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基于八度卷积设计的实时语义分割网络

王鑫，吴开军*

上海海洋大学信息学院，上海 201306

摘要 卷积神经网络进行实时图像语义分割时，处理大片色彩变化较小的像素区域时会存在计算的空间冗余，同时

轻量级网络进行特征提取时的精度较低。针对上述两个问题，利用改进后MobileNet v3和轻型高频采样（OTCH-

L）模块设计了一种实时语义分割网络。首先利用 hard-swish激活函数对轻量级网络MobileNet v3进行精度补偿，提

出改进后的MobileNet v3特征提取网络；其次基于八度卷积设计OTCH-L模块，解决空间冗余问题，在保证精度的

同时，降低模型计算量。在 Pascal VOC2012数据集上进行训练实验，并在 Pascal VOC2007数据集上对模型进行验

证。实验结果表明，所提模型分割速度达到 25. 94 frame/s，分割平均交并比（MIoU）达 70. 34%。相比主流语义分割

模型 SegNet、PSPNet、DeepLab v3 plus，所设计模型在维持分割精度的前提下，分割速度有显著提升。
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Real-Time Semantic Segmentation Network Based on
Octave Convolution

Wang Xin, Wu Kaijun*
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Abstract When a convolutional neural network performs real-time image semantic segmentation, processing large
blocks of pixels with small color changes leads to computational spatial redundancy. Also, the accuracy of feature
extraction using lightweight networks is low. We designed a real-time semantic segmentation network using the
improved MobileNet v3 and lightweight OctConv high-frequency (OTCH-L) module to mitigate both problems.
First, the hard-swish activation function was used to compensate for the accuracy of the lightweight network
MobileNet v3. Then, we proposed an improved MobileNet v3 feature extraction network. Furthermore, we
designed the OTCH-L module based on the octave convolution to solve the problem of spatial redundancy and
reduce the computational size of the model while ensuring accuracy. The models were trained and verified on the
Pascal VOC2012 and VOC2007 datasets, respectively. The experimental results show that the segmentation speed
of the proposed model reaches 25. 94 frame/s, and the mean intersection over union (MIoU) reaches 70. 34%.
Compared with the mainstream semantic segmentation models, such as SegNet, PSPNet, and DeepLab v3 plus,
our proposed model significantly enhances the segmentation speed while maintaining segmentation accuracy.
Key words image processing; real-time semantic segmentation; octave convolution; lightweight; MobileNet v3

1 引 言

图像的语义分割是计算机视觉领域中最具挑

战的任务。它利用图像的高级语义信息对图像的

每一个像素进行分类，并且分配一个类别标签［1］。

该项技术在医疗图像、遥感测绘、自动驾驶、室内导
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航等领域都有着重要的研究意义。随着深度学习

概念的提出，以往的图论和像素聚类方法难以解决

的精度和速度问题都得到了有效解决。加之 GPU
行业的迅猛发展，更复杂的卷积神经网络模型得以

实现并应用，语义分割技术也在不断改进提升。

Long等［2］于 2015年提出全卷积网络（FCN）。

FCN具有端到端的卷积神经网络体系结构，利用

VGG16网络，在没有任何全连接层的情况下进行了

密集的预测。FCN首次将卷积神经网络成功地应

用在了语义分割任务中，使语义分割工作的精度从

图 像 级 上 升 到 了 像 素 级 。 Badrinarayanan 等［3］于

2017年提出 SegNet模型。SegNet首次应用编码

器 -解码器的结构设计。编码器由 13个卷积层和

5个最大池化层组成，并且不使用全连接层，在最大

池化时存储对应最大池化的索引；而解码器则利用

最大池化层的索引进行上采样。SegNet中编码器

结构为 VGG16网络，虽然增加深度有利于神经网

络提取特征，但是网络深度达到一定程度时，深层

网络总体表现不如浅层网络。Zhao等［4］于 2017年
提出 PSPNet。该网络采用金字塔池化层融合来解

决全局信息缺失的问题，增大了感受野，很好地处

理了图像场景中的上下文关系，丰富了特征信息。

传统 PSPNet模型经 ResNet提取特征后，进行金字

塔池化融合操作。该操作通过不同尺度的感受野

融合图像区域中局部的上下文信息与全局的上下

文信息，使图像的特征信息更加丰富。然而传统的

PSPNet进行特征提取时采用 ResNet，因此在实际

应用中分割速度较慢，难以满足实时分割的需求。

Chen等［5］在 2018年提出了 DeepLab网络。DeepLab
以全卷积神经网络为基础，在末端添加全连接条件

随机场（CRF）。DeepLab模型首先使用双线性插值

法对全卷积网络的输出结果进行上采样，得到粗略

的分割结果，然后对分割结果中的每个像素点构造

CRF模型并且求解，以提升分割精度。蔡雨等［6］在

2020年提出了一个基于特征融合的实时语义分割

网络。该网络输出深层高级别语境信息，并引入注

意力优化机制，对两路输出特征图进行多尺度融

合。虽然该网络利用注意力优化机制代替上采样，

优化网络的输出，但在速度上仍有提升空间。

目前卷积神经网络在处理图像语义分割问题

时仍有两个方面待提升：一方面在进行卷积操作

时，处理大块较为稳定的像素区块信息时会存在过

多空间冗余；另一方面为了使模型更加轻量化，仅

利用轻量级提取网络，得到的特征图精度不足，难

以满足分割要求。本文针对卷积计算中的空间冗

余问题，提出了一种基于八度卷积［7］设计的轻量级

高频采样（OTCH-L）模块；针对轻型特征提取网络

精 度 不 足 问 题 ，利 用 hard-swish 激 活 函 数［8］替 换

MobileNet v3网络［9］最后一层激活函数进行精度补

偿，并提出一种改进的MoblieNet v3网络。所提网

络首先利用改进后MobileNet v3进行特征提取，然

后利用OTCH-L模块提取高频特征图，最后对高频

特征图与最大池化后的结果和通道调整 1×1卷积

后的结果进行通道叠加，得到最终分割结果。整体

网络达到较高的分割精度和分割速度。

2 所提网络内容

2. 1 八度卷积

图像信号可分为高频通道和低频通道，高频通

道包含细节信息，低频通道体现图像大体信息。利

用卷积进行计算时，低频通道会造成空间冗余。八

度卷积可以有效解决卷积计算中的空间冗余问题，

因此利用八度卷积代替传统卷积神经网络，将特征

图分为高频通道和低频通道［10］，如图 1所示。

OctConv［7］中间层的计算如图 2所示，将特征图

（X）分成高频分量（XH）和低频分量（XL）。对 XH
进行卷积和平均池化操作，得到 YH，对 XL进行上

采样和卷积操作，得到 YL，最终输出特征图 YH和

YL。
OctConv的优势为计算量少，设置参数 α为低

频通道占比。假设使用普通卷积计算得到的输入

尺寸为 C in ×W× H，卷积尺寸为 C out × K× K，则

输出尺寸为 C out ×W× H。考虑到输出特征图中

每个数据都需要进行 C in × K× K次计算，总计算

量可表示为

图 1 特征图高频部分和低频部分示意图

Fig. 1 High frequency and low frequency of feature map

SConv = (C out ×W× H ) × (C in × K× K ) 。（1）
使用 OctConv时，共有 4个卷积操作，它们的计

算量之和表示为

SOctConv =
α2 + 2α ( 1- α )+ 4( 1- α )2

4 × SConv

= 3( α- 1 )2+ 1
4 × SConv。 （2）

理论上，当 α= 1时，计算量为普通卷积的 1/4，
此时模型计算量最少。但在实际应用中，为了保证

模型在一定分割精度下同时获得较快的分割速度，

应选取适当的 α值。当OctConv提取低频分量占比

α= 0.3时效率最高。

2. 2 swish函数和 hard-swish函数

语义分割任务中使用轻量级网络MobileNet v3
进行特征提取时，网络分割速度大幅增加，但精度

会不可避免地下降。因此防止精度下降过于严重，

在MobileNet v3深层引入 hard-swish函数进行精度

补偿。

hard-swish函数的出现是受到 swish激活函数

的启发，swish定义为

swish ( x) = x ⋅ sigmoid ( x) ， （3）
其中，

sigmoid ( x) = 1
1+ e-x

。 （4）

谷歌团队在MNIST数据集上进行测试，改变

带有 swish和 ReLU两种激活函数的全连接网络的

层数，观察两种激活函数的性能变化［11］，结果如图 3

所示。在 42层以内的情况下，两种激活函数性能基

本 一 致 ，而 在 40~50 层 中 ，swish 函 数 的 性 能 比

ReLU函数好。所以在深层网络中，swish函数能提

供更好的精度。

在轻量级模型中，计算 sigmoid函数的代价较

大。为了减小计算成本，使用与 swish性能相当的

hard-swish函数，表达式为

hard - swish ( x) = x
ReLU6 ( )x+ 3

6 。 （5）

ReLU6表示为

ReLU6 ( x) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0， x< 0
x， 0≤ x≤ 6
6， x> 6

。 （6）

ReLU6是普通的 ReLU函数，限制最大输出值

为 6。该函数在移动端设备上的运算精度为 float16

图 2 OctConv操作示意图

Fig. 2 Schematic of OctConv operation

图 3 swish与 ReLU对比

Fig. 3 Comparison between swish and ReLU
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SConv = (C out ×W× H ) × (C in × K× K ) 。（1）
使用 OctConv时，共有 4个卷积操作，它们的计

算量之和表示为

SOctConv =
α2 + 2α ( 1- α )+ 4( 1- α )2

4 × SConv

= 3( α- 1 )2+ 1
4 × SConv。 （2）

理论上，当 α= 1时，计算量为普通卷积的 1/4，
此时模型计算量最少。但在实际应用中，为了保证

模型在一定分割精度下同时获得较快的分割速度，

应选取适当的 α值。当OctConv提取低频分量占比

α= 0.3时效率最高。

2. 2 swish函数和 hard-swish函数

语义分割任务中使用轻量级网络MobileNet v3
进行特征提取时，网络分割速度大幅增加，但精度

会不可避免地下降。因此防止精度下降过于严重，

在MobileNet v3深层引入 hard-swish函数进行精度

补偿。

hard-swish函数的出现是受到 swish激活函数

的启发，swish定义为

swish ( x) = x ⋅ sigmoid ( x) ， （3）
其中，

sigmoid ( x) = 1
1+ e-x

。 （4）

谷歌团队在MNIST数据集上进行测试，改变

带有 swish和 ReLU两种激活函数的全连接网络的

层数，观察两种激活函数的性能变化［11］，结果如图 3

所示。在 42层以内的情况下，两种激活函数性能基

本 一 致 ，而 在 40~50 层 中 ，swish 函 数 的 性 能 比

ReLU函数好。所以在深层网络中，swish函数能提

供更好的精度。

在轻量级模型中，计算 sigmoid函数的代价较

大。为了减小计算成本，使用与 swish性能相当的

hard-swish函数，表达式为

hard - swish ( x) = x
ReLU6 ( )x+ 3

6 。 （5）

ReLU6表示为

ReLU6 ( x) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0， x< 0
x， 0≤ x≤ 6
6， x> 6

。 （6）

ReLU6是普通的 ReLU函数，限制最大输出值

为 6。该函数在移动端设备上的运算精度为 float16

图 2 OctConv操作示意图

Fig. 2 Schematic of OctConv operation

图 3 swish与 ReLU对比

Fig. 3 Comparison between swish and ReLU
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时，也能有很好的数值分辨率［12］。图 4为 swish和
hard-swish函数对比曲线。

由图 4可看出，swish和 hard-swish函数基本一

致，但 swish中包含 sigmoid计算，会消耗较多计算资

源。hard-swish函数中只有ReLU6函数计算，所利用

计算资源较少。所以所提模型利用 hard-swish函数

对MobileNet v3最后一层激活函数进行修改，利用

改进后的MobileNet v3作为特征提取网络。

2. 3 所提模型

2. 3. 1 OTCH-L模块

受到深度可分离卷积和残差网络的启发，设计

了一个加入瓶颈块的高频八度卷积模块来减少网

络参数量和计算量。加入瓶颈块的目的是降低维

度，增加通道间信息的可交互性。图 5为采样块结

构。采样块首先利用 1×1的瓶颈块把特征图通道

数降为原来的 1/2；然后通过 OTC卷积层进行八度

卷积操作，获取 α=0. 3的高频特征图；最后通过 1×
1的瓶颈块升维，并与 input进行通道融合，达到采样

高频特征的目的。图 5中 OTC表示 OctConv模块，

1×1代表瓶颈块，BN表示批归一化操作，ReLU为

激活函数，C为通道数。

2. 3. 2 所提网络设计

所提网络利用改进后的MobileNet v3进行特征

提取后，得到特征图。在 DeepLab v3的启发下，将

后续网络模型设计为三路进行并行传播［13］：第一路

为池化层，利用最小工作量和参数量来获取特征图

中的高阶特征；第二路为 OTCH-L模块，利用特征

图中高频部分得到的特征来丰富结果中的细节；第

三路通过 1×1卷积产生 logits。对经过池化和高频

采样处理后的结果进行双线性插值，得到上采样处

理想要的分辨率。最后对所有得到的结果进行通

道叠加（concat），得到了输出结果。整体网络结构

如图 6所示。

3 实验与分析

3. 1 实验环境

基于 Python编程环境，在 PyTorch框架下搭建

实验模型。算法实现使用Windows 10系统、Python
版本 3. 6、PyTorch 版本 1. 2. 0、CUDA 版本 10. 0、
CUDNN版本 7. 0。硬件参数为 i5-9600KF处理器、

GPU为 RTX2070 Super、显存为 8 GB、运行内存为

32 GB。

图 4 swish函数和 hard-swish函数对比曲线图

Fig. 4 Comparison between swish function and hard-swish
function

图 6 所提模型

Fig. 6 Proposed model

图 5 OTCH-L模块

Fig. 5 OTCH-L module

3. 2 实验数据集

主要在 Pascal VOC2012数据集［14］上进行训练

和验证，VOC2012数据集中有 20个分类，包含背景

共 21个类别，如表 1所示。

VOC2012数据集共包含 17125张图片，但并不

会全部使用，抽取适用于分割任务的 2913张图片组

成训练集和验证集，并打乱顺序，以 80%训练集和

20%验证集来训练模型。

3. 3 模型训练

训练模型主要是基于 PyTorch框架和 OpenCV
视觉库的。PyTorch是动态框架，在序列计算过程

中，可以很方便地计算参与的变量对于目标函数的

梯度，易于实现网络的反向传播，相比于其他框架，

更适用于所提模型。并且 PyTorch能很简单地运行

在GPU上，使用 . cuda（）方法即可利用GPU进行训

练计算。

在实验过程中，最终输入模型的超参数如表 2
所示。

训练模型时，先将所有训练集输入网络模型

中，规定 batch size为 8，随机 8张图片为一组，对随

机的 8张图片按照随机的尺度（0. 5~1. 5范围）进行

放缩；然后再按照 1/2的概率对全部图片进行左右

翻转变换的处理；最后将所有训练图片统一裁剪成

473×473的大小输入到网络中。放缩、旋转与裁剪

处理使训练样本有更多尺寸和形状，更加具有随机

性，避免模型过拟合现象。

3. 4 评价标准

采用的语义分割评价标准有两种：类别均像素

精度（MPA）和平均交并比（MIoU）。

类别均像素精度（MPA）：假设数据集中有 K+
1个类别，分别计算每个类被正确分类的像素数占

总像素数的比例，并累加求平均，公式为

PMPA =
1

K+ 1∑i= 0
K TPi

TPi+ FPi

， （7）

式中：TPi为分类正确的像素点个数；FPi为分类错误

的像素点个数。

平均交并比（MIoU）：模型对每一类预测的结

果和真实值的交集与并集的比值，求和再平均的结

果，表达式为

PMIoU =
1

K+ 1∑i= 0
K NTP

NFN + NFP + NTP
， （8）

式中：NTP代表预测正确，并且预测结果是正类，真

实结果是正类；NFP代表预测错误，并且预测结果是

正类，真实结果是负类；NFN代表预测错误，并且预

测结果是负类，真实结果是正类［15］。MIoU关系如

图 7所示，其中 NTN代表预测正确，并且预测结果是

负类，真实结果是负类。

3. 5 实验结果

3. 5. 1 低频占比 α对整体性能影响探究

OctConv卷积的核心思想是减少邻域像素之间

的空间冗余，利用特征空间中的频率高低来划分高

频区和低频区，并且按照一定比例进行采样输出。

在OctConv中只有一个全局的超参数 α，即特征图低

频部分的占比。在同样的训练设置下进行，利用

ImageNet对在替换OctConv后的 ResNet和MobileNet
v3网络的性能指标进行对比。实验使用不同 α值的

OctConv对网络中卷积进行替换，对比修改后的两个

网络的精度和速度，得到的结果如表 3所示。其中

R+OctConv代表 ResNet-50+OctConv，M+OctConv
代表MobileNet v3+OctConv。

图 8为实验结果可视化展现。从图 8可以看

表 1 数据集包含类别

Table 1 Categories contained in the dataset

表 2 模型超参数

Table 2 Model super parameters

图 7 MIoU示意图

Fig. 7 Schematic of MIoU
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3. 2 实验数据集

主要在 Pascal VOC2012数据集［14］上进行训练

和验证，VOC2012数据集中有 20个分类，包含背景

共 21个类别，如表 1所示。

VOC2012数据集共包含 17125张图片，但并不

会全部使用，抽取适用于分割任务的 2913张图片组

成训练集和验证集，并打乱顺序，以 80%训练集和

20%验证集来训练模型。

3. 3 模型训练

训练模型主要是基于 PyTorch框架和 OpenCV
视觉库的。PyTorch是动态框架，在序列计算过程

中，可以很方便地计算参与的变量对于目标函数的

梯度，易于实现网络的反向传播，相比于其他框架，

更适用于所提模型。并且 PyTorch能很简单地运行

在GPU上，使用 . cuda（）方法即可利用GPU进行训

练计算。

在实验过程中，最终输入模型的超参数如表 2
所示。

训练模型时，先将所有训练集输入网络模型

中，规定 batch size为 8，随机 8张图片为一组，对随

机的 8张图片按照随机的尺度（0. 5~1. 5范围）进行

放缩；然后再按照 1/2的概率对全部图片进行左右

翻转变换的处理；最后将所有训练图片统一裁剪成

473×473的大小输入到网络中。放缩、旋转与裁剪

处理使训练样本有更多尺寸和形状，更加具有随机

性，避免模型过拟合现象。

3. 4 评价标准

采用的语义分割评价标准有两种：类别均像素

精度（MPA）和平均交并比（MIoU）。

类别均像素精度（MPA）：假设数据集中有 K+
1个类别，分别计算每个类被正确分类的像素数占

总像素数的比例，并累加求平均，公式为

PMPA =
1

K+ 1∑i= 0
K TPi

TPi+ FPi

， （7）

式中：TPi为分类正确的像素点个数；FPi为分类错误

的像素点个数。

平均交并比（MIoU）：模型对每一类预测的结

果和真实值的交集与并集的比值，求和再平均的结

果，表达式为

PMIoU =
1

K+ 1∑i= 0
K NTP

NFN + NFP + NTP
， （8）

式中：NTP代表预测正确，并且预测结果是正类，真

实结果是正类；NFP代表预测错误，并且预测结果是

正类，真实结果是负类；NFN代表预测错误，并且预

测结果是负类，真实结果是正类［15］。MIoU关系如

图 7所示，其中 NTN代表预测正确，并且预测结果是

负类，真实结果是负类。

3. 5 实验结果

3. 5. 1 低频占比 α对整体性能影响探究

OctConv卷积的核心思想是减少邻域像素之间

的空间冗余，利用特征空间中的频率高低来划分高

频区和低频区，并且按照一定比例进行采样输出。

在OctConv中只有一个全局的超参数 α，即特征图低

频部分的占比。在同样的训练设置下进行，利用

ImageNet对在替换OctConv后的 ResNet和MobileNet
v3网络的性能指标进行对比。实验使用不同 α值的

OctConv对网络中卷积进行替换，对比修改后的两个

网络的精度和速度，得到的结果如表 3所示。其中

R+OctConv代表 ResNet-50+OctConv，M+OctConv
代表MobileNet v3+OctConv。

图 8为实验结果可视化展现。从图 8可以看

表 1 数据集包含类别

Table 1 Categories contained in the dataset

Category
Person
Animal

Vehicle

Indoor

Content
person

bird，cat，cow，dog，horse，sheep
plane，bicycle，boat，bus，car，

motorbike，train
bottle，chair，dining table，potted

plant，sofa，tv /monitor

表 2 模型超参数

Table 2 Model super parameters

Parameter
Batch size

Input image size
Epoch

Learning rate

Value
8

473×473
100

1×10-6

图 7 MIoU示意图

Fig. 7 Schematic of MIoU
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出，当将 ResNet-50和 MobileNet v3中的普通卷积

替换为 OctConv后，在 α=0. 3时，模型的准确率趋

于最高，并且速度也相对全部为高频通道时的输出

有所提高。由于所提模型解决的是图像分割问题，

处理此类问题需要兼顾分割准确率和分割速度，所

以在设计的 OTCH-L模块中，OctConv的低频通道

占比 α取值为 0. 3。

3. 5. 2 采样模块通道降维探究

为了提升轻型高频采样模块的效率，对采样模

块内部进行通道降维，但不同降维数会对模块性能

产生影响。实验分别测试模块中不同通道数的瓶

颈块对分割准确率、参数量以及速度的影响。图 9
为实验所用三种通道数不同的模块结构示意图。

表 4为不同通道降维数瓶颈块对 OTCH-L模

块性能影响的对比实验结果。未进行降维操作的

采样模块的MIoU为 71. 54%，参数量为 756×103，
速度为 22. 86 frame/s。相比未进行降维操作的采

样模块，降维到原通道数 1/2的采样模块的 MIoU
降低 1. 20个百分点，参数量降低 24. 5%，速度提升

3. 08 frame/s；降维到原通道数 1/4的采样模块的精

度降低 4. 53个百分点，参数量降低 36. 9%，速度提

升 3. 56 frame/s。实验结果表明，对采样模块内部

通道数降维到原通道数 1/2时，可以在损失少量准

确率的情况下，显著提升分割效率；但降维到 1/4
时，精度下降比较明显。由于语义分割模型需要分

图 8 α对网络性能的影响

表 3 不同 α值对模型性能的影响

Table 3 Influence of different α values on model performance

Network
ResNet-50
R+OctConv
R+OctConv
R+OctConv
R+OctConv
MobileNet v3
M+OctConv
M+OctConv
M+OctConv
M+OctConv

α

0
0. 3
0. 6
0. 9

0
0. 3
0. 6
0. 9

Accuracy /%
74. 5
74. 7
76. 2
75. 5
73. 1
66. 1
66. 8
68. 3
67. 1
65. 7

Speed /（frame·s-1）
8. 1
8. 9
11. 3
14. 1
17. 5
15. 3
15. 6
19. 2
22. 3
25. 4

图 9 不同降维通道数的残差模块示意图

Fig. 9 Schematic of residual modules with different dimensionality reduction channels

表 4 不同通道降维数瓶颈块间性能的对比

Table 4 Performance comparison between neck blocks with different dimensionality reduction channels

Module
OTCH-L（C）
OTCH-L（C/2）
OTCH-L（C/4）

MIoU /%
71. 54
70. 34
67. 01

Parameter /103

756
571
477

Speed /（frame·s-1）
22. 86
25. 94
26. 42

割精度和速率的平衡，因此对采样模块采取通道数

降维 1/2的设计方式。

3. 5. 3 经典网络分割结果对比

为充分验证所提网络的有效性，将所提网络与

经典语义分割网络 SegNet、PSPNet、DeepLab v3
plus进行对比。性能对比结果如表 5所示，其中

This Paper代表所提网络。

由表 5可以看出，在分割性能方面，所提网络均

高 于 三 种 经 典 网 络 ，MIoU 分 别 提 升 17. 51%、

7. 75%、6. 05%，MPA 分别提升 15. 46%、2. 63%、

1. 96%，速 度 分 别 提 升 145. 41%、55. 52%、

32. 62%。虽然与 DeepLab v3 plus相比，所提网络

分割精度提升较小，但分割速度得到了显著提升。

对所提网络与文献［6］中提出的基于特征融合

的实时语义分割算法进行对比，结果如表 6所示，其

中 Other paper代表文献［6］提出的方法，This Paper
代表所提网络。

由表 6可以看出，相对文献［6］中的模型，所提

模型在 MIoU上提升 2. 79%，速度上有 83. 45%的

提升，较为显著。

3. 5. 4 不同特征提取网络对比

由于所提模型中的特征提取网络为改进后的

MobileNet v3，尝 试 将 特 征 提 取 网 络 更 换 为

ResNet50、Xception［16］以及经典的 MobileNet v3分

别进行实验，检验改进后的MobileNet v3性能是否

可以达到标准。实验将 batch size设置为 4，其余参

数按照所提模型训练时超参数的设置进行训练，实

验结果如表 7所示。

由表 7可以看出：与 ResNet50网络进行对比，

改 进 的 MobileNet v3 的 MIoU 和 MPA 分 别 降 低

2. 40% 和 1. 66%，但 速 度 提 升 122. 09%；与

Xception进行对比，改进的 MobileNet v3的 MIoU
提升 1. 46%，MPA降低 0. 11%，速度提升 47. 72%；

与未进行优化的 MobileNet v3进行对比，改进的

MobileNet v3的MIoU和MPA分别提升 3. 56%和

2. 78%，速度降低 2. 48%。由此可以看出改进后

MobileNet v3达到精度补偿效果，并且速度超过

25 frame/s，符合实时分割标准。

3. 5. 5 分割结果展示

为了直观展示所提模型的分割效果，在相同的

参数设置情况下，分别训练三种经典分割模型和所

提模型进行对比实验。在 PASCAL VOC2007数据

集上对经过训练后的四个模型进行测试，对比结果

如图 10所示。由图 10可以看出：对于第一行图片

中飞机的分割结果，飞机尾翼在三种经典分割网络

中都没有体现，而所提模型对飞机尾翼的处理明显

优于另外三种网络；对于第二行图片中人物的分割

结果，DeepLab v3+在分割中忽略了人物中间的空

隙，并且存在错误分类的像素点，SegNet和 PSPNet
对人物空隙的处理也明显不如所提模型；对于第三

行图片中电视的分割结果，三种经典网络均存在多

余像素点，所提模型对电视轮廓细节的处理更加优

秀；对于第四行图片中鸟类的分割结果，SegNet对
翅膀的处理明显存在缺失，PSPNet对翅膀的处理

存在明显的多余像素点，虽然 DeepLab v3+对翅膀

的处理相对更好，但是存在多余的像素点，所提模

型输出的语义分割结果明显优于三个经典模型；对

于第五行图片中人物和马的分割结果，SegNet的分

割结果中存在错误分类，马蹄处的不同颜色像素点

被处理为 person标签，并且对人物腿部处理明显不

足 ，PSPNet 只 对 人 物 的 腿 部 细 节 处 理 不 足 ，

DeepLab v3+和所提模型表现更优秀；对于第六行

图片中猫的分割，所提模型对耳部轮廓的处理结果

更加清晰且更贴近原图。

表 5 不同网络间性能的对比

Table 5 Performance comparison between different networks

表 6 所提网络与近年算法的性能对比

Table 6 Performance comparison between the proposed
network and a recent algorithm

表 7 不同特征提取网络的性能对比

Table 7 Performance comparison of different feature
extraction networks



0810015-7

研究论文 第 59 卷 第 8 期/2022 年 4 月/激光与光电子学进展

割精度和速率的平衡，因此对采样模块采取通道数

降维 1/2的设计方式。

3. 5. 3 经典网络分割结果对比

为充分验证所提网络的有效性，将所提网络与

经典语义分割网络 SegNet、PSPNet、DeepLab v3
plus进行对比。性能对比结果如表 5所示，其中

This Paper代表所提网络。

由表 5可以看出，在分割性能方面，所提网络均

高 于 三 种 经 典 网 络 ，MIoU 分 别 提 升 17. 51%、

7. 75%、6. 05%，MPA 分别提升 15. 46%、2. 63%、

1. 96%，速 度 分 别 提 升 145. 41%、55. 52%、

32. 62%。虽然与 DeepLab v3 plus相比，所提网络

分割精度提升较小，但分割速度得到了显著提升。

对所提网络与文献［6］中提出的基于特征融合

的实时语义分割算法进行对比，结果如表 6所示，其

中 Other paper代表文献［6］提出的方法，This Paper
代表所提网络。

由表 6可以看出，相对文献［6］中的模型，所提

模型在 MIoU上提升 2. 79%，速度上有 83. 45%的

提升，较为显著。

3. 5. 4 不同特征提取网络对比

由于所提模型中的特征提取网络为改进后的

MobileNet v3，尝 试 将 特 征 提 取 网 络 更 换 为

ResNet50、Xception［16］以及经典的 MobileNet v3分

别进行实验，检验改进后的MobileNet v3性能是否

可以达到标准。实验将 batch size设置为 4，其余参

数按照所提模型训练时超参数的设置进行训练，实

验结果如表 7所示。

由表 7可以看出：与 ResNet50网络进行对比，

改 进 的 MobileNet v3 的 MIoU 和 MPA 分 别 降 低

2. 40% 和 1. 66%，但 速 度 提 升 122. 09%；与

Xception进行对比，改进的 MobileNet v3的 MIoU
提升 1. 46%，MPA降低 0. 11%，速度提升 47. 72%；

与未进行优化的 MobileNet v3进行对比，改进的

MobileNet v3的MIoU和MPA分别提升 3. 56%和

2. 78%，速度降低 2. 48%。由此可以看出改进后

MobileNet v3达到精度补偿效果，并且速度超过

25 frame/s，符合实时分割标准。

3. 5. 5 分割结果展示

为了直观展示所提模型的分割效果，在相同的

参数设置情况下，分别训练三种经典分割模型和所

提模型进行对比实验。在 PASCAL VOC2007数据

集上对经过训练后的四个模型进行测试，对比结果

如图 10所示。由图 10可以看出：对于第一行图片

中飞机的分割结果，飞机尾翼在三种经典分割网络

中都没有体现，而所提模型对飞机尾翼的处理明显

优于另外三种网络；对于第二行图片中人物的分割

结果，DeepLab v3+在分割中忽略了人物中间的空

隙，并且存在错误分类的像素点，SegNet和 PSPNet
对人物空隙的处理也明显不如所提模型；对于第三

行图片中电视的分割结果，三种经典网络均存在多

余像素点，所提模型对电视轮廓细节的处理更加优

秀；对于第四行图片中鸟类的分割结果，SegNet对
翅膀的处理明显存在缺失，PSPNet对翅膀的处理

存在明显的多余像素点，虽然 DeepLab v3+对翅膀

的处理相对更好，但是存在多余的像素点，所提模

型输出的语义分割结果明显优于三个经典模型；对

于第五行图片中人物和马的分割结果，SegNet的分

割结果中存在错误分类，马蹄处的不同颜色像素点

被处理为 person标签，并且对人物腿部处理明显不

足 ，PSPNet 只 对 人 物 的 腿 部 细 节 处 理 不 足 ，

DeepLab v3+和所提模型表现更优秀；对于第六行

图片中猫的分割，所提模型对耳部轮廓的处理结果

更加清晰且更贴近原图。

表 5 不同网络间性能的对比

Table 5 Performance comparison between different networks

Network
SegNet
PSPNet

DeepLab v3 plus
This Paper

MIoU /%
59. 86
65. 28
66. 33
70. 34

MPA /%
72. 45
81. 51
82. 04
83. 65

Speed /（frame·s-1）
10. 57
16. 68
19. 56
25. 94

表 6 所提网络与近年算法的性能对比

Table 6 Performance comparison between the proposed
network and a recent algorithm

Network
Other paper
This Paper

MIoU /%
68. 43
70. 34

Speed /（frame·s-1）
14. 14
25. 94

表 7 不同特征提取网络的性能对比

Table 7 Performance comparison of different feature
extraction networks

Module

ResNet50
Xception

MobileNet v3
Improved
MobileNet v3

MIoU /%

72. 07
69. 33
67. 92

70. 34

MPA /%

85. 06
83. 74
81. 39

83. 65

Speed /
（frame·s-1）
11. 68
17. 56
26. 60

25. 94
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4 结 论

设计了基于八度卷积的实时语义分割网络。

通过降低卷积计算中的空间冗余提升模型的分割

速度，并通过 hard-swish激活函数对 MobileNet v3
进行精度补偿，得到改进后的 MobileNet v3网络。

首先通过改进的 MobileNet v3进行第一步特征提

取 ；然后利用基于八度卷积和残差思想设计的

OTCH-L模块获取到高频特征信息，并与最大池化

的结果、1×1卷积通道调整后的结果并行传播；最

后进行通道叠加得到最终分割结果。实验结果表

明，相比经典语义分割网络，所提网络的 MIoU、

MPA均有提高，在速度上有显著提升，达到实时语

义分割标准（25 frame/s）。在 Pascal VOC2007数据

集测试中，所提网络的速度达到 25. 94 frame/s，
MIoU达到 70. 34%。

由于这次训练和测试均在 Pascal VOC数据集

上进行，其中大多数物体均是在光线较好情况下进

行标注的。但模型在实际应用时会面对夜间或室

内弱光源环境。未来研究中可以利用更多弱光源

数据集或能见度较低的模糊数据集对模型进行训

练和参数调整 ，使其可以更好适应不同的实际

环境。
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