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摘　 要:目的 考虑现有的图像语义分割网络存在分割精度低、参数量大等问题,提出一种融合轻量化和注意力机制

的语义分割算法。 方法 该算法在 DeeplabV3+网络模型结构的基础上,使用 MobileNetV2 网络替换原始网络模型结

构的 Xception 主干网络,构建轻量化语义分割网络结构,以此减少模型参数量和计算量,提高分割速度。 同时,为
了有效获取关注语义信息的正确特征,在编码阶段加入注意力模块机制,使网络模型在学习过程中只关注它所需

要关注的点,提高图像分割精度,达到良好的分割效果。 最后,在网络模型训练过程中引入 BCE
 

loss(Binary
 

Cross
 

Entropy
 

loss)和 Dice
 

loss 损失函数相结合,加快网络的快速收敛,对模型更好的优化,以此提高模型的分割精度。
结果 通过在数据集 PASCAL

 

VOC2012 实验验证表明,该算法的分割精度提高了 2. 82 个百分点,参数量降低了

14. 46
 

M。 同时,数据集 Cityscapes 的实验结果也验证了该算法的优越性。 结论 优化后的 DeeplabV3+网络模型提

高网络模型性能。
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Abstract 
 

Objective Considering
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

a
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

existing
 

semantic
 

image
 

segmentation
 

networks 
 

a
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

integrating
 

lightweight
 

and
 

attention
 

mechanisms
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

The
 

algorithm
 

replaced
 

the
 

Xception
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

original
 

network
 

model
 

structure
 

with
 

the
 

MobileNetV2
 

network
 

based
 

on
 

the
 

DeeplabV3+
 

network
 

model
 

structure 
 

and
 

constructed
 

a
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

structure 
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computational
 

volume
 

and
 

improve
 

the
 

segmentation
 

speed.
 

Additionally 
 

an
 

attention
 

module
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

during
 

the
 

encoding
 

stage
 

to
 

effectively
 

capture
 

correct
 

features
 

of
 

focused
 

semantic
 

information 
 

enabling
 

the
 

network
 

to
 

focus
 

only
 

on
 

relevant
 

points
 

during
 

the
 

learning
 

process 
 

thereby
 

enhancing
 

image
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

achieving
 

satisfactory
 

segmentation
 

results.
 

Finally 
 

BCE
 

loss
 

 binary
 

cross
 

entropy
 

loss  
 

and
 

Dice
 

loss
 

functions
 

were
 

combined
 

in
 

the
 

network
 

model
 

training
 

process
 

to
 

accelerate
 

the
 

rapid
 

convergence
 

of
 

the
 

network
 

and
 

better
 

optimize
 

the
 

model 
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
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segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Results
 

The
 

experimental
 

verification
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC2012
 

dataset
 

showed
 

that
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

was
 

increased
 

by
 

2. 82% 
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

14. 46
 

M.
 

Furthermore 
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

Cityscapes
 

dataset
 

confirmed
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

Conclusion The
 

optimized
 

DeeplabV3+
 

network
 

model
 

enhances
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

network
 

model.
Keywords semantic

 

segmentation 
 

DeeplabV3+ 
 

lightweight
 

network 
 

channel
 

attention
 

mechanism 
 

loss
 

function

1　 引　 言

语义分割技术[1-2] 是计算机视觉领域中的一个重

要研究方向。 其任务是对输入图像的像素进行分类,
并且能从背景区域中准确地分割出目标对象。 该技术

被广泛应用于医学影像、无人驾驶、遥感图像分析、机
器人导航等领域[3-6] ,对人类生活方式的进一步便捷化

具有重要的研究意义。
传统的语义分割算法通常根据图像的颜色、纹理

等一些图像特征信息对其进行分割,然后对分割后的

图像特征进行语义标注,从而完成图像分割。 但这种

分割效果往往不理想。 近年来,一系列基于 FCN 的语

义分割方法[7]取得了显著进展。 FCN 为语义分割领域

开辟了新的思路,但该网络没有考虑像素之间的关系,
缺乏空间一致性,会导致分类误判,使得最终的分割结

果不够精细。 Zhao 等[8]提出的 PSPNet
 

(Pyramid
 

Scene
 

Parsing
 

Network,金字塔场景解析网络)引入了模块金

字塔池化,金字塔池化的加入可以使不同区域的上下

文信息聚合在一起,来提高获取全局上下文信息的能力,
以此来提高分割效果。 Chen 等[9-11] 提出的 DeepLab 系列

算法具有较高的分割精度。 DeepLabV1 引入了一个属性

卷积操作,在不改变网络参数数量的情况下,增加了接

受野的范围,得到了更好的分割结果。 近年来,学者在

DeepLabV1 的 基 础 上, 陆 续 提 出 了 DeepLabV2、
DeepLabV3、DeeplabV3+,通过优化网络结构,逐步提高

了算法的分割性能。 由于存储空间和计算能力资源的

限制,如此庞大而复杂的神经网络模型难以应用于移

动设备和嵌入式设备中,所以,Sandler
 

Mark
 

等[12-13] 提

出了轻量化 MobileNet 系列的网络模型,以此来提升模

型的计算效率。 其中 MobileNetV1 网络模型采用了深

度可分离卷积对图像特征进行提取,MobileNetV2 网络

模型是在 MobileNetV1 网络模型的基础上添加了线性

瓶颈层 ( Linear
 

Bottlenecks) 和倒残差结构 ( Inverted
 

Residual)模块,对 MobileNetV1 网络模型进一步进行优

化。 虽然使用轻量化模型能够有效减少模型的参数量和

计算量,但也降低了模型的分割性能。 Badrinarayanan 在

2015 年提出的 SegNet[14] 采用轻量级网络和跳过连接

来实现对象的快速分割,但分割得到的结果不够精细,
导致网络结构参数量变大。

针对以上分割算法中的不足,提出一种能降低模型

参数量、 提高分割精度的语义分割算法。 在原始

DeeplabV3+网络结构的基础上对其进行优化,将原有的

主干网络 Xception
 

网络替换为 MobilenetV2
 

轻量化网络,
同时,在 ASPP 不同特征层进行合并之后引入注意力机

制模块,并在模型训练的损失函数中引入 Binary
 

cross
 

entropy 和 Dice
 

loss 损失函数相结合的方式对模型进行

优化。 实验结果也验证了该算法的优越性和准确性。

2　 DeeplabV3+算法设计与优化改进
DeeplabV3+算法是目前最好的语义分割算法之一,

结构如图
 

1 所示。 该算法在 DeepLabV3 的基础上,通过

增加简洁有效的解码器,形成编解码结构。 在编码器中,
首先通过主干网络 Xception 对图像进行特征提取;其次,
利用 ASPP 模块的优势,对压缩 4 次得到的特征图像进

行加强处理,并进行合并,以此来获得丰富的图像特征信

息;最后,利用 1×1
 

卷积对加强处理得到的特征图像进行

通道压缩,获得编码器输出的高层语义信息。 在解码器

中,首先对主干网络提取的浅层特征利用 1×1
 

卷积调整

维度,同时,深层特征使用双线性插值进行 4 倍上采样,
获得较低的输出步长。 然后与具有相同分辨率的编码器

的相应特征图进行融合。 最后,进行两次卷积和一次 4
 

倍上采样操作得到最终的特征图。

输入
图像

Encoder
DCNN

AtrousConv

Decoder

1?1Conv

1?1Conv

3?3Conv
Rate6

3?3Conv
Rate12
3?3Conv
Rate18
Image
pooling
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1?1Conv Concat 3?3
Conv

Upsample
by4

预测
图像

图 1　 DeeplabV3+模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

DeeplabV3+
 

model

本文在基础 DeeplabV3+网络结构上对其进行进一
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步优化,提出了一种融合轻量化和注意力机制的语义 分割算法,该模型整体结构如图 2 所示。

输入图像
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图 2　 融合轻量化和注意力机制的语义分割模型结构

Fig. 2　 Semantic
 

segmentation
 

model
 

structure
 

integrating
 

lightweight
 

and
 

attention
 

mechanisms

2. 1　 MobileNetV2 网络

MobileNetV2 网络是由 Google 团队在 2018 年提出

的轻量化网络,MobileNetV2 是在 MobileNetV1
 

的基础

上引入线性瓶颈层和倒残差结构,以此来提高网络的

表征能力。 线性瓶颈层的使用可以减少网络参数量和

运算量;同时,倒残差结构的使用可以加深网络层数,
避免梯度消失问题,减少参数量。 相比 MobileNetV1,
MobileNetV2 不仅使网络更加轻量化。 而且对图像的分

割精度也有较高地提升。 因此,本文使用轻量化网络

MobileNetV2 作为 DeeplabV3 +模型的主干网络。 以此

来减少网络模型的参数量和计算量,使网络模型获得

较好的性能表现。 同时,为了减少由通道数增加而造

成的大量的计算资源浪费,本文只选取 MobileNetV2 网

络结构的前 8 层,
 

并对输入图像只进行 4 次下采样。
2. 2　 注意力机制模块

随着注意力机制(CBAM)的出现,注意力机制就被

广泛用在深度学习中。 注意力机制的核心是使网络关

注到更为重要的信息。 本文将注意力机制模块融入

DeeplabV3+网络的编码部分,用于大量融合的拼接特

征之后,更加有效提取到关注图像的语义信息,保留关

键特征,有利于图像的还原过程。 CBAM
 

模型的结构

如图 3 所示,主要由通道注意力模块(Channel
 

Attention
 

Module)和空间注意力模块( Spatial
 

Attention
 

Module)

进行结合,对输入进来的特征层分别进行通道注意力

模块和空间注意力模块的处理。
注意力机制模块的流程如下:首先,输入特征图 F,

F∈RC×H×W
 

;其次,利用通道注意力模块生成一维通道注

意图
 

Mc,Mc∈RC×1×1;最后,利用空间注意力模块生成二

维空间注意图
 

Ms,Ms∈R1×H×W。 公式如下:
F′=Mc(F)􀱋F

 

(1)
F″=Ms(F′)􀱋F′

 

(2)
其中,􀱋表示元素相乘,

 

Mc 表示通道注意力,Ms
 表示空

间注意力。 F′是由通道注意力模块与输入的特征图进

行相乘得到,第二个计算过程则是通过 F′在空间注意

力模块上对特征图进行提取,再与第一计算过程的输

出进行相乘,最终得到输出结果。

Input
Feature

Refined
Feature

Channel
Attention
Module

Spatial
Attention
Module

图 3　 CBAM
 

注意力机制模块

Fig. 3　 CBAM
 

attention
 

mechanism
 

module

通道注意力模块首先对输入的特征图进行最大池

化和平均池化,然后将得到的最大池化和平均池化的
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结果送入到多层感知机 MLP 中学习,最后将 MLP 输出

的两个特征图进行加操作,然后通过 Sigmoid 函数得到

的权重系数对其进行处理,在将权重系数与输入的特

征图进行相乘操作,得到最终的特征图通道注意力值。
该模块中使用的两种池化,增加了最大池化保留分割

目标判别特征的能力,使得图像能够更好地分割。 其

模块结构如图
 

4 所示,公式如式(3)所示:
Mc(F)= σ(MLP(AvgPool(F) +MLP(MaxPool(F))

 

(3)
其中,MaxPool 表示最大池化层,AvgPool 表示平均池化

层,MLP 表示全连接层,σ 表示 Sigmoid
 

激活函数。

MaxPool

Input
FeatureAvgPool

MLP

Mc

图 4　 通道注意力模块

Fig. 4　 Channel
 

attention
 

module

空间注意力模块主要关注的是输入图像的哪部分

信息是更重要的,是对通道注意力模块的补充。 空间

注意力模块结构如图
 

5 所示。 空间注意力模块的计算

流程首先是把通道注意力模块的输出特征图作为空间

注意力模块的输入,对其进行平均池化和全局池化,便
于后面学习空间的特征;其次,将平均池化和全局池化

得到的结果通过通道进行拼接,获得一个特征图维度;
最后对拼接的结果进行卷积操作,接着使用 Sigmoid 激

活函数,进而得到二维空间注意力图,即获得输入特征

图中每个特征点的权重值,最后,将权重通过乘法逐通

道加权到输入特征层上。

Channel�refined
feature MaxPool

AvgPool Ms

Conv

图 5　 空间注意力模块

Fig. 5　 Spatial
 

attention
 

module

2. 3　 改进的损失函数

为了提高分割结果的准确性,本文在基础 DeeplabV3+
网络使用损失函数的基础上对其进行改进。 由于数据集

中图像信息的像素区域大小不一样,尤其是图片背景

在整个图像中的比例较大,在计算损失的过程中,损失

函数会陷入局部最小值,导致网络模型对数据进行预

测时,容易预测图像中像素较大的类别,从而会降低模

型对小物体的分割精度。
经过以上分析,在原来损失函数的基础上引入二

元交叉熵损失函数 BCE 和 Dice
 

loss 进行结合,利用结

合后的优势,帮助模型在训练过程中快速收敛,进一步

对不同权重的目标进行分割,从而使图像分割地更加

准确。
BCE

 

Loss
 

能够有效地判断预测值和目标值的相近

程度,即预测值与目标值越接近,Loss
 

越小;预测值与目

标值差距越大,Loss
 

越大。 数学表达式如式(4)所示:

L = - 1
N∑

N

i = 1
yi log(p(yi)) + (1 - yi)log(1 - p(yi)) (4)

其中,y
 

是二元标签
 

0
 

或者
 

1,p(y)
 

是输出属于 y 标签

的概率。 作为损失函数,二元交叉熵函数被用来评判

一个二分类模型预测结果的好坏程度,通俗讲,即对于

标签 y 为 1 的情况,如果预测值 p(y)趋近于 1,那么损

失函数的值就趋近于 0。 反之,如果此时预测值 p( y)
趋近于 0,那么损失函数的值就会变得非常大。

Dice
 

loss
 

是由 Dice 系数而得名的,Dice 系数是一

种用于评估两个样本相似性的度量函数,其值越大意

味着这两个样本越相似,Dice 系数( fDice )的数学表达式

如式(5)所示:

fDice = 2 X∩Y
X + Y

 

(5)

其中, |X∩Y |表示 X 和 Y 之间交集元素的个数, | X | 和
|Y |分别表示 X、Y 中元素的个数。 Dice

 

Loss(LDice )表

达式如式(6)所示:

LDice = 1-fDice = 1- 2 X∩Y
X + Y

 

(6)

其中,X 表示真实分割图像的像素标签,Y 表示模型预

测分割图像的像素类别, | X∩Y | 近似为预测图像的像

素与真实标签图像的像素之间的点乘,并将点乘的结

果相加, | X | 和 | Y | 分别近似为它们各自对应图像中的

像素相加。

3　 仿真实验与结果分析

3. 1　 实验环境和数据集

本实验使用的是 Windows
 

10 操作系统,处理器为

Intel
 

Core
 

i7,8th
 

Gen,基于 Python
 

3. 7
 

的 Pytorch1. 6
 

框

架。 该算法利用 Adam 优化训练器能够加快网络训练

的收敛速度、帮助优化算法提高精度的优点对模型进

06
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行训练。
为了验证本文算法的有效性和正确性,使用公开

数据集 PASCAL
 

VOC2012 和 Cityscapes 进行实验,并将

其与原始 DeeplabV3+算法进行比较。
PASCAL

 

VOC2012 数据集是 VOC2007 数据集的升

级版,PASCAL
 

VOC
 

2012 数据集有人、自然、交通工具、
地面、动物和背景等 21 个分割类别,其扩充数据集由

训练集和验证集组成,分别有 10
 

582 和 1
 

449
 

张图像,
由于扩充后的 PASCAL

 

VOC2012 数据集中没有划分测

试集。 因此,本文在训练过程中,选择数据集中的训练

集用于模型训练,数据集中原本的验证集作为测试集。
Cityscapes 数据集包含大量真实、复杂的城市街景

图像,该数据集共包含 25
 

000 张真实道路场景图像,其
中有 5

 

000 张图像属于精细标注,20
 

000 张图像属于粗

略标注,每张图像分辨率大小为 1
 

024×2
 

048。 本文只

使用精细标注的数据,精细标注的数据集由训练集、验
证集和测试集组成,分别包括 2

 

975、500 和 1
 

525
 

张

图像。
3. 2　 评估指标

为了验证改进算法的有效性,采用语义分割中常

用的平均像素精度( mean
 

Pixel
 

Accuracy,
 

fmPA )和平均

交叉比 mIoU( mean
 

Intersection
 

over
 

Union, fmIoU )
 

作为

分割精度的评价指标。
mPA

 

即计算每一类中正确分类的像素点所占比例

的平均值( fmPA)。 每类被正确标记的像素个数的比例,
再求所有类的平均。 mPA 值越大,说明对图像的分割

性能越好。 公式定义如式(7)所示:

fmPA = 1
k + 1∑

k

i = 0

p
ii

∑ k

j = 0
p

ij

 (7)

mIoU 就是该数据集中的每一个类的交并比的平

均,
 

mIoU 直观地反映了分割效果的好坏。 mIoU 值越

大说明图像分割的精度越高。 公式定义如式(8)所示:

fmIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

p
ii

∑ k

j = 0
pij + ∑ k

j = 0
p

ji
- p

ii

(8)

3. 3　 网络模型改进实验

本文中算法在原始模型 DeeplabV3+的基础上进行

优化,通过在 PASCAL
 

VOC2012 和 Cityscapes
 

数据集上

进行对比实验,来验证该算法的准确性和优越性。
3. 3. 1　 PASCAL

 

VOC2012 数据集对比实验

为了验证本文算法的有效性,采用了对比方法,与

原始 DeeplabV3+算法进行分割对比实验,实验结果如

表 1 所示。 由表 1 的分割评估结果可知,改进后的

DeeplabV3+的 mIoU 达到了 79. 32 个百分点,和原始的

DeeplabV3+算法相比提高了 2. 82 个百分点。 虽然,mPA
和原始的 DeeplabV3+算法相比降低了 2. 83 个百分点,但
是,改进后的 DeeplabV3+算法和改进前的参数量相比

降低 14. 46
 

M。 实验结果表明,改进的 DeeplabV3+网络

对 PASCAL
 

VOC2012 数据集的图像分割是有效的。
表 1　 改进前后算法的对比结果

Table
 

1　 The
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

improvement

Module Backbone
fmPA

/ %

fmIoU

/ %

Parameters

/ M

DeeplabV3+ Xception 86. 26 76. 5 71. 18

本文算法 MobileNetV2 83. 43 79. 32 56. 72

为了更直观地看出改进算法对 PASCAL
 

VOC2012
数据集的图像分割效果,本文给出了改进算法和原算

法分割结果对比图,如图 6 所示。 图 6 是改进方法和原

方法分割结果对比图,第 1 列为原图像,第 2 列为真实

标签,第 3 列原始模型 DeeplabV3+的分割结果,第 4 列

为改进后的 DeeplabV3+模型的分割结果。

图 6　 改进前后方法分割结果对比图

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

before
 

and
 

after

method
 

improvement

从图 6 中第 1 行可以看出,本文算法在飞机的机

头、机翼、机尾得到了有效地改进。 通过图 6 中第 3 行

的分割结果可以看出原始模型对图片进行分割时存在

漏分割、分割不连续、细节不清晰等问题,而本文模型

16
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在对图片进行分割时,大狗尾巴的分割结果明显更加

连续,而且大狗后肢和小狗四肢都得了更细化的分割

效果。 原始模型在对第 4 行小桌子进行分割时比较粗

糙,通过比较第 4 行对小桌子的分割效果,更清楚地看

出改进后的模型在对小桌子进行分割时,桌子腿之间

的间隙分割得更加完整。 通过以上分析,改进后的

DeeplabV3+模型相比原始模型 DeeplabV3+模型分割地

更加准确,能够把图像特征中的信息完全分割出来。
虽然,改进后的 DeeplabV3+算法不能对第 2 行的分割

的结果完整的分割出来, 但整体来说, 改进后的

DeeplabV3+算法对图像的分割精度与原始 DeeplabV3+
算法相比也有一定的提高。

为了更直接地看出改进后算法的训练效果,图 7
给出了本文算法在 PASCAL

 

VOC
 

2012
 

数据集上的训

练结果。 其中,黑色的线条代表测试集的损失函数值,
红色的线条代表训练集的损失函数值。 由图

 

7 可知,
在整个模型训练过程中,随着迭代次数的增加,训练集

的损失函数值不断减小,在第 50 次时减小至
 

0. 108,之
后不断趋于稳定,最终在第 60 次训练时收敛于 0. 103。
同时,测试集的损失函数在训练过程中,在前期的迭代

过程中减小至 0. 17,随后又增加到 0. 175,之后又不断

减小,在第 50 次时减小至
 

0. 117
 

2,最终在第 60 次训练

时收敛于 0. 11。 从以上分析可以得出,训练集和测试

集的损失函数值在训练次数为 60 次时,两者均趋于稳

定,由此说明该算法在训练次数为 60 次时,获得了较

好的损失函数收敛性,也有利于该算法对图像中的特

征信息进行更好地分割。

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
20 40 60

损
失

函
数

值

训练次数

图 7　 模型训练结果

Fig. 7　 Model
 

training
 

results

3. 3. 2　 Cityscapes
 

数据集对比实验

为了进一步验证本文算法的优越性,本文采用对

比的方法,与原始 DeeplabV3+算法进行分割对比实验。
由表 2 实验结果可以看出改进后 DeeplabV3 +算法的

mIoU 和 mPA 都有所提升。 由图
 

8 给出的可视化分割

结果对比图可以看出本文算法的优越性。 图 8 中的

第 1 列为原图像,第 2 列为真实标签,第 3 列原始模型

DeeplabV3+的分割结果,第 4 列为改进后的 DeeplabV3+模
型的分割结果。

表 2　 改进前后算法的对比结果

Table
 

2　
 

The
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

improvement

Module Backbone fmPA / % fmIoU / %

DeeplabV3+ Xception 84. 29 74. 37

本文算法 MobileNetv2 85. 32 75. 12

图 8　 改进前后方法分割结果对比图

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

before
 

and
 

after
 

method
 

improvement

4　 结　 论

本文提出了一种融合轻量化和注意力机制的语义

分割算法,该算法通过 MobileNetV2 构建的轻量化网络

减少了模型的参数量,精简了上采样过程。 同时,引入

注意力机制之后,加强了网络模型对图像特征学习,通
过网络对输入图像的不同信息特征分配给不同的权

重,只关注网络所需要关注的部分,以此来提取更重要

的信息。 最后,改进的损失函数也对该算法进行了更

好的优化。 通过和改进前的算法性能对比,改进后的

算法在 PASCAL
 

VOC2012 数据集上得到的实验结果表

明,该算法的分割精度和参数量都有所提高。 同时,在
Cityscapes 数据集上得到的实验结果表明,该算法的分

割精度和平均像素精度都有所提高。 但改进后的算法

对其他数据集和场景中图像的分割效果是否还有所提

高,还需要进一步研究。
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