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多级注意力特征优化的道路场景实时语义分割

张 鹏， 彭宗举， 张文瑞， 罗英国， 韦 玮， 王培容

（重庆理工大学电气与电子工程学院，重庆  400054）

摘 要： 针对复杂多变道路场景下目标重叠导致图像边缘难以分割、小目标特征提取困难等问题，提出

一种多级注意力特征优化的道路场景实时语义分割方法。首先，设计深度残差注意力模块，考虑不同

层级下特征权重的差异性，通过压缩注意力机制来优化图像局部特征，从而改善像素之间的边缘效应；

然后，设计通道注意力和深度聚合金字塔池化模块进一步加强语义上下文信息的提取，小目标信息丢

失问题得到了改善；最后，设计注意力融合模块自上而下地融合不同尺度下的特征信息，实现全局特征

信息下的有效交互，增强网络对重要特征的表达。Cityscapes 和 CamVid 道路场景数据集上进行的实验

测试分别达到 74.4% 和 67.7% 的分割精度，138 帧/s 和 148 帧/s 的推理速度。与近几年其他优秀方法

相比，该方法改善了图像边缘信息丢失，优化了对图像中小目标的分割准确度。
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Real‑Time Semantic Segmentation of Road Scene Based on Multi‑level Attention 
Feature Optimization
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Abstract： Aiming at the problems of overlapping targets in complex and changeable road scenes， it is 
difficult to segment image edges and extract small target features. A multi-level attention feature 
optimization method for real-time semantic segmentation of road scenes is proposed. Firstly， a lightweight 
residual attention module is designed， taking into account the difference in feature weights at different 
levels， and optimizing local features of the image through a compressed attention mechanism， thereby 
improving the edge effect between pixels. Then， the channel attention and depth aggregation pyramid 
pooling module are designed to further strengthen the extraction of semantic context information， thereby 
solving the problem of small target information loss. Finally， the attention fusion module is designed to 
fuse feature information at different scales from top to bottom. It can achieve effective interaction of global 
feature information and enhance the network’s expression of important features. Experimental tests are 
carried out on the Cityscapes and CamVid road scene datasets， and the segmentation accuracy is 74.4% 
and 67.7%， respectively， and the inference speed are 138 frames/s and 148 frames/s. Compared with the 
excellent methods in recent years， this method improves the loss of image edge information and optimizes 
the segmentation accuracy of small objects in the image.
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引   言  

语义分割是一项基本的计算机视觉任务，在许多实际应用中起着至关重要的作用，例如医学图像

分割、自动驾驶和机器人等［1‑2］，尤其在解析复杂多变的道路场景下具有重要的研究价值［3］。随着全卷

积网络［4］在图像语义分割领域的逐步推广应用，一系列新颖的网络模型相继被提出。然而，许多性能优

异的语义分割模型结构极其复杂繁琐，不适合部署在计算资源有限且低延时的移动设备平台上。因

此，如何在交通道路场景下进行快速准确的语义分割面临新的挑战。

随着近年无人驾驶的快速发展，交通道路场景下移动设备部署的需求不断增加，实时语义分割越

来越备受关注，许多基于轻量级的卷积神经网络的实时语义分割模型［5‑6］被提出，以解决精度和推理速

度之间的平衡问题。首次考虑卷积神经网络效率问题的研究工作是 Paszke 等［7］提出的高效神经网络

（Efficient neural network， ENet）模型，通过设计出较为紧凑的编解码结构，有效提升了图像语义分割效

率，但该模型的感受野太小，无法捕获小目标。为了收集多尺度的上下文信息，Mehta 等［8］提出高效空

间金字塔网络（Efficient space pyramid network， ESPNet）模型，并采用卷积分解策略，在参数量相似的

情况下，ESPNet 与 Enet 相比取得了更高的分割精度。但此类基于传统编解码结构的实时语义分割网

络模型，往往通过删减复杂的解码结构来实现网络轻量化，从而导致图像纹理细节信息丢失严重。

近年来，双分支网络结构在实时语义分割中得到了广泛应用，Li等［9］将深度可分离卷积和空洞卷积

相结合，通过设置不同的空洞率以提取多尺度的图像语义信息。Yu 等［10］提出一种双分支语义分割网

络（Bilateral segmentation network， BiSeNet）模 型 ，分 别 提 取 空 间 细 节 信 息 和 语 义 上 下 文 信 息 。

文献［11］在 BiSeNet 的基础上优化了不同特征的融合方法，进一步提升了分割效果。Li等［12］提出一种

特征重用策略，将 Xception 模型［13］堆叠 3 次，以扩大感受野和增强特征交互表达。Poudel等［14］在双分支

结构的基础上引入编解码结构，在编码器阶段通过学习下采样模块来融合双分支特征。Zhao 等［15］设计

了一种多分辨率分支的图像级联网络，以促进局部和上下文信息的交互。Dong 等［16］设计了一种高效

紧凑的交互式双分支网络，采用交互模块来融合不同阶段的特征信息。上述基于双分支结构的实时语

义方法忽略了图像像素间的边缘效应，导致图像小目标的边缘信息丢失。

道路场景下目标多样繁杂，为了提升对图像中小目标的分割效果，目前学者们提出了基于注意力机

制的双分支卷积神经网络语义分割模型，注意力机制可进一步对提取到的特征进行校正，以更好地保留

有价值的特征信息。Hu 等［17］提出一种学习通道注意力的有效机制，在不增加模型复杂度的同时取得了

良好的语义分割性能。Gao 等［18］通过在网络的不同阶段中引入通道注意力和空间注意力模块，有效地

提高了语义特征的表征能力。此外，Gao 等［19］通过引入特征聚合模块有效地实现了不同分支间的特征

信息交互。Lu 等［20］设计了多特征融合网络，采用注意力引导融合不同分支间的特征信息。然而，上述

方法未能充分考虑不同层级下特征权重的差异性，对小目标的特征信息提取仍不理想。

针对复杂多变道路场景下目标重叠导致图像边缘难以分割、小目标特征提取困难等问题，本文在

双分支网络结构基础上，提出一种多级注意力特征优化的道路场景实时语义分割方法（Real‑time se‑
mantic segmentation network of road scene based on multi‑level attention feature optimization， MANet），

通过设计多级注意力特征优化模块，并考虑不同层级下特征权重的差异性，可进一步提升复杂道路场

景小目标的分割精度。本文方法的主要贡献如下：（1）构建 MANet 模型，引入多级注意力机制来优化

道路场景图像的局部特征和全局特征，在特征提取阶段设计了压缩注意力，在特征加强阶段设计了通
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道注意力和深度聚合金字塔池化，在特征融合阶段设计了注意力融合，并充分利用双分支结构的特征

表达能力，提高了复杂道路场景下目标重叠时对小目标的分割鲁棒性；（2）设计了一种深度残差注意力

模块，将深度可分离卷积和空洞卷积相结合，设置不同的空洞率以逐渐增大感受野，并引入压缩注意力

子模块，采用局部、全局加权机制来提取更多的显著性特征，改善图像像素间的边缘效应，捕获图像中

多层次的局部特征信息，增强网络对重要特征的表达。

1 本文方法  

1. 1　网络结构设计　

本文提出的基于多级注意力特征优化的道路场景实时语义分

割网络采用双分支结构，总体架构如图 1 所示，主要包括浅层特征

提取阶段、空间细节分支（Spatial detail branch， SDB）、语义信息分

支（Semantic information branch， SIB）和注意力融合模块（Atten‑
tion fusion module， AFM）。

在浅层特征提取阶段，首先通过共享的 3 个 3×3 卷积提取输入

图像特征，并将第一个卷积步长 S 设置为 2 以获取输入图像 1/2 分

辨率特征图，由于浅层特征提取阶段只进行一次下采样操作，道路

场景原始图像的空间信息得到了有效保留。

在双分支结构中，通过 SDB 和 SIB 分别提取空间信息和语义

信息，可实现不同分支间的信息交互，便于后续的特征融合。SDB
是一个特征图分辨率高、网络层数较浅且简单的分支，由 3 个 3×3
卷积层组成，为了获取更多的特征，将中间卷积层通道数量进行扩

充，该操作可以去除冗余并增强空间信息特征的提取。SIB 是一个

特征图分辨率低、网络层数较深且复杂的分支，主要由通道注意力

模 块（Channel attention module， CAM）、深 度 残 差 注 意 力 模 块

（Depth residual attention module， DRA）和深度聚合金字塔池化模

块（Deep aggregation pyramid pool module， DAPPM）组成。

在 SIB 分支中，首先引入 CAM 来强调需要突出显示的特征，同

时抑制干扰噪声；然后采用本文设计的 DRA 模块提取更精细的语

义上下文信息；为了聚合不同区域的上下文信息，在特征提取阶段

后引入 DAPPM，从而提高模型对全局信息的捕获能力并保存图像

边缘特征。另外，该分支分别引入两次下采样和上采样操作对特征

图进行处理，以改变不同阶段特征图的分辨率大小，保证在提取语

义特征过程中去除图像冗余信息。

在注意力融合模块，传统级联方式不可避免地忽略了特征间的

相关性，为了更好地融合不同分支间的特征，本文采用 AFM 模块

自上而下地引导空间信息和上下文信息的有效融合。该模块可充分融合两个分支的特征，并在通道和

空间上自适应地突出全局特征信息，最后在分类器上预测输出精细的道路场景分割图像。

1. 2　深度残差注意力模块　

目前，常用的残差特征提取模块包括一维非瓶颈模块（Non‑bottleneck‑1D）和深度非对称瓶颈模块

图 1　网络总体架构

Fig.1　Network architecture
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（Depth‑wise asymmetric bottleneck， DAB），分别如图 2（a，b）所示，图中 C 为通道数，r 为空洞卷积中的

空洞率。Non‑bottleneck‑1D 采用一维分解卷积

来加速和降低参数量，但没有考虑到多尺度信

息 的 获 取 ，对 小 目 标 可 能 会 出 现 分 类 错 误 。

DAB 采用深度可分离卷积和空洞卷积设计成双

分支结构，以残差累计相加（Adding， Add）的方

式连接，但同时也未充分考虑上下文信息之间

的关联性，导致图像细节边缘信息易于丢失。

为了克服 Non‑bottleneck‑1D 和 DAB 的不

足，本文设计了深度残差注意力模块 DRA，如

图 2（c）所示，将深度可分离卷积和空洞卷积间

的连接方式设计成串联形式，可有效提升特征

信息的表达。本文方法充分考虑了不同层级下

特征权重的差异性，在 SIB 分支的 1/4 和 1/8 分

辨率特征图中，分别采用 3 个空洞率为 2 和 6 个

空洞率序列为｛4，4，8，8，16，16｝的 DRA 模块，逐

渐增大感受野，增强对图像细节特征的表示，这

种结构设计不仅有利于提取局部特征、增强像

素间的上下文联系，还能以较少的参数量在浅

层获得与深层网络相似的上下文信息。同时，

引入压缩注意力（Squeeze‑and‑attention， SA）子

模块［21］，通过采用局部相乘（Multiply， Mul）、全

局加权机制来提取更多的显著性特征，并建立

通道上下文依赖关系，以改善图像像素间的边

缘效应，捕获复杂多变道路场景下目标重叠时多层次的图像局部特征信息。

在 DRA 模块中，首先，对于输入特征图，使用 3×3 卷积将通道数降为原来的一半。然后，对降维

后的特征图依次执行 3×1 和 1×3 的深度可分离卷积和深度空洞卷积，将两者相结合以更大程度减少

参数量，并在不同网络层采用不同大小空洞率的空洞卷积，可扩大感受野，以获取多尺度的上下文信

息。最后，采用 1×1 卷积恢复通道数，并引入 SA 子模块来加强特征表示，同时采用通道混洗来增强

信息交互，图像卷积后得到的特征图中的各个通道通常表达着不同的特征，这些特征对语义分割的影

响不同，若各通道都保持相同的权重，不能体现不同通道之间的依赖关系，不利于小目标特征信息的

提取。

SA 子模块如图 2（c）所示。首先，对于输入特征图 X in，使用全局平均池化压缩每个通道的二维特

征；然后，设计一种注意力卷积层（Aconv）来对通道特征分配权重，并设计了额外的残差路径学习权重，

以重新校准输出特征 X out 的通道，具体为

X out = X a × X res + X a （1）
式中：X a 和 X res 计算方法分别为

X a = Up( PAconv ( PAconv ( PAPool ( X in ) ) ) ) （2）
X res = PConv ( X in ) （3）

式中：PAPool 表示全局平均池化，PAconv 表示通道注意卷积，Up( · )表示上采样，PConv 表示残差卷积，X a 表

图 2　不同类型模块的比较

Fig.2　Comparison of different types of modules
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示注意卷积通道的输出，X res 表示残差卷积的输出。

本文设计的 DRA 模块，通过引入 SA 子模块，对特征映射通道进行选择性加权，可有效地提高残差

模块的表征能力。同时，由于 SA 对空间信息未完

全压缩，保留了图像细节特征，更适用于层数较

少、分割精度较高的轻量级网络。

1. 3　深度聚合金字塔池化模块　

为更好地捕捉图像中不同尺度的语义信息，

受 DDRNet［22］启发，本文采用 DAPPM 模块进一步

从低分辨率特征图中提取上下文信息，特征图的

高度为 H，宽度为 W，结构如图 3 所示。

通过不同尺度大小的池化操作对特征图进行

处理，得到不同尺度下的特征信息。考虑到单个

3×3 或 1×1 卷积混合所有多尺度上下文信息不够

充分，本文首先对特征图进行上采样，然后设计更

多的 3×3 卷积，以分层残差的方式融合不同尺度

的上下文信息。若输入特征图为 X，不同尺度下的

输出Y i 可写成

Y i =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

C 1 × 1 ( X )                                                                            i = 1
C 3 × 3 ( Up( C 1 × 1 ( P 2i + 1，2i - 1 ( X ) ) )+ Y i - 1 )    1 < i < n

C 3 × 3 ( Up( C 1 × 1 ( PAPool ( X ) ) )+ Y i - 1 )                  i = n

（4）

式中：n 表示尺度大小，C 1 × 1 表示 1×1 卷积，C 3 × 3 表示 3×3 卷积，Up 表示上采样，Pj，k 表示核大小为 j和

步长为 k 的池化层，PAPool 为全局平均池化。最后，通过 1×1 卷积将所有特征映射连接并压缩，同时在输

入端添加一个 1×1 卷积，同时在输入端添加一个 1×1 卷积进行通道合并（Concatenate， Concat），以进

一步优化输出特征。

1. 4　注意力融合模块　

如何有效地融合不同分支间特征信息是双分支

网络结构中的关键问题，常用的特征融合方式主要有

Concat 或 Add，但这些方式忽略了各层特征之间的位

置差异性和信息多样性，同时也未考虑像素间的关

联，易导致分类错误，从而降低算法的分割性能。本

文设计了注意力融合模块来高效融合双分支的局部

特征和全局特征，结构如图 4 所示。

AFM 将不同尺度的特征信息聚合，同时保留全

局和局部特征信息，在不引入过多计算量的同时可有

效提升分割性能。首先通过全局平均池化在两个维

度上进行编码［23］，一个维度获得丰富的上下文信息，

另一个维度保留空间位置信息，具体为

SH，W = C 1 × 1 ( [ f H
Avg ( S1 + S2 )，f W

Avg ( S1 + S2 ) ] )  （5）

图 3　深度聚合金字塔池化模块

Fig.3　Deep aggregation pyramid pool module

图 4　注意力融合模块

Fig.4　Attention fusion module
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然后，对生成的特征图进行通道缩减，利用缩减因子 r来降低通道维度，生成注意力权重，具体为

T H，W = δ ( C 1 × 1 ( SH，W ) ) （6）

式中：C 1 × 1 表示 1×1 卷积，[ · ]表示级联操作，f H
Avg ( · )和 f W

Avg ( · )分别表示不同方向的池化，δ 为 Sigmoid 处

理，T为生成的注意力权重。

最后，AFM 的输出 Z计算方式如下

Z= ( S1 + S2 )× T H × TW （7）
式中 S1 和 S2 为不同尺度的输入。通过这种方式，AFM 可以充分融合两个分支的特征，并同时在通道和

空间维度上自适应地突出特征信息。

2 实验结果与分析  

2. 1　数据集及评价指标　

本文采用 Cityscapes 和 CamVid 两个常用道路场景数据集进行实验并分析结果，验证算法的有效

性。Cityscapes 是一个大型城市街道场景数据集，被广泛应用于语义分割领域。本方法采用 5 000 张精

细注释图像进行训练、验证和测试，数量分别为 2 975、500 和 1 525，包含 19 个类别。CamVid 是一个驾

驶汽车的街景数据集，包含 11 个类别和 701 个精细注释图像，这些图像被分为 367 个训练样本，101 个验

证样本和 233 个测试样本。

本文采用平均交并比（Mean intersection over union， MIoU） 和每秒处理帧数（Frames per second， 
FPS）作为精度和推理速度的度量指标 ，同时采用参数量（Params）来评估模型大小。此外 ，受

LEANet［24］启发，本文设计了一个平衡权重 Ii来衡量网络的性能，其表示如下

Ii = a × M ∗
i + b × F ∗

i

P ∗
avg

（8）

M ∗
i = M i

M max
，     F ∗

i = Fi

Fmax
，     P ∗

i = Pi

Pmin
（9）

a + b = 1，     a = F ∗
max - F ∗

min

M ∗
max - M ∗

min
× b （10）

式中：M i、Fi 和 Pi 分别为模型的 MIoU、FPS 和 Params 的值，i 为不同模型的索引值，M max、Fmax 和 Pmin 分

别为 M i、Fi 和 Pi 的最优值，M ∗
i
、F ∗

i
和 P ∗

i
分别为 M i、Fi 和 Pi 与 M max、Fmax 和 Pmin 的比值大小，M ∗

max、M ∗
min

和 F ∗
max、F ∗

min 为对应的最大最小值，P ∗
avg 为 P ∗

i
的平均值，a 和 b 为计算得到的权重。

2. 2　实验设置　

本文实验环境基于 Pytorch1.11.0，Python3.7.9，在单个 GTX 4090 GPU 上进行实验。实验设置如

下：采用小批次随机梯度下降优化器 SGD 优化网络，批大小为 8，最大训练 Epoch 为 1 000，动量和权重

衰减分别设置为 0.9 和 1e-4，学习率采用“poly”策略，每次迭代后自适应学习率调整如下

lr = lrinit × (1 - iter
itermax )

power

（11）

式中：lr为每次迭代后的学习率，lrinit为初始学习率，iter为当前迭代索引，itermax为每个 epoch 中的最大迭

代次数，power为动量，初始学习率设置为 4.5e-2。
关于数据增强，在训练时对输入图像使用随机水平翻转、均值衰减和随机裁剪，随机值为｛0.75，

1.0，1.25，1.5，1.75，2.0｝中的数。将 Cityscapes 数据集随机裁剪为 512×1 024 分辨率进行训练。
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2. 3　实验分析　

2. 3. 1　算法消融实验　

为了验证各个模块的性能，采用 MIoU 和 FPS 为评价标准对各模块分别进行实验对比分析，实验结

果如表 1 所示。包括 SIB、SDB 和特征融合部分，其中 SIB 主要有 CAM 和 DAPPM，SDB 主要是考虑额

外添加的 3 个 3×3 卷积，特征融合部分主要有 Cat、Add 和 AFM。此外，由于本文的特征提取模块 DRA
采用了空洞卷积，为进一步验证不同空洞率设置下的影响，另添两组对比实验。

首先，仅采用本文设计的 DRA 模块提取图像局部特征并进行特征融合，得到 72.9% 的精度和 163
帧/s 的速度。其次，在此基础上引入 SDB 中的额外卷积层提取更加丰富的全局信息，并融合双分支的

特征信息，最终得到 73.1% 的精度和 155 帧/s 的速度。然后，分别考虑引入 CAM 和 DAPPM，优化对局

部特征通道和全局特征信息的表达，仅引入 CAM 时，得到 73.4% 的精度和 147 帧/s 的速度，仅引入

DAPPM 时，得到 73.6% 的精度和 144 帧/s 的速度。最后，在引入 CAM 和 DAPPM 的基础上，去除 SDB
中卷积层的影响，得到 74.1% 的精度和 149 帧/s的速度。

为更直观地显示各模块的性能，图 5 展示了加入不同模块的道路场景可视化分割图。可见，当在

SDB 中加入额外卷积后，图像的全局信息表达更加准确；加入 CAM 后，当图像中出现相似目标时，可减

表 1　在 Cityscapes数据集上消融实验结果

Table 1　Results of ablation experiment on Cityscapes dataset

模型

MANet
MANet
MANet
MANet
MANet
MANet
MANet
MANet

MANet {r=4,4,4,4,4,4}
MANet {r=3,3,7,7,13,13}
MANet {r=4,4,8,8,16,16}

SIB
CAM

√

√
√
√
√
√
√
√

DAPPM

√
√
√
√
√
√
√
√

SDB

√
√
√

√
√
√
√
√
√

特征融合

Cat

√

Add

√

AFM
√
√
√
√
√

√
√
√
√

MIoU/%

72.9
73.1
73.4
73.6
74.1
73.6
72.4
74.4
70.9
73.0
74.4

FPS/
(帧·s-1)

163
155
147
144
149
146
152
138
132
141
138

图 5　引入各模块的结果对比

Fig.5　Comparison of results of introducing various modules
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少目标之间的互相干扰，避免出现分类错误；加入 DAPPM 后，当图像中出现目标重叠时，通过获取多尺

度的特征信息，一些遮挡的小目标可以在一定程度上正确分割出来。

在特征融合阶段，为探索 AFM 的影响，设计两组对比实验，采用常用的特征融合方式 Cat 和 Add。
采用 Cat 的融合方式，得到 73.6% 的精度和 146 帧/s 的速度，采用 Add 的融合方式，得到 72.4% 的精度

和 152 帧/s 的速度。本文采用的 AFM 融合方式可达到 74.4% 的精度和 138 帧/s 的速度，由此可见，

AFM 考虑了不同分支特征之间的差异性和多样性，分割精度更高，且无需牺牲过多推理速度。

在 MANet 特征提取阶段，1/8 特征图分辨率时采用 6 个空洞率序列为｛r=4，4，8，8，16，16｝的 DRA
模块，为验证该设计的有效性，另添加两组对比实验，空洞率分别设置为固定空洞率｛r=4，4，4，4，4，4｝
和互质空洞率｛r=3，3，7，7，13，13｝。采用固定空洞率｛r=4，4，4，4，4，4｝的 DRA 模块，得到 70.9% 的精

度和 132 帧/s 的速度。采用互质空洞率｛r=3，3，7，7，13，13｝的 DRA 模块，得到 73.0% 的精度和

141 帧/s 的速度。由此可见，固定空洞率受其感受野大小的限制，不利于捕获多尺度的特征信息，且采

用多个相同空洞率的卷积会产生网格效应，降低分割准确性。而互质空洞率相比本方案感受野依然较

小，不利于提取更大范围的上下文信息。

经上述实验研究证明，MANet 中各模块的设计对模型整体的分割精度都有所提升，且提升了模型

的鲁棒性，充分验证了 MANet网络结构设计的有效性和合理性。

2. 3. 2　在 Cityscapes 数据集的性能分析　

为验证本文方法的有效性，在 Cityscapes 道路场景数据集上将 MANet 与其他先进的实时语义分割

算法进行对比分析，结果如表 2 所示。实验结果表明，由于 MANet引入了多级注意力机制特征优化，并

在不同尺度下实现特征交互，MANet在分割精度方面达到最优，且推理速度也具有较为优异的性能，有

效地实现了精度和速度之间的平衡，尽管 CIDNet 速度最快，但其在精度方面比 MANet 低 0.9%，特征

表示能力不如 MANet。Enet和  ESPNet在模型参数上表现最优，但在解码阶段丢失大量图像边缘细节

信息，分割精度和速度都明显低于 MANet。此外，另外几种在参数量上低于 MANet 的对比方法，它们

在分割精度和速度上的表现都不如 MANet，整体性能和 MANet 存在差异。综合 3 个性能指标和计算

得到的平衡权重进行对比分析，本文方法 MANet 在保持模型轻量的同时兼顾了分割精度和推理速度，

在准确度和实时性之间取得了有效平衡。

图 6 展示了 DABNet、FBSNet 和 MANet 在 Cityscapes 道路场景数据集上的主观对比效果。从第

1 行的分割结果可以看出，MANet 引入压缩注意力优化图像边缘特征表达后，对道路两边的电线杆能

表 2　不同算法在 Cityscapes数据集上的对比结果

Table 2　Comparison results of different algorithms on Cityscapes dataset

模型

ENet[7]

ESPNet[8]

DABNet[9]

FBSNet[19]

LEANet[24]

MSCFNet[18]

MFNet[20]

BiSeNet‑V2[11]

CIDNet[16]

MANet

输入尺寸

512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024

预训练

无

无

无

无

无

无

无

无

无

无

MIoU/%
58.3
60.3
70.1
70.9
71.9
71.9
72.1
72.6
73.5
74.4

FPS/(帧·s-1)
135
155
104
90

109
50

116
156
164
138

参数量/MB
0.36
0.36
0.76
0.62
0.74
1.15
1.34
3.40
6.50
5.58

权重 Ii

0.14
0.15
0.15
0.15
0.16
0.14
0.16
0.16
0.17
0.17
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够清晰准确地分割出来；而 DABNet 和 FBSNet 由于缺少对图像中边缘特征的表达，分割结果中出现

了分割错误或无法分割，表明本文方法对近距离小目标的分割效果更加准确。从第 2 行和第 3 行的分

割结果可以看出，MANet 对远处的红绿灯能够准确地分割出来，且对图像中的一群人也能很好地分

割出来，相互之间不会造成干扰；DABNet 和 FBSNet 对远处的红绿灯无法分割，且 DABNet 在对人群

分割时抗干扰能力弱，分割结果会出现伪影等现象，MANet 采用的通道注意力加强了对小目标的突

出表达，在对多目标重叠进行分割时抗干扰能力强。从第 4 行的分割结果可以看出，MANet 对图像

中出现的遮挡和重叠部分能够准确地分割出来，避免了不同类别之间的相互干扰；DABNet 和 FB‑
SNet 在对重叠部分分割时出现了分类错误，且对电线杆等细小类别的分割效果很差。实验结果表

明，本文方法在道路实际场景展现出更加优异的语义分割能力和分类识别能力，且满足道路场景下实

时性的要求。

2. 3. 3　在 CamVid 数据集的性能分析　

表 3 展示了 MANet与其他先进的实时语义分割算法在 CamVid 街景数据集上的对比情况。

图 6　不同算法在 Cityscapes 数据集上的实验结果对比

Fig.6　Comparison of experimental results of different algorithms on Cityscapes dataset

表 3　不同算法在 CamVid数据集上的对比结果

Table 3　Comparison results of different algorithms on CamVid dataset

模型

ENet[7]

ESPNet[8]

DABNet[9]

LEANet[24]

FBSNet[19]

MSCFNet[18]

MFNet[20]

BiSeNet‑V2[11]

CIDNet[16]

MANet

输入尺寸

360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
512×512
720×960
720×960
360×480

预训练

无

无

无

无

无

无

无

无

无

无

MIoU/%
51.3
55.6
66.4
67.5
68.9
69.3
71.5
72.4
73.5
67.7

FPS/(帧·s-1)
136
219
117
98

120
-

145
124
130
148

参数量/MB
0.36
0.36
0.76
0.74
0.62
1.15
1.34
3.40
6.50
5.58

权重 Ii

0.12
0.15
0.13
0.13
0.14
-

0.15
0.15
0.15
0.14

1513



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 6, 2024

实验结果表明，在低分辨率的 CamVid 数据集中，MANet 结合双分支网络结构的设计优化了对图

像中小目标的分割效果，引入的多级注意力机制有效地突出了对重要特征的表达，MANet 在推理速度

上达到次优，分割精度和参数量也有一定优势，同时在整体的平衡权重上达到次优。在几个分割精度

优于 MANet 的网络中，MFNet、BiseNet‑v2 和 CIDNet 对输入图像的分辨率要求都比较高，需要消耗更

大的计算资源，FBSNet 虽然精度略高于 MANet，但速度略慢。虽然 ENet 参数量最低，但 MANet 速度

优于 ENet，且精度比 ENet 高 16.4%。LEANet 在精度上与 MANet 相近，但在速度上远比 MANet 低，

DABNet 尽管参数量低于 MANet，但它在分割精度和速度两方面都明显不如 MANet，ESPNet 尽管速

度最快，但其精度过低。

图 7 展示了 DABNet、FBSNet和 MANet在 CamVid 道路场景数据集上的主观对比效果，可以看出，

MANet 在网络的不同阶段引入了注意力机制进行特征优化，抑制了图像中一些无用的特征信息，强化

了对重要特征的表达。针对小目标进行分割时，例如第 1 行中的道路旁边的指示牌，具有更精准的分割

效果。同时从第 2 行和第 3 行中可以看出，在对近距离和远距离的一些干扰目标，MANet具有更强的抗

干扰能力。

由此可见，MANet 在 CamVid 数据集上同样能取得较为优异的分割性能，综合两个数据集的实验

结果，分析可知，MANet虽在 CamVid 数据集上分割精度上有所不足，但分割速度存在优势。同时 MA‑
Net 在主流的 Cityscapes 数据集上性能优异，分割精度达到最优，有效地实现了分割精度和推理速度之

间的平衡。这是由于 CamVid 数据集道路场景单一，场景中的类别较少，且数据量少，而 Cityscapes 数据

集道路场景复杂，目标多样且数据量充足。这些充分地说明了 MANet 在不同道路场景下具有鲁棒性

强的特点，且更适合在场景复杂、目标多样的道路场景中使用。

3 结束语  

为满足语义分割在道路场景下的应用，本文提出一种多级注意力特征优化的道路场景实时语义分

割网络。为了改善道路场景中多目标重叠造成的相互干扰以及图像中小目标信息丢失等问题，首先在

特征提取阶段设计深度残差注意力模块提取丰富的语义上下文信息，优化图像的局部特征；在特征加

图 7　不同算法在 CamVid 数据集上的实验结果对比

Fig.7　Comparison of experimental results of different algorithms on CamVid dataset
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强阶段设计通道注意力和深度聚合金字塔池化模块，进一步加强语义上下文信息的表示；在特征融合

阶段设计注意力融合模块自上而下地融合不同层级下的特征信息，实现图像全局特征信息的有效交

互。实验结果表明，MANet 兼顾了道路场景下的分割精度和推理速度，整体表现优于其他对比算法。

在后续工作中，针对小目标背景重叠等问题，将考虑设计轻量级的解码器替换上采样操作，减少特征图

目标细节信息的丢失，进一步提高整个算法的分割性能。
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