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摘要 卷积神经网络在对图像进行语义分割时，高层特征经过降采样和 padding操作和低层特征之间容易产生错位。为

了解决高低层特征之间的错位问题，更好地聚合多尺度特征信息，提出了一种带有多尺度特征对齐聚合（MFAA）模块的

语义分割方法。MFAA模块采用一种可学习插值策略来学习像素的变换偏移，可以有效缓解不同尺度特征聚合的特征

不对齐问题，同时模块内的注意力机制提高了解码器恢复重要细节特征的能力。该方法利用高层特征的语义信息和低

层特征的空间信息，通过多个MFAA模块将高低层特征对齐之后聚合到一起，从而实现图像更加精细的语义分割效果。

将所提网络结构在语义分割数据集 PASCAL VOC 2012上进行了验证，使用 ResNet-50作为骨干网络时在验证集上的平

均交并比值达到了 78. 4%。实验结果表明，该方法与几种主流分割方法相比在评价指标方面存在优越性，可以有效提高

图像分割的效果。
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Abstract During semantic segmentation of images, a convolutional neural network easily misplaces the high-level
features with low-level features after down-sampling and padding operations. To solve the mismatch problem between
high- and low-level features and better aggregate the multiscale feature information, this paper proposes a semantic
segmentation method with a multiscale feature alignment aggregation (MFAA) module. The MFAA module adopts a
learnable interpolation strategy to learn pixel transform migration, thereby alleviating the feature-misalignment problem of
feature aggregation at different scales. The module includes an attention mechanism that improves the decoder’s ability to
recover the important details. Using multiple MFAA modules, the semantic information of high-level features, and the
spatial information of low-level features, this method aligns and aggregates the high- and low-level features to refine the
semantic segmentation effect. The proposed network structure was validated on PASCAL VOC 2012. Using a ResNet-50
backbone network, the mean intersection-over-union reached 78. 4% on the validation set. Experimentally, the proposed
method achieved better evaluation indices than several mainstream segmentation methods and effectively improved the
image segmentation effect.
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1 引 言

作为计算机视觉的基础任务之一，图像语义分割

是目前计算机视觉的热点研究方向［1］。语义分割是一

个像素级的分类任务，可以对图像中每一个像素点按

设定的语义标签进行分类［2］。图像语义分割有许多应

用场景：在医疗图像［3］领域，通过语义分割可以精准找

出医疗图像中的肿瘤等病变部位，减少医生的负担；在

自动驾驶［4］领域，可以帮助掌握驾驶时汽车周围的环

境信息，识别道路与障碍物；在地理信息系统中，可以

识别出卫星遥感影像中的道路、建筑、河流等信息，并

对其分别标注。在深度学习尚未应用到计算机视觉领

域时，对图像的分割主要分为基于阈值、边缘和区域的

方法。随着计算机性能的提高及 GPU加速技术的出

现，以卷积神经网络（CNN）为代表的深度学习方法取

得了较大的进展。Long等［5］在 2015年提出了一种将

全卷积神经网络（FCN）用于图像语义分割的方法，该

方法被认为是卷积神经网络用于语义分割的基石之

作。FCN将VGG16［6］中的全连接层换成了卷积层，通

过上采样得到高分辨率的深层特征后与浅层特征直接

相加得到密集的预测结果，实现了端到端的图像分割。

随后出现了一大批以 FCN为基础架构的图像语义分

割方法。

特征融合是语义分割最近研究进展主要遵循的策

略之一，然而特征融合的方法融合了不同尺度卷积块

的特征，这可能引起特征错位的问题。为了解决这个

问题，Lu等［7］提出 IndexNet来学习池化和上采样操作

的索引。Jaderberg等［8］提出了一个新的可学习模块来

提高卷积神经网络的空间不变性。Mazzini等［9］提出

了一个可以被引导的上采样模块来学习每个像素位置

的二维变换偏移量。SFNet［10］和 AlignSeg［11］用光流的

方式进行配准，来计算每个像素的运动偏移并进行

校正。

受以上方法的启发，本文提出了一种多尺度特征

对齐聚合的语义分割方法，旨在更好地利用各层级特

征信息对齐和融合多尺度特征，从而实现更精细的分

割效果。利用骨干网络不同层级的特征有助于恢复图

像边缘信息和纹理信息，提高网络的细节表征能力。

通过多个特征对齐聚合模块逐步将低分辨率的深层特

征与高分辨的浅层特征相融合，逐步挖掘不同分辨率

的特征信息。在高级特征对齐融合前加入空间注意力

模块，增大重要的空间细节的权重，减少噪声干扰的同

时强化网络的学习能力。使用空洞空间金字塔池化

（ASPP）模块捕获上下文信息，在不降低特征分辨率

的情况下扩大感受野。此外，在解码器中使用了一种

平滑的激活函数Mish［12］。Mish具有平滑、非单调、无

上界、有下界等特点，在深度神经网络中表现出了比

ReLU更好的效果。

2 相关工作

图像语义分割常用编码器 -解码器［13］结构预测端

到端的像素级分类任务。编码器用于提取图像的高级

语义特征，解码器则通过反卷积、插值等方式恢复原图

尺寸，最终获得图像分割结果。目前分割较好的网络

结构往往在解码阶段采用融合高分辨的低层特征来获

得图像的空间信息，实现更精细的分割效果。

所提方法同样基于编解码结构，提出了多尺度特

征对齐聚合（MFAA）模块。所提模型结构如图 1所

图 1 所提模型结构图

Fig. 1 Structure diagram of proposed model

示，编码器使用 ResNet-50作为骨干网络来提取特征，

下采样步幅为 16，输入图像经过 ResNet-50提取特征

后得到尺寸为输入图像尺寸 1/16的高级语义特征，然

后经过上下文模块 ASPP获得多种尺度的上下文特

征。解码器中使用两个MFAA模块对骨干网络中不

同分辨率的特征图进行对齐聚合，得到的输出特征与

ASPP输出的高级特征进行级联，最后通过上采样获

得密集的图像分割结果。

2. 1 MFAA
MFAA 由特征对齐模块（FAM）和空间注意力

（SA）模块组成，是整个网络解码器的重要组成部分。

MFAA通过 SA模块突出高层输入的重要空间细节，

使高层特征在保留语义信息的情况下尽可能激活更多

的空间信息。FAM有两个输入，用于高层特征与低层

特征之间的对齐与融合。高层特征首先进行二倍上采

样，之后经过 SA模块后与低层特征通过 FAM模块对

齐再进行相加融合。输入图像经过骨干网络后有不同

分辨率的特征输出，为了获得更好的融合效果，可以使

用多个MFAA模块串联进行多尺度的特征融合。所

提方法使用两个MFAA模块串联实现不同层的特征

融合。

2. 1. 1 FAM
FAM采用一种可学习插值策略来学习像素的变

换偏移，用于精确对齐高分辨和低分辨率的特征图，之

后聚合高级特征和低级特征。特征融合的错位来自两

个输入特征之间的偏移，特征经过 FAM学习到高级

特征与低级特征的偏移量，之后与各自的输入特征经

过对齐函数获得矫正后的特征信息再进行融合。

FAM模块如图 2所示，高级特征上采样后经过空间注

意力模块得到 F h，F h与低级特征 F l通过级联（Concat）
来建立两个特征之间的相关性，之后经过 1×1卷积与

批量归一化层后分成两个支路，每个支路使用 1×1卷
积将通道维度降为 2，用来预测该支路特征的二维偏

移 Δ ∈ R 2× H×W，Δ的两维分别代表了特征的横向偏移

与纵向偏移。两条支路输出的二维偏移 Δh和 Δl分别

用于对齐高级特征和低级特征，通过函数U获得对齐

之后的特征信息：

A out = U (F h，Δh)+ U (F l，Δl)， （1）
式中：A out是对齐之后的输出特征；F h和 F l是需要对齐

的两个输入特征；U是对齐函数。假设要对齐的特征

图 F 的 大 小 为 H×W，F 上 像 素 点 Fhw 的 坐 标 为

(h，w )，Δ1hw 和 Δ2hw 分别是对 Fhw 预测的纵向偏移与横

向偏移，则像素点 Fhw 对齐之后的期望输出坐标是

(h+Δ1hw，w+Δ2hw )，由函数 U可得该像素点的期望

输出为

Uhw=∑
h' = 1

H

∑
w ' = 1

W

Fh'w ' · max (0，1- | h+Δ1hw- h' | ) ⋅
max (0，1- |w+Δ2hw- w ' | )。 （2）

由式（2）可知，对齐函数的输出在全图范围内求

和，但将公式中的绝对值展开后发现，只有点 (h+
Δ1hw，w+Δ2hw )周围最近的 4个点（左上、左下、右上、

右下）对权重有贡献，对齐之后的新像素点是根据期望

输出坐标附近的 4个点按距离权重双线性插值后得到

的。未采用更简单的最近邻插值是因为二维偏移量在

大多数情况下不是整数，如果根据最近邻直接赋值给

新像素点那么该映射不可导，无法满足反向传播的

条件。

2. 1. 2 SA
SA模块通过加权的方式增强图像上有用的关键

信息并抑制其他的信息，使模型聚焦于特征图中感兴

趣的特征空间区域，突出高层输入的重要空间细节。

SA模块采用平均池化和最大池化来聚合通道信

息，分别关注了特征图的全局特征和突出特征。SA模

图 2 FAM结构图

Fig. 2 FAM structure diagram
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示，编码器使用 ResNet-50作为骨干网络来提取特征，

下采样步幅为 16，输入图像经过 ResNet-50提取特征

后得到尺寸为输入图像尺寸 1/16的高级语义特征，然

后经过上下文模块 ASPP获得多种尺度的上下文特

征。解码器中使用两个MFAA模块对骨干网络中不

同分辨率的特征图进行对齐聚合，得到的输出特征与

ASPP输出的高级特征进行级联，最后通过上采样获

得密集的图像分割结果。

2. 1 MFAA
MFAA 由特征对齐模块（FAM）和空间注意力

（SA）模块组成，是整个网络解码器的重要组成部分。

MFAA通过 SA模块突出高层输入的重要空间细节，

使高层特征在保留语义信息的情况下尽可能激活更多

的空间信息。FAM有两个输入，用于高层特征与低层

特征之间的对齐与融合。高层特征首先进行二倍上采

样，之后经过 SA模块后与低层特征通过 FAM模块对

齐再进行相加融合。输入图像经过骨干网络后有不同

分辨率的特征输出，为了获得更好的融合效果，可以使

用多个MFAA模块串联进行多尺度的特征融合。所

提方法使用两个MFAA模块串联实现不同层的特征

融合。

2. 1. 1 FAM
FAM采用一种可学习插值策略来学习像素的变

换偏移，用于精确对齐高分辨和低分辨率的特征图，之

后聚合高级特征和低级特征。特征融合的错位来自两

个输入特征之间的偏移，特征经过 FAM学习到高级

特征与低级特征的偏移量，之后与各自的输入特征经

过对齐函数获得矫正后的特征信息再进行融合。

FAM模块如图 2所示，高级特征上采样后经过空间注

意力模块得到 F h，F h与低级特征 F l通过级联（Concat）
来建立两个特征之间的相关性，之后经过 1×1卷积与

批量归一化层后分成两个支路，每个支路使用 1×1卷
积将通道维度降为 2，用来预测该支路特征的二维偏

移 Δ ∈ R 2× H×W，Δ的两维分别代表了特征的横向偏移

与纵向偏移。两条支路输出的二维偏移 Δh和 Δl分别

用于对齐高级特征和低级特征，通过函数U获得对齐

之后的特征信息：

A out = U (F h，Δh)+ U (F l，Δl)， （1）
式中：A out是对齐之后的输出特征；F h和 F l是需要对齐

的两个输入特征；U是对齐函数。假设要对齐的特征

图 F 的 大 小 为 H×W，F 上 像 素 点 Fhw 的 坐 标 为

(h，w )，Δ1hw 和 Δ2hw 分别是对 Fhw 预测的纵向偏移与横

向偏移，则像素点 Fhw 对齐之后的期望输出坐标是

(h+Δ1hw，w+Δ2hw )，由函数 U可得该像素点的期望

输出为

Uhw=∑
h' = 1

H

∑
w ' = 1

W

Fh'w ' · max (0，1- | h+Δ1hw- h' | ) ⋅
max (0，1- |w+Δ2hw- w ' | )。 （2）

由式（2）可知，对齐函数的输出在全图范围内求

和，但将公式中的绝对值展开后发现，只有点 (h+
Δ1hw，w+Δ2hw )周围最近的 4个点（左上、左下、右上、

右下）对权重有贡献，对齐之后的新像素点是根据期望

输出坐标附近的 4个点按距离权重双线性插值后得到

的。未采用更简单的最近邻插值是因为二维偏移量在

大多数情况下不是整数，如果根据最近邻直接赋值给

新像素点那么该映射不可导，无法满足反向传播的

条件。

2. 1. 2 SA
SA模块通过加权的方式增强图像上有用的关键

信息并抑制其他的信息，使模型聚焦于特征图中感兴

趣的特征空间区域，突出高层输入的重要空间细节。

SA模块采用平均池化和最大池化来聚合通道信

息，分别关注了特征图的全局特征和突出特征。SA模

图 2 FAM结构图

Fig. 2 FAM structure diagram
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块结构如图 3所示，输入特征首先经过两个池化模块

得到通道上的平均池化特征 Favg和最大池化特征 Fmax，

然后将 Favg和 Fmax在通道维度进行拼接，接着使用 3×3
卷 积 融 合 特 征 将 通 道 维 度 降 为 1，最 后 经 过 一 个

Sigmoid激活函数对特征的注意力权重归一化，对要强

调或抑制的位置进行编码。经过 SA模块的特征输

出为

S (F )= Sigmoid{Conv3× 3{[F avg (F )；Fmax (F ) ] }}，
（3）

式中：F代表输入特征。

2. 2 ASPP
空洞卷积是 ASPP模块的关键，在标准卷积中填

充空洞从而增大卷积核的尺寸，如图 4所示。空洞卷

积可以在不降低特征图分辨率、不增加参数量的情况

下增大感受野。感受野大小可以根据空洞率调节，便

于提取不同尺度的特征。空洞率与感受野对应关系为

D=∑i= 1
n Di-( n- 1 )， （4）

式中：Di表示第 i个卷积的感受野范围；n代表级联卷

积的个数。

Deeplab［14-17］系列语义分割模型中的关键模块就是

ASPP，ASPP 最 先 在 Deeplab v2［15］中 被 提 出 ，之 后

Deeplab v3［16］和 Deeplab v3+［17］对 ASPP进行了优化。

ASPP采用不同空洞率的空洞卷积来提取多尺度信

息，由 5条并行支路组成，如图 5所示：第 1层是 1×1卷
积，将通道数降为 256；第 2、3、4层是拥有不同空洞率

的 3×3空洞卷积，对于 output_stride为 16的骨干网

络，空洞率分别是 6、12、18；第 5层首先是一个全局平

均池化，然后通过双线性插值恢复原始大小，该层是为

解决 ASPP设置的空洞率过大时，有效的滤波参数减

小，空洞卷积会退化为 1×1卷积的问题。将 5个并行

支路得到的输出特征进行 Concat后将通道数降为

256，就得到了拥有不同尺度的特征图。

2. 3 Mish激活函数

激活函数的作用是在神经网络中引入非线性。在

深度学习中，常用的激活函数主要有 ReLU、Sigmoid、
Tanh、PReLU［18］、Swish［19］等。所提方法在解码器中使

用了一种新的激活函数Mish，如图 6所示。Mish是一

种自正则的非单调激活函数，与 ReLU激活函数相比

具有如下特点：1）Mish函数允许较小的负梯度流入，

因此保证了信息的流动，有效缓解了 ReLU激活函数

反向传播过程中梯度消失的问题；2）Mish函数中每一

个点都是平滑的，平滑的激活函数可更好地允许信息

深入神经网络，梯度下降效果更好；3）Mish函数有下

界但没有上界，没有上界可以避免饱和，有下界保证了

一定的正则化效果。Mish函数的表达式为

图 3 SA模块结构图

Fig. 3 SA module structure diagram

图 4 空洞卷积

Fig. 4 Dilated convolution

Mish ( x)= x× tanh{ln [1+ exp ( x )] }。 （5）

3 实验与分析

3. 1 实验分析

实验使用 PASCAL VOC 2012增强版数据集。

PASCAL VOC 2012增强版数据集是图像语义分割领

域最常用的公共数据集之一，总共包含 21个类别，

20个前景类和 1个背景类。数据集总共包含 10582张
训练集，1449张验证集和 1456张测试集。

实验程序基于深度学习框架 PyTorch实现。实验

硬 件 配 置 为 AMD EPYC 7302 处 理 器 ，NVIDIA
GeForce RTX 3090显卡。

3. 2 实验参数设置及评价指标

实验选用 ResNet-50作为网络主干，输入图片大

小设置为 513×513，batch size设置为 16，使用交叉熵

损失函数。学习率衰减采用“poly”学习策略：

R lr = R base_lr(1- N iter

Nmax_iter )
power

， （6）

式 中 ：power 设 置 为 0. 9；初 始 学 习 率 R base_lr 设 置 为

0. 01；N iter代表训练时每一次迭代的迭代次数；Nmax_iter

代表总的迭代次数，设为 30000。
采用平均交并比（mIoU）作为模型的评价指标。

mIoU是真实值和预测值两个集合的交集和并集之

比，表示分割结果与其真值的重合度，是图像语义分割

最常用的评价指标。mIoU的表达式为

RmIoU =
1
K (∑x= 1

K Txx

∑y= 1
K Txy+∑y= 1

K Tyx- Txx )，（7）
式中：K是图像语义分割标签的总类别数；Txy代表像

素类别是 x类却被预测为 y类的像素总数；Tyx代表像

素类别是 y类却被预测为 x类的像素总数，Txx代表像

素类别是 x类预测类别也是 x的像素总数。

3. 3 特征选择与融合实验结果

为验证MFAA模块相较于一般特征融合方法的

有效性，在 PASCAL VOC 2012增强版数据集上进行

了 5组对比实验，每组实验分别使用MFAA模块、特

征相加（Add）和特征级联（Concat）的特征融合策略进

行对比。此外，骨干网络中不同层提取的特征之间存

在差异，为获得最优的融合效果，从 ResNet-50的 4个
Block中选取不同尺度 Block输出的特征进行对比实

验，结果如表 1所示。

由表 1可知，在相同特征进行融合的情况下，无论

使用 Add还是 Concat特征融合方法，其分割精度皆低

于使用MFAA模块进行融合的精度。在第 1组实验

中，使用骨干网络 Block 1和 Block 2的输出特征进行

融合，MFAA融合方法的 mIoU为 77. 6%，相比 Add
和 Concat提升了 0. 1个百分点。随着融合的多尺度特

征越多，特征之间的距离越远，MFAA模块的优势就

越明显。在第 4组实验中，MFAA相比 Add和 Concat
的分割精度分别提升了 0. 8个百分点和 0. 6个百分点，

原因是骨干网络中距离相近的特征之间经过的下采样

图 6 Mish激活函数

Fig. 6 Mish activation function

图 5 空洞空间金字塔池化模块

Fig. 5 Atrous spatial pyramid pooling

表 1 不同特征选择的mIoU
Table 1 mIoU with different feature selection unit: %
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Mish ( x)= x× tanh{ln [1+ exp ( x )] }。 （5）

3 实验与分析

3. 1 实验分析

实验使用 PASCAL VOC 2012增强版数据集。

PASCAL VOC 2012增强版数据集是图像语义分割领

域最常用的公共数据集之一，总共包含 21个类别，

20个前景类和 1个背景类。数据集总共包含 10582张
训练集，1449张验证集和 1456张测试集。

实验程序基于深度学习框架 PyTorch实现。实验

硬 件 配 置 为 AMD EPYC 7302 处 理 器 ，NVIDIA
GeForce RTX 3090显卡。

3. 2 实验参数设置及评价指标

实验选用 ResNet-50作为网络主干，输入图片大

小设置为 513×513，batch size设置为 16，使用交叉熵

损失函数。学习率衰减采用“poly”学习策略：

R lr = R base_lr(1- N iter

Nmax_iter )
power

， （6）

式 中 ：power 设 置 为 0. 9；初 始 学 习 率 R base_lr 设 置 为

0. 01；N iter代表训练时每一次迭代的迭代次数；Nmax_iter

代表总的迭代次数，设为 30000。
采用平均交并比（mIoU）作为模型的评价指标。

mIoU是真实值和预测值两个集合的交集和并集之

比，表示分割结果与其真值的重合度，是图像语义分割

最常用的评价指标。mIoU的表达式为

RmIoU =
1
K (∑x= 1

K Txx

∑y= 1
K Txy+∑y= 1

K Tyx- Txx )，（7）
式中：K是图像语义分割标签的总类别数；Txy代表像

素类别是 x类却被预测为 y类的像素总数；Tyx代表像

素类别是 y类却被预测为 x类的像素总数，Txx代表像

素类别是 x类预测类别也是 x的像素总数。

3. 3 特征选择与融合实验结果

为验证MFAA模块相较于一般特征融合方法的

有效性，在 PASCAL VOC 2012增强版数据集上进行

了 5组对比实验，每组实验分别使用MFAA模块、特

征相加（Add）和特征级联（Concat）的特征融合策略进

行对比。此外，骨干网络中不同层提取的特征之间存

在差异，为获得最优的融合效果，从 ResNet-50的 4个
Block中选取不同尺度 Block输出的特征进行对比实

验，结果如表 1所示。

由表 1可知，在相同特征进行融合的情况下，无论

使用 Add还是 Concat特征融合方法，其分割精度皆低

于使用MFAA模块进行融合的精度。在第 1组实验

中，使用骨干网络 Block 1和 Block 2的输出特征进行

融合，MFAA融合方法的 mIoU为 77. 6%，相比 Add
和 Concat提升了 0. 1个百分点。随着融合的多尺度特

征越多，特征之间的距离越远，MFAA模块的优势就

越明显。在第 4组实验中，MFAA相比 Add和 Concat
的分割精度分别提升了 0. 8个百分点和 0. 6个百分点，

原因是骨干网络中距离相近的特征之间经过的下采样

图 6 Mish激活函数

Fig. 6 Mish activation function

图 5 空洞空间金字塔池化模块

Fig. 5 Atrous spatial pyramid pooling

表 1 不同特征选择的mIoU
Table 1 mIoU with different feature selection unit: %

Block selection
1，2
1，3
1，4
1，2，3
1，2，4

Add
77. 5
77. 7
77. 5
77. 6
77. 5

Concat
77. 5
77. 6
77. 3
77. 8
77. 7

MFAA
77. 6

78. 0

77. 9

78. 4

78. 4
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和 padding操作较少，特征不对齐问题还不明显，随着

融合的特征越多，特征之间的距离越远，特征融合时这

种错位就越严重，而使用MFAA模块可以有效缓解特

征不对齐问题，提高分割效果。由实验结果可知，

MFAA融合方法相比 Add和 Concat的分割精度最高

提升了 0. 8个百分点。

表 1中的 5组实验分别选取了不同尺度的特征进

行融合，由实验结果可知，使用 Add和 Concat的方法

进行多尺度特征融合时，5组实验之间的mIoU分数相

近，说明简单的特征融合方法由于特征不对齐的原因，

不能充分聚合特征。在使用MFAA模块时，融合两个

不同尺度低层特征的 mIoU分数为 77. 6%，融合 3个
不同尺度特征时 MFAA方法的 mIoU分数最高达到

了 78. 4%。由于第 4组和第 5组实验的分割精度相

同，且 Block 4输出特征的通道维度是 Block 3输出特

征的两倍，为了降低参数量和计算量，所提方法选取

第 4组中的特征组合，使用MFAA模块融合骨干网络

中前三个 Block的输出特征。

3. 4 FAM和 SA模块实验结果

MFAA 由 FAM 和 SA 模 块 组 成 ，为 了 分 析

MFAA中两个模块的有效性，选用在第 3. 3节最后提

到的特征选择，融合骨干网络中前三个 Block的输出

特征在 PASCAL VOC 2012增强版数据集上进行了 4
组实验。第 1组实验去掉了MFAA模块，第 2、3组实

验分别保留MFAA中的 SA和 FAM模块，最后 1组使

用完整的MFAA模块进行实验。

由表 2可知，加入 SA和 FAM的 mIoU精度分别

为 77. 7%和 77. 8%，比第 1组的分割精度提升了 0. 5
个百分点和 0. 6个百分点，这说明两个模块都促进了

不同尺度特征之间的融合。将两个模块同时加入网络

时，mIoU达到了 78. 4%，在第 2、3组的基础上进一步

提高了 0. 7个百分点和 0. 6个百分点的分割精度，这是

因为 FAM可以对齐特征，SA模块可以增大重要空间

信息的权重，两个模块同时使用时去除了高低层特征

之间的错位偏差，突出特征重要空间信息，更好地聚合

了高层语义特征和浅层低级特征。

3. 5 消融实验

为检验各模块对模型分割精度的影响，基于相同

的实验环境和实验参数，使用 ResNet-50作为主干网

络在 PASCAL VOC 2012增强版数据集上进行消融

实验。由前 4组实验结果可知，在基础网络上增加

Mish激活函数、MFAA模块及 ASPP模块皆能有效增

加模型的分割精度。ASPP使用 6、12、18的空洞率组

合 ，可 以 有 效 扩 大 感 受 野 ，提 高 分 割 精 度 。 增 加

MFAA模块可以有效聚合多尺度特征，进一步改善分

割效果，ASPP+MFAA的组合相比单独使用 ASPP
模块的分割精度增加了 1. 2个百分点。Mish与 ReLU
相比更加平滑，梯度下降效果更好，由后 4组实验可

知，在模型中使用Mish激活函数可以使 mIoU进一步

提升 0. 3个百分点。

3. 6 与其他分割方法的对比

自从 FCN被提出以来，出现了一大批优秀的语义

分割网络。将所提方法与几种主流的分割方法进行了

对比，来进一步验证其有效性，结果如表 4所示。FCN
是深度学习用于语义分割的开创之作，确立了图像语

义分割通用网络模型架构。SegNet［20］在 FCN的基础

上搭建了一个对称的网络结构，是典型的编-解码分割

网络之一。由表 4可知，所提方法的分割精度相比

FCN和 SegNet分别提升了 8. 7个百分点和 6. 8个百

分点。Deeplab v3和 PSPNet［21］分别将空洞卷积和池

化层引入上下文模块，融合了多尺度特征，是基于多尺

度预测的代表性分割算法［22］。所提方法与拥有更深网

络主干的 Deeplab v3和 PSPNet相比，使用 ResNet-50
提取特征，分割精度分别提升了 1. 2个百分点和 0. 4个
百分点，证明了所提方法的优越性。

为了更直观地展示模型的分割效果，将所提方法

与上述分割方法在 PASCAL VOC 2012数据集上进

行了进一步实验，部分可视化结果如图 7所示。从图

中可以看出，对于轮廓分明且不受遮挡的物体，各方法

的分割效果都尚可，例如在第 1幅图中，4种方法对猫

的分割都比较准确。但与其他几种方法相比，所提方

法对物体细节的分割更为清晰。在第 3幅图中，FCN
受马后背阴影的影响未能将马精确分割，DeepLab v3
和 PSPNet虽然分割出了马的轮廓，但对边缘的处理

表 4 对比实验结果

Table 4 Results of comparative experiments

Algorithm

mIoU /%

FCN

69. 7

SegNet

71. 6

Deeplab
v3
77. 2

PSPNet

78. 0

Proposed
algorithm
78. 4

表 2 MFAA模块拆分实验结果

Table 2 Experimental results of MFAA module disassembly

Module selection
Baseline
SA
FAM

MFAA（SA+FAM）

mIoU /%
77. 2
77. 7
77. 8
78. 4

表 3 消融实验

Table 3 Ablation results

Group
Baseline
MFAA
ASPP

ASPP+Mish
ASPP+MFAA

ASPP+MFAA+Mish

mIoU /%
63. 8
66. 7
76. 9
77. 2
78. 1
78. 4

不够充分，而所提方法精确分割出了马的轮廓，对边缘

的处理也较好。在第 5幅图中，由于受到马鞍的影响，

其他方法无法将人的腿部精确分割，所提方法分割出

了少部分腿部，但对人头的分割不够精确。在第 4幅
图与第 6幅图中，其他方法虽然都分割出了飞机的机

翼，但对机翼上导航灯的分割较为模糊，而所提方法精

确分割出了导航灯。综上可知，所提方法对图像边缘

轮廓等细节特征的分割较准确，有效改善了图像的分

割效果。

4 结 论

针对现有语义分割算法进行不同尺度特征融合时

出现的特征不对齐问题，提出了一种多尺度特征对齐

聚合的语义分割方法。该方法利用MFAA模块获得

不同尺度特征之间的偏移量，经过矫正后再进行融合，

充分利用各层级特征，提高了特征融合的效果；同时使

用 ASPP提取上下文信息，在不降低特征分辨率的情

况下扩大感受野。解码网络采用了一种平滑、性能更

好的Mish激活函数，进一步提高了分割效果。实验结

果表明，所提方法可以有效聚合不同尺度特征，提高图

像分割精度。在未来的研究中考虑设计更轻量的网络

用于图像分割，在保证分割精度的前提下尽可能减少

模型参数。
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不够充分，而所提方法精确分割出了马的轮廓，对边缘

的处理也较好。在第 5幅图中，由于受到马鞍的影响，

其他方法无法将人的腿部精确分割，所提方法分割出

了少部分腿部，但对人头的分割不够精确。在第 4幅
图与第 6幅图中，其他方法虽然都分割出了飞机的机

翼，但对机翼上导航灯的分割较为模糊，而所提方法精

确分割出了导航灯。综上可知，所提方法对图像边缘

轮廓等细节特征的分割较准确，有效改善了图像的分

割效果。

4 结 论

针对现有语义分割算法进行不同尺度特征融合时

出现的特征不对齐问题，提出了一种多尺度特征对齐

聚合的语义分割方法。该方法利用MFAA模块获得

不同尺度特征之间的偏移量，经过矫正后再进行融合，

充分利用各层级特征，提高了特征融合的效果；同时使

用 ASPP提取上下文信息，在不降低特征分辨率的情

况下扩大感受野。解码网络采用了一种平滑、性能更

好的Mish激活函数，进一步提高了分割效果。实验结

果表明，所提方法可以有效聚合不同尺度特征，提高图

像分割精度。在未来的研究中考虑设计更轻量的网络

用于图像分割，在保证分割精度的前提下尽可能减少

模型参数。
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