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摘要

巨大的计算量限制了卷积神经网络（CNNs）在边缘设备上进行图像语义分割的应用，而卷积
神经网络对增强现实、机器人和自动驾驶等许多实际应用至关重要。为解决这个问题，本文提
出了一种叫做 AGLNet 的注意力引导的轻量级网络，采用编码器-解码器架构实现实时语义分
割。具体而言，编码器采用了一种全新的残差模块来提取特征表示，其中使用了通道分割和通
道混洗两种新操作，在保持较高分割精度的同时大幅降低计算成本。另一方面，解码器没有使
用复杂的空洞卷积和人工设计的复杂结构，而是采用了两种注意力机制来上采样特征以匹配输
入分辨率。具体来说，使用分解注意力金字塔模块（FAPM）从高级输出中探索分层空间注意
力，同时保持较少的模型参数；为描绘物体形状和边界，采用全局注意力上采样模块（GAUM
）作为高级特征的全局引导。综合实验表明，我们的方法在三个自动驾驶数据集 Cityscapes、
CamVid 和Mapillary Vistas 上的速度和精度都达到了先进水平。AGLNet 在这些数据集上分别实
现了71.3%、69.4% 和30.7% 的平均交并比（mIoU），模型参数仅1.12M，在使用单张GTX 1080Ti
GPU 的情况下推理速度分别达到 52 FPS、90 FPS 和 53 FPS。我们的代码已开源，可在
https://github.com/xiaoyufenfei/Efficient-Segmentation-Networks获取。
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1. 引言

近年来，构建更深层、更大规模的卷积神经网

络（CNN）已成为解决机器人视觉任务的主要趋势，

如图像分类[1-3]、目标检测[4-6]和语义分割[7-9]等
。为提升视觉数据的表征能力，最精准的卷积神经

网络（CNN）通常配有数百乃至数千个卷积层和特

征通道，例如ResNet系列[1,10,11]。尽管性能显著提

升，但牺牲了运行时间和推理速度。特别是在增强

现实、机器人技术、自动驾驶等现实场景中，通常

需要采用计算成本更低、模型规模更小的网络来实

现在线估计与决策。因此，那些需要大量计算资源

的顶级网络并不适用于计算能力有限的移动平台（

如无人机、机器人和智能手机）。这类设备能耗有限

，内存有限且计算能力不足。这种局限性在语义分割

[8,9,12-14]这类高计算量任务中尤为突出，在机器人

视觉领域[15-16]具有重要作用。本文旨在通过将输

入图像分割为多个互不重叠的区域，帮助机器人理
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理解周围环境——每个区域都关联着预定义的语义标

签，包括天空、道路、建筑物等静态物体，以及人物

、车辆、交通信号灯等动态物体。

为适应实际应用需求，设计了多种兼顾分割精

度与实现效率的轻量级卷积神经网络。这类网络可

大致分为两类：网络压缩[17-20]与卷积分解[21-23]
。网络压缩通过压缩预训练模型来减小网络大小，

包括哈希[17]、剪枝[18]和量化[19-20]。量化网络[19
-20]使用较少的比特来编码模型参数，而不是通过剪

枝网络权重[18]来改变网络结构。为进一步消除冗余

，另一种轻量级卷积神经网络（CNN）的方法是基

于稀疏编码理论[24,25] ，该理论使模型权重始终保

持稀疏状态，因此在推理计算中仅涉及少量参数。

相反，受到将标准卷积分解的卷积分解原理（CFP）
[10,22,23,26]的启发，第二类方法侧重于通过减少卷

积操作直接训练轻量级网络。例如，分组卷积和深

度可分离卷积 [2,10]被广泛应用于MobileNet[23,27]
和 ShuffleNet 系列 [26,28]。ENet[21]将ResNet[1]作
为骨干网络实现高效推理。赵等人[29]提出了一种结

合高级标签引导的级联网络架构以提升性能。在

[13,22,30]中，采用编码器-解码器架构来恢复物体细

节，这种方法在保持精度的同时大幅减少了参数数

量。尽管这些进展为设计轻量级架构网络在语义分

割领域奠定了基础，但在实时机器人视觉语义分割
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AGLNet: Attention-guided lightweight network for real-time semantic segmentation

图 1: AGLNet 网络整体架构。编码器采用 SS-nbt 单元提取特征，解码器使用 FAPM 和 GAUM 模块恢复分辨率。

中，如何在有限的计算量下追求最佳精度，仍

是亟待解决的开放性课题。

本文旨在整体解决这一权衡问题，同时兼顾

精度与运行效率。我们提出了一种新型轻量级

网络 AGLNet。AGLNet采用注意力引导的编码

器-解码器架构实现实时语义分割。如图1所示，

AGLNet 由编码器和解码器网络两部分组成。受

CFP [10,22,23,26]的启发，编码器的核心单元是

一个计算高效的残差模块，它在非瓶颈结构（SS
-nbt）中采用了分割和混洗操作，该模块利用了

恒等映射以及带有通道分割和混洗的一维分解

卷积。恒等映射使卷积层能够学习有助于训练

的残差函数，而分割与混洗操作在保持与一维分

解卷积[22]相似计算量的同时，增强了特征通道

间的信息交换。在解码器中，我们摒弃了复杂

的空洞卷积[30,31]和人为设计的架构，而是采用

两种注意力机制对特征进行上采样以匹配输入

图像分辨率。如图1所示，分解注意力金字塔模

块（FAPM）通过从低分辨率高阶输出中提取分

层空间注意力来提取密集特征，其中分解卷积

进一步优化了整个网络的性能。此外，为精确

描绘物体的形状与边界，本文采用全局注意力

上采样模块（GAUM），利用低层特征的空间信

息作为高层语义特征的全局指导，虽然增加了一

定的计算量，但性能得到了显著提升。具体而言

，模型从低层特征中提取空间注意力，进而对高

层特征的各像素位置进行加权。然后，通道注

意力被编码以重新加权通道特征，其中丰富的

类别信息可用于选择最重要的特征通道。图2还
展示了在 CityScapes数据集上，最新轻量级语义

分割网络在精度与效率方面的性能对比图。可以

看出，尽管本文方法在性能方面比 ESPNet [30]和
FPENet [32]要弱，但分割精度提升了10%。与

DABNe t[33]和EDANet [34]相比，本文方法达到了

精度与效率之间的最佳平衡。综上所述，AGLNet
的主要优点如下：

• 与先前通常采用对称架构的轻量级网络[13,22，
29,30]不同，AGLNet采用非对称编码器-解码器网

络结构。编码器采用 SS-nbt 单元提取下采样特征

，在大幅压缩网络规模的同时，依然保持了强大的

特征表征能力。随后，解码器在注意力机制的引导

下对特征进行上采样，在提升分割精度的同时，依

然保持了较高的推理效率。

• AGLNet 的SS-nbt 单元采用分割-变换-合并策略

设计残差层，通过一维分解卷积和通道分割与混洗

操作，充分利用网络参数并增强特征表征能力，以

更低的计算量达到了与大型密集层相当的表征能

力。此外，通道混洗是可微的，所以AGLNet可
以以端到端的方式训练。

• FAPM和GAUM是两种在解码器中用于提高分割

性能的轻量级注意力机制。FAPM 的分层架构扩大

了高级特征的感受野，使我们能够收集多尺度上下

文。另一方面，GAUM 中编码的空间和通道注意

力有效地聚合了低级空间细节并重新校准了特征通

道的重要性。

。



图 2: 与最先进网络在精度与效率权衡方面的比较。从左至右分别为：(a) 分割准确率与帧率的关系；(b) 分割准确率与

模型尺寸的关系。"Ours"和"Oursc "分别表示在CityScapes数据集上不使用和使用粗标注数据训练AGLNet 。（最佳效

果请以彩色查看）。

• 我们在三个自动驾驶数据集：CityScapes、
CamVid和 Mapillary Vistas 上测试了 AGLNet 。
综合实验表明，我们的方法在速度和精度方面达

到 了 最 优 水 平 。 具 体 来 说 ， AGLNet 在

CityScapes 和 CamVid 测试集上分别实现了

71.3% 和 69.4% 的平均交并比（mIoU）， 在

Mapillary Vistas 验证集上达到 30.7% ，模型参数

量仅为 1.12M ，在三个数据集上使用单张 GTX
1080Ti GPU 的推理速度分别为 52 FPS、90 FPS
和 53 FPS。

本文其余部分结构如下。第2节简要讨论相

关工作后，在第3节介绍AGLNet的详细架构。所

提出的网络已在CityScapes[35]、CamVid[36]和
Mapillary Vistas[37]三个自动驾驶数据集上进行

了评估，实验可在第5节。最后，第6节给出结论

性评论和未来工作。

2. 相关工作

在本节中，我们回顾了使用高效 CNN 架构

进行机器视觉实时语义分割的相关进展。

2.1.机器视觉中的实时语义分割

为了帮助机器决策，实时语义分割需要非常

快的运行速度以生成高质量的预测结果。

ENet[21] 在残差层中设计了一个瓶颈模块来缩小

模型。SegNet[13]采用小型网络结构和跳跃连接

来 达 到 了 较 高 的 运 行 速 度 。 ICNet[29] 和
ContextNet[38] 利用图像金字塔作为输入来构建

级联网络，该级联网络通过融合高级标签引导来

提高性能。而 FPENet[39]是使用高效的特征金字

塔编码多尺度上下文以实现节省计算成本的。

ESPNet[30]采用带有空间金字塔的空洞卷积来提

高效率。BiSeNet[40] 使用上下文和空间路径提

取高级语义和低级空间特征，并通过将深度计算

转移到两个子网络来加速推理速度。在[22,41]中
，采用对称的编码器-解码器架构，在保持精度的

同时大幅减少参数数量。与这些方法不同，

AGLNet采用非对称编码器-解码器架构设计轻量

级网络，其中编码器利用分割-变换-合并策略构

建残差层，解码器采用FAPM 和 GAUM 两种注

意力模块，以实现分割精度和实现效率之间的有

效权衡。

2.2. 卷积分解

大多数最先进的高效网络[23,26-28,30,31]使
用卷积分解，将标准卷积分解为几个步骤以降低

计算复杂度。它们通常将 2D 卷积分解为两个 1D
卷积（例如，将 n × n 分解为 1 × n 和 n × 1），

例如分组卷积[3,26,42]、深度可分离卷积[23]及
其空洞版本的卷积[30,31]。具体而言，分组卷积

[3,26,42]将输入特征通道分成各个小组，每组独

立卷积。作为分组卷积的特例，深度可分离卷积

[23]在许多高效网络[27,28]中被广泛使用，其中

标准卷积分解为深度卷积和 1 × 1点卷积两个步

骤。第一步执行轻量级滤波，其中每个输入通道

被视为一组，第二步学习所有输入通道之间的线

性组合。为从大的有效感受野中学习特征表征，

部分轻量级网络[30][31]利用深度可分离空洞卷



积对深度可分离卷积进行扩展。其他代表性网络

[22]通过将 2D 卷积（例如，3 × 3）分解为两个

1D卷积（例如，1 × 3和 3 × 1）来减小模型尺寸。

与这些高效网络不同，AGLNet 采用 SS-nbt 单元

来避免点卷积，节省大量计算量。与仅在输入特

征通道的一半上执行卷积的 ShuffleNets[26,28]相
比，AGLNet充分利用所有输入通道以及卷积的多

个分支来提高网络表征能力。此外，SS-nbt 单元

在保持与 1 维分解卷积相似的计算量的基础上增

强了特征通道内的信息交换能力。

2.3.视觉注意力机制

受语音识别应用[43]的启发，视觉注意力近年

来在计算机视觉领域被广泛使用[44-49]。注意力

机制可用作全局上下文引导前馈网络以提高性能

[46,50]。例如，在[45]中，CNN 的注意力依赖于

输入图像的分辨率进行编码。在[46,47]中，通道

注意力机制被用于图像识别任务，实现了最佳识

别性能。部分注意力网络[40,47,51]通过全局平均

池化分支以扩大感受野，并增强密集像素级分类

的一致性。EncNet [52]也采用了一种全局池化策

略[47]来捕捉高层语义特征，进而预测与这些编

码语义相关联缩放因子。FPENet[39]在解码器分

支添加了注意力模块。与这些模型不同，

AGLNet 采用 FAPM和GAUM 两种注意力模块，

分别编码空间注意力与通道注意力，并将二者作

为全局上下文来指导分割，从而提升分割性能。

本文的早期版本最早发表于[53]。本文的期刊

版本在三个方面扩展了先前发表的版本：(1) 先
前版本仍在解码器中使用标准卷积，导致网络计

算量大并降低实现效率。相反，我们应用分解的

1 D卷积代替 2 D标准卷积，进一步降低模型复杂

度。(2) 与仅利用 FAPM 的[53]相比，AGLNet 采
用 GAUM 作为全局引导来恢复精确的分辨率细

节。(3) 我们开展了更为全面的评估与消融实验，

并给出了更充分的对比分析及性能提升结果。

3. AGLNet

在本节中，我们首先介绍编码器中的核心

单元SS-nbt，该单元具有分割与混洗操作。然后，

提出采用FAPM和GAUM两种注意力模块进行语

义分割任务。最后，介绍AGLNet 完整的编码器-
解码器网络架构。

3.1. SS-nbt
本文专注于解决残差块中本质上存在的效

率限制，残差块用于最新的精确 CNNs 进行图

像分类[1,11,26]和语义分割[12,21,22]。为了减少

计算量，在残差块中采用分组卷积[11,26]和深度

可分离卷积[2,9,23]作为标准步骤。如图3所示，

近年来轻量级残差层已有多种成功的设计方案

[21,23]。例如，瓶颈模块（图3(a)）源于ResNet[1]
的标准残差层，该模块通过减少输入通道数来降

低计算资源需求。尽管它通常被用于最先进的网

络[19, 21]，但当网络深度增加时性能会急剧下降。

另外两个优秀的残差模块是非瓶颈-1D（图3(b)）和

ShuffleNet（图3(c)），其中第一个是标准卷积的 1D
版本，而第二个利用瓶颈结构中的点卷积（即 1 ×
1卷积）。然而，[26]提出了相反的观点，认为点卷

积占据了大部分计算量，这对轻量级模型非常不利。

为在有限计算量下平衡性能与效率，本文在

残差层中引入了通道分割与通道混洗两种简单操

作。如图3(d)所示，我们将所提出的该模块命名为

分割-打乱-非瓶颈结构（SS-nbt）。受[10,20]的启发

， SS-nbt 设计中采用了分割-变换-合并策略，以较

低的计算量达到了与大型密集层相当的表征能力。

在每个SS-nbt 的开始，输入被分割为两个较低维度

的分支，每个分支具有输入的一半通道。为避免

点卷积，使用一组分解的 1D 滤波器核（例如，1
× 3, 3 × 1）进行变换，两个分支的卷积输出使用拼

接合并，使通道数与输入相同。我们还使用一些

分解的1D 空洞卷积来增加感受野。输入特征可以

分割为任意数量的分支，而不是两个分支。极端

情况下，分支数等于输入特征的通道数，其中每

个分支仅包含一个输入特征通道。然而，随着分

割分支的增加，会产生对特征内存的重复访问，

可能会降低计算效率[27,28]。为促进训练，堆叠的

输出通过恒等映射分支与输入相加。最后使用通

道混洗[26]来启用两个分割分支之间的信息通信。

混洗后，下一个 SS-nbt单元开始工作。显然，我们

的残差模块不仅高效，而且准确。首先，分解卷积

包含更少的模型参数，使得每个SS-nbt单元都具

有较高的计算效率。与ShuffleNets [26,28]仅对半数

输入特征通道进行卷积的网络不同，SS- nbt 的高

效率使得我们能够使用更多的特征通道，从而获得

更强大的视觉数据表征能力。其次，在每个SS-nbt
单元中，合并的特征通道被随机混洗，然后进入下



一个单元。通道混洗操作可被视为一种特征重用

，与视觉数据流一起流向深层网络，这在不显著

增加复杂度的情况下扩大了网络容量。

3.2. FAPM
在本节中，我们考虑如何以非常高效的方式

为高级特征提供像素级注意力。在实时语义分

割场景中，金字塔结构[29,31]已被用于在多个网

格尺度上提取特征，其中常采用不同大小的滤

波核执行空洞卷积。这种方法尽管在像素级有效

扩大了感受野，但空洞卷积却常常会产生网格伪

影，这可能损害滤波器响应的局部一致性。此

外，这类结构忽视了对高层特征的编码通道注

意力与像素级注意力，但它未能考虑卷积的轻量

级架构设计。

基于上述观察，我们提出了分解注意力金

字塔模块（FAPM），如图4所示。FAPM 由两个

注意力部分组成：金字塔特征注意力（PFA）和

全局池化注意力（GPA），二者均通过构建像素级

注意力以提升性能。为了增加感受野，PFA采用

分层U形结构[54]，整合来自三个不同金字塔尺

度的上下文特征。如图4中绿色箭头所示，为降

低计算量，我们首先对每个金字塔尺度采用分解

卷积（如尺度1使用1×7和7×1，尺度2使用1×5和5
× 1，尺度3使用1×3和3× 1）并以步长2进行下采

样，以降低特征分辨率。这些下采样后的特征

图继续使用步长为1的分解滤波核进行变换处

理，以便更好地从每个金字塔尺度中提取上下文

线索。由于高级特征图分辨率较小，使用较大

的滤波核（例如，1 ×7和7× 1）不会增加太多计

算量。随后，转移的特征通过双线性上采样顺

序放大，如图4中红色箭头所示，然后逐步添

加到不同尺度的对应部分。最后，将 PFA 生成

的像素级注意力图，与原始 CNN 特征经1 × 1
点卷积变换后的特征图相乘。另一方面，为进

一步增强性能，引入GPA分支以整合全局上下文

先验注意力。具体而言，GPA 分支首先利用全

局平均池化编码通道注意力，随后通过1 × 1卷
积学习输入通道的线性组合。在该分支末端，再

次采用双线性上采样以匹配输入特征图的分辨率。

PFA 的分层架构使FAPM 能够捕获多尺度上下

文并为卷积特征生成像素级注意力。与文献[9][55]
直接堆叠多尺度特征图不同，本文采用分解卷积提

取上下文，并与原始卷积特征逐像素相乘，且不会

引入太多计算量。

3.3. GAUM
语义分割的编解码网络广泛采用 U 型架构

[12,54-56] ，通过聚合中间卷积层特征以恢复原始

分辨率。部分方法采用简单的解码器结构，仅依赖

双线性上采样[8,55]或转置卷积[54]恢复分辨率，忽

视了低层空间信息，致使分割结果边界粗糙。另一

种方法是[12][56]通过聚合低层与上采样特征以细化

物体形状及边界，但导致解码器结构复杂，牺牲了

运行速度。其他网络[32][47]则采用全局注意力机制

，将高层上下文压缩后嵌入低层特征以提供指导。

尽管低层特征有大量的空间细节，高层特征有丰富

的语义信息，但二者分辨率与通道维度不同，导致

特征融合困难。受[58]的启发，本节介绍一种新的信

息融合模块GAUM，它通过编码空间和通道注意力

提高视觉数据的表征能力，同时保持较低的计算量。

如图5(a) 所示，GAUM 主要由两部分组成：空

间注意力块（SAB）和通道注意力块（CAB）。如图

5(a)中紫色箭头所示，首先通过转置卷积来放大高级

特征的分辨率。这些上采样的特征图依次乘以 SAB
和 CAB 的输出，前者对各像素位置的滤波响应进

行重加权，后者为各特征通道分配不同的权重。最

后，加权特征通过元素相加与上采样特征融合。下

面，我们分别详细阐述SAB和CAB 的细节。
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图 3: 不同残差层模块对比。从左至右依次为：(a) bottleneck [21][23], (b) non-bottleneck-1D [22], (c) ShuffleNet [26],and (d)
our SS-nbt module.

图 4: FAPM 结构:包含金字塔特征注意力（PFA）和全局池化注意力（GPA）两个模块。。

图5: GAUM 结构。(a) 整体架构；(b) 空间注意力块（SAB）； (c) 通道注意力块（CAB）。



3.3.1. SAB
由于基于类别的分布在不同图像像素上不均匀，

SAB 使网络更加关注信息丰富的特征区域。令 x 为

输入特征图，f 代表 1 × 1 卷积， ∗ 表示卷积操作。

然后空间注意力图s 定义为：

S=σ(X∗f) (1)

其中 (.) 代表 Sigmoid 函数。变换后，x 的形状

从C × H × W 变为 1 × H × W。最后，我们将输入 x
和空间权重图 s 逐元素相乘，得到我们的加权特征

图 。

Xs=X⊗S (2)

其中⊗ 表示逐元素操作。

3.3.2. CAB

我们的通道注意力主要关注不同通道特征的

权重差异问题。设 xs( i; j ) 表示像素位置 ( i; j )
处的特征值。首先对 xs 执行全局平均池化，将

各通道的全局空间信息编码为通道描述符：

G= 1
H×W i=1

H
j=1
W X��

s
(i,j) (3)

最终，xs 的形状从 C × H × W 变为 1 × 1 × C。
与SAB 类似，G 首先直接馈入 1 × 1 卷积层，然后

通过Sigmoid 函数，产生通道注意力图 C：

C=σ(G∗f) (4)

最终的加权特征图通过将特征图 xs 和注意力图 C
相乘获得：

Xs,c=Xs⊗C=X⊗S⊗C (5)
低层特征生成的空间注意力图标出了每个像素

的重要程度，侧重于定位物体并用空间细节细化相

应的形状和边界。相反，由高层特征经上采样后生

成的压缩通道注意力图反映了每个通道的重要性，

其关注全局上下文以提供语义信息。GAUM 融合

这两种注意力，将语义概念与空间细节高效嵌入

AGLNet 的各个上采样阶段。

3.4. AGLNet 的网络架构

整个网络架构如图1所示。AGLNet采用轻量级

编码器-解码器架构，配备FAPM和GAUM模块。与

[13][54]不同，AGLNet 采用非对称顺序架构，其中

编码器生成下采样特征图，随后解码器对特征图上

采样以匹配输入分辨率。为保留空间信息并减少参

数量，总下采样率为8。所提模型的详细结构如表1

表1
本文的AGLNet的详细架构。输入图像大小为512×1024×3。
输出尺寸表示输出特征图的维度，C为类别数。
阶层 层号 操作类型 模式 通道数 输出大小

编码器

1 下采样单元 – 32 256 × 512
2–4 3× SS-nbt Unit 空洞率 1 32 256 × 512
5 下采样单元 – 64 128 × 256
6–7 2× SS-nbt Unit 空洞率 1 64 128 × 256
8 下采样单元 – 128 64 × 128
9 SS-nbt Unit 空洞率 1 128 64 × 128
10 SS-nbt Unit 空洞率 2 128 64 × 128
11 SS-nbt Unit 空洞率 5 128 64 × 128
12 SS-nbt Unit 空洞率 9 128 64 × 128
13 SS-nbt Unit 空洞率 2 128 64 × 128
14 SS-nbt Unit 空洞率 5 128 64 × 128
15 SS-nbt Unit 空洞率 9 128 64 × 128
16 SS-nbt Unit 空洞率 17 128 64 × 128
17 FAPM – 128 64 × 128

解码器

18 GAUM – 64 128 × 256
19 GAUM – 32 256 × 512

20 1 × 1 卷积 步长 1 C 256 × 512
21 双线性插值 ×2 C 512 × 1024

除SS-nbt单元和FAPM外，编码器还包含下采

样单元，通过并行堆叠3×3卷积（步长2）和最大池

化操作实现。下采样既能帮助更深层的网络收集上

下文信息，又能减少计算量。受[10]的启发，本文

在编码器中推迟下采样，以保留更多的空间信息，

从而有助于提升性能。此外，使用空洞卷积[22][59]
使我们的架构具有大的感受野，进一步提高了精度。

与使用较大内核尺寸相比，这种技术可以减少计算

量和参数数量。对于解码器，两个 GAUM 用于逐

步聚合特征并恢复分辨率。然后应用 1 × 1 卷积层

将特征通道映射到物体类别数量，并使用 2 × 双线

性上采样产生像素级分类器。

4. AGLNet 的端到端训练

在训练 AGLNet 时， 一个主要问题是类别不

平衡， 其中每个类别的训练样本数量存在很大差异。

一个典型例子是 CityScapes 数据集中的"交通标志"
和"道路"类别， 其中第一类物体实例占据非常少的

图像区域，而第二类占据大量像素。 因此，我们使

用加权交叉熵损失函数以端到端方式训练AGLNet。
设 zk(x,θ) 为给定网络参数 θ 下，像素 x 属于第 k
类的未归一化对数概率，则 softmax 函数 pk(x,θ)
定义为：

pk(x,θ)=
exp { zk(x,θ)}

k'=1
K exp {� zk'(x,θ)}

(6)



其中K 为预定义物体类别的总数。在推理阶段，

若第 k类取得最高预测概率 k∗=argmaxkpk(x,θ)，则

将第k个语义类别分配给像素x。
在语义分割任务中，损失函数通常对小批量

内的所有像素进行累加。为简化符号，设N 为批次

像素总数，yi 为像素xi 的真实语义标签，Pik为其属

于类别 k的预测概率pk(xi,θ)。训练目标是寻求最

优模型参数θ∗ , 以最小化加权交叉熵损失函数

ℒ(x,θ)：
θ∗=min

θ
ℒ(x,θ), （7）

对于CityScapes数据集[35]，训练样本分布不均

往往导致模型偏向于频繁出现的常见类别，而在训

练过程中对难以分类的目标改进有限。为解决这个

问题，我们利用在线困难样本挖掘（OHEM）方案

[60] 来 定 义 我 们 的 加 权 损 失 函 数 ：

ℒ(x,θ)=− 1

i=1
N

k=1
K δ�� (yi=k,pik<η)

× i=1
N

k=1
K δ�� (yi=k,pik<η)⋅ log (pik), (8)

其中 η∈(0,1]是预定义阈值，δ (.)是指示函数，

当内部条件成立时等于1，否则等于0。
对于 CamVid 数据集[36]，加权损失函数定

义为：

ℒ(x,θ)=− i=1
N

k=1
K wik�� qik log ( pik) （9）

其中qik =q(yi =k |xi) 表示当像素xi的语义标签

为k时的真实分布，wik代表权重系数，该系数始

终定义为训练数据中第k类训练样本计数的倒数

[10][21]。

5. 实验

本节呈现了我们在CityScapes[35]和CamVid[36]
两个具有挑战性的自动驾驶数据集上的实验结果。

此外，还开展了消融研究以深入理解本网络在机器

人视觉语义分割任务中的内在机制。

5.1. 数据集

我们在 Mapillary Vistas[37]、CityScapes[35]
和CamVid[36] 数据集上测试AGLNet，这些数据

集是实时语义分割的常用基准。所有数据集都

聚焦于城市场景以进行自动驾驶，其中，车辆

被视作自主机器人以感知周边环境，具体包括

对输入图像中的目标实例进行识别、定位与分割。

表 2
不同方法在Cityscapes测试集上的各类别结果
方法 道路 人行

道
建筑
物

墙 围杆 电线
杆

交通
灯

交通
标志

植被 地面

ENet [21]] 96.3 74.2 85.0 32.1 33.2 43.4 34.1 44.0 88.6 61.4
ERFNet [22] 97.7 81.0 89.8 42.5 48.0 56.2 59.8 65.3 91.4 68.2
CGNet [41] 95.9 73.9 89.9 43.9 46.0 52.9 55.9 63.8 91.7 68.3
EDANet [34] 97.8 80.6 89.5 42.0 46.0 52.3 59.8 65.0 91.4 68.7
ESPNet [30] 95.7 73.3 86.6 32.8 36.4 47.0 46.9 55.4 89.8 66.0
ESPNet V2 [31] 97.3 78.6 88.8 43.5 42.1 49.3 52.6 60.0 90.5 66.8
FSCNN [61] 97.4 77.8 87.4 39.7 41.8 35.0 39.4 50.5 88.5 63.3
DABNet [33] 97.8 80.7 90.2 47.9 48.1 56.4 61.8 67.0 92.0 69.5
FPENet[32] 96.4 71.7 84.6 27.1 28.8 43.2 39.2 34.4 89.3 61.3

Ours 97.8 81.0 91.0 51.3 50.6 58.3 63.0 68.5 92.3 71.3
Oursa 99.2 82.5 92.4 52.0 52.0 59.3 64.5 69.4 93.0 73.0
Method Sky Ped Rid Car Tru Bus Tra Mot Bic mIoU
ENet[21] 90.6 65.5 38.4 90.6 36.9 50.5 48.1 38.8 55.4 58.3
ERFNet [22] 94.2 76.8 57.1 92.8 50.8 60.1 51.8 47.3 61.7 68.0
CGNet [41] 94.1 76.7 54.2 91.3 41.3 55.9 32.8 41.1 60.9 64.8
EDANet [34]] 93.6 75.7 54.3 92.4 40.9 58.7 56.0 50.4 64.0 67.3
ESPNet [30] 92.5 68.5 45.9 89.9 40.0 47.7 40.7 36.4 54.9 60.3
ESPNet V2 [31] 93.3 72.9 53.1 91.8 53.0 65.9 53.2 44.2 59.9 66.2
FSCNN [61] 92.7 65.7 46.4 91.0 57.0 70.3 56.5 40.9 52.6 62.8
DABNet [33] 94.3 80.3 59.2 93.7 46.0 57.1 35.0 50.4 66.8 68.1
FPENet[32] 92.3 68.1 42.7 89.8 29.1 38.9 27.5 29.1 54.5 55.2

Our 94.2 80.1 59.6 93.8 48.4 68.1 42.1 52.4 67.8 70.1
Oursa 95.2 81.4 60.3 95.3 49.3 69.6 43.5 53.4 69.3 71.3

Mapillary Vistas数据集是一个用于全景分割

的大型数据集。它涵盖65个物体类别（28个背景

物类别和 37 个前景物体类别），图像分辨率分

布范围较广。该数据集经过了密集标注，其中

18K/2K/5K 图像分别用于训练、验证和测试。

CityScapes 数据集[35]包含 30 个类别，其中仅 19
个类别（例如，道路、汽车、行人、自行车、天

空等）用于语义分割评估。该数据集包含 5000
张高分辨率（2048 × 1024）像素级精细标注图像，

其中2975张图像用于训练，500张图像用于训练、

1525张图像用于测试。它还包含另一组近 20,000
张粗略标注的图像。而CamVid[36]是一个较小的

数据集，仅涉及 11个物体类别，701 张图像。所

有图像都从5 个分辨率为960×720的视频中收集，

其中分割原则为367 张用于训练，101张用于验证

，233张用于测试。为公平比较，我们将原始图像

尺寸下采样到 1024×512和480×360，分别作为两个

数据集的输入分辨率。

5.2. 基线

为了展示我们方法的优势，我们选取了 9 个

最先进的模型作为基线进行比较，包括ENet [21]、
ERFNet [22]、ESPNet [30]、ESPNet V2 [31]、CGNet
[41]、EDANet [34]、FSCNNNet [61]、FPENet [32]和
DABNet[33] 。部分基线模型的实验结果采用作者提



供的默认参数设置复现得到，其余结果则直接引用

已发表的文献。所有基线模型均采用平均交并比（

mIoU）[22][61] 类别分数进行评估。该指标的计算

方式为：先求取模型预测结果与真实标注之间的交

集与并集的比值，再对所有数据集中的所有语义类

别取平均值。

图 6: 在Cityscapes验证集上的视觉对比。从上到下依次为：输入图像、真实标签以及AGLNet 、 ENet [21] 、 ERFNet
[22]、 CGNet [41] 、EDANet [34] 、ESPNet [30]、ESPNetv2 [31]、FSCNNet [61]、DABNet [33]和FPENet [32]的
分割输出结果。（建议彩色观看）



5.3. 实现细节

AGLNet 在配备单张 GTX 1080Ti GPU 的 Dell
工 作 站 上 实 现 ， 使 用 Adam 优 化 器 [61] 对
CityScapes 数据集进行端到端方式训练，对于

CamVid 数据集使用 Rectified Adam (RAdam)[64] 结
合LookAhead[65]的方式训练。对于两个数据集，为

了充分利用 GPU 显存，我们将训练批量大小设为

8。初始学习率设为5×e−4和3×e−2。在我们的训练过

程中采用 "poly"学习率策略 [14]：学习率通过

(1− iter_num
max_iter )

power更新，power 为 0.9 ，动量和权

重衰减分别设为 0.9、10−4，最大训练 epoch 数

对于两个数据集分别设为 500 和1000。在数据增

强上，我们在训练期间对输入图像采用随机水平

翻转、左右翻转和 0.5 到 2 之间的随机缩放。最

后，我们随机裁剪图像为固定尺寸进行训练。两

个数据集的所有图像都归一化为零均值和单位方

差。

表3
AGLNet在Cityscapes测试集上的速度与准确率比较。除与
轻量级基线方法对比外，我们还与一些重量级模型进行了
比较，包括FCN、PSPNet和DeepLab。

方法 输入尺寸 额外数据 参数量 计算量 帧率 mIoU (%)

SegNet [13] 640 × 360 ImN 29.5M 286G 16.7 57

FCN-8S [8] 512 × 1024 no – 136.2G 2 63.1

DeepLab [9] 512 × 1024 ImN 262.1M 457.8G 0.25 63.1

RefineNet [12] ] 512 × 1024 ImN 118.1M 526G 9.1 73.6

OCNet [62] 512 × 1024 ImN 62.6M 549G 8.7 80.1

PSPNet [55] 713 × 713 ImN + Coa. 250.8M 412.2G 0.78 81.2

ENet [21] 512 × 1024 no 0.36M 4.4G 65 58.3

ERFNet [22] 512 × 1024 no 2.1M 26.86G 49 68.0

CGNet [41] 512 × 1024 no 0.5M 7.01G 64 64.8

EDANet [34] 512 × 1024 no 0.68M 8.95G 102 67.3

ESPNet [30] 512 × 1024 no 0.36M 4.7G 113 60.3

ESPNetv2 [31] 512 × 1024 ImN 1.25M 5.85G 65 66.2

FSCNN [61] 512 × 1024 Coa. 1.14M 1.76G 230 62.8

DABNet [33] 512 × 1024 no 0.76M 10.46 99 68.1

FPENet [32] 512 × 1024 no 0.12M 1.58G 110 55.2

Ours 512 × 1024 no 1.12M 13.88G 52 70.1

Ours† 512 × 1024 Coa. 1.12M 13.88G 52 71.3

"ImN"和"Coa."分别表示使用ImageNet数据集或
Cityscapes粗标注集进行预训练的模型。"—"表示相应方
法未提供结果。我们复现了部分模型，并在与AGLNet相
同的设置下评估其速度，以确保比较的公平性。

5.4. CityScapes上的评估结果

为公平比较，所有基线都在相同的硬件平台

上使用单张NVIDIA GTX 1080Ti GPU 进行实验。

表2和表3比较了AGLNet 与选定的最先进网络的相

关数据，结果表明，AGLNet在分割准确率方面优

于这些基线方法，同时仍保持了实时运行效率。在

所有这些方法中，本文方法的模型大小仅有1.12M
，在不使用额外训练数据的情况下，达到了52帧/
秒的推理速度和70.1%的mIoU。仅使用额外的粗略标

注训练数据，分割精度可再提高 1.2% ，达到71.3%
的mIoU。从表2可以看出，19个物体类别中的16个
获得了最佳mIoU值，特别是对于某些类别，比排名

第二的方法取得了显著改进（例如， "墙 "提高

8.1%，"摩托车"提高2.1%）。关于效率，AGLNet的
尺寸几乎是ERFNet[29]的一半，但速度比ERFNet快。

其他轻量级基线比 AGLNet 更快，但牺牲了分割

精度。例如，FSCNN 虽然达到了最高的推理速

度，但其分割准确率比AGLNet低了8.5%。我们还

与一些重量级模型进行了比较，结果列于表3。结

果表明，本文方法性能比无法达到实时推理的

[8][9]更优。图3展示了在CityScapes验证集上的一些

定性结果。结果表明，与基线方法相比，AGLNet
不仅能够正确分类不同尺度的物体，而且对所有

类别都产生了一致的定性结果。

5.5. CamVid上的评估结果

我们还在CamVid [51]数据集上对AGLNet进
行了评估，结果列于表4和表5。与选定的最先进

基线。相比，AGLNet在运行速度和分割精度方面

表现出优越的性能。由表4可见，除"天空"类别

外，AGLNet在其余类别中均达到最佳性能。值

得注意的是，由于输入图像分辨率较低（Cityscape
s 为1024 × 512， CamVid 为480 × 360），AGLNet
在CamVid 数据集上的运行速度更快（90 FPS vs 52
FPS）。图7 展示了一些分割输出的视觉示例。



。

图 7: 在CamVid验证集上的视觉对比。从上到下依次为：输入图像 、真实标签以及AGLNet 、ENet [21] 、ERFNet [22]、
CGNet [41] 、EDANet [34] 、ESPNet [30] 、ESPNetv2[31]、FSCNNet [61]、DABNet [33]和FPENet [32]的分割输出

结果。（建议彩色观看）

表4
CamVid测试数据集上各独立类别的准确率结果。

方法 天空 建筑物 电线
杆

道路 人行道 树 交通
标志

围栏 车 行人 骑行者 mIoU (%)

ENet [21] 91.2 74.9 23.4 92.1 73.7 68.1 30.1 20.9 77.3 41.1 45.8 58.1

ERFNet [22] 92.0 81.3 37.8 95.0 81.1 75.0 45.0 36.2 84.3 58.3 58.2 67.7

CGNet [41] 90.8 79.8 28.1 95.3 81.9 73.2 41.6 32.9 81.3 52.9 53.9 64.7

EDANet [34] 89.8 79.4 24.3 94.0 81.0 71.1 37.3 31.4 76.9 51.1 53.5 62.7

ESPNet [30] 92.0 75.0 25.0 91.5 73.8 68.4 29.5 23.7 74.5 42.4 45.2 58.2

ESPNetv2 [31] 91.0 71.0 18.1 90.1 67.2 61.3 20.0 21.1 69.7 28.8 33.4 52.0

FSCNN [61] 90.2 74.3 15.0 91.7 72.6 67.9 28.9 17.4 70.1 31.9 35.6 54.2

DABNet [33] 91.1 81.0 29.4 93.8 78.7 74.1 43.0 37.2 81.7 56.2 56.5 65.7

FPENet [32]] 91.0 76.3 31.0 93.8 78.3 68.8 32.1 25.1 77.7 45.6 45.6 60.5

Ours 91.8 82.6 39.0 95.4 83.1 76.1 45.3 39.5 87.0 61.5 62.7 69.4



图8: FAPM在Cityscapes验证集上的可视化结果（最佳效果为彩色显示）。

Input image Ground truth Without GAUM With GAUM

图 9. GAUM在Cityscapes验证集上的可视化结果（最佳效果为彩色显示）。

5.6. Mapillary Vistas上的评估结果

随后，我们在表6中验证本文方法在Mapillary
Vistas 数据集上扩展类别数量时的表现。为验证

本文方法在该数据集上的性能，我们选择DABNet
[33]和FPENet[32]作为基线。与Cityscapes 和CamVid
数据集相比，由于Mapillary Vistas 数据集类别数量

较多，本文方法仅获得 30.7%的mIoU。即便如此，

表6仍表明本文方法在mIoU 方面优于 FPENet [32]
（30.7%对比28.33%）。尽管DABNet [33]的运行速度

几乎是本文网络的两倍，但本文方法在分割准确

率上实现了1.1%的提升。



表5
与CamVid测试数据集上的最先进网络进行比较。
方法 参数量(M) FPS mIoU (%)

ENet [21] 0.36 98.8 58.1
ERFNet [22] 2.10 139.1 67.7
CGNet [41] 0.50 99.1 64.7
EDANet [34] 0.68 175.1 62.7
ESPNet[30] 0.36 190.3 58.2
ESPNetv2 [31] 1.25 118.5 52.0
FSCNN [61] 1.14 245.1 54.2
DABNet [33] 0.76 164.5 65.7
FPENet [32] 0.12 116.5 60.5

Ours 1.12 90.1 69.4

表6
在Mapillary Vistas验证集上与最先进方法的mlOU比

较。

方法 输入大小 额外数据 参数量 FLOPs FPS mIoU (%)
FPENet [32] 1024 × 2048 no 0.76M 20.9 103 28.33
DABNet [33] 1024 × 2048 no 0.12M 3.10 75 29.60

Ours 1024 × 2048 no 1.12M 24.12 53 30.70

表 7

AGLNet在Cityscapes验证集上的消融实验结果
模型 FAPM GAUM 训练集 验证集 mIoU (%) 参数量(M)

AGLNet
AGLNet
AGLNet

✓

✓

✓

✓

✓

66.12
67.62
69.19

0.91
0.95
1.08

AGLNet
AGLNeta

✓

✓

✓

✓

✓

✓ ✓

69.39
74.50

1.12
1.12

5.7. 消融研究

为了验证所提 AGLNet 中两个注意力模块的

有效性，我们在Cityscapes验证集上进行了消融实验

，分别将 FAPM 和 GAUM 加入系统，并将二者结

合使用。表7报告了各组分及其组合在 mIoU 方面

的贡献。研究发现，引入更多注意力模块可提升性

能。与未采用注意力模块的基线模型相比, 仅使用

FAPM 的模型达到 67.62%的mIoU ，性能提升了

1.5%。而单独使用GAUM 则比基线高出3.07%，达

到69.19%的分割准确率。这是由于，与FAPM相比，

GAUM 充分利用了高层特征的语义信息和低层特

征的空间细节作为交互指导，从而提升了性能。

另一个有趣的现象是，使用 GAUM 的模型尺寸

比使用FAPM稍大（例如，0.95M vs. 1.08M）。这

可能是因为我们在AGLNet 中使用了两个GAUM单

元。当同时使用两种注意力模块时，AGLNet达到

了最高的分割准确率，提升至 69.39%。此外，我们

还使用验证集来训练同时配备FAPM 和GAUM 的

AGLNet，达到了 74.5%的mIoU，这表明更多的训

练数据有助于进一步提升性能。一些视觉示例如图

8和图9所示，其结果与表7一致。具体而言，

FAPM的效果可在图8中直观观察到：部分细节和

物体边界更加清晰（例如第一和第三个示例中的"
建筑物"和"人行道"），且一些被遗漏的微小物体

也得到了正确分类（例如第二个示例中的"自行车"
和"交通标志"）。FAPM通过捕获多尺度上下文信

息增强了判别能力。与此同时，图9表明，采用

GAUM后，部分被错误分类的类别如今得到了正确

分类，例如第一个示例中的"汽车"和第三个示例中

的"树木"。语义一致性得到了提高。

6. 结论与未来工作

本文提出了一种AGLNet 模型，设计了轻量级

编码器-解码器网络用于自动驾驶图像的实时语义

分割。编码器在残差层中采用通道分割与打乱操

作，以特征复用的方式增强信息交流；解码器则

采用FAPM和GAUM两个注意力模块，前者利用空

间金字塔架构在不显著增加计算开销的前提下扩

大感受野，后者通过高低层特征交互指导来提升

性能。整个网络采用端到端方式训练。为评估本文

方法，在 Cityscapes 和 CamVid 两个主流自动驾驶

数据集上进行了实验，结果表明AGLNet 在分割

准确率与实现效率之间达到了最佳平衡。未来，

我们将致力于模型参数量化，以进一步提升实时语

义分割的运行速度。
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