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摘  要：道路可行驶区域检测是汽车辅助驾驶系统中场景感知的关键基础。基于卷积神经网络的方法因难以获取全局

上下文信息而易产生道路空洞和中断等完整性问题，而基于 Transformer 的方法缺乏局部理解，容易造成边界的错位和

越界问题。为了克服上述两类方法的缺陷，提出了一种可学习深度位置编码引导的金字塔 Transformer 网络架构，融合

卷积神经网络与 Transformer 进行道路可行驶区域检测。该框架建立金字塔 Transformer 主干网从全局感受野提取道路

特征，并结合局部窗口注意力弥补细节损失，以收缩自注意力提升特征计算效率。针对 Transformer 中传统位置编码忽

略像素与实际场景空间关联性的问题，提出用深度图像卷积特征构建可学习位置编码的方法，解决现实关联性脱节引起

的注意力偏移和语义不对齐问题。在 KITTI 道路、Cityscapes 与自建厦门市道路数据集上对该方法进行了测试和评估，

结果表明，该方法在保证较高效率的同时，具有较高的稳定性和精确性，其最大 F 值在 KITTI 和 Cityscapes 数据集上分别

达到 97.53% 和 98.54%，优于目前 KITTI 道路基准测试的所有方法。此方法可为汽车驾驶辅助系统的路径规划与轨迹

预测等任务提供高精度的语义先验信息。
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Abstract： Objectives: The freespace detection is a crucial foundation for scene perception in advanced driver 
assistance systems. Convolutional neural network-based methods are unable to build global contextual in⁃
fortmation that generate voids and interruptions in predicted results. At the same time, Transformer-based 
methods lack local understanding resulting in boundary misalignment and exceed. Methods: To this end, 
we propose a pyramid Transformer architecture with learnable deep position encoding for road freespace de⁃
tection. First, the pyramid Transformer backbone is designed to extract road features from global perspec⁃
tives. Second, local window attention is employed in dual-Transformer blocks to compensate for detail 
loss. Finally, to address the problem that traditional unlearnable position encoding ignores the spatial corre⁃
lation between pixels and the real world, a learnable position encoding from deep convolutional features is 
constructed to solve the attention and semantic misalignment. Results: This model is tested and evaluated 
on KITTI road, Cityscapes, and Xiamen road datasets. The results show that our method achieves maxi⁃
mum F measure of 97.53% and 98.54% in KITTI and Cityscapes, respectively. Conclusions: Our method 
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outperforms existing algorithms in the KITTI road benchmark by ensuring higher efficiency while providing 
higher stability and accuracy. Meanwhile, our method provides high-precision semantic prior information 
for tasks such as path planning and trajectory prediction in automotive driving assistance systems.
Key words： Transformer； position encoding； road perception； freespace detection； autonomous driving

近年来，随着自动驾驶和车辆辅助驾驶系统

的 普 及 ，对 复 杂 道 路 环 境 感 知 的 需 求 愈 加 迫

切［1-3］。现有方法一般基于可见光摄像头、深度相

机、激光雷达等车载传感器获取道路场景数据，

并在此基础上深入分析场景和数据特征，通过构

建二元语义分割算法实现道路可行驶区域检测。

可行驶区域检测结果可以提供道路场景的关键

信息，改善自动驾驶中与其相互关联或依赖的任

务，如路径规划［4］、轨迹预测［5］和道路跟踪［6］等。

早期的研究主要利用数字图像处理［7］、几何

与拓扑学［8］、概率图模型［9-11］等机器学习方法［12］实

施可行驶区域检测。深度学习被提出以来，基于

卷积神经网络的方法（convolutional neural net⁃
work，CNN）以强大的特征自学习能力为可行驶

区域检测带来新的发展方向。例如文献［13-14］
利 用 全 卷 积 网 络（fully convolutional network，
FCN）、文献［15］利用 UNet 进行端到端的可行驶

区域语义分割工作。然而，这些方法均被彩色图

像输入本身的固有缺陷制约，当道路环境在光

照、天气条件变化下引起明显的同质变异性问题

（纹理变化、尺度变化、视角变化，透视变化等），

或无视觉纹理线索的情况下会出现明显的道路

空洞和边界错位等分割错误，无法适应多变的道

路环境。

激光雷达三维点云具有强大的空间信息表征

能力，可以提供对环境的精确三维测量［16］，弥补了

彩色图像受限于纹理线索的缺陷。文献［17-19］
尝试在彩色图像中融合三维激光雷达点云的几

何信息辅助道路分割。然而，由于激光雷达造价

昂贵，不具备部署在车辆上的通用性，以及三维

点云本身计算量大的问题，始终难以有效应用于

需要高实时性和低成本普及性的汽车驾驶辅助

系统。因此，文献［20］探索生成带有空间距离信

息的视差图像辅助进行道路可行驶区域检测，利

用可表征三维空间信息的图像数据代替点云，大

幅提升了该任务的计算效率。文献［21-22］以三

维点云生成高度差图像与彩色图像进行线性融

合，文献［23-26］利用以表面法线信息辅助的深度

图像［27］结合彩色图像进行可行驶区域检测。以

彩色图像和表征三维的图像构造数据融合网络，

结合二维视觉纹理信息与三维的空间结构信息，

已经成为了可行驶区域检测的主流方法。

基于 CNN 的方法因卷积核的大小固定而将

感受野限制在有限的范围内，导致模型只能依靠

局部信息进行图像理解，从而影响编码器所提取

特征的可区分性。在局部关系下进行密集的像

素分割，难以适应同质像素周围变化强度大的场

景，因此研究人员开始探索利用注意力机制和视

觉 Transformer建模像素的长距离依赖，从全局理

解图像优化无人驾驶任务［28］。文献［29］构建了一

种双分支网络，在其中的一条分支内加入全局注

意力模块，开始尝试全局感受野下的语义分割。

但是该方法利用全局池化构造全局上下文的策

略，无法获取空间维度下的关键信息。文献［30］
在网络中嵌入通道注意力，建立通道强化依赖，以

学习更丰富的小目标语义类别特征。文献［31］提

出了反向注意力和边界注意力网络，逐层进行双

分支计算，对非道路区域至道路边界的距离进行

约 束 和 细 化 ，强 化 边 界 分 割 效 果 。 ViT 是 将

Transformer 用于视觉任务的开山之作，其主要思

想是将输入图像划分为多个图像块序列，投影成

固定长度的向量后计算多头注意力，在不改变图

像分辨率的情况下进行全局建模。文献［32］提

出了首个基于金字塔结构的视觉 Transformer 架
构 PVT，兼具 CNN 和 Transformer 的优点进行像

素级语义分割。文献［33］提出的 SegFormer在层

次化 Transformer的基础上，仅用全连接构建解码

器用于道路区域语义分割。文献［34］提出 Swin-

Transformer 构建层次结构，并引入局部窗口思

想，对无重合的窗口区域进行注意力计算。尽管

视觉 Transformer 具有全局归纳建模能力，但是

CNN 具有归纳偏置的特性优势，如果仅从全局角

度理解道路场景，难以有效建模道路边缘和障碍

物轮廓等精细结构。同时，视觉 Transformer普遍

基于固定、不可学习的相对/绝对位置编码建模

像素关系，却忽略了像素与其本身所在实际空间

的相关性，因此造成了注意力的偏移和语义不对

齐等问题。

总体而言，CNN 忽略了像素的长距离依赖，

无法从全局理解图像；Transformer 缺乏局部的归

纳偏置，造成细节丢失，同时不可学习的位置编

码易引起注意力与语义的偏移和不对齐问题。
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在数据融合架构下，构造可学习位置编码，辅助

Transformer 对齐像素与实际空间场景，同时精细

化细节分割是本文考虑的关键问题。针对当前

道路可行驶区域分割任务中分割结果的空洞、中

断问题，道路边界的模糊和越界问题，以及 Trans⁃
former 不可学习位置编码造成的注意力偏移问

题，本文设计了可学习深度位置编码引导的金字

塔 Transformer 网络。首先，通过 Transformer 全
局上下文建模能力，网络从更大的感受野对道路

区域进行感知，有效消除道路分割结果中的空洞

问题；其次，双分支 Transformer 模块利用全局-局

部窗口融合的方式加强对细节信息的把握，对边

界、轮廓进行细化，同时将传统 Transformer 中的

多头自注意力修改为多头收缩注意力，减少高分

辨率特征图所引入的计算量；最后，本文设计用

深度图像的卷积特征构造可学习位置编码，减少

注意力偏移和语义不对齐问题，优化可行驶区域

的分割。

通过上述方式，本文构建了高精度的道路可

行驶区域二元语义分割算法，实现对交通环境的

精确感知，作为语义先验引导高级驾驶辅助系统

中的路径规划和轨迹预测等任务，并进一步实现

对无人驾驶车辆行驶的控制和调整。本文的主

要贡献如下：

1） 构造了一种用于道路可行驶区域检测的

双分支金字塔 Transformer主干网络，以并行方式

融合基于全局和窗口的收缩注意力，在全局感知

的基础上顾及局部细节的精确分割；

2） 提出可学习深度位置编码辅助网络，基于

深度图像固有的空间位置信息，以其卷积特征构

造辅助网络，生成可学习的位置编码，建模彩色

图像像素与实际场景的空间位置联系，消除注意

力偏移；

3） 设计多尺度特征融合模块，利用级联融合

的上采样渐进式恢复特征分辨率，有效融合多尺

度特征丰富的语义信息，并以加权深监督约束中

间层特征，实现高精度、稳健的可行驶区域检测。

1　方法原理

本文提出的可学习深度位置编码引导的道

路可行驶区域检测网络模型主要包含 3 个模块：

双分支金字塔 Transformer主干网络，与主干网逐

层对应的基于卷积的可学习深度位置编码辅助

网络，带有加权深监督的多尺度特征融合模块，

整体网络模型如图 1 所示。

1.1　双分支金字塔 Transformer主干网络

金字塔 Transformer主干网络：主干网接收彩

色图像输入，将彩色图像划分为不重叠的一系列

图像块和窗口。本文将图像块设置成大小为 4×
4 个像素，将窗口设置成大小为 4×4 个图像块。

主干网为包括 4 个 Transformer 层的金字塔结构，

每层的结构统一设置为并行双分支形式，融合基

于图像块的全局注意力和窗口注意力。其中，注

意力计算方式由传统 Transformer 模块中的多头

自注意力修改为多头收缩自注意力，以有效减少

高分辨率特征图引入的计算量。主干网络共设

置 4 个阶段，为了构建金字塔结构以提取多尺度

特征，本文在每个阶段的 Transformer计算层中添

加图像块特征，利用卷积计算缩小图像特征分辨

率并扩展特征通道数。因此，网络接收尺寸为

H×W×3 的彩色图像作为输入，经过金字塔网络

提取特征后，4 个阶段可分别获得尺寸为
H
2 ×

W
2 × C、

H
4 × W

4 × 2C、
H
8 × W

8 × 4C 和
H
16 ×

W
16 × 8C 的多尺度金字塔特征，其中 H 和 W 为图

像长和宽的像素数，3 为原始图像的 RGB 通道，C
为图像特征通道数。

双分支 Transformer模块：为了有效聚合全局

和局部窗口特征，本文设计了双分支 Transformer
模块，以并行双分支方式构建全局和窗口化的注

意力表示。给定每一阶段的输入 x，将其划分为

不同的图像块和窗口序列，而后图像块序列以全

分辨率感受野从全局理解图像上下文关系，同时

窗口序列在窗口内部计算注意力，优化细节信

息，模块示意图如图 2 所示。

每一层 Transformer 模块共享相同的结构和

相同的注意力计算方式。每个 Transformer 模块

与传统 Transformer相比，设置收缩注意力以减少

计算量，其他层均保持一致，其包含一个收缩注

意力层、两个归一化层和一个前馈神经网络，并

应用残差结构链接注意力模块和前馈神经网络。

为了有效融合全局注意力和窗口注意力，提升特

征表示的能力，本文引入了一个可学习的特征变

换模块利用 CNN 估计尺度参数和偏置参数，对

全局注意力特征和窗口注意力特征进行线性变

换融合。该计算过程为：

α = fα ( Fwindow; W α ) （1）
β = fβ ( Fwindow; W β ) （2）

式中，fα 和 fβ 分别表示用以产生尺度参数 α 和偏置
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参数 β 的卷积函数；W α 和 W β 为权重参数；Fwindow

表示窗口注意力特征。

在注意力变换融合模块中，利用计算得到的

尺度参数和偏置参数将窗口注意力特征和全局

注意力特征进行融合。计算公式为：

F fusion = αF global + β （3）
式中，Ffusion和 Fglobal分别表示融合后的输出特征以

及全局注意力特征。

收缩注意力模块：为了减少注意力机制在全

局计算中的平方次计算量，本文探索了收缩自注

意力以适应稠密的像素级预测和高分辨率特征

提取。对于每一个收缩自注意力计算层，遵循了

传统 Transformer注意力层中的多头策略，驱动模

型关注不同特征空间的信息。多头收缩自注意

力 A MHS 的计算过程可以表示为：

A MHS (Q,K,V )=
( head0 ⊕,…,⊕headh )W O

（4）

式中，Q、K、V是输入特征线性投影后产生的查

图 1　本文模型架构示意图

Fig. 1　Architecture Diagram of the Proposed Method

图 2　双分支 Transformer模块示意图

Fig. 2　Diagram of Dual-Transformer Blocks
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询、键和值矩阵；WO 表示注意力计算权重；⊕ 表

示特征拼接；head 表示头空间；h 设置为 8，即设置

8 个头空间。将特征空间分为多个子空间以驱动

模型感知不同方面的信息，该方式为将收缩自注

意力过程计算 h 次，再将输出合并起来。本文使

用池化收缩输入特征序列的空间维度，减少自注

意力层所产生的参数数量和计算开销，则在每个

注意力头中的相似性计算规则可以改写为：

head i = Attention (Q ⋅ W Q
i ,

Pooling ( K ) ⋅ W K
i ,Pooling (V ) ⋅ W V

i ) （5）
式中，WQ、WK、WV分别表示 Q、K、V的权重；At⁃
tention 表示点积注意力计算方式；Pooling 表示池

化操作，池化收缩因子为 P。其中，全局注意力分

支使用平均池化，窗口注意力分支使用最大池

化。最大池化取池化区域中像素点的最大值，对

纹理特征信息更加敏感；平均池化对池化区域内

的像素取平均值，更关注特征整体分布。从理论

角度出发，全局注意力模块使用平均池化获取全

局上下文信息，窗口注意力模块中以最大池化为

操作方式获取显著性特征。本文通过实证实验

验证窗口注意力分支通过最大池化可以获取显

著特征，并在网络更深层近似等效于提取全局上

下文信息。Q、K、V分别是来自于彩色图像特征

R 与深度图像特征 D 融合后的线性投影所产生的

查询、键和值矩阵，具体表示为：

Q= W Q ( x R
i + x D

i ) （6）
K= W K ( x R

i + x D
i ) （7）

V= W V ( x R
i + x D

i ) （8）
式中，i 表示金字塔结构的第 i 个阶段。本文仅针

对键矩阵和值矩阵进行收缩，因此，最终计算生

成的注意力映射与原始输入的维度是保持一

致的。

假设给定的输入 x∈RH×W×C，经过大小为 P×P
的池化核收缩后，原始多头注意力 A MH 计算方式

的时间复杂度计算公式：

O ( A MH )= H 2W 2 C （9）
变为：

O ( A MHS )= HWP 2 C （10）
式中，P 为收缩尺度因子。由于 P 的维度远小于

H 和 W，因此，收缩注意计算方式可以有效减少

来自高分辨率特征和密集像素预测的计算量。

1.2　可学习深度位置编码辅助网络

目前主流的 Transformer 方法主要依靠不可

学习的相对/绝对位置编码描述像素或图像块序

列的先验位置关系。然而，这种不可学习的位置

编码忽略了像素在现实环境中的空间特性，因此

目标物体的注意力表示会出现偏差。

与彩色图像对齐的深度图像可以反映像素

的空间信息，因此像素之间的关系可以依靠 CNN
提取的局部特征构建。深度特征是一种可以提

供控制位置偏置的可学习位置编码。为了与金

字 塔 Transformer 结 构 对 应 ，本 文 通 过 利 用

ResNet-34 残差网络建立辅助网络提取了多尺度

深度特征，并且逐层的深度特征维度与彩色图像

特征保持一致。因此，计算注意力时深度特征作

为位置编码偏置以逐像素方式与彩色图像特征

相加。所提取的用于构造位置编码的深度图像

特征可以在反向传播中进行优化。

1.3　多尺度特征融合模块

对于逐像素的密集语义预测任务而言，图像

特征必须恢复至与原始输入一致的分辨率。一

步直接完成的上采样会在插值过程中引入噪声，

因此本文设计了多尺度级联融合的上采样模块。

主干网络提取的多尺度特征逐层以双线性插值

的形式上采样后与主干网提取的多尺度特征进

行拼接，拼接后利用卷积操作将通道数压缩到与

原始特征一致。通过逐层渐进的方式，每一个阶

段对应的特征都可以计算得到原始分辨率下的

双通道特征进行预测。本文设计以深监督方式

对特征进行预测，因此每层恢复到原始分辨率的

特征都会带有一个交叉熵分类器，最终深监督的

损失函数为各层级交叉熵损失函数的加权求和，

4 层特征的权重分别为 0.1、0.2、0.3 和 0.4。

2　可行驶区域检测实验结果与分析

2.1　测试数据

本文在城市道路数据集 KITTI 道路  ［35-36］和

Cityscapes［37］两个大规模公开数据集上进行训

练、验证和测试，同时为了进一步评估本文模型

的有效性，还在自行采集的厦门市道路数据中进

行了测试。

KITTI 道路数据集为可行驶区域检测提供

了开放访问的数据集和标准评估方法，通过高分

辨率彩色摄像机采集卡尔斯鲁厄的城市公路数

据。KITTI 道路包含 3 种不同类别的道路场景，

分 为 城 市 无 标 记 道 路（urban unmarked road，
UU_Road）、城市标记道路（urban marked road，
UM_Road）和 城 市 多 标 记 车 道（urban multiple 
marked road，UMM_Road），最终在城市道路中进

行总体综合评估。
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Cityscapes 数据从 50 个城市采集了多个季节

的道路图像，该数据集包含了 30 个类别的道路场

景对象，因此为了更贴近本文研究，将该数据集

的标签修改为两个类别，即道路可行驶区域为前

景，其他像素点均为背景点。

厦门市道路数据由车载摄像机进行采集，包

含了学校、城市公路等多个场景，本文将采集到

的图像统一裁剪为与 KITTI 道路数据集图像大

小一致的 384×1 248 像素。该自行采集的日间

道路数据包括单车道、多车道、交叉路口等多种

车道形态。

2.2　硬件条件与评价指标

本文网络模型部署在 Ubuntu 20.04 系统中，

使用 Python 3.7、CUDA 11.1 以及 PyTorch 1.11
进行实验。训练过程在单张 NVIDIA RTX 3090
显卡上进行，批处理单元为 4，数据加载线程设为

6。模型初始训练次数设置为 300 迭代轮次，初始

学习率设定为 2×10－4，优化器使用 AdamW，模

型在第 220 轮次左右达到收敛。

本文所有的评价指标遵循了 KITTI 道路公

开的评估标准：最大 F 值、基于 PASCAL 计算机

视觉挑战中使用的平均精度、精确度、召回率、假

阳性率、假阴性率对本文模型进行评估。

2.3　可行驶区域检测结果定性比较

为了有效评估本文方法在实际场景中进行

可行驶区域检测的有效性，开展了一系列定性评

估实验。随后的实验结果展示中，真阳性、假阳

性以及假阴性像素点分别用绿色、蓝色和红色标

记。本文在 KITTI 道路 3 个道路场景中进行实

验，3个场景的代表性结果可视化如图 3所示，代表

性场景分别为 UU_Road_82（图 3（a））、UM_Road_
95（图 3（b））和 UMM_Road_66（图 3（c））。所选取

的对比算法包括 SNE-RoadSeg［24］、USNet［38］和

SNE-RoadSeg+［26］。从图 3 中可以看出，本文方

法在道路边界处的轮廓精细分割明显优于其他

算法（如图中红框标识处），明确识别了道路的边

缘以及车辆的边缘，以保证自动驾驶的安全性。

同时，与其他方法相比，本文方法计算分割结果

产生的假阳性和假阴性点更少，保证了自动驾驶

的稳定性。

为了探究本文方法在实际场景中应用的稳

定性，以厦门市道路作为输入进行测试，结果可

视化如图 4 所示。从图 4 中可以看出，本文方法

充分利用视觉 Transformer的全局感知能力，将道

路的可行驶部分和不可行驶区域进行了明确的

区分，并且不受道路形态变化与道路纹理变化的

影响。在道路交叉区域和车道变窄区域都实现

了具有鲁棒性的分割。

2.4　可行驶区域检测结果定量比较

针对 KITTI 道路数据集，本文在 3 种细分的

道路场景中进行测试，所取得的精度见表 1。本

方法在城市多标记道路 UMM_Road 类别中各项

计算指标达到最佳。该场景为多标记车道，即场

景中目标实体较多，尤其是道路和非道路区域

（人行道、铁路等）存在着更明显的分界。因此，

本方法在全局感受野下保证了可行驶区域分割

完整性的基础上，以局部窗口提取了实体与道路

边缘处更丰富的可区分特征，形成了精细化的边

缘，减少了错误分类的问题，故而产生了更好的

验证精度。

同时，本文选取了 KITTI 道路基准测试中 21
个最先进算法在城市道路上的测试结果进行比

较。对比算法包括 LidCamNet［39］、LC-CRF［40］、

TVFNet［19］、RGB36-Cotrain［41］、HID-LS［42］、Road⁃

图 3　KITTI道路数据集不同方法的可行驶区域检测结果比较

Fig. 3　Comparison of Different Methods in KITTI Road Dataset

587



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2024 年 4 月

Net3［43］ 、 OFANet ［44］ 、 ALO-AVG-MM［45］ 、

RBANet［31］、PLARD ［21］、SNE-RoadSeg［24］、Road⁃
NetRT［29］、NIM-RTFNet［23］、Hadamard-FCN［46］、

BJN［15］ 、HA-DeepLabv3+［20］ 、CLCFNet［47］ 、

DFM-RTFNet［25］、SNE-RoadSeg+［26］、USNet［38］

以及 HEAT［48］。

表 2 给出了各个方法在 KITTI 道路基准测

试中的综合评估结果。本文方法在 KITTI 道路

基准测试中综合精度位列第一名，最大 F 值、平均

精 度 、精 确 度 、召 回 率 分 别 达 到 了 97.53%、

92.97%、97.32% 和 97.74%，其中最大 F 值和召

回率均为最佳性能。本文方法的平均精度比最

佳方法低大约 1.1%，但是其他各项指标均比其高

1% 左右。精确度比最佳方法仅低 0.09%。所对

比的方法，例如 SNE-RoadSeg［24］系列、DFM-RT⁃
FNet［25］、USNet［38］与 HEAT［48］等方法均为彩色图

像与深度图的数据融合方法，本文方法均获得了

比上述方法更好的表现。高最大 F 值表现出本文

方法在可行驶区域检测中的高准确性，高召回率

反映了本文方法在分割中的稳定性。上述指标

表明本文方法在可行驶区域检测任务中具有高

精度，可以保证自动驾驶任务的安全性。

本文同时对该模型的计算效率进行了验证。

尽管提出了用收缩注意力的方式有效减少高分

辨率特征以传统自注意力计算的复杂时间成本，

但是序列 -序列的方式不可避免地产生了比卷积

神经网络更大的计算量。本文方法总体参数量

为 191.54 MB，浮点计算量为 404 GB，计算速度

可达 12.5 帧/s，即可以在 0.08 s 的时间内处理单

幅图像，计算得到可行驶区域。城市道路整体评

估如图 5 所示，本文方法以较高的计算效率达到

了最佳性能。目前，本文方法提取深度卷积特征

的网络为 ResNet-34残差网络，如果选用 ResNet-18
残差网络，本文方法的计算效率将会进一步提

升，但是会以损失精度为代价。相反，如果采用

更深的特征提取网络如 ResNet-50 残差网络和

ResNet-101 残差网络等，计算效率将会进一步下

降。为了有效平衡计算精度与效率的关系，本文

方法选择使用 ResNet-34 残差网络作为可学习深

度位置编码特征的编码器。

为了进一步验证本文方法提出的网络架构

在多种不同交通环境下进行可行驶区域检测的

有效性，本文验证了其在 Cityscapes 数据集上的

性能。由于使用 Cityscapes 数据集的算法大多进

行道路场景多类别分割，因此本文仅选取面向二

分类的道路分割算法进行对比，对比算法包括

FCN［49］、SegNet［50］、RBANet［31］以及 USNet［38］，对

比 结 果 见 表 3。 由 表 3 可 知 ，本 文 方 法 在

Cityscapes 数据集上的最大 F 值为 98.54%，精确

度为 98.35%，召回率为 98.73%，均优于其他方

法。其中，本文方法在最大 F 值上较 RBANet［31］

和 USNet［38］分别有 0.54% 和 0.27% 的提升。

2.5　消融实验与分析

本文对各个模块对网络整体性能的影响进

行了评估。定性评估结果如图 6 所示，其中①~
④为特征提取层的注意力映射，分辨率依次降

低。图 6（a）表示 KITTI 道路验证集的 UMM_
Road_39，图 6（b）表示 KITTI 道路验证集中的

UU_Road_37，每个子图分为无局部窗口注意力

和加入局部窗口注意力后的可视化结果。从下

至上可以看出，随着网络的加深，红色反馈在道

路区域中扩散并不断覆盖到整个道路区域，说明

注意力逐渐汇聚在道路部分，注意力反馈在反向

传播中不断增强。然而，图 6 中的无局部窗口注

意力的可视化部分中明显观察到会出现部分边

图 4　厦门市道路数据集测试结果可视化

Fig. 4　Results Visulazition in Xiamen City Road Dataset

表 1　KITTI 3种道路场景验证结果/%
Tab.  1　Test Results of 3 KITTI Road Scenes/%

道路类别

UM_Road
UMM_Road

UU_Road

最大 F 值

97.28
98.09
96.85

平均精度

92.66
94.74
91.42

精确度

97.37
97.74
96.73

召回率

97.19
98.45
96.96
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界越界问题，这证明了全局特征变换对局部变换

是不敏感的，尤其是在道路与人行道这种纹理相

似的部分。从同层级的特征可以看出，在加入窗

口注意力后特征响应为红色的部分占比更多，覆

盖的道路区域更广，即注意力反馈变得更强，所

有的注意力完全在道路区域中，消除了道路中的

分割空洞问题。

从图 6 还可以看出边界部分在加入局部窗口

注意力后要比无局部感知更精细，说明局部窗口

的加入使得网络对细节信息的把握能力更强。

在任何像素位置，局部窗口注意力增强后的响应

都要比未加入更深，尤其是在未加入时响应表现

为浅色的区域（例如图 6 中无局部窗口注意力所

产生的空洞）在加入局部窗口注意力后都会被增

强。综上所述，窗口注意力作为全局注意力的补

充，一方面增强了全局特征响应反馈，另一方面

增强了局部细节感知能力。

本文方法通过局部注意力对道路和障碍物

形成了一个非常明确的边缘轮廓，边缘细节展示

如图 7 所示。从图 7 中可以看出，本文方法可以

准确识别车辆、行人的边缘，并且不受距离、遮挡

以及形态等因素的制约。此外，本文方法在弯道

处可以分割出平滑的曲线轮廓，消除锯齿状和模

糊的道路边界，准确区分了人行道与车辆的可行

驶道路。对于交通场景中的细小标志物（如路灯

杆、立柱等），本文方法也可以准确识别，即使细

长的道路标识在图像中将道路截断，本文方法依

靠全局上下文信息也可以推理出道路区域，从而

保证了道路识别的连续性。由此可以看出，双分

支 Transformer 模块以全局和局部注意力的方式

使得网络捕获了更丰富、更有区分度的特征，以

保证可行驶区域检测的鲁棒性。

定量评估结果如表 4 所示，所对比的部分包

括原始 Transformer、金字塔 Transformer、深度位

置编码及双分支 Transformer 模块。从表 4 中可

以看出，当建立多尺度金字塔 Transformer 后，相

比于原始 Transformer，最大 F 值提升大约 3.31%
（83.69 % vs. 87.00%）。为了建模像素与实际场

景的位置关系，本文利用可学习的深度位置编码

替换了传统的相对/绝对位置编码，将最大 F 值从

87.00% 直接提升至 94.53%。更关键的是，传统

的视觉 Transformer 只以全局感受野进行语义感

知，限制了其提取和分割精细细节的能力。相比

之下，本文所设计的具有局部窗口感知能力的双

表 2　KITTI道路中的综合评估结果

Tab.  2　Comprehensive Comparison of KITTI Road

方法

LidCamNet[39]

LC-CRF[40]

TVFNet[19]

RGB36-Cotrain[41]

HID-LS[42]

RoadNet3[43]

OFANet[44]

ALO-AVG-MM[45]

RBANet[31]

PLARD[21]

SNE-RoadSeg[24]

RoadNetRT[29]

NIM-RTFNet[23]

Hadamard-FCN[46]

BJN[15]

HA-DeepLabv3+[20]

CLCFNet[47]

DFM-RTFNet[25]

SNE-RoadSeg+[26]

USNet[38]

HEAT[48]

本文方法

最大 F 值/%
96.03
95.68
95.34
95.55
93.11
94.44
93.74
92.03
96.30
97.03
96.75
92.55
96.02
94.85
94.89
94.83
96.38
94.78
97.50
96.89
97.00
97.53

平均精度/%
93.93
88.34
90.26
93.71
87.33
93.45
85.37
85.64
89.72
94.03
94.07
93.21
94.01
91.48
90.63
93.24
90.85
94.05
93.98
93.25
93.09
92.97

精确度/%
96.23
93.62
95.73
95.68
92.52
94.69
90.36
90.65
95.14
97.19
96.90
92.94
96.43
94.81
96.14
94.77
96.38
96.62
97.41
96.51
96.53
97.32

召回率/%
95.83
97.33
94.94
95.42
93.71
94.18
97.38
93.45
97.50
96.88
96.61
92.16
95.62
94.89
93.67
94.89
96.39
96.93
97.58
97.27
97.48
97.74

假阳性率/%
2.07
3.67
2.33
2.37
4.18
2.91
5.72
5.31
2.75
1.54
1.70
3.86
1.95
2.85
2.07
2.88
1.99
1.87
1.43
1.94
1.93
1.48

假阴性率/%
4.17
2.67
5.06
4.58
6.29
5.82
2.62
6.55
2.50
3.12
3.39
7.84
4.38
5.11
6.33
5.11
3.61
3.07
4.24
2.73
2.51
2.26

推理时间/s
0.15
0.18
0.04
0.10
0.25
0.30
0.04
0.03
0.16
0.16
0.18
0.08
0.05
0.02
0.02
0.06
0.02
0.08
0.08
0.02
0.08
0.08
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分支 Transformer 模块以非全局而又非局部的方

式感知细节，在全局感受野下优化边缘等结构，

进一步增强分割的准确性。从数据可以看出，相

比 之 前 的 模 型 ，加 入 后 最 大 F 值 提 升 到 了

97.53%，平均精度达到了 93.97%，精确度和召回

率分别提升至 97.32% 和 97.74%。同时本文模

型的假阳性率和假阴性率两项指标分别降低至

1.48% 和 1.26%。

为了进一步验证本文提出的 Transformer 框
架更适合于可行驶区域检测任务，本文将所提方

法 与 3 个 最 先 进 的 金 字 塔 Transformer 方 法

（PVT［32］、SegFormer［33］、CMX［51］）进行了比较。

图 8 是 4 种方法的分割结果定性比较，整体来看，

由于 Transformer方法具有全局特性，所以道路区

域的完整性很高，但其问题在于全局上下文引入

了纹理相似的道路区域的干扰，使得在人行道附

近的边界存在错位问题。相比之下，本文方法可

以更好地识别道路和障碍物轮廓，由此划分了更

精确的可行驶区域，保证自动驾驶任务的安全性

和稳定性。

图 5　KITTI道路数据集上运行时间与最大 F 值对比

Fig. 5　Comparison of Runtime and Max F in KITTI 
Road Dataset

表 3　Cityscapes数据集中的检测结果/%
Tab.  3　Test Results in Cityscapes Dataset/%

方法

FCN[49]

SegNet[50]

RBANet[31]

USNet[38]

本文方法

最大 F 值

94.68
95.81
98.00
98.27
98.54

精确度

93.69
94.55
97.87
98.26
98.35

召回率

95.70
97.11
98.12
98.28
98.73

图 6　定性评估的注意力映射图

Fig. 6　Attention Representation of Qualitative Evaluation

图 7　道路边缘轮廓细节可视化结果

Fig. 7　Road Boundary Details Visualization Results
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定量比较结果如表 5 所示。相比于目前最主

流的 Transformer方法，本文方法在可行驶区域检

测中展示了更好的优越性。例如 CMX［51］设计为

一种用于数据融合的 Transformer网络，但本文方

法可以在最大 F 值、精确度和召回率 3 项指标中

明显超越 CMX［51］。其主要原因在于本文方法在

全局感受野下加入了窗口化模式，加强了对图像

细节信息的感知能力，同时以可学习的深度位置

编码引入空间位置、结构信息，有效解决了传统

不可学习的绝对/相对位置编码造成的注意力偏

移问题，以及由此引发的语义不对齐问题。本文

以上述方式强化了金字塔 Transformer 的语义解

译能力，并且在道路可行驶区域检测这项二元语

义分割任务中达到了最佳的性能表现。

3　结     语

针对现有基于 CNN 的方法缺失全局上下文

先验信息而造成可行驶区域检测的空洞和中断

问题，本文提出了多尺度金字塔 Transformer 网
络，从全局理解交通场景图像。同时，本文构建

了提取可学习深度位置编码的辅助网络，以解决

传统不可学习的位置编码造成的注意力偏移和

语义不对齐问题，优化分割结果。通过融合全局

和窗口化的双分支注意力计算模块，补充局部细

节丢失，以感知精细的道路和障碍物边缘轮廓。

综合实证研究表明，本文方法在 KITTI 道路和

Cityscapes 数据集上表现出了优于现有前沿方法

的性能。本文方法在兼顾计算效率的同时，在

KITTI 道路数据集上以 97.53% 的精度排名第

一，在 Cityscapes 数据集上验证为 98.54%，并在

厦门市道路场景中进行了测试。总体而言，本文

提出的框架形成了高精度的可行驶区域检测技

术路线，可以更好地应用于智能驾驶辅助系统，

以辅助自动驾驶任务。在未来，将会以本文模型

为基础，探索面向道路场景的多类别目标语义分

割与实例分割问题，以及研究以多帧图像和视频

序列为数据的基于时序的道路可行驶区域检测

研究，以应对复杂多变的道路交通环境，进一步

服务于智能驾驶辅助系统以及自动驾驶任务。
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