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面向无人驾驶的多任务环境感知算法研究∗
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摘　 要:在无人驾驶技术中,多任务环境感知算法是确保无人驾驶汽车,在复杂交通环境中安全运行的关键技术之一。 针对现

有环境感知算法在处理复杂驾驶场景时存在的因天气、光照、遮挡等因素导致的鲁棒性差,出现漏检、分割边界模糊等问题,基
于 HybridNets 网络进行改进,提出了一种高性能混合网络 IPHNet,以更准确地完成实时感知任务。 该网络使用解码器-编码器

结构,采用改进 EfficientNetV2-S 作为主干网络,增强特征提取能力和处理速度。 通过重构 BiFPN 来增加不同层级中间信息的

特征融合,引入轻量化上采样模块 DySample 减少模型复杂度,保留更多信息。 创新性设计了分割模块( SPN),极大地保证了对

底层信息提取的完整性与准确性。 在 BDD100K 数据集上的实验表明,与基线网络 HybridNets 相比,IPHNet 在车辆检测任务上

mAP 达到 81. 4%,提高了 4. 1%;车道线分割任务上准确率达到 86. 84%,提高了 1. 44%,IoU 达到 33. 32%,提高了 1. 72%;可行

驶区域划分任务上 mIoU 提高了 1. 8%;FPS 达到 34,验证了 IPHNet 具备一定实时处理能力。
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Abstract:
 

In
 

autonomous
 

driving
 

technology,
 

multi-task
 

environment
 

perception
 

algorithm
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

to
 

ensure
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

driverless
 

vehicles
 

in
 

complex
 

traffic
 

environments.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

poor
 

robustness
 

of
 

the
 

existing
 

environment
 

perception
 

algorithms
 

in
 

dealing
 

with
 

complex
 

driving
 

scenarios
 

caused
 

by
 

weather,
 

illumination,
 

occlusion
 

and
 

other
 

factors,
 

and
 

the
 

problems
 

of
 

missed
 

detection,
 

and
 

blurred
 

segmentation
 

boundary,
 

an
 

improved
 

high-performance
 

hybrid
 

network
 

IPHNet
 

based
 

on
 

HybridNets
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

more
 

accurately
 

complete
 

real-time
 

perception
 

tasks.
 

This
 

network
 

uses
 

a
 

decoder-encoder
 

structure
 

and
 

adopts
 

an
 

improved
 

EfficientNetV2-S
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

processing
 

speed.
 

By
 

reconstructing
 

BiFPN
 

to
 

increase
 

the
 

feature
 

fusion
 

of
 

intermediate
 

information
 

of
 

different
 

levels,
 

the
 

lightweight
 

up-sampling
 

module
 

DySample
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

and
 

retain
 

more
 

information.
 

The
 

innovative
 

design
 

of
 

the
 

segmentation
 

module
 

(SPN)
 

greatly
 

ensures
 

the
 

integrity
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

underlying
 

information
 

extraction.
 

Experiments
 

on
 

BDD100K
 

dataset
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

network
 

HybridNets,
 

IPHNet
 

achieves
 

81. 4%
 

mAP
 

on
 

vehicle
 

detection
 

tasks,
 

which
 

is
 

improved
 

by
 

4. 1%.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

lane
 

line
 

segmentation
 

task
 

reaches
 

86. 84%,
 

which
 

is
 

increased
 

by
 

1. 44%,
 

and
 

the
 

IoU
 

reaches
 

33. 32%,
 

which
 

is
 

increases
 

by
 

1. 72%.
 

The
 

mIoU
 

of
 

the
 

drivable
 

area
 

division
 

task
 

is
 

increased
 

by
 

1. 8%.
 

The
 

FPS
 

reaches
 

34,
 

which
 

verified
 

that
 

IPHNet
 

has
 

a
 

certain
 

real-time
 

processing
 

capability.
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0　 引　 言

　 　 随着无人驾驶技术的快速发展,无人驾驶车辆的环

境感知能力已成为关键的技术挑战之一。 传统的环境感

知算法只能完成单一任务如:目标检测、车道线分割和可

行驶区域划分等[1] 。 其中目标检测算法分为两类,基于

候选区域的两阶段目标检测算法和基于回归的单阶段目

标检 测 算 法[2] 。 代 表 性 的 两 阶 段 算 法 为 Faster
 

R-
CNN[3] ,采用了 RPN(region

 

proposal
 

network)算法来生成

候选区域,避免了传统 R-CNN[4] 中的选择性搜索算法和

繁琐的特征提取工作。 单阶段目标检测应用较广的网络

模型有 YOLO[5]( you
 

only
 

look
 

once) 和 SSD,YOLO 系列

算法经过多次改进, 已发展到 YOLOv8 版本, 将之前

YOLOv5 版本中的 C3 模块换成了 C2f 模块,并配合调整

了模块的深度和训练策略。 Liu 等[6] 提出的 SSD 算法则

采用了完全卷积的网络结构,将整张图像作为输入,直接

输出边界框的位置和类别。
可行驶区域划分方面,Zhao 等[7] 提出的 PSPNet 算

法是基于全卷积网络[8] ( fully
 

convolutional
 

networks,
FCN)聚合不同区域的上下文信息,采用了不同大小的池

化核对特征图进行操作。 在车道线分割算法中, Dong
等[9] 提出的 ENet 通过减少解码器中的卷积操作,合理调

整网络结构, 以获得更好的图像输出效果。 Parashar
等[10] 提出了 SCNN 算法,在上下文信息和空间信息之间

进行平衡,引入空间卷积核和分支卷积核相结合的方式。
Hou 等[11] 提出的 ENet-SAD 通过在网络自身执行自上而

下和分层的注意力蒸馏网络进行表征学习。
随后,一些学者开始尝试整合多个感知任务成一个

网络,Teichmann 等[12] 提出的 MultiNet 是第一个采用编

码器-解码器架构的多任务网络,以减少参数量。 Qian
等[13] 提出的 DLT-Net 设计了上下文张量,通过融合可驱

动区域解码器与其他两个解码器的特征映射实现任务间

的互信息共享。 随后,Wu 等[14] 提出的 YOLOP 成为在车

辆检测、车道线分割、可行驶区域分割 3 个任务上第一个

具备实时性的多任务检测算法。 此后大量基于 YOLOP
的改进算法相继提出,牛国臣等[15] 提出了 TDL-YOLO 利

用交叉注意力模块得到分割和检测特征图。 宋绍京

等[16] 提出的 MEPNet 设计了 FRFB 模块增大感受野,并
在检测网络的头部添加小目标检测层,使得在车辆检测

和可行驶区域划分这两个任务上达到了较好的效果。 刘

云翔等[17] 将 YOLOP 中主干网络的部分卷积替换为感受

野注意力卷积(RFAConv),在特征金字塔网络中,使用高

效跨尺度融合模块替换原有的跨阶段层次模块。 Wang
等[18] 设计的 A-YOLOM 不同于 YOLOP 的结构,它使用

YOLOv8 的主干网络,并为每个任务分配单独的 Neck 及

设计了一个对应的自适应模块,增加模型普适性。 Vu
等[19] 提出的 HybridNets 使用轻量级 EfficientNet-B3 作为

主干网络,并把 YOLOP 中的两个相似的分割任务合并成

一个任务进行优化,使得检测精度大幅提升同时计算量

也有所下降。 武鹏宇等[20] 提出一种对 HybridNets 的改

进算法,使用 EficientNetV2-S 主干网络,分配 3 个独立的

解码器来解决不同难度的问题,并在主干网络与颈部之

间加入 A2-Nets[21] 双重注意力机制。 HybridNets 以及上

述这些的网络虽然使得模型精度有所提升,但是面对复

杂道路中的关键信息提取仍不充分,使得信息在层层传

递过程中出现重要细节和边缘信息的严重丢失,最终导

致被遮挡目标和图像边缘目标发生漏检。 针对以上所存

在的问题,对 HybridNets 网络进行改进,提出了一种高性

能 混 合 网 络 ( improvement
 

performance
 

hybridnets,
IPHNet),以更加实时准确的完成多任务感知。 该研究所

做贡献如下:
1)在特征提取时使用改进 EfficientNetV2-S 作为主

干网络,该网络在 EfficientNetV2 网络的基础上将 MBconv
中的 SE 模块替换为 CA 模块,提高了 IPHNet 对有用空

间坐标信息的准确定位,以及关键信息的提取能力;
2)在颈部网络上,对 BiFPN 进行重构和改进,增加

了不同层级中间信息的特征融合,使得不同尺度的信息

利用率更高,并结合轻量化上采样模块,在保留尽可能多

的信息情况下,减少模型复杂度,提升检测精度;
3)创新性设计了一个分割模块( SPN),该模块通过

注意力机制和特征融合技术,对具备高分辨率 P2 特征图

中的细节信息进一步处理,以最大程度上保证信息的完

全性与准确性。

1　 网络模型介绍

1. 1　 IPHNet 整体网络

　 　 对 HybridNets 算法进行改进,提出一个新的网络

IPHNet,使得在面对无人驾驶场景中的复杂交通情况下,
能够实时准确地感知周围环境。 改进后的网络如图 1
所示。

该网络采用改进的 EfficientNetV2-S 作为主干网络,
对特征进行提取后送入颈部网络中。 颈部网络在原

BiFPN 基础上,增加了多级跨尺度信息的融合,并引入了

轻量化 DySample 的上采样模块,这一设计使网络能获取

完整准确的特征信息的同时,保证了轻量化。 在分割头

部分,将经过 SPN 处理后的 P2 层与经过特征金字塔处

理的 P3 ~ P7 层进一步融合,显著提升了分割的精度和效

果。 在检测头部分,该模块接收来自颈部网络的各尺度

特征图,并对每个锚点预测生成回归值,根据预测的边界

框偏移量和各类别的概率计算预测框的置信度,以此进
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图 1　 IPHNet 网络整体结构图

Fig. 1　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

IPHNet
 

model

行精准定位。 该研究所提出的网络充分利用了改进主干

网络的高效特征提取能力和特征金字塔结构的多尺度融

合优势以及 SPN 模块对于底层信息的细节处理,大幅提

高了识别的准确率和处理速度,进而增强了系统的整体

性能和可靠性。
1. 2　 改进 EfficientNetV2-S 主干网络

　 　 原 HybridNets 网络采用 EfficientNet-B3 作为主干网

络,其所使用的 MBConv 模块有着相对复杂的结构,使得

网络参数量较大, 训练速度较慢, 而且 MBConv 中的

　 　 　 　 　

SE[22](squeeze-and-excitation) 模块只关注了通道间的信

息,忽略了空间位置信息。 为了解决这些问题,引入了改

进的 EfficientNetV2-S[23] 作为新的主干网络。 在浅层采

用了 Fused-MBConv 模块,该模块将 MBConv 结构主分支

中的 1×1 卷积和深度卷积(DWConv
 

k×k)合并为一个 3×
3 卷积,并且删除了注意力模块,以此减少了模型的参数

量,降低过拟合风险。 主干网络如图 2 所示,每层后面的

数字指示堆叠的层数。

图 2　 改进的 EfficientNetV2 主干网络结构图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

improved
 

EfficientNetV2
 

backbone
 

network

　 　 同 时, 该 研 究 还 引 入 了 坐 标 注 意 力 机 制

CA[24](coordinate
 

attention),替换原有的 SE 模块。 CA 通

过编码横向和纵向的位置信息到通道注意力中,使网络

能够自适应地学习关键信息,从而提高了该网络对有用

通道信息的准确定位,而且不会显著增加计算负担,提升

了系统对环境变化的适应性和决策的准确性。 CA 注意

力机制结构如图 3 所示。
具体操作分为坐标信息嵌入和坐标注意力生成 2 个

步骤。 为了捕获精准位置信息,坐标信息嵌入对尺寸为

C × H × W输入特征图 Input 分别按照 X 方向和 Y 方向进
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图 3　 CA 注意力机制结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

CA
 

attention
 

mechanism

行池化,分别生成尺寸为 C × H × 1 和 C × 1 × W 的特征

图,具体过程如式(1) ~ (3)所示。

zc =
1

H × W∑
H

W
∑

W

H
xc( i,j) (1)

zwc (w) = 1
H ∑

0≤j < H
xc( j,w) (2)

zhc(h) = 1
W ∑

0≤i < W
xc(h,i) (3)

式中: zc 表示与第 c 信道相关联的输出, zhc(h) 为高度为

h 的第 c 通道的输出, zwc (w) 为宽度为 w 的第 c 通道的输

出。 将生成的 C × H × 1 和 C × 1 × W 的特征图进行拼接

操作,将拼接好的特征图进行卷积操作,随后将数据批量

归一化送入 ReLU 激活函数生成中间特征图 f ,公式如式

(4)所示。

　 　 f = δ(F1([ZH,ZW])) (4)
式中: F1 为 卷 积 操 作 函 数, δ 为 ReLU 激 活 函 数,

f ∈ R
c
r ×(H+W)

,表示对空间信息在水平方向和垂直方向进

行编码的中间特征映射,然后沿着空间维度将特征图 f

分成两个张量, f∈R
c
r ×H

和 f∈R
c
r ×W

,经过通道数转换后

送入 Sigmoid 函数得到:
gh = σ Fh f h( )( ) (5)
gw = σ Fw f w( )( ) (6)

式中: gh 为水平方向权重, gw 为垂直方向权重, Fh、Fw 为

通道数转换函数, σ 为 Sigmoid 激活函数。 最后经过对

输入 xc( i,j) 进行加权计算,得到坐标注意力输出:
yc( i,j) = xc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( j) (7)

1. 3　 重构并改进 BiFPN

　 　 BiFPN[25] 在传统的特征金字塔网络( FPN) 的基础

上,通过增加自顶向下和自底向上的连接和路径,实现了

信息的双向流动。 然而,BiFPN 在处理中间层次特征时,
未能充分整合这些特征,导致训练过程中关键信息的遗

漏,这种遗漏尤其影响那些处于高层与低层之间的重要

特征,进而影响整体的检测准确率。 此外,为了匹配特征

图的尺寸,所需进行的多次上采样会引起信息失真且增

加计算成本,削弱了模型在捕捉目标细节上的能力,最终

对检测性能产生负面影响。 针对这些问题,对 BiFPN 进

行了重构和改进。 如图 4(a)所示为原
 

BiFPN 结构图,图
4(b)所示为重构和改进的 BiFPN 结构图,在 BiFPN 网络

的基础上,增加了从 P td
6 到 Pout

7 、P td
5 到 Pout

6 以及 P td
4 到 Pout

5

的信息传递路径[26] ,这些改进旨在加强中间信息的有效

整合,提高特征的空间分辨率,并优化信息流的连贯性。

图 4　 原 BiFPN 结构与重构并改进的 BiFPN 结构对比图

Fig. 4　 Comparison
 

between
 

the
 

original
 

BiFPN
 

structure
 

and
 

the
 

reconstructed
 

and
 

improved
 

BiFPN
 

structure
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　 　 通过这样的结构调整,不仅提高了网络对复杂场景

中多尺度特征的处理能力,还增强了对不同层次特征的

捕捉,提升了系统的泛化能力。 中间信息为:

P td
6 = Conv

ω 1·P6 + ω 2·Resize(P7)
ω 1 + ω 2 + ε( ) (8)

P td
5 = Conv

ω′1·P5 + ω′2·Resize(P6)
ω′1 + ω′2 + ε( ) (9)

P td
4 = Conv

ω″1·P4 + ω″2·Resize(P5)
ω″1 + ω″2 + ε( ) (10)

　 　 经过进一步信息融合以及下采样得到各层级输出,
使得:

Pout
7 =

Conv
ω 1·P7 + ω 2·P td

6 + ω 3·Resize(Pout
6 )

ω 1 + ω 2 + ω 3 + ε( ) (11)

Pout
6 = Conv

ω′1·P6 + ω′2·P td
6 + ω′3·P td

5 + ω′4·Resize(Pout
5 )

ω′1 + ω′2 + ω′3 + ω′4 + ε( )
(12)

Pout
5 = Conv

ω″1·P5 + ω″2·P td
5 + ω″3·P td

4 + ω″4·Resize(Pout
4 )

ω″1 + ω″2 + ω″3 + ω″4 + ε( )
(13)

式中: P td
i 为各级中间信息, Pout

j 为各级输出信息,Resize
是一个上采样或下采样以匹配分辨率的操作,ω 为可学

习权重, ε = 0. 000
 

1 用来保持数值稳定。
原网络采用最近邻插值法进行上采样,将待插值点

周围最邻近的像素值作为插值结果,以扩大特征图尺寸。
这种方法仅根据像素位置进行操作,未能充分利用特征

图中的内容信息。 为了更有效地感知边缘信息并减少计

算负担,本网络采用了 DySample 作为上采样算子,这是

一个极其轻量化的模块,与 CARAFE[27] 中学习得来的上

采样核不同,DySample[28] 从点采样的角度出发,基于生

成的上采样位置实现上采样,通过动态计算的偏移量,灵
活调整输入特征的采样位置,其上采样核的权重依赖于

网格坐标位置。 通过使用 DySample,网络不仅能够以极

低的计算成本有效扩大感受野,还提高了图像处理的效

率和质量,特别是在检测图像中有高速移动的车辆或远

处及边缘的车道线等细节时表现出色。 DySample 网络

结构如图 5 所示。
给定大小为 C × H × W的特征映射X,经过一个采样点

发生器,生成大小为 2g × sH × sW的采样集 S ,其中第一维

的 2g 表示网格 x 和 y 坐标,网格样本函数使用 S 中的位

置,将 X重新采样到大小为 C × sH × sW的 X′中。 过程为:
X′ = gridsample(X,S) (14)
其中,采样点发生器计算过程为:对于给定上采样比

图 5　 DySample 网络结构图

Fig. 5　 DySample
 

network
 

structure

例因子 s 和尺寸为 C × H × W 的特征映射 X,使用输入和

输出通道分别为 C 和 2gs2 的线性层,生成尺寸为 2gs2 ×
H × W 的偏移量 O ,为了增加偏移量的灵活性,进一步通

过对输入特征的线性映射,生成“动态范围因子 θ ”,来
调整原始偏移量的规模和方向,乘以 0. 5 既防止过大的

空间位移可能导致的图像失真,又保证不会由于重叠影

响边界附近的预测。 最终偏移量动态操作过程为:
O = 0. 5θ( linear1(X))·linear2(X) (15)
随后通过像素重排,将其重塑为 2g × sH × sW ,采样

集 S 为偏移量 O 与原始采样网格 G 之和。 过程为:
S = G + O (16)

1. 4　 设计 SPN 模块

　 　 P2 层特征图没有参与特征金字塔的融合,但其富含

丰富的语义信息,使用普通的特征提取技术无法充分挖

掘其中的语义信息。 因此,设计了 SPN 模块对 P2 特征

图进行处理,用来在繁杂的道路环境中进行更加全面的

信息获取。 如图 6 所示,本模块先是经过静态填充以扩

展特征图的边界信息,随后依次通过 ZLC 模块、特征融

合模块
 

PagFM 和上采样模块,来逐步提升特征的质量并

进行细化。 其中 ZLC 模块是将卷积与通道注意力机制

相结合,注意力机制的具体实现过程为:
AttentionOutput = X·Sigmoid

(FC(AvgPool(X)) + FC(MaxPool(X))) (17)
这样,通过将计算得到的通道注意力权重对原始通

道进行加权,增强了网络对于重要特征的敏感性,使得网

络能够自适应地聚焦于更有助于提升性能的特征。
在 PagFM[29] 中,I 分支接收来自 ZLC 处理后的准确

语义信息,而 P 分支保留原始的细节和边界信息。 为了

更好地结合二者,首先对 I 分支和 P 分支中对应像素的

向量 x、y 分别预处理,再将经过预处理的 y 上采样调整

到与 x 相同的空间尺寸, 得到 y′ 。 然后 x 与 y 经过

Sigmoid 函数处理后得到 σ 。
σ = Sigmoid( f(x)·y′) (18)
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其中, σ 表示这两个像素属于同一对象的可能性。
如果 σ 很高,则更相信 I 分支中的语义特征,否则加入更

多的 P 分支信息。 最后使用这个相似性来加权融合 x 和

y′ ,得到最终输出,计算公式为:

Out = σ × y′ + (1 - σ) × x (19)
由此,根据学习到的相似性来动态调整两个分支的

融合权重,自适应地决定在每个位置保留多少 I
 

分支特

征的同时引入多少 P 分支的原始特征。

图 6　 SPN 模块结构图

Fig. 6　 Structure
 

of
 

the
 

SPN
 

module

2　 损失函数和实验分析

2. 1　 损失函数

　 　 为了 IPHNet 同时完成车辆检测、车道线分割、可行

驶区域分割 3 种任务,该研究使用了一种混合损失。 整

体网络损失函数如式(20)所示。
Lall = αLdet + βLseg (20)
其中, Ldet、Lseg 表示目标检测损失和分割损失。 α 和

β 是用于平衡检测损失和分割损失的调整参数。 检测损

失进一步分为 3 个组成部分:
Ldet = α 1Lclass + α 2Lobj + α 3Lbox (21)
α 1、α 1、α 1 是额外的调整参数,其中, Lclass 是分类损

失, Lobj 是目标损失, Lbox 是边界框回归损失。 分类损

失(Lclass)和目标损失(Lobj),这两个损失函数都是采用焦

点损失( Focal
 

Loss)实现的,Focal
 

Loss[30] 函数的目的是

通过减小损失函数的斜率,专注于难以分类的样本,进而

提高分类和目标检测的准确性。 边界框回归损失通过平

滑的 L1 损失[31](smooth
 

L1
 

loss)来计算,平滑 L1 损失在

预测框和真实框之间取绝对差值,避免了梯度爆炸问题。
具体表达式如式(22)所示。

smooth L1(x) =
δ 1x

2,x < δ 2

x - δ1,x > δ 2
{ (22)

其中,x 表示预测框与真实框之间的距离计算公式。

　 　 x =

δbp bx -bx

∧
+ by -by

∧
+ bw -bw

∧
+ bh -bh

∧
( ) (23)

bx、by、bw、bh 分别表示预测框的坐标和尺寸, bx

∧
、by

∧
、

bw

∧
、bh

∧
则表示真实框的坐标和尺寸, δ 是一个缩放因子,

bp 表示一个正标签已被分配给某个网格单元。 为了让回

归网络顺利学习,强制设置了一些锚框的大小,使得这些

锚框可以被平滑地学习。 由此可得:
bp =

1, IoU(ci,b j) ≥ 0. 5　 i = 1,…,∑
s

k = 1
nkmk;j = 1,…,p

0, IoU(ci,b j) < 0. 5　 i = 1,…,∑
s

k = 1
nkmk;j = 1,…,p

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(24)
其中, IoU(ci,b j) 表示第 i 个锚框 ci 与真实框 b j 之

间的交并比。 如果 IoU 值大于等于 0. 5,则认为该锚框是

一个正样本(即 bp = 1),否则被视为负样本(即 bp = 0)。

∑
s

k = 1
nkmk 表示所有特征图的锚框总数, nkmk 是第 k 层特

征图的分辨率,p 是每张输入图像中真实边界框的总数。
其次, Lseg 是一种多类混合的分割损失函数,主要用

于背景、可行驶区域和车道线的多类别分割任务。 在语

义分割任务中,由于数据分布不平衡导致的小目标分割

是一 个 常 见 的 挑 战。 为 了 解 决 这 些 挑 战, Tversky
 

Loss(LTversky) 和
 

FocalLoss( LFocal ) 结合使用,以预测每个

像素所属的类别。 LTversky
[32] 对类别不平衡问题有良好的
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表现,特别是针对那些样本数量较少的类别或小目标,它
能够更好地优化这些类别的分割得分。 LFocal 旨在最小化

像素间的分类错误,并对难分类的标签给予更多关注,减
少易分类样本对整体损失的影响,从而提高模型对难分

类样本的关注度。 LTversky 定义如式(25)所示。

LTversky = 1 - TP(c)
TP(c) + α·FN(c) + (1 - α)·FP(c)

(25)

其中, TP(c) = ∑
N

n = 1
Pn(c)gn(c) ,表示类 c 的真正例;

FN(c) = ∑
N

n = 1
(1 - Pn(c))gn(c) ,表示类 c 的假负例;

FP(c) = ∑
N

n = 1
Pn(c)(1 - gn(c)) ,表示类 c 的假正例。 α

是一个平衡参数,用来调整 FN(c) 和 FP(c) 的权重。
Pn(c) 是像素 n 属于类 c 的预测概率, gn(c) 是像素 n 在

真实标注中属于类 c 的指示变量。 LFocal 的具体公式为:

LFocal =-
1
N ∑

N

n = 1
∑

C

c = 1
gn(c)(1 - Pn(c)) γ log(Pn(c))

(26)
其中,γ 是一个调节参数,用来控制难分类样本的权

重。 C 是类别的数量。 N 是图像中像素的总数。 最终分

割总损失为:
Lseg = LTversky + λ LFocal (27)
其中,λ 是一个权重系数,用来平衡这两种损失函数

的贡献。
2. 2　 实验环境和数据集介绍

　 　 本项目所用实验环境如表 1 所示。
表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment

类别 版本

Operating
 

system Ubuntu20. 04
CPU 12

 

核 / GPU,Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
GPU Tesla

 

V100(32
 

GB)
Pytorch 1. 13. 1

GPU
 

acceleration
 

CUDA CUDA11. 8
Programming

 

language Python3. 8

　 　 使用 Nadam 优化器,训练 200 轮,batch_size 设为 16,
Mosaic 默认 1. 0,dropout 默认 0. 2。 采用伯克利大学制作

的 BDD100K[33] 开源驾驶数据集,涵盖不同时间、不同天

气条件包括晴天、阴天和雨天以及不同的驾驶场景。
2. 3　 实验与结果分析

　 　 该研究对多个环境感知任务的网络进行了评估,包
括车辆检测、车道线分割和可行驶区域划分,检测任务中

采用平均精度均值 mAP、召回率 Recall 作为评估指标,使
用 mIoU 评价可行驶区域划分的实验结果, 准确率

Accuracy 和 Lane
 

IoU 作为车道线评价指标。

根据表 2 所示的车辆检测结果,该网络在 mAP 和召

回率 Recall 这两个关键性能指标上表现良好,仅次于最

佳表现的 MEPNet。 具体来说,IPHNet 网络性能指标要

明显好于单任务网络;由于使用改进的 EfficientNetV2 和

重构并改进 BiFPN,使得 IPHNet 与基线网络 HybridNets
相比,在 mAP 上有 4. 1%的增长,在 Recall 上也有 0. 3%
的提高;与文献[20] 相比,在车辆检测任务中的性能指

标均优于文献[ 20]。 虽然在车辆检测的对比结果中,
IPHNet 与 MEPNet 相比略显不足,但是与基线网络相比

在车辆检测任务中实现了显著的性能提升。
表 2　 车辆检测结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

vehicle
 

inspection
 

results
网络 任务类型 mAP / % Recall / % FPS

Faster
 

R-CNN[3] 单任务 64. 9 77. 2 5. 3
YOLOv8s 单任务 81. 3 91. 9 110

MultiNet[12] 多任务 60. 2 81. 3 8. 6
DLT-Net[13] 多任务 68. 4 89. 4 9. 3
YOLOP[14] 多任务 76. 5 89. 2 41. 0

TDL-YOLO[15] 多任务 78. 0 88. 6 36. 5
MEPNet[16] 多任务 83. 3 95. 5 -
文献[17] 多任务 78. 9 90. 7 31. 7

A-YOLOM(s) [18] 多任务 81. 1 86. 9 96. 2
HybridNets[19] 多任务 77. 3 92. 8 29

文献[20] 多任务 79. 8 91. 8 45
IPHNet 多任务 81. 4 93. 1 34

　 　 表 3 为不同网络在可行驶区域划分任务中的实验对

比结果,采用 mIoU 指标对各网络的分割效果进行了评

估。 由表 3 可以看出,MEPNet 和 IPHNet 在可行驶区域

分割任务上显示了高准确率,尽管 MEPNet 在可行驶区

域划分任务中效果最佳, 但 IPHNet 网络以 92. 3% 的

mIoU 紧随其后, 相较于基线网络 HybridNets, 提升了

1. 8%,与文献[20]相比 mIoU 提高了 0. 5%,这一结果证

明了 IPHNet 在可行驶区域分割方面的优势。
表 3　 可行驶区域划分结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

drivable
 

area
 

division
 

results
网络 任务类型 mIoU / % FPS

PSPNet[7] 单任务 89. 6 11. 1
MultiNet[12] 多任务 71. 6 8. 6
DLT-Net[13] 多任务 71. 3 9. 3
YOLOP[14] 多任务 91. 5 41. 0

TDL-YOLO[15] 多任务 91. 4 36. 5
MEPNet[16] 多任务 92. 5 -
文献[17] 多任务 92. 2 31. 7

A-YOLOM(s) [18] 多任务 91. 0 96. 2
HybridNets[19] 多任务 90. 5 29

文献[20] 多任务 91. 8 42
IPHNet 多任务 92. 3 34

　 　 表 4 是不同网络在车道线分割任务上的性能比较。
通过表中对比结果可以看出,单任务网络在准确率和 IoU
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指标上的表现相对较低,这主要是因为它们只处理单一

任务而缺乏在实际场景中不同感知任务间的信息共享。
多任务网络 MEPNet 虽然在车辆检测以及可行驶区域划

分任务中表现出较好的性能,但是在车道线分割任务中,
远不如 IPHNet 网络的 86. 84%准确率和 33. 32%的 IoU,
这会导致 MEPNet 在路况复杂的地区,不能够准确的识

别车道线,使得无人驾驶车辆做出错误的判断,造成无法

想象的后果。 与多任务网络文献[20]相比,IPHNet 的准

确率和 IoU 分别提高了 0. 57%和 0. 77%。 综合前两个任

务的评价指标,IPHNet 在处理多任务时保持高性能的同

时更具平衡性,更适合应用于无人驾驶场景下的环境感

知任务。
表 4　 车道线分割结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

lane
 

line
 

segmentation
 

results
网络 任务类型 Accuracy / % Lane

 

IoU / % FPS
ENet[9] 单任务 34. 12 14. 64 100. 0

SCNN[10] 单任务 35. 79 15. 84 19. 8
ENet-SAD[11] 单任务 36. 56 16. 02 50. 6

YOLOP[14] 多任务 70. 50 26. 20 41. 0
TDL-YOLO[15] 多任务 72. 30 26. 50 36. 5

MEPNet[16] 多任务 76. 50 27. 20 -
文献[17] 多任务 72. 70 26. 60 31. 7

A-YOLOM(s) [18] 多任务 84. 90 28. 8 96. 2
HybridNets[19] 多任务 85. 40 31. 60 29

文献[20] 多任务 86. 21 32. 55 43
IPHNet 多任务 86. 84 33. 32 34

2. 4　 消融实验与实时性能比较

　 　 为了进一步验证 IPHNet 网络中各部分模块的有效

性,在 BDD100
 

K 数据集上进行了一系列的消融实验。
这些实验都是在相同的实验条件下进行的,以基线网络

HybridNets 为基准, 逐一加入 EfficientNetV2-S、 改进的

EfficientNetV2-S、重构 BiFPN、重构并改进 BiFPN 和 SPN
模块。 实验结果如表 5 所示。

由表 5 实验结果可知,从第 2、3 组实验看出:与在基

线网络中引入 EfficientNetV2-S 相比, 加入改进后的

EfficientNetV2-S,各项感知任务的评价指标均有所提升,
表明了改进的 EfficientNetV2-S 能够加强对关键信息的提

取能力。 比较 4、5 组实验,在基线网络中逐步加入重构

BiFPN、重构并改进 BiFPN 的实验结果表明,重构并改进

BiFPN 进一步提升不同语义级别的特征融合,可以有效

改善车辆检测性能。 第 6 组实验中只加入 SPN 模块,该
模块用于分割任务中,增强对具有高分辨率底层信息的

利用,使得可行驶区域的 mIoU 指标提升 0. 6%,车道线分

割指标 Accuracy 和 Lane
 

IoU 分别提升 0. 21%和 0. 27%。
第 7 组实验,将改进后的 EfficientNetV2-S 与重构并改进

BiFPN 相结合,使得整体指标大幅增长,尤其是车辆检测

的两个指标, 与基线网络相比, 分别提升了 4. 3% 和

0. 3%,突出了这两个模块对于整体网络性能的提升以及

泛化能力。 第 8 组实验也就是本研究的 IPHNet 网络,在
第 7 组实验的基础上加入了 SPN 模块,使得两大分割任

务的指标再次提升,但是车辆检测任务中的 mAP50 却有

所下降,这是因为随着模型复杂度的增加,所需的计算资

源也在增加,使得最终权衡指标时,倾向于分割任务,导
致了 mAP50 指标的小幅下降。

表 5　 消融实验结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results (%)

组别 EfficientNetV2-S
改进的

EfficientNetV2-S
重构 BiFPN

重构并改进

BiFPN
SPN mAP50 Recall mIoU Accuracy Lane

 

IoU

1 77. 3 92. 8 90. 5 85. 40 31. 60
2 √ 78. 5 92. 8 90. 8 85. 55 31. 89
3 √ 79. 2 92. 9 91. 2 85. 63 32. 08
4 √ 78. 2 92. 8 90. 9 85. 46 31. 86
5 √ 78. 5 92. 9 91. 1 85. 60 31. 92
6 √ 77. 3 92. 8 91. 1 85. 61 31. 87
7 √ √ 81. 6 93. 1 91. 7 86. 74 32. 62
8 √ √ √ 81. 4 93. 1 92. 3 86. 84 33. 32

　 　 实时性能参数比较如表 6 所示,表中展示了两个代

表性 网 络 与 IPHNet 网 络 在 参 数 量 ( Params )、 计 算

量(FLOPs)和
 

每秒传输帧数(FPS)上的对比数据。 通过

与 HybridNets 相比较,IPHNet 虽然参数量和计算量都有

提升,但是由于使用轻量化的主干网络和上采样模块,并
配以有效的网络设计和训练策略,使得 FPS 升高即实时

性能更好,说明了网络设计的合理性。 在与 YOLOP 的参

数比较中,IPHNet 虽然实时性能略差,但是仍然具有实

时处理能力,同时,通过表 2、3 和 4 的对比实验可以看

出,IPHNet 在检测和分割任务上的精度都明显高于

YOLOP,综合性能更强。

表 6　 实时性能参数比较
Table

 

6　 Comparison
 

of
 

real-time
performance

 

of
 

the
 

model
网络 Params / M FLOPs / B FPS

YOLOP[14] 7. 9 18. 6 41
HybridNets 12. 83 15. 6 29

IPHNet 24. 67 27. 3 34
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2. 5　 可视化结果分析

　 　 为了更直观的验证 IPHNet 网络模型的有效性,在
BDD100K 数据集上对 YOLOP、 HybridNets 以及 IPHNet
进行了可视化比较,其实验结果可视化如图 7 ~ 9 所示。

图 7 所示为同样不同网络在白天时段的检测结果,
图 7(a)为原图,图 7(b)列出了 YOLOP 的 3 种场景,第 1
种场景中存在将不可行驶区域误检测为可行驶区域,第
2 种场景中出现了车道误检以及可行驶区域误检的情

况,第 3 种场景中出现了远处车辆漏检和可行驶区域缺

失;图 7( c)是基线网络 HybridNets 的检测结果,第 1 个

场景中存在可行驶区域缺失的问题,第 2 种场景中车道

线分割不清晰,第 3 种场景中丢失了一定的可行驶区域;
图 7(d)是 IPHNet 的检测结果,对于 3 个场景均能良好

的完成任务,说明了 IPHNet 网络具有良好的性能。

图 7　 白天时段可视化效果图

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

daytime
 

period

图 8 所示为雨雪天气下的检测结果,图 8( a) 为原

图,图 8(b)中 YOLOP 的检测结果出现较大的误差,在第

1 种场景中出现了将车前机盖错误的识别为可行驶区

域,第 2 种场景中错误的将车辆前进方向左侧的积雪识

别成可行驶区域,第 3 种场景下则是将左侧对向车道识

别为了可行驶区域以及右侧车道识别不完全;在图 8( c)
HybridNets 中的第 1 种场景中可行驶区域形状不完整,
第 2 种场景下存在车辆漏检的问题,在第 3 种场景中出

现了远处物体误检为车辆以及右侧车道线漏检问题;而
图 8(d)IPHNet 第 2 种场景中能够完整的检测出所有车

辆,同时也没有出现车道线和可行驶区域漏检、误检现

象。 在雨雪天气中 IPHNet 整体效果明显要优于其他两

个网络。
图 9 所示为同在夜间时段时的可视化效果,图 9(a)

为原图,图 9( b) 的 YOLOP 网络的检测结果表明,在第

1、2 种场景中存在一定的可行驶区域缺失问题,第 3 个

场景中出现了大量车辆漏检问题;图 9( c)的 HybridNets
网络中第 1 种场景中出现了远处车辆漏检的现象,在第 3
种场景中存在车道线丢失问题;在图 9( d)的 IPHNet 网
络的检测结果中,虽然在第 1 种场景中也存在一小部分

可行区域缺失问题,但是明显比前两个网络的检测效果

图 8　 雨雪天气的效果图

Fig. 8　 Effect
 

of
 

rain
 

and
 

snow
 

weather

好很多。 从第 2、3 场景中可以看出 IPHNet 网络在夜间

光线不好的情况下,仍能够表现出良好的检测与分割

效果。

图 9　 夜间时段可视化效果图

Fig. 9　 Visualization
 

rendering
 

of
 

the
 

nighttime
 

period

3　 结　 论

　 　 本研究基于 HybridNets 进行改进,提出了一种高性

能的网络模型———IPHNet。 核心思路在于通过高效的特

征提取与创新性的模块设计,全面提升模型在复杂场景

中的 表 现 力。 IPHNet 采 用 结 合 CA 注 意 力 机 制 的

EfficientNetV2-S 作为主干网络,同时对 BiFPN 进行重构

和加入轻量化上采样模块,使得 IPHNet 不仅提升了特征

提取效率,还显著提高了处理复杂驾驶场景的鲁棒性。
此外,加入创新性设计的 SPN 分割模块,进一步提高了

从高分辨率图像中提取细节和准确信息的能力。 在

BDD100
 

K 数据集上的实验结果表明,IPHNet 在车道线

分割、车辆检测以及可行驶区域分割等关键任务上均表

现出卓越的性能,且具有较高的实时性。 在后续的研究

工作中,尽量保持检测精度的同时进一步网络轻量化,使
其在资源有限的设备中也能正常运行。
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