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摘 要： 目的　在语义分割领域，基于 CNN 的分割模型虽然在获取局部信息方面表现优越，但往往无法有效提取全

局语义信息；相比之下，Transformer 在提取全局语义信息方面明显优于 CNN，为了更好地利用局部信息和全局语义

信息，提出一种轻量级 CNN-Transformer 相结合的实时语义分割网络（lightweight CNN-Transformer combined network， 
LCTNet），以适应城市街景下的自动驾驶场景分割。方法　首先，设计了轻量级的小波增强卷积块（wavelet-
enhanced convolution block， WECB）用于下采样，该模块将传统卷积和小波变换相结合，加强了对边缘纹理细节的提

取能力；其次，为提取多尺度上下文信息，设计了一个轻量级的多尺度融合模块（multi-scale fusion module， MFM），该

模块能高效地提取并融合多尺度上下文信息；最后，为了捕捉长距离依赖关系和全局上下文信息，设计了轻量级的

Transformer（lightweight Transformer， LWT），通过自注意力机制直接关注输入序列的任意位置，捕捉长距离依赖关

系，从而改善城市街景分割效果。结果　所提算法在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上进行实验，平均交并比（mean 
intersection over union，mIoU）分别达到 75. 9% 和 69. 7%，速度分别为 63 帧/s 和 84 帧/s，参数量仅有 1. 06 M。结论　所

提算法在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上与近年优秀的方法进行了比较，LCTNet 有效地提高了分割性能，同时在分

割精度、推理速度和参数量方面取得了较好的平衡。
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Abstract： Objective　Convolutional neural networks （CNNs） have been widely used in the field of semantic segmentation 
due to their excellent ability to handle local information in images.  However， they frequently struggle when capturing 
global semantic information， limiting their performance in complex scenes with long-range dependencies.  By contrast， 
Transformer models have demonstrated superior performance in extracting global semantic information.  The self-attention 
mechanism in Transformers allows them to capture information across an entire image.  This capability is particularly impor⁃
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tant in the context of complex urban street scene segmentation. Method　To better leverage local information and global 
semantic information， this study proposes a lightweight CNN-Transformer combined network for real-time semantic segmen⁃
tation， referred to as LCTNet.  By combining the advantages of traditional CNNs and Transformers， the objective is to main⁃
tain high segmentation accuracy while achieving model lightweighting and real-time processing capabilities.  First， although 
highly effective in extracting local features， traditional convolution operations frequently lose some key details when dealing 
with complex edges and fine textures， especially during down-sampling.  To enhance the model’s ability to extract edge and 
texture details， this study designs a lightweight wavelet-enhanced convolution block.  This module innovatively combines 
traditional convolution operations with wavelet transform to enhance the extraction of detailed texture information.  Second， 
the variation in object scale is highly significant in complex urban street scenes， such as small cars in the distance and 
pedestrians nearby， which vary considerably in their proportion within an image.  To address this challenge， this study 
designs a lightweight multi-scale fusion module （MFM） for efficiently extracting and integrating multi-scale contextual 
information.  By using pooling kernels with varying sizes， MFM can extract feature information at different scales， ensuring 
the capture of small-scale details and large-scale global features.  During the fusion stage， MFM uses a dense connection 
strategy to efficiently integrate the features extracted from different-scale pooling.  By directly connecting each scale’s fea⁃
ture layer with others， all scale information is fully shared and interacted with.  This dense connection method effectively 
enhances feature representation capability， enabling the model to comprehensively understand a scene across multiple 
scales and improve the recognition and segmentation accuracy of objects of different scales.  Through this design， MFM not 
only improves the model’s segmentation performance in complex urban street scenes but also maintains lightweight charac⁃
teristics， achieving efficient multi-scale information fusion while maintaining low computational overhead.  Finally， Trans⁃
former models excel in terms of capturing long-range dependencies and global contextual information， particularly when 
dealing with complex scenes， significantly improving model performance.  To fully utilize the advantages of Transformers， 
this study designs a lightweight Transformer module （LWT）.  This module focuses on capturing long-range dependencies at 
any position in the input sequence， ensuring that the model can understand the semantic information of a scene on a global 
scale.  LWT receives features from different layers of the network as input， encompassing local and global semantic informa⁃
tion.  By integrating multilayer features， LWT can comprehensively capture the multilevel semantic information of an 
image.  This multilayer feature input allows the model to understand not only detailed information but also the overall seman⁃
tic structure.  Such ability is crucial for complex urban street scene segmentation. Result　The proposed algorithm was tested 
on two standard datasets that are widely used for urban street scene segmentation， namely， Cityscapes and CamVid.  The 
experimental results showed that the mean intersection over union reached 75. 9% on the Cityscapes dataset and 69. 7% on 
the CamVid dataset， with inference speeds of 63 frame/s and 84 frame/s， respectively.  The model’s parameter count was 
only 1. 06 M. Conclusion　The proposed algorithm was compared with several excellent methods from recent years on the 
Cityscapes and CamVid datasets.  The results indicate that the proposed algorithm achieves lightweight and real-time pro⁃
cessing while maintaining high segmentation accuracy.  Compared with traditional CNN models and some of the latest seg⁃
mentation algorithms， the proposed algorithm exhibits advantages in terms of parameter count and computational complex⁃
ity， achieving a good balance between accuracy and speed.
Key words： lightweight； real-time semantic segmentation； wavelet transform； Transformer； multi-scale contextual infor⁃
mation

0　引 言

在计算机视觉领域中，语义分割是一个重要的

研究方向，目的是将图像中的每个像素分配给一个

特定的类别，从而实现对图像内容的细粒度理解。

它具有重要的应用价值，例如自动驾驶（Siam 等，

2017）、医疗影像分析（曹伟杰 等，2024）和场景理解

（Hofmarcher 等，2019）等。

随 着 全 卷 积 网 络（fully convolution network，

FCN）（Long 等，2015）的出现，语义分割实现了端到

端的学习。但由于传统卷积层感受野受限，因此其

分割精度也受到限制。为此，DeepLabv2（Chen 等，

2018）提出空洞空间金字塔池化（atrous spatial pyra⁃
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mid pooling，ASPP），通过在不同尺度上并行应用空

洞卷积，捕捉更多上下文信息，大大提高了分割精

度 。 PSPNet（pyramid scene parsing network）（Zhao
等 ，2017）引 入 了 空 间 金 字 塔 池 化（spatial pyramid 
pooling，SPP），在不同尺度上对特征进行池化，从而

捕捉多尺度语义信息。

但是，上述算法的复杂度以及内存需求较高，难

以在移动设备上应用。于是，一些轻量化的模型相

继提出以实现在移动设备上的应用。ENet（efficient 
neural network）（Paszke 等，2016）在编码器解码器结

构中，使用深度可分离卷积和瓶颈模块以减少计算

复 杂 度 和 参 数 量 ，显 著 优 化 了 计 算 和 内 存 消 耗 。

ESPNet（Mehta 等，2018）设计了 ESP（efficient spatial 
pyramid）模块，通过将传统卷积分解为点卷积和空

洞 卷 积 ，从 而 减 少 计 算 量 并 扩 大 感 受 野 。 ICNet
（image cascade network）（Zhao 等，2018）结合了轻量

级的骨干网络和级联结构，通过下采样和逐步恢复

分辨率的方式减少计算量，同时保持较好的分割效

果。LEANet（lightweight and efficient asymmetric net⁃
work）（Zhang 等，2022a）提出一种轻量且高效的不对

称网络，在解码器中设计了基于分离和混洗操作的

深度不对称瓶颈模块，用于共同提取局部和上下文

信息。LCNet（lightweight context-aware network）（Shi
等，2024）使用三分支上下文聚合（three-branch con⁃
text aggregation，TCA）模块扩展了特征感受野，捕捉

多尺度的上下文信息，并引入一种部分通道变换

（partial-channel transformation，PCT）策略，以最小化

基本单元的计算延迟和硬件需求。为了提高对象边

界的分割效果，BSCNet（boundary-guide semantic con⁃
text network）（Zhou 等，2024）提出一种具有多尺度上

下文的边界引导双分辨率轻量级网络，利用一个级

轻量级金字塔池化模块，在低分辨率分支获取多尺

度 上 下 文 信 息 。 ELANet（effective lightweight 
attention-guided network）（Yi 等，2023）结合了空洞卷

积和深度卷积，设计了两种轻量级的上下文引导模

块，用于学习局部信息和上下文信息。

上述算法都采用了传统卷积神经网络（convolu⁃
tion neural network，CNN），该网络能充分地捕获局部

细节信息，但难以捕捉长距离依赖关系和全局上下

文信息。相较于 CNN 结构，Transformer 通过自注意

力机制（self-attention），可以直接关注输入序列中的

任 意 位 置 ，从 而 捕 捉 长 距 离 依 赖 关 系 。 近 年 来 ，

Transformer 在语义分割领域的应用也越来越广泛。

Segmenter（Strudel 等 ，2021）基 于 视 觉 Transformer
（vision Transformer，ViT）将其扩展到语义分割中，在

整个网络中对全局上下文信息进行建模，获得了良

好的分割性能。SegFormer（Xie 等，2021）将 Trans⁃
former 的自注意力机制与轻量级的卷积网络相结

合，采用高效的编码器结构，并结合了多尺度特征提

取的解码器部分，使得整体分割性能表现更加优异。

SSFormer（Shi 等，2022）考虑到 SwinTransformer 的分

层设计，提出一种解码器来聚合不同层的信息，从而

获得局部和全局的关注。COVID-TransNet（樊圣澜 
等，2023）充分利用 Transformer 在捕获全局上下文

信息方面的优势，提出一种基于 Transformer 的肺部 
CT（computed tomography）图 像 分 割 网 络 ，用 于 
COVID-19 患者肺部 CT 图像分割。但此类模型参

数量大且计算复杂度较高，在移动设备上实现起来

较为困难。

为了更好地利用局部信息和全局语义信息，同

时实现在移动设备上的应用，本文提出一种轻量级

CNN-Transformer 相结合的实时语义分割网络（light⁃
weight cnn-transformer combined network， LCTNet），

主要工作总结如下：1）在编码器中的特征提取部分，

设计了小波增强卷积块（wavelet-enhanced convolu⁃
tion block， WECB），该模块利用 Haar 小波结合传统

卷积，帮助捕捉图像中的边缘和纹理特征，增强了编

码器的特征表达。2）为了提取并融合多尺度上下文

信息，设计了轻量型的多尺度融合模块（multi-scale 
fusion module， MFM），该模块能高效地获取并融合

多尺度上下文信息，通过提高计算效率，显著减少了

计算量，对模型的推理时间影响较小。3）在解码器

的 末 端 ，设 计 了 轻 量 级 的 Transformer（lightweight 
Transformer， LWT），利用自注意力机制捕获输入序

列的长距离依赖关系和全局语义信息，从而弥补

CNN 在处理长距离依赖关系时的不足，有效提升了

模型的分割性能。 4）在 Cityscapes 和 CamVid 数据

集上对所提算法进行了测试，实验结果表明，LCT⁃
Net 在分割性能、推理速度以及参数量上实现了良好

的平衡。

1　本文算法

轻量级 CNN-Transformer 相结合的实时语义分
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割网络（LCTNet）的整体架构如图 1 所示。

LCTNet 由编码器解码器构成。首先，输入图像

经过卷积块进行下采样，生成特征X1/2。将特征X1/2
作为输入，使用 WECB 进行下采样，然后采用不带有

小波变换的 WECB 进行特征融合，得到特征X1/4， 同
理，再得到特征X1/8，特征X1/2、X1/4、X1/8 大小分别为原

始特征的 1/2、1/4 和 1/8。其次，为了更高效地提取

多尺度信息，帮助模型更好地识别和分割图像中的

不同大小和不同上下文的对象，设计了多尺度信息

融合模块（MFM），进一步增强模型对于多尺度对象

的分割能力，前一层的特征经过 MFM 处理后，输出

为M1/8，其大小为原图的 1/8。最后，在编码器的末

端，利用轻量级的 Transformer（LWT）获取长距离依

赖关系，输出特征 L1/16 大小为原图的 1/16，该特征为

解码器提供了丰富的语义信息，使得模型更好地理

解整个图像的内容和结构，从而有效地提升分割

效果。

在解码器中，将编码器末端的特征上采样，逐步

与网络浅层特征融合，恢复细节信息。首先，将特征

L1/16 上采样，与 MFM 的输出融合，得到特征C1/8，输出

特征 C1/4。然后，与编码器特征 X1/2 进行融合，恢复

细节信息，改善小目标分割效果。特征 C1/8、C1/4 和

C1/2 大小分别为原始特征的 1/8、1/4 和 1/2。

下面详细介绍 LCTNet 的 3 个模块：小波增强卷

积块（WECB）、多尺度信息融合模块（MFM）以及轻

量级的 Transformer（LWT）。

1. 1　小波增强卷积块（WECB）
传统卷积能够提取图像中的局部信息，但随着

多层卷积的堆叠，利用传统卷积进行下采样会损失

细节信息，如边缘和纹理信息。即使在解码器部分

使用浅层信息，也无法恢复已经损失的边缘和纹理

信息。在语义分割领域，对象边缘的分割对于分割

效果的提升有着重要的影响。小波变换能够在时间

和频率两个域中进行局部信息的提取，同时有效地

去除噪声，在图像处理和边缘检测中具有显著优势。

因此，设计了小波增强卷积块（WECB），同时利用传

统卷积和 Haar 小波变换各自的优势完成对图像的

下采样，还使用空洞卷积扩大传统卷积的感受野，既

提取了图像中的局部信息，又利用了上下文信息，帮

助模型更好地识别和分割对象，WECB 结构如图 2
所示。

首先，输入特征X1/2 ∈ RC0 × H0 × W0 输入到卷积和小

波变换下采样块中，分别进行下采样。在左分支中

使用步长为 2 的 3 × 3 卷积，将特征 X1/2 的大小缩小

为一半，得到 L ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2)。同时，为了更好地

提取边缘纹理信息，减少传统卷积下采样带来的信

息损失，在右分支中，特征图进入小波变换下采样块

（wavelet-enhanced convolution block，WTDB）模块中，

利 用 Haar 小 波 分 解 为 1 个 低 频 分 量

y l ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2) 和 3 个 高 频 分 量

yhl ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2)、 y lh ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2) 以 及

yhh ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2)，分别表示水平方向、垂直方向和

对角线方向的高频特征。上述过程可表示为

ì
í
î

L = Conv3 × 3 (X1/2 )
(y l, [ yhl, y lh, yhh ]) = Haar (X1/2 ) （1）

式中，Conv3 × 3 代表 3 × 3 卷积层，Haar 指哈尔小波变

换操作。

随后，低频和高频分量在通道维度上进行拼接，

得 到 包 含 多 尺 度 上 下 文 信 息 的 特 征 C ∈ 
R4C0 × (H0 /2) × (W0 /2)。拼接后的特征图经过 1 × 1 卷积、批

图 1　LCTNet 整体架构示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the overall architecture of LCTNet
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归一化和 ReLU（rectified linear unit）激活函数的序

列 操 作 ，进 一 步 增 强 和 提 取 特 征 ，得 到 特 征

R ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2)，上述操作可表示为

ì
í
î

C = C (y l, yhl, y lh, yhh )
R = ReLU ( BN (Conv1 × 1 (C ) ) ) （2）

式中，C 指拼接操作，ReLU 为激活函数，BN（batch 
normalization）指批量归一化，Conv1 × 1 表示 1 × 1 卷

积层。

将两个分支得到的特征融合后，输入到非对称

卷积中进行特征提取，其中左分支为深度可分离非

对称卷积，为了扩大感受野提取上下文信息，右分支

为带有空洞率的非对称卷积，分别得到特征 L1 和

R1，非对称卷积能更好地关注到和垂直方向的不同

特征，并且在不额外增加计算成本的情况下，提升模

型的分割性能，上述过程可表示为

ì
í
î

L1 = DWConv1 × 3 (DWConv3 × 1 (Conv1 × 1 (L⊕R ) ) )
R1 = DWConvr1 × 3 (DWConvr3 × 1 (Conv1 × 1 (L⊕R ) ) )（3）

式 中 ，DWConv1 × 3 和 DWConv3 × 1 指 非 对 称 卷 积 ， 
DWConvr1 × 3 和 DWConvr3 × 1 表示带空洞率的非对称卷

积，⊕ 表示逐元素相加。

另外，在每个分支的末端，设计了局部注意力

（local attention，LA）来增强每个通道的重要特征。

LA 主要由最大池化和一系列卷积和激活函数组成，

并使用 sigmoid 函数计算通道维度的权重并与原特

征相乘，L2 ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2) 计算过程为

ì
í
î

L'1 = Conv1 × 1 ( Maxpool (L1 ) )
L2 = sigmoid (Conv1 × 1 ( ReLU (L'1 ) ) ) （4）

式中，Maxpool 为最大池化操作。

最后，通过 1 × 1 卷积和通道混洗操作融合特征

W1/4 ∈ RC0 × (H0 /2) × (W0 /2)，生成最终的输出特征图 ，上述

流程可表示为

W1/4 = ChannelShuffle (Conv (L2⊕R2 ) ) （5）
式中，ChannelShuffle 为通道混洗操作。

这种结合了小波变换的下采样方法提升了模型

对边缘纹理特征的捕捉能力，同时使用非对称卷积

和空洞卷积使模型能够灵活地捕捉水平和垂直方向

的 特 征 ，有 效 地 提 升 了 编 码 器 的 特 征 提 取 能 力 。

1. 2 多尺度信息融合模块（MFM）

多尺度上下文信息在增强模型对不同尺度物体

和场景的理解能力上至关重要，有助于提高语义分

割的精度和鲁棒性。近年来，一些语义分割模型采

用了金字塔网络结构，使模型能够在不同层次上获

图 2　小波增强卷积块

Fig. 2　Wavelet-enhanced convolution block （WECB）
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取丰富的上下文信息。例如，DeepLabv2（Chen 等，

2018）引入了空洞空间金字塔池化（ASPP），通过在

多个尺度上并行使用空洞卷积增强上下文信息的捕

捉能力。PSPNet（Zhao 等，2017）采用空间金字塔池

化（SPP）在不同尺度上进行特征池化，以有效捕捉

多尺度的语义信息。DDRNet（deep dual-resolution 
networks）（Hong 等，2021）算法中的深度聚合金字塔

池化模块（deep aggregation pyramid pooling module，

DAPPM）通过并行的多尺度池化操作提取上下文信

息，如图 3（a）所示。然而，DAPPM 模块中较大的池

化步长和上采样操作可能会导致特征信息的丢失，

并引入冗余信息。因此，为了更加高效地提取多尺

度 信 息 ，提 出 一 种 新 的 多 尺 度 上 下 文 融 合 模 块

（MFM），如图 3（b）所示。

如图 3（a）所示，DAPPM 模块的 3 个平均池化核

大小分别为（5，9，17），步长为（2，4，8），padding 为

（2，4，8），输出特征图的大小分别为 8 × 8、4 × 4、2 × 
2、1 × 1 大小，再将多尺度特征上采样到 16 × 16 大

小。为了减少多尺度特征信息的损失，将 MFM 模块

的池化操作步长均设置为 1，3 个平均池化核大小分

别为（5，9，17），同时通过自适应全局平均池化获取

全局上下文信息。输入特征X1/8 ∈ RC1 × H1 × W1 经过并

行的平均池化和全局平均池化操作后，直接得到输

出特征 X1 ∈ RC2 × H1 × W1、X2 ∈ RC2 × H1 × W1、X3 ∈ RC2 × H1 × W1

和X4 ∈ RC2 × H1 × W1，它们的输出大小均为 16 × 16。相

较于 DAPPM，该方法能够保证在提取到多尺度信息

的同时减少输入图像信息的损失，也避免了不同尺

度的特征图进行双线性差值上采样操作时引入冗余

信息。上述过程可表示为

ì
í
î

X1,2,3 = Avgpool (X1/8 )
X4 = GAP (X1/8 ) （6）

式中，AvgPool 指平均池化操作，GAP 指全局平均池

化（global average pooling，GAP）操作。

从输入特征中获取到多尺度上下文信息后，

DAPPM 模块将多尺度特征从左至右依次相加融合。

为了更好地利用多尺度信息，同时尽量不增加模型

的参数量，在 MFM 中，设计了新的多尺度融合方

式。如图 3（b）所示，从第 1 个分支开始，将多尺度

特征输入到深度可分离卷积中整理特征，再依次将

特征与不同分支的特征相加融合，其余分支进行相

同 的 操 作 。 特 征 X'1 ∈ RC2 × H1 × W1、X'2 ∈ RC2 × H1 × W1、

X'3 ∈ RC2 × H1 × W1 和X'4 ∈ RC2 × H1 × W1 实现过程可表示为

图 3　深度聚合金字塔池化模块和多尺度融合模块

Fig. 3　Deep aggregation pyramid pooling module and multi-scale fusion module （MFM）

（（a） deep aggregation pyramid pooling module；（b） multi-scale fusion module）
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ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

X'1 = DWConv3 × 3( )X1

X'2 = DWConv3 × 3( )X'1⊕X2

X'3 = DWConv3 × 3( )X'1⊕X'2⊕X3

X'4 = DWConv3 × 3( )X'1⊕X'2⊕X'3⊕X4

（7）

式中，DWConv3 × 3 指 3 × 3 的深度可分离卷积。

最后将多尺度特征拼接起来，利用 1 × 1 卷积调

整通道并与特征 X5 ∈ RC3 × H3 × W3 相加融合得到最终

输出结果M1/8 ∈ RC1 × H1 × W1，实现过程可表示为

M1/8 = Conv1 × 1 (C (X'1, X'2, X'3, X'4 ) )⊕X5 （8）
式中，C 代表拼接操作，⊕ 指逐元素相加操作。

1. 2　轻量级的Transformer（LWT）
在语义分割领域，传统卷积神经网络（CNN）感

受野受限，难以捕捉长距离依赖关系，而 Transformer
利用自注意力机制，在获取长距离依赖关系方面展

现出强大的能力。但是，由于标准 Transformer 庞大

的计算量和参数量，难以实现在移动设备上的应用。

为了提高模型的分割性能同时实现更广泛的应用场

景，设计了轻量级的 Transformer，以提高模型的分割

性能，同时平衡计算效率。Transformer 的操作流程

如图 4 所示，包括下采样卷积层、轻量级的双输入多

头注意力（lightweight dual-input multi-head attention，

LDMA）、归一化层和多层感知机（multilayer percep⁃
tron，MLP）。为了利用网络浅层细节信息，分别将浅

层 特 征 X1/4 ∈ RC3 × H2 × W2 和 深 层 特 征 M1/8 ∈ RC1 × H1 × W1

共同输入到轻量级 Transformer 中，将两个特征图下

采样到输入图像的 1/16 大小，获取丰富的语义信息。

在标准的多头注意力中，输入序列会被多个不

同的线性变换映射到不同的Q、K、V空间，然后分别

计算注意力分数，并通过一个线性层投影到输出空

间 。 如 图 5 所 示 ，LDMA 共 有 两 个 输 入 ，分 别 为

D ∈ RC × H × W 和 S ∈ RC × H × W。首先，将不同层级特征

的 通 道 数 降 为 输 入 的 一 半 ，利 用 深 层 特 征 获 取

Q ∈ RHW × C，利 用 浅 层 特 征 获 取 K ∈ RC × HW 和

V ∈ RHW × C。将Q、K、V分为 x 组，分别利用每一组的

Q i、K i、V i 进行自注意力计算，计算过程为

S i = softmax ( Q iK i

d
)V i （9）

上述过程会得到 x 组结果，然后将得到的结果

拼接，最后进行通道数恢复，在保持全局信息建模能

力的同时，减少了模型的内存占用和计算成本。

通过多头注意力机制，模型能够更好地理解车

辆、行人和道路标志等在不同视角下的相对位置。

此外，实验结果表明，通过结合 CNN 和轻量级 Trans⁃
former，模型能够在提取局部和全局特征之间实现更

好的平衡，从而提升语义分割的精度。

2　实 验

2. 1　数据集

为了证明所提算法的有效性，本节展示了在

Cityscapes（Cordts 等 ，2016）和 CamVid（Brostow 等 ，

2009）数据集上的实验。

1）Cityscapes 是语义分割领域得到广泛应用的

数据集，包含 30 个类别的精细标注，其中 19 个类别

专用于该领域的研究。数据集由两部分构成：5 000幅

精细标注图像与 20 000 幅粗略标注图像，全面覆盖

了城市道路、建筑、行人及车辆等多元语义实体。本

文仅采用分辨率为 1 024 × 2 048 像素的精细标注图

像集，其中 2 975 幅用于模型训练，500 幅用于验证

模型性能，剩余的 1 525 幅作为测试集，以评估模型

的泛化能力。

2）CamVid 数据集专门设计用于场景理解和语

义分割任务，标签包含 32 个语义类别，其中 11 个类

用于语义分割任务。整个数据集包括 701 幅图像，

其中 367 幅用于训练模型，101 幅用于验证模型的性

图 4　轻量级 Transformer
Fig. 4　Lightweight Transformer （LWT）

图 5　轻量级双输入多头注意力

Fig. 5　Lightweight dual-input multi-head attention （LDMA）
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能，233幅则作为测试集。每个图像的分辨率为720 × 
960 像素。

2. 2　实验环境和参数设置

本 文 实 验 在 Ubuntu 16. 04 系 统 上 使 用 一 块

NVIDIA GeForce RTX 3090 进行模型训练，并且基于

Python 3. 7、PyTorch 1. 8. 1 和 CUDA 11. 1 等 实 验

环境。

本 文 算 法 采 用 Baseline 的 解 码 器 结 构 ，并 且

LCTNet 不进行任何预训练。对于 Cityscapes 数据

集，采用批量随机梯度下降算法（stochastic gradient 
descent，SGD）训练网络。初始学习率设置为 4. 5E-
2，权重衰减为 1E-4，采用动量为 0. 9 的学习策略，以

降低学习率和权重衰减和权重衰减。为了提高模型

的鲁棒性，采用随机裁剪、随机水平翻转和随机缩放

来增强训练图像。图像被随机裁剪成 512 × 1 024 像

素，网络经过 1 000 次迭代训练。对于 CamVid 数据

集，采用适应性动量估计算法（Adam）训练网络。图

像被随机裁剪成 360 × 480 像素，经过 1 000 次迭代

训练。在推理阶段，Cityscapes 和 CamVid 数据集输

入尺寸分别为 512 × 1 024 像素和 720 × 960 像素。

将 batch size 大小设置为 1，在单张 RTX 3090 GPU 上

测量推理速度。

在移动终端实验设备的算力方面，本文算法设

计充分考虑了性能与效率的平衡。多尺度融合模块

（MFM）采用轻量的深度可分离卷积，以更高效地提

取 多 尺 度 信 息 。 同 时 ，引 入 了 轻 量 级 Transformer
（LWT）获取全局语义信息。最终，所提算法的参数

量为 1. 06 M，计算复杂度为 11. 9 GFLOPS。相比之

下 ，目 标 检 测 领 域 的 YOLO11n-seg 模 型 参 数 量 为

2. 9 M，计算量为 10. 4 GFLOPS，其在 CPU 上的推理

速度为 15. 2 帧/s。这意味着本文算法在参数量上仅

为 YOLO11n-seg 模型的 2. 7 倍，计算量差距较小，表

明其在硬件平台上的部署潜力。

2. 3　消融实验

为了验证所提方法的有效性，在 Cityscapes 数据

集上对 3 个模块进行了消融实验，包括小波增强卷

积块（WECB）、多尺度信息融合模块（MFM）和轻量

级 的 Transformer（LWT）模 块 。 采 用 平 均 交 并 比

（mean intersection over union，mIoU）、每 秒 帧 数

（frames per second，FPS）、浮 点 运 算 次 数（floating-

point operations per second，FLOP）和 模 型 参 数 量

（parameter）指标评估相应的模型，分析、验证各模块

对提升算法整体的性能表现。

2. 3. 1　模块性能分析

为了验证小波增强卷积块（WECB）、多尺度信

息融合模块（MFM）和多轻量级的 Transformer（LWT）

模块的有效性，进行了消融实验，结果如表 1 所示。

第 1 组实验为复现 Baseline 的结果；第 2 组实验

在此基础上加入 WECB 模块，mIoU 值达到 74. 9 %；

第 3 组实验加入 MFM，相较于 Baseline，mIoU 值提高

0. 7 % ；第 4 组 实 验 加 入 LWT 模 块 ，mIoU 值 为

75. 0 %。前 4 组实验结果表明，WECB 模块、MFM 模

块和 LWT 模块对于分割性能提升的有效性。第 5 组

实验为 WECB 模块和 MFM 模块的结合，mIoU 值达

到 75. 3 %；第 6 组实验结合了 WECB 和 LWT，mIoU
值为 75. 5 %，与 Baseline 相比，mIoU 值提高 1. 1 %；

表1　LCTNet各个模块在Cityscapes数据集上的消融实验研究

Table 1　Ablation experiment study of each module of this algorithm on Cityscapes dataset

实验组号

1
2
3
4
5
6
7
8

Baseline
√
√
√
√
√
√
√
√

WECB
-
√
-
-
√
√
-
√

MFM
-
-
√
-
√
-
√
√

LWT
-
-
-
√
-
√
√
√

参数量/M
0.7
0.8
0.8
0.9
0.9
1.0
1.0
1.1

FLOPs/G
9.8

10.7
10.6
10.3
11.5
11.1
11.1
11.9

mIoU/%
Cityscapes

74.4
74.9
75.1
75.0
75.3
75.5
75.4
75.9

CamVid
67.9
68.3
68.2
68.5
69.1
69.5
69.3
69.7

速度/(帧/s)
Cityscapes

83
72
78
74
66
68
70
63

CamVid
120
100
105
103

87
88
93
84

注：“√”表示采用，“-”表示未采用。
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第 7 组 实 验 结 合 MFM 和 LWT，mIoU 值 为 75. 4%；

第 8 组实验是 3 种方法的结合，相较于 Baseline，mIoU
值提高 1. 5 %，进一步证实了 LCTNet的有效性。

2. 3. 2　WECB 性能分析

小波变换有不同的类型，为了使下采样块提取

到更加精细的边缘和纹理特征，设计了如表 2 所示

消融实验。

第 1 组实验是 Baseline 的实验结果；第 2 组实验

在 Baseline 的基础上，采用 Daubechies 小波变换与卷

积结合的下采样块，mIoU 为 74. 1%；第 3 组为 Coif⁃
lets 小波变换与卷积相结合，mIoU 达到 74. 6%；最后

一 组 为 Haar 小 波 与 卷 积 结 合 的 方 法 ，mIoU 为

74. 9%。在参数量相同的情况下，前两种小波变换

的计算量比 Haar 小波方法稍高一些，FPS 与 Haar 小

波持平或偏低，因此，本文选取 Haar 小波与卷积结

合的方法作为下采样块，从而提升编码器对边缘纹

理特征的捕捉能力。

2. 3. 3　MFM 性能分析

为了验证多尺度信息融合模块（MFM）的有效

性，针对 MFM 进行了 4 组实验，如表 3 所示。

第 1 组实验为本文算法的 Baseline，mIoU 仅有

74. 4 %；第 2 组实验加入了 DAPPM 模块用于提取多

尺度信息，mIoU 达到 74. 6 %；为了减少信息损失同

时避免双线性插值上采样引入冗余信息，第 3 组实

验将 DAPPM 模块中的池化操作步长全部设置为 1，

减少了上采样步骤，参数量降低为 0. 78 M，mIoU 值

达到 74. 9 %；第 4 组实验在第 2 组实验的基础上，将

提取到的多尺度信息进行融合，采用了密集连接的

融合方式，相较于第 2 组实验，参数量和计算量都没

有改变，但是 mIoU 值提升至 75. 1 %。以上实验结

果可以看出，MFM 可以更加高效地提取并融合多尺

度信息，从而提升分割精度。

2. 4　定量分析

2. 4. 1　Cityscapes
表 4 提供了 LCTNet 在 Cityscapes 数据集上与近

年 的 轻 量 型 分 割 模 型 的 比 较 。 本 文 在 单 个

RTX3090GPU 上测试，速度测试没有任何加速策略。

LCTNet 的参数量为 1. 06 M，mIoU 为 75. 9 %，推理速

度为 63 帧/s。如表 4 所示，比较了经典的轻量型分

割算法，LCTNet 的精度均高于其他算法。虽然一些

算法的推理速度比 LCTNet 高，但 LCTNet 在分割精

度上更具优势，并且在速度和精度上取得了较好的

平衡。

为了直观展示分析结果，图 6 提供了本文算法

在 Cityscapes 测试集上准确性与速度比较的散点

图。总体而言，LCTNet 在综合性能上也表现出显著

优势。

2. 4. 2　CamVid
为进一步验证本文算法的有效性，图 7 展示了

在 CamVid 测试集上准确性与速度比较的散点图，本

文算法在分割方面表现出更高的精确度，并且在综

合性能上也表现出显著优势。表 5 提供了本文算法

在 CamVid 数据集上与一些实时分割模型的比较。

本文算法的 mIoU 为 69. 7 %，推理速度为 84 帧/s，在

表2　小波卷积增强块在Cityscapes上的消融实验研究

Table 2　Ablation experiment study of wavelet-enhanced 
convolution block on Cityscapes

方法

Baseline
Daubechies
Coiflets
Haar（本文）

mIoU/%
74.4
74.1
74.6
74.9

参数量/M
0.67
0.75
0.75
0.75

FLOPs/G
9.88

10.78
10.80
10.76

速度/
（帧/s）

83
72
70
72

表3　多尺度融合模块在Cityscapes数据集上的消融实验研究

Table 3　Ablation experiment study of multi-scale fusion module on Cityscapes dataset

实验组号

1
2
3
4

Baseline
√
√
√
√

DAPPM
-
√
√
√

Stride = 1
-
-
√
√

Fusion
-
-
-
√

mIoU/%
74.4
74.6
74.9
75.1

参数量/M
0.67
0.92
0.78
0.78

FLOPs/G
9.8

11.6
10.6
10.6

速度/（帧/s）
83
72
79
78

注：“√”表示采用，“-”表示未采用。

2445



Vol. 30，No. 7，Jul. 2025

准确度方面占据一定优势，同时，在综合性能上有一

定的优势。

2. 5　定性分析

在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上，图 8 和图 9 展

示了 LCTNet 与 Baseline 的定性分析结果对比，使用

白色方块标记有挑战性的区域。

2. 5. 1　Cityscapes
图 8 展 示 了 LCTNet 与 Baseline 之 间 的 定 性 比

较 ，并 用 白 色 方 框 标 记 出 了 具 有 挑 战 性 的 区 域 。

Baseline 对于一些区域的分割不够准确，而 LCTNet
能够更加精确地分割，验证了本文算法的有效性。

例如第 1 行图像中，LCTNet 能完整地分割出每一个

对象，并且对于边缘的分割更加精细；第 2 行中，

GroundTruth 中有两个行人，而 Baseline 只分割出一 
个，LCTNet 准确地分割出了两个行人；在第 3 行图像

中，LCTNet 对于地面的分割更加完整；在第 4 行图像

表4　Cityscapes数据集上的准确性和速度比较

Table 4　Accuracy and speed comparison on Cityscapes dataset

方法

DABNet （Li 等，2019）
LEDNet （Wang 等，2019）
FDDWNet （Liu 等，2020）
LRNNet （Jiang 等，2020）
LRDNet （Zhuang 等，2021）
Lite-HRNet （Yu 等，2021）
EACNet （Li 等，2021）
BiAttnNet （Li 等，2022）
LAANet （Zhang 等，2022b）
FBSNet （Gao 等，2023）
SFRSeg （Singha 等，2023）
LBARNet （Hu 和 Zhou，2023）
ELANet （Yi 等，2023）
LETNet （Xu 等，2023）
LCFNet_slim（Yang 等，2024）
FCFNet（Ye 等，2025）
LCTNet （本文）

文献来源

arXiv2019
ICIP2019

ICASSP2020
ICMEW2020

IJON2021
CVPR2021
SPL2021
SPL2022
NCA2022
TMM2023
PR2023
CG2023

NPL2023
T-ITS2023

IEEE TIV2024
J FIELD ROBOT2025

JIG2025

分辨率/像素

512 × 1 024
1 024 × 512
1 024 × 512
512 × 1 024
1 024 × 512
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
512 × 1 024
1 024 × 512
1 024 × 512
512 × 1 024

mIoU/%
70.1
70.6
71.5
72.2
70.1
72.8
74.2
74.7
73.6
70.9
70.6
70.8
74.4
72.8
76.5
70.7
75.9

参数量/M
0.76
0.94
0.8
0.68
0.66
1.1
1.1
2.2
0.67
0.62
1.6
0.6
0.67
0.95
7.28
3.29
1.06

速度/（帧/s）
104
71
60
71
77
-

113
89.2
95.8
90

194
72
83

150
171
110
63

注：“-”表示原文没有提供该数据。

图 7　在 CamVid 数据集上的准确性—速度散点图

Fig. 7　Accuracy-speed scatter plot on CamVid dataset
图 6　在 Cityscapes 数据集上的准确性—速度散点图

Fig. 6　Accuracy-speed scatter plot on Cityscapes dataset
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的标志牌上，可以看出本文算法对于物体边缘的分

割更加平滑；最后一行图像中，Baseline 将卡车内部

错分为其他类别，而 LCTNet 的分割更加准确。LCT⁃
Net 结合了 CNN 和 Transformer 的特性，能更好地捕

捉全局语义信息，对复杂背景下的对象分割更具

优势。

2. 5. 2　CamVid
如图 9 所示，在 CamVid 数据集上 LCTNet 能更

表5　CamVid测试集的准确性和速度比较

Table 5　Comparison of accuracy and speed on CamVid testset

方法

FPENet （Liu 等，2020）
DABNet （Li 等，2019）
CGNet （Wu 等，2021）
FDDWNet （Liu 等，2020）
LRNNet （Jiang 等，2020）
AGLNet （Zhou 等，2020）
WFDCNet （Hao 等，2021）
LRDNet （Zhuang 等，2021）
LEANet （Zhang 等，2022a）
LAANet （Zhang 等，2022b）
FBSNet （Gao 等，2023）
LBARNet （Hu 和 Zhou，2023）
FCFNet（Ye 等，2025）

LCTNet（本文）

来源

arXiv2019
arXiv2019
TIP2020

ICASSP2020
ICMEW2020

ASC2020
IVC2021
IJON2021
APIN2022
NCA2022
TMM2022
CG2023

J FIELD ROBOT2025

JIG2025

分辨率/像素

480 × 360
360 × 480
480 × 360
960 × 720
360 × 480
480 × 360
360 × 480
960 × 720
360 × 480
360 × 480
360 × 480
720 × 960
720 × 960
360 × 480
720 × 960

mIoU/%
65.4
66.4
65.6
66.9
67.6
69.4
67.5
69.7
67.5
67.9
68.9
67.2
68.1
68.5
69.7

参数量/M
0.4
0.76
0.5
0.8
0.67
1.12
0.5
0.66
0.74
0.67
0.62
0.6
3.2
1.06
1.06

速度/（帧/s）
-

146
-
79
83

90.1
114.4

-
98.6

112.5
-
-
-

106
84

注：“-”表示原文没有提供该数据。

图 8　Cityscapes 数据集可视化分割结果

Fig. 8　Visual segmentation results on Cityscapes dataset
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准确地判别物体所属类别并分割。在第 1 行图像

中，对于汽车和地面这两类对象，LCTNet 能更准确

且完整地区分它们并进行准确的分割；第 2 行图像

中，本文算法对于交通标志牌的分割更加准确；在

第 3行图像中，LCTNet准确地分割出了行人，而 Base⁃
line 将行人和房屋错分为一类对象；第 4 行图像中对

于路灯杆的分割，LCTNet 更加精细；最后一行图像

中，LCTNet 对于墙面的分割更加准确。图 9 的对比

结 果 进 一 步 验 证 了 本 文 算 法 在 全 局 理 解 方 面 的

优势。

3　结 论

本文提出一种轻量级 CNN-Transformer 相结合

的 实 时 语 义 分 割 网 络（LCTNet），结 合 了 CNN 和

Transformer 的优点，旨在解决当前语义分割任务中

面临的精度、计算资源和速度之间的平衡问题。通

过引入小波增强卷积块、多尺度融合模块以及轻量

级 Transformer 结构，LCTNet 在准确提取局部细节的

同时，有效捕获了全局语义信息，实现了对复杂城市

街 景 的 精 准 分 割 。 实 验 结 果 表 明 ，LCTNet 在

Cityscapes 和 CamVid 数据集上表现出了卓越的性

能，达到了较高的分割精度，同时保持了较低的参数

量和快速的推理速度。尽管 LCTNet 在实验中表现

出色，但仍存在一些局限性。例如，模型在处理极端

尺度变化或复杂背景时表现有待进一步提升。此

外，如何进一步降低模型的计算开销和内存占用，使

其更适用于嵌入式系统或移动设备也是未来研究的

一个方向。未来的研究工作将着重于以下几个方

面：1）优化 LCTNet 的网络结构，进一步提升模型的

分割精度，同时降低计算复杂度；2）探索更多高效的

特征提取和融合方法，以提高模型在不同场景下的

适应性；3）改进模型的解码器部分，更有效地融合网

络不同层次的信息。

图 9　CamVid 数据集可视化分割结果

Fig. 9　Visual segmentation results on CamVid dataset
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