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摘 要:
 

实时高精度分割城市复杂街景对自动驾驶至关重要。针对现有的实时语义分割网络对高分辨率分支空间信

息和细节特征捕获不足,以及高低分辨率特征融合效率低下导致信息丢失从而制约了分割精度的提升的问题,本文提

出了基于多尺度部分膨胀卷积与边界协同双注意力引导融合的实时语义分割网络(MPDANet)。首先,设计多尺度部

分膨胀卷积模块
 

(MSPDC),利用并行阶梯式膨胀率的部分膨胀卷积,从不同尺度高效捕获高分辨率分支的细节特征

与空间信息,解决其信息捕获不足问题。其次,构建注意力引导特征增强金字塔模块
 

(AFPM),通过非对称池化层提

取低分辨率分支的多尺度语义信息,并结合像素注意力机制进一步增强语义信息。最后,提出边界协同双注意力引导

融合模块(BCDAF),通过并行通道空间注意力筛选关键语义与空间信息,抑制跨分辨率特征融合造成的信息丢失,并
引入边界注意力提升目标边界分割效果。在Cityscapes验证集上,所提网络以295

 

fps的速度取得78.6%的mIoU;在
CamVid测试集上,以454

 

fps的速度取得77.4%的 mIoU。实验结果表明,本文所提的网络在保持实时性的同时,实
现了对城市复杂街景的高精度分割。
关键词:实时语义分割;注意力机制;部分膨胀卷积;特征融合
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Abstract:Real-time
 

high-precision
 

segmentation
 

of
 

complex
 

urban
 

street
 

scenes
 

is
 

crucial
 

for
 

autonomous
 

driving.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

existing
 

real-time
 

semantic
 

segmentation
 

networks
 

have
 

insufficient
 

capture
 

of
 

spatial
 

information
 

and
 

detailed
 

features
 

in
 

high-resolution
 

branches,
 

as
 

well
 

as
 

inefficient
 

fusion
 

of
 

high
 

and
 

low-resolution
 

features
 

leading
 

to
 

information
 

loss,
 

which
 

restricts
 

the
 

improvement
 

of
 

segmentation
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

real-time
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

based
 

on
 

multi-scale
 

partial
 

dilated
 

convolution
 

and
 

boundary
 

collaborative
 

dual
 

attention
 

guided
 

fusion(MPDANet).First,
 

a
 

Multi-Scale
 

Partial
 

Dilated
 

Convolution
 

Module
 

(MSPDC)
 

is
 

designed.
 

By
 

using
 

partial
 

dilated
 

convolutions
 

with
 

parallel
 

ladder-type
 

dilation
 

rates,
 

it
 

efficiently
 

captures
 

detailed
 

features
 

andspatial
 

information
 

of
 

high-resolution
 

branches
 

from
 

different
 

scales,
 

addressing
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

information
 

capture.Second,
 

an
 

Attention-Guided
 

Feature
 

Pyramid
 

Module
 

(AFPM)
 

is
 

constructed.
 

It
 

extracts
 

multi-
scale

 

semantic
 

information
 

from
 

low-resolution
 

branches
 

through
 

an
 

asymmetric
 

pooling
 

layer
 

and
 

further
 

enhances
 

the
 

semantic
 

information
 

by
 

combining
 

a
 

pixel
 

attention
 

mechanism.Finally,
 

a
 

Boundary
 

Collaborative
 

Dual
 

Attention
 

Fusion
 

Module
 

(BCDAF)
 

is
 

proposed.
 

It
 

screens
 

key
 

semantic
 

and
 

spatial
 

information
 

through
 

parallel
 

channel-spatial
 

attention,
 

suppresses
 

information
 

loss
 

caused
 

by
 

cross-resolution
 

feature
 

fusion,
 

and
 

introduces
 

boundary
 

attention
 

to
 

improve
 

the
 

segmentation
 

effect
 

of
 

target
 

boundaries.On
 

the
 

Cityscapes
 

validation
 

set,
 

the
 

proposed
 

network
 

achieves
 

78.6%
 

mIoU
 

at
 

a
 

speed
 

of
 

295
 

fps;
 

on
 

the
 

CamVid
 

test
 

set,
 

it
 

achieves
 

77.4%
 

mIoU
 

at
 

a
 

speed
 

of
 

454
 

fps.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

high-precision
 

segmentation
 

of
 

complex
 

urban
 

street
 

scenes
 

while
 

maintaining
 

real-time
 

performance.
Keywords:real-time
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0 引  言

  随着计算机视觉技术的突破性发展,语义分割作为像

素级场景理解的基石任务,在自动驾驶、工业检测、医学影

像分析等领域有着广泛的应用[1-2]。尽管基于深度学习的

语义分割模型已经显著提升了分割精度,但其庞大的计算
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开销导致推理速度过慢的问题,制约了对推理速度敏感的

领域如自动驾驶[3-4]的实际应用。
针对实时性场景的应用需求,研究者提出了实时语义

分割网络的概念,其核心指标要求推理帧速率(FPS)需达

到人眼视觉流畅度的最低阈值即大于30
 

fps[5]。在实时语

义分割网络的研究进程中,早期的探索为该领域奠定了基

础。ENet[6]作为先驱之作,采用精简的单分支编码解码结

构首次实现了网络的实时性,但过于精简的结构使得分割

精度难以达到理想水平。BiSeNet[7]开创性地提出双分支

结构,通过高分辨率分支捕获细节纹理、低分辨率分支获取

语义信息的并行处理模式,经特征融合后有效提升了精度。

ICNet[8]进一步采用了多分支结构将较低分辨率图像产生

的特征,上采样后与较高分辨率的特征相融合。LEDNet[9]

以非对称卷积替代传统卷积减少了计算开销,显著加快了

推理速度。而DABNet[10]在单分支网络架构上舍弃解码部

分,对编码部分直接进行上采样实现快速推理,这些早期工

作初步解决了实时性问题,但普遍存在精度与速度难以平

衡的局限。
近年来国内外学者更加注重网络速度和精度的平衡,

BiSeNetV2[11]使用多个小卷积核串联,代替大卷积核在增

加网络推理速度的同时,获得更大的感受野显著地提高了

分割精度。STDC[12]重新优化双分支结构的高分辨率分支

并增设辅助分割头,在不减少推理速度的情况下提升了网

络的分割精度;之后的DDRNet[13]通过设计双分支结构各

阶段高低分辨率网络的相互融合机制,并且设计了深度聚

合金字塔池化模块进一步地提取了低分辨率分支的上下文

语义信息显著地提升精度。但是所提出的双分支网络仍然

没有解决高分辨率分支的细节和空间信息丢失的问题。

Transformer的提出为实时语义分割精度的提升提供了新

的方法,RTFormer[14]将 Transformer引入双分支网络大

幅 提 升 精 度,AFFormer[15] 提 出 高 效 频 率 自 适 应

Transformer进 一 步 的 提 高 了 网 络 精 度,但 是 因 为

Transformer的复杂度,严重牺牲了网络的推理速度。
后续的研究如PIDNet[16]为了解决高分辨分支的细节

和空间信息丢失的问题,在双分支结构上引入第三条细节

分支从而捕获细节信息,并且提出了边界注意力机制以提

高了网络精度。ELANet[17]使用膨胀卷积代替双分支结构

的普通卷积提高网络的推理速度,并设计了双注意力融合

模块来融合不同分辨率的特性,以减弱跨分率融合造成的

信息丢失从而提高网络分割精度。LCNnet[18]采用部分通

道转换策略,通过三分支上下文聚合模块捕获多尺度的信

息以提高网络的分割精度。SEDNet[19]设计了基于空洞卷

积的通道注意力机制来扩展感受野,避免降维学习从而提

高精度,并且加入了基于Tversky的细节损失函数以获得

更多的细节特征。而BENet[20]提出了边界提取和边界自

适应模块以提高对物体边界的分割精度。
虽然实时语义分割网络已经取得了很大的进展,但是

现有的网络忽略了直接对高分辨率分支的空间信息和细节

特征的提取,其次高分辨率分支与低分辨率分支的跨分辨

率融合,会造成信息丢失。针对上述问题本文提出了一种

基于多尺度部分膨胀卷积和边界协同注意力机制的实时语

义分割网络(MPDANet),本文工作如下:

1)提出了多尺度部分膨胀卷积模块(MSPDC):使用部

分膨胀卷积以阶梯式膨胀率并行计算,从不同的尺度提取

细节特征和空间信息。

2)构建了注意力引导特征增强金字塔模块(AFPM):
使用非对称的池化层来代替传统的池化层高效的提取语义

信息,并且通过注意力机制强化关键的语义信息。

3)设计了边界协同双注意力引导融合模块(BCDAF):
过并行通道空间注意力筛选关键的语义与空间信息,抑制

跨分辨率融合造成的语义信息和空间信息丢失问题。同时

加入边界注意力,聚焦边界细节提高网络分割准确率。

1 网络模型与结构

1.1 网络整体结构

  在语义分割任务中,物体的空间信息、细节特征与语义

信息是提升分割精度的关键要素。本文使用DDRNet-23-
Slim作为基线网络,本文提出了 MPDANet网络结构,结
构如图1所示。

网络采用协同优化的双分支架构:共享高分辨率特征

经3次下采样生成1/8分辨率特征图后,再划分高分辨率

分支和低分辨率分支,高分辨率分支采用多尺度部分膨胀

卷积模块(MSPDC),通过使用不同膨胀率的部分膨胀卷

积,从不同的尺度提取高分辨率的空间信息和细节特征。
低分辨率分支通过步幅为二的残差模块实现语义信息提

取,两个分支沿用基线网络DDRNet-23-Slim 在每个阶段

进行互相融合的方式,并且在低分辨率分支的末端使用基

于 DAPPM 改 进 的 注 意 力 引 导 特 征 增 强 金 字 塔 模 块

(AFPM)来提取低分辨率分支的语义信息。并且为了更好

的融合高分辨率的空间信息和低分辨率的语义信息,并且

更好的分割网络的边缘,本文设计边界协同双注意力引导

融合模块(BCDAF)进行高效的融合最终输出预测结果。
此外,在训练阶段在保留DDRNet的辅助分割头,并且受

到PIDNet启发使用和其相同的可丢弃的边界分割头和边

界损失函数,从而在不增加推理计算量的前提下提升网络

对复杂边界的建模能力,因此 MPDANet最终的损失函数

可以表示为如下公式:

Loss=Ld +Lb (1)
式中:Ld 为DDRNet网络的原本得损失函数,Lb 为引入的

边界损失函数。

1.2 多尺度部分膨胀卷积模块

  针对实时语义分割高分辨率分支对空间信息和细节特

征捕获不足的问题。本文提出了多尺度部分膨胀卷积模块

(MSPDC)如图2所示。
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图1 基于多尺度部分膨胀卷积与边界协同双注意力引导融合的实时语义分割网络

Fig.1 Real-time
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

with
 

multi-scale
 

partial
 

dilated
 

convolution
 

and
 

boundary
 

collaborative
 

dual-attention
 

guided
 

fusion
 

图2 多尺度部分膨胀卷积

Fig.2 Multi-scale
 

partial
 

dilated
 

convolution

  本文首先提出了通道解耦—聚合的部分膨胀卷积其

核心是结合部分卷积[21]的轻量化设计和膨胀卷积的多尺

度感知能力实现精度和速度平衡。首先对于输入的的特

征X 按照比例α解耦为膨胀卷积分支和恒等分支,其中α
根据实验取0.5。其中膨胀卷积分支Xconv 有效通道为原

通道的α倍,并根据膨胀率执行膨胀卷积操作来捕获不同

尺度的信息。剩余的通道不做任何的处理保留为恒等分

支Xid。然后两个分支经过通道拼接融合输出特征,部分

膨胀卷积可以表示为如下公式:

Xid,Xconv =splitX  =X:,:α×C,X: 1-α  ×C: (2)

Xdconv =Conv3×3 Xconv;dilation=d  (3)

PDconv=ConcatXdconv,Xid  (4)
式中:Xid 为解耦后的恒等部分,Xconv 为解耦后的膨胀卷积

部分,Xdconv 为对分支进行膨胀卷积操作,PDconv是部分膨

胀卷积。
对于输入的X 通过3组并行的部分膨胀卷积来从不

同的尺度捕获细节特征和空间信息,并且在每个分支后使

用批量化归一和ReLU激活函数进一步提取特征。使用

膨胀率为1感受野为3×3膨胀卷积和恒等分支捕获物体

的细节特征,使用膨胀率为2的感受野为5×5部分膨胀卷

积捕获中程的空间信息,使用膨胀率为5的感受野11×11
的部分膨胀卷积捕获全局的空间信息。然后3个分支相

加后得到多尺度的输出Xm。上述可以表示为以下公式:

Xm = ∑
d∈{1,2,5}

ReLU BN PDconvdilation=d
3×3 X      (5)

式中:PDconv是部分膨胀卷积,BN是批量化归一,d 是膨

胀率。

1.3 注意力引导特征增强金字塔模块

  经过多次下采样的操作后,图片含有丰富的语义信

息,为了获得更多的语义信息通常使用特征金字塔来捕获

多尺度的语义信息以增强图片的语义信息。本文提出了

一种基于深度聚合池化金字塔模块[10]改进的注意力引导

特征增强金字塔模块
 

(AFPM),以增强低分辨率的语义

信息。
如图3所示本文提出的AFPM模块,首先使用非对称

池化特征金字塔用来提取多尺度的语义信息,之后使用像

素注意力机制来进一步增强语义信息,首先将输入的特征

Fin经过5个并行的多尺度分支来提取多尺度的语义信

息,基准分支直接对Fin使用1×1的卷积提取原始的语义

信息。全局上下文分支使用全局平均池化捕获全局上下

文信息。
多尺度非对称分支组,采用轴向分解策略将大核平均

池化核的轻量化,本文设计了5×5、9×9、17×17三种非对

称池化捕获不同尺度的语义信息。每条分支在提取信息

后使用批量归一化和ReLU激活函数进一步的提取全局
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图3 注意力引导特征增强金字塔模块

Fig.3 Attention-guided
 

feature
 

pyramid
 

module

的语义信息,之后将5条分支沿通道轴拼接,实现多尺度

聚合。上述可以表示为以下公式:
 

Fbase =ReLU(BN(Fc)) (6)

Fglobal =ReLU(BN(Conv3×3(GPA(Fc)))) (7)

Fk =ReLU(BN(Conv3×3(Pool1×k(Poolk×1(Fc))))
(8)

Ffusion =Concat(Fbase,Fglobal,F5×5,F9×9,F17×17) (9)
式中:Fbase 是基准分支,Fglobal 是全局上下文分支,Fk 是多

尺度非对称分支,Concat是沿通道拼接,Ffusion 是聚合后的

特征,Conv是卷积,Pool是池化,BN是批量化归一。
本文提出了双路径像素注意力,采用1×9卷积和9×

1卷积核分别沿图像宽度和高度方向建模像素的上下文关

系,并且通过矩阵加法融合双轴像素注意力权重,得到像

素注意力图以增强像素的语义信息,最后使用残差连接增

强目标区域的语义信息。上述可以表示为以下公式:

AP =σ(Conv1×9(Ffusion)+σ(Conv9×1(Ffusion) (10)

Fout =AP☉Ffusion (11)
式中:Ap 表示像素注意力权重矩阵,σ是Sigmoid

 

激活函

数,是Fout 表示输出。

1.4 边界协同双注意力引导融合模块

  高分辨率保留了空间信息和细节特征,低分辨率蕴含

了丰富的语义信息,传统的低效的特征融合会导致信息丢

失的问题。为了解决信息丢失的问题,本文提出了边界协

同双注意力引导融合模块(BCDAF)如图4所示,首先通过

并行通道空间注意力[22-24],在通道维度和空间维度筛选关

键语义与空间信息,抑制跨分辨率融合造成的信息丢失。
同时加入边界注意力,提取网络的边界特征,提高网络对

边界的分割能力提高分割精度。

图4 边界协同双注意力引导融合模块

Fig.4 Boundary
 

collaborative
 

dual-attention
 

guided
 

fusion
 

module

  首先对于通道空间注意力,本文设计了一个多尺度特

征聚合层,将4个不同阶段的特征直接相加得到聚合后的

Ffusion,Ffusion 此时包含了不同阶段的浅层空间细节信息和

深层语义信息,为后续注意力机制提供多特征信息,上述

可以表示为以下公式:

Ffusion =X+Y+H1+H2 (12)
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式中:Y 是低分辨率分支的输出,X 是高分辨率分支的输

出,H1和H2是高分辨率的不同阶段。
对于通道注意力分支将融合特征Ffusion 执行全局平均

化获取通道信息,经过卷积与Sigmoid
 

激活后生成通道注

意力权重矩阵AC=RC×1×1。
对于空间注意力分支,将Ffusion 沿通道方向上执行最

大池化和平均池化生成Favg=R1×H×W 和Fmax=R1×H×W 并

在第2个维度上进行拼接得到Fs=R2×H×W 积后通过7×7
的卷积学习空间权重,并最终压缩为空间注意力权重矩阵

As=R1×H×W。
最后将通道注意力权重矩阵和空间注意力权重矩阵

进行自适应加权,生成联合注意力权重矩阵。并对高分辨

率和低分辨率进行差异化增强,以强化高分辨率的空间细

节信息并且补偿低分辨率的语义信息。最后将加强后的

特征进行逐元素相加得到双注意力的融合特征输出。上

述可以表示为以下公式:

Ajoint =AC +As (13)

Fhigh =X☉Ajoint+X
 

(14)

Flow =Y☉(1-Ajoint)+Y (15)

Ffuse =Fhigh +Flow (16)
式中:AC 是通道注意力权重矩阵,As 是空间注意力权重矩

阵,Ajoint 联合注意力权重矩阵,Ffuse 是双注意力的融合特

征输出。
经过多次下采样的图片边界模糊,而未经下采样的高

分辨率图片保留了原始的边界特征[25],通过高分辨率的初

始特征H1与低分辨率特征的Y 的差值捕获边界信息,并
通过3×3的 卷 积 进 一 步 的 提 取 边 界 信 息,最 后 通 过

Sigmoid函数生成边界注意力权重,边界注意力权重在与

高分辨率H1相乘后得到增强的边界特征,最后将边界特

征以残差的形式与融合特征进行相加得到最终的输出。
上述可以表示为以下公式:

 

Aedge =σ Conv3×3 H1-Y    (17)

Fedge = H1-Y  ☉Aedge (18)

Foutput =Fedge+Ffuse (19)
式中:Aedge 是边界注意力权重矩阵,σ 是Sigmoid

 

激活函

数,Foutput 是特征输出。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  本文采用Cityscapes和CamVid两个面向城市复杂街

景的公共数据集来验证模型的有效性,Cityscapes数据集

是在自动驾驶领域常用的数据集,包含了5
 

000张2
 

048×
1

 

024分辨率的精细标注的图像,这些图片都是从汽车驾

驶员的角度对城市复杂街景进行分割的数据集。在这个

数据集中,标签有30个类别,但是用于语义分割的类别只

有19个,5
 

000张图片中用于训练的有2
 

975张,用于测试

的有1
 

525张,用于验证的有500张。

CamVid数据集的获取方式与 Cityscapes数据集相

似,但是该数据集用于语义分割的类别标注仅有11个,并
且只有701张960×720分辨率的图片,其中用于训练的图

片有367张,用于测试的有233张,用于验证的有101张。

2.2 评价指标

  评价实时语义分割任务的性能,主要是精度和速度两

个方面。其中评价精度的指标是平均交并比(mIoU),它
为交集与并集之比计算为如下公式:

mIoU=
1

K +1∑
k

i=0

pij

∑
k

j=0
pij +∑

k

j=0
pji-pii

(20)

式中:K 表示前景对象的个数Pij 表示原本属于第i类,却
分类到第j类像素的数量。

检测速 度 使 用 每 秒 处 理 了 多 少 张 图 片 即 帧 速 率

(FPS),用于评价算法速度。公式如下:

FPS=
N

∑
N

j=1
Tj

(21)

式中:N 表示图像数量,Tj 表示算法处理第j 幅图像的

时间

2.3 实验环境

  实 验 所 用 配 置:操 作 系 统:
 

Ubuntu
 

22.04;
 

GPU:

NVIDIA
 

RTX4090显存24
 

GB;CPU:i7-13700K。模型训

练环境:Python3.8,Pytorch2.4。同时在ImageNet
 

数据集

上训练得到预训练权重来加速模型的收敛和学习过程。
对于Cityscapes数据集实验设置具体如下:实验的批量大

小为8,最大训练Epoch为500,使用 OHEM[26]算法优化

模型,且在训练阶段随机裁剪图像至1
 

024×1
 

024,并且使

用随机缩放和随机反转来增强数据,采用具有动量的随机

梯度下降法,动量动态调整学习率公式如下:

lr=lrlrint× 1-
iter
max_iter  

power

(22)

式中:lrlrint 为初始学习率设置为0.01,iter为当前迭代次

数,max_iter为最大迭代次数,power为动量设置为0.9。
在CamVid数据集的实验设置中不对图片在训练阶段

进行裁剪,直接使用原始960×720分辨率的图像。其余与

Cityscapes数据集的实验设置相同。

2.4 消融实验

  为了验证各模块的有效性,本文基于Cityscapes数据

集设计了一系列的消融实验,验证模块的有效性。
实验结果如表1所示,本文以 DDRNet-23-slim 作为

基线网络。首先在训练阶段在原网络的基础上加入边界

损失函数在不降低推理速度的同时提升了0.3%的mIoU。
然后将原高分辨率分支残差模块替换为 MSPDC模块,模
型在保持354

 

fps实时速度的同时,mIoU 提升0.4%至

77.8%。尽管推理速度下降了39
 

fps但是其速度仍远高

于实时语义分割30
 

fps的要求。证明了 MSPDC能从不同

的尺度有效地捕获空间信息和细节特征。在此基础上,将
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原网络的低分辨率的DAPPM模块替换为AFPM模块,通
过像素注意力机制进一步挖掘低分辨率的语义信息,使精

度进一步增长0.3%至78.1%的精度,此时的速度略微下

降,实验证明AFPM模块能够在略微降低速度的情况下,
更好的提取低分辨率分支的语义信息。最后引入BCDAF
模块引导低分辨率分支和高分辨率分支进行高效互补融

合,最终得到的 MPDANet网络。网络能够在295
 

fps的

高效推理速度下mIoU达到78.6%。

表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experiment
基线

网络

边界

损失
MSPDC AFPM BCDAF mIoU/% FPS

√ 77.1 393
√ √ 77.4 393
√ √ √ 77.8 354
√ √ √ √ 78.1 345
√ √ √ √ √ 78.6 295

  为深入探究AFPM 模块在低分辨率分支中不同位置

的影响,本文设计了消融实验。在保持网络其余部分不变

的前提下,分别将AFPM模块放置在生成1/32和1/64特

征图的阶段之前,并将这两个位置对应的模块分别记为

AFPM(1)和AFPM(2)。实验结果如表2所示,实验结果

表明:AFPM(1)和AFPM(2)模块由于其所处位置处理的

特征图尺寸较大且网络深度较浅的限制,模块的推理精度

和速度均受到显著制约。相比之下,将AFPM模块置于低

分辨率分支的末尾时,模型取得了最佳的推理速度和精度

平衡。

表2 AFPM模块的消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments
 

of
 

AFPM
 

module
方法 mIoU/% FPS

AFPM(1) 76.1 256
AFPM(2) 77.8 269
AFPM 78.6 295

  为更深入地探究BCDAF模块的作用机制和 MSPDC
模块捕获信息的能力,本文设计了使用中间阶段的高分辨

率特征图替代最终输出的高分辨率特征图,将其与低分辨

率特征图进行融合。具体而言,分别选取第1个和第2个

MSPDC模块输入前的高分辨率特征图进行融合分别记为

BCDAF(1)和BCDAF(2)。实验结果如表3所示:相较于

使用最终输出的高分辨率特征图,使用中间阶段的特征图

进行融合在推理速度相似的同时导致精度下降。这主要

源于中间特征图所包含的细节特征和空间信息不足,影响

了融合效果,并且经过第一个 MSPDC模块提取细节后使

用BCDAF(2)进行融合,网络精度显著提升。最终结果表

明,MSPDC模块能够有效的提取细节特征和空间信息。

BCDAF模块使用高分辨率分支末尾输出的高分辨率特征

图进行融合,能够获得最高的精度提升。

表3 BCDAF模块的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiments
 

of
 

BCDAF
 

module
方法 mIoU/% FPS

BCDAF(1) 75.3 298
BCDAF(2) 77.9 294
BCDAF 78.6 295

  另外,在 MSPDC模块中为了探究比例系数α 对模型

性能地影响,在保持网络整体结构不变的情况下,系统测

试了不同α值对模型精度(mIoU)和帧速率(FPS)的影响。
结果如表4所示,当α取1时所有的通道均执行膨胀

卷积,由于此时缺少了恒等分支保留的原始尺度信息,其
精度为78.4%的 mIoU与227

 

fps的推理速度均未达最

优,表明了单纯的依靠膨胀卷积会制约计算速度和多尺度

特征的表达。当α取0.8时由于引入了原始尺度其精度增

长到78.8%的mIoU,并且速度提升为253
 

fps,验证了模

型多尺度特征的有效性和部分膨胀卷积的轻量化效果。
并且随着α 的降低,速度FPS的提升变小。并且精度在

α>0.5时波动在0.2%,当α<0.5时精度呈现加速衰减趋

势。综合实时语义分割网络对于精度和速度的需求最终

选取比例系数α取0.5为最优参数,该参数能够在保持较

高精度78.6%的mIoU的同时实现295的FPS的实时推

理速度。

表4 不同比例系数对算法性能的影响

Table
 

4 The
 

impact
 

of
 

different
 

scaling
 

factors
 

on
 

algorithm
 

performance

α mIoU/% FPS
1.0 78.4 227
0.8 78.8 253
0.6 78.6 283
0.5 78.6 295
0.4 78.2 298
0.3 77.7 303

  此外为了进一步验证AFPM 模块和其他特征金字塔

模块的有效性,在Cityscapes
 

数据集设置了对比实验。模

块的整体网络结构不变如表5所示。表中 DAPPM 是

DDRNet网络用来提取低分辨率语义信息的特征金字塔,
通过不同的大核池化层来提取不同尺度的语义信息,并且

通过逐级的大核相加来更进一步的提取语义信息,但是复

杂的方式导致了速度降低。而PAPPM是PIDNet网络用

来提取低分辨率语义信息的特征金字塔,该模块通过将

DAPPM的大核链接方式改为并行链接,并降低通道的方

·941·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

式来提高速度,但是这会降低网络的精度。MSPA[27]是一

种高效的特征金字塔,通过层次幻影卷积和金字塔自校准

注意力机制来提取多尺度的信息特征。AFPM 模块与上

述的3个模块相比在取得最高精度的同时,保持了有竞争

力的速度295
 

fps。

表5 不同特征金字塔对算法性能的影响

Table
 

5 The
 

impact
 

of
 

different
 

feature
 

pyramids
 

on
 

algorithm
 

performance
方法 mIoU/% FPS
AFPM 78.6 295
DAPPM 78.2 303
PAPPM 77.9 307
MSPA 78.4 279

2.5 模糊与光照干扰下的网络鲁棒性分析

  为验证网络的鲁棒性,本文在相同干扰下与基线网络

进行了对比实验。具体为在Cityscapes验证集上施加高斯

模糊和光照干扰,其中高斯模糊卷积核3×3、5×5、7×7分

别代表了轻度模糊,中度模糊和高度模糊。光照为原来亮

度的1.5倍为强光环境和光照为原来的0.5倍为暗光

环境。
分别在上述干扰情况下测试网络的 mIoU,具体的结

果如表6所示:验证了 MPDANet网络在真实干扰环境中

有着良好的鲁棒性。并且在光照变化场景下,其性能显著

优于基线网络。即便面对中高度模糊的干扰,仍有着比基

  

表6 不同干扰类型对算法性能的影响

Table
 

6 The
 

impact
 

of
 

different
 

interference
 

types
 

on
 

algorithm
 

performance
干扰类型 基线网络的mIoU/% MPDANet的mIoU/%
无干扰 77.1 78.6

轻度模糊 77.0 78.4
中度模糊 76.5 77.8
高度模糊 75.9 76.2

强光 72.6 75.2
暗光 74.2 76.2

线网络更高的准确度。

2.6 不同算法在Cityscapes数据集上的对比

  为验证 MPDANet的有效性,本文在Cityscapes数据

集上,从分割精度和分割速度这两个方面,与一些代表性

和优秀的算法进行比。特别地,针对近三年发表的优秀分

割模型,在本文的实验条件下进行重新验证,确保比较实

验的公平性。实验结果如表7所示。相比于经典的网络

BiSeNetV2和 HyperSeg-S[28],MPDANet网络的分割精度

分别高出3.9%和0.3%mIoU,虽然AFFormer网络的精

准度与本网络相差不大,但是因为其引入了 Transformer
导致其在性能更强的平台获得了远低于本网络的推理速

度。相比于近几年的优秀模型,MPDANet在测试集上,达
到了78.4%的 mIoU优于PIDNet-S和DDRNet-23-Slim。
仅低 于 PIDNet-M 和 DDRNet-23 但 相 比 这 两 个 网 络

MPDANet的推理速度分别高出175
 

fps和138
 

fps。同时

  
表7 不同算法在Cityscapes数据集上的对比分析

Table
 

7 Comparative
 

analysis
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

Cityscapes
 

dataset

方法 输入图像尺寸 参数量/MB GPU
mIoU/%

验证集 测试集
FPS

ICNet 2
 

048×1
 

024 26.50 TitanX — 69.5 30.0
BiSeNet 1

 

536×786 5.80 GTX1080Ti 69.0 68.4 105
BiSeNetV2 1

 

024×512 - GTX1080Ti 73.4 72.6 156
HyperSeg-S 1

 

536×786 10.20 RTX
 

1080Ti 78.2 78.1 16.2
STDC1-Seg75 1

 

536×786 14.20 GTX
 

1080Ti 75.8 75.3 126
STDC2-Seg75 1

 

536×786 22.20 GTX
 

1080Ti 77.0 76.8 97
RTFormer-S 2

 

048×1
 

024 4.80 RTX
 

2080Ti 76.3 75.4 110
AFFormer-base 2

 

048×1
 

024 3.00 V100 78.7 - 22
ELANet 1

 

024×512 0.76 RTX
 

4090 75.6 75.4 298
LCNet 1

 

024×512 0.51 RTX
 

4090 73.0 73.3 431
PIDNet-S 2

 

048×1
 

024 7.60 RTX
 

4090 78.4 78.2 307
PIDNet-M 2

 

048×1
 

024 34.40 RTX
 

4090 80.1 80.1 120
DDRNet-23-Slim 2

 

048×1
 

024 5.71 RTX
 

4090 77.1 77.2 393
DDRNet-23 2

 

048×1
 

024 20.10 RTX
 

4090 79.2 79.4 157
MPDANet 2

 

048×1
 

024 8.05 RTX
 

4090 78.6 78.4 295

  注:“-”表示原文章未给出相关数据
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以5.6%的 mIoU的优势领先采用图像裁剪加速策略的

LCNet。实验表明 MPDANet网络在分割精度优于大部分

的网络同时,其推理速度也高于大部分网络。在精度和速

度之间实现了良好的平衡。
本文对基线网络DDRNet-23-Slim和本文设计的网络

MPDANet进行了可视化结果分析,以更好的展现本文的

优越性。可视化结果如图5所示,第1、2行显示在卡车等

大型的目标上DDRNet-23-Slim因为空间信息的丢失导致

车身部分,分割为轿车和细柱的错误,而 MPDANet通过

对高分辨的空间信息的捕获,更好的捕获了卡车的轮廓,
实现了更加良好的分割。第2、3行展示了对于较远的细

杆和路灯DDRNet-23-Slim网络受限于细节特征捕获的不

足而未能检测出来,而 MPDANet凭借其对细节的捕获,
定位了 细 杆 的 位 置 并 进 行 分 割。剩 余 几 行 显 示 了

DDRNet-23-Slim交通指示牌的边缘分割存在模糊与锯

齿,而相对应的 MPDANet由于对边界信息的增强,实现

了对边 界 的 良 好 分 割。可 视 化 结 果 直 观 地 验 证 了

MPDANet网络的优越性。

图5 可视化结果图

Fig.5 Visualization
 

result
 

plots

2.7 不同算法在CamVid数据集上的对比

  本文在CamVid数据集上进行对比,其中为了更加公

平的进行对比,本文对DDRNet-23-Slim网络在本文实验

平台进行了复现,结果如表8所示。

表8 不同算法在CamVid数据集上的对比分析

Table
 

8 Comparative
 

analysis
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

CamVid
 

dataset
方法 GPU mIoU/% FPS
ENet TitanX 68.3 61
BiSeNet GTX1080Ti 68.7 116
BiSeNetV2 GTX1080Ti 72.4 124
MSFNet RTX

 

2080Ti 75.4 91
STDC1-Seg75 GTX1080Ti 73.0 197
STDC2-Seg75 GTX1080Ti 73.9 152
DDRNet-23-Slim RTX

 

4090 74.7 600
MPDANet RTX

 

4090 77.4 454

  MPDANet以77.4%的 mIoU的分割精度和454
 

fps
的推理速度,展现了卓越的分割精度和速度的平衡。相较

于网 络 MSFNet[29]和 STDC1-Seg75 分 割 精 度 分 别 高

2.0%和 3.5% mIoU。虽 然 推 理 速 度 低 于 基 线 网 络

DDRNet-23-Slim,但是分割精度提高2.7%mIoU。体现了

本文网络能够在维持高精度的同时,仍能保持有竞争力的

推理速度

3 结  论

  针对现有的实时语义分割网络在高分辨率分支对空

间信息和细节特征提取不足和跨分辨率融合低下的问题,
本文提出了一种面向复杂街景的实时语义分割网络。通

过在高分辨率分支引入多尺度部分膨胀卷积模块捕获高

分辨率的空间信息和细节特征。同时引入注意力引导特

征增强金字塔模块更好的从低分辨率分支聚合多尺度的
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语义信息。并且最后使用边界协同双注意力引导融合模

块,高效的融合低分辨率分支和高分辨率分支以提高网络

的分割精度。
通过在在Cityscapes

 

和
 

CamVid
 

数据集上的实验表

明。本文方法实现了实时语义分割对分割精度和速度的

综合最优。本文提出的网络在实现分割精度上升的同时,
推理速度仍有优化的空间。未来针对该问题可以进一步

探究更加轻量化的注意力机制和高分辨率空间信息和细

节特征提取的方法以提高网络的速度。
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