
基于BiLevelNet的实时语义分割算法

吴马靖，张永爱，林珊玲，林志贤，林坚普

引用本文:

吴马靖，张永爱，林珊玲，等. 基于BiLevelNet的实时语义分割算法[J]. 光电工程，2024， 51(5): 240030.

Wu M J, Zhang Y A, Lin S L, et al. Real-time semantic segmentation algorithm based on BiLevelNet[J]. Opto-
Electron Eng, 2024, 51(5): 240030.

https://doi.org/10.12086/oee.2024.240030

收稿日期: 2024-01-30; 修改日期: 2024-03-13; 录用日期: 2024-03-13

相关论文

面向道路场景语义分割的移动窗口变换神经网络设计

杭昊, 黄影平, 张栩瑞, 罗鑫

光电工程  2024, 51(1): 230304    doi: 10.12086/oee.2024.230304

基于双分支多尺度融合网络的毫米波SAR图像多目标语义分割方法

丁俊华, 袁明辉

光电工程  2023, 50(12): 230242    doi: 10.12086/oee.2023.230242

结合极坐标建模与神经网络的IVUS图像分割

刘靖雨, 蔡怀宇, 郝文月, 左廷涛, 贾忠伟, 汪毅, 陈晓冬

光电工程  2023, 50(1): 220118    doi: 10.12086/oee.2023.220118

基于语义分割的实时车道线检测方法

张冲, 黄影平, 郭志阳, 杨静怡

光电工程  2022, 49(5): 210378    doi: 10.12086/oee.2022.210378

更多相关论文见光电期刊集群网站 

http://cn.oejournal.org/oee  OE_Journal Website

https://www.oejournal.org/oee/
https://www.oejournal.org/oee/
https://www.oejournal.org/oee/
https://doi.org/10.12086/oee.2024.240030
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2024.230304
https://doi.org/10.12086/oee.2024.230304
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.230242
https://doi.org/10.12086/oee.2023.230242
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.220118
https://doi.org/10.12086/oee.2023.220118
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2022.210378
https://doi.org/10.12086/oee.2022.210378
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2024.240030?viewType=relative-article
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2024.240030?viewType=relative-article
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2024.240030?viewType=relative-article
http://cn.oejournal.org/oee


基于 BiLevelNet 的实时语义
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摘要：针对语义分割网络参数量过大导致其难以部署在内存受限的边缘设备等问题，本文提出一种基于 BiLevelNet
的轻量级实时语义分割算法。首先，利用空洞卷积扩大感受野，并结合特征复用策略增强网络的区域感知能力。接着，

嵌入两阶段的 PBRA 注意力机制，建立远距离相关物体之间的依赖关系以增强网络的全局感知能力。最后，引入结

合浅层特征的 FADE 算子以改善图像上采样效果。实验结果表明，在输入图像分辨率为 512×1024 的情况下，本文

网络在 Cityscapes 数据集上以 121 f/s 的速率获得了 75.1% 的平均交并比，模型大小仅为 0.7 M。同时在输入图像分

辨率为 360×480 的情况下，在 Camvid 数据集上取得 68.2% 的平均交并比。同当前其他实时语义分割方法相比，该

网络性能取得速度与精度的均衡，符合自动驾驶应用场景对实时性的要求。
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Real-time semantic segmentation algorithm
based on BiLevelNet
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1 School of Advanced Manufacturing, Fuzhou University, Quanzhou, Fujian 362200, China;
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Abstract: In  response to  the  problem of  the  large  parameter  size  of  semantic  segmentation  networks,  making  it
difficult to deploy on memory-constrained edge devices, a lightweight real-time semantic segmentation algorithm is
proposed  based  on  BiLevelNet.  Firstly,  dilated  convolutions  are  employed  to  augment  the  receptive  field,  and
feature  reuse  strategies  are  integrated  to  enhance  the  network's  region  awareness.  Next,  a  two-stage  PBRA
(Partial  Bi-Level  Route  Attention)  mechanism is  incorporated  to  establish  dependencies  between  distant  objects,
thereby augmenting the network's global perception capability. Finally, the FADE operator is introduced to combine
shallow  features  to  improve  the  effectiveness  of  image  upsampling.  Experimental  results  show  that,  at  an  input
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image resolution of 512×1024, the proposed network achieves an average Intersection over Union (IoU) of 75.1%
on the Cityscapes dataset at a speed of 121 frames per second, with a model size of only 0.7 M. Additionally, at an
input  image  resolution  of  360×480,  the  network  achieves  an  average  IoU  of  68.2% on  the  CamVid  dataset.
Compared with other real-time semantic segmentation methods, this network achieves a balance between speed
and accuracy, meeting the real-time requirements for applications like autonomous driving.
Keywords: real-time semantic segmentation; autonomous driving; deep learning; self-attention; upsampling

 
 1   引　言

语义分割作为计算机视觉领域的基础研究任务，

因其具有逐像素分类能力从而在自动驾驶[1]、医学图

像[2]、遥感[3] 等领域得到广泛应用。作为像素级分类

任务，其目标是为图像中的每个像素赋予相应的类别

标签，从而实现对图像中不同物体或区域的精细划分

和识别。在以自动驾驶为代表的应用中，语义分割可

以提供强大的场景解析能力，并为视觉理解提供细粒

度和深层的语义信息。

语义分割模型通常采用 ImageNet 预训练骨干网

络提取对象的局部信息，并使用上下文模块挖掘语义

信息，例如 PPM (pyramid pooling module)[4]、或 ASPP
(atrous spatial pyramid pooling)[5]。然而，Andrew 等 [6]

指出减半最后一个卷积层的通道数量不会降低分割精

度，从而表明 ImageNet 骨干在分割任务存在通道冗

余的现象。此外，ImageNet 数据集中 224×224 的尺

寸远小于语义分割的图像。例如，Cityscapes[7] 的图

像分辨率为 1024×2048，而 CamVid[8] 的图像分辨率

为 720×960，ImageNet 模型处理大尺寸图片时面临感

受野不足的问题，并且存在参数规模较大和推理速度

慢等问题。因此需要构建一个轻量级的语义分割网络，

以满足自动驾驶场景的实际需求。

当前的轻量级语义分割模型，大致分为双分支架

构[9] 和基于多次下采样方法[10]。这两类方法在权衡精

度和速度方面取得不错的表现，但双分支架构在初始

下采样阶段拆分支路会阻碍信息交互，重复提取浅层

特征导致参数冗余。多次下采样会逐渐丢失空间信息，

在上采样阶段难以恢复缺失的空间信息，从而导致分

割性能下降。

相比于上述两种结构，基于轻量化特征提取模块

的编码−解码结构[11-14] 更适用于资源受限场景。这种

结构通过多次降低分辨率，大幅减少网络训练和推理

中的信息流参数。并结合分解卷积、深度可分离卷

积[12]、划分－重排操作[14] 配置基础特征提取单元。然

而，由于较小的感受野限制，这种模型无法获取更多

的上下文信息，从而限制了分割精度。虽然使用空洞

卷积在一定程度上缓解了这个问题，但堆叠空洞卷积

会导致棋盘效应，进而导致局部信息丢失，这对于像

素级密集预测任务难以接受。

为了解决上述问题，本文提出一种基于两阶段路

由自注意力的实时分割网络 (bi-level  attention  real-
time semantic segmentation network, BiLevelNet)，主要

工作如下：

1) 为了实现高效的特征提取，基于多层次特

征提取策略设计了非对称特征复用卷积模块

(asymmetric  feature  reuse  convolution  module， AFR
module)，并进一步搭建出整体的轻量架构。

2) 鉴于自动驾驶场景物体的尺寸存在显著变化，

本文采用两阶段路由自注意力模块 (bi-level  route
attention module, BRA module)，用于捕捉远距离物体

间的依赖关系，从而增强特征表达能力。此外，结合

通道缩减的思想，减少冗余特征的影响。通过实验得

到最佳通道缩减因子。

3) 针对上采样阶段难以恢复空间信息的问题，本

文采用了 FADE 上采样模块 (fuses the assets of decoder
and encoder  upsampling operator，FADE)，该方法在

保持轻量化的同时，同时参考空间信息和语义信息进

行上采样，从而完成图像空间细节的恢复。

4) 在 Cityscapes 和 Camvid 数据集上验证本文算

法的有效性。实验结果显示，mIoU 分别达到 75.1%
和 68.2%。当输入图像大小为 512×1024 时，实现了

121 帧/秒的速度。与当前轻量级算法相比，本文方法

取得了更好的分割性能。

 2   相关工作

 2.1  轻量级特征提取模块

RELAXNet[13] 和 LEDNet[15] 展示了通道分离和通

道打乱在压缩网络参数的积极影响，认为其有利于促
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进通道间的信息交互。DWGNet[16] 认为随着特征语义

表示的增强，更高的阶段需要更大的感受野，以及恰

当空洞率的膨胀卷积有助于建立长距离特征之间的连

接。Fasternet[17] 在最小卷积单元中只对部分通道进行

特征提取，同时保留其余通道的完整信息，提出了应

对 shufflenetV2[18] 中论述的通道冗余现象的一种解决

思路。综上，本文结合空洞卷积和特征复用策略，将

初步提取的特征进行复用，并通过单元级的长短残差

连接，进一步增强对图像不同区域的感知能力。

 2.2  注意力机制

注意力机制在提高分割准确性方面至关重要。

CBAM[19] 简单结合通道与空间注意力的做法，无法捕

捉远距离目标的依赖关系。从通道层面切入，文献 [20]
考虑到每个类别与输入特征逐通道之间的关系，从而

增强类别信息感知能力。从稀疏性角度切入，Huang
等[21] 提出一种交叉注意力模块，对局部窗口的注意

力计算只考虑十字路径，以稀疏地建模像素间的长距

离依赖关系，相比逐像素计算的自注意力机制更加高

效和轻量。池化注意力[22] 通过条带形状的池化窗进

一步简化了计算。可变形注意力[23] 通过不规则网格

实现图像自适应稀疏性，但引入了与内容无关的序列

向量。为此，本文采用具备内容感知和稀疏性的两阶

段自注意力模块[24]，以较小代价有效地捕获远距离对

象之间的关系。

 2.3  上采样算子

在解码器中，通过临近插值法或双线性插值法对

特征图进行上采样操作是一种常见做法。前者速度快

但效果较差，后者在图像边缘过渡平滑导致局部高频

信息丢失。基于反卷积的上采样忽略了低层的内容，

无法适应局部信息的变化。为解决这些问题，

CARAFE[25] 上采样算子被提出，在较大的感知领域内

聚合上下文信息，同时实时感知特定的内容，并保持

计算效率。文献 [26] 考虑到空间细节信息的影响，提

出编码指导上采样模块，但文中细节块的设计未能充

分提取空间信息。Lu 等人观察到使用解码器深层特

征可以增强区域连续性，而使用编码器浅层特征有助

于恢复细节，并结合这两种优点提出通用的 FADE 算

子[27]。FADE 算子在保存语义信息的同时补偿由于下

采样导致的细节信息丢失，在区域和细节敏感的密集

预测任务上表现良好。因此，在本文中，FADE 算子

被引入解码器，用于接收编码器中的区域信息和解码

器中的语义信息，完成图像空间细节的恢复。

 3   本文模型及网络结构

 3.1  网络结构设计

本文目的是设计具备快速推理与高精度的轻量化

网络。基于编码器-解码器架构，设计出了一个实时

分割网络。目前，大多数方法为了获取更深层次的语

义信息，对输入图片进行了多次下采样以扩大卷积层

的有效感受野，在恢复至原始分辨率时容易造成空间

信息丢失。本文网络设计细节如表 1 所示，整体架构

如图 1 所示。
 
 

表 1　本文网络框架

Table 1　Network framework of BiLevelNet

Stage Operator Mode Output size

Stage 1 3 × 3 Conv Stride 2 32 × 256 × 512

3 × 3 Conv Stride 1 32 × 256 × 512

3 × 3 Conv Stride 1 32 × 256 × 512

Stage 2 AFR-S 64 × 128 × 256

2 × ARF Dilated 2 64 × 128 × 256

Stage 3 AFR-S 128 × 64 × 128

4 × AFR Dilated 4 128 × 64 × 128

5 × AFR Dilated 8 128 × 64 × 128

Decoder DAF 32 × 256 × 512

1 × 1 Conv Stride 1 19 × 256 × 512

Bilinear 19 × 512 × 1024
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图 1　BiLevelNet 的网络框架

Fig. 1　Network framework of BiLevelNet
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该网络的编码部分可分为三个阶段。首先使用三

个级联的卷积提取初始特征，其中步长为 2 的 3×3 卷

积用于缩小输入图像的尺寸。步长为 1 的 3×3 卷积用

于提取初始特征。本文采用步长为 2 的 3×3 卷积缩小

输入特征尺寸，相比结合了最大池化和步长为 2 的卷

积的常规做法，可以捕获更多的局部信息，同时减少

细节信息丢失。

对输入图像送入 AFR-S 进行通道变换和下采样

处理之后，将信息传递至第二阶段。由 2 个堆叠的

AFR 模块组成，空洞率设置为 2，可有效地提取浅层

局部信息。将第二阶段的输入拼接到输出端，作为第

三阶段的输入。在第三阶段，为扩大网络的感受野，

堆叠 4 个空洞率为 4 和 5 个空洞率为 8 的 AFR 模块，

同样使用残差将输入拼接到输出端。

最后，为确保网络各阶段的语义一致性，将三个

阶段的输出特征图送入解码器进行特征融合，完成原

始分辨率的恢复。

 3.2  非对称特征复用模块

其中，在模块设计过程中，本文参考了瓶颈残差

结构 (图 2(a) 与非瓶颈残差结构 (图 2(b))，扩大感受

野对于提升上下文信息获取能力至关重要，采用恰当

膨胀率的空洞卷积以增强网络的上下文感知能力是一

种常见做法。故本文结合 ERFNet[11] 中的分解卷积和

DFANet[28] 中特征复用的思想，提出了非对称特征复

用单元，作为网络的基础特征提取单元，如图 3 所示。
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Fig. 2　Comparison of different feature extraction modules
 

本文提出 AFR 模块，使用特征复用策略有效实

现了多层次特征提取。首先，对输入特征 X进行 1×1
卷积操作实现降维并促进通道间的信息交互。接下来，

本文设计了一个双分支卷积支路来捕捉更多的上下文

信息。其中，局部特征通过 3×3 的深度可分离卷积获

取。另一支路在不同阶段使用不同膨胀率的空洞卷积

来获取候选区域周围的上下文信息。为了降低计算成

本并保证实时推理速度，该分支同样采用深度可分离

卷积实现。将第一个双支路卷积的两个支路的输出特

征相加后与输入特征进行拼接，得到初步提取的特征。
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c/2+c

c/2

c

c

c

输入特征Xa b

图 3　AFR-S 模块和 AFR 模块
Fig. 3　AFR-S module and AFR module

 

为了进一步提取更复杂的语义特征，将初步提取

的特征重新送入 1×1 卷积和双支路卷积层，进一步增

强特征表达能力并提取更丰富的语义信息。最后，使

用 1×1 卷积来增强通道间的信息交互，再使用长距离

残差与输入特征图相加以恢复有用的丢失信息并加快

训练过程，构建出更全面的特征表达。

图 4 展示了 AFR 模块中不同层级的特征图。

图 4(b) 为输入特征，整体语境的响应较好，但在方框

处杆子和道路边界的响应较弱。通过 3×3 深度卷积获

取的局部特征 4(d) 细节信息丰富，如道路边界和车辆

轮廓。而另一分支通过空洞卷积获取的上下文信息

4(e) 更侧重语义信息，在道路上有连续和完整的激活。

通过双分支相加融合的特征在 4(f) 中，对局部和整体

场景均展现出较好的激活。

将图 4(f) 与输入特征 4(b) 相拼接后得到 4(g)，由

于输入特征通道数是 4(f) 的两倍，初步观察 4(g) 和原

始特征似乎有一致的响应。然而，经过第二次 1×1 卷

积得到的特征 4(h) 中，展现了完整的道路响应，同时

局部杆子的特征也未丢失，且无噪声干扰。

与对图 4(c) 进行单次特征提取相比，复用特征
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4(h) 有助于强化模型对细节和整体场景的理解，同时

减少背景干扰，这一点在输出特征 4(i) 杆子和道路边

界处更连续的响应中得到验证。

 3.3  基于通道缩减的两阶段自注意力模块

在自动驾驶场景中，由于物体尺度变化较大，为

了提升网络对不同尺度物体信息的获取能力，本文引

入了注意力机制。基于卷积的注意力模块感受野较小，

难以建立长距离依赖关系。自注意力具有全局感受野，

但却带来高额计算量。为了克服这些问题，本文采用

一种具有动态稀疏特性的两阶段路由自注意力模块，

称为 BRA 模块。

BRA 模块在预先划分的窗口中过滤掉大部分不

相关的键值对，只保留少量的相关区域。对于输入的

特征图，通过线性映射获得 QKV 序列。之后通过邻

阶矩阵构建有向图得到不同键值对之间的相关度，可

以理解为每个区域与其他区域之间的相关程度。最后，

基于区域级的路径查询矩阵，应用细粒度的自注意力

计算得到权重再分配后的特征图。其结构如图 5

所示。

x ∈ RH×W×C S ×S

H/S xr ∈ RS 2×HW/S 2×C

Q, K, V ∈ RS 2×HW/S 2×C

首先将一张二维的特征图 分割成

个大小为 个互不重叠的窗口，得到 ，

其中 C为原特征图的通道，H和 W分别为特征图的

高度和宽度。随后进行线性投影操作，得到

序列向量。

然后，通过构建一个有向图确定每个给定区域应

该关注的其他区域 (即参与细粒度注意力计算的区域)。

 

a 输入图片 b 输入特征 c 第一次降维后的特征

d 局部特征 e 上下文信息 f 特征相加融合

g 特征相加融合后与输入特征拼接 h 第二次降维后的特征 i 输出特征

图 4　区域感知与特征复用示意图

Fig. 4　Schematic diagram of region perception and feature reuse
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图 5　BRA 模块

Fig. 5　BRA module
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Qr,Kr ∈ RS 2×C Qr

Kr

Ar = Qr(Kr)T Ar ∈ RS 2×S 2

Ar top− k

I ∈ RS 2×k KQ

首先分别对 Q和 K进行区域级的均值操作得到

，其作用是降低计算量。然后通过将

和转置的 进行矩阵乘法，得到区域之间关联图的邻

接矩阵 ， 衡量了两个区域之间

的语义相关性。为了保留对每个区域最重要的前 k个
区域，对 逐行计算 区域并得到相关矩阵

，得到前 k个最相关的 对，公式如下：
Ir = topkIndex(Ar) , (1)

其中：第 i行包含了与第 i个区域最相关的 k个区域

的索引。

Ir

Ir
(i,1), Ir

(i,2), . . . , Ir
(i,k)

使用区域间的索引矩阵 ，可以指定区域 i中的

每个查询向量 Q只关注索引 所对应的

k个区域中的键值对。使用式 (2) 收集这些分散在整

个特征图上的区域：
Kg = gather(K, Ir),Vg = gather(V, Ir) , (2)

Q，K，V ∈ RS 2×kHW/S 2×C其中： 代表收集到的键值对。

使用式 (3) 计算得到注意力权重信息：
Att = so f tmax(Q⊗Kg)⊗Vg , (3)

其中：通过 Q和 K之间的矩阵乘法计算得到注意权

重，而没有引入额外的可学习参数，节省了内存和计

算资源。

在此基础上，本文结合 Fasternet 中通道缩减的思

想，对送入 BRA 模块的特征通道进行调控，形成了

PBRA 模块，这一设计避免通道数较多时受到冗余特

征的影响，有助于均衡重要区域和非重要区域的注意

力权重。PBRA 模块如图 6 所示。
 

* =

*
=

=

卷积
Convolution

部分卷积
Partial convolution

部分双相路径注意力
Partial Bi-Level routing attention

×

卷积核
卷积操作
BRA

×

*

矩阵乘法
恒等映射

a

c

b

图 6　PBRA 模块
Fig. 6　Partial Bi-Level route attention module

 

 3.4  跨尺度特征聚合

常用的双线性插值在上采样时存在难以恢复丢失

的图像细节信息的问题，为此本文在解码器中引入

FADE 上采样算子，能够有效地增强图像的空间信息。

FL FM其详细结构如图 7 所示。首先，特征图 和

F1 FM FH

F2 F1

分别输入，经过 Refine 模块进行特征精炼和通道对齐。

该模块串联了 3×3 卷积和 1×1 卷积。随后，经过处理

的特征进行求和，再次输入 Refine 模块以进一步对齐

信息，生成特征 。接着，特征图 和 通过

FADE 进行上采样得到特征 ，与 一同输入 DAF
模块得到输出 Y，如式 (4) 所示。

Y = DAF(Re f ine(Re f ine(FL)+Re f ine(FM)) . (4)

 
Refine

Refine Add Refine DAF

F
A

D
E

 

Refine Add Refine

C
o
n
v
 1

×
1

Upsample×2

F1

F2

FH

FM

FL

Y

图 7　解码器模块

Fig. 7　Decorder module
 

 4   实验与结果分析

 4.1  数据集

本文采用 Cityscapes 数据集和 CamVid 数据集验

证算法的有效性。Cityscapes 常用于语义分割网络的

评估。本文仅使用其中的 5000 张精细标注图像，分

辨率为 1024×2048，标签分为 19 个类别，包括道路、

行人、车辆、建筑物等，覆盖了城市场景中可能出现

的各种对象和区域。包含 2975 张训练图像、500 张
验证图像和 1525 张测试图像。CamVid 是采用汽车驾

驶的视角拍摄的道路场景数据集。所有图像的分辨率

为 960×720，语义标签分为 11 个类别。该数据集一

共有 701 张图像，分别包含 367 张训练集合图像，

101 张验证图像和 233 张测试图像。

 4.2  评价指标

本文使用平均交并比 (mIoU) 作为分割精确度衡

量指标，如式 (5) 所示:

mIoU =
1

1+ k

k∑
i=0

pii

k∑
j=0

pi j+

k∑
j=0

p ji− pii

, (5)

pii, pi j, p ji其中： 分别表示预测正确的像素数量，将 i
类预测为 j类的像素数量，以及将 j类预测为 i类的
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概率的像素数量。k表示类别数。分割速度采用每秒

处理帧数 (frames per second, FPS)，内存消耗则以参

数量 (parameters, Params) 来衡量，而计算复杂度则使

用每秒浮点运算次数 (floating-point  operations  per
second, FLOPs) 来衡量。

 4.3  实验设置

对于 Cityscapes 数据集，实验采用随机梯度下降

法 (SGD)，动量设置为 0.9，权重衰减为 2e-4，使用

“poly”作为学习率衰减策略，其中将初始学习率设置

为 4.5e-2，指数系数为 0.9，最大迭代次数设置为

1000 个 epoch，批量大小设置为 8。对于 Camvid 数

据集，实验使用 Adam 算法进行优化，初始学习率

为 1.5e-3，权重衰减为 2e-4。学习率使用热身策略

(warm-up)。热身因子、热身迭代次数和指数系数分

别设置为 1/3、500 和 0.9。最大迭代次数为 1000 个

epoch，批量大小设置为 8。
数据增强方面，对输入图像进行随机水平翻转、

均值减法和随机缩放。随机缩放比例包含{0.75、1.0、
1.25、1.5、1.75、2.0}。最后，对图像随机裁剪为固

定大小以进行训练。

所有的实验都是基于 PyTorch-1.10,CUDA 11.3,
CUDNN  8.2.0 进行。使用单个 NVIDIA  RTX  3090
GPU 进行训练和推理。数据集类别像素数量统计如

图 8 所示，存在严重的类别分布不均问题。

对于 Cityscapes 数据集，采用 OHEM (online hard
example mining) 损失函数进行优化，本文采用的交叉

熵损失:

loss = −
m∑

i=1

n∑
j=1

ŷi, j lg
exp
(
xi, j
)

m∑
i=1

n∑
j=1

exp
(
xi, j
) , (6)

xi, j m×n i, j ŷi, j̇

xi, j

其中： 表示 大小的图像第 个像素值， 表

示模型在输入 为时的预测值。

OHEM 通过在损失计算后，选取损失超过阈值

thresh 的像素作为难负样本引入训练，以便网络更加

关注难以学习的样本，从而增强分割精度。

对于 CamVid 数据集，采用类别加权策略：

Wclass =
1

ln(c+Pclass )

loss = −
i∑

i=1

j∑
j=1

Wclass ŷi, j lg
exp
(
xi, j
)

i∑
i=1

j∑
j=1

exp
(
xi, j
) , (7)

Wclass Pclass其中： 指某个类别的权重， 指该类别样本分

布。c为可超参数，设置为 1.10。

 4.4  消融实验

 4.4.1  不同特征提取模块的消融实验

为验证 AFR 模块有效性，分别采用 DABNet 中
的 DAB 模块、LEDNet 的 SSnbt 模块以及本文中的

AFR 模块构建网络。各网络性能对比如表 2 所示，

可见由 DAB 模块构成的网络取得最佳推理速度，但

mIoU 相比本文模型从 75.5% 下降至 71.8%。使用

SSnbt 模块替换 AFR 模块后，精度下降了 8.4%，同

时参数量提升了 0.15 M。

 4.4.2  PBRA模块的缩减因子 r的消融实验

当输入通道的数量较大时，模型需要处理更多的

信息，其中可能包含一些冗余信息，从而降低模型的

表达能力和准确性。当减小输入通道的数量时，模型

可以更加集中地学习每个通道所包含的信息，并更好

区分有用的特征和噪声或无用的信息。但通道数量过

小，可能会导致信息丢失或信息瓶颈，因此需要在减

小通道数量和保持足够信息量之间找到平衡。
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图 8　Cityscapes 数据集与 Camvid 数据集的样本分布

Fig. 8　Sample distribution of Cityscapes dataset and Camvid dataset
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本实验采用逐步减少的通道缩减因子，具体见

表 3。其中 r=0 代表未采用 BRA 模块，而当 r=1/16，
仅将极少数通道送入 BRA 模块，限制了其全局感知

能力。另一方面，r=1 即所有通道送入 BRA 模块时，

模型 mIoU 提升仅为 0.2 个百分点，原因有两点，一

是通道中的冗余信息降低了对关键特征的有效集中，

二是不同通道间较弱相关性的特征产生较弱的权重分

布，限制了对于关键关系的建模能力。为克服上述问

题，本文从通道调制入手进行特征选择，实验结果表

明，当缩减因子 r=1/4 时，模型能更好地适应数据的

特征分布，从而显著提升了性能，在参数量方面仅

有 0.01 M 增加。因此，选取 r=1/4，即为本文所提的

PBRA 模块，相较于 BRA，PBRA 在 mIoU 上提升

1.5%，速度提升 12 f/s。
  

表 3　不同缩减因子在 Cityscapes 验证集的实验结果

Table 3　Experimental results of different reduction factor modules in

Cityscapes validation set

Ratio Params/M FLOPs/G FPS mIoU/%

0 0.67 9.59 135 74.0

1 0.74 10.25 116 74.2

1/2 0.69 9.75 120 75.0

1/4 0.68 9.64 128 75.5
1/8 0.67 9.61 130 75.1

1/16 0.67 9.6 131 74.1
 

图 9 展示了引入 PBRA 模块前后的分割结果对比。

结果显示，PBRA 提升了全局感知，对于基础模型在

分割车辆时存在的类内不一致和边界外像素点误分类

的现象得到改善。

 4.4.3  FADE上采样算子的消融实验

观察采用双线性插值进行上采样的分割结果 (如
图 10)，注意到在道路边缘存在不连续和像素点缺失

的问题。可视化双线性插值上采样前的深度特征图

(如图 11(a)，我们观察到道路和人行道的特征响应相

似，容易被误判为同一类别。在图 11(c) 中，这一类

别模糊现象更加直观。然而，在浅层特征图中，边缘

信息得到了清晰的捕获，如图 11(b) 所示。因此，本

文引入了边缘信息完整保留的浅层特征，将其融入

FADE 上采样时的参考内容，以有效弥补空间信息的

丢失。这样的处理产生了更为连续和清晰的边缘分割

效果，如图 12(a) 所示。在图 12(b) 中展示的浅层特

征中的边缘信息与 FADE 上采样分割结果中的道路边

界高度重合，从而验证了浅层特征能改善上采样时的

边缘分割效果。

 
双线性插值分割结果 标签a b

图 10　双线性插值分割结果对比

Fig. 10　Comparison of segmentation results using
bilinear interpolation

 
从表 4 中可以看出，FADE 上采样算子有效提升

了分割精度，并保持了轻量的参数和实时性能。与固

定上采样策略的双线性插值相比，FADE 上采样算子

在 mIoU 上取得了 0.4 个百分点的提升。验证了结合

编码器中浅层信息可以高效聚合空间信息，提升上采

样的可学习性，从而提高物体分割的准确度。

 4.5  网络性能的定量对比

为验证本文方法的高效性，本节选取了现阶段几

种优秀算法进行对比分析，实验结果如表 5。
结果表明，本文方法能较好地兼顾精度和推理速

 

表 2　不同特征提取模块在 Cityscapes 数据集的性能对比

Table 2　Performance comparison of different feature extraction

modules on the Cityscapes dataset

Params/M FLOPs/G FPS mIoU/%

SSnbt 0.83 11.61 132 67.1

DAB 0.75 10.78 140 71.8

AFR 0.68 9.64 128 75.5

 

原图 标注

基础模型 引入PBRA模块

a b

c d

图 9　引入 PBRA 模块前后的分割结果对比

Fig. 9　Comparison of results with using the PBRA modules
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度。精度方面，本文方法获得了 75.1% 的平均交并比，

高于所有的对比模型。推理速度方面，取得 121 f/s，
符合自动驾驶中的实时性要求，仅低于 Bisenet-v2，
并且参数量上只占 Bisenet-v2 的 1/8。参数量方面，

虽然 ENet 和 DALNet 的参数量少于本文方法，但其

对应的精度和推理速度明显低于本文方法。

表 6 进一步给出本文方法在 Cityscapes 测试集上

的各类别交并比。由表中数据可知，大面积物体类别

的分割准确率较高，例如建筑物、火车、公交车等分

别达到了 91.8%、73.9%、78.8%。而对于其它类别，

本文方法也取得了较好的分割精度，如道路、人行道、

植被等分别达到 98.0%、82.2%、92.8%。主要归因于

两点：首先，AFR 模块充分获取多尺度信息并复用

深层特征。其次，PBRA 模块成功捕捉了场景中分散

区域之间的远距离关联，权衡关键与次要特征间的注

意力权重，协同提升分割结果的类内一致性。

 4.6  网络性能的定性对比

本文及其他网络在 Cityscapses 数据集上的分割

效果对比如图 13 所示。

如图 13 所示的第一行和第二行，本文方法能准

确辨别卡车和公交车类别区域内的所有像素点，而其

他方法的结果倾向于将这类大物体分割成若干个区域。

其主要原因在于大物体的尺寸可能超出了卷积操作所

能捕捉到的局部范围，较小的滑动窗口无法充分利用

相邻区域的上下文信息。而本文引入的 PBRA 模块通

 

表 4　FADE 上采样算子在 Cityscapes 验证集的消融实验

Table 4　Experimental results of FADE modules on the Cityscapes validation dataset

Params/M FLOPs/G FPS mIoU/%
Bilinear 0.68 9.64 128 75.5
FADE 0.7 10.4 121 75.9

 

表 5　不同模型在 Cityscapes 数据集的性能对比

Table 5　Performance comparison of different models on the

Cityscapes dataset

Algorithm Size Params/M FLOPs/G FPS mIoU/%

ENet 512×1024 0.36 4.35 42 58.3

ERFNet 512×1024 2.10 26.8 59 68.0

LEDNet 512×1024 0.94 11.5 71 69.2

DABNet 512×1024 0.76 - 104 70.1

ELANet[29] 512×1024 0.67 9.7 93 74.7

RELAXNet 512×1024 1.90 22.84 64 74.8

DALNet[30] 512×1 024 0.48 - 74 71.1

BiseNet-v2 512×1024 3.40 21.2 156 72.6

MIFNet[31] 512×1024 0.82 12.03 74 73.1

文献[32] 512×1024 6.22 12.5 154.7 74.2

Ours 512×1024 0.70 10.4 121 75.1

 

表 6　不同模型在 Cityscapes 数据集上的各类别交并比

Table 6　Evaluation results of per-class IoU /% on the

Cityscapes dataset

Class ERFNet DABNet LEDNet FDDWNet Ours
Roa 97.9 96.8 97.1 98.0 98.0
Sid 82.1 78.5 78.6 82.4 82.2
Bui 90.7 90.9 90.4 91.1 91.8
Wal 45.2 45.3 46.5 52.5 54.8
Fen 50.4 50.1 48.1 51.2 56.5
Pol 59.0 59.1 60.9 59.9 63.2
Tli 62.6 65.2 60.4 64.4 68.4
TSi 68.4 70.7 71.1 68.9 72.1
Veg 91.9 92.5 91.2 92.5 92.8
Ter 69.4 68.1 60.0 70.3 70.5
Sky 94.2 94.6 93.2 94.4 94.5
Ped 78.5 80.5 74.3 80.8 82.3
Rid 59.8 58.5 51.8 59.8 65.2
Car 93.4 92.7 92.3 94.0 94.3
Tru 52.5 52.7 61.0 56.5 59.2
Bus 60.8 67.2 72.4 68.9 78.5
Tra 53.7 50.9 51.0 48.6 73.9
Mot 49.9 50.4 43.3 55.7 57.9
Bic 64.2 65.7 70.2 67.7 70.2

 

双线性插值上采样前的特征图 浅层特征图

重叠的图(a)和原图 重叠的图(b)和原图

a b

c d

图 11　双线性插值前的特征图与浅层特征图

Fig. 11　Feature map before bilinear interpolation and the shallow
feature map

 

FADE上采样分割结果 FADE上采样分割结果
和原图的重叠

a b

图 12　FADE 上采样分割结果

Fig. 12　FADE upsampling segmentation results

吴马靖, 等. 光电工程, 2024, 51(5): 240030 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240030

240030-9



过计算每个像素位置与高相关度区域之间的关联性权

重，有效捕获全局范围内的信息，摆脱了局部窗口的

视野局限，能够更好地理解大物体的结构和边界。从

第三行和第五行中可看出 DABNet、FDDWNet 和
LEDNet 对道路像素的判别受到其他像素的干扰，而

本文方法较好地预测了道路的边界。本文方法能够准

确地划分大型车辆及道路的边界，达到较好的分割效

果；对于第六行中的栏杆和路灯等小物体，分割效果

更为完整。在第四行中本文方法准确地划分出树枝的

像素区域，而其余方法均出现了局部误判为电线杆的

现象。综上，本文在自动驾驶场景中的关键类别 (如
行人、车辆、道路和信号灯) 分割结果最优。

为验证本文方法的泛化能力，在另一常用数据集

CamVid 上进行了对比实验。实验结果如表 7 所示。

精度上，本文方法仅低于采用 ImageNet 预训练的

Bisenet-v2 模型，但值得注意的是，本文采用从头训

练的方法，并且参数量上只占其 1/8。在参数量上，

尽管本文方法的参数量是 ENet 的两倍，但本文方法

精度指标更优。综上所述，本文方法更适用于资源受

限的硬件设备。

图 14 的可视化结果对比也可看出，本文方法在

围墙及建筑物 (图中黄色虚线框区域) 等类别上的分割

效果更好，PBRA 模块建立的长距离依赖有效捕捉到

围墙边界及内部之间的相互联系，显著提升了围墙类

别的类内一致性，有效改善了对道路状况的感知

能力。 

表 7　CamVid 数据集上的性能对比

Table 7　Performance comparison on the CamVid dataset

Algorithm Size Pretrain Params/M mIoU/%

ENet 360×480 N 0.36 51.3

CGNet 360×480 N 0.5 64.7

DALNet 360×480 N 0.47 66.1

LEDNet 360×480 N 0.94 66.6

DABNet 360×480 N 0.76 66.4

MIFNet 360×480 N 0.81 67.7

ELANet 360×480 N 0.67 67.9

BiseNet-v2 360×480 Y 5.8 68.7

Ours 360×480 N 0.7 68.2

 5   结束语

本文提出一种高效轻量级的实时语义分割方法,
专注于平衡推理速度和准确性。通过轻量级特征提

取 (AFR) 模块，取得高效的特征提取，并采用两阶段

自注意力 (PBRA) 模块，解决了同一物体类内不一致

的问题。在解码器部分，采用 FADE 上采样算子接收

编码器中的区域信息和解码器中的语义信息，完成图

像空间细节的恢复，改善了由于多次下采样导致的空

间信息损失的问题。在 Cityscapes 上本文取得了

75.1％的分割精度的同时，以 0.7 M 的参数量实现

121 f/s 的推理速度。在参数、准确性和速度的综合考

虑下，BiLevelNet 优于其他轻量级网络，更适用于自

动驾驶场景。

 

原图 标注 本文网络 DABNet ELANet FDDWNet LEDNeta b c d e f g

图 13　各网络在 Cityscapes 数据集上的可视化结果

Fig. 13　Visualization results of networks on Cityscapes dataset
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Real-time semantic segmentation algorithm
based on BiLevelNet

Wu Majing1, Zhang Yong'ai1,2, Lin Shanling1,2, Lin Zhixian1,2, Lin Jianpu1,2*

Overview: In response to the challenge posed by the large parameter sizes of semantic segmentation networks, which
complicate deployment on memory-constrained edge devices, a lightweight real-time semantic segmentation algorithm
based on BiLevelNet is proposed. Initially, dilated convolutions are utilized to broaden the receptive field, and strategies
for reusing features are integrated to bolster the network's awareness of regions. Subsequently, a two-stage PBRA (Partial
Bi-Level  Route  Attention)  mechanism is  adopted to  form connections  between distant  objects,  thereby enhancing the
network's  capability  to  perceive  global  contexts.  Moreover,  the  FADE  operator  is  introduced  for  merging  shallow
features, thereby augmenting the efficacy of image upsampling.

Within  the  depicted  AFR  module  in Fig.  4,  a  variety  of  hierarchical  feature  maps  are  presented,  along  with
descriptions of their characteristics and roles. The distinctions and connections between the input feature map, the local
feature  map  achieved  through  3×3  depth  convolution,  and  the  context  information  feature  map  acquired  through
dilated  convolution  are  clarified.  It  is  further  emphasized  how  these  features  are  effectively  amalgamated  in  the  final
fused  feature  map,  showcasing  strong  activation  across  both  local  and  global  contexts.  Additionally,  a  gradually
decreasing  channel  reduction  factor  is  employed,  as  elaborated  in Table  3.  Through  the  gradual  adjustment  of  the
channel reduction factor, it is observed that with a reduction factor of r=1/4, the PBRA module enhances mIoU by 1.5%
and boosts speed by 12FPS in comparison to BRA.

Moreover, discontinuities and missing pixels are noted in segmentation results when bilinear interpolation is used for
upsampling. Observations of the depth feature maps prior to bilinear upsampling reveal that features corresponding to
roads  and sidewalks  bear  similarities,  leading to  potential  misclassifications.  To counteract  this  issue,  shallow features
that preserve edge information are introduced and merged into the FADE upsampling process, thereby improving edge
segmentation. This method effectively addresses the loss of spatial information, resulting in smoother and more defined
edge segmentation outcomes.

Experimental  outcomes  indicate  that,  at  an  input  image  resolution  of  512×1024,  the  network  attains  an  average
Intersection over Union (IoU) of 75.1% on the Cityscapes dataset, operating at a speed of 121 frames per second, while
maintaining  a  modest  model  size  of  only  0.7M.  Furthermore,  at  an  input  image  resolution  of  360×480,  the  network
secures  an  average  IoU  of  68.2% on  the  CamVid  dataset.  Compared  with  other  real-time  semantic  segmentation
methods,  this  network  maintains  an  optimal  balance  between  speed  and  accuracy,  fulfilling  the  real-time  operation
requirements for applications such as autonomous driving.
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