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摘要

在驾驶场景的视频语义分割（VSS）中，跨帧隐式
对应关系的估计与较高的计算开销长期以来是两项主
要挑战。已有方法通常采用关键帧、特征传播或跨帧
注意力来应对这些问题。不同于上述方法，本文首次
利用消失点（VP）先验以实现更有效的分割。直观而
言，靠近 VP、也即距离车辆较远的目标通常更难辨识；
同时，在前视摄像头、直线道路以及车辆直线前行的
常见情形下，这些目标往往会随时间沿径向远离 VP运
动。基于这一观察，本文提出了一种新颖且高效的视
频语义分割网络 VPSeg。该网络包含两个分别利用静
态与动态 VP先验的核心模块：稀疏到稠密特征挖掘模
块（DenseVP）和 VP引导的运动融合模块（MotionVP）。
其中，MotionVP 通过 VP 引导的运动估计建立显式跨
帧对应关系，并帮助模型关注相邻帧中最相关的特征；
DenseVP 则增强靠近 VP 的远处区域中的微弱动态特
征。上述模块运行于上下文-细节框架之中，该框架以
低分辨率输入建模上下文、以高分辨率输入保留局部细
节，从而降低计算开销。随后，上下文特征与局部特征通
过上下文感知运动注意力模块（CMA）进行融合，并用
于最终预测。在 Cityscapes和 ACDC两个主流驾驶场景
分割基准上的大量实验表明，VPSeg仅以适度的额外计
算开销便取得了优于以往 SOTA方法的性能。代码已发
布于 https://github.com/RascalGdd/VPSeg。

∗通讯作者：范登平 (dengpfan@gmail.com)。郭典典与路通宇对本
文贡献相同。

本文为 CVPR 2024 [14]的中文翻译版，由聂博文翻译，范登平、
马琦校稿。

图 1. 本文所提消失点引导运动估计与尺度自适应划分模块背
后的设计直觉。在前视摄像头、直线道路与车辆直线前行的
典型情形下，如图所示，随着视频时间推移，目标沿径向远

离消失点运动。此外，靠近消失点的区域通常包含距离车辆

较远的目标，这些目标在图像中呈现为更小的尺度。

1.引言
在自动驾驶兴起的初期，对车辆周围环境的全面

感知已成为基本要求。语义分割，即将摄像头帧中每个
像素分类到一组预定义类别，是该领域的核心任务。然
而，自动驾驶场景下的语义分割面临独特挑战：目标种
类繁多、尺度变化剧烈、遮挡时有发生，加之光照与天
气条件跨度极大，使模型必须实时解析复杂视觉输入。
其中，难分割目标 [12]尤为棘手，这类目标尺寸小、出
现频次低，或其外观与背景及相邻目标难以区分。典型
实例如远处的交通标志或光照不足处的行人，它们对
驾驶决策影响重大，因此准确分割这类目标至关重要。
连续帧中的动态上下文为识别这些困难样本提供

了线索，研究者因此尝试通过视频语义分割（VSS）[25,
35, 45, 46, 65]利用时序信息来解决该问题。然而，同
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时处理多帧图像需要大量计算资源。此外，现有 VSS
方法在两类主要场景下仍难以建立对应关系。其一，
远处小目标随时间的相对运动往往十分细微，容易被
忽略。其二，在高速驾驶场景中，目标位置与外观的
快速变化给运动估计带来挑战。常见方法以光流辅助
VSS [19, 52, 65]，但光流不仅无法应对快速运动，还会
引入更高的推理延迟。近期工作转向使用局部注意力
来利用时序信息 [25, 45]。然而，注意力机制中较粗的
粒度虽能捕获更广泛的上下文，却可能丢失细微的运
动特征。此外，局部注意力采用的非动态特征跟踪也容
易遗漏快速运动特征。

受透视投影基本原理的启发，本文假设消失点（VP）
能够为应对驾驶场景 VSS的上述挑战提供有价值的先
验。如图 1所示，视频连续帧中目标的表观运动通常依
赖于 VP的位置：在前视摄像头、直线道路与车辆直线
前行的典型情形下，静态目标随时间沿径向远离 VP移
动。因此，这种与 VP相关的运动先验可用于约束运动
估计，从而建立显式的跨帧对应关系。此外，帧中靠近
VP的区域通常对应驾驶场景的远处部分，其中的目标
在图像中也呈现为更小尺度；这种与 VP相关的静态帧
内先验，有助于模型定量定位这些关键区域，并增强其
中的特征。同时，VP检测仅需分析帧中的特定线段或
特征点，大幅降低了额外计算开销，且不会显著降低推
理速度。因此，如何利用上述动态与静态 VP先验引导
VSS，成为一个关键问题。

针对这一问题，本文提出VPSeg，一种面向VSS的
消失点引导网络。VPSeg通过两个新颖模块分别利用动
态与静态VP先验：VP引导的运动融合（MotionVP）与
稀疏到稠密特征挖掘（DenseVP）。具体而言，MotionVP
通过 VP引导的运动估计建立显式跨帧对应关系，进而
生成动态上下文。DenseVP则在靠近 VP的区域采用尺
度自适应划分策略，针对该区域内通常难以分辨的运
动，提取更细粒度的特征。MotionVP与 DenseVP均置
于上下文-细节框架中：动态上下文与局部上下文从双
线性下采样后的低分辨率输入中提取；随后，通过上下
文感知运动注意力（CMA）融合局部上下文与动态上
下文，生成细节权重图，并以此引导动态上下文与高分
辨率特征融合，得到最终预测。本文贡献总结如下：
• 提出了 MotionVP，一种面向 VSS的 VP引导运动估
计策略，可建立显式跨帧对应关系，对运动幅度较大
的高速驾驶场景尤其有效。

• 提出了 DenseVP，一种面向 VSS的 VP引导尺度自适
应划分方法，可在 VP区域内针对困难样本提取更细
粒度的特征，从而提升远处难分割目标的表征能力。

• 设计了 VPSeg，一种面向 VSS的高效上下文-细节框
架，通过低分辨率上下文建模、高分辨率细节保留及
二者的自适应融合，降低视频帧分割的计算开销。

2.相关工作
语义分割即用一组目标类别对图像进行像素级标

注 [36]。随着深度学习兴起，各类分割网络相继涌现 [4–
6, 10, 15, 18, 20, 21, 26, 30, 57, 59, 61, 63, 64, 66]，挖掘
更丰富的空间上下文已成为该任务的核心议题。视频
语义分割（VSS）则对连续视频帧进行语义分割，并利
用时序上下文。现有 VSS方法大致可分为高效 VSS与
高性能 VSS两类：前者通过特征复用以精度换取速度；
后者采用计算开销较大的逐帧分割网络，以提升当前
帧分割质量。本文方法属于后者，并通过消失点先验引
导 VSS，在性能与模型复杂度之间实现更优平衡。

2.1.高效 VSS
高效 VSS旨在降低计算开销、提升分割效率 [17,

19, 24, 28, 34, 43, 56, 65]。其中最典型的思路是关键帧
方法：模型仅在关键帧上运行高开销的特征提取与分
割网络，非关键帧特征则由关键帧特征调整得到，以减
少计算量 [19, 24, 28, 34, 56, 65]。例如，Accel [19]利用
光流进行特征对齐 [52]，DFF [65]通过光流场传播深度
特征图，DVSNet [56]则采用自适应关键帧与区域调度
策略。此外，也有工作 [17, 43]采用特征传播方法，即
将历史帧特征复用于当前帧以加速计算。这类方法虽
然通过特征共享与传播提升了分割效率，但依赖替代
特征往往会导致分割结果不准确。

2.2.高性能 VSS
高性能 VSS侧重于利用输入视频的时序连续性提

升分割精度 [25, 31, 35, 38, 45, 46]。与高效 VSS 不同，
这类方法采用逐帧网络，即对每一帧均运行计算开销
较大的完整分割网络，并通过挖掘视频帧之间的时序
相关性来增强当前帧的分割质量。例如，Liu等人 [31]
利用知识蒸馏将帧间时序一致性作为额外约束，以获
得更鲁棒的 VSS；Sun 等人 [46] 通过估计跨帧亲和度
来增强时序信息聚合。近期工作的另一趋势 [38, 45, 46]
是引入注意力机制 [49]，使模型能够动态关注视频序列
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图 2. VPSeg网络概述。在MotionVP模块（图中下半部分）中，视频帧经下采样后提取上下文特征，再通过交叉注意力得到动
态上下文 F ′

t；随后，DenseVP通过双尺度划分策略进一步增强 F ′
t，挖掘 VP区域中更细粒度的特征 fA。在框架上部，模型分别

从下采样后的目标帧和高分辨率目标帧 It中提取局部上下文 Ftl与局部细节 Fth。在 CMA中，增强后的动态上下文 F ′′
t 与局部

上下文 Ftl 交互，生成细节权重图 O，并由该权重图引导动态上下文与高分辨率局部细节 Fth 融合，生成最终预测 Pf。

的特定部分，从而更好地利用时序上下文。然而，这类
方法计算开销巨大，通常局限于低分辨率输入，因而难
以实际应用于高分辨率视频帧分割任务。

2.3. VP检测
消失点（VP）是透视投影中的几何量，表示三维空

间中平行直线在二维图像上的视觉汇聚点。VP已被用
于相机标定 [1]、车道偏离预警 [58]、地图构建 [29]等
多个领域。现有研究已提出多种 VP检测方法，大致可
分为两类：传统手工设计方法与基于深度学习的方法。

传统方法主要包括纹理检测 [37, 44, 67]和边缘检
测 [22, 47]。其中，纹理检测方法先搜索图像中纹理的
主导方向，再通过投票确定 VP位置，计算量较大，难
以实时运行。在结构化道路场景中，基于霍夫变换 [33]
的边缘检测方法 [11, 13]更为常用：其先提取图像中的
直线，再映射到霍夫空间，对候选 VP进行投票。基于
深度学习的方法 [3, 55]主要使用 CNN [23]直接从原始
图像像素预测 VP位置。然而，缺少自动驾驶专用数据
集，加之推理耗时较长，限制了这类方法的实际应用。
本文采用基于霍夫变换的边缘检测方法 [11, 33]，以兼
顾检测精度与推理速度。

3. VPSeg：面向 VSS的 VP引导网络
研究动机。深度图 [8]、布局 [48]、纹理 [53]等结构化
线索已被证明对场景理解至关重要，但其在 VSS中的

应用仍然研究不足。一方面，深度估计等模型在远处区
域的表现往往不稳定；另一方面，多数基于深度学习的
结构化线索方法计算耗时，难以与其他任务协同使用。
相比之下，VP检测快速且鲁棒，尤其借助边缘检

测技术即可适用于广泛的结构化驾驶场景。此外，根据
输入视频各帧中的 VP位置得到的运动信息可用于捕获
跨帧对应关系，因为像素跨帧的表观运动方向通常与
其相对于 VP的偏移方向保持一致（见图 1）。因此，如
何利用这种 VP引导的运动先验，便成为 VSS中一个
尚待探索且极具研究价值的问题。值得注意的是，现有
高性能 VSS方法的计算需求较高。该领域近期的尝试
要么依赖昂贵硬件，要么在适用性上局限于低分辨率
数据集（如 [35, 45, 46]所示）。综上，本文进一步提出
另一关键问题：如何在保持较高分割精度的同时，更高
效地利用视频帧中的时序信息？
本文针对上述两个问题提出了有效解决方案。通

过 VP引导的运动融合（MotionVP），建立显式跨帧对
应关系，从相邻帧中提取相关的动态特征；稀疏到稠
密特征挖掘（DenseVP）则采用自适应的输入帧划分策
略，为 VP区域内细微且难以分辨的运动挖掘更细粒度
的特征。此外，上下文-细节框架采用高低分辨率输入
分工：在低分辨率输入上提取上下文特征，在高分辨率
输入上提取基于细节的特征；再通过上下文感知运动
注意力（CMA）将高分辨率局部预测与下采样上下文
预测融合，以降低计算开销。图 2展示了 VPSeg的网
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络架构，其中集成了上述新提出的模块。

3.1. MotionVP：消失点引导的运动融合
为帧序列中同一目标建立跨帧特征对应关系是

VSS面临的关键挑战。本文观察到，在典型自动驾驶场
景中，静态与动态目标的相对运动通常遵循车道线走
向（见图 1）。通常，车辆行驶方向与 VP方向一致，因
此视频中多数目标会随时间沿径向远离 VP。

为将这一 VP动态先验用于运动估计，本文初始化
了四个候选方向，γ = n · π4 , n = 0, 1, 2, 3，对应的向
量表示为：V = {(+1, 0), (+1,+1), (0,+1), (−1,+1)}。
假设有一个由 n + 1 个视频帧组成的训练样本
I = {It−nk, ..., It−2k, It−k, It}，对应时间戳为 T =
{t− nk, ..., t− 2k, t− k, t}，其中 t − k 表示比 t 早 k
帧，k 为帧采样间隔。本文使用指定的 n 个历史帧来
增强目标帧 It 的语义分割。首先，使用预训练 Trans-
former编码器，从双线性下采样后的视频帧 I 中提取
上下文特征图 F = {Ft−nk, ..., Ft−2k, Ft−k, Ft}，其中
F ∈ Rc×h×w，c, h, w 分别表示通道数、高度和宽度。
随后，将特征图划分为大小为 s × s 的特征块。对于
索引集合 D =

{
(xi, yi) ∈ N2|xi <

w
s , yi <

h
s

}
中第 i个

特征块索引 (xi, yi)，在第 j 帧中对应的特征块记为
fji ∈ Rc×s2。对每个块 (xi, yi)，将从块中心指向 VP的
向量作为其运动方向：

(∆xji,∆yji) = (x̂j − xi, ŷj − yi), (1)

其中 (x̂j , ŷj) 表示第 j 帧中估计得到的块级 VP位置。
与 (xi, yi) ∈ D不同，(x̂j , ŷj)的取值范围为 [0, w

s − 1]×
[0, h

s − 1]。随后，将与该块运动方向最接近的候选方向
记为其“分配方向”。第 j 帧中块 (xi, yi)的分配方向
(uji, vji)可计算为

(uji, vji) = argmin
(u,v)∈V

dist((u, v), (∆xji,∆yji)), (2)

其中 dist(·)用来量化运动方向与各候选方向的差异：
dist((u, v), (∆x,∆y)) =| α(u, v)− α(∆x,∆y) |, (3)

式中 α(u, v) = NumPy.arctan2(v, u)。随后，沿分配方
向分别向前、向后采样相邻块，以捕获双向对应关系。
随着帧间隔 t− j增大，采样距离 (uji, vji)

′也按采样系
数 ∆d线性增大，其中较大的 ∆d适用于更高的车速和
更大的帧采样间隔 k：

(uji, vji)
′ =

t− j

k
×∆d× (uji, vji). (4)

至此，将第 j帧中的前向采样块 (x̌f
ji, y̌

f
ji)、后向采样块

(x̌b
ji, y̌

b
ji) 和局部采样块 (x̌l

ji, y̌
l
ji) 的特征拼接，得到采

样特征 f̌ji ∈ Rc×3s2：

(x̌f
ji, y̌

f
ji) = (xi, yi) + (uji, vji)

′,

(x̌b
ji, y̌

b
ji) = (xi, yi)− (uji, vji)

′,

(x̌l
ji, y̌

l
ji) = (xi, yi).

(5)

给定当前帧 It 中第 i 个块的局部特征 fti ∈
Rc×s2，以及从相邻帧中采样得到的特征集合 S ={
f̌ji ∈ Rc×3s2 , j ∈ T且j ̸= t

}
，本文以 fti作为查询，以

S 作为键和值进行交互：

Qi = Wq(fti), Ki = Wk(C(S)), Vi = Wv(C(S)), (6)

其中，W(·)和C(·)分别表示全连接层和拼接操作。接着
使用交叉注意力 CA(·) [49]计算第 t帧中特征块 (xi, yi)

的块级动态特征 f ′
ti ∈ Rc×s2：

f ′
ti = CA(Qi,Ki, Vi). (7)

随后将所有块的块级动态特征按原空间位置平铺重组，
得到第 t帧的完整帧级动态特征 F ′

t ∈ Rc×h×w。
综上所述，VP引导的运动估计通过对运动估计施

加约束，建立了显式的特征对应关系。得益于逐步增大
的采样距离 (uji, vji)

′，这一快速且简洁的算法同样适
用于高速场景。需要说明的是，MotionVP模块使用低
分辨率帧，目的是优先提取上下文特征而非高分辨率
细节，从而获得更全面的动态上下文理解。随后，动态
上下文通过上下文感知运动注意力与高分辨率细节特
征融合（见第 3.3节），得到最终的语义预测。

3.2. DenseVP：稀疏到稠密特征挖掘
VP附近的目标通常尺寸微小，且帧间运动幅度极

小。为此，本文提出尺度自适应的 VP引导特征增强模
块，即稀疏到稠密特征挖掘（DenseVP）。简言之，本文
将稠密划分与稀疏划分相结合，为 VP附近通常细微且
不易分辨的运动挖掘更细粒度的特征；而在帧的其余
部分则采用更稀疏、计算效率更高的特征块划分方式。
由于 VP检测存在不稳定性，本文将 VP周围的区域称
为 VP区域，并将其作为一种更粗略但更鲁棒的替代方
案。具体而言，先根据 VP的位置确定 VP区域。沿用
第 3.1节中的符号，特征图包含 h

s ×
w
s 个特征块，第 i

个特征块的索引为 (xi, yi)，第 j帧中估计的块级 VP位
置为 (x̂j , ŷj)。VP块 (x′

j , y
′
j)表示距离 VP最近的特征

块，定义为

(x′
j , y

′
j) = argmin

(x,y)∈D
[(x− x̂j)

2 + (y − ŷj)
2]. (8)

VP区域A ⊂ D是 VP块附近的矩形区域，包含按稀疏
网格排列的 (2a+ 1)× (2b+ 1)个块，且 a, b ∈ N：

A =
{
(m,n)|(m− x′

j)
2 ≤ a2 , (n− y′j)

2 ≤ b2
}
. (9)

随后，在 VP区域内采用重叠稠密网格划分。设置步
长为 ⌈s/2⌉，得到 m 个重叠块，其中 m = (⌊ 2as

⌈s/2⌉⌋ +
1)(⌊ 2bs

⌈s/2⌉⌋+ 1)。随后，将动态上下文 F ′
t 作为查询，将

从 VP区域稠密提取的特征 fA ∈ R c×ms2 作为键和值：

QA = Wq(F
′
t ), KA = Wk(fA), VA = Wv(fA), (10)

4



(a)当前帧 It (b) VP邻近图 E (c) N = 0 (d) N = 1 (e) N = 2

图 3. CMA中包含 N 层运动注意力时的细节权重图 O可视化。随着 N 增大，细节权重图与动态特征的交互增强；场景近处区

域或简单语义类别对应的权重逐渐降低。靠近 VP的高亮远处区域表明，这些区域的最终预测 Pf 主要基于细节预测 Pd，而非

Pc。VP邻近图作为位置先验，辅助模型精确定位这些远处区域。

其中，W(·)表示全连接层。随后通过交叉注意力操作
CA(·) [49]用稠密特征 fA 增强动态上下文 F ′

t，以获取
VP区域运动的更细粒度表示：

F ′′
t = CA(QA,KA, VA), F ′′

t ∈ Rc×h×w. (11)

上述双尺度特征划分利用静态 VP位置信息，增强
VP 区域内的动态上下文；该区域通常包含远处目标。
因此，DenseVP 利用与帧中 VP 位置相关的静态先验，
MotionVP则利用与目标表观运动相关的动态 VP先验；
表观运动取决于目标相对 VP的位置。

3.3. CMA：上下文感知运动注意力
给定增强后的动态上下文 F ′′

t ∈ Rc×h×w，本文的
目标是将其与高分辨率细节特征融合，以生成最终预
测。对于目标帧 It，低分辨率输入和高分辨率输入分别
记为 Itl 与 Ith；对应的局部上下文特征和局部细节特
征分别为 Ftl ∈ Rc×h×w 与 Fth ∈ Rc×h×w。首先，随机
初始化可学习的查询 Q ∈ Rc×K（K 为类别数），再通
过 VP感知的交叉注意力 CAE(·)，利用 Ftl将其转化为
上下文感知查询：

Qc = CAE(Wq(Q),Wk(Ftl),Wv(Ftl)), (12)

其中W(·)表示全连接层，Qc ∈ Rc×K 为融入上下文后
的查询。CAE(·)定义为

CAE(Q,K, V ) = Softmax(
QKT

√
c

+ E)V +Q. (13)

其中，E 表示 VP邻近图嵌入。它是以 VP为中心的伪
深度图：像素 (x, y)的深度值为 1 −∆D，其中 ∆D ∝
max{ |y−ŷp

j |
h ,

|x−x̂p
j |

w }，(x̂p
j , ŷ

p
j )为 VP的像素坐标；随后

通过运动注意力融合局部上下文与动态上下文：
Fm = CAE(Wq(Qc),Wk(F

′′
t ),Wv(F

′′
t )), (14)

其中，融合后的上下文为 Fm ∈ Rc×K。细节权重图
O ∈ RK×h×w 计算为：

O = FT
mFtl. (15)

最终预测 Pf 在细节权重图 O 的引导下，由上下文预
测 Pc 与细节预测 Pd 加权融合得到：

Pf = (1−O)⊙ Pc +O ⊙ Pd, (16)

其中，⊙表示逐元素乘法，Pc 和 Pd 分别由 Ftl 与 Fth

经过 DAFormer [16]解码器生成。对于不同语义类别和
不同空间位置，O 学习以不同方式权衡高分辨率细节
与动态上下文。如图 3所示，远处区域中 Pd的权重通常
更高，表明这些区域的最终预测 Pf 主要由细节预测 Pd

决定；而在较近区域和简单语义类别中，最终预测主要
依赖上下文预测 Pc。VP邻近图作为位置先验嵌入，引
导细节权重图 O 更侧重这些深处区域。VPSeg的总损
失定义为：

Ltotal = (1− λd)LCE(Pf , G) + λdLCE(Pd, G), (17)

其中，G表示真实标签，λd表示细节预测的损失系数。
最终损失由融合预测和细节预测对应的交叉熵损失加
权求和得到，该设计在优化特征融合的同时，也有助于
增强高分辨率细节表征。

4.实验
4.1.实验设置
实现细节。本文端到端模型采用 AdamW [32] 优化器
训练 160k 次迭代，批量大小设置为 4，初始学习率
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为 2 × 10−4，细节预测损失权重设为 λd = 0.1。沿用
SegFormer [54]的设置，采用在 ImageNet [41]上预训练
的MiT [54]作为骨干网络。为保持方法的通用性，分割
当前帧时只引入历史帧，帧采样间隔设为 k = 3。数据
增强策略包括随机缩放、翻转、裁剪和光度扰动。与其
他仅使用低分辨率输入的高性能 VSS模型 [35, 45, 46]
不同，VPSeg使用 1024× 2048分辨率输入，并对输入
按 0.5的比例进行双线性下采样得到上下文特征。

VP估计采用 Canny边缘检测，阈值设置为 50和
150，孔径大小为 3。MotionVP的采样系数 ∆d设置为
1。实验表明该数值足以覆盖快速运动目标，并取得良
好性能。在 DenseVP中，VP区域设为 3 × 3的稀疏块
区域（a = 1, b = 1）。推理阶段采用单尺度滑动窗口测
试。所有实验均在 4块 NVIDIA RTX 3090 GPU上完成。
数据集。本文实验主要在两个自动驾驶数据集上进行：
ACDC [42]和 Cityscapes [9]。ACDC包含大量图像（训
练集 1, 600段、验证集 406段），并均匀覆盖雾天、夜晚、
雨天和雪天四类常见恶劣条件。更重要的是，ACDC采
用两阶段标注策略，并生成二值“无效掩码”以标记图
像中的模糊区域：首先人工给出初始语义标签，随后借
助恶劣条件视频对其进行细化，最终完成标注，从而支
持对不确定区域分割性能的有效量化评估。此外，本文
还在 Cityscapes视频数据集上进行了实验，该数据集训
练集和验证集包含来自 21个城市的 3, 475个视频片段。
评估指标。实验结果通过以下三项指标进行评估：mIoU、
iIoU [9]和 IA-IoU。由于 mIoU倾向于降低同一类别内
小实例的权重，本文进一步使用实例级交并比（iIoU），
以更充分地评估模型在微小目标上的性能，其定义为：

iIoU =
iTP

iTP + iFN + FP
, (18)

其中，TP、FN和 FP分别表示真正例、假负例和假正
例。iIoU会为较小实例中的像素赋予更高权重 i。

针对 ACDC [42]，本文提出了一项新指标：无效区
域交并比（IA-IoU）。如前文所述，ACDC数据集中的无
效掩码能够揭示图像中的模糊区域，也就是所谓的不
确定区域，具有重要的评估价值。因此本文专门在这些
无效区域内计算 mIoU，作为 IA-IoU。具体来说，假设
共有 K 个语义类别和 nmax 张验证图像。对于第 n张
图像对应的无效掩码Mn，有：

P̂nz = Pnz ∩Mn, (19)

其中，Pnz 表示模型对第 n张图像中第 z 个类别的预
测。同理，对真实标签进行处理：

Ĝnz = Gnz ∩Mn, (20)

其中，Gnz 表示第 n张图像中第 z个类别的真实标签。
第 z个类别的 IA-IoU可通过下式计算：

IA-IoUz =

∑nmax
n=0 |P̂nz ∩ Ĝnz |∑nmax
n=0 |P̂nz ∪ Ĝnz |

. (21)

平均 IA-IoU（mIA-IoU）为各类别 IA-IoU的平均值。该
指标专门评估真实标签中标记为不确定或模糊的区域。

4.2.与 SOTA方法的比较
在表 1 中，本文在 ACDC 和 Cityscapes 数据集上

将 VPSeg与 SOTA方法进行了性能比较，定性结果见
图 4。结果表明，本文方法能够更准确地捕捉难以分辨
或快速的运动，从而实现更鲁棒的分割。
在 ACDC上，与基线模型 SegFormer [54]和 SOTA

VSS模型MRCFA [46]相比，VPSeg的 mIoU分别提升
2.10% 和 1.85%。在更侧重模糊区域性能的 mIA-IoU
指标上，提升效果更为显著：模型相较 SegFormer 和
MRCFA分别实现了 3.06%和 2.67%的性能提升。表 2
进一步展示了不同模型在选定类别上的 IA-IoU 性能：
对于骑行者（+8.5%）和交通标志（+3.4%）等难分割目
标，VPSeg取得了显著的性能提升；对于天空（+0.2%）
和公交车（+0.1%）等分割区域较大的简单样本，也能
与对比方法性能相当。表 1还提供了miIoU的结果，其
中 VPSeg相比 SOTA方法 CFFM [45]提升 2.11%，表
明该模型更擅长处理远处难分割小目标。

除 ACDC 外，VPSeg 在 Cityscapes 上也取得了
SOTA性能。与基线模型 SegFormer和 VSS模型 CFFM
相比，本文的mIoU分别提升 1.14%和 1.02%。在miIoU
上，提升幅度进一步扩大至+1.78%和+1.70%，验证了
该方法在微小目标分割上的鲁棒性。无论采用 MiT-B1
[54]还是 MiT-B3 [54]骨干网络，VPSeg均明显优于相
应的基线模型，表明本文所提出的模块具有通用性。
如表 3所示，本文方法在资源效率上同样表现突

出。相较于使用 MiT-B3 作为骨干网络的 SegFormer，
VPSeg仅额外增加了 2.2M参数，占 SegFormer总参数
量（44.6M）的 4.9%。与Video K-Net [27]、MRCFA等高
性能 VSS模型相比，本文方法以 1124.7 GFLOPs实现
了更高的计算效率。尽管受限于VP推理速度（见表 5），
VPSeg的 FPS仍与其他方法相当。总体而言，VPSeg仅
带来有限的额外计算开销，却取得了 SOTA分割性能。

4.3.消融实验
DenseVP的作用。 在表 4中，本文对不同设置下的稀
疏到稠密特征挖掘模块（DenseVP）进行了消融实验。
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(a)图像 (b) SegFormer [54] (c) CFFM [45] (d) VPSeg（本文） (e)真实标签
图 4. ACDC上的定性对比。黄框表示采用稠密划分的 VP区域。对于 VP附近的远处微小难分割目标，以及近处被遮挡的快速
移动目标，本文方法均给出更准确的预测。

方法 骨干网络 参数量 (M)↓
mIoU↑ miIoU↑ mIA-IoU↑

VSSACDC Cityscapes ACDC Cityscapes ACDC
DeepLabv3+[7] ResNet-101 62.7 72.79 79.09 43.14 56.89 36.32 7

PSPNet [62] ResNet-101 68.0 72.26 78.34 40.95 56.78 37.29 7

OCRNet [60] ResNet-101 55.6 70.39 80.09 43.36 59.55 33.38 7

SeaFormer [50] SeaFormer-L 14.0 70.09 77.70 40.41 56.96 33.26 7

SegFormer [54] MiT-B1 13.7 70.25 78.56 41.14 58.25 34.05 7

SegFormer [54] MiT-B3 44.6 75.38 81.32 46.51 60.01 38.42 7

Video K-Net [27] Swin-B 104.6 69.03 76.62 39.33 56.02 31.67 3

ETC [31] ResNet-101 68.1 71.45 79.50 42.28 58.35 36.71 3

TCB [35] ResNet-101 72.5 70.56 78.70 41.76 57.84 35.96 3

NetWarp [52] PSPNet 90.6 73.71 80.60 45.59 59.63 36.58 3

CFFM [45] MiT-B3 49.6 75.47 81.44 47.31 60.09 37.88 3

MRCFA [46] MiT-B3 48.2 75.63 81.31 46.28 60.56 38.81 3

VPSeg（本文） MiT-B1 14.9 72.86 79.56 43.42 59.53 37.96 3

VPSeg（本文） MiT-B3 46.8 77.48 82.46 49.42 61.79 41.48 3

表 1. ACDC [42]与 Cityscapes [9]验证集上的方法对比。本模型在 mIoU、miIoU [9]与 mIA-IoU上均取得最佳结果。

行
人

骑
行
者

汽
车

公
交
车

植
被

自
行
车

交
通
标
志

天
空

道
路

DeepLabv3+ [7] 48.2 18.2 41.3 40.1 69.6 26.1 35.0 84.7 67.7
SegFormer [54] 47.9 19.0 44.6 45.9 71.1 35.4 32.6 85.4 74.8
SeaFormer [50] 41.2 10.6 36.2 41.5 70.1 29.7 29.4 84.5 62.9

ETC [31] 45.8 15.5 41.1 33.5 71.6 29.6 34.6 84.5 70.6
CFFM [45] 48.6 21.4 46.6 46.5 70.8 32.8 31.9 84.6 74.2

MRCFA [46] 47.8 24.3 46.1 46.1 71.3 35.7 34.1 85.1 74.7
VPSeg（本文）51.8 32.8 46.3 46.6 71.5 39.3 38.4 85.6 74.5

表 2. 表 1中各方法在 ACDC上的各类别 IA-IoU。SegFormer
与 VPSeg均采用MiT-B3 [54]作为骨干网络。

随着 VP区域扩大，模型性能逐步提升，并在 VP区域
由 3× 3（a = 1, b = 1）个特征块组成时达到峰值。相
比 mIoU，IA-IoU对 DenseVP更为敏感，表明其尺度自

方法 骨干网络 参数量 (M)↓ mIoU↑ GFLOPs↓ FPS↑
Video K-Net [27] Swin-B 104.6 69.03 1430.0 -

TMANet [51] ResNet-101 54.2 71.62 1385.9 2.4
ETC [31] ResNet-101 68.1 71.45 - 1.2
TCB [35] ResNet-101 72.5 70.56 - 1.9

MRCFA [46] MiT-B3 48.2 75.63 1436.4 4.4
CFFM [45] MiT-B3 49.6 75.47 1534.8 3.8

VPSeg（本文） MiT-B3 46.8 77.48 1124.7 3.4

表 3. 高性能 VSS方法在 ACDC上的 FPS与 GFLOPs对比。

适应划分更有助于提升不确定区域的分割性能。
不同位置嵌入的影响。 由于 VP邻近图本质上是一种
伪深度图，本文尝试将 CMA中的 VP邻近图嵌入替换
为深度图嵌入。实验结果见表 5，其中深度图由MiDaS
V3-Hybrid [40]生成。由于深度估计在远处区域性能不
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VP区域大小 mIoU (A.)↑ mIA-IoU (A.)↑ mIoU (C.)↑
不使用 DenseVP 77.15 41.02 82.19

a = 0, b = 0 77.28 40.87 82.34
a = 1, b = 1 77.48 41.48 82.46
a = 2, b = 2 77.36 41.33 82.37
a = 3, b = 3 77.41 41.32 82.50

表 4. 采用 MiT-B3骨干网络时，VP区域大小在 ACDC（A.）
和 Cityscapes（C.）上的消融实验。

位置嵌入 mIoU (A.)↑ mIA-IoU (A.)↑ mIoU (C.)↑ FPS↑
无位置嵌入 77.02 40.91 81.16 4.2
深度图嵌入 77.19 40.78 82.23 1.8

VP邻近图嵌入 77.48 41.48 82.46 3.4
深度图嵌入 + VP邻近图嵌入 77.46 41.37 82.39 1.6

表 5. 采用MiT-B3骨干网络时，不同位置嵌入在 ACDC（A.）
和 Cityscapes（C.）上的消融实验。

方法 / k 3 5 7 9
SegFormer [54] 75.38 75.38 75.38 75.38

MRCFA [46] 75.63 75.44 75.32 75.30
CFFM [45] 75.47 75.35 75.22 75.07

VPSeg（本文） 77.48 77.52 77.39 77.43
表 6. 采用 MiT-B3骨干网络时，帧采样间隔 k（默认值为 3）

在 ACDC上的消融实验。

稳定，深度图嵌入对 mIoU的提升有限，且会导致 IA-
IoU下降。此外，MiDaS推理耗时较长，导致 FPS显著
降低。单独使用 VP邻近图嵌入可在中等推理速度下取
得最佳的 mIoU和 mIA-IoU；同时使用深度图与 VP邻
近图嵌入时，性能与单独使用 VP邻近图嵌入相当，但
整体 FPS仍受MiDaS推理开销限制。
帧采样间隔 k 的影响。 表 6研究了帧采样间隔 k 的
影响。值得注意的是，当 k 从 3 增加到 5 时，VPSeg
的 mIoU指标进一步提升。对于更大的 k，其他方法的
mIoU显著下降，而 VPSeg仍表现出更强的鲁棒性。可
能的原因是，沿 VP方向进行运动搜索能够覆盖更大的
运动范围，因此尤其适用于高速场景。
运动注意力层数 N 的影响。 表 7展示了 VPSeg的性
能随 CMA中运动注意力层数 N 的变化情况。随着 N

增大，模型性能显著提升，验证了动态特征融合的有效
性。当N ≥ 2时，性能增益趋于饱和。因此，对于使用
MiT-B3骨干网络的 VPSeg，本文选择 N = 2，以在性
能与模型复杂度之间取得最佳平衡。

5.结论
建立跨帧对应关系和降低计算开销，是驾驶场景

VSS中亟待解决的两个问题。针对这些问题，本文从VP
先验出发，提出了一种新颖且高效的 VSS网络 VPSeg，

N mIoU (A.)↑ mIA-IoU (A.)↑ mIoU (C.)↑ 参数量 (M)↓
0 76.65 40.33 82.12 45.9
1 77.21 41.23 82.33 46.4
2 77.48 41.48 82.46 46.8
3 77.51 41.39 82.44 47.3

表 7. 采用MiT-B3骨干网络时，CMA中运动注意力层数的消
融实验。

通过静态与动态 VP 先验协同提升分割性能。具体而
言，DenseVP采用尺度自适应划分方式进行稀疏到稠密
的特征挖掘，以增强靠近估计 VP的区域中的精细动态
特征；MotionVP则通过 VP引导的运动估计建立显式
跨帧对应关系。与此同时，VPSeg采用上下文-细节框
架，以低分辨率输入提取下采样上下文、以高分辨率
输入保留局部细节，并进一步通过 CMA自适应融合二
者。大量实验结果表明，VPSeg在 Cityscapes和 ACDC
两个主流驾驶场景分割基准上均取得了优于 SOTA方
法的性能，同时仅引入适度的额外计算开销。
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A.消失点检测

本文采用经典的消失点（VP）检测流程：先执行
Canny边缘检测 [2]，再在边缘图上执行霍夫变换 [33]。
算法 1给出了完整流程。对于给定高度为 H、宽度为
W 的灰度图像 x，VP估计步骤如下：

预处理。为增强边缘检测的鲁棒性，先对输入图
像进行形态学开运算（腐蚀后膨胀）[39]去噪，再使用
Canny边缘检测生成边缘图。由于“天空”区域位于图
像的上部，本文仅对图像底部 2/3的区域进行 Canny边
缘检测。接着对边缘应用霍夫变换，得到候选直线集合；
集合中每条直线 ℓ的斜率（∆H/∆W）记为 slope(ℓ)。
直线筛选。得到霍夫直线 [33]后，需要决定保留或

舍弃哪些直线，本文设计了一个基于直线靠近 VP可能
性的筛选准则。由于 VP通常位于图像中心附近，因此
首先删除与图像中心距离超过 dmax = 160像素的直线。
此外，大多数水平线或垂直线（如树木、电线）对VP检
测无贡献。因此，删除霍夫直线集合中斜率 slope(ℓ) /∈ S

的任何直线 ℓ，其中 S = (−5,−0.2) ∪ (0.2, 5)是预先设
定的斜率保留区间。

单元投票。剔除无关直线后，计算所有直线对
的交点。若筛选后剩余 Nline 条直线，理论上可得到
Nline(Nline − 1)/2个交点，记为 R。当直线数量过多时，
则从中随机采样 100 条直线。随后将图像划分为多个
矩形单元，统计每个单元内的霍夫直线交点数。实际操
作中仅处理图像下部的单元，以避开天空区域。最后返
回交点数最多单元的中心作为 VP估计位置。

获得 VP后，仍需将 VP位置信息传递给模型。由
于预处理流程中包含裁剪操作，本文将 VP邻近图与输
入帧同步裁剪，并将裁剪后的输入帧与邻近图拼接，作
为新的模型输入。

基于霍夫变换的 VP检测在自动驾驶场景中快速且
鲁棒。然而，处理边缘杂乱或模糊的图像时仍存在挑
战。例如，十字路口场景可能出现多个 VP，行人密集
区域则可能引入噪声直线，从而影响 VP检测精度。为
此，未来工作将结合手工设计的 VP检测方法与深度学
习，以更好地兼顾精度和推理速度。

B.补充消融实验

VP邻近图嵌入的影响。 线性 VP邻近图嵌入即以 VP
为中心的伪深度图：像素 (x, y)的深度值设为 1−∆D，

算法 1消失点检测
输入： 灰度图像 x ∈ [0, 255]H×W，最大中心到直线
距离 dmax，斜率保留区间 S，以及位于 x内部、以
ci = (Hi,Wi), i = 1, ..., Ncell 为中心且边长为 L =

⌊H/4⌋的方形单元
1: x←形态学开运算(x,结构元 = I5×5)

2: x← Canny边缘检测(x, 50, 150,孔径大小 = 3)

3: lines←霍夫直线(x, ρ = 1, θ = π
180 ,阈值 = 200)

4: c← (W/2,H/2)

5: 对于 ℓ ∈ lines执行
6: 如果 d(c, ℓ) > dmax 或 slope(ℓ) /∈ S 则
7: 从 lines中删除 ℓ

8: 结束条件
9: 结束循环

10: R =求交点(lines)
11: 对于 i = 1, ..., Ncell 执行
12: ni ←单元 i内 R的交点数量
13: 结束循环
14: iopt = arg maxi ni

15: 返回 ciopt

其中∆D ∝ max{ |y−ŷp
j |

H ,
|x−x̂p

j |
W }，(x̂p

j , ŷ
p
j )为 VP的像素

坐标。在此基础上，进一步构造另外两种 VP邻近图：
幂次衰减和欧氏衰减（见图 6）。
• 线性衰减（图 6b）：∆D ∝ max{∆y

H , ∆x
W }

在线性衰减中，像素 (x, y)的深度值随其到 VP的距
离线性减小；这种构造计算开销低，是本文默认方案。

• 幂次衰减（图 6c）：∆D2 ∝ max{ |∆y|
H , |∆x|

W }
在幂次衰减中，深度值的平方与距离呈线性关系。该
嵌入更为集中，但 VP附近的深度值下降也更快。

• 欧氏衰减（图 6d）：∆D ∝
√

( |∆y|
H )2 + ( |∆x|

H )2

在欧氏衰减中，深度值随欧氏距离线性减小。该嵌入
呈圆形且各向同性，但忽略了图像宽高比 H

W。
表 8研究了上述 VP邻近图嵌入的影响。值得注意

的是，使用线性VP邻近图嵌入时，VPSeg在ACDC [42]
和 Cityscapes [9]上均取得最高的mIoU和mIA-IoU。采
用幂次与欧氏嵌入的实验结果略低。可能原因是，欧氏
衰减未考虑图像宽高比 H

W，而幂次衰减会使 VP附近
的深度值下降过快。
采样系数 ∆d的影响。 表 9给出了不同 ∆d下的实验
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图 5. VP检测流程。首先对输入帧进行形态学开运算 [39]与 Canny边缘检测 [2]，得到边缘图；随后执行霍夫变换 [33]，并剔除
对 VP检测无贡献的直线；最后通过单元投票统计各单元中的交点数量，确定最终 VP位置。

(a)原始图像 (b)线性衰减

(c)幂次衰减 (d)欧氏衰减

图 6. 不同类型的 VP邻近图嵌入。(a)为输入帧；(b)为线性
衰减的 VP邻近图。相比线性衰减，(c)中的幂次衰减图在 VP
附近的深度值下降更快；(d)为欧氏衰减邻近图，未考虑图像
宽高比 H

W
。

VP邻近图嵌入 mIoU (A.)↑ mIA-IoU (A.)↑ mIoU (C.)↑
线性衰减 77.48 41.48 82.46
幂次衰减 77.29 41.23 82.29
欧氏衰减 77.33 41.16 82.35

表 8. 采用 MiT-B3 [54]骨干网络时，不同 VP邻近图嵌入在
ACDC（A.）与 Cityscapes（C.）上的消融实验。

∆d mIoU (A.)↑ mIA-IoU (A.)↑ mIoU (C.)↑
0 76.74 40.57 81.83
1 77.48 41.48 82.46
2 77.12 41.01 82.23
3 76.88 40.65 81.79

表 9. 采用 MiT-B3 [54] 骨干网络时，不同采样系数 ∆d 在

ACDC（A.）与 Cityscapes（C.）上的消融实验。

结果。结果表明 ∆d = 1时模型能够充分覆盖快速运动
目标，并取得良好性能。当∆d = 0时，MotionVP仅进
行局部块采样，不适用于高速驾驶场景，因此 mIoU与
mIA-IoU均较低；当∆d > 1时，VPSeg性能急剧下降，
表明继续增大 ∆d对 VP引导的运动估计并无必要。

C.详细流程

为利用动态和静态VP先验，本文提出了MotionVP
与 DenseVP。MotionVP用于提取动态上下文，可分为
四个部分：特征块划分与 VP检测、方向分配、块采样
和特征聚合。DenseVP通过在 VP区域引入更细粒度的
注意力来增强动态上下文，包含确定 VP块索引、选择
VP区域和生成稠密特征三个步骤。增强后的动态上下
文送入预测头，用于最终预测。MotionVP与 DenseVP
的详细流程分别见图 7和图 8；表 10解释了 MotionVP
与 DenseVP中符号的类型、取值域和含义。
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(a)特征块划分与 VP检测：给定 n+ 1帧输入视频，先用预训练 Transformer编码器提取特征图，再将特征图划分为大小为 s× s

的特征块，索引记为 i。

(b)方向分配：对每个块 (xi, yi)确定其分配方向。令 (∆xji,∆yji)表示从块中心指向 VP的向量，分配方向 (uji, vji)取与该向
量最接近的候选方向。

(c)块采样：得到分配方向后，沿该方向前后采样相邻块。帧间隔越大，采样距离也随∆d增大；同时将采样位置限制在特征图边
界以内，避免越界。

(d)特征聚合：通过交叉注意力 [49]生成动态上下文 F ′
t。对每个块 (xi, yi)，以当前帧块特征作为查询，以相邻帧采样特征作为键

和值。交叉注意力得到块级动态特征 f ′
t 后，再按原位置平铺重组为完整的帧级动态上下文 F ′

t。

图 7. MotionVP的详细流程。
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图 8. DenseVP的详细流程。确定 VP块索引：将距离 VP最近的块作为 VP块。选择 VP区域：以 VP块为中心选取矩形区域，
记为 VP区域 A。生成稠密特征：在 VP区域内采用重叠式稠密划分，得到稠密特征 fA。

表 10. 符号表：列出各符号的类型、尺寸、取值域及含义。

符号 类型 尺寸（长度） 取值域 含义
I 集合 n+ 1 - 输入帧集合
T 集合 n+ 1 - 时间戳集合
F 集合 n+ 1 - 特征图集合
D 集合 h

s ×
w
s - 块索引集合

A 集合 (2a+ 1)(2b+ 1) - VP区域中的稀疏块索引集合
V 集合 4 - 候选方向向量表示集合
S 集合 3n - n个相邻帧中的采样特征集合
c 标量 - N 特征通道数

h,w 标量 - N 特征图的空间高/宽
H,W 标量 - N 输入帧的空间高/宽
k 标量 - N 帧采样间隔
K 标量 - N 语义类别数
s 标量 - N 特征块大小
m 标量 - N VP区域中稠密块的数量
∆d 标量 - N 采样系数

(x̂j , ŷj) 坐标 2× 1 R 第 j 帧中的块级 VP位置(
x̂p
j , ŷ

p
j

)
坐标 2× 1 N 第 j 帧中的像素级 VP位置

(xi, yi) 坐标 2× 1 N 第 i个块的索引
(x̌f

ji, y̌
f
ji) 坐标 2× 1 N 第 j 帧中第 i个块的前向采样块索引

(x̌b
ji, y̌

b
ji) 坐标 2× 1 N 第 j 帧中第 i个块的后向采样块索引

(x̌l
ji, y̌

l
ji) 坐标 2× 1 N 第 j 帧中第 i个块的局部采样块索引

(x′
j , y

′
j) 坐标 2× 1 N 第 j 帧中的 VP块索引

It 矩阵 H ×W R 时刻 t的输入帧
Ft 矩阵 c× h× w R 时刻 t的特征图
fti 矩阵 c× s2 R 时刻 t中第 i个块的块级特征

Ftl, Fth 矩阵 c× h× w R It 的低/高分辨率特征图
f̌ji 矩阵 c× 3s2 R 第 j 帧中第 i个块的采样特征
F ′
t 矩阵 c× h× w R 时刻 t的帧级动态特征

f ′
ti 矩阵 c× s2 R 时刻 t中第 i个块的块级动态特征

fA 矩阵 c×ms2 R VP区域的稠密特征
F ′′
t 矩阵 c× h× w R 时刻 t的增强动态上下文
E 矩阵 h× w R VP邻近图

Q,Qc 矩阵 c×K R CMA中的可学习查询/上下文感知查询
Fm 矩阵 c×K R 融合后的上下文
Gnz 矩阵 H ×W {0, 1} 第 n张图像中第 z类的真实标签
Pnz 矩阵 H ×W {0, 1} 第 n张图像中第 z类的预测
Mn 矩阵 H ×W {0, 1} 第 n张图像的无效掩码
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