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基于多尺度特征增强的高效
Transformer 语义分割网络
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摘要：针对现有基于 Transformer 的语义分割网络存在的多尺度语义信息利用不充分、处理图像时生成冗长序列导致

的高计算成本等问题，本文提出了一种基于多尺度特征增强的高效语义分割主干网络 MFE-Former。该网络主要包括

多尺度池化自注意力模块 (multi-scale pooling self-attention,  MPSA) 和跨空间前馈网络模块 (cross-spatial  feed-
forward network, CS-FFN)。其中，MPSA 利用多尺度池化操作对特征图序列进行降采样，在减少计算成本的同时还

高效地从特征图序列中提取多尺度的上下文信息，增强 Transformer 对多尺度信息的建模能力；CS-FFN 通过采用简

化的深度卷积层替代传统的全连接层，减少前馈网络初始线性变换层的参数量，并在前馈网络中引入跨空间注意力

(cross-spatial attention, CSA)，使模型更有效地捕捉不同空间的交互信息，进一步增强模型的表达能力。MFE-
Former 在数据集 ADE20K、Cityscapes 和 COCO-Stuff 上的平均交并比分别达到 44.1%、80.6% 和 38.0%，与主流

分割算法相比，MFE-Former 能够以更低的计算成本获得具有竞争力的分割精度，有效改善了现有方法多尺度信息利

用不足和计算成本高的问题。
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Multi-scale feature enhanced Transformer
network for efficient semantic segmentation
Zhang Yan, Ma Chunming, Liu Shudong, Sun Yemei*

College of Computer and Information Engineering, Tianjin Chengjian University, Tianjin 300380, China

Abstract: To  address  the  issues  of  insufficient  utilization  of  multi-scale  semantic  information  and  high
computational  costs  resulting  from  the  generation  of  lengthy  sequences  in  existing  Transformer-based  semantic
segmentation  networks,  this  paper  proposes  an  efficient  semantic  segmentation  backbone  named  MFE-Former,
based  on  multi-scale  feature  enhancement.  The  network  mainly  includes  the  multi-scale  pooling  self-attention
(MPSA) and the cross-spatial feed-forward network (CS-FFN). MPSA employs multi-scale pooling to downsample
the feature map sequences, thereby reducing computational cost while efficiently extracting multi-scale contextual
information,  enhancing  the  Transformer’s  capacity  for  multi-scale  information  modeling.  CS-FFN  replaces  the
traditional fully connected layers with simplified depth-wise convolution layers to reduce the parameters in the initial
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linear transformation of  the feed-forward network and introduces a cross-spatial  attention (CSA) to better capture
different  spaces  interaction  information,  further  enhancing  the  expressive  power  of  the  model.  On  the  ADE20K,
Cityscapes,  and  COCO-Stuff  datasets,  MFE-Former  achieves  mean  intersection-over-union  (mIoU)  scores  of
44.1%,  80.6%,  and  38.0%,  respectively.  Compared  to  mainstream  segmentation  algorithms,  MFE-Former
demonstrates competitive segmentation accuracy at lower computational costs, effectively improving the utilization
of multi-scale information and reducing computational burden.
Keywords: semantic segmentation; transformer; deep learning; attention mechanism

  
1   引　言

近年来，随着人工智能领域的发展，生成式大模

型开始逐渐受到重视，ChatGPT 和 SORA 就是其技

术成功的实际应用案例。通过学习大量数据，生成训

练数据相似的内容，在自然语言处理、图像生成等领

域中展现出了巨大的潜力和应用价值。例如，生成对

抗网络 (GAN)[1] 被用于生成更真实的训练数据，以增

强模型的泛化能力；变分自编码器 (VAE)[2] 通过学习

数据的潜在表示，被用于半监督任务中，以提高模型

在有限标注数据下的性能。生成式模型擅长生成数据

和内容，但在深度学习的有监督学习领域中，卷积神

经网络 (CNN) 依然占据主导地位，并在处理图像分

类[3-4]、语义分割[5-6]、实例分割[7-8] 等计算机视觉任务

的性能优异。目前，基于 CNN 的语义分割算法 [9-10]

的卷积操作存在固有的局部性，导致模型的感受野受

限。然而，感受野对于语义分割任务至关重要，较大

的感受野可以为网络提供更丰富的上下文信息，帮助

模型做出更准确的判断。尽管通过堆叠多个卷积层可

以扩大模型的感受野[11]，增强模型对深层特征的学习

能力，但仍不能有效缓解 CNN 在建模长距离依赖关

系方面的短板问题。

受 自 然 语 言 处理 (natural  language  processing,
NLP) 领域的启发[12]，基于 Transformer 的主干网络在

计算机视觉任务中展现出巨大的潜力。Transformer
通过其独特的自注意力机制，能够有效地处理全局范

围内的信息交互，相较于 CNN 所依赖的受限有效感

受野而言，展现出了显著的优势。自 Dosovitskiy
等人[13] 将 Transformer 引入到图像视觉任务以来，诸

多学者尝试利用 Transformer 模型来解决语义分割问

题[14-16]，并取得了显著的成果。在视觉 Transformer 中，

图像被划分为序列化的图像子块 (patch)，这些图像子

块类似自然语言处理中的词序列被进行编码，但编码

后得到的序列长度远长于自然语言处理中的序列，导

致在多头自注意力机制层 (multi-head  self-attention,
MHSA) 中，需要进行大规模的矩阵乘法运算，极大

地增加了计算负担。这也是将 Transformer 直接从

NLP 领域引入计算机视觉领域所面临的主要挑战。为

了解决上述问题，Wang 等人[17] 提出了一种通过单一

池化操作缩短序列长度来减少计算量的方案，但图像

中不同元素和位置的相对重要性各异，单一池化操作

无法充分捕捉不同感受野下的多尺度特征，导致原始

序列中的部分信息丢失。此外，传统的前馈网络

(feed-forward  network,  FFN) 采 用 多 层 感 知 器

(multilayer perceptron, MLP) 来增强模型的表示能力，

但其全连接架构导致每个 Transformer 块中存在大量

参数，并且其不擅长学习空间关系。因此，如何在优

化计算资源的同时更好地捕获空间关系，成为了当前

亟待解决的关键问题。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于多尺度

特征增强的高效 Transformer 语义分割网络 MFE-
Former。该网络由编码器和解码器 FPN[18] 构成，其

中编码器由 4 个 Patch Embed 块和 MFE-Transformer
块组成。具体而言，MFE-Transformer 块主要包括多

尺度池化自注意力模块和跨空间前馈网络模块。本文

的主要贡献总结如下：

1) 提 出 MFE-Former 网 络 ， 该 网 络 融 合 了

Transformer 和 CNN 的优点，采用多尺度池化操作和

跨空间特征融合方法，捕获了丰富的特征信息，并减

少了计算资源消耗。该模型在三个标准语义分割的数

据集上表现出色，同时保持了较低的计算成本和高性

能的表现。

2) 设计多尺度池化自注意力模块，在 Transformer
的自注意力模块中采用并行池化操作，有效减少了图

像特征的序列长度，提高了模型运算效率。此外，利

用不同大小的池化因子同时对输入特征进行降采样得

到不同尺度的特征图，捕捉多尺度的上下文信息，

MPSA 对获得的多尺度特征图进行加权融合，增强模
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型对于复杂背景中多尺度目标的识别能力，从而提高

语义分割的整体性能。

3) 设计跨空间前馈网络模块，首先，利用简化的

深度卷积层替代全连接层，有效减少了模型的参数量，

同时保持了输入数据的空间结构。然后，引入跨空间

注意力，通过局部和通道交互分支的协同作用，建立

不同空间的依赖关系，从而改善前馈网络在捕捉空间

关系方面的不足，为前馈网络提供更为精确的特征表

示。最后，利用跨空间特征融合方法使得特征具有更

丰富的细节信息和语义信息，提高网络对不同尺寸目

标的分割精度。 

2   相关工作
 

2.1  基于 CNN 的模型

近年来，卷积神经网络强大的特征提取能力使语

义分割技术取得了显著的进步。FCN[19] 是语义分割领

域中的开创性工作，为后续的研究奠定了基础。为解

决传统卷积操作感受野受限的问题，DeepLab[6] 和

PSPNet[9] 引入了空洞卷积和空洞空间金字塔池化模块，

有效地扩大了模型的感受野，并且能捕捉到不同尺度

的上下文信息。此外，注意力机制因其在特征依赖关

系建模方面的超强能力而受到广泛关注，如 SENet[20]

通过引入通道注意力机制，增强了网络对重要特征的

关注。Wang 等人[21] 进一步提出了 ECANet，一种无

需降维的局部跨通道交互方法，并自适应地选择一维

卷积核大小，以增强特征的表达能力。为了更好地处

理长程依赖关系，Non-local[22] 通过计算不同位置特

征之间的相似性来加权特征，有效地建模了这种依赖

性。DANet[23] 通过在空间和通道维度上并行引入注意

力模块，成功捕捉了长程特征依赖性，从而提升了分割

性能。

尽管这些方法显著提升了模型的性能，但模型计

算成本相对较高，特别是在处理高分辨率图像时，会

显著增加计算成本。为了解决该问题，轻量级网络应

运而生。ICNet[24] 通过使用多尺度图像作为输入，并

结合了低级空间细节和高级语义信息，提高了计算效

率。EspNet[25] 通过将卷积分解为点卷积和扩张卷积，

大幅减少了参数量和计算量。然而，由于传统的

CNN 通过局部区域的滑动窗口卷积操作来提取特征，

这种操作本质上是局部的，模型在处理长程依赖关系

方面仍存在局限性。 

2.2  基于 Transformer 的模型

自从 Dosovitskiy 等 人 [13] 首 次 提 出 视 觉

Transformer 模型并将图像视为 16×16 像素块的集合

以来，该理论在大规模数据集上的图像分类任务中取

得了突破性的成果。ViT 的自注意力机制能计算所有

位置的像素关联性，可以有效地获取整个场景的全局

上下文信息，从而促进了基于 Transformer 的骨干网

络的快速发展。DPT[26] 引入了一种新颖的 Patch 嵌入

方法，将输入图像划分为不重叠的图像块，并通过可

学习的位置嵌入来计算每个图像块的空间位置，实现

自适应地划分图像块。Liu 等人[27] 提出了一种新的内

存高效设计，采用“三明治”式布局构建模块，并引

入级联组注意力模块，通过为不同的注意力头提供输

入特征的不同部分来减少计算冗余，有效提升了计算

效率并增强了模型的表示能力。在语义分割领域中，

基于 Transformer的模型也展示出了巨大的潜力。

SETR[16] 使用 ViT 作为语义分割的骨干网络，在特征

提取方面取得了显著效果。Mask2Former[28] 将交叉注

意力限制在预测掩码的前景区域，从中获取局部特征，

提高了注意力机制的效率。SegFormer[29] 引入了一种

分层编码器结构获得多尺度特征，并在解码器中对这

些 特 征 进 行 融 合 ， 进 一 步 提 升 了 分 割 性 能 。

SeaFormer[30] 结合了轴向压缩和细节增强的设计，提

高 了 移 动 语 义 分 割 的 效 率 。 尽 管 这 些 基于

Transformer 的方法在捕捉全局上下文方面表现出色，

但目前的视觉 Transformer 及其衍生模型仍具有大量

的参数和较高的计算复杂度。此外，它们在增强多尺

度特征表示的能力方面仍有改进的空间。 

2.3  轻型视觉 Transformer 模型

Transformer 的计算复杂度会随着图像尺寸呈现

平方式增长，导致计算负荷显著增加。早期的研究算

法主要通过优化 Transformer 的自注意力机制来减少

计算量，如 Swin Transformer[14] 通过局部窗口机制减

少了图像块序列长度，有效降低了自注意力的计算开

销，但该策略违背了 Transformer 的全局性特征，限

制了模型全局感受野。Zhang 等人[31] 提出了一种高效

的多头自注意力方法，使用简单的深度卷积来减少内

存使用，进一步提高了效率。CvT[32] 模型利用深度卷

积生成查询、键和值张量，并将其应用于多头自注意

力的计算，以提高模型计算效率。MobileViT[33] 和

Mobile-Former[34] 将 Transformer 架构引入到 MobileNet
中，以增强全局语义理解能力。PVTv2[35] 和 MViT[36]
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通过单一池化操作减少了 MHSA 层中图像块的数量，

从而降低了计算复杂度。但这类单尺度池化操作可能

会牺牲模型整体的鲁棒性，导致细节丢失。 

3   本文模型及网络结构
 

3.1  网络结构设计

X ∈ RH×W×3

Xi
out ∈ RHi×Wi×Ci Hi Wi

Ci (i = {1,2,3,4})

本 文 提 出 的 基 于 多 尺 度 特 征 增 强 的 高效

Transformer 语义分割网络如图 1 所示。对于输入图

像 ，首先经过四个层次的递进式特征提取，

获得多尺度的输出特征 ，其中 、 和

分别代表高度、宽度和通道；最后，

解码器采用 FPN 自上而下的融合多尺度特征，生成

语义分割结果，MFE-Former 的各阶段详细设置如

表 1 所示。 

3.2  多尺度池化自注意力模块

Xin ∈ RH×W×C

1/r

Xin
′ ∈ RH×W×C

r

多尺度池化自注意力 (Multi-scale  pooling  self-
attention, MPSA) 模块由通道缩减操作、多尺度池化

操作和多头自注意力模块组成，MPSA 模块的结构如

图 1(a) 所示。首先，输入特征 ，通过

1×1 卷积实现通道缩减操作。该操作通过减少输出通

道的维度，将参数量降低至原来的 ，有效减少了

模型的参数量，通道缩减率 r的具体数值如表 1 所示，

经过通道缩减操作后，得到低维特征 ：

Xin
′=Conv(Xin) . (1)

Xin
′然后，将低维特征 送入多尺度池化操作，具

体操作如图 2 所示，生成多尺度分层表示特征
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图 1　基于多尺度特征增强的高效 Transformer 语义分割网络。(a) 多尺度池化自注意力模块；(b) 跨空间前馈网络模块

Fig. 1　An efficient Transformer-based semantic segmentation network enhanced by multi-scale features. (a) Multi-scale pooling self-attention
module; (b) Cross-spatial feed-forward network module

 

pl

表 1　MFE-Former 的详细设置，输出大小代表每个阶段输出的图片分辨率，操作代表第 i 阶段所使用的操作。此外，

参数设置包括每个 MFE-Transformer 块使用通道缩减率 r 和池化因子

pl

Table 1　Detailed settings of the MFE-Former, output size refers to the resolution of the output at each stage, and operation represents the

operations used in the i stage. Additionally, the parameter settings include the channel reduction ratio r and the pooling factor  used by

each MFE-Transformer block

阶段 输出大小 操作 参数设置

1 128×128×48 Patch Embed, MFE-Transformer block×2 r=1, {p1=8, p2=16, p3=24, p4=32, p5=40}

2 64×64×96 Patch Embed, MFE-Transformer block×2 r=2, {p1=4, p2=8, p3=12, p4=16, p5=20}

3 32×32×260 Patch Embed, MFE-Transformer block×6 r=4, {p1=2, p2=4, p3=6, p4=8, p5=10}

4 16×16×384 Patch Embed, MFE-Transformer block×3 r=8, {p1=1, p2=2, p3=3, p4=4, p5=5}
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P j ( j ∈ 1,2, ...,n)，其中 n为池化层数。

P j = Pooling j(Xin
′) , (2)

Pooling j ( j ∈ 1,2, ...,n)

pl (l = {1,2,3,4,5})

P j Xin
′

P j

Xin
′ H×W

p2
l

P j

P j
∗

式中： 为第 j层的池化操作。在

多尺度池化操作中，采用了一组特定的池化因子

。因此，这些不同大小的池化因子

允许模型在不同尺度上捕捉图像特征。较小的池化因

子更侧重于捕捉局部细节和边缘信息，而较大的池化

因子则有助于捕捉更广泛的上下文和全局特征。网络

中每个阶段的具体值如表 1 所示。经过池化操作后，

的空间分辨率远小于 ，因此多尺度池化操作有

效降低了图像块序列长度，提高了计算效率；同时

中的每个元素代表 中大小为 个像素的图像

区域，从而可以提取丰富的上下文信息。随后，利用

深度卷积对 进行编码获得相对位置信息，为后续自

注意力计算提供特征间的空间关系，更多地保留了特

征的空间结构，增强特征表示能力。同时，添加残差

连接缓解梯度消失问题，增加信息流动，得到相对位

置编码的输出 ：

P j
∗ = DWConv(P j)+ P j , (3)

DWConv P j
∗其中： 代表 3×3 深度卷积。对输出结果

进行扁平化和连接，得到输出多尺度特征图 P：
P= LayerNorm(Concat(P1

∗, P2

∗, · · · , P j
∗)) , (4)

式中：LayerNorm为归一化层，Concat为拼接操作。

将多尺度池化操作的输出 P送入多头自注意力模

块，计算键和值张量，具体计算方法为

(Q,K,V)=(X′Wq, PWk, PWv) , (5)

Wq Wk Wv

Attention

其中： 、 和 为分别用于生成查询、键和值张

量的权重矩阵。之后，注意力模块接收 Q、K和 V计

算注意力特征 ：

Attention= S o f tmax
(

Q×KT

√
dK

)
×V , (6)

√
dK dK其中： 用于对点积进行缩放， 是键向量 K的

通道维度。最后，多尺度池化自注意力模块输出为

Xatt= LayerNorm(Xin + Attention) , (7)

Xatt其中： 为多尺度池化自注意力模块的输出。 

3.3  跨空间前馈网络模块

Transformer 通 常 使 用 多 层 感 知 器 (multilayer

perceptron，MLP) 作为前馈网络，但其对空间关系的

学习能力有限，且 MLP 中的全连接层会产生较大的

参数量。为了解决该问题，本文提出了跨空间前馈网

络模块 (cross-spatial  feed-forward  network,  CS-FFN)，

如图 1(b) 所示，由卷积操作和跨空间注意力 (cross-

spatial attention, CSA) 组成，可表述为

Xout=CS A(Conv(DWConv(Conv(Xin)))) + Xin . (8)

首先，使用 1×1 卷积替代传统 MLP，与传统

MLP 相比，1×1 卷积通过独立学习每个输出通道的权

重，而非为每个输入-输出连接定义权重，有效降低

了参数量。此外，CS-FFN 通过深度卷积的参数共享

机制，进一步减少参数量，同时保留空间结构，以高

效提取局部特征。

然后，引入跨空间注意力改进前馈网络，捕捉空

间和通道依赖性。如图 3 所示，跨空间注意力由局部
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图 2　多尺度池化操作

Fig. 2　Multi-scale pooling operation
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XFFN ∈ RH×W×C

Xi = [XFFN0 ,XFFN1 , ...,XFFNN−1 ],Xi ∈ R
C
N ×H×W

Xi

交互分支、通道交互分支和跨空间特征融合组成。对

于输入特征图 ，将其沿通道维度划分为

N个子特征 ，

其中每个子特征 对应一个特定的组，使空间语义特

征在每个特征组内均匀分布，在局部范围内增强跨通

道交互，从而有效降低计算复杂度并提升特征表示能

力。跨空间注意力的特征提取过程具体可以分成三个

步骤完成：

1) 局部交互分支

Softmax
FL1 ∈ R

C
N ×H×W

FL2 ∈ R
C
N ×1×1

局部交互分支聚焦于局部区域内通道间的信息交

互，通过卷积操作促进局部特征的融合，并利用

激活函数和全局平均池化操作，得到局部特

征 增 强 和 压 缩 后 的 通 道 特 征 和

，提高模型对局部特征变化的敏感度，

为跨空间特征融合提供了丰富的局部特征表示，局部

交互分支的输出可描述为

(FL1 ,FL2 ) = FLocal(Xi) , (9)

FLocal

Xi FL1 FL2

其中： 表示局部交互分支处理过程的函数，接

收输入特征图 并输出特征图 和 。

2) 通道交互分支

首先，通过全局平均池化分别沿水平和垂直方向

对特征图的每个通道进行编码，以获取每个通道在这

两个方向上的平均值，从而捕获全局空间信息。随后，

将特征向量在通道维度上进行拼接，形成了一个融合

多尺度空间信息的特征。接下来，通过 1×1 卷积操作

进一步混合通道信息，生成通道注意力图。通过逐元

Softmax

素相乘的方式，将每个组内的通道注意力图进行交互，

实现跨通道的特征融合。最终，采用组归一化操作来

稳定特征分布，并通过全局平均池化操作和

激活函数进一步优化注意力权重图，通道交互分支的

输出可描述为

(FC1 ,FC2 ) = FChannel(Xi) , (10)

FChannel

Xi FC1 ∈ R
C
N ×1×1

FC2 ∈ R
C
N ×H×W

其中： 表示通道交互分支处理过程的函数，接

收 输 入 特 征 图 并 输 出 特 征 图 和

。

3) 跨空间特征融合

FL1 FL2 FC1

FC2 A1

A2

Sigmoid

Xout

跨空间特征融合主要作用是融合局部交互分支和

通道交互分支的特征输出，通过计算局部交互分支的

特征输出 和 以及通道交互分支的特征输出

和 ，生成包含多尺度空间信息 和丰富通道信息

的注意力图 。然后再将注意力图与原始特征图相

结合，并通过 函数进行加权，得到最终的输

出特征图 。跨空间特征融合保留了特征的局部信

息，而且通过注意力机制强化了特征表示，增强了模

型对空间和通道依赖关系的捕捉能力。跨空间特征融

合可描述为

Xout = Xi×S igmoid(A1 + A2) . (11)

跨空间注意力所需的额外计算成本很低，通过局

部和通道交互分支的协同作用，实现了对特征图中空

间和通道信息的融合，增强 Transformer 模型的特征

表示能力，为其提供了更为丰富和精确的特征信息。
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4   实验与结果分析
 

4.1  数据集

本文使用三个被广泛使用的标准数据集进行了测

试，主要包括 ADE20K[37]、Cityscapes[38] 和 COCO-
Stuff[39]。ADE20K 的训练集中有 20210 张图片，验证

集中有 2000 张图片，包含 150 个语义类别，该数据

集场景解析难度较大。Cityscapes 包含 5000 张高清照

片，分为 19 个类别，主要包含复杂的城市场景。在

训练、验证和测试中，分别有 2975/500/1525 张图片。

COCO-Stuff 有 1000 张测试图像和 9000 张训练图像，

数据集中的 182 个类别并没有全部出现在测试分割中。

为了进行实验，根据 MMsegmentation 的实现[40]，使

用了 171 个类别。上述数据集场景多样、类别丰富、

图像大小不一，对语义分割网络的泛化提出了很高的

要求。 

4.2  实验设置

实验所用的硬件平台为搭载 Intel Core i9-10900K
处理器并配置 NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti 显卡的

服务器。软件平台环境为 Ubuntu18.04 操作系统、

Python 3.6 编译器环境、PyTorch 1.10 深度学习框架。

采用商汤科技开源深度学习工具 MMsegmentation 框

架来训练和测试网络。在训练过程中，连续使用了随

机水平翻转、随机调整大小 (比例在 0.5 到 2.0 之间)
和随机裁剪作为数据增强方法。对于所有数据集，使

用 AdamW[41] 优化器更新模型参数，初始学习率为

2×10−5，权重衰减为 10−3。 

4.3  评价指标

为了对本文方法进行正确的评估，本文采用图像

语义分割领域常用的度量指标：整体准确率 (overall
accuracy, aAcc) 用于反映模型在所有预测中的整体准

确性，其数学表达式为

aAcc =

n∑
i=1

T Pi

n∑
i=1

(T Pi+FNi)

, (12)

T Pi

FNi

其中： 表示第 i类别正确预测结果的正类别数，

表示第 i类别错误预测结果的负类别数，n是类

别的总数。平均准确率 (mean accuracy, mAcc) 用于反

映模型在每个类别上的准确性，其数学表达式为

mAcc =
1
n

n∑
i=1

T Pi

T Pi+FNi
. (13)

平均 Dice 系数 (Mean  dice  coefficient, mDice) 能
反映类别级别的性能评估和衡量预测与真实区域的重

叠程度，其数学表达式为

mDice =
1
n

n∑
i=1

2× |Pi∩Gi|
|Pi|+ |Gi|

, (14)

Pi Gi

|Pi∩Gi|
|Pi| |Gi|

其中： 是预测结果中第 i类的像素集合， 是真实

标签中第 i类的像素集合， 表示预测结果与真

实标签交集的像素数， 和 分别表示预测结果和

真实标签中第 i类的像素总数，n是类别的总数。平

均交并比 (mean intersection over union, mIoU) 用于计

算某个具体类别真实标签与预测值两个集合的交集和

并集之比的平均值，其数学表达式为

mIoU =
1

n+1

n∑
i=0

T P
FN +FP+T P

, (15)

其中：TP代表正确预测结果的正类别数，FP代表错

误预测结果的正类别数，FN代表错误预测结果的负

类别数，mIoU值越高，模型的分割性能越好。此外，

采用每秒浮点运算次数 (floating-point  operations per
second, FLOPs) 和模型参数数量 (params) 来描述模型

的复杂度，它们的值越大，模型越复杂，所需的计算

成本也越高。 

4.4  文中方法与经典方法对比分析

本文在三个标准数据集上进行了语义分割实验，

并对 MFE-Former 和先前在上述数据集上建立的最先

进的方法进行比较分析。此外，还进行了一系列消融

研究和超参数设置实验，以找出该方法的不同部分对

性能的潜在影响。 

4.4.1  ADE20K数据集实验结果分析

表 2 为图像大小为 512×512 分辨率下的性能结果。

相较于如 FCN、ResNet、PSPnet 和 DeeplabV3+等基

于 CNN 的语义分割网络，MFE-Former 的语义分割

精度有显著提升，得益于 MFE-Transformer 的自注意

力机制，使模型能够捕捉到图像中的长程依赖关系。

与基于 Transformer 的 PVT-Tiny 相比，MFE-Former
参数量和每秒浮点运算次数分别降低了 1.1 M 和 2.1
G，mIoU 却提高了 8.4%。与轻量高效的 EdgeViT-
XS(27.7 G) 相比，MFE-Former(31.1 G) 以更低的每秒

浮点运算次数实现了更高的 mIoU(提高了 2.7%)。
MFE-Former 的参数量仅为 PoolFormer-M48 的 20.6%，

但实现的 mIoU 仍比 PoolFormer-M48 高 2.4%。实验

结果表明，与其他取得最优分割效果的模型相比，

MFE-Former 有一定的竞争力。 
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4.4.2  Cityscapes数据集实验结果分析

表 3 为该模型与先进的方法在 Cityscapes 数据集

上的结果。与 DeepLabV3+ (MV2) 和 EncNet 相比，

MFE-Former 的每秒浮点运算次数分别降低了 316.4
G 和 1509.4 G，同时在准确性方面表现出色，mIoU
分别提高了 5.4% 和 3.7%，表明 MFE- Former 模型在

保持高准确度的同时，还具有出色的计算效率。与

RTFormer-Base 模型 (16.8  M) 相比，MFE-Former 能
以获得更高的 mIoU 精度，进一步证实了 MFE-
Former 在语义分割任务中的具有良好的鲁棒性。 

4.4.3  COCO-Stuff数据集实验结果分析

COCO-Stuff 数据集中包含大量从 COCO 数据集

中收集的困难分割示例，实验分割结果如表 4 所示。

由于采用了多尺度融合和跨空间特征融合方法，MFE-
Former 相比于其他卷积神经网络和 Transformer 模型

取得了更好的结果。与参数量接近的 DeepLabV3+相
比 ，MFE-Former 在 mIoU 上 提 高 了 8.1%。 MFE-
Former 的 参 数 量 和 每 秒 浮 点 运 算 次 数 分 别 为

MaskFormer 的 38.7% 和 58.6%，在大幅减少参数和

计算量的同时提高了 mIoU(0.9%)，实现了 38.0%
mIoU。实验结果表明，MFE-Former 模型在保持较低

计算开销的同时，性能表现优异。 

4.4.4  模型综合分析

本节在 ADE20K、Cityscapes 和 COCO-stuff 三个

数据集上提供更全面的分析，选取平均交并比、整体

准确率、平均准确率和平均 Dice 系数作为评价指标。

针对具有相似参数量和每秒浮点运算次数的 Segformer-

B1 模型和 SCTNet-B 模型进行对比分析，实验结果

如表 5 所示。在 ADE20K 数据集上，MFE-Former 的

mIoU 较 Segformer-B1 提高了 2.0%，较 SCTNet-B 提

高了 1.1%。同时， MFE-Former 在 aAcc、mAcc和
mDice上也分别超越了对比模型。尽管在 Cityscapes

数据集上 SCTNet-B 的 mDice略高，但 MFE-Former

在 mIoU、aAcc和 mAcc上均表现更佳，尤其是在

mAcc上比 Segformer-B1 高出 4.3%。在 COCO-Stuff 数

据集上，MFE-Former 模型在多个关键性能指标上均

优于 Segformer-B1。具体来说，MFE-Former 的mIoU、

aAcc、mAcc、mDice比 Segformer-B1 分别高出 2.1%、

2%、0.6%、0.2%。实验结果表明，MFE-Former 模型

在参数量和每秒浮点运算次数接近的情况下，整体和

平均准确率以及分割区域的重叠度方面表现良好。 

4.5  可视化

本文将 MFE-Former 模型与实验中表现较好并且

 

表 2　不同分割模型在 ADE20K 数据集上的模型评估结果

Table 2　Model evaluation results of different segmentation models on ADE20K dataset

Method #Param/M FLOPs/G mIoU/%

FCN[19] 9.8 39.6 19.7

ResNet18[11] 15.5 32.2 32.9

PSPNet[9] 13.7 52.2 29.6

DeepLabV3+[6] 15.4 25.9 38.1

ViT[13] 10.2 24.6 37.4

PVT-Tiny[17] 17.0 33.2 35.7

PoolFormer-S12[42] 15.7 — 37.2

Conv-PVT-Tiny[43] 16.4 — 37.2

EdgeViT-XS[44] 10.3 27.7 41.4

Swin-tiny [14] 31.9 46.0 41.5

PVT-Large[17] 65.1 79.6 42.1

Segformer-B1[29] 13.7 15.9 42.2

PoolFormer-M48[42] 77.1 — 42.7

Twins-SVT-S[45] 28.3 37.0 43.2

Xcit-T12/16[46] 33.7 — 43.5

TBFormer-T[47] 20.5 24.3 42.8

SCTNet-B[48] 17.4 — 43.0

MFE-Former (Ours) 15.9 31.1 44.1
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参数量接近的 Segformer-B1 模型和 PoolFormer-S12
模型在 ADE20K 数据集上的实验结果进行了可视化

展示，如图 4 所示。第一列中 MFE-Former 能够连续

且完整地分割画框的轮廓与背景像素，而 Segformer-
B1 和 PoolFormer-S12 则出现了将背景墙壁像素错分

为画框一部分的情况。此外，MFE-Former 在处理人

物边缘时也表现出了更高的精度，边缘更加精细，而

其他两种方法则显得相对粗糙。第二列中 MFE-
Former 能够准确地将人物、草地和比赛场地进行区

分和分割，而 Segformer-B1 和 PoolFormer-S12 在这

些区域的分割中存在误检和不完整的问题。这表明

MFE-Former 在处理复杂场景和多目标分割时具有更

强的准确性和完整性。在第三列中 Segformer-B1 和

PoolFormer-S12 橱柜上的物体分割存在困难，且对地

毯的分割也不够完整，而 MFE-Former 能够正确地分

割橱柜上的物体，实现地毯边缘更清晰的分割。与对

比方法相比，MFE-Former 实验结果整体的分割精度

更高，对小目标的分割效果更好，不同类别的边界也

更加清晰。这些优势源于 MFE-Former 在多尺度特征

提取和跨空间融合的设计，其能够在处理高分辨率和
 

表 3　在 Cityscapes 数据集上的模型评估结果 (FLOPs 的测试在 1024×2048 分辨率下进行)
Table 3　The model evaluation results on the Cityscapes dataset (the FLOPs test was performed at a resolution of 1024×2048)

Method #Param/M FLOPs/G mIoU/%

FCN[19] 9.8 317 61.5

PSPNet[9] 13.7 423 70.2

DeepLabV3+[6] 15.4 555 75.2

SwiftNetRN[49] 11.8 104 75.5

EncNet[50] 55.1 1748 76.9

PVT-Tiny[17] 17.0 — 71.7

MLT[51] 20.1 — 77.4

RTFormer-Bas[52] 16.8 — 79.3

SFNet(ResNet-18)[53] 12.87 247.0 78.9

DDRNet-39[54] 32.3 281.2 80.4

PIDNet-L[55] 36.9 275.8 80.6

MFE-Former (Ours) 15.9 238.6 80.6

 

表 4　与 COCO-stuff 数据集上先进的模型进行比较 (采用 512×512 输入分辨率的进行测试)
Table 4　Compare with the state-of-the-art models on the COCO stuff dataset (testing was conducted using an input resolution of 512×512)

Method #Param/M FLOPs/G mIoU/%

PSPNet[9] 13.7 52.9 30.1

DeepLabV3+[6] 15.4 25.9 29.9

LR-ASPP[56] — 2.37 25.2

MaskFormer[57] 41 53 37.1

TBFormer-T[47] 20.5 37.5 37.9

SCTNet-B[48] 17.4 — 35.9

MFE-Former (Ours) 15.9 31.1 38.0

 

表 5　三种模型在 ADE20K、Cityscapes 和 COCO-stuff 数据集上的分割性能指标

Table 5　The segmentation performance metrics of 3 models on the ADE20K, Cityscapes, and COCO-stuff datasets

Method
ADE20K Cityscapes COCO-stuff

mIoU/% aAcc/% mAcc/% mDice/% mIoU/% aAcc/% mAcc/% mDice/% mIoU/% aAcc/% mAcc/% mDice/%

Segformer-B1 42.1 79.6 52.7 56.3 78.5 95.8 83.4 85.4 — — — —

SCTNet-B 43.0 80.2 56.1 57.2 80.1 96.4 86.6 88.3 35.9 67.1 48.5 47.9

MFE-Former(Ours) 44.1 81.0 56.1 57.4 80.6 96.5 87.7 87.5 38.0 69.1 49.1 48.1
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复杂场景图像时，展现出更优的分割性能。 

4.6  消融实验 

4.6.1  不同池化方法的影响

在研究 MPSA 性能的实验中，池化策略对模型

的表现有着显著的影响。为了评估不同池化方法对

MPSA 性能的具体影响，本文设计了一系列消融实验，

涵盖了四种不同的模型配置：采用最大池化的模型、

采用多尺度最大池化的模型、采用平均池化的模型以

及采用多尺度平均池化的模型。不同模型包含不同类

型池化的统计结果如表 6 所示。

从表 6 可以看出，采用多尺度最大池化和多尺度

平均池化的实验结果明显优于不采用多尺度池化的方

法，其中池化方法没有可训练的参数，采用 FLOPs
和 mIoU 作为评估指标，评估在 ADE20K 数据集进行。

虽然只增加了 0.4 G 每秒浮点运算次数，但精度分别

提高了 2.3% 和 1.6%，充分说明多尺度池化在降低计

算成本的同时，也带来了丰富的语义信息。多尺度平

均池化的方法在四种策略中表现最为优异，该结果表

明，多尺度平均池化能更有效地捕捉和利用图像内在

的多尺度信息，并且能在不显著增加计算负担的情况

下，有效地提高模型的识别性能和泛化力。
 

4.6.2  不同池化因子的影响

本节实验对比了不同池化因子以及并行多尺度池

化操作在第一阶段的性能，实验结果如表 7 所示，其

中 R表示不同尺度池化前后特征图序列的大小比。由

表 7 可以看出，如果使用较大的比率 (如 16、24、32、

40)，虽然可以减少每秒浮点运算次数，但会对模型

识别局部特征的能力产生负面影响，导致准确率显著

下降。当使用较小的比率 (如 4) 时，可以观察到性能

基本达到饱和。当比率设置为 8 时，单个池化操作可
 

a

原图

Ground truth

Segformer-B1

PoolFormer-S12

MFE-Former(ours)

b c

图 4　不同算法在 ADE20K 数据集上分割结果可视化

Fig. 4　Visualization of segmentation results of different algorithms on the ADE20K dataset

 

表 6　不同池化方法的消融实验

Table 6　Experiment results on ablation using different pooling methods

池化方法 FLOPs/G mIoU/%

最大池化 30.7 40.8

多尺度最大池化 31.1 43.1

平均池化 30.7 42.5

多尺度平均池化 31.1 44.1
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达到理想性能，而在基于 8 的比率实施并行多尺度池

化后，有效地将不同尺度的信息整合到了模型中，这增

强了模型对不同分辨率输入的适应能力，优化了模型

识别局部特征的能力；而且并行应用三个池化操作的

模型可以更显著提高模型的准确性，但当并行池化操

作扩展到五个时，模型性能达到最优，且此时的每秒

浮点运算次数依然低于采用比率为 4 的设置。该实验

结果表面，适度增加并行池化操作的数量，可以在

不显著增加计算负担的情况下，提高模型的分割性能。 

4.6.3  跨空间注意力不同组成部分的影响

跨空间特征融合对于融合局部分支和通道分支特

征之间的依赖关系至关重要。为了验证跨空间特征融

合在局部交互分支和通道交互分支中采用跨空间注意

力结构的有效性，本实验设置了三种对比：不添加跨

空间注意力、仅添加通道交互分支和添加跨空间注意

力，实验结果如表 8 所示。由表 8 可以看出，添加跨

空间注意力的模型比不添加跨空间注意力模型的

mIoU 提升了 1%。仅添加通道交互分支的模型，由于

没有采用跨空间注意力的特征融合，缺乏局部图像语

义信息，精确度没有明显提升，而引入跨空间注意力

的模型显著增强了分割细节和上下文信息的提取能力。

实验结果表明，利用跨空间特征融合将通道和局部的

优势结合起来，增强了模型对图像的理解能力。 

4.6.4  跨空间注意力的参数设置

超参数 N控制着 CSA 模块中通道的大小，为了

研究 CSA 中超参数 N对模块的影响，通过改变超参

数 N以评估其对模型整体性能的影响，结果如表 9 所

示。当 N设为 16 时，减少了参数和每秒浮点运算次

数，但压缩较低的维度限制了模型学习更多信息的能

力，导致模型的语义分割性能降低。N设为 4 与 N设

为 8 相比，参数增加了 0.4 M，浮点运算次数增加了

0.7 G，但性能并没有明显提升，反而下降，说明 N
的减小不仅不会单调地提高模型性能，还会增加参数

量。当 N设定为 8 时，不仅确保了模型的准确性，也

兼顾了模型的计算效率，使模型在准确性和计算复杂

性之间达到了最佳平衡，且在多个评估指标上都优

于 N设为 4 和 16 的情况。因此，本文最佳模型将 N
设为 8 作为 CSA 模块的默认配置。 

5   结　论

本文针对现有语义分割网络在多尺度信息利用和

计算效率方面的不足问题，提出了一种基于多尺度特

征增强的高效语义分割主干网络 MFE-Former。设计

的多尺度池化自注意力模块和跨空间前馈网络模块，
 

表 7　池化因子参数设置的消融实验和 ADE20K 数据集的参数设置实验结果

Table 7　Experiment results on ablation with multi-scale pooling ratio parameter settings and experimental results of parameter setting for

ADE20K dataset

pl池化因子 R FLOPs/G mIoU/%

4 — — — — 16 31.5 42.3

8 — — — — 64 30.9 42.5

16 — — — — 256 30.6 41.9

24 — — — — 576 30.5 41.3

32 — — — — 1024 30.5 40.9

40 — — — — 1600 30.5 40.4

8 16 24 — — 47 31.1 43.7

8 16 24 32 40 43 31.1 44.1

 

表 8　在 ADE20K 数据集上对跨空间注意力的不同组成部

分进行的消融实验

Table 8　An ablation experiment was conducted on different

components of cross spatial attention on the ADE20K dataset

Setting #Param/M FLOPs/G mIoU/%

不添加跨空间注意力 15.8 30.3 43.1

仅添加通道交互分支 15.8 30.3 43.3

添加跨空间注意力 15.9 31.1 44.1

 

表 9　在 ADE20K 数据集上对 CSA 模块中的超参数 N 的

参数设置进行的消融实验

Table 9　Ablation study on the hyperparameter N in the CSA module

on the ADE20K dataset

N #Param/M FLOPs/G mIoU/%

4 16.3 31.8 43.9

8 15.9 31.1 44.1

16 15.8 30.8 43.3
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不仅有效地提取了多尺度上下文信息，减少了计算资

源消耗，还增强了模型对不同空间信息的捕捉能力。

在 ADE20K、Cityscapes 和 COCO-Stuff 数据集上的

实验结果显示，MFE-Former 在平均交并比上分别达

到了 44.1%、80.6% 和 38.0%，均优于同量级经典模

型算法。此外，虽然 MFE-Former 在提升语义分割的

效率和性能方面取得了显著进展，但在生成式模型方

面探索不足。为了进一步增强模型的泛化能力，未来

的研究将探索整合生成式语义分割模型的优势。
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Multi-scale feature enhanced Transformer
network for efficient semantic segmentation

Zhang Yan, Ma Chunming, Liu Shudong, Sun Yemei*

Overview: In recent years, advancements in deep learning have propelled the field of semantic segmentation forward,
resulting in the development of numerous innovative algorithms. The approach of employing extensive datasets to train
deep  learning  models  that  automatically  extract  features  has  become  the  predominant  method  in  semantic
segmentation. Since Dosovitskiy introduced the Transformer to image vision tasks, many scholars have attempted to use
Transformer  models  to  address  semantic  segmentation  issues,  achieving  notable  results.  In  visual  Transformers,  the
sequence length obtained after image encoding is much longer than the sequences in natural language processing. This
leads  to  the  need  for  large-scale  matrix  multiplication  operations  in  the  multi-head  self-attention  mechanism  layers,
significantly  increasing  the  computational  burden.  This  is  also  the  main  challenge  faced  when  directly  introducing
Transformers from the NLP field to the computer vision field. PVT proposed a solution to reduce the computation by
shortening  the  sequence  length  through  a  single  pooling  operation.  However,  the  relative  importance  of  different
elements and positions in the image varies, and a single pooling operation cannot fully capture the multi-scale features
under  different  receptive  fields,  leading  to  the  loss  of  some  information  in  the  original  sequence.  Moreover,  the
traditional  feed-forward  network  uses  multi-layer  perceptrons  to  enhance  the  model's  representational  power,  but  its
fully connected architecture results  in a large number of  parameters in each Transformer block,  and it  is  not adept at
learning  spatial  relationships.  In  response  to  the  aforementioned  issues,  this  paper  introduces  an  efficient  semantic
segmentation backbone network based on multi-scale feature enhancement, named MFE-Former. The network mainly
includes  the  multi-scale  pooling  self-attention  (MPSA)  module  and  the  cross-spatial  feed-forward  network  (CS-FFN)
module.  The  MPSA  utilizes  multi-scale  pooling  operations  to  downsample  the  feature  map  sequence,  achieving  a
reduction in  computational  costs  while  efficiently  extracting multi-scale  contextual  information from the  feature  map
sequence,  enhancing  the  Transformer's  ability  to  model  multi-scale  information.  The  CS-FFN replaces  the  traditional
fully  connected  layers  with  simplified  depth  convolutional  layers,  reducing  the  parameter  count  of  the  initial  linear
transformation  layer  in  the  feed-forward  network,  and  introduces  the  cross-spatial  attention  module,  enabling  the
model  to  more  effectively  capture  interactions  between  different  spatial  regions  and  further  enhancing  the  model's
expressive power.  The MFE-Former achieves mIoU of 44.1%,  80.6%,  and 38.0% on the datasets ADE20K, Cityscapes,
and  COCO-Stuff,  respectively.  Compared  to  mainstream  segmentation  algorithms,  MFE-Former  can  achieve
competitive  segmentation  accuracy  at  a  lower  computational  cost,  effectively  improving  the  issues  of  insufficient
utilization of multi-scale information and high computational costs in existing methods.

Zhang  Y,  Ma  C  M,  Liu  S  D,  et  al.  Multi-scale  feature  enhanced  Transformer  network  for  efficient  semantic
segmentation[J]. Opto-Electron Eng, 2024, 51(12): 240237; DOI: 10.12086/oee.2024.240237
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An efficient Transformer-based semantic segmentation network enhanced by multi-scale features
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