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基于特征融合的实时语义分割算法

蔡雨∗,黄学功,张志安,朱新年,马祥
南京理工大学机械工程学院,江苏 南京２１００９４

摘要　为满足自动驾驶、人机交互等任务对语义分割算法准确度和实时性的要求,提出一种基于特征融合技术的

实时语义分割算法.首先,利用卷积神经网络自动学习图像深层特征的功能,设计一个浅而宽的空间信息网络输

出低级别的空间信息,以保持原始空间信息完整性,从而生成高分辨率特征;接着,设计一个语境信息网络来输出

深层次、高级别的语境信息,并引入注意力优化机制来代替上采样,优化网络的输出;最后,将两路输出特征图进行

多尺度融合,再上采样得到与原始输入尺寸相等的分割图像.两路网络并行计算,提高了算法的实时性.在

Cityscapes、CamVid数据集上对该网络框架进行一系列实验.其中,在Cityscapes数据集上取得了６８．４３％的均交

并比(MIOU).对于６４０×４８０的图像输入,在一块NVIDIA１０５０T显卡上的速度为１４．１４frame/s.本文算法在准

确度上大幅超越现有实时分割算法,基本满足人机交互类任务对实时性的要求.
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Abstract　Inthisstudy weproposearealＧtimesemanticsegmentationalgorithm basedonthefeaturefusion
technologytosatisfytherequirementsofautopilot humanＧcomputerinteraction andothertaskswithrespectto
accuracyandrealＧtimecapability敭Here weuseaconvolutionalneuralnetworktoautomaticallylearndeepfeatures
oftheimage敭WedesignashallowandwidespatialinformationnetworktooutputlowＧlevelspatialinformationfor
ensuringtheintegrityoftheoriginalspatialinformationandgeneratinghighＧresolutionfeatures敭Furthermore we
designacontextinformationnetworktooutputdeepＧlevelhighＧlevelcontextinformation敭Then weintroducean
attentionoptimizationmechanismtoreplaceupsamplingforoptimizingthenetworkoutput敭Finally wefusethetwo
outputfeaturemapsonmultiplescalesandperformupsamplingtoobtainasegmentedimagewithasizeequaltothe
originalinputsize敭Subsequently weperformasimulationusingtwoＧwaynetworkparallelcomputingtoimprove
therealＧtimeperformanceoftheproposedalgorithm敭Thenetworkframeworkachieves６８敭４３％ meanintersection
overunion MIOU ontheCityscapesdataset敭Incaseofanimageinputof６４０×４８０ thespeedobtainedusingan
NVIDIA１０５０Tgraphicscardis１４敭１４frame s敭Furthermore theaccuracyconsiderablyexceedsthatoftheexisting
realＧtimesegmentationalgorithm satisfyingtherealＧtimerequirementsofthehumanＧcomputerinteractiontasks敭
Keywords　imageprocessing semanticsegmentation convolutionalneuralnetwork featurefusion attention
mechanism lightweightmodel parallelcomputing
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１　引　　言

图像分类、目标检测、语义分割是计算机视觉的

三大基本任务.其中,图像分类就是判断图像中的

内容所属的分类;目标检测是在识别图像内容的同

时,还要给出目标的位置信息;图像语义分割融合了
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传统的图像分割和目标识别两个任务,其目的是将

图像分割成几组具有某种特定语义含义的像素区

域,并识别出每个区域的类别,最终获得一幅具有像

素语义标注的图像[１].目前,图像语义分割的研究

非常活跃,是遥感测绘、自动驾驶、医疗影像分析、人
机交互等应用领域[２Ｇ３]的核心问题.例如在时尚领

域,通过对人体的语义分割可以定位出人脸、躯干、
着装等信息,从而帮助网民在互联网购物过程中实

现自动试衣等功能;在自动驾驶领域,通过对车体前

方场景的语义分割可以精确定位道路、车体和行人

等场景或物体信息,从而提升自动驾驶的安全性.
为了保证在这些任务中获得更好的表现,对语义分

割算法的准确性、实时性和稳健性提出了较高的要

求[４].
传统基于机器学习的语义分割算法,是将输入

图像分割成一系列具有独特性质的区域块,从而提

取每个区域块的图像特征(如纹理、颜色、形状等),
然后根据一定的规则建立图像特征与高层语义之间

的概率图模型,最后通过学习得到模型参数.这类

方法需要依靠先验知识进行人工选择和设计,耗时

耗力,虽然算法精度较高,但稳健性较差,可用于一

些图像特征变化不大的特定场合,如医学影像的分

割[５].卷积神经网络(CNN)是一种多层的监督学

习网络,应用在计算机视觉领域能表现出很好的稳

健性.近些年CNN的快速发展,为语义分割提供

了新的解决方案.

２０１７年,Shelhamer等[６]提出一种全连接卷积

神经网络(FCNN),该网络将普通的分类网络的全

连接层替换为对应尺寸的卷积层,再通过上采样将

特征 图 恢 复 成 原 始 输 入 图 像 尺 寸.FCNN 在

PASCALVOC数据集上的均交并比(MIOU)得
分,相比２０１２年提高了２０％,成为当时最出色的语

义分割算法,成为后来评价算法准确性的标杆,语义

分割算法正式进入深度学习时代.之后,其他基于

神经网络方法进行特征提取的语义分割算法相继被

提出.Badrinarayanan等[７]提出SegNet,该网络是

一种“编码器Ｇ解码器”的结构,在编码过程中,通过

卷积提取特征,利用池化过程增大感受野.在解码

过程中,在相应编码器的最大池化过程中,使用计算

的池化索引来执行非线性上采样,能减少对上采样

过程的学习.因此,SegNet在保证性能的同时,能
减少对内存的占用,提高了计算速度,为后来的实时

性语义分割算法研究提供了一个思路.很多实时性

算法,如ENet,就是基于SegNet的设计改进而来

的.Chen等[８]提出的DeepLab网络,使用空洞卷

积进行上采样,在不增加参数量的基础上增大感受

野,能够更好地提取语境信息,并结合了马尔科夫随

机场的概率模型来提高物体的边界信息还原精度.

DeepLab网络首次提出语境信息这一概念,在准确

性上取得了很好的成绩,但该算法利用概率模型来

还原边界信息,实时性很差.Peng等[９]提出全局卷

积网络(GCN),该网络引入基于残差的边界细化模

块,进一步提高目标边界附近的定位性能,并且首次

验证了在语义分割任务上,卷积结构内核尺寸的增

大有利于平衡特征提取和细节还原性能之间的

矛盾.
上述研究的主要工作都是为了恢复网络不断下

采样时造成的信息损失,评定算法优劣的性能指标

也更多聚焦在像素精度上.然而,近些年来自动驾

驶、人机交互等技术的快速发展,设计出兼顾准确度

和实时性的网络成为了学者研究的重点.
语义分割算法的实时性与模型中基础网络的复

杂度、模型的输入尺寸、卷积核的大小、网络的通道

数目都有关系.因此目前,提高算法实时性的方法

主要有三大类[１０Ｇ１１]:

１)通过剪裁或调整尺寸来减少输入图像的数

据量;

２)减少网络的通道数,尤其是在基本网络的早

期阶段;

３)放弃模型的上采样阶段.
这些方法虽然简单有效,但空间细节的丢失会

破坏预测,特别是在边界周围.换句话说,上述方法

只是简单粗暴地减少待处理的数据量,并没有平衡

网络实时性和准确度之间的矛盾.基于此,本文设

计一种基于多尺度融合的实时语义分割算法,能兼

顾算法的实时性和准确性.

２　实时分割网络框架设计

本文设计了一个由两路网络融合而成的神经网

络框架.两路网络分别解决空间信息损失和提升感

受野的问题,并设计特征融合模块来整合这两路网

络的特征.两路网络同时对原始图像进行处理,大
大提升了效率.网络整体框架如图１所示.

２．１　空间信息网络

空间信息网络主要提取图像的空间信息,尤其

是对于边缘丰富的图像,要保留足够的空间分辨率,
才能保证较好的分割效果.CNN用连续的下采样

操作编码高级语义信息,并已经被证明能够有效地

０２１０１１Ｇ２
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图１ 语义分割网络框架图

Fig敭１ Frameworkofsemanticsegmentationnetwork

提取特征.但是CNN的层数越多,步长越大,空间

位置信息的损失就越严重,而且全连接或池化操作

也会使空间细节丢失.
根据上述描述,本文设计了一个“浅而宽”(层数

少、步长短)的CNN.同时,不在卷积层后添加全连

接或者全局池化等操作,不对图像进行剪裁或调整尺

寸的处理,而是使用原始图像作为网络的输入.这样

的设计能保证丰富的空间信息不丢失,由于网络结构

被简化,也提高了实时性.网络框架及细节如表１所

示,其中W 为卷积层的宽度,H 为卷积层的高度.
表１　空间信息网络结构

Table１　Spatialinformationnetworkstructure

Structure Input Convolutionsize Mapping Output

Conv１ W×H×３ ３×７×７×６４ ReLU １
２W×

１
２H×６４

Conv２ １
２W×

１
２H×６４ ６４×３×３×６４ ReLU １

４W×
１
４H×６４

Conv３ １
４W×

１
４H×６４ ６４×３×３×６４ ReLU １

８W×
１
８H×６４

Conv４ １
８W×

１
８H×６４ ６４×１×１×１２８ ReLU １

８W×
１
８H×１２８

　　该网络为４层(Conv１、Conv２、Conv３、Conv４),
前３层每一层包含一个步长为２的卷积层,每一个

卷积层都有对应的批量归一化层(BN)和激活层

(ReLU)[１２Ｇ１３].最后一层为一个“１×１”的卷积层,
在保持特征图尺寸不变的情况下,大幅增加网络的

非线性特性,可增加网络的维度.表中输入图像的

原始尺寸为W×H,最后输出的图像为原始图像的

１/８.

２．２　语境信息网络

在满足丰富的细节信息的同时,语义分割需要

语境信息来提高分割的效果.现有的关注语境信息

的提取算法有金字塔池化(PSPNet)[１４]、大内核等,
但这些方法会消耗内存,降低速度.

考虑到实时性要求,本文算法选择轻量级模型

Xception[１５]作为基础网络,可以快速对特征进行下

采样,并且拥有更大的感受野.然后在模型的尾部

添加一个全局平均池,它可以提供具有全局上下文

信息的最大接收域,能稳定最大感受野.同时,设计

了注意力优化模块,优化感受野网络中每一个阶段

的特征输出,便于整合全局语境信息,大大降低计算

成本.语境信息网络框架如图２所示.

２．２．１　轻量化模型

Xception是一种基于Inception系列网络的借

鉴深度可分卷积思想的网络[１６].图３为设计的轻

量化深度学习基础模型.Xception网络首先对图像

进行“１×１”的卷积处理;卷积后生成的所有特征图

按通道全部分离(通常为３个),每一个通道对应进

行“３×３”卷积操作;最后将各个通道简单相加.这

样构建的网络,参数减少,计算复杂程度降低,模型

的计算速度提高.实验验证Xception网络在训练

过程中的收敛速度比Inception更快,在ImageＧNet
上也取得了较好的成绩.

２．２．２　注意力模块

注意力模块可以使用高级信息来指导前馈网

络[１７].本文算法在感受野网络中引入注意力机制,
对基础模型的输出进行处理,得到与尺度特征对应

的可解释的权重图,决定为不同位置像素赋予多少

注意力,使得模型自适应地为同一场景中的不同对

象选择合适的分割尺度,可以有效地提高算法的准

确度和稳健性.

０２１０１１Ｇ３
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图２ 语境信息网络框架图.(a)整体框架;(b)注意力模块;(c)优化模块

Fig敭２ Frameworkofcontextinformationnetwork敭 a Generalframework  b attentionmodule  c optimizationmodule

图３ 可分卷积网络框架图

Fig敭３ Frameworkofseparableconvolutionnetwork

　　本文将注意力模块引入上采样操作,用来整合

全局语境信息.实验证明注意力模块对算法的准确

性有明显的提升作用.本文通过引入额外的CNN
来构建注意力模块,网络细节及设计原因如下.

１)机制结构细节如图２(a)所示;

２)模型输入:对基础模型Xception的最后两层

的输出进行处理,因为这两层能学习到具有更高语

义的尺度信息;

３)将特征图的不同通道导入注意力模块中进

行处理,注意力模块中的“３×３”滤波器(Conv_３×
３)可以考虑周围像素对该位置像素的影响,“１×１”
的滤波器(Conv_１×１)可以实现跨通道的交互和信

０２１０１１Ｇ４
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息整合;

４)采用线性插值进行上采样:算法速度快,满
足实时性要求.

２．３　特征融合模块

两条路径的特征在特征表示的层次上是不同

的.空间信息网络捕获的空间信息编码了大量的低

层细节信息,语境信息网络输出的主要是深层的语

境信息.由于两路网络的特征并不同,因此不能简

单地加权这两种特征.因此,本文设计了一个卷积

网络以训练学习如何叠加这两个网络来融合这些功

能,并将这个网络命名为特征融合模块.网络框架

细节如图４所示.

图４ 特征融合网络框架图

Fig敭４ Frameworkoffeaturefusionnetwork

　　本文算法先将两路网络的输出在尺度空间上纵

向连接起来;然后利用一个“１×１”的卷积网络来实

现跨 通 道 的 信 息 整 合,并 接 上 对 应 的 BN 层 和

ReLU层来平衡特征的尺度;接着将特征权重与特

征图相加,得到融合后的特征图;最后将其双线性插

值放大８倍,即得到与原始图像大小相等的分割

图像.

３　实　　验

３．１　模型训练

为验证本文算法的有效性,采用Cityscapes数

据集中的训练集进行训练,训练出的模型分别用

Cityscapes的测试集和 CamVid的测试集进行测

试.Cityscapes数据集总共有５０００张高分辨率图

片,共有１９种语义类别.CamVid数据集是第一个

具有对象类语义标签的视频集合,其中包含元数据,
共有３２种 语 义 类 别.实 验 中 FCNN、ENet[１８]、

PSPNet、DeepLab算法使用原作者的开源代码,本
文算法使用Pytorch框架编写.实验平台的硬件环

境为IntelI７(３．５GHz)及一块NVIDIAGTX１０５０T
显卡,软件环境为 Ubuntu１６．０４操作系统,联合使

用cuda７．５并行计算架构和cudnnv２计算加速方案

进行GPU加速.
本文以语义分割领域公认的指标 MIOU作为

评价标准.MIOU计算公式为

MIOU＝
１
n

æ

è
ç

ö

ø
÷∑

i
nii/ti＋∑

j
nji－nii( ) , (１)

式中:n 表示数据集中的语义类别数;nji表示属于i
类而被分为j类的像素个数;nii表示正确分类的像

素数目;ti 表示类别为i的像素总数目.
在训练过程中,通过一个损失函数监督整个分割

网络的输出.损失函数都是Softmax损失.本文使

用随机梯度下降(SGD)来优化收敛过程,应用“多边

形”学习率衰减策略[１９],批量大小为４,冲量为０．９,权
值衰减率为１×１０－４,初始学习率为２．５×１０－２.

３．２　实验及结果

本 文 利 用 训 练 出 的 模 型,对 Cityscapes、

CamVid数据集中的图像进行处理,输出结果使用

Visdom进行可视化.算法分割结果如图５所示.
对比图５中的三张图,可以看出本文算法能够有效

分割图片中的各类物体,分割效果接近真实分割图.
对本文算法进行实验,验证算法结构设计的合

理性,并与其他算法进行对比实验,从准确性和实时

性两方面分析算法效果.

３．２．１　算法模块性能实验

对算法内部各模块分别进行实验,以 MIOU为

评价标准,验证算法各模块是否能够提升整体算法

的性能.实验结果如表２所示.
直接对语境信息网络进行双线性插值放大８

倍,基 于 Cityscapes 进 行 验 证,MIOU 达 到 了

６０．５６％.添加空间信息网络并使用特征融合模块

对两 路 网 络 进 行 特 征 融 合,再 线 性 放 大,得 到

６３．４７％的 MIOU,性能提升了４．８％.最后加上注

意力机制模块,得到了６８．４３％的MIOU,相比前一
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图５ 基于Cityscapes数据集本文分割算法的示例结果图.(a)原始图片;(b)真实分割结果;(c)本文算法分割结果

Fig敭５ ExampleresultsofproposedsegmentationalgorithmbasedonCityscapesdataset敭 a Originalimage 

 b truesegmentationresult  c resultofproposedalgorithm

表２　各模块性能

Table２　Moduleperformance

Experiment Method MIOU/％

Experiment１ Spatialinformationnetwork ６０．５６

Experiment２
Experiment１＋context
informationnetwork

６３．４７

Experiment３ Experiment２＋attentionmodel ６８．４３

算法,该算法性能提升了７．８％.
上述实验证明,算法中各模块对基础模型的性

能都有提升作用,算法结构设计合理.尤其是注意

力机制,配合前文设计的损失函数,训练出的模型性

能得到大大提升.

３．２．２　对比实验和适用性实验

首 先,基 于 Cityscapes 测 试 集,用 FCNN、

ENet、PSPNet、DeepLab算法与本文算法进行对

比,分析算法的性能表现.之后,将基于Cityscapes
训练出的模型放到CamVid数据集的测试集中进行

性能测试,验证本文算法的适用性.算法部署在

NVIDIA１０５０T显卡上运行,输入的图像尺寸统一

调整为６４０×４８０.
其中,FCNN是语义分割中一种简单有效的算

法,在语义分割领域具有代表地位.FCNN将传统

CNN分类网络中的全连接层用卷积层代替,这样的

设计使卷积层保留了像素之间的位置信息和关联信

息.同时,首次提出采用反卷积的方法来进行上采

样,输出与原始图像大小一致的分割图,但是直接通

过反卷积输出的结果是很粗糙的,会损失很多细节.

FCNN使用一种跳跃结构,结合上采样和上卷积赤

化后的数据修复还原的图像.近些年,FCNN算法

不断发展,在各测试集上都获得了不错的表现,已经

成为语义分割算法在准确度上的标杆.这里,我们

选择FCNN中效果最好的FCNNＧ８s算法.

DeepLab算法提出使用空洞卷积来代替上采

样,并首次提出感受野、语境信息等概念,这对语义

分割任务的发展具有重大意义.DeepLab算法不断

发展,已经迭代出多个版本.这里我们使用最新的

DeepLabＧv３算法,DeepLabＧv３通过引入多孔空间

金字塔(ASPP)模块,可以在多尺度上捕获信息,增
大感受野,提升边界分割效果,同时使用全连接条件

随机场,利用低层的细节信息对分类的局部特征进

行优化.
在目前主流的语义分割算法中,PSPNet是精

度最高的算法之一,这主要归功于金字塔池化模块.

PSPNet提出的金字塔池化模块能够聚合不同区域

的上下文信息,达到语境和空间细节的融合,从而提

高获取全局信息的能力.

ENet是基于实时性的语义分割算法,是目前速

度最快的语义分割算法之一,同时在准确性上取得

了较好的成绩.ENet算法框架采用经典“编码器Ｇ
解码器”结构,将编码阶段进行下采样的索引信息保

留到解码阶段进行上采样时使用.这样的设计大大

减少了内存的需求.同时,ENet算法使用空洞卷积

扩大来更好地提取语境信息.
基于Cityscapes数据集的５种算法的对比实验

结果如表３所示.
从表３中可以看出,在Cityscapes数据集上,本

文算法获得了６８．４３％的 MIOU,相比FCNNＧ８s提

高了１０．７６％,达到了目前语义分割领域的优秀水

准.但相比于DeepLabＧv３的７０．４４％和PSPNet的

７５．８４％,还有一定差距.对比实时分割算法ENet,
在实时性上,本文算法取得了１４．１４frame/s的成

绩,略优于ENet的１３．６２frame/s,实时性能提升了

４％,基本满足交互性任务对实时性的要求;在准确

度上,相比ENet算法,MIOU提升了３０．７４％.分

析最后两组实验发现,本文算法基于Cityscapes数

据集训练出的模型,在其CamVid测试集上同样取

得了不错的成绩.综上分析,本文算法是比ENet
性能更好的实时分割算法,精确度上达到优秀水准,
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表３　算法性能对比

Table３　Comparisonofalgorithmperformance

Algorithm Basemodel Dataset Time/ms Speed/(frames－１) MIOU/％

FCNNＧ８s Papersource Cityscapes ３３０．０３ ３．０３ ６１．７８
DeepLabＧv３＋CRF Papersource Cityscapes １１６２．７９ ０．８６ ７０．４４

PSPNet Papersource Cityscapes ２３８０．９５ ０．４２ ７５．８４
ENet Papersource Cityscapes ７３．４２ １３．６２ ５２．３４

Proposedalgorithm Xception Cityscapes ７０．７２ １４．１４ ６８．４３
Proposedalgorithm Xception CamVid ７０．７２ １４．１４ ６７．２８

并具有一定的适用性.

４　结　　论

提出的语义分割网络在设计上兼顾了准确性和

实时性.轻量化模型、减少网络层数、引入注意力机

制代替上采样、双线性插值、两路网络并行计算等设

计,有效地提高了算法的实时性.两路网络分别对

低级的空间信息和高级的语境信息进行提取,并用

卷积网络进行特征融合的设计,保证了算法的准确

性.而引入注意力机制后,算法获得了更大的感受

野,在准确性上又有了不小的提升.本文算法在

Cityscapes数据集上得到了６８．４３％的 MIOU,部署

在NVIDIA１０５０T显卡上能够达到１４．１４FPS,表
现优于ENet实时分割算法.
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