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摘　 要:针对水面无人艇(USV)可行域及障碍物分割系统对图像处理过程的快速性和准确性要求,研究了一种根据无人艇机载

视觉传感器对水上图像快速分割的算法。 首先经过多地实验采集实验图像,经过数据清洗、图像去重和人工筛选构建原始数据

库,并采用人在回路数据标注方法构造了无人船可行域及障碍物分割数据集,共 5
 

620 张图像和 25
 

875 个标签;其次实践了主

流的基于深度学习的语义分割方法,包括 FCN、DeeplabV3
 

Plus、U-Net;最后针对水上图像的特点和快速分割的任务需求,提出

了一种基于改进 DeeplabV3
 

Plus 的快速分割网络 DeeplabV3-CSPNet。 网络学习实验、离线航行实验和模型部署结果表明,
DeeplabV3-CSPNet 算法取得快速且准确的分割效果,平均精度达到 84. 17%,运算速度达到 49. 26

 

fps,在边缘计算平台上运算速

度达到 45. 45
 

fps。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

fast
 

and
 

accurate
 

requirements
 

of
 

the
 

image
 

processing
 

for
 

the
 

feasible
 

domain
 

and
 

obstacle
 

segmentation
 

system
 

of
 

unmanned
 

surface
 

vessels
 

(USV),
 

an
 

algorithm
 

for
 

fast
 

segmentation
 

of
 

images
 

on
 

water
 

according
 

to
 

the
 

on-board
 

vision
 

sensor
 

of
 

unmanned
 

surface
 

vessels
 

(USV)
 

is
 

studied.
 

Firstly,
 

the
 

experimental
 

images
 

were
 

collected
 

through
 

multiple
 

experiments,
 

and
 

the
 

original
 

database
 

was
 

constructed
 

through
 

data
 

cleaning,
 

image
 

de-duplication,
 

and
 

manual
 

screening.
 

The
 

feasible
 

region
 

and
 

obstacle
 

segmentation
 

data
 

set
 

of
 

the
 

unmanned
 

ship
 

were
 

constructed
 

using
 

the
 

Human-in-the-loop
 

annotation
 

method,
 

with
 

a
 

total
 

of
 

5
 

620
 

images
 

and
 

25
 

875
 

tags.
 

Secondly,
 

it
 

practices
 

the
 

mainstream
 

semantic
 

segmentation
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning,
 

including
 

FCN,
 

DeeplabV3
 

Plus,
 

U-Net.
 

Finally,
 

a
 

fast
 

segmentation
 

network
 

DeeplabV3-CSPNet
 

based
 

on
 

improved
 

DeeplabV3
 

Plus
 

is
 

proposed
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

water
 

images
 

and
 

the
 

requirements
 

of
 

fast
 

segmentation.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

network
 

learning
 

experiment,
 

offline
 

navigation
 

experiment,
 

and
 

model
 

deployment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

DeeplabV3-CSPNet
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

fast
 

and
 

accurate
 

segmentation
 

with
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

84. 17%
 

and
 

an
 

operation
 

speed
 

of
 

49. 26
 

fps,
 

which
 

can
 

reach
 

45. 45
 

fps
 

on
 

the
 

edge
 

computing
 

platform.
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surface
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deep
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attention
 

mechanism
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0　 引　 言

　 　 水面无人艇( unmanned
 

surface
 

vessels,USV)是一种

新兴的船舰类别,一般能够自主或者半自主完成特定任

务[1] 。 无人航行的关键技术在于环境感知和智能控制。
水面无人艇的环境感知手段主要包括雷达、视觉传感器、
船舶自动识别系统( automatic

 

identification
 

system,
 

AIS)
等。 视觉感知技术被广泛应用于机器人领域,水面无人

艇可以利用视觉传感器采集的图像实现可航行区域分割

和障碍物检测。 障碍物和可行域边界的精准测距将是无

人船自主航行的重要前提,为了解决精准测距问题,就需

要对障碍物区域和可行域边界进行精准定位,图像分割

技术将是解决区域划分的重要方式。 可航行区域和水上

障碍物往往是动态变化的,对于可航行区域和水上障碍

物的精准分割是比较困难的,同时为满足航行需求其对

识别速度有着较高的要求。 因此研究基于语义分割算法

的无人船可航行区域和水上障碍物的快速分割技术并部

署至嵌入式平台具有重要的研究价值和应用价值。
水上障碍物识别技术的研究已经有很多,李晖晖

等[2] 基于级联整流线性单元( concatenated
 

rectified
 

linear
 

units,
 

CReLU) 和特征金字塔( feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN) 改 进 单 激 发 多 框 探 测 器 ( single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SDD)目标检测算法,实现对 10 类船舰目标的

检测。 秦世洋等[3] 针对无环境干扰下的水上无人艇自主

跟踪问题,但水上无人艇工作环境往往较为复杂,环境干

扰较大。 程亮等[4] 根据水上目标检测的特点,提出了用

于水面无人艇水面目标检测的轻量型网络 WT-YOLO
(water

 

target-you
 

only
 

look
 

once)。 基于目标检测的水上

目标识别技术已经比较成熟,基于目标检测的结果进行

测距过程中,对于一个目标区域内存在多个目标相互遮

挡时,无法定位被遮挡目标的准确区域,但是采用图像分

割技术可以实现不同目标区域的精准分割。 王雨等[5] 基

于改进的 Gabor 滤波和区域生长的目标检测算法实现对

车辆目标的检测,但是其不足之处对于不同环境需要人

为调整参数。 马忠丽等[6]
 

针对水面目标与海天背景对比

度变化大、景深差异明显的特点,
 

提出一种改进的自适

应 Mean-Shift 图像分割算法。 徐守坤等[7]
 

提出基于均匀

性测度函数的阈值分割法,实现水面漂浮物的分割。 但

是水面波动对传统分割算法的影响依然存在。 传统分割

方法容易受到环境波动的影响,本文基于语义分割神经

网络能够实现对各种环境下的水上障碍物的智能检测。
可行域检测的关键在于区域的准确性和边界的精确

性,分割技术是可行域检测的重要手段。 陈长风等[8] 采

用自适应灰度门限法来实现水面图像的分割,但是其在

水面存在明显反射现象的数据上分割效果较差。 张聪聪

等[9] 基于 Canny 算法和 T2FNN ( Type
 

2
 

Fuzzy
 

Neural
 

Network)模型实现传送带的边缘检测,但是由于使用

Canny 算法进行图像预处理,对于复杂图像的分割效果

不理想。 随着深度学习的发展,神经网络也逐渐应用在

图像分割领域,如神经网络被用来分割高空遥感图像中

的建筑物[10] 。 张金松等[11] 提出了基于密集深度分离卷

积的合成孔径雷达图像水域分割算法,对于 513 × 513 的

图像其处理速度达到 7. 14
 

fps,其运算速度较慢。 凌贵

等[12] 提出了一种基于船载摄像头的实时图像水域分割

方法,其改进了 UNet++网络模型,实现了河道的水域分

割,但是模型占用内存较大,不利于模型部署。 为满足水

面无人艇航行需求,水面无人艇视觉感知技术最终需要

在边缘计算平台实现,需要一种快速分割算法且能够部

署至边缘计算平台。
为了解决可行域和障碍物分割效果差、运算速度慢

以及模型部署的问题,本文通过实地采集数据的方式构

建了无人船可行域及障碍物分割数据集 WATER-DATA,
并提出快速分割网络 DeeplbaV3-CSPNet,最后开展网络

在线学习实验、离线航行实验和模型部署实验。

1　 无人船可行域及障碍物分割数据集

1. 1　 图像数据需求分析

　 　 基于深度学习策略的语义分割算法的一个重要影响

因素是数据集的数量和质量。 目前对于水上目标的分割

技术研究较少,尚未有公开的水上目标分割数据集,其次

本文研究针对无人船的视觉感知算法,数据集应当符合

实际应用场景,所以搭建自己的数据集具有重要意义。
本文将为无人船可行域及障碍物分割任务搭建自己的分

割数据集 WATER-DATA。 无人船可行域及障碍物分割

任务主要考虑两种应用场景:1)可行域分割任务,其重点

在可行域边界的识别,包括远处的水天线识别和近处岸

线识别任务;2)障碍物分割任务,其应包含船只、浮标、礁
石、树桩等常见障碍物分割任务。
1. 2　 图像数据采集

　 　 本团队在中国沿海多地区开展无人艇水上实验采集

数据,实验流程如图 1 所示,基于水面无人艇的机载视觉

传感器采集实地测试海域的图像信息,并无线传输给服

务器存储。
本团队共采集了 28

 

000 多张水上图像。 首先通过

代码去除已损坏或模糊的图像,对数据进行一次清洗。
然后通过结构相似性( structural

 

similarity,
 

SSIM)算法来

做相似性分析,其计算过程如式(1)、(2)、(3) 和(4) 所

示,通过亮度对比、对比度对比和结构对比来计算图像的

相似性。 对相似度达到 80%以上的图像进行去重。 然后
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图 1　 无人艇水上实验

Fig. 1　 USV
 

water
 

experiment

人工对图像进行筛选,剔除成像质量较低的图像。 最终

建立分割数据集 WATER-DATA,共 5
 

620 张图像。

l(x,y) =
2μxμy + c1

μ2
x + μ2

y + c1

(1)

c(x,y) =
2σxy + c2

σ2
x + σ2

y + c2

(2)

s(x,y) =
σxy + c3

σxσy + c3
(3)

SSIM = [ l(x,y)] α[c(x,y)] β[ s(x,y)] γ (4)
式中:x,y 表示输入的两张图像;l( x,y) 表示亮度比较,
μx,μy 表示图像均值,c1 为常数;c(x,y)表示对比度比较,
σx,σy 表示图像标准差,c2

 为常数;s(x,y)表示结构比较,
c3 为常数;α>0,β>0,γ>0。

为满足可行域分割需求,数据库中包含在晴天、雨
　 　

天、雾天、夜晚等多种气候条件下的图像数据,其中包括

河道、湖泊和浅滩的岸线数据和远海的水天线数据。 为

满足障碍物分割任务,数据库中包含无人船应用场景中

常见的障碍物数据,比如船只、浮标、礁石、浮木、树桩等。
图 2 显示了一些典型数据,这可能是无人船将会应用到

主要场景。

图 2　 重点数据示例

Fig. 2　 The
 

example
 

of
 

key
 

data

1. 3　 图像数据处理

　 　 本文中采用人在回路数据标注方法[13] 进行原始标

注工作,其流程如图 3 所示,其包含初始数据集创建和网

络及数据集的迭代更新两部分组成。

图 3　 人在回路数据标注方法

Fig. 3　 The
 

Human-in-the-loop
 

annotation
 

method

　 　 在初始数据集创建环节,需要人工标注一批数据,用
于网络初始训练。 采用标注工具 Labelme 进行多边形框

标注,将一张图像划分为背景、可行域、障碍物多个区域,
最终保存为一张灰度图像,背景、可行域、障碍物 3 个区

域的灰度值分别为 0、1、2。 数据集示例如图 4 所示,左侧

为原始图像,右侧为图像标签。
在网络及数据集的迭代更新环节,依赖初始数据集

训练初始权重,用以检测新的图像数据,人工筛选出分割

精度不达标的图像数据进行标注,如此迭代更新网络权

重和数据集,直至网络分割精度达到需求。 进行训练网

络,直到网络具有初步检测能力。
最终构建无人船可行域及障碍物分割数据集

WATER-DATA,共 5
 

620 张图像和 25
 

875 个标签。 无人

船可行域及障碍物分割数据集的组成如表 1 所示。 由于

同一图像可能包含多个类别和多个区域,因此某个类别

　 　

图 4　 数据集图像示例
Fig. 4　 The

 

example
 

of
 

dataset
 

images
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的图像数量是指包含这个类别的图像数量总和,而标签

数量是指所有图像中这个类别区域数量的总和。
表 1　 数据集数量统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

datasets
类别 图像数量 标签数量

背景 5
 

595 8
 

711
可行域 5

 

605 8
 

551
障碍物 2

 

938 8
 

613

2　 无人船可行域及障碍物分割方案研究

　 　 无人船可行域及障碍物分割是无人船安全航行的重

要保障,本文在 WATER-DATA 数据上尝试了几个主流分

割网络,对其实验结果进行分析,发现主流分割网络主要

存在以下问题。

1)在无人船的实际应用中,对于分割算法的速度有

着较高的要求,考虑到船载光电摄像头的刷新频率普遍

为 50
 

Hz,视频帧率可达 25
 

fps,分割网络在边缘计算平

台的处理速度至少在 25
 

fps 以上。
2)无人船在实际航行中遇到的障碍物情况十分复

杂,常见的障碍物包含礁石、浮标、渔船、货船、客船等多

种障碍物,对障碍物的分割十分困难,所以在实际应用中

应确保障碍物与水面边界线的分割准确。
针对这些问题,本文根据 DeeplabV3

 

Plus[14] 网络的

设计思想,提出了快速分割算法 DeeplabV3-CSPNet 神经

网络。 其特征提取网络采用下采样模块“ Focus”和跨阶

段局部网络( cross
 

stage
 

partial
 

network,
 

CSPNet) [15] ,特
征融合网络采用注意力加权的带有空洞卷积的空间金字

塔池 化 模 块 ( attention
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

AASPP),其网络结构如图 5 所示。

图 5　 DeeplabV3-CSPNet 网络结构

Fig. 5　 The
 

structure
 

of
 

DeeplabV3-CSPNet

2. 1　 快速特征提取网络

　 　 语义分割网络运算速度一直限制网络的应用,本文
主要研究快速分割算法,CSPNet[16] 的优势在于减少了计
算量 和 内 存 使 用 量 同 时 保 留 了 丰 富 的 梯 度 组 合。
Deeplab-CSPNet 网络在特征提取环节引入了 Focus 和

CSPNet 用以提高运算速度。
“CBL” 包含卷积 ( convolutional)、批归一化 ( batch

 

normalization,
 

BN)和激活函数(activate
 

function),激活函

数采用 Leaky
 

ReLU,计算公式如式(5)所示。

L(xi) =
xi,　 　 xi ≥ 0
k × xi,　 xi < 0{ (5)

“Focus”包含切片和卷积层两部分组成,其结构如

图 6 所示。 “Focus”就是将图像切割成 4 份,然后使用卷

积层提取图像特征信息。 “ Focus”的采用图像切片的方

式缩小图像,保留了原始图像的所有信息,提高了网络分

割精度。
CSPNet 是一种网络结构设计思路,其与 ResNet[17]

结和的原理如图 7 所示。 首先将输入层的特征划为两个

部分。 其次只有一部分连接多个残差结构和卷积层,提
取深层特征,其中残差结构能够有效避免深层网络的梯

度爆炸和梯度消失问题,使网络可以获取更深层的语义

信息,同时只有部分特征提取深层信息,这减少了网络的
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图 6　 Focus 过程示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

Focus
 

process

计算量,从而提高了网络运算速度。 然后将另一部分的

浅层信息和深层特征信息融合,保留了更多的浅层信息

同时又有丰富的语义信息,丰富了特征信息。 由于这种

跨层的特征信息融合方式,使梯度通过不同的路径传播,
实现不同的梯度组合,使网络模型在训练过程中能够获

得更好的性能。

图 7　 CSPNet 结构

Fig. 7　 The
 

structure
 

of
 

CSPNet

CSPNet 由于其独特的设计思路,使这种结构的网络

具备强大的特征提取能力同时又有较快的运算速度,在
相同层数的条件下,CSPNet 相较于普通卷积网络有着更

少的计算量和更强大的特征提取能力,同时其丰富的梯

度组合将使其在训练过程中发挥更优越的性能。
引入“Focus”和 CSPNet 后网络的性能如表 2 所示。

“Focus”和 CSPNet 的组合大幅提高网络运算速度,对

512×512 大小的图像处理速度达到 50
 

fps,比初始网络运

算速度提高了 17. 92
 

fps,同时模型分割精度没有降低。
表 2　 网络性能比较

Table
 

2　 The
 

comparison
 

of
 

network
 

performance
算法 速度 / fps MIoU / % IoU1 / % IoU2 / % IoU3 / %

DeeplabV3
 

Plus 32. 08 82. 74 97. 58 97. 75 52. 90
DeeplabV3

 

Plus + Focus
+CSPNet

50. 00 83. 01 97. 62 97. 51 53. 88

DeeplabV3
 

Plus + Focus
+CSPNet+AASPP

49. 26 84. 17 97. 69 97. 90 56. 91

2. 2　 注意力特征融合网络

　 　 为提高模型分割精度,引入注意力机制挤压和激励

网络 ( squeeze-and-excitation
 

network,
 

SENET ) [18] , 提出

AASPP 模块,实现浅层特征和深层特征的融合。 AASPP
结构如图 8 所示。 其由 SENET、“ CBL”和多个空洞卷积

(atrous
 

convolution)组成。

图 8　 AASPP 结构

Fig. 8　 The
 

structure
 

of
 

AASPP

SENET 是一种注意力机制,其由全局池化 ( global
 

pooling)、全连接层(full
 

connection
 

layer,
 

FC) [19] 、Sigmoid
激活函数等部分组成,计算过程如式(6)、(7)、(8)所示。

uc =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
xc( i,j) (6)

sc = σ(W2(W1uc)) (7)
yc = scxc (8)

式中:xc 和 yc 分别表示特征图第 c 通道的输入和输出;
W1 和 W1 表示全连接层权重;σ 表示激活函数 Sigmoid。

SENET 结构通过全局平均池化得到各个通道的特

征信息,通过全连接层和激活函数获取每个通道的注意

力权重,最终与输入相乘抑制了无关通道的信息。
这里采用普通卷积和空洞卷积组合的方式实现特征

信息提取,空洞卷积如图 9 所示。 空洞卷积通过在卷积

核元素之间添加零实现卷积核的扩大,通过不同的填充

系数获取不同的感受野。 本文中采用 1 个普通卷积和 3
个不同填充系数的空洞卷积,高效的扩充 AASPP 模块的

感受野,同时也比带有空洞卷积的空间金字塔池化模块

(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP)结构简单。

图 9　 空洞卷积

Fig. 9　 Atrous
 

convolution

最后仅在网络训练过程中添加 Dropout[20] 模块。
Dropout 如图 10 所示,其是在训练过程中随机隐藏部分

神经元,保证每次训练时网络结构都有所差异,从而避免

过拟合现象的产生。
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图 10　 Dropout 结构

Fig. 10　 The
 

structure
 

of
 

Dropout

在改进特征提取结构后引入 AASPP 网络的性能如

表 2 所示。 AASPP 的引入提升分割精度,对 512×512 大

小的图像,对障碍物的分割精度达到 56. 91%,比未使用

AASPP 的网络提升了 3. 03%,网络分割平均交并比提高

了 1. 16%。
2. 3　 消融实验

　 　 本文在无人船可行域及障碍物分割数据集上开展消

融实验。 评估指标包含平均交并比 ( mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

MIoU)和运算速度( speed)两个指标,速度采

用每秒帧数( frames
 

per
 

second,
 

fps)进行评估。 MIoU 计

算示意图如图 11 所示,A 表示一个类别网络预测结果,B
表示该类别的真实情况, 其交并比 ( intersection

 

over
 

union,
 

IoU)的计算公式如式(9)所示,MIoU 就是所有类

别的 IoU 的均值,其计算公式如式(10)所示。

图 11　 IoU 计算示意图

Fig. 11　 The
 

schematic
 

diagram
 

of
 

IoU
 

calculation

IoU = A ∩ B
A ∪ B

(9)

MIoU =
∑

n

i = 1
IoUi

n
(10)

本文在 WATER-DATA 上 以 相 同 的 参 数 训 练 了

Deeplab
 

V3
 

Plus 原始网络、引入“ Focus”和 CSPNet 的网

路、引入 AASPP 模块后的网络模型,输入图像大小为

512×512,在验证集上的性能如表 2 所示。
特征提取网络采用“ Focus”和 CSPNet 结构,提升了

网络运算速度,同时保持了精度,在其基础引入 AASPP
模块,提升了网络分割精度,最终 DeeplabV3-CSPNet 平

均交并比达到 84. 17%,比原始网络提升 1. 43%,运算速

度达到了 49. 26
 

fps,比原始网络提升了 17. 18
 

fps。

3　 实　 验

3. 1　 网络在线学习实验

　 　 1)DeeplabV3-CSPNet 网络训练

本实验服务器使用的 CPU 处理器为 Intel
 

i9-7920x,
GPU 处理器为 Nvidia

 

RTX2080ti, 软件环境主要包括

Python3. 8, OpenCV4. 5. 2. 52, CUDA10. 1, cuDNN7. 4,
PyTorch1. 8,torchvision0. 9. 1,TensorRT7. 0。

WATER-DATA 数据集包含 5
 

620 个图像和标签对,
按照 9 ∶ 1 划分训练集和验证集,训练集 5

 

058 张图像,验
证集 562 张图像。 根据实际需要,数据集有 3 种类型的

对象,分别被标记为背景、可行域、障碍物,共 25
 

875 个

标签。
在 WATER-DATA 数据集上进行 DeeplabV3-CSPNet

网络训练,初始学习率设置为 0. 01,迭代轮数设置为 200
个 epoch, 采 用 随 机 梯 度 下 降 法 ( stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD)优化损失函数,训练过程中损失函数选择

交叉熵(cross
 

entropy)损失函数,其公式为:
L =- [y × log( ŷ) + (1 - y) × log(1 -ŷ)] (11)
网络训练过程中的损失曲线如图 12 所示,由图可知

网络模型已经收敛。

图 12　 损失曲线

Fig. 12　 Loss
 

curve

本文在 562 张验证集上进行网络性能测试,网络性

能测试结果如表 3 所示,其中 Speed1 为计算机端网络运

算速度,Speed2 为边缘计算平台网络运算速度,单位为

fps;MIoU 为网络平均交并比,IoU1 指背景分割的交并

比,IoU2 指可行域分割的交并比,IoU3 指障碍物分割的

交并比,均是计算机端的分割精度。 DeeplabV3-CSPNet
网络在图像输入大小为 512×512 时,其计算机端运算速

度能达到 49. 26
 

fps,边缘计算平台网络运算速度达到

45. 45
 

fps,MIoU 达到 84. 17%。
DeeplabV3 - CSPNet 网络在验证集上测试结果如

图 13 所示。 由实验结果可知,DeeplabV3 -CSPNet 网络
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预测的可行域边界与真实边界基本贴合,在水面反射的

情况依旧保持着很好的精度,障碍物和水面的边界分割

准确,满足实际使用要求。

图 13　 DeeplabV3-CSPNet 网络预测结果

Fig. 13　 DeeplabV3-CSPNet
 

network
 

prediction
 

results

2)网络性能对比实验

为了验证 DeeplabV3-CSPNet 网络性能,将与主流分

割网络进行性能对比实验,本文实践了全卷积神经网络

( fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN ) [19] 、 U-Net[21] 、
DeeplabV3

 

Plus[14] 3 个主流分割网络。
本文在水域分割数据集上进行 FCN8S、 U-Net 和

DeeplabV3
 

Plus 网络的训练,训练参数设置和 DeeplabV3-
CSPNet 保持一致,同样在验证集上进行网络性能测试,
图像输入大小为 512×512,网络预测结果对比如图 14 所

示。 实验结果表明,DeeplabV3-CSPNet 网络在夜晚水面

存在明显水面反射的情况下分割效果明显优于其他网

络,障碍物与水面交界处的分割精度不比其他网络差。

图 14　 网络预测结果对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

network
 

prediction
 

results

各个 网 络 的 性 能 对 比 如 表 3 所 示, DeeplabV3-
CSPNet 网络的 MIoU 达到 84. 17%,略低于 U-Net 网络的

85. 19%, 但 仍 高 于 FCN 和 DeeplabV3
 

Plus 网 络。
DeeplabV3-CSPNet 网络的运算速度达到 49. 26

 

fps,远高

于 FCN、U-Net 和 DeeplabV3
 

Plus 网络,满足实际应用速

度需求。
表 3　 网络性能对比实验结果

Table
 

3　 Network
 

performance
 

comparison
 

experimental
 

results
算法 Speed1 / fps Speed2 / fps MIoU / % IoU1 / % IoU2 / % IoU3 / %

DeeplabV3
 

Plus
32. 08 30. 30 82. 74 97. 58 97. 75 52. 90

FCN 37. 16 — 82. 41 97. 71 97. 53 51. 95
U-Net 35. 29 33. 32 85. 19 97. 71 97. 73 60. 13
Deeplabv3-
CSPNet

49. 26 45. 45 84. 17 97. 69 97. 90 56. 91

　 　 DeeplabV3-CSPNet 网络的综合性能优于主流网络模

型,但是其依旧存在不足之处,如图 15 所示,DeeplabV3-
CSPNet 网络在复杂的黑暗和强光条件下边界分割不够

精准,在水面颜色和陆地颜色接近时边界分割不够精准,
同时对于远方靠近岸边的复杂障碍物存在漏检情况,这
些问题将是后续研究所需要解决的问题。

图 15　 网络分割结果示例

Fig. 15　 The
 

example
 

of
 

network
 

segmentation
 

results

3. 2　 离线航行实验

　 　 网络在线学习实验可以获得一个高性能的网络模

型,为验证该模型的实用性,本团队在多个海域和自然湖

泊开展离线航行实验,实验步骤如图 16 所示。

图 16　 离线航行实验

Fig. 16　 Offline
 

navigation
 

experiment

通过水面无人艇机载视觉传感器实时采集测试水域

的图像数据, 并实时传输给服务器; 基于 DeeplabV3-
CSPNet 模型对图像数据进行实时处理并显示。 实验结

果如图 17 所示,DeeplabV3-CSPNet 模型在雨天依旧发挥

着优越的性能,对于近岸的岸线分割精准,对于远处较小的
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礁石依旧能够精准分割,可见 DeeplabV3-CSPNet 在无人船

可行域及障碍物分割任务上有着快速且准确的优势。

图 17　 离线航行实验结果

Fig. 17　 Offline
 

navigation
 

experiment
 

results

3. 3　 模型部署实验

　 　 网络在线学习实验可以获得一个高性能的网络模

型,为验证该模型的实用性,本团队在多个海域和自然湖

泊开展模型部署实验,实验步骤如图 18 所示。

图 18　 模型部署实验

Fig. 18　 Model
 

deployment
 

experiment

通过水面无人艇机载视觉传感器实时采集测试水域

的图像数据,并实时传输给边缘计算平台。 本文中边缘

计算平台选择 NVIDIA
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier, 其 GPU 为

NVIDIA
 

Volta 架构,配备 512 个 NVIDIA
 

CUDA 核心和 64
个 Tensor

 

Core,显存可达 32 G。 本文首先将训练好的

Pytorch 网络模型转换为 TensorRT 网络模型, 然后将

TensorRT 网络模型部署至边缘计算平台,最后在边缘计

算平台上实现对摄像头数据的实时推理,图像输入大小

为 512×512 时,运算速度可达 45. 45
 

fps,运算速度明显优

于其他网络,推理结果如图 19 所示,可见 DeeplabV3-
CSPNet 在边缘计算平台上依然有着快速且准确的优势。

4　 结　 论

　 　 本文根据无人船快速分割的需求,提出了一种快速

图 19　 模型部署实验结果示例

Fig. 19　 The
 

example
 

of
 

model
 

deployment
 

experiment
 

results

水上图像分割网络 DeeplabV3-CSP。 在特征提取网络中

采用“ Focus”和 CSPNet 组合的方式优化网络结构,减少

网络计算量的同时提升网络精度;在特征融合过程中引

入了注意力机制并优化 ASPP 结构提出了 AASPP 结构,
提高了网络精度;在训练过程中引入 Dropout 模块,避免

了过拟合现象的出现;模型可部署在边缘计算平台上,其
在边缘计算平台上运算速度能够达到 45. 45fps。 由实验

结果可知,本文方法兼具快速和准确的有点,能够在复杂

的水域条件下发挥算法在速度上的优势。
无人船可行域及障碍物分割技术是无人船智能环境

感知的重要一环,仍具有重要的研究价值。 未来,进一步

扩充数据集,优化网络结构,与目标检测网络相结合,提
高障碍物的检测能力,也是提高无人船可行域及障碍物

分割算法的潜在途径。
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