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摘　 要:水下环境鱼类分割是实现体长测量、体重估算和群体计数等智能化测量的关键技术,为了提高分割的准确性,提出一种

融合边缘监督的改进 Deeplabv3+鱼类分割方法。 编码部分采用更少的下采样次数,浅层增加卷积块注意力机制( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),以减少信息丢失并增强浅层语义信息;通过设计混合膨胀卷积( hybrid
 

dilated
 

convolution,HDC)
改进空洞空间卷积池化金字塔(atrous

 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)模块,提取深层特征;在解码输出部分结合 Canny 边缘检测

算子引入边缘监督,通过边缘损失函数来获得边缘预测和边缘标签的误差以更好地学习边缘特征;最后根据不同类像素比率引

入优化的损失函数,进一步提升模型的语义分割性能。 该方法在 VOC2012 数据集上 mIoU 达到 84. 56%,较 Deeplabv3+方法提

升了 3. 27%,验证了其泛化能力。 在 DeepFish 数据集上做消融实验,mIoU 高达 93. 66%,均高于 Deeplabv3+、Unet 和 PSPNet 等
常见方法。 该研究提升了水下环境鱼类分割的精度,可为水产养殖智能化提供支持。
关键词:

 

鱼类分割;边缘监督;Deeplabv3+;CBAM 注意力机制;混合膨胀卷积

中图分类号:
 

TP391. 41　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 0

Improved
 

Deeplabv3+
 

underwater
 

fish
 

segmentation
method

 

combining
 

with
 

edge
 

supervision

Tian
  

Zhixin1 　 Liao
  

Wei2 　 Mao
  

Jian1 　 Wu
  

Jianmin1 　 Yuan
  

Quan3 　 Xu
  

Zhen1

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Automotive
 

Engineering,
 

Shanghai
 

University
 

of
 

Engineering
 

Science,
 

Shanghai
 

201620,China;
 

2. School
 

of
 

Electronic
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Shanghai
 

University
 

of
 

Engineering
 

Science,
 

Shanghai
 

201620,China;
 

3. Shanghai
 

Academy
 

of
 

Agricultural
 

Sciences,
 

Shanghai
 

201400,China)

Abstract:
 

Fish
 

segmentation
 

in
 

underwater
 

environment
 

is
 

the
 

key
 

technology
 

to
 

realize
 

intelligent
 

measurement
 

such
 

as
 

body
 

length
 

measurement,
 

weight
 

estimation
 

and
 

population
 

counting.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fish
 

segmentation,
 

an
 

improved
 

Deeplabv3
+

 

fish
 

segmentation
 

method
 

combined
 

with
 

edge
 

supervision
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

encoder
 

part,
 

fewer
 

down
 

sampling
 

times
 

are
 

used,
 

and
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

is
 

added
 

in
 

the
 

shallow
 

layer
 

to
 

reduce
 

information
 

loss
 

and
 

enhance
 

the
 

shallow
 

semantic
 

information;
 

By
 

designing
 

hybrid
 

dilated
 

convolution
 

(HDC)
 

to
 

improve
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling( ASPP)
 

module,
 

deep
 

features
 

are
 

extracted.
 

In
 

the
 

decoder
 

output
 

part,
 

Canny
 

edge
 

detection
 

operator
 

is
 

combined
 

to
 

introduce
 

edge
 

supervision,
 

and
 

the
 

edge
 

prediction
 

and
 

edge
 

label
 

errors
 

are
 

obtained
 

through
 

the
 

edge
 

loss
 

function
 

to
 

better
 

learn
 

edge
 

features. Finally,
 

the
 

optimized
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

according
 

to
 

different
 

pixel
 

ratios
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

This
 

method
 

achieves
 

84. 56%
 

mIoU
 

on
 

VOC2012
 

dataset,
 

which
 

is
 

3. 27%
 

higher
 

than
 

Deeplabv3+
 

method,
 

and
 

verifies
 

its
 

generalization
 

ability.
 

In
 

the
 

ablation
 

experiment
 

on
 

DeepFish
 

dataset,
 

mIoU
 

is
 

as
 

high
 

as
 

93. 66%,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

common
 

methods
 

such
 

as
 

Deeplabv3+,
 

Unet
 

and
 

PSPNet.
 

This
 

research
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

fish
 

segmentation
 

in
 

underwater
 

environment
 

and
 

can
 

provide
 

support
 

for
 

intelligent
 

aquaculture.
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0　 引　 言

　 　 水下鱼类分割对于智能化捕捞识别、智能监测、鱼类

体长测量、体重估算以及生长健康状态的判别十分重要。
语义分割方法分为传统图像处理方式和深度学习方

式[1] 。 传统分割方法如聚类法、阈值法、边缘检测等分割

方法[2-3] ,但对于噪点比较敏感,对于环境要求较为苛刻。
近年来,随着深度学习和计算机视觉的发展,基于深度卷

积网络的深度学习方法由于其高效的信息提取能力,被
广泛地应用于智能化水产养殖行业。 利用视频以及图像

分析鱼的状态,有助于对其进行形体和运动状态识别和

分析,监测鱼类生长,从而使得养殖过程更加智能高效。
刘斌等[4] 通过建立深度编解码语义分割模型,对鱼类各

个部位进行分割,利用分割结果对鱼的各部位建立质心

随体坐标,从而判明鱼体动作姿态。 语义分割对于鱼类

轮廓和形状的细化效果较好,因此也经常作为体长测量

的预处理方法,Fernandes 等[5] 设计了基于深度学习的语

义分割模型,能够正确区分鱼体和背景以及鳍,并且给予

分割提取的鱼体面积成功地用于估算鱼体长和鱼体重量

等重要信息。 通过鱼体分割,对于鱼的生物量估计也提

供了一个十分重要的依据,Abinaya 等[6] 基于深度网络和

语义分割模型并结合 YOLOv4 确定头部、躯干、尾部,建
立各部位关键点,使用长度-质量关系确定鱼类的生物

量,这对于深入了解鱼类群体等信息提供了十分可靠的

参考。 鱼类各部位的分割,对于智能捕捞机器人的识别

和定位也是一种十分重要的图像数据,王红君等[7] 提出

一种 SENet 优化的 DeepLabv3+鱼类分割方法,分割性能

有明显的提升。
Deeplabv3+网络具有多尺度特征,因而对于图像的

细节处理,以及小目标的分割会有较好的效果,同时引入

深度可分离卷积大大减少了参数量,使得网络模型更加

轻量化。 基于 Deeplabv3+多尺度特征,各研究者提出的

改进模型也层出不穷,邱云飞等[8] 在网络的浅层特征引

入注 意 力 机 制, 在 VOC2012 数 据 集 上 mIoU 达 到

84. 44%。 任鸿杰等[9] 提出的改进模型在 ASPP 模块中

引入 DAM 注意力模块,并将改进的方法应用于遥感农作

物图像分割,分割效果优于传统方法。 马冬梅等[10] 提出

在 ASPP 模块中增加带状卷积,增加远程上下文特征信

息的提取,在保证准确率的基础上是的计算量大大降低。
边缘作为一种十分重要的视觉信息在语义分割任务中往

往被忽略,提高边缘细节的分割精度成为各研究者们的

研究热门。 Ali 等[11] 、Cheng 等[12] 分别深入研究了深度

语义分割任务与边缘监督的联系,建立目标与边缘之间

的关系,获得更好的边缘感知效果,并分别应用于海陆分

割船舶检测等领域。

本文针对 Deeplabv3+的多尺度特征提取特点并结合

边缘监督以及 ASPP 模块提出更加细化的改进策略:1)
减少下采样次数,从编码层浅层提取出 4、7 两层并增加

CBAM 注意力机制;2) ASPP 层引入更加高效的 HDC 模

块,有效地解决了“gridding
 

effect”问题;3)编码输出层融

合边缘监督模块,与分割任务共享神经网络参数,通过边

缘损失函数建立关联,实现边缘监督;4)训练阶段,引入

更加优化的损失函数,通过计算不同类的像素数确定损

失函数权重,提高模型分割的准确性。 将改进的模型在

VOC2012 数据集上进行测试以验证本方法的泛化能力。
然后应用在 DeepFish 数据集上,取得了良好的分割结

果,对于智能化养殖具有十分重要的研究意义。

1　 方法原理

1. 1　 Deeplabv3+模型

　 　 Deeplabv3+是 Chen 等[13] 于 2018 年提出的基于编解

码结构的分割方法,是在 Deeplabv3 的基础上进行改进的

方法。 沿用 Deeplabv3 的 ASPP 模块,聚合多尺度特征信

息,对 backbone 提取的特征层进行特征信息强化处理。
Deeplabv3+模型如图 1 所示,分为编码部分和解码

部分,编码部分 backbone 采用 Mobilenetv2 网络,这是一

种基于深度可分离卷积的轻量化网络,从 Moblenetv2 网

络中取出浅层特征和深层特征。 深层特征经过 ASPP 模

块增强后通过双线性插值上采样,与浅层特征进行拼接。
1. 2　 CBAM 注意力机制

　 　 CBAM 注意力机制模块结构如图 2 所示,结合了通

道注意力和空间注意力。 可以保证在深度网络前向传递

的过程中,浅层特征的语义信息和空间位置信息被增强。
最大池化倾向于特征比较突出,如轮廓等信息,而平均池

化则比较偏向背景信息的保留,CBAM 同时采用两种池

化方式,充分的保留了特征信息。
1. 3　 ASPP 模块

　 　 Deeplabv3+对于深层特征使用 ASPP 模块,通过使用

膨胀率 r
 

=
 

6,12,18 的卷积核对特征层进行多尺度特征

提取,从而增强输出特征层的信息。 通过使用不同膨胀

率的卷积核实现不同的感受野。
式(1)、(2)为感受野计算公式:

RFn = RFn-1 + (k′ - 1)∏ si (1)

k′ = r(k - 1) + 1 (2)
式中:RFn 为第 n 层的感受野,k′为带膨胀率的卷积核的

等效卷积核大小,k 为当前层的实际卷积核大小,r 为膨

胀率,si 为各层卷积的步距。 通过计算得到 r
 

=
 

6,12,18
的时候对应的感受野大小为 13,25,37。 这种大膨胀率

的卷积核实现了感受也扩大的同时会造成特征提取过程
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图 1　 传统 Deeplabv3+模型

Fig. 1　 Traditional
 

Deeplabv3+
 

model

图 2　 CBAM 注意力机制模块

Fig. 2　 CBAM
 

attention
 

mechanism
 

module
中的“孔洞”的产生,造成“gridding

 

effect”问题,因此在改

进的模型中引入 HDC 模块。
1. 4　 边缘监督

　 　 网络层数的加深和池化操作往往会忽视图像中的细

节如边和角等,导致边缘附近的分割效果较差,因此,本
文设计了边缘监督模块。

语义分割标签经过 Canny 算子进行边缘提取,生成

边缘标签。 边缘监督模块与语义分割共享神经网络参

数,同时,引入边缘损失函数 edge_loss,并通过边缘标签

对网络参数进行微调,实现边缘监督功能。

2　 改进的 Deeplabv3+模型

2. 1　 网络结构设计

　 　 传统 Deeplabv3+模型对输入图片经过 4 次下采样和

4 次上采样,恢复到原图大小,在这个过程中浅层信息在

深度网络前向传递的过程中丢失了很多,上采样对这点

的弥补能力略显匮乏。 因此在改进的模型中考虑减少下

采样次数,并在浅层特征中提取出第 4,7 两层,并且加入

CBAM 注意力机制模块,增强浅层的语义信息。
深层特征层的输出经过改进的 ASPP 模块进行特征

增强,使用 1 个 HDC 模块替代膨胀率 r= 6 的卷积模块,2
个 HDC 模块串联替代 r= 12 的卷积模块,使用 3 个 HDC
模块串联替代 r= 18 的卷积模块。 根据感受野计算公式

计算得引入的 HDC 结构改进后的 3 个膨胀卷积模块的

感受野同样也为 13,25,37。 实现了在同样的感受野下,
避免了“gridding

 

effect”问题,减少了孔洞的产生。
式(3)为 HDC 膨胀率设计时遵循的规则。
M i = max[M i + 1 - 2ri,M i + 1 - 2(M i + 1 - ri),ri]

(3)



　 第 10 期 融合边缘监督的改进 Deeplabv3+水下鱼类分割方法 ·211　　 ·

式中:M i 为第 i 层卷积层的非 0 值之间最大间距,设计出

来的膨胀率 r 应当使得 M2 ≤
 

卷积核 K[14] 。 本文设计

HDC 模块的膨胀率为[1,2,3],如图 3 所示。

图 3　 HDC 模块

Fig. 3　 HDC
  

module

　 　 在解码输出层设置了边缘标签对结果进行边缘监

督,标签由数据集语义标签经过 Canny 边缘检测得到,并
且根据像素数配置类权重,设置 edge_loss 参与总的 loss
损失计算,共享的神经网络参数以及关联的损失函数使

得边缘标签对网络参数产生针对性的微调,进而得到更

加精细的分割结果。 改进后的模型如图 4 所示。
2. 2　 优化的损失函数

　 　 训练过程中,由于各样本的像素区域大小不一,尤其

是背景像素在一幅图上占据比例最大,在计算损失的时

候通常会导致学习过程陷入损失函数的局部最小值,从
而导致网络的预测严重偏向于相对较大的类别[15] ,从而

使得模型对于小物体的分割精度较差。 所以在设计损失

函数的时候应对于不同的类别给与不同的权重,基于此,

图 4　 改进的 Deeplabv3+模型

Fig. 4　 Improved
 

Deeplabv3+
 

model

引入 focal
 

loss 和 dice
 

loss,并在 focal
 

loss 上赋予不同的

权重。 Dice
 

loss 是一种基于区域的损失,从全局出发计

算损失,而 focal
 

loss 是基于分布的损失[16] ,是交叉熵损

失的一种变体,通过降低简单示例的权重来解决难易样

本的不平衡问题[17] 。 侧重于像素级计算损失,二者结

合,融合各自的优势,有助于模型的快速收敛并且对于不

同权重的目标的分割更加精确。
Dice

 

loss 定义为:

Ls = 1 - 2 | X ∩ Y | + 1
| X | +| Y | + 1

(4)

式中:X 为预测结果的分割区域,Y 为实际标签区域。 X
∩Y 为预测结果与真实标签区域的重合部分。

Focal
 

loss 定义为:
L f =- α(1 - p t)

γ log(p t) (5)
式中:L f 为 focal

 

loss 损失函数,p t 分类结果的置信度,越
接近 1,则认为越容易区分,其权重则越小。 α 和 γ 为权

重的控制程度参数,γ
 

=
 

0 时,即为交叉熵损失。 本文取

α
 

=
 

0. 5,γ
 

=
 

2。
边缘损失 Edge

 

loss 定义为:
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Le =- λepe log p̂e( ) (6)
式中:Le 为边缘损失函数,λe 为边缘和背景像素权重,pe

为边缘标签值, p̂e 为边缘预测值。
总的 Loss 定义为 3 种损失相加:
L = λ iL f + Ls + Le (7)
λ i = 1 - ri (8)

式中:ri 为类别像素占比,λ i 为各个类别权重,L f 为 focal
 

loss,Ls 为 Dice
 

loss,Le 为边缘损失。

3　 实验与分析

3. 1　 参数配置与数据集准备

　 　 实验设备预装 Python3. 7, CUDA10. 0, GPU 选择

NVIDA
 

Tesla
 

P100, 显 存 16
 

GB。 系 统 环 境 为 环 境

Ubuntu18. 04 系统,深度学习框架使用 Pytorch。
训练集合测试集划分为 7

 

:
 

3,每个 batch 的大小设

置为 8、16、24 分别进行实验测试。 初始学习率为 0. 007,
采用余弦退火衰减策略。 使用 Adam 优化器,动量参数

设置为 0. 9,为避免网络初始权值的随机性,预先下载与

训练权重进行迁移学习。
数据集选择 PASCAL

 

VOC2012 和鱼类分割数据集

和鱼类分割数据集 DeepFish[18] 。 DeepFish 数据集来自

20 个不同栖息地的鱼类图像样本,其中,用于语义分割

的图像一共 310 张图像,经过图像翻转等操作,将图像扩

充至 620 张,以达到模型训练需求。
3. 2　 结果与分析

　 　 1)VOC2012 测试结果

为了验证该方法的普适性,使用 PASCAL
 

VOC2012
公共数据集进行测试。 首先计算出各个类标签的像素数

比,根据比例分配各类的权重,权重文件保存为 json 格

式。 训练世代为 100 个 epoch,batch_size 设置为 24,每个

epoch 记录 loss 值,得到 loss 下降曲线如图 5 所示。

图 5　 本方法和 Deeplabv3+训练过程 loss 曲线

Fig. 5　 The
 

method
 

and
 

loss
 

curve
 

of
Deeplabv3+

 

training
 

process

图 5 和表 1 表明,改进的模型很快能够收敛,并且最

佳 loss 值在 0. 42 附近,低于原网络模型,这是因为引入

的优化损失函数可以对难识别类、小物体类、像素占比低

的类进行着重训练,并且浅层注意力机制会增强浅层语

义信息,使得模型对这些类别有较好的识别效果,降低了

总体的 loss,提高了总体的 mIoU,mRecall 和 mPrecision。
表 1　 不同方法的分割结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
of

 

different
 

methods

方法 mIoU / % mRecall / % mPrecision / %
Deeplabv3+ 81. 29 90. 88 88. 11

改进的 Deeplabv3+ 84. 56 93. 85 89. 31

　 　 2)DeepFish 数据集测试结果

在模型开始训练前,首先需要对语义分割标签图计

算各个类像素个数,确定 loss 函数的权重。 对 DeepFish
数据集标签图使用 Canny 算法提取出边缘,作为边缘监

督的标签,如图 6 所示,并且将鱼类数据集的所有标签处

理成可被网络模型识别的图像。
图 7 为本方法和使用原始 Deeplabv3+对数据集的分

割结果。 本方法在边缘细节以及小目标的分割效果都较

原始 Deeplabv3+方法的效果好,例如图 7( c1) 中鱼的尾

部分割以及图 7(c2)的小鱼以及边缘细节的分割。 浅层

特征的注意力机制使得模型对小目标的识别效果更好,
并且引入边缘监督使得模型对于边缘细节的处理更好。

训练过程中 batch_size 的大小会影响到模型的性能,
batch_size 越大,模型性能越好,识别精度就越好[19] 。 本

文应用 3 种 batch_size,分别为 8,16,24,对原 Deeplabv3+、
替换改进 ASPP 模块的 Deeplabv3+、浅层引入 CBAM 注

意力机制的 Deeplabv3+和引入边缘监督的 Deeplabv3+做
了消融实验,得到如表 2 的结果。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

batch_size 改进的 ASPP CBAM 边缘监督 mIoU / %
8 87. 51
8 √ 88. 97
8 √ √ 89. 74
8 √ √ √ 91. 96

16 88. 04
16 √ 88. 61
16 √ √ 90. 52
16 √ √ √ 92. 25
24 88. 16
24 √ 89. 60
24 √ √ 90. 31
24 √ √ √ 93. 66

　 　 表 2 结果表明,随着 batch_size 的增加,各方法的
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图 6　 DeepFish 数据集与标签处理

Fig. 6　 DeepFish
 

data
 

set
 

and
 

label
 

processing

图 7　 改进方法和原方法分割结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

between
 

improved
 

method
 

and
 

original
 

method
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mIoU 均有不同程度的增加。 在不同的 batch_size 下,本
方法的 mIoU 均表现最佳,在 batch_size 为 24 时,本方法

的 mIoU 可以达到 93. 66%, 表明使用了更加细密的

ASPP 模块、注意力机制和边缘监督使得分割效果更好。

将本方法和 PSPNetmobilenetv2
[20] 、PSPNetvgg 、Deeplabv3+、

Unetvgg
[21] 、Unetresnet50、基于注意力机制的 Deeplabv3+和改

进 ASPP 的 Deeplabv3+在各类 IoU、mIoU、参数量和运行

时间上做了对比,表 3 为实验结果。
表 3　 本方法和现有方法对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

between
 

new
 

method
 

and
 

existing
 

method
方法 baseNet 背景 IoU / % 鱼 IoU / % mIoU / % 参数量 / MB 运行时间 / s

PSPNet mobilenetv2 98 46 71. 66 2. 03 45. 03
PSPNet resnet50 99 71 84. 98 46. 79 72. 28

Unet vgg 99 86 92. 50 23. 74 70. 49
Unet resnet50 99 83 91. 29 41. 90 52. 60

Deeplabv3+ mobilenetv2 99 77 88. 16 5. 54 56. 30
Attention_Deeplabv3+ mobilenetv2 99 82 90. 31 14. 06 48. 60

ASPP_Deeplabv3+ mobilenetv2 99 80 89. 60 13. 99 63. 64
本方法 mobilenetv2 99 88 93. 66 14. 06 47. 83

　 　 基于 mobilenetv2 的 PSPNet 使得网络模型更加轻量

化,但是分割效果较差;Deeplabv3 +采用 encoder-decoder
框架,同样基于 mobilenetv2 的轻量化网络效果提升了

17%;基于 vgg 和 resnet50 的 Unet 网络由于使用了

encoder-decoder 框 架, 提 升 了 分 割 效 果, 但 是 相 较

mobilenetv2,模型更加庞大,参数量是 mobilenetv2 模型的

2 ~ 4 倍之多;本方法是基于 Deeplabv3 +,引入改进的

ASPP 模块、CBAM 注意力机制和边缘监督,保持模型的

相对轻量化的前提下,获得了更好的分割效果,mIoU 达

到 93. 66%。
3)注意力可视化

将本方法和 Deeplabv3+的 ASPP 层和分类层的注意

力特征可视化,如图 8 所示。 由于改进的 ASPP 模块使

用更加细密的 HDC 模块,在不改变感受野的前提下,使
得特征图的视野更加细密,相较于原方法,减少了孔洞的

产生。 如图 8(b)和( d)对比,原方法的 ASPP 可视化结

果孔洞较大,特征提取较为粗糙而改进的 ASPP 特征提

取较为细密;改进的 Deeplabv3+结构在浅层的两个特征

层增加了 CBAM 注意力机制,在分类时,会更多的注意到

分类目标,尤其是小目标,图 8(c)和(d)展示了分类层中

对于目标类的注意力可视化,本方法在对目标类的注意

力范围较为准确。

图 8　 注意力可视化

Fig. 8　 Attention
 

visualization

4　 结　 论

　 　 本文提出一种融合边缘监督的改进 Deeplabv3+水下

鱼类 分 割 方 法, 主 要 得 出 如 下 结 论: 1 ) 本 方 法 在

VOC2012 数据集上测试 mIoU 达到 84. 56%, 比传统

Deeplabv3+方法提升了 3. 27%,验证了本方法的泛化能

力。 2)通过选择不同的 batch_size(8、16、24)在 DeepFish
数据集上做消融实验,在各个 batch _size 下的 mIoU 为

91. 96%,92. 25%和 93. 66%,高出原方法 4. 45%,4. 21%
和 5. 50%,验证了本方法的优势。 3)与其他现有方法在

DeepFish 数据集的分割结果作对比,从模型大小、分割结
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果准确性以及推断时间上进行分析,本方法在轻量化的

同时保证了分割的准确性。 4)将本方法和 Deeplabv3+在
ASPP 层和分类层的注意力特征可视化,提出的方法在

DeepFish 数据集上表现出了优异的性能。 在后续的研究

中,将继续研究兼顾分割精度和更加轻量化的高性能网

络,并且将其部署到嵌入式硬件系统中,进一步扩展其在

水产养殖工程中的实用价值。
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