
 

 

基于改进 Deeplab V3+网络的语义分割①

席一帆,  孙乐乐,  何立明,  吕　悦

(长安大学 信息工程学院, 西安 710064)
通讯作者: 席一帆, E-mail: 15735169750@163.com

摘　要: 深度学习的语义分割在计算机视觉领域中有非常广阔的发展前景, 但许多分割效果较好网络模型占用内存

大和处理单张图片耗时长. 针对这个问题, 把 Deeplab V3+模型的骨干网 (ResNet101)的瓶颈单元设计为 1D非瓶颈

单元, 且对空洞空间金字塔池化模块 (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP)的卷积层进行分解. 该算法能大幅度降

低 Deeplab V3+网络的参数量, 提高网络推理速度. 基于 PASCAL VOC 2012数据集进行对比实验, 实验结果显示改

进网络模型拥有更快的处理速度和更优的分割效果, 且消耗更少的内存.
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Abstract: Semantic segmentation of deep learning has a very broad development prospect in the field of computer vision,
but many network models with better segmentation effects take up a lot of memory and take a long time to process a
single picture. In response to this problem, we replace the bottleneck unit of the Deeplab V3+ model backbone network
(ResNet101) with a 1D non-bottleneck unit, and decompose the convolutional layer of the Atrous Spatial Pyramid Pooling
(ASPP) module. The algorithm can greatly reduce the parameter amount of Deeplab V3+ network and accelerate the
speed of network inference. Based on the PASCAL VOC 2012 dataset, the experimental results show that the improved
network model has faster speed and better segmentation, and takes up less memory space.
Key words: semantic segmentation; Deeplab V3+ model; backbone network (ResNet101); 1D non-bottleneck unit; 
Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)

 

1   引言

图像分割是计算机视觉领域的重要分支, 在无人驾

驶, 医学图像, 3D 重建等场景用广泛的应用. 传统的图

像分割算法利用图像的颜色、纹理、形状等低级语义

信息进行分割, 缺失像素的对比度, 方向度等中级语义[1–4];
聚类是利用像素中级语义进行分割, 但缺少像素之间的

实体类别之间的高级语义; 深度学习算法学习图像中的

高级语义. 深度学习的语义分割是对图像像素进行逐个

分类, 解析图像的深层次语义信息. Shelhamer 等[5] 提

出 FCN (全卷积网络) 可以对任意大小的图片进行处

理, 同时还引入跳级连接使低级语义信息和高级语义信

息的融合, 反卷积上采样恢复图像分辨率, 但在细节上

分割效果不好; Ronneberger 等[6] 提出一种基于编码解

码器架构的 U-net, 编码器对图像进行深层次的特征提

取, 生成高级语义信息, 解码器利用跳级连接的思想, 对
不同分辨率特征图进行通道融合产生较好的分割效果.
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Vigay Badrinaryanan等[7,8] 提出 SegNet, 该网络架构与

U-net类似, 不同的是 SegNet上采样利用编码器池化操

作的下标去恢复图像分辨率, 加速网络的推理, 且占用

更少的内存. Zhao等[9] 提出 PSPnet利用空间金子塔模

块以不同的感受野提取全局特征, 融合上下文信息进行

上采样得到预测结果. Lin等[10] 提出 Refinet, 充分利用

下采样的特征图, 利用长范围残差链接的思想, 将粗糙

的高层语义特征和细粒度的底层特征进行融合, 通过

Renfinet block 将特征图进行逐层融合生成分割图像.
谷歌提出一系列 Deeplab 模型 [11–14] ,  其中 Deeplab
V3+的分割效果最优, 但该模型在处理速度和模型容量

上并不占优势, 本文依据 Deeplab V3+模型提出一种优

化算法, 对骨干网残差单元重新设计, 对 ASPP 模块进

行优化, 且在公开数据集进行对比实验, 改进后的模型

在准确度和精度提高的情况下, 进一步提高网络的处理

速度, 优化该模型的内存消耗.

2   方法与网络

2.1   Deeplab V3+网络概述

Deeplab V3+网络模型主要基于编码解码器结构,
如图 1所示. 该模型的编码器架构由骨干网 ResNet101
和 ASPP 模块组成, 骨干网提取图像特征生成高级语

义特征图, ASPP模块利用骨干网得到的高级语义特征

图进行多尺度采样, 生成多尺度的特征图, 在编码器尾

部将多尺度的高级语义特征图在通道维度上进行组合,
通过 1×1 的卷积进行通道降维. 解码器部分将骨干网

的低级语义特征通过 1×1 卷积进行通道降维, 保持与

高级语义特征图串联在一起时的比重, 增强网络学习

能力. 再用 3×3的卷积提取特征, 编码器尾部进行上采

样, 产生最终的语义分割图.
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图 1    Deeplab V3+模型图
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2.2   骨干网的改进

骨干网 ResNet101利用基于瓶颈设计的残差块作

为基本单元, 组成 101层的残差网络. 如图 2(b)骨干网

由通道数为 w0 的残差块组成, w0 的组合为 (64,128,
256,512), 这 4 类瓶颈残差单元的数目分别为 (3,4,23,
3), 加上网络前端的 7×7 的卷积和最后 1×1 卷积层共

101 层. 瓶颈单元拥有更少的参数, 可以训练更深层次

的网络, 而非瓶颈单元 (如图 2(a))随着深度增加, 可以

获得更高的准确率, 结合瓶颈单元和非瓶颈单元的优

点, 重新设计残差单元. 文献 [15,16] 已证明二维卷积

能被分解成一系列一维卷积的组合. 依据文献 [17] 在
卷积层松弛秩为 1 约束的条件下, 卷积层 f i 可以重新

写成:
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图 2    骨干网
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其中,  和 是长度为 d 的向量,  是权重标量, 且

K 为 f i 的秩. 基于该表达式 Alvarez and Petersson等[14]

提出每一个卷积层都可以分解为 1D 卷积和一个非线
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ϕ (·)式中, L 为卷积层的数目,  为 ReLU. 将骨干网的瓶

颈单元替换为 1D非瓶颈单元 (如图 2(c)). 在 3×3卷积

输入特征图通道数相同的条件下, 1D非瓶颈单元能减

少 33% 非瓶颈单元的参数和 29% 的瓶颈单元参数.

(假如 c 为 3×3 卷积输出通道数, 则 3×3 常规卷积参数

量为 w0×3×3×c, 2D分解后的参数量为 w0×3×1×c+w0×

1×3×c, 分解后能减少约 33% 权重参数; 1D 非瓶颈单

元总参数量 12w0
2, 瓶颈单元的总参数量 17w0

2, 非瓶颈

单元的总参数为 18w0
2)分解 2D卷积后, 增加 ReLU非

线性操作, 能增强 1D 非瓶颈单元的学习能力. 因此

1D 非瓶颈单元拥有非瓶颈单元的准确率高的和瓶颈

单元参数少, 易训练深层网络的优点.
2.3   ASPP 模块的改进

ASPP 模块主要是对骨干网的特征图进行多尺度

语义信息提取. 由于 ASPP 模块中 3×3 卷积会学到一

些冗余信息, 参数数量多, 因此会在训练中耗费很长时

间. 常规卷积已被证明会计算许多重叠的冗余信息. 依
据骨干网改进的方法, 将 ASPP 中 3×3 的空洞卷积进

行 2D分解 (如图 3所示), 将其分解成 3×1和 1×3的卷

积, 保持其空洞率. 该改进的 ASPP 模块卷积参数量比

常规卷积的参数量要少 33%, 在速度上比 3×3 卷积快,
能够提取到重要的语义信息, 有效的减少该模块计算量.
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图 3    改进的 ASPP模块

3   实验与分析

3.1   实验环境

实验运行环境Win10操作系统, 工作站 GPU型号为:

NVIDIA GeForce GTX 1070 (8 GB显存), 基于 Tensorflow

深度学习框架, 本文利用 Deeplab V3+原文的 tensorflow

官方源码, 并对其进行改进, 进行对比实验.
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3.2   实验训练与结果分析

实验用的是 PASCAL-VOC2012增强版数据集, 训
练集 10 582张, 验证集 1449张, 该数据集包括 20个类

别. 本实验将图片分辨率缩放至 513×513像素, 由于真

实标签和预测结果是灰度图, 为了显示分割效果采用

RGB彩色图显示. 训练网络前, 将图像转化为 Tfrecord
文件, 便于高效读取数据.

本实验将基于的 1D非瓶颈单元的骨干网在 Imagenet
数据集上进行预训练, 再将其预训练权重加载到改进

的模型中. 利用上述数据集进行训练, 超参数设置如表 1
所示.
 

表 1     训练参数
 

参数 值

Base learning rate 0.007
End learning rate 0.000 001

Power 0.9
Batch size 5

Weight decay 0.0005
Max iteration 150 000

Batch normal decay 0.9997
Momentum 0.9

 
 

学习率采用多项式衰减 ,  当迭代次数超过  Max
iteration次, 学习率为 End learning rate. 采用动量梯度

下降法去优化损失函数, 总共迭代 71 epochs, 如图 4所
示, 总共迭代 150 307 次, 每迭代一次大约耗时 7 s. 总
损失 (总损失包括交叉熵损失、权重正则化损失)在大

约 12万次左右开始收敛, 选取总损失最低的模型作为

测试模型. 改进模型在训练集上的 MIoU 为 89.9%, 像
素的平均准确率 97.3%.
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图 4    总损失函数图

 

图 5 所示, 改进后的模型在拥有多个类别对象的

图像上, 有良好的分割结果, 尤其是在第一幅图将车与

人两个类别的边界处分割效果较好.

(a) 原图 (b) 真实标签 (c) 预测
 

图 5    改进后模型在验证集分割结果
 

3.3   实验对比

语义分割有 4 种评价指标, 分别为像素精度 (PA),

均像素精度 (MPA), 均交并比 (MIoU), 频权交并比

(FWIoU). 假设有 K+1 个类, pij 表示被属于第 i 类但预

测为第 j 类的像素数目, 即 pii 为真正的像素数量 (TP),

pij 为假负的像素数量 (FN), pji 为假正像素数量 (FP).

PA: 为被分类正确的像素占总像素数目的比例:

PA =

∑k

i=0
pii∑k

i=0

∑k

j=0
pi j

(3)

MPA: 计算每个类被正确分类的像素比例, 再取平均:

MPA =
1

k+1

∑k

i=0

pii∑k

j=0
pi j

(4)

MIoU: 真实标签与预测标签的交集比上它们的并

集, 计算每个类的 IoU, 再取平均:

MIoU =
1

k+1

∑k

i=0

pii∑k

j=0
pi j+
∑k

j=0
p ji− pii

(5)

FWIoU: 在 IoU 的基础上将每个类出现的频率作

为权重:

FWIoU =
1∑k

i=0

∑k

j=0
pi j

∗
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i=0

pii∑k

j=0
pi j+
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为了便于对比, 实验将 MPA, MIoU 作为原模型与

改进后的模型衡量标准.
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表 2 说明, 改进后的模型在均像素精度上比原模

型高 0.78%, 且在 MIoU 上比原模型高 0.63%, 因此改

进模型拥有更准确和可靠的分割结果. 表 3 可以得出,
改进后的模型在设备上所占内存大小和单张图片处理

速度上, 明显优于原模型, 其中在单张图片的运行时间

上, 改进后的模型速度提高约 9.44%, 且模型容量减少

了 19.6%. 主要由于对骨干网和 ASPP模块的卷积层进

行改进, 去掉冗余的权值, 参数量变少.
 

表 2     Deeplab V3+与Modified Deeplab V3+的均像素精度

和均交并比比较 (%)
 

模型 MPA MIoU

Deeplab V3+ 94.58 78.85

Modified Deeplab V3+ 95.36 79.48
 

表 3     Deeplab V3+与Modified Deeplab V3+在单张图片处

理时间与模型大小的比较
 

模型 单张图片处理时间(ms) 模型大小 (MB)

Deeplab V3+ 191.7 473.7

Modified Deeplab V3+ 173.6 380.9
 
 

图 6 所示总损失函数, Deeplab V3+和 Modified
Deeplab V3+模型的损失函数收敛速度几乎一样, 原模

型 Total loss最终收敛到 1.91, 而改进后模型 Total loss
收敛到 1.73, 且改进模型的损失函数摆动幅度小更稳

定, 训练时间比原模型短 3.5小时.
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图 6    总损失函数

 

图 7 中圆圈标记出的图像区域, Modified Deeplab
V3+的分割结果更精细. 例如: 第一幅图Modified Deeplab
V3+将椅子的空当分割出来, 而原模型未分割出, 且原

模型将窗户误分类为显示屏; 第二幅图改进模型将飞机

机翼准确分割出, 原模型未分割出机翼; 第三幅图改进

模型能将车顶的人的跳跃姿态和车下的人准确分割, 原
模型对车顶的人分割结果模糊, 且车下的人未被分割出;
第四幅图改进模型准确将椅子分割; 最后一幅图改进

模型在马的腿部分割效果比原模型要完整. 明显可以

看出改进模型分割效果更好, 且误分类少. 主要归因于

Modified Deeplab V3+的 1D非瓶颈单元提高了图像分

类的准确度, 且 ASPP 模块卷积分解后, 引入非线性操

作, 增强网络学习能力, 有助于减少误分类, 同时在分解

的卷积上再引入空洞卷积, 进一步扩大感受野, 提高网

络在图像边缘分割的精细度.
 

(a) Image (b) Deeplab V3+ (c) Modified 

Deeplab V3+ 
图 7    Deeplab V3+与Modified DeeplabV3+测试集

分割结果对比

4   结论

本文提出了一种基于卷积分解优化 Deeplab V3+
网络的算法, 该算法主要利用 2D卷积分解减少参数冗

余, 提高处理速度, 同时引入非线性操作, 增强模型学

习能力. 本文利用该算法重新设计 Deeplab V3+模型骨

干网的残差单元, 使其既拥有非瓶颈单元的准确度, 又
有瓶颈单元参数少, 易训练深层网络的优点; 同时又对

ASPP 模块也进行优化, 加速网络的推理速度, 减少其

训练和处理时间. 实验结果证明Modified Deeplab V3+
与原模型相比在提高均像素精度的同时, 明显提升均
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交并比, 且网络处理速度提高 9.44%, 优化网络模型的

内存消耗. 测试集的结果表明, Modified Deeplab V3+
在图像细节处分割结果更精确. 进一步的工作是探究

如何控制感受野的大小, 提高模型对小目标分割的精

确度.
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