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摘　要：　针对图像语义分割任务中下采样过程导致的信息丢失问题，以及现有上采样方法在处理复杂场景中普

遍存在的全局信息丢失、细节模糊、生成过程不稳定及信息冗余等局限，本文提出了一种融合物理扩散-聚焦机制的轻

量级语义分割模型——DFRNet. 该模型引入了液体表面张力的扩散-聚焦机制，并进一步设计了动态上下文窗口选择

（Dynamic context Window Selection，DWS）模块作为调节优化机制，从而实现了物理启发的能量传播上采样（Physics-In⁃
spired Energy Propagation Upsampling，PIEPU）新方法 . 该方法包含扩散、聚焦与调节三大机制，分别承担全局上下文信

息扩展、关键区域特征增强与信息流动优化的功能，协同提升模型在复杂场景下的细粒度感知与语义一致性表达能

力 . 在 7种类别 14个数据集的验证表明：所提DFRNet在mIou、F1分数和Accuracy指标上均领先于其他先进模型，且在

不同数据集上，mIou提升幅度为 0.165%~4.259%；F1分数提升为 0.140%~2.888%；Accuracy提升为 0.035%~1.386%，验

证了方法在多样化任务环境下的鲁棒性与泛化能力 . 本文模型参数量仅为3.34 MB，可满足轻量化实时应用 .
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Abstract:　To address the information loss induced by downsampling in image semantic segmentation tasks, as well 
as the widespread limitations of existing upsampling methods: such as inadequate global perception, blurred fine-grained re⁃
construction, unstable generation processes, and redundant information handling in various scenarios, this paper proposes a 
lightweight semantic segmentation model, DFRNet, which incorporates a physics-inspired diffusion-focusing mechanism. 
Specifically, inspired by the surface tension of liquids, the model introduces a diffusion-focusing mechanism and designs a 
dynamic context window selection (DWS) module to optimize information flow, thereby implementing the physics-inspired 
energy propagation upsampling (PIEPU) framework. PIEPU comprises three core modules: diffusion, focusing, and regula⁃
tion. These modules collaboratively enhance global contextual propagation, critical region feature reinforcement, and opti⁃
mized information flow, thereby significantly improving fine-grained perception and semantic consistency across complex 
scenarios. Extensive experiments conducted on 14 datasets covering 7 semantic categories demonstrate that DFRNet consis⁃
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tently achieves superior performance over state-of-the-art methods in terms of mean intersection over union (mIoU), F1 
score, and Accuracy. Specifically, mIoU improvements range from 0.165% to 4.259%, F1 score gains span 0.140% to 
2.888%, and Accuracy enhancements vary from 0.035% to 1.386% across diverse datasets. These results validate the robust⁃
ness and generalization capability of the proposed approach. Notably, DFRNet has a model size of only 3.34 MB, making it 
suitable for lightweight real-time applications.
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1　引言

语义分割是计算机视觉领域的重要方向，旨在将

图像像素分为特定类别，并给出具体语义标签［1］，可提

升图像感知和理解能力 . 它已广泛应用于自动驾驶［2］、
工业自动化［3］、医疗影像分析［4］、卫星遥感图像分析［5］、
智能监控［6］、增强现实和虚拟现实［7］等领域 .

主流语义分割技术主要依赖深度学习模型，尤其

是卷积神经网络及其变体，它们能够学习图像的多层

次特征，实现像素级别的精确分类 . 常用模型有

FCN［8］、U-Net［9~11］、DeepLab 系 列［12~14］、SegNet［15，16］、

PSPNet［17］等 . 其中，U-Net因其高效的结构和优异的分

割性能，成为广泛使用的语义分割模型之一 . 其编码

器-解码器结构能够高效地捕捉图像的全局特征并恢复

局部细节，跳跃连接进一步增强了细节信息的保留，提

升了分割精度 . 此外，U-Net在小样本学习和数据不平

衡问题上也表现出色［18，19］.
U-Net由编码器（encoder）、解码器（decoder）和跳跃

连接（skip-connections）和输出层（output）四个部分组

成［9］. 在这四个部分中，解码器对于U-Net至关重要，它

不仅恢复图像的空间分辨率，还通过跳跃连接融合编

码器的多层次特征，结合低层次的细节信息和高层次

的语义信息，提升分割精度，在保留全局语义信息的同

时，精确地恢复图像中的如边缘、纹理等的局部细节 .
在 U-Net 中，上采样是解码器的核心操作，用于恢

复分辨率和细节信息 . 它通过转置卷积逐步恢复特征

图的分辨率，使其与输入图像一致 . 上采样操作尤其有

助于恢复边界区域的细节，提升分割性能 .
现有上采样方法主要分为基于卷积和插值的上采

样、基于扩散模型和生成模型的上采样以及基于多尺

度特征融合的上采样三类 .
（1）基于卷积和插值的上采样方法通过预定义的

卷积操作或插值算法逐步恢复特征图的分辨率 . Li
等［20］提出了双密集上采样，分两步实现 2倍和 4倍上采

样；Zhou 等［21］在 Deeplabv3+中结合双线性插值和卷积

进行分层上采样；Xun 等［22］在脑肿瘤 MRI 图像分割任

务中，使用双线性插值上采样方法；徐亮亮等［23］在城市

绿地遥感分类任务中，采用内容感知的上采样方法，根

据输入特征图的内容动态生成上采样核 . U-Net中也是

采用转置卷积或双线性插值来恢复特征图的分辨率［9］.
但是这种方法在处理图像细节时缺乏动态调整能力，

难以适应局部特征变化，导致全局信息丢失，同时也易

导致平坦区域过于平滑和边界区域模糊 .
（2）基于扩散模型的上采样方法通过生成模型的

学习能力，逐步恢复高分辨率特征 . Magnussen 等［24］提
出基于去噪扩散概率模型，结合条件掩码引导生成过

程；Xia等［25］提出利用显式和隐式先验知识生成分割掩

膜 . 然而这种方法训练难度高，生成过程不稳定，导致

输出结果不一致或出现伪影，且对训练数据分布敏感，

推理过程具有随机性 .
（3）基于多尺度特征融合的上采样方法通过融合

不同尺度的特征信息，逐步恢复高分辨率图像的细节 .
Chen 等［26］提出的 EFDCNet 通过高层语义信息指导上

采样；张银胜等［27］提出多层特征融合模块；张大锦等［28］

提出利用轮廓波变换的多尺度特性重构上采样 . 尽管

这种方法融合多尺度特征，有效捕捉上下文信息，但是

多尺度特征融合易导致信息冗余或特征冲突，影响分

割精度 .
针对现有上采样方法在处理复杂场景下存在的全

局信息丢失、细节模糊、生成过程不稳定、信息冗余等

问题，本文受液体表面张力启发，提出了一种基于扩散

与聚焦机制的新型上采样方法，为复杂场景下的图像

分割任务提供高效且鲁棒的解决方案 . 本文的贡献与

创新点如下 .
（1）扩散机制 . 为解决全局信息丢失的问题，本文

在上采样初期及特征提取阶段引入扩散机制，通过扩

大感受野，捕获更广泛的上下文信息，为后续的细节恢

复提供可靠的语义支持 . 扩散机制有效解决了传统方

法因固定感受野导致的全局信息丢失问题，显著提升

了模型对复杂场景的建模能力 .
（2）聚焦机制 . 为解决平滑效应导致的边界模糊问

题，本文在图像的边缘、纹理等关键区域引入聚焦机

制，优先强化这些区域的细节信息，确保细节信息在上

采样过程中得到充分保留 . 聚焦机制有效解决了传统

方法因平滑效应导致的细节模糊问题，显著提升了模

型对边缘和纹理等细微结构的恢复能力 .
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（3）动态调节机制 . 为解决伪影和多尺度特征融合

信息冗余的问题，本文提出动态调节机制，通过聚焦系

数的大小动态调整窗口大小和空间分布权重，灵活调

节扩散过程与聚焦过程的平衡 . 这种动态调节不仅优

化了计算资源的分配，还减少了对不同任务需求的人

工干预，显著提升了模型的适应性和鲁棒性 .
2　本文动机

语义分割中，上采样模块通过低分辨率到高分辨

率的恢复，旨在捕获特征空间细节，提高目标边界和局

部结构的刻画能力 . 然而，主流上采样方法存在 2个关

键问题：一是因信息恢复不充分导致目标边缘模糊；二

是因缺乏明确的特征选择机制导致未能聚焦关键区域

特征 .
为了解决上述问题，本文从自然物理现象中获得

启发，将液体表面张力的扩散-聚焦机制引入语义分割

任务中 . 液体表面张力控制分子间的吸引与排斥，表现

2种典型行为：当表面张力较小时，液体趋于扩散，表面

变得平滑，这类似于语义分割上采样中的信息恢复过

程，通过扩散机制可以增强特征的传递，避免因信息恢

复不充分导致的边缘模糊；而当表面张力较大时，液体

趋向聚焦，集中于局部区域，增强结构强度，这类似于

语义分割中对关键区域增强关注的聚焦阶段，通过聚

焦机制可以有效提升对关键区域特征的刻画精度 . 为

此，本文将这一机制引入语义分割任务，液体表面张力

与特征图之间的类比关系如图1所示（以水为例）.

扩散强度由液体表面张力决定，表面张力越小，扩

散效果越显著 . 扩散行为可以用扩散方程来描述，调节

扩散强度能够影响特征图的恢复效果，使图像的全局

信息更为平滑 . 液体的扩散可以通过以下方程来表示：

¶u ( )xt
¶t

=DÑ2u ( xt ) （1）
其中，u ( xt )是液体在空间位置x和时间 t的状态（浓度、表

面高度等）；D是扩散系数，表示液体的扩散能力，直接与

表面张力相关；Ñ2是拉普拉斯算子，表示空间上的扩散 .
当表面张力较大时，液体分子间的相互吸引力增

强，液体趋向收缩并集中到特定区域 . 这种效应可以通

过液体的曲率来描述，与图像中的目标区域的特征聚

焦相似，有助于提升目标区域的分辨率与细节恢复 . 液

体表面的聚焦行为通常由曲率流方程来建模，曲率流

方程描述了表面在曲率作用下的演化，具体表示为

¶u ( )xt
¶t

= κ ( xt ) |Ñu ( xt ) | （2）
其中，κ ( xt )是表面曲率，表示液体表面弯曲的程度；

Ñu ( xt )是液体表面的位置梯度 .
据此，本文引入液体表面张力机制，设计了一种具

备扩散控制和聚焦调节能力的上采样策略，以更好地

满足语义分割中不同区域的表达需求 . 扩散机制对应

语义分割中的背景特征传播及上下文补充过程 . 在实

际图像中，非关键区域（如背景、均匀纹理区域）虽不具

备显著的边界特征，但承载着空间结构和上下文信息 .
而扩散机制通过调控扩散强度，增强特征在背景中的

平滑传播能力，扩大上下文感知范围并增强低层特征

表达，为复杂结构区域提供稳定的语义支撑 .
聚焦机制则对应语义分割中的边缘强化及目标感

知过程 . 图像中的关键区域（如目标边缘、器官轮廓、精

细结构等）通常位于空间上的特定子区域，需要更高的

分辨率和关注度来突出其语义价值 . 若在上采样过程

中对所有区域一视同仁，易导致目标边缘模糊 . 而聚焦

机制能够自适应地感知重要区域，并增强其语义表达

与边缘清晰度，有效缓解传统方法在细节重建上的能

力不足问题 .

 

H2O

H2O分子

特征图

边缘

平坦

扩散过程

聚焦过程

特征信息

图1　液体表面张力与特征图对应关系
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3　本文方法

3. 1　总体框架

U-Net作为一种经典的图像分割架构，广泛应用于

医学图像和遥感图像等领域 . 然而，随着任务复杂性和

数据规模的增加，传统U-Net在处理多样化特征和高维

数据时面临局限性 . 针对U-Net的不足，本文引入物理

学中的扩散-聚焦机制，提出了一种融合物理扩散-聚焦

机制的语义分割模型DFRNet，在保留经典编码器-解码

器架构及跳跃连接的基础上，增加了多尺度级联空间

金字塔池化（Multi Scale CAscaded spatial Pyramid Pool⁃
ing，MSCAPP）、物理启发能量传播上采样（Physics-

Inspired Energy Propagation Upsampling，PIEPU）和动态

上下文窗口选择（Dynamic context Window Selection，
DWS）等创新模块，模型架构如图2所示 .

3. 2　MSCAPP模块

MSCAPP模块基于空间注意力和多尺度卷积，集成

了多种卷积操作和池化策略，旨在增强特征图的多尺

度信息并通过空间注意力机制提升重要区域的特征表

示，如图3所示 .
首先，输入特征图经过 1 × 1卷积降维，随后进行归

一化与激活，增强特征图的表达能力 . 然后执行局部卷

积和全局卷积，局部卷积捕捉细粒度的局部信息，全局

卷积通过 3种不同尺度的卷积核（3 × 3、5 × 5、7 × 7）捕

捉不同范围的全局上下文信息 . 此外，模块通过级联池

化操作，利用不同大小的池化核（5 × 5、9 × 9、13 × 13）
获取多尺度空间信息，增强了模型对不同空间尺度的

适应能力 . 在特征提取阶段完成后，通过拼接将各个尺

度的特征图融合，形成一个包含多尺度信息的高维特

征图，并通过 1 × 1 卷积压缩通道数，输出最终的特征

图 . 最后，空间注意力机制对特征图进行加权，强化重

要区域，抑制不相关区域，提升关键特征的表示能力 .
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图2　DFRNet模型架构
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3. 3　PIEPU模块

PIEPU 模块是对经典 U-Net 结构进行改进的上采

样单元，旨在提升图像生成和恢复的精度 . 该模块通过

引入扩散和聚焦机制，模型能够更加自适应地调整不

同区域的特征图信息，从而增强特征传递有效性和细

节恢复能力 . 具体流程如图4所示 .
PIEPU的扩散机制通过迭代局部更新特征图，有效

传播信息并增强图像细节恢复 . 其核心基于图像的局

部梯度和二阶导数信息，动态调整每个像素的扩散强

度 . 首先，扩散过程通过计算图像的拉普拉斯算子衡量

局部像素值的变化 . 拉普拉斯算子Ñ2 x 描述了像素值

在空间上的变化程度，能够有效捕捉图像中的边缘信

息，其计算的是像素周围邻域的差异，计算公式如下：

Ñ2 x =
¶2 x

¶x2
+
¶2 x

¶y2
（3）

拉普拉斯算子的计算通过卷积操作完成，拉普拉

斯算子近似为

Laplace(x)= ∑
i =-1

1 ∑
j =-1

1

w ( )ij x ( )ij - 4x (00) （4）
通过这种方式，拉普拉斯算子提供了图像局部区

域的变化信息，作为扩散过程的基础，对应式（1）
中的Ñ2.

然后通过高斯二阶导数（LoG）来进一步处理图像，

LoG通过对图像进行高斯平滑：

LoG ( x) =Ñ2(G ( x)*x) （5）

其中，G（x）是高斯滤波器；*表示卷积操作；x是输入图

像 . 这一过程有助于去除噪声并增强图像的边缘特征，

为后续的扩散过程提供更加准确的梯度信息 .
PIEPU 的聚焦机制核心思想是通过梯度变化动态

调整扩散过程 . 具体而言，梯度较大的区域通常代表着

边缘或其他重要的结构信息，这些区域需要被保留，因

此在这些区域扩散过程会被抑制 . 相反，梯度较小的区

域通常对应平坦区域，这些区域的信息在下采样过程

中可能会丢失，因此需要通过聚焦来恢复 . 该机制依赖

于图像的梯度 k1 和二阶导数 k2，计算聚焦系数 g，对应

式（2）中的 κ ( xt )，其计算公式为

g (ÑuÑ2u) = exp ( - ( ||Ñu
k1 ) 2 ) × σ ( Ñ2u

k2 ) （6）
其中，|Ñu |是图像的梯度幅值，Ñ2u 是图像的拉普拉斯

算子 . 通过计算梯度变化，模型能够自动增强梯度较大

的区域，平滑和扩展梯度较小的区域，保护了特征图的

边缘，同时对低细节区域进行平滑处理，有效减少上采

样过程中可能出现的伪影 .
扩散和聚焦机制的选择取决于输入特征图在每个

位置的重要性和信息变化度，即依据特征图局部的变

化情况来判断是否需要扩散以平滑低变化区域，或是

否需要聚焦以增强高变化区域的局部特征 . 在高变化

区域倾向于聚焦；在平坦区域或低变化区域，则更适合

扩散，平滑不重要的区域 . 最终得到一个融合的特征

图，既保留了细节，又确保了整体的平滑度和结构 .

3. 4　DWS模块

DWS 模块通过引入调节机制对扩散-聚焦机制进

行动态调节，其核心思想在于根据输入特征的不同情

况动态选择使用扩散机制或聚焦机制，并在扩散与聚

焦过程中进行相应的调整 . 该机制包括通道注意力机

制、动态窗口大小选择以及稀疏上下文建模 3个关键部

分，旨在动态地选择和调整不同区域的上下文窗口大

小及其重要性，从而有效捕捉图像中的细节信息和上

下文关系 . 具体流程如图5所示 .
通道注意力机制通过卷积层实现通道级别的动态

调整，增强模型对关键信道的关注 . 模型首先通过卷积

操作学习每个通道的重要性，并通过激活函数生成一

个通道权重图 . 这样，模型能够根据输入特征的变化自

动调整各个通道的权重，强化关键通道的信息表达，抑

 

Conv

[B ,Cin,H,W ] [B,Cout,H,W ]

upsample

[B,Cout,2H,2W ]

Conv

[B ,1,2H,2W ]

Sigmoid

laplacian g(∇u, ∇²u)

Iter ation

[B,Cout,2H,2W ]

Conv

[B,Cout,2H,2W ] [B,Cout,2H,2W ] [B,Cout,2H,2W ]

skip_connection channel_attention

扩散 聚焦

图4　PIEPU模块流程
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制无关通道的影响 . 在图像的不同区域，DWS 模块引

入了 2个并行的卷积分支来预测每个空间位置的窗口

大小 . 这 2个分支分别生成一个权重图，表示图像中每

个区域的上下文窗口大小 . 通过对这 2 个分支输出的

窗口大小权重图进行聚合，模型能够动态选择最适合

当前区域的上下文窗口大小 . 在图像特征的进一步处

理过程中，DWS 模块生成一个包含 4 个通道的重要性

图，每个通道分别表示图像中不同区域（左上、左下、右

上、右下）的上下文重要性 . 这一重要性图通过卷积操

作生成，并结合输入特征图的边界扩展进行加权特征融

合 . 边界扩展操作通过复制边界像素来处理边缘效应，

确保在处理图像边界时不会丢失关键信息 . 加权特征融

合则根据重要性图的权重调整不同区域的特征贡献，使

得模型能够更加精细地捕捉图像中的关键区域信息 . 通

过稀疏上下文建模，模型根据重要性图为不同区域分配

不同的权重，只关注对最终任务有显著影响的特征区

域，避免不必要的计算浪费，提升模型的处理速度 .
调节机制通过一个动态学习的参数 α控制扩散过

程的速率 . 这个参数基于特征图的局部信息进行调整，

使得在特征图中每个像素点的扩散速率与其局部环境

相适应 . 通过卷积层生成的扩散速率图会随着特征图

的更新而变化 . 在高变化区域，调节机制减少扩散速

率，强化边缘信息 . 在低变化区域，扩散速率会适当增

加，确保细节得到平滑处理 . 通过调节扩散系数，调节

机制能保留图像细节的同时，平滑低变化区域，防止伪

影的产生 . 此外，扩散系数的动态计算使得扩散过程能

够自适应地调整，在不同类型的区域中扩散速率能够

得到最优控制 .
4　实验分析

4. 1　数据集介绍

为了全面评估本文所提出的语义分割模型 DFR⁃
Net的泛化能力，本文使用了包括钢材类、医学类、生物

学类、遥感类、道路类、月球探索类及农业类 7类，共计

14 个数据集进行实验测试 . 相比已有研究［29~38］，本文

所使用的数据集在数量和类别覆盖上均更为广泛 .
具体而言，钢材类图像背景纹理复杂，缺陷区域细

小、边缘模糊；医学类图像区域形态多变、类间相似度

高，存在严重混淆问题；生物学类任务中目标密集、结

构细碎，易发生粘连或漏检；遥感类任务中尺度变化剧

烈、地物边界复杂，考验多尺度建模能力；道路类图像

常伴随运动模糊、遮挡与光照变化，存在目标断裂与边

界模糊问题；月球探索类图像灰度分布单一、对比度

低，边缘信息稀疏；农业类中植被形态复杂，类间纹理

相似，干扰因素多 .
这些数据集在纹理复杂度、边界清晰度、尺度分布

及语义差异性等方面具有广泛覆盖性，能够有效反映

模型在多任务场景下的适应性与鲁棒性，充分验证

DFRNet 在应对不同类型语义分割问题上的普适性和

稳定性 . 各数据集的训练集和验证集划分情况见表1.
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[B ,C,H,W ][B ,C//R ,H,W ] [B ,C,H,W ]
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[B ,4,H,W ]

replicate
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Softmax
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图5　DWS模块流程
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4. 2　实验设置

本文基于 Pytorch 搭建框架，所有实验都基于 RTX 
4090 GPU（24 GB）和 Python 3.8实现，学习率为 1×10-6，
batch size 为 16，优化器采用 RMSprop，在类别像素上

采用交叉熵损失函数和 Dice 损失函数 . 本文实验

共分 2 个部分：（1）对比实验，为验证本文模型的有

效性，将本文模型与 10 个先进模型在各数据集上

定量对比；（2）消融实验，为验证本文模块的有效

性，将各模块在各数据集上定量对比 . 对比实验的

epoch 设置为 200 轮，消融实验的 epoch 设置为 50 轮 .
为了便于比较，本文所有对比实验和消融实验都在

相同的训练和测试设置下进行，与多数语义分割方

法采用的指标一致，本文实验共使用了 5 个评价指

标，分别是 mIou（Mean Intersection over union）、F1 分
数（F1）、召回率（Recall）、精度（Precision）、准确率

（Accuracy）.
4. 3　对比实验

为全面验证本文所提出模型在多类别图像语义分割

任务中的性能优势，本文进行一系列对比实验 . 表 2—8
分别展示了本文模型与其他先进模型在 7种类别 14个

数据集上的对比实验结果 .（评价指标各项的数据均为

百分比表示）表中加粗的表示在不同网络模型下的最

佳数据，↑与↓分别表示与最佳数据相比较本文所提

出改进模型的数据是增长还是下降 .

综上所述，本文所提出的 DFRNet 在上述 7类任务

的评价指标中大部分均表现为提升，表明其具备良好

的跨领域泛化能力 . 与大多数方法仅在 2-3类任务中验

证的做法不同，DFRNet在更多类别任务中都获得稳定

改进，凸显了模型在异质视觉特征下的鲁棒性 . 由于本

模型采用深度可分离卷积替代 U-Net 中的标准卷积，

表1　数据集划分情况

数据集类别

钢材类

医学类

生物学类

遥感类

道路类

月球探索类

农业类

数据集名称

NEU_Seg[36]

FSSD12[39]

Synapse Multi-organ Segmentation Dataset[30]

ACDC[30]

2018 Data science bowl[32]

BF-C2DL-HSC[40]

2021LoveDA[38]

WHU Building Dataset - Aerial Imagery Dataset[41]

TP-dataset[42]

KITTI Road Detection[43]

LuSNAR[44]

人工月球景观

PlantSeg v2[45]

2016 Sugar Beets[46]

Total
4 470
3 368
2 211
943
670

3 528
4 191
8 188
1 391
289

2 196
5 656
7 909
1 321

Train
3 630
2 694
1 769
754
536

2 822
3 353
6 550
1 113
231

1 757
4 525
6 326
1 057

Vaild
840
674
442
189
134
706
838

1 638
278
58

439
1 131
1 583
264

分割类别

4
2
8
4
2
2
8
2
2
2
5
4
2
2

注：人工月球景观数据集网址：https://www.cvmart.net/dataSets/detail/733.

表2　钢材类数据集上的模型语义分割结果对比

模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/MB
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15
7.62
5.70
4.26
3.34

NEU_Seg/%
mIou↑
82.332
85.032
82.167
84.369
85.328
84.005
78.571
82.549
82.286
83.976
87.365

F1↑
90.232
91.807
90.131
91.442
92.027
91.253
87.855
90.356
90.201
91.234
93.203

Recall↑
89.529
91.974
90.711
91.988
92.113
91.008
87.907
89.802
89.518
91.252
92.672

Precision↑
90.963
91.646
89.562
90.919
91.948
91.509
87.828
90.950
90.924
91.227
93.756

Acc↑
90.593
98.280
97.856
98.246
98.350
98.099
97.427
97.989
97.963
98.111
98.595

FSSD12/%
mIou↑
79.591
80.385
80.628
81.042
82.082
81.426
76.630
80.074
79.568
77.404
82.598

F1↑
88.636
89.126
89.275
89.528
90.159
89.762
86.769
88.935
88.622
87.263
90.470

Recall↑
84.976
87.411
87.257
88.804
89.443
88.189
85.108
88.294
87.271
84.785
89.480

Precision↓
92.624

90.910
91.389
90.265
90.887
91.393
88.495
89.584
90.015
89.891
92.353

Acc↑
84.976
96.949
97.001
97.028
97.208
97.122
96.287
96.857
96.794
96.460
97.303
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Fuse 特征融合替代跳跃连接，以及 PIEPU 上采样替代

转置卷积及 DWS模块替代固定卷积窗口等优化策略，

所以本文模型参数量仅为 3.34 MB，远低于其他现有

模型 .

具体地，mIou 是衡量模型全局分割性能的核心指

标，其提升表明本文模型在捕捉全局上下文信息方面

具有显著优势 . 在 mIou 这一关键指标上，本文模型在

医学类 Synapse Multi-organ Segmentation 数据集的 mIou

表3　医学类数据集上的模型语义分割结果对比

模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/MB
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15
7.62
5.70
4.26
3.34 

Synapse Multi-organ Segmentation/%
mIou↑
78.185
83.675
72.771
82.547
83.074
81.746
68.226
80.201
79.584
82.328
87.934

F1↑
87.010
90.744
82.457
90.093
90.300
89.362
79.596
88.494
88.057
89.908
93.402

Recall↑
86.185
89.116
78.171
90.125
90.709
87.621
77.773
89.372
87.510
90.519
92.854

Precision↑
87.979
92.514
88.921
90.115
89.926
91.287
81.682
87.762
88.684
89.340
93.988

Acc↑
94.050
99.699
99.557
99.649
99.687
99.683
99.415
99.623
99.620
99.681
99.766

ACDC/%
mIou↑
84.409
85.699
83.784
85.363
86.421
81.635
49.026
84.213
83.481
74.068
86.974

F1↑
91.399
92.181
91.018
91.978
92.613
89.712
64.794
91.304
90.864
84.719
92.952

Recall↑
90.564
92.141
90.711
91.218
93.614
90.436
60.922
91.494
90.224
84.115
93.949

Precision↑
92.269
92.223
91.341
92.764
91.681
89.030
69.349
91.132
91.523
85.484
92.993

Acc↑
91.103
99.477
99.400
99.481
99.503
99.313
97.660
99.422
99.388
99.047
99.547

表5　遥感类数据集上的模型语义分割结果对比

模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/MB
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15
7.62
5.70
4.26
3.34

2021LoveDA/%
mIou↑
60.075
56.795
53.695
59.615
62.960
57.550
54.019
52.718
55.492
56.548
63.125

F1↑
75.048
71.734
68.886
74.199
76.858
72.431
69.291
68.088
70.630
71.530
79.746

Recall↑
74.930
70.954
66.940
73.085
76.617
71.641
68.379
65.228
68.405
69.611
78.856

Precision↑
75.306
72.904
71.413
75.495
77.149
73.506
70.562
71.921
73.132
73.897
79.254

Acc↑
77.270
75.963
73.662
77.857
79.771
75.497
72.914
71.574
72.765
74.524
79.931

WHU Building Dataset - Aerial Imagery/%
mIou↑
87.198
84.569
82.176
79.895
85.364
86.524
82.545
78.535
78.837
87.695
89.363

F1↑
93.161
91.640
90.216
88.824
92.104
92.775
90.438
87.977
87.664
93.444
94.383

Recall↑
92.358
90.302
88.377
88.240
91.536
91.914
88.942
87.344
86.442
92.959
93.938

Precision↑
93.979
93.017
92.134
89.416
92.679
93.653
91.986
88.619
88.922
93.934
94.832

Acc↑
92.358
90.302
88.377
88.240
91.536
91.914
88.942
87.344
86.442
92.959
93.938

表4　生物学类数据集上的模型语义分割结果对比

模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/MB
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15
7.62
5.70
4.26
3.34

2018 Data science bowl/%
mIou↑
86.693
84.041
82.195
75.691
79.325
84.416
83.281
74.396
74.826
85.668
87.891

F1↑
92.872
91.328
90.227
86.164
88.470
91.550
90.878
85.318
85.601
92.281
94.093

Recall↑
92.247
90.705
92.546
85.174
88.649
90.434
90.404
84.129
85.311
91.183
92.720

Precision↑
93.506
91.960
88.022
87.177
88.293
92.693
91.357
86.542
85.893
93.405
93.845

Acc↑
92.247
90.705
92.546
85.174
96.428
90.434
90.404
84.129
85.311
91.183
96.720

BF-C2DL-HSC/%
mIou↑
90.213
77.580
75.795
65.167
78.829
81.604
75.398
64.568
64.918
90.401
90.654

F1↑
94.854
87.375
86.231
78.910
88.161
89.870
85.973
78.470
78.727
94.958
95.098

Recall↑
95.644
92.336
88.246
82.657
93.207
91.686
90.496
80.817
81.949
95.396
96.423

Precision↓
94.078
82.919
84.305
75.489
83.634
88.124
81.881
76.255
75.750
94.524

93.809

Acc↑
95.644
92.336
88.246
82.657
93.207
91.686
90.496
80.817
81.949
95.396
96.423
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提升最大，相较于其他取得最佳性能的先进模型提升

了 4.259%. F1分数的提升表明模型在精度和召回率之

间取得了更好的平衡，能够更准确地分割细节区域 . 本

文模型在 2021LoveDA 数据集和 Synapse Multi-organ 

Segmentation 数 据 集 提 升 较 大 ，分 别 为 2.888% 和

2.658%. Precision和Accuracy的提升表明模型更能准确

地分割目标区域 .
为进一步验证本文模型在分割精度和细节处理上

表8　农业类数据集上的模型语义分割结果对比

模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/%
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15 
7.62
5.70
4.26
3.34

PlantSeg v2/%
mIou↑
53.221
57.436
55.209
58.316
61.391
59.560
55.843
55.504
53.449
58.156
62.895

F1↑
69.469
72.964
71.141
73.671
76.077
74.655
71.666
71.386
69.664
73.542
78.163

Recall↑
68.656
72.739
68.603
72.888
76.184
74.976
70.671
72.179
69.893
71.827
77.912

Precision↑
70.301
73.192
73.875
74.470
75.971
74.337
72.689
70.610
69.437
75.342
79.737

Acc↑
68.656
88.520
88.147
88.905
89.796
89.158
88.099
87.677
87.036
88.994
89.916

2016 Sugar Beets/%
mIou↑
86.951
75.956
75.870
76.043
80.100
84.271
81.462
76.266
76.038
85.222
87.789

F1↑
93.020
86.335
86.280
86.391
88.950
91.464
89.784
86.535
86.388
92.021
93.497

Recall↑
92.981
84.732
86.001
87.816
86.977
90.459
89.029
85.978
84.833
92.860
92.978

Precision↑
93.059
88.000
86.561
85.012
91.015
92.492
90.552
87.100
88.001
91.198
94.734

Acc↑
92.981
84.732
97.671
87.816
86.977
98.562
98.275
85.978
84.833
98.629
98.902

表6　道路类数据集上的模型语义分割结果对比 单位：%
模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/MB
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15
7.62
5.70
4.26
3.34

TP-dataset/%
mIou↑
85.051
82.965
60.298
78.171
90.478
80.973
68.649
79.847
80.473
86.041
91.383

F1↑
91.922
90.689
75.233
87.748
95.001
89.486
81.410
88.794
89.180
92.497
95.951

Recall↓
92.204
87.485
65.534
85.164
94.181

90.210
76.506
87.149
86.265
91.336
93.587

Precision↑
91.642
94.137
88.300
90.494
95.836
88.774
86.986
90.503
92.299
93.688
96.794

Acc↑
92.204
87.485
65.534
85.164
94.181
90.210
76.506
87.149
86.265
91.336
95.567

KITTI Road Detection/%
mIou↑
81.700
87.929
84.099
88.013
89.683
85.549
76.949
84.330
85.460
85.970
90.290

F1↑
89.928
93.577
91.363
93.624
94.561
92.212
86.973
91.499
92.160
92.456
94.897

Recall↑
90.670
94.683
90.121
93.940
94.416
94.327
87.387
89.801
92.467
92.403
94.926

Precision↑
89.199
92.496
92.639
93.311
94.707
90.190
86.563
93.262
91.855
92.508
94.869

Acc↑
90.670
94.683
90.121
93.940
94.416
94.327
87.387
89.801
92.467
92.403
94.926

表7　月球探索类数据集上的模型语义分割结果对比

模型

U-Net[9]

DeepLab-V3[12]

SegNet[15]

FCN[8]

PSPNet[17]

MEWUNet[47]

UNetV2[35]

PIDNet-S[48]

DDRNet-23-S[49]

ACC-UNet[50]

Ours

Param/MB
7.76

54.60
29.45
32.95
53.32

140.27
25.15
7.62 
5.70
4.26
3.34 

LuSNAR/%
mIou↑
92.590
93.733
86.860
93.656
94.243
92.986
87.631
91.836
91.618
95.050
96.599

F1↑
96.071
96.705
92.717
96.653
96.989
96.290
93.179
95.631
95.511
97.430
98.257

Recall↑
95.534
96.495
91.746
96.196
97.135
95.467
92.257
94.811
95.468
97.435
98.005

Precision↑
96.627
96.920
93.745
97.122
96.837
97.148
94.127
96.495
95.561
97.427
98.512

Acc↑
98.592
98.871
98.846
98.766
99.008
99.359
98.904
98.300
98.360
99.547
99.686

人工月球景观/%
mIou↑
70.954
68.498
63.047
66.967
70.576
69.556
59.641
67.373
66.901
69.756
73.512

F1↑
81.883
79.829
75.079
78.615
81.502
80.699
71.858
78.915
78.541
80.838
82.986

Recall↑
77.564
74.801
69.839
73.653
76.631
76.176
66.691
74.331
73.539
76.602
80.569

Precision↑
87.219
86.278
82.174
85.200
87.671
86.327
79.346
84.764
85.030
85.987
88.127

Acc↑
92.248
91.422
96.393
91.084
92.100
97.034
95.997
91.351
91.035
97.095
97.356
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的优越性，将本文模型和基线模型（U-Net）在各数据集

上的一些分割结果实例展示如图 6所示，每一行分别代

表每一类数据集，用虚线框突出明显区别区域 . 从图中

可以直观地看出，基线模型存在全局信息丢失、过分割

和分类错误等问题，如第 1行、第 4行和第 6行的左边虚

线区域显示，缺陷中间都出现了空缺，说明基线模型在

低分辨率特征恢复过程中出现全局信息缺失；第 1行右

边和第 2行左边区域中本应为背景的区域被错误分类

为目标类别；第 2行和第 7行右边部分存在有不同类别

没有被分割 .

相比之下，本文提出的方法在上述关键区域均表

现出更准确且稳定的分割效果：目标边界更加清晰，结

构保持良好，误分割与漏分割现象显著减少，尤其在小

目标、边缘过渡和结构复杂区域上表现突出 . 然而，

DFRNet所展现出的性能提升并非偶然，而是得益于其

所引入的三大核心机制 .
扩散机制在模型中主要承担语义信息的长距离

传递任务，尤其是在浅层与高层特征交汇处，建立起

跨尺度的连续传播路径 . 这种设计强化了浅层特征的

语义一致性，避免了语义断裂与结构偏移（如图 6中钢

材类、医学类和农业类所示），使得模型在处理场景复

杂度高、结构分布离散的图像时具备更强的全局感知

能力 .
聚焦机制则在关键区域的信息提炼方面发挥关键

作用 . 该机制通过对显著区域响应的增强，提升了模型

在物体边缘、小目标等细粒度结构的建模能力（如图 6
中生物学类和月球探索类所示），进一步缓解了传统方

法中存在的特征模糊与边界不连贯问题，特别在图像

细节重建阶段形成有效补偿 .
调节机制作为连接扩散与聚焦的“调控中枢”，根

据特征图的局部变化动态调整扩散和聚焦 . 它有效防

止了单一机制在特定区域的过度介入（如图 6中遥感类

和道路类所示），通过区域间自适应差异处理，提升了

特征融合过程的稳定性与效率，也显著降低了上采样

过程中因策略僵化导致的伪影与信息冗余现象 .
4. 4　消融实验

为了全面评估本文所提出的三大核心机制模块在

不同图像语义分割任务中的独立有效性与协同能力，

 

Gt U-Net Ours U-NetGt Ours

钢材类

医学类

生物学类

遥感类

道路类

农业类

月球探索类

图6　与基线模型对比的可视化分割结果
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本文通过对模型中扩散机制、聚焦机制与调节机制的

逐一去除与组合测试，开展消融实验 . 表 9~11 分别展

示扩散、聚焦、调节独立模块或结合模块在 7 种类别

14 个数据集上的消融实验结果 . 表中“√”表示该模块

存在，“×”表示该模块不存在 .
参考已有研究［36~38，51~54］的做法，其消融实验普遍采

用 2 种评价指标，因此本文在消融实验中亦选取 mIou
和Accuracy作为主要评估指标 .

根据消融实验结果可知，扩散模块对各数据集的

mIou和Accuracy平均分别提升了 1.028%和 0.832%，聚

焦模块对各数据集的mIou和Accuracy平均分别提升了

1.898% 和 1.822%，调节模块对各数据集的 mIou 和 Ac⁃
curacy 平均分别提升了 1.264% 和 1.183%. 当扩散与聚

焦机制联合使用时，两项指标分别平均提升了 2.588%
和 2.538%；当三大机制同时引入时，性能进一步提升，

对各数据集 mIou 和 Accuracy 的平均提升幅度达到

3.738% 和 2.901%. 上述结果表明，各机制在不同任务

背景下均发挥了显著作用，且在联合配置下展现出更

强的协同增益效果 .
进一步观察发现，扩散、聚焦和调节3个模块在图像

分割任务中彼此相辅相成、相互依赖 . 每个模块的效能

在与其他模块的结合中得到了更充分的体现 . 除钢材类

NEU_Seg 数据集去掉调节模块比 3 个模块均存在的

mIou值稍高外，单独去除扩散或聚焦模块均导致性能下

降，而当2个模块同时被移除时，性能损失更为显著 .
为更直观地体现各模块的独立贡献与对特定视觉

场景的适应性，本文进一步对总模型中移除单个模块

的结果进行了可视化分析，对各类别数据集的典型分

割样例进行了展示，如图 7所示 . 图 7中的“—扩散”表

示在本文模型中移除扩散模块后的模型，“—聚焦”与

“—调节”亦分别表示去除对应模块后的模型表现 .
由图 7 可知，钢材类和医学类数据移除扩散模块

后，部分目标类别未能完整识别或出现语义中断现象 .
尤其在复杂背景或远距离目标区域，模型未能形成稳

定的全局感知能力 . 相较于移除扩散模块的分割结果，

保留扩散模块显著增强了特征图的上下文表达能力，

有效解决了语义结构中断与全局信息丢失问题 . 生物

学类和道路类移除聚焦模块后，边缘轮廓呈现模糊、粘

表10　遥感类、道路类的消融实验结果 单位：%
模块

扩散

√
×
√
√
×
×

聚焦

√
√
×
√
×
×

调节

√
√
√
×
√
×

2021LoveDA
mIou

54.668
53.918
53.146
54.009
53.143
52.812

Acc
74.737
72.654
70.800
72.823
70.790
70.105

WHU
mIou

86.593
85.527
85.797
86.336
85.265
84.799

Acc
92.829
91.668
92.171
92.297
91.455
91.143

TP-dataset
mIou

76.872
72.576
69.120
72.284
67.544
65.614

Acc
83.936
83.801
79.210
82.172
76.287
75.430

KITTI
mIou

86.109
83.971
82.546
84.045
80.461
79.899

Acc
92.384
91.728
92.186
91.982
91.601
91.113

表9　钢材类、医学类、生物学类的消融实验结果 单位：%
模块

扩散

√
×
√
√
×
×

聚焦

√
√
×
√
×
×

调节

√
√
√
×
√
×

NEU_Seg
mIou

82.168
82.068
81.935
82.244
81.746
81.554

Acc
90.790
90.301
90.226
90.213
90.106
90.100

FSSD12
mIou

78.569
77.781
77.843
77.998
77.438
76.637

Acc
87.292
85.405
85.353
86.092
85.148
84.491

Synapse
mIou

80.855
79.085
77.091
77.605
77.049
68.332

Acc
95.118
94.122
91.572
93.315
91.238
91.200

ACDC
mIou

83.416
82.393
79.131
79.698
76.327
75.175

Acc
91.259
90.125
90.692
87.604
87.204
86.934

science bowl
mIou

86.108
86.028
85.851
85.810
85.683
85.391

Acc
92.384
91.728
92.186
91.982
91.601
91.113

BF-C2DL-HSC
mIou

90.822
90.631
90.389
90.446
90.342
90.295

Acc
96.466
96.361
96.397
96.376
96.359
96.263

表11　月球探索类、农业类的消融实验结果 单位：%
模块

扩散

√
×
√
√
×
×

聚焦

√
√
×
√
×
×

调节

√
√
√
×
√
×

LuSNAR
mIou

93.933
93.609
93.718
93.891
92.595
92.567

Acc
98.944
98.804
98.786
98.855
98.657
98.393

人工月球景观

mIou
68.452
68.171
68.109
67.524
67.447
67.212

Acc
91.674
91.628
91.403
90.869
90.512
90.203

PlantSeg v2
mIou

56.152
55.336
55.120
55.390
55.101
54.633

Acc
72.841
72.615
70.431
70.293
70.123
69.340

2016 Sugar Beets
mIou

87.783
87.018
86.135
87.526
86.122
85.253

Acc
83.936
83.801
79.210
82.172
76.287
75.430
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连现象，目标类别之间过渡不清晰 . 这一现象表明聚焦

机制在边缘感知中发挥着关键作用 . 聚焦机制通过引

入显著性选择模块，强化了关键区域特征响应，使模型

在边缘判别上具备更高精度，针对性地缓解了类别边

界不明确与相邻区域融合问题 . 遥感类、农业类和月球

探索类移除调节模块后，存在部分区域被过分激活或

部分忽略，导致出现冗余信息或漏分割问题，这表明调

节机制在控制特征激活与抑制中发挥了核心作用 . 调

节机制通过对扩散与聚焦路径的信息进行动态融合，

平衡了浅层细节与深层语义之间的表达权重，使模型

在保持语义完整性的同时减少了无效区域的激活，显

著改善了信息表达失衡问题 .

4. 5　实验结果分析

综合分析对比实验结果、消融实验结果以及其相

对应的可视化结果，本文进一步验证了方法设计在理

论上的合理性与在实践中的有效性，得出以下结论 .
（1）扩散机制针对性地缓解了全局信息丢失问题 .

从表 2~8 及表 9~11 的整体性能指标来看，本文模型在

mIoU 指标上相较基线模型均实现了稳定提升 . 图 6、7
中的可视化结果进一步显示，多个类别的中间平滑区

域得到了更完整的识别，目标边界完整性显著增强，充

分表明本文设计的扩散机制通过类液体张力引导的上

下文扩散过程，有效增强了特征图中的长距离依赖建

模能力，缓解了语义分割中常见的全局信息获取不足

问题 .
（2）聚焦机制针对性地缓解了边界模糊问题 . 由

表 2~8 和表 9~11 数据结果可知，本文模型 Accuracy 评

价指标值均得到了提升，聚焦模块对本文模型的贡献

最大 . 图 6与图 7中本文模型显示的过分割区域减少、

边缘轮廓更加清晰的现象，印证了聚焦机制通过对目

标区域的强化与特征加权，在视觉显著区域与边界区

域中展现出良好的分割能力，表现出对细节信息与空

 

GT －扩散 －聚焦 －调节Ours

钢材类

农业类

生物学类

月球探索类

遥感类

道路类

医学类

图7　各模块对比的可视化分割结果
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间结构的强响应，进而有效缓解了由于过度平滑引起

的细节信息丢失与边界模糊问题，提升了模型对小目

标与边界结构的感知与定位能力 .
（3）调节机制针对性地缓解了生成过程不稳定和

信息冗余问题 . 由图 7可视化结果可知，在去掉调节机

制的情况下，模型在多个场景下表现出明显的不稳定

特征，如边界不连续、细节表达杂乱等 . 调节机制通过

引导网络根据语义复杂度自适应调节特征交互方式，

显著提升了信息融合的结构稳定性与目标一致性，有

效缓解了生成过程中因信息冲突引起的不稳定问题和

信息冗余问题，在整体结构感知与细节保留之间实现

更优的平衡 .
5　结语

为了尽可能地恢复图像语义分割在下采样过程中

丢失的细节信息，本文提出融合物理特性扩散-聚焦机

制的语义分割模型DFRNet. 该模型通过引入了扩散-聚

焦机制的 PIEPU 和调节机制的 DWS设计，在神经网络

中特征图的重建过程中实现了动态调节的信息平滑扩

展与关键区域聚焦，从而能够有效地提取图像表面的

微小特征，提高分割精度 . 通过对比实验可知，该模型

在 7 种类别 14 个数据集上均取得了较好的效果，所耗

参数量显著下降到 3.34 MB，在 mIou、F1 分数和 Accu⁃
racy指标上均领先于其他先进模型，在个别数据集上的

Recall和 Precision 稍低于最佳数据，不超过 0.716%. 通

过消融实验分析验证，所提方法能够很好地解决相应

的问题 . 总的来说，本文方法在各场景下的语义分割任

务中都展现出了更出色的性能 .
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