
 

 

多尺度特征金字塔融合的街景图像语义分割①
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摘　要: 针对街景图像语义分割任务中的目标尺寸差异大、多尺度特征难以高效提取的问题, 本文提出了一种语义

分割网络 (LDPANet). 首先, 将空洞卷积与引入残差学习单元的深度可分离卷积结合, 来优化编码器结构, 在降低了

计算复杂度的同时缓解梯度消失的问题. 然后利用层传递的迭代空洞空间金字塔, 将自顶向下的特征信息依次融

合, 提高了上下文信息的有效交互能力; 在多尺度特征融合之后引入属性注意力模块, 使网络抑制冗余信息, 强化重

要特征. 再者, 以通道扩展上采样代替双线插值上采样作为解码器, 进一步提升了特征图的分辨率. 最后, LDPANet

方法在 Cityscapes和 CamVid数据集上的精度分别达到了 91.8%和 87.52%, 与近几年网络模型相比, 本文网络模

型可以精确地提取像素的位置信息以及空间维度信息, 提高了语义分割的准确率.
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Semantic Segmentation of Street Scenes Images Based on Multi-scale Feature Pyramid Fusion
QU Hai-Cheng, WANG Ying, DONG Kang-Long, LIU Wan-Jun
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Abstract: This study proposes a semantic segmentation network called LDPANet to address the challenges of significant

variations in target sizes and the difficulty of efficient extraction of multi-scale features in semantic segmentation tasks of

street scene images. Firstly, the void convolution is combined with the deeply separable convolution introduced into the

residual learning unit to optimize the encoder structure, which reduces computational complexity and alleviates the

problem of gradient vanishing. Secondly, the network utilizes a layer-wise iterative void spatial pyramid to sequentially

fuse top-down feature information, enhancing the effective interaction of contextual information. After multi-scale feature

fusion, an attribute attention module is introduced to suppress redundant information and strengthen important features.

Furthermore, channel-extended upsampling replaces two-wire interpolation upsampling as the decoder to further improve

the resolution of feature maps. Finally, the accuracy of the LDPANet method on Cityscapes and CamVid datasets reaches

91.8% and 87.52%, respectively. Compared with the network model in recent years, the proposed network model can

accurately extract pixel position information and spatial dimension information and improve the accuracy of semantic

segmentation.
Key words: semantic segmentation; mixed depthwise separable dilated convolution (MDSDC); iterative dilated convolution
pyramid with layer cascade (IDCP-LC); attribute attention; channel expansion upsampling; feature fusion
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语义分割[1,2]是计算机视觉场景推理任务中一个极

为重要的研究方向, 其需要将图像中每一个像素分类

并标签化, 以达到像素级别的解析识别. 同时也可以应

用于实际视觉任务, 如在自动驾驶中以辅助系统做出

障碍避让以及道路安全检测, 在医疗应用中对病理图

像进行分割以辅助诊断, 以及在地理信息系统中为地

信统计提供帮助.
深度卷积神经网络 (deep convolutional neural

network, DCNN)如 VGG16[3]、ResNet[4]以及 Xception[5]

等为分类任务提供了一种有效的解决方案, 相比传统

机器学习方法提高了分类精度. 在语义分割任务中, 基
于深度卷积神经网络的 FCN 模型[6]取得开创性工作,
提出了一个完整的端到端像素分割模型. FCN 模型提

出跳跃连接结构, 通过融合下采样特征图, 用浅层特征

信息辅助分割结果的精细化和边界细化, 恢复同输入

图像分辨率一致的分割结果. 一个缺点是 FCN的下采

样层损失了语义特征图分辨率信息, 且在获取高级特

征图时感受野不够大, 使得在提取特征时会丢失空间

结构信息. 为此, DeepLabv1[7]在 VGG16模型中使用空

洞卷积 (atrous convolution)[8]调整标准卷积滤波器的视

野范围, 从而捕获更多范围上的上下文特征信息. 在进

一步研究中, DeepLabv2[9]和 DeepLabv3[10]为了获取更

加准确的预测结果, 在 ResNet 的基础上引入了空洞卷

积, 作为特征提取骨干网络, 得到更高的分类精度. 在
DeepLabv3+[11]中, 以深度可分离卷积减少计算量, 训练

更深层网络模型表征相应特征空间, 同时用空洞卷积

来平衡精度. 一个充分的论证是空洞卷积产生网格效

应 (grinding)[12], 这是由于其稀疏采样信号是从离散独

立子集中得到的映射结果, 缺失像素位置相关性, 从而

相邻像素丢失局部依赖关系. 近几年, 基于 DeepLabv3+
模型改进的网络还有 ACFNet [ 1 3 ]、DECANet [ 1 4 ]和
DFANet[15] 在分割精度上都有所提升. 同样对于特征提

取网络的研究中, 候选区域生成前景特征[16]的方法用

来接收多尺度输入特征信息, 构建重叠候选集进行特

征融合. DeepLabv3plus-IRCNet[17]在下采样过程引入特

征图切分方法用以支撑对小尺度目标进行特征提取,
提升小目标分割任务的精度.

在编解码结构上为了获取多尺度信息, 使用一些

特征融合的方法来联系语义分割中多尺度上下文的相

关性. PSPNET[18]使用特征金字塔池化 (pyramid pooling
module, PPM) 模块聚合全局同质上下文依赖, 不足的

是忽视了类别间关联, 产生类别之间的混淆使分割效

果不好. DeepLabv2、DeepLabv3 针对多尺度问题, 提
出空洞空间金字塔池化 (atrous spatial pyramid pooling,
ASPP) 结构捕捉上下文. Transformer[19]是借鉴语音识

别中注意力机制取得成功的网络模型, 基于空间和通

道轻量注意力机制 (convolutional block attention
module, CBAM)[20]在经典语义分割网络中用以强化特

征图的自适应性, 关注重要特征, 嵌入神经网络以增强

网络模型表达能力. DANET[21]使用通道和位置双重注

意力机制, 在局部特征上建模丰富的上下文依赖关系,
显著改善了分割结果. MFPNet[22]中的特征编码在多元

数据中提取多层次特征, 金字塔池化在此基础上进一

步提取多尺度特征, 实现了精细划分割. HANet[23]提出

高度驱动注意力机制, 通过关注图像的垂直位置像素

分布, 使用通道缩放提升分割性能. 此外, ENCNET[24]、

DFN[25]使用全局池化, 来聚合全局上下文信息. SPAFBA[26]

可以建立上下文依赖关系, 有效地增强特征表示能力,
但在改善边缘细节特征提取上还有待提高. SegFix[27]中
关注分割结果的边界信息, 通过学习边界信息和内部

像素的对应关系, 使用内部像素的预测去代替边缘的

不可靠分割结果, 从优化边缘部分处理的角度改善了

分割结果. 编解码结构中, 编码器结构基于深度神经网

络 (DCNN) 提取高维特征语义信息, 解码阶段通过卷

积层和双线性插值等方法, 将特征图逐步恢复为原始

图像的分割结果. 插值结构对于精确表征空间结构信

息而言, 其能力是有限的, 会导致数据依赖表示缺乏,
独立的像素表示没有考虑预测结果之间的相关性. Deep-
Labv3+融合编码阶段的冗余特征图, 用细化双线插值

上采样特征, 增加了额外的模型推理时间.
以上方法在图像语义分割任务中均取得了较好的

效果, 但是仍存在模型难以泛化映射多尺度信息, 使解

码器在上采样过程中由于丢失特征图中的细节信息导

致的预测不准确等问题, 因此本文针对以上问题基于

DeepLabv3+模型做出了以下贡献.
(1) 在提取特征时使用混合深度可分离空洞卷积

(mixed depthwise separable dilated convolution,
MDSDC), 可以在保持较高的模型性能的同时, 减少模

型的参数量和计算开销.
(2) 为提升多尺度目标建模能力, 本文提出了可以

进行信息交互的层传递迭代空洞空间金字塔 (iterative
dilated convolution pyramid with layer cascade, IDCP-
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LC) 的结构来捕获语义分割类别相关性, 增强上下文

信息相互关联程度, 融合不同尺度特征信息.
(3) 在多尺度特征融合之后, 加入了一种属性注意

力 (class activation mapping attention, CAM attention)[20]

使网络更好地关注模型的重要信息.
(4) 最后, 利用通道扩展上采样解码器代替双线插

值上采样, 对融合后的特征结果图进行通道压缩转置,
补全空间结构信息, 增强解码器的数据相关性依赖, 恢
复预测图分辨率, 得到预测结果. 

1   本文方法 

1.1   LDPANet 网络结构

针对复杂场景中语义分割难以提取多尺度信息

以及存在目标比例多样性变化, 本文提出了一种基于

多尺度特征金字塔融合的语义分割网络 (layered dilated
pyramid attention net, LDPANet), 如图 1 所示. 在编码

Fh×w×c

YH×W×N N 1×1

器阶段, 构建基于混合深度可分离空洞卷积的深度神

经网络提取特征, 以 1/8 倍下采样提取高级抽象语义

特征信息, 获得准确的像素预测分类. 模型通过结合

上下文信息, 对高级特征结果提出重采样的迭代空洞

空间金字塔 (IDCP-LC), 实现了每一层次特征之间的

有效交互, 更好地融合多尺度信息, 在跨尺度特征整

合之后, 模型引入了属性注意力模块 (CAM attention),
以进一步提高模型对关键信息的感知能力. 在编码器

末端, 使用通道压缩操作来减少模型的参数数量. 最
后, 为了提高分割结果的分辨率, 解码器部分采用了

通道扩展上采样的方式, 将特征图 进行通道转

置扩展, 利用通道维度信息, 代替双线插值方法, 恢复

s 倍上采样预测结果图 , 其中 为 卷积输

出通道数. 最后使用非线性激活单元输出预测结果,
使整体网络模型泛化能力得到提升, 提高了分割结果

的精度.
 
 

输入图像

空洞率=3

IDCP-LC

多尺度特征融合

L1:d=3 L2:d=6

CAM attention

通道压缩

F1 F2

···

空洞率=6

空洞率=12

空洞率=18

通道扩展上采样解码器

Fh×w×c

Vl×c′ 
Vs×s×N

YH×W×N

激
活
单
元

预测分类结果

1×1 卷积

 
图 1    总体网络结构模型

 
 

1.2   混合深度可分离空洞卷积

深度可分离卷积解决了标准卷积中的计算效率低

和参数数量膨胀问题. 然而深度可分离卷积在提取特

征图的特征信息过程中, 会丢失部分空间结构信息, 因
此在逐深度卷积过程中引入空洞卷积, 称为深度可分

离空洞卷积, 该卷积在扩大感受野的同时还不丢失特

征图的分辨率, 但是达到一定深度后必然引起网络退

化, 出现梯度消失. 残差学习单元可以解决深度神经网

络中的梯度消失和模型退化问题, 其结构中引入了跳

跃连接, 允许网络直接将输入传递到输出, 以便更好地

传播梯度和保留重要的特征信息. 因此本文将深度可

分离空洞卷积和残差学习单元有效结合, 提出了混合

深度可分离空洞卷积 (mixed depthwise separable dilated

convolution, MDSDC). 可以在降低计算复杂度的同时
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提高模型的表达能力和学习能力.
XH,W

y[i, j]

对于二维卷积输入特征向量 由式 (1) 计算可

得输出结果 来表示映射学习:

y[i, j] =

H∑
i=1

W∑
j=1

x[i+d ·L, j+d ·L]k[L,L] (1)

k[L,L]

d L

其中,  为卷积核权重参数. 相比普通二维卷积计

算并不复杂, 在计算过程中以无效 0填充卷积核, 形成

空洞率 , 以调整适应感受野范围,  为滤波器尺寸. 在
二维的特征图映射中, 通过滤波器间填充孔洞形成二

维空洞卷积, 用以保留下采样特征图的空间分辨率. 其
中滤波器算子感受野分辨率为:

f = L+ (L−1)× (d−1) (2)

d kd×d

Fh×w×c

Cin Cout

M2

当空洞率 为 1 时为普通卷积. 单个卷积核 同

时将输入特征图 的通道相关性和空间相关性映

射到输出特征, 需要滤波器同时具有通道维度和空间

维度, 用 和 表示输入特征图通道和卷积输出通

道变化, 单个卷积核输出特征图的面积为 , 每一层

的卷积计算时间复杂度为:

T ∼ O(M2 ·L2 ·Cin ·Cout) (3)

1×1

将空间相关性和通道相关性从普通卷积中分离,
分别独立映射表示, 即先将特征图的每个通道映射表

示, 然后以 卷积逐点覆盖特征图, 利用特征图的不

同通道位置的空间信息, 从而将单个普通卷积进行优

化处理, 过程如图 2所示.
  

通道分离 逐点卷积 
图 2    空洞深度可分离卷积

 

图 2中通道映射以空洞卷积控制整个过程的感受

野, 形成空洞深度可分离卷积, 以解耦方式优化时间复

杂度:

T ∼ O(M2 ·L2 ·Cin+M2 ·Cin ·Cout) (4)

在深度可分离卷积中将通道维度单独映射后, 整
个卷积过程中空间复杂度为:

S ∼ O(L2 ·Cin+Cin ·Cout) (5)

H(x)

i

为了进一步加深网络, 在特征提取网络结构中通

过残差结构构成 3 层残差学习单元. 通常在一个卷积

模块中连接映射特征空间可表示为 , 则一个残差

层 的学习空间可表示为:

yi = H(xi)+F(xc,wi) (6)

H(x)→ x

1×1

H (xi) = ωixi−1

H(x)− x

L = {1,2, · · · , l}

在直接映射结构中连接映射 , F 是构建的

残差部分, 映射部分通过 卷积降维, 其中连接映射

表示为 , 因此对于残差映射单元的优化

目标不是 H, 转而学习残差部分 , 对于构建的

多层 残差映射单元则表示为:

XL = H(xi)+
L∑

i=1

F(xc,wi) (7)

S

C

本文提出的结合残差学习单元的混合深度可分离

空洞卷积, 其特征提取结构如图 3 所示. 其中 为卷积

步长,  为卷积层输出通道数. 在加深特征提取网络, 同
时中间层嵌套串联 8 个残差模块来提取多尺度信息,
使网络在浅层和深层调整特征图分辨率, 有效地提升

对分割物体的预测精度. 

1.3   层传递的迭代空洞卷积金字塔

由于同一分类目标在近景远景中会出现不同尺度

问题, 针对这一问题一般会引入金字塔结构, 金字塔池

化结构通过全局平均池化来获取高级特征图理解上下

文信息, 但因其参数量过大而无法拓展到卷积层来增

强上下文理解. 空洞空间金字塔池化 (atrous spatial
pyramid pooling, ASPP) 模块, 即使以空洞卷积提升感

受野范围, 但多尺度目标还是存在空间分辨率和几何

边界的矛盾, 浅层网络特征图的分类精度低, 影响预测

分类的准确性, 深层网络虽然准确分类却丢失目标边

界信息 .  所以提出了层传递的迭代空洞空间金字塔

(iterative dilated convolution pyramid with layer cascade,
IDCP-LC), 其结构如图 4所示. 结合了依赖上下文信息

的特点, 通过在空洞空间金字塔中加入可以互相反馈

信息的层传递结构对特征图重采样, 进而解决原有模

型难以映射多尺度信息的问题. 具体地, 将上一层的输

出与当前层的输入相加, 使每一层的信息都可以依次

下传, 实现了多尺度特征的有效交互, 从而保留更多的

上下文信息, 并减轻梯度消失的问题. 此外, 通过在模

型的后处理阶段中使用多个尺度的预测结果, 进一步

提高了模型的准确性.
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Conv3×3, S=2, C=32, d=1

Conv1×1, S=2, C=128

Conv1×1, S=2, C=256 Conv1×1, S=1, C=1024

Conv3×3, S=1, C=32, d=1

SepConv3×3, S=1, C=128, d=1

SepConv3×3, S=1, C=728, d=2

SepConv3×3, S=1, C=728, d=2

SepConv3×3, S=1, C=728, d=2

SepConv3×3, S=1, C=728, d=2

SepConv3×3, S=1, C=1024, d=2

SepConv3×3, S=1, C=2048, d=2

SepConv3×3, S=1, C=128, d=1

SepConv3×3, S=2, C=128, d=1

SepConv3×3, S=1, C=256, d=1

SepConv3×3, S=1, C=256, d=1

SepConv3×3, S=2, C=256, d=1

: 残差边融合

: 串连接

重复 8 次直连残差结构

 
图 3    特征提取结构

 

  

F
F1

F2

F3

F4

F5

L1: d=3

L2: d=6

L3: d=12

L4: d=18

L5: d=24

 
图 4    迭代空洞卷积金字塔

 

F

d Pi

Fi

Pi 1×1

3×3

在下采样得到特征图映射 后, 通过不同膨胀率

的空洞卷积构成金字塔层结构 , 将高层金字塔输出

特征图 迭代到其他一些感受野较大的层中, 共享采

样信号, 在每层结构 中, 首先用 的卷积层映射融

合特征图, 减少输入特征图的通道, 降低计算复杂度,
再用 空洞卷积层捕获特征图的多尺度上下文相关

性, 其中金字塔层的特征图映射关系为:

Fi = Pi(F1,F2, · · · ,Fi−1) (8)

∆ f

以级联方式共享每层不同感受野特征, 整个金字

塔结构融合的多尺度特征图感受野分辨率 为:

∆ f = [ f (P1), f (P1)+ f (P2)−1, · · · ,
n∑
1

f (Pi)− i+1] (9)

f

Φ = { 3,6, · · · ,6(i−1), · · ·} (i , 1)

其中,  由式 (2) 可得. 每层的卷积核尺寸为 3, 空洞卷

积膨胀率为 , 相对于普

通并行结构空洞金字塔池化 (ASPP)方法:

∆ASPP = [ f (P3), f (P6), f (P12)] (10)

层传递的迭代空洞金字塔能以更多的感受野密集

覆盖特征图, 加权映射多尺度信息, 提升网络分割效果. 

1.4   属性注意力模块

注意力机制在计算机视觉和自然语言处理等领域

中被广泛应用, 它本质上是通过矩阵乘法的方式来对

输入进行加权处理, 从而使得模型可以更加关注重要

的信息. 注意力机制可以用于确定输入中各个元素 (例
如图像中的像素或文本中的词)之间的依赖关系, 并根

据这些依赖关系调整它们的权重, 从而实现对不同元

素的加权聚焦, 本文提出了属性注意力模块, 如图 5
所示.
 
 

C×H×W

C×H×W

C′×H×W

C′×H×W

C′×H×W

C′×N

Reshape

Reshape

Softmax

Softmax

Transpose

A

D

B

X

Y

F
Conv1×1

Conv1×1

Conv1×1

Conv1×1

 
图 5    属性注意力结构

 

属性注意力模块可以从输入特征中选择性地聚焦

于与目标任务相关的属性或类别信息. 这种模块可以

通过对输入特征的通道维度进行建模, 来捕捉远程上
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A ∈ RC×H×W

1×1 B ∈ RC′×H×W

D ∈ RN×H×W C′ B

N B

B ∈ RC′×HW D

D ∈ RN×HW B ∈ RC′×HW D ∈ RN×HW

X ∈ RC′×N

下文信息, 即图像中每个类别与输入特征每个通道之

间的关系, 并根据这些关系选择一个最相关的类别或

标签. 这种机制能够提高模型的分类准确率, 并提供一

种直观的方式来理解模型如何进行分类进而增强每个

类别之间的上下文信息依赖性. 首先将主干网络提取

的特征经过融合之后的输出特征定义 , 其
分别通过两个 卷积生成特征图 和属

性关注度特征图 , 其中  是 降维后的通

道数,  代表图像分类中的类别数. 接下来将 转换变

为  , 同时 经过激活函数 Softmax 后变换得

到 , 将 和 的转置相乘

通过 Softmax 函数生成聚集所有属性的相似性映射图

, 具体运算如式 (11)所示:

au,k =

HW∑
i=1

Bu,i
eDk,i

N∑
j=1

eD j,i

, xu,k =
eau,k

N∑
j=1

eau, j

(11)

Bu,i B u i Dk,i

D k i au,k Bu

Dk xu,k ∈ X

u ∈ [1,2, · · · ,C′] k ∈ [1,2, · · · ,N] X ∈ RC′×N

D ∈ RN×H×W Y ∈ RC′×H×W 1×1

A

其中,  表示特征图 第 个通道的第 个像素值, 
表示特征图 第 个通道的第 个像素值,  表示 和

之间的属性特征关联矩阵 表示属性之间的

影响因子,  ,  . 将
和 相乘得到 , 将其通过 卷

积和 相加 ,  最终输出的属性增强特征图如式 (12)
所示:

Fu = f


f


N∑

k=1


xu,k ·

eDk

N∑
j=1

eDJ


+Au




(12)

Fu F ∈ RC×H×W u f (·)
1×1

其中,   表示表示输出特征  第 个通道, 
表示 卷积-BN-ReLU 系列运算. 如式 (11) 显示每

个通道的最终输出是属性特征注意图中所有通道基于

类别的加权和, 表示特征图之间基于类别的语义依赖,
也就是提出的 CAM attention 直接提高了类别级信息

的感知和辨别能力. 

1.5   通道扩展上采样

1/8 1/16

解码器结构中, 通常输入特征图尺寸为网络模型

输入图像的 或者是 , 然后解码器去恢复预测图

像空间分辨率. 最为简单有效的方式是通过插值方法

上采样, 但存在的问题是没有考虑预测分类像素间的

相关性, 其重建恢复能力有限同样跳跃连接低级特征

Fh×w×c c

YH×W×N

GH×W×N YH×W×N

N

s = H/h 1×1

c′ = s× s×N F′ ∈ Rh×w×c′

F′ V1×c′
i

F′ V1×c′
i

Vs×s×N
i YH×W×N

s

图的方式约束限制特征空间, 二次特征聚合导致解码

器难以优化. 由此提出解耦空间分辨率和通道冗余特

征的通道转置上采样结构, 具体来说, 使得到的融合特

征图 , 利用通道 的大量标签特征信息, 重构至

输出标签特征和空间分辨率 ,  得到恢复预测特征图

如图 6 所示. 同样将真值标签通过独热编码

(one-hot) 为 , 和预测图结果图 作多类

别交叉熵损失, 其中 为语义分割类别数, 上采样倍数

为 , 为了避免复杂的计算, 使用 逐点卷积, 输
出通道为 , 映射多尺度特征图 ,
这样将特征图 的每个通道维度作为向量 , 遍历

特征图 的每个通道, 将向量 转置并重排结构为

三维张量 , 组成整个预测结果特征图 .

相比于双线插值的方法, 通道压缩的方式利用数据相

关性, 增强数据依赖, 重组结构以缩放尺度 进行上采

样, 并且额外只需少量的逐点卷积运算学习映射.
 
 

Fh×w×c
C
o
n
v
1
×
1

Vl×c′ 

T

T

转置 R

R

T

R

重排

YH×W×N

0s×s×N

 
图 6    通道扩展解码器

 

通过扩展通道数和上采样操作, 通道扩展上采样

可以帮助网络从低分辨率输入图像或特征图中恢复高

分辨率的细节信息, 生成更准确的预测结果. 

2   实验结果与分析 

2.1   实验环境配置与数据集

本文实验基于 TensorFlow 2.5.0 深度学习框架搭

建整体网络模型, 操作系统为 Ubuntu 18.04, CPU 为

Intel Core i9 10900K, 利用 NVIDIA RTX TITAN 24 GB
GPU训练模型, 内存为 32 GB. 在训练网络模型时选取

实验参数为 epochs=30、Steps_per_epoch=400、
validation_steps =10.

本文网络的有效性和泛化性用 Cityscape和 CamVid
数据集进行验证.

1024×2048

自动驾驶城市街景数据集 Cityscapes, 包含 5 000
张分辨率为 的街景图像, 其中 2 975张训练

集, 500张验证集和 1 525张测试集, 划分 34类语义分

割目标, 提供了像素标注. 经过设置背景类, 实验在 19
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512×512

个精细注释类别中训练网络模型. 为了扩充数据多样

性, 在模型训练过程中使用对输入图像减均值的方法,
同时对图像和标签数据在水平和垂直方向随机翻转,
随机裁剪图像或填充, 避免训练过拟合, 使得模型输入

图像分辨率为 .
CamVid 数据集是从视频序列中提取著名街景数

据集, 从驾驶汽车的角度拍摄, 增加了观察对象类的数

量和异质性. 它包含 701 张带注释像素级别的语义分

割和图像分割, 32 个 ground truth 语义标签, 数据集中

图片和标签的分辨率为 480×360. 数据集在训练或测试

之前, 先对图片进行预处理, 将分辨率为 (480, 360) 图
片归一化处理为 (512, 512). 当进行模型训练时, 将原

始数据集分割成为训练集, 验证集和测试集 3 个类别:
367张图片用于训练、101张图片用于验证、233张图

片用于测试. 实验选取图像中的 11个类别进行语义分

割, 包含天空、建筑、柱杆、道路、树、人行道、围

栏、车辆、行人、骑车的人、其他.

init_lr = 3E−4

对于网络模型训练, 使用 Adam优化器, 初始化学

习率为 ,  通过“poly”学习策略调整学

习率:

lr = init_lr×
(
1− epoch

max_epoch

)decay

(13)

decay

decay

其中,  为衰减指数, 调整学习率下降速度, 实验过

程中 设置为 0.9学习更多最优值. 

2.2   评价指标

采用语义分割标准度量方法类别平均交并比

(mean intersection over union, MIoU) 和平均像素精度

(mean pixel accuracy, MPA) 定量分析实验结果, MPA
计算每个类的被正确预测的比例, 体现为像素分类准

确率, 而 MIoU 严格地计算预测类别中真实值的交集

和并集的比值平均值, 更好表征语义分割效果, 两者分

别定义为:

MPA =
1

K +1

K∑
i=0

pii∑K

j=0
pi j

(14)

MIoU =
1

K +1

K∑
i=0

pii∑K

j=0
pi j+

∑K

j=0
p ji− pii

(15)

K K +1

pii

pi j

其中,  为分类标签数,  为加上背景以后总标签类

别, 其余忽略标签为背景,  表示为预测分类正确的像

素数,  表示为错误分类像素数. 

2.3   消融实验分析

设计消融实验系统地验证提出模块对图像分割任

务的有效性: 1) 金字塔层数选择; 2) 不同编码结构选

择; 3)不同解码器上采样选择; 4)多尺度上下文依赖模

块性能; 5)加入不同模块对性能的影响. 

2.3.1    金字塔层数选择

512×512

1/8

64×64 P6

P7 73×73

1×1

P = {P3,P4,

P5,P6}

P5 P6 P6

61×61

P5

1×1

在迭代空洞卷积金字塔模块中, 由式 (8)看出增加

的金字塔层提升重采样感受野, 以额外的计算代价得

到更多的融合特征. 在训练输入图像分辨率

的限制下, 编码器 倍下采样后输入金字塔特征图分

辨率为 , 当金字塔层结构超过 时, 式 (2) 计算

得到 层 (空洞率=36) 的卷积分辨率为 , 超出

特征图范围, 空洞卷积退化为中心点的 逐点计算

形式, 重采样无效且带来额外计算, 以此对

结构分析重采样感受野对实验结果影响, 分析

得到层级结构的相应实验结果见表 1. 增设的级联层结

构得到更大感受野, 平均交并比和平均像素精度相应

得到提高, 分别在 和 得到最好效果.  结构中, 平
均像素精度仅提升 1.3%, 但同时平均交并比略降 0.4%,
此时第 6 层金字塔卷积分辨率为 , 重采样得到

额外特征信息有限, 综合平衡计算复杂度和模型效果,
以 结构作为实验迭代金字塔模块. 对于级联到更多

感受野的特征图, 此时包含大量的通道数, 相应需要大

量额外计算 ,  为此 ,  级联到新的层级 ,  首先通过

卷积对特征图通道降维, 以此降低时间复杂度和访存

占用.
 
 

表 1    多尺度金字塔感受野实验结果
 

金字塔层 最大感受野 MIoU (%) MPA (%)
P3 43 78.9 85.7
P4 79 79.4 88.2
P5

P6

129
189

81.3
80.9

90.5
91.8

  

2.3.2    不同编码结构选择

编码器结构实验中, 通过空洞深度可分离卷积优

化模型参数, 两类残差结构进行特征编码, 学习残差映

射加深网络模型, 避免模型退化, 从而下采样提取高级

语义特征, 对比残差网络 ResNet骨架网络以及参数量

变化实验结果见表 2.
卷积计算的结构映射大幅度减少模型参数, 可加

深网络模型来提高模型精度, 同时空洞填充得到的感

受野捕获更多边界信息.
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表 2    不同的编码结构的分割性能
 

方法 MIoU (%) MPA (%) 参数量 (M)
ResNet50+P6 74.7 82.2 2.92
ResNet101+P6 78.9 87.5 4.68
ResNet152+P6

本文

80.9
81.3

88.4
90.5

6.25
2.87

注: 加粗字体为最优对比结果
  

2.3.3    解码器结构选择

1/16 1/8

为得到进一步的实验提升, 验证通道扩展方法上

采样的可集成和有效性, 对解码器设置了 3 组消融实

验, 对比分析插值方法和本文方法实验结果见表 3, 相
比 特征图, 在 倍下采样过程中, 由于保留特征

图更大分辨率需要额外的内存消耗, 同时通道扩展方

法比插值方法提升平均交并比 1.6%, 分割效果可见于

分割模型的对比实验. 通过特征图通道重构, 恢复预测

图分辨率, 同时可附加于其他分割模型上采样模块, 获
得更好的数据依赖.
  

表 3    不同解码器上采样结果 (%)
 

方法 MIoU MPA
1/8特征图+双线插值上采样 81.3 90.5

1/8特征图+本文方法 82.9 91.2
1/16特征图+本文方法 81.1 86.6

注: 加粗字体为最优对比结果
  

2.3.4    多尺度上下文依赖模块性能

基于以上两组消融对比实验, 验证了编码器结构

和迭代金字塔的可行性方案, 设置了一组多尺度模块

对比实验, 以补充说明迭代金字塔结构的优越性. 具体

实验结果和相应方法见表 4. 同基准方法空洞空间金字

塔 (ASPP) 模块相比, IDCP-LC 结构的分割结果 MIoU
同比提高 3.7%, MPA 提高 2.6%. 而池化金字塔模块在

分割表现上欠佳, 一个重要原因是空洞卷积相比池化

能更好地扩展感受野, 但比直接上采样具有较大分割

效果提升.
  

表 4    多尺度上下文依赖模块性能 (%)
 

方法 MIoU MPA
直接上采样 73.5 83.4

池化金字塔 (PPM) 77.1 84.1
空洞空间金字塔 (ASPP) 79.2 87.9

迭代空洞卷积金字 (IDCP-LC) 82.9 90.5
注: 加粗字体为最优对比结果
  

2.3.5    不同模块性能

为了验证各模块对 LDPANet 在整个网络中所起

的作用 ,  将 MDSDC 模块、IDCP-LC 模块和 CAM

attention模块融合在模型上. 实验测试在 5种情况下对

同一组图像进行语义分割, 不同模块性能比较见表 5
分析.
 
 

表 5    LDPANet模型不同模块性能比较 (%)
 

New modules
MIoU MPA

MDSDC IDCP-LC CAM attention
— — — 80.5 89.02
√ — — 80.9 89.98
√ √ — 81.2 90.69
√ — √ 80.9 90.72
√ √ √ 82.9 91.80

注: 加粗字体为最优对比结果, “√”表示选择的模块
 

从表 5 中数据可以发现 ,  加入 MDSDC 模块后

MIoU 和 MPA 分别提升了 0.4%和 0.96%, 再将MDSDC
模块和 IDCP-LC 模块结合后 MIoU 值高达 81.2%,
MPA 为 90.69%, 比不加该模块分别增加了 0.7% 和

1.67%. 再与 CAM attention模块结合 MIoU 和 MPA 分

别提升了 0.4% 和 1.7%. 从整体定量结果中得到, 3 个

模块共同加入后, 本文实验平均交并比 MIoU 结果为

82.9%, 平均像素精度 MPA 结果为 91.80%, 分别提升

了 2.4% 和 2.78%. 通过以上实验结果, 可以得出结论,
本文在改进特征提取编码器的基础上再引入属性注意

力机制和融合多尺度特征的模块对于网络的表征能力

和特征提取融合具有明显的改善效果. 

2.4   分割模型对比实验

为了验证本文算法的有效性设计了对比实验, 将
本文算法与近年相关研究对比, 定量分析不同模型在

相同条件下对于图像语义分割多分类精度和平均交并

比的影响 ,  相同条件下不同语义分割算法的分类精

度、平均交并比、预测时间等对比结果见表 6. 分析

表 6 中数据可以得出, 本文提出的算法对比其他模型

在提高准确性的同时还兼顾了对模型效率的提升, 可
以使理论更好地应用在实际中.
 
 

表 6    不同语义分割算法性能比较
 

Module MIoU (%) MPA (%) Param (M) Time (s)
DeepLabv3+ 74.28 85.32 156.6 285.3
ACFNet 78.98 84.81 124.9 293.5
DECANet 76.31 87.52 122.6 267.3
DFANet
LDPANet

76.0
81.3

89.34
91.8

125.3
109.8

273.6
251.8

注: 加粗字体为最优对比结果
 

在同样的实验环境下, 比较本文网络模型和其他

分割网络方法分割效果. 图 7 所示为各种网络模型算
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法在 Cityscapes 数据集中的部分可视化结果, 其中注

释为数据集 19类标签和训练被忽略的无效标签, 具体

分割类别交并比和像素精度见表 7 和表 8. FCN-8S
和 SegNet这两种模型忽视多尺度上下文信息, 对交通

灯和杆状物体这类小尺度目标预测恢复能力有限 .
PSPNET 和 DeepLabv3+分别通过 PPM 和 ASPP 处理

多尺度特征对多尺度信息建模, 显著提升分割效果. 对
比分割可视化效果, 本文模型分割效果明显, 在栅栏和

杆状物等小尺寸目标中恢复了可信的结果 .  如在第

7 行第 2 幅图中的杆状物, 实验中恢复了横跨细节部

分, 相对于 DeepLabv3+在分割标准类别交并比上提高

4.0% MIoU, 上采样结果更加接近真值标签. 同样类似

的分割表现有交通标志, 地形、人行道和行人等, 比基

准网络 DeepLabv3+交并比 MIoU 分别提升 11.9%、

6.4%、1.9%、4.7%, 类别像素精度 MPA 分别提高

10.5%、4.0%、1.0% 和 2.0%, 在第 7 行第 4、第 5 幅

图可看出准确预测人行道及地形区域, 而从第 3 幅图

中可看出, 只有本文实验结果预测出树木背后交通标

志部分, 表明融合重采样多尺度特征图, 能恢复更多上

采样需要的分辨率信息. 同样从定量分析中可看出, 本
文迭代空洞卷积金字塔对于这种比例变化的有效性,
从自行车和摩托车的分割评测中可看出, 在类别交并

比中分别提高 4.1% 和 1.2%, 即使在摩托车的像素精

度上几近一致, 依然在同比例目标自行车中提高 3.1%
M P A .  在消极表现上 ,  本文方法在墙体的预测上

MIoU 有所降低, 这对于本文来说, 对重采样特征图扩

充更多的感受野, 而迭代空洞金字塔较大将会带来额

外计算和过度采样问题, 因为大尺度目标更需要宽阔

感受野, 由于本文迭代反馈的特殊性, 迭代过多更会造

成采样重复及冗余. 在具体分类目标中, 本文方法在交

通标志、杆状物、地形以及栅栏等有更加明显的分割

效果.
 
 

FCN-8S

输入图像

标签

本文

SegNet

PSPNET

DeepLabv3+

 
图 7    不同分割模型在 Cityscapes数据集上的可视化结果

 
 

2.5   在 CamVid 上的实验分析结果

为了进一步验证该算法的泛化性, 实验在 CamVid

数据集上对改进后网络图像分割的效果进行测验, 记

录的 MPA 值见表 9.

从表 9 可以看出, 绝大部分物体都可以得到更好

的分割, 本文网络的 MPA 相比于 DeepLabv3+提高了

5.20%, 并且相较于其他先进模型都有提升, 进一步表

明了该算法的普适和有用.
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表 7    不同分割模型在 Cityscapes数据集中类别平均交并比 (MIoU)结果 (%)
 

方法 道路人行道建筑物墙壁栅栏杆状物交通灯交通标志植被地形天空行人骑手汽车卡车公共汽车火车摩托车自行车平均MIoU
FCN-8S 96.1 78.6 84.7 47.9 51.1 44.0 33.7 54.4 88.9 61.7 91.3 67.8 40.7 88.2 59.8 76.7 52.1 31.4 64.4 63.9
SegNet 96.8 86.6 91.0 73.4 69.9 50.7 35.7 62.2 91.6 77.5 92.7 74.7 50.9 93.4 80.2 81.6 57.9 33.2 69.5 72.1
PSPNET 96.2 87.0 92.3 76.9 74.0 61.5 52.9 71.9 93.2 79.1 90.3 80.6 66.5 94.5 88.5 92.2 82.7 61.8 75.4 79.8

DeepLabv3+ 97.4 90.5 92.8 81.9 80.1 63.6 51.5 68.7 93.3 79.8 93.7 81.7 64.1 95.3 89.9 90.9 79.7 57.4 77.7 80.5
本文 97.8 92.4 94.5 77.1 84.2 67.6 51.7 80.6 94.0 86.2 93.2 86.4 68.4 96.2 86.7 94.4 84.7 58.6 81.8 82.9

注: 加粗字体为最优对比结果
 

 
 

表 8    不同分割模型在 Cityscapes数据集中类别像素精度 (MPA)结果 (%)
 

方法 道路人行道建筑物墙壁栅栏杆状物交通灯交通标志植被地形天空行人骑手汽车卡车公共汽车火车摩托车自行车平均MPA
FCN-8S 98.6 84.1 97.3 60.6 64.5 53.0 43.4 62.2 91.8 66.2 94.4 78.2 45.3 91.4 63.3 84.9 59.1 35.1 76.2 71.1
SegNet 99.4 91.2 96.7 81.9 75.9 58.3 39.4 68.8 95.0 83.4 96.4 85.6 62.5 96.3 89.0 88.6 68.4 37.2 80.9 78.7
PSPNET 99.6 90.8 96.6 81.2 77.6 69.7 57.1 77.1 96.6 82.7 92.0 88.7 75.0 97.1 93.7 95.2 86.3 65.9 79.8 84.4

DeepLabv3+ 99.4 94.1 95.5 87.1 87.3 74.9 57.5 75.3 96.9 87.9 97.1 90.6 83.2 97.8 97.0 96.9 86.1 65.9 86.3 87.2
本文 99.6 95.1 96.8 95.8 90.2 74.2 57.7 85.8 96.5 91.9 97.6 92.6 76.0 98.4 94.2 97.8 96.4 65.2 89.4 89.0

注: 加粗字体为最优对比结果
 
 
 

表 9    不同语义分割算法 MPA 比较 (%)
 

Module MPA
DeepLabv3+ 82.32
ACFNet 82.71
DECANet 83.45
DFANet
LDPANet

84.56
87.52

注: 加粗字体为最优对比结果
 

为了更好地验证提出方法模型的优越性, 选取了

4种不同的场景模型的效果图与 DeepLabv3+模型进行

了比较, 语义分割效果对比如图 8 所示. 从选取的第 2
组场景图可以发现, 通过人类视觉很难辨别出远处红框

内的道路旁边的行人, DeepLabv3+未分割出行人, 本文

提出的算法不仅分割到了远处行人, 而且将行人的轮廓

清晰分割出来. 图 8中选取的第 4组场景图是在弱光下

采集的图像, 从效果图可以发现 DeepLabv3+模型未能

分割出正确的类别, 算法实现了类别精确分割. 分析实

验效果对比图可以发现, 在不同场景模式下本文提出算

法分割效果比 DeepLabv3+模型分割物体的类别更准

确, 边界更清晰, 分类效果更好. 实验将测试集语义分割

的图像进行可视化与原图进行比较, 模型可视化效果图

如图 9 所示. 从图 9 效果图可以发现, 网络模型将每个

类别清晰的分割出来, 进一步验证了算法的优越性.
 
 

Original image

DeepLabv3+

Ours

 
图 8    模型效果对比图
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Original

image

Ours

 
图 9    模型可视化效果对比图

 
 

3   结论

本文针对街景图像语义分割中的多尺度目标比例

变化问题, 提出了一个端到端的网络模型. 通过引入混

合深度可分离空洞卷积得到高级语义特征图, 再利用

迭代级联空洞空间金字塔模块对高级特征图密集重采

样, 获得多尺度特征融合的结果, 加入属性注意力机制

捕捉关键信息来细化目标边缘像素和实现类别的高精

度分割, 最后将得到扩充特征图通道信息, 使用通道扩

展上采样解码器恢复特征图分辨率, 得到预测分类结

果. 为评价本文网络模型的性能, 在城市街景 Cityscapes
和 CamVid 数据集上设置了多组定量分析实验, 证明

了提出模型的有效性. 相对于其他分割方法, 本文算法

可以预测到更多像素信息, 使街景图像实现更高精度

的分割. 下一步研究将专注实现语义分割模型的轻量

化, 使理论更好地部署在应用中.
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