
 

 

基于改进 DeepLabv3+的道路积水检测①
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摘　要: 近年来, 随着城市化进程的加快, 城市排水系统在面对极端天气时常难以应对, 道路积水问题频繁发生. 为
了解决道路积水的检测问题, 本文基于 DeepLabv3+模型提出改进算法. 首先, 在解码器端设计加权双向特征金字塔

网络 (bidirectional feature pyramid network, BiFPN)模块, 利用主干网络获取的不同尺度低层特征映射进行融合, 充
分发挥从骨干网络获取的多尺度信息的潜力. 其次, 利用Mamba改进 Transformer模块设计并行分支对高级特征映

射进行处理, 构建全局依赖, 弥补 ASPP 中空洞卷积可能造成的局部信息丢失问题. 最后, 引入极化自注意力机制

(polarized self-attention, PSA)模块, 减少双分支输出直接相加对于数据可能带来不同的影响. 实验结果表明, 在道路

积水数据集上, 改进算法 mIoU 为 87.54%, PA 为 96.61%, 与原算法相比, mIoU 提高了 4.22%, PA 提高了 1.66%.
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Abstract: In recent years, with the acceleration of urbanization, urban drainage systems often struggle to cope with
extreme weather, and road waterlogging occurs frequently. To solve the road waterlogging detection problem, this paper
proposes an improved algorithm based on the DeepLabv3+ model. Firstly, a weighted bidirectional feature pyramid
network (BiFPN) module is designed at the decoder side, which utilizes the different scales of low-level feature mapping
obtained from the backbone network for fusion, giving full play to the potential of the multi-scale information obtained
from the backbone network. Secondly, the Mamba-improved Transformer module is utilized to design parallel branches to
process high-level feature mappings, construct global dependencies, and compensate for the possible local information
loss caused by dilated convolution in ASPP. Finally, the polarized self-attention (PSA) module is introduced to mitigate
the possible different effects of the direct addition of two-branch outputs on the data. The experimental results show that
on the road waterlogging dataset, the improved algorithm has an mIoU of 87.54% and a PA of 96.61%, which is an
improvement of 4.22% in terms of mIoU and 1.66% in terms of PA compared with the original algorithm.
Key words: DeepLabv3+; multi-scale feature fusion; polarized self-attention (PSA); Mamba; Transformer; semantic segmenta-
tion

随着城市化进程的加快, 城市排水系统在面对极

端天气时常常难以应对, 从而导致道路积水问题. 道路

积水不仅影响交通通行效率, 还可能造成严重的交通

事故, 威胁行人和车辆的安全[1,2]. 此外, 长期的积水问
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题还会对道路基础设施造成损害, 增加维护成本[3]. 因
此, 及时准确地检测和处理道路积水至关重要. 目前,
道路积水监测主要采用以下几种方法: 人工观测、仪

器监测以及结合移动互联网技术和传感器技术建立城

市积水监测预警平台等. 其中, 人工观测方法虽然广泛

使用, 但需要大量的人力资源, 效率较低. 监测预警平

台具有更高的准确性, 但设备成本高, 需要专人维护.
而随着深度学习技术的发展[4–6], 基于深度学习的

检测算法处理道路状况成为新的研究热点. Sazara等[7]

使用预训练的深度神经网络 (如卷积神经网络 CNN)
模型, 通过迁移学习的方法将这些模型应用于道路积

水检测. Witherow 等[8]采用了一种基于图像处理和机

器学习的方法, 通过分析来自公众上传的道路图像, 自
动识别积水区域. Huang等[9]使用卷积神经网络 (Mask
R-CNN)检测积水中的轮胎, 通过勾股定理计算积水深

度. Jafari等[10]使用安装在监测区域的实时摄像头捕捉

水体的实时视频图像, 利用计算机视觉算法处理摄像

头图像, 自动识别水体的边界, 并通过与已知参考点的

比较来计算实时水位高度. Shu 等[11]基于神经网络提

出多地理单元卷积神经网络 (MGCNN) 模型, 用于评

估城区内涝风险. Liu 等[12]改进 YOLOv5 算法对道路

交通内涝进行检测. 白岗岗等[13]提出了一种基于深度

学习的智能监测方法, 采用卷积神经网络 (CNN)模型,
结合视频监控数据, 自动识别道路积水的深度和范围,
分析水体的特征变化. 胡昊等[14]提出了一种基于视频

影像的道路积水实时监测模型, 采用 YOLOv5s进行实

时图像识别, 计算积水区域面. 廖宇鸿等[15]提出一种利

用深度学习技术和椭圆检测算法的城市道路积水深

度监测方法, 通过深度学习模型对不同类型车辆的车

轮进行检测和分割, 利用椭圆检测算法对淹没车轮的

几何特征参数进行提取, 从而构建道路积水深度计算

模型. 张峥等[16]提出一种基于改进 YOLOv8 的道路

积水实时监测方法, 在 YOLOv8 的颈部结构网络加入

了注意力机制, 提高识别道路积水的准确率, 并利用透

视变换和像素来计算积水面积. 以上方法都取得了不

错的结果, 但仍然存在一些不足之处. 为此, 本文基于

DeepLabv3+[17]算法, 提出了针对道路积水的改进算法,
该算法主要有以下 3方面的工作.

(1)设计 BiFPN模块, 促进低层特征映射间信息交

互, 使得网络能够在不同层级上进行特征的共享和利

用. 充分利用多尺度信息, 发挥骨干网络获取的多尺度

信息的潜力, 缓解边界不连续问题.
(2) 基于 Mamba 模块改进 Transformer 编码器结

构设计并行分支对高级特征映射进行处理, 构建全局

依赖关系, 弥补 ASPP 中空洞卷积可能造成的局部信

息丢失问题.
(3) 为防止双分支输出直接相加对于数据可能带

来不同的影响, 引入极化自注意力机制 (polarized self-
attention, PSA)模块, 避免简单相加带来的信息丢失或

无效信息累积. 

1   本文方法 

1.1   本文算法结构

本文算法以 DeepLabv3+模型为主体进行改进. 使
用 ResNet50 替换 MobileNetV2 作为特征提取主干网

络. 并设计双向加权特征金字塔网络、并行双分支结

构, 引入极化自注意力机制模块. 改进后的模型如图 1
所示.

在编码器阶段, 利用 ResNet50网络提取 4个不同

尺度的特征映射, 分别为 layer 1、layer 2、layer 3、
layer 4, 前 3个不同尺度的特征映射传入加权双向特征

金字塔网络 (bidirectional feature pyramid network,
BiFPN) 模块, 进行有效的特征融合, 以充分利用骨干

网络提取的不同特征.
同时, 将高层特征映射 layer 4 分别通过空间卷积

池化金字塔模块 (atrous spatial pyramid pooling, ASPP)
和改进的 Transformer模块, 通过 ASPP中空洞率卷积

进一步提取特征, 并利用 Transformer 编码器模块对

layer 4 构建全局依赖关系 ,  将两者输出相加 ,  弥补

ASPP中空洞卷积可能造成的信息遗漏问题. 为防止双

分支输出直接相加对于数据可能带来不同的影响, 通
过极化自注意力机制 (PSA) 模块, 减少直接相加带来

的负面影响. 并将获取的高级特征映射直接 4 倍上采

样以匹配 BiFPN 模块输出的特征映射的大小, 并且将

它们在通道维度上堆叠. 然后应用两个深度可分卷积

来获得最终有效特征图. 最后, 将特征映射上采样到输

入图像的大小. 

1.2   双向加权特征金字塔

在提取图像特征信息时, DeepLabv3+解码器部分

采用简单的方法将低级特征映射与高级特征进行简单

结合, 以实现多尺度特征融合. 然而, 这种方式可能无

法充分利用多尺度信息, 导致无法充分发挥从骨干网
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· · ·

络获取的多尺度信息的潜力. 为了解决这个问题, 受到

EfficientDet[18]模型启发, 本文根据参考 BiFPN 模块设

计了多尺度融合模块作为处理浅层特征的组件, BiFPN

是一种加权的双向特征金字塔网络, 由自上而下传播

高层语义信息的路径和自下而上传递低层位置信息的

路径组成. 它考虑了不同分辨率特征图的贡献, 通过引

入可学习权值 ω1、ω2、 、ωn 来确定不同输入特征

的重要性. 为了避免在特征融合过程中某些特征图的

· · ·权重过大或者过小, BiFPN 对权重 ω1、ω2、 、ωn

进行归一化处理, 通常类似于 Softmax方法, 将权重被

缩放到[0, 1]的范围内, 如式 (1)所示:

ω′i =
∑

i

ReLU(ωi)
ε+ReLU(ω1)+ · · ·+ReLU(ωn)

(1)

其中, ωi 是一个可学习的权重, 在每个 ωi 之后应用 ReLU
激活函数, 以确保保证权重为正值, 用 ε=0.0001的小值

来防止数值不稳定.
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图 1    本文算法结构图

 

layer 1 ∈
RC×H×W layer 2 ∈ RC/2×H/2×W/2 layer 3 ∈ RC/4×H/4×W/4

layer 4 ∈ RC/8×H/8×W/8

ω′1 ω′2

本文设计的 BiFPN结构如图 2所示, 首先通过 Res-

Net50 骨干网络获得不同度的低层特征映射

、 、 、

, 选取前 3个低层特征映射, 假设

为 P1–P3. 以 P2和 P3为例, P2_mid 和 P2_out 的表达

式如式 (2) 和式 (3) 所示. 由图 2 可知, P2_mid 由 P2、

P3融合而成, 首先, 使用卷积大小为 3, padding为 1的

卷积进一步提取 P3的特征信息和改变通道数, 将其通

道数改为和 P2 通道数相一致, 同时, 采用双线性插值

法将 P3 特征映射上采样和 P2 大小相同. 最后, 利用

式 (1) 生成可学习权重 、 , 决定是更关注 P2 还

是 P3. 而 P2_out则是由 P2、P2_mid、P1_out 这 3个

融合而成, 与 P2_mid 过程大致相同, 唯一区别就是

P1_out 特征映射采用具有相同填充的二维最大池化操

作下采样到和 P2_out 大小相同. 在权重机制选择后,

其他特征进行类似的叠加和权重选择操作, 形成一个

BiFPN模块. 根据需求, 可经过多次重复操作获得多级

BiFPN模块.

P2_mid = ω′1 ·P2+ω′2 ·Resize(P3) (2)

P2_out = ω′3 ·P2+ω′4 ·P2_mid+ω′5 ·Resize(P1_out) (3)

ω′i其中, Resize 代表上采样或下采样操作,  是生成的归

一化后的可学习权重, 下标不同是为了区分. 

1.3   改进 Transformer 模块

对于高层特征映射, DeepLabv3+网络通过 ASPP

模块中空洞卷积进行处理. 虽然可以扩大对特征整体

的感受野, 但是空洞卷积会造成图像中采样的点不连

续, 引入不准确的特征表示, 并且无法有效地捕捉上
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下文信息. 为此, 本文通过改进 Transformer模块, 对网

络高层特征映射进行并行处理, 在建立全局依赖关系

的同时, 弥补空洞卷积带来的问题. 改进模块如图 3
所示.

 
 

Upsample & reshape

Upsample & reshape Downsample & reshape

Downsample & reshape

Upsample & reshape
Downsample &

reshape

Upsample & reshape

Downsample & reshape

P2_mid

P1_out

P2_out

P3_out

P3

P2

P1

 
图 2    本文设计的 BiFPN模块

 
  

Norm

Linear
attention

MLP

Norm

L× 

Embeded
patch

Output

Input

Positional
encoding

Mamba

 
图 3    改进 Transformer模块图

 

由于 Transformer可以很好地建立全局依赖, 但无

法跨长序列更高效和有效地捕获相关信息, 而Mamba[19–22]

可以跨长序列捕捉信息. 因此, 本文在 Transformer 注
意力模块前插入Mamba块捕获长序列间的关系, 其中

Mamba模块如图 4所示.
Mamba 模块会将输入通过投影层扩展, 分别经过

1D卷积和 SiLU激活函数激活, 再通过 SSM模块实现

序列线性的扩展, 最终通过残差连接. SSM模块如图 5
所示.

传统状态空间模型的时序结构导致了其输出状态

完全依赖有序的输入数据. 一旦输入数据增减, 或者顺

∆t

序有所变化, 那么状态空间模型就无法进行处理. Mamba
通过设计类似门控结构, 打破传统 SSM 的限制约束,
利用离散可学习变量 , 直接作用于 B 和 C 中, 将其变

为变化状态, 通过数据的流动间接干扰 A 的状态. SSM
主要由状态方程和观测方程组成, 如式 (4)、式 (5)所示:

ht = Aht−1+Bxt (4)

yt =Cht (5)

其中, ht−1 表示系统 t−1 时刻状态; A 表示状态转移矩

阵, 描述系统状态随时间的演变; xt 代表输入; B 代表描

述外部输入 x t 对状态变化的影响; C 表示观测矩阵,
yt 代表观测结果.
 
 

SSM

σ

Conv

σ

×
: 向上扩展

: 向下扩展

SSM : SSM模块

σ

× : 残差链接

: SiLU激活函数

 
图 4    Mamba模块图

 

经过 Mamba 处理的数据可以跨长序列有效地捕

获相关信息, 再通过注意力机制计算相关性 (注意力权

重), 然后使用这些权重对序列进行加权求和, 得到更

新的表示. 并经过多层感知机进一步处理和变换特征,
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最后, 将经输出的特征图恢复到原空间顺序, 并重塑到

特征映射大小, 将其与 ASPP模块输出进行相加.
  

ht−1
ht

xt

Bt Ct

A

yt

Selection mechanism

Project

Δt

 
图 5    SSM模块图 

1.4   极化自注意力

尽管高层特征映射通过并行处理, 两个分支输出

进行相加可以很好地弥补空洞卷积的弊端, 但考虑到

两者直接相加对于数据可能带来不同的影响, 仍需要

一些额外的处理措施以确保数据的稳定. 为此, 本文引

入极化自注意力机制 (PSA), 减少直接相加带来的负面

影响. PSA模块, 如图 6所示.

它通过分别处理特征图的通道维度和空间维度,

增强模型对不同特征的捕捉能力, 并通过联合处理进

一步优化特征表达.
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图 6    PSA模块图

 

图 6 中, 通道极化的操作是通过调整输入特征图

的各个通道的权重来增强或抑制特定的通道特征. 首
先, 通过 1×1卷积将输入特征的通道维度压缩, 生成特

征 Wq, 并通过 Wv 保留较高通道信息. 使用 Softmax对
压缩后的 Wq 进行信息增强, 确保重要特征不丢失. 通
过变换将 Wq 与 Wv 进行矩阵乘法, 类似自注意力机制

中的相关性计算, 捕捉通道间的依赖关系. 然后, 通过

1×1卷积和层归一化恢复通道维度, 同时保持特征的稳

定性. 最后, 通过 Sigmoid 激活, 将权重控制在[0, 1]区
间, 为后续特征加权提供参数. 通道分支计算式 (6)为:

Ach (X) = FSG
[
Wz|θ1 (Wv (X))×FSM

(
σ2
(
Wq (X)

))]
(6)

∈其中, Ach(X) RC×1×1, FSM 表示 Softmax 函数, FSG 表示

σ ×Sigmoid 函数, W 代表各种卷积,  表示降维,  表示点

积运算. 通过这种方式, 通道极化注意力机制.

空间分支的权重计算与通道分支有一些相似之处,

但其主要处理的是空间维度的特征. 首先, 利用 1×1卷

积将输入特征转换为 Wq 和 Wv, Wq 的空间维度被压缩

为 1×1, Wv 的空间维度保持较大. 对 Wq 的空间信息进

行全局池化, 并用 Softmax 进行增强, 确保压缩后的

Wq 能够保留重要的全局信息. 将增强后的 Wq 与 Wv 进

行矩阵乘法, 捕捉全局空间特征之间的依赖关系. 将结

果重塑为与输入特征相同的空间维度, 然后通过 Sigmoid

将权重压缩到[0, 1]范围, 生成最终的空间权重图, 使得

模型能够自动聚焦于图像中最有信息的空间区域, 从
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而提升对局部特征的捕捉能力. 空间分支的权重计算

式 (7)为:

Asp (X)=FSG
[
σ3
(
FSM
(
σ1
(
FGP
(
Wq (X)

)))
×σ2(Wv (X))

)]
(7)

∈ σ其中, Asp(X) R1×H×W, W 代表各种卷积,  改变通道数,
FGP 代表全局池化. 

2   实验结果与分析 

2.1   实验数据集

(1) 道路积水数据集

由于道路积水数据集较少, 并没有公开的大型数

据集图片. 因此本文采用某市城市管理真实图片作为

数据集, 总共抽取道路积水图片 1 543张, 采用 labelme
工具对图片进行标注. 为方便验证模型效果, 本文将数

据集分成训练集 1  080 张、验证集 309 张、测试集

154张. 

2.2   评价指标

实验主要通过平均交并比 (mIoU)、像素精确度

(PA) 来考量算法性能. 平均交并比是用以展示预测成

果和原本图像标签的匹配程度 .  累加每一个种类的

IoU 并求平均, 最后得到的数值就是最终的 mIoU, 计
算公式如下所示:

mIoU =
1
N

N∑
i=0

pi j

N∑
j=0

pi j +
N∑

j=0

p ji− pii

(8)

关于 mIoU 的数值, 它在 0–1 之间变动, 数值大小

可以直接反映图像分割的精确度, 数值越接近 1, 其精

确度越高.
像素精确度是评估语义分割算法性能的重要指标

之一. 它用于衡量模型在像素级别上的分类准确性, 即
每个像素被正确分类到相应的语义类别的比例. 来衡

量模型的分割精度, 其公式如下:

PA =

k∑
i=0

pii

k∑
i=0

k∑
j=0

pi j

(9)

其中, N 为所有像素种类的个数, Pij 表示实际类别为

i 类但预测为 j 类的像素总数, Pii 表示实际类别为 i 类
预测也为第 i 类的像素总数. 

2.3   实验参数

本文算法使用 Python 3.8、PyTorch 1.13.0编程实

现. Ubuntu 18.04 操作系统, CPU 为 Intel(R) Xeon(R)
CPU E5-2609 v4@1.70 GHz, GPU为 Tesla P40, CUDA 11.7
加速运算.

道路积水数据集 crop-size 设置为 512, batch-size
设置为 16, 优化器为随机梯度下降, 初始学习率为 0.01,
学习衰减为 0.05, epoch为 100.

损失函数采用交叉熵损失 (cross entropy loss) 函
数, 其公式如下:

L(y,y′) = −
C∑

i=1

yi log(y′i ) (10)

yi
′

其中, C 代表类别总数, yi 表示样本属于第 i 类的真实

标签,  表示模型对第 i 类的预测概率.
训练过程的损失收敛曲线如图 7 所示, 训练轮次

为 100, 在 epoch=80 左右, 曲线趋于平稳, 参数训练至

最佳, 模型得到有效收敛.
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图 7    训练损失曲线图

  

2.4   消融实验 

2.4.1    Transformer 参数选择

由于本文基于 Transformer 对高级特征映射并行

处理, 考虑到 Transformer结构中参数会对实验结果产

生的影响. 本文通过控制变量设置了 6组实验. 实验结

果如表 1所示.
 
 

表 1    不同参数设置的消融实验 (%)
 

Method patch数量 depth数量 mIoU PA
1 4 6 84.22 95.29
2 4 12 84.67 95.32
3 8 6 85.72 95.62
4 8 12 85.28 95.43
5 16 6 85.04 95.35
6 16 12 83.72 95.14

通过实验发现, 对于较小特征图采用较大 patch会
造成实验指标的下降. 当 patch大小为 8、堆叠 6层结
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构时, 实验取得最好效果. 

2.4.2    Mamba模块验证

为了探究改进后的 Transformer模块, 能否取得更

好效果, 本文追加了两组实验, 验证 Mamba 模块的影

响, patch和 depth设置为 8、6, 实验结果如表 2所示.
  

表 2    增加Mamba模块的消融实验 (%)
 

Method Mamba mIoU PA
1 — 85.72 95.62
2 √ 86.31 95.68

 

通过实验可以发现, 当在 Transformer注意力模块

前插入Mamba模块捕获长序列间的关系, 可以有效地

提升实验效果.
考虑插入新模块会增加网络计算的复杂度, 为了

平衡性能和复杂度, 本文对改进的 Transformer的 depth
进行探索. 实验结果如表 3所示.
  

表 3    depth探究的消融实验
 

Method depth Params (M) mIoU (%) PA (%)
1 4 67.3 ↓ 86.01 95.57
2 6 73.4 86.31 95.68

 

通过实验发现 depth为 4层时, 相比 depth为 6层
mIoU 仅下降了 0.3%, 但是参数量降低了 6.1M. 

2.4.3    极化注意力结构选择

关于极化自注意力机制, 由于其由通道分支和空

间分支组成, 两者可以串联或并行. 考虑到不同组合可

能产生不同的影响, 本文设置两组实验进行验证. 实验

结果如表 4所示, 根据实验结果表明, 使用串联比并联

效果更好. 

2.4.4    不同模块性能

为了进一步的验证算法改进各模块的有效性, 在
道路积水数据集上进行了各模块的对比实验. 实验结

果如表 5, 通过实验结果可发现, 当仅使用 PSA 时, 本

文算法获得了 84.03%的 mIoU, 在仅使用 BiFPN模块

时 ,  本文算法获得了 85.10% 的 mIoU ,  使用改进的

Transformer模块时, 本文算法获得了 86.01%的 mIoU.
而同时使用 3 个模块时, 本文算法获得了 87.54% 的

mIoU. 可以得出, 使 BiFPN 模块能够融合重要特征并

充分利用低层特征映射. 相较于单层特征映射的方法,
采用 BiFPN模使得模型能够更好地捕获不同尺度下的

信息, 并且有效地传递高层语义信息到低层特征图. 同
时, 对高级特征映射并行处理, 使得改进的 Transformer
建立全局依赖, 弥补了 ASPP 中空洞卷积带来的负面

影响 .  同时使用 3 个模块可以有效地提升算法分割

性能.
  

表 4    注意力组合方式的消融实验 (%)
 

Method 方式 mIoU PA
1 并联 83.76 95.11
2 串联 84.03 95.28

  

表 5    不同模块的消融实验结果 (%)
 

Method PSA BiFPN Transformer mIoU PA
1 √ — — 84.03 95.28
2 — √ — 85.10 95.67
3 — — √ 86.01 95.57
4 √ √ — 85.31 95.72
5 √ — √ 86.26 95.63
6 — √ √ 86.87 95.91
7 √ √ √ 87.54 96.61

  

2.5   道路积水数据集实验结果

为了验证改进算法的性能, 本文基于道路积水数

据集, 对改进 DeepLabv3+模型进行实验验证, 并选择

了 PSPNet、U-Net[19]、UNet++[20]等模型作为对比模

型. 为确保实验数据的有效性, 所有算法均在相同设

置参数下完成实验. 不同算法的实验对比结果如表 6
所示.

 
 

表 6    不同算法在道路积水数据集上的实验结果
 

Method Backbone Pretrained Params (×106) Speed (f/s) GFLOPs mIoU (%) PA (%)
PSPNet ResNet50 Y 46.70 28.17 59.21 69.45 89.72
SegNet VGG16 Y 29.5 13.00 286.00 72.81 89.92
FCN VGG16 Y 134 22.80 78.10 70.15 89.87
U-Net Xception39 N 24.89 34.98 58.93 76.03 92.07
UNet++ ResNet50 Y 31.32 27.81 68.20 82.41 94.18

DeepLabv3+ ResNet50 Y 48.21 26.25 69.24 83.32 94.95
Ours ResNet50 Y 76.43 24.74 83.16 87.54 96.61

 

实验结果显示, 本文算法在道路积水数据集上取

得了 87.54%的 mIoU, PA 取得了 96.61%. DeepLabv3+
算法取得了 83.32%的 mIoU, PA 取得了 94.95%. 与未

经改进的 DeepLabv3+算法相比, 本文算法参数量增加

1/3, 帧数仅下降 2 帧左右, mIoU 提高了 4.22%, PA 提

高了 1.66%. 与其他算法相比, 本文算法在两个评估指
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标上均有显著提升. 通过数据来看, 在高性能硬件和经

过优化的条件下, 改进算法可能接近实时检测, 但在计

算资源有限的边缘设备上, 可能需要进一步优化以达

到理想的实时帧率.
道路积水数据集的可视化结果如图 8 所示. 可视

化结果展示了本文算法与其他算法的分割结果对比.
第 1行中, 本文算法对积水检测分割较为完整; 第 2行

中, 本文算法对于整体信息保留较多, 其他算法都存在

一些信息丢失问题; 第 3行, 本文算法对积水边缘分割

明显; 第 4行, DeepLabv3+算法对上面积水并未分割完

整, 本文算法较为充分的分割上面积水的细节特征. 综
上可以得知, 改进后的算法有效地利用了低层特征, 在
分割连续性上表现良好, 例如对物体边界的分割较为

连续和光滑, 在分割特征上像素点保留较为还原.
 
 

Image GT OursUNet++ DeepLabv3+PSPNet 
图 8    不同算法的分割结果图

 
 

3   结束语

为了解决道路积水的检测问题, 本文基于DeepLabv3+
网络模型提出改进算法, 通过在编码器端设计 BiFPN
模块, 促进在不同尺度和层级上进行特征融合; 并改进

Transformer结构设计并行分支对高级特征映射进行处

理, 构建全局依赖关系. 同时引入 PSA 模块, 确保双分

支数据交互的稳定. 在道路积水数据集上进行实验, 结
果表明改进网络可以有效地提升道路积水检测得性能,
在一定程度上缓解了边界不连续问题.
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