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基于全卷积神经网络的非对称并行语义分割模型
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（西北工业大学航海学院，陕西西安７１００７２）

　　摘　要：　针对ＲＧＢ图像具有丰富的色彩细节特征，红外图像对目标轮廓、尺寸、边界等外形特征有较高敏感度
的特点，提出了一种非对称并行语义分割模型ＡＰＦＣＮ（ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）．ＡＰＦＣＮ上
路设计了一个卷积核尺寸非统一的五层空洞卷积网络来提取红外图像目标高层轮廓特征；下路沿用卷积加池化网络

提取ＲＧＢ图像三个尺度上的细节特征；后端将红外图像高层特征与ＲＧＢ图像三个尺度的细节特征进行融合，并将４
倍上采样后的融合特征作为语义分割输出．结果表明，ＡＰＦＣＮ在像素精度和交并比等方面均优于 ＦＣＮ（输入为 ＲＧＢ
图像或红外图像），适用于背景一致下地面目标的语义分割任务．
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１　引言
　　图像语义分割（场景解析）是在像素层面上识别和
分割图像内各个物体的技术，广泛应用于图像理解、内容

检索和自动驾驶等领域，是计算机视觉的研究热点问题

之一．语义分割方法通常在标准的数据集上进行研究，例
如 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２、ＭＳＣＯＣＯ、Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ和 ＡＤＥ２０Ｋ
等，这样做的好处是方便实验结果的比较．虽然上述语义
分割数据集中目标种类众多，但目标与背景颜色一般存

在明显区分，这有助于目标与背景的分离．当目标与背景
颜色接近（目标隐匿在背景中）或者不同目标之间颜色接

近，由于目标与背景之间不存在清晰的轮廓界限，同时目

标与背景的纹理特征也相近无几，在像素层次上对图像

内目标进行语义分割是困难的．
经典语义分割方法是建立在条件随机场下以保证

邻居结点的标识一致性．Ｈｅ等人［１］提出了条件随机场

下基于像素点的语义分割方法，该方法利用神经网络

训练像素点的颜色特征获取先验模型，然后求解一个

条件随机场下的全局能量函数完成语义分割．由于像
素点的局部特征不包含物体的全局统计信息，该方法

准确性较差．同时，以像素点为计算结点的计算量大，效
率也偏低．为此，Ｙａｎｇ等人［２］提出了基于超像素的条件
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随机场下的语义分割方法．相比于基于像素点的方法，
基于超像素的方法计算结点少，因此效率较高．然而超
像素算法存在过度分割问题，过度分割提取不到有价

值的全局特征，该方法分割出的场景比较粗糙．为了改
善语义分割的精度，多层超像素下的语义分割方法［３～６］

以及结合像素点和超像素的高阶条件随机场下的语义

分割方法［７～９］被提出．不过，这类改进方法只是将像素
点或像素块与简单的特征表达建立联系，同时特征表

达和分割过程又是分开的，因此在语义分割的精度和

速度上依然难以满足实际需求．
卷积神经网络 ＣＮＮ［１０，１１］是一种端到端的深度学习

模型［１２，１３］，它从多层的网络结构中自动提取不同层次的

特征，这些特征来自于海量的数据，本身具有高度的概括

性，能更好的反映物体的特点．Ｆａｒａｂｅｔ等人［１４］首次提出

了基于ＣＮＮ的语义分割模型．该模型上路首先使用拉普
拉斯金字塔对输入图像进行多尺度分解，然后将分解后

的图像送入对应的ＣＮＮ网络中进行训练；下路对输入图
像进行超像素分割，然后利用条件随机场将像素块与上

路的输出结果进行整合．虽然利用ＣＮＮ提升了图像语义
分割的精度，但模型计算复杂度较高．为此，Ｌｏｎｇ等
人［１５，１６］提出了一种真正端对端的图像语义分割模型ＦＣＮ
（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）．ＦＣＮ将ＣＮＮ中的全连接
层转换成卷积层，通过上采样操作将ＣＮＮ特征恢复成输
入图像大小，以ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ作为监督信息，让网络直接
做像素级别的识别和分割．虽然融合了三个尺度特征的
ＦＣＮ８ｓ比只用一个尺度的 ＦＣＮ３２ｓ的语义分割结果好
了很多，但ＦＣＮ的分割边缘还是不够精细．其中最重要
的原因是由于池化层的参数是非可训练的（在整个训练

过程中池化层的参数固定不变），输入图像在经过多次池

化操作后存在信息大量丢失的问题．
空洞卷积［１７］是在卷积层引入了一个称为空洞率

（ＤｉｌａｔｉｏｎＲａｔｅ）的新参数，通过改变该参数来调节卷积核
内单元的间距从而同步实现特征提取和特征降维．Ｃｈｅｎ
等人［１８］提出了一种基于空洞卷积网络的语义分割模型．
该模型利用空洞卷积替代卷积加池化操纵来提取输入图

像的多尺度特征，然后通过特征融合提高语义分割的精

度．但空洞卷积网络的设计应避免网格问题（Ｇｒｉｄｄｉｎｇ
Ｐｒｏｂｌｅｍ）．网格问题就是在空洞卷积的设计过程中，由于
空洞率选取不当致使空洞滤波器叠加操作后存在覆盖不

完整，进而导致小目标信息丢失．为此，Ｗａｎｇ等人［１９］提

出了一种固定卷积核尺寸下的空洞卷积网络空洞率选取

策略ＨＤＣ（ＨｙｂｒｉｄＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）来设计空洞卷积网
络以实现对输入图像的覆盖．

ＲＧＢ图像和红外图像均是对真实场景的再现．
ＲＧＢ图像利用可见光传感器依据物体反射率的不同进
行成像，具有较好的颜色信息，反应场景的真实情况．但

由于目标与背景颜色接近，图像目标没有明显的轮廓

特征．红外图像依据物体的温度或辐射率不同进行成
像，能更好的体现目标的边缘特性，但由于自身的成像

原理，红外图像具有噪声大、对比度低、视觉效果差等问

题［２０］．对于背景一致的语义分割任务，ＲＧＢ图像虽能提
供丰富的目标颜色细节信息，但因目标与背景颜色接

近，其语义分割结果会出现目标边缘不完整的问题；红

外图像虽能提供清晰的目标轮廓特征，但因红外图像

的空间分辨率低，其语义分割会出现精度低的问题．由
于红外图像和可见光图像分别反映了场景的温度（或

辐射率）和照度分布信息，二者有机结合可以增强场景

信息间的互补性，减少场景的不确定性［２１］，提取红外图

像的轮廓特征作为ＲＧＢ图像的补充是改善背景一致下
地面目标语义分割的精度的有效方法．

在上述分析的基础上，本文提出了一个非对称并行

语义分割模型ＡＰＦＣＮ（ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍＦｕｌｌｙＣｏｎｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）．根据ＲＧＢ图像和红外图像的特点，卷
积加池化网络适合于提取ＲＧＢ图像目标细节信息，而空
洞卷积网络适合于提取红外图像目标轮廓信息．ＡＰＦＣＮ
上路用空洞卷积网络提取红外图像目标轮廓信息，下路

用卷积和池化网络提取ＲＧＢ图像的多尺度细节信息，最
后通过融合红外图像目标轮廓信息与ＲＧＢ图像的多尺
度细节信息来改善背景一致下地面目标语义分割精度．
其中，为了提取高质量的红外图像目标轮廓信息，本文提

出了一种卷积核尺寸非固定的空洞率选取策略 ＮＨＤＣ
（ＵｎｕｎｉｆｉｅｄＨＤＣ）．ＮＨＤＣ在ＨＤＣ基础上将空洞卷积网络
卷积核尺寸按从小到大重新设计，并根据每一层 ＲＤＦ
（ＲｅｓｕｌｔｉｎｇＤｉｌａｔｅｄＦｌｔｅｒ）来重新确定该层空洞率的大小．
由ＮＨＤＣ策略设计的空洞卷积网络能在保证覆盖图像的
条件下尽可能多的从前端网络获取更多有用的原始信

息，从而生成区分度更高的红外图像高层特征，进一步提

高ＡＰＦＣＮ语义分割精度．

２　基于ＦＣＮ的非对称并行语义分割模型
　　鉴于ＦＣＮ对于背景一致下地面目标 ＲＧＢ图像语
义分割精度较低，本文提出了一种非对称并行语义分

割模型ＡＰＦＣＮ．ＡＰＦＣＮ上路利用五层空洞卷积网络提
取红外图像轮廓特征，五层空洞卷积网络的卷积核与

空洞率根据ＮＨＤＣ策略设计；下路沿用 ＦＣＮ中的卷积
加池化网络提取 ＲＧＢ图像多尺度细节信息；最后通过
融合两类特征来改善地面目标语义分割精度，其中红

外高层特征与ＲＧＢ高层特征采用加权融合的方式．
２１　ＡＰＦＣＮ结构设计

ＡＰＦＣＮ采用上下非对称结构，如图１所示．ＡＰＦＣＮ
上路的输入为红外图像，使用空洞卷积网络提取红外图

像高层特征．空洞卷积通过设置空洞率能自动的调节卷

９５０１
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积核的尺寸，因此空洞卷积一次操作等同于卷积加池化

两次操作，重要的是空洞卷积内所有参数均是可训练的．
这就可以有效避免多次池化操作后高层特征信息丢失和

无法恢复的问题，同时由于空洞卷积核尺寸大，因此能更

好的捕获红外图像目标的轮廓特征，使得高层特征中的

目标轮廓更加清晰和完整．ＡＰＦＣＮ红外图像经五次空洞
卷积后，输出的特征图（ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５）变为原始图像的
１／３２，空洞网络的设计原理见２２节．

　　ＡＰＦＣＮ下路的输入为 ＲＧＢ图像，依然沿用卷积加
池化的方式进行提取．卷积加池化的组合方式能确保
卷积神经网络中卷积核的尺寸相对较小，较小的卷积

核有助于捕获ＲＧＢ图像的细节信息．尤其是在池化次
数少的条件下，特征图包含丰富的细节信息，而且丢失

的信息是可以恢复的．ＡＰＦＣＮ依然利用 ｐｏｏｌ３、ｐｏｏｌ４和
ｃｏｎｖ７三个尺度的特征［１６］．

为了保证ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５与ｃｏｎｖ７的特征图输出一致，
对ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５的数量和尺寸进行修正；接着将融合后
的特征ｅｌｔｗｉｓｅ上采样放大４倍，与 ｐｏｏｌ４后的特征图进
行对应相加融合，之后再对累加结果执行上采样操作放

大２倍；然后再与 ｐｏｏｌ３的特征图累加并上采样放大４
倍，获得与原图大小一致的输出；最后在ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ的
约束下，利用ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法对 ＡＰＦＣＮ网络
两路参数进行调节直至得到满意的语义分割精度［１６］．
２２　空洞卷积网络设计红外图像高层特征提取

空洞卷积网络的设计应避免网格问题［１９］．网格问
题就是空洞卷积网络每一层ＲＤＦ叠加操作后无法实现
对输入图像的完全覆盖，因此会造成信息的丢失．为了
解决这个问题，文献［１９］提出了一种统一卷积核尺寸下

的空洞卷积网络空洞率选取策略 ＨＤＣ．ＨＤＣ卷积核的
尺寸是统一的，它通过为每一层网络设置不同的空洞

率来改变每层ＲＤＦ的大小和覆盖程度，进而保证叠加
后的ＲＤＦ对输入特征的无空洞覆盖．空洞卷积网络高
层特征由前端网络逐层决定，在网络前端使用较小的

卷积核能捕获特征图更丰富的信息，在网络端使用较

大的卷积核能更好的整合前端信息，有利于生成区分

度更高的高层特征．ＨＤＣ策略符合上述原则，只不过在
统一卷积核尺寸的条件下，卷积核尺寸会相对较大，也

就是说第一个空洞卷积层的卷积核尺寸不利于提取更

多输入图像的特征．同时，后端网络ＲＤＦ虽然覆盖范围

广，但该层网络的空洞率非常高，过高的空洞率不利于

高层信息的整合输出．
本文的思想是在 ＨＤＣ空洞率选取策略的基础上

（确定每层ＲＤＦ的覆盖范围），通过减小前端网络卷积
核尺寸和放大后端卷积核尺寸来改善空洞卷积网络的

性能．基于上述思想，提出了一个可变卷积核尺寸的空
洞卷积网络空洞率选取策略ＮＨＤＣ，并以此来指导空洞
卷积网络的设计．ＮＨＤＣ首先在已知空洞卷积网络层数
和卷积核大小的前提下利用ＨＤＣ策略确定空洞卷积网
络每一层空洞率的大小；接着在保证空洞卷积网络每

层ＲＤＦ固定不变的条件下，给空洞卷积网络每层按从
小到大重新设计卷积核尺寸；然后根据 ＲＤＦ反推每一
层空洞率的大小，给出非固定尺寸卷积核空洞卷积网

络的空洞率．ＮＨＤＣ空洞率选取策略的数学描述如下．
首先确定空洞卷积网络每一层的空洞率．对于一

个层数为 ｎ，卷积核尺寸为［ｋ１，ｋ２，…，ｋｉ，…，ｋｎ］，空洞
率为［ｒ１，ｒ２，…，ｒｉ，…，ｒｎ］的空洞卷积网络，空洞卷积网
络第ｉ层最大空洞率Ｍｉ定义为：
Ｍｉ＝ｍａｘ［Ｍｉ＋１＋１－２ｒｉ，Ｍｉ＋１＋１－２（Ｍｉ＋１＋１－ｒｉ），ｒｉ］

（１）
其中Ｍｉ为第ｉ个空洞卷积层的最大空洞率，ｒｉ为第ｉ个
空洞卷积层的空洞率．式（１）同时需要保证 Ｍ２!ｋ２，即
第２个空洞卷积层的最大空洞率不大于该层卷积核的
尺寸．对于卷积核尺寸均为３３的三层空洞卷积网络，
当Ｍ２＝２时，ｒ＝［１，２，５］满足条件；当而 Ｍ２＝５时，ｒ＝
［１，２，９］不满足条件．除此以外，空洞卷积网络的空洞
率不能有大于１的公约数．比如 ［２，４，６］不是一个好
的三层空洞卷积，依然会出现网格问题．

其次，将原空洞卷积网络卷积核［ｋ１，ｋ２，…，ｋｉ，…，
ｋｎ］修订为［ｋ１，ｋ２，…，ｋｉ，…，ｋｎ］，其中 珋ｋ１!珋ｋ２!…!

珋ｋｎ．对
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于一个卷积核为ｋｋ的空洞卷积层，该层实际空洞滤
波器（ＲＤＦ）尺寸与空洞率之间的关系如下：

ｋｒｄｆ＝ｋ＋（ｋ－１）（ｒ－１） （２）
其中ｋｒｄｆ为该层ＲＤＦ尺寸，ｋ为该层卷积核尺寸，ｒ为该
层空洞率大小．例如，一个卷积核尺寸为３３，空洞率ｒ
＝２的空洞卷积层，ＲＤＦ的实际覆盖范围为５５，即
ｋｒｄｆ＝５．

最后，依据空洞卷积网络每层 ＲＤＦ尺寸不变的原
则，结合式（２），对［ｋ１，ｋ２，…，ｋｉ，…，ｋｎ］重新计算每一
层的空洞率，新的空洞率定义为：

ｒｉ＝
（ｋｉｒｄｆ－ｋｉ）
（ｋｉ－１）

＋１ （３）

其中ｒｉ为优化后的第ｉ个空洞卷积层的空洞率，ｋ
ｉ
ｒｄｆ为第

ｉ个空洞卷积层的 ＲＤＦ尺寸，ｋｉ为修订后的第 ｉ个空洞
卷积层的卷积核尺寸．对于空洞卷积网络第一个卷积
核ｋ１，当ｒｉ＝１时，该层的空洞率保持不变，由该层引入
的特征图尺寸的增量由后续空洞网络抵消．

表１　五层空洞卷积网络层参数设置

Ｎａｍｅ
ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ１

ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ２

ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ３

ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ４

ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ５

ＫｅｒｎｅｌＳｉｚｅ ３３ ７７ ９９ １１１１ １５１５

Ｏｕｔｐｕｔ ３２ ６４ １２８ ２５６ ５１２

Ｄｉｌａｔｉｏｎ １ ７ ９ １１ ７

　　为了提取尺寸为输入图像１／３２的高层特征，为红
外图像设计了一个五层的空洞卷积网络．依据 ＮＨＤＣ
空洞率选取策略，网络初始卷积核尺寸为９９，初始空
洞率为［１，３，５，９，１３］，经过 ＮＨＤＣ策略得到的五个空
洞卷积层的参数如表１所示．新的空洞卷积网络前端
卷积核的尺寸变小，网络后端的卷积核变大，有利于提

取高质量的红外图像高层轮廓特征．
２３　红外图像特征与ＲＧＢ图像特征的融合方式

图像融合根据融合处理所处的阶段不同可以分为

三个等级，即像素级融合、特征级融合和决策级融

合［２２］．ＦＣＮ网络中 ｐｏｏｌ３、ｐｏｏｌ４和 ｃｏｎｖ７三个尺度的特
征采用的是像素级的相加融合 （对应特征值直接相

加），为了获取相同的特征图尺寸需要对上层特征进行

上采样和Ｃｒｏｐ修正［１５］．例如，对 ｐｏｏｌ４和 ｃｏｎｖ７进行融
合，需要对ｃｏｎｖ７进行上采样和适当剪裁．在 ＡＰＦＣＮ网
络，是对ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５、ｐｏｏｌ３、ｐｏｏｌ４和ｃｏｎｖ７四个特征进
行融合，其中ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５是新增特征，与ｃｏｎｖ７属于同
一尺度（ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５本质是与 ｃｏｎｖ７数量和尺寸相同
的特征图）．因此，同样是在像素级层次上对 ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ５与ｃｏｎｖ７的特征值进行融合处理．对高层特征而
言，重要的是提取目标的全局信息（轮廓特征）．由于红
外图像本身的目标轮廓比较清晰，同时空洞卷积网络

（ＡＰＦＣＮ上路）中的参数完全可训练，因此由空洞卷积
网络得到的红外高层特征（ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５）比由卷积加
池化网络（ＡＰＦＣＮ下路）得到的 ＲＧＢ图像高层特征
（ｃｏｎｖ７）更能反映目标的全局信息．对 ＡＰＦＣＮ而言，用
ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５替换ｃｏｎｖ７同样能获得性能上的提升．

由于红外图像和 ＲＧＢ图像是目标两个视角的表
达，代表了目标两个不同的属性红外图像侧重于目标
轮廓，ＲＧＢ图像侧重于目标细节．同样的，ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５
和ｃｏｎｖ７也是对两种表达的进一步生成和体现．换句话
说，ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５和ｃｏｎｖ７同样不是替代关系而是互补
关系［２１］．为此，ＡＰＦＣＮ通过融合 ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５和 ｃｏｎｖ７
来获得更高的性能．考虑 ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５的 ｃｏｎｖ７的重要
程度不同，本文对其采用加权融合方式，并选取 α＝
０６０，β＝０４０的融合系数，其中α是ｃｏｎｖ７特征的融合
系数，β是ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５的融合系数，α＋β＝１．获取 ｄｉ
ｌａｔｅｄｃｏｎｖ５和ｃｏｎｖ７的融合特征后，按照ＦＣＮ网络的融
合方式［１５］将其与ｐｏｏｌ３和ｐｏｏｌ４进行融合．

３　仿真试验
　　为了客观评价本文语义分割方法 ＡＰＦＣＮ，首先建
立背景一致条件下地面目标的ＲＧＢ图像语义分割数据
集和红外图像语义分割数据集，并以ＰＡ（ＰｉｘｅｌＡａｃｃｕｒａ
ｃｙ）、ＭＰＡ（ＭｅａｎＰｉｘｅｌＡｃｃｕｒａｃｙ）和ＭＩｏＵ（ＭｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃ
ｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）作为语义分割模型性能的定量评价指
标［１６］，其中ＭＩｏＵ为主要评价指标，ＰＡ和 ＭＰＡ为辅助
评价指标．为了验证 ＡＰＦＣＮ对背景一致地面目标语义
分割的有效性，以及空洞率选取策略（ＡＰＦＣＮ上路网
络）和高层特征（ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５和 ｃｏｎｖ７）融合方式对
ＡＰＦＣＮ语义分割精度的影响．设计实验１，以背景一致
条件下地面目标 ＲＧＢ图像在 ＦＣＮ模型下的输出结果
为参考，比较分析 ＡＰＦＣＮ和 ＦＣＮ的语义分割精度．设
计实验２，以融合系数为 ａ＝０００，β＝１００的 ＡＰＦＣＮ
为研究对象，比较 ＮＨＤＣ和 ＨＤＣ两种空洞率选取策略
对其语义分割精度的影响．设计实验３，以空洞率策略
为ＮＨＤＣ的 ＡＰＦＣＮ为研究对象，比较 ｃｏｎｖ７和 ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖ５不同融合权重对其语义分割精度的影响．实验采
用的 ＦＣＮ和 ＡＰＦＣＮ由 ｃａｆｆｅ工具箱设计，采用 ＧＰＵ
（ＴｉｔａｎＸ）计算方式，并利用ｃｕＤＮＮ进行加速处理．
３１　实验数据集

为了真实反映背景一致条件下的地面目标场景，

实验选用五种与地面背景颜色接近的目标为语义分割

数据集的样本源，其中包括坦克ａ、坦克ｂ、吉普车、导
弹、直升机．为了建立背景一致条件下地面目标ＲＧＢ图
像语义分割数据集和红外图像语义分割数据集，利用

彩色／红外摄像机对五种地面目标分别进行图像采集．
背景一致条件下地面目标ＲＧＢ图像和红外图像语义分
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割数据集如表２所示，其中ｄａｔａＲＧＢ表示 ＲＧＢ图像数
据集，ｄａｔａＩｎｆｒａｒｅｄ表示红外图像数据集．按相同的顺序
从两个数据集中选取９００幅图像作为语义分割训练数
据集，１００幅图像作为语义分割测试数据集．同一场景
同一目标获取的红外和彩色图像共享 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，
ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ由ｌａｂｅｌｍｅ标注．

表２　地面目标语义分割数据集组成

ｄａｔａＲＧＢ（幅） ｄａｔａＩｎｆｒａｒｅｄ（幅）

ｔａｎｋａ ２００ ２００

ｔａｎｋｂ ２００ ２００

ｊｅｅｐ ２００ ２００

ｍｉｓｓｉｌｅ ２００ ２００

ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ ２００ １００

总计 １０００ １０００

３２　实验１：ＡＰＦＣＮ和ＦＣＮ语义分割精度的比较
本实验比较 ＡＰＦＣＮ和 ＦＣＮ对背景一致条件下地

面目标的语义分割精度．实验以输入 ＲＧＢ图像（ｄａｔａ
ＲＧＢ）的 ＦＣＮ为参考，记作：ＦＣＮＲＧＢ．ＡＰＦＣＮ的上路
和下路的输入分别为红外图像（ｄａｔａＩｎｆｒａｒｅｄ）和 ＲＧＢ
图像（ｄａｔａＲＧＢ），空洞率选取策略为 ＮＨＤＣ，ＲＧＢ图像
高层特征和红外图像高层特征的融合系数为α＝０６０，

β＝０４０．同时为了比较ＲＧＢ图像和红外图像在地面目
标语义分割中的不同特点，设计 ＦＣＮＩＮＦ，即输入红外
图像（ｄａｔａＩｎｆｒａｒｅｄ）的 ＦＣＮ．记录语义分割模型迭代
２００００次时的 ＰＡ、ＭＰＡ和 ＭＩｏＵ的数值，并将其作为语
义分割模型的定量评价指标．（见表３）

表３　ＡＰＦＣＮ与ＦＣＮ语义分割精度比较

ＰＡ ＭＰＡ ＭＩｏＵ

ＦＣＮＲＧＢ ０９３９ ０７４５ ０７０８

ＦＣＮＩＮＦ ０９０５ ０５２２ ０４７７

ＡＰＦＣＮ ０９５８ ０９０９ ０７９９

　　从表３可以发现，对于背景一致条件下的地面目
标语义分割任务，ＡＰＦＣＮ在三种定量评价指标中明显
优于ＦＣＮＲＧＢ，其中 ＰＡ提升００１９、ＭＰＡ提升０１６４、
ＭＩｏＵ提升００９１．ＡＰＦＣＮ更是大幅度优于 ＦＣＮＩＮＦ，其
中ＰＡ提升００５３、ＭＰＡ提升０３８７、ＭＩｏＵ提升０３２２．
从实验数据来看，ＡＰＦＡＣＮ比 ＦＣＮ更适合背景一致条
件下的地面目标语义分割任务．

为了更直观的说明 ＡＰＦＣＮ对背景一致条件下地
面目标语义分割的有效性，用训练２００００次的 ＡＰＦＣＮ、
ＦＣＮＲＧＢ和ＲＧＢＩＮＦ模型分别对３种地面目标图像进
行语义分割，效果如图２所示．

　　从图２可以发现，在以 ＲＧＢ图像为输入的 ＦＣＮ
ＲＧＢ语义分割效果图中，图像目标轮廓不完整，尤其是
对吉普车，ＦＣＮ并没有将其从 ＲＧＢ图像中分割和识别
出来；在以红外图像为输入的 ＦＣＮＩＮＦ语义分割效果
图中，图像目标出现了碎片化的现象，同时背景的部分

内容也被分割识别成图像目标．在以红外图像和 ＲＧＢ
图像为输入的ＡＰＦＣＮ语义分割效果图中，图像目标具
有较清晰和完整的轮廓，同时目标与背景实现了较好

的区分．ＡＰＦＣＮ通过融合红外图像和 ＲＧＢ图像高层特
征增强场景信息间的互补性来改善背景一致条件下的

地面目标语义分割效果．
３３　实验２：空洞率选取对ＡＰＦＣＮ性能的影响

本实验比较 ＮＨＤＣ和 ＨＤＣ两种空洞率选取策略
对ＡＰＦＣＮ语义分割精度的影响．为了更好的比较
ＮＨＤＣ和ＨＤＣ两种空洞率选取策略，实验以 α＝０００，
β＝１００下（用红外高层特征ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５替代ＲＧＢ高
层特征ｃｏｎｖ７）的ＡＰＦＣＮ为研究对象，上路和下路的输
入分别为 ｄａｔａＩｎｆｒａｒｅｄ和 ｄａｔａＲＧＢ两个数据集．空洞
卷积网络的层数为５层，ＨＤＣ策略使用的卷积核尺寸
为９９，空洞率为［１，３，５，９，１１］；ＮＨＤＣ策略使用的卷

２６０１



第　５　期 李宝奇：基于全卷积神经网络的非对称并行语义分割模型

积核尺寸为［３，７，９，１１，１３］，空洞率为［１，７，９，１１，７］．
记录语义分割模型迭代２００００次时的ＰＡ、ＭＰＡ和ＭＩｏＵ
的数值，并将其作为模型的定量分析指标．

表４　ＨＤＣ和ＮＨＤＣ对ＡＰＦＣＮ语义分割精度的影响

ｋ ｒ ＰＡ ＭＰＡ ＭＩｏＵ

ＨＤＣ ［９，９，９，９，９］ ［１，３，５，９，１１］ ０９４２ ０８２２ ０７２６

ＮＨＤＣ ［３，７，９，１１，１５］［１，７，９，１１，７］ ０９４６ ０８８８ ０７５８

　　从表４可以看出，在ＰＡ、ＭＰＡ和ＭＩｏＵ三个指标上
ＮＨＤＣ比 ＨＤＣ分别提升 ０００４、００６６和 ００３２．由
ＮＨＤＣ设计的空洞卷积网络提取的红外图像高层特征
质量更好，能进一步优化ＡＰＦＣＮ的语义分割效果．
３４　实验３：不同融合方式对ＡＰＦＣＮ性能的影响

本实验比较ｃｏｎｖ７和ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５采用不同系数进
行融合对ＡＰＦＣＮ语义分割精度的影响．实验以空洞率
选取策略为ＮＨＤＣ的 ＡＰＦＣＮ模型为对象，融合系数在
α＋β＝１的约束下，按０１步长依次取值，记录 ＡＰＦＣＮ
模型迭代２００００次输出的ＰＡ、ＭＰＡ和ＭＩｏＵ的数值，并
将其作为融合方式的定量评价指标．结果如表５所示

表５　不同融合系数对ＡＰＦＣＮ语义分割精度的影响

α β ＰＡ ＭＰＡ ＭＩｏＵ
０００ １００ ０９４６ ０８８８ ０７５８
０１０ ０９０ ０８８５ ０８４７ ０６５１
０２０ ０８０ ０９１９ ０６９８ ０７３６
０３０ ０７０ ０９０８ ０８９２ ０７１０
０４０ ０６０ ０９２５ ０８８６ ０７２６
０５０ ０５０ ０９３６ ０９２４ ０７４８
０６０ ０４０ ０９５８ ０９０９ ０７９９
０７０ ０３０ ０９５３ ０８７４ ０７７７
０８０ ０２０ ０９５９ ０８５４ ０７９１
０９０ ０１０ ０９５６ ０８４６ ０７７１
１００ ０００ ０９３９ ０７４５ ０７０８

　　从表５可以看出，ＡＰＦＣＮ在 α＝０６０，β＝０４０条
件下的语义分割的精度是最高的．比较 α＝１００，β＝
０００和α＝０００，β＝１００两种条件下的 ＡＰＦＣＮ输出
结果，可以发现 α＝０００，β＝１００时的三个评价指标
高于α＝１００，β＝０００，结果表明经空洞卷积网络得到
的红外图像高层特征 ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５的质量高于经卷积
加池化操作得到的 ＲＧＢ图像高层特征 ｃｏｎｖ７．虽然 ｄｉ
ｌａｔｅｄｃｏｎｖ５质量高于 ｃｏｎｖ７，但用 ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５替代
ｃｏｎｖ７，ＡＰＦＣＮ并没有获取最优的语义分割精度．主要
是由于ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖ５与ｃｏｎｖ７不是替代的关系，而是互
补的关系．从表５的其他组数据可以发现，并不是任意
的融合比例都会带来ＡＰＦＣＮ性能的提升．当ＲＧＢ图像
高层特征 ｃｏｎｖ７的融合系数 α∈［０１０，０５０］，ＡＰＦＣＮ
的语义分割精度低于α＝０００，β＝１００时的ＡＰＦＣＮ语
义分割精度．当 ｃｏｎｖ７的融合系数 α∈［０６０，０９０］，
ＡＰＦＣＮ的语义分割精度高于α＝０００，β＝１００时ＡＰＦ

ＣＮ语义分割精度．对 ＡＰＦＣＮ而言，红外图像高层特征
和ＲＧＢ图像高层特征合理的融合关系是：ＲＧＢ图像的
比重大于红外图像．高层特征中的目标轮廓信息和细
节颜色信息对生成高质量的语义分割结果都是有益

的，合理的融合比例会改善语义分割的效果．

４　结论
　　背景一致下地面目标语义分割具有重要的理论研
究和实际应用价值．结合ＲＧＢ图像和红外图像，本文提
出了一种新的语义分割模型 ＡＰＦＣＮ．ＡＰＦＣＮ有效解决
了背景一致的地面目标语义分割边缘模糊的问题，并

经理论分析和仿真实验证明了 ＡＰＦＣＮ的有效性．同时
提出了一种新的空洞率选取策略 ＮＨＤＣ，ＮＨＤＣ用于设
计全覆盖空洞卷积网络来提取高质量的红外图像高层

特征，并实验验证了该策略的有效性．
虽然 ＡＰＦＣＮ比 ＦＣＮ对背景一致地面目标图像语

义分割精度高，但对主体存在外部的构件的目标 （如坦

克的炮管），ＡＰＦＣＮ语义分割的效果还需要提升．下一
步的研究重点包括：（１）研究更合理的空洞卷积网络设
计方法；（２）进一步优化 ＡＰＦＣＮ的模型结构，提高模型
的语义分割精度．
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