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基于多层级上下文信息的图像语义分割
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摘要　随着深度学习和卷积神经网络的应用,图像语义分割的性能得到了大幅度提升.但当前图像语义分割算法

在语义信息利用率及语义类别区分度方面仍有欠缺.为了进一步提升语义分割算法的性能,提出多层级的上下文

信息机制,使用多层级特征对长距离的依赖关系信息和局部性较强的上下文信息进行提取,增强卷积神经网络特

征的信息丰富度与类别区分度.所提多层级上下文信息机制在典型街道场景数据集Cityscapes验证集上的分割

精度达７７．２％,实验证明了所提方法的有效性.
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１　引　　言

图像语义分割是计算机视觉领域基础而重要的

一项任务,语义分割被广泛应用于自动驾驶[１]、虚拟

现实等计算机视觉任务中.图像语义分割的任务是

为图像中的每个像素点分配一个类别标签,如人、车
和建筑等,通过这些具有语义信息的标签完成对一

幅图像的理解和解析.
卷积神经网络(CNN)[２]在计算机视觉任务中应

用十 分 广 泛,自 Krizhevsky等[３]凭 借 其 提 出 的

AlexNet获得ImageNet[４]图像分类竞赛冠军后,深度

卷积神经网络逐渐在各类视觉任务中占据了主流地

位.近年来,基于全卷积神经网络(FCN)[５]的图像语

义分割模型取得了较大的进展.FCN取消了传统卷

积神经网络中的全连接层,可适应任意尺寸的输

入[６Ｇ７],并输出精细的分类结果.但由于卷积层操作

的固有几何特性,基于FCN的语义分割模型感受野

较小,只能利用局部上下文信息,类别区分性较差.
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为了克服FCN上下文信息使用不够充分的缺

点,Zhao等[８]提出了金字塔池化模块,用以获取上

下文信息;Chen等[９Ｇ１２]进一步提出了空洞空间金字

塔池化 (ASPP)模块,通过使用多个尺度的膨胀卷

积层来提取较大范围的上下文信息,取得了较好效

果.ASPP模块使用多个具有不同膨胀率的卷积层

对卷积神经网络特征进行信息提取,膨胀率越大,上
下文信息范围越大,越有利于获取不同尺度范围的

上下文信息,从而提高图像语义分割性能.Yang
等[１３]在ASPP模块的基础上引入密集连接,用以获

取尺度更加密集的特征.Peng等[１４]使用较大的卷

积核提取上下文信息,获取较大范围的上下文信息.
近两年基于注意力机制的模型也被引入到语义

分割任务中,用于提取上下文信息并提高图像语义

分割性能.注意力机制模块对于长距离的依赖关系

信息的提取效果较好.Wang等[１５]采用自激励注意

力机制,使任意位置点的特征可接收来自其他所有

位置点的特征信息,从而得到上下文信息更丰富的

特征表示.Fu等[１６]使用两个注意力机制模块对卷

积神经网络的特征在空间维度和通道维度上的依赖

关系信息进行提取.Huang等[１７]简化了注意力模

块,使用较少的计算量就可达到相近的分割性能,采
用位置注意力机制模块(PAM)使各位置点的特征

仅接收一定数量的其他位置点的特征信息,无需计

算特征图中所有位置点的特征信息.
由于膨胀卷积操作的几何特性,膨胀卷积中卷

积核的间隔较普通卷积核更大,因此膨胀卷积对特

征中上下文信息的提取较普通卷积核更加稀疏,无
法提取到当前特征点周围所有点的密集特征信息,
并且膨胀卷积操作的感受野不能覆盖全图,无法获

取远距离的上下文信息.而PAM模块将卷积神经

网络特征图中所有点的特征信息整合到当前点中,
容易引入相似类别的干扰信息.为解决上述问题,
本文提出多层级上下文信息机制,将长距离的依赖

关系信息提取与局部性较强的上下文信息提取相结

合,增强了卷积神经网络特征的信息丰富度与类别

区分度,从而达到更好的语义分割性能.

２　多层级上下文信息语义分割网络

结构

２．１　多层级上下文信息网络

充分有效利用上下文信息对于图像语义分割任

务十分重要.基于注意力机制的模型把卷积神经网

络特征图中所有点的特征信息整合到当前点的特征

之中,对于复杂场景图像,容易引入相似类别的信息

造成干扰.而基于模块的ASPP模块的模型所提取

的上下文信息不够密集,容易丢失部分上下文信息,
并且由于图像场景中物体之间的尺度、光照和视角

等差别较大,即使由相同语义标签像素点提取的特

征也会存在差异,这些差异会影响识别精度.本文

提出构建更加密集、局部性更强的膨胀卷积模块,并
将长距离的依赖关系信息与局部性较强的上下文信

息相结合,以增强卷积神经网络特征的信息丰富度

与类别区分度,获得更好的语义分割性能.
在图像物体识别领域,使用卷积神经网络的不

同层级进行目标物体的特征提取和分类有利于提升

网络的性能和稳健性[１８Ｇ１９],利用多层级特征进行上

下文信息的提取,可以进一步丰富用于语义分割的

卷积神经网络特征[２０].

He等[２１]提出的深度残差网络(ResNet)在图像

分类任务中性能表现优异,被广泛用于物体检测、语
义分割等任务的主干网络架构的图像特征提取,本
文所提方法同样使用ResNet作为主干网络.本文

提出的多层级上下文信息网络结构如图１所示.整

个网络由两部分组成,使用ResNet作为主干网络

进行图像特征提取,使用注意力机制模块和膨胀卷

积模块进行上下文信息提取,并对提取的特征进行

增强,将增强后的特征用于语义分割可提升语义分

割的性能.图１中虚线表示输出预测结果.
主干网络中对ResNet网络的block３和block４

提取到的特征使用类似特征金字塔[２２]的结构进行

增强,网络头部对增强后的特征进行上下文信息的

提取和融合,之后输出预测结果.在卷积神经网络

中,当前卷积层距离输入图像之间的卷积层个数可

以表示网络的深浅.一般认为距离输入图像较近的

浅层特征包含更多的细节信息(如轮廓、角点等),距
离输入图像较远的深层特征经过较多的卷积层学习

与抽象,包含更多的语义信息(如类别信息),即浅层

特征语义信息的级别较低,深层特征语义信息的级

别较高.由于语义分割任务更加依赖深层语义信

息,现有的语义分割算法[１０Ｇ１４,１６Ｇ１７]大多仅使用主干

网络中最后一个层级(包含的语义信息级别最高)的
特征.考虑到细节信息有利于物体轮廓等细节的分

割,以及语义分割任务对特征中的语义信息级别不

能太低的要求,使用Block３和block４层级特征.

Block３和block４层级位于主干网络的最后,具备语

义分割任务所需的高级别语义信息,同时在细节信

息上有所差别(语义信息含量相近的情况下,block３
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图１ 多层级上下文信息网络结构图

Fig敭１ Hierarchicalcontextinformationnetworkarchitecture

层级的特征包含更多的 细 节 信 息).因 此,结 合

block３和block４层级的特征有利于提高语义分割任

务的语义分类准确度和物体轮廓分割的精确度.由

于block３和block４的特征通道数量不一致,首先使

用１×１的卷积进行通道降维.Block４的特征降维后

得到layer４,由于block４的特征包含的语义信息更

多,之后使用来自block４的特征layer４对block３降

维后的特征进行语义信息增强,得到layer３.

２．２　多层级上下文信息网络头部

多层级上下文信息网络的头部分别在layer４
和layer３进行上下文信息的提取融合.Layer４使

用PAM模块对长距离的依赖关系信息进行提取.

Layer３使用提出的更加密集、局部性更强的膨胀卷

积模块对局部细节信息进行提取.

　　PAM结构如图２所示.为了提取长距离的依赖

关系信息,PAM使用特征图中各点所含的特征信息

的加权和表示当前点进行信息提取操作之后的特征

(图２中小立方体表示当前点),权重值用当前点特征

与特征图中各点特征的相似度表示.图２中小方块

的颜色深浅表示特征图中各点对当前点的权重值.
由于PAM整合了特征图中各点的信息,并且该信息

不是通过卷积层学习得到的,而是通过计算特征相似

度得到的,故Fu等[１６]认为该模块提取的是长距离的

依赖关系信息.即PAM 模块在计算时,先对当前

特征图中各点的特征向量使用向量转置相乘计算相

似度,相似度较大表示参与计算的两个特征向量相

似,属 于 同 一 类 物 体 的 可 能 性 较 大,反 之 参 与

计算的两个特征向量之间的差异较大.将相似度归

图２ 位置注意力机制模块图

Fig敭２ Positionattentionmechanismmodel
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一化得到权重,使用权重计算特征图中各点特征向

量的加权和,并更新各点的特征向量,则PAM 模块

将特征图中各点特征信息整合到当前点中.
膨胀卷积模块如图３所示.膨胀卷积模块采用

多个不同膨胀率的卷积层进行卷积操作,并把卷积

操作得到的特征级联到一起,之后使用１×１的卷积

进行通道降维.膨胀卷积模块类似于ASPP模块,
不同的是为了提取局部性较强的细节化上下文信

息,膨胀卷积模块选择的膨胀率更小,不同卷积层的

膨胀率选取更密集,并取消了全局池化操作.在后

续实验中,膨胀卷积模块使用的膨胀率为３、６、９,相

比于ASPP模块中常用的膨胀率２４,膨胀卷积模块

提取到的特征局部性更强,密集程度更高,有利于细

节化特征的提取.

图３ 膨胀卷积模块图

Fig敭３ Dilatedconvolutionmodel

PAM模块虽然可以提取长距离的依赖关系信

息,但容易造成相似类别的信息干扰.这主要是因

为PAM模块依靠特征相似度进行上下文信息的提

取,不是一个学习的计算过程,容易使得外观上相似

的类别(如树冠、草地)相互干扰.此外,PAM 模块

注重长距离信息的提取,对物体局部细节化的特征

提取不足,对轮廓复杂的目标物体如自行车、三角形

路标等的分割结果粗糙.因此,本文提出膨胀卷积

模块旨在弥补PAM模块在信息提取上的不足.膨

胀卷积模块使用较小的膨胀率提取局部性更强、密
集程度更高的细节特征,可以对PAM 模块提取的

长距离依赖关系信息进行补充.
为了更好地融合多层级上下文信息,本文提出

了增强模块,基于增强模块对较浅层级(如layer３)
提取到的包含上下文信息的特征作进一步处理,结
构如图４所示.首先对layer４的PAM输出特征作

全局池化操作,之后对池化操作后的特征与膨胀卷

积模块的输出特征作点积,点积的结果加上膨胀卷

积模块的输出特征即可得增强后的特征.融合操作

可以使用相加操作,也可以使用级联操作,前期的实

验中,这两种融合方式的性能几乎无差异,为使模块

图４ 增强模块图

Fig敭４ Enhancemodel

简单化,使用简单相加进行特征融合.使用增强模

块可充分利用较深层级(如layer４)提取到的特征具

有覆盖全局的感受野和更高级语义信息的优势,增
强较浅层级(如layer３)提取到的特征.

２．３　多层级上下文信息网络损失函数

损失函数是深度卷积神经网络训练过程中十分

重要的一环,梯度下降算法通过减小损失函数逐步

搜寻较优的参数,使卷积神经网络具有较好的性能.
像素级的交叉熵损失函数是语义分割领域中最常用

的损失函数[５,１０],损失函数惩罚各像素点的预测值

与真实标签值的差.若对于一个像素点i,网络输

出的预测值为ŷi(l),表示该像素点属于第l类的概

率,则该像素点在第l类上的损失函数可表示为

Li
l ＝－{yi

llog[ŷi(l)]－(１－yi
l)log[１－ŷi(l)]},

(１)
式中:yi

l 为指示器,若像素点i的真实语义标签为

第l类,yi
l 值为１,若像素点i的真实语义标签是其

他类,yi
l 值 为０.整 幅 图 像 在 所 有 类 上 的 损 失

函数为

L＝
１
n∑i ∑l Li

l, (２)

式中:n 为像素总数.
多层级上下文信息网络使用了layer３和layer４

的特征,为更好地监督整个网络的学习过程,采用３
处预测结果(图１中虚线处表示输出预测结果)计算

损失函数作为监督.整个网络的损失函数为

Lnet＝Lp_sum＋λ１Lp_layer４＋λ２Lp_layer３, (３)
式中:Lp_sum为使用２个层级特征进行预测得到的损

失函数;Lp_layer４和Lp_layer３分别为单独使用layer４或

layer３特征进行预测得到的损失函数;λ１ 和λ２ 为不

同损失函数的权重系数.Lp_sum、Lp_layer４和Lp_layer３可

通过(２)式计算得到.超参数λ１ 和λ２ 的选择一般
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可通过经验方式进行确定,人为设定几组不同的超

参数值对比网络性能,从中选择一组较优的超参数.
前期实验发现,不同超参数λ１ 和λ２ 组合对网络性

能的影响较小,以下实验中,在性能差异不大的情况

下参考Huang等[１７]的超参数设计,选取λ１ 值为１,

λ２ 值为０．４.

３　实验结果与分析

３．１　数据集与实现细节

为验证所提方法的有效性,在Cityscapes[２３Ｇ２４]

数据集上进行语义分割实验.Cityscapes数据集是

图像语义分割领域中使用十分广泛的数据集,包括

从５０个城市获取的５０００张精细标注和２００００张粗

略标注的城市路面场景图像.实验仅采用了５０００
张精细标注的图像,未使用粗略标注的图像.５０００
张精细标注的图像包括２９７５张训练图像数据、５００
张验证图像数据和１５２５张测试图像数据.测试数

据没有提供真实标签,需要提交其官方服务器进行

测 试.Cityscapes 数 据 集 的 图 像 分 辨 率 均 为

２０４８pixel×１０２４pixel,每个像素点对应一个类别

标签,共分为１９类(包括车、建筑和行人等).为保

证对比的公平性,仅使用训练图像进行训练,并在验

证图像或测试图像上进行测试.
依照Chen等[１０]、Yang等[１３]和Zhang等[２５]的

工作经验,本实验所使用的评价指标是语义分割领

域常用的平均交并比(Miou).Miou反映预测值和真

实值之间的相关度,相关度越高,Miou越大.

Miou＝
fTP

fTP＋fFP＋fFN
, (４)

式中:fTP、fFP和fFN分别为真正率(标签为正,预测

结果为正)、假正率(标签为负,预测结果为正)和假

负率(标签为正,预测结果为负).
实验采用的硬件环境为GeForceGTXTITAN

XGPU.方法的实现使用Pytorch框架.使用批

量随机梯度下降算法[２]进行训练,依照Chen等[１１]

和Zhang等[２５]的工作经验,且为了更加公平地进

行不同方法性能的比较,采用多元学习率策略,其
中 初 始 学 习 率 每 次 迭 代 后 都 乘 以 因 子

１－
Niter

Ntotal_iter

æ

è
ç

ö

ø
÷

０．９

,以 此 方 式 来 减 小 学 习 率,其 中

Niter为当前迭代次数,Ntotal_iter为总迭代次数.为保

证实验结果对比的公平性,网络训练过程中超参

数采用了Fu等[１６]的设置.其中,初始学习率设为

０．０３,使用的动量系数和权重衰减系数分别为０．９
和０．０００１.训练过程中采用了随机水平翻转和随

机缩放进行数据增广.
受Cityscapes图像数据过大以及计算资源的限

制,在切片实验中,使用缩放后分辨率为３８４pixel×
３８４pixel的图像进行训练和测试.在最后的对比

实验中,使用未缩放的图像进行训练和测试,并在相

同参数设置下对所提方法和Fu等[１６]提出的方法进

行性能对比.

３．２　切片实验

切片实验结果如表１所示,其中第１行为Fu
等[１６]所提方法在Cityscapes验证集上的语义分割

性能,记为Baseline,具体结构如图５所示.

图５ 基础方法baseline[１６]网络结构图

Fig敭５ Networkstructureofbaseline １６ 

表１　Cityscpaes验证集上各模块性能对比

Table１　PerformanceofeachmodelonCityscapesvalidationset

Method
With/withoutmodel

PAM DCMＧ４ DCMＧ３ EM CCM
Miou/％

Baseline √ ５９．８２
OursＧ１ √ √ ６０．７３
OursＧ２ √ √ ６１．１６
OursＧ３ √ √ √ ６１．７８
OursＧ４ √ √ √ √ ６２．１１

Note:DCMisdilatedconvolutionmodel;EMisenhancemodel;CCMiscrossＧcrossattentionmodel;baselineismethodin
Ref．[１６]．

　　首先,探究长距离的依赖关系信息与局部性较

强的上下文信息相结合的效果.表１中第２行表示

在baseline的基础上增加本文提出的膨胀卷积模块

之后的性能,记为oursＧ１,具体结构如图６所示.对

比第１、２两行结果可以看出,增加膨胀卷积模块之

后,网络性能提高了将近１个百分点,证明长距离的
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图６ OursＧ１网络结构图

Fig敭６ NetworkstructureofoursＧ１

依赖关系信息与局部性较强的上下文信息具有互补

作用,有利于语义分割性能的提高.
其次,探究使用多层级特征的效果.表１中第

３行表示在baseline的基础上,在layer３增加膨胀

卷积模块之后的性能,记为oursＧ２,具体结构如图７
所示.对比第２、３两行结果可以看出,使用不同层

级的特征(图７)比使用单层级layer４的特征(图６),
其网络性能提高了约０．４个百分点.

图７ OursＧ２网络结构图

Fig敭７ NetworkstructureofoursＧ２

再次,探究增强模块的效果.表１中第４行表

示在oursＧ２结构的基础上,增加增强模块之后的性

能,记为oursＧ３,具体结构如图８所示.对比第３、４
行的结果,可以看出,增强模块的加入使网络性能提

高了约０．６个百分点.
最后,为进一步提高性能,同时尽可能地减少增

加的计算量,在oursＧ３结构中插入了 Huang等[１７]

提出的十字型位置注意力机制 (CCM)模块,记为

oursＧ４,具体结构如图１所示.CCM 模块是PAM
模块的简化,与PAM模块的计算流程相同,不同的

是PAM使用特征图中所有的特征计算加权和,而

CCM仅使用位于当前点同一行、同一列处的特征进

行加权和的计算.表１中第５行表示oursＧ４在

Cityscapes验证集上的语义分割的性能.可以看

出,加入CCM模块后,网络性能提高了约０．３个百

图８ OursＧ３网络结构图

Fig敭８ NetworkstructureofoursＧ３

分点.
需要指出的是,插入CCM 模块之前,本文提出

的长距离依赖关系信息与局部性较强的上下文信息

相结合的方法已经使网络性能提高了近２个百分

点,插入CCM模块只是为了进一步提高分割性能.

３．３　性能对比

对比所提方法与基础方法baseline的性能,网
络中的超参数设置均与基础方法保持一致.首先采

用３８４pixel×３８４pixel分辨率进行训练,使用测试

集在官网进行测试,结果如表２所示.Cityscapes
测试集的实验结果显示,所提方法使网络的语义分

割精确度从６０．１７提高到６２．１９,提高了约２个百分

点.需要说明的是,对于轮廓更加精细的物体类别,
如fence(Fen)、trafficsign(Tra)、vegetation(Veg)、

person(Per)、rider(Rid)、car(Car)和 motorcycle
(Mot)等,相比于baseline方法,所提方法的语义分

割精确度显著提升,实验证明了所提方法的多层级

机制以及提出的用于提取局部性更强上下文信息的

DCM模块在语义分割任务中的有效性.
使用７６８pixel×７６８pixel分辨率进行训练和

测试,受限于计算资源,选取ResNet５０作为主干网

络,实验结果如表３所示.其中baseline∗ 表示Fu
等[１６]报道的网络性能,baseline∗使用了４块GPU,
采用最小批８张图像进行训练,最终在Cityscapes
验证集上达到了７６．３４％的精度.Fu等[１６]未报道

其在测试集上的性能.受限于计算资源,baseline
和所提方法oursＧ４均使用最小批２张图像进行训

练和测试,baseline在验证集上的语义分割性能达

７５．８１％,而所提方法oursＧ４在验证集上的语义分割

性能可达７７．２０％,提高了约１．４个百分点.在测试

集上,baseline模型可获得７５．４６％的精度,所提方

法oursＧ４在测试集上精度可达到７６．７３％,提高了

约１．２个百分点.
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表２　Cityscapes测试集上各模块性能对比

Table２　PerformanceofeachmodelonCityscapestestset ％

Method
Accuracy

Roa Sid Bui Wal Fen Pol TLi TSi Veg Ter Sky Per Rid Car Tru Bus Tra Mot Bic
Miou

BaseＧ
line

９６．５ ７２．４ ８５．８ ３８．１ ３５．７ ３０．６ ４１．７ ５０．６ ８６．３ ５８．９ ９０．４ ６５．２ ４５．８ ８８．０ ５５．１ ６４．５ ４９．８ ３６．３ ５１．９６０．１７

OursＧ２９６．７ ７３．５ ８６．１ ３８．２ ３６．８ ３３．３ ４２．７ ５１．３ ８７．１ ６１．１ ９１．６ ６６．１ ４７．８ ９０．３ ５４．８ ６７．２ ５０．３ ３６．７ ５３．０６１．３０
OursＧ３９６．７ ７３．０ ８６．４ ４４．２ ３７．５ ３０．７ ４１．５ ５１．５ ８７．４ ５８．４ ９１．７ ６６．９ ４７．３ ９０．５ ５６．６ ６８．０ ５６．９ ４０．３ ５２．４６１．９９
OursＧ４９６．９ ７４．５ ８６．７ ４４．２ ３８．２ ３１．２ ４２．８ ５２．１ ８７．８ ５９．７ ９１．７ ６６．７ ４８．３ ９０．４ ５５．１ ６５．４ ５５．８ ４０．５ ５３．５６２．１９

表３　Cityscapes数据集上网络性能对比

Table３　NetworkperformanceonCityscapesdataset

Model Backbone
Miou/％

Valset Testset
Baseline∗ ResNetＧ５０ ７６．３４ －
Baseline ResNetＧ５０ ７５．８１ －
OursＧ４ ResNetＧ５０ ７７．２０ －

DeeplabＧV２[１０] ResNetＧ１０１ － ７０．４０
Refinenet[２０] ResNetＧ１０１ － ７３．６０
Gcn[１４] ResNetＧ１０１ － ７６．９０
Baseline ResNetＧ５０ － ７５．４６
OursＧ４ ResNetＧ５０ － ７６．７３
Baseline ResNetＧ１０１ － ７６．６７
OursＧ４ ResNetＧ１０１ － ７８．０１

　　在Cityscapes测试集上对比３个在语义分割任

务中使用广泛的经典方法,结果表明,所提方法在使

用性能较弱的主干网络(ResNet５０)的情况下,其性

能仍能够超过或接近多个经典方法使用性能较强主

干网络(ResNet１０１)的性能.换用ResNet１０１作为

主干网络后,baseline模型可获得７６．６７％的精度,
所提方法oursＧ４在测试集上精度可达７８．０１％,提
高了约１．３个百分点.实验证明,使用多层级的特

征和长距离的依赖关系信息与局部性较强的上下文

信息相结合的方法,对提高语义分割任务的精度是

有效的.

３．４　定性结果分析

使用 定 性 方 式 对 比 所 提 方 法 与 基 础 方 法

baseline的性能,结果如图９所示.其中第１行为

Cityscapes验证集的图像,第２行为Cityscapes验

证集 图 像 的 语 义 标 签,第３行 为 使 用 基 础 方 法

baseline对Cityscapes验证集的图像进行语义分割

的 结 果,第 ４ 行 是 使 用 所 提 方 法 oursＧ４ 对

Cityscapes验证集的图像进行语义分割的结果.

图９ Baseline和oursＧ４的定性对比

Fig敭９ QualitativecomparisonbetweenbaselineandoursＧ４

　　对比图９中第１列的分割结果,在图像的自行

车部分(红色圆圈处),所提方法对自行车的轮廓分

割相比于基础方法更加精细.同样地,第２、３、４列

图像中,在电线杆、三角形路标和柱形路障处,所提

方法的语义分割结果对于物体轮廓的处理更加贴

合.这是因为基础方法仅使用长距离的依赖关系信

息,缺少局部的上下文语义信息,加入局部上下文信

息可以增强网络对于物体轮廓细节的分割性能.在

图９的最后一列图像中,基础方法将大型客车的一

部分(左侧圆圈处)错误地分类为小汽车,而所提方

法没有出现对客车的误分类情况.这是因为客车的

外观特征与小汽车类似,基础方法使用长距离的依

赖关系信息,相似类别存在信息干扰,所提方法通过

增加局部信息可以改善这一问题.在图９的最后一
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列图像中右侧圆圈处,基础方法将距离树冠的较近

处误分类成草地,同样存在相似类别信息干扰,加入

局部上下文信息可以避免相似类别之间信息干扰的

情况发生.

４　结　　论

在多层级上下文信息语义分割网络中,使用多

层级的特征、长距离的依赖关系信息与局部性较强

的上下文信息相结合的方式,增强了卷积神经网络

特征的信息丰富度与类别区分度,获得了更好的语

义分割性能.设计了简单有效的膨胀卷积模块,以
提取更加密集的局部性较强的上下文细节信息.为

更充分地利用不同层级特征所含的信息,达到信息

的互补,引入了增强模块,通过进一步丰富特征的语

义信息提高类别区分度.在Cityscapes数据集上的

实验结果表明,多层级上下文信息语义分割网络的

分割精度达到７７．２０％,比基础方法提高了约１．４个

百分点.此外,所提方法模块可以插入到不同结构

的主干网络,以实现语义分割性能的提升.未来将

采用深度可分离卷积等方法降低模型计算量、提高

模型速度,以促进语义分割模型在智能驾驶等领域

的实际应用.
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