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摘　 要:
 

道路场景分割是自动驾驶感知系统的一项基本任务。 为解决 DeeplabV3plus 模型在道路场景分割中精度不够,特别

是针对小目标分割精度不够的问题,本文提出一种融合注意力机制的改进 DeeplabV3plus 模型,该模型整体结构为非对称的

编码器-解码器架构。 编码器方面,将 Xception 模型替换为 ResNet50 模型,编码器中使用膨胀卷积增大感受野,以提高特征提

取能力;解码器方面,使用自行设计的 UCA 模块,将深层次特征与浅层特征进行融合并且使用双线性插值进行上采样,提高

特征图边界轮廓清晰度的同时更容易捕获小目标,同时在 UCA 模块中引入坐标注意力机制,使得模型能在通道方向和空间

位置方面聚焦,捕捉长距离依赖,提升模型对重要目标的关注度。 在 Cityscape 数据集和自建数据集组成的数据集上的实验结

果表明,平均交并比(mIoU)指标提升了 2. 6%,像素精确度(PA)提升了 0. 9%;针对道路场景中目标较小,数量较少的行人和

非机动车的交并比( IoU)指标分别提高了 3. 2%和 4. 3%,可行驶区域的分割精度提高了 2%,更加准确的获取了道路信息,为
自动驾驶感知系统提供了更多信息。
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Abstract:
 

Road
 

scene
 

segmentation
 

is
 

a
 

basic
 

task
 

of
 

autonomous
 

driving
 

perception
 

system.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

DeeplabV3plus
 

model
 

is
 

not
 

enough
 

in
 

road
 

scene
 

segmentation,
 

especially
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

segmentation,
 

an
 

improved
 

DeeplabV3plus
 

model
 

with
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

model
 

is
 

an
 

asymmetric
 

encoder-decoder
 

architecture.
 

In
 

terms
 

of
 

encoders,
 

the
 

original
 

encoder
 

Xception
 

is
 

replaced
 

with
 

ResNet50,
 

and
 

the
 

encoder
 

uses
 

dilated
 

convolution
 

to
 

increase
 

the
 

receptive
 

field
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability.
 

The
 

decoder
 

is
 

a
 

self-
designed

 

Upsample-Concatenation-Attention
 

module,
 

which
 

fuses
 

deep
 

features
 

with
 

shallow
 

features
 

and
 

uses
 

bilinear
 

interpolation
 

for
 

upsampling,
 

which
 

improves
 

the
 

clarity
 

of
 

the
 

boundary
 

contour
 

of
 

the
 

feature
 

map
 

and
 

makes
 

it
 

easier
 

to
 

capture
 

small
 

targets.
 

Increase
 

the
 

model's
 

focus
 

on
 

important
 

goals.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

dataset
 

composed
 

of
 

Cityscape
 

dataset
 

and
 

self-built
 

dataset,
 

the
 

mean
 

Intersection
 

over
 

Union
 

ratio
 

index
 

is
 

increased
 

by
 

2. 6%,
 

and
 

the
 

pixel
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

0. 9%.
 

The
 

IoU
 

index
 

for
 

pedestrians
 

and
 

non-motorized
 

vehicles
 

with
 

small
 

targets
 

and
 

small
 

numbers
 

in
 

the
 

road
 

scene
 

is
 

increased
 

by
 

3. 2%
 

and
 

4. 3%,
 

and
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

drivable
 

area
 

is
 

increased
 

by
 

2%,
 

which
 

more
 

accurately
 

obtains
 

road
 

information
 

and
 

provides
 

more
 

information
 

for
 

the
 

autonomous
 

driving
 

perception
 

system.
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0　 引　 言

随着计算机视觉技术的发展,自动驾驶感知技

术也取得了飞速进步。 道路场景分割作为自动驾驶

感知系统的基本任务之一,其研究方法已从传统方

法转向基于深度学习的道路场景分割方法,得益于



其优异的性能,基于深度学习的方法现已成为自动

驾驶感知领域的主流技术[1] 。 好的分割结果能为

自动驾驶决策系统提供丰富的信息,便于决策系统

做出控制决策以保证行车安全。 因此,设计精准的

道路场景分割方法对于自动驾驶系统具有重要的意

义。
Shelhamer 等[2] 基 于 全 卷 积 神 经 网 络 FCN

(Fully
 

Convolutional
 

Network),将图像分割任务带到

了一个全新的发展阶段。 基于深度学习的语义分割

方法相较于传统检测方法,不仅在精度上实现了显

著提升,同时针对复杂环境具有更强的鲁棒性,但仍

面临诸多挑战,例如网络感受野不足,上下文信息不

充分等等导致的精度不足问题。 解决方式一类是以

U-Net,SegNet 为代表的编码器-解码器架构模型,
通过融合深层次语义信息与浅层次语义信息使得图

像空间信息不至于完全损失,恢复目标上下文信息

从而获得较好的分割效果。 另一类解决方式是谷歌

团队的 Chen 等[3]提出的 Deeplab 系列模型,该系列

模型在 V1 版本中引入了膨胀卷积,在不额外增加

参数量、不降低分辨率的前提下,极大的提高了卷积

核的感受野;而在 V2 版本中引入了空洞空间金字

塔池化 ASPP(Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling)模块,
该模块中并行的嵌入了不同膨胀率的膨胀卷积,使
特征图具有不同尺度的信息,增强了网络对于不同

尺度目标的预测能力[4] ;而 DeeplabV3plus 版本在

原模型基础上引入了一个简单的解码器结构,该模

型能够融合部分浅层次语义特征,从而获得性能的

提升,由于该模型优秀的性能,许多工作仍然围绕其

展开[5-6] 。
DeeplabV3plus 模型虽然引入了一个简单的解

码器结构融合特征,但该解码器只使用了一个浅层

特征进行融合,因此还会造成部分信息丢失,对于部

分小目标如行人、被遮挡车辆等,部分可行驶区域分

割仍然不够精准,徐聪等[7] 将部分浅层进行直接融

合取得一定的效果,然而浅层特征使用的并不充分,
只使用了 8 倍和 16 倍下采样的特征,且 16 倍的下

采样倍率过高使得网络损失部分高频信息;若将浅

层特征直接融合,张蕊[8] 等提出这样的融合方式会

带来噪声问题;何雪东等[9] 在改进的 DeeplabV3plus
模型中加入了通道注意力机制取得了不错的效果。

注意力机制代表性的工作有基于通道注意力的

SE(Squeeze-and-Excitation)注意力机制,基于空间

通道注意力的 CBAM( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)
 

注意力机制,高效通道注意力机制 ECA

(Efficient
 

Channel
 

Attention)等等,这些注意力机制

在实际应用中都取得了不错的效果[10-12] 。 然而

SE,ECA 注意力机制无法捕捉空间位置信息,
 

CBAM 无法捕捉长距离依赖, 自注意力 ( Self -
Attention,S-A)机制能够较好的解决长距离依赖问

题,但会带来沉重的计算代价[13] 。 Hou 等[14] 提出

了一种轻量级的坐标注意力( Coordinate
 

Attention,
CA)机制,在特征图宽高方向进行池化操作,使得网

络能够捕捉长距离依赖关系,不仅使网络更加聚焦

于感兴趣的区域,计算代价又小于自注意力机制。
本文将原 DeeplabV3plus 模型的解码器进行了

重新设计,将特征提取阶段的所有浅层次特征进行

融合,使得网络能够充分利用低层次语义信息,对小

目标多尺度信息、图像边界等高频信息予以极大的

保留,在还原图像时,结果更加精确,边界更加清晰;
在进行深层次语义信息与浅层次语义信息融合时,
加入轻量级的 CA 注意力机制,使网络更加聚焦于

感兴趣区域,忽略噪声信息的影响。

1　 DeeplabV3plus 模型

DeeplabV3plus 模型凭借其出色的分割能力,广
泛的应用于各个分割任务中,例如桥梁裂缝检测,卫
星遥感图像,滑坡识别等。 模型整体为编码器-解

码器(Encoder-Decoder)架构,如图 1 所示。

1?1Conv
R=12

1?1Conv

3?3Conv
R=36

3?3Conv
R=24

Image
Pooling

Upsample
by4

1?1Conv

Encoder

Image

AtrousConv
Xception

Decoder

Concat 3?3
Conv

Upsample
by4

1?1Conv

Prediction

图 1　 DeeplabV3plus模型结构

Fig.
 

1　 Structure
 

of
 

DeeplabV3plus
 

model

　 　 DeeplabV3plus 模型编码器使用的是 Xception
模型,加上 ASPP 模块进行特征的多尺度融合,解码

器部分引出了特征提取网络中下采样 4 倍后的特征

层,与 ASPP 模块输出 4 倍上采样后的结果进行拼
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接,融合低语义信息和高级语义信息,最后进行 4 倍

上采样还原图片,带来的问题就是网络没有充分利

用低语义层次的信息,而且直接进行两次 4 倍上采

样会带来极大的信息损失,导致分割精度不够。

2　 改进 DeeplabV3plus 模型

改进 DeeplabV3plus 模型整体结构如图 2 所示。
编码器方面,将 Xception 模型替换为 ResNet50 模型

增强特征提取能力,并在 ResNet50 模型最后两个残

差层中引入膨胀卷积,在不增加参数量的情况下进

一步增大感受野,以便于更好的提取图像特征;在
ASPP 模块中,将卷积核膨胀率分别为[6,12,18]的

膨胀卷积核的膨胀率增大为[12,24,36]进一步提

升其特征提取能力;解码器方面,基本单元使用自行

设计的 UCA( Upsample -Concat -Attention) 模块,将
编码器 4 个下采样层的输出和原图输入进 UCA 模

块进行深浅层次特征的充分融合,丰富语义信息,还
增加了 CA 注意力机制,进一步帮助网络过滤浅层

特征噪声,聚焦有用信息,增加分割性能。

7?7Conv
BN,ReLU

Max
Pooling

ResNet
Layer1

ResNet
Layer2

3?3Conv
BN,ReLU

3?3Conv
BN,ReLU

UCA-
Block5
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Block4

UCA-
Block3
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Block2

UCA-
Block1

Decoder

3?3Conv
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(H,W)/2
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(H,W)/4
Channel=256

(H,W)/8
Channel=512 (H,W)/8

Channel=1024

1?1Conv

ResNet
Layer3

ResNet
Layer4

1?1Conv

1?1Conv
R=12

3?3Conv
R=24

3?3Conv
R=36

Image
Pooling

3?3Conv
BN,ReLU

DropOut

1?1Conv

Upsample
by8
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Classifier
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图 2　 改进
 

DeeplabV3plus
 

模型结构

Fig.
 

2　 Structure
 

of
 

improve
 

DeeplabV3plus
 

model

2. 1　 编码器部分

一般来说,随着 CNN 网络层数加深,网络可以

获得更深层次的图像特征,但是层数加深带来的梯

度消失或者爆炸问题使得深层次模型训练困难,He
等[15]提出的残差网络 ResNet 解决了这一问题,使
得特征提取网络可以极大的加深并训练出优异的效

果。 针对道路场景分割中环境复杂、目标多、部分目

标小等问题并综合计算成本,本文选取 ResNet50 作

为编码器提取图像特征,其基本残差模块结构如图

3 所示,2 个残差模块组成一个瓶颈层( BottleNeck-
Layer),而多个瓶颈层组成残差层( ResNet -Layer)
结构。

Input

3?3Conv
BN,ReLU

1?1Conv
BN,ReLU

1?1Conv
BN,ReLU

F(x)

F(x)+x

Input2

图 3　 基本残差模块

Fig.
 

3　 Basic
 

residual
 

module
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　 　 为了增大编码器网络的感受野,在第 3 和第 4 个

ResNet-Layer 中,还使用了不同膨胀率的膨胀卷积,
膨胀卷积是在 DeeplabV1 版本中提出的,其主要目的

是在不额外增加参数的情况下,使得卷积核感受野增

大,从而获取到更多的上下文信息,极大的提升了语

义分割任务的准确性。 具体配置参数见表 1。

表 1　 编码器配置

Table
 

1　 Encoder
 

configuration

卷积层 层内配置 输出尺寸 卷积核膨胀率

ResNet-Layer1 BottleNeck-Layer
 

×3 (H,W) / 2 0

ResNet-Layer2 BottleNeck-Layer
 

×4 (H,W) / 4 0

ResNet-Layer3 BottleNeck-Layer
 

×6 (H,W) / 8 [1,2]

ResNet-Layer4 BottleNeck-Layer×3 (H,W) / 8 [2,4]

　 　 由于输入网络的图片分辨率较高,为了降低下

采样后高频信息的损失,ResNet-Layer4 之后,并没

有继续下采样,故最终输入到 ASPP 模块的特征图

只下 采 样 到 8 倍, 没 有 延 续 作 为 分 类 网 络 时

ResNet50 下采样到 16 倍。 而为了帮助网络训练收

敛,还增加了一个训练辅助分类器(Aux-classifier),
其结构简单,只是直接将解码器中 ASPP 模块的输

出经过一个 3×3 卷积和一个 1×1 卷积进行通道调

整,然后通过 8 倍双线性插值进行上采样,并将结果

和真实标签计算交叉熵损失值,网络最终损失值由

辅助分类器和网络共同组成,计算公式如下:
Loss = Loss(network) + 0. 5 × Loss(aux) (1)

2. 2　 解码器部分

解码器部分主要由一系列级联的 UCA 模块组

成,将编码器中每一个下采样后的特征图输入到

UCA 模块中,通过融合不同语义层次、不同尺寸的

特征图,使得网络获取到更多的上下文和目标多尺

度信息,从而获得更佳的分割效果,与目标检测中解

决目标多尺度的 FPN(Feature
 

Pyramid
 

Networks)特

征金字塔网络不同的是,本文在进行特征融合时并

没有直接相加,而是进行拼接操作,这样虽然增加了

参数量,但是拼接操作并未对特征图进行变换,因
此,在训练时损失梯度进行反向传播时,高频信息并

不会丢失。 UCA 模块结构如图 4 所示。
　 　 UCA 模块包含两个输入,其中输入 1 主要由解

码器中残差层输入,输入 2 主要由前一级 UCA 模块

的输出作为输入,其计算步骤为将残差层输出,首先

进行 3×3 卷积降维,经过一个注意力模块过滤后,
与前一级输出进行拼接,融合深层次与浅层次语义

信息,然后经过两个 3×3 卷积将通道数调整为拼接

后的通道数的一半,最后进行输出。 本文所使用 5
个 UCA 模块,融合编码器下采样 2、4、8 倍的特征图

以及原图,充分利用浅层次特征信息。 每个 UCA 模

块的具体配置见表 2。

Upsample
by2

3?3Conv
BN,ReLU

3?3Conv
BN,ReLU

3?3Conv
BN,ReLU

AttentionBlock

Concat Input2

Input1

图 4　 UCA 模块结构

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

UCA
 

block

表 2　 UCA 模块配置

Table
 

2　 UCA
 

module
 

configuration

模块名称 Input1 通道 Input2 通道 Output 通道 上采样

UCA_Block1 1
 

024 256 128 False

UCA_Block2 512 128 64 False

UCA_Block3 256 64 32 True

UCA_Block4 64 32 16 True

UCA_Block5 32 16 32 True

2. 3　 引入注意力机制

道路场景检测中,对于目标边界信息和位置信

息关注度较高。 精确的可行驶区域的分割结果十分

影响自动驾驶感知系统的决策,常用的注意力机制

比如 SE 注意力机制只关注通道之间的相互依赖信

息而忽略空间信息,CBAM 注意力机制虽然分别对

空间和通道进行了注意力机制的处理,但是忽略了

长距离依赖。 针对上述问题,在编码器与解码器之

间引入 CA 注意力机制,其结构如图 5 所示。
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图 5　 CA 注意力机制结构示意图

Fig.
 

5　 Structure
 

of
 

CA
 

attention
 

module

　 　 CA 注意力机制没有使用全局平均池化,而是对

特征图 x 沿着高宽方向进行平均池化,计算公式如

下:

Z(h,c) = 1
W ∑

0 < i < W
xc(h,i) (2)

Z(w,c) = 1
H ∑

0 < i < H
xc(w,i) (3)

　 　 其中, H、W 为特征图的高、宽;xc(h,i) 为特征

图 x在 c通道处(h,i) 坐标的像素值;Z(h,i) 为输出

特征图在(h,i) 坐标的值。
这样的转换不仅有助于在空间方向上捕捉长距

离的依赖关系,在另一个空间方向上还能保留位置

信息,有助于网络更准确的定位感兴趣的区域。 对

得到的两个池化向量进行拼接和卷积变换,再加上

非线性激活函数得到新特征图 F,计算公式如下:
F = δ(Conv2d(Concat(ZW,ZH))) (4)

　 　 其中, δ 为非线性激活函数。
接着对新特征图 F 进行分裂(Split)操作,获得

两个张量,经过 1×1 卷积操作和 Sigmoid 非线性激

活函数后得到两个注意力向量 gW,
 

gH, 计算公式如

下:
gW,gH = Sigmod(Conv2d(Split(F))) (5)

　 　 最后,将注意力向量进行维度扩张后与原始特

征图进行对应位置相乘,计算如下式:
outc( i,j) =xc( i,j) × pad(gW) × pad(gH) (6)

3　 实验和分析

3. 1　 实验数据集及实验配置

数据集包含两部分,其一为在四川省眉山市采

集的道路信息数据,自建数据集,共 1
 

200 张图片,
每张图片分辨率为 1

 

920×1
 

080,手动标注为背景、
可行驶区域、行人、机动车和非机动车,其中 1

 

000
张加入训练集,200 张加入验证集;其二为公共数据

集 Cityscape,共 5
 

000 张精细标注图片,为保持与自

建数据集类别一致,将其标注化为与自建数据集中

一样的类别,数据集样例如图 6 所示。

　 (a)
 

Cityscape 数据集样例及标注　 (b)
 

自建数据集样例及标注

图 6　 数据集样例

Fig.
 

6　 Dataset
 

example

　 　 实验平台配置见表 3。 为加快训练速度,开启了

混合精度训练,数据增强使用随机裁剪、水平翻转、随
机缩放等操作,选用随机梯度下降 SGD( Stochastic

 

Gradient
 

Descent)优化算法,动量设置为 0. 9,初始学

习率为 0. 000
 

1,使用 ResNet 原论文提出的 warmup
学习率策略,所有模型统一训练

 

200 轮。
表 3　 实验平台配置

Table
 

3　 Experimental
 

platform
 

configuration

名称 配置

操作系统 Ubuntu20. 04
CPU i7-13700KF
内存 32

 

GB
显卡 RTX

 

4070ti
Pytorch 版本 1. 10. 0
Cuda 版本 11. 3

3. 2　 评价指标

语义分割任务中,最常用的评价指标为像素精

确度 PA(Pixel
 

Accuracy)和平均交并比 mIoU(mean
 

Intersection
 

over
 

Union)。 PA 表示分类正确的像素

个数占总像素个数的比例,计算公式如下:

PA =
∑

i
nii

∑
i
ti

(7)
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　 　 其中, nii 表示真实标签为 i 预测结果也为 i 的
像素个数, ti 表示在真实标签中类别为 i 的像素总

个数。
mIoU 则表示真实标注的像素区域与预测像素

区域之间的重合度,计算公式如下:

mIoU = 1
nclass

∑
i

nii

ti + ∑
j
nij -nii

(8)

　 　 其中, nij 表示真实标签为 i 但是预测结果为 j
的像素总个数。
3. 3　 不同模型对比实验

为验证本文提出的改进 DeeplabV3plus 模型的

性能,将改进的模型与其他分割模型进行对比实验,
包括较为经典的 Unet、Lraspp、DeeplabV3plus 模型,
实验结果见表 4。 可见改进后模型的 mIoU 指标相

较于 U -Net、Lraspp、
 

DeeplabV3plus 模型分别高出

12. 5%、 11. 7%、 2. 6%, PA 指标分别高出 4%、
3. 5%、0. 9%。

表 4　 不同模型的检测性能

Table
 

4　 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

models

模型 mIoU / % PA / % 参数量 / 106

U-Net 74. 3 93. 1 17. 26
Lraspp 75. 1 93. 6 3. 21

DeeplabV3plus 84. 2 96. 2 39. 75
本文模型 86. 8 97. 1 44. 19

3. 4　 改进前后模型对比实验

实验中发现 DeeplabV3plus 对于部分小目标如

行人、被遮挡车辆等、部分可行驶区域分割仍然并不

够精准。 语义分割任务中,网络预测结果的精确度

与 mIoU 强相关,改进前后模型在每一个类别上的

精度对比结果见表 5,可见对于每一个类别,改进后

模型均高于原模型。 特别的,对于目标较小、数量较

少的行人与非机动车类别上,改进后模型分别高出

原模型 3. 2%,4. 3%。 改进后模型的 mIoU 和 PA 指

标分别高出原模型 2. 6%,0. 9%。
表 5　 改进前后模型指标对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

model
 

metrics
 

before
 

and
 

after
 

improvement
%

类别 DeeplabV3plus 改进后模型

背景(黑色) 94. 4 95. 7
可行驶区域(粉色) 91. 3 93. 3

行人(蓝色) 77 80. 2
车辆(绿色) 90. 4 92. 6

非机动车(黄色) 67. 9 72. 2
mIoU 84. 2 86. 8
PA 96. 2 97. 1

　 　 对分割结果进行可视化如图 7 所示。 图 7 中第

一行图片为原图和局部放大图,第二行为标注图片,
第三行为 DeeplabV3plus 模型预测结果,第四行为改

进后模型预测结果。 用红色框框出明显存在差异的

地方,如果在效果图中不明显的地方,如远处的小目

标等,则予以放大显示。 可见图 7 中第一张和第二

张可行驶区域存在漏检,在第三张中远处非机动车

(黄色区域)DeeplabV3plus 模型识别成了车辆,改进

后模型则正确识别,第四张图片中,DeeplabV3plus
模型将天空背景区域误检测成了可行驶区域。 整体

来看,无论是分割精度还是图像细粒度,改进后的模

型均好于原模型。

　 　 　 　 　 　 (a)
 

Cityscape 验证集中图片　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

自建数据集图片

图 7　 DeeplabV3plus
 

与改进模型对比

Fig.
 

7　 Comparison
 

between
 

DeeplabV3plus
 

and
 

improved
 

models
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3. 5　 不同注意力机制对比实验

为验证 CA 注意力机制有效性,分别使用基于

通道注意力机制的 SE 注意力机制,基于空间和通

道注意力机制的 CBAM 注意力机制,无注意力机制

和 CA 注意力机制进行对比实验。 为方便说明,将
改进后无注意力机制的模型称之为 MyModel,结果

见表 6。
表 6　 不同注意力机制对比结果

Table
 

6　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

模型 mIoU / % PA / % 参数量 / 106

MyModel 86. 3 96. 9 44. 180

MyModel+SE 86. 5 97. 0 44. 191

MyModel+CBAM 86. 5 97. 0 44. 191

MyModel+CA 86. 8 97. 1 44. 196

　 　 由表 6 可见, 对于没有添加注意力机制的

MyModel 模型,由于低语义特征中存在部分噪声,在
进行深浅语义特征融合时网络中引入了噪声,其精

度稍微低于其他几个模型,而加入了 CA 注意力机

制的模型效果最好,在 mIoU 指标上高于其余两种

注意力机制 0. 3%,而模型参数量相比于未加入注

意力的模型只增加了约 0. 016
 

M 的参数量,训练曲

线如图 8 所示。

DeeplabV3plus
MyModel+CA
MyModel+CBAM
Mymodel+SE
Mymodel

80

70

60

50

40

0 50 100 150 200
epoch

m
Io
U

图 8　 训练时 mIoU 变化

Fig.
 

8　 Changes
 

in
 

mIoU
 

during
 

training

4　 结束语

为解决 DeeplabV3plus 模型在道路场景分割中

精度不够的问题,本文进行了一系列改进,包括对编

码器的改进,重新设计解码器,并在解码器中融入

CA 注意力机制,提升了模型分割精度。 实验结果表

明,改进后模型相比于原模型增加了约 11%的参数

量,mIoU 提升了 2. 6%,更容易捕获小目标,分割精

度也有明显的提升;融合注意力机制后,相比于未添

加注意力机制的改进模型,mIoU 提升约 0. 5%,使用

CA
 

注意力模块相比于其他注意力机制,网络的参

数量增加很少,精度提升约 0. 3%。
改进后的模型参数量较多,不利于边缘设备的

部署和推理,后续可以尝试使用移动端友好的轻量

级网络,或者使用大模型对轻量级模型进行知识蒸

馏、剪枝等轻量化操作,以期在边缘设备上获得精度

与推理时间的平衡。
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