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基于注意力机制与密集邻域预测的轻量化图像语义分割

王国刚 董志豪
山西大学物理电子工程学院　太原０３０００６
　
摘　要　DeepLabv３＋计算复杂度高,空洞空间金字塔池化模块难以突出重要通道特征,解码器生成的高语义化特征图缺乏足

够的细节信息.针对上述问题,提出一种基于注意力机制与密集邻域预测的轻量化图像语义分割模型.该模型把 MobileNet
V２作为主干网络,减少了模型参数量;利用通道空洞空间金字塔池化提取多尺度信息,并对特征图的各通道加权,强化重要通

道特征的学习;采用密集邻域预测融合高级特征与低级特征,细化分割结果.在 PASCALVOC２０１２增强数据集上进行实验,
结果表明,所提方法的平均交并比和平均像素精确度均高于其他７种主流对比算法.与 DeepLabv３＋相比,参数量与计算量分

别减少１８４．８２×１０６ 和９０．８３GFLOPs,该算法在提升分割精度的同时减少了计算开销.
关键词:深度学习;语义分割;DeepLabv３＋;注意力机制
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LightweightImageSemanticSegmentationBasedonAttentionMechanismandDenselyAdjacent
Prediction
WANGGuogangandDONGZhihao
CollegeofPhysicsandElectronicEngineering,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

　
Abstract　AnovelalgorithmnamedaslightweightimagesemanticsegmentationbasedonattentionmechanismanddenselyadjaＧ
centpredictionisproposedtoavoidthedisadvantagesofthedifficultyinhighlightingimportantchannelfeaturesforatrousspatial

pyramidpoolingmodule,highercomputationalcomplexityandlackingofsufficientdetailedinformationforthehighlevelsemantic
featuremapgeneratedbythedecoderinDeepLabv３＋algorithm．ThelightweightMobileNetV２isregardedasthebackbonenetＧ
worktoreducemodelparameters．AfterthemultiＧscaleinformationisextractedbythechannelatrousspatialpyramidpooling,

eachchannelofthefeaturemapisweightedtoreinforcethelearningofimportantchannelfeatures．Moreover,thesegmentation
resultsarerefinedsincedenselyadjacentpredictionisutilizedtocombinehighＧlevelandlowＧlevelfeatures．ExperimentsareperＧ
formedonthePASCALVOC２０１２augmenteddataset,andtheexperimentalresultsshowthatbothmeanIntersectionoverunion
andmeanpixelaccuracyoftheproposedmethodarehigherthanthestateＧofＧtheＧartalgorithms．ComparedwithDeepLabv３＋,the

parametersandcalculationamountaredecreasedby１８４．８２×１０６and９０．８３GFLOPsrespectively．Theproposedalgorithmnot
onlyimprovesthesegmentationaccuracy,butalsoreducesthecomputationcostcomparedtothebaselinealgorithm．
Keywords　Deeplearning,Semanticsegmentation,DeepLabv３＋,Attentionmechanism
　

１　引言

语义分割是计算机视觉的一项重要任务,其研究目的是

对图像的每个像素点进行分类并分配与之对应的类别标签.

它在自动驾驶[１Ｇ３]、医学影像[４Ｇ６]、３D重建[７Ｇ９]等领域具有广阔

的发展前景.

传统图像分割算法包括基于阈值、基于边缘、基于区域以

及结合特定理论工具的方法,其分割精度和效率难以满足实

际应用的需求.近年来,随着深度学习[１０]的兴起,出现了以

全卷积神经网络[１１](FullyConvolutionalNetworks,FCN)为

代表的语义分割算法.FCN首次使用卷积层替代全连接层,

构建端到端的语义分割网络.

当前流行的语义分割模型大多由FCN演变而来,主要分

为编码Ｇ解码结构和空间金字塔池化模型两种.编码Ｇ解码结

构模型的主要代表有SegNet[１２]和 UＧNet[１３],其编码端通过卷

积和下采样提取图像特征,解码端经上采样操作恢复空间信

息.该类方法一定程度上解决了语义分割中的空间细节丢失

问题,但难以获取多尺度上下文信息.相比之下,以 PSPＧ

Net[１４],DeepLabv２[１５],DeepLabv３[１６]为代表的金字塔池化模型

采用不同膨胀率的空洞卷积[１７],获得了丰富的上下文信息,增
强了对不同尺度目标的预测能力.该类方法常以池化或带步长

的卷积获取上下文信息,因此空间细节信息丢失问题比较严重.

上述方法仅聚合空间上下文信息,难以体现像素之间的

语义关联关系.近年来,众多研究工作将注意力机制与卷积

神经网络结合,提升了语义分割任务的性能.DANet[１８]在语

义分割模型中引入PAM(PositionAttentionModule)和CAM
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(ChannelAttentionModule),利用 PAM 获取特征图任意两

个位置特征的相互依赖关系,并通过 CAM 为特征图的各个

通道赋予权重值,强化重要通道特征的学习.NLNet[１９]和

DNLNet[２０]采用空间非局部自注意力机制,通过建立像素之

间的非局部长距离依赖关系,获得了较好的分割效果,但模型

空间复杂度较高.CCNet[２１]仅在每个像素的水平方向和垂

直方向上建立与其他像素之间的语义依赖,一定程度上减少

了模型参数量.
在 DeepLabv３的基础上,DeepLabv３＋[２２]添加了一个恢

复空间信息的解码器,融合了编码Ｇ解码结构和空间金字塔池

化两种模型的优势,提升了语义分割效果.但是,Xception[２３]

作为 DeepLabv３＋提取特征的主干网络,参数量多,计算开销

大;空洞空间金字塔池化(AtrousSpatialPyramidPooling,

ASPP)模块难以突出重要通道特征;解码器生成的高语义化

特征图缺乏足够的图像细节信息.
针对上述问题,提出一种基于注意力机制与密集邻域预

测的轻量化图像语义分割算法(LightweightImageSemantic
SegmentationBasedonAttentionMechanismandDenselyAdＧ

jacentPrediction,LAD).LAD 的编码器将轻量级 MobileＧ

NetV２[２４]作为主干网络,降低了模型参数量;利用通道空洞

空间金字塔池化提取多尺度信息,并对特征图的各通道加权,
强化重要通道特征的学习.解码器利用密集邻域预测[２５]融

合高级特征与低级特征,丰富了图像的细节信息,细化了分割

结果.实验结果表明,LAD算法分割精度优于其他７种主流

对比算法.与基准算法相比,LAD在提升分割精度的同时减

少了计算开销.

２　相关模型

作为一种典型的语义分割网络,DeepLabv３＋在 DeepＧ
labv３的基础上增加了一个简单而有效的解码器来细化分割

结果,其网络架构如图１所示.DeepLabv３＋编码器由骨干

网络 Xception和 ASPP模块组成.Xception网络提取图像特

征;ASPP模块通过不同膨胀率的并行空洞卷积生成多尺度

特征图,并在通道维度上整合、降维后得到高级语义特征图.
解码器对编码器输出的特征张量进行４倍上采样,再与主干

网络 Xception中对应层级的特征图拼接以丰富图像的语义

信息和细节信息,最后通过３×３卷积细化特征,并４倍上采

样得到语义分割图.

图１　DeepLabv３＋网络架构

Fig．１　DeepLabv３＋ networkstructure

３　基于注意力机制与密集邻域预测的轻量化图像

语义分割

３．１　基于 MobileNetV２网络特征提取

MobileNetV２是２０１８年由谷歌团队提出的轻量级网络.

相比于 MobileNetV１,MobileNetV２引入具有线性瓶颈层的

逆残差结构,如图２所示.与 ResNet残差结构相反,逆残差

结构经１×１卷积通道升维、３×３深度可分离卷积提取特征

后,使用１×１卷积压缩通道,以保证在高维空间提取丰富特

征.由于 ReLu激活函数易增加高维特征的非线性表达,可
能会破坏低维特征,MobilenetV２ 引入线性 瓶 颈 层 (Linear
Bottleneck),在降维的卷积层后利用线性卷积替换原始卷积

和 ReLu函数的组合,以保留更多的特征信息.

图２　逆残差结构

Fig．２　Invertedresidualstructure

MobileNetV２特征提取网络,经５次下采样得到分辨率

为初始图像１/３２的特征图.由于该特征图尺寸小,含有的特

征信息少,LAD主干网络将 MobileNetV２第５次下采样的卷

积步长调整为１,并保持通道数不变,以得到分辨率为初始图

像１/１６的语义特征图.LAD主干网络如表１所列,其中,

２３０３００２０４Ｇ２
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t和n分别表示bottleneck扩展因子和重复次数,c和s分别

为输出通道数和步长.

表１　LAD主干网络结构

Table１　LADbackbonenetworkstructure

Operator t c n s
Conv２d － ３２ １ ２

bottleneck ６ １６ １ １
bottleneck ６ ２４ ２ ２
bottleneck ６ ３２ ３ ２
bottleneck ６ ６４ ４ ２
bottleneck ６ ９６ ３ １
bottleneck ６ １６０ ３ １
bottleneck ６ ３２０ １ １

DeepLabv３＋使用 Xception作为主干网络.Xception网

络层数多,卷积层最多通道数可达２０４８个,且该网络结构复

杂,导致系统开销大.相比之下,MobileNetV２网络卷积层最

多通道数仅为３２０,模型更加轻量.因此,LAD使用 MobileＧ
NetV２网络提取图像特征.MobileNetV２利用深度可分离卷

积降低了模型复杂度.深度可分离卷积可分解为深度卷积和

逐点卷积,计算量如式(１)－式(４)所示.

C１＝DK×DK×M×DH ×DH (１)

C２＝M×N×DH ×DH (２)

C３＝C１＋C２ (３)

C４＝DK×DK×M×N×DH ×DH (４)
其中,DK 为卷积核大小,M 和N 分别为输入和输出的通道

数,DH 代表特征图的高度或宽度.C１,C２,C３,C４分别表示深

度卷积、逐点卷积、深度可分离卷积和标准卷积的计算量.深

度可分离卷积与普通卷积计算量之比为:

C３

C４
＝DK×DK×M×DH ×DH ＋M×N×DH ×DH

DK×DK×M×N×DH ×DH

＝１
N＋ １

D２
K

(５)

由式(５)可知,LAD主干网络采用的深度可分离卷积比

普通卷积减少约(D２
K－１)倍的计算量.

３．２　通道空洞空间金字塔池化

ASPP模块生成的语义特征图各通道权重相同,没有考

虑不同通道重要程度的差异,难以凸显富含有用特征的通道

信息.为此,LAD 算法构建通道空洞空间金字塔池化模块

(ChannelAtrousSpatialPyramidPooling,CASPP),如图３所

示.CASPP采用全局平均池化、１×１卷积、膨胀率分别为６,

１２,１８的空洞卷积生成多尺度特征图,再利用通道注意力模

块(ChannelAttention,CA)对拼接后的特征图进行通道加权,
强化权值高的通道特征,并抑制权值低的通道特征,以增强不

同通道特征间的区分度.

图３　通道空洞空间金字塔池化模块

Fig．３　Channelatrousspatialpyramidpoolingmodule

通道注意力机制可为特征图每个通道分配权重,有效捕

获通道间的相互依赖性.CASPP的通道注意力模块 CA 如

图４所示.

图４　通道注意力模块

Fig．４　Channelattentionmodule

　　给定输入特征图F∈RH×W×C后,对F使用全局平均池化

得到每个通道的全局特征,如式(６)所示.

Fc′＝ １
WH　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
Fc(i,j) (６)

其中,H 和W 表示特征图的高度以及宽度,Fc′和Fc(i,j)分
别表示第c个通道的全局特征和(i,j)处的特征值.

F经全局平均池化得到 F′∈R１×１×C 后,采用１×１卷

积融合通道信息并降维生成特征张量d∈R１×１×C′(C/C′＝
８),再升维d以得到与F′相同通道数的d′∈R１×１×C.最后

利用Sigmoid函数生成各通道权重值,并由式(７)得到输出

特征Fc.

Fc＝Fin
c ×σc(d′) (７)

其中,σ代表Sigmoid激活函数,Fin
c 和σc(d′)分别表示第c个

通道的输入和权重值.
相比于 ASPP,CASPP利用 CA 对拼接后的特征图进行

通道加权,强化重要通道特征的学习,增强不同类别特征之间

的区分度,获得更加丰富的语义信息.

３．３　密集邻域预测

DeepLabv３＋解码器输出的高级特征图具有丰富的语义

信息,但缺乏足够的空间信息,难以捕获丰富的图像细节,导
致分 割 精 度 较 低.为 此,LAD 利 用 密 集 邻 域 预 测 模 块

(DenselyAdjacentPrediction,DAP)编码更多的空间信息,在
高级特征中嵌入低级特征,使每个像素点的预测结果包含其

k×k邻域内像素点的信息,从而提升分割精度.

DAP模块由卷积、标准化、子像素卷积[２６](PixelShufＧ
fle)、平均池化４个模块组成,如图５所示.经卷积和标准化

操作后,LAD 解码器输出特征图的通道数由２１个扩展为

２１×k２个(k取３);再利用子像素卷积使特征图的高度与宽度

变为原来的k倍;最后采用k×k池化核进行平均池化操作以

得到语义分割图,如式(８)所示.
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ri,j＝ １
k×k　 ∑

０≤l,m＜k
　x(l×k＋m)

i＋l－ k/２ ,j＋m－ k/２ (８)

其中,ri,j表示位于(i,j)像素点处的预测结果,x(c)
i,j 表示位于

(i,j)处第C组通道的特征值.

图５　密集邻域预测模块

Fig．５　Denselyadjacentpredictionmodule

经 DAP处理后,输出特征图包含了丰富的空间信息和语

义信息.每个像素点的预测结果都参考了周围k×k邻域内

像素点的空间信息,各像素点不再是独立预测,这有利于得到

更加精细准确的分割结果.

３．４　LAD网络架构

LAD网络由编码器和解码器组成,如图６所示.编码器

包括主干网络 MobileNetV２和通道空洞空间金字塔池化模

块(CASPP).MobileNetV２用于提取图像特征并降低网络复

杂度;CASPP可对主干网络得到的特征图进行多尺度采样和

通道加权,以得到高级语义特征图.解码器将编码器得到的

高级特征图与骨干网络对应层级的低级特征图融合,再经

３×３卷积、上采样和 DAP 操作得到更为精细鲁棒的分割

结果.

图６　LAD网络架构

Fig．６　LADnetworkstructure

４　实验

４．１　数据集

实验采用 PASCALVOC２０１２增强数据集评估算法性

能.该数据集由PASCALVOC２０１２标准数据集和Semantic

BoundariesDataset(SBD)数据集组成.合并后的数据集包含

２１个语义分类、１０５８２张训练图像、１４４９张验证图像和１４５６
张测试图像.

４．２　评价指标

实验 采 用 平 均 像 素 精 确 度 (Mean Pixel Accuracy,

MPA)、平均交并比(MeanIntersectionoverUnion,MIoU)、

浮点计算量FLOPs(FloatingpointOperations)和参数量(PaＧ

rameters)以衡量算法性能.

MPA表示物体类别像素精度(PixelAccuracy,PA)的平

均值,计算公式如式(９)所示.

MPA＝ １
k＋１　∑

k

i＝０
　 pii

∑
k

j＝０
pij

(９)

交并比(IntersectionoverUnion,IoU)是预测结果图和真

实标签图交集的测度与并集测度的比值,用来计算分割结果

图与真实标记图的相似度.MIoU 为各类别交并比的代数
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平均,计算公式如式(１０)所示.

MIoU＝ １
k＋１　∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(１０)

其中,k＋１为类别总数,pij表示真实类别和预测类别分别为

i,j的像素数量.

４．３　实验设置

实验环境配置如下:操作系统为 Ubuntu、CPU 为Intel
(R)Xeon(R)Platinum８２５５C ＠２．５０GHz、显卡为１１GB的

NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti.实验采用 Pytorch１．８．１深

度学习框架,通过 Adam 优化器来调整网络参数,使用 Poly
策略动态更新学习率大小.参数设置如表２所列.

表２　参数设置

Table２　Parametersettings

参数 值

BaseLearningrate ０．０００２

Power ０．９２

Batchsize ８

Weightdecay ０．０００５

Inputsize ５１２×５１２

Epoch ５０

在PASCALVOC２０１２增强数据集上,LAD模型损失函

数的变化曲线如图７所示.由图可见,训练集和验证集的损

失值均随迭代次数增加而减小,４０轮迭代后趋于收敛.

图７　LAD模型损失曲线

Fig．７　LosscurvesofLADmodule

４．４　实验结果和分析

为验证LAD算法性能,在PASCALVOC２０１２增强数据

集上将其与其他语义分割算法进行对比,包括 FCN,SegNet,

PSPNet,GCN[２７],DeepLabv３＋,DANet和 CCNet.８种算法

中,LAD算法５类目标的IoU 值为最优,９类目标的IoU 值

为次优;且 MIoU 值达到了７７．５１％,与 FCN,SegNet,GCN,

PSPNet,DeepLabv３＋,DANet,CCNet相比,LAD算法 MIoU
值分 别 提 升 １７．４４％,１１．３６％,２．５３％,８．９２％,０．５４％,

１．２７％,０．２５％.

表３　LAD各类别IoU 值与其他算法的对比

Table３　IoUcomparisonbetweeneachclassofLADandotheralgorithms
(％)

类别 FCN SegNet GCN PSPNet DeepLabv３＋ DANet CCNet LAD

background ８６．２６ ９０．２８ ９３．５９ ９２．３３ ９３．８４ ９２．０１ ９４．２７ ９４．３３
aeroplane ６９．５４ ７６．８１ ８６．７１ ８２．３０ ８８．００ ８３．５９ ８７．２１ ８６．８６
bicycle ２９．５６ ３８．５３ ４０．６９ ３５．７５ ４０．８２ ４８．５４ ４２．８０ ４５．６０

bird ７０．３ ７６．７６ ８５．６４ ７６．２８ ８７．４４ ８３．８０ ８８．６９ ８８．４７

boat ４６．０９ ４１．５７ ６４．４３ ４６．５９ ６７．５７ ５８．２０ ７１．２８ ６４．６２
bottle ４０．０４ ５６．６３ ６２．１１ ６７．８７ ７６．２８ ８２．２４ ７２．５２ ７６．６９

bus ８５．５５ ９０．２０ ９２．６６ ９０．４６ ９３．９６ ９２．３７ ９３．４９ ９３．５２

car ７７．３４ ８３．９５ ８５．３９ ８１．８４ ８８．２０２ ８５．０８ ８６．０２ ８６．９４

cat ７９．６５ ８５．５８ ８９．０３ ８６．５２ ９１．６２ ８８．２ ９０．６５ ９１．０７

chair ３２．２５ ３０．２４ ４２．９７ ３２．１４ ３９．８１ ４８．３６ ４６．１７ ４８．４２
cow ６６．４４ ７６．３２ ８１．３９ ７６．２５ ９０．６８ ７４．５９ ８５．５４ ８４．９５

diningtable ５２．７１ ５１．５０ ６４．５５ ５０．２６ ５０．２２ ７２．３６ ６５．９８ ６６．８６

dog ７２．３７ ８０．４０ ８３．６２ ７７．４１ ８７．２４ ８２．８３ ８６．０８ ８７．４５
horse ５６．０５ ７５．０６ ７７．９５ ７７．０２ ８９．０５ ７８．０６ ８３．２８ ７９．７４

motorbike ５２．８２ ７６．１４ ８１．６７ ７５．１６ ８４．２９ ８５．７９ ８２．２７ ８３．１９
person ７３．７４ ７６．３１ ８３．１４ ７９．０１ ８４．８５ ８０．７７ ８３．６１ ８３．２１

pottedplant ３３．７４ ４３．３１ ５４．９３ ５４．００ ６４．３５ ６０．３９ ５７．５６ ５２．５７
sheep ７４．７４ ５７．０９ ８０．５０ ７４．８３ ８６．６５ ８２．１３ ７９．６５ ８３．５０

sofa ４８．１４ ４７．７５ ６３．０６ ４２．９６ ４８．５８ ６４．９５ ６４．６０ ６５．８８
train ６６．８４ ７３．７５ ８８．９９ ８０．５１ ８８．４９ ８７．９３ ８７．９６ ８９．４６

monitor ５０．２０ ６０．９２ ７１．５８ ６０．９７ ７４．５６ ６８．９８ ７２．９６ ７４．４８

MIoU ６０．０７ ６６．１５ ７４．９８ ６８．５９ ７６．９７ ７６．２４ ７７．２６ ７７．５１
注:加粗、下划线数字分别表示每行最优与次优结果.

　　表４给出了各类别的PA 值.由表４可知,８种算法中,

LAD算法６类目标的PA 值为最优,６类目标的PA 值为次

优;且LAD算法 MPA 值为８９．１７％,与FCN,SegNet,GCN,

PSPNet,DeepLabv３＋,DANet,CCNet相 比,分 别 提 升 了

２０．９３％,１０．５４％,１．４６％,９．４３％,２．７２％,１．８５％,０．７２％.
表５给出了８种算法在客观性评价指标上的结果.由表

５可知,相比于 DeepLabv３＋基准算法,LAD算法的 MIoU 和

MPA 值分别提升０．５４％和２．７１％,且参数量、计算量分别减

少１８４．８２×１０６ 和９０．８３GFLOPs.在分割精度方面,LAD

算法 MIoU 与MPA 值均高于其他８种对比算法.由表５还

可看出,尽管PSPNet参数量与计算量最少,但是 LAD的分

割精度明显高于PSPNet.具体说来,LAD的 MIoU 和MPA
值比PSPNet分别提升了８．３２％和９．４３％.此外,CCNet与

DANet分割精度略低于 LAD,但参数量与计算量明显高于

LAD.综上可知,LAD算法在保持高精度的同时,降低了计

算复杂度,语义分割性能最优.
在PASCALVOC２０１２增强数据集中选取５幅图像,并

与其他算法进行定性对比,实验结果如图８所示.
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表４　LAD各类别PA 值与其他算法的对比

Table４　PAcomparisonbetweeneachclassofLADandotheralgorithms

类别 FCN SegNet GCN PSPNet DeepLabv３＋ DANet CCNet LAD

background ９５．７０ ９５．３２ ９６．１８ ９６．４５ ９７．１３ ９５．０２ ９４．０６ ９６．１２
aeroplane ８１．３５ ９３．１５ ９４．０１ ９３．０５ ９７．０２ ９６．０１ ９５．９４ ９４．７２
bicycle ７０．６９ ８０．６７ ８９．４５ ８１．５３ ９２．５１ ８２．４５ ８０．３６ ８８．４０
bird ７７．６９ ８６．５８ ９４．６９ ８７．４９ ９３．８７ ９２．８７ ９３．６１ ９３．５０
boat ６４．８８ ６３．５９ ８６．０２ ６４．５０ ８３．８１ ８５．４８ ８７．４９ ８９．４８
bottle ５９．６５ ８１．２１ ９２．５２ ８０．７９ ９０．１３ ９０．５７ ９１．３６ ９２．１８

bus ７６．６３ ９３．４２ ９８．４３ ９３．０７ ９７．２４ ９６．７８ ９８．４７ ９８．５１
car ７５．１０ ８９．５６ ９２．５０ ９０．３１ ９２．２２ ９３．１２ ９３．５６ ９１．９９
cat ８５．０２ ９１．４７ ９３．０２ ９２．２６ ９７．２０ ９４．０８ ９４．７２ ９４．８７

chair ３２．９１ ４１．２２ ６５．４５ ４４．０３ ５０．４７ ６５．２１ ６８．７４ ６６．０７

cow ４８．４４ ８４．２３ ８５．７８ ８７．４３ ９５．５６ ９４．２８ ９６．２２ ９０．７４
diningtable ５３．７５ ５３．０６ ７１．５６ ５３．４８ ５４．５６ ６８．２４ ７９．１９ ７５．５０

dog ７０．８８ ９０．３２ ９３．１６ ９０．６１ ９４．００ ９１．６０ ９２．８５ ９２．６１
horse ７２．５９ ８４．１３ ９４．９５ ８５．５２ ９３．８２ ９３．８９ ９４．１７ ９４．２３

motorbike ７８．３３ ８４．５２ ９０．７２ ８７．７１ ９４．８６ ９４．５７ ９４．２２ ９１．１０
person ８７．１０ ８６．５３ ８９．５５ ８８．８３ ９１．５４ ８７．８５ ８６．７０ ９０．２９

pottedplant ４９．２５ ６８．１２ ７２．４０ ７１．０６ ７８．０９ ７７．１２ ７８．４４ ７３．２３
sheep ６６．５１ ８６．３２ ９３．７１ ７９．９６ ９０．０４ ９３．５６ ９２．７３ ９５．７７
sofa ３７．３５ ５４．２３ ７３．１５ ５１．７６ ５８．６９ ６５．２３ ６３．６１ ７９．５６
train ７６．８２ ８９．１８ ９３．７０ ９０．２８ ９２．３０ ９４．２１ ９５．３６ ９５．４１

monitor ７２．５５ ５４．３２ ８１．０３ ６４．５３ ８０．３７ ８１．６５ ８５．７８ ８８．３０
MIoU ６８．２４ ７８．６３ ８７．７１ ７９．７４ ８６．４５ ８７．３２ ８８．４５ ８９．１７

注:加粗、下划线数字分别表示每行最优与次优结果.

表５　８种算法客观评价指标的对比

Table５　Comparisonofobjectiveevaluationindicesofeight

algorithms

Models
Backbone
Networks

MIoU/％ MPA/％ 参数量 GFLOPs

FCN VGGＧ１６ ６０．０７ ６８．２４ ７７．２０×１０６ ２３７．６３
SegNet VGGＧ１６ ６６．１５ ７８．６３ １１２．３６×１０６ ３２７．０９
PSPNet MobileNetV２ ６８．５９ ７９．７４ ９．２０×１０６ ６．１１
GCN ResNet１５２ ７４．９８ ８７．７１ ２３１．６４×１０６ １４２．５３

DeepLabv３＋ Xception ７６．９７ ８６．４５ ２０８．７２×１０６ １６７．００
CCNet ResNet５０ ７７．２６ ８８．４５ １８２．２３×１０６ ４４０．２４
DANet ResNet５０ ７６．２４ ８７．３２ １７８．３７×１０６ １０２５．００
LAD MobileNetV２ ７７．５１ ８９．１７ ２３．９０×１０６ ７６．１７

　注:加粗、下划线数字分别表示每列最优与次优结果.

待分割原图８(a)由人物、桌子和背景组成.由图可知,

SegNet未能识别出桌子类别,FCN和 PSPNet对桌子类别存

在错误分割现象,GCN和 DeepLabv３＋将人的手部错误分割

成桌子的一部分.只有LAD算法可以正确分割桌子与人物,

没有漏分割、错误分割问题,分割结果最优.

待分割原图８(b)由鸟类和背景组成.由图可知,FCN分

割结果不连续,鸟的翅膀与躯干分离.SegNet对鸟的翅膀边

缘分割不完整,PSPNet在鸟的轮廓处分割比较粗糙.GCN,

DeepLabv３＋,LAD均能分割出鸟和背景,但在一些细节方

面,如鸟的尾部,分割结果更加精细.

待分割原图８(c)由沙发和背景组成.对比发现,FCN,

SegNet,PSPNet,GCN,DeepLabv３＋,LAD 均能正确分割出

物体类别,但在沙发左侧边缘以及轮廓处,LAD的分割结果

更接近于标签图.

待分割原图８(d)由３个瓶子和背景组成.由图可知,

DeepLabv３＋没有分割出中间的瓶子,FCN,SegNet,GCN 在

瓶子边缘处存在错误分割现象,PSPNet对瓶子边缘分割比较

粗糙.相比之下,LAD没有漏分割、错误分割现象,且分割结

果更准确.

待分割原图８(e)由自行车和背景组成.由图可以看出,

FCN,SegNet,GCN,PSPNet,DeepLabv３＋存在分割不均衡问

题,对车轮部分分割较为模糊.相比之下,LAD对车轮与车

座的分割更加细化,分割结果优于其他算法.

图８　不同算法在PASCALVOC２０１２增强数据集上的结果

Fig．８　 ResultsofdifferentalgorithmsonPASCALVOC２０１２

augmenteddataset
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４．５　消融实验

为验证 CA 模 块 中 不 同 池 化 方 式 以 及 通 道 压 缩 比 例

(C/C′)对语义分割性能的影响,设置了４组对比实验,实验结

果如表６所列.由表中第１,２行可以发现,使用全局平均池

化所得 MIoU 值比全局最大池化高０．４８％,这是由于网络深

层的高级语义信息有助于像素的分类,而使用最大池化会损

失部分语义信息,因此采用平均池化有利于保持语义分割的

类别一致性,分割效果更佳.此外,对比表中第２－４行可以发

现,通道压缩比例C/C′值为１６和３２时,模型的 MIoU 值分别

下降０．１４％和０．４７％,参数量分别减少０．７９×１０６ 和１．１８×
１０６,这表明通道压缩比例较大时,通道压缩导致模型参数量

减少,但也会导致部分通道信息丢失,造成分割精度下降.因

此,选取全局平均池化,且通道压缩比例C/C′为８时,分割性

能最优.

表６　CA模块消融实验

Table６　AblationexperimentresultsofCAmodule

Group MIoU/％ 参数量

全局最大池化,C/C′＝８ ７７．０３ ２３．９０×１０６

全局平均池化,C/C′＝８ ７７．５１ ２３．９０×１０６

全局平均池化,C/C′＝１６ ７７．３７ ２３．１１×１０６

全局平均池化,C/C′＝３２ ７７．０４ ２２．７２×１０６

为比较 DAP模块中不同邻域大小(k)对分割性能的影

响,进行４组对比实验,实验结果如表７所列.由表可知,当

k取３时 MIoU 值为７７．５１,分割性能最优.此外,从表中还

可发现,模型参数量随k值变大而逐渐增加,当k分别取４和

５时,与k取３时相比,MIoU 值分别降低５．４２％和６．５７％,

这表明k值过大会导致某像素点的预测结果参考周围过多冗

余像素信息,不利于分割效果的提升.

表７　DAP模块消融实验

Table７　AblationexperimentresultsofDAPmodule

Group MIoU/％ 参数量

k＝２ ７６．２９ ２３．８２×１０６

k＝３ ７７．５１ ２３．９０×１０６

k＝４ ７２．０９ ２４．００×１０６

k＝５ ７０．９４ ２４．１４×１０６

为验证LAD算法中 MobileNetV２轻量化网络、CASPP、

DAP方案的有效性,利用控制变量法在 PASCALVOC２０１２
增强数据集上进行逐层消融实验,实验结果如表８所列.表

中第１行是主干网络为 Xception的 DeepLabv３＋算法,第４
行为本文提出的LAD算法.

表８　消融实验结果

Table８　Ablationexperimentresults

Group MobileNetV２ CASPP DAP MIoU/％ MPA/％ 参数量

１ ７６．９７ ８６．４５ ２０８．７２×１０６

２ √ ７４．５９ ８４．０１ ２２．１９×１０６

３ √ √ ７６．６５ ８７．６４ ２３．７６×１０６

４ √ √ √ ７７．５１ ８９．１６ ２３．９０×１０６

　注:加粗数字表示最优结果.

由表中第１,２行可以看出,引入 MobileNetV２后,MIoU
和MPA 分别下降２．３８％和２．４４％,参数量减少１８６．５３×
１０６.这表明 MobileNetV２方案以微小精度为代价,换取了模

型参数量近９０％的减少.由表中第２,３行可以看出,引入

CASPP之后,MIoU 和MPA 分别提升２．０６％和３．３６％,参

数量增加１．５７×１０６.这是由于 CASPP能捕获多尺度信息,
强化重要特征通道的学习.由表中第３,４行可以看出,引入

DAP之后,算 法 的 MIoU 和 MPA 值 分 别 提 升 ０．８６％ 和

１．５２％,参数量增加０．１４×１０６.这是因为 DAP能在高级特

征中融入低级特征,获得更多图像细节信息.
综上可知,相比于基准算法 DeepLabv３＋,本文提出的

LAD算法利用 MobileNetV２网络提取特征,虽损失了部分分

割精度,但大幅减少了模型参数量.在此基础上,LAD引入

的CASPP与 DAP弥补了分割精度的损失,且没有增加过多

参数量.因此,本文所提LAD算法在提升分割精度的同时减

少了计算开销.
结束语　针对 DeepLabv３＋参数量多、ASPP模块难以

突出重要通道特征、解码器生成的特征图缺乏足够的细节信

息的问题,提出了 LAD 网络模型.该模型的编码器将 MoＧ
bileNetV２作为主干网络,减少了模型参数量;利用通道空洞

空间金字塔池化提取多尺度信息,并对特征图的通道加权,强
化重要通道特征的学习;解码器利用密集邻域预测融合高级

特征与低级特征,丰富了图像的细节信息,细化了分割结果.
实验结果表明,LAD的 MIoU 与MPA 值均高于其他７种对

比算法;与基准模型相比,LAD在提升分割精度的同时减少

了计算开销.然而,LAD在分割包含目标类别较多、存在遮

挡的图像时分割效果较差,且分割效率难以满足实时性要求,
后续将从以上角度出发,进一步研究分割精度与效率的高性

能网络.
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