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摘　要　近来移动端视觉应用的发展激发了对轻量级语义分割技术的需求．尽管取得了十分辉煌的成就，当前轻
量级语义分割模型仍存在精度不足、参数过多的问题．本文的目的在于开发一个具有少量参数的高精度分割模型．
为此，本文基于以下观察提出了一种新的轻量级分割模型ＭｉｎｉＮｅｔ：（１）语义分割依赖于多尺度特征学习；（２）下采
样是加速网络推理和扩大卷积感受野的最有效方法；（３）网络深度和卷积通道数之间的良好平衡对于轻量级模型
至关重要．具体来说，ＭｉｎｉＮｅｔ采用空间金字塔卷积（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＰＣ）模块和空间金字塔池化
（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）模块作为多尺度特征学习的基本单元．此外，ＭｉｎｉＮｅｔ将大多数网络层和操作放在
较小的尺度上，即原始图像分辨率的１／１６，而不是先前模型中常用的１／８尺度．ＭｉｎｉＮｅｔ还设法平衡网络深度和卷
积通道数．在没有ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的情况下，ＭｉｎｉＮｅｔ在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ测试数据集上仅以２１１Ｋ参数和９４．３ｆｐｓ的速
度即可达到６６．３％的ｍＩｏＵ．
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１　引　言
语义分割是计算机视觉中的一个基本问题．

ＧＰＵ不断增长的计算能力加速了用于精确语义分
割的全卷积网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＦＣＮ）的发展．对于最新的模型［１８］，通过引入更多的
参数和各种复杂的操作来提高精度是很常见的．例
如，ＰＳＰＮｅｔ［１］的参数约为６６Ｍ，它需要几秒钟的时
间才能在ＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ上处理一张普通图像．
但是，例如机器人、智能手机、自动驾驶汽车和增强
现实智能眼镜这样的移动设备无法部署大型且耗电
的强大ＧＰＵ（例如，ＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ的功耗约为
２５０Ｗ），因此有限的计算资源阻止了最新的分割模
型［９１０］的实际应用．此外，移动设备只有有限的存储
空间．例如，智能手机不可能使用数百ＭＢ的内存来
存储针对某个特定应用的预训练的深度模型．这启
发我们开发在准确性、效率、参数量和功耗之间取得
良好平衡的语义分割模型．

为此，研究者们近来对轻量级语义分割的研究
兴趣迅速增加，已经出现了许多轻量级的分割模
型［９１７］．这些模型通常采用深度可分离卷积［１０，１４１５，１７］、
非对称卷积［１１１２，１６］和密集连接［１６］等技术，以减少网
络参数和操作量．为了用浅层网络获得较大的感受
野，在轻量级模型中还使用了扩张卷积［１８］．尽管现
有技术水平已得到一定程度的发展，但当前模型要
么无法取得令人满意的准确率，要么参数量过多．例
如，ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］具有０．７３Ｍ参数，但在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ
测试数据集［１９］上仅达到６２．１％的ｍＩｏＵ；而ＩＣＮｅｔ［１３］
达到了６９．５％的ｍＩｏＵ，却具有６．６８Ｍ参数（即需
要６．６８Ｍ×４＝２６．７２Ｍ的存储内存）．为了使模型
能灵活地应用于移动设备，本文认为参数数量应少
于０．５Ｍ，即少于０．５Ｍ×４＝２．０Ｍ的存储空间．

在介绍所提出的模型之前，本文总结了一些对
语义图像分割任务的观察．首先，语义分割高度依
赖于多尺度学习来识别自然场景中的多尺度物体，
这是以往的优秀方法成功的关键［２０２１］．现有的研究
已经提出了各种技术来利用多尺度的深度学习特

征，例如编码解码［２１２２］结构、空洞空间金字塔池化
（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）［２３］、金字
塔池化模块（ＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇＭｏｄｕｌｅ）［１］和多路径
优化（ＭｕｌｔｉｐａｔｈＲｅｆｉｎｅｍｅｎｔ）［２］．其次，降低特征图
的分辨率是提高推理速度和扩大感受野的最有效方
法．例如，一半分辨率下的特征图所需的操作数是原
始特征图的操作数的１／４．因此，最近非常深的神经
网络［２４２５］通常会将输入图像降采样到非常小的分辨
率．最后，在给定一定数量的参数的情况下，与具有更
多卷积通道数的较浅的网络相比，具有较少卷积通道
数的适当的较深的网络可以实现更高的精度，但速度
更低．例如，假设一个具有犆个输入通道和犆个输
出通道的１×１卷积，其参数的数量为犆２．如果将输
入和输出通道的数量更改为犆／２，则参数的数量变
为犆２／４．因此，好的轻量级分割模型应在网络深度
和卷积通道数之间做出良好的权衡，以实现更好的
性能．由于模型较小，ＭｉｎｉＮｅｔ不需要ＩｍａｇｅＮｅｔ［２６］
预训练，因此可以灵活地适应新数据和新任务．

本文在三个数据集上进行了广泛的实验，包括
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［１９］、ＣａｍＶｉｄ［２７］和ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ［２８］，
以证明所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ的有效性和高效率．在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ测试数据集［１９］上，没有ＩｍａｇｅＮｅｔ［２６］预
训练的情况下，ＭｉｎｉＮｅｔ仅用２１１Ｋ参数和２．４Ｇ
ＦＬＯＰｓ达到了６６．３％的ｍＩｏＵ，速度达到了９４．３ｆｐｓ．
较小版本的ＭｉｎｉＮｅｔ以９５Ｋ参数量，能够以１０４．２ｆｐｓ
的速度达到６４．１％的ｍＩｏＵ．本文还进行了详细的消
融实验，以评估各种设计选择的影响．

２　相关工作
由于学术和工业上的广泛用途，语义分割是一

个热门话题［６８，２９３３］．自全卷积网络（ＦＣＮ）［２１］发明以
来，基于ＦＣＮ的深度学习方法就统治了语义分割领
域．本节先简要回顾经典的高精度的语义分割模型
和技术，然后概述轻量级的模型．

多尺度学习．自然场景中的物体呈现出很大的
尺度变化，因此多尺度学习对于语义分割至关重
要．大多数方法旨在设计网络以从彩色图像中学习
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有效的多尺度特征表示．例如，ＦＣＮ［２１］、ＵＮｅｔ［２２］、
ＤｅｃｏｎｖＮｅｔ［３４］和ＳｅｇＮｅｔ［３５］建立了编码解码网络，
从而以一种从顶层到低层的方式来融合深度特
征．一些方法［２，２０，３６３７］聚合来自多层的多尺度深度
特征，以进行最终的密集预测．ＤｅｅｐＬａｂ［２３］及其变
体［４，３８３９］通过使用具有不同扩张率的扩张卷积来
设计ＡＳＰＰ模块，以学习多尺度特征．基于ＡＳＰＰ
模块，ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ［４０］以密集的方式连接一组扩张卷
积，从而生成密集地覆盖了更大尺度范围的多尺度
特征．

全局上下文信息．除了多尺度学习之外，一些
研究还致力于通过上下文编码［３］、金字塔池化［１］和
非近邻操作［４１４２］来利用全局上下文信息．此外，Ｗｕ
等人［４３］试图找到网络深度和宽度之间的良好折衷，
以提高分割精度．ＤＦＮ［５］通过设计网络来处理类内
不一致问题，并引入了一个边界网络来使边界两侧
的特征可区分．一些方法［３８，４４４５］使用条件随机场
（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）或马尔可夫随机
场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）来建模语义分割
中的空间关系．上述模型旨在不考虑模型大小和推
理速度的情况下提高分割精度，因此对于移动设备
来说并不适用．本文的目标是设计一种网络规模小、
速度快、准确性高的轻量级模型．

图１　ＭｉｎｉＮｅｔ中基本模块的图示（图中，犆ｉｎ表示输入特征图的通道数，而犆ｏｕｔ表示输出特征图的通道数）

轻量级语义分割．ＥＮｅｔ［４６］打开了轻量级语义
分割的大门．它减少了ＲｅｓＮｅｔ［２４］的卷积通道，以少
量参数实现实时分割．ＥＲＦＮｅｔ［１１］将标准的二维卷
积分解为两个非对称的一维卷积．ＣｏｎｔｅｘｔＮｅｔ［１５］结
合了小分辨率的深层网络和全分辨率的浅层网络．
ＥＳＰＮｅｔ［９］将标准卷积分解为一个逐点卷积和由扩
张卷积构成的空间金字塔．ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］在ＥＳＰ
Ｎｅｔ［９］的基础上进行了扩展，它使用分组的逐点卷积
和深度可分离的扩张卷积．ＩＣＮｅｔ［１３］、ＢｉＳｅＮｅｔ［１４］、
ＳＱＮｅｔ［４７］和ＦＲＲＮ［４８］试图在分割精度和推理速度
之间取得良好的平衡．最近的一些技术报告［１６１７］也

为轻量级语义分割提供了新的设计．本文的目标是
在不牺牲速度和增加参数量的情况下提高轻量级分
割的准确性．

３　方　法
空间金字塔卷积．众所周知，一个标准卷积可

以分解为一个逐点卷积和一个深度可分离卷积［４９］．
逐点卷积实际上就是１×１卷积，深度可分离卷积是
分组卷积，其分组数等于输出通道数．如上所述，多
尺度学习对于语义分割至关重要．为了有效地进行
多尺度学习，ＳＰＣ模块用一组扩张金字塔卷积代替
了单个深度可分离卷积．假设有狉个并行的扩张卷
积，则其扩张率分别为１，２，…，２狉－１．那么ＳＰＣ模
块能够很自然地学习到多尺度信息，其感受野分别
为３，５，…，２狉＋１，其中最大的感受野为２狉＋１，远大
于标准卷积．为了更好的训练优化，本文在将多个并
行的扩张卷积的结果逐元素相加之后，添加了一个
残差连接［２４］，其后使用批归一化［５０］和非线性激活
ＰＲｅＬＵ［５１］．图１（ａ）中显示了一个具有三个分支的
ＳＰＣ模块．

空间金字塔池化．ＳＰＰ模块用于对编码路径中
的特征图进行下采样．它由两个分支组成，其中一个
分支在不重叠的２×２窗口内进行最大值池化，另一
个分支使用标准卷积或分解卷积，这两个版本分别
如图１（ｂ）和图１（ｃ）所示．在第一个卷积阶段中，
ＳＰＰ使用标准卷积，其通道数较小，随后具有分解卷
积的ＳＰＰ在更深层被使用．假设有犆ｉｎ个输入通道
和犆ｏｕｔ个输出通道．若犆ｉｎ＜犆ｏｕｔ，则最大值池化分支
会生成一个犆ｉｎ个通道的特征图，卷积分支负责生成
输出特征图中剩下的犆ｏｕｔ－犆ｉｎ个通道．否则，最大值
池化分支会被省略，卷积分支会直接生成一个通道
数为犆ｏｕｔ的特征图．本文将在第４．２节中展示这种
二分支设计优于单个分支的设计．
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尺度下采样．记犉ｉｎ∈!

犆ｉｎ×犢×犡为一个卷积层的
输入特征图，犉ｏｕｔ∈!

犆ｏｕｔ×犢′×犡′为输出特征图．卷积核
可以定义为犜∈!

犆ｏｕｔ×犆ｉｎ×狋×狋，其中狋×狋表示核大
小．输出特征图的大小由卷积步长狊（即犢′＝犢／狊和
犡′＝犡／狊）控制．因此，在这样的卷积层中，操作数大
约与犡′犢′犆ｏｕｔ犆ｉｎ狋２＝犡犢犆ｏｕｔ犆ｉｎ狋２／狊２成正比．从这种
表述中，可以发现卷积层中的运算数量大约与输入
特征图、输入和输出通道数以及卷积核大小成正比．
如果将特征图下采样２倍，那么下采样后的特征图
的操作数将仅具有原始操作数的１／４．此外，下采样
还可以将感受野扩大两倍，从而可以减轻对网络深
度的需求．因此，减小图像大小是加速卷积网络的最
有效方法．最后，减小特征图尺度、增大感受野，也将
有利于提高分割性能，因为很多研究表明增大感受
野将有助于卷积神经网络进行语义识别［４１４２，５２］．之
前的语义图像分割模型通常仅将图像降采样为原图
像的１／８大小［９，１１１２，１５１７］，但是在本文中，将大部分
卷积操作放置在原图像的１／１６尺度下．

网络结构．图２中展示了所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ的
网络结构．ＭｉｎｉＮｅｔ是一个具有编码解码结构的卷
积神经网络．其中，编码部分由四个阶段组成．因为
低层网络层的通道数通常较少，所以标准卷积比深
度可分离卷积更高效，参数也只是略多［４９，５３５４］．因
此，编码部分的第一个阶段使用标准卷积，而不是深
度可分离卷积．对于编码的第一阶段，首先使用带有
标准卷积的ＳＰＰ模块（如图１（ｂ）所示）将输入图像
降采样到１／２的尺度下．随后，将犘１个残差卷积模
块顺序地连接，每个残差卷积模块可以用如下公式
表示：
犉犾１＝ＰＲｅＬＵ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（犠犾

１犉犾－１１＋犉犾－１１））（１）
其中，表示卷积操作符，犉犾１表示第一编码阶段的
第犾（犾∈｛１，２，…，犘１｝）个残差卷积模块的输出特征
图．犠犾

１∈!

犆１×犆１×３×３是第一阶段的第犾个模块的权
重，其中，犆１是特征的通道数．ＳＰＰ模块的输出特征
图是犉０１．注意为了提高效率，本文遵循之前研究［１２］

的建议忽略了卷积的偏差项．

图２　所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ网络结构

对于第二个编码阶段，本文首先应用具有深度
可分离卷积的ＳＰＰ模块（图１（ｃ））将特征图进一步
下采样为１／４尺度．然后，犘２个ＳＰＣ模块（图１（ａ））
紧随其后．编码部分的第三个和第四个阶段与第二
个阶段相似，分别将特征图下采样到１／８和１／１６尺
度．与第一个阶段类似，对于后三个阶段，定义卷积
通道数分别为犆２、犆３、犆４，ＳＰＣ模块的数量分别为
犘２、犘３、犘４，输出特征图分别为犉犾２（犾∈｛１，２，…，
犘２｝）、犉犾３（犾∈｛１，２，…，犘３｝）、犉犾４（犾∈｛１，２，…，犘４｝）．
后三个ＳＰＰ模块的输出特征图分别为犉０２、犉０３和
犉０４．对于第犽个阶段的ＳＰＰ模块，池化分支能够生
成带有犆犽－１个通道数的特征图，卷积分支（标准卷
积或深度可分离卷积）负责生成剩下的（犆犽－犆犽－１）

个通道．因此，第犽个阶段的所有的残差卷积模块或
ＳＰＣ模块拥有犆犽个输入特征通道和犆犽个输出特征
通道．为了便于优化，本文对于编码部分每个阶段的
ＳＰＰ模块和最后一个ＳＰＣ模块设计了一个长残差
连接，可用如下公式表示：
犉犘犽犽＝ＰＲｅＬＵ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（犠ｌｏｎｇ

犽犉０犽＋犉犘犽犽）），
ｓ．ｔ．犽∈｛１，２，３，４｝ （２）
其中，犠ｌｏｎｇ

犽∈!

犆犽×犆犽×１×１是第犽个编码阶段的１×１
卷积的权重矩阵．除了长残差连接，本文将每个基础
模块（即ＳＰＣ模块或残差卷积模块）内部的残差连
接称为短残差连接．

解码网络逐渐聚合顶部的粗糙的语义特征和底
部的细粒度特征，以分割图像并使其具有清晰的边
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界．解码网络共有三个阶段，每个阶段可以写成如下
形式：

犉犇１犽＝ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（犠犇
犽犉犘犽犽），

犉犇２犽＝ＳＰＣ（Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ（犉犇犽＋１）），
犉犇犽＝ＰＲｅＬＵ（犉犇１犽＋犉犇２犽），
ｓ．ｔ．犽∈｛１，２，３｝ （３）

其中，犠犇
犽∈!

犆犽＋１×犆犽×１×１表示１×１卷积层的权重矩
阵．注意，犉犇４＝犉犘４４．本文省略了式（３）中ＳＰＣ模块的
ＰＲｅＬＵ激活函数，因为ＰＲｅＬＵ随后已被用来激活
犉犇１犽和犉犇２

犽的和．最终，本文对犉犇１使用一个１×１的
卷积来获取分割预测图，该预测图随后被上采样到
与原图像一样的大小，以得到最终的语义分割结果．

深监督．深监督对很多计算机视觉任务都有帮
助，例如图像分类［５５］、物体检测［５６］、视觉跟踪［５７］和
边缘检测［５８］等．本文所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ也采用了深
监督来提高性能．在解码路径中，如犉犇１一样，本文将
一个１×１卷积和一个上采样操作分别连接在犉犇２、
犉犇３和犉犇４之后．训练过程中，所有的这些预测结果都
使用真值和标准的ｓｏｆｔｍａｘ损失函数进行监督．与
之前的研究［１，３，１３］中一样，犉犇１对应的损失函数的权
重被设置为１．０，而犉犇２、犉犇３、犉犇４对应的辅助的损失
函数的权重被设置为０．４．在测试阶段，犉犇２、犉犇３和
犉犇４的预测结果被直接丢弃，并将犉犇１的预测结果作
为最终输出的语义分割结果．

模型分析．对于具有狉个分支和犆个输入、输
出通道的ＳＰＣ模块，其逐点卷积具有犆２个参数，而
其金字塔的扩张的深度可分离卷积共有狉犆狋２个参
数．由于卷积核大小狋×狋实际上是３×３，并且为了
效率，令狉４，所以逐点卷积占了网络参数的绝大
部分．因此，网络的参数量与通道数的平方大约成正
比．具有犆个通道的ＳＰＣ模块的参数量大约等于
４个具有犆／２通道的ＳＰＣ模块的参数量．因此，在
网络通道数和网络深度之间取得良好的平衡十分重
要．此外，除了多尺度学习之外，ＭｉｎｉＮｅｔ还容易获
得较大的感受野，因为（１）每个ＳＰＣ模块都具有大
的感受野，例如一个具有四分支的ＳＰＣ模块的感受
野为１７；（２）大多数ＭｉｎｉＮｅｔ的网络层在原始图像
的１／１６尺度上操作．考虑到以上几点，ＭｉｎｉＮｅｔ的
目标是仅使用少量网络参数便能进行精确的语义图
像分割．

一些网络设置．本文在表１中设计了两种具体
的网络配置．这两种ＭｉｎｉＮｅｔ变体分别仅有９５Ｋ和
２１１Ｋ的网络参数量．对于编码网络中第二、第三和

第四个阶段的ＳＰＣ模块，本文设置ＳＰＣ分支数（狉）
分别为３、４、４．更多的分支能够获得更高的精度，但
是速度会有所下降．注意，编码网络的第一阶段使用
式（１）所示的残差卷积模块而不是ＳＰＣ模块．

表１　两种具体的犕犻狀犻犖犲狋配置
编号（犆１，犆２，犆３，犆４）（犘１，犘２，犘３，犘４）ＦＬＯＰｓ／Ｇ参数量／Ｋ
＃１（１６，３２，６４，６４） （２，２，３，４） ２．１ ９５
＃２（１６，３２，６４，９６） （２，２，３，１０） ２．４ ２１１

４　实　验
４１　实验设置

数据集．本文在三个著名的语义分割数据集上
评估了所提出的方法，其中包括Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据
集［１９］、ＣａｍＶｉｄ数据集［２７］和ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据
集［２８］．Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集［１９］包含在５０个不同城市
的街道场景中记录的各种图像集，它由２９７５张训练
图像、５００张验证图像和１５２５张测试图像以及相应
的像素级别的标注组成．所有图像均具有１０２４×
２０４８的高分辨率，共１９个类别，被分为７组．本文
在验证集上进行消融实验，并在测试集上与其他方
法进行比较．ＣａｍＶｉｄ数据集［２７］也是用于城市场景
理解的，它包括３６７张训练图像、１０１张验证图像和
２３３张测试图像，共有１１个类别．所有图像的分辨
率均为３６０×４８０．本文遵循先前的工作［９，１２１３，３５］采
用训练集和验证集进行训练，并采用测试集进行测
试．另外，本文使用ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据集［２８］来研
究网络的泛化性．本文将其验证集中的６６个类
（２０００张图像）映射到Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集中的１９个
类．随后，使用在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上预先训练的模
型在该数据集上评测．

实现细节．本文使用流行的ＰｙＴｏｒｃｈ框架［５９］来
实现ＭｉｎｉＮｅｔ．采用Ａｄａｍ［６０］优化器来训练，权重衰
减系数为１ｅ４，初始学习率设置为２ｅ３．本文使用
“ｐｏｌｙ”学习率策略，当前学习率等于基础学习率乘
以（１－犮狌狉狉＿犻狋犲狉／犿犪狓＿犻狋犲狉）狆狅狑犲狉（其中狆狅狑犲狉＝０．９，
犮狌狉狉＿犻狋犲狉和犿犪狓＿犻狋犲狉分别表示当前和总共的迭代
次数）．当与之前的模型进行比较时，本文遵循之前
的研究［９１０］对ＭｉｎｉＮｅｔ训练３００个ｅｐｏｃｈ．但是，当
进行消融研究时，本文遵循之前的研究［９］，只训练
１００个ｅｐｏｃｈ以节省时间．本文同样遵循之前的研
究［９１０］使用标准的缩放、裁剪和翻转等操作对数据
进行增广处理．对于Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集［１９］，其图像
分辨率为１０２４×２０４８．本文遵循之前的研究［９１０］将
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其图像降采样为５１２×１０２４以进行训练；而为了进
行准确的性能评估，本文使用双线性插值对网络的
输出进行上采样，使其变为原始图像的大小，即
１０２４×２０４８．乘法加法操作（ＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎＡｄｄ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）的计算量和推理速度都是在
５１２×１０２４的图像分辨率下进行计算的，该分辨率已
经能够满足大多数实际应用的需求．在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数
据集上训练时，仅使用该数据集中提供的精细标签．
ＭｉｎｉＮｅｔ是从随机初始化开始训练的，而没有像其
他模型一样在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集［２６］上进行预训练．
在模型测试时，本文直接将ＭｉｎｉＮｅｔ网络的输出作
为最终结果，而不使用任何额外的后处理．本文中所
有的实验都是在一块ＮＶＩＤＩＡＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ上
运行的．
４２　消融实验

在与以前的分割模型进行比较之前，本文首先
评估ＭｉｎｉＮｅｔ中各种设计选择的合理性．本文使用
具有挑战性的Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ验证集［１９］进行消融实验．
所有的消融实验都将以ＭｉｎｉＮｅｔ的２１１Ｋ版本（表１
中的第二个变体）作为默认设置，在训练集上进行训
练并在验证集上进行评测．

下采样大小．ＭｉｎｉＮｅｔ将大多数网络层置于１／１６
尺度下，而不是之前常用的１／８尺度下［９，１１１２，１５１７］．
表２（ａ）展示了具有不同下采样尺度的实验结果．从
实验结果中可见，与１／８尺度相比，ＭｉｎｉＮｅｔ的尺度
为１／１６时，精度更高、速度更快且ＦＬＯＰｓ更少．当
把特征图缩放到更小的尺度时，卷积神经网络的响
应野会更大，更能捕获全局的信息，从而使得１／１６
尺度下的精度比１／８尺度高．如前文所述，当把卷积
运算放在更小的尺度上时，需要操作的像素点数量
会显著减少，因而使得１／１６尺度下的速度更快且
ＦＬＯＰｓ更少．

长／短残差连接．从表２（ｂ）中可见，短残差连接
对于ＭｉｎｉＮｅｔ是必不可少的，这再一次验证了残差
网络［２４］的有效性．并且长残差连接能够进一步提高
网络的效果，同时并不会显著增加计算量．以后的研
究也可以仿照本文在同一个尺度的卷积之间添加长
残差连接．
犛犘犘模块的两个分支．ＳＰＰ模块具有两个分

支，在表２（ｃ）中评估了这种设计的有效性．注意，仅
有池化分支的ＭｉｎｉＮｅｔ在编码器的第一阶段中使
用带有步长的卷积来进行下采样，否则的话，将直接
对图像用池化进行下采样．从表２（ｃ）中可见，带有
两个分支的ＳＰＰ模块效果最佳，这说明在轻量级语

义分割中设计两个分支的ＳＰＰ模块来进行下采样
是十分必要的，可以减少下采样的信息损失．

深监督．如表２（ｄ）所示，采用深监督来提高效
果是十分必要的．由于在网络推理时，深监督相关的
计算会被丢掉，所以深监督可以在没有任何消耗的
情况下将ｍＩｏＵ从６４．８％提高到６５．５％．而在之前

表２　犕犻狀犻犖犲狋的消融实验的结果
（ａ）不同下采样尺度的效果

尺度 参数量／Ｋ ＦＬＯＰｓ／Ｇ 速度／ｆｐｓ ｍＩｏＵ
１／８ ２１７ ３．３ ６４．９ ６４．９
１／１６ ２１１ ２４ ９４３ ６５５

（ｂ）所提出的长／短残差连接的影响
残差连接 参数量／Ｋ ＦＬＯＰｓ／Ｇ 速度／ｆｐｓ ｍＩｏＵ
ｗ／ｏｌｏｎｇ １９６ ２．３ ９８．０ ６４．８
ｗ／ｏｓｈｏｒｔ ２１１ ２．４ ９６．２ ６２．７
狑／犪犾犾 ２１１ ２４ ９４３ ６５５

（ｃ）ＳＰＰ模块中每个分支的影响
分支 参数量／Ｋ ＦＬＯＰｓ／Ｇ 速度／ｆｐｓ ｍＩｏＵ
ｐｏｏｌ． １９４ ２．２ １０１．０ ６４．０
ｃｏｎｖ． ２１９ ２．５ ９１．７ ６４．６
犫狅狋犺 ２１１ ２４ ９４３ ６５５

（ｄ）深监督的影响
深监督 参数量／Ｋ ＦＬＯＰｓ／Ｇ 速度／ｆｐｓ ｍＩｏＵ
ｗ／ｏ ２１１ ２．４ ９４．３ ６４．８
狑／ ２１１ ２４ ９４３ ６５５

（ｅ）ＭｉｎｉＮｅｔ解码器的影响
解码器 参数量／Ｋ ＦＬＯＰｓ／Ｇ 速度／ｆｐｓ ｍＩｏＵ
ｗ／ｏ １８２ １．５ １５６．３ ６１．４
狑／ ２１１ ２４ ９４３ ６５５

（ｆ）ＰＲｅＬＵ激活函数的影响
激活函数 参数量／Ｋ ＦＬＯＰｓ／Ｇ 速度／ｆｂｓ ｍＩｏＵ
ＲｅＬＵ ２０９ ２．４ ９４．３ｆｐｓ ６４．５
犘犚犲犔犝 ２１１ ２４ ９４３犳狆狊 ６５５

（ｇ）不同卷积通道数量的效果
（犆１，犆２，犆３，犆４）参数量／ＫＦＬＯＰｓ／Ｇ速度／ｆｐｓｍＩｏＵ
（１６，３２，３２，６４） １０８ １．７ １０６．４ ６２．６
（１６，３２，６４，６４） １３５ ２．２ ９８．０ ６３．６
（１６，３２，６４，９６） ２１１ ２４ ９４３ ６５５
（１６，３２，６４，１２８） ３１８ ２．８ ８８．５ ６５．７
（３２，６４，９６，１２８） ３７６ ５．６ ６８．５ ６７．３
（１６，６４，１２８，１２８） ４１５ ４．０ ６７．６ ６７．６
（３２，６４，１２８，１２８） ４３１ ６．１ ６５．４ ６７．４

（ｈ）不同数量的ＳＰＣ模块的效果
（犘１，犘２，犘３，犘４）参数量／ＫＦＬＯＰｓ／Ｇ速度／ｆｐｓｍＩｏＵ
（１，１，３，１０） ２０７ ２．０ １０１．０ ６５．０
（２，２，３，１０） ２１１ ２４ ９４３ ６５５
（２，２，５，１０） ２２４ ２．５ ８７．０ ６６．３
（３，３，５，１０） ２２９ ２．９ ８０．０ ６５．８
（２，２，３，５） １４６ ２．３ ９９．０ ６３．３
（２，２，３，８） １８５ ２．４ ９６．２ ６４．５
（２，２，３，１２） ２３７ ２．５ ９１．７ ６５．２
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关于语义分割的研究中，往往忽略了深监督对语义
分割的作用．

解码器．表２（ｅ）表明ＭｉｎｉＮｅｔ中的解码器在将
特征图从一个很小的分辨率（即１／１６）解码到原图
大小中扮演了十分重要的角色．移除解码器，直接上
采样１／１６尺度下的预测作为输出结果，将非常显著
地降低网络性能．这样的实验结果是比较直观的，因
为直接从１／１６尺度上采样到原图大小将会损失很
多细节信息．
犘犚犲犔犝非线性激活函数．本文遵循ＥＳＰＮｅｔ［９］

采用ＰＲｅＬＵ［５１］作为非线性激活函数，而不是最常
用的ＲｅＬＵ［６３］激活函数．为了验证这一选择的有效
性，本文使用ＲｅＬＵ非线性激活函数代替了ＰＲｅＬＵ
非线性激活函数．结果显示在表２（ｆ）中．ＰＲｅＬＵ可
以将ＲｅＬＵ的ｍＩｏＵ从６４．５％提高到６５．５％．因此，
ＰＲｅＬＵ激活函数在轻量级分割任务上优于ＲｅＬＵ激
活函数．

卷积通道数．在表２（ｇ）中评估了不同卷积通道
数的影响．更多的通道数能够产生更好的结果，但同
时伴随着更多的参数、更多的ＦＬＯＰｓ以及更低的速
度．考虑到精度、速度、参数量等之间的权衡，对于

ＭｉｎｉＮｅｔ的两种变体，本文选择了两组（犆１，犆２，犆３，
犆４）的设置，即（１６，３２，６４，６４）和（１６，３２，６４，９６）．

犛犘犆模块的数量．表２（ｈ）展示了不同ＳＰＣ模
块数量的评估结果．添加更多的ＳＰＣ模块能够产生
更好的结果，对于编码过程的第三个阶段（即犘３）尤
其有效，因为当前犘３较小．考虑到精度、速度、参数
量等之间的权衡，本文设置（２，２，３，１０）作为２１１Ｋ
参数版本的ＭｉｎｉＮｅｔ的设置．
４３　与最优模型的比较

犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊数据集．本小节将本文所提出的
ＭｉｎｉＮｅｔ在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上［１９］与高精度语义分
割模型以及轻量级模型进行比较，包括ＤＡＮｅｔ［６１］、
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋［４］、ＢｉＳｅＮｅｔ［１４］、ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ［４０］、ＤＦＮ［５］、
ＰＳＰＮｅｔ［１］、ＦＲＲＮ［４８］、ＳｅｇＮｅｔ［３５］、ＤｅｅｐＬａｂｖ１［３８］、
ＤｅｅｐＬａｂｖ２［２３］、ＦＣＮ８ｓ［２１］、ＩＣＮｅｔ［１３］、ＥＮｅｔ［１２］、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２［６２］、ＥＳＰＮｅｔ［９］和ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］．本文
报告这些模型的参数数量、ＦＬＯＰｓ和速度．对于
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ验证集的精度评测采用所有类别的ＩｏＵ
的均值，对于测试集同时采用所有类别的ＩｏＵ的
均值和７大类别分组的ＩｏＵ的均值．结果如表３
所示．

表３　在犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊数据集［１９］上犕犻狀犻犖犲狋与其他分割模型的对比（“－”表明本文无法获取相应的结果）
方法 预训练 参数量 ＦＬＯＰｓ 速度／ｆｐｓ ｍＩｏＵ／％

ｃｌａｓｓ（狏犪犾）ｃａｔｅｇｏｒｙ（狋犲狊狋）ｃｌａｓｓ（狋犲狊狋）
ＤＡＮｅｔ［６１］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ６８．５０Ｍ ５５１．７Ｇ ＜１　 ８１．５ － ８１．５
犇犲犲狆犔犪犫狏３＋［４］ 犐犿犪犵犲犖犲狋＋犆犗犆犗＋犑犉犜 ５４６１犕 １６５９犌 ＜１　 ７９６ － ８２１
ＢｉＳｅＮｅｔ［１４］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ５．８０Ｍ ６．６Ｇ ４２．０ ６９．０ － ６８．４
犇犲狀狊犲犃犛犘犘［４０］ 犐犿犪犵犲犖犲狋 ２８６４犕 ２４４９犌 ＜１　 ７８９ ９０７ ８０６
ＤＦＮ［５］ ＩｍａｇｅＮｅｔ＋ＣＯＣＯ ４４．８４Ｍ １６５．９Ｇ １．２ － － ７９．３
犘犛犘犖犲狋［１］ 犐犿犪犵犲犖犲狋＋犆犗犆犗 ６５５８犕 ５１４０犌 ＜１　 － ９０６ ８０２
ＦＲＲＮ［４８］ ＩｍａｇｅＮｅｔ １７．７１Ｍ ４７５．８Ｇ ５．０ － ８８．９ ７１．８
犛犲犵犖犲狋［３５］ 犐犿犪犵犲犖犲狋 ２９４５犕 ３２６０犌 ８０ － ７９１ ５７０
ＤｅｅｐＬａｂｖ１［３８］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ４２．５４Ｍ ３６２．９Ｇ １．０ － － ６３．１
犇犲犲狆犔犪犫狏２［２３］ 犐犿犪犵犲犖犲狋＋犆犗犆犗 ４３９０犕 ３７４３犌 ＜１　 ７１４ ８６４ ７０４
ＦＣＮ８ｓ［２１］ ＩｍａｇｅＮｅｔ １３４．４６Ｍ ３３４．４Ｇ ６．８ － ８５．７ ６５．３
犐犆犖犲狋［１３］ 犐犿犪犵犲犖犲狋 ６７０犕 ７４犌 ６２５ ６７７ － ６９５
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２［６２］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ２．６０Ｍ ３．５Ｇ ９１．７ ６０．３ － －
犈犖犲狋［１２］ 犖狅 ３６４犓 ３８犌 ３４７ － ８０４ ５８３
ＥＳＰＮｅｔ［９］ Ｎｏ ３６４Ｋ ４．５Ｇ ６１．０ ６１．４ ８２．２ ６０．３
犈犛犘犖犲狋狏２［１０］ 犐犿犪犵犲犖犲狋 ９９犓 ５６４犕 １４２０ ５４１ － ５４７
ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］ ＩｍａｇｅＮｅｔ ７２５Ｋ ３．４Ｇ ８３．０ ６２．７ － ６２．１
ＭｉｎｉＮｅｔ Ｎｏ ９５Ｋ ２．１Ｇ １０４．２ ６３．３ ８４．２ ６４．１
ＭｉｎｉＮｅｔ Ｎｏ ２１１Ｋ ２．４Ｇ ９４．３ ６７．３ ８５．１ ６６．３

首先来分析所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ与高精度模型
的比较．ＭｉｎｉＮｅｔ具有最少的参数量，即便较精确版
本的ＭｉｎｉＮｅｔ也只有２１１Ｋ参数，而ＤＡＮｅｔ［６１］的参
数量是ＭｉｎｉＮｅｔ的３２０倍，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋［４］的参数
量是ＭｉｎｉＮｅｔ的２５０倍．ＭｉｎｉＮｅｔ的少量参数使其
可以灵活地被部署到各种移动设备上，精确版的

ＭｉｎｉＮｅｔ仅需要不到１Ｍ的存储空间，而９５Ｋ参数
版本的ＭｉｎｉＮｅｔ仅需要０．４Ｍ的存储空间．此外，精
确版的ＭｉｎｉＮｅｔ仅有２．４ＧＦＬＯＰｓ，比其他高精度
模型少两个数量级．很少的ＦＬＯＰｓ意味着ＭｉｎｉＮｅｔ
的能耗很小，使其适合在移动设备上的部署．精确版
的ＭｉｎｉＮｅｔ还实现了９４．３ｆｐｓ的超实时速度，而大
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多数高精度模型甚至达不到１ｆｐｓ的速度．与ＦＣＮ
８ｓ［２１］和ＤｅｅｐＬａｂｖ１［３８］相比，ＭｉｎｉＮｅｔ具有更快的速
度、更少的参数、更少的ＦＬＯＰｓ、更高的准确性，且
ＭｉｎｉＮｅｔ的精度可与ＤｅｅｐＬａｂｖ２［２３］媲美．另外，
ＭｉｎｉＮｅｔ不需要像很多大型网络一样在ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集［２６］上预训练．这是因为从随机初始化开始训
练小型网络比较容易，而没有在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上
预训练的大型网络则很难收敛．没有任何预训练使
得开发新的网络结构十分灵活．例如，如第４．２节所
示，用户可以轻松地通过堆叠适当更多的模块或适
当增大卷积通道数来获得更好的性能，而无需进行
预训练．

接着来分析所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ与高精度模型的
比较．从表３中可见，ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］具有比ＥＳＰＮｅｔ［９］
更好的精度，但是ＥＳＰＮｅｔｖ２参数更多．然而，具
有９５Ｋ参数的ＭｉｎｉＮｅｔ却比具有７２５Ｋ参数的
ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］具有更好的效果．具体来说，ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］
的参数是９５Ｋ版本ＭｉｎｉＮｅｔ的７．６倍，且ＭｉｎｉＮｅｔ的
ＦＬＯＰｓ更少、速度更快、准确性更高．与ＥＳＰＮｅｔｖ２的
９９Ｋ版本相比，ＭｉｎｉＮｅｔ的９５Ｋ版本的ｍＩｏＵ高出
９％以上．与ＩＣＮｅｔ［１３］相比，ＩＣＮｅｔ的参数量是
ＭｉｎｉＮｅｔ的３０倍，且ＭｉｎｉＮｅｔ的速度更快，性能也
能与其媲美．ＭｉｎｉＮｅｔ也大大优于ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２［６２］．
请注意，ＭｉｎｉＮｅｔ并未使用ＩｍａｇｅＮｅｔ［２６］预训练，而
大多数其他网络都已在ＩｍａｇｅＮｅｔ上进行了预训
练．这些实验结果表明，ＭｉｎｉＮｅｔ通过设计ＳＰＰ和
ＳＰＣ模块实现了更有效的轻量级多尺度特征学习，
并通过控制下采样尺度、神经网络深度与通道数的
关系，取得了语义分割精度、效率、参数及计算量之
间的良好平衡．

图３　各种语义分割方法的网络参数量与在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ测
试集［１９］上的逐类别ｍＩｏＵ的关系（左上的点表示模
型的精度越高、参数越少）

图３展示了ＭｉｎｉＮｅｔ及其他方法的参数量与在

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ测试集［１９］上的类别ｍＩｏＵ的关系图．从
该图可见，本文的网络可以用最少的参数获得可观
的性能．此外，在图４中展示了一些ＭｉｎｉＮｅｔ与最近
最流行的轻量级语义分割模型ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］的可视
化的对比结果．

图４　所提出的ＭｉｎｉＮｅｔ在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集［１９］上的分割
结果与ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］的对比
犆犪犿犞犻犱数据集．接下来在另一个城市场景理

解数据集（即ＣａｍＶｉｄ数据集［２７］）上评测所提出的
网络．本文与可获取该数据集上结果的最新分割
模型进行了比较，包括ＢｉＳｅＮｅｔ［１４］、ＰＳＰＮｅｔ５０［１］、
ＳｅｇＮｅｔ［３５］、Ｄｉｌａｔｉｏｎ８［１８］、ＤｅｅｐＬａｂｖ１［３８］、ＦＣＮ８ｓ［２１］、
ＩＣＮｅｔ［１３］、ＥＮｅｔ［１２］和ＥＳＰＮｅｔ［９］．结果如表４所示．
由于ＣａｍＶｉｄ含有１１个类别，与Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ（１９类）
有所差别，因此每个分割模型的参数数量与表３可
能略有不同．可以发现ＭｉｎｉＮｅｔ仅需少量参数和少
量的ＦＬＯＰｓ即可达到最优的精度，例如，ＩＣＮｅｔ［１３］
的参数量是ＭｉｎｉＮｅｔ的３０倍，ＰＳＰＮｅｔ５０［１］的参数
量是ＭｉｎｉＮｅｔ的２２０倍．
表４　所提出的犕犻狀犻犖犲狋与其他分割模型在犆犪犿犞犻犱

测试数据集［２７］上的效果比较
方法 参数量 ＦＬＯＰｓ／Ｇ ｍＩｏＵ／％

ＢｉＳｅＮｅｔ［１４］ ５．８０Ｍ 　２．２ ６５．６
ＰＳＰＮｅｔ５０［１］ ４６．５８Ｍ １１７．２ ６９．１
ＳｅｇＮｅｔ［３５］ ２９．４５Ｍ １０４．３ ５５．６
Ｄｉｌａｔｉｏｎ８［１８］ １４０．８Ｍ － ６５．３
ＤｅｅｐＬａｂｖ１［３８］ ４２．５２Ｍ １２１．４ ６１．６
ＦＣＮ８ｓ［２１］ １３４．３５Ｍ １３９．６ ５７．０
ＩＣＮｅｔ［１３］ ６．６８Ｍ 　２．６ ６７．１
ＥＮｅｔ［１２］ ３６４Ｋ 　１．３ ５１．３
ＥＳＰＮｅｔ［９］ ３５３Ｋ 　１．３ ５５．６
ＭｉｎｉＮｅｔ ９５Ｋ 　０．７ ６６．７
ＭｉｎｉＮｅｔ ２１１Ｋ 　０．８ ６７．５

犕犪狆犻犾犾犪狉狔犞犻狊狋犪狊数据集．ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数
据集［２８］是最新发布的街道场景数据集．本文通过如
下方式将ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据集中的６６个类别映
射到Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集［１９］中的１９个类别：（１）合并
“ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎｆｒｏｎｔ”类和“ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎｂａｃｋ”类到
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Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ中的“ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎ”类；（２）合并“ｂｉｃｙｃｌｉｓｔ”、
“ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｉｓｔ”和“ｏｔｈｅｒｒｉｄｅｒ”到Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ中的
“ｒｉｄｅｒ”类；（３）忽略ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ没有出现在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ中的其他类．因此，得到的新Ｍａｐｉｌｌａｒｙ数
据集将具有与Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集相同的类别．为了
测试分割模型对未见数据的泛化性，本文使用在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ训练集［１９］上预训练的模型来对Ｍａｐｉｌｌａｒｙ
验证集（２０００张图像）进行评估，模型并不进行任何
微调．

在ＥＳＰＮｅｔ［９］中，Ｍｅｈｔａ等人提议将Ｍａｐｉｌｌａｒｙ
的类别划分为与Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ相同的７个类别分组．
这是不适当的，因为这样的分类将使得看起来完全
不一样的物体被分到同一个分组中．例如，“ｖｅｈｉｃｌｅ”
分组包括了“ｂｕｓ”和“ｃａｒ”等类别，但是Ｍａｐｉｌｌａｒｙ中
的“ｂｏａｔ”类别也被看作了“ｖｅｈｉｃｌｅ”．对于在“ｂｕｓ”和
“ｃａｒ”类别的数据上预训练的模型，是很难检测出
“ｂｏａｔ”的，因为它们看起来完全不同．

结果总结在表５中．尽管ＭｉｎｉＮｅｔ仍然比大规
模、参数更多的网络（例如ＰＳＰＮｅｔ［１］和ＩＣＮｅｔ［１３］）
差一些，但它始终优于其他轻量级语义分割模型，包
括ＥＮｅｔ［１２］、ＥＳＰＮｅｔ［９］和ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］．
表５　犕犪狆犻犾犾犪狉狔犞犻狊狋犪狊验证集［２８］上的模型泛化性评估（该数

据集中的类别已被映射到与犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊数据集的类别
相同，所有的模型均在犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊训练集上训练并且
没有再微调）
方法 参数量 ＰｉｘｅｌＡｃｃ．／％ ｍＩｏＵ／％

ＰＳＰＮｅｔ［１］ ６５．５８Ｍ ８２．５ ４３．８
ＩＣＮｅｔ［１３］ ６．６８Ｍ ７８．１ ３１．８
ＥＮｅｔ［１２］ ３６４Ｋ ５０．１ １８．０
ＥＳＰＮｅｔ［９］ ３６４Ｋ ５０．５ １６．２
ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］ ９９Ｋ ４７．０ １３．２
ＥＳＰＮｅｔｖ２［１０］ ７２５Ｋ ４３．４ １４．６
ＭｉｎｉＮｅｔ ９５Ｋ ５５．７ １８．２
ＭｉｎｉＮｅｔ ２１１Ｋ ５５．８ ２０．５

５　总　结
本文提出了一种新的轻量级语义分割网络ＭｉｎｉＮｅｔ，

该网络通过ＳＰＣ和ＳＰＰ模块实现了多尺度学习，将
大多数网络层置于较小的分辨率（１／１６尺度），并试
图平衡卷积通道数和网络深度．本文提供了详细的消
融实验，以证明各种设计选择的有效性，这将有助于
对ＭｉｎｉＮｅｔ的理解．与最新的分割模型相比，ＭｉｎｉＮｅｔ
能够以更少的参数、更快的速度和更少的ＦＬＯＰｓ获
得更好或相当的准确性．ＭｉｎｉＮｅｔ的高效率和小尺寸使
其可以部署在移动设备上．将来，我们计划将ＭｉｎｉＮｅｔ

应用于其他移动端的视觉任务．

参考文献

［１］ＺｈａｏＨ，ＳｈｉＪ，ＱｉＸ，ｅｔａｌ．Ｐｙｒａｍｉｄｓｃｅｎｅｐａｒｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１７：２８８１２８９０

［２］ＬｉｎＧ，ＭｉｌａｎＡ，ＳｈｅｎＣ，ｅｔａｌ．ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ：Ｍｕｌｔｉｐａｔｈ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１７：１９２５１９３４

［３］ＺｈａｎｇＨ，ＤａｎａＫ，ＳｈｉＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｘｔｅｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：
７１５１７１６０

［４］ＣｈｅｎＬＣ，ＺｈｕＹ，ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ｅｔａｌ．Ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ
ｗｉｔｈａｔｒｏｕｓｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：８０１８１８

［５］ＹｕＣ，ＷａｎｇＪ，ＰｅｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：１８５７１８６６

［６］ＣｅｒｍｅｌｌｉＦ，ＭａｎｃｉｎｉＭ，ＢｕｌｏＳＲ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｏｒｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０２０：９２３３９２４２

［７］ＳｉｄｄｉｑｕｉＹ，ＶａｌｅｎｔｉｎＪ，ＮｉｅｓｓｎｅｒＭ．ＶｉｅｗＡＬ：Ａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈｖｉｅｗｐｏｉｎｔｅｎｔｒｏｐｙｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０２０：９４３３９４４３

［８］ＺｈａｎｇＹ，ＱｉｕＺ，ＹａｏＴ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇａｎｄｒｅｇｕｌａｒｉｚｉｎｇ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
２０２０：９６２１９６３０

［９］ＭｅｈｔａＳ，ＲａｓｔｅｇａｒｉＭ，ＣａｓｐｉＡ，ｅｔａｌ．ＥＳＰＮｅｔ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｏｆｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：５５２５６８

［１０］ＭｅｈｔａＳ，ＲａｓｔｅｇａｒｉＭ，ＳｈａｐｉｒｏＬ，ｅｔａｌ．ＥＳＰＮｅｔｖ２：Ａ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ，ｐｏｗｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ａｎｄｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，
ＵＳＡ，２０１９：９１９０９２００

［１１］ＲｏｍｅｒａＥ，ＡｌｖａｒｅｚＪＭ，ＢｅｒｇａｓａＬＭ，ｅｔａｌ．ＥＲＦＮｅｔ：
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌｆａｃｔｏｒｉｚｅｄＣｏｎｖＮｅｔｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，１９（１）：２６３２７２

［１２］ＰａｓｚｋｅＡ，ＣｈａｕｒａｓｉａＡ，ＫｉｍＳ，ｅｔａｌ．ＥＮｅｔ：Ａｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０６．０２１４７，２０１６

５２５１７期 刘　云等：基于高效的多尺度特征提取的轻量级语义分割

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［１３］ＺｈａｏＨ，ＱｉＸ，ＳｈｅｎＸ，ｅｔａｌ．ＩＣＮｅｔｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１８：４０５４２０

［１４］ＹｕＣ，ＷａｎｇＪ，ＰｅｎｇＣ，ｅｔａｌ．ＢｉＳｅＮｅｔ：Ｂｉｌａｔｅｒａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：３２５３４１

［１５］ＰｏｕｄｅｌＲＰ，ＢｏｎｄｅＵ，ＬｉｗｉｃｋｉＳ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｔｅｘｔＮｅｔ：Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ
ｃｏｎｔｅｘｔａｎｄｄｅｔａｉｌｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
ＮｅｗｃａｓｔｌｅｕｐｏｎＴｙｎｅ，ＵＫ，２０１８：１１１

［１６］ＬｏＳＹ，ＨａｎｇＨＭ，ＣｈａｎＳＷ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｎｓｅ
ｍｏｄｕｌｅｓｏｆａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＡｓｉａ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１６

［１７］ＷｕＴ，ＴａｎｇＳ，ＺｈａｎｇＲ，ｅｔａｌ．ＣＧＮｅｔ：Ａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｃｏｎｔｅｘｔｇｕｉｄｅｄｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，３０：１１６９１１７９

［１８］ＹｕＦ，ＫｏｌｔｕｎＶ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｔｅｘｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｂｙｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＳａｎＪｕａｎ，ＰｕｅｒｔｏＲｉｃｏ，２０１６：
１１３

［１９］ＣｏｒｄｔｓＭ，ＯｍｒａｎＭ，ＲａｍｏｓＳ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＣｉｔｙｓｃａｐｅｓｄａｔａｓｅｔ
ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｕｒｂａｎｓｃｅｎｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：３２１３３２２３

［２０］ＨａｒｉｈａｒａｎＢ，ＡｒｂｅｌｅｚＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｃｏｌｕｍｎｓ
ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：４４７４５６

［２１］ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＬｏｎｇＪ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（４）：
６４０６５１

［２２］ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ．ＵＮｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１５：２３４２４１

［２３］ＣｈｅｎＬＣ，ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＫｏｋｋｉｎｏｓＩ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＬａｂ：
Ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｓ，
ａｔｒｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄＣＲＦｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１８，４０（４）：８３４８４８

［２４］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，
ＵＳＡ，２０１６：７７０７７８

［２５］ＹｕＦ，ＷａｎｇＤ，ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌａｙｅｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：２４０３２４１２

［２６］ＲｕｓｓａｋｏｖｓｋｙＯ，ＤｅｎｇＪ，ＳｕＨ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｈａｌｌｅｎｇｅ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０１５，１１５（３）：２１１２５２

［２７］ＢｒｏｓｔｏｗＧＪ，ＳｈｏｔｔｏｎＪ，ＦａｕｑｕｅｕｒＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００８：４４５７

［２８］ＮｅｕｈｏｌｄＧ，ＯｌｌｍａｎｎＴ，ＲｏｔａＢｕｌｏＳ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＭａｐｉｌｌａｒｙ
Ｖｉｓｔａｓｄａｔａｓｅｔｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｓｔｒｅｅｔｓｃｅｎｅｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：４９９０４９９９

［２９］ＬｕｏＨｕｉＬａｎ，ＬｕＦｅｉ，ＫｏｎｇＦａｎＳｈｅｎｇ．Ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎａｎｄｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，
４１（１１）：２７７７２７８６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（罗会兰，卢飞，孔繁胜．基于区域与深度残差网络的图像语
义分割．电子与信息学报，２０１９，４１（１１）：２７７７２７８６）

［３０］ＺｈａｎｇＳｈｕｎ，ＧｏｎｇＹｉＨｏｎｇ，ＷａｎｇＪｉｎＪｕｎ．Ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔｏｆｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，
４２（３）：４５３４８２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张顺，龚怡宏，王进军．深度卷积神经网络的发展及其在计
算机视觉领域的应用．计算机学报，２０１９，４２（３）：４５３４８２）

［３１］ＷｅｉＹｕｎＣｈａｏ，ＺｈａｏＹａｏ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＤＣＮＮ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＪｉａｏｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６，４０（４）：８２９１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（魏云超，赵耀．基于ＤＣＮＮ的图像语义分割综述．北京交
通大学学报，２０１６，４０（４）：８２９１）

［３２］ＪｉａｎｇＦｅｎｇ，ＧｕＱｉｎｇ，ＨａｏＨｕｉＺｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｃｏｎｔｅｎｔ
ｂａｓｅｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，
２０１７，２８（１）：１６０１８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（姜枫，顾庆，郝慧珍等．基于内容的图像分割方法综述．软
件学报，２０１７，２８（１）：１６０１８３）

［３３］ＺｈａｏＦｅｉ，ＺｈａｎｇＷｅｎＫａｉ，ＹａｎＺｈｉＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉ
ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｐｙｒａｍｉｄｆｕｓｉｏｎｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４１（１０）：２５２５２５３１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵斐，张文凯，闫志远等．基于多特征图金字塔融合深度网
络的遥感图像语义分割．电子与信息学报，２０１９，４１（１０）：
２５２５２５３１）

［３４］ＮｏｈＨ，ＨｏｎｇＳ，ＨａｎＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：
１５２０１５２８

［３５］ＢａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎＶ，ＫｅｎｄａｌｌＡ，ＣｉｐｏｌｌａＲ．ＳｅｇＮｅｔ：Ａｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（１２）：２４８１２４９５

［３６］ＣｈｅｎＬＣ，ＹａｎｇＹ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｓｃａｌｅ：
Ｓｃａｌｅａｗａｒｅｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：３６４０３６４９

６２５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［３７］ＸｉａＦ，ＷａｎｇＰ，ＣｈｅｎＬＣ，ｅｔａｌ．Ｚｏｏｍｂｅｔｔｅｒｔｏｓｅｅｃｌｅａｒｅｒ：
Ｈｕｍａｎａｎｄｏｂｊｅｃｔｐａｒｓｉｎｇｗｉｔｈｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｕｔｏｚｏｏｍｎｅｔ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：６４８６６３

［３８］ＣｈｅｎＬＣ，ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＫｏｋｋｉｎｏｓＩ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｓａｎｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ＣＲＦｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１５：１１４

［３９］ＣｈｅｎＬＣ，ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＳｃｈｒｏｆｆＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ
ａｔｒｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０６．０５５８７，２０１７

［４０］ＹａｎｇＭ，ＹｕＫ，ＺｈａｎｇＣ，ｅｔａｌ．ＤｅｎｓｅＡＳＰＰｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｓｔｒｅｅｔｓｃｅｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：３６８４３６９２

［４１］ＨｕａｎｇＺ，ＷａｎｇＸ，ＨｕａｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＣＣＮｅｔ：Ｃｒｉｓｓｃｒｏｓｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：６０３６１２

［４２］ＺｈｕＺ，ＸｕＭ，ＢａｉＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｎｏｎｌｏｃａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，
２０１９：５９３６０２

［４３］ＷｕＺ，ＳｈｅｎＣ，ＨｅｎｇｅｌＡＶＤ．Ｗｉｄｅｒｏｒｄｅｅｐｅｒ：Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ
ｔｈｅＲｅｓＮｅｔｍｏｄｅｌｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１９，９０：１１９１３３

［４４］ＬｉｕＺ，ＬｉＸ，ＬｕｏＰ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａ
ｄｅｅｐｐａｒｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：
１３７７１３８５

［４５］ＺｈｅｎｇＳ，ＪａｙａｓｕｍａｎａＳ，ＲｏｍｅｒａＰａｒｅｄｅｓＢ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓａｓｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，
Ｃｈｉｌｅ，２０１５：１５２９１５３７

［４６］ＳｚｅｇｅｄｙＣ，ＬｉｕＷ，ＪｉａＹ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１９

［４７］ＴｒｅｍｌＭ，ＡｒｊｏｎａＭｅｄｉｎａＪ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｄｉｎｇｕｐｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：１７

［４８］ＰｏｈｌｅｎＴ，ＨｅｒｍａｎｓＡ，ＭａｔｈｉａｓＭ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｓｔｒｅｅｔ
ｓｃｅｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１７：４１５１
４１６０

［４９］ＨｏｗａｒｄＡＧ，ＺｈｕＭ，ＣｈｅｎＢ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０４．０４８６１，２０１７

［５０］ＩｏｆｆｅＳ，ＳｚｅｇｅｄｙＣ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：４４８４５６

［５１］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｌｖｉｎｇｄｅｅｐｉｎｔｏｒｅｃｔｉｆｉｅｒｓ：
ＳｕｒｐａｓｓｉｎｇｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：１０２６１０３４

［５２］ＷａｎｇＸ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ＧｕｐｔａＡ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｌｏｃａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，
２０１８：７７９４７８０３

［５３］ＣｈｏｌｌｅｔＦ．Ｘｃｅｐｔｉｏｎ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１７：１２５１
１２５８

［５４］ＳａｎｄｌｅｒＭ，ＨｏｗａｒｄＡ，ＺｈｕＭ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２：Ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌｓａｎｄｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：４５１０４５２０

［５５］ＬｅｅＣＹ，ＸｉｅＳ，ＧａｌｌａｇｈｅｒＰ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｎｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１５：５６２５７０

［５６］ＬｉｎＴＹ，ＧｏｙａｌＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４２（２）：３１８３２７

［５７］ＷａｎｇＬ，ＯｕｙａｎｇＷ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ
ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：
３１１９３１２７

［５８］ＬｉｕＹ，ＣｈｅｎｇＭＭ，ＨｕＸ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４１（８）：１９３９１９４６

［５９］ＰａｓｚｋｅＡ，ＧｒｏｓｓＳ，ＭａｓｓａＦ，ｅｔａｌ．ＰｙＴｏｒｃｈ：Ａｎｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ
ｓｔｙｌｅ，ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
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Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１９：８０２６８０３７

［６０］ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＢａＪ．Ａｄａｍ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１５：１１５

［６１］ＦｕＪ，ＬｉｕＪ，ＴｉａｎＨ，ｅｔａｌ．Ｄｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｃｅｎｅ
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［６２］ＭａＮ，ＺｈａｎｇＸ，ＺｈｅｎｇＨＴ，ｅｔａｌ．ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２：Ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：１１６１３１

［６３］ＮａｉｒＶ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓｉｍｐｒｏｖｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｈａｉｆａ，Ｉｓｒａｅｌ，２０１０：
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７２５１７期 刘　云等：基于高效的多尺度特征提取的轻量级语义分割

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犔犐犝犢狌狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犔犝犆犺犲狀犵犣犲，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犔犐犛犺犻犑犻犲，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犔犲，Ｐｈ．Ｄ．，ｒｅｓｅａｒｃｈｓｃｉｅｎｔｉｓｔ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犝犢狌犎狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犆犎犈犖犌犕犻狀犵犕犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｓａｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｎ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓａｔａｓｓｉｇｎｉｎｇａｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌｆｏｒ
ｅａｃｈｐｉｘｅｌｉｎａｎｉｍａｇｅ．Ｉｔｉｓｃｏｍｍｏｎｆｏｒｒｅｃｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＮＮ）ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｍｏｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ
ｃａｎｎｏｔｄｅｐｌｏｙｐｏｗｅｒｆｕｌＧＰＵｓｔｈａｔａｒｅｌａｒｇｅａｎｄｐｏｗｅｒ
ｈｕｎｇｒｙ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓｐｒｅｖｅｎｔ
ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓａｌｓｏｈａｖｅｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅｓｔｏｒａｇｅｓｐａｃｅ．
Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｉｔｉｓｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｆｏｒｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓｔｏｕｓｅｈｕｎｄｒｅｄｓ
ｏｆＭＢｏｆｍｅｍｏｒｙｔｏｓｔｏｒｅａｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｄｅｅｐｍｏｄｅｌｆｏｒａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｉｎｓｐｉｒｅｓｕｓｔｏｄｅｖｅｌｏｐｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｇｏｏｄｔｒａｄｅｏｆｆｓａｍｏｎｇａｃｃｕｒａｃｙ，
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ｒｅｃｅｎｔｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｓｒａｐｉｄｌｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ．Ｍａｎｙｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｅｍｅｒｇｅｄ．Ｔｈｅｓｅｍｏｄｅｌｓｕｓｕａｌｌｙａｄｏｐｔ
ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ，ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ，
ａｎｄｄｅｎｓｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓｈａｓｂｅｅｎｐｕｓｈｅｄｔｏ
ｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ，ｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｓｕｆｆｅｒｆｒｏｍｅｉｔｈｅｒｕｎｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ
ａｃｃｕｒａｃｙｏｒｔｏｏｍａｎｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ＥＳＰＮｅｔｖ２
ｈａｓ０．７３Ｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂｕｔｏｎｌｙａｃｈｉｅｖｅｓ６２．１％ｍＩｏＵｏｎｔｈｅ
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ，ｗｈｉｌｅＩＣＮｅｔａｃｈｉｅｖｅｓ６９．５％ｍＩｏＵ
ｂｕｔｈａｓ６．６８Ｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（ｉ．ｅ．，６．６８Ｍ×４＝２６．７２Ｍ
ｓｔｏｒａｇｅｍｅｍｏｒｙ）．Ｔｏｅｎａｂｌｅａｍｏｄｅｌｔｏｂｅｆｌｅｘｉｂｌｙｄｅｐｌｏｙｅｄ
ｏｎｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ，ｗｅｂｅｌｉｅｖｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｓｈｏｕｌｄｂｅｌｅｓｓｔｈａｎ０．５Ｍ，ｗｉｔｈｌｅｓｓｔｈａｎ０．５Ｍ×４＝２．０Ｍ

ｓｔｏｒａｇｅｍｅｍｏｒｙ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ，ｆａｓｔａｎｄｐｏｗｅｒ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｎａｍｅｌｙＭｉｎｉＮｅｔ，
ｆｏｒｍｏｂｉｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｉｎｏｕｒｄｅｓｉｇｎ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｉｍｐｌｅ
ｙｅｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＳＰＣ）ａｎｄｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ（ＳＰＰ）ｍｏｄｕｌｅｓａｓｔｈｅｂａｓｉｃｕｎｉｔｓｏｆＭｉｎｉＮｅｔ
ｔｏｌｅａｒｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ．Ｔｏ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆＭｉｎｉＮｅｔ，ｗｅｄｏｗｎｓａｍｐｌｅｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｉｎｔｏ１／１６ｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｐｕｔｍｏｓｔ
ｌａｙｅｒｓａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｔｔｈｉｓｓｍａｌｌｓｃａｌｅ，ｕｎｌｉｋｅｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌｓｔｈａｔｐｕｔｍｏｓｔｌａｙｅｒｓａｔｔｈｅ１／８ｓｃａｌｅ．Ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓｃａｌｅａｌｓｏｈｅｌｐｓＭｉｎｉＮｅｔｅｎｌａｒｇｅｔｈｅｒｅｃｅｐｔｉｖｅ
ｆｉｅｌｄｓ，ｓｏｔｈａｔＭｉｎｉＮｅｔｃａｎｌｅａｒｎｈｉｇｈｌｅｖｅｌａｂｓｔｒａｃｔｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｆｅｗｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｗｅａｌｓｏｍａｎａｇｅｔｏｍａｋｅ
ａｇｏｏｄｂａｌａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｎｅｔｗｏｒｋｄｅｐｔｈａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌｓｆｏｒｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｓｍａｌｌ
ｍｏｄｅｌｓｉｚｅ，ＭｉｎｉＮｅｔｄｏｅｓｎｏｔｎｅｅｄＩｍａｇｅＮｅｔｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，
ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｉｔｆｌｅｘｉｂｌｅｔｏａｄａｐｔｔｏｎｅｗｄａｔａａｎｄｎｅｗｔａｓｋｓ．
ＯｎｔｈｅＣｉｔｙｓｃａｐｅｓｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ，ｗｉｔｈｏｕｔＩｍａｇｅＮｅｔｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，
ＭｉｎｉＮｅｔａｃｈｉｅｖｅｓ６６．３％ｍＩｏＵｗｉｔｈ２１１Ｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄ
２．４ＧＦＬＯＰｓ，ｒｕｎｎｉｎｇａｔ９４．３ｆｐｓ．Ａｓｍａｌｌｅｒｖｅｒｓｉｏｎｏｆ
ＭｉｎｉＮｅｔｗｉｔｈ９５Ｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｃｈｉｅｖｅｓ６４．１％ｍＩｏＵｗｉｔｈ
ａｓｐｅｅｄｏｆ１０４．２ｆｐｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｓｏｆＮｅｗ
ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（２０１８ＡＡＡ０１００４００），ｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒＯｕｔｓｔａｎｄｉｎｇＹｏｕｎｇ
Ｓｃｈｏｌａｒｓ（６１９２２０４６），ａｎｄｔｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｌａｎｎｉｎｇ
ＰｒｏｊｅｃｔｓＧｕｉｄｅｄｂｙｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ．
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