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融合注意力机制与重影特征映射的无人机交通
场景目标轻量级语义分割∗

樊　 博　 高玮玮　 单明陶　 方　 宇

(上海工程技术大学机械与汽车工程学院　 上海　 201620)

摘　 要:针对轻量语义分割算法应用于无人机高分辨率交通场景图像分割时存在边缘信息模糊、小目标特征提取准确性较差的

问题,提出一种融合注意力机制与重影特征映射的轻量级语义分割算法。 首先在 BiSeNet
 

V2 算法语义分支 8 倍和 16 倍下采样

过程嵌入混合注意力模块,重新分配深层特征图权重,增强局部关键特征提取能力;然后采用重影特征映射单元优化传统卷积

层,进一步降低运算成本;最后使用动态阈值损失函数监督训练,调节高损失困难样本训练权重。 利用 UAVid 数据集对改进后

的算法进行训练并测试,发现算法平均交并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,mIoU)为 52. 7%,较改进前的模型提升 7. 8%,且当输

入图像尺寸为 1
 

280×736 时推理速度达到 81. 6
 

FPS,满足实时分割要求。 结果表明,该算法能较好适应复杂交通场景,有效改

善边缘信息模糊和小目标分割准确性较差的问题。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

blurred
 

edge
 

information
 

and
 

poor
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets
 

feature
 

extraction
 

when
 

the
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

UAV
 

high-resolution
 

traffic
 

scenes
 

image
 

segmentation,
 

a
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

combining
 

attention
 

mechanism
 

and
 

ghost
 

feature
 

mapping
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

hybrid
 

attention
 

module
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

semantic
 

branch
 

8-fold
 

and
 

16-fold
 

down-sampling
 

process
 

of
 

the
 

BiSeNet
 

V2
 

to
 

redistribute
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

deep
 

feature
 

maps
 

and
 

enhance
 

the
 

local
 

key
 

feature
 

extraction
 

ability.
 

Then
 

the
 

ghost
 

feature
 

mapping
 

unit
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

traditional
 

convolution
 

layers
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

computational
 

cost.
 

Finally,
 

the
 

dynamic
 

threshold
 

loss
 

function
 

is
 

applied
 

to
 

supervise
 

the
 

training,
 

adjusting
 

the
 

training
 

weights
 

of
 

the
 

high-loss
 

difficult
 

samples.
 

Using
 

the
 

UAVid
 

dataset
 

to
 

train
 

and
 

test
 

the
 

improved
 

algorithm,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

mIoU
 

is
 

52. 7%,
 

which
 

is
 

7. 8%
 

higher
 

than
 

the
 

BiSeNet
 

V2.
 

When
 

the
 

input
 

images
 

size
 

is
 

1
 

280×736,
 

the
 

inference
 

speed
 

can
 

reach
 

73. 6
 

FPS,
 

meeting
 

the
 

real-time
 

segmentation
 

requirements.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

be
 

well
 

adapted
 

to
 

complex
 

traffic
 

scenes,
 

and
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

problems
 

of
 

blurred
 

edge
 

information
 

and
 

poor
 

accuracy
 

of
 

small
 

objects.
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0　 引　 言

　 　 随着交通运输业蓬勃发展,城市交通基础设施日益

完善,交通高速发展的同时也给人们出行带来极大的安

全隐患,全国各地交通事故屡见不鲜,严重的交通拥堵和

事故给交通监管带来极大压力[1] 。 无人机作为一个灵活

轻巧的空中搭载平台,在公路巡查、违章抓拍、流量监测、
应急指挥以及勘察取证等交通管理方面得到广泛应

用[2] 。 近年来人工智能技术日新月异,将深度学习图像
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识别方法应用于交通管理成为可能。 语义分割作为图像

识别一项关键技术,也得到迅速发展,FCN[3] 、U-Net[4] 、
DeepLab[5] 、PSPNet[6] 等语义分割网络被广泛应用。 这些

网络模型往往因为参数量大,在实际应用时存在很大的

局限性。 随着现实生产活动对快速响应要求提高,
ICNet[7] 、DFANet[8] 、BiSeNet[9] 等实时语义分割算法得到

广泛关注。 尽管这些轻量语义分割网络能够提高实时推

理速度,但常常为提升效率而牺牲准确性,在复杂场景应

用效果不佳。 目前关于交通场景语义分割研究大多聚焦

于地面车载视角,面向低空无人机飞行视角的研究较少。
石敏等[10] 采用基于双注意力机制的轻量语义分割网络

DALNet 应用于城市交通场景图像分割,取得较好的效

果;刘步实[11] 设计一种包含多尺度分支和级联特征融合

单元的轻量级 SP-ICNet 语义分割模型实现对道路场景

环境的快速感知;王晓霏等[12] 使用结合拓扑结构和全局

上下文感知的 TGCA-Net 网络完成无人机遥感影像道路

提取任务;王之博等[13] 基于 Mask
 

R-CNN 框架对遥感无

人机影像中交通标志进行分割识别。
交通场景复杂多变,所含物体类别多,无人机视角下

拍摄的图像中各种植被、建筑、汽车以及行人等目标存在

遮挡重叠现象,边界信息不明显,且汽车和行人等小目标

在图像中占有很少像素比例,特征提取过程中的池化等

操作在扩大感受野时会降低图像分辨率,容易丢失小目

标特征信息,因此分割效果并不理想。 这些都是轻量化

语义分割模型应用于无人机交通场景所需解决的关键

问题。
目前轻量化语义分割算法多采用多分支结构,不同

路径分别负责提取不同层次的特征信息并进行融合,能
较好地适用于细节信息丰富、语义类别复杂的场景,且由

于两条分支并行计算,分割效率也能得到保证,故选择多

分支分割网络中效果较好的 BiSeNet
 

V2[14] 网络应用于交

通场景图像语义分割研究。 BiSeNet
 

V2 的双分支结构虽

然能够一定程度上提取目标差异化特征,但因忽视特征

图不同通道和位置特征的区别导致在面对复杂交通场景

时分割结果较为粗糙,存在边缘信息不明显、小目标特征

提取准确度较低等问题。 为此,在 BiSeNet
 

V2 网络语义

分支下采样特征提取过程引入注意力机制提高局部关键

特征提取能力,且采用重影特征映射单元降低模型计算

量以适应高分辨率航拍图像输入,同时使用动态阈值损

失函数调节高损失困难样本训练权重,从而构建更加精

准高效的无人机交通场景语义分割模型。

1　 改进 BiSeNet
 

V2 算法的无人机交通场景
语义分割模型

　 　 BiSeNet
 

V2 算法是在 BiSeNet 算法的基础上改进而

来,其不同路径负责获取图像不同层次特征信息,取得分

割精度与速度的平衡。 BiSeNet
 

V2 算法采用并行的双分

支结构:细节分支( detail
 

branch) 和语义分支( semantics
 

branch),其分别针对特征提取时空间信息丢失和图像上

下文信息缺失的问题而设计;其中细节分支使用包含多

个 3×3 的树状卷积层以保留丰富空间细节特征;而语义

分支采用茎模块(stem
 

block)进行快速下采样,通过多级

聚集膨胀层( gather-and-expansion
 

layer,GE) 级联获取深

层语义特征,同时在末端设计上下文嵌入模块( context
 

embedding
 

block,CE)获取全局上下文信息。 为融合不同

尺度特征,双边引导聚合层( bilateral
 

guided
 

aggregation
 

layer) 通 过 平 均 池 化 ( average
 

pooling ) 和 上 采 样

(upsampling)加权融合两条分支信息。 由于无人机交通

场景下获得的图像具有细节信息丰富、语义类别复杂的

特点,想要获得较佳的分割效果,需要根据交通场景图像

特征对 BiSeNet
 

V2 进行改进。 首先在 BiSeNet
 

V2 特征特

提取过程嵌入混合注意力模块,增强模型局部特征提取

能力;然后引入重影特征映射单元优化卷积运算过程,适
应模型高分辨率航拍图像输入要求;最后采用动态阈值

损失函数进一步提高模型对小目标样本的识别能力。
1. 1　 嵌入混合注意力模块优化特征提取

　 　 无人机视角下的交通场景图像具有目标类别复杂、
边界不清晰且汽车及行人等目标像素占比少的特点,这
给图像分割带来极大的困难。 由于语义分支通过 Stem
模块中步长为 4 和 GE 模块中步长为 2 的卷积层快速降

低特征图分辨率,同时为兼顾运算效率使用少量卷积核,
因而深层特征图中仍保留大量场景细节信息,而 CE 模

块中的全局平均池化(global
 

average
 

pooling)并不能针对

性地关注特征图中局部关键信息,导致算法应用于复杂

交通场景图像分割时存在结果边缘模糊,小目标分割效

果不理想等问题。
混合注意力模块[15] 包括通道注意力模块( channel

 

attention
 

module,CAM)、空间注意力模块( spatial
 

attention
 

module,SAM) 以及残差连接,其整体结构如图 1 所示。
混合注意力模块能够获取全局特征中具有关键作用的局

部特征信息,其中通道注意力关注特征图通道权重信息,
空间注意力关注特征图像素点权重信息,而残差连接在

不增加额外参数和计算复杂度的情况下增强特征输出。
在 BiSeNet

 

V2 特征提取过程嵌入混合注意力模块能够对

特征图权重进行重新分配,更好地提取局部精细化特征,
改善物体边缘细节,提升对行人等小目标分割性能。 由

于在细节分支嵌入混合注意力模块会增加模型计算成

本,且细节分支与语义分支融合前其特征图分辨率为原

始图像的 1 / 8,其中包含丰富的空间细节信息,故仅在

BiSeNet
 

V2 语义分支 8 倍和 16 倍下采样过程嵌入混合

注意力模块。
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图 1　 混合注意力模块

Fig. 1　 Hybrid
 

attention
 

module

1. 2　 引入重影特征映射单元优化卷积运算

　 　 无人机低空航拍图像分辨率较高,分割前为减少计

算复杂度往往会缩放图像尺寸,导致图像中关键目标像

素数量减少,细节损失严重,影响算法分割精度,故可引

入重影特征映射单元优化卷积运算过程,以适应高分辨

率图像实时分割要求。 重影特征映射单元[16] 通过应用

一系列线性变换降低特征提取过程中的卷积运算量,其
过程可分为两个部分:第 1 部分利用卷积核大小为 3×3
传统卷积生成少量原始特征图,第 2 部分通过 3×3 深度

卷积对原始特征图映射处理,最后将两部分特征图拼接

输出,结构如图 2 所示。 由于 BiSeNet
 

V2 算法通过细节

分支和语义分支中的 Stem 模块与 GE 模块级联提取图像

特征信息,故引入重影特征映射单元对其进行优化能够

取得显著效果。 其中细节分支通过 3 个卷积块提取图像

浅层特征,每个卷积块使用多个 3×3 标准卷积,使用重影

特征映射单元对其优化;而语义分支的 Stem 模块下采样

过程分两部分进行,其运算量主要来自每部分的卷积计

算,对其使用重影特征映射单元进行优化,优化后的 Stem
模块结构如图 3 所示;GE 模块通过 3×3 卷积层以聚集特

征信息并扩展到高维空间,在此基础上使用重影特征映

射单元进行优化能够有效降低运算量,优化后的 GE 模

块结构如图 4 所示。 在 BiSeNet
 

V2 特征提取过程中使用

重影特征映射单元,在保证模型特征提取能力的同时进

一步使算法轻量化,满足高分辨率航拍图像实时分割

要求。

图 2　 重影特征映射单元

Fig. 2　 Ghost
 

feature
 

mapping
 

module

1. 3　 损失函数改进

　 　 BiSeNet
 

V2 利用主损失函数加 4 个辅助损失函数来

图 3　 使用重影特征映射单元的 Stem 模块

Fig. 3　 Stem
 

block
 

with
 

ghost
 

feature
 

mapping
 

module

图 4　 使用重影特征映射单元的 GE 模块

Fig. 4　 GE
 

block
 

with
 

ghost
 

feature
 

mapping
 

module

监督网络训练,所有损失函数都是交叉熵损失函数。 网

络训练时根据裁剪图像大小,每个裁剪图片都可能有数

千个标记的像素需要预测,然而许多像素点很容易被区

分出来,尤其是位于语义区域的中心部分,继续从这些像

素学习很难提高语义分割效果[17] ,基于以上考虑采用动

态阈值损失函数,迫使网络在训练期间针对性关注像素

比例较少、区域独立的小目标,改进后的损失函数为:

l =- 1

∑
M

i = 1
∑

C

j = 1
ε(y i = j,p ij < λ)

×

∑
M

i = 1
∑

C

j = 1
ε(y i = j,p ij < λ)logp ij( ) (1)



· 24　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

其中, M 表示像素点总数量; C 表示总类别数目; y i

表示第 i 个像素点标签值; ε(·) 为示性函数,满足条件

时函数值取 1,否则为 0; p ij 表示第 i 个像素点预测为第 j
类的概率值; λ 表示动态阈值,取值随模型表现动态

变化。
改进后的算法在 BiSeNet

 

V2 语义分支 8 倍和 16 倍

下采样过程嵌入混合注意力模块,且采用包含卷积核大

小为 3×3 的标准卷积与深度卷积的重影特征映射单元优

化传统卷积过程,同时使用动态阈值损失函数监督网络

训练,其整体结构如图 5 所示。

图 5　 改进后的 BiSeNet
 

V2 网络框架

Fig. 5　 Framework
 

of
 

the
 

improved
 

BiSeNet
 

V2
 

network

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验平台及数据

　 　 实验基于深度学习框架 PyTorch 实现,实验平台配

置为:使用计算机处理器 Intel
 

Core
 

i5-11500,其运行内存

为 16
 

GB; 使用独立显卡 Nvidia
 

RTX3060, 其显存为

12
 

GB;使用 Cuda10. 2 和 Cudnn7. 51 加速 GPU 运算;使
用 Numpy 等 Python 包进行数据处理;使用 Matplotlib 库

完成分割结果可视化等操作。
实验过程采用公开的无人机语义分割数据集

UAVid[18] 对算法进行训练和验证。 该数据集共有 420 张

无人机高分辨率图像,其中训练集、验证集和测试集的图

像数量分别为 200 张、70 张和 150 张,包含植被、建筑、汽
车、行人等 8 个物体类别。 训练过程对数据集实施预处

理,对图像采取随机裁剪、随机缩放以及水平翻转等数据

增强方式提高模型泛化能力。 训练过程参数设置为:
UAVid

 

2020 训 练 集 图 像 原 始 尺 寸 为 3
 

840
 

pixels ×
2

 

160
 

pixels, 经 随 机 裁 剪 后 尺 寸 为 1
 

280
 

pixels ×
736

 

pixels;随机缩放的尺度列表为 ( 1. 00,1. 25,1. 50,
1. 75,2. 00)。
2. 2　 性能指标

　 　 轻量语义分割算法应用于复杂交通场景图像分割

时,应结合实际情况既关注算法精度又注重算法运行效

率。 衡量语义分割算法精度的指标有像素精度( pixel
 

accuracy, PA )、 平均像 素 精 度 ( mean
 

pixel
 

accuracy,
mPA) 和 平 均 交 并 比 ( mean

 

intersection
 

over
 

union,
mIoU)等标准,其中 mPA 和 mIoU 都是基于图像全局水

平的性能指标,而 mIoU 更能反映交通场景图像中各目

标的区域一致性,真实表示算法实际分割情况,因此选

择 mIoU 作为评价算法精度的性能指标,其计算公式如

式(2)所示。 另外,结合使用实时推理速度( frames
 

per
 

second,FPS)指标表示算法实际运行效率,其计算公式

如式(3)所示。

mIoU = 1
k ∑

k

i = 1

p ii

t i + ∑
k

j = 1
(p ji - p ii)

(2)

fFPS = N

∑
N

j = 1
T j

(3)

式中: k 代表像素类别数; t i 代表类别为 i 像素总数量; p ii

代表实际类别为 i ,预测类别为 i 像素数量; p ji 代表实际

类别为 j ,预测类别为 i 的像素数目; N 表示图像数量, T j

表示算法处理第 j 幅图像的时间。
2. 3　 实验结果与分析

　 　 1)实验参数设置

模型训练过程采用动态阈值损失函数监督网络训

练,训练时自动选取有多样性和高损失的困难像素样本

作为训练样本,其中困难像素样本选取方式为:按损失值

降序排序后,若大于阈值的样本数多于初始设定值,则选

择所有大于阈值的样本;否则,按设定值依次选择样本。
动态阈值为第 512 × batchsize 个困难像素样本所属语义

类别预测概率值,其中 batchsize 表示单批次训练图像样

本数量。 样本数量设定值公式如式(4)所示,其中 size_0
和 size_1 分别表示输入图像的宽和高。

n = batchsize × size_0 × size_1
16

(4)

模型训练参数设置为:批尺寸(batch
 

size)设置为 5;
训练次数(epoch)设置 200 次;初始学习率设置为 0. 001,
100 次后学习率减小至 0. 000 1;采用 Adam 优化器更新

网络训练权重。
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2)实验结果评估

为验证混合注意力模块、重影特征映射单元以及动

态阈值损失函数 3 种组分对模型整体性能提升的有效

性,以 BiSeNet
 

V2 作为基准网络,在 UAVid 训练集上进

行模型训练后,于测试集上进行实验,采用 mIoU 和 FPS
指标评估算法性能,各实验参数设置保持一致。 具体实

验结果数据如表 1 所示。

表 1　 不同组分在测试集上的性能评估

Table
 

1　 Performance
 

evaluation
 

of
 

different
components

 

on
 

the
 

test
 

set
混合注意力模块 × √ × √ √

重影特征映射单元 × × √ √ √
动态阈值损失函数 × × × × √

IoU / %

障碍物 48. 3 53. 4 46. 8 52. 9 53. 2
建筑 78. 9 79. 4 78. 8 77. 8 77. 5
道路 60. 2 69. 5 58. 7 65. 4 68. 7

停放汽车 24. 4 33. 7 24. 2 29. 9 34. 4
树木 68. 1 73. 5 66. 8 71. 4 72. 3

低矮植被 43. 3 64. 9 41. 5 59. 4 62. 1
行人 7. 9 15. 4 6. 4 11. 2 13. 8

行驶汽车 27. 9 38. 8 29. 7 32. 8 39. 4
mIoU / % 44. 9 53. 6 44. 1 50. 1 52. 7

FPS 65. 2 62. 4 83. 7 81. 3 81. 6

　 　 (注:“ ×”表示未添加,“√”表示添加)

　 　 具体说明如下:表 1 第 1 列数据是以 BiSeNet
 

V2 为

基准网络,不包含各部分的实验结果;第 2、3 列表示同样

以 BiSeNet
 

V2 为基准网络,分别对混合注意力模块、重影

特征映射单元部分的有效性验证;第 4、5 列分别为对动

态阈值损失函数部分的有效性验证以及包含各部分的完

整网络的实验数据。 由表 1 数据发现:引入混合注意力

模块后,各个类别交并比( intersection
 

over
 

union,IoU)均

有较大幅度提升,其中停放汽车、行驶汽车和行人等小目

标交并比指标分别提升 9. 3%、10. 9%和 7. 5%,说明引入

混合注意力模块的模型特征提取能力得到增强,能够在

复杂交通场景中更好地保留小目标特征信息;引入重影

特征映射单元后,mIoU 仅降低约 0. 8%,而模型实时推理

速度提高 18. 5
 

FPS,表明包含重影特征映射单元的模型

能够在基本保证分割准确率的同时大幅提高分割速

度;由表 1 第 4、5 列数据对比发现,引入动态阈值损失

函数后,各个类别 IoU 均有不同程度的提升,而停放汽

车、行驶汽车和行人等小目标 IoU 分别提升 4. 5%、
6. 6%和 2. 6%,表示包含动态阈值损失函数的模型能

够进一步提高对小目标的分割能力,提升模型训练效

果;由表 1 第 1、5 列数据对比可知,包含各组分的完整

模型 mIoU 提高约 7. 8%,推理速度提高约 16. 4
 

FPS,表
明改进后的模型能够结合各部分的优点,达到分割精

度与速度的平衡。
为验证算法的先进性,以 mIoU 和前向推理速度 FPS

为评价指标,在相同的参数设置下,将改进后算法分别与

FCN-8s[3] 、 PSPNet[6] 、 SwiftNet[19] 、 Fast-SCNN[20] 、
BiSeNet[9] 算法分割结果进行对比,结果如表 2 所示。 由

表 2 数据发现:在分割精度方面,改进后的算法相比

FCN-8s、PSPNet、SwiftNet、Fast-SCNN 及 BiSeNet 分别高出

9. 2%、5. 0%、0. 6%、9. 9%以及 1. 3%;而在推理速度方

面,改进后的算法相比其余算法分别高出 78、50. 3、31. 2、
13. 0 以及 29. 2

 

FPS,能够保持一定的速度优势。 因此,
改进后的轻量语义分割算法能够充分利用混合注意力模

块、重影特征映射单元以及动态阈值损失函数的优点,实
现算法精度与速度的平衡,从而满足无人机交通场景实

时语义分割要求。

表 2　 不同算法分割性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

segmentation
performance

 

of
 

different
 

algorithms

算法 Backbone Parameter / M mIoU / % FPS

FCN-8s VGG16 132. 5 43. 5 3. 6

PSPNet ResNet18 24. 1 47. 7 31. 3

SwiftNet ResNet18 11. 9 52. 1 50. 4

Fast-SCNN — 2. 6 42. 8 68. 6

BiSeNet ResNet18 13. 6 51. 4 52. 4

Ours — 12. 7 52. 7 81. 6

　 　 改进后的算法与 BiSeNet
 

V2 在无人机交通场景下的

图像分割结果对比如图 6 所示。 在无人机交通场景图像

中,既有轮廓较大的对象,如大片相连的植物、建筑物等,
又有轮廓较小的对象,如道路上行驶的汽车、行人等。 由

图 6 可以看出,BiSeNet
 

V2 存在植被等大轮廓对象分割

边缘不完整,汽车等小轮廓对象丢失的情况。 相对而言,
改进后的算法分割结果边缘较为清晰,细节特征明显,内
部孤立点较少,汽车以及行人等小目标也能较为明显地

识别,证明其更加适用于分辨率高且细节特征多的无人

机交通场景。

3　 结　 论

　 　 无人机视角下交通场景图像中各语义类别存在遮挡

重叠现象,边界信息不明显,且汽车和行人等目标像素占

比少,直接应用 BiSeNet
 

V2 算法进行分割时结果存在边

缘模糊、内部孤立点多、小目标分割效果不理想的问题。
针对以上问题,提出一种融合注意力机制与重影特征映

射的轻量化语义分割算法。 该算法首先在语义分支 8 倍
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图 6　 UAVid 数据可视化结果

Fig. 6　 The
 

visualization
 

results
 

on
 

UAVid

和 16 倍下采样过程嵌入混合注意力模块以重新分配特

征图权重,增强网络局部关键特征提取能力;且出于网络

轻量化目的,采用重影特征映射模块优化卷积层,降低模

型计算成本;同时使用动态阈值损失函数调节高损失困

难样本训练权重,迫使网络在训练期间更关注像素比例

较少、区域独立的小目标特征。 利用 UAVid 数据集进

行测试,实验结果表明改进后的算法在分割精度和速

度上均有较大提升,表明改进后的网络能够适应复杂

交通场景,在满足实时分割要求的同时有效改善边缘

信息模糊和小目标分割准确性较差的问题。 由于无人

机航拍图像在低空和高空的图像特征尺度差异较

大[21] ,而本文算法没有考虑物体多尺度特征差异,下一

步将对此展开研究。
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