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摘  要 

在自动驾驶、无人机等处理器资源受限的任务中，需要考虑模型的参数量和运算速度，并确保较好的准

确性。一些语义分割模型采用并行式结构提取多尺度信息时，使用深度可分离卷积或分组卷积替换常规

卷积来降低计算量。但这些操作存在增加网络延迟，降低推理速度的问题。基于此问题，提出一个基于

编码器–解码器的实时语义分割模型。编码器阶段，使用部分卷积结合扩张卷积构建不同的并行式模块，

用于提取不同阶段的多尺度信息。解码器阶段，使用融合上采样特征的方式。模型在Cityscapes和CamVid
数据集上进行实验，平均交并比分别为71.3%和66.8%，运行速度分别为97帧/s和98帧/s，结果表明该

模型在分割精度和运行速度之间达到较好平衡。 
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Abstract 
In tasks with limited processor resources such as autonomous driving and UAV, it is necessary to 
consider the number of parameters and operation speed of the model, and ensure good accuracy. 
When some semantic segmentation models adopt a parallel structure to extract multi-scale in-
formation, they use depth wise separable convolution or grouped convolution to replace conven-
tional convolution to reduce computational complexity. However, these operations have the prob-
lem of increasing network delay and reducing inference speed. To solve this problem, a real-time 
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semantic segmentation model based on encoder-decoder is proposed. In the encoder stage, partial 
convolution combined with dilated convolution was used to construct different parallel modules 
for extracting multi-scale information at different stages. In the decoder stage, the up sampled 
features are fused. The model is tested on Cityscapes and CamVid datasets, the MIU is 71.3%and 
66.8%respectively, and the running speed is 97 frames/s and 98 frames/s respectively. The re-
sults show that the model achieves a good balance between segmentation accuracy and running 
speed. 
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1. 引言 

图像语义分割(Image Semantic Segmentation)作为计算机视觉中一个重要基础性研究方向，对图像进

行处理时可以实现计算机自动分割并识别出图像内容。其目的是对图像中的每个像素，按照语义类别分

割为不同的区域并标记成不同的颜色，获得具有像素语义标注的图像。近年来，图像语义分割技术在自

动驾驶、无人机、医学影像分析等领域都有着重要的应用价值。这些应用要求对图像进行实时语义分割，

即网络的运行以每秒至少 30 帧的速度对图像进行处理，从而实现对场景的实时感知与理解。实时语义分

割网络要求在处理器资源受限的情况下，构建一种“轻量且高效”的模型对图像进行快速处理并能保证

准确性，因此实时语义分割面临更大的计算效率和速度的挑战。 
Long [1]等提出了全卷积网络(FCN)，将卷积神经网络[2] [3] [4]的全连接层替换为卷积层，解决了语

义级别的分割问题。但因其在下采样中丢失了大量的信息，导致最后的分割结果粗糙。为了防止丢失空

间细节信息，Ronneberge [5]等提出了 U-Net 编码器–解码器网络，使用跳跃连接融合编码器中的各层特

征信息。为了减少在下采样时空间信息的丢失，Chen 等[6] [7] [8] [9]提出了 DeepLab 系列网络，Depplabv1
利用空洞卷积层取代普通卷积层，无需下采样而增加大网络的感受野；Depplabv2 引入空洞金字塔池化结

构(ASPP)以整合多尺度特征信息，提高分割适应性。Deeplabv3、Deeplabv3+，优化了 ASPP 模块和网络

结构，在精度和速度方面表现优异。随着深度学习发展，一些模型不断增加网络层数和参数数量，使网

络分割精度提高。但这些模型存在计算复杂度高，导致运行速度低的问题，难以应用于动态场景中的实

时语义分割任务。因此，研究实时语义分割以实现对动态场景的低延迟感知非常必要，对于低延时较高

精度的实时语义分割网络模型成为了研究的重点。 
Zhao 提出的 ICNet [10]通过图像金字塔技术实现三种不同尺度的图像输入，有效融合多尺度特征信

息提高分割效果。Li 提出的 DFANet [11]模型在主干网络部分使用修改后的 Xception [12]用于特征提取，

并以级联方式聚合特征。SFNet [13]模型在编码器中使用 ResNet [14]、ShuffleNetV2 [15]作为主干网络用

于特征提取，并提出了 FAM 来学习解码器中的语义信息。Yu 等提出的 BiSeNet [16]在上文下文路径中使

用 Xception [12]作为特征提取主干，并设计了一个特征融合模块(FFM)来合并特征信息。这些轻量级语义

分割网络模型的主干网络都是采用图像分类模型的轻量级主干网络，但这些专用于分类模型的轻量级主

干网络不能完全适用于语义分割模型。一些工作便设计专用语义分割的轻量级主干网络结构，如 Paszke 
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[17]提出的 ENet 通过引入稀疏性和设计更浅层的结构作为网络的主干，降低模型参数量加速运算。Li 提
出的 DABNet [18]利用一种新颖的深度不对称瓶颈(DAB)模块来构建主干用于特征提取，它能够创建足够

的感受野并密集地利用上下文信息。 
对于语义分割这种精确到像素级别分类的任务，多尺度特征很重要。DABNet，Regseg [19]在模型设

计时使用并行式结构结合扩张卷积[6]用于提取特征的多尺度信息，并且 DABNet 使用深度可分离卷积

[20]，Regseg 使用分组卷积[21]来降低计算量，但这些操作会存在增加内存访问量，导致网络的延迟增加，

推理速度降低的问题。Chen 在 FasterNet [22]中引入了简单快速有效的部分卷积(Partial convolution, 
Pconv)，通过同时减少冗余计算和内存访问，更有效地提取空间特征。受此启发，为了解决上述问题，

本文使用部分卷积结合扩张卷积构建一个并行式模块，用于提取语义分割的多尺度特征信息，基于此模

块构建了一个简单高效的实时语义分割模型，并通过对比实验验证了其有效性。 

2. 网络结构介绍 

2.1. 模型整体结构 

本文提出的并行式部分扩张卷积网络(Parallel partially dilated convolutional networks, PPDNet)的整体

结构图如图 1 所示，采用编码器—解码器架构的方式，网络结构简单，能够进行端到端的训练。编码器

阶段包含 Stemblock、Stage ( )1, 2,3i i = 四个部分，Stemblock 用于特征提取的初始处理，由三种不同的

PPDblock 以级联的方式构建的 Stage ( )1, 2,3i i = 用于提取不同阶段的多尺度特征信息，在三个 Stage 阶段

后面单独使用 3 3× 卷积作为下采样单元，获得更大的感受野，捕获更丰富的上下文信息。解码器阶段采

用类似于 FCN 的简单结构，首先上采样较高阶段的特征图，然后与较低阶段的特征图进行连接，最后使

用 SegHead 处理连接好的特征图进行最终预测。图 1 中的 3 个维度分别是通道数、高度和宽度， N 表示

数据集中标签类型的数量。PPDNet 详细的网络结构参数如表 1 所示。 
 

 
Figure 1. PPDNet structure 
图 1. PPDNet 结构 

2.2. 编码器阶段 

2.2.1. Stem 模块 
编码器初步特征提取采用 BiSeNetV2 [23]中 Stem 模块，如图 2 所示。它在两个分支使用不同方式缩

小特征表示，然后将两个分支的输出特征连接起来重新加权，学习更具代表性的特征作为输出，该结构
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具有高效的计算成本和有效的特征表达能力。由于初始特征提取时，通道维度过低，MobileNetV2 [24]
指出使用非线性运算会对低维特征造成信息损失。故本文删除了 Stem 模块中1 1× 卷积的激活层与左边分

支 3 3× 卷积的归一化层和激活层，以避免信息损失。 
 

Table 1. PPDNet structure parameters 
表 1. PPDNet 结构参数 

阶段 比例 输出通道数 重复数 
输入 1 3  

Stem 模块 1/4 32 1 
PPD1 模块 1/4 32 9 
下采样 1/8 64 1 

PPD2 模块 1/8 64 6 
下采样 1/16 128 1 

PPD3 模块 1/16 128 3 
下采样 1/32 256 1 

Cat 1/8 448  
解码器 3 x 3Conv 1/8 128 1 
解码器 1 x 1Conv 1/8 19 1 

参数量 2.55 M 

 

 
Figure 2. Stem module 
图 2. Stem 模块 

2.2.2. PPD 模块 
FasterNet [22]引入了简单有效的部分卷积(Pconv)，如图 3 所示。对于输入的三维特征图C H W× × ，

它仅对部分输入通道上系统地应用常规卷积，而其余通道保持不变，通过同时减少冗余计算和内存访问，

更有效地提取空间特征。其中 , ,C H W 分别表示输入特征图的通道数、高度、宽度； pc 表示对输入进行常

规卷积的通道数量，本文取 4pc c= ；Identity 表示特征保持不变。 
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Figure 3. Partial convolution  
图 3. 部分卷积 

 

 
Figure 4. PPD module 
图 4. PPD 模块 

 
并行结构可以结合不同扩张率的卷积提取多尺度特征信息，但这种结构会增加计算量和内存访问量，

导致推理速度变慢。一些工作[18] [19]使用深度可分离卷积和分组卷积操作来降低计算量，但这些操作又

进一步增加了内存访问量，不能有效提高模型的推理速度。 
故本文使用部分卷积结合扩张卷积构建一个并行式结构，称为并行式部分扩张卷积模块(PPDblock)，

如图 4 所示。该模块主要用于网络模型在各个阶段的多尺度特征提取，不仅可以降低计算量和内存访问

量，达到平衡的效果；还可以融合输入特征减少由扩张卷积丢失的信息。 
PPDblock 的计算公式如式(1)所示。 

( ) ( ) ( ){ }
( )( )( )

( )

1 1 2 3

2

2

1

, ,

Re

1 1

1 1

f cat b x b x b x

f lu

out Conv f

BN Conv f

=

=

= ×

×                               (1) 

其中， ( )1, 2, 3,ib i = 表示三个分支的卷积操作， x 为输入特征。 
考虑到语义分割模型在不同阶段需要用到不同感受野需求的特征信息，如果在 PPDblock 的每个分支

都使用部分扩张卷积，则对应感受野需求的特征信息提取过少，导致模型的分割效果不佳。故在由浅到

高的三个阶段中，设计了三种的对应 PDDblock，如表 2 所示。通过多阶段获取不同层次特征再融合，提

高特征的多样性和表达力。这三个模块在不同阶段使用不同组合的各类卷积，逐步减少计算量的同时保

证语义特征的丰富性。第一阶段保留更多细节，第三阶段更加高效，并且后面通过消融实验验证了该模

块设计的有效性。 
 

Table 2. Details of each stage branch 
表 2. 各阶段模块分支详情 

阶段 模块 分支 1 分支 2 分支 3 重复数 

Stage1 PPD1 3 * 3conv 
D = 1 

3 * 3Pconv 
D = 3 

3 * 3Pconv 
D = 5 9 

Stage2 PPD2 3 * 3Pconv 
D=1 

3 * 3conv 
D = 3 

3 * 3Pconv 
D = 5 6 

Stage3 PPD3 3 * 3Pconv 
D = 1 

3 * 3Pconv 
D = 3 

3 * 3conv 
D = 5 3 
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2.3. 编码器阶段 

解码器阶段采用类似于 FCN 的结构，如图 1 所示。首先把 Stage2 和 Stage3 下采样的特征图使用双

线性插值上采样，然后与 Stage1 下采样的特征图拼接，最后使用 SegHead 进行预测。SegHead 结构如图

5 所示，3 3× 卷积合并特征图，并加入归一化和激活函数提升特征表达能力；1 1× 卷积缩减通道，输出预

测的类别数，最后对特征图使用双线性插值上采样到输入大小。解码器的公式如式(2)所示： 

( ) ( ){ }
( )( )( )

( )( )

1 4 3 2 2 1

2

8 2

1

, ,

Re

1 1

3 3

f cat Up D Up D D

f lu

Predict Up Conv f

BN Conv f

=

=

= ×

×                              (2) 

其中， ( )1, 2, 3iD i = 表示由 ( )1, 2, 3iStage i = 下采样后的特征图， ( )2, 4,8
i

Up i = 分别表示上采样 2 倍、4 倍、8 倍。 
 

 
Figure 5. SegHead module 
图 5. SegHead 模块 

3. 实验与分析 

3.1. 实验数据集 

本文实验使用 2 个语义分割领域的数据集 Cityscapes [25]和 CamVid [26]。Cityscapes 是一个城市街道

语义分割数据集，图像的分辨率为1024 2048× ，19 个类别用于语义分割。数据集划分为训练集、验证集、

测试集，分别包含 2975、500、1525 张图像。CamVid 是从驾驶骑车的角度拍摄的道路场景数据集，图像

的分辨率为 720 960× ，11 个类别用于语义分割。数据集划分为训练集、验证集、测试集，分别包含 367、
101、233 张图片。 

3.2. 训练设置 

3.2.1. 实验参数 
本实验首先进行权重随机初始化，其余参数设置如表 3 所示。 

3.2.2. 数据增强 
为了扩充数据集、缓解样本不平衡问题，本文对训练集进行数据增强，采用随机水平翻转、均值减

法、随机缩放和随机裁剪方式，随机缩放的比例为{ }0.75,1.00,1.25,1.50,1.75, 2.00 。在 Cityscapes 数据集的
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训练中，将输入图片的分辨率随机裁剪为 512 × 1024 像素；在 CamVid 数据集的训练中，将输入图片的

分辨率随机裁剪为 360 480× 像素。 
 

Table 3. Parameter Setting 
表 3. 参数设置 

训练参数 大小或方法 
Learning rate (学习率) 0.02 

Batch size (批次) 8 
Optimizer (优化器) 随机梯度下降(SGD) 
Momentum (动量) 0.9 

Weight decay (权重衰减) 41e−  
Power (幂次) 0.9 

Iter (迭代次数) 400 

3.3. 评价指标 

3.3.1. 平均交并比 
平均交并比(Mean Intersection over Union, MIoU)：语义分割任务中最常用的评价指标，表示真实值与

预测值的交集和并集的集合，公式如式(3)。 

0

0 0

1 k
ii

k k
i

ij ji ii
j i

p
MIoU

k p p p=

= =

=
+ −

∑
∑ ∑

                              (3) 

其中， iip 表示属于第 i类被正确分到第 i 类的像素点， ijp 表示属于第 i 类却被分到第 j 类的像素点， jip 表

示属于第 j 类却被分到第 i 类的像素点， k 表示类别数。 

3.3.2. 每秒传输帧数 
每秒传输帧数(Framersper Second, fps)：fps 是衡量速度的指标，即图像的刷新频率。目标网络每秒可

以处理或检测多少帧，为时间的倒数，公式如式(4)。 

1
fps

T
=                                        (4) 

3.4. 实验结果与分析 

3.4.1. 消融实验 
为了验证本文所提出的结构有效性，使用与本文相同的编码器–解码器网络框架。以常规扩张卷积

搭建三分支模块为基准，通过对深度可分离扩张卷积，分组扩张卷积，以及本文提出的结构进行了消融

实验验证。实验在 Cityscapes 训练集上进行训练，在测试集进行测试，结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Results of ablation experiment 
表 4. 消融实验结果 

卷积方式 MIoU% fps 参数量 -610×  
Dconv 71.5 86 3.95 

DWconv + Dconv 66.8 144 1.74 
Gconv + Dconv 68.3 104 2.27 
Pconv + Dconv 67.8 125 1.46 

本文 71.3 97 2.55 
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实验结果表明，在相同编码器–解码器网络框架下，各分支中使用不同卷积方式的效果对比。表 4
可以看出，用于提取多尺度信息的三分支模块，在各分支使用常规扩张卷积可以使模型达到不错的分割

效果和运行速度，但模型参数量偏高。虽然使用深度可分离卷积或分组卷积结合扩张卷积使模型参数量

减少 57%和 43%，提高了模型的推理速度，但 MIoU 下降了 4.7%和 3.2%，使模型不能达到有效平衡。

部分卷积结合扩张卷积的方式使 MIoU 下降 3.7%，但参数量却降低了 63%。考虑到在各阶段的所有分支

都使用部分卷积，会导致信息提取太少，使得分割效果不佳。于是本文提出了特定于各阶段的三分支模

块，与基准模型相比，MIoU 只降低 0.2%，并且在相似的推理速度下，参数量下降 35%，使模型能都达

到有效的平衡。 

3.4.2. 对比实验 
为进一步验证所提出实时语义分割网络的有效性，在 Cityscapes 数据集上进行分割效果可视化，如

图 6 所示，从左到右为数据集的原图，真实标签，预测图。与一些先进实时语义分割网络在 Cityscapes
数据集上和 CamVid 数据集上进行性能对比，本模型没有进行预训练和使用额外的数据集进行预训练，

对比结果如表 5 和表 6 所示。 
 

 
Figure 6. Cityscapes segmentation visualization 
图 6. Cityscapes 分割效果可视化 

 
Table 5. Comparison results on Cityscapes 
表 5. 在 Cityscapes 上的对比结果 

实时语义分割网络 MIOU% fps 参数量 
ENet [17] 58.3 77 0.36 

ESPNet [27] 60.3 112 0.36 
CGNet [28] 64.8 50 0.50 
ERFNet [29] 68.0 42 2.10 
BiseNet [16] 68.4 106 5.80 
DABNet [18] 70.1 104 0.76 
LEDNet [30] 70.6 30 26.50 
ICNet [13] 70.6 71 0.92 
PPDNet 71.3 97 2.55 

 
在 Cityscapes 训练集和验证集上对 PPDNet 进行训练，并在测试集上进行得到验证结果。实验结果由
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表 4 可以看出，本文所提出的 PPDNet 网络模型在 Cityscapes 数据集上的 MIoU 达到了 71.3%，运行速度

达到 97 帧/s，在 MIoU 评价指标方面优于所对比的实时语义分割网络模型。在网络效率方面，PPDNet
的运行速度分别比 CGNet 和 LEDNet 快 194%和 323%，虽然 ESPNet 和 BiseNet 比 PPDNet 的运行速度快

115%和 109%，但其 MIoU 下降了 10%和 2.9%。在网络参数量方面，PPDNet 和 ERFNet 在相似参数量的

情况下，PPDNet 的 MIoU 提高了 3.3%，且运行速度比 ERFNet 快 217%。 
 

Table 6. Comparison results on CamVid 
表 6. 在 CamVid 上的对比结果 

实时语义分割网络 MIOU% fps 
ENet [17] 51.3 61 

CGNet [28] 65.6 50 
BiseNet [16] 65.5  
DABNet [18] 66.4 112 

PPDNet 66.8 98 

 
在 CamVid 训练集和验证集上对 PPDNet 进行训练，并在测试集上进行得到验证结果。实验结果由表

6 可以看出，本文所提出的 PPDNet 网络模型在 CamVid 数据集上的 MIoU 达到了 66.8%，运行速度达到

98 帧/s，在 MIoU 评价指标方面优于所对比的实时语义分割网络模型。 

4. 总结 

文使用部分卷积结合扩张卷积的操作构建了一个用于多尺度信息提取的不同 PPD 模块，基于此模块

采用编码器–解码器结构，提出一种简单高效的 PPDNet 用于实时语义分割。通过在 Cityscapes 和 CamVid
数据集上的实验结果表明，PPDNet 的效果优于大多数实时语义分割网络，充分表明了 PPDNet 在分割精

度、网络规模和运行速度方面达到了较好的平衡。在后续工作中将对网络结构进行继续优化，进一步提

高网络的精度和运行速度。 
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