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摘    要：为提高复杂海洋环境中无人机自主降落时分割目标的实时性和精确性，研究主干网络和浅深层特征对
分割算法性能的影响问题，基于 DeepLabV3+框架建立一种基于主干网络浅深层特征的无人机海上分割 (shal-
low and deep features of backbone, SDFB) 算法。首先，针对风浪扰动降低目标稳定性的问题，优化 MobileNetV2
结构提出一种特征提取方法，解决了算法无法处理短时间目标变化较大图像的问题；然后，针对深层特征输出
通道数较多且存在不均匀分布大气湍流噪声的问题，利用本地全局信息选择性地聚合特征，提出一种特征筛选
机制，剔除冗余通道的同时解决了算法对环境噪声敏感度高的问题；其次，针对光照不匀降低目标边界清晰度
问题，从浅层空间维度和深层通道维度中提取轮廓信息建立一种并行轮廓学习机制，解决了算法利用轮廓特征
效率低的问题；最后，针对障碍物遮挡破坏目标特征完整性问题，融合优化后的条带池化建立一种特征融合机
制，解决了算法无法联系离散分布特征问题。实验表明，SDFB 算法的实时性和精确性均高于其他算法，能够
更好地适应海上场景无人机分割目标需求。
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Unmanned aerial vehicle-driven sea segmentation based on
the shallow and deep features of the backbone
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(1. School of Computer, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China; 2. School of Automa-
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Abstract: To improve the  real-time and accurate  segmentation  of  targets  during  the  autonomous landing of  UAVs in
complex  marine  environments,  studying  the  impact  of  backbone  and  shallow/deep  features  on  the  performance  of  al-
gorithms  is  crucial.  Based  on  the  DeepLabV3+  framework,  a  Shallow  and  Deep  Features  of  Backbone  (SDFB)  al-
gorithm is established for maritime scene segmentation. First, to address the issue of reduced target stability caused by
wind-wave  disturbances,  a  feature  extraction  method  is  proposed  by  optimizing  the  MobileNetV2  structure,  and  this
method resolves the issue of low processing speed of single frame images in the algorithm. Second, to address the issue
of numerous deep feature output channels and the uneven distribution of atmospheric turbulence noise, a feature filter-
ing mechanism is proposed by selectively aggregating features using local and global information, thereby eliminating
redundant features while solving the high sensitivity issue of the algorithm to environmental noise. Third, to address the
issue of uneven lighting reducing the clarity of target boundaries, a parallel contour learning mechanism is established
by  extracting  contour  information  from shallow spatial  dimensions  and  deep  channel  dimensions,  thereby  solving  the
low-efficiency issue regarding the utilization of contour features. Finally, to address the issue of background occlusion
disrupting the integrity of target features, a multi-scale feature fusion mechanism is established through the fusion op-
timization of strip pooling, and this solves the connection issue of the algorithm to discrete distribution features. Finally,
relevant experiments reveal that the LMSC algorithm exhibits higher real-time accuracy than other algorithms and can
better adapt to the segmentation requirements of UAVs in maritime scenes.
Keywords: complex maritime scene; semantic segmentation; drone landing; ship target; DeepLabV3+; attention mech-
anism; deep learning; convolutional neural network

无人机技术在海上应用越发广泛 [1]，安全降
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件，得到人们的普遍关注。海上待降落无人机首

先根据预先设定好的航线飞行到目标地点附近，

随后通过搭载的相机识别出目标图像并利用算法

将图像分割为不同的语义区域如海面、障碍物、

平台等，以更精确地确定降落区域，最后基于语

义分割[3] 结果，规划降落路径以规避障碍物，调整

自身姿态和飞行速度降落到合适的位置。因此，

海面目标场景分割是无人机降落的重要环节。

海上场景分割算法面临高精度、实时性的挑

战。降落过程中需要算法精确且实时地识别出目

标区域和障碍物以规划安全的降落路径 [4]，无人

机通过路径信息及时调整飞行状态保证降落的安

全性，因此需要分割算法具有极高的精确性和实

时性。然而，海上气候情况复杂多变，极端风浪

气候易造成降落目标剧烈运动 [5]，大气湍流噪声

引起的涟漪效应也会导致图像中的空间扭曲模

糊 [6]，不同气候下光照对比度不同导致图像亮度

动态范围变化 [7]，这些海上气候因素导致算法精

确性和实时性下降；此外，无人机搭载的相机及

传感器感知能力和范围有限限制了自身的计算能

力 [8]，目标区域被飞鸟等障碍物遮挡破坏了目标

特征的完整性[9]，这些无人机、降落目标因素导致

算法精确性和实时性下降。

国内外针对无人机降落需求的图像分割 [10]

仍处于发展阶段。分割算法是一种将图像中的像

素划分成具有相似特征对象以实现对图像语义理

解的方法。Chen 等 [11] 基于位置、颜色和纹理的

像素特征使用密集随机场和掩膜孔修复伪标签的

缺陷区域，补充图像的粒度和可靠度，然而受海

上风浪气候干扰，目标船舶进入摇摆运动状态易

偏离期望区域 [12]，该方法虽然提高了信息提取的

精度，但是处理单帧图像特征速度较慢，无法应

对分割目标短时间内变化较大的情况；康玥

等 [13] 对局部几何特征进行分组提取，并通过动态

筛选和修剪冗余特征通道减少无用特征，然而受

海洋大气湍流噪声影响，包含目标特征的图像退

化严重 [14]，该方法虽然在一定程度上消除了冗余

特征的影响，但是无法筛除因大气湍流噪声干扰

而模糊的特征；王潇棠等 [15] 采用索伯算子计算各

像素点不同方向的边缘梯度值，并结合双三次插

值算法分割图像边缘细节，然而海上不同气候下

光照对比度不同，目标图像明暗区别较大 [16]，该

方法基于环境不变假设，虽然对明亮图像边界分

割效果较好，但是分割明暗变化较大图像时准确

率不足；Han 等 [17] 通过一种多尺度融合模块提取

全局上下文信息进行对象搜索，并学习多级相似

性图之间的相互依赖关系，然而海上目标易被其

他障碍物遮挡导致目标部分特征消失 [18-19]，该方

法虽然实现了多层相似图之间的交互融合，但是

无法联系因障碍物遮挡而离散化的目标特征。

针对上述问题，本文基于 DeepLabV3+框架[20]

建立一种高精度高实时的基于主干网络浅深层特

征的无人机海上分割算法 SDFB(shallow and deep
features of backbone)。海上场景风浪扰动降低了

目标稳定性，短时间内目标图像变化大，需要算

法能够在极短的时间内提取初始特征从而提高算

法的实时性，因此本文建立一种基于 MobileN-
etV2 的初始特征提取方法，对主干网络进行结构

性优化，尽可能保留特征提取能力的同时降低运

行参数，传统算法采用堆叠混合卷积的方式提取

特征信息 [21]，虽然不同的卷积核可以在不同尺度

的感受野中提取更加丰富的特征，但是堆叠的方

式计算复杂度较高，相比较本文方法处理单帧图

像速度更快，能够实时输出变化目标的结果，算

法抗风浪扰动能力得到增强。海上大气湍流噪声

引起的光学畸变和涟漪效应降低了图像清晰度，

大量干扰噪声不均匀分布在通道特征中，需要算

法能够从众多通道特征中筛选出高质量特征，因

此本文提出一种基于本地全局信息的特征筛选机

制，构建通道权重学习模块分别从本地和全局的

角度学习通道权重，传统方法采用对比边缘特征

点数目与设定阈值筛选候选特征 [22]，虽然计算方

式比较简单，但是阈值的设定受场景影响较大，

且这种方法极易受噪声干扰，相比较本文方法能

够多角度学习通道重要性，筛选出有效特征，减

少冗余通道的同时算法抗噪声干扰能力更强。海

上场景受光照明暗以及光照角度的变化影响，目

标阴影以及边缘与海平面颜色相近，需要算法能

够精确学习目标轮廓，因此本文建立一种基于浅

层空间和深层通道信息的轮廓学习机制，从浅层

空间和深层通道两个维度中提取轮廓信息以精细

化目标轮廓，传统方法利用超像素的种子点连接

形成分割边界 [23]，虽然具有较强的区域一致性，

有助于减少过度分割现象，但是结果过度依赖初

始图像超像素质量，对复杂场景适应性差，相比

较本文方法能够充分利用浅深层特征空间和通道

两个不同维度的轮廓信息，算法的光照适应性更

强，能够更好地分割明暗变化较大的目标边界。

海上障碍物遮挡破坏了目标特征的完整性，需要

算法能够聚合离散分布的特征信息，因此本文建

立一种融合优化条带池化的特征融合机制，优化

传统条带池化结构，为离散分布的特征建立长期
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依赖关系以聚合不同特征信息 ,传统方法采用微

缩金字塔平衡特征金字塔融合特征 [24]，虽然能够

融合不同尺度特征，但是处理遮挡目标存在特征

冲突问题，相比较本文方法能够联合分散的目标

特征，抗障碍物遮挡能力更强。实验结果表明，

该算法兼顾了图像分割实时性和精确性，更加适

合无人机降落过程需要面对的复杂海上环境。 

1   问题分析
 

1.1    问题描述

分割算法先用编码器将输入图像逐步压缩为

特征图从而提取出图像特征，随后用解码器从特

征图中恢复像素级别的语义信息从而输出与原始

图像尺寸相同的分割结果[25]。传统针对海上场景

分割算法流程如图 1 所示。
  

主干网络
EfficientNetV2

特征选择策略

卷积空间金字塔

高分辨网络

输入

特征提取

特征筛选

深层特征

Concat Concat

特征融合

浅层特征

Softmax

边缘检测算法

输出

轮廓学习

上采样

 
图 1    传统方案流程

Fig. 1    Traditional plan flowchart
 

特征提取模块采用轻量级 EfficientNetV2 提

取初始语义信息，其渐进式学习方法可对正则化

因子进行自适应调节 [26]，缓解了极度正则化造成

的模型欠拟合和过拟合的问题。

特征筛选模块引入稀疏组套索方法对通道特

征进行选择，并用多层特征加权融合策略结合低

层结构特征和高层语义特征 [27]，提高了特征跟踪

的精度，缓解了通道冗余和特征不相关性问题。

特征融合模块利用注意力机制增强了关键目

标特征信息的权重，并将卷积空间金字塔的不同

尺度通道和高分辨网络相融合 [28]，起到了保持图

像高分辨率特征信息的效果。

轮廓学习模块将处理后的深层和浅层特征相

加融合，经由 Softmax 函数激活后输出后与 Canny
算子相结合，建立一种边缘检测算法提取水线轮

廓[29]，起到了分割水体和船体区域的效果。 

1.2    研究动机

现有方案虽然在一定程度上缓解了复杂环境

对分割算法实时性和精确性的影响，但在解决海

上场景特有的风浪扰动、噪声干扰、光照不匀以

及障碍物遮挡问题时，仍存在以下不足。

主干网络庞大的结构降低了算法运行速度，

导致分割算法无法实时获取变化中的目标位置。

海水受到风力作用而产生的波动形成了海上场景

特有的风浪 [30]，风浪扰动导致降落目标剧烈运

动，目标稳定性下降，由此导致短时间内图像变

化较大。因此，需要算法能够在极短的时间内提

取单帧图像目标特征。针对特征提取效率问题，

图 1 的主干网络虽然可以缓解模型过拟合和欠拟

合的问题，但是因为模型采用过多参数关注信息

处理结构的有效性，导致算法处理单帧图像特征

时间仍然过长，无法满足分割算法高实时性需求。

深层特征输出通道数较多且包含不均匀分布

的大气湍流噪声，降低了特征利用率。近海面风

与海面摩擦产生风速的垂直梯度 [31] 引发大气湍

流，而由此引起的光学畸变和涟漪效应导致目标

图像空间扭曲和失真，这些模糊噪声不均匀分布

在深层特征中，并且主干网络输出的通道数较多

存在许多冗余通道信息。因此，需要算法能够剔

除冗余通道并从中筛选出高质量特征。针对特征

筛选问题，图 1 的通道选择策略虽然一定程度上

缓解了不相关通道的影响，但是因为模型选择方

法计算复杂度高，难以处理高维特征图像，且该

模型对环境噪声敏感度高，难以筛除大气湍流噪

声，无法满足分割算法高精度要求。

边缘检测算法不能充分利用浅层空间和深层

通道信息，降低了算法分割模糊边界的能力。海

上场景不同气候下光照明暗变化较大，且由于大

气层密度不均匀阳光发生折射导致阳光透过大气

空气不均匀 [32]，图像较暗部分目标边界与海面颜

色相近难以分割。因此，需要算法加强模糊边界

处理能力。针对轮廓学习问题，图 1 的边缘检测

算法虽然能够分割明显的水线轮廓，但是先输出

结果再与边缘检测算法相结合的方式加大了算法

运行负担，且忽视了浅层空间和深层通道维度的

轮廓信息，特征信息利用率低，难以正确提取完
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整目标区域轮廓，无法满足分割算法高精度要求。

拼接融合方法依赖特征之间的共变性，导致

算法无法处理离散特征信息。海上场景存在飞鸟

等障碍物遮挡目标区域 [33] 造成目标特征完整性

缺失问题，因此，需要算法能够为离散分布的特

征建立长期依赖关系。针对离散特征融合问题，

图 1 的高分辨网络虽然保持了图像高分辨率特征

效果，但是因为模型依赖特征之间的相关性和共

变性，对于离散特征存在信息丢失问题，难以关

注距离较远的关联特征，大量离散有效特征被忽

略，无法满足分割算法高精度要求。

改进后的算法有更强的抗风浪扰动能力，在

大气湍流噪声干扰方面有更好的特征突出能力且

能更好地剔除冗余通道，在光照不匀方面有更好

的轮廓表征能力，在障碍物遮挡方面有更好的离

散特征处理能力，能够有效应对复杂海上场景对

分割算法造成的挑战。对无人机自主降落海上目

标任务的实现具有重大意义。 

1.3    解决方案

为保障分割算法的鲁棒性，消除海上场景风

浪扰动、大气湍流噪声干扰、光照不匀以及障碍

物遮挡对分割结果带来的影响，本文建立基于主

干网络浅深层特征的无人机海上分割算法。主要

包括 4 部分内容，算法整体结构如图 2 所示。
 
 

优化 MobileNetV2

提取特征

特征筛选机制

卷积空间金字塔

输入

特征提取

特征筛选深层特征

Concat

浅层特征

Softmax

输出

轮廓学习

上采样

引入本地全局信息

深层通道轮廓学习模块

引入深层通道轮廓信息

特征融合机制

特征图 M 特征图 N

引入优化条带池化 特征融合

浅层空间轮廓学习模块

引入浅层空间轮廓信息

上采样

 

图 2    研究思路框架

Fig. 2    Research framework
 

1) 针对海上目标受风浪扰动稳定性降低问

题，研究高实时提取特征方法，提出一种基于优

化 MobileNetV2 初始特征提取。将裁剪掉最后一

层，并优化其余各层参数以及结构的 MobileN-
etV2 模型替换传统的 Xception 模型，保留一定特

征提取能力的同时极大降低了运算参数，使得算

法能够在较短的时间内快速且精确地分割目标

区域。

2) 针对主干网络输出通道数较多且包含不均

匀分布大气湍流噪声问题，研究高精度筛选特征

方法，提出一种基于本地全局信息的特征筛选机

制。建立轻量化通道权重学习模块，分别从本地

和全局角度学习通道重要性，剔除冗余通道，抑

制大气湍流噪声，突出有效特征，从而筛选出高

质量特征，提高了算法处理特征的利用率和速度。

3) 针对海上光照不匀导致图像较暗部分目标

边界与海面颜色相近问题，研究高精确分割模糊

边界方法，提出一种基于浅层空间和深层通道的

并行轮廓学习模块。在不增加过多参数的同时，

从空间和通道两个不同的维度中提取目标轮廓信

息，并将此模块与金字塔模块并行放置构成并行

特征处理结构，从梯度信息中学习轮廓，以提取

精细物体边界，从而解决边界模糊问题。

4) 针对海上目标受障碍物遮挡特征完整性被

破坏问题，研究高精度联系离散特征方法，提出

一种融合优化条带池化的特征融合机制。可反向

学习参数的优化条带池化拥有更强的特征表现能

力，融合该池化结构的特征融合机制，能够为不

同图像中离散分布的特征之间建立长期依赖关

系，从而解决障碍物遮挡问题。 
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2   基于优化 MobileNetV2 的特征
提取

传统 DeepLabV3+模型采用 Xception 作为主

干网络，然而 Xception 的结构巨大，引入大量参

数对每次计算效果进行详尽对比，主要目的为审

视结构的有效性 [34]，力求更全面地评估计算结

果。因此，这种模型无法处理短时间变化较大的

目标，难以满足无人机降落任务所需的实时性。

Xception 结构如表 1 所示。为解决该问题，本节

构建了基于优化 MobileNetV2 的初始特征提取方

法，  尽可能保留初始特征提取能力的同时，减少

训练参数，以此满足无人机分割算法所需的实

时性。
 
 

表 1    原始主干网络 Xception 结构
Table 1    Original backbone network Xception structure

 

层号 输入 操作 重复次数 卷积步长 输出

1 512×512×3 二维卷积 1 2 256×256×32

2 256×256×32 二维卷积 1 1 256×256×64

3 256×256×64 深度可分离卷积 2 2 128×128×128

4 128×128×128 深度可分离卷积 2 2 64×64×256

5 64×64×256 深度可分离卷积 2 2 32×32×728

6 32×32×728 深度可分离卷积 24 1 32×32×728

7 32×32×728 二维卷积 2 1 16×16×1 024

8 16×16×1 024 二维卷积 2 1 16×16×2048
 

MobileNet 系列网络主要采用深度可分离卷

积 [35]，MobileNetV2[36] 在此基础之上引进反向残

差块模块 [ 3 7 ]。该模块由升维丰富特征信息的

1×1Conv、跨像素点提取特征的 3×3Conv、降维减

少运算参数的 1×1Conv 3 部分构成，通过堆叠该

模块与残差结构进行混合使用。这种方法会极大

程度减少运算参数，模型的主要目的变为压缩参

数和提速。优化后的 MobileNetV2 模型舍去最后

一层只采用 4 次下采样，以减少参数量达到提高

运行速度的目的；同时修改第 2、4、7、14 块的卷

积步长，图像尺寸以相同尺度缩小且通道以相同

倍数增加，以避免损失过多特征影响模型预测的

精确性。将优化后的主干网络应用在无人机海上

场景分割算法中，尽可能保留图像特征信息的同

时，降低了 10 倍左右的系统开销。优化后的 Mo-
bileNetV2 结构如表 2 所示。

 
 

表 2    优化后的 MobileNetV2 结构
Table 2    Optimized MobileNetV2 structure

 

层号 输入 操作 重复次数 卷积步长 T 输出

1 512×512×3 二维卷积 1 2 否 256×256×3

2 256×256×3 反向残差块 1 1 是 256×256×6

3 256×256×6 反向残差块 2 2 是 128×128×10

4 128×128×10 反向残差块 4 2 是 64×64×20

5 64×64×20 反向残差块 4 2 是 32×32×40

6 32×32×40 反向残差块 3 1 是 32×32×80

7 32×32×80 二维卷积 3 1 是 16×16×160

8 16×16×160 二维卷积 1 1 是 16×16×320

1×1注：T表示模块是否进行 卷积。
 

综上所述，可以得出结论：

1) 离散化的 Xception 结构参数量过大，运算

过程繁琐，提取图像特征的效率颇低，而优化后

的 MobileNetV2 参数量较少，结构紧凑，运算过程

集中，能够有效提高模型收敛速率；

2)Xception 需要进行 36 层计算，最大输出通

道数为 2 048，而 MobileNetV2 仅需要进行 18 层计

算，最大输出通道数也仅为 320，极大地缩减了计

算量，提高了模型分割速度。

因此，本节提出的优化 MobileNetV2 作为主

干网络能够尽可能保证初始特征提取效率的同

时，极大减少模型运算参数，提高了模型运算速

度，使得算法能够分割短时间变化较大的目标，

满足无人机海上场景降落所需的高实时性要求。 
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3   基于本地全局信息的特征筛选机制

3×3

随着主干网络对图像操作次数的增加，感受

野逐渐增加且感受野之间的重叠区域也在不断增

加，此时像素点代表的信息是一个区域的信息，

虽然语义信息更加丰富，但是受海上大气湍流噪

声干扰，模糊特征也增加了。此外，经过优化的

主干网络深层特征输出通道数虽然大大减少，但

仍存在较多冗余通道。传统 DeepLabV3+模型忽

略了众多通道之间的联系以及深层特征中的噪声

特征，未加处理地直接传入后续模块。一方面，

模糊特征的干扰降低了算法分割海上目标的精确

性；另一方面，冗余的通道信息造成了资源的严

重浪费，降低了算法分割目标的实时性。因此，

为了解决上述问题，提高算法处理深层特征的精

确性与实时性，本节提出了基于本地全局信息的

特征筛选机制。通过 感受野获取目标及其周

围各一个邻居的特征信息作为目标的本地上下文

特征以利用更多的细粒度特征，保证本地信息能

够捕获更多细节，从而从本地角度帮助机制抵抗

大气湍流噪声的干扰；通过全局平均池化生成对

应于每个通道的汇聚特征值以得到图像的全局表

示，保留图像的整体特征和空间信息，建立特征

之间的远距离依赖，协助更好地描述本地语义信

息，从而从全局角度帮助机制抵抗大气湍流噪声

的干扰；通过权重学习模型学习通道重要性，从

而剔除冗余通道的影响。特征筛选能够强化必要

特征信息，抑制非必要特征信息，从而筛选出高

质量特征。 

3.1    通道权重学习模型

通道权重学习模型利用点卷积和参数化修正

线性单元 (parametric rectified linear unit, PReLU) 相
结合的方式学习并保存通道权重系数：

W(M) = PWC2(γ(LN(PWC1(M)))) (1)

γ

式中：M 为输入图像；PWC1 为 1×1 点卷积，作用

为对输入特征进行降维操作，放缩至输入尺寸的

1/r 倍，r 为设定参数；LN 为 Layer Normalization
层，作用为防止网络过拟合； 为 PReLu 激活函

数；PWC2 为 1×1 点卷积，作用为对特征进行升维

操作，恢复至输入时尺寸；W为模型输出结果。

文献 [38] 采用点卷积、ReLU 和批量标准化

(batch normalization，BN) 的组合进行像素权重学

习。而本文利用点卷积首先对每个空间位置的逐

点通道进行交互，聚合通道上下文信息，使用较

小的参数量学习保存通道权重；利用 PReLU 在正

域部分取原值，负域部分取原值乘以可学习参数

的方法代替文献 [38] 的 ReLU，可以更加突出通

道信息之间的差异，便于模块学习；利用训练时

不需要使用 mini-batch 统计信息的 LN 代替文献 [38]
的 BN，使得通道权重学习模块对于本文使用的

小批量样本仍保持较好的归一化效果。改进后的

通道权重学习模块结构如图 3 所示。
 
 

点卷积

PReLU

点卷积

LN

(C/r)×1×1

(C/r)×1×1

(C/r)×1×1

C×1×1 
图 3    通道权重学习模块

Fig. 3    Channel weight learning module
  

3.2    特征筛选机制

特征筛选机制利用本地和全局信息训练通道

权重，以寻求更强大的特征表现力，筛选出高质

量通道特征，提高图像分割的精准性。

特征筛选机制的具体流程如图 4 所示。先采

用全局池化的方法从全局信息中训练通道权重：

Glo(M) =W(GP(M)) (2)
 
 

M

全局平均池化

权重学习保存模块 权重学习保存模块

Sigmoid

M′

3×3 卷积

C×1×1 C×H×W

C×H×WC×1×1

 
图 4    特征筛选机制

Fig. 4    Feature screening mechanism
 

然后从本地信息关注图像细节训练通道权重：

Loc(M) = W((Conv(M))) (3)
全局特征信息和局部特征信息相加后经由

Sigmoid 函数激活，并与原始输入图像进行逐元素

点乘，得到最终通道加权后的结果：

M′ = M⊗σ(Glo(M)⊕Loc(M)) (4)

3×3
式中：M 为输入图像；GP 为全局平均池化；W 为

通道权重学习模块；Conv 为 卷积，将输入图
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⊕ σ
⊗

像每个像素作为目标，对于周围缺失邻居的目标

采取补 0 法将其缺失的特征信息补全；Glo 为全

局信息；Loc 为本地信息； 为逐元素广播相加；

为 Sigmoid 激活函数； 为逐元素点乘。

相比较原始算法未加处理地直接使用所有深

层特征信息，本文所构建的基于本地全局信息的

特征筛选机制，从局部和全局多角度学习通道特

征的重要性，强有力地关注了其中有效特征，抵

抗了大气湍流噪声的干扰且剔除了冗余通道的影

响，提高了分割算法的精确性与实时性。点卷积

和 PReLU 激活函数的使用，使得整个特征筛选机

制轻量化，满足分割算法所需的实时性。 

4   并行轮廓学习模块

分割海上场景目标时，受光照不匀的影响，图

像较暗部分目标边界与海面颜色相近，易产生边

界模糊问题。因此，算法的轮廓学习能力需要得

到提高，兼顾分割精确性和鲁棒性，以此保证无人

机安全降落于目标区域。然而，传统 DeepLabV3+
模型仅采用空洞卷积空间金字塔处理深层语义特

征，忽略了包含轮廓信息浅层空间和深层通道，

特征信息捕捉不充分，无法准确分割模糊边界。

为此本文利用文献 [39] 对位置以及通道特征信息

的处理建立一种基于浅层空间和深层通道的轻量

化并行轮廓学习模块。主干网络浅层输出感受野

较小，而且此时特征图每个像素点对应的感受野

重叠区域也较小，故浅层特征富含较高特征分辨

率的空间信息，因此提取空间轮廓信息可以增加

模块从浅层空间维度分割模糊边界的精确性；主

干网络深层输出感受野较大且感受野重叠区域也

较大，故深层特征富含较低特征分辨率的语义信

息，而某些深层通道映射的高级特征可以视为轮

廓类特定的响应，且经过上一节特征筛选机制筛

选后已剔除大气湍流噪声和冗余通道的影响，因

此提取通道轮廓信息可以增强模块从深层通道维

度表征图像细节和边缘的能力。并行轮廓学习模

块在尽可能减少参数的同时，提取浅层空间和深

层通道的轮廓信息，关注重要信息。

将轻量级轮廓学习模块与空洞卷积空间金字

塔并行放置构成并行特征处理结构，使得模型保

留空洞卷积空间金字塔多个比例捕获图像特征能

力的同时，选择性地聚合每个通道的特征以及再

分配卷积信道之间的资源，极大地增加了模型轮

廓特征表达能力，提高了模型处理边界模糊图像

的能力。并行特征处理结构如图 5 所示。

 

特征筛选机制

浅层空间轮
廓学习模块

深层通道轮
廓学习模块

空洞卷积空间
金字塔

输出 输出输出

主干网络

浅层特征

深层特征

 
图 5    并行特征处理结构

Fig. 5    Parallel feature processing architecture
  

4.1    并行特征处理结构

主干网络处理输出的浅层特征传入空间轮廓

学习模块，输出的深层特征经由特征筛选机制通

道加权后，分别传入通道轮廓学习模块和空洞卷

积空间金字塔模块，3 个特征处理模块并行放置

组成并行特征处理结构，并行结构如图 5 所示。

浅层空间轮廓学习模块计算公式为

bnm =
exp(sn ·Qm)

N∑
m=1

exp(sn ·Qm)

(5)

pn = α
N∑

m=1

(bnm ·Cm)+Ms (6)

Ms

sn Ms

Qm Ms

bnm

Cm

α pn

式中： 表征浅层主干输入空间轮廓学习模块的

单帧特征图； 为浅层特征图 通过 1×1 卷积降

维之后，传入多尺寸池化金字塔后经过第 1 层池

化后得到的特征图； 为特征图 经过第 1 层池

化后与后 3 层堆叠并全连接后得到的特征图；

表征特征图中第 m 个中心和第 n 个像素之间

的关系； 为前述所有特征经由全连接后得到的

特征图； 为设置变量值； 为浅层空间轮廓学习

模块最终输出结果。

浅层空间轮廓学习模块通过关联每个像素值

与周围像素值之间的关系，构建出每个像素点与

部分聚合中心之间的联系，梯度中学习轮廓，从

浅层空间角度补充轮廓空间细节信息。并且

1×1 卷积和多尺寸池化金字塔的使用，有效减少

了参数量，提高了模型的运算速度。

深层通道轮廓学习模块计算公式为

Xnm =
exp(Md ·Em)

C∑
m=1

exp(Md ·Em)

(7)

Fn = β
c∑

m=1

(Xnm ·Em)+Md (8)

Md

Em Md

Em

式中： 表征深层主干输入通道轮廓学习模块的

单帧特征图； 由深层特征图 经过 1×1 卷积降

维后得到， 的每个通道都被视为一个聚集中
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Xnm

β Fn

心； 表征特征图中第 m 个中心和第 n 个通道

之间的关系； 为设置变量值； 为深层通道轮廓

学习模块最终输出结果。

深层通道轮廓学习模块中每个卷积核对应的

通道之间存在或大或小的依赖，利用原始特征图

中任意两个通道映射之间的依赖关系，学习加强

有效依赖，从深层通道角度补充轮廓信息。

综上所述，本节提出的结构通过并行放置浅

层空间轮廓学习模块、深层通道轮廓学习模块和

空间金字塔模块，保留以多通道的方式将经过学

习的不同层级的特征图与解码器特征融合能力的

同时，有效地从浅层空间和深层通道信息中学习

轮廓，适应海上场景目标区域边界模糊的状况，

极小的运算量也能保证模型分割目标区域的实时

性和精确性，有效保障了无人机的安全降落。 

5   融合优化条带的特征融合机制

海上目标极易被飞鸟等障碍物遮挡出现大量

关键特征信息被离散化的情况，导致算法错误地

将目标分割成多个区域或将障碍物和目标当成整

体。第 4 节的并行轮廓学习模块会分别输出两种

不同的特征图，对于这两种不同尺寸的特征图，

采用加法、逐点相乘以及串联等传统融合方法，

会忽略上下文之间的语义关联，其简单的结构很

难捕获关键信息，更无法统筹距离较远的特征信

息，导致分割算法的精确性无法得到保障。为了

解决上述问题，本节优化传统条带池化 [40] 方法，

并融合该池化方法建立一种特征融合机制，为离

散分布的特征信息之间建立长期依赖关系。 

5.1    优化条带池化结构

池化一般作用于卷积之后，对于输入进来的

特征图像进行最大池化或者平均池化等操作，降

维压缩图像的同时保留主要特征，减少参数和计

算量。池化本质就是采样，选择有效特征，过滤

无用信息，以便加快运算速度。而全局池化就是

池化滑窗的大小和整幅输入特征图的大小相同，

输入 W×H×C的特征图，得到 1×1×C的输出，也分

为全局最大池化和全局平均池化等。全局池化已

在多种任务尤其是逐像素预测任务中，被证明捕

获远程上下文语义信息效果显著。然而方形的内

核形状利用上下文语义信息的能力是有限的，其

局限性使之难以直接用于特征学习的网络构建

块。由于海上场景船只长程带状外形的特殊性以

及背景干扰，如果只是简单的放大方形内核，会

不可避免地受到来自不相关区域的噪声影响。

传统条带池化分别使用两种不同形状的池化

结构输出并融合 [40]，本文在传统结构上进行改

进。传统条带池化水平和垂直输出结果融合后仅

采用一次 1×1 卷积和 Sigmoid 激活函数的组合，

虽减小了一部分运算参数量，但丢失了许多重要

特征信息，且 Sigmoid 激活函数计算复杂，输出值

在 0～1，容易产生梯度消失以及梯度爆炸的同

时，不利于辨别特征有效性。本文对融合扩张后

的特征图先进行点卷积降维，减少运算量，降低

过拟合的风险，然后经由 PReLU 函数进行非线性

激活，突出了有效特征信息，减弱了无关特征信

息的影响，最后通过点卷积恢复特征图原始尺

寸，扩展特征图的深度。整个过程的参数被保存

且可被反向训练，使得该结构可以学习到更复杂

的特征表示，提高该结构的表达能力。

M ∈ RH×W

qx ∈ RH

假设给定输入目标二维张量 ，经由

水平条带池化输出 为

qx
i =

1
W

∑
0⩽ j<W

Mi, j (9)

qy ∈ RH经由垂直条带池化输出 为

qy
j =

1
H

∑
0⩽i<H

Mi, j (10)

将扩张后的特征图叠加在一起：

qn,i, j = Mx
n,i+My

n, j (11)

Q ∈ RC×H×W (12)
经由 1×1 点卷积降维，放缩至输入尺寸的 1/r

倍后，利用 PReLu 函数进行激活，再由 1×1 点卷

积升维恢复至原始尺寸。激活后与原始输入图像

逐层点积进行融合后输出结果：

T = M⊗ (PWC2(γ (PWC1(q))) (13)

qx

qy

γ
⊗

式中：M 为原始输入图像；W 为设置水平池化长

度； 为单个水平条带池化后的输出；H为设置垂

直条带池化高度； 为单个垂直条带池化后的输

出；Q 为扩张后叠加的特征图；PWC1 为 1×1 点卷

积降维； 为 PReLu 激活函数；PWC2 为 1×1 点卷

积升维； 为矩阵逐元素乘法；T为最终输出。

优化条带池化的建立，其长而窄的窗口能够

有效联系背景干扰下离散的远程细节特征信息，

改进后的融合扩张特征图的方法，能够为离散分

布的特征之间建立长期依赖关系，相比较直接考

虑整个特征图的方形内核，该方法避免了连接大

多数相距很远且无效的特征，最大程度的缓解不

相关区域的噪声扰动，有效提高了分割算法的精

确性；该方法也因此避免了大量无效的计算，使

得整个过程更加的轻量化，有效满足了无人机降

落任务所需的精确性和实时性。 
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5.2    特征融合机制

文献 [38] 仅采用点卷积和 ReLU 的组合处理

本地特征，无法融合因障碍物遮挡而特征离散的

不同尺寸特征图，因此本文提出融合优化条带池

化的方式处理本地特征，建立一种特征融合机制。

设浅层空间轮廓学习模块输出的特征图为

M，深层通道轮廓学习模块输出的特征图为 N，首

先将两种特征图相加融合：

V = M⊕N (14)
然后对融合特征图取全局池化并经由权重学

习模块关注特征图全局信息：

Glo(V) =W(GP(V)) (15)
再对融合特征图做优化条带池化操作，然后

经由权重学习模块关注特征图局部信息：

Loc(V) =W(T(V)) (16)
全局信息与局部信息相加融合，并由 Sigmoid

函数进行激活后分别与原始特征图加权融合：

z = Loc(V)+Glo(V) (17)

Z = (1−σ(z))⊗M+σ(z)⊗N (18)

⊕
σ

σ(z)

σ(z)

式中：GP 为全局平均池化；W 为通道权重学习模

块；Glo 为全局信息输出；T 为优化条带池化；Loc
为局部信息输出； 为不同特征图 M、N 进行逐元

素广播相加；  为 sigmoid 激活函数；Z 为特征融

合机制最终输出结果。由于 输出真实值位于

0 到 1 之间，为了特征融合机制能够更加平滑地

训练选择相应的权重，采用 1− 的方法对输入

特征图做加权平均。整个多尺度特征融合机制的

实现过程如图 6 所示。

综上所述，传统 DeepLabV3+算法采用例如加

法、逐点相乘以及串联等作为融合方法，忽略了

上下文语义特征联系，损失了大量的有效特征。

海上场景极易出现障碍物遮挡目标问题，传统融

合方法因无法处理离散化的特征易将目标分割成

多个区域或将障碍物和目标当成整体，降低了分

割算法的精确性。融合优化条带池化的特征融合

机制，既关注全局远程特征，也关注局部细节特

征，特殊长呈带状的优化条带池化在减少运算量

的同时，能够联系不同特征图中离散分布的特

征，可反向训练参数的结构使得其在复杂特征中

仍有良好的表现力，提高了算法的实时性与精

确性。
  

M

混合条带池化全局池化

权重学习模块 权重学习模块

Sigmoid

M′

N

C×1×1 C×H×W

C×H×WC×1×1

 
图 6    多尺度特征融合机制

Fig. 6    Multi-scale feature fusion
  

6   简要分析

本文针对原始 DeepLabV3+算法分割海上目

标的不足，为解决海上场景风浪扰动、噪声干扰、

光照不匀、背景遮挡的问题，提出一种基于主干

网络浅深层特征的无人机海上分割算法，算法主

要包括 4 个新工作，整体算法流程如图 7 所示。
 
 

存在目标输入单帧图像

N

特征提取 浅层特征 通道轮廓学习

空间轮廓学习
Y

NY

通道权重学习N

图像融合 输出分割结果

 

图 7    整体算法流程

Fig. 7    Overall algorithm flowchart
 
 

6.1    算法小结

本文所提出算法首先利用 MobileNetV2 结构

的轻量化，对其整体结构进行优化以减少运算时

间。现有主干网络 Xception 主要目的在于验证结

构的合理性，需要大量的计算资源进行训练和推

理。但是本文优化后的主干网络结构，在保留一

定特征处理能力的同时，极大减少了运算量。

然后基于本地全局信息建立一种特征筛选机

制。该方法是对文献 [38] 中的特征加权机制进行

改进，通过点卷积与 PReLU 激活函数以及 LN 的
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组合使用，构建出通道权重学习模块，用于学习

各个通道的重要性权重，然后分别从全局信息

Glo(M) 以及局部信息 Loc(M) 中训练通道权重，

以此来调整通道之间的关系，从而在众多特征中

筛选出高质量特征，解决了大气湍流噪声不均

匀堆积和通道冗余影响算法精确性与实时性的

问题。

其次基于浅层空间和深层通道维度建立一种

轮廓学习模块。该模块通过改进文献 [39] 中的位

置和通道注意模块，从浅层特征的空间信息和深

层特征的通道信息中学习目标轮廓，并将其与空

间金字塔并行放置，以此加强原始算法的边界处

理能力，保留模型多个比例捕获图像特征的能力

的同时，有效增强了算法的模糊边界处理能力。

最后融合优化条带池化建立一种特征融合机

制。该机制是对文献 [40] 的传统条带池化进行改

进，利用点卷积和 PReLU 组合后可反向训练参数

的结构，增强了条带池化突出有效特征信息的能

力。多尺度特征融合机制对不同尺度的图像分别

从全局信息和本地信息角度突出有效特征信息。

本地信息利用优化条带池化为离散分布的特征之

间建立长期依赖关系，整体机制能够有效联系不

同特征图之间的上下文语义联系。 

6.2    创新性分析

第 1 个工作是提出了一种基于优化 MobileN-
etV2 的初始特征提取方法。该方法是对文献 [37]
中反向残差块的重复次数和卷积步长进行修改，

减少原始模型层数的同时修改各层输入输出特征

尺寸，将优化后的 MoblieNetV2 模型替换原始主

干网络 Xception 进行初始特征提取，在尽可能保

留图像特征信息的同时，降低了 10 倍左右的开

销，有效提高了分割算法的实时性。

第 2 个工作利用文中式 (1) 的通道权重学习

模块训练学习各个通道的重要性权重。现有的通

道加权方法 SE 全模块采用压缩激励机制，其激

励阶段通过全连接层来学习权重，全连接层的参

数量取决于输入特征图的通道数量，而深层特征

输入通道数为 320，若使用 SE 模块会引入大量的

参数，因此文中式 (1) 仅使用 2 个点卷积和 1 个

PReLU 激活函数以及 1 个 LN 进行组合，仅用较

少的参数即可学习每个通道的权重，极大减少了

运算量。现有的通道加权方法仅从全局角度考虑

权重，忽视了局部信息对通道权重的影响，因此

本文利用文献文中式 (2)～(3) 分别从全局信息和

本地信息角度训练通道权重，文中式 (4) 将学习

到的权重值与原始输入图像进行逐元素点乘，得

到最终通道加权结果，高质量特征得到突出，以

此达到特征筛选的效果。

第 3 个工作是利用文献 [39] 对位置和通道特

征信息的处理，通过式 (5)～(6) 和 (7)～(8) 分别从

浅层空间信息和深层通道信息中提取轮廓特征提

高算法的模糊边界处理能力。现有轮廓学习模

块 BASNet 仅从局部范围内处理边界信息，忽略

了整体场景的全局上下文信息以及通道信息，但

是本文所使用的式 (5)～(8)，不仅在浅层空间维度

关注了局部与全局上下文中的轮廓信息，也保留

了深层通道维度中的轮廓信息。

第 4 个工作是利用式 (9)～(13) 优化传统条带

池化，并与式 (14)～(18) 相结合改进传统图像融

合方案。现有跳跃结构融合方法中，低层与高层

的特征传递不及时，影响特征融合的效果，因此

利用公式 (9)～(12) 从水平与垂直方向池化特征

图并叠加组合输出新的特征图，然后由式 (13) 为
离散分布的远程细节特征信息建立连接，经由此

操作的式 (16) 能够获得更加全面的局部特征信

息，结合式 (15) 的全局信息，由式 (17)～(18) 输出

最终特征图融合结果。 

7   仿真实验
 

7.1    算法平台

本次实验的硬件平台采用 CPU 为 12th Gen
Intel Core i7，内置 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4070
Ti，软件平台选择以 PyCharm2022、Python3.6 在

PyTorch 框架上进行训练。 

7.2    数据集构造

本文主要以各类典型的目标为对象，其中包

括军舰、海船、货船、轮船等可降落无人机目标。

由于本文设定的海面场景的特殊性，不同气候条

件下的目标情况直接影响算法的训练结果，因

此，收集图像时充分考虑了目标的光照、位置、距

离、角度以及气候等不同因素。降落目标数据集

如图 8 所示。
  

 
图 8    降落目标数据集

Fig. 8    Drop the target dataset
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主要的数据来源包括 4 部分：南信大自主无

人系统研究团队现有设备采集的多场景水上实船

图像、由英国牛津大学计算机视觉小组创建并在

PASCAL VOC 挑战赛中使用的通用标准数据集

Vocdevkit 中含有船舶的图像[41]、由微软团队提供

的可以用于图像分割的通用标准数据集 COCO
中含有船舶的图像 [42] 以及网络上公开船舶图像，

通过 labelme 进行标定。数据集图像总数为 8 280
张，其中 6 624 张作为训练集，1 656 张作为测试集。 

7.3    实验设计

实验设计分为以下几部分：

1) 在本节提出的实验环境下训练模型，观察

其在训练数据集以及测试训练集上的表现；

2 ) 构建两个消融模块 “全局 +全局 ”和 “局
部+局部”，验证通道权重学习模块采用“本地+全
局”策略聚合上下文的有效性。

3) 对比本文的通道权重学习模块与 SE 通道

加权机制的性能，验证特征筛选机制消除冗余通

道和大气湍流噪声的高效性。

4) 可视化分割结果，对比改进前后算法与前

沿算法分割无人机降落过程获取的远近及光暗区

别目标图像的效果，验证轮廓学习模块分割因光

照不匀影响而模糊的边界的有效性。

5) 在相同的实验环境，将 SDFB 整体算法与

算法改进前后以及近年来提出的前沿语义分割模

型进行性能对比，验证 SDFB 算法分割无人机降

落过程机载相机获取目标图像的实时性和精

确性。 

7.4    性能指标

FMIoU

FMPA

FPA

实验采用平均交并比 (mean intersection
over union, MIoU)、类别平均像素准确率

(mean pixel accuracy, MPA)、像素准确率 (pixel
accuracy, PA)、时延 L(latency) 作为性能指标。

1) 平均交并比 (MIoU)

FMIoU

FMIoU

单类的交并比就是指该类的真实标签和预测

结果的交和并的比值，平均交并比 (MIoU)
就是指数据集中每一个单类交并比的平均。其值

越大，说明分割精度越高。 的计算公式为

FMIoU =
1

k+1

k∑
i=0

S TP

S FN+S FP+S TP
(19)

S TP S FP S FN

Pi j i j

式中： 是真正例， 是假假例， 是假反例。

用 表示将 类别预测为 类别，替换变量后的公

等价于

FMIoU =
1

k+1

k∑
i=0

Pi j

k∑
i=0

Pi j+

k∑
j=0

P ji−Pii

(20)

2) 类别平均像素准确率 (MPA)

FMPA

MPA 首先对图像每个像素点类别进行准确

率计算，然后再对所有像素点类别准确率求均

值。MPA 的数值越大，表示模型对图像的分割能

力越好。 的计算公式为

FMPA =
1

k+1

k∑
i=0

Pii

k∑
j=0

Pi j

(21)

3) 像素准确率 (PA)

FPA

PA 是指像素预测正确数在总像素数中占有

比例。 的计算公式为

FPA =

k∑
i=0

Pii

k∑
i=0

k∑
j=0

Pi j

(22)

4) 时延 (L)
在设定的的实验软硬件配置下，模型对于传

入图像进行分割所需平均时长。 

7.5    模型训练

SDFB 在本文数据集上进行训练，其在训练

数据集以及测试数据集上的损失函数如图 9 所

示。 横轴为算法的运行次数，纵轴为训练损失值。
  

1 200 2 400 3 600 4 800

训练集
测试集

0.02

0

0.04

0.06

0.08

训练次数

损
失

 
图 9    损失函数变化情况

Fig. 9    Changes in loss function
 

算法使用原始 Vocdevkit 数据集预训练的

MobileNetV2 模型进行初始化权重。初期设置了

相对较大学习率即 0.01 实现模型训练初期损失

函数快速下降，其间出现损失函数梯度消失、爆

炸和震荡等问题，经过多次测试，最后选取较小

的学习率即 0.007 进行训练。前 1 000 轮训练冻结

了主干网络，仅训练后续结构参数，第 800 轮损失

逐渐平稳收敛；在第 1 000 轮解冻主干网络，训练

整体模型所有参数，出现第一次损失激增，仍采

用学习率为 0.007，第 3 000 轮损失逐渐平稳收敛；

在第 3 500 轮缩小学习率到 0.000 07 左右，第 4 000
轮整体损失基本收敛。 

7.6    本地全局策略聚合上下文有效性研究

为了验证“本地+全局”方式聚合上下文信息

的有效性，本节构建  “全局+全局”和“本地+本地”
两个消融模块，如图 10 所示。
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图 10    消融模块

Fig. 10    Ablation module
 

设定在同样实验环境下训练相同次数，采

用相同的学习率，均冻结主干网络，唯一区别

是上下文聚合方式，分别在 Vocdevkit 和 COCO
数据集上进行实验，如图 11 所示，横轴为训练

迭代次数，图 11(a)、 (b) 纵轴为 MPA 评价指标

值，图 11(c)、 (d) 纵轴为 MIoU 评价指标值。根

据图 11 消融模块分别在 Vocdevkit 和 COCO 数

据集上的表现可以发现，在两种不同的数据集

上，“本地+全局”的 MIoU 和 MPA 性能参数在整

个 过 程 中 均 优 于 另 外 两 种 结 构 ， 验 证 了 “本
地+全局 ”结构的有效性以及稳定性。并且由

图 11(a) 可以发现，“本地+全局”策略的 MPA 指

标在训练 2 000 次基本可以达到“本地+本地”策
略需要训练 3 000 次才能达到的效果，而且远超

“全局+全局 ”策略训练 3  000 次的效果，更加验

证了 “本地+全局 ”策略的有效性。因此，本文

“本地+全局”策略更加适用于聚合上下文特征

信息。
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图 11    消融模块在不同数据集表现

Fig. 11    Performance of different datasets of the ablation module
 
 

7.7    本地全局特征筛选机制有效性研究

为了验证基于本地全局信息的特征筛选机制

消除冗余通道和大气湍流噪声的有效性，与现有

SE 通道加权模块对比性能指标与参数大小。对

比实验均采用本文构造的无人机降落海上场景相

机获取含有噪声干扰的船舶数据集。

由表 3、4 可知，同样的实验环境和本文创建

的数据集下，本文所建立的基于本地全局的特征

筛选机制在 MIoU 性能指标上高出 SE 模块 2.1%，

在 MPA 性能指标上高出 SE 模块 2.3%，但所占取

内存仅为 SE 模块的 56%。本节实验结果表明，基

于本地全局信息的特征筛选机制能够有效筛选出

无人机降落海上场景机载相机获取目标图像中

的高质量特征，并且在一定程度上节约了资源

开销。
  

表 3    性能指标对比
 

Table 3    Comparison of performance indicators %
 

模型 MIoU MPA

SE 76.93 88.59

特征筛选 78.54 90.62
 

 

表 4    参数大小对比
 

Table 4    Comparison of parameter sizes MB
 

模型 储存空间

SE 579

特征筛选 325
 

7.8    可视化分割验证轮廓学习模块

在相同的实验环境下，消融轮廓学习模块，

从可视化效果来验证轮廓学习模块的有效性。图

像分别为自主无人系统研究团队实船以及百度公

开船舶图像，最终分割效果如图 12 所示。图 12
第 1 列为输入原始图像，其中第 1 个和第 5 个为

无人机海上降落过程中获取图像目标较近的场

景，与第 3 个无人机海上降落过程获取图像目标

较远场景形成对比，第 2 个为无人机获取图像目

标较明亮场景，与第 4 个无人机获取图像目标较

昏暗场景形成对比；第 2 列为原始 DeepLabV3+算
法分割结果图；第 3 列为添加了浅层空间轮廓学

习模块的 DeepLabV3+算法分割结果图；第 4 列为

本文添加了浅层空间和深层通道轮廓学习模块

的 SDFB 算法；第 5 列为 HRNet 算法分割结果
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图；第 6 列为 U2Net 算法分割结果图；第 7 列为

SETR 算法分割结果图；第 8 列为 SegFormer 算法

分割结果图；第 9 列为 Swin-UNet 算法分割结

果图。
 
 

 

图 12    分割结果可视化对比

Fig. 12    Visual comparison of segmentation results
 

对比分割结果可发现，仅添加浅层空间轮廓

学习模块对模糊边界处理能力就有一定程度的提

升，同时添加浅层空间和深层通道轮廓学习模块

的 SDFB 分割质量更是比原始 DeepLabV3+有明

显的提高，且 SDFB 的海上模糊边界分割效果优

于其他算法，抗海上光照不匀的能力更强。 

7.9    本文算法与前沿算法的定量对比

将 SDFB 与改进前模型，以及近 5 年前沿算

法 HRNet、U2Net、SETR、SegFormer、Swin-Net 等
在目标区域分割的精准性和实时性方面进行定量

对比。在本文所构建海上无人机降落目标数据集

上，不同算法得到的 MIoU、MPA、PA 以及时延结

果如表 5 所示，各模型储存空间如表 6 所示。
 
 

表 5    模型性能对比
Table 5    Model performance comparison

 

模型
MIoU/

%
MPA/

%
PA/
%

L/ms

Xception+ASPP 80.25 92.73 95.59 400

MobileNetV2+ASPP 76.78 87.06 92.79 210

SDFB 81.73 93.96 96.68 230

HRNet 78.20 88.28 90.38 393

U2Net 73.52 83.94 86.69 250

SETR 77.12 85.30 87.71 518

SegFormer 80.30 90.72 93.27 1 548

Swin-UNet 77.25 86.59 90.18 5 634
 

512×512
在对比实验中，输入图片经裁剪后大小统一

为 ，SDFB、Xception+ASPP 以及 MobileN-
et+ASPP 的 MIoU 分别排在第 1、3、7 名。采用
MobileNetV2 作为主干网络比采用 Xception 作为
主干网络处理速度提升了 47.5%，但处理精度会
下降很多，SDFB 处理速度虽然相较于主干网络

为 MobileNetV2 下降 8.7%，但相比较于主干网络
为 Xception 提升 42.5%，且整体性能有所提升，平
均交并比提高 1.8%，  类别平均像素准确率提高
1.3%，相比较其他前沿分割算法，SDFB 算法性能
也是最优的。SDFB 算法优化了主干网络参数，
在不增加过多模型参数的同时，保证了无人机分
割海上目标的实时性需求，并对其输出的浅层特
征和深层特征进行充分利用，提高了模型分割的
精确性，总体看来，改进后的算法更加满足无人
机海上降落需求。
  

表 6    模型储存空间对比
 

Table 6    Comparison of operating parameters MB
 

模型 储存空间

Xception+ASPP 4 389

MobileNetV2+ASPP 1 250

SDFB 1 661
  

8   结束语

为提高无人机分割算法在复杂海洋环境降落

过程中的实时性和精确性，本文基于 DeepLabV3+
算法建立一种更适应海面场景的基于主干网络浅

深层特征的分割算法 SDFB。首先针对风浪扰动

问题提出基于优化 MobileNetV2 的特征提取方

法，其次针对噪声干扰以及通道冗余问题提出一

种基于本地全局信息的特征筛选机制，然后针对

光照不匀问题提出一种基于浅层空间和深层通道

的轮廓学习模块，最后针对障碍物遮挡问题提出

一种融合优化条带池化的特征融合机制。SD-
FB 算法处理单张图像仅需 230 ms，相比较原始模

型提高了 42.5%，SDFB 算法分割目标的平均交并

比精度高达 81.73%，相比较原始模型提高了 1.8%。
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SDFB 算法充分利用了主干网络及其输出的浅层

特征和深层特征，兼容了运行实时性与分割精

度，可以满足无人机降落海上场景目标分割的所

需的精确性与实时性要求。由于无人机相机对海

洋环境敏感度高，因此接下来计划将本文思想应

用于更加极端的海洋环境中，进一步研究海洋气

候对目标稳定性以及图像空间清晰度的影响，解

决极端气候下目标特征的模糊和失真等问题。
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