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融合注意力机制的移动端人像分割网络

周　鹏１,姚剑敏１,２∗,林志贤１,严　群１,２,郭太良１

(１．平板显示技术国家地方联合工程实验室,福州大学 物理与信息工程学院,福建 福州３５０１０８;
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摘要:现有的移动端人像分割网络存在分割精度差、分割边缘模糊等问题.为此,提出了一种融合注意力机制的轻量化

人像分割网络.首先,利用 MobileNetV２网络提取图像特征.然后对注意力模块 NLNet(NonＧlocalneuralnetworks)进

行轻量化处理,随后将优化过的注意力模块嵌入到四层解码网络中.利用融合注意力机制的解码网络自适应地学习有

效特征,最后通过SoftMax层得到人像分割结果图.同时改进了损失函数,引入多损失函数(MultiＧLoss),使网络更容易

收敛.解码网络融合注意力机制的方式使得轻量化网络可以在语义分割任务上取得较好的效果.实验结果表明,模型

在５５０张自采集的人像测试集上达到了９２．２９％的交并比(MeanIOU),单张图片在Inter(R)Corei５CPU上的分割时间

为０．７４s.与传统的人像分割网络相比,研究网络的分割精度和分割速度优势明显,适合应用于移动端设备.
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MobileＧbasedportraitsegmentationnetworkwith
attentionmechanism
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Abstract:ExistingmobileterminalsegmentationnetworkhasproblemssuchaspoorsegmentationacＧ
curacyandsegmentationedgeblurring．Tothisend,alightweightportraitsegmentationnetworkthat
incorporatesattentionmechanismsisproposed．Firstly,theimagefeaturesareextractedbyMobileＧ
NetV２network．Then,theattentionmoduleNLNet(NonＧlocalneuralnetworks)islightened,and



thentheoptimizedattentionmoduleisembeddedinthefourＧlayerdecodingnetwork．Thedecoding
networkwithattentionmechanismadaptivelylearnstheeffectivefeatures,andfinallyobtainstheporＧ
traitsegmentationresultmapthroughSoftMax．Atthesametime,thelossfunctionisimproved,and
MultiＧLoss(multiＧlossfunction)isintroducedtomakethenetworkeasiertoconverge．ThewayofatＧ
tentionmechanismsfusedindecodingnetworksmakesthelightweightnetworkachievebetterresults
inthesemanticsegmentationtask．Experimentalresultsshowthatthemodelachieves９２．２９％ MeanIＧ
OUonthe５５０selfＧcollectedportraittestset,andthesplittimeofthesinglepictureontheInter(R)

Corei５CPUis０．７４s．Comparedwiththetraditionalportraitsegmentationnetwork,theresearchnetＧ
workhasobviousadvantagesinsegmentationprecisionandsegmentationspeed,andissuitablefor
mobiledevices．
Keywords:portraitsegmentation;attentionmechanism;lightweight;convolutionalneuralnetwork

１　引　　言

　　语义分割作为计算机视觉的重要课题之一,
从像素级理解图像,旨在为图像中的每一个像素

点分配一个分类类别,从而获得逐像素的特征分

类图[１].现如今,越来越多的应用场景需要精确

而高效的语义分割技术,如室内导航、无人驾驶、
增强现实等.特别是在手机端相册的应用中,需
要利用语义分割技术完成人像分割,从而满足人

们对于拍摄图片中人像背景的替换、渲染、虚化等

美图功能.
近些年随着深度学习算法的蓬勃发展[２Ｇ４],大

量研究员开始投入精力研究如何将神经网络应用

于语义分割技术中.２０１２年,Farabet[５]等人利用

一种新颖的场景标注方法,首次将卷积神经网络

应用于语义分割算法中.２０１４年,Long[６]等人提

出了FCN(FullyConvolutionalNetworks),利用

卷积层代替全连接层的方式实现了端到端的图像

分割.２０１７年,Chen[７]等人提出了 DeepLabV３
模型,使用空洞卷积(Atrousconvolution)来扩展

感受野,该方式可以获取更多的空间上下文信息,
有效提升了分割精度.２０１７年,Zhao[８]等人提

出 PSPNet(PyramidSceneParsingNetwork),
在FCN基础上,提出在空间维度上建立空间金字

塔模块,该方式精细化了物体的边缘,可以更好地

分割物体.２０１７ 年,Lin[９]等人提出 RefineNet
(MultiＧpathrefinementnetＧworks),设计了多路

径提取特征的结构,改善了特征提取效果,语义分

割精度提升明显.
语义分割网络为了追求精度,需要占据庞大

的计算资源.移动端有限的硬件条件,始终阻碍

着语 义 分 割 技 术 在 移 动 端 的 部 署.２０１８ 年,

Sandler等人提出的 MobileNetV２[１０]为解决这一

难题带来了可能.大量研究员通过将语义分割网

络的主干部分替换为 MobileNetV２的方式,成功

地将网络在移动端部署,但也因此带来了分割精

度差、分割边界模糊等问题.

FCN[６]、SegNet[１１] (A deep convolutional
encoderＧdecoderarchitecture)和 UNet[１２]作为最

早将编码器Ｇ解码器结构应用于语义分割领域的

神经网络,证明了该结构可以有效地捕获特征细

节,获得具有丰富上下文信息的特征地图.２０１８
年,Zhang[１３]等人提出通道注意力模型,将常用于

语音识别中的注意力机制应用到语义分割领域

中,证明该方式可以利用丰富的上下文信息,有效

地探索特征地图通道之间的关系,恢复分割物体

的边界.
本文受此启发,将注意力机制融入到编码器Ｇ

解码器结构中,有效地解决了移动端人像分割网

络分割效果差的问题.为了解决引入注意力模型

带来的额外计算量问题,对注意力模型进行了轻

量化处理.最后为了降低训练难度,加速网络收

敛,在训练阶段,将原有的损失函数改为 MultiＧ
Loss(多损失函数),有效提升了分割精度.实验

证明本文提出的网络结构在速度和精度上达到了

有效平衡,可以部署到移动端使用.

２　模型设计

２．１　优化注意力模块

NLNet[１４](NonＧlocalneuralnetworks)是目
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前常见的注意力模型之一,由全局上下文特征模

块、特征信息转换模块、特征融合模块３个模块组

成.通过全局上下文特征模块来获得融合了上下

文信息的特征地图,利用特征信息转换模块对融

合了上下文信息的特征地图进行通道校验,最后

由特征融合模块将融合了上下文信息的特征地图

整合到原特征地图中.本文在 NLNet的基础上

对模块结构进行了优化,在可接受的精度损失范

围内,有效提升了模快的运行速度.模型结构对

比图如图１所示.

图１　NLNet与优化模型结构对比

Fig．１ 　 Structural comparison of NLNet and
optimizedmodel

图中H、W、C 分别为输入图像的高、宽、通道

数目;WV１、WV２、WV３为尺寸为１的深度可分离卷

积;WV、WK、Wq、WZ为尺寸为１的普通卷积核.

２．１．１　优化全局上下文特征模块

在全局上下文特征模块中,NLNet将输入特

征地图A 分别经过两个１×１卷积核进行特征聚

合,然后利用 EmbeddedGaussian(嵌入式高斯)

对任意两个通道之间的成对关系进行建模,获
得注意力地图X,见公式(１).然后将特征地图

A 经过一个卷积核WV进行特征聚合,随后与注

意力地图X 相乘获得融合丰富上下文信息的特

征地图.但是对通道之间的成对关系建模前,
对特征地图A 进行特征聚合会破坏特征通道之

间隐含的相互关系,同时会引入多余的计算量.
设输入特征地图A 的通道为１０２４,则两个１×
１卷积核的参数达１０２４×１×１×１０２４×２(输
入通道×卷积核尺寸×输出通道×２)之多.为

此,本文将两个１×１的卷积核舍弃,直接对特

征地图A 进行 Gaussian(高斯)计算得到注意力

矩阵Y,见公式(２).该方式保留了通道之间隐

含的相互关系,同时有效降低了计算量.另外,
将 NLNet中对特征地图进行特征聚合的普通卷

积WV换为深度可分离卷积[１５]WV１,该卷积核将

普通的卷积操作分解为depthwise(深度卷积)和

pointwise(点卷积)两个过程,可将计算量降为原

有计算量的１/Cout＋１/(KW ＋KH ).(Cout为输

出的通道数目,KW 、KH 为卷积核的宽和高),推
演过程见公式(３).

Xij ＝
exp ‹Wq􀅰Ai,Wk􀅰Aj›( )

∑
C

m＝１
exp ‹Wq􀅰Ai,WkAm›( )

　,(１)

Yij ＝
exp ‹Ai,Aj›( )

∑
C

m＝１
exp ‹Ai,Am›( )

　, (２)

C 表示输入特征地图的通道数目.i是特征图中

第i个通道的索引,j 为所有通道中的一个索引

枚举.Xij和Yij分别是注意力地图X 和Y 中的

权值系数,表示特征地图中第i个通道对第j 个

通道的重要性.

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
depthwise＋pointwise

conv ＝
H ×W ×Cin×KH ×KW ＋H ×W ×Cin×Cout

H ×W ×Cin×KH ×KW ×Cout

＝
１

Cout
＋

１
KW ×KH

　, (３)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其 中:depthwise 为 深 度 卷 积 的 计 算 量,

pointwise为点卷积的计算量,conv为普通卷积

核的计算量.Cin和Cout为输入输出的通道数,

W 和 H 为输入图像的宽和高,KW 、KH 为卷积

核的宽和高.

２．１．２　优化特征信息转换模块

NLNet采用一个１×１的卷积核作为特征信

息转换模块来校准通道之间的依赖关系,帮助网

络理解语义信息,但该方式引入了过多的计算量.
设输入特征地图的通道为C,则１×１卷积核的参
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数达C×１×１×C(输入通道×卷积核尺寸×输

出通道)之多.为了适应移动端的硬件环境,本文

将单一卷积核替换成两个深度可分离卷积,通过

对特征地图的通道进行先压缩再扩张的方式来降

低计算量.第一个深度可分离卷积的输入通道为

C,输出通道为C/８(其中８为压缩系数),对特征

图进行通道压缩.第二个深度可分离卷积的输入

通道为C/８,输出通道为C,对特征图进行通道扩

张.该方式将参数数量由C×C 降低为２×C×
(C/８),有效地将计算量降低为原计算量的１/４.

最后将特征信息转换模块得到的特征地图输

出给特征融合模块.本文沿用了 NLNet中的融

合方式,对具有丰富上下文信息的特征地图与原

始特征地图进行像素级求和得到结果特征地图.

２．２　注意力机制融入到解码网络

常见的编码器Ｇ解码器结构由编码网络和解

码网络两部分组成.利用堆叠的卷积和池化层作

为编码网络来提取图像的特征信息,然后将编码

器中包含低等级特征信息的特征地图跳跃连接到

解码网络中.解码网络由多个子模块组成,每个

子模块由连续的一两个卷积核堆叠而成,负责对

上一层子模块输出的特征地图与编码网络跳跃连

接而来的特征地图进行特征聚合,以此获得具有

高、低等级特征信息的特征地图.
本文模型利用 MobileNetV２作为编码网络.

解码网络堆叠了４层解码子模块(Decoder),每个

解码子模块嵌入了一个优化过的注意力模块和一

个用来压缩特征地图通道数目、尺寸为１的深度

可分离卷积.为了获得丰富的上下文信息,选取

编码网络中的第２、４、７、１４层(尺寸分别为原始特

征地图的１/２,１/４,１/８,１/１６)的输出特征地图跳

跃连接到解码网络中,与解码子模块输出的特征

地图在通道维度上进行堆叠,再输出给下一层解

码子模块.为了堆叠时特征地图尺寸的一致性,
在堆叠前对解码子模块输出的特征地图进行了上

采样操作.重复上述操作,最终将特征地图经过

一个１×１的卷积核和SoftMax层得到分割结果

图,尺寸为输入图像的一半.模型具体结构见图

２.其中,①:编码网络的输出特征地图.②~⑤:
编码网络第１４、７、４、２层的输出特征地图.⑥~
⑨:经过解码子模块并上采样后的特征地图.⑩:
输出特征地图.decoder－i(i＝１,２,３,４)为解码

子模块,包含一个深度可分离卷积和一个轻量化

图２　模型网络结构示意图

Fig．２　SchematicdiagramofmodelnetworkstrucＧ
ture

注意力模块.表１给出了各特征地图的尺寸和通

道数目.

表１　模型各层输出特征地图尺寸

Tab．１　Sizeoftheoutputfeaturemapofeachlayerof
themodel

特征地图 尺寸(高×宽) 通道数目

① １４×１４ ３２０

② １４×１４ ９６

③ ２８×２８ ３２

④ ５６×５６ ２４

⑤ １１２×１１２ １６

⑥ ２８×２８ １９２

⑦ ５６×５６ ６４

⑧ １１２×１１２ ４８

⑨ １１２×１１２ ８

⑩ １１２×１１２ ２

２．３　MultiＧLoss
语义分割网络因为网络过深,存在训练难度

大、分割精度难以提升等问题.为此,本文在损失

函数上做了一些修改,采用 MultiＧLoss对各层输

出结果进行监督.将标签尺寸大小改变为原图的

１/１６、１/８、１/４、１/２,然后分别与解码网络中的

decoderＧ１,decoderＧ２,decoderＧ３,decoderＧ４ 生 成
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的特征地图做交叉熵操作得到各层的损失值

Loss１,Loss２,Loss３,Loss４,最终的损失函数为各

层交叉熵的系数和.

total_Loss＝∑
４

i＝１
βi􀅰Lossi 　, (４)

其中β为损失权值系数.随着网络的进行,损失

逐渐降低,为了权衡各层损失对整体损失的影响,
将β１、β２与β３、β４的比值设为１∶２.图３展示了

整体损失与各层的损失的收敛情况.

图３　总损失与编码层各层损失收敛图

Fig．３　Convergencegraphoftotallossandlossof
eachlayerofthedecoderlayer

３　实验及结果分析

实验环境:实验采用开源的深度学习框架

TensorFlow,并利用该框架下的 TensorBoard对

精度和损失的收敛情况进行观察.计算机配置为

Window１０操作系统,８G 内存,处理器为Inter
(R)Corei５.为了更好地匹配移动端条件,整个

实验在CPU环境中进行测试.
数据集处理:实验在 PASCAL、COCO 等４

个公开数据集中挑选了３８４７０张与人像有关的

图片作为预训练样本对模型进行预训练.然后利

用自采集的６１６６张人像图片作为数据集对模型

进行微调(Finetune).验证集为自采集的人像图

片５５０张.利用左右翻转和随机裁取操作进行数

据增强.所有图片的标注均采用语义分割标注工

具Labelme.
训练策略:实验采用的梯度优化器为 Adam

算法.学习率采用多项式学习率迭代策略,初始

学习率为０．１,每２万步衰减到原学习率的１/１０,

训 练 总 步 长 为 ９０ 万 步. 输 入 图 像 尺 寸 为

２２４×２２４.
评价指标:图片单张分割时间(s)、平均像素

精度 MPA与交并比 MIOU.见公式(５)、(６).

MPA＝
１

k＋１×∑
k

i＝２

pii

∑
k

j＝０
pij

　, (５)

MIOU＝
１

K ＋１
􀅰∑

k

j＝０

pii

∑
k

j＝０
pij ＋∑

k

j＝０
pji－pii

　,

(６)
其中:k 为分类的类别,Pii为真正的数量;Pij为

假正的数量;Pji为假负的数量.

３．１　注意力模块的优化效果

为了验证轻量化注意力模块的效果,实验分

别将优化了全局上下文特征模块的注意力模型、
优化了特征信息转换模块的注意力模型、两者同

时优化后的注意力模型与原模型 NLNet分别嵌

入到解码网络中,对模型的分割情况进行测试,结
果见表２.

表２　注意力模块优化效果对比

Tab．２　ComparisonoftheoptimizationeffectoftheatＧ
tentionmodule

嵌入模块 MIOU/％ 分割时间/s

NLNet ９２．５４ １．０５

优化全局上下文特征模块 ９２．２９ ０．９０

优化特征信息转换模块 ９２．３２ ０．８７

两者同时优化 ９２．１１ ０．７４

观察可知,与嵌入原模块 NLNet相比,优化

全局上下文特征模块后,MIOU 损失了０．２５％,
速度提升了０．１５s.优化特征信息转换模块后,

MIOU损失了０．２２％,速度提升了０．１８s.两者

同时优化后,MIOU 仅仅损失了０．４３％,速度提

升了０．３１s.在可接受的精度损失范围内,速度

提升明显.证明了文章中提出的注意力模块优化

方案具有可行性.

３．２　解码网络层数的设计

解码网络可以有效地捕捉上下文信息,配合注

意力模块可以提升分割精度,但解码网络的层数对

网络运行速度有一定影响.实验就融合注意力机

制的解码网络层数进行实验,实验结果见表３.
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表３　加入不同层数解码网络的分割指标

Tab．３　Segmentationindicatorofdecodingnetworkwith

differentlayers

添加层数 MIOU/％ 单张图片分割时间/s

未添加 ８８．２６ ０．６１

一层 ９０．２３ ０．６６

两层 ９１．０７ ０．７０

三层 ９１．７２ ０．７２

四层 ９２．２９ ０．７４

分析表３可知,随着解码网络层数的增加,

MIOU得到提升,但单张图片分割消耗的时间相应

增加.未添加解码网络时 MIOU为８８．２６％,时间

为０．６１s.添加１层、２层、３层、４层后 MIOU分别

提升了１．９７％和２．８１％,３．４６％和４．０３％.但时间

相应增加了０．０５,０．０９,０．１１,０．１３s.相对于精度的

提升,带来的速度影响在可接受范围内,因此网络

设计最终选择了４层解码网络.

３．３　解码网络中融合注意力机制对分割效果的

影响

　　解码网络中融合注意力机制可以有效地恢复

物体的分割边界,提升分割细节.实验将解码网

络中融合注意力模块和未融合注意力模块产生的

分割图片做对比实验.部分对比数据见图４.

图４　解码网络中融合注意力模块对分割效果的影

响.(a)原图;(b)标签;(c)未融合;(d)融合后.

Fig．４　Effectofthefusionattentionmoduleinthe
decodingnetworkonsegmentation．(a)OrＧ
rginal;(b)Label;(c)Unfused;(d)Fased．

观察图４可知,解码网络未融合注意力模块

时,对于人体的边缘和细节部分分割效果较差,多

分割漏分割情况严重.如例１中不能分割出人的

耳朵.例２中只能大致分割出人体的轮廓,对于

胳膊、小臂等部位存在漏分割情况.例３中无法

正确分割出人的手指.在解码网络中融合注意力

模块后,对于细节的分割效果明显提升.恢复了

未添加注意力模块时漏分割的耳朵、手指部分,对
于人体的轮廓边缘分割较为清晰.证明了解码网

络融合注意力模块可以有效地修复分割边界,提
升分割的效果.

３．４　MultiＧLoss对分割精度的影响

MuliＧLoss可以减小训练的难度,提升分割像

素精度.实验对比了引入 MultiＧLoss前后的平均

像素精度 MPA的收敛情况,实验结果见图５.

图５　引入 MultiＧLoss的精度对比

　Fig．５　AccuracycomparisonofintroducingMultiＧ
Loss

观察精度收敛情况可知,引入 MultiＧLoss训

练策略后,收敛精度一直优于未引入 MultiＧLoss
训练策略,精度最终收敛到９８％左右.相较于未

引入 MultiＧLoss的最终精度９６％,精度提升了

２％左右,证明了 MultiＧLoss训练策略能够有效

提升分割精度,减小网络训练难度.

３．４　与其他分割方法对比

为了验证本文研究模型的分割性能,挑选了

FCN、PSPNet、SegNet和 Unet共４种前沿的语

义分割网络作对比,它们的主干网络均为 MoＧ
bileNetＧV２.统计了各模型单张图片分割时间与

MIOU指标,结果如表４所示.
由表４可知,本文研究模型达到了较为可观

的速度与精度.与分割效果较差的 FCN 相比,

MIOU超出了６．０３％,与SegNet和 Unet相比,

MIOU也有着２．６１％和２．２３％的优势.PSPNet
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表４　不同分割模型的分割指标

Tab．４　Segmentationindicatorofdifferentsegmentation
models

模型 MIOU/％ 单张图片分割时间/s

FCN ８６．２６ １．２９

PSPNet ９１．９９ １．１４

SegNet ８９．６８ １．１７

Unet ９０．０６ １．２３

本研究模型 ９２．２９ ０．７４

与本模型分割精度相当,但分割单张图片,PSPNet
需要１．１４s,本文研究模型仅需要０．７４s,快了０．４s
左右.与其他模型相比,本文研究模型在分割单

张图片的时间上也都快了０．５s左右,速度优势

明显.
为了更直观对本文研究网络的分割性能进行

评估,对各方法的分割结果图进行了可视化.部

分数据结果如图６所示.观察可知:本研究模型

可以清晰地分割出鼻子、耳朵的轮廓边界.分割

边界几乎没有锯齿状.对于手指、胳膊等难分割

图６　不同分割方法对比图

Fig．６　Comparisonofdifferentsegmentationmethods

部位分割表现良好,几乎没有漏分割、多分割现

象.相较之下FCN分割效果较差,分割边界较模

糊.SegNet分割锯齿状严重.Unet与 PSPNet
存在对于胳膊、手指的多分割、漏分割现象.对比

之下证实了本文模型分割性能的优越性.

４　结　　论

提出了一种轻量化人像分割网络,通过在解

码网络中融合注意力机制,有效恢复了物体的分

割边界,提升了分割精度.为了进一步轻量化网

络,提升分割速度,对注意力模块进行了轻量化处

理.同时将损失函数改为 MultiＧLoss,加速网络

收敛.实验证明,本研究网络模型达到了９２．２９％
的 MeanIOU,单张图片分割时间为０．７４s.相较

其他分割网络,速度精度优势明显,适合在移动端

应用.
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