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摘　 要:在自动驾驶领域ꎬ通过对道路场景进行高质量的语义分割ꎬ可以为自动驾驶汽车的安全行驶提供重要保障.近
年来ꎬ随着自动驾驶技术的不断进步ꎬ人们对语义分割模型在尺寸、计算成本和分割精度等方面的要求也日益提高ꎬ这
促使研究者们探索更为先进的算法.首先介绍了语义分割技术在深度学习快速发展下取得的显著进展与不足ꎬ从而引

出基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法.相较于传统的深度学习算法ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 具备全面理解复杂场景中上下

文关系的能力ꎬ尤其在处理多对象和复杂环境时表现出显著优势.接着ꎬ根据不同的特征处理策略和模型架构ꎬ将基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法分为四类:基于全局特征提取的方法、基于局部特征增强的方法、基于混合架构

的方法以及基于自监督学习的方法.最后ꎬ分析和对比了每类方法的代表性算法ꎬ概括总结了各类方法的技术特点和优

缺点.
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　 　 图像语义分割技术在实际应用中广泛存在ꎬ典型

应用场景包括医学图像识别[１]和自动驾驶[２] 等领域.
其中ꎬ针对道路场景的语义分割技术是自动驾驶的核

心之一ꎬ通过将采集到的道路场景图像中的每个像素

划分到对应的类别ꎬ实现图像的像素级分类[３] .在自

动驾驶系统中ꎬ环境信息的处理至关重要ꎬ需要高水

平的道路场景语义分割技术为智能车辆提供关键的

路况信息ꎬ从而确保自动驾驶汽车的安全行驶.因此ꎬ
随着技术的进步ꎬ语义分割的应用需求在复杂道路场

景中不断增长ꎬ成为当前研究的热点.
随着深度学习的快速发展ꎬ语义分割技术取得了

显著进展ꎬ尤其是在数据集和模型架构的丰富性方

面.例如ꎬ卷积神经网络(ＣＮＮ) [４] 在早期的语义分割

任务中取得了良好的效果ꎬ但传统 ＣＮＮ 在捕捉长距

离依赖和全局上下文信息方面存在不足ꎬ导致物体边

界不清晰.在处理不同尺度物体时ꎬ特征融合困难ꎬ难
以有效提取多尺度信息ꎻ并且在复杂场景中ꎬ对遮挡、
光照变化和背景杂乱的适应能力较差.这些局限性促

使研究者们探索更先进的模型和方法ꎬ如基于 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ[５]的模型.这些模型利用自注意力机制去捕捉

图像中的全局上下文信息以建模准确的长距离依赖

关系ꎬ从而提升分割的准确性和鲁棒性.此外ꎬＴｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 的灵活性使其能够处理不同尺度的特征ꎬ适应

复杂的道路场景ꎬ提升对动态对象的识别能力.
在自动驾驶领域中ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景

语义分割方法仍在不断发展中ꎬ尚未形成全面的综述

性文献.因此ꎬ本文旨在关注基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路

场景语义分割的研究进展ꎬ系统总结当前的技术方

法、应用实例及其面临的挑战.同时ꎬ本文还将探讨未

来的研究方向ꎬ以期为相关领域的研究者提供参考和

启发.

１　 道路场景语义分割的发展历史

１􀆰 １　 从传统方法到深度学习

道路场景语义分割是计算机视觉领域的一个关

键任务ꎬ旨在将图像中的每个像素分类为特定的语义

类别.这项技术在自动驾驶、智能交通系统及城市规

划领域具有广泛的应用前景.道路场景语义分割经历

了从传统方法[６￣８]到深度学习[９￣１２]主导的发展历程.传
统方法主要依赖手工设计的特征分类器ꎬ这些方法多

采用传统的图像处理技术ꎬ包括边缘检测、区域生长

和阈值分割等.在这些方法中ꎬ研究者们通常需要提

取图像的颜色、纹理和形状等特征ꎬ以便进行分类.这
些手工设计的特征在处理简单场景时效果较好ꎬ然而

在复杂环境中表现有限ꎬ且需要大量的人工参与ꎬ增
加了时间和成本.

深度学习时期ꎬ基于神经网络的语义分割方法逐

渐兴起.这些方法通过自动学习特征ꎬ显著减少了人

工干预ꎬ能够处理更复杂的视觉信息.这一时期出现

了多种基于神经网络的语义分割方法ꎬ发展出多尺度

特征融合[１３]、空间注意力机制[１４]等创新技术ꎬ能够有

效捕捉图像中的上下文信息ꎬ从而在复杂场景中实现

更好的分类效果ꎬ提升分割精度和鲁棒性.
１􀆰 ２　 基于深度学习的道路场景语义分割

随着深度学习技术的迅猛发展ꎬ尤其是卷积神经

网络(ＣＮＮ)的应用ꎬ道路场景语义分割算法经历了显

著的变革.这些算法能够有效处理复杂的视觉信息ꎬ
提供高精度的像素级分类.全卷积网络(ＦＣＮ) [１５]是第

一个将全卷积用于语义分割的模型ꎬ采用跳跃连接融

合多尺度特征ꎬ提升了分割精度.Ｕ￣Ｎｅｔ[１６]最初为医学

图像分割设计ꎬ其对称的编码器￣解码器结构同样适

用于道路场景分割ꎬ特别适合处理小样本数据.ＭＩＦ￣
Ｎｅｔ[１７]同样采用编码器￣解码结构来完成语义分割ꎬ在
编码部分利用分离策略和非对称卷积设计轻量型特

征提取结构ꎬ在解码部分引入通道注意力机制恢复特

征图尺寸和细节信息.ＤｅｅｐＬａｂ[１８] 系列通过引入空洞

卷积和条件随机场ꎬ增强了感受野和边界精细化.陈
晔等[１９]对 ＳＴＤＣ 网络进行改进ꎬ引入残差连接来更好

地融合多尺度语义信息ꎬ提出一种嵌入位置注意力模

块的空洞空间卷积池化金字塔(ＰＡ￣ＡＳＰＰ)来增强网

络对道路等特定区域的位置感知能力. Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ[２０]在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２１]基础上增加了生成物体二

进制掩码的分支ꎬ结合了实例分割和语义分割. ＰＳＰ￣
Ｎｅｔ[２２]和 ＨＲＮｅｔ[２３]等先进模型ꎬ通过金字塔池化和高

分辨率特征并行处理ꎬ进一步增强了场景理解能力.
然而ꎬ这些模型也存在一些局限性.首先ꎬ复杂的

网络结构导致较高的计算和内存需求ꎬ限制了它们在

实时应用中的可行性ꎻ其次ꎬ尽管这些模型在特定数

据集上表现出色ꎬ但其泛化能力在面对不同场景和条

件时可能不足ꎻ此外ꎬ许多现有模型依赖于大量标注
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数据ꎬ然而在实际应用中ꎬ获取高质量标注数据往往

是一个挑战.这些局限性促使研究者们探索更先进的

模型和方法ꎬ特别是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的技术ꎬ以提升

语义分割的性能和准确性.
１􀆰 ３　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型最初在自然语言处理(ＮＬＰ) [２４]

领域推出ꎬ但近年来逐渐在计算机视觉中崭露头角ꎬ
尤其是在语义分割任务中取得了显著进展.其引入的

自注意力机制能够有效捕捉输入数据中不同部分之

间的长距离依赖关系ꎬ使模型能够关注图像中的重要

区域ꎬ而不仅限于局部特征.此外ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 比传统

深度学习网络更擅长处理全局信息ꎬ能够全面理解复

杂场景中的上下文关系ꎬ特别是在多对象和高复杂度

环境中.通过不同层次的特征图融合ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 实

现了对多尺度信息的有效处理ꎬ这对于道路场景中物

体大小和形状的多样性至关重要.
基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型展现出优越的分割精度ꎬ

能够有效应对遮挡和光照变化等挑战ꎬ通过全局上下

文信息的建模提高物体识别和分类的准确性.这一转

变不仅推动了语义分割技术的发展ꎬ也为解决传统

ＣＮＮ 在处理复杂场景时的局限性提供了新的思路.
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的端到端学习能力进一步简化了传

统分割模型中的复杂预处理和后处理步骤ꎬ从而提升

了训练和推理的效率.

２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分

割方法

　 　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法ꎬ借助

其自注意力机制和全局上下文建模能力ꎬ为图像分割

任务带来了新的可能性.全局上下文建模主要通过自

注意力机制实现.
首先ꎬ模型接收一个输入序列(如图像特征)ꎬ每

个元素被表示为向量.对于序列中的每个元素ꎬ计算

其与所有其他元素的相关性ꎬ这通过生成查询(Ｑｕｅ￣
ｒｙ)、键(Ｋｅｙ)和值(Ｖａｌｕｅ)向量来完成.查询向量表示

当前元素ꎬ键向量表示其他元素ꎬ值向量则包含实际

信息.接着ꎬ计算查询与所有键的点积以获得注意力

分数ꎬ衡量相关性ꎬ并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将这些分数转

换为权重ꎬ归一化为概率分布.然后ꎬ利用获得的权重

对值向量进行加权求和ꎬ生成当前元素的上下文表

示ꎬ从而实现全局上下文建模.
与传统的深度学习网络相比ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能够获

取更多、更高级的语义信息ꎬ从而更精确地表达图像

中的内容.Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型架构如图 １ 所示[５] .

图 １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型架构[５](源于文献[５])

Ｆｉｇ.１　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ[５]

　 　 图 １ 中ꎬＩｎｐｕｔｓ 表示输入图像.Ｉｎｐｕｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 表

示将输入的图像通过嵌入层映射为固定维度的向量

(即序列)表示.Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ 表示将输入序列加

上位置编码ꎬ以保留位置信息.Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表

示多头注意力机制ꎬ用于捕捉输入序列中的全局依赖

关系.Ａｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ 表示对多头注意力的输出添加残差

连接ꎬ并进行归一化处理.Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ 表示前馈神经

网络ꎬ该网络由两个全连接层组成:第一个全连接层

作为隐藏层ꎬ用于提取输入特征的高级表示ꎻ第二个

全连接层作为输出层ꎬ将隐藏层的特征映射到目标输

出.Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｒｉｇｈｔ 表示将解码器的输入序列向右移动

一个位置ꎬ以避免目标序列的像素块直接看到自身ꎬ
从而实现自回归特性.Ｏｕｔｐｕｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 表示解码器

生成的目标序列的输入(如训练时的标签)通过嵌入

层转化为向量(即序列)表示.Ｍａｓｋｅｄ Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ 用于目标序列的自注意力计算ꎬ确保模型在生

成时只看到先前的输出.Ｌｉｎｅａｒ 表示解码器的输出通
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过一个线性层ꎬ将高维向量转换为所有像素块大小的

分布.Ｓｏｆｔｍａｘ 表示将线性层的输出转换为概率分布ꎬ
用于预测下一个像素块的概率.Ｏｕｔｐｕｔ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ 表

示最终的输出概率.
本文根据不同的特征处理策略和模型架构ꎬ将基

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法分为四类:基
于全局特征提取的方法、基于局部特征增强的方法、
基于混合架构的方法以及基于自监督学习的方法.
２􀆰 １　 基于全局特征提取的方法

基于全局特征提取的方法利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自

注意力机制识别和理解不同区域之间的关系ꎬ例如在

道路场景中理解行人、车辆和道路之间的空间关系.
从全局角度捕捉图像中的信息ꎬ能够在整个图像范围

内建立长距离的依赖关系ꎬ有效提高语义分割的精

度.通过全局特征提取ꎬ模型同时考虑图像中的所有

信息ꎬ理解整个场景的结构和语义ꎬ这对复杂的道路

场景尤其重要.
Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ[２５] 专门为语义分割设计ꎬ采用了标准

的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构ꎬ利用自注意力机制在全局范围内

建模图像特征ꎬ以充分捕捉图像中的长距离依赖关

系ꎬ增强对复杂场景的理解.然而ꎬ该模型通常具有较

高的计算复杂度ꎬ尤其是在处理高分辨率图像时.这
导致训练和推理时间较长ꎬ增加了对硬件资源的需

求.
ＤＥＴＲ[２６]将目标检测的框架扩展至语义分割ꎬ通

过引入可变形自注意力机制ꎬ能够有效提高目标检测

模型的性能和灵活性.Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ＤＥＴＲ 为未来的目

标检测研究提供了新的方向ꎬ展示了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在视

觉任务中的广泛应用潜力.尽管该方法在捕捉长距离

依赖关系和提供全局视野方面具有明显优势ꎬ但其计

算复杂度较高ꎬ限制了模型的应用场景.
在语义分割任务中ꎬＰＶＴ[２７] 采用金字塔结构ꎬ通

过自注意力机制在不同尺度上提取特征ꎬ增强了对各

种尺度物体的检测能力.这种方法可以在图像的密集

分区上训练ꎬ以实现高输出分辨率ꎬ这对于密集预测

至关重要.然而ꎬＰＶＴ 在处理高分辨率图像时的计算

复杂度高ꎬ且需要大量的训练数据.
ＶｉＴ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[２８] 基于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架

构ꎬ在不同尺度上进行特征提取ꎬ并通过特征融合策

略整合这些信息ꎬ从而提高分割精度.该模型应用于

语义分割任务时ꎬ利用全局自注意力机制实现高效特

征提取ꎬ但超参数调整过程复杂ꎬ需要大量实验来优

化性能.
ＳＥＴＲ[２９]将输入图像视为一个序列ꎬ采用全局自

注意力来处理图像特征ꎬ有效捕捉全局上下文信息和

长距离依赖ꎬ并通过简单的特征转换层进行分割.这
种方法能够更灵活地处理复杂场景ꎬ提高分割精度.
然而ꎬ该方法在处理高分辨率图像时ꎬ模型计算量较

大以至于模型达到收敛时所需的训练时间较长.５ 个

代表模型的比较如表 １ 所示.
表 １　 基于全局特征提取的代表方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

方法 年份 特点 优点 缺点

Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ[２５] ２０２１
通过图像块的输出嵌入获取类别
标签ꎬ采用点对点线性解码器和
掩码 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器.

有效利用全局信息ꎬ在大模型和
小图块尺寸配置下表现好.

对计算资源需求较高ꎬ限制在某些
特定场景中的应用.

ＤＥＴＲ[２６] ２０２０ 通过让注意力模块仅关注参考点
周围的一小组关键采样点.

在小物体检测上表现好ꎬ并且训
练时收敛速度快.

对关键采样点的选择和设置提出更
高的要求ꎬ增加了模型的复杂性.

ＰＶＴ[２７] ２０２１ 通过在图像的密集分区上训练ꎬ
实现高分辨率输出.

能够直接替代卷积神经网络ꎬ分
割精度高.

依赖于精确的设计和实现ꎬ模型对
计算资源的需求高.

ＶｉＴ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[２８] ２０２２
通过通道连接融合不同特征图ꎬ
并设计一个维度注意力模块聚合
图像特征上下文信息.

模型性能表现好ꎬ分割任务实现
了优越的平均交并比.

对计算资源的需求较高ꎬ增加了模
型的复杂性.

ＳＥＴＲ[２９] ２０２１ 在每一层中建模全局上下文ꎬ并
设计了一种简单的解码器.

在分割测试中ꎬ性能表现上具有
显著优势.

对计算资源的需求较高ꎬ在实际应
用中处理大规模图像时效率低.

　 　 以 ＳＥＴＲ[２９] 为例ꎬＳＥＴＲ 模型利用自注意力机制

来有效捕捉图像中的全局上下文信息ꎬ从而提升语义

分割的性能.实现过程中ꎬ图像被划分为多个像素块 /
补丁(Ｐａｔｃｈ)ꎬ并通过线性变换编码为特征向量.在每
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个补丁中ꎬ模型计算其与其他补丁的相似度ꎬ生成注

意力权重ꎬ从而确定各补丁在特征表示中的重要性.
这些权重经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化后ꎬ用于对所有补丁的

特征进行加权求和ꎬ形成新的特征表示.ＳＥＴＲ 还采用

多头注意力机制ꎬ通过在多个子空间中独立计算注意

力ꎬ增强模型的表达能力.ＳＥＴＲ 模型架构如图 ２ 所示.

图 ２　 ＳＥＴＲ 模型架构[２９](源于文献[２９])

Ｆｉｇ.２　 ＳＥＴＲ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ[２９]

２􀆰 ２　 基于局部特征增强的方法

基于局部特征增强的方法利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自

注意力机制ꎬ结合局部特征与全局上下文信息ꎬ以提

升道路场景语义分割的能力.这种方法特别适合处理

复杂和细粒度的图像分割任务ꎬ能够有效捕捉图像中

的细微局部信息ꎬ同时保持全局上下文的理解.局部

特征增强方法强调多尺度特征的融合ꎬ通过从不同网

络层提取特征并进行融合ꎬ以在保持局部细节的同时

获取全局信息ꎬ尤其在包含多种元素的复杂道路场景

中表现突出.此外ꎬ自注意力机制的应用使模型能够

关注重要的局部区域ꎬ并根据上下文动态调整注意力

权重ꎬ从而更好地理解局部区域的重要性及其与其他

区域的关系.
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３０]引入了“移动窗口”自注意力

机制ꎬ通过限制为不重叠的本地窗口ꎬ同时允许跨窗

口连接ꎬ模型能够在不同层次上处理图像特征ꎬ从而

有效捕捉局部和全局信息ꎬ提升了复杂道路场景中的

分割性能.尽管该方法在细粒度分割和上下文理解方

面具有显著优势ꎬ但也面临较高的计算开销和模型复

杂性等挑战ꎬ其泛化能力在特定应用场景下仍需进一

步验证.
ＰＶＴｖ２[３１]继承了 ＰＶＴ 的结构ꎬ该模型使用局部

特征增强和金字塔结构ꎬ优化了多尺度特征提取过

程.同时ꎬ使用自注意力机制可以有效捕捉全局上下

文信息ꎬ保持较低的计算成本.模型适用于多种视觉

任务ꎬ如目标检测和语义分割.尽管 ＰＶＴｖ２ 在多个基

准数据集上展现了优越的性能ꎬ但在处理高分辨率图

像时的计算复杂度仍然较大.
ＵＮｅｔＦｏｒｍｅｒ[３２]结合使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣

ｅｒ 架构ꎬ通过引入多尺度特征融合和自注意力机制ꎬ
同时进行局部特征提取和全局上下文建模ꎬ有效捕捉

图像的细节和上下文信息ꎬ该模型适用于医学图像分

割和自动驾驶下的语义分割任务.然而ꎬ其在数据稀

缺场景下的表现不佳ꎬ需要大量实验来优化性能.
ＴｒａｎｓＢＴＳ[３３]结合了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 Ｕ￣Ｎｅｔ 的思想ꎬ

通过引入与模态相关的交叉注意力机制ꎬ有效整合不

同医学成像模态的信息ꎬ从而提高分割的准确性和可

靠性.该方法通过局部特征提取和全局上下文建模进

行医学图像分割ꎬ同时适用于道路场景语义分割任

务.尽管该方法在多个图像数据集上表现出色ꎬ但模

型对大量高质量标注数据的依赖限制了其在数据稀

缺场景下的有效性.
ＧＣＶｉＴ[３４]在 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中引入了局部和

全局自注意力机制ꎬ能够更好地建模图像中不同区域
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之间的关系ꎬ从而提升对复杂场景的理解能力ꎬ提高

细节捕捉能力和上下文理解.然而ꎬ在处理高分辨率

图像时ꎬ训练和推理时间会显著增加.５ 个代表模型的

比较如表 ２ 所示.
表 ２　 基于局部特征增强的代表方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

方法 年份 特点 优点 缺点

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３０] ２０２１
采用分层结构和移动窗口机制ꎬ
并且将自注意力计算限制在不重
叠的局部窗口内.

在处理图像时具有线性计算复杂
度ꎬ适用于多种视觉任务.

对大规模数据集的训练需求较高ꎬ
模型在某些应用场景中的实际部署
较难.

ＰＶＴｖ２[３１] ２０２２ 引入线性复杂度的注意力层、重
叠补丁嵌入和卷积前馈网络.

在分类、检测和分割等基础视觉
任务上表现出色.

模型训练的计算资源需求较高ꎬ尤
其在大规模数据集上.

ＵＮｅｔＦｏｒｍｅｒ[３２] ２０２２
选择轻量级 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为编码
器ꎬ设计高效的全局￣局部注意力
机制.

在运行速度和准确性上表现良
好.

对特定硬件的依赖性ꎬ在更复杂的
场景中可能面临性能瓶颈.

ＴｒａｎｓＢＴＳ[３３] ２０２３
将多模态图像按成像原理分为两
组ꎬ采用双分支混合编码器和模态
相关的交叉注意力机制提取特征.

具有优越的分割性能. 模型复杂性高ꎬ对计算资源的需求
较高.

ＧＣＶｉＴ[３４] ２０２３

结合全局上下文自注意力与标准
局部自注意力模块ꎬ使用改进的
融合倒残差块来增强模型的归纳
偏置.

在图像分类、物体检测和语义分
割任务上均取得了良好的结果.

模型复杂性高ꎬ对计算资源需求高ꎬ
影响在某些实时应用场景中的表
现.

　 　 以 ＧＣＶｉＴ[３４] 为例ꎬＧＣＶｉＴ 模型的自注意力机制

结合了全局上下文自注意力模块与标准局部自注意

力模块ꎬ旨在有效建模长短距离空间交互.在实现过

程中ꎬ查询生成器在每个阶段提取全局查询令牌ꎬ这
些令牌通过与局部键值表示的交互ꎬ捕捉图像中的长

距离信息.这种设计避免了传统方法中计算注意力掩

码或移动局部窗口的昂贵操作ꎬ从而提高了计算效

率.此外ꎬＧＣＶｉＴ 还引入了改进的融合倒残差块ꎬ增强

了模型的归纳偏置ꎬ使得特征提取更加精细和全面.
ＧＣＶｉＴ 模型架构如图 ３ 所示.

图 ３　 ＧＣＶｉＴ 模型架构[３４](源于文献[３４])

Ｆｉｇ.３　 ＧＣＶｉＴ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ[３４]

　 　 图 ３ 中ꎬＬｏｃａｌ ＭＳＡ 表示局部多头自注意力机制ꎬ
Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ 表示采用改进的 Ｆｕｓｅｄ￣ＭＢＣｏｎｖ 块作为下

采样操作ꎬＧｌｏｂａｌ Ｔｏｋｅｎ Ｇｅｎ 是用于提取全局查询令

牌的一种机制.
２􀆰 ３　 基于混合架构的方法

基于混合架构的方法结合了卷积神经网络

(ＣＮＮ)和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的优点ꎬ以提升道路场景语义

分割的性能.混合架构通常采用 ＣＮＮ 作为特征提取

的基础ꎬ利用卷积层高效捕捉局部特征ꎬ随后将提取

的特征传递给 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ以增强全局特征表示

能力.这种结构使模型能够在处理复杂场景时保持细

节信息ꎬ同时理解整体上下文.在特征融合策略上ꎬ通
过在不同层次上结合卷积层和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的输出ꎬ形
成丰富的特征表示ꎬ提升了分割精度和模型鲁棒性.

ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ[３５]结合了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与卷积层ꎬ采用

层次化结构ꎬ结合多尺度特征提取和轻量级 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ能够有效捕捉图像的全局和局部信息ꎬ
适用于高效的语义分割.但是ꎬ即使该模型是最轻量

的模型ꎬ对于一些边缘设备而言ꎬ仍可能存在计算和

存储资源的需求过高的问题ꎻ而且模型依赖于大量高

质量标注数据ꎬ在数据稀缺的情况下ꎬ其效果会受到

影响.

８９１
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ＴｒａｎｓＤｅｅｐＬａｂＶ３＋[３６] 结合了 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的特征

提取能力与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局上下文建模ꎬ将 ＡＳＰＰ
模块替换为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块ꎬ以增强特征提取能

力.该模型利用基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的通道与空间

融合注意力(ＣＳＦＡ)机制ꎬ提升了分割性能.
ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ[３７]将 ＶｉＴ 与 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构结合ꎬ通过引入

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ)来替换 Ｕ￣Ｎｅｔ 编码器中的卷

积层ꎬ实现高效的特征提取和分割ꎬ能够有效提取分

类所需的细节信息.但该模型的计算复杂度较高ꎬ特
别是在处理高分辨率图像时.

ＲＴＳ Ｒ￣ＣＮＮ[３８] 将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 集成到 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 框架中ꎬ在特征提取阶段通过增加通道间交互来

提高深度卷积网络的性能.其次ꎬ利用残差特征增强

模块(ＲＦＡ)和空洞空间金字塔池化(ＡＳＰＰ)来优化并

行特征金字塔网络(ＰＡＦＰＮ)ꎬ并引入平衡特征金字

塔模块(ＢＦＰ)来处理不同分辨率下的不平衡特征信

息ꎬ增强目标检测和语义分割性能ꎬ能够准确识别和

定位复杂道路场景中的物体.但 Ｒ￣ＣＮＮ 网络的计算

复杂度较高ꎬ整体计算量较大.
ＣＣＴＮｅｔ[３９]结合了卷积神经网络和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的

优势ꎬ通过紧凑的结构实现高效的特征提取.利用

ＣＮＮ 的局部特征提取能力和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局上下

文建模能力ꎬ能够有效处理复杂的道路图像数据ꎬ提
升分割精度.但该模型在处理高分辨率图像时ꎬ具有

较高的计算复杂度ꎬ需要花费大量的计算资源和时

间.５ 个代表模型的比较如表 ３ 所示.
表 ３　 基于混合架构的代表方法

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

方法 年份 特点 优点 缺点

ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ[３５] ２０２１
采用新颖的分层结构 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编
码器ꎬ输出多尺度特征ꎬ解码器设计
简单.

轻量化设计提升了分割效率. 在处理复杂场景时的表现不如一
些更复杂的模型.

ＴｒａｎｓＤｅｅｐＬａｂＶ３＋[３６] ２０２４
用 Ｓｗｉｎ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块替换了 ＡＳＰＰ
模块ꎬ采用基于 ＣＢＡＭ 注意力机制
的通道和空间融合注意力机制.

显著提升了小目标的检测性
能. 计算成本较高.

ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ[３７] ２０２４
将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的输出与内部注意特
征链接到相应的解码层ꎬ通过双线
性聚合池化融合提取的特征信息.

分割精度高、效果好. 复杂结构导致计算成本增加.

ＲＴＳ Ｒ￣ＣＮＮ[３８] ２０２３
在特征提取阶段采用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３
＿ＥＣＡꎬ在特征融合部分引入 ＧＲ￣
ＰＡＦＰＮ.

提高了小目标检测的准确性
和整体性能

模型复杂性增加了计算资源需求.

ＣＣＴＮｅｔ[３９] ２０２４ 采用编码器￣解码器结构ꎬ基于高效
的交叉自注意力构建解码器.

能够实现高效的特征提取和
轻量化设计. 计算复杂度高、资源消耗较大.

　 　 以 ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ[３５]为例ꎬＳｅｇＦｏｒｍｅｒ 模型在编码器部

分设计了一种分层注意力机制ꎬ以捕捉图像的多尺度

特征. 接着ꎬ ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ 通过轻量级的多层感知机

(ＭＬＰ)解码器来聚合来自编码器不同层的信息ꎬ有效

结合局部注意力和全局注意力ꎬ以生成强大的特征表

示.这种简单而高效的设计使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在语义分

割任务中表现出色ꎬ同时保持了较低的参数量. Ｓｅｇ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 模型架构如图 ４ 所示.

图 ４　 ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ 模型架构[３５](源于文献[３５])

Ｆｉｇ. ４　 ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ[３５]
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　 　 图 ４ 中ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示优化的自注

意力机制ꎬＭｉｘ￣ＦＦＮ 表示混合前馈网络ꎬＯｖｅｒｌａｐｐｅｄ
Ｐａｔｃｈ Ｍｅｒｇｉｎｇ 表示特征融合策略.
２􀆰 ４　 基于自监督学习的方法

基于自监督学习的方法在道路场景语义分割中ꎬ
通过减少对标注数据的依赖ꎬ利用未标注数据进行训

练ꎬ从而提升模型性能.这种方法显著降低了对大量

像素级标注的需求ꎬ同时能够更有效地利用可用数

据.自监督学习是一种无监督学习形式ꎬ通过自动生

成标签ꎬ使模型从未标注的数据中学习特征ꎬ通常依

赖于数据本身的结构和特性.模型可以通过设计辅助

任务ꎬ如图像重建和对比学习ꎬ来提取有用的特征.
ＤＩＮＯ[４０](一种无标签的自蒸馏方法)展示了自

监督学习在特征提取和语义分割任务中的有效性.该
方法通过利用类感知的相似性ꎬ增强模型对不同类别

的理解ꎬ从而在缺少详细标注的情况下实现更准确的

分割.引入语义引导机制ꎬ使模型能够更好地利用未

标记数据和弱标注信息ꎬ从而提升分割精度.尽管该

方法在减少标注需求和利用未标注数据方面具有明

显优势ꎬ但任务设计的复杂性和训练稳定性仍然是其

面临的挑战.
ＢＥＩＴ[４１]通过自监督学习任务生成图像的视觉表

征ꎬ将原始图像“标记化”为视觉标记.然后随机屏蔽

一些图像补丁并将它们输入到主干 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中.在
预训练 ＢＥＩＴ 编码器之后ꎬ通过在预训练编码器上附

加任务层来直接微调下游任务的模型参数ꎬ适用于多

种视觉任务ꎬ包括语义分割.然而ꎬ模型的超参数调整

过程较为复杂ꎬ这在实际应用中可能会增加工作量.
Ｌ￣ＭＡＥ[４２]通过对输入图像进行遮蔽并重建未遮

蔽部分来学习图像特征ꎬ利用标签中的现有信息生成

完整的标签.采用将标签和相应图像堆叠的融合策

略ꎬ提出了 Ｉｍａｇｅ Ｐａｔｃｈ Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ 算法以补充掩模

重建过程中的缺失信息ꎬ适用于后续的分割任务.然
而ꎬ该方法对数据质量的依赖较高ꎬ若原始数据集存

在噪声或标注不准确ꎬ可能会影响增强效果和最终的

分割性能.
Ｇ￣ＳｉｍＣＬＲ[４３]结合了伪标签技术ꎬ通过引导投影

优化对比学习过程ꎬ提升模型在无标签数据上的特征

学习能力.与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结合应用于自监督学习任

务ꎬ增强特征提取能力.Ｇ￣ＳｉｍＣＬＲ 在自监督学习中取

得了积极成果ꎬ但模型对伪标签的质量要求很高.
Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[４４] 通过自监督学习的方

法ꎬ利用上下文信息增强特征表示.通过协同学习策

略ꎬ利用多个视角的信息进行模型训练ꎬ从而增强对

复杂道路图像数据的特征学习能力ꎬ适用于图像分割

和其他视觉任务.然而ꎬ模型的协同训练对数据质量

要求较高ꎬ若输入数据存在噪声或标注不准确ꎬ可能

影响最终结果的准确性.５ 个代表模型的比较如表 ４
所示.

表 ４　 基于自监督学习的代表方法

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ

方法 年份 特点 优点 缺点

ＤＩＮＯ[４０] ２０２１ 设计动量编码器ꎬ进行多裁剪和
小块处理. 具有强大的特征表达能力. 需要合理的训练策略和架构设计才

能发挥其优势.

ＢＥＩＴ[４１] ２０２１
将原始图像“标记化”为视觉标
记ꎬ并随机掩蔽一些图像块ꎬ通过
主干变换器进行训练.

具有良好的特征学习能力和灵活
性.

对掩蔽策略和训练数据的选择有一
定依赖ꎬ影响其在特定任务上的表
现.

Ｌ￣ＭＡＥ[４２] ２０２２
采用融合策略ꎬ将标签与对应图
像叠加为融合图ꎬ并提出了图像
块补充算法.

在数据集补全方面表现出色ꎬ能
有效提升模型性能.

依赖于标签质量和掩蔽策略ꎬ且在
特定应用场景中仍需验证其通用
性.

Ｇ￣ＳｉｍＣＬＲ[４３] ２０２０ 使用去噪自编码器生成的潜在空
间表示进行聚类ꎬ获得伪标签.

在不依赖大量标注数据的情况
下ꎬ能够提升模型的表示能力.

效果受到聚类质量和去噪自编码器
性能的影响.

Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[４４] ２０２４
引入灵活的共训练程序ꎬ能够利
用多个标注的通用数据集进行训
练.

模型的适应性和泛化能力方面表
现出色.

效果依赖于数据集的质量和任务间
的知识共享效率.

　 　 以 ＢＥＩＴ[４１] 为例ꎬＢＥＩＴ 模型采用自注意力机制ꎬ
通过掩蔽图像建模任务来预训练视觉变换器.具体而

言ꎬ模型首先将原始图像“标记化”为视觉标记ꎬ并将

其划分为多个图像块(例如 １６×１６ 像素).在预训练过

００２
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程中ꎬ随机掩蔽一些图像块后ꎬ将其输入到主干变换

器中.自注意力机制在此过程中发挥关键作用ꎬ它能

够动态地关注输入特征的不同部分ꎬ计算块之间的相

似性ꎬ从而在重建过程中恢复被掩蔽的视觉标记.通
过这种方式ꎬＢＥＩＴ 利用自注意力机制有效地捕捉图

像的全局上下文信息ꎬ提升了特征表示的质量.预训

练完成后ꎬ模型可以通过附加任务层直接在下游任务

上进行微调ꎬ实现图像分类和语义分割等任务时的竞

争性表现.ＢＥＩＴ 模型架构如图 ５ 所示.

图 ５　 ＢＥＩＴ 模型架构[４１](源于文献[４１])

Ｆｉｇ.５　 ＢＥＩＴ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ[４１]

　 　 图 ５ 中ꎬＴｏｋｅｎｉｚｅｒ 表示将输入图像转换为模型可

以处理的格式ꎬＶｉｓｕａｌ Ｔｏｋｅｎｓ 表示将输入图像分割成

小块后生成的离散表示ꎬＢｌｏｃｋｗｉｓｅ Ｍａｓｋｉｎｇ 表示 ＢＥＩＴ
预训练过程中采用的一种策略ꎬＭａｓｋｅｄ Ｉｍａｇｅ Ｍｏｄｅｌ￣
ｉｎｇ Ｈｅａｄ 表示用于处理掩蔽图像建模任务的特定网

络组件.

３　 道路场景数据集及性能评价

３􀆰 １　 道路场景数据集

研究道路场景的大量人员首先通过实地拍摄和

合成数据的方式收集图像和视频ꎬ以确保数据的多样

性.接下来ꎬ对于小规模数据集ꎬ采用手动标注方式以

确保高准确性ꎻ而对于大规模数据集ꎬ则利用众包平

台将任务分配给大量用户进行标注.接着ꎬ使用去噪

声和标准化过程对数据进行清理与处理.随后ꎬ将数

据集划分为训练集、验证集和测试集三部分.通过这

些步骤ꎬ研究人员构建出高质量的道路场景数据集.
高质量道路场景数据集如表 ５ 所示.

表 ５　 道路场景数据集

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｏａｄ ｓｃｅｎｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 类别数 样本数 地区 环境

ＫＩＴＴＩ[４５] １０ ４０ ０００ 德国、美国 白天

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ[４６] ３４ ２０ ０００ 法国、德国和瑞士 春、夏、秋

Ｃａｍｖｉｄ[４７] ３２ ７００ 欧洲 白天

Ａｐｏｌｌｏ Ｓｃａｐｅ[４８] ２８ １４２ ９０６ 中国 复杂天气

ＢＤＤ１００Ｋ[４９] １０ １０ ０００ 世界上多个城市 多种场景

ＮｕＳｃｅｎｅｓ[５０] ２３ １ ４００ ０００ 波士顿和新加坡 白天

Ｍａｐｉｌｌａｒｙ Ｖｉｓｔａｓ[５１] ６６ ２５ ０００ 欧洲、美洲、亚洲、非洲和
大洋洲

复杂天气

ＡＤＥ２０Ｋ[５２] １５０ ２０ ２１０ 美国和加拿大 白天

ＣＯＣＯ ２０１７[５３] ８０ １１８ ２８７ 美国 多种场景

１０２
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３􀆰 ２　 性能评价指标

语义分割性能的评价指标主要用于衡量模型在

图像中对不同物体类别的分割效果.常用准确度和运

算速度两个指标评估分割网络的性能.
准确度:在道路场景语义分割任务中ꎬ一些研究

者使用像素准确率(ＰＡ)及其平均值(ｍＰＡ)来评估像

素级语义分割性能的好坏.此外ꎬ另一些研究者则使

用平均交并比(ｍＩｏＵ)作为评价模型效果的重要参

考ꎬ来评估语义分割模型的性能.ｍＩｏＵ 通过先计算所

有类别的交并比(ＩｏＵ)ꎬ然后取平均得到.其中ꎬＩｏＵ 通

过计算[模型正确预测的样本数量] / [真实样本数量

＋预测样本数量￣正确预测的样本数量]得到.这一方

法有效地综合了模型的分割效果ꎬ帮助评估其在实际

应用中的表现.
运算速度:在道路场景语义分割任务中ꎬ运行时

间是一个非常重要的性能标准.运行时间反映语义分

割任务的实时性.通常使用单位时间内(１ 秒)能够处

理的图像帧数(ＦＰＳ)来间接评估计算速度.ＦＰＳ 通过

训练一轮时所处理的图像数据除以所用时间获得.
３􀆰 ３　 算法性能对比

本文对基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割网

络进行分析ꎬ主要从平均交并比 ｍＩｏＵ 和平均准确率

ｍＰＡ 两个方面评估网络性能ꎬ对道路场景语义分割

的结果进行深入探讨.这些分割方法的对比如表 ６ 所

示.

表 ６　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｃｅｎｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

方法 分类 主干网络
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ

(ｍＩｏＵ(％))
ＡＤＥ２０Ｋ

(ｍＩｏＵ(％))
ＣＯＣＯ ２０１７
(ｍＰＡ(％))

Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ[２５]

ＤＥＴＲ[２６]

ＰＶＴ[２７]

ＳＥＴＲ[２９]

全局特征提取

ＶｉＴ￣Ｌ / １６ ８１􀆰 ３ ５３􀆰 ６３

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＤＣＮ ５４􀆰 ４

ＰＶＴ￣Ｌａｒｇｅ ４４􀆰 ８ ６１􀆰 ９

Ｔ￣Ｌａｒｇｅ ８２􀆰 １５ ５０􀆰 ２８

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３０]

ＰＶＴｖ２[３１]

ＵＮｅｔＦｏｒｍｅｒ[３２]

ＧＣＶｉＴ[３４]

局部特征增强

Ｓｗｉｎ￣Ｌ ５３􀆰 ５ ５１􀆰 １

ＰＶＴｖ２￣Ｂ５ ４８􀆰 ７ ６５􀆰 ７

ＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＶｉＴ ８４􀆰 １

ＧＣＶｉＴ￣Ｂ ４９􀆰 ２ ６９􀆰 ２

ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ[３５]

ＴｒａｎｓＤｅｅｐＬａｂＶ３＋[３６]

ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ[３７]

ＲＴＳ Ｒ￣ＣＮＮ[３８]

ＣＣＴＮｅｔ[３９]

混合架构

ＭｉＴ￣Ｂ５ ８４􀆰 ０ ５１􀆰 ８

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ ８４􀆰 ９ ５５􀆰 １

ＶｉＴ ８７􀆰 ３

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ ８６􀆰 ５６

ＲｅｓＮｅｔ￣１８ ８３􀆰 ３９

ＤＩＮＯ[４０]

ＢＥＩＴ[４１]

Ｌ￣ＭＡＥ[４２]

Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[４４]

自监督学习

ＶｉＴ￣Ｂ / ８ ８０􀆰 １ ４４􀆰 １

ＢＥＩＴ￣Ｂ ４７􀆰 ７

ＶｉＴ ８５􀆰 ６

Ｓｗｉｎ￣Ｌ ８１􀆰 ６ ４６􀆰 ３
注:表 ６ 中空白处表示模型没有在该数据集进行测试.

　 　 从表 ６ 可以看出ꎬ针对道路场景语义分割ꎬ基于

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集ꎬＳｅｇｍｅｎｔｅｒ、ＳＥＴＲ、ＵＮｅｔＦｏｒｍｅｒ、Ｓｅｇ￣
Ｆｏｒｍｅｒ、 ＴｒａｎｓＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋、 ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ、 ＲＴＳ Ｒ￣ＣＮＮ、
ＣＣＴＮｅｔ、ＤＩＮＯ、Ｌ￣ＭＡＥ 和 Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

的平均交并比 ｍＩｏＵ 值均达到了 ８０％以上ꎬ表明这些

模型在识别和分割不同类别的对象方面表现良好ꎬ能
够有效地处理复杂的道路场景ꎬ满足实际应用的需

求.其中ꎬ基于混合架构的方法:ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ、ＴｒａｎｓＤｅｅｐ￣

ＬａｂＶ３＋、ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ、ＲＴＳ Ｒ￣ＣＮＮ、ＣＣＴＮｅｔ 的 ｍＩｏＵ 值相

对较好ꎬ特别是 ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ 的 ｍＩｏＵ 值达到了 ８７􀆰 ３ꎬ这
表明基于混合架构的方法在捕捉细节和全局上下文

信息方面具有显著优势ꎬ展现出很好的发展前景ꎬ为
未来自动驾驶和智能交通系统的研究提供了强大的

解决方案.
基于 ＡＤＥ２０Ｋ 数据集ꎬ Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ、 ＰＶＴ、 ＳＥＴＲ、

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＰＶＴｖ２、ＧＣＶｉＴ、ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ、ＴｒａｎｓＤｅｅ￣

２０２
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ｐＬａｂＶ３＋、ＤＩＮＯ、ＢＥＩＴ 和 Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

的 ｍＩｏＵ 值在 ４４ 到 ５６ 之间ꎬ这是由于 ＡＤＥ２０Ｋ 数据

集包含多种场景ꎬ涵盖城市、农村、室内等多种环境ꎬ
并且包含较多的语义类别ꎻ虽然类别丰富ꎬ但在道路

场景的细节上标注不够精细.相较之下ꎬＣｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数

据集专注于城市街道场景ꎬ聚焦于与城市交通相关的

类别ꎬ更加关注道路场景细节ꎬ提供高质量的像素级

标注ꎬ特别适合城市道路场景的研究.
基于 ＣＯＣＯ ２０１７ 数 据 集ꎬ ＤＥＴＲ、 ＰＶＴ、 Ｓｗｉｎ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＰＶＴｖ２ 和 ＧＣＶｉＴ 网络中ꎬＧＣＶｉＴ 的平均

准确率 ｍＰＡ 值达到了 ６９􀆰 ２ꎬ这表明 ＧＣＶｉＴ 网络在该

数据集上的表现优于其他模型ꎬ显示出其在道路场景

分割任务中的相对优越性.
针对运算速度ꎬ大部分文献并未专门做对比分

析ꎬ因此本文仅列出包含有该指标的几种代表性算

法ꎬ如表 ７ 所示.鉴于各算法在模型训练和测试时的

硬件配置、网络参数设置等各不相同ꎬ因此表格中的

ＦＰＳ 指标横向对比价值不大ꎬ仅供参考.
表 ７　 算法速度分析

Ｔａｂｌｅ ７　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｐｅｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ

方法 主干网络
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ＡＤＥ２０Ｋ ＣＯＣＯ ２０１７

ＦＰＳ ｍＩｏＵ(％) ＦＰＳ ｍＩｏＵ(％) ＦＰＳ ｍＰＡ(％)

ＤＥＴＲ[２６] ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＤＣＮ １９ ５４􀆰 ４

ＳＥＴＲ[２９] Ｔ￣Ｌａｒｇｅ ０􀆰 ５ ８２􀆰 １５ ５􀆰 ４ ５０􀆰 ２８

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３０] Ｓｗｉｎ￣Ｌ ６􀆰 ２ ５３􀆰 ５ ９􀆰 ９ ５１􀆰 １

ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ[３５] ＭｉＴ￣Ｂ５ ２􀆰 ５ ８４􀆰 ０ ９􀆰 ８ ５１􀆰 ８
注:表 ７ 中准确度数据和表 ６ 一致ꎻ表 ７ 中空白处表示模型没有在该数据集进行测试.

４　 总结与展望

　 　 本文介绍了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分

割方法ꎬ根据不同的特征处理策略和模型架构ꎬ将基

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法分为四类:基
于全局特征提取的方法、基于局部特征增强的方法、
基于混合架构的方法以及基于自监督学习的方法ꎬ概
括总结了各类方法的技术特点和优缺点ꎬ分析对比了

这些主流分割方法在不同数据集上的性能指标及分

割效果.
与基于深度学习的传统道路场景语义分割算法

相比ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法更擅

长处理全局信息ꎬ能够全面理解复杂场景中的上下文

关系ꎬ具有获取多对象和高复杂度环境中更多、更高

级的语义信息的优势ꎬ能够更精确地表达图像中的内

容ꎬ展现出良好的发展前景.
４􀆰 １　 存在的问题

首先ꎬ在处理高分辨率图像时ꎬ计算量较大且计

算复杂度较高ꎬ尤其是在处理大规模数据集时ꎬ模型

训练和推理的时间成本显著增加.同时ꎬ模型的超参

数调整过程可能较为烦琐ꎬ需要进行多次实验以优化

性能ꎬ这会极大影响实际应用中的部署ꎻ其次ꎬ部分模

型对局部特征的捕捉能力不足ꎬ可能导致在复杂场景

下的分割精度下降ꎻ再者ꎬ模型对数据标注的依赖较

大ꎬ训练数据的多样性和标注质量对模型性能影响显

著ꎬ尤其是在不同道路条件下ꎬ数据集的不足和标注

错误可能导致模型泛化能力降低.此外ꎬ模型的可解

释性仍然是一个亟待解决的问题ꎬ尤其是在自动驾驶

等安全要求较高的应用场景中ꎬ理解模型的决策过程

至关重要.
４􀆰 ２　 未来的发展方向

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法通常

需要大量的计算资源ꎬ这导致分割效率较低.因此ꎬ如
何在保持模型性能的同时提高分割效率ꎬ成为当前的

主要挑战.
未来ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的道路场景语义分割方法

可以朝以下几个方向发展:首先ꎬ探索更高效的模型

架构ꎬ以降低计算复杂度ꎬ例如引入新型的轻量化网

络结构或优化算法ꎻ其次ꎬ增强模型对局部特征的捕

捉能力ꎬ并结合多尺度特征融合技术ꎬ以提高在复杂

场景中的分割精度ꎻ此外ꎬ利用自监督学习和生成对

抗网络等技术ꎬ提升数据标注的效率和质量ꎬ进而增

强模型的泛化能力ꎻ最后ꎬ进一步研究模型的可解释

性ꎬ通过可视化技术或解释模型的方法ꎬ帮助理解模

型决策背后的逻辑ꎬ为安全要求较高的应用提供更好

的支持.

３０２
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＩＣＣＶ).ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ

４０２
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２０２１:９９９２￣１０００２.

[３１]ＷＡＮＧ Ｗ ＨꎬＸＩＥ Ｅ ＺꎬＬＩ Ｘꎬｅｔ ａｌ.ＰＶＴ ｖ２:Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｗｉｔｈ

ｐｙｒａｍｉｄ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｖｉｓｕａｌ Ｍｅｄｉａꎬ ２０２２ꎬ ８

(３):４１５￣４２４.

[３２]ＷＡＮＧ Ｌ ＢꎬＬＩ ＲꎬＺＨＡＮＧ Ｃꎬｅｔ ａｌ.ＵＮｅｔＦｏｒｍｅｒ:Ａ ＵＮｅｔ￣ｌｉｋｅ ｔｒａｎｓ￣

ｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅ

ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ

２０２２ꎬ１９０:１９６￣２１４.

[３３]ＬＩＮ Ｊ ＷꎬＬＩＮ Ｊ ＴꎬＬＵ Ｃꎬｅｔ ａｌ. ＣＫＤ￣ＴｒａｎｓＢＴＳ:Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣

ｄｒｉｖｅｎ ｈｙｂｒｉｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌｉｔｙ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｃｒｏｓｓ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ

ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ

２０２３ꎬ４２(８):２４５１￣２４６１.

[３４]ＨＡＴＡＭＩＺＡＤＥＨ ＡꎬＹＩＮ Ｈ ＸꎬＨＥＩＮＲＩＣＨ Ｇꎬｅｔ ａｌ.Ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｖｉ￣

ｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣

ｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ.ＨｏｎｏｌｕｌｕꎬＨａｗａｉｉꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０２３:１２６３３￣

１２６４６.

[３５]ＸＩＥ Ｅ ＺꎬＷＡＮＧ Ｗ ＨꎬＹＵ Ｚ Ｄꎬｅｔ ａｌ.ＳｅｇＦｏｒｍｅｒ:Ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ [ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ

Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２１ꎬ３４:１２０７７￣１２０９０.

[３６]ＡＩＬＩＮＧ ＤꎬＪＩＡＮＦＥＮＧ ＷꎬＳＨＡＮＧＺＨＥＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ.Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｅｇｍｅｎｔａ￣

ｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｏａｄ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓｉｇｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋[ Ｃ] / / ２０２４

９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ

(ＩＣＣＣＳ).ＩＥＥＥꎬ２０２４:１４９￣１５４.

[３７]ＺＨＯＵ ＮꎬＸＵ Ｍ ＭꎬＳＨＥＮ Ｂ Ｑꎬｅｔ ａｌ.ＶｉＴ￣ＵＮｅｔ:Ａ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｂａｓｅｄ ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏａｓｔａｌ ｗｅｔｌａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ ｓｐａ￣

ｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ

Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２４ꎬ１７:１９５７５￣１９５８７.

[３８]ＺＨＡＮＧ Ｇ ＲꎬＰＥＮＧ Ｙ ＭꎬＷＡＮＧ Ｈ.Ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈ￣

ｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＴＳ Ｒ￣ＣＮＮ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ

２０２３ꎬ２３(１４):６５４３.

[３９]ＷＵ Ｈ ＬꎬＺＥＮＧ Ｚ ＢꎬＨＵＡＮＧ Ｐꎬｅｔ ａｌ.ＣＣＴＮｅｔ:ＣＮＮ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｓｈａｐｅｄ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣

ｔｉｏｎ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２４ꎬ１７:１９９８６￣１９９９７.

[４０]ＣＡＲＯＮ ＭꎬＴＯＵＶＲＯＮ ＨꎬＭＩＳＲＡ Ｉꎬｅｔ ａｌ.Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｎ ｓｅｌｆ￣

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ [ Ｃ ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＩＣＣＶ).ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ

２０２１:９６３０￣９６４０.

[４１]ＢＡＯ ＨꎬＤＯＮＧ ＬꎬＰＩＡＯ Ｓꎬｅｔ ａｌ.Ｂｅｉｔ:Ｂｅｒｔ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓ￣

ｆｏｒｍｅｒｓ[Ｊ] .ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ:２１０６􀆰 ０８２５４ꎬ２０２１.

[４２]ＪＩＡ Ｊ ＲꎬＬＩＵ Ｍ ＹꎬＸＩＥ Ｊ Ｋ ꎬｅｔ ａｌ.Ｌ￣ＭＡＥ:Ｍａｓｋｅｄ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｒｅ

Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔｓ Ａｕｇｍｅｎｔｅｒ [ Ｊ ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ:

２２１１􀆰 １１２４２ꎬ２０２２.

[４３] ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹ ＳꎬＧＯＳＴＨＩＰＡＴＹ Ａ ＲꎬＰＡＵＬ Ｓ. Ｇ￣ＳｉｍＣＬＲ:Ｓｅｌｆ￣

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｕｉｄｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｐｓｅｕｄｏ ｌａｂｅｌ￣

ｌｉｎｇ[ Ｃ] / / ２０２０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ

(ＩＣＤＭＷ).ＳｏｒｒｅｎｔｏꎬＩｔａｌｙ:ＩＥＥＥꎬ２０２０:９１２￣９１６.

[４４] ＬＩ Ｑ ＹꎬＣＨＥＮ Ｙ ＳꎬＨＥ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２４ꎬ６２:１￣１８.

[４５] ＧＥＩＧＥＲ ＡꎬＬＥＮＺ ＰꎬＳＴＩＬＬＥＲ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｉｏｎ ｍｅｅｔｓ ｒｏｂｏｔｉｃｓ:Ｔｈｅ

ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔ[Ｊ] .Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１３ꎬ３２

(１１):１２３１￣１２３７.

[４６]ＣＯＲＤＴＳ ＭꎬＯＭＲＡＮ ＭꎬＲＡＭＯＳ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ

ｓｅｍａｎｔｉｃ ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ[ Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＮＶꎬ

ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:３２１３￣３２２３.

[４７]ＢＲＯＳＴＯＷ Ｇ ＪꎬＦＡＵＱＵＥＵＲ ＪꎬＣＩＰＯＬＬＡ Ｒ.Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ

ｉｎ ｖｉｄｅｏ:Ａ ｈｉｇｈ￣ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｄａｔａｂａｓｅ[ Ｊ] .Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣

ｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２００９ꎬ３０(２):８８￣９７.

[４８]ＨＵＡＮＧ Ｘ ＹꎬＣＨＥＮＧ Ｘ ＪꎬＧＥＮＧ Ｑ Ｃꎬｅｔ ａｌ.Ｔｈｅ ＡｐｏｌｌｏＳｃａｐｅ ｄａｔａｓｅｔ

ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ[Ｃ] / / ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ (ＣＶＰＲＷ).Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙꎬ

ＵＴ:ＩＥＥＥꎬ２０１８:１０６７￣１０６７６.

[４９]ＹＵ ＦꎬＣＨＥＮ Ｈ ＦꎬＷＡＮＧ Ｘꎬｅｔ ａｌ.ＢＤＤ１００Ｋ:Ａ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｄａｔａ￣

ｓｅｔ ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒ￣

ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｓｅａｔｔｌｅꎬ

ＷＡꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２０:２６３３￣２６４２.

[５０]ＣＡＥＳＡＲ ＨꎬＢＡＮＫＩＴＩ ＶꎬＬＡＮＧ Ａ Ｈꎬｅｔ ａｌ. ｎｕＳｃｅｎｅｓ:Ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ[ Ｃ] / / ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ).ＳｅａｔｔｌｅꎬＷＡꎬＵＳＡ:

ＩＥＥＥꎬ２０２０:１１６１８￣１１６２８.

[５１]ＮＥＵＨＯＬＤ ＧꎬＯＬＬＭＡＮＮ ＴꎬＢＵＬＯ Ｓ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｍａｐｉｌｌａｒｙ ｖｉｓｔａｓ

ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｓｃｅｎｅｓ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎ￣

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ). Ｖｅｎｉｃｅ: ＩＥＥＥꎬ

２０１７:５０００￣５００９.
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