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摘　要　语义分割任务是对图像中的物体按照类别进行像素级别的预测,其难点在于在保留足够空间信息的同时获取足够的

上下文信息.为解决这一问题,文中提出了全局双边网络语义分割算法.该算法将大尺度卷积核融入 BiSeNet网络中,在

BiSeNet网络原有的空间路径和上下文路径两条分支的基础上增加全局路径分支,使网络能够捕获更多的上下文信息,同时提

出将BiSeNet网络中的注意力优化模块和特征融合模块中的全局池化模块替换为全局卷积模块,进一步提高了网络获取上下

文信息的能力,从而使预测结果更加准确.实验结果表明,该算法在Cityscapes数据集上将交并比(MIoU)指标提高了０．８４％,

获得了优于BiSeNet网络的表现.
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Abstract　Thetaskofsemanticsegmentationistopredicttheobjectsaccordingtothecategoryatthepixellevel．Thedifficulty
liesinretainingenoughspatialinformationandobtainingenoughcontextinformation．Inordertosolvethisproblem,thispaper

proposesaglobalbilateralnetworksemanticsegmentationalgorithm．Inthisalgorithm,thelargeＧscaleconvolutionkernelisinteＧ

gratedintotheBiSeNetNetwork,andtheglobalpathbranchesareaddedtotheoriginalspatialpathandcontextpathofthe
BiSeNetNetwork,sothatthenetworkcancapturemorecontextinformation．Atthesametime,theglobalpoolingmoduleinthe
attentionoptimizationmoduleandfeaturefusionmoduleisreplacedbytheglobalconvolutionmoduletofurtherimprovethenetＧ
workacquisition．TheexperimentalresultsshowthatthealgorithmimprovestheMIoUindexby０．８４％onCityscapsdataset,and
achievesbetterperformancethanBiSeNetNetwork．
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１　引言

图像语义分割是计算机视觉领域的一个基本问题.在视

频监控、自动驾驶、场景理解等领域有着重要的应用价值.语

义分割的目标是将图像中相同类别的像素分成一类,将不同

类别的物体分割出来.与分类任务不同的是,语义分割不仅

需要预测出物体的类别及粗略的位置信息,还需要将物体沿

着自身的轮廓边界分割出来,与其他物体分开.近年来,卷积

神经网络由于对复杂问题强大的拟合能力,能够从大量样本

中自动学习提取图像中的隐含特征,并避免了人工显式的特

征提取,使其在语义分割任务上取得了巨大成功.在语义分

割任务中有两个相互制约的问题:１)多层卷积堆叠,逐层缩小

特征图能够增大感受野,有利于提取语义信息,使得分类更加

准确,然而,低分辨率的特征图不利于细小物体和包含大量细

节物体边缘的类别预测;２)高分辨率的特征图有利于物体边

缘区域的类别预测,但容易导致细节较少的区域类别预测错

误,如质地均匀物体的中间部分.因此,如何平衡这两个问题

成为语义分割网络研究的热点.

２　相关研究

自FCN[１]将CNN结构应用到图像语义分割领域以来,
许多 优 秀 的 语 义 分 割 方 法 陆 续 被 提 出.一 类 方 法 采 用



UＧshape网络结构,先通过逐层下采样获取上下文语义信息,
再逐层恢复空间信息.如:SegNet等[２Ｇ３]通过逐层反卷积来

恢复空间信息;UＧNet等[４]通过引入高分辨率特征图信息来

恢复空间信息;RefineNet[５]通过在网络结构中引入多条路径

来恢复空间信息.UＧshape结构虽然能一定程度上恢复空间

信息,但是丢失的空间信息很难完全恢复.另一类方法采用

融 合 不 同 层 级 特 征 的 思 想. 如:DeepLabV２[６]、DeepＧ
LabV３[７]、DeepLabV３＋[８]通过多尺度孔洞卷积融合多尺度

上下文信息;PSPNet[９]融合不同尺度的平均池化层;Zhang
等[１０]通过增加一个尺度自适应卷积层来自适应地获取上下

文信息.这些方法捕获了不同尺度的特征,但不能利用全局

图像中对象之间的关系.
在上述方法中,BiSeNet[１１]网络在语义分割任务上获得

了瞩目的成绩,原因在于BiSeNet[１１]网络不仅设计了 Context
Path来获取上下文信息,还设计了 SpatialPath来保留空信

息,并在二者中做了较好的平衡.本文是对 BiSeNet[１１]的改

进,主要思想是通过增加一条 GlobalPath[１２]来获取更大的感

受野,并将原有 ARM 和FFM 模块中的全局平均池化替换为

GlobalConvBlock[１２].
本文第３节详细描述了提出的算法;第４节给出了具体

的实验结果;最后总结全文.

３　全局双边分割网络

本文提出的全局双边分割网络是对BiSeNet[１１]网络结构

的改进.BiSeNet[１１]网络结构包含两条分支,SpatialPath分

支输出的特征图尺寸为原始特征图的１/８,保留了丰富的空

间信息;ContextPath分支提取上下文信息,受 GlobalConvoＧ

lutionNetwork[１２]启发,本文提出在BiSeNet[１１]原有两条分支

的基础上增加一条 GlobalPath分支,以增大感受野并提高分

类准确性(所增加的全局分支如图１中左侧红色实线框所

示).全局分支采用“大卷积核”对输入数据进行卷积处理,增
大了感受野,将全局分支输出的特征图与SpatialPath分支和

ContextPath分支所输出的特征图通过特征融合模块进行融

合.使得网络中包含了更加丰富的语义信息,从而提高了网

络分类的准确性.除此之外,本文将 BiSeNet[１１]的原有注意

力优化模块(ARM)和特征融合模块(FFM)的全局平均池化

都替换为全局卷积网络(GlobalConvBlock)模块[１２],进一步提

高了网络分类的准确性.整体的网络结构如图１所示.中间

绿色虚线框为SpatialPath,该分支堆叠三层stride为２的卷

积层以保留较大尺寸的特征图,从而保留了丰富的空间信息,
每个卷积层由卷积(图１中Conv)、批归一化(图１中Bn)和激

活函数(图１ 中 ReLU)组 成;右 侧 蓝 色 虚 线 框 为 Context
Path,该分支使用轻量级网络迅速下采样,使得网络能够

获取上下文信息;将 ContextPath所输出的特征图输入注

意力优化模块,并通过上采样处理增大特征图尺寸,使特

征图尺寸与SpatialPath输出的特征图尺寸一致.,通过特

征融合模块对这两种不同级别的特征进行融合,最后经过

８倍上采样后与本文所添加的 GlobalPath 输入特征融合

模块再进行融合 得 到 最 终 的 输 出 结 果.GlobalPath由 卷

积模块(图１中的 Conv模块)、ResNet第二层特征图(图１
中的 ResＧ２模块)、ResNet第三层特征图(图１中的 ResＧ３
模块)、全局卷积网络模块(图１中的 GCN 模块)、边界优

化模块(图１中的 BR模块)及反卷积模块(图１中 Deconv
模块)组成.

图１　整体网络结构图(电子版为彩色)

Fig．１　Networkarchitecture

３．１　全局卷积网络

由于计算更加高效,堆叠多个小尺寸卷积核[１３Ｇ１４]代替大

尺寸卷积核成为近年来深度学习中卷积核尺寸的趋势.针对

语义分割任务,GCN(GlobalConvolutionalNetwork)[１２]提出

大的卷积核更有利与获取足够大的感受野.从分类角度来

看,如果卷积核大小增加到与特征图空间大小一致(全局卷

积),则网络能够更好地利用全局信息,因此有利于更好地完

成分类任务.而小尺寸的感受野在原图上对应很小的像素

块,但单独的小像素块并不能准确地预测物体的类别.例如

一个单独的蓝色像素块,其既可能是天空,也可能是大海,也
可能是蓝色衣服上的某一部分,因此其周围的像素对该像素

类别的预测起到了很大的作用.也就是说,语义分割任务需

要获取较大的感受野,才能使像素点类别预测融合更多全局

信息,从而使该像素点类别预测更加准确.然而,使用大尺寸

卷积核大大增加了计算量,为了减小参数量,本文采用１∗
k＋k∗１和k∗１＋１∗k的组合卷积替代k∗k的卷积,对 于

一个k∗k的卷积操作,使得参数量缩小到 O(２/k).全局卷

积模块如图２所示.
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图２　全局卷积网络

Fig．２　Globalconvolutionalnetwork

图２中,w,h,c分别代表全局卷积模块输入数据的宽、高
和通道数;k为卷积核的尺寸;Convolution和 Sum 分别为对

应卷积和加操作.

３．２　边界优化模块

为了在物体边缘得到更加精细的分割结果,GCN[１２]设计

了边界优化模块.边界优化模块堆叠两层卷积构成残差结构

作为网络结构的一部分,相比 CRF之类[１５]的后处理操作,该
结构的特点在于能够端到端地进行训练.具体来说,定义S~

作为优化后的特征图:

S~ ＝S＋R(S) (１)
其中,S是原始特征图,R(􀅰)是残差分支.边界优化模块的

结构如图３所示.图３中,w 和h 分别代表全局卷积模块输

入数据的宽和高;Conv和 Convolution代表卷积操作;Sum代

表加操作;激活函数使用 ReLU.

图３　边界优化模块

Fig．３　Boundaryrefinement

３．３　注意力优化模块

BiseNet[１１]注意力优化模块通过计算一个注意力向量来

指导特征学习,能够利用全局上下文信息且不需要消耗太多

计算量.与BiSeNet[１１]中的注意力优化模块不同,我们将原

本的全局池化替换为全局卷积模块(GlobalConvBlock)[１２],使
注意力向量包含更多的全局信息(所替换的模块如图４中红

色虚线框所示).注意力优化模块的结构如图４所示.

图４　注意力优化模块(电子版为彩色)

Fig．４　Attentionrefinementmodule

图４中,GCN代表全局网络模块,１×１Conv代表１×１
卷积操作,Bn代表批归一化操作,激活函数为Sigmoid函数,

Mul代表乘操作.

３．４　特征融合模块

SpatialPath输出的特征主要编码包含丰富细节的低层

次信息,ContextPath主要编码包含上下文信息的高层次信

息,为了将不同级别的特征表示融合到一起,BiSeNet[１１]设计

了特征融合模块.与SENet[１６]类似,通过级联操作计算特征

向量来调整特征的权重以达到特征选择和融合的作用.与

BiSeNet[１２]中的特征融合模块不同,我们将原本的全局池化

替换为全局卷积模块(GlobalConvBlock)[１２],使其计算的特征

向量能更好地融合全局信息(所替换的模块如图５中红色虚

线框所示).特征融合模块的结构如图５所示.图５中,ConＧ
catenate代表拼接操作;Conv代表卷积操作;Bn代表批归一

化操作;ReLU代表 ReLU 激活函数;GCN 代表全局卷积网

络模块;Sigmoid代表Sigmoid激活函数;Mul和 Add分别代

表乘操作和加操作.

图５　特征融合模块(电子版为彩色)

Fig．５　Featurefusionmodule

４　实验结果与分析

４．１　数据集

在道路场景语义分割任务中,Cityscapes[１７]是当前较为

权威的数据集,其在覆盖面积、复杂度及语义注释像素的数量

方面远大于CamVid[１８]数据集.Cityscapes[１７]覆盖了５０个城市

街道的春季、夏季和秋季的视频序列,共包含５０００张高质量像

素级标签的精细图像和２００００张具有粗略标签的附加图像.
其中,精细图像中包含训练样本２９７５张,验证样本５００张,测
试样本１５２５张.本实验利用Cityscapes[１７]中的５０００高质量像

素级标签的精细图像进行实验,数据集样例如图６所示.

　　　　(a)Image１ (b)Image２　　　　

　　　　(c)Label１ (d)Label２　　　　

图６　Cityscape样例

Fig．６　Cityscapeexamples
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４．２　实验环境

本文实验采用 ResnetＧ１８[１９]作为骨干网络.选择小批量

随机梯度下降进行训练,具体参数为:batchsize＝８,momenＧ
tum＝０．９,weightdecay＝５×１０－４.采用“poly”学习率,poＧ
wer＝０．９,初始学习率设置为１×１０－５.模型性能采用平均

交并比(mIoU)来衡量,所有实验都是在深度学习框架 PyＧ
Torch上进行的,计算机配置如表１所列.

表１　计算机软件/硬件配置表

Table１　ResultonCityscapedataset

Hardware/SoftwareName Model/Version
Processors Intel(R)Xeon(R)Gold６１５０

Graphicscards NVIDIATITANXp(１２GB)

UbuntuSystem １６．０４
CUDA １０．１
Python ３．６．３
PyTorch １．０．１

４．３　评价标准

本文采用平均交并比(MIoU)指标作为衡量标准,其是衡

量语义分割任务中分割精度的重要指标.在语义分割任务

中,MIoU计算预测值集合与真实值集合的交集与并集之比,
在每个类别上计算IoU,取其平均值即为 MIoU.

MIoU＝ １
k＋１　∑

k

i＝０

pii

∑
k

i＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(２)

其中,k＋１表示数据集包含k个物体类别和１个背景类别,

pii表示真正的像素数量,pij和pji分别表示假正和假负的像

素数量.

４．４　实验结果及分析

如表２所列,本文方法在 Cityscapes[１３]数据集上进行验

证,将平均交并比(MIoU)提高到７８．２８％.相比 BiSeNet[１１]

网络其提高了０．８４％,说明本文提出的网络结构优于前者.

表２　算法在Cityscape数据集上的表现

Table２　ComparisonofBiseNetalgorithmwithouralgorithmon

Cityscapedataset

Method MeanIoU/％
DeepLabV３ ７２．３３
PSPNet ７４．５３

DeepLabV３＋ ７６．６４
BiSeNet ７７．４４
Ours ７８．２８

为了说明本文提出的全局双边网络结构能够有效利用图

像的上下文信息,本文设计如下实验.
为了说明所添加的全局分支结构的有效性,我们对比了

未添加全局分支的网络结构与添加全局分支后的网络结构在

Cityscape[１３]上的表现,添加全局分支后将 MIoU 结果提升了

０．４９％,具体结果如表３所列.

表３　添加全局分支的结果

Table３　GCNbranchaddedresults

Method
MeanIoU/％

val test
BiSeNet ７７．４４ ７７．１２

BiSeNet＋GCN分支 ７７．９３ ７７．７１

为了说明将 ARM 模块中的全局平均池化替换为全局卷

积网络模块的有效性,我们对比了替换前与替换后的网络结

构在Cityscape[１３]上的表现,将注意力优化模块中的全局平均

池化替换 为 全 局 卷 积 网 络 模 块 后,将 MIoU 结 果 提 升 了

０．１４％,具体结果如表４所列.

表４　替换 ARM 中的全局平均池化为全局卷积网络的结果

Table４　ReplaceglobalaveragepoolinginARM modulewithglobal

convolutionnetwork

Method
MeanIoU/％

val test
BiSeNet＋GCN分支 ７７．９３ ７７．７１

BiSeNet＋GCN分支＋ARM(GCN) ７８．０７ ７７．８７

为了说明将FFM 模块中的全局平均池化替换为全局卷

积网络模块的有效性,我们对比了替换前与替换后的网络结

构在Cityscape[１３]上的表现,将特征融合模块中的全局平均池

化替 换 为 全 局 卷 积 网 络 模 块 后,将 MIoU 结 果 提 升 了

０．２１％,具体结果如表５所列.

表５　替换FFM 中的平均池化操作为全局卷积网络的结果

Table５　ReplaceglobalaveragepoolinginFFM modulewithglobal

convolutionnetwork

Method
MeanIoU/％

val test
BiSeNet＋GCN分支＋ARM(GCN) ７８．０７ ７７．８７

BiSeNet＋GCN分支＋ARM(GCN)＋FFM(GCN) ７８．２８ ７８．０３

结束语　本文提出了全局双边网络,将 GlobalConvoluＧ
tionNetwork[１２]中的采用大卷积核的思想应用到 BiSeNet[１１]

网络结构中,获得了更好的效果,采用大的卷积核从一定程度

上增大了感受野,使得像素点在预测类别时能够更好的结合

周边像素的信息,提升了分割准确率.在以后的工作中,将会

进一步探索语义分割网络结构并探究其中的因果关系.
致谢　感谢中国科学院自动化研究所为本研究提供
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Check２４色卡/ColorCheck＋Vectorscope为仿真对象,结果表

明,本文方法取得了很好的色彩校正效果,降低了色彩偏差.
然而,由于本文使用的 Gamma曲线对黑色部分调整过大,使
得ColorCheck２４中易受噪声影响的色块的噪声被进一步放

大,造成了部分色块上的 RGB 偏差较大,因此,如何修改

Gamma曲线,使整个图像的色彩获得更好的表现效果,是下

一步的研究方向.
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