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摘要 深度学习和自注意力机制的应用,使语义分割网络的性能得到了大幅提升。针对目前自注意力机制将每个

像素的所有通道看作一个向量进行计算的粗糙性,基于空间维度和通道维度提出了一种分组双注意力网络。首

先,将特征层分成多组;然后,自适应过滤掉每组特征层的无效基组,从而捕获精确的上下文信息;最后,将多组加

权后的信息进行融合,获得较强的上下文信息。实验结果表明,本网络在两个数据集上的分割性能均优于双注意

力网络,在PASCAL
 

VOC2012验证集上的分割精度为85.6%,在Cityscapes验证集上的分割精度为71.7%。
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Abstract The
 

application
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

self-attention
 

mechanism
 

greatly
 

improves
 

the
 

performance
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

network 
 

Aiming
 

at
 

the
 

roughness
 

of
 

the
 

current
 

self-attention
 

mechanism
 

that
 

treats
 

all
 

channels
 

of
 

each
 

pixel
 

as
 

a
 

vector
 

for
 

calculation 
 

we
 

propose
 

a
 

grouped
 

dual
 

attention
 

network
 

based
 

on
 

the
 

spatial
 

dimension
 

and
 

channel
 

dimension 
 

First 
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layer
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then 
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invalid
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groups
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each
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accurate
 

context
 

information 
 

finally 
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groups
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weighted
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obtain
 

stronger
 

context
 

information 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

segmentation
 

performance
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this
 

network
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data
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better
 

than
 

dual
 

attention
 

network 
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Cityscapes
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set
 

is
 

71 7% 
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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的图像分割和目

标识别两个任务,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,最终获得一张具有像素语义标注的图像。目

前,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中[1-3]。
自卷积神经网络(CNN)[4]提出以来,采用神经

网络进行图像分类的算法层出不穷。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
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视觉任务中占据了主流地位。Long等[7]基于全卷

积神经网络(FCN)的语义分割模型取得了较好的

分割效果,原因是FCN将普通分类网络的全连接层

替换为对应尺寸的卷积层,再通过上采样将特征图

尺寸恢复成原始输入图像的尺寸。但由于卷积层操

作固有的几何特性,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

较差。
为了解决FCN上下文信息使用不充分的问题,

人们提出了利用多尺度信息进行融合的网络,如金

字塔场景分析网络(PSPNet)[8]、DeepLab[9-11]采用

金 字 塔 池 化 和 空 洞 卷 积 操 作 聚 合 多 尺 度 信 息。

Peng等[12]采用较大的卷积核获得了较大范围的上

下文信息。U-Net[13]、SegNet[14]、DeepLabv3+采

用编码-解码结构重构高分辨率分割图像。此外,部
分网络还使用注意力机制捕获丰富的上下文依赖信

息。如 Wang等[15]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分别捕获CNN在通道维

度和空间维度上的依赖信息。Yuan等[17]使用金字

塔目标语义模块去除空间上相隔较远像素的影响并

加强相隔较近像素的作用。
自注意力机制计算出的注意力图越精细,越能

更好地捕获长期依赖性信息。但现有基于注意力机

制的语义分割方法都是通过将特征图中每个位置的

所有通道看作一个向量计算注意力图,不能很好地

表达像素与像素之间的关系。为了解决上述问题,
本文基于空间维度和通道维度的分组注意力机制提

出了一种分组双注意力网络。首先将特征图进行分

组,分别提取更精准的长期依赖信息;然后结合每组

提取的上下文信息,增强神经网络类别的紧凑性与

区分能力,从而达到更好的语义分割性能。

2 网络框架

2.1 分组双注意力网络

分组双注意力网络的整体框架如图1所示。首

先,使输入图像通过一个DCNN。DCNN采用了残

差神经网络(ResNet)[18],为了产生更细致和高效的

稠密特征图,移除ResNet最后两个下采样操作,并
在随后两个残差块中使用了空洞卷积,将特征图的

尺寸扩大到输入图像的1/8,在没有额外增加参数

的同时保留了更细致的信息。然后,在 ResNet的

主 体 网 络 后,并 行 使 用 分 组 位 置 注 意 力 模 块

(GPAM)和分组通道注意力模块(GCAM),分别在

空间与通道维度上捕获长距离的依赖信息。最后,
将空间与通道维度上的特征进行融合,并将融合后

的特征用于语义分割,从而提升语义分割的性能。

图1 分组双注意力网络的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

grouped
 

double
 

attention
 

network

2.2 分组位置注意力模块

充分有效利用长距离的依赖信息对于语义分割

任务是非常重要的。自注意力机制可以很好地捕获

长距离的上下文依赖关系,但该模块将一个位置的

所有通道看作一个向量进行计算,生成的注意力图

非常粗糙,不能很好地表达像素之间的依赖关系。
为了解决该问题,提出了一种GPAM,其结构如图2
所示。
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图2 GPAM的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

GPAM

  在以分2组为例的图2中,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

图B 和I,其中{B,I}∈RC×H×W。对特征B 进行池

化降维,得到特征B'∈RC×H'×W'。然后,将B'切分

成k个特征,其中1个特征可表示为D∈RP×H'×W';
将I切分成k个特征,其中1个特征可表示为E∈
RP×H×W,且C=P×k。将D、E 分别重塑为RP×N'

和RP×N,其中,N'=W'×H'、N=W×H 分别为特

征的 数 量。将 D 的 转 置 与 E 相 乘 后 再 通 过

Softmax层计算出每组的空间注意力图S∈RN'×N,
该特征中第i个位置对第j个基组的影响可表示为

sji=
exp(DT

i·ET
j)

∑
N'

i=1

(DT
i·ET

j)
。 (1)

  计算出注意力图S 后,将D 与S 相乘,生成新

的特征F∈RP×N 并将其重塑成RP×H×W。按相同

的方法,在每组中都产生一个特征RP×H×W,将产生

的k组特征结合成新的特征Q∈RC×H×W。最后,将

α倍的Q 与特征A 的对应元素相加,获得输出特征

H∈RC×H×W,可表示为

Fj =∑
N'

i=1
sjiDi, (2)

Hj =αQj +Aj。 (3)

  将权重α 初始化为0并通过多次训练进行优

化,参数α有助于对k 组特征进行筛选并增强有效

的特征,从而提高语义分割的性能。

2.3 分组通道注意力模块

每个高层特征的通道图都可以看作一个特定类

别的响应,可通过挖掘通道间的相互依赖关系突出

相互作用的特征,提高特定语义的特征表示。但自

注意通道注意力要求提取每个通道与所有通道的相

关特征,产生的注意力图尺寸较大;且会产生大量的

冗余信息,使生成的注意力图不准确,最终导致部分

类别分类错误。此外,该方法占用的内存较高。为

了解决上述问题,提出了GCAM,其结构如图3所示。

图3 GCAM的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

the
 

GCAM
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  在 GCAM 中,首先,给定一个局部特征A∈
RC×H×W,并 对 其 进 行 池 化 降 维,得 到 特 征 B∈
RC×H'×W'。然后,将特征B 拆分成k组,其中1组特

征可表示为E∈RL×H'×W';将特征A 拆分成k组,其
中1组特征可表示为 D∈RL×H×W,且C=L×k。
将特征E 重塑为RL×N';将E 与E'相乘,得到一个

较小的相似度矩阵F,其中 N'=W'×H'。将相似

度矩阵通过Softmax层获得注意力图 X∈RL×L,
该注意力图中第i个通道对第j个通道的影响可

表示为

xji=
exp(Ei·E'j)

∑
N'

i=1

(Ei·E'j)
。 (4)

  计算出注意力图X 后,将特征D 重塑成RL×N,
并将注意力图X 与特征D 相乘后进行通道加权,得
到特征G∈RL×W×H。将k 组特征进行堆叠得到

K∈RC×W×H,并将β倍的K 与A 的对应元素相加,
得到最后的输出特征M∈RC×W×H,可表示为

Gj =∑
N'

i=1
xjiDi, (5)

Mj =βKj +Aj, (6)
式中,参数β初始化为0并通过学习分配更合适的

权重。分组求取注意力图可降低注意力图占用的内

存,同时减少冗余通道特征给其他通道带来的干扰,
从而提高了网络的类别区分能力。

3 实验结果与分析

为了验证本方法的有效性,在PASCAL
 

VOC2012
数据集[19]和Cityscapes数据集上[20-21]进行了大量

实验,并对结果进行了详细分析。首先详细介绍了

数据集和实验策略,然后分别对GPAM 和GCAM
进行消融实验,最后将整个网络与现存网络的性能

进行了对比分析。

3.1 数据集与实现细节

在PASCAL
 

VOC2012和Cityscapes数据集上

进行了语义分割实验。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

据集含有1464张训练图像、1449张验证图像和

1456张测试图像。Cityscapes数据集有19类(包括

车、建筑和行人等)图像,包括从50个城市获取的

5000张精细标注和2000张粗略标注的城市路面场

景图像。实验仅采用5000张精细标注数据,未使用

粗略 标 注 数 据。5000 张 精 细 标 注 图 像 中 包 含

2975张训练图像、500张验证图像和1525张测试图

像。为了保证对比的公平性,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。
基于文献[22-24]的研究结果,采用语义分割领

域常用的平均交并比(mIoU)评价分割效果。mIoU
能反映预测值与真实值之间的相关度,且相关度越

高,mIoU越大,可表示为

XmIoU=
fTP

fTP+fFP+fFN
, (7)

式中,fTP、fFP 和fFN 分别为真阳率(标签为正,预
测结果为正)、假阴率(标签为负,预测结果为正)和
假阳率(标签为正,预测结果为负)。

实验采用的硬件环境:GPU 为 GeForceGTX
 

1080Ti,软件平台为Pytorch框架。使用批量随机

梯度下降法进行训练,为了更公平地对比不同方法

的效果,采用多元学习策略,初始学习率每次迭代后

都乘以因子 1-
Xiter

Xmax_iter  
p

,以减小学习率。其中,

Xiter为当前迭代次数,Xmax_iter 为总迭代次数,动量

系数p 为0.9。网络训练过程的超参数采用了Fu
等[16]的设置,设置的初始学习率为0.0001,动量系

数为0.9,权重衰减系数为0.0001,将类别中每个像

素位置的交叉熵损失和作为损失函数。受计算资源

的限制,将PASCAL
 

VOC2012数据集的最小批量

设为8,Cityscapes数据集的最小批量设为4。对

PASCAL
 

VOC2012数据集训练50轮,对Cityscapes
数 据 集 则 训 练 180 轮。训 练 时 在 GPAM 和

GCAM的末端使用了辅助监督,训练过程采用将

原始图像尺寸随机裁剪成512
 

pixel×512
 

pixel、随
机左右翻转及在0.5到2.0之间随机缩放进行数

据增广。

3.2 消融实验

通过逐步分解本方法每个注意力模块的效果,
研究每个注意模块中的最优参数设置,以获得更好

的性能。在PASCAL
 

VOC2012数据集上进行参数

优化,在PASCAL
 

VOC2012数据集和Cityscapes
数据集上对比不同方法的分割结果。

为了更好地对比 GPAM、GCAM 和整个网络

之 间 的 分 割 性 能,设 置 了 相 同 的 主 干 网 络

(ResNet50)。在GPAM中,需要对特征图进行分

组操作。分组数量太多会使注意力模块的噪声太

大,分组数量太少会使冗余信息太多,影响有效特

征的捕捉,从而降低语义分割的类别紧凑性。因

此,对 GPAM 的 分 组 数 量 进 行 了 研 究。表1为

GPAM 的 分 组 数 量 对 网 络 性 能 的 影 响,先 将
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ResNet50最后2个下采样层改为空洞卷积层作为

主干网络,然后将上采样到原始图像尺寸的FCN
作为Baseline1。采用相同的主干网络并在末端加

入双注意力网络(DANet)中的位置注意力模块

(PAM)作为Baseline2。在主干网络后加入GPAM
的方法为本方法,并记为 Our。其中,GNP为分组

的数量。
表1 GPAM分组数量对网络性能的影响

Table
 

1 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

GPAM
 

groups
 

on
 

network
 

performance

Method Backbone PAM GNP mIoU
 

/%

Baseline1 ResNet50 69.8

Baseline2 ResNet50 √ 83.2

Our1 ResNet50 1 84.1

Our2 ResNet50 2 84.9

Our3 ResNet50 4 84.4

Our4 ResNet50 8 84.2

Our5 ResNet50 16 82.9

Our6 ResNet50 64 81.1

从表1可以发现,相比 Baseline1方法,使用

GPAM后的Our2方法 mIoU提高了15.1个百分

点,验证了GPAM的有效性。相比Baseline2方法,

Our1方法使用的分组注意力模块与基于Non-local
的注意力模块组数相同,但其语义分割性能提高了

0.9个百分点。这表明过滤掉无效基组可减少噪声

信息的干扰,从而提高语义分割的性能。相比Our1
方法,Our2方法的 mIoU增加了0.8个百分点,这
表明将特征信息分成多组后对每组进行位置加权,
可捕获更细致的长距离依赖信息,有利于语义分割

性能的提升。对比 Our2~Our6的分割性能发现,
随着分组数量的增加,分割性能逐渐呈降低趋势。
原因是分组数量过多,每组特征的通道数过少,使

GPAM的噪声过大,从而降低了分割效果。
为了探索基组数量对语义分割性能的影响,研

究了不同基组数量下本方法的性能,结果如表2所

示。其 中,所 有 方 法 的 分 组 数 都 为 2,NBP 为

GPAM的基组数。可以发现,相比Baseline2方法,

Our8方法的分割mIoU提高了1.8个百分点,这表

明过滤掉某些冗余位置的信息能计算出更精细的注

意力图,从而增强类别的紧凑性并提高语义分割的

性能。此外,随着GPAM 中基组数量的减少,语义

分割性能也有略微降低,这表明基组数量过少会使

注意力模块特征表达不足,从而降低语义分割的

性能。
表2 GPAM基组数量对网络性能的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

GPAM
 

basis
 

sets
 

on
 

network
 

performance

Method Backbone PAM NBP mIoU
 

/%

Baseline2 ResNet50 √ 83.2

Our7 ResNet50 32 85.0

Our8 ResNet50 16 85.0

Our2 ResNet50 8 84.9

在确定GPAM的分组数量和基组数量后,为了

使网络的分割性能达到最优,进一步对 GCAM 的

结构进行了研究。表3为GCAM 分组数量对网络

分割性能的影响,其中,GNC为GCAM 的分组数,
主干 网 络 均 为 ResNet50,将 主 干 网 络 后 端 接

DANet中CAM的网络记为Baseline3。可以发现,
相比Baseline3方法,Our-3方法的 mIoU 增加了

2.3个百分点。这表明GCAM 能捕捉更多种类的

特征信息,且减少了其他无关通道对加权通道信息

的干扰,从而提升了语义分割的性能。此外,随着分

组数量的增加,网络的语义分割性能也有一定提升。
这表明在求取加权通道信息时,采用分组注意力能

解决大量冗余通道信息的干扰。
表3 GCAM数量对网络性能的影响

Table
 

3 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

GCAM
 

groups
 

on
 

network
 

performance

Method Backbone CAM GNC mIoU
 

/%

Baseline3 ResNet50 √ 82.6

Our-1 ResNet50 8 83.9

Our-2 ResNet50 16 84.1

Our-3 ResNet50 32 84.9

图4 为 传 统 CAM 和 GCAM 的 注 意 力 图,
图4(a)为DANet中CAM 的注意力图,图4(b)为
分3组CAM 的注意力图。可以发现,在基于自注

意力机制的模块中,占用GPU内存最大的为注意

力图。对比发现,CAM 的注意力图尺寸为GCAM
注意图的分组数倍,从而在一定程度上减少了GPU
内存的消耗。表4为传统CAM 和GCAM 占用的

内存,可以发现,相比CAM,GCAM 占用的内存有

明显降低,验证了该方法的有效性;且随着分组数量

的增加,GPU占用内存也有所降低,原因是随着分
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组数量的增加,占用GPU内存的注意力图尺寸逐

渐减小。

图4 CAM和GCAM的注意力图。(a)CAM;(b)GCMA
Fig 

 

4 Attention
 

maps
 

of
 

CAM
 

and
 

GCAM 
 

 a 
 

CAM 
 

 b 
 

GCMA

表4 CAM和GCAM占用的内存

Table
 

4 Memory
 

occupied
 

by
 

CAM
 

and
 

GCAM

Method GNC Memory
 

/G mIoU
 

/%

CAM -- 1.00 82.6

GCAM 8 0.85 83.9

GCAM 16 0.73 84.1

GCAM 32 0.68 84.9

确定GCAM 的分组数后,对该模块中的池化

尺寸进行了研究。表5为GCAM 池化尺寸对网络

性能 的 形 象,该 模 块 的 分 组 数 均 为32,PSC 为

GCAM 的 池 化 尺 寸。可 以 发 现,相 比 Our-3 和

Baseline3方法,Our-4方法的分割 mIoU分别提高

0.2和2.3个百分点。随着池化尺寸的增加,网络

的语义分割性能有所增加,这表明过滤掉每个通道

中冗余位置的信息后再计算通道之间的相似度,可
计算出更精确的注意力图。相比 Our-3方法,随着

池化尺寸的增加,Our-5方法的分割 mIoU降低了

0.6个百分点。原因是GCAM 的池化尺寸过大会

过滤掉每个通道的有效信息,降低注意力图的精确

度,最终导致分割性能降低。
表5 GCAM池化尺寸对分割性能的影响

Table
 

5 Influence
 

of
 

the
 

size
 

of
 

the
 

GCAM
 

pooling
 

on
 

segmentation
 

performance

Method Backbone CAM PSC mIoU
 

/%

Baseline3 ResNet50 √ 82.6

Our-4 ResNet50 4 84.7

Our-3 ResNet50 8 84.9

Our-5 ResNet50 16 84.3

3.3 实验结果的对比

为了验证网络的整体分割性能,将本网络与

Baseline及每个模块的网络进行了对比实验,网络

中的超参数均与基本方法一致。以ResNet50为主

干网络,用分辨率为512
 

pixel×512
 

pixel的图像进

行训练,并在验证集上进行测试,结果如表6所示。
对比Baseline2和 Our7方法可以发现,GPAM 比

DANet中PAM 的分割 mIoU高1.8个百分点,这
表明过滤掉无用基组能得到更精准的注意力图,且
捕获的特征种类更多,从而提升语义分割的准确性。
对比Baseline3和 Our-3方法可以发现,GCAM 比

DANet中CAM的分割 mIoU高2.3个百分点,这
表明分组注意力过滤掉无关通道后再进行加权使关

注的特征更加突出,从而提高了语义分割的效果。
表6中的GDANet将GPAM 与GCAM 并行连接

后,再将两个结果进行融合,得到分组双注意力网

络,使网络的分割 mIoU又提升了0.6个百分点。
相比基础网络Baseline1,本方法(GDANet)的分割

mIoU提高了15.8个百分点,进一步验证了本方法

的有效性。
表6 分组双注意力网络与Baseline的实验结果

Table
 

6 Experimental
 

results
 

of
 

grouped
 

double
 

attention
 

network
 

and
 

Baseline

Method PAM CAM GPAM GCAM mIoU
 

/%

Baseline1 69.8

Baseline2 √ 83.2

Baseline3 √ 82.6

Our7 √ 85.0

Our-3 √ 84.9

GDANet √ √ 85.6

为了对比本方法与现有方法的性能,将本网络

中的超参数与其他网络保持一致。首先用分辨率为

512
 

pixel×512
 

pixel的图像进行训练,用官方验证

集进行测试。不同方法在PASCAL
 

VOC2012验证

集上的实验结果如表7所示,可以发现,相比其他方

法,本方法的语义分割精度最高,可达到85.6%。
需要说明的是,对于轮廓更精细的物体类别,如

aero、bike、bus、cow、mbike、person和plant类别,
相比其他方法,本方法的语义分割精度有显著提升。
不同方法在Cityscapes验证集上的实验结果如表8
所示,可以发现,本方法的分割精度达到了71.7%,
优于部分现有的语义分割方法。这表明过滤掉冗余

信息计算出的注意力图能提升网络的语义分割

性能。
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表7 不同方法在PASCAL
 

VOC2012验证集的实验结果

Table
 

7 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

PASCAL
 

VOC2012
 

validation
 

set unit:
 

%

Method FCN DeepLabv2 DPN[25] DeepLabv3 PSP DANet Ours

Aero 82.4 84.4 87.7 88.0 87.4 90.1 92.8

Bike 47.4 54.5 59.4 56.3 56.3 61.8 67.8

Bird 81.2 81.5 78.4 86.3 85.7 91.7 91.8

Boat 68.6 63.6 64.9 69.4 79.4 75.6 82.5

Bottle 75.3 65.9 70.3 72.2 73.8 75.6 76.7

Bus 81.3 85.1 89.3 90.3 92.3 93.1 95.0

Car 79.9 79.1 83.5 85.7 87.3 88.5 90.7

Cat 81.6 83.4 86.1 89.6 92.3 92.9 92.7

Chair 33.7 30.7 31.7 28.9 53.3 53.4 61.7

Cow 68.4 74.1 79.9 85.9 90.4 93.3 94.8

Table 52.3 59.8 62.6 59.3 75.2 74.3 81.3

Dog 76.4 79 81.9 84.2 87.3 92 93.5

Horse 64.9 76.1 80 80.2 85.9 89.1 92.4

Mbike 73.4 83.2 83.5 84.2 83.8 85.4 88.7

Person 81.2 80.8 82.3 82.8 84.5 85.7 88.3

Plant 56.7 59.7 60.5 56.0 68.1 62.8 70.0

Sheep 69.7 82.2 83.2 78.5 87 91.6 92.6

Sofa 50.9 50.4 53.4 51.6 73 74.6 78.1

Train 78.5 73.1 77.9 84.5 91.1 90.2 92.0

Tv 70.1 63.7 65.0 69.6 71.5 73.1 77.1

mIoU 69.8 71.6 74.1 75.1 80.9 82.4 85.6
 

表8 不同方法在Cityscapes验证集上的实验结果

Table
 

8 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Cityscapes
 

validation
 

set unit:
 

%

Method FCN PSP DANet Ours Method FCN PSP DANet Ours

Road 95.1 96.4 97.2 97.5

Sidewalk 67.8 74.4 77.8 79.3

Building 88.5 89.1 89.8 90.1

Wall 50.5 52.9 56.1 57.1

Fence 44.6 47.9 48.6 51.2

Pole 35.6 39.9 40.8 43.4

Traffic
 

light 47.0 51.9 53.0 53.5

Traffic
 

sign 60.4 62.4 65.2 66.4

Vegetation 88.6 89.4 89.7 89.9

Terrain 55.6 57.6 60.7 60.9

Sky 91.4 92 92.4 92.8

Person 68.8 70.4 71.9 72.9

Rider 47.9 49.9 52.2 53.3

Car 90.3 91.4 92.4 92.4

Truck 73.8 73.9 82.8 79.2

Bus 73.6 75.8 79.4 81.9

Train 62.8 66.4 70.8 74.5

Motocycle 51.7 55.0 58.9 58.7

Bicycle 63.1 63.6 65.8 66.7

mIoU 66.2 68.4 70.8 71.7 mIoU 66.2 68.4 70.8 71.7
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  用定性方式对比分析了本方法与Baseline1方法

的性能,结果如图5所示。可以发现,在图像中的公

交车车头部分,本方法对汽车的轮廓分割比Baseline1
更精细。在餐桌的座椅处,本方法对物体的轮廓分割

更贴合实际。原因是Baseline1方法只使用了长距离

的依赖信息,缺乏对空间维度有效信息的捕获,而本

方法采用GPAM增强类内目标的紧凑性,使分割轮

廓更细致。此外,Baseline1方法将牛的部分位置误分

类为 马,原 因 是 牛 的 某 些 外 观 特 征 与 马 相 似,

Baseline1使用长距离的依赖关系信息,相似类别存在

信息干扰,而本方法通过GCAM改善类别与类别之

间的关系,从而增强了对类别的区分能力。

图5 不同方法的分割结果。(a)原始图像;(b)真实的语义分割标签;(c)基础方法;(d)本方法

Fig 
 

5 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

real
 

semantic
 

label 
 

 c 
 

basic
 

method 
 

 d 
 

our
 

method

4 结  论

在分组双注意力网络中,GPAM 与 GCAM 分

别在空间维度和通道维度上捕获长距离的依赖信

息。为了避免冗余信息对注意力图的干扰,采用分

组求取注意力图的方式增强网络对类别的区分能力

和分割图像类内的紧凑性,从而获得更好的语义分

割效果。在PSCAL
 

VOC2012验证集上,分组双注

意力网络的分割精度达到了85.6%,比Baseline1
提高了15.8个百分点。在Cityscapes验证集上,其
分割精度达到了71.7%,比DANet提高了0.8个

百分点。之后的研究可集中在如何将该模型在智能

驾驶等领域中进行广泛应用。
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