
文章编号：1005-5630(2023)02-0046-09 DOI: 10.3969/j.issn.1005-5630.2023.002.006
 

一种双分支结构的图像语义分割算法

王    兵，瑚    琦，卞亚林
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：图像语义分割需要精细的细节信息和丰富的语义信息，然而在特征提取阶段，连续下

采样操作会导致图像中物体的空间细节信息丢失。为解决该问题，提出一种双分支结构语义

分割算法，在特征提取阶段既能有效获取丰富的语义信息又能减少物体细节信息的丢失。该

算法的一个分支使用浅层网络保留高分辨率细节信息有助于物体的边缘分割，另一个分支使

用深层网络进行下采样获取语义信息有助于物体的类别识别，再将两种信息有效融合可以生

成精确的像素预测。通过 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集上的实验验证，与现有语义分

割算法相比，所提算法在较少的参数条件下，获得了较好的分割效果。
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An image semantic segmentation algorithm with a
two-branch structure
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Abstract:  Image  semantic  segmentation  requires  fine  detail  information  and  rich  semantic
information, but in the stage of feature extraction, continuous down-sampling operation will lead to
the loss of spatial details of objects in the image. To solve this problem, a semantic segmentation
algorithm  based  on  double-branch  structure  is  proposed,  which  can  obtain  rich  semantic
information effectively and reduce the loss of object details in feature extraction stage. One branch
of the algorithm uses shallow network to retain high-resolution detail information which is helpful
for object edge segmentation, and the other branch uses deep network for downsampling to obtain
semantic information which is helpful for object category recognition, and then the effective fusion
of  the  two  kinds  of  information  can  generate  accurate  pixel  prediction.  Experimental  results  on
Cityscapes  and  CamVid  datasets  show  that  the  proposed  algorithm  achieves  better  segmentation
performance under fewer parameters than existing semantic segmentation algorithms.
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 引　言

图像语义分割是计算机视觉的重要研究内容

之一，其研究发展经历了 3 个阶段[1]：传统方法

的研究阶段、传统方法和深度学习相结合的研究

阶段、基于深度学习的研究阶段。2015 年 Long
等[2] 提出了全卷积网络（FCN），开创性地将分类

网络 VGG16[3] 中的全连接层改编成卷积层，并

在浅层特征和深层特征之间采用跳跃连接，显著

改善了语义分割的性能。FCN 方法的提出促使

深度学习广泛应用于语义分割领域，大量基于卷

积神经网络（CNN）的语义分割算法随后相继

出现。

这些算法各有特点，针对性较强，其中的一

个重点是改善连续下采样操作导致图像中物体细

节信息丢失的问题。例如，Noh 等[4] 构建编码器–
解码器网络 DeconvNet，在解码器中通过反池化

和反卷积操作捕获物体更精细的细节信息，能够

解决物体的详细结构丢失的问题。Badrinarayanan
等[5] 提出对称的编码器–解码器网络 SegNet，编

码器中采用池化索引存储像素的位置信息，解码

器中使用相应编码器的池化索引执行上采样，进

而改善了物体的边缘分割。Yu 等[6] 在 Dilation10
网络中使用空洞卷积进行特征提取，在不降低特

征图分辨率的同时扩大了感受野。Chen 等提出

的 DeepLab[7] 和 DeepLabv2[8]网络使用全连接条

件随机场（CRF）对分割结果进行后处理，提高了

模型捕捉精细边缘细节的能力。Lin 等[9] 提出的

RefineNet 语义分割网络，为了充分利用下采样

阶段的每一层特征，在低级特征和高级特征之间

建立多个远程连接，用细粒度的低级特征细化低

分辨率的语义特征。Nekrasov等[10] 在 RefineNet
的基础上用内核较小的卷积替代内核较大的卷积

构建 RefineNet-LW 网络，有效降低了模型参数

量，同时保持性能基本不变。Paszke 等[11] 提出

的 ENet 网络和 Treml 等[12] 提出的 SQ 网络均采

用轻量级的编码器–解码器结构进行实时语义分

割，减少了模型的参数量却降低了模型的性能。

Pohlen 等 [13] 构建全分辨率残差网络 FRRN，残

差流中以完整图像分辨率携带信息来实现精确的

边界分割。

对图像进行特征提取时，池化层和跨步卷积

有效增加了感受野，虽然有利于获取语义信息，

但减小了图像分辨率，导致物体细节信息丢失。

上述算法为解决物体细节信息丢失的问题，采用

了编解码器网络结构、跳跃连接或 CRF 后处理

等方法，但是这些算法结构仍然冗余繁杂，导致

网络参数量大幅增加。

为了在特征提取阶段既能有效获取丰富的语

义信息又能减少物体细节信息的丢失，同时尽可

能降低网络的参数量，本文提出一种双分支网络

模型，通过两个分支分别获取物体的细节信息和

语义信息。其中使用浅层网络分支来保留图像中

的细节信息，生成高分辨率特征，使用深层网络

分支进行下采样获取语义信息。浅层网络分支能

有效减少细节信息丢失，提高像素定位的准确

性；深层网络分支采用轻量级主干网络下采样，

既能提取语义信息又能降低模型参数量和计算

量。最后，将两个分支获取的特征信息有效融

合，进而提升网络分割的性能。本文主要工作

为：1）提出一种双分支结构语义分割算法，建

立细节分支（detail  branch，DB）和上下文分支

（context branch，CB）分别有效获取细节信息和

语义信息；2）构建融合模块（fusion module，FM），

将得到的低级细节信息和高级语义信息进行有效

融合；3）在 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集

上验证了所提算法的有效性，分别获得 67.4%、

58.5% 的均交并比。

 1    背景知识

得益于大量已标注的公开数据集和不断提高

的计算机性能，深度学习获得快速发展，研究学

者将各种深度学习技术应用在不同的计算机视觉

任务中并改善了相应任务的性能。本文提出的双

分支结构语义分割算法涉及密集连接、注意力机

制等重要概念，下面对其进行简述。
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 1.1    密集连接

密集连接网络（DenseNet）由 Huang 等[14] 在

2017 年 的 CVPR（ Computer  Vision  and  Pattern
Recognition）会议上提出。DenseNet 主要由密集

模块组成，该模块中，对于每一层，所有先前层

的特征图用作其输入，该层的特征图用作所有后

续层的输入，这种密集连接的方式改善了网络中

各层之间的信息流动并有效实现了特征重用。密

集模块的结构图如图 1 所示，该结构一经提出就

在图像分类任务上展现出了非常出色的结果。鉴

于密集连接能有效实现特征重用的优点，本文在

细节分支中构建一个密集模块来保留物体更多的

空间细节信息。

  

Layer LayerLayer Layer

Concatenation

 
图 1   密集模块结构图

Fig. 1    Dense module structure

 1.2    注意力机制

注意力机制的主要功能是对特征图进行特征

细化，以增强信息丰富的特征并抑制无用的特

征。注意力模块具有结构简单和轻量级的特点，

可以很容易地嵌入 CNN 相关网络中，因此注意

力机制被广泛应用在计算机视觉的许多任务上，

如图像分类[15]、语义分割[16] 等。通过注意力模

块，网络在训练学习过程中能获取到特征图每个

空间位置或每个通道的权重，按照权重大小完成

对不同空间位置或通道的增强或抑制，从而自适

应地重新校准特征图。

 2    双分支网络结构设计

双分支网络整体的设计结构图如图 2 所示。

图 2（a）为整体的网络结构，在输入图像之后即

分成细节分支和上下文分支两部分，完成各自特

征提取后通过融合模块进行特征融合，最后经过

分类层（classifier）处理得到分割结果图。图 2（b）
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图 2   双分支网络结构图

Fig. 2    Two-branch network structure
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为空间注意力模块 （ spatial  attention  module，
SAM），图 2（c）为融合模块。

 2.1    细节分支

该分支由一个密集模块构成，密集模块中包

括 3 个 3×3 的卷积和一个空间注意力模块，这

种设计既能编码物体的细节信息，以提取物体的

边缘轮廓特征，又能对提取的特征进行细化。

3 个卷积和空间注意力模块之间采用密集方式连

接，后续层可以使用所有先前层的特征，从而有

效实现特征重用并弥补细节信息的丢失，保留物

体更多的空间细节特征。为尽可能减少网络参数

量，以降低网络复杂度，密集模块只使用 3 个步

长为 2 的 3×3 卷积对图像进行特征提取，每个

卷积后面执行批标准化（BN） [17] 和 ReLU 操作。

X

在细节分支的末端使用空间注意力模块，能

从空间维度细化所有先前层提取的特征，为特征

图的每个空间位置施加一个权重以重新校准特征

图，完成对不同空间位置的增强或抑制，进而得

到有效的特征信息。最终，细节分支得到的特征

图的分辨率为原图的 1/8，能保留图像的高分辨

率细节信息。为进一步减少网络参数量，空间注

意力模块只使用一个 1×1 的卷积计算空间注意

力权重，其结构图如图 2（b）所示。利用空间注

意力模块重新校准特征图时，对于给定的输入特

征图  ，其空间注意力权重的计算和重新校准过

程可表示为

α = σ
(

f 1×1 (X)
)

(1)

XSA = fSA (X,α) (2)

σ f 1×1

α

fSA (.)

XSA

式中：   为 sigmoid 函数；   表示卷积核大

小为 1×1 的卷积操作；   为空间注意力权重；

 表示输入特征图和相应空间注意力权重相

乘；   为校准后的特征图。

执行卷积和细化操作过程中，当特征图尺寸

不匹配时，采用平均池化操作对先前层的特征图

进行下采样，如图 2（a）中彩色箭头所示。

 2.2    上下文分支

该分支使用轻量级网络 ResNet18[18] 作为主

干网络，将特征图下采样到原图的 1/32，从而获

得丰富的语义信息。语义分割任务中，图像中往

往存在多种尺度的物体，然而固定大小的感受野

会导致物体分类错误。虽然 DeepLabv3[19] 网络

中的空洞空间金字塔池化（ASPP）模块能有效获

取多尺度上下文信息，但是该模块中使用空洞卷

积导致图像中的像素不能全部用于计算且不利

于小尺寸物体的分割[20]。与之不同，本文在主

干网络的顶端并行使用全局平均池化和 1×1、
3×3、5×5、7×7 的卷积以获取全局和局部上下文

信息，一方面，使用标准卷积能充分利用所有像

素用于计算，避免特征信息的丢失；另一方面，

主干网络提取的特征图分辨率较低，使用较大的

卷积获取多尺度上下文信息不会大幅增加网络的

计算量。随后，将获得的多尺度上下文信息进行

级联，再经过 1×1 的卷积对信息进行进一步融

合同时缩减特征图的通道数来减少参数量。最后

将特征图上采样到原图的 1/8，以匹配细节分支

特征图的大小。

 2.3    融合模块

细节分支得到的高分辨率空间细节信息有助

于物体边缘的分割，上下文分支得到的低分辨率

语义信息有助于物体类别识别，将二者获取的特

征信息通过融合模块进行融合互为补充，以实现

更好的分割效果。融合模块的结构图如图 2（c）
所示，该模块由级联操作、一个 1×1 的卷积和

残差通道注意力模块构成。

X

为了更有效捕获特征图通道之间的相互依赖

性，在残差通道注意力模块中使用全局平均池化

和全局最大池化两种池化方式，分别沿空间轴压

缩特征图计算通道注意力权重来重新校准特征

图。利用通道注意力模块重新校准特征图时，对

于给定的输入特征图  ，使用全局平均池化聚合

空间信息时，其通道注意力权重的计算和重新校

准过程可表示为

βavg = σ (W2δ (W1 (GlobalAvgPool (X)))) (3)

Xavg = fCA
(
X,βavg

)
(4)

使用全局最大池化聚合空间信息时，其通道

注意力权重的计算和重新校准过程可表示为

βmax = σ (W2δ (W1 (GlobalMaxPool (X)))) (5)
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Xmax = fCA (X,βmax) (6)

GlobalAvgPool

GlobalMaxPool δ

σ W1 W2

βavg βmax

fCA (.)

Xavg Xmax

式 中 ：    为 全 局 平 均 池 化 ；

 为全局最大池化；   为 ReLU 函

数；   为 sigmoid 函数；   和   为两个卷积

层的权值矩阵；    和   为通道注意力权

重；   表示输入特征图和相应通道注意力权

重相乘；  和  为校准后的特征图。

使用融合模块进行特征融合时，为保留更多

提取的原始特征，首先将不同级别的信息进行级

联，并通过 1×1 的卷积对信息进行融合。然

后，为了保证信息融合的有效性，采用残差通道

注意力模块为特征图的每个通道施加一个权重以

重新校准融合后的特征图，有助于网络在训练学

习过程中关注信息丰富的通道。

 2.4    分类层

分类层采用一个 3×3 的卷积和一个 1×1 的

卷积。其中，3×3 的卷积作用是对残差通道注意

力模块生成的特征图进行特征融合；1×1 的卷积

作用是将特征图的通道数映射为物体类别数，并

得到最终的网络预测图。

 3    实　验

为评估双分支结构语义分割算法的有效性，

选取最常用的 Cityscapes[21] 数据集和 CamVid[22]

数据集作为运算实验对象。这里所有运算实验均

在 Ubuntu18.04 操作系统上进行，实验的软件环

境为 pytorch1.2，cuda10.0，cudnn7.6.5，硬件环

境采用 2 块 GTX 1080Ti GPU 加速。

 3.1    数据集

Cityscapes 是城市街道场景大型数据集，拍

摄于 50 个不同的城市。该数据集共有 5 000 张

精细标注的图片和 20 000 张粗略标注的图片，

本文所有实验仅使用精细标注的图片。精细标注

的图片划分为训练集、验证集和测试集，分别包

含 2 975、500 和 1 525 张图片，所有图片的分辨

率为 2 048×1 024。像素标注包括 30 个类别物

体，其中 19 个类别用于训练和评估。

CamVid 是基于视频序列的街道场景数据

集，该数据集共有 701 张图片和 11 个语义类别

的像素标注。训练集、验证集和测试集分别包

含 367、101 和 233 张图片，所有图片的分辨率

为 480×360。
训练网络时防止出现过拟合现象，需对数据

集进行增强处理，包括随机水平翻转、随机旋转

和随机缩放，其中缩放尺度为{0.5，0.75，1.0，
1.25，1.5，1.75，2.0}，最后将图片随机裁剪至

固定大小进行训练。

 3.2    实验参数设置和评价指标

实验中合理调节学习率的大小有利于网络的

训练，例如，Chen 等[8] 采用 poly 学习率策略调

节学习率大小，网络每训练完一个 iteration，都

会对学习率进行衰减，直到网络训练完成时学习

率下降为 0。学习率的迭代更新表达式为

lr = baselr×
(
1− iter

max_iter

)power

(7)

iter max_iter

lr baselr

power

式中：   为当前迭代次数；   为总迭代

次数；   为当前迭代次数的学习率；   为

初始学习率；   的值设置为 0.9。这种方法

通过动态调整学习率的大小，能使网络在训练

时收敛得更好，因此本文所有实验也采用此种方

法调节学习率的大小。实验参数详细信息如表 1
所示。
  

表 1   实验参数设置
Tab. 1   Experimental parameter settings

数据集
批处理

大小

初始

学习率

权重衰减

系数

裁剪

大小

优化

函数

Cityscapes 10 0.01 0.000 5 1 024×1 024 SGD

CamVid 8 0.001 0.000 1 480×360 Adam
 

为了定量评估所提算法的分割精度，选取均

交并比（mean intersection over  union，mIoU） [23]

作为评价指标。该评价指标是真实标签值和网络

预测值两个集合的交集与并集之比，其计算表达

式为

mIoU =
1

k+1

∑k

i=0

pii∑k

j=0
pi j+

∑k

j=0
p ji− pii

(8)

k k+1式中：   为像素标签类别数；   为包含空类
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pii

pi j i j

p ji j i

或背景在内的总类别数；   表示正确分类的像

素数量；   表示应为类别  但被预测为类别  的

像素数量；   表示应为类别  但被预测为类别 

的像素数量。另外，在实验中还使用参数量

（Parameters）来评估不同网络结构的复杂度。

 3.3    消融实验及结果分析

为验证本文提出的双分支网络结构中上下文

分支、细节分支和融合模块的有效性，需要进行

消融实验，所有消融实验均在 Cityscapes 验证集

上进行评估验证。消融实验的 epoch 均设置为

300，所得实验结果如表 2 所示，表中列出了不

同情况下使用基准模型（baseline）、上下文分

支、细节分支和融合模块进行实验所得分割精度

和参数量。
  

表 2   消融实验结果
Tab. 2   Ablation experiment results

Method mIoU/% Parameters/106

baseline 57.6 11.8

CB 59.4 12.7

CB+DB（sum） 61.5 13.1

CB+DB（FM） 62.5 13.3
 

实验中首先选取残差网络 ResNet18 作为基

准模型。使用残差网络 ResNet18 作为主干网络

进行特征提取，提取的特征图经过分类层处理，

将网络输出特征图进行 32 倍上采样得到原图大

小。从表 2 可知，其在 Cityscapes 验证集上的精

度为 57.6%。

当只使用上下文分支进行特征提取时网络的

性能从 57.6% 提升至 59.4%，表明多尺度上下文

信息有助于不同尺度物体的分割；当同时使用上

下文分支和细节分支进行特征提取时，将两个分

支获得的特征进行简单相加（sum），网络的性能

从 59.4% 提升至 61.5%，从而验证细节分支保留

的高分辨率细节信息有助于分割性能的提升；当

使用融合模块将两个分支提取的特征进行融合

时，网络的性能从 61.5% 提升至 62.5%，相比简

单相加不同级别的信息，通过融合模块进行有效

融合更有利于改善网络的性能。通过以上消融实

验表明，同时使用细节分支、上下文分支和融合

模块能达到最佳分割效果，相比基准模型，网络

的参数量只有略微增加。

图 3 展示了不同结构在 Cityscapes 验证集上

的部分可视化图，其中（a）为原始图像；（b）为
真实标签；（c）为基准模型分割图；（d）为只使

用上下文分支所得分割图；（e）为同时使用细节

分支和上下文分支所得分割图，其中两个分支的

特征只是简单相加；（f）为同时使用细节分支、

上下文分支和融合模块所得分割图。从图 3 可以

看出，随着细节分支的加入，分割效果越来越

好，例如交通信号灯（图中红框部分），这也表

明设计双分支网络结构可以更好地保留物体的细

节信息，从而获得更好的分割效果。
  

(a) 原图 (b) 真实标签 (c) Baseline 分割结果

(d) cb 分割结果 (e) cb+db(sum)

分割结果
(f) cb+db(fm)

分割结果 
图 3   不同结构可视化图

Fig. 3    Visualization of different structures
 

 3.4    同其他算法的对比与分析

对于 Cityscapes 数据集，为实现更好的分割

效果，将 epoch 增加至 500。由于 Cityscapes 测

试集没有提供真实标签，因此需将预测标签图提

交至 Cityscapes 官方网站（https://www.cityscapes-
dataset.com）进行评估，才能得到测试集上的分

割精度。为了更好地体现本文所提双分支结构语

义分割算法的有效性，选取 SegNet[5]、ENet[11]、

SQ[12]、 FRRN  A[13]、 DeepLab[7]、 FCN-8s[2]、

Dilation10[6]、 DeepLabv2[8]、 RefineNet-LW[10]、

RefineNet[9] 等算法与本文算法进行性能对比，

对比结果如表 3 所示。

从表 3 可知，所提双分支结构语义分割算法

相比其他大部分算法在均交并比上有所提升，表

明细节分支保留的细节信息提高了像素定位的准

确性，有助于目标物体边缘轮廓的分割，从而达

到了更好的分割效果。DeepLabv2、RefineNet-
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LW 和 RefineNet 等算法取得了优越的均交并

比，一方面是使用了结构复杂的 ResNet101 作为

主干网络，其特征提取能力更强；另一方面是在

网络中使用了跳跃连接或 CRF 后处理等方法，

改善了下采样过程导致细节信息丢失的问题；然

而这三种算法参数量较大，其中 RefineNet 的参

数量是本文所提算法的 9 倍。表 3 中 ENet 参数

量最少，但以牺牲精度为代价，本文所提算法与

其相比，参数量有所增加，但均交并比提升了

9.1%。综合对比，本文算法以较少参数量实现

了较好的分割效果。图 4 展示了所提算法在

Cityscapes 验证集上的部分可视化图。

对于 CamVid 数据集，使用训练集和验证

集的图片一起训练模型，epoch 设置为 1 000，
所提算法在 CamVid 测试集上的分割精度如表 4
所示。表 4 中对比了 DeconvNet[4]、 ENet[11]、

SegNet[5]、FCN-8s [2]、BiSeNet [25]、文献 [26] 等
算法与所提双分支结构语义分割算法的分割性

能。从对比结果可知，本文算法相比大部分对比

算法在均交并比上有所提高，进一步验证了双分

支结构的有效性，而模型参数量仅比 ENet 有所

增加。虽然 BiSeNet 和文献 [26] 等算法获得了

较高的均交并比，但是其网络结构复杂，参数量

较大。

  

(a) 原图 (b) 真实标签 (c) 预测图 
图 4   所提算法可视化图

Fig. 4    Visualization of the proposed algorithm
 

 4    结　论

本文提出一种双分支结构语义分割算法，在

特征提取阶段既能有效获取丰富的语义信息又能

保留图像的高分辨率细节信息，将得到的细节信

息和语义信息通过融合模块有效融合以充分利用

不同级别的信息，进而改善语义分割的性能。

在 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集上验证了

所提算法的有效性，分别获得 67.4% 和 58.5%
的均交并比，与大部分现有算法相比，所提算法

 
表 3   不同算法在 Cityscapes测试集上的分割精度

Tab. 3   Segmentation accuracy of different algorithms on the Cityscapes test set

算法 预训练 主干网络 分辨率 均交并比/% 参数量/106

SegNet Yes VGG16 360×640 56.1 29.5

ENet No No 512×1 024 58.3 0.4

SQ Yes SqueezeNet[24]
1 024×2048 59.8 —

FRRN A No No 256×512 63.0 17.7

DeepLab Yes VGG16 512×1 024 63.1 37.3

FCN-8s — VGG16 1 024×2 048 65.3 134.5

Dilation10 Yes VGG16 1 024×2048 67.1 —

DeepLabv2 Yes ResNet101 1 024×2048 70.4 44.0

RefineNet-LW Yes ResNet101 — 72.1 46.0

RefineNet — ResNet101 1 024×2048 73.6 118.0

Ours No ResNet18 1 024×2048 67.4 13.3
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分割精度有所提高且参数量使用较少。然而，相

比轻量级网络模型，所提双分支网络模型参数量

还有继续减少的空间；相比均交并比较高的网络

模型，本文网络模型分割精度有待提高，如何权

衡网络的复杂度和分割精度将是后续的一个研究

方向。
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