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空间通道双重注意力道路场景语义分割

王小玉,　 林　 鹏
(哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院,哈尔滨 150080)

摘　 要:无人驾驶领域的一个重要问题就是在低功耗移动电子设备上怎样运行实时高精度语义分割模型。 由

于现有语义分割算法参数量过多、内存占用巨大导致很难满足无人驾驶等现实应用的问题,并且在影响语义分割

模型的精度和推理速度的众多因素中, 空间信息和上下文特征尤为重要,并且很难同时兼顾。 针对该问题提出采

用不完整的 ResNet18 作为骨干网络,ResNet18 是一个轻量级的模型,参数量较少,占用内存不大;同时采用双边语

义分割模型的技术,在两条路径上添加通道空间双重注意力机制,来获取更多的上下文信息和空间信息的想法。
另外还采用了精炼上下文信息的注意力优化模块,和融合两条路径输出的融合模块,添加的模块对于参数量和内

存的影响很小, 可以即插即用。 以 Cityscapes 和 CamVid 为数据集。 在 Citycapes 上, mIoU 达到 77. 3% ;在 CamVid
上,mIoU 达到 66. 5% 。 输入图像分辨率为 1024 × 2048 时,推理时间为 37. 9 ms。
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Semantic Segmentation of Unmanned Driving Scene
Based on Spatial Channel Dual Attention

WANG Xiaoyu,　 LIN Peng
(Harbin University of Scienceand Technology,Computer Scienceand Technology,Harbin 150080,China)

Abstract:An important issue in the field of unmanned driving is how to run real-time high-precision semantic segmentation models
on low-power mobile electronic devices. Existing semantic segmentation algorithms have too many parameters and huge memory usage,
which makes it difficult to meet the problems of real-world applications such as unmanned driving. However, among the many factors
that affect the accuracy and speed of the semantic segmentation model, spatial information and contextual features are particularly
important, and it is difficult to take into account both. In response to this problem, it is proposed to use the incomplete ResNet18 as
the backbone network, design a bilateral semantic segmentation model, and add a channel space dual attention model to the two paths
to obtain more contextual and spatial information. In addition, the attention optimization module that refines the context information and
the fusion module that integrates the output of the two paths are also used. Take Cityscapes and CamVid as data sets. On Citycapes,
mIoU reached 77. 3% ; on CamVid, mIoU reached 66. 5% . When the input image resolution is 1024 × 2048, the segmentation speed is
37. 9 ms.
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0　 引　 言

随着人工智能与汽车交通的结合, “自动驾驶”
热潮被掀起,如何准确、快速地检测路况、路标等信

息成为目前研究的热点目标[1] 。 许多研究人员逐

渐将注意力转向了对道路场景的理解。 主要领域之

一是道路场景的语义分割[2] 。
基于深度学习的图像语义分割作为计算机视觉

中的一项基本任务,旨在估计给定输入图像中所有

像素的类别标签,并呈现出不同颜色区域掩模的分

割结果。
2014 年,文[2]提出的全卷积神经网络(FCN),

被誉为深度卷积神经网络的奠基之作,标志着分割

领域正式进入全新的发展时期。 与之前所有图像语

义分割算法最大的不同在于,FCN 用卷积层代替分

类模型中全部的全连接层,学习像素到像素的映射。
并且,提出了在上采样阶段联合不同池化层的结果,
来优化最终输出的方法[2] 。 目前很多的优秀的基

于深度学习的图像语义分割算法都是基于 FCN 的

思想实现的[3] 。 2015 年, 剑桥大学在 FCN 的基础

上,实现了突破,提出了 SegNet 模型[3] 。 从那时起,
更多的语义分割算法被开发出来,并且分割的准确

性一直在提高,如 deeplab 系列[4] ,多路级联模型

(refinenet) [4]和 PSPNet 等[5] 。
近年来,深度学习在图像语义分割方面有了很

大的进步。 在自动驾驶等领域有着很大的应用潜

力。 但是算法模型大多关注对图像分割准确率的提

升,其计算成本和内存占用较高,模型的实时性得不

到保证[6] 。 在许多实际应用中,对于模型的实时性

也有很高的要求。 根据这一需求,目前最常用的

ENet,MobileNet 系列也随即被提出[7] 。 实时进行语

义信息分割技术逐渐分化一个新的领域。
在实时语义分割的任务中,为了提高推理速度,

有的模型采取缩小图片尺寸的操作,有的采取删减

特征图通道的操作,但是这些操作都会丢失一些空

间信息[7] 。 这是因为初始图像经历了多次卷积和

池化,最终导致初始图片被模型加载后,特征图的分

辨率由大变小。 对于分割任务来说,获取丰富的上

下文信息和空间信息、高分辨率的特征、深层特征的

语义信息,可以更好地提高模型的分割精度[8] 。
近年来,在实时语义信息分割算法中,双边分割

网络算法(BiSeNet)在语义分割任务上获得了瞩目

的成绩[9] 。 本文在 BiSeNet 的基础上,上下文路径

以轻量化模型 ResNet18 作为骨干网络。 引入两个

空间通道双重注意力机制 CBAMT 和 CSSE 模块。
通过在上下文路径的轻量型特征提取网络引入

CBAMT 模块,从空间和通道两个维度来判断应该学

习什 么 特 征[10] 。 然 后 使 用 注 意 力 优 化 模 块

(ARM),强化对轻量型特征提取模型不同阶段的特

征学习[11] 。 通过在空间路径引入 CSSE 模块获取

更多的空间特征,并且可以利用深度可分离卷积减

少参数量。 最后使用特征融合模块(FFM) 将两条

路径的输出进行融合。

1　 本文算法

BiSeNet 其结构如图 1 所示,双边分割网络设计

有 2 条支路结构:空间支路和上下文支路。 空间支

路解决空间信息的缺失;上下文支路解决感受野小

的问题,获取丰富的上下文信息[12] 。 两条路径采取

的方法分别为:在空间支路中,输入的图像经过三层

由大卷积核组成的卷积层的卷积,将输入图像压缩

成原图尺寸 1 / 8 的特征图,这样就保留丰富的空间

信息。 并且这些卷积层的卷积核都是小步长的,经
过这些卷积层的学习,最终可以生成高分辨率的特

征[13] ;在上下文支路中,将全局平均池化添加到支

路中,获取最大的感受野。 并且还添加注意力机制

来指导特征学习。

图 1　 原始模型的结构

Fig. 1　 original model

1. 1　 基于空间和通道的双重注意力机制单元

文[3]提出一种轻量的空间通道双重注意力机
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制 CBAM,可以在通道和空间维度上进行注意力关

注[14] 。 CBAM 由两个单独的子模块组成,分别是通

道注意力模块(CAM)和空间注意力模块( SAM)。
前者是关注于通道,后者是关注于空间。 这样的优

点是不仅可以很好地的控制模型的参数量,并且能

够将其加入到当前已有的模型结构中。 总之,
CBAM 是一种随插随用的模块。
1. 1. 1　 CAM

对输入的特征图 G(H × W × C)分别进行基于

宽高的整体最大池化和平均整体池化,得到两张1 ×
1 × C 特征的图像。 然后将它们发送到一个双层神

经网络(MLP),这个双层神经网络是共用的[15] 。 第

一层神经元个数为 C / r( r 为减少率),激活函数为

Relu; 第二层神经元个数为 C。 然后将 MLP 输出的

特征相加并由 sigmoid 激活。 生成最终的通道注意

特征图 M_c。 最后,用乘法将 M_c 和输入特征图 G
相乘。 生成的特征图即为空间注意力机制模块需要

的输入特征图 G′。
1. 1. 2　 SAM

SAM 将 G′作为输入特征图。 首先进行以通道

为基础的最大全局池化和平均全局池化。 然后将两

个特征图 H × W × 1 拼接操作,即通道拼接。 经过

7 ×7 卷积,降维为一个通道,即 H × W × 1。 随后由

sigmoid 函数生成特征图 G″。 最后将 G″和 G′进行乘

法操作,生成最后的特征图。
1. 2　 改进的空间支路

为了使语义分割模型有更好的分割效果,可以

通过将低级的空间特征和庞大的深层语义信息相结

合来提高模型的分割精度[15] 。 本文提出的空间路

径是由 3 个卷积组成。 第一层包括一个步长为 2
的卷积,剩下两层是步长为 1 的深度可分离卷

积[15] 。 然后是批标准化(BN) ,和以线性整流函数

(ReLU) 作为激活函数。 此外本文还在空间路径上

添加通道空间模块(CSSE)。 具体算法如下:特征图

H ×W × C 经过全局平均池化,得到特征图 1 × 1 ×
C。 然后经过两个 1 × 1 × 1 的卷积处理,最终得到

一个 C 维向量。 然后用 sigmoid 归一化函数得到对

应的 mask,最后乘以通道分组得到信息校准后的

M′特征图。 sSE 模块类似于 SAM。 具体过程是直

接在特征 M′(H ×W × C)上使用 1 × 1 × 1,将特征图

M′卷积成为 H × W × 1 的特征图。 然后用 sigmoid
进行激活得到空间特征图。 最后应用它直接对原始

特征图完成空间信息的校准。 CSSE 模块是将 cCE
模块和 sSE 模块以串联的方式连接,并且通过实验

证明,组成的 CSSE 对模型的分割效果的也有提升。
CSSE 结构如图 2 所示。

图 2　 CSSE 结构图

Fig. 2　 CSSE structure diagram

1. 3　 改进的上下文支路

在原始模型中,为了可以有更大的感受野和更

多的语义信息, BiSeNet 设计了 Context path[15] 。 并

且使用 Xception 作为特征提取的骨干网络[16] 。
Xception 可以快速缩小特征图以获得大感受野,来
编码高级语义上下文信息[16] 。 本文提出的改进的

上下文路径使用轻量级模型 ResNet18 作为特征提

取骨干网络,并且在路径中额外添加了 CBAMT
模块。

本文的特征提取的骨干网络是由 4 个 block 组

成,每个 block 由两个 3 × 3 的卷积和 BN 层,以及

relu 组成。 此外,本文提出的 CBAMT 模块是基于

文[6]中提出的一种 triplet attention 方法。 该方法

使用三重分支结构来捕获维度交互,从而计算注意

力的权重,实现通道和空间的交互[16] 。
本文提出的改进后的 CBAMT 模块,采用了

triplet attention(三重分支)的思想,三重分支结构 3
个并行分支分支组成,其中两个分支主要负责维度

C 与维度 H 或 W 之间的交互[17] 。 最后一个分支类

似于 SAM,用于构建空间感知模块[17] 。 最后,将所

有分支的输出进行平均水平聚合。
CBAMT 将 CAM 模块的输出特征图 F′利用两

个平行的包含 Z 池化层,用于维度交互的分支,将
维度 C 与维度 H 或 W 的维度进行交互,将两个输

出结果相加得到特征图 F″。 然后使用特征图 F″作
为 SAM 的输入以得到最终特征。

Z 池化层的作用是将维度 H 和 W 的张量减少

到 2 维,并将该维度的平均池化特征和最大池化特

征联系起来,这使得该层在减少其深度的同时保持

真实张量的丰富表示,这有利于后续计算[18] 。 最

后,改进的上下文路径中保留了全局平局池化结构,
这样可以为模型提供全局上下文信息,更好地增强

模型分割效果。 CBAMT 模块结构如图 3,改进后的

整体网络模型如图 4 所示,以及 Z-pool 计算:
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Mc(F) = σ((AvgPool(F),MaxPool(F)) (1)
式中:F 为输入特征图;σ 为 sigmoid 激活函数;Avg-
Pool 和 MaxPool 分别表示全局平均池化和全局最大

池化,f7x7 表示卷积操作时,卷积核大小为 7。

图 3　 空间通道注意力模块 CBAMT 结构图

Fig. 3　 Spatial channel attention module CBAMT
structure diagram

图 4　 改进后的模型的整体结构

Fig. 4　 The overall structure of the improved mod

1. 4　 特征融合模块(FFM)
特征融合模块的功能是把来自空间支路的特征

和上下文支路的特征融合[18] 。 之所以需要 FFM 来

融合两者,是由于前者是低层次的特征,后者是高层

次的特征[18] 。 具体流程:将来自空间支路和上下文

支路的特征进行向量拼接的操作,得到特征图 H,然
后对特征图 H 进行全局平局池化,得到 1 × 1 × C 向

量。 最后通过类似 SENet 中的通道权重相乘,对特

征图 H 重新进行加权,得到最后的特征图 H′。 图 5
显示了该模块的结构。

图 5　 FFM 结构图

Fig. 5　 FFM structure diagram

1. 5　 注意力优化模块(ARM)
原始模型还针对上下文路径设计了 ARM,如图

6 所示。 首先为了获得整体上下文语境信息,使用

全局平局池化。 来帮助模型学习特征,来强化特征

提取网络不同阶段的特征学习。 此外还可以简单地

完成整体上下文语境信息的集成。 并且不必利用上

采样,计算成本可以忽略不计。

图 6　 ARM 结构图

Fig. 6　 ARM block diagram

1. 6　 注意力优化模块(ARM)
上下文路径中添加了两个辅助损失函数来更好

地监督输出。 主损失函数和辅助损失函数都使用

Softmax 函数为式(2) [19] 。 辅助损失函数监督模型

的训练,主损失函数监督整个 BiSeNet 的输出(Lp)。
添加两个特殊的辅助损失函数监督 Context Path 的

输出(Li)借助参数 α 以平衡主损失函数与辅助损

失函数的权重,如式(3):
Loss = 1

n ∑i li = 1
n ∑i log epi

∑iepi
(2)

L(X |W) = lp(X:W) + α∑K
i li(Xi:W) (3)

其中:lp 为主要的 loss;li 为辅助的 loss;Xi 为 ResNet
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第 i 个阶段的输出特征;K = 3,ɑ 为 1。 在训练过程

中,只使用了辅助 loss 进行训练。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集

本文使用两个数据集,均是城市道路场景数据

集,分别为 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集。 这

两个数据集是道路场景语义分割中最常用来进行模

型评估的数据集[19] 。 CamVid 数据集有 11 个类别;
而 Cityscapes 包含两类,一类是 5 000 张带有高质量

像素级标签的精细图像,一类是 20 000张带有粗糙

标签的附加图,本实验使用的是 Cityscapes 中 5 000
个高质量像素级标签的精细图像进行实验。 最后从

速度即推理时间以及精度两个方面与 Baseline 模型

进行对比,分析模型的分割性能,并且通过可视化结

果展示模型的分割性能。
2. 2　 参数设置

本文实验环境为 Win10 操作系统,Nvidia RTX
1080Ti 6GB,Python3. 9 编译环境,Pytorch1. 9 框架。
具体参数为“bitchsize = 8,momentum = 0. 9,weight-
decay = 5 × 10 -4。 采用“poly”学习率,power = 0. 9。
本文采取随机梯度下降优化算法(SGD)进行模型训

练,并使用“poly”学习策略,其公式为:
η = η∗(1 - iter

max_iter) power (4)
其中:初始学习率为 2. 5 × 10 -2。 iter 是当前的迭代

次数; max_iter 是总迭代次数[19] 。 设置为1 000(即
产生1 000个 epoch)。 功率值固定为 0. 9;主要和次

要损失平衡参数设置为 1。
2. 3　 消融实验

本文还做了在相同条件下 CBAMT 和 CSSE 这

两个模块对模型性能的提升的有效性试验结果见表

1。 从表 1 可以看出,CBAMT 和 CSSE 两个模块均

可以提高模型分割精度,而且 CBAMT 的提升效果

要优于 CSSE。
表 1　 各模块在 CamVid 数据集上的有效性验证

Tab. 1　 Validation of each module on the CamVid dataset

CBAM CSSE CBAMT FFM ARM mIoU%
√ √ √ √ 66. 5

√ √ √ 66. 1
√ √ √ √ 65. 9
√ √ √ 65. 7

　 　 注:√表示有效。

2. 4　 算法整体性能分析与比较

本文使用的 Baseline 模型是个人实现的 Res-
Net18 版本的 BiSeNet 模型。
2. 4. 1　 分割精度

模型性能采用平均交并比(mIOU)来衡量,计
算公式为

mIoU = 1
k + 1∑k

i = 0
pii

∑k
j = 0pij +∑k

j = 0pji - pii
(5)

本文算法与其他算法的分割结果的对比如表 2
所示。 由表 2 可见,本文模型的精度与原 BiSeNet
对比,在 Cityscapes 和 CamVid 上分割精度度提高了

1. 6%和 1. 1% 。
表 2　 分割精度与对比

Tab. 2　 Segmentation accuracy and comparison

模型
mIoU / %

Cityscapes CamVid
SegNet 58. 9 57. 0
ENet 65. 7 52. 9

DFANet 71. 3 61. 5
MobileNet1 77. 8 64. 7

BiSeNet(Res-18) 75. 7 65. 4
本文算法 77. 3 66. 5

2. 4. 2　 推理速度

在测试速度实验中,Baseline 模型在 Cityscapes
上的推理时间为 21. 5 ms,在 CamVid 上的推理时间

为 35. 5 ms,结果如表 3 所示。
表 3　 推理速度对比

Tab. 3　 Split speed and comparison

模型 Cityscapes / ms CamVid / ms
SegNet 24. 6 15. 7

MobileNet1 32. 3 10. 5
BiSeNet(Res - 18) 35. 5 21. 5

本文算法 37. 9 24. 5

　 　 本文模型在 Cityscapes 上的推理时间为 37. 9 ms,
在 CamVid 上的推理时间为 24. 5 ms,证明本文网络

本文网络充分满足实时语义分割的要求。
总之,从速度和精度两个方面综合分析,本文提

出的模型在 Cityscapes 和 Camvid 数据集上, 比
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BiSeNet(Res18)在推理速度与分割精度之间实现了

更好的平衡,与 ENet 相比,在精度得到了显著提升,
其次与目前常见的 MobileNet1 相比,推理时间接近,
精度方面有所提升。 但是 MobileNet1 采用分组卷

积,同时模型也没有考虑到空间信息,而且模型层数

还是较多,而且对硬件要求,比如 GPU 较高。 而且

由于分组卷积,导致在多次重复实验中,偶尔会出现

分割效果很差的情况,通过查看文献得知,可能与分

组卷积会导致模型学废,后续会对这方面继续研究。
2. 4. 3　 可视化结果

本文提出的模型在 CamVid 上的分割效果以及

与 Baseline 模型的比较如图 7 所示。 首先,前三列

图像分别是初始图、标签图和模型的分割效果图。
从前三者可以看出,改进后的模型有着很好的分割

性能。 另外该模型对不同物体的分割效果是有所区

别的。 其中较大物体的分割效果较好,基本可以准

确识别其类别,例如树木。 相反,对于很小的物体的

分割结果存在一些问题。 比如存在部分细小物体没

有识别等问题。 另外模型同样存在当前大多数实时

分割模型对没有标记的物体分割非常混乱的通病。
通过观察本文模型与 Baseline 模型的实际分割效果

图(即最后一列图像)的对比,可以看出改进后的语

义分割模型的的分割效果优于基础模型。

图 7　 可视化结果

Fig. 7　 Visualization resul

2　 结　 论

本文对语义分割算法的准确度和实时性表现进

行深入分析,提出了一种空间通道双重注意力道路

场景分割模型。 在保证分割准确度的同时兼顾模型

的实时性。 上下文路径的 CBAMT 模块可以获取更

多重要的上下文特征信息, 空间路径的 CSSE 获取

了更丰富的空间信息。 实验证明,本文提出的模型

在精度和速度的平衡性优于原 BiSeNet 模型。 所构

建的注意力机制以及轻量级模型对于其他研究者具

有参考意义。 由于本文算法仅对道路场景数据集进

行深入测试,对于其他类别缺乏针对性,在后续研究

中,会考虑结合具体图像分割目标进行模型设计,进
一步提升模型的实用性能,并且对实际的目标进行

研究和测试。
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