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基于改进 DeepLab V3 +的果园场景多类别分割方法
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摘要: 果园环境实时检测是保证果园喷雾机器人精准作业的重要前提。 本文提出了一种基于改进 DeepLab V3 +
语义分割模型的果园场景多类别分割方法。 为了在果园喷雾机器人上部署,使用轻量化 MobileNet V2 网络替代原

有的 Xception 网络以减少网络参数,并在空洞空间金字塔池化(Atrous spatial pyramid pooling,ASPP)模块中运用

ReLU6 激活函数减少部署在移动设备的精度损失,此外结合混合扩张卷积(Hybrid dilated convolution,HDC),以混

合扩张卷积替代原有网络中的空洞卷积,将 ASPP 中的扩张率设为互质以减少空洞卷积的网格效应。 使用视觉传

感器采集果园场景 RGB 图像,选取果树、人、天空等 8 类常见的目标制作了数据集,并在该数据集上基于 Pytorch 对

改进前后的 DeepLab V3 +进行训练、验证和测试。 结果表明,改进后 DeepLab V3 +模型的平均像素精度、平均交并

比分别达到 62郾 81%和 56郾 64% ,比改进前分别提升 5郾 52、8郾 75 个百分点。 模型参数量较改进前压缩 88郾 67% ,单幅

图像分割时间为 0郾 08 s,与原模型相比减少 0郾 09 s。 尤其是对树的分割精度达到 95郾 61% ,比改进前提高 1郾 31 个百

分点。 该方法可为喷雾机器人精准施药和安全作业提供有效决策,具有实用性。
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Abstract: Real鄄time detection of orchard environment is an important prerequisite to ensure the accurate
operation of orchard spray robot. An improved DeepLab V3 + semantic segmentation model was proposed
for multi鄄category segmentation in orchard scene. For deployment on the orchard spray robot, the
lightweight MobileNet V2 network was used to replace the original Xception network to reduce the network
parameters, and ReLU6 activation function was applied in atrous spatial pyramid pooling (ASPP) module
to reduce the loss of accuracy when deployed in mobile devices. In addition, hybrid dilated convolution
(HDC) was combined to replace the void convolution in the original network. The dilated rates in ASPP
were prime to each other to reduce the grid effect of dilated convolution. The RGB images of orchard
scene were collected by using visual sensor, and eight common targets were selected to make the dataset,
such as fruit trees, pedestrians and sky. On this dataset, DeepLab V3 + before and after improvement
was trained, verified and tested based on Pytorch. The results showed that the mean pixel accuracy and
mean intersection over union of the improved Deeplab V3 + model were 62郾 81% and 56郾 64% ,
respectively, which were 5郾 52 percentage points and 8郾 75 percentage points higher than before
improvement. Compared with the original model, the parameters were reduced by 88郾 67% . The
segmentation time of a single image was 0郾 08 s, which was 0郾 09 s less than the original model. In
particular, the accuracy of tree segmentation reached 95郾 61% , which was 1郾 31 percentage points higher
than before improvement. This method can provide an effective decision for precision spraying and safe
operation of the spraying robot, and it was practical.
Key words: orchard; spray robot; semantic segmentation; DeepLab V3 + ; hybrid dilated convolution;
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0摇 引言

我国是果业大国,露天果园环境的病虫害防治

主要途径是农药喷洒。 随着我国农业机械化水平的

提高和现代化果园的规模化种植,果园喷雾机器人

成为林果园植保机械的重要研究内容和发展方

向[1 - 2]。 果园喷雾机器人的喷雾决策离不开果园环

境感知,尤其是靶标识别,目前常用的果园喷雾靶标

探测技术包括超声波探测、红外线探测、激光雷达探

测等[3 - 4]。 红外传感器易受光照强度影响且只能探

测靶标的有无,无法探测靶标的形态特征;超声波探

测精度低,范围小,需多传感器配合;激光雷达成本

较高[5]。 果园场景的实时感知和多目标分割,能够

为喷雾机器人的变量施药和安全作业提供有效决

策,是果园喷雾机器人精准作业的重要前提和保

障[3]。 近些年来,计算机视觉、图像处理技术在农

业生产中得到了广泛的应用[6 - 9]。 基于深度学习的

语义分割[10 - 13]和目标检测[14 - 15]已成为大量学者的

研究方向,果园喷雾机器人使用计算机视觉技术对

周围场景实时检测,对靶标精准识别,可以提高农药

利用率,从而减少农药污染。
近些年来,学者们提出了一系列基于深度学习

的图像语义分割方法[16],其中 DeepLab V3 + 在

PASCAL VOC 2012 和 Cityscapes 数据集上分别达到

89郾 0%和 82郾 1%的测试集性能[17],其精度可以满足

在果园环境下分割达到较高准确率的要求。 但其主

干网络 Xception[18] 计算量大,消耗大量显存,且模

型占用计算机内存大,尚未满足在机器人移动设备

上部署的要求。
为了保证果园喷雾机器人精准作业,本文旨在

实现精准识别靶标,基于 DeepLab V3 + 算法进行改

进和优化,采用 MobileNet V2 作为主干网络,并对卷

积进行改进,同时减少网络计算量,设计更为轻量化

的网络结构,提高网络的运行速度和分割精度,以满

足在移动端部署的要求,从而达到在复杂果园环境

中,喷雾机器人进行精准喷雾和安全作业的目的。

1摇 果园场景语义分割模型

1郾 1摇 DeepLab V3 +网络

DeepLab V3 + 是在 DeepLab V3 的基础上进行

了改 进, 它 是 一 种 新 的 编 码 器 解 码 器 结 构。
DeepLab V3 作为其编码器部分,添加了一个简单有

效的解码器模块,DeepLab V3 + 总体原理如图 1 所

示。

图 1摇 DeepLab V3 +总体原理图

Fig. 1摇 DeepLab V3 + overall principle diagram
摇

摇 摇 编码器使用空洞空间金字塔池化,以 Xception
网络作为特征提取网络,并引入深度可分离卷积进

行改进应用到 ASPP 中,采用多网格法,3 个卷积采

用不同的扩张率,将得到的图像级特征输入 256 个

滤波器的 1 伊 1 卷积并进行批量归一化处理。
Xception 由具有残差连接的深度可分离卷积线

性堆叠,分为 Entry flow、重复 16 次的 Middle flow 以

及 Exit flow。 在经过批量归一化处理后进行 1 伊 1
卷积,对通道降维以得到编码器部分的输出。

解码器部分旨在连接低层次特征与高层次特

征,解码器部分同样应用深度可分离卷积,将编码器

部分输出(高层次特征,output_stride 为 16)经过 4
倍双线性上采样得到的特征层与编码器中对应着相

同分辨率的特征层(低层次特征,output_stride 为 4)
进行 1 伊 1 卷积降维后融合,再经过一个 3 伊 3 卷积

细化,最终再经过 4 倍双线性上采样得到原图分辨

率的预测结果。
1郾 2摇 改进的 DeepLab V3 +果园场景语义分割模型

1郾 2郾 1摇 改进 DeepLab V3 +主干网络的轻量化设计

DeepLab V3 +在语义分割方面已经能达到较高
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精度,但其主干网络 Xception 参数量庞大,消耗大量

的显存,在 Xception 组成部分中,虽然网络层数最多

的是 Middle flow,但显存消耗最大的却是 Entry
flow,这是由于在 Entry flow 里的特征还未被充分下

采样,分辨率相当高,同时 Entry flow 里的通道数很

多,这也是导致 Xception 计算量大的一个重要原因,
因而需要耗费较长的时间。

农业机器人需快速获取周围环境信息,形成决

策并控制执行器做出反应。 为了在果园喷雾机器人

上 部 署, 引 入 轻 量 化 网 络 MobileNet V2[19],
MobileNet 系 列 网 络 以 深 度 可 分 离 卷 积[20]

(Depthwise separable convolution)来减少运算量及参

数量,适合在移动设备上部署。 将 MobileNet V2 作

为基础网络,为了满足精度与速度之间的平衡,且对

于一般情况下的果园喷雾机器人而言,达到较为精

准和快速的作业即可,故而在 MobileNet V2 的基础

上, 将 ASPP 中 的 ReLU[21] 激 活 函 数 替 换 成

ClippedReLU[22]激活函数,ClippedReLU 激活函数是

ReLU 激活函数的变形,在 ReLU 的基础上增加了上

限 z,即
摇 f(x) = min(relu(x),z) = min(max(0,x),z) (1)
式中摇 f(x)———ClippedReLU 激活函数的输出

x———输入特征值

z———ClippedReLU 激活函数上限

令 z = 6,则得到 ReLU6 激活函数,对于果园喷

雾机器人移动设备部署,主要是对果树进行识别,在
果园喷雾存在误差的低精度场景下, ReLU6 较

ReLU 具有更好的鲁棒性[14]。
1郾 2郾 2摇 混合扩张卷积

自 DeepLab V2 起,空洞(扩张)卷积被运用在

ASPP 中,空洞卷积是在标准的卷积图注入空洞,以
此增加感受野,与标准的卷积相比,空洞卷积多了一

个超参:扩张率,即卷积图上卷积核之间的间隔数。
在语义分割领域,将原始图像输入到卷积网络中,传
统的方法会对图像卷积后再做池化处理,降低图像

尺寸的同时增大感受野,但语义分割是像素级的预

测,在最后会进行上采样以得到与原图图像尺寸一

样的预测结果,但在先减小后增大尺寸的过程中,伴
随着信息的损失,而空洞卷积的引入一定程度上可

解决这一问题,因空洞卷积在非池化操作卷积的情

况下,增大了感受野。 但空洞卷积存在网格效应问

题,网格效应指多次叠加多个具有相同扩张率的卷

积核会造成网格中有一些像素自始至终都没有参与

运算。 当空洞卷积在高层使用的扩张率变大时,对
输入的采样会变得很稀疏,不利于学习,因为一些局

部信息完全丢失,而长距离上的一些信息可能并不

相关;并且网格效应可能会打断局部信息之间的连

续性,虽然 ASPP 叠加扩张率不同的卷积,但这些扩

张率并不互质,仍然会存在网格效应。
语义分割不同于目标检测,不仅仅识别目标,还

需了解像素分布,尤其是针对果园喷雾机器人,果树

形态分布对喷雾的控制决策十分重要,即果树的特

征信息很重要,而 DeepLab V3 + 的 ASPP 采用的空

洞卷积存在信息丢失问题。 故本文针对空洞卷积网

格效应的问题,引入混合扩张卷积[23],混合扩张卷

积将卷积的扩张率设置为锯齿状,如[ r1,r2,…,ri,
…,rn],…,[ r1,r2,…,ri,…,rn]的循环结构,并满足

摇 Mi = max(Mi + 1 - 2ri,Mi + 1 - 2(Mi + 1 - ri),ri) (2)
其中 Mn = rn
式中摇 Mi———第 i 层卷积最大扩张率

ri———第 i 层卷积的扩张率

式(2)应满足 M2臆K(卷积核大小为 K 伊 K),以
此来保证至少能够以扩张率 1 来弥补所有空洞,即
至少以标准卷积计算。

在此基础之上,将 ASPP 中的卷积扩张率设置

为 1、2、5、9,以此实现对不同像素占比大小目标的

特征捕获,大的扩张率对应像素占比大的目标,小扩

张率对应像素占比小的目标。 HDC 的优点是使用

任意满足式(2)的扩张率,可以在不增加额外模块

的情况下扩大网络的感受野。
改进后的 ASPP 模块如图 2 所示,图中 DW 表

示深度卷积(Depthwise convolution),PW 表示逐点

卷积(Pointwise convolution),DW + PW 则组成深度

可 分 离 卷 积, BN 表 示 批 量 归 一 化 ( Batch
normalization),Dilated 表示该卷积为空洞 (扩张)
卷积。

图 2摇 改进后的 ASPP 模块

Fig. 2摇 Improved ASPP module
摇

1郾 2郾 3摇 改进后的 DeepLab V3 +网络结构

将 Mobilenet V2 替代 DeepLab V3 + 的 Xception
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主干网络,将 HDC 的思想应用到 DeepLab V3 + 的

ASPP 模块中,把 ASPP 模块中的卷积扩张率设置成

锯齿状结构,这些扩张率互质,改进后的网络简图如

图 3 所示。

图 3摇 改进后的 DeepLab V3 +网络

Fig. 3摇 Improved DeepLab V3 + network
摇

2摇 果园场景分割试验

2郾 1摇 试验平台

深度学习硬件平台为一台配有 Intel(R) Core
(TM) i9 10900K CPU 64 GB 内存、NVIDIA Quadro
RTX 4000 GPU 的计算机,安装有 CUDA10郾 0 版本的

并行计算框架和 CUDNN7郾 0 版本的深度神经网络

加速库。 在 Linux 操作平台基于 Pytorch 框架实现

本文的 DeepLab V3 + 语义分割模型并完成对模型

的训练、验证及测试。
2郾 2摇 试验数据采集及标注

由于目前还有很多未包含多类别的果园场景公

开数据集,所以本试验中使用的是实景拍摄并制作

的数据集。 用车载 Realsense D435 型相机(图 4,相
机距离地面 1郾 34 m)在果园内共拍摄了 360 幅 RGB
图像,图像分辨率为 960 像素 伊 720 像素。 包含 8
类果园常见场景目标:天空、树、人、路、车 (农用

车)、建筑、地面及标志物(灌溉管、支撑杆和标志牌

等)。

图 4摇 喷雾机器人试验平台

Fig. 4摇 Spray robot experimental platform
摇

采用 GamVid 数据集格式[24],使用其官方标注

工具 InteractLabeler 对每幅图像进行像素级数据标

注,得到真实框(Ground truth)用于训练,将标注图

像保存为 PNG 格式,如图 5 所示。 除 8 类常见果园

图 5摇 数据集图像示意图

Fig. 5摇 Schematic of dataset images
摇

场景目标外,在对采集图像进行标注时,像素占比小

的目标标注较为困难且存在误差,将其新增为一类:
其他类,即未标注类。 将数据集按照比例 4 颐 1分为

训练集和测试集。
2郾 3摇 模型训练

为防止训练过拟合、提高网络准确率、减少图像

中光照影响,同时扩增图像的数量,首先采用直方图

均衡化增强图像的对比度,再通过随机翻转、随机平

移、随机裁剪、随机反射进行数据增强,图像数量扩

充为 1 440 幅,图像分辨率为 960 像素 伊 720 像素,
在训练前将 DeepLab V3 +在 GamVid 数据集上的公

开预训练模型的参数值除分类层之外都赋给本文模

型的初始化参数,分类层采用均值为 0、标准差为

0郾 01 的高斯分布随机初始化。 用于训练的优化算

法是动量随机梯度下降算法。 损失函数 L 为交叉熵

损失函数;训练迭代次数设为 30 000,冲量设为

0郾 9,学习率设为 0郾 01,采用 Poly 策略,批量大小设

为 8,每 100 次迭代验证一次并保存为最新训练模

型,最终选取保存精度最高的模型。 计算式为

L = 1
N 移

i
Li =

1
N 移

N

i = 1
移
M

c = 1
- yic lgpic (3)
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式中摇 N———当前 batch 样本量

M———类别

yic———指示变量,如果 i 类别和样本 c 类别

相同则为 1,否则是 0
pic———观测样本 i 属于类别 c 的预测概率

3摇 试验结果与分析

3郾 1摇 分割评价指标

分割评价的指标包括像素精度(Pixel accuray,
PA)、平均像素精度(Mean pixel accuray, MPA)、交
并比 ( Intersection over union, IoU)、 平均交并比

(Mean intersection over union, MIoU)。
3郾 2摇 改进 DeepLab V3 +模型对果园场景的分割结果

分别对改进前后的模型进行测试,8 类主要场

景目标分割结果对比如表 1 所示。

表 1摇 改进前后 DeepLab V3 +模型的 8 类果园场景

目标分割结果对比

Tab. 1摇 Comparison of target segmentation results
of eight types of orchard scenes of DeepLab V3 +

model before and after improvement %

类别 模型 PA IoU

树
改进前 DeepLab V3 + 94郾 30 87郾 13
改进后 DeepLab V3 + 95郾 61 89郾 61

人
改进前 DeepLab V3 + 71郾 23 44郾 37
改进后 DeepLab V3 + 92郾 87 79郾 44

车
改进前 DeepLab V3 + 0郾 71 0郾 71
改进后 DeepLab V3 + 0郾 08 0郾 08

地面
改进前 DeepLab V3 + 89郾 98 82郾 06
改进后 DeepLab V3 + 94郾 75 86郾 81

路
改进前 DeepLab V3 + 87郾 61 82郾 06
改进后 DeepLab V3 + 89郾 98 82郾 25

标志物
改进前 DeepLab V3 + 1郾 03 1郾 03
改进后 DeepLab V3 + 3郾 58 3郾 52

建筑
改进前 DeepLab V3 + 62郾 55 40郾 21
改进后 DeepLab V3 + 76郾 68 66郾 92

天空
改进前 DeepLab V3 + 91郾 99 85郾 76
改进后 DeepLab V3 + 94郾 24 86郾 74

摇 摇 由表 1 可知,除车外,改进后模型各类别的分割

精度和交并比均比改进前有不同程度的提高。 由于

在果园中,车出现的频率较小,且在行间行走时,一
般不会同时有多辆喷雾机器人同时作业,所以对车

类的识别不会影响喷雾机器人作业安全和效率。 除

了车以外,标志物也是出现频率很低的目标,所以这

两者精度和平均交并比都较低,但对于果园喷雾机

器人而言,果树是主要的识别目标,改进后的模型对

树的 PA 比改进前提高 1郾 31 个百分点, IoU 提高

2郾 48 个百分点,这说明改进后的模型更利于果园喷

雾机器人的靶标识别,对精准喷雾具有指导决策的

作用。
3郾 3摇 不同模型的分割结果对比分析

针对不同主干网络,基于 Pytorch 分割结果如图 6
所示。 图 6c ~ 6f 分别为 4 种模型的分割结果,其中

图 6e 为改进前以 Xception 为主干网络的 DeepLab
V3 + 分割结果,图 6f 为本文 DeepLab V3 + 分割结

果。 本 文 方 法 以 MobileNet V2 为 主 干 网 络 的

DeepLab V3 + 模型总体优于主干网络为 Xception、
ResNet50 以及 ResNet101 的模型,对像素占比大的

目标,分割效果更为明显;改进前以 Xception 为主干

网络的 DeepLab V3 +模型识别错误率相对较高(尤
其是对天空出现大片的错误识别),本文改进的

DeepLab V3 + 未出现大片的误识别,说明改进的

DeepLab V3 +模型其分割准确率有了一定的提升。
除天空外,4 种模型对像素占比大的目标识别相差

不大,但对距离较远,像素占比小的目标识别却有差

别,如改进前以 Xception 为主干网络的 DeepLab V3 +
模型对远处像素占比小的建筑并不敏感,并未识别

出远处像素占比小的建筑;对于灌溉管的识别,改进

后的模型表现明显优于其他 3 种;对人的识别,改进

前以 Xception 为主干网络的 DeepLab V3 + 模型表

现也不如其他 3 种,改进后模型对人的识别,轮廓的

分割更为清晰,更与标注贴近;改进前以 Xception 为

主干网络的 DeepLab V3 +模型对支撑杆并不敏感,
虽然与树干的颜色相近,但其他 3 种对支撑杆都有

一定的识别。
使用不同主干网络,不同模型的分割效果及模

型参数量对比如表 2 所示。 由表 2 可知,本文改进

后的 DeepLab V3 + 模型的像素精度达到 91郾 84% ,
比改进前以 Xception 为主干网络的 DeepLab V3 +
模型提高 2郾 75 个百分点,高出以 ResNet50 为主干

网络的 DeepLab V3 + 模型 0郾 7 个百分点,比以

ResNet101 为主干网络的 DeepLab V3 + 低 0郾 26 个

百分点。 本文改进后 DeepLab V3 + 模型的 MPA 和

MIoU 分别达到 62郾 81% 和 56郾 64% ,比改进前以

Xception 为主干网络的 DeepLab V3 + 分别提升

5郾 52 个百分点和 8郾 75 个百分点,且单幅图像分割

时间也缩短 0郾 09 s。 MPA 和 MIoU 略低于 DeepLab
V3 + (ResNet50)和 DeepLab V3 + (ResNet101),但
其分 割 速 度 快 于 DeepLab V3 + ( ResNet50 ) 和

DeepLab V3 + ( ResNet101 ), 尤其是参数量较以

ResNet50、ResNet101 和 Xception 为主干网络的模型

分别压缩 83郾 73% 、93郾 30% 和 88郾 67% 。 试验结果

表明改进后模型表现较好,且速度有一定的提升,更
利于语义分割模型在果园农业设备上的部署和

应用。
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图 6摇 不同模型的分割结果

Fig. 6摇 Segmentation results of different models
摇

表 2摇 DeepLab V3 +不同主干网络的分割结果对比

Tab. 2摇 Comparison of segmentation results of DeepLab V3 + with different backbone networks

摇 摇 模型(主干网络) PA / % MPA / % MIoU / % 分割时间 / ( s·幅 - 1) 参数量 / MB
DeepLab V3 + (ResNet50) 91郾 14 64郾 03 58郾 16 0郾 11 58郾 1
DeepLab V3 + (ResNet101) 92郾 10 64郾 63 58郾 85 0郾 14 141郾 0
DeepLab V3 + (Xception) 89郾 09 57郾 29 47郾 89 0郾 17 83郾 4
DeepLab V3 + (MobileNet V2) 91郾 84 62郾 81 56郾 64 0郾 08 9郾 45

4摇 结论

(1)提出了改进的 DeepLab V3 + 语义分割模

型,并将其用于果园场景多类别的分割。 引入

MobileNet V2,替代原有 Xception 主干网络,并在

ASPP 模块中用 ReLU6 激活函数替代原有 ReLU 激

活函数,将 HDC 思想应用到 DeepLab V3 + 的 ASPP
中,把 ASPP 中的卷积扩张率设置成锯齿状结构,且
扩张率互质。

(2)根据果园中常见的场景目标制作了数据

集,包含果树、行人、天空等 8 类常见场景目标,分别

用于改进前后 DeepLab V3 + 语义分割模型的训练

和测试。 结果表明,改进后的 Deeplab V3 + 模型具

有较高的准确性和实时性,平均像素精度、平均交并

比分 别 达 到 62郾 81% 和 56郾 64% , 比 改 进 前 以

Xception 为主干网络的 DeepLab V3 +模型分别提高

5郾 52、8郾 75 个百分点;尤其是对树的识别在平均像

素精度、平均交并比分别达到 95郾 61% 和 89郾 61% ,
比改进前提高 1郾 31、2郾 48 个百分点;改进后模型参

数量压缩 88郾 67% ,单幅图像分割时间为 0郾 08 s。 但
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改进前后模型共同存在的问题是对远处像素占比小

的目标,其识别分割效果一般,但对于果园内行驶的

喷雾机器人只需对近处的物体进行快速、准确识别

和分割即可,从而实施精准喷雾作业。
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