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摘　 要:针对室外复杂场景下图像分割难度较大的问题ꎬ提出一种基于 ＨＲＮｅｔ的多语义图像分割模型(ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ)ꎮ 该

模型通过引入通道注意力和空间注意力模块优化特征提取ꎬ通过改进金字塔池化模块设计 ＡＳＰＰ＿Ｍ模块形成高分辨率

特征提取分支ꎬ并与多种注意力机制融合ꎮ 在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ 数据集上ꎬＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 相较于传统分割模型表现出不同程度的

分割优化效果ꎮ
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０　 引言

与室内环境不同的是ꎬ室外结构化或非结构

化环境下的多语义图像中的信息区分度差ꎬ类别

边缘更模糊ꎬ从而识别分割难度更大ꎮ 所以室外

环境下如何实现对图像信息的精确快速区分成为

当前研究的重点内容[１]ꎮ
基于深度学习的语义分割方法是现在的主流

研究方向ꎬ这类研究主要基于卷积神经网络

(ＣＮＮ)ꎮ 包子涵等[２]提出改进余弦型高斯核函

数的非局部均值滤波算法ꎬ减小了图片预处理阶

段噪点的影响ꎮ ＬＯＮＧ等[３]提出第一个深度学习

语义分割模型 ＦＣＮꎬ通过将全连接层替换为反卷

积层并进行上采样以生成空间特征映射ꎬ从而产

生密集的像素级特征ꎮ 这一创新证明了深层网络

可用于输入尺寸可变的语义分割模型中ꎬ进行端

到端训练来预测像素级别的标签ꎮ 此外ꎬＨＲＮｅｔ

在分割过程中能够始终保持高分辨率特征ꎬ通过

高低分辨率特征的并行连接和信息交换来不断优

化特征表示[４]ꎮ ＣＨＥＮ等[５]提出的 ＤｅｅｐＬａｂ 系列

模型使用深度卷积的方式进行特征提取ꎬ在卷积

层中引入空洞卷积和空洞空间金字塔池化模块

(ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ꎬＡＳＰＰ)扩大了感受

野并捕获了多尺度空间信息ꎮ 张艺杰[６]设计的双

路径网络可分别提取空间和语义信息ꎬ并通过一

个高效的特征融合模块来融合这两种信息ꎮ 同时ꎬ
近年来注意力机制也被广泛应用于语义分割模型ꎬ
注意力机制通过注意力分布计算特征加权融合ꎬ能
够有效地处理多个特征向量[７－８]ꎮ

目前深度学习的语义分割方法准确率较高ꎬ
但仍存在上采样阶段特征提取不充分、分辨率限

制等问题ꎮ 本文针对室外复杂场景图像分割改

进ꎬ优化特征提取并设计高分辨率特征提取分支ꎬ
最后通过实验验证改进方法的有效性ꎮ
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１　 模型改进

本文以高分辨率识别分割网络(ＨＲＮｅｔ)模型

为基础ꎬ通过引进多种注意力机制和优化 ＡＳＰＰ
模块等方法对模型进行优化设计ꎬ构建一种新型

高效多语义图像分割网络模型ꎮ

１.１　 基于 ＥＣＡ / ＳＡ 下的模块优化

图像分割中ꎬ层级模块之间传递的特征信息

包含空间特征和通道特征信息ꎮ 本节结合高分辨

率网络结构的特点ꎬ通过引入通道注意力机制

(ＥＣＡ)和空间注意力机制(ＳＡ)ꎬ提高 ＨＲＮｅｔ网络

的特征传递效率ꎮ
１)ＥＣＡ的优化设计

通道注意力机制通过赋予不同通道的特征不

同的重要性ꎬ使网络更高效地提取与任务相关的

特征ꎮ
针对 ＨＲＮｅｔ的结构特点ꎬ本文设计将 ＥＣＡ通

道模块引入主干网络的 Ｃｏｎｃａｔ 之后ꎬ对合并的高

分辨率信息进行进一步优化ꎬ具体如图 １所示ꎮ
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图 １　 通道注意力机制

在对多个串行分支上采样 Ｃｏｎｃａｔ 后ꎬ获得尺

寸大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 的特征图ＶＣｏｎｃａｔꎬ其中 Ｃ 是ＶＣｏｎｃａｔ
的通道数ꎮ 通过全局平均池化对其在空间尺度上

进行压缩ꎬ使其变为 １×１×Ｃꎬ在归一化空间尺度的

同时ꎬ通道数保持不变ꎮ 然后通过使用一个自适

应大小为 ５×５的卷积操作ꎬ捕获不同通道之间的

信息ꎬ利用激活函数输出特征图的通道注意力权

重信息ＱＴꎮ 具体计算公式如式(１)所示ꎮ
ＱＴ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ{Ｃｎ∗ｎ

ｏｖ (ＡＰｏｏｌ(ＶＣｏｎｃａｔ)]}

ｎ＝ψ(Ｃ)＝
ｌｏｇ２(Ｃ)
２
＋ １
２

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

式中:Ｃｎ∗ｎ
ｏｖ 为自适应卷积操作ꎻｎ 为卷积核大小ꎻ

ＡＰｏｏｌ为平均池化函数ꎮ
最后ꎬ将 Ｑ 与输入特征图数据Ｖｉ进行乘积ꎬ即

完成对 Ｃｏｎｃａｔ输出特征图的通道优化ꎮ
２)ＳＡ的优化设计

在 ＨＲＮｅｔ中ꎬ浅层分支可能包含干扰信息ꎬ

直接上采样会导致伪影和影响语义分割结果ꎬ尤
其在需要精确边界的任务中ꎮ

因此本文对 ＨＲＮｅｔ 的每个高分辨率提取分

支引入空间注意力更新模块以提高图像特征传递

效率ꎬ具体如图 ２ 所示ꎮ 在每个分支进行上采样

Ｃｏｎｃａｔ前ꎬ对输出尺寸为 Ｃ×Ｈ×Ｗ 的数据特征 Ｆ
进行通道上的压缩处理ꎬ使 Ｃ ＝ １ꎮ 其中每个像素

权值相同ꎬ但在整个平面中权值不同ꎻＨ 和 Ｗ 是 Ｆ
的高度和宽度ꎮ 对压缩后的数据进行最大池化和

平均池化操作ꎬ然后将两种池化数据进行平级拼

接ꎬ最后通过卷积层和激活函数确定通道平面的

注意力权值分布 Ｑꎮ 具体公式如式(２)所示ꎮ
Ｑｉ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｃｎ∗ｎ

ｏｖ ＡＰｏｏｌ Ｖｉ( ) ꎻＭＰｏｏｌ Ｖｉ( )( )[ ]{ } ꎬ
( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４) (２)

式中 ＡＰｏｏｌ(Ｖｉ)和 ＭＰｏｏｌ(Ｖｉ)分别表示第 ｉ 个分支的

平均池化与最大池化结果ꎻＣｎ∗ｎ表示 ｎ∗ｎ 大小的

卷积运算ꎮ
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图 ２　 空间注意力机制

最后ꎬ将第 ｉ 个分支的权值分布 Ｑｉ 与输出特征

图 Ｖｉ 乘积ꎬ即完成对特征图的空间权值优化过程ꎬ得
到了具有更明显空间语义信息的新特征图 Ｖｉ

'ꎮ
１.２　 基于优化 ＡＳＰＰ 下的分支优化

ＨＲＮｅｔ的高分辨率并行结构使其可以进行多

次特征卷积融合ꎬ但常规融合方式对精度提升有

限ꎬ且增加训练复杂度ꎮ 因此ꎬ为优化并行分支融

合效果ꎬ本文进一步引入空洞空间卷积池化金字

塔(ＡＳＰＰ)模块ꎮ
ＡＳＰＰ 模块通过多个并行分支使用不同尺度

的空洞卷积和池化操作ꎬ增大感受野ꎬ提取多尺度

特征ꎮ 其结构如图 ３所示ꎬ模块通过膨胀卷积层、
全局池化层和 Ｃｏｎｃａｔ 融合层构建金字塔池化ꎬ以
不同膨胀率捕获多尺度信息ꎮ 适当的膨胀率选择

对感受野和信息提取至关重要ꎬ能避免网格问题

并提升精度ꎮ 针对膨胀率选取问题ꎬ本文设计了
混合扩张卷积框架(ＨＤＣ)来构建金字塔的膨胀

率ꎬ以减轻 网格问题ꎮ 首先对 ｋ 个不同尺寸下的

膨胀卷积模块ꎬ定义其膨胀率分别为[ ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬ
ｐｋ]ꎬ则有
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Ｄｉ ＝ｍａｘ(Ｄｉ＋１－２ｐｉꎬ－Ｄｉ＋１＋２ｐｉꎬｐｉ)ꎬ
( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ－１) (３)

式中Ｄｉ ＝ ｐｉ定义为两个非零点之间的最大距离ꎮ
为最小化“网格问题”的影响ꎬ选择膨胀率时ꎬ要
确保一个组内卷积的变换因子不固定ꎬ即不包含

大于 １的公约数ꎮ 因此本文选择的空洞率分别为

(２ꎬ３ꎬ７ꎬ１３)这 ４ 种尺度ꎬ加上池化层和原特征图

层ꎬ共 ６层结构ꎬ对 ＡＳＰＰ 模块改进设计为 ＡＳＰＰ＿
Ｍꎬ具体如图 ４所示ꎮ

$//D�

$POW	���


$POW	���

3BUF�

$POW	���

3BUF��

$POW	���

3BUF��

1PPMJOH

图 ３　 空洞空间金字塔池化模型图
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图 ４　 基于 ＨＲＮｅｔ 模块改进的 ＡＳＰＰ＿Ｍ 设计

在改进 ＡＳＰＰ 模块中ꎬ首先对原特征数据不

做处理直接进行下级传递ꎬ然后利用上述设计的

４种不同膨胀率下的空洞卷积对原特征图进行不

同尺度下的特征提取ꎻ最后利用平均池化完成全

局下的语义提取ꎬ同时增加了批归一化层提高模

型的训练效率ꎮ 最后进行 Ｃｏｎｃａｔ 数据融合ꎬ完成

ＡＳＰＰ＿Ｍ模块的特征增强任务ꎮ

１.３　 整体模型搭建

通过上述改进ꎬ本文基于 ＨＲＮｅｔ 构建了双特

征提取分支下的优化模型(ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ)ꎮ 该模型

一方面通过多种注意力优化模块针对性提取模型

的特征辨识度ꎻ另一方面通过优化金字塔模型加

强对特征图多尺度信息的语义提取能力ꎬ整体架

构如图 ５所示ꎮ

２　 算法验证与对比分析

２.１　 实验环境和参数配置

本文的语义分割方法主要针对室外一般结构

化或非结构化复杂场景进行研究ꎬ并基于仿真平

台进行实验验证ꎬ因此可通过网上查找和自行拍

摄等建立数据集ꎮ 该数据集包含了各类室外场景

的 １ ０００ 张图片ꎮ 实验采用传统 ＭＩｏＵ 作为模型

性能的核心评估指标ꎬ使用交叉熵损失函数和

Ａｄａｍ优化器来训练模型ꎮ 训练过程包括 ３２０ 个

Ｅｐｏｃｈ轮次ꎬ初始学习率设定为 ０.０００ １ꎬＢａｔｃｈＳｉｚｅ
设置为 １２ꎬ选取数个目前主流多语义分割算法进

行综合对比分析ꎬ包括 ＨＲＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋、Ｕ－
Ｎｅｔ、ＰＳＰＮｅｔꎮ
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图 ５　 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 模型框架

２.２　 消融实验

本文针对上述多个优化模块进行了消融实

验ꎬ以验证每个模块对分割效果的影响ꎮ 取数据

集数量 １５％比例的图像进行模型训练ꎬ为确保实

验评估的准确性ꎬ每项消融实验均重复 ３ 次ꎬ以平

均值作为数据基准ꎬ并记录最值以评估结果的波

动情况ꎮ
本文设计 ５种方案对模型的消融部分进行对

比分析ꎬ分别为:１)原 ＨＲＮｅｔ 模型ꎻ２) ＳＡ 优化的

ＨＲＮｅｔ模型ꎻ３) ＳＡ＋ＥＣＡ 改进(即单特征提取分

支)下的 ＨＲＮｅｔ模型ꎻ４)ＡＳＰＰ＿Ｍ(单特征提取分

支)下的 ＨＲＮｅｔ 模型ꎻ５)ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ(双特征特区

分支融合)模型ꎮ
具体的实验结果如表 １ 所示ꎬ其中√代表在

原 ＨＲＮｅｔ模型中添加该(改进的)模块ꎬ×代表不

添加ꎮ 可以观察到ꎬ相较于原 ＨＲＮｅｔ 网络ꎬ方案

２—方案 ５所建的其余模块均在不同程度上优化

了分割效果ꎬ验证了本文设计的多种优化方案的

有效性ꎮ 其中方案 １—方案 ３ 的优化效果逐级明

显ꎬ说明基于注意力机制下的高分辨率特征提取

分支有效地保留了特征图的空间细节和全局信

息ꎮ 同时ꎬ方案 ４—方案 ５ 表明基于 ＡＳＰＰ＿Ｍ 的

高分辨率特征提取分支通过多种尺度的卷积和池

化操作ꎬ显著优化了图像在多尺度上的语义信息

处理效果ꎮ
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表 １　 基于 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 的消融实验

消融方案 ＳＡ模块 ＥＣＡ模块 ＡＳＰＰ＿Ｍ模块 ＭＩｏＵ值 / ％

１ × × × ７０.６±０.５

２ √ × × ７１.１±０.２

３ √ √ × ７１.９±０.２

４ × × √ ７１.４±０.４

５ √ √ √ ７２.３±０.２

２.３　 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 分割效果验证

为评估 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 模型的分割精度ꎬ对 ５ 种

算法进行了对比分析ꎮ
图 ６ 展示了 ＨＲＮｅｔ 与 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 模型在测

试集上的部分分割对比效果ꎮ 由于本文的主干网

络是 ＨＲＮｅｔꎬ图中仅展示了 ＨＲＮｅｔ 与 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ
的分割效果ꎮ ＨＲＮｅｔ在远视距和类别边缘区分不

明显的物体分割上效果较差ꎬ而 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 模型

能够更好地提取类别之间的语义差别ꎮ 尽管未能

完全筛选出所有类别ꎬ但相比 ＨＲＮｅｔ 有明显优

化ꎬ并且 ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 算法对细小枝叶轮廓及墙体

等大面积内细小物体的识别能力显著改善ꎮ

UBU���������UCU�0���������UDU)3/FU�����UEU)3@%GF/FU�

图 ６　 ＨＲＮｅｔ、ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ 对比效果图

将训练集图片分割为 １１ 种类标签ꎬ各个算法

模型在测试集下的分割效果如表 ２ 所示ꎮ 较

ＨＲＮｅｔ模型ꎬＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ模型在多个细小类别如指

示牌、杆、栅栏等的分割精度对比原 ＨＲＮｅｔ 模型优

化效果明显ꎻＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ的平均交并比较 ＨＲＮｅｔ模
型提高了 ２. ６％ꎬ较 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋模型提升了约

３.７％ꎬ比其他模型也有不同程度的优越性ꎮ

表 ２　 各模型分割 ＭＩｏＵ 对比结果 单位:％　

标签类别 ＰＳＰＮｅｔ ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ Ｕ－Ｎｅｔ ＨＲＮｅｔ ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ
Ｓｋｙ ８８.９ ９２.５ ８９.５ ９０.３ ９２.１
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ８１.６ ８６.１ ７９.３ ８１.２ ８３.４
Ｐｏｌｅ ３９.１ ４６.７ ２５.２ ４８.６ ４９.２
Ｒｏａｄ ９０.４ ９１.５ ８２.７ ８９.５ ９０.３

续表 ２ 单位:％　

标签类别 ＰＳＰＮｅｔ ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ Ｕ－Ｎｅｔ ＨＲＮｅｔ ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ
Ｓｉｄｅｗａｌｋ ７９.５ ８０.０ ６５.９ ８１.０ ８３.７
Ｔｒｅｅ ７１.０ ７９.１ ７０.４ ７８.１ ８１.２
Ｓｉｇｎ ４８.２ ５７.０ ４２.６ ６１.３ ６３.４
Ｆｅｎｃｅ ４５.７ ３６.９ ４０.７ ３４.６ ４２.１
Ｃａｒ ８１.４ ７８.１ ８０.３ ８１.５ ８４.９

Ｐｅｄｅｓｔｒａｉｎ ４９.６ ４５.６ ４０.７ ５１.３ ５２.８
Ｂｉｃｙｃｌｉｓｔ ４５.１ ４９.７ ３９.４ ５２.６ ５０.９
ＭＩｏｕ ６５.５ ６７.５ ５９.７ ６８.６ ７１.２

３　 结语

本文通过研究室外多语义图像分割算法ꎬ提
出了一种基于 ＨＲＮｅｔ 的多语义图像分割模型

(ＨＲ＿ＤｆｅＮｅｔ)ꎮ 该模型通过引入空间 /通道注意

力机制和 ＡＳＰＰ＿Ｍ 模块ꎬ显著提升了模型对高分

辨率特征图的表征能力ꎮ 通过在自建数据集上的

实验验证ꎬ本文所建模型在分割精度上较多种传

统算法皆有明显的优化和提升效果ꎮ
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