
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０１００１１９

到稿日期:２０１９Ｇ０１Ｇ１５　返修日期:２０１９Ｇ０４Ｇ０７　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金项目(６１２７２００５;６１７０２０５５);江苏省自然科学基金项目(BK２０１５１２５４,BK２０１５１２６０);江苏省六大高峰人才项目

(DZXXＧ０２７);教育部科技发展中心“云数融合科教创新”基金(２０１７B０３１１２)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１２７２００５,６１７０２０５５),NaturalScienceFoundationofJiangsu

Province(BK２０１５１２５４,BK２０１５１２６０),SixPeakTalentsProjecofJiangsuProvince(DZXXＧ０２７)andCloudIntegrationScienceandEducationInＧ

novationFoundationofMinistryofEducationScienceandTechnologyDevelopmentCenter(２０１７B０３１１２)．
通信作者:龚声蓉(shrgong＠suda．edu．cn)

基于深度特征融合的图像语义分割

周鹏程１ 龚声蓉１,２ 钟　珊１,２ 包宗铭１ 戴兴华１

１苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
２常熟理工学院计算机科学与工程学院　江苏 苏州２１５５００
　(２０１６５２２７０４８＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　在图像语义分割中使用卷积网络进行特征提取时,由于最大池化和下采样操作的重复组合引起了特征分辨率降低,从

而导致上下文信息丢失,使得分割结果失去对目标位置的敏感性.虽然基于编码器Ｇ解码器架构的网络通过跳跃连接在恢复分

辨率的过程中逐渐细化了输出精度,但其将相邻特征简单求和的操作忽略了特征之间的差异性,容易导致目标局部误识别等问

题.为此,文中提出了基于深度特征融合的图像语义分割方法.该方法采用多组全卷积 VGG１６模型并联组合的网络结构,结

合空洞卷积并行高效地处理金字塔中的多尺度图像,提取了多个层级的上下文特征,并通过自顶向下的方法逐层融合,最大限

度地捕获上下文信息;同时,以改进损失函数而得到的逐层标签监督策略为辅助支撑,联合后端像素建模的全连接条件随机场,

无论是在模型训练的难易程度还是预测输出的精度方面都有一定的优化.实验数据表明,通过对表征不同尺度上下文信息的

各层深度特征进行逐层融合,图像语义分割算法在目标对象的分类和空间细节的定位方面都有所提升.在 PASCALVOC

２０１２和PASCALCONTEXT两个数据集上获得的实验结果显示,所提方法分别取得了８０．５％和４５．９３％的 mIoU 准确率.实

验数据充分说明,并联框架中的深度特征提取、特征逐层融合和逐层标签监督策略能够联合优化算法架构.特征对比表明,该

模型能够捕获丰富的上下文信息,得到更加精细的图像语义特征,较同类方法具有明显的优势.
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Abstract　Whenfeatureextractionisperformedbyusingconvolutionalnetworksinimagesemanticsegmentation,thecontextinＧ

formationislostduetothereducedresolutionoffeaturesbytherepeatedcombinationofmaximumpoolinganddownsampling
operations,sothatthesegmentationresultlosesthesensitivitytotheobjectlocation．AlthoughthenetworkbasedontheencoderＧ

decoderarchitecturegraduallyrefinestheoutputprecisionthroughthejumpconnectionintheprocessofrestoringtheresolution,

theoperationofsimplysummingtheadjacentfeaturesignoresthedifferencebetweenthefeaturesandeasilyleadstolocalmisＧ

identificationofobjectsandotherissues．Tothisend,animagesemanticsegmentationmethodbasedondeepfeaturefusionwas

proposed．ItadoptsanetworkstructureinwhichmultiplesetsoffullyconvolutionalVGG１６modelsarecombinedinparallel,

processesmultiＧscaleimagesinthepyramidinparallelefficientlywithatrousconvolutions,extractsmultiＧlevelcontextfeature,

andfuseslayerbylayerthroughatopＧdownmethodtocapturethecontextinformationasfaraspossible．Atthesametime,the

layerＧbyＧlayerlabelsupervisionstrategybasedontheimprovedlossfunctionisanauxiliarysupportwithadenseconditionalranＧ

domfieldofpixelsmodelinginthebackend,whichhascertainoptimizationintermsofthedifficultyofmodeltrainingandtheacＧ

curacyofpredictiveoutput．Experimentaldatashowthattheimagesemanticsegmentationalgorithmimprovestheclassificationof

targetobjectsandthelocationofspatialdetailsbylayerＧbyＧlayerfusionofdeepfeaturesthatcharacterizedifferentscalecontext

information．TheexperimentalresultsobtainedonPASCALVOC２０１２andPASCALCONTEXTdatasetsshowthattheproＧ



posedmethodachievesmIoUaccuracyof８０．５％ and４５．９３％,respectively．Theexperimentaldatafullydemonstratethatdeep
featureextraction,featurelayerＧbyＧlayerfusionandlayerＧbyＧlayerlabelsupervisionstrategyintheparallelframeworkcanjointly
optimizethealgorithmarchitecture．Thefeaturecomparisonshowsthatthemodelcancapturerichcontextinformationandobtain

moredetailedimagesemanticfeatures．Comparedwithsimilarmethods,ithasobviousadvantages．

Keywords　Imagesemanticsegmentation,Deepfeature,Atrousconvolution,Featurefusion,Contextinformation,Conditional

randomfield

　

１　引言

语义分割是计算机视觉领域的重要基石之一,其不仅对

图像中的每个像素进行分类,还标注该像素在图像中所属的

对象类别,这样不但能分割出区域,还能对区域的内容进行

标注.

语义分割通常可以分为几类不同的任务,如图１所示.

图１(a)可以描述为:给定一张图像,区分图像中属于人的所

有像素和属于马的所有像素,将每种类别的像素分别标注为

不同的颜色,以实现像素级别的图像分割.图１(b)中的场景

可以描述为:沙发的前面是１张桌子,或者桌子旁边围绕着３
张椅子.其关键在于将整个场景分解成几个单独的实体,以
推理目标的不同行为.虽然目标检测有助于绘制某些实体的

大致边框,但还无法以像素级别的精细程度对每个实体标记

精确的边界.对自动驾驶和智能机器人等的研究都需要对周

围的环境进行深入的理解,其背后的实际需求均是精确且高

效的分割技术.在图１(c)的分类问题中,仅需回答有摩托车

或有山羊,与分类问题不同的是,进行语义分割时需要分割模

型对给定图像进行密集的像素级预测,在逐个分类像素点的

同时把 where和 what两个问题结合在一起解决.与分类或

检测相比,语义分割对图像进行了更加细致的了解,这种了解

在增强现实及图像搜索引擎等领域都非常重要.

　　　 (a)像素级别的分割 (b)场景解析 (c)定位和分类的结合

图１　语义分割示意图

Fig．１　Examplesofsemanticsegmentation

早期语义分割一般使用基于像素自身低阶视觉信息的无

监督方法,或依赖于手工提取特征并与分类器相结合的传统

机器学 习 方 法.Long等[１]基 于 深 度 卷 积 神 经 网 络 (Deep
ConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)提 出 了 全 卷 积 网 络

(FullyConvolutionalNetwork,FCN)方法,以卷积层代替全

连接层构造全卷积网络,并将其应用到语义分割上,获得了更

高的分割精度.全卷积网络由于不需要全连接层,因此能够

对任意分辨率的图像进行语义分割,其端到端特性在一定程

度上突破了传统机器学习方法中手工提取特征困难且提取的

特征表达能力受限等问题,从而成为现代语义分割方法的开

山之作.当前语义分割领域中几乎所有的先进方法都是基于

该模型进行扩展的.

FCN模型的强大和灵活在于其拥有充分学习分层特征

的能力,然而每层标准卷积模块后紧随的连续最大池化和下

采样操作逐渐降低了特征的分辨率,导致上下文信息丢失,使

得分割结果失去对目标空间位置细节的敏感性.Yu等[２]和

Wang等[３]使用空洞卷积支持 FCN 中感受野的指数级扩展,

以有效地聚合图像的全局信息而不丢失分辨率,一定程度地

缓解了该问题.Liu等[４]和 Nguyen等[５]结合图模型将空间

信息合并到FCN中,希望更好地控制空间约束,从而提高基

于DCNN的语义分割方法的性能.此外,还有基于多分辨率

重建的方法[６]重建对象的分段边界,而Bertasius等[７]则引入

了一个简单且有效的卷积随机游走网络,来解决边界定位不

良和空间碎片预测的问题.这些方法试图借助传统机器学习

清晰的数学原理,在卷积网络中添加可解释的额外信息以提

高语义分割的性能.文献[８Ｇ９]认为基于强监督的语义分割

需要大规模令人信服的像素精确标记数据的存在,这种昂贵

的像素注释限制了可训练数据集的大小,间接影响了深度网

络的性能,因此提出了仅利用容易获得的边界框线索和少量

注释便可得到具有竞争力的准确性的弱监督方法.最新的研

究[１０Ｇ１３]利用基于对抗生成网络的方法进行语义分割的场景

自适应,利用所学习的源和目标表示欺骗域鉴别器,在无监督

方面取得了优异的成果.Kendall等[１４]采用最大池化索引代

替FCN中的编码器特征来达到占用更少内存空间的目的,但

却以牺牲最终的分割性能为代价.Bulo等[１５]引入了损失最

大池化概念来处理训练数据分布不平衡的问题,使得训练过

程更加平滑和容易.Lin等[１６Ｇ１７]通过捕获相邻图像区域之间

的语 义 相 关 性,并 结 合 条 件 随 机 场 (ConditionalRandom

Field,CRF)构建深度结构化模型,并证明了其对于提高性能

是有效的.然而,条件随机场原理复杂且训练不易,需要小心

地选择合适的超参数,其本身也只能作为后端优化模块,并没

有对卷积网络内部结构做出改进.目前流行的基于编码器Ｇ
解码器架构的模型,如 Chen等[１８]提出的将能够进行多尺度

空间采样的FCN模型与CRF相结合的方法聚合了上述众多

方法的优点,在定性和定量两方面均提高了语义分割的性能.

但其对含有多尺度上下文信息的邻接特征的融合操作只是将

相邻特征裁剪采样至相同维度,再简单求和,这显然忽略了不

同层级特征之间的差异性,容易引发对象局部区域的误识别.

针对基于编码器Ｇ解码器的FCN方法在平衡高层抽象的

分类问题和低层精确的定位问题方面能力受限,从而导致分

割结果中目标边界细节不清晰的问题,本文提出了一种基于

深度特征融合的FCN架构,通过多组全卷积 VGG１６模型并

联组合的框架,结合空洞卷积高效并行地提取多种尺度的图

像深度特征,并通过自顶向下的逐层融合方法尽可能地捕获

７２１周鹏程,等:基于深度特征融合的图像语义分割



全局上下文信息,有效缓解了算法在分类与定位之间平衡能

力受限的问题.该方法在训练阶段改进损失函数,利用逐层

标签进行深度监督,增强模型各个层级的学习能力;最后,通

过全连接条件随机场进行像素建模,联合优化最终的分割

效果.

本文第２节介绍了模型架构中关于空洞卷积与条件随机

场的背景知识;第３节介绍了本文提出的深度特征融合架构,

包括多层初始深度特征提取的模块细节、融合特征的策略及

生成方法和改进的新型损失函数;第４节在 PASCALVOC

２０１２和PASCALCONTEXT两个数据集上进行了实验,并

与 DeepLab,DPN 以及 Piecewise等几种方法进行了对比分

析;最后总结全文并展望未来.

２　背景知识

２．１　空洞卷积

语义分割的输出分辨率应与输入图像一致.基于全卷积

网络的语义分割方法虽然能够接受任意尺寸的输入图像,但

连续的池化操作在增大感受野的同时也减小了特征的分辨

率.虽然通过上采样可以将缩小的特征图还原到图像的原始

尺寸,但这个过程必然造成丢失的信息无法还原,上采样恢复

的特征图将失去对图像细节的敏感性,并且频繁的上采样操

作也需要额外的内存和时间.采用最初应用于信号处理领域

的小波变换分析中的空洞卷积方法可以解决这一问题[２].

首先考虑一维信号.一维输入信号x[i]∈R与长度为K
的滤波器w[k]∈R的空洞卷积输出y[i]的定义如下:

y[i]＝∑
K

k＝１
x[i＋r􀅰k]w[k] (１)

其中,扩张率参数r是对输入信号进行采样的步幅,相当于将

输入x与在两个连续滤波值之间插入r－１个０而得到的滤

波器进行卷积,因此称为空洞卷积.标准卷积相当于扩张率

r＝１的特殊情形.

对于二维信号,将全分辨率图像与空洞滤波器进行卷积

操作.首先将原始滤波器上采样２倍,并在滤波器值之间插

入零值.虽然有效滤波器的尺寸有所增加,但无须考虑中间

插入的零值,即空洞,因此滤波器参数的数量和每个位置的操

作数量保持不变.通过改变扩张率参数r来自适应地修改感

受野的大小,可以有效地控制卷积网络中特征的分辨率而无

须学习额外的参数.

输入图像在经过连续３次３×３的标准卷积后,感受野尺

寸分别为３×３,５×５和７×７.若连续卷积操作的核尺寸为

(２d＋１)×(２d＋１)且不变,则第n层感受野的尺寸为:

fn＝２dn＋１,d∈N＋ (２)

即标准卷积下感受野大小呈线性增长.而若为空洞卷积选取

适当的扩张率参数,则可以使卷积网络在不增加额外计算量

的情况下使感受野呈指数型增长,从而获取图像的密集特征.

２．２　全连接条件随机场

对分割架构的输出进行调优并强化其捕捉细粒度信息的

一个通用方法是引入条件随机场作为全卷积网络的后端处理

模块,将卷积网络的识别能力和全连接条件随机场的定位精

度优化能力耦合在一起[１０Ｇ１２],这可以成功地应对分割模型的

定位挑战,在对象的轮廓和边界上恢复更多的细节.

对于图像I以及标签X,定义I为变量{I１,I２,􀆺,IN }上

的一个随机场,X 为变量{X１,X２,􀆺,XN}上的一个随机场,其

中Ij 是像素j的颜色向量,Xj 是分配给像素j且取值自{l１,

l２,􀆺,lM}的标签,M 是图像中可能的对象类别个数,包括背

景.条件随机场(I,X)用吉布斯分布可以描述为:

P(X|I)＝ １
Z(I)exp(－ ∑

c∈Cg
ϕc(Xc|I)) (３)

其中,Z(I)是归一化因子,g＝(V,E)是X 上的无向图模型,

Cg 中的每一项c都包含一个势函数ϕc.标签x∈LN 的吉布

斯能量为E(x|I)＝ ∑
c∈Cg

ϕc(xc|I).对应的最大后验概率标签

为x＝argmax
x∈L

N
　P(X|I).

全连接条件随机场模型中,g 是X 上的无向完全图,而

Cg 是所有一元项和二元项的集合.相应的吉布斯能量可以

表示为:

E(x)＝∑
i
ψu(xi)＋∑

i＜j
ψp(xi,xj) (４)

一元势函数ψu(xi)可以利用图像中的形状、结构、位置、

颜色、纹理、梯度等信息,二元势函数ψp (xi,xj)的表达式

如下:

ψp(xi,xj)＝μ(xi,xj)∑
K

m＝１
w(m)k(m)(fi,fj)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁k(fi,fj)

(５)

k(m)(fi,fj)＝exp(－１
２

(fi－fj)TΛ(m)(fi－fj)) (６)

其中,每个k(m)都是从像素i和j提取的特征f 决定的高斯核

函数并由参数w(m)加权,向量fi 和fj 分别是像素i和j位置

上任意维度的特征向量,w(m)是线性组合项的权重.因为模

型的因子图是全连接的,即图像中任意两个像素i和j 无论

彼此相距多远,它们之间都存在一个二元项.误差惩罚项:

μ(xi,xj)＝
１, xi≠xj

０, xi＝xj
{ (７)

式(７)表明只有在像素i和j分配的标签不一样时上述

二元势函数才有值,如果两个像素分配的标签相同,则二元势

函数的值为零.

全连接条件随机场模型适用于高效的近似概率推理算

法[１９],在完全可分解的平均场近似下传递更新消息可以表示

为特征空间中带有高斯核的卷积,使用高维滤波算法[２０]可以

加快这一计算的速度.

３　深度特征融合架构

３．１　基于VGG１６的初始特征提取

本文提出的模型以 VGG１６为基础架构.网络中的每一

层数据都是尺寸为h×w×d的三维数组,其中空间维度h和

w 为特征的高和宽,而d是特征图的通道数.第一层数据是

分辨率为h×w 且彩色通道数d＝３的原始图像.标准卷积

网络最初被设计用于图像分类,采用固定尺寸的输入产生非

空间的输出,这些网络的全连接层输出固定长度的一维向量

而丢弃空间信息.语义分割这种密集分类问题在结构上与图

像分类不同,需要修改网络的最后３层全连接层为卷积层来

构造全卷积网络,以适应语义分割问题.

８２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



基于 VGG１６的FCN 模型经过每次池化操作后输出的

数据体变为原来的１/２,第５次池化操作后输出尺寸为h
３２×

w
３２×５１２,将其后３层全连接层转换为卷积层,卷积核的大小

分别为１×１×４０９６,１×１×４０９６和１×１×N,最终输出h
３２×

w
３２×N 的数据体.其中 N 是目标对象类别的个数,例如

PASCALVOC２０１２数据集中共有２０个对象类别和１个背

景类别,即 N＝２１.如图２所示,将其中两组卷积模块的标准

卷积改为空洞卷积即可将其用于提取图像的初始深度特征.

图２　初始深度特征提取

Fig．２　Extractionofinitialdeepfeature

为了维持部分卷积和池化操作的输出数据体的尺寸与输

入数据体一致,利用padding对输入数据体进行零值填充,同
时设置采样步幅stride＝１.padding的大小通常取p＝(f－

１)/２,其中滤波器尺寸f 通常为奇数.保持 VGG１６的前４
个卷积模块不动,其间３个最大池化层步幅stride＝２,输出

通道依次为６４,１２８,２５６,５１２.第４个最大池化层初始步幅

stride＝１,在第５个卷积模块中分别引入扩张率r＝２,４,８的

空洞卷积,保持特征的分辨率不变并在不增加计算量的情况下

扩大感受野.第５个模块的最大池化层步幅也设为stride＝
１,并紧随通道为４０９６且r＝１６的空洞卷积.由于前 ３ 次最

大池化步幅均为stride＝２,模型最后输出的特征尺寸变为原

始图像的１/８,因此需要在模型的最后添加步幅stride＝８的

转置卷积进行上采样,将其恢复成原始图像的分辨率大小,从

而在对每个像素产生预测的同时保留原始图像的空间信息.

３．２　基于上下文信息融合的特征生成方法

本文的模型需要在全卷积网络的基础上结合不同层级的

特征输出,即对多种尺度的信息予以整合.一方面,细粒度或

者相对局部的信息对于提高像素级别标注的正确性来说非常

关键,另一方面,整合图像的全局上下文信息对于解决局部模

糊性问题来说也十分重要.在高层抽象的语义信息与低层精

确的细节信息之间取得平衡,能够最大限度地提高输出空间

的精度.根据上述分析,本文采用直观的特征融合架构,包括

缩放生成不同尺度的图像、提取不同尺度的层级特征、使用先

行融合逐步调优的策略等.

３．２．１　特征融合网络架构设计

首先通过原始图像构建４层的图像金字塔,用于提取不

同层级的特征.金字塔是一组图层,图层越高尺寸越小,每个

层由上至下编号,第i＋１层图像Gi＋１的分辨率小于第i层图

像Gi.在原始图像G０ 上迭代生成４层的图像金字塔,将图

像金字塔的各个图层输入多组并行的全卷积 VGG１６模型网

络架构,相当于提取原始图像不同层级的特征.

特征融合架构并不直接融合所有的层级特征.如图３所

示,尺寸邻近的特征作为相对局部与相对全局的信息先行融

合可以更好地恢复由于分辨率降低而丢失的空间精度.从顶

层１/８大小的图像开始提取得到１/６４分辨率的特征,为了获

得高质量的分割,从下一层开始将上一层得到的特征与当前

层经过５次卷积池化模块后得到的特征一起作为输入进行特

征融合操作.经过中间两层分支的融合有助于恢复和细化原

本粗略的预测,即自顶向下地逐步调优,最终将不同尺度的上

下文特征嵌入到网络架构的最后一层分支.该逐步调优过程

在得到很好细节的基础上获得了尽可能强的语义信息,更加

有效地集成了不同区域的上下文,进行了逐步细化.为了从

特征图中得到最终的分割效果,需要进行步幅stride＝８的上

采样操作,并加上softmax对各像素归属不同类别的概率进

行评估.

图３　特征融合网络架构

Fig．３　Networkarchitectureoffeaturefusion

３．２．２　相邻特征的融合方法

如图４所示,模型使用特征融合策略合并不同分辨率的

层级特征,结合不同层级的上下文先验学习更好的特征表示.

该融合方法包含两个输入,分别是尺寸为H
２ ×W

２ ×C１ 的特

征I１ 和尺寸为W×H×C２ 的特征I２,即特征I２ 相比特征I１

拥有两倍的空间分辨率.在融合策略中,首先利用双线性插

值法对特征I１ 进行步幅stride＝２的空间上采样,使之与特

征I２ 的空间分辨率相同.接着,将上采样后的特征输入扩张

率rate＝２的３×３空洞卷积进行操作,细化上采样后的特征,

新特征的空间分辨率为 W ×H×C１.空洞卷积可以从一系

列原始邻接像素中合并特征信息,相比转置卷积上采样,使用

双线性插值法紧跟空洞卷积操作只需要很小的卷积核就能获

得同样大小的感受野,从而占用更少的计算资源.将所得的

特征与I２ 按通道维度进行串联拼接,得到W×H×(C１＋C２)

的特征.为了进一步细化,最后用rate＝１６的３×３空洞卷积

操作串联后的特征,得到最终分辨率为W×H×C３ 的融合特

征.本文模型中的C１＝N,即目标类别的个数;C２＝５１２,即

第５个池化模块的输出;C３＝４０９６.将融合后的特征继续送

入当前分支的最后两层卷积层,得到该层分支最终提取到的

深度特征.该特征融合策略很好地解决了其他方法中不同层

级之间的特征简单求和而无视差异性导致的目标局部识别错

误问题,能够使分割结果包含相对明确的目标边界,在图像语

义分割领域具有重要的价值.
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图４　特征融合策略

Fig．４　Strategyforfeaturefusion

３．３　损失函数设计

本节对经典FCN算法的损失函数进行了改进,采用一种

逐层标签监督策略提升了网络模型中每一层分支的学习能

力,利用与空间金字塔中各层图像等分辨率的理想分割图标

签来监督每一层分支提取的输出特征.每一层输出特征的分

辨率分别为１/６４,１/３２,１/１６,１/８,并经过步幅stride＝８的转

置卷积上采样恢复到与对应分支原始图层相同的分辨率大小

１/８,１/４,１/２,１.

在给定的T＝４个分支中,每层提取的特征的通道数即

训练集中的类别数为N.第t个分支末尾上采样后的特征Ft

的空间分辨率为Wt×Ht,其对应特定坐标位置(w,h,n)的值

为Ft
w,h,n.对每层分支加入带权重的softmax交叉熵损失,对

应权重为λt.将Ft 输入到softmax函数中,计算图像中每个

像素归属不同类别的概率P
∧
t
w,h,n,softmax函数的具体公式为:

P
∧
t
w,h,n＝ eFt

w,h,n

∑
N

n＝１
eFt

w,h,n

(８)

将P
∧
t
w,h,n映射到真实标签Pt

w,h,n上,最终用于训练的损失

函数如式(９)所示:

L＝－∑
T

t＝１
λt

１
Wt×Ht

∑
Wt

w＝１
　∑

Ht

h＝１
　∑

N

n＝１
(Pt

w,h,nlogP
∧
t
w,h,n＋

(１－Pt
w,h,n)log(１－P

∧
t
w,h,n)) (９)

逐层标签监督策略使得梯度优化更加平滑,模型也更容

易训练.监督下的每一层分支各自拥有强大的学习能力,能
够学到各个层级丰富的语义特征,通过融合使得最终得到的

分割图精度不依赖于任意单独的分支.

４　实验结果与分析

本节在ImageNet预训练过的 VGG１６基础上微调网络

模型的权重,将前端的网络与后端的条件随机场分开训练,通
过随机梯度下降算法对网络模型的所有参数进行训练.在设

置条件随机场参数时,固定前端网络输出的一元项不变.在

PASCALVOC２０１２和 PASCALCONTEXT 两个数据集上

评估本文 提 出 的 模 型,实 验 硬 件 平 台 是 Corei７ 处 理 器,

３．６GHz主频,４８GB内存,GPU为 NVIDIAGTX１０８０,代码

运行在 TensorFlow深度学习框架上.

４．１　数据集与评价指标

用于 语 义 分 割 的 数 据 集 主 要 有 PASCAL VOC,CityＧ
scapes,MicrosoftCOCO,CamVid等.本 文 主 要 使 用 PASＧ
CALVOC２０１２和PASCALCONTEXT两种数据集.

４．１．１　PASCALVOC２０１２
PASCALVOC２０１２是目前语义分割领域中最常用的数

据集[２１],其分割基准涉及２０个前景类别,包括飞机、自行车、

船、公共汽车、汽车、摩托车、火车、瓶子、椅子、餐桌、盆栽、沙
发、电视机、鸟、猫、牛、狗、马、羊、人,以及１个背景类别.最

初该数据集包含１４６４张用于训练的图像,１４４９张用于验证

的图像和１４５６张用于测试的图像,随后 Hariharan等[２２]为该

数据集提 供 了 额 外 的 注 释 增 强,将 训 练 集 的 数 量 扩 充 至

１０５８２张.本节实验中使用的是 PASALVOC２０１２扩充数

据集,由于其数据量较大,应用范围比原始 PASCAL VOC
２０１２数据集更加广泛.

４．１．２　PASCALCONTEXT

PASCALCONTEXT 数 据 集[２３] 是 比 PASCAL VOC
２０１２数据集更加具有挑战性的自然数据集,提供了对整幅图

像的标注,同时标注了不同的类别和场景,包括４９９８张用于

训练的图像和５１０５张用于验证的图像.该数据集总共包含

４５７个类别,大多数类别的出现次数极少,因此通常只对其中

５９个出现较为频繁的类别进行评估.与PASCALVOC数据

集不同,PASCALCONTEXT数据集的分割任务既包含对目

标类别如飞机、自行车、鸟、船、瓶子等的分割,还包括对背景

类别如天花板、地板、草地、地面的分割.因为其对目标考虑

得更加全面,划分得更加细致,多数标签具有相似的上下文,

包含更多易混淆的类别,对模型的分类和分割能力提出了更

大的挑战.

４．１．３　评价指标

已经有许多评估标准被提出用于评估语义分割技术的精

度,这些指标通常是像素精度和交并比(IOU)的变体.其中

平均交并比(mIOU)是语义分割评价指标常用的标准,其计

算的是两个集合的交集与其并集的重合比例:

mIOU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(１０)

其中,k是前景对象的个数,pij是指原本属于第i类却被分类

到第j类的像素的数量.

４．２　实验参数设置

在超参数设置方面,为了生成图像金字塔中的第i＋１
层,用式(１１)所示的高斯核kGaussian对Gi 进行预处理并删除每

个偶数行和列,生成的图像是其前驱的１/４.对于边界点而

言,把已有的点拷贝到另一面的对应位置便可以模拟出完整

的矩阵.

kGaussian＝ １
２５６

１ ４ ６ ４ １
４ １６ ２４ １６ ４
６ ２４ ３６ ２４ ６
４ １６ ２４ １６ ４
１ ４ ６ ４ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(１１)

在网络模型的训练过程中采用图５所示的学习率策略,

学习率遵循迭代协议:

lr＝lr０×(１－ iter
maxiter

)power (１２)

相比以固定的步长减小学习率,迭代策略更加高效.实

验设置初始学习率lr０＝０．０１,power＝０．９.iter为当前训练

迭代的次数,网络的性能随着迭代次数的增加可以逐渐提升,

设置最大迭代次数maxiter＝６０００００,训练中批处理图像的张

数为２０.
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图５　学习率迭代策略

Fig．５　Strategyforlearningrateiteration

为了防止过拟合,损失函数中加入了 L２正则项做惩罚

约束,正则项的权值衰减设为０．０００１,并设置动量υ＝０．９.

在数据增强方面,实验会预先对整个数据集进行预处理,包括

随机翻转、０．５到１．５倍的随机缩放、－１０°到１０°的随机旋转、

对训练集数据进行逐样本均值削减,以及在每个样本上减去

整个训练集的统计平均值等操作.将空洞卷积、初始特征提

取、特征融合以及辅助监督的加权损失函数等技巧堆叠在一

起,在PASCALVOC２０１２以及PASCALCONTEXT数据集

上进行训练.图６给出了两个数据集上网络训练的收敛情

况.可以看出,目标的优化过程并非一帆风顺,加权损失函数

在训练过程中有所震荡,经过次数较多的迭代之后才会逐渐

显现出整体收敛趋势.最终经过６０００００次迭代逐渐收敛至

某个较为优化的区域.

图６　损失函数的收敛

Fig．６　Convergenceoflossfunction

完成前端网络的训练后,将得分图送入全连接条件随机

场做后端优化.式(４)中的一元势函数ψu(xi)是由前端训练

好的卷积网络分类器为每个像素i计算的概率得分P(xi)得

到的,分类器计算每个像素i分配的标签为xi 的概率,从而

产生一个分布.本节实验只使用由前端网络分类器为像素i
计算得到的标签分配概率P(xi),得到一元势函数ψu(xi)＝

－logP(xi)与由颜色向量Ii 和Ij 及空间位置pi 和pj 所定

义的对比度敏感的双核势函数.颜色向量由 RGB三维向量

组成,位置向量由水平和垂直两个方向组成.定义在颜色向

量Ii 和Ij 以及空间位置pi 和pj 上的两个核函数kc 和kp 分

别为:

kc＝exp(－|pi－pj|２

２θ２
α

－|Ii－Ij|２

２θ２
β

) (１３)

kp＝exp(－|pi－pj|２

２θ２
γ

) (１４)

最终得到双核势函数:

k(fi,fj)＝w(１)kc＋w(２)kp (１５)

其中,w(１)为kc 核函数项的权重,w(２)为kp 核函数项的权重.

kc 项同时定义在像素的空间位置和颜色向量上,其因基于相

似颜色的邻近像素可能属于同一类别的假设被称为外观核函

数,其中像素的邻近与相似程度由超参数θα和θβ控制.kp 项

只定义在像素的空间位置上,用于执行强制平滑以去除孤立

的小区域,因此被称为平滑核函数,超参数θγ的大小决定kp

的平滑程度.

利用高维滤波算法[２０]对式(１３)－式(１５)中的参数进行

交叉验证.使用默认的超参数w(２)＝５,θγ＝３,然后从验证集

中选出１００张图像的子集进行交叉验证以搜索最佳的 w(１),

θα,θβ值.在交叉验证中搜索的超参数取值区间设为 w(１)∈
[５,１０],θα∈[５０,１００],θβ∈[３,１０],w(１)和θβ每次的取值间隔

为１,而θα每次的取值间隔为１０.平均场迭代次数一般固定

为１０,实际上迭代５到８次模型就已经基本收敛.

图７给出了训练过程中整个模型的性能提升过程.由图

可知,在PASCALVOC２０１２以及PASCALCONTEXT测试

集上的mIOU 随目标函数的优化而逐渐变高,模型的输出精

度增加.PASCAL VOC２０１２ 的 mIOU 变化相对平缓,而

PASCALCONTEXT数据集更加复杂,目标类别划分细致且

易混淆,以致 mIOU 性能变化曲线不断震荡,直至接近迭代

次数尽头才逐渐平缓,没有再出现较大的变化幅度.

图７　模型性能的提升

Fig．７　Improvementsofmodels’performance

４．３　性能分析

本节在 PASCAL VOC２０１２数据集和 PASCALCONＧ

TXET数据集上对几种方法进行实验比较分析.首先,在

PASCALVOC２０１２测试集上将本文算法与现有的 FCN,

DeepLab,DPN,BoxSup,Piecewise以及LRR等算法进行了对

比,各方法在测试集上的逐类别准确率如表１所列.为了分

析不同对象的分割,表１列出了 PASCALVOC２０１２数据集

中所有对象的分割效果.可以看出,最好的方法并不是对所

有对象的分割效果都是最佳的,一些特殊或者被局部遮挡导

致不连通的对象的分割难度较大.如台式计算机的主机和显

示器分离,分割算法在视觉上很难将两者同时标注为同属一

个对象的事物;再如自行车车轮为圆环形状,所以在视觉上其

中间包含背景或其他对象,算法有时会错误地将其分割为整

个圆的效果.

在 mIoU上,本文方法对于有一半左右的类别分割准确

率高于 DeepLab,且部分类别的分割准确率远远高于 DeepＧ

Lab,最终总的准确率略高于 DeepLab.与前沿的 LRR方法

相比,本文方法在大部分类别上具有较高的准确率,在自行

车、船、瓶子、椅子、盆栽、沙发、电视等类别上比 LRR 高出
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３％,有的甚至高出１５％到２０％,这些类别都是分割难度较大

且易混淆的类别,本文方法由粗到细融合了多个层级的特征,

因此在处理有较多细节的自行车、椅子、盆栽等类别时具有特

征提取上的优势,可以分割出较为精细的目标.对于奶牛、

羊、狗等具有相似外观的类别目标,也能够分割出复杂语义类

别的精确像素.

表１　PASCALVOC２０１２测试集上逐类别的准确率

Table１　AccuraciesbycategoryonPASCALVOC２０１２testset
(单位:％)

Category FCN DPN BoxSup Context Piecewise LRR DeepLab Ours
Aero ７６．８ ８７．７ ８９．８ ９４．１ ９４．１ ９２．４ ９２．６ ８５．１
Bike ３４．２ ５９．４ ３８．０ ４０．４ ４０．７ ４５．１ ６０．４ ６３．８
Bird ６８．９ ７８．４ ８９．２ ８３．６ ８４．１ ９４．６ ９１．６ ８５．９
Boat ４９．４ ６４．９ ６８．９ ６７．３ ６７．８ ６５．２ ６３．４ ７４．２
Bottle ６０．３ ７０．３ ６８．０ ７５．６ ７５．９ ７５．８ ７６．３ ８１．０
Bus ７５．３ ８９．３ ８９．６ ９３．４ ９３．４ ９５．１ ９５．０ ９２．７
Car ７４．７ ８３．５ ８３．０ ８４．４ ８４．３ ８９．１ ８８．４ ８６．６
Cat ７７．６ ８６．１ ８７．７ ８８．７ ８８．４ ９２．３ ９２．６ ９１．５

Chair ２１．４ ３１．７ ３４．４ ４１．６ ４２．５ ３９．０ ３２．７ ６０．７
Cow ６２．５ ７９．９ ８３．６ ８６．４ ８６．４ ８５．７ ８８．５ ８８．３
Table ４６．８ ６２．６ ６７．１ ６３．３ ６４．７ ７０．４ ６７．６ ６８．２
Dog ７１．８ ８１．９ ８１．５ ８５．５ ８５．４ ８８．６ ８９．６ ８９．９
Horse ６３．９ ８０．０ ８３．７ ８９．３ ８９．０ ８９．４ ９２．１ ８５．８
Mbike ７６．５ ８３．５ ８５．２ ８５．６ ８５．８ ８８．６ ８７．０ ８５．０
Person ７３．９ ８２．３ ８３．５ ８６．０ ８６．０ ８６．６ ８７．４ ８４．０
Plant ４５．２ ６０．５ ５８．６ ６７．４ ６７．５ ６５．８ ６３．３ ７３．４
Sheep ７２．４ ８３．２ ８４．９ ９０．１ ９０．２ ８６．２ ８８．３ ８６．７
Sofa ３７．４ ５３．４ ５５．８ ６２．６ ６３．８ ５７．４ ６０．０ ６７．１
Train ７０．９ ７７．９ ８１．２ ８０．９ ８０．９ ８５．７ ８６．８ ８６．８
Tv ５５．１ ６５．０ ７０．７ ７２．５ ７３．０ ７７．３ ７４．５ ８０．３

mIoU ６２．２ ７４．１ ７５．２ ７７．８ ７８．０ ７９．３ ７９．７ ８０．５

　　可以看出,从FCN模型到LRR和DeepLab模型,大多数

算法在准确率方面都在不断提升,其中 DeepLab和 DPN 使

用了条件随机场做后端处理操作,但受到基本卷积网络特征

表达能力的限制,虽然能够较好地识别目标类别,但在对象边

界的细节问题上往往缺乏一致性.而本文方法从粗粒度图像

语义分割网络中获取了各个层级丰富的语义特征和细节特

征,最终取得了更好的语义分割效果,在 PASCALVOC２０１２

上取得了８０．５％的准确率,比 DeepLab高出０．８％,比 LRR
高出１．２％,说明提出的特征融合策略的确改进了卷积网络在

语义分割问题上的有效性.部分方法也采用了类似空洞卷积

的结构,但未在此基础上平衡对象分类的准确率与目标边界

的精度之间的矛盾,本文方法在这一方面拥有明显的优势.

本文方法与其他几种对比方法的图像语义分割效果如

图８所示.

输入图像 真实值 FCN DPN DeepLab 　　 　Ours

图８　部分可视化比较

Fig．８　Partialvisualizationcomparison
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　　从图８可以看出,DPN和 DeepLab方法对于栏杆边上的

马的处理有明显的分割错误,栏杆没有被完全识别,而马的后

半身被误识别为沙发,而本文方法相对而言效果更好,体现出

了强大的图像语义细节识别能力.对于人和沙发的图像,沙

发部分被遮挡,沙发的视觉外观和椅子又非常相似,二者属于

易混淆类别.对此,FCN只简单识别出了沙发却不能很好地

分割像素,DPN 更是错误地将沙发识别为椅子,DeepLab在

此处的效果甚至低于FCN,而本文方法除去细微的误识别之

外,基本能够准确分割,体现出层级特征融合细化对象分割的

有效性.但本文方法也存在不足,在处理大目标、多目标时存

在分割不一致的问题.

除PASCAL VOC２０１２数据集外,本文还在 PASCAL

CONTEXT数据集常用的５９个类别上进行了实验,并将测试

结果与FCN,Piecewise,DeepLab等进行了比较,如表２所列.

表２　PASCALCONTEXT测试集上的准确率比较

Table２　AccuracycomparisononPASCALCONTEXTtestset
(单位:％)

Method mIoU
FCN ３９．１０

CAMN[２４] ４１．２０
Piecewise ４３．３０

VeryDeep[２５] ４４．５０
DeepLab ４５．７０

CRFasRNN[２６] ３９．２８
Ours ４５．９３

在众多比较方法中,算法采用的架构起到了比较重要的

作用,使用更深层主干网络的方法,如 VeryDeep[２５]和 DeepＧ

Lab等都取得了较好的结果.２０１７年 CVPR中的 CAMN[２４]

方法在FCN 的基础上加入了细化后处理和融合上下文的

RNN网络,准确率有 了 较 大 提 升.本 文 方 法 的 准 确 率 比

VeryDeep高１．４％,比 DeepLab高０．２％,在道路、地面、草

地、树等语义近似而细节纹理不同的类别上表现出了更好的

分类性能,对存在较多难分类以及易混淆样例的数据集具有

很 好 的 鲁 棒 性.与 PASCAL VOC２０１２ 相 比,PASCAL

CONTEXT数据集包含更多相似的上下文,若融合更多的全

局上下文特征,则性能上还有提升空间.实验结果证明,本文

提出的特征融合架构与辅助监督的加权损失函数大大加强了

网络的判别能力,在对复杂场景进行语义分割时,起到了显著

作用.

最后,实验在同一台机器上对几种分割算法的时间性能

进行了对比,所用图像取自 PASCALVOC２０１２测试集.图

９给出了几种算法处理一帧图像所需的推理时间.

图９　推理单帧图像所需的时间

Fig．９　Timerequiredtoinferasingleframeimage

可以看出,本文方法与 DeepLab时间性能接近,两者都

存在因结合了条件随机场而牺牲了时间性能的问题.与其他

方法相比,两者解析单帧图像都需要更多的时间,来换取准确

率上的明显优势.

结束语　图像语义分割是计算机视觉和机器学习领域的

研究热点之一,正为越来越多的视觉应用提供精确且高效的

分割机制.为了解决当前流行的全卷积模型应用于图像语义

分割时存在的分割结果对目标边界定位细节不敏感的问题,

本文从深度特征提取入手,在分析了相关研究的基础上,对所

设计的网络模型架构中的多尺度上下文特征提取、逐层特征

融合策略和改进损失函数进行了详细阐述.同时,讨论了网

络架构后端的全连接条件随机场联合图像像素的空间位置信

息和颜色向量信息以用于优化模型捕捉空间细节能力的建

模.最后,分析了条件随机场后端处理模块带来的时间开销

问题.下一步研究将考虑如何将条件随机场融入卷积网络中

参与训练,实现整体的端到端识别系统,从而提高系统的时间

性能.
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