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摘   要：该文提出了一种结合区域和深度残差网络的语义分割模型。基于区域的语义分割方法使用多尺度提取相

互重叠的区域，可识别多种尺度的目标并得到精细的物体分割边界。基于全卷积网络的方法使用卷积神经网络

(CNN)自主学习特征，可以针对逐像素分类任务进行端到端训练，但是这种方法通常会产生粗糙的分割边界。该

文将两种方法的优点结合起来：首先使用区域生成网络在图像中生成候选区域，然后将图像通过带扩张卷积的深

度残差网络进行特征提取得到特征图，结合候选区域以及特征图得到区域的特征，并将其映射到区域中每个像素

上；最后使用全局平均池化层进行逐像素分类。该文还使用了多模型融合的方法，在相同的网络模型中设置不同

的输入进行训练得到多个模型，然后在分类层进行特征融合，得到最终的分割结果。在SIFT FLOW和PASCAL

Context数据集上的实验结果表明该文方法具有较高的平均准确率。

关键词：语义分割；区域；深度残差网络；集成

中图分类号：TP391.41 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2019)11-2777-10

DOI: 10.11999/JEIT190056

Image Semantic Segmentation Based on Region and
Deep Residual Network

LUO Huilan①      LU Fei①      KONG Fansheng②

①(School of Information Engineering, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou 341000, China)
②(School of Computer Science and Technology, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China)

Abstract: An image semantic segmentation model based on region and deep residual network is proposed.

Region based methods use multi-scale to create overlapping regions, which can identify multi-scale objects and

obtain fine object segmentation boundary. Fully convolutional methods learn features automatically by using

Convolutional Neural Network (CNN) to perform end-to-end training for pixel classification tasks, but typically

produce coarse segmentation boundaries. The advantages of these two methods are combined: firstly, candidate

regions are generated by region generation network, and then the image is fed through the deep residual

network with dilated convolution to obtain the feature map. Then the candidate regions and the feature maps

are combined to get the features of the regions, and the features are mapped to each pixel in the regions.

Finally, the global average pooling layer is used to classify pixels. Multiple different models are obtained by

training with different sizes of candidate region inputs. When testing, the final segmentation are obtained by

fusing the classification results of these models. The experimental results on SIFT FLOW and PASCAL

Context datasets show that the proposed method has higher average accuracy than some state-of-the-art

algorithms.
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1    引言

图像语义分割结合了图像分割和目标识别任

务，其目的是将图像分割成若干组具有特定语义含

义的区域，并标记出每个区域的类别，实现从底层

到高层语义的推理过程，最终获得一幅具有像素语

义标注的分割图像[1]，即为图像中每个像素分配一

个表示其语义目标类别的标签。图像语义分割在生

活中有着很广泛的应用，如自动驾驶，地理信息系

统，医疗影像分析以及虚拟或增强现实等穿戴式应

用设备系统。越来越多新兴的应用领域需要精确和

高效的分割机制，图像语义分割是计算机视觉任务

中的研究热点之一。

目前，图像语义分割的方法主要有基于候选区

域的方法[2–6]和基于卷积神经网络(Convolutional

Neural Network, CNN)的全卷积方法[7–9]。

基于区域的方法首先在图像中提取颜色、纹

理、形状等底层特征，然后根据提取的特征将图像

分割成不同的区域，最后对区域进行语义分类，从

而得到语义分割图像。文献[2]使用约束参数最小割

(Constrained Parametric Min-Cut, CPMC)算法首

先在图像中生成一组候选区域，并学习评分函数对

这些候选区域进行评分，筛选出高分区域，然后根

据其对应的类别按得分顺序进行聚合，从而得到最

终的分割图像。在此基础上，文献[3]提出了2阶
池化与线性分类器相结合的语义分割方法，使用

CPMC算法生成候选区域，然后通过捕获图像的

2阶统计量，采用2阶均值池化或2阶最大池化聚合

区域的局部特征，并利用基于黎曼流形的正定对称

矩阵空间来表示任意形状区域的特征，结合线性分

类器得到最终的分割结果。CMPC算法是通过改变

偏倚量的大小和选择种子点来产生候选区域，在此

过程中由于缺乏先验知识使得种子点的选择无针对

性，产生过多的不合理分割以及重复分割。因此，

文献[4]提出的语义分割方法在生成候选区域阶段没

有采用CPMC算法，而是使用轮廓检测和分层图像

分割方法，该方法能够使得生成的区域在亮度、颜

色和纹理等方面有很高的内部一致性，并且生成合

理数量的区域。但文献[4]中的方法过于依赖手工标

注的特征库，难以广泛表示图像特征，在实际应用

中有很大的局限。为此，Girshick等人[5]提出了一

种用于语义分割和目标检测的卷积神经网络方法，

称为R-CNN。该方法首先在一张图像上采用选择

搜索(selective search)算法[10]来生成约2000个候

选区域，并将候选区域全部归一化成同一尺寸

(227×227)，然后在每一个候选区域上都使用卷积

神经网络提取特征，最后使用CNN得到的特征为

每个类别构造支持向量机(Super Vector Machine,
SVM)分类器。为避免对候选区域归一化操作，

He等人[11]提出了空间金字塔池化(spatial pyramid
pooling)层，该层可以接收任意大小的输入并产生

固定维度的输出，在R-CNN的卷积层之后加入金

字塔池化层，每幅图像的特征只需要被提取1次，

无需重复性地对重叠区域进行耗时的卷积操作，提

升了算法效率。为了对候选区域进行端到端的分

类，Girshick[6]又提出了Fast R-CNN方法，首先将

生成的候选区域输入CNN中，并且在CNN最后一

层卷积层后使用感兴趣区域(Region-Of-Interest,
ROI)池化层得到固定大小输出，然后使用全连接

层代替SVM分类器进行分类，将特征提取、分类

以及边框回归整合到一起进行端到端训练。

图像中的目标存在不同的尺度，基于区域的方

法首先使用区域生成算法将图像分割成大小不同的

候选区域，因此更容易捕获各个尺度的目标，同时

使得目标更容易被识别，并且在物体边界处可以得

到精细的分割结果[12]。但是这类方法的效果受到生

成的候选区域质量的影响，而且生成候选区域过程

比较耗时。因此，一些学者提出了基于全卷积神经

网络(Fully Convolutional Network, FCN)的方法

来弥补基于区域方法的不足，利用大量有像素级标

注的图像作为训练样本，直接学习从像素到像素类

别标签的映射。

2015年，文献[7]提出了用于语义分割的全卷积

网络，该方法设计了一种可以接受任意大小的输入

图像并且进行端到端训练的全卷积网络框架，实现

对每一个像素分类，开创了使用全卷积网络来实现

图像语义分割的先河。全卷积网络在原本用于图像

分类的卷积神经网络的基础上，使用卷积层代替最

后的全连接层，将分类网络转化为生成分割图像的

网络。由于深度卷积网络中深层卷积特征分辨率低

并且缺少空间位置信息，文献[7]通过反卷积将特征

图上采样到原图大小，并使用跳层结构组合中间层

输出的特征图。在文献[7]的基础上，Chen等人[8]提

出了DeepLab V1模型框架，移除最后两层最大池

化层，并用空洞卷积(atrous convolution)代替普通

卷积，避免了局部信息的丢失，得到了更精确的预

测。为了捕获不同尺度的目标和充分利用图像中的

上下文信息，Chen等人在2016年进一步提出了

DeepLab V2[9]方法，在文献[8]的基础上增加了多

尺度输入以及多孔空间金字塔池化(atrous spatial

pyramid pooling)方法，首先将图像缩放为3个不同

的尺度输入到并行CNN分支中进行特征提取，然

后使用不同采样率的空间金字塔池化层在多个尺度
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上捕捉目标和图像内容，最后通过双线性插值将特

征图还原到原图大小，得到最终的分割结果。

一些文献结合利用基于区域方法更容易捕获多

尺度目标的优点，以及CNN自动特征提取的优

点，将基于区域方法和基于CNN方法结合起来用

于语义分割[13–15]。Hariharan等人[13]将每个候选区

域从原图中裁剪出来，归一化之后输入CNN中提

取区域和区域前景两种特征，串联起来训练SVM
分类器，并进行区域精细化处理，但是该方法在特

征提取阶段耗时太长。Dai等人[14]提出卷积特征掩

膜(Convolutional Feature Masking, CFM)
方法，只需要对原图提取1次特征，然后将原图特

征映射到每个候选区域上，利用CFM层得到区域

前景特征，但是该层参数固定，不能通过反向传播

来更新参数。Caesar等人[15]在Fast-RCNN方法[6]和

CFM方法 [ 14 ]的基础上，提出了一种端到端的框

架，通过将生成的候选区域缩放成7×7大小，结合

自由形状的ROI池化层(free-form Region-Of-In-
terest)来获得候选区域及其前景的特征，并通过区

域到像素(region-to-pixel)层得到像素级的预测，得

到了更加准确的分割结果。

将候选区域方法与CNN方法结合起来可得到

精细的分割边界，并可以进行端到端训练。在

Caesar等人[15]方法的基础上，结合文献[16]提出的

深度残差网络，本文提出一种基于区域和深度残差

网络的语义分割方法。首先使用候选区域生成算法

在原图像上生成一定数量的候选区域，由于候选区

域大小并不固定，为了适应不同尺度的候选区域以

及充分保留候选区域的细节信息，本文将每个候选

区域缩放成多种不同尺寸，结合自由形状的ROI池
化层，得到多种尺度的特征，输入相同的网络中训

练学习得到多个模型，并在最终阶段进行融合。然

后使用带扩张卷积的深度残差网络进行特征提取，

并使用全局平均池化层对每一个像素分类，得到最

终的分割结果。

2    本文方法

本文提出一种结合区域和深度残差网络的语义

分割模型，框架如图1所示。网络分为3个部分，第

1部分生成候选区域，第2部分是全卷积网络，用于

特征提取。本文使用残差网络ResNet-50前5层卷积

层作为基础网络，在基础网络中的部分卷积层使用

不同的扩张率，在最后一层卷积层得到高分辨率的

特征图。第3部分为分割网络，输入第1部分生成的

候选区域和第2部分得到的特征图，输出分割图

像。具体流程如下：在训练阶段，首先在输入图像

上生成候选区域集，同时将输入图像归一化后输入

到带扩张卷积的深度残差网络中进行特征提取，得

到相应的特征图。然后将候选区域以及特征图输入

到自由形状的ROI池化层中，得到候选区域特征。

通过全局平均池化层对候选区域分类，并使用区域

到像素层将区域类别信息映射到区域内每个像素，

最终得到像素级预测结果。考虑到不同尺寸的特征

图包含的细节信息不一致，将候选区域缩放成不同

的尺度，并在ROI池化层中得到相应尺度的特征

图。所以通过每次选择不同尺度进行缩放，可以训

练学习得到不同的模型。在测试阶段，将测试图像

同时输入这些模型中，将在全局平均池化分类层得

到的特征进行融合，旨在得到一个更鲁棒的结果。

2.1  生成候选区域

本文使用选择搜索(selective search)算法[10]生

成候选区域，生成的候选区域由3个部分描述：边

界框(bounding box)、前景掩膜(mask)、前景大小

(size)。其中边界框是一个4维坐标，表示候选区域

 

 
图 1 本文所提模型框架
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在原图上的位置；前景掩膜是覆盖在候选区域上表

示区域前景的2进制掩码。将区域特征在每个通道

上与其对应的前景掩膜相乘可得到区域前景特征，

如图1所示。为了充分保留图像中候选区域的空间

细节信息，本文将每个候选区域缩放至4种不同尺

度(7×7, 9×9, 13×13, 15×15)输入到网络中。虽然

本文所提模型理论上可以接收任意尺寸的候选区域

输入，但考虑到候选区域尺度太大会造成计算量剧

增的问题，以及目标尺寸的分布情况，故只考虑使

用上述4种合理的尺度进行实验。

2.2  改进的带扩张卷积的残差网络

本文在He等人[16]提出的深度残差网络的基础

上，结合文献[17]提出的扩张卷积结构，设计出适

用于语义分割任务的带扩张卷积的深度残差网络，

用于特征提取。使用50层残差网络(ResNet-50)的
前5层卷积层作为本文特征提取网络的基础网络，

网络的输入为经过归一化大小的图像(600×600)，
输出为特征图(75×75)，如图2所示。

在基础网络的第 4层Re s 4和第 5层卷积层

Res5中引入扩张卷积核。具体做法如下，首先将第

4层和5层的卷积步长设置为1，并且设置第4层
Res4的扩张率dilated=2，第5层Res5的扩张率

dilated=4。原ResNet-50网络中Res5层分辨率分别

相对于Res4层和Res3层输出下降了2倍和4倍，但

是经过扩张卷积操作，特征图的尺度没有发生改

变，最终输出的特征图大小为75×75，保留了更多

的图像空间信息，结构如图2所示。

2.3  全局平均池化分类

传统的卷积神经网络中使用全连接层进行分

类，如图3(a)所示。但全连接层参数冗余，容易出

现过拟合现象。受文献[18]启发，本文提出适用于

语义分割任务的全局平均池化层结构，来代替全连

接层进行分类，结构如图3(b)所示，输入特征向量

的大小为(H, W)，通道数为D, C为类别总数。实

现过程为：首先使用C个1×1×D的卷积核对输入

特征向量H×W×D进行卷积，得到H×W×C 特征图，

 

 
图 2 带扩张卷积的卷积神经网络结构

 

 
图 3 全局平均池化层结构示意图
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这里使用1×1×D卷积核进行卷积的目的是实现跨

通道的信息整合。然后使用与特征图大小相同的池

化核对其进行平均池化，如图3(c)所示，得到最终

的类别预测值。本文所提全局平均池化分类层可以

接收任意尺度输入，对每张特征图使用全局平均池

化得到一个输出，这个输出即表示类别预测值。相

较于普通的全连接层，全局平均池化层更符合卷积

结构，加强了特征映射与分类的对应关系，同时由

于没有需要优化的参数，大大减少了参数量，从而

可以加速训练过程和减轻过拟合风险。

2.4  基于区域和深度残差网络的语义分割

使用ROI池化层可以将原图经过卷积神经网络

得到的特征映射到每个候选区域上，得到区域特

征。为了更加突显区域前景，本文考虑第2种特

征：区域前景特征，即把区域前景的特征从区域特

征中提取出来，实现方法是在区域特征的每个通道

上乘以其对应的前景掩膜，即可得到候选区域的前

景特征。由于语义分割目标是给每一个像素分配一

个语义标签，相当于多分类问题，故采用SOFTMAX
回归进行分类。

r
Fr

p
p

对于候选区域 ，经网络的全局平均池化分类

层得到激活值 ，参照文献[15]方法，使用区域到

像素层从所有包含像素 的区域中选取激活值最大

的作为像素 的激活值，即

Fp = max
p2r

Fr (1)

p i
µp;i

经过SOFTMAX层得到像素 属于第 类的概率

为

µp;i =
exp(F (i)

p )
CX

i=1

exp(F (i)
p ) (2)

p lp从而 的语义类别 可由式(3)预测

lp = argmax µp;i
i2C

(3)

y p P
C

本文模型的损失函数采用对数似然函数，如

式(4)所示，其中 为像素 的真实标签， 为训练

集中的像素总数， 为数据集的类别总数。

Loss=¡ 1
P

2666664
CX

y=1

PX
p=1

l flp = yg lg

0BBBBB@
exp(F (lp)

p )
CX

i=1

exp(F (lp)
p )

1CCCCCA

3777775
+

¸

2
kWk2 (4)

lflp = yg lp = y lflp = yg
¸

2
kWk2

¸

其中， 为示性函数，当 时 为

1，其他情况为0。 项是权重衰减项，其中

为衰减因子，表示网络中可更新参数层的网络

参数。

2.5  模型融合

为了得到平均性能更好的语义分割结果，将候

选区域缩放成4种尺度：7×7 ,   9×9 ,   1 3×13 ,
15×15，分别训练学习得到4个不同的模型。在测

试阶段，按照每个模型不同的候选区域尺寸参数设

置，将测试图像分别输入到这4个模型中，然后将

图像在全局平均池化分类层得到的激活值进行融

合，融合方式为取对应激活值的最大值，框架图如

图4所示。

3    实验结果与分析

3.1  实验数据集及评价指标

为了验证本文所提方法的有效性，在语义分割

研究领域常用的2个数据集SIFT FLOW [ 1 9 ]和

PASCAL Context [ 2 0 ]上进行实验分析。SIFT
FLOW包含2688张图像，每张图像带有33种语义类

别(如“桥”“山”“太阳”等)的像素标签和3种
几何位置分类(“水平”“垂直”“天空”)，本文

使用该数据集提供的划分标准文件将其分为训练集

2488张图像，测试集200张图像，该数据集类别极

 

 
图 4 模型融合框架示意图
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度不平衡，给分割算法带来了极大的挑战。PASCAL
Context为当前流行的PASCAL VOC 2010数据集

中的物体和物体类提供完整的像素级注释，共10103
张图像，包括4998张训练图像和5105张验证图像，

加上背景共有60个类别。由于该数据集没有专用的

测试图像，所以本文参照文献[15]方法使用验证图

像进行测试。

图像语义分割方法中基于像素的评价指标有像

素准确率(Pixel Accuracy, PA)、平均准确率

(Mean Accuracy, MA)和平均交并比(Mean Inter-
section-over-Union, MIoU)。PA是指图像中分类正

确的像素数和图像中总像素数的比例；MA是指所

有类别的像素准确率的平均值；而MIoU是对于每

个类，计算预测目标类和真实标注类的交并比，然

后取类平均。

3.2  实验设置

实验的硬件环境是：CPU为Intel(R) Xeon(R)
CPU E5-1630 v4 @ 3.70 GHz ，内存32 GB，显卡

是4 GB的NVIDIA Quadro M2000，系统类型为

64位WINDOWS 7 操作系统，仿真软件为MATLAB
R2016a。整个深度模型基于MatConvNet框架及其

工具包实现，版本为1.0-beta24。

¸

网络采用带动量的随机梯度下降法(Stochastic
Gradient Descent, SGD)进行训练。总共迭代次数

为30代，在前20代，使用了0.001的学习速率，后

10代学习率降为0.0001，每一次学习的样本数

(batch size)设置为32，动量设置为0.9，权重衰减

系数 设置为0.0005。特征提取网络的权重参数来

源于ResNet-50[16]分类网络在ImageNet数据集上预

训练得到的参数。

3.3  实验对比

3.3.1  在SIFT FLOW数据集上的对比

在SIFT FLOW数据集上，比较了本文算法与

Yang[21], Long[7], Eigen[22], Caesar[15]4种近年来语义

分割的主流方法，定量实验结果如表1所示。

参与比较的方法中Yang等人[21]使用了基于图

像检索和超像素匹配的场景解析算法，该方法更注

重数据集中的稀有类别，并且通过反馈机制结合图

像中的上下文信息，该方法得到的PA和MA为

48.7%和79.8%，分别比本文低了17.5%和5.9%。

Long等人[7]提出的全卷积方法，通过将分类网络中

的全连接层转化为卷积层，得到语义分割网络。虽

然该方法使用了跳层连接组合中间层的特征向量，

但最终输出层的分辨率相较于原图还是下降了

8倍，使用上采样还原到原图分辨率时得到的结果

比较粗糙。该方法在SIFT FLOW数据集中得到的

MA和PA分别为51.7%和85.2%，分别比本文低了

14.5%和0.5%。文献[22]在Long等人的基础上，使

用3种不同的尺度训练出3个CNN模型，并对输出

结果进行组合，该方法在SIFT Flow数据集中的

MA和PA分别为55.7%和86.8%，在MA上比本文方

法低10.5%，PA略高于本文方法。文献[15]结合了

区域和卷积神经网络的方法，但该方法局限于全连

接层的固定输入，使用7×7大小的候选区域丢失了

大量的目标细节信息。该方法取得的MA和PA准确

度分别比本文低了2.2%和1.4%。

图5示例了本文方法在SIFT FLOW测试集的

一些测试图片上得到的分割效果图。从图5可以看

出，本文方法在物体边界处分割精确，分割边缘几

乎与真实标注结果一致，如图5(a)中的建筑物，

图5(d)，图5(f)和图5(h)中的树木。由于生成候选

区域算法使用了多尺度提取相互重叠的区域，并且

后续使用了多尺度融合，使得各个尺度的目标都有

概率被识别出来，故本文方法在一些小物体上也有

不错的识别效果，如图5(g)中的路灯与标志物，

图5(i)与图5(j)中的电线杆。甚至在真实标注中未

精准标注的类别都被识别出来，如图5(b)，图5(c)

和图5(e)中的草坪，真实标注为田野，而本文算法

识别为草地，但这反而会影响本文算法在某些类别

上的准确度。

3.3.2  在PASCAL Context数据集上的对比

将本文方法和其他先进方法在PASCAL Context

数据集上进行定量实验比较，结果如表2所示。

文献[3]使用了2阶均值池化的方法，MIoU为

18.1%。Dai等人[23]提出的Boxsup的方法，使用边

界框代替分割掩模(segment mask)进行像素级的分

割，MIoU为34.4%。文献[15]在该数据集中得到的

MA, PA和MIoU分别比本文低2.3%, 3.9%和2.2%。

而文献[7]在MIoU上略高于本文0.4%，但在MA和

PA上分别比本文低了5.7%和0.4%。

图6示例了一些本文方法在PASCAL Context
验证集上得到的分割结果。本文算法得到的分割结

果接近于真实标注，如图6(e)中的狗，有些结果甚

表 1  本文算法与其他先进方法在SIFT FLOW

数据集上的实验对比(%)

方法 平均准确率(MA) 像素准确率(PA)

Yang[21] 48.70 79.80

Long[7] 51.70 85.20

Eigen[22] 55.70 86.80

Caesar[15] 64.00 84.30

本文算法 66.20 85.70
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至要优于真实标注，如图6(f)中的猫胡须。在一些

小物体识别上也取得了很好的识别效果，如图6(d)
中的食物以及杯子，图6(c)中的雪，图6(b)中的标

志物。在图6(a)中，本文提出的方法把被围栏分割

的天空完整识别出来了，而真实标注忽略了这个目

标，并且在该图中本文方法也将椅子的轮廓较完整

地分割了出来。

3.3.3  不同层上使用扩张卷积核的对比

为了分析在不同层中使用扩张卷积对实验结果

的影响，本实验比较了单独在第4层卷积层Res4、

单独在第5层卷积层Res5，以及同时在第4层和第

5层使用扩张卷积对实验结果的影响。表3所示是这

3种情况下本文方法在SIFT FLOW数据集中取得

的平均准确度MA。表3中的“无操作”是指按照

原残差网络ResNet-50 [ 16 ]设置Res4和Res5层中

stride=2, dilated=1；“仅移除stride操作”是指设

置stride=1, dilated=1。

表 2  本文算法与其他先进方法在PASCAL Context

数据集上的实验对比(%)

方法 平均准确率(MA) 像素准确率(PA) 平均交并比(MIoU)

O2P[3] – – 18.10

Dai[23] – – 34.40

Long[7] 46.50 65.90 35.10

Caesar[15] 49.90 62.40 32.50

本文 52.20 66.30 34.70

表 3  3种不同扩张卷积核使用方案的性能比较

实验 操作 最后卷积层输出大小 SIFT FLOW MA(%)

1 无操作 19×19 64.50

2

仅移除stride操作

仅Res4 (stride=1) 38×38 26.61

3 仅Res5 (stride=1) 38×38 37.47

4 Res4 (stride=1)+Res5 (stride=1) 75×75 39.76

5

+设置dilated

仅Res4(dilated=2) 38×38 64.20

6 仅Res5(dilated=4) 38×38 63.60

7 Res4(dilated=2)+Res5(dilated=4) 75×75 65.50

 

 
图 5 SIFT FLOW数据集上图像分割效果
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从表3的实验结果可以看出，当分别在Res4层

和Res5层仅移除stride操作时，实验结果相对于无

操作得到的精度分别下降了37.89%和27.03%，这

表明通过设置卷积层的stride为1，虽然使得特征提

取网络最后一层卷积层输出的特征图分辨率变大了

1倍，但是容易导致对图像中部分区域的特征重复

提取，影响了最后的分割效果。在Res4和Res5卷

积层同时使用扩张卷积的效果要优于不使用或者单

独在Res4或Res5层使用扩张卷积，原因可能在于

虽然使用扩张卷积可以保持分辨率不变，但由于扩

张卷积是在特征图上跳跃连接，单独在某层(如

Res4层或Res5层)使用扩张卷积时并没有完全提取

上层的所有特征信息，导致传入下层的特征图缺失

空间信息，故效果略差于同时在Res4和Res5上使

用扩张卷积。同时在Res4和Res5层中使用扩张卷

积，能够让这两层卷积层中提取到的特征相互补

充，得到更好的效果。对比实验4和实验7，虽然通

过同时移除Res4层和Res5层的stride操作也可以使

得最终卷积层输出大小为75×75，但实验4在SIFT

FLOW数据集中得到的精度却远小于实验7，说明

扩张卷积不仅保持了特征映射的大小不变，还保留

了更多的图像空间信息，从而获得了更好的分割精度。

3.3.4  多模型融合

在生成候选区域时，保持其他参数不变，使用

4种不同尺寸(7×7, 9×9, 13×13, 15×15)的候选区

域输入到网络中，分别训练模型，并将得到的4个
模型及本文提出的融合方法在SIFT FLOW数据集

中进行测试，表4中分析比较了单独训练1个模型和

融合模型的测试结果。

由表4可知，当候选区域尺寸在7×7～13×13之

间时，模型的平均准确率随着区域尺寸的增大而增

加。但当候选区域尺寸为 1 5×15时，相较于

13×13准确率有了略微的下降。模型的融合效果优

于单个模型的效果，并且融合4个模型的效果最

好，得到了更稳定的平均性能。

4    结束语

本文提出一种基于区域和深度残差网络的语义

分割方法，结合了基于区域方法中可以得到清晰物

体边界的优点和基于全卷积网络的可进行端到端训

练的优点。通过使用带扩张卷积的深度残差网络来

提取特征，得到了包含更多信息的高分辨率的特征

图。使用全局平均池化分类方法，从而输入到该层

的特征图可以是任意尺度。在SIFT FLOW和PAS-
CAL Context数据集上的测试结果表明本文提出的

算法在语义分割任务中具有很好的性能。实验部分

验证了本文方法的有效性，并且分析了候选区域大

小对算法性能的影响，发现区域不宜过大，在

SIFT FLOW数据集中较合适的尺度为13×13。在

同一个网络结构上通过不同尺寸的输入，训练得到

表 4  4个单模型以及融合模型在SIFT FLOW上的效果比较

模型序号 候选区域尺寸 SIFT FLOW MA(%)

1 7×7 64.20

2 9×9 64.80

3 13×13 65.30

4 15×15 65.20

融合模型3 4 – 65.70

融合模型3 4 – 66.00

融合模型1 2 3 4 – 66.20

 

 
图 6 PASCAL Context数据集上图像分割效果
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多个模型并进行融合，发现融合模型的结果要优于

任意单一模型，并且融合的模型越多，得到的准确

率也越高。下一步将探索结合其他区域生成网络

(如RPN网络)的效果。
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