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面向道路场景语义分割的移动
窗口变换神经网络设计
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摘要：道路场景语义分割是自动驾驶环境感知的一项重要任务。近年来，变换神经网络 (Transformer) 在计算机视觉

领域开始应用并取得了很好的效果。针对复杂场景图像语义分割精度低、细小目标识别能力不足等问题，本文提出了

一种基于移动窗口 Transformer 的多尺度特征融合的道路场景语义分割算法。该网络采用编码-解码结构，编码器使

用改进后的移动窗口 Transformer 特征提取器对道路场景图像进行特征提取，解码器由注意力融合模块和特征金字塔

网络构成，充分融合多尺度的语义特征。在 Cityscapes 城市道路场景数据集上进行验证测试，实验结果表明，与多

种现有的语义分割算法进行对比，本文方法在分割精度方面有较大的提升。
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Design of Swin Transformer for semantic
segmentation of road scenes
Hang Hao, Huang Yingping*, Zhang Xurui, Luo Xin
School  of  Optical-Electrical  and  Computer  Engineering,  University  of  Shanghai  for  Science  and  Technology,  Shanghai
200093, China

Abstract: Road scene semantic segmentation is a crucial  task in autonomous driving environment perception. In
recent  years,  Transformer  neural  networks  have  been  applied  in  the  field  of  computer  vision  and  have  shown
excellent performance. Addressing issues such as low semantic segmentation accuracy in complex scene images
and insufficient recognition capabilities for small objects, this paper proposes a road scene semantic segmentation
algorithm  based  on  Swin  Transformer  with  multiscale  feature  fusion.  The  network  adopts  an  encoder-decoder
structure, where the encoder utilizes an improved Swin Transformer feature extractor for road scene image feature
extraction.  The  decoder  consists  of  an  attention  fusion  module  and  a  feature  pyramid  network,  effectively
integrating semantic features at multiple scales. Validation tests on the Cityscapes urban road scene dataset show
that,  compared  to  various  existing  semantic  segmentation  algorithms,  our  approach  demonstrates  significant
improvement in segmentation accuracy.
Keywords: semantic segmentation; Swin Transformer; attention mechanism; autonomous driving; deep learning
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 1   引　言

图像语义分割[1] 在计算机视觉领域扮演着至关重

要的角色，它被视为模式识别领域的核心研究议题[2]。

这一任务的实质在于进行密集的预测，要求对图像中

的每个像素进行准确的类别预测，以确保系统能够深

刻理解对象的轮廓、位置和具体类别等关键信息。随

着深度学习技术在计算机视觉领域的飞速发展，语义

分割技术获得了广泛的应用，自动驾驶[3]、精准农

业[4]、医学影像分析[5] 等领域都在积极应用这一技术。

在自动驾驶领域尤为显著，对道路场景进行的语义分

割为汽车提供了关键的技术支持。通过对车辆前方场

景进行精准的语义分割，系统能够准确地识别和定位

道路、车辆和行人，从而提高自动驾驶汽车在环境感

知方面的准确性。

现有的图像语义分割主要分为传统方法和基于深

度学习的方法。传统的语义分割算法依赖于手工标注

特征，实施过程繁琐、效率低，在一些简单的场景下

效果不错，但难以应付较为复杂的语义分割任务。基

于深度学习的方法利用大量的数据对模型进行训练，

自动提取数据特征，逐渐成为了语义分割的主流方法。

目前，应用于图像语义分割的深度学习算法主要分为

两类，分别是基于卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)[6] 和基于 Transformer[7]。

2015 年，Long 等人基于编码器-解码器结构提出

了全卷积神经网络 (fully  convolutional  networks  for
semantic segmentation, FCN)[8]，首次实现了端到端的

像素级语义分割。Ronneberger 等提出 UNet[9]，在解

码时使用编码阶段不同尺度的特征进行融合，获取丰

富的上下文信息和空间位置信息。Zhao 等提出

PSPNet[10](pyramid  scene  parsing  network)，通过金字

塔池化模块融合不同池化尺度和不同子区域之间的上

下文信息，提升相似物体的检测精度。Chen 等设计

了 DeepLab[11-14] 算法，其中 DeepLabV3[13] 设计了空洞

空间金字塔池化模块，采用不同膨胀速率的空洞卷积

在多个尺度捕获目标信息及其上下文信息，解决图片

多尺度问题的同时也提升了分割效果。

Transformer 最初应用于自然语言处理领域，是

一种基于自注意力机制的神经网络模型。Vision in
Transformer  (ViT)[15] 是第一个应用于图像分类的

Transformer 算法，不同于 CNN 的特征提取方式，

Transformer 模型通过学习序列元素之间的相互依赖

关系可以更有效地捕获全局交互信息。然而，ViT 存

在输出单一尺度、低分辨率特征和高计算成本等缺点。

为了应对这些挑战，研究者们提出了 Swin Transformer[16]

算法。Swin Transformer 的核心思想是将图像分割成

一系列的非重叠的图块，在图块内进行自注意力计算，

从而减少计算量。然后在这些图块之间引入跨窗口的

注意力机制，实现全局的信息交互。正是这些特点，让

Swin Transformer 在许多计算机视觉任务中表现出色。

道路场景的图像语义分割有 2 个难点：1) 道路场

景的图像种类繁多，小目标物体不易识别。2) 道路场

景的图像复杂多样，相似物体与重叠物体容易出现误

判，图像中的边缘细节难以有效分割出。针对以上难

点，本文借鉴 Swin Transformer 的思想提出了一个适

用于道路场景语义分割的深度学习网络模型。该网络

采用编码-解码结构，在编码部分中利用 Swin
Transformer 网络优良的全局交互能力进行特征提取

工作。由于层级式提取需要进行下采样，但下采样过

程中会存在许多细节和结构信息的丢失，因此提出一

种全新的特征压缩模块 (feature compression module，
FCM) 来进行下编码阶段的采样操作，从而避免上述

问题。在解码器部分，借鉴了特征金字塔网络 (feature
pyramid network，FPN)[17] 的思想，设计了一种多级

特征融合的解码器结构。鉴于 FPN 并没有考虑不同

尺度特征图之间的关联性，只是在上采样后将相同尺

度的特征图进行简单的叠加，设计一种独特的注意力

融合模块 (attention fusion module，AFM) 来考虑不同

尺度特征之间的关联性，进而提高模型的全局与局部

识别能力。

本文主要贡献如下：1) 借鉴了 Swin Transformer 的
特征提取模块的思想，提出了一种编码-解码结构的

适合于道路场景语义分割的深度学习网络模型。2) 提
出了一种全新的特征压缩模块来进行编码阶段的特征

提取操作，减少下采样过程中的特征信息损失，保留

了尽可能多的边缘特征。3) 由于 Swin Transformer 没
有固定的编码器，本文提出了一种多级特征融合解码

器，使用注意力融合模块来充分利用编码器输出的多

尺度特征信息，对不同尺度的信息进行选择性融合，

再通过特征金字塔模块之后进行拼接，可以有效地恢

复城市道路图像的细粒度细节。4) 在 Cityscapes 数据

集上进行实验评估，与多种道路场景语义分割的经典

算法对比，本文方法减少了特征细节的丢失，在分割

精度方面具有一定优势。
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 2   相关工作

 2.1  经典方法

传统的图像语义分割主要分为基于阈值、基于边

缘和基于图论分割的方法。基于阈值的方法通过设定

像素灰度值的阈值来将图像分割为不同的区域。灰度

图的阈值差，图像的模糊程度，都会影响该方法的分

割效果。基于边缘的方法则是对图像不同语义类别的

边缘进行检测，根据这些边缘将图像分割成不同的区

域[18]。其中，Canny 边缘检测和边缘链接算法是常用

的技术。基于图论的图像分割方法利用图模型来表

示图像中的像素，并通过对图模型分析来实现图像

分割[19]。

 2.2  基于卷积神经网络的语义分割

在语义分割的发展历程中，基于卷积神经网络的

图像语义分割方法对该领域做出的贡献不容小觑[20]。

2012 年 Krizhevsky 等人提出的 AlexNet[21] 架构掀起了

卷积神经网络在各个领域的研究热潮。2015 年微软

研究院提出的 ResNet[22] 模型，解决网络深层架构的

问题。同年，Long 等人提出全卷积神经网络 FCN，

标志着分割领域进入了全新的发展时期。与之前的所

有图像语义分割算法最大的不同，FCN 使用卷积层

代替了分类模型中全部的连接层，可以接受任意尺寸

的图像输入，并实现了逐像素级的类别预测，极大地

推动了分割方法的进展。2016 年，针对 FCN 网络中

由于感受野有限而无法充分捕捉上下文信息的问题，

PSPNet[10] 模型被提出了，该模型通过在网络中间添

加金字塔池化操作，聚合不同尺度上的特征，进而提

升网络的全局感知能力。Chen 等人提出的 DeepLab
V2[12] 使用空洞卷积来增大感受野，同时保持图像分

辨率不变，使用多个不同膨胀因子的空洞卷积构建空

洞池化金字塔, 以获取多尺度的特征信息。Ronneberger
等人提出经典的对称编-解码结构 U-Net 网络，该网

络一开始用于医学图像分割，采用编解码特征图拼接，

通过跳过连接来学习相应编码级的空间相关性。

 2.3  基于 Transformer 的语义分割

Transformer 最初应用在自然语言处理，后来被

引入计算机视觉领域作为 VIT (vision Transformer) [15]

骨干网络。VIT 将图像划分成小块，并编码成令牌向

量，然后进行全局自注意力计算。实验证明，VIT 在

计算机视觉中有很大潜力，但需要大量训练样本和高

算力支持。为了解决这些问题， Liu 等[16] 提出 Swin
Transformer 这一种骨干网络，它借鉴了 CNN 的多层

级思想，并采用层级式结构输出多尺度特征，能够较

好地处理图像的多尺度问题。其给 patch 划分小窗口，

在窗口内计算局部自注意力，并通过移位窗口操作实

现窗口间的信息交互。此外，Swin Transformer 通过

合并相邻的小块来缩小特征图的大小，适用于密集预

测任务。这些改进使得 Swin Transformer 在计算机视

觉任务中表现出色，并具有更高的计算效率。

 3   本文方法

 3.1  网络结构

本文提出的道路场景语义分割网络模型如图 1 所

示，它由两部分构成：基于 Swin Transformer 特征提

取编码器和基于 FPN 的多尺度特征融合的解码器。

编码器利用 Swin Transformer Block 对输入的图像进

行序列建模以获取多尺度特征，下采样过程中通过特

征压缩模块 FCM 代替原来的图像块合并 (patch
merging) 模块，减少下采样过程中的信息损失，保留

更多细节特征。解码器使用空洞空间金字塔池化

(atrous spatial pyramid pooling, ASPP) 模块消除产生的

噪声，进一步提取上下文信息。通过注意力融合模

块 AFM 对特征通道之间的依赖关系进行建模的同时

缩小高低层语义差距，并利用 FPN 融合低层细节特

征和高层语义特征，将新融合生成的四层特征图分别

进行上采样，进行拼接融合，得到分割特征映射图。

 3.2  编码器

编码器的设计借鉴了 Swin Transformer 架构，其

原始构架如图 2 所示。它是一种层级式的 Transformer
结构，通过重复堆叠的 Swin Transformer 模块和下采

样模块，会生成四层不同尺度大小的特征图。

本文的特征提取模块也即编码器如图 1 左侧所示。

图片通过图像块分割层 (patch partition) 被转换成 4×4
固定大小的、互不重叠的图像块。然后在通过线性嵌

入层 (linear embedding) 将图像块序列化，将处理后的

图 像 块 送 入到 Swin  Transformer  Block 中 。  Swin
Transformer  Block 如图 3 所示。可以看出， Swin
Transformer Block 包括了窗口多头注意力机制模块

(window multi-head self  attention，W-MSA)，滑动窗

口多头注意力机制模块 (shifted-window multi-head self-
attention，SW-MSA)。Swin Transformer Block 中的自

注意力计算过程如式 (1)～(4) 所示：
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ẑl =W-MSA
(
LN
(
zl−1
))
+ zl−1, (1)
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(
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LN
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zl zl+1其中：  表示 W-MSA 模块的输出特征， 表示

SW-MSA 模块的输出特征；LN 为归一化层；MLP 为

多层感知机，目的是将序列映射到多维通道，经过卷

积后再映射回序列值。

原始的 Swin Transformer 采用 Patch Merging 模块

来进行窗口特征映射，具体操作如图 4 所示。然而，

这种方式进行下采样容易导致一些细节和上下文结构

信息的丢失，不利于小尺度对象的语义分割。对此，

我们提出了一种新的特征压缩模块 FCM，如图 5 所

示。用特征压缩模块 FCM 替换 Patch Merging 模块，
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图 1　网络架构

Fig. 1　Network architecture
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使网络在下采样过程中保留了尽可能多的详细特征。

本文设计的 FCM 模块的输入为 Swin Transformer

Block 提取的特征，该模块分为上下两个支路。上支

路利用膨胀卷积的感受野来广泛收集小尺度物体的特

征和结构信息。在这个支路中，首先通过一个 1×1 的

卷积层来调整通道数为 2C，接着通过一个 3×3 的膨

胀卷积层，最后再通过一个 1×1 的卷积层来减小特征

尺度。使用膨胀卷积能够扩大卷积操作的感受野，在

减少参数量和计算成本的同时，保持对大范围信息的

有效感知。这个分支主要用来获取大范围上下文的信

息，以便深层网络继续特征提取，这个分支的输出

是 (H/2)×(W/2)×2C。

下支路首先通过通道注意力机制模块获取通道

之间的联系，再通过软池化[23] 的操作来获取更精细

的下采样，最后通过 1×1 的卷积层来调整通道数为

2C。软池化在这个分支中起到了至关重要的作用，其

核心功能是通过降低数据的空间维度，保留了更多

的细节特征，使得输出更为紧凑。这个分支主要用来

保持通道之间的联系并且在一定程度上减少细节

特征的丢失，这个分支的输出也是 (H/2)×(W/2)×2C。
最后将这两个等维度的分支对应位置逐元素相加得到

输出特征。

 3.3  解码器

本文设计的解码器如图 1 右侧所示，解码器将经
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图 4　图像块合并模块

Fig. 4　Patch Merging module
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Fig. 5　FCM module
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过编码器处理所得到的四层特征图进一步优化和融合，

得到分割结果图。本文的解码器借鉴了 FPN 思想，

并加入了 AFM 模块和 ASPP 模块。传统的金字塔架

构虽然在处理多尺度信息和实现特征融合方面取得了

一定的成功，但也存在一些问题：不同层次的特征图

具有不同的感受野，这可能导致融合后的特征在全局

和局部信息的平衡上存在困难，浅层网络中无用信息

带来的冗余等问题[24]。

针对上述问题，本文提出了 AFM 模块来聚合不

同尺度特征，如图 6 所示，该模块将深层和浅层网络

的信息进行结合，缩小不同尺度特征之间的语义差距，

进而达到提高网络精度的目的。具体来说，首先使

用 1×1 卷积来改变浅层网络输出的通道，接着在保持

通道数目不变的情况下，采用双线性上采样改变特征

尺度，使得通道和尺度大小都与通过横向连接提取的

下级输出相匹配。然后我们将浅层特征和深层特征分

别计算通道注意力机制再加权，这样做，可以调整原

始特征图中每一个特征通道的重要程度，达到增强目

标的特征、抑郁背景噪声的目的。最后将添加通道注

意力机制的浅层网络和深层网络按照通道拼接的方式

进行融合，获取含有丰富上下文语义信息的特征。

解码器的输入为编码器输出 4 个阶段的特征图

F={F1，F2，F3，F4}，其分辨率分别为原输入图像

的 (1/4，1/8，1/16，1/32}。首先让最深层特征图 F4
通过 ASPP 模块，进一步提取上下文信息，得到本层

特征图 F4'；让特征图 F3 通过 AFM 模块融合特征图

F2 得到本层特征图 F3'； 让特征图 F2 通过 AFM 模

块融合特征图 F1 得到本层特征图 F2'。其次，构建自

下而上的特征融合通道，让高层次的特征经过 2 倍上

采样并调整通道数再与低层级特征进行逐像素相加，

得到 FPN 四层特征图 F"={F1"，F2"，F3"，F4"}，最

后将 FPN 各级输出分别调整通道数并按上采样率为

{1，2，4，8}进行上采样，并按照通道维度进行拼接，

再通过线性层调整通道数为分类类别数，最后得到分

割预测图。

 4   实验结果与分析

 4.1  数据集

实验采用广泛使用的语义分割数据集 Cityscapes [25]

数据集。Cityscapes 数据集包含了来自 50 个德国不同

城市的街道景观图像。这些图像经过了像素级别的高

质量标注，总共有 5000 张。其中，训练集包含了

2795 张图片，验证集包含了 500 张图片，测试集包

含了 1525 张图片。数据集包含了 8 个类别，涵盖了

19 个子类别。

 4.2  实验环境

实验环境如表 1 所示，实验所用的操作系统为

Ubuntu18.04，CPU 型号为 AMD5600Xd，GPU 型号

为 NVIDIA RTX3070。网络是基于 MMSegmentation

(Pytorch 1.10.0、Python 3.7) 开发框架下实现的，编译

环境采用 Python3.7  编译环境。模型使用  AdamW
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Fig. 6　AFM module
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优化器，其中初始学习率设置为 0.00006，权重衰减

率为 0.01，损失函数使用交叉熵损失，进行 16 万次

迭代。

 4.3  评价标准

为了评价所提出的语义分割算法的性能，本文选

取交并比 (intersection over union，  IoU)、平均交并

比 (mean  intersection  over  union，MIoU)、像素准确

率 (pixel accuracy，PA)、平均像素准确率 (mean pixel
accuracy，MPA) 评估网络的分割性能 [26]，其计算方

式分别如式 (5)～(8)：

IoU =

k∑
i=0

Pii

k∑
i=0

k∑
j=0

Pi j+

k∑
i=0

k∑
j=0

P ji−
k∑

i=0

Pii

, (5)

MIoU =
1

k+1

k∑
i=0

Pii

k∑
j=0

Pi j+

k∑
j=0

P ji−Pii

, (6)

PA =

k∑
i=0

Pii

k∑
i=0

k∑
j=0

Pi j

, (7)

MPA =
1

k+1

k∑
i=0

Pii

k∑
j=0

Pi j

. (8)

假设数据一共包括 k + 1 个类别，对于一个像素

点，假设该像素点的真实标签值为类别 i，模型对该

像素点的预测结果为类别 j。Pij 表示将 i类像素点预

测成 j类，Pii 表示将 i类像素正确预测，Pji 表示将 j
类像素点预测成 i类。IoU 通过计算标签真实值集合

和模型预测值集合之间的交并集来评估预测结果与真

实标签的重合程度；MIoU 表示对所有类的 IoU 按类

计算后取平均值；PA 通过计算模型正确分类的像素

点总数在所有像素点中所占的比例来评估模型的分类

精度；MPA 表示图像中所有物体类别像素准确率的

平均值。

除了以上几个评价指标之外，本文还选取参数

量 (params)、 浮 点 数 运 算 次 数 (floating-point
operations，FLOPs)、画面每秒传输帧数 (frames per
second，FPS) 来评估网络的计算效率。

 4.4  性能评估及与其他方法的比较

将现有的几种语义分割模型和本文模型在

Cityscapes 数据集上进行对比，具体的比较结果见

表 2、表 3 和表 4 所示。表 2 展示的是各个网络在

Cityscapes 数据集上不同类别的交并比和平均交并比，

表 3 展示的是各个网络在 Cityscapes 数据集上不同类

别的像素准确率和平均像素准确度，表 4 综合展示了

各类语义分割网络的性能。

从表 2 和表 3 参数结果来看，本文网络比 FCN
网络、PSPNet 网络、UNet 网络、DeepLabv3 网络，

Swin  Transformer 网 络 在 MIoU 方 面 分 别 提 高 了

10.2%、5.9%、4.7%、1.4%、2.0%，在 MPA 方面分

别提升了 10.2%、4.9%、4.8%、2.5%、3.2%。从具体

类别上来看，本文网络相比其他网络，在人行道、栏

杆、柱子、植被、摩托车这几个类尺度较小且形状较

不规则的目标类别上更胜一筹，在建筑物、汽车、火

车这几类大型且形状比较规则的类别上不是很突出。

分析其原因可能如下：首先，传统的池化操作会导致

目标的特征在网络的不断加深中逐渐消失，而本文方

法采用特征压缩模块尽可能多地保留特征细节和上下

文信息；其次，本文在解码器器中引入 ASPP 模块，

使得模型更关注于道路图像中目标所在区域，有效抑

制复杂背景信息的干扰；最后，其他方法只利用网络

最深层的特征捕获目标的多尺度特性，而本文方法基

于 FPN 设计多尺度特征融合解码器融合网络所有输

 

表 1　实验环境

Table 1　Experimental environment

实验环境 配置 实验环境 配置

CPU AMD5600Xd CPU核心数 6

GPU NVIDIA RTX3070 主频 3.7 GHz

内存 32 G 显存 11 G

操作系统 Ubuntu18.04 编程语言 Python 3.7

深度学习框架 Pytorch 1.10.0 CUDA 10.2
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表 2　各类模型在 Cityscapes 数据集上的 IoU 和 MIoU
Table 2　IoU and MIoU of various models on the Cityscapes dataset

Classes FCN PSPNet UNet DeepLabv3 SwinT Ours

Road 97.1 98.0 98.0 98.1 98.0 98.1

Sidewalk 79.9 81.8 84.2 84.5 84.7 86.2

Building 89.3 91.1 91.1 91.7 91.4 91.6

Wall 44.2 48.2 48.7 51.2 54.4 55.5

Fence 48.3 50.3 51.5 53.6 57.3 59.9

Pole 30.6 45.7 48.2 50.3 55.5 57.2

Traffic Light 44.7 50.0 51.7 53.7 61.9 63.2

Traffic Sign 56.8 62.3 65.8 68.2 73.5 74.4

Vegetation 87.1 89.2 90.1 90.1 90.2 92.4

Terrain 60.4 62.8 65.3 64.2 61.3 63.2

Sky 90.8 94.2 93.8 95.3 94.2 95.1

Person 64.1 71.2 72.6 74.5 75.5 76.9

Rider 38.2 45.6 46.1 49.5 55.7 55.9

Car 90.4 92.0 92.2 92.6 93.8 93.5

Truck 51.3 68.5 63.4 74.4 73.6 72.5

Bus 72.0 80.3 77.6 83.2 79.4 79.9

Train 74.4 77.4 78.5 81.5 77.7 78.1

Motocycle 52.5 50.1 55.5 53.5 56.5 59.2

Bicycle 59.1 60.1 63.4 64.2 71.2 73.2

MIoU/% 64.92 69.28 70.45 73.71 73.17 75.18

 

表 3　各类模型在 Cityscapes 数据集上的 PA 和 MPA
Table 3　PA and MPA of various models on the Cityscapes dataset

Classes FCN PSPNet UNet DeepLabv3 SwinT Ours

Road 98.1 98.5 98.8 99.1 99.1 99.1

Sidewalk 89.9 89.3 90.2 92.0 91.2 92.7

Building 96.3 94.7 96.1 96.2 96.5 96.8

Wall 52.2 72.1 60.7 73.1 71.4 72.3

Fence 60.3 69.3 68.5 72.5 71.4 74.6

Pole 36.6 74.7 59.2 74.3 74.1 77.7

Traffic Light 56.7 72.0 62.7 69.2 70.4 72.1

Traffic Sign 68.8 79.3 75.8 76.5 76.7 79.3

Vegetation 94.1 93.2 95.1 93.6 95.3 97.7

Terrain 74.4 79.8 78.3 78.1 79.2 80.3

Sky 95.8 97.2 97.8 97.5 97.5 97.9

Person 77.1 82.2 84.6 84.2 86.3 87.9

Rider 58.2 68.6 55.1 71.2 72.4 73.7

Car 96.4 96.0 96.2 96.3 97.6 97.6

Truck 62.3 79.5 76.4 75.5 73.5 76.2

Bus 85.0 87.3 89.6 91.7 85.6 87.7

Train 78.4 83.4 92.5 88.4 79.3 82.9

Motocycle 66.5 73.5 67.5 77.5 77.3 79.2

Bicycle 77.1 73.1 80.4 76.2 80.3 84.2

MPA/% 74.64 79.97 80.06 82.31 81.59 84.83
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出层中目标的特征，可以有效补充目标的细节信息。

因此本文方法可以更好地提取和利用目标的特征，模

型分割性能更优。

尽管我们的模型分割效果较为优秀，但表 4 也表

明了我们的模型参数量较大，推理时间也更久，实时

性一般，也需要消耗更多的内存。在实际应用中，仍

需进行轻量化处理，降低参数量。

 4.5  典型场景下可视化结果分析

为了更清楚地看到我们提出的方法与其他网络的

优势，我们可视化了不同算法在 Cityscapes 场景中的

结果。如图 7 所示，从第一行到第七行分别是场景图

原图、FCN 网络分割结果图、PSPNet 网络分割结果

图、UNet 网络分割结果图、DeepLabv3 网络分割结

果图、Swin Transformer 网络分割结果图以及本文改

进的基于 Swin Transformer 的模型分割结果图。

从 (a) 组图可以看出，本文方法在电线杆、路灯

杆子、警示杆这种柱类图形上有更优秀的分割效果。

从 (b) 组图可以看出，本文方法相比于其他的网络在

人行道和车辆轮廓细节上效果更好，可以将较为完整

的车道线的部分分割出来。在左下角人物和车辆重叠

的部分，也可以将人与车辆的边缘分割清晰。但对于

图片右下角处汽车阴影遮挡住了人行道，仍然存在漏

检的现象。从 (c) 组图可以看出，对比关注右下角的

花坛处，本文方法可以较为清晰地将地势高出的部分

 

表 4　各类语义分割算法性能比较

Table 4　Performance comparison of various semantic segmentation algorithms

方法 MIoU/% MPA/% Param/M FLOPs/G FPS

FCN 64.92 74.64 34.90 66.38 58.61

PSPNet 69.28 79.97 51.86 152.97 81.25

UNet 70.45 80.06 49.10 166.92 54.52

DeepLabv3 73.71 82.31 68.37 235.37 36.59

SwinT 73.17 81.59 121.25 297.57 12.22

Ours 75.18 84.83 123.77 305.46 14.83

 

DeepLabV3

原图

FCN

PSPNet

UNet

Ours

SwinT

a dcb

图 7　Cityscapes 场景中多种方法分割效果对比图

Fig. 7　Comparison of segmentation effects of multiple methods in Cityscapes scenes
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展示出来，在边界处的分割效果更优。从 (d) 组图可

以看出，本文方法可以将花坛护边分割出来，对于边

缘的分割也更加平滑、整齐。其他网络并未将道路两

侧隐约的路人分割出来，本文方法可以没有遗漏地把

道路两侧的行人分割出来。

 4.6  消融实验

消融实验如表 5 所示，在实验 1 中，编码器中没

有使用 AFM 模块而是直接使用原论文中的 Patch

Merging 模块进行降采样和调整通道数，解码器中也

不使用 FCM 模块和 ASPP 模块，让编码器得到的四

层特征输入图直接传入到特征金字塔模块中。在实

验 2 中，编码器中使用 AFM 模块代替原来的 Patch

Merging 模块。在实验 3 中，在使用 AFM 模块的同

时，在特征融合的时候加入 FCM 模块。在实验 4 中，

在实验 3 的基础上再加上 ASPP 模块。

在图 8 消融实验对比图中可以看出，在图 8(a) 分

割结果图中，使用 AFM 模块的实验 2 结果图中的人

行道分割边界比实验 1 更好，加入 FCM 模块的实验

3，更是进一步优化了整体的分割精度，边缘的分割

效果也进一步提高了。实验 4 相比实验 3，虽然提升

的精度不大，但是对分割的鲁棒性有良好的增强效果。

在图 8(b) 分割结果图中，随着实验模块的增加，右下

角的人行道边界区域越发清晰，中间的马路的边界区

域的清晰程度也是越来越好。在图 8(c) 实验分割结果

图中，相比实验 1，实验 2 中可以分割出更多的细节

物体，例如远处的指示牌。结合表 3 中的数据，可以

看出相比原来的模块，AFM 模块巧妙地结合了细节

特征和语义特征，有助于保留网络中小目标的细节，

显著优化对于小目标的分割效果，MIoU 增长了 0.7%。

实验 3 相比实验 2 在物体轮廓方面效果更好一些，
 

表 5　消融实验

Table 5　Ablation experiment

实验序号 AFM FCM ASPP MIoU/% MPA/%

① × × × 73.1 81.6

② √ × × 73.8 80.5

③ √ √ × 74.9 83.3

④ √ √ √ 75.2 84.8

注：“√”表示网络中包含该结构，“×”表示在网络中去掉该结构。

 

原图

实验1

实验2

实验3

实验4

a cb

图 8　消融实验效果对比图

Fig. 8　Comparison of ablation experiment effects
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FCM 模块相比不加此模块 MIoU 增长了 1.1%，优化

了边缘分割效果。实验 4 相比实验 3，加入了 ASPP
模块进行捕获不同感受野尺度的信息，获得丰富的上

下文信息，可以在图中看出在柱子和其他物品重叠的

情况下，柱子的分割的连续性也是较好的，由此可以

看出 ASPP 模块的作用。

 5   总　结

本文提出一种多尺度特征融合的道路场景语义分

割模型。模型采用编码-解码结构。编码器部分设计

了一种全新的特征压缩模块 FCM 来优化编码阶段的

下采样操作。实验表明该模块可以减少下采样过程中

的特征信息损失，保留尽可能多的边缘特征信息。在

解码器部分，本文设计出一种注意力融合模块 AFM
来充分利用不同尺度的特征信息，缩小高低层语义差

距，充分联系上下文特征信息，再使用特征金字塔网

络自下而上对特征融合的结果进一步叠加融合，这种

解码方式有助于优化整体的边缘分割效果和分类精度。

在 Cityscapes 城市道路场景数据集上进行定量和定性

实验，实验结果表明，与多种语义分割算法相比，本

文方法在分割精度方面有明显的优势。
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Design of Swin Transformer for semantic
segmentation of road scenes
Hang Hao, Huang Yingping*, Zhang Xurui, Luo Xin

Overview: Semantic  segmentation  of  road  scenes  is  a  crucial  task  for  the  perception  of  autonomous  driving
environments. In recent years,  deep learning technologies have elevated research in semantic segmentation, leading to
the  emergence  of  numerous  new  algorithms.  Methods  based  on  deep  learning  train  models  with  extensive  data
automatically  extract  data  features  and become the  mainstream approach  for  semantic  segmentation.  Currently,  deep
learning algorithms applied to image semantic segmentation primarily fall into two categories: those based on CNN and
those based on Transformer.  CNN-based image semantic  segmentation algorithms such as  FCN, PSPNet,  U-Net,  and
DeepLab have made significant  contributions to the field.  Transformer is  a  novel  architecture based on self-attention,
initially applied in the NLP domain. With powerful feature extraction capabilities, Transformer can capture long-range
dependencies  between  feature  vectors,  acquiring  richer  contextual  information.  Researchers  have  gradually  adapted
Transformers  to  the  computer  vision  domain,  forming  various  Visual  Transformers.  Subsequently,  the  Swin
Transformer stands out, employing a hierarchical structure to output multi-scale features, calculating local self-attention
within  a  window,  achieving  information  interaction  between  windows  through  shift-window  operations,  and
demonstrating  excellent  performance  in  various  visual  tasks.  Despite  extensive  research  on  semantic  segmentation
algorithms for road scenes, existing methods still face challenges in practical applications. Addressing issues such as low
segmentation accuracy in complex scene images and inadequate recognition of small targets, this paper proposes a road
scene  semantic  segmentation  algorithm  based  on  the  SwinTransformer  with  multi-scale  feature  fusion.  The  network
adopts an encoder-decoder structure,  where the encoder employs an improved SwinTransformer feature extractor for
feature  extraction in  road scene  images,  reducing information loss  during downsampling and retaining as  many edge
features  as  possible.  The  decoder  consists  of  an  attention  fusion  module  and  a  feature  pyramid  network,  effectively
integrating multi-scale semantic features and efficiently restoring fine-grained details in urban road images. We conduct
quantitative and qualitative experiments on the Cityscapes urban road scene dataset. The results show that, compared to
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various  existing  semantic  segmentation  algorithms,  our  method  exhibits  significant  improvements  in  segmentation
accuracy. However, our network structure is relatively complex, with a large number of computations and parameters.
In  practical  applications,  further  refinement,  optimization  of  the  network  structure,  and  lightweight  processing  to
reduce parameters and computations are still required.

Hang H, Huang Y P, Zhang X R, et al. Design of Swin Transformer for semantic segmentation of road scenes[J]. Opto-
Electron Eng, 2024, 51(1): 230304; DOI: 10.12086/oee.2024.230304

杭昊, 等. 光电工程, 2024, 51(1): 230304 https://doi.org/10.12086/oee.2024.230304

230304-14

https://doi.org/10.12086/oee.2024.230304

	1 引　言
	2 相关工作
	2.1 经典方法
	2.2 基于卷积神经网络的语义分割
	2.3 基于Transformer的语义分割

	3 本文方法
	3.1 网络结构
	3.2 编码器
	3.3 解码器

	4 实验结果与分析
	4.1 数据集
	4.2 实验环境
	4.3 评价标准
	4.4 性能评估及与其他方法的比较
	4.5 典型场景下可视化结果分析
	4.6 消融实验

	5 总　结
	参考文献

