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摘  要 

针对现有语义分割算法在处理多目标图像时难度大、精度低的问题，改进DeepLabV3+网络提出一种面

向复杂交通场景的语义分割算法。该算法改用轻量级骨干特征提取网络，提高计算速度；重构密集空洞

空间金字塔模块并引入卷积注意力机制，加强高级特征信息提取；采用多尺度特征融合策略，提高特征

恢复精度。在Cityscapes数据集上的验证结果表明，该算法能在保证时效性的同时，准确实现车辆、行

人等交通目标的特征提取，为复杂交通环境下的实时分割任务提供可行方案。 
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Abstract 
Addressing the challenges of difficulty and low accuracy in handling multi-objective images with 
existing semantic segmentation algorithms, an improved DeepLabV3+ network is proposed for a 
semantic segmentation algorithm tailored to complex traffic scenarios. This algorithm adopts a 
lightweight backbone feature extraction network to enhance computational speed; reconstructs the 
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dense dilated spatial pyramid module and introduces a convolutional attention mechanism to 
strengthen the extraction of high-level feature information; and employs a multi-scale feature fu-
sion strategy to improve feature restoration accuracy. The validation results on the Cityscapes da-
taset demonstrate that this algorithm can accurately extract features of traffic objects such as vehi-
cles and pedestrians while ensuring timeliness, providing a feasible solution for real-time segmen-
tation tasks in complex traffic environments. 
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1. 引言 

精准定位与捕获目标是智能驾驶和交通管理系统中的关键，而以像素级解析为核心的语义分割研究，

能对多种交通目标实现精准识别与分割。Chen 等[1]-[4]提出的 DeepLab 系列网络，从 V1 的首次引入空

洞卷积，到 V2 以不同扩张率的空洞卷积构造空洞空间金字塔池化模块，再到 V3 的批量归一化处理并加

入全局平均池化，最终集成编解码结构的 V3+，凭其优异的性能在语义分割领域中广泛应用。 
众多学者在运用 DeepLabV3+处理交通场景时进行了多方面的改进。邵玉文等[5]将骨干网络替换为

轻量化网络 MobileNetV3，显著提高了推理速度，使其更加适用于移动端设备；郭江等[6]针对城市建筑

物分割任务优化了解码器结构，增强了边缘细节的保持能力；李阳等[7]在训练阶段引入多支 DBB 模块，

并在推理时转换为单分支结构，既提升了精度也保证了效率；闫河等[8]提出一种融合注意力的改进语义

分割网络，在 VOC2012 数据集上实现了较高的交并比；郑红彬[9]针对 DeepLabV3+的单目标语义分割进

行了改进，提出的算法对多目标城市街景图像具有较好的分割效果；朱俊涛等[10]在编码与解码时分别引

入卷积注意力与 Transformer 多头注意力，主要针对非结构化道路的可行驶区域进行分割，为智能车辆自

主决策提供理论依据。 
上述方法在不同层面均提升了语义分割的性能，但在复杂的交通场景中仍存在目标尺度差异大、遮

挡频繁、边缘细节易丢失等问题，车辆、行人等关键目标的分割精度仍有待提升。为此，本文提出了一

种面向复杂交通场景的改进 DeepLabV3+语义分割算法，选择 MobileNetV2 轻量级网络用于骨干特征提

取，优化 ASPP 结构并引入卷积注意力机制，加强高级特征的语义表达能力，采用多尺度融合策略重构

解码结构，以此恢复更多的边界特征信息。在公开数据集 Cityscapes 上的实验表明，该算法在保持较低

参数量的同时，能够有效提升交通场景中目标的识别精度与边缘质量。 

2. 研究方法 

2.1. 传统 DeepLabV3+网络 

传统 DeepLabV3+网络的编码器采用 Xception 骨干网络提取特征，空洞空间金字塔池化模块(Atrous 
Spatial Pyramid Pooling, ASPP)处理深度卷积神经网络(Deep Convolutional Neural Network, DCNN)输出的

高级特征，捕获其上下文语义信息；解码器通过对编码器输出的低级与高级特征进行上采样拼接操作，

得到与输入图像尺寸相同的特征图，网络整体架构见图 1。经实验验证，DeepLabV3+网络在 VOC、
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Cityscapes 等场景数据集中整体表现出良好性能，但其在复杂交通场景中仍面临计算复杂度高、目标感知

有限以及细节特征利用不足等问题。 
 

 
Figure 1. Structure of DeepLabV3+ network 
图 1. DeepLabV3+网络结构 

2.2. 改进 DeepLabV3+网络 

针对上述传统 DeepLabV3+网络的不足，本文从网络轻量化、加强特征提取和多尺度特征融合三个角

度进行改进，使网络能够更适用于复杂交通场景语义分割任务，改进后的网络架构见图 2。选用轻量级网

络 MobileNetV2 替换原 Xception 网络作为骨干特征提取网络，将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积，

大幅降低计算复杂度。 
 

 
Figure 2. Structure of the improved DeepLabV3+ network 
图 2. 改进 DeepLabV3+网络架构 
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在面对包含众多目标的交通场景时，ASPP 模块所覆盖的感受野面积不足，故添加扩张率为 3 和 24
的空洞卷积，采用密集连接构建拥有更大感受野的密集空洞空间金字塔池化模块(DenseASPP)，复用特征

来增强语义信息的传递与融合。针对其输出，添加卷积注意力模块(Convolutional Block Attention Module，
CBAM)，依次实施通道注意力(Channel Attention)和空间注意力(Spatial Attention)，选择性融合特征图的细

节信息和空间结构：通道注意力通过全局平均池化和全连接层生成通道权重，突出重要特征通道；空间

注意力则通过最大池化和平均池化聚合空间信息，并通过卷积层生成空间权重图，强化关键区域特征。 
解码器部分，以 1/2 尺寸特征图为融合标准，分别对 1/4 尺寸特征图和 1/8 特征图进行 2 倍与 4 倍上

采样，同时将尺寸分别为 1/2、1/4 和 1/8 大小的低级特征图与经 CBAM 加权及 8 倍上采样后的高级特征

图进行 Concat 特征融合，弥补 DeepLabV3+网络特征利用的不足，有效提升对目标和边界区域的关注度

与恢复精度。 

3. 实验验证 

3.1. 实验准备 

本研究选用泛化性较好的 Cityscapes 数据集对改进模型进行训练与评估。Cityscapes 数据集专注于城

市街景的语义理解，内有来自于 50 个不同城市的交通场景图像。数据集包含 5000 张精细标注图像和

20,000 张粗标注图像，涵盖 30 个视觉类别，选择其中 19 个类用于测试评估。图像分辨率均为 2048 × 
1024，内容包含多种光照条件、天气场景和交通密度，非常适用于复杂交通场景语义分割研究。数据集

划分为 2975 张训练集、500 张验证集和 1525 张测试集。在训练前，对训练数据需进行预处理与增强操

作，以此提升模型的泛化能力，包括随机缩放、水平翻转及标准化等，最终调整至统一尺寸输入网络。 
实验的硬件配置如下：13th Gen Intel Core i5-13600KF 处理器、32 G 运行内存、Nvidia GeForce RTX 

4060 Ti (8 G)图形处理器(GPU)。优化器选择带动量的随机梯度下降(SGD)，损失函数选用交叉熵与 Dice
损失的加权组合，以缓解类别不平衡问题。模型训练是在深度学习 Pytorch 框架下进行，其他辅助软件包

括 Pycharm 和 Anaconda。参数设置见表 1。 
 
Table 1. Parameter setting of the network 
表 1. 网络参数设置 

参数 设置 

Image size 1024 × 512 

Epoch 500 

Batch size 4 

Optimizer Sgd 

Learning Rate 7 × 10−3 

Decay Type cos 

Loss Function Cross Entorpy Loss + Dice Loss 

3.2. 评价指标 

在使用深度学习模型处理图像时，一般为了客观地评估模型的性能，都要根据每个像素点的分类结

果绘制混淆矩阵。本文语义分割研究主要将像素点划分为 19 种不同的类，其混淆矩阵如表 2 所示。真正

(True Positive, TP)指预测像素结果为正确的情况，即预测为正，实际也为正；真负(True Negative, TN)指

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162045


程伟贤 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162045 138 计算机科学与应用 
 

预测像素结果为正确的情况，即预测为负，实际也为负；假正(False Positive, FP)指将其他像素误判为目

标像素的情况，即预测为正，实际却为负；假负(False Negative, FN)指将目标像素误判为其他像素的情况，

即预测为负，实际却为正。 
 
Table 2. Confusion matrix 
表 2. 混淆矩阵 

真实情况 
预测结果 

正 负 

正 TP FN 

负 FP TN 
 

根据混淆矩阵，选择召回率(Recall)、平均交并比(mean Intersection over Union, mloU)、平均像素精度

(mean Pixel Accuracy, mPA)和像素准确率(Accuracy)这四种具有代表性的评价指标来评估模型的性能。Re-
call 用来衡量模型对正样本的判别能力，交并比(IoU)指预测结果与真实标签之间交集与并集的比值，像

素精度(PA)指预测正确的像素数占真实像素数的比例，mloU、mPA 取它们的平均；Accuracy 则表示预测

结果正确的像素数占所有像素数的比例，用来衡量模型整体的分类正确率。计算公式如下： 
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式中，NTP 为真正样本的个数；NTN 为真负样本的个数；NFP 为假正样本的个数；NFN 为假负样本的个数；

nij 是混淆矩阵第 i 行第 j 列的值；N 为像素所分类别数。 

4. 结果分析 

4.1. 消融实验 

为验证交通场景分割模型改进方法的有效性，实验分析了添加每项改进措施后模型在 Cityscapes 数

据集上所得各项性能指标(见表 3)。模型 1 为传统 DeepLabV3+网络，模型 2 替换了骨干特征提取网络，

模型参数量从 54.709M 骤降至 5.813M，但各项指标均有小幅度下降。模型 2 引入 DenseASPP 结构得到

模型 3，mIoU 等指标上升显著，验证了扩大感受野策略的有效性。模型 4 在 DenseASPP 后引入 CBAM
注意力机制，空间与通道双向提取高级特征信息。模型 5 融合了多个尺度的特征图像，解决了低级特征

利用率低下的问题，使模型能够从低级特征图中提取出更多、更精细的边界信息，提高了预测精度。实

验结果表明，改进 DeepLabV3+网络在测试集上性能表现有所提升，与模型 1 相比，mIoU 提高 2.29%，

为 68.75%，Recall 提高 1.65%，为 76.04%，mPA 提高 1.40%，为 78.63%，Accuracy 提高 1.19%，同时模

型的参数量整体下降 72.19%。 
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Table 3. Evaluation of segmentation performance of different improvements 
表 3. 不同改进的分割性能评估 

模型 骨干网络 DenseASPP CBAM 多尺度特征融合 mIoU/(%) Recall/(%) mPA/(%) Accuracy/(%) 参数量/M 

1 Xception    66.46 74.39 77.23 95.15 54.709 

2 MobileNetV2    63.86 71.63 76.46 94.66 5.813 

3 MobileNetV2 √   65.73 74.07 76.93 95.12 15.127 

4 MobileNetV2 √ √  67.02 74.58 77.91 95.60 15.168 

5 MobileNetV2 √ √ √ 68.75 76.04 78.63 96.34 15.213 

4.2. 对比实验 

为了验证改进 DeepLabV3+网络的优越性，以 FCN、U-Net、SegNet、DeepLabV3+四种语义分割模型

为参照做了对比实验，训练参数与改进模型保持一致，几种模型在测试集上的评价指标结果见表 4。据表

中可知，改进 DeepLabV3+网络的各项性能指标均优于其他模型。 
 
Table 4. Evaluation of segmentation performance of different models 
表 4. 不同模型的分割性能评估 

模型 骨干网络 mIoU/(%) Recall/(%) mPA/(%) Accuracy/(%) 

FCN VGG16 64.54 73.39 74.52 90.14 

U-Net VGG16 65.90 73.83 76.96 94.85 

SegNet VGG16 61.96 70.07 72.49 87.78 

DeepLabV3+ Xception 66.46 74.39 77.23 95.15 

改进 DeepLabV3+ MobileNetV2 68.75 76.04 78.63 96.34 
 

实验对比结果见图 3，为能更直观地展现路况，将拍摄车辆的前脸部分归于背景。FCN 与 U-Net 在
交通场景的分割效果相近，SegNet 效果最差，DeepLabV3+在目标边界的精细度逊于 U-Net，但在整体的

识别上较好。本文方法的分割效果明显优于其他模型，不仅降低了误检率，还保留了更多的边界特征，

结果与标签图像更加接近，表现出更高的精度与更强的抗干扰能力，能够更好地在交通场景中分割出目

标特征 
 

 
Figure 3. Segmentation results of different models in traffic scenes 
图 3. 不同模型在交通场景中的分割结果 

5. 结论 

本研究基于 DeepLabV3+网络提出一种面向交通场景的改进语义分割算法。该算法改换 MobileNetV2
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轻量级网络提取特征，有效减少模型参数量；扩充 ASPP 构建 DenseASPP 结构，并引入 CBAM 注意力，

捕获更多的高级语义信息；融合了编码器各阶段多个尺度的特征图，恢复更多的特征信息。实验结果表

明，改进的 DeepLabV3+网络分割精度更高、计算速度更快、抗干扰性更强，在交通场景中的分割结果更

接近真实标签，为交通监管、智能驾驶等工作提供可行性方案。 
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