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摘　要　随着深度学习在医学影像分割、药品检测等医学领域的广泛应用,语义分割技术承载了举足轻重的地位.语义分割融

合了目标检测和图像识别两大技术,旨在将图像分割成多组具有特定语义的区域,属于像素级别的密集分类问题.然而为了推

动移动视觉识别技术的有效发展,传统深度学习模型在功耗、内存管理、实时性等方面都无法满足移动设备的要求.边缘计算

是一种有效将计算、网络、存储、带宽等能力从主机端延伸到移动边缘端的新型架构模式,从而实现在有限计算资源环境下的模

型推理运行.因此,文中尝试在基于边缘 TPU 协处理器的开发板上完成 FCN,SegNet,UＧNet等经典图像语义分割模型的转

换、部署及推理运行,并在采集的真实药品数据集上验证提出的语义分割模型的正确性及性能.
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Abstract　Withtheextensiveapplicationofdeeplearninginmedicalimagingsegmentation,drugdetectionandothermedical
fields,semanticsegmentationtechnologyplaysapivotalrole．Semanticsegmentationcombinestwotechniquesoftargetdetection
andimagerecognition．Itaimstosegmenttheimageintomultiplegroupsofregionswithspecificsemantics,whichisadenseclasＧ
sificationproblematthepixellevel．However,inordertopromotetheeffectivedevelopmentofmobilevisualrecognitiontechnoloＧ
gy,thetraditionaldeeplearningmodelcannotmeettherequirementsofmobiledevicesintermsofpowerconsumption,memory
management,andrealＧtimeperformance．Edgecomputingisanewarchitecturemodethateffectivelyextendsthecomputing,netＧ
work,storage,andbandwidthcapabilitiesfromthehosttothemobileedgetoimplementmodelinferenceoperationsinalimited
computingresourceenvironment．Therefore,thispaperattemptstocompletethetransformation,deploymentandinferenceoperaＧ
tionoftheclassicimagesemanticsegmentationmodel,suchasFCN,SegNet,UＧNet,etc,onthedevelopmentboardbasedonthe
edgeTPUcoprocessor,andverifiesthecorrectnessandperformanceoftheproposedsemanticsegmentationmodelonthecollecＧ
tedrealdrugdataset．
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１　引言

众所周知,图像语义分割[１](ImageSemanticSegmentaＧ

tion,ISS)是计算机视觉和模式识别任务中不可或缺的关键技

术,它融合了传统的目标检测和图像分类两大核心理念,旨在

将原始数据(例如平面图像)分割成多组具有特定语义类别的

区域,即感兴趣区域.语义分割属于像素级别的密集分类问

题,在处理图像时,会将图像中每个像素分配到某个对象类

别,既要求识别出目标位置,也要求标出每个对象的边界.例

如在药品图像分割领域,如图１(b)所示,语义分割模型不仅

要识别出不同药片所在的位置,还要标出每个药片的边界;在

医学影像分割领域,如图１(d)所示,语义分割模型不仅要识

别出该人脑是否患有肿瘤,还要明确标出病灶区域范围.因

此,与传统分类或检测任务相比,语义分割最大的区别在于其

像素级的密集预测能力,因而具有广阔的应用前景.

　　　(a) (b)　　

　　　(c) (d)　　　

图１　图像语义分割实例

Fig．１　Examplesofimagesemanticsegmentation

近年来,随着深度学习技术的发展,基于深度学习的语义

分割算法层出不穷,如基于编码器Ｇ解码器(encoderＧdecoder)



结 构 的 完 全 卷 积 网 络 (Fully Convolutional Networks,

FCN)[２]、SegNet[３]、UＧNet网络[４],以及谷歌推出的基于空洞

卷积(DilatedConvolutions)的 DeepLab[５]等.
传统基于深度学习的语义分割模型的训练及推理过程都

发生在主机端或云端,主要依赖丰富的硬件设备,即强大的算

力资源.然而,随着移动领域的快速发展,传统的语义分割模

型从大小、运行效率、功耗等方面都无法满足有限计算资源下

的移动设备.在嵌入式设备领域,既要求模型大小越小越好

并且模型精度没有显著下降,还要求模型具备低功耗、实时性

等特性.
针对以上问题,边缘计算[６]概念应运而生,推动了移动视

觉识别技术的有效发展.边缘计算是指在网络边缘执行计算

的一种新型计算框架,边缘是指从数据源到云计算中心路径

之间的任意资源和网络资源,边缘计算更多地聚集在边缘设

备本身,将计算任务迁移到产生源数据的边缘设备上.例如

在深度学习领域,依赖强大的云计算中心在海量数据集上进

行模型训练,然后将训练完成的模型文件经过量化后迁移到

边缘端(例如手机端、树莓派、谷歌 Coral开发板[７]等嵌入式

设备)进行推理,从而实现相应的应用.

２　相关工作

２．１　语义分割

图像语义分割主要分为传统图像语义分割方法和基于深

度学习的图像语义分割方法.在深度学习算法普及之前,研
究者一般使用纹理基元森林(TextonForest)或者随机森林

(RandomForest)方法来构建用于语义分割的分类器,但传统

语义分割方法十分依赖特征的选择,特征选择的质量直接影

响了算法性能.随 着 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeural
Network,CNN)在图像识别领域的优异性能逐渐凸显,基于

CNN改进的图像语义分割算法也相继出炉,如 FCN,SegＧ
Net,UＧNet等.

完全卷积网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN)[２]是

基于深度学习的语义分割的开山之作,作为首个基于编码器Ｇ
解码器(encoderＧdecoder)的深度图像语义分割算法,其首次

将CNN最后几层全连接都换成卷积,由此获得多维的feaＧ
turemap,在其后接softmax以获得每个像素点的分类信息,
从而实现像素化的密集分类,其体系结构如图２所示.

图２　FCN体系结构图

Fig．２　ArchitectureofFCN

然而,FCN的缺点也很明显,首先是训练比较繁琐,需要

训练３次才能够得到 FCNＧ８s,而且得到的结果并不精细,对
图像的细节不够敏感;其次是对各个像素进行分类时没有考

虑到像素之间的关系,忽略了基于像素分类的分割方法中使

用的空间规整步骤,缺乏空间一致性.
为了改进 FCN,基于编码器Ｇ解码器的SegNet[３]应运而

生,其中,编码器使用池化层逐渐缩减输入数据的空间维度,
而解码器通过反卷积层等网络层逐步恢复目标的细节和相应

的空间维度.从编码器到解码器之间,通常存在直接的信息

连接,以帮助解码器更好地恢复目标细节.SegNet体系结构

如图３所示,其核心在于解码器对较低分辨率的输入特征图

进行上采样.具体地,解码器使用了在相应编码器的最大池

化步骤中计算的池化索引来执行非线性上采样.这种方法不

必学习上采样的.经上采样后的特征图是稀疏的,因此其随

后使用可训练的卷积核进行卷积操作,生成密集的特征图.

图３　SegNet体系结构

Fig．３　ArchitectureofSegNet

UＧNet[４]是根据 FCN 改进的经典网络,其网络结构如

图４所示.该网 络 首 先 进 行 Conv＋Pooling 下 采 样;然 后

Deconv反卷积进行上采样,将crop之前的低层featuremap
进行融合;然后再次上采样.重复这个过程,直到获得输出

３８８×３８８×２的featuremap,最后经过softmax获得output
segmentmap.总体来说 UＧNet与 FCN 思路非常类似.与

FCN逐点相加不同,UＧNet将特征在channel维度拼接在一

起,形成更“厚”的特征.

图４　UＧNet体系结构图

Fig．４　ArchitectureofUＧNet

２．２　边缘计算

边缘计算[６]是指利用靠近数据源的边缘地带来完成运算

程序,其主要计算节点以及应用部署在靠近终端的数据中心,
这使得其在服务的响应性能和可靠性方面都高于传统中心化

的云计算概念.边缘计算拥有以下特征.
(１)低延时:边缘计算聚焦实时、短周期数据的分析,能够

更好地支撑本地业务的实时智能化处理与执行.
(２)高效率:由于边缘计算距离用户更近,在边缘节点处

实现了对数据的过滤和分析,因此效率更高.
(３)更节能:云计算和边缘计相结合,其成本只有单独使

用云计算的３９％.
(４)环境流量压力小:在进行云端传输时通过边缘节

点进行一部分简单数据处理,能够缩短设备响应时间,减
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少从设备到云端的数据流量.

３　基于EdgeTPU的药品图像语义分割

本节主要描述了基于边缘计算的图像语义分割算法在药

品图像识别中的应用.首先明确我们的语义分割模型,并在

云端或主机端对其进行训练;其次详细描述了训练完成的模

型如何部署到边缘设备,包括量化、转换、编译、部署四大步

骤;最后在边缘端进行模型推理.整个实现流程如图５所示.

图５　边缘推理的实现流程

Fig．５　Flowchartofedgeinference

(１)模型训练:随着计算机算力的不断增强,海量数据的

增长,深度学习算法的提出使得用更大量数据训练更深的网

络成为可能,并且在特定的场景下,一些图像识别算法的准确

率已经超越了人类.因此,基于深度学习的语义分割模型取

得了不错的进展,本文尝试搭建 FCN,SegNet,UＧNet三大主

流深度语义分割模型体系结构并在 Google云服务器端进行

迭代训练以得到较优的分割性能.
(２)模型量化:由于深度学习模型网络体系结构庞大,参

数众多,在云端训练所得的模型往往无法直接部署到边缘移

动设备上进行推理.移动端都是轻量型设备,内存空间有限,
为了解决该问题,首先需要对原始语义分割模型进行量化.
深度神经网络的量化技术主要可以分为两类:训练完成后量

化和训练过程中进行量化[８].与改变密度方法不同,量化的

方法属于改变网络多样性的方法,容易造成精度损失.一般

训练完神经网络后再执行量化的技术主要针对已完整训练的

网络,移植性较好.本文即采用了该量化思想,将原始３２位

精度浮点数FP３２下训练的语义分割模型量化到８位精度整

数INT８下的模型,其实现细节如图６所列.

bazelbuildtensorflow/tools/graph_transforms:transform_gaph
bazelＧbin/tensorflow/tools/graph_transforms/transform_graph\
　－－in_graph＝model．pb\
　－－out_graph＝quantized_model．pb\
　－－inputs＝input\
　－－outputs＝output\

图６　Tensorflow 量化工具

Fig．６　TensorflowQuantilizationTool

(３)模型转换:为了能够在边缘TPU开发板上运行,首先

对量化之后的模型进行转换,将其转成特定设备支持的文件

格式类型,例如 GoogleTPU 开发板支持的．tflite文件、天数

智芯 EPU 支持的．tflex文件等.本文采用 google开源的

TensorflowLite工具提供的转换接口进行实现,实现细节如

图７所列.

tflite_convert－－output_file＝model．tflite\
－－graph_def_file＝quantized_model．pb\
－－input_arrays＝input\
－－output_arrays＝output

图７　TensorflowLite转换工具

Fig．７　TensorflowLiteconversiontool

(４)模型编译、部署、推理:经转换之后的．tflite文件需要

进行在线编译,然后将编译成功的．tflite文件发布到边缘端

进行模型推理.

４　实验

为了验证上述语义分割模型的训练、量化、转换、部署及

推理的正确性,本文在收集的真实药品数据集上进行了语义

分割模型的训练,并部署到边缘开发板验证其推理性能.该

实验需要做如下准备:１)收集训练中使用的真实药品数据集;

２)选择语义分割模型并进行训练;３)完成模型的量化、转换、
编译及部署;４)实现边缘推理.

４．１　数据集采集

实验使用真实带标签的药品数据集来训练不同语义分割

模型.如图８所示,本文采集了４７２张包含不同形状的药品

图片作为训练集并对其进行标注,１０３张无标签药品图片作

为测试集,以验证训练所得语义分割模型在边缘端进行推理

的正确性及其分割性能.

(a)药品数据集

(b)对应标签

图８　药品数据集及对应标签

Fig．８　Drugdatasetsandcorrespondinglabels

语义分割模型较传统分类模型最大的区别在于语义分割

模型的输出是一张标记了分割结果的图片,而不是简单的一

个数字类别.因此对于训练数据的标签,本文采用了 Mask
掩膜思想[７]提取出原始图片的感兴趣区域,从而得到具有语

义分割结果的黑白图片,如图８(b)所示.Mask实现机制如

图９所示,假设存在一个３×３维的原始图像,通过与自定义

的 Mask矩阵进行逻辑与操作,即原图中的每个像素和 Mask
矩阵中的每个对应像素进行与运算,从而得到包含特定语义

区域的效果图.

图９　Mask实现机制

Fig．９　MaskImplementationMechanism

４．２　性能评价指标

近年来,在图像语义分割领域,常用的性能评价指标主要

包括像素准确率、平均准确率和平均交并比等[２].其中,像素

准确率(PixelAccuracy,PA)表示正确分割的像素数量占图

像像素总量的百分比,其计算方法如式(１)所示:

PA＝(∑
N

i＝１
Xii)/(∑

N

i＝１
Ti) (１)

平均准确率(MeanAccuracy,MA)表示所有类别物体像

素准确率的平均值,其计算方法如式(２)所示:

MA＝(∑
N

i＝１

Xii

Ti
)/N (２)

平均交互比(MeanIntersectionoverUnion,mIoU)表示

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



分割结果与原始图像真值的重合程度,其计算方法如式(３)
所示:

mIoU＝ ∑
N

i＝１

Xii

Ti＋∑
N

j＝１
(Xji－Xii)

æ

è
ç

ö

ø
÷/N (３)

式(１)－式(３)中,N 表示图像像素的类别数量,Ti表示

第i类的像素总数,Xii表示真实类别为i且预测类别为i的

像素总数,Xji表示真实类别为i且预测类别为j的像素总数.
从图８(b)可以看出,本文采集的现实数据包含两个类别

(即N＝２),一个类别属于背景,一个类别属于药片所在位置.
后期可以针对不同药片进一步细分类.

４．３　软硬件环境

深度学习模型在训练和测试阶段往往对硬件设备要求较

高,尤其是在训练时会进行大量的计算并消耗巨大内存和显

存,但受限于硬件高昂的价格,本文采用google开源的深度

学习开发云平台colab[９]并使用tensorflow[１０]深度学习框架

进行语义分割模型的训练并保存为．pb文件,再对其进行量

化、转换、编译,将得到的轻量型模型．tflite文件部署到边缘

TPU开发板(如图１０所示)进行推理.边缘 TPU 开发板硬

件参数如表１所列.

表１　边缘开发板硬件参数

Table１　Hardwareparametersofedgedevboard

CPU NXPi．MX８MSoC(quadCortexＧA５３,CortexＧM４F)
GPU IntegratedGC７０００LiteGraphics

MLaccelerator GoogleEdgeTPUcoprocessor
RAM １GBLPDDR４

Flashmemory ８GBeMMC

Wireless
WiＧFi２×２MIMO (８０２．１１b/g/n/ac２．４/５GHz)

andBluetooth４．２

Dimensions ４８mm×４０mm×５mm

图１０　边缘 TPU开发板

Fig．１０　DevBoardwithEdgeTPU

４．４　实验结果分析与对比

为了评估经编译之后的语义分割模型在边缘 TPU 开发

板上的分割性能,针对３个经典的图像语义分割模型 FCN,

SegNet,UＧNet进行了对比实验,其性能表现如表２所列.

表２　图像语义分割模型性能

Table２　Performanceofimagesemanticsegmentationmodels
模型 PA/％ MA/％ mIoU/％ 平均耗时/s
FCN ８５．３ ８０．５ ７２．０ ０．５００

SegNet ９２．１ ８７．２ ８３．０ ０．０６２
UＧNet ９３．５ ８８．０ ８５．５ ０．０６５

从表２可以看出,基于深度学习的语义分割模型在药品

数据集上都取得的较优的分割结果,相对而言,SegNet与

UＧNet在像素准确率PA,平均准确率 MA 以及平均交互比

mIoU 评价指标上更优于FCN.除此之外,我们发现 FCN 分

割较为耗时,实时性较差,不适用于在边缘端进行实时推理,

而另外两种模型耗时较短,实时性更好,在未来移动端领域中

具有更大优势.以上测试结果客观地反映了深度语义分割模

型具有较好的分割性能.为了更直观地查看各模型的分割结

果,我们给出了 FCN,SegNet及 UＧNet三大模型对同一张药

品图片的分割效果图,如图１１所示.其中前两列表示原始图

像及对应的真实标签,第三列表示各图像语义分割模型对应

的输出.从中可以更直观地看出,３种模型都取得了不错的

分割效果,而SegNet与 UＧNet对图像的细节更为敏感,分割

出的边界要比FCN更为清晰.

(a)FCN分割结果

(b)SegNet分割结果

(c)UＧNet分割结果

图１１　３种模型的分割结果

Fig．１１　UＧNetsegmentationresultsofthreemodels

为了对比不同语义分割模型在具有更多药品的图片上的

分割性能,我们收集了更多类型的药品来测试模型的性能,实
验结果如图１２所示.可以明显看出,当药品数量激增之后

(例如第一行收集了５种不同药片),３个模型的分割性能都

有所下降,而FCN下降得最为明显,对图像的边界细节不敏

感,进而导致分割结果不清晰.

图１２　不同模型的分割结果

Fig．１２　Segmentationresultofvariousmodels

总而言之,当图像语义分割类别增加之后,基于深度学习

的语义分割模型在边缘端的推理性能将有所下降,需要针对

该问题做进一步的改进.实验中也发现,云端训练的深度语

９７２王赛男,等:基于边缘计算的图像语义分割应用与研究



义分割模型经过量化之后,准确率会有部分损失,其局限于边

缘端的内存限制,实时性也有所下降.若现实应用具有较高

的实时性要求,比如在无人驾驶、人脸识别、商品货物目标检

测等 领 域,用 户 可 以 尝 试 使 用 类 似 Tengine[１１],MNN[１２],

MACE[１３]等开源的边缘端加速推理机制提高模型的推理速

度,解决实时性限制.
结束语　本文在真实世界采集的药品数据集上对 FCN,

SegNet,UＧNet等常用的语义分割模型进行训练、量化、转换、
编译等一系列操作,然后将其成功部署到基于边缘 TPU 协

处理器的开发板上进行边缘推理,并在功耗、内存管理、实时

性等方面的限制条件下验证模型的分割性能.实验结果表

明,基于深度学习的语义分割模型在边缘端取得了不错的分

割效果,实时性也较好.但对于实时性要求非常高的实际应

用,例如无人驾驶,基于边缘端的模型还有待改进.
随着５G的普及,深度学习模型边缘化必将成为主流趋

势,如何加速边缘端的运行时间也将成为未来研究的重点.
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