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摘要摘要：：目前主流图像语义分割网络往往存在误分割、分割不连续和模型复杂度高的问题，不能灵

活高效地部署于实际场景中。针对这一现象，通过综合考虑网络的参数量、预测时间和准确度，

设计出一种优化DeepLabv3+模型的图像语义分割网络。骨干网络改用轻量级EfficientNetv2网络提

取特征，提高参数利用率；在空洞空间金字塔池化模块中使用混合条带池化模块代替全局平均池

化，引入深度可分离膨胀卷积，减少参数量和提高学习多尺度信息的能力；使用注意力机制增强

模型表征力，提取骨干网络多条浅层特征，丰富图像的几何细节信息。实验表明，本文算法可达

到mIoU为81.19%，参数量为55.51×106，有效优化了分割精度和模型复杂度，同时也提高了模型

泛化性。
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0 引言引言

在计算机视觉领域，语义分割工作占据着举

足轻重的地位
[1-2]

。微观来看，语义分割任务是针

对各像素对应的类别进行解析，通俗的说就是将

图像中某一像素识别出是汽车、建筑、树木还是

地面等，并为不同标签的像素设定不同色彩。宏

观解释，语义分割任务就是从底层语义向高层语义

推理的过程，获取到逐像素分割的图像。目前语义

分割算法在智能医学图像分析、遥感图像技术、无

人驾驶等众多领域均成为了热点研究内容
[3-6]

。

在图像处理研究早期，传统图像分割方法有

结构化随机森林、Normalized-cut 和 SVM(support 

vector machine)等
[7-10]

。单独使用这些方法，分割

效果和泛化能力较差，很难应用于实际复杂场景

中。近年来，随着计算机硬件的支持和深度学习

的兴起
[11-13]

，学术界设计出大量新的高效语义分割

算法，获得了不菲的效果
[14-18]

。其中文献[19]开创

性把卷积神经网络(convolutional nerual networks, 

CNN)的全连接改为卷积操作，得到全卷积神经网

络(full convolutional networks, FCN)。FCN作为第

一个端到端、像素到像素的分割网络，也被誉为

使用深度学习进行语义分割任务的首创佳作
[20]
，

给后续研究者提供了不容小觑的灵感启发。剑桥

大学提出的SegNet网络
[21]
由编码器、解码器以及

softmax分类层组成，在FCN的基础上微调VGG-

16用于特征的提取，且利用编码器中对应的池化

索引做非线性上采样，降低网络计算量和模型参

数量，改善了计算效率。U-Net模型
[22]
结构酷似英

文字母U，使用编码-解码结构融合低维特征，有

效处理了由下采样导致的细节损失(如边界信息)，

从而帮助网络完成更精确的定位，在医疗影像分

析中颇受欢迎
[23-24]

。

对于网络模型忽略了全局信息和像素空间一

致性的问题，人们把目光转向了基于空洞卷积的

分割算法。文献[25]的DeepLabv1模型，在深层卷

积神经网络 VGG
[26]

(visual geometry group)基础上

引入空洞卷积来扩大卷积感受野，感知更多的坐

标信息和位置信息。同时通过全连接CRF概率图

模型做后处理，进而得到相对精确的轮廓。

DeepLabv2
[27]
对DeepLabv1进行了改进，通过空洞

空间金字塔池化 (atrous spatial pyramid pooling, 

ASPP)模块，进行多个分支异扩张率的膨胀卷积，

来 抽 取 不 同 大 小 感 受 野 的 多 尺 度 特 征 。

DeepLabv3
[28]
在 DeepLabv2 基础上，使用级联模

块，去除CRF模块，并且在ASPP模块中引入批

量归一化(batch normalization, BN)，利用全局平均

池化缓解了远距离下重要权重损失的情况。

DeepLabv3+
[29]
仿照编码器-解码器结构，同时充分

考虑浅层和深层的语义信息，来优化物体边缘

细节。

为了进一步满足模型能够应用于各种嵌入式

设备，更灵活高效地完成社会生活中各方面需求。

本文提出一种基于改进的DeepLabv3+语义分割网

络 ， 将 轻 量 级 EfficientNetv2 网 络
[30]

作 为

DeepLabv3+模型的主干网络，在ASPP模块中使

用混合条带池化模块和深度可分离膨胀卷积，降

低模型参数量、提高推理速度的同时，学习丰富

的全局语义和局部纹理、边缘等细节信息。并将

融合的多条浅层特征和N-ASPP输出的高级特征

进行注意力机制操作，使融合后的特征图追踪到

更丰富的特征信息，从而使模型更好地兼顾分割

精度和模型复杂度。

1　优化的语义分割算法　优化的语义分割算法

1.1　　总体框架设计总体框架设计

本文基于DeepLabv3+网络在编码区和解码区

•• 2334
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均做了一些改进，总体模型结构如图1所示。

(1) 编码区。首先将原 DeepLabv3+网络模型

的骨干网络换为 Efficientv2 网络进行提取特征，

然后对ASPP模块进行了改进，引入深度可分离膨

胀 卷 积 (depthwise separable dilated convolution, 

DSDConv)，来综合标准扩张卷积和深度可分离卷

积的优势，同时使用混合条带池化模块 (mixed 

strip pooling module, MSPM)代替全局平均池化，

帮助模型进一步捕获全局和本地上下文信息，从

而形成新的N-ASPP模块，经过N-ASPP模块 5个

分支不同程度的特征提取，使语义特征有效聚合

多尺度的上下文信息。然后再利用基于归一化的

注意力模块 (normalization-based attention module, 

NAM)，通过稀疏的权重惩罚判断各通道的显著程

度，并在空间注意力子模块中对像素进行归一化，

最终在编码区得到一个包含更加详细的语义信息

的高级特征图。

(2) 解码区。为了丰富图像局部细节信息，首

先提取骨干网络EfficientNetv2中的2条浅层特征，

并分别经过NAM的空间注意力子模块，然后对2

个初级特征进行通道维度的拼接，完成浅层特征

融合(shallow feature fusion, SFF)，获得更详细的

图像几何信息，细化模型分割精度。接着将编码

区得到的高级特征图做 4 倍双线性插值上采样，

将特征尺寸大小调整为和浅层特征一样。然后将

高级特征和融合后的浅层特征图进行拼接，最后

再进行一次3×3的卷积和4倍上采样，将分割结果

恢复到原图像尺寸大小。

图1 优化的DeepLabv3+网络结构

Fig. 1 Optimized DeepLabv3+ network structure
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1.2　　骨干网络骨干网络

EfficientNet
[31]
是谷歌提出的一种新的轻量级

卷 积 网 络 ， 本 文 采 用 EfficientNetv2
[30]

作 为

DeepLabv3+的特征提取骨干网络，其网络结构参

数如表1所示。

EfficientNetv2 在 MBConv 的基础上引入了

Fused-MBConv，如图 2 展示了 Fused-MBConv 和

常规MBConv的具体结构。通过训练感知神经架构

搜索(nerual architecture search, NAS)和缩放技术，

大幅度改善模型参数的利用率。NAS是一种搜索

最优网络结构的算法，可动态设计Fused-MBConv

和普通MBConv 的最优策略，可改善模型精度、

参数利用率和硬件GPU/CPU效率。并且通过去除

非必要的搜索选项，来减小模型的搜索空间，提

高训练效率。EfficientNetv2搜索奖励函数为

r =A × Sω ×Pυ (1)

式中：A 为模型准确率；S 为每个训练 step 的时

长；P为参数量；ω和 υ为控制奖励比例的两个超

参，ω=0.07，υ=-0.05。

EfficientNetv2采用新的渐进式学习方法对正

则化因子进行自适应调节，有效缓解了极度正则

化造成的模型欠拟合和过拟合的情况，主要有两

步：①训练处于前期时，选择分辨率较小的输入

和较弱的正则化；②逐步扩大输入的尺寸大小和

更强的正则化尺度。这一方法可以很好地提高训

练速度，同时优化了模型精度和泛化性能。

1.3　　N-ASPP模块模块

通过在ASPP模块的基础上引入混合条带池化

和深度可分离膨胀卷积，构建出 N-ASPP 模块。

将骨干网络提取出来的特征输入到N-ASPP模块

中，分别经过 1个 1×1卷积、膨胀率为 6，12，18

的 3个深度可分离膨胀卷积、混合条带池化模块

等 5条支路，能更加丰富高效地提取深层语义特

征。下面将对混合条带池化模块和深度可分离膨

胀卷积分别介绍。

1.3.1　　混合条带池化模块混合条带池化模块

传统空间平均池化是正方形池化窗口，在提

取空间位置较复杂的特征时，往往不能收集到各

向空间尺度的相关性信息，从而包含许多不相关

的像素区域。为有效捕获空间长程依赖关系的同

时，学习到丰富的物体几何细节，本模型在 N-

ASPP 中将全局平均池化换为 MSPM，如图 3

所示。

假设输入特征为 xÎRC ´H ´W，首先对其进行

池 化 核 为 H×1 的 垂 直 池 化 (vertical pooling，

V_pooling)，即对特征图x中每一列像素值进行相

加再求均值，输出 yv为C×1×W的行向量，其元素

表1　EfficientNetv2 网络结构参数

Table 1　Network structure parameters of EfficientNetv2

网络结构形式

3×3Conv

3×3Fused-MBConv1

3×3Fused-MBConv4

3×3Fused-MBConv4

3×3MBConv4

3×3MBConv6

3×3MBConv6

Conv2D&Pooling&FC

图像尺寸

224×224

112×112

112×112

56×56

28×28

14×14

14×14

7×7

通道数

24

24

48

64

128

160

272

1 792

层数

1

2

4

4

6

9

15

1

图2 MBConv和Fused-MBConv结构对比图

Fig. 2 Structure comparison diagram of MBConv and 
Fused-MBConv
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表示为

yv
cj =

1
H ∑0 ≤ i <H

xcij (2)

同样地，在水平池化 (horizontal pooling，

H_pooling)过程中，即对特征图x中每一行像素值

进行相加再求均值。进行池化核为 1×W的水平池

化后，输出yh为C×H×1的列向量，其元素表示为

yh
ci =

1
W ∑0 ≤ j <W

xcij (3)

式中：c 为通道数；H，W 分别为特征图的高和

宽；i，j分别为特征图的第 i行和第 j列。

为了获得包含更有用的全局先验的输出 z，分

别对垂直池化和水平池化的结果进行 expand操作

得到 yh 和 yv，并分别与输入特征图结合，最后再

相加。输出z为

y1 = Scale(xσ( f (yh ))) (4)

y2 = Scale(xσ( f (yv ))) (5)

z = y1 + y2 (6)

式中：Scale()为元素之间相乘；σ为Sigmoid激活

函数；f为1×1卷积。

条带池化
[32]
核呈长条姿态，能有效创建水平

或垂直远程关系，进一步帮助搜索全局信息。而

且由于条带池化另一个维度较窄，还有助物体细

节的捕获。因此MSPM可以收集图像中不同维度

的远程上下文，同时兼顾全局和局部信息，使特

征更具代表性，更有利后续图像的分割。

1.3.2　　深度可分离膨胀卷积深度可分离膨胀卷积

标准空洞卷积能够在保持特征分辨率和像素

相对空间不变的前提下，增大卷积感受野。ASPP

模块通过多个并行异膨胀系数的扩张卷积，获得

不同大小的卷积视野，来追踪多尺度的上下文特

征。从图4可见，深度可分离膨胀卷积(DSDConv)

首先进行逐通道膨胀卷积 (depthwise dDilated 

convolution，DWDConv)，特征的每个通道只被对

应的膨胀卷积核卷积，获取空间维度相关性和局

部信息一致性。然后再进行逐点卷积(pointwise 

convolution，PWConv)，使用n个大小为1×1×C的

卷积核，对特征图中不同通道的相同空间位置的

像素进行卷积，实现不同通道之间的信息交流，

最终输出通道数就是逐点卷积的卷积核个数n。深

度可分离膨胀卷积融合了膨胀卷积及深度可分离

卷积的优点，获取多个较大感受野的同时，还降

低了参数量和计算复杂度，提高了模型的高

效性。

1.4　　注意力机制注意力机制

在图像语义分割中，特征图的各通道表达不

同的特征信息，为充分考虑每个通道之间的重要

性关系，本模型在编码区采用了轻量且高效的

NAM
[33]
。NAM 是在CBAM的基础上进行改进的

图3 混合条带池化模块

Fig. 3 Mixed strip pooling module
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一种注意力机制，图 5为CBAM的结构图，图 6

和图7为改进后的NAM的两个子模块，分别为通

道注意力子模块(channel attention module，CAM)

和空间注意力子模块 (spatial attention module，

SAM)。NAM应用稀疏的权重惩罚并通过训练模

型权值参数的方差来评价通道或空间特征的显著

程 度 ， 规 避 了 SE
[34]

(squeeze and excitation) 和

CBAM
[35]
等一些注意力机制引入全连接的操作，

保证性能的同时提高了计算效率。通过不同注意

力机制的对比试验，得出NAM的性能最好。

NAM引入BN中的比例因子，如式(7)所示，

比例因子映射出通道的方差，表示各通道的变化

程度，方差越大，代表该通道变化越强烈，即特

征信息越显著。反之，该通道的特征较单一。

Bout =BN(Bin )= γ
Bin - μΒ
σΒ

2 + ε
+ β (7)

式中：μΒ为小批量样本B的均值；σΒ为B的标准

差；γ和β分别为尺度因子和位移；ε为一个超参，

一般为一个非常小的数，用来防止分母为0。

CAM的输出特征为

MC = sigmoid(Wγ (BNc (F1 ))) (8)

Wγ =
γi∑

j = 0

γj

(9)

式中：γ为每个通道的比例因子；F1为通道注意力

模块的输入特征矩阵；BN()为批标准化函数；Wγ

为该通道的权重。

相似地，在空间维度也引入比例因子来计算

像素的显著程度，称为像素归一化。SAM的输出

特征为

MS = sigmoid(Wλ (BNs (F2 ))) (10)

Wλ =
λi∑

j = 0

λj

(11)

式中：λ为比例因子；F2 为空间注意力模块等输

入牲矩阵；Wλ为权重。同时将NAM中的SAM应

用到SFF模块中，对骨干网络提取出来的两条浅

层特征分别使用SAM，可以充分学习两条浅层特

征中的空间相关性，从而帮助模型提高图像分割

精度。

2　实验　实验

2.1　　实验介绍实验介绍

本论文所完成的实验均是在Linux系统上实现

的，系统硬件设备 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 

5218 CPU @ 2.30 GHz、GPU为Tesla V100 16 GB。

模型基于PyTorch1.10深度学习框架进行搭建,所用

图6 通道注意力模块

Fig. 6 Channel attention module

图7 空间注意力模块

Fig. 7 Spatial attention module

图5 CBAM网络结构

Fig. 5 CBAM network structure

图4 深度可分离膨胀卷积

Fig. 4 Depthwise separable dilated convolution
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编程语言为python3.8。

本文使用 PASCAL VOC 2012 公开数据集和

WHU遥感建筑物数据集分别进行一系列对比实验

和泛化实验, 更全面地验证模型的高效性能和泛化

性能。首先通过在PASCAL VOC 2012数据集上验

证模型的高效性能，该数据集拥有21种类别，其

中 1 464张图片作为训练数据集，1 449张为验证

数据集，还有1 456张图像用来测试。然后通过训

练遥感建筑物数据集验证所提网络的泛化性能，

该数据集包含3 788张训练图片，948张验证图片。

2.2　　评价指标评价指标

本文将平均交并比 (mean Intersection over 

Union，mIoU)、参数量作为实验的评价指标。

mIoU表示分割网络的整体准确性；参数量反映网

络模型的空间复杂度。

mIoU 指的是对所有类别像素点的 IoU 求平

均，如图8所示。IoU是通过混淆矩阵取图像中各

像素点预测值和真实标签值的交集和并集的比值：

mIoU =
1

n + 1∑i = 0

n

IoU (12)

IoU =
TP

TP +FN +FP
=

pii

∑
j = 0

n

pij +∑
j = 0

n

pji - pii

(13)

式中：TP为标签为正例，预测亦为正例；FN为

标签为反例，而预测为正例；FP为标签为正例，

而预测为反例；n为所有像素的类别数目；pii为将

第 i类别的像素预测为第 i类别的像素总数目；pij为

将第 i类别的像素预测为第 j类别的像素总数目；pji

为将第 j类别的像素预测为第 i类别的像素总数目。

2.3　　网络模型改进实验网络模型改进实验

所提算法主要是在原模型DeepLabv3+的基础

上，对主干网络和ASPP模块进行优化，并利用融

合多级浅层特征和引入注意力机制，使模型追踪

浅层特征和深层语义特征中更加重要的语义信息。

通过在PASCAL VOC 2012数据集上进行不同骨干

网络、ASPP模块改进策略和不同注意力机制等对

比实验，来验证本模型的高效性。

2.3.1　　不同骨干网络的对比试验不同骨干网络的对比试验

在语义分割任务中，特征的提取对于最终分

割效果起着关键性作用，因此考虑对DeepLabv3+

模型的特征提取骨干网络进行更换。在 PASCAL 

VOC 2012数据集上一共进行了5组对比实验，分

别测试了不同骨干网络基于改进后的DeepLabv3+

算法的性能，用mIOU和参数量评价不同骨干网

络的适配性，实验数据见表2所示。

由表 2 可见，将骨干网络换为 EfficientNetv2

后，mIoU达到了 81.19%，参数量为 55.51M。虽

然实验 1 中 MobileNetv2 拥有更少的参数量，但

mIoU比EfficientNetv2少了 4.29%。实验 2中使用

ResNet101 的参数量和 EfficientNetv2 相差不大，

但EfficientNetv2的提取精度更高。实验4的mIoU

虽然达到了 83.68%，但其参数量却远远大于

EfficientNetv2。经过综合分析，EfficientNetv2有效

优化了模型复杂度和特征提取精度，对于部署到

实际场景更具有优势。

2.3.2　　ASPP改进实验改进实验

本文在ASPP模块中引入了深度可分离膨胀卷

积和MSPM，为选出最佳组合的ASPP模块，基于

图8 像素预测值和真实标签

Fig. 8 Pixel predictions and ground truth labels
  

表2　基于不同骨干网络的性能对比

Table 2　Performance comparison based on different 
backbone networks

实验

1

2

3

4

5

骨干网络

MobileNetv2

ResNet101

Xception

SwinTransformer

EfficientNetv2

mIoU/%

76.90

80.23

79.71

83.68

81.19

参数量/M

5.13

56.85

71.30

92.93

55.51
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EfficientNetv2骨干网络进行 4组对比试验，其中

SPTT为预测单张图片的时间。实验对比结果如表

3所示。

通过表 3 结果可知，联合使用 MSPM 和原

ASPP模块的GAP，虽然mIoU有所提升，但预测

时间也有所下降。从组别3发现单独使用MSPM，

不仅mIoU进一步得到了提升，而且预测时间也

得到了降低。最后通过引入深度可分离膨胀卷

积，以牺牲 0.25%的精度，使预测时间得到显著

提升。故本文选择组别4的组合方式作为N-ASPP

模块。

2.3.3　　不同注意力机制的对比实验不同注意力机制的对比实验

注意力机制本质是通过计算相应的权重值，

让卷积神经网络识别出需要重点关注的有用特征

向量，忽略不重要的特征信息。从而在避免无用特

征干扰拟合结果的同时，还对运算速度有一定的改

善。本文基于EfficientNetv2骨干网络和原版ASPP

模块，引入4个不同的注意力机制进行对比。对比

结果如表4所示。

由表 4 可知，NAM 相比 SE 和 CBAM，性能

均有明显改善。相比ECA,虽然速度慢了一点，但

mIoU提升了 0.63%。综合分析，本文选择了性能

更强大的NAM，帮助模型更好地完成分割任务。

2.3.4　　不同模块的消融实验不同模块的消融实验

为证明N-ASPP模块、NAM、浅层特征融合

(shallow feature fusion，SFF)等各模块的有效性，

利用控制变量法设计了5组消融实验，以mIoU和

SPTT作为实验评价指标，实验数据如表5所示。

通过比较表5的组别1，2可知，将ASPP的全

局平均池化换为混合条带池化模块并引入深度可

分离膨胀卷积，不仅mIoU提升了 0.8%，预测时

间也大幅度减少了。组别 1，3进行对比可看出，

对编码区的高级语义特征图使用NAM，虽然预测

时间会有所增加，但mIoU有明显提升。通过组别

3，4的比较可得出，同时使用改进后的N-ASPP

模块和NAM，mIoU和预测时间均继续有所改善。

通过组别5可看出，对骨干网络进行SFF作为解码

区的输入，仅仅以损失较少预测时间为代价，

mIoU提高到了 81.19%。综合分析表 5，验证了所

提模块均起到了一定作用。

2.3.5　　不同模型之间的对比实验不同模型之间的对比实验

将本文提出的模型与FCN、SegNet、PSPNet、

DeepLabv3+等经典语义分割模型在PASCAL VOC 

2012数据集上进行对比实验，对比结果如表 6所

示，又通过表 7和图 9展现了DeepLabv3+改进前

后的详细对比信息。

由表6，7可看出，相较于其他的经典语义分

割模型，本文所提的网络模型取得了更优异的分

割效果，不仅在精度方面相比原DeepLabv3+提升

了2.88%，参数量也减少了21%，从而能更好地满

足实际场景。

表3　ASPP改进实验对比结果

Table 3　Comparison results of ASPP improvement 
experiments

组别

1

2

3

4

GAP

√
√

MSPM

√
√
√

DSDConv

√

mIoU/%

78.64

79.85

79.99

79.74

SPPT/ms

59.84

65.10

51.63

43.46

表4　不同注意力机制性能对比

Table 4　Performance comparison of different attention 
mechanisms

实验

1

2

3

4

Backbone

EfficientNetv2

EfficientNetv2

EfficientNetv2

EfficientNetv2

Attention

ECA

SE

CBAM

NAM

mIoU/%

79.58

79.43

80.20

80.25

FPS/(frame/s)

16.71

15.79

14.32

16.63

表5　不同模块的消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results of different modules

组别

1

2

3

4

5

Efficient‐

Netv2

√
√
√
√
√

N-ASPP

√

√
√

NAM

√
√
√

SFF

√

mIoU/

%

78.94

79.74

80.25

80.80

81.19

SPPT/

ms

59.84

43.46

60.13

44.40

44.92
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为了更直观地对比DeepLabv3+改进前后的分

割性能，对 5组分割图进行可视化对比分析，如

图10所示。从第一行中发现，原网络没有将猫和

人正确分割出来，而本文模型在猫腿部位得到了

有效的改进；第二行原网络在处理牛后蹄时存在

漏分割现象，而且人头部、人腿等细节部位处理

的也比较粗糙，本文模型在以上问题中都有一定

的完善；通过比较第三行分割马头和第四行分割

人的跳跃动作，明显发现改进后的网络在处理马

耳和人腿、胳膊时，更加细腻完整；通过第五行

的对比，可看出原模型存在漏分割、分割不连续、

细节模糊等问题，本文模型在分割大狗尾巴时，

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。
表7　DeepLabv3+改进前后在PASCAL VOC 2012数据集

上对比结果

Table 7　Comparison of results on the PASCAL VOC 2012 
dataset before and after DeepLabv3+ improvement

算法

原DeepLabv3+

本文算法

骨干网络

Xception

EfficientNetv2

mIoU/%

78.31

81.19

参数量/M

70.25

55.51

图10 PASCAL VOC 2012数据集分割结果对比图

Fig. 10 Comparison of segmentation results on PASCAL VOC 2012 dataset

图9 不同模型的训练损失曲线

Fig. 9 Training loss curves for different models
  

表6　不同模型在PASCAL VOC 2012上的性能对比结果

Table 6　Performance comparison results of different models 
on PASCAL VOC 2012

算法

FCN-8s

SegNet

PSPNet

DeepLabv3+

DeepLabv3+

本文算法

骨干网络

VGG-16

VGG-16

ResNet101

MobileNetv2

Xception

EfficientNetv2

mIoU/%

68.17

69.31

73.66

74.89

78.31

81.19
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2.4　　泛化实验泛化实验

为了验证本文的改进算法具有很好的适用性，

现将DeepLabv3+原网络和本文网络在WHU遥感

数据集上做泛化对比实验，对比结果见表8。

从表 8看出，本文模型相较于原DeepLabv3+

模型在 WHU 遥感数据集上，同样在均交并比

mIoU 和参数量方面都有一定提升。通过比较

DeepLabv3+网络改进前后的模型的可视化分割结

果图，如图11所示。可明显看出，对于遥感图像

中屋顶边缘的分割，本文模型相对更加的平滑和

完整。而且原DeepLabv3+网络存在大量误分割、

分割不连续的地方，优化后的网络均有了大幅度

的改善。因此本文所提模型在WHU遥感数据集上

依旧拥有更好的分割效果，在减少参数量，降低模

型复杂度的同时，细化了目标的分割准确度，同时

也说明了本文模型具有一定的鲁棒性和泛化能力。

表8　DeepLabv3+改进前后在WHU数据集上对比结果

Table 8　Comparison of results on the WHU dataset before 
and after DeepLabv3+ improvement

算法

原DeepLabv3+

本文算法

骨干网络

Xception

EfficientNetv2

mIoU/%

85.41

87.92

参数量/M

70.25

55.51

图11 WHU数据集分割结果对比图

Fig. 11 Segmentation result comparison on WHU dataset
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3　结论　结论

本文提出了一种基于改进的DeepLabv3+图像

语义分割模型。将骨干特征提取网络改为

EfficientNetv2网络，并提取主干网络中的多条浅

层特征作为解码器的一条输入支路。在提出的N-

ASPP模块中将全局平均池化换为条带池化模块，

并通过深度可分离膨胀卷积融合了扩张卷积和深

度可分离卷积两者的优点。最后分别对浅层细节

特征和高级语义特征使用不同的注意力机制，有

效提高了通道和空间维度获取信息的能力。通过

对比和泛化实验发现，优化后的模型在降低模型

复杂度的同时，明显改善了漏分割、误分割、分

割不连续、边缘细节模糊等问题，有效提高了分

割性能。但是本模型在实时性方面还有待更进一

步的提高，接下来工作的重点会对精度、复杂度、

推理速度综合考虑，使模型同时兼顾高精度、轻

量化和强实效性。
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