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基于注意力编码的轻量化语义分割网络
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摘要 为了解决自注意力机制的注意力图计算复杂度高、内存占用大等问题,同时提高语义分割网络的性能,提出

了一种基于注意力编码的轻量化网络。该网络用自适应位置注意力模块和全局注意力上采样模块分别对长距离

语义依赖关系进行编码和解码,在计算注意力图时先用自适应位置注意力模块排除无用的基组,再获取上下文信

息;全局注意力上采样模块用全局上下文信息引导低层特征重构高分辨率图像。实验结果表明,本网络在

PASCAL
 

VOC2012验证集上的分割精度达到84.9%,相比分割精度相近的双路注意力网络,本网络的每秒浮点运

算次数降低了16.9%,占用的GPU内存减少了12.9%。
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Abstract To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

large
 

memory
 

footprint
 

of
 

the
 

attention
 

map
 

of
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

and
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

network 
 

we
 

propose
 

a
 

lightweight
 

network
 

based
 

on
 

attention
 

coding 
 

The
 

network
 

uses
 

an
 

adaptive
 

positional
 

attention
 

module
 

and
 

global
 

attention
 

upsampling
 

module
 

to
 

encode
 

and
 

decode
 

long-range
 

dependency
 

information 
 

respectively 
 

When
 

calculating
 

the
 

attention
 

map 
 

adaptive
 

positional
 

attention
 

module
 

excludes
 

useless
 

basis
 

sets
 

and
 

context
 

information
 

is
 

obtained 
 

A
 

global
 

attention
 

upsampling
 

module
 

uses
 

global
 

context
 

information
 

to
 

guide
 

low-level
 

features
 

to
 

reconstruct
 

high-resolution
 

images 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

network
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC2012
 

verification
 

set
 

reaches
 

a
 

value
 

of
 

84 9% 
 

Compared
 

with
 

dual
 

attention
 

network 
 

which
 

has
 

a
 

similar
 

segmentation
 

accuracy 
 

the
 

giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second
 

and
 

the
 

GPU
 

memory
 

of
 

the
 

network
 

are
 

reduced
 

by
 

16 9%
 

and
 

12 9% 
 

respectively 
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1 引  言

图像分类、目标检测、图像语义分割是计算机视

觉的三大基本任务,其中,语义分割是最具挑战性的

任务。图像语义分割融合了传统图像分割和目标识

别两个任务,其目的是将图像分割成几组具有某种

特定语义含义的像素区域,并识别出每个区域的类

别,最终获得1张具有像素语义标注的图像。目前,
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图像语义分割已广泛应用于自动驾驶、卫星图像、医
学图形处理等领域[1-3]。

近年来,深度学习技术得到了迅速发展,卷积神

经网络(CNN)[4]的提出使基于神经网络的图像分

类算法层出不穷,尤其是 Krizhevsky等[5]提出的

AlexNet获得ImageNet[6]图像分类竞赛冠军后,深
度卷积神经网络(DCNN)逐渐在各类视觉任务中占

据了主流地位。Long等[7]提出了一种基于全卷积

网络(FCN)的语义分割算法,用FCN将普通分类

网络的全连接层替换为对应尺寸的卷积层,再通过

上采样恢复成原始输入图像的尺寸。但卷积操作固

有的几何特性,使基于FCN的语义分割模型感受野

较小,只能使用局部的上下文信息,类别区分能力较

低。为了解决FCN不能充分利用上下文信息的缺

点,Zhao等[8]提出了一种金字塔池化模块,可聚合

不同区域的上下文信息;Chen等[9-11]进一步提出了

空洞空间金字塔池化(ASPP)模块,通过聚合不同

区域的上下文信息大幅提高了网络的分类精度。

ASPP模块使用多个不同膨胀率的卷积层对神经网

络的特征进行提取,膨胀率越大,表明上下文信息范

围越大,越有利于获取不同尺度范围的上下文信息,
从而提高网络的语义分割性能。Peng等[12]采用尺

寸较大的卷积核获得了较大范围的上下文信息。

Wang等[13]使用自注意力机制,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

到更丰富的上下文信息特征表示。Fu等[14]使用两

个注意力机制模块分别对通道维度和空间维度上的

依赖信息进行提取。Yuan等[15]使用金字塔目标语

义模块去除空间上相隔较远像素间的影响,并加强

了相隔较近像素间的影响。上述算法都是基于非局

部神经网络[13]的自注意力机制语义分割算法,需要

生成一个巨大的注意力图,其时间和空间复杂度均

为O (H×W)×(H×W)  ,计算复杂度高、GPU
内存占用大。其中,H 和 W 分别为特征图的长和

宽。自注意力算法中非局部模块的每个像素都融合

了其他所有位置的特征信息,但某些位置的特征信

息是冗余的。因此,计算注意力图时可自适应剔除

没有价值的位置特征信息,从而大幅降低计算复杂

度和GPU的占用内存。此外,虽然高层特征在类

别分类方面的表现较好,但对原始图像的重构效果

较差。因 此,人 们 提 出 了 一 些 U 型 网 络,如

SegNet[16]、U-net[17]、Refinenet[18],但这些网络都采

用复杂的解码器模块恢复高层特征的细节信息,耗
时较长,且对GPU的内存占用大。

针对上述问题,本文提出了一种基于全局注

意力上采样(GAU)模块和自适应位置注意力模块

(APAM)的网络。GAU模块可在计算量较小的情

况下将全局上下文特征信息作为引导,对低层特

征信息进行加权。APAM通过结合每个像素与其

他有效位置的特征信息聚合远距离像素的上下文

信 息,将 网 络 的 时 间 和 空 间 复 杂 度 从

O (H×W)×(H×W)  降 到 原 始 网 络 的1/64,
即 O (H/8)×(W/8)×(H×W)  。在 PASCAL

 

VOC2012[19]验证集上的实验结果表明,本网络的分

割精度可达到84.9%,相比分割精度相近的双路注

意力网络(DANet),本网络的每秒浮点运算次数

(GFLOPS)降低了16.9%,GPU 占用内存减少了

12.9%。

2 本文工作

2.1 基于注意力编码的轻量化网络

基于注意力编码的轻量化网络整体框架如图1
所示。输入图像先通过一个DCNN,即FCN,为了

产生更细致和高效的稠密特征图,该网络移除了最

后两个下采样操作,并在随后的卷积层中使用了空

洞卷积。因此,输出特征X 的宽和高均为输入图像

的1/8。
获得特征X 后,首先,用一个卷积层(Conv)接

收特征信息,同时将特征信息送入 APAM 中聚合

长距离的上下文信息并编码成一个新的特征 M。
然后,通过卷积操作将特征 M 降维成 M',并将

DCNN在进行空洞卷积之前的特征进行下采样,得
到特征P。其次,将P 和M'同时送入GAU模块中

进行解码,用高层语义引导低层特征重构出更细致

的特征Q。最后,通过卷积层将解码器的输出特征

进行聚合映射,获得用于像素级预测的特征表达。

2.2 自适应位置注意力模块

长距离的上下文依赖关系信息对于语义分割是

必不可少的,自注意力机制模块可以很好地捕捉长

距离的上下文依赖关系,但其注意力图计算复杂度

较高 且 GPU 内 存 占 用 大。因 此,提 出 了 一 种

APAM,其结构如图2所示。首先,给定一个局部

特征A∈RC×H×W,并将其送入带有批归一化(BN)
和线性整流函数(ReLU)的卷积层中,分别产生特

征B 和E,其中{B,E}∈RC×H×W。其次,为了在计

算注意力图时自适应过滤掉那些无用的基组,采用

自适应池化的方式将基组B 过滤为D,其中D∈
RC×H'×W'。将D重建为RC×N',N'=H'×W'为特
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图1 基于注意力编码的轻量化网络

Fig 
 

1 Lightweight
 

network
 

based
 

on
 

attention
 

coding

图2 APAM的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

APAM

征的 数 量 且 N'≪H ×W。同 时,将 E 重 建 为

RC×N,N=H×W 为特征的数量。最后,将D 的转

置与E 相乘,再与参数α相乘后送入Softmax层计

算空间注意力图S∈RN'×N,可表示为

Sji=
exp(αEiDj)

∑
N'

i=1

(αEiDj)
, (1)

 

式中,Sji 为第i个位置对第j个基组的影响。
将D 和S 相乘后的结果重建为RC×H×W,并乘

以一个调整参数β,然后与特征A 对应元素相加,得
到最终的输出结果F∈RC×H×W,可表示为

Fj =β∑
N'

i=1

(SjiDi)+Aj, (2)
 

式中,α 和β 被初始化为1.0并通过学习逐渐分配

更合适的权重。可以发现,F 中每个位置的特征均

为D 和S 相乘并重建后的特征与原始特征的加权

和,从而使相似的语义特征相互增强,也增加了类内

的紧凑性和语义的一致性。通过滤除用于计算注意

力图的无用基组,一定程度上减小了计算的复杂度

和GPU的占用内存。

2.3 全局注意力上采样模块

语义分割任务中的解码结构对于恢复高分辨率

图像是非常重要的,FCN、金字塔场景解析(PSP)网
络、DeepLab

 

v3+等均采用线性插值上采样方式获

取高分辨率图像,缺乏对图像细节信息的恢复。而

SegNet、U-net、Refinenet等网络均采用复杂的解码

器模块帮助高层特征恢复细节信息,需要耗费大量

的时间和GPU内存。为了解决这些问题,提出了

一种基于全局信息引导低层特征恢复高分辨率图像

的高效上采样模块,其结构如图3所示。GAU模块

先改变低层特征每个通道的权重,以增强类内特征

的一致性,并将低层特征A 和高层特征B 结合进行

上采样,以获取高分辨率图像。首先,GAU模块结

合低层、高层特征并通过全局池化获得全局信息。
然后,将全局信息分别经过带有ReLU和Sigmod
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图3 GAU模块的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

the
 

GAU
 

module

的1×1卷积层,获取低层特征的通道权重向量F,
并将其与低层特征A 相乘后得到加权特征D。最

后,将D 与γ 倍的A、δ倍的B 相加,得到最终的输

出E,其中{A,B,D,E}∈RC×H×W,可表示为

Ek
mn =γAk

mn +δBk
mn +Dk

mn, (3)
式中,k∈{1,…,K}为通道数,m、n 为像素的位置,
参数γ 和δ都被初始化为1.0并通过逐步学习分配

更合适的权重。可以发现,最终的输出E 结合了低

层特征的细节信息和高层特征的语义信息,使上采

样恢复的图像分辨率更高。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与实现细节

为 了 验 证 本 算 法 的 有 效 性,在 PASCAL
 

VOC2012数 据 集 上 进 行 了 大 量 实 验。PASCAL
 

VOC2012数据集包含20个前景目标类别和1个背

景类别,初始数据集包含1464张用于训练的图像、

1449张用于验证的图像以及1456张用于测试的图

像。Cityscapes数据集[20-21]包含5000张精细标注

的图像,包括2975张训练图像、500张验证图像和

1525张测试图像。城市风光数据集的图像分辨率

均为2048
 

pixel×1024
 

pixel,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)。
实验将验证集的图像尺寸均裁剪为512

 

pixel×
512

 

pixel,使用的评价指标为单尺度输入21个类的

平均像素交并比(mIoU)。
实 验 的 硬 件 环 境:GPU 为 GeForceGTX

 

1080Ti,框架为Pytorch框架。用批量随机梯度下

降算法进行训练,为了更公平地对比不同算法的性

能,采用了多元学习策略。其中,初始学习率在每次

迭代后都乘以因子(1-I/Miter)P,以减小学习率。
其中,I 为 当 前 迭 代 次 数,Miter 为 总 迭 代 次 数,

P=0.9。为保证实验结果的公平性,网络训练过程

中的超参数采用了Fu等[14]的设置。初始学习率为

0.0001,动量系数为0.9,权重衰减系数为0.0001。
由于计算资源受限,最小批量为8。将类别中每个

像素位置的交叉熵损失之和作为本算法的损失函

数,对于PASCAL
 

VOC2012数据集训练50轮,并
在APAM的末端使用了辅助监督。训练过程中采

用随机裁剪成尺寸为512
 

pixel×512
 

pixel的图像,
随机左右翻转和在0.5~2.0之间进行随机缩放进

行数据增广。

3.2 消融实验

将ResNet101[22]最后两个下采样层改为空洞

卷积层,然后上采样到原始图像尺寸的网络设为

Baseline。在APAM中,先排除一些无价值的基组,
然后再计算注意力图,并捕获长距离的依赖关系信

息。表1为计算注意力图所需的基组数量,其中,

Ours-1~Ours-5表示在Baseline的基础上增加不

同尺寸的APAM。可以发现,增加APAM 后,语义

分割图像的mIoU至少提升了13.5个百分点,这充

分证明了APAM提取的长距离依赖关系对网络的

影响,也验证了该模块的有效性。此外,随着基组数

表1 APAM基组数量对分割精度的影响

Table
 

1 Influence
 

of
 

APAM
 

basis
 

set
 

number
 

on
 

segmentation
 

accuracy

Algorithm Base
 

size mIoU
 

/%

Baseline -- 69.8

Ours-1 36 83.3

Ours-2 49 83.4

Ours-3 64 83.5

Ours-4 81 83.6

Ours-5 100 83.6
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量的增加,网络的分割精度也有一定的增加,这表明

有效基组数量的增加可提升语义分割的效果。相比

Ours-4,Ours-5的基组数量虽然有所增加,但其分

割精度并没有增加,这表明有效基组数量有一个饱

和值,在饱和值之下分割精度随有效基组数量的增

加而增加;在饱和值之上分割精度随有效基组数量

的增加 没 有 变 化。相 比 非 局 部 神 经 网 络 模 块,

APAM降低了计算复杂度和GPU的占用内存,且
捕获的长距离依赖关系更适用于图像分割。

为了验证APAM 的性能,将APAM 与现有注

意力模块的性能进行了对比,结果如表2所示。其

中,SGE为空间分组增强模块,MHA为混合高阶注

意力模块。受限于计算资源,实验在以 ResNet50
为主体的网络上进行训练和测试。在 APAM 中,
挑选基组的方式有max和average两种,对比发现,
采用average方式挑选的基组分割精度比max方式

提升了1.06个百分点。还可以发现,相比已有的注

意力模块,本算法的分割精度最高,最大可提升

12.09个百分点。相比基于非局部神经网络的位置

注意力模块(PAM)和通道注意力模块(CAM),采
用average挑选方式的 APAM 分割精度至少提升

了0.28个百分点,这表明APAM 排除无效基组的

干扰后,不仅可以降低计算复杂度,还可以提升语义

分割的准确率。
表2 不同注意力模块的分割结果

Table
 

2 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

modules

Algorithm Base
 

size mIoU
 

/%

MHA[23] -- 59.95

SGE[24] -- 58.90

PAM -- 70.71

CAM -- 70.53

Ours(average) 64 70.99

Ours(max) 64 69.93

确定APAM 的基组数量和选基方式后,为进

一步提高网络性能,再次对GAU模块的结构进行

分析。首先,在以ResNet101为主体的网络末端添

加了 APAM-Our(average)进 行 编 码;然 后,用

GAU模块进行解码,实验结果如表3所示。其中,

CF为不同通道的计算方式,LCF为图3中第④步

的融合方式。相比图3中的结构F5,F1没有步骤

①、②,且步骤⑤中没有与A 融合;F2没有步骤①、

②;F3没有步骤①;F4的步骤⑤中没有与A 融合;

F6没有步骤①、②且步骤③采用Softmax层,步骤

⑤中没有融合A,步骤④中没有融合B。对比发现,
添加APAM后,本算法的语义分割精度从83.6%
提升到了84.9%,这表明融合低层细节信息的上采

样模块更有利于重构高分辨率图像。而在 APAM
中,使用对应元素相加的融合方式分割精度比串联

方式提高了3.1个百分点,且占据的GPU内存更

少。虽然F5与F6的分割精度相同,但F6中的

Softmax操 作 会 增 加 网 络 的 计 算 复 杂 度,因 此

APAM采用了F5的上采样方式。
表3 APAM的结构分析

Table
 

3 Structural
 

analysis
 

of
 

the
 

APAM

CF LCF mIoU
 

/%

F1 concat 84.6

F2
 

concat 83.2

F3
 

concat 83.3

F4
 

concat 81.4

F4
 

sum 84.5

F5
 

sum 84.9

F6
 

sum 84.9

3.3 实验对比

为了验证网络的整体性能,将本算法与已有算

法的计算复杂度、参数量、GPU内存及分割精度进

行了对比。本算法用以ResNet101为主体、输入图

像尺寸为512
 

pixel×512
 

pixel、最小批次为1的超

参设置对现存的语义分割网络进行测试,结果如

表4所示。可以发现,相比FCN,本算法虽然计算

复杂度和参数量略有增加,但分割准确率提升了

15.1个百分点。相比U-net与SegNet,本算法的分

割精度分别提升了14.1和13.8个百分点。相比分

割精度相近的DANet,本网络的GFLOPS降低了

表4 不同算法的性能参数

Table
 

4 Performance
 

parameters
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm GFLOPSParams
 

/M Memory
 

/G mIoU
 

/%

FCN 216.0 54.0 7.7 69.8

U-net 262.2 34.5 8.7 70.8

SegNet 244.6 32.4 8.9 71.1

DeepLab
 

v2 251.7 44.6 8.0 71.6

PSP 254.7 67.6 8.1 80.9

DANet 275.4 68.5 9.3 85.1

Ours 228.8 67.7 8.1 84.9
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16.9%,占用的GPU
 

内存减少了12.9%。这表明

对于高分辨率图像的恢复,采用GAU比复杂的上

采样方式更有效。相比其他分割网络,本算法重构

的高分辨率图像效果也更好,这也验证了基于注意

力编码的轻量化网络的高效性和有效性。
用尺寸为512

 

pixel×512
 

pixel的图像训练网络,
然后在PASCAL

 

VOC2012验证集中测试不同算法

的分类性能,结果如表5所示。可以发现,本算法对

不同类别的mIoU最高,可达到84.9%。对于轮廓更

精细的物体类别,如boat、car、chair、cow、table、soft和

plant,本算法的语义分割精度有显著提升,验证了本

算法中捕获长距离依赖关系信息的APAM以及重构

生成高分辨率图像的GAU模块的有效性。不同算

法在Cityscapes验证集上的分类结果如表6所示,可
以 发 现,本 算 法 对 所 有 类 的 mIoU 最 高,可 达 到

71.6%,这也验证了本算法的有效性。
表5 不同算法在PASCAL

 

VOC2012验证集上的分类结果

Table
 

5 Classification
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC2012
 

validation
 

set unit:
 

%

Algorithm FCN DeepLab
 

v2 DPN[25] DeepLab
 

v3+ PSP ResNet38[26] EncNet[27] Ours

aero 82.4 84.4 87.7 88.0 87.4 94.4 94.1 91.6

bike 47.4 54.5 59.4 56.3 56.3 72.9 69.2 57.9

bird 81.2 81.5 78.4 86.3 85.7 94.9 96.3 90.0

boat 68.6 63.6 64.9 69.4 79.4 68.8 76.7 85.5

bottle 75.3 65.9 70.3 72.2 73.8 78.4 86.2 82.5

bus 81.3 85.1 89.3 90.3 92.3 90.6 96.3 95.0

car 79.9 79.1 83.5 85.7 87.3 90.0 90.7 90.8

cat 81.6 83.4 86.1 89.6 92.3 92.1 94.2 94.0

chair 33.7 30.7 31.7 28.9 53.3 40.1 38.8 53.8

cow 68.4 74.1 79.9 85.9 90.4 90.4 90.7 93.7

table 52.3 59.8 62.6 59.3 75.2 71.7 73.3 78.0

dog 76.4 79.0 81.9 84.2 87.3 89.9 90.0 93.0

horse 64.9 76.1 80.0 80.2 85.9 93.7 92.5 91.4

mbike 73.4 83.2 83.5 84.2 83.8 91.0 88.8 87.1

person 81.2 80.8 82.3 82.8 84.5 89.1 87.9 88.2

plant 56.7 59.7 60.5 56.0 68.1 71.3 68.7 74.1

sheep 69.7 82.2 83.2 78.5 87.0 90.7 92.6 91.3

sofa 50.9 50.4 53.4 51.6 73.0 61.3 59.0 75.8

train 78.5 73.1 77.9 84.5 91.1 87.7 86.4 92.8

tv 70.1 63.7 65.0 69.6 71.5 78.1 73.4 80.6

mIoU 69.8 71.6 74.1 75.1 80.9 82.5 82.9 84.9

  为了定性分析本算法与基础算法的分割效果,
用两种算法对不同的图像进行分割,结果如图4所

示。图4(a)为PASCAL
 

VOC2012验证集中的原

始图像,图4(b)为PASCAL
 

VOC2012验证集的语

义标签,图4(c)和图4(d)分别为基础算法和本算法

的语义分割的结果。可以发现,相比基础算法,本算

法的分割精度更高,如图像中的桌子部分、男士的衣

服处,原因是基础算法只使用了长距离的依赖信息,
缺少局部细节特征,而本算法采用低层细节特征和

高层语义特征共同进行上采样,可增强网络对物体

轮廓细节的分割性能。且基础算法将图像中自行车

的一部分误分类成摩托车,原因是自行车的外观特

1410012-6



研究论文 第58卷
 

第14期/2021年7月/激光与光电子学进展

表6 不同算法在Cityscapes验证集上分类结果

Table
 

6 Classification
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

Cityscapes
 

validation
 

set unit:
 

%

Algorithm FCN PSP DenseASPP[28] DANet Ours

road 95.1 96.4 97.3 97.2 97.4

sidewalk 67.8 74.4 78.1 77.8 79.4

building 88.5 89.1 89.5 89.8 90.0

wall 50.5 52.9 56.0 56.1 57.0

fence 44.6 47.9 48.5 48.6 51.1

pole 35.6 39.9 40.3 40.8 43.5

traffic
 

light 47.0 51.9 52.8 53.0 53.4

Traffic
 

sign 60.4 62.4 65.3 65.2 66.5

vegetation 88.6 89.4 89.6 89.7 89.8

terrain 55.6 57.6 60.5 60.7 60.9

sky 91.4 92.0 92.3 92.4 92.7

person 68.8 70.4 71.4 71.9 72.8

rider 47.9 49.9 52.0 52.2 53.4

car 90.3 91.4 92.1 92.4 92.4

truck 73.8 73.9 83.0 82.8 79.3

bus 73.6 75.8 80.2 79.4 81.9

train 62.8 66.4 70.4 70.8 74.3

motocycle 51.7 55.0 58.4 58.9 58.6

bicycle 63.1 63.6 65.5 65.8 66.6

mIoU 66.2 68.4 70.7 70.8 71.6

图4 不同算法的分割结果。(a)原始图像;(b)真实语义

标签;(c)基础算法;(d)本算法

Fig 
 

4 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

real
 

semantic
 

label 
 

     c 
 

basic
 

algorithm 
 

 d 
 

our
 

algorithm

征与摩托车类似,基础算法使用长距离的依赖关系

信息时相似类别存在信息干扰。

4 结  论

在基于注意力编码的轻量化网络中,使用了高

效的注意力机制捕获长距离依赖关系信息和全局信

息上采样重构高分辨率分割图像,不仅降低了算法

的计算复杂度与GPU的占用内存,还增强了网络

对类别的区分能力,从而提高了网络的语义分割性

能。在PSCAL
 

VOC2012数据集上的实验结果表

明,基于注意力编码的轻量化网络分割精度可达到

84.9%,比基础算法提高了15.1个百分点;相比分

割精度相近的DANet,本网络的 GFLOPS降低了

16.9%,占用的GPU内存减少了12.9%,这表明该

网络可在未来智能驾驶等领域中进行广泛应用。
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