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摘要：为了提升图像语义分割算法的性能，使其同时满足准确性和实时性需求，本文提出了一种基于改进 BiSeNet 的实

时图像语义分割算法。首先，通过使双分支网络头部共享以消除 BiSeNet 网络结构部分通道和参数的冗余，同时有效提

取图像的浅层特征；然后，将上述共享网络拆分为由细节分支和语义分支组成的双分支网络，并分别用于提取空间细节

信息和语义上下文信息；此外，在语义分支尾部引入通道和空间注意力机制以增强特征表达能力，通过使用双注意力机

制对 BiSeNet 算法进行优化以更有效地提取语义上下文特征；最后，对细节分支和语义分支的特征进行融合并通过上采

样操作恢复至输入图像分辨率大小以实现图像语义分割。本文算法在 Cityscapes 数据集以 95. 3FPS 的实时性表现达到

77. 2% mIoU 的准确性；在 CamVid 数据集以 179. 1 FPS 的实时性表现达到 73. 8% mIoU 的准确性。实验结果表明，本

文算法在实时性和准确性方面获得了很好的平衡，其语义分割性能相较于 BiSeNet 算法及其它现有算法得到了显著的

提升。
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practical applications， in this study， we propose a real-time semantic segmentation algorithm based on im ⁃
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proved BiSeNet.  First， the redundancy of certain channels and parameters of BiSeNet is eliminated by 
sharing the heads of dual branches， and the affluent shallow features are effectively extracted at the same 
time.  Subsequently， the shared layers are divided into dual branches， namely， the detail branch and the se⁃
mantic branch， which are used to extract detailed spatial information and contextual semantic information， 
respectively.  Furthermore， both the channel attention mechanism and spatial attention mechanism are in⁃
troduced into the tail of the semantic branch to enhance the feature representation； thus the BiSeNet is opti⁃
mized by using dual attention mechanisms to extract contextual semantic features more effectively.  Final⁃
ly， the features of the detail branch and semantic branch are fused and up-sampled to the resolution of the 
input image to obtain semantic segmentation.  Our proposed algorithm achieves 77. 2% mIoU on accuracy 
with real-time performance of 95. 3 FPS on Cityscapes dataset and 73. 8% mIoU on accuracy with real-
time performance of 179. 1 FPS on CamVid dataset.  The experiments demonstrate that our proposed se⁃
mantic segmentation algorithm achieves a good trade-off between accuracy and efficiency.  Furthermore， 
the performance of semantic segmentation is significantly improved compared with BiSeNet and other ex⁃
isting algorithms.
Key words： semantic segmentation； attention mechanism； real time； deep learning

1 引  言

图 像 语 义 分 割 作 为 计 算 机 视 觉 领 域 的 一 项

重要技术，旨在将每一个图像像素分类为相应的

语 义 类 别 ，其 在 自 动 驾 驶 、医 学 检 测 、机 器 人 导

航、场 景 解 析、人 机 交 互 等 领 域 均 有 着 极 为 广 泛

的应用［1-5］。

近 年 来 ，随 着 人 工 智 能 的 飞 速 发 展 ，深 度 学

习 技 术 被 越 来 越 广 泛 地 应 用 到 图 像 语 义 分 割 领

域 并 取 得 了 相 对 传 统 图 像 分 割 算 法 更 加 出 色 的

成 果 。 如 全 卷 积 网 络（Fully Convolutional Net⁃
works， FCN）［6］最早尝试将深度学习引入图像语

义 分 割 领 域 ，并 取 得 了 优 异 的 语 义 分 割 性 能 。

DeepLab 算 法［7］引 入 扩 张 卷 积（Dilated Convolu⁃
tion）来保持特征图的分辨率，同时有效增大卷积

核 的 感 受 野 从 而 提 升 语 义 分 割 准 确 性 。 在 此 基

础 上 不 断 涌 现 出 的 针 对 DeepLab 算 法 的 优 化 改

进 版 本［8-10］使 语 义 分 割 的 准 确 性 得 到 了 逐 步 提

升。HRNet［11］通过保持图像的高分辨率，同时并

行的进行下采样以提取不同分辨率的特征，实现

了高准确率的图像语义分割。然而，上述算法实

时性较差，难以满足如自动驾驶等对实时性要求

较高的领域的实际应用需求。

为了满足算法的实际应用部署需求，实时语

义分割算法得到了越来越广泛的关注。ENet 算

法［12］通 过 设 计 轻 量 级 网 络 结 构 在 损 失 部 分 准 确

性 的 前 提 下 增 强 了 语 义 分 割 算 法 的 实 时 性 。

SwiftNet 算 法［13］分 别 使 用 低 分 辨 率 输 入 以 获 取

语 义 特 征 和 高 分 辨 率 输 入 以 获 取 充 分 的 细 节 信

息 。 DFANet 算 法［14］通 过 引 入 深 度 可 分 离 卷 积

来提升算法的运行效率，并通过聚合多尺度特征

来 保 证 算 法 的 准 确 性 ，其 在 Cityscapes 数 据 集 获

得 了 71. 3% 的 语 义 分 割 准 确 性 和 超 过 100FPS
的 实 时 性 表 现 。 M Fan 等 人［15］提 出 了 一 种 新 的

Short-Term Dense Concatenate （STDC）模块，并

使 用 此 模 块 取 得 了 出 色 的 实 时 性 表 现 。 FANet 
算法［16］通过设计高效的注意力模块，将注意力机

制 引 入 了 实 时 语 义 分 割 算 法 。 BiSeNet 系 列 算

法［17-18］提出了一种轻量级的双分支网络结构，分

别 用 来 提 取 图 像 的 空 间 细 节 信 息 和 语 义 上 下 文

信 息 ，此 算 法 获 得 了 出 色 的 实 时 性 和 准 确 性 表

现 ，并 成 为 目 前 最 流 行 的 实 时 语 义 分 割 算 法 之

一。然而 ，BiSeNet 系列算法的双分支结构在头

部存在部分通道和参数的冗余，这会对算法的实

时性产生一定程度的消极影响；此外，BiSeNet 系

列算法仅借鉴了通道注意力机制的思路，并没有

充分发挥注意力机制的优势。总结来说，上述算

法的语义分割性能仍然有待提升，如何平衡算法

的 准 确 性 和 实 时 性 成 为 算 法 实 际 应 用 部 署 亟 需

解决的问题。
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针对上述问题，本文拟在 BiSeNet 语义分割

算法的基础上对其进行优化改进，以提升算法的

性 能 ，使 实 时 性 和 准 确 性 得 到 更 好 的 平 衡 。 本

文 的 主 要 贡 献 总 结 如 下 ：（1）通 过 共 享 双 分 支 网

络 头 部 消 除 部 分 通 道 和 参 数 的 冗 余 以 进 一 步 提

升 算 法 的 效 率 。（2）通 过 在 语 义 分 支 中 引 入 通 道

和 空 间 注 意 力 机 制 增 强 特 征 表 达 能 力 以 保 障 算

法 的 准 确 性 。（3）本 文 算 法 在 Cityscapes 数 据 集

和 CamVid 数 据 集 的 语 义 分 割 性 能 相 较 于

BiSeNet 算 法 及 其 他 现 有 先 进 算 法 均 得 到 了 显

著提升，证明了本文算法的优越性。

2 相关工作

2. 1　图像语义分割

图 像 语 义 分 割 算 法 通 过 将 图 像 分 割 成 代 表

不同语义类别的像素区块，实现对场景的语义感

知和解析。大量研究工作［19-22］表明，作为一种密

集预测视觉算法，高分辨率特征下的空间细节信

息 和 低 分 辨 率 特 征 下 的 语 义 上 下 文 信 息 对 于 获

得高准确性语义分割结果都是必不可少的。

针对图像语义分割算法的实时性方面，目前

主流算法［17-20］通常使用双分支网络结构，即细节

分支和语义分支，以保证算法准确性的同时提升

算法的运行效率。此外，众多高效的轻量级骨干

网络结构［23-26］可用于进行网络结构的设计，从而

进 一 步 提 升 算 法 的 推 理 速 度 。 图 像 语 义 分 割 示

意图如图 1 所示。

2. 2　注意力机制

注 意 力 机 制（Attention Mechanism）最 初 被

用于自然语言处理领域，其在本质上是一种对资

源进行自动重新分配的机制，由于与人类对外界

事 物 的 观 察 机 制 相 似 ，如 今 已 经 在 图 像 识 别、目

标检测、图像分割等不同视觉任务中得到了有效

应用［27-28］。注意力机制通过对输入特征各个部分

赋予不同的权重因子，从而引导网络模型主动提

取更加关键和重要的特征而忽略无效的特征，使

网络模型的特征表达能力得到增强［35-36］。

3 本文算法

BiSeNet 算 法（左 图）和 本 文 算 法（右 图）的

网络结构简图如图 2 所示。

本文算法拟针对 BiSeNet 语义分割算法进行

优化改进，首先对图像的浅层特征进行提取并被

后续的双分支网络共享；然后在上述基础上进行

网 络 结 构 的 拆 分 ，得 到 细 节 分 支 和 语 义 分 支 ，并

分别提取空间细节特征和语义上下文特征；最后

将 上 述 双 分 支 的 特 征 进 行 融 合 并 上 采 样 得 到 语

义分割结果。本文所提出的基于改进 BiSeNet 的

实时图像语义分割算法框图如图 3 所示（彩图见

期刊电子版），其中，紫色虚框表示头部共享网络

部 分 ；绿 色 虚 框 表 示 拆 分 双 分 支 网 络 部 分 ，由 粉

色 块 表 示 的 细 节 分 支 和 黄 色 块 表 示 的 语 义 分 支

组 成 ；PAM 表 示 Position Attention Mechanism，

即 空 间 注 意 力 机 制 ；CAM 表 示 Channel Atten⁃
tion Mechanism，即 通 道 注 意 力 机 制 ；FFM 表 示

Feature Fusing Module，即特征融合模块，特征图

旁 的 数 字 表 示 其 相 对 于 输 入 图 像 分 辨 率 大 小 的

比值。

3. 1　网络头部共享

BiSeNet 算法使用双分支网络结构分别提取

输 入 图 像 高 分 辨 率 特 征 下 的 空 间 细 节 信 息 和 低

分 辨 率 特 征 下 的 语 义 上 下 文 信 息 以 提 升 算 法 的

图 1　图像语义分割示意图

Fig. 1　Diagram of semantic segmentation

图 2　BiSeNet 算法及本文算法网络结构简图

Fig. 2　Network comparison of BiSeNet and our algorithm
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语义分割性能。然而，其双分支结构在头部存在

部分通道和参数的冗余，消除上述冗余有利于在

几 乎 不 损 失 分 割 精 度 的 前 提 下 提 升 算 法 的 实 时

性 。 因 此 ，本 文 算 法 对 其 进 行 改 进 ，通 过 对 双 分

支 网 络 结 构 的 头 部 进 行 共 享 减 少 其 通 道 和 参 数

的冗余。

为了兼顾网络的准确性和实时性，我们使用

轻量级的残差网络 ResNet-18［23］作为骨干网络进

行算法结构的设计。通过使用步长为 2 的卷积操

作和池化操作，将特征图分辨率降采样至输入图

像的 1/8。由此 ，提取得到丰富的图像特征并被

后续的双分支网络共享。

3. 2　拆分双分支网络

基于上述头部共享网络，可以初步提取得到

图像的浅层特征。继而，本文算法通过将头部共

享 网 络 拆 分 为 双 分 支 网 络 以 增 强 特 征 的 表 达 能

力 ，从 而 提 升 算 法 的 语 义 分 割 准 确 性 。 其 中 ，双

分支网络由细节分支和语义分支组成，分别用于

进 一 步 提 取 高 分 辨 率 特 征 下 的 空 间 细 节 信 息 和

低分辨率特征下的语义上下文信息。

3. 2. 1　细节分支

如图 3 所示，为了避免如物体边缘等图像细

节信息的丢失导致语义分割准确率下降，本文算

法双分支网络细节分支不采用任何下采样操作，

而使用连续两次的步长为 1 的 3×3 卷积操作、批

归 一 化 操 作［29］和 ReLU 激 活 函 数［30］来 提 取 丰 富

的 空 间 细 节 信 息 ，同 时 保 持 较 高 的 特 征 图 分 辨

率，即细节分支的特征图分辨率和网络头部共享

部 分 输 出 的 特 征 分 辨 率 相 同 ，均 为 输 入 图 像 的

1/8。

3. 2. 2　语义分支

本 文 算 法 设 计 和 细 节 分 支 平 行 的 语 义 分 支

来提取丰富的语义上下文特征。为此，语义分支

通 过 对 网 络 头 部 共 享 部 分 输 出 的 特 征 进 行 下 采

样 操 作 以 获 取 低 分 辨 率 特 征 图 并 同 时 增 大 网 络

的感受野。因此，本文算法通过连续使用两次步

长为 2 的卷积操作、批归一化操作和 ReLU 激活

函数，最终将特征图分辨率降采样为输入图像的

1/32。

值 得 一 提 的 是 ，BiSeNet 算 法 选 择 在 语 义 分

支中借鉴通道注意力机制［28］，通过使用全局平均

池 化 操 作 为 特 征 通 道 赋 予 不 同 权 重 从 而 增 大 网

络感受野并获取全局上下文信息。然而，上述注

意 力 机 制 只 针 对 特 征 的 通 道 维 度 进 行 了 权 重 分

配，并没有涉及空间维度。

鉴于此，本文算法选择并行引入空间注意力

机制和通道注意力机制，从而同时在空间维度和

通道维度建模各个特征维度的重要程度，根据学

习 到 的 权 重 因 子 引 导 神 经 网 络 更 有 效 地 提 取 语

义上下文信息。如图 4 所示，本文借鉴文献［31］

的 思 路 ，针 对 空 间 注 意 力 机 制 ，对 于 上 述 语 义 分

支 提 取 到 的 特 征 图 A ∈ RC × H × W，通 过 如 下 运 算

过程：

图 4　空间和通道注意力机制示意图

Fig. 4　Diagram of position and channel attention mecha⁃
nisms

图 3　本文图像语义分割算法示意图

Fig. 3　Diagram of our proposed semantic segmentation algorithm
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S ji = exp ( B i ⋅C j )
∑i = 1

N exp ( B i ⋅C j )
， （1）

P j = α ∑
i = 1

N

( S jiD i )+ A j， （2）

其 中 ：B，C和 D均 由 A经 过 卷 积 和 reshape 操 作

得 到 ，S ∈ R ( H × W )×( H × W ) 表 示 根 据 空 间 相 似 性 得

到的权重图，并被用于得到 P ∈ RC × H × W，权重因

子 α 初 始 值 设 置 为 0，并 随 着 网 络 的 训 练 不 断 更

新。由此，特征图中任意空间位置的特征值会被

特 征 图 所 有 的 特 征 值 及 其 对 应 位 置 权 重 的 加 权

和 所 替 代 ，由 此 ，即 可 得 到 空 间 维 度 的 全 局 上 下

文信息。相应的，针对空间注意力机制，有：

X ji = exp ( A i ⋅A j )
∑i = 1

C exp ( A i ⋅A j )
， （3）

C j = β ∑
i = 1

C

( X jiA i )+ A j， （4）

其中：X ∈ RC × C 表示根据各特征通道的相似性得

到的权重图，并被用于得到 C ∈ RC × H × W，权重因

子 β 初 始 值 设 置 为 0，并 随 着 网 络 的 训 练 不 断 更

新。由此，即可在通道维度对特征进行增强。

上 述 通 道 注 意 力 机 制 和 空 间 注 意 力 机 制 可

以分别从通道维度和空间维度对特征进行增强，

从而使网络更好的对语义上下文特征进行提取。

值得注意的是，本文将上述空间和通道注意力机

制嵌入到语义分支的尾部，由于其特征图分辨率

仅为输入图像的 1/32，因此不会增加过多的计算

量，从而可以保证算法的实时性。

3. 3　双分支特征融合

在上述基础上，本文算法根据文献［18］的思

路设计特征融合网络，以对细节分支提取到的空

间 细 节 特 征 和 语 义 分 支 提 取 到 的 语 义 上 下 文 特

征进行融合。鉴于双分支特征的互补性，此特征

融合网络采用双向融合的方式，即对语义分支特

征进行上采样并与细节分支特征进行交互，同时

对 细 节 分 支 特 征 进 行 下 采 样 并 与 语 义 分 支 特 征

进行交互。特征融合网络示意图如图 5 所示。

最后，融合后的特征经过一个简单的分割头

模 块 并 通 过 双 线 性 插 值 上 采 样 操 作 输 出 最 终 的

语义分割结果。该分割头模块由卷积核为 3×3
的卷积、批归一化、ReLU 非线性激活函数和卷积

核为 1×1 的卷积操作组成，其输出维度设置为待

分割的语义类别数。

4 实验与结果分析

针对本文所提出的基于改进 BiSeNet 的实时

图像语义分割算法，本节对其进行了大量实验以

验证所提出算法的有效性。其中，本文实验采用

Cityscapes 和 CamVid 图像语义分割数据集，实验

基 于 Ubuntu 18. 04 OS，NVIDIA GeForce 
2080Ti GPU 硬件平台。算法实现方面，使用 Py⁃
torch 深度学习框架进行算法模型的实现和训练。

4. 1　数据集简介

4. 1. 1　Cityscapes 数据集

Cityscapes 数据集［32］是图像语义分割领域最

流 行 的 公 共 数 据 集 之 一 。 该 数 据 集 主 要 聚 焦 城

市 的 街 道 驾 驶 场 景 。 Cityscapes 数 据 集 提 供 了

5 000 张 精 确 标 注 了 像 素 级 语 义 分 类 的 图 像 和

20 000 张 粗 略 标 注 的 图 像 。 本 文 实 验 只 使 用 精

确 标 注 的 图 像 进 行 算 法 的 验 证 ，其 中 2 975 张 图

像 用 作 训 练 集 ，500 张 图 像 用 作 验 证 集 ，1 525 张

图像用作测试集。该数据集共包含汽车、道路等

19 个 语 义 类 别 ，所 有 图 像 的 分 辨 率 均 为 2 048×

1 024。

4. 1. 2　CamVid 数据集

CamVid 数 据 集 全 称 为 The Cambridge-driv⁃
ing Labeled Video Database［33］，该 数 据 集 由 剑 桥

大 学 发 布 ，针 对 城 市 交 通 道 路 自 动 驾 驶 场 景 ，主

要包含 701 张截取自视频序列的图像，通常将其

图 5　特征融合网络示意图

Fig. 5　Diagram of feature fusing module
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中 的 367 张 图 像 用 作 训 练 集 ，101 张 图 像 用 作 验

证集，其余的 233 张图像用作测试集。该数据集

一般使用汽车、行人、建筑物等 11 种语义类别进

行 分 割 精 度 的 评 估 ，所 有 的 图 像 分 辨 率 为

960×720。

4. 2　训练策略简介

借 鉴 BiSeNet，本 文 使 用 小 批 量 随 机 梯 度 下

降（mini-batch SGD）作为优化器进行网络模型的

训 练 ，设 置 初 始 学 习 率 为 2. 5e-2，momentum 为

0. 9。采用“poly”策略，使学习率按照迭代次数依

次 衰 减 ( 1 - iter
max_iter

)power，其 中 power 设 置 值 为

0. 9。 采 用 随 机 水 平 翻 转 、随 机 裁 剪 等 方 法 进 行

数据增强。

4. 3　评价指标

算 法 的 准 确 性 方 面 ，参 考 数 据 集 要 求 ，本 文

使 用 平 均 交 并 比 ，即（Intersection-over-Union， 
mIoU）作为评价指标进行衡量，其定义如下式：

IoU = Pii

∑j = 0
k pij + ∑j = 0

k pji - pii

， （5）

mIoU = ∑i = 0
k IoU i

k + 1 ， （6）

其 中 ：k + 1 表 示 数 据 集 定 义 的 语 义 类 别 总 数 ，i

表示真实值，j 表示预测值。

算 法 的 实 时 性 方 面 ，本 文 使 用 帧 率 ，即

Frames Per Second（FPS）作 为 评 价 标 准 进 行 衡

量，通过统计网络前向推理 500 次的时间并求其

平均值进而计算得到算法的帧率。

4. 4　消融实验

如前文所述，本文使用头部共享网络初步提

取 得 到 图 像 浅 层 特 征 ，并 对 输 入 图 像 进 行 下 采

样 ，继 而 使 用 拆 分 双 分 支 网 络 ，分 别 设 计 细 节 分

支 和 语 义 分 支 并 各 自 提 取 丰 富 的 高 分 辨 率 特 征

下 的 空 间 细 节 信 息 和 低 分 辨 率 特 征 下 的 语 义 上

下文信息。为了验证各组成模块的有效性，本文

在 Cityscapes 数 据 集 进 行 了 如 下 消 融 实 验 ，实 验

结 果 如 表 1 所 示 ，其 中 ，HSM 表 示 Head Shared 
Module，即头部共享网络；SDBM 表示 Split Dual 
Branch Module，即拆分双分支网络；DB 表示 De⁃
tail Branch，即 细 节 分 支 ；SB 表 示 Semantic 
Branch，即 语 义 分 支 。 由 表 可 知 ，单 独 使 用 头 部

共享网络进行图像语义分割仅可获得 58. 4% 的

准 确 率 ，而 通 过 加 入 细 节 分 支 和 语 义 分 支 ，分 别

可 以 带 来 7. 3% 和 13. 4% 的 准 确 率 提 升 。 当 同

时 使 用 头 部 共 享 网 络 和 由 细 节 分 支 及 语 义 分 支

组 成 的 拆 分 双 分 支 网 络 进 行 语 义 分 割 时 ，其 准

确 率 可 以 达 到 77. 5%。 上 述 消 融 实 验 充 分 验 证

了 头 部 共 享 网 络 和 拆 分 双 分 支 网 络 的 有 效 性 ，

且 细 节 分 支 和 语 义 分 支 有 助 于 使 网 络 结 构 有 效

提 取 足 量 互 补 的 特 征 来 提 升 语 义 分 割 算 法 的

性能。

本 文 提 出 在 语 义 分 支 中 引 入 空 间 注 意 力 机

制 和 通 道 注 意 力 机 制 引 导 神 经 网 络 更 有 效 地 提

取语义上下文信息。为了验证其有效性，本文在

Cityscapes 数 据 集 进 一 步 设 计 了 如 下 消 融 实 验 ，

其 实 验 结 果 如 表 2 所 示 ，其 中 ，PAM 和 CAM 分

别表示空间注意力机制和通道注意力机制；Par⁃
allel 表 示 两 种 注 意 力 机 制 并 行 使 用 ；Series 表 示

两种注意力机制串行使用。由表可知，空间注意

力 机 制 和 通 道 注 意 力 机 制 可 以 分 别 在 空 间 维 度

和通道维度对特征进行增强，从而提升算法的语

义分割准确性。其中，当并行使用空间注意力机

制和通道注意力机制时，可以使算法的语义分割

表 1　各组成模块消融实验结果

Tab. 1　Ablation study of different modules

HSM

√√

√√

√√

√√

SDBM

DB

√√

√√

SB

√√

√√

mIoU/%

58. 4

65. 7

71. 8

77. 5

表 2　空间及通道注意力机制消融实验结果

Tab. 2　Ablation study of position and channel mecha⁃
nisms

PAM

√√

√√
√√

CAM

√√
√√
√√

Fusion mode

Parallel
Series

mIoU/%
72. 9
76. 4
75. 8
77. 5

77. 3
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准确性从 72. 9% 提升至 77. 5%。

针对双分支网络的特征融合，为了验证本文

算法所使用的特征融合方式的有效性，我们将其

与 双 通 道 特 征 相 加（summation）、双 通 道 特 征 拼

接（concatenation）两 种 方 式 进 行 了 对 比 ，对 比 结

果 如 表 3 所 示 ，其 中 FFM 表 示 Feature Fusing 
Module，即本文所使用的特征融合模块。由表可

知，本文所使用的特征融合模块相比较简单的特

征 相 加 或 拼 接 能 够 更 好 地 对 细 节 信 息 和 语 义 上

下文信息进行融合。

4. 5　定性分析

基于所提出的图像语义分割算法，本文分别

在 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集上对其进

行 了 定 性 实 验 验 证 。 本 文 算 法 在 上 述 两 个 数 据

集的定性实验结果分别如图 6 和图 7 所示。为了

更 好 地 体 现 本 文 算 法 相 对 于 BiSeNet 算 法 的 提

升，本文同时列举了上述两种算法的语义分割定

性 结 果 ，其 中 ，第 1 列 为 输 入 图 像 ；第 2 列 为

BiSeNet 算 法 的 语 义 分 割 结 果 图 像 ；第 3 列 为 本

文算法的语义分割结果；第 4 列为数据集提供的

ground-truth 图像，即准确标注有各语义类别的分

割结果图像。

由上述实验结果可以看出，本文所提出的基

于改进 BiSeNet 的实时图像语义分割算法可以在

不 同 的 道 路 交 通 场 景 下 实 现 对 输 入 图 像 的 语 义

分割，且其相对于 BiSeNet 算法具有更好的分割

性能，语义分割准确性得到了提升。

表 3　特征融合方式消融实验结果

Tab. 3　Ablation study of feature fusion

Sum

√√

Con

√√

FFM

√√

mIoU/%

76. 3

76. 9

77. 5

图 6　Cityscapes 数据集定性实验结果

Fig. 6　Qualitative results on Cityscapes
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4. 6　定量分析

针 对 Cityscapes 数 据 集 和 CamVid 数 据 集 ，

本 文 算 法 和 目 前 较 为 先 进 的 图 像 语 义 分 割 算 法

的定量实验结果分别如表 4 和表 5 所示。

由表可知，本文算法的语义分割性能达到了

目前领先的水平，相比较 BiSeNet 等其他流行的

实 时 语 义 分 割 算 法 在 具 有 更 好 的 实 时 性 表 现 的

同时，其准确性得到了一定提升，具体地，本文算

法 在 Cityscapes 数 据 集 以 95. 3 FPS 的 实 时 性 表

现 达 到 77. 2% mIoU 的 准 确 性 ；在 CamVid 数 据

集以 179. 1 FPS 的实时性表现达到 73. 8% mIoU

表 4　Cityscapes 数据集定量实验结果

Tab. 4　Quantitative results on Cityscapes

Method

SegNet［34］

ENet［12］

SwiftNet［13］

BiSeNet［17］

BiSeNetV2［18］

Fast-SCNN［20］

CABiNet［22］

Our Method

mIoU/%
Val
-
-

75. 4
74. 8
73. 4
68. 6
76. 6
77. 5

Test
56. 1
58. 3
75. 5
74. 7
72. 6
68. 0
75. 9
77. 2

FPS

16. 7
76. 9
39. 9
65. 5
156

123. 5
76. 5
95. 3

表 5　CamVid 数据集定量实验结果

Tab. 5　Quantitative results on CamVid

Method
ENet［12］

SwiftNet［13］

BiSeNet［17］

BiSeNetV2［18］

Our Method

mIoU/%
51. 3
72. 6
68. 7
72. 4
73. 8

FPS
61. 2

-
116. 3
124. 5
179. 1

图 7　CamVid 数据集定性实验结果

Fig. 7　Qualitative results on CamVid
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的 准 确 性 。 表 明 本 文 算 法 可 以 在 准 确 性 和 实 时

性方面达到更好的平衡。

5 结  论

本文根据语义分割算法的实际应用需求，提

出了一种基于改进 BiSeNet 的实时图像语义分割

算法。本文算法在 BiSeNet 算法的基础上针对其

存 在 的 不 足 进 行 优 化 改 进 ，首 先 ，通 过 对 双 分 支

网络结构的头部进行共享减少 BiSeNet 算法存在

的 部 分 通 道 和 参 数 的 冗 余 ；其 次 ，拆 分 为 由 细 节

分支和语义分支组成的双分支网络，并在语义分

支 中 并 行 引 入 空 间 注 意 力 机 制 和 通 道 注 意 力 机

制 以 更 有 效 地 提 取 语 义 上 下 文 信 息 ；最 后 ，融 合

细 节 分 支 和 语 义 分 支 的 特 征 并 通 过 上 采 样 操 作

实现对图像的语义分割。实验结果表明，相比较

BiSeNet 等现有语义分割算法 ，本文算法在准确

性和实时性方面达到了更好的平衡，其语义分割

性 能 得 到 了 显 著 提 升 。 本 文 算 法 可 以 基 本 满 足

图像语义分割的实际应用部署需求。
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