
第５７卷　第２期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５７,No．２
２０２０年１月 Laser&OptoelectronicsProgress January,２０２０

基于膨胀卷积平滑及轻型上采样的实时语义分割
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摘要　针对轻量级网络在语义分割速度上较快,但精度较低的问题,在轻量级网络基础上,提出了基于膨胀卷积平

滑及轻型上采样的实时语义分割方法.为了提高分割速度,采用结合结构化知识蒸馏的轻量级网络ResNeXtＧ１８
作为特征提取网络.设计了膨胀卷积平滑模块及轻型上采样模块,用来提高语义分割的精确度.为验证所提方法

的有效性,在Cityscapes数据集及CamVid数据集上进行评估,在Cityscapes数据集上得到了速度为４０．２frame/s,

精度为７６．８％,参数量仅为１．１８×１０７ 的结果.实验表明,本文提出的实时语义分割方法在保持方法实时性的同时

可以得到较好的分割准确度,具有一定的实用价值.
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１　引　　言

全卷积神经网络(FCN)[１]的提出解除了网络需

要大小固定输出的限制,使得网络可以对图像进行

像素级分割,极大地推动了图像语义分割的发展,并
在此涌现出一大批思路新颖、性能优异的分割算法.
在此基础上,PSPNet[２]利用金字塔场景解析(PSP)
模块来捕获图像的全局上下文,增强了网络获取全

局信息的能力,提高了网络的分割精度.２０１６年,

Chen等[３]的DeepLab网络使用空洞空间金字塔池

化(ASPP)挖掘多尺度特征,虽然增强了分割精度,
但是膨胀卷积[４]粗糙的下采样特征损失了部分细

节.利用残差连接将下采样层与网络层相结合构成

的RefineNet[５],增加了多路径细化结构以改进预测

网络,实现了高精度的分割.在ShuffleNet[６]中,使
用一种逐点群卷积有效地降低了计算复杂度,提高
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了分割速度.为了提高网络的计算效率以及减少网

络参数,基于CondenseNet[７]制定了一项新的训练

策略,将重要连接置于分组卷积中,并修剪冗余的连

接.深度可分离卷积[８Ｇ９]通过分割常规卷积来降低

了计算复杂度.基于ICNet[１０]提出的一种自定义

编码器,可处理带有共享参数的图像金字塔,并在图

像进入解码器之前对图像进行多尺度融合,使用图

像级联 加 速 分 割.使 用 残 差 连 接 和 分 组 卷 积,

ERFNet[１１]将残差块重新定义,使得参数减少了

３３％.轻量级网络 ENet[１２]提供了极高的分割速

度,但是放弃了模型的最后阶段以追求紧凑的框架,
由此导致模型的感受野难以覆盖大型物体.加入通

道注意块的DFN[１３]网络,提升了类内一致性,实现

了特征选择.文献[１４]使用更深的网络结构,结合

密集条件随机场的后处理方法,得到了较高的分割

精度.利用轻量级网络结构以及跳过连接来实现快

速语义分割的方法有SegNet[１５].为了更加充分获

取特征,文献[１６]将残差学习与密集网络相结合,增
加短连接,取得了较高的分割准确率.由于直接提

取图像特征时存有分辨率损失、边缘信息损失的问

题,利用基于双通道的卷积神经网络[１７]提取特征信

息时融合了深、浅两个通道,有效改善了特征损失问

题.一种多尺度膨胀卷积结合深层神经网络[１８]方

法,虽然可以提升影像云的识别精度,但也带来了大

的计算量和参数量;文献[１９Ｇ２０]中引入额外的卷积

层或堆叠扩张的卷积层,虽然能够实现分割精度的

微小改进,但在膨胀卷积中通过增加大量的可训练

参数来克服信息损失,这使得模型耗费了大量资源.
为了提高网络分割精度的同时不增加参数量,本

文以在ImageNet上预训练的ResNeXtＧ１８网络为基

干网络,结合结构化知识蒸馏[２１]方法,引入像素损失

函数,进行网络的知识蒸馏.设计了膨胀卷积平滑模

块,有效地解决了采样时信息丢失的问题.通过轻型

上采样模块恢复预测分辨率,并使用Cityscapes数据

集对本文提出的实时语义分割方法进行验证.

２　本文工作

２．１　膨胀卷积平滑模块(DCSM)
在语义分割任务中,感受野越大,输出的信息越

多[２２].膨胀卷积[２３]支持感受器的指数扩展而不损

失分辨率和覆盖范围,在分割任务中能有效增大感

受野,并且不改变原始内核大小.虽然膨胀卷积可

以在不同尺度上捕获特征,但是膨胀卷积采用的是

稀疏采样,仅考虑几个点来判断图像的潜在特征,故

当出现坏点或者其他干扰时,采样分割效果不佳.
为了解决此类问题,对膨胀卷积进行改进:在输入通

道上使用插值滤波器捕获更多局部信息,而不是直

接进行膨胀卷积;通过组合相邻像素信息对膨胀卷

积进行平滑[２４].
２．１．１　插值方法

由于采样时采样点具有不规则、排列偏移的性

质,常见的下采样需要计算图像像素的双线性插

值[２５],计算方法为

x(p)＝∑
q
G(q,p)x(q), (１)

式中:q为输入特征图中,在采样点周围相邻像素点

的集合;p 为 采 样 点;G ()为 双 线 性 插 值 核,
G(q,p)＝g(qx,px)g(qy,py),g(a,b)＝max
(０,１－|a－b|),a、b为实数.px 和py 为采样点p
的坐标,qx 和qy 为采样点周围相邻像素点坐标.

对于输入滤波器,一般方法是计算周围相邻像素

点的平均值,设较远处的像素权重为零,计算公式为

v(x,y)＝
１
r２

,if|x|,|y|＜r/２

０,otherwise

ì
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í
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, (２)

式中:x,y,r 分别表示像素点横坐标、像素点纵坐

标、像素点与相邻像素点间的距离.
由于像素的直接相邻点应该比远处的像素点更

强烈地影响扩张卷积输出,因此使用高斯滤波器,将
更多的权重放在靠近滤波器中心的像素上,较少的

权重放在滤波器边缘的像素点上.满足以上要求的

函数是方差为σ２ 的高斯函数,具体表达式为

v(x,y)＝

１
２πσ２

exp≤ －
１
２σ２
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(３)
式中:σ为一个可以根据经验选择的固定参数.经

过多次实验比较,本研究选择σ 为４.为了可以使

用梯度下降进行参数优化,在网络中训练时,采用的

文献[２６]中的插值方法,并学习输入滤波器的参数,
来实现深度可分离卷积[２７].
２．１．２　平滑方法

为了捕获更多的信息,先在扩张卷积输入中组

合了相邻像素信息,再使用大小为rf的插值滤波器

fv,对 每 个 像 素 周 围 的 像 素 信 息 进 行 组 合,可

表示为

y(i)＝∑
K

k＝１
∑
rf

/２

n＝ －rf
/２
x(i－rfk－n)v(n)[ ]w(k),

(４)
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式中:rf
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示插值滤波器大小的一半;K 为扩张

率;v 为差值滤波器;w 为权重;n 为卷积核大小;i
为像素点.

经过平滑的卷积如图１所示.对于一个核为

３×３、扩张率为５的卷积,利用大小为rf的恒定滤

波器fv对其进行平滑处理,得到了可以捕获更多

信息 的 膨 胀 卷 积.更 形 象 的 平 滑 效 果 如 图２
所示.

本文插值方法及平滑方法在只增加较少的参数

量情况下,有效地克服了信息丢失,扩大了感受野,
以较低的计算成本提高了扩张卷积的性能,能够抵

抗局部噪声并编码更多的局部空间信息.

图１ 不同的卷积类型.(a)普通卷积;(b)膨胀卷积;
(c)平滑后的膨胀卷积

Fig敭１Different convolution types敭 a Ordinary
convolution  b dilatedconvolution  c dilated
　　　convolutionaftersmoothing

图２ 膨胀卷积与平滑效果[２４].(a)膨胀卷积;(b)平滑后的膨胀卷积

Fig敭２ Dilatedconvolutionandsmoothingeffect ２４ 敭 a Dilatedconvolution  b dilatedconvolutionaftersmoothing

２．２　轻型上采样模块(HCＧLUM)
图像可以在具有简单编码器的条件下进行语义

分割,但是编码器会逐渐减小分辨率并增加特征映

射的数量.一般为了不减少分辨率,通过添加像素

方式的损失函数,来获得预测[２８].像素预测的分辨

率低易导致不能分割出小物体、模型感知域不足,从
而导致难以对大物体进行像素分割等问题.膨胀卷

积[４]、学习上采样[１]、横向连接[２９]、分辨率金字塔[２８]

等方法可以改善此类问题,但由于计算量较大难以

达到实时性.因此,为了改善分辨率减小的问题,提
出了一种具有横向连接的轻型上采样模块,该模块

在本文模型下可以进行有效准确的上采样.
编码器将输入图像转换为语义多样的视觉特

征,解码器将这些特征上采样到输入分辨率.具有

横向连接的上采样模块[２９Ｇ３１]如图３所示,有两个特

征输入:低分辨率特征及横向特征.低分辨率特征

通过双线性插值的方法,使其分辨率与横向特征的

分辨率相同,然后在对应子采样的残差块处进行混

合[３２].不同于文献[３１],本文上采样模块使用的卷

积为经过平滑的膨胀卷积,图３中用DCS(dilated
convolutionsmoothing)表示,图中将第二个ReLU

图３ 卷积块内残差单元结构图

Fig敭３ Structureofresidualunitinconvolutionblock

输出转到下一个残差块.
图４为 加 入 HCＧLUM 的 网 络 结 构 图,其 中

SPP表示空间金字塔池化层,１×１瓶颈块表示瓶颈

层,在网络中训练卷积组中的参数,并通过SPP及

若干１×１瓶颈块将其传递到HCＧLUM.

０２１０１７Ｇ３
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图４ 加入 HCＧLUM的网络结构图

Fig敭４ StructuraldiagramofnetworkwithHCＧLUM

２．３　特征提取网络

采用ImageNet预训练的ResNeXtＧ１８作为特

征提 取 网 络,与 文 献 [３１]不 同 的 是,本 文 在

ResNeXtＧ１８中加入了适用于图像语义分割的结构

化知识蒸馏[２１,３３]方法,在网络计算量不变的前提下

可以提高网络的分割精度.知识蒸馏即在高精度、
模型复杂度高的网络下训练出子网络,子网络的特

点是参数量少、计算量小.保证子网络与原网络输

出结果的一致性的关键在于:设计训练中的损失

函数.
首先是单个像素损失,一般将图像分割问题看

作为单个像素标记问题的集合;其次,为了保证图像

中的局部一致性,设计了组合像素损失;最后,为了

对图像进行整体结构相似性度量,设计了整体损失

函数.
引入的单个像素损失函数为

lpi_S＝
１

W′×H′∑i∈R
ξKL(qS

i‖qT
i ), (５)

式中:qS
i 表示从子网络S产生的第i个像素的类概

率;qT
i 表示从原网络 T产生的第i个像素的类概

率;ξKL()为两个概率之间的KullbackＧLeibler发

散度[３４],R 表示所有像素;W′和 H′分别表示图像

的宽度与高度.
引入的组合像素损失函数为

lpa_S＝
１

(W′×H′)２∑i∈R∑j∈R
(aS

ij －aT
ij)２,

(６)

式中:aT
ij表示从原网络T中产生的第i个像素与第

j个像素间的相似性;aS
ij表示从子网络S中产生的

第i个像素与第j个像素间的相似性.根据特征fi

和fj,组内两像素间的相似性可表示为

aij ＝fT
ifj/(‖fi‖２‖fj‖２). (７)

　　引入的整体损失函数为

lho_S(D)＝EQS~pS
(QS)[D(Qs|I)]－

EQT~pT
(QT)[D(QT|I)], (８)

式中:I为输入的RGB图像;QS 为子网络预测分割

图,看作伪样本;QT 为原网络预测分割图,看作真

实样本;E[]为期望算子;D()为一个嵌入网

络,具有５个卷积的全卷积神经网络.采用条件对

抗 性 学 习,希 望 QS 与 QT 有 相 似 处,并 用

Wasserstein距 离[３５] [QS ~pS (QS)和 QT ~
pT(QT)]评估实际分布与假分布之间的差异.在最

后 三 层 间 插 入 两 个 自 注 意 模 块 以 捕 获 结 构 信

息[３６Ｇ３７],用于产生表示输入图像和分割图匹配程度

的整体嵌入.

３　实验分析

３．１　数据集及评价标准

Cityscapes数据集[３８]是在白天、晴朗天气下从驾

驶员的角度拍摄的高分辨率图像的集合.提供了

５０００张高质量像素级精细注释图像和２００００张粗略

注释图像,包括２９７５个训练数据,５００个验证数据和

１５２５个带有１９类用于评估的类别标签的测试数据.

Cityscapes数据集是图像语义分割领域中使用广泛的

城市路面场景数据集,实验中使用精细注释的数据,
未使用粗略注释图像.CamVid数据集[３９]由英国剑

桥大学提供,是第一个具有对象类语义标签的数据

集.在评估标准方面,采用平均交并比(MIOU)评估

分割精度,使用帧率fps评估分割速度.

３．２　实现过程及结果

本文的实验环境是Tensorflow１．９,CUDA９．０,

cuDNN７．５,工作站配置Inter®CoreTMi７Ｇ６８００K
CPU＠３．４GHz,GTX１０８０Ti显卡,内存１２８G,８张

显卡运 行.训 练 时 将 图 像 转 换 为 １０２４pixel×
２０４８pixel作为输入,并应用常规数据增强方法,包
括图像裁剪、随机翻转、高斯噪声添加图像抖动.分

割网络采用小批量随机梯度下降(SGD)训练,迭代

次数为４０００次,动量为０．９,权值衰减为０．０００５.基

于本文语义分割网络:在Cityscapes数据集上得到

了MIOU为７６．８％,帧频为４０．２frame/s,参数量为

１．１８×１０７ 的结果;在 CamVid数据集上得到了

０２１０１７Ｇ４
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MIOU为６５．３％,帧频为３４．２frame/s的结果,满
足实时性要求.

在得到最终结果之前,实验还将本文方法与传

统ResNeXtＧ１８网络＋普通膨胀卷积(DＧCov)的分

割方法、传统ResNeXtＧ１８网络＋DCSM 的方法、传
统ResNeXtＧ１８网络＋DCSM＋HCＧLUM方法进行

了对比,结果显示,本文方法在精度及速度上均优于

以上其他方法,具体结果如表１、表２所示.
表１　Cityscapes数据集上４种分割方法对应的结果

Table１　CorrespondingresultsoffoursegmentationmethodsonCityscapesdataset

Method MIOU/％ Framerate/(frames－１) Parameter/１０７

ResNeXtＧ１８＋DＧCov ７２．３ ３６．３ １．２５
ResNeXtＧ１８＋DCSM ７３．７ ３６．１ １．３９

ResNeXtＧ１８＋DCSM＋HCＧLUM ７３．９ ３５．９ １．１８
Proposed ７６．８ ４０．２ １．１８

表２　CamVid数据集上４种分割方法对应的结果

Table２　Correspondingresultsoffoursegmentation
methodsonCamViddataset

Method
MIOU/

％
Framerate/

(frames－１)
ResNeXtＧ１８＋DＧCov ６４．２ ３３．９
ResNeXtＧ１８＋DCSM ６４．７ ３３．７

ResNeXtＧ１８＋DCSM＋HCＧLUM ６５．１ ３２．５
Proposed ６５．３ ３４．２

　　表３、表４是本文方法与其他语义分割方法在

相同的硬件配置下的分割效果对比,可以看到,在

Cityscapes数据集上,本文方法在分割精度上高于

其他网络,在速度上ESPNet为几个网络中最快,但
分割精度远低于本文方法.在CamVid数据集上,
虽然在分割精度上PSPNet较高,但是PSPNet没

有达到实时性分割的要求.
表３　本文方法与其他分割网络的对比(Cityscapes数据集)

Table３　Comparisonofproposedmethodwithother
segmentationnetworks(Cityscapesdataset)

Method
MIOU/

％
Framerate/

(frames－１)
ICNet ６９．５ ３０．３

TwoＧcolumnNet ７２．９ １４．７
LadderDenseNet ７２．８２ ３１．０
ESPNet ６０．３ １１２
ERFNet ６８．０ １１．２
GUNet ７０．４ ３７．３
Proposed ７６．８ ４０．２

　　除了表３、表４的对比,还给出了在Cityscapes
数据集上,本文分割网络与其他分割网络在具体１９
个类别中的分割结果对比图,如图５所示.从图中

可以看到,除了sidewalk、train两类物体的分割精

度略低于其他网络外,其他各类物体的分割精度都

不低于其他网络.
为了表明知识蒸馏方法在保持计算复杂度不变

表４　本文方法与其他分割网络的对比(CamVid数据集)

Table４　Comparisonofproposedmethodwithother
segmentationnetworks(CamViddataset)

Method
MIOU/

％
Framerate/

(frames－１)
ICNet ６７．１ ２７．８
PSPNet ６９．１ ５．４
Dilation１０ ６５．３ ４．４
SegNet ４６．４ ４．６
ERFNet ５９．４ １０．１
GUNet ６１．８ ３１．３
Proposed ６５．３ ３４．２

图５ 本文分割方法与其他方法在１９类

物体分割精度的对比

Fig敭５Comparisonofsegmentationaccuracybetween

proposed segmentation method and other
　　　methodsfor１９typesofobjects

的同时,还可以提高分割精度的效果,以及知识蒸馏

方法在其他网络中的普遍适用性,在Cityscapes数

据集上进行了如图６所示的实验对比,可以看出,各
网络的参数量保持不变,但是分割精度有了不同程

度的提升,证明了知识蒸馏方法的有效性.
轻量级网络在速度上有很大的优势,层数越少

的网络,分割速度越快.但是在分割精度上,往往是

深度网络获得的精度较高.为了比较轻量级网络与

深度网络的分割精度,做了图７所示的对比实验.
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图６ 知识蒸馏方法对各分割网络精度的影响示意图

Fig敭６ Influenceofknowledgedistillationmethodon
accuracyofeachsegmentationnetwork

在对比实验中,除了网络的层数不同,其他的参数设

置、硬件平台保持不变.可以看到,１０１层的网络错

图７ 不同网络层数的分割精度对比

Fig敭７ Comparisonofsegmentationaccuracyfor
differentnetworklayers

误率最小,层数最少的１８层网络,错误率最高.
图８为使用本文分割方法得出的分割图,图８

(b)中对部分细节进行放大,以方便观察分割结果.

图８ 本文方法分割结果.(a)组图１;(b)组图１的分割结果图(包含部分细节放大图);(c)组图２;(d)组图２的分割结果图

Fig敭８ Segmentationresultsofproposedmethod敭 a Originalimages１  b segmentationresultsoforiginalimages１

 includingenlargedimagesofpartialdetail   c originalimages２  d segmentationresultsoforiginalimages２

　　通过上述实验可知,所提网络可以有效地完成

实时语义分割的任务.在ImageNet上预训练的

ResNeXt网络的基础上,增加经过平滑的膨胀卷积

及轻型上采样模块来进行优化,尽可能地减少网络

参数量,通过知识蒸馏方法进一步提高了网络的分

割精度,有效地平衡了分割网络的速度和精度.通

过与现有分割网络的对比实验,可以看到所提网络

在速度和精度上的优越性.

４　结　　论

本文分割网络主要有三个创新点,分别是扩张

卷积的平滑、轻型上采样模块及特征提取网络的知

识蒸馏.在Cityscapes数据集上得到了７６．８％的

MIOU,有效地提高了分割网络的精确度,适用于实

时语义分割.膨胀卷积在保持特征图的空间分辨率

方面起着重要作用,但是引入的扩张带来了较高的

计算复杂度,虽然对膨胀卷积进行了平滑改进,但是

其计算复杂度并没有降低.因此,在下一步的研究

中,将试图找到可以替代膨胀卷积的方法,在保持分

割精确度和速度的情况下,降低计算复杂度.
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