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摘要:为了实现网络的低训练成本,在保持高精度的同时大大降低计算复杂性,提出了带有多特征
注意力有效聚合模块(MAEA)的语义分割网络:MAEA-DeepLab.该编码器主网络采用了下采样

16步幅的低分辨率特征映射,获得高级特征.解码器通过 MAEA模块充分利用特征的空间注意力
机制,有效聚合多特征,获得具有强大语义表示的高分辨率特征,有效地提高了解码器恢复重要细
节信息的能力,实现了高精度分割.MAEA-DeepLab的 Multiply-Adds只有DeepLabV3+架构的

30.9%,即943.02B,大大降低计算复杂性.架构不经过COCO数据集预训练,仅使用两张RTX
2080tiGPU,在PASCALVOC2012数据集和CityScapes数据集的测试集上进行了语义分割基
准测试,mIOU分数分别达到了87.5%和79.9%.实验结果表明,MAEA-DeepLab以低计算开销
达到了很好的语义分割精度.
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Abstract:Torealizethelowcostofnetworktraining,thecomputationalcomplexityisgreatlyreduced
whilemaintaininghighprecision.Asemanticsegmentationnetworkwithmulti-featureattentioneffective
aggregationmodule(MAEA)isproposed:MAEA-DeepLab.A16stridelow-resolutionfeaturemapfor
down-samplingisadoptedintheencoder’snetworkbackbone,andhigh-levelfeaturesareobtained.The
decodermakesfulluseofthefeature'sspatialattentionmechanismthroughtheMAEAmodule,effectively
aggregatesmultiplefeatures,andobtainshigh-resolutionfeatureswithstrongsemanticrepresentation.
Thentheabilityofthedecodertorecoverimportantdetailsiseffectivelyimproved,andhigh-precision
segmentationisachieved.Multiply-addsinMAEA-DeepLabis943.02B,only30.9%oftheDeepLabV3+
architecture,whichgreatlyreducesthecomputationalcomplexity.Thearchitectureisnotpre-trainingon
theCOCOdataset.ItperformssemanticsemanticsegmentationBenchmarktestsonthetestsetofwith
PASCALVOC2012datasetandCityScapesdatasetwithonlytwoRTX2080tiGPUs,andthemlOU
scoresreach87.5% and79.9%,respectively.Theexperimentalresultsshowthatgoodsemantic
segmentationaccuracyisachievedwithlowcomputationalcostinMAEA-DeepLab.
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0 引言
图像语义分割[1-3]实现高精度的根本在于高分

辨率和高级语义,但是二者在卷积神经网络中的设
计是矛盾的:高级语义特征靠近输出端但分辨率
低;高分辨率特征靠近输入端但语义级别低.高级



特征(细小物体、边界)的分割结果保持了大的语义
结构,但细小结构丢失严重;低级特征(图像的颜
色、形状、纹理等)的分割结果保留了丰富的细节,
但语义类别预测很差.最新的编码器-解码器[4-8]架
构主要从两个方面优化网络架构:

(Ⅰ)改进主网络结构,有效提取特征,减少不
必要的信息丢失,尽可能降低主网络计算量和参
数量;

(Ⅱ)改进解码器中上采样等优化方法,从而更
高效地恢复高级特征的细节信息和空间信息.

在特征提取过程中,为了捕获特征的重要信
息,LEDNet[9]采用特征的空间注意力机制设计了
级联结构的解码器,实现了轻量级的编码器-解码器
架构.除了特征的空间注意力机制,SENet[10]中提
出了一个squeeze-and-excitation(SE)模块,充分利
用了特征的通道注意力机制,用于学习不同通道上
的特征映射权重,凸显重要的特征映射而忽略不重
要特征映射.ECA-Net[11]则改进了SE模块,用一维
卷积代替了SE模块中的全连接层,同时舍弃了SE
模块中通道维数降维后再恢复的操作.

经典的DeepLabV3+[12]中,编码器有效提取了
高级特征,但是解码器过于简单.解码器将主网络
中的低级特征和编码器输出的高级特征直接融合.
这种简单融合低级特征的解码器并不能充分恢复
一些重要细节信息,所以本文的工作重点是研究一
种更有效的解码器.由于卷积运算是跨通道的,直
接将空间信息混合在一起提取特征信息.本文的
MAEA模块通过空间注意力机制对输入特征对应
通道上的空间信息进行注意力提取,让网络学习到
特征中“哪些信息重要”以及“这些信息在哪”,然后
通过逐点相加进行聚合.MAEA通过学习要强调或
抑制的信息,有效提升了网络内的信息流,大大提
高了解码器性能.本文的贡献如下:

(Ⅰ)提 出 了 一 种 有 效 的 端 到 端 可 训 练 的
MAEA模块;

(Ⅱ)构建低计算复杂性的网络模型 MAEA-
DeepLab;

(Ⅲ)MAEA-DeepLab在PASCALVOC2012
和Cityscapes语义基准上实现了高分割精度.

1 相关工作

1.1 早期架构
全卷积神经网络(FCN)[13]在PASCALVOC

2011上取得了令人瞩目的成就.FCN 是以反卷
积[14]上采样的形式替代了 CNN 最后的Softmax
层,实现语义级图像分割.为了保持特征的空间信
息,单纯地将CNN的全连接层用卷积层替换,不足
以细化粗糙的语义级标签预测.CRF-RNN[15]考虑
了图像边缘等细节信息的问题,使用了条件随机场
(CRF)做后处理,从而产生更加清晰的边界,实现了
细粒度分割.FCN 和编码器-解码器 结 构 如 图1
所示.

随着U-Net[16]、SegNet[17]等语义分割架构的
提出,编码器-解码器结构成为主流,最具代表性之
一的便是DeepLabV3+.

图1 语义分割的两种主流架构

Fig.1 Twomainstreamarchitecturesforsemanticsegmentation

1.2 解码器

Google提出了经典 DeepLab系列架构.早期
DeepLabV1[18]、DeepLabV2[19]和DeepLabV3[20]
采用级联架构.随后文献[21]提出空间金字塔池化
(spatialpyramidpooling,SPP),并在PSPNet[22]中
取得了显著的性能提升.文献[21]结合了经典的空
洞卷积(atrousconvolution)[23],在空间金字塔池化
的基础上提出了空洞空间金字塔池化(ASPP),实
现获取大感受野以及多尺度上下文特征映射.空洞
卷积的结构如图2(a)所示,输入特征为Fin,K=3
表示滤波器尺寸,通过r=2的空洞率实现S=5的
感受野,卷积后得到输出特征Fout.

空洞卷积通过设置不同的空洞率(atrousrate)
r,在采样点之间填充r-1个零,实现在不增加滤波
器的参数量前提下,将感受野从K×K 扩展到S×
S,从而获得更大的感受野,S 的计算公式为

S=K +(K -1)(r-1) (1)
  对于输入特征Fin 上的每个位置i,滤波器为
W,经过空洞率为r的空洞卷积后,得到输出Fout

Fout(i)=∑
K
Fin(i+r*K)W(K) (2)

  ASPP通过3个空洞率得到不同尺寸的3×3
空洞 卷 积,提 取 大 感 受 野 的 多 尺 度 特 征.
DeepLabV3+舍弃了DeepLabV2中使用CRF作后
处理的操作,改用编码器-解码器架构,如图2所示.

图2 语DeepLabV3+架构

Fig.2 DeepLabV3+architecture

DeepLabV3+在训练和评估过程中,为了保留
更多的细节信息,牺牲了内存和速度.主网络采用
了下 采 样 8 步 幅 的 大 分 辨 率 特 征 映 射,所 以
DeepLabV3+的计算开销非常大.
1.3 特征融合

DeepLabV3+的解码器在利用低级特征恢复
高级特征丢失的细节信息时,只是将主网络中下采
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图3 MAEA-DeepLab架构

Fig.3 TheMAEA-DeepLabarchitecture

样4步幅的低级特征和编码器提取的高级特征直接
融合,本文认为这是不充分的.如何有效融合低级
特征,逐步恢复高级特征的细节信息和空间信息,
现有研究主要有以下两个方面:

(Ⅰ)FastFCN[24] 提 出 JPU (jointpyramid
upsampling)模块,即先将多特征双线性上采样到相
同分辨率大小,再进行类似于ASPP的多尺度特征
提取,最后直接进行Concat融合;

(Ⅱ )DUpsampling[25] 提 出 了 一 种 新 的
DUpsample上采样方法,即先将多特征下采样到相
同分辨率大小,再直接进行Concat融合,最后通过
DUpsample上采样.

2 方法

2.1 MAEA-DeepLab
本文 提 出 了 多 特 征 注 意 力 有 效 聚 合 模 块

(MAEA),在 MAEA模块的基础上进一步提出了
MAEA-DeepLab架构,结构如图3所示.图3中,
M(E)/Bx/Uy/Cz表示中间流(输入流)的第x 个
块的第y 个单元的第z个深度可分离卷积.MAEA-
DeepLab的编码器主网络采用了下采样16步幅的
Xception[26]变体.首先对输入图像进行尺寸裁剪
后,经过Xception变体提取特征,再经过 ASPP模
块提取5种多尺度上下文特征,最后通过1×1卷积
融合多尺度特征,输出最终提取到的高级特征.解
码器中,首先通过 MAEA模块对主网络中3个不
同阶段提取的低级特征进行空间注意力有效聚合,
产生足够的语义级注意力,与高级特征融合时提供
足够的细节信息.再通过两个3×3深度可分离卷积
逐步恢复特征空间信息,捕获清晰的目标边界,细
化分割结果,实现密集图像预测.
2.2 编码器

MAEA-DeepLab的编码器主网络为下采样16
步幅的Xception变体,结构如图4所示.
Image表示输入图 像,分 辨 率 为513×513;

Conv为标准卷积;SpearConv为深度可分离卷积;

图4 MAEA-DeepLab的主网络结构

Fig.4 MAEA-DeepLab’snetworkbackbonestructure

S 表示下采样步幅.输入图像经过主网络提取特征
后,再经过ASPP提取多尺度上下文特征.ASPP提
取的5个多尺度特征直接在通道维上Concat,再通
过1×1卷积进行通道之间的信息交流以及空间信
息的融合,并将通道维数降维到256,输出最终提取
到的高级特征.
2.3 解码器

不同于早期级联结构的FCN和SegNet,二者
将提取的高级特征直接上样采到初始输入图像分
辨率大小,进行密集图像预测,并不能很好地恢复
高级特征所丢失细节信息,所以精心设计的解码器
就是要完成恢复细节信息的任务.MAEA-DeepLab
不仅保持详细的分辨率信息,而且还获得具有强大
语义表示的特征.
2.3.1 MAEA

MAEA-DeepLab解码器最重要的部分就是多
特征注意力有效聚合模块.MAEA通过空间注意力
机制对多特征进行处理产生语义级注意,使模型注
意特征图中感兴趣的特征空间区域,由低分辨率向
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图5 多特征注意力有效聚合模块

Fig.5 Multi-featureattentionefficientaggregationmodule

高分辨率学习相邻的多特征之间的语义流,逐级聚
合多特征的语义级注意,凸显重要的特征域,获得
具有强大语义表示的高分辨率特征,实现高精度分
割.MAEA结构如图5所示,S 表示下采样步幅;
Add表示特征逐元素相加操作;Mul表示特征逐元
素相乘加权操作.

在空间注意力模块中,为了计算特征的空间注
意力,首先沿通道维经由平均池化和最大池化操作
对特征映射的通道信息进行评估,生成通道上的平
均池化特征Favg 和最大池化特征Fmax,并将二者堆
叠以生成一个有效的特征描述符;再通过3×3卷积
融合特征并改变通道数,通过Sigmoid激活函数对
特征的注意力权重进行归一化,生成空间注意图
S(F),对要强调或抑制的位置进行编码.沿着通道
维应用池操作已被证明是突出信息区域的有效方
法.S(F)的计算公式为
S(F)=Sigmoid(Conv3×3([Favg(F);Fmax(F)]))

(3)
式中,F 为输入特征.

MAEA模块从低分辨率特征向高分辨率特征
逐次聚合两种特征.首先,特征 M/B1/U16/C3经过
2步幅上采样,再通过空间注意力模块产生注意力
权重,并加权到输入特征上,以进行自适应特征细
化.之后与特征E/B3/U1/C2进行 Add聚合,再经
过1×1卷积、批归一化、Relu激活函数处理并改变
通道维数.得到的特征经过上述相同的操作处理后
与特征E/B2/U1/C2进行聚合,再经过空间注意力
模块处理后输出最终提取到的特征.MAEA对多个
低级特征的有效聚合,使得特征对应通道上的重要
特征空间区域凸显.这样 MAEA-DeepLab的解码
器实质上解耦了多个低级特征融合过程中的空间
关系和通道关系,充分利用了特征空间注意力机
制,有效地聚合了更多的重要细节信息,在最终的
密集图像预测上实现了很好的分割精度.
2.3.2 Concat和Element-wiseAdd

现有的架构,如ResNet[27],FPN[28]等采用的是
逐元素相加(Element-wiseAdd)来融合特征,而

DenseNet[29]等采用的是Concat融合特征.Concat
方法进行多个不同分辨率融合时,只需将低分辨率
特征直接上采样到高分辨率,然后在通道维上堆叠
即可进行后续的卷积操作.逐元素相加方法进行特
征融合不但要保持多个特征的分辨率一致,还得保
持通道数相同,Add是在对应通道上进行特征图的
逐元素相加,通道数保持不变,二者区别如图6
所示.

图6 Concat和Element-wiseAdd两种特征融合方法

Fig.6 Twofeaturefusionmethods,
ConcatandElement-wiseAdd

有两个输入特征M、N,特征尺寸均为 H×W,
通道数均为C,输入通道分别为 M1,M2,…,MC 和

N1,N2,…,NC.本文比较二者在单个输出通道上
的区别以及参数量和计算量上的不同.由于每个输
出通道的卷积核是独立的,本文只研究单个通道的
输出.Concat的单个输出通道SConcat的计算公式为
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SConcat=∑
C

i=1
Conv(Mi,Ki)+∑

C

i=1
Conv(Ni,KC+i)

(4)
式中,Conv()为后续的卷积操作.Add的单个输出
通道SAdd 的计算公式为

SAdd=∑
C

i=1
Conv((Mi+Ni),Ki)=

∑
C

i=1
Conv(Mi,Ki)+∑

C

i=1
Conv(Ni,Ki) (5)

  本文可以理解Concat是通过增加通道数来保
存增加的信息量.Add等价于Concat之后对应通道
共享同一个卷积核,Add没有改变特征的通道维
数,而是特征在对应通道的空间关系上增加信息
量,这显然更有利于进行特征的空间注意力聚合;
每次聚合后通过带有批归一化和Relu激活函数的
1×1卷积进行特征的通道之间信息交流和空间信
息的融合,并且凸显重要的空间信息.
Concat和Add的参数量和计算量的区别主要

集中在Conv()操作,在考虑偏置的前提下,Concat
的参数量PConcat和计算量FConcat分别为

PConcat=2C×((K ×K)+1)×Cout (6)
FConcat=2C×K ×K ×Hout×Wout×Cout (7)

  Add的参数量PAdd 和计算量FAdd 分别为
PAdd=C×((K ×K)+1)×Cout (8)

FAdd=C×K ×K ×Hout×Wout×Cout (9)
式中,PConcat=2PAdd,FConcat=2FAdd,即Concat的参
数量和计算量是 Add的两倍.分析可得出,使用逐
元素相加方法进行多特征注意力有效聚合时,可以
根据特征对应通道上的空间信息,利用空间注意力
机制增加单通道上包含的空间信息,这有助于产生
语义级注意,凸显重要的特征映射而忽视不重要的
特征映射,并且Add的计算量和参数量只有Concat
的一半,所以本文的 MAEA模块采用了逐元素相
加方法.

3 实验
本 文 在 PASCAL VOC2012 数 据 集[30]和

CityScapes数据集[31]的语义分割基准 上 评 估 了
MAEA-DeepLab.对于这两个基准,本文根据当前
类别的语义平均交并比(mIOU)衡量性能.
PASCALVOC2012总共包含20个前景对象

类和1个背景类.数据集分成了3部分:训练集
1464张图像,验证集1449张图像,测试集1456张
图像.本文还用文献[32]中提供的额外注释将原始
数据集进行扩充,得到10582张图像的增强训练集
(train_aug).

CityScapes是语义城市场景解析的大规模基
准.它包含训练集2975张用图像,验证集500张图
像,测试集1525张图像.此外,它还提供约19998张
弱注释图像(train_extra).
3.1 实施细节

MAEA-DeepLab是 在 Tensorflow[33]上 实 现
的,超参数trainoutputstride和evaloutputstride
均为16,decoderoutputstride为4.学习率衰减采

用“Poly”学习率策略,计算公式为

LR=base_learning_rate(
1-iter
max_iter

)power (10)

式中,power参数设置为0.9,初始学习率base_
learning和总迭代次数max_iter根据具体实验进行
设置.MAEA-DeepLab训练采用 Nesterov动量优
化器,momentum=0.9,权重衰减设置为4e-5,采用

pixel-wisecross-entropy作为损失函数.实验在两
张RTX2080Ti(GPU11GperGPU)上进行.对于
数据增强,采用随机缩放(从0.5到2.0),然后左右
翻转输入图像.本文按照 DeepLabV3+中使用
ImageNet数据集训练主网络的方法和训练细节对
MAEA-DeepLab的主网络进行预训练,用所得到的
预训练权重初始化主网络的参数.
3.1.1 PASCALVOC2012实施细节

首先在PASCALVOC2012的增强训练集上
进行预训练,batchsize应大于12,最佳为16,这样
批归一化参数才能得到充分的训练.预训练时,
MAEA-DeepLab的batchsize设置为16,受 GPU
显存限制,输入图像裁剪尺寸设置为385×385,这
对网络权重参数的训练会有轻微的误差,但足以训
练网络的批归一化参数.在增强训练集上预训练时
衰减率设置为0.9997,初始学习率为0.01,训练总
迭代次数为300k.然后用所得到的预训练权重初
始化网络的参数,冻结批归一化参数,在PASCAL
VOC2012数据集的训练验证集上进行微调(fine
tuning),batchsize设置为8,输入图像裁剪尺寸为
513×513,初始学习率为1e-4,总迭代次数为90k.
3.1.2 CityScapes实施细节

首先在Cityscapes的弱注释图像上进行预训
练,batchsize设置为16.受GPU显存限制,输入图
像裁剪尺寸设置为385×385,预训练时衰减率设置
为0.9997,初始学习率为0.005,训练总迭代次数为
250k.然后用所得到的预训练权重初始化网络的参
数,冻结批归一化参数,在CityScapes的训练集上
进行微调,batchsize设置为4,输入图像裁剪尺寸
为769×769,初始学习率为1e-3,总迭代次数为90k.
3.2 特征选择和聚合策略

MAEA模块聚合主网络中不同的低级特征空
间注意力,决定 MAEA能否有效为高级特征提供
足够的细节信息.在主网络中,不同块中所提取的
低级特征是有差异的,所以本文在PASCALVOC
2012数据集上总共进行了6组对比实验,根据实验
结果确定 MAEA模块使用哪些低级特征进行聚合
最佳,结果如表1所示.

对比实验采用3.1.1节的实施细节,输入图像
尺寸裁剪为513×513,特征的最高分辨率为129×
129,通道数分别为128和256.在PASCALVOC
2012数据集的训练集上进行微调,在验证集上进行
评估.表1的实验结果表明,无论采取Concat还是
MAEA,靠近输出的特征组合分割精度均高于靠近
输入的特征组合.当采取Concat方法时,靠近输出
的3组特征组合分割精度均高于靠近输入的3组特
征 组 合,分 割 精 度 分 别 提 升 0.46%、0.50%、
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0.54%;当采取 MAEA模块时,分割精度分别提升
0.50%、1.01%、1.00%.因为在主网络中,不同阶
段提取到的分辨率特征包含的语义信息有明显差
异.越靠近输出的特征包含的语义信息越抽象,也
越有利于通过特征的空间注意力机制产生语义级
注意,使得多特征的聚合更有效,充分恢复高级特
征丢失的细节信息,因此,本文选取靠近输出的特
征组合.

表1 PASCAL2012验证集上的 mIOU%
Tab.1 ThemIOU%onPASCAL2012Valset
usedlow-levelfeatures Concat MAEA

E/B2/U1/C2;M/B1/U16/C3 80.92 82.43

E/B2/U1/C2;
E/B3/U1/C2;M/B1/U16/C3 81.01 83.28

E/B2/U1/C2;E/B3/U1/C2;
M/B1/U8/C3;M/B1/U16/C3 81.12 83.35

E/B1/U1/C3;M/B1/U1/C1 80.38 81.93

E/B1/U1/C3;
E/B2/U1/C3;E/B3/U1/C3 80.55 82.27

E/B1/U1/C3;E/B2/U1/C3
E/B3/U1/C3;M/B1/U8/C1 80.62 82.35

  具体分析靠近输出的3组特征组合的实验结
果.当采取Concat方法时,3组特征分割精度并无
明显差距,mIOU分数相差在0.2%之内,说明将多
个低级特征直接在通道维上进行Concat过于简单,
并不能充分聚合这些低级特征,导致高级特征恢复
细节信息不充分.当采取 MAEA 模块时,E/B2/
U1/C2;E/B3/U1/C2;M/B1/U16/C3这3个特征
组合的分割精度高于E/B2/U1/C2;M/B1/U16/C3
这两个特征组合,mIOU分数提升了0.85%,表明
MAEA模块充分聚合了这些低级特征,产生了丰富
的语义级注意,凸显了重要的特征空间信息,为高
级特征提供了足够的细节信息;但是E/B2/U1/C2,
E/B3/U1/C2,M/B1/U8/C3,M/B1/U16/C3这4
个特征组合的分割精度几乎与3个特征组合持平,
mIOU分 数 的 提 高(0.07%)可 忽 略 不 计.因 为
M/B1/U8/C3,M/B1/U16/C3这两个特征是在主
网络中同一块的同一阶段提取的,二者包含的语义
信息相似,所以增加同一阶段的特征数量只会带来
不必要的参数量和计算量,并不能聚合更多语义信
息.通过对比实验,确定了 MAEA模块采用E/B2/
U1/C2,E/B3/U1/C2,M/B1/U16/C3这3个特征
组合.

本文还在CityScapes数据集上对该特征组合
分别进行了Concat和 MAEA的对比实验,结果如
表2所示.表2的实验结果再次验证MAEA模块的
有效性,分割精度明显优于简单的Concat方法.
3.3 评估策略

在评估 MAEA-DeepLab时,为了探究最佳评
估策略,研究是否添加输入图像左右翻转和不同的
多尺度输入对 MAEA-DeepLab分割精度的影响,
本节进行了多组对比实验.在PASCALVOC2012
数据集的训练集上进行微调,在验证集上进行评
估,结果如表3所示.表3中,1号实验为原始尺度

评估,有无添加输入图像左右翻转 mIOU分数均为
83.28%.这表明原始尺度评估时,添加输入图像左
右翻转不能提升分割精度;而使用多尺度输入时,
添加输入图像左右翻转均提升了分割精度.其中2
号实验mIOU分数提高了0.78%.多尺度输入采用
了0.2、0.25、0.3三种不同的跨度.当添加输入图像
左右翻转时,0.3跨度的多尺度输入分割精度表现
最差,其次是0.2跨度,0.25跨度的多尺度输入表
现最好.在0.3跨度的多尺度输入中,13号实验表
现最好,比1号实验 mIOU分数提高了0.86%.在
0.2跨度的多尺度输入中,4号实验表现最好,比1
号实验 mIOU分数提高了1.11%.在0.25跨度的
多尺度输入中,7、8、9号实验表现最好,比1号实验
mIOU分数提高了1.32%.

表2 Concat和 MAEA的 mIOU%
Tab.2 ThemIOU%ofConcatandMAEA
usedlow-levelfeatures Concat MAEA

E/B2/U1/C2
E/B3/U1/C2;M/B1/U16/C3 76.33 78.64

表3 评估策略在PascalVOC2012上的 mIOU%
Tab.3 mIOU%ofevaluationpolicyonPascalVOC2012
Number Multi-ScaleInputs NotFlip Flip
1 [1.0] 83.28 83.28
2 [0.4,0.6,0.8,1.0,1.2,1.4,1.6] 82.91 83.69
3 [0.8,1.0,1.2,1.6] 83.81 84.35
4 [0.8,1.0,1.6] 83.95 84.39
5 [0.5,0.75,1.0,1.25,1.5,1.75] 84.27 84.56
6 [0.5,1.0,1.25,1.5,1.75] 84.19 84.56
7 [0.75,1.0,1.25,1.5,1.75] 84.32 84.60
8 [0.75,1.0,1.25,1.75] 84.32 84.60
9 [0.75,1.0,1.5,1.75] 84.33 84.60
10 [0.75,1.0,1.75] 84.21 84.51
11 [0.5,1.0,1.75] 83.89 84.27
12 [0.4,0.7,1.0,1.3,1.6,1.9] 83.15 83.78
13 [0.7,1.0,1.6,1.9] 83.78 84.14
14 [0.7,1.0,1.9] 83.14 83.77

  本文具体分析表现最好的0.25跨度实验.在输
入图像缩小尺度中,含0.75尺度的多尺度输入方式
比含0.5尺度的多尺度输入方式分割精度高.在输
入图像放大尺度中,含1.5尺度的多尺度输入方式
和含1.25尺度的多尺度输入方式分割精度几乎一
致,但是1.5尺度具有更大的计算量开销.综上所
述,本文考虑精度和计算开销的平衡,选择8号实验
评估策略.

本文还在CityScapes数据集上对该评估策略
进行了对比实验,进一步验证该评估策略的有效
性.由于CityScapes为大分辨率图像数据集,输出
图像尺寸大,评估时受GPU显存限制,最大尺度不
超过1.9.含1.9尺度时,最多只能进行三个尺度的
多尺度输入;含1.75尺度时,最多只能进行四个尺
度的 多 尺 度 输 入.结 果 如 表 4 所 示.表 4 的
CityScapes实验结果再次表明0.25跨度的多尺度
输入表现最好.在0.25跨度中,[0.75,1.25,1.75]

5711第8期 MAEA-DeepLab:具有多特征注意力有效聚合模块的语义分割网络



和[0.75,1.0,1.25,1.75]的多尺度输入方式分割
精度几乎一致,所以采用计算量开销更小的[0.75,
1.25,1.75]多尺度输入方式.MAEA-DeepLab分别
采用各自的最优评估策略,在PASCALVOC2012
数据集的测试集上达到了87.5%mIOU的分割精
度,在CityScapes数据集的测试集上达到了79.9%
mIOU的分割精度.

表4 评估策略在CityScapes上的 mIOU%
Tab.4 mIOU%ofevaluationpolicyonCityScapes
Multi-ScaleInputs NotFlip Flip

[1.0] 78.64 78.64
[0.8,1.0,1.6] 78.95 79.53
[0.75,1.25,1.75] 79.89 80.16

[0.75,1.0,1.25,1.75] 79.89 80.16
[0.7,1.0,1.9] 79.66 79.86

3.4 实验结果

3.4.1 计算量
Multiply-Adds表示整个网络中所有特征权重

W 的相关乘法运算以及偏置B 的相关加法运算之
和,即计算量.若输入特征的分辨率为 H×W;Cin

表示输入通道数;卷积核的分辨率为KH×KW;Cout

表示输出通道数.网络主要的计算量如下:标准卷
积MConv 和深度可分离卷积MSep 的计算公式为

MConv={(KH ×KW ×Cin)×Cout+Cout}×(H ×W)
(11)

MSep={(KH ×KW ×1)×Cin+Cin}×(H ×W)+
{(1×1×Cin)×Cout+Cout}×(H ×W)=
{Cin(KH ×KW +Cout+1)+Cout}×(H ×W)

(12)
  全局平均池化Mavg 和最大池化Mmax 的计算公
式为

Mavg=Cint×H ×W (13)
Mmax=KH ×KW ×Cout×H ×W (14)

  以输入图像裁剪尺寸 H×W 为例,本文推理了
MAEA-DeepLab和DeepLabV3+主要的计算量差
别.不同于DeepLabV3+的8步幅下采样提取(H/
8)×(W/8)的分辨率特征,MAEA-DeepLab在主干
网络的E/B3/U1/C3层进行了一次2步幅下采样,
提取了(H/16)×(W/16)的小分辨率特征.二者在
E/B3/U1/C3层及该层前的网络计算量Mbefore 基本
相同;E/B3/U1/C3 层 后 的 网 络 计 算 量 Mafter,
MAEA-DeepLab在理论上降低了接近四分之三.经
过理论分析,二者主要的计算量 M MAEA 和 MV3+ 的
表达式为

MV3+=Mbefore+Mafter=    

(∑
m1

i1=1
MConv+∑

m2

i2=1
MSep)+

(∑
n1

i3=1
MConv+∑

n2

i4=1
MSep+∑

p1

i5=1
Mavg) (15)

M MAEA=Mbefore+Mafter=    

(∑
m1

i1=1
MConv+∑

m2

i2=1
MSep)+

(∑
n'1

i'3=1
MConv+∑

n'2

i'4=1
MSep+∑

p'1

i'5=1
Mavg+∑

p'2

i6=1
Mmax)

(16)
M MAEA 与MV3+的比值为

M MAEA

MV3+
=                 

54187(H ×W)+5179100(H ×W)
54187(H ×W)+18315175(H ×W)×100%=

5233287(H ×W)
18369362(H ×W)×100% ≈28.5%

(17)

  经过理论分析,MAEA-DeepLab的主要计算量
只有DeepLabV3+主要计算量的28.5%.为了计算
网络整体精准的计算量,只需通过Tensorflow实现
的算法3.1计算对应模型的.pb文件,根据计算图
中连接结构的“索引”,寻找节点对应的具体运算,
最终获得整个网络的 Multiply-Adds.

算法3.1 计算 Multiply-Adds的算法
输入:模型文件frozen_inference_graph.pb;
输出:模型计算量 Multiply_Adds.
1Multiply_Adds=0;/*初始化*/
2Withgfile.FastGFile(模型文件路径,'rb')asf:;/*

实现对图片的读取*/
3graph_def=tf.GraphDef();/*Tensorflow 数据结

构*/
4graph=tf.get_default_graph();/*获取当前默认计

算图*/
5graph_def.ParseFromString(f.read());/*加 载 模

型*/
6foropingraph.get_operations();/*for获取所有卷

积操作op*/
7if(op.type= ="Conv2D" orop.type= ="

DepthwiseConv2dNative");/*if判断卷积类型*/
8Multiply_Adds= Multiply_Adds+  op.outputs

[0].shape[1]*op.outputs[0].shape[2]*prod(op.inputs
[1].shape);
9Print(Multiply_Adds);/*输出计算量*/
通过算法1的计算可得,MAEA-DeepLab和

DeepLabV3+精准的计算量 Multiply-Adds的值
分别为943.02B和3055.35B,二者比值为

M'MAEA
M'V3+

=
943.02B
3055.35B×100% ≈30.9% (18)

实验结果与本文的理论推理基本相符,存在的差距
主要由于理论只推算了网络主要计算量,而过于细
小烦琐的计算量如Relu和Sigmoid激活函数、批归
一化和Dropout全连接层等没有计算在内.总之,理
论与实验均表明 MAEA-DeepLab的计算量有大幅
降低.
3.4.2 结果分析

本文的研究目的是在低训练成本的前提下,提
出低计算复杂性的高分割精度语义分割架构.本文
在 PASCAL VOC 2012 的 训 练 集 上 分 别 对

DeepLabV3+和MAEA-DeepLab进行训练时间的
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对比.使用两张 GPU,输入图像裁剪尺寸均采用
513×513,train_batch_size均设置为2,总迭代次数
均为90k,学习率等其他超参数保持一致,结果如
表5所示.实验结果表明,MAEA-DeepLab的训练
速度比DeepLabV3+快了一倍.

表5 训练时间的对比

Tab.5 Comparisonoftrainingtime

Method trainingtime/h

DeepLabV3+ 10.8

MAEA-DeepLab 5.4

  本文在PASCALVOC2012和CityScapes的
测试 集 上 进 行 最 优 性 能 的 详 细 对 比.MAEA-
DeepLab不经过COCO数据集预训练,使用本文最
优策略进行训练评估;DeepLabV3+使用原论文中
最优策略进行训练评估,结果如表6所示.

表6 在测试集上的对比

Tab.6 Comparisononthetestset

method DeepLabV3+ MAEA-DeepLab

Outputstride 8 16

COCO √

PASCALVOC2012 87.8%mIOU 87.5%mIOU

CityScapes 82.1%mIOU 79.9%mIOU

  实 验 结 果 表 明,MAEA-DeepLab 只 用 了
DeepLabV3+的30.9%的计算量就达到几乎相同
的语义分割精度,即以低计算复杂性实现了高精度
语义分割.MAEA-DeepLab在PASCALVOC2012
和CityScapes的测试集上分别实现了87.5%和
79.9%的mIOU分数.

不同于PASCALVOC2012的小分辨率图像
数据集,CityScapes为1024×2048的大分辨率图像
数据集.受GPU显存的限制,在输入图像裁剪时,
如果采用DeepLabV3+中769×769的大尺寸裁
剪,每 张 GPU 只 能 设 置 batchsize 为 2.在
CityScapes数据集的train_extra上预训练网络权
重和批归一化参数时,batchsize设置为16最佳,所
以本文将输入图像裁剪为385×385,这是造成精度
损失的根本原因,与 MAEA-DeepLab性能无关.本
文的目的是在低训练成本和低计算复杂性的条件
下,实现高精度语义分割架构.MAEA-DeepLab只
用了DeepLabV3+的30.9%的 Multiply-Adds,在
测试集上的 mIOU分数只是略低于具有高计算复
杂性的DeepLabV3+,但是依然优于LEDNet等先
进的低计算复杂性网络.

MAEA-DeepLab和DeepLabV3+在PASCAL
VOC2012数据集的验证集上可视化结果如图7
所示.

在 部 分 类 别 的 语 义 分 割 结 果 中,MAEA-
DeepLab明显优于DeepLabV3+.图7实验结果中,
第3行的栏杆,DeepLabV3+错误地判别为马的语义
类别;第4行坠落在湖中的汽车,DeepLabV3+错误
地将 汽 车 的 语 义 类 别 判 别 为 船;第 5 行 的 马,

图7 在PASCALVOC2012的验证集上可视化结果

Fig.7 VisualizationresultsonvalsetofPASCALVOC2012

DeepLabV3+只正确地分割出马的头的语义类别,
马的身体的语义类别错误地判别为猫的语义类别.
在DeepLabV3+没有正确分割的模式上,MAEA-
DeepLab可以正确分割出语义类别.这表明本文所
提出的 MAEA-DeepLab是先进的.最后一行为复
杂的 室 内 场 景 语 义 类 别,MAEA-DeepLab 和

DeepLabV3+均存在失败之处,但是总体上前者表
现比后者好.

由于MAEA-DeepLab未使用COCO数据集进
行预训练,所以本文对多个未使用COCO预训练的
已有架构进行了对比,结果如表7所示,MAEA-
DeepLab在PASCALVOC2012数据集上的性能
表现远远优于现有的架构.

表7 未进行COCO预训练的模型在测试集上的表现

Tab.7 PerformanceofmodelswithoutCOCO
pre-trainingontestsets

method mIOU(%)

ResNet-38[34] 82.5

PSPNet[22] 82.6

DFN[35] 82.7

EncNet[36] 82.9

DUpsampling[25] 85.3

MAEA-DeepLab 87.5

  本 文 分 别 在 PASCAL VOC 2012 和

CityScapes的验证集上对 MAEA-DeepLab进行了
大量的可视化,结果如图8和图9所示.MAEA-
DeepLab整体上的分割结果是比较完美的.当然,
MAEA-DeepLab也存在一些不足之处,比如图8中
最后一组图像的分割结果显示,MAEA-DeepLab将
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靠近椅子的桌子那部分的语义类别错误地分类为
椅子的语义类别,图9中wall类别的分割表现略显
不足,有待提高.

为了进一步验证本文提出的 MAEA-DeepLab
先进 性,分 别 在 PASCAL VOC2012 数 据 集 和

CityScapes数据集上与多个已有的架构进行了比
较,结果如表8和表9所示.由表8和表9可以看
出,MAEA-DeepLab在CityScapes的19个类别和

PASCALVOC2012的20个类别的平均IOU分数
是最高的,分别达到87.5%和79.9%.在详细类别
中,一部分类别的IOU分数虽略低于其他架构,另
一部分类别的IOU 分数 MAEA-DeepLab是最高
的,尤其是 Wall类别比TKCN提高了6.9%,Chair
类别比CFNet提高了8.5%. 图8 在PASCALVOC2012验证集上的可视化

Fig.8 VisualizationonthevalsetofthePASCALVOC2012

表8 Cityscapes的测试集上的19个类别的分割结果IOU(%)和平均IOU(%)Classes
Tab.8 SegmentationresultsIOU(%)of19categoriesonCityScapestestsetandmeanIOU(%)Classes

method SegNet[17] ICNet[37] LEDNet[9] RefineNet[38]FC-HarDNet[39] TKCN[40] MAEA-DeepLab
Classes 57.0 69.5 70.6 73.6 75.9 79.5 79.9
Road 96.4 97.1 98.1 98.2 98.5 98.4 98.6
Sidewalk 73.2 79.2 79.5 83.3 85.5 85.8 86.5
Building 84.0 89.7 91.6 91.3 92.5 93.0 93.1
Wall 28.4 43.2 47.7 47.8 49.0 51.7 58.6
Fence 29.0 48.9 49.9 50.4 54.4 61.7 62.8
Pole 35.7 61.5 62.8 56.1 64.0 67.6 66.7
T-Light 39.8 60.4 61.3 66.9 71.5 75.8 72.6
T-Sign 45.1 63.4 72.8 71.3 75.6 80.0 77.9
Vegetation 87.0 91.5 92.6 92.3 93.0 93.6 93.5
Terrain 63.8 68.3 61.2 70.3 70.6 72.7 72.1
Sky 91.8 93.5 94.9 94.8 95.4 95.4 95.1
Person 62.8 74.6 76.2 80.9 84.5 86.9 85.7
Rider 42.8 56.1 53.7 63.3 67.4 70.9 68.8
Car 89.3 92.6 90.9 94.5 95.7 95.9 95.8
Truck 38.1 51.3 64.4 64.6 67.7 64.5 73.5
Bus 43.1 72.7 64.0 76.1 79.0 86.9 88.1
Train 44.1 51.3 52.7 64.3 63.6 81.8 84.0

Motorcycle 35.8 53.6 44.4 62.2 60.7 69.6 69.2
Bicycle 51.9 70.5 71.6 70.0 72.7 77.6 75.0

表9 PascalVOC2012的测试集上的20个类别的分割结果IOU(%)和平均IOU(%)Mean
Tab.9 SegmentationresultsIOU(%)of20categoriesonPascalVOC2012testsetandmeanIOU(%)Mean

method DeepLabV2[19] PSPNet[22] Auto-D-L[41] DeepLabV3[20] EncNet[36] CFNet[42] MAEA-DeepLab
Mean 79.7 85.4 85.6 85.7 85.9 87.2 87.5

Aeroplane 92.6 95.8 96.5 96.4 95.3 96.7 97.1
Bicycle 60.4 72.7 77.3 76.6 76.9 79.7 80.1
Bird 91.6 95.0 94.8 92.7 94.2 94.3 96.8
Boat 63.4 78.9 74.1 77.8 80.2 78.4 77.0
Bottle 76.3 84.4 84.0 87.6 85.3 83.0 87.4
Bus 95.0 94.7 97.1 96.7 96.5 97.7 97.2
Car 88.4 92.0 88.7 90.2 90.8 91.6 93.2
Cat 92.6 95.7 94.5 95.4 96.3 96.7 95.5
Chair 32.7 43.1 53.5 47.5 47.9 50.1 58.6
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续表9
method DeepLabV2[19] PSPNet[22] Auto-D-L[41] DeepLabV3[20] EncNet[36] CFNet[42] MAEA-DeepLab
Cow 88.5 91.0 91.6 93.4 93.9 95.3 94.6

Diningtable 67.6 80.3 79.2 76.3 80.0 79.6 77.2
Dog 89.6 91.3 88.4 91.4 92.4 93.6 92.1
Horse 92.1 96.3 94.2 97.2 96.6 97.2 96.9
Motorbike 87.0 92.3 90.2 91.0 90.5 94.2 93.5
Person 87.4 90.1 91.2 92.1 91.5 91.7 92.8

Pottedplant 63.3 71.5 75.1 71.3 70.9 78.4 72.8
Sheep 88.3 94.4 90.1 90.9 93.6 95.4 92.8
Sofa 60.0 66.9 70.7 68.9 66.5 69.6 72.8
Train 86.8 88.8 89.1 90.8 87.7 90.0 90.4

Tvmonitor 74.5 82.0 79.7 79.3 80.8 81.4 81.8

4 结论
经过大量的研究分析和实验验证,本文提出的

多特征注意力有效聚合模块(MAEA)具有重要意
义,可以有效恢复高级特征丢失的细节信息,进而
实现一 种 高 精 度、低 计 算 开 销 的 语 义 分 割 架 构
MAEA-DeepLab.MAEA-DeepLab 仅 使 用 两 张
GPU,不经过COCO数据集预训练,Multiply-Adds
为943.02 B,分 别 在 PASCAL VOC2012 和
CityScapes数据集的测试集上 实 现 了87.5%和
79.9%的mIOU分数.同时在多个复杂的语义类别
上表现优于DeepLabV3+架构,Multiply-Adds为
DeepLabV3+的30.9%,这表明 MAEA-DeepLab
是先进的.MAEA模块有效利用特征空间注意力机
制,逐步聚合3组不同阶段提取的低级特征,产生语
义级注意,凸显重要的特征,从而更有效地为高级
特征恢复空间信息时提供足够的细节信息.MAEA-
DeepLab的编码器中未使用特征的注意力机制,在
未来的工作中,考虑使用特征的通道注意力机制以
及更高效的轻量级主网络去改进 MAEA-DeepLab,
实现更优秀的架构.
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