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结合ASPP与改进HRNet的多尺度图像
语义分割方法研究
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摘要:针对经典语义分割算法中存在的模型庞大、训练困难以及多尺度目标分割等问题,基于空洞空间金字塔池化

(ASPP)和高分辨率网络(HRNet)提出了一种高效的多尺度图像语义分割方法.首先利用深度可分离卷积结合１∗１卷

积的方式改进了 HRNet的基础模块,减少了模型参数;其次通过在全部的卷积层之后、修正线性单元(relu)激活函数之

前添加批归一化层(BN)改善 DeadRelu问题;最后添加了使用混合扩张卷积框架重构的 ASPP,使用并行的上采样通道

融合二者的优势,获得空间精准的分割结果,提出了ReＧASPPＧHRNet.在公开数据集PASCALVOC２０１２和CityScapes
上的实验表明,改进后的方法相比于原 HRNet分别实现了０．８％、０．５％平均交并比的精度提升,且减少了１/２的参数数

量以及１/３占用内存.进一步提升了网络的性能,实现了更加高效可靠、有普适性的多尺度语义分割算法.
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Abstract:AimingattheproblemsofhugemodelandmultiＧscaleobjectsegmentationintheclassical
semanticsegmentationalgorithm,anefficientmultiＧscaleimagesemanticsegmentationmethodbased
onASPPandHRNetisproposed．Firstly,thebasicblockisimprovedbyusingdeepseparableconvoＧ
lutioncombinedwith１∗１convolutiontoreducethemodelparameters．Secondly,abatchnormalizaＧ
tionlayer(BN)isaddedafterallconvolutionlayersandbeforethereluactivationfunctiontoimprove
thedeadreluproblem．Finally,theimprovedASPPmodulebasedonthehybriddilatedconvolutionis



added,andtheadvantagesofthetwoarefusedbyusingtheparallelupsamplingchannelstoobtainthe
spatialaccuratesegmentationresults．TheREＧASPPＧHRNetisproposed．ResultsonPascalvoc２０１２
andCityScapesshowthattheproposedmethodiseffective．ComparedwiththeoriginalHRNet,itcan
improvetheaccuracyof０．８％or０．５％ MIoU,andreducethenumberofparametersby１/２andmemＧ
oryby１/３．WeimplementamoreefficientandreliablemultiＧscalesemanticsegmentationalgorithm．
Keywords:semanticsegmentation;deeplearning;neuralnetwork;highresolutionnetwork

１　引　　言

　　在计算机视觉识别任务中,分类任务占据主

导地位[１],其中语义分割更是分类任务中的核心,
主要工作是在语义层次上依次分类和标记图像的

每个像素.不同于一般的图像级分类任务,像素

分类通常更加困难[２],需要稠密的像素级别的预

测能力和大量的计算成本.随着地质检测、场景

理解等问题的研究不断深入,图像语义分割问题,
尤其是对于拥有复杂多尺度目标图像的理解,仍
然是低级计算机视觉领域尚未解决的重要问题.
因此,对于高效、可以准确分割各种尺度物体的语

义分割模型的研究也愈发重要.
最近,新兴的深度学习避免了人工进行复杂

和繁琐的特征设计,可以通过前向传播和反向传

播来自主学习更加丰富的细节特征,在多个人工

智能领域获得了最先进的成果.２０１５年,Long
等人首次提出了可以输入任意大小的图像以提取

特征的完全卷积网络(FullyConvolutionalNetＧ
works,FCN)[３],模型通过反卷积方式增加特征

图的分辨率以进行像素级的稠密估计,成功地将

图像分类网络转化成为图像分割网络,促进了图

像语义分割的研究.但其仍存在一些不足:上采

样过程粗糙,细节丢失严重;未能有效地计算像素

之间的联系,语义分类不准确;固定大小的常规卷

积难以充分提取多尺度目标的特征.
为了解决FCN存在的问题,学者们在其基础

上提出了一系列优化的算法:基于编码器Ｇ解码器

方法,如 UＧnet[４]等,这类网络采用对称的编码解

码结构,逐步恢复物体细节和图像分辨率,但是连

续的上采样并不能恢复多次最大值池化损失的物

体细节信息,精度有限.基于优化卷积方法,如

DeepLab系列等,通过空洞卷积等优化卷积技术,
在不增加参数数量的同时成倍扩大感受野[５],获
得多尺度特征信息从而提高分割精度.基于循环

神经网络或概率图模型的方法,如 CRFasRNN
等,在卷积神经网络基础上,以像素点为节点,像
素点之间的概率相关关系为边,获取图像全局信

息和像素级语义信息,为语义分割过程提供丰富

的上下文内容[６],但是复杂的全连接概率图模型

增加了参数数量和计算时间,分割速度缓慢.

２０１９年,KeSun 等人共同提出了 HRNet.
其以一个高分辨率子网作为第一个阶段,逐渐增

加高分辨率到低分辨率的子网以形成更多的阶

段,多个阶段的子网并行连接[７].网络通过不断

地交换信息和多尺度的特征融合从而在整个过程

保持高分辨率,得到的特征表示不仅很强,在空间

上也很精确,大为改善了目前已有算法存在的细

节丢失、精度不够等问题.但是多个阶段之间大

量重复的相互融合也会产生数倍的计算复杂度和

参数量,密集的特征融合也会计算大量冗余和相

同的信息.
为了高效解决多尺度目标分割问题,本文对

HRNet进行了改进,进一步提升模型的整体性

能.通过使用深度可分离卷积结合批量归一化层

的方式减少参数、加速模型训练、优化 DeadRelu
问题.其 次 利 用 混 合 扩 张 卷 积 框 架 (Hybrid
DilatedConvolutiＧon,HDC)改进了空洞空间金

字塔池化模块(AtrousSpatialPyramidPooling,

ASPP),将其添加进网络之中,利用并行的双通

道上采样融合机制,获得最终的语义分割模型

ReＧASPPＧHRNet.实验表 明,本 文 改 进 的 ReＧ
ASPPＧHRNet网络相比于 HRNet,参数数量下

降了１/２,内存占用降低了１/３,并且平均交并比

(MeanInteisectionOverUnion,MIoU)也有所

提升.

２　改进的 ReＧASPPＧHRNet

２．１　网络模型结构

目前现有的方法基本是通过下采样操作降低
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分辨率,然后通过上采样恢复分辨率以获得输出.
这些网络通常是线性的,例如依赖于对称的编码Ｇ
解码结构,代表网络有 SegＧNet[８]等.编码网络

之后利用跳跃链接和特征融合进行上采样的融合

结构.重量级的编码结构之后采用简单的上采样

方式快速恢复特征图分辨率的结构,代表网络有

FCN等.串行网络结构如图１所示.
不同于目前流行的串行连接的网络,KeSun

等人共同提出的 HRNet是一种全新的并行体系

结构.其通过４个阶段不断地相互融合全程保持

分辨率,避免了下采样带来的信息丢失.这样的

并行网络有两个优点:(１)并行结构能够保持高分

辨率,而不是通过从低到高的过程恢复分辨率,因
此预测的热图在空间上更加精确[９].(２)大多数

的融合方案利用的是串行模型在低级和高级上的

图１　串行网络模型结构图

Fig．１　Serialnetworkmodelstructure

特征表示.相反,并行结构在相同深度和相似级

别的低分辨率的特征表示的帮助下,执行重复的

多尺度融合来增强高分辨率的特征表示[１０],输出

的语义分割热图更加准确.HRNet模型结构如

图２所示.
为了高效地实现多尺度目标分割算法,本文

设计了如图３所示的ReＧASPPＧHRNet.首先将

图２　HRNet模型结构图

Fig．２　HRNetmodelstructure

图３　ReＧASPPＧHRNet结构图

Fig．３　StructureofReＧASPPＧHRNet
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数据批次输入到改进的 HRNet中进行特征提

取,通过４个阶段最终获得４份分辨率分别为原

图像１/４、１/８、１/１６、１/３２的特征图.由于高分辨

率网反复融合多尺度特征的特性,所获得的特征

图并没有因为连续下采样而损失大量细节信息.
解码部分通过结合两种办法来获得预测输出:(１)
将４种尺寸的特征图分别上采样至原图像１/４大

小后进行连接,得到一组细节丰富且在空间上更

加精准的特征图表示.(２)将４种尺寸的特征图

通过改进的ReＧASPP模块,得到一组多尺度特征

信息丰富的特征图表示.两方面的输出分别通过

１∗１卷积进行连接,上采样恢复至原图像分辨

率,最终通过３∗３卷积和softmax激活函数获得

空间精准、尺度丰富、细节准确的语义分割预

测图.

２．２　改进的高分辨率网络

HRNet复杂的并行子网和反复的特征融合

导致了庞大的参数数量和计算复杂度,而且难免

存在着大量重复计算、过拟合和占用大量内存等

问题.因此本文对 HRNet进行了以下改进.残

差模块是 HRNet的基础模块,其结构如图４(a)
所示.

图４残差模块结构图

Fig．４Structureofresidualblock

大量的残差模块带来了庞大的参数数量,为此

本文选择使用深度可分离卷积结合１∗１卷积的方

式替换常规卷积[１１],改进了残差模块,结构如图４
(b)所示.深度可分离卷积中一个卷积核只负责一

个通道,一次卷积运算之后输出相同通道数量的特

征图.而这种运算对输入的每个通道独立地进行

卷积运算,没有有效地利用不同通道在相同空间位

置上的特征信息[１２],因此通常结合１∗１卷积运算

来改变通道数量,组合生成新的特征图.以三通道

的７×７像素的输入为例,想要获得５×５×１２８的

输出结果需要进行的常规卷积操作如图５所示.
其参数数量为１２８×３×３×３＝３４５６.而换成深度

可分离卷积结合１∗１卷积方式的话,卷积过程如

图６所示.其参数数量为３×３×３＝２７,１×１×
３×１２８＝３８４.二者之和为４１１.

图５　常规卷积运算示意图

Fig．５　Conventionalconvolution

图６　深度可分离卷积运算示意图

Fig．６　Depthseparableconvolution

由此可见在相同的情况下,深度可分离卷积

结合１∗１卷积的参数数量远小于常规卷积操作.
当输出通道数量较大时,差距会更加明显.因此

同样的参数数量使用深度可分离卷积可以搭建更

深的神经网络,通常来说意味着更强的性能.但

是大量减少参数数量对于一般大小的模型而言,
会显著下降模型的能力,得到的结果是次优的.
因此本文综合考虑以上原因,选择保留一层常规

卷积,另一层以深度可分离卷积结合相同通道数

量的１∗１卷积来代替,减少了大约１/２的模型参

数,并且没有损失精度.
由于relu存在着致命的 DeadRelu问题,本

文将批归一化层应用于全部的relu激活函数之

前.批归一化层可以将输入的分布拉回到均值为

０、方差为１的正态分布上,使梯度更新的幅度均

匀,从而解决 DeadRelu问题.SergeyIoffe等人

指出,通过将规范化作为模型体系结构的一部分

并为每个训练小批量执行规范化可以获得训练优

势[１３].在深度网络中,过高的学习率可能导致梯

度爆炸或消失,以及陷入局部极小值,而批次归一

化不仅允许我们使用更高的学习率,还可以大幅

减少训练次数并实现相同精度.因此本文基于以

上分析,将批归一化层引入至 HRNet中全部的
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卷积层之后,relu激活函数之前以优化训练,二者

结合使用可以达到最佳的性能.
综上,本文通过引入深度可分离卷积结合

１∗１卷积的方式来降低网络的复杂度,减少模型

参数,并通过在全部卷积层之后、relu激活函数之

前,增加批次归一化层,以加速网络训练,改善

DeadRelu问题.

２．３　ASPP模块的改进

虽然 HRNet复杂的并行结构可以进行反复

的特征融合,但是普通的卷积结构仍然无法充分

地提取多尺度的特征.因此本文选择使用 ASPP
模块对改进 HRNet输出的４种尺寸的特征图进

行处理,加强模型分割不同尺度物体的能力.

Chen等人首次在 DeepLab系列中提出了由

一组并行的不同空洞率的空洞卷积组成的 Aspp
模块,在不使用下采样操作的情况下增大卷积核

的感受野进而有效地提取多尺度物体的特征[１４],
其结构如图７所示.

图７　空洞空间金字塔池化模块

Fig．７　Atrousspatialpyramidpoolingmodule

虽然空洞卷积能够有效增加感受野,但是其

存在着“网格问题”.在叠加使用多个不适合空洞

率的空洞卷积时网格问题更加严重.从图８(a)
可以看出,当使用一组空洞率为２、２、２的空洞卷

积时仅有部分像素参与了运算.从图８(b)可以

看出,当空洞率为１、２、３时感受野覆盖较为完整.
因此 Panqu Wang等人[１５]设计了混合扩张

卷积框架以减轻叠加使用空洞卷积时产生的网格

问题,扩大接收野聚合全局信息.基于以上分析,
本文利用混合扩张卷积框架重新构建了ASPP模

块,提出了ReＧASPP结构.
考虑到 N 个尺寸为K∗K 的扩张卷积,对

应的扩张率为[r１,􀆺,ri,􀆺,rn],HDC的目标是

让最后的接收野全覆盖整个区域(没有任何空洞

图８　网格问题示意图

Fig．８　Girddingissuediagram

或丢失边缘),我们定义两个非零点之间最大距

离为:

Mi＝max[Mi＋１－２ri,Mi＋１－
２(Mi＋１－ri),ri], (１)

其中Mn＝rn,设计的目标是让 M２≤K.需要注

意的是,一个组内的卷积不应该有一个固定的变

换因子,即不要有大于１的公约数(例如２、４、８的

公约数为２＞１),否则依旧无法减小网格效应.
因此设计了空洞率分别为２、３、７、１３的一组空洞

卷积,显然不存在公约数,且

M２＝max M３－２r２,－M３＋２r２,r２[ ] ＝３≤３(２),
(２)

４种尺度的感受野可以覆盖整个区域,改善网格

问题的同时有效提取不同尺度的物体特征.本文

图９　改进的 ReＧASPP模块

Fig．９　ImprovedReＧASPPmodule

定义了６层的 ReＧASPP结构,如图９所示:首先

利用原特征图作为第一层以补充空间信息;其次

利用４种不同空洞率的空洞卷积提升模型提取不

同尺度目标特征的能力形成２到５层;最后使用

平均池化获得图像级别的全局特征形成第六层,
并且增加了可以提高训练速度和加快网络训练和

收敛的批归一化层.并行的６种方式有效增加了
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HRNet提取多尺度的物体特征的能力.

２．４　解码部分结构设计

HRNet的并行网络结构输出了４种分别为

原图像大小１/４、１/８、１/１６、１/３２的特征图,第一

张１/４的特征图复制备用,将后３种分别上采样

至原图像的１/４大小,四者连接起来并以１∗１卷

积改变通道数量,得到第一份特征输出.将之前

保存 的 １/４ 大 小 的 特 征 图 通 过 改 进 后 的 ReＧ
ASPP模块,通过１∗１卷积改变通道数量,获得

第二份特征输出,并且与第一份特征输出连接起

来,上采样４倍之后,通过３∗３卷积和softmax
激活函数获得最终的语义分割结果.

双通道并行设计的解码结构结合了两方面信

息,一方面全程保持高分辨率的输出可以更好地

保留物体细节和空间定位信息,另一方面改进的

空间金字塔池化模块使用了多种尺度的空洞卷积

和全局平均池化,可以更好地提取多尺度目标的

特征.二者综合起来可以结合各自的优势从而取

得更好的结果.

３　实验与分析

３．１　数据集

本文使用PASCALVOC２０１２和CityScapes
公开数据集进行实验.前者包含了日常生活中较

为常见的人、鸟、沙发等２０个语义类别和１个背

景类别,分为包含１４６４张图片的训练集,包含

１４４９张图片的验证集以及包含１４５６张图片的

测试集.后者记录了欧洲多个城市的城市景观,
拥有３０个类别,分为包含２９７５张图片的训练

集,包含５００张图片的验证集以及包含１５２５张

图片的测试集[１６].

３．２　评价标准

本文使用平均交并比 MIoU来评价ReＧASPPＧ
HRNet分割效果.平均交并比的计算公式如式

(３)所示.其中k代表物体类别数量,k＋１为物体

加背景的类别数,pij表示实际类别为i类且预测为

j类的像素数目.

MIoU＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij ＋∑

k

j＝０
pji－pii

　．

(３)

３．３　模型训练

本实验基于英特尔i５Ｇ１０４００FCPU,NVIDIA
GeForceRTX２０７０SUPER８GB显卡,编程语言

python,使用tensorflow 和keras进行实验.受

到 GPU显存大小的限制,训练时需要分别调整

图片大小至３２０×３２０像素和５１２×５１２像素并将

训练样本分批次输入模型中.使用交叉熵损失函

数和adam 优化器,adam 可以自适应学习率的同

时对其加以约束.批次大小分别设置为１２和６,
训练次数设置为３００.

３．４　实验设计

为了验证本文提出的ReＧASPPＧHRNet的实

际效果,选择与当前主流语义分割算法(FCNＧ２S,

BlitzNet,PSPNet,DeepLabv３,HRNet)进行了两

组 对 比 实 验.(１)不 同 模 型 对 于 PASCAL
VOC２０１２中的多种物体的分割情况和平均交并

比如表１所示.由表１可知,ReＧASPPＧHRNet
模型在PASCALVOC２０１２数据集上的平均交并

比均高于主流模型,验证了本文算法的优势.不

同 模 型 分 割 效 果 如 图 １０ 所 示. (２)对 于

CityScapes数据集的实验结果如图１１所示.可

以看出改进的 HRNet对于物体细节更加敏感,

表１　PASCALVOC２０１２结果对比

Tab．１　ComparisonofPASCALVOC２０１２result (％)

Model FCNＧ２S BlitzNet PSPNet DeepLabv３ HRNet OurHRNet

Aero ８１．８ ９０．１ ９５．８ ９６．４ ９６．４ ９６．９

Bicycle ３７．０ ３８．７ ７２．７ ７６．６ ６９．６ ７３．３

Bird ７９．５ ８７．５ ９５．０ ９２．７ ９３．６ ９５．５

Boat ５７．２ ６８．６ ７８．９ ７７．８ ７６．１ ７８．８

Bottle ６７．５ ７０．１ ８４．４ ８７．６ ８６．６ ８６．４
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续　表 (％)

Model FCNＧ２S BlitzNet PSPNet DeepLabv３ HRNet OurHRNet

Bus ８３．８ ９３．１ ９４．７ ９６．７ ９６．４ ９６．６

Car ７９．３ ８６．４ ９２．０ ９０．２ ９２．３ ９０．０

Cat ８３．０ ８９．２ ９５．７ ９５．４ ９５．７ ９７．２

Chair ２８．５ ３２．３ ４３．１ ４７．５ ４７．８ ５３．４

Cow ７４．５ ８１．７ ９１．０ ９３．４ ９５．０ ９５．１

Table ５７．５ ６７．９ ８０．３ ７６．３ ８１．５ ７４．４

Dog ７６．０ ８２．２ ９１．３ ９１．４ ９３．１ ９３．９

Horse ７５．９ ８２．９ ９６．３ ９７．２ ９５．９ ９６．８

MＧbike ７９．５ ８４．７ ９２．３ ９１．０ ９１．２ ９３．１

Person ７８．６ ８１．５ ９０．１ ９２．１ ９０．７ ９２．５

Plant ５７．０ ６３．３ ７１．５ ７１．３ ７７．０ ８１．０

Sheep ７７．８ ８５．５ ９４．４ ９０．９ ９４．７ ９５．１

Sofa ４５．３ ５５．５ ６６．９ ６８．９ ６８．９ ６７．１

Train ７３．７ ８３．１ ８８．８ ９０．８ ８９．３ ９０．８

Tv ６３．２ ７０．６ ８２．０ ７９．３ ８１．７ ８１．８

MIoU ６９．０ ７５．６ ８５．４ ８５．７ ８６．２ ８７．０

图１０　不同模型分割结果

Fig．１０　Segmentationresultsofdifferentmodels

图１１　CityScapes数据集分割效果

Fig．１１　SegmentationresultsofCityScapes

验证了本文方法对于不同数据集的普适性.
下面将从参数数量、平均交并比两个方面来

比较深度可分离卷积代替常规卷积带来的影响.
表２中列出了不同模型参数数量和在两种数据集

上的平均交并比,OursＧw１００中的 w１００表示替

换了残差模块中全部的传统卷积层,同理 w５０表

示仅替代了１/２的传统卷积层.

表２　不同模型参数数量和 MIoU对比

Tab．２　Comparison of different model parameters

andMIoU

Model Param/M MIoU(P)/％ MIoU(C)/％

Unet＋＋ ５９．５ ８０．４ ７５．５

DeepLabv３ ５８．０ ８５．７ ８１．３

PSPNet ６５．９ ８５．４ ８１．２

HRNet ６５．９ ８６．２ ８１．６

OursＧw１００ １７．５ ８３．６ ７８．６

OursＧw５０ ３４．８ ８７．０ ８２．１

３０５１第１１期 　史健锋,等:结合 ASPP与改进 HRNet的多尺度图像语义分割方法研究



　　从表２可以看出,原 HRNet网络的参数量

巨大,在改进其基础模块并增加本文设计的 ReＧ

ASPP模块后,可以在减少大量参数的基础上,获

得同级别的分割精度.究其原因,HRNet复杂的

并行结构可以获得更精确的结果.然而,庞大的

参数数量限制了模型进一步提高性能.因此本文

通过使用深度可分离卷积结合１∗１卷积大幅减

少了参数数量,且以改进的 ReＧASPP模块,提高

网络对不同尺度物体的检测能力,最终获得的

ReＧASPPＧHRNetＧw５０模型,以一半于 Unet＋＋、

PSPNet、HRNet的参数数量提升了精度,可见本

文方法的有效性.

４　结　　论

本文针对已有模型对于小尺度目标分割困难

等问题,对高分辨率网络进行了改进,提出了 ReＧ
ASPPＧHRNet:(１)通过引入深度可分离卷积以

及批归一化层,减少网络参数的同时增强泛化性;
(２)引入了消除网格问题且能充分提取多尺度目

标特征的改进ASPP模块;(３)使用并行的上采样

通道融合二者的优势,获得了空间精准的分割结

果.实验表明,本文设计的 ReＧASPPＧHRNet实

现了０．８％和０．５％ MIoU的精度提升,对比 HRＧ
Net减少了１/２的参数数量以及１/３占用内存,
而且能够准确分割小尺度目标.
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