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改进的DeepLabV3+指针式仪表图像分割算法*
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摘 要:针对现有的仪表自动化读数算法占用空间大、推理速度较慢以及不能有效分割图像中密集细小目标的问题,提出改

进的DeepLabV3+指针式仪表分割算法。首先以轻量化的 MobileNetV2来构建网络主干达到降低参数量和推理权重、提高

检测速度的目的。其次通过分块并归策略设计CSP-ASPP结构,在保证网络性能的同时降低参数量。之后使用改进后的

SKFF模块通过自注意力机制以非线性方式融合多尺度特征,将原网络解码器中的二尺度特征融合变为四尺度特征融合。最

后使用交叉熵损失联合加权的Dice损失作为网络的总损失函数,解决仪表分割中各类别像素分布不均的问题。最后通过实

验证明,改进后的DeepLabV3+算法在仪表分割数据集上的平均交并比(mIoU)和平均像素准确率(mPA)达到了89.3%和

94.8%,相对原网络分别提高了0.7%、0.6%,参数量和推理权重却仅有原网络的约7%,同时在GPU和CPU上的推理速度

分别达到91和16
 

fps,解决了嵌入式设备部署困难的问题,达到了实时检测的要求,提高了仪表自动化读数的效率。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

existing
 

automatic
 

instrument
 

reading
 

algorithm
 

occupies
 

a
 

large
 

space,
 

the
 

reasoning
 

speed
 

is
 

slow,
 

and
 

it
 

cannot
 

effectively
 

segment
 

the
 

dense
 

and
 

small
 

objects
 

in
 

the
 

image,
 

an
 

improved
 

DeepLabV3+
 

pointer
 

instrument
 

segmentation
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

MobileNetV2
 

is
 

used
 

to
 

build
 

the
 

network
 

backbone
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

parameters
 

and
 

inference
 

weight,
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

CSP-ASPP
 

structure
 

is
 

designed
 

through
 

the
 

block
 

merge
 

strategy
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

parameters
 

while
 

ensuring
 

the
 

network
 

performance.
 

Then,
 

the
 

improved
 

SKFF
 

module
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

features
 

in
 

a
 

non-linear
 

manner
 

through
 

the
 

self-attention
 

mechanism,
 

and
 

the
 

two-scale
 

feature
 

fusion
 

in
 

the
 

original
 

network
 

decoder
 

is
 

changed
 

to
 

four-
scale

 

feature
 

fusion.
 

Finally,
 

the
 

Dice
 

Loss
 

jointly
 

weighted
 

by
 

cross-entropy
 

loss
 

is
 

used
 

as
 

the
 

total
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

network
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

uneven
 

distribution
 

of
 

pixels
 

in
 

each
 

category
 

in
 

instrument
 

segmentation.
 

Finally,
 

it
 

is
 

proved
 

by
 

experiments
 

that
 

the
 

improved
 

DeepLabV3+
 

average
 

intersection
 

ratio
 

(mIoU)
 

and
 

mean
 

pixel
 

accuracy
 

(mPA)
 

reached
 

89.3%
 

and
 

94.8%,
 

respectively,
 

increased
 

by
 

0.7%
 

and
 

0.6%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network,
 

but
 

the
 

amount
 

of
 

parameters
 

and
 

inference
 

weight
 

is
 

only
 

about
 

7%
 

of
 

the
 

original
 

network,
 

while
 

the
 

inference
 

speed
 

on
 

GPU
 

and
 

CPU
 

reaches
 

91
  

and
 

16
 

frames/s,
 

respectively.
 

Meet
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection,
 

which
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

difficult
 

deployment
 

of
 

embedded
 

devices
 

and
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

automatic
 

instrument
 

reading.
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0 引 言

指针式仪表是一种常见的测量和监测工具,广泛应用

于工业、医疗、交通等领域。虽然数字化仪表在某些应用

领域中已经取代了指针式仪表,但指针式仪表仍然具有直

观性好、可靠性高、成本低的特点。因此,指针式仪表仍然

是一种重要的测量和监测工具,具有广泛的应用前景。然

而,传统的指针式仪表需要手动读数,操作繁琐、容易出

错,而且无法实现实时监测和数据分析。深度学习技术可

以通过图像处理技术将指针式仪表的指针位置进行自动

检测和识别,从而实现自动读数,这种方法可以大大提高

工作效率和准确度,因此前景非常广阔。
仪表自动化读数通常分为仪表检测、图像分割、仪表

读数3部分,其中仪表检测和仪表读数的方法已经比较成

熟,但是图像分割却面临许多挑战,例如细小且密集的刻

度线难以准确分割、分割结果易受到环境光照强度变化等

因素的影响。这些困难限制了图像分割算法的自动化程

度和准确性,也是目前需要解决的问题之一。传统的图像

分割方法多利用阈值分割来提取表盘图像,董海等[1]提出

一种无先验知识的仪表自动检测与判读算法,通过结合椭

圆检测方法和非极大值抑制完成了仪表判读。沈卫东

等[2]采用最大类间方差进行二值化操作并基于双阈值法

以达到有效的分割效果。但是这些方法不够智能化,基于

深度学习的分割算法相较于传统的图像分割具有自适应

性强、精度高、可扩展性强等优势,例如经典的语义分割网

络U-Net多被改进用于仪表图像分割[3-4],取得了较好的

识别 效 果。杨 诗 琪 等[5]提 出 了 一 种 基 于 YOLOv3和

DeepLabv3+的指针式仪表读数识别方法提高了读数方

法的有效性。陶金等[6]通过在YOLOV4-tiny网络结构基

础上添加残差模块来提高模型的鲁棒性,并对hourglass
 

网络结构改进,达到精准识别指针式仪表读数的目的。但

是在处理具有细小且密集刻度线的指针式仪表图像时,现
有的语义分割算法仍然存在一些困难,同时算法也不够

轻量。

DeepLabV3+是一种用于语义分割任务的深度学习

模型[7],拥有较高的准确性、多尺度信息融合能力以及高

可扩展性和灵活性以适应不同的计算资源和任务需求,因
此,本文在DeepLabV3+网络的基础上,对模型进行轻量

化处理并融合更多尺度的特征以解决仪表图像分割的

问题。

1)
 

以MobileNetV2[8]为主干,构建一个高效而相对轻

量化的特征提取网络。

2)
 

依据CSPNet[9]的思想改进空洞金字塔池化
 

(at-
rous

 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP),使模型更加轻量。

3)
 

针对刻度线细小且密集的特点,在解码器阶段加

入中、低层细节信息,并使用改进后的选择性卷积特征融

合模块(selective
 

kernel
 

feature
 

fusion,
 

SKFF)[10]融合多

尺度特征,避免感受野过大导致细节信息丢失。

4)
 

使用CrossEntropy
 

Loss联合加权的Dice
 

Loss作

为总损失缓解样本中前景背景不平衡带来的消极影响。

1 基于DeepLabV3+网络的改进

DeepLabv3+是一种用于语义分割任务的卷积神经

网络模型,主要由主干网络、ASPP、解码器等部分组成,其
中主干网络采用了Xception深度卷积神经网络[11]作为特

征提取器,以提取输入图像的高层次特征表示。Xception
的网络结构较深,适合处理大尺寸、大规模的图像语义分

割任务,而对于较小尺寸和分辨率的图像可能不适合,因
此本文没有采用传统的主干网络作为特征提取器,而是以

轻量级的 MobileNetV2来构建骨干网络,避免细节信息

丢失。
同时在解码器阶段,原网络使用了一个简单的上采样

融合策略,将ASPP模块的输出上采样与低层次的特征图

进行融合,以产生语义分割结果。
针对仪表分割的特点,本文在原网络解码器融合低层

次特征图的基础上额外增加了一个更小层次和一个中层

次特征图,使模型更关注区域内的中小目标,同时将原来

简单的融合策略变为使用自注意力机制以非线性方式融

合多分辨率特征。改进后的DeepLabV3+网络结构如图

1所示。

1.1 主干网络的改进

Xception网络具有许多分支和较深的网络结构,这些

特性使得其在训练和推理时需要大量的参数,在小规模数

据集上使用可能会导致过拟合的问题,同时推理速度也较

慢。目前神经网络发展迅速,其中一个重要趋势是追求具

有低延迟和高吞吐量的快速神经网络,这是因为现代计算

机应用需要实时性能,而快速神经网络能够为这些应用提

供高效的解决方案。因此,设计低延迟、高吞吐量的快速

神经网络已经成为了深度学习领域的一个研究热点,例如

MobileNet等利用深度卷积(DWConv)来提取空间特征,
以减少FLOPs,并采取适当的优化策略来保证网络的高

效性和精度。ShuffleNet[12-13]主要特点则是使用了chan-
nel

 

shuffle技术,以减少计算和存储需求,提高模型的效

率。GhostNet[14]使用了分组卷积和通道拆分技术,其中

通道拆分将输入通道分为两部分,幽灵通道被用于学习输

入的低频信息,而主要通道则被用于学习输入的高频信

息。FasterNet[15]则提出了一种名为PConv
 

(partial
 

con-
volution)的新型卷积方法,它能够更加有效地提取图像中

的空间特征。
在工业仪表自动化读数系统中,轻量化的模型具有更

快的推理速度、更低的计算资源需求、更好的可移植性、更
容易训练和更容易解释和调试等优点,因此选择合适的轻

量级主干网络具有重要意义。本文通过将目前流行的轻

量级网络移植到DeepLabV3+模型中,并通过一系列实

验验证,选择出最适合的轻量级主干。实验结果表明,以
MobileNetV2作为主干网络时,DeepLabV3+达到精确度

—11—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图1 改进后的DeepLabV3+结构

和推理速度的最佳平衡。

MobileNetV2采用了倒残差的结构,该结构首先对输

入进行升维,扩充通道数,然后进行深度卷积,最后再对特

征图进行高维降维,由此构建一个中间较大、两端较小的

梭形结构,如图2所示,倒残差结构的设计可以减少模型

的计算量和参数数量,提高网络的性能和效率。

图2 瓶颈结构

通过堆叠瓶颈结构来构建主干网络是一种高效、灵活

和可扩展的方法。本文对 MobileNetV2网络进行改进,
调整下采样的次数为4次,从而得到了改进后的主干网

络,如表1所示。

1.2 ASPP结构的改进

受到SPP(spatial
 

pyramid
 

pooling)结构[16]的启发,

DeepLab网络提出了ASPP特征提取模块,包括一个全局

  表1 主干网络结构

输入

尺寸
算子

升维

倍率

通道

深度

重复

次数
步长

2562×3 Convd2d - 32 1 2

1282×32 bottleneck 1 16 1 1

1282×16 bottleneck 6 24 2 2

642×24 bottleneck 6 32 3 2

322×32 bottleneck 6 64 4 2

162×64 bottleneck 6 96 3 1

162×96 bottleneck 6 160 3 1

162×160 bottleneck 6 320 1 1

池化分支,多个不同采样率的空洞卷积分支以及一个

1×1卷积分支。
分支之间通过连接层进行连接,从而将不同分支提取

的特征进行融合。通过这些关键组件的组合,ASPP模块

可以在不同尺度上捕获丰富的信息,并将这些信息进行有

效的聚合,从而提高图像分割的准确性。
但是ASPP庞大的分支结构带来了大量的参数和较

大的推理权重,参考CSPNet截断梯度流防止过多重复梯

度信息的思想,本文选择对ASPP进行轻量化处理,设计

了CSP-ASPP结构,如图3所示。
与ASPP结构不同的是,CSP-ASPP首先使用两个

1×1的卷积对输入通道进行减半处理,左侧分支形成残

差边,右侧分支则使用ASPP结构来进行多特征提取,最
后两个分支再进行融合。通过分块并归策略,参与密集层

卷积操作的通道数仅占原始结构的1/2,解决了近1/2的

—21—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

图3 CSP-ASPP结构

计算瓶颈,但是使梯度路径的数量增加了1倍,让梯度组

合的差异最大化,防止不同的层学习重复的梯度信息,通
过后续实验证明,改进的CSP-ASPP结构在保持准确性的

同时也极大减少了参数量和推理权重。

图4 SKFF结构

1.3 解码器结构的改进
解码器模块主要是为了增加分辨率,原网络将低分辨

率的特征图上采样到原始图像1/4分辨率,并与1/4高分

辨率的特征图融合,以提高分割的精度。其中低级特征通

常指的是浅层的卷积特征图,由于它们的分辨率较高,因
此具有更好的位置信息。高级特征则是深层次的卷积特

征图,分辨率较低,但是具有更好的语义信息。
本文为更好的对中小目标进行分割,首先在解码器中

增加原始图像1/8分辨率的中层特征图输入,并将其上采

样到CSP-ASPP输出相同的分辨率,为特征融合的时候提

供更多的层次信息。其次原网络中特征融合的方式为通

道上的串联(concat)操作,融合能力比较有限,本文利用坐

标自注意机制[17]的思想改进多分辨率的特征融合模块

SKFF,对1/4、1/8、1/16不同分辨率的特征图进行非线性

融合,增强网络的表达能力。最后为进一步提高小目标分

割能力,为特征图增加更多目标的位置和边界信息,将经

过SKFF融合后的特征图继续上采样,并与1/2分辨率大

小的特征图进行堆叠融合。最终解码器综合了来自4个

不同尺度的特征,充分考虑了多个层级的特征信息。解码

器的具体情况可见改进后的DeepLabV3+结构。
解码器中SKFF结构如图4所示,SKFF模块利用多

分辨率流的信息,通过融合和选择两个操作动态调整感受

野。融合操作将来自不同分辨率流的信息组合,生成注意

力激活;选择操作利用这些注意力激活重新校准并聚合特

征图。
针对高、中、低3个层次的特征图L1、L2、L3,融合操

作首先将其按元素求和的方式组合在一起,L =L1 +
L2+L3,考虑到仪表分割中目标位置信息的重要性,本文

选择对位置信息进行编码,在L1 上对宽度和高度两个方

向分别使用全局平均池化获得两个方向的特征图,具体来

说,先使用(H,1)和(1,W)的池化核沿着水平坐标和垂直

坐标方向对每个通道进行编码,则高度为h 的第c 个

通道:

zh =
1
W ∑0≤i<W

xc(h,i) (1)

同理宽度为w 的第c个通道:

zw =
1
H ∑0≤j<H

xc(j,w) (2)

并以此得到两个不同方向的特征图,之后级联两个特

征图并使用一个Conv进行降维处理,再经过卷积变换函

数进行F1 变换:

f =F1([zh,zw]) (3)
之后进行不同方向上的通道分离,得到水平、垂直两

个方向上的特征向量,再分别穿过3个并行的卷积恢复通

道数,最后使用Sigmoid函数生成对应的注意力激活h1、

h2、h3、w1、w2、w3:
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hi =Sigmoid(F1(fh))

wj =Sigmoid(F1(fw))
(4)

选择操作使用生成的注意力激活重新校准多尺度特

征图L1、L2、L3,特征重新校准和聚合的过程定义为:

U =h1·w1·L1+h2·w2·L2+h3·w3·L3 (5)
因此,SKFF模块能够以自注意力的方式汇聚来自不

同层级的特征信息,并将其用于优化特征图。

1.4 损失函数的改进
交叉熵(cross

 

entropy,
 

CE)损失函数可以用来衡量

预测结果和真实结果之间的差异,其值越小表示模型的预

测结果越接近真实结果,是语义分割中最常用的损失函数

之一,也被用于DeepLabV3+网络原始模型中。交叉熵的

公式如下:

LCE = -
1
N∑

N

i=1
∑

C

j=1
yijlog(pij) (6)

式中:N 表示样本数量;c是类别数;yij 表示第i个样本

的第j个类别的真实标签;pij 表示第i个样本的第j个类

别的预测概率。
传统的交叉熵损失函数在分割任务中有一定的局限

性,在交叉熵损失函数中,每个像素的损失权重是相同的,
但在实际任务中,不同的类别可能具有不同数量的像素,
这意味着,如果直接使用交叉熵损失函数进行训练,模型

可能会倾向于预测像素较多的类别,从而忽略掉其他类

别。例如在仪表分割任务中,背景、刻度线和指针所属的

像素具有很大差异,如果使用传统的交叉熵损失函数,模
型可能会倾向于预测占主导地位的背景,而忽略掉其他类

别的预测。

Dice
 

Loss
 

使用
 

Dice
 

系数作为相似度度量,该系数的

值会根据两个集合之间的相似度而变化,使得每个类别的

预测在损失函数中都有不同的权重,从而可以更好地训练

模型。Dice
 

Loss公式如下:

LDice=1-
2∑

N

i=1
∑

C

j=1
yijpij

∑
N

i=1
∑

C

j=1
y2

ij +∑
N

i=1
∑

C

j=1
p2

ij

(7)

联合使用交叉熵损失函数和Dice损失函数,则总的

损失函数可以表示为:

LTotal=LCE+λLDice (8)
式中:λ为超参数,用于设置Dice损失函数的权重,后续将

针对λ进行对比实验,选择出最合适的权重系数。

2 数据集准备及处理

本文数据来源于飞浆软件设计大赛提供的工业仪表

检测数据集,共414张图片,其中包括3类分割目标,背
景、指针和刻度线。考虑到数据集过小,容易造成过拟合

导致模型的泛化性能下降,因此在预处理过程中对图像样

本通过旋转、翻转、裁剪的方式扩充数据集,再人工过滤掉

裁剪过程中产生的无目标图片,最终图片扩充至3
 

714

张,部分数据集如图5所示。

图5 数据集示例

通过数据增强,不仅可以增加图像数据的多样性,
还有助 于 提 升 模 型 的 鲁 棒 性,从 而 获 得 更 好 的 实 验

结果。

3 实验与分析

3.1 实验环境与评价标准
实验所用的服务器环境为CPU为Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C,GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

3080,显 存 为

10
 

GB,操作系统为ubuntu20.04,编译环境Python3.8+
PyTorch1.10.0+Cuda11.3。实验阶段将本文第2节处理

后的3
 

714张图像按照8∶1∶1的比例随机划分为训练

集、验证集和测试集,最后得到训练集2
 

972张,验证集和

测试集各371张。训练参数中,选择使用 Adam优化器,
初始学习率设置为5×10-4,循环学习率为0.01,动量为

0.9,同时批尺寸 设 置 为8,输 入 图 片 大 小 统 一 调 整 为

256×256
 

pixels,采用余弦退火作为学习率的下降方式。
本文实验使用平均交并比(mIoU)、平均像素精度

(mPA)作为评价算法分割效果的指标,其中平均交并比

可以衡量模型对于每个类别的分割精度:

mIoU =
TP

TP+FN +FP
(9)

平均像素精度可以衡量模型对于每个类别的像素分

类精度:

mPA =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(10)

式中:TP 代表真阳性,表示正确预测的正类别像素数量;

TN 代表真阴性,表示正确预测的负类别像素数量;FP 代

表假阳性,表示预测为正类别但真实标签为负类别的像素

数量;FN 代表假阴性,表示预测为负类别但真实标签为

正类别的像素数量。

3.2 主干网络实验分析

现如今流行的轻量化主干特征提取网络类型较多,为
选择出最合适的,本文分别移植了模型大小在同量级的

MobilenetV2、MobilenetV3[18]、ShufflenetV2、Ghostnet、

G-Ghostnet[19]和Fasternet作为 DeepLabV3+的主干网

络,同时为保证实验结果的可靠性,在数据集和实验环境

相同的情况下,各网络均不使用预训练权重各重新训练

200个Epoch,训练结果如表2所示。
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表2 不同主干网络实验结果

网络名称 主干网络 mIoU/% mPA/%
速度/fps

GPU CPU

参数量

/(×106)
权重

/MB
DeepLabV3+ Xception 87.2 93.7 65 7 54.7 210

DeepLabV3+ MobilenetV2×1.0 86.6 92.5 120 27 5.8 22.4

DeepLabV3+ MobilenetV3Large 86.9 92.6 82 27 5.3 20.5

DeepLabV3+ ShufflenetV2×1.5 85.9 92.8 85 29 5.4 21.0

DeepLabV3+ Ghostnet×1.0 86.7 92.9 63 23 5.3 20.3

DeepLabV3+ G-Ghostnet
 

002 85.7 92.1 94 36 5.8 22.3

DeepLabV3+ Fasternet
 

T0 85.8 91.3 119 20 6.3 23.8

  由表2可以看出,Xception主干在精确度方面有明显

优势,但是其检测速度最慢,在CPU上甚至只有7
 

fps,参
数量庞大,权重也最大,达到了210

 

MB,不适合部署在内

存和算力较低的边缘智能设备。

MobilenetV2是 Mobilenet系列的里程碑,从表2可

以看出,以它为主干网络具有适中的参数量、权重大小和

精确度,并且在GPU上检测速度达到了120
 

fps,CPU检

测速度也较快。

MobilenetV3则是在 MobilenetV2的基础上,使用了

NAS网络搜索选择合适的网络结构提高资源利用,引入

SENet网络并使用 Hard-Swish激活函数提高精度和降低

延迟,但从实验结果上看,MobilenetV3在精确度上较于

MobilenetV2确实有微弱优势,且参数量和权重也较小,
但是在GPU上的检测速度相比竟降低了32%,推测原因

是SENet增加了模型的复杂度,且为嵌入式移动设备设

计的 Hard-Swish激活函数也降低了GPU检测速度。

ShufflenetV2是旷视公司针对轻量级、低延迟而推出

的网络,从实验可以看出其在CPU上确实有不错的检测

的速度,但是其精确度较低,综合性能相比 MobilenetV2
没有优势。

Ghostnet和G-Ghostnet均为华为诺亚方舟实验室在

轻量化网络架构设计方面的力作,Ghostnet从特征图冗余

问题出发,设计出幻影卷积及其对应模块,使用廉价操作

达到了生成信息量较大的特征,移植后的网络具有较高的

精确度、最少的参数量和最低的权重,但是其基本模块复

杂度太高导致检测速度几乎是轻量级网络中最慢的,而它

的升级版G-Ghostnet研究跨Block的冗余,利用复杂路径

中的中间特征来增强廉价操作降低计算成本,确实提高了

检测速度,但是精确度综合来看不是很理想。
最后移植的是Fasternet,其提出的部分卷积仅对特

征图的一部分进行常规卷积操作,减少冗余计算和内存访

问,提高检测速度,实验发现移植后的网络在GPU上确实

具有较快的速度,而在CPU上效果不明显,分析原因是常

规卷积在CPU上的速度受限,且该主干的精确度也不如

其他轻量型网络。因此综合考虑下选择 MobilenetV2为

本文改进网络的主干。

3.3 消融实验结果分析
为验证各改进点的有效性,在数据集和实验环境相同

的情况下,将各改进点的迭代次数设置为200,均不使用

预训练权重,重新开始训练,具体情况如表3所示。

表3 消融实验结果

改进名称
主干网

络

CSP-
ASPP

解码器
联合损失

函数
mIoU/% mPA/%

速度/fps
GPU CPU

参数量

/(×106)
权重

/MB
DeepLabV3+ × × × × 87.2 93.7 65 7 54.7 210

改进1 √ × × × 86.6 92.5 120 27 5.8 22.4
改进2 √ √ × × 86.6 92.2 110 29 3.8 14.8
改进3 √ √ √ × 88.5 93.4 91 16 3.8 14.8
改进4 √ √ √ √ 88.4 94.2 91 16 3.8 14.8

  由表3可以看出,将主干网络更换为 MobilenetV2
后,mIoU和mPA指标均有不同程度的减少,但检测速度

在GPU和CPU上分别提高了85%和280%,参数量大幅

度减少,权重降至22.4
 

MB,仅有原来的11%,证明了主

干网络轻量化的可行性。
之后将原始的ASPP结构替换为改进后的CSP-AS-

PP后,参数量进一步减少,权重降至14.8
 

MB,并且精确

度没有明显降低,表明CSPNet网络分块并归策略应用在

ASPP结构上的有效性。虽然检测速度在GPU上的有所

降低,但在CPU上有少许提高,分析原因是GPU的优势

在于并行计算,计算效率通常较高,CSP-ASPP额外增加

的分支结构使得GPU需要额外开销保存分支结果,降低
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了利用效率。而CPU的检测瓶颈往往和计算量有很大关

系,CSP-ASPP中每个分支中仅仅只有原来1/2的通道

数,极大降低了参数量和推理权重,提高了CPU的检测速

度。对解码器Decoder的改进使得mIoU和 mPA指标相

较于上一步分别提高了1.9%和1.2%,这说明改进后的

SKFF模块以及四尺度特征融合结构产生了较好的效果,
使得不同尺度的特征得到了有效的融合,提高了模型对于

仪表分割的精确度。为更好地分析解码器改进后的效果,
此处在原网络以及改进后网络的解码器中,对特征融合前

后,仪表分割中最为重要的刻度线热力图进行可视化处

理,如图6所示。

图6 热力图比较

可以看出原网络在特征融合前关注点多为刻度线,但
关注度不高。改进后的网络在特征融合前感兴趣的目标

较为模糊,甚至对于背景中的黑色文字也发生了较多的

关注。
经过改进后的SKFF模块以自注意力机制融合不同

尺度的特征后,模型关注的区域发生了较大的变化,基本

上侧重于刻度线,同时相比原网络特征融合后,改进后网

络对于刻度线的形态也产生了较好的关注。融合第4个

尺度特征后,模型对于刻度线形态的处理能力进一步得到

了提升,已经产生了比较好的效果。
另外添加解码器的改进后,参数量和权重没有发生变

化,但是检测速度下降幅度较大,分析原因是改进后的结

构产生了较多的分支,提高了模型的复杂程度,极大降低

了检测速度,但是尚在可接受的范围内,基本达到了实时

分割的要求。
对于最后一步改进,由于改进后的损失函数存在一个

超参数λ,本文后续对该参数进行选择实验,这里选取的

是最佳超参数λ的实验结果,可以发现 mIoU指标没有明

显变化,mPA则相比改进3提高了0.8%。总体来看,改
进后的网络相对原DeepLabV3+的 mIoU和 mPA指标

分别提高了1.2%和0.5%。

3.4 损失函数实验
本文选择交叉熵损失联合加权的Dice损失作为总损

失函数:

LTotal=LCE+λLDice (11)
为选择最合适的加权系数,针对改进后的网络对超参

数λ进行实验对比分析,在数据集和实验环境相同的情况

下,仅改变λ的取值并充分训练200个Epoch,实验结果

如表4所示。

表4 损失函数实验结果

λ mIoU/% mPA/%

0.5 88.3 93.4

1.0 88.4 94.2

1.5 88.2 94.2

2.0 88.2 93.7

当λ小于或大于1.0时,精确度均有不同程度的衰退,
由此可以看出Dice损失的加权系数对模型的精确度也有

较大影响,且当λ=1.0的时候,模型拥有最佳的精确度。

3.5 预训练与迁移学习
预训练是迁移学习中的一种具体策略,通常指的是在

大规模数据集上预先训练一个模型,然后将该模型的参数

或特征用于特定任务的训练。
预训练的目标是通过学习大规模数据集中的通用特

征,使模型具有更好的初始表示能力。因此为进一步提高

模型性能,本文使用改进后的DeepLabV3+网络在训练

之前加载 MobilenetV2的分类权重,然后在增强版的Pas-
cal

 

VOC2012语义分割数据集上进行训练[20],其中增强版

的Pascal
 

VOC2012数 据 集 有21类 分 割 目 标,训 练 集

10
 

582张,验证集1
 

449张,训练完成后得到在该数据集

上的预训练权重。
为分析预训练权重对训练结果的影响,在本文指针式

仪表分割数据集的基础上,原DeepLabV3+网络加载官

方提供的预训练权重,改进后的网络则加载本文在Pascal
 

VOC2012数据集上得到的权重,各自训练200个Epoch,
实验结果如表5所示。

表5 预训练实验结果

网络 有无预训练 mIoU/% mPA/%

DeepLabV3+ × 87.2 93.7

DeepLabV3+ √ 88.6 94.2
本文 × 88.4 94.2
本文 √ 89.3 94.8

改进后的网络在是否使用预训练权重训的条件下损

失值变化的曲线如图7所示。
从实验结果可以看出,在使用预训练权重之后模型参

数不再是随机初始化,原网络和改进后的网络在仪表图像

分割上的精确度都得到了较大的提升,mIoU指标分别提

升1.4%和0.9%,mPA指标则分别提升0.5%和0.6%,
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图7 损失值对比

因此将预训练的模型作为源模型,可以在特定任务上获得

更好的性能,同时从损失值变化曲线可以看出,使用预训

练权重后也能更快地收敛。
除此之外,在均使用预训练权重的条件下,改进后的

网络相比原始网络,mIoU和mPA指标分别提高了0.7%
和0.6%,可见改进后网络的有效性。

3.6 对比实验分析
为进一步验证改进后的算法在仪表图像分割上的优

势,本文将其与经典语义分割模型 U-Net[21]、PSPNet[22]、

HRNetV2[23]与DeepLabV3+进行实验对比,在数据集和

实验环境相同的情况下,均加载各自对应的预训练权重训

练200个Epoch,实验结果如表6所示。
从表6可以看出,经典的语义分割网络U-Net在 mI-

oU指标上取得了最高的准确率,达到89.7%,同时在

GPU上的检测速度也最快,这得益于它没有额外分支的

VGG式网络主干,但是其在CPU上的检测速度则较慢,
仅仅只有7

 

fps。综合来看 U-Net适合特征较少、对浅层

    

表6 网络对比结果

网络
mIoU
/%

mPA
/%

速度/fps

GPU CPU

权重

/MB

U-Net 89.7 93.7 125 7 95

PSPNet 58.9 64.3 96 12 178.5

DeepLabV3+ 88.6 94.2 65 7 210

HRNetV2_w18 88.9 93.1 22 7 37.5
本文 89.3 94.8 91 16 14.8

特征要求较高的数据集,比较适合本文指针式仪表分割的

情况,但是其权重较大,针对算力和内存较低的嵌入式设

备实际使用不是特别友好。

PSPNet网络在实验结果上准确率最差且差距较大,
推测其使用的ResNet这样的深层主干网络可能会导致感

受野过大,从而导致特征图中的边缘信息严重损失,甚至

可能完全丢失目标。因此,对于本文数据集来说,ResNet
等深层次主干网络可能不太适合。

原DeepLabV3+网络的mPA为94.2%,取得了较高

的结果,但其推理权重最大,达到了210
 

MB,检测速度上

也没有优势。

HRNetV2网络与本文改进后的算法在模型大小上

属于同一量级,准确率也较高,但本文改进的算法相对

HRNetV2,mIoU和 mPA分别高0.4%和1.7%,检测速

度也较快。综合来看本文改进后的算法以最低的权重取

得了较高的准确率,特别是在平均像素准确率和CPU上

的推理速度取得了较为明显的优势。
为更全面的评估本文改进的网络,对比实验中的5种

方法在本文测试集上进行分割结果,如图8所示。

图8 分割效果对比
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  由分割效果图中圈出的区域可以看出,U-Net和本文

改进后的网络分割效果最好,对刻度线的形态处理得较

好,尤其是边缘基本上没有出现粘连融合的现象,而其他

网络都产生了刻度线边缘在不同程度上融合的现象。特

别是与原DeepLabV3+网络相比,本文改进后的算法对

于刻度线和指针分割得更准确。在使用SKFF模块融合

了四尺度信息之后对于目标的边缘和位置信息处理的更

好,克服了原DeepLabV3+算法对于刻度线密集导致边

缘无法精确分割的问题。

4 结 论

本文针对指针式仪表细小密集的刻度线难以准确分

割、检测设备内存和性能受限的问题提出了一种改进的

DeepLabV3+指针式仪表分割算法。在网络结构中采用

MobilenetV2为主干,并将原始 ASPP替换为改进后的
 

CSP-ASPP模块,之后在解码器阶段使用改进后的SKFF
模块以非线性自注意力机制融合不同尺度的特征,将原网

络二尺度特征融合变为四尺度特征融合,提供了新的特征

融合策略,最后在原网络损失函数的基础上,联合使用加

权的Dice损失解决样本不平衡问题,提高模型的鲁棒性。
经过实验表明,改进后的网络在本文仪表分割数据集

上的mIoU和 mPA分别达到了89.3%、94.8%,相对原

网络分别提高了0.7%、0.6%,但参数量和推理权重却仅

有原网络的约7%,同时在GPU和CPU上的推理速度分

别达到91和16
 

fps,基本解决了低内存、低算力设备应用

困难、无法实时检测的问题。最后经过对比实验证明,改
进后的网络相对其他经典分割算法在本文仪表分割任务

中有较大的改进,但分割效果图上来看,改进后的网络对

于刻度线和指针分割的形态处理得还不是特别好,因此在

未来的工作中需要进一步针对仪表分割的特点优化模型

的性能,进一步提高分割的精确度。
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