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摘 要： 语义分割是计算机视觉领域的一项像素级别的感知任务，目的是为图像中的每个像素分配相应类别标签，

具有广泛应用。许多语义分割网络结构复杂，计算量和参数量较大，在对高分辨率图像进行像素层次的理解时具有

较大的延迟，这极大限制了其在资源受限环境下的应用，如自动驾驶、辅助医疗和移动设备等。因此，实时推理的语

义分割网络得到了广泛关注。本文对深度学习中实时语义分割算法进行了全面论述和分析。1）介绍了语义分割和

实时语义分割任务的基本概念、应用场景和面临问题；2）详细介绍了实时语义分割算法中常用的技术和设计，包括

模型压缩技术、高效卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）模块和高效 Transformer 模块；3）全面整理和归

纳了现阶段的实时语义分割算法，包括单分支网络、双分支网络、多分支网络、U 型网络和神经架构搜索网络 5 种类

别的实时语义分割方法，涵盖基于 CNN、基于 Transformer 和基于混合框架的分割网络，并分析了各类实时语义分割

算法的特点和局限性；4）提供了完整的实时语义分割评价体系，包括相关数据集和评价指标、现有方法性能汇总以

及领域主流方法的同设备比较，为后续研究者提供统一的比较标准；5）给出结论并分析了实时语义分割领域仍存在

的挑战，对实时语义分割领域未来可能的研究方向提出了相应见解。本文提及的算法、数据集和评估指标已汇总至

https://github.com/xzz777/Awesome-Real-time-Semantic-Segmentation，以便后续研究者使用。
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Abstract： Semantic segmentation is a fundamental task in the field of computer vision， which aims to assign a category 
label to each pixel in the input image.  Many semantic segmentation networks have complex structures， high computational 
costs， and massive parameters.  As a result， they introduce considerable latency when performing pixel-level scene under⁃
standing on high-resolution images.  These limitations greatly restrict the applicability of these methods in resource-

constrained scenarios， such as autonomous driving， medical applications， and mobile devices.  Therefore， real-time 
semantic segmentation methods， which produce high-precision segmentation masks with fast inference speeds， receive 
widespread attention.  This study provides a systematic and critical review of real-time semantic segmentation algorithms 
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based on deep learning techniques to explore the development of real-time semantic segmentation in recent years.  More⁃
over， it covers three key aspects of real-time semantic segmentation： real-time semantic segmentation networks， main⁃
stream datasets， and common evaluation indicators.  In addition， this study conducts a quantitative evaluation of the real-
time semantic segmentation methods discussed and provides some insights into the future development in this field.  First， 
semantic segmentation and real-time semantic segmentation tasks and their application scenarios and challenges are intro⁃
duced.  The key challenge in real-time semantic segmentation mainly lies on how to extract high-quality semantic informa⁃
tion with high efficiency.  Second， some preliminary knowledge for studying real-time semantic segmentation algorithms is 
introduced in detail.  Specifically， this study introduces four kinds of general model compression methods： network prun⁃
ing， neural architecture search， knowledge distillation， and parameter quantification.  It also introduces some popular effi⁃
cient CNN modules in real-time semantic segmentation networks， such as MobileNet， ShuffleNet， EfficientNet， and effi⁃
cient Transformer modules， such as external attention， SeaFormer， and MobileViT.  Then， existing real-time semantic seg⁃
mentation algorithms are organized and summarized.  In accordance with the characteristics of the overall network struc⁃
ture， existing works are categorized into five categories： single-branch， two-branch， multibranch， U-shaped， and neural 
architecture search networks.  Specifically， the encoder of a single-branch network is a single-branch hierarchical backbone 
network， and its decoder is usually lightweight and does not involve complex fusion of multiscale features.  The two-branch 
network adopts a two-branch encoder structure， using one branch to capture spatial detail information and the other branch 
to model semantic context information.  Multibranch networks are characterized by a multibranch structure in the encoder 
part of the network or a network with multiresolution inputs， where the input of each resolution passes through a different 
subnetwork.  The U-shaped network has a contracting encoder and an expansive decoder， which are roughly symmetrical to 
the encoder.  Most works of these aforementioned four categories are manually designed， while the neural architecture 
search networks are obtained using network architecture search technology based on the four types of architectures.  These 
five categories of real-time semantic segmentation methods cover almost all real-time semantic segmentation algorithms 
based on deep learning， including CNN-based， Transformer-based， and hybrid-architecture-based segmentation networks.  
Moreover， commonly used datasets and evaluation indicators of accuracy， speed， and model size are introduced for real-
time segmentation.  We divided popular datasets into the autonomous driving scene and general scene datasets ， and the 
evaluation indicators are divided into accuracy indicators and efficiency descriptors.  In addition， this study quantita⁃
tively evaluates various real-time semantic segmentation algorithms mentioned on multiple datasets by using relevant 
evaluation indicators.  To avoid the interference of different devices when conducting a quantitative comparison between 
real-time semantic segmentation algorithms， this study compares the performance of advanced methods of each category 
with the same devices and configuration and establishes a fair and integral real-time semantic segmentation evaluation 
system for subsequent research， thereby contributing to a unified standard for comparison.  Finally， current challenges 
in real-time semantic segmentation are discussed ， and possible future directions for improvements are envisioned 

（e. g. ， utilization of Transformers， applications on edge devices， knowledge transfer of visual foundation models， diver⁃
sity of evaluation indicators， variety of datasets， utilization of multimodal data and weakly supervised methods， combi⁃
nation with incremental learning）.  The algorithms， datasets， and evaluation indicators mentioned in this paper are sum⁃
marized at https://github. com/xzz777/Awesome-Real-time-Semantic-Segmentation for the convenience of subsequent 
researchers.
Key words： real-time semantic segmentation； lightweight model design； efficient module design； computer vision； deep 
learning

0　引 言

语义分割任务是计算机视觉长期以来一项基础

的、像素级别的感知与理解任务，旨在为输入图像的

每个像素分配到对应的类别标签。语义分割在很多

实际应用中都起着至关重要的作用，如医学图像处

理、机器人视觉、遥感图像分类、增强现实、图像的压

缩与传送、自动驾驶视觉以及智能视频分析等领域。

在深度学习出现之前，语义分割算法主要基于

1120



第 29 卷 / 第 5 期 / 2024 年 5 月
高常鑫，徐正泽，吴东岳，余昌黔，桑农 

深度学习实时语义分割综述

传统图像分割，包括多种基于区域和基于边界的算

法，如 OTSU 法（Otsu，1979）、K 均值聚类（Dhanachan⁃
dra 等，2015）、分水岭（Najman 和 Schmitt，1994）、区

域 生 长 法（Nock 和 Nielsen，2004）、活 动 轮 廓（Kass
等，1988）、图割法（Boykov 等，2001）、条件随机场和

马尔可夫随机场（Plath 等，2009）等。深度学习的提

出，使语义分割算法的性能得到显著提高，有力地促

进了语义分割相关应用的发展。全卷积网络（fully 
convolutional network，FCN）（Long 等，2015）首先被提

出用于语义分割。在 FCN 的启发下，卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）逐渐变为图像分

割算法的新范式。然而，由于语义分割需要恢复下

采样中损失的信息，因此多尺度的特征信息、长距离

的上下文对语义分割的精度有着显著提升，因此许

多语义分割模型提出了多种多样的方法来捕获丰富

的上下文信息，如扩大感受野、多尺度融合和自注意

力机制等。研究者或者提出更好的特征提取网络，

如 VGG（Visual Geometry Group）（Simonyan 和 Zisser⁃
man，2015）、GoogLeNet（Szegedy 等 ，2015）、ResNet

（residual network）（He 等 ，2016）、HRNet（high-

resolution network）（Sun 等，2019）等；或者提出更好

的 上 下 文 捕 获 方 法 ，如 U-Net（Ronneberger 等 ，

2015）、PSPNet（pyramid scene parseing network）
（Zhao 等，2017）、RefineNet（refinement networks）（Lin
等，2017）；或者提出各种添加了注意力模块的 CNN
网 络（Hu 等 ，2019；Yuan 等 ，2021；Huang 等 ，

2019）等。

Dosovitskiy 等人（2021）提出视觉 Transformer 的

概念，将自然语言处理（natural language processing，

NLP）中使用的 Transformer 机制引入到计算机视觉

领域后，许多研究者致力于将 Transformer 机制应用

于语义分割领域。研究者在这方面进行了许多工

作，SETR（segmentation Transformer）（Zheng 等，2021）
首次将视觉 Transformer 直接应用到图像分割，PVT

（pyramid vision Transformer）（Wang 等，2021）将 CNN
中常见的特征金字塔架构引入基于 Transformer 图像

分割的模型，SegFormer（Xie 等，2021）提出了一个简

洁、高效且多尺度的 Transformer 图像分割模型，Liu
等人（2021）提出的 Swin Transformer 网络更是在提

出时代替 CNN 成为包括图像分割在内的许多计算

机视觉任务上最先进的主干网络。这些工作不断

提 高 图 像 分 割 算 法 在 各 种 分 割 数 据 集 上 的 最 高

水平。

尽管这些方法带来了显著的分割精度提升，但

同时带来了高额的计算代价；尤其是自注意力机制

和以自注意力机制为核心的 Transformer 网络，虽然

具有全局建模能力，已被证明非常适合捕获长距离

上下文，但是与图像分辨率呈平方复杂度，显著增大

了语义分割模型的推理延迟。

然而现实应用中许多场景都需要语义分割模型

具有实时性，例如移动端应用、自动驾驶和人机交互

等。在这些情况下，上述繁重的语义分割网络往往

具有不可接受的秒级延迟。为解决上述问题，一些

基于深度学习的高效的实时语义分割方法被相继

提 出 ，能 够 以 较 小 的 延 迟 代 价 获 得 较 高 的 分 割

精度。

一般而言，实时语义分割网络是指在指定设备

上，推理时的帧率能够达到 30 帧/s 及以上（即人眼对

视频流畅的最低帧率要求）的语义分割网络。

为了得到更高的分割精度，语义分割模型同时

需要丰富的空间细节信息和多尺度上下文信息。然

而，一方面，丰富的空间细节信息需要保留高分辨率

的底层特征图，这会极大地增加计算代价；另一方

面，多尺度上下文的捕获和融合又需要设计复杂的

模块和交互，这会增加推理的延迟。如何以更少的

计算代价，保留更丰富的空间信息、捕获更有效的

多尺度上下文，以得到更好的模型速度—精度平

衡，是实时分割领域一直以来的挑战和领域内研究

者们一直以来的追求。此外，在一些资源受限的移

动设备和边缘设备上，模型的大小和内存占用量也

显得至关重要，在这些设备上的实时语义分割网络

如何进行优化设计也是实时分割领域面临的一项

挑战。

本文结构框架如图 1 所示，分为 5 个部分：1）引

言，简要介绍实时语义分割的定义、应用以及面临的

挑战；2）前置知识，主要介绍实时语义分割网络设计

中常用的一些方法，包括模型压缩的通用方法，以及

轻量卷积神经网络和轻量 Transformer 网络设计中常

用的高效模块；3）方法分类，主要按照网络结构类型

将截止到目前的实时语义分割方法归纳为五大类来

介绍，包括单分支网络、双分支网络、多分支网络、U
型网络和神经架构搜索网络。另外，还从网络框架

类型、应用场景类型对实时语义分割网络进行了分

类。4）评价体系，对实时语义分割任务提供了系统
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的评估方法，包括数据集、评估指标、方法性能汇总

和当前主流方法同设备比较。5）结语，总结目前实

时分割语义分割网络的设计趋势以及面临的挑战和

未来可能的发展方向。

1　前置知识

1. 1　模型压缩通用方法

模型压缩是指将原本的大网络模型通过一些技

术手段，压缩成为具有更好的实时性或参数量更小

的模型。常见的模型压缩技术包括网络剪枝、神经

架构搜索、知识蒸馏和量化。

网络剪枝（network pruning）是指去掉网络模型

中不必要的参数。网络剪枝的一般步骤是：训练一

个大网络、评估每个参数的重要性、去掉不重要的参

数以及微调去掉参数后的网络以恢复剪枝损失的部

分精度。剪枝可以利用大模型本身容易训练到较高

精度的优势，以最小的精度损失代价来获得更小的

模型。

神经架构搜索（neural architecture search， NAS）
是一种利用强化学习方法同时学习模型架构和相应

参数的方法。简单来说，就是在一个定义好的搜索

空间内，通过一定的搜索策略，得到最终表现最好的

网络。通过加入准确率、推理延迟等指标，网络架构

搜索产生的网络结构在轻量化应用中能获得更高的

竞争力。

知识蒸馏（knowledge distillation）利用大型教师

模型网络参数包含的知识监督小型学生模型，使其

能够在一定程度上拟合大的教师模型的输出，从而

提高学生模型的精度，以得到更高精度的紧凑小

模型。

量化（quantization）是指通过一定技术手段降低

模型的数字精度以达到压缩模型、加快推理速度的

效果，是模型部署常用的技术之一。

1. 2　高效CNN模块设计

高效 CNN 模块设计一直是卷积网络设计的热

点之一。本小节主要介绍实时分割中最常用的几种

高 效 CNN 模 块 ，包 括 ShuffleNet、MobileNet 和 Effi⁃
cientNet 系列。

Krizhevsky 等人（2012） 提出了分组卷积（group 
convolution），先将特征通道分组，再卷积操作限制在

对应组内，减少了浮点运算量和参数量。然而，分组

阻碍了通道之间的信息流，削弱了网络的表达能力。

为此，ShuffleNet（Zhang 等，2018）提出使用通道洗牌

（channel shuffle）操作可以用较小的代价来实现组卷

积通道间的信息交互，得到可观的精度提升。Shuf⁃
fleNet 的模块如图 2 所示。图 2 左侧为具有逐点组

的 ShuffleNet 单元，其中 GConv（group convolution）表

示分组点卷积；图 2 右侧为下采样步长为 2 的 Shuf⁃
fleNet 模块，其中残差边使用平均池化（AVG pool）进

行快速下采样。ShuffleNetV2 在 ShuffleNet 的基础上

进行了一系列网络延迟分析实验，以通道划分操作

图 1　本文结构框架图

Fig. 1　Overall framework of this review
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代替了分组卷积，并调整了通道洗牌的操作的位置，

以通道拼接和通道洗牌操作代替了像素级别的相

加；这些优化设计使得 ShuffleNetV2 相比 ShuffleNet
获得了更高的运行效率。

MobileNet（Howard 等，2017）广泛使用深度可分

离卷积来提高网络效率。深度可分离卷积将标准卷

积拆分为深度卷积和点卷积，其中深度卷积为分组

数等于通道数的组卷积。MobileNetV2（Sandler 等，

2018）引入了倒置残差模块（inverted residual block）。

倒置残差模块的结构如图 3（a）所示，由一个升维的

点卷积、一个深度卷积、一个降维的点卷积以及残差

连接组成。同时，由于 ReLU（rectified linear unit）激

活函数应用于低维特征会带来较大的信息损失，因

此倒置残差模块中降维点卷积后没有加入激活函

数，这称为线性瓶颈块（linear bottleneck）。此外，

MobileNetV2 使用的激活函数为 ReLU6，ReLU6 相比

ReLU 在移动端低比特的量化模型上具有更好的鲁

棒性。截止到目前，MobileNetV2 模块仍然被许多实

时语义分割网络广泛作为基础模块。MobileNetV3
（Howard 等，2019）在 MobileV2 的倒置残差块中加入

了 SE（squeeze and excitation）模块（Hu 等，2018），如

图 3（b）所示。另外，MobileNetV3 引入了 h-swish 作

为非线性激活函数，同时引入了网络搜索技术来进

一步提高网络效率。

EfficientNet（Tan 和 Le，2020）分析了模型在深

度、宽度和分辨率上缩放的影响，基于 MobileNetV2 
模块使用网络搜索技术，EfficientNet 获得了不同大

小的一系列紧凑高效的轻量化网络。EfficientNetV2

（Tan 和 Le，2021）从充分利用优化器的角度改进了

MobileNetV3 模块，并将其加入搜索空间；另外，Effi⁃
cientNetV2 采用了非均匀模型缩放策略和渐进式

输入。

1. 3　高效Transformer模块设计

本小节主要介绍在实时分割领域使用较多的高

效的 Transformer 模块设计，包括外部注意力（exter⁃
nal attention，EA）、轴 向 压 缩 增 强 Transformer

（squeeze-enhance axial Transformer，SeaFormer）以及

MobileViT 等。

EA（Guo 等，2023）将标准注意力的 query 仍保留

原始特征图，而 key 和 value 修改为与图像无关的可

学习参数Mk和Mv，如式（1）所示。

Fout = DoubleNorm (F inM Tk )Mv （1）
式 中 Mk， Mv ∈ RB×M×C，Fin ∈ RB×N×C，B 为 batch 数 量 、 
C 为通道数、 M 和 N 分别为特征点数量和外部参数

数量。另外，外部注意力将产生注意力图时使用的

激活函数修改为双重归一化 DoubleNorm，即在维度

N 上使用 softmax 激活函数，维度 M 上使用 L1 激活函

数。外部注意力引入外部参数使得注意力的计算复

杂度从 O（H2W2）降低至 O（HW），且仅由两个额外的

线性层实现，故推理延迟较低。

SeaFormer（Wan 等，2023）结构如图 4 所示，其

图 2　ShuffleNet（Zhang 等，2018）模块结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the ShuffleNet module
（Zhang et al. ，2018）

图 3　MobileNetV2 和 MobileNetV3（Howard 等，2019）
模块结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of MobileNetV2 and 
MobileNetV3 module （Howard et al. ， 2019）

（（a）MobileNetV2；（b）MobileNetV3）
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相比标准 Transformer 模块的主要改变是提出了轴

向 压 缩 增 强 注 意 力（squeeze-enhance axial atten⁃
tion），以解决原始注意力操作的大计算量和高延

迟的问题。类似 Ho 等人（2019）提出的轴向注意

力，SeaFormer 将 key 和 value 在图像宽和高的方向

上分别进行压缩。此外，SeaFormer 进一步将 query
也在图像宽高方向分别压缩。为了弥补压缩造成

的局部信息的丢失 ，SeaFormer 将原始 query、key、

value 通过深度可分离卷积获得特征图，并使用轴

向 压 缩 增 强 注 意 力 的 输 出 作 为 权 重 增 强 上 述 特

征图。

除了上述高效 Transformer 模块，还有其他许多

高效 Transformer 模块被提出，如 MobileViT（Mehta 和

Rastegari，2022a，b；Wadekar 和 Chaurasia，2022）混合

Transformer 和 CNN 架构，在保持图像空间结构的前

提下进行注意力操作；MobileFormer（Chen 等，2022）
利用 Transformer 进行全局信息的提取，并和卷积分

支进行反复跨注意力交互；EdgeViT（Pan 等，2022）
使用局部卷积和代表 token 交互的稀疏注意力结合

来模拟标准 Transformer。这些方法都取得了不错的

速度—精度平衡，但在实时语义分割领域应用较少，

因此不在本节进行详细说明。

2　方法分类

本节归纳讨论了从提出实时语义分割的概念开

始到目前为止，具有代表性的一些实时语义分割

方法。

2. 1　网络结构类型

从网络结构类型上将现有的实时语义分割网络

大致分为 5 种类型：单分支网络、双分支网络、多分

支网络、U 型网络和神经架构搜索网络。这 5 类方法

各自特点的简要介绍见表 1。值得注意的是，在进

行介绍时，每个子类中的具体方法并不按照时间顺

序排列，而是按照其发展历程的相关性排列。有个

别方法可能由多种类别衍生而出，本文根据其最重

要的贡献来将其归到其中一类。

2. 1. 1　单分支网络

单分支网络共同的核心特点是编码器为单支层

级式的主干网络。除此之外，单分支网络的解码器

通常设计得十分轻量。根据轻量解码器的作用不

同，单分支网络可以细分为 3 种：1）单尺度轻量解码

器，解码器仅利用编码器最后的输出进行特征恢复

和解码，如 ENet；2）多尺度轻量解码器，解码器利用

编码器的多尺度特征进行简单拼接融合，如 Seg⁃
Former 和 SegNext；3）无解码器，彻底舍弃了解码器，

直接对编码器特征进行分类输出，如 DABNet（depth-

wise asymmetric bottleneck net）和 AFFormer（adaptive 
frequency Transformer）。这 3 种类型的单分支网络

的结构示意图如图 5 所示。因为轻量解码器承担的

功能有限，单分支网络的编码器需要能够提取到表

征能力较强的特征，这是单分支网络的设计重点，也

是具体区分各单分支网络算法的关键。

1） 单尺度轻量解码器。单尺度轻量解码器单

分支网络的结构示意图如图 5（a）所示，其中最具代

图 4　SeaFormer（Wan 等，2023）结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the SeaFormer（Wan et al. ，2023）
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表性的是 ENet。
ENet（Paszke 等，2016）是最早探索实时性的语

义分割网络。从网络结构上来看，ENet 的总体架构

使 用 与 SegNet（Badrinarayanan 等 ，2017）相 似 的 结

构，编码器和解码器均为瓶颈层的堆叠，保存最大池

化层的索引信息来辅助解码器的上采样操作。ENet
的核心贡献主要在于提出使用早期下采样和轻量化

解码器。ENet 认为初始的网络层不应该直接有助

于分类，而应该充当良好的特征提取器，只是对网络

后续部分的输入进行预处理。因此，ENet 选择在前

两个模块进行下采样，使用更小的特征图进行后续

操作。另外，ENet 认为解码器的作用是对编码器的

输出进行上采样，只对细节进行微调，编码器本身应

具有信息处理和过滤的作用，因此 ENet 使用了小型

解码器，得到了一个编解码不对称的单分支网络结

构。后续的单分支网络均延续了 ENet 的这两个

特点。

单尺度轻量解码器尽管带来推理速度的显著提

升，但在使用轻量解码器时，低分辨率的单尺度特征

输入使得图象细节难以恢复，导致该类实时分割网

络的精度优势不大。

2） 多尺度轻量解码器。多尺度轻量解码器相

比单尺度轻量解码器而言，使用了编码器输出的更

多尺度的特征，如图 5（b）所示，但其解码器仍然保

持轻量级，例如，只对多尺度特征进行简单的通道数

映射和通道拼接，如 SegFormer 和 SegNext。
SegFormer（Xie 等，2021）的结构十分简洁，是

第 1 个 在 实 时 分 割 领 域 应 用 的 Transformer 网 络 。

SegFormer 首先采用重叠的分块操作，即使用 3 × 3
卷积先将输入图像分块。之后是一个单分支层级式

表1　不同网络结构实时语义分割方法归纳

Table 1　Overview of different architectures of real-time semantic segmentation networks

网络结构类别

单分支网络

双分支网络

多分支网络

U 型网络

神经架构搜索网络

结构特点

编码器为单分支结构，解码器轻量

编码器为解耦的空间、上下文双分支结构

编码器为多分支结构或具有不同分辨率输入的多个
子网络结构

编码器、解码器为对称的 U 型结构，解码器逐步向上
恢复特征

利用 NAS、剪枝技术优化网络，具体网络结构取决于
用于搜索的超网结构

设计理念

减少多支路和繁重解码器带来的延迟

解耦空间、上下文信息，以双分支分别提取

利用多分支/多分辨率输入含有的不同信息

设计解码器以充分利用多尺度信息恢复图像特征

利用训练技术得到更优的网络结构

图 5　单分支实时分割网络结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the single-branch real-time semantic segmentation networks 
（（a） single-scale light-weight decoder； （b） multi-scale light-weight decoder； （c） without decoder）
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的 Transformer 编码器，即典型的 4 阶段，每层为由

Transformer 模块和下采样模块堆叠的结构。与普通

Transformer 不同的是，SegFormer 中使用的自注意力

模块中的 Key 和 Value 是经过下采样的。即存在一

个下采样因子 R，使得 Key 和 Value 的维度从本身

的 N × C 变为（N/R） × C，因此，注意力的复杂度从

O（N2）减小为 O（N2/R）。SegFormer 的解码器十分轻

量，是由几个线性层组成的多层感知机。编码器中

4 个阶段的特征通过线性层调整通道后统一上采样

到输入图像的 1/4，然后经过通道拼接后，直接经过

线性层压缩通道后分类输出。SegFormer 能够使用

如此轻量的解码器受益于其编码器相比 CNN 网络

更大的感受野和更强的特征建模能力。

SegNext（Guo 等，2022）的整体网络架构与 Seg⁃
Former非常相似，主要不同在于SegNext只使用阶段2
—阶段 4 的特征进行通道拼接。Guo 等人（2022）认

为阶段 1 的特征包含太多过于底层的特征，会对精

度造成负面影响。另外，SegNext 的组成模块均为相

比 Transformer 更加高效的多尺度卷积注意力（multi-
scale convolutional attention，MSCA），其结构如图 6 所

示。在图 6（a）中，MSCAN（multi-scale convolutional 
attention network）每个阶段的结构与 Transformer 的

结构相似，不同的是，归一化函数使用的是 BN 而非

LN，且注意力为 MSCA。MSCA 的结构如图 6（b）所

示，主要组件包括：一个提取局部信息的深度卷积、

多支不同尺度的深度条纹卷积和一个混合通道信息

的点卷积。通过上述组件生成的特征图被作为注意

力 图 和 原 始 图 像 进 行 元 素 乘 法 操 作 。 Guo 等 人

（2022）证明了这种具有多尺度交互的卷积模块能

够很好地模拟自注意力，达到高精度的语义分割。

SegNext 在不同规模的模型上都超越了 SegFormer，
成为目前性能最优秀的单分支实时分割网络之一。

多尺度轻量解码器引入了不同尺度的特征，能

更好地进行特征解码和恢复。尽管引入多尺度特征

会导致推理延迟的增加，但多尺度轻量解码器通常

相 比 单 尺 度 轻 量 解 码 器 有 着 更 高 的 速 度 — 精 度

平衡。

3） 无解码器。图 5（c）所示的无解码器网络则

直接舍弃了普通的分割解码器，直接使用分类头得

到 输 出 结 果 ，其 中 的 代 表 网 络 为 DABNet 和

AFFormer。
DABNet（Li 等，2019c）将轻量解码器推向了极

致。具体来说，Li 等人（2019c）认为解码器虽然有利

于提升精度，但其拖慢网络推理效率的效应则更为

严重；因此，所提出的 DABNet 完全放弃了解码器结

构。输出经过一个 1 × 1 卷积和上采样即得到分割

图。DABNet 只进行了 3 次下采样，最小分辨率为原

分辨率的 1/8，这使得图像的恢复更加容易，无需解

码操作。另外，也是由于只有 3 次下采样，DABNet
需要更强大的模块来获得更大的感受野，以捕获长

距 离 上 下 文 。 为 此 ，DABNet 设 计 了 DAB 模 块 。

DAB 模块由多个堆叠的 3 × 3 卷积、3 × 1 和 1 × 3 的

条纹卷积和条纹空洞卷积以及 1 × 1 卷积组成。空

洞卷积使 DAB 模块能够有效扩大感受野，同时条纹

图 6　SegNext 中 MSCAN 的结构 （Xie 等， 2021）
Fig. 6　The structure of the MSCAN in SegNext （Xie et al. ， 2021）（（a）MSCAN；（b）MSCA）
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卷积的使用使其效率进一步提高。此外，DABNet 模

块将上述堆叠的卷积模块的输出和输入采用通道拼

接的方式融合，以模拟空间、上下文双分支的效果。

王囡等人（2022）基于空洞卷积和注意力模块提

出了一种单分支无解码器实时语义分割网络。为了

获得更好的上下文，该方法使用空间注意力、通道注

意力以及全局平均池化来增强上下文信息；同时，该

方法利用空洞卷积，在获得更大感受野的同时，避免

下采样倍数过大导致细节信息丢失。

Dong 等 人（2023）提 出 的 频 率 自 适 应 Trans⁃
former（adaptive frequency Transformer，AFFormer），

是最新的单分支实时分割网络。AFFormer 的网络

结构与 DABNet 相似，均舍弃了解码器，只保留简单

的分类层，且图像分辨率只降至输入分辨率的 1/8。

AFFormer 的每个阶段包括聚类操作、PL（prototype 
learning）和 PD（pixel descriptor）。PL 将标准 Trans⁃
former 中的自注意力模块替换为自适应频率滤波器

（adaptive frequency filter，AFF）。具体来说，AFF 包

含频率相似度内核、动态低通滤波和动态高通滤波

器 3 个组件，输入特征通过这 3 个组件的输入经过通

道拼接后得到 AFF 的输出。PL 的作用是动态地提

取特征图的上下文信息；而 PD 的作用是保存输入图

像（聚类前）的局部空间细节，与 PL 的输出进行融

合，从而达到同时建模空间细节和上下文信息的目

的。利用 PL 和 PD 双支的架构，AFFormer 的编码器

能够自适应地建模图像从局部到全局的信息，从而

达到只需要一个简单的分类头即可完成语义分割，

提高了推理效率。

无解码器单分支分割网络的整体网络结构简

单，同时由于无需下采样到低分辨率，能更好地保留

图像的细节信息。但也由于下采样倍数较小，导致

特征感受野较小，特征分辨率较大，需要在主干网络

设计时采用更加轻量化的模块以减小延迟、同时采

用更强的长距离信息提取模块。

2. 1. 2　双分支网络

语义分割作为一项像素级别的稠密预测任务，

除了需要具有长距离上下文外，也需要精细的局部

空间信息。在通用的语义分割网络中，这两方面的

需求是在多尺度的特征的交互、融合中耦合实现的。

这种耦合的实现可能并非效率上的最优选择，因此

研究者们提出了双分支网络。双分支网络建议使用

一个分支进行空间细节信息的捕获，而用另外一个

分支进行语义上下文信息的建模，以获得更好的分

割精度和推理速度的平衡。如图 7 所示，双分支实

时语义分割网络大致可以归为两个子类别：1）解耦

双分支网络；2）特征共享双分支网络。

1） 解耦双分支网络。如图 7（a）所示，解耦双分

支网络从输入图像开始，直接分为两个不同支路，分

别提取图像的空间信息和上下文信息，并在网络的

最后（解码器部分）进行两个分支输出特征的融合。

解 耦 的 双 分 支 网 络 由 BiSeNet 首 先 提 出 ，之 后 的

BiSeNetV2、STDC 则 是 在 BiSeNet 网 络 基 础 上 的

改进。

Yu 等人（2018）首次提出双边分割网络（bilat⁃
eral segmentation network，BiSeNet）。BiSeNet 的网络

结构由空间路径分支与上下文路径分支两个并行分

支组成，其中空间路径分支使用浅层结构保持较高

特征分辨率，以保留丰富的底层细节信息，而上下文

路径分支则使用深层结构与大感受野对特征进行迅

速下采样，以较低计算代价提取准确的上下文语义

信息。由于两分支提取的特征之间有较大差异，简

单相加或通道拼接无法有效利用二者各自所含的信

息，因此 BiSeNet 设计了特征融合模块（feature fusion 
module，FFM）对二者进行低计算代价融合。

在 BiSeNet 的基础上，BiSeNetV2（Yu 等，2021）
为上下文路径分支设计了 Stem 模块、聚合拓展模块

与上下文表征模块。其中 Stem 模块作为上下文路

径分支的第 1 阶段，使用卷积与最大池化两种方式

缩小特征分辨率，将二者输出拼接结合。聚合拓展

图 7　双分支实时语义分割网络结构示意图

Fig. 7　Schematic diagram of the two-branch real-time 
semantic segmentation networks （（a） decoupled two-branch 

network； （b） feature sharing two-branch network）
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模块利用深度卷积拓展通道数量。该模块利用两个

3 × 3 卷积代替 5 × 5 卷积，在保持感受野的同时节

省计算成本与内存访问成本。上下文路径分支的最

后还具有一个上下文表征模块，使用全局池化获得

更大的感受野捕获高级语义信息。另外，BiSeNetV2
设计了双向引导聚合层、双向融合两分支特征。

虽然 BiSeNet 与 BiSeNetV2 已在实时分割领域

依靠双分支结构取得了显著的精确度与推理速度提

升，但相比单分支结构，其额外的分支，尤其是空间

路径分支对空间信息的特征提取仍增加了不容忽视

的计算量。另外，空间路径分支也同样缺乏底层信

息监督。为了解决以上问题，Fan 等人（2021）提出

短期密集级联（short-term dense concatenate，STDC）

网络。STDC 网络主要由 STDC 模块组成，该模块通

过精心调整卷积核的深度和个数，得到不同感受野

的特征图，这些特征图经过通道维度的拼接，可充分

利用大感受野与多尺度信息，产生高质量特征图。

另外，STDC 的空间路径分支仅使用 stage 3 的特征，

通过对该特征上添加细节头（detailed head）进行边

缘预测任务增强特征中的空间细节信息。该边缘预

测任务在推理阶段不进行计算，STDC 的空间路径分

支以极小的代价提供了较为丰富的空间信息，极大

削减了双分支结构带来的额外计算量。

2） 特征共享双分支网络。特征共享双分支网

络本质上是解耦双分支网络的一种改进和优化，其

结构示意图如图 7（b）所示。特征共享双分支网络

并不从网络起始阶段就将网络分为两个不同支路，

而是在早期共享特征图，表现为单分支结构；在网络

的深层分为空间和上下文双分支。代表性的特征共

享双分支网络包括 Fast-SCNN（fast segmentation con⁃
volutional neural network）、DDRNet（deep dual-resolution 
networks）、RTFormer（real-time Transformer）和 Sea⁃
Former。

受到 BiSeNet 提出的解耦双分支网络结构的启

发，Fast-SCNN（Poudel 等，2019）提出了一种改进的

双分支网络来降低双分支网络早期重复的计算量。

具体来说，Poudel 等人（2019）认为，深度神经网络在

早期主要提取底层特征，如边缘和角点；双分支网络

中无论是空间分支还是上下文分支，其前几层卷积

都 是 在 提 取 这 种 底 层 特 征 和 进 行 下 采 样 。 因 此

Fast-SCNN 将双分支网络双分支的早期几层卷积融

合为单支，称做学习下采样；在后面更深的层再分为

上下文分支和空间分支。其中，上下文分支使用全

局特征提取器，空间分支则简单保留特征；最终再将

双分支的特征进行融合。Fast-SCNN 提出的网络结

构是特征共享双分支网络的雏形。

Pan 等人（2023）提出的 DDRNet 则将 BiSeNet 的

双分支结构修改为深层对偶分辨率网络，这一修改

进一步探索了 Fast-SCNN（Poudel 等，2019）中提出的

早期特征共享的网络结构。即 DDRNet 在网络的浅

层（1/8 分辨率之前）使用共享的单分支，而在网络的

深层分为高、低分辨率双分支，分别提取空间信息和

上下文信息，这种变化在一定程度上降低了双分支

网络额外分支带来的推理延迟。同时，与 BiSeNet 仅

在最后进行双分支特征融合相比，DDRNet 选择了在

双分辨率分支的每个阶段进行双边融合，这种稠密

的双边融合相比后期的单次融合能够达到更好的效

果，有助于提高分割精度。同时，DDRNet 的双边融

合模块仅由卷积调整通道、上下采样和相加等简单

操作组成，尽可能降低了推理延迟。此外，DDRNet
在上下文分支还采用了深度聚合池化金字塔模块

（deep aggregation pyramid pooling module，DAPPM）

进一步扩大感受野和整合多尺度上下文。DAPPM
将特征图进行多尺度的池化，获得更深层的不同尺

度的特征，并进行这些特征间的融合，形成多尺度特

征。由于 DAPPM 使用在 1/32 分辨率的图像上，且池

化会进一步缩小分辨率，因此 DAPPM 带来的延迟代

价较小，但有明显的分割精度收益。

RTFormer（Wang 等，2022）是对 DDRNet 的一种

改进，其整体架构沿用了 DDRNet 的网络结构。主

要区别在网络的深层，将对偶分支替换为 RTFormer
模块。RTFormer 模块也是一种双分辨率的模块，分

为高分辨率（1/8 分辨率）和低分辨率（1/32 分辨率）

分支。其中低分辨率分支使用自注意力，即自身的

特征图作为 query、key 和 value；而高分辨率分支使

用跨注意力，自身的特征图作为 query，低分辨率的

特征图通过自适应池化层下采样后的输出作为 key
和 value。RTFormer 使用的注意力模块和外部注意

力模块（Guo 等，2023）相似，但将外部注意力的分头

操作转移到了激活函数中，使得矩阵乘法时仍保留

完整的大矩阵；这样的注意力对 GPU 设备更加优

化，推理延迟更低，被 RTFormer 称为 GPU 友好的注

意力。另外，RTFormer 将 DDRNet 的双边融合方式

修改为逐步融合方式，即首先低分辨率融合至高分
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辨率分支，通过高分辨率的模块后再进行和低分辨

率特征的融合，之后再通过低分辨率的模块，提高了

分割精度。

SeaFormer（Wan 等 ，2023）提 出 了 一 种 混 合

Transformer-CNN 的双分支实时语义分割网络结构，

其总体的网络结构仍然采用 DDRNet 类似的特征共

享双分支网络结构框架，但不同的是 SeaFormer 采用

的是单边融合模块，即只是在每个阶段将上下文分

支的特征融合到空间分支，而非上下文分支和空间

分支的双向融合交互。SeaFormer 的上下文分支使

用 SeaFormer 层，这是一种部署友好的轻量化 Trans⁃
former 模块，在 1. 3 节中已详细介绍过。另外，Sea⁃
Former 中 大 量 使 用 了 MobileNetV2 模 块 等 轻 量 化

CNN 模块，使得 SeaFormer 在移动端的部署更加高

效。Transformer 具有强大的长距离语义建模能力、

缺乏偏置等特点，而 CNN 具有良好的局部建模能

力、部署友好等优势；SeaFormer 同时利用了 Trans⁃
former 和 CNN 的优势，具有当前移动端实时分割网

络中最好的速度—精度平衡。

双分支网络通过对图像的双路解耦建模，能够

高效地捕获语义分割所需的空间细节和长距离上下

文信息，提高分割效率。但其额外的分支以及分支

间的交互也带来了额外的计算代价和推理延迟。

2. 1. 3　多分支网络

多分支网络的特点是网络的编码器部分具有多

个独立的分支结构，或由多个不完全重叠的子网结

构组成。其网络结构的核心是利用多分支不同的结

构来捕获图像不同层次的特征信息，或者利用不同

分辨率图像的特点来设计更合适子网，以达到更好

的速度与精度的平衡。常见的多分支实时语义分割

网 络 包 括 ICNet（image cascade network）、ESPNet
（efficient spatial pyramid net）、DFANet（deep feature 
aggregation net） 和 PIDNet （proportional integral 
derivative net），这些方法的结构特点以及其分支/子

网的输入类型总结见表 2。

ICNet（Zhao 等，2018）首次采用了多分支结构来

构建实时语义分割网络。ICNet 利用低分辨率图像

前向推理较快、高分辨率图像预测质量较高的特点，

设计多分支网络，使低分辨率（1/4 分辨率）图像经过

深层网络获得粗糙的预测结果，中分辨率（1/2 分辨

率）与高分辨率（原始分辨率）图像被引入以逐渐提

升预测结果的细节质量。ICNet 提出了级联特征融

合单元（cascaded fusion unit，CCF Unit），将较低分辨

率图像产生的特征上采样，与较高分辨率的特征相

融合。另外，ICNet 将真值标签采样至多种分辨率，

对同分辨率的预测输出进行监督。

ESPNet（Mehta 等，2018）引入高效空间金字塔

（efficient spatial pyramid，ESP）。先使用 1 × 1 点卷

积对特征图进行降维，再将降维后的图像输入不同

空洞率的空洞卷积；为了避免空洞卷积中的网格效

应 ，ESPNet 使 用 了 分 层 图 像 融 合（hierarchical fea⁃
ture fusion， HFF），即逐层将不同空洞率的空洞卷积

的输出相加并向下传递，最后在通道维度将所有的

输出进行通道拼接。ESPNet 在网络结构上也采用

了多分支的结构，除了原始分辨率的图像输入，1/2
分辨率和 1/4 分辨率的图像也会在网络对应位置输

入和特征图进行通道拼接。这种逐渐引入不同分辨

率的图像以提升预测结果质量的方法和 ICNet 采用

的方法相似。不同的是，ICNet 的不同分辨率的图像

由深度不同的单独的网络分支处理，而 ESPNet 的大

分辨率图像和更小分辨率的图像拼接后会继续进入

更深层的子网络。由于 ESPNet 的每个子网络共享

其他网络的浅层部分的参数和结构，因此 ESPNet 的

网络参数量较小。

DFANet（Li 等，2019a）使用了额外子网络的结

构，融合多尺度特征对高层特征进行精炼（refine）。

相比于 ICNet 和 ESPNet 使用多分辨率的输入图像，

DFANet 利用将每个子网输出的多尺度特征重新输

表2　多分支实时语义分割方法归纳

Table 2　Overview of multi-branch real-time semantic segmentation methods

网络

ICNet（Zhao 等，2018）
ESPNet（Mehta 等，2018）
DFANet（Li 等，2019a）
PIDNet（Xu 等，2023）

结构特点

独立的多个分支结构

多个共享的子网

多个独立的子网

浅层共享、深层独立的多个分支结构

分支/子网输入类型

多分辨率输入图像

多分辨率输入图像

多尺度特征图

多尺度特征图
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入新的子网络进行精炼。为了防止单一路径、大感

受野和小尺度的高维特征缺少空间细节信息可能会

导致的精度下降，DFANet 还在解码器部分逐层使用

较高分辨率特征，在大分辨率上进行特征精炼，最终

恢复得到大尺度、具有丰富空间结构与细节信息的

特征。

PIDNet（Xu 等，2023）可以视为对多分支网络

ICNet 在分支结构共享和分支设计上的改进，也可以

视为双分支网络 DDRNet 的分支结构的拓展。但从

本质上来讲，Xu 等人（2023）从 PID 控制算法的角度

来思考实时语义分割网络的构建，最终得到一个三

分支语义分割网络，PIDNet 首先将输入图像输入一

个单分支卷积网络逐步下采样到 1/8 分辨率的特征，

然后使用 3 个分支来分别解析图像的细节信息（I 分

支）、上下文信息（P 分支）和边界信息也即语义的导

数（D 分支），并在最后阶段使用边界注意力指导融

合 模 块（boundary-attention-guided fusion module，

BAG）来进行三分支信息的融合。具体来说，BAG 分

别用细节特征（I）和上下文特征（P）填充图像的高频

和低频区域，其中填充的概率是由边界信息（D）的

特征概率来确定的。PIDNet 还设计了一种像素注

意 力 引 导 的 融 合 模 块（pixel-attention-guided fusion 
module，Pag module），其作用是通过像素相似度，使

P 分支有选择地从 I 分支中学习有用的语义信息。

在监督训练方面，PIDNet 还使用真值标签以及真值

标签经过 Canny 算子和膨胀操作所得的边界标签，分

别去监督 P 分支和 D 分支，进一步提高了 P 分支和 D
分支提取对应特征的能力。PIDNet 在推理速度和准

确度之间实现了目前实时语义分割网络的最佳平衡。

多分支网络由于能够使用多个分支/子网处理

不同分辨率的输入和不同尺度的特征，在分割精度

方面具有优势。但多分支网络设计复杂，且额外的

分支和子网会带来较大的延迟，需要进行特殊设计

以加速网络，在推理速度方面的优势较小。

2. 1. 4　U 型网络

U 型网络使用编码器—解码器的架构，其结构

如图 8 所示。通过不同尺度特征的梯次上采样融

合，能够获得丰富的空间信息与不同尺度的上下文

信息。实时分割中的 U 型结构网络，主要在 U 型网络

基础结构上进行网络结构与特征融合方法的改进。

SwiftNet（Oršic 等，2019）率先在实时分割领域

应用 U 型结构。相比基础 U 型结构，SwiftNet 添加了

另一个输入图像为原始分辨率 1/2 的编码器，两编码

器共享参数，二者的同尺度特征通过拼接方式进行

融合，从而可以从不同分辨率输入图像中获得不同

尺度的语义信息。另外，SwiftNet 还提出利用图像分

类任务上的轻量级网络结构及预训练部分作为编码

器、解码器（简单的 1 × 1 分类器），增强了模型编码

语义信息的能力。

ShelfNet（Zhuang 等，2019）提出多分支编码—解

码分支，将两个 U 型基础结构堆叠，并在每个分辨率

相同的特征间添加跳层连接，形成了类似“多行置物

架”的整体结构。这种 U 型堆叠结构可视为多个深

层与浅层分支的集成，因此可以提升预测精度。虽

然为了减少计算量，ShelfNet 减少了通道数，但仍能

凭借此特殊网络结构设计取得较高精度。另外，

ShelfNet 在残差块中应用的参数共享策略，提出了共

享权重残差（shraed-weight residual block，S-Block），

进行不同尺度特征间的融合，可在不牺牲精度表现

的同时减少卷积层参数的数量。

SFNet（Li 等，2020）在 U 型基础结构的基础上在

解码器部分又额外添加了一条梯次上采样路径，进

行语义特征间的融合。这使得 SFNet 能够在各尺度

整合进语义信息后再次进行语义信息交互。另外，

为了更好地融合与传递不同尺度间的语义信息，受

到光流网络的启发，SFNet 提出语义流，将同图像不

同分辨率的特征之间的关系也用像素间的“运动变

化”形式表示。获得语义流后，网络可以以较低的信

息损失在不同尺度间传递精确的语义信息。基于语

义 流 提 出 的 流 对 齐 模 块（flow alignment module，

FAM）可以有效地将高层语义信息传递至浅层高分

辨率特征，使其同时具有高层语义信息与精细的空

间结构信息，在提升预测精度的同时保持高效计算。

Nirkin 等人（2021）认为，由于分割物体可能存

在于图像中的所有位置，语义分割网络应该具有较

强的局部适应性。因此，Nirkin 等人（2021）提出的

HyperSeg（hypernetwork for real-time semantic segmen⁃
tation）模型使用的 U 型编码器结构，不仅编码图像信

息，也基于编码之后的特征生成动态的网络权重。

HyperSeg 在进行不同尺度特征融合时，对该权重会

根据不同空间位置进行动态变化。具体而言，该模

块将 patch级别的动态权重与输入特征进行点乘并参

与特征融合，以此提升网络对于不同局部位置中独

有特征的适应性，带来可观的分割精度提升。

1130



第 29 卷 / 第 5 期 / 2024 年 5 月
高常鑫，徐正泽，吴东岳，余昌黔，桑农 

深度学习实时语义分割综述

TopFormer（Zhang 等，2022）探索了 Transformer
在 移 动 设 备 上 的 语 义 分 割 任 务 中 的 应 用 。 Top⁃
Former 提出了一种 U 型结构卷积编码器，以生成不

同尺度的 tokens。TopFormer 提出了尺度感知语义

提取器，将 U 型结构不同尺度的 tokens 下采样到输

入 图 像 分 辨 率 的 1/64 后 按 通 道 拼 接 ，接 着 使 用

Transformer 进行语义特征提取。通过自注意力的不

同尺度的 token 交互了不同空间、不同尺度的信息，

具有全局语义。在特征融合方面，TopFormer 按照通

道将生成的 tokens 拆分，通过语义注入模块分别将

不同尺度 tokens 的信息与对应尺度的特征进行交

互，以增强不同尺度特征的语义信息。之后，每个增

强过的特征图再进行梯次上采样融合后输入分割

头。因为 TopFormer 只在输入图像 1/64 的分辨率下

使用 Transformer，而且 Transformer 中进行了一些加

速操作，如降低 query、key 的维度和降低前馈网络的

膨胀率等；因此 TopFormer 并没有因为引入 Trans⁃
former 而带来大量的推理延迟。TopFormer 最终得

到了一个在移动设备上能够进行高效推理的语义分

割架构，具有较好的速度—精度平衡。

U 型网络能够提取和融合多个不同尺度的特征

信息，解码器能力强大，能有效提高分割精度；但多

尺度特征的梯次融合和解码会带来更大的解码计算

代价和推理延迟。因此 U 型实时语义分割网络需要

设计更高效的解码融合方式，或者尽可能地去除冗

余的特征。

2. 1. 5　神经架构搜索网络

神经架构搜索技术广泛应用于神经网络设计

中，用以得到搜索空间中更加适合特定任务的网

络结构。当加入推理延迟为优化指标时，神经架

构搜索技术也能用于设计实时语义分割网络。不

同于前述 4 种人工设计的网络结构在对应类型的

实时分割结构设计方面进行改进和贡献，网络搜

索相关工作的贡献主要集中在搜索空间和搜索策

略的设计改进上。而且，搜索得到的实时分割网

络的结构主要取决于搜索空间的结构，即超网使

用的分割网络结构。由于超网结构的不同，最终

所得的具体实时分割网络可能采用与前述 4 种不

同结构的子类。

因此，在介绍了上述 4 类结构后，本文将实时语

义分割领域中的神经架构搜索网络单独列为一个类

别以便读者理解。目前使用网络搜索技术进行实时

语义分割网络设计的方法主要包括 DF-Seg（dong⁃
feng segmentation）、FasterSeg（faster real-time segmen⁃
tation）、RT-Seg（real-time segmentation）和 PPB-Seg

（pruning parameterization with bi-level segmentation）。

这 4 种网络使用的超网结构和进行的方法改进可

见表 3。

图 8　U 型实时语义分割网络结构示意图

Fig. 8　Schematic diagram of the U-shape real-time semantic segmentation network

1131



Vol. 29，No. 5，May 2024

早期研究多用每秒浮点运算次数（floating-point 
operations per second， FLOPs）评价实时模型的轻量

程度，但 FLOPs 只反映浮点运算量的大小，不包含内

存读取，并不真实反映实际推理速度的快慢。对于

不同平台，即便不同模型具有同样的 FLOPs，也可能

因为不同硬件性能的区别在推理速度上具有较大差

异。为了在实际设备上获得更好的推理速度与精

度，Li 等人（2019b）提出了在实际设备上估计网络结

构的推理延迟以评价实时性，并提出偏序剪枝算法

缩小搜索空间。搜索空间内不同网络结构可以基于

通道数、网络层数等构建偏序关系。在网络层数较

小时，延迟与精度大致呈正相关。将已训练的准确

率最高同时速度最快的模型的延时作为延时下界，

该算法根据偏序关系丢弃精度与延时都较差的模型

集合。使用该方法搜索出的 DF-Seg 模型具有低推

理延迟，与其他方法相比在相同延时下具有更高的

推理精度。

尽管 DF-Seg 的搜索方法取得了成功，但在设计

搜索空间时并没有将人工设计分割网络的成功经

验吸收进来，例如，人工设计的结构往往使用对语

义分割极为重要的多个不同尺度分支结构。另外，

因为对不同基础操作层、下采样倍数和通道扩张比

例的敏感程度不同，NAS 方法往往容易得到推理延

迟低但表现不佳的搜索结果。为了解决以上问题，

FasterSeg（Chen 等 ，2020）设 计 了 多 尺 度 的 搜 索 空

间，其中包含 ICNet 与 BiseNet 的结构；同时通过为

敏感度不同的搜索网络基础操作层、下采样倍数和

通道扩张比例添加不同的归一化系数，避免了搜索

早期就落入虽然推理延时很低但精度表现不佳的

搜索空间中。另外，FasterSeg 创新性地首次提出

可以在一轮搜索中同时搜索复杂大模型作为教师

网络、低推理延迟的轻量网络作为学生网络，之后

进 行 知 识 蒸 馏 进 一 步 提 升 轻 量 化 网 络 的 性 能

表现。

RT-Seg（Li 等，2023）旨在利用 NAS 技术得到更

好的双分支网络。具体来说，RT-Seg 将搜索空间局

限在 BiSeNet 型的双分支网络的模块的搜索和网络

宽度的搜索，这与密集连接网格上的搜索相比（Chen
等，2020；Zhang 等，2021；Liu 等，2019），节省了相当

大的搜索成本。RT-Seg 网络宽度搜索是通过通道

剪枝实现的，而模块的搜索集中在混合模块的选择

上。具体来说，对于搜索的超网，RT-Seg 构建了一

种 混 合 模 块 ，如 图 9 所 示 。 混 合 模 块 结 合 了 ViT
（vision Transformer）和 CNN 的优势，具有全局感受野

和高质量的局部特征，克服了纯 Transformer 的密集

计算，子网通过基于梯度的 gamble softmax 采样进行

块搜索。RTFormer 的超网结构是将上下文分支的

模块替换为混合块的 BiSeNet。RT-Seg 没有使用代

理搜索，还设计了一种新的延迟感知正则化，直接评

估候选的推理速度/延迟。另外，RT-Seg 还利用自蒸

馏和辅助损失，在没有外部知识的情况下充分挖掘

子网的精度潜力。

Yang 等人（2023）提出了一种通过 soft mask 进

行剪枝参数化的方法，使用 mask 阈值化方法在训练

和 推 理 过 程 中 实 现 剪 枝 ，同 时 利 用 直 通 估 计 器

（straight-through estimator，STE）来传播阈值化中无

法计算的梯度。此外，通过 Bi-level 的优化方法，证

明了隐式梯度中的二阶导数可以通过一阶导数有效

地得到 ，节省了计算量和内存。最后 ，Yang 等人

（2023）分析了 TopFormer 结构中延迟占比，对 Top⁃
Former 中卷积层加上了其提出的剪枝方法。通过该

剪 枝 方 法 得 到 的 TopFormer 优 化 网 络 ，相 比 Top⁃
Former 原网络，在速度—精度平衡上得到了全面的

提升，在移动端 GPU 上达到了最好的速度—精度平

衡。需要说明的是，由于 Yang 等人（2023）未给其提

出的实时分割方法起名，为了表述方便，本文皆以

表3　实时分割中的神经架构搜索网络归纳

Table 3　Overview of neural architecture search networks in real-time segmentation

网络

DF-Seg
Faster Seg
RT-Seg
PPB-Seg

超网结构

U 型

ICNet（多分支）、BiseNet（双分支）

BiSeNet（双分支）

TopFormer（U 型）

方法改进

首次引入推理延迟搜索指标、编序剪枝缩小搜索空间

为不同搜索敏感度的归一化系数、引入超网蒸馏

缩小搜索空间、引入 ViT 模块、延迟感知正则化

引入 soft mask 剪枝、Bi-level 优化
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PPB-Seg（pruning parameterization with bi-level optim-

ization for efficient semantic segmentation on the edge）
来指代该方法。

相比人工设计的实时语义分割网络，神经架构

搜索网络能够得到冗余度更小、效率更高的实时语

义分割网络，在精度和速度上都能带来增强。但另

一方面，神经架构搜索网络会使训练过程更加复杂，

增大训练成本。

2. 2　基础框架类型

基于深度学习的实时语义分割方法按照基础框

架类型可以分为 CNN 框架、Transformer 框架和基于

CNN-Transformer 混合框架的 3 种方法。这 3 种框架

实时语义分割方法包括的具体算法见图 10。其中，

由于 CNN 框架具有关于图像分辨率的线性复杂度

以及经过长期发展具备的良好硬件优化，故目前实

时语义分割领域绝大部分方法仍为 CNN 框架。基

于 CNN 框架的实时语义分割方法的结构多样，涵盖

单分支、双分支、多分支、U 型、神经架构搜索网络。

标准 Transformer 模块关于图像分辨率的平方复

杂度带来了巨大的推理延迟，这在实时语义分割任

务中是难以接受的。因此，目前基于 Transformer 框

架 的 实 时 语 义 分 割 方 法 较 少 ，仅 有 SegFormer 和

AFFormer。而且，为了减小推理延迟，SegFormer 和

AFFormer 都使用了轻量 Transformer 模块，并且只保

留了单分支网络结构。

基于 CNN-Transformer 混合框架的实时语义分

割方法的核心思想是利用 CNN 框架和 Transformer
框架各自的优点，实现更好的实时语义分割网络。

基于 CNN-Transformer 混合框架的实时语义分割方

法通常只在网络深层使用 Transformer 提取上下文信

息，如 Topformer 和 PPB-Seg；或者使用双分支网络结

构，将 Transformer 当做上下文分支、将 CNN 当做空

间分支，如 RTFormer 和 SeaFormer。通过上述设计，

基于 CNN-Transformer 混合框架的算法能够同时利

用 Transformer 的长距离上下文建模能力和 CNN 的

局部建模能力，同时避免了 Transformer 在高分辨率

图像上的操作带来的高推理延迟。

2. 3　应用场景类型

基于深度学习的实时语义分割方法按照应用场

景类型可以分为服务器端的实时语义分割方法和移

动端的实时语义分割方法。

服务器端的实时语义分割方法的部署设备通常

为 桌 面 GPU，例 如 GTX 1080 Ti、RTX2080 Ti、RTX 
3090 等设备。桌面 GPU 具有较大的显存和算力，且

对高并行度的计算密集型操作优化更好。因此，针

对桌面 GPU 端的实时语义分割方法通常使用并行

度更高的操作。RTFormer（Wang 等，2022）将 Trans⁃
former 的注意力分头操作限制在归一化中，使得注

意力操作的并行程度更高。

移动端的实时语义分割算法分为移动端 GPU
实时语义分割算法和移动端 CPU 实时语义分割算

法。其中移动端 GPU 与桌面 GPU 架构类似，但显存

更小，因此还需要考虑模型的最大显存占用限制。

而移动端 CPU 由于算力和内存更小，且对并行操作

图 9　混合模块的结构图

Fig. 9　An overview of the mix block

图 10　不同基础框架的实时语义分割方法归纳

Fig. 10　Overview of different frameworks of real-time 
semantic segmentation methods
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的支持较差，因此，设计针对移动端 CPU 的实时语

义分割方法时，需要追求更小的参数量和浮点运

算数。

表 4 展示了本文提及的实时语义分割方法所属

的应用场景类型，目前绝大部分的实时语义分割方

法的应用场景为桌面 GPU 和移动端 GPU，仅有 Top⁃
Former（Zhang 等，2022）和 SeaFormer（Wan 等，2023）
二者聚焦在移动端 CPU 分割。

3　评价体系

3. 1　数据集

语义分割任务需要依赖于大量的标注数据，实

时语义分割任务常用的数据集如表 5 所示。

3. 1. 1　Cityscapes
Cityscapes（Cordts 等，2016）数据集是一个大规

模 的 城 市 街 景 语 义 理 解 数 据 集（https://www.
cityscapes-dataset.com/）。Cityscapes 有 5 000 幅精细

注释图像（其中，2 975 幅用于训练，500 幅用于验

证，1 525 幅用于测试）和 20 000 幅粗糙注释图像，所

表4　实时语义分割方法归纳

Table 4　Overview of real-time semantic segmentation methods

类型

单分支网络

双分支网络

多分支网络

U 型网络

神经架构搜索网络

方法

ENet（Paszke 等，2016）
DABNet（Li 等，2019c）

SegFormer（Xie 等，2021）
SegNext（Guo 等，2022）

AFFormer（Dong 等，2023）
BiSeNet（Yu 等，2018）

Fast-SCNN（Poudel 等，2019）
BiSeNetV2（Yu 等，2021）

STDC（Fan 等，2021）
DDRNet（Pan 等，2023）

RTFormer（Wang 等，2022）
SeaFormer（Wan 等，2023）

ICNet（Zhao 等，2018）
ESPNet（Mehta 等，2018）
DFANet（Li 等，2019a）
PIDNet（Xu 等，2023）

SwiftNet（Oršic 等，2019）
ShelfNet（Zhuang 等，2019）

SFNet（Li 等，2020）
HyperSeg（Nirkin 等，2021）
TopFormer（Zhang 等，2022）

DF-Seg（Li 等，2019b）
FasterSeg（Chen 等，2020）

RT-Seg（Li 等，2023）
PPB-Seg（Yang 等，2023）

基础框架

CNN
CNN

Transformer
CNN

Transformer
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN

Hybrid
Hybrid
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN

Hybrid
CNN
CNN
CNN

Hybrid

应用场景

Desk/Mobile GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU

Mobile CPU
Desk GPU

Desk/Mobile GPU
Desk GPU
Desk GPU

Desk/Mobile GPU
Desk GPU
Desk GPU
Desk GPU

Mobile CPU
Desk/Mobile GPU

Desk GPU
Mobile GPU
Mobile GPU

发表期刊或会议

Arxiv
BMVC

NeurIPS
NeurIPS

AAAI
ECCV
BMVC
IJCV

CVPR
TIP

NeurIPS
ICLR
ECCV
ECCV
CVPR
CVPR
CVPR

ICCV（workshop）
ECCV
CVPR
CVPR
CVPR
ICLR
AAAI
CVPR

1134

https://www.cityscapes-dataset.com/


第 29 卷 / 第 5 期 / 2024 年 5 月
高常鑫，徐正泽，吴东岳，余昌黔，桑农 

深度学习实时语义分割综述

有图像分辨率均为 2 048 × 1 024 像素，涵盖了 30 个

不同的类别，其中 19 类用于语义分割。实时语义分

割方法通常只使用其中的精细注释图像，只有少量

方法使用粗糙数据对网络性能进行进一步增强。

Cityscapes 涵盖了各种复杂的城市街景场景，具有图

像分辨率高、标注质量高和时空跨度范围广等特点，

因此已成为实时分割领域最常用的数据集。

3. 1. 2　CamVid
CamVid（Brostow 等，2009）是第 1 个稠密标注的

自 动 驾 驶 数 据 集（http://mi. eng. cam. ac. uk/research/
projects/VideoRec/CamVid/）。 CamVid 数 据 集 包 含

701 幅车辆行驶视角的图像，来自英国剑桥的 10 min
驾驶拍摄序列；其中包括 367 幅训练图像、101 幅验

证图像、233 幅测试图像，分辨率均为 960 × 720 像

素。CamVid 包含 32 个类别，其中 11 个类别用于语

义分割。CamVid 数据集时空多样性较弱且规模较

小，用于 CamVid 的网络往往需要进行 Cityscapes 预

训练。

3. 1. 3　ADE20K
ADE20K（Zhou 等，2017）数据集（https://groups.

csail.mit.edu/vision/datasets/ADE20K/）是目前最全面

的用于场景解析和语义分割数据集之一。ADE20K
数 据 集 一 共 包 含 22 210 幅 图 像（其 中 ，20 210 幅

用于训练，2 000 幅用于验证），其图像尺寸大小不

一，涵盖了各种场景，包括室内、室外、自然和城市

等。这些图像都有像素级别的注释，涵盖了 150 个类

别的物体。这些类别包括常见的物体类别，如人、车、

树，以及一些罕见的类别，如飞机、船等。ADE20K 具

有丰富的语义类别和长尾分布的问题，对于轻量的

实时语义分割网络是一项挑战。

3. 1. 4　COCOStuff-10K
COCOStuff（Caesar 等 ，2018）数 据 集（https://

github.com/eulersantana/cocostuff）通过在大规模的场

景理解数据集 COCO（common objects in context）的

基础上添加大量的“stuff”类别扩展得到。COCO⁃
Stuff-10K（Caesar 等，2018）数据集是 COCOStuff 中带

有人工稠密标注的 10 000 幅复杂图像，其中 9 000 幅

用于训练，1 000 幅用于测试。COCOStuff-10K 包含

关于 182 个类别，包括 91 个 thing 类和 91 个 stuff 类，

但其中 11 个 thing 类没有标注，因此实际使用的只有

171 个类别。对于实时语义分割来说，这也是一个

具有挑战性的数据集，因为它有更复杂的类别和更

多变的场景。

3. 1. 5　PASCAL VOC 2012
PASCAL VOC 2012（pattern analysis， statistical 

modeling and computational learning visual object 
classes）（Everingham 等 ，2015）数 据 集（http://host.
robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012/）包含了 20 个不

同的前景类别和 1 个背景类别，有 10 582 幅训练图

像、1 449 幅验证图像、1 456 幅测试图像。

3. 1. 6　PascalContext
PascalContext（Mottaghi 等，2014）数据集（https:

//www. cs. stanford. edu/～roozbeh/pascal-context/）包 含

了 4 998 幅训练图像和 5 104 幅测试图像，覆盖了与

Pascal VOC 相同的 20 个对象类别，但每个像素都被

分配到更详细的语义类别，共有 59 个前景类别和

1 个背景类别。

3. 2　评价指标

本节介绍实时语义分割中常用的 4 个指标：平

均交并比、每秒帧数、推理延迟和参数量。如图 11
所示。另外，虽然部分实时分割网络汇报了浮点运

表5　实时语义分割的数据集总结

Table 5　Summary of the datasets in real-time semantic segmentation

数据集

Cityscapes
CamVid
ADE20K
COCOStuff-10K
PASCAL VOC 2012
PascalContext

年份

2012
2009
2017
2018
2012
2015

类别

19
11

150
171
20
59

规模

5 000
701

22 210
10 000
13 487
10 103

分辨率/像素

2 048 × 1 024
960 × 720

不固定

不固定

不固定

不固定

训练集

2 975
367

20 210
9 000

10 582
4 998

验证集

500
101

2 000
-

1 449
-

测试集

1 525
233
-

1 000
1 456
5 105

类型

自动驾驶

自动驾驶

通用场景

通用场景

通用场景

通用场景

注：“-”表示无此项数据。
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算数（floating point operations，FLOPs），但由于浮点

运算数不能直接估计推理速度，且不能直接反映内

存占用，仅仅是二者的一种参考，因此本文没有选择

FLOPs 作为评价指标。

3. 2. 1　平均交并比

平均交并比（mean IoU，mIoU）是一种广泛应用

于语义分割任务的评价指标。IoU 通过计算两组像

素的交集与并集的比率来量化分割掩码预测值与真

实值之间的重叠程度。mIoU 是数据集中所有类的

IoU 的平均值，是分割模型整体准确性的度量。

3. 2. 2　每秒帧数

每秒帧数（frames per second，FPS）即帧速率，是

网络模型每秒可以处理的图像帧的数量，大小受具

体设备性能的影响。实时分割要求网络的 FPS 大于

等于 30 帧/s。在同设备下比较时，FPS 可以直观地

衡量网络的推理速度和吞吐量。

3. 2. 3　推理延迟

延迟（latency）是 FPS 的倒数，表示网络模型处

理一帧图像所需要的时间。通常在移动端语义分割

模型中使用较多。GPU 设备的算力较强，且使用

Tensor-RT 加速后能获得更快的推理速度，许多实

时分割网络在 GPU 上的 FPS 远超 30 帧/s，此时对比

延迟不直观。而移动端 CPU 算力资源有限，延迟大

而 FPS 小，使用延迟能更直观地比较网络的推理

速度。

3. 2. 4　参数量

参数量（parameters）是指在模型训练过程中需

要训练学习的参数总数。参数量通常用于度量模型

的大小。在资源受限的边缘设备上，参数量是一个

需要考虑的关键因素。

3. 3　方法性能汇总

本节所有的精度和速度均来自原论文，注明了

测速设备和加速设置。

3. 3. 1　Cityscapes 性能汇总

Cityscapes 数据集上性能的汇总如表 6 所示， 
mIoU（val）和 mIoU（test）分别表示验证集和测试集的

mIoU。其中，加*的帧速率表明其使用了加速技术

（通常为 Tensor-RT 加速），加*的 mIoU 表明该论文只

汇报了多尺度的精度。

由表 6 结果可知，对于 Cityscapes 验证集和测试

集，在精度指标上表现最好的是多分支网络 PID⁃
Net，其 PIDNet-L 版本在 RTX 3090 上以实时运行的

最 低 水 平（30 帧/s）在 Cityscapes 验 证 集 上 达 到 了

80. 9% mIoU，在 Cityscape 测 试 集 上 达 到 了 80. 6% 
mIoU。值得注意的是，目前 Cityscapes 上高精度分

割网络（无延迟、计算量、参数量约束）的最高分割精

度为 InternImage-H （Wang 等， 2023），其在 Cityscapes
验证集上达到了 87. 0% mIoU，在 Cityscape 测试集上

达到了 86. 1% mIoU。另一方面，从速度角度来看，

未 加 速 的 网 络 中 推 理 速 度 最 快 的 是 Fast-SCNN，

Tensor-RT 加速后最快的网络为 FasterSeg。由于速

度受到设备和加速设置的影响，推荐参考 3. 4 节主

流方法同设备比较部分以进行推理速度上的直观

比较。

3. 3. 2　CamVid 性能汇总

CamVid 数据集上性能的汇总如表 7 所示，其中

RTFormer-B 达到了 82. 5% mIoU，RTFormer-S 达到了

81. 4% mIoU，展现出远超其他方法的精度；值得一

提的是，大多数方法在 CamVid 数据集上训练时使用

了 Cityscapes 数据集上的预训练权重，而 RTFormer
没有使用 Cityscapes 数据集上的预训练权重，这更加

凸显了 RTFormer 在 CamVid 数据集上的高效性。另

一方面，FastSeg 则达到了最快的推理速度，帧速率

FPS 高达 398. 1 帧/s，推理速度第 2 快的方法 STDC1-

Seg 的帧速率的两倍多。

3. 3. 3　ADE20K 和 COCOStuff-10K 性能汇总

许多方法只汇报 ADE20K 和 COCOStuff-10K 上

的 FLOPs，而不汇报帧速率 FPS。由于 FLOPs 无法

直观地反映推理速度的大小，这不利于直观地比较

方法的推理效率。为此，本文在 RTX 3090 GPU 上测

量 了 相 关 方 法 在 ADE20K 和 COCOStuff-10K 上 的

FPS，对空缺的 FPS 进行了补全。

图 11　实时分割评价指标总结

Fig. 11　Summary of the metrics of real-time segmentation
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如表 8 和表 9 所示 ，ADE20K 上和 COCOSTuff-
10K 数据集上，RTFormer-B 显示出超越其他实时分

割网络的速度—精度平衡，在维持更快分割速度的

同时达到了更高的分割精度。

3. 4　主流方法同设备比较

由于实时语义分割网络的推理速度和设备以及

加速手段息息相关，为了更直观地对比现有的实时

语义分割方法的分割精度和推理速度性能，本文对

其中一些具有代表性的主流方法进行了统一设备比

较。网络实现均采用作者源码或 MMSegmentation
（Contributors，2020）库官方代码，测速代码和加速设

置统一。数据集选取实时语义分割领域使用最广泛

表6　Cityscapes数据集上性能比较

Table 6　Comparison of the performance on Cityscapes dataset

类型

单分支网络

双分支网络

多分支网络

U 型网络

神经架构搜
索网络

方法

ENet
DABNet

SegFormer-B0
SegNext-T

AFFormer-B
BiSeNet-ResNetR18

Fast-SCNN
BiSeNetV2-L
STDC1-Seg75
STDC2-Seg75
DDRNet-23-S
DDRNet-23
RTFormer-S
RTFormer-B

ICNet
ESPNet

DFANet A
PIDNet-S
PIDNet-M
PIDNet-L

SwiftNetRN-18
ShelfNet18-lw

SFNet-ResNet18
HyperSeg-M
HyperSeg-S
DF2-Seg1
DF2-Seg2
FasterSeg

参数量/M
0.4
0.76
3.8
4.3
3.0

49.0
1.1
-

14.2
22.2

5.7
20.1

4.8
16.8
26.5

0.4
7.8
7.6

34.4
36.9
11.8

-
12.9
10.1
10.2

-
-

4.4

分辨率/像素

1 024 × 512
2 048 × 1 024
1 536 × 768
1 536 × 768

2 048 × 1 024
1 536 × 768

2 048 × 1 024
1 024 × 512
1 536 × 768
1 536 × 768

2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
1 024 × 512

1 024 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
1 024 × 512
1 536 × 768
1 536 × 768
1 536 × 768

2 048 × 1 024

GPU
TitanX

GTX 1080Ti
V100

RTX 3090
V100

GTX 1080Ti
TitanXp

GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
RTX 2080Ti
RTX 2080Ti
RTX 2080Ti
RTX 2080Ti

TitanX
TitanX
TitanX

RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090

GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti

FPS/(帧/s)
76.9
27.7
26.3
25.0
22

65.5
123.5

47.3*
126.7*

97.0*
101.6

37.1
110.0*

39.1*
30.3
113

100.0
93.2
39.8
31.1
39.9
36.9
18

36.9
16.1
67.2*
56.3*

163.9*

mIoU 
(val)/%

-
-

75.3
78.0
78.7
74.8
68.6
75.8
74.5
77.0
77.8
79.5
76.3
79.3

-
-
-

78.8
80.1
80.9

75.5
-
-

76.2
78.2
75.9
76.9
73.1

mIoU 
(test) /%

58.3
70.1

-
-
-

74.7
68.0
75.3
75.3
76.8
77.4
79.4

-
-

69.5
60.3
71.3
78.6
80.1
80.6

75.4
74.8*
78.9
75.8
78.1
74.8
75.3
71.5

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果，“-”表示未提供相关数据。
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的 Cityscapes。

3. 4. 1　实验设置

本文在 2 种设备上对目前的 SOTA（state-of-the-

art）方法进行比较：RTX 3090 GPU、Snapdragon 865 

CPU。这两种设备分别代表了实时语义分割中常见

的桌面 GPU（服务器端）和边缘 CPU（移动端）的两种

应用。

对 于 GPU 测 速 ，本 文 分 别 测 量 Torch 速 度 和

Tensor-RT。Torch 速度使用代码本身的数位精度进

行 测 量 ，测 速 代 码 可 见 https://github. com/xzz777/
Awesome-Real-time-Semantic-Segmentation，测速过程

只记录模型推理时间，不记录数据读取和预处理时

间。对于 Tensor-RT 加速，本文采用 MMDeploy（Con⁃
tributors，2021）实现。采用 Tensor-RT 8. 2. 1 进行加

速，推理时使用 FP16 精度进行测量。

对于 CPU 测速，使用 Mnn（Jiang 等，2020）框架，

将 Torch 模 型 转 换 为 Mnn 模 型 ，在 Snapdragon 865 
CPU 测量推理延迟，线程设置为 1，推理时使用 FP32
精度进行测量。

3. 4. 2　桌面 GPU 同设备比较

具有代表性的一些先进实时语义分割方法在

RTX 3090 GPU 上 的 详 细 性 能 比 较 见 表 10 。 在

2 048 × 1 024 像素、1 536 × 768 像素和 1 024 × 512 像

素 3 种分辨率下验证集 mIoU 指标最高的网络分别

为 PIDNet-L、SegNext-T-75 和 BiSeNet-L。在不使用

Tensor-RT 加速时，在 2 048 × 511 024 像素、1 536 × 
51 768 像素和 1 024 × 51 512 像素分辨率下速度最

快的网络分别为DDRNet-23-S、BiSeNet-ResNetR18和

STDC1-Seg50。 使 用 Tensor-RT 加 速 时 ，在 2 048 × 
1 024 像素、1 536 × 768 像素和 1 024 × 512 像素分辨

率 下 速 度 最 快 的 网 络 分 别 为 TopFomrer-B-100、

BiSeNet-ResNetR18 和 TopFomrer-B-50。

表9　COCOStuff-10K数据集上性能比较

Table 9　Performance comparison on 
COCOStuff-10K dataset

方法

ICNet
BiSeNetV2-L
AFFormer-B
DDRNet-23
RTFormer-B
SeaFormer-B
TopFormer-B

mIoU/%
29.1
28.7
35.1
32.1
35.3

34.1
33.4

FPS/(帧/s)
35.7
65.1
46.5

108.8

90.9
41.9
94.7

GPU
Titan X

RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

表7　CamVid数据集上性能比较

Table 7　Comparison of performance on CamVid dataset

方法

ENet
DABNet
BiSeNet-ResNetR18
BiSeNetV2-L
STDC1-Seg
STDC2-Seg
DDRNet-23-S
DDRNet-23
RTFormer-S
RTFormer-B
ICNet
DFANet A
PIDNet-S
PIDNet-S-Wider
SwiftNetRN-18
SFNet-ResNet18
HyperSeg-S
HyperSeg-L
FasterSeg

mIoU/%
68.3
66.4
68.7
78.6
73.0
73.9
78.6
80.6
81.4
82.5

67.1
64.7
80.1
82.0
72.6
73.8
78.4
79.1
71.1

FPS/
(帧/s)
61.2
146
116
33*

197.6*
152.2
230
94

190.7
94.0
34.5
120

153.7
85.6

-
36
38

16.6
398.1*

GPU
TitanX

GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
RTX 2080Ti
RTX 2080Ti
RTX 2080Ti
RTX 2080Ti

TitanX
TitanX

RTX 3090
RTX 3090

GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti
GTX 1080Ti

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果，“-”表示

未提供相关数据。

表8　ADE20K数据集上性能比较

Table 8　Comparison of performance on ADE20K dataset

方法

SegFormer-B0
SegNext-T
AFFormer-B
RTFormer-B
SeaFormer-B
TopFormer-B

mIoU/%
37.4
41.1
41.8
42.1

41.0
39.2

FPS/(帧/s)
84.4
60.3
49.6
93.4
44.5
96.2

GPU
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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图 12　RTX 3090 上的速度—精度平衡图（未加速）

Fig. 12　Speed and accuracy trade-off on RTX 3090（without acceleration）

表10　同设备比较（RTX 3090 GPU）
Table 10　Comparison on the same device（RTX 3090 GPU）

类型

单分支
网络

双分支
网络

多分支
网络

U 型
网络

方法

SegFormer-B0
SegNext-T-75

SegNext-T-100
AFFormer-B-50
AFFormer-B-75

AFFormer-B-100
BiSeNet-ResNetR18

BiSeNetV2-L
STDC1-Seg75
STDC2-Seg75
STDC1-Seg50
STDC2-Seg50
DDRNet-23-S
DDRNet-23
RTFormer-S
RTFormer-B

SeaFormer-B-50
SeaFormer-B-100

PIDNet-S
PIDNet-M
PIDNet-L

TopFormer-B-50
TopFormer-B-100

参数量/M
3.8
4.3
4.3
3.0
3.0
3.0

49.0
-

14.2
22.2
14.2
22.2

5.7
20.1

4.8
16.8

8.7
8.7
7.6

34.4
36.9

8.7
8.7

分辨率/像素

1 536 × 768
1 536 × 768

2 048 × 1 024
1 024 × 512
1 536 × 768

2 048 × 1 024
1 536 × 768
1 024 × 512
1 536 × 768
1 536 × 768
1 024 × 512
1 024 × 512

2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
1 024 × 512

2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
1 024 × 512

2 048 × 1 024

FPS (Tensor-RT)
/(帧/s)

60.3
78.3
46.5

148.4
96.4
58.3

182.9
102.3
209.5
139.2
397.6
279.7
138.9
101.9

-
-

231.6
103.6
127.1

90.7
76.9

410.9
128.4

FPS (Torch) /(帧/s)
39.6
47.3
28.1
49.5
38.6
28.4

112.3
67.6

101.9
84.3

146.2
94.6

106.7
56.7
89.6
50.2
44.1
37.5
74.2
41.0
31.2
81.4
95.7

mIoU (val) /%
75.3
78.0
79.8
73.5
76.5
78.7
74.8
75.8
74.5
77.0
72.2
74.2
77.8
79.5
76.3
79.3
72.2
77.7
78.8
80.1
80.9
70.7
76.3

mIoU (test) /%
-
-
-
-
-
-

74.7
75.3
75.3
76.8
71.9
73.4
77.4
79.4

-
-
-
-

78.6
80.1
80.6

-
-

注：“-”表示未提供相关数据。
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为了进行更直观地比较，图 12 展示了这些方法

在 Torch 上的精度—速度平衡图，其中纵轴选择验证

集 mIoU，以覆盖更多方法。可以看出，从实时标准

线 30～100 帧/s 以上，多分支网络 PIDNet 和双分支

网 络 DDRNet 共 同 维 持 着 目 前 实 时 语 义 分 割 在

Cityscapes 验证集上最好的速度—精度平衡。而且，

双分支/多分支网络普遍有着比单分支网络更快的

推理速度。这些现象充分说明了分支设计在实时语

义分割中发挥的巨大作用。

图 13 展示了经过 Tensor-RT 加速后的精度—速

度平衡图。大部分方法经过 Tensor-RT 加速后和加

速前的相对关系保持一致。经过加速后，在 140 帧/s 
以 下 的 区 间 ，多 分 支 网 络 PIDNet 和 双 分 支 网 络

DDRNet 共同维持着最好的速度—精度平衡；而在

140 帧/s 以上的高速区间，STDCNet 表现更加优秀。

值得注意的是，DDRNet 在 Tensor-RT 加速前后的加

速比较小，而 TopFormer 的加速比相当大。不同网

络的加速比不同可能是由于网络中各模块采用的算

子的优化程度不同，当网络中的算子更倾向于访存

密集型而非计算密集型时，加速比可能相对较小。

3. 4. 3　边缘 CPU 同设备比较

一 些 具 有 代 表 性 实 时 语 义 分 割 算 法 在 Snap⁃
dragon 865 上的详细性能比较见表 11。

由于计算资源受限，CPU 上的高效算子和 GPU
上的高效算子不相同，一些 GPU 上最先进的实时语

义分割算法在 Snapdragon 865 上有相当大的延迟。

PIDNet-M 在 Torch 上 的 速 度 略 快 于 SeaFormer-B-

100，但在 Snapdragon 865 上速度为 SeaFormer-B-100
的 1/5。由于针对桌面 GPU 设计，RTFormer 在 Snap⁃
dragon 865 上的速度也非常慢。值得注意的是，虽然

STDC 和 DDRNet 针 对 桌 面 GPU 设 计 ，但 在 Snap⁃
dragon 865 上也表现出相对优秀的速度—精度平衡。

总体来看，SeaFormer 维持着目前边缘 CPU 上最好的

速度—精度平衡。

由于边缘设备 Snapdragon 865 CPU 的算力远小

于桌面 GPU，目前大部分实时语义分割的算法在

Snapdragon 865 的 运 行 速 度 都 较 慢 。 其 中 最 快 的

TopFormer-B-50 的推理延迟仍有 118 ms，换算成每

秒帧数仍小于 10，远远不到 30 帧/s 的实时标准。边

缘设备上的实时语义分割算法仍有较大发展空间。

4　结 语

语义分割作为一项重要的图像感知与理解任

务，在医学图像处理、场景分析理解、自动驾驶感知

以及智能视频分析等领域中得到广泛应用。而在实

图 13　RTX 3090 上的速度—精度平衡图（Tensor-RT 加速）

Fig. 13　Speed and accuracy trade-off on RTX 3090 （with Tensor-RT acceleration）
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际应用中，受限于计算资源、交互需求和成本，实时

语义分割则具有更多的应用场景。随着深度学习技

术的不断发展和进步，实时语义分割算法也在频繁

更新迭代。致力于使相关领域的研究者能快速把握

实时语义分割算法的应用与设计，本文对实时分割

领域内常用的模型压缩技术、常用的 CNN 和 Trans⁃
former 高效模块的设计进行了分析。而且，为了使

研究者能更清晰地把握实时语义分割算法的发展，

本文从网络架构和模块设计细节、基础框架和应用

场景等多个角度讨论了各类算法等基本思想和基本

特点。针对现有各类算法的局限性，本文提出了未

来的改进方向。除此之外，为了方便研究者开展相

关研究，本文详细介绍了实时语义分割任务中常用

的数据集和评价指标，且全面汇总了各个类别实时

语义分割算法的性能。对于需要快速对比各种实时

语义分割算法效率的研究者和从业人员，本文还提

供了统一设备的定量评估以及直观的速度—精度平

衡比较。

尽管实时语义分割领域经过多年的发展，已经

取得了巨大的成功，但仍存在一些挑战和未充分探

索的难题：

1）Transformer 在实时分割领域的应用。由表 4
可以看出，现有的实时语义分割算法，以 Transformer
架构或 Transformer-CNN 混合框架为主要架构的网

络较少，大部分网络还是以 CNN 为主要的模型框

架，Transformer 在实时分割领域的应用还没有被充

分挖掘。这可能是由于 CNN 在部署时具有更好的

优化和加速效果，且在模型和数据量都较小时，CNN
更加容易训练。然而 Transformer 的高质量上下文提

取能力（Liu 等，2021；Fang 等，2022）和灵活的掩码生

成方式（Cheng 等，2021，2022）已经有力推动了语义

分割领域的发展。如何将广泛的轻量化 Transformer
设 计 的 研 究 结 果（Mehta 和 Rastegari，2022b；Chen
等，2022；Pan 等，2022）应用到实时语义分割领域，

进一步提高实时语义分割任务的性能依然是目前的

一项挑战。

2）更多样的数据集。目前实时语义分割算法使

用 的 数 据 集 主 要 是 两 个 自 动 驾 驶 场 景 的 数 据 集

Cityscapes 和 CamVid。在类别更多、更具挑战性的

通用场景数据集上或其他类型的专用场景分割数据

集上的探索可以进一步验证实时语义分割算法的泛

化性和通用性。

3）边缘设备上的应用。目前大部分实时语义分

割算法还是在桌面 GPU 进行通用的实时语义分割

算法的设计。然而在实际应用领域，如针对移动设

备和边缘设备设计和验证的实时语义分割算法仍然

留有较大的空缺。这些移动设备和边缘设备面临着

内存资源有限、计算效率低等问题。在移动设备和

边缘设备上的实时语义分割网络的精度—速度平衡

显著落后于桌面 GPU 上的实时语义分割网络。推

动实时语义分割网络更好地与具体应用领域的结合

将是实时分割领域未来重要的发展方向。

4）大模型知识迁移。视觉大模型在近期取得了

巨大的进展，推动了包括语义分割在内的多项视觉

任务的发展。专注于小模型的实时语义分割任务如

何从视觉大模型中受益，仍是目前有待探索的问题。

知识迁移是其中一种可能的手段，例如，Mobile-SAM
（Zhang 等 ，2023）利 用 知 识 蒸 馏 学 习 视 觉 大 模 型

SAM（segment anything model）（Kirillov 等， 2023）具

有的知识，最终得到能在移动端平稳运行的轻量化

SAM 模型。

表11　同设备比较（Snapdragon 865）
Table 11　The comparison on the same device 

（Snapdragon 865）

方法

STDC1-Seg50
STDC2-Seg50
TopFormer-B-50
SeaFormer-B-50
BiSeNet-R18
STDC1-Seg75
STDC2-Seg75
DDRNet-23-S
DDRNet-23
RTFormer-S
RTFormer-B
PIDNet-S
PIDNet-M
PIDNet-L
TopFormer-B-100
SeaFormer-B-100

参数
量/M
14.2
22.2

8.7
8.7

49.0
14.2
22.2

5.7
20.1

4.8
16.8

7.6
34.4
36.9

8.7
8.7

分辨率/像素

1 024 × 512
1 024 × 512
1 024 × 512
1 024 × 512
1 536 × 768
1 536 × 768
1 536 × 768

2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024
2 048 × 1 024

延迟/ms
259
340
118
142
907
585
771
625

1 780
1 839
3 288
1 027
2 821
3 472
498
569

mIoU 
/%

72.2
74.2
70.7
72.2
74.8
74.5
77.0
77.8
79.5
76.3
79.3
78.8
80.1
80.9
76.3
77.7
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5）更丰富的评价指标。目前实时语义分割算法

的评价指标主要是精度上的 mIoU 和速度上的 FPS，

比较单一。引入例如运行的功耗、每秒请求数量

（query per second，QPS）等指标能够更加多元地刻画

实时语义分割的应用性能。

6）多模态与弱监督应用。从训练范式来看，目

前绝大部分实时语义分割网络都是在有监督的闭集

上训练，需要较大的标注成本。如何将实时语义分

割与其他模态的数据和更弱的监督形式结合也是未

来可能的发展方向之一。

7）增量学习的应用。实时语义分割的目的是部

署到实际的应用场景，而实际应用中的数据集往往

会随着时间不断扩大。这种情况需要实时语义分割

算法能快速适应新类别、新分布的数据，利用新的标

注样本、甚至在线未标注样本快速更新模型，避免重

新训练模型，这涉及增量学习相关的技术，目前在实

时语义分割领域探索较少，是该领域未来值得探索

的方向之一。

通过本文的回顾和展望，研究者可以快速把握

实时语义分割领域目前的发展现状和未来的发展趋

势。可以看出，无论是结构、性能，还是评估体系和

具体应用，实时语义分割算法都还有很广阔的发展

空间。
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