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摘要：随着自动驾驶技术的迅速发展，精确高效的场景理解显得尤为重要。城市街景语义分割旨在准确识别并分割出行

人、障碍物、道路和标志物等要素，为自动驾驶技术提供必要的道路信息。然而，当前的语义分割算法在城市街景分割中

仍然面临一些挑战，主要表现为不同类别的像素区分不够清晰、对于复杂场景结构的理解不够精准以及对小尺度对象或

大尺度结构的分割不准确等问题。为此，本文提出一种基于跨层次聚合网络的实时城市街景语义分割算法。首先，在编

码器末端设计了结合跨层次聚合的金字塔池化模块，用于高效提取多尺度上下文信息；其次，在编码器和解码器之间设

计了跨层次聚合模块，通过引入通道注意力机制增强信息的表征能力，逐级聚合编码器阶段的特征以充分实现特征复

用；最后，在解码器阶段设计了多尺度融合模块，在通道维度聚合全局信息与局部信息，促进深层特征与浅层特征的融

合。将所提算法在两个通用的城市街景数据集上进行了验证。在一张 RTX3090 显卡上（TensorRT 测速环境），本文算

法在 Cityscapes 测试集以 294 FPS 的实时性达到 73. 0% mIoU 的准确性，在更高分辨率的图像上以 164 FPS 的实时性达

到 75. 8% mIoU 的准确性；在 CamVid 数据集以 239 FPS 的实时性达到 74. 8% mIoU 的准确性。实验结果表明，本文算

法在准确性与实时性之间取得了有效平衡，对比其他算法的语义分割性能具有显著提升，为实时城市街景语义分割领域

带来了新的突破。
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Abstract： With the rapid development of autonomous driving technology， precise and efficient scene un⁃
derstanding has become increasingly important.  Urban street scene semantic segmentation aims to accu⁃
rately identify and segment elements such as pedestrians， obstacles， roads， and signs， providing necessary 
road information for autonomous driving technology.  However， current semantic segmentation algorithms 
still face challenges in urban street scene segmentation， mainly manifested in issues such as insufficient dis⁃
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crimination between different categories of pixels， inaccurate understanding of complex scene structures， 
and inaccurate segmentation of small-scale objects or large-scale structures.  To address these issues， this 
paper proposed a real-time urban street scene semantic segmentation algorithm based on a cross-layer ag⁃
gregation network.  Firstly， a pyramid pooling module combined with cross-layer aggregation was de⁃
signed at the end of the encoder to efficiently extract multi-scale context information.  Secondly， a cross-

layer aggregation module was designed between the encoder and decoder， which enhances the representa⁃
tion ability of information by introducing a channel attention mechanism and gradually aggregates the fea⁃
tures of the encoder stage to fully achieve feature reuse.  Finally， a multi-scale fusion module was designed 
in the decoder stage， which aggregates global and local information in the channel dimension to promote 
the fusion of deep and shallow features.  The proposed algorithm was validated on two common urban 
street scene datasets.  On an RTX 3090 graphics card （TensorRT speed measurement environment）， the 
algorithm achieves 73. 0% mIoU accuracy on the Cityscapes test set with real-time performance of 294 
FPS， and 75. 8% mIoU accuracy on higher resolution images with real-time performance of 164 FPS； on 
the CamVid dataset， it achieves 74. 8% mIoU accuracy with real-time performance of 239 FPS.  Experi⁃
mental results show that the proposed algorithm effectively balances accuracy and real-time performance， 
significantly improving semantic segmentation performance compared to other algorithms， and bringing 
new breakthroughs to the field of real-time urban street scene semantic segmentation.
Key words： semantic segmentation； convolutional neural network； urban street view； encoder-decoder 

structure； pyramid pooling module

1 引  言

图像语义分割是城市街景理解领域中一项

经典而基础的课题，其目的是在图像中分配像素

级标签。准确感知街道场景对于自动驾驶车辆

做出正确的判断和规划至关重要，因此语义分割

作为场景理解的关键技术成为研究的热点。

随着深度学习算法的兴起，卷积神经网络被

应用于图像分割领域，其分割性能大大优于传统

的基于手工特征的方法。自全卷积网络［1］（Fully 
Convolutional Network， FCN）提出以来，越来越

多的研究者致力于研究性能更好的语义分割模

型。PSPNet［2］算法利用金字塔池化模块聚合全

局上下文；SFNet［3］算法提出流对齐模块加强特

征表示。随着移动设备部署需求的不断增长，实

时分割算法［4］受到了越来越多的关注，研究人员

设计了许多准确、快速的卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Networks， CNN）模型，以满足多

种应用的需求。ENet［5］算法通过裁剪网络通道

来提高推理速度；ICNet［6］算法限制输入的分辨

率，从而降低计算的复杂度；DFANet［7］算法采用

轻量级深度可分离卷积减少计算量。这些方法

简单而有效。但是，在图像边界部分丢失的空间

细节信息降低了分割精度。不同于编码器 -解码

器结构，Yu 等人提出了一种由上下文路径和空

间路径组成的双分支分割网络 BiSeNet［8］，上下

文路径用于增大感受野，空间路径用于保留细节

信息。Fan 等人提出的 STDC-Seg［9］算法中设计

的短期密集连接模块（STDC），具有轻量型和可

扩展感受野的特点，以此作为主干网络，能以较

低的计算成本增强特征的表达能力。

当前的语义分割算法在城市街景分割领域

取得了一些进展，但仍然面临着一系列挑战。首

先，街景图像中包含了丰富的语义和结构信息，

例如车辆的形状、行人的姿态等，而现有算法未

能充分利用这些特征信息，导致对于不同类别的

像素区分不够清晰，或者对于复杂场景结构的理

解不够精准；其次，街景中的对象存在广泛的尺

度差异，例如近距离的行人和车辆与远处的建筑

物。多尺度信息未被充分捕获将会导致对小尺

度对象或大尺度结构的分割不准确。归其原因，

ENet［5］算法对编码器阶段的特征未进行充分的

特征复用，造成了有效信息的损失；DFANet［7］算

法在网络深层未充分捕获多尺度信息，降低了分
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割精度；PSPNet［2］，ICNet［6］，BiSeNet［8］和 STDC-

Seg［9］算法既对编码器阶段的特征未进行充分的

特征复用，又在网络深层未充分捕获多尺度

信息。

针对上述问题，本文提出一种跨层次聚合网

络（Cross-Layer Aggregation Network， CLANet）
应用于实时城市街景语义分割，本文主要工作

如下：

（1）在编码器阶段，由于 STDC-Seg［9］算法的

主干网络具有轻量且高效的特点，因此本文使用

STDC-Seg 算法的主干网络。为提升网络对于

多尺度信息的提取能力，本文设计了结合跨层次

聚合的金字塔池化模块（Cross-Layer Aggrega⁃
tion Pyramid Pooling Module， CLA-PPM），从而

高效提取多尺度上下文信息。

（2）在编码器与解码器之间，为充分利用编

码器阶段的特征信息，本文设计了跨层次聚合模

块（Cross-Layer Aggregation Module， CLAM），

引入 SE［10］通道注意力机制增强信息的表征能

力，逐级聚合编码器阶段的特征以充分实现特征

复用。

（3）在解码器阶段，设计了多尺度特征融合

模块（Multi-Scale Fusion Module， MSFM），在通

道维度聚合全局信息与局部信息，使深层特征与

浅层特征更好地融合。

在两个通用的城市街景数据集上对所提算

法进行了验证。在 Cityscapes 测试集上，当输入

图像大小为 512×1 024 时，FPS 达到 294，mIoU
达到 73. 0%；当输入图像大小为 768×1 536 时，

FPS 达到 164，mIoU 达到 75. 8%；在 CamVid 数

据集上，当输入图像大小为 720×960 时，FPS 达

到 239，mIoU 达到 74. 8%。与近年多个性能优

越的算法进行比较，结果表明，本文算法在准确

性和实时性之间取得了有效平衡。

2 相关工作

本节将介绍实时语义分割领域的发展现状，

并对本文算法所涉及的金字塔池化模块的相关

进展进行介绍。

2. 1　实时语义分割

近年来，实时语义分割在实际应用方面迅速

发展。为了满足语义分割的实时性需求，研究人

员提出了许多方法。ENet［5］算法使用早期下采

样策略降低计算成本；ICNet［6］算法设计了一个

多分辨率图像级联网络来提高速度；LEDNet［11］

算法利用通道缩减和洗牌策略提高速度，利用非

对称卷积降低计算成本；DABNet［12］算法构建深

度非对称瓶颈模块，通过深度可分离卷积和扩张

卷积来提取局部和全局信息；DFANet［7］算法利

用子网聚合实现多尺度特征传播，获得足够的感

受野并增强模型的学习能力；为了提高效率，

BiSeNet［8］算法基于双分支分割网络，分别提取细

节特征和语义特征，有效提高了实时网络的准确

性；STDC-Seg［9］算法提出具有轻量型和可扩展

感受野特点的 STDC 模块，以此作为主干网络，

能以较低的计算成本增强特征的表达能力。本

文所提算法的编码器阶段使用了 STDC-Seg 算

法的主干网络，但是仅依赖轻量化主干并不能保

证高时效性。因此，本文引入三个关键模块，即

CLAM、CLA-PPM 和 MSFM 模块，以在保持高

效率的同时提升分割精度。

2. 2　金字塔池化模块

提取多尺度的上下文信息对于语义分割尤

为重要，有利于提高图像的分割性能。He 等人

在 SPP-net［13］算法中提出了空间金字塔池化模块

（SPP）。SPP 模块能提取不同尺度的空间信息，

提升了模型对于空间布局和物体形变的鲁棒性；

受 到 SPP 模 块 的 启 发 ，Chen 等 人 在 Deep⁃
LabV2［14］算法中提出了空洞空间金字塔池化模

块（ASPP），该模块通过具有不同扩张系数的空

洞卷积层来构建具有不同感受野的卷积核，以获

取多尺度信息；Zhao 等人在 PSPNet［2］算法中提

出金字塔池化模块（PPM），通过多尺度的池化核

保留全局信息；Hong 等人在 DDRNet［15］算法中提

出深度聚合金字塔池化模块（DAPPM），通过特

征聚合和金字塔池来获取丰富的上下文信息。

本文所提算法在 DAPPM 模块的基础上引入跨

层次特征聚合的思想，设计了结合跨层次聚合的

金字塔池化模块（CLA-PPM），在减少计算量与

参数量的同时保证了分割精度。

3 本文算法

本文提出的跨层次聚合网络（Cross-Layer 
Aggregation Network， CLANet）分为三个阶段：
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编码器阶段、跨层次聚合阶段和解码器阶段，如

图 1 所示。

在编码器阶段，本文算法使用 STDC-Seg［9］

算法的主干网络，具体如图 1 中 E 1/4，E 1/8，E 1/16 和

E 1/32 所在的支路。

在跨层次聚合阶段，为充分利用编码器阶段

的特征信息，本文设计了跨层次聚合模块（Cross-

Layer Aggregation Module， CLAM）以实现特征

复用，增强信息的表征能力。此外，本文设计了

结合跨层次聚合的金字塔池化模块（Cross-Layer 
Aggregation Pyramid Pooling Module， CLA-

PPM）用于高效提取多尺度特征。

在解码器阶段，逐级将跨层次聚合阶段提

供的多尺度信息进行聚合，同时逐渐扩大图像

的分辨率，具体如图 1 中 D 1/32，D 1/16 和 D 1/8 所在

的支路。此外，本文设计了多尺度融合模块

（Multi-Scale Fusion Module， MSFM），在 通 道

维度聚合全局信息与局部信息，使深层特征 D 1/8

与浅层特征 E 1/8 更好地融合。之后，将融合后

的 特 征 M out 送 入 分 割 头（Seg Head）预 测 分 割

结果。

为提升分割精度并保持算法的高时效性，本

文在设计模块时致力于选择计算效率高的组件，

以最大程度地减小对整体算法的分割速度的影

响。在 3. 1，3. 2 和 3. 3 节中将详细介绍本文所提

出的跨层次聚合模块（CLAM）、结合跨层次聚合

的金字塔池化模块（CLA-PPM）以及多尺度融合

模块（MSFM）。

3. 1　跨层次聚合模块（CLAM）

为充分利用编码器阶段的特征信息，本文结

合 SE［10］通道注意力机制设计了跨层次聚合模块

（Cross-Layer Aggregation Module， CLAM）。在

编码器阶段提取不同层次的特征，将相邻层级的

特征相加融合。融合后的特征经过 SE 通道注意

力机制进行通道筛选，强化特征表达的同时减小

特征图之间的尺度差异。

本文所提算法中设置了两个跨层次聚合模

块（CLAM），具体位置如图 1 所示。下面以图 1
中上方的跨层次聚合模块（CLAM）为例进行说

明，具体结构如图 2 所示。

CLAM 模块有两个输入，A 1/8 和 U 1/8。在图 1
中，A 1/8 代表原图 1/8 大小的特征图（E 1/8）经过

ARM 模块得到的输出。ARM（Attention Refine⁃
ment Module）模块在 STDC-Seg算法中用于缩减

通道数以减少计算量。E 1/8 ∈RC2 × H 1 × W 1 经过 ARM
模块得到 A 1/8 ∈ RC 1 × H 1 × W 1。U 1/8 ∈ RC 1 × H 1 × W 1 代表

图 1　跨层次聚合网络（CLANet）的整体结构

Fig. 1　Overall structure of CLANet （Cross-Layer Aggregation Network， CLANet）
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A 1/16 ∈ RC 1 × H 2 × W 2 经过二倍上采样得到的特征图。

A 1/16 是由 E 1/16 ∈ RC2 × H 2 × W 2 经过 ARM 模块缩减通

道后所得。

在图 2 中，首先将来自两个层级的特征 A 1/8

和 U 1/8 相加融合，得到 Cf ∈ RC 1 × H 1 × W 1。如式（1）
所示：

Cf = A 1/8 + U 1/8. （1）
将融合后的特征 Cf 输入 SE 通道注意力机

制 ：先 将 Cf 经 过 全 局 平 均 池 化 操 作 ，得 到

Cg ∈ RC 1 × 1 × 1。将 Cg 经过第一个全连接层，同时

缩减通道数以减少计算量，得到 C 1 ∈ RC 1 /16 × 1 × 1。

C 1 通过 ReLU 激活函数得到 Cr ∈ RC 1 /16 × 1 × 1。将

Cr 经 过 第 二 个 全 连 接 层 恢 复 通 道 数 ，得 到

C 2 ∈ RC 1 × 1 × 1。最后将 C 2 经过 Sigmoid 激活函数，

学习通道之间的关系，得到 Cs ∈ RC 1 × 1 × 1。上述过

程表示如下：

C 2 = FC ( ReLU ( FC ( GAP ( Cf ) ) ) )， （2）
Cs = ϕ ( C 2 )， （3）

式中：FC 指全连接层，GAP 指全局平均池化操

作，ϕ 指 Sigmoid 激活函数。

得到通道权重 Cs 之后，将 Cs 与融合后的特

征 Cf 相乘，进行特征加权，得到加权后的特征

Cm ∈ RC 1 × H 1 × W 1。通过设置残差连接，将 Cm 与 Cf

相加，进行特征复用，重复利用编码器阶段的特

征信息，得到 C 1/8 ∈ RC 1 × H 1 × W 1。具体操作如下：

C 1/8 = Cf + Cs ⊗ Cf， （4）
式中，⊗ 指逐元素相乘。

3. 2　结合跨层次聚合的金字塔池化模块（CLA-

PPM）

多尺度特征的提取对于提升分割精度至关

重要。Hong 等人在 DDRNet［15］算法中提出的深

度聚合金字塔池化模块（Deep Aggregation Pyra⁃
mid Pooling Module， DAPPM）在提取多尺度信

息方面表现出优越的性能，如图 3（a）所示。然

而，DAPPM 模块将不同尺度的特征图统一进行

上采样操作。低分辨率特征图为匹配高分辨率

特征图则需进行 8 倍乃至 16 倍上采样操作，造成

了特征信息的损失。

大多数方法通过逐级融合相邻特征层来实

现多尺度特征的融合，但此种做法缺乏特征交互

的多样性。为此，DSH-Net［16］算法提出将多尺度

特征通过两条并行且不同稀疏度的融合路径进

行特征融合。通过并行和分层的方式促进长距

离和局部特征交互，从而有效地聚合多尺度特

征。同时，多尺度特征之间的语义和分辨率差距

在此过程中被弥补。

受到 DSH-Net算法的启发，本文将跨层次聚

合的思想与 DAPPM 模块相结合，设计了结合跨

层次聚合的金字塔池化模块（Cross-Layer Aggre⁃
gation Pyramid Pooling Module， CLA-PPM）用

于高效提取多尺度上下文信息，避免大倍率上采

样操作以减少特征信息的损失，同时实现特征交

互 的 多 样 性 ，如 图 3（b）所 示（彩 图 见 期 刊 电

子版）。

DAPPM 模块与 CLA-PPM 模块的开始部分

相同，如图 3（b）的灰色部分所示。首先，将特征

图 E 1/32 ∈ RC 1 × 16 × 32 经过 1×1 卷积层降维，得到

F 1 ∈ RC2 × 16 × 32 与 F 6 ∈ RC2 × 16 × 32。同时，将特征图

E 1/32 输入池化内核大小分别为（5，9，17），步长分

别为（2，4，8），padding 分别为（2，4，8）的平均池

化操作（AvgPool），再将上述输出分别经过 1×1
卷积层降维，得到 F 2 ∈ RC2 × 8 × 16，F 3 ∈ RC2 × 4 × 8 和

F 4 ∈ RC2 × 2 × 4。此外，还将特征图 E 1/32 输入全局平

均池化操作（Global Average Pooling， GAP）提取

图 2　跨层次聚合模块（CLAM）

Fig. 2　Cross-Layer Aggregation Module
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长距离上下文信息，再将输出经过 1×1 卷积层降

维，得到 F 5 ∈ RC2 × 1 × 1。

其中，F 1，F 2，F 3，F 4，F 5 和 F 6 的具体计算过程

表示如下：

F 1，6 = Conv1 × 1 ( F )， （5）
F 2，3，4 = Conv1 × 1 ( AvgPool ( F ) )， （6）

F 5 = Conv1 × 1 ( GAP ( F ) )， （7）

式中：Conv1 × 1 指 1×1 卷积层，AvgPool指平均池

化操作，GAP 指全局平均池化操作。

为 丰 富 多 尺 度 特 征 F 1 ∈ RC2 × 16 × 32，

F 2 ∈ RC2 × 8 × 16， F 3 ∈ RC2 × 4 × 8， F 4 ∈ RC2 × 2 × 4 和

F 5 ∈ RC2 × 1 × 1 之间的特征交互，本文设置了两种

稀疏度（Sparsity），分别对应两类特征分组。

图 3（b）中蓝色线段对应稀疏度为 2 的分组，

红色线段对应稀疏度为 3 的分组。此处稀疏度指

图像尺度的间隔。如特征图 F 1 和 F 2 的分辨率相

差一倍，则称 F 1 和 F 2 的稀疏度为 1。以此类推，

F 1 与 F 3 的稀疏度为 2，F 1 与 F 4 的稀疏度为 3。
在稀疏度（Sparsity）为 2 的分组中，将 F 1 与

F 3 结合，F 2 与 F 4 结合，F 3 与 F 5 结合。具体结合方

式为：低分辨率的特征图经过上采样操作后，与

高分辨率特征图相加。相加之后的特征经过 SE
通 道 注 意 力 机 制 ，分 别 得 到 X 1

1 ∈ RC2 × 16 × 32，

X 1
2 ∈ RC2 × 8 × 16 和 X 1

3 ∈ RC2 × 4 × 8。

在融合操作中，本文结合 SE 通道注意力机

制在通道维度上的优势，突出有效信息并抑制无

关信息，从而捕获最具代表性的特征，细化多层

次特征的融合。X 1
1，X 1

2 和 X 1
3 的计算过程表示

如式（8）：

X 1
i - r = SE (Up ( Fi )+ Fi - r )( i ∈ ( 5，4，3 )，r = 2 )，

（8）
式中，SE 指 SE 通道注意力机制，Up 指双线性插

值上采样。

在此基础上，通过同种方式进一步融合 X 1
1，

X 1
2 和 X 1

3， 以 得 到 X 2
1 ∈ RC2 × 16 × 32 和

X 2
2 ∈ RC2 × 8 × 16。具体操作如式（9）：

X 2
i - n = SE (Up ( X 1

i )+ X 1
i - n )( i ∈ ( 3，2 )，n = 1 ).

（9）
以此类推，将 X 2

1，X 2
2 以同种方式融合，得到

X 3
1 ∈ RC2 × 16 × 32。如下式所示：

X 3
1 = SE (Up ( X 2

1 )+ X 2
2 ). （10）

为进一步丰富特征交互，引入稀疏度（Spar⁃
sity）为 3 的特征分组。在稀疏度为 3 的分组中，

图 3　DAPPM 模块与 CLA-PPM 模块的对比图

Fig. 3　Comparison diagram between DAPPM and CLA-PPM
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将 F 1 与 F 4 结合，F 2 与 F 5 结合。具体结合方式

为：低分辨率的特征图经过上采样操作后，与高

分辨率特征图相加。相加之后的特征经过 SE 通

道 注 意 力 机 制 ，分 别 得 到 Y 1
1 ∈ RC2 × 16 × 32 和

Y 1
2 ∈ RC2 × 8 × 16。 Y 1

1 和 Y 1
2 的计算过程表示如

式（11）：

Y 1
i - m = SE (Up ( Fi )+ Fi - m ) ( i ∈ ( 5，4 )，m = 3 ).

（11）
在此基础上，通过同种方式进一步融合 Y 1

1

和 Y 1
2，得 到 Y 2

1 ∈ RC2 × 16 × 32。 同 时 ，将

Y 1
2 ∈ RC2 × 8 × 16 与相邻尺度的特征 F 3 ∈ RC2 × 4 × 8 进

行 融 合 ，得 到 Y 2
2 ∈ RC2 × 8 × 16。 上 述 过 程 表 示

如下：

Y 2
1 = SE (Up (Y 1

2 )+ Y 1
1 )， （12）

Y 2
2 = SE (Up ( F 3 )+ Y 1

2 ). （13）
以此类推，将 Y 2

1，Y 2
2 以同种方式融合，得

到 Y 3
1 ∈ RC2 × 16 × 32。如式（14）所示：

Y 3
1 = SE (Up (Y 2

2 )+ Y 2
1 ). （14）

得到两类特征分组的输出 X 3
1 和 Y 3

1 之后，将

X 3
1 ∈RC2 × 16 × 32，Y 3

1 ∈RC2 × 16 × 32 和 F 6 ∈RC2 × 16 × 32

相加融合，得到最终的结果。具体操作如式(15)：
P 1/32 = Y 3

1 + X 3
1 + F 6. （15）

3. 3　多尺度融合模块（MSFM）

由于深层特征与浅层特征之间的信息存在

差异，仅将它们相加融合或拼接融合都可能会导

致特征信息损失。为此，本文提出多尺度融合模

块（Multi-Scale Fusion Module， MSFM），在通道

维度聚合全局信息与局部信息，使深层特征与浅

层特征更好地融合。多尺度融合模块（MSFM）

的具体结构如图 4 所示。

首先，将浅层特征 E 1/8 ∈ RC2 × H 1 × W 1 与深层特

征 D 1/8 ∈ RC 1 × H 1 × W 1 进 行 拼 接 ， 得 到

M C ∈ RC 3 × H 1 × W 1。将 M C 经过 1×1 卷积层调整通

道 数 ，得 到 M ∈ RC2 × H 1 × W 1。 上 述 过 程 表 示 如

式（16）：

M = Conv1 × 1 ( Concat ( E 1/8，D 1/8 ) ). （16）
将融合后的信息 M 分别通过两条路径。首

先将 M 经过全局平均池化操作（Global Average 
Pooling， GAP），提取全局上下文信息。将输出

经过 1×1 卷积层降维到原始通道数的 1/4 大小，

以减少计算量。使用 ReLU 函数进行激活后，经

过 1×1 卷积层还原通道数。最后再经过  Sig⁃

moid 函 数 激 活 ，得 到 注 意 力 权 重 向 量

SG ∈ RC2 × 1 × 1。 其 中 ，SG 的 计 算 过 程 表 示 如

式（17）：

SG = ϕ ( Conv1 × 1 ( ReLU ( Conv1 × 1 ( GAP ( M ) ) ) ) )，
（17）

式中，ϕ 指 Sigmoid 激活函数。

与此同时，将 M 经过 1×1 卷积层降维到原

始通道数的 1/4 大小。经过 Batch Norm 层、Re⁃
LU 函数进行激活，再经过 1×1 卷积层还原通道

数。将输出再经过 Batch Norm 层，Sigmoid 函数

提取权重信息，得到 SL ∈ RC2 × H 1 × W 1。SL 的计算过

程表示如式（18）：

   SL = ϕ ( Conv1 × 1 ( ReLU ( Conv1 × 1 ( M ) ) ) )，（18）
式中，ϕ 指 Sigmoid 激活函数。

得到全局权重信息 SG 与局部权重信息 SL

后，将 SG 和 SL 分别与 M 相乘，进行特征加权，分

别得到 M G ∈ RC2 × H 1 × W 1 与 M L ∈ RC2 × H 1 × W 1。之后，

将 M G，M L 和 M 相加，进行特征复用，得到最终的

输出 M out ∈ RC2 × H 1 × W 1。如式（19）所示：

M out = M + M ⊗ SG + M ⊗ SL. （19）

图 4　多尺度融合模块（MSFM）

Fig. 4　Multi-Scale Fusion Module， MSFM
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4 实验结果与分析

为 验 证 本 文 所 提 模 型 的 有 效 性 ，在

Cityscapes 和 CamVid 两个通用的城市街景数据

集上训练本文模型，并将其测试精度和推理速度

与近年提出的多个性能优越的算法进行比较。

4. 1　数据集

Cityscapes［17］是专注于城市街景分析的数据

集之一。由 5 000 张精细标注图像和 2 万张粗标

注图像组成，在本文中仅使用精细标注图像，图

像大小为 2 048×1 024，每个像素都包含在预定

义的 19 个类中。这些图像被分为训练集、验证集

和测试集，分别包含 2 975 张图像、500 张图像和

1 525 张图像。

CamVid［18］是另一个具有挑战性的城市街景

数据集。它是由不同视频序列中提取的 701 张图

像组成，图像大小为 960×720，每个像素都包含

在预定义的 11 个类中。这些图像被分为训练集、

验证集和测试集，分别包含 367 张图像、101 张图

像和 233 张图像。

4. 2　实验环境与参数设置

实验环境：系统环境为  Ubuntu 16. 04，Py⁃
thon 3. 7，PyTorch 1. 7. 1，GPU 为 RTX 3090，
CUDA 版本为 11. 1。

参数设置：在训练阶段，使用 SGD 优化器更

新网络参数，采用动量（momentum）为 0. 9 的学

习策略来降低学习率，权值衰减（weight decay）

为 5e−4。同时采用预热策略和多学习率调度。

训练阶段：Cityscapes 数据集进行 60 000 次

迭 代 训 练 ，初 始 学 习 率 为 0. 005，裁 剪 大 小 为

1 024×512，批量大小（batch size）为 24；CamVid
数据集进行 10 000 次迭代训练，初始学习率为

0. 001，裁 剪 大 小 为 960×720，批 量 大 小（batch 
size）为 12。损失函数的设置与 STDC-Seg［9］算法

相同。

推理阶段：采用与训练阶段相同的设备与环

境。此外，通过 TensorRT 7. 2. 3. 4 进行速度测

试。分别设置 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据

集的批量大小为 1，输入图像的大小分别为 512×
1 024，768×1 536 和 720×960。
4. 3　消融实验

为 验 证 所 提 模 型 的 有 效 性 ，本 文 在  
Cityscapes 数据集上进行了 CLA-PPM 模块的消

融实验以及本文所提三个模块对算法整体的消

融实验。采用 mIoU，FPS（在 PyTorch 测试环境

下）、FLOPs 和 Parameter 指标分别评估了相应的

模型，分析、验证各模块对提升算法整体的性能

表现，从而证明所提模块的有效性。

4. 3. 1　结 合 跨 层 次 聚 合 的 金 字 塔 池 化 模 块

（CLA-PPM）的性能

为验证结合跨层次聚合的金字塔池化模块

（CLA-PPM）对提取多尺度上下文信息的有效

性，在 Cityscapes 验证集上进行了 5 组实验，如表

1 所示。

第一组实验即复现 STDC1-Seg75 的结果，

作为本文所提模型的 Baseline，第二组至第五组

实 验 均 在 此 基 础 上 进 行 。 第 二 组 实 验 去 除

STDC-Seg 算法中编码器末端的全局池化操作，

引入 DAPPM 模块提取多尺度上下文信息。第

三、第四组实验分别引入本文所提出的 CLA-

PPM 模块中稀疏度（Sparsity）为 2 的支路与稀疏

度（Sparsity）为 3 的支路。第五组实验引入完整

的 CLA-PPM 模块。

从第一、第二组实验结果可以看出，DAPPM

表 1　CLA-PPM 在 Cityscapes验证集上的消融实验研究

Tab. 1　Ablation study of CLA-PPM on the Cityscapes validation

Baseline

√
√
√
√
√

DAPPM

√

CLA-PPM
Sparsity=2

√

√

Sparsity=3

√
√

FLOPs/G

97. 7
98. 8
98. 0
97. 9
98. 2

Params/M

14. 2
15. 53
14. 68
14. 52
15. 0

mIoU/%

74. 5
75. 2
75. 0
74. 9
75. 3

Speed/FPS

96
83
89
90
85
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模块有益于分割精度的提升，mIoU 值提高了

0. 7%；从第一、第三和第四组实验结果可以看

出，在 CLA-PPM 模块中，稀疏度（Sparsity）为 2
的支路与稀疏度（Sparsity）为 3 的支路都有益于

分割精度的提升，mIoU 值分别提高了 0. 5%，

0. 4%；从第一、第二和第五组实验结果可以看

出，改进后的 DAPPM 模块，即本文所提出的

CLA-PPM 模块有益于分割精度的提升。相较于

Baseline，mIoU 值提高了 0. 8%。在参数量与计

算量方面，CLA-PPM 模块的参数量比 DAPPM
模块少 0. 53M，计算量少 0. 6GFLOPs。综上所

述，证实了 CLA-PPM 模块能高效提取上下文信

息，有利于提高分割性能。

4. 3. 2　本文所提三个模块的性能分析

为验证本文所提三个模块在算法中的有效

性，设计了 8 组实验，如表 2 所示。

第一组实验即复现 STDC1-Seg75 的结果，

作为本文所提模型的 Baseline，第二组至第八组

实验均在此基础上进行。

从前四组实验结果可以看出，本文所提出的

CLAM 模块、CLA-PPM 模块和 MSFM 模块都有

益于分割精度的提升。第二、第三和第四组实验

结果相较于 Baseline，mIoU 值分别提高了 0. 7%、

0. 8% 和 0. 3%，证实了 CLAM 模块、CLA-PPM
模块和 MSFM 模块的有效性。第五组实验结合

CLAM 模块和 CLA-PPM 模块，组成本文中的跨

层次聚合阶段。第五组实验结果相较于 Base⁃
line，mIoU 值提高了 1. 2%。第六组实验结合

CLA-PPM 模块和 MSFM 模块，相较于 Baseline，
mIoU 值提高了 1. 0%。第七组实验结合 CLAM
模块和 MSFM 模块，相较于 Baseline，mIoU 值提

高了 0. 9%。第八组实验是本文算法的全部组

成，相较于 Baseline，mIoU 值提高了 1. 5%，从而

验证了本文算法的有效性。

4. 4　定量分析

本文在 Cityscapes 和  CamVid 数据集上对所

提算法进行了验证。在通用的城市街景数据集

上，本文算法在精确度（mIoU）和速度（FPS）方

面取得了良好的平衡。相比于其他引用的算法，

这些算法只在特定环境下（PyTorch 环境或 Ten⁃
sorRT 环境）进行了速度测试，而本文算法则同

时在 PyTorch 和 TensorRT 环境下进行了测试，

因此在表 3 和表 4 中同时列举了相关算法的性

能，进一步凸显了本文算法的优势。在 4. 4. 1 和

4. 4. 2 节中对这些结果进行了详细的分析。

4. 4. 1　Cityscapes
如表 3 所示，本文所提模型与近年实时语义

分 割 的 优 秀 模 型 对 比 。 其 中 ，CLANet-50 和

CLANet-75 在结构上完全相同，唯一的区别在于

输入分辨率。从结果可知，本文方法在速度和准

确率之间保持了较好的平衡。针对 Cityscapes 测
试集的数据，具体从以下两方面进行分析。

准 确 率 方 面 ：CLANet-75 的 mIoU 值 为

75. 8%，低 于 FPANet C［24］的 精 度 。 但 在 Py⁃
Torch 测试环境下，CLANet-75 的速度比 FPA⁃
Net C［24］高 44FPS。

速度方面：CLANet-50 在 TensorRT 测试环

境下的速度达到 294 FPS，在表 3 中达到最高水

平。CLANet-75 在 TensorRT 测试环境下的速度

达到 164 FPS，高于同等测试分辨率中 STDC1-

表 2　本文所提算法在 Cityscapes验证集上的消融实验研究

Tab. 2　Ablation study of CLA-Net on the Cityscapes validation

Baseline
√
√
√
√
√
√
√
√

CLAM

√

√

√
√

CLA-PPM

√

√
√

√

MSFM

√

√
√
√

FLOPs/G
97. 7

103. 1
98. 2
98. 3

103. 6
98. 8

103. 7
104. 3

Params/M
14. 2
14. 5
15. 0

14. 22
15. 32
15. 04
14. 53
15. 35

mIoU/%
74. 5
75. 2
75. 3
74. 8
75. 7
75. 5
75. 4
76. 0

Speed /FPS
96
86
85
93
77
83
84
75
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Seg75［9］的速度。虽然部分算法的分割精度高于

本文算法，但本文算法在速度方面更具优势，在

准确性和实时性之间保持了良好的平衡。为直

观地展示分析结果，本文给出了这些算法在

表 3　本文所提算法在 Cityscapes数据集上的准确性和速度比较

Tab. 3　Comparison of accuracy and speed of Cityscapes

Method

GAS［19］

HMSeg［20］

DCNet［21］

HyperSeg-M［22］

RELAXNet［23］

FPANet C［24］

BiAttnNet［25］

LETNet［26］

SRDENet［27］

BiSeNetV2［28］

BiSeNetV2-L［28］

FasterSeg［29］

STDC1-Seg50［9］

STDC1-Seg75［9］

CPANet-T50［30］

BiSeNetV3-50［31］

CLANet-50（Ours）
CLANet-75（Ours）

Reference

CVPR2020
BMVC2020
ICPR2021
CVPR2021

Neurocomputing2022
APPL INTELL2022

SPL2022
T-ITS2023

IET COMPUT VIS2023
IJCV2021
IJCV2021
arXiv2019

CVPR2021
CVPR2021
CAC 2022

Neurocomputing2023
—

—

Resolution

769×1 537
768×1 536
512×1 024

1 024×2 048
512×1 024

1 024×2 048
512 × 1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024

1 024×2 048
512×1 024
768×1 536

512 × 1 024
512×1 024
512×1 024
768×1 536

mIoU/%
Val
—

—

—

76. 2
—

—

—

—

—

73. 4
75. 8
73. 1
72. 2
74. 5
—

73. 4
73. 3
76. 0

Test
71. 8
74. 3
71. 2
75. 8
74. 8
75. 9
74. 7
72. 8
75. 4
72. 6
75. 3
71. 5
71. 9
75. 3
72. 5
73. 5
73. 0
75. 8

#FPS
（PyTorch）

108. 4
83. 2
142

36. 9
64
31

89. 2
150
65
—

—

—

—

—

—

—

143
75

#FPS
（TensorRT）

—

—

—

—

—

—

—

—

—

156
47. 3

163. 9
250. 4
126. 7
234. 5
244. 3

294
164

表 4　本文所提算法在 CamVid数据集上的准确性和速度比较

Tab. 4　Comparison of accuracy and speed of CamVid

Method

CAS［32］

GAS［19］

DSANet［33］

FSFNet［34］

RELAXNet［23］

FPANet B［24］

LETNet［26］

SRDENet［27］

BiSeNetV2［28］

BiSeNetV2-L［28］

STDC1-Seg50［9］

CPANet-T［30］

BiSeNetV3［31］

CLANet（Ours）

Reference

CVPR2019
CVPR2020

ExpertSyst.  Appl.  2021
IEEE T INSTRUM MEAS2021

Neurocomputing2022
APPL INTELL2022

T-ITS2023
IET COMPUT VIS2023

IJCV2021
IJCV2021

CVPR2021
CAC 2022

Neurocomputing2023
—

Resolution

720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960
720×960

mIoU/%

71. 8
72. 8
69. 9
75. 1
71. 2
72. 9
70. 5
74. 8
72. 4
73. 2
73. 0
73. 9
75. 1
74. 8

#FPS
（PyTorch）

169
153. 1
75. 3

91
79
88

200
78. 3
—

—

—

—

—

116

#FPS
（TensorRT）

—

—

—

—

—

—

—

—

124. 5
32. 7

197. 6
213. 9
198. 4

239
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Cityscapes 测试集上的准确性 -速度参数比较的

散点图，如图 5 所示。综上所述，本文算法能更精

准地分割目标，且综合性能更加优越。

4. 4. 2　CamVid
为进一步验证本文算法的有效性，表 4 呈现

了本文算法与近年其他优秀的实时语义分割算

法在 CamVid 测试集上的对比结果。

准 确 率 方 面 ：本 文 算 法 的 mIoU 值 达 到

74. 8%，低于 BiSeNetV3［31］ 和 FSFNet［34］的 mIoU
值。但本文算法的速度高于 BiSeNetV3［31］ 和
FSFNet［34］。

速度方面：本文算法在 PyTorch 测试环境下

的速度低于 CAS［35］，GAS［22］和 LETNet［29］，但本

文算法的 mIoU 值分别比其高 3. 0%，2. 0% 和

4. 3%。本文算法在 TensorRT 测试环境下的速

度达到 239 FPS，在表 4 中达到最高水平。

本文算法在准确性和实时性之间保持了良

好的平衡。为直观地展示分析结果，本文给出了

这些算法在 CamVid 测试集上的准确性 -速度参

数比较的散点图，如图 6 所示。从实验结果可以

看出，相较于近年来的经典算法，本文算法能更

精准地分割目标且综合性能优越。

4. 5　定性分析

图 7 展示本文算法在 Cityscapes 数据集上

和 Baseline 算法、BiseNetV2 算法以及 HyperSeg
算法的定性分析结果比较；图 8 展示本文算法

在 CamVid 数 据 集 上 和 Baseline 算 法 、

BiseNetV2 算法以及 DSANet 算法的定性分析

结果比较。

图 6　在 CamVid 数据集上的准确性-速度参数比较

Fig. 6　Accuracy-speed comparison on the CamVid test set

图 5　在 Cityscapes 数据集上的准确性-速度参数比较

Fig. 5　Accuracy-speed comparison on the Cityscapes test set

图 7　Cityscapes 数据集的可视化分割结果

Fig. 7　Visual segmentation results of the Cityscapes dataset
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4. 5. 1　Cityscapes
从图 7 所示的可视化结果可以看出，本文算

法能准确地判别物体位置并进行分割。

在第一行、第二行和第五行图片中，对于类

别频率高、尺度较大的类别如墙面和绿化带，

相较于其他算法，本文算法对于对象的分割更

准确、完整，减少了语义信息丢失的情况，与标

签对比几乎无差异；在第三行图片中，其他算

法将车辆像素判别为其他像素的一部分，而本

文算法能更好地识别边缘像素；在第四行图片

中，本文算法对于草丛的分割更为准确，而其

他算法未能较好地判别草丛像素，造成了错分

现象。

4. 5. 2　CamVid
如图 8 所示，整体来看本文算法能够准确识

别图像中目标的位置，对于尺度较大的目标，如

道路和墙面，分割区域完整，与标签对比几乎无

差异；对于尺度较小的目标，如电线杆，其他算法

的分割结果较为模糊，杆的主体也有所缺失，而

在本文算法的分割结果中，目标的形状明显更加

清晰，边界也较为流畅，获得了更精细的分割

结果。

5 结  论

针对当前的语义分割算法在城市街景分割

中面临的一些挑战（包括不同类别的像素区分

不够清晰、对于复杂场景结构的理解不够精准

以及对小尺度对象或大尺度结构的分割不准确

等问题），本文提出了一种基于跨层次聚合网

络的实时城市街景语义分割算法。跨层次聚合

网络由三个阶段构成：编码器阶段、跨层次聚

合阶段和解码器阶段。首先，为加强编码器阶

段的特征复用，本文在跨层次聚合阶段设计了

跨层次聚合模块（CLAM），结合通道注意力机

制增强信息的表征能力，逐级聚合编码器阶段

的特征以充分实现特征复用；其次，本文在跨

层次聚合阶段设计了一个结合跨层次聚合的金

字塔池化模块（CLA-PPM），以高效提取多尺

图 8　CamVid 数据集的可视化分割结果

Fig. 8　Visual segmentation results of the CamVid dataset
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度上下文信息；最后，本文在解码器阶段设计

了多尺度融合模块（MSFM），在通道维度结合

全局信息和局部信息，使深层特征与浅层特征

更好地融合。本文算法在 Cityscapes 测试集上

以 294 FPS 的实时性达到 73. 0% mIoU 的准确

性，在更高分辨率的图像上以 164 FPS 的实时

性达到 75. 8% mIoU 的准确性；在 CamVid 数据

集以 239 FPS 的实时性达到 74. 8% mIoU 的准

确性，验证了所提出模型的有效性。与其他算

法相比，本文提出的语义分割方法在准确性和

实时性方面取得了有效的平衡。此外，本文提

出的模块具有即插即用的特点，可以应用于其

他场景的语义分割任务，为该领域的研究带来

新的启示。
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