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复杂城市交通场景下的自动驾驶语义分割方法
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摘　 要:多尺度特征金字塔可以缓解语义分割在复杂交通场景下通常存在漏分割、错误分割、边界分割不清晰等问题,但现有的

多尺度特征金字塔在获取丰富的语义信息时,不得不下采样特征图,牺牲空间细节信息,而这导致了最终的分割结果仍然精度

受限。 针对该问题,本文提出了特征强化模块,使得有利于正确分类像素的相似特征在下采样过程之前得到基于不同矢量间余

弦相似度的进一步加强,降低下采样带来的负面影响。 另外,结合空洞卷积和条带卷积原理,本文对大卷积核进行了改造,并构

建新的多尺度特征金字塔模块,以获取尺度不同且具备更大感受野的语义信息。 该分割方法实时高效,能够满足自动驾驶语义

分割要求,在 VOC2012 数据集上的实验表明,所提出的方法分割结果 mIoU 达到了 74. 36%,FPS 达到了 43,优于目前的主流语

义分割方法。
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Abstract:
 

The
 

multi-scale
 

feature
 

pyramid
 

can
 

alleviate
 

the
 

problems
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

in
 

complex
 

traffic
 

scenes,
 

such
 

as
 

missing
 

segmentation,
 

wrong
 

segmentation
 

and
 

unclear
 

boundary
 

segmentation.
 

However,
 

the
 

existing
 

multi-scale
 

feature
 

pyramid
 

has
 

to
 

downsample
 

the
 

feature
 

maps
 

and
 

sacrifice
 

the
 

spatial
 

detail
 

information
 

for
 

rich
 

semantic
 

information,
 

leading
 

to
 

the
 

limited
 

accuracy
 

of
 

the
 

final
 

segmentation
 

result.
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem,
 

a
 

feature
 

enhancement
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

further
 

reinforce
 

similar
 

features
 

based
 

on
 

cosine
 

similarity
 

between
 

different
 

vectors
 

before
 

downsampling,
 

alleviating
 

the
 

negative
 

influence
 

of
 

downsampling.
 

In
 

addition,
 

combined
 

with
 

the
 

principle
 

of
 

dilated
 

convolution
 

and
 

strip
 

convolution,
 

the
 

large
 

convolution
 

kernel
 

is
 

modified
 

to
 

build
 

a
 

new
 

multi-scale
 

feature
 

pyramid
 

module
 

for
 

semantic
 

information
 

with
 

different
 

scales
 

and
 

larger
 

receptive
 

fields.
 

The
 

proposed
 

segmentation
 

method
 

is
 

real-time
 

and
 

efficient,
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

automatic
 

driving.
 

Experiments
 

on
 

the
 

VOC2012
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

mIoU
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reaches
 

74. 36%,
 

and
 

the
 

FPS
 

reaches
 

43,
 

which
 

is
 

superior
 

than
 

the
 

current
 

prevailing
 

semantic
 

segmentation
 

methods.
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0　 引　 言

　 　 自动驾驶能够节约学习驾驶技术的时间和成本,缓解

驾驶压力,规范城市交通,大大减少交通事故发生的概率。
近年来,自动驾驶技术发展迅猛,但主要依靠激光雷

达、超声波传感器等获取较为精确的环境信息。 然而,这

种方式的成本非常高。 因此通过语义分割技术实现车辆

的环境感知更有利于推进自动驾驶工业化进程。
语义分割技术的发展对自动驾驶发展至关重要。 通

过对场景的解析,自动驾驶车辆可以更加准确地响应路

况变化,做出正确的行驶决策。 然而,自动驾驶语义分割

技术仍然存在许多挑战。 而如何实现高效准确的语义分

割,一直是分割领域的难点,需要不断探索和创新。 深入
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研究和发展自动驾驶语义分割技术,推动技术的不断进

步和优化,是实现自动驾驶技术普及和提高行驶安全性

和效率的重要举措。

1　 相关工作

语义分割是自动驾驶车辆感知环境的技术手段之一,在
应用于复杂多变的城市交通场景时,通常存在以下精度

类型问题:占据像素较少的目标难以被分割、目标边缘轮

廓分割不准确、属于目标整体的一部分被错误分类为其

他类别等。
对于解决错误分类问题而言,丰富的语义信息是非

常重要的, 一些经典的工作如: ResNet[1] 、 Xception[2] 、
VGG16[3] 等以及近年的优秀工作[4-7] 可以通过不断加深

的网络逐步提取到高级的语义信息,在一些主流的语义

分割工作中还提出或引入了多尺度金字塔模块[8-10] ,将
不同具备不同尺度感受野的语义信息相结合,得到对分

类判断有利的特征表达。 这些工作对于解决这种目标部

分分割错误的问题非常有效,但它们都依赖下采样来获

取高级语义信息,牺牲了空间细节信息。
获取空间细节信息与高级语义信息总是矛盾的,但

对于解决边缘轮廓分割不精确问题而言,图像的空间细

节信息也同样重要。 为了解决该问题,一些双分支网络

工作[11-12] 被提出,通过新的分支单独提取加工空间细节

信息,并设计特征融合模块来融合高级语义信息和空间

细节信息,这对于分割边缘轮廓是很有效的,但同时也带

来了更大的计算量。 除此以外,以大卷积核的方式提取

语义信息来保留更多的空间信息这类型的工作[13] 同样

效果显著,但仍然有着相同的问题。
解决分割精度类型问题往往需要消耗更多的计算资

源和网络训练时间,而模型的规模大小和分割速度同样

是需要考虑的,为此,许多工作提出或引入了注意力机制

模块[14-19] 来帮助网络克服卷积需要消耗更多资源来建立

长距离依赖的缺陷。 一些轻量化的网络例如 MobileNet
系列[20-21] 同样也有助于模型规模的缩减。

目前自动驾驶领域对基于深度学习的主流语义分割

所做的改进工作,大多从四个方面入手:添加特征融合、
引入注意力机制、改良或引入多尺度金字塔模块,改良骨

干网络。
为了兼 顾 分 割 速 度 和 精 度, 孟 俊 熙 等[22] 基 于

deeplabv3+模型设计了异感受野拼接 ASPP 模块,以提取

更丰富的语义信息,缓解错误分割、漏分割等问题,并引

入深度可分离空洞卷积,减小模型的参数量。 石敏等[23]

针对常用骨干网络无法兼顾参数计算量与特征表达能力

的问题,设计了新的通道注意力瓶颈模块,构建骨干网络

用于分割,达到了较好的分割效果。 樊博等[24] 结合混合

注意力模块对 BiSeNet
 

V2 模型进行改进,优化深层特征

图的权重,以增强网络对关键特征的提取,解决边缘分割

和小目标分割效果差的问题。
尽管这些工作已取得了很好的成果,但没有对下采

样过程丢失相似空间信息的问题进行改进,这对于分割

同类型但占据像素更少的小目标、分割目标边缘轮廓都

是不利的。
空间信息丢失是限制目前主流分割网络性能上限的

重要因素,而参数计算量将影响分割时效性。 因此本文

提出了一种新的基于编码器解码器结构的分割网络,选
择提取特征能力良好, 且非常轻量化的骨干网 络

MobileNetV2 作 为 编 码 器, 提 出 特 征 强 化 模 块 FEM
(feature

 

enhancement
 

module),以减少相似特征丢失的概

率,引入条带卷积及空洞卷积原理对大卷积核改良,构建

多尺度金字塔模块 ASPSP ( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

strip
 

pooling),提取丰富的语义信息。 在兼顾分割速度的前提

下,网络实现了很好的分割效果。

2　 网络模型设计

2. 1　 整体结构

　 　 本文提出的分割模型整体结构如图 1 所示,先利用

MobileNetV2 作为骨干网络提取具备更多空间信息的浅

层特征以及需要被进一步加强的深层特征。

图 1　 整体结构

Fig. 1　 Overall
 

structure
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　 　 在提取更丰富的语义信息之前,深层特征先经过

FEM 模块进行加强,而后再经过 ASPSP 模块提取多尺度

语义信息,将加强后的深层特征与经过调整通道数后的

浅层特征相结合,经过上采用后解码完成分割。
其中输入图像尺寸为 512×512,先经过一个 3×3 的

卷积 下 采 样 后, 变 成 32 × 256 × 256 的 张 量, 经 过

MobileNetV2 下采样一次后,得到 24×128×128 的浅层特

征,下采样两次后,得到 320×64×64 的深层特征。
浅层特征经过卷积进行升维后,通道数翻倍为 48,

深层特征经过 FEM 模块和 ASPSP 模块后,通道数和分

辨率仍旧保持不变。
2. 2　 FEM 模块

　 　 余弦相似度常被用于自然语言处理中估计文本之间

的相似度,而在图像语义分割中,从属于同类的像素之间

也具备相似度。
本文提出的 FEM 模块基于此概念,以张量中每个通

道维度的元素组成空间矢量,组成方式如图 2 中红色方

块所示,并以空间矢量夹角的余弦值来评估特征图中空

间矢量之间的相似度,得到的相似度矩阵将用于放大对

应的空间元素,使得相似特征被加强。
其具体原理如图 2 所示。 假定输入的深层特征为 4

×3×3,那么将该张量分别拉伸并拼接成 9×4 的矩阵以及

4×9 的矩阵,其中 9×4 矩阵的行向量与 4×9 矩阵的列向

量代表不同像素点的空间矢量。 计算矢量余弦相似度,
得到输入张量的相似度矩阵图,再左乘 9×4 矩阵并重组,
得到每个通道的相似度张量。

图 2　 FEM 原理图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

FEM

相似度张量与输入的深层特征对应元素相乘,实现

对深层特征基于相似度的特征强化。 其中,矢量余弦相

似度的计算可表示为:

f(x i,x j) =
x i·x j

| x i | | x j |
·g(x i,x j) (1)

式中: x 为输入张量, i 与 j 表示空间矢量的编号,最大为

9; g(x i,x j) 表示对输入张量的拉伸拼接。 那么加强后的

深层特征可表示为:
F(x i,x j) = g -1( f(x i,x j))∗x (2)

式中: g -1(x i,x j)
 

表示对矩阵重组为高维张量,可看作将

张量拉伸拼接的逆操作。
2. 3　 ASPSP 模块

　 　 大卷积核对于语义分割提取信息非常有利,但因过

多的参数,很少被用于多尺度信息提取。 因此本文结合

空洞卷积、条带卷积来降低大卷积核的参数,将其用于提

取多尺度语义信息,以实际尺寸为 4×4 大小的卷积核为

例,设步长为 1,膨胀系数为 2,则捕获到的感受野可等效

为 7×7 的大卷积核,原理如图 3 所示。

图 3　 条带空洞卷积原理图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

strip
 

dilated
 

convolution

以条带空洞卷积为基础,构建出的 ASPSP 模块结构

如图 4 所示。

图 4　 条带空洞卷积原理图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

strip
 

dilated
 

convolution

将加强后的深层特征进行系数缩放、全局池化,同时

用不同尺寸的条带空洞卷积提取特征,再将所得的三种

特征堆叠,使用 1 × 1 卷积调整通道,融合特征。 通过

ASPSP 模块处理后,所得的深层特征即为加强后的、具备

更丰富多尺度语义信息的深层特征。
条带空洞卷积提取特征的过程中,虽然卷积核尺寸
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不同,但膨胀系数仍然都为 2,通过 padding 操作使得不

同尺寸的卷积输出的特征图尺寸都保持一致。 需要说明

的是,尽管 ASPSP 模块并不损失通道数和分辨率,这并

不代表特征图进入 ASPSP 模块后不会产生空间信息丢

失,因为 padding 操作弥补的信息都为 0。 所以在 ASPSP
模块之前使用 FEM 模块仍然是必要的。

3　 实验验证

3. 1　 实验环境

　 　 本文实验中所需的操作系统、硬件配置、开发环境如

表 1 所示。
表 1　 配置表

Table
 

1　 Configuration
 

table
配置 参数

处理器 Intel
 

Core
 

i5-11400
 

2. 60
 

GHz
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

12
 

GB
内存 16

 

GB
Pytorch 1. 10. 0
Python 3. 7. 0
CUDA 11. 3

CUDNN 8. 2. 0
操作系统 Windows

 

10

3. 2　 数据集介绍

　 　 本文使用的数据集为 VOC2012 增强数据集,该数据

集在 VOC2012 数据集的原版基础上,结合 SBD 数据集进

行了扩充,一共包含了包括背景在内的 21 个类别,其中

有行人、汽车、自行车、摩托车等城市交通场景常见事物,
分为 10

 

582 张训练集、1
 

449 张验证集以及 1
 

446 张测

试集。
为了格式统一,训练前将分割标签全部转化为 8

 

bit
的 PNG 灰度图,部分图例如图 5 所示。

图 5　 VOC2012 增强数据集(左:原图;右:标签)
Fig. 5　 VOC2012aug

 

dataset
 

(the
 

lift
 

means
 

original
photos

 

and
 

the
 

right
 

means
 

labels)

3. 3　 实验评价指标

　 　 本文采用平均交并比 mIoU 作为判断分割准确度的

指标,采用每秒传输帧数 FPS 作为度量分割速度的指标。
mIoU 的计算公式可表示为:

mIoU = 1
K ∑

K

i = 0

TTP

FFN + FFP - TTP
(3)

式中: TTP 表示真正例, FFP 表示假正例, FFN 表示假负

例, K 表示为类别数。
FPS 的计算从图像上传至 GPU 开始,计算公式可表

示为:

FPS = n

∑
n

i = 0
t i

(4)

式中: n 表示预测图像张数, t i 表示预测第 i 张所用时间。
3. 4　 实验结果

　 　 本文实验参数设置如表 2 所示,由于获取骨干网络

的预训练权重参数便利,因此将网络训练过程分为冻结

阶段和解冻阶段,冻结阶段加载骨干网络的预训练权重

文件,此时的 Batch
 

size 为 16,到第 51 轮迭代时,网络解

冻,开始训练整个网络的参数,此时的 Batch
 

size 为 8。
表 2　 实验参数

Table
 

2　 Experimental
 

parameters
参数 数值

输入尺寸 512×512
优化器 ADAM

Batch
 

size 16 / 8
迭代轮数 100

初始学习率 0. 000
 

08
动量参数 0. 9

　 　 训练完成后,模型分割效果如图 6 所示。 该结果为

模型分割图与原图的混合,从图 6 中可以看出,本文所提

出的网络模型对自动驾驶场景常见的行人、车辆等具有

较好的分割效果。
为进一步说明本文网络设计的有效性,本文以同样

的迭代轮数对目前的主流分割网络复现,进行对比实验,
定量的对比结果如表 3 所示。

表 3　 对比实验结果

Table
 

3　 Contrast
 

experiment
 

results
模型 Backbone mIoU / % FPS

DANet ResNet50 70. 1 26. 72
GCNet ResNet50 71. 46 28. 58
ISANet ResNet50 71. 82 32. 73
PSPNet ResNet50 71. 57 30. 19

DeepLabV3+ ResNet50 70. 82 27. 14
本文 MobileNetV2 74. 36 43. 11

　 　 可以看出相对于主流的分割模型,本文提出的分割

方法在 mIoU 指标上最大提升了 4. 26%,在 FPS 指标上

最大提升了 16. 39。 与表现最好的 ISANet 相比,本文提

出的网络也分别有 2. 54%的 mIoU 提升和 10. 38
 

FPS 的

提升,这说明本文相对于主流的分割网络,有效地提高了
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图 6　 分割效果展示

Fig. 6　 Display
 

of
 

segmentation
 

results

　 　 　 　

分割精度和分割速度。
以典型常见的城市交通自动驾驶场景为例,定性的

对比分割结果如图 7 所示,从分割结果对比可以看到,相
对于主流分割网络,本文提出的分割方法在解决小目标

分割、目标边缘轮廓分割不准确属于目标整体的一部分

被错误分类等常见分割问题的效果更好。
如图 7 所示,FEM 模块对相似特征的加强会使得对

属于同一类事物的像素分类结果更不容易出错,因此在

对人与摩托车的分割中,容易与摩托车混淆的腿部像素

有更高的几率被归类为人的类别。 而在对占据像素较少

的轿车分割时,尽管目标很小,但网络仍然成功将几辆小

轿车都分割了出来。
ASPSP 模块中的卷积核对输入特征图能够获取等效

于大卷积核的感受野,提取的上下文信息丰富,这会使得

不属于一类的像素,也更不容易混淆。 例如在对小型摩

托车分割中,部分网络将车身一部分判别为自行车,一部

分判别为摩托车。 在对自行车与轿车尾部的分割中,部
　 　 　 　

图 7　 分割结果对比

Fig. 7　 Contrast
 

of
 

segmentation
 

results

分网络将轿车尾部一部分像素归类为轿车类别,一部分

像素归类为自行车类别,这都是不符合常理的,但丰富的

上下文信息使得本文提出的分割方法避免了这样的

错误。
图 7 的分割结果对比说明了模型不仅对不同类别事

物的分割有更好的效果,对于同类事物的轮廓分割也更

为精准,因此本文提出的网络设计是有效的。
为了进一步说明本文对网络设计的合理性,本文进

一步进行了模块间的消融实验。 其结果如表 4 所示。
从表 4 的实验结果可以看到,在不添加 FEM 模块以

及 ASPSP 模块时,网络模型的分割精度为 65. 95%。 在

此基础上加入 FEM 模块后,分割精度提升了 0. 19%,提
升不多;不加入 FEM 模块,只加入 ASPSP 模块时,分割

精度提高了 7. 38%,这说明 ASPSP 对模型分割精度提升

非常有效;当 FEM 和 ASPSP 都在网络中时,模型又提升

了 1. 03%,这说明针对 ASPSP 模块损失空间信息所设计

的 FEM 模块也是有效的。
表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

experiment
 

results
FEM ASPSP mIoU / %

65. 95
√ 66. 14

√ 73. 33
√ √ 74. 36

　 　 由此可以看出,FEM 模块和 ASPSP 模块都有效地提

升了分割性能,因此这说明本文提出的网络模型的设计

是合理的。
本文所提出的模型不仅在分割准确性和实时性两方
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面与目前的主流分割网络相比更具优势。 在输入图片尺

寸同等大小的情况下,浮点数运算量和参数量也更少,如
表 5 所示。

表 5　 模型复杂度对比

Table
 

5　 Model
 

complexity
 

contrast
模型 Input

 

size #Parames / M FLOPs / GFLOPs
DANet 512×512 49. 85 199. 45
GCNet 512×512 49. 62 197. 98
ISANet 512×512 37. 69 149. 69
PSPNet 512×512 48. 98 178. 76

DeepLabV3+ 512×512 43. 58 176. 63
Ours 512×512 17. 74 98. 68

　 　
 

从表 5 可看出,本文提出的模型参数量比最小的模

型 ISANet 少 19. 95 M, 浮 点 数 运 算 律 也 少 51. 01
 

GFLOPs,这说明本文提出的模型相比于主流分割网络,
对实际的自动驾驶工程应用更加便利,更易于自动驾驶

工业化推进。

4　 结　 论

　 　 本文针对主流分割网络在应用于城市交通场景下,
下采样过程损失空间信息不足导致的错误分割、漏分割

等问题,提出了一种高效准确的实时语义分割方法,通过

提出的 FEM 模块加强了下采样前的特征层,避免相似特

征的丢失,这有利于分割属于同类别的像素。 另外本文

结合空洞卷积和条带卷积将大卷积核应用于 ASPSP 模

块,提取了丰富的语义信息。
实验结果证明,该分割方法中的 FEM 模块和 ASPSP

模块设计合理有效,模型能够对行人、车辆、摩托车等常

见自动驾驶场景中的事物进行准确有效的分割。 相比于

主流的分割模型,本文提出的分割网络有更好的分割精

度,且分割速度也更快,达到了每秒处理 43 帧的速度,能
够满足自动驾驶实时分割要求。 ASPSP 模块和 FEM 模

块非常便利,且同样能应用于分类、识别、检测等其他视

觉任务,能轻松添加到其他网络中的任意位置,即插

即用。
需要说明的是,本文所提出的 FEM 模块在处理特征

图时会占用一定量的内存,因此在实际的工程应用中,如
果输入图像尺寸过大且经过骨干网络降采样的次数较

少,则会对硬件内存有更高的要求;另外在实际的工程应

用中,需要使用图片数量更大,类别标注更多的数据集对

模型进行训练,避免自动驾驶车辆在行车过程中,对数据

集里未曾出现过的类别产生错误判断。
自动驾驶实时语义分割领域中,模型如何以更少的

参数提高车辆感知系统解析外界环境速度和精度;如何

提高算法对雨雾、强光照等外界环境干扰的鲁棒性;如何

提高对小样本、小目标、高相似度等物体的分割精度,是
复杂城市交通场景下,进一步推进基于语义分割的自动

驾驶环境感知技术发展值得研究的方向。
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