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基于多路径特征提取的实时语义分割方法

程　成 降爱莲
太原理工大学信息与计算机学院　山西 晋中０３０６００
　(２４６２０７４６５３＠qq．com)

　
摘　要　深度学习在图像语义分割领域的应用极大地提升了分割精确度,但由于深度学习网络在速度、内存等方面的限制,其

并不能直接应用于嵌入式设备进行实时分割.针对语义分割模型存在的的网络结构复杂和计算开销巨大的问题,提出了结合

边缘检测算法的多路径特征提取的实时语义分割算法.模型通过Sobel算子、Scharr算子和 Laplacian算子对图像的轮廓信息

进行提取.算法设计了空间路径提取图像的空间位置信息、语义路径提取图像高级语义信息,以及通过边缘检测路径提取图像

中具有代表性的纹理特征,并采用Ghost轻量化模块来减少模型参数量,提高算法的分割速度.在４８０像素×３６０像素的CamＧ

Vid数据集上的实验结果表明,在３种边缘检测算子上,模型的分割准确率均能得到有效提升,尤其是在加入３×３大小的SoＧ

bel算子下算法的性能提升最为明显,在 CamVid测试集图像处理速度为３４９frames/s的基础上,分割精度达到了４２．９％.所

提算法在分割精度和分割速度上均取得了较好的效果,在实时性和准确性之间达到了很好的平衡.

关键词:深度学习;边缘检测;实时语义分割;特征融合;多特征提取
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RealＧtimeSemanticSegmentationMethodBasedonMultiＧpathFeatureExtraction
CHENGChengandJIANGAiＧlian
CollegeofInformationandComputer,TaiyuanUniversityofTechnology,Jinzhong,Shanxi０３０６００,China

　

Abstract　TheapplicationofdeeplearninginthefieldofimagesemanticsegmentationhasgreatlyimprovedtheaccuracyofsegＧ

mentation,butduetothelimitationsofspeedandmemory,thesemodelscannotbedirectlyappliedtoembeddeddevicesforrealＧ

timesegmentation．Aimingattheproblemsofcomplexnetworkstructureandhugecomputationcostofsemanticsegmentation

model,arealＧtimesemanticsegmentationalgorithmbasedonmultiＧpathfeatureextractioncombinedwithedgedetectionalgoＧ

rithmisproposed．ThemodelusesSobeloperator,ScharroperatorandLaplacianoperatortoextractthecontourinformationof

theimage．Thealgorithmdesignsthespatialpathtoextractthespatialpositioninformationoftheimage,designsthesemantic

pathtoextracttheadvancedsemanticinformationoftheimage,andusestheedgedetectionpathtoextracttherepresentativetexＧ

turefeaturesoftheimage．TheghostlightweightmoduleisusedtoreducetheamountofmodelparametersandimprovethesegＧ

mentationspeedofthealgorithm．Experimentalresultson４８０pixeland３６０pixelCamViddatasetshowthatthesegmentationacＧ

curacyofthemodelcanbeimprovedonthethreeedgedetectionoperators,especiallywhentheSobeloperatorwiththesizeof３×

３isadded,theperformanceofthealgorithmisimprovedmostobviously,andthesegmentationaccuracyreaches４２．９％ onthe

basisoftheimageprocessingspeedof３４９frames/sonCamVidtestset．Boththesegmentationaccuracyandsegmentationspeed

achievegoodresults,andachieveagoodbalancebetweenrealＧtimeandaccuracy．

Keywords　Deeplearning,Edgedetection,SemanticsegmentationinrealＧtime,Featurefusion,MultiＧfeatureextraction

　

１　引言

图像语义分割是对图像的像素级分类任务,在无人驾驶、

机器人视觉等领域[１Ｇ２]有着重要的作用,这些任务对道路界限

和障碍物检测有着高精度的需求.在语义分割过程中,由于

相邻的像素的图像信息过于相似,造成分割边缘不准确、同一

幅图像中不同类别或实例的像素不均衡的问题.现在基于

深度学习的分割模型虽然在分割结果上有着高准确度,但是

往往需要大量的计算资源,无法达到实时分割的效果.

近年来,深度神经网络[３]逐渐成为图像语义分割任务的

首选方法.Long等[４]于２０１５ 年提出了全卷积网络(Fully
ConvolutionalNetwork,FCN),FCN 将分类网络改为全卷积

神经网络,采用跳跃连接和反卷积操作进行端到端的像素预

测.Ronneberger等[５]提出了 UＧNet模型结构,UＧNet采用



了完全对称的编码器与解码器,通过编码器实现对图像特征

的提取,利用解码器对图像像素进行分类.Zhao等[６]于２０１７
年提出的PSPNet采用空间金字塔池化模块(SpatialPyramid
Pooling,SPP)聚合不同区域的上下文信息得到全局上下文信

息.Chen等[７]提出了 DeepLab算法,将空洞卷积和空间金字

塔池化方法相结合,提出了空洞空 间 金 字 塔 池 化 (Atrous
SpatialPyramidPooling,ASPP)模块,该模块通过整合多尺度

特征,扩大感受野,对空间变换具有较强的不变性,以此提高

分割精度.

随着分割任务存在的问题被逐个击破,研究人员开始关

注分割图像的速度,力求将其应用于嵌入式设备或实时的分

割任务中,这就要求实时分割模型减少大量计算资源的消耗.

Paszke等[８]提出了ENet实时分割算法,ENet由一个较大的

编码器和一个较小的解码器组成,在图像进行解码输出的过

程中大幅减少参数量,并通过减少特征提取过程中的通道数,

提升了算法前向推理的速度.Yu等[９]提出的 BiseNet网络

采用了双边的实时语义分割模型,通过结合双路径信息,在分

割精度和速度上都有着很好的效果.２０１９年,Li等提出了

DFANet[１０]网络,该网络采用深度特征聚合的方法,解决了高

分辨率 图 像 上 的 实 时 语 义 分 割 问 题.２０２０ 年,Yu 等 在

BiseNet的基础上提出了 BiseNetV２网络,该网络设计了新

的融合层来增强双边路径信息的融合,并通过增强训练策略

提升了分割性能.

本文提出了一种既能保证分割实时性又能保证分割准确

率的网络结构,采用边缘检测算法对图像信息进行提取,并将

所提取的信息和原图下采样所提取的特征图进行融合.该网

络通过３条特征路径提取了图像的空间位置信息、语义信息

和图像边缘信息,并在语义信息的提取过程中采用了 Ghost
轻量化模块[１１],提升了网络分割图像的速度.本文算法有以

下３个特点:
(１)结合边缘检测算子提取图像中的边缘信息,为算法预

测输出提供了边缘特征信息;
(２)采用３条特征提取路径,结合图像的空间位置信息、

语义信息和边缘信息推动深度学习模型对图像的理解;
(３)引入 Ghost轻量化模块,在不减少特征数量的情况下

极大地降低了计算复杂度.

２　相关工作

２．１　语义分割方法

语义分割模型的高精确度取决于它们的主干网络,这些

模型的主干网络有两个主要的结构:１)以空洞卷积为主要特

征提取手段的网络主干,其减少了下采样操作次数,在不增加

参数的情况下通过不同的空洞率来扩大感受野;２)编码器Ｇ解

码器结构[１２],编码器逐渐降低特征图的空间维度,解码器逐

步修复物体的细节和空间细节.编码器和解码器之间通常存

在跳跃连接,因此能帮助解码器更好地修复目标的细节.UＧ
Net是这种方法中最常用的结构.

图像分割准确度的提高,既需要丰富的空间信息,又需要

较大的感受野来感应不同尺寸的目标,目前常用的方法有:

１)将普通卷积操作替换为空洞卷积;２)在下采样过程中将特

征图密集连接;３)采用编Ｇ解码结构结合上下文信息进行推理

等.上述方法的基本思想都是尽可能多地融合图像特征信息

来对图片目标进行辨别;然而模型为达到高精准度,需要花费

高计算成本,且分割图像速度过慢,阻碍了图像语义分割在现

实落地.

２．２　模型轻量化方法

为了满足嵌入式设备、自动驾驶等技术对语义分割的实

时性需求,研究人员提出了分解卷积操作、模型剪枝和权重量

化的模型轻量化技术.１)分解卷积操作:普通的卷积操作同

时对 特 征 图 的 所 有 通 道 的 信 息 进 行 计 算.Inception[１３],

Xception[１４]和 MobileNet[１５]等通过深度可分离卷积降低了计

算复杂度.深度可分离卷积将标准的卷积操作分解成对特征

图的分组卷积和１×１的点卷积,极大地减少了参数量并降低

了计算复杂度.２)模型剪枝:挑选出模型中不重要的参数并

将其剔除,但不对模型的效果造成太大的影响.在剔除不重

要的参数之后,通过重新训练恢复模型性能.因此,找到一种

有效的评价参数重要性的手段,在这个方法中尤为重要.目

前,基于模型裁剪的方法[１６]是最为简单有效的模型压缩方

法.３)权重量化:通过减少表示各个权重所需的比特数来压

缩原始网络.例如,８bit近似算法将３２bit的梯度和激活值

压缩到８bit大小,通过 GPU 集群测试模型和数据的并行化

性能,可以在保证模型预测精度的条件下取得两倍的数据传

输速度.

３　多路径特征提取方法

为了使分割模型兼顾分割速度和分割精度,本文将从这

两个方面来分别阐述.为了提升模型分割的准确度,语义分

割要尽可能地提取图像各个层次的信息.为了更好地对图像

信息进行补充,本文使用边缘检测算法提取更为细致的边缘

信息,我们将不同算子生成的图像分别与原图结合后输入模

型.此外,为了更好地弥补在上采样过程中空间信息的缺失,
将具有空间位置信息的高分辨率特征图融入网络中进行预

测.在模型处理图片速度方面,在一个训练好的神经网络中,
一般都是通过一系列的卷积操作来提取图像特征,这会产生

大量的特征图,其中通常包含冗余的特征图,本文采用了

Ghost模块,可以使用更少的参数来生成更多的特征图.基

于上述方法,本文构建了一种可以充分提取特征以及加快分

割速度的网络,如图１所示.图１上半部分通过语义路径和

空间路径分别提取原图的位置信息和语义信息,下半部分为

对边缘检测算法生成的图像提取边缘信息,最后通过特征融

合模块(FeatureFusionModule,FFM)将３条路径所提取的

特征进行融合预测.

图１　模型结构图

Fig．１　Diagramofmodelstructure

１２１程　成,等:基于多路径特征提取的实时语义分割方法



３．１　边缘检测算法

边缘提取是通过不同的算子对图像进行不同的提取.边

缘检测的主要工具是边缘检测模板,本文采用３种边缘检测

模板,分别是Sobel算子、Scharr算子和Laplacian算子.

３．１．１　Sobel算子

Sobel检测算子对灰度渐变和噪声较多的图像处理效果

较好,是一种离散性差分算子,用来计算图像亮度的灰度近似

值.在图像上使用此算子,将会产生对应的灰度矢量或法

矢量.

３．１．２　Scharr算子

Scharr算子是对Sobel算子差异性的增强,因此两者在

检测图像边缘的原理和使用方式上相同.Scharr算子的边缘

检测滤波尺寸为３×３,可以通过将滤波器中的权重系数放大

来增大像素值间的差异.

３．１．３　Laplacian算子

Laplacian算子是一种二阶导数算子,将在边缘处产生一

个陡峭的零交叉.Laplacian算子是各向同性的,能对任何走

向的界线和线条进行锐化,无方向性,这是该算子区别于其他

算法的最大优点所在.

３．２　多路径提取方法

图像分割准确度的提高需要尽可能多地融合多角度的图

像信息来对图片目标进行预测.PSPNet网络采用金字塔池

化,其利用空间金字塔池化模块适应多尺度的特征图,融合不

同角度提取的特征.ICNet[１７]使用了级联的图像输入,即低、
中、高分辨率图像,采用了级联的特征融合单元,训练时使用

了级联的标签监督.基于此,本文提出了空间路径、语义路

径、边缘检测路径这３条特征提取路径来获取多层次的图像

特征.

３．２．１　空间路径

在语义分割任务中,可以通过空洞卷积来保持特征图的

高分辨率,以此得到足够的空间信息.如图２所示,本文提出

了一条可以编码空间信息的特征提取路径,其输入为原始图

像与边缘检测生成图像在通道方向拼接之后的４通道数据.
空间特征提取路径只进行了３次下采样,即提取出了原始输

入数据１/８大小的特征图,获得了较高分辨率的特征图,为后

续预测图的输出提供了空间位置信息.

图２　空间路径

Fig．２　Spacepath

３．２．２　语义路径

在语义分割任务中,对图像进行密集预测要求输出特征

图的感受野足够大,以确保在预测过程中没有忽略重要的

信息.一般地,网络越深,感受野越大,分割预测效果越好.

为了获得足够大的感受野,最简单的方法是在卷积操作中设

置大卷积核.DeepLab网络采用空洞空间金字塔池化模块,

在不降低特征图分辨率的前提下获得了巨大的感受野.以上

方法表明图像分割准确率的提高需要足够大的感受野.本文

结合上述经验设计了如图３所示的语义路径,其输入数据为

原始图像与边缘检测生成图进行通道融合的４通道数据,采

用轻量化模块 Ghost对输入数据进行５次下采样.为保证网

络轻量化,在各个下采样过程中特征图的通道数不能过多.

最终,在快速提取出图像中高级语义信息的同时,得到足够大

的感受野.

图３　语义路径

Fig．３　Semanticpath

３．２．３　边缘检测路径

本文设计的边缘检测路径如图４所示,为实现对边缘检

测生成图像的特征提取,我们使用深度可分离卷积替换标准

卷积操作,将标准卷积操作进行了拆分.首先对特征图的每

一个通道单独进行计算,然后通过１×１的点卷积对上一步输

出的特征图在深度方向上进行加权组合,生成新的特征图,最

后通过多个深度可分离卷积对已经处理过的输入图像提取出

更具代表性的纹理特征.

图４　边缘检测路径

Fig．４　Edgedetectionpath

３．３　Ghost模块

为加快深度学习的前向推理速度,一些研究人员提出了

模型的压缩方法,如剪枝、量化、知识蒸馏等;还有一些则着重

于高效的网络结构设计,如 MobileNet,ShuffleNet[１８]等.本

文采用了一种轻量化的神经网络基础单元 Ghost模块来提高

２２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



模型的前向推理速度.

一个训练好的深度神经网络通常会包含丰富的特征图,

以保证对输入数据有全面的理解,但也因此产生了大量的冗

余特征.图５为通过两次卷积产生的特征图,图５(a)和图

５(b)分别对相似的特征图进行标记.可以看出,即使在网络

特征提取的前几层就出现相似的特征图,在后续层次的卷积

过程中也不可避免地会产生大量冗余.

(a)

(b)

图５　特征图可视化

Fig．５　Featuremapvisualization

如图６所示,在一般卷积操作中,给定输入数据 X∈
ℝc×h×w,其中c是输入通道数,h和w 是高度和宽度,对于生

成n个特征图的任意卷积的运算可以表示为:

Y＝X∗f＋b (１)

其中,∗是卷积运算,b是偏差项,Y∈ℝh′×w′×n是具有n 个通

道的输出特征图,h′和w′为输出数据的高度与宽度,卷积核

为f∈ℝc×k×k×n,k×k是卷积核f 的内核大小.由于n和通

道数c在CNNs的后续操作中越来越大,因此所需的 FLOPs
数量也会增加.

图６　普通卷积

Fig．６　Commonconvolution

针对上述卷积过程中产生的巨大计算量,Ghost模块可

以使用更少的参数来生成更多的特征图.图７给出了 Ghost
模块的变换过程,具体操作为将深度神经网络中的普通卷积

层分成两个部分.首先通过普通卷积生成固定数量的特征

图,然后对每个特征图进行线性运算Φ,生成多种相似的特征

图.与普通卷积神经网络相比,在不更改输出特征图大小的

情况下,Ghost模块减少了大量的参数,降低了计算复杂度.

图７　Ghost模块

Fig．７　Ghostmodule

４　实验及结果分析

４．１　实验数据

本文主要采用 CamVid数据集作为实验数据.CamVid
数据集的分辨率为４８０像素×３６０像素,其中包含３６７张训

练图片、１０１张验证图片以及２３３张测试数据.共有１１个不

同的类别,如建筑、树、天空、汽车等.该数据集分割样本少且

像素分辨率低,分割难度大.此外,本文还采用了 Cityscapes
数据集对模型效果再次进行了论证.

４．２　实验环境

实验显卡型号为 NVIDIARTX２０８０Ti,使用随机梯度下

降算法(StochasticGradientDescent,SGD),初始学习率设置

为０．０００５,在训练过程中采用 Poly学习策略,power为０．９,

权重衰减系数为０．００３,训练轮数为１００００.

４．３　评价指标

本文 实 验 中 使 用 平 均 交 并 比 (meanIntersectionＧoverＧ

Union,mIoU)和每秒处理帧数(FramesPerSecond,FPS)作

为评估算法分割准确率和处理速度的指标,使用浮点运算数

(FloatingPointOperations,FLOPs)和参数量来衡量模型计

算的复杂度和规模.

mIoU是真实值和预测值集合的交集与并集之比,用于

评价算法的分割能力,其计算式如式(２)所示:

mIoU＝ １
k＋１　∑

k

i＝０
　 TP
FN＋FP－TP

(２)

其中,k表示类别的数量,TP 表示预测为真正的数量,FN 表

示预测为假负的数量,FP 表示预测为假正的数量.

FPS用于评价算法速度,其表达式如式(３)所示:

FPS＝ N

∑
N

j
Tj

(３)

其中,N 表示图像数量,Tj 表示算法处理第j张图像的时间.

FLOPs是浮点运算数,参数量是算法中包含的参数数

量,用来衡量算法的复杂度.对于卷积操作,FLOPs和参数

量的计算式如式(４)、式(５)所示:

FLOPs＝２HW(CinK２＋１)Cout (４)

Parameters＝K２×Cin×Cout (５)

其中,Cin是卷积层输入数据的通道数,Cout是卷积层输出数据

的通道数,K 是卷积核大小,H 和W 分别为输入数据的高度

和宽度.

４．４　算法性能分析与比较

首先,本文分别对Sobel算子、Scharr算子以及 Laplacian
算子生成的图像输入本文模型进行对比,从分割速度和精度

两方面进行有效评估;然后与模型 FCN,UNet,Enet,LedＧ

Net[１９]和BiseNet进行分割精度和速度上的比较;最后通过可

视化结果进一步分析算法的分割性能.

４．４．１　边缘检测算子的有效性评估

为了验证边缘检测算子的有效性,本文设计了不同算子

生成的图像在所提模型上的对比实验.首先移除所提模型的

边缘检测路径,将此模型记为 Baseline,然后分别对具有边缘
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检测路径的网络进行评估,根据边缘检测算子的不同,将它们

分别记为Base＋Sobel_３,Base＋Sobel_５,Base＋Scharr,Base＋

Laplacian.其中,Sobel_３和Sobel_５分别代表３×３与５×５
大小的Sobel算子生成的图像.表１列出了在 NVIDIARTX

２０８０Ti的实验环境下的消融实验结果.在CamVid数据集上

的实验结果表明,３×３大小的Sobel算子对模型分割精度提

升最大,最多比 Baseline模型提高了３．１％;５×５的Sobel算

子和Scharr算子都有不错的效果,相比 Baseline分别提升了

１．５％和２．１％;而Laplacian算子对模型的提升效果较差,仅

提升了０．９％.Baseline处理每张图像的运算时间比其他模

型减少了０．２ms,证明边缘检测算子可以在很短的运算时间

的前提下提高模型的分割准确率.

表１　各个边缘检测算子有效性评估的对比

Table１　Comparisonofeffectivenessevaluationofeachedge

detectionoperator

Method mIoU/％ t/ms

Baseline ３９．８ ２．６

Base＋Sobel_３ ４２．９ ２．８

Base＋Sobel_５ ４１．３ ２．８

Base＋Scharr ４１．９ ２．８

Base＋Laplacian ４０．７ ２．８

图８给出了未进行边缘检测算子处理的Baseline和３种

算子加入网络之后对图像处理后的可视化效果,可以看出,边

缘检测算子对原图中各个目标分割界限更为清晰,由此说明

边缘检测算子可以有效提高分割准确率.

(a)原图 (b)GroudTruth (c)Baseline (d)Sobel_３ (e)Scharr (f)Laplacian

图８　本文方法在CamVid测试集上的可视化效果对比

Fig．８　ComparisonofvisualeffectsoftheproposedmethodonCamVidtestset

　　本文算法对图像的多个角度进行了特征提取.为了更好

地融合多方面提取的特征,本文提出了特征融合模块来结合

原始图像提取的特征和边缘检测算子提取的图像特征,如

图９所示.由表２可以看出,加入 FFM 模块之后,算法的精

度最多提高了１．１％,说明 FFM 模块能够很好地结合特征

信息.

图９　特征融合模块

Fig．９　Featurefusionmodule

表２　FFM 模块的有效性评估对比

Table２　EffectivenessevaluationandcomparisonofFFM

Method mIoU/％ t/ms
Base＋Sobel_３ ４１．８ ２．８

Base＋Sobel_３＋FFM ４２．９ ２．８
Base＋Scharr ４１．２ ２．８

Base＋Scharr＋FFM ４１．９ ２．８

图１０给出了原图和Sobel_３算子、Sobel_５算子、Scharr
算子以及 Laplacian算子对图像处理之后的对比情况.在

４种算子的对比中,分别用圆圈和直线标注了树木和天空区

域.其中Sobel_５和Scharr算子提取的树木和天空轮廓信息

更丰富,对物体的边缘信息更为敏感,但是语义分割强调不同

物体间的差异性,过多的轮廓信息会造成物体本身划分不准

确,进而导致各个目标之间的划分不准确.从图１０(e)中可以

看出,Laplacian算子对图像边缘信息的提取较少,对边缘信息

不太敏感,可供分割的特征较少,使得分割效果不佳.Sobel_３
算子相比其他３种算子更强调提取各个目标之间的边缘信

息,并且剔除了不相关的信息,保留了图像重要的结构属性.

(a)原图 (b)Sobel_３ (c)Sobel_５

(d)Scharr (e)Laplacian

图１０　边缘检测处理图

Fig．１０　Edgedetectionprocessingdiagram

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



４．４．２　算法性能分析与比较检测

为验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,将 其 与 FCN,SegNet[２０],

Enet,LinkNet和 DfaNet在 CamVid数据集上进行分割精度

与速度的对比,统一采用 mIoU 和 FPS作为衡量指标.为了

保证模型效果的有效性,将所有模型的训练参数设置一致,不

对包括本文算法在内的任何算法进行针对性调优.

实验使用３６０像素×４８０像素大小的 CamVid数据集进

行训练测试.表３列出了 NVIDIARTX２０８０Ti显卡环境下

的结果,图１１为各个网络在 mIoU 指标上的柱形图.其中,

本文算法在数据集上的处理速度为３４９frames/s,虽然分割速

度慢于BiseNet模型,但是 mIoU比BiseNet提高了２．２％;本

文算法在分割精度和速度上全面超越了 LedNet和 Enet.因

此,本文算法在分割准确率和处理图片速度上优于现有的实

时分割算法.与FCN以及 UＧNet相比,本文算法在速度上有

着很大的优势,可以确保在嵌入式设备上达到实时分割的效

果.综合分析,本文算法实现了精确、高效的分割.

表３　不同算法的性能对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

Method mIoU/％ t/ms FPS/(frames/s)

FCN ４５．１ ８．４ １１９．４
UＧNet ４７．８ １４．６ ６８．７
BiseNet ４０．７ ２．２ ４５７．６
Enet ４０．２ ３．８ ３０５．８

LedNet ３８．３ ３．３ ３０１．０
Ours ４２．９ ２．８ ３４９．０

图１１　本文方法和其他方法的 mIoU指标效果对比

Fig．１１　Comparisonoftheproposedmethodandothermethods

onmIoUindicators

对于实时语义分割模型,本文除了从分割精度和速度两

个指标来判断模型的好坏,还考虑了模型的复杂度,即参数的

个数和计算量.参数个数表示存储模型所需的存储空间;计

算量表示输入数据在模型中需要的计算量,即模型进行分割

所需的计算力.表４中,FLOPs是通过输入３５２像素×４８０
像素的数据计算所得的计算力.可以看出,Enet和 LedNet
算法参数量和所需计算力都要小于本文模型,但是本文算法

兼顾了 分 割 速 度 和 精 度,总 体 性 能 优 于 这 两 种 算 法,而

BiseNet模型在FLOPs和参数量上的消耗都比本文算法大,

无法适用于一些低算力的嵌入式设备.

表４　不同模型的复杂度对比

Table４　Complexitycomparisonofdifferentmodels

Method FLOPs Parameters
LedNet １．３４ ０．９２×１０６

ENet ０．７９ ０．３５×１０６

BiseNet ４．９０ １３．３９×１０６

Ours ２．９０ ３．８６×１０６

　　由于CamVid数据集样本较小,为了更有效地说明本文

算法的有效性,将本网络和BiseNet以及ICNet在 Cityscapes
数据集上进行 mIoU 和 FLOPs两个指标的进行比较.表５
中,FLOPs为输入２０４８像素×１０２４像素大小的 Cityscapes
数据图像计算所得的结果.可以看出,在输入大分辨率数据

时,深度学习网络所消耗的计算力急剧增加,相比ICNet和

BiseNet网络,本文网络的计算消耗较小,分割准确率也更高,

在Cityscapes数据集上的分割准确率达到了６９．６％.图１２
给出了３种算法在Cityscapes数据集上的可视化效果.

表５　不同模型在Cityscapes数据集上的对比

Table５　ComparisonofdifferentmodelsonCityscapedataset

Method FLOPs mIoU/％
ICNet １２１．２２ ６７．７
BiseNet ６０．８６ ６８．４
Ours ３５．９０ ６９．６

(a)原图 (b)GroudTruth (c)Ours (d)ICNet (e)BiseNet

图１２　本文方法和其他方法在Cityscapes数据集上的可视化

效果对比

Fig．１２　Comparisonofvisualizationeffectsoftheproposedmethod

andothermethodsonCityscapesdataset

在图１３所示的可视化效果对比中,对于只有３６０像素×
４８０像素分辨率的图像,Enet和LedNet分割出的目标对象包

含着大量的其他目标信息;本文算法由于结合了边缘检测生

成图像的特征,可以有效地对各个物体进行划分,分割出更完

整的目标,可视化效果更好.

(a)原图 (b)GroudTruth (c)Ours (d)ICNet (e)BiseNet

图１３　本文方法和其他方法在CamVid数据集上的可视化效果对比

Fig．１３　Comparisonofvisualizationeffectsoftheproposedmethod

andothermethodsonCamVidtestset

结束语　为满足实时语义分割任务的需求,本文提出了

基于多路径特征提取的轻量化语义分割算法.首先利用边缘

检测剔除图像中的噪声信息,保留图像重要的边缘和位置特

征;其次,通过３条特征提取路径对图像进行特征提取,并
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结合提取出的原始数据的高级语义信息、低层次的纹理信息

以及边缘检测生成图像的特征信息;最后,通过特征融合模块

将多方面信息融合进行推理预测,提高了模型的分割精度.

本文将 Ghost模块应用于语义特征路径的特征提取,提高了

模型的整体分割速度.最后在 CamVid和 Cityscapes数据集

上进行了一系列对比实验,实验结果表明本文算法兼顾了分

割速度与精度.本文网络在语义特征提取过程中采用 Ghost
模块作为提高模型处理速度的方法.下一步将采取剪枝和知

识蒸馏的方法对模型参数进行压缩,进一步提升网络的分割

速度.
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