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摘　要: 在图像的采集过程中, 图像往往会带有一定的噪声信息, 这些噪声信息会破坏图像的纹理结构, 进而干扰语

义分割任务. 现有基于带噪图像的语义分割方法, 大都是采取先去噪再分割的模型. 然而, 这种方式会导致在去噪任

务中丢失语义信息, 从而影响分割任务. 为了解决该问题, 提出了一种多尺度多阶段特征融合的带噪图像语义分割

的方法, 利用主干网络中各阶段的高级语义信息以及低级图像信息来强化目标轮廓语义信息. 通过构建阶段性协同

的分割去噪块, 迭代协同分割和去噪任务, 进而捕获更准确的语义特征. 在 PASCAL VOC 2012和 Cityscapes数据

集上进行了定量评估, 实验结果表明, 在不同方差的噪声干扰下, 模型依旧取得了较好的分割结果.
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Abstract: In the process of image acquisition, the image often contains certain noise information, which will destroy the
texture structure of the image and thus interfere with semantic segmentation tasks. Most of the existing semantic
segmentation methods based on noisy images adopt models featuring first denoising and then segmentation. However,
they often lead to the loss of semantic information in denoising tasks, which thus affects segmentation tasks. To solve this
problem, this study proposes a multi-scale and multi-stage feature fusion method for semantic segmentation of noisy
images, which uses the high-level semantic information and low-level image information of each stage in the backbone
network to enhance the semantic information of target contours. By constructing a staged collaborative segmentation
denoising block, collaborative segmentation and denoising tasks are iterated, and then more accurate semantic features are
captured. In addition, quantitative evaluation is carried out on PASCAL VOC 2012 and Cityscapes datasets. The
experimental results show that the model still achieves positive segmentation results under the noise interference of
different variances.
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 1   引言

语义分割的目标是确定每个像素点的类别 (如属

于背景、人或车等), 从而将一些原始图像转换为具有

突出显示的感兴趣区域的掩模. 目前, 许多先进的分割
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方法已经应用在各个领域, 如自动驾驶、场景解析、

目标检测和人机交互等领域[1].
最近, 深度神经网络在语义分割任务中已经取得显

著的成功. 例如 PSANet[1]、DenseAPP[2] 以及 DANet[3]

等. 但是这些网络成功的前提, 依赖于高质量的训练数

据集, 即干净无噪声的图像. 然而, 在实际应用中, 由于

拍摄时的环境、聚焦失败和机子的抖动, 图像采集设备

采集到的图像具有不同程度的噪声信息, 例如, 高斯噪

声、短噪声和热噪声等[4]. 这些噪声信息是不可控的, 再
精密的图像采集设备也无法控制拍摄现实图像时的环

境. 由于噪声信息的复杂性以及不可控性, 在遥感图

像、医学图像、视频建模、灾害监测等现实场景下的

语义分割面临很大的挑战. 例如, 遥感图像中, 由于传感

器的周期性偏移、电磁干扰, 所产生的随机噪声都会掩

盖数字图像中真正的辐射信息; 在医学图像中, 以最常

见的 CT 图像为例, 实验观测、硬件系统限制将不可避

免地带来高斯噪声, 使得图像具有斑驳、颗粒状、纹理

的外观, 覆盖并降低图像内某些特征的可见性, 减低模

型分割的准确性; 在视频建模和灾害监测中, 无人机航

拍成为较为常见的监测方式, 但拍摄角度引起的亮度不

均以及传感器长期工作、温度过高, 都会产生高斯噪声,
影响建模和监测的质量. 以上问题都可概述为噪声信息

往往会覆盖图像的一些小纹理结构, 从而降低了语义分

割模型的能力. 当用带有噪声的数据集去训练当前主流

的语义分割模型的时候, 分割精度明显下降.
为了降低噪声对语义信息的干扰, 最直接的方法

是进行语义分割前, 完成图像去噪任务, 采取一步到位

去噪加一步到位分割的串联方法. CNSOLT[5] 基于不

可分过采样重叠变换进行扩展, 结合迭代收缩/阈值算

法, 作为一种稀疏表示对雷达图像进行去噪. DCNNM[6]

采用多通道跨层聚合图像的高维全局语义信息与局部

特征细节, 实现气象雷达噪声图像语义分割. 但是该方

法未考虑到去噪对下游任务的促进作用. CNN DAE[7]

通过卷积层构建去噪自编码器用于小样本的医学图像

去噪. Eformer[8] 利用 Transformer[9], 将可以学习的

Sobel 滤波器用于边界增强, 提高医学图像去噪的性能.
但是, 目前去噪网络都追求于去噪后的视觉效果, 并没

有考虑到语义分割等下游任务. 该方法虽然可以去除

噪声, 但是也造成了一些小纹理语义信息的缺失, 仍然

不能达到使用干净图像训练分割模型的结果. 图 1 是

关于语义分割的结果说明. 其中, 图 1(a)和图 1(b)分别

表示噪声图像和 ground truth, 图 1(c)和图 1(d)分别表

示 DANet 用干净图像分割和带噪图像分割的结果,
图 1(e) 表示为 DANet 加上去噪模块的串联方法的分

割结果. 从图 1(d)可以看出, 当用带有噪声的数据集去

训练 DANet 的时候, 噪声信息严重干扰了图像纹理结

构, 不仅了影响目标边界部分, 使得上下文信息无法准

确获取, 还导致目标区域被错误划分, 语义分割精度明

显下降. 从图 1(e)可以看出, 为语义分割模块加上去噪

模块, 形成简单串联架构, 虽然可以削弱噪声信息对目

标纹理结构的破坏, 但不可避免的造成了部分纹理信

息的缺失, 导致在后续一步到位的语义分割中产生错

误定位并使得目标区域分割不完整.
 

(a) (b) (c)

(d) (e) (f) 
图 1    语义分割结果说明

 

为了解决上述问题, 本文提出了一种端到端的多

尺度多阶段特征融合的带噪图像语义分割的方法. 该
方法结合多尺度思想, 并引入空洞卷积, 有效解决了小

纹理被噪声覆盖的问题. 并且, 该方法利用了主干网络

每阶段所提取的语义信息, 通过阶段性分割促进去噪

模块 (staged segmentation guided denoising module,
SSGDM), 将分割结果、阶段语义特征跟噪声信息有效

结合, 增强边缘纹理的语义信息, 促使分割进一步帮助

去噪. 之后, 将去噪图像输入到语义分割模块中, 生成

阶段性分割结果. 最后, 将多阶段的分割结果进行叠加,
输出最终的分割结果, 结果如图 1(f) 所示. 可以看出,
该方法的分割质量趋近于干净图像分割的结果, 模型

不仅能识别更多正确的语义信息, 而且目标边界较为

清晰明确. 通过一系列实验, 证明了该方法的优越性.
本文的主要贡献总结如下.
(1) 结合多尺度的思想, 并利用空洞卷积, 较好地

解决了图像小纹理结构被噪声覆盖的问题. 并且, 提出

阶段性分割促进去噪模块 (SSGDM), 将每一阶段的语

义信息、去噪环节中的低层特征以及分割结果进行有

效结合, 使得语义分割促进图像去噪.
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(2) 提出一种利用主干网络中各个阶段提取到的

高级语义特征以及低级图像特征来强化目标轮廓语义

信息的方法. 该方法通过分阶段对带噪图像进行去噪

和分割, 从不同层次上帮助去噪与分割任务.
(3) 提出了一种多尺度多阶段特征融合的带噪图

像语义分割网络, 该方法避免了多次训练模型的过程.
实验结果表明, 在不同噪声水平的数据集上, 该方法有

效提升了带噪图像语义分割的精度.

 2   相关方法

 2.1   图像去噪

图像去噪是诸多学者一直以来致力于解决的问题.
目前图像去噪方法主要包括基于模型的方法和基于深

度学习的方法. 基于模型的方法常常利用一些先验知

识, 其中包括非局部自相似性[10–12]、稀疏性[13,14]、局部

平滑[15] 等. 而基于深度学习的去噪方法正在迅速发展,
成为主流趋势. DnCNN[16] 引入了残差学习和批量归一

化来实现端到端去噪. FFDNet[17] 引入噪声水平图作为

输入, 增强了网络对非均匀噪声的灵活性. CBDNet[4]

训练两个子网络, 使用噪声估计子网络估计噪声水平

图, 再通过非盲去噪子网络去除噪声. PD[18] 采用 pixel-
shuffle下采样策略将真实噪声近似为加性高斯白噪声.
RIDNet[19] 提出了一种基于特征关注的单级去噪网络

用于真实图像去噪. SADNet[20] 提出了一种结合可变卷

积的带有上下文块的编码器-解码器结构, 以用来捕获

多尺度信息. MalleNet[21] 提出了一种基于可塑卷积

(malleable convolution) 的快速高质量图像去噪网络.
Neighbor2Neighbor[22] 提出了一种仅需含噪图像的训

练策略, 考虑到图像相邻的像素来设计采样器, 构造相

似的噪声图像, 最后引入正则项的方式解决了采样过

程中图像过于平滑的问题. DeamNet[23] 将传统一致性

先验和非线性滤波算子相结合, 提出自适应一致性先

验, 再将其引入到最大后验中, 实现基于模型去噪方法.
WINNet[24] 基于小波方法原理, 实现用于去噪的稀疏编

码过程, 并通过软阈值来自适应调整估计噪声水平, 提
高模型的泛化能力. Restormer[25] 基于 Transformer 进
行改进, 通过多个深度分离卷积在通道维度上进行自注

意力, 以此聚合局部和非局部的交互信息. 以上这些网络

都只关注自身任务, 没有考虑与下游任务的彼此协同性.
 2.2   语义分割

最近, 基于全卷积网络和编码器-解码器结构相结

合的方法, 在各种基准上取得了很好的效果. 但是, 卷
积滤波器的局部性质限制了对图像中的全局信息的访

问. 为了解决这个问题, DeepLab[26–28] 提出空洞卷积扩

大卷积的感受野, 设计空间金字塔池化捕捉多尺度上

下文信息. DANet提出双重注意力模块, 分别在空间维

度和通道维度上对语义相关性进行建模, 来聚合高级

语义信息. Channel-attention U-Net[29] 提出跨层特征融

合模块, 结合多尺度特征, 促使低级特征向高级特征学

习, 以解决模型识别小目标的难题. SCARF[30] 引入类

学习权值, 自适应平衡全局上下文和局部特征, 通过降

低类别噪声来细化语义分割模型. SAGNN[31] 基于图神

经网络, 提出了一种新的自节点协作机制, 通过多尺度

特征图节点间的聚合特征, 捕获高级的语义依赖, 以此

判断节点的特征表示. DPL-Dual[32] 提出了一种双路径

学习的框架, 在训练时采用两个互补交互的模型相互

促进学习. BiseNet V2[33] 提出了双边分割网络, 并行处

理空间细节和类别语义信息, 平衡分割精度和推理速

度. FLANet[34] 提出了完全注意力模块, 通过单个相似

性图来结合空间和位置编码, 来解决在非局部的自注

意模块中特征缺失问题. CIRKD[35] 结合知识蒸馏的方

法, 通过跨图像来构建像素与像素之间以及像素与类

别区域之间的相似性矩阵, 构建图像间的依赖关系, 以
此捕获更广上下文信息, 产生更好的结构化语义信息.
由于卷积神经网络无法对输入图像进行全局理解, 受
VIT[36] 的启发, SETR[37] 使用 Transformers取代基于堆

叠卷积层的编码器, 将输入图像视为图像 patch序列进

行提取特征, 提出了直接、渐进式、多级特征聚合的

上采样方式. 并且, 从 sequence-to-sequence的角度重新

定义了图像语义分割问题. MPViT[38] 提出了多路径结

构的多尺度嵌入方法, 实现了对多尺度信息的利用, 同时

将图像分为多个尺度后进行标记, 实现全局自我注意, 通
过聚合所生成的特征, 对相同的像素表示精细和粗糙特

征. 以上的方法, 都是通过增强卷积感受野来捕获更丰

富的上下文信息, 只针对干净图像进行训练, 对于噪声

图像来说, 噪声信息可能会影响模型的表征学习能力.
 2.3   协同去噪和分割

目前, 如何更好地对噪声图像进行语义分割正面

临着非常大的挑战. DMS[39] 最先将低级图像任务和高

级图像任务结合在一起. 该方法将图像去噪和语义分

割任务的两个模块分别级联, 并使用联合损失通过反

向传播更新去噪网络, 促使去噪效果更好. 可以看出,
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该方法虽然考虑了分割对去噪的影响, 但是并没有考

虑到一步到位分割会导致错误定位的情况, 从而不能

很好地协助去噪任务. 在此基础上, SDABN[40] 基于交

替 Boosting的思想来实现语义分割与图像去噪的协同

任务, 将 SFT层嵌入去噪网络中, 使得语义分割的结果

信息对去噪产生影响. 该方法虽然在去噪和分割之间

找到了协同点, 但是其依赖于多个子模型, 需分别训练

去噪和分割模型, 模型数量多, 参数量大. DDep[41] 对语

义分割的解码器进行分析, 将去噪用于解码预训练, 结
合迁移学习连接到扩散概率模型中, 通过随机初始化

来获得去噪的显著受益. 该方法侧重于研究分割对去噪

的促进作用, 同样未考虑对下游分割任务的影响. FECC-
Net[42] 将协同任务应用于医学脑部图像, 通过可分离卷

积的叠加组合构建增强编码器, 保留浅层特征和图像

属性, 与深度语义特征融合, 有助于病灶边界的恢复.
在本文研究中, 提出了一种新颖高效的带噪图像

语义分割方法, 通过融合多尺度特征, 扩大感受野捕获

上下文信息的同时, 减少了噪声的干扰, 使得模型的高

层特征和低层特征有效融合, 以实现分割任务和去噪

任务相互促进的目的.

 3   带噪图像语义分割

 3.1   整体网络架构

传统的带噪图像语义分割, 使用简单的串联架构.
在先完成图像去噪的基础下, 再进行语义分割. 这种架

构相比于直接进行带噪图像语义分割, 降低了噪声影

响, 能够识别较准确的特征. 但却忽略了在去噪的同时,
也减少了类语义信息, 导致在分割任务中, 目标区域被

错误划分. 为了解决以上问题, 不仅结合多尺度特征融

合思想, 并通过分割协助去噪的形式, 促使去噪模块关

注于小目标以及边界特征, 进一步确保类语义信息的

完整性; 同时, 通过分阶段进行分割, 融合主干网络多

阶段提取的目标语义特征, 以提高类分割准确度. 结合

以上思想, 本文提出了多尺度多阶段特征融合的带噪

图像语义分割网络 (noisy images segmentation network,
NISNet). 网络结构如图 2所示.

 

Noisy image

Denoised image

Segmentation result

Stage1

DM DM

DAM

SSM SSM

DAM: 双重注意力模块 DM: 去噪模块
SSM: 语义分割模块  SCSDB: 阶段性协同的分割去噪块

Stage2 Stage3 Stage4

Denoise
Ld

Segmentation
Ls

ResNet

loss

loss

SCSDB2 SCSDB1

 

图 2    NISNet结构示意图
 

整体网络架构可以看成 3 部分, 主干网络、双重

注意力模块 (DAM) 以及阶段性协同的分割去噪块

(staged collaborative segmentation and denoising block,
SCSDB). 为了解决低级去噪任务和高级分割任务之间

的协同作用, 提出了 SCSDB 模块. 其中, SCSDB 由去

噪模块 (denoising module, DM)和语义分割模块 (seman-
tic segmentation module, SSM) 组成. 由于图像的噪声

信息对分割产生了极大的干扰, 而随着网络模型的加

深, 层次越深的卷积能检测到更高级的语义信息. 因此,

Stage2 Stage3

I ∈ R3×H×W

Stagei Stagei

S 1

Stage3 S 1

I

D1

S 2 Stage2

将高级语义特征跟主干网络的 、 所提取的

特征相结合, 获取上下文信息, 依次输入到 SCSDB中.
首先, 将噪声图像 输入到主干网络中, 经过

卷积提取 4 个阶段的特征图 , 然后将 的特

征图输入到 DAM 模块中, 得到初步的分割特征 , 再
将 和 作为监督信息输入到 SCSDB中, 协同去

噪和分割任务. 在 SCSDB 中, DM 模块对 进行去噪,
得到去噪特征图 , 再通过语义分割模块 SSM得到进

一步的分割特征 , 完成 SCSDB 模块. 然后, 将
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S 2

D2 S 3 S i

S

和 输入到 SCSDB 中, 重复以上操作, 得到去噪特征

和分割特征 . 最终, 将 进行加权, 输出最后的特

征图 , 完成语义分割任务.
 3.2   阶段性协同的分割去噪块 (SCSDB)

本节分析阶段性协同的分割去噪块 (SCSDB), 结
构如图 2 中所示. SCSDB 主要分为两个部分, 去噪模

块 (DM)和语义分割模块 (SSM).
SCSDB 的主要目的是促进分割任务和去噪任务

之间的协同作用. 在 DM中, 将上一阶段语义分割所得

到的结果跟噪声图像进行融合, 使得去噪过程更关注

于分割目标区域的低级特征, 解决去噪环节中导致目

标语义信息丢失的问题. 同时, 为了捕捉未被分割任务

识别到的区域信息, 网络根据主干网络的各个阶段进

行划分, 以此聚合多阶段特征. 最后, 将 SCSDB的多阶

段结果进行融合, 目的是为了减少不同阶段产生的噪

声干扰, 尽可能捕获到更准确的目标轮廓信息.
 3.2.1    去噪模块 (DM)

本节主要介绍去噪模块 (DM), 该模块使用编码--
解码架构, 即 U型网络架构, 模块结构如图 3(a)所示.

R3×H×W

padding

R4C×H/4×W/4

在编码阶段, 对于输入图像 , 通过多次卷积

核为 3,  为 1 的卷积操作以及采用全局平均池

化的下采样方式, 得到特征图 , 获取到噪声

图像的低级特征. 在解码阶段, 以往的去噪网络往往直

接通过卷积以及反卷积进行解码, 完成去噪任务.
 

ASPP module Stage feature

Output

Output

Segmentation result

Concat

Summation

SSGDM

Multiplication

3×3 conv

3×3 conv

rate 3

3×3 conv

rate 6

3×3 conv

rate 9

(a) DM
(b) SSGDM

(c) ASPP module
 

图 3    去噪模块示意图
 

然而, 为了使高级的语义特征能融入去噪模块, 提
出了阶段性分割促进去噪模块 (SSGDM), 利用 SSGDM
来帮助去噪模块更好的降低噪声对目标轮廓语义信息

的干扰. 通过该方法, 聚合底层图像特征, 保证低级信

息的完整性. 同时, 通过分割结果作为监督, 使得网络

更关注于目标区域内的部分. 该方法所生成的新的特

征图, 精准的提取目标边缘信息, 减少无关上下文所带

有的噪声对目标区域的影响.
x

RC×H×W Stage
Sout RC2×H×W

C2 output RC×H×W

在 SSGDM 中, 如图 3(b) 所示,  表示去噪网络每

个阶段所生成的特征图 ,  为主干网络所提

取的特征,  为上一阶段语义分割的输出 , 其
中 为类别数,  为融合后输出的特征图 .
SSGDM可以用式 (1)表示为:

output = F
(
F
(
cat
(
x,Stage

)) ·Sout
)
+Sout (1)

F(·) cat(·)其中,  表示卷积运算,  表示维度拼接.

噪声信息往往会破坏图像的纹理特征, 而纹理特

征在语义分割中有着至关重要的作用. 由于去噪网络

作为浅层网络, 几何表征能力强, 容易破坏目标的语义

信息, 影响分割质量. 因此, 为了进一步获取更多的上

下文信息, 引入了空洞空间卷积池化金字塔模块 (ASPP
module), 结构如图 3(c)中所示. 利用不同膨胀因子 (rate)
的空洞卷积, 融合多尺度信息, 通过不同尺度组合出更

多的感受野区域, 引入上下文信息. 同时, 将高层特征

和低层特征进行融合, 丰富了预测结果.
 3.2.2    语义分割模块 (SSM)

本节主要介绍语义分割模块 (SSM), 此模块主要

利用双重注意力机制[3], 通过捕捉丰富的上下文相关性

来实现语义分割任务. 结构如图 4所示.
D首先, 将经过 SSGDM后的去噪结果图 和主干网

络阶段特征图进行拼接操作, 通过 1×1 卷积来细化语
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义特征, 然后将其分别传入空间注意力机制和通道注

意力机制中, 进一步捕获语义特征的全局依赖关系. 最
后将两个注意力机制的输出进行相加, 由此输出全局

上下文语义信息.

RC×H×W reshape AC×HW

BHW×C Softmax
MHW×HW

空间注意力机制如图 4(a) 所示, 首先将原始特征

图 通过 分别得到特征图 , 特征图

, 再进行矩阵乘法, 经过 层计算得到空间

注意力特征图 , 可表示为式 (2):

M ji =
eBi·A j∑HW

i=1
eBi·A j

(2)

M ji i j

RC×H×W M

PC×H×W

λ λ

PC×H×W

其中,  表示特征图中第 个位置和第 个位置的联系.
之后, 重塑原始特征图 并与 矩阵相乘, 并将

其重塑为与原始特征图大小一致的特征图 . 最
后, 将其乘以一个尺度参数 , 将 初始化为 0, 并通过

学习不断分配更多的权值.  用式 (3)表示:

P j = λ

HW∑
i=1

(
CiM ji

)
(3)

通过以上操作, 可以选择性的加强全局区域下相

似语义特征之间的关系, 进而在全局区域内融合相似

特征.
 

Denoised image

Stage feature RC×H×W
QC×H×W

O
ut

pu
t

DAM
(b) 通道注意力机制

RC×H×W PC×H×W

MHW×HW

BHW×C

AC×HW

NC×C

BHW×C

Conv

AC×HW

(a) 空间注意力机制

 

图 4    语义分割模块结构示意图
 

reshape Softmax
NC×C

通道注意力机制如图 4(b) 所示, 与空间注意力机

制相似, 通过 和矩阵乘法后, 经过 层计

算得到通道注意力特征图 , 可表示为式 (4):

N ji =
eAi·B j∑HW

i=1
eAi·B j

(4)

N ji i j

µ QC×H×W

其中,  表示了第 个通道对第 个通道的影响. 同理,

与原特征图相乘, 引入尺度参数之后, 将其乘以一个尺

度参数 , 最终的输出 可用式 (5)表示:

Q j = µ

HW∑
i=1

(
N jiCi

)
(5)

通过以上操作, 使得各个通道之间能产生全局的

关联, 获得更强的语义响应的特征.
 3.3   损失函数

为了使去噪后的图像更接近 ground truth, 进一步

Ld

促进分割, 利用均方差损失 (mean square error)来优化

去噪模块的参数. 均方差损失 可表示为:

Ld =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (6)

yi i ŷi i

n

其中,  表示像素 的 ground truth,  表示像素 的概率估

计,  表示像素点的数量.

Sigmoid

在噪声图像中, 由于噪声信息的干扰, 容易导致前

景和背景误识别, 从而导致信息不平衡问题, 使得训练

网络陷入局部最优的情况. 因此, 为了解决该问题, 在
语义分割模块中, 提出了混合损失来学习语义分割模

型的最优参数. 由于交叉熵损失可以用来评判预测结

果和真实结果的相似性, 并通过 函数来避免去

噪模块中均方差损失带来的影响, 因此, 选用交叉熵损

失来避免局部最优问题. 同时, 平均交并集 (mean inter-
section over union, mIoU)作为分割模块的评判指标, 可
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以计算图像中的预测区域和真实区域之间的 IoU, 并使

用 IoU loss 来对模型进行迭代优化.

LS

LS 1

因此, 分割模块是通过交叉熵损失 (cross entropy
loss)、以及 mIoU 损失 (mIoU loss)得到的混合交叉熵

损失 来学习语义分割模型的最优参数, 交叉熵损失

为式 (7)所示:

LS 1 = −
1
p

p∑
i=1

log fi
(
y∗i
)

(7)

p y∗i i

fi(y∗i ) i

LS 2

其中,  表示一张图片的像素数量,  表示像素 的 ground

truth 类别 ,   表示像素 的概率估计 .  mIoU 损失

为式 (8)所示:

LS 2 = 1− |X∩Y |
|X|+ |Y | − |X∩Y | (8)

X Y

LS

其中,  表示预测的像素集合,  表示 ground truth的像

素集合. 混合交叉熵损失 为式 (9)所示:

LS = LS 1 +LS 2 (9)

 3.4   算法流程

y

y2

算法 1 展示了所提出网络结构的训练步骤. 首先

通过主干网络提取各阶段特征, 再使用语义分割模块

SSM 得到初步分割结果. 最后经过多次 SCSDB, 将多

次迭代分割结果融合, 得到最终的分割结果. 为了训练

去噪模块, 使用干净图像 与最后一次 SCSDB 中的去

噪模块输出 求均方差损失. 语义分割的损失函数使用

混合交叉熵损失. 算法流程如算法 1所示.

算法1. 训练NISNet
x y z
ẑ

输入: 噪声图像 , 干净图像 , 分割标签

输出: 分割结果

x Stage1−
Stage4

Stage4 f4
z1

x Stage3

f3 z1

y1

z2

Stage2

f2 z2

y2 z3

z1z2z3

ẑ

1) 将噪声图像 输入到主干网络ResNet50中, 提取各阶段的特征

;
2) 将主干网络 生成的特征图 输入到双重注意力模块DAM
中, 细化特征, 输出初步的分割结果 ;
3) 在块SCSDB1中, 以噪声图像 作为输入图像, 将主干网络 生

成的特征图 、初步分割结果 作为去噪模块DM的辅助信息, 在解

码阶段, 设计SSGDM模块, 通过级联拼接、卷积以及残差连接等操

作, 聚合多阶段特征, 强调高级语义信息所在区域, 以此对去噪任务

起到监督作用, 生成新的去噪特征图 , 再通过SCSDB中的分割模块

SSM, 聚合阶段特征和去噪特征, 强调图像的边界信息, 最后经过双

重注意力模块, 生成新的分割结果 , 完成第一次SCSDB迭代.
4) 在块SCSDB2中, 重复步骤3)操作, 将主干网络 生成的特征图

初步分割结果 作为去噪模块DM的辅助信息, 通过去噪模块DM后

会生成新的去噪特征图 , 通过分割模块SSM会生成新的分割结果 , 
完成第2次SCSDB迭代.
5) 将阶段性的分割结果 进行叠加, 生成多阶段特征融合的语义

分割结果 .

y2 y

ẑ z
6) 最后, 将生成的去噪特征图 与干净图片 求均方差损失, 将语义分

割结果 与分割标签 求混合交叉熵损失, 通过损失反传更新模型参数.

 4   实验

 4.1   实验细节

在本节中, 主要介绍算法的实现细节. 在 PASCAL
VOC 2012[43] 官方数据集中, 共有 4 369张图像. 其中, 有
1 464 张图像用于训练, 1 449 张图像用于验证, 1 456
张图像用于测试. 通过设置 1个背景类和 20个前景类

别来评估所提出的网络架构. 为了证明模型的鲁棒性,
还在 Cityscapes[44] 数据集上进行了实验. Cityscapes数
据集有 5 000 张在城市环境中驾驶场景的图像, 包含

2 975 张训练集图像, 500 张图像验证集, 1 525 张测试

集图像, 具有 19个类别的密集像素标注.

Stage2 Stage3 Stage4

在实验中, 为 PASCAL VOC 2012 数据集和 City-
scapes数据集随机添加了标准差范围为 [0, 30]的高斯

噪声, 并使用 ResNet50 作为主干网络. 在训练过程中,
将所有的图片裁剪为 480×480 作为网络输入. 在实验

过程中, 分别提取主干网络的 、 以及

的语义信息, 将其作为 SSGDM 的输入. Batch_size 设

为 4, 优化器使用 SGD, 学习率策略使用 Warmup,
momentum为 0.09. 当训练 PASCAL VOC 2012数据集

时, epoch为 50, 初始的学习率为 0.000 1. 当训练 City-
scapes数据时, epoch为 120, 初始的学习率为 0.01.
 4.2   评判指标

PixAcc

mIoU

最后 ,  实验的评判指标使用平均交并集 (mean
intersection over union, mIoU) 以及像素准确度 (pixel
accuracy, PixAcc) 作为评估指标. 其中,  表示的

是标记正确的像素占总像素的比例,  [45] 是语义分割

的标准指标, 表示两个集合的交集和并集之比, 公式如下:

PixAcc =

∑k

i=0
Pii∑k

i=0

∑k

j=0
Pi j

(10)

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

Pii∑k

j=0
Pi j+

∑k

j=0
P ji−Pii

(11)

k Pi j i

j Pii

其中,  表示类别数,  表示原属于第 类但被预测为类

的像素数量,  表示识别正确的像素数量.
图 5 给出了 NISNet 模型在 PASCAL VOC 2012

数据集上的训练过程曲线图, 图中存在损失函数和验

证集 mIoU 指标的变化曲线. 图 5(a)所示, 是损失函数
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随着 epoch的变化曲线, 横坐标为迭代次数 epochs, 纵
坐标为训练时每个 epoch的平均损失. 图 5(b)所示, 是
评判指标 mIoU 随着 epoch的变化曲线, 纵坐标为每次

训练 epoch 所保存模型在验证集上的精度. 可以看出,
随着 epoch 的增长, 损失函数最终趋于收敛状态, 评判

指标 mIoU 也趋近于收敛, 说明模型训练的可行性.
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图 5    训练过程曲线图
 

 4.3   消融实验

σ

本节主要介绍 NISNet模型的消融实验, 总结出模型

的最佳设置. 本节在高斯噪声标准差 为 25的 PASCAL
VOC 2012数据集上进行一系列消融实验.

利用分割和去噪相互协同的方法进一步细化语义

特征, SSGDM模块正是去噪和分割模块特征融合的核

心. 实验结果如表 1 所示, 其中 Stage256、Stage128 和
Stage64 分别指在解码阶段中通道数为 256、128 以及

64的最后一层卷积层后引入 SSGDM模块.
  

σ表 1     关于 SSGDM的消融实验, 标准差 为 25
 

Stage256 Stage128 Stage64 mIoU PixAcc
√ 74.9 94.2
√ √ 75.5 93.7
√ √ √ 75.7 94.9

 
 

根据表 1 可以得出, 分别在去噪网络的每一个解

码阶段使用 SSGDM, 分割精度显著提升. 图 6 进一步

对比了不同阶段使用 SSGDM 的分割效果图, 可以看

出 SSGDM 只迭代 1 次和 2 次时, 不仅出现类别丢失,
而且目标轮廓分割不完整. 而在去噪网络的各个解码

阶段都应用 SSGDM 时, 可以较好地弥补在去噪过程

中丢失的语义信息, 增强目标区域的语义信息, 有效提

升了分割效果.
NISNet 通过 SCSDB 实现分割与去噪协同工作,

以迭代的形式去细化语义特征. 实验结果如表 2所示.
根据表 2 可知, SCSDB 只迭代 1 次, PixAcc/mIoU

达到 94.1/74.5, 而 SCSDB 迭代 3 次, mIoU 反而下降

1.2. 当 SCSDB迭代 2次时, 精度达到最高, 为 94.9/75.7.

 

(e) SSGDM×3(a) Noise image (b) GT (c) SSGDM×1 (d) SSGDM×2 
图 6    不同阶段使用 SSGDM方法的分割结果对比图

 
 

σ表 2     关于 SCSDB的消融实验, 标准差 为 25
 

方法 mIoU PixAcc
SCSDB×1 74.5 94.1
SCSDB×2 75.7 94.9
SCSDB×3 73.3 94.2

 
 

为了更加直观地展示 SCSDB 的迭代次数对分割

结果的影响, 图 7给出了分割结果图. 从前两张图像可

以看出, 当 SCSDB 只迭代一次时, 噪声信息还没有被

很好地抑制, 破坏了像素点的语义信息, 从而使得两个

相近类别的错误识别. 当 SCSDB 迭代 3 次时, 在去噪

过程中, 去除了过多的语义信息, 造成目标区域分割不

完整. 从第 3行图像可以看到, 当 SCSDB迭代两次时,
模型能得到较好的去噪效果, 从而获取更精确的上下

文信息, 使得分割区域边界清晰, 更趋近于 ground truth.
 4.4   对比实验

为了验证模型的有效性和鲁棒性 ,  在 PASCAL
VOC 2012 数据集和 Cityscapes 数据集上与目前先进

的语义分割网络和带噪图像语义分割网络进行了一系

列对比实验. 所有对比方法都采用相同的数据集进行
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训练与测试.
首先在 PASCAL VOC 2012数据集上与目前一些

先进的语义分割网络进行定量比较, 所有方法控制相

同的实验参数. 表 3展示了提出的 NISNet模型和其他

语义分割方法的分割精度. 从表 3可以看出, 在直接使

用噪声图像进行训练时, 精度都取得了比较欠佳的效

果, 高精度网络 DANet 在标准差 10、20、30 的数据

集中, 其 PixAcc/mIoU 精度仅仅达到 91.3/75.9、90.5/74.4、
89.8/72.3. 而具备 ASPP 的 DeepLabv3 效果更加不尽

人意, 表现为 86.4/71.0、85.9/70.1、86.2/64.7, 这是由

于噪声信息覆盖并破坏了图像的语义特征, 从而导致聚

合上下文模块无法得到准确的语义依赖, 所以即使是高

精度网络, 也不能取得较好的分割效果. 而且, 用这些

网络对不同标准差噪声图像进行验证时, 当噪声标准

差越强, 分割精度越低. 而提出的 NISNet模型, 在标准

差为 10、20以及 30的噪声图像中都取得了最优的性能.
 

(e) SCSDB×3(a) Noise image (b) GT (c) SCSDB×1 (d) SCSDB×2 
图 7    SCSDB的不同迭代次数对应的分割结果图

 
 

表 3     PASCAL VOC 2012数据集的语义分割结果
 

σ FCN16s PSPNet DeepLabv3 PSANet DANet DenseASPP NISNet (ours)
10 86.2/61.2 89.3/74.1 86.4/71.0 84.5/69.5 91.3/75.9 91.6/74.6 94.0/78.1
20 84.3/58.0 90.2/73.5 85.9/70.1 84.3/69.1 90.5/74.4 92.7/72.9 93.3/77.4
30 81.9/54.1 87.3/71.8 86.2/64.7 84.3/68.5 89.8/72.3 89.1/70.3 92.1/74.9

注: */*表示分割结果PixAcc/mIoU; 加粗字体为最优结果.
 
 

为了进一步保证实验的公平性, 为部分先进网络

加入了去噪模块, 引入噪声损失, 与语义分割模块进行

串联连接, 达到先去噪再分割的目的, 再与之进行实验

对比. 表 4给出了一系列方法的分割精度. 从表 4可以

看出, 经过去噪模块后, 分割精度得到了一定的提升. 相
比于噪声图像, 使用去噪图像进行模型训练的 DANet,
在标准差为 10、20、30 的数据集中, 其 mIoU 提升了

0.7、1.0、1.0, 达到 76.6、75.4、73.3, 同时 DenseASPP
达到了 75.3、73.3、71.2 的 mIoU. 但是在所有噪声标

准中, 提出的 NISNet模型仍然领先于这些网络, PixAcc/
mIoU 达到了 94.0/78.1、93.3/77.4、92.1/74.9. 相比于

DANet模型, 提升了 2.7/1.5、1.6/2.0、2.9/1.6, 这是一

个很可观的提升. 而且, 随着噪声的增强, NISNet 模型

领先的精度更加明显. 同时, 还对协同分割去噪模型DMS
方法进行了实验, 该方法是首个提出将去噪任务与语

义分割任务进行结合的网络. 在不同标准的噪声图像

中, DMS 的 PixAcc/mIoU 达到 92.6/76.9、93.7/76.2、
89.5/74.1, 相比于 DANet, 精度提升了 1.3/0.3、2.0/0.8、

0.3/0.8. 可以发现, 相较于先去噪后分割的模型架构, 协
同分割去噪模型更具有优越性. 即便如此, 提出的 NISNet
模型的分割精度仍领先于 DMS, mIoU 在标准上 10、
20、30的数据集上, 提升了 1.2、1.2、0.8, 由此可以看

出 NISNet模型的先进性和鲁棒性.
为了直观比较表 4 方法的分割结果, 图 8 给出了

在高斯噪声标准差为 20 的 PASCAL VOC 2012 数据

集上提出的方法与其他方法的定性对比结果图 .  从
图 8(c)–图 8(e) 可以看到, 加完去噪模块后, 语义分割

质量还是不尽人意, 目标范围内被错误识别, 以及目标

的边界不精确和不平滑, 图 8(f) 显示了 DMS 的结果,
错误识别的问题得到了一定的改进, 但是在边界区域

没有很好地被识别. 图 8(g) 显示了 NISNet 模型的结

果, 可以明显看出, 无论是多类别还是小目标, 都能很

好地进行分割. 而且, 从第 4行和第 5行图像可以看出,
NISNet模型在目标边界上达到了显著的提升. 因此, 提
出的 NISNet 模型比其他去噪后再分割的串联网络更

具有优势.
 
 

表 4     具有去噪模块的网络在 PASCAL VOC 2012数据集的语义分割结果
 

σ Deno.+DeepLabv3 Deno.+DenseASPP Deno.+DANet DMS NISNet (ours)
10 84.9/71.7 94.2/75.3 91.3/76.6 92.6/76.9 94.0/78.1
20 86.2/70.3 90.0/73.3 91.7/75.4 93.7/76.2 93.3/77.4
30 83.9/67.8 88.4/71.2 89.2/73.3 89.5/74.1 92.1/74.9

注: */*表示分割结果PixAcc/mIoU; Deno.表示去噪; *+*表示去噪+分割的串联方法; 加粗字体为最优结果.
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(a) Input image (b) Ground truth (d) Deno.+DenseASPP (e) Deno.+DANet (f) DMS (g) NISNet (ours)(c) Deno.+DeepLabv3 

σ = 20图 8    在噪声水平 的 PASCAL VOC 2012数据集上的分割结果图
 

为了进一步验证模型的有效性, 在 Cityscapes 数
据集上与其他语义分割网络进行了定量比较, 如表 5
所示. 在先去噪后分割的架构中, DANet仍取得了较好

的精度, PixAcc/mIoU 达到 92.3/67.9、91.7/66.5、88.3/
64.8, 而协同分割去噪模型 DMS达到 92.7/69.8、92.9/

68.1、90.9/66.8 的精度, 可以发现, 协同任务模型比串

联模型效果更佳. 而本研究提出的 NISNet 的精度比

DMS 更具有优越性, 相比于 DMS, PixAcc/mIoU 提升

了 1.4/2.4、0.6/2.3、2.0/2.1. 综上所示, NISNet不仅能

够较好地识别目标边界区域, 并且具备很强的泛化能力.
 
 

表 5     具有去噪模块的网络在 Cityscapes数据集的语义分割结果
 

σ Deno.+DeepLabv3 Deno.+DenseASPP Deno.+DANet DMS NISNet (ours)
10 92.2/68.6 92.2/67.7 92.3/67.9 92.7/69.8 94.1/72.2
20 91.3/66.1 91.4/64.4 91.7/66.5 92.9/68.1 93.5/70.4
30 88.6/62.7 88.2/61.9 88.3/64.8 90.9/66.8 92.9/68.9

注: */*表示分割结果PixAcc/mIoU; Deno.表示去噪; *+*表示去噪+分割的串联方法; 加粗字体为最优结果.
 
 

 5   结论与展望

为了解决当前语义分割模型不能很好地捕捉噪声

图像目标区域语义信息的难题, 提出了多尺度多阶段

特征融合的带噪图像语义分割方法. 该方法应用了阶

段性分割促进去噪模块 (SSGDM), 使得分割任务可促

进去噪任务, 弥补在去噪环节中丢失语义信息的缺陷,
进而提高整体方法的分割精度. 在此基础上, 利用主干

网络不同阶段提取的特征区别, 构成基于阶段性协同

的分割去噪块 (SCSDB), 通过迭代融合多阶段语义特

征, 使得网络更关注于目标区域的语义信息, 降低噪声

对语义分割模型的干扰. 同时, 在公开数据集 PASCAL
VOC 2012和 Cityscapes进行了验证, 对比其他语义分

割方法, 提出的方法分别在不同噪声水平的噪声图像

上取得了较好的分割精度, 进一步证明了方法的可行性.

然而, 如何对带有噪声的图像更好地进行分割仍

然是一个具有挑战性的问题. 优化模型架构、减少参

数量和提高分割速度等都是需要进一步探讨的问题.

在未来的工作中, 将进一步研究去噪和分割之间的协

同性, 改善带噪图像语义分割算法性能.
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