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用于语义分割的低分辨率自注意力
Yu-Huan Wu, Shi-Chen Zhang, Yun Liu, Le Zhang, Xin Zhan, Daquan Zhou,

Jiashi Feng, Ming-Ming Cheng, and Liangli Zhen

摘要— 语义分割任务天然地需要像素级分割所需的高分辨率信息和类别预测所需的全局上下文信息。虽然现有的视觉 Transformer 模型
展现出良好的性能，但它们通常依赖高分辨率上下文建模来实现这一性能，这会显著增加计算量。针对这一问题，本文打破了传统方法的
限制，提出了低分辨率自注意力（Low-Resolution Self-Attention, LRSA）机制，该机制通过显著降低计算成本（即 FLOPs）来捕获全局
上下文信息。具体而言，本文的方法在固定低分辨率空间内计算自注意力（不受输入图像分辨率影响），同时通过额外的 3×3 深度卷积在
高分辨率空间中捕获细节信息。为了验证 LRSA 机制的有效性，本文设计了具有编码器-解码器结构的视觉 Transformer 模型 LRFormer。
本文在 ADE20K、COCO-Stuff 和 Cityscapes 等数据集上进行了广泛的实验，结果表明 LRFormer 的性能超过了当前最先进的模型。相
关代码已开源，详见：https://github.com/yuhuan-wu/LRFormer。

关键词—低分辨率自注意力，语义分割，视觉 Transformer

F

1 简介

语义分割（semantic segmentation）[2]–[4] 作为计算机视觉
领域的一个基本问题，其目的在于为图像中的每个像素分配

语义类别标签。现有的语义分割模型 [5], [6]通常依赖于预训
练的骨干网络（backbone network）[7], [8]进行特征提取，并
在此基础上采用专门设计的模块实现像素级预测。过去十年

来，骨干网络在特征提取能力上的突破也极大地推动了语义

分割领域的发展 [9]–[11]。本文以一个全新的视角出发，对语
义分割中的特征提取方法进行改进。

现有的研究普遍认为，语义分割作为一种密集预测任务，

需要高分辨率特征以确保准确性。相比之下，图像分类仅需

低分辨率特征图（如输入分辨率的 1/32）即可完成类别预测。
基于卷积神经网络（CNN）的语义分割模型通常通过减小骨
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图 1. 现有视觉 Transformer 与本文所提出方法的自注意力计算范式对
比。代表性方法包括：(a) ViT [16]、DeiT [17]；(b) Swin [18]、CSwin
[19]；(c) PVT [20]、SegFormer [10]、P2T [21]；以及 (d) 本文所提出
的 LRFormer。图中未绘制位置编码模块。(d) 的更多细节可参见图3。

干网络的步长（stride）来提高特征分辨率（例如提高至 1/8）
[12]–[15]。基于 Transformer 的语义分割方法同样延续了这
一特性，进一步验证了高分辨率特征在语义分割中的必要性。

高分辨率特征能够有效捕捉局部细节，而上下文信息则

有助于理解场景的整体语义。上下文特征可以揭示场景中不

同组成部分之间的关系 [22]，从而缓解仅依赖局部特征可能
导致的歧义。因此，大量研究工作 [2], [23]致力于扩大 CNN
的感受野。相比之下，视觉 Transformer 由于使用自注意力
（self‑attention）机制，天然具备全局感受野，能够直接建模全
局关系。然而，传统注意力机制的计算复杂度与输入序列长

度的平方成正比，导致较高的计算成本。有趣的是，一些重要

https://github.com/yuhuan-wu/LRFormer
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研究 [10], [21], [24] 通过在自注意力计算中对部分特征（即，
键（Key）和值（Value））特征进行适当下采样，显著降低了
计算复杂度。

然而，本文注意到自注意力计算的开销对于现有视觉

Transformer 而言依然是一个不可忽视的瓶颈，这一点可从
表12中得到印证。因此，本文希望进一步深入探讨 Trans‑
former 核心组件——自注意力模块中的下采样问题。有别
于以往仅对键和值特征进行下采样的方法 [10], [21], [24]，本
文提出对查询（Query）、键和值全部特征同时进行下采样。
以此方式，自注意力的输出将呈现为低分辨率形式，从而使

Transformer主体特征维持在低分辨率状态。此外，本文采用
固定的下采样尺寸而非下采样比例，以实现自注意力模块极

低的计算复杂度。本文称该方法为低分辨率自注意力（Low‑
Resolution Self‑Attention，LRSA）。
图1对比了现有自注意力方法与本文提出的 LRSA（Low‑

Resolution Self‑Attention）的差异。原始的自注意力机制
（Vanilla self‑attention）[16]（图1(a)）需在原始分辨率下计
算全局特征关系，计算成本极高。基于窗口的方法 [18], [19],
[25], [26]（图1(b)）通过将特征划分为局部窗口，仅在窗口内
计算自注意力，从而减少计算量。基于下采样的方法 [10], [20],
[21], [27]（图1(c)）保持查询（Query）的原始尺寸，而对键
（Key）和值（Value）特征通过固定比例的池化进行下采样，
其计算复杂度随输入分辨率线性增长。本文提出的 LRSA 方
法（图1(d)）通过将查询、键和值统一下采样至固定低分辨率，
实现了与输入分辨率无关的极低计算复杂度。具体复杂度分

析见 §3.1。
尽管 LRSA 在高效捕获全局上下文信息方面具有显著

优势，保持细粒度局部细节对于提升语义分割性能同样关

键。为同时满足这两方面需求，本文在纯低分辨率空间中使

用 LRSA 获取全局上下文信息，同时在高分辨率空间采用
小卷积核（3×3）深度卷积捕获局部细节。基于这一设计原
则，本文构建了新型骨干网络，并设计简单解码器用于聚合

多层次特征以完成语义分割任务。该模型被命名为低分辨率
Transformer（Low‑Resolution Transformer，LRFormer）。
在 ADE20K [28]、COCO‑Stuff [29] 和 Cityscapes [30] 等数
据集上的实验结果表明（如，图2），LRFormer系列模型性能
优于当前最先进方法。

2 相关工作

2.1 语义分割

语义分割作为计算机视觉的基础任务，面临着目标尺寸、纹

理和光照条件等多重现实挑战。FCN [31] 作为该领域的里
程碑式工作，首次实现了基于卷积神经网络（CNN）的端到
端语义分割。在此基础之上，后续研究主要集中在多尺度特

征表示优化 [5], [6], [32]、边缘感知能力增强 [33]–[36]、上
下文信息建模 [22], [37] 和视觉注意力机制引入 [3], [4], [9],

图 2. 在 ADE20K 数据集 [28] 上的实验对比。标注为 “†” 的方法表示
其在 ImageNet-22K 数据集上进行了预训练。数据来源于表3和表13。

[12], [15]。这些研究通过改进 FCN [31]的语义头（semantic
head）设计，取得了显著进展。其中许多方法 [2]–[6], [9], [12]–
[15], [38]–[40] 普遍利用高分辨率特征，通常在输入分辨率的
1/8 尺度进行预测以确保精度。还有部分方法基于查询的解
码框架 [41]–[46]，其创新性地重构了解码器设计范式。如，
Panoptic SegFormer [41]通过查询解耦策略分别处理”thing”
和”stuff” 类别；MaskFormer [42] 开创了基于 Transformer
的掩码分类方法；Mask2Former [43]引入多尺度掩码注意力
机制；K‑Net [44]利用动态核函数统一多任务分割；K‑means
Transformer [45]则通过融合 K‑means聚类优化掩码生成。

近年来，视觉 Transformer [16] 在语义分割任务中的卓
越表现已得到广泛验证 [10], [11], [42], [43], [47]。其性能提升
主要源于视觉 Transformer 特有的全局建模能力，这一特性
与语义分割任务对全局上下文理解的核心需求高度契合。例

如，SETR [47] 开创性地采用 ViT 作为编码器架构，结合多
层特征聚合策略；SegFormer [10]设计金字塔型 Transformer
编码器，配合轻量级 MLP 解码器；FeedFormer [48] 创新性
地构建特征查询机制，显著提升结构信息建模能力。更多关

于视觉 Transformer在语义分割中的应用讨论详见 §2.3。
近年来出现了一些通用型或基础型的视觉大模型，致力

于探索大规模建模能力，如，EVA [49]、OneFormer [50] 和
One‑Peace [51] 等模型展现出强大的表征能力，在语义分割
任务中取得了显著成效，其中部分模型甚至具备处理多模态

输入的能力。需要说明的是，由于 GPU计算资源限制，本研
究暂未将 LRFormer与上述大型视觉模型进行性能对比。



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE, 中译版 3

2.2 卷积神经网络（CNN）

鉴于基于 CNN 的语义分割模型依赖于 CNN 骨干网络进行
特征提取，本文在此回顾一些具有代表性的 CNN 架构。自
AlexNet [52] 开创性的工作以来，学者们开发了多种技术以
增强 CNN的特征表达能力，并取得了显著成果。VGG [53]、
GoogleNet [54]、ResNet [7] 和 DenseNet [55] 等代表性工
作通过增加网络深度显著提升了特征表达能力。在此基础上，

ResNeXt [8]、Res2Net [56]和 ResNeSt [57]等研究进一步探
索了基数（cardinality）优化的设计空间，而 SENet [58] 和
SKNet [59]则通过注意力机制实现了动态特征选择。近年来，
若干研究表明使用大卷积核的 CNN 架构也具有强大的性能
表现 [60]–[62]。为确保语义分割任务中的特征图具备较高分
辨率，语义分割模型通常会减小 CNN骨干网络的步长，并引
入空洞卷积（dilated convolutions）[23] 以维持较大的感受
野。在此动机下，HRNet [63] 被提出，用于直接学习高分辨
率的 CNN 特征表示。尽管 CNN 在众多视觉任务中取得了
成功，但其在建模全局与长距离依赖关系方面仍存在局限性，

而这类关系对于语义分割任务而言至关重要。

2.3 视觉 Transformer

Transformer最初在自然语言处理（NLP）领域中被提出 [64]。
Transformer 通过使用多头自注意力机制（multi‑head self‑
attention, MHSA），能够有效建模全局依赖关系，这一特性
使其在需要全局场景理解的计算机视觉任务中展现出独特优

势。为适应视觉数据特点，ViT [16] 首创性地将图像分割为
16×16的词符（token），并利用 Transformer结构对这些词符
进行处理，在图像识别任务中取得了优于 CNN 的性能表现。
近年来，金字塔型的视觉 Transformer [11], [18], [20], [21],
[24], [27], [65], [66] 被广泛应用于图像识别任务，尤其在语
义分割中表现出色。例如，PVT [20] 和 MViT [27] 通过对键
和值特征进行下采样，构建了金字塔视觉 Transformer结构。
特别地，MViT [27] 在每个阶段的第一个模块中将查询的分
辨率降低一半，而无需在阶段之间重复进行图像块嵌入操作。

Liu 等人 [18] 提出了基于窗口的视觉 Transformer——Swin
Transformer，通过引入滑动窗口机制建模局部与全局关系。
Yuan等人 [11]设计了HRFormer，利用视觉 Transformer直
接学习高分辨率特征以服务于密集预测任务。Xia 等人 [67]
提出了 DAT模型，通过可变形注意力机制对键和值特征进行
可变形采样。Wu 等人 [21] 通过层内金字塔池化策略，引入
高效的多尺度自注意力机制。Liu 等人 [68] 则提出以分层的
方式计算自注意力。更多相关方法可参阅综述文献 [69]。
尽管现有研究表明视觉 Transformer 在语义分割中表现

出色，但现有研究仍普遍认为：为了使自注意力机制有效捕获

上下文信息，高分辨率特征是不可或缺的。基于窗口的视觉

Transformer 方法 [18], [19], [25], [26] 通过在局部窗口内计
算自注意力以降低计算复杂度，从而得以维持特征图的高分

表 1
不同自注意力机制的对比。其中，N 表示展开后的特征长度，C 表示特
征通道数。为简单起见，本文省略了常数因子，例如窗口方法中的窗口

大小，以及 LRSA 中的下采样尺寸。

模式 全局 空间相关性 复杂度

基于窗口划分的 [18] 8 4 O(NC2)

基于因子分解的 [70] 4 8 O(NC2)

基于下采样的 [10] 4 4 O(N2C +NC2)

LRSA (本文) 4 4 O(NC + C2)

辨率。而基于下采样的视觉 Transformer方法 [10], [20], [21],
[24], [27], [68] 则在保持查询特征分辨率不变的同时，仅对键
和值特征采用固定池化比例进行部分下采样。这种策略相比

原始自注意力机制大幅降低了计算复杂度，使得模型可以保

留高分辨率特征，但对于高分辨率输入而言，其仍然面临着

较大的计算负担（见表12）。相较之下，本文认为在自注意力
中保持高分辨率以获取上下文信息的必要性有待商榷，并通

过提出基于 LRSA 的 LRFormer 模型，对这一问题进行了系
统性的研究。在多个公开基准数据集上的优异性能表明，本

文提出的 LRFormer在语义分割任务中具有显著优势。

3 方法

本节首先在 §3.1中介绍低分辨率自注意力机制（Low‑
Resolution Self‑Attention，LRSA）。接着在 §3.2中，本文基于
LRSA 构建了用于语义分割的低分辨率 Transformer（Low‑
Resolution Transformer，LRFormer）。LRFormer的解码器
部分将在 §3.3中进行详细说明。最后，本节在 §3.4中给出了
本文方法的实现细节。

3.1 低分辨率自注意力

现有视觉 Transformer 通常致力于在自注意力过程中保持高
分辨率的特征图，而本文提出的 LRSA 在低分辨率空间中计
算自注意力，显著降低了计算成本。在详细介绍 LRSA 机制
之前，本文先简要回顾视觉 Transformer的基本架构。

Transformer 中自注意力机制的回顾。 视觉 Trans‑
former [16] 已被证明在计算机视觉任务中具备强大的性能
[11], [18]–[21], [24]–[27]。其核心包含两个部分：多头自注意
力机制（Multi‑Head Self‑Attention，MHSA）和前馈神经网
络（Feed‑Forward Network，FFN）。本文首先对MHSA进
行详细介绍。给定输入特征 Fin，通过线性变换可分别获查询

Q、键 K 和值 V。标准多头自注意力机制（vanilla MHSA）
可表示为：

Attention(Fin) = Softmax(QKT

√
dk

)V, (1)

其中，dk 表示 Fin的通道数。为简明起见，这里省略了多头计

算的细节。标准自注意力机制的整体计算复杂度为 O(N2C +
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NC2)，其中 N 是词符数量，C 是通道数，Fin ∈ RN×C。由

于自然图像中的词符数量通常较大，因此标准自注意力机制

的计算开销非常高。

现有的解决方案。 为在保持特征图高分辨率的同时降低计

算成本，近年来的下采样式视觉 Transformer方法 [10], [20],
[21], [24], [27]将自注意力的计算方式修改为：

Attention(Fin) = Softmax(QKT
s√

dk
)Vs, (2)

其中，Ks 和 Vs 分别表示键 K 和值 V 经过固定的下采样比

例 sr 得到的下采样特征。为简便起见，此处省略了 1D ↔ 2D

的特征变换过程。Ks 和 Vs 的序列长度约为原始 K 和 V 的

1/s2r。然而，如果原始的 K 和 V 长度本身就很大，即使经过

下采样，Ks 和 Vs 仍然可能是较长的序列，进而在自注意力

计算中引入大量的计算开销。本段仅介绍与本文方法最相关

的下采样类 Transformer。

本文的解决方案。 不同于传统方法，本文从全新视角解决

标准自注意力的高计算量问题：本文不再保持特征图的高分

辨率，而是在极低分辨率空间中处理特征（见图3(b)）。具体
而言，本文提出的 LRSA 首先将输入特征 Fin 下采样至固定

大小 m，随后应用多头自注意力机制：

Attention(Fin) = Softmax(
QpK

T
p√

dk
)Vp, (3)

其中 Qp、Kp 和 Vp 由下采样后的 Fin 通过线性变换获得，并

且其长度固定为 m，与输入 Fin 的分辨率无关。与标准自注

意力及先前方案相比，本文的 LRSA具有更低的计算开销；更
短的词符长度也有助于注意力的优化。最后，为匹配原始 Fin

的尺寸，本文在自注意力计算后采用双线性插值进行上采样。

复杂度与特征分析。 与现有视觉 Transformer 中的自注
意力机制相比，LRSA 在计算复杂度方面明显更低。本文在
表1中总结了近年来主流自注意力机制与本文提出的 LRSA
的主要特征及其计算复杂度。表中的 “空间相关性”指的是自
注意力是否在空间维度上进行；部分因子分解类（factorized）
Transformer方法（如 CoaT [70]）为降低计算开销，会在通
道维度上执行自注意力计算。从表1可以看出，其他方法往往
在计算复杂度、全局感受野以及空间相关性三者之间需要有

所取舍。而相比之下，本文提出的 LRSA 在这三方面均展现
出显著优势。

接下来本节将分析 LRSA的计算复杂度。为简便起见，以
下分析中不考虑 1D↔2D 的特征重排过程。LRSA 首先将输
入特征 Fin ∈ RN×C 通过二维池化操作下采样至固定大小

m×C，该步骤的计算复杂度为 O(NC)。随后，LRSA对下采
样后的特征进行线性变换和自注意力计算，其中线性变换的

计算复杂度为 O(mC2)，自注意力计算的复杂度为 O(m2C)。

最后，上采样操作的计算量与下采样相同，仍为 O(NC)。因

此，LRSA整体的计算复杂度为 O(NC +mC2 +m2C)。由

于m是一个与输入序列长度 N 无关的常数（例如m = 162），
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图 3. 本文方法 LRFormer的基本块示意图。本文在 LRSA之前添加了一
个带有残差连接的 3×3 深度卷积（Depth-Wise Convolution, DWConv），
同时该卷积也被应用于前馈网络（FFN）中的两个线性层之间。

本文可以将上述复杂度简化为 O(NC + C2)，远低于现有的

自注意力机制。

3.2 低分辨率 Transformer

本节通过引入所提出的 LRSA 机制，构建了用于语义分割任
务的低分辨率 Transformer（下称 LRFormer）。其整体架构
如图4所示，采用了典型的编码器‑解码器结构。

编码器‑解码器结构。 编码器以一张自然图像作为输入，首

先将其下采样为原始尺寸的 1/4，该设置遵循了当前主流研
究工作中的做法 [18], [20], [21], [24], [27]。编码器采用金字
塔结构，由四个阶段组成，每个阶段包含多个堆叠的基本块

（basic block）。在每个阶段之间，本文引入一次图像块嵌入
（patch embedding）操作，将特征尺寸进一步缩小一半。最
终，编码器提取出四个层级的特征图 F1, F2, F3, F4，其对应

的下采样步长分别为 4、8、16和 32。在解码阶段，本文首先
将 F2, F3, F4 统一调整至与 F2 相同的分辨率，并进行拼接后

压缩通道数。该融合特征随后被送入解码器，进行进一步的

语义推理，并通过一个 1 × 1 卷积层输出最终的语义分割图。

解码器的详细结构将在 §3.3中介绍。

基本块（Basic block）。 如图3所示，本文提出的 LRFormer
的基本块结构与现有的 Transformer 模块类似 [18], [20]，由
一个自注意力模块和一个前馈网络（FFN）构成。FFN通常由
两个线性层组成，中间使用 GELU激活函数 [71]。不同之处在
于，本文将自注意力模块替换为本文提出的 LRSA机制。由于
LRSA在极低分辨率空间中进行计算，其计算复杂度不受输入
分辨率的影响，始终保持一个较低的状态。然而，低分辨率空

间可能会导致输入特征的空间局部性信息丢失。受近期研究

工作的启发 [10], [21], [72]，本文在位置编码和 FFN中进一步
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图 4. 本文提出的 LRFormer 流程示意图。特征图 F2、F3 和 F4 将被送入解码器部用于语义分割任务。

引入了深度卷积（Depth‑Wise Convolution,下称 DWConv），
以辅助捕获局部空间细节，从而增强特征提取能力。具体而言，

本文在 LRSA 之前插入了一个带残差连接的 3 × 3 DWConv
层，以提供条件位置编码（conditional positional encoding）
[72]。同样的策略也应用于 FFN的两个线性层之间。因此，本
文的基本块可被形式化地描述为：

F ′
in = Fin +DWConv(Fin),

Fatt = F ′
in + LRSA(LayerNorm(F ′

in)),

Fout = Fatt + FFN(LayerNorm(Fatt)),

(4)

其中，Fin 是输入特征，Fatt 是 LRSA的输出，Fout 是基本

块的最终输出。由于 DWConv 的计算复杂度为 O(NC)，因

此引入 DWConv并不会改变 LRSA整体保持在 O(NC+C2)

的低复杂度特性。

架构配置。 为了适配不同计算资源的需求，本文设计了四种

不同规模的 LRFormer变体，分别为 LRFormer‑T/S/B/L/XL，
通过在编码器的各个阶段堆叠不同数量的基本块实现结构上

的差异。本文在表2中总结了各变体编码器的详细设置。在
ImageNet 预训练 [73] 阶段，LRFormer‑T/S/B/L/XL 的计算
开销分别与 ResNet‑18 [7]和 Swin‑T/S/B/L [18]相当。

3.3 解码器

在语义分割任务中，仅依赖编码器最终输出进行预测往往难

以取得最优效果，因为多层级信息对于感知具有不同尺度和

纵横比的目标非常重要 [10], [74]。因此，本文为 LRFormer
设计了一个结构简单但高效的解码器，用于有效整合多层次

特征。值得注意的是，SegFormer [10]等最新研究表明，使用
MLP进行特征聚合也能获得较好的性能。然而，该方法未考
虑来自不同层级特征之间的空间相关性。因此，本文在解码

器中引入 LRSA 机制进行特征细化，从而增强 LRFormer 在
语义层面的推理能力。

如前所述，本文将特征图 F2、F3、F4 调整至与 F2 相同

的分辨率后进行拼接。随后，在拼接后的特征上施加一个 1×1

卷积，以压缩通道维度。接着，本文引入一个基本块（LRSA

+ FFN）对压缩后的特征进行细化。众所周知，来自编码器最
高层的特征（即，F4）通常包含最丰富的语义信息。为了避免

在聚合高层特征（F4）与低层特征（F2、F3）过程中丢失语

义信息，本文将细化后的特征与 F4 再次拼接，以进一步增强

语义表达能力。之后，再接入一个基本块进行进一步的特征

细化。最后，本文使用一个简单的 1× 1卷积对最终的细化特

征进行预测，生成语义分割图。实验结果表明，如表10所示，
本文所提出的结合 LRSA 的轻量解码器在语义分割任务中优
于现有的主流解码器设计。

3.4 实现细节

在 LRFormer中，本文采用了重叠式的图像块嵌入策略，即使
用一个步长为 2的 3× 3卷积操作，在各编码阶段之间将特征

图下采样一半。为了以极小的计算开销增强 LRSA 的多尺度
建模能力，本文在计算 LRSA 中的键和值特征时引入了金字
塔池化策略（pyramid pooling） [21]，用于提取多尺度信息。
在语义分割任务中，生成查询、键和值所需的固定下采样尺寸

m设置为 162。而在 ImageNet预训练阶段，考虑到m = 162

对图像分类任务而言过大，本文将其调整为 72。在解码器中，

通道数分别设置为：LRFormer‑T为 256，LRFormer‑S为 384，
LRFormer‑B为 512，LRFormer‑L为 640。

4 实验

4.1 实验设置

数据集。 本文在三个广泛使用的主流数据集上进行了实

验。ADE20K [28]是一个具有高度挑战性的场景解析数据集，
包含 150 个语义类别，前景与背景内容丰富多样，分别包含
20K张训练图像、2K张验证图像和 3.3K张测试图像。COCO‑
Stuff [29] 同时标注了 thing 类与 stuff 类，共包含 171 个细
粒度的语义标签，数据集划分为 164K 张训练图像、5K 张验
证图像、20K 张 test‑dev 图像和 20K 张 test challenge 图像。
Cityscapes [30] 是一个高质量的街景解析数据集，分别包含
3K 张训练图像、0.5K 张验证图像和 1.5K 张测试图像，适用
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表 2
不同 LRFormer 变体（即 T/S/B/L/XL）的编码器详细配置。其中，C 表示特征通道数，Ch 表示每个注意力头的通道数，E 表示 FFN 的扩展倍

率，ni 表示第 i 个阶段的基本块数量。

阶段 输出大小 LRFormer‑T LRFormer‑S LRFormer‑B LRFormer‑L LRFormer‑XL

1 F1 : H
4

× W
4

C = 48, E = 8

Ch = 24, n1 = 2

C = 64, E = 8

Ch = 32, n1 = 3

C = 80, E = 8

Ch = 40, n1 = 4

C = 96, E = 8

Ch = 48, n1 = 4

C = 128, E = 8

Ch = 64, n1 = 4

2 F2 : H
8

× W
8

C = 96, E = 8

Ch = 24, n2 = 2

C = 128, E = 8

Ch = 32, n2 = 3

C = 160, E = 8

Ch = 40, n2 = 4

C = 192, E = 8

Ch = 48, n2 = 6

C = 256, E = 8

Ch = 64, n1 = 8

3 F3 : H
16

× W
16

C = 240, E = 4

Ch = 24, n3 = 6

C = 320, E = 4

Ch = 32, n3 = 12

C = 400, E = 4

Ch = 40, n3 = 15

C = 480, E = 4

Ch = 48, n3 = 18

C = 640, E = 4

Ch = 64, n3 = 22

4 F4 : H
32

× W
32

C = 384, E = 4

Ch = 24, n4 = 3

C = 512, E = 4

Ch = 32, n4 = 3

C = 512, E = 4

Ch = 32, n4 = 8

C = 640, E = 4

Ch = 40, n4 = 8

C = 768, E = 4

Ch = 48, n4 = 8

于城市道路场景的理解任务。这些数据集涵盖了广泛的语义

类别，为语义分割模型带来不同维度的挑战。

ImageNet预训练。 本文采用主流的 timm库来实现本文提
出的网络。与其他主流方法一致，本文首先在 ImageNet‑1K
数据集上对 LRFormer的骨干网络进行预训练。ImageNet‑1K
包含 130万张训练图像和 5万张验证图像，共涵盖 1000个物
体类别。在 ImageNet 预训练阶段，本文省略了解码器部分，
仅对骨干网络进行训练。为规范训练过程，本文遵循了已有工

作中常用的数据增强策略和优化方法 [10], [18], [75]。本文使
用 AdamW优化器 [76]，其初始学习率设为 0.001，权重衰减
为 0.05，采用余弦学习率衰减策略，批大小为 1024。在预训
练过程中不使用模型 EMA（Exponential Moving Average）。
骨干网络训练 300 个 epoch，同时为缓解大模型过拟合问题，
本文采用了 Layer Scale机制 [77]，这一策略也已被近期研究
广泛采用 [60], [77]。对于 LRFormer‑L 模型，本文进一步遵
循 [18], [60]的做法，先在完整的 ImageNet‑22K数据集上训
练 90 个 epoch，然后在 ImageNet‑1K 数据集上微调 30 个
epoch。在微调阶段，学习率设为 5e‑5，每个mini‑batch包含
512张图像。

语义分割训练。 本文使用 mmsegmentation框架对网络进行
语义分割训练。采用 AdamW [76]作为默认优化器，初始学习
率为 0.00006，权重衰减 0.01，并使用因子为 1.0的 poly学习
率衰减策略。按照 [10], [18]的做法，LayerNorm [83]层的权
重衰减系数设为 0。在数据增强方面，本文采用与 [10], [18]相
同的策略：首先对图像进行 0.5 ∼ 2倍的随机缩放，然后随机

水平翻转，最后分别对 ADE20K、COCO‑Stuff与 Cityscapes
数据集随机裁剪 512×512、512×512和 1024×1024的图像块。
特别地，对于 ADE20K数据集上的最大模型 LRFormer‑L，保
持 640×640的裁剪尺寸以与最新工作保持一致。批大小分别
设为 16、16和 8，用于 ADE20K、COCO‑Stuff和 Cityscapes
数据集；训练迭代次数分别为 160K、80K和 160K。训练过程
中仅使用交叉熵损失，不额外引入辅助损失 [5]或OHEM [84]
等其他损失项。

表 3
在 ADE20K 数据集 [28] 上的最新方法比较。本文方法的结果用加粗标

注。“†” 表示在 ImageNet-22K 上预训练的结果。

方法 FLOPs ↓ #Params ↓ mIoU ↑
SegFormer‑B1 [10] 16G 14M 42.2%
Vim‑Ti [78] ‑ 13M 41.0%
HRFormer‑S [11] 109G 14M 44.0%
LRFormer‑T (本文) 17G 13M 46.7%
SegFormer‑B2 [10] 62G 28M 46.5%
P2T‑Small [21] 43G 28M 46.7%
MaskFormer [42] 55G 42M 46.7%
FeedFormer‑B2 [48] 43G 29M 48.0%
Mask2Former [74] 74G 47M 47.7%
LRFormer‑S (本文) 40G 32M 50.0%
HRFormer‑B [11] 280G 56M 48.7%
Vim‑S [78] ‑ 46M 44.9%
SegFormer‑B3 [10] 96G 47M 49.4%
LRFormer‑B (本文) 75G 69M 51.0%
DPT‑Hybrid [79] 308G 124M 49.0%
SegFormer‑B5 [10] 183G 85M 51.0%
DAViT‑B [80] 294G 121M 49.4%
FasterViT‑4 [81] 323G 457M 49.1%
InternImage‑B [82] 296G 128M 50.8%
MaskFormer [42] 195G 102M 51.3%
LRFormer‑L (本文) 183G 113M 52.6%
SETR‑MLA† [47] ‑ 302M 48.6%
MaskFormer† [74] 195G 102M 53.1%
CSWin‑B† [19] 463G 109M 51.8%
LRFormer‑L† (本文) 183G 113M 54.2%

语义分割测试。 在测试阶段，本文保持输入图像的原始纵

横比，并将 ADE20K与 COCO‑Stuff数据集的图像调整为短
边 512、且长边不超过 2048。按照 [10]的建议，在 ADE20K
数据集上对 LRFormer‑L 的输入图像调整为短边 640、且长
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表 4
在完整的 COCO-Stuff 数据集 [29] 上与最新基于 Transformer 的方法

的比较。本文方法的结果用加粗标注。

方法 FLOPs ↓ #Params ↓ mIoU ↑
HRFormer‑S [11] 109G 14M 37.9%
SegFormer‑B1 [10] 16G 14M 40.2%
LRFormer‑T (本文) 17G 13M 43.9%
SegFormer‑B2 [10] 62G 28M 44.6%
LRFormer‑S (本文) 40G 32M 46.4%
HRFormer‑B [11] 280G 56M 42.4%
SegFormer‑B3 [10] 79G 47M 45.5%
SegFormer‑B5 [10] 112G 85M 46.7%
LRFormer‑B (本文) 75G 69M 47.2%
LRFormer‑L (本文) 122G 113M 47.9%

表 5
在 Cityscapes 数据集 [30] 上与最近基于 Transformer 的方法的比较。
本文方法的结果用加粗标注。FLOPs 基于 1024× 2048 的输入尺寸计

算。

方法 FLOPs ↓ #Params ↓ mIoU ↑
HRFormer‑S [11] 872G 14M 80.0%
SegFormer‑B1 [10] 244G 14M 78.5%
LRFormer‑T (本文) 122G 13M 80.7%
SegFormer‑B2 [10] 717G 28M 81.0%
LRFormer‑S (本文) 295G 32M 81.9%
HRFormer‑B [11] 2240G 56M 81.9%
SegFormer‑B3 [10] 963G 47M 81.7%
SegFormer‑B5 [10] 1460G 85M 82.4%
LRFormer‑B (本文) 555G 67M 83.0%
LRFormer‑L (本文) 908G 111M 83.2%

边不超过 2560。对于 Cityscapes数据集，本文同样遵循 [10]，
采用 1024×1024的滑动窗口裁剪策略进行测试。

4.2 对比

ADE20K。 实验结果见表3。本文的 LRFormer 与不同计
算复杂度下最新 Transformer‑based 及 Mamba‑based 的方
法进行了对比，其他方法的结果均来自其官方仓库。可以

看出，本文的 LRFormer 展现出显著优势。以 mIoU 为准，
LRFormer‑T/S/B/L分别比 SegFormer‑B1/B2/B4/B5 [10], [18]
高出 4.5% / 3.5% / 2.6% / 1.6%。LRFormer‑T 在 FLOPs 几
乎减半的情况下，仍比 Swin‑T‑based Mask2Former [74] 高
2.3%。在 ImageNet‑22K预训练条件下，LRFormer分别比最
强的 Swin‑B‑based MaskFormer [18], [42]及UperNet‑based
CSwin [19], [85]高 1.1%和 2.4%，同时 FLOPs更低。与采用
线性复杂度的代表性 Mamba‑based 模型 Vim [78] 相比，本

表 6
ImageNet-1K 数据集 [73] 上的分类结果。本文方法的结果用加粗标注。
带有 “†” 标记的结果表示在 ImageNet-22K 数据集上进行预训练。

模型 FLOPs ↓ #Params ↓大小 Top‑1准确率 ↑
PVTv2‑B1 [24] 2.1G 13M 2242 78.7%
HAT‑Net‑T [68] 2.0G 13M 2242 79.8%
P2T‑Tiny [21] 1.8G 12M 2242 79.8%
LRFormer‑T (本文) 1.8G 13M 2242 80.8%
Swin‑T [18] 4.5G 28M 2242 81.5%
MViTv2‑T [86] 4.7G 24M 2242 82.3%
Vim‑S [78] ‑ 26M 2242 81.4%
HAT‑Net‑S [68] 4.3G 26M 2242 82.6%
ConvNeXt‑T [60] 4.5G 29M 2242 82.1%
LRFormer‑S (本文) 4.7G 30M 2242 83.5%
Swin‑S [18] 8.7G 50M 2242 83.0%
ConvNeXt‑S [60] 8.7G 50M 2242 83.1%
DAT‑S [67] 9.0G 50M 2242 83.7%
P2T‑Large [21] 9.8G 55M 2242 83.9%
LRFormer‑B (本文) 9.3G 62M 2242 84.5%
DeiT‑B [17] 17.5G 86M 2242 81.8%
RegNetY‑16G [87] 16.0G 84M 2242 82.9%
RepLKNet‑31B [61] 15.3G 79M 2242 83.5%
SwinT‑B [18] 15.4G 88M 2242 83.5%
ConvNeXt‑B [60] 15.4G 89M 2242 83.8%
FocalNet‑B [88] 15.4G 89M 2242 83.9%
CSwin‑B [19] 15.0G 78M 2242 84.2%
DAT‑B [67] 15.8G 88M 2242 84.0%
Vim‑B [78] ‑ 98M 2242 83.2%
LRFormer‑L (本文) 15.7G 101M 2242 85.0%
Swin‑B† [18] 15.4G 88M 2242 85.2%
ConvNeXt‑B† [60] 15.4G 89M 2242 85.8%
LRFormer‑L† (本文) 15.7G 101M 2242 86.4%
ConvNeXt‑B† [60] 45.1G 89M 3842 86.8%
Swin‑B† [18] 47.0G 88M 3842 86.4%
LRFormer‑L† (本文) 46.3G 101M 3842 87.2%
Swin‑L† [18] 34.5G 197M 2242 86.3%
ConvNeXt‑L† [60] 34.4G 198M 2242 86.6%
LRFormer‑XL† (本文) 31.6G 187M 2242 87.0%

文的 LRFormer 仍显著优于其性能。图2 所示的精度‑FLOPs
可视化进一步直观展示了这种对比。

COCO‑Stuff. 本文在表4中详细给出了实验结果。本文在不
同规模的网络下评估了本文方法，并与近期的主流方法进行

了比较。LRFormer在所有规模上均取得了最高的 mIoU，全
面超越其他方法。具体而言，LRFormer‑T的mIoU为 43.9%，
比 HRFormer‑S高 3.7%，亦比 SegFormer‑B1高 3.7%。同样，
LRFormer‑S 和 LRFormer‑B 分别较对应的 SegFormer 模型
提升了 1.8%和 1.7%。LRFormer‑L则比 SegFormer‑B5提升
1.2%。这些实验对比进一步证明了 LRFormer在 COCO‑Stuff
数据集上的优越性。
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表 7
LRSA 固定池化尺寸设置的实验。实验结果表明，当池化尺寸超过

16× 16 时，性能趋于饱和。

池化大小 ↓ FLOPs ↓ 训练时显存占用 ↓ mIoU ↑
4× 4 38G (‑5%) 3.9GB (‑7%) 46.3%
8× 8 38G (‑5%) 4.0GB (‑5%) 46.8%
16× 16 40G 4.2GB 48.5%
32× 32 52G (+30%) 5.3GB (+26%) 48.6%
48× 48 74G (+85%) 7.4GB (+76%) 48.7%
64× 64 108G (+170%) 10.9GB (+160%) 48.5%

图 5. ADE20K 验证集上的定性可视化结果。从左至右依次为输入图像、
真实标注、SegFormer [10] 的分割结果以及本文 LRFormer 的分割结果。
红色框突出显示了显著改善的区域。

Cityscapes. 表5展示了本文 LRFormer 与近期主流方法
在 Cityscapes 数据集上的实验对比。LRFormer 全面优于
SegFormer 和 HRFormer。可以观察到，由于输入分辨率较
大，其余方法的 FLOPs远高于本文模型。例如，SegFormer‑
B2 的计算量达到 717G FLOPs，而本文的 LRFormer‑S 仅用
41%的 FLOPs，mIoU仍提升 0.9%。更多关于计算复杂度的
分析见表12。

ImageNet。 鉴于本文已在 ImageNet上预训练骨干编码器，
本文也在 ImageNet 分类任务上对网络进行了评估，仅作参
考。相关结果列于表6。本文将方法分为五组：前四组按计算
量（约 2G、4.5G、9G、16G FLOPs）划分，第五与第六组为在

表 8
16×16 池化尺寸（默认）与较小池化尺寸（4×4）的性能比较。

类型 指标 默认 较小 相对变化

小
mIoU 36.2% 33.7% ‑7.1%
mAcc 46.3% 42.3% ‑8.8%

中
mIoU 48.1% 45.3% ‑5.7%
mAcc 59.7% 56.8% ‑4.9%

大
mIoU 57.2% 53.8% ‑6.0%
mAcc 68.3% 64.3% ‑5.9%

ImageNet‑22K上预训练的结果。本文的 LRFormer骨干编码
器性能优于近期最先进的 CNN 方法，如 ConvNeXt [60] 和
RepLKNet [61]，以及基于 Transformer的方法，如 DAT [67]
和 P2T [21]。

4.3 可视化分析。

为了直观展示本文方法的有效性，本文选取 SegFormer [10]
作为对比模型，并分别在 ADE20K验证集与 Cityscapes验证
集上进行可视化比较，如图5和图6所示。结果表明，LRFormer
能够生成更加精确的分割图，尤其是在红色框标注的区域。本

文发现，LRFormer在保持目标分割完整性及捕获细粒度细节
方面具有显著优势。

4.4 消融实验

本节通过一系列消融实验对本文的 LRFormer进行深入分析。
在本节的实验中，除非特别说明，均使用以下统一设置：选择

LRFormer‑S作为基线模型，在 8张 GPU上分别完成分类与
语义分割训练。对于分类任务，在 ImageNet‑1K数据集上训
练 100个 epoch，对于语义分割任务，在 ADE20K数据集上
训练 80K次迭代。其余超参数与 §4.1中的配置保持一致。

固定池化尺寸。 本文在 ADE20K 语义分割任务中展示了
实验结果（见表7）。对于每个基础块，当特征图尺寸小于设
定的池化尺寸时，将省略池化操作。语义分割任务中默认的

固定池化尺寸 m 为 162。实验结果表明，当池化尺寸较大

（m ≥ 162）时，性能已趋于饱和。与池化尺寸 82 相比，默

认设置仅增加约 5% 的训练显存开销和 FLOPs。将池化尺寸
进一步减小至 42 并不会显著提升效率；而当池化尺寸增大

至 322, 482, 642 时，在 ADE20K语义分割上的性能仅有微弱
提升甚至出现下降，同时 FLOPs 与训练显存开销显著增加
（26% ∼ 170%）。在 Cityscapes 数据集上，本文进行了与上
述内容相同的实验。该数据集的输入尺寸更大（1024×1024）。
实验结果显示，LRFormer‑L 在池化尺寸为 162 与 322 时的

mIoU均为 83.2%，说明默认池化尺寸同样适用于更高分辨率
的输入。尽管根据输入分辨率调整池化尺寸可能在小目标上

保留更多细节，但本文的固定尺寸设计已能在各类目标尺度

上表现良好。高分辨率 DWConv分支与多层级特征聚合有效
地在空间分辨率降低的情况下保留了小目标信息。此外，理
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图 6. Cityscapes 验证集上的定性可视化结果。从左至右依次为输入图像、真实标注、SegFormer [10] 的分割结果以及本文 LRFormer 的分割结果。
红色框突出显示了显著改善的区域。

表 9
关于空间局部性捕获的消融实验。

方法 显存 Top‑1 Acc. ↑ mIoU ↑
LRFormer‑S 14.5GB 81.6% 48.5%
w/o DWConv (bef. LRSA) 13.8GB 81.4% 48.0%
w/o DWConv (FFN) 11.7GB 81.1% 47.1%
w/o DWConv (Both) 11.0GB 80.4% 44.7%

表 10
本文简单解码器与其他主流解码器的比较。

Decoder Head FLOPs ↓ #Params ↓ mIoU ↑
Ours 40G 32M 49.5%
w/ OCR [22] 48G 34M 48.0%
w/ PPM [5] 82G 44M 48.4%
w/ DA [3] 94G 42M 48.9%
w/ CC [9] 84G 42M 48.6%

想的骨干网络设计范式 [7], [18], [20], [60] 强调各阶段基本块
应保持一致设置（在本文网络中即相同的池化尺寸），这种架

构简洁性提高了实现效率，并减少了为各阶段分别寻找最优

参数的工作量。综合考虑性能、FLOPs、训练显存以及理想的
骨干设计范式，本文默认采用固定低分辨率池化尺寸。

局部信息捕获。 本文的 LRSA仅在低分辨率空间中计算注
意力。为了获得更精细的语义分割图，引入空间局部性信息的

3×3深度可分离卷积（DWConv）是有帮助的。在表9中，本

文分析了在 LRSA 之前和 FFN 中分别添加这两个 DWConv
的影响。由于这三种配置的 GFLOPs 几乎相同，这里不再列
出具体数值。实验结果表明，当在 FFN中的 LRSA之前加入
DWConv时，本文的 LRFormer在 ADE20K上的性能分别提
升了 0.5%和 1.4%，但训练显存开销相应增加了 5%和 24%。
若同时移除这两个 DWConv，与仅移除 FFN中 DWConv的
情况相比，mIoU将进一步下降 2.4%，训练显存则减少约 0.7
GB。这表明捕获局部信息在 LRFormer中至关重要。基于此，
本文在 LRFormer中保留了这两个 DWConv层。

小目标性能。 为了研究池化尺寸对不同尺寸目标的影响，

本文将 ADE20K的语义类别划分为小、中、大三类。离散目
标依据其在现实世界中的典型尺寸进行分类，而非离散区域

（如,天空）因在图像中通常占据较大空间，被归入大类别。结
果如表8所示。将默认池化尺寸替换为更小的 4×4 会在所有
类别上导致性能下降，其中小目标受到的影响最为显著。这

一现象进一步证明，当特征被下采样到过低分辨率（如 4×4）
时，特别是对于小目标，关键语义信息将会丢失。

不同解码器的比较。 本文提出的解码器通过借助 LRSA，
在生成多层级特征的语义分割图时可以做到兼顾效率与性能。

为验证 LRSA 的作用，本文将其与若干流行的解码器进行对
比。这些解码器最初针对 CNN设计，其输出特征图通常为原
图的 1/8 分辨率；而本文的 LRFormer 骨干编码器输出的特
征分辨率为原图的 1/32。为保证公平，本文首先对编码器最
后几个阶段的特征进行上采样并拼接，然后将其输入这些流

行解码器，其余流程保持一致。表10给出了在 ADE20K语义
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表 11
关于解码器维度的讨论。当解码器的维度超过 384 时，性能将趋于饱和

甚至下降。

维度 FLOPs ↓ #Params ↓ mIoU ↑
128 27G 30M 47.8%
256 32G 31M 49.2%
384 40G 32M 49.5%
512 50G 37M 49.6%
768 79G 46M 49.2%
1024 117G 58M 49.2%

表 12
不同输入尺寸下的内存占用与 FLOPs 分析。 “Att. FLOPs” 表示

MHSA 与上采样操作的 FLOPs 之和。“Memory” 指语义分割训练过程
中的显存占用。

方法 大小，批大小 显存 ↓ FLOPs ↓ Att. FLOPs ↓
LRFormer‑S 512×512, 2 4.2GB 40G 0.8G
SegFormer‑B2 512×512, 2 7.2GB 62G 3.4G
LRFormer‑S 1024×1024, 1 5.7GB 145G 0.9G
SegFormer‑B2 1024×1024, 1 18.8GB 279G 54.0G
LRFormer‑S 1536×1536, 1 15.3GB 319G 1.1G
SegFormer‑B2 1536×1536, 1 OOM 802G 293.6G

分割任务上的比较结果，骨干在 ImageNet‑1K 上预训练 300
个 epoch。与 PPM [5]、DA [3]和 CC [9]相比，LRFormer分
别提升了 1.1%、0.6% 和 0.9%，且 FLOPs 不到对方的 50%。
与 OCR [22] 相比，LRFormer 在仅耗费 83% FLOPs 的情况
下取得了 1.5%的性能增益。因此，默认设置下的 LRFormer
解码器在效率与效果上均优于其他流行解码器。

双线性插值。 尽管自注意力在低分辨率空间中计算，为满

足残差连接的尺寸一致性需求，仍需对特征进行双线性插值

放大。实验结果表明，在输入尺寸为 5122 的情况下，采用
LRFormer‑S 时，该双线性插值仅引入 0.1 ms 的延迟，占整
体网络时延的 0.8%，几乎可以忽略。

不同骨干网络的解码器。 在本部分，本文在 SegFormer‑
B2 中用本文的解码器进行替换实验。结果表明，采用本文
解码器的 SegFormer‑B2 实现了 47.3% 的 mIoU，相比原始
SegFormer‑B2提高了 0.8%，同时计算量减少 28 GFLOPs。因
此，将 SegFormer‑B2的解码器替换为本文解码器可在性能和
效率方面带来显著提升。

解码器的维度。 为了在性能与计算成本之间取得最佳平衡，

本文在将拼接后的多层级特征送入解码器之前，采用 1× 1卷

积来压缩其通道维度。本文对多种通道维度设置进行了实验，

并将结果汇总于 表11。实验中使用的骨干网络在 ImageNet‑
1K上预训练了 300个 epoch。实验结果表明，当通道维度设
为 512时性能最优；然而，将维度调整为 384仅使mIoU降低

表 13
在 ADE20K 数据集 [28] 上与最新查询式框架的比较。本文方法的结果
以加粗标注。以 “+” 结尾的方法表示使用 Mask2Former 的解码器进行
增强的版本。“†” 表示该结果在 ImageNet-22K 数据集上进行了预训练，

并采用了 640×640 的更大输入尺寸。

方法 FLOPs ↓ #Params ↓ mIoU ↑
Mask2Former (Swin‑T [18]) 74G 47M 47.7%
Mask2Former (Swin‑S [18]) 98G 69M 51.3%
P2T‑T+ [21] 56G 31M 48.2%
P2T‑S+ [21] 70G 43M 49.6%
P2T‑B+ [21] 109G 74M 52.5%
LRFormer‑T+ (本文) 53G 31M 49.4%
LRFormer‑S+ (本文) 70G 48M 51.3%
LRFormer‑B+ (本文) 94G 80M 53.7%
MaskFormer (Swin‑B [18])† 195G 102M 53.1%
Mask2Former (Swin‑B [18])† 223G 107M 53.9%
Mask DINO (Swin‑B [18])† 265G 110M 54.2%
SeMask (Swin‑B [18])† 227G 110M 54.4%
LRFormer‑L+† (本文) 192G 119M 55.8%
MaskFormer (Swin‑L [18])† 375G 212M 54.3%
Mask2Former (Swin‑L [18])† 403G 215M 56.1%
Mask DINO (Swin‑L [18])† 431G 223M 56.6%
SeMask (Swin‑L [18])† 426G 223M 56.3%
LRFormer‑XL+† (本文) 365G 205M 58.1%

0.1%，却能节省 25%的 FLOPs。因此，本文在 LRFormer‑S
中将解码器的通道维度设定为 384，以实现性能与计算成本的
最优折中。

显存占用和 FLOPs。 本文的 LRSA的计算复杂度很低，仅
为 O(C2 + CN)。本文对 LRFormer 在不同输入尺寸下的效
率进行了数值上的分析，并与代表性方法 SegFormer [10] 进
行了对比。FLOPs、注意力 FLOPs 以及训练显存的分析结
果见 表12。在统计 LRFormer 时，本文还额外计入了上采
样操作的计算开销。结果显示，LRFormer‑S 在显存占用和
FLOPs 方面均远低于 SegFormer‑B2。以 1024 × 1024 的输

入为例，LRFormer中MHSA操作的 FLOPs仅为 0.9 G，而
SegFormer中自注意力的 FLOPs高达 54 G，差距显著。本文
还观察到，随着输入尺寸的进一步增大，LRFormer的优势会
更加明显，因为在本文的MHSA中，增大输入尺寸仅会轻微
增加上采样操作的 FLOPs。

4.5 基于查询解码器的进阶 LRFormer

近年来，出现了一些基于查询的框架，如 MaskFormer 系
列 MaskFormer [42]、Mask2Former [43]。尽管它们的解
码器相比 SegFormer 等直接融合策略要复杂一些，但凭借
Transformer 的优势，在语义分割任务中取得了卓越的性能。
如前所述，LRFormer 采用了与先前工作相同的直接融合策
略，表明即便是简单的解码方式也能达到最先进的性能。本

节探讨 LRFormer 与基于查询的解码器结合的潜力。本文构
建了更强大的版本 LRFormer+，即将 LRFormer 编码器与
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表 14
不同骨干网络在视觉-语言模型 LISA [90] 上参考分割任务的性能比较。

骨干网络 gIoU (%) cIoU (%)
ViT‑L [16] 36.9 41.1
Swin‑L [18] 38.1 43.1
LRFormer‑XL (本文) 40.9 45.7

Mask2Former解码器配对。本文将其与近期采用查询解码器
的方法进行比较，即Mask2Former [43]、Mask DINO [46]和
SeMask [89]。由于 Mask DINO和 SeMask仅在较大的骨干
（如 Swin‑L）上提供实现，为了公平比较，本文使用其官方代
码在 Swin‑B骨干网络上重新实现了这两种方法。此外，为了
更全面的分析，本文还基于近期性能更强的 P2T [21]，结合
Mask2Former的解码器，构建了 P2T+这一对照方法。

本文在 ADE20K数据集上按照相同的实验设置进行了实
验，结果见表13。LRFormer+表现优异，超越了近期的查询
式框架 Mask2Former [43] 与 Mask DINO [46]。从表中可以
看到，Mask DINO† 在额外增加 42G FLOPs 的计算量的情
况下，性能只比Mask2Former† 提高了 0.2%。SeMask† 的结
构更高效，仅增加 4G FLOPs 的计算量便比 Mask2Former†

提升 0.5% 的性能。与采用 Swin‑B 骨干的 Mask2Former 相
比，升级后的 LRFormer+ 的 mIoU 提高了 1.9%，虽然参数
略多，但 FLOPs 大幅减少 31 G，显示了更高的效率。此外，
将 Mask2Former 与新颖的 P2T [21] 骨干结合也带来了性能
提升，其中 P2T‑L版本达到 52.5%的 mIoU，比相近 FLOPs
的 Swin‑S版本Mask2Former提高 1.2%。然而，LRFormer+
仍然优于该配置，例如 LRFormer‑B+ 相较于增强的 P2T‑L+
进一步提升了 1.2%。
为了提供更直观的分析，本文在图2中可视化了表3和

表13的准确率–FLOPs对比结果。从图中的曲线及数据点可以
看出，LRFormer系列在计算量更低的情况下取得了比其他所
有模型（如Mask2Former [43]、Mask DINO [46]和 P2T [21]）
更高的准确率。

4.6 在视觉-语言模型中的应用

尽管语义分割仍是计算机视觉中的基础任务，研究社区对推
理分割（reasoning segmentation）展现出日益浓厚的兴趣。
这类新兴任务融合了视觉感知与语言理解能力 [90]–[93]。以
LISA [90] 为代表的工作利用诸如 CLIP [91] 和 LLaVA [92]
等大规模视觉–语言模型，依据文本描述对目标进行分割。为

展示本文 LRFormer 在语义分割之外的通用性，本文在参考
分割（referring segmentation）任务上开展实验，以检验该
骨干网络是否能够提升视觉–语言模型的性能。

实验设置。 本文以 LISA [90] 搭配 LLaVA‑7B‑v1 [92] 作
为基线模型进行评估。本文仅将 LISA [90] 的视觉骨干网络
替换为三种不同选项：ViT‑L [16]、Swin‑L [18] 以及本文的

LRFormer‑XL，同时保持其他组件不变。为确保公平比较，每
个骨干均在 COCO数据集 [94]上进行预训练，且视觉分支的
其余结构保持一致。随后，本文按照官方策略 [90] 训练各方
法，并在 ReasonSeg验证集 [90]上进行参考分割测试，该任
务可根据语言提示分割图像中的特定目标。根据之前的研究

工作 [90], [95], [96]，本文也采用 gIoU 与 cIoU 作为评估指
标；关于这些指标的更多细节，可参考 [90]。

结果 表14 给出了不同骨干网络的性能对比。本文提出的
LRFormer‑XL 骨干网络在两项指标上均显著优于 ViT‑L [16]
与 Swin‑L [18]。具体而言，LRFormer‑XL在 gIoU和 cIoU上
分别取得 40.9%与 45.7%的成绩，相比 ViT‑L [16]骨干分别
提升 4.0%和 4.6%，相比 Swin‑L [18]骨干分别提升 2.8%和
2.6%。这些结果验证了本文 LRFormer 在捕获全局上下文的
同时，能够保留推理任务所需的细粒度细节信息。无论是在传

统语义分割还是指代分割任务中取得的持续性能提升，都凸

显了本文架构在多种先进视觉‑语言应用中的通用性与潜力。

5 总结

本文通过引入低分辨率自注意力机制（LRSA），提出了一种新
的语义分割方法。LRSA 在固定的低分辨率空间内计算自注
意力，不受输入图像尺寸的影响，从而显著提高了计算效率。

大量实验证明（比如图2），在 ADE20K [28]、COCO‑Stuff [29]
和 Cityscapes [30] 数据集上，LRFormer 的性能超越了当前
最先进的模型。这验证了 LRSA 能以可忽略的计算开销（即
FLOPs）保持全局感受野的有效性。本研究为 LRSA 的有效
性提供了有力证据，并为未来相关研究开辟了新的方向。
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