
基于边缘优化和全局建模的多路径语义分割

陈乔松, 张羽, 蒲柳, 谭冲冲, 邓欣, 王进, 孙开伟, 欧阳卫华

引用本文

陈乔松, 张羽,  蒲柳,  谭冲冲,  邓欣,  王进,  孙开伟,  欧阳卫华.  基于边缘优化和全局建模的多路径语义分

割[J ] .  计算机科学, 2023, 50(6A): 220700137-7. 

CHEN Qiaosong, ZHANG Yu, PU Liu, TAN Chongchong, DENG Xin, WANG Jin, SUN Kaiwei, OUYANG

Weihua. Multi-path Semantic Segmentation Based on Edge Optimization and Global Modeling [J].

Computer Science, 2023, 50(6A): 220700137-7.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于注意力机制最大化重叠的单目标跟踪算法

Maximum Overlap Single Target Tracking Algorithm Based on Attention Mechanism

计算机科学, 2023, 50(6A): 220400023-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.220400023

基于CT图像语义的COVI D-19实例分割与分类网络

COVID-19 Instance Segmentation and Classification Network Based on CT Image Semantics

计算机科学, 2023, 50(6A): 220600142-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.220600142

基于数据融合的半监督高分遥感影像语义分割

Semi-supervised Semantic Segmentation for High-resolution Remote Sensing Images Based on

DataFusion

计算机科学, 2023, 50(6A): 220500001-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.220500001

基于多尺度原型分层匹配的小样本分割方法

Few-shot Segmentation Based on Multi-scale Prototype Hierarchical Matching

计算机科学, 2023, 50(6A): 220300275-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300275

联合语义分割和深度估计的多任务学习研究

Study of Multi-task Learning with Joint Semantic Segmentation and Depth Estimation

计算机科学, 2023, 50(6A): 220100111-10. https://doi.org/10.11896/js jkx.220100111

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700137
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220700137
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220400023
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220400023
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600142
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600142
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500001
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500001
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300275
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300275
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220100111
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220100111


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０７００１３７

基金项目:国家重点研发计划(２０２２YFE０１０１０００)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyResearchandDevelopmentProgramofChina(２０２２YFE０１０１０００)．
通信作者:张羽(１２６２９１２０１０＠qq．com)

基于边缘优化和全局建模的多路径语义分割

陈乔松１ 张　羽１ 蒲　柳１ 谭冲冲２ 邓　欣１ 王　进１ 孙开伟１ 欧阳卫华１

１重庆邮电大学计算机科学与技术学院数据工程与可视计算重点实验室　重庆４０００６５
２重庆邮电大学自动化学院　重庆４０００６５
　(chenqs＠cqupt．edu．cn)

　
摘　要　目前的语义分割卷积网络中,空间信息和细节信息随着卷积层的加深而逐渐丢失,造成物体边界和细小物体的分割效

果不准确.同时,卷积的局部特征能力限制了网络获取有效的全局建模能力,造成物体内部分割混淆.针对这些问题,文中设

计了基于边缘优化和全局建模的多路径语义分割算法.该算法提出了多路径邻近错位融合的网络,４条不同的分辨率路径邻

近之间细节信息融会,高分辨率路径尾部与低分辨率路径首部间的语义信息交融,以此减少空间信息和细节信息的丢失.文中

提出了自适应边缘特征模块得到边缘特征,融入网络中间层和深度监督层,增强边缘特征的表达能力和细小物体的分割效果,
提出了 Transformer全局特征模块,采用不同卷积进行下采样操作,缩短自注意力序列的长度,再融合通道信息与自注意力信

息,从而获取有效的高层语义的全局信息.实验结果表明,在 CamVid测试集和 Cityscapes验证集上 mIoU 值分别达到７６．２％
和７９．１％.
关键词:语义分割;多路径;边缘优化;深度监督;全局建模

中图法分类号　TP３９１．４
　

MultiＧpathSemanticSegmentationBasedonEdgeOptimizationandGlobalModeling
CHENQiaosong１,ZHANGYu１,PULiu１,TANChongchong２,DENGXin１,WANGJin１,SUNKaiwei１andOUYANG Weihua１

１KeyLaboratoryofDataEngineeringandVisualComputing,SchoolofComputerScienceandTechnology,ChongqingUniversityofPostsand
Telecommunications,Chongqing４０００６５,China

２SchoolofAutomation,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　
Abstract　Inthecurrentsemanticsegmentationconvolutionalnetwork,thespatialanddetailinformationisgraduallylostwiththe
deepeningoftheconvolutionallayer,resultingininaccuratesegmentationofboundarypartsandsmallobjects．Meanwhile,theloＧ
calfeaturecapabilityofconvolutionrestrictsthenetwork＇sabilitytoobtaineffectiveglobalmodeling,resultinginconfusionofinＧ
ternalsegmentationofobjects．Aimingattheseproblems,amultiＧpathsemanticsegmentationalgorithmbasedonedgeoptimizaＧ
tionandglobalmodelingisdesigned．ThealgorithmproposesamultiＧpathadjacentdislocationfusionnetwork．Fourbranchesof
differentresolutionsareinterlacedandfusedadjacently．Inordertoreducethelossofspatialinformationanddetailinformation,

thedetailinformationbetweentheadjacentfourdifferentresolutionpathsisfused,andthesemanticinformationisfusedbetween
thetailofthehighＧresolutionpathandtheheaderofthelowＧresolutionpath．TheadaptiveedgefeaturemoduleisproposedtoobＧ
tainedgefeatureswhichareintegratedintothemiddlelayeranddepthsupervisionlayerofthenetworktoenhancetheexpressive
abilityofedgefeaturesandthesegmentationeffectofsmallobjects．TheTransformerglobalfeaturemoduleisproposed,which
usesdifferentconvolutionsfordownsamplingoperationstoreducethelengthofselfＧattentionsequencesandfusechannelinforＧ
mationandselfＧattentioninformationtoobtaineffectivehighＧlevelsemanticglobalinformation．Experimentalresultsshowthat
themIoUvalueontheCamVidtestsetreaches７６．２％,andthemIoUvalueontheCityscapesvalidationsetreaches７９．１％．
Keywords　Semanticsegmentation,MultiＧpath,Edgeoptimization,Deepsupervision,Globalmodeling
　

１　概述

作为像素级别的多分类任务,语义分割在计算机视觉领

域有着无比重要的地位.语义分割旨在通过对不同像素点进

行类别预测,来将不同的目标从背景中分割出来.在实际生活

中,语义分割发挥着不可忽视的作用,特别是在医学影像分析

诊断、自动驾驶、卫星图像处理和环境分析等领域应用广泛.
语义分割在对不同目标进行分割提取时,图像的边界

细节信息和场景语义信息都不可忽视.在早期的语义分割

相关研究工作中,主要采用基于阈值的分割算法[１]、基于边缘

的分割算法[２]、基于区域的分割算法以及图割法[３]等.传统

的提取边缘轮廓的方法对图像的分割有不错的促进作用.其

中,Canny边缘检测法[４]较为突出,能在噪声抑制和检测之间

取得较好的平衡.这些传统的图像分割算法,以人工设计的

方式提取图像颜色、纹理和边缘等浅层特征,再针对单个目标

进行分割操作.在这一过程中,许多参数的设置不能自适应
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每张图片,不能灵活地处理不同的分割任务.
近年,替代传统分割算法的深度神经网络语义分割方法

不断地快速发展.Long等提出的全卷积网络(FullyConvoＧ
lutionalNetworks,FCN)[５]取得了良好的分割效果.在此基

础上,基于全卷积神经网络的各种分割技术不断发展[６],其语

义分割网络框架主要分为两种.一种是编码器Ｇ解码器的网

络框架,其编码器部分不断下采样以获取更高的语义信息,其
解码器部分不断上采样来恢复空间维度和细节信息.其中,

UNet[７],DeconvNet[８],SegNet[９]均采用该框架.但因其解码

器部分的卷积层简单,丢失了细节信息,上采样得到的结果较

为粗糙.即使将同一层级的编码特征与解码特征进行融合以

弥补信息,但缺乏全局的上下文信息提取的能力,容易将复杂

场景中的物体内部像素点错误分类.另一种是特征融合的语

义分割网络架构,其利用骨干网络提取各层特征图信息,结合

上下文信息提取模块进行分割.但这种架构需要有效的全局

上下文信息作为指导,才可避免像素点错分的情况.其中,文
献[１０]提出了金字塔池化模块,获得了多尺度的特征信息.
基于此,大量学者多采用金字塔的池化方式聚合上下文信息,
但因普通的卷积感受野有限,全局信息的获取受到限制.为

了增大感受野,文献[１１]采用空洞卷积代替传统的普通卷积.
而这种方式丢失了局部信息,存在网格效应问题.此外,为了

获取更有效的全局信息,各种注意力机制涌现.文献[１２Ｇ１５]
均采用类似的注意力机制,利用分配权重的方式,突出重要信

息,抑制不重要的信息,探究通道维度上的全局信息.但卷积

网络具有无法充分获取全局依赖的局限性,这些注意力机制

均是通过卷积和池化操作来获取全局信息,无法避免这种局

限性.而 Transformer[１６]具有天然的全局建模能力,是一种

基于自注意力机制的全新网络架构.SegFormer[１７]网络就是

其代表之一,采用若干个 Transformer模块堆叠获取图像特

征信息,由于其自注意力和全连接层的计算量过大,因此不易

应用于工程实践.
在目前的卷积神经网络中,随着卷积层的加深,图像的语

义信息逐渐丰富,图像的细节信息与空间信息不断地丢失.
这种信息的丢失在后续的上采样操作中不能得到有效的恢

复,从而影响分割效果.同时,大部分网络将图像的形状、纹
理和颜色等信息均放在一个网络中进行提取,而边缘部分和

细小物体的像素点所占比例较小,导致边界和细小物体的

细节信息丢失更为严重,从而使得边缘分割粗糙和细小物体

分割不准确.此外,卷积网络感受野的局限性不利于获取有

效的全局信息,物体的内部分割效果有待提高.基于上述内

容,本文提出了一种基于边缘优化和全局建模的多路径语义

分割网络(MultiＧpathInterleavedNetwork,MINet).本文的

主要贡献如下:
(１)本文提出了多路径交织网络(MultiＧpathInterleaved

NetworkBase,MINetＧBase)作为本文的骨干网络,低分辨率

分支首阶段信息仅与相邻的高分辨分支尾阶段信息错位融

合,以此降低开销并增强高分辨率分支的语义信息和网络的

特征提取能力.保持４条不同分辨率分支两两交错融合,将
高分辨率分支与相邻的低分辨率分支交错融合,以减少空间

和细节信息的损失.
(２)本文提出了自适应边缘特征模 块 (AdaptiveEdge

FeatureModule,AEFM),利用Canny自适应算法提取边缘信

息,自动计算不同图像的高低阈值.再将边缘信息与网络中

的高分辨分支融合,增加网络的边缘特征表达能力.同时,将
边缘信息与骨干网络中间输出的特征信息融合,将其作为深

度监督辅助损失函数的输入,使得网络对边缘部分的关注进

一步得到增强,从而提升边缘分割的效果.
(３)本文提出了 Transformer全局特征模块(Transformer

GlobalFeatureModule,TGFM),利用 Transformer的全局建

模能力,获取高层语义分支的全局上下文信息,以有效地提升

卷积网络的全局建模能力.针对其自注意力计算部分,采用

不同卷积核在不同通道上进行下采样操作,融合通道信息与

自注意力信息,使得其既保留空间信息,也降低模块的开销.
将全局信息与高分辨率分支信息融合,使得局部特征的全局

感知能力和全局表示的局部细节能力相结合,以此提升图像

中物体内部分割的效果.

２　基于边缘优化和全局建模的多路径语义分割方法

　　本文提出多路径交织骨干网络作为基础的特征提取网

络,利用 AEFM 模块提取边缘轮廓并将其融入到多路径交织

骨干网络中,将边缘信息与网络中间层输出作为深度监督的

损失函数的输入,优化边缘分割效果.利用 TGFM 模块提取

全局建模信息,捕获像素点之间的依赖关系,提高分割精度.
本文提出的网络模型的总体结构如图１所示.

图１　MINet网络模型的整体架构

Fig．１　OverallstructureofMINet
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２．１　多路径交织骨干网络(MINetＧBase)
本文提出多路径交织骨干网络作为基础网络,考虑到高

分辨率输入图像的计算量较大,将特征图的输出分辨率降为

原始图像分辨率的１/４.将始终保持为原始图像分辨率的

１/４,１/８,１/１６和１/３２的４个分辨率分支,对应图１中的１/４
BlockLine,１/８BlockLine,１/１６BlockLine和 １/３２Block
Line,相邻分辨率分支采取两两交织下采样、错位融合上采样

的操作,使得不同层级的特征信息得到充分交互,以消除不同

层的语义信息的差异性,减少空间信息和细节信息的丢失.
每个分支中的 Block内部包含若干个卷积层,每个分支上保

持该分支的分辨率,Block内部不进行任何的下采样操作.
其中交织融合的上采样和下采样操作如图１所示.两两

交织下采样采用３×３的卷积调整通道和特征图尺寸,将其与

原分支信息进行逐点求和,低层的空间和细节信息与相邻高

层语义信息之间交织融合,每层的高层语义信息都得到基于

低层信息的补充,以便于降低高层分支的空间和细节信息的

丢失.补充的空间和细节信息从低到高流动,每层都与累积

之前低层特征信息相融合,逐层交织至最顶层.而错位融合

上采样操作采用１×１的卷积调整通道,同时利用双线性插值

的方式将低分辨率特征图尺寸放大到高分辨率特征图的尺

寸,将两者进行逐点求和,消除不同阶层的特征信息的差异

性.采用这种方式使得高层特征信息与低层特征信息充分融

合,以便于空间和细节信息可以更好地在网络中的每层进行

传递与累积.同时,考虑模型的计算量,仅采用低分辨率分支

的首部阶段Block信息与两两相邻的高分辨率分支的尾部阶

段Block信息进行上采样融合,实现在降低开销的同时,也使

得前阶段的高分辨率分支中的空间和细节信息充分融入到后

阶段的高语义信息分支中.本文通过这两种不同的新型融合

的采样操作,减少了空间信息和细节信息的丢失,有效地提取

了图像的语义信息,从而提升了分割效果.

２．２　自适应边缘特征模块(AEFM)
在深度神经网络中,随着卷积和池化的加深会造成边界

细节信息的丢失,影响目标边界像素的分类.因此,加强边缘

细节信息的提取是有必要的.Canny边缘检测法采用非极大

值抑制将像素宽的边缘缩减成窄边缘,最后通过设置双阈值

得到边缘轮廓.而自适应 Canny算法针对不同的图片自动

计算出高低阈值,以提取有效的边缘轮廓.因其根据图像的

像素值的中位数计算高低阈值,而非固定值,所以可以很好地

与神经网络相结合.将低阈值表示为lower,高阈值表示为

upper,计算过程如式(１)和式(２)所示:

lower＝max(０,median∗０．６６) (１)

upper＝min(median∗１．３３,２５５) (２)
其中,median为一张图像中的所有像素值的中位数,max为

取区间内的最大值操作,min为取区间内的最小值操作,系数

是根据以往研究者经验所设置的,在该系数的情况下,提取边

缘轮廓的效果较好.
本文提出自适应边缘特征模块,采用了自适应 Canny算

法来获取边缘轮廓信息.如图２所示,经过自适应 Canny算

法得到边缘轮廓信息X,经过平均池化操作获取全局的边界

信息,再将其经过１×１的卷积调整尺寸,与 MINetＧBase中分

辨率为原始分辨率的１/８的分支融合,进一步增加网络的细

节信息.将 X 经过Sigmoid函数激活,生成边界注意力特征

信息Y,具体过程如式(３)所示:

Y＝Sigmoid(Conv(AvgPool(X))) (３)
其中,Conv代表采用卷积核为１×１的卷积操作,AvgPool代

表采用卷积核为３×３的平均池化操作.

图２　自适应边缘特征模块

Fig．２　Adaptiveedgefeaturemodule

　　在语义分割任务中,训练阶段的深度监督可以在早期阶

段学习特征的稳健性,可有效地避免“梯度消失”现象.同时,

引入深度监督学习可以改善大型和深层次网络中损失函数的

收敛能力,从而提升性能.本文将边界注意力特征信息与分

辨率为原图分辨率的１/８的特征信息进行逐点相乘,更新边

界的权值信息,提升边界像素点分类的准确性.其结果采用

双线性插值方式上采样恢复到原图的尺寸,以此作为辅助损

失函数的输入来监督网络的训练,增加网络对边缘分割的关

注程度.采用最终的损失函数度量预测与实际的差异程度,根
据以往研究者的经验将辅助损失函数的权重设置为０．４,并且

辅助损失函数在测试阶段被弃用,最终损失由式(４)表示:

L１＝L＋αLα (４)
其中,L１代表最终损失,L代表主要的损失,Lα代表辅助损失,

α表示辅助损失的权重.

２．３　Transformer全局特征模块(TGFM)

长距离视觉元素之间的关系对于语义分割任务尤为重

要.图像中大量的像素点之间相互联系从而构成不同的物

体,在对一个像素点进行预测分类时,不能孤立地去看待,应
当充分考虑它周围的像素点的信息.由于卷积网络有限的感

受野,因此无法直接获得特征图的全局信息.若直接扩大感

受野,则需要更密集且具有破坏性的池化操作,不利于减少空

间信息和细节信息的丢失.

本文提出 Transformer全局特征模块,将通道信息与自

注意力信息融合,缩短自注意力机制输入的序列长度,将自注

意力机制的全局建模能力和卷积的局部提取能力相结合,得
到有效的全局信息.如图３所示,多路径交织骨干网络的
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高语义分支输出经过 LayerNorm 归一化操作得到高语义信

息特征图A,其维度为B×C×H×W,其中B,C,H,W 为批量

大小、通道维度、特征图的长和宽.将其维度变为B×head×
L×(C/head)得到Q.其中L＝H×W,head为头部数量,本
文设置为８.将特征图 A的通道一分为二,分别经过１×１的

卷积和３×３的卷积进行两倍下采样操作,减少序列长度并保

留空间信息.通过不同的卷积核大小对不同通道上的信息进

行下采样操作,减少了后续自注意力机制的输入序列长度,也

针对多维度上的特征通道进行重标定,得其维度为B×C×
(H/２)×(W/２)的A３.将A３进行 Reshape操作得到V,其
维度为B×head×(L/４)×(C/head).此外,将A３依次进行

Reshape操作 和 Transpose操 作 得 到 K,其 维 度 变 为 B×
head×(C/head)×(L/４).将Q,K,V 进行自注意力计算,得
到自注意力信息,过程如式(５)所示:

Attention(Q,K,V)＝SoftMax
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

图３　Transformer全局特征模块

Fig．３　Transformerglobalfeaturemodule

　　其中,d＝C/head,KT是K的转置向量.将自注意力信息

经过LayerNorm归一化操作,再依次经过全连接层、深度可

分离卷积层和全连接层,增加网络对复杂特征的学习能力.

在两个全连接层中加入深度可分离卷积层,增加其非线性变

换能力,以此充分 获 取 A 中 像 素 点 与 像 素 点 之 间 的 依 赖

关系.

此模块的自注意力机制将通道一分为二,经过不同感受

野获取空间信息,重新针对通道的特征信息进行筛选,缩短了

自注意力机制的输入序列长度,降低了模块的开销.此模块

融合了卷积提取的局部细节信息和自注意力机制获取的全局

感知信息,得到了有效的全局上下文信息.

３　实验结果和分析

３．１　实验环境与评估指标

本文 实 验 环 境 为 Ubuntu 系 统、Python３．７、基 于 PyＧ

Torch１．８ 框 架、GPU 版 本 为 NVIDIA GeForceGTX１０７０
(８G).针对验证实验,本文使用平均交并比(meanIntersecＧ

tionoverUnion,mIoU)反映语义分割的精度.针对消融实

验,增加像素精度指标(PixelAccuracy,PA)以充分反映模块

的有效性.

本文网络按照Block之间下采样的卷积层个数的不同分

为 MINetＧS网络和 MINetＧM 网络,其中 MINetＧS网络中１/４

BlockLine,１/８BlockLine,１/１６BlockLine和 １/３２Block

Line的Block之间下采样的卷积层数分别为２,２,２,２,而 MIＧ

NetＧM 网络中卷积层数分别为２,４,６,２.另外,为更好地观

测分割结果,针对 MINetＧS网络进行单尺度验证,针对 MIＧ

NetＧM 网络进行多尺度验证,尺度大小比例分别设置为０．５,

０．７５,１．０,１．２５,１．５,１．７５.本文在数据集上的训练配置如

表１所列.使用 OHEM 交叉熵损失函数衡量预测值与实际

值的偏离程度,解决数据中类别不均衡的问题.

mIoU是计算真实标签值和预测值两个集合的交集和并

集之比,计算过程如式(６)所示.PA 指预测正确的像素个数

占总像素个数的比例,计算式如式(７)所示:

mIoU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(６)

PA＝
∑
k

i＝０
pii

∑
k

i＝０
　∑

k

j＝０
pij

(７)

其中,k＋１为图像中所有分割类别数目;Pij代表真实标签值

为i而被预测为j的数量;Pji代表真实标签值为j而被预测

为i的数量;Pii代表真实标签值为i而被预测为i的数量.

在训练过程中,均采用poly的学习策略,该策略的学习

率衰减公式如式(８)所示:

init_lr＝ １－ iter
max_iter( )

power
(８)

其中,power为衰减系数,init_lr为初始学习率,iter为当前

迭代次数,max_iter为最大迭代次数.

图４　CamVid数据集上的损失值曲线图

Fig．４　LossvalueonCamViddataset

采用深度监督学习的方式,本文将网络中层的特征信息
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和边界注意力特征信息融合,并将其作为辅助损失函数的输

入来监督网络的训练.引入 OHEM 主损失函数平衡正负样

本类别,采用交叉熵辅助损失函数监督网络训练,着重针对边

缘分割优化.最终损失的计算过程如式(４)所示,其中L 为

OHEM 主损失函数,Lα为交叉熵辅助损失函数.图４为本文

算法在CamVid数据集上的损失值曲线图,位于最下面的曲线

为引入深度监督的损失值曲线,其损失值在经过８００个epoch
之后已处于平缓状态,从损失值曲线图可知引入深度监督方法

使得损失函数收敛得更快更小,以达到提升分割的效果.

３．２　Camvid
在 CamVid数据集上对本文方法进行对比验证.CamＧ

Vid数据集是对视频逐帧提取的道路与驾驶场景图像分割数

据集,共有７０１张城市街道图片.以驾驶汽车的角度拍摄,增

加了观察目标的数量和异质性.其中包含４２１张训练集图

片、１１２张验证集图片和１６８张测试集图片.原始图像分辨

率大小为７２０×９６０,共包含１１个道路场景语义类别.本文

将输入分辨率大小设置为３６０×４８０,在训练前使用随机尺寸

裁剪,以增强数据集的表现效果.数据集训练配置如表 １
所列.

表１　数据集训练配置

Table１　Trainingconfigurationondataset

各项配置 CamVid Cityscapes
数据集尺寸 ３６０×４８０ １０２４×１０２４

BatchSize ４ ４
优化器 Adamw Adamw
学习率 ０．０００３ ０．０００３

损失函数 OHEM[１８]交叉熵损失 OHEM[１８]交叉熵损失

迭代轮数 ８００ ６００

本文采用 MINetＧS网络和 MINetＧM 网络在 CamVid数

据集上进行验证,与各个网络进行对比实验的结果如表２所

列.结果表 明,本 文 算 法 的 MINetＧS网 络 的 mIoU 值 比

SegNet高１４．１％,即多路径交织的结构比 SegNet的网络

结构更好地保留了空间和细节信息.由表２可知,在参数

量更少的情况下,本文 MINetＧS网络的 mIoU 值比 BiseNet
提升 了 １．０％,MINetＧM 网 络 的 mIoU 值 也 比 BiSeNet
V２[１９]网络提升了３．８％,即本文采用的全局建模模块能

更好地促进分割效果.综上所述,本文算法针对语义分割

有较好的效果.

表２　CamVid测试集上的实验结果

Table２　ResultsonCamVidtestset

Model mIoU/％ Resolution Params

GCN[２０](Resnet１０１) ５４．６ ５１２×５１２ ４３．０×１０６

RefineNet[２１](Resnet１０１) ５５．１ ５１２×５１２ ８５．６×１０６

SegNet(VGG１６) ５５．６ ３６０×４８０ ２９．７×１０６

DeepLabV２(Resnet１０１) ６１．６ ３６０×４８０ ３７．３×１０６

DFANetA[２２] ６４．７ ７２０×９６０ ７．８×１０６

BiseNet(Resnet１８) ６８．７ ７２０×９６０ ４９．０×１０６

Ours(MINetＧS) ６９．７ ３６０×４８０ １９．８×１０６

BiSeNetV２ ７２．４ ７２０×９６０ ６５．５×１０６

Ours(MINetＧM) ７６．２ ３６０×４８０ ２５．１×１０６

３．３　Cityscapes
在 Cityscapes数据集上对本文提方法进行对比验证.

Cityscapes作为城市环境中驾驶场景的图像,记录不同城市

的不同场景和不同季节的街景图片.它提供了５０００张精

细标注的图 像、２０００ 张 粗 略 标 注 的 图 像 和 ３０ 类 标 注 物

体,其中１９类用于语义分割任务.本文使用２９７５张训练

集图片进行训练,使用５００张验证集图片进行验证.在训

练前使用随 机 尺 寸 裁 剪 和 随 机 亮 度 变 换,以 此 增 强 数 据

集.数据集训 练 配 置 如 表 １ 所 列,考 虑 到 实 际 的 设 备 情

况,MINetＧM 网络在训练时,BatchSize设置为３,其余设置

与表１一致.

本文采用 mIoU作为验证实验的对比性能评估指标,MIＧ
NetＧS网络和 MINetＧM 网络在 Cityscapes数据集的验证集

上进行验证,与 各 个 网 络 进 行 对 比 实 验 的 结 果 如 表 ３ 所

列.实验结果表明,本文算法的 mIoU 值达到７９．１％,对
比其他网络有更好的分割效果,其参数量也远远小于其他

网络.

表３　Cityscapes验证集的实验结果

Table３　ResultsonCityscapesvalidationset

Model mIoU/％ Resolution Params

SegNet ５６．０ ６４０×３６０ ２９．５×１０６

FastＧSCNN[２３] ６８．６ ２０４８×１０２４ １．１×１０６

HRNetV２ＧW１８Ｇv１[２４] ７０．３ ５１２×１０２４ １．５×１０６

DFANetA ７１．３ １０２４×１０２４ ７．８×１０６

BiseNet(Resnet１８) ７４．８ ２０４８×１０２４ ４９．０×１０６

MDEQＧsmall[２５] ７５．１ ２０４８×１０２４ ７．８×１０６

SwiftNetRN１８[２６] ７５．５ ２０４８×１０２４ １１．８×１０６

RepMLPNetＧD２５６[２７] ７６．２ ２０４８×１０２４ ７８．５×１０６

PSPNet(Resnet５０) ７６．５ １０２４×１０２４ ４６．６×１０６

Ours(MINetＧS) ７６．７ １０２４×１０２４ １９．８×１０６

MDEQＧlarge ７７．８ ２０４８×１０２４ ５３．０×１０６

PSPNet(Resnet１０１) ７８．４ ２０４８×１０２４ ６５．９×１０６

DeepLabv３[２８](Resnet１０１) ７８．５ ２０４８×１０２４ ７８．５×１０６

Ours(MINetＧM) ７９．１ １０２４×１０２４ ２５．１×１０６

本文在Cityscapes数据集的验证集上针对每一类物体的

mIoU值进行对比,如表４所列,表中的所有数值均为百分

制.结果显示,本文方法针对人行道、建筑、墙壁、栅栏、杆、指

示牌、卡车、公共汽车、火车和自行车类别的 mIoU 值分别达

到８４．１％,９２．４％,５５．９％,５８．０％,６４．０％,７８．１％,７８．３％,

８３．５％,７３．７％,７６．０％,７６．７％.由于 MINet中多路径交织

错位的特殊融合方式保留了大量的细节信息,AEFM 模块向

网络增加了边缘信息,本文方法针对细长的电杆、栅栏等小目

标分割较为细致,针对大目标边缘部分的分割效果也较为完

整.由于 TGFM 模块提取了有效的全局上下文信息,本文的

算法针对卡车、火车、公共汽车和建筑等大目标均有着不错的

分割效果.

　　在Cityscapes数据集的验证集上的验证结果如图５所

示,其中图５(a)为原图,图５(b)为真实标签图,图５(c)为本文

算法得到的分割图.结果显示,本文提出的 MINet有效地保

留了空间信息,分割效果较为完整,边缘分割粗糙和物体内部

混淆问题也得到改善.由于 TGFM 模块得到了有效的全局

信息,公交车、汽车内部分割完整准确,建筑物与道路的整体

分割效果也较好.而 AEFM 模块促进了边缘的分割效果,针

对细长的目标的分割也有促进作用,特别是电杆这种细长的

物体的分割较为细致.此外,针对树木上的树叶轮廓边缘,其

分割效果也比较清晰.
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表４　Cityscapes验证集上的各类实验结果

Table４　ResultsofeachtypeofexperimentonCityscapesvalidationset

Model road s．walkbuild wall fence pole tＧlighttＧsign veg terrain sky personrider car truck bus train motor bike mIoU
DABNet[２９] ９６．８ ７８．５ ９０．９ ４５．３ ５０．１ ５９．１ ６５．２ ７０．７ ９２．５ ６８．１ ９４．６ ８０．５ ５８．５ ９２．７ ５２．７ ６７．２ ５０．９ ５０．４ ６５．７ ７０．１
RefineNet ９８．２ ８３．３ ９１．２ ４７．７ ５０．４ ５６．１ ６６．９ ７１．３ ９２．２ ７０．３ ９４．７ ８０．８ ６３．２ ９４．５ ６４．５ ７６．０ ６４．２ ６２．２ ６９．９ ７３．６

SwiftNetRN１８ ９８．３ ８３．８ ９２．２ ４６．３ ５２．７ ６３．２ ７０．５ ７５．８ ９３．１ ７０．３ ９５．４ ８４．０ ６４．５ ９５．２ ６３．８ ７７．９ ７１．９ ６１．５ ７３．６ ７５．５
Ours(MINetＧS) ９８．０ ８４．１ ９２．４ ５５．９ ５８．０ ６４．０ ６９．１ ７８．１ ９２．４ ６４．７ ９４．６ ８１．５ ５９．４ ９４．９ ７８．３ ８３．５ ７３．７ ５９．４ ７６．０ ７６．７

(a) (b) (c)

图５　Cityscapes验证集上的分割效果

Fig．５　SegmentationeffectonCityscapesvalidationset

３．４　消融对比实验

本文使用 MINetＧS网络在 Camvid数据集和 Cityscapes
数据集上进行各个模块的验证实验.在 Camvid数据集的验

证集和测试集上验证各个模块的有效性,使用 mIoU 和 PA
指标进行衡量分割效果.如表５所列,MINetＧBase为本文提

出的多路径交织骨干网络,MINet为本文算法的网络.在验

证集的 单 尺 度 测 试 下,MINetＧBase 的 mIoU 值 可 以 达 到

６７．３％,PA值可以达到９３．９％.在测试集的单尺度测试下,

mIoU值可以达到６８．４％,PA 值可以达到９３．７％.向骨干

网络中加入 AEFM 模块,融入边缘信息,以此增加网络对边

缘分割部分的关注,从而提升整体的分割效果.其 mIoU 值

在验证集上提高了０．２％,在测试集上提高了０．６％.其 PA
值在验证集上提高了０．２％,在测试集上提高了０．３％.在此

基础上,加入 TGFM 模块,获取有效的全局上下文信息,以提

高分割精度.其 mIoU值在验证集上提高了０．９％,在测试集

上提高了０．７％.其PA值在验证集上提高了０．１％,在测试

集上提高了０．１％.综上所述,针对分割效果,本文提出的各

个模块均有促进的作用.

表５　CamVid验证集和测试集上各模块表现对比

Table５　PerformancecomparisonofeachmoduleonCamVid

validationsetandtestset
(单位 :％)

Model
mIoU

Val Test
PA

Val Test
MINetＧBase ６７．３ ６８．４ ９３．９ ９３．７
＋AEFM ６７．５ ６９．０ ９４．１ ９４．０
＋TGFM ６８．４ ６９．７ ９４．２ ９４．１

表６　Cityscapes验证集上各模块表现对比

Table６　PerformancecomparisonofeachmoduleonCityscapes

validationset
(单位:％)

Model mIoU PA
MINetＧBase ７３．３ ９５．６
＋AEFM ７５．４ ９５．８
＋TGFM ７６．７ ９５．９

在Cityscapes数据集的验证集上验证各个模块的有效

性,采用单尺度测试的方式,使用 mIoU 指标和 PA 指标进行

衡量分割效果.如表６所列,本文算法的骨干网络在单尺度

测试 下,其 mIoU 值 可 以 达 到 ７３．３％,PA 值 可 以 达 到

９５．６％.向骨干网络中加入 AEFM 模块,增加了边缘信息的

特征表达,提升了整体的分割效果.实验结果表明,加入

AEFM 模块的 MINet的 mIoU值提高了２．１％,PA值提高了

０．２％.在此基础上,加入 TGFM 模块来获取有效的全局上

下文信息,提升目标内部分割准确度,从而使得整体分割效果

更好.在单尺度测试下,其 mIoU 值提高了１．３％,PA 值提

高了０．１％.实验结果证明,针对分割任务,本文提出的模块

都有不错的促进效果.
结束语　为了解决目前卷积网络的局限性导致的边缘分

割粗糙、细小物体分割不准确和物体内部混淆等问题,本文提

出了一种基于边缘优化和全局建模的多路径语义分割网络

MINet.本文探索了一种新的交织错位融合的方式,有效地

融合了高层细节信息与低层语义信息,减少了空间信息和细

节信息的丢失.同时,本文提出的 AEFM 模块将自适应提取

边缘算法与神经网络相结合,以有效地获取边界注意力特征

信息.同时,将边缘信息和网络中间输出信息作为深度监督

损失函数的输入,加强网络对边缘分割的关注,提升对边缘的

分割效果.此外,本文提出的 TGFM 模块使用不同卷积核在

不同通道上进行下采样,将重标定的通道信息与自注意力信

息融合,既保留了空间信息,又降低了模型的计算量.将卷积

与自注意力机制相融合,以获得有效的全局上下文信息.通

过在CamVid数据集和 Cityscapes数据集上进行实验,本文

算法得到的 mIoU 值分别达到了７６．２％和７９．１％.但是本

文算法的Canny计算量和引入的 Transformer模块中的计算

量有待进一步地减少.因此,探索更为轻量级的模型是未来

的研究方向.
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