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现有语义解析算法在面对像素间长距离关联构建和多尺度表征学习的需求

时，普遍承受着巨大的计算负担，这与实时性要求背道而驰。与现有网络普遍在通

道维度上进行知识建模的方法不同，本章创新地从空间邻域解耦和耦合的角度出

发，提出了一种新的多尺度表征学习算法，在大幅减少网络冗余和运算负担的同

时，显著提高网络特征提取能力。本章首先定义并实现了“邻域解耦”（neighbor
decoupling，ND）和“邻域耦合”（neighbor coupling，NC）操作，通过互补的缩
略图采样和整合实现了互逆的无损分辨率转换。随后，基于ND/NC操作，本章进
一步提出了应用于网络不同阶段的两种空间维度建模方法：局部特征感知与全局

依赖构建方法（local capture and global builder，LCGB），以及空间多尺度特征
提取网络（spacewise multiscale feature extractor，SMFE）。其中，LCGB在2.2节
所提出方法的基础上，进一步减少了运算负担，并在提取初始特征的同时，构建了

全局上下文关联。SMFE则实现了空间维度上的低冗余多尺度稠密特征提取。本
章所提出的方法，模型容量大、运算量低。实验证明，本章方法减少了特征冗余，

优化了资源开销，提高了多尺度特征提取效率，仅用本章算法替换现有网络对应

结构，即可实现更优的语义解析性能。

3.1 概述

深度网络学习到的特征存在大量冗余，造成了参数及计算资源浪费。因此，减

少特征提取过程中的网络冗余，充分利用网络参数学习重要特征，并节约计算量

成为提高语义解析算法实时性的重要途径。针对语义解析对多尺度特征学习及像

素间长距离依赖建模的需求，绝大多数现有深度网络模型通常直接对整个图像/特
征图进行全通道的信息建模。然而，这些方法往往面临着3.1.1节所述的问题。为
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此，本章提出了一种新的多尺度轻量学习体系，从一个新的角度来解决这些难题。

具体研究内容与贡献详见3.1.2节。

3.1.1 拟解决的主要问题

本章拟解决的语义解析模型在特征提取方面的主要问题如下。

（1）大尺度输入数据及特征的空间冗余性是导致深度网络计算瓶颈的关键因
素。输入图像与浅层特征由于相邻像素的高度相似性与关联性所导致的大量空间

信息冗余，经具有局部感知特性卷积算子的传递、整合与抽象仍持续存在于各级特

征表示中。因此大尺度图像的空间冗余最终会下沉至特征冗余，从而增加网络计算

复杂度与模型存储需求。针对这一问题，现有方法通常以高效卷积设计[126-127]去

除空间冗余或以复杂注意力机制[9]构建全局关联，却往往带来不可逆的信息损失

或引入高昂的计算负担，从而影响算法的准确性或实时性。本章研究认为，无参

数的空间表征可逆变换将有利于降低高维空间冗余表征学习的计算复杂度。受网

页浏览器通过缩略图加载和预览大尺寸图片的启发，本章提出了邻域解耦与耦合

概念：通过邻域解耦实现空间分组与去冗以获取特征缩略图，后通过邻域耦合实

现空间恢复与聚合来生成无损高分辨率结果。

（2）鉴于输入预处理中减少冗余和保留细节之间的矛盾，现有分割算法通常
以不可逆的信息损失为代价来换取实时性能。现有方法通常直接对整张输入在全

部通道或分别在部分通道上进行建模。对输入图像全部通道进行建模的方法较为

常见，这类方法[1,5,128]能较好建立多通道局部关联，但由于输入图像尺度较大，网

络需要巨大的计算开销，影响其实时性；且在网络初级阶段，由于特征级别较弱，

故输入的初始建模往往存在较大的特征冗余。而对输入图像分别在部分通道进行

建模的方法最先由ResNeXt[2]提出，并由MobileNet[6]和ShuffleNet[8]发挥到极致。

类似方法虽然尽可能压缩了网络参数量和计算量，却因通道间缺乏特征交流而造

成不可逆的信息损失。本章借助缩略图思想，将输入图像在空间维度上解耦，抽

取为多个缩略图，并分别在缩略图的全部通道上进行特征提取，以同时实现快速

计算降维和完整信息建模。

（3）在密集特征提取过程中，语义解析模型对多尺度表征的需求往往促使模
型引入更多的计算负担。由于语义解析场景中存在尺寸多样的物体和形状复杂的

区域，现有的多尺度学习方案，如图像金字塔[32-33]和特征金字塔体系[34,125]，通
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常利用多核并行卷积在同一输入上进行多尺度特征提取以获得复合感受野。但此

类方法会导致大量特征冗余及网络参数浪费，从而削弱实时性能。此外，基于特

征融合的多尺度学习方法往往通过拉取多个阶段的输出并引入额外的参数进行特

征聚合。此类方法一方面由于多条学习路径的存在，造成了网络训练中回传梯度

的冗余，加剧网络训练难度；另一方面额外的特征聚合模块引入了不必要的参数

和计算负担，同样会降低网络实时性。本章依旧从空间分组角度出发，通过空间

解耦生成相近且互补的缩略图，并利用不同大小的卷积在分组缩略图上进行并行

特征提取，从而实现低计算成本下的单步多尺度学习。

3.1.2 研究内容及贡献

针对3.1.1节所提出的科学问题，本章研究内容及贡献如下。
（1）本章提出了通过对空间子集（缩略图）进行信息建模与表征学习的新思

想与新体系，并针对缩略图采样和聚合操作定义了邻域解耦/耦合算子。
（2）本章在2.2节方法的基础上，借助缩略图的概念，进一步构建了局部特征

感知与全局依赖算法，实现了快速且无损的输入图像快速降维，进而高效捕获具

有全局感受野和特征关联的初始特征。

（3）本章提出了空间多尺度特征提取算法，通过邻域解耦/耦合算子和多尺寸
卷积实现了低计算量、低冗余度、大感受野的多尺度表征学习。

3.2 空间邻域解耦-耦合算子

本章提出的邻域解耦（ND）操作和耦合（NC）操作是一对可逆算子，可通过
进行缩略图采样与聚合来实现无损的分辨率变换。具体而言，ND将空间邻域内的
像素解耦为若干类似但互补的低分辨率子特征图（本章形象地将其称作缩略图）。

相反，其逆过程NC用于恢复分辨率及邻域内的像素相关性。

3.2.1 算子定义

本章定义的ND/NC算子及其操作效果示意图可见图3.1上部。由于NC是ND
的逆运算，本节在此只对ND进行详细阐述。从图像角度来看，对于大小为 C ×
H ×W 特征图，ND将其在空间维度上划分为 r× r个网格，将每个网格内相对位

置相同的像素分别组合，并保留像素原有通道，构成 r2个子图，每个子图大小则
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变为C × H

r
× W

r
, 其中C为特征通道数，r表示邻域大小。算法2给出了ND的具

体实现。

图 3.1 邻域解耦-耦合算子及其操作效果示意图

ND的数学计算过程如下所示。记输入为X ∈ R[C,H,W ]，按像素可表示为

X =


x11 · · · x1w

... . . . ...

xh1 · · · xhw

 = (xij)H×W (3.1)

其中，xij ∈ RC表示具有全部通道信息的第 (i, j)个像素。为便于描述，假设此处

H和W都能被 r整除（若无法整除，则进行边界补零至可整除状态），则X可被

重写为分块矩阵的形式，即

X =


P11 · · · P1w

r

... . . . ...

Ph
r 1
· · · Ph

r
w
r

 = (Pij)h
r ×

w
r

(3.2)

其中，Pij ∈ R[C,r,r]，并可进一步表示为

Pij =


p11 · · · p1r

... . . . ...

pr1 · · · prr

 (3.3)
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算法 2: 邻域解耦算子实现方式
输入 : X ∈ R[N, C, H, W ], 邻域大小 r
输出 : Y , 邻域解耦的结果——缩略图
函数定义: mod 取余计算

floor 向下取整
reshape 调整矩阵形状
permute 多维矩阵转置

/* 按需求进行补零 */

padH← mod(H, r) ; //高度方向需填充0的数量
padW← mod(W, r) ; //宽度方向需填充0的数量

if padH!= 0 or padW != 0 then
leftPad← floor(padW/2) ;
rightPad← padW− leftPad ;
topPad← floor(padH/2) ;
botPad← padH− topPad ;
fillPad(X, [leftPad, rightPad, topPad, botPad]);

end
[N,C,H,W ]← X.shape() ;
X ′ ← reshape(X, [N,C,H/r, r,W/r, r]) ;
X ′′ ← permute(X ′, (0, 3, 5, 1, 2, 4)) ;
Y ← reshape(X ′′, [N, r2C,H/r,W/r]) ; //输出

而ND每遍历一次Pij便从中抽取一个元素来形成X的一组子集，如下所示：

Y =

{
X (m,n) | I (m,n) = (P ⟨m,n⟩)

H
r

×W
r

, m, n ∈ [1, r]

}
(3.4)

其中，P ⟨m,n⟩ 表示在P中第m,n个位置的元素。

在物理意义上，ND将原始输入解耦成 r2个相似但互补的子特征图（缩略图），

并将分辨率降低至原图的1/r。由于缩略图的相似性，每个缩略图可以代表原始输

入的一部分，并且 r越小，缩略图与原始输入就越相似。

3.2.2 与现有方法对比

“空间-深度”“深度-空间”转换至少有四种方式，其中像素混洗（pixel-
shuffle）[19]和像素逆混洗（pixel-unshuffle）已经在很多任务中得到了广泛的应
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用，并且已经作为标准函数集成到PyTorch中，本书第2章中应用的就是该操作。
本节通过对比与ND具有相似功能的像素逆混洗操作来说明它们之间的差异。
在操作效果上，假设输入X ∈ R[B, C, H, W ]，ND对像素的操作可以形象化

地表示为

ND ≜ rearrange
(
X,′ BC (Hr) (Wr)→ B

(
r2C

)
HW ′) (3.5)

而像素逆混洗则应表示为

PU ≜ rearrange
(
X,′ BC (Hr) (Wr)→ B

(
Cr2

)
HW ′) (3.6)

虽然从直觉上看，这两组操作似乎只在周期性抽取像素的顺序上有所不同，但

本章提出的ND操作允许在低分辨率空间中对像素进行分组，并赋予了每组独立
的物理意义。正如图3.1中右边的对比示意图所示，ND将原始图像抽样为16张缩
略图，这些缩略图与原始图像几乎完全相同，而像素逆混洗只是进行数学上的分

组，其结果不具备可解释性。

对于一个大小为 r × r的邻域，可以假设该邻域内的每个元素都有类似的特

征，或者说该邻域内的每个像素能够在各自相同的空间位置代表不同的特征。因

此，分别对生成的缩略图进行特征提取能够节省大量的计算。相比于分组卷积在

通道维度上对特征图进行分组的方法，ND/NC操作实现了对特征图在空间维度
上的分组计算。这是像素混洗/逆混洗无法实现的。
此外，由于卷积具有良好的空间不变性和通道特异性，因此ND采样的缩略图

在提取特征时几乎可近似于原始输入（如图3.1上部所示）。而由于此时分辨率降
低为原始输入的1/r，故计算成本也被大大降低。然而，对于pixel-unshuffle来说，
它在分组时打破了通道之间的关联性，并不能形成缩略图（如图3.1下部所示），更
无法在后续的特征提取中具有与ND相同的能力。

3.3 初始特征的局部感知与全局建模

由于大尺度输入图像具有丰富的信息和极高的冗余度，故网络的输入预处理

阶段对于提升网络实时性至关重要。基于以下三方面的考虑，本节在3.2节的基础
上提出了一种输入及初始特征的局部感知与全局建模（LCGB）方法：¬为了满足

实时性要求，对图像进行快速降采样是极其必要的，但丰富的边缘和细节信息不
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应被忽略；足够的感受野对于提取初始特征是十分关键的，但会带来巨大的计

算量，因而需要廉价的操作来释放计算负担；®图像整体的色调、亮度以及物体

间关联可以为后续感知提供重要参照基础，因而全局感知与建模具有重要意义。

3.3.1 网络结构设计

图3.2详细绘制了LCGB网络结构示意图，其由三部分串联而成。首先，输入
图像被ND解耦为大小为

[
3× 16,

H

4
,
W

4

]
的缩略图（16组3通道特征图）。然后，

通过四个级联的卷积组合来捕捉局部特征，每个卷积组合包括一个分组数为16的
3× 3卷积，以提取每个组内的特征；及一个1× 1逐点卷积，来融合各组特征。最

后，将所有特征图串联，并通过轻量化的自注意力机制建立全局依赖。该自注意

力机制的实现细节如图3.2中下方所示。

图 3.2 局部特征感知与全局依赖构建网络结构示意图

在建立全局依赖过程中为了避免产生过大的计算负担和内存占用，本节方法

首先使用平均池化来减小特征图的大小，然后经过自注意力机制后插值回原始大

小，并与输入相加。此处本章方法使用了核大小为9 × 9步长为8的平均池化层。
关于该参数设置的说明，详见3.3.2节的分析部分。
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3.3.2 性能分析

1. 设计原理
继承3.2节的思想，并受网络浏览器使用缩略图对超分辨率图像进行快速加载

和浏览的启发，本节使用ND操作将原始图像解耦为16组互补的1/4大小的缩略
图，从而减少了每组缩略图内的冗余，同时允许所有像素能够参与后续处理以避

免信息丢失。

在局部感知（LC）部分，正如图3.1中的例子所示，由于输入图像存在高度冗
余，故ND解耦出的16组缩略图是相似的，因此原输入预处理过程可以分解为两
个阶段，即先在每个缩略图中提取特征，然后对所有特征进行融合即可。为了保

持与标准ResNet相同的层数，LCGB应用了四个级联的卷积组合，每个卷积组合
由一个分组数为16的3× 3卷积和一个逐点卷积组成。

在全局依赖构建（GB）部分，LCGB使用平均池化层来进一步减少计算和内
存占用。如图3.2的最右侧所示，LC输出映射到输入缩略图的感受野为9× 9，这

表明在特征图中每隔9个像素就没有计算关联。因此，本节将平均池化层的核大
小设置为9，步长设置为8，这样所有池化结果都会有所重叠，从而在不丢失原有
关联性信息的情况下尽可能降低分辨率。在计算自注意力机制后，本方法将结果

通过双线性插值扩大到1/4图像大小，并与LC的输出相加，从而对整个输出构建
了全局依赖。

2. 定量分析
在计算效率方面，假设输入为彩色图像 [Cin,H,W ]（Cin = 3），输出为

[Cout,H/4,W/4]，LCGB卷积的计算量如式(3.7)∼式(3.9)所示：

FLOPsLC =

(
9CinCout + C2

out
)
HW

4
(3.7)

FLOPsGB =
5C2

outHW

2048
(3.8)

FLOPsLCGB = FLOPsLC + FLOPsGB (3.9)

感受野大小对初始特征提取至关重要。根据感受野的物理意义，同2.2.2节，
本章也用原始输入图像中参与计算输出特征图中任一元素的像素数量（NPI）来
量化感受野大小。除去GB获得的全局感受野，LC的感受野大小为9× 9（48个通
道）。换算至原始输入图像，可得LC的NPI为9× 9× 48 = 3888，这说明仅LC就
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获得了充足的感受野，具有提取有效的初始特征的能力。3.3.3节将通过与现有方
法进行对比来进一步证明LCGB的优越性。

3.3.3 与现有方法对比

回顾2.2节中提到的典型网络输入预处理方法，LCGB与其结构对比示意图如
图3.3所示。其中，图3.3(a)代表使用大卷积核级联池化层的单路径方法[1]，图3.3(b)
代表使用并行小卷积和池化层的方法[14]，图3.3(c)代表单路径多个小卷积级联的
方法[9]，图3.3(d)是本节所提出的方法。从结构上看，LCGB与其他方法的主要区
别在于，本节方法不是简单地使用卷积，而是设计了精巧的输入预处理流程，通

过无步长的ND生成信息无损的缩略图，分别对各个缩略图进行多分支特征提取，
并构建了全局注意力机制。

图 3.3 局部特征感知与全局依赖构建方法与现有方法结构对比示意图

LCGB与现有方法在感受野方面的定量对比见表3.1。与常用的ResNet-18网
络结构相比，LCGB扩大了70%的感受野，而消耗的计算量却只有14.2%，这说明
了LCGB在特征提取性能上的高效性。

表 3.1 LCGB与现有方法在感受野方面的定量对比

序 号 特征图大小 代表性工作 参数设置 计算量 NPI
(a)

[3,512,1024]
↓

[64,128,256]

ResNet-18[1] n=2 6.065G 5547
(b) ERFNet[15] n=2 0.414G 147
(c) HRNet[5] — 1.455G 147
(d) Ours(LC only) — 0.854G 3888
(d) Ours(LC+GB) — 0.859G All

58



第3章    空间多尺度特征学习

3.4 高级特征的空间并行多尺度学习

语义解析需要充足的感受野和多尺度表征才能更好地完成密集预测任务。现

有方法倾向于使用多个卷积核在通道维度上对相同的输入进行表征学习，这极有

可能导致特征冗余。与现有方法不同，本节提出空间多尺度特征提取（SMFE）算
法，通过在空间维度上进行多尺度特征提取，实现低运算量、低冗余、具有复合

感受野的表征学习。

3.4.1 网络结构设计

空间多尺度特征提取（SMFE）算法采用解耦—变换—耦合的策略，结构示意
图如图3.4所示。大小为 [Cin,H,W ]的输入首先被ND解耦为4组大小为 [Cin,H/2,

W/2]的缩略图；然后在每张缩略图上用不同的卷积核进行特征提取，得到4个形
状为 [Cout,H/2,W/2]的输出（此处卷积组合中卷积核大小分别为{1 × 1, 3 × 3,
1× 5, 5× 1}，选择此设置的相关分析详见表3.2）。最后，将所有通道级联，并使
用一个1× 1卷积进行特征融合。需要指出的是，如果该学习模块设定的步长为1，
则1× 1卷积将4Cout通道映射到4Cout，并用NC来整合缩略图并恢复分辨率。否
则1× 1卷积将4Cout通道映射到Cout，并直接输出结果。

图 3.4 空间多尺度特征提取模块结构示意图
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3.4.2 性能分析

SMFE在互补的缩略图上建立多尺度表征模型，在一定程度上避免了特征的
冗余，大大减少了计算量。采用了多尺度和多形状的卷积核学习策略，有效提高

了特征提取能力。

1. 设计原理
多分支结构已经被许多先前工作证明是有效的多尺度学习方式，其产生冗余

的主要原因是对同一输入进行了多次特征提取。SMFE利用ND的空间解耦能力，
生成了4组信息相似互补的子特征图（缩略图），每组缩略图都可以代表原始特
征图信息，且分辨率大小只有原始输入一半。因此，当对每组缩略图进行卷积时，

SMFE不仅可得到与全分辨率相似的结果，且能够节约大量计算成本。通过不同
分支的多尺度学习和跨分支融合，SMFE便可获得丰富的多尺度特征。
对于多分支的卷积核参数设置，本节认为，场景解析的难点还集中于对细长

的物体（如电线杆）、前景小而背景大的区域（如可以透过背景的长栅栏等）的

感知效果较差。经研究发现，虽然对称卷积具有学习此类特征的能力，但非对称

卷积的计算量和参数更少，具有对极端特征更敏感的优势。所以本章将多尺度卷

积核与非对称卷积结合起来。SMFE中多尺寸多形状卷积核的学习效果如图3.5所
示，可见非对称卷积使网络更容易提取具有极端尺寸的物体的特征，如电线杆、栅

栏等。多尺度卷积则有利于提取同一物体在不同尺度上的特征。

图 3.5 SMFE中多尺寸多形状卷积核学习效果示意图
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SMFE在完成多尺度特征提取后，通过逐点卷积进行跨分支的特征融合。多
尺度特征提取的输出在空间上是相关的：如果步长为1，则应用NC将特征从深度
耦合到空间以恢复空间关联，如果步长为2，则直接输出半分辨率结果。
此外，考虑一种输入分辨率非常小的极端情况，假设输入特征图大小只有2×2，

则SMFE退化为深度卷积串联逐点卷积的模式，即MobileNet结构，此时多尺度
特征的提取仍然有效。

2. 定量分析
为便于描述，假设SMFE的输入和输出有相同的通道数且步长为1，即该输

入/输出的形状为 [C,H,W ]，则SMFE的计算量可由式(3.10)∼式(3.12)得出：

FLOPslearning = (1 + 9 + 5 + 5)C2H

2

W

2
= 5C2HW (3.10)

FLOPsfusion = 4C × 4C × H

2

W

2
= 4C2HW (3.11)

FLOPsSMFE = FLOPslearning + FLOPsfusion = 9C2HW (3.12)

相比而言，标准ResNet中的基础残差模块ResBlock的计算量如下式所示：

FLOPsresnet = (9 + 9)C2HW = 18C2HW (3.13)

对比式(3.12)和式(3.13)可得，SMFE比标准ResBlock节约了50%的计算量。
在特征提取能力方面，图3.6显示了SMFE在原始特征图上的等效多尺度核。

与只有5× 5感受野的ResBlock相比，SMFE具有更复杂、更宽阔的感受野，并且
在特征采样方面具有一定的稀疏性，从而能够提供更强的特征提取能力。

图 3.6 SMFE在原始特征图上的等效多尺度核示意图
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3.4.3 与现有方法对比

现有方法大多在通道维度上采用分组卷积或多分支结构，遵循“分割—变换

—合并”的方法实现多尺度学习与计算量削减，而本节所提出的方法是在空间维

度上，按照“解耦—变换—耦合”的策略，在单步操作内实现多尺度并行学习。

SMFE与典型多尺度学习方法在结构上的对比示意图详见图3.7，其中图3.7(a)代
表在同一输入上应用多尺度卷积核的方法[34]，图3.7(b)代表将输入在通道维度分
组并分别使用多尺度卷积核的方法[129]，图3.7(c)代表对输入进行金字塔池化的方

图 3.7 SMFE与典型多尺度学习方法在结构上的对比示意图
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法[35]。相关定量比较结果详见表3.2。对于图3.7(a)和图3.7(b)所代表的方法，特
征图大小是恒定的，每组卷积核生成的结果是最终输出在通道维度上的一个子集，

而在图3.7(c)中，特征金字塔是通过将输入转化为多个尺度来构建的，不同尺度的
特征表征也是最终输出在通道维度上的一个子集。相比之下，在本节所提出的方法

中，每组的通道数是恒定的，而特征图是原始输入在空间维度上的一个互补子集。

表 3.2 SMFE与典型多尺度学习方法的定量比较结果

序号 尺 寸 代表性工作 参 数 设 置 计 算 量

(a)

[256,64,128]
↓

[256,64,128]

ASPP[34] 核大小=[1,3,3,3]
17.20G

空洞率=[1,6,12,18]

(b) MixNet[129] 扩张率=6
7.01G

核大小=[3,5,7,9]
(c) PPM[35] 特征图大小=[1,2,3,6] 2.70G
(d) SMFE(本节) 核大小=[1,3,(1,5),(5,1)] 4.84G

3.5 实验结果与分析

本节首先构建了4种不同模型容量的实验模型，称为NDNet，并在 City-
scapes[107]数据集的验证集上进行消融研究以充分验证本章每节提出方法的有

效性；然后使用大型数据集 ImageNet[130]上的预训练模型，在Cityscapes[107]和

CamVid[105]数据集上进行重新训练与评测，并与现有先进方法进行了对比；最后

讨论了本章所提出方法的优势与局限性。

3.5.1 实验模型

参照ResNet[1]和高效网络DFNet[93]的结构，本节构建了一系列模型容量不同

的网络，表3.3为NDNet网络结构详细参数表。

3.5.2 消融研究

本节使用NDNet-18模型在Cityscapes[107]验证集的测试结果来展示本章所提

出方法的有效性。为了进行公平的比较，与2.5节相同，本节将标准的ResNet-18作
为骨干网络，并将其中相应的结构替换为LCGB和SMFE。在高分辨率语义输出
方面，本节使用了2.4节中提出的方法PRM。由于ND/NC贯穿于LCGB和 SMFE
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之中，且无法独立剥离，因而本节在讨论LCGB和SMFE的作用之后，再分别对
LCGB和SMFE中的ND/NC进行消融实验。
本节训练并验证了7个网络模型，表3.4给出了NDNet各组成部分消融研究结

果，具体比较了各个模型在参数量、计算量、内存占用峰值、mIoU及推理时间等
指标上的不同性能，其中最后一行代表是NDNet-18。值得注意的是，为了保证公
平性，内存消耗是在TensorRT优化后的模型上进行评估的，这有助于避免因各种
代码实现而产生的内存差异。后文将进一步对该结果进行详细分析。

1. 初始特征的局部感知与全局建模的实验分析
1）功能分析
表3.4显示LCGB大幅减少了计算量，同时将mIoU提高了约1%。然而，可能

是由于多分支结构的原因，LCGB在推理速度上没有提升。图3.8中的消融LCGB
前后网络分割效果样例说明了LCGB的优异表现：第一行显示了LCGB在扩大感
受野方面的作用，第二行显示了具有长距离依赖性的上下文信息对分割结果的影

响，第三行显示了LCGB在保存微小物体信息方面的优势。

图 3.8 消融初始特征的局部感知与全局建模方法前后网络分割效果样例

2）各组成部分有效性研究
LCGB由三部分组成：ND、LC和GB。本节分别研究了每一部分的作用，该

实验中ND和LC被看作一个整体，因为它们共同实现了下采样和初始特征提取。
表3.5展示了LCGB各组成部分有效性研究的实验结果，可以看出每个部分对最终
结果都有积极的影响。

2. 高级特征的空间并行多尺度学习的实验分析
1）功能分析
SMFE有效提升了准确性（2% ↑）和推理速度。然而，SMFE对所有缩略图进
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行的多尺度特征提取，增加了网络参数。图3.9中的消融SMFE前后网络分割效果
样例，说明了SMFE在三方面对网络性能的提升，包括对细长物体（远处的电线
杆）、不同尺度的同一物体（人和自行车）以及前景与背景比例非常小的区域（长

长的栅栏）等精确的感知与定位。

图 3.9 消融SMFE前后网络分割效果样例

2）参数设置研究
SMFE的各个分支可做不同卷积核设置，本实验研究了一些典型的卷积核组

合，其性能表现如表3.6所示。
表 3.6 SMFE在不同卷积核设置下的性能对比

设 置 参 数 量 FLOPs mIoU 推 理 时 间

核大小=[3,3,3,3]
27.06M 23.46G 73.02% 14.50ms

空洞率=[1,2,3,5]
核大小=[1,3,(1,3),(3,1)]

16.74M 17.42G 71.32% 9.90ms
空洞率=[1,1,(1,2),(2,1)]
核大小=[1,3,(1,5),(5,1)]

18.81M 18.63G 72.30% 10.02ms
空洞率=[1,1,1,1]

由表3.6中结果可以看出：虽然使用不同空洞率的3 × 3卷积可以获取较大的

感受野以及最高的精度，但其计算开销是最大的，推理时间也是最长的。而表中

第二行的设置所捕获的感受野虽与本章的相同，但其精度不高，速度优势也不明

显，这可能是因为多空洞率设置造成了部分信息损失。综合考虑，本章采用了第

三行所示的参数。

3）与现有代表性方法的性能对比
本节将SMFE与代表性多尺度学习方法进行了比较。本实验用ASPP[34]、Mix-
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Conv[129]和PPM[35]分别替换了NDNet-18中的SMFE，实验结果见表3.7。可见，
SMFE在提升准确率和推理时间方面具有明显优势，这也是本章关注的重点。尽
管MixNet在参数数量上有优势，但它的实时性能比SMFE差。这是因为MixNet
虽然使用大量的深度可分离卷积大幅减少了参数的数量，然而并行的多分支深度

可分离卷积计算对GPU并不友好，阻碍了其实时性能。ASPP的精度与SMFE最
接近，但由于ASPP以不同卷积核大小对同一输入进行了多次卷积，导致其计算
成本极高，严重影响了整体算法实时性。

表 3.7 SMFE与代表性多尺度学习方法性能对比

方 法 名 称 参 数 量 FLOPs mIoU 推 理 时 间

ASPP[34] 18.70M 24.27G 73.0% 11.97ms
MixNet[129] 7.50M 13.49G 72.6% 10.36ms

PPM[35] 14.66M 17.49G 71.6% 12.02ms
SMFE(本研究) 18.69M 13.39G 73.7% 9.3ms

3. 空间邻域解耦-耦合算子的实验分析
为了进一步探讨ND/NC与pixel-unshuffle/shuffle（简称PU/PS）对网络性能

的影响，本实验将LCGB和SMFE中的所有ND/NC相应地替换为PU/PS，实验结
果如表3.8所示。从表中可以看出，用PU/PS代替ND/NC后，网络的准确性有所
下降。这也证实了3.2.2节的分析，即通过对ND采样的不同缩略图进行卷积可以近
似于对原始输入进行多次特征提取，从而在预测准确率相近的情况下，极大地减

小计算量。与此相反，在pixel-unshuffle之后对结果进行分组，会导致通道间的关
系被打破。因此，每组的通道信息是不平衡的，对不同组的特征提取也是不平衡

和不充分的。对表3.8结果分析可知，PU/PS对SMFE有极大的负面影响，这是由
于SMFE中的多尺度核加剧了特征学习的不平衡性。因此，ND/NC赋予了LCGB
和SMFE以更强的特征提取能力。

表 3.8 空间邻域解耦-耦合算子消融实验结果

LCGB SMFE
mIoU

ND/NC PU/PS ND/NC PU/PS
— ✓ ✓ — 72.8%
✓ — — ✓ 72.3%
— ✓ — ✓ 72.0%
✓ — ✓ — 73.7%
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4. 内存占用分析
由于ND/NC仅改变了像素的排列方式，对内存占用不会产生影响，故而本

节仅分析LCGB和SMFE对内存占用的影响。由表3.4可知，LCGB和SMFE的加
入都促进了总内存消耗的减少。由于多个缩略图的存在使得计算流图更加复杂，

LCGB略微提高了推理引擎的内存占用；但是，由于缩略图的尺寸较小，它也减
少了中间结果的内存开销。同理，SMFE由于更多的参数和多分支结构增加了推
理引擎的内存使用量，但是由于SMFE在半分辨率特征图上进行卷积计算，其中
间结果的内存占用也得以降低，综合推理引擎和中间变量情况，SMFE在总体上
仍降低了总的内存使用量。综合LCGB和SMFE，NDNet在推理引擎内存占用上
获得了与基线相近的结果，但却大大降低了中间变量内存消耗，从而实现了最低

的计算量以及最快的推理速度。这表明了本章所提出方法在减少内存用量和提高

实时性能方面具有突出优势。

3.5.3 与当前先进方法的性能对比

本节首先在 ImageNet[130]上进行预训练，并与基线模型进行对比；然后在City-
scape[107]和CamVid[105]数据集的测试集上进行实验，并与目前先进的实时语义解

析算法进行对比。

1. 模型预训练
表3.9展示NDNet在 ImageNet分类任务上的实验结果。可以看出，与原始网络

（ResNet或DFNet）相比，NDNet在提高准确率的同时，大大降低了计算成本。由于
NDNet对每个缩略图都单独提取了特征，所以NDNet中的参数量较基线更多。对
于实时系统而言，存储设备的发展使得存储能力已不再是主要瓶颈，相比之下，计

算能力的限制更为关键，由3.5.2节分析，NDNet在计算性能方面更有优势。因此，
与标准的ResNet风格的网络相比，NDNet在实时性和准确性上都更有优势。

表 3.9 NDNet在 ImageNet分类任务上的实验结果

网 络 名 称 参 数 量 计 算 量 计算量削减比例 Top-1 准确率
ResNet-18[1] 11.2M 1.82G — 69.0%
NDNet-18 17.4M 1.03G 43.4% ↓ 72.1%
ResNet-34[1] 21.3M 3.67G — 73.6%
NDNet-34 37.5M 1.99G 45.8% ↓ 76.4%
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续表

网 络 名 称 参 数 量 计 算 量 计算量削减比例 Top-1 准确率
DF1[93] 8.0M 0.75G — 69.8%

NDNet-DF1 14.5M 0.57G 24.0% ↓ 70.9%
DF2[93] 17.5M 1.77G — 73.9%

NDNet-DF2 33.3M 1.18G 33.3%↓ 75.4%

2. 实时语义解析性能对比
本实验在Cityscapes[107]测试集上对NDNet进行了性能评估，并与目前先进

的实时语义解析算法进行对比，如图3.10所示。具体对比数据可见表3.10。

图 3.10 Cityscapes上NDNet与先进方法在速度（FPS）与准确率（mIoU）上的对比

由表3.10，NDNet在准确性和实时性方面都取得了优异的效果。为了公平比
较，本节分别列出了使用PyTorch和TensorRT在两种常用的GPU上的推理速度。
可以看出，NDNet比其他具有类似精度的方法快得多，例如，与STDC2-Seg75相
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比（mIoU 76.8% vs 76.47%（本章方法）），NDNet-18在RTX 2080Ti/Titan X上
分别快了2.52倍/1.68倍；与MSFNet相比（mIoU 77.1% vs 78.8%（本章方法）），
NDNet-34在速度上快了1.26倍，同时获得了1.6％的准确率提升。

表 3.10 NDNet与现有先进方法在Cityscapes测试集上的对比

方 法 名 称 输入分辨率 推理GPU型号 mIoU(%)
推理速度 (FPS)

PyTorch TensorRT
DFANet A[29] 1024×1024 Titan X 71.3 100
DFANet B[29] 1024×1024 Titan X 67.1 120
BiSeNet v1[28] 768×1536 Titan Xp 74.7 65.6 —

BiSeNet v2[39] 512×1024 GTX 1080Ti 72.6 — 156
BiSeNet v2-L[39] 512×1024 GTX 1080Ti 75.3 — 47.3
SwiftNet-18[114] 1024×2048 GTX 1080Ti 75.5 39.9 —

FANet[115] 1024×2048 Titan X 74.4 72 —

ShelfNet[116] 1024×2048 GTX 1080Ti 74.8 36.9 —

GAS[119] 769×1537 Titan Xp 71.8 108.4 —

CAS[120] 768×1536 GTX 1070 70.5 108 —

HMSeg[122] 768×1536 GTX 1080Ti 74.3 83.2 —

SFNet[124] 512×1024 GTX 1080Ti 74.5 121 —

MSFNet[125] 1024×2048 RTX 2080Ti 77.1 41 —

SGCPNet[131] 1024×2048 GTX 1080Ti 70.9 103.7 —

LMFFNet[132] 512×1024 RTX 3090 75.1 118.9 —

FasterSeg[94] 1024×2048 GTX 1080Ti 71.5 — 163.9
STDC1-Seg50[10] 512×1024 GTX 1080Ti 71.9 — 250.4
STDC2-Seg50[10] 512×1024 GTX 1080Ti 73.4 — 188.6
STDC1-Seg75[10] 768×1536 GTX 1080Ti 75.3 — 126.7
STDC2-Seg75[10] 768×1536 GTX 1080Ti 76.8 — 97.0
DF1-Seg[93] 1024×2048 GTX 1080Ti 73.0 — 106.4
DF2-Seg1[93] 1024×2048 GTX 1080Ti 74.8 — 67.2
DF2-Seg2[93] 1024×2048 GTX 1080Ti 75.3 — 56.3
RGPNet[117] 1024×2048 RTX 2080Ti 74.1 — 47.2

NDNet-18 512×1024
TiTan X

76.47
90.9 163

RTX 2080Ti 109.3 244
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方 法 名 称 输入分辨率 推理GPU型号 mIoU(%)
推理速度 (FPS)

PyTorch TensorRT

NDNet-34 512×1024
TiTan X

78.80
52.6 103

RTX 2080Ti 66.7 156

NDNet-DF1 512×1024
TiTan X

75.32
80.0 189

RTX 2080Ti 105.2 266

NDNet-DF2 512×1024
TiTan X

77.03
48.3 119

RTX2080Ti 62.5 161

NDNet与现有先进方法在CamVid[105]测试集上的对比结果如表3.11所示，其
中MSFNet∗ 表示在768 × 512分辨率下的测试结果，而MSFNet∗∗的分辨率则为
1024× 768；其他所有方法的评测指标都是在960× 720分辨率下获取的。该结果

同样说明了本章方法在权衡语义解析任务准确率与推理速度方面的优越性。总体

而言，本章所提出的方法达到了目前实时语义解析领域先进性能。

表 3.11 NDNet与现有先进方法在CamVid测试集上的对比

方 法 名 称 输入分辨率 推理GPU型号 mIoU(%)
推理速度 (FPS)

PyTorch TensorRT
DFANet A[29] 720×960 Titan X 64.7 120 —

DFANet B[29] 720×960 Titan X 59.3 160 —

BiSeNet v1[28] 720×960 Titan Xp 65.6 175 —

FANet[115] 720×960 Titan X 69.0 154 —

RGPNet[117] 720×960 RTX 2080Ti 66.9 90.2 —

DCNet[118] 720×960 RTX 2080Ti 66.2 166 —

GAS[119] 720×960 Titan Xp 72.8 153.1 —

CAS[120] 720×960 GTX 1070 71.8 169 —

DSANet[123] 720×960 GTX 1070 69.9 75.3 —

SFNet[124] 720×960 GTX 1080Ti 73.8 35.5 —

MSFNet[125]∗ 512×768 RTX 2080Ti 72.7 160 —

MSFNet[125]∗∗ 768×1024 RTX 2080Ti 75.4 91 —

BiSeNet v2[39] 720×960 GTX 1080Ti 72.4 — 124.5
BiSeNet v2-L[39] 720×960 GTX 1080Ti 73.2 — 32.7
STDC1-Seg50[10] 720×960 GTX 1080Ti 73.0 — 197.6
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续表

方 法 名 称 输入分辨率 推理GPU型号 mIoU(%)
推理速度 (FPS)

PyTorch TensorRT
STDC2-Seg50[10] 720×960 GTX 1080Ti 73.9 — 152.2
NDNet-18 720×960 RTX 2080Ti 76.0 76.9 175
NDNet-34 720×960 RTX 2080Ti 77.9 52.7 108

3.5.4 算法优势与局限性分析

为了更好地展示NDNet的优越性和局限性，本节在Cityscapes[107]验证集上

分别对推理速度最快的NDNet-18和准确率最高的NDNet-34进行了探究，并选择
了图3.11所示的8个样例进行进一步分析讨论。

图 3.11 NDNet算法优势与局限性分析样例
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由上至下，本节在A组图中分别展示了NDNet在准确的边界定位、微小物体
识别、多尺度目标感知、细长物体分割以及避免语义混淆等方面的能力。

而在B组图中则展示了一些失败案例。其中，图B1展示了一个在半透明背景
（弱语义）干扰下的失败案例。图B2和图B3展示了不同感受野对分割结果的影响。
具有大感受野的深层网络对大型物体及大面积干扰下的区域感知具有更强的预测

能力。图B4显示了NDNet在预测远端电线杆上的不足。其原因在于两方面。一
方面是远处的电线杆被建筑物的语义所淹没。另一方面是在特征提取过程中，电

线杆在缩略图中的有效像素太少，导致了信息丢失。

针对图B1∼B3所暴露的在多层级特征聚合时语义吞噬与感受野不足等方面
的问题，本书将在第4章通过对知识表征问题的研究来进行优化。图B4则指出了
邻域解耦方法的固有问题，而如何在缩略图生成和并行特征提取过程中处理像素

关联以减少细小物体信息损失，则成为NDNet的未来工作之一。

3.6 本章小结

面对场景语义解析任务在大规模输入预处理、多尺度学习等方面挑战，本章

提出了一种基于邻域解耦-耦合的新的空间维度表征学习方案。本章首先定义了邻
域解耦（ND）及其逆运算邻域耦合（NC）；随后提出了用于大规模输入预处理的
局部感知和全局依赖构建（LCGB）方法，和用于轻量级表征学习的空间多尺度
特征并行提取（SMFE）网络。大量实验论证了本章所提方法的有效性和优越性。
本章内容的未来工作包括使用轻量级操作进一步提高计算效率，特别是合并相邻

的“解耦-耦合”操作，以及通过神经网络架构搜索（NAS）算法，设计合理的搜
索空间与搜索机制，进一步确定适用于不同阶段的网络参数和更优的整体网络架

构等。

面对多层级特征聚合时语义吞噬与感受野不足等问题，本书将在下一章通过

研究知识表征方法，充分利用高维先验知识与多层级多尺度特征，实现全图感受

野与特征高效融合。
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