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摘　要: 近年来, 非结构化道路分割已成为计算机视觉领域的重要研究方向之一. 现有的大多数方法适合结构化道

路的分割并无法满足非结构化道路分割的准确性与实时性需求. 为了解决上述问题, 本文对 STDC网络进行改进,
引入残差连接来更好地融合多尺度语义信息, 还提出一种嵌入位置注意力模块的空洞空间卷积池化金字塔 (PA-
ASPP)来增强网络对道路等特定区域的位置感知能力. 本文在 RUGD与 RELLIS-3D两个数据集上进行实验, 所提

出方法的 MIoU 在两个数据集的测试集上分别达到了 50.78%和 49.96%.
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Abstract: In recent years, unstructured road segmentation has become one of the important research directions in the field
of computer vision. Most existing methods are suitable for structured road segmentation and cannot meet the accuracy and
real-time requirements of unstructured road segmentation. To address the above issues, this study improves the short-term
dense concatenate (STDC) network by introducing residual connections to better integrate multi-scale semantic
information. Additionally, it proposes a position attention-aware spatial pyramid pooling (PA-ASPP) module to enhance
the network’s position awareness ability for specific regions such as roads. Experiments are conducted on two datasets,
RUGD and RELLIS-3D, and the proposed method achieves a mean intersection over union (MIoU) of 50.78% and
49.96% on the test sets of the two datasets, respectively.
Key words: unstructured environment; semantic segmentation; position attention-aware spatial pyramid pooling (PA-
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无人车在非结构化的野外环境中有广泛的应用,

如勘探、救援和侦查等领域. 然而, 在野外环境中, 类

别和地形结构之间缺乏明确的边界, 因此非结构化场

景中的语义分割具有挑战性. 此外, 将算法部署在真实
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环境中时, 会出现低实时性和低准确性等问题, 这会对

无人车的运动决策产生严重干扰, 使其无法完成既定

工作. 视觉感知是无人车感知周围环境的重要手段, 其
中语义分割是计算机视觉中的一个关键应用, 能够全

面理解场景. 近年来, 语义分割在视觉场景理解方面取

得了重大进展[1–4]. 然而, 这些网络在非结构化的场景

中并不能很好的运作, 原因如下.
1) 非结构化场景中的类别和地形结构的边界重

叠现象严重, 需要高精度的边界分割. 近些年, 已有一

些改进方法来应对这个问题. 例如, 张凯航等人改进

SegNet[2]实现了对非结构化道路可行驶区域的语义分

割[5]. 龚志力等人提出了基于改进 DeepLabV3+[4]的非

结构化道路分割方法[6]. 艾青林等人结合注意力机制

和 ICNet[7]提出了一种非结构化场景语义分割方法[8].
然而, 这些方法仍然存在边界重叠分割效果不佳和实

时性不足的问题.
2) 无人车在非结构化场景下需要高效的分割算

法, 以保证实时性和准确性, 并避免错误决策. 然而, 目
前的轻量化网络如 DDRNet[9]、STDC[10]在实时性方面

表现较好, 但精度较低且边界重叠处理效果不佳.
与传统的结构化场景语义分割相比, 现有的方法

会面临一些特殊的挑战和问题, 如环境复杂性及多样

性和变化性. 在非结构化场景中, 可能存在大量的遮挡

物、光照变化、背景干扰等因素, 这会增加语义分割

的难度. 相比之下, 传统的结构化场景更容易处理, 因
为它们通常具有明确定义的区域和边界. 同时, 非结构

化场景中的对象形状、大小、姿态等方面的变化更加

多样化, 这使得模型需要更好的泛化能力来适应各种

情况. 而现有深度学习模型不适应的地方如下.
1) 对计算资源要求高: 针对非结构化场景的语义

分割任务, 由于场景的复杂性, 需要更大的模型和更多

的计算资源来处理, 这对于一些资源受限的情况可能

造成困难.
2) 泛化能力不足: 目前的深度学习模型在面对极

端多样性和复杂性的非结构化场景时, 可能存在泛化

能力不足的问题, 导致在实际应用中的稳定性和鲁棒

性有所欠缺.
针对以上问题, 本文对现有方法进行了改进, 提出

了一种基于位置注意力机制的轻量级非结构化场景语

义分割方法, 称为 PA-SNet. 该方法改进了 STDC网络,
引入残差结构以传递不同尺度的信息, 从而更好地获

取场景语义上下文信息. 同时, 在 ASPP 结构中嵌入位

置注意力机制来增强网络对道路等特定区域的位置感

知能力. 具体工作如下.
1) 针对非结构化场景语义分割难以兼顾分割精度

和实时性问题, 本文提出一种改进的 STDC网络. 该网

络在保证较少参数量的前提下能够尽可能多地融合多

尺度特征, 减少边界信息的丢失, 实现了准确率和实时

性之间的较好平衡.
2) 针对场景语义上下文信息的获取问题, 本文提

出一种改进的 PA-ASPP模块. 该模块通过嵌入位置注

意力机制来捕获特征图中任意两个位置之间的依赖关

系, 增强模型对道路等特定区域的感知能力. 在分割道

路的场景中, 可以使用位置注意力机制来突出显示道

路的位置, 从而更好地区分道路和其他物体.
3) 针对类别分布不均衡问题, 本文提出加权交叉

熵损失函数. 该损失函数通过融合 OHEM (online hard
example mining) 算法对不同类别赋予不同权重, 以提

升网络对小样本类别的关注度, 缓解类别不平衡问题. 

1   相关工作 

1.1   语义分割

语义分割是计算机视觉中的一项重要任务, 为智

能驾驶的环境感知提供了重要基础. 在过去的几年里,
语义分割经历了飞速发展, 并在各个领域得到了广泛

应用 ,  包括医学图像分割、机器人技术和智能驾驶

汽车等. 首先, FCN[1]是第 1 个采用全卷积网络进行语

义分割的方法. 随后, 基于 FCN 的方法在图像语义分

割方面取得了显著进展. Chen 等人[11]和 Yu 等人[12]对

FCN 进行了改进, 去除了两个下采样层以获得密集预

测, 并利用扩张卷积来扩大感受野. 此外, 还有其他方

法如 U-Net[3]、DeepLabV3+[4]、MSCI[13]、SPGNet[14]、
RefineNet[15]和 DFN[16], 它们采用了编码器-解码器结构

来预测分割的掩码, 同时融合了低层信息和高层信息.
除了准确性, 实时性也是语义分割任务中不可忽

视的因素. 为了满足实时语义分割的需求, 出现了一些

轻量级网络, 如 BiSeNet[17] 、DDRNet[9] 、ConvNeXt[18]、
和 FasterNet[19]等. 这些网络在结构化环境 (如 City-
scapes[20]、ADE20K[21]等) 中取得了良好的效果. 然而,
它们在非结构化环境中的有效性尚未得到验证. 

1.2   非结构化环境中的语言分割

在结构化的城市道路场景中, 语义分割已经取得
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了显著进步. 然而, 在实际的道路驾驶和机器人野外工

作等非结构化场景中, 面临着许多挑战. 相比于结构化

道路, 非结构化道路存在着分割精度低、实时性差和

边界区分不明显等问题. 因此, 适用于结构化环境的分

割方法并不一定适用于非结构化环境. 为了解决这个

问题, Baheti 等人进行了一系列的尝试, 在文献[22]中
对 DeepLabV3+进行了改进, 采用残差网络作为骨干网

络, 以克服下采样过程中可能丢失小细节的问题. 此外,
文献[23]提出了一个记忆模块, 以更好地处理非结构化

环境中的光照变化问题, 并有效捕捉不清晰的物体. 此
外, 张凯航等人[5]提出了基于 SegNet 的非结构化道路

可行驶区域语义分割方法, 而龚志力等人[6]提出了基于

改进 DeepLabV3+的非结构化道路分割方法. 针对网络

效率问题, Baheti等人还对 DeepLabV3+框架进行了修

改, 采用 Xception网络[24]作为特征提取的骨干网络, 并
提出了一个轻量化的网络[25], 艾青林等人[8]进行了改

进, 提出了 AF-ICNet, 引入了注意力机制, 从而提升了

对小目标类别的分割精度和分割速度. 

1.3   注意力机制

注意力机制是一种常见的机器学习技术, 用于解

决输入数据中的部分信息对于输出结果的贡献更大

的情况. 它在自然语言处理、计算机视觉、语音识别

等领域都有广泛的应用. 其中, SE 网络[26]通过对注意

力机制中的通道关系进行建模, 增强了网络的表示能

力. 此外, Chen等人[27] 提出了利用几个注意力掩码来

融合来自不同分支的特征图或预测图的方法. 另外,
Wang 等人[28]提出了非本地模块, 该模块通过计算特

征图中每个空间点之间的相关矩阵来生成巨大的注

意力图, 然后通过注意力引导来聚合密集的上下文信

息. 除了上述提到的注意力机制, 还存在许多其他形

式的注意力机制, 如多头注意力机制和位置注意力机

制等.
本文采用的是位置注意力机制, 其在处理小目标

的位置识别任务上表现出色的原因是它能够聚焦于图

像中的特定位置, 并对该位置的细节信息进行加权处

理. 位置注意力机制具有一些优势, 使其在本文所研究

的环境下有其独特的适用性.
(1) 非结构化场景通常具有丰富的上下文信息, 例

如背景元素、周围环境等. 位置注意力机制可以在关

注小目标的同时, 考虑到周围上下文的影响, 从而提高

对小目标的理解和识别能力.

(2) 非结构化场景中可能存在尺度变化较大的物

体, 位置注意力机制可以在不同尺度上自适应地聚焦

于感兴趣的目标区域. 通过对不同尺度的位置进行注

意力加权, 模型能够具备对多尺度目标的感知能力.
(3) 非结构化场景中的目标通常具有复杂的形状

和纹理, 位置注意力机制可以帮助模型关注目标的关

键部分, 在复杂背景中更准确地定位目标.
(4) 位置注意力机制可以增强模型对目标位置的

鲁棒性. 在非结构化场景中, 目标可能存在遮挡、不完

整性或形变等问题. 通过位置注意力机制, 模型可以更

加集中地处理目标的重要区域, 从而提高对目标的识

别准确性和鲁棒性. 

2   方法 

2.1   网络整体结构

本文基于 STDC网络提出了一种改进的嵌入注意

力机制的轻量级编解码器结构, STDC是一种轻量化的

网络, 是一种用于实时语义分割的新型高效网络结构.
该网络结构旨在解决传统方法中存在的时间消耗和任

务特定设计不足的问题, 通过去除冗余结构和引入细

节聚合模块, 从而提高分割准确性和推理速度的平衡.
编码阶段通过逐步减小特征图分辨率获得更加准确的

高级场景语义特征; 解码器阶段解码低分辨率的场景

特征来获得与输入场景大小一致的场景语义类别信息,
如图 1 所示. 本文选取对语义分割效果较好、分割速

度较快的 STDC 网络进行针对性改进. 编码器采用轻

量化的网络 STDCNet作为特征提取网络, 同时加入残

差连接以更有效的结合来自高层和浅层的语义信息,
共有 5个阶段. 前两个阶段负责采取底层特征, 仅使用

一个卷积、归一化层和 ReLU 激活函数 .  第 3、4、
5个阶段分别含有若干个 STDC模块进行下采样, STDC
模块的具体组成将在第 2.2节详细介绍. 5个阶段之后

经过注意力细化模块特征融合 ,  送入改进过的 PA-
ASPP 模块. 解码器由多个上采样层即反卷积组成, 接
受来自编码器提取出的特征实现不同尺度特征的融合,
将上下文语义信息结合起来. 

2.2   编码器

本文引入了轻量化的 STDC网络并进行改进作为

特征提取的骨干网络. 如图 1所示, 编码器部分有 5个
阶段构成, 每个阶段进行步长为 2的下采样. 为了减少

计算量, 前两个阶段只使用一个卷积块、BN层和 ReLU
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激活函数, 用于提取表层特征已足够. 第 3、4、5个计

算中每个阶段包含若干个 STDC模块, 其中第 1个 STDC
模块包含下采样操作, 其余的则保持特征图尺寸不变.
图 2 展示了 STDC 模块的结构, M 表示输入特征通道

i xoutput =

F(x1, x2, · · · , xn)

数, N 表示输出特征通道数, STDC 模块包括 4 个块,
除最后一个块外 ,  第 个块的输出通道数为

, 最后一个块的输出特征通道数与倒数

第 2个保持一致.
 
 

池化+卷积 池化+卷积 池化+卷积

输入图片

编码器 注意力细化模块

注意力细化模块

解码器
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BN 层
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反
卷
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模
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图 1    整体网络结构图

 

  

STDC 模块

1×1 卷积+BN 层+ReLU

3×3 卷积+BN 层+ReLU

3×3 卷积+BN 层+ReLU

3×3 卷积+BN 层+ReLU

特征融合

输出 N

输入 M

 
图 2    STDC模块

 

STDC模块的最终输出为各个块输出特征的融合,
即拼接在一起:

xoutput = F(x1, x2, · · · , xn) (1)

F x1, x2, · · · , xn

xoutput

其中,  表示融合函数,  表示 n 个块的输出,
表示 STDC模块的输出.

同时, STDC模块的参数量计算公式为:

Param =M×1×1× N
21 +

n−1∑
i=2

N
2i−1 ×3×3× N

2i

+
N

2n−1 ×3×3× N
2n−1

=
NM

2
+

9N2

23 ×
n−3∑
i=0

1
22i +

9N2

22n−2

=
NM

2
+

3N2

2
×

(
1+

1
22n−3

)
(2)

 

2.3   PA-ASPP 模块

在非结构化环境语义分割中出现的一些问题, 如
可行驶的道路区域不明显等, 与感受野获取的上下文

以及模型对道路的位置感知能力有一定相关性. 为了

能够在网络深层继续提取图像详细, 在编码器和解码

器之间加入了改进的 PA-ASPP 模块来进一步增强模

型对道路的位置感知能力以及对细节边界的分割能力.
PA-ASPP模块是在 ASPP的基础上每个支路嵌入位置

注意力机制 (PA), 使网络关注到道路的位置感知信息.
PA-ASPP 模块的结构如图 3 所示, 虽然 ASPP 能有效

获取不同采样率获取的图像特征, 可以有效提升网络
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整体的分割精度, 但是对于非结构化环境中的边界、

位置等信息的分割能力有限. 因此通过在不同尺度特

征信息后增添 PA 注意力机制, 弥补了 ASPP 的不足,
可以使用位置注意力机制来突出显示道路的位置, 从
而更好地区分道路和其他物体.
 
 

拼接

输出

1×1 卷积

1×1 卷积
空洞率=1

位置注意力 位置注意力 位置注意力 位置注意力 1×1 卷积

3×3 卷积
空洞率=6

3×3 卷积
空洞率=12

输入

3×3 卷积
空洞率=18 池化

 
图 3    PA-ASPP模块

 

其中, 输出 Y 可表示为:

Y =Conv1×1


Concat


PA [Conv1×1 (X)]

n∑
i=6,12,18

PA [Conv3×3 (X)]

Conv1×1 [Pool (X)]




(3)

 

2.4   解码器

输入图像经过 PA-ASPP模块之后, 进入到解码器.
本文借鉴 U-Net[15]提出的编解码器思想, 设计了与编码

器对称的解码器, 由多个反卷积构成, 每个反卷积块里

面包含一个 1×1 卷积和反卷积, 反卷积的过程可以表

示为:

y = TranConv1×1 (Conv (x)) (4)
 

2.5   损失函数

为了训练本文提出的模型, 使用添加 OHEM 算法

的加权交叉熵损失函数 OHEMCELoss. 本文训练用的

数据集中存在类别分布不均衡的问题 ,  例如 grass、
tree、sky等类别出现频率较高, mulch、rock、fence等

i

类别出现频次较低, 普通的交叉熵损失函数无法缓解

这个问题. 于是本文在交叉熵损失函数的基础上添加

了初始学习率设置为 0.01, 动量和权重的衰减率分别

设定为 0.9 和 0.001. 优化器采用随机梯度下降 (sto-
chastic gradient descent, SGD) 算法更新参数. OHEM
算法以获得更快速、更好的收敛, 缓解类不平衡问题.
在训练过程中关注 hard examples, 对其施加更高的权

重. 不仅解决了正负样本类别不均衡问题, 同时提高了

算法准确率. 本文设置第 类的权重为:

ωi =
1
√

Pi
×10000 (5)

Pi i其中,  为第 类对应的像素个数, 10 000是经过多次尝

试而确定的一个固定数值. 损失函数可表示为:

LOHEMCE = −
N∑

i=1

ωiyi log(pi) (6)

yi i pi

i

其中,  表示第 类的真实标签 (为 0 或 1),  表示模型

的预测概率, 即样本属于第 类的概率. 

3   实验 

3.1   数据集

RUGD 数据集[29]是一个为非结构化环境中的语义

分割而定制的数据集. 它侧重于对非结构化户外环境

的语义理解, 它是由移动机器人平台上的摄像机捕获

的. 此数据集包含 4 759 张训练图片和 1 964 张测试图

片, 有 24个类别, 包括车辆、建筑、天空、草地等, 还
包括 8种独特的地形类型.

RELLIS 数据集[30]是另一个为非结构化环境中的

语义分割而定制的数据集 .  这些数据是在德克萨斯

A&M大学的 Rellis校区收集的, 对于不平衡和环境地

形相关的现有算法提出了挑战. 它包含 3 302张训练图

片和 1 672 张测试图片, 有 19 个类别, 包括车辆、人、

天空、建筑等. 

3.2   训练环境

实验在一台配置有 GTX 3070显卡和 16 GB内存

的计算机上运行 .  操作系统为 Ubuntu 22.04, 使用

Python 3.7作为语言环境, PyTorch 1.11作为编译环境,
CUDA 版本为 11.6. 为了使网络能够正常训练数据集,
我们选择了 STDC 的变体网络 (即 STDC1) 进行改进.
在训练过程中, 两个数据集的批量大小均设置为 8, 并
进行了 150个 epochs的训练. 为了避免过拟合, 在训练
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过程中还利用了数据增强技术, 包括水平翻转、缩放

和旋转操作. 

3.3   评价指标

网络分割精度评估指标为平均交并比 (mean inter-
section over union, MIoU) 与平均像素精确度 (mean
pixel accuracy, mAcc), 轻量性评估指标为每秒浮点运

算次数 (floating point operations per second, FLOPs)与
参数量 (parameters, Param).

IoU: 交并比在语义分割中表示真实值和预测值两

个集合的交集与并集之比, 根据混淆矩阵可表示为:

IoU =
T P

FP+FN +T P
(7)

平均交并比为对所有类别的 IoU 取平均值.
PixAcc: 像素精确度表示图像中正确分类的像素

所占的百分比, 根据混淆矩阵可以表示为:

PixAcc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(8)

平均像素精确度为对所有类别的 PixAcc 取平均值.
FLOPs: 指浮点运算数, 也指计算量, 可以用来衡

量模型的复杂度, 可以表示为:

FLOPs =
∑

(2×Ci×K2−1)×H×W ×Co (9)

Ci Co其中,  、 表示输入和输出通道, K 为卷积核大小,
H、W 是输出特征图的大小.

Param: 是指模型中需要学习的可调整参数的总

数, 通常用来衡量模型的规模大小. 可表示如下:

Param =
∑

Ci×Co×K2 (10)
 

3.4   消融实验

验证各个模块对本文模型的影响, 本文进行 4 次

训练. 其中, 第 1次为原始的 STDC作为编码器的模型,
第 2次为增加了 PA-ASPP模块, 第 3次在第 2次的基

础上对 STDC 改进添加残差连接, 第 4 次在第 3 次的

基础上使用 OHEMCELoss, 即本文提出的方法. 在两

个数据集上的结果如表 1所示.
  

表 1    消融实验结果
 

PA-
ASPP

残差
OHEM-
CELoss

RUGD RELLIS

MIoU (%) mAcc (%)
MIoU
(%)

mAcc
(%)

FLOPs
(G)

× × × 32.33 37.82 37.45 40.58 4.46
√ × × 49.04 55.14 42.03 45.26 6.45
√ √ × 51.25 57.44 47.45 51.50 6.82
√ √ √ 50.78 56.28 49.96 55.88 6.82

 

分析结果可知, 在保证实时性的情况下, 各改进模

块对于网络分割精度均有明显提升. 对于 RUGD 数

据集 ,  增加 PA-ASPP 特征融合模块 ,  MIoU 提高了

16.71%, 在 PA-ASPP 基础上增加多尺度残差模块,
MIoU 进一步提升了 2.21%, 达到 51.25%, mAcc 达到

57.44%, 但是数据集本身类别不平衡问题不是很严重,
所以采用添加 OHEM 的交叉熵损失之后效果略微下

降. 对于 RELLIS 数据集, 增加 PA-ASPP 特征融合模

块, MIoU 提高了 4.58%, 在 PA-ASPP基础上增加多尺

度残差模块, MIoU 再次提升了 5.42%, 达到 47.45%,
mAcc 达到 51.50%, 在采用了添加 OHEM 的交叉熵损

失函数之后缓解了类别不平衡问题 ,  MIoU 提高了

2.51%. 以上结果表明, PA-ASPP 模块和多尺度残差结

构有效提升了分割精度, OHEMLoss 提升了 RELLIS
数据集的表现. 虽然本文添加了各个模块之后 FLOPs
和 Param 略增高, 但仍然满足实时性要求. 

3.5   对比实验

将本文提出的方法与其他先进方法进行对比, 经
过 150 轮训练后, 模型在 RUGD 和 RELLIS 验证集上

的结果与现有模型结果对比分别如表 2所示.
 
 

表 2    对比实验结果
 

Method
RUGD

MIoU (%)
RELLIS

MIoU (%)
FLOPs (G) Param (M)

Memory-based[23] 37.71 45.61 243.21 42.13
DDRNet[9] 46.86 48.37 4.59 5.69
ConvNeXt[18] 49.17 38.64 80.44 87.99
TrSeg[31] 33.91 N/A 419.00 74.00
PSPNet[32] 31.78 N/A 463.00 72.00
UperNet[33] 31.95 N/A N/A N/A

Ours 50.78 49.96 6.82 10.86
  

3.5.1    RUGD数据集对比

由表 2 可以观察到, 本文的算法在 RUGD 数据集

上有较好的表现, 在验证集上 MIoU 达到了 50.78%, 高
于其他方法. 值得注意的是, 在分割精度明显高于其他

网络的同时, FLOPs 和 Param 远远低于其他网络. 证
明了本文提出的网络能在保证实时性的情况下实现更

高精度的语义分割.
图 4 为其他方法与本文方法在 RUGD 测试集上

的可视化结果. 可见, 对于整体分割准确率, 本文提出

的方法略优于其他方法, 虽然对于远景的小目标提取

能力略差, 但是对于边缘的分割更贴近标签图像. 同时,
对于易混淆的类别区分能力也相对更强. 
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3.5.2    RELLIS数据集对比

从表 2 中可以看出, 本文算法在 RELLIS 数据集

上同样有良好的结果 ,  在测试集上的 MIoU 达到了

49.96%, 高于其他网络. 同时, FLOPs 和 Param 仅为

6.82G 和 10.86M. 有力证明了本文的改进对提升非结

构化环境分割精度的有效性.

图 5 为其他方法与本文方法在 RELLIS 测试集上

的可视化结果. 可见, 本文的方法在 RELLIS 数据集上

同样也取到了不错的结果. 虽然对于远景中的小目标分

割能力略弱, 但是整体分割效果优于其他的网络. 尤其在

易混淆类别中, 其他网络对于水坑和水坑中的倒影容易

错误分割, 而本文的方法有很强的能力将其分割出来.
 
 

原图 标注 Memory-based DDRNet 本文方法ConvNeXt

 
图 4    RUGD测试集可视化结果

 
 

原图 标注 Memory-based 本文方法DDRNet ConvNeXt

 
图 5    RELLIS测试集可视化结果

 
 

4   结论与展望

本文针对非结构化环境中语义分割存在准确率

低、实时性差等问题, 提出一种基于 STDC 的轻量级

非结构化环境语义分割网络 .  采用改进过的轻量级

STDC作为特征提取网络, 在网络中加入残差块来融合

不同尺度特征以增强全局感知能力, 同时, 在特征提取

之后添加嵌入注意力机制的 PA-ASPP 模块来提升分

割的精度, 数据集测试实验表明, 本文提出的网络对

RUGD 数据集的 MIoU 和 mAcc 分别达到了 50.78%
与 56.28%, 在 RELLIS 数据集的分割精度 MIoU 和

mAcc 分别达到了 49.96% 和 55.88%, 同时, 网络的

FLOPs 和 Param 仅为 6.82G和 10.86M. 完全满足实时

性要求并且能够部署在小型系统、边缘设备上. 可视

化结果证明, 本文提出的网络在保证实时性的情况下

实现了更好的精度. 未来研究工作中将关注远景中的

小目标, 进一步优化网络结构的基础上, 实现对非结构

化场景中小目标的语义信息的提取和分割.
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