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摘　要: 在图像分割识别领域, 现有的深度学习方法大多使用高精度语义分割方法来实现, 存在着网络推理速度

慢、计算量大、难以实际应用等问题. 借助于表现较好的 BiSeNetV1 实时网络模型, 通过扩展的空间路径卷积结

构、空间金字塔注意力机制 (SPARM)和简化的注意力特征融合模块 (S-iAFF)等改进策略, 设计一种用于岩屑图

像分割领域的 BiSeNet_SPARM_S-iAFF实时网络. 扩展的空间路径卷积结构可以获取更丰富的岩屑图像空间特征,
上下文路径使用优化的空间金字塔注意力机制 (SPARM)进一步细化高层语义特征提取, 在特征融合阶段使用简化

注意力特征融合 (S-iAFF)加强低层空间与高层语义特征的融合程度. 实验结果表明, BiSeNet_SPARM_S-iAFF网

络在 RockCuttings_Oil岩屑数据集上的平均交并比 (mIoU)为 64.91%, 相较于 BiSeNetV1网络提高了 2.68%; 另外

改进后的网络在精度上接近大部分高精度语义分割方法, 同时参数量大幅度减少、推理速度有着明显的提升.
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Abstract: In the field of image segmentation and identification, the existing deep learning methods mostly perform tasks
by high-precision semantic segmentation methods, which lead to a slow network inference speed, large amount of
calculation, and difficult actual application. A real-time network model with better performance, namely BiSeNetV1 is
used, and the extended spatial path convolution structure, spatial pyramid attention mechanism (SPARM), simplified
iterative attention feature fusion (S-iAFF) module, and other optimization strategies are applied. As a result, a real-time
BiSeNet_SPARM_S-iAFF network is designed for rock debris image segmentation. The extended spatial path
convolution structure can obtain more abundant spatial features of rock debris images. The context path uses the
optimized SPARM to further refine high-level semantic feature extraction. Finally, S-iAFF is used to enhance the fusion
degree between low-level spatial and high-level semantic features in the feature fusion stage. The experimental results
indicate that the mean intersection over union (mIoU) of the BiSeNet_SPARM_S-iAFF network on the RockCuttings_Oil
dataset is 64.91%, which is 2.68% higher than that of the BiSeNetV1 network, and the precision of the improved network
is close to that of the most high-precision semantic segmentation methods, while the number of parameters is greatly
reduced, and the inference speed is significantly improved.
Key words: cuttings image; semantic segmentation; BiSeNetV1 network; spatial pyramid attention; iterative attention
feature fusion; deep learning; convolutional neural network (CNN)
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近年来随着生活水平的提高, 人类对能源的需求

日益增加, 其中石油作为国家经济发展的重要能源, 对
其进行开发和利用的相关技术也日益重要, 石油勘探

技术中, 通过钻井作业对地质参数分析可以快速判断

该地的石油含量, 其中岩屑识别技术可作为判断地层

岩性的重要手段[1,2]. 工作人员从井口捞取初始岩屑样

本, 通过清洗等一系列处理过程得到利于识别的岩屑

样本, 最终通过图像采集得到岩屑颗粒图像用于后续

的识别.
随着计算机技术的发展, 深度学习逐渐代替传统

图像算法应用到石油地质研究的分类识别上. 特别是

通过语义分割算法的应用大大提高了岩屑图像的分类

效果, 同时减少了人工识别岩屑的时间. 语义分割是一

种典型的计算机视觉研究方向, 其基于像素级的分类

方式能够很好地关联不同场景下每个像素的标签类别,
最终通过不同标注结果实现像素级的分类任务 ,  如
FCN 全卷积网络[3]、轻量型 ENet 语义分割网络[4] 等

均可实现对图像像素级的分类, 它们广泛应用于视频

监控、医学图像处理、岩屑图像处理等领域. 语义分

割的发展是逐步进行的, 随着各种模型的涌现, 在经典

的训练场景下分割的精度也越来越高, 然而大部分训

练精度的提升是以参数量、训练时间的增加为代价的,
特别是精度达到一定的高度后, 模型精度的微小提升

往往会导致训练成本 (如计算量、时间、占用内存)成
倍地增加. 基于这种情况, 近年来实时语义分割的发展

逐渐得到人们的重视, 在某些特定的应用场景下, 实时

语义分割的研究目标主要是在尽量保持分割精度的情

况下简化训练模型的参数量、占用内存等, 设计出低

延迟、高效率、分割精度表现良好的模型[5,6].
大部分的高精度方法在语义分割的结果上占据较

大优势, 如文献 [7] 的 DANet 模型在不同的应用场景

中都有着优秀的表现, 但从推理速度的角度来看, 实时

语义分割的优势较为明显. 当处理任务用于移动设备

上时更加关注的是模型的实时性, 此时就需要在精度

和实时性上进行衡量. 近年来具有挑战性的实时语义

分割任务出现许多实际的应用与研究, 如文献 [8]提出

一种快速实现高质量分割的图像级联网络 ICNet, 文
献 [9] 提出一种同时保持效率与准确性的 ERFNet 深
层架构, 文献 [10] 中的 BiSeNetV1 和文献 [11] 中的

BiSeNetV2 提出一种实时的双边分割网络架构, 文
献 [12] 提出一种基于高效空间金字塔的 ESPNet 实时

分割模型, 文献 [13] 提出一种轻量级上下文引导网络

CGNet, 文献 [14] 提出一种基于高分辨率图像数据的

FastSCNN超实时语义分割模型. 不同网络对特定任务

的适应性差异很大, 某些应用场景下实时网络识别精

度可能会接近甚至高于某些高精度方法, 实时分割网

络往往就是在这种情况下展现出巨大的优势.

 1   BiSeNetV1网络

BiSeNetV1[10] 是一种通过空间路径和上下文路径

分别提取图像低级空间特征和高级上下文语义特征的

基本架构, 其优势在于同时计算两条路径来提高效率.
首先空间路径使用 3层步长为 2的卷积编码丰富的空

间信息, 同时上下文路径利用预先训练好的 Xception[15]

等轻量级模型提供了较大的接受域, 该接受域编码高

级语义上下文信息, 上下文路径中使用注意力细化模

块 ARM 细化每个阶段的特征, ARM 使用全局平均池

来捕获全局上下文, 并计算注意向量指导特征学习来

轻松地集成全局上下文信息. 由于两条路径的输出特

征表示级别不同, 最后使用 FFM融合模块融合两条路

径的输出特征用于实现像素级的分类.

 2   改进的 BiSeNetV1网络结构

通过初期实验表明 BiSeNetV1双边分割网络在岩

屑场景中表现较好, 本文在 BiSeNetV1 网络架构的基

础上, 在保证网络推理速度基本不变的情况下, 得到更

适合岩屑图像识别的 BiSeNet_SPARM_S-iAFF网络结

构, 其整体结构如图 1所示.
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图 1    BiSeNet_SPARM_S-iAFF网络整体结构
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 2.1   空间路径优化

为了捕获图像中足够多的空间信息, 高精度方法

往往通过增大卷积过程中的感受野, 如池化操作或空

洞卷积[16] 等方法, 但增大感受野同时导致训练成本的

增加. 通过分析发现岩屑数据集中的图像特征与经典

的城市场景数据集 Cityscapes[17] 特征不同, 城市场景

中的全局空间信息是非常重要的特征信息, 因为城市

场景中类别的形状具有多样性, 同一类别内部也存在

颜色和形状上的不同, 不同种类的对象大小差距较大,
需要足够的全局空间信息来辅助判断某区域的像素信

息, 而岩屑颗粒图像从整体上看相同种类的岩屑在形

状上和大小上的差别较小, 同一类别的形状、大小、

颜色、细节纹理较为相似, 且图像中不同岩屑种类相

互交叠的边缘信息较为复杂, 需要细化卷积结构将空

间路径的映射更多地关注到边缘等特征上.
基于上述情况, 在保持原始输入图像空间大小的

同时, 将空间结构扩展至 5层, 同时控制各层通道数大

小、卷积核大小、步长等减少参数量的增加, 卷积过

程使用填充操作保持输出特征映射为原始图像的 1/8,
扩展的结构可以更多地提取原始图像的空间信息 ,
图 2 显示了 BiSeNetV1 改进后的空间路径上的卷积

结构.
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图 2    BiSeNet_SPARM_S-iAFF网络空间路径结构
 

 2.2   SPARM 空间金字塔注意力

注意力机制近年来被广泛应用于深度学习的诸多

领域来提高神经网络的训练性能[18,19]. BiSeNetV1 中

的 ARM注意力细化模块类似于 SENet[20] 的 SE块, 通
过全局平均池化 GAP[21] 聚合各个信道中的全局信息,
其类似于结构正则化器的行为能够防止过度拟合, 但
处理结果更倾向于强调正则化的效果, 导致中间特征

图中结构信息的丢失, 特别是对于比较大的中间特征

图进行聚合平均值时, 会导致特征表示能力的显著损

失, 这也是原始上下文路径只对 16 倍和 32 倍下采样

的中间特征图使用 ARM注意力细化模块的原因.
ARM 对于图像中特征变化简单的稀疏区域有着

较好的表现, 但对于图像中特征变化复杂的密集区域,
考虑到 ARM使用单独全局平均池化, 越密集的情况其

特征变化越复杂, 提取上下文语义特征效果越差, 这导

致在最终的分割效果中密集区域某一单独的岩屑颗粒

受到周围区域岩屑颗粒较大的影响.
基于上述问题, 本文借助 SPA-Net[22] 中 3 个自适

应全局平均池化的方法, 使语义信息能够被更加充分

的利用, 其中 1×1 自适应全局平均池化是具有结构正

则化的传统全局平均池化, 2×2自适应全局平均池化用

来平衡结构信息和结构正则化之间的关系, 4×4自适应

全局平均池化可以捕获更多的特征表示和结构信息.
相比于原始的单独全局平均池化, 此池化方式可以兼

顾特征图的正则化效果和原始特征的特征表示、结构

信息, 同时又继承全局平均池化的优点, SPA模块的具

体结构如图 3所示, 其中 AAP(n)表示 n×n 的自适应全

局平均池化, Resize 操作将经过自适应全局平均池化

操作后的输出特征图调整为与输入特征图相同的

大小.
注意力模块 SPARM使用图 3中的 SPS空间金字

塔池化结构代替单独自适应全局平均池化, 并保留 ARM
注意力细化模块的连接路径, 这种 SPARM 注意力模

块能够更加全面的捕获包含特征正则化效果和结构信

息的全局上下文信息, 通过计算注意力向量来指导特

征学习, 达到细化上下文路径中下采样阶段的输出特

征, 图 4 显示了 SPARM 注意力模块的连接路径, 其中

⊙表示逐元素乘法 (element-wise multiplication).
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图 3    SPA空间金字塔注意力模块的结构
 
 

S
P

S

1
×

1
 C

o
n
v

B
N

S
ig

m
o
id

1
×

1
 C

o
n
v

B
N

R
eL

U下采样后的
图像特征

高级上下文
语义特征

 
图 4    SPARM空间金字塔注意力细化模块

 

另外使用空间金字塔的注意力模块能够克服对

较大中间特征图特征提取能力差的问题 , 考虑到岩

屑场景具有比较复杂的局部边缘信息 , 上下文路径

的几个输出分支需要通过注意力模块捕获通道的依

赖性, 本文在上下文路径增加 8倍下采样的注意力特

征提取操作来加强网络对边缘信息的提取 , 且其输

出权重设置相比于 16倍和 32倍的输出权重小 (权重

为 0.2), 使得上下文路径的输出更多地关注到深层语

义特征.
 2.3   S-iAFF 注意力特征融合模块

为了更好地融合提取到的空间和上下文语义信息,
借助文献 [23]中的迭代注意特征融合模块来代替 BiSe-
NetV1网络中的 FFM特征融合模块, 可以很好地解决

融合不同尺度特征出现的问题, 另外 FFM融合方法结

果更倾向于强调分布在全局的大型对象, 融合过程会

忽略中小对象大部分图像信息, 中小对象的检测是目

前先进网络的一大技术瓶颈[24].
FFM模块首先使用级联操作连接空间路径和上下

文路径的输出特征, 利用更新的权重值重新加权级联

后的特征. 假设空间路径输出特征为 X, 上下文路径输

出特征为 Y, X 和 Y 通过 Concatenation 级联操作后的

特征表示为 Cat(X, Y), 最终融合后的输出特征表示为

F, 可以得到 FFM特征融合模块的计算方法如下:

F =G(Cat(X,Y))⊙Cat(X,Y)+Cat(X,Y) (1)

其中, G 表示经过全局平均池化 GAP、批标准化 BN、
激活函数后的权重向量.

为了解决上述问题, 引入了多尺度通道注意力模

块 (MS-CAM)[23], 将多尺度的特征在注意力模块内聚

合来缓解尺度变化和中小对象引起的问题. MS-CAM
是在全局上下文的基础上添加局部上下文分支, 选择

逐点卷积 (Point-wise Conv)作为局部分支的聚合器来

淡化全局平均池化操作, 使聚合更多地关注到局部上

下文信息, 最终得到的权重向量通过重新加权平衡局

部和全局上下文信息. 另外通过取消MS-CAM中的通

道缩减策略降低复杂度. 图 5(a)显示了MS-CAM的模

块结构, 其中 r 表示通道缩减比, 图 5(b)显示了去除通

道缩减后的结构, 将其称为 Simplified MS-CAM, 简称

SMS-CAM.
假设 SMS-CAM 模块中通过全局分支的输出为

G(Xin), 通过局部分支的输出为 L(Xin) , 首先空间路径

的输出 X 通过全局平均池化后得到 g(X), 其计算结果

如下:

g(X) =
1

H×W

∑H

i=1

∑W

j=1
X[:,i, j] (2)

其中, H×W 表示特征图的尺寸大小, [:, i, j]表示输入张

量 X 中所有批次、在高 i 和宽 j 处的切片位置.
全局 G(Xin)和局部上下文 L(Xin)输出计算如下:

G(Xin) = δ(B(pwconv(g(X)))) (3)

L(Xin) = δ(B(pwconv(X))) (4)

其中, δ 表示线性整流函数 ReLU, B 表示批标准化 (BN),
pwconv 表示逐点卷积. 给定全局上下文和局部上下文,
通过 SMS-CAM模块后可获得如下结果:

Xout = X⊙SMS(X) = X⊙σ(G(Xin)⊕L(Xin)) (5)

σ

⊕
其中,  表示 Sigmoid 函数, SMS 为通过 SMS-CAM 模

块的输出,  表示加法 (broadcasting addition).
考虑到空间与上下文路径的特征存在较大语义上

的差别, 采用两阶段 SMS-CAM 注意力融合方式, 称
为 S-iAFF. 由于一个阶段的 SMS-CAM 不能很好地抵

消初始融合的影响, 两阶段 SMS-CAM的 S-iAFF融合

方法很好地降低初始融合对最终的融合权重的影响程
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度, 输入特征 X 和 Y 通过 S-iAFF的计算过程如下:
XΦY = SMS(X⊕Y)⊙X⊕ (1−SMS(X⊕Y))⊙Y (6)

F = SMS(XΦY)⊙X⊕ (1−SMS(XΦY))⊙Y (7)

其中, XФY 表示经过一阶段 SMS-CAM的输出, F 表示

经过两阶段 SMS-CAM 后的输出, 图 6 显示了 S-iAFF

模块的结构.
 

Point-wise Conv

GlobalAvgPooling

ReLU

Point-wise Conv

Point-wise Conv

ReLU

Point-wise Conv

C×1×1

C/r×1×1 C/r×H×WBN BN

Sigmoid

(a) MS-CAM 结构 (b) SMS-CAM 结构

C×H×W

C×H×WC×1×1

BN BN

Xin

Xout

MS-CAM

Point-wise Conv

GlobalAvgPooling

ReLU

Point-wise Conv

ReLU

C×1×1

C×1×1
C×H×WBN BN

Sigmoid

C×H×W

C×H×WC×1×1

Xin

Xout

SMS-CAM

G (Xin) L (Xin)

 

图 5    多尺度通道注意力模块
 

 

SMS-CAM

SMS-CAM

C×H×W C×H×W

C×H×W C×H×W

X Y

F

S-iAFF

XФY

 
图 6    S-iAFF注意力特征融合模块

 3   实验结果与分析

 3.1   实验配置

本文基于 Linux 操作系统的 PyTorch 框架进行实

验, 使用 4张 GPU为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti深

度学习服务器, 代码基于 Python 3.8实现.

 3.2   实验数据集

本文数据集的岩屑初始样本由合作的石油公司提

供, 是现场采集并经过清洗处理的干净样本, 得到的岩

屑种类有 15 种, 分别为含油斑粉砂岩、含砾粗砂岩、

灰色粉砂岩、灰绿色凝灰岩、石灰岩、灰绿色砂岩、

紫灰色泥质粉砂岩、褐色粉砂岩、方解石、页岩、灰

绿色安山岩、深灰色安山岩、紫红色安山岩、褐色流

纹岩和石英, 训练测试过程中将背景也作为一类. 通过

图像采集系统[25] 获取 100 张分辨率为 4000×3750 的

岩屑原始图像, 由于高分辨率图像在训练过程中占用

GPU内存大, 采集到的高分辨率图像需要按顺序裁剪,
岩屑图像裁剪后并不影响最终的分类效果, 裁剪的图

像分辨率统一为 512×512, 接着通过随机翻转、缩放、

锐化等数据增强操作得到 8 540 张分辨率为 512×512
子图像, 数据集中 8 210 张图像用于训练, 330 张图像

用于测试, 并将此数据集称为 RockCuttings_Oil岩屑图

像数据集[26]. 图 7展示了数据集中的图像样本, 图 7(a)
为通过采集系统得到的分辨率为 4000×3750的岩屑图

像, 图 7(b) 为由高分辨图像裁剪为分辨率为 512×512
岩屑子图像, 网络训练时使用的是裁剪后的图像, 图 7(c)
为对应于图 7(b)的 RGB彩色标签图.
 3.3   网络训练细节

训练过程使用随机梯度下降 (SGD), 动量为 0.9,
权值衰减为 0.000 5, 应用类似文献 [27]的 poly学习策

略, 初始学习率为 1E–4, 训练网络设置 3 个阶段的特

征图输出, 主损失函数监控整个网络的输出, 同时使用

两个辅助损失函数监控上下文路径的输出, 三者使用

的交叉熵损失函数计算公式如下:

l = −
N∑

i=1

yi log(pi) (8)
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其中, y 和 p 表示期望和真实预测, N 表示类别数. 3 个

损失函数的损失权重均设置为 1, 那么融合损失函数的

计算如下:

L(X,W) = lm(X,W)+
2∑

i=1

li(Xi,W) (9)

lm li
Xi

其中,  表示主损失函数的损耗,  表示辅助损失函数的

损耗,  表示第 i 阶段的输出特征, W 表示模型的训练

权重参数. 其中第 1 阶段使用主损失函数监控训练损

耗, 第 2、3阶段辅助损失函数来监控训练损耗.

 3.4   对比实验与分析

在 RockCuttings_Oil 岩屑数据集上评估相同模型

的不同上下文主干网络、不同注意力模块、不同特征

融合模块以及不同模型下的分割效果, 验证改进方法

中相应组件的有效性.
 

(a) 未裁剪的岩屑图像 (b) 裁剪后的岩屑子图像 (c) RGB 标签图 

图 7    RockCuttings_Oil岩屑数据集样本
 

首先对 BiSeNetV1 网络, 模块的其他部分均保持

原始不变, 只改变上下文路径的网络模型, 表 1展示了

使用不同上下文路径基础模型的表现情况.
  

表 1     BiSeNetV1下使用不同上下文基础模型的实验比较
 

网络模型 上下文基础模型 FLOPs (G) Parms (M) mIoU (%)
BiSeNetV1 ResNet18 14.83 13.43 62.23
BiSeNetV1 ResNet50 98.95 59.24 62.38
BiSeNetV1 ResNeXt50 98.95 59.24 62.54
BiSeNetV1 ResNeSt50 105.67 61.17 62.89

 
 

表 1中 FLOPs表示模型每秒的浮点运算次数, Parms
表示模型训练的参数量. 通过表 1 发现 BiSeNetV1 网

络使用轻量化模型 ResNet18[28] 的参数量较低, 虽然使

用 ResNeXt50[29] 和 ResNeSt50[30] 后训练精度有所提

升, 但使用该模型后的参数量甚至超过部分高精度方

法, 考虑到轻量化的因素, 采用 ResNet18 作为上下文

路径中的基础模型.
本文在上下文路径模型 ResNet18 的基础上对

BiSeNetV1 进行改进, 主要策略为空间路径使用 5 层

扩展的卷积结构, 上下文路径使用 SPARM 代替 ARM
注意力模块, 空间和上下文路径的特征融合使用 S-iAFF
代替 FFM 模块. 表 2 展示了使用不同模块的比较, 其
中 SP 表示原始空间路径, SP(5) 表示 5 层卷积空间路

径, CP表示原始上下文路径, CP(ARM)表示采用 ARM
模块的上下文路径, CP(SPARM)表示采用 SPARM模

块的上下文路径.

在实际岩屑分割场景中, 分割效果和实时性是同

样重要的评判标准, 两种指标需要达到一定的平衡性.
通过表 2实验对比发现对 BiSeNetV1网络不同模块进

行细节优化, 在参数量较小增加的情况下, 参数量由

13.43M增加到 14.17M, 平均交并比 (mIoU)由 62.23%
提升至 64.91%, 整体提升了 2.68%.
 
 

表 2     改进策略性能比较
 

网络训练策略 FLOPs (G) Parms (M) mIoU (%)
SP+CP(ARM)+FFM(BiSeNetV1) 14.83 13.43 62.23

SP(5)+CP(ARM)+FFM 16.17 13.68 63.47
SP(5)+CP(SPARM)+FFM 17.21 13.89 64.52
SP(5)+CP(SPARM)+iAFF 21.02 14.23 64.90

SP(5)+CP(SPARM)+S-iAFF (ours) 20.33 14.17 64.91
 
 

 3.5   分割效果对比

对于测试集下的岩屑图像分割效果, 图 8展示了 3组
岩屑测试集图片分别在 BiSeNetV2 网络、BiSeNetV1
网络、BiSeNet_SPARM_S-iAFF 网络和高精度方法

PSPNet、DANet网络的分割效果对比.
对于岩屑分割效果, 一张岩屑图像包含的图像信

息非常多. 通过图 8 分析发现: 从整体表现对比来看

DANet分割效果最平滑, PSPNet和 BiSeNet_SPARM_
S-iAFF次之, 表现较差的是 BiSeNetV1和 BiSeNetV2.
从细节对比来看, 第 1 排岩屑分割图矩形框标注的区

域, 通过原图可以发现该岩屑内部局部细节差异很大,
这种情况会导致此类石头的识别难度加大, 对于此区

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 10 期

50 专论•综述 Special Issue



域的分割结果上来看, 其他很多网络的识别结果存在

很明显的错误, 相比较而言 BiSeNet_SPARM_S-iAFF
识别结果比较统一, 且更具有参考性; 第 2排矩形框标

注的区域内, BiSeNet_SPARM_S-iAFF 网络相比于

BiSeNetV1、BiSeNetV2 在密集区域对细节的处理更

好, 误分类区域更少, 但相较于高精度方法还存在一定

的差距; 第 3排矩形框标注的区域内, BiSeNet_SPARM_
S-iAFF 网络在右上侧区域分割效果略优于 DANet 网
络, 而下侧和左侧区域相比于 DANet网络有所差距, 但
分割效果相比较 BiSeNetV1、BiSeNetV2有明显提升.

 

(a) 原图 (b) BiSeNetV2 (c) BiSeNetV1 (d) BiSeNet_SPARM_

S-iAFF (ours)

(e) PSPNet (f) DANet

 

图 8    不同模型的分割效果对比
 

由于最初采集到的岩屑图像的分辨率为 4000×
3750, 而训练过程的输入图像为裁剪后分辨率为 512×
512的子图集合, 训练后最终输出对应输入图像的 512×
512 子效果图, 为了更直观地展示岩屑分割的效果, 需
要将从神经网络输出的效果图通过拼接的方式合成原

始分辨率大小为 4000×3750 的完整分割效果图, 图 9
展示了相应的原始图像及对应输出子效果图拼接后的

完整分割效果.
 

(a) 原始图像 (b) 拼接后的分割效果 
图 9    完整分割效果展示

 

为了验证 BiSeNet_SPARM_S-iAFF网络分割的效

果, 分别在高精度方法和实时分割方法中选取较为经

典的网络进行对比实验, 高精度方法如 FCN[3]、DANet[7]、

PSPNet[31]、DeepLabV3+[32] 和 UNet[33], 实时语义分割

方法如 ICNet[8]、ERFNet[9]、BiSeNetV1[10]、BiSe-
NetV2[11]、CGNet[13] 和 FastSCNN[14], 表 3展示了不同

模型在 RockCuttings_Oil 岩屑数据集、迭代次数为

80 000 情况下的精度、参数量、单张图像处理时间的

比较.
 
 

表 3     不同模型的精度、参数量、单张图像处理时间比较
 

网络模型 mIoU (%) Parms (M) 时间 (s)
FCN 62.85 49.82 4.90

PSPNet 65.27 48.97 4.78
DeepLabV3+ 64.12 43.58 5.60

UNet 62.78 29.06 3.94
DANet 69.97 49.86 4.98
ICNet 48.61 25.71 0.97
ERFNet 43.24 2.08 1.01
CGNet 18.8 0.489 0.92

FastSCNN 34.29 1.46 1.78
BiSeNetV2 57.84 14.8 1.67
BiSeNetV1 62.23 13.43 1.13

BiSeNet_SPARM_S-iAFF 64.91 13.77 1.19
 
 

通过对表 3观察分析可以发现改进后的 BiSeNet_
SPARM_S-iAFF网络的训练精度与大部分高精度方法
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的相近, 且参数量和处理时间大大减小, 另外相较于其

他经典的实时网络精度表现最好.

 4   结束语

本文基于 BiSeNetV1改进设计一种用于岩屑图像

分割任务的 BiSeNet_SPARM_S-iAFF 网络模型, 改进

后的网络依旧通过空间路径和上下文路径来提出特征

信息, 空间路径首先通过 5 层卷积结构提取足够多的

空间信息, 上下文路径的使用 SPARM 模块代替 ARM
模块来提取更多关注原始图像密集区域的语义信息, 最
后使用 S-iAFF代替 FFM融合模块来加强空间和语义

特征的融合程度. 整体实验结果表明 BiSeNet_SPARM_
S-iAFF网络相比于 BiSeNetV1网络, 在几乎没有增加

网络参数量和推理速度的情况下, 实现了更好的分割

精度, 此分割效果相比于其他实时分割网络具有巨大

的优势, 甚至优于部分高精度方法的分割效果. 另外在

中小对象特征信息和图像密集区域及特征融合阶段分

别使用了优化策略, 并通过相关实验得以验证这些优

化策略具有应用上的可行性, 但通过分析可知最终对

岩屑图像密集区域的分割效果仍存在不足之处, 需要

后续进一步细化分割模型来进行改善.
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