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融合多尺度深度卷积的轻量级 Transformer 交通场景语义分割算法 
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摘  要：针对交通场景语义分割算法中存在的易融入周围背景的纤细条状目标分割不连续、模型参数量大等问题，

提出一种融合多尺度深度卷积的轻量级 Transformer 交通场景语义分割算法。首先，基于深度卷积构建多尺度条

形特征提取模块，在不同尺度下增强对纤细条状目标特征的表示能力。其次，在浅层网络中利用卷积归纳偏置特

性设计空间细节辅助模块，以弥补深层空间细节信息的丢失来优化目标边缘分割。最后，提出基于

Transformer-CNN 框架的非对称编解码网络，编码器结合 Transformer 与 CNN 减少细节信息丢失并降低模型参数

量；而解码器采用轻量级的多级特征融合设计来进一步建模全局上下文。所提算法在 Cityscapes 和 CamVid 交通

场景公开数据集上分别取得的平均交并比为 78.63%和 81.06%，能够在交通场景语义分割中实现分割精度和模型

大小之间的权衡，具备良好的应用前景。 
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Lightweight Transformer traffic scene semantic segmentation 
algorithm integrating multi-scale depth convolution  
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Abstract: Aiming at the problems of discontinuous segmentation of thin strip objects that were easy to blend into the 

surrounding background and a large number of model parameters in the semantic segmentation algorithm of traffic scenes, 

a lightweight Transformer traffic scene semantic segmentation algorithm integrating multi-scale depth convolution was 

proposed. First, a multi-scale strip feature extraction module (MSEM) was constructed based on deep convolution to en-

hance the representation ability of thin strip target features at different scales. Secondly, a spatial detail auxiliary module 

(SDAM) was designed using the convolutional inductive bias feature in the shallow network to compensate for the loss of 

deep spatial detail information to optimize object edge segmentation. Finally, an asymmetric encoding-decoding network 

based on the Transformer-CNN framework (TC-AEDNet) was proposed. The encoder combined Transformer and CNN 

to alleviate the loss of detail information and reduce the amount of model parameters; while the decoder adopted a 

lightweight multi-level feature fusion design to further model the global context. The proposed algorithm achieves the 

mean intersection over union (mIoU) of 78.63% and 81.06% respectively on the Cityscapes and CamVid traffic scene 

public datasets. It can achieve a trade-off between segmentation accuracy and model size in traffic scene semantic seg-

mentation and has a good application prospect. 
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0  引言 

随着新一代人工智能技术的快速发展、可视化

数据的激增以及 GPU（graphics processing unit）硬

件设备的不断更新，以深度学习[1]为导向的图像语

义分割逐渐成为热点研究内容之一。为了提高驾驶

体验，缓解交通压力，自动驾驶技术得到了广泛的

研究[2]。相比于单一的视觉任务，图像语义分割能

够同时实现对目标的分割和识别，进而为场景理解

提供细粒度和高层次的语义信息，在面向城市交通

场景理解中起着至关重要的作用，已广泛应用于自

动驾驶[3]、3D 点云[4]、智能交通系统[5]等领域。 

近年来，卷积神经网络（CNN, convolutional 

neural network）广泛应用于交通场景语义分割[2-3,5]，

利用卷积核的权重和局部感受野能够更好地将局

部特征与整个特征图相关联。然而，卷积核的感受

野存在局限性，导致难以捕获长距离特征依赖关

系。而这些依赖关系通常在处理高分辨率的语义分

割任务中至关重要，尤其是在交通场景中提取具有

长距离特征的纤细条状目标（如交通标志、路灯、

树木、行人等）的特征时，上下文信息的丢失更加

明显。为此，Chen 等[6]提出 ASPP（atrous spatial 

pyramid pooling）模块，通过空洞卷积扩大感受野

的方法来解决上下文信息丢失问题，同时进一步证

明了丰富的上下文信息可以增强网络的类别区分

度，从而更好地提高网络模型的语义分割能力。

Dong 等[7]通过减少下采样来获得高分辨率的特征

图，并在使用 ASPP 模块前串行加入通道注意力机

制（CAM, channel attention mechanism）来更多地

提取上下文信息。目前，最先进的 DeepLab-V3+网

络模型[8]改进了 ASPP 模块，采用串行多级扩张率

的空洞卷积来获取更大的感受野，同时避免池化所

引起的图像分辨率低的问题。然而，这些方法未考

虑多尺度信息对像素分类的影响以及空洞卷积容

易出现梯度消失的问题，没有充分发挥不同阶段网

络的特征提取优势，导致具有长距离特征的纤细条

状目标的分割结果往往不连续。 

针对上述问题，Lv 等[2]提出并行互补模块来增

强具有适当补码信息的局部特征；Huynh 等[9]设计

了细化模块，使用后一个分割图来细化前一个分割

图的目标，以解决纤细条状目标分割不连续的问

题；Weng 等[10]提出阶段感知特征对齐模块来对齐

和聚合相邻的两层特征映射，以增强空间细节信

息。与上述方法相比，所提算法的独特性在于将

Transformer 与 CNN 相融合，在 Transformer 的全局

特征表示下通过 CNN 来增强局部特征的提取，并

采用多分支不同尺度下的条形卷积（行卷积和列卷

积）来聚合多尺度纤细条状特征信息，以增强网络

对不同尺度的纤细条状目标的关注。 

视觉 Transformer（ViT, vision transformer）首

次使用纯 Transformer 结构作为特征提取器来处理

图像识别任务[11]，在许多视觉任务上取得了与 CNN

同类模型相当甚至更好的性能，并已成功应用于交

通场景语义分割。Transformer 主要对输入特征的上

下文信息求加权平均，根据相关像素对之间的相似

性函数动态计算自注意力权重。这种灵活的操作可

以使注意力模块自适应地关注整个特征图的不同

区域。然而，在捕获更多全局特征的同时，其也更

容易丢失局部细节特征。为此，Liu 等[12]提出滑动

窗口注意力，通过滑动的窗口设计将图像分块再重

组，使每个窗口能够关注特征图不同区域的局部信

息。为了更加精确地捕获特征图的局部特征，Wang

等[13]将金字塔结构引入 Transformer，对不同尺度的

特征图进行特征提取来加强对局部信息的关注。然

而，上述方法未考虑高分辨率特征图中存在的低级语

义信息。低级语义信息对于局部目标边界细节信息具

有较强的提取能力，丢失这些信息容易导致目标边缘

分割不平滑。 

针对上述问题，Peng 等[14]在 Transformer 主干

网络中并行连续耦合 CNN 来解决局部细节信息丢

失的问题；Hu 等[15]提出空间细节提取模块，捕获

浅层网络多层次局部特征，弥补下采样阶段丢失的

几何信息；Xiao 等[16]设计了边界细化模块，利用

Canny 检测器提取的粗略的低级边界特征来细化目

标边界。相比上述方法，本文所提算法的独特性在

于充分利用高分辨率特征图中的低级语义信息（如

纹理等），并利用预训练模型和迁移学习策略来进

一步提高模型的语义分割性能。 

图像语义分割模型对自动驾驶、智能交通等系

统中的有效部署至关重要，而编码器−解码器结构

是一种有效的实现方法，该结构由编码器和解码器

两部分组成。编码器通常对原图像进行卷积、池化

和正则化等操作，构建下采样的主干网络，用于提

取图像的高级语义信息；解码器则通过对编码结果

进行线性插值、转置卷积或反池化等操作进行上采

样，通过解码器能够得到与原图像相同尺寸和语义
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信息的输出结果。U-Net[17]和 SegNet[18]采用编码器

−解码器结构来实现快速推理。近年来，大部分语

义分割方法采用非对称的编码器−解器码结构，以

减少模型参数量和计算量。其中，Bai 等[19]采用紧

凑的非对称编码器−解码器结构，并加入注意力机

制来实现高质量的轻量级语义分割。Dong 等[7]通过

采用轻量级主干网络 MobileNet-V2 和减少下采样

的方法来降低模型参数量。虽然这些方法能够实时

生成分割结果，但其分割精度往往不令人满意。现

有的高精度语义分割方法[12-14]都有较高的分割精

度，但庞大的模型参数量和计算量不利于在实际交

通场景中的部署。因此，如何在分割精度和模型大

小之间取得权衡是现有交通场景语义分割任务中

重要的考量因素之一[20]。 

基于上述讨论和动机，本文提出一种融合多尺

度深度卷积的轻量级 Transformer 交通场景语义分

割算法，算法框架如图 1 所示，该算法采用编码器−

解码器结构，将 Transformer（全局特征处理）和

CNN（通用、易训练、局部特征处理）的各自优势

相结合，以实现分割精度与模型大小之间的权衡。

1) 编码器采用双分支设计，输入图像先经过语义分

支中的 TB（transformer block）获得具有全局特征

表示的特征映射，TB 结构如图 1 所示。然后，利

用多尺度条形特征提取模块（MSEM, multi-scale 

strip feature extraction module）以较低的模型参数量

来聚合多尺度纤细条状特征信息，以增强网络局部

特征表示。而空间分支通过空间细节辅助模块

（SDAM, spatial detail auxiliary module）能够保留更

多的空间细节信息，以弥补深层空间细节的丢失。

2) 解码器分别将语义分支和空间分支生成的高级

与低级特征映射相融合，进一步建模全局上下文，

并以较低的计算成本进行像素级推理。所提算法能

够准确地分割易融入周围背景的纤细条状目标、优

化目标边缘，且获得分割精度与模型大小之间的权

衡。本文主要贡献如下。 

1) 利用深度条形卷积替换标准卷积构建多尺

度条形特征提取模块，通过多分支不同尺度下的条

形卷积对特征图的提取与融合来增强网络对纤细

条状目标的关注。 

2) 为了对高分辨率特征图下的空间细节信息

加以利用，设计了空间细节辅助模块来保留丰富的

空间细节信息，进一步优化目标边缘达到更准确平

滑的语义分割结果。 

3) 提出基于 Transformer-CNN 的非对称编解码

网络（TC-AEDNet, asymmetric encoding-decoding 

network based on the Transformer-CNN），编码器结合

Transformer 与CNN 将局部细节信息与上下文信息相

关联，同时降低模型参数量。解码器采用轻量级的多

 
图 1  融合多尺度深度卷积的轻量级 Transformer 交通场景语义分割算法框架 
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级特征融合设计，分别将多级语义信息和空间细节信

息相融合，以提高网络模型分割性能。 

1  基于 Transformer-CNN 的轻量级算法框架 

针对现有交通场景语义分割算法难以准确平

滑地分割易融入周围背景的纤细条状目标、高精度

模型参数量大等问题，本文提出融合多尺度深度卷

积的轻量级 Transformer 交通场景语义分割算法，

所提算法主要由三部分构成： MSEM、SDAM、

TC-AEDNet。 

1.1  多尺度条形特征提取模块 

复杂的交通场景中存在各种各样的目标（如车

辆、行人、建筑等），不同类型的目标占据的空间大

小、形状和颜色也各不相同。纤细条状目标往往具

有长距离和小尺寸的特点，更容易融入周围的背景

中难以被准确地识别和分割出来，这是导致交通场

景语义分割精度较低的主要原因之一。为了在交通

场景中获得高精度分割结果的同时，保证模型轻量

化，本文基于深度卷积构建 MSEM，利用多分支下

的不同尺度大小的深度条形卷积（MDC, multi-scale 

depthwise convolution）来提取深层次特征和纤细条

状目标特征，以获得更好的语义分割结果。MSEM

的机理在于多尺度卷积能够通过不同卷积核大小的

卷积层来处理图像，较小的卷积核可以捕获局部细

节信息，而较大的卷积核可以捕获更大范围的上下

文信息。此外，多分支设计的 MDC 可以在不引入额

外参数的情况下扩大感受野，该方法可以使网络在

多尺度下提取更加丰富的语义信息。如表 1 所示，

MDC 是由 3 组不同卷积核大小的深度条形卷积（行

卷积和列卷积）构成的，卷积核大小分别设置为 7、

9 和 11，有助于在多尺度下捕获更多的纤细条状目

标特征。其中，深度条形卷积设置了 5 个参数，分

别为输入特征图 Input（特征图通道数×特征图高度×

特征图宽度）、Scalei（MDC 的 3 个分支）、卷积核

的大小 k、步长 s 和零填充的大小 p。 

ConvNeXt 与 MSEM 结构如图 2 所示。MSEM

采用与 ConvNeXt[21]相似的结构，不同的是将

ConvNeXt Block 中的 7×7 大核卷积部分进行改

进，如图 2 中虚线框所示。ConvNeXt 在网络设计

过程中忽略了多尺度卷积对特征提取的作用，而

多尺度特征融合对于语义分割任务至关重要。因

此，本文独特性地采用一对深度条形卷积（行卷

积和列卷积）代替标准卷积来设计 MSEM。其独

特之处如下：1) 使用 5×5 深度卷积细化局部特征；

2) 基于多尺度深度卷积构建 MDC，较小的卷积核

用于捕捉局部细节特征，而较大的卷积核用于捕捉

全局特征，这样可以在不同尺度上提取不同级别的

特征映射，并且深度条形卷积是轻量级的；3) 多分

支特征融合，将每个分支分别获得的不同特征进行

融合，从而得到更丰富的多尺度表示，使模型能够

同时关注局部和全局特征。 

表 1 MDC 的详细网络配置 

MDC Scalei Input s k p 

MDC1 i=1 320×64×64 1 1×7 
7×1 

0×3 
3×0 

i=2 320×64×64 1 1×9 
9×1 

0×4 
4×0 

i=3 320×64×64 1 1×11 
11×1 

0×5 
5×0 

MDC2 i=1 320×64×64 1 1×7 
7×1 

0×3 
3×0 

i=2 320×64×64 1 1×9 
9×1 

0×4 
4×0 

i=3 512×64×64 1 1×11 
11×1 

0×5 
5×0 

 

 
图 2  ConvNeXt 与 MSEM 结构 

此外，特征映射的每个通道的重要性往往是不

同的，不相关信息会极大地影响重要语义信息的提

取，导致语义分割的性能下降。因此，MSEM 在特

征图输入前进一步添加通道空间注意力模块

（CBAM, convolutional block attention module）[22]，

其目的是利用 CBAM 生成的权重来指导网络学习，

从而使网络能够选择性地关注重要的目标信息（如

信号灯、行人、车辆等）。如图 1 中 CBAM 的网络
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结构所示，CBAM 首先采用通道注意力（CAM）

获得注意力向量，并根据注意力向量对特征图的不

同通道进行加权。然后，将 CAM 的输出作为空间

注意力（SAM, spatial attention mechanism）的输入

对特征图的空间区域进行加权。最后，通过自适应

学习得到的权重来指导网络关注益于语义分割的

重要信息。 

如图 2(b)所示，MSEM 采用条形卷积来设计，

获取更大感受野的同时，能够更多地捕获纤细条状

目标的特征。MSEM Block 主要由三部分组成：首

先，MSEM 处理的特征图是原图像的
1

16
，故采用

5×5 大核深度卷积用于聚合局部信息，并在使用大

核卷积前添加 CBAM 以选择通道维度和空间维度

中易于分割的重要信息。其次，纤细条状目标的长

度是参差不齐的，因此采用一组深度条形卷积（行

卷积和列卷积）来近似表示具有大核的标准卷积

（例如，将卷积核大小为 7×7 的标准卷积替换成一对

卷积核大小为 7×1 和 1×7 的条形卷积）用于捕获多

尺度上下文信息，这样可以有效地提取图像中的纵

向和横向目标信息，更有助于提取交通场景中的交

通标志、路灯、树木等纤细条状目标特征。最后，

使用 1×1 卷积中建模不同通道之间的关系，通过对

1×1卷积的输出与CBAM的输出进行加权来减小语

义鸿沟，以进一步改善分割结果。计算式如下 

 Attn inAttn( )x x=  (1) 

 （ ）
3

MDC 5 5 Attn
0

Scale DWConv ( )i
i

x x×
=

= ∑  (2) 

 MSEM Attn 1 1 MDCDWConv ( )x x x×= ⊗  (3) 

 （ ）out in MSEMMLP Norm( )x x x= ⊕  (4) 

其中， inx 和 outx 分别为特征图的输入和输出；Attn 表

示注意力机制 CBAM；⊕和⊗分别表示逐元素矩阵

相加和逐元素矩阵相乘； Attnx 和 MDCx 分别表示特征

图经过注意力机制和多分支结构设计 MDC 的输出；

DWConvk k× 表示深度卷积， k k× 为卷积核大小；

Scale ( 0,1,2,3)i i = 表示图 2 中 MDC 的第 i 个分支，

0Scale 为 MDC 的残差结构；Norm 表示对输入的特

征进行批归一化处理；MLP表示图 2 中的多层感知

机分类器（由 2 个全连接层和 GeLU 激活函数构成）。 

1.2  空间细节辅助模块 

高性能的语义分割网络模型不仅需要充足的

语义信息来支撑，还需要足够精细的空间细节特征

来丰富空间信息。对于 CNN 而言，网络不断加深

的同时感受野增大，提取的语义信息也增加。现有

的大部分语义分割方法通常对特征图多尺度下采

样来丰富语义信息，却也丢失了一部分的空间信

息，导致分割目标边缘不平滑。然而，空间信息中

的低级语义特征在交通场景语义分割任务中对于

生成平滑的目标边缘结果至关重要。其中，低级语

义特征有助于表征局部结构模式和全局统计特性

（如边界、平滑度、规则性），而高级语义特征可能

无法很好地解决这些问题。因此，为了防止下采样

操作导致的部分低级语义特征丢失，本文设计

SDAM 用于保存丰富的空间信息并生成高分辨率

的特征图，通过优化空间路径来辅助网络获得更准

确平滑的语义分割结果。为了易于训练和避免过多

的计算，本文基于经典的 ResNet-18 网络模型[23]

的前两层结构（layer0 和 layer1）来搭建 SDAM，

并与编码器语义分支中 Stage[1]的输出相融合作为

SDAM 的最终输出，SDAM 结构如图 3 所示。 

 
图 3  SDAM 结构 

SDAM 的机理在于浅卷积层结构（3×3 卷积层+

批归一化+ReLU 激活函数）能够更好地捕获图像中

的空间信息，从而在处理高分辨特征图时可以编码

比较丰富的空间信息。为了更好地提取空间细节信

息，本文循环使用 2 次 layer1。由于 ResNet 网络中

的残差结构会先将分支中的输入结果保存在内存

里，直到完成相加操作后才能释放，导致增加内存

占用且效率低。因此，SDAM 中去掉残差结构来简

化输出。为了方便与 Stage1 的输出相融合，SDAM

的最终输出特征映射为原输入图像大小的
1

4
，包含

64 个通道。虽然 SDAM 获得的特征图分辨率相对

较大，但使用浅卷积层会使计算成本较小。此外，
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SDAM 在训练过程中采用了迁移学习的方法，将在

ImageNet 数据集上训练过的 ResNet-18 网络所学习

到的特征迁移到 SDAM 中，这有助于网络模型的快

速收敛和更好地提高网络模型性能。计算式如下 

 （ ）0 3 3 7 7layer MaxPool Conv ( )I× ×=  (5) 

 （ ）（ ）1 3 3 0layer ReLU Bn Conv (layer )×=  (6) 

 { }SDAM 1repeat layerx =  (7) 

其中， C H WI × ×∈R 表示初始输入图像（C 为特征图的

通道数，H 为特征图的高度，W 为特征图的宽度）；

MaxPool表示最大池化；Bn 表示批归一化；Conv 表

示标准卷积； SDAMx 表示特征图经过 SDAM 的最终输

出； { }repeat 表示多次执行相同的计算逻辑，通过将

上一次的输出作为下一次的输入来实现重复执行。 
1.3  基于 Transformer-CNN 的编解码网络 

目前，基于 ViT 的语义分割方法往往具有较高

的分割精度，这主要得益于 self-attention 能够更多

地捕获上下文信息。然而，该方法也更加容易丢失

局部细节信息且计算成本更高，尤其在交通场景中

难以准确平滑地分割易融入周围背景的纤细条状

目标。因此，针对交通场景中特有的纤细条状目标

提取不充分的问题，本文结合 Transformer（全局特

征处理）和 CNN（通用、易训练、局部特征处理）

的各自优势提出基于 Transformer-CNN 的非对称编

解码网络，其结构如图 4 所示。 

TC-AEDNet 是基于 SegFormer 网络模型[24]进

行改进的。SegFormer 拥有参数量较少、简单高效、

鲁棒性强等特点，但在处理图像时会将特征图下采

样至原输入图像大小的
1

32
，导致最后一个阶段

（Stage4）的参数量远大于前 3 个阶段（Stage1～

Stage3）。这是因为基于纯 Transformer 的网络模型

受到 self-attention 和下采样的影响，导致 Stage4 参

数量较大且局部细节信息显著丢失，从而难以准确

分割交通场景中易融入周围背景的纤细条状目标。

因此，为了更好地应用于交通场景语义分割任务，

本文对该网络进行了改进，具体如下。 

1) TC-AEDNet 的编码器采用双分支结构，语义

分支保留 SegFormer 网络编码主干的前 3 个阶段

（Stage1～Stage3），以较少的参数量来捕获更多的全

局信息依赖关系，并生成较大感受野的特征图。而

空间分支通过 SDAM 从原输入图像中提取高分辨

率特征以及保留 Transformer 丢失的位置信息，通

过丰富空间信息来优化目标边缘分割。 

 
图 4  TC-AEDNet 结构 

2) 对于特定的纤细条状目标针对性地构建

MSEM，在编码主干的 Stage4 用于关注不同尺度下

的局部细节信息。其中，无论是基于 CNN 还是基

于 Transformer 的网络模型，都需要对原图像不断

进行下采样操作，以降低显存占用和增加不同尺寸

目标特征的可区分性。然而，下采样操作往往会降

低特征图像素的数量，从而导致丢失大量的上下文

信息。如图 4 所示，为了避免过多的下采样导致纤

细条状目标分割不连续问题，TC-AEDNet 进行了

3 次下采样
1 1 1

4 8 16
  
  
  

、、 ，最终输出的特征图仅为输

入图像的
1

16
。而 MSEM 中的 MDC 可以通过不同

尺度的深度条形卷积在高分辨率特征图上提取深

层次特征和纤细条状目标特征。因此，TC-AEDNet

的编码器结合 Transformer 与 CNN 可以避免全局特
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征的丢失，同时能够保持模型的高效性能。 

3) TC-AEDNet 的解码器采用轻量级的多尺度

特征融合方法分别将语义分支提取的深层特征和

空间分支提取的浅层特征进行多尺度融合，进一步

提高网络模型的性能。 

本文基于 SegFormer-B2 的编码网络主干配置

用于语义分割。其中，Stage1～Stage3 的 Transformer 

具有相同的网络结构，仅注意力机制的参数不同。

本 文 在 Stage1 ～ Stage3 中 采 用 的 efficient 
self-attention 参数配置如下。次数 [ ]1,2,5N = ，衰减

因子 [ ]8,4,2R = ，通道数 [ ]64,128,320C = 。由于

Stage4 中注意力机制通过 patch embedding 操作将

图像投影到一个向量中，更容易破坏图像原有的位

置信息且计算量大，对于准确地分割交通场景中的

纤细条状目标非常不利。相比于基于深度卷积的方

法，卷积核在重叠的特征图上滑动，自身携带的归

纳偏置提供了保留位置信息的可能性。此外，深度

卷积还具有轻量级的特点。因此，本文在

SegFormer-B2 中的 Stage4 采用 MSEM，以增强对

纤细条状目标特征的提取能力，且参数量更小。 

TC-AEDNet 的编码器结构如图 4 中的编码器

所示，本文先将原图像 I 分别输入编码器的

Transformer Block和SDAM中，经过Stage1～Stage3

分别生成不同尺寸大小
1 1 1

4 8 16
  
  
  

、、 的特征图，并分

别表示为 1F ～ 3F ；然后，将 1F 和经过 SDAM 生成

的特征图 SDAMx 相融合生成 SDAMF ；同时，将 Stage3

输出的 3F 输入 MSEM 中学习纤细条状目标特征，

再次生成特征图 MSEMF ；最后，将编码器生成的多

尺度特征图分别输入解码器进行融合。TC-AEDNet

编码器结构可表示为 

 Transformer
1 ( )F f I=  (8) 

 

SDAM SDAM 1

Transformer
encoder 1

MSEM
MSEM 3

( ), 1,2

( )

i i

F x F

x F f F i

F f F

+

= ⊕ 
 

= = = 
 = 

 (9) 

TC-AEDNet 的解码器结构如图 4 中的解码器所

示，解码器采用轻量级的上采样方法，先将 MSEMF 和

3F 进行Concat 特征融合生成特征图 4F ；然后，通过

Linear 来改变通道数，再采用双线性插值分别将 4F

和 2F 上采样至与 1F 尺寸相同，并分别生成特征图 5F

和 6F ；最后，再次Concat 特征融合 SDAMF 、 5F 和 6F ，

并通过全连接层完成分类和输出原尺寸的分割结果

encoderx 。TC-AEDNet 解码器结构可表示为 

 4 MSEM 3Concat( , )F F F=  (10) 

 （ ）5 6 4 2( , ) Linear Up( , )F F F F=  (11) 

（ ）（ ）decoder 6 5 SDAMUp Linear Concat( , , )x F F F=  (12) 

其中， encoderx 和 decoderx 分别表示编码器和解码器的最

终 输 出 ； Transformerf 和 MSEMf 分 别 表 示 通 过

Transformer 和 MSEM 学习得到的目标特征；

Concat 表示相同尺寸大小的特征图在通道维度上

进行拼接； Up 表示双线性插值方法的上采样；

Linear 表示全连接层。 

2  实验结果与对比分析 

2.1  实验环境及参数配置 

本文使用深度学习框架 PyTorch 来实现，实验

配置如下：操作系统为 64 bit-Ubuntu20.04；数据处

理环境为 Python 3.8；CUDA 版本为 10.1；深度学

习框架为 Pytorch 1.7.1。本文仅使用单个 16 GB 

NVIDIA Tesla T4 的显卡（GPU）来训练和评估所提

算法，且所有网络模型都经过 200 epoch 的训练。 

网络训练时的超参数如下：网络训练采用的是

AdamW 优化器来调整模型参数和更新梯度，优化

器动量 1β 和 2β 分别设置为 0.9 和 0.999，权重衰减

为 10−4；初始学习率（lr, learning ratio）设置为

0.000 05，学习率调整策略采用默认系数为 1.0 的

poly 方式，最大迭代次数设置为 160 000，随着训

练迭代次数的增加，lr 会先下降，然后上升到一个

较小的值，以使模型在训练后期能够做出更好的预

测。同时，本文使用交叉熵损失函数和 Dice 损失函

数，这 2 种损失函数直接被加权求和作为总的损失

函数。其中，Dice 损失函数用于促进模型对小物体

的检测，而交叉熵损失函数用于加强模型对大物体

的检测。在网络训练时，采用了迁移学习的方法，

将在 ImageNet 数据集上训练过的 SegFormer-B2 网

络学习到的特征迁移到所提网络 TC-AEDNet 中，

获得了较快的收敛速度。 

2.2  数据集与评价指标 

2.2.1  数据集 

CamVid 数据集[25]是具有目标类别语义标签的

城市道路场景视频集合。该数据集共由 701 幅逐像

素标注的图像组成，分别包括训练集、测试集和验
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证集，共 32 个语义类别真实标签。本文选取其中

常用的 11 个语义类别，并采用分辨率为 960 像素× 

720 像素的图像进行网络训练。 

Cityscapes 数据集[26]主要来自城市街道环境

下的驾驶场景，包含 20 000 幅粗略注释图像和

5 000 幅精细标注的像素级图像。本文选取精细

标注的图像进行语义分割评估，并采用分辨率为

1 024 像素×1 024 像素的图像来进行网络训练，这是

因为 Transformer 处理的图像需要裁剪为正方形图

像才能够进行图像切块处理。交通场景数据集对

比如表 2 所示。 

2.2.2  评价指标 

为了更好地评估模型的性能，本文采用像素准

确率（PA, pixel accuracy）、平均像素准确率（mPA, 

mean pixel accuracy）、平均交并比（mIoU, mean 

intersection over union）对模型分割精度进行评估，

以及采用参数量（Params, parameter number of a 

model）对模型大小进行评估。 

1) 像素准确率是正确分类的像素点与像素点

总和的比值。计算式如下 

 0

0 0

PA

k

ii
i

k k

ij
i j

P

P

=

= =

=
∑

∑∑
 (13) 

2) 平均交并比是各类别预测分割区域和真实

分割区域间交集与并集比值的平均值，是图像语义

分割领域的标准性能衡量指标。计算式如下 

 
0

0 0

1
mIoU

1

k
ii

k k
i

ij ji ii
j j

P

k
P P P=

= =

=
+ + -

∑
∑ ∑

 (14) 

其中， 1k + 为图像类别总数， iiP 为真实标签为 i 被

预测为 i 类的像素数量， ijP 为真实标签为 i 并被错

误预测为 j 类的像素数量， jiP 为真实标签为 j 被错

误预测为 i 类的像素数量。 

2.3  消融实验 

为了验证 MSEM、SDAM 和 TC-AEDNet 的有

效性，模块之间是否存在相互影响，本文在城市场

景数据集 Cityscapes 上进行了消融实验。 

2.3.1  MSEM 对网络性能的影响 

本文 TC-AEDNet 与原网络 SegFormer-B2 模型

进行对比，并验证了 SegFormer 中所提到的单个

Stage4 参数量和分割性能。本文还将 SegFormer 中

的 Stage4 分别替换为 ASPP 和 MSEM，并对其分割

性能的影响进行了比较，分别表示为 Stage1～

Stage3+ASPP 和 Stag1～Stage3+MSEM。不同编码

器结构的性能对比如表 3 所示。 

如表 3 中 SegFormer-B2 所示，在解码器相同的

情况下，Stage4 以远大于 Stage1～Stage3 的参数量

来获取丰富的上下文信息。然而，由于 Stage4 被下

采样至原图像的
1

32
，这对于交通场景的纤细条状

目标的分割十分不友好，导致分割精度显著下降。

因此，本文将 SegFormer 中的 Stage4 分别替换成

ASPP 和 MSEM 并在保持 Stage3 输入的尺寸大小

（即原图像的
1

16
）进行处理，并生成新的网络框架

TC-AEDNet 来解决 Transformer 丢失的局部细节信

息。在 TC-AEDNet 中采用 ASPP，受到空洞卷积的

影响提取的上下文信息不充分，在分割交通场景中

的纤细条状目标时容易出现不连续的情况。与

ASPP 相比较，采用本文的 MSEM，通过多尺度深

度条形卷积（行卷积和列卷积）来提取特征，能够

表 2 交通场景数据集对比 

数据集 图像大小 类别 训练集/幅 测试集/幅 验证集/幅 

CamVid 960 像素×720 像素 11 367 100 233 

Cityscapcs 2 048 像素×1 024 像素 19 2 975 500 1 525 

表 3 不同编码器结构的性能对比 

算法 编码器 参数量 PA mPA mIoU 

SegFormer-B2 Stage1～Stage4 27.36×106 96.06% 86.15% 77.39% 

Stage4 24.56×106 95.74% 81.83% 73.46% 

TC-AEDNet Stage1～Stage3+ASPP 15.31×106 95.83% 82.70% 74.40% 

Stage1～Stage3+MSEM 18.55×106 96.18% 84.53% 77.49% 
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增强对纤细条状目标的关注，并获得的上下文信息

更加丰富，且以较小的参数量超过了 SegFormer-B2

的分割精度。实验验证了 MSEM 能够有效扩大感

受野，同时增强对纤细条状目标的特征提取能力。 

为了验证不同注意力机制对 MSEM 分割性能

的影响，本文设立了 4 组对比实验，MSEM 中不同

注意力机制的性能对比如表 4 所示。相比于实验 1，

加入注意力机制模块的实验（实验 2～实验 4）各

项指标均得到提升，验证了在 MSEM 中加入注意

力层能够增强特征提取能力。实验 2 和实验 3 分别

验证了 CAM 和 SAM 对语义分割性能的影响。其

中，CAM 将一个通道内的信息直接进行全局处理，

通常会忽略非常重要的空间位置信息，而 SAM 更

容易忽略通道间的信息交互。两者相比较，加入

CAM 的性能比 SAM 更好，主要是因为对

Transformer 处理后的特征图通过通道选择重要的

信息能够更好地增强特征表示，从而有效提高语义

分割性能。实验 4 采用 CBAM 先在通道维度进行关

注，再在空间维度进行关注，从而实现对特征图的

自适应调整。实验 4 的各项性能指标达到了最好的

结果，验证了 MSEM 融合注意力机制模块更有助

于提高语义分割的性能。 

表 4 MSEM 中不同注意力机制的性能对比 

实验

序号 
注意力 
机制 

参数量 PA mPA mIoU 

1 无 18.15×106 96.00% 82.58% 75.10% 

2 SAM 18.53×106 95.17% 84.05% 75.57% 

3 CAM 18.15×106 96.06% 84.11% 76.37% 

4 CBAM 18.55×106 96.18% 84.53% 77.49% 

 

2.3.2  SDAM 对网络性能的影响 

本文将 TC-AEDNet+SDAM 表示为 SDAM 与

TC-AEDNet 并行输出，并通过常用的逐元素相加策

略将其特征图相融合。这种方法实现了在同一特征

维度下增加信息量的目的，这使在全局特征表示下

的局部空间信息得到了增强。相比于Concat 策略，

逐元素相加不仅显存占用和计算量更低，而且能够

提高模型的性能。融合与不融合 SDAM 的性能对比

如表 5 所示。其中，↑表示加入 SDAM 后各评价指

标绝对提升值。在 SegFormer-B2 和 TC-AEDNet 的

基础上加入 SDAM，各项性能指标也均得到提升，

且 模 型 参 数 量 仅 增 加 了 0.09×106 。 其 中 ，

SegFormer-B2 和 TC-AEDNet 的编码器采用基于

Transformer 的多尺度深度网络，在下采样操作中不

可避免地丢失了大量空间细节信息，而且

Transformer 架构中的图像切块处理操作又丢失了

部分位置信息。相比之下，SDAM 能够利用卷积在

浅层网络中特有的感受野优势和归纳偏置来辅助

网络保留大量的空间细节信息和位置信息。实验表

明，SDAM 能够提供丰富的空间细节信息，这使交

通场景中细微且重要的边界细节信息得到了增强，

验证了融合 SDAM 能够有效地提高分割精度。 

表 5 融合与不融合 SDAM 的性能对比 

算法 参数量 PA mPA mIoU 

SegFormer-B2 27.36×106 96.06% 86.15% 77.39% 

SegFormer-B2+SDAM 27.45×106 96.14% 
(↑0.08%) 

86.64% 
(↑0.49%) 

78.43% 
(↑1.04%) 

TC-AEDNet 18.56×106 96.05% 86.09% 77.91% 

TC-AEDNet+SDAM 18.65×106 96.16% 
(↑0.11%) 

87.21% 
(↑1.12%) 

78.63% 
(↑0.72%) 

 
2.3.3  TC-AEDNet 的解码器对网络性能的影响 

本文将 Stage1～Stage4 同时上采样至原图像的

1

4
再进行特征融合与先将 Stage3～Stage4 进行特征

融合再与 Stage1～Stage2 多尺度特征融合（用

Stage[1, 2, 3-4]表示）对于解码器输出结果的影响进

行比较。多级语义信息融合用于解码器的性能对比

如表 6所示，2种特征融合方式相比较，融合Stage[1, 

2, 3-4]比直接融合 Stage1～Stage4 的分割精度提高

了 0.42%。这主要是因为 Stage3～Stage4 中分别包

含来自 Transformer 和 CNN 处理得到的特征图，两

者相融合能够有效地将 Transformer 捕获长距离依

赖的优势以及 CNN 建模局部关系的优点相结合。

实 验 验 证 了 多 级 特 征 融 合 方 法 能 够 兼 顾

Transformer 和 CNN 模型的优点，并有效地融合了

不同层次的特征信息。上述实验表明 TC-AEDNet

对交通场景语义分割的性能提高是有效的。 

表 6   多级语义信息融合用于解码器的性能对比 

特征融合 参数量 PA mPA mIoU 

Stage1～Stage4 18.55×106 96.18% 84.53% 77.49% 

Stage[1, 2, 3-4] 18.56×106 96.05% 86.09% 77.91% 

 

2.4  网络性能分析与比较 

为了进一步验证所提算法的泛化性和有效性，

将所提算法 TC-AEDNet 在 Cityscapes、CamVid 数
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据 集 上 与 FCN[27] 、 SegNet[18] 、 RtHp[7] 、

DeepLab-V3+[8] 、 Swin-B[12] 、 SegFormer-B2[24] 、

MagNet[9]、JPANet[15]等现有语义分割网络模型的性

能分别进行对比。 

2.4.1  Cityscapes 数据集上的实验结果 

不同算法在 Cityscapes 数据集上的性能对比

如表 7 所示，TC-AEDNet 在精度评价指标 PA、

mPA 及 mIoU 下均取得了较好的结果。与经典算

法 1、2 对比，FCN 和 SegNet 过度的下采样损失

了大量空间信息，导致分割精度较低；与算法 3～

算法 5 对比，RtHp、MagNet、JPANet 虽然具有

较小的模型参数量，但也牺牲了较大的分割精

度；与现有高精度算法 6～算法 8 对比，

TC-AEDNet 采用 Transformer与 CNN 的融合结构

在提高精度的同时，降低了参数量，能够充分提

取图像的语义信息和空间信息，并取得更高的分

割精度。 

为了直观地验证所提网络的有效性，对

TC-AEDNet 与高精度网络模型 DeepLab-V3+、

SegFormer-B2 在 Cityscapes 数据集上的分割结果进

行比较，如图 5 所示，图 5 中方框标记为不同算法针

对纤细条状目标的分割结果。如图 5(c)所示，尽管

表 7 不同算法在 Cityscapes 数据集上的性能对比 

序号 算法 参数量 PA mPA mIoU 

1 FCN 18.64×106 94.15% 63.12% 55.32% 

2 SegNet 29.45×106 93.53% 64.49% 57.01% 

3 MagNet 6.37×106 94.23% 69.71% 68.20% 

4 RtHp 6.20×106 94.95% 78.82% 73.67% 

5 JPANet 3.49×106 94.53% 78.42% 72.43% 

6 DeepLab-V3+ 58.75×106 95.67% 83.49% 75.04% 

7 Swin-B 88.23×106 96.30% 85.74% 78.54% 

8 SegFormer-B2 27.36×106 96.06% 86.15% 77.91% 

9 TC-AEDNet+SDAM 18.65×106 96.16% 87.21% 78.63% 

 

 
图 5  不同算法在 Cityscapes 数据集上的分割结果 
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DeepLab-V3+能够识别路灯杆、树干、行人等小目标，

但纤细条状目标的分割结果往往是不连续的。如

图 5(d)所示，SegFormer-B2 整体的分割结果较准确，

能够准确分割显著的目标，但纤细条状目标较多时无

法实现精确分割，且目标边缘分割不平滑。如图 5(e)

所示，TC-AEDNet 能够连续分割纤细条状目标且边

缘分割较平滑。从图 5 中第 2 行信号灯与行人交界处

可以看出，DeepLab-V3+、SegFormer-B2 没有将行人

与交通灯准确分割出来，TC-AEDNet 能够准确分割

易融入周围背景的纤细条状目标。从图 5 中第 2～3

行 纤 细 条 状 图 标 可 以 看 出 ， DeepLab-V3+ 、

SegFormer-B2 无法准确分割横向的条状目标，而

TC-AEDNet 准确地分割了十字路口的信号灯以及带

有横向条状特征的交通标志物，且目标边缘分割结果

较平滑。根据以上分析，验证了 TC-AEDNet 能够有

效分割纤细条状目标、目标边缘以及其他细节信息。 

2.4.2  CamVid 数据集上的实验结果 

不同算法在 CamVid 数据集上的性能对比如表 8

所示，对比算法 2、算法 5、算法 6 可知，所提算法

TC-AEDNet 具有较少的参数量，且能够实现更好的

分割精度。SegNet 算法中采用记录最大池化索引的方

法，DeepLab-V3+通过设计 ASPP 模块的方法，

SegFormer 通过设计高效的 self-attention 的方法，来

增强网络对上下文信息的提取。尽管上述网络模型对

精度的提升是有效的，但没有考虑到交通场景分割任

务中存在的易融入周围背景的纤细条状目标特征。

TC-AEDNet 通过MSEM 中的多尺度条形卷积丰富了

的纤细条状目标特征信息，基于深度卷积方法来减少

参数量，设计 SDAM 以解决边缘信息丢失的问题，

对比结果进一步证明了 TC-AEDNet 的有效性。 

为了直观地验证本文所提算法的有效性，将所

提算法 TC-AEDNet 与对比算法 DeepLab-V3+、

SegFormer-B2 在 CamVid 数据集上的结果进行定性

分析。图 6 中第 1 行所示，DeepLab-V3+未能准确

分割行人与路灯，SegFormer-B2 未能连续分割路灯

且目标边缘分割不平滑，只有 TC-AEDNet 将行人

与路灯连续平滑地分割了出来。如图 6 中第 2～4 行所

示，存在易融入周围背景的纤细目标较多时，

DeepLab-V3+和 SegFormer-B2 中出现了错误分割

的问题，而 TC-AEDNet 能比较准确地分割纤细条

状目标。根据以上分析，验证了所提算法

TC-AEDNet 能够有效地优化纤细条状目标的分割

结果，更好地提升图像语义分割性能。 

3  结束语 

本文提出一种融合多尺度深度卷积的轻量级

Transformer 交通场景语义分割算法 TC-AEDNet。

所提算法改善了交通场景中易融入环境背景的纤

细条状目标分割不连续以及目标边缘分割不平滑

的问题，能够权衡交通场景语义分割算法的精度和

模型大小。在 Cityscapes 和 CamVid 数据集上的实

验结果表明，所提算法的语义分支能够充分发挥对

纤细条状目标特征提取优势，结合 Transformer 模

型对全局关注和远程依赖建模的优势和 CNN 模型

对局部上下文提取和计算效率的优势来共同建模

全局和局部关系，并降低了模型参数量，而空间分

支能够提高轻量级模型的边缘分割准确率。最后，

将语义分支和空间分支的多级特征相融合，进一步

提高了模型分割精度。所提算法在分割纤细条状目

标、平滑分割目标边缘以及降低模型参数量等方面

具有优势。 
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