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摘  要 

语意分割作为计算机视觉领域的研究热点之一，在地理信息系统、医疗影像分析和机器人等领域有广泛

应用。然而现有的语义分割方法主要面临两个挑战，即类内不一致和类间难区分问题。为此，我们提出

了一种基于双重注意力特征增强网络的方法来实现语义分割。该方法采用位置注意力模块与通道注意力

模块来获取丰富的空间信息与上下文信息，并且在网络末端添加金字塔池化模块来聚合不同区域的上下

文信息，提高网络捕获全局信息的能力。最终在标准数据集上的实验结果验证了本文方法的有效性。 
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Abstract 
As one of the research hotspots in the field of computer vision, semantic segmentation has been 
widely applied in various fields such as geographic information systems, medical image analysis 
and robotics. However, contemporary semantic segmentation tasks generally face two challenges, 
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namely intra-class inconsistency problem and inter-class indistinction problem. To this end, we 
solve the semantic segmentation by proposing Dual Attention based Feature Enhanced Networks. 
In this method, the position attention module and channel attention module are used to obtain 
rich spatial and context information, and the pyramid pooling module is added at the end of the 
network to aggregate the context information of different regions, which could improve the capa-
bility of the networks to capture global information. Finally, the experimental results on the stan-
dard dataset demonstrate the effectiveness of the proposed method. 
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1. 引言 

语意分割作为像素级别的分类任务，在自动驾驶，人机交互，增强现实等领域有广泛应用[1]。由于

深度学习具有拟合能力及表征能力强、灵活性高、应用范围广等优点[2]，因此近年来许多图像语义分割

问题使用深度学习来解决。美国伯克利大学研究团队提出了全卷积网络[3]，该网络由编码器和解码器组

成，编码器是利用卷积层及池化层对图像进行下采样，解码器是利用反卷积层实现上采样，恢复图像分

辨率，实现端到端训练的全卷积网络。为了保证输入的空间分辨率同时增加感受野，Fisher Yu 等人提出

了扩张卷积[4]，相对于传统卷积核各个像素是紧密相连的，扩张卷积依据扩张率来控制卷积核中各个像

素之间的间隔，将最后几层池化层替换成了扩张率逐渐升高的扩张卷积层来进一步提高算法的精度。华

中科技大学王兴刚等人通过改进了非局部神经网络[5]提出了交叉关注语意分割算法[6]，该算法能在更好

地捕获上下文语意的同时减少 GPU 运行内存，提高计算效率。然而上述算法并不能在获取足够上下文信

息的同时保证精准的空间信息。为了在不损失空间信息的前提下获取充分的上下文信息，一些研究[7] [8]
在 U-Net [9]结构的基础上连接来自高阶和低阶的特征来捕获空间信息和上下文信息。此外，BiSeNet [10]
设计了包含小步幅卷积层的空间路径来获取空间信息，同时提出了包含下采样策略的上下文路径来获得

较大的感受野及上下文信息，最后，引入特征融合模块来融合由上面两路径生成的特征。尽管这些方法

可以确保空间及上下文特征的获得，但是它们难以分辩外观不同但是具有相同语义标签的对象。 
为此，通过借鉴特征鉴别网络[11]，本文提出了双重注意力特征增强网络用于实现语义分割。如图

1 所示，该网络包括平滑网络与边界网络，前者用于处理类内不一致问题，后者用于解决类间难区分问

题。为获取更精准的图像细节信息，本文提出在平滑网络中加入位置注意力模块用于捕获由网络低阶产

生的有效的空间特征，依据图像处理中的非局部均值原理，该模块在计算某一特定像素点的特征时，采

用对图像中所有点的特征值进行加权平均，其中各个特征分配的权值取决于各个像素之间的依赖关系，

同时，利用通道注意力模块来获取由网络高阶产生的精准的上下文信息，通道注意力模块与位置注意力

模块构成双重注意力机制来捕获网络不同阶段所产生的有效语义特征。另一方面，我们采用修正残差模

块统一实验过程中平滑网络的内部通道数及进一步细化各个阶段产生的语义信息。最后，在残差网络的

末端加入金字塔池化模块[12]，以此获取局部及全局有效的语义信息。 
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Figure 1. Dual attention based feature enhanced networks 
图 1. 双重注意力特征增强网络 

2. 位置注意力模块 

在本文中，我们引入位置注意力模块来筛选更加有用的特征，通过学习长距离特征之间的依赖关系，

位置注意力模块可以弥补由于连续卷积和池化所带来的图像细节信息的损失。受非局部神经网络[5]的启

发，我们提出了位置注意力模块，其实现功能如下：(1) 连接高阶特征和低阶特征，实现从高阶到低阶特

征的指导功能。(2) 学习特征之间的依赖关系来丰富空间信息，并且改善网络的辨别能力。接下来，我们

进一步介绍聚合特征的过程。 
非局部模块[5]的思想是位置 i 的特征 ix 取决于 ix 和 jx 之间的依赖性，其中 jx 代表特征图中所有点的

特征。在本文中，采用嵌入式高斯函数来获得依赖关系，如公式(1)所示，并且包含特征图中任意两点之

间依赖关系的特征图可以由公式(2)得到。 

( ) ( ) ( )T

, e i jx x
i jf x x θ ϕ

=                                     (1) 

( ),i jf x x 代表位置 i 和 j 位置的特征之间的依赖关系，θ和 φ是卷积操作，其中{ }, C W Hi j R × ×∈ 。 

( ) ( )1 ,ij i jjy f x x
C x ∀

= ∑                                  (2) 

ijy 代表特征 jx 对 ix 的影响，且 ( ) ( ),i jjC X f x x
∀

= ∑ ，根据 softmax 函数的定义，公式(2)可以进一步转

化为公式(3)。 

( ) ( )( )Tsoftmaxij i jy x xθ ϕ=                                (3) 
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如图 2 所示，通过上述 softmax 函数获得包含各个位置特征之间依赖关系的注意力图，通过公式(4)
获得位置注意力模块的最终输出结果。 

( )CBR zZ A L H= +                                        (4) 

其中，Z 代表位置注意力模块最终输出结果，Az代表注意力图，L 代表经过卷积处理的低阶特征，H 代表

来自高阶的特征，CBR 为由卷积、批归一化、Relu 激活函数组成的处理模块。 
 

 
Figure 2. Components of the position attention block 
图 2. 位置注意力模块 

3. 双重注意力特征增强网络 

对于给定分割图像，语义分割效果通常会受到光照及图像尺寸大小的影响，因此捕获更加有效的特

征对于实现精准分割至关重要。同时，网络的低级阶段虽然可以获取更多的空间信息，但是因其感受野

小而导致上下文信息不足；然而网络的高级阶段因其感受野较大，所以可以获取准确的上下文信息，但

是连续的卷积会导致空间信息的损失[13]。因此，为了获得更加有效的信息，我们需要不同的注意力模块

来处理不同网络阶段产生的特征。 
为解决上述问题，我们提出了双重注意力特征增强网络，该网络主要包括平滑网络与边界网络，其

中，平滑网络用于解决将具有相同标签但外观不同的目标分为不同类别的情况，即类内不一致问题，而

边界网络主要改善将外观相似不同类别的目标划分为同一类别的现象，即类间难区分问题。同时，在网

络中加入双重注意力机制，即位置注意力模块与通道注意力模块，来获取充分的语义信息与上下文信息

以便得到精准的分割结果。 
平滑网络部分利用位置注意力模块与通道注意力模块来获取充分的语义信息，如图 1 所示，在平滑

网络的前两层加入位置注意力模块来捕获更加有效的图像细节及边界等空间信息，在后两层加入通道注

意力模块通过对贡献更大的通道特征赋予更大的权值来捕获更加精确的上下文信息。另一方面，如图 2
及图 3 所示，位置注意力模块与通道注意力模块连接相邻阶段的特征，以此实现利用高级别特征来指导

低级别特征。与特征鉴别网络相比，我们对于低阶特征不使用通道注意力模块，因为低阶特征的语义在

不同的通道上几乎没有差别，本方法使用位置注意力模块替代网络低阶的通道注意力模块以便网络可以

更好的捕获有效的空间特征，同时，为了获取不同感受野下的全局信息，本算法在残差网络末端加入金

字塔池化模块从而进一步增强网络获取语义信息的能力。最后，如图 4 所示，引入了残差修正模块用于

统一平滑网络内部通道数量及进一步整合语义信息。 
本文采用特征鉴别网络中的边界网络，该部分的功能是放大类与类之间的特征区别，从而解决类别
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之间模型不清晰问题。边界网络采用语义边界来指导特征学习，增强网络对不同类别的区别能力，鉴于

网络在不同的阶段具有不同的识别能力，边缘网络利用在低级阶段获得边缘信息进一步细化在高级阶段

捕获语义信息，同时利用局部损失函数[14]来监督该部分的输出，以达到更好的提取语义边界的效果。 
 

 
Figure 3. Components of the channel attention block 
图 3. 通道注意力模块 

 

 
Figure 4. Components of the refinement residual block 
图 4. 修正残差模块 

 
在本文中，我们采用深度监督来获得更好的实验结果。交叉熵损失函数可以更好的衡量真实分布和

预测的分布的差异情况，其具体计算公式如公式(6)所示。因此对于平滑网络，采用交叉熵损失函数来计

算除了全局池化层以外每个阶段的损失，如公式(7)所示。对于边界网络，如公式(8)所示，采用局部损失

函数来监督每一阶段的输出。此外，如公式(9)所示，我们引入参数 σ来平衡平滑网络和边界网络的损失，

通过实验表明，当 σ取值为 0.5 时，可以达到最好的语义分割效果。 

( )1 logm
i iiLoss y p

=
= −∑                                    (6) 

其中 ip 是该图第 i 类的预测概率值， iy 是该图第 i 类的标注， iy 可取值为 0 或 1，其中标注 0 代表该像

素点属于第 i 类，反之，标注 1 则代表该像素点不属于第 i 类。 

( );i siSNLOSS CrossEntropyLoss y w=                                (7) 

( );i biBNLOSS FocalLoss y w=                                   (8) 

3 3
0 0i ii iL SNLOSS BNLOSSσ

= =
= +∑ ∑                                (9) 

其中，i 代表平滑网络与边界网络的层数，其中 { }0,1,2,3i∈ ， iSNLOSS 和 iBNLOSS 是平滑网络和边界网

络第 i 层的损失。 
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4. 性能评价 

4.1. 数据集及参数设置 

我们使用交并比均值(Mean IOU)作为性能指标来评价语义分割的性能，并使用了标准数据集

PASCAL VOC 2012 验证本文所提出方法的性能。 
PASCAL VOC 2012：作为语义分割标准数据库，PASCAL VOC 2012 包括 20 个类别以及一个背景，

其中包含 1464 张训练图像和 1449 张验证图像。通过使用语义边界数据集[15]对 PASCAL VOC 2012 进行

扩充，扩充后的 PASCAL VOC 2012 数据集包含 10582 张训练数据集。 
为了防止由于实验数据过少而导致训练过程中出现过拟合的情况，对于输入的训练图像，我们采用

均值减法及水平翻转对图像进行预处理。同时，实验中对训练图像进行均值减法和随机水平翻转，同时，

为了实现实验数据的扩充，在我们的实验中训练图像被随机按比例缩放，缩放比例设置为{0.5, 0.75, 1, 1.5, 
1.75}，最后统一将图像调整为 512 × 512 大小作为最终训练数据输入到网络中。本文采用随机梯度下降[16]
作为梯度下降算法来进行网络训练，其中批量大小为 4，动量参数为 0.9，学习率衰减值为 0.0001。实验

中采用 poly 学习速度策略，其中动量值设为 0.9，初始学习率为 1e−4 并且在每次迭代后将它乘以 
0.9

1 
− 

 

当前迭代次数
总迭代次数

。 

4.2. 实验结果 

借鉴文献[17]的方法，本实验的训练过程使用 PASCAL VOC 2012 的扩充数据集在 ImageNet [18]预
训练的 ResNet-101 模型上进行训练，在训练时，采用扩充 PASCAL VOC 2012 的 trainval 数据集作为我

们的训练集，同时输入图像的大小裁剪为 512 × 512。在验证过程中，我们使用原始 PASCAL VOC 2012
的 trainval 数据集来验证我们的方法，采用多尺度输入以及水平翻转进一步优化验证数据集。最后，我们

将基准网络与本论文提出方法的实验结果进行可视化，如图 5 所示，通过与基准网络 ResNet-101 的输出

结果进行对比，本实验在物体边界及图像细节部分的分割结果更加清晰与准确，这是由于注意力模块及

金字塔池化模块帮助网络获取更加有效的语义信息，细化分割结果的边界及细节部分。本文方法在

PASCAL VOC 2012 数据集上取得了在比较算法中最佳的性能，如表 1 所示，即最高的 88.4%的交并比均

值，这说明本文方法在比较算法中取得了最好的分割效果。 
 

 
(a) 输入图像          (b) 语义分割标签图像      (c) 基准网络输出图像      (d) 本文网络输出图像 

Figure 5. Comparison of segmentation results between Dual Attention based Feature Enhanced Networks 
and benchmark network 
图 5. 双重注意力特征增强网络及基准网络分割结果对比 
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Table 1. The comparison of the performance in Mean IOU between different algorithms 
表 1. 不同算法的交并比均值性能比较 

Method Backbone Mean IOU (%) 

FCN [3] VGG-16 62.2 

ParseNet [19] VGG-16 69.6 

PSPNet [12] ResNet-101 85.4 

Deeplab v3 [20] ResNet-101 85.7 

EncNet [21] ResNet-101 85.9 

DFN [11] ResNet-101 86.2 

Exfuse [22] ResNet-101 86.2 

SDN [23] Dense-Net-161 86.6 

DIS [24] ResNet-101 86.8 

EMANet [25] ResNet-101 87.7 

Ours ResResNet-101 88.4 

5. 结论 

本文提出了一种双重注意力特征增强网络来解决当前语义分割面临的挑战任务。该网络引入了位置

注意力模块来增强长距离特征之间的依赖关系并且进一步细化了空间特征，利用位置注意力模块与通道

注意力模块来增强特征的表征能力，以便获得更加有效的语义特征，同时在网络末端添加金字塔池化模

块来提高网络捕获全局场景信息的能力。为了验证提出方法的有效性，我们在 PASCAL VOC 2012 标准

数据集上进行了比较实验，实验结果表明位置注意力模块及金字塔池化模块的添加可以明显提高语义分

割的效果。为了扩展本文方法的应用领域，未来的工作将着重研究降低双重注意力特征增强网络的计算

复杂度方法。 
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