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一种边缘梯度插值的双分支 deeplabv3+语义分割模型
王潇棠，闫河，刘建骐，张烨

（重庆理工大学 两江人工智能学院, 重庆 401135）

摘    要：针对 deeplabv3+解码器采用双线性插值的单一分支结构易导致图像的高频分量损失、语义分割精度不

高的问题，采用索伯 (Sobel) 算子计算各像素点沿不同方向的边缘梯度值并结合双三次插值算法，提出一种边

缘梯度插值方法；在此基础上，对 1/8 输入图像与编码器输出采用边缘梯度 2 倍上插值再经特征融合和边缘梯

度 2 倍上插值操作，并与 1/4 输入图像经特征融合后再进行边缘梯度 4 倍上插值操作，从而提出一种边缘梯度

插值的双分支 deeplabv3+意义分割模型。对比实验结果表明，本文方法在 VOC2012 数据集上较原分割模型平

均交并比指标有 2.2% 的提升，且对图像边缘细节分割有较好的视觉效果。
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A new deeplabv3+ semantic segmentation model of edge
gradient interpolation with double branch structure

WANG Xiaotang，YAN He，LIU Jianqi，ZHANG Ye
(School of Artificial Intelligence, Chongqing University of Technology, Chongqing 401135, China)

Abstract: Aiming at the problem that the single branch structure of deeplabv3 + decoder with bilinear interpolation is
easy to lead to the loss of high-frequency components of an image and the low accuracy of semantic segmentation, the
Sobel operator is used to calculate the edge gradient values of each pixel along different directions, and by combination
with bicubic interpolation algorithm, an edge gradient interpolation method is proposed. On this basis, the 1/8 input im-
age and the encoder output are interpolated up to twice the edge gradient, then interpolated up to twice the edge gradient
through feature fusion and edge gradient interpolation, and then interpolated up to four times the edge gradient after fea-
ture fusion with the 1/4 input image, thereby a double branch deeplabv3 +semantic segmentation model with edge gradi-
ent interpolation is established. The comparative experimental results show that the proposed method has improved MI-
OU indicator by 2.2% on the VOC2012 dataset compared with the original model, and has a better visual effect on im-
age edge detail segmentation.
Keywords: edge gradient; image interpolation; bicubic interpolation; bilinear interpolation; deeplabv3+; dual branch
structure; decoder; semantic segmentation
 

图像语义分割就是利用深度学习模型从像素

级分割出图片中的不同对象并对每个像素进行类

别标注，高准确率语义分割是自主移动机器人视

觉理解的基础。目前 deeplab[1-4] 系列网络模型广

泛应用于语义分割，最早的 deeplab 语义分割模型

由文献 [1] 于 2014 年提出，它通过全连接条件随

机场实现像素间的结构化预测，采用空洞卷积来

保证所获取的感受野；文献 [2] 在 deeplab 语义分

割模型的基础上，通过空间金字塔池化 (spatial
pyramid pooling, SPP)[5] 方案提出一种空洞空间金

字塔池化 (atrous spatial pyr-amid pooling, ASPP) 的
deeplab 语义分割模型−deeplabv2。ASPP 能有

效获取图像的多尺度特征信息[2]，文献 [2] 获得比

文献 [1] 更高的分割精度，但文献 [2] 的空洞率依

赖人为经验选取，采用不恰当的、固定的空洞率

进行空洞卷积操作不能有效提取不同场景的对象

特征，从而导致语义分割精度下降 [3]；文献 [3] 对
ASPP 模块分别采用级联和并联组合方式，自适

应获得多样性的空洞率进行空洞卷积操作提取场
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景对象特征，从而提出 deeplabv3 语义分割模型；

文献 [4] 将文献 [3] 的 deeplabv3 模型作为编码器，

并把编码器输入的图像与编码器输出的高层语义

特征子图分别进行 1×1 卷积和 4 倍上插值操作成

相同尺寸，再把它们进行拼接、3×3 卷积和双线性

插值操作，得到最终的语义分割结果。编码器之

后的这一系列称之为解码器，由编码器和解码器

构成了 deeplabv3+语义分割模型。

目前在图像的边缘优化语义分割方法中，文

献 [6] 采用 deeplabv3+语义分割模型与超像素的

相结合的方法来进行边缘优化；文献 [7] 则提出

利用边缘切向流使得图像在恢复大体轮廓线条上

有一定程度的改善，但未从图像插值方面进行研

究；图像插值的主要任务是恢复图像边缘和纹理

并尽可能抑制模糊，在传统线性图像插值方法

中，相比于最邻近插值[8] 和双线性插值[9]，双三次

插值算法 [10] 能使图像在变换过程中边缘部分更

平滑、细节质量保留更完好；deeplabv3+网络的解

码器则使用双线性插值 [8] 进行上插值，而双线性

插值仅考虑了 4 个直接邻点灰度值忽略了各邻点

间的影响导致图像物体边缘部分丢失像素点信息[11]，

致使物体边缘语义分割精度受损；文献 [12] 通过

计算图像梯度比率从而改进图像插值方法，但没

有对物体边缘的分割做进一步研究；文献 [13] 中
使用拉普拉斯滤波器锐化边缘图像从而提高插值

后的图像质量，但图像物体仍存在模糊边缘的情

况；在 deeplabv3+的解码器中，仅仅只是将骨干网

络产生的一个低级特征图作为单分支来与经过

ASPP 模块后的高级特征图进行拼接融合，然而

这样会导致图像中边缘等部分像素的不连续性[14]，

从而降低图像语义分割精度；针对上述未解决的

问题，本文基于 deeplabv3+语义分割模型，提出一

种边缘梯度插值算法来替代原网络解码器中双线

性插值改善插值后物体边缘部分的图像质量，并

在其解码器中提出双分支结构来获取图像的多尺

度信息以获得更多容易被忽略的图像物体边缘特

征信息，从而形成一种边缘梯度插值的双分支

deeplabv3+语义分割模型。 

1   deeplabv3+网络结构

3×3

deeplabv3+[4] 的网络结构如图 1 所示，主要包

括编码器和解码器。在编码器中，通过骨干网络

进行原图的 1/4、1/8、1/16 下采样提取特征信息得

到低级特征图，其中在 Block4 中是空洞率为 2、
4、8 的空洞卷积，然后经过 ASPP 特征融合模块

得到高级特征图；在解码器中，将经过特征融合

后的高级特征图使用双线性插值[9] 进行 4 倍上插

值，与特征提取网络后产生的一个低级特征图进

行 concat 操作，最后经过 卷积使用双线性插值[9]

进行 4 倍上插值将图像恢复至原有大小。
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图 1    deeplabv3+网络结构

Fig. 1    Deeplabv3+ network structure
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空洞卷积可以在减少运算量的同时保证获取

的感受野[15]。对于输出信号 y和输入信号 x，空洞

卷积[5] 的操作可描述为

y(i) =
K∑
k

x(i+ r · k) ·u(k)

u(k)式中：r表示空洞率； 表示滤波器第 k个位置的

参数；K 表示滤波器的尺寸。空洞卷积能够增大

感受野，其大小为
R j = (r−1)× (k−1) + k, ( j = 1,2, · · · )

R j式中 为第 j 层的空洞卷积层所提供的感受野

大小。 

2   边缘梯度插值算法

由于双线性插值具有低通滤波的性质，从而

导致缩放后的图像的高频分量收到损失、图像边

缘在一定程度上变得较为模糊[16]。本文提出边缘

梯度插值算法，以此替换 deeplabv3+的解码器中

上插值时采用的双线性插值算法。本文的边缘梯

度插值算法主要有以下几个步骤。

5×5

首先使用高斯模糊降噪，在进行边缘检测之

前先对原图像进行高斯滤波，减少噪声对边缘检

测的影响，这里使用的是一个 的滤波窗对图

像进行处理，滤波窗口为

1
159


2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2


接下来采用索伯（Sobel）算子 [17] 对模糊后的

图像分别求 x 方向与 y 方向的梯度，可以得到总

的梯度图像即检测到的边缘图。

f (x,y) (x,y)

Grad f (x,y) = ∇ f (x,y) Gx Gy

记真实图像为函数 ，则在像素点 的

梯度为 ，用 、 分别表示水

平方向和垂直方向的梯度分量，则有：

∇ f (x,y) = [Gx,Gy]T =
[
∂ f
∂x
,
∂ f
∂y

]T
M(∇ f )图像梯度的幅值记为 ，计算公式为

|∇ f | = M(∇ f ) =
(∂ f
∂x

)2

+

(
∂ f
∂y

)2
1
2

可以简化为

|∇ f | = |Gx|+
∣∣∣Gy

∣∣∣
θ(x,y)图像中，梯度矢量的方向角

θ(x,y) = arctan
(
Gy

Gx

)
f (x,y)对于数字图像 其像素点都是离散分布

的，因此可以表示为数据集合可以表示为

f̂ (x,y)=


f̂ (0,0) f̂ (0,1) · · · f̂ (0,n−1)
f̂ (1,0) f̂ (1,1) · · · f̂ (1,n−1)
...

...
...

f̂ (m−1,0) f̂ (m−1,1) · · · f̂ (m−1,n−1)


(i, j)在像素点 处，沿着 x和 y方向的一阶差分

计算公式为∆x f̂ (i, j) = f̂ (i + 1, j)− f̂ (i, j)

∆y f̂ (i, j) = f̂ (i, j + 1)− f̂ (i, j)

梯度计算模板如图 2 所示  [18]。
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图 2    梯度模板

Fig. 2    Gradient template
 
 

GL

根据计算各个点的梯度方向，得到低分辨率

图像的梯度 。

GL =
√

G2
x +G2

y

GH

最后分别对 x 和 y 方向实行双三次插值，从

而得到高分辨率图像的初始梯度 [19]。

4×4

G(t)

双三次插值同时考虑了 4 个相邻的像素图像

的强度的影响和图像强度变化率的影响 [10]，以待

估计点所在位置为中心，已知像素数目为 的

邻域窗口内容的 16 个像素图像强度完成插值计

算，最后插值图像的质量比较高，三次多项式

的数学表达式为

G(t) =


0, |t| ⩾ 2
2−4 |t|+2.5|t|2−0.5|t|3, 1 ⩽ |t| ⩽ 2
1−2.5|t|2+1.5|t|3, 0 ⩽ |t| ⩽ 1

其中 t为自变量。由图 3 双三次插值基本原理可得：
 

 

(i−1, j−1)

(i, j)

(i+1, j+1)

(i+u, j+v)

u

v

(i−2, j+2)

(i+2, j−1) (i+2, j+2)

 
图 3    双三次插值示意图

Fig. 3    Schematic diagram of bicubic interpolation
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A = [G(1+u) G(u) G(1−u) G(2−u)]

B =


f (i−1, j−1) f (i−1, j) f (i−1, j+1) f (i−1, j+2)

f (i, j−1) f (i, j) f (i, j+1) f (i, j−1)

f (i+1, j−1) f (i+1, j) f (i+1, j+1) f (i+1, j+2)

f (i+2, j−1) f (i+2, j) f (i+2, j+1) f (i+2, j+2)


C =


G(1+ v)

G(v)
G(1− v)
G(2− v)


式中：B 为邻域窗口内的 16 个相邻像素点组成的

图像像素矩阵。因此双三次插值的具体插值计算

方法可定义为
f (i+u, i+ v) = A∗B∗C

边缘梯度插值算法流程如下所示。

输入　输入低分辨率图像

输出　输出高分辨率图像

1) 用高斯滤波进行图像的降噪处理；

f ′i, j(x,y)2) 用 Sobel 算子求解该图像的一阶导数 ，

获得图像的水平方向梯度信息 Gx 与竖直方向梯

度信息 G y，分别检测纵向边缘和横向边缘的

信息；

GL

3) 结合图像中两个方向的梯度信息得到低分

辨率图像的梯度 ；

GL

GH

4) 采用双三次插值的方式对 实行插值计

算，获得高分辨率图像的初始梯度值 。 

3   基于边缘梯度插值的双支 deeplabv3+
解码器

由于 deeplabv3+[4] 网络中的解码器仅利用原

始图像的 1/4 高级语义特征信息与池化后的特征

图直接进行拼接融合，导致图像中会丢失部分像

素的细节信息，本文在其解码器中新增加一个特

征融合分支，将经过 ASPP 特征融合模块的高级

特征图先进行 1×1 卷积然后上插值 2 倍，然后与

特征提取网络中下采样后的 1/8 图像进行一个

1×1 卷积后得到的低级特征图进行拼接融合后进

行 2 倍上插值，此时将得到通道数为 512 的特征

图，再经过 1×1 卷积将通道数降维至 256 与 Block1
得到的高分辨率的低级像方差。原始图像、待评

价图像的结构分量表示为特征图进行拼接融合，

这种小幅度逐层上插值的方式能够增强物体边缘

像素信息的连续性，最后叠加 2 个 3×3 卷积进行

高分辨率特征的精细提取进行 4 倍上插值后恢复

图像大小输出，其中上插值的方式使用本文所提

出的边缘梯度插值算法。

最终本文所设计的解码结构如图 4 所示。
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图 4    边缘梯度插值的双分支 deeplabv3+解码器

Fig. 4    Double branch deeplabv3+ decoder for edge gradient interpolation
 
 

 

4   实验分析
 

4.1    边缘梯度插值算法实验
 

4.1.1   评价指标

本文对于此部分实验的评价指标包括，峰值

信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)[20]、结构相

似性 (structural similarity index measure, SSIM)[21]。

1) 峰值信噪比 (PSNR)：

RPSNR = 10
L2

S MSE

S MSE

式中：L 是像素点值的动态变化范围，即灰度值，

通常为 255； 为

S MSE =
1

m×n

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

(xi, j− yi, j)2
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xi, j

yi, j

其中：m、n 为图像数据行列数； 为原始图像的

第 i 行第 j 列的像素点值； 为待评价图像的第

i行第 j列的像素点值。

2) 结构相似性 (SSIM)：

RSSIM =
(2γxγy+ c1)(2σxy+ c2)

(γ2
x +γ

2
y + c1)(σ2

x +σ
2
y + c2)

γx γy σ
2
x σ

2
y式中： 、 、 、 分别表示原始图像均值、待评

价图像的均值，原始图像方差、待评价图像方差；

c1 和 c2 均为很小的常数，用于误差修正。

PSNR 反映了待评价图像的逼真度，PSNR 越

高，图像失真越小；SSIM 是依据待评价图像与原

始图像的亮度，对比度之间的相似性，在 [0,1] 之间，

越大表示两张图像之间的结构相似性越高[22]。 

4.1.2   实验结果分析

本文选择了几种经典插值方式来进行实验对

比分析，包括最近邻插值 [8]、双线性插值 [9]、双三

次插值 [10]。首先使用 Sobel 算子进行边缘不同方

向的梯度计算，得到低分辨率的梯度图。如图 5
所示是两幅示例图的梯度图。
 

 

(a) 水平梯度 (b) 垂直梯度 (c) 图像梯度 
图 5    边缘梯度图像

Fig. 5    Edge gradient image
 
 

然后根据 x方向的边缘梯度和 y方向的边缘

梯度使用双三次插值后得到最后的高分辨率图

像。图 6 是使用不同插值方法对原图进行 2 倍放

大的整体结果，其中第 1 行与第 3行为插值后的

图像，第 2 行与第 4 行是 ssim_map结果，即表示加

窗后得到的 SSIM 组成的映射矩阵，其中颜色越

深则表示插值效果越差，颜色越亮表示插值效果

越好。可以看出两幅示例图，使用最近邻插值

时，边缘部分有明显的锯齿状，并且 SSIM 结果颜

色最深效果最差，使用双线性插值两幅图的整体

以及边缘部分都插值效果都有较为明显的提升，

双三次插值方法在整个效果图与双线性插值效果

相比仍有细微的差别包括猫咪的眼睛以及身上的

纹路，但对于边缘平滑方面还是有所欠缺，而本

文算法插值后的图像在整体和边缘部分都有更好

的表现力，如图 6 中第 1 行的柱子纹理、猫咪身上

的纹路边缘部分更加清晰，图 6 中第 3 行的猫咪

胡须以及尾巴各个部分有更好的呈现效果。
 

 

(a) 最近邻
插值

(b) 双线性
插值

(c) 双三次
插值 

(d) 本文方法

 
图 6    不同插值方法放大 2 倍整体结果

Fig. 6    Overall  result  of  different  interpolation  methods
magnify by two times

 
 

为了能够更加清晰地看出本文插值算法的有

效性，本文选取两幅示例图的局部放大 4 倍来进

行对比实验，具体结果如图 7 所示，图 7 中第 1 行

为示例图 1，第 2 行为示例图 2。可以看出示例图 1
中的眼睛部分和示例图 2 中的胡须部分，最邻近

插值方法的结果存在明显锯齿状，双线性插值方

法虽然有一定的改善但示例图中的轮廓边缘部分

较为模糊，双三次插值法能够达到较好的插值效

果，但由于区域插值的不确定性，示例图 1 的眼珠

部分以及示例图 2 的猫咪胡须存在人造细节，本

文所提出的算法在边缘细节部分插值效果表现力

更好，图的纹理部分更加清晰。
 

 

(a) 最近邻
插值

(b) 双线性
插值

(c) 双三次
插值 

(d) 本文方法

 
图 7    不同插值方法放大 4 倍局部结果

Fig. 7    Local  results  of  different  interpolation  methods
magnify by four times
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图 8 是两幅示例图使用不同插值算法的傅里

叶幅度谱，通过对比使用插值算法后图像与原图

的傅里叶幅度谱的图像频谱变化强度来衡量图像

质量。可以看出与原图的傅里叶幅度谱相比，使

用最邻近插值算法的图像频谱变化比较大更加发

散，使用双线性插值算法和双三插值算法后的图

像频谱变化强度有着明显缓和，本文算法所得到

的图像傅里叶幅度谱与原图的频谱最为贴近，其

变化强度是几种插值算法中最小的，插值后图像

质量更好。
 

 

(b) 最近邻
插值

(a) 原图 (c) 双线性
插值

(d) 双三次
插值 

(e) 本文
方法 

图 8    不同插值方法的傅里叶幅度谱
Fig. 8    Fourier  amplitude  spectrum  of  different  interpola-

tion methods
 
 

表 1 和表 2 分别是 2 幅示例图使用不同的插

值方法最后的 PSNR 结果和 SSIM 结果。从表 1
可以看出 2 幅示例图使用最邻近插值方法的

PSNR 最低，其次是双线性插值、双三次插值，本

文算法的 PSNR 值为 34.24 dB，是几种插值算法

中效果最好的；其 SSIM 值本文算法在示例图 1
中达到了 0.920 6，在示例图 2 中达到了 0.915 6。
 

  
表 1    不同插值方法的 PSNR 结果

 

Table 1    PSNR results of different interpolation meth-
ods dB

 

示例 最邻近插值 双线性插值 双三次插值 本文方法

示例图1 24.86 33.29 33.89 34.24

示例图2 22.96 28.88 28.95 29.11
 
 

 

  
表 2    不同插值方法的 SSIM 结果

Table 2    SSIM results of different interpolation methods
 

示例 最邻近插值 双线性插值 双三次插值 本文方法

示例图1 0.577 2 0.894 3 0.915 4 0.920 6

示例图2 0.649 1 0.897 1 0.906 8 0.915 6
 
  

4.2    双分支结构 deeplabv3+解码器实验 

4.2.1   评价指标和数据集

本文对于此部分的实验采用平均交并比 (mean
intersection over union, MIOU) 作为评价指标，其计

算公式为

S MIOU =
1
N

N∑
i=1

pii

N∑
j=1

pi j+

k∑
j=1

p ji− pii

N pii

pi j p ji

式中： 代表图像中像素的类别数； 表示预测正

确的像素数； 为假正例； 表则为假负例 ,表示

实际为 i；预测为 j的像素总数。

PASCAL VOC2012 数据集 [23] 是语义分割任

务中具有代表性的数据集之一，总共包含 20 个前

景对象类和 1 个背景类，其中训练集有 1 464 张图

像，验证集有 1 449 张图像，测试集有 1 456 张图像。

本文的实验环境主要为 GPU2080Ti、操作系

统 64-bit、Ubuntu 16.04、CUDA10.1、Data pro-
cessing 为 Python3.6，采用主流深度学习框架 Pyt-
orch 来实现。训练过程中学习率衰减采用“Poly”[24]，

损失函数为逐像素的加权交叉熵损失函数 (focal
loss)[25]。 

4.2.2   实验结果分析

本文以 Resnet101 作为骨干网络，先采用不同

空洞率进行实验对比分析，实验结果如表 3 所示，

可以看出当卷积核为 3 时，空洞率组合为 (8, 14,
20)，最大感受野为 85 时，其 MIOU 的值达到

73.53%，当空洞率组合为 (6, 12, 18, 24)，最大感受

野为 121 时，其 MIOU 的值达到最高为 70.75%，

因此在本文中将空洞率设置为具有 3 个卷积核

的 (8, 14, 20) 进行解码器的对比实验分析。
 

  
表 3    不同空洞率实验结果

Table 3    Experimental results of different atrous ratios
 

卷积核数 空洞率 最大感受野 MIOU/%

3 （4, 10, 16） 61 72.94

3 （6, 12, 18） 73 73.27

3 （8, 14, 20） 85 73.53

4 （4, 10, 16, 22） 105 69.12

4 （6, 12, 18, 24） 121 70.75

4 （8, 14, 20, 26） 137 69.76
 
 

为验证本文方法的有效性，采用训练步幅为

16，验证步幅为 16，空洞率组合为 (8,14,20) 对本

文提出解码器进行对比实验。实验结果如表 4 所

示，插值方法表示在 deeplabv3+中所使用的插值

方法，解码器代表 deeplabv3+中所使用的解码

器。当使用 deeplabv3+原有网络时，即插值方式

及其解码器均未改变，MIOU 值为 73.53%，当使用

本文所提出的边缘梯度插值算法时，解码器未改

变其 MIOU 值为 74.09%，表明本文所提出的插值

算法能够有效提高最后的图像语义分割精度，而
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deeplabv3+保持原本网络中使用的双线性插值算

法，双支结构解码器时其 MIOU 值为 74.36%，而

当使用本文所提出的插值算法，解码器中使用双

支结构时，其 MIOU 值达到 75.73%，相比于原有

网络有 2.2% 的提升。
 

  
表 4    Deeplabv3+原有网络与本文方法对比实验

Table 4    Comparative experiment between the deeplabv3+
original network and the method in this article

 

插值方法 解码器

MIOU/%原插值

方法

边缘梯

度插值

原解

码器

双分支

解码器

√ √ 73.53

√ √ 74.09

√ √ 74.36

√ √ 75.73
 
 

为更加直观地证明本文所提出的基于边缘梯

度插值算法的双分支结构 deeplabv3+的有效性，

将本文方法与原 deeplabv3+网络在 PASCAL
VOC2012 数据集上进行对比实验并可视化，其结

果如图 9 所示，可以看出原语义分割网络无论是

过分割还是欠分割的效果都有一定程度的欠缺，

使用本文方法过分割情况包括马的耳朵、鹤嘴的

边缘轮廓都更加细化精确，牛角以及腿部的边缘

分割情况更好，欠分割部分包括麻雀的嘴和脚，

狗的耳朵、腿，鸟的嘴及脚部也能有更好的表现

力，可视化的结果能更加直观地观察到本文方法

在图像语义分割精度上的提高，由此可证本文方

法具有一定的可靠性。

图 10 是在 deeplabv3+的双分支解码器的条件

下分别使用不同插值方式的可视化对比，图 10 中

的第 1 行表示图例 1，第 2 行表示图例 2，第 3 行

表示图例 3。在图例 1 中，使用最近邻插值方法

时，小男孩与桌子的边缘部分以及整个桌子部分

都有欠分割的情况，使用双线性插值和双三次插

值方法有明显的改善，而使用本文所提出的插值

算法边缘部分分割效果最佳；在图例 2 中，使用

本文所提出的边缘梯度插值算法时，男孩手中的

瓶子边缘部分分割效果更加精细，与评价标准图

最为贴近；在图例 3 中，羊的角和腿边缘部分使用

最近邻插值方法分割有明显间断的地方，还存在

将背景分割成物体的情况，使用双线性插值和双

三次插值方法时，其分割效果有明显改善，而本

文插值算法图像语义分割效果最佳，尤其是物体

的边缘部分更加平滑与具有连续性，由此可证本

文所提出的边缘梯度插值算法能够有效改善物体

边缘部分的分割效果，从而提高图像整体的分割

精度。
 

 

 

 

 

(b) deeplabv3+

原有网络
(a) 原图 (d) 评价标准(c) 本文

方法 
图 9    原有网络与本文方法对比实验可视化

Fig. 9    Visualization of the comparison experiment between
the original network and our method

  
 

 

(a) 原图 (b) 最近邻插值 (c) 双线性插值 (d) 双三次插值 (e) 本文方法 (f) 评价标准
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(a) 原图 (b) 最近邻插值 (c) 双线性插值 (d) 双三次插值 (e) 本文方法 (f) 评价标准 

图 10    双分支 deeplabv3+使用不同插值方法可视化对比

Fig. 10    Visual comparison using different interpolation methods under the double branch deeplabv3+ decoder
 
  

5   结束语

本文提出一种新的双支边缘梯度插值的 dee-
plabv3+语义分割模型。用边缘梯度插值算法代

替原有网络中的双线性插值，即通过 Sobel 算子

计算像素点不同方向的边缘梯度得到低分辨率的

梯度图，再使用双三次插值进行图像的插值计算

得到高分辨率图像；为获得更多易忽略的图像物

体边缘特征信息，在解码器中提出用双分支结构

获取图像多尺度信息。实验结果表明本文方法能

有效改善图像边缘部分的分割从而提高图像语义

分割精度，且在 VOC2012 数据集上 MIOU 提高

了 2.2%。虽然本文方法在物体边缘分割上的效

果有所改善，但对于微小目标仍然有所欠缺，因

此在未来研究中将以提高微小目标的分割精度为

目的进行研究。
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