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基于强化语义流场和多级特征融合的道路场景分割方法
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摘 要：自动驾驶是目前计算机视觉任务中难度较大的一类任务，而道路场景下的语义分割是自动驾驶

的核心技术之一。本文针对经典分割网络中分辨率恢复方式简单，导致细节信息不完整、目标边缘模糊

的问题，提出一种基于强化语义流场的上采样方法。该方法通过学习相邻特征图之间的语义流场，使生

成图语义信息更细致，边界处更清晰。同时针对道路场景中目标尺度变化处理困难、小目标难以识别的

问题，提出一种新的多级特征融合方法，充分融合深层语义信息与浅层细节信息，以适应不同尺度的目

标。本文采用 CamVid为数据集进行实验，并进行数据增强。实验表明本文提出的两种方法均显著提升

了准确度，整体网络与 PSPNet、Deeplabv3+等多种模型相比，准确率更高，分割效果更接近真实值。
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Abstract：Automatic driving is one of the most difficult tasks in computer vision， and semantic
segmentation in road scenes is one of the core technologies of automatic driving. This paper proposes an
upsampling method based on enhanced semantic flow field，which can make the semantic information of
the generated graph more detailed and the boundary clearer by learning the semantic flow field between
adjacent feature graphs. At the same time，aiming at the difficulty of processing target scale changes and
identifying small targets in road scenes，a new multi-level feature fusion method is proposed，which fully
integrates deep semantic information and shallow detail information to adapt to targets of different scales. In
this paper，CamVid is taken as the data set and data enhancement is carried out. Experiments show that
both methods proposed in this paper bring significant improvement in accuracy. Compared with PSPNet，
Deeplabv3+ and other models，the overall network has higher accuracy and the segmentation effect is
closer to the real value.
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引 言

语义分割是计算机视觉中一项具有挑战性的基本任务，其目的是通过为所有像素分配密集的标

签，将场景图像解析并分割成与语义类别相关联的不同图像区域。该技术的研究可广泛应用于自动驾

驶、无人机控制与应用、医学图像辅助分析、图像搜索和增强现实等领域。由于道路场景环境复杂多

变，目标种类繁多，信息非常复杂，给语义分割任务带来了极大的挑战，分割模型需要准确地划分出行

人、车辆、周围建筑物和道路，以便向机动车辆提供准确的信息。因此，性能良好的网络模型是决定当

前道路场景能否正确划分和信息能否正确反馈的关键。本文将从设计多级特征融合网络和强化语义

流场上采样两方面，提升网络模型的分割性能。

高层语义信息和低层空间信息本身具有差异性，采用直接相融的方式无法弥补低级特征的分辨率

和高级特征的语义差距。本文提出多级特征融合的方式，向低级特征中引入更多的语义信息，向高级

特征中引入更多的高分辨率信息，增强特征的丰富度，提升网络的识别能力。同时，由于道路场景中，

同一类别的目标往往会有不同的尺度，分割任务通常需要获得多尺度的特征信息处理目标的尺度变化

问题，因此在多级特征融合方法中引入并行的不同空洞率的空洞卷积，捕获不同尺度感受野下的语义

信息，多个不同尺度感受野的叠加，可以编码多尺度的空间上下文信息，加强多级特征融合网络对不同

尺度目标信息的处理能力。通过传统的上采样方法不断增大特征图的分辨率，直到恢复到原始输入图

像大小的方式通常会使分割结果图的空间细节信息不够完整，目标边缘分割模糊，很难达到精细化分

割的效果。本文提出基于强化语义流场的上采样模块代替传统的上采样方法，高效地学习 2个相邻特

征图之间的流场，有效地将高层特征融合到高分辨率的低层特征图中，生成高度语义化和细节信息丰

富的高分辨率特征图。

1 相关工作

1. 1 特征融合

所有层次的特征都有助于语义分割。编码部分输出的高级特征描述了输入图像的语义信息，有助

于图像区域的类别识别，即解决像素“是什么”的问题。而低级特征描述了输入图像的位置信息，解决

的是像素“在哪里”的问题，对于准确预测边界或细节至关重要。如何将二者有效地融合是一个值得探

究的问题。经典分割工作全卷积网络（Full convolutional network，FCN）［1］和 U‑Net［2］都采用直接相加

的策略融合高低层特征，物体检测中常用的特征金字塔网络［3］也采用了该策略。然而简单地将低级特

征与高级特征进行相加会引入噪声，导致不同层级特征难以进行更好地融合，分割结果差强人意。为

了改善特征融合的效果，很多工作网络提出了不同的优化特征融合策略。DFANet［4］编码阶段由 3个风

格一致的骨干网络构成，在解码阶段对同一骨干网络的高级特征与低级特征进行跨层融合，通过下一

级网络来优化上一级网络的输出特征，同时对不同骨干网络获取的高级特征和低级特征分别进行融

合；RefineNet［5］提出多路径细化网络，在每个上采样阶段引入了一个复杂的细化模块，利用低级视觉特

征来细化高级语义特征，然后采用跨层连接，融合高级语义特征和低级视觉特征以产生高分辨率分割

图；BiSeNet［6］双分支结构在融合空间分支和语义分支的特征时，考虑到高层语义信息与低层空间信息

的差异，引入特征融合模块（Feature fusion module，FFM）来有效地跨层融合特征，对于通道合并连接后

的特征，通过计算权重向量对其进行重新加权，实现特征选择和组合，进一步优化融合的特征；Ex‑
Fuse［7］网络在特征融合时，将高于当前层级的全部特征进行通道域的融合，然后通过语义嵌入分支（Se‑
mantic embedding branch，SEB）与当前层级的特征进行逐像素相乘，弥补低级与高级特征图之间的语义

与分辨率的差距，完善特征融合过程。
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1. 2 多尺度信息

语义分割任务通常需要多尺度特征信息来产生高质量的结果，模型如 PSPNet［8］、DeepLabv3［9］和
Deeplabv3+［10］，利用多尺度信息在多个场景分割基准上获得优异的结果。为了捕捉在多个尺度上的信

息，PSPNet［8］应用了一个金字塔池化模块（Pyramid pooling module，PPM），该模块包含多个不同比例的

平均池化层以收集不同尺度的有效上下文信息。DeepLabv3［9］受图像金字塔启发，使用多个具有不同采

样率的并行空洞卷积来捕获不同感受野的上下文信息。Deeplabv3+［10］在其基础上，设计了一个具有全

局平均池的空洞空间金字塔池化模块（Atrous spatial Pyramid pooling，ASPP）以捕捉图像的全局背景。

1. 3 分辨率增大

原始输入图像通过卷积神经网络进行语义分割时，最终输出的分割结果图像与原始输入图像的尺

寸应当保持一致。特征提取过程中，多个阶段的池化和卷积操作通常会将输出的特征图分辨率大小减

小为原来的
1
32，导致损失许多精细的图像结构。如何更好地恢复高分辨率特征图成为提升语义分割精

度的关键。线性插值是语义分割中提高特征图的分辨率的常用方法，即在原有图像像素的基础上，在

像素点之间采用合适的插值算法插入新的元素，基于双线性插值的上采样方法计算量较小，方法易于

实现，不需要对参数值进行训练。然而这种上采样方式很容易导致空间细节特征被忽略，甚至丢失一

些目标，不同区域之间边界模糊，难以实现精细化分割。

基于反卷积的上采样操作，是另一种生成高分辨率特征图的策略。反卷积也叫转置卷积，通过卷积

运算实现分辨率还原，由于卷积中含有权重参数，所以反卷积是一种可学习的方法，通过参数的学习实现

输出图像尽可能与原图像相似。在Y‑Net［11］、EANet［12］、LRUNet［13］和 Chen［14］等提出的网络中都有采用

反卷积来提高小特征图的分辨率。相比于插值的方法，反卷积操作对特征图的还原效果有所改善，能够

一定程度恢复部分丢失的特征信息，但仍然无法将丢失的浅层视觉特征恢复到令人满意的效果。

2 方法实现

2. 1 多级特征融合模块

高层语义信息和低层空间信息的不相容性是困扰语义分割领域的重要问题之一。一些网络在特

征融合过程中会保留低层特征，然后将其与上采样后的高层特征融合，但这种直接融合的方式会损害

网络的性能。本文提出了多级特征融合模块（Multilevel feature fusion module，MFFM），其网络结构如

图 1所示。

MFFM的融合策略是先逐渐将所有更高级别的特征融合后再与当前特征进行融合，不断地向低层

特征中引入语义信息，同时向高层特征中引入细节信息，实现低级特征与高级特征的对齐，使得融合后

图 1 MFFM网络结构图

Fig.1 MFFM module structure
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的特征中尽可能多地包含两种信息。这种融合方法可以表述为

fi+ 1= cat ( fi+ 1+ upsample ( fi+ 2 )+⋯+ upsample ( fi+ n ) ) （1）
fi= conv ( upsample ( fi+ 1 ) ) ∗fi （2）

对于当前特征 fi，将所有高于 fi+ 1的特征上采样到 fi+ 1的分辨率大小，然后与 fi+ 1一起进行通道域

的叠加，得到新的高层特征 fi+ 1，接下来通过 1个 stride=1，padding=1的 3×3卷积，压缩 fi+ 1的通道数

使其与低级特征 fi相同，由于低级特征 fi的尺寸是 fi+ 1的 2倍，所以调整通道数目后再将 fi+ 1进行 2倍上

采样，使这两种不同层级的信息可以进行逐像素相乘操作以达到对齐。

对融合后的特征通过 1×1卷积进行通道压缩，来减少通道冗余信息和减轻计算负担，然后采用多

路不同采样率大小的空洞卷积进行特征提取，分别是一个卷积核为 1×1的标准卷积和 3个采样率分别

为 6、12、18的空洞卷积，最后将得到的 4路输出特征进行通道域上的叠加融合。由于目标的尺度变化

问题是另一个影响分割结果的重要因素，不同采样率大小的空洞卷积能有效捕获多个尺度的感受野，

编码更多维度的语义信息，进而增强处理目标物体尺度变化的能力。MFFM不仅具有使得低级特征与

高级特征可以更好融合的功能，而且具有处理多尺度物体分割的作用。

2. 2 语义流场上采样模块

与传统的直接对解码器输出的特征图进行双线性插值、反卷积等操作来恢复特征图尺寸大小不

同，Li等［15］提出了一种基于语义流场的对齐模块（Flow alignment module，FAM）代替传统的上采样方

法，学习相邻层特征映射之间的语义流场，使高级特征被很好地融合到具有高分辨率的低级特征图中。

为了解决在恢复特征图分辨率过程中，由于现有上采样方式的不理想，导致分割目标的边界不够

清晰、区域细节信息不完整的问题，本文在 Li等［15］的研究基础上提出一种基于强化语义流场的特征对

齐模块（Channel‑attention flow alignment module，CFAM）代替传统的上采样方法，并将其以更有效的

方式嵌入到网络模型内。CFAM将来自相邻级别的特征图作为输入，通过评估它们之间的差异来学习

这 2个不同分辨率的网络层之间的语义流场，最后利用该语义流场将低分辨率特征图扭曲为高分辨率

特征图，解决语义由深层到浅层的无效传播引起的低精度问题。CFAM模块的结构如图 2所示。

2. 2. 1 语义流场生成

语义流场是通过将高分辨率特征和低分辨率特征有效结合而生成的，该流场将给出关于有效对齐这

2个特征图的动态指示。如何更有效地预测网络内部的语义流场对两个相邻层的特征对齐至关重要。

图 2 CFAM结构图

Fig.2 CFAM module structure
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在生成强化语义流场时，通过 1×1卷积将来自不同层级输入的特征图压缩到相同的通道深度，使

相邻的 2个特征图 Fi和 Fi+ 1具有相同的通道数目，对通道调整后的小分辨率特征图 Fi+ 1进行特征选

择。首先通过对特征图 Fi+ 1进行全局池化操作，生成含有全局上下文信息的 1× 1× C特征向量对特

征的学习进行指导。然后使用 ReLU激活函数对特征图的尺度进行平衡，防止梯度弥散，同时令数据范

围分布更加合理，将所生成的特征向量通过 Sigmoid函数进行范围压缩，得到 1组在 0~1之间的数值，

即数据的概率分布。最后将这组概率分布与 Fi+ 1相乘，加强重要特征，抑制无关特征，得到新的 Fi+ 1。
再通过一个双线性插值层将特征加强后的 Fi+ 1上采样到与高分辨率特征 Fi相同的大小，连接 Fi和
Fi+ 1，将连接得到的特征用作语义流场的学习。最后应用 5× 5的卷积层对合并的特征进行密集提取，

得到具有更强表征能力的语义流场 Δi∈ RHi× Wi× 2。上述步骤可以表示为

Δi= conv ( cat ( Fi，Fi+ 1 ) ) （3）
式中：cat ( · )表示通道域的合并操作；conv是 5× 5卷积层。这里卷积核的大小是经过多次实验测试

所得。

2. 2. 2 特征生成

在得到二维的语义流场 Δi后，利用该语义流场对低分辨率特征图 Fi+ 1进行特征扭曲映射，得到新的

高分辨率特征图 Fi，具体结构如图 3所示。图 3中最上方的二维网格即为语义流场，也就是偏移量，该偏

移量为高分辨率特征降采样到低分辨率语义特征提供了采样索引。根据这个索引 Δi，通过简单的加法运

算，将高分辨率特征图空间网格上的每个位置 pi对应到相邻的低分辨率特征图空间网格上的位置点 pi+ 1，

而由于低分辨率特征图和流场 Δi之间存在分辨率差距，对应的映射网格及其偏移应该减半，即图中第 1
幅图到第 2幅图的过程，紫色点为位置偏移，红色点即为对应得到的 pi+ 1，对应关系的计算公式为

pi+ 1=
pi+ Δi ( pi )

2 （4）

式中：Δi ( pi )为对应的坐标偏移；2代表采样倍率。

然后根据双线性采样机制，对 pi+ 1的 4个邻域（左上、右上、左下和右

下）进行线性插值，即图中的蓝色点部分，以 F
~

i+ 1 ( pi )近似 CFAM的最终

输出，即图 3中最下方网格内的红色点部分，公式为

F
~

i+ 1 ( pi )= Fi ( pi+ 1 )= ∑
p∈N ( pi+ 1 )

wpFi+ 1 ( p ) （5）

式中：N ( p
i+ 1 )表示 Fi+ 1中点 pi+ 1的邻域；wp表示由扭曲网格的距离估计的

双线性核权重。

这种根据学习的语义流场定义领域，将低分辨率特征图中像素线性插

值到高分辨率特征图的方法，明确建立特征图之间的对应关系，能够解决高

低层特征空间上的误对齐问题，使语义信息更加有效地从深层传递到浅层。

2. 3 网络整体架构

图 4是基于强化语义流场和多级特征融合网络MCFNet的整体架构，

可以看作是一个编码器‑解码器结构。通过迁移学习，利用预先训练好的 ResNet101［16］模型作为主干网

络进行特征提取，提供不同级别的特征表示。将编码由浅层到深层划分为 4个阶段，第 1阶段输出为 f1，

分辨率为输入特征的 1/4；第 2阶段输出为 f2，分辨率为 1/8；第 3阶段 f3分辨率为 1/16；第 4阶段 f4为 1/
32。其中越深层次的输出特征，感受野就越大，包含的语义信息越丰富，较浅层次的输出特征，分辨率

更高，包含更多的空间细节和位置信息。

图 3 特征生成

Fig.3 Warp procedure
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2. 3. 1 编码部分

待分割图片输入主干网络进行特征提取后，通过 2.1节提出的MFFM模块将不同层级输出的特征

与比该层层级更低的特征不断地在通道域上进行融合，使低级特征与高级特征更高效地对齐，减少噪

声的引入，同时增强信息的表征能力和丰富度。为了减少参数量和计算开销，进行多级特征融合后，通

过 1×1卷积将来自MFFM的特征以及阶段 4的特征 f4压缩到相同的通道维度，即像素的最终类别数

12，在降低计算负担及通道冗余的同时，为后续解码部分的特征相加融合作准备。

2. 3. 2 解码部分

在解码部分，采用 2.2节提出的基于强化语义流场的上采样模块 CFAM来代替传统的上采样方法，

将通道数目调整后的高层特征图 F 4上采样到原图 1/8的分辨率，然后与编码部分对应同等尺寸的多级

融合特征进行像素相加融合，得到解码输出特征 F 3，重复此过程，直到得到分辨率恢复为原图 1/4的
F 1，最后对 F 1进行 4倍上采样操作，使分辨率恢复至原始输入特征图大小，得到最终的预测结果，结束

整个分割过程。

3 实验与分析

3. 1 实验设置和评估指标

实验是在Windows 10操作系统下进行的，所应用的深度学习框架为 Pytorch，版本为 1.9.0，硬件配

置为英伟达 2060显卡，英特尔酷睿 i5‑9400、显存 6 GB。每次实验使用相同的超参数，输入的每个小批

次（batch_size）为 2，初始的学习率为 0.001，迭代次数（Epoch）为 200。每当经过 50个 Epoch时，学习率

降低一半，以防止训练时损失函数震荡导致不易于收敛的问题。使用 Adam算法作为梯度下降优化

算法。

实验在 CamVid数据集上进行。CamVid是一个道路场景数据集，由 12个类别的 701幅具有高

质量像素级注释的图像组成，包括 367幅训练图像、101幅验证图像和 233幅测试图像，分辨率为

960像素×720像素。最后使用标准的平均交并比和图像分类正确率来报告分割精度。

图 4 MCFNet整体网络结构

Fig.4 Overall network architecture of MCFNet
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3. 2 消融实验

3. 2. 1 MFFM模块消融

以 ResNet101网络作为主干网络，不增加任何前文提出的优化模块，采用 FCN的解码方式，从 f4开

始，逐级通过线性插值法 2倍上采样高层特征，进行通道数目调整后与对应的低级特征图在通道域上叠

加，直到恢复特征图分辨率至原始输入图像的 1/4，最后将通道数目调整至类别数，并 4倍上采样得到最

终的分割结果图。在该基准网络的基础上，分别测试语义嵌入分支 SEB和本文提出的MFFM两种融

合方式的效果，对训练后的模型进行测试

得到结果如表 1所示。表 1中 mIoU为平

均交并比，Acc为图像分类准确度，∆a为
变化值。可以看到采用 SEB的融合方式

后，mIoU和 Acc分别比基准网络提高了

1.39% 和 1.31%，而 采 用 本 文 提 出 的

MFFM融合方式后，mIoU和 Acc分别比

SEB又提高了 0.92%和 0.86%，相比于基准网络精确度有了显著的提升，可见本文提出的不同层级特

征融合策略的有效性。

分割的可视化效果图如图 5所示。可以看到对于输入的原始图片，采用多级融合后生成的可视化

分割结果更精细，对图像中的小目标物体，如行人及宠物的识别能力更强，这同样可以证明本文提出的

多级特征融合网络通过加强不同层级特征的利用率，提升了网络对像素的分类能力；同时利用并行的

多尺度空洞卷积对不同层级进一步进行特征提取，有效地获取多尺度上下文信息，以适应不同尺度的

目标；增强特征的丰富度和表达能力，有效地缓解了较深网络层中的空间信息不足和小目标易丢失的

问题，对分割效果有所改善。

表 1 不同特征融合方式的对比实验

Table 1 Comparison of different feature fusion methods %

Method

Baseline

Baseline+SEB

Baseline+MFFM

Backbone

ResNet101

ResNet101

ResNet101

mIoU

62.64

64.03

64.95

∆a

—

1.39↑

0.92↑

Acc

63.17

64.48

65.34

∆a

—

1.31↑

0.86↑

图 5 不同特征融合方式的结果对比图

Fig.5 Scene parsing results based on different feature fusion methods
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3. 2. 2 CFAM模块消融实验

本节使用相同的基准网络，MFFM的解码方式，分别针对 CFAM的内部结构和 CFAM上采样方

式的有效性进行多组实验对比。

CFAM模块在生成语义流场时，需

要通过卷积对相邻层合并的特征图进行

特征提取，并将通道维数压缩至二维。本

节对多种卷积核大小进行了尝试，测试结

果如表 2所示。实验发现使用 3×3大小

的卷积时，相比于 1×1的卷积，mIoU和

Acc 分 别 提 升 了 0.54% 和 0.63%；使 用

5×5大小的卷积时，相比于 3×3的卷积，

mIoU 和 Acc 又 分 别 提 升 了 0.42% 和

0.29%。可见当卷积核较小时，提取到的特征信息感受野不足，增大卷积核的尺寸可以增强语义流场的

表征能力，从而提升分割精度。但当使用更大的 7×7卷积核时，分割精度不升反降，可见当卷积核过大

时，会导致提取特征的空间细节信息损失，生成的语义流场不够密集，从而使后续对相邻层的特征映射

效果不佳。5×5大小的卷积核在二者之间取得了最好的均衡，得到的分割精度最高。

在确定 CFAM的内部结构后，为了

进一步探讨 CFAM的效果，分别使用双

线性插值、反卷积、FAM以及 2.2节提出

的 CFAM作为网络解码部分的上采样方

法，实验结果如表 3所示。可以看到基于

语义流场的上采样方法相较于传统的双

线性插值和反卷积方法，分割精度有非常

显著的提升，而基于强化语义流场的上采

样方法通过对生成流场的加强与优化，又

进一步提升了分割精度。

4种上采样方法的实际分割效果如图 6所示，可以直观地看到使用 CFAM后，分割的道路、汽车与

标示牌都与标签值更相近，细节结构更加清晰，边界分割效果更加平滑，误分类减少，可见设计的

CFAM相比其他上采样方式获得了更好的分割效果。

表 2 语义流场中卷积核大小的性能比较

Table 2 Comparison of different convolution kernel sizes in
semantic flow field %

卷积核

K=1
K=3
K=5
K=7

mIoU

66.41
66.95
67.37

66.68

∆a

—

0.54↑
0.42↑
0.69↓

Acc

66.93
67.56
67.85

67.37

∆a

—

0.63↑
0.29↑
0.43↓

表 3 采用不同上采样方式的性能比较

Table 3 Comparison of different upsampling methods %

方法

双线性插值

反卷积

FAM

CFAM

mIoU

64.95

65.42

66.41

67.37

∆a

—

0.47 ↑

1.19↑

0.76↑

Acc

65.34

65.89

67.23

67.85

∆a

—

0.55↑

1.34↑

0.62↑
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3. 2. 3 整体网络各模块消融实验

整体网络各组件的消融结果如

表 4所示。可以观察到在基准网络上

单 独 增 加 多 级 特 征 融 合 模 块 后 ，

mIoU 和 Acc 分 别 提 升 了 2.31% 和

2.17%，这表明MFFM可以更高效地

融合不同层次的特征，大幅地提升分

割 精 度 。 在 基 准 网 络 上 单 独 增 加

CFAM模块后，mIoU和 Acc分别提

升了 2.78%和 2.71%，表明了基于强

化语义流场 CFAM上采样方法的显著有效性。在使用MFFM的基础上，采用 CFAM的上采样方式，

再次将mIoU提高 2.42%，Acc提高 2.51%。根据以上数据综合分析，每个模块的添加都使得分割精度

指标大幅提升，为网络性能带来了显著的增强。

3. 3 与其他语义分割方法对比

将本文所设计的MCFNet网络和与

近年来提出的多个道路场景的语义分割

模型进行指标对比，选取使用相同骨干网

络 的 GCN［11］、ExFuse［7］、PSPNet［8］和

Deeplabv3+［9］进行更客观的实验对比，

在相同的实验参数设置下实验数据如表

5所示。可以明显看出，本文提出的网络

模型 MCFNet的 mIoU 和 Acc指标明显

高于其他网络模型，MCFNet网络在精确度上的表现最好。分割的实际结果图如图 7所示，可以看到，

本文提出的网络相比于其他几种模型，对汽车、行人、道路和交通标志等的边缘分割效果有较为明显的

提升，边界明显更加完整和连续，同时能够更准确且完整地分割出整个目标物体的形状，如小目标物体

宠物以及大型建筑，说明MCFNet显著增强了网络多尺度性能，能更好处理不同尺度的目标，提升不同

尺度物体的分割精度。综合以上数据的分析可以证明MCFNet网络在 CamVid道路场景数据集上的分

割精度更高，效果更优。

图 6 不同上采样方法的分割结果图

Fig.6 Scene parsing results based on different upsampling methods

表 4 各模块效果的消融

Table 4 Ablation on the effect of each module %

方 法

Baseline

Baseline +MFFM

Baseline + CFAM

Baseline +MFFM +CFAM

mIoU
62.64

64.95

65.42

67.37

∆a
—

2.31↑

2.78↑

2.42↑

Acc
63.17

65.34

65.88

67.85

∆a
—

2.17↑

2.71↑

2.51↑

表 5 在CamVid数据集上的与不同模型的对比

Table 5 Comparison on CamVid set with different models %

方 法

GCN[11]

ExFuse[7]

PSPNet[8]

Deeplabv3+[10]

MCFNet

主干网络

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

mIoU
55.63
60.77
64.82
65.29
67.37

Acc
57.42
62.86
65.25
66.14
67.85
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4 结束语

针对道路场景解析，本文提出了多级特征融合模块使高级特征和低级特征更有效地融合，同时获

取丰富的空间细节和多尺度的感受野，更有利于解决道路交通场景中的物体尺度变换问题，并且在解

码过程中设计了一种基于强化语义流场的特征对齐方式代替传统的上采样方法，生成高质量的高分辨

率特征图，使分割结果细节结构更加清晰，边界分割效果更加平滑。通过对实验结果的分析，证明了本

文设计的方法有助于提升分割精度的有效性。然而本文模型在轻量化和实时性上有待提高，也是接下

来继续研究的方向。
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