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摘　 要： 针对传统雾气图像分割算法耗时长、分割结果存在凹陷等问题，提出一种基于 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋的雾气图像分割算法。 改进

算法将 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋原结构编码器的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 替换为更轻量的 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ２ 网络；将解码器的特征融合结构进行重新设计，同时

加入注意力通道模块、边缘细化模块，通过消融实验得到分割效果最佳的雾气图像分割网络。 实验结果表明，改进算法对雾气图

像的分割精度 ＭＩＯＵ 可达 ９０．３１％，优于以 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 为基础的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋算法，且分割速度提高了 ５７．２６％，模型容量减少了

９２．６２％。
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０　 引　 言

在现实生活中，有很多场景都需要使用高压喷

雾，例如烟气调质［１］、汽车彩绘、焚烧炉降温等。 其

中，雾气几何形貌对其性能有着至关重要的影响，而
精确将雾气与背景分割开来，则是准确测量雾气几何

形貌的前提。 传统分割算法分割速度较慢，分割结果

存在缺陷。 近年来，深度卷积神经网络由于其强大的

特征提取能力，从而在分割任务上有着独特的表现。
语义分割是在像素级别理解图像，为图像中的

每个像素分配一个类别［２］。 目前，在语义分割上应

用深度卷积神经网络主要面临分辨率下降及多尺度

目标的挑战。
对于分辨率下降问题：在特征提取过程中，连续

的池化或者步长为 ２ 的卷积操作，会导致输入特征

张量的分辨率持续降低，从而损失原始图像信息，且

在上采样过程中难以完全恢复。 Ｃｈｅｎ 等人［３］ 提出

的 ＤｅｅｐＬａｂｖ１ 网络，将空洞卷积应用在语义分割任

务中。 空洞卷积的引入，能够在不增加额外学习参

数的情况下，控制输出特征张量分辨率的同时，调整

感受野的大小，从而有效解决这一挑战，这一技巧也

被 ＰＳＰＮｅｔ 网络［４］所采用。
对于多尺度目标的问题：在同一幅图像中，目标

之间呈现出来的大小可能有差异，语义分割任务要

求对不同大小的目标都要做到准确分割。 Ｆａｒａｂｅｔ
等人［５］通过将不同尺度的图像输入同一网络，得到

不同大小的特征张量，将这些多尺度信息再做融合，
解决多尺度目标。 Ｊｏｎａｔｈａｎ Ｌｏｎｇ 等人［６］提出的语义

分割开山之作—ＦＣＮ 网络，定义了一种跳跃连接结

构，使得语义信息可以和表征信息相结合，用以精细

分割结果。 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等人［７］提出的 Ｕ－Ｎｅｔ 网络，
以 Ｃｏｎｃａｔ 方式做了 ４ 次特征融合，以满足精细的医



学小目标分割任务。 Ｖｉｊａｙ Ｂａｄｒｉｎａｒｙａｎａｎ 等人［８］ 提

出的 ＳｅｇＮｅｔ 网络，将编解码结构普适化，并在上采

样过程中使用反池化操作，减少端到端的训练参数。
Ｃｈｅｎ 等人［９］ 在 ＤｅｅｐＬａｂｖ２ 网络中提出 ＡＳＰＰ 结构

来获得多尺度信息。 在 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋网络［１０］ 中，为
了捕捉更清晰的目标边界，在 ＤｅｅｐＬａｂｖ３［１１］ 基础上

增加了解码结构。
虽然 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型较好的解决了这上述两

个挑战，但也存在一些不足。 本文针对雾气研究对

象，提出一种改进的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋算法。 研究的主要

贡献如下：
（１）对基础 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型融合层结构进行重

新设计，并加入边缘细化模块、注意力通道模块。
（２）在雾气图像上具有良好的分割结果，实现

了快速精细分割。

１　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋基础模型

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋基础模型网络结构如图 １ 所示。 该

网络以 ＤｅｅｐＬａｂｖ３ 网络作为编码器，在此基础上增

加解码模块进一步优化分割结果。
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图 １　 基础 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋模型网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ｐｌｕｓ ｍｏｄｅ

　 　 在 Ｅｎｃｏｄｅｒ 模块，初始输入图像在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 过程

有选择地保留阶段特征，以存储局部信息做后续融

合。 通过空洞卷积控制，输出特征张量分辨率的同时

调整感受野的大小。 在 ｏｕｔｐｕｔ － ｓｔｒｉｄｅ 等于 １６ 时，
Ｂａｃｋｂｏｎｅ 最终输出特征张量分辨率为原始图像 １ ／
１６。 不同于 ＤｅｅｐＬａｂｖ３ 中 ＡＳＰＰ 模块，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋中
ＡＳＰＰ 模块由 １ 个 １∗１ 的普通卷积层，分别以 ６、１２、
１８ 为扩张率的并行空洞卷积层及 １ 个全局池化特征

层组成。 ＡＳＰＰ 模块输出的多尺度信息以 Ｃｏｎｃａｔ 方
式拼接后，再通过 １∗１ 卷积进行通道压缩。

在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块，１∗１ 卷积降维后输出的特征

张量， 通过第一次双线性插值上采样 ４ 倍， 与

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 阶段储存的同分辨率特征张量做融合，融
合后的特征张量再经过 ３∗３ 的卷积及第二次双线

性插值上采样 ４ 倍，即可得到与原始输入图像相同

分辨率的分割预测结果。

２　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型

２．１　 融合层改进

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋基础模型以直接 ４ 倍上采样的方式

恢复图像分辨率，会造成特征张量中像素信息损失，
破坏了图像中像素之间的连续性。 且仅融合

Ｅｎｃｏｄｅｒ 过程中储存的 １ ／ ４ 大小的特征张量，忽略了

更深层次特征张量包含的语义信息与浅层特征张量

包含的空间细节信息，导致像素还原效果较差，最终

雾气图像分割结果边缘信息丢失严重。 基于此，本
文提出的改进算法将 Ｅｎｃｏｄｅｒ 阶段产生的低分辨率

深层特征与高分辨率浅层特征进行逐级融合，以连

续 ２ 倍上采样的方式，减少特征张量中像素信息损

失，使分割边界更加精细。
２．２　 边界细化模块

在 ＲｅｓＮｅｔ 网络残差模块的启发下，改进模型也

使用到了类似的残差模块，用以进一步细化目标边

界（Ｂｏｕｎｄａｒｙ Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ）。 模块结构示意如

图 ２ 所示。 输入特征张量，经过一个 １∗１ 的卷积进

行通道压缩；在残差分支，通过 ２ 个 ３∗３ 的卷积进

行特征细化；最后与输入特征张量做 Ｓｕｍ 融合。
２．３　 通道注意力模块

以连续 ２ 倍上采样的方式，恢复图像分辨率包
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含更多的特征融合操作。 由于浅层特征与深层特征

所处位置不同，经历的卷积层有所差异。 浅层特征

包含更多的空间细节信息，深层特征包含更多的语

义信息，若简单的将浅层特征与深层特征直接融合

效果可能较差。 为了弥补浅层与深层特征之间的信

息差距，改进模型将深层特征中的语义信息引入浅

层特征，以进一步增强特征融合。
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图 ２　 边界细化模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ

　 　 在浅层与深层特征张量中，不同通道对目标预

测能力的大小有差异。 为了加强模型对重点通道特

征张量的学习，快速提取重要特征并抑制对当前任

务不重要的特征，改进模型使用到的注意力模块结

构示意如图 ３ 所示。 浅层特征与深层特征 Ｃｏｎｃａｔ
拼接后，输入全局池化层进行特征压缩。经第一个

１∗１ 卷积进行通道压缩， ＲｅＬＵ 激活函数保证输出

为正， 第二个 １∗１ 卷积进行特征映射后， 输入

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数生成通道权值。 输入特征张量各个通

道与对应通道权值相乘即为重要特征通道突出后的

特征张量。
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图 ３　 通道注意力模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 此外，改进模型将 ＡＳＰＰ 模块中的普通 ３∗３ 卷

积替换为深度可分离卷积（ＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖ）。 ＡＳＰＰ
模块输出特征张量以 Ｃｏｎｃａｔ 方式拼接后，通道数变

为 １ ２８０，改进模型通过两个 １∗１ 卷积减少通道压

缩过程中的信息损失。 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型整体结

构示意如图 ４ 所示。
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1?1Conv
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图 ４　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ｐｌｕｓ ｍｏｄｅ
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３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境

雾气图像分割模型实验环境基于 Ｕｂｕｎｔｕ 系统、
ＰｙＴｏｒｃｈ 框架以及 Ｉｍａｇｅ 图像处理库等，具体的软硬

件环境配置见表 １。

表 １　 软硬件环境配置

Ｔａｂ． １　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ａｎｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

软硬件 版本

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９－９９２０Ｘ

ＧＰＵ Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ

ＯＳ Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４

ＣＵＤＡ １０．０

Ｃｕｄｎｎ ７．６

Ｐｙｔｈｏｎ ３．７

Ｐｙｔｏｒｃｈ １．０

Ｉｍａｇｅ ８．１．０

３．２　 数据集与预处理

由于目前尚未有公开的雾气图像分割数据集，
所以改进模型实验数据集基于实拍制作而成。 雾气

图像采集装置见图 ５ 中 ａ 图，所用相机为大恒工业

相机 ＭＥＲ－１３２－３０ ＧＭ，采集数据集中包含训练图

像 ２ ５００ 张，验证图像 ８００ 张。

　 　 （ａ） 图像采集装置 　 　 　 （ｂ） 原图　 　 　 　 　 　 （ｃ） 标签

图 ５　 数据采集

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 通过工业相机拍摄得到的雾气原图如图 ５ 中 ｂ
图所示，图 ｃ 为通过传统阈值分割算法制作而成的

标签图像。
为了使训练样本的形貌丰富多样化，避免模型

过拟合并增强模型的泛化能力，实验使用到数据增

强技术。 其中包括随机缩放、随机裁剪、随机旋转、
随机水平翻转、随机竖直翻转、及组合操作等。 具体

效果如图 ６ 所示。 此外，通过随机改变图像的亮度、
对比度和饱和度，以模拟现实世界中光照亮度等变

化。

　 　 （ａ） 随机缩放 　 　 （ｂ） 随机裁剪　 　 （ｃ） 随机旋转

　 　 （ｄ） 随机水平翻转 　 （ｅ） 随机竖直翻转　 　 （ ｆ） 组合

图 ６　 数据增强

Ｆｉｇ． ６　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３．３　 实验结果对比分析

实验过程中的超参数设置见表 ２。
表 ２　 超参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｓｕｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

超参数 设置

Ｂａｔｃｈ ５

Ｉｎｐｕｔ ５１２∗５１２

Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ３０ ０００

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．００１

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０．９

Ｌｏｓｓ Ｃｒｏｓｓ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｏｕｔｐｕｔ ｓｔｒｉｄｅ １６

　 　 实验总共迭代 ３０ ０００ 次，训练过程中采用基于

动量的随机梯度下降优化算法。 其中， ｏｕｔｐｕｔ －
ｓｔｒｉｄｅ 等于 １６，学习率采用 ｐｏｌｙ 策略， ｐｏｗｅｒ 等于

０．９，ＡＳＰＰ 空洞率设置为［６，１２，１８］。 每隔 １０ 次打

印一次 Ｌｏｓｓ，每隔 １００ 次进行一次验证，验证过程中

保存当前最优 ＭＩＯＵ 值模型作为测试模型。 为了动

态观察模型收敛情况及分割结果，通过 Ｖｉｓｄｏｍ 进行

可视化展示。
常用的语义分割评价指标为： 像素精度（ＰＡ）、

均像素精度（ＭＰＡ）、均交并比（ＭＩＯＵ）、频权交并比

（ＦＷＩＯＵ）。 为了便于对比分析 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模

型与 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋基础模型及其它经典分割模型，评
价时仅将 ＭＩＯＵ 作为分割结果评价指标。

针对 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋基础模型，本文对其进行不同

骨干网络的替换与不同阶段特征融合对比分析实

验，实验结果见表 ３。 其中，Ｂａｃｋｂｏｎｅ 表示骨干特征

提取网络，Ｌａｙｅｒ 表示进行特征融合时融合的特征张

量分辨率大小。 如 Ｌａｙｅｒ 等于 ４，代表只融合特征提

取阶段储存的输入图像 １ ／ ４ 大小的特征张量；
Ｃｈａｎｎｅｌ 表示输入图像经骨干特征提取网络后，输

２９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



出的特征张量通道数，也即 ＡＳＰＰ 模块输入通道数；
ＭＩＯＵ 为分割评价指标；Ｗｅｉｇｈ 表示模型所占内存大

小； Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 表示模型参数量；Ｔｉｍｅ 表示在 ＣＰＵ
上运行单张图像所用时长。

表 ３　 不同骨干网络与特征融合的 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋基础模型分割性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ｐｌｕｓ ｂａｓｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

Ｇｒｏｕｐ Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｌｏｓｓ Ｌａｙｅｒ Ｃｈａｎｎｅｌ ＭＩＯＵ Ｗｅｉｇｈ ／ Ｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／ Ｍｉｌｌｉｏｎ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

１ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＣＥ ４ ２ ０４８ ９０．１１ １８３ ４２．６４９ ２．６１６ ８

２ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ＣＥ ４ ２ ０４８ ９０．５３ ２１５ ５４．６０８ ３．８１７ ６

３ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ＣＥ ４ １ ２８０ ９０．０６ １９．４ ６．９８６ １．５２８ ９

４ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ＣＥ ４ ３２０ ９０．００ １４．３ ４．９０７ １．２２８ ４

５ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ＣＥ ４、 ８ ３２０ ９０．０６ １４．４ ４．９１６ １．３９５ ６

６ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ ＣＥ ２、４、 ８ ３２０ ９０．２３ １４．４ ４．９１８ １．７５３ ８

　 　 表 ３ 中，１、２ 组实验为分别以 ＲｅｓＮｅｔ１０１［１２］、
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［１３］网络为骨干网络，且仅融合 １ ／ ４ 大小特

征张量的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋基础模型进行分割实验。 由

结果可知，基础模型分割速度较慢，且权重参数文件

对内存需求较高，很难布置在移动设备以及嵌入式

设备中。
表 ３ 中，３、４ 组实验为分别以 １ ２８０、３２０ 通道的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２［１４］网络为 ｂａｃｋｂｏｎｅ，且仅融合 １ ／ ４ 大小

特征张量的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ＋模型进行对比分析实验。
由分割结果可知，３２０ 通道的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 其分割精

度相比 １ ２８０ 通道几乎没有变化，但模型参数量更

少，单张图像耗时更少。
表 ３ 中，４、５、６ 组实验以 ３２０ 通道的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２

网络为 ｂａｃｋｂｏｎｅ，分别融合不同阶段特征张量的模

型进行对比分析实验。 从分割结果可知，融合层为

２、４、８ 时， ＭＩＯＵ 值最高，分割边界最精细，从而验

证了 ２．１ 节提出的改进思想。
通过消融实验，验证了在改进模型中加入的边

界细化模块（ＢＲＭ）、通道注意力模块（ＣＡＭ）的有效

性，实验结果见表 ４。 组别 １、２、３ 皆以 ３２０ 通道的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络为 ｂａｃｋｂｏｎｅ，融合层皆为 ２、 ４、 ８
层，实验超参数设置保持一致。

表 ４　 消融实验

Ｔａｂ． ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｇｒｏｕｐ ＣＡＭ ＢＲＭ ＭＩＯＵ Ｗｅｉｇｈｔ ／ Ｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／ Ｍｉｌｌｉｏｎ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

１ － － ８９．７８ １３．５ ４．６１０ １ ０．９７９ ６

２ √ － ９０．０７ １３．５ ４．６１０ ３ ０．９８６ ６

３ √ √ ９０．３１ １３．５ ４．６１０ ６ １．１１８ ４

　 　 由表 ４ 中 １、２ 组实验对比结果可知，改进模型

中通道注意力通道模块（ＣＡＭ）的引入，加强了模型

对重点通道特征张量的学习，提高了信息利用率；２、
３ 组实验对比结果表明，边缘细化模块（ＢＲＭ）的引

入进一步细化了目标边界。 最终采取的改进模型即

为组 别 ３。 相 比 以 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 的

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋基础网络（表 ３ 中组别 １），最终改进的

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络不仅带来了精度上的提升，分割速

度亦提高了 ５７．２６％，模型容量减少了 ９２．６２％，更易

布置在移动设备以及嵌入式设备中。
改进模型的雾气图像分割结果如图 ７ 所示。 对

于传统分割算法存在的分割凹陷问题（标签中椭圆

部分），改进模型也能够较好的修补，且在较暗环境

下也能得到良好的分割。

　 　 　 　 （ａ） 原始　 　 　 　 （ｂ） 标签 　 　 　 （ｃ） 预测

图 ７　 改进模型分割结果可视化

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｉｓｉｂｌｅ

　 　 最后，将改进模型与当前一些比较流行的语义

分割算法进行了比较分析，分析结果见表 ５。 由此
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可见，本文提出的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型，在分割精

度及分割速度上都做到了最好，并且本文改进模型

权重所占内存要远远少于其它模型，更易布置在移

动设备以及嵌入式设备。
表 ５　 不同分割模型性能对比

Ｔａｂ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ ＭＩＯＵ　
Ｗｅｉｇｈｔ ／

Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／

Ｍｉｌｌｉｏｎ
Ｔｉｍｅ ／

ｓ

ＦＣＮ８ｓ ８９．６３ ８０．５ ２０．１ １．１５７ ６
ＵＮｅｔ ８２．８７ １３８．２ ３４．５ １．９３２ ０

ＮｅｓｔｅｄＵＮｅｔ ９０．３１ ３６．７ ９．２ ２．７６６ ９
Ｆｕｓｉｏｎｎｅｔ ８８．６５ ３２６．９ ８１．７ ６．６８２ ６
ＳｅｇＮｅｔ ９０．２３ １１７．９ ２９．４ １．７７７ ５
Ｌａｒｇｅ＿
Ｋｅｒｎｅｌ＿
Ｍａｔｔｅｒｓ

９０．０８ ２３３．８ ５８．３ ３．２８０ ２

ＥｘＦｕｓｅ ９０．０９ ３４４．９ ８６．０ ３．３２５ ５
ＤＦＮ ９０．２４ ３５１．４ ８７．７ ３．５８９ １

ＰＳＰＮｅｔ ９０．２１ ２６２．９ ６５．６ ２．５５９ ３
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋＋ ９０．３１ １３．５ ４．６ １．１１８ ４

４　 结束语

雾气图像的精确分割对工业领域具有重要的研

究意义，本文针对基础 ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ＋网络的不足之

处，将原结构编码器的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 替换为更轻量的

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ２ 网络，将解码器的特征融合结构进行重

新设计，同时加入注意力通道模块、边缘细化模块。
实验结果表明，改进算法在分割精度带来提升的同

时，分割速度亦大幅度提升，对于传统分割算法存在

的分割凹陷问题也能够较好的修补，模型权重所占

内存少使其更易布置在移动设备以及嵌入式设备，
具有更大的工业应用价值。 在后续研究中，将考虑

利用深监督损失，进一步提升模型预测精度。
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