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多尺度特征融合的道路场景语义分割

易清明， 张文婷， 石敏， 沈佳林， 骆爱文*

暨南大学信息科学技术学院，广东  广州  510632

摘要  针对现有语义分割网络模型难以在参数量、推理速度和精确度中取得平衡的问题，设计了一种多尺度特征信息融

合的轻量级网络模型（MIFNet）。MIFNet 采用编码-解码结构，在编码部分利用分离策略和非对称卷积设计了轻量型特

征提取瓶颈结构，且引入空间注意力机制与 Laplace 边缘检测算子组成边缘-空间融合模块，将空间信息和边缘信息进行

融合得到丰富的特征信息。在解码部分引入通道注意力机制恢复特征图尺寸和细节信息完成语义分割。在 Cityscapes
和 CamVid 测试集上，MIFNet 仅以 0. 82 M 的参数量分别取得了 73. 1% 和 67. 7% 的分割精度，同时在单个 GTX 1080Ti 
GPU 下分别获得 73. 68 frame/s 和 85. 16 frame/s 的推理速度，表明该方法在参数量、推理速度和精确度 3 个指标上得到

较好平衡，实现了轻量、快速、精准的语义分割。
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Semantic Segmentation for Road Scene Based on Multiscale Feature Fusion
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Abstract A lightweight network model based on multiscale feature information fusion (MIFNet) is developed in this 
study owing to the imbalance among the parameter amount, inference speed, and accuracy in many existing semantic 
segmentation network models.  The MIFNet is constructed on the encoding-decoding architecture.  In the encoding part, 
the split strategy and asymmetric convolution are flexibly applied to design lightweight bottleneck structure for feature 
extraction.  The spatial attention mechanism and Laplace edge detection operator are introduced to fuse spatial and edge 
information to obtain rich feature information.  In the decoding part, a new decoder is designed by introducing a channel 
attention mechanism to recover the size and detail information of the feature map for a complete semantic segmentation 
task.  The MIFNet achieves accuracies of 73. 1% and 67. 7% on the Cityscapes and CamVid test sets, respectively, with 
only approximately 0. 82 M parameters.  Correspondingly, it reaches up to 73. 68 frame/s and 85. 16 frame/s inference 
speed, respectively using a single GTX 1080Ti GPU.  The results show that the method achieves a good balance in terms 
of the parameter amount, inference speed, and accuracy, yielding a lightweight, fast, and accurate semantic segmentation.
Key words image processing; real-time semantic segmentation; Laplace edge detection; attention mechanism; multiscale 
feature information fusion

1　引   言

图像语义分割技术在实践中得到了广泛的应用，

尤其是在无人机着陆系统和无人驾驶汽车等场景中发

挥着至关重要的作用。基于深度神经网络的语义分割

模型具有较高的分割精度而被广泛研究［1-2］，但庞大的

参数量和缓慢的推理速度阻碍了其在实际场景中的应

用推广。其中，在以自动驾驶为代表的重要应用中，其

对道路场景分割的准确性和时效性均提出较高要求，

因此，亟须研究出一种能够在计算响应速度与分割精

度之间实现较好均衡的道路场景语义分割方法。

为了解决现有语义分割模型中参数规模较大和推

理速度慢等问题，许多基于“编码-解码”结构的轻量级

语义分割网络［3-8］被提出。其中，编码器主要用于完成
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对图像特征的提取，解码器用于对编码后的图像进行

空间细节及其相应空间维度的恢复。由于编码器与解

码器之间的信息直接连接，保证语义分割网络中的目

标细节信息得到更好的恢复［3］。“编码 -解码”结构的主

要优点是能够有效地降低网络模型的参数量。例如，

ENet［6］通过使用较少的 3×3 标准卷积构造一个轻量

级网络，参数量仅有 0. 36 M，网络模型的参数规模大

大减少，但精确度和推理速度效果不够理想。因此一

些网络在编码部分对瓶颈结构进行优化，构建轻量化

骨干网络提取特征信息。如 ERFNet［7］使用因式分解

卷积 1×3 和 3×1 即非对称卷积替代 3×3 标准卷积，

设 计 出 带 有 空 洞 卷 积 的 Non-bottleneck-1D 结 构 。

DABNet［4］在 ERFNet 的启发下提出了深度非对称瓶

颈（DAB）模块，其仅采用了编码器主干网，舍弃了解

码器，整体模型产生了 0. 76 M 参数；加入像素级集成

解码器（PAD）解码模块［5］后 DABNet 能以较小的计算

代价有效地细化编码后的特征图，分割精度提升了

1. 1 个百分点，这表明一个精心设计的解码器对于提

高模型的性能具有很大的作用。Wang 等［8］提出使用

分离（split）策略的瓶颈模块 SS-nbt module 并将其堆

叠 成 骨 干 网 络 ，模 型 参 数 量 少 于 1 M 但 精 度 相 对

DABNet有微小提升。然而，Non-bottleneck-1D 和 SS-

nbt module 使用多个非对称卷积，相比于标准卷积，非

对称卷积在一定程度上损失了特征信息，导致准确率

的下降；而 DAB 模块仅使用一次跳连接对于深层特征

图的局部信息和上下文空间细节信息的融合表现不

佳。因此，本文对瓶颈结构进行优化，结合非对称卷积

和标准卷积实现特征信息提取，并且还进一步引入多

级跳线连接（concat）补充多尺度特征信息，在保证参

数量较小的同时也能够减少信息的丢失。

由于单分支网络在对分辨率较大的输入特征图进

行推理时会损失掉一些信息，同时也使速度变得缓慢。

针对这一问题，Fast-SCNN［9］和 ContextNet［10］通过使

用双分支结构分别处理低分辨率和高分辨率的图片，

同时提取不同分辨率的特征信息，对网络进行压缩，实

现了快速的语义分割。但是这些双分支结构的空间分

支太浅，引入了较多的语义噪声，浅层中高分辨率的边

缘空间信息还未提取足够多就进行信息融合，导致网

络性能降低，因此需要对现有的双分支结构进行优化，

以获得更丰富的特征信息。

此外，大量研究表明，注意力机制能够细化特

征 信 息 来 引 导 网 络 进 行 更 好 的 推 理 。 SENet［11］和

EKENet［12］通过利用注意力机制提供语义引导空间信息，

引入注意力机制对通道之间的关系进行建模，让特征图

进行自校正，快速恢复高分辨率的特征图。同时在解码

部分，Peng 等［13］和 LRNNet［14］将注意力机制引入到网络

的解码器中，构建轻量级解码器来减少模型参数，细化

深层次特征图的语义信息和低层次特征图的边缘空间

信息。因此，在受到注意力机制作用的启发下，本文在

设计融合模块以及解码模块时引入注意力机制对不同

层次的信息进行细化，进而提高特征信息提取能力。

综上考虑，本文设计了一个多尺度信息融合网络

（MIFNet）模型。实验结果表明，MIFNet 语义分割模

型在参数量、推理速度和分割精度 3 个重要指标上取

得了较好的平衡。

2　多尺度信息融合网络

2. 1　总体框架

本文提出的 MIFNet 网络模型的整体框架如图 1
所示。MIFNet 主要由两大部分组成：编码部分和解

码部分。编码部分主要包括初始卷积模块、下采样模

块、轻量级特征提取瓶颈（LFE-B）结构和边缘空间融

合（ESF）模块；解码部分的核心构成为多尺度注意力

融合解码器（MAFD）。

在编码器中，初始卷积模块主要由 3 个 3×3 卷积

组成，第一个 3×3 卷积步长设置为 2，目的是改变原输

入图像的大小；另外两个 3×3 标准卷积的步长为 1，作

用是对原始特征图进行信息提取。初始模块得到的输

出特征图传输至下采样模块，其主要执行一个步长为

2 的 3×3 卷积和 2×2 的最大池化操作。下采样模块

图 1　MIFNet整体结构，虚线方框内是模型主要的三个模块

Fig.  1　Overall structure of MIFNet composed of three key modules marked by dashed boxes

根据式（1）和式（2）能够降低特征图的分辨率，同时在

较低分辨率的情况下提高感受野，从而获得更丰富的

图像特征信息。

F s = ( )Is + 2 × P s - k
s

+ 1 ， （1）

式中：Fs表示特征图的尺寸；Is表示输入图片的大小；k
指卷积核的大小；s 指步长；Ps指填充值的大小。当前

层的感受野 rn 可以通过前 n-1 层所有的步长 si （i=1， 
2， …， n－1）与当前层（第 n 层）卷积核 kn的乘积，再与

第 n-1 层的感受野 rn-1 的叠加之后减去前 n－1 层所有

的步长 si （i=1， 2， …， n－1）的乘积［15］得到，如下式

所示：

rn = rn - 1 + (kn - 1)∏
i = 1

n - 1

si。 （2）

对输入图像进行初始化和下采样处理之后，将信

息传递至 MIFNet 模型的主干网络。MIFNet 主干网

络的核心组成包括：ESF 特征融合模块，以及两个分

别依次连接并用于提取不同深度图像特征的特征提取

模块 LFE-B block 1 和 LFE-B block 2。其中，每个特

征提取模块 LFE-B block 分别由多个瓶颈结构 LFE-B
组成，作用是对降低分辨率后的特征图进行卷积操作

提取特征信息，加强空间信息的交流，防止信息丢失；

ESF 融合模块用于对第一个特征提取模块 LFE-B 
block 1 输出的浅层空间特征信息以及由 Laplace 分支

提取的边缘信息进行融合，通过融合图像在浅层网络

中的不同特征信息，提高浅层特征的表达能力。编码

器中的第二个特征提取模块 LFE-B block 2 经由下采

样模块降低特征图分辨率之后，以较低的计算量和参

数量提取小尺寸、深度的融合特征。

在解码部分，本文基于注意力机制设计了 MAFD

解码器，针对编码器输出的不同深度、不同尺度的融合

特征，可以通过使用通道注意力机制来指导解码器进

行多尺度的融合解码，恢复图像特征，从而达到图像目

标对象标签准确分割的效果。

2. 2　LFE-B结构

针对如图 2（a）~2（c）所示的现有瓶颈模块所存在

的特征信息丢失、信息间的融合不佳导致最终模型性

能较差的问题，本文设计了一个新型的 LFE-B 结构，

如图 3 所示，以解决网络退化的问题，保证一定的网络

深度以提取到足够的特征信息，从而提高网络的性能。

LFE-B 模块通过对残差结构、非对称卷积以及 split 策
略的灵活使用，提取多尺度上下文特征信息，能够在控

制参数量的同时提升准确率。首先在输入端应用 1×
1 卷积改变通道数，减少计算量。为了防止出现随着

网络层数的增加而带来特征信息损失的问题，应用

3×3 标准卷积提取局部信息，接着使用 split 策略将输

出深度降为 w/4（w 表示输入通道数），分别输入两个

并行特征提取分支进行非对称卷积处理。其中，右分

支应用 1×3 和 3×1 深度可分离卷积，能够降低模型参

数并保证精度不会降低；左分支则使用带有空洞率的

1×3 和 3×1 深度可分离卷积，增加感受野的大小，使

模型的深度和感受野得到平衡，进而得到更复杂的上

下文空间细节信息。这两个分支通过使用 1×3 和 3×
1 卷积来替代一个 3×3 标准卷积，在一定程度能够减

少参数量，同时在左分支中加入空洞率，可以使得网络

具有更大的感受野和更强的特征提取能力。紧接着使

用短连接（shortcut）与局部信息拼接（concat）在一起，

防止退化，保证能够很好地对网络进行优化。联合提

取局部和上下文信息后再使用一个 1×1 卷积恢复通

道数，最后引入残差结构与主干支路输出的特征信息

图 2　不同瓶颈模块的对比。（a） Non-bottleneck-1D 模块； （b） DAB 模块； （c） SS-nbt模块

Fig.  2　Comparison of different bottleneck modules.  (a) Non-bottleneck-1D; (b) DAB module; (c) SS-nbt module
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根据式（1）和式（2）能够降低特征图的分辨率，同时在

较低分辨率的情况下提高感受野，从而获得更丰富的

图像特征信息。

F s = ( )Is + 2 × P s - k
s

+ 1 ， （1）

式中：Fs表示特征图的尺寸；Is表示输入图片的大小；k
指卷积核的大小；s 指步长；Ps指填充值的大小。当前

层的感受野 rn 可以通过前 n-1 层所有的步长 si （i=1， 
2， …， n－1）与当前层（第 n 层）卷积核 kn的乘积，再与

第 n-1 层的感受野 rn-1 的叠加之后减去前 n－1 层所有

的步长 si （i=1， 2， …， n－1）的乘积［15］得到，如下式

所示：

rn = rn - 1 + (kn - 1)∏
i = 1

n - 1

si。 （2）

对输入图像进行初始化和下采样处理之后，将信

息传递至 MIFNet 模型的主干网络。MIFNet 主干网

络的核心组成包括：ESF 特征融合模块，以及两个分

别依次连接并用于提取不同深度图像特征的特征提取

模块 LFE-B block 1 和 LFE-B block 2。其中，每个特

征提取模块 LFE-B block 分别由多个瓶颈结构 LFE-B
组成，作用是对降低分辨率后的特征图进行卷积操作

提取特征信息，加强空间信息的交流，防止信息丢失；

ESF 融合模块用于对第一个特征提取模块 LFE-B 
block 1 输出的浅层空间特征信息以及由 Laplace 分支

提取的边缘信息进行融合，通过融合图像在浅层网络

中的不同特征信息，提高浅层特征的表达能力。编码

器中的第二个特征提取模块 LFE-B block 2 经由下采

样模块降低特征图分辨率之后，以较低的计算量和参

数量提取小尺寸、深度的融合特征。

在解码部分，本文基于注意力机制设计了 MAFD

解码器，针对编码器输出的不同深度、不同尺度的融合

特征，可以通过使用通道注意力机制来指导解码器进

行多尺度的融合解码，恢复图像特征，从而达到图像目

标对象标签准确分割的效果。

2. 2　LFE-B结构

针对如图 2（a）~2（c）所示的现有瓶颈模块所存在

的特征信息丢失、信息间的融合不佳导致最终模型性

能较差的问题，本文设计了一个新型的 LFE-B 结构，

如图 3 所示，以解决网络退化的问题，保证一定的网络

深度以提取到足够的特征信息，从而提高网络的性能。

LFE-B 模块通过对残差结构、非对称卷积以及 split 策
略的灵活使用，提取多尺度上下文特征信息，能够在控

制参数量的同时提升准确率。首先在输入端应用 1×
1 卷积改变通道数，减少计算量。为了防止出现随着

网络层数的增加而带来特征信息损失的问题，应用

3×3 标准卷积提取局部信息，接着使用 split 策略将输

出深度降为 w/4（w 表示输入通道数），分别输入两个

并行特征提取分支进行非对称卷积处理。其中，右分

支应用 1×3 和 3×1 深度可分离卷积，能够降低模型参

数并保证精度不会降低；左分支则使用带有空洞率的

1×3 和 3×1 深度可分离卷积，增加感受野的大小，使

模型的深度和感受野得到平衡，进而得到更复杂的上

下文空间细节信息。这两个分支通过使用 1×3 和 3×
1 卷积来替代一个 3×3 标准卷积，在一定程度能够减

少参数量，同时在左分支中加入空洞率，可以使得网络

具有更大的感受野和更强的特征提取能力。紧接着使

用短连接（shortcut）与局部信息拼接（concat）在一起，

防止退化，保证能够很好地对网络进行优化。联合提

取局部和上下文信息后再使用一个 1×1 卷积恢复通

道数，最后引入残差结构与主干支路输出的特征信息

图 2　不同瓶颈模块的对比。（a） Non-bottleneck-1D 模块； （b） DAB 模块； （c） SS-nbt模块

Fig.  2　Comparison of different bottleneck modules.  (a) Non-bottleneck-1D; (b) DAB module; (c) SS-nbt module
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进行合并融合所有的通道信息。

在 MIFNet 的整体结构中，为了更好地加强空间

关系和特征信息的交流，如图 1 所示，引入块间连接

法，在初始卷积模块进行下采样之后连接了第一个特

征提取模块 LFE-B block 1，用于对较浅层次特征信息

的提取，生成含有较多空间信息的特征图通过两个支

路向前传输；此外，融合后的特征图经过 1×1 卷积和

第二次下采样之后连接第二特征提取模块 LFE-B 
block 2，用于对更深层次的特征信息进行提取。由此，

可以通过在编码器中不同网络层次连接多个 LFE-B 
block 模块获得多个不同深度的特征图信息，从而获得

丰富的空间特征信息，提高分割精度。

2. 3　ESF模块

在 MIFNet 编码部分中，含有 LFE-B block 1 的分

支主要是对上下文空间信息进行编码，对浅层 1/2 特

征图处理的分支是对边缘信息进行编码。为了有效地

融合这两条路径中不同特征层次的信息，提取到足够

多的语义信息，本文提出一种结合 Laplace 边缘检测算

子和空间注意力机制的“边缘-空间”融合模块 ESF，一

方面利用边缘检测算子去除语义噪声提取的边缘信

息，另一方面利用空间注意力机制专注于上下文空间

信息，通过融合两者的信息，提高网络性能。空间注意

力机制定位到感兴趣的空间信息，抑制无用的信息，通

过利用 3×3 卷积提取特征信息后再通过 Sigmoid 函数

调节特征信息并生成空间信息权值，对该权值进行处

理。如图 1 所示，其接收的一个输入是经过 LFE-B 
block 1 处理后的信息特征图 F out1，具有较多的空间信

息；另外一个输入是浅层分支的 1/2 特征图经过 3×3
标准卷积信息提取处理后的输出特征图 F out2。特征图

O 1 由 3×3 卷积与 Sigmoid 函数运算得到，两者发挥空

间注意力机制的作用专注于 F out1 中的上下文空间细节

信息，对特征信息进行激活。特征图 O 2 由 1×1 卷积

和 Laplace 操作运算得到，传统边缘检测算子 Laplace
算子经过 Laplace 卷积形式操作提取特征图 F out2 的边

缘信息。特征图 O 1 和 O 2 的表达式分别为

ì
í
î

ïï

ïïïï

O 1 = σ [ ]fconv3 × 3 ( )F out1

O 2 = Laplace [ ]fconv1 × 1 ( )F out2

 ， （3）

式 中 ：σ 代 表 Sigmoid 激 活 函 数 ；fconv3 × 3、fconv1 × 1 和

Laplace 分别表示 3×3 卷积操作、1×1 卷积操作以及

Laplace 操作。最后特征图 O 1和 O 2 经过逐元素相乘融

合通道信息，保证分割的精度。ESF 的最终输出表

示为

F out = O 1 ⊗ O 2 ， （4）
式中，⊗ 表示两个矩阵的逐元素级别的乘积操作。

在传统边缘检测算子中，Sobel 算子和 Prewitt 算
子能够去掉一些噪声信息，但在特征图的 x 和 y 方向上

Laplace 算子使用一个式子就能够在 x 和 y 方向对边缘

进行检测和提取［16］，占用较少的资源却能够提取较多

的边缘信息。Laplace 算子能够先识别特征图的边缘，

而不是直接将部分内容分配给特定的目标对象，效果

表现较好，故将其作为融合模块中的边缘检测算子。

2. 4　MAFD模块

解码器是指对编码器编码的特征信息进行解码，

以提供像素级上的分类。一个优秀的解码器能够使得

模型提高精度的同时也能够保持较快的推理速度。为

了能以较小的参数量更好地细化特征图，本文设计了

一种 MAFD，如图 1 所示。

MAFD 接收的输入 F 1/4 是经过编码部分中 LFE-

B block 1 与 ESF 模块处理后进行像素相加的特征图，

输入 F 1/8 是经下采样模块改变特征分辨率进而控制参

数量的特征图，最后一个输入 L 1/8 是编码部分中 LFE-

B block 2 处理后的 8 倍下采样的特征图。MAFD 模块

先使用 1×1 卷积使特征图 F 1/8 的通道数降为 64，控制

计算量，然后应用全局池化（global-pooling）、Sigmoid
函数和 batch normalization 作为通道注意力机制突出

重点通道特征信息，三者运算得到特征图 F 1，然后与

经过 1×1 卷积的 L 1/8 逐元素相乘融合信息得到特征图

F 2。F 1 和 F 2 的表达式分别为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

F 1 = σ{ }fgp[ ]fconv1 × 1 ( )F 1 8

F 2 = [ ]fconv1 × 1 ( )L 1 8 ⊗ F 1

， （5）

式中，fgp 代表全局池化函数，主要作用是将输入特

征图的分辨率降为 1，再使用 Sigmoid 函数和 batch 
normalization 对特征图的权值调节，生成通道注意力

权值突出重点通道特征信息。通道注意力机制聚焦于

不同特征通道，得到每一个特征通道的权值之后再将

该权值应用到原来的通道中，学习不同通道的重要性。

对经过融合的特征图 F 2 使用双线性插值算法得

到恢复 1/4 分辨率的特征图 F 3，然后应用 3×3 标准卷

积提取特征有效地减少信息的丢失，再与经过 1×1 卷

图 3 LEF-B 结构

Fig.  3 Structure of LEF-B

积处理的特征图 F 1/4 拼接（concat）在一起得到特征图

F 4，保证网络的优化。F 3 和 F 4 的表达式分别为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

F 3 = fupsample( )F 2

F 4 = fconcat[ ]fconv3 × 3 ( )F 3 ，[ ]fconv1 × 1 ( )F 1 4

， （6）

式中：fupsample 表示双线性插值上采样；fconcat 表示拼接操

作。最后再应用双线性插值恢复特征图尺寸，得到最

终输出为

F out = fupsample[ ]fconv1 × 1 ( )F 4  。 （7）

本文所设计的解码器加入注意力机制与多尺度的

特征图进行融合，将参数量控制在可接受的范围内，加

上通道注意力机制的灵活使用，保证了精度的提升。

3　实验验证与分析

将本文的网络模型与现有模型的参数数量、推理

速度、分割精度（mIoU）进行比较，验证 MIFNet 在语

义分割上的有效性。使用的数据集分别是 Cityscapes
数据集［17］和 CamVid 数据集［18］。Cityscapes 数据集是

一个大型的城市街景数据集，分辨率为 1024 pixel×
2048 pixel，包含 5000 幅精细注释图像和 19998 幅粗注

释图像，具有 19 个语义类别。精细的注释图像分为

3 个集： 297 张图像的训练集、500 张图像的验证集和

1525 张图像的测试集。另一个街景数据集 CamVid 共

包含 701 张图片，分辨率为 720 pixel×960 pixel，也包

括 3 个集合： 367 张图像用于训练，101 张图像用于验

证，233 张图像用于测试，具有 11 个道路场景语义

类别。

3. 1　实验设置

所有的模型都是在 RTX 2080Ti GPU 下 CUDA 
11. 2 的 PyTorch 深度学习框架上进行训练，推理的结

果是在单个 GTX 1080Ti GPU 上进行评估。实验使

用小批量随机梯度下降（SGD）的方法，动量设置为

0. 9，权重衰减为 10−4，使用“poly”作为学习率衰减策

略，其中将初始学习率设置为 0. 03，指数系数为 0. 9。
在训练过程中，将最大迭代次数设为 1000，同时为了

增强数据，对输入图片进行随机水平翻转、平均减法

和随机尺度的变换，随机尺度设置的参数为｛0. 75， 
1. 00， 1. 25， 1. 50， 1. 75， 2. 00｝。在 Cityscapes 数据

集中，为了与不同的语义分割网络模型进行公平比较，

在训练阶段将图像的分辨率随机裁剪为 512 pixel×
1024 pixel；对 于 CamVid 数 据 集 ，使 用 分 辨 率 为

360 pixel×480 pixel 来进行实验。需要说明的是，本

文提出的新网络模型未采用预训练操作。

3. 2　消融实验

在本节中，设计与每个模块相对应的消融实验，

以 验 证 各 个 核 心 模 块 的 有 效 性 。 消 融 实 验 是 在

Cityscapes 的验证集上进行评估，图片的输入分辨率为

512 pixel×1024 pixel。
3. 2. 1　LFE-B 结构的性能分析

设计模块性能对比实验，评估本文 LFE-B 结构的

有效性。将现有语义分割网络模型中的瓶颈结构用

LFE-B 模 块 替 代 ，对 比 网 络 模 型 中 原 瓶 颈 结 构 和

LFE-B 的性能，得到的数据如表 1 所示（其中 GFLOPs
为浮点运算次数，用来衡量算法的复杂度）。这些数据

都是在同一硬件平台上进行测试的，故具有一定的严

谨性。

从表 1 数据可以看出，替换成 LFE-B 模块的参数

要比原数据低，表明了 LFE-B 模块的轻量性。除替换

后的 LEDNet 的精度比原网络模型的精度要低 0. 6 个

百分点之外，其他三个网络的精度都有所提升。对于

每秒传输帧数（FPS），替换模块后的 ERFNet 推理速

度稍有变慢，但参数量得到较大的降低，精度也有所上

升。整体效果来看，LFE-B 模块与现有的瓶颈结构相

比在性能上得到较大的改善，同时在参数量只有

0. 82 M 的情况下，能以 73. 68 frame/s的推断速度获得

了 72. 50 %的 mIoU，在参数数量、推理速度以及分割

精度之间得到了平衡，说明了 LFE-B 应用在语义分割

网络的有效性。

3. 2. 2　ESF 模块的性能分析

为了分析边缘信息的改善，将 Laplace 算子替换成

3×3 标准卷积，为了验证 Laplace 算子的有效性，构造

了 Prewitt算子和 Sobel算子以及无算子部分的 ESF 模

块。结果如表 2 所示，加入边缘检测算子之后的 ESF
性能有所提高，对比双方向处理边缘的边缘检测算

子，Prewitt 算子的 mIoU 值为 71. 79%，在 512 pixel×
1024 pixel的输入分辨率下的推理速度为 71. 39 frame/s，
Sobel 算子的 mIoU 值与其相比虽提高了 0. 37 个百分

点，但与 Laplace 算子的 mIoU 值相比，却低了 0. 34 个

表 1　LFE-B 在不同网络结构的表现结果

Table 1　Results of different networks with LFE-B
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积处理的特征图 F 1/4 拼接（concat）在一起得到特征图

F 4，保证网络的优化。F 3 和 F 4 的表达式分别为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

F 3 = fupsample( )F 2

F 4 = fconcat[ ]fconv3 × 3 ( )F 3 ，[ ]fconv1 × 1 ( )F 1 4

， （6）

式中：fupsample 表示双线性插值上采样；fconcat 表示拼接操

作。最后再应用双线性插值恢复特征图尺寸，得到最

终输出为

F out = fupsample[ ]fconv1 × 1 ( )F 4  。 （7）

本文所设计的解码器加入注意力机制与多尺度的

特征图进行融合，将参数量控制在可接受的范围内，加

上通道注意力机制的灵活使用，保证了精度的提升。

3　实验验证与分析

将本文的网络模型与现有模型的参数数量、推理

速度、分割精度（mIoU）进行比较，验证 MIFNet 在语

义分割上的有效性。使用的数据集分别是 Cityscapes
数据集［17］和 CamVid 数据集［18］。Cityscapes 数据集是

一个大型的城市街景数据集，分辨率为 1024 pixel×
2048 pixel，包含 5000 幅精细注释图像和 19998 幅粗注

释图像，具有 19 个语义类别。精细的注释图像分为

3 个集： 297 张图像的训练集、500 张图像的验证集和

1525 张图像的测试集。另一个街景数据集 CamVid 共

包含 701 张图片，分辨率为 720 pixel×960 pixel，也包

括 3 个集合： 367 张图像用于训练，101 张图像用于验

证，233 张图像用于测试，具有 11 个道路场景语义

类别。

3. 1　实验设置

所有的模型都是在 RTX 2080Ti GPU 下 CUDA 
11. 2 的 PyTorch 深度学习框架上进行训练，推理的结

果是在单个 GTX 1080Ti GPU 上进行评估。实验使

用小批量随机梯度下降（SGD）的方法，动量设置为

0. 9，权重衰减为 10−4，使用“poly”作为学习率衰减策

略，其中将初始学习率设置为 0. 03，指数系数为 0. 9。
在训练过程中，将最大迭代次数设为 1000，同时为了

增强数据，对输入图片进行随机水平翻转、平均减法

和随机尺度的变换，随机尺度设置的参数为｛0. 75， 
1. 00， 1. 25， 1. 50， 1. 75， 2. 00｝。在 Cityscapes 数据

集中，为了与不同的语义分割网络模型进行公平比较，

在训练阶段将图像的分辨率随机裁剪为 512 pixel×
1024 pixel；对 于 CamVid 数 据 集 ，使 用 分 辨 率 为

360 pixel×480 pixel 来进行实验。需要说明的是，本

文提出的新网络模型未采用预训练操作。

3. 2　消融实验

在本节中，设计与每个模块相对应的消融实验，

以 验 证 各 个 核 心 模 块 的 有 效 性 。 消 融 实 验 是 在

Cityscapes 的验证集上进行评估，图片的输入分辨率为

512 pixel×1024 pixel。
3. 2. 1　LFE-B 结构的性能分析

设计模块性能对比实验，评估本文 LFE-B 结构的

有效性。将现有语义分割网络模型中的瓶颈结构用

LFE-B 模 块 替 代 ，对 比 网 络 模 型 中 原 瓶 颈 结 构 和

LFE-B 的性能，得到的数据如表 1 所示（其中 GFLOPs
为浮点运算次数，用来衡量算法的复杂度）。这些数据

都是在同一硬件平台上进行测试的，故具有一定的严

谨性。

从表 1 数据可以看出，替换成 LFE-B 模块的参数

要比原数据低，表明了 LFE-B 模块的轻量性。除替换

后的 LEDNet 的精度比原网络模型的精度要低 0. 6 个

百分点之外，其他三个网络的精度都有所提升。对于

每秒传输帧数（FPS），替换模块后的 ERFNet 推理速

度稍有变慢，但参数量得到较大的降低，精度也有所上

升。整体效果来看，LFE-B 模块与现有的瓶颈结构相

比在性能上得到较大的改善，同时在参数量只有

0. 82 M 的情况下，能以 73. 68 frame/s的推断速度获得

了 72. 50 %的 mIoU，在参数数量、推理速度以及分割

精度之间得到了平衡，说明了 LFE-B 应用在语义分割

网络的有效性。

3. 2. 2　ESF 模块的性能分析

为了分析边缘信息的改善，将 Laplace 算子替换成

3×3 标准卷积，为了验证 Laplace 算子的有效性，构造

了 Prewitt算子和 Sobel算子以及无算子部分的 ESF 模

块。结果如表 2 所示，加入边缘检测算子之后的 ESF
性能有所提高，对比双方向处理边缘的边缘检测算

子，Prewitt 算子的 mIoU 值为 71. 79%，在 512 pixel×
1024 pixel的输入分辨率下的推理速度为 71. 39 frame/s，
Sobel 算子的 mIoU 值与其相比虽提高了 0. 37 个百分

点，但与 Laplace 算子的 mIoU 值相比，却低了 0. 34 个

表 1　LFE-B 在不同网络结构的表现结果

Table 1　Results of different networks with LFE-B

Network

DABNet［5］

ERFNet［7］

LEDNet［8］

ESNet［19］

MIFNet （proposed）

Speed /（frame·s−1）

Original
106. 00
58. 57
58. 94
51. 39
—

LFE-B
104. 41
41. 01
72. 01
51. 72
73. 68

Parameters /M
Original

0. 76
2. 07
0. 95
1. 66
—

LFE-B
0. 69
0. 75
0. 60
1. 38
0. 82

mIoU /%
Original

69. 1
70. 0
70. 6
70. 7
—

LFE-B
70. 46
71. 49
70. 00
71. 12
72. 50

GFLOPs
Original
11. 18
26. 86
11. 51
24. 35
—

LFE-B
9. 61
9. 84
7. 65

14. 29
12. 03
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百分点，同时，在相同条件下，Laplace 算子的推理速度

比使用 Sobel 算子的推理速度快 0. 94 frame/s，因此

Laplace 算子具有更快的推理速度以及具有更有效的

性能。同时为了更加直观地说明 Laplace 边缘检测算

子在对边缘信息检测的敏感性，突出其有效性，对其进

行了可视化处理。

图 4 展示了 2 张输入图像及其未经过 Laplace 算子

处理的热度图以及经过处理后所对应的热度图。热度

图的原理为当某些信息的温度越高时，说明对该部分

的内容就越关注，从图 4（b）中的方框可以看出，未使

用 Laplace 算子处理前网络所关注的内容偏向于整体、

局部等大面积的信息，而使用 Laplace 算子处理后，温

度高的内容大多出现在特征图的边缘上，颜色比较深，

关注内容偏向于边缘信息，如图 4（c）中椭圆框等的一

些线条显示，表明使用 Laplace 边缘检测算子之后的特

征图边缘信息突出明显。

3. 2. 3　MAFD 模块的性能分析

在验证编码部分中的瓶颈结构以及融合模块后，

分析 MAFD 模块对整个网络结构性能的影响。首先

是在网络结构中取出 MAFD，以简单的分类器作为解

码器进行解码，然后将解码器换成 PAD［5］、ERFD［7］以

及 APN［8］解码模块，得到的性能结果对比数据如表 3
所示。其中，带有 ERFD 的网络结构分割精度达到

72. 10%，但其整个模型比较繁重，参数数量较大；

PAD 解码结构推理速度以及参数量在 MIFNet网络中

的表现较好，但对于语义分割精度相对 ERFD 解码器

稍差，虽然 PAD 解码器在推理速度和参数量表现上对

比 MAFD 较优，但其分割精度不如 MAFD；APN 解码

器在速度和精度上的表现均不如 MAFD。因此，从总

体上来看，在实时性语义分割任务中对 3 个性能指标

的权衡方面，MAFD 较其他解码模块表现更优。

3. 3　MIFNet整体网络模型的性能分析

本节基于 CamVid 数据集和 Cityscapes 数据集，将

MIFNet与现有的实时性语义分割网络在参数数量、推

理速度以及分割精度方面进行全面的比较，实验结果

分别汇总在表 4 和表 5 中。为了进行公平的性能对比，

除了特殊说明，所有网络模型的测试（test）过程均是在

NVIDIA GTX 1080Ti GPU下执行，并且，基于Cityscapes
测试集的实验采用 512 pixel×1024 pixel 图像分辨率；

基于 CamVid 测试集的实验分别在以下两种分辨率实

现：360 pixel×480 pixel和 720 pixel×960 pixel。
从表 4 基于 Cityscapes 测试集和表 5 基于 CamVid

测试集的实验结果可以看出，不同的轻量化网络的性

能各有优势。例如，DABNet［5］与仅使用非对称卷积的

ERFNet［7］和 LEDNet［8］相比精度有所提升，但与使用

两次跳连接的 MIFNet 相比，mIoU 却下降了 1. 9 个百

分点。基于 Camvid 数据集，DABNet［5］仍旧保持较低

参数量和较快的推理速度，但在分割精度上略逊于

表 2　ESF 模块不同形式的表现结果

Table 2　Results of different configuration of ESF

Configuration

None

3×3

Prewitt

Sobel

Laplace

Speed /
（frame·s−1）

74. 97

71. 80

71. 39

72. 74

73. 68

Parameters /M

0. 82

0. 83

0. 82

0. 82

0. 82

mIoU /%

71. 71

71. 65

71. 79

72. 16

72. 50

图 4　融合模块中进行不同处理后的热度图。（a）输入图像；（b）未使用 Laplace 算子处理的热度图；

（c）使用 Laplace 算子处理后的热度图

Fig.  4 Heat maps after different processing in fusion module.  (a) Input image; (b) heat map without Laplace operator; 
(c) heat map with Laplace operator

表 3　不同解码模块在 MIFNet上的表现结果

Table 3　Results of different decoders on MIFNet

Decoder

None
ERFD［7］

PAD［5］

APN［8］

MAFD （proposed）

Speed /
（frame·s−1）

88. 20
52. 91
75. 23
67. 29
73. 68

Parameters /
M

0. 77
1. 03
0. 77
0. 78
0. 82

mIoU /
%

71. 10
72. 10
71. 59
69. 51
72. 50
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MIFNet。 BiSeNetV1［20］利用 Xception39 或 ResNet18
作为主干网并在 ImageNet 上进行预训练之后的推理

速度和分割精度均有较大提升，但由于其需要执行预

训练，计算代价更高，而且其模型参数量相对其他网络

模型也更加庞大（可达 49 M）；因此，BiSeNetV2［21］去

除了预训练，并给出了两个不同深度与宽度的网络模

型，取得了与 BiSeNetV1 相比拟的 mIoU 值，推理速度

亦有所提升，但其计算所需的浮点操作数却更大，计算

复 杂 度 高 ，相 较 BiSeNet 而 言 ，MIFNet 更 轻 量 。

LRNNet［14］的 Model C 的 整 体 性 能 与 本 文 提 出 的

MIFNet 接近，但其 mIoU 值在基于 Cityscapes 测试集

的实验中相对 MIFNet下降了 0. 9 个百分点，推理速度

亦下降了 2. 68 frame/s，基于 CamVid 测试集的实验结

果其 mIoU 虽有所提高，但推理速度却慢了差不多

9 frame/s。 在 相 同 的 GTX 1080Ti GPU 环 境 下 ，

ContextNet［10］推理速度相对 MIFNet更快，但其精度在

表 4　不同网络模型在 Cityscapes 测试集上性能的比较

Table 4　Performance comparison of different network models on Cityscapes test set
Network
ENet［6］

ESPNet［22］

CGNet［23］

ContextNet［10］

EDANet［24］

ERFNet［7］

FastSCNN［9］

LEDNet［8］

DABNet［5］

ESNet［19］

LRNNet_C［14］

BiSeNetV1_X［20］*

BiSeNetV1_R［20］*

BiSeNetV2［21］

BiSeNetV2_L［21］

MIFNet （proposed）

Pretrain
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No

ImageNet
ImageNet

No
No
No

Speed /（frame·s−1）

41. 70
146. 00

44. 70
176. 60
105. 50

58. 57
198. 41

58. 94
106. 20

51. 39
71. 00

105. 80*

65. 50*

156. 00
47. 30
73. 68

Parameters /M
0. 36
0. 36
0. 50
0. 88
0. 68
2. 07
1. 10
0. 95
0. 64
1. 66
0. 68
5. 80

49. 00
—

—

0. 82

mIoU （test） /%
58. 3
60. 3
65. 6
65. 5
67. 3
68. 0
62. 8
69. 2
71. 2
70. 7
72. 2
68. 4
74. 7
72. 6
75. 3
73. 1

GFLOPs
4. 35
3. 50
7. 00
1. 78
9. 00

26. 90
1. 76

11. 50
10. 50
24. 40

8. 58
14. 90
55. 30
21. 15

118. 51
12. 03

Note：*represents test result under NVIDIA Titan Xp GPU and resolution of 768 pixel×1536 pixel；X represents Xception39；R repre⁃
sents ResNet18

表 5　不同网络模型在 CamVid 测试集上性能的比较

Table 5　Performance comparison of different network models on CamVid test set
Network
ENet［6］

ERFNet［7］

DABNet［5］

LEDNet［8］

EKENet［13］

ESPNet［22］

EDANet［24］

CGNet［23］

LRNNet_C［14］

BiSeNetV1_X［20］ *

BiSeNetV1_R［20］ *

BiSeNetV2［21］

BiSeNetV2_L［21］

MIFNet（proposed）
MIFNet（proposed）

Input size /pixel
360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
360×480
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
360×480

Speed /（frame·s−1）

61. 00
64. 30

117. 00
58. 94
38. 00

132. 00
163. 00
112. 00

76. 50
175. 00*

116. 30*

124. 50
32. 70
55. 02
85. 16

Parameters /M
0. 36
2. 07
0. 64
0. 95
1. 20
0. 36
0. 68
0. 50
0. 68

49. 00
5. 80
—

—

0. 81
0. 81

mIoU （test） /%
51. 3
67. 1
64. 6
66. 6
67. 5
55. 6
66. 4
65. 6
69. 2
65. 6
68. 7
72. 4
73. 2
71. 1
67. 7

GFLOPs
1. 44
8. 80
3. 20

11. 50
—

1. 10
2. 90

65. 60
—

8. 70
32. 40
21. 15

118. 51
15. 86

3. 90
Note：* represents test result under NVIDIA Titan Xp GPU；X represents Xception39；R represents ResNet18
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Cityscapes 测试集的实验中下降了 7. 6 个百分点。

本 文 提 出 的 MIFNet 在 Cityscapes 测 试 集 上 以

0. 82 M 参数量获得了 73. 1% 的 mIoU，在 CamVid 测试

集上输入图像分辨率为 720 pixel×960 pixel 时获得

71. 1% 的 mIoU，在 360 pixel×480 pixel的输入图像中获

得 67. 7% 的 mIoU。相对其他大多数神经网络而言，

MIFNet可以更好地权衡模型复杂度和分割精度，即：以

更低的参数量取得更高的分割精度。在推理速度上，

MIFNet属于中等水平，仍然有较大的提升空间作为未

来研究工作的主要攻克方向。此外，需要说明的是，由

于 MAFD 最 后 的 上 采 样 将 通 道 数 压 缩 至 类 别 数

（Cityscapes 为 19 类 ，CamVid 为 11 类），导 致 模 型 在

Cityscapes和 CamVid数据集在参数量上有细微的差别。

3. 4　整体网络模型性能的定性对比

为了获得定性的分割结果对比分析，如图 5 所示，

本文进一步给出了 MIFNet 和现有的多个轻量型语义

分割网络在 Cityscapes 数据集上生成的可视化结果。

观察图中第二行，与列出来的网络相比，MIFNet 能够

将细小对象中的细节信息成功分割出来，即路灯的灯

杆被成功地恢复，主要得益于网络中的 LFE-B 模块提

取到较为丰富的细节特征信息以及 ESF 模块边缘信

息的提取，同时，从图中第一行、第三行以及第四行的

结果也可以看出 MIFNet 对于不同类别的对象能够进

行较准确的分类，比如大面积树叶和地面，以及墙面和

路面的分类，进一步表明了 MAFD 模块对于多尺度信

息融合的增强作用。与其他模型相比，MIFNet 不仅

能够分割出边缘细小的对象，也能够较准确地分割出

较大的对象，分割效果显著，表明了 MIFNet 的实时性

语义分割对不同尺度的对象分割效果上具有一定

提升。

综合比较下， MIFNet 可以较好地平衡参数数量、

推理速度以及分割精度三者之间的关系，表明了该模

型在轻量级语义分割中具有较快和较为准确的分割性

能，体现了 MIFNet 在轻量级语义分割方法上较佳的

时效性和准确性。

4　结   论

设计了基于多尺度特征信息融合的道路场景实时

性语义分割网络模型 MIFNet。针对现有瓶颈结构出

现的信息间交流不流畅的问题，设计了轻量型特征提

取瓶颈结构 LFE-B 引入跳线连接与经过非对称卷积

后的信息连接融合丰富信息，解决了网络退化的问题，

同时，为了有效地融合空间信息与边缘信息，设计了

Laplace 边缘检测算子与空间注意力机制相结合的

ESF 模块来提取不同层次的信息，最后设计解码模块

MAFD，进一步提取和融合多尺度的细节信息，完成

特征图语义信息的提取与恢复。在 Cityscapes 数据集

上的消融实验结果表明，LFE-B、ESF 和 MAFD 这

3 个模块具有较优的性能，组合成的 MIFNet 与其他现

有的语义分割网络相比，可以更好地平衡参数数量、推

理速度以及分割精度这三者的关系，可执行轻量、实

时、准确的语义分割任务，在资源受限的边缘移动终端

上具有良好的应用前景。
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