和激励网络（ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔ⁃

ｗｏｒｋｓ，ＳＥｎｅｔ）大致分为压缩、激励、比例相乘 ３ 个

操作，如图 ４所示，其中 Ｃ、Ｈ、Ｗ 分别表示输入特

征图的通道数、高和宽度。 压缩操作把输入特征

图经过一个全局平均池化下采样，实现对每个通

道的信息的压缩；激励操作把压缩后的特征图经

过两个全连接层，使得模型学会为每个通道动态

地分配不同的权重；比例相乘操作把得到的权重

与输入特征图相乘，得到输出结果。

表 １　 原始的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络层结构

Ｔａｂ．１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层号 操作
通道

数 ／个
该层的重

复次数 ／次
卷积通道

的扩张率
步距

１ 卷积 ３２ １ — ２

２ 瓶颈结构 １６ １ １ １

３ 瓶颈结构 ２４ ２ ６ ２

４ 瓶颈结构 ３２ ３ ６ ２

５ 瓶颈结构 ６４ ４ ６ ２

６ 瓶颈结构 ９６ ３ ６ １

７ 瓶颈结构 １６０ ３ ６ ２

８ 瓶颈结构 ３２０ １ ６ １

９ １×１卷积 １ ２８０ １ — １

１０ ７×７池化 — １ — —

１１ １×１卷积 ｋ — — —

图 ４　 ＳＥ 注意力机制的网络结构

Ｆｉｇ．４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２　 改进网络 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋
改进的网络 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋是由主干网络、

ＤＤＡＳＰＰ 和上采样模块组成。 首先，用改进的 Ｍｏ⁃
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２替换了 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 骨干网

络，可以极大地减少网络的参数数量。 其次，参考

了特征融合策略，使 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络进一步融合

浅层特征让网络保留更多的浅层信息，即在编码器

中多提取一条语义分支，在解码端融合多尺度信

息。 接着，将主干网络的特征经过改进的 ＡＳＰＰ 结

构，增加了感受野并提高了主干网络特征的利用

率。 最后，在多处加上 ＳＥ注意力机制，使得模型可

以将更多的注意力集中在具有较高表征能力的通

道上。 改进后的网络示意图如图 ５所示。
２．１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 主干网络优化

因 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２从第 ９ 层开始网络的通道数

急剧上升到 １ ２８０，计算量会大量增加。 为了减少

７９
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图 ５　 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的网络结构

Ｆｉｇ．５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋

计算和内存的浪费，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋仅采用 Ｍｏｂｉｌｅ⁃
ＮｅｔＶ２的前 ８ 层网络。 原始 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络在

默认的情况下是用于图像分类任务，下采样了 ３２
倍，导致图像的会丢失一些细节。 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋
在考虑细节丢失和显存资源的情况下将第 １４ 个

线性瓶颈结构的 ｓｔｒｉｄｅ改为 １，相当于最后只下采

样了 １６倍，使其更好的适用于语义分割任务。 下

采样的减少同时会导致图像的感受野变小，
ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋将第 ８～１７ 倒残差结构的深度可分

离卷积替换为带孔洞的深度可分离卷积。 其中

１５～１７的 ｄｉａｌａｔｉｏｎ设为 ２。 改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
网络各层结构如表 ２ 所示。 其中，新增的空洞率

表示空洞卷积各元素的间隔，当空洞率等于 １ 时，
空洞卷积就是普通卷积。

表 ２　 改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络层结构

Ｔａｂ．２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层号 操作
通道

数

该层重

复次数

卷积通道

的扩张率

步

距

空洞

率

１ 卷积 ３２ １ — ２ １

２ 瓶颈结构 １６ １ １ １ １

３ 瓶颈结构 ２４ ２ ６ ２ １

４ 瓶颈结构 ３２ ３ ６ ２ １

５ 瓶颈结构 ６４ ４ ６ ２ １

６ 瓶颈结构 ９６ ３ ６ １ １

７ 瓶颈结构 １６０ ３ ６ １ ２

８ 瓶颈结构 ３２０ １ ６ １ ２

２．２　 ＤＤＡＳＰＰ 模块

为更好地保留图像细节特征，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋
使用空洞卷积在保持较大感受野的同时有效地捕

捉更广范围的信息，在一定程度上缓解了下采样

可能引起的细节丢失问题。 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋通过

ＡＳＰＰ 模块分别从多个尺度的特征图像中提取信

息并融合输出结果。 为了解决小物体识别精度较

低及因感受野增大导致部分信息丢失等问题，
ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋采用根据 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络提出的密

集连接结构，将网络中的 ＡＳＰＰ 重构为密集的

ＡＳＰＰ，并将普通卷积替换成深度可分离卷积，在
提升分割精度的同时减少了网络的分割时间。 将

重构的模型命名为 ＤＤＡＳＰＰ（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｄｅｎｓｅ ＡＳ⁃
ＰＰ）。 在 ＤＤＡＳＰＰ 中，随着空洞率的增大，低尺度

特征信息能够在高尺度卷积过程中被有效地复

用，从而使输入图像的特征提取更加密集。 该方

法不仅提高了高维特征点的利用效率，而且在深

度神经网络中充分发掘了浅层信息，从而提高了

整个模型的分割性能。

３　 实验结果及分析

３．１　 数据集介绍

３．１．１　 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集采用双摄像头拍摄立体视

频序列，在图像分割中使用的是左摄像头的图片，
包含了 ５０多个不同城市的视频序列，有精细和粗

糙两种标注图像。 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋使用精细标注的

图片，使用 ２ ９７５张训练图片进行训练，用 ５００ 张

８９
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验证图片进行验证跟测试，图像的分辨率都为

１ ０２４×２ ０４８ 像素，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋使用常用的 １９
种语义类别进行实验。
３．１．２　 Ｃａｍｖｉｄ数据集

Ｃａｍｖｉｄ数据集是由剑桥大学公开发布的城

市道路场景的数据集，该数据集提供了高质量的

３０ Ｈｚ视频镜头，有 ３２ 个真实的标签信息。 数据

集一共有 ７０１张图片，实验中随机划分 ３６７ 张训

练图片进行训练，１００ 张图片用来验证，２３４ 张图

像用来测试，图像的分辨率都为 ９６０×７２０ 像素，
常用的 １１种语义类别进行实验。
３．２　 实验环境与评价指标

实验选用 ６４ 位 Ｗｉｎ１０ 为操作系统，ＣＰＵ 为

１１ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７ － １１８００Ｈ ＠
２．３０ ＧＨｚ，１６ ＧＢ 内存，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０６０ Ｌａｐｔｏｐ， ６ Ｇ 显 存。 开 发 环 境 是

ｐｙｃｈａｒｍ，深度学习框架为 ｐｙｔｏｒｃｈ１． １１． ０、 ｐｙｔｈｏｎ
３．８、ＣＵＤＡ １１．３、ＣＵＤＮＮ ８．２，其他参数设置如表 ３
所示。

表 ３　 参数设置

Ｔａｂ．３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

超参数名称 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ数据集参数 Ｃａｍｖｉｄ 数据集参数

ｃｒｏｐ ｓｉｚｅ ７６８×７６８像素 ７２０×７２０像素

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ １ ０２４×２ ０４８像素 ９６０×７２０像素

Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ Ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ２ ２

ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ＳＧＤ ＳＧＤ

ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ Ｐｏｌｙ Ｐｏｌｙ

ｍａｘ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ １６ １０００ ３０ ０００

ｏｕｔｐｕｔ ｓｔｒｉｄｅ １６ １６

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ和 Ｃａｍｖｉｄ 数据集的 ｃｒｏｐ ｓｉｚｅ 在设

为 ５１３×５１３ 的情况下收敛缓慢，分割精度低，在
考虑显存资源的情况下将 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 的 ｃｒｏｐ ｓｉｚｅ
设置为 ７６８×７６８像素，将 Ｃａｍｖｉｄ的 ｃｒｏｐ ｓｉｚｅ设置

为 ７２０×７２０像素， ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ都设置为 ２。 验证时

采用单张图片验证，验证尺寸为原图大小。 优化

器采用 ＳＧＤ，动量（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）设为 ０．９，采用 ｐｏｌｙ
的学习策略，学习率可表示为：

ｌｒ ＝ｂａｓｅ＿ｌｒ× １－ ｃｕｒ＿ｉｔｒ
ｍａｘ＿ｉｔｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｐｏｗｅｒ

（１）

式中，ｂａｓｅ＿ｌｒ 为初始学习率，ｃｕｒ＿ｉｔｒ 为当前迭代

次数，ｍａｘ ＿ ｉｔｒ 为最大迭代次数， ｐｏｗｅｒ 是衰减

指数。
在语义分割中，ｍＩｏＵ值是体现分割精度的重

要参数，其计算公式可表示为：

ｍＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

（２）

式中，ｋ＋１表示 ｋ 个语义类别和 １ 个背景，ｐｉｊ为将

ｉ 类别预测为 ｊ 类别。
ＭＰＡ是计算每个类别的正确像素比例再求

平均，可表示为：

ＭＰＡ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ

（３）

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的评价指标为平均交并比（ｍＩ⁃
ｏＵ）、平均像素精度（ＭＰＡ）、浮点计算量 ＦＬＯＰｓ
和参数量。
３．３　 实验结果

３．３．１　 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集消融实验

为了验证网络改进部分和添加注意力机制的

效果，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋设置了不同的对比实验。 在

同一深度学习框架下，比较不同模块对网络分割精

度效果的影响，并在数据集上进行验证，结果如表

４ 所示。 其中，Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ 为替换了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络。

表 ４　 不同方案的消融对比

Ｔａｂ．４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

模型 ｍＩｏＵ
参数

量 ／ ＭＢ
浮点运

算量 ／ Ｇ
帧

数

Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ ７１．５３ ５．２２５ １３４．３５ １６．０７

Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ＋ＳＥ ７１．８８ ５．２３３ １３４．３６ １５．９８

Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ＋ＳＥ＋Ｌｏｗ＿ｆｅａｔｕｒｅ ２ ７２．５８ ５．２４６ １３４．５５ １５．６９

Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ＋ＳＥ＋
Ｌｏｗ＿ｆｅａｔｕｒｅ ２＋ＤＤＡＳＰＰ

７３．９０ ３．４９２ １２０．１８ １６．２３

由表 ４ 可知，与只改变主干网络的 Ｂａｓｅ
ｍｏｄｅｌ相比，添加 ＳＥ 注意力机制后模型的 ｍＩｏＵ
提升了 ０．３５％；添加了 ＳＥ注意力机制和低级特征
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后模型的 ｍＩｏＵ 提升了 １．０５％；在此基础上再加入

ＤＤＡＳＰＰ 模块后模型的 ｍＩｏＵ 比原网络提升了

２．３７％。 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋与 Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ相比，参数数

量减少了 １．７３３ ＭＢ，验证时间也有少量的减少。
以上结果表明，ＳＥ 注意力机制、额外的低级特征

提取和 ＤＤＡＳＰＰ 的改进一定程度上可以有效提

高模型的分割精度。
从 表 ５ 可 以 看 出， 对 比 基 准 模 型，

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋每个类别的 ＩｏＵ都有一定程度的提

升，其中对于墙体、栅栏、交通灯、卡车和火车的精

度提升较大，验证了 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的有效性。

表 ５　 在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ 数据集上 １９ 个类别的分类的

交并比（ＩｏＵ）结果

Ｔａｂ．５　 ＩｏＵ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １９ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ ｄａｔａｓｅｔ

类别
ＩｏＵ

基准模型 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋

道路 ９７．４９ ９７．６２

人行道 ８０．９３ ８１．８２

建筑物 ９０．８２ ９１．３６

墙 ４６．１３ ４８．２９

栅栏 ５４．４１ ５８．２４

栏杆 ５８．２７ ６０．１６

交通灯 ５９．８３ ６３．４６

交通标志 ７１．２３ ７３．９９

植被 ９１．４６ ９１．７３

地形 ５９．４７ ６２．６０

天空 ９３．８５ ９４．２３

行人 ７７．６３ ７８．８７

骑手 ５４．０３ ５６．５９

汽车 ９３．２１ ９４．０６

卡车 ６６．９７ ７４．２８

公共汽车 ７７．６５ ８０．３０

火车 ６１．０９ ６５．０２

摩托车 ５２．６７ ５７．７０

自行车 ７１．９３ ７３．６９

３．３．２　 不同网络在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的对比

不同网络在城市景观数据集上的不同表现

如表 ６ 所示。 从表 ６ 可见，ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋作为高精

度的分割网络之一，其分割效果是比较有优势

的。 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋在 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋基础上精度提

升了 ２．３７％。 从表 ６ 可以看出，在骨干网络中，
以参数大的 ＶＧＧ 为模型的 ＦＣＮ － ８ｓ 网络的

ｍＩｏＵ 低于 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋，以 Ｒｅｓｎｅｔ１０１ 为骨干

网络的 ＤｅｅｌａｂＶ３ ＋网络的分割精度虽然高于

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋，但分割时间几乎是后者的 ３ 倍。
考虑时间和网络复杂度，Ｅｎｅｔ、Ｃｇｎｅｔ和 Ｌｅｄｎｅｔ是
极为轻量级的网络，但是分割精度远低于 ＤＤｅｅ⁃
ｐＬａｂＶ３＋网络。

网络在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集的分割结果如图 ６
所示，从图 ６（ａ１）的预测结果可见，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋
相较于原始网络对图片左上角的建筑物和右边的

行人预测更准确；从图 ６（ａ２）的预测结果可见，原
始网络对图像左方摩托车和右上角的树木分割较

为粗糙，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋更为准确；从图 ６（ａ３）的预

测结果可见，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋对于人物边界和栏杆

的预测情况更加完善，效果得到了提升。

表 ６　 不同网络在原图尺寸的测试结果

Ｔａｂ．６　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

模型 骨干网络 ｍＩｏＵ
浮点运

算量 ／ Ｇ
参数

量 ／ ＭＢ
帧数

Ｅｎｅｔ — ４７．４６ １７．６８ ０．３３６ ２６．３２

Ｃｇｎｅｔ — ５１．０２ ２７．７３ ０．４９１ ２１．８４

Ｌｅｄｎｅｔ — ５１．３０ ５０．１８ ２．３３ １５．６２

ＦＣＮ－８ｓ ＶＧＧ－１６ ６２．２１ ２ ５６９．４２ ３０．０３６ ６．０８

Ｂｉｓｅｎｅｔ Ｒｅｓｎｅｔ１８ ６７．９６ １０４．０７ １２．７９６ ２６．４５

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ７５．６２ ６３３．１７ ５８．７５３ ５．１８

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ７３．９０ １２０．１８ ３．４９２ １６．１３

３．３．３　 Ｃａｍｖｉｄ数据集实验结果

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋与基准模型的对比如表 ７ 所

示，从表 ７ 可以看出， ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋的方法在

Ｃａｍｖｉｄ数据集上的 ＭＰＡ 和 ｍＩｏＵ 也分别提升了

２．１４％和 ２．１３％。 表 ８ 为 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋与基准模

型各类别 ＩｏＵ的对比，其中栏杆、栅栏和道路标志

的 ＩｏＵ提升较大，证明了 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络模型

的泛化性和有效性。 网络在 Ｃａｍｖｉｄ 数据集的结

果如图 ７所示。
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图 ６　 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集的分割结果

Ｆｉｇ．６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

表 ７　 与初始方案的对比

Ｔａｂ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｌａｎ

模型 骨干网络 平均像素精度 ｍＩｏＵ 浮点运算量 ／ Ｇ 参数量 ／ ＭＢ 帧数

Ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ８３．９４ ７８．００ ４４．３９ ５．２２５ ４６．６１

ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ８６．０８ ８０．１３ ３９．７２ ３．４９２ ４７．２４

图 ７　 Ｃａｍｖｉｄ 数据集的分割结果

Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｍｖｉｄ ｄａｔａｓｅｔ
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表 ８　 在 Ｃａｍｖｉｄ 数据集上 １１ 个类别的 ＩｏＵ
Ｔａｂ．８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １１ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｎ

Ｃａｍｖｉｄ ｄａｔａｓｅｔ

类别 基准模型 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋

自行车手 ７８．９８ ７８．６２

建筑物 ９３．０３ ９３．５３

汽车 ９１．２７ ９２．１３

栏杆 ４３．７７ ４８．５９

栅栏 ７７．８０ ８１．２７

行人 ６４．７２ ６７．１３

道路 ９７．２４ ９７．７３

人行道 ８７．１７ ８９．１０

道路标志 ４５．５２ ５４．０６

天空 ９３．６４ ９３．９４

树木 ８４．８９ ８５．３３

从 图 ７ （ ｄ１ ） 的 预 测 结 果 可 以 看 出，
ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋相较于（ｃ１）对行人、栏杆和树木的

预测更准确；从图 ７（ｄ２）的预测结果可以发现，
（ｃ２）对车辆旁的行人分割错误，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋对

自行车和树木的分割更为准确；从图 ７（ｄ３）的预

测结果可以发现，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋对于建筑和人行

道路的预测情况比（ｃ３）更加完善。

４　 结束语

针对城市道路的场景数据集，提出了一种

改进的 ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋卷积神经网络模型，并在

网络中引入 ＳＥ 注意力机制，重构了 ＡＳＰＰ 模块

让网络的高级特征被重复利用，提高了网络模

型的精确度并减少了网络参数，在网络复杂度

和精度二者间取得了相对平衡。 在解码端融合

不同尺度特征，使得网络能更好地获取上下文

的信息。 所提网络模型在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ 数据集的

ｍＩｏＵ提升了 ２．３７％，在 Ｃａｍｖｉｄ 数据集上也提升

了 ２．１７％。 然而，ＤＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型还是存在一

定的局限性，对小目标的图像分割准确度低于

当前最佳的语义分割模型，无法同时满足实时

性和高准确性。 未来的工作方向包括在更多的

数据集和更复杂的场景中进行进一步测试和验

证，以及进一步结合深度学习的其他技术和方

法进行优化和改进。
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