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融合注意力机制的 PSPnet 多目标语义分割
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摘 要： 采用加强特征提取网络为 MobileNetV2 的融合多特征金字塔场景解析网络（PSPnet）
来实现复杂场景下的图像语义分割 .相对于深度残差网络 ResNet50 和 MobileNetV1，引入了线

性瓶颈结构和反向残差结构，利用金字塔池化模块（PPM）来处理不同层级的图像特征信息，并

将其进行特征拼接，有效避免了不同分割尺寸下，子区域之间关键特征信息的缺失 .在此基础

上，引入注意力机制模块，结合通道注意力机制（CAM）和空间注意力机制（SAM），进一步提高

分割精度 .实验结果表明：该方法可以提高图像识别的准确率，并节省训练时间 .
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Multi-objective semantic segmentation based on PSPnet with 

attention mechanisms
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Abstract：： A pyramid scene parsing network （PSPNet） with MobileNetV2 as enhanced feature extraction network was adopted to 
achieve semantic segmentation of images in complex scenes. Compared with the deep residual network ResNet50 and 
MobileNetV1， linear bottlenecks and inverted residuals were introduced and the pyramid pooling module （PPM） was used to 
process the image feature information of different layers and to feature stitching， which could avoid missing key feature 
information between sub-regions under different segmentation sizes effectively. On this basis， the attention mechanism module 
was introduced to further improve the segmentation accuracy by combining the channel attention mechanism（CAM） with the 
spatial attention mechanism（SAM）. The experimental results verified that the method could achieve the expected goals， improve 
the accuracy of image recognition and reduce the training time.
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语义分割是对图像中某一目标部分的像素进行分类，并给出指定的目标分类标签 .现实生活场景

中，复杂的背景因素以及目标类型给语义分割过程增加了难度 .因此，应尽可能地利用图像特征信息进

行目标区域特征提取与特征融合，使目标分类结果更为准确 .融合多特征金字塔场景解析网络 PSPnet
模型［1］中，利用金字塔池化模块（PPM），对复杂场景下包含多重信息特征层的图像做了更为高效的深度

分解［2］.本文作者在提取图像各部分特征信息的基础上，预测了全局特征与部分特征之间的信息关联，

解析了高维信息，同时引入了注意力机制，显著提升了复杂场景下图像语义分割的质量 .
1 语义分割网络模型 
1.1　融合注意力机制的 PSPnet 网络模型　

在复杂场景下，图像的语义分割的任务量由低像素单一化目标向更高像素、更多目标类别进一步增

加，因此需要更为精细、高效的图像特征提取与特征融合方法加以实现 .传统的图像解析网络中，以全卷

积网络（FCN）为基本模型，解析网络框架，在处理复杂场景中的语义分割问题时，经常出现像素分类错

误的情况［3］.在融合注意力机制的 PSPnet模型中，PPM 可以充分整合不同目标范围相互联系的信息要

素，提升了模型的效率和准确度，同时引入注意力机制模块，对感兴趣的目标区域进行特征加强，并通过

特征融合将3部分特征进行拼接，提高了模型的整体精度，如图1所示 .

1.2　加强特征提取网络　

图 1中，MobileNetV2为 PSPnet的加强特征提取网络，是以深度方向可分离卷积为基础的一种轻量

级深层神经网络，和标准卷积方式在操作上存在显著的不同之处 .深度方向可分离卷积是通过改变标准

卷积层数的方式，把标准卷积中的单层卷积扩展为两层卷积：在纵向卷积方面，使用单个卷积核对所有

输入的通道执行滤波操作［4］；在点卷积方面，利用各通道之间特征的线性组合，形成包含更多信息的新

特征，和标准卷积相比，减少了计算量，提高了计算精度 .MobileNetV2在MobileNetV1的基础上做了相应

改进，引入了反向残差结构和线性瓶颈结构 .在反向残差结构中，在 3×3卷积网络之前，利用 1×1卷积对

目标图像进行升维、扩张操作；在 3×3卷积网络之后，再利用 1×1卷积操作，对目标图像进行降维操作，

以提升精确度，减少特征信息丢失 .由于Relu函数在低维空间上会造成部分信息的丢失，引入线性瓶颈

结构消除其对特征的破坏［5］.

图1　融合注意力机制的PSPnet模型

171



2023年上海师范大学学报（自然科学版）  J. Shanghai Normal Univ.（Nat. Sci.）

2 主干网络及其损失函数 
网络中的注意力机制模块包括两个部分：通道注意力机制（CAM）和空间注意力机制（SAM），从特征

深度和特征层两个作用域出发，求解注意力机制感兴趣的区域，如图 1所示 .CAM采用全局平均池化和

最大池化融合的方式［6］，将特征图的空间维度进行压缩，利用 Sigmoid函数对结果进行处理，得到每个通

道上的权重，并与输入特征层的通道逐个相乘，得到特征图 .SAM是CAM的信息扩充，同样采用全局平

均池化和最大池化融合的方式，对每个特征点的通道方向进行计算，将结果叠加起来，形成特征描述符，

并进行卷积操作，依次对通道数进行调整，再利用 Sigmoid函数得到每一个特征点的权重值，并与输入特

征层的通道逐个相乘，得到特征图，用于后续的特征拼接操作 .
PPM将经MobileNetV2处理的特征图重新按 4种尺寸的特征进行融合［7］，4种尺寸的网格数代表了

不同层级的处理过程，最上层的处理最为粗略，通过全局池化的方式加以实现 .对输入的特征图进行子

区域划分，在划分后的每个子区域上进行池化操作，生成一个包含 4种层级的模块，大小分别为 1×1，2×
2，3×3和 6×6.经测试，选择平均池化的效果优于最大值池化［8］.PPM中，4种层级的池化操作将生成大小

不同的特征图 .为了可以将上述特征进行融合，在每个层级上均进行卷积核为 1×1的卷积操作 .假设该

层级的维数是 n，利用特征图的语境降维到原始特征的
1
n
，再利用双线性插值对卷积得到的维数较低的

特征图进行上采样操作［9］，上采样后的特征图和原始特征图的尺寸一致，以便后期的特征拼接 .图像处

理中的坐标系如图 2所示，在图像中插入一点P（x，y），Q11，Q12，Q21和Q22是距离P点最近的 4个像素点，双

线性插值公式如下：

f (P)=
(x2 - x)(y2 - y)

(x2 - x1 )(y2 - y1 )
f (Q11 )+

(x - x1 )(y2 - y)
(x2 - x1 )(y2 - y1 )

f (Q21 )+

(x2 - x)(y - y1 )
(x2 - x1 )(y2 - y1 )

f (Q12 )+
(x - x1 )(y - y1 )

(x2 - x1 )(y2 - y1 )
f (Q22 )

 . （1）

PSPnet中，引入两种损失函数：交叉熵损失函数和 Dice Loss函数，共同优化特征参数 .交叉损失熵

函数主要用于网络模型的分类模块，判断像素点的分类是否准确［10］.在深度学习模型中，常用 p（x）表示

样本真实的分布情况，用 q（x）表示模型预测的分布情况，采用相对熵来判断真实分布和预测分布之间

的差异，相对熵

DKL (p‖q)=∑
i = 1

n

p(xi )log2( )p(xi )
q(xi )

 ， （2）
其中，n代表像素点的数量 .相对熵的值越小，真实分布和预测分布之间的差异越小 .

信息熵H表示在预测结果生成之前，对可能产生的信息量的期望，用来衡量该特征图中像素点的不

图2　双线性插值示例
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确定性，信息熵的数值越大，表示信息不确定性越高，目标场景越复杂 .其计算公式为：

H (p)=-∑
i = 1

n

p(xi )log2 p(xi ). （3）
在 Dice Loss 函数中，Dice 系数（D ice）用来计算真实样本和预测样本之间的相似度，取值范围：0~1.

Dice系数数值越大，代表图像分割效果越好：

D ice =
2(X Y )

X Y
， （4）

其中，X代表真实值的集合；Y代表预测值的集合 .
Dice Loss函数用于判断两个样本之间的相似程度，Dice Loss函数值DLoss越小，则证明真实样本和预

测样本之间相似度越高：

DLoss = 1 -D ice . （5）
3 实验结果 

本实验所用设备的CPU型号为 Intel（R） Core（TM） i5-9300H，显卡为NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti，
深度学习的框架为Pytorch.在PSPnet中，训练文件格式为 .voc.语义分割模型训练中，把数据集分为两个

部分，第一部分是原图，如图 3所示，为了方便训练，统一将图像格式调整为 .jpg，对图像的尺寸大小无特

殊要求，在图像输入端进行归一化操作 .

第二部分是添加标签后的图像，如图4所示，标签采用8位彩色图 .根据实际场景中的人或者物体用

不同的颜色进行标注操作，原图所对应的数据维度为［3 024，4 032，3］，标签的数据维度为［3 024，
4 032］.标签中每个像素点的数值与目标类型相对应 .本模型设定 8种目标类型，对应标签中每个像素点

的数值是0~7，0代表背景，1~7分别代表人、自行车、汽车、垃圾桶、摩托车、广告牌和消防栓 .

图3　原始图像

图4　添加标签后的图像
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图5~8为不同场景下的实验结果，圆点为模拟注意力机制的目标关注位置 .

图5　情景1下的测试结果

图6　情景2下的测试结果

图7　情景3下的测试结果

图8　情景4下的测试结果
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4 结 论 
应用一种基于 MobileNetV2的融合多特征 PSPnet实现图像分割，网络中的线性瓶颈和反向残差结

构可以消除激活函数 Relu 对特征信息的破坏，交叉熵损失函数和 Dice Loss 函数可以提高模型的准确

率 .引入注意力机制，将各部分得到的特征进行融合，实现了复杂场景下的图像语义分割 .实验获得了预

期效果，可以对图像中的目标对象进行有效的语义分割，正确识别对象类别 .
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