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基于 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋改进的图像语义分割模型

徐志凡， 杜洪波， 韩承霖， 李恒岳， 祁　 新， 林凯迪， 黎　 诗

（沈阳工业大学 理学院， 沈阳 １１０８７０）

摘　 要： 针对 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型的解码器部分对于特征图的多尺度连接不够充分，会使最终的语义分割图的分割精细度较低

的问题，本文在 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型的编码器部分增加输出一个中级语义特征图，在解码器部分对所得的特征图进行了 ｃｏｎｃａｔ
融合，进而提高了分割精度。 在公开数据集上进行验证，实验结果表明改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型的平均交并比相比于原模型

提高了 ０．７６％。
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０　 引　 言

图像语义分割在计算机视觉领域起着重要的作

用，在虚拟现实［１－２］、医学影像［３－４］、人机交互［５－６］ 等

领域有着越来越普遍的应用。
深度学习［７］与传统语义分割算法的结合，使图

像语义分割精度得到极大的提升。 全卷积网络

（ＦＣＮ） ［ ８］为最初与深度学习结合的网络，其是传统

卷积神经网络（ＣＮＮ）的扩展，为减少计算量 ＦＣＮ 将

ＣＮＮ 中的全连接层转化为卷积层。 但 ＦＣＮ 产生的

分割图较为粗略。 ＳｅｇＮｅｔ［９］ 为了提高效果，复制了

最大池化指数，引入更多的跳跃连接。 这些语义分

割模型在空间分辨率方面有着明显的缺陷，于是

ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ［１０］利用残差连接的思想，降低了内存使用

量，提高了模块间的特征融合。 由于基于 ＦＣＮ 的很

多架构都未引入充分的全局信息，ＰＳＰＮｅｔ［１１］提出了

一个金字塔池化模块，充分利用了局部信息与全局

信息，使得最后的分割结果更加精确。 综上所述可

以发现，提高图像语义分割的精确度是目前的主要

研究方向和热点。
Ｇｏｏｇｌｅ 团队自 ２０１５ 起提出了一系列 ＤｅｅｐＬａｂ

模型［１２－１５］，在语义分割领域有着重要作用。 虽然其

中的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型的分割效果最优，但其在解

码器部分对于特征图的多尺度连接不够充分，使最

终的语义分割图的分割精细度尚有提高的空间。 本

文据此提出了一种基于 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋改进的模型，
优化了编码器与解码器部分，在公开数据集上进行

验证，结果表明 ＭＩｏＵ 相较于原模型有所提高。

１　 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型与改进

１．１　 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋基础模型

ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋网络模型为编解码结构。 编码器

部分的基础网络 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 提取图像特征，生成语

义特征图；ＡＳＰＰ 模块则将空洞卷积与 ＳＰＰ 进行结



合，对生成的特征图进行不同扩张率的空洞卷积采

样，将得到的特征图 ｃｏｎｃａｔ 融合后进行 １ｘ１ 的卷积，
最后得到具有高级语义信息的特征图。 解码器从基

础网络 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的某一个 ｂｌｏｃｋ 中提取一张带有

低级语义信息的特征图，将其与编码器所得的高级

语义特征图进行 ｃｏｎｃａｔ 融合，最后进行上采样得到

与输入图像同样大小的语义分割图。 该模型结构如

图 １ 所示。

图 １　 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型结构图

Ｆｉｇ． １　 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型

对于语义分割来说，在计算量减少的同时分割

精细度越高越好。 虽然 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋算法可以达到

较高的分割精细度，但其在解码器部分对于特征图

的多尺度连接并不充分，仅有高级语义特征图与低

级语义特征图的连接会使模型的学习能力不足。 为

了提高模型的学习能力，得到更为精细的语义分割

图，且在不增加计算量的前提下，可利用编码器结构

中的 ＡＳＰＰ 模块，增加中级语义特征图。 虽然在

ＡＳＰＰ 模块中对基础网络中得到的特征图进行了多尺

度信息的提取，但是不同尺度的特征图包含的信息是

不同的，且不同尺度的特征图中的信息差异较大，统
一进行融合后很难学习。 为此，本文模型引入中级语

义特征图。 中级语义特征图含有丰富的语义信息，使
得解码器部分高级语义特征图与低级语义特征图的

连接更为平滑，保留了更多的细节信息。 经实验对

比，改进后的模型分割精度有所提高。
在不增加计算量的前提下对编码器中的 ＡＳＰＰ

模块进行改进，一方面先将基础网络 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 所

得的语义特征图并行处理，采用扩张率分别为 ６、
１２、１８ 的 ３ｘ３ 卷积提取特征，将多尺度信息做 ｃｏｎｃａｔ
融合处理，并通过 １ｘ１ 卷积，调整中级语义特征图在

语义分割预测图中所占的比重。 另一方面将 ＡＳＰＰ
模块前两层输出的特征图同样以 ｃｏｎｃａｔ 融合处理得

到高级语义特征图，并和中级语义特征图一起输入

到解码器部分，为图像语义分割做准备。 改进后的

整体模型的结构如图 ２ 所示。

图 ２　 改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型图

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

２　 实验及结果分析

２．１　 实验环境

实 验 仿 真 环 境 为 ｐｙｔｈｏｎ３． ６、 Ａｎａｃｏｎｄａ３、
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１５、Ｋｅｒａｓ２．２． ４。 硬件环境为深度学习

ＧＰＵ 运算塔式服务器主机，采用可支持两个 ＩＮＴＥＬ
ＸＥＯＮ ＳＰ 的可扩展处理器（１０ 核 ／ ２０ 线程 ２．２Ｇ），
内存为双 １６Ｇ（２４ 个 ＤＩＭＭ 插槽），ＧＰＵ 使用 １ 块

ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０７０。
２．２　 数据集

实验采用测试图像语义分割任务模型性能的 ２
个主流图像数据集：ＣＯＣＯ ２０１７ 数据集［１６］、ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ ２０１２ 增强版数据集［１７］。 其中 ＣＯＣＯ ２０１７ 数据

集进行预训练，ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ ２０１２ 增强版数据集用

于对模型进行测试和评价。
２．３　 实验分析

在训练模型开始之前，将训练图像统一裁剪成

５１３ｘ５１３ 像素，出于高效读取数据的考虑，将图像转

化为 Ｔｆｒｅｃｏｒｄ 文件。 为增强分割图片的显示效果，
对真实结果和预测结果采用 ＲＧＢ 彩色图显示。 训

练参数见表 １。
表 １　 模型参数配置

Ｔａｂ． １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 值

初始学习率 ０．００７

最终学习率 ０．０００ ００１

动量 ０．９

批尺寸 ４

权重衰减 ０．０００ ５

最大迭代次数 ２００ ０００

批正常衰减 ０．９９９ ７
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　 　 学习率采用多项式自动衰减，当迭代次数超过

２００ ０００ 次，学习率为 ０．０００ ００１。 对损失函数采用

动量梯度下降法优化，在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ ２０１２ 增强版

数据集上共计迭代１５０ ３０７次。 总损失函数为交叉

熵损失，如式（１）所示：

Ｌ ＝ － ∑
Ｍ

ｃ ＝ １
ｙｃ ｌｏｇ（ｐｃ） ． （１）

　 　 其中：Ｍ代表类别数； ｙｃ 是一个 ｏｎｅ－ｈｏｔ 向量，元
素只有 ０ 和 １ 两种取值（若该类别和样本类别相同则

取 １，否则取 ０）； ｐｃ 表示预测样本属于 ｃ 的概率。
总损失如图 ３ 所示。 由图中可见，总损失在大

约 １４ 万次左右开始收敛。
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图 ３　 总损失图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ ｇｒａｐｈ

　 　 如图 ４ 所示，改进后的模型不仅在单个目标的

图像中（图 ４ 中第一行）有着良好的分割效果，在拥

有多个目标的图像中（图 ４ 中第二行）也有不错的

分割精细度。

　 　 　 　 （ａ） 原图　 　 　 （ｂ） 真实结果　 　 　 （ｃ） 预测结果

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｉｇｕｒｅ　 （ｂ） Ｒｅａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ　 （ｃ） Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ４　 改进后模型在验证集上效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ

２．４　 实验对比

通常在语义分割领域有 ４ 种经典评价指标： 像

素准确度（ＰＡ）、均像素准确度（ＭＰＡ）、平均交并比

（ＭＩｏＵ） 以及频权交并比（ＦＷＩｏＵ）。 本实验选用

ＭＰＡ 与 ＭＩｏＵ 作为衡量标准。
（１）ＭＰＡ：计算分割正确的像素数量占像素总

数的比例，再取平均：

ＭＰＡ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ

． （２）

　 　 （２） ＭＩｏＵ：计算分割图像与原始图像真值的重

合度，再取平均：

ＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

． （３）

　 　 其中， ｐｉｊ 表示真实值为 ｉ， 被预测为 ｊ 的数量；
ｐｉｉ 是真正的数量； ｐｉｊ 表示预测为真但实际为假的数

量； ｐ ｊｉ 表示预测为假但实际为真的数量。
３ 种模型对比测试结果见表 ２。 由此可见，改进

后的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型不仅相对于 ＰＳＰＮｅｔ 模型在

均像素精度 （ＭＰＡ） 上提高了 １６．０８ ％，平均交并比

（ＭＩｏＵ） 提高了 ６．２５ ％，而且相对于原 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３
＋模型在均像素精度 （ＭＰＡ） 上提高了 ０．５４ ％， 平

均交并比 （ＭＩｏＵ） 提高了 ０．７６％，验证了改进的模

型有着更好的分割效果。
表 ２　 ３ 种模型对比测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＰＡ ／ ％ ＭＩｏＵ ／ ％

ＰＳＰＮＥＴ ７９．０４ ７３．３６

ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ９４．５８ ７８．８５

改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ９５．１２ ７９．６１

　 　 为进一步体现模型的分割性能，采用模型输出

的语义分割图像来对比说明。 在图 ５ 中：（ ａ）为原

图，（ｂ）为 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋分割的效果，（ ｃ）为改进的

ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋分割的效果。 图中黄色圈所标注的是

改进前后二者之间的差别，验证改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３
＋分割效果更优。 例如：从图 ５ 中第一行可以看出，
改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型更为精细的分割出了飞机

尾翼，而 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型并没有达到；由 ５ 中第二

行可见，改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型对鸟类的头，羽毛

与尾部的边界分割相比于 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋更为精准。
这表明改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型在增加了中级语义

特征图后模型的学习能力更强，对边界的分割的精

细度更精准。
　 　 改进后的模型不仅分割效果更优而且在单张图

片处理速度 （ＭＳ） 与模型大小（ＭＢ） 上也更优。 在

单张图片的运行时间上， 改进后的模型速度提高约

６．４１％， 且模型容量减少了 １１．２％，详见表 ３。
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（ａ） 原图　 　 （ｂ） ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型　 （ｃ） 改进的模型

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｉｇｕｒｅ （ｂ） ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ｍｏｄｅｌ （ｃ） Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
图 ５　 基于两种模型对比分割结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ
表 ３　 两种模型对比测试结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

模型 单张图片处理时间 模型大小

ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ １９１．７ ４８７．２

改进的 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ １７９．４ ４２０．６

３　 结束语

本文针对 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型在解码器部分对于

特征图的多尺度连接不充分的问题，提出了一种基

于 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型的改进算法，该算法对 ＤｅｅｐＬａｂ
Ｖ３＋网络模型进行了优化，在解码器部分增加了中

级特征层，在 ＣＯＣＯ ２０１７ 数据集和 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ
２０１２ 增强版数据集上进行验证，结果表明改进模型

的 ＭＩｏＵ 有所提高。 但是还存在计算量过大，对于

移动端的实时分割还远远达不到要求等问题。 因

此，减少计算量，轻量化模型结构等将成为下一步的

研究方向。

参考文献

［１］ 徐金馨． ＶＲ 技术在医疗中的应用［ Ｊ］ ． 通讯世界，２０１８（１０）：
２２２－２２３．

［２］ 瓦力斯·阿布力孜，罗岱． 基于虚拟现实的三维动画图像多屏

显示系统设计［Ｊ］ ． 现代电子技术，２０１９，４２（１９）：４１－４５．
［３］ 游齐靖，万程． 基于深度学习的医学图像分割方法［ Ｊ］ ． 中国临

床新医学，２０２０，１３（２）：１１５－１１８．

［４］ 亢寒，张荣国，陈宽． 基于深度学习的医学图像分割技术［ Ｊ］ ． 人

工智能，２０１８（４）：３０－３７．
［５］ 徐秋平． 基于人机交互式图割的目标快速提取［Ｊ］ ． 计算机工程

与科学，２０２０，４２（２）：２９９－３０６．
［６］ 陈超． 前景与背景分离的图像风格迁移系统设计与实现［ Ｊ］ ． 信

息通信，２０１９（４）：６０－６２．
［７］ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ， Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ Ｒ Ｒ． Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ

Ｄａｔｅ ｗｉｔｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００６， ３１３（５７８６）： ５０４－
５０７．

［８］ Ｌｏｎｇ Ｊ，Ｓｈｅｌｈａｍｅｒ Ｅ， Ｄａｒｒｅｌｌ Ｔ． Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１５， ３９（４）： ６４０－６５１．

［９ ］ Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎ Ｖ， Ｋｅｎｄａｌｌ Ａ， Ｃｉｐｏｌｌａ Ｒ． ＳｅｇＮｅｔ： Ａ Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ － Ｄｅｃｏｄｅｒ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ Ｉｍａｇｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ３９（１２）： ２４８１－２４９５．

［１０］Ｌｉｎ Ｇ，Ｍｉｌａｎ Ａ，Ｓｈｅｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ： Ｍｕｌｔｉ－ｐａｔｈ Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｈｉｇｈ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉ －ｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ． ／ ／
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）， ２０１７： １９２５－１９３４．

［１１］ Ｚｈａｏ Ｈ， Ｓｈｉ Ｊ， Ｑｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｐｙｒａｍｉｄ Ｓｃｅｎｅ Ｐａｒｓｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｃ］ ． ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１７： ２８８１－２８９０．

［１２］Ｃｈｅｎ Ｌ Ｃ， Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇ， Ｋｏｋｋｉｎｏｓ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｉｍａｇｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｓ ａｎｄ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ＣＲＦｓ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１４（４）： ３５７－３６１．

［１３］Ｃｈｅｎ Ｌ Ｃ， Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇ， Ｋｏｋｋｉｎｏｓ Ｉ， ｅｔ ａｌ．ＤｅｅｐＬａｂ： Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｓ， Ａｔｒｏｕｓ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＣＲＦｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１８， ４０（４）： ８３４－
８４８．

［１４］ Ｃｈｅｎ Ｌ Ｃ， Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇ， Ｓｃｈｒｏｆｆ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ Ａｔｒｏｕｓ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ： １７０６．
０５５８７， ２０１７．

［１５］Ｃｈｅｎ Ｌ Ｃ， Ｚｈｕ Ｙ， Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ
Ａｔｒｏｕｓ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）， ２０１８： ８０１－８１８．

［１６］Ｌｉｎ Ｔ Ｙ，Ｍａｉｒｅ Ｍ， Ｂｅｌｏｎｇｉｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ｃｏｃｏ： ｃｏｍｍｏｎ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ［ Ｃ ］ ． ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ． Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４： ７４０－７５５．

［１７］Ｃｈｅｎ Ｘ，Ｍｏｔｔａｇｈｉ Ｒ， Ｌｉｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔ ｗｈａｔ ｙｏｕ ｃａｎ： ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｕｓｉｎｇ ｈｏｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ［Ｃ］ ．
／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１４： １９７１－１９７８．

４８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　


