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融合U⁃Net改进模型与超像素优化的语义分割方法
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摘 要：基于现有的语义分割方法在面对不受限制的开放词汇量和多样多变的场景时表现出的分割不

够精细、语义信息提取不充分和收敛时间长的问题，提出一种融合U⁃Net改进模型与超像素优化的语义

分割方法。U⁃Net改进模型中结合空间金字塔模块（Atrous spatial Pyramid pooling，ASPP）和 Xception
结构，在 ASPP模块的分支网络中加入扩张卷积（Dilated convolutions，DC）形成模块本身的串并联结

构，以增强图像特征提取能力；在 Xception模块中添加注意力通道以及使用大的卷积核重构 Xception模

块，以减少数据的参数量并提高收敛速率，在此改进基础上再对图像进行超像素分割处理。最后使用

条件随机场对分割结果施加全局约束，进一步优化像素的语义信息。本文方法在 PASCAL VOC 2012
测试集上进行验证并与DeepLab V3等主流网络进行对比，结果表明本文方法准确率提高了 2.4%，证明

了该方法在适应多变场景和应对精细语义分割上的有效性。
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Semantic Segmentation Method Integrating U⁃Net Improvement Model and Super⁃
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Abstract：Facing unrestricted open vocabularies and diverse scenes， present semantic segmentation
methods have the problems of insufficient segmentation，insufficient semantic information extraction and
long convergence time. Therefore，this paper proposes a semantic segmentation method that combines
U⁃Net improvement model and superpixel optimization. The U⁃Net improvement model combines the
atrous spatial pyramid pooling（ASPP）and the Xception structure. Firstly，the dilated convolutions（DC）
is added to the branch network of the ASPP module to form the serial⁃parallel structure of the module
itself，thus enhancing the image feature extraction capability. And the attention channels are added to the
Xception module and a large convolution kernel is used to reconstruct the Xception module，thus reducing
the amount of data parameters and increasing the convergence rate. On the basis of the above
improvements，the image is then subjected to the super pixel segmentation processing. Finally，conditional
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random fields are used to impose global constraints on the segmentation results to further optimize the
semantic information of pixels. The proposed method is verified on the PASCAL VOC 2012 test set and
compared with mainstream networks such as DeepLab V3. Experimental results show that the performance
accuracy of the proposed method is increased by 2.4%，which proves the effectiveness of the proposed
method in adapting to diverse scenes and dealing with the fine semantic segmentation.
Key words: image semantic segmentation; spatial Pyramid pooling; U⁃Net model; superpixel
segmentation; conditional random field

引 言

图像语义分割是计算机视觉范畴中一个重要的研究方向。研究初期，图像语义分割主要依靠人工

标注特征［1⁃3］，但是此类方法过于依赖研究人员的主观判断，难以广泛表达图像特征，在实际应用过程中

具有相当大的局限性。随着深度学习技术的发展，基于深度卷积网络［4］的图像分割应运而生并得到广

泛应用。文献［5］采用全卷积神经网络（Fully convolution network，FCN）进行像素级别分类和端到端

的分割，此网络可以达到在接收不同尺寸图像的同时极大地提高分割效率，但仍存在分割不准确的问

题。文献［6］提出新的分割网络 SegNet，在全卷积网络的基础上增加了解码器，将模型明确划分成编码

网络和解码网络，形成目前分割任务中普遍盛行的编解码结构。文献［7］提出反卷积网络，网络中上采

样的方法是学习一个与卷积网络成镜像结构的反卷积网络，该网络较好地解决了简单上采样方法所导

致的信息丢失问题。文献［8］提出U⁃Net分割网络，采用U形结构得到高效的全卷积神经网络，可以实

现仅对少量图片训练达到较高的准确率，在医学图像分割上表现较为突出。文献［9］提出 PSPNet分割

网络，运用空间金字塔池化（Spatial Pyramid pooling，SPP）辅助实现背景融合的同时利用基于相异像素

块的前后文聚集，充分发挥整体综合信息的能力从而产生优异的分割效果。文献［10］提出DeepLab V2
分割网络，首次采用ASPP模块提高了特征信息的保有程度，进一步提高分割的准确度。文献［11］提出

了图卷积网络（Graph convolutional network，GCN），设计了一种带有大型卷积核的编解码器结构来收

集较小范围的特征信息，同时改进分割模型解决了分割过程中的“像素分类”和“像素本地化”问题。文

献［12］提出带有可分离的编解码器网络结构，在特征提取网络中融合空间金字塔卷积模块与编解码器

结构进行语义分割，可以有效恢复边界信息。

语义分割发展到现在依旧面临难以把握图像特征和图像语义信息之间平衡的问题。一方面，图像

的特征往往需要较大的卷积核进行提取，然而小的卷积核却能获得更多的语义信息［13］。另一方面大的

卷积核会带来相对多的参数从而增大计算机运算负担。池化操作可以提取底层信息却会丢失特征分

辨率。恢复语义分割对象的结构有两种常用的方法：（1）从不同的卷积神经网络（Convolutional neural
network，CNN）层组合信息，并在图像或特征空间中构造更多的上下文关系；（2）从不同的 CNN层组合

信息，并跳过层架构，获取来自不同层聚合的多粒度信息。减少层间结构信息的丢失，提高插值的有效

性，是恢复更多结构信息的关键。

基于以上分析，本文提出一种融合U⁃Net改进模型与超像素优化的语义分割方法。该方法通过设

计特征提取与超像素（Simple linear iterative clustering，SLIC）［14］的双通道网络以及全连接条件随机场

（Condition random field，CRF）［15］的后处理，提高分割效率，恢复分割过程中丢失的细节，同时大幅度降

低图像语义分割的算法复杂度。本文方法主要有以下 3点贡献：

（1）改进ASPP模块。通过在ASPP的分支网络基础上结合扩张卷积（Dilated convolution，DC）［16］，

形成模块本身的串并联结构，改进ASPP模块可以达到扩展感受野而减少分辨率损失的目的。
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（2）改进 Xception模块。在 Xception结构上结合大的卷积核，融入注意力精炼模块结构，改进后的

Xception模块可以保留图像更多的细节信息，减少数据的参数量并提高收敛速率。

（3）基于以上创新，提出新的语义分割架构，结合 U⁃Net模型与 SLIC算法并通过 CRF后端处理进

一步提高物体边界附近的定位性能，提高分割精细度。

1 相关方法

1. 1 U⁃Net模型

U⁃Net模型将编解码器结构和跳跃连接相结合，只需要很少的注释图像便可以取得较好的分割效

果。在U⁃Net模型中收缩路径的结构遵循卷积网络的典型构造，包括 2个卷积的重复应用，并在卷积后

连接 1个激活单元（ReLU［17］激活）和 1个池化操作用于下采样。在下采样流程中，特征通道数翻倍，上

采样经过反卷积运算后通道数收缩。扩张路径包括以下 5个阶段：特征映射上采样；同收缩路径的对应

特征映射进行串联；2个卷积叠用；每个卷积由 ReLU激活；扩张网络与收缩网络基本对称并形成 U形

结构。

1. 2 ASPP模块

DeepLab V2提出的 ASPP模块在指定的网络层并行应用多个差别采样率的卷积，空洞用 0填充，

相当于利用了多尺度视野的多个核滤波器来获取图像中的不同特征，因而提升了对多尺度物体的分割

能力。如图 1所示，ASPP解决了 FCN语义分割中向上卷积不能完全还原池化导致的细节损失问题。

ASPP模块基于扩张卷积支持指数感受野扩充，系统地聚合了多尺度上下文信息。空洞卷积感受野 F
的计算公式为

F= k+( k- 1)( r- 1) （1）
式中：k为卷积核大小；r为其对应空洞卷积采样率大小。

1. 3 SLIC超像素分割

为了优化经过特征提取后图像的粗糙边缘，本文采用 SLIC算法以提高图像边缘的分割准确率。

SLIC算法是简略线性迭代聚类，它将色彩图像转为 XY坐标下的特征向量，而后对特征向量构建间隔

衡量标准，并对图像内像素点采用局部聚类。具体步骤如下：

（1）种子点初始设置。假定待分割的图像有 N个像素，将其处理为 p个同样大小的超像素种子，则

每一个超像素的尺寸为N/p，而且相邻种子间间隔近似为 S，计算公式为

S= N/p （2）
为了防止种子点位于图像的边际位置对后续的聚类进程造成干扰，种子距离在领域内选择。本文

方法将种子点的领域设为 3×3，同时为每个种子分配单独的标签。

图 1 ASPP稀疏特征提取结构图

Fig.1 Structure graph of ASPP sparse feature extraction
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（2）类似度权衡。对每个搜索到的像素点计算相对间隔最近的种子间类似度，将与之最类似的种

子标签赋予该像素。持续迭代此过程直至收敛。类似度权衡的距离指标包含像素间色彩差异 dlab和像

素间的空间间隔 dxy，计算公式为

d lab = ( lp- li )2 +( ap- ai )2 +( bp- bi )2 （3）

dxy= ( xj- xi )2 +( yj- yi )2 （4）

Di= d lab +
m
S
dxy （5）

式中：lp、li、ap、ai、bp、bi分别表示每个像素点聚类前后的颜色值；xj和 yj分别为像素点在 X轴和Y轴两个

坐标方向上的值，同样 xi和 yi分别为聚类中心在 2个坐标轴上的坐标值；Di为种子之间的类似度距离；m

为均衡参数，用来权衡色彩值与空间信息在类似度权衡中的比重。如果 m的取值越大则表明生成的超

像素形状越规则，Di越大则类似度越低。

1. 4 基于CRF的分割后处理

本文将 CRF引入语义分割的后处理。在 CRF模型中，以图片像素点为单位的标注作为随机变量，

将像素与像素之间的对映关系作为边，如此便可构成一个 CRF。具体来说，CRF中拥有输入图像的 N

个像素点，体现了整体观测 I。随后给定图 G (V，E )，其中V和 E分别为给定图的对应顶点和边。假设

X是由随机变量｛X1，X2，…，Xn｝组成的向量，其中 Xi为随机变量，体现为给像素 i分配的标注。CRF符

合Gibbs 分布，且元组（I，X）可以被建模为

P ( X |I )= 1
Z ( I ) exp (- ∑c∈ CG ϕc ( Xc |I ) ) （6）

式中：G=( ν，ε )为 X向量上的图；E ( X |I )= ∑
c∈ CG

ϕc ( Xc |I )为标记 x∈ ΓN的Gibbs能量；Z（I）为分割函数。

而 CRF应用的能量函数为

E ( x )= ∑
i

φu ( xi )+ ∑
i< j

φp ( xi，xj ) （7）

式中：φu ( xi )为一元势能；φp ( xi，xj )为二元势能。二元势能进而对相近像素点之间的联系进行建模描

述，并由色彩之间的类似性进行加权，其表达式为

φp ( xi，xj )= μ ( xi，xj ) ∑
m= 1

K

ω(m )k (m ) ( f i，f j ) （8）

K (m ) ( f i，f j )= exp (-
1
2 ( f i- f j )T Λ(m ) ( f i- f j ) ) （9）

式中 fi与 fj为像素 i和 j在相应位置自由维度的特征向量，且核函数 k（m）的规模由对称矩阵 Λ(m )判断。

在使用 CRF进行精确边缘恢复过程中，一元势能是由边缘优化后的语义标签，相较于本文基于

U⁃Net改进模型提取的粗糙特征，经过边缘优化后的像素级语义标签更加利于 CRF模型的性能发挥。

2 本文模型

2. 1 模型框架

本文方法的基本框架如图 2所示，其中 XceptionP表示改进的 Xception网络。图像首先通过基于

U⁃Net模型改进的场景分析特征提取网络来提取特征信息获得语义标签，之后运用 SLIC提取边缘信
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息，通过结合特征提取网络获得的粗糙特征优化粗糙分割结果。最后使用条件随机场对结果施加整体

约束，进一步优化每个像素的语义信息，从而得到兼具像素高级语义信息和较好边缘贴合度的图像语

义分割结果。

2. 2 相关模块的改进

2. 2. 1 融合U⁃Net模型的特征提取网络

场景分析特征提取网络的核心是U⁃Net模型，基于改进后 Xception结构的U⁃Net模块如图 3所示，

分为上采样和下采样。

（1）网络模型的下采样。在特征提取网络中首先通过改进后的ASPP模块对图像以多尺度、多层次

的方式提取特征。然后对处理后的特征数据进行连续下采样。下采样中的卷积使用改进 Xception模块

提取图像中像素流信息，实现多个通道相互关联以及图像特征空间充分解耦。

（2）网络模型的上采样。因为考虑到反卷积可能产生的网格效应，本文恢复图像运用上采样中的

双线性插值法，期间使用 1×1卷积恢复通道数目。在上采样过程中取下采样对应相同分辨率的特征图

进行合并，每次合并后再经过 2个 3×3卷积继续细化特征图，依次上采样直至将编码器中所提取的特

征还原到输入图片尺寸时的大小。

2. 2. 2 ASPP模块的改进

本文对 ASPP模块的改进借鉴了 DC扩张卷积网络结构。DC扩张卷积网络基础的上下文模块由

多层 3×3的不同膨胀系数的空洞卷积组成，膨胀系数分别为｛1，1，2，4，8｝，不同膨胀系数的卷积感受野

也不同，通过融合不同感受野的卷积组成串联结构，实现不降低感受野的同时尽量多地保留特征信息。

为了防止向上下文网络提供输入的特征模块生成过低分辨率的特征图像，结构中选择停止了第 6

图 2 融合U⁃Net模型和 SLIC的语义分割架构

Fig.2 Semantic segmentation architecture combining U⁃Net model and SLIC
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层之后感受野的指数扩展。考虑到参数量问题本文截取前 5层的上下文网络结构，详细参数如表 1所
示，表中 C为基础通道数。

改进的 ASPP模块通过将 DC结构中的｛3，4，5｝层与 ASPP模块相结合组成各分支网络串联、各分

支间并联的结构，达到扩大感受野而不损失分辨率的目的。改进后的模块结构如图 4所示。在该模块

中将带有全局内容的图像信息先通过 Relu函数激活，之后经过 5个卷积通道，再次由 Relu函数激活并

通过 1×1卷积修改通道数。

通道设置过程中，前 4个通道分别是 1×1卷积、9×9感受野的DC3卷积（DC3指 3个 3×3卷积的串

联结构，共同作用达到 9×9感受野的效果）、17×17感受野的 DC4卷积（DC4指 4个 3×3卷积的串联结

构，共同作用达到 17×17感受野的效果）、33×33感受野的 DC5卷积（DC5指 5个 3×3卷积的串联结

构，共同作用达到 33×33感受野的效果），每个卷积的扩张倍率如表 1所示；第 5个通道是全局池化层用

以提高模型性能、减少过拟合。最后将分支处理好的图像特征细节进行拼接再共同通过 1×1卷积聚

合，并且在每一个卷积后接正则化层操作（Batch normalization，BN）以加快网络训练和收敛的速度。改

表 1 上下文网络结构

Table 1 Context network structure

卷积层

卷积核

扩张倍率

感受野

输出通道（基础通道）

输出通道（扩张通道）

1
3×3
1
3×3
C

2C

2
3×3
1
5×5
C

2C

3
3×3
2
9×9
C

4C

4
3×3
4

17×17
C

8C

5
3×3
8

33×33
C

16C

图 3 基于改进后 Xception结构的U⁃Net结构图

Fig.3 Structure diagram of U⁃Net based on improved Xception structure
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进后的ASPP结构中滤波器个数为 64。
2. 2. 3 Xception模块的改进

为了进一步提取图像中像素流信息，本文对 Xception模块［18］加以改进。Xception模块是分类网络

中常用的一种并行网络结构，其结合 ResNet结构［19］并对大的卷积核充分解耦［20⁃21］，能够兼顾准确精度

和计算效率。本文将原有的 Xception结构进行扩展，提高了特征细节的提取能力。

改进后结构的右侧由 5条并行的路径组成，其中（2，3，4，5）条路径使用卷积核大小分别是（1×1，
3×3，5×5，7×7）的卷积以差别提取图像特征尺寸下的信息（5×5和 7×7的卷积分别使用 2个 3×3以
及 3个 3×3卷积进行替代，可以明显减少网络参数量且保证感受野不会变小），在每个路径的卷积前会

对输入的图像特征信息先通过 1×1卷积来降低输入的通道数目。第 1条路径是与 ResNet相结合的

ShortCut结构，解决了深度卷积过程中的梯度消失问题。所有路径的卷积中均使用 Same填充来确保输

入与输出的统一，而后将每条路径的结果在末端通道维上进行聚合，并输出到相连的下一层中继续提

取特征。

改进后结构的左侧先将上层输入的图像特征信息连续进行 4倍、8倍、16倍和 32倍的下采样，选取

其中 16倍和 32倍下采样结果，分别通过注意力精炼模块（Attention refinement module，ARM）［22］优化输

出特征，整合整体语境信息后将全局平均池化的输出与保留更多细节的 9×9大核卷积输出相结合，进

而优化语义路径的输出结果。

改进后的 Xception模块结构如图 5所示。模块拥有更多的池化通道，加入注意力精炼模块并采用

较大的 9×9卷积核，可以解决全连接以及全局池化等相关操作失去位置信息的问题，模块中卷积使用

1× k+ k× 1和 k× 1+ 1× k代替 k× k，可以显著减小参数量以及网络计算成本，同时保有更多的特

征细节，获得更好的分割效果。

2. 2. 4 SLIC边缘优化算法

在融合通过特征提取网络获得的特征基础上，通过 SLIC算法细腻贴合的边缘信息来重新标注每

个超像素内的语义标签，对图像边缘进行优化，从而更好地还原图像的边缘信息。具体优化算法流程

如下。

图 4 改进后的ASPP模块结构图

Fig.4 Improved ASPP module structure diagram
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算算法法 SLIC边缘优化

设定输入图像为 I，经过特征提取网络提取出的粗糙特征为 L。

利用 SLIC算法获得超像素 p个，O = {O1,O2, …,Op},其中Oi表示第 i个超像素。

外部：while i< p do ：

（1）用 C = {C1,C2,…,Cp}体现Oi中的全部像素，其中 Cj为被类别 j所标记的像素点。

（2）从特征提取网络获得 C中每个像素的特征进而初始化权重Wc。

（3）内部：while j< Qi：

在while循环中判断 Cj在 C中属于哪一种语义分类，如果 Cj表示 Ck，令Qk增加 1，其中Qk表示指向

Ck的总像素数。

将 Cj的特征标签保存为 LCj，而后更换超像素内一切标签的权重WCj=W 'Cj +
1
N

，其中W 'Cj 表示

WCj的上一个值。若WCj>0.8，则退出内部循环，否则持续循环。

end while
（4）搜查所有的WC并判断是否具有某一WCj值大于 0.8。若有，执行下一步；否则，持续寻觅最大

的Wmax和第二大的W sub，而后判断它们之间的插值是否大于 0.2。如果是，则进行下一步；否则持续外

部循环。

（5）应用目前超像素内几率最大的分类 LCmax，而后再次标注目前超像素的语义标签。

end while

得到最后经过超像素优化后的分割结果并且输出
~I。

图 6显示了超像素迭代分割的结果。可以看出，经过超像素处理的图像内容边缘更加清晰。为提

高边缘分割的准确度，本文设置基础 p值为 1 000。

图 5 改进后的 Xception模块结构图

Fig.5 Structure diagram of improved Xception module
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3 实验设计与分析

3. 1 实验数据集与评估指标

本文采用 PASCAL VOC2012数据集［23］作为基准数据进行实验，可以达到较好的训练分割网络并

准确从场景中分割对象的目的。该数据集提供了 1组带有标签的相关图像的训练集，是基准测试最广

泛使用的语义分段数据集。它由 20个前景对象类和 1个背景类组成。实验中使用其中的 5 000张注释

图像，并将其分为 2 975/500/1 525张图像分别作为本文模型的训练、验证和测试使用。

为了更好地评估模型方法的分割精度，本文采用均交并比（Mean intersection over union，mIoU）和

像素精度（Pixel accuracy，PA）作为评估规范。在图像语义分割领域mIoU值是权衡图像分割精度的重

要指标，它体现了计算真实数值和预测数值 2个集合的交并集之比，也即在每个类别上计算交并比（In⁃
tersection over union，IoU）值。mIoU和 PA计算公式为

mIoU= 1
K+ 1 ∑i= 0

K pii

∑
j= 0

K

pij+ ∑
j= 0

K

pji- pii
（10）

PA=
∑
i= 0

K

pii

∑
i= 0

K

∑
j= 0

K

pij
（11）

式中：K表示除背景类别之外的总类别个数；K+1表示包括背景类别在内的语义类别总数；i为真实值；

j为预测值；pji表示将 i预测为 j。

3. 2 实验环境与参数设置

3. 2. 1 实验环境

本文实验中 CPU为 Intel Core i7；内存为 24 GB；GPU为 NVIDIA GTX 1050Ti 4 GB；语言环境为

Python 3.7；机器学习环境为 PyTorch 1.3；Cuda版本为 Cuda 10.0 with cudnn。
3. 2. 2 参数配置

模型训练采用“poly”学习率策略，其中当前学习率等于基数乘以 (1- iter
max i ter )

power

。为了防止过拟

合，本文将基础学习率设置为 0.007，将 power设置为 0.9。通过适当提高迭代次数可以增强性能，PAS⁃

图 6 超像素迭代分割结果

Fig.6 Segmentation results of superpixel iteration
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CAL VOC设置为 30 000次。本文对 PASCAL VOC数据集采取随机镜像并让图像的随机大小在 0.5~
2之间进行调整；然后在-15°~15°之间加入随机旋转，对数据集使用随机高斯模糊，这种综合的数据加

强方案使网络具备抗过拟合能力。

3. 3 实验结果分析

3. 3. 1 实验结果

实验中用到 2个重要参数：（1）裁剪尺寸；（2）批次标准化处理层的批量尺寸。这 2个参数的大小

设置会影响到分割网络的性能。本文在训练过程中将批量大小设置为 8，能够取得较好的效果。为了

找到最好的结合效果，进行了以下对比实验。

实验 1为不同设置的分割模型对比。针对多

变多样的场景，本文将分割模型的不同设置进行

对 比 ，对 比 结 果 如 表 2 所 示 。 表 2 中 ：

Xception⁃Baseline 为 基 于 ResNet⁃101 的 网 络 结

构；XceptionP⁃Baseline 为基于改进后 Xception模
块的 U⁃Net扩张网络结构；Xception+A0+MAX
为 DeepLab V3前端网络的基本配置；A0表示未

改进的 ASPP空洞卷积结构；A1表示改进后的

ASPP空洞卷积结构；MAX和 AVE分别为最大

池化操作与平均池化操作；BR表示在池化之后

进 行 维 度 适 当 缩 减 。 实 验 1 结 果 在 PASCAL
VOC数据集上用单标度输入进行测试。由表 2 中 mIoU和 PA值可知，本文网络在特征提取准确率方

面具有优势，而平均池化相较最大池化对本文网络的结合工作更好且使用改进后的金字塔空洞卷积，

随着特征图像的缩小以及网络深度的增加，网络性能可以得到进一步提升。

实验 2 为采用不同的图像数据流提取模块

时，数据参数量以及收敛速度的对比，对比结果如

表 3所示。表 3中：XceptionP⁃Non⁃Residual为本

文 改 进 后 且 去 掉 残 差 结 构 的 Xception 模 块 ；

Resnet⁃152表示 Resnet网络的 152层实现，增加了

Resnet 网 络 深 度 且 不 会 过 拟 合 。 由 表 3 可 知

“XceptionP⁃Non⁃Residual”的数据参数量最低，但

同时它收敛速率最慢，本文采用的“XceptionP”模
块在收敛速率上最快，同时数据参数量也做到了比“Resnet⁃152”要低。这一方面说明了残差网络有助

于提升网络学习的效率，另一方面也说明了本文“XceptionP”模块可以一定程度降低数据的参数量。

3. 3. 2 主观评估

图 7给出了本文方法与 DeepLab V3的对比结果，可以看出本文方法分割的精细程度较高，在第 1
行图片中的人腿部分可以完整凸显，第 2行的飞机下部侧翼得以保留，第 3行的鸟类则减少了错误识别

的情况，第 4行中可以看到在复杂细节场景中本文方法更具优势。

表 2 不同设置的分割模型对比

Table 2 Comparison of segmentation models with
different settings %

方法

Xception⁃Baseline
XceptionP⁃Baseline

XceptionP+A1+MAX
XceptionP+A1+AVE

XceptionP+A1+MAX+BR
XceptionP+A1+AVE+BR（本文）

Xception+A0+MAX（DeepLab V3）

mIoU
38.23
40.34
42.75
43.05
42.12
43.67
41.25

PA
72.30
78.02
79.36
79.85
79.68
81.05
78.73

表 3 不同模块的参数量与收敛速度对比

Table 3 Comparison of parameters and conver⁃
gence speed of different modules

结构

XceptionP
XceptionP⁃Non⁃Residual

Resnet⁃152

参数量/107

1.27
1.19
1.37

测试时间/s
0.065
0.073
0.069
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3. 3. 3 客观评估

表 4对当前主流模型（FCN，PSPNet，DeepLab V3）在

PASCAL VOC 2012测试集上的图像精度以及每类结果的

准确率进行详细对比。从结果可以看到，本文方法在对比

实验中具有一定优势：mIoU值达到 84.2%，较 DeepLab V3
提高了 2.4%；而 PA 值为 95.42%，较 DeepLab V3提高了

1.57%，这主要得益于前端网络的高级特征提取与超像素边

缘优化相结合取得的效果。

表 5给出了 30 000次迭代次数下不同分割模型在测试

集中每类结果的对比，可以看到本文方法在准确率上整体

优于其他方法，在测试集所有 20个分类中多数类别的准确率较高。

4 结束语

本文结合U⁃Net模型、ASPP模块、Xception模块和 SLIC超像素设计了一个融合U⁃Net改进模型与

超像素优化的语义分割新架构，用于解决面对多变场景时分割不精细、语义信息提取不足的问题。在

PASCAL VOC2012数据集上的实验验证了本文方法的有效性，提出的模型在与多种主流模型对比中

均表现出极佳的性能，获得更加优异的分割结果，包括更低的参数量、更快的收敛速度和更精细准确的

边界。如何在分割中更好地结合超像素以及如何更好地设计语义信息提取网络是下一步工作需要继

续研究的重点。

表 4 不同分割模型评估指标对比

Table 4 Performances of different seg⁃
mentation models %

方法

FCN
PSPNet

DeepLab V3
本文方法

mIoU
62.20
79.24
81.80
84.20

PA
71.43
81.69
93.95
95.42

图 7 不同分割模型产生的语义分段效果

Fig.7 Semantic segmentation effects produced by different segmentation models
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