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摘　要　城市场景分割等复杂任务存在特征图空间信息利用率低下、分割边界不够精准以及网络参数量过大的问题.为解决

这些问题,提出了一种基于对偶学习的场景分割模型 DualSeg.首先,采用深度可分离卷积使模型参数量显著减少;其次,融合

空洞金字塔池化与双重注意力机制模块获取准确的上下文信息;最后,利用对偶学习构建闭环反馈网络,通过对偶关系约束映

射空间,同时训练“图像场景分割”和“对偶图像重建”两个任务,辅助场景分割模型的训练,帮助模型更好地感知类别边界、提高

识别能力.实验结果表明,在自然场景分割数据集PASCALVOC中,基于 Xception骨架网络的 DualSeg模型的 mIoU 和全局

准确率分别达到８１．３％和９５．１％,在 CityScapes数据集上 mIoU 达到７７．４％,并且模型参数量减少１８．４５％,验证了模型的有

效性.后续将探索更有效的注意力机制,进一步提高分割精度.

关键词:场景分割;图像重建;对偶学习;注意力机制;深度可分离卷积;多层次特征融合
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SceneSegmentationModelBasedonDualLearning
LIUSichun,WANGXiaoping,PEIXilongandLUO Hangyu
SchoolofElectronicsandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０００９２,China

　
Abstract　Forcomplextaskssuchasurbanscenesegmentation,thereareproblemssuchaslowutilizationoffeaturemapspace
information,inaccuratesegmentationboundaries,andexcessivenetworkparameters．Tosolvetheseproblems,DualSeg,ascene
segmentationmodelbasedonduallearning,isproposed．Firstly,depthwiseseparableconvolutionisusedtosignificantlyreduce
thenumberofmodelparametersSecondly,accuratecontextinformationisobtainedbyfusinghollowpyramidpoolinganddouble
attentionmechanismmodules．Finally,duallearningisusedtoconstructaclosedＧloopfeedbacknetwork,andthemappingspaceis
constrainedbyduality,whiletrainingthetwotasksof“imagescenesegmentation”and“dualimagereconstruction”,itcanassist
thetrainingofthescenesegmentationmodel,helpthemodeltobetterperceivethecategoryboundaryandimprovetherecogniＧ
tionability．ExperimentalresultsshowthattheDualSegmodelbasedontheXceptionskeletonnetworkachieves８１．３％ mIoU
and９５．１％ globalaccuracyonnaturalscenesegmentationdatasetPASCALVOC,respectively,andthemIoUreaches７７．４％on
theCityScapesdataset,andthenumberofmodelparametersdecreasesby１８．４５％,whichverifiestheeffectivenessofthemodel．
Amoreeffectiveattentionmechanismwillbeexploredinthefuturetofurtherimprovethesegmentationaccuracy．
Keywords　Scenesegmentation,Imagereconstruction,Duallearning,Attention mechanism,Depthwiseseparableconvolution,

MultiＧlevelfeaturefusion

　

１　引言

场景分割是计算机视觉领域一个基本而重要的问题,与

一般的图像分割有着明显不同.它专注于对自然场景、城市

场景等复杂场景下的图像进行语义分割.这些图像通常具有

一定的透视形变,且包含的视觉要素数量较多,因此带来了一

系列挑战,包括分割粒度细、尺度变化多样和空间相关性

强等.

在自动驾驶技术领域,城市场景的分割对于自动驾驶

系统的道路状况判断至关重要.这种场景分割不仅需要更准

确地捕捉物体边界,还需要提高小物体分割的精度,以确保对

道路、车辆和行人等细小要素的准确识别.然而,当前城市场

景分割存在特征图空间信息的利用率较低、分割边界不够精

准以及模型参数量过大等问题.

对偶学习是一种机器学习范式,旨在通过两个相互依赖

的任务之间互相学习并提供反馈信息,进而提升模型性能.

在传统的场景分割任务中,通常会单独训练模型,导致其他相

关任务的信息被忽略,无法充分利用其他任务的信息来提升



性能.但引入具有对偶性的任务可以为场景分割模型提供额

外的约束和指导,这一过程有助于模型更好地感知物体边界、

实例以及深度信息,从而提高对这些信息的准确识别能力.

因此,本文提出一种基于对偶学习的场景分割模型 DualSeg,

构建“图像场景分割”和“对偶图像重建”对偶任务,并配合其

他策略提升场景分割的性能.

本文的主要贡献如下:

１)根据“图像场景分割”和“对偶图像重建”任务之间的对

偶关系,设计损失函数,构建对偶学习模型,使得两个任务互相

提供反馈,互相促进,从而提升场景分割和图像重建的性能.

２)针对图像场景分割分支,引入 DA双重注意力模块,融

合多层次特征融合,并结合深度可分离卷积,既增强了模型获

取全局上下文信息的能力,又使得模型较为轻量化.

３)在复杂场景下,场景分割模型能够更精准地分割物体

边缘和模糊区域.无论在CityScapes城市场景分割数据集还

是在 VOC自然场景数据集上,本文算法都具有良好的性能.

２　相关工作

２．１　场景分割

场景分割的基本思路可以分为两种:基于深度卷积神经

网络的分割和基于注意力机制的分割.这两种方法在场景分

割任务中各具优势,并在不同应用场景下得到广泛应用.

FCN[１],SegNet[２]等在传统语义分割任务上效果较好,但

是对于复杂场景的分割仍然难以达到理想的效果.FCN 是

全卷积网络的语义分割算法,它具有动态输入图像尺寸的优

点,显著降低了计算复杂度,但是下采样操作导致特征的分辨

率降低,目标的边界变得模糊,分割不够精确.文献[２]提出

基于 FCN 的 SegNet网络,编码部分使用same卷积提取特

征,保持了卷积后图像的原始尺寸,同时在解码端也采用了

same卷积,有助于重新学习池化过程中丢失的信息,从而生

成高分辨率的预测图.SegNet和FCN各自都有一定的局限

性,例如对尺度变化和空间相关性较强的场景分割问题的处

理仍然面临挑战.为了解决这些问题,谷歌提出了 DeepLab
系列的模型,该模型在复杂场景的语义分割问题上具有一定

的代表性.DeepLabV１[３]能够对语义分割结果进行后处理,

以获得更加平滑和准确的分割边界,但也存在图像分辨率降

低和空间不变性的限制的问题.相较于 DeepLabV１,DeepＧ

LabV２[４]通过空洞卷积结构增大图像的感受野,使得模型能

够更好地保留目标的细节信息,提高了分割结果的准确性.

DeepLabV３[５]基于空洞卷积,引入空间金字塔池化,能够有效

捕获多尺度信息,但是预测的特征图直接双线性上采样１６
倍,导致细节信息不够.DeepLabV３＋[６]基于DeepLabV３进

行改进,通过多次双线性插值恢复丢失信息,并且将低维度特

征与高维度特征相结合.

随着注意力机制在自然语言处理领域表现出优异性能之

后,越来越多的研究人员尝试将其应用于计算机视觉领域,并

取得了良好的效果.ViT(VisionTransformer)[７]是一种基于

Transformer的图像识别模型,其将 Transformer模型成功应

用于计算机视觉领域.与传统的卷积神经网络不同,ViT完

全抛弃了卷积层,将图像分割任务转化为像素级分类任务.

继 ViT 之 后,SwinＧTransformer[８],SERT[９],SegFormer[１０],

Mask２Former[１１],OneFormer[１２]等利用 Transformer的强大

表达能力和自注意力机制,有效地捕捉图像的多尺度信息和

全局上下文,从而提升了分割的准确性和对细节的捕捉能力,

但存在参数量过大、显存占用高和训练时间长等缺点,主要原

因是场景分割是高密度预测任务,对分割精度要求很高,训练

参数量巨大,增加了训练成本.

２．２　对偶学习

对偶学习利用任务的对称属性,通过引导和增强学习过

程来获得更有效的反馈.许多人工智能处理任务中都存在对

偶性,两个任务可以互相提供反馈信息,这些反馈信息可以用

于训练模型.一方面,基于无监督或半监督的对偶学习可以

减少对数据标记的依赖性.为了减少数据对标签的依赖性,

Luo等[１３]使用半监督的方式,结合对偶学习,使用二元图像

分割模型从图像中预测标签,并映射重建图像,从而减少对标

签的依赖.另一方面,给定一个对偶任务模型,对偶模型也可

以为原始模型提供有效反馈,增强学习到的特征,对于超分辨

率重建、场景分割等对精度要求较高的任务有很好的促进作

用.例如,文献[１４]提出一种基于渐进上采样的对偶学习算

法用于图像的超分辨率重建.该方法通过对偶学习策略构建

闭环反馈网络,利用对偶关系相互约束映射空间,以获取最佳

重建函数.此外,Li等[１５]提出一种双重超分辨率学习方法,

将超分辨率恢复和语义分割两个任务结合起来,通过对偶学

习提高了语义分割的精度和细节.目前将对偶学习直接应用

于复杂的场景分割任务的研究相对有限,在计算机视觉领域,

主要集中在图像生成、重建以及超分辨率重建等方面.

为了提升场景分割性能并充分利用对偶任务之间的反馈

信息,本文提出了一种基于对偶学习的场景分割模型 DualＧ
Seg.在 DeepLabV３＋的基础上引入对偶学习范式,构建了

“场景图像分割”和“图像重建”的对偶学习模型,使其相互协

作,相互提供反馈信息以增强模型性能.此外,采用轻量级的

双重注意力模块,并融合多层次特征,使得模型能够更好地捕

捉全局上下文信息,在 CityScapes[１６]和PASCOLVOC２０１２[１７]

上显著提升了场景分割性能,同时减少了模型的参数量.

３　基于对偶学习的场景分割模型———DualSeg

如图１所示,模型主要分为两个部分:场景分割分支和对

偶图像重建分支,整个模型将“图像场景分割”和“对偶图像重

建”任务进行联合建模.原始任务为图像场景分割,即对原始

图像进行场景分割,得到分割掩码;对偶任务为图像重建任

务,即从分割掩码还原为原始图像,与原始任务相比,体现出

对偶性.模型训练时两个任务同时进行训练,对偶任务主要

用于辅助场景分割任务,预测时丢弃对偶图像重建分支,只进

行场景分割预测.整个模型的损失包括dualloss以及场景

分割任务预测的loss.

场景分割分支基于 DeepLabV３＋进行改进.为使模型

轻量化,主干网络主要采用 Xception[１８].将主干网络提取的

特征送入 DoubleAttention模块,包括通道注意力模块和空间

注意力模块,用于增强每个通道的特征表示,并强调图像中不

同位置的重要性,以更好地提取全局上下文信息,从而提高

４３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



模型的感知能力,并且不会增加网络复杂性.DoubleAttenＧ
tion模块获取的全局上下文信息经过 ASPP模块,增大了图

像的感受野,ASPP模块将得到的特征上采样４倍后与主干

网络中的低阶特征进行融合,融合后将特征图上采样４倍到

原图大小,最后对每个像素进行分类,得到图像分割掩码.此

外,在特征融合的过程中,需要使用１×１的卷积修改通道数,

以便进行特征拼接.

对偶图像重建分支将主干网络提取的低阶特征经过卷积

转换到同一个通道后,进行多层次的特征融合,使用４倍上采

样将其还原为原始图像大小,与场景分割的结果进行拼接,拼
接后再进行卷积上采样等操作,即可得到重建后的图像,如
图１中 Recon_Image所示.

图１　DualSeg网络架构

Fig．１　DualSegnetworkarchitecture

３．１　特征提取网络

实验阶段,本文构建多个主干网络,包括 Xception,HRＧ

Net和 ResNet.Xception引入深度可分离卷积,对不同输入

通道采用不同的卷积核进行卷积,将卷积过程分解为深度卷

积和逐点卷积,如图２(b)所示.相比常规的卷积操作,其参

数数量和运算成本显著降低.

(a)常规卷积

(b)深度可分离卷积

图２　常规卷积与深度可分离卷积[１３]

Fig．２　Conventionalconvanddepthwiseseparableconv[１３]

图１给出了以 Xception为 Backbone的网络结构,XcepＧ

tionBackbone主要由lowＧlevelblock和 middleＧlevelＧblock组

成,其基本组成结构如图３所示.其中lowＧlevelＧblock由两个

stride＝１的深度可分离卷积和一个stride＝２的深度可分离

卷积堆叠,并且通过跨层连接结构与步距为２、卷积核为１×１
的普通卷积拼接.middleＧlevelＧblock中不存在stride＝２的

深度可分离卷积,也不包含残差结构.图 １ 中 的 block１,

block２和 block３分别对应channel为１２８,２５６和７２８时的

lowＧlevelＧblock,而 block４－blcok１１则是 middleＧlevelＧblock,

最后再接入channel分别为１０２４,１５３６和２０４８的深度可分

离卷积,以进一步提取特征.采用这样的网络结构,能够在深

度可分离卷积和跨层连接的基础上,充分利用不同层级的特

征提取能力.

图３　XceptionBackbone的基本组成结构

Fig．３　BasicstructureofXceptionBackbone

５３１刘思纯,等:一种基于对偶学习的场景分割模型



３．２　双重注意力模块

DualSeg模型中引入了轻量化的双重注意力模块,它可

以串行连 接 通 道 注 意 模 块 和 空 间 注 意 模 块 来 改 进 DeepＧ

LabV３＋,使得模型能够捕捉全局上下文信息.双重注意力

模块的结构如图４所示.

图４　双重注意力模块

Fig．４　Doubleattentionmodule

通道注意力模块的主要作用是获取不同通道特征的注意

力权重,可以压缩特征图的空间维度,放大不同目标之间的特

征差异.空间注意力模块的主要作用是获取同一个通道上不

同位置特征的注意力权重,可以整合多尺度空间信息,扩展复

杂场景中不同尺寸物体的差异.双重注意力模块是串行结

构,可以沿两个独立的维度依次推断出注意力权重,和原特征

图相乘来对特征进行自适应特征优化.与并行结构相比,串

行结构不会导致通道和空间维度之间的信息交互不足,可以

更好地平衡这两个维度之间的关系.整个注意过程可以概括

为式(１)和式(２):

F１＝Mc(F０)􀱋F０ (１)

F２＝Ms(F１)􀱋F１ (２)

其中,􀱋表示逐元素乘法,Mc 为通道注意图,Ms 为空间注意

图,F０ 为输入特征图,F１ 为中间特征图.通道注意力模块在

空间维度上利用最大池化输出和平均池化输出,通过共享网

络对特征映射进行压缩,从而对 F０ 的空间信息进行聚合.

将每个特征图中对应的像素逐像素相加,得到通道注意图

Mc.将 Mc 和F０ 逐元素相乘后,得到F１.通道注意力模块

表示为:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg)))＋W１(W０(Fc

max) (３)

空间注意模块以F１ 为输入特征,经过两次池化操作,得

到平均池化特征和最大池化特征.通过卷积层进行拼接,产

生二维的 Ms.将 Ms 和F１ 逐元相乘后,得到双重注意力模

块的输出F２.空间注意力模块可以表示为:

Ms(F)＝σ(f(７×７)([AvgPool(F);MaxPool(F)]))

＝σ(f(７×７)(Fs
avg;Fs

max]) (４)

其中,σ表示sigmoid函数,f７×７表示卷积核的大小.复杂的

场景分割任务关注类别信息和边界信息,而通道注意模块和

空间注意模块可以分别学习在通道和空间上需要注意的类别

信息和边界信息.

３．３　ASPP和多层次特征融合

场景分割模型的 ASPP模块和多层次特征融合模块如

图５所示.经过Backbone得到的特征图,经过双重注意力模

块后,将通道数调整为１２８０,送入 ASPP模块,分别使用膨胀

率不同的多个并行空洞卷积层.对于每个模块,通道数均为

１２８,融合生成最终结果.将 ASPP模块的输出经过１×１的

卷积层,减少模型参数,进行４倍上采样后与经过双重注意力

模块的Block１浅层特征拼接,最后再进行卷积和上采样,还

原回原图大小.

图５　ASPP和多层次特征融合

Fig．５　ASPPandmultiＧlevelfeaturefusion

ASPP模块中,不同扩张率的膨胀卷积能在不使用池化

层且计算量相当的情况下,提供更大的感受野,获取多尺度物

体信息.而不同层神经元提取和处理的特征信息强度也不一

样,输出的特征语义信息具有不同强度和分辨率.城市场景

分割和自然图像分割数据集上,不同层提取的特征差异如

图６所示.

图６　不同层次的特征图

Fig．６　Featuremapsofdifferentlevels

３．４　对偶回归网络

３．４．１　网络结构

本文将对偶学习引入图像分割任务中辅助模型的训练,

对偶学习同时考虑两个任务f:x→y和g:y→x.原始任务f
表示图像分割任务,对偶任务g表示从图像分割到原始图像

的重建,具体结构如图７所示.场景分割任务f为对偶图像

重建任务g 提供反馈;同样地,对偶图像重建任务g 也可以

为场景分割任务提供反馈.
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图７　对偶学习网络

Fig．７　Duallearningnetwork

两个任务之间的关系可以描述为:假设原始任务从空间

χ中抽取一个样本x输入空间γ 中,对偶任务从空间γ中抽

取一个样本y 输入空间χ 中,则原有任务学习参数θxy的条件

概率为P(y|x;θxy),其对偶任务学习参数θyx 的条件概率为

P(x|y;θyx),其中x∈χ,y∈γ.

场景分割任务和对偶图像重建任务相互关联,以对称的

结构形式相互约束.输入的图像x 通过场景分割模型生成

y,得到分割预测结果.y再由对偶图像重建模型生成x′,通
过比较原始图像x与重建图像x′之间的真实性来判断模型

的优劣.原始图像与重建图像越接近,则原始任务f和对偶

任务g 表现越好;若相差较大,则两个模型相互反馈,优化模

型的训练,进而提高模型的学习能力.

３．４．２　对偶网络训练方法

对偶网络的训练通过增加正则项来进行约束,场景分割

任务和对偶图像重建任务互相关联,通过联合分布约束模型,

学习两个模型的参数θxy和θyx并使其损失不断降低.通过原

始任务与对偶任务之间的概率关系,促进网络的训练,使其正

向反馈.场景分割任务与对偶重建任务的作用域内,∀(x,

y)应满足式(５):

P(x)P(y|x;θxy)＝P(y)P(x|y;θyx) (５)

基于条件概率对模型,f和g 可以定义为:

f(x;θxy)＝
△
argmax

y′∈γ
　P(y′|x;θxy) (６)

g(y;θyx)＝
△
argmax

x′∈χ
　P(x′|y;θyx) (７)

令ℓ１(f(x),y)和ℓ２(g(y),x)分别为模型f和g 的损失

函数,网络训练过程中应满足式(８)和式(９):

min
θxy
　１

n ∑
n

i＝１
ℓ１(f(xi;θxy),yi) (８)

min
θyx

　１
n ∑

n

i＝１
ℓ１(g(yi;θyx),xi) (９)

在训练过程中,场景分割模型和对偶重建模型二者利用概

率对偶关系相互约束,通过最小化参数θxy和θyx对原始图像到

图像分割空间的映射函数进行约束,得到最优的映射关系.

３．５　损失函数设计

图像分割任务中常用的损失函数包括交叉熵损失、Dice
损失等.交叉熵损失在图像分割任务中常用于像素级别的分

类.多分类任务中每个类别相互独立,而单类别中只存在属

于和不属于两种情况,因此对于每个类别的交叉熵的计算

式为:

CrossLoss＝－(ylog(y~)＋(１－y)log(１－y~)) (１０)

本文对 DeeplabV３＋算法的损失函数进行了改进,融合

了对偶学习的损失,以便网络能够捕捉待分割目标的细节

信息.对偶学习分支的损失即为图像重建的损失,使用 MSE
均方误差损失.本文提出的模型的损失包含两部分,分别是

图像分割掩码的损失以及对偶图像重建分支的损失.最终损

失函数的表达式为:

Loss＝∑
m

j＝１
　∑

n

i＝１
(ylog(y~)＋(１－y)log(１－y~))＋

λ􀅰１
m ∑

m

j＝１
(yi－y－i)２ (１１)

其中,m 表示图片的数量,n表示类别数;y代表标签值,y~ 代

表图像分割模型的预测值,y－ 代表图像重建的结果;λ是常数,

表示对偶学习损失所占的权重.损失函数的第一部分为图像

分割对于一个batchsize内多张图片中所有类别的交叉熵损

失;第二部分为对偶学习进行图像重建分支的损失.

３．６　模型训练与预测

３．６．１　模型训练

模型训练时采用联合训练的策略,同时训练原始场景分

割任务和对偶图像重建任务.通过３．４．２节中的对偶学习策

略,原始任务与对偶任务互相促进.

在实际的任务中,真实的边缘分布P(x)和P(y)通常是

不可获得的.作为替代,通常是利用在给定数据集上拟合出

的两个经验的边缘分布P
∧
(x)和P

∧
(y)来完成式(５)、式(８)和

式(９)中的约束.为了解决对偶有监督学习的问题,采用拉格

朗日乘子法将有约束优化问题转化为无约束问题.式(１)中
的约束会转变为一个正则项,并且真实边缘分布被替换成为

两个经验边缘分布.

ℓduality＝(logP
∧
(x)＋logP(y|x;θxy)－logP

∧
(y)－

logP(x|y;θyx))２ (１２)

有了正则项后,即可进行对偶有监督学习算法的训练.

算法伪代码描述如算法１所示.

算法１　对偶学习训练过程

输入:训练集 D
参数:学习率poly,最大迭代次数 K,拉格朗日乘子[１９]λxy和λyx,边缘

分布P
∧
(x)和P

∧
(y)

输出:原始网络和对偶网络的参数θxy和θyx

１．fork∈{１,􀆺,K}do

２．随机采样出 m个数据对{(x(j),y(j))}m
j＝１;

３．按照如下方式计算梯度:

Gf＝Ñθxy

１
m ∑

m

j＝１
[ℓ１(f(x(j);θxy),y(j))＋

λxyℓduality(x(j),y(j);θxy,θyx)] (１３)

Gg＝Ñθyx

１
m ∑

m

j＝１
[ℓ２(g(y(j);θyx),x(j))＋

λyxℓduality(x(j),y(j);θxy,θyx)] (１４)

４．　分别更新模型的参数θxy和θyx:Gf→θxy和 Gg→θyx

５．end

６．returnθxy和θyx

联合训练前,分布独自训练两个任务至收敛,使用该结果

初始化对偶模型,以节省训练时间.在对偶有监督学习的训

练过程中,式(１３)和式(１４)中的λxy和λyx固定为０．０１.

联合训练过程中,使用在ImageNet预训练的 Xception
和 ResNet１０１骨架网络提取特征,HRNetV２骨架网络提取

的特征部分从零开始训练,优化器采用 Momentum,训练时
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采用“poly”学习率策略,并将初始学习率设置为０．００７.使用

Xception和 ResNet１０１作为骨架训练网络时,图像的尺寸为

５１３×５１３;使用 HRNetV２作为骨架网络训练时,需要先将其

裁剪为５１２×５１２.

３．６．２　模型预测

在验证对偶学习的有效性时,分别在场景分割任务和图

像重建任务中进行验证.针对复杂场景数据集 CityScapes和

VOC数据集,进行模型的预测,检验性能是否提升.针对场

景分割应用,可以仅保留场景分割分支,丢弃对偶重建分支,

以减少模型推理的计算量.

４　实验与结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　实验数据集

实验主要面向复杂场景分割,因此采用 CityScapes数据

集和PASCALVOC２０１２数据集.

１)Cityscapes数据集是一个高质量的专注于城市街道场

景理解的数据集,每张图像中都包含大量的动态物体、复杂变

化的街景布局,涵盖不同时间段.在实际训练过程中,将精细

语义标注数据集划分为训练集(Training)、验证集(ValuaＧ
tion)和测试集(Testing),其中用于训练的图片样本２９７５张,

用于验证的图片样本５００张,用于测试的图片１５２５张.在实

验过程中,仅对其中的１９个城市街道场景常见的类别进行训

练和评估验证.

２)PASCALVOC２０１２数据集包含１４６４ 张训练图片、

１４４９张验证图片和１４５６张测试图片,包含２０个对象类别和

１个背景类别.由于数据量较少,实验中采用旋转、裁剪和翻

转等手段进行数据增强,数据增强后的训练集为１０５８２张,验
证集为１４４９张,测试集为１４５６张.

４．１．２　实验环境

表１介绍了本文的实验环境.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment
实验环境 环境配置

操作系统 Ubuntu１８．０４LTS
处理器 IntelXeon(R)CPU＠２．２０GHz×２４
内存 １１GB
显卡 NVIDIAGTX１０８０Ti×２

深度学习框架 Pytorch１．１０．０

在训练过程中使用双 GPU进行训练,因此可以将batchＧ
size设置得较大.针对 Xception和 ResNetＧ１０１骨架网络,

batchsize设置为１６,预估训练１００个epoch左右,若网络提前

收敛,则终止训练;针对 HRNet骨架网络,其训练参数量较

大,batchsize设置为８,训练的轮次也设计得更多,预估３００
个epoch模型可以收敛,若没有收敛,则继续训练.

４．２　实验评价指标

１)图像分割评价指标

语义分割算法的主要目的是解决像素点分类的问题,因
此,需要判断每一个像素点是否分类正确.常用的评价指标

有４个:PA(也称为 GlobalAcc)、mPA、IoU 以及 mIoU.像

素准确率PA表示预测类别正确的像素数占总像素数的比

例.类别平均像素准确率 mPA 表示分别计算每个类被正确

分类像素数的比例,累加求平均.平均交并比 mIoU 即预测

区域和实际区域交集除以预测区域和实际区域的并集,这样

计算得到的是单个类别下的IoU,重复此算法计算其他类别

的IoU,最后计算其平均数.各评价指标的计算式如下:

GlobalAcc＝∑i
nii

ti
(１５)

meanAccuracy＝ １
ncls

􀅰∑i
nii

ti
(１６)

mIoU＝ １
ncls

􀅰∑i
nii

ti＋∑jnji－nii
(１７)

其中,nij表示类别i被预测成类别j的像素个数;ti＝∑inii表

示目标类别i的总像素个数,即真实标签;ncls表示目标类别

个数,包含背景.

２)图像重建评价指标

为评价网络重建效果的有效性,本文选用两种常用的客

观评价指标,即峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM),来
定量分析图像的重建质量.两幅图像之间的 PSNR 越高,表

示重建后的图像相对于原始图像的失真越小,图像的重建质

量越高.SSIM 指两幅图像之间结构信息的相似程度,SSIM
值越接近１,表明重建图像与原始图像越接近,重建效果越

好.各评价指标的计算式如下:

MSE＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
(X(i,j)－Y(i,j))２ (１８)

PSNR＝１０log１０
(２n－１)２
MSE( ) (１９)

SSIM＝
(２μxμy＋C１)(２σxy＋C２)

(μ２
x＋μ２

y＋C１)＋(σ２
x＋σ２

y＋C１)
(２０)

其中,W 和H 分别表示重建图像Y 的宽和高;X 表示原始图

像;μx和σx分别表示原始图像的灰度平均值和方差;μy和σy

分别表示重建的高分辨率图像的灰度平均值和方差;σxy 为原

始图像与重建图像的协方差;C１和C２为常数.

４．３　实验结果

４．３．１　对偶损失权重

本文方法损失函数包括场景分割部分的交叉熵损失和对

偶图像重建部分的 MSE损失,λ作为超参数可以调节,表示

对偶学习损失所占的权重.在 VOC 数据集上,DualSeg以

ResNetＧ５０,ResNetＧ１０１,Xception 和 HRNetV２ 作 为 BackＧ
bone分别训练.λ取不同值时,在测试集上模型性能 mIoU
随λ的变化情况如图８所示.

图８　mIoU随λ的取值变化

Fig．８　mIoUchangeswiththevalueofλ

由图８可知,除了 HRNetV２ＧW４８作为Backbone,λ＝０．４
时,模型的 mIoU 最大,其余情况下,当λ＝０．２时,模型的训

练效果最好.当λ过大时,模型的整体损失值变大,模型收敛
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更慢且稳定性不如λ＝０．２时.

４．３．２　对比实验

为衡量本文模型的各方面性能与效果,本文复现了目前

主流 的 语 义 分 割 模 型:DeepLabV３,DeepLabV３＋,HRＧ
NetV２[２０]和 PSPNet[２１]等,使 用 ResNet１０１[２２],Xception 和

HRNetV２ＧW４８作为特征提取网络,Xception在保证性能的

同时能 够 降 低 计 算 量.以 下 涉 及 本 文 方 法 的 实 验 均 在

λ＝０．２时完成.

１)定性分析

以 Xception为主干网络,随机选取 PASCAL VOC２０１２

测试集中的一些图像进行模型预测,本文方法 DualSeg的预

测结果如图９所示.图９中,第一列是输入图像,第二列是输

入图像对应的groundtruth,第三列是 DeepLabV３的分割预

测结果,第四列是 DeepLabV３＋分割预测结果,第五列是本

文方法的分割预测结果,第六列是图像重建结果.可以看

出:(１)本文算法总体上比 DeepLabV３和 DeepLabV３＋网

络的预测结果要好,同时对细节的预测更为精准,对细节

的信息捕捉较好;(２)重建的图像保留了原始图像的主要

特征和细节,并且具有良好的清晰度和准确性,能够辅助

场景分割网络.

图９　模型预测结果

Fig．９　Modelpredictionresults

　　采用 Xception上训练的权重进行 CityScapes数据集的

预测,结果如图１０所示.本文算法比DeepLabV３＋的预测结

果更好,能够较好地捕捉边界信息.图中黄色方框处为边界

信息的分割结果,可见引入注意力机制后,本文模型对边界信

息的分割较为清晰.

图１０　CityScapes数据集上的预测结果

Fig．１０　PredictionresultsonCityScapesdataset

２)定量分析

(１)场景分割性能

将本文的算法与DeepLabV３,DeepLabV３＋和 HRNetV２
等经典的分割算法进行实验对比,在 VOC数据集上的实验

结果如表２所列.对于 DeepLabV３,采用 ASPP模块感受野

较大,其 mIoU 可 达 到 ７９．３％;对 于 DeepLabV３＋,基 于

Xception作为 Backbone,性能比 DeepLabV３提升了０．８％.

HRNetV２算法中,其backbone保持不同分辨率的平行分支,

参数量比DeepLabV３和DeepLabV３＋更大,达到６５．９×１０６,

但其 mIoU达到８０．４％.本文还将 DualSeg的实验结果与目

前主流的注意力分割模型进行了对比,SERT 和 SegFormer
的参数量比 DualSeg大,并且性能略低于 DualSeg;而 MaskＧ
Former和 OneFormer是通用图像分割任务,其性能比 DualＧ
Seg模型略高,但是参数量远远大于 DualSeg模型,导致训练

时间较长.

表２　VOC数据集上不同算法的分割性能

Table２　Segmentationperformanceofdifferentalgorithmson

VOCdataset

方法 Backbone mIoU/％ PiexlAcc/％ 参数量

DeepLabV３ ResNetＧ１０１ ７９．３ ９４．２ ５８．０×１０６

DeepLabV３＋ Xception ８０．１ ９４．３ ４３．５×１０６

HRNetV２ HRNetV２ＧW４８ ８０．４ ９４．５ ６５．９×１０６

PSPNet ResNetＧ１０１ ７９．８ ９４．６ ６３．１×１０６

SERTＧPUP TＧBase ８０．３ ９５．０ ９７．６×１０６

SegFormer MiTＧB５ ８１．２ ９５．２ ８４．７×１０６

Mask２Former SwinＧL ８１．６ ９５．２ ２１６．１×１０６

OneFormer SwinＧL ８１．７ ９５．４ ２１９．２×１０６

本文方法

(DualSeg)

Xception ８０．６ ９５．０ ４７．３×１０６

Xception＋DA ８１．３ ９５．１ ４８．４×１０６

ResNetＧ１０１ ８０．４ ９４．９ ６２．７×１０６

HRNetV２ＧW４８ ８１．２ ９５．１ ６８．１×１０６

本文算法引入对偶学习模块,并结合多尺度特征提取,在

９３１刘思纯,等:一种基于对偶学习的场景分割模型



不同的Backbone上进行训练,在 VOC数据集上进行验证,性

能均有提升.基于 Xception的 DualSeg模型的参数量最小,

相比 DeepLabV３,其 参 数 量 减 少 １８．４５％,且 mIoU 达 到

８０．６％;本文引入双重注意力模块 DA后,mIoU达到８１．３％,

且参数量仅增加１．１×１０６,模型仍然较为轻量化.基于 HRＧ

NetV２ＧW４８的 DualSeg模型的参数量最大,模型性能也接近

最优,mIoU达到了８１．２％.

为验证本文提出的 DualSeg模型在复杂场景下的性能,

在CityScapes城市场景分割数据集上进行了性能测试.实验

结果如表３所列.在 CityScapes数据集上,本文模型的性能

比在自然场景数据集上差,但是与经典的算法相比,性能仍有

０．５％ 左 右 的 提 升,在 Xception 作 为 backbone时,模 型 的

mIoU达到７６％;引入 DA双重注意力模块后,模型的 mIoU
达到７７．４％,性能超出SERT１．２％,超出SegFormer０．５％,

并且仅比 Mask２Former和 OneFormer低１％左右,可见模型

在CityScapes等复杂场景数据集上,场景分割性能依然良好.

表３　Cityscapes数据集上的不同算法分割性能

Table３　Segmentationperformanceofdifferentalgorithmson

Cityscapesdataset

方法 Backbone mIoU/％
DeepLabV３ ResNetＧ１０１ ７４．７

DeepLabV３＋ Xception ７５．４
HRNet HRNetV２ＧW４８ ７６．２
PSPNet ResNetＧ１０１ ７４．６

SERTＧPUP TＧBase ７６．２
SegFormer MiTＧB５ ７６．９

Mask２Former SwinＧL ７８．３
OneFormer SwinＧL ７８．６

本文方法

(DualSeg)

Xception ７６．０
Xception＋DA ７７．４
ResNetＧ１０１ ７５．８

HRNetV２ＧW４８ ７６．９

(２)图像重建性能

峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM)的量化结果分

别如表４和表５所列,两个表的数据为在一批验证数据集上

求平均的结果.由表４和表５可知,模型的PSNR值较大,图

像重建的效果较好;SSIM 值越接近１越优,其值大于０．６,基

本重建出了原始图像的信息.由于CityScapes数据集的场景

更为复杂,因此其重建效果相比 VOC数据集略差一些.

表４　模型在 VOC数据集上的图像重建性能

Table４　ImagereconstructionperformanceonVOCdataset

Backbone PSNR SSIM

ResNet５０ １８．８３ ０．６３

ResNet１０１ ２０．７４ ０．６７

Xception ２１．３２ ０．６７

HRNetV２ＧW４８ ２３．５４ ０．７１

表５　模型在CityScapes数据集上的图像重建性能

Table５　ImagereconstructionperformanceonCityScapes

Backbone PSNR SSIM

ResNet５０ １４．７８ ０．５８

ResNet１０１ １７．２４ ０．６２

Xception １９．１３ ０．６３

HRNetV２ＧW４８ ２０．０１ ０．６４

４．３．３　消融实验

１)对偶重建和多层次特征融合的有效性验证

为验证模型各模块的有效性,在 ResNetＧ１０１和 Xception
上分别进行了消融实验,验证对偶重建分支以及多层次特征

融合对场景分割的影响.消融实验的结果如表６所列.

表６　模型各模块对性能的影响

Table６　Impactofeachmoduleonperformance

Method Backbone ASPP Recon Multi Sepconv mIoU/％

DeepLabV３

ResNetＧ１０１ √ － ７９．３

ResNetＧ１０１ √ √ － ７９．７

ResNetＧ１０１ √ √ √ － ７９．８

本文方法

(DualSeg)

Xception √ √ ８０．１

Xception √ √ √ ８０．３

Xception √ √ √ √ ８０．６

本文方法

(DualSeg)

ResNetＧ１０１ √ √ ７９．０

ResNetＧ１０１ √ √ √ ７９．２

ResNetＧ１０１ √ √ √ ８０．３

ResNetＧ１０１ √ √ √ √ ８０．４

在 ResNet１０１ＧBackbone上,对 DeepLabV３算法进行复

现,该模型引入 ASPP模块以增大感受野,但是没有 Recon对

偶重建分支以及 Multi多层次特征提取模块,其 mIoU 值最

低,仅为７９．３％.对其引入本文的 Recon模块,mIoU 达到

７９．７％;引入 Multi多层次特征提取模块后,mIoU 提升了

０．１％.可见,在其他模型上应用本文提出的改进模块,能够

实现性能上的提升.

本文模型在 DeepLabv３＋的基础上进行改进,引入了对

偶重建分支来辅助图像分割任务,在 ResNetＧ１０１上其 mIoU
为７９．０％.但是该算法的对偶重建分支进行图像重建的

能力较差,因此对该部分进行改进,引入 Multi多层次特征

融合模块,在图像重建的过程中融合底层特征信息,提升

模型重建的性能,并辅助图像分割任务;引入 Multi模块的

对偶图像分割网络的 mIoU 为７９．２％,性能有了进一步的

提 升,但 是 Multi模 块 的 提 升 较 少. 同 理,在 Xception

Backbone上进行类似的消融实验,引入 ASPP模块、Recon
模块和 Multi模块后,模型的 mIoU 达到８０．６％,而未引入

Recon模块、Multi模块时,mIoU 为８０．１％,验证了本文模

型的有效性.

２)对偶学习的有效性验证

为进一步验证对偶学习的有效性,即验证场景分割任务

和对偶图像重建任务的相互促进作用,设置两组实验,分别在

VOC数据集和 CityScapes数据集上进行验证.控制变量为

是否采用对偶学习策略,若采用,即使用本文的 DualSeg模型

(不引入双重注意力机制模块),反之只进行场景分割任务或

者只进行图像重建 任 务.模 型 的 验 证 结 果 如 表 ７ 和 表 ８
所列.

表７　VOC数据集上对偶学习的有效性

Table７　EffectivenessofduallearningonVOCdataset

Backbone/
对比结果

PSNR SSIM mIoU/％ 对偶学习

Xception
１７．２２ ０．６１ ８０．１ ×
１８．８３ ０．６３ ８０．６ √

Δ １．６１ ０．０２ ０．５ ↑

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



表８　CityScapes数据集上对偶学习的有效性

Table８　EffectivenessofduallearningonCityScapesdataset

Backbone/
对比结果

PSNR SSIM mIoU/％ 对偶学习

Xception
１８．１９ ０．５８ ７５．４ ×
１９．１３ ０．６３ ７６．０ √

Δ ０．９４ ０．０５ ０．６ ↑

模型的峰值信噪比 PSNR值越大,说明图像重建的效果

越好;而结构相似度SSIM 越接近１说明模型性能越好.本

文对以 Xception作为Backbone的模型进行验证,可以看出,

在 VOC数据集上,没有使用对偶学习策略时,无论是场景分

割的性能 mIoU,还是图像重建的性能 PSNR 和 SSIM,均不

如使用对偶学习策略时的性能优,可见对偶学习策略能够使

两个模型互相促进.

类似地,在CityScapes数据集上进行实验验证,使用对偶

学习策略的场景分割和图像重建性能均优于不使用对偶学习

策略的性能,验证了模型之间能够互相促进.

３)上采样倍率的有效性验证

基于表６中的实验,对 DualSeg算法的上采样倍率进行

验证,实验结果如表９所列.当 DualSeg算法具有 ASPP模

块、对偶图像重建模块和多层次特征融合模块时,控制上采样

的倍率不同,进行验证.当骨干网络采用 Xception时,连续

使用两次２倍上采样,模型性能比直接使用１个４倍上采样

性能差０．３％;同样,骨干网络采用 ResNet１０１时进行类似验

证,使用４倍上采样时,mIoU值比２倍上采样高０．１％.

表９　不同上采样倍率对 mIoU的影响

Table９　EffectofdifferentupsamplingratiosonmIoU

Backbone ASPP Recon Multi UpSample mIoU/％

Xception
√ √ √ ２∗２ ８０．３
√ √ √ ４∗１ ８０．６

ResNetＧ１０１
√ √ √ ２∗２ ８０．３
√ √ √ ４∗１ ８０．４

４)双重注意力模块的有效性验证

DualSeg基于对偶学习方法,辅助场景分割任务的训练,

提升场景分割性能.在上述模型的基础上,引入 DoubleAtＧ

tention模块,可以帮助模型更好地提取上下文信息,使场景

分割任务能够更好地关注感兴趣区域,有利于边界的分割.

使用 Xception 轻 量 化 主 干 网 络,在 场 景 复 杂 的 CityＧ

Scapes数据集上进行训练,控制 DoubleAttention(DA)模块

的有无,训练过程中 mIoU的变化如图１１所示.模型最终在

验证集上的性能如表１０所列.

图１１　各模型训练过程中 mIoU的变化

Fig．１１　ChangesinmIoUduringtrainingofeachmodel

表１０　双重注意力模块对性能的影响

Table１０　EffectofDAmoduleonperformance

Method Recon Multi Sepconv DA mIoU/％

DeepLabV３＋
√ － ７５．０

√ √ － ７５．４
√ √ － √ ７５．９

本文方法

(DualSeg)
√ √ √ ７６．０
√ √ √ √ ７７．４

由图１１和表１０可知,与未引入双重注意力模块的模型

相比,引入双重注意力模块的模型收敛速度变慢,但是最终的

mIoU更高.

为验证模型的通用性和可视化分析模型的感兴趣区域,

在PASCALVOC２０１２数据集上,对 DeepLabV３＋,DualSeg
(WithoutDoubleAttention)和 DualSeg(with DoubleAttenＧ

tion)进行训练.根据其训练权重,使用gradＧCAM[２３]工具将

模型关注的区域可视化,实验结果如图１２所示.

图１２　使用gradＧCAM 进行注意力可视化

Fig．１２　AttentionvisualizationusinggradＧCAM

图１２中,第一列图像为输入图像;第二列图像为 DeepＧ

LabV３＋模型的可视化结果,DeepLabV３＋模型能够较好地

关注待分割的对象,但是边界不够清晰;第三列图像为 DualＧ

Seg模型未引入 DoubleAttention模块的可视化结果,该模型

使用对偶学习方法,并使用多层次特征融合和空间金字塔池

化模块,能够较好地关注边界信息;第四列图像为 DualSeg模

型引入 DoubleAttention双重注意力模块的可视化结果.由

图可知,引入双重注意力模块后,能够更加精确地感知图像的

边界,有利于场景分割任务.

结束语　本文将对偶学习方法用于场景分割任务与图像

重建任务,根据对偶学习策略,重新设计损失函数,使得两个

任务互相促进.此外,提出的多层次特征融合模块和双重注

意力模块在复杂场景下增强了特征图获取全局上下文的能

力,提升了场景分割性能.并且,轻量化的双重注意力模块和

轻量化的骨干网络减少了模型的参数量.本文提出的算法在

复杂场景数据集上达到了良好的性能.但是本文的研究还存

在以下不足,有待今后进一步改进:１)模型的参数量还可以继

续优化,虽然采用了较为轻量的 Xception作为主干网络,但

是仍然不如 MobileNet轻量化,后续考虑继续将模型轻量化;

２)对偶学习部分,后续可以考虑引入超分辨率图像重建,使得

用于反馈的网络提供的图像信息更加准确,更有利于边界的

分割.

１４１刘思纯,等:一种基于对偶学习的场景分割模型
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