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摘　 要:针对现有语义分割算法在自动驾驶场景下精度与实时性难以兼顾的问题,提出一种结合剪枝技术与知识蒸馏技术的

轻量级语义分割算法。 模型结构为双路分支结构,语义分支使用 ResNet50 作为骨干网络提取图像语义特征,加入空洞空间金

字塔模块进一步提取特征,细节分支使用 3 个卷积层堆叠提取图像细节信息,将两路分支信息输入多特征融合模块MFFM,融
合上采样后获取分割结果,使用剪枝技术对模型冗余参数进行裁剪,结合解耦知识蒸馏技术对模型精度进行恢复提升。 实验

结果表明,在 Cityscape 数据集上,模型以 10. 26
 

M 参数量,76. 3%的 mIoU,达到了 64. 16
 

ms 的推理时间,相较于 BiSeNetV2 模

型,在精度上高 3. 09%,参数量多 6. 9
 

M,推理时间慢 18. 74
 

ms。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

challenge
 

of
 

balancing
 

accuracy
 

and
 

real - time
 

performance
 

of
 

existing
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms
 

in
 

the
 

context
 

of
 

autonomous
 

driving,
 

a
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

combining
 

pruning
 

and
 

knowledge
 

distillation
 

techniques
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

structure
 

consists
 

of
 

a
 

dual - branch
 

architecture.
 

The
 

semantic
 

branch
 

employs
 

ResNet50
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

extract
 

semantic
 

features
 

from
 

the
 

images,
 

incorporating
 

Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

(ASPP)
 

modules
 

to
 

further
 

extract
 

features.
 

The
 

detail
 

branch
 

uses
 

three
 

stacked
 

convolutional
 

layers
 

to
 

extract
 

detailed
 

information
 

from
 

the
 

images.
 

The
 

information
 

from
 

both
 

branches
 

is
 

input
 

into
 

a
 

Multi - Feature
 

Fusion
 

Module
 

( MFFM)
 

for
 

fusion
 

and
 

upsampling
 

to
 

obtain
 

the
 

segmentation
 

results.
 

Pruning
 

techniques
 

are
 

applied
 

to
 

trim
 

redundant
 

parameters
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

knowledge
 

distillation
 

techniques
 

are
 

combined
 

to
 

restore
 

and
 

enhance
 

the
 

model
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

on
 

the
 

Cityscape
 

dataset,
 

the
 

model
 

achieves
 

a
 

parameter
 

size
 

of
 

10. 26
 

million,
 

76. 3%
 

mIoU,
 

and
 

an
 

inference
 

time
 

of
 

64. 16
 

milliseconds.
 

Compared
 

to
 

the
 

BiSeNetV2
 

model,
 

it
 

achieves
 

a
 

3. 09%
 

higher
 

accuracy
 

with
 

6. 9
 

million
 

more
 

parameters
 

and
 

18. 74
 

milliseconds
 

slower
 

inference
 

time.
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0　 引　 言

计算机三大视觉任务包含了图像分类、目标检

测和语义分割。 语义分割旨在通过对图像中每一个

像素点的分类从而达到对于整幅图像的语义理解,
这一技术在自动驾驶、遥感图像分割、医疗图像分割

等领域都有着广泛的应用。
随着深度学习技术的发展,基于各种思想相继提

出了一系列的语义分割算法。 通过整合上下文信息,
研发出编码器-解码器架构的 U-Net[1] ,SegNet[2] ;

 

以

及扩大感受野和整合多尺度信息的 DeepLab[3-5] 系列

模型,这类模型普遍适用于对分割精度要求较高而对



实时性要求不高的场景,例如医疗图像分割、遥感图

像分割等等;而在自动驾驶场景下,不仅要求模型精

度要高,推理速度也要快,实际应用中,受限于边缘设

备功耗、计算力、内存容量,对模型提出了更高的需

求,因此设计高效的轻量级模型已然成为近年来研究

热点。
目前,对于轻量级模型的设计大致可以分为 2

类方法。 第一类方法是直接进行轻量级模型的设

计,具体设计思路上, 有基于多路分支结构的

BiSeNet,Fast-SCNN,ICNet 等等[6-8] ;有基于轻量级

骨干网络的 Lraspp,ENet,DFANet 等等[9-14] ;还有基

于高效特征提取模块堆叠的 CGNet, ESPNetV1,
ESPNetV2 等等,这类模型由于本身在设计时着重考

虑了高效性,因此速度上普遍较快,但是精度上稍

低。 肖哲璇等学者[15] 通过设计双路分支结构的模

型实现了精度与速度的一定平衡, 唐雪瑾等学

者[16] ,胡继涛等学者[17] 基于轻量级骨干网络

MobileNetV2 设计分割模型也取得了不错的分割效

果。 第二类方法则是通过将一个精度高、参数量大

的模型通过模型剪枝技术对冗余参数进行裁剪,再
结合知识蒸馏策略对模型精度进行恢复,从而获得

较为轻量的模型。 这类模型的特点在于大型模型设

计时并未考虑高效性,因此即使经过模型剪枝后,运
行速度上稍微低于第一类设计方法的模型,不过最

终会达到较高的模型精度。 黄启灏等学者[18] ,刘媛

媛等学者[19]通过剪枝技术与知识蒸馏技术的结合

分别获取到轻量级目标检测模型,图像分类模型在

其应用中也获得了良好的效果。
综上所述,本文提出一种双路分支的语义分割

模型。 在编码阶段,通过对两路分支输入进不同分

辨率的图像以此减少计算量,引入 ASPP [5] 模块来

获取不同尺度的上下文信息;在解码阶段,通过设计

特征融合模块(MFFM)有效融合细节分支与语义分

支的信息,同时融入注意力机制对图像语义信息进

行聚焦进一步强化模型的学习能力;最后,结合模型

剪枝技术与知识蒸馏技术对模型冗余参数进行裁

剪,对裁剪后的模型进行精度的恢复,最终获取到实

时性与精度较为平衡的轻量级分割模型。

1　 模型整体设计

模型整体结构如图 1 所示,主要分为特征提取

网络、多尺度池化的 ASPP 模块、细节分支网络、多
特征融合模块 MFFM。 由图 1 可知,输入图像首先

经过细节分支网络,原始图像尺寸缩小 2 倍再输入

进特征提取网络,同时获取到细节信息与语义信息,
再将二者输入进多特征融合模块进行信息的整合,
最后输出上采样获得分割结果。

Attention
Block Concat 3?3Conv

BN,ReLU
3?3Conv
BN,ReLU

Upsample
by2 CFF-2

CFF-1

ASPP
模块

细节分支
Light-Branch

(1?1Conv)

(H,W)

(H,W)/2
(H,W)/4

(H,W)/8

1?1Conv

1?1Conv
R=6

3?3Conv
R=12

3?3Conv
R=18

Image
Pooling

Upsample
by2

3?3Conv
BN,ReLU

1/2
1/4

1/8

骨干网络

(H,W)/2

多特征融合模块MFFM

图 1　 模型整体结构

Fig.
 

1　 Overall
 

model
 

structure

1. 1　 特征提取网络

特征提取网络作为全局语义信息提取的关键,
在自动驾驶这样对精度有着一定要求的场景中,特
征提取网络首先应当尽可能强大,其次实时性的需

求又要求设计中不能选择过于耗时的网络或者不利

于轻量化的网络,综合各骨干网络在 ImageNet 数据

集上的表现和易于做轻量化的程度,选取
 

ResNet[20]

作为骨干网络,ResNet 是 He 等学者[20]为解决深度卷

积神经网络退化现象而提出的网络,其基本残差模块

结构如图 2 所示。 ResNet50 网络相比于 ResNet101
 

网络在少
 

16. 99
 

M
 

的参数量的情况下,ImageNet
 

上
 

Top-1
 

准确率只低
 

1. 054%,
 

ResNet101
 

网络额外多

出的
 

16. 99
 

M
 

参数和计算量相比于其特征提取能力

微弱的提升,在对实时性的要求比较高的场景中是不
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利的,因此最终选择
 

ResNet50
 

作为骨干特征提取网

络。 其基本残差单元结构如图 2 所示。

Input

1?1Conv
BN,ReLU

3?3Conv
BN,ReLU

1?1Conv
BN,ReLU

Input2

F(x)

F(x)+x

图 2　 基本残差模块

Fig.
 

2　 Basic
 

residual
 

module

1. 2　 引入空洞空间金字塔池化模块

多尺度信息的整合在
 

DeepLabV2[5]网络中被证

明是有效的,故在本文模型中引入了空洞空间金字

塔池化模块 ASPP ( Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling)
用以整合多尺度信息,这个模块包含了多个并行的

膨胀卷积模块,每个都具有不同的膨胀率,用以获取

不同尺度的特征信息,增强了网络对于不同尺度目

标的预测能力。 其结构如图 3 所示。

1?1Conv

1?1Conv
R=6

3?3Conv
R=12

3?3Conv
R=18

Image
Pooling

图 3　 ASPP 模块结构

Fig.
 

3　 Structure
 

of
 

ASPP
 

module

　 　 输入特征图并行经过一个 1×1 卷积, 一个膨胀

率 R = 6 的 1 × 1 卷积,一个 R = 12 的 3 × 3 卷积,一
个

 

R = 18的3 × 3卷积, 还有一个全局平均池化结构

帮助提取全局信息,通过不同膨胀率的膨胀卷积后,
得到的特征图都具有不同的尺度的信息,最后将这

些得到的特征图进行拼接融合,将多尺度信息整合

输出。 由于该模块整合了多尺度信息,从而能够捕

获图像中目标的不同尺度的语义信息。 这使得模型

在进行语义分割时能够更好地理解图像中不同大小

和比例的物体,并有效提高分割的准确性和鲁棒性。
1. 3　 细节分支网络

多路分支结构的网络中,图像细节信息的提取

依靠细节分支,输入进细节分支网络的图像一般都

是原始分辨率的图像,因此细节分支的设计上首先

不能过于复杂,否则会带来较大计算量,从而降低推

理速度。
其次,该分支也需要有足够的感受野能尽可能

对全局细节信息进行捕捉,本文所设计的细节分支

由 3 个卷积层组成,卷积核步距为 2,膨胀系数为 2,
扩大感受野的同时将原始输入图像下采样 8 倍,充
分获取图像细节信息,其结构如图 4 所示。

(H,W)/2
(H,W)/4

(H,W)/8

图 4　 细节分支结构

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

detail
 

branch

1. 4　 多特征融合模块

一般特征图通道数越多,其包含的图像语义信

息越丰富,语义层次也更加抽象。 然而一般来说为

了减少计算量,通道数加深的同时也会对特征图进

行下采样,由此则会导致图像细节信息损失,例如损

失了图像中目标边缘轮廓信息、位置信息等等。 在

1. 3 小节设计了一个细节分支对这部分损失的信息

进行补充,还需要对语义分支与细节分支的信息进

行有效的整合,本文设计了一种多特征融合模块

MFFM(Multi-Feature
 

Fusion
 

Module),参见图 1 下方

虚线框,其主要作用在于融合不同尺度、不同语义层

次的信息;将骨干网络的 4 倍下采样特征与 ASPP
模块输出进行融合,通过 CA[21] 注意力机制进行信

息的聚焦,并最终上采样至原图 1 / 2 大小,这部分输

出同时具有语义信息和细节信息,其次将 ASPP 模

块输出与细节分支输出输入进 CFF-1[7] 模块进行

融合,融合的结果输入 CFF-2 模块并与后一级输出

进行融合,最后通过双线性插值上采样 2 倍,CFF 模

块结构如图 5 所示。
1. 5　 通道剪枝

剪枝技术旨在减少神经网络参数量从而获得计

算量的减少提升推理速度,一般来说,通过识别并移
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除深度神经网络中的冗余参数(通常是权重较小的

神经元、通道、组别)来减小模型大小。 这些参数通

常对模型的总体性能贡献较小,若能够正确实施剪

枝,不会显著影响模型的性能,有时候甚至可以通过

消除冗余和噪声改善性能。 但过度的剪枝可能会损

害网络的学习能力,导致精度下降。

Upsample

3?3Conv,R=2
BN

Aux_Output Add
ReLU

Output

1?1ConvBN

Input2

Input1

图 5　 CFF 模块结构

Fig.
 

5　 Structure
 

of
 

CFF
 

module

　 　 基于稀疏因子的通道剪枝方法基本原理是利用

批次归一化层(Batch
 

Normalization,BN)中缩放因子

γ 来衡量通道的重要性。 若对于一个通道特征图

X i, 经过 BN 层归一化之后,得到新的通道特征图

X i +1, 则有如下公式:
X i +1 =γ × Norm(X i) + β (1)

　 　 因此,若缩放因子 γ 的值趋于 0,则输出的通道

特征图的值全部趋于 β, 这样该通道特征图的方差

基本为 0,基本不包含任何信息,这样的通道对于神

经网络来说是冗余的,因此可以进行裁剪。 要实现

基于稀疏因子的剪枝办法,就需要将大部分缩放因

子 γ 训练为趋于 0 的值,这样才能够裁剪更多的通

道。 通过在优化目标中添加 L1 正则项,可以使得训

练参数更好地趋近于 0 值,从而可以将缩放因子变

得稀疏。 具体优化目标如下:

L = ∑
(X,Y)

l( f(X,W),Y) + λ∑
i

∑
j

‖γij‖1 (2)

　 　 其中, X,Y 分别表示输入和输出; f 表示网络结

构; l 表示损失函数; λ 表示平衡因子,用以调整正

则项权重; γij 表示第 i 层中第 j 个缩放因子。
1. 6　 解耦知识蒸馏

知识蒸馏主要用于模型的精度提升,旨在利用

参数量大、性能强的教师模型提升参数量少、性能差

的学生模型的精度。 通过蒸馏温度 T 对教师模型的

输出概率分布进行平滑来提取信息,此后又将损失

重新表述为了 2 部分:学生模型输出与教师模型输

出概率分布的 KL 散度损失,学生模型输出与标签

的交叉熵损失,由此总损失可以表述为:
　 Loss = α × KL(yT‖yS) + (1 - α) × CE(yS,yL)

(3)
　 　 其中, yT,yS,yL 分别表示教师模型的输出、学生

模型的输出和标签值;KL( ·)表示 KL 散度计算;
CE(·)表示交叉熵损失计算; α 为权重系数,取值

范围为 [0,1]。
文献[22]提出的解耦知识蒸馏则将损失分为

了 3 部分:目标类知识蒸馏( Target
 

Class
 

Knowledge
 

Distillation,TCKD)损失和非目标类知识蒸馏( Non-
target

 

Class
 

Knowledge
 

Distillation,NCKD) 损失和交

叉熵损失。 由此推得网络总体损失可以表示为:
　 Loss = α × TCKD + β × NCKD + η × CE(yS,yL)

(4)
　 　 其中, α,η,β 均为大于等于 0 的实数,用于调

整各个损失项的比重。

2　 实验和分析

2. 1　 实验数据集及实验配置

本次实验使用公共数据集 Cityscape[23-24] ,该数

据集是自动驾驶领域获得广泛使用的数据集。 共包

含 50 个城市、不同季节、不同时间段、不同道路环境

等各类情形,共 5
 

000 张精细标注图片,其中 2
 

975 张

训练集,500 张验证集,1
 

525 张测试集,共计 19 个类

别,分辨率为 2
 

048×1
 

024。 实验平台配置见表 1。
 

表 1　 实验平台参数

Table
 

1　 Experimental
 

platform
 

parameters

名称 配置

操作系统 Ubuntu20. 04
CPU i7-13700KF
内存 32

 

GB
显卡 RTX

 

4070ti
Pytorch 版本 1. 10. 0
Cuda 版本 11. 3

2. 2　 评价指标

语义分割任务中,最常用的精度评价指标为平

均交并比 ( mean
 

Intersection
 

over
 

Union, mIoU )。
mIoU 表示真实标注的像素区域与预测像素区域之

间的重合度。 计算公式为:

mIoU = 1
nclass

∑
i

nii

ti + ∑
j
nij -nii

(5)

　 　 其中, nii 表示真实标签为 i, 预测结果也为 i 的
像素个数; nij 表示真实标签为 i 但是预测结果为 j
的像素总个数; ti 表示在真实标签中类别为 i 的像

素总个数; nclass 表示类别的个数。
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此外,对于模型的计算量则使用指标 FLOPs
( FLoating

 

point
 

Operations
 

Per
 

second)来衡量。 该指

标表示每秒执行浮点运算次数,既衡量了模型的计

算量,也在一定程度上衡量模型的推理时间。
2. 3　 与轻量级网络性能对比

本小节将在 Cityscape 数据集的基础上,将本文

模型与主流轻量级网络进行对比,对比指标包含精

度指标 mIoU、模型参数量、模型浮点运算量、模型推

理时间。 训练则在商汤科技的深度学习语义分割训

练框架 mmsegmentation 下完成,共 40
 

000 个 iter,每
4

 

000 个 iter 验证一次,训练时 mIoU 和 loss 变化趋

势如图 6、图 7 所示,性能对比结果见表 2。
表 2　 不同轻量级分割算法性能对比

Table
 

2 　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

lightweight
 

segmentation
 

algorithms

模型 参数量 / M mIoU / % FLOPs / G 推理时间 / ms

Lraspp 3. 21 69. 54 18. 49 36. 81
BiSeNetV2 3. 36 73. 21 98. 86 45. 42

ICNet-ResNet50 47. 53 73. 82 122. 00 76. 22
Fast-Scnn 1. 40 70. 96 7. 48 25. 82

CGNet 0. 50 68. 27 27. 73 49. 19
本文模型 40. 96 76. 77 497. 00 144. 11

77.5

75.0

72.5

70.0

67.5

65.0

62.5

60.0

57.5
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

step/103

mIoU

m
Io
U

图 6　 训练时 mIoU 变化

Fig.
 

6　 Changes
 

in
 

mIoU
 

during
 

training

2.0

1.5

1.0

0.5

0 5 10 15 20 25 30 35 40
iter/103

loss

lo
ss

图 7　 训练时 loss变化

Fig. 7　 Changes
 

in
 

loss
 

during
 

training

　 　 从表 2 中可以看到,与主流轻量级模型相比,本

文所设计的模型在精度上具有优势,而在推理速度

和参数量上相比于主流轻量级模型却并无优势。
2. 4　 结合通道剪枝与知识蒸馏

原始模型在参数量和推理时间上相比于主流轻

量级模型暂时未显出优势,本小节将结合模型剪枝

技术对模型进行裁剪。 首先对模型进行稀疏训练,
然后通过设置不同通道剪枝率,探索不同通道剪枝

率对模型精度、参数量、计算量和推理时间的影响,
结果见表 3。

表 3　 不同剪枝率对模型性能影响

Table
 

3　 Impact
 

of
 

different
 

pruning
 

rates
 

on
 

model
 

performance

通道剪枝率 参数量 / M mIoU / % FLOPs / G 推理时间 / ms

0 40. 96 75. 8 497. 00 144. 11

0. 2 26. 21 75. 5 316. 12 107. 69

0. 3 20. 07 76. 0 249. 16 96. 23

0. 4 14. 74 75. 5 185. 93 83. 75

0. 5 10. 26 75. 3 133. 49 64. 16

0. 6 6. 54 74. 6 88. 08 57. 02

0. 7 3. 67 67. 4 53. 37 44. 16

　 　 在表 3 中,可以看到模型经过稀疏训练后,精度

(75. 8%)相比未经过稀疏训练的模型(76. 77%)下

降约 0. 97%,经过通道剪枝、并对模型进行微调训

练后,可以看到精度相比于经过稀疏训练的模型略

有提升或者下降,在剪枝率为 0. 2 ~ 0. 6 时,此时计

算量下降较多,且推理速度得到大幅度提升,精度降

低幅度也在可接受范围内;而在剪枝率为 0. 7 时,精
度下降较多,已难以满足要求。 同时注意到剪枝率

在 0. 4 ~ 0. 6 之间的时候,精度下降较少,推理时间

几乎成倍减少,取得了一定速度与精度的平衡。
接下来将结合解耦知识蒸馏技术对精度进行提

升,
 

DeepLabv3 +模型在 Cityscape 数据集上精度为

79. 61%,精度较高,可以作为教师模型,设置蒸馏温

度 T = 4,权重 α = 1, η = 1, β = 8,对剪枝率为 0. 4 ~
0. 6 的剪枝后模型进行蒸馏,结果如表 4。

表 4　 知识蒸馏前后对模型性能影响

Table
 

4　 Impact
 

on
 

model
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

knowledge
 

distillation

通道剪枝率 参数量 / M
蒸馏前

mIoU / %
蒸馏后

mIoU / %
推理

时间 / ms

0. 4 14. 74 75. 5 76. 3 83. 75

0. 5 10. 26 75. 3 76. 3 64. 16

0. 6 6. 54 74. 6 75. 8 57. 02

　 　 可以看到,经过知识蒸馏后,精度与速度最为均

衡的是剪枝率为 0. 5 的模型,精度为 76. 3%,而推理
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时间仅为 64. 16
 

ms,已然达到了主流轻量级模型的

推理时间水平;剪枝率为 0. 6 时,推理速度上差异较

小、只有约 7
 

ms,但是精度损失 0. 5%,因此可知剪

枝率为 0. 5 时,精度与速度的平衡性更好,研究中则

选取其作为本文最终的模型。
相较于表 2 中精度最高的轻量级模型 ICNet -

ResNet50,精度上高 2. 48%,参数量少 37. 27
 

M,推
理时间快 12. 06

 

ms。 相比于精度与速度上最平衡

的轻量级模型 BiSeNetV2,精度上高 3. 09%,推理时

间上慢 18. 74
 

ms,参数量多 6. 9
 

M。
2. 5　 结果可视化展示

将分割结果进行可视化展示。 图 8 中,第一行

为标签图像,第二行开始依次为 BiSeNetV2,CGNet,
Fast-scnn,ICNet,Lraspp,本文最终模型预测结果。

(a)标签图像

(b)BiSeNetV2

(c)CGNet

(d)Fast-scnn

(e)ICNet

(f)Lraspp

(g)本文模型

图 8　 分割可视化结果

Fig. 8　 Segmentation
 

visualization
 

results

　 　 图 8 中,第 1 幅场景明显看到右边粉色人行道

区域分割结果更加精细且连续;第 2 幅场景右边人

行道的分割结果也更加精准;第 3 幅场景中,对于人

物轮廓的分割结果也比前几个模型精确。 第 4 幅场

景中左侧人行道人物与人行道的交界处本文的模型

分割结果更加连续,少有空洞地方,且本文设计的模

型 64. 16
 

ms 的推理速度也达到了主流轻量级模型

的速度基准,其参数量相比较于主流轻量级模型稍

多、为 10. 26
 

M。

3　 结束语

针对自动驾驶这类实时性要求较高的场景,本
文提出了一种双路分支结构的模型,通过设计细节

分支与语义分支,获取图像不同语义层次的信息,再
将二者信息输入 MFFM 模块进行信息的整合,得到

精度较高、但是参数量较大、推理时间稍慢的模型,
接着通过模型剪枝技术对模型参数量进行裁剪,对
裁剪后模型通过知识蒸馏技术进行精度的恢复提

升,最终获取到速度和精度较为平衡的模型,在

Cityscape 数据集上的实验结果表明,本文所提模型

在 0. 5 倍剪枝率时以 10. 26
 

M 的参数量、76. 3%的

mIoU、64. 16
 

ms 的推理速度,相较于 BiSeNetV2 模型精

度高 3. 09%,参数量多 6. 9
 

M,推理时间慢 18. 74
 

ms,也
到达了速度与精度的平衡。
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