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摘　 要:
 

为提高图像处理任务的完成质量和实时性,研究设计了一种结合 Transformer 技术的图像语义分割技术。 过程中利用

深度特征的空间和通道权重提升图像分割精度,通过子区域划分确定特征图的关键部分;加入通道敏感性权重进行信息优化,将
不同尺度的特征图融合为一个统一的特征表示。 在 Visual

 

Object
 

Classes
 

Challenge
 

2012 数据集和 Pascal-Person-Part 数据集上,
实验结果表明,该方法在高对比度图像中训练迭代次数达到 29 次时,损失值下降到接近 0 的位置并基本保持稳定;在公开视频

数据集上的实验结果表明,研究方法在 1
 

080
 

p 分辨率和 30
 

FPS 的视频数据上,实现了每帧约 9
 

ms 的处理速度,整体处理延迟

控制在 0. 3
 

s 以内。 实验表明,研究方法具有更强的图像特征实时提取性能,能够更准确合理地进行图像语义分割。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

quality
 

and
 

real - time
 

performance
 

of
 

image
 

processing
 

tasks,
 

a
 

semantic
 

segmentation
 

technique
 

combining
 

Transformer
 

technology
 

has
 

been
 

studied
 

and
 

designed.
 

During
 

the
 

process,
 

the
 

spatial
 

and
 

channel
 

weights
 

of
 

deep
 

features
 

are
 

utilized
 

to
 

improve
 

image
 

segmentation
 

accuracy.
 

The
 

key
 

parts
 

of
 

the
 

feature
 

map
 

are
 

determined
 

through
 

sub
 

region
 

partitioning,
 

and
 

channel
 

sensitivity
 

weights
 

are
 

added
 

for
 

information
 

optimization.
 

Different
 

scales
 

of
 

feature
 

maps
 

are
 

fused
 

into
 

a
 

unified
 

feature
 

representation.
 

On
 

the
 

Visual
 

Object
 

Classes
 

Challenge
 

2012
 

dataset
 

and
 

Pascal
 

Person
 

Part
 

dataset,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

research
 

method
 

reduces
 

the
 

loss
 

value
 

to
 

near
 

0
 

and
 

remains
 

stable
 

when
 

the
 

training
 

iterations
 

reach
 

29
 

in
 

high
 

contrast
 

images;
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

public
 

video
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

research
 

method
 

achieved
 

a
 

processing
 

speed
 

of
 

approximately
 

9
 

milliseconds
 

per
 

frame
 

on
 

1
 

080
 

p
 

resolution
 

and
 

30
 

FPS
 

video
 

data,
 

with
 

an
 

overall
 

processing
 

delay
 

controlled
 

within
 

0. 3
 

seconds.
 

This
 

indicates
 

that
 

the
 

research
 

method
 

has
 

stronger
 

real- time
 

image
 

feature
 

extraction
 

performance
 

and
 

can
 

perform
 

more
 

accurate
 

and
 

reasonable
 

image
 

semantic
 

segmentation.
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0　 引　 言

随着人工智能技术的不断进步,图像语义分割

开始占据越来越重要的技术地位[1-2] ,图像语义分

割技术为多种计算机智能分析任务提供了强大的技

术支持[3-4] 。 早期的图像分割方法依赖于图像的纹

理、颜色、边缘等低级视觉特征,这些方法在处理复

杂场景时往往效果不佳。 高阶条件随机场技术在图

像语义分割中被广泛应用。 该技术通过在像素级别

建立全局信息约束,将相邻像素之间的关系进行建

模,从而提高分割精度。 跨尺度融合技术则是另一

种提升图像分割精度的方法。 该技术通过提取图像

的多尺度特征,并将这些特征在不同尺度上进行融

合,从而实现对图像局部细节和全局上下文信息的

综合建模。 随着深度学习技术的兴起,卷积神经网

络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)因其强大的

特征提取能力而成为图像分割领域的主流技术[5] 。
但 CNN 在处理长距离依赖和全局上下文信息方面



存在局限,限制了其在复杂场景下的分割性能。 因

此,许多学者针对 CNN 的图像分割性能进行了优

化。 如:王维等[6] 将 CNN 进行了多目标自适应优

化,实验结果表明,所提方法具有良好的图像语义分

割效果。 Tayal
 

A[7]使用具有多层的 CNN 进行医学

图像分割任务,证明研究方法具有良好的图像语义

特征提取准确性。 Transformer 模块具有全局上下文

建模能力,能够通过自注意力机制有效地捕捉图像

中的长距离依赖关系[8] 。 在这样的背景下,研究尝

试创新性地将 Transformer 技术和 CNN 进行结合,构
建出 Transformer-CNN 技术,并利用多维聚合向量

和信息聚合模块加强对图像的信息提取能力,以期

为图像处理提供一定的技术参考。

1　 结合 CNN 和 Transformer 模型的图像实

时语义分割技术

1. 1　 基于 CNN 的图像语义分割技术

在多个领域的图像处理任务中,图像语义分割

都是重要的处理环节之一[9-10] 。 图像语义分割作为

计算机视觉的一个重要技术内容,涉及将图像中的

每个像素分配到对应的语义类别中,实现对图像的

细粒度理解[11-12] 。 在进行图像语义分割后更方便

进行图像内容理解,进而为后续的图像分析、再处理

环节打下基础[13-14] 。 但在进行图像分割时,涉及的

图像内容尺度、图像光照、像素均衡度等问题,导致

图像分割涉及大量特征需要提取[15-16] 。 CNN 在图

像分割任务中能够捕获图像的多尺度信息[17-18] ,本
研究选用 CNN 搭建图像的语义分割技术基础。 对

图像进行多区域特征聚合时,定义若干个区域,并对

每个区域求聚合特征向量,公式如下:
fR =[ fR,1,…,fR, ,…,fR,I] T (1)

式中: fR 代表区域聚合特征向量,T 代表转置矩阵,
fR, 代表第 个特征图处于 R 区域时的最大值。 求

出所有区域的特征向量后,将归一化特征进行求和,
形成多维聚合特征向量:

FR-MAC =[∑
R⊆Ω

fR,1,…,∑
R⊆Ω

fR, ,…,∑
R⊆Ω

fR,L] T (2)

式中: FR-MAC 代表多维聚合特征向量, L 代表向量维

数。 通过深度特征的空间权重和通道权重进行多维

度特征聚合时,生成特征向量:
Fcrow = [ f1,

 

…,
 

f ,…,
 

fI],
 

f = ∑
H

y = 1
∑
W

x = 1
αxyβ S (x,y) (3)

式中: Fcrow 代表深度特征聚合特征向量, β 代表通

道权重, α xy 代表空间权重。 研究建立的特征聚合

过程如图 1 所示。

图 1　 特征聚合过程

Fig.
 

1　 Feature
 

aggregation
 

process

　 　 由图 1 可见,在基于 CNN 的图像语义分割的特

征聚合中,通过子区域划分确定特征图的关键部分,
并为这些区域的通道分配敏感性权重。 通过 sum-
pooling 方法聚合这些特征向量,并进行最后一次归

一化,形成用于分割任务的聚合特征向量,从而提高

分割的准确性和鲁棒性。 为了更有效地提取出特征

图中的有效信息,研究加入通道敏感性权重进行优

化。 通道敏感性:
ℕ = 1 - γ (4)

式中: ℕ 代表通道敏感性, γ 代表每个通道上所有

非 0 响应值的强度幅值与正响应值比例的和。
在进行图像分割时,图像中不同内容的特征显

著性也存在区别,研究对区域的显著性权重进行定

义,公式如下:

βr =
∑
i∈Rr

∑
j∈Rr

S′( i,
 

j) 2

∑∑
ij
S′ × Ar

(5)

式中: βr 代表区域的显著性权重, S′ 代表所有特征

图在每个位置上的值之和, Ar 代表目标区域占整个

特征图的大小比例, ( i,
 

j) 代表所处的特征图位置。
某个特征区域占整个特征图的大小比例计算如下:

Ar =
wr × hr

W × H
(6)

式中: W × H代表特征图尺寸, wr × hr 代表特征区域

尺寸。 对区域特征向量进行生成,公式如下:

f̂r =(∑
i∈Rr

∑
j∈Rr

λ S ( i,
 

j))
α

(7)

式中: f̂r 代表区域特征向量在第 个特征图上所体

现出的数值, S 代表特征图在所处位置上的数值

和, λ 代表通道敏感性权重。 其中,通道敏感性权

重计算如下:
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λ = log
Lℂ + ∑

L

= 1
γ

ℂ + γ( ) (8)

式中: ℂ 是为了确保计算过程中数值稳定的小常

数。 通过特征语义相似性对图像分割的区域范围进

行划分,相似度计算如下:

si,  

j = ∑
K

k = 1
(μξPi

(Pk
j ) + μξPj

(Pk
i )) (9)

式中: si,  

j 代表相似度, μξPi
代表词条的模糊语义, Pk

j

代表词条样本近邻中的第 k 个最近邻样本。 由语义

相似度输出图像分割的区域范围划分结果,完成图

像语义分割中的图像特征提取。
1. 2　 融合 Transformer 和信息聚合模块的实时分

割技术

CNN 标准卷积操作的感受野有限,对于长距离

依赖关系的空间信息捕捉能力有限,Transformer 通

过自注意力机制能够捕捉长距离的依赖关系。 研究

将 Transformer 模块加入图像语义分割技术中,构建

Transformer 模块编码的结构如图 2 所示。

图 2　 Transformer 编码框架

Fig.
 

2　 Transformer
 

coding
 

framework

　 　 由图 2 可见,在进行图像实时语义分割时,将
CNN 所提取到的图像特征输入 Transformer 模块。
Transformer 编码模块首先通过一个线性层对输入序

列进行映射,随后映射输出传递至高效变压器模块,
高效变压器模块内部集成了一个高效的多头注意力

机制。 在运行时,使用投射矩阵转化全局特征为 3
组向量:

Queryi = Featglobal × WQ
i

Keyi = Featglobal × WK
i

Valuei = Featglobal × WV
i

ì

î

í

ï
ï

ïï

 

(10)

式中: Key 代表键向量, W 代表投射矩阵, Featglobal

代表全局矩阵。 使用 Sigmoid 函数计算注意力值,
并激活神经元,公式如下:

Attention(Keyi,Queryi,Valuei)= Sigmoid
QueryiKeyT

i

dk
( ) ×

　 　 　 　 Valuei (11)

式中: dk 代表注意力收缩参数, Sigmoid(·) 代表

Sigmoid 函数。 拼接时序注意力特征后,导入投射

矩阵计算最终图像特征提取结果,公式如下:
　 Featatt = Wo × Concat(Attention1,Attention2,…,

Attentionn)
 

(12)
式中: Featatt 代表最终图像特征提取结果, Wo 代表

投射矩阵,Concat( ·)代表拼接操作。 注意力模块

中的多头注意力模块参数约束如下:

dk = dv = dq =
dmodel

nhead
(13)

式中: dk 代表键向量维度, dv 代表值向量维度, dq

代表查询向量维度, dmodel 代表全局特征向量维度。
研究在 Transformer 模块之后插入一个信息聚

合模块进行特征融合。 使用 Add 运算替换原信息

聚合模块中的 Concat 运算步骤。 在解码器中加入

注意力机制,以保持图像特征的明确性,其上采样特

征如下:
Fup = Upsample(Fhigh)

 

(14)
式中: Fup 代表上采样后的特征, Fhigh 代表信息聚合

模块输出的特征图像。 特征权重计算如下:
　 β = Channel / Spatialattention(Fhigh + F low)

 

(15)
式中: β 代表特征权重, F low 代表 CNN 编码器的输

出特征图像。 对图像特征进行权重求和,以强化图

像特征的坐标信息,输出特征图像,公式如下:
Fout = Coodinateattention(Fup·β + F low·(1 - β))

(16)
式中: Fout 代表输出的特征图像。 研究构建基于

Transformer-CNN 的图像实时语义分割技术如图 3
所示。

图 3　 基于 Transformer-CNN 的图像实时语义分割技术

Fig.
 

3　 Transformer-CNN
 

based
 

real-time
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

images

　 　 由图 3 可见,研究构建基于 Transformer -CNN
的图像实时语义分割技术在运行编码阶段,利用

CNN 结 构 提 取 图 像 的 局 部 特 征, 然 后 通 过

Transformer 模块进一步捕获全局上下文信息和像素
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间的长距离依赖关系;再通过一个特别设计的信息

聚合模块,对编码器输出的多尺度特征进行整合;最
后,在解码阶段,采用基于注意力机制的特征融合模

块对不同层级的特征进行有效融合,增强特征的表

达力并输出最终的图像语义分割结果。

2　 图像实时语义分割法有效性分析

2. 1　 Transformer-CNN 模型性能测试

在对基于 Transformer-CNN 模型的图像实时语

义分割方法进行性能测试时,使用 Visual
 

Object
 

Classes
 

Challenge
 

2012 数据集和 Pascal-Person-Part
数据集作为测试数据集。 将研究方法与目前主流的

高阶条件随机场技术和跨尺度融合技术进行对

比[19-20] 。 将两个数据集混合后,划分高对比度组和

低对比度组,分析不同方法的训练损失情况,如图 4
所示。

1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

0 80 160 240 320
迭代次数

高阶条件随机场
跨尺度融合
Transformer-CNN

损
失

值

1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

0 80 160 240 320
迭代次数

高阶条件随机场
跨尺度融合
Transformer-CNN

损
失

值

　 　 　 (a)
 

高度对比　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

低度对比

图 4　 训练损失情况分析

Fig.
 

4　 Analysis
 

of
 

training
 

loss
 

scenarios

　 　 由图 4(a)可见,跨尺度融合技术在迭代次数为

63 次时,损失值下降到接近 0 的位置,并基本保持

稳定。 Transformer-CNN 在高对比度图像中训练时,
初始的损失值为 0. 82;在迭代次数达到 29 次时损

失值下降到接近 0 的位置,并基本保持稳定。 图 4
(b)显示,Transformer-CNN 在低对比度图像中训练

时,初始的损失值为 0. 90;在迭代次数达到 63 次时

损失值下降到接近 0 的位置并基本保持稳定。 说明

研究方法在训练时的迭代效率更高。 设置 7 种语义

类型,对研究方法在特征提取和图像语义分割两个

阶段的处理耗时结果进行分析,如图 5 所示。

Transformer-CNN
跨尺度融合
高阶条件随机场24.0

20.0

16.0

12.0

8.0

4.0

0
A B C D E F G

语义类型

运
行

耗
时

/m
s

Transformer-CNN
跨尺度融合
高阶条件随机场36.0

30.0

24.0

18.0

12.0

6.0

0
A B C D E F G

语义类型

运
行

耗
时

/m
s

　 　 　 (a)
 

特征提取　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

图像语义分割

图 5　 任务处理耗时分析

Fig.
 

5　 Analysis
 

of
 

task
 

processing
 

elapsed
 

time

　 　 图 5(a)显示,在进行特征提取时,高阶条件随

机场在 7 种语义类型上的处理耗时都保持在 12
 

ms
以上。 Transformer-CNN 在 7 种语义类型上的处理

耗时处在 2 ~ 12
 

ms 区间。 由图 5(b)可见,在进行图

像语义分割时,高阶条件随机场在 7 种语义类型上

的处理耗时都保持在 12
 

ms 以上;跨尺度融合技术

在 7 种语义类型上的处理耗时处在 12 ~ 20
 

ms 区间

内;Transformer-CNN 在 7 种语义类型上的处理耗时

处在 2 ~ 12
 

ms 区间内,在 7 种类型上皆低于其他方

法。 说明本文方法具有更快的模型运行效率以及在

不同阶段的处理速度,具有更强的实时性。
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2. 2　 图像实时语义分割方法应用效果分析

为了对研究方法在实际应用中效果进行分析,研
究收集 100 幅真实图片和 100 幅虚拟图片,对研究方

法进行实际应用,图片的分辨率都保持为 1
 

080
 

p,应
用时从收集的图片中进行随机抽取。 对不同方法的

图像特征提取准确率进行分析,结果如图 6 所示。

高阶条件随机场
跨尺度融合
Transformer-CNN

100
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93
2 4 6 8 10 12 14

图像包含特征数

提
取

准
确

率
/%

(a)真实图像

高阶条件随机场
跨尺度融合
Transformer-CNN

100
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97

96

95

94

93
2 4 6 8 10 12 14

图像包含特征数

提
取

准
确

率
/%

(b)虚拟图像

图 6　 图像特征提取准确率分析

Fig.
 

6　 Image
 

feature
 

extraction
 

accuracy
 

analysis

　 　 由图 6( a) 真实图像中可见,Transformer -CNN
在图像包含 2 个特征时,特征提取准确率为 99. 7%;
在图像包含 14 个特征时,特征提取准确率下降到

98. 8%。 在图 6( b) 虚拟图像中可见,Transformer -
CNN 在图像包含 2 个特征时的特征提取准确率为

99. 4%;在图像包含 14 个特征时的特征提取准确率

下降到 98. 2%。 说明研究方法能够更准确地提取

到图像中的特征信息。 随机抽取一幅图像进行图像

语义分割,其结果如图 7 所示。

(a)高阶条件随机场 (b)跨尺度融合

(c)Transformer-CNN

图 7　 图像语义分割效果分析

Fig.
 

7　 Analysis
 

of
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

effect

　 　 图 7(a)显示,高阶条件随机场对于不同语义的

边缘以及语义混杂部分存在较为明显的划分误差;
由图 7(b)可见,跨尺度融合的方法能够划分出主要

的具有不同语义的内容,但在不同语义之间的边缘

位置存在较为明显的划分误差;由图 7 ( c) 可见,
Transformer-CNN 在图像包含不同类型语义内容时,

保持了良好的边缘准确度和对不同语义理解的准确

性,不存在明显的影响划分效果的误差。 说明研究

方法具有更好的图像语义理解和分割能力,能够有

效保证关键信息处理的质量。 对研究方法在进行图

像语义分割时出现的误差像素量进行分析,其结果

如图 8 所示。
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图 8　 图像语义分割时出现的误差像素量
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　 　 图 8( a)在处理真实图像时显示,Transformer -
CNN 在图像语义特征类型数量为 1 时的误差像素

量为 4 千像素;在语义特征类型数量增加到 6 时的

误差像素量增加到 18 千像素;由图 8(b)可见,在处

理虚拟图像时,跨尺度融合在图像语义特征类型数

量增加到 6 时的误差像素量增加到 45 千像素,而
Transformer-CNN 的表现相对稳定,与在真实图像中

的表现没有明显差别,在图像语义特征类型数量增

加到 6 时的误差像素量保持在 25 千像素以下。 由

此说明,本文研究方法能够进行更准确的图像语义

及内容分割,且在真实图像和虚拟图像中都能良好

保持性能。 为验证研究方法在视频数据中的实时

性,研究从公开视频数据集中随机抽取 10 段视频,
每段视频长度为 10

 

s,分辨率为 1
 

080
 

p,帧率为

30
 

FPS。 对每段视频的每帧图像进行逐帧语义分

割,并记录每帧的处理时间,以评估模型在视频处理

时的实时性表现,结果见表 1。
表 1　 视频处理实时性测试

Table
 

1　 Video
 

processing
 

real-time
 

tests

视频序列

编号

平均帧处理

时间 / ms
视频处理

总延迟 / s
分割准确率 / %

视频 1 9. 5 0. 29 98. 2

视频 2 8. 7 0. 26 97. 9

视频 3 9. 0 0. 27 98. 4

视频 4 8. 8 0. 27 98. 1

视频 5 9. 3 0. 28 97. 7

　 　 由表 1 可见,研究方法在 1
 

080
 

p 分辨率和

30
 

FPS 的视频数据上实现了每帧约 9
 

ms 的处理速

度,整体处理延迟控制在 0. 3
 

s 以内,相较于静态图

像处理,视频处理更能体现模型的实时性和连续性。
在视频分割过程中,研究方法保持了较高的分割准

确率,达到了 98%以上,证明了其在连续帧中有效

捕捉并处理图像特征的能力。

3　 结束语

研究提出了一种结合 CNN 和 Transformer 模型

的图像实时语义分割方法,以改善图像分割和处理

的效果。 过程中使用 CNN 搭建图像的语义分割技

术基础,定义若干个区域,并对每个区域求聚合特征

向量,对区域的显著性权重进行定义,由语义相似度

输出图像分割的区域范围划分结果,将多层感知机

用于进一步提取和学习数据的非线性特征,采用基

于注意力机制的特征融合模块对不同层级的特征进

行融合。 实验结果表明,在任务处理耗时分析中,研
究方法在进行图像语义分割时,在 7 种语义类型上

的处理耗时在 2 ~ 12
 

ms 区间内;进行图像语义分割

效果分析时,研究方法保持了良好的边缘准确度和

对于不同语义理解的准确性;在分割时出现的误差

像素量分析中,研究方法在虚拟图像中语义特征类

型数量增加到 6 时的误差像素量保持在 25 千像素

以下。 说明研究方法具有更好的图像语义分割准确

性,且具有良好的实时处理性能。
由于研究仅对静态图像进行了技术设计,对于

目前逐渐增加的动态图像尚不具备足够的应用能

力。 后续将专门针对动态图像等特殊类型图像进行

分析,并引入其他技术结构进行优化,以扩大研究方

法的适用范围。
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