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一种基于改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络语义分割算法
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　　摘　要：　基于金字塔卷积神经网络的语义分割算法准确率很高，但是其计算资源消耗巨大、算法执行时间长、无
法满足实时性要求．为了解决这个问题，本文做出了以下改进：（１）用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ替换原网络的结构，减少了网络运算
时间和内存开销；（２）引入编码器解码器结构提高输出图像的分辨率，进一步细化分割结果；（３）针对高分辨率图像
推断时间过长的问题，本文设计了多级图像输入方法，降低了网络推断高分辨率图像所消耗的时间．本文在ＶＯＣ２０１２
数据集和Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上进行了测试，并与ＦＣＮ、ＳｅｇＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ、ＰＳＰＮｅｔ以及ＤＦＮ等语义分割模型对比．实验结
果表明，本文设计的语义分割算法在ＶＯＣ２０１２数据集上达到了７６１％的ｍＩｏＵ，在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上达到了７４１％
的ｍＩｏＵ，略低于传统语义分割算法；处理一张分辨率为１０２４×５１２的图片需要１８ｍｓ，少于传统语义分割算法，满足了
实时性要求，达到了准确率与计算资源消耗之间的平衡．
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１　引言
　　语义分割的定义是为图像中的每个像素分配一个
事先定义好的语义标签［１，２］，语义分割在现实中有许多

应用场景［３～７］，例如卫星图像处理、自动驾驶、人脸分

割、计算机辅助诊断等［８～１０］．语义分割的实现方法大体
可分为三个阶段：

２０１０年以来，基于深度学习的图像语义分割模型
成为了主流，基于深度学习的语义分割算法还可分为

两类：一类是基于区域的（ＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕ
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ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＣＮＮ）［１１］，另一类是基于全卷积网络（Ｆｕｌｌ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）．

文献［１２］在 ２０１４年率先提出了全卷积网络
（ＦＣＮ）．ＦＣＮ将 ＶＧＧＮｅｔ［１３］、ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１４］中
的最后几个全连接层替换为卷积层，使得网络只由卷

积层组成，因此被称为全卷积网络．ＤｉｌａｔｅｄＮｅｔ首次引
入了空洞卷积来提升网络感受野的大小，同时保持输

出大小不变［１５］．ＵＮｅｔ同样使用了 ＦＣＮ作为网络的整
体结构［１６］．随着深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）在２０１５年的提
出，残差结构迅速地影响了各种 ＣＮＮ模型的设计［１７］．
ＤｅｅｐＬａｂ的Ｖ１版本使用ＶＧＧ作为基本组成结构，而在
Ｖ２、Ｖ３版本则使用 ＲｅｓＮｅｔ作为基本结构［１８］．Ｄｅｅｐ
ＬａｂＶ３中放弃了 ＣＲＦ作为后处理操作，通过空洞卷积
和空洞空间金字塔池化（ＡＳＰＰ）已经可以获得比较细致
的分割预测结果［１９］．ＰＳＰＮｅｔ［２０］的作者设计了金字塔池
化模块（ＰＰＭ），通过四种不同尺寸的池化在 ＲｅｓＮｅｔ的
输出特征图上进行操作，之后再将各个分支连接起来，

用卷积层做最后的分类．ＤＦＮ借鉴了 ＳＥＮｅｔ［２１］中的
ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ操作，设计了细化残差块（Ｒｅｆｉｎｅ
ｍｅｎｔＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ，ＲＲＢ）和通道注意力块（ＣｈａｎｎｅｌＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＢｌｏｃｋ，ＣＡＢ）［２２～２５］．

以上几种基于ＦＣＮ的语义分割模型虽然在准确率
上达到了较高的水平，但在速度上却不尽如人意．即使
使用ＧＰＵ加速，上述的模型也难以在高分辨率图像上
达到实时的处理速度．所以在计算资源和内存资源受
限的条件下难以应用，例如：嵌入式设备方面；在对实时

性要求比较高的领域，也不能直接应用，例如：自动驾驶

方面．
为了解决这一问题，需要在计算资源消耗、计算速

度以及分割准确性之间取得一个平衡，这对于语义分

割模型的设计提出了极高的要求，为此本文设计了一

种改进的基于 ＦＣＮ的语义分割模型来解决这一难题．
快速语义分割目前是一个研究比较少的领域，如何在

尽量少降低准确率的同时大幅度的缩减网络推断所需

的时间和空间消耗，是本文所设计的网络主要关注的

问题．

２　方法
　　本文所搭建的低消耗、实时语义分割模型主要由
四部分组成，分别是：ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、空间金字塔池化
（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）、解码器、多级图
像输入，如图１所示．全尺寸输入图像是指原图像，半尺
寸输入图像是指将原图的宽、高均缩小为１／２所得到的
图像，红色线条表示半尺寸输入图像通过的路径，蓝色

线条表示全尺寸输入图像通过的路径，黑色线条表示

两者都通过的路径．半尺寸输入图像穿过整个网络，包

括ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＡＳＰＰ、解码器、特征融合．全尺寸的图像与
半尺寸图像共享 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的 Ｂｌｏｃｋ１、Ｂｌｏｃｋ２、Ｂｌｏｃｋ３、
Ｂｌｏｃｋ４的参数，Ｂｌｏｃｋ４输出的特征图与半尺寸图像的解
码器输出的特征图融合到一起．最后通过１×１的卷积
进行最后的分类，其通道数就是欲分类的个数．输出的
图像尺寸等于全尺寸图像的大小，由全尺寸图像的处

理结果和半尺寸图像的处理结果的上采样融合后得

到．２１～２４节分别详细介绍本文所提出模型的各个
部分．

２１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ由Ｇｏｏｇｌｅ在２０１７年提出［２６］，其主要目的

是有效利用移动设备和嵌入式设备的计算资源，提升

模型的准确性．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ主要由深度可分离卷积组成
的，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２使用反向残差结构进一步地改善了网
络的性能［２７］．本文选择ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２是因为该结构相对
于普通的ＦＣＮ减少了８～９倍的计算资源消耗，但分割
准确度只是略微下降，比较符合本文方法的低消耗和

实时性的要求．原始的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的网络各层结构如
表１所示，通道数代表每层输入的通道数；操作包括普
通卷积（ｃｏｎｖ２ｄ）、反向残差结构的深度可分离卷积
（ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）和平均池化（ａｖｇｐｏｏｌ）；ＯＳ表示 ｏｕｔｐｕｔ
ｓｔｒｉｄｅ，代表输入图像的大小和输出图像的大小的比值；ｔ
表示中间卷积通道的扩张系数；ｃ表示输出通道个数；ｎ
表示该层重复了几次；ｓ表示卷积的ｓｔｒｉｄｅ．

本文对原始的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２做出了如下改进：（１）
为了减少计算开销和内存占用，本文方法仅采用 Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２的前８层，因为第８层的输出通道数为３２０，
而从第９层开始，输出通道增加到１２８０，通道数的增加

０７７１
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会消耗更多的计算资源；（２）原始的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２适用
于图像分类任务，但不适用于语义分割任务，因为图像

通过网络后得到的特征图大小是输入的１／３２，为了增
大网络的输出大小，在第７层和第８层使用空洞卷积替
换普通卷积，并将第７层的 ｓｔｒｉｄｅ改为１．改进后的 Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络各层结构如表 ２所示，其中新增了 ｒａｔｅ
作为卷积的超参数，它表示空洞卷积各元素的间隔，注

意当ｒａｔｅ＝１时，空洞卷积退化为普通卷积，其它参数含
义与表１相同．

表１　原始的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络各层结构

层号 通道数 操作 ＯＳ ｔ ｃ ｎ ｓ

１ ３ ｃｏｎｖ２ｄ ２ － ３２ １ ２

２ ３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ １ １６ １ １

３ １６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ４ ６ ２４ ２ ２

４ ２４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ８ ６ ３２ ３ ２

５ ３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １６ ６ ６４ ４ ２

６ ６４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １６ ６ ９６ ３ １

７ ９６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ３２ ６ １６０ ３ ２

８ １６０ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ３２ ６ ３２０ １ １

９ ３２０ ｃｏｎｖ２ｄ１×１ ３２ － １２８０ １ １

１０ １２８０ ａｖｇｐｏｏｌ７×７ ３２ － － １ －

１１ １２８０ ｃｏｎｖ２ｄ１×１ － － ｋ － －

表２　改进后的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络各层结构

层号 通道数 操作 ＯＳ ｔ ｃ ｎ ｓ ｒａｔｅ

１ ３ ｃｏｎｖ２ｄ ２ － ３２ １ ２ １

２ ３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ １ １６ １ １ １

３ １６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ４ ６ ２４ ２ ２ １

４ ２４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ８ ６ ３２ ３ ２ １

５ ３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １６ ６ ６４ ４ ２ １

６ ６４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １６ ６ ９６ ３ １ １

７ ９６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １６ ６ １６０ ３ １ ２

８ １６０ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １６ ６ ３２０ １ １ ４

２２　空间金字塔池化
ＡＳＰＰ最早在ＤｅｅｐＬａｂ语义分割模型中提出［１６］，原

始的结构如图２所示，这是一种并行的多尺度卷积模
块，共有２５６个通道，其中包含４个空洞卷积，ｒａｔｅ值分
别为１、６、１２、１８．在本文方法中，将图１中 Ｂｌｏｃｋ８的输
出特征图作为 ＡＳＰＰ的输入，由于 ＡＳＰＰ消耗了大量的
推断时间，所以对ＡＳＰＰ优化能对网络的整体速度有很
大帮助．本文选择了对 ＡＳＰＰ中的 ｒａｔｅ组合和通道数进
行优化，其原因在于ｒａｔｅ值决定了空洞卷积各元素的间
隔，对卷积的效果和语义分割的准确性有影响，而通道

数的大小则决定了模型参数量的多少，直接影响模型

的运算时间．优化的结果如表３所示，当通道数为２５６
的时候，调整ｒａｔｅ以及调整分支个数对网络性能没有明
显影响；将通道个数从２５６降低到１２８的时候，性能稍
有损失，但模型的参数量却大大减少，这样带来的好处

是消耗的计算资源和计算时间减少了很多．所以，本文
选择ｒａｔｅ＝１、６、１２、１８，通道数为１２８的ＡＳＰＰ．
表３　ＡＳＰＰ不同超参数的性能对比，ｒａｔｅ表示空洞卷积各元素的间隔，

ｍＩｏＵ表示平均交并比，ＭＡｄｄｓ表示乘积累加运算数量的个数

ｒａｔｅ 通道数 ｍＩｏＵ ＭＡｄｄｓ（×１０９） 耗时（ＧＰＵ）

１＋６＋１２＋１８ ２５６ ７２２６％ １４４ １６ｍｓ

１＋３＋６＋９ ２５６ ７２２４％ １４４ １６ｍｓ

１＋４＋８＋１６ ２５６ ７２２２％ １４４ １６ｍｓ

１＋６＋１２＋１８ １２８ ７１５８％ ８２ １１ｍｓ

１＋３＋６＋９ １２８ ７１６０％ ８２ １１ｍｓ

１＋４＋８＋１６ １２８ ７１４８％ ８２ １１ｍｓ

２３　解码器
由于语义分割模型的输出特征图的尺寸通常远小

于输入图像的尺寸，这导致网络架构无法恢复图像中

细节部位的分割结果，常规的做法是使用双线性插值

将预测图放大到与输入图像相同的尺寸．本文借鉴了
编码器解码器的思想，可以将从 Ｂｌｏｃｋ１到 ＡＳＰＰ的网
络看作是一个编码器，则ＡＳＰＰ输出的特征图就是编码
后的图像，解码器的作用就是对编码所得图像进行放

大，并且这种放大可以恢复原图像的细节信息，本文在

解码器中使用了通道注意力模块（ＣＡＢ）来解决类内不
连续问题．本文设计的解码器如图３所示，解码器的输
入分别来源于 Ｂｌｏｃｋ７的输出特征图和 ＡＳＰＰ的输出特
征图，解码器首先将 ＡＳＰＰ输出的特征图上采样到与
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Ｂｌｏｃｋ７的输出特征图相同尺寸．同时对 Ｂｌｏｃｋ７做１×１
卷积．然后将两者连接起来，再做两次３×３卷积，再仿
照ＣＡＢ模块的结构，将卷积之后的结构分别与ＡＳＰＰ的
输出特征图、Ｂｌｏｃｋ７的输出特征图做 ＭＵＬ和 ＳＵＭ操
作，最终输出一个细化放大后的特征图．

２４　多级图像输入
随着图片分辨率的增加，语义分割网络模型的计

算耗时也会随之增加，这使得模型对于高分辨率图像

的语义分割速度无法满足实时性．为解决这一问题，本
文借鉴了快速语义分割网络 ＩＣＮｅｔ［２８］中的多级图像输
入的思想，设计了图像多级输入的方式来减少时间消

耗．具体的多级图像输入策略如图１所示，首先将半尺
寸的图像送入网络，使其通过 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＡＳＰＰ、解码
器三个模块，得到 ＯＳ＝１６的特征图结果；将全尺寸的
图像仅通过 Ｂｌｏｃｋ１、Ｂｌｏｃｋ２、Ｂｌｏｃｋ３、Ｂｌｏｃｋ４，这样可以得
到细节比较丰富，ＯＳ＝４的特征图结果．将两者特征图
融合就可以很大程度上恢复因为图像缩小造成的细节

损失，特征图融合的过程如图４所示，将解码器的输出
进行上采样使其ＯＳ从１６减小为４，再与Ｂｌｏｃｋ４的输出
进行融合，然后经过３×３卷积再与上采样后的特征图
对应像素相加．

３　实验与结果
　　本文实验软、硬件配置如表４所示．实验中，所有对
比方法均在同一平台下运行．

表４　实验软、硬件配置

配件 型号

ＣＰＵ Ｒｙｚｅｎ７１７００Ｘ，８核，主频３４ＧＨｚ

内存 ＤＤＲ４３２ＧＢ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０

硬盘 ２５０ＧＢＳＳＤ

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４

开发工具 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１１３［２９］，ｐｙｔｈｏｎ３６，ＣＵＤＡ１０

　　本文实验共分为三个部分：（１）本文模型训练过程
中的损失函数、ｍＩｏＵ；（２）本文模型与经典模型的定量
对比；（３）本文模型与经典模型的定性对比．实验所采
用的数据集为公开数据集ＶＯＣ２０１２和Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ．
３１　定量评估指标

本文实验过程中，所使用的定量指标有三个，分别

是：平均交并比（ｍＩｏＵ）、乘积累加运算数（ＭＡｄｄｓ）、时
延（ｌａｔｅｎｃｙ）．

（１）平均交并比（ｍＩｏＵ）
几乎所有的基于深度学习的语义分割模型都使用

ｍＩｏＵ作为标准的准确率度量方法．它是分别对每个类
计算（真实标签和预测结果的交并比）ＩＯＵ，然后再对所
有类别的ＩＯＵ求均值．交并比就是预测区域和实际区
域的交集除以两者的并集．ｍＩｏＵ的计算公式如式（１）
所示．

ｍＩｏＵ（Ｉ）＝ １
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ－ｐｉｉ

（１）

其中Ｉ表示输入的图像，ｋ是类别总数，因为通常语义分
割中都会存在一个背景类，所以用 ｋ＋１，ｐｉｊ是错误地把
真实类别为ｉ的像素预测为类别 ｊ的总个数，ｐｉｉ是正确
地把真实类别为ｉ的像素预测为类别ｉ的总个数．

（２）乘积累加运算数（ＭＡｄｄｓ）
ＭＡｄｄｓ计算整个网络前向转播所需要的乘积累加

操作的数量．ＣＰＵ和 ＧＰＵ执行一条浮点数运算的指令
周期数是固定的，所以计数这种运算的数量便可以对

网络前向运行的时间有一个定量的估计．对于卷积层
ＭＡｄｄｓ的计算式如式（２）所示．

ＭＡｄｄｓ（Ｌ）＝（Ｃｉ×Ｋ
２－１）×Ｈ×Ｗ×Ｃｏ （２）

其中Ｌ表示卷积层，Ｃｉ表示卷积层输入通道的个数，Ｋ
表示卷积核的大小，由于卷积核通常是正方形的，所以

这里直接用Ｋ２来表示卷积核的参数数量，Ｈ和 Ｗ分别
表示２Ｄ卷积输出特征图的高和宽，Ｃ０表示卷积层输出
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通道的个数．
（３）耗时（ｌａｔｅｎｃｙ）
在表４所列的实验环境下，使用模型对图像进行语

义分割的平均耗时．
３２　不同多级图像输入的对比实验

对于多级图像输入而言，选择有很多种，例如：可以

仅输入全尺寸图像、可以仅输入半尺寸图像、可以仅输

入四分之一尺寸图像、可以输入全尺寸和半尺寸图像、

可以输入全尺寸图像和四分之一尺寸图像，等等．本文
将这些组合分为两类，一类是单尺寸输入，数据通过的

路径是图１的黑色线条和红色线条，另一类是组合尺寸
输入数据通过的路径是图１的黑色线条、蓝色线条、红
色线条．为了选出最优的组合，本文对各种选择进行了
对比实验，实验结果如表５所示．

表５　不同图像输入策略对性能的影响对比

输入策略 ｍＩｏＵ ＭＡｄｄｓ（×１０９） 耗时（ＧＰＵ）

全尺寸 ７２２％ １４４ １６ｍｓ

半尺寸 ６４６％ ３６ ４ｍｓ

四分之一尺寸 ５６２％ ０９ ０９６ｍｓ

全尺寸＋半尺寸 ７１３％ ６２ ７ｍｓ

全尺寸＋四分之一尺寸 ６４２８％ ３３ ３５ｍｓ

半尺寸＋四分之一尺寸 ６３７％ ２０ １３ｍｓ

　　由表５可知，直接使用半尺寸图像输入虽然速度提
升了，但ｍＩｏＵ严重下降；使用“全尺寸 ＋半尺寸”的多
级输入策略可以极大地节省推断时间，同时 ｍＩｏＵ只是
有小幅的下降．因此，本文选用“全尺寸 ＋半尺寸”的多
级图像输入策略，既保证了 ｍＩｏＵ，又减少了参数，提高
了运算速度，参数减少的主要原因是全尺寸的图像通

过的路径（黑色线条）相对较短，比较复杂的运算都使

用半尺寸图像（红色线条）．
３３　本文模型训练过程中的损失函数、ｍＩｏＵ

为了更好的体现本文模型各个模块的作用，实验

中将模型分为三类，分别是：基础模型、基础模型＋解码
器、基础模型＋解码器 ＋多级输入．在实验中对这三类
模型分别进行了比较和分析．

本文设计的网络模型在 ＶＯＣ２０１２和 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数
据集上进行训练的时候，其损失函数随迭代次数的变

化而变化，如图５所示．从变化曲线中可以看出，三个模
型在整个训练过程中的损失值不断下降，并在２００００步
之后趋于稳定，其中基础模型的最终损失值最大，而带

有解码器和多级输入的模型最终损失值最小，这说明

本文所提出的解码器和多级输入模型对模型的性能有

较大提升．
本文设计的网络模型在 ＶＯＣ２０１２和 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数

据集上进行训练的时候，其 ｍＩｏＵ随迭代次数的变化，

如图６所示．从图６（ａ）可以看到，在 ＶＯＣ２０１２数据集
上，基础模型达到了７２２％的 ｍＩｏＵ；在此基础上，通过
解码器用很小的计算代价使 ｍＩｏＵ提升到７４４％；而引
入图像多级输入仅使模型的 ｍＩｏＵ下降到７３７％，但能
极大地减少推断所需的时间，节省大量的计算资源．图
６（ｂ）呈现了类似的结论，在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上，本文
的基础模型达到了６８５％的ｍＩｏＵ；通过解码器将ｍＩｏＵ
提升到７１６％；通过图像多级输入加快了推断的速度，
而ｍＩｏＵ达到了７１１％．

在本实验软、硬件配置下，本文设计的语义分割模

型，训练需要８个小时．

３４　本文模型与经典模型的定量对比
在本实验中，将本文所设计的三个语义分割模型

与近年来提出的 ５个语义分割模型（ＦＣＮ［１２］、Ｄｅｅｐ
ＬａｂＶ３［１７］、ＳｅｇＮｅｔ［２１］、ＰＳＰＮｅｔ［１８］、ＤＦＮ［２１］），在速度和性
能方面进行定量指标的对比．表６和表７，分别展示了
在ＶＯＣ２０１２数据集和 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集下，各个语义
分割模型在 ｍＩｏＵ、浮点运算数和推断消耗时间上的
对比．

表６是几种网络模型在 ＶＯＣ２０１２数据集上的对
比，输入图像分辨率为５１２×５１２，本文提出的三个语义
分割模型在ｍＩｏＵ指标方面排在第４、５、６名，虽然在准
确性方面本文模型不是最好的，但只有本文模型达到

了实时处理（＞３０ｆｐｓ）的要求．通过对比发现本文模型
的ＭＡｄｄｓ远小于其他的语义分割模型．ＰＳＰＮｅｔ是表中
ｍＩｏＵ最高的，但ＭＡｄｄｓ高达１５２０×１０９，推断每帧图像
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所需要的平均时间更是达到了１７ｓ，而本文设计的带
有图像多级输入的网络能够在５１２×５１２分辨率的图像
输入下，达到 １１１ｆｐｓ的实时帧率，仅次于 ＤＦＡＮｅｔ［３０］，
ｍＩｏＵ比排名第一的 ＰＳＰＮｅｔ低８５％．对比表６的第二
行、第三行，可以看到增加了“多级输入”模块后，本文

算法的 ｆｐｓ从 ５２增加到 １１１，执行速度提高了
１１３４６％，这是由于“多级输入”模块使得５１２×５１２分
辨率的输入图像并没有经过整个网络结构中的所有部

分，仅仅经过了Ｂｌｏｃｋ１模块、Ｂｌｏｃｋ２模块、Ｂｌｏｃｋ３模块、
Ｂｌｏｃｋ４模块以及特征融合模块（如图１所示），取而代
之的用较低分辨率的２５６×２５６分辨率的降采样图像经
过其他 Ｂｌｏｃｋ５模块、Ｂｌｏｃｋ６模块、Ｂｌｏｃｋ７模块、Ｂｌｏｃｋ８
模块、ＡＳＰＰ模块以及解码器模块，这一策略使得整个模
型在运算过程中可以节约大量的时间，并且由于“特征

融合”模块的作用，使得ｍＩｏＵ也只是降低了０３％．表７
是几种网络模型在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｓ数据集上的对比，输入图
像分辨率为１０２４×５１２．随着图像分辨率的提高，可以
看到各个模型所消耗的计算资源和时间都成倍增加，

而本文模型所采用的图像多级输入模块，是专门针对

高分辨率图像进行优化的，因此本文设计的带有解码

器和多级输入的模型在１０２４×５１２分辨率的图像输入
下，能够保证５５６的实时帧率，ｍＩｏＵ比准确率排名第
一的ＰＳＰＮｅｔ低４３％．

通过对比可以看出，本文所提出的语义分割模型，

虽然准确率比 ＰＳＰＮｅｔ略有降低，但所用的计算资源仅
为ＰＳＰＮｅｔ的 ０４７％，所消耗的时间仅为 ＰＳＰＮｅｔ的

０５３％；虽然本文算法的每帧耗时高于 ＤＦＡＮｅｔ［３０］、ＩＣ
Ｎｅｔ［３１］、ＥＳＮｅｔ［３２］这三个最新的实时语义分割网络，但也
达到了实时帧率的标准（＞３０ｆｐｓ），且本文算法的准确
率也高于 ＤＦＡＮｅｔ［３０］、ＩＣＮｅｔ［３１］、ＥＳＮｅｔ［３２］．因此，在计算
资源紧张或实时性要求较高的情况下，本文模型更为

适宜．
表６　本文模型与六个经典模型在ＶＯＣ２０１２数据集下之间的对比

模型名称 ｍＩｏＵ
ＭＡｄｄｓ

（×１０９）
耗时

（ｍｓ）
ｆｐｓ

Ｏｕｒｓ（基础模型） ７２２％ １４４ １６ ６２

Ｏｕｒｓ（基础模型＋解码器） ７６４％ １６１ １９ ５２

Ｏｕｒｓ（基础模型＋解码器＋多级输入）７６１％ ７２ ９ １１１

ＦＣＮ［１２］ ６２２％ １８１ ２０２ ５

ＤｅｅｐＬａｂＶ３［１７］ ７７２％ ８０ ８９ １１

ＳｅｇＮｅｔ［２１］ ５９９％ ３１ ３４ ２９

ＰＳＰＮｅｔ［１８］ ８２６％ １５２０ １６９２ ０６

ＤＦＮ［２０］ ７９３％ ５６２ ６２４ １６

ＤＦＡＮｅｔ［３０］ ７３４％ １７ ３ ３３３

表７　本文模型与八个经典模型在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集下之间的对比

模型名称 ｍＩｏＵ
ＭＡｄｄｓ

（×１０９）
耗时

（ｍｓ）
ｆｐｓ

Ｏｕｒｓ（基础模型） ６９５％ ２８９ ３２ ３１

Ｏｕｒｓ（基础模型＋解码器） ７４６％ ３２２ ３９ ２５６

Ｏｕｒｓ（基础模型＋解码器＋多级输入） ７４１％ １４３ １８ ５５６

ＦＣＮ［１２］ ５９３％ ３６２ ４０４ ２５

ＤｅｅｐＬａｂＶ３［１７］ ７４２％ １６１ １７９ ５６

ＳｅｇＮｅｔ［２１］ ５６７％ ６２ ６８ １４７

ＰＳＰＮｅｔ［１８］ ７８４％ ３０３９ ３３８４ ０３

ＤＦＮ［２０］ ７８３％ １１２４ １２４８ ０８

ＤＦＡＮｅｔ［３０］ ７１３％ ３４ ６ １６６

ＩＣＮｅｔ［３１］ ６７７％ １５６ ８２５ １２０

ＥＳＮｅｔ［３２］ ７０７％ ３３ ４ ２４９

４　结论
　　为解决传统语义分割算法计算资源消耗大、计算
时间长、实时性差的问题，本文对传统的金字塔语义分

割模型进行了改进，引入了ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、空间金字塔池
化、解码器、多级图像输入，在略微降低语义分割准确性

的情况下，上百倍的节省语义分割的计算资源消耗、上

百倍的减少语义分割的计算时间．在数据集 ＶＯＣ２０１２、
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ上进行的实验结果表明，本文模型的 ｍＩｏＵ分
别为 ７６１％、７４１％，仅比 ＰＳＰＮｅｔ下降 ８５％、４３％，
但本文模型所消耗的计算资源仅为 ＰＳＰＮｅｔ的０４７％，

４７７１
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本文模型的计算时间仅为 ＰＳＰＮｅｔ的０５３％．这表明在
计算资源紧张或实时性要求较高的情况下，本文模型

更为适宜．但本文算法也存在一定的局限性，分割的准
确率低于目前最佳的语义分割模型，无法在既要求实

时性又要求准确性的场合应用，这也是我们下一步要

解决的问题．
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