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摘　要　PID(ProportionIntegrationDifferentiation)语义分割架构缓解了双边架构中细节特征容易被周围的上下文信息淹没

的问题(超调),同时取得了优越的性能.然而,该架构中高分辨率的边界分支严重影响了推理速度.针对此问题,提出了基于

空间注意力机制和轻量辅助语义分支构建的高效PID架构.其中,轻量注意力融合模块用于提取精确的上下文信息并指导不

同特征信息的融合,快速聚合金字塔池化模块能够快速聚合多种尺度的语义信息,并设计了一种结合 Canny边缘检测算子的

深监督训练策略以增强训练效果.与基线相比,所提模型以较小的时延代价换取了６％的精度提升,并且在 Cityscapes,CamＧ
Vid和 KITTI数据集上取得了准确性和速度的良好平衡,精度超越了现有同一速度区间的模型.其中,所提模型在 Cityscapes
测试集上以１２０．９frames/s的帧率达到了７８．５％的精度.
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Abstract　Theproportionalintegrationdifferentiation(PID)semanticsegmentationarchitecturemitigatestheproblemofoverＧ
shootinginthedualＧbrancharchitecture,wherefineＧgrainedfeaturesareeasilyoverwhelmedbysurroundingcontextualinformaＧ
tion．However,thehighＧresolutionboundarybranchinthisarchitecturesignificantlyimpactstheinferencespeed．Toaddressthis
issue,anefficientPIDarchitecturebasedonspatialattentionmechanismsandalightweightauxiliarysemanticbranchisproposed．
Thedesignedlightweightattentionfusionmoduleisusedtoextractprecisecontextualinformationandguidethefusionofvarious
featureinformation．Additionally,afastaggregationpyramidpoolingmoduleisintroducedtorapidlyaggregatesemanticinformaＧ
tionacrossmultiplescales．Finally,adeepsupervisiontrainingstrategy,combinedwiththecannyedgedetectionoperator,isdeＧ
signedtoenhancethetrainingeffectiveness．Incomparisontothebaseline,theproposedmodelachievesa６％increaseinaccuracy
atthecostofaslightlyincreasedlatency．ItstrikesagoodbalancebetweenaccuracyandspeedontheCityscapes,CamVid,and
KITTIdatasets,outperformingexistingmodelsinthesamespeedrange．Notably,themodelachievesanaccuracyof７８．５％ at
１２０．９frames/sontheCityscapestestset．
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１　引言

语义分割是计算机视觉领域中的一项基础任务,旨在将

输入图像中的每个像素分配给特定的类别标签,实现对视觉

场景的解析.随着智能需求的增加,语义分割已成为多个应

用领域中的重要组件,在自动驾驶[１]、医学影像诊断[２]和遥感

图像[３]等应用中起着至关重要的作用.自从２０１５年 Long
等[４]提出全卷积网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN)



后,深度卷积神经网络逐渐在语义分割领域占据主导地位,随

之出现了许多极具代表性的模型.为了追求更好的性能,这

些模型引入了各种策略以获得更强的语义表征能力和更大的

感受野.然而模型参数量和复杂性的增加,导致模型的推理

速度大大下降,这限制了它们在实时应用场景尤其是自动驾

驶中的广泛应用.

为了满足实时需求,设计速度更快且精度良好的实时语

义分割网络成为了广受关注的研究方向.过去几年研究人员

提出了许多高效的语义分割模型[５Ｇ７].例如,Wang等[６]提出

了基于非对称卷积构建的 LEDNet,大大降低了模型的参数

量和计算量;Li等[７]提出的SFNet采用光流法指导网络不同

阶段的特征融合.尽管这些方法展现出了一定的潜力,但始

终没能做到精度和速度的良好平衡.近年来,许多文章提出

了各种基于双边网络(TwoＧBranchNetworks,TBN)的实时

分割架构,通过细节分支和语义分支分别捕获细节信息和上

下文信息,在速度和准确性之间取得了良好的平衡.

然而 TBN架构存在细节特征容易被周围的上下文信息

淹没的问题.最新的研究中,Xu等[８]从PID控制器的角度审

视了双边架构,分析了此问题并称其为超调(Overshoot).他

们提出三分支的 PID 架构,增设边界分支以指导特征融合,

缓解了该问题,并取得了优越的性能.然而边界分支同细节

分支一样需要保留高分辨率特征信息,导致推理速度大幅

下降.

基于上述内容,本文提出了一种更为高效的 PID 架构,

它基于轻量的辅助语义分支和空间注意力机制而不是高时延

的边界分支.本文的主要贡献如下:

１)提出精确语义网络(PreciselySeＧmanticNetwork,PSＧ

Net),其包括保留高分辨率特征图中的细节信息的细节分支

(P)、负责聚合局部和全局的上下文信息以捕获远距离依赖

的语义分支(I),以及为语义分支提供低分辨率特征图中过渡

语义信息的辅助语义分支(D).模型以更少的推理速度代价

缓解了超调现象,实现了精度和速度的最优平衡.

２)提出基于空间注意力机制设计的轻量注意力融合模块

(LightweightAttentionFusion Module,LAFM)来提取更精

确的上下文信息并指导不同特征信息的融合.

３)提出能够快速聚合多种尺度信息的快速聚合金字塔池

化模 块 (FastAggregationPyＧramidPooling Module,FAPＧ

PM),提升了模型的多尺度表征能力.

４)结合Canny[９]边缘检测算法设计了有效的深监督训练

策略.

２　相关工作及问题分析

２．１　轻量编码器Ｇ解码器结构

Emara等[１０]将残差连接和深度可分离卷积作为骨干网

络设计了LiteSeg,并引入了空洞空间池化金字塔模块来增强

多尺度表征.Nirkin等[１１]提出了一种由嵌套 UNet[１２]结构

组成的新型超网络 HyperSeg,用于提取更高级的上下文特征

信息,该网络在保持实时性能的同时实现了高精度.Fan
等[１３]提出了短期密集连接模块并设计了专用于分割任务的

骨干网络STDCSeg,其能够提取浅层细节特征,同时降低了

计算成本.在此基础上,Peng等[１４]提出的 PPＧLiteSeg包括

一个轻量级解码器和一个统一注意力融合模块,能更好地利

用浅层细节特征,增强模型以更少的计算成本提取细节信息

的能力.

２．２　双边网络架构

由于细节信息和语义信息在语义分割中都至关重要,因

此 Yu等[１５]结合了这两大因素,提出了首个双边网络(TBN)

BiseNet,使用两个不同的分支分别解析细节信息和语义信

息,细节分支通常保留高分辨率,而语义分支通过多次下采

样步骤提取高级语义信息.在此基础上,Yu等[１６]提出了

BiseNetV２算法,增设了用于融合两个分支之间信息的注意

力特征融合模块,并引入了一种新颖的深度监督训练策略.

Hong等[１７]提出的 DDRNet算法引入了双向融合来增强两个

分支之间的信息交互,他们还设计了深度聚合金字塔池化模

块(DeepAggregationPyramidPooling Module,DAPPM)来

增强模型的全局建模能力.

２．３　PID架构及问题分析

双边网络架构在分割任务中潜力巨大,因此成为了近几

年广受关注的实时语义分割架构.然而 TBN 架构存在细节

特征容易被周围的上下文信息淹没的问题(超调),这限制了

其性能的进一步提升.Xu等针对此问题进行了分析并提出

了PIDNet算法—一个结合 PID控制器思想的 PID架构,其

中比例分支(P)负责解析和保留高分辨率特征图中的细节信

息;积分分支(I)负责聚合局部和全局的上下文信息以捕获远

距离依赖;微分分支(D)负责提取高频特征以预测边界区域.

该算法通过边界分支约束上下文信息从而缓解了 TBN 架构

存在的超调现象,并成为了实时语义分割领域最先进的方法.

然而边界分支同细节分支一样需要保留高分辨率特征信

息,在缓解超调问题的同时也严重制约了速度,因此本文旨在

构建一个新颖且高效的 PID 架构以解决此问题.本文认为

引起超调现象的主要原因之一在于不精确的上下文解析,如

图１所示,从部分类别的特征激活情况可以看出,TBN 架构

容易将邻近的相似类别混淆,从而引发超调现象.因此,本文

以提升上下文语义解析精确度为出发点,使用简单的空间注

意力机制和轻量的辅助语义分支代替边界分支,以构建更高

效的PID三分支架构.

(a)原图 (b)DDRNet (c)Ours

图１　热力图

Fig．１　Heatmap
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３　精确语义的高效PID架构方法

３．１　精确语义网络(PSNet)

现有的PID架构大多使用边界分支指导特征融合,本质

是使低分辨率的上下文信息更精确,从而减少上下文信息对

细节特征的侵蚀(超调).然而高分辨率的边界分支严重制约

了模型推理速度,因此本文模型利用轻量的辅助语义分支取

代边界分支,并结合空间注意力机制来提升低分辨率特征图

的上下文信息精确度,构建了更为高效的 PID架构———精确

语义网络(PSNet).

本文提出的PSNet网络结构如图２所示,其中细节分支

(P)负责保留高分辨率特征图中的细节信息,语义分支(I)负

责聚合局部和全局的上下文信息以捕获远距离依赖,辅助语

义分支(D)为语义分支(I)提供低分辨率特征图中的过渡语义

信息.具体来说,给定输入图像,网络在Stem阶段将其分辨率

快速降低到初始分辨率的 １/４ 以保证模型的轻量性.从

StageＧ２开始分为３个并行的分支,其中细节分支P始终保持

１/８的高分辨率,I分支每经过一个阶段都会进行下采样２倍

和通道数量翻倍处理.为了使细节分支 P能够充分获得多

尺度的高级语义信息,StageＧ２至StageＧ４每个阶段语义分支I
和辅助语义分支 D会通过上采样到１/８分辨率,对齐通道后

通过LAFM 模块融合至细节分支中,LAFM 模块的输出特征

会作为下一阶段细节分支(P)的输 入.StageＧ５ 阶 段 利 用

FAPPM 模块获取多尺度语义信息以及全局感受野,并完成

三分支的最终融合.架构末端使用一个简单的分割头(主要

由两个３×３卷积构成)将细节分支产生的１/８分辨率特征的

通道数减少到类别数,最后上采样到初始分辨率大小,从而完

成最终的像素级预测.辅助语义分支由 Aux模块构成,考虑

到 GPU架构的计算特点,采用了 ResNet１８[１８]中高效的残差

块和瓶颈块.

图２　精确语义网络

Fig．２　NetworkstructureofPSNet

３．２　轻量注意力融合模块(LAFM)

语义分割中特征融合是必不可少的.除了逐元素求和及

通道聚合外,研究人员基于不同角度提出了一些方法.Li
等[１９]提出的 DFANet算法通过深度特征聚合结构充分利用

网络的高级语义特征信息.Song等[２０]提出的 AttaNet算法

引入了注意力机制以集中关注特征图中更相关的区域.Peng
等提出了一种统一的注意力融合模块(UnionAttentionFuＧ

sionModule,UAFM),它应用通道注意力和空间注意力来指

导特征融合.

空间注意力机制可以使模型更关注于关键的区域,而

对关键部位周围或靠近边缘的区域通常不敏感,本文将这

部分区域的语义信息定义为过渡语义信息.低分辨率特

征图中的过渡语义信息能够使语义分支(I)生成的低分辨

率上下文信息更为精确,从而缓解超调现象,本文模型利

用增设的辅助语义分支(D)来捕获这类特征信息.此外,

本文基于 UAFM 的思想并结合本文架构特点设计了轻量

注意力融合模块.

如图３所示,来自I分支和 D分支上采样后的特征输入

沿通道维度执行均值(Mean)和最大值(Max)操作,对生成的

４个特征图进行拼接,卷积融合后,使用Sigmoid函数输出权

重α∈R１×H×W .权重α使I分支倾向于解析关键区域的上下

文信息,D分支倾向于解析过渡语义信息,加权求和后生成更

精确的语义信息.融合后将生成的精确语义特征图乘以一个

比例因子rate并注入P分支中,其中参数rate用来控制上下

文特征信息与细节特征信息的权重比,本文统一设置为０．５.

上述计算过程分别如式(１)、式(２)、式(３)所示:

Fcat＝Concat(Mean(I),Max(I),Mean(D),Max(D))(１)

α＝Sigmoid(Conv(Fcat)) (２)

P＝P＋(I􀅰α＋D􀅰(１－α))􀅰rate (３)

式(１)中的Fcat表示I和 D 特征输入转换为４个特征

６７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



图拼接后的中间特征量,式(３)中的P 代表P 分支当前阶段

的特征量.

图３　轻量注意力融合模块

Fig．３　Lightweightattentionfusionmodule

３．３　快速聚合金字塔池化模块(FAPPM)

在自动驾驶场景中,同一类别的目标通常会有多种尺度,

这就要求模型具有从不同尺度中捕获语义信息的能力.为了

提升网络的多尺度表征能力,Zhao等[２１]引入了金字塔池化

模块(PyramidPoolingModule,PPM),该模块通过对输入特

征进行多尺度的池化操作,增强了网络的上下文解析能力.

Hong等提出的深度聚合金字塔池化模块(DAPPM)进一步

提高了PPM 的上下文解析能力,并且表现出更优越的性能.

然而,由于其深度较深,损失了不少速度.因此,本文结合快

速空间金字塔池化(SpatialPyramidPoolingＧFast,SPPF)[２２]

的思想优化了 DAPPM 模块中池化分支的连接方式,如图４
所示.输入特征串 行 通 过 ３ 个 ５×５ 大 小 的 平 均 池 化 层

(AveragePoolingLayer,Avg)生成３种尺度的特征,再与全

局平均池化分支和１×１卷积所生成的特征进行级联聚合.

这个新的上下文提取模块被称为快速聚合金字塔池化模块

(FAPPM),置于架构末端.模块中的每个分支都可以捕获到

不同感受野的高级语义信息,通过特征聚合,进一步提升模型

的上下文解析能力.相比 DAPPM 模块,本文提出的 FAPＧ

PM 模块在保持相同感受野的情况下拥有更快的速度、更低

的参数量和计算量.

图４　快速聚合金字塔池化模块

Fig．４　Fastaggregatepyramidpoolingmodule

３．４　深监督训练策略

训练阶段的额外监督可以增强卷积神经网络(DCNN)的

学习.Yu等在BiseNetV２中提出了一种增强训练策略,其中

辅助分割头添加在每个阶段的语义分支末尾,但这也导致训

练时间大大增加.考虑到训练效率和资源消耗,Hong等提

出的 DDRNet采用了简单的深度监督训练策略,只在细节分

支上添加一个辅助分割头.为获得更好的性能,在 DDRNet

深监督策略基础上,本文在细节分支的StageＧ２和StageＧ５处

添加额外辅助边界头,并选用鲁棒性强的 Canny算子对最终

输出进行了边界提取,最后采用边界损失[２３]来反向传播,如

图２所示.训练阶段模型的损失表达式如式(４)所示:

Loss＝LS＋λ０LSB＋λ１LauxS＋λ２LauxB２＋λ３LauxB５ (４)

其中,LS表示最后预测输出的损失,LSB表示最后预测结果边

界提取后的损失,LauxS表示辅助分割头的损失,LauxB２和LauxB５

分别表示StageＧ２和StageＧ５处的辅助边界头的损失,将它们

加权求和得出训练阶段的总损失Loss.借鉴先前工作的成功

经验,权重值分别设为:λ０＝２０,λ１＝０．４,λ２＝８,λ３＝２０.

４　实验

４．１　数据集

Cityscapes[２４]是一个被广泛用于城市道路场景中语义分

割任务的数据集.该数据集包含了５０００张经过精细标注的

图像,其中２９７５张用于训练,５００张用于验证,１５２５张用于

测试.图像的分辨率均为２０４８×１０２４,这对于实时语义分割

是极具挑战性的.本文实验使用了其中的１９个类别,以便与

其他方法进行公平比较.

CamVid[２５]是另一个被用于语义分割任务的数据集,其

中包含７０１张道路驾驶场景的图像.同大多数方法一样,

３６７张用于训练,１０１张用于验证,２３３张用于测试,且只使用

标注的３２个类别中的１１个,图像的分辨率均为９６０×７２０.

KITTI[２６]是一个被用于自动驾驶语义分割的数据集.

除了其他计算机视觉任务外,它还提供２００个具有精细注释

的图像.其类别标签方案与 Cityscapes兼容,因此类似的训

练和评估方法也适用于KITTI.为了解决该数据集中样本数

量少的问题,本文使用了迁移学习,即基于 Cityscapes预训练

权重进行微调.

４．２　实验细节

４．２．１　预训练

在微调训练之前,首先在ImageNet[２７]数据集上进行预训

练,以降低模型的收敛难度.具体来说,将架构中StageＧ５阶

段的FAPPM 去掉,并用分类头替换掉多分支融合后的分割

头,进而构建最终的分类模型.模型的输入分辨率为２２４×

２２４,批量大小为２５６,在单张RTX４０９０GPU上训练１００个轮

次,同时使用随机梯度下降(SGD)作为优化器,权重衰减为

０．０００１,Nesterov动量设为０．９.学习率的初始值为０．１,每

３０轮减少为原来的１/１０.图像随机裁剪为输入分辨率大小,

并通过水平翻转来进行数据增强.

４．２．２　训练

本文模型采用的训练参数与先前大部分工作[８,２８Ｇ３０]相

同,使用动量为０．９的随机梯度下降(StochasticGradientDeＧ

scent,SGD)算法作为优化器,还采用了多项式学习率更新策

略.同时使用简单的数据增强,包括随机裁剪、随机水平翻转

以及０．５~２．０范围的随机缩放.三大数据集 Cityscapes、

CamVid和 KITTI上的训练轮数、初始学习率、权重衰减、裁

剪尺寸和批量大小如表１所列.
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表１　模型训练参数

Table１　Modeltrainingparameters

Datasets Epoch LR WD CS BS

Cityscapes ５００ １×１０－２ ５×１０－４ １０２４×１０２４ ８

CamVid ２００ １×１０－３ ５×１０－４ ９６０×７２０ ８

KITTI １００ １×１０－３ ５×１０－４ １２８０×３８４ ８

４．２．３　推理

本文测量推理速度的平台由单个 RTX３０９０,PyTorch１．

８,CUDA１１．７,cuDNN８．５和 UbantuＧ２２．０４环境组成.遵循

STDCSeg,DDRNet,PIDNet中采用的测速协议,测 速 前 将

BatchNorm合并到卷积层中,并将批量大小设置为１.

４．３　对比实验

本文模型分别在Cityscapes,Camvid和 KITTI数据集上

与近几年优秀的实时语义分割模型进行了实验对比,并在不

同场景对所提方法进行了可视化分析.本文方法分别使用平

均交并比(meanInterＧsectionoverUnion,mIoU)、每秒处理帧数

(FramesPerSecond,FPS)和参数量(Parameters,Params)作

为评估算法的分割精度、推理速度和模型规模的指标.

４．３．１　Cityscapes实验结果

如表２所列,与大多数方法相比,所提算法(PSNet)在

Cityscapes数据集上实现了更好的分割精度(其中带∗字符

的方法表示在本文实验平台上进行了精度和速度的复现).

PSNet的 mIoU值为７８．５％,略低于７８．９％的SFNet,但速度

快了其近３倍,达到１２０．９FPS.就推理速度而言,虽然本文

模型不是最快的,但仍然优于大多数方法,推理速度比 FasteＧ
rSeg[３１]和 BiseＧNetV２稍慢,但它们的分割精度分别低了７％
和５．９％.与过去两年提出的最新先进方法(包括 HyperＧ
Seg,STDCSeg和PPＧLiteSeg)相比,所提算法不仅实现了更

高的精度,而且表现出更好的速度性能.与现有基于边界分

支的PID架构 DMRNet[３３]和 PIDNet相比,本文提出的 PID
架构更好地平衡了精度和速度,且速度比最先进的 PIDNet
算法高出２０％以上.

表２　Cityscapes对比结果

Table２　ComparisionresultsonCityscapes

Model
mIoU/％

val test
FPS GPU Resolution Params Year

FasterSeg[３２] ７３．１ ７１．５ １６３．９ GTX１０８０Ti ２０４８×１０２４ ４．４×１０６ ２０１９

SwiftNet[３１] ７５．５ ７５．４ ３９．９ GTX１０８０Ti ２０４８×１０２４ １１．８×１０６ ２０１９

BiseNetV２ ７５．８ ７５．３ ４７．３ GTX１０８０Ti １０２４×５１２ － ２０２０

DMRNet[３３] ７８．２ ７７．６ ６８．７ RTX２０８０Ti ２０４８×１０２４ ６．９×１０６ ２０２３

CABiNet[３４] ７６．６ ７５．４ ７６．５ RTX２０８０Ti ２０４８×１０２４ ２．６×１０６ ２０２１

HyperSeg∗ ７６．２ ７５．８ ５９．１ RTX３０９０ １０２４×５１２ １０．１×１０６ ２０２０

SFNet∗[７] － ７８．９ ３０．４ RTX３０９０ ２０４８×１０２４ １２．９×１０６ ２０２０

STDCSeg∗ ７７．０ ７６．８ ５８．２ RTX３０９０ １５３６×７６８ － ２０２１

PPＧLiteSeg∗ ７８．２ ７７．５ ６８．２ RTX３０９０ １５３６×７６８ － ２０２２

DDRNet∗ ７７．８ ７７．４ １４０．４ RTX３０９０ ２０４８×１０２４ ５．７×１０６ ２０２２

PIDNet∗ ７８．５ ７８．２ ９８．７ RTX３０９０ ２０４８×１０２４ ７．６×１０６ ２０２３

PSNet(Ours) ７８．５ ７８．５ １２０．９ RTX３０９０ ２０４８×１０２４ ９．９×１０６ －

　　图 ５展示了不同模型输出的可视化结果,包括 CityＧ

scapes测试集上辅助边界头的输出.在此示例中,青色虚线

框表示不同模型对某些类别的预测的差异.从图中可看出,

双边架构存在一定的超调现象,尤其体现在被“侵蚀”的电线杆

和公交车上.除此之外,其对一些颜色相近的类别存在不同

程度的混淆问题,而本文模型几乎不存在类似问题,且具有更

精确的上下文解析.结合表１中的实验数据,可以得出所提

模型在精度和速度之间实现了新的最优平衡的结论.

(a)原图 (b)GroundTruth (c)BiseNetV２ (d)DDRNet (e)Ours (f)StaageＧ５边界特征图

图５　Cityscapes预测结果可视化(电子版为彩图)

Fig．５　VisualizationofpredictionresultsonCityscapes
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４．３．２　CamVid实验结果

如表３所列,所提模型(PSNet)的推理速度和精度超过了

表中大多数模型.PSNet的 mIoU值为７９．６％,超过了之前最

先进的模型DDRNet,且时延增加不到１ms.图６显示了本文

算法在 CamVid测试集上与 DDRNet的 可视化对比,可以看

出,本文方法不仅对“道路”“树”和“杆”等类别的预测表现更

好,而且在带有遮挡的挑战性场景中也表现出更好的鲁棒性.

表３　CamVid对比结果

Table３　ComparisionresultsonCamVid

Model mIoU/％ FPS
STDC２Seg ７３．９ １５２．６
PPＧLiteSeg ７５．０ １５４．８
DMRNet ７５．８ ９６．１
BiseNetV２ ７６．７ １２４．０
HyperSeg ７８．４ ３８．０
DDRNet ７８．６ ２３０．０

PSNet(Ours) ７９．６ ２５５．１

(a)原图 (b)GroundTruth (c)DDRNet (d)Ours

图６　CamVid上的预测结果可视化

Fig．６　VisualizationofpredictionresultsonCamVid

４．３．３　KITTI实验结果

在相同实验环境下复现了两大先进算法的精度与速度,

并将本文算法与之对比.表４中的结果表明,双边架构的

DDRNet明显拥有更快的速度,但精度却远不如基于 PID架

构的算法,分割精度相比本文方法低了５．６％.相比 PIDNet
网络,本文模型在精度和速度方面都有更好的表现,尤其在速

度方面超过其３０FPS以上.图７给出了两种算法在 KITTI
验证集上的可视化效果,可以看出,尽管所提算法没有边界分

支,但在小目标或遮挡目标区域上 PSNet具有相似或更好的

预测效果.

表４　KITTI对比结果

Table４　ComparisionresultsonKITTI

Model mIoU/％ FPS
DDRNet∗ ５９．３ ４３６．８
PIDNet∗ ６４．５ ２９０．２

PSNet(Ours) ６４．９ ３２４．２

(a)原图 (b)GroundTruth (c)PIDNet (d)Ours

图７　KITTI的预测结果可视化

Fig．７　VisualizationofpredictionresultsonKITTI

４．３．４　不同场景预测效果分析

为了进一步验证本文算法的泛化性和普适性,从 CityＧ

scapes测试集和 KITTI测试集(均无真实标签)中选出４对

自动驾驶常见场景样例进行预测并分析,其中场景包括街道

道路场景、城市道路场景、郊区道路场景和高速公路场景.

如图８(a)所示,本文模型针对街道场景的分割整体达到

了精细分割水平,其中对于易于混淆的植被与建筑、人与自行

车,模型能够准确地区分并划分出完整轮廓;图８(b)展示了

城市道路场景的分割效果,本文模型能够精确且光滑地分割

出道路、植被、人群等重要类别,甚至能够检测出道路上的抛

洒物;图８(c)为两个郊区道路场景样例,第一个样例由于涉

及的类别较为常见,因此分割得较好,第二个样例相对复杂,

对于训练标签中不存在的铁路类别,模型将其识别为了颜色

相近的建筑物类别;图８(d)的第二个样例的预测存在相同情

况,模型将护栏识别为了人行道,除此特殊情况之外,模型对于

这两个场景的分割效果尤其是道路和车表现优异.综上所述,

本文模型能够适应不同场景,具有较好的泛化性和鲁棒性.

(a)街道 (b)城市 (c)郊区 (d)高速公路

图８　不同场景预测结果可视化

Fig．８　Visualizationofpredictionresultsindifferentscenarios

４．４　消融实验

为验证本文方法的有效性,基于 Cityscapes的验证集对

算法各个组件进行了消融实验.

４．４．１　 精 确 语 义 网 络 (PSNet)和 轻 量 注 意 力 融 合 模 块

(LAFM)的有效性

　　为了验证所提出的PSNet架构和LAFM 的有效性,首先

从基线(简单的双边网络,只有一个细节分支(P)和一个语义

分支(I))开始,然后逐个添加组件.表５列出了该过程的实

验结果.实验结果表明,PID架构中的 D分支采用边界分支

会直接导致推理速度降低近３０FPS,尽管有０．９％的精度提

升,但这显然不是一个好的方案.而本文方法采用轻量的辅

助语义分支作为 D分支,在精度相似的情况下速度直接提升
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超过１０FPS.在此基础上添加本文提出的轻量注意力融合模

块(LAFM),精度最高提升了１．７％.由实验结果可以得出,
ImageNet预 训 练 (IM)也 很 有 效,对 模 型 有 １．１％ 的 精 度

增益.

表５　骨干消融实验

Table５　Backboneablationexperiment

IM P＋I分支
边界分支

(D)
辅助语义

分支(D)
低分辨率Ｇ高分辨率融合

逐点相加 LAFM(rate＝１) LAFM(rate＝０．５) mIoU/％ FPS

√ ６９．６ １３５．１
√ √ ７０．５ １０６．４
√ √ ７０．３ １１７．１
√ √ √ ７０．８ １１２．２
√ √ √ ７１．０ １０６．３
√ √ √ ７１．３ １０６．３

√ √ ７２．４ １０６．３

４．４．２　快速聚合金字塔池化模块(FAPPM)的有效性

在实时语义分割模型中,提取上下文信息的模块应该在

提高准确性的同时平衡推理速度.因此,本文提出的FAPPM
基于 DAPPM 实现了精度、速度和参数量的优化.这一小节

的实验以无多尺度聚合模块的 PSNet作为基线.根据表６
的结果可以得出,加入 FAPPM 可以使 mIoU 值提升４．３％.

与 DAPPM 相比,FAPPM 不仅在精度方面表现更好,而且速

度更快、参数量更少.

表６　FAPPM 消融实验

Table６　FAPPMablationexperiment

Module mIoU/％ FPS Params
None ７２．４ １０６．３ ７．９×１０６

DAPPM ７６．０ ９９．１ １０．０×１０６

FAPPM ７６．７ ９９．９ ９．９×１０６

４．４．３　辅助损失函数的有效性

本小节比较了边界损失、OHEM(OnlineHardExample

Mining)交叉熵损失[３５]和辅助损失对模型 的 影 响.基 线 是

仅使用二元交叉熵损失函数进行训练的 PSNet.表７中,

当 OHEM 与辅助损失结合 使 用 时,效 益 达 到 最 大,mIoU
增加１％以上.边界损失也很有效,最终模型的 mIoU 值

达到７８．５％ .

表７　辅助损失函数消融实验

Table７　Auxiliarylossfunctionablationexperiment

OHEM 辅助损失 边界损失 mIoU/％
７６．７

√ ７７．５
√ ７６．２
√ √ ７７．９
√ √ √ ７８．５

结束语　针对现有 PID 架构中边界分支影响推理速度

的问题,本文探索了一种基于空间注意力机制和轻量辅助语

义分支的高效PID架构,该架构能提升推理速度并缓解 TBN
架构中存在的超调现象.同时,本文提出的轻量级注意力融

合模块利用空间注意力机制来增强语义解析能力并指导不同

分支的特征融合.此外,本文设计的 FAPPM 模块简化了传

统金字塔池化模块的连接方式,提高了运行效率.在三大公

共自动驾驶数据集Cityscapes,CamVid和 KITTI上的实验结

果充分表明了所提模型的有效性.虽然所提模型在 GPU 上

能以良好的速度实现高精度分割,但当脱离 GPU 或用于

移动平台时,其性能可能会差强人意.因此探索移动端高精

度语义分割模型会是未来的研究方向之一.
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