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基于非特定类别图像前景主体分割的深度学习算法研究
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摘　要　通过在 MobileＧUnet网络的基础上加入SENet通道注意力机制来改进图像前景主体分割算法.改进后的算法引入深

度可分离卷积来减小模型参数量,同时利用跳跃连接和多尺度特征融合来提高模型的分割精度.在训练过程中,采用了带空洞

卷积的空间金字塔池化模块来增加感受野,提高模型对于大尺度物体的识别能力.实验结果表明,改进后的算法在 PASCAL
VOC２０１２数据集上达到了９６％的 MIOU(ModularInput/OutputUnit)分割精度,准确率达到了０．９７１,优于现有的多种图像分

割算法,例如FCN全卷积神经网络算法.在速度方面,模型对于每张图片的处理时间为１．７~２．５s,改进后的算法相对于传统

的全卷积神经网络具有更快的推理速度,适合于在移动设备上实现实时图像分割.通过对比实验,比较了改进前和改进后的

MobileＧUnet模型以及FCN模型对于明亮条件下和昏暗条件下图像前景主体分割的效果,并得出了改进后的 MobileＧUnet模

型具有最好效果的结论.最终进行算法的部署,设计了 GUI可视化操作界面,并生成．exe可执行文件.
关键词:主体分割;神经网络;感受野;参数量;分割精度
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Abstract　ByincorporatingSENetchannelattentionmechanismonthebasisofMobileUnetnetwork,theimageforegroundsubＧ
jectseＧgmentationalgorithmisimproved．ThealgorithmintroducesdeepseparableconvolutiontoreducethenumberofmodelpaＧ
rameters,whileutilizingskipconnectionsandmultiＧscalefeaturefusiontoimprovethesegmentationaccuracyofthemodel．DuＧ
ringthetrainingprocess,aspatialpyramidpoolingmodulewithhollowconvolutionisusedtoincreasethereceptivefieldandimＧ
provethemodel’srecognitionabilityforlargeＧscaleobjects．Experimentalresultsshowthattheimprovedalgorithmachieves９６％
MIOU(ModularInput/OutputUnＧit)segmentationaccuracyonthePASCALVOC２０１２dataset,withanaccuracyrateof０．９７１,

whichissuperiortovariousexistingimagesegmentationalgorithms,suchastheFCNfullyconvolutionalneuralnetworkalgoＧ
rithm．Intermsofspeed,theprocessingtimeofthemodelforeachimageisbetween１．７sand２．５s．Theimprovedalgorithmhas
afasterinferencespeedcomparedtotraditionalfullyconvolutionalneuralnetworks,makingitsuitableforrealＧtimeimagesegＧ
mentationonmobiledevices．Throughcomparativeexperiments,theeffectivenessoftheMobileUnetmodelsbeforeandafterthe
improvement,aswellastheFCNmodel,inforegroundsubjectsegmentationofimagesunderbrightanddimconditionsiscomＧ
pared,andtheconclusionisdrawnthattheimprovedMobileUnetmodelhasthebestperformance．Finally,thealgorithmisdeＧ
ployed,aGUIvisualizationoperationinterfaceisdesigned,andan．exeexecutablefileisgenerated．
Keywords　Subjectsegmentation,Neuralnetwork,Receptivefield,Parameterquantity,Segmentationaccuracy
　

１　引言

计算机视觉领域中,图像分割算法的研究是重要的研

究方向之一.前景主体分割是一项具有挑战性的任务,在
这个任务中,需要准确地将图像中的前景主体进行分割,
以便进行后续的处理和分析.传统的基于规则的图像分

割方法在面对复杂场景和多样化图像时效果不佳[１].因

此,近年来越来越多的研究者开始关注基于深度学习的前

景主体分割算法.

前景主体分割在各个领域中有广泛应用,如视频处理、自
动驾驶和医学图像分析[２]等.目前,图像分割的深度学习技

术可以分为两种类型:全卷积神经网络(FCN)和编码Ｇ解码结

构型网络(encoderＧdecoder).FCN通过将全连接层替换为卷

积层的方式,能够处理任意大小的输入图像;而编码Ｇ解码结

构型网络则分为编码和解码两个阶段,分别用于提取特征和

还原图像.在 FCN 方面,经典方法有 UＧNet,SegNet,DeepＧ
Lab等,它们通过上采样或跳连接模块保留语义和空间信

息[３].另外的方法有 FCN ＋ CRF,PSPNet,UNet＋＋等,
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通过注意力机制、空洞卷积、空间金字塔池化[４]等提高准确率

和鲁棒性.

LiangＧChieh等提出了 DeepLab方法,结合了深度卷积

网络、空洞卷积和全连接条件随机场,取得了在语义分割

任务上的优秀结果[５].此外,Wu等的研究还引入了金字

塔场景解析网络(PSPNet),该网络利用金字塔池化操作来

获取不同尺度的上下文信息,从而提升了图像分割技术的

性能[６].还有一些其他的网络被提出,如 RefineNet,DeepＧ
Labv３＋等,它们采用了改进的结构和技术,能够有效地

解决过拟合和干扰等问题,从而提高图像分割的准确性和

效率[７].
传统方法的模型参数量大,模型训练和预测时间较长,不

适合应用于移动端的图像前景分割.并且,对于黑暗环境下

的图像前景分割的效果不佳,分割边缘锯齿化.为了解决上

述问题,本文使用了 MobileＧUnet轻量化网络,大大减少了模

型的参数量,图像前景分割速度大大提升,平均每张图片处

理时间为１．７~２．５s.同时在模型中还加入了 SENet通

道注意力机制,来解决黑暗条件下图像前景主体分割边缘

锯齿化的问题,并且还在分割前对图像进行锐化操作,以
此来凸显主体特征,提升了分割的准确度,对主体的边缘

切割效果更好.

２　相关基础理论

２．１　MobileNet网络

MobileNet模型通过层级特征提取和抽象化的方式,获
取不同尺度的特征图用于多目标检测.在这个过程中,底层

特征提供了更细节和精细的信息,适用于识别占比较小的目

标;而高层特征提供了更抽象的信息,适用于识别占比较大的

目标.然而,在卷积操作和下采样过程中,MobileNet网络易

于丢失高层特征中细小目标的信息,导致检测不成功[８].此

外,MobileNet的基础网络缺乏互补的特征提取过程,导致不

同特征层无法充分提取特征,尤其是在处理复杂的多目标检

测任务时,对小目标的检测能力较弱[９].

２．２　UＧNet网络

UＧNet网络是全卷积神经网络的一种变形,由特征提取

网络和上采样网络组成,其网络结构如图１所示.

图１　UＧNet网络结构图[１]

Fig．１　DiagramofUＧNetnetworkstructure[１]

　　图１中特征提取网络是一个CNN卷积神经网络,每个结

构包括两个３×３卷积层、一个 ReLU 激活函数和一个２×２
最大池化层.通过池化层的变换,特征通道数会增加一倍.

另外,上采样网络采用２×２上采样层,用于将特征通道数减

少一半,并与对应的特征提取网络的特征图进行拼接,从而生

成新的特征图.随后,通过两个３×３卷积层加上 ReLU激活

函数的处理,将６４维通道特征映射到２维图像上,从而得到

最终的图像分割结果[１０].整个网络通过不断提取和拼接特

征图来处理图像,并产生准确的目标分割结果.

２．３　基于 MobileNet的UＧNet网络

本文使用了一种有效的图像显著性检测算法,该算法在

UＧNet网络解码器阶段加入了自底向上的图像显著性检测算

法提取的显著图,通过与 MobileNet结合,可以将高层全局信

息和低层局部信息相融合,实现了更加精确的显著图像分割.

具体来说,本文算法将自底向上提取的显著图与解码器阶段

的特征图进行特征融合,通过生成与特征图相同大小的先验

图来缩小显著图.此外,为了提取更关键的通道信息,在每个

上采样层中引入了通道注意力模块.最后,采用加权结构的

损失函数对神经网络进行优化学习.

该模型结合了 MobileNet和 UＧNet的网络结构,包括编

码器和解码器阶段,如图２所示,其中蓝色模块表示编码器阶

段的下采样,紫色模块表示解码器阶段的上采样,黄色模块表

示自底向上的图像显著性检测算法提取的显著图,橙色模块

表示注意力机制模块.该模型通过特征融合的方式将显著图

和解码器阶段的特征图连接起来.具体的连接方式是将显著

图进行多尺度缩小,使其与 UＧNet解码器阶段的特征图大小

相匹配,然后通过 Concat通道连接的方式将它们融合在一

起[１１].这样做可以增加显著图的细节信息.此外,模型还在

每一层特征图中添加了４个不断增大分辨率的先验特征图,

共加入了４层先验特征,逐渐丰富了图像信息.网络模型参

数如表１所列.

图２　模型示意图

Fig．２　Modeldiagram
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表１　网络模型参数

Table１　Networkmodelparameters

layer Filters Size Input Output

dsp_１
conv_１ ６４ １∗１/１ ５１２∗５１２∗３ ５１２∗５１２∗６４
Dwise_１ ６４ ３∗３/１ ５１２∗５１２∗６４ ５１２∗５１２∗６４
max_１ ２∗２/２ ５１２∗５１２∗６４ ２５６∗２５６∗６４

dsp_２
Dwise_２ １２８ ３∗３/１ ２５６∗２５６∗６４ ２５６∗２５６∗１２８
Dwise_３ １２８ ３∗３/１ ２５６∗２５６∗１２８ ２５６∗２５６∗１２８
max_２ ２∗２/２ ２５６∗２５６∗１２８ １２８∗１２８∗１２８

dsp_３

Dwise_４ ２５６ ３∗３/１ １２８∗１２８∗１２８ １２８∗１２８∗２５６
Dwise_５ ２５６ ３∗３/１ １２８∗１２８∗２５６ １２８∗１２８∗２５６
Dwise_６ ２５６ ３∗３/１ １２８∗１２８∗２５６ １２８∗１２８∗２５６
max_３ ２∗２/２ １２８∗１２８∗２５６ ６４∗６４∗２５６

dsp_４

Dwise_７ ５１２ ３∗３/１ ６４∗６４∗２５６ ６４∗６４∗５１２
Dwise_８ ５１２ ３∗３/１ ６４∗６４∗５１２ ６４∗６４∗５１２
Dwise_９ ５１２ ３∗３/１ ６４∗６４∗５１２ ６４∗６４∗５１２
max_４ ２∗２/２ ６４∗６４∗５１２ ３２∗３２∗５１２

dsp_５

Dwise_１０ ５１２ ３∗３/１ ３２∗３２∗５１２ ３２∗３２∗５１２
Dwise_１１ ５１２ ３∗３/１ ３２∗３２∗５１２ ３２∗３２∗５１２
Dwise_１２ ５１２ ３∗３/１ ３２∗３２∗５１２ ３２∗３２∗５１２
max_５ ２∗２/２ ３２∗３２∗５１２ １６∗１６∗５１２

conv_trans_１ ５１２ ３∗３/２ １６∗１６∗５１２ ３２∗３２∗５１２

其中激活层中使用的激活函数是 ReLU函数,如式(１)所
示,ReLU函数具有几个明显的优点:首先,相比指数运算,

ReLU函数只需进行简单的大小判断,因此计算速度更快;其
次,ReLU函数在大约一半的情况下输出为０,有效地增加了

网络特征的稀疏性;最后,ReLU 函数具有分段特性,正半轴

的导数始终为１,避免了梯度消失的问题[１２].这些优势使得

ReLU函数在处理各种非线性问题时更加高效,并提高了神

经网络的泛化能力.

f(x)＝
０, x≤０
x, x＞０{ (１)

在训练深度神经网络时,由于数据分布的不稳定性可能

导致梯度消失的问题.为了解决这个问题,批标准化被引入.
批标准化通过标准化网络层的输出值,使其具有正态分布.
这样做的好处是避免了激活函数的输入过多靠近饱和区域,
从而减弱了梯度消失的现象,并提高了网络的收敛速度[１３].
同时,批标准化还能够增加网络的稳定性和泛化能力.虽然

批标准化会增加一定的计算复杂性,但它对于训练深度神经

网络是非常有益的.对于输入数据集,其标准化的计算式为:

μB＝１
m ∑

m

i＝１
xi (２)

δB＝１
m ∑

m

i＝１
(xi－μB)２ (３)

xi′＝xi－μB

δ２
B＋ε

(４)

１)http://host．robots．ox．ac．uk/pascal/VOC/

３　改进的 MobileＧUnet网络算法

３．１　数据集选择及数据预处理

３．１．１　数据集选择

本文使用的数据集是PASCALVOC数据集１).

PASCALVOC是一种经典的图像识别和分割数据集,
其中包含约２．５万张训练图像和约１．４万张测试图像.该数

据集的标注包含像素级标注和边界框标注,并且数据集共有

４大类,即vehicle,household,animal,person,有２０小类,具体

分类图如图３所示.

图３　数据集分类

Fig．３　Datasetclassification

部分数据展示如图４所示.

图４　部分数据展示

Fig．４　Partialdatadisplay

３．１．２　数据预处理

本文对数据的预处理的步骤如下.

１)数据读取和预处理:将原始图像读入内存,并进行一些

必要的预处理操作,如大小调整、归一化等.

２)数据集增强:为了提高数据集的多样性,防止过拟合,
需要对训练数据集进行数据增强操作.数据增强包括随机裁

剪、随机翻转、随机旋转等操作,如图５所示.

图５　图像随机裁剪

Fig．５　Randomcroppingofimages

３)数据标注转换:将标注转换为模型可用的格式,如像素

级标注转换为掩膜(mask)格式,如图６所示.

图６　数据标注转换

Fig．６　Dataannotationconversion

４)批量处理:将预处理后的数据分为小批量进行处理,以
便于模型进行训练.

本文选择了批量归一化方法,批量归一化方法是一种有

效的逐层归一化方法.对于一个深层神经网络,令第l层的

净输入为z(l),神经元的输出为a(l),即:

a(l)＝f(z(l))＝f(Wa(l－１)＋b) (５)
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其中,f(􀅰)是激活函数,W 和b为可学习参数.
在实际操作中,由于无法对整个数据集进行统计量计算,

我们只能使用当前小批量数据的均值和方差来估计归一化所

需的参数.然而,直接将输入数据归一化到[－１,１]区间可能

会限制激活函数在线性变化区间的取值范围.为了避免这种

负面影响,我们可以引入缩放和平移变换来调整神经网络的

取值范围.通过这种调整,我们可以保证归一化后的数据仍

然具有足够的有效范围,从而提高神经网络的表示能力[１４].
因此,我们可以通过添加缩放和平移变换来对数据进行归一

化处理,该方式不会影响网络性能.

３．２　模型改进

本文通过对 MobileNet的 UＧNet模型进行改进,加入了

SENet通道注意力机制,来提高特征提取的效果.在解码阶

段,首先对编码阶段提取到的有效特征层进行上采样处理,以
恢复细节信息.然后通过跳跃连接将两部分获取的特征层进

行融合,这样做的目的是增强模型对图像细节的还原能力和

表现能力.模型的前三次跳跃连接使用了 SENet通道注意

力模块,以确保模型持续关注视频序列中的关键特征,从而提

高对目标及其阴影分割的准确性和稳健性.最后,融合后的

特征层经过两次卷积处理,并嵌入 SENet通道注意力模块.
这种改进能够全面提取图像特征并关注重要信息,从而提高

模型的性能和精度.具体结构如图７所示.

图７　改进后的网络结构图

Fig．７　Diagramofimprovednetworkstructure

通过使用SENet通道注意力机制模块,网络可以将注意

力集中在输入特征层上,从而更好地识别出最重要的信息.

SE(squeezeＧandＧexcitation)是一种压缩Ｇ激活网络,它的工作

原理如图８所示.首先,模型对尺寸为C′×H′×W′的输入

张量X 进行卷积运算,生成尺寸为C×H×W 的特征图U.
接下来,对这个特征图进行了３个操作:压缩操作、激活操作

和缩放操作.
在Squeeze步骤中,将输入的特征层进行一次卷积,将特

征图压缩为一个通道,生成一个１×１×C 的特征图.ExcitaＧ
tion步骤则是对 Squeeze生成的特征图进行激活,使用一个

sigmoid激活函数将所有的元素处理为０~１之间的值.在

Scale步骤中,将激活后的特征图乘上原始特征图,按比例加

权不同通道上的特征,从而得到了最终的特征图.

１)Squeeze操作

采用全局平均池化操作,可以将输入特征图的每个通道

的空间特征进行压缩,并得到一个通道的全局信息.这样做

可以获得具有C个通道的１×１×C输出特征图,其中包含了

全局感受野的相关信息,如式(６)所示:

Zc＝Fsq(uc)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j) (６)

其中,Fsq表示squeeze操作,H 和W 分别表示图中U 的宽和

高,uc 表示U 的第c个通道的输出.

２)Excitation操作

通过第１步的全局平均池化操作会得到一个结果z,然
后对结果z进行excitation操作,目的是获得输入特征层每一

个通道的权值,学习通道之间的相关性.该过程包含两个全

连接层和两次激活操作.首先,将输入特征图z与维度为C/

r×C的W１ 矩阵进行乘法运算,其中r是通道压缩倍率.这

样可以将１×１×C 的输入特征图压缩为１×１×C/r.然后,
将压缩后的特征图输入到第一个全连接层,经过全连接操作

后,再通过 ReLU激活函数进行激活.在输出后进行第２个

全连接层操作,涉及到一个权重矩阵W２(维度为C×C/r),将
输出值与W２ 相乘,然后通过Sigmoid函数进行激活,将值限

定在０到１之间,这样得到的输出结果s的维度是１×１×C,
如式(７)所示:

s＝Fex(z,W)＝σ(g(z,W))＝σ(W２δ(W１z)) (７)

３)Scale操作

Scale操作通过乘法运算,将在第２步中得到的权重s逐

通道地应用到之前的特征上.这样做的目的是加强重要的特

征信息,同时减弱无用的特征信息,如式(８)所示:

x＝Fscale(uc,sc)＝sc􀅰uc (８)
在scale操作中使用Fscale来表示该操作,其中sc表示在第

２步中获得的权重,uc表示提取到的特征.将这些权重与特

征相乘,得到最终的结果x.

图８　SENet注意力机制模块[１]

Fig．８　SENetattentionmechanismmodule[１]

３．３　改进后的 MobileＧUnet模型的使用

预测输出由数据增强、生成显著图、初步分割和背景透明

化这４部分组成,流程如图９所示.

图９　预测输出流程示意图

Fig．９　Schematicdiagramofpredictionoutputprocess
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３．３．１　图像增强

在使用模型进行分割前,通过调用 PIL．ImageEnhance
库,设置brightness,contrast,color,sharpness参数值将需要

进行分割的图片进行锐化,使得图像中的显著性目标更加显

著,便于显著图的生成,相当于给图片进行锐化,如 图 １０
所示.

图１０　图像增强示意图

Fig．１０　Imageenhancementdiagram

３．３．２　生成显著图

首先对输入的图像进行重塑,将需要分割的图像输入到

网络中根据权重进行切割,然后输出得到特征点矩阵(显著区

域的像素点),根据特征点矩阵对空矩阵进行像素点上色,得
到最终的显著图,如图１１所示.

图１１　取模示意图

Fig．１１　Schematicdiagramofmoldtaking

３．３．３　初步分割

首先将得到的显著图和原图通过 CV２．bitwise_or进行

图像算数运算中的按位或运算,得到原图中的显著部分,再根

据显著图将原图的显著区域提取出来,得到初步分割图,如
图１２所示.

图１２　初步分割示意图

Fig．１２　Preliminarysegmentationdiagram

３．３．４　背景透明化

由于第四个通道即图像背景要修改的透明度,首先将三

通道图像转换为四通道图像,并将第四通道的色彩值设置为

大于浅灰色,即像素点变为透明块,最终可输出背景为透明的

最终分割图,如图１３所示.

图１３　背景透明化

Fig．１３　Backgroundtransparency

３．３．５　输出结果

使用６张图片进行模型输出,得到的分割结果如图１４所

示(第二列为第一列的分割结果,第四列为第三列分割结果).

图１４　输出结果

Fig．１４　Outputresults

３．３．６　MobileＧUnet算法流程

MobileＧUnet算法流程的伪代码如图１５所示,算法输入

为PASCALVOC数据集,首先遍历数据集中的每张图片,分
别进行图像归一化(第２行),图像数字化(第５行)和图像增

强(第８行)的数据预处理操作,然后进行模型训练(第１２
行)并设置learningrate＝０．００,batchsize＝３２,通过打乱的

数据集更有利于训练,采用自底向上的图像显著性检测算

法(第１６行)来提取显著图,最后训练完毕得到．h５权重

文件.

流程１　基于 MobileＧUnet网络的图像分割

Input:PASCALVOC数据集

Output:．h５权重文件

１．while依次遍历所有图片 do

２．　function图像归一化

３．　　采用批量归一化进行图像归一化操作

４．　endfunction

５．　function图像数字化

６．　　将图像使用像素点来表示

７．　endfunction

８．　function图像增强

９．　　随机裁剪、随机翻转、随机旋转

１０．endfunction

１１．endwhile

１２．functionMobileＧUnet模型训练

１３．　 learning_rate＝０．００１

１４．　 batch_size＝３２

１５．　 ９０％训练,１０％预测估计

１６．　　 将训练图像数据集输入模型

１７．endfunction

１８．训练完毕得到．h５权重文件

图１５　MobileＧUnet算法流程伪代码

Fig．１５　PseudocodeofMobileＧUnetalgorithmprocess

３．３．７　模型处理图片流程

模型处理图片流程伪代码如图１６所示,模型的输入为需

要进行主体分割的图像,首先依次遍历所有需要分割的图像,

然后进行数据增强(第２行),通过调用PIL．ImageEnhance库

将图片进行锐化操作,然后利用训练好的权重文件进行图像

的前景 主 体 分 割 (第 ５ 行),最 后 进 行 图 像 的 背 景 透 明 化

(第８行),将第四通道的色彩值设置为大于浅灰色,最终输出

主体图像.
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流程２　利用训练好的模型处理图像

Input:需要进行主体分割的图像

Output:透明背景主体图像

１．while依次遍历所有需要分割的图像 do

２．　function数据增强

３．　　调用PIL．ImageEnhance库,设置参数值

４．　endfunction

５．　function主体分割

６．　　使用．h５权重文件进行图像前景主体分割

７．　endfunction

８．　function背景透明化

９．　　将图像第四通道色彩值设为大于浅灰色

１０．endfunction

１１．endwhile

１２．得到最终主体图像

图１６　模型处理图片流程的伪代码

Fig．１６　Peudocodeofmodelprocessingimageprocess

３．３．８　模型整体流程

如图１７所示,首先对训练集进行图像预处理,包括归一

化、数字化和增强操作.其次,使用预处理后的数据集进行网

络训练,得到权重文件.然后,利用权重文件对输入图像进行

特征提取和显著性检测,通过显著图融合获取最终的显著图.

最后,根据显著图进行初步切割,并进行背景透明化处理,得

到分割结果.

图１７　模型整体流程

Fig．１７　Overallmodelprocess

４　模型对比实验与评价指标

本文的实验环境如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

处理器
Intel(R)Core(TM)

i７Ｇ９７５０HCPU
硬件配置 ２０GB内存 ５１２GB固态硬盘

操作系统 Windows１０６４位

软件平台 Pycharm
深度学习框架 TensorFlow
Python版本 Python３．６

Python库
TensorFlow

１．１３．２
TensorFlowＧ
GPU１．１３．１

NumPy
１．１９．５

OpenCVＧ
Python

４．５．１．４８

Keras
２．１．５

４．１　改进后的 MobileＧUnet模型训练

４．１．１　配置参数

１)学习率(learningrate)

在训练过程中,学习率是一个重要的超参数,控制着每次

参数更新的大小.本文使用较小的学习率,即０．００１,并根据

训练曲线进行调整.模型自带学习率为０．０１,训练过程中发

现训练速度较快,但是网络不能很好地收敛,在接近局部最优

的附近震荡,无法更新到局部最优处.因此,经过对比实验,

将学习率设置为０．００１.

学习率为０．０１时训练第二轮得到的权重文件.

如图１８所示,训练集损失值为０．１６６,测试集损失值为

０．４３９.

图１８　权重文件１

Fig．１８　WeightFile１

学习率为０．００１时训练第二轮得到的权重文件.

如图１９所示,训练集损失值为０．１７９,测试集损失值为

０．３８５.

图１９　权重文件２

Fig．１９　Weightfile２

经过上述对比可知,学习率为０．００１时测试集的损失值

小于学习率为０．０１时测试集的损失值,因此学习率为０．００１
更有利于网络更新到局部最优处.

２)批量大小(batchsize)

批量大小指每次训练模型时使用的样本数量.由于 MoＧ

bileNet网络相对较轻,因此可以选择较大的批量大小(例如

３２或６４),以提高训练速度.本文中批量大小为３２,模型自

带批量大小为６４,训练过程中发现实验配置不高,因此降低

批量大小为３２,增长了运行时间,但提高了训练的稳定性.

３)训练轮数(numberofepochs)

由于 MobileNet网络相对较轻,通常只需要较少的训练

轮数.本文通过观察验证集的损失和准确率,确定了最佳的

训练轮数范围为１５~２５个epochs.在这个范围内,训练的模

型表现出了较高的准确率和较低的损失率.

４)打乱数据

打乱的数据更有利于训练,使用numpy的random 函数

来随机打乱数据,使得数据的９０％用于训练,１０％用于预测

估计.
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４．１．２　迁移学习

模型训练时使用了迁移学习,迁移学习的本质是通过搜

索与目标领域相似的数据,然后增强和匹配这些数据,以在预

训练模型的基础上实现参数和知识的迁移.迁移学习可以解

决数据稀缺问题.学习速度问题和特征表示问题等.这种方

法可以大大减少训练时间和数据量,在支持新任务方面具有

重要意义[１５].迁移学习可以通过基于实例的迁移、特征选择

和映射,模型参数初始化以及多任务学习来实现.

迁移学习的主要步骤如下.

１)选择源任务和目标任务:首先需要选定一个与目标任

务相关的源任务.源任务通常是已经完成的或者具有丰富学

习经验的任务.

２)提取特征表示:从源任务和目标任务的数据中提取特

征表示.通常通过使用预训练的深度神经网络模型,将数据

映射到低维特征空间[１６].

３)迁移知识:将源任务的学习经验应用于目标任务.常

见的迁移方式包括特征迁移(使用源任务的特征表示)、参数

迁移(使用源任务的参数初始化目标任务的模型)、示例迁移

(使用源任务的样本数据)[１７]等.

４)自适应调整:对目标任务进行微调或调整,以适应特定

的目标任务.该过程通常使用目标任务的有标签数据进行模

型训练和优化[１８].

本文通过对样本进行加权,赋予比较重要的样本较大的

权重.这样就可以在小数据上实现迁移,使数据具有高可靠

性.

４．１．３　权重文件

每个epoch(训练轮数)之后都会生成一个．h５格式的权

重文件,如图２０所示.保存的权重文件包含了训练好的神经

网络各层的权值,加载权值后可以直接应用,无需再依赖于训

练集进行训练.

图２０　权重文件３

Fig．２０　Weightfile３

４．２　分割效果对比实验

４．２．１　明亮条件下的分割效果对比

１)改进前的 MobileＧUnet分割效果图,如图２１所示.

图２１　明亮条件下改进前的 MobileＧUnet分割效果图

Fig．２１　MobileUnetsegmentationeffectbeforeimprovementunder

brightconditions

效果评价:模型识别主体较为准确,但受到背景影响,主

体分割时主体有部分缺失.

２)改进后的 MobileＧUnet分割效果图,如图２２所示.

图２２　明亮条件下改进后的 MobileＧUnet分割效果图

Fig．２２　MobileUnetsegmentationeffectafterimprovementunder

brightconditions

效果评价:模型识别主体准确,边缘分割效果好,分割精

确度高.

３)FCN模型分割效果图,如图２３所示.

图２３　明亮条件下FCN模型分割图

Fig．２３　FCNmodelsegmentationdiagramunderbrightconditions

效果评价:模型识别主体较为准确,对于物体边缘的分割

效果不如改进后的 MobileＧUnet.

４．２．２　昏暗条件下的分割效果对比

１)改进前的 MobileＧUnet分割效果图,如图２４所示.

图２４　昏暗条件下改进前的 MobileＧUnet分割效果图

Fig．２４　MobileUnetsegmentationeffectbeforeimprovement

underdimconditions

效果评价:模型能够识别到主体附近,但对于昏暗背景下

的部分主体没有做到准确切割,并且边缘切割效果欠佳.

２)改进后的 MobileＧUnet分割效果图,如图２５所示.

图２５　昏暗条件下改进后的 MobileＧUnet分割效果图

Fig．２５　MobileUnetsegmentationrenderingafterimprovement

underdimconditions

效果评价:模型识别主体准确,对于昏暗条件下的主体分

割精确度高,边缘分割效果好.

３)FCN模型分割效果图,如图２６所示.

图２６　昏暗条件下FCN模型分割图

Fig．２６　FCNmodelsegmentationdiagramunderdimconditions

效果评价:模型识别主体较为准确,但是对于昏暗条件下

的主体分割效果不佳,并且物体边缘的分割效果不如改进后

的 MobileＧUnet.

２３１００００７１Ｇ７

陈祥龙,等:基于非特定类别图像前景主体分割的深度学习算法研究



４．３　评价指标

本文分别采用了７种评价指标.１)MIOU(MeanInterＧ
sectionoverUnion):均交并,指预测结果与真实标签的重叠

面积除以二者并集面积的平均值,该指标越高越好;２)MSE
(MeanSquareError):均方差,指衡量预测值与实际值之间的

平均误差的平方值,该指标越低越好;３)Average_time:处理

每张图像的平均时间,该指标越低越好;４)loss:训练集的损

失值,该指标越低越好;５)Val_loss:测试集的损失值,该指标

越低越好;６)Acc(accurate):训练集的准确值,该指标越高越

好;７)Val_acc:测试集的准确值,该指标越高越好.经过实验

得到改进后的 Mobile_Unet模型的对应指标,具体指标如

表３所列.

表３　改进后的 Mobile_Unet模型评价指标

Table３　ImprovedMobile_unetmodelevaluationindex

MIOU MSE Average_time Loss Val_loss Acc Val_acc
０．９６ ０．０５６ １．７~２．５s ０．１５４ ０．１６５ ０．９７１ ０．９６５

４．４　模型性能指标对比

表４列出了改进前的 Mobile_Unet模型,改进后的 MoＧ
bile_Unet模 型 与 FCN 模 型 各 指 标 的 对 比.其 中,MIOU
(MeanIntersectionoverUnion)为均交并;MSE(MeanSquare
Error)为均方差;Average_time为处理每张图像的平均时间;

loss为训练集的损失值;Acc为训练集的准确值.

表４　模型性能指标对比

Table４　Comparisonofmodelperformanceindicators
改进前

MobileＧUnet
改进后

MobileＧUnet
FCN

loss ０．１５６ ０．１５４ ０．１６１
MIOU ０．９５ ０．９６ ０．９３
ACC ０．９６９ ０．９７１ ０．９６６

Average_time/s １．９ １．７ ２．１
MSE ０．０５９ ０．０５６ ０．０６４

表４中,改进后的 MobileＧUnet与改进前的 Mobile_Unet
相比,loss值低了０．００２,MIOU 提高了０．０１,ACC 提高了

０．００２,平均处理时间缩短了０．２s,MSE降低了０．００３.

改进 后 的 MobileＧUnet与 FCN 相 比 较,loss 值 低 了

０．００７,MIOU提高了０．０３,ACC提高了０．００５,平均处理时

间缩短了０．４s,MSE降低了０．００８.

各模型性能对比柱状图如图２７所示.

图２７　各模型性能对比柱状图

Fig．２７　Barchartofperformancecomparisonofdifferentmodels

综上,改进后的 MobileＧUnet模型分割效果更好,分割准

确率更高,模型更加轻量化,处理图片的速度更快.

５　算法工程化

项目工程化,可以用 Python进行部署,用 PyInstaller工

具将python解析器和脚本打包成离线型可执行文件.个性

化设计 GUI界面,有单张图像分割或同时多张图像分割操作

供用户选择,模型大小不超过１００MB,不占内存空间,方便

操作.

６　结论与展望

本文的主要创新点如下:(１)在模型的解码阶段引入

SENet通道注意力机制,以提高特征提取的效果;２)对数据集

进行数据增强,使用随机旋转剪切等方法来提高数据集的多

样性,防止过拟合;３)在对输入图片进行模型预测阶段,对输

入图片进行锐化操作,使得图像主体更加明显.

本文通过引入 SENet通道注意力机制来改进 MobileＧ

Unet图像分割模型.该改进使网络能够集中注意力于输入

特征层,以更好地识别和提取最重要的信息.在进行了明亮

条件和昏暗条件下的图像主体分割对比实验后,得知改进后

的模型在图像边缘分割效果方面表现出色,并且在 MSE、MIＧ

OU和损失的数值上均优于改进前的 MobileＧUnet模型.与

FCN网络相比,改进后的 MobileＧUnet模型性能更好,处理图

像的速度也更快.最后,利用 PyInstaller工具将模型打包成

离线可执行文件.总体而言,改进后的模型能够有效地处理

非特定类别图像的分割任务,并提高图像边缘分割的精确程

度,同时具备快速处理图像的能力,有望应用于视频图像的前

景主体分割.

结束语　未来我们可以进一步利用庞大的数据集进行多

次训练实验,以找到最佳的参数配置,来提高图像分割的准确

性和速度.同时,我们将继续改进网络中的特征提取算法,以

实现更准确地分割细小的图像前景对象.基于 MobileＧUnet
的图像分割算法具有广泛的应用场景,包括无人驾驶、医疗影

像和虚拟现实等领域.未来,我们将继续将该算法应用于各

种应用场景,并探索其在视频图像前景分割方面的潜力,实现

背景去除和背景替换等操作.
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