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摘 要： 全景驾驶感知旨在同时完成交通目标检测、可行驶区域分割与车道线检测三种感知任务，以满足自动驾驶对于可通

行性预测的需求。现有方法通常采用多任务学习网络同时处理多个任务，虽在性能上取得了一定进展，但普遍存在计算复杂

度高、预测精度与实时性不平衡等问题。针对这些问题，提出一种基于区域注意力的轻量级多任务全景驾驶感知网络：AP⁃
DP-Net。首先，引入残差高层次聚合网络 R-ELAN 作为主干网络，该网络中的区域注意力模块以局部、连续注意力机制为特

点，在保持感受野的同时降低了计算成本；其次，设计特征金字塔结构的 GhostFPN-ELAN 颈部网络，引入幽灵卷积，通过合

理压缩特征空间减少了计算量；最后，针对车道线检测任务，引入极化自注意力机制，建立了像素级特征间的长距离联系，增强

了网络的空间特征表达能力。实验结果表明，APDP-Net 通过轻量化网络设计，在显著降低计算开销的同时保持了出色的预

测性能，为端侧自动驾驶感知提供了切实可行的解决方案。
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Abstract： Panoptic driving perception aims to simultaneously accomplish three perception tasks—traffic object detection, drivable area 
segmentation, and lane line detection—to meet the requirements of drivability prediction in autonomous driving. Existing methods usually 
adopt multi-task learning networks to process multiple tasks simultaneously, which have achieved certain progress in performance but 
generally suffer from high computational complexity as well as an imbalance between prediction accuracy and real-time performance. 
To address these problems, a lightweight multi-task panoramic driving perception network based on area attention, named APDP-
Net, is proposed. First, the Residual-Efficient Layer Aggregation Network (R-ELAN) is introduced as the backbone network, in which 
the area attention module, characterized by a local and continuous attention mechanism, maintains the receptive field while reducing 
computational cost. Second, a GhostFPN-ELAN neck network with a feature pyramid structure is designed, introducing Ghost 
Convolution to reduce computation by reasonably compressing the feature space. Finally, for the lane line detection task, a Polarized 
Self-Attention mechanism is introduced to establish long-range connections between pixel-level features, enhancing the spatial feature 
representation capability of the network. Experimental results show that APDP-Net, through lightweight network design, significantly 
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reduces computational overhead while maintaining excellent prediction performance, providing a feasible solution for edge-side 
autonomous driving perception.
Key words： multi-task learning； panoptic driving perception； area attention； autonomous driving

0　  引  言

自动驾驶对周围环境的全景驾驶感知（Panoptic 
Driving Perception）依 赖 于 三 大 核 心 视 觉 任 务 ：交

通目标检测、可行驶区域分割以及车道线检测。交

通目标检测旨在在当前视觉帧中识别出机动车、行

人 、交 通 标 识 等 对 象 ，并 精 确 定 位 其 空 间 坐 标 与 轮

廓尺寸，以规避潜在碰撞风险并遵守交通规则。可

行 驶 区 域 分 割（亦 称 路 面 检 测）主 要 负 责 识 别 车 辆

可安全通行的区域，排除障碍物及非道路区域的干

扰，确保车辆路径规划的有效性与安全性。车道线

检测则聚焦于对道路标线的识别与追踪，从而为路

径 规 划 和 车 道 保 持 等 功 能 提 供 关 键 语 义 支 撑 。 这

三项视觉任务的协同，为自动驾驶系统提供了对周

边环境的全面理解，是车辆实现智能决策与安全驾

驶的技术基石。

在深度学习技术的持续推动下，诸多针对这三

种 单 一 视 觉 任 务 的 高 效 算 法 不 断 涌 现 。 在 交 通 目

标检测领域，以 Fast R-CNN[1]为代表的两阶段目标

检测器在精度表现上尤为突出；YOLO 系列作为单

阶段目标检测器的典型代表，因其在预测精度与实

时 性 之 间 的 良 好 平 衡 而 被 广 泛 应 用 于 工 业 部 署 。

例如 ，YOLOv5[2]通过引入 CSPDarknet53 主干网络

与 C3 模块显著提升了特征提取效率，成为工业级场

景下的常用方案；YOLOv8[3]在结构上进一步优化，

采用无锚点检测机制与 C2f 模块，在预测速度与预

测精度方面实现突破；最新的 YOLOv12[4]则聚焦于

基于注意力机制的网络设计，并通过引入多任务学

习，使 YOLO 系列在预测精度与泛化能力方面取得

更 好 平 衡 。 在 可 行 驶 区 域 分 割 领 域 ，PSPNet[5] 与

DeepLabv3+[6]等 经 典 方 法 通 过 多 尺 度 特 征 融 合 策

略，在复杂道路场景中实现了准确的可行驶区域分

割 。 随 后 ，基 于 Transformer 架 构 的 TransFuser[7]通

过融合多模态感知数据（如图像与 LiDAR 信息），进

一 步 增 强 了 模 型 在 动 态 与 多 变 场 景 下 的 可 行 驶 区

域分割能力。在车道线检测领域，SCNN[8]引入基于

行传播的空间消息传递机制，有效提升了对弯曲与

模糊车道线的检测性能。ENet-SAD[9]在保持轻量

化的同时提升了特征表达能力。UFAST[10]通过行

分类与全局特征压缩策略，实现了高达 250 FPS 的

推理速度，显著提升了车道线检测在实时系统中的

应 用 价 值 。 LaneATT[11]引 入 基 于 锚 点 驱 动 的 注 意

力机制与多尺度融合模块，在远距离车道线检测中

F1 达 到 81. 6%。 CondLaneNet[12] 通 过 条 件 卷 积 生

成动态参数，有效解决了车道交叉与遮挡场景下的

检测难题。CLRNet[13]则通过跨层特征聚合与曲线

参数建模，在复杂道路曲线识别任务中展现出更强

的鲁棒性。

上 述 方 法 在 各 自 的 视 觉 任 务 中 均 展 现 出 优 异

的 性 能 ，但 在 实 际 自 动 驾 驶 系 统 中 ，由 于 车 载 计 算

资源的限制，多个独立模型的并行部署容易导致系

统响应延迟与数据同步异常等问题，从而影响车辆

的行驶安全。为了解决这一问题，研究者们构建了

不 同 的 多 任 务 学 习 网 络 ，例 如 MultiNet[14]、DLT-

Net[15]、YOLOP[16]、HybridNets[17]、YOLOPv2[18] 以 及

YOLOPX[19]。 它 们 通 过 统 一 的 多 任 务 学 习 框 架 实

现了交通目标检测、可行驶区域分割和车道线检测

等任务的同时处理，并通过任务间信息共享提升了

模型的整体感知性能与数据处理效率。然而，这些

基 于 共 享 架 构 的 多 任 务 学 习 网 络 仍 面 临 两 个 方 面

的 挑 战 。 一 方 面 ，为 了 追 求 更 优 的 多 任 务 预 测 性

能 ，现 有 方 法（如 HybridNets、AYOLOM(s)[20]等）通

常采用密集卷积堆叠结构，导致模型参数规模庞大

（例 如 HybridNets 达 13. 7 MB）、计 算 负 载 过 高 ，难

以 满 足 资 源 有 限 的 车 载 嵌 入 式 设 备 对 实 时 性 的 要

求。另一方面，常用的注意力机制，如 SE（压缩-激

励注意力）[21]、CBAM（卷积块注意力）[22]，在全局特

征加权过程中引入了显著的额外计算开销，进一步

影响了模型的实时性。

针对自动驾驶多任务感知网络中计算开销与性

能平衡的关键难题，本文提出了一种基于区域注意力

的 轻 量 级 全 景 驾 驶 感 知 网 络——APDP-Net（Area 
Attention‒Based Lightweight Panoptic Driving Perception 
Network）。实验结果表明，APDP-Net 在显著降低计

算开销的同时保持了出色的预测性能。

本文主要贡献包括：1） 引入残差高层次聚合网

络（Residual-Efficient Layer Aggregation Network，

R-ELAN）作为主干网络，通过区域注意力机制，有

效聚焦关键区域特征，提高多尺度下的特征表达能

力 ，同 时 相 较 于 以 往 自 注 意 力 机 制 降 低 了 计 算 成

本 ；2） 设 计 了 基 于 特 征 金 字 塔（Feature Pyramid 
Network，FPN）结 构 的 颈 部 网 络 GhostFPN-
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ELAN，通过采用幽灵卷积（GhostConv）[23]替代传统

卷积，进一步减少模型计算量；3） 在车道线检测分

支 引 入 极 化 自 注 意 力（Polarized Self-Attention，

PSA）[24]模块，以低计算成本增强像素级特征间的长

距 离 上 下 文 依 赖 ，提 高 网 络 对 细 节 信 息 的 感 知 能

力，从而提升车道线检测的精度与连续性。

1　  本文网络

1. 1　网络概述

APDP-Net 的 整 体 结 构 如 图 1 所 示 ，由 共 享 编

码器（包括主干网络和颈部网络）与三个针对不同任

务而设计的解码器组成。APDP-Net 端到端的预测

过程如下所述：1） 为了与现有多任务学习网络（如

YOLOP、YOLOPX 等）保持一致，首先对原始图像

进 行 预 处 理 ，得 到 尺 寸 为 384×640 的 输 入 图 像 。

2） 输 入 图 像 经 过 主 干 网 络 处 理 后 ，得 到 分 辨 率 从

92×160 到 12×20 不等的特征图（即 C2、C3、C4、C5）。

3） 这些特征图被送入颈部网络进行特征融合，得到

特征图 P3、P4、P5、N3、N4、N5。其中，N3、N4、N5 被送入

交通目标检测分支，P4 被送入可行驶区域分割分支，

C2 和 P3 被送入车道线检测分支。4） 三个不同分支

接收相应特征输入，经过处理后生成全景驾驶感知

输出。APDP-Net 的网络结构细节如图 2 所示。

1. 2　主干网络 R-ELAN
APDP-Net 的 主 干 网 络 采 用 YOLOv12 中 的

R-ELAN，该主干网络通过引入区域注意力机制，不

仅能够高效提取特征，还能在多个尺度和层级上捕捉

特征，以提高网络的鲁棒性。R-ELAN 首先通过 C3K2
模 块 和 卷 积（Conv）模 块 进 行 特 征 提 取 ；其 中 ，

YOLOv12 使用的 C3K2 模块借鉴了 Bottleneck 结构

的设计思路，利用瓶颈层有效压缩计算量并增强特征

提取能力，同时通过额外增加的特征传递路径进一步

提升网络的表达能力。然后，R-ELAN 通过区域注

意力（A2C2f）模块以较小的计算成本引入注意力机

制，进一步增强了网络的表征能力。区域注意力与传

统自注意力的计算过程以及计算成本比较如下：

传统自注意力机制的计算过程如下：

Attention (Q,K,V )= softmax ( QK
T

d k
)V (1)

式 中 ，Attention 表 示 自 注 意 力 操 作 ；Q 表 示 查 询

（Query）；K表示键（Key）；V表示值（Value）。

对 于 输 入 X ∈ ℝH × W × C，其 注 意 力 计 算 成 本

cost1 为：

cost1 = O ( 2( H × W )2 C
h

+( H × W )2 ) (2)

式 中 ，O 表 示 计 算 复 杂 度 ；H × W 表 示 输 入 特 征 图

尺寸（H 为特征图高度，W 为特征图宽度）；C 表示特

征通道数；h 表示自注意力头数。

为了降低传统自注意力机制的计算成本，一些

方法将自注意力操作限制在局部范围内。例如，对

于输入尺寸为 H×W 的特征图，Swin-Transformer[25]

将自注意力操作限制在尺寸为
H
I

× W
I

的窗口内 ，

其 中 I 为 自 定 义 的 特 征 图 分 段 数 。 CSwin-Trans⁃
former[26]则 采 用 十 字 形 的 窗 口 自 注 意 力 机 制 ，将 注

意 力 计 算 限 制 在 宽 度 为 sw（CSwin-Transformer 的

图 1　APDP-Net 结构示意图

Fig. 1　APDP-Net structure schematic diagram
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预 设 超 参 数 ，表 示 感 受 野 的 宽 度）的 十 字 形 水 平 或

垂直条纹内。其中，sw 随着层深从 1 逐步增大到 8，

而非固定的
H
I

× W
I

窗口。这些设计能够有效地降

低 注 意 力 机 制 计 算 成 本 ，但 其 复 杂 的 重 塑（Re⁃
shape）操 作 会 带 来 额 外 的 内 存 访 问 开 销 。 为 此 ，

A2C2f 将 特 征 图 分 为 H × W
I

或
H
I

× W 的 长 条 形

注 意 力 窗 口 ，在 引 入 注 意 力 机 制 的 同 时 ，最 大 程 度

地降低了重塑操作的额外开销，并保持了有效的计

算效率。如图 3 所示，图中不透明红色方块表示当

前计算位置，半透明红色区域则代表注意力机制的

感受野。例如，当 I 取 4 时，区域注意力操作的计算

成本 cost2 为：

cost2 = O ( 1
2 ( H × W )2 C

h
+( H × W )2 ) (3)

图 3　传统注意力与区域注意力对比

Fig. 3　Comparison between traditional attention and area attention

图 2　APDP-Net 结构细节图

Fig. 2　Details of APDP-Net architecture
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将（3）式与（2）式对比可知，相比于传统自注意

力 机 制 ，使 用 区 域 注 意 力 机 制 后 计 算 成 本 显 著 降

低，从而有助于提高网络的预测速度。

1. 3　颈部网络 GhostFPN-ELAN
本 文 构 建 了 一 种 基 于 特 征 金 字 塔 结 构 的 颈 部

网 络 ——GhostFPN-ELAN（ 见 图 2）。 其 中 ，

ELAN-G 是该网络的核心组成模块，能够引入幽灵

卷 积（GhostConv）有 效 降 低 网 络 计 算 量 和 参 数 量 ，

同时通过优化特征通道设计引入更多梯度信息，提

升训练稳定性与特征表达能力。

GhostConv 的结构如图 4 所示，其核心思想是将

标准卷积分为两步：首先使用较少的通道进行普通

卷积（默认输出通道为输入通道的一半）；随后对该

输出再进行一次尺寸为 5×5 的深度可分离卷积，从

而生成“伪特征”；最后，将两次卷积的输出进行通道

拼接，形成最终的输出特征。通过这种方式，Ghost⁃
Conv 能 够 以 更 低 的 计 算 代 价 保 持 特 征 表 达 能 力 。

此 外 ，ELAN-G 还 对 原 始 的 ELANBlock 结 构 进 行

了 改 进 ，ELANBlock 和 ELAN-G 的 结 构 示 意 图 如

图 5 所示。原始的 ELANBlock 结构在特征输入后，

首先进入两条由 1×1 卷积构成的分支，其中一条分

支继续与两个由两组 3×3 卷积组成的特征提取模

块串联，最终将这四条从浅到深的特征分支进行通

道拼接，以增强特征多样性和层级表达。ELAN-G
则对原始 ELANBlock 结构的第三、第四梯度分支进

行了结构细化，将其拆分为四条连续的梯度流路径。

通过引入更多并行的细粒度梯度通道，ELAN-G 能

够捕获更为连续和丰富的梯度信息，有效增强模型

的表达能力和训练稳定性。

GhostFPN-ELAN 的执行过程为：首先将 C5 输

入 SPPF 模块进行多尺度特征池化与融合，然后通

过 1×1 的卷积模块对融合特征、C4、C3 进行通道调

整。接着沿着自顶向下的特征传递路径，将融合特

征 (P5)通 过 1 个 1×1 卷 积 模 块 与 上 采 样 模 块 后 ，与

调整后的 C4 特征图进行融合得到 P4，并以同样的方

式将 P4 分别通过 ELAN-G、1×1 卷积、上采样三个

模块后，与经调整的 C3 特征图融合，输出 P3，实现高

层语义信息和底层空间细节的融合。最后，通过自

底向上的特征传递路径输出最终的 N3、N4、N5。

1. 4　交通目标检测分支

已 有 研 究 如 YOLOP、HybridNets 等 对 于 交 通

目标检测通常采用基于锚框的方法，这种方法能够

有效利用不同尺度的特征图上预设的先验锚框，从

而精准地定位目标。然而，这种方法在训练时依赖

超 参 数 的 设 置 ，训 练 稳 定 性 较 差 ，同 时 也 限 制 了 网

络 对 目 标 形 状 变 化 的 适 应 性 。 为 了 增 强 交 通 目 标

检 测 的 鲁 棒 性 ，保 障 行 驶 安 全 ，本 文 采 用 无 锚 框 的

解耦目标检测分支（如图 1 所示）。该分支首先通过

一个 1×1 卷积模块对输入特征图进行通道调整，然

后利用两个并行分支，每个分支包含两个 3×3 卷积

模 块 进 行 特 征 提 取 。 最 后 ，分 类 分 支 、目 标 分 支 和

回 归 分 支 分 别 采 用 一 个 卷 积 层 输 出 预 测 结 果 。 其

中，分类分支和目标分支输出目标的类别概率和目

标 置 信 度 ，而 回 归 分 支 直 接 输 出 边 界 框 的 位 置

信息。

1. 5　可行驶区域分割与车道线检测分支

可 行 驶 区 域 分 割 和 车 道 线 检 测 之 间 存 在 许 多

不同特性。如果像 YOLOP 那样采用相同的预测分

支与输入特征完成两种不同的分割任务，可能导致

两 个 任 务 之 间 相 互 干 扰 ，进 而 影 响 网 络 的 预 测 性

能。受 YOLOPX[19]的启发，本文采用一种特征解耦

图 4　GhostConv 结构图

Fig. 4　Structure of GhostConv

图 5　ELANBlock 与 ELAN-G 结构对比图

Fig. 5　ELANBlock and ELAN-G structure comparison chart
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策略，为各任务提供符合其任务特性的输入特征。

由于可行驶区域的像素占比远大于车道线，因

此可行驶区域分割应更侧重于大区域分割，在低分

辨率特征图基础上即可实现准确的预测。如图 1 所

示，本文方法仅将低分辨率特征图 P4 作为可行驶区

域分割分支的输入，并通过 4 个上采样操作，即可做

到准确分割。

对于车道线检测，由于车道线在输入图像中的

占比较少，因此本文引入高分辨率特征图 C2 输入以

提供更多细节信息（如图 1 所示）。由于 C2 获取自特

征 提 取 的 早 期 阶 段 ，为 了 减 弱 前 期 噪 声 的 影 响 ，本

文在 C2 经过 1 个 3×3 卷积模块初步处理噪声后，衔

接了一个 ELAN-G 模块（如图 2 所示），同时衔接第

一 个 PSA 模 块 以 充 分 利 用 高 分 辨 率 的 特 征 信 息 。

在经过 PSA 模块后，通过两个卷积模块进一步提取

特 征 。 在 通 过 一 个 上 采 样 模 块 将 特 征 尺 寸 恢 复 到

原图大小后，嵌入第二个 PSA 模块以在原图尺寸恢

复特征间的联系。其中，PSA 模块基于极化自注意

力 机 制（Polarized Self-Attention Mechanisms）构 建

(如图 6 所示)。

极化自注意力机制的执行过程如下：首先将输

入 特 征 图 分 别 送 入 通 道 自 注 意 力 模 块 与 空 间 自 注

意力模块进行处理。在通道注意力模块中，输入特

征通过两个 1×1 卷积，分别生成查询与键值矩阵，

通 道 数 被 压 缩 为 原 始 的 一 半（C/2），空 间 尺 寸 保 持

不变。随后将特征在空间维度上展平，并计算查询

与键值之间的矩阵乘法以获得通道注意力图，经过

softmax 归一化后，再通过一个 1×1 卷积、层归一化

（LayerNorm）与 Sigmoid 激活函数，生成最终的通道

注 意 力 权 重 。 该 权 重 与 原 始 特 征 图 按 通 道 维 度 进

行逐元素乘法，实现通道方向上的特征增强。

在空间注意力模块中，输入同样经过两个 1×1
卷积生成空间维度的查询与键值矩阵，随后对键值

矩阵进行全局池化以提取全局上下文信息。接着，

将 两 个 多 维 矩 阵 调 整 形 状 并 进 行 矩 阵 乘 法 以 获 得

空间注意力图，通过 softmax 和 Sigmoid 函数归一化

处 理 后 ，生 成 空 间 注 意 力 权 重 。 最 终 ，将 其 与 原 始

特征图按空间维度进行逐元素相乘，实现空间维度

上的特征增强。

通 道 注 意 力 模 块 与 空 间 注 意 力 模 块 的 输 出 通

过逐元素相加的方式融合，联合建模通道与空间维

度的相关性，显著提升本文方法对关键信息的提取

能 力 与 目 标 区 域 的 感 知 效 果 。 通 过 这 种 轻 量 级 的

极化自注意力机制，本文方法能够在保持低计算成

本 的 同 时 ，将 特 征 图 的 方 向 与 尺 度 解 耦 ，增 强 起 像

素级特征之间的长距离联系，从而提升整体特征表

达能力。

1. 6　多任务损失函数

本文提出的多任务损失函数 Lml 由目标检测损

失函数 L det、可行驶区域分割损失函数 L da 以及车道

线检测损失函数 L ll 组成。即：

Lml = λdet L det + λda L da + λ ll L ll (4)
式 中 ，λdet、λda、λ ll 为 平 衡 三 个 损 失 函 数 的 超 参 数 ，设

置 与 YOLOP 保 持 相 同 ，λdet、λda 设 置 为 0. 2，λ ll 则 设

置为 0. 02。

图 6　PSA 模块原理图

Fig. 6　Schematic diagram of the PSA module
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对于交通目标检测损失 L det，其计算公式为：

L det = λ cls L cls + λobj L obj + λ reg L reg (5)
式 中 ，L cls、L obj 是 常 用 的 二 元 交 叉 熵（Binary Cross 
Entropy，BCE）损 失 函 数 ，L reg 采 用 了 交 并 比（Inter⁃
section Over Union，IOU）损 失 函 数 。 λ cls、λobj、λ reg 分

别设置为 1. 0、1. 0、5. 0。

对 于 可 行 驶 区 域 分 割 损 失 L da，同 样 采 用 BCE
损失函数。

对于车道线检测损失 L ll，采用焦点（Focal）损失

和特沃斯基（Tversky）损失的组合，以有效应对车道

线检测中存在的类不平衡情况：

L ll = L focal + L tv (6)

2　  实验与分析

2. 1　实验设置

2. 1. 1　数据集

为验证所提出的 APDP-Net 在全景驾驶感知任

务 中 的 实 际 效 果 和 泛 化 能 力 ，本 文 选 用 BDD100K
（Berkeley DeepDrive 100K）数 据 集 作 为 基 准 数 据

集。BDD100K 是面向自动驾驶的大规模基准数据

集 ，分 为 训 练 集 、验 证 集 、测 试 集 三 部 分 ，分 别 包 含

70 000、20 000 和 10 000 张 图 片 。 该 数 据 集 覆 盖 了

多 样 化 的 天 气 条 件（如 晴 天 、雨 天 、雪 天 、雾 天）、光

照 环 境（白 天/夜 间）以 及 复 杂 的 交 通 场 景（如 城 市

道 路 、高 速 公 路 、乡 村 道 路 等）。 利 用 BDD100K 数

据 集 进 行 训 练 有 效 提 升 了 网 络 在 实 际 驾 驶 场 景 下

的表现。

2. 1. 2　实验细节

APDP-Net 建 立 在 Pytorch 框 架 上 ，使 用

AdamW 优 化 器 进 行 参 数 更 新 ，并 将 初 始 学 习 率 设

置为 0. 000 15。学习率通过余弦退火法进行调整，

动 量 设 置 为 0. 937。 使 用 小 批 量 方 法 遍 历 数 据 集 ，

批量大小设置为 32，共在 RTX 4090 上训练 200 轮。

在 验 证 阶 段 ，将 交 通 目 标 检 测 的 NMS 阈 值 设 置 如

下：置信度阈值为 0. 3，IOU 阈值为 0. 45。

2. 1. 3　评价指标

按照惯例 [16，18-20]对不同的视觉任务采取不同的

评 价 指 标 。 在 交 通 目 标 检 测 中 ，采 用 召 回 率

(Recall)，以 及 平 均 精 度（mean Average Precision, 
mAP，本 文 采 用 mAP50%，即 IOU 阈 值 为 0. 5 时 的

平均精度）作为评价指标；可行驶区域分割中，采用

平均交并比（mIOU）作为评价指标；车道线检测中，

采用像素精度（Pixel accuracy）以及交并比（IOU）作

为 评 价 指 标 。 在 推 理 速 度 测 试 中 ，以 每 秒 帧 率

（Frames Per Second，FPS）作 为 评 价 指 标 。 以 上 不

同 方 面 的 评 价 指 标 ，其 数 值 越 大 ，均 代 表 模 型 对 应

性能越优。

2. 2　定量比较

为 全 面 评 估 APDP-Net 的 性 能 和 有 效 性 ，将

APDP-Net 与近年来提出的经典模型及最新同类多

任 务 网 络 进 行 对 比 。 比 较 方 法 包 括 ：Faster R-

CNN[1]、Enet[27]、MultiNet[14]、YOLOP[16]、DLT-Net[15]、

HybridNet[17]、 SCNN[8]、 ENet-SAD[6]、 PSPNet[5]、

YOLOv8n[3]（seg）、YOLOv8n[3]（det）、YOLOv12(det)[4]、

YOLOv12(seg) [4] 以 及 A-YOLOM(n) [20]、 A-

YOLOM(s)[20]。

2. 2. 1　计算成本对比

首 先 将 经 典 方 法 YOLOP、轻 量 级 多 任 务 方 法

A-YOLOM(n)、A-YOLOM(s)以及 APDP-Net 进行

计 算 成 本 对 比 。 所 有 实 验 均 在 RTX 4060 上 进 行 ，

分 别 评 估 了 各 方 法 在 模 型 参 数 量 、推 理 速 度（取 批

量大小为 1 时的 FPS）等方面的表现，实验结果如表

1 所示。

由表 1 可知，本文提出的 APDP-Net 在模型参数

量方面仅略大于早期经典方法 YOLOP。得益于高

效主干网络 R-ELAN 的引入，APDP-Net 在推理速

度上表现更为优越，相比 YOLOP 和 A-YOLOM(n)
分 别 提 升 了 17 FPS 和 9 FPS，从 而 体 现 了 APDP-
Net 在实时性方面的显著优势。

2. 2. 2　交通目标检测结果对比

表 2 展示了各方法在 BDD100K 数据集上的交

通 目 标 检 测 结 果 。 从 表 2 中 可 以 看 出 ，APDP-Net
相 较 于 MultiNet、DLT-Net、Faster R-CNN 等 方 法

在 两 个 指 标 上 均 有 显 著 提 升 。 与 YOLOP、

YOLOv8n(det)、 YOLOv12n(det)、 A-YOLOM(n)、
A-YOLOM(s)相比，APDP-Net 在召回率上分别提

高 了 2. 8、9. 2、6. 3、6. 1、4. 5 个 百 分 点 。 同 时 ，其

mAP50% 达 到 77. 1%，略 高 于 YOLOv12n(det)，接

近 A-YOLOM(n),在精度与召回的平衡上展现出良

好竞争力。

表  1　不同方法的参数量对比

Table 1　Comparison of parameter counts among 
different methods

方法

YOLOP
AYOLOM(s)
AYOLOM(n)

APDP-Net

骨干网络

CSPDarknet
CSPDarknet
CSPDarknet

R-ELAN

输入大小

384×640
384×672
384×672
384×640

参数

量/MB
7. 90
4. 43

13. 61
10. 71

FPS

31
34
39
48
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2. 2. 3　可行驶区域分割结果对比

表 3 对比了不同方法在 BDD100K 数据集上的可

行驶区域分割结果。结果表明，APDP-Net 在 mIOU
上 显 著 优 于 PSPNet、YOLOP、YOLOv12n(seg)、
HybridNet 及 A-YOLOM(s)，分 别 提 高 了 3. 2、3. 6、

5. 1、2. 3 和 1. 8 个 百 分 点 。 这 一 结 果 表 明 APDP-
Net 在像素级场景理解中具备出色的预测精度和鲁

棒性。

2. 2. 4　车道线检测结果对比

表 4 展 示 了 各 方 法 在 BDD100K 数 据 集 上 的 车

道线检测结果。APDP-Net 为了简化模型训练，将

BDD100K 数据集中两条边缘线表示的车道线合并

为一条中心线，同时训练集中车道线宽度设为 8 px，

而验证集则为 2 px，导致 IOU 指标较低。相比之下，

像素精度更能真实反映车道线检测的连续性与准确

性。从表 4 中可以看出，APDP-Net 在像素精度方面

显 著 优 于 早 期 方 法 Enet、SCNN、ENET-SAD。 相

比近期的多任务学习方法 YOLOP、YOLOv8n(seg)、
YOLOv12n(seg)、A-YOLOM(s) 分 别 提 高 了 17. 9、

7. 9、5. 8、3. 5 个百分点。优势明显，这说明其在实际

应用中具有更强的稳定性与实用价值。

2. 2. 5　消融实验

本节对 APDP-Net 进行了全面的消融实验，以

验证各模块对网络性能表现的具体贡献。其中，基

准线设置为 YOLOP，主干网络为 CSPDarknet。所有

实验均保持与 APDP-Net 相同的训练设置。实验结

果如表 5 所示。

表  4　不同方法的车道线检测结果对比

Table 4　Comparison of lane detection results among 
different methods

%
方法

Enet[27]

SCNN[8]

ENet-SAD[6]

YOLOP[16]

YOLOv8n(seg)[3]

YOLOv12n(seg)[4]

A-YOLOM(n)[20]

A-YOLOM(s)[20]

APDP-Net

Pixel accuracy
34. 12
35. 79
36. 56
70. 5
80. 5
82. 6
81. 3
84. 9
88. 4

IOU
14. 64
15. 84
16. 02
26. 2
22. 9
22. 8
28. 2
28. 8
22. 6

表  2　不同方法的交通目标检测结果对比

Table 2　Comparison of traffic object detection results 
among different methods

%
方法

MultiNet[14]

DLT-Net[15]

Faster R-CNN[1]

YOLOv8n(det)[3]

YOLOv12n(det)[4]

YOLOP[16]

A-YOLOM(n)[20]

A-YOLOM(s)[20]

APDP-Net

Recall
81. 3
89. 4
81. 2
82. 2
85. 1
88. 6
85. 3
86. 9
91. 4

mAP50
60. 2
68. 4
64. 9
75. 1
75. 6
76. 5
78. 0
81. 1
77. 1

表  3　不同方法的可行驶区域分割结果对比

Table 3　Comparison of drivable area segmentation results 
among different methods

%
方法

MuitiNet[14]

DLT-Net[15]

PSPNet[5]

YOLOP[16]

YOLOv12n(seg)[4]

HybridNet[17]

A-YOLOM(n)[20]

A-YOLOM(s)[20]

APDP-Net

mIOU
71. 6
72. 1
89. 6
89. 2
87. 7
90. 5
90. 5
91. 0
92. 8

表 5　APDP-Net消融实验结果对比表

Table 5　Ablation study results of APDP-Net

基准线

YOLOP[16]

+R-ELAN
+FPN-ELAN

+ELAN-G
+Anchor free

+PSA

Recall/%
88. 6
89. 8
91. 3
90. 1
92. 1
91. 4

mAP50/%
76. 5
76. 6
77. 5
76. 5
77. 9
77. 1

mIOU/%
89. 3
92. 0
92. 5
91. 9
91. 7
92. 8

Pixel accuracy/%
80. 6
85. 4
85. 3
84. 9
84. 6
88. 4

IOU/%
19. 2
19. 7
20. 1
19. 6
19. 6
22. 6

参数量/MB
7. 90
9. 46

11. 20
8. 76

10. 37
10. 37

注：YOLOP、+R-ELAN、+FPN-ELAN、+ELANG-G、+Anchor free、+PSA 分别表示以 YOLOP 作为网络结构，在其基础上改进主干网络

为 R-ELAN、改进颈部网络为 FPN-ELAN、改进 ELANBlock 模块为 ELAN-G 模块，改进交通目标检测分支为 Anchor free、在车道线检测分

支中加入 PSA 模块。
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实验结果表明：1） 引入 YOLOv12 的主干网络

R-ELAN 后，网络在所有任务的表现上都获得了提

升 ，同 时 网 络 的 参 数 量 也 有 所 增 大 ；2） 加 入 嵌 入

ELANBlock 的颈部网络 FPN-ELAN 后 ，进一步提

升了网络的交通目标检测性能，但也导致网络规模

进 一 步 增 大 ；3） 将 解 码 器 中 的 ELANBlock 模 块 替

换为轻量级的 ELAN-G 模块大幅减少了网络的参

数 ，虽 准 确 率 略 有 下 降 ，但 实 现 了 精 度 和 效 率 的 平

衡 ；4） 将 交 通 目 标 检 测 分 支 替 换 为 Anchor-free 结

构 后 ，进 一 步 提 升 了 交 通 目 标 检 测 的 性 能 ，同 时 保

持了其他两个任务的稳定精度；5） 在车道线检测分

支嵌入 PSA 模块后，显著提升了车道线检测精度，

验 证 了 该 模 块 在 增 强 像 素 级 特 征 间 联 系 和 捕 捉 空

间 细 节 方 面 的 有 效 性 。 消 融 实 验 结 果 表 明 ：

APDP-Net 通过系统化的网络结构设计，在三个感

知任务中均实现了更优异的性能，同时保持了轻量

级的模型规模，并具有更快的推理速度。

2. 3　定性比较

为 了 验 证 APDP-Net 在 不 同 驾 驶 场 景 下 的 泛

化能力，本文将 BDD100K 验证集划分为白天、夜晚

两 种 驾 驶 场 景 的 子 集 ，并 在 每 个 子 集 上 对 APDP-
Net 与 YOLOP 和 AYOLOM(s)进 行 了 对 比 。 实 验

结果如图 7、8 所示。

图 7 从上到下分别为输入图像，真实标注结果

（Ground Truth）、YOLOP、A-YOLOM(s) 以 及 AP⁃
DP-Net 的 可 视 化 结 果 ，从 左 到 右 为 四 种 不 同 驾 驶

场景。由场景一可知，APDP-Net 的车道线检测表

现 明 显 优 于 其 他 方 法 。 由 场 景 二 可 知 ，APDP-Net
相比 YOLOP、AYOLOM(s)在弯道处的可行驶区域

分 割 和 车 道 线 检 测 结 果 均 更 好 。 由 场 景 三 可 知 ，

APDP-Net 在检测横向、倾斜车道线时同样更加准

确。由场景四可知，APDP-Net 相较于 YOLOP，小

目标检测的能力更强，相比于 AYOLOM(s),车道线

检测结果更为完整、连续。

图 8 同样包含四种不同驾驶场景。由场景一可

知，APDP-Net 在夜晚低光照条件下表现出色，其可

行驶区域分割和车道线检测的结果更为精准。由场

景二可知，面对十字路口等复杂交通场景 APDP-Net
依然能够表现出更优的车道线检测和可行驶区域分

割性能。由场景三可知，在夜晚弯道的情景下，APDP-
Net 不仅对于车道线的检测结果依然准确，同时对于

远处小目标检测的性能更好，为自动驾驶提供了更

可靠的安全保障。由场景四可知，APDP-Net 相较于

其他方法，车道线的检测效果更加连续、完整。

图 7　不同方法白天驾驶场景结果对比图

Fig. 7　Comparison of different methods under daytime conditions
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总的来说，APDP-Net 在多种复杂驾驶场景中

表 现 出 色 ，尤 其 在 车 道 线 检 测 、可 行 驶 区 域 分 割 以

及 小 目 标 检 测 方 面 优 于 其 他 方 法 。 无 论 是 在 白 天

还是夜晚低光照条件下，其检测结果的准确性和连

续性都为自动驾驶提供了更强的安全保障。

2. 4　Nvidia Jetson NX部署

为 了 验 证 APDP-Net 在 实 际 场 景 中 的 应 用 效

果 ，本 文 将 APDP-Net 实 际 部 署 于 NVIDIA Jetson 
NX 嵌入式平台。在部署过程中，使用了 TensorRT 
C++ API 将 APDP-Net 序 列 化 为 TensorRT 
engine，并通过权值量化与层间融合等技术，在不损

失精度的前提下，实现了 35 FPS 的实时推理速度。

此 外 ，为 了 引 入 真 实 图 像 并 进 行 实 时 处 理 ，本 文 设

计 了 一 个 基 于 C++ 的 高 性 能 部 署 库 ，并 连 接 了

Stereo ZED 2 相机，完成了从图像捕捉、网络处理到

显示输出的全流程。图 9 中左侧为显示终端生成的

模拟驾驶场景视频流，通过 ZED2 深度相机对其进

行 图 像 数 据 采 集 ，然 后 通 过 部 署 于 NVIDIA Jetson 
NX 平台的 APDP-Net 进行实时处理；图 9 中右侧屏

幕 展 示 了 APDP-Net 实 时 处 理 后 的 多 任 务 驾 驶 场

景 感 知 结 果 ，包 括 交 通 目 标 检 测 、车 道 线 检 测 及 可

行 驶 区 域 分 割 的 可 视 化 结 果 。 该 端 到 端 部 署 系 统

完整复现了自动驾驶感知系统的实际工作流程，直

观 验 证 了 本 方 法 在 真 实 场 景 下 的 实 时 推 理 能 力 与

部署可行性。

2. 5　国产边缘计算平台 Lynxi HS110部署

Lynxi HS110 是由北京灵汐科技在第二代天机

芯、新一代类脑计算芯片基础上发展来的，以 Lynxi 
KA200(-S)类脑计算芯片为核心的国产异构边缘计

算 平 台 。 其 配 备 国 产 瑞 芯 微 RK3568 处 理 器 以 及

ZYNQ ZU9EV FPGA 图像采集卡，能够高效、实时

地 处 理 图 像 ，AI 算 力 达 48 TOPS（Tera Operations 
Per Second, 每秒万亿次运算）。联合 Lynxi 提供的

C++高性能软件栈 LynOS，配备海康威视摄像头，

本文同样在 HS110 上设计完成 C++高性能部署，

图  9　APDP-Net 部署效果图

Fig. 9　Deployment results of APDP-Net

图 8　不同方法夜晚驾驶场景结果对比图

Fig. 8　Comparison of different methods under night conditions
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经过实测接入摄像头后仍然可达 19 FPS，从而满足

了实时性和准确性需求。

3　  结  语

本 文 针 对 自 动 驾 驶 多 任 务 感 知 网 络 的 计 算 效

率与性能平衡问题，提出基于区域注意力的轻量级

网络 APDP-Net。通过引入 R-ELAN 主干网络，设

计 基 于 特 征 金 字 塔 结 构 的 GhostFPN-ELAN 颈 部

网 络 ，结 合 车 道 线 极 化 自 注 意 力 模 块 在 BDD100K
数 据 集 上 以 10. 71 MB 参 数 量 实 现 48 FPS 的 推 理

速 度 ，可 行 驶 区 域 分 割 的 mIOU 达 92. 8%，车 道 线

检测像素精度达到 88. 4%，交通目标检测召回率达

91. 4%，mAP 达 77. 1%。 此 外 ，该 方 法 在 NVIDIA 
Jetson NX 和 国 产 Lynxi HS110 平 台 上 分 别 实 现 了

35 FPS 和 19 FPS 的推理速度。总的来说，APDP-
Net 为边缘端自动驾驶系统提供了高效的全景感知

解决方案。

尽管本研究聚焦于 2D 图像空间下的轻量级多

任务感知，并在满足实时性与边缘部署需求方面取

得了一定成果，但在复杂场景中的空间建模能力仍

存 在 局 限 性 。 为 进 一 步 提 升 自 动 驾 驶 系 统 的 环 境

理解能力与运行安全性，未来工作将逐步向基于鸟

瞰 图（Bird’s Eye View，BEV）表 示 的 感 知 框 架 过

渡 。 通 过 融 合 多 视 角 信 息 并 构 建 统 一 的 空 间 语 义

表 达 ，期 望 实 现 更 稳 定 的 多 任 务 协 同 感 知 能 力 ，同

时增强系统对复杂道路结构和全局场景的理解。
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