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基于边缘特征引导的智能汽车语义分割方法
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摘 要：针对现有语义分割算法在自动驾驶场景中未能充分挖掘目标边缘特征的问题，提出了

一种基于边缘特征引导的智能汽车语义分割方法。首先，采用边缘特征增强模块挖掘原始图

像的边缘信息作为编码器的并行输入，增强神经网络的边缘特征表达。其次，提出边缘注意力

模块融合原始图像特征和边缘特征，平衡图像不同区域原始特征与边缘特征在语义分割任务

的关注度。最后，在解码器中设计了高效通道金字塔池化模块，提高不同尺度池化后上下文语

义特征的利用效率。基于 Cityscapes 数据集的实验结果表明：本文方法的语义分割性能达到

76.1% 的 MIoU 和 132.6 f/s 的算法运行速度，与基线算法 PP-LiteSeg 相比，MIoU 提升了

2.2%，实现了语义分割精度与实时性方面的平衡。
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Abstract：Regarding the issue that existing semantic segmentation algorithms fail to fully exploit target 
edge features in autonomous driving scenarios， an edge feature-guided semantic segmentation method for 
intelligent vehicles was proposed. First， an edge feature enhancement module was introduced to extract 
edge information from the original image as a parallel input to the encoder， strengthening the neural 
network's edge feature representation. Second， an edge attention module was proposed to fuse original 
image features and edge features， adaptively balancing their contributions in different regions for semantic 
segmentation. Finally， an efficient channel pyramid pooling module was designed in the decoder to improve 
the utilization efficiency of contextual semantic features after pooling at different scales. Experimental 
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results on the Cityscapes dataset demonstrate that the proposed method achieves 76.1% MIoU with a 
processing speed of 132.6 f/s， outperforming the baseline PP-LiteSeg by 2.2% MIoU while maintaining 
real-time performance， balancing segmentation accuracy and computational efficiency.
Key words：intelligent vehicle； semantic segmentation； edge feature enhancement； edge attention 
mechanism； efficient channel pyramid pooling

0 引  言

语义分割作为计算机视觉领域的一项关键任

务，其在车辆自动驾驶［1］、虚拟现实［2］、智能交

通［3］、医学影像分析［4］等领域发挥着至关重要的

作用。语义分割任务将图像中的每个像素点预测

为相应的类别标签，形成一张像素级的标签地

图［5］。这一过程帮助计算机深入理解图像内容，

并为后续的分析或决策奠定基础。在智能汽车面

对的自动驾驶场景中，通过语义分割可以识别并

区分道路、行人、车辆等物体，从而为自动驾驶决

策提供重要的信息支持［6］。

近年来，图像语义分割任务得到了广泛的研

究和应用。随着深度学习技术的快速发展，一系

列基于卷积神经网络（Convolutional neural net⁃
work，，CNN）的语义分割模型被提出［7-9］。其中，

全 卷 积 网 络（Fully convolutional networks，
FCN）［7］作为首个端到端的语义分割模型，能够直

接从不同尺寸输入图像中生成像素级的分割结

果。为了进一步提升语义分割精度，U-Net［8］提

出对称编码器-解码器的网络结构设计，将浅层特

征信息与深层语义信息相结合，显著提升了小目

标的分割精度。DeepLab［9］引入空洞卷积代替池

化层，在保持特征分辨率的同时扩大感受野，并结

合条件随机场（Conditional random field，CRF）进

一步提升了分割精度。PSPNet［10］提出金字塔池

化模块（Pyramid pooling module，PPM），其通过

多尺度池化聚合上下文信息，解决复杂环境下上

下文信息缺失的问题。虽然这些方法在分割精度

上取得了显著进展，但由于其复杂的网络结构，通

常需要消耗更多计算资源，导致无法满足需要在

线估计和实时决策等领域的实时性需求。

智能汽车语义分割任务的关键是在保证精度

的前提下，满足智能汽车的实时性需求。Paszke
等［11］提出一种轻量级语义分割网络（ENet），其通

过快速下采样和瓶颈结构设计等操作减少模型参

数量，有效降低了模型计算复杂度。BiseNet［12］针

对现有轻量级语义分割模型普遍存在空间细节特

征缺失的问题，提出了一种融合空间路径和语义

路径的双向分割模型，实现计算速度与精度的平

衡。PP-LiteSeg［13］设计了一种轻量级实时语义

分割模型，利用灵活轻量级解码器平衡了编码器

和解码器的计算成本，并采用轻量级金字塔池化

模块提取全局上下文特征，在保证模型分割精度

的同时，提升了算法实时性。PIDNet［14］作为一种

轻量级三分支网络结构，将分割任务与 PID 控制

器之间建立关联，提出利用边缘注意力机制融合

空间信息和上下文信息。尽管上述方法在实时性

方面取得了一定的进展，但未能充分挖掘图像边

缘特征带来的潜在优势，由于神经网络的不可解

释性，模型难以准确提取目标边缘特征，从而导致

边缘区域分割精度较低。近年来，许多方法［15，16］

通过引入边缘特征提高语义分割任务中边缘区域

的分割精度，GSCNN［15］创新性地提出采用双流

CNN 网络架构，其通过引入门控机制将语义特征

与边缘信息相结合，以增强对目标边界和小目标

的分割能力。Yu 等［16］在边缘分支网络结构中引

入非边缘抑制层，有效强化边缘特征表达，同时抑

制非边缘噪声干扰。然而，这些方法通常依赖复

杂的双流网络结构，通过额外设计边缘分支并结

合边缘监督损失以引导语义分割，虽然在一定程

度上提升了边缘分割精度，但也显著提高了计算

复杂度，限制了其在自动驾驶等实时性要求较高

场景中的应用。

针对上述问题，本文提出了一种基于边缘特

征引导的智能汽车语义分割方法。由于图像边缘

特征作为语义分割任务的一种重要潜在特征，本

文采用边缘特征增强模块（Edge feature enhance⁃
ment module，EFEM）人工提取原始图像的边缘

信息，显性地为语义分割网络提供目标边缘特征。

语义分割网络编码器由原始图像和边缘图像两个

并行分支组成，本文设计边缘注意力模块（Edge 
attention module，EAM）以融合原始图像特征和

边缘增强图像特征，提高原始图像特征中的特定
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边缘区域关注度。为了实现语义分割精度与实时

性间的平衡，本文在编码器中提出采用高效通道

金字塔池化模块（Efficient channel pyramid pool⁃
ing module，ECPPM），通过聚合不同尺度上下文

信息提升模型分割精度。与现有边缘引导方法不

同，本文方法避免了冗余的双流网络结构设计，采

用高效的 Canny 算子［17］提取边缘特征，并通过边

缘注意力模块实现边缘信息与语义特征有效

融合。

1 基于图像边缘特征增强的语义分

割网络模型构建

1. 1　总体框架

基于图像边缘特征引导的智能汽车语义分割

网络框架如图 1 所示，本文以 PP-LiteSeg 为基线

算法，网络结构由编码器-解码器范式组成。编码

器由两个并行分支组成，分别处理原始图像和由

边缘特征增强模块提取的边缘增强图像。原始图

像编码分支采用轻量级 STDC［18］模块作为编码

器，与 ResNet 等计算复杂度较高的传统主干网络

不同，STDC 采用浅层轻量级网络架构设计，在多

尺度特征提取方面具有显著优势，实现了分割精

度与实时性之间的平衡，适合部署于计算资源有

限的智能汽车感知系统中。为了提升网络对边缘

特征的识别能力，边缘图像编码分支采用边缘增

强模块强化边缘特征表达。解码器部分采用灵活

轻量解码模块 FLD［13］，其计算复杂度可以根据不

同编码器灵活调整，并通过融合浅层特征进一步

提升分割精度。

进一步地，本文提出通过采用边缘注意力模

块计算边缘特征和原始图像特征的不同区域注意

力权重，融合边缘特征和原始图像特征。不同尺

度的上下文信息聚合可有效提高语义分割网络精

度，为了在保证算法实时性的前提下提升解码器

的特征利用效率，本文提出了基于高效通道注意

力的金字塔池化模块，通过不同大小的池化层聚

合上下文信息，并采用高效通道注意力分配各聚

合通道权重，进一步提升模型的分割精度。

1. 2　边缘特征增强模块

在语义分割任务中，网络模型通常能够有效

识别目标内部区域特征，但对目标边缘的分割精

度较低。这一局限性主要是由于神经网络的可解

释性较差，导致模型难以准确提取和利用目标边

缘特征，从而影响目标轮廓的分割效果。为了提

升语义分割算法在目标边缘处的分割精度，本文

提出了边缘特征增强模块。通过增强目标边缘特

征，使得网络在分割时能够更加关注目标的轮廓

信息，从而提高边缘像素点的分割精度。边缘特

征可作为语义分割模型中划分像素点类别的重要

潜在特征。目标边缘是原始图像中像素值突变的

区域，一般通过计算像素点在不同方向的梯度确

定目标边缘。本文首先利用 Canny 算子［17］获得

原 始 图 像 f 的 边 缘 信 息 grad( f )，其 计 算 方 法

图 1　基于边缘特征引导的语义分割网络框架

Fig. 1　Edge feature-guided semantic segmentation network framework
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如下所示：
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（1）

式中：gx 和 gy 分别为图像在 x 方向和 y 方向的梯

度值。

为了加强边缘特征，填补中断和不完整的边

缘信息，进一步采用膨胀操作对图像边缘信息进

行扩张。图像膨胀计算方法如下所示。

Edge_dil ( i，j )= Edge⊕Kernal=

{i，j | ( Edge )ij ∩ Kernal≠ ∅ } （2）

式中：Edge_dil ( i，j )为膨胀操作后的图像；Edge

为边缘图像；Kernal为膨胀结构元素，本文取

5×5 大小的矩形作为膨胀结构元素。

扩张后图像的边缘特征更加显著，为进一步

突出原始边缘特征在膨胀图上的影响，最终，通过

计算原始边缘图像和边缘膨胀图像的二范数获取

边缘特征增强图像 Edge_en ( i，j )：
Edge_en ( i，j )= Edge ( i，j )，Edge_dil ( i，j )

2

   （3）
式中： 

2 为 L2范数计算。

边缘特征增强示例如图 2 所示，其中图 2（a）
为原始图像示例，由 Canny 算子计算获得的原始

图像边缘信息示例如图 2（b）所示，进一步对边缘

特征增强后的图像示例如图 2（c）所示。

1. 3　边缘注意力模块

在基于边缘引导的语义分割网络中，边缘

特征和原始图像特征通常被单独处理，缺乏有

效融合方式，导致网络无法充分利用边缘特征

和原始图像特征之间的关系。本文提出构建边

缘注意力模块融合两部分特征，强调原始图像

特征中的边缘信息，动态调整原始图像特征和

边缘特征的关注度，以提升语义分割任务中目

标边缘的分割精度。本文提出的边缘注意力模

块如图 3 所示。

注意力机制通过对特征的不同位置给予不同

的权重来关注重点区域特征［19］。传统自注意力

模块的 Key 张量、Query 张量和 Value 张量（Q、K、

V）均来源于相同特征图。与传统自注意力机制

不同，本文边缘注意力机制的 Key 张量来源于边

缘特征，Query 张量和 Value 张量来源于原始图像

特征。边缘注意力模块通过借助边缘特征，强调

原始图像特征中的特定区域，其利用点积计算边

缘特征张量 Key 与原始图像特征张量 Query 之间

的相似度，并利用 Softmax 函数获取归一化权值，

其计算公式如下所示。

(a)原始图像

(b)Canny算子

(c)边缘特征增强

图 2　边缘特征增强示例

Fig. 2　Example of edge feature enhancement

边缘特征 原始图像特征

Conv 3×3 Conv 3×3

注意力模块

Conv 3×3Conv 3×3 Conv 3×3

连接

Key Query Value

图 3　边缘注意力模块

Fig. 3　Edge attention module
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αij = Attention ( q i，k j )= Softmax ( )q i ⋅ kΤ
j

dk

（4）

式中：αij 为归一化权值，表示通道 i 对通道 j 的注

意力权重；Attention ( q i，k j )为 q i 对 k j 的注意力分

数，其中 q i 为第 i 个通道的 Query 向量，k j 为第 j 个

通道的 Key 向量；Softmax ( · )为归一化激活函数；

dk 为比例因子，表示 Key 张量的通道数。

之后，采用归一化权值对张量 Value 中各通

道的数据进行加权，得到各通道的输出 zi 为：

zi = ∑
j

α ij vj （5）

1. 4　高效通道金字塔池化模块

在语义分割任务中，目标的语义信息通常存

在于不同尺度的上下文区域。为了在不同尺度下

充分利用上下文信息，传统的池化方法通常存在

信息丢失或分辨率不足的问题。金字塔池化模块

（Pyramid pooling module，PPM）［10］通过对输入特

征图进行不同尺度的池化操作，并将这些池化结

果进行融合，从而有效捕捉图像中不同尺寸的上

下文信息，增强模型对不同尺度信息的表达能力。

传统 PPM 模块对不同尺度池化结果融合将导致

通道数倍增，由于不同尺度池化结果融合后各通

道的特征表达能力存在差异，本文提出 PPM 与高

效 通 道 注 意 力（Efficient channel attention，
ECA）［20］相 结 合 的 高 效 通 道 金 字 塔 池 化 模 块

（ECPPM）。ECPPM 模块通过引入多尺度池化

操作来聚合丰富的上下文信息，并结合高效通道

注意力机制，对不同通道的特征进行加权，以优化

各尺度信息的表达，在平衡精度与实时性的前提

下，进一步提升 PPM 对上下文信息的表达能力。

本文提出的高效通道金字塔池化模块结构如

图 4 所示。高效通道金字塔池化模块由 3 个全局

平均池化操作组成，其池化尺寸分别为 1×1、2×
2 和 4×4。随后采用连接（Concat）操作将经过 3
个池化操作后上采样的特征图与原始特征图融

合，输出通道数为原始特征通道的 4 倍，其包含了

原始特征信息和不同尺度上下文信息。由于聚合

后通道数倍增，本引入 ECA 模块动态调整不同通

道的特征权重。ECA 模块首先采用全局平均池

化方法生成大小为 C×1×1 的特征向量，对特征

向量进行卷积核为 5 的 1D 卷积和激活函数映射

后，将多尺度池化后获得的特征通道进行逐元素

相乘。

2 实验设计及结果分析

为了证明本文基于图像边缘特征增强的实时

语义分割方法的优越性，在大型开源语义分割

Cityscapes 数据集［21］上进行算法性能评估，同时

在真实道路场景下开展实车测试以验证其有

效性。

2. 1　实验准备

2. 1. 1　数据集

Cityscapes 数据集被广泛应用于城市场景理

解和自动驾驶领域。数据集由 5 000 张高质量的

城市街景图像组成，其中训练集包含 2 975 张图

连接

Conv 1×1

Conv 1×1

GAP(4)

GAP(2)

GAP(1)

Conv
3×3
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3×3

Conv
3×3
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1×1
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图 4　高效金字塔池化模块

Fig. 4　Efficient channel pyramid pooling module
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像，验证集包含 500 张图像，测试集包含 1 525 张

图像，每张图像的分辨率为 2 048×1 024。数据

集中标注了 19 个类别，包括道路（Road）、建筑物

（Building）、行 人（Person）和 交 通 标 志（Traffic 
Sign）等类别，每个类别都具有像素级的语义标签

信息，为本文在自动驾驶场景中的语义分割任务

提供数据支撑。

2. 1. 2　评价指标

为了评估本文算法的性能，参考当前主流的

语义分割评估方法［22，23］，本文采用平均交并比

（Mean intersection over union，MIoU）评估语义分

割算法精度，采用算法推理速度（Frames per sec⁃
ond，FPS）评估语义分割算法实时性。其中，FPS
为单位时间（1 s）内处理的图像帧数；MIoU 为像

素级别下的预测与真实标注的平均重叠程度，

MIoU 的计算公式可表示为：

MIoU = 1
N ∑

i = 1

N || Pre i ∩ Truth i

|| Pre i ∪ Truth i

（6）

式中：N 为语义分割类别总数；Pre i 为第 i 类的预

测区域；Truth i 为第 i类的真实区域，| Pre i ∩ Truth i |
为 第 i 类 预 测 区 域 与 真 实 区 域 的 交 集 面 积 ；

| Pre i ∪ Truth i |为第 i 类预测区域与真实区域的并

集面积。

由于本文方法旨在提高目标边缘分割精度，

因此，本文进一步引入边缘分割精度的评价指标。

具体而言，本文通过计算一定阈值范围内预测掩

码的边界 F-score 评估算法边缘分割质量［24］。其

中，本文选用阈值分别为 3、5、9 和 12 个像素。

2. 1. 3　实施细节

本文提出的基于边缘特征引导的智能汽车语

义分割方法训练与测试的硬件平台由 NVIDIA 
GeForce RTX 4070 GPU 和 16 GB RAM 组成。

软件代码采用基于 PaddlePaddle 的 PaddleSeg 开

源图像分割套件开发，软件环境由 Python 3. 9. 21
版本、PaddlePaddle 2. 6. 2 版本、CUDA 12. 6 版本

和 cudnn 8. 9. 7 版本构成。

在训练过程中，为了增强模型的泛化能力，对

训练集图像进行随机水平翻转、随机裁剪和缩放，

裁剪后图像尺寸为 1 024×512。本文采用随机梯

度下降（Stochastic gradient descent，SGD）作为优

化器对模型进行训练，动量值为 0. 9，权重衰减为

0. 000 04。本文共训练 500 个 epoch，batch_size 大

小设置为 16，训练过程初始化学习率为 0. 01，学
习率变化策略为多项式学习率衰减，衰减速率为

0. 9，学习率衰减过程如下：

lr = lr init × ( )1 - iter
max_iter

0.9

（7）

式中：lr 为当前学习率；max_iter 为训练阶段最大

迭代数；iter为当前迭代数；lr init 为初始学习率。

2. 2　对比实验结果及分析　

为了验证本文方法的有效性和先进性，将本

文算法与现有主流语义分割模型在 Cityscapes 数
据 集 上 进 行 性 能 对 比 分 析 。 不 同 方 法 在

Cityscapes 数据集的测试结果如表 1 所示，本文方

法分别在采用 STDC1 和 STDC2 作为骨干网络

（Backbone）时达到了 74. 6%、76. 1% 的 MIoU 和

177. 8、132. 6 FPS 的算法运行速度，实现了分割

精度和实时性方面的平衡。同样采用边缘引导的

GSCNN 算法虽然表现出良好的分割性能，但由

于其复杂的模型结构和高分辨率输入导致计算量

增加，使其无法满足实时分割应用需求。与基线

算法 PP-LiteSeg 相比，在采用相同的 Backbone 基

础上，本文方法的分割精度分别提高了 2. 6% 和

2. 2% 的 MIoU。虽然本文提出的边缘特征引导

网络结构增加了算法耗时，但本文算法运行速度

依然能够满足智能汽车在自动驾驶场景语义分割

的速度需求。

本文选取一部分 Cityscapes 验证集上的分割

结果，进行定性实验结果分析。为了验证本文算

法的先进性，额外选取了 STDC1［18］、PP-LiteSeg-
T［13］和 BiSeNetV1［12］模型的分割结果进行比较。

图 5 展示了不同算法的可视化分割结果，其中每

个示例均包含了原始图像、真值图像和各方法的

分割结果图。与其他对比方法的可视化分割结果

相比，本文方法具有更准确的分割结果，在第 1 个

示例中，仅有本文算法有效分割出远距离的“Per⁃
son”实例，体现出本文算法在远距离小目标实例

的分割能力。在第 2、第 3 和第 4 个示例中，本文

算法分别对“truch”“fence”和“wall”实例进行有效

分割，精准分割了目标边缘和内部像素。由此表

明，本文算法通过增强模型对边缘特征和多尺度

上下文特征的表达能力，有效提升了模型对远距

离小目标和边缘区域的分割性能。
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2. 3　消融实验结果与分析

为了验证本文方法中各模块的有效性，进一

步开展基于 Cityscapes 数据集的消融实验。本文

采用 STDC2 作为消融实验的 backbone，以 PP-
LiteSeg 为基线（baseline）算法，随后依次添加本

文提出的边缘特征增强模块（EFEM）、边缘注意

力 模 块（EAM）和 高 效 通 道 金 字 塔 池 化 模 块

（ECPPM），消融实验结果如表 2 所示。

实验结果表明，在依次添加各模块后，模型的

分割精度不断提升，且模型在不同容错阈值下的

边缘分割质量均呈现稳定提升趋势，证明了各模

块在提升语义分割精度性能上的有效性。采用边

缘特征增强模块后，与基线算法相比，模型的

MIoU 提升了 0. 5%，在 3、5、9 和 12 像素（pixel，表

2 中 简 写 为 px）阈 值 下 ，F-score 分 别 提 升 了

2. 5%、3. 3%、2. 5% 和 2. 4%，表明该模块的引入

能够引导模型关注目标边缘信息，进而提升了模

型的语义分割精度。提出使用边缘注意力模块对

边缘特征与原始图像特征融合后，模型的 MIoU
提升了 0. 6%，F-score 分别提升了 3. 3%、2. 7%、

2. 8% 和 4. 0%，表明边缘注意力模块能够在原始

特征图像不同区域上分配合适的边缘特征权重，

有效平衡了神经网络对原始图像特征与边缘特征

的关注度。进一步引入高效通道金字塔池化模块

后，模型的 MIoU 提升了 1. 1%，F-score 分别提升

了 0. 9%、1. 0%、0. 8% 和 0. 4%，验证了该模块能

够提升模型多尺度上下文信息的表达能力。

为了更加直观地展现各模块的有效性，本文

表 1　不同方法语义分割性能对比结果

Table 1　Comparison of semantic segmentation performance for different methods

方法

Enet［11］

BiSeNetV1［12］

BiSeNetV1［12］

GSCNN［15］

STDC1［18］

STDC2［18］

BiSeNetV2［25］

BiSeNetV2-L［25］

Edgenet［26］

PP-LiteSeg-T［13］

PP-LiteSeg-B［13］

BiSeNetV3［27］

BiSeNetV3［27］

ALANet［28］

本文（STDC1）
本文（STDC2）

年份

2016
2018
2018
2019
2021
2021
2021
2021
2020
2022
2022
2023
2023
2024
—

—

输入图像尺寸

512×1 024
768×1 536
768×1 536

1 024×2 048
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024
512×1 024

骨干网络

—

Xception39
ResNet18

—

STDC1
STDC2

—

—

—

STDC1
STDC2
STDC1
STDC2

—

STDC1
STDC2

MIOU/%
58.3
68.4
74.7
80.8
71.9
73.4
72.6
75.3
71.0
72.0
73.9
73.5
74.5
74.4
74.6
76.1

速度/（f·s−1）

76.9
105.8

65.5
—

250.4
188.6
156
47.3
31.4

273.6
195.3
244.3
180.3
115.6
177.8
132.6

(a)原始图像 (b)Ground Truth (c)STDC[15] (d)PP-LiteSeg[13] (e)BiSeNetV1[12] (f)本文方法

图 5　不同方法语义分割结果可视化

Fig. 5　Visualization of semantic segmentation results for different methods
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选择 4 个示例进行可视化分析，消融实验可视化

分割结果如图 6 所示，同样包含原始图像、真值图

像和各消融方法的分割结果图像。与表 2 结果一

致，在逐步引入各模块后，可视化分割结果逐渐接

近真值。由此表明，本文提出的边缘特征增强和

边缘注意力模块能够有效捕获并利用原始图像的

边缘特征，高效通道金字塔池化模块提高了不同

尺度池化后上下文语义特征的利用效率。

2. 4　实车试验

为了验证基于图像边缘特征引导的智能汽车

语义分割方法在真实道路场景中的适用性，将本

文算法部署在 WEY Coffee 02 智能汽车上，其搭

载了森云 SG2 摄像头和移动计算平台。

本文方法在真实道路场景的语义分割结果如

图 7 所示，由图可以看出，真实道路场景中的车

辆、行人等目标被精准分割，实车试验结果表明本

文方法可以满足自动驾驶汽车在真实道路上的应

用需求。

3 结　论

（1）编码器利用边缘特征增强模块提取的边

缘图像数据作为并行分支输入，提高了模型对目

标轮廓的关注度。进一步提出采用边缘注意力模

块融合编码器的两个并行分支特征，包括原始图

像特征和边缘特征，提高了目标边缘的分割精度。

（2）解码器引入了高效通道注意力，提出了

高效通道金字塔池化模块，通过不同尺度池化聚

合上下文信息并利用高效通道注意力分配各聚合

通道权重，提升了解码器的特征表达能力。

表 2　消融实验语义分割性能对比结果

Table 2　Ablation study comparison of semantic segmentation performance

基线算法

√
√
√
√

EFEM
—

√
√
√

EAM
—

—

√
√

ECPPM
—

—

—

√

MIOU/%
73.9
74.4
75.0
76.1

速度/（f·s−1）

195.3
152.6
139.3
132.6

F-score（3 px）
67.8
69.5
71.8
72.5

F-score（5 px）
71.5
73.9
75.9
76.7

F-score（9 px）
74.4
76.3
78.5
79.2

F-score（12 px）
75.2
77.0
80.1
80.5

(a)原始图像 (b)Ground Truth (c)Baseline (d)Baseline+EFEM (e)Baseline+EFEM+
EAM

(f)Baseline+EFEM+
EAM+ ECPPM

图 6　消融实验语义分割结果可视化

Fig. 6　Visualization of semantic segmentation results for ablation study

(a)原始图像

(b)分割结果

图 7　真实道路场景语义分割结果可视化

Fig. 7　Visualization of semantic segmentation results of real road scenes
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