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基于混合注意力的实时图像语义分割算法
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摘　要　针对现有语义分割算法因模型复杂、计算量庞大,导致算法较难部署在移动设备的问题,提出了一种基于混合注意力

的实时图像语义分割算法.该算法是非对称的编码器解码器结构,编码器部分结合深度可分离卷积与扩张卷积设计出一个高

效残差单元来提取不同网络深度的图像特征,在浅层较多关注空间位置信息,在深层增强语义信息提取.解码器部分设计了混

合注意力特征融合模块,使用空间注意力强化浅层的空间位置信息,使用通道注意力增强深层特征图中关键信息的表达能力,
能够有效融合不同层次特征图中空间信息与上下文信息,强化语义信息的表达,减小融合过程中图像信息的损失,最后使用分

类器得到分割预测图.大量实验的结果表明,该算法在 Cityscapes数据集上PA和 mIoU 分别达到了９３．２％和７３．２％,在TesＧ
laV１００图像计算显卡上以 １．６２×１０６ 的 参 数 量 达 到 ３８FPS,在 PascalVOC２０１２数 据 集 上 PA 和 mIoU 达 到 了 ９２．４％ 和

７４．８％.实验结果表明,该算法能够有效且实时地完成城市场景图片分割任务.
关键词:深度学习;语义分割;实时;特征融合;注意力机制
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RealＧtimeImageSemanticSegmentationAlgorithmBasedonHybridAttention
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SchoolofComputerandCommunication,LanzhouUniversityofTechnology,Lanzhou７３００５０,China

　
Abstract　Theexistingsemanticsegmentationalgorithmsaredifficulttodeployonmobiledevicesduetothecomplexmodeland
alargeamountofcomputation．Anewsemanticsegmentationalgorithmbasedonhybridattentionisproposed．Thisalgorithmis
anasymmetricencoderＧdecoderstructure．TheencoderpartcombinesdepthＧwiseseparableconvolutionanddilatedconvolutionto
designanefficientresidualmoduletoextractimagefeaturesatdifferentlevelsofthenetwork．Itpaysmoreattentiontospatial
positioninformationintheshallowlayerandenhancessemanticinformationextractioninthedeeplayer．Inthedecoderpart,ahyＧ
bridattentionfeaturefusionmoduleisdesigned,whichusesspatialattentiontostrengthenthespatiallocationinformationinthe
shallowlayerandchannelattentiontoenhancetheexpressionabilityofkeyinformationinthedeepfeaturemap．Itcaneffectively
integratethespatialinformationandcontextinformationinthefeaturemapofdifferentlevels,strengthentheexpressionofseＧ
manticinformation,andreducethelossofimageinformationinthefusionprocess．Finally,thesegmentationresultsarepredicted
byusingtheclassifier．Alargenumberofexperimentsshowthattheproposedalgorithmachieves９３．２％ PAand７３．２％ mIoUin
Cityscapes,respectively,andachieves３８FPSwith１．６２×１０６referenceonTeslaV１００GPU．InPascalVOC２０１２dataset,PAand
mIoUreaches９２．４％and７４．８％respectively．Experimentalresultsshowthatthisalgorithmcaneffectivelyandquicklycomplete
thetaskofcitysceneimagesegmentation．
Keywords　Deeplearning,Semanticsegmentation,RealＧtime,Featurefusion,Attentionmechanism
　

１　引言

语义分割是计算机视觉中的一个基本问题,作为图像理

解的一种重要方法,语义分割要求将同一图像中不同类别的

物体像素使用不同颜色标注出来.语义分割被广泛应用于医

学图像分析[１]和遥感测绘[２]等领域.而实时语义分割要求以

较高的分割速度对图像进行像素级分割,通常将图像处理速

度是否超过每秒３０帧作为达到实时的一个标准,它广泛应用

于自动驾驶[３]、视频监控[４]等对图像处理速度要求较高的场

景.在自动驾驶中通过语义分割使车辆获得目前场景具体包

含何种物体、物体的具体位置和把物体类别分割到像素级的

３种功能,从而为自动驾驶提供高标准的决策条件.
传统语义分割方法主要有基于聚类[５]、阈值[６]、边缘检

测[７]和图论[８]的方法,传统分割算法对计算性能考虑得较少,
针对不同场景需要手动设计不同的特征提取方法,对复杂场

景的适应性较低,也未充分利用现阶段计算资源丰富的优势.
随着深度学习和高性能 GPU 的蓬勃发展,以卷积神经

网络CNN(ConvolutionalNeuralNetworks)为代表的分割算

法也取得了优异的成绩.Long等提出了全卷积网络 FCN[９]

(FullyConvolutionNetwork),将经典 CNN 图像分类网络最

后的全连接层替换为一系列反卷积层,使得经过下采样的特

征图可以通过反卷积层、上采样恢复为输入图像的分辨率
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尺寸,从而完成像素级的物体分类任务.SegNet[１０]以 FCN
为基础,引入了编码器Ｇ解码器结构,成为最早的高效分割模

型之一.继SegNet之后,ENet[１１]还设计了一种层数较少的

编码器Ｇ解码器,以降低计算成本.UNet[１２]的编码器在提取

特征的过程中不断地下采样,在解码器阶段,通过将浅层特征

和深层特征相融合,逐步上采样,最终获得高分辨率的输出预

测图,现在被广泛应用于医疗图像分割领域.
虽然基于深度学习的CNN 分割算法对图像分割效果越

来越好,但 CNN 分割算法的体积越来越大,结构越来越复

杂,预测和训练需要的硬件资源也逐步增多,往往只能在高算

力的服务器中运行.而移动设备中硬件、算力的资源限制也

促使神经网络向小型化发展,即在保证算法准确率的同时降

低对硬件资源的要求,同时加快图像分割的速度.谷歌提出

的 MobileNets[１３]算法使用深度可分离卷积来替换CNN中的

标准卷积,有效减少了分割算法的参数与计算量.深度可分

离卷积通过将空间滤波与特征生成机制分离,有效地替换了

标准卷积.Zhang等使用分组逐点卷积和通道重排(Channel
Shuffle)两种方法设计出了ShuffleNet[１４].基于以上对 CNN
的优化方法,研究人员又设计出了ICNet[１５]、BiseNet[１６Ｇ１７]系

列算法、LEDNet[１８]等实时语义分割算法,使得在移动终端、
嵌入式设备上部署语义分割算法成为可能.然而,上述的实

时语义分割算法依赖轻量化的主干网络提取图像特征,精简

的主干网可以使分割算法有较快速的图像推理能力,但也弱

化了网络的特征提取能力;神经网络浅层与深层分别提取到

的特征往往包含不同类型的图像特征信息,解码器中需要融

合不同深度的图像特征,现有方法在特征融合过程中容易损

失语义信息.
为了能更好地平衡分割任务中的准确性和效率,本文提

出了基于混合注意力的实时语义分割算法(RealＧtimeImage
SemanticSegmentation Algorithm Basedon Hybrid AttenＧ
tion),该算法主要有以下两个方面的贡献:

１)设计了高效残差模块(EfficientResidualModule,EffiＧ
cientＧres),将其作为特征提取主干网的基本单元,该残差结构

不仅保证了提取图像特征信息的有效性,而且减少了计算复

杂度以及参数量,提升了模型的分割速度.

２)在解码器中设计了混合空间注意力与通道注意力的特

征融合模块(HybridSpatialAttentionandChannelAttention
Modules,HSC),促进了包含较多空间信息的浅层特征与包

含较多抽象 语 义 信 息 的 深 层 特 征 充 分 融 合,提 升 了 分 割

精度.

２　本文算法

２．１　本文算法的结构

本文算法的详细结构如图１所示,该算法采用非对称的

编码器Ｇ解码器的结构,其中编码器部分与 VGG１６特征提取

主干结构相似,由下采样模块(DownSamplingModule)和如

图２(d)所示的高效残差模块组成.解码器部分由混合通道

与空间注意力的特征融合模块和分类器(Classify)组成.

图１　本文算法的结构

Fig．１　Structureoftheproposedalgorithm

　　在编码器的特征提取阶段,首先对输入图像进行下采样

来缩小特征图的分辨率,该下采样操作由步长为２的３×３卷

积、２×２的最大池化和２×２的平均池化组成.通过减小输

入图像的尺寸来减少算法的计算量,由于下采样的过程中会

损失语义信息,因此结合 EfficientＧres模块进一步提取特征.
为保证在网络深层拥有较大的感受野(ReceptiveFiele,RF),
在深度可分离卷积中加入带有空洞率的扩张卷积,在减少网

络参数量的同时维持了较高的感受野,从而提取网络３种不

同层次的图像特征.
解码器部分使用两个 HSC模块融合编码器在３种不同

网络深度提取到的特征图,这些特征图分别包含了不同空间

信息与语义信息.将经过两次融合语义信息的特征图由分类

器完成语义信息到像素类别的映射.其中在分类器中首先通

过２D卷积将通道数调整至与对应数据集语义类别数一致,
使用归一化计算得到每个像素点的所属类别概率,从而完成

端对端的输出.

２．２　基于通道拆分与通道重排的高效残差结构

本节主要为了解决编码器中残差结构的效率与特征提取

能力的平衡问题.由于残差结构具有防止网络退化的优点,

已有多个轻量化的残差结构被成功应用在图像分类任务中,

其结构如图２所示.其中图２(a)来自 ResNet[１９]的瓶颈残差

结构,该类瓶颈残差结构通过第一个和最后一个卷积控制通

道数量,使中间卷积层的通道数减少,形成类似瓶颈的结构,

从而达到减少计算量的目的.但是随着网络深度的加深,它

的特征提取能力也开始下降,基于该瓶颈残差结构,ShufＧ

fleNet通过引入通道重排方法,设计了如图２(b)所示的残

差结构单元,还在该结构中使用点卷积(１×１卷积)来减

少参数量和计算量,然而点卷积占用大量的计算复杂度,

这种策略对轻量级模型的设计是不利的.LedNet构建了

一个轻量级的残差结构 SSＧnbt,如图２(c)所示,它的通道

使用１D卷积重新调整通道数量,从而减少参数量.受到

shuffleNetv２中通道重排与通道切分的启发,本文将扩张

卷积与深度可分离卷积结合,设计了带有通道切分(ChanＧ

nelSplit)与通道重排的高效残差结构 EfficientＧres,结构如

图２(d)所示.
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(a)bottleneck (b)shuffleNet (c)SSＧnbt (d)EfficientＧres

图２　残差结构图

Fig．２　Residualstructurediagram

　　EfficientＧres结构采用“切分—转换—合并—重排”的设

计策略.其中对通道“重排”和“切分”的操作过程如图３(a)

和图３(b)所示.EfficientＧres首先经过２D 卷积层聚合特征

并调整通道数量,达到减少参数的目的.在通道切分的过程

中,过多的分支会增加对内存的重复访问,也会在一定程度上

降低计算效率,因此本文中切分为两个子分支.为了能更高

效地提取图像特征,简单使用深度可分离卷积替换标准卷积

会导致性能下降,本文在分解后的卷积中融合了带有空洞率

的卷积运算,扩张卷积是提升感受野的有效工具,它在不增加

计算资源和参数量的情况下拥有更大的感受野,在神经网络

中第(l＋１)卷积层的感受野的计算式如式(１)－式(３)所示:

RFl＋１＝RFl＋(k′－１)􀅰Sl (１)

k′＝k＋(k－１)(d－１) (２)

Sl＝∏
l

i＝１
Stridei (３)

其中,k′,k和d 分别表示扩张卷积的大小、普通卷积的大小

和空洞率,Stridei表示之前所有卷积核的移动步长.

(a)channelshuffle (b)channnelsplit

图３　通道重排与通道拆分执行流程

Fig．３　Channelshuffleandsplitworkingprocess

经过结合了扩张卷积的卷积运算后,使用concat操作在

通道维度上拼接两个子分支得到的特征图,再使用一个２D
卷积将输出通道数恢复至与输入通道数调整一致.由于同一

组的各个通道特征图可能包含相同的语义信息,使用通道重

排操作来交换不同通道的语义信息,使得每个组的语义信息

更加丰富.

本文方法在保证残差结构特征提取能力的基础上能提升

残差结构的运行效率,使用通道切分与通道重排的操作交换

不同通道的语义信息,使得不同组的语义信息更加丰富,可以

提取到更多的图像特征,在计算资源有限的情况下提升了算

法的拟合能力,对最终的分割结果也有着正向的作用.

２．３　混合注意力特征融合模块

为解决不同层次的特征在融合过程中容易损失上下文信

息的问题,本文在解码器的特征融合阶段设计了混合通道与

空间注意力的特征融合模块 HSC,如图４所示.

图４　HSC模块结构图

Fig．４　HSCmodulestructurediagram

空间注意力可以对不同像素点的特征图赋予不同的注意

力权重,强化包含更多语义信息的通道表示能力.空间注意

力的详细结构如图４(a)所示,空间注意力结构中首先使用步

长为２的自适应平均池化和自适应最大池化,在通道的维度

上拼接两部分池化结果,然后经过一个２D卷积结合信息,

２３０２０００１０Ｇ３
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使用Sigmoid激活神经节点,最终得到包含空间位置信息的

特征图.空间注意力的计算式如式(４)所示:

xs＝conv １
c ∑

c

k＝１
uij(k)＋ max

k∈[１,c]
(uij(k))( ) (４)

其中,xs表示空间注意力机制计算的特征图,conv为卷积归一

化激活函数操作,uij表示像素权重,h和w 分别为特征图的高

度和宽度,c表示通道数.

通道注意力如图４(b)所示,通道注意力中使用全局平均

池化来提取通道权重,使用１D卷积结构聚合通道权重信息,

使用Sigmoid激活函数激活神经结点,从而得到通道注意力

特征图,计算式如式(５)所示:

xc＝ １
h×w　∑

h

i＝１
　∑

w

i＝１
uc(i,j) (５)

其中,xc表示通道注意力得到的通道权重分布,h,w 和c分别

为特征图的高度、宽度和通道数.

图４给出了 HSC融合模块的详细结构.因为浅层的特

征图包含更多的空间位置信息,首先对浅层特征使用空间注

意力强化重点关注的空间位置信息,同时对深层次特征使用

通道注意力,对包含更多语义信息的部分通道进行强化.由

于深层次图像特征的分辨率较小,使用双线性插值的方法将

特征图分辨率上采样至与浅层特征图一致.将经过注意力强

化信息表达的浅层特征图与深层特征图逐点相乘,得到包含

更加丰富语义信息的特征图.

３　实验及结果分析

３．１　数据集及评价指标

Cityscapes[２０]城市景观数据集是一个用于语义场景解析

的数据集,它包含了５０００张精确标注的城市街景图,其中训

练集、验证集和测试集的图片分别为２９７５,５００和１５２５张,由
于测试集不公开,我们使用验证集进行模型评估.因为该数

据集的图片分辨率较大,在该数据集上进行 FPS的分析.并

且在实验过程中对图片进行翻转、随机剪裁和添加噪声等,以
进行数据扩张.

PascalVOC２０１２[２１](下文简称 VOC)是计算机视觉领域

非常流行的数据集,有注释的图像可用于５种任务:分类、分
割、检测、动作识别和人物布局.对于分割任务,有２１个标记

的对象类,如果像素不属于这些类中的任何一个,则标记为背

景.数据集被分为两个集,即训练和验证,分别有１４６４和

１４４９张图像,以及一个用于实际挑战的私有测试集.

本文采用平均交并比(meanIntersectionoverUnion,mIoU)

作为衡量模型分割效果的评价指标,计算式如式(６)所示:

mIou＝１
N ∑

N

i＝０

pij

∑
N

j＝０
pij＋∑

N

j＝０
pji－pii

(６)

使用平均像素精度(PixelAccuracy,PA)来衡量模型的

分割准确度,其代表预测分类正确的像素数量占标注空间所

有像素的百分比,其计算式如式(７)所示:

PA＝
∑
k

i＝０
pii

∑
k

i＝０
∑
k

j＝０
pij

(７)

其中,N 为所有像素种类的个数,pij表示实际类别为i类但预

测为j类的像素总数,pii表示实际类别为i类预测也为第i
类的像素总数.

使用帧每秒(FramesPerSecond,FPS)来表示模型处理

图片的速度,常见测量方法为网络一次性推理１００张图像之

后,求得其平均推理每张图像的耗时,从而推算网络每秒处理

帧数FPS.还通过模型需要的浮点运算量(FLOPs)和参数量

(Params)来评估语义分割网络模型的复杂度.

３．２　实验参数

本文算法使用 python３．８、pytorch１．１３．０ 编 程 实 现.

Ubuntu１８．０４操作系统,CPU 为Intel(R)Xeon(R)Gold,

GPU为 TeslaV１００,CUDA１１．０加速运算.

Cityscapes数据集中cropＧsize为１０２４,batchＧsize设置为

６,优化器为随机梯度下降(SDG),初始学习率０．００１,学习率

衰减为０．０００５,epoch为２００.VOC 数据集中cropＧsize为

５１２,batchＧsize设置为８,优化器与上述一致,学习初始学习率

为０．０１,学习率衰减为０．００１,epoch为８０.

３．３　Cityscapes数据集实验结果评估

图５给出了本文算法与其他实时和非实时算法的分割结

果对比,每一列分别为地面真实场景、分割标签图,以及各种

算法的分割效果图.从分割结果中可以看出,由于本文算法

使用了混合注意力的特征融合结构,有效融合了图像的空间

位置信息与上下文信息,在分割目标的连续性上表现较好,例

如对于道路、建筑、车辆等较大体积目标的边界曲线较为光滑

和连续,分割的整体性也较高.对路灯、广告牌、交通标志等

小物体分割效果存在一些小的识别错误问题,原因是小物体

的空间位置包含在较大目标中,边界的分割不是非常精准,但

整体效果表现良好.

图５　不同算法在Cityscapes数据集上的分割结果图

Fig．５　DifferentalgorithmssegmentationresultsonCityscapesdatasets

　　表１列出了各种算法在Cityscapes数据集上的实验对比 结果.相对于PSPNet[２２],DeepLabv３[２３]非实时的分割算法,
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本文算法的参数量仅有DeepLabv３参数量的１/２０,但取得了

与 DeepLabv３算法较为接近的分割结果,并且在实时性上提

升较大.相较于实时算法 LEDNet等,本文算法虽然参数量

增加了０．６８×１０６,但是在 mIoU上提升了３．２％的,在PA上

提升了１．１％,且在实时性方面提升了６FPS.与其他实时

分割算法ICNet,FastＧSCNN[２４]和 FPANet[２５]等相比,虽然参

数量略有增加,但是在精度和图片推理速度上获得了一定的

提升,虽然ENet的推理速度表现较好,但作为早期经典算法

在分割精度方面表现有所欠缺.因此本文算法在参数量、计

算复杂度和分割精度中取得了平衡.

表１　不同算法在Cityscapes数据集上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsonCityscapesdataset

Type Method PreＧtrained Backbone Params Speed/FPS GFLOPs mIoU/％ PA/％
nonＧreal
time

PSPNet Y ResNetＧ１０１ ２５０．８×１０６ ０．７８ ４１２．２０ ７４．００ ９４．２０
DeepLabv３ Y ResNetＧ５０ ３８×１０６ ０．５６ ８４．３０ ７３．４０ ９５．５０

realtime

SegNet Y VGGＧ１６ ２９．５×１０６ １３．００ ２８６．００ ５６．２０ ８９．３２
ENet N － ０．３６×１０６ ５３．６０ ３．８０ ６１．１０ ９０．７３

BiSeNetv１ Y XceptionＧ３９ ５．８×１０６ ３４．４０ １４．８０ ６２．３０ ９１．５０
ICNet N PSPNet５０ ７．８×１０６ ３０．３０ ２８．３０ ６９．５０ ９２．５０
LEDNet N － ０．９４×１０６ ３２．００ １１．５０ ７０．００ ９２．１０

FastＧSCNN N － １．１１×１０６ ４３．００ － ７２．１４ ９３．００
FPANetＧA N ResNetＧ１８ １４．１１×１０６ ６９．２１ ３０．７０ ７２．００ ９２．８０

Ours N － １．６２×１０６ ３８．００ １１．３４ ７３．２０ ９３．２０

３．４　VOC数据集结果评估

图６给出了本文算法与其他语义分割算法在 VOC数据

集上分割结果的对比图,每一列分别为地面真实场景、分割标

签图、各种算法的分割效果图.从图６中可以发现,本文算法

对该数据集的分割特点与 Cityscapes较为相似,在分割结果

中物体边界的分割较为连续和光滑.VOC数据集中输入图

片包含的类别数量少,单张图片中除背景之外的目标类只有

一种或者两种,包含３类以上的复杂图片非常少.本文算法

在只包含一类的图片中分割效果较好,边界连续,分割完整,

在包含两类及以上的图片分割中会存在边界不清晰的情况,

但整体的分割效果与非实时分割算法较为相似,在部分类别

的分割完整性上略有提升.详细实验结果如表２所列.

图６　不同算法在 VOC数据集上的分割结果图

Fig．６　SegmentationresultsofdifferentalgorithmsonVOCdataset

表２　不同算法在 VOC数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsonVOCdataset

Method Backbone PreＧtrained mIoU/％ PA/％
DeepLabv３ ResNetＧ５０ Y ７３．７ ９２．１
PSPNet ResNetＧ１０１ Y ７４．５ ９１．３
ICNet PSPNet５０ N ６９．５ ９０．７

BiSeNetv１ Xception３９ Y ６７．３ ９０．０
Ours － N ７４．８ ９２．４

本文算法在 VOC 数据集上取得了７４．８％的 mIoU,在

PA上相比以 DeepLabv３为代表的非实时分割算法提升了

１％,与经典实时分割算法ICNet和 BiSeNetv１相比,在两种

精度评价指标上均有提升.

３．５　消融实验

本文算法用３个下采样模块将编码器分为３个特征提取

块,在第３个特征提取块使用带有空洞率的扩张卷积来进一

步提取特征.由于相同卷积下不同空洞率会影响感受野,空
洞率较小时更关注微小物体的分割,较大的空洞率对空间位

置信息提取能力更强,选择合适的空洞率组合对编码器相当

重要.为验证使用不同的空洞率组合对编码器特征提取能力

的影响,与其他采用相似编码器的算法中使用的两组空洞率

进行对比验证,详细结果如表３所列.其中分组１是 DSAＧ
Net[２６]算法采用的空洞率组合,分组２是 LRDNet[２７]采用的

组合,分组３是本文算法选取的空洞率组合,将３组空洞率组

合在本文算法中进行实验对比,可以得出本文中使用的空洞

率组合取得了较优结果,其 mIoU达到了７３．２％,相比组合１、
组合２平均提升了０．８％,由此可以证明不空的洞率组合会通

过改变深层网络感受野的大小来影响算法的特征提取能力.

表３　不同空洞率组合实验对比结果

Table３　Comparativeexperimentresultsofdifferentcavityratio

combination
分组 空洞率组合 mIoU/％
１ １,３,６,１２,３,６,１２,３４ ７２．１
２ １,２,５,９,２,５,９,１７ ７２．７
３ １,３,７,１１,２,５,１３,１７ ７３．２

本文还验证了在特征融合模块中单独使用某一种注意力

机制和使用混合注意力机制对本文算法性能的影响,详细实

验结果如表４所列.

表４　不同注意力机制组合实验结果

Table４　Experimentalresultsofcombinationofdifferentattention

mechanisms

Method Ca Sa mIoU/％ FPS

Ours
√ － ７０．４ ４１
－ √ ７１．５ ４２
√ √ ７３．２ ３８

从实验结果可以发现,当仅仅使用通道注意力Ca或者使

用空间注意力Sa时,本文算法在 Cityscapes数据集上在相似

的FPS下获得了平均７１．１％的 mIoU,而当使用了本文提出

的混合注意力时,在FPS性能降低２~３帧的情况下将 mIoU
提升了２％,因此同时使用通道注意力 Ca和空间注意力 Sa
的混合注意力能有效提升算法分割精度,单独使用空间或者

２３０２０００１０Ｇ５

王　燕,等:基于混合注意力的实时图像语义分割算法



通道注意力时虽然算法的图片推理速度较快,但以个位数帧

率的代价换取２％的 mIoU提升是值得的.
结束语　本文基于现有的实时图像语义分割算法,提出

了一种新的算法,该算法采用编码器解码器结构,引入了混合

注意力的特征融合方式融合图像特征信息.该算法在 CityＧ
scapes和PascalVOC２０１２数据集上取得了不错的分割性

能.在后续的工作中将使用剪枝和量化的方法对本文算法的

参数量进行进一步压缩,在减少算法内存消耗的同时提升了

算法的分割速度.也对尝试对 Visiontransformer这类需要

高算力的方法进行优化,降低其对算力的需求,构建体积更

小、特征提取能力更强的神经网络结构,使算法在实时性和准

确性方面均取得一定的进步,满足嵌入式设备的实际需求.
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