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通道混洗与跨尺度增强的轻量级铁路全景分割

陈    永1,2)✉，周方春1)，周建宇1)

1) 兰州交通大学电子与信息工程学院，兰州 730070    2) 甘肃省人工智能与图形图像处理工程研究中心，兰州 730070

✉通信作者， E-mail: edukeylab@126.com

摘    要    针对高速铁路场景下图像全景分割时存在全景分割精确度低，难以实现轻量级实时分割等问题，提出了一种通道混

洗与跨尺度增强的轻量级铁路全景分割方法. 首先，基于 FasterNet网络，提出了轻量化 CS_FasterNet特征提取网络，通过部分

卷积和通道混洗优化了特征信息的聚合，实现对铁路场景下全景分割轻量化特征提取. 其次，设计了多尺度特征交互增强模

块，利用特征交互和跨特征融合，全面地捕捉局部的细节和全局信息，提高图像特征提取的质量. 最后，改进预测融合模块对

语义结果与实例结果进行融合，提升网络对图像分割的准确性，得到更加精细的全景分割输出结果. 实验结果表明：所提轻量

级模型在模型每秒处理帧率和计算量等评价指标均优于对比方法，相较于 UPSNet方法，本文方法的每秒约处理 11.5帧，全

景分割质量提升了约 9.9%，能够实现对不同铁路场景下图像全景分割的准确性和实时性.

关键词    全景分割；高速铁路；轻量级；通道混洗；跨尺度特征增强
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Lightweight railway panoramic segmentation based on channel shuffle and cross-scale
enhancement
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ABSTRACT    A  lightweight  railway  panoramic  segmentation  method  based  on  channel  mixing  and  cross-scale  enhancement  was

proposed to address the challenges of low accuracy and difficulty of achieving lightweight real-time panoramic segmentation in high-

speed  railway  scene  images.  The  model  consists  of  three  main  components:  a  lightweight  CS_FasterNet  feature  extraction  network,

multi-scale  feature  interaction  enhancement  module,  and  prediction  fusion  output  module.  First,  based  on  the  FasterNet  network,  a

lightweight  CS_FasterNet  feature  extraction  network  was  proposed.  FasterNet  reduces  redundant  calculations  through  partial

convolution to enhance processing speed while preserving high detection accuracy. However, the original design applies filters to only a

portion  of  the  input  channels,  potentially  limiting  feature  extraction  for  the  remaining  channels.  This  limitation  was  addressed  by

optimizing  the  aggregation  of  local  and  global  feature  information  through  partial  convolution  and  channel  shuffling,  combined  with

feature  recombination  techniques  to  reduce  computational  complexity  and  improve  feature  extraction  in  lightweight  railway  scenes.

Second,  based  on  the  completion  of  the  lightweight  CS_FasterNet  feature  extraction,  a  multiscale  feature  interaction  enhancement

module  was  designed  to  improve  the  network’s  image  segmentation  ability  and  enhance  the  representation  of  features.  This  module

consists  of  an  attention-based  intrascale  feature  interaction  module  and  a  cross-scale  feature  fusion  module.  The  attention-based

intrascale  feature  interaction  module  applies  a  multihead  attention  mechanism to  extract  pixel-level  semantic  features  from high-level 
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image features, expanding the receptive field and capturing fine-grained information. The cross-scale feature fusion module adopts both

bottom-up and top-down fusion paths to integrate feature maps of different scale outputs from the backbone network, improving scale

feature utilization and enabling comprehensive extraction of local details and global information. Finally, the prediction fusion module

was  refined  to  integrate  the  semantic  and  instance  results.  In  the  panoramic  segmentation  task,  the  Soft  NMS  method  was  used  to

improve the accuracy of pixel classification. Soft NMS reduces confidence scores for detection boxes based on the intersection-to-union

ratio and uses a Gaussian weighted score to identify the true detection box, leading to improved segmentation accuracy and more refined

panoramic segmentation outputs. Experimental results indicate that the proposed lightweight model excels in frame rate per second and

computational  complexity.  A  higher  frame  rate  indicates  faster  segmentation  speed,  and  lower  computational  complexity  favors

lightweight segmentation. In this model, evaluation metrics, such as the processing frame rate per second and computational complexity,

outperformed  the  comparison  methods.  Compared  with  the  UPSNet  method,  this  method  increased  the  processing  frame  rate  by

approximately  11.5  frames per  second and improved the  quality  of  the  panoramic segmentation by approximately  9.9%.  This  method

achieves accurate, real-time panoramic segmentation across various railway scenarios.

KEY WORDS    panoramic segmentation；high-speed railway；lightweight；channel shuffle；cross-scale feature enhancement

随着高速铁路智能化发展，列车安全运行备

受关注[1]. 由于列车运行时速度不断地提高和交通

路网的不断扩张，行人、车辆等异物侵入铁路限

界，极易造成安全事故，危害极大[2]. 实现对铁路全

景感知对于我国智能高铁的发展至关重要.
全景分割 (Panoptic segmentation，PS)[3] 是通过

将图像中区域进行语义类别的划分，为每个事物

赋予其类别标签和实例标识的技术 . 全景分割对

于智能交通、无人驾驶、医学等领域[4] 及高速铁路[5]

具有重要的意义 . 通过全景分割能将场景分割成

不同的语义区域，增强对于交通异物的感知能力，

提升车辆运行的安全性和智能性[6]，为智能驾驶提

供了更加可靠的决策基础.
随着深度学习的推广和发展，图像全景分割

逐渐成为热点研究问题 . Kirillov等 [7] 提出了全景

分割概念，将实例分割网络 [8] 和语义分割网络金

字塔 [9] 结合得到全景分割结果，为后续全景分割

的研究奠定了基准 . Geus等 [10] 提出了统一的全景

分割端到端的网络框架 (Joint semantic and instance
segmentation network，JSIS-Net)，通过引入公共共享

特征提取网络来降低网络的计算量，但该方法存

在特征提取网络结构单一导致特征提取不充分和

分割精度低的问题 . Xiong等 [11] 提出全景融合机

制 (Unified  panoptic  segmentation  network，UPSNet)
的全景分割方法，通过全卷积网络 [12] 和实例分割

结合来提高全景分割性能，但忽略了对全景场景

中无定形区的关注，易出现对无定形目标分割结

果不够准确的问题. Chen等 [13] 提出了双路空间金

字塔和残差网络结合的 Panoptic-DeepLab方法，但

该方法网络结构复杂度较高，存在实时性差的问题.
Chen等[14] 提出了一种信息聚合的网络 (Bidirectional

aggregation network，BANet)，利用语义分割和实例

分割间特征交互来提升全景分割效果，但在全景

融合时会出现冲突和重复的问题，影响全景分割

精度. Liu等[15] 提出采用空间排序模块来提高分割

精度，但该方法基于 Mask R-CNN仍采用 RolAlign
的方法，在像素级运算中仍然存在精度损失的问

题. Fu等 [16] 提出一种多尺度注意力引导的全景分

割网络 MAPSNet，利用引导卷积核生成注意力模

块，提升物体分割准确率，但该模型存在复杂度

高，实时性较差的问题.
综上所述，针对现有高速铁路场景下图像全

景分割时仍存在全景分割精确度低，难以实现轻

量级实时分割等问题，提出了一种基于通道混洗

与跨尺度增强的轻量级铁路全景分割方法 . 主要

工作包括：（1）基于 FasterNet特征提取网络，提出

了轻量化的 CS_FasterNet特征提取网络，通过部分

卷积和通道混洗优化了特征信息的聚合，实现了

对铁路全景分割特征提取的轻量化. （2）提出了多

尺度特征交互增强模块，通过特征交互和跨特征

融合，增强对特征的表示能力，提高全景分割的特

征提取质量. （3）改进预测融合模块对语义分割结

果与实例分割结果进行融合，提升网络对图像分割

的准确性，实现对铁路场景下图像的实时全景分割. 

1    所提方法
 

1.1    网络整体架构

本文提出了一种基于通道混洗与跨尺度增强

的轻量级铁路全景分割方法，该模型主要由：①轻

量化 CS_FasterNet特征提取网络、②多尺度特征

交互增强模块和③预测融合输出模块三部分构成.
其整体网络结构如图 1所示. 模型工作时，首先采
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用提出的轻量 CS_FasterNet特征提取网络，通过部

分卷积和通道混洗优化了特征信息的聚合，实现

轻量化特征提取. 然后，设计多尺度特征交互增强

模块，捕获更丰富的上下文信息，进一步提高图像

特征提取质量. 接着，通过实例分割分支模块和语

义分割分支模块获取图像的实例信息和语义信

息，最后，将两分支预测结果进行预测融合，从而

完成对铁路场景下图像的轻量化全景分割.
 
 

Prediction 

fusion module

Semantic 

segmentation

Class

Box

Mask

Partition 

map

Instance segmentation branch

Semantic segmentation branch

RPN RolAlign

Lightweight 

CS_FasterNet 

feature extraction 

network

Fusion

Fusion

Fusion C

Flatten
S4

Y4

S3
S2

Cross scale feature 

fusion module

Multi-scale feature interaction 

enhancement module

AIFI

Reshape

图 1    网络整体结构

Fig.1    Overall network structure
 
 

1.2    轻量 CS_FasterNet特征提取网络

在图 1中，针对现有铁路场景下全景分割网络

中，存在网络模型计算量较大，实时性差的问题，

本文在原始 FasterNet[17] 网络的基础上，提出了一

种轻量 CS_FasterNet特征提取网络. 原始 FasterNet
是一种通过部分卷积 (Partial  convolution，PConv)
来减少冗余计算的特征提取网络，旨在提高计算

速度并保留较高的检测准确性 . 但部分卷积仅对

输入部分通道应用滤波器，易造成其余通道特征

提取不充分的问题 [18]. 鉴于以上 FasterNet通道操

作的缺点，本文提出了一种轻量 CS_FasterNet特征

提取网络 ，通过部分卷积和通道混洗 (Channel

shuffle)优化局部和全局特征信息的聚合，使用特

征重组技术，减小模型的计算量，从而达到轻量化

铁路场景下的特征提取的目的.

4×4

2×2

本文提出的轻量化 CS_FasterNet网络，如图 2
所示，主要由四个 CS_FasterNet模块组成，每个模

块中 Ci 表示每个阶段的通道数. 四个 CS_FasterNet
模块对全景分割铁路图像进行不同尺度特征提

取，每个层级前面均有一个卷积为 、步幅为

4的嵌入层和卷积为 、步幅为 2的合并层，用

于空间的下采样和扩展通道数 . 最后使用全局平

均池化层、卷积层和全连接层进行特征转换和

分类.
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图 2    轻量 CS_FasterNet特征提取网络结构图

Fig.2    Structure of the lightweight CS_FasterNet feature extraction network
 

图 2中，每个 CS_FasterNet模块由部分卷积和

通道混洗相结合的思想进行设计，结构图如图 3
所示. 首先，通过分组卷积 (Group convolution，GConv)
对不同特征图进行分组 ，接着使用的部分卷积

PConv计算特征图来减少计算中的冗余信息，同时

加入通道混洗机制来增加不同通道间的特征交

互，来克服铁路全景分割特征提取不充分的问题[19].
最后，再次加入分组卷积减少资源消耗过大的问

题，可进一步提升模型效率，并与全局平均池化层

进行相加操作.
图 3中部分卷积利用特征映射中的冗余性，避

免了对所有输入通道进行全面卷积计算 [17]，其浮
 

GConv
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PConv
3×3

Channel
shuffle

GConv
1×1

3×3
AvgPool
(stride=2)

图 3    CS_FasterNet Block结构图

Fig.3    Structure of the CS_FasterNet Block
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点运算次数如式 (1)所示.

FLOPs = h×w× k2× c2
p （1）

c h w

k r

1/4 r = cp/c = 1/4

1/16

式中， 表示通道数； 为特征图高， 为特征图宽，

表示卷积核的大小. 对于典型的缩减因子 ，设定

只对其中 的通道进行部分卷积，即

时，PConv的 FLOPs只有常规卷积的 .
在特征提取骨干网络中加入通道混洗 [20]，可

以增强通道间的特征交互，提升网络模型性能，将

不同组中进行统一的通道交换，降低计算的复杂

度 . 通道混洗还可以改变输入特征图不同通道之

间的依赖关系[21]，提高特征的提取能力. 

1.3    多尺度特征交互增强模块

在完成轻量化 CS_FasterNet特征提取的基础

上，为了提升网络的图像分割能力，增强对特征的

表示，进一步设计了铁路全景分割多尺度特征交

互增强模块，该模块由①基于注意力的尺度内特

征交互模块和②跨尺度特征融合模块两部分组成.

S4

Y4

基于注意力的尺度内特征交互模块，结构如

图 4所示，该模块应用多头注意力机制 [22] 从高层

级语义特征中进一步提取图像的像素级语义特征

信息，扩大感受野范围 [23]，有助于捕获更细粒度的

信息. 对于主干网络的最后输出二维特征 ，将其

展平为列向量，然后对其进行多头注意力操作，完

成后再重组为二维特征 ，该过程如式 (2)和式

(3)所示：

Q = K = V = Flatten(S4) （2）

Y4 = Reshape(Attention(Q,K,V)) （3）

Flatten
Reshape

式中 ，Q为查询向量 ，K为键向量 ，V为值向量 ，

为展平操作，通过该操作可以将输入特征图

拉为列向量； 为重组操作，通过该操作将列

向量还原为二维特征图.

S2 S3 Y4

跨尺度特征融合模块采用自底向上和自顶向

下两条路径的特征融合，通过将主干网络输出的

不同尺度 、 和 进行融合来提高尺度特征的

利用率，如式 (4)所示：

Output = CCFM({ S2,S3,Y4} ) （4）

1×1

式中，Output为输出的新特征；CCFM为跨尺度特

征融合模块操作，具体融合操作如下图 5所示. 首
先将两个输出特征作为输入进行拼接，然后分为

两路经过 卷积和可重参数化模块，最后通过

逐元素加法进行融合重组后，产生新的融合后特征.
  

1×1 Conv

C
o

n
ca

te
n
at

e
1×1 Conv Repblock

c

c

c

Flatten

图 5    跨尺度特征融合模块内部结构

Fig.5    Internal structure of the cross-scale feature fusion module

为了直观验证所提多尺度特征交互增强模块

的有效性，下面进行可视化比较，热力图结果如图 6
所示. 图 6（b）为改进前特征信息图，可以看出将其

无法对目标进行准确聚焦，极易受到背景杂波的

影响，如图 6（b）中箭头所指的钢轨中间行人未能

有效聚焦 . 图 6（c）为使用本文多尺度特征交互增

强模块改进后所获取的特征图，从结果可以看出

能够有效抑制背景杂波的干扰，能够对目标进行

更加准确的关注，获取了高质量特征提取信息. 

1.4    预测融合模块

最后，在完成多尺度特征交互增强后，进行预

测输出分割结果，其模块结构如图 7所示.
在全景分割结果中，图像经过实例分割后会

出现同一个像素点可能被多个实例或者类别同时

覆盖结果的情况，影响分割的精度. 为了克服上述

缺点，本文在全景分割任务中，采用 Soft-NMS[24]

方法来提高像素类别划分的准确性，Soft-NMS 通
过减小交并比大于检测框的置信度来完成检测框

的选取，将获得的交并比数值取高斯指数后与原

得分相乘，最后通过加权的方式选出真正的检测

框，计算公式如下.

S i = S i exp
[
− IoU(B,bi)2

δ

]
（5）

IoU B

bi i S i i IoU

式中 ， 为交并比 ； 为置信度最高的检测框 ；

为第 个检测框； 为第 个检测框置信度 .  的

 

Multi-head attention

Layer normalization

Feedforward neural network

Layer normalization

图 4    基于注意力的尺度内特征交互模块

Fig.4    Attention-based feature interaction module within scale
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IoU

δ

S i

值小于 1， 的数值越大，对其取指数运算后所得

数值越小， 为超参数，用于控制衰减的速度. 再与

相乘后使得到的检测框分数越低，经过不断地循

环，最终筛选出所需要的目标框，输出全景分割结果. 

1.5    模型损失函数

本文损失函数包括语义分割损失、实例中心

点损失和实例中心偏移损失 3个部分，公式如下：

L = λsemanticLsemantic+λcenterLcenter+λoffsetLoffset （6）

语义分割损失采用加权交叉熵损失函数 [25]，

公式如下所示

Lsemantic = −
1
K

N∑
i=1

C
[
Pi,yi < tK

]
· ln Pi,yi （7）

K = 0.15×N N K

yi

i Pi,yi i yi

C [x] x C [x] tK

式中， ， 为图像中总像素点个数， 的

值采用向上取整的方式保证值为整数，通过向上

取整保留足够数量的像素点用于语义分割操作，

避免因像素点过少导致重要信息丢失的问题.  为

像素 的真实标签， 为像素 属于类 的可能性 .
对于 ，若 为真，则 =1，否则为 0， 为超参数.

实例中心点损失计算如下：

Lcenter =
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 （8）

N yi i ŷi

i

式中， 是样本数量， 是第 个样本真值， 是第

个样本预测值.
实例中心偏移损失使用 SmoothL1 Loss损失

函数[26]，公式如下所示

Loffset (x) =


1
2

x2， |x| ⩽ 1

|x| − 1
2
， otherwise

（9）

x式中， 是预测值与真实值之间的差值. 

2    实验结果分析
 

2.1    实验数据与环境配置

数据集采用 Microsoft COCO[27] 数据集和铁路

场景下现场拍摄的铁路相关图像进行实验，通过

数据增强扩充后，并通过 LabelImg工具标注，得到

包含 20000张的全景铁路分割数据集，其中 70%
为训练集，30% 为测试集. 软硬件配置环境为：PyTorch，
Windows 11，Intel(R) Core i7-10700，NVIDIA GeForce
GTX 3060. 为了验证所提方法的有效性，选择与文

献[11]的UPSNet方法、文献[13]的Panoptic-DeepLab
方法、文献 [16]的 MAPSNet方法和文献 [28]的
MP-Former方法进行对比分析. 

2.2    评价指标

定量性能采用全景质量 PQ、平均精度 AP以

及平均交并比 mIoU进行衡量. 其中 PQ定义如下

PQ =

∑
(p,q)∈TP

IoU (p,q)

|TP| × |TP|

|TP|+ 1
2
|FP|+ 1

2
|FN|

（10）

IoU (p,q) p q式中， 表示两者之间的交集， , 分别为预

测值和真值；TP为正样本数；FN为漏报正样本

数；FP为误报负样本数.
AP为实例的平均精度，计算如下：

AP =
w 1

0
p (r)dr （11）

p r p (r)式中， 表示准确率， 表示召回率， 表示准确

率–召回率曲线.
mIoU表示分割结果与真值的重合程度，计算

如下：

mIoU =
1
n

n∑
i=0

TP
FN+FP+TP

（12）

n式中， 为类别总数. 

 

(a) (b) (c)

图 6    热力图可视化实验. (a)铁路场景图像; (b)改进前; (c)本文改进后

Fig.6    Heatmap visualization experiment: (a) railway scene image; (b) before improvement; (c)after improvement
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图 7    全景预测融合模块

Fig.7    Panoramic-prediction fusion module
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2.3    铁路整体场景全景分割实验

为了验证所提轻量化方法的整体图像分割效

果，首先进行铁路全景分割实验，结果如图 8所示.
图 8（b）为文献 [11]中 UPSNet方法分割结果，可以

看出该方法存在明显的漏分割问题，其原因为该

分割时易忽略对全景中未定型区域的关注，容易

出现漏分割的问题，如第 3幅和第 4幅中对于钢轨

区域均未能有效实现分割 . 图 8（c）为文献 [13]提
出的 Panoptic-DeepLab方法，该方法通过残差网络

特征来提高全景分割精度，可以看出该方法较文

献 [11] UPSNet方法有所改进，但从分割结果可以

看出，该方法在图像分割时缺少精细度控制策略，

边界易出现混淆的问题，分割结果易出现误差. 图 8（d）
为文献 [16]提出的 MAPSNet方法，该方法利用引

导卷积核生成注意力模块来提高分割精度，从分

割结果可以看出，该方法相对于前两种方法有很

大提升，但是仍然存在一定的分割误差，如第 4幅

左下钢轨出现了锯齿效应 . 图 8（e）为文献 [28]提
出的 MP-Former方法结果，从分割结果可以看出，

该方法分割精度有所提高，这是因为该方法通过

掩码引导模块能够更好地捕捉图像中目标的形状

和位置信息，部分缓解了全景分割中不准确预测

的问题，但仍出现误分割的现象，如第 1幅对人的

不同物体分割时出现颜色错乱的问题 . 图 8（f）为
所提方法分割结果，可以看出采用本文提出的通

道混洗及多尺度特征交互增强模块后，对于分割

精度有了较大的视觉提升，对于铁路整体场景下

不同类别分割更加精准.
 
 

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图 8    铁路场景全景分割. (a)铁路场景图像; (b) UPSNet; (c) Panoptic-DeepLab; (d) MAPSNet; (e) MP-Former; (f)所提方法

Fig.8      Panoramic  segmentation  of  railway  scenes:  (a)  railway  scene  image;  (b)  UPSNet;  (c)  Panoptic-DeepLab;  (d)  MAPSNet;  (e)  MP-Former;
(f) proposed method
 
 

2.4    异物侵入铁路场景下全景分割实验

下面进一步对异物侵入铁路场景进行全景分

割实验，结果如图 9所示 . 图 9（b）为文献 [11]中
UPSNet方法的分割结果，可以看出该方法在全景

分割过程中，对异物出现了漏分割的问题，如第 2
幅铁路沿线左侧，侵入限界区的行人出现了大量

的漏分割现象. 图 9（c）为文献 [13]提出的 Panoptic-
DeepLab方法的分割结果，可以看出该方法同样出

现了漏分割的问题，如第 1幅钢轨中间行人出现

了漏识别分割. 图 9（d）为文献 [16]提出的MAPSNet
方法的分割结果，可以看出该方法分割时容易出

现不同物体分割结果颜色错乱的情况，如第 2幅

左侧山体与钢轨路基等区域出现误分割 . 图 9（e）
为文献 [28]提出的 MP-Former方法的分割结果，

可以看出该方法分割结果虽有所改善，但仍出现

误分割问题，如第 4幅对铁轨的错误分割 . 图 9（f）
为所提方法的分割结果，可以看出所提方法不仅

能够获得目标更多的特征信息，而且分割时细节

信息和相邻问题的边界问题处理得更好，全景分

割质量优于对比算法.
为了验证所提算法在铁路场景下对于动态异

物全景分割的有效性及可视化展示，以快速侵入

铁路的犬科动物在铁轨处不同位置奔跑为例，进

行全景分割实验，结果如图 10所示. 其中，图 10（a）
为原始图像，图 10（b）为文献 [11]中 UPSNet算法分

割结果，可以看出该方法整体分割效果不佳，对于铁

轨和地面的分割出现了严重偏差. 文献 [13]Panoptic-
DeepLab算法结果图 10（c）和文献 [16]MAPSNet算
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法结果图 10（d），相较于 UPSNet方法对于铁轨和

地面分割有所改进，但铁轨中仍有部分区域未准

确分割，钢轨区域分割后出现了锯齿效应. 图 10（e）
为文献 [28]中 MP-Former算法，与前三种算法相

比边缘轮廓分割精度有所提高，但也出现了误分

割的现象 . 图 10（f）为所提方法结果，可以看出所

提方法能够快速准确分割出犬科动物、铁轨限界

等区域，分割效果更优.
 
 

(c)(b)(a) (d) (e) (f)

图 10    动态异物全景分割. (a)铁路场景图像; (b) UPSNet; (c) Panoptic-DeepLab; (d) MAPSNet; (e) MP-Former; (f)所提方法

Fig.10    Dynamic foreign object panoramic segmentation: (a) railway scene image; (b) UPSNet; (c) Panoptic-DeepLab; (d) MAPSNet; (e) MP-Former;
(f) proposed method
 
 

2.5    模型分割精度指标分析

为了客观衡量各种分割精度方法的综合检测

性能，使用 PQ、AP和 mIoU进行定量衡量. 以上评

价指标数值越高，代表全景分割效果越好. 其实验

数据如表 1所示.
对表 1中数据进行分析可以看出，UPSNet方

法采用语义分割全卷积网络和实例分割 Mask R-
CNN的结果进行融合，模型对图像中特征的提取

能力有限，特征信息提取不充分，导致其 PQ仅有

45.3%，AP的值为 30.7%，mIoU为 72.6%. Panoptic-
DeepLab采用双路空间金字塔池化的方式用于提

 

(c)(b)(a) (d) (e) (f)

图 9    异物侵入铁路场景. (a)铁路场景图像; (b) UPSNet; (c) Panoptic-DeepLab; (d) MAPSNet; (e) MP-Former; (f)所提方法

Fig.9      Experimental  results  of foreign object  intrusion in railway scenes:  (a)  railway scene image; (b) UPSNet;  (c)  Panoptic-DeepLab; (d) MAPSNet;
(e) MP-Former; (f) proposed method

 

表 1    不同场景下分割方法性能对比

Table 1    Performance  comparison  of  segmentation  methods  across
different scenarios

Experimental methods
Evaluating indicator

PQ/% AP/% mIoU/%

UPSNet 45.3 30.7 72.6

Panoptic-DeepLab 51.5 33.2 74.8

MAPSNet 53.6 33.8 76.4

MP-Former 54.7 35.1 77.9

Proposed method 55.2 35.9 78.3
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升特征信息的提取能力，进而增强分割精度，该方

法指标略高于 UPSNet方法. MAPSNet方法通过聚

合多尺度空间特征信息和关注通道特征信息来引

导卷积核权重提高分割准确率，MAPSNet方法指

标均优于前两种. MP-Former方法通过掩码引导的

方法，较前三种方法指标均有所提升. 本文所提方

法定量评价指标均优于对比方法，其原因为所提

方法设计轻量 CS_FasterNet特征提取网络和多尺

度特征交互增强模块，在增强特征提取能力的同

时，能够获取更全面细节性的全局信息，此外通过

预测融合模块，提升网络对图像分割的准确性. 

2.6    模型轻量化指标分析

在完成不同模型分割精度比较后，下面进行

轻量化性能评价，轻量化的性能采用每秒处理帧

数 FPS，模型参数量 (Model parameters, MP)和计算

量 (Giga floating-point operations per second, GFLOPs)
进行定量实验对比，FPS值越大表示分割速度越

快，MP和 GFLOPs越小代表越有利于轻量化分割.
不同方法比较结果如表 2所示.
  

表 2    不同分割方法性能对比

Table 2    Performance comparison of different methods

Experimental methods
Evaluating indicator

FPS MP GFLOPs

UPSNet 23.9 8.64 95.52

Panoptic-DeepLab 12.7 36.87 176.93

MAPSNet 10.3 40.1 192.7

MP-Former 11.5 37.2 158.4

Proposed method 35.4 12.59 52.76
 

对表 2中数据进行分析，Panoptic-DeepLab模

型采用残差网络提取了分割精度，但导致 GFLOPs
值较高，不利于轻量化分割. MAPSNet方法主要是

利用引导卷积核生成注意力模块，在模型参数量

MP及计算量 GFLOPs是对比方法中值最高的，其

FPS最低，仅有 10.3，说明其分割的实时性最低. MP-
Former模型采用了 Transformer架构和多尺度特征

融合等技术，模型的结构相对复杂，从表 2可以看

出，MP-Former的参数较高，不利于实时性分割 .
UPSNet虽然模型参数和 GFLOPs相对于 Panoptic-
DeepLab方法和 MAPSNet方法较小，但从表 1可

知，其分割精度最低. 所提方法实现了轻量化的特

征增强和实时轻量分割，同时每秒可以处理 35.4帧，

实时性更好，其计算量也是最小，轻量化程度最好. 

2.7    消融实验

最后进行消融实验 . 以 UPSNet为基础网络进

行实验，分别逐步添加提出的轻量 CS_FasterNet特
征提取网络称为 M1、多尺度特征交互增强模块叫

做 M2和预测融合模块为 M3. 将全景质量 PQ作

为指标验证各改进模块对模型性能的作用，消融

实验结果如下表 3所示.
  

表 3    所提模型消融实验比较

Table 3    Comparison of ablation experimental indexes for the proposed
method

Reference M1 M2 M3 PQ/％

√ 45.3

√ √ 47.8

√ √ √ 52.1

√ √ √ √ 55.2

 

从表 3中可以看出，采用 CS_FasterNet特征提

取网络对全景分割性能有所提升，增强结构对多

尺度信息的提取多样性，全景质量精度由 45.3%
提升到 47.8%，提升了 2.5%. 在此基础上加入多尺

度特征交互增强模块，增强信息间的交互和特征

的表达能力，将模型的全景质量提升到 52.1%，提

升了 4.3%. 最后在预测过程中通过改进预测融合

模块进行优化，所提方法的全景质量达到 55.2%. 

3    结论

(1) 针对高速铁路场景下图像全景分割时存在

全景分割精确度低，难以实现轻量级实时分割等

问题，提出了一种通道混洗与跨尺度增强的轻量

级铁路全景分割方法.
(2) 提出了轻量 CS_FasterNet特征提取网络，

实现对铁路场景下图像不同尺度特征的轻量化特

征提取；并设计了多尺度特征交互增强模块，提高

图像特征分割质量.
(3) 实验结果表明，所提轻量化模型在保持较

高分割准确率的同时轻量化模型的每秒处理帧数

与计算量均优于比较方法，客观评价优于对比方法.
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