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摘要：针对自动驾驶环境感知等应用场景对算法准确性和实时性的严苛要求，为了有效平衡语义分割模型的精度与推理

速度，提出一种基于三分支网络的实时图像语义分割算法。借鉴 PIDNet 算法设计三分支网络结构，分别用于提取图像

的细节信息、语义上下文信息和边缘信息。在语义分支设计高效金字塔池化模块，用于获取不同尺度的上下文信息，同

时增大网络特征感受野。在细节分支和边缘分支设计轻量高效的多尺度通道交互注意力模块，以对提取到的特征进行

增强。最后，融合上述三分支提取的图像特征并输出最终的语义分割结果。实验结果表明，所提出的基于三分支网络的

实时图像语义分割算法在 Cityscapes 数据集取得了 79. 2% mIoU 及 88. 5 frame/s 的实时语义分割性能，在 CamVid 数据

集取得了 80. 5% mIoU 及 140. 1 frame/s 的实时语义分割性能。本文提出的算法可以高效地实现图像语义分割任务，实

时性和准确性方面均获得了极佳的平衡，语义分割性能显著优于现有基准方法。
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Abstract： To meet the stringent requirements for both accuracy and real-time performance in applications 
such as autonomous driving， a real-time image semantic segmentation algorithm based on a triple-branch 
network is proposed to achieve a favorable balance between segmentation accuracy and inference speed.  In⁃
spired by PIDNet， a triple-branch architecture is designed to extract fine-grained detail information， se⁃
mantic contextual information， and edge cues from the input image， respectively.  An efficient pyramid 
pooling module is integrated into the semantic context branch to capture multi-scale contextual information 
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and enlarge the network receptive field.  In addition， a lightweight multi-scale channel interaction attention 
mechanism is introduced into both the detail and edge branches to enhance feature representations.  Fea⁃
tures from the three branches are subsequently fused， and a semantic segmentation head is employed to 
produce the final result.  The proposed network achieves 79. 2% mIoU at 88. 5 frame/s on the Cityscapes 
dataset and 80. 5% mIoU at 140. 1 frame/s on the CamVid dataset.  Experimental results demonstrate that 
the proposed method performs semantic segmentation efficiently， providing an effective trade-off between 
real-time performance and accuracy while significantly outperforming existing baseline methods.
Key words： semantic segmentation； deep learning； real time； attention mechanism； multi-scale features

1 引  言

语义分割作为计算机视觉领域的一项关键

任务，其核心目标是对图像的所有像素进行精

确分类，并赋予相应的标签［1］。语义分割在智

能交通系统、医疗图像分析与机器人导航等诸

多领域均有着广泛的应用，如在智能交通系统

中，自动驾驶辅助的车道保持、无人驾驶车辆的

导 航 等 多 个 场 景 均 需 要 语 义 分 割 技 术 的

支持［2-3］。

近年来，深度学习技术的持续发展推动了卷

积神经网络在图像语义分割领域的广泛应用，并

在性能上大大超越了传统基于手工设计特征的

方法。自从全卷积网络（Fully Convolutional Net⁃
works， FCN）［4］提出将卷积神经网络引入语义分

割任务以来，诸多新网络结构相继被提出，并逐

步提高了语义分割算法的精度。Chen 等提出的

DeepLab 算法［5］通过使用扩张卷积增大网络的感

受野，同时减少残差骨干网络的下采样操作，以

维持较高的特征分辨率，该算法取得了优异的语

义分割性能。以此网络结构为基准，PSPNet［6］，

DenseASPP ［7］，DeepLabV3+［8］等一系列改进算

法相继涌现，并显著提升了语义分割算法的准确

性。近年来，Transformer 结构广泛应用于语义

分割任务，使语义分割的准确性得到了进一步

提升［9-10］。

对于无人驾驶车辆的环境感知等应用场

景，除了算法的准确性外，对算法的实时性也提

出了较高的要求。准确且快速的语义分割算法

对于保障自动驾驶车辆的安全性是至关重要

的。然而，语义分割是一种像素级别的密集预

测任务，上述专注于语义分割准确性的算法计

算复杂度过高，其处理速度上难以达到实际应

用的实时性要求。针对这一挑战，实时语义分

割方法应运而生，正日益成为研究的重要方向。

ENet［11］为一种轻量级的编码 -解码结构，能够显

著提升语义分割的推理速度。 ICNet［12］为一种

基于多分辨率输入的实时语义分割网络，通过

级联特征融合策略在速度和精度之间实现高效

平衡。BiSeNetV1［13］作为一种双分支结构，分别

用 于 提 取 空 间 细 节 信 息 和 深 层 语 义 信 息 。

BiSeNetV2［14］在上述网络的基础上进行了改进，

进一步提升了算法的实时性。在上述双分支结

构的基础上通过不断地优化网络结构，逐步提

升了语义分割的准确性和实时性［15-17］。 MSF⁃
Net［18］融合了不同尺度的空间特征图来同时保

留丰富的空间细节与高级语义信息，有效提升

了 实 时 语 义 分 割 的 精 度 与 边 缘 质 量 。 CABi⁃
Net［19］通过分解与重组多尺度特征，并利用轻量

级注意力机制，在极低计算开销下实现了较高

的分割精度。STDC［20］构建了短期密集连接模

块，高效提取并融合多尺度感受野特征，从而在

维持高推理速度的同时实现了优异的语义分割

精度。HyperSeg［21］动态生成卷积权重，使主干

网络能够自适应地处理不同区域的内容，并实

现了高效的语义分割。SFNet［22］将高层语义信

息精准对齐并融合至底层特征，从而实现了高

效高精度的场景解析。为了更好地平衡语义分

割算法的准确性和实时性，PIDNet［23］借鉴控制

系统中经典的比例 -积分 -微分算法，提出一种新

颖的三分支架构，分别用于提取图像的空间细

节特征、上下文特征和边缘特征，并取得了领先

的语义分割性能。

为了实现语义分割算法精确性与实时性的
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最佳平衡，本文提出了一个简单高效的框架，用

于完成实时且准确的图像语义分割。本文借鉴

了 PIDNet 算法的三分支网络结构并分别用于提

取图像的细节信息，语义信息和边缘信息；设计

了高效金字塔池化模块用于获取不同尺度的上

下文信息，并提出了一种轻量的多尺度通道交互

注意力模块，实现了对特征的高效增强。本文算

法相较于当前主流算法实现了精度与推理速度

之间的更优平衡。

2 相关工作进展

2. 1　图像语义分割

语义分割旨在将任意输入图像 X ∈ RH × W × 3

进 行 处 理 并 得 到 分 割 结 果 ，即 Y =
f ( X )， Y ∈ RH × W × C，其中 H × W 表示图像的空

间分辨率，C 表示预定义的语义类别［24］。实时图

像语义分割是指在保证算法运行速度的前提下

完成对图像的分割，是自动驾驶环境感知、机器

人导航等领域的研究热点。现有的实时语义分

割 算 法 主 要 可 以 分 为 基 于 编 码 器 - 解 码 器 结

构［25-27］和基于多分支结构［13-17］的两种类型算法。

其中，前者通过编码器提取多尺度特征，再通过

解码器逐步恢复空间分辨率并融合高低层特征，

最终输出分割结果。后者通过设计并行分支处

理不同分辨率或不同语义层次的特征，最后融合

各分支的特征得到分割结果。图像语义分割任

务的示意图如图 1 所示。

2. 2　多尺度特征融合

多尺度特征融合旨在解决语义目标尺度差

异的问题，其核心思想是通过借助多层次或多分

辨率特征的融合，有效提升模型对多尺度目标的

识别与感知性能。PSPNet［6］和 DenseASPP［7］等

方法通过引入不同尺度的上下文聚合策略或者

密集连接的空间金字塔池化模块，增强了对不同

尺度物体的识别能力。DeepLabV3+［8］设计了空

洞空间金字塔池化模块（Atrous Spatial Pyramid 
Pooling， ASPP），通过采用多分支空洞卷积结

构，利用不同的膨胀率并行捕获多尺度信息。

DDRNet［15］设 计 了 深 度 聚 合 金 字 塔 池 化 模 块

（Deep Aggregation Pyramid Pooling Module， 
DAPPM）来捕获多尺度信息。PIDNet［23］在此基

础上进一步优化改进，提出了 PAPPM（Parallel 
Aggregation Pyramid Pooling Module），轻量化地

完成多尺度特征的融合。

2. 3　注意力机制

注意力机制（Attention Mechanism， AM）借

鉴人类视觉系统中的选择性信息处理特性，通过

动态分配计算资源到关键区域，提升计算机视觉

任务的性能。其核心思想是抑制无关信息，增强

重要特征的表达。近年来，AM 已成为深度学习

相关的核心组件之一［28］。在图像语义分割领域，

CBAM［29］通过串联通道注意力和空间注意力模

块 来 增 强 卷 积 神 经 网 络 的 特 征 表 示 能 力 。

DANet［30］同时引入通道注意力和空间注意力模

块，分别优化特征图的通道维度和空间维度。基

于 Transformer 结构的图像语义分割算法［31-34］则

通过使用自注意力机制直接建模像素间的全局

关系，并取得了相对卷积神经网络结构更加优异

的性能。

3 原理与算法

本文算法拟借鉴 PIDNet 语义分割算法的

三分支网络结构，并在其基础上进行优化设

计。本文所提出的基于三分支网络的实时图

像语义分割算法框图如图 2 所示。其中，输入

图像由骨干网络提取图像浅层特征，同时将特

征分辨率降采样至输入图像的 1/8 大小。细节

分支、语义分支、边缘分支提取到的特征分别

用粉色、黄色、蓝色进行表示（彩图见期刊电子

版）。 EPPM 表示高效金字塔池化模块；MC⁃
IAM 表 示 多 尺 度 通 道 交 互 注 意 力 模 块 ；Seg 
Head 表 示 语 义 分 割 头 ，用 于 输 出 语 义 分 割

结果。

图 1　图像语义分割

Fig. 1　Image semantic segmentation

169



第  34 卷光学  精密工程

3. 1　三分支网络结构

PIDNet 算法的核心创新在于借鉴控制理论

中的 PID 控制器设计了并行的三分支结构。其

中，P 分支即比例分支，用于捕获高分辨率特征图

中的细节信息；I 分支，即积分分支，用于通过多

次下采样逐步增大网络的感受野，并提取低分辨

率特征图中的语义上下文特征；D 分支，即微分

分支，用于获取图像高频特征以精准预测边界区

域。本文算法选择参考上述 PIDNet 算法的三分

支网络结构进行设计，分别对应细节分支、语义

分支和边缘分支。值得一提的是，PIDNet 算法

通过设计 PAG 模块以实现积分分支语义上下文

特征对比例分支细节特征的引导。然而，PAG 模

块需要计算高分辨率特征图下的像素级注意力，

这会消耗大量的计算资源。鉴于此，本文算法取

消了 PAG 模块，旨在降低网络结构的复杂度，从

而更加高效地实现特征的提取。

3. 2　高效金字塔池化模块

多尺度上下文信息对于语义分割任务至关

重要，自然场景中的物体尺寸差异极大，需要通

过融合不同尺度的特征以解决因尺度差异导致

的误分割问题。因此，设计了一种高效金字塔池

化模块，如图 3 所示。其中，Avg-Pooling 表示平

均池化操作，Conv 表示卷积操作，upsample 表示

上采样操作，“⊕”表示相加即分级残差连接操

作，Concat 表示特征拼接操作，ARS 表示注意力

优化结构，“⊗”表示相乘操作。

高效金字塔池化模块首先使用不同核大小

和步长的池化操作对模块输入特征进行处理，以

获取不同尺度的上下文信息，同时不断增大特征

感受野。在此基础上，对不同尺度的特征分别进

行卷积操作和上采样操作恢复特征图至相同空

间分辨率，并通过分级残差连接、3×3 卷积操作

和拼接操作整合所有的多尺度上下文信息。然

后，使用 1×1 卷积操作达到减少通道数的目的，

并使用注意力优化结构获取全局感受野，对多尺

度特征进行进一步地增强。最后，将上述结果与

输入特征进行残差连接，以避免训练过程中出现

梯度消失的情况。上述过程如下：

yi =
ì
í
î

Conv1 × 1 ( x )，i = 1
Conv3 × 3 ( UP ( Conv1 × 1 ( Pool2i + 1，2i - 1 ( x ) ) )+ yi - 1 )，1 < i < 5

， （1）

yC = Conv1 × 1 ( Concat ( yi ) )， （2）
α = Sigmoid( Conv ( Gap( yC ) ) )， （3）

yA = α × yC， （4）

yout = yA + Conv1 × 1 ( x )， （5）
其中：x 表示输入特征，yi 表示多尺度特征，yC 表

示拼接多尺度特征后的结果，yA 表示注意力结构

图 3　高效金字塔池化模块

Fig. 3　Efficient pyramid pooling module

图 2　基于三分支网络的实时图像语义分割算法

Fig. 2　Framework of real-time image semantic segmentation based on three-branch network
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优化后的特征，yout 表示所提出的高效金字塔模

块输出的特征，Conv 表示卷积操作，UP 表示上

采样操作，Pool 表示池化操作，Concat 表示拼接

操作，α 表示注意力权重图，Sigmoid 表示非线性

操作，Gap 表示全局平均池化操作。

经过上述过程，高效金字塔模块可以有效提

取并聚合多尺度全局上下文信息，从而提升算法

对于不同尺度目标的分割性能。值得一提的是，

本文算法将所提出的高效金字塔池化模块置于积

分分支的末端，如图 2 所示。由于其输入的特征

图大小仅为输入图像空间分辨率的 1/64，因此不

会引入过多的计算量，确保了算法的实时性能。

3. 3　多尺度通道交互注意力模块

通道注意力机制作为一种常见的用于特征

增强的注意力机制，其核心思想是以对不同通道

的特征根据其重要性进行加权的方式让神经网

络学会关注哪些特征通道是重要的。

传统的通道注意力机制首先借助全局平均

池化（Global Average Pooling， GAP）对空间维度

信息进行聚合，以形成一个通道统计描述向量，

然 后 通 过 设 计 两 个 全 连 接（Fully Connected， 
FC）层进行降维的同时捕获跨通道的特征交互。

然而，上述降维操作在一定程度上损害了注意力

机制的有效性。为了解决此问题，ECANet［35］使

用一维卷积进行相邻通道的特征交互。其中，一

维卷积的作用是让每个通道的注意力权重由其 k
个相邻通道共同决定，k 即卷积核大小，而不是像

全连接层那样由所有通道决定。这样既捕获了

局部的跨通道交互信息，又可以极大地减少模型

的参数量，从而在保持高性能的同时显著减少了

模型复杂度和参数量。

然而，上述操作仅能实现单一尺度下的跨通

道信息交互，为了高效捕获多尺度的跨通道特征

交互，设计了一种轻量高效的多尺度通道交互注

意力模块（Multi-scale Channel Interaction Atten⁃
tion Mechanism， MCIAM），如图 4 所示。使用 5
个具有相同的核大小（k=3）和不同扩张率（1，3，
5，7，9）的并行的一维卷积来捕获不同尺度下的

跨通道特征交互，生成通道权重。其中，较小的

扩张率表示更多的关注局部相邻通道之间的特

征关系，而较大的扩张率则捕获更长范围的通道

交互。上述过程对应的代码如表 1 所示。

图 4　多尺度通道交互注意力模块

Fig. 4　Multi-scale channel interaction attention module

表 1　多尺度通道交互注意力模块代码

Tab. 1　Pytorch code of multi-scale channel interaction at⁃
tention module

Algorithm：： Multi--scale channel interaction attention 

mechanism，， MCIAM

X ∈ RC × H × W ∈ RC × H × WInput：                （Feature map）
Output： Y              （Feature map enhanced by our pro⁃

posed MCIAM）

class MCIAM（nn. Module）：

def__init__（self，k_size=3）：

super（MCIAM，self）. __init__（）

self. avg_pool=nn. AdaptiveAvgPool2d（1）
self. conv1=nn. Conv1d（1，1，kernel_size=k_size，

padding=k_size//2，dilation=1，bias=False）
self. conv3=nn. Conv1d（1，1，kernel_size=k_size，

padding=k_size//2*3，dilation=3，bias=False）
self. conv5=nn. Conv1d（1，1，kernel_size=k_size，

padding=k_size//2*5，dilation=5，bias=False）
self. conv7=nn. Conv1d（1，1，kernel_size=k_size，

padding=k_size//2*7，dilation=7，bias=False）
self. conv9=nn. Conv1d（1，1，kernel_size=k_size，

padding=k_size//2*9，dilation=9，bias=False）
self. sigmoid=nn. Sigmoid（）

def forward（self，x）：

y=self. avg_pool（x）

y_transformed=y. squeeze（-1）. transpose（-1，-2）
y1=self. conv1（y_transformed）
y3=self. conv3（y_transformed）
y5=self. conv5（y_transformed）
y7=self. conv7（y_transformed）
y9=self. conv9（y_transformed）

y=y1+y3+y5+y7+y9

y=y. transpose（-1，-2）. unsqueeze（-1）
y=self. sigmoid（y）

return x*y. expand_as（x）
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将上述多尺度通道交互注意力模块分别放

置于细节分支和边缘分支的尾部以对其特征进

行有效增强，鉴于此模块轻量化的特性，可以保

证算法整体的实时性。

最后，对上述细节分支、语义分支和边缘分

支输出的特征进行有效融合并借助分割头结构

输出语义分割结果。其中，特征融合结构选择使

用 PIDNet 算法的 Bag 模块，通过利用边缘分支

的特征引导细节分支和语义分支的特征进行融

合。语义分割头结构设置最终的输出通道数为

数据集定义的语义类别总数，即针对 Cityscapes
数据集设置为 19，针对 CamVid 数据集设置为

11，并通过双线性插值操作上采样至输入图像分

辨率，以实现语义分割。

4 结果与分析

4. 1　数据集简介

本研究的实验部分基于 Cityscapes 与 CamV⁃
id 两个广泛使用的图像语义分割数据集展开。

其中，Cityscapes 是一个涵盖城市街景的大规模

高质量数据集，专注于自动驾驶和城市场景理解

任务，已成为语义分割领域的重要基准数据集之

一。数据集图像采集自欧洲 50 个城市的街景，涵

盖不同季节、天气条件和交通场景，图像及语义

标签的空间分辨率为 1 024×2 048，可分为车辆、

行人、建筑等 19 个语义类别，本文实验使用数据

集中精细标注的 5 000 张图像（训练集 2 975 张，

验证集 500 张，测试集 1 525 张）。CamVid 数据

集是一个面向自动驾驶和场景理解的语义分割

数据集，由剑桥大学于 2008 年发布。该数据集提

供了共 701 张（训练集 367 张，验证集 101 张，测试

集 233 张）图像及其对应的包含道路、车辆、行人

等共 11 个语义类别的标签图，图像空间分辨率为

720×960。
4. 2　实验平台及参数设置

实验平台基于 Ubuntu 18. 04 OS，NVIDIA 
RTX 3090 GPU，CUDA 11. 2，cuDNN8. 0。算法

实现使用 PyTorch 深度学习框架完成模型构建

与训练过程。参设设置参考 PIDNet 算法，本文

使用“Poly”学习率调度策略，使其按照迭代次数

依次衰减 ( )1 - iter
max_iter

power

，其中衰减因子设置

值为 0. 9，同时应用随机裁剪、水平翻转及尺度缩

放等数据增强方法。

4. 3　相关评价指标

在算法准确性评估方面，依据数据集评估规

范 ，使 用 平 均 交 并 比（mean Intersection-over-
Union， mIoU）作为性能度量指标。具体计算公

式如下：

IoU = Pii

∑
j = 0

k

pij + ∑
j = 0

k

pji - pii

， （6）

mIoU =
∑
i = 0

k

IoU i

k + 1 ， （7）

其中：k + 1 表示数据集的语义类别总数，i 表示

真实值，j 表示预测值。此外，本文使用帧率，即

Frames Per Second（FPS）作为实时性性能的评

估标准。

4. 4　消融实验

本文通过大量消融实验来验证所设计的三

分支网络结构和各组成模块的有效性。为了直

观 展 示 各 分 支 提 取 到 的 图 像 特 征 ，基 于

Cityscapes 数据集对其进行了可视化展示，结果

如图 5 所示。其中，第一列为输入图像，第二至第

四列分别对应细节分支、语义分支和边缘分支提

取到的图像特征。由图可知，细节分支、语义分

支和边缘分支可分别用于提取丰富的图像细节

信息、语义上下文信息和边缘信息。

通过在语义分支设计高效金字塔池化模块

用于获取不同尺度的上下文信息，同时达到增大

网络特征感受野的目的。在 Cityscapes 数据集进

行消融实验，结果如表 2 所示，为了更好地体现所

提出的高效金字塔池化模块的有效性，将其与

图 5　三分支特征可视化结果

Fig. 5　Three-branch feature visualization results
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ASPP［8］，DAPPM［15］，PAPPM［23］进行了对比。由

表可知，本文提出的高效金字塔池化模块可以在

保持较高计算效率的前提下显著提升了算法的

分割准确性。

本文在细节分支和边缘分支设计轻量高效

的多尺度通道交互注意力模块，对提取到的特征

进行有效增强。为了更好地体现所提出的多尺

度通道交互注意力模块的有效性，将其分别与经

典的注意力机制优化模块 SENet［28］，CBAM［29］，

ECANet［35］进行了对比，其实验结果如表 3 所示。

此外，对本文多尺度通道交互注意力模块的优化

结果进行了可视化展示，结果如图 6 所示。其中，

第一列为输入图像，第二列为加入注意力机制前

的热力图（汽车语义类别），第三列为加入本文提

出的注意力模块后的热力图（汽车语义类别）。

由上述实验结果可知，多尺度通道交互注意力模

块可以使特征更好地关注和聚焦于相应区域；且

相比较现有注意力机制模型，该模块通过引入多

尺度卷积使模型能够同时捕获不同范围的上下

文信息，通过并行多分支结构提升了特征表达的

丰富性，可以更全面地理解通道间的关系，从而

轻量高效地实现对特征的增强，提升算法的语义

分割准确性。

本文算法选择使用 PIDNet 算法的 Bag 模

块，通过利用边缘分支输出的特征引导细节分支

和语义分支输出的特征并实现高效融合。消融

实验结果如表 4 所示，其中，Add 表示特征相加操

作，Concat 表示特征拼接操作，上述操作为常用

的深度学习特征融合方式。由表可知，Bag 模块

可以更加高效地融合来自不同分支的特征，从而

提升算法的性能。

4. 5　定性分析实验

基于 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集对

所提出的算法进行了性能验证。图 7 与图 8 分

别展示了算法在上述两个数据集上的可视化分

割结果。为突显本文算法相对于基准模型 PID⁃
Net 的改进，图中对比展示了两种算法的语义分

割效果。其中，首列为输入图像，第二、第三列

分别为 PIDNet 算法和本文算法的语义分割结

果，第四列为数据集提供的真实标注，即具备精

确类别标签的参考分割结果。实验结果表明，

基于三分支网络的实时语义分割算法能够有效

适应多种道路环境场景，并实现准确的像素级

预测。与 PIDNet 算法相比，本文方法在分割精

度方面表现出更高的性能。

表 2　高效金字塔池化模块消融实验结果

Tab. 2　Ablation experiment of efficient pyramid pooling 
module

Method
Baseline

Baseline+ASPP［8］

Baseline+DAPPM［15］

Baseline+PAPPM［23］

Baseline+EPPM（（Ours））

mIoU/%
76. 2
78. 9
79. 0
78. 7
79. 2

FPS
103. 5
  79. 3
  92. 3
  98. 2
  88. 5

表 3　多尺度通道交互注意力模块消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment of multi-scale channel inter⁃
action attention module

Method

Baseline

Baseline+SENet［28］

Baseline+CBAM［29］

Baseline+ECANet［35］

Baseline+MCIAM（（Ours））

mIoU/%

78. 7

78. 9

79. 0

79. 0

79. 2

FPS

93. 1

85. 2

82. 8

90. 6

88. 5

图 6　加入注意力机制前后热力图对比

Fig. 6　Comparison of heatmaps with and without MCIAM

表 4　特征融合模块消融实验结果

Tab. 4　Ablation experiment of feature fusion module

Feature Fusion

Add

Concat

Bag（（Ours））

mIoU/%

78. 7

78. 9

79. 2

FPS

96. 6

95. 7

88. 5
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4. 6　定量分析实验

对所提出算法与当前主流先进的图像语义

分割方法基于 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据

集进行了定量对比分析，结果如表 5 和表 6 所示。

图 9 所 示 为 本 文 算 法 与 其 他 现 有 算 法 在

Cityscapes 数据集上的语义分割实时性和准确性

间的性能对比图（彩图见期刊电子版），其中，红

色竖线表示算法能否满足实时性的分界线，即

FPS 超过 30 代表可以基本满足实时性的要求；红

色五角星和蓝色圆点分别代表本文算法和其他

主流算法。由此可知，与 PIDNet 算法相比，本文

算法经过改进使其获得了更优的语义分割性能，

在语义分割的准确性和实时性方面，相较于现有

算法达到了更理想的平衡。

表 5　Cityscapes数据集定量对比结果

Tab. 5　Quantitative comparison of results on Cityscapes 
dataset

Method

MSFNet［18］

CABiNet［19］

BiSeNet［13］

BiSeNetV2［14］

STDC［20］

PP-LiteSeg［25］

HyperSeg［21］

SFNet［22］

DDRNet［15］

PIDNet-S［23］

Our Method

Resolution

2 048*1 024

2 048*1 024

1 536*768

1 024*512

1 536*768

1 536*768

1 024*512

2 048*1 024

2 048*1 024

2 048*1 024

2 048*1 024

GPU

2080Ti

2080Ti

1080Ti

1080Ti

RTX3090

RTX3090

RTX3090

RTX3090

RTX3090

RTX3090

RTX3090

mIoU/%

77. 1

75. 9

74. 7

75. 3

75. 3

74. 9

75. 8

77. 8

77. 4

78. 6

79. 2

FPS

41

76. 5

65. 5

47. 3

74. 8

96. 0

59. 1

87. 6

108. 1

93. 2

88. 5

图 7　Cityscapes 数据集定性对比结果

Fig. 7　Qualitative comparison of results on Cityscapes dataset

图 8　CamVid 数据集定性对比结果

Fig. 8　Qualitative comparison of results on CamVid dataset
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5 结  论

本文围绕平衡语义分割任务中准确性与实

时性的核心挑战，提出了一种基于三分支网络的

实时图像语义分割算法。该算法通过构建三分

支网络架构，并行提取图像的细节信息、语义上

下文信息和边缘信息，并在语义分支设计高效金

字塔池化模块，有效获取了多尺度上下文信息并

显著扩大了网络的特征感受野。同时，在细节分

支与边缘分支创新性地提出了轻量高效的多尺

度通道交互注意力模块，进一步增强了对关键特

征的表征能力。本文算法在 Cityscapes 数据集取

得了 79. 2% mIoU 及 88. 5 frame/s 的语义分割性

能 ，在 CamVid 数 据 集 取 得 了 80. 5% mIoU 及

140. 1 frame/s 的语义分割性能，在准确性与实时

性的平衡方面显著优于现有主流实时语义分割

算法，能够更好地满足自动驾驶等实际应用场景

对算法准确性与推理速度的严苛需求。
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