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基于多尺度Transformer特征的道路场景
语义分割网络
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摘要：道路场景中图像通常内容复杂，不同物体之间的尺度和形态差异较大，并且光照阴影等情况会让场景变得难以识别。

而现有语义分割方法通常不能有效提取并充分融合多尺度语义特征，泛化能力和鲁棒性较差。文章提出了一种融合多尺度

Transformer 特征的语义分割网络模型。首先，利用 CSWin Transformer 提取不同尺度的语义特征，并且引入特征细化模块

（FRM）提升深层小尺度特征的语义辨析能力；其次，采用注意力聚合模块（AAM）对不同尺度特征分别进行聚合；最后，通过

融合这些增强后的多尺度特征，进一步提升特征的语义表达能力，从而提高分割性能。实验结果表明：该网络模型在

Cityscapes数据集上取得了82.3％的准确率，较SegNeXt和ConvNeXt分别提升了2.2个百分点和1.2个百分点；在目前最具挑

战性的ADE20K数据集上取得了47.4％的准确率，较SegNeXt和ConvNeXt分别提升了3.2个百分点和1.8个百分点。所提出

的融合多尺度Transformer特征模型不仅具有较高的语义分割精度，能准确预测道路场景图像的像素语义类别，而且具有较强

的泛化性能和鲁棒性。
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Abstract: Image contents in road scenes are usually complex, with significant differences in scale and shape be-

tween different objects, and lighting and shadows can make the scenes difficult to recognize. However, existing

semantic segmentation methods often fail to effectively extract and fully integrate multi-scale semantic features,

resulting in poor generalization ability and robustness. To address these issues, this study proposes a semantic

segmentation network model that fuses multi- scale Transformer features. Firstly, the CSWin Transformer was

employed to extract semantic features at various scales, accompanied by the introduction of a feature refinement

module (FRM) to enhance the semantic discrimination capability of deep, fine-grained features. Secondly, an at-

tention aggregation module (AAM) was adopted to separately aggregate features across scales. Finally, by inte-

grating these enhanced multi-scale features, the semantic expression ability of the features was further enhanced,
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thereby improving segmentation performance. Experimental results demonstrate that this network model

achieves an accuracy of 82.3% on the Cityscapes dataset, outperforming SegNeXt and ConvNeXt by 2.2 percent-

age points and 1.2 percentage points, respectively. Moreover, it attains an accuracy of 47.4% on the highly chal-

lenging ADE20K dataset, surpassing SegNeXt and ConvNeXt by 3.2 percentage points and 2.8 percentage

points, respectively. The proposed multi-scale Transformer feature fusion model not only achieves high semantic

segmentation accuracy, accurately predicting pixel semantic categories of road scene images, but also has strong

generalization performance and robustness.

Key words: semantic segmentation; Transformer features; feature fusion; spatial expectation maximizes atten-

tion; channel attention
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语义分割的目标是识别出图像中每个像素所

属的物体类别标签。作为计算机视觉中的一个基

础任务，语义分割在自动驾驶[1]、智能交通管理[2]和

视频分析[3]等许多领域得到广泛应用。但是，由于

实际道路场景中的物体类别繁多，形态和尺度不

一，准确识别出每个像素的物体类别是一项相当困

难的任务。因此，研究如何提升语义分割性能进而

帮助智能汽车感知其驾驶环境具有重要的意义。

近年来，随着深度学习技术的发展，人们提出

许多基于深度学习的语义分割方法。SegNet 和

DeepLabv3+采用编码器和解码器结构，通过融合浅

层细节特征和深度语义特征提升分割性能[4-6]。上

述研究都取得了较好效果，但卷积核感受野大小是

有限的，只能捕获局部短距离上下文信息，对于长

距离依赖关系的捕获能力较弱，这对于解决语义歧

义问题是非常不利的。

考虑到注意力机制能够聚合整个图像空间上的上

下文信息，NLNet和DNLNet采用空间非局部自注意力

机制来挖掘像素之间关联关系[7-8]。EncNet则通过通道

注意力重新校准每个通道的权重进而对通道特征进行优

化[9]。SegNeXt提出一种全新的卷积注意力机制，通过

深度卷积来聚合局部特征[10]。

随着Vision Transformer架构在各种视觉任务中

取得了比卷积神经网络更具竞争性的性能，为解决

语义歧义提供了新方法，该架构通过利用多头自

注意力机制获得了很强的远程建模能力 [11]。SE-

TR 用 Transformer 替代 CNN 的编码器部分来完成

图像语义分割任务，取得了不错的分割效果 [12]。

Swin Transformer 将每个 token 的关注区域限制为

局部窗口，并且采用halo和 shift操作来交换相邻窗

口之间的信息，由此扩大关注区域 [13]。SegFormer

在SETR的基础上去掉了位置编码，并对解码器进

行轻量化设计，进而降低网络模型复杂度[14]。Con-

vNeXt 将 Swin Transformer 的思想融入到经典的

ResNet中，通过结合这两种网络架构的优势，对卷

积神经网络进行改进，取得与 Swin Transformer 相

匹敌的性能[15-16]。GSS提出了生成语义分割模型，

将语义分割当作图像条件掩码生成问题，通过最小

化分割掩码的后验分布和输入训练图像的潜在先

验分布之间的差异来实现图像语义分割[17]。

尽管Transformer具有较强的上下文建模能力，

但在解决语义分割任务时，大都作为编码器构建特

征金字塔，并没有对不同尺度的特征进行有效融

合，使得网络通常难以区分物体与背景或者物体之

间的边界，并可能会忽略小物体特征，进而影响语

义分割性能。

考虑到 CSWin Transformer[18]不仅在特征提取

方面具有优势，而且计算效率非常高，本文利用

CSWin Transformer作为编码器提取多尺度特征，并

且引入特征细化模块（feature refinement module，

FRM）对深层小尺度特征进行细化增强。其次，与

其他方法通常将多尺度特征同时上采样后进行拼

接融合不同，本文在解码器中采用将低分辨率的

深层特征逐级与高分辨率的浅层特征进行融合，

即将特征上采样后与编码器相等尺度特征进行拼

接，随后采用注意力聚合（attention aggregation

module，AAM）模块对拼接特征进行融合。在AAM

模块中，利用空间期望最大化注意力构建像素之间

全局语义关联关系，而且采用多头通道注意力进一

步优化语义通道特征。通过对多尺度特征进行逐
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级融合，能更好地挖掘不同分辨率特征的语义信

息，使得语义分割的性能得到提升。

1 本文网络

1.1 整体网络架构

本文网络主要由编码器和解码器组成，如图1所

示。编码器部分首先将原始图像输入到 CSWin

Transformer中进行多尺度特征提取，然后把提取出

的特征图分别送入解码器部分。在解码器中，采用

ASPP（atrous spatial pyramid pooling）模块扩展深层

特征的感受野，捕获更多的上下文信息，然后用FRM

模块强化特征的语义表征能力。将增强后的特征图

进行逐级上采样，并与浅层特征进行融合。随后，将

不同尺度的特征输入到AAM模块中，在空间维度上

捕获像素的上下文信息，抑制不相关区域的干扰，在

通道维度上建模通道之间的依赖性，增强重要通道特

征。最后，经过聚合的不同尺度特征图通过上采样操

作进行融合，并生成最终的分割结果。图1中，Un-

sampling表示上采样，Conv表示卷积运算，Fusion表

示算子合并，C，H，W分别表示通道数，高度和宽度。

图1 网络整体架构
Fig. 1 Overall structure of the network model

1.2 特征细化模块

在语义分割任务中，深层特征的语义信息对提

升网络性能至关重要，语义信息越清晰，融合后的

分割效果就越好。为了增强深层特征的语义表达

能力，本文在经过ASPP扩大感受野后，进一步使用

了特征细化模块（FRM）对深层特征的语义信息进

行细化处理。通过该模块，深层特征的语义辨析能

力得以加强，使其在多级融合过程中能够提供更明

确的语义指导，从而有效提升分割结果的精度。

图 2详细介绍了FRM的整体结构。对于特征

图 X ∈ℝC ×Η × W ，C ，H ，W 分别表示通道数，高度和

宽度。特征图 X 在经过1 × W 和 H × 1的条形池化

层后，对每个通道在水平和垂直方向进行特征编

码，以提取全局上下文信息。由此可得第 c 个通道

上第 i行的水平池化输出 G h
c ( )i 为

G h
c ( )i = 1

W ∑
0≤ j < W

Xc( )i, j （1）

式中：Xc( )i, j 为特征图 X 在第 c 个通道、第 i 行、第

图2 特征细化模块
Fig. 2 Feature refinement module

112



第2期 彭 洋，等：基于多尺度Transformer特征的道路场景语义分割网络

j 列处的值。类似地，第 c 个通道上第 j 列的垂直

池化输出 G w
c ( )j 可以表示为

G w
c ( )j = 1

H ∑
0≤ i < H

Xc( )i, j （2）

上述两个变换分别沿着水平方向和垂直方向进

行特征聚合，产生一对特征图。将这对特征图融合

后输入到卷积变换函数 f1 中，输出 F 可以表示为

F = α( )f1( )concat[ ]Gh,Gw （3）

式中：concat[ ]Gh,Gw 为水平方向输出与垂直方向

输 出进行拼接融合；α 为非线性激活函数；

F ∈ℝC/r × 1 × ( )H + W
为编码后的中间特征图。使用缩放

比 r 来控制通道大小，然后将特征图 F 按照空间维

度拆成两个独立的张量 F h ∈ℝC/r × H ，F w ∈ℝC/r × W 。

随后通过卷积变换 fh , fw 将张量的通道数变换为

与输入 X 相同，从而得到新的张量 Qh ，Qw 为

Qh = β( )fh( )F h （4）

Qw = β( )fw( )F w （5）

式中：β 为激活函数。最后在第 c 个通道中，位置

( )i, j 上的结果Yc( )i, j 可以表示为

Yc( )i, j = Xc( )i, j × Qh
c( )i × Qw

c ( )j （6）

则最终输出Y 为所有通道的输出组成的集合

Y = [ ]Y1,Y2,⋯,YC （7）

1.3 注意力聚合模块

本文使用注意力聚合模块（AAM）来增强网络对

不同特征的表达能力。AAM模块应用于逐级融合后

的各尺度特征，使模型能够更加精准地聚焦于不同大

小的目标，提升边缘分割能力和对小目标的识别效果。

AAM的结构如图3所示。在空间维度上，本文

使用了空间期望最大化注意力（SEMA）挖掘整个图

像上像素之间的关联关系。在通道维度上，本文设

计了多头通道注意力（MCA），利用多个并行的注意

力“头”来从多维视角评估和提炼通道信息。

图3 注意力聚合模块的整体结构
Fig. 3 Overall structure of the attention aggregation module

1.3.1 空间期望最大化注意力

以往的空间注意力机制通常通过对所有位置

的特征进行加权求和来计算每个位置的表示。虽

然这种方式能够捕获远程的上下文关系，但是它增

加空间复杂度并消耗大量计算资源。为了解决这

个问题，本文采用空间期望最大化注意力（SE-

MA）。SEMA首先通过期望最大化算法生成一组

紧凑的基，这组基能够有效代表原始特征的主要信

息，然后在生成的基上实施注意力机制，避免了冗

余信息的干扰，降低了计算复杂度。

SEMA的结构图如图 4所示。首先，给定一个

输入特征图 X ∈ℝC ×Η × W ，X 被重塑为 X ∈ℝN × C ，

图4 空间期望最大化注意力的整体结构
Fig. 4 Overall structure of the attention

aggregation module
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N = H × W 。然后初始化一个基 μ ∈ℝK × C ，K 是基

类的数量。SEMA方法包括以下 3个步骤：权责估

计 LE 、似然最大化 LM 和数据重新估计 LR ，前两步

分别对应EM算法的E步和M步。在 LE 步中，目标

是估计隐变量 Z ∈ℝN × K ，即每个基对像素的权责。

第 k 个基对像素 xn 的权责 znk 可表示为

znk =
φ( )xn,μk

∑
j = 1

k

φ( )xn,μ j

（8）

式中：φ( )a,b 为指数内积 exp( )aTb 。在第 t 次迭代

中，Z
( )t
可以表示为

Z
( )t

= softmaxæ
è
ç

ö
ø
÷γX ( )μ

( )t - 1
T

（9）

式中：γ作为超参数来控制 Z 的分布，且每一个注

意力图的大小为 H × W 。 LM 步的作用是更新基

μ 。为了保证 μ 和 X 处在同一表征空间内，LM 步

使用 X 的加权平均来更新 μ。在第 t 次迭代中，第

k 个基 μ
( )t
k 更新为

μ
( )t
k =

∑
n = 1

N

z
( )t
nk xn

∑
m = 1

N

z
(t)

mk

（10）

LE 和 LM 交替执行 T（本文中设置为 3）步。在 LR

步中，使用最终的 Z 和 μ 来对 X 进行重新估计，

得到 X͂

X͂ = Zμ （11）

X͂ 相比 X ，具有低秩的特性，能保留原有特征

图的主要信息，不同类别之间差异也能进一步拉

大。另外，将复杂度降低至 O( )NKT ，由于 T 为一

个小常数可以被省去并且 K <<N ，所以其复杂度

得到有效降低。

1.3.2 多头通道注意力

在深度神经网络中，不同通道的特征图可以被

视为对不同类别的响应，这些语义响应之间存在关

联性。通过挖掘通道特征间的关联可以优化语义

特征，使得重要的通道特征得到进一步增强。为

此，本文提出了一个多头通道注意力（MCA），引入

多头注意力策略来建立不同通道之间的关联关

系。该方法通过从多个角度全面捕获通道之间的

依赖性，挖掘出语义更显著的通道特征。

MCA模块结构如图 5所示。首先给定一个输

入特征图 X ∈ℝC ×Η × W ，将其进行重塑为 X ∈ℝC × N ,其

中 N = H × W 。根据预设的头的数量 h（设为 4）来

分组，并把通道设置为 C′，因此 C = h × C′，可以得

到 { }A,B ∈ℝh × C′× N 。对于特征图 A 中第 k 个头的 u

个通道，可取得向量 Au,k ∈ℝN 。

同理，可得出特征图 B 中第 k 个头的 v 通道的

向量 Bv,k ∈ℝN 。由于每个头都有 C′个通道，即可推

出集合 Bk ∈ℝC′× N 。因此，在第 k 个头中通道 u 与

通道 v 的关联性 Sv,u,k 可表示为

Sv,u,k = Au,k BT
v,k （12）

由上述计算可推出在第 k 个头中，通道 u 与所

有通道的关联性 Su,k 为

Su,k = Au,k BT
k （13）

式中：Su,k ∈ℝC′ ，那么在第 k 个头中不同通道之间的

关系可表示为 Sk ∈ℝC′× C′ 。进一步地，将所有头的

通道关系进行整合，即可获得所有头的通道间关系

为 S ∈ℝh × C′× C′ 。对 S 在通道维度上应用Softmax，就

可得到关联矩阵 D ∈ℝh × C′× C′ 。

此外，将特征图 X 重构后按 h 分组可得到

E ∈ℝh × C′× N 。在第 k 个头中，整合所有通道的关系

后可得 Ek ∈ℝC′× N ，同理可得 Dk ∈ℝC′× C′ 。将注意力

应用于 k 头中的所有向量，其结果可表示为

Hk = Dk Ek （14）

式中：Hk ∈ℝC′× N 。在每个组重复上述计算过程后，

将其输出结果整合。经过重构后，即可获得经过注

意力整合的特征图Y ∈ℝC × H × W ，即

Y = reshape( )concat( )H1,…,Hh （15）

将Y 经过线性投影 G ∈ℝC × C 后，与可学习的标

量 α（初始值为0）相乘，最后与 X 相加得到最终的

输出为

Z = αYG + X （16）

图5 多头通道注意力的整体结构
Fig. 5 Overall structure of multi-head channel attention
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经过以上计算，实现了多头通道注意力机制。

其可帮助网络更好的捕获特征之间的关联性，提升

特征表示的强度和灵活性。

2 实验与分析

2.1 数据集

Cityscapes数据集[19]是一个广泛使用的大规模

街景图像数据集，特别是在语义分割领域。它包

含大约 5 000 张高分辨率图像，每张图的分辨率为

2 048∗1 024像素。这些图像捕获了多样的城市环

境，包括不同的天气条件、时间段和季节变化。每

张图像都附有精细的人工标注，包含像素级别的语

义标签，如道路、建筑物、行人、车辆等。数据集被

划分为3个主要部分，训练集包含约2 975 张图像，

验证集约500张图像，测试集约1 525 张图像。

ADE20K[20]是一个专为语义分割任务设计的大

规模图像数据集，包含大 22 462张高分辨率图像，

并给每个像素赋予了对应的语义标签，涵盖了超过

150种不同的类别。数据集由训练集、测试集、验证

集组成，分别包含1 3151,1 817,3 376张图像。

2.2 评价指标及实验设置

与其他语义分割方法一样，使用mIoU（平均交

并比）、FPS（实时处理速度）、Param（参数量）作为评

价指标来评估模型性能。mIoU用于衡量预测分割

结果与真实标签之间的重叠程度，可表示为

mIoU = 1
N + 1∑i = 1

N Xii

∑
j = 0

N

Xij +∑
j = 0

N

Xji -Xii

（17）

式中：N 为图像类别数；i ，j 分别为不同类别；Xii

为正确预测的像素数目；Xij 为错误的将 i 预测为 j

的像素数目；Xji 为错误的将 j 预测为 i 的像素数目。

本文实验是在Ubuntu22.04环境下基于Pytorch

框架实现的。实验设备采用 Intel Core i9-13900k，

Nvidia GeForce RTX 4090。

在训练设置方面，损失使用交叉熵损失代价函

数来计算，每次训练的批处理大小在Cityscapes和

ADE20K中均设置为 8。使用多项式衰减策略，在

每次迭代后更新全局学习率

lr = lrbase × æ
è
ç

ö
ø
÷1 - iter

itermax

power

（18）

式中：lrbase 为初始学习率，设置为 0.000 06，lr 为当

前的学习率；iter 为当前迭代次数；itermax 为最大迭

代次数，设置为 160 000 次；power 为衰减控制参

数，设置为0.9，优化器使用Adam，一阶动量参数与

二阶动量系数分别为0.9和0.999，权重衰减系数为

0.01。在数据增广方面，在两个数据集上使用随机

裁剪和随机左右翻转。Cityscapes数据集图片尺寸

被统一为 769*769像素，ADE20K数据集图片尺寸

被统一为512*512像素。

2.3 消融实验

为了验证本文所提的 FRM 和 AAM 模块的有

效性，本文进行了对不同组件有效性的消融研究。

在实验中，数据集使用Cityscapes数据集，主干网络

使用 CSWin Transformer，将使用空洞卷积的 FCN

作为Baseline。依次单独将FRM和AAM添加到网

络中进行实验，以及同时将其添加到网络中进行实

验，其余训练设置保持一致。表 1 给出了 FRM 和

AAM模块的消融结果。

根据实验结果显示，当仅使用 FRM 或 AAM

时，相较于 Baseline，语义分割准确率分别提升了

2.9个百分点和 3.2个百分点。而在同时使用FRM

和AAM时，相较于基线网络提升了 3.7个百分点，

与单独使用FRM或AAM相比分别提升了0.8个百

分点与 0.5 个百分点。实验结果验证了 FRM 与

AAM模块能有效提升语义分割性能，且两者联合

作用能进一步提高网络精度。

图6展示了消融实验的可视化图像。第1列的

图6（a）和图6（e）为原始图像；第2列的图6（b）和图

6（f）为真值；第 3列的图 6（c）为去除FRM的结果，

图 6（g）为去除AAM的结果；第 4列的图 6（d）为加

载FRM的结果，图6（h）为加载AAM的结果。通过

比较图6（c）和图6（d）红框标注的部分，我们可以观

察到使用本文提出的FRM后，网络减少了错误识别

道路边缘区域的情况。“墙壁”与“道路白线外边缘”，

“草坪”与“道路”，“道路”与“人行道”这些不同部分

的边缘处分割更加清晰。这表明FRM强化了特征

的深层语义，有效提升了网络的边缘分割能力。

表1 在Cityscapes 验证集上的消融实验结果
Tab.1 Results of ablation experiments on the Cityscapes

方法

Baseline

本文

本文

本文

Backbone

CSWin-T

CSWin-T

CSWin-T

CSWin-T

FRM

-
√
-
√

AAM

-
-
√
√

mIoU/%

78.6

81.5

81.8

82.3
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同样地，观察图6（g）和图6（h）的红框标注部分

并进行对比，我们可以发现当网络加载了AAM后，

在“墙壁”与“道路”，“路标柱”与“草坪”这些物体的

重叠处分割效果有明显提升。这说明对于多个对

象重叠的复杂场景，网络对于相似类别的区分能力

得到了提升。这表明AAM通过融合语义表征能力

更强的通道特征与空间特征，使得网络能够更加有

效地处理复杂场景下的类别模糊问题。

2.4 对比实验

2.4.1 在Cityscapes数据集上的评测结果

本文方法在Cityscapes数据集上与其他语义分

割方法进行了对比。表2展示了这些方法在同一实

验环境下的结果,包括分割精度（mIoU）、运行速度

（FPS）以及参数量（Params）。

根据表中的数据，可以看出，本文的方法在分

割精度上优于其他方法。与EncNet、NLNet、SETR-

MLA、SegFormer、Swin、SegNeXt、ConvNeXt和GSS

等方法相比，在mIoU上本文方法分别提高了 8.1、

5.3、5.0、3.7、3.1、2.2、1.2个百分点和 2.3个百分点。

这说明本文方法具有较高的分割精度。

在运行速度方面，本文方法的FPS为3.40帧/s，

低于Swin-T的7.40帧/s，但快于其他多数方法。由

此可见，本文方法在精度和运行速度方面能够保持

较好的平衡。

图7展示了各方法的分割结果。通过观察红色

框标记的区域，可以看出网络在处理边缘和保持物

体完整性方面表现更为出色。特别是在“道路”与

“草坪”的重叠处以及“道路分叉口”等复杂场景中，

网络能够分割出更清晰的物体边界，避免了传统方

法中常见的边缘分割不准问题。此外，在“墙壁”等

建筑物的识别上，也能保持更好的完整性，错误率

较少。此外，对于“草坪”与“树木”等相似类别物

体，分割出来的轮廓清晰分明，避免了常见的类别

模糊问题。同时，对于“路桩”等小物体的识别也非

常精确，分割结果与人工标注几乎一致。这些视觉

对比结果说明，本文网络不仅能够较好保持物体边

缘，而且能有效提高小目标物体的识别准确率。

2.4.2 在ADE20K数据集上的评测结果

为了进一步验证本文网络的适应性和有效

性，本文在具有高度挑战性的 ADE20K 数据集上

与其他先进方法进行了比较。实验结果如表 3 所

示，与 EncNet、Segformer、NLNet、SegNeXt、Swin、

表2 不同方法在Cityscapes验证集上的实验结果
Tab.2 Results of different methods with the same
experimental setup on the Cityscapes validation set

方法

EncNet

NLNet

SETR-MLA

SegFormer

Swin

GSS

SegNeXt

ConvNeXt

本文

Backbone

ResNet50

ResNet50

VIT-L

MIT-B1

Swin-T

Swin-L

MSCAN-S

ConvNeXt-S

CSWin-T

mIoU/%

74.2

77.0

77.3

78.6

79.2

80.0

80.1

81.1

82.3

FPS/（帧/s）

1.04

0.82

0.41

4.30

7.40

2.78

7.63

1.02

3.40

Params/
（×106个）

35.89

50.02

310.68

13.68

59.94

65.76

27.60

81.88

92.27

图7 语义分割结果
Fig. 7 Results of semantic segmentation

图6 消融实验的可视化
Fig. 6 Visualization of ablation experiments
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ConvNeXt、SETR-MLA以及GSS网络方法相比，本

文网络的分割精度分别提高了 7.3、7.2、5.4、3.2、

3.1、1.8、1.0、1.1个百分点。而且，本文网络方法具

有 17.26 帧/s的实时处理速度。这说明本文网络方

法在ADE20K数据集上同样保持较好的性能，具有

较强的泛化性能，能够实时准确完成复杂场景的语

义分割任务。

3 结论

1）采用CSWin Transformer 作为编码器提取多

尺度特征，可增强所提取的特征的远程建模能力，

提高计算效率。

2）通过将FRM集成到解码器中对深层特征进

行细化增强，同时将低分辨率的深层特征逐级与高

分辨率的浅层特征进行融合，充分利用特征的语义

信息与细节信息，增强了网络的语义辨析能力。

3）采用 AAM 模块从空间与通道两个维度上

对特征进行融合。通过空间期望最大化注意力高

效地捕获每个像素的全局上下文信息，以及通过多

头通道注意力挖掘语义更显著的通道特征。
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