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改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络的指针轨迹图像识别
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摘　 要: 指针式机械记录仪通常用于记录精密设备运输过程中的震动轨迹图像ꎬ为了更好地监

测运输过程中车辆颠簸对仪器设备的影响ꎬ提出一种改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络的指针轨迹图像

语义分割方法ꎮ 首先将骨干网络替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ꎬ实现模型的轻量化ꎻ然后将解码器中 ４
倍上采样替换为 ２ 次 ２ 倍上采样ꎬ增强图像中像素的连续性ꎬ使预测结果更接近原始图像ꎮ 在

自制数据集上进行对比实验ꎬ结果表明:改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络的平均交并比(ＭＩｏＵ)达到

８５. ８４％ ꎬ比原始 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络提高了 ３. ５７％ ꎬ单位时间内检测图片数量(ＦＰＳ)提高了

３. ５８ ｓ － １ꎻ改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络在识别精度和速度上具有明显的优势ꎬ可为精密仪器检测提

供数据支持ꎮ
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　 　 在精密仪器运输过程中ꎬ通常采用指针式机

械记录仪记录震动轨迹图像数据ꎬ若采用人工检

定方法ꎬ检定结果不精准ꎬ工作量巨大且效率很

低ꎮ 通过机器学习相关技术ꎬ可实现高效率高精

度自动检测指针式机械记录仪震动轨迹图像ꎬ极
大地减少人工工作量[１]ꎮ

２０１４ 年开始ꎬ谷歌团队推出并发展了具有良

好分割性能的 ＤｅｅｐＬａｂ 系列分割网络ꎬ其中 Ｄｅｅ￣
ｐＬａｂＶ３ ＋ 网络[２] 在语义分割领域表现更为突出ꎬ
准确度更高ꎮ 以 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 为基础ꎬ学者们进

行了深入研究ꎬ将其应用于诸多领域ꎮ ２０１９ 年ꎬ
Ｌｉｕ 等[３]通过添加更多的跳跃连接和卷积层来设

计 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 解码器ꎬ改善了遥感图像中建筑

物轮廓的检测结果ꎬ但对细微边界分割效果不理

想ꎮ ２０２２ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[４] 在 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 中加入

一种基于边缘信息的损失函数ꎬ提高了网络对舌

边的分离效果ꎬ但对错误分类处理能力不高ꎮ 同

年ꎬ刘慧等[５]使用轻量化 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 作为 Ｄｅｅｐ￣
ＬａｂＶ３ ＋ 骨干网络ꎬ减少了模型参数ꎬ并使用 Ｒｅ￣
ＬＵ６ 激活函数减少部署在移动端设备上的精度损

失ꎬ但对小像素目标识别效果较差ꎮ ２０２３ 年ꎬ周
迅等[６]在 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋中使用三点注意力模块提

高了对坝面裂缝像素的提取能力ꎬ但存在漏检

情况ꎮ
本文将 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络模型应用于指针式

机械记录仪轨迹图像的识别ꎮ 使用轻量化网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 替换原骨干网络 Ｘｃｅｐｔｉｏｎꎬ实现模型

轻量化ꎻ在解码器中使用 ２ 个连续的 ２ 倍上采样

替换原网络中的 ４ 倍上采样ꎬ将提取到的特征图

逐步放大ꎬ使得还原出的边界更加细化ꎮ

１　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络及其改进

１. １　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络介绍

ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络使用编码器 － 解码器(Ｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ)结构[７ － ８]ꎬ在提升分割效果的同时

关注边界信息ꎮ 模型采用 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 作为骨干网

络ꎬ使用空洞空间卷积金字塔池化( ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＡＳＰＰ)融合特征图多尺度信息ꎬ
并将深度卷积和逐点卷积[９] 应用于 ＡＳＰＰ 和 Ｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ 模 块 中ꎬ 使 网 络 训 练 速 度 更 快ꎮ
ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络结构如图 １ 所示ꎮ 图中:Ｃｏｎｖ
表示卷积ꎻ ｒａｔｅ 表示膨胀率ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ 表示上采

样ꎻＤＣＮＮ 表示深度卷积神经网络ꎻＡｔｒｏｕｓ Ｃｏｎｖ
表示空洞卷积ꎻＰｏｏｌｉｎｇ 表示池化ꎻＬｏｗ￣ｌｅｖｅｌ Ｆｅａ￣

ｔｕｒｅ 表示低级特征ꎻＣｏｎｃａｔ 表示数据拼接ꎮ
ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络通过 Ｅｎｃｏｄｅｒ 结构得到两

部分图片特征ꎬ在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 中使用卷积调整通道ꎬ
融合两部分特征ꎬ再使用线性插值上采样使得输

出层和原图片尺寸一致ꎬ获得预测结果[１０ － １１]ꎮ
１. ２　 改进的 ＤｅｅｐｌａｂＶ３ ＋网络

１. ２. １　 改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋骨干网络

由于本文检测对象是设备运输过程中的指针

震动轨迹ꎬ为满足实时检测和移动检测的要求ꎬ需
将训练好的模型部署在移动端硬件平台上ꎮ 因

此ꎬ在进行图像特征提取时要尽量保证全局信息

的准确性ꎬ同时简化参数和计算量ꎬ保证识别

效率ꎮ
为解决上述问题ꎬ可采用轻量化网络模型ꎮ

ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋骨干网络为 Ｘｃｅｐｔｉｏｎꎬ该网络结构比

较复杂ꎬ参数量较多ꎬ消耗大量的显存ꎮ 本文对

ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋结构的骨干网络实现轻量化ꎬ采用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 代替 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ[１２]ꎬ轻量化网络 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的参数量较少ꎬ更易于部署到移动设备

上ꎮ ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３ 的瓶颈( ｂｎｅｃｋ) 结构如图 ２ 所

示ꎮ 图中:ＮＬ 表示非线性激活函数ꎻＰｏｏｌ 表示平

均池化ꎻＤｗｉｓｅ 表示深度可分离卷积ꎻＦＣ 表示全

连接层ꎻＲｅＬＵ、ｈａｒｄ￣σ 表示激活函数ꎻ􀱋表示乘法

操作ꎮ
ＭｏｂｉｌＮｅｔＶ３ 在 ＭｏｂｉｌＮｅｔＶ２ 的结构基础上增

加了注意力机制( ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬＳＥ)ꎬ并
使用 ｈ￣ｓｗｉｓｈ激活函数替换 ｓｗｉｓｈ 函数ꎬ相比于

ＭｏｂｉｌＮｅｔＶ２ꎬＭｏｂｉｌＮｅｔＶ３ 模型更加轻量化ꎬ降低

了计算成本ꎬ识别精度更高ꎬ计算速度更快ꎮ
１. ２. ２　 改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋模型解码器设计

经 Ｅｎｃｏｄｅｒ 得到的特征图由大量的像素矩阵

构成ꎬ 各 像 素 之 间 均 存 在 密 切 的 联 系ꎬ
ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络中 Ｄｅｃｏｄｅｒ 将传入的特征图直

接使用一次双线性 ４ 倍上采样恢复目标边界信

息ꎬ会使图像的像素不连续ꎬ导致网络预测边界不

精确[１３]ꎮ 本文将传入 Ｄｅｃｏｄｅｒ 中的特征信息先进

行一次 ２ 倍上采样ꎬ还原边界信息ꎬ然后再进行一

次 ２ 倍上采样ꎬ即使用 ２ 个连续的 ２ 倍上采样替

换原始 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络中的 ４ 倍上采样ꎬ增强

图像中像素的连续性ꎬ还原出的边界信息更接近

原始标注图像ꎬ从而获得更清晰的目标边界ꎮ 改

进的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络模型在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 中仅添加

了 １ 次上采样操作ꎬ相比 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络模型ꎬ
参数增加极少ꎮ 改进前后的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 部分如图 ３
所示ꎮ
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图 １　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 网络的 ｂｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｂｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ３　 改进前后的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 部分

Ｆｉｇ. ３　 Ｄｅｃｏｄｅｒ ｐａｒｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

　 　 改进后的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络结构如图 ４
所示ꎮ

２　 实验与分析

２. １　 实验环境

本文基于百度飞桨(ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅ)深度学习

框架进行实验ꎮ 模型训练过程中使用随机梯度下

降法ꎬ最大训练轮次为 １０ ０００ 轮ꎮ 单次训练样本

数设置为 ２ꎬ初始学习率设置为 ０. ０１ꎬ之后通过多

项式衰减策略减少学习率ꎮ
　 　 实验数据来自设备运输过程中采集的指针式

机械记录仪震动轨迹图像ꎬ以此自制数据集ꎬ该数

据集包含精细标注影像 ８７３ 张ꎬ标注内容包括轨

迹和背景ꎮ 由于总体样本数据较少ꎬ采用图像反

转、水平和垂直镜像等处理方法进行数据增强ꎬ丰
富实验数据集ꎮ

为解决网络模型在不同工作场景的算法适

用性问题ꎬ使用图像分割套件 ＰａｄｄｌｅＳｅｇ 中的预

训练模型ꎬ加快模型训练速度并保证特征提取效

果ꎬ提高模型对指针轨迹图像识别的准确性和泛

化性ꎮ
２. ２　 评价指标

本文选用平均交并比(ＭＩｏＵ)作为实验结果

评价指标ꎬＭＩｏＵ 是语义分割领域的标准度量指

标ꎮ 分别对每个类计算交并比( ＩｏＵ)ꎬ再对所有

类别的 ＩｏＵ 求均值ꎬ即为 ＭＩｏＵꎮ 其计算式为

ＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝０
ｐｉｊ ＋∑

ｋ

ｊ ＝０
ｐｊｉ － ｐｉｉ

(１)

式中:ｋ ＋ １ 表示图像中所有分割类别数目ꎻｐｉｊ表示

标签为 ｉ 被预测为 ｊ 的样本数量ꎻｐｊｉ表示标签为 ｊ
被预测为 ｉ 的样本数量ꎻｐｉｉ表示标签为 ｉ 被预测为

ｉ 的样本数量ꎮ
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图 ４　 改进后的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 采用单位时间内模型检测图片的数量(ＦＰＳ)
作为另一个评价指标ꎬ该评价指标越大ꎬ表示检测

的速度越快ꎬ其值为待检测的图片总数与模型预

测所需的时间之比ꎮ
２. ３　 实验对比

对改进前后的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 模型进行训练测

试ꎬ两组实验均使用 ＰａｄｄｌｅＳｅｇ 套件中自带的预训

练模型ꎬ训练过程中其他条件相同ꎬ得到的可视化

参数如图 ５ 和图 ６ 所示ꎮ

图 ５　 原始 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络训练参数

Ｆｉｇ. ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 由图 ５ 和图 ６ 可见ꎬ改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 网络

的 ＭＩｏＵ 更高ꎬ模型识别指针轨迹图像的能力更

好ꎬ损失函数能够更快地收敛且下降程度更大ꎬ模

图 ６　 改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络训练参数

Ｆｉｇ. ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

型的性能更优ꎮ
训练完成后ꎬ将测试集中图片统一调整为相

同的分辨率ꎬ分别使用网络改进前后两组实验中

的最好模型进行预测ꎬ以图片 １ 和图片 ２ 为例ꎬ两
个图片的预测结果如图 ７ 和图 ８ 所示ꎮ

由图 ７ 和图 ８ 可见ꎬ本文提出的改进 Ｄｅｅｐ￣
ＬａｂＶ３ ＋ 网络模型可以更好地获取轨迹语义信

息ꎬ漏检和误检的比例更小ꎬ对轨迹特征提取能力

更强ꎬ能够更好地完成轨迹图像识别任务ꎮ
　 　 模型预测参数及模型大小如表 １ 所示ꎮ
　 　 由表 １ 可知ꎬ本文提出的改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋
网络模型检测结果更精细、检测速度更快、模型体
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图 ７　 对比实验预测结果(图片 １)
Ｆｉｇ. ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ( ｉｍａｇｅ １)

图 ８　 对比实验预测结果(图片 ２)
Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ( ｉｍａｇｅ ２)

表 １　 模型参数对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 ＭＩｏＵ / ％ ＦＰＳ / ｓ － １ 模型大小 / ＭＢ

ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ ８２. ８８ ２. ７３ １７６. ９１

改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ ８５. ８４ ６. ３１ ４７. ２７

积更小ꎬ体现了该算法的可行性和优越性ꎮ

３　 结论

为解决运输过程中车辆颠簸是否导致仪器设

备损坏的检测问题ꎬ以 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 作为语义分

割模型ꎬ将其骨干网络替换为轻量化网络 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ３ꎬ减少了参数量ꎬ解决了模型部署到移动端

硬件平台的问题ꎻ针对 Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构中 ４ 倍上采

样操作导致图像中的边界像素不连续、丢失某些

重要像素信息问题ꎬ采用 ２ 次 ２ 倍上采样增强图

像中像素的连续性ꎬ还原出的边界信息更接近原

始标注图像ꎬ获得了更清晰的目标边界ꎮ 改进后

的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 模型体积减少了 １２９. ６４ ＭＢꎻ检
测结果更精细ꎬ ＭＩｏＵ 达到 ８５. ８４％ ꎬ 提 高 了

３. ５７％ ꎻ检测速度更快ꎬＦＰＳ 提升了 ３. ５８ ｓ － １ꎮ 本

文提出的改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋网络降低了模型的参

数量、加快了检测速度、提高了模型对轨迹图像识

别的泛化能力ꎬ更宜于实际应用ꎮ
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