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Abstract
With the widespread application of intelligent unmanned driving technologies, road drivable area detection has become increasingly 
important. In complex climatic environments, various weather-related interfering factors can lead to low detection accuracy and 
high false positive rates. To address this, a road semantic segmentation algorithm for complex weather conditions is proposed.  
First, a Cascaded Attention Encoder module is designed. It employs a cross-stage efficient attention mechanism to achieve 
global road boundary modeling and collaborative perception for segmenting various objects. Images are split into patches via 
overlapping embedding blocks and fed into a Transformer encoder to obtain multi-level features at the original image resolution..
Next, a lightweight decoder called Light ALL-MLPs is introduced. Its progressively stacked modules gradually generate the output 
sequence, Finally, a Gram matrix impurity filter is used to extract factors related to fog, rain, snow, and sandstorms. This reduces 
the discrepancy between images with different impurity levels within the segmentation model’s style space. Combined with feature 
fusion, it achieves adaptive filtering of fog, rain, snow, and dust impurities.
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复杂天气下自动驾驶道路语义分割识别算法
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摘　要

随着智能无人驾驶技术的广泛应用，道路可行驶区域检测变得越来越重要。针对复杂气候环境中，各种天气的干扰因素均
可能导致检测精度低下和高误检率。为此，提出了面向复杂天气环境下的道路语义分割算法。首先，设计了级联注意力编
码器模块，通过跨阶段高效注意力机制实现全局道路边界建模和分割各类物体的协同感知，通过重叠嵌入块分割成补丁输
入给Transformer编码器以获得原始图像分辨率的多级特征多分支自注意力；接着，引入了一个Light ALL-MLPs轻量级的解
码器，逐层堆叠的模块逐步生成输出序列。最后，通过Gram矩阵杂质滤波器提取雾、雨、雪、风沙等相关因素，减小不同
杂质度图像在分割模型风格空间中的差异，结合特征融合实现雾、雨、雪、沙尘杂质的自适应过滤。
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1 引言

随着人工智能技术的快速发展，语义分割和目标跟踪

技术的结合促进了自动驾驶技术迅速发展，目前的摄像头可

以获取道路场景的可行驶区域，为安全驾驶提供了安全保

障。虽然激光雷达技术更为先进，在考虑成本太情况下，基

于单目摄像头的语义分割技术具有更好的应用价值。目前主

流分割技术网络有 OpenMMlab 社区的 MMsegmentation、

SegFormer[1]（Xie 等，2021）、DeepLabV3+[2]（Chen 等，

2018）、ResNet[3]（He 等，2016），这些主流的分割技术

拥有很高的精确度，但是在强光或者雷雨特殊天气下会出现

明显的道路分割误差，算法无法适应复杂交通道路环境，在

实际使用中局限性较大。

2 相关工作

2.1 总体网络结构
随着视觉 Transformer 模型的提出，众多研究人员开始

专注于语义分割模型的优化工作。通过持续的模型迭代与

改进，模型在提升分割精度和效率方面表现出显著优势。

本文提出的级联注意力分割模型是由骨干网络、多分支自

注意力机制模块、级联注意力编码器和 Light ALL-MLPs 轻

量级解码器四个部分组成。主体框架的算法是基于混合型

Transformer 编码器，采用主干网络对输入图像进行深层语

义特征提取。
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首先，通过重叠块嵌入对图像进行编码时将图形划分

为多个具有重叠块的局部块，每个局部块为固定的大小矩形

区域，相邻块之间通过设定一定的步长实现重叠，这种架构

设计提升了模型在细节处理与全局信息捕捉上的能力，使其

在复杂图像场景下表现出更高的分割精度。再引入杂质过滤

模块用于提取复杂天气图像中的低光、雨痕、雾霾等杂质特

征，并通过嵌入向量精确量化，辅助模型学习和表征，从而

达到过滤杂质的目的，学习风格中提取的与杂质相关的因

素。最后，采用交叉熵损失函数，综合考虑了语义分割中边

界模糊、前后空间关系的因素。总体设计为编码 - 解码器的

架构，使用级联分割网络先进行粗略分割任务，再细化具体

边缘的分割细节，通过逐层优化的方式逐渐提高质量。再引

入补丁级判别器，以关注图像中更细小的区域特征，从而提

升对局部区域一致性及细节质量的检测能力。随后，通过纹

理判别器进一步细化处理，将关注范围缩小至更小的图像区

域，以增强对局部细节的分割精度。

图 1 级联自注意力机制总体模型结构

2.2 级联注意力编码器模块
该模型通过多分支结构构建全局和局部自注意力窗口，

以提高特征建模的灵活性和表达能力。每个输入的嵌入维度

（Embedding Dim）、头数（Head）和维度（Dim）都经过

精心定义，以确保输入能够有效划分为窗口块和数字序列

（Sequence）。通过这种结构设计，模型能够在全局范围内

捕捉长距离依赖，同时在局部范围内聚焦细节，提升了特征

的多尺度表达能力，进一步增强了自注意力机制的效果。这

些划分好的序列被转化为感受野（Receptive Field）分辨率，

从而为模型提供了对图像不同局部和全局关系的深入理解。

通过这种方式，模型能够更精确地捕捉图像中复杂的空间依

赖和语义联系，使得每个序列在感受野内的表现更加细致，

进一步增强了图像特征的表达能力和模型的推理能力。

在复杂的城市交通环境中，行人、非机动车和机动车

的高密度共存通常会导致车道线出现遮挡或缺失现象。此

外，恶劣天气条件及夜间光照不足等因素也对复杂道路的检

测与语义分割带来了极大挑战。在研究现有道路感知算法 [15]

方法的基础上，设计出一种改进的 Transformer 结构。该结

构针对道路环境中的特定挑战进行了优化，能够更有效地捕

捉多尺度空间特征和语义信息，从而提升复杂场景下的感知

精度和鲁棒性。

在多分支自注意力模块中，首先对图像进行块级序列

化处理，将其转换为序列格式后输入到双分支通道中。每个

通道接着通过 1×1 卷积层，实现通道数的调整并引入非线

性变换，以增强特征的表达能力和模型的灵活性。此过程

不仅有效地适配了通道维度，还显著增强了特征表示的非

线性表达能力，从而提升了模型对复杂模式的捕捉和适应

能力。在卷积操作后引入批归一化（BN）层，以确保图像

块中的各像素维持在一致的数值范围内，从而加速训练过程

并提升模型的稳定性与收敛性。为降低计算负担，模型引入

了 Transformer 的多头自注意力机制以完成整体运作。此机

制能够在不同头之间并行计算注意力权重，从而高效捕捉特

征间的关联，显著提升模型的计算效率与特征表达能力。表

示为：
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Figure 1.Overall model structure of cascaded self attention mechanism
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模型对复杂模式的捕捉和适应能力。在卷积操作后引入批归一化（BN）层，以确保图像块中的各像素维持

在一致的数值范围内，从而加速训练过程并提升模型的稳定性与收敛性。为降低计算负担，模型引入了

Transformer 的多头自注意力机制以完成整体运作。此机制能够在不同头之间并行计算注意力权重，从而高

效捕捉特征间的关联，显著提升模型的计算效率与特征表达能力。表示为：

Attention(Q、K、V)= (head0⨁ ,...,⊕headn)W0 （1）

通过使用爱因斯坦求和约定（einsum）[14]计算键值对的矩阵积，并得到注意力得分矩阵。该模型采用

高效的多头注意力机制，每一个 head 都包含查询（Query, Q）、键（Key, K）、值（Value, V）三个关键元

素。各个 head 可以并行地捕捉不同的特征关系，增强了模型对输入特征的全面理解。多层注意力结果最终

汇聚为总体输出注意力，使得模型能够从不同视角整合信息，从而更精确地建模输入特征间的复杂依赖关

系。使用掩码（Mask）将其注意力用到注意力得分矩阵上，再采用 softmax 函数对其得分进行归一化处理。

Attention(Q、K、V)= i=1
n Softmax( QK

T

d
)� （2）

在该模型中，K和V分别表示通过特征映射生成的键（Key）和值（Value），而Q表示对应的查询（Query）。
这些映射通过模型能够有效计算输入特征之间的关系，对特征进行精细化处理，从而得到更具判别力的输

出特征。在多头注意力机制中 head0到 headn中，一组 head0到 headn/2用于高频特征从而精确捕捉细节；另

一组 headn/2到 headn用于低频特征以抓取整体结构信息，并在最终进行拼接（Concat）提供全局信息。W0

表示输出的注意力权重矩阵，用于整合多头注意力机制的各个头的结果，从而生成最终的特征表示。双通

道特征通过矩阵逐元素相加实现拼接融合，随后引入 ReLU 激活函数层以增加非线性，从而有效缓解梯度

消失问题，提升了模型对复杂特征的捕捉能力，使其能够更准确地表达多层次信息。特征图经过一个 5×5
的最大池化层处理，最大池化操作通过选择局部区域中的最大值，既能有效减少特征图的尺寸，又能够保

留图像中的重要空间信息。这种方法使得模型对显著特征更加敏感，同时增强了对细节信息的捕捉能力，

有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力。接下来，引入批归一化（BN）层以进一步标准化数据特征。批归一

化层通过调节数据的均值和方差，确保各特征维持在相对稳定的数值范围内，从而加速模型的训练过程，

提升模型的稳定性和泛化能力。

F（xi,xj）= xi∗ xj
|xi||xj|

∗ g(xi,xj) （3）

输入的张量 X是由 xi,xj两个不同的矢量组成，g(xi,xj)表示张量的拉伸，并通过一层前馈神经网络逼近

（1）

通过使用爱因斯坦求和约定（einsum）[14] 计算键值对
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从不同视角整合信息，从而更精确地建模输入特征间的复杂

依赖关系。使用掩码（Mask）将其注意力用到注意力得分

矩阵上，再采用 softmax 函数对其得分进行归一化处理。 
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有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力。接下来，引入批归一化（BN）层以进一步标准化数据特征。批归一

化层通过调节数据的均值和方差，确保各特征维持在相对稳定的数值范围内，从而加速模型的训练过程，

提升模型的稳定性和泛化能力。

F（xi,xj）= xi∗ xj
|xi||xj|

∗ g(xi,xj) （3）

输入的张量 X是由 xi,xj两个不同的矢量组成，g(xi,xj)表示张量的拉伸，并通过一层前馈神经网络逼近

  （2）

在该模型中，K 和 V 分别表示通过特征映射生成的键

（Key）和值（Value），而 Q 表示对应的查询（Query）。

这些映射通过模型能够有效计算输入特征之间的关系，对特

征进行精细化处理，从而得到更具判别力的输出特征。在多

头注意力机制中 head0 到 headn 中，一组 head0 到 headn/2 用

于高频特征从而精确捕捉细节；另一组 headn/2 到 headn 用于

低频特征以抓取整体结构信息，并在最终进行拼接（Concat）

提供全局信息。W0 表示输出的注意力权重矩阵，用于整合

多头注意力机制的各个头的结果，从而生成最终的特征表

示。双通道特征通过矩阵逐元素相加实现拼接融合，随后引

入 ReLU 激活函数层以增加非线性，从而有效缓解梯度消失

问题，提升了模型对复杂特征的捕捉能力，使其能够更准确

地表达多层次信息。特征图经过一个 5×5 的最大池化层处

理，最大池化操作通过选择局部区域中的最大值，既能有效


