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摘　要: 本文针对场景中目标多样性和尺度不统一等现象造成的边缘分割错误、特征不连续问题, 提出了一种交叉

特征融合和 RASPP驱动的场景分割方法. 该方法以交叉特征融合的方式合并编码器输出的多尺度特征, 在融合高

层语义信息时使用复合卷积注意力模块进行处理, 避免上采样操作造成的特征信息丢失以及引入噪声的影响, 细化

目标边缘分割效果. 同时提出了深度可分离残差卷积, 在此基础上设计并实现了结合残差的金字塔池化模块——
RASPP, 对交叉融合后的特征进行处理, 获得不同尺度的上下文信息, 增强特征语义表达. 最后, 将 RASPP 模块处

理后的特征进行合并, 提升分割效果. 在 Cityscapes和 CamVid数据集上的实验结果表明, 本文提出方法相比现有

方法具有更好的表现, 并且对场景中的目标边缘有更好的分割效果.
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Abstract: This study proposes a cross feature fusion and RASPP-driven scene segmentation method to address the edge
segmentation errors and feature discontinuity caused by target diversity and scale inconsistency in the scenes. This
method combines the multi-scale features output by the encoder in the way of cross feature fusion and employs the
compound convolution attention module to process high-level semantic information fusion. As a result, this avoids the
feature information loss caused by the upsampling operation and the influence of noise and refines the segmentation effect
of target edges. Meanwhile, this study proposes a depthwise separable convolution combining residual connections. Based
on this, a pyramid pooling module RASPP combining residuals is designed and implemented to process the features after
cross fusion, obtain contextual information at different scales, and enhance feature semantic expression. Finally, the
features processed by the RASPP module are merged to improve the segmentation effect. The experimental results on the
Cityscapes and CamVid datasets show that the proposed method outperforms existing methods and has better
segmentation performance on target edges in the scenes.
Key words: semantic segmentation; cross feature fusion; pyramid pooling; attention mechanism; depthwise separable
convolution
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图像语义分割作为计算机视觉领域的基础性课题,
其目的是给图像中的每一个像素分配其所属的类别,
在图像理解和场景感知方面有着非常重要的意义[1]. 在
医学图像处理[2]、遥感图像分割[3]以及无人驾驶[4]等方

面的具体应用都展现了语义分割的强大能力.
相较于传统的基于边缘[5]、区域[6]、阈值[7]的图像

分割算法, 基于深度学习的语义分割方法利用深度神

经网络强大的特征表示能力, 通过对图像不同层次特

征的学习, 提高了分割的精度, 同时减少了人工提取特

征的工作量, 更符合当今的场景分割任务需要. 但当前

主流方法往往存在着目标之间语义特征不连续, 边界

分割错误等问题. 为此, 本文提出一种交叉特征融合和

结合残差的金字塔池化 (atrous spatial pyramid pooling
with residual, RASPP)驱动的场景分割方法, 以优化目

标边缘分割效果, 提高分割精度为导向, 从改变对编码

器输出的多阶段特征图的融合方式出发, 引入复合卷

积注意力模块 (composite convolutional attention
module, CCAM) 自适应调整高层特征信息权重, 捕获

通道和空间维度特征交互关系, 并通过提出的 RASPP
模块对融合后的特征进行处理, 获取不同大小的感受

野, 改善对不同尺度目标的分割效果, 从而解决目标间

边缘分割错误、分割精度较低等问题. 

1   相关工作 

1.1   基于深度学习的场景分割

基于深度学习的场景分割方法往往采用编码器-
解码器结构, 首先将图像输入到特征提取网络, 然后将

提取到的语义特征送入解码器, 解析语义特征并得到

分割图. 文献[8]提出了一种全卷积网络 (fully convolu-
tional networks, FCN), 实现了端到端的图像分割网络,
奠定了主流的卷积神经网络分割架构. 文献[9]使用带

有池化索引的上采样操作来降低池化层造成的信息丢

失, 提升了分割效果. 文献[10]提出一种使用跳跃连接

(skip-connection) 结构融合不同层次特征的方法, 用于

医学图像分割并提高了分割精度. 文献[11]使用金字塔

池化模块 (pyramid pooling module, PPM) 提取不同尺

度的上下文信息, 缓解了由于场景中存在不同大小的

目标导致的分割精度降低问题. 文献[12]使用空洞卷

积 (atrous convolution) 解决编码过程中由于多次下采

样导致细节特征丢失的问题; 并使用全连接条件随机

场 (fully-connected conditional random field) 提高模型

捕获结构信息的能力. 文献[13]提出了空洞空间金字塔

池化模块 (atrous spatial pyramid pooling, ASPP), 在金

字塔池化模块的基础上结合空洞卷积, 在不降低特征

图分辨率的同时增大网络的感受野, 有效缓解了分割

不连续和边界粗糙等问题. DeepLabV3[14]将 ASPP中的

大小为 3×3, dilation=24的空洞卷积替换为 1×1的普通

卷积, 保留了卷积块的有效权重. 文献[15]在 DeepLabV3
的基础上, 引入解码结构, 融合低层特征以恢复丢失的

细节信息. 文献[16]提出一种新型上采样方法, 针对物

体边缘分割进行优化, 在物体密集场景中有更好的分

割效果. 文献[17]提出的 ViT模型在分类任务中的优异

表现证明了 Transformer[18]结构在 CV 领域的巨大潜

力. 文献[19]在 ViT 的基础上提出了 SETR, 将 Trans-
former结构应用于图像分割任务. Xie等人针对 ViT计

算过程中特征图尺度单一问题, 提出了 SegFormer 模
型[20], 舍弃了 ViT中的位置编码, 避免了因为测试图像

分辨率与训练图像不一致, 对位置编码进行上采样而

导致的模型精度下降问题.
虽然, 主流的基于深度学习的场景分割方法在场

景语义分割与解析方面取得了较好结果, 并有效提升

了分割精度 .  但是针对复杂场景中目标尺度差异较

大、环境复杂多变等现象, 上述方法仍存在着目标边

界分割效果较差, 分割精度不高等问题. 

1.2   注意力机制

受人类视觉系统注意力机制启发, 注意力机制的

基本思想就是让网络能够聚焦于重要信息, 抑制或忽

略冗余信息. 注意力机制通常分为空间注意力机制、

通道注意力机制以及空间-通道混合注意力机制, 能够

有效地捕获不同位置或不同通道间的相关性. SENet[21]

关注不同通道之间的重要程度, 将输入特征图通过全

局平均池化压缩空间信息, 然后使用全连接层和激活

函数, 获取每个通道的权重信息. CBAM[22]包含两个子

注意力机制, 分别在通道维度和空间维度上计算权重,
更好地突出部分通道和空间的影响. DANet[23]提出一

种双重注意力网络, 自适应地集成局部特征和全局依

赖, 显著提升了分割效果. Non-Local[24]使用非局部信

息注意力机制, 计算特征自相关性, 有效地融合了全局

信息, 但是计算量较大. TAM[25]使用三重注意力机制来

捕获通道维度和空间维度之间的相互作用, 获取全局

感受野. DNLNet[26]在 Non-Local 的基础上, 将基于点

乘的注意力分离为两个模块, 用于解决在 Non-Local
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中的性能问题. 

2   交叉特征融合和 RASPP 驱动的场景分割

方法

本文方法采用 SegFormer 网络编码器结构, 主要

针对多阶段特征融合方式进行优化, 结合复合卷积注

意力机制突出重要特征信息, 设计并实现了 RASPP模

块用于改善特征不连续问题, 提升网络的分割精度.
SegFormer 网络采用编码器-解码器结构, 编码器

结构由 4个阶段组成, 每个阶段由多个 Transformer block
堆叠而成. 在每个 Transformer block 中采用重叠切片

嵌入 (overlap patch embeddings) 模块对输入图片进行

特征提取, 然后将提取到的特征通过高效多头自注意

力 (efficient multi-head self-attention) 模块计算特征相

关性, 最后将计算后的特征通过混合前馈网络 (mix
feed forward network, MixFFN) 模块. SegFormer
在 MixFFN 中取代了位置编码, 而改用卷积核大小为

3×3的深度可分离卷积来提供位置信息. 在网络解码器

部分, 将编码器的 4 个阶段输出的分辨率分别为原图

像 1/4、1/8、1/16、1/32大小的特征图, 通过卷积核大

小为 1×1的卷积层将特征图的通道数统一调整为 256,
然后通过双线性插值将特征图上采样到原图像的

1/4 大小, 将多个同样大小的特征图进行拼接, 通过两

个卷积核大小为 1×1 的卷积层完成像素级预测, 最后

通过双线性插值将图片还原为原图像大小, 输出最终

的分割结果, 分割流程如图 1所示.
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图 1    SegFormer网络结构图

 

SegFormer 网络虽然在场景分割方面表现良好, 但

在其解码器部分将多个阶段特征图一次性上采样到同样

大小, 容易造成低层细节信息与高层语义信息融合不足,

同时直接将高层特征与低层特征进行拼接, 难免引入噪

声, 导致分割精度下降. 除此之外, SegFormer 网络未引

入多尺度上下文处理结构, 易导致不同尺度目标之间特

征不连续、边缘分割错误等情况, 造成分割精度问题.

基于此, 本文在两方面提出创新性改进: 一是使用

交叉特征融合方式替换原结构中直接上采样然后合并

的方式, 将低层特征分阶段与高层特征进行融合, 并且

在高低层特征融合之前使用复合卷积注意力模块对高

层语义信息进行特征校准, 抑制低层冗余信息以及上

采样过程引入的噪声的干扰; 二是提出深度可分离残

差卷积模块 (depthwise separable convolution with

residual, RDSConv), 在此基础上设计并实现了结合残

差的金字塔池化模块 RASPP, 将交叉特征融合后的语

义信息通过不同尺度的 RASPP 模块获取不同阶段的

上下文信息, 加强特征之间的语义关联, 改善特征不连

续问题, 提升图像分割精度. 

2.1   交叉特征融合

本文遵循编码器-解码器结构搭建网络模型, 编码

器部分采用 SegFormer 模型的 MiT-B2[20]作为主干网

络. 模型整体架构如图 2所示. 首先将各个阶段特征图

进行交叉特征融合, 在保留低层特征丰富细节信息的

同时减少噪声对高层语义的干扰, 同时使用复合卷积

注意力模块校准高层特征权重, 然后将融合后的两部
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分结果送入不同大小的 RASPP 多尺度特征提取模块,
提取不同粒度的多尺度信息, 然后将多尺度信息进行

合并, 提升对不同尺度的目标分割效果, 将合并后的多

尺度信息进行双线性插值上采样, 还原为输入图像大

小, 最后通过 1×1的卷积层调整通道数为类别数, 得到

网络的输出结果.
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图 2    本文模型整体结构图

 

如图 1 所示, 在 SegFormer 原始网络结构的解码

器部分, 将编码器各个阶段输出的不同大小的特征图

上采样到统一尺寸, 然后直接拼接起来, 并通过 1×1卷
积调整通道数得到最后的分割图. 这种做法虽然具有

较少的参数量和较低的运算成本, 但是将低层细节特

征和高层语义特征直接融合, 在丰富了细节信息的同

时不可避免地引入了大量噪声, 影响分割精度. 为此,
本文在MiT-B2主干网络的基础上, 对提取到的各个阶

段特征图进行交叉融合. 如图 2所示, 将主干网络得到

的不同阶段的特征图命名为 F1、F2、F3 和 F4. 交叉

特征融合分为两部分, 第 1 部分将特征图 F3 先通过

1×1 卷积调整通道数, 得到特征图大小为[H/16, W/16,
128], 然后进行 4 倍双线性插值上采样, 特征图分辨率

由原图像的 1/16上采样到原图像的 1/4, 再通过注意力

模块 CCAM调整特征间关系, 增强高层特征通道和空

间信息; 同时将特征图 F1 通过 1×1 卷积调整通道数,
得到特征图大小为[H/4, W/4, 128], 将这两部分特征图

相加, 得到第 1 部分的输出. 同理, 交叉融合的第 2 部

分将特征图 F4 先使用 1×1 卷积调整通道数为 320, 然

后进行 4倍双线性插值上采样, 通过注意力模块 CCAM
后与调整通道数为 320之后的特征图 F2相加, 得到第

2部分的输出. 由于编码器不同阶段输出的特征图包含

的特征信息不同, 相比较而言, 特征图 F1和 F2的空间

位置细节信息丰富, 有助于提升目标边缘等细节的分

割效果, 但是语义信息相对不足, 而特征图 F3和 F4所
含的抽象语义信息丰富, 但缺少空间细节. 如果将多个

特征图直接进行融合, 虽然丰富了高层特征的细节信

息, 但是低层特征图除细节信息外同样存在大量噪声,
直接进行融合反而不利于提高精度. 本文提出的交叉

特征融合方式, 将特征图 F1 和 F4 与 F3 和 F2 这两个

过渡阶段的特征图进行融合, 并使用注意力模块 CCAM
自适应调整高层特征权重, 既实现了高低层特征的融

合, 又避免了低层噪声对分割结果的干扰. 

2.2   复合卷积注意力模块

在将编码器输出的多阶段特征进行融合时, 往往

会出现高低层特征图大小不匹配的问题, 因此引入特

征图上采样操作, 将高层特征图上采样到与低层特征

图同一尺寸, 方便特征间的融合. 但是上采样操作不可
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避免会引入噪声信息, 对高层特征图富含的语义信息

造成干扰. 因此, 本文提出在对高层特征图上采样操作

之后, 通过复合卷积注意力模块 CCAM调整特征空间

关系, 增强上下文依赖, 减少噪声信息的干扰.
如图 3 所示, CCAM 模块首先将输入特征图 Fin

通过 1×1 的卷积模块以及 GELU 激活函数, 然后通过

核心的 CCA Block, 再通过一个 1×1的卷积块, 然后将

得到的结果与输入特征图相加, 得到输出结果 Fout, 计
算过程如式 (1)所示:

Fout = Fin+Conv(CCA(GELU(Conv(Fin)))) (1)

其中, CCA block 的结构如图 4 所示. 其主要由 3 部分

组成, 深度可分离卷积模块 DSConv、深度可分离膨胀

卷积 DSDConv 以及点卷积 PWConv. 其中, DSConv 卷

积核大小设置为 5×5, padding 设置为 2; DSDConv 卷

积核大小设置为 7×7, padding设置为 9, 膨胀率设置为 3;
点卷积则使用卷积核大小为 1×1 的普通卷积实现. 在
该模块中, 输入特征图 Xin依次通过 DSConv、DSDConv、
PWConv 计算得到注意力权重, 然后将输入特征图与注

意力权重相乘, 对输入特征图 Xin 重新进行加权, 得到

输出特征 Xout, 计算过程如式 (2) 所示, 其中, *操作表

示特征图间逐元素相乘.

Xout = Xin ∗PWConv(DSDConv(DSConv(Xin))) (2)
 
 

Fin Conv1×1 GELU
CCA 

block
Conv1×1 Fout

 
图 3    CCAM模块结构图

 

 
 

DSConv
Xin

DSDConv PWConv
Xout

 
图 4    CCA block结构图

 

本文提出的 CCA Block并没有使用普通通道注意

力机制使用的自适应平均池化或自适应最大池化来获

取通道间特征关系, 而是通过使用 3 种卷积模块复合

使用的方法增强特征信息. 首先使用深度可分离卷积

将空间和通道两个维度的操作分离开, 然后使用深度

可分离膨胀卷积获取输入特征图较大的感受野内容,
突出特征空间位置关系, 最后使用点卷积校准不同通

道间的权重关系. 整体来说, CCA block 兼顾了通道维

度和空间维度, 并且不需要使用激活函数, 简化了注意

力图的计算, 能够做到即插即用. 

2.3   RASPP 模块

由于场景中存在目标尺度不统一现象, 容易造成

分割精度不高、边缘分割错误等问题. 因此, 获取特征

图多尺度上下文信息, 从而提取不同尺度特征, 对于提

高分割精度, 缓解不同尺度目标之间的差异造成的特

征不连续问题非常重要. 为此, 本文设计并实现了 RASPP
模块, 如图 5所示. RASPP模块主要使用本文提出的深

度可分离残差卷积模块进行搭建. 首先, 使用深度可分

离卷积可以减少模型的参数量, 有利于模型的轻量化,

但同时深度可分离卷积将空间维度操作和通道维度操

作分离开来, 易导致特征之间不连续问题. 因此本文提

出深度可分离残差卷积, 将空间与通道维度特征统一

起来, 在不引入额外参数的前提下增强特征间的语义

表达, 同时避免出现由网络层次加深导致的梯度消失

或梯度爆炸现象.
 
 

Conv1×1

RDSConv_1

RDSConv_2

RDSConv_3

input

Concat

Conv1×1

Conv1×1 output

 
图 5    RASPP模块示意图

 

RASPP 模块主要由 1×1 卷积和 3 个不同膨胀率

的 RDSConv 模块组成. 普通深度可分离卷积 (depth-
wise separable convolution, DSConv)[27]操作由两部分

组成 ,  首先对输入特征图逐通道进行卷积核大小为

3×3 的膨胀卷积, 使其通道分离, 然后再通过 1×1 卷积

进行通道维度的合并. DSConv 具体计算公式如式 (3)
所示:

output =Conv1×1(DConv3×3(input)) (3)

其中, input 表示模块的输入特征图, output 表示其输出
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特征图, Conv1×1 表示卷积核大小为 1×1 的普通卷积,
DConv3×3 表示卷积核大小为 3×3的膨胀卷积.

本文提出在普通深度可分离卷积中引入残差操作,
即对特征图进行 3×3 的膨胀卷积操作之后, 将卷积后

的结果与输入相加, 然后再通过 1×1 的卷积得到输出.
不同于 DSConv 中将空间和通道两个维度分开来进行

操作, RDSConv 将空间维度操作与通道维度操作结合

起来, 增强语义特征关联, 缓解目标分割不连续、边缘

分割不清晰问题. RDSConv 具体计算过程如式 (4)所示:

output =Conv1×1(input+DConv3×3(input)) (4)

在 RASPP 模块中, 将输入特征图通过 1×1 卷积

和 3 个不同膨胀率的 RDSConv, 将得到的结果进行通

道维度的拼接, 然后使用 1×1 卷积调整至指定通道数.
同时使用 1×1 卷积调整输入特征图至指定通道数, 将
两者相加得到 RASPP 模块的输出, 具体操作过程如

图 5所示.
如图 2 所示, 对编码器多个阶段特征图进行交叉

特征融合后得到两部分输出, 第 1部分由特征图 F1和
特征图 F3 进行融合得到, 第 2 部分由特征图 F2 和特

征图 F4进行融合得到. 针对这两部分特征所含信息的

不同, 使用不同膨胀率的 RASPP模块进行多尺度特征

的提取. 对于第 1 部分, 采用的 RASPP 模块中膨胀率

为 (1, 3, 6, 9); 对于第 2部分, 采用的膨胀率为 (1, 6, 12,
24), 膨胀率为 1 代表使用的是 1×1 的普通卷积. 其中

每个卷积模块的输出通道均设置为 256. 如表 1所示.
 
 

表 1    RASPP模块参数设置
 

不同阶段 输入特征图大小 膨胀率设置 输入通道数 输出通道数

Part1 (H/4, W/4) (1, 3, 6, 9) 128 256
Part2 (H/8, W/8) (1, 6, 12, 24) 320 256

 

对于第 1 部分, 使用较小的膨胀率来构建 RASPP
模块, 主要是针对其特征中细节信息较为丰富的特点,
尽量避免冗余信息的干扰; 而对于语义信息丰富的第

2部分, 则使用较大的膨胀率, 增大网络的感受野, 获取

不同尺度下的语义信息, 提高网络的分割精度.
对于交叉特征融合得到的两部分特征图, 经过各

自的 RASPP 模块之后, 得到大小为[H/4, W/4, 256]和
[H/8, W/8, 256]的两部分特征图. 然后将第 2 部分特征

图进行 2 倍双线性插值上采样, 得到的特征图大小为

[H/4, W/4, 256], 与第 1部分特征图维度相同, 最后将两

部分融合之后的特征图进行相加, 通过双线性插值上

采样, 再通过 1×1的卷积调整特征图通道数, 得到网络

的输出结果. 

3   实验结果及分析 

3.1   实验数据集

为验证本文方法的有效性, 本文使用 Cityscapes
和 CamVid公开数据集进行实验. 数据集具体信息如下.

(1) Cityscapes 数据集提供了包括 50 多个城市在

内的不同季节、不同天气情况下的街道场景共 5  000
张精细标注的图片, 数据集分为训练集、验证集和测

试集, 包含图片数量分别为 2 975、1 525 和 500 张, 每
张图片及其标注图像分辨率均为 1024×2048. 该数据集

共分为天空、行人、汽车、道路和建筑物等 19 个语

义类别.
(2) CamVid数据集是经典城市场景分割数据集之

一, 该数据集由车载摄像头拍摄获得, 提供了不同时段

的街景图像共 701 张 ,  分为训练集 367 张 ,  验证集

101 张, 测试集 233 张, 每张图片及其标注图像分辨率

均为 720×960. 该数据集共分为 32个语义类别, 但由于

该数据集类别较多且部分类别与其他类别的界限相对

模糊, 因此本文从中选择包含背景在内的共 12个类别

进行训练与验证. 

3.2   实验环境及训练配置

本文实验环境配置如下: GPU显卡型号为 NVIDIA
GeForce RTX 3090, 显存大小为 24 GB, 网络模型使用

PyTorch 1.10版本开源框架进行搭建, Python环境版本

为 3.8.15. 各数据集训练配置如表 2所示.
 
 

表 2    数据集训练配置
 

配置项 Cityscapes CamVid
input size (原图像大小) 1024×2048 720×960
train size (训练图像大小) 512×1024 768×768
test size (测试图像大小) 1024×2048 720×960
iterations (训练迭代次数) 80 000 48 000
batch size (批次大小) 8 8
optimizer (优化器) AdamW AdamW

learning policy (学习策略) poly poly
 

为了保证模型在训练时的稳定性, 实验采用 AdamW
优化器[28], 使用 poly 学习策略, 初始学习率 lrbase 为
0.000 06, 动量 power 为 1.0, 权重衰减 weight_decay 为

0.01. poly 学习策略计算公式如式 (5) 所示. 其中, iter
为当前迭代次数, totaliter 为最大迭代次数.
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lr = lrbase×
(
1− iter

totaliter

)power
(5)

为了便于查看模型训练时的状态, 以及统计模型

训练信息, 采用 iteration而不是 epoch作为参数训练迭

代单位. 

3.3   评价指标

为了更好地评估本文提出方法的有效性, 采用平

均交并比 (mean intersection over union, mIoU)、平均像

素准确率 (mean pixel accuracy, mPA) 以及平均 F1-
score (mean F1-score, mFScore) 作为模型的评价指标.
mIoU 通过计算图像标签集合与网络预测结果集合的

交集与并集之比, 并计算不同类别的平均值, 计算方式

如式 (6)和式 (7)所示. mPA 通过计算网络预测正确像

素点数与总预测像素个数之比, 并计算不同类别的平

均值, 计算方式如式 (8)所示.

IoUi =
pii

k∑
j=0

pi j+

k∑
j=0

p ji− pii

(6)

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

IoUi (7)

mPA =
1

k+1

k∑
i=0

pii∑k

j=0
pi j

(8)

mFScore 则是通过计算每个类别的 F1-score, 并计

算不同类别的平均值. F1-score的计算方式如式 (9)所示:

F1i =
2×Recalli×Precisioni

Recalli + Precisioni
(9)

其中, Recall 为召回率, Precision 为精确率, 计算方式

分别为式 (10)和式 (11)所示:

Recalli =
pii

k∑
j=0

p ji+ pii

(10)

Precisioni =
pii

k∑
j=0

pi j+pii

(11)

mFScore 的计算方式如式 (12)所示:

mFScore =
1

k+1

k∑
i=0

F1i (12)

式 (6)–式 (12) 中, k 为图像中有效标签类别数 (不

包含背景类别), k+1表示图像中的类别总数. pii 表示真

实像素类别为 i, 并且被预测为类别 i 的像素数量, 即预

测正确的像素个数; pij 和 pji 分别表示真实像素类别为

i, 被预测为类别 j 的像素数量和真实像素类别为 j, 被
预测为类别 i 的像素数量. 

3.4   实验结果分析

为测试本文提出的方法的有效性, 分别在 CamVid
和 Cityscapes 数据集上进行相关模块的消融实验, 并
结合表 2 中的训练配置信息, 将本文方法与场景分割

领域常用基准方法进行对比实验. 

3.4.1    RASPP模块消融实验

为验证本文提出的 RASPP 模块的有效性, 针对

RASPP模块进行了消融实验. 首先定义 Baseline, 其计

算流程为: 将交叉特征融合第 2 阶段得到的特征图进

行上采样后, 将其与第 1 阶段得到的特征图通过 1×1
卷积调整通道数为 256, 然后直接进行相加, 并通过双

线性插值上采样还原为输入图像大小, 得到分割结果.
在其基础上 ,  结合使用深度可分离残差卷积搭建的

RASPP 模块, 模型记为 Baseline+RASPP. 结合使用深

度可分离卷积搭建的 ASPP 模块, 模型记为 Baseline+
ASPP. 在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上进行的消融

实验结果如表 3所示.
 
 

表 3    RASPP模块消融实验结果 (%)
 

模型
Cityscapes CamVid

mIoU mPA mIoU mPA
Baseline 79.02 86.44 66.34 74.21

Baseline+ASPP 80.42 87.41 67.26 75.32
Baseline+RASPP 81.16 87.89 68.01 75.88

 

由表 3可以看出, Baseline将交叉特征融合后的两

部分特征直接进行相加, 并进行上采样得到分割图, 没
有考虑到不同尺度的上下文信息对分割精度的影响,
mIoU 较低; 而使用 Baseline+RASPP, 针对不同阶段的

特征图所含语义信息的不同, 采用不同膨胀率的 RDSConv
模块获取不同尺度信息 ,  有效提高了分割精度 ,  在
Cityscapes和 CamVid数据集上 mIoU 较 Baseline分别

提高了 2.14% 和 1.67%, 并且 mPA 较 Baseline 分别提

高了 1.45% 和 1.67%. 此外, 还将 RASPP 与 ASPP 模

块进行了性能比较. 可以看到, Baseline+RASPP的 mIoU
较 Baseline+ASPP 在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上

分别提高了 0.74%和 0.75%, mPA 则分别提高了 0.48%
和 0.56%. 这是因为 RASPP 模块中采用的 RDSConv
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模块将空间和通道两个维度上的特征结合起来, 增强

了空间和通道特征间的语义表达, 缓解了特征不连续

问题, 从而提高了分割精度. 

3.4.2    CCAM模块消融实验

为验证本文提出的复合卷积注意力模块 (CCAM)
的有效性, 针对该模块进行了消融实验. 由于 CCAM
是即插即用的, 直接在网络模型中去掉该模块不会影

响计算过程. 因此在本文网络模型中去掉该模块, 其余

部分保持不变记为 Baseline, 在其基础上添加该模块记

为 Baseline+CCAM. 在 Cityscapes 和 CamVid 数据集

上进行的消融实验结果如表 4所示.
 
 

表 4    CCAM模块消融实验 (%)
 

模型
Cityscapes CamVid

mIoU mPA mIoU mPA
Baseline 80.78 87.55 67.71 75.43

Baseline+CCAM 81.16 87.89 68.01 75.88
 

由表 4 可以看出, Baseline 没有使用 CCAM 模块,
即将高层语义特征上采样后直接与低层细节特征进行

融合, 没有考虑到由于两方面特征图所含信息的不同

导致的信息干扰, 同时由于上采样操作, 引入了部分噪

声, 容易影响特征图内部维度相关性, mIoU 较低; 而通

过使用 CCAM, 重新校准高层特征的通道和空间维度

权重, 减少对低层细节信息的干扰, 同时减少了噪声的

影响 ,  在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上 mIoU 较

Baseline分别提高了 0.38%和 0.30%, mPA 较 Baseline
分别提高了 0.34%和 0.45%, 证明了该模块的有效性. 

3.4.3    不同特征融合方式对比实验

为验证本文使用的交叉特征融合方式的有效性,
针对不同的特征融合方式设计了对比实验. 以本文使

用的交叉特征融合方式为基准, 如图 6(a)所示, 即将特

征图 F1和特征图 F3、特征图 F2和特征图 F4分阶段

进行融合. 此外还设计了两组不同的特征融合方式, 如
图 6(b) 和图 6(c) 所示, 将特征图 F1 和特征图 F2、特

征图 F3 和特征图 F4 分阶段进行融合, 以及将特征图

F1 和特征图 F4、特征图 F2 和特征图 F3 分阶段进行

融合. 针对语义分割中常见的逐级特征融合方式, 本文

也进行了对比实验, 如图 6(d) 所示. 图 6 中 U 代表上

采样操作, 后面的数字代表上采样的倍数. 在 Cityscapes
和 CamVid数据集上的实验结果如表 5所示.

由表 5的实验结果可以看出, 采用将特征图 F1和
特征图 F4、特征图 F2 和特征图 F3 分阶段进行融合

的融合方式②, 相比其他融合方式的效果最差, 这是因

为将低层细节信息与高层语义信息直接融合, 引入了

大量噪声, 对语义特征产生了干扰; 而将特征图 F1 和

特征图 F2、特征图 F3 和特征图 F4 分阶段进行融合

的融合方式①, 虽然效果相比融合方式②有略微提升,
但由于没有与低层细节信息充分融合, 分割效果仍然

不尽人意; 在语义分割中常用的逐级特征融合方式较

二者效果均有所提高, 但不及本文使用的交叉特征融

合方式. 相比以上 3种融合方式来说, 本文使用的交叉

特征融合对高低层特征信息进行权重校准, 调整不同

层次特征关联, 取得了最好的效果.
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图 6    不同特征融合方式

 
 

表 5    特征融合方式对比实验 (%)
 

模型
Cityscapes CamVid

mIoU mPA mIoU mPA
交叉特征融合 81.16 87.89 68.01 75.88
融合方式① 80.63 87.64 66.72 74.09
融合方式② 80.42 87.41 66.14 74.06
逐级特征融合 80.98 87.78 67.23 75.32

  

3.4.4    与当前流行方法的对比实验

为验证本文方法的有效性, 将本文方法与场景分

割领域常用基准方法进行对比实验, 实验结果如表 6
所示.

由表 6 可以看出, 本文提出的方法在 CamVid 数

据集上优于主流场景分割方法, 并且较 FCN、PSANet、
DeepLabV3+、DANet、DNLNet、Poin tRend、
STDC 以及 SegFormer 方法在 mIoU 上分别提高了

1.96%, 0.96%, 0.56%, 0.88%, 1.70%, 1.64%, 1.43%,
0.48%, 在 mPA 上分别提高了 1.06%, 0.50%, 0.43%,
0.93%, 1.91%, 1.58%, 1.75%, 0.22%, 在 mFScore 上分

别提高了 1.83%, 1.44%, 0.76%, 0.74%, 1.72%, 1.84%,
1.57%, 0.48%, 表明了本文方法的有效性. 同时还可以
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看出, 本文提出方法不仅在 CamVid 数据集上优于主

流分割方法, 而且在 Cityscapes 数据集上 mIoU 分别

超过了 FCN、PSANet、DeepLabV3+、DANet、
DNLNet、PointRend、STDC 等方法 7.62%, 3.92%,
1.15%, 1.89%, 1.83%, 4.69%, 4.49%, 与原 SegFormer
网络相比, mIoU 提高了 1.20%, 并且在 mPA 和 mFScore

上均有所提高, 表明本文方法具有较好的泛化性.
为更好地展示网络模型分割效果 ,  本文选择了

在实验中效果比较好的 DeepLabV3+、DANet 和
SegFormer 模型以及本文提出的方法在 Cityscapes 数
据集和 CamVid数据集上的分割结果进行可视化展示.
分割结果对比如图 7和图 8所示.

 
 

表 6    不同方法性能对比实验
 

网络模型 主干网络 参数量 (M) mIoU (%) mPA (%) mFScore (%)
Cityscapes CamVid Cityscapes CamVid Cityscapes CamVid

FCN[8] ResNet-50 49.50 73.54 66.05 80.65 74.82 83.60 76.95
PSANet[29] ResNet-50 59.14 77.24 67.05 83.95 75.38 86.33 77.34

DeepLabV3+[15] ResNet-50 43.59 80.01 67.45 86.94 75.45 88.29 78.02
DANet[23] ResNet-50 49.85 79.27 67.13 86.98 74.95 87.83 78.04
DNLNet[26] ResNet-50 50.02 79.33 66.31 86.32 73.97 87.86 77.06
PointRend[16] ResNet-50 28.72 76.47 66.37 84.05 74.30 85.92 76.94
STDC[30] STDC2 12.47 76.67 66.58 84.02 74.13 86.09 77.21

SegFormer[20] MiT-B2 24.99 79.96 67.53 86.86 75.66 88.26 78.30
Ours MiT-B2 25.97 81.16 68.01 87.89 75.88 89.11 78.78

 

 
 

 

(a) 原图像 (c) DANet (d) DeepLabV3+ (e) SegFormer (f) Ours(b) Ground truth 
图 7    Cityscapes上分割结果对比图

 

如图 7 所示, 在场景 1 (第 1 行) 中的左侧卡车部

分, 原始图像中卡车属于尺度较大的目标, 特征之间连

续性强, 容易导致误分割现象. DANet和 DeepLabV3+

在卡车分割时均出现了特征不连续导致的空洞问题,

而本文方法分割效果较好. 在场景 2 (第 2 行) 中左侧

道路部分, 原始图像道路较长、宽且一直连续, 过长的

目标对网络模型是较大的挑战. SegFormer 和 DANet

在左侧道路部分出现大面积空缺, DeepLabV3+分割效

果虽然比二者较好, 但仍出现分割零散、空洞问题. 在

图 8 的场景 2 (第 2 行) 和场景 3 (第 3 行) 中, 其他方

法均出现了较为严重的空洞以及目标边缘参差不齐现

象, 而本文方法由于使用交叉特征融合, 并结合复合卷

积注意力机制抑制了低层冗余信息的干扰, 缓解了分

割零散的问题, 并且使用 RASPP模块进行不同尺度下

的信息提取, 增强了特征间的语义关联, 取得了较好的

分割效果. 

4   结论与展望

本文针对场景分割中的目标边缘误分割、特征不

连续问题, 提出了一种交叉特征融合和 RASPP驱动的

场景分割方法, 改变不同阶段的特征融合方式, 结合复

合卷积注意力机制, 将高低层特征进行融合的同时抑
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制冗余信息的干扰; 设计并实现了结合残差的多尺度

金字塔池化模块 RASPP, 增强特征间的语义表达, 缓解

特征不连续问题. 实验结果表明: 本文所提出的方法有

效解决了分割空洞、目标边缘不清晰等问题, 提升了

分割精度, 分割效果较好. 下一步将向着轻量化结构进

行优化, 并提高模型在不同场景下的泛化能力.
 
 

(a) 原图像 (c) DANet (d) DeepLabV3+ (e) SegFormer (f) Ours(b) Ground truth 
图 8    CamVid上分割结果对比图
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