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基于多尺度特征融合的道路场景语义分割

高建瓴， 陈　 楠， 喻明毫
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摘　 要： 针对传统的语义分割方法实时性较低，同时感受野也较少，计算量比较大并且需要很长的处理时间等问题，将基于快

速卷积神经网络模型（Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ）改进后的 ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 应用于道路场景语义分割，首先在原网络编码部分进行模型剪枝，
压缩模型的体积，提高该网络的推理速度；然后在其主干网络部分进行多尺度特征融合操作，扩大感受野，提高大目标边界准

确率，保证分割的精度。 使用道路场景分割中常用的 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集进行试验，并且使用语义分割领域中常用的性能评价

指标验证了方法的有效性，实验结果表明改进后的网络相较于原网络各性能都有一定提升。
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０　 引　 言

当前，伴随着人工智能研究热潮的全球兴起，深
度学习方法也随即得到了高速发展，在计算机视

觉［１］领域的应用迄至目前已然臻至成熟，同时也还

是现如今进行的人工智能研究中至关重要的理论组

成部分。 深度学习中的图像语义分割主要是为了对

输入图像信息进行图像语义划分、划分为像素级别

的分类，以更好地实现对目标对象的精确识别定位，
从而完整地呈现其轮廓特征。 有关研究已经逐渐成

为计算机视觉领域的一个热点，且另有研究指出，语
义分割任务也是计算机视觉领域的一个难点。

图像语义分割是一类利用图像中的高层语义特

征对单个图像像素进行语义预测识别和语义分类的

重要技术。 随着当代人工智能技术的不断深入发展，
在各种计算机视觉前沿理论研究体系中，图像语义分

割已经日渐成为居于核心的基础部分，在诸多领域中

皆有着广泛的应用价值，例如在医疗影像领域［２］，图
像语义分割能够分割出细节信息，使医生能够从图像

中更清晰地了解到病人的身体信息，为医生诊断病情

提供帮助。 在人们拍照时，语义分割方法能够精准地

识别脸部轮廓信息，辅助人脸美化算法，释放人类爱

美的天性。 在自动驾驶中［３］，图像语义分割［４］能够帮

助汽车识别场景中的道路、障碍物等信息并进行精确

定位，使汽车能够安全地行驶。 随着技术革新和生产

生活中需求的大幅提升，就越发体现出对语义分割技

术进行创新研究的重要性，且如前文所述，语义分割

任务也是计算机视觉领域的一个难点。 主要表现在：



（１）在物体层次上，由于光照、距离等拍摄条件

的不同，相同的物体在图像中的表现可能差距很大，
而且各物体之间经常存在遮挡、割裂等现象，因此正

确地标记出各物体的语义信息并不容易。
（２）在类别层次上，由于图像内容复杂多变，相

同类别的物体在图像中可能千差万别，而不同类别

的物体又可能高度相似。
（３）在背景层次上，现实场景中的图像往往存

在繁杂凌乱的背景，这也明显增大了图像语义分割

任务的难度。
在交通道路场景中，判断汽车行车路况从而躲

避障碍进行安全驾驶，对场景的环境进行感知是一

个棘手、且重要的问题。 道路中的场景复杂多变，传
统方法无法实现对道路场景中各个物体的检测。 如

今众多的科研人员［５－７］将卷积神经网络应用到无人

驾驶的环境感知领域，而当下的无人驾驶技术中大

多利用的是价格昂贵的激光雷达来进行环境感知，
另有研究指出视觉感知成本低廉，也有助于产品化，
同时卷积神经网络还是近来的研究热点，因此基于

卷积神经网络对道路场景进行语义分割获取环境信

息技术进行研究很有必要。
在当前基于计算机视觉的图像理解分析这一类

别的应用中，图像语义分割技术是最重要的组成部

分之一，不仅已被广泛使用在工业界中，即便是在当

下的学术界，也是研究攻关的热门方向之一。 作为

图像信息处理当中最重要、最基础、而且也最复杂的

技术问题之一，图像语义分割相关技术的完善将能

够带动其他领域的发展，在当今社会具有广阔的市

场前景和实用价值，因而也有着重要的研究意义。
当下已问世的大多数语义分割模型都是以编码

器－解码器作为网络的核心，编码器是将信息进行

编码，输入到特征空间中，以此获取图像的特性信

息；解码器则将输入的信息编码映射到空间的分类

器中以执行分割。 虽然语义分割常常被应用于实时

分割的任务中，但是，目前的大部分卷积神经网络层

次较深、实时性不够高，计算量比较大并且需要很长

的处理时间，本文则基于快速卷积神经网络模型

（Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ） ［２］，在其主干网络模块中，结合模型剪

枝、多尺度卷积优化等操作，提出新的网络模型

ＣＲＦａｓｔ－ＳＣＮＮ。 研究中，先在编码部分进行模型剪

枝，压缩模型的体积，提高该网络的推理速度，接着

就在其主干网络部分进行多尺度卷积优化操作，扩
大感受野，提高大目标边界准确率，保证分割的精

度。 最后通过对模型进行训练。 验证了改进后的

ＣＲＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 相较于传统语义分割网络的准确率

更高。

１　 语义分割相关模型

２０１４ 年，提出和定义了一个全卷积网络（Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＣＮ） ［３］。 目前看来，该类网

络技术主要是应用于图像语义信息的分割，改编自

预先训练好的分类网络 ＶＧＧ－Ｎｅｔ 结构（Ｖｅｒｙ Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＶＧＧ－Ｎｅｔ）。 该网络中的所

有全连接层全部被替换成可直接输入任意大小尺寸

图像的卷积层。 不仅如此，还进一步提出了像素精

度、平均像素精度和 ＭＩｏｕ 等语义分割模型的评价

标准。 ＦＣＮ 在网络计算中也首次真正地实现了深

度卷积神经网络从端到端的语义分割。 在该项研究

之后，利用深度卷积神经网络进行图像语义分割进

入了一个快速发展时期，于是学界经常使用全卷积

神经网络来解决图像的语义分割问题。
Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等人［４］在 ２０１５ 年提出的 Ｕ－Ｎｅｔ 通

过简单地拼接解码器获得的特征映射和解码器在每

个对应阶段的上采样特征映射，构建了一个梯形网

络模型结构。 通过跳跃连接（Ｓｋｉｐ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ， ＳＣ）
架构，该方法允许网络解码器在网络编码结构的任

何阶段学习编码器池化操作中丢失的图像特征。 这

种网络结构在低样本数据集的医学图像分割方面取

得了可观成果，也进行了大量的实验研究。
２０１６ 年，剑桥大学团队基于 ＦＣＮ 设计了一种卷

积神经网络结构 ＳｅｇＮｅｔ［５］，具有堆成编码解码结构。
一部分编码结构是采用了基于 ＶＧＧ－１６ 网络的前

１３ 层卷积网络，都对应着一个特定类型的解码器，
下采样方式使用最大池化，在上采样阶段，使用下采

样中记录的边界信息精确映射到原始位置，通过逐

层恢复细节来提高分割精度，用于道路场景的分割。
尽管多层最大池化与上采样可以获得更多的平移不

变特征，但特征的空间分辨率仍将丢失，精度仍有提

高的空间。
２０１６ 年，ＰＳＰＮｅｔ［６］ 基于 ＦＣＮ 的不足已然显现。

虽然 ＦＣＮ 是当时语义分割效果最好的模型，但是当

ＦＣＮ 进行语义分割预测时，不考虑全局信息，也就

导致不能快速正确地判断像素的上下文信息。 为了

更好地解决上述所有问题，ＰＳＰＮｅｔ 模型中选用了金

字塔池化模块，该模块可以更有效地聚合不同区域

间的上下文信息，进而获取全局信息的处理能力也

得到了极大的提升，文章通过实验验证了该结构的

有效性。
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深度 残 差 网 络 （ Ｄｉｌａｔｅｄ ＲＥｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＲＮ） ［７］ 是 ２０１７ 年 ＣＶＰＲ 收 录 的 论 文 Ｄｉｌａｔｅｄ
ＲＥｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 中提出的模型，该文主要提出了

在语义分割中使用膨胀卷积，并且还解决了使用膨

胀卷积时产生的问题。
２０１９ 年，ＤＡＮｅｔ［８］模型则被提出，因为卷积运算

产生布局感受野，所以同一标签的像素的相应特征

可能不同，这种差异将导致类别内的不一致，会对识

别的准确率产生影响。 为了使像素级别识别特征的

能力得到提高，ＤＡＮｅｔ 提出利用注意机制建立特征

之间的关联，用来获取全局上下文信息。
然而，最先进的实时语义分割仍然具有挑战性，

通常需要高端的 ＧＰＵ。 受到双分支方法的启发，
Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 采用了共享的浅层网络路径来进行编

码，同时以低分辨率高效地学习上下文信息。

２　 本文网络模型与结构

Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ［２］ 是 ２０１９ 年提出的一种快速卷积

神经网络，该模型在高分辨率图像上也能达到实时

效果，内存消耗低、很适合在嵌入式设备上运行，模
型比较小，相对于其他语义分割网络具有参数少、运
算速度快、效率高等优点，并且也具有一定的准确

性，可以满足在道路场景上进行语义分割的实时性

和准确率的要求。
但是 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络也仍然具有升级的空间，

后期可以继续改进提高。 本文对 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 采用

了模型剪枝和多尺度卷积优化的改进方法，提出了

一种多尺度特征道路场景语义分割的模型 ＣＲＦａｓｔ－
ＳＣＮＮ。
２．１　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络介绍

Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 受双分支结构和经典的编码器解码

器框架启发，模型前面几个层是用来提取低层次的

特征，将第一部分改为一个浅层学习下采样的模块，
使上述 ２ 个框架的核心思路结合起来，从而构建一

个快速的语义分割模型。 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 的结构如图 １
所示。

Input Conv2D DWConv DSConv Bottleneck Pyramidpooling Upsample Softmax

学习下采样 全局特征提取器 特征融合 分类器

图 １　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 由图 １ 可知，整个网络由学习下采样模块、全局

特征提取器、特征融合模块和分类器四部分组成。
这里给出研究阐释如下。

（１）学习下采样模块［９］：该模块的卷积层总共

有 ３ 个，先是 １ 个普通的卷积层，后面 ２ 个则使用了

深度可分离卷积层，这 ２ 层主要是用来提高效率。
一般情况下，每个卷积层的步长设置为 ２，该模块输

出特征的长度（或宽度）也大约为输入图像尺寸的

１ ／ ８。 每一个卷积层卷积核大小均为 ３×３，每一个卷

积层后都会紧接着一个 ＢＮ 层和一个 ＲｅＬＵ 激活函

数。
（２）全局特征提取器：Ｆａｓｔ －ＳＣＮＮ 利用全局特

征提取器来实时获取全局上下文信息，全局特征提

取器的结构有些类似于传统的两分支结构中的深度

分支。 在传统的深度分支中，其输入图像的分辨率

一般很低，而全局特征提取器的输入是在经过学习

下采样模块处理后所得到的特征图。 当输入图像和

输出图像大小一致时，使用残差连接以及深度可分

离卷积，可以减少参数数量以及浮点操作的数量。
此外，在模块最后还添加了一个金字塔池模块

（ＰＰＭ），高模块可以根据区域的不同来进行上下文

信息的聚合。
（３）特征融合模块：特征融合模块的主要作用

之一是融合 ２ 个重要分支的输出特征，Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ
进行特征融合的结构一般比较清晰简单，可以在一

定时间内最大限度地提升计算效率。
继续融合时，２ 个深度分支上输出特征的大小

必须一致，因此，就要同时对深度分支的输出特征进
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行上采样操作。 在 ２ 个分支的末端，都加上了一个

尺寸为 １×１ 的卷积操作，主要功能是进行最终通道

数的调整，将 ２ 个分支最终的输出特征予以相加，再
使用激活函数来进行非线性函数的变换操作。

（４）分类器：该模块主要由 ２ 个深度可分离卷

积，加上一个尺寸为 １×１ 的常规卷积组成，这样就

使网络性能得到提高。 模块中还有一个 Ｓｏｆｔｍａｘ 操

作［１０］。 在进行网络结构训练时， 使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 来计

算损耗， 在实际推理时， 将 Ｓｏｆｔｍａｘ 操作替换为

Ａｒｇｍａｘ 操作，就可以大幅提高推理的速度。
研究归纳后得到的前述 ４ 部分的网络结构参数

见表 １。 表 １ 中，ｔ 表示瓶颈残差块的膨胀系数；ｃ 表

示该计算模块输出的特征图通道数；ｎ 表示该模块

重复的次数；ｓ 表示卷积的步长。
表 １　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络结构参数

Ｔａｂ． １　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｉｎｐｕｔ Ｂｌｏｃｋ ｔ ｃ ｎ ｓ

１ ０２４ × ２ ０４８ × ３ Ｃｏｎｖ２Ｄ － ３２ １ ２

５１２ × １ ０２４ × ３２ ＤＳＣｏｎｖ － ４８ １ ２

２５６ × ５１２ × ４８ ＤＳＣｏｎｖ － ６４ １ ２

１２８ × ２５６ × ６４ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ６４ ３ ２

６４ × １２８ × ６４ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ９６ ３ ２

３２ × ６４ × ９６ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ １２８ ３ １

３２ × ６４ × １２８ ＰＰＭ － １２８ － －

３２ × ６４ × １２８ ＦＦＭ － １２８ － －

１２８ × ２５６ × １２８ ＤＳＣｏｎｖ － １２８ ２ １

１２８ × ２５６ × １２８ Ｃｏｎｖ２Ｄ － １９ １ １

２．２　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络改进

道路场景语义分割对实时性和准确率都有一定

的要求。 因此，在选择深度学习的网络框架时，就要

同时兼顾到实时性和准确率。 相较于传统的语义分

割网络模型，Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 在实时性和准确率上有着

较好的表现，但仍具有一定可塑性，可进一步加以改

进与提高。 因此通过对原网络的详尽分析可知，为
了更适用于道路场景语义分割，本文拟对 Ｆａｓｔ －
ＳＣＮＮ 网络从下面 ２ 个方面来进行改进：

（１）网络模型剪枝：通过多次实验，找到模型中

存在的某个模块对整体效果影响不大，而且去掉之

后还可以提高模型计算速度，对该部分进行微调，从
而提高了推理速度。

（２）多尺度特征卷积：在残差网络中使用残差

分层的方式进行连接，可以在更细粒度级别表达多

尺度特征，可以增加每层网络的感受野大小，保证分

割精度。

２．２．１　 模型剪枝

由表 １ 可知，在 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 模型中的全局特征

提取器中相同膨胀系数的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 层的重复次数

都为 ３，经过多次对比实验，本文中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 改

进对比实验结果见表 ２。 由表 ２ 可知， 减 少

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 层的重复次数后，模型效果并未下降，计
算速度还有了一定的提高，由此可以看出原模型中

的全局特征提取部分存在一定的信息冗余，过多的

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层会增加模型的参数量和计算量，虽然产

生的影响较小，但是减少后却可以进一步降低参数

数量和计算量，以及提高网络的计算速度。 这里即

将模型剪枝后的网络模型命名为 ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ。
表 ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 改进对比实验

Ｔａｂ． ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｉｎｐｕｔ Ｂｌｏｃｋ ｔ ｃ ｎ ｓ

１ ０２４ × ２ ０４８ × ３ Ｃｏｎｖ２Ｄ － ３２ １ ２

５１２ × １ ０２４ × ３２ ＤＳＣｏｎｖ － ４８ １ ２

２５６ × ５１２ × ４８ ＤＳＣｏｎｖ － ６４ １ ２

１２８ × ２５６ × ６４ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ６４ ３ ２

６４ × １２８ × ６４ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ９６ ３ ２

３２ × ６４ × ９６ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ １２８ ３ １

３２ × ６４ × １２８ ＰＰＭ － １２８ － －

３２ × ６４ × １２８ ＦＦＭ － １２８ － －

１２８ × ２５６ × １２８ ＤＳＣｏｎｖ － １２８ ２ １

１２８ × ２５６ × １２８ Ｃｏｎｖ２Ｄ － １９ １ １

２．２．２　 多尺度特征融合

Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络借用了 ＰＳＰＮｅｔ 网络中的金字

塔池化部分，并使用多级池化技术实现了全局信息

的获取，以及当前热门的多分支结构［１１－１２］，改进后

的 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络结构如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，
具体来说，在对卷积进行下采样步骤后，使用多级池

化方法从浅至深的方向提取出图像的多层次特征；
同时，从第二分支中了解高图像分辨率级别的浅层

信息特征，并有效填充因多级池化方法而引起的空

间信息流失；网络中的卷积部分通常使用的是深度

可分离卷积，这类卷积算法有助于缩小模型规模和

提高推理速度。 虽然 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 可以将通过多次

卷积下采样操作所得的输出结果与金字塔池化进行

融合，但最终得到的图像语义特征却容易丢掉了图

像中某些小型物件的浅层特性。 这将导致难以检测

到过小尺寸的边缘特征信息。 网络中经过池化层后

再进行了 ４ 倍上采样，使得其 １ ／ ８ 图像的特征信息

差值变大，使得网络对边缘像素进行标签预测时的

效果也会变差。 至此，将经过上采样后的特征信息
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和从第二分支得到的通道信息进行了融合，而对于

上采样后的特征信息，则不能进行通道上的特征识

别，这就使得整个网络的信息分割精度在一定程度

上有所降低。

输出
图像

CONVUPSAMPLE

CONCAT
CONV

CONV

CONV

CONV

金字塔池化模块

特征图

输入
图像

POOLCNN

图 ２　 改进后的 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 改进后的结果可分述如下：
（１）模型剪枝，减少全局特征提取器部分产生

的冗余信息，降低参数量，减少计算量。
（２）多次重复进行下采样，使网络更大概率地

学习到图像中更深层的语义特征信息，针对细节信

息，加强网络的识别精度。
（３）为避免扩展计算产生的误差，在完成金字

塔池化部分后，调整上采样的采样倍数。
（４）基于 Ｕ－Ｎｅｔ 网络中编码器和解码器对称的

思路，在高层语义特征进行上采样后融合 ３ 组不同

尺寸的特征信息，尺寸分别为 １ ／ ４、１ ／ ８、１ ／ １６，可以

识别更多浅层细节信息。
（５）获取高层语义特征后，将该特征信息进行

上采样，再将其与浅层信息融合到一起，能更好地学

习到通道间信息，使网络模型拥有区域不同通道信

息的能力。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集［１３］ 是一个大型公开的城市道

路场景数据集，图像来源分别为在 ５０ 个不同城市的

街道上拍摄采集的城市街景图。 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集

图片示例见图 ３。 该数据集中包含了５ ０００张像素级

别标注的高质量图片，其中训练集有 ２ ７９５ 张，测试

集与验证集有 ５００ 张，用于基准测试的有 １ ５２５ 张。
此外，为了进一步地验证弱监督语义分割模型，还包

含 ２０ ０００ 张带有粗略标注的图像。 数据集中包括 ８
个类别。 这 ８ 个类别涵盖了 １９ 个子类别。 常用的

１９ 个语义类别是：道路（Ｒｏａｄ）、人行道（Ｓｉｄｅｗａｌｋ）、
建筑物（Ｂｕｉｌｄｉｎｇ）、墙壁（Ｗａｌｌ）、栅栏（Ｆｅｎｃｅ）、栏杆

（Ｐｏｌｅ）、交通灯 （ Ｔｒａｆｆｉｃ ｌｉｇｈｔ ）、交通标志 （ Ｔｒａｆｆｉｃ

ｓｉｇｎ）、 草 丛 （ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ）、 地 面 （ Ｔｅｒｒａｉｎ ）、 天 空

（Ｓｋｙ）、行人（Ｐｅｒｓｏｎ）、骑行者（Ｒｉｄｅｒ）、汽车（Ｃａｒ）、
卡车（Ｔｒｕｃｋ）、公交车（Ｂｕｓ）、火车（Ｔｒａｉｎ）、摩托车

（Ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ）、自行车（Ｂｉｃｙｃｌｅ）。

图 ３　 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集图片示例

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ｄａｔａｓｅｔ ｐｉｃｔｕｒｅｓ

３．２　 评价标准

本文选用平均交并比 （Ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ， ＭＩｏＵ） 作为模型效果的评价指标。 计算每

一类的 ＩｏＵ 然后求取平均值。 在众多的语义分割评

价指标中，ＭＩｏＵ 因其具有简洁、代表性较强的特点，
故而成为研究中最常用的度量标准。

假设图像中共有 ｋ ＋ １个类别，Ｐｉｊ 表示本属 ｉ类却

预测为 ｊ 类的像素点总数，Ｐｉｉ 表示第 ｉ 类像素预测正

确的个数，ＭＩｏＵ 评价指标的计算可由如下公式进行

计算：

ＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

Ｐ ｉｉ

∑ ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐ ｉｊ ＋ ∑ ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐ ｊｉ － Ｐ ｉｉ

（１）
３．３　 参数设置

文章仿真实验是基于 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０１４ 操作系统，
处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ ４２１０，ＲＡＭ 为 ６４ Ｇ 内存。
编译环境采用 Ｐｙｔｈｏｎ３．６ 编译环境及 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．６ 框

架。 本文使用 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 和改进后的 ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ
在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集上进行训练和验证。 使用标准
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梯度下降法训练模型，参数设置：批量大小为 ５０，基
础学习率为 ０．１２，学习动量为 ０．９，权重衰减系数设

置为 ４ｅ－５，这样一来每次训练都可以得到最佳性

能。
３．４　 实验结果

改进后的模型和原模型在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集上

的比较结果见表 ３ 所示。
表 ３　 各模型在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上训练的结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ＇ｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

Ｃｌａｓｓｅｓ Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ ＦＣＮ ＰＳＰＮｅｔ ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ

Ｒｏａｄ ９６．８５ ９７．７３ ９６．５５ ９６．５９

Ｓｉｄｅｗａｌｋ ７７．４８ ６８．８７ ７９．２４ ８１．１４

Ｂｕｉｄｉｎｇ ８９．０７ ８７．５８ ８９．５６ ９１．４２

Ｗａｌｌ ４３．７８ ３０．６７ ４５．０７ ４４．２０

Ｆｅｎｃｅ ４９．６６ ３０．５２ ３９．７８ ５７．３５

Ｐｏｌｅ ４９．８５ ２６．８９ ５０．９０ ６５．３０

Ｔｒａｆｆｉｃ Ｌｉｇｈｔ ４８．２０ ３１．４７ ６２．０９ ６８．８１

Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓｉｇｎ ６３．３６ ４７．０１ ７０．７３ ６５．７０

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ８９．８４ ９０．４８ ９０．３０ ８９．５９

Ｔｅｒｒａｉｎ ５０．４３ ５０．３８ ５２．７０ ５７．９３

Ｓｋｙ ９１．９８ ９４．１８ ９１．１８ ９４．２１

Ｐｅｒｓｏｎ ７１．３６ ６９．８８ ７５．５８ ７６．２７

Ｒｉｄｅｒ ４５．６２ ３８．５２ ５１．４８ ４０．６３

Ｃａｒ ９０．５４ ８９．０１ ９１．２５ ９０．９０

Ｔｒｕｃｋ ４３．１６ ７１．０３ ３８．０２ ６４．６４

Ｂｕｓ ３８．７２ ７２．７４ ６５．８５ ６３．８３

Ｔｒａｉｎ ２４．９５ ６８．１０ ３３．１８ １９．７５

Ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ ３０．２４ ３９．７７ ４８．０６ ５１．６７

Ｂｉｃｙｃｌｅ ６３．５１ ５８．５７ ７２．５５ ７４．３４

ＭＩｏＵ ６０．８５ ６２．１０ ６５．４８ ６８．１１

　 　 由表 ３ 中可以看出在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集上，改
进后的模型效果优于改进前的模型效果。 改进后的

ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 相较于原模型在平均交并比 （ＭＩｏＵ）
上有 ７．２６％的提升。 改进后模型在准确率上也有所

提高，达到了预期的实验效果。
在设置超参数和网络结构都为最优的情况下，

随着迭代次数的不断增加，网络损失函数曲线图和

ＰＡ 变化曲线图分别如图 ４、图 ５ 所示。
　 　 将图 ４ 与图 ５ 进行对比可以看出，改进后的模

型 ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 经过 ７５ 次迭代后，损失函数值下降

很明显， ＭＩｏＵ 精度值在经过 ５０ 次迭代后则有显著

提升。 损失值越低，在训练过程中产生的损失越少，
网络准确率较高。 ＭＩｏＵ 值提升也证明了改进后

ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 网络的有效性。
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(a)损失图

(b)训练精度图
图 ４　 Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ 的损失图和训练精度图

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｏｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆａｓｔ－ＳＣＮＮ
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(a)损失图

(b)训练精度图
图 ５　 ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 的损失图和训练精度图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｌｏｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＦａｓｔ －
ＳＣＮＮ

４　 结束语

作为计算机视觉中图像理解的重要一环，图像

语义分割技术不仅在工业界的需求正日益凸显，而
且也是当下学术界的研究热点之一。 本文提出的改

４８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



进后 ＣＦａｓｔ－ＳＣＮＮ 道路场景语义分割模型，可以满

足当下在实际环境中道路场景的分割准确率和实时

性的需求。 研究可知，改进后的模型相比原模型在

各方面性能上都有了一定的提高。 未来也还会在网

络的改进上开展更多研究。
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图 ５　 实验结果柱状图

Ｆｉｇ． ５　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文根据 ＬＬＶＭ 编译器架构中对指令描述的代

码对指令进行分类，从 Ｍｉｐｓ３２ 架构指令集手册中提

取出指令的描述文本，并根据上述分类原则对文本

数据进行手工标注，最后实现了对 ＢＥＲＴ 模型的预

训练和 ｓ 下游多标签分类任务的训练。 经过对

Ｍｉｐｓ６４ 与 ＡＲＭｖ８ 架构指令集的分类测试结果表明

了本文提出基于 ＢＥＲＴ 模型的指令集多标签分类研

究方法在指令多标签分类任务中的有效性。
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