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摘要

计算机视觉中的交通场景感知是实现智能城市的
一项至关重要的任务。迄今为止，大多数现有数据集都
集中于自动驾驶场景。我们观察到，在这些驾驶数据集
上训练的模型在交通监控场景中往往产生让人不满意
的结果。然而，由于缺乏特定的数据集，在改善交通监
控场景理解这一方面投入的努力很少。为了填补这一空
白，我们引入了一个专门的交通监控数据集，它被称为
TSP6K，其中包含来自交通监控场景的图像，并带有高
质量的像素级以及实例级注释。TSP6K 数据集中交通
参与者的数量是现有驾驶场景的几倍，捕捉到了更加
拥挤的交通场景。我们对数据集进行了详细的分析，并
全面评估了以前流行的场景解析、实例分割和无监督领
域自适应的方法。此外，考虑到实例大小的巨大差异，
我们提出了一种用于场景解析的细节优化解码器，该
解码器可以根据所提出的 TSP6K 数据集恢复交通场
景中不同语义区域的细节。我们用实验证明了其在解析
交通监控场景中的有效性。代码和数据集可在以下网址
获取：https: // github. com/ PengtaoJiang/ TSP6K .

1. 引言

场景解析任务是一项经典且重要的计算机视觉
任务，其目的是从给定的图像中分割出语义对象和
内容。如今，随着大规模场景理解数据集的出现，如
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ADE20K [101]、COCO-Stuff [5] 等，极大地促进了场
景理解算法的发展 [21, 43, 52, 57, 83, 98, 100]. 许
多如机器人导航 [18, 42] 和医疗诊断 [62] 的应用场
景，都受益于先进的场景理解算法。作为场景理解
的一个重要案例，交通场景理解专注于理解城市街
道场景，其中最常出现的实例是人、车辆和交通标
志。目前，已有许多大规模的公开交通场景数据集，
例如 KITTI [25]、Cityscapes [17] 和 BDD100K [87]。
得益于这些精细注释的数据集，最近的场景理解方
法 [13, 30, 49, 51, 66, 78, 94, 102] 的分割性能也得
到了显着提升。

这些交通数据集的一个特点是，它们大多是从驾
驶平台（例如驾驶汽车）收集的，因此更适合自动驾驶
场景。然而，交通监控场景却很少受到关注。交通监控
场景通常由街道高挂（4.5-6 米）的拍摄平台进行拍摄，
可以提供丰富的交通流信息 [44, 58]。高悬拍摄台通常
能观察到比驾车者更多的交通参与者，尤其是在十字
路口。我们观察到，或许是因为域差异，在这些现有交
通数据集上训练的深度学习模型在解析交通监控场景
时会取得较差的效果。尽管许多应用都需要分析交通
监控场景，例如交通流分析 [44, 58]，但据我们所知，目
前没有可用于促进此类研究的交通场景数据集。

为了推动对交通监控场景进行解析的研究，我们
构建了一个专门用于交通场景分析的数据集，并在本
文中给出。具体来说，我们会从不同地点的城市道路拍
摄平台精心收集了大量的交通图像。为了保持数据集
的多样性，我们收集了一天中不同时间的数百个交通
场景的图像。为了对该数据集进行语义分割和实例分
割，我们要求注释者使用高质量的语义和实例级标签
对其进行精细注释。由于标注的人工成本昂贵，我们
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图 1. 从 TSP6K 数据集中随机挑选的样例。每张图像都对应其相应的语义标签和实例标签。我们已对车辆牌照进行了遮挡以保
护隐私。

最终获得了 6,000 幅精细标注的交通图像。在 图 1 中，
我们展示了一些交通图像及其相应的语义级和实例级
标签。利用这些精细注释的标签，我们对交通监控场景
进行了全面的研究。该数据集的特点概括如下：1) 最
大的交通监控数据集，2) 更加拥挤的场景，3) 实例大
小变化很大，4) 驾驶场景和监控场景之间的域差异很
大。基于提出的 TSP6K 数据集，我们评估了一些经典
的场景解析方法、实例分割方法和无监督域自迁移方
法。我们分析并展示了不同方法在所提出的 TSP6K 数
据集上的性能。

此外，我们提出了一种用于 TSP6K 上的图像分割
的细节优化解码器。细节优化解码器使用编码器-解码
器结构，并使用区域细化模块细化高分辨率特征。区域
细化模块利用注意力机制并计算像素与每个区域标记
之间的注意力。注意力机制进一步用于细化不同语义区
域中的像素关系。我们以 SegNeXt [27] 的主干作为编
码器，本文提出的细节优化解码器方法在 TSP6K 验证
集上实现了 75.8% 的 mIoU 分数和 58.4% 的 iIoU 分
数，分别比最先进的 SegNeXt工作高出 1.2%和 1.1%。
总而言之，我们的主要贡献如下：

• 我们提出了一个专门用于研究交通监控场景解析任
务的交通数据集，称为 TSP6K，它从城市道路拍摄
平台收集涵盖各种场景的图像。我们还提供了语义
标签和实例标签的像素级注释。

• 基于 TSP6K 数据集，我们评估了以前的场景解析
方法和实例分割方法在交通监控场景上的性能。此
外，TSP6K 数据集还可以作为评估交通监控应用的
无监督领域自迁移方法的额外补充。

• 为了改进交通监控场景解析，我们提出了一个细节
优化解码器，它学习区域标记以细化高分辨率特征
上的不同区域。实验验证了所提出的解码器的有效
性。

2. 相关工作

2.1. 场景解析数据集

具有完整像素注释的场景解析数据集常被用于训
练和评估场景解析算法。作为早期数据集，PASCAL
VOC 数据集 [22] 是在一项挑战中提出的，旨在解析
每幅图像中 20 个精心挑选的类别的对象。后来，社区
提出了更复杂、类别更多的数据集，例如 COCO [54]
和 ADE20K [101]。上述数据集中的场景涵盖范围很
广。与这些数据集不同的是，还有一些数据集专注于
特定场景，例如交通场景。目前存在许多交通场景解
析数据集 [19, 39, 60, 64, 72, 90, 91], 例如 KITTI [25],
Cityscapes [17], ACDC [65], 和 BDD100K [87]。这些
交通解析数据集注释了交通场景中最常见的类别，例
如交通标志、骑手和车辆等。基于这些精细注释的交通
数据集，使用神经网络的方法在解析交通场景方面取
得了巨大成功。

尽管上述数据集取得了成功，但我们发现这些数
据集中的交通场景全部来自驾驶平台。在这些数据集
上训练的模型在交通监控场景中往往表现不佳，而交
通监控在交通流分析中起着重要作用。此外，监控场景
通常比驾驶场景捕捉到更多的交通参与者。而我们提
出的 TSP6K 数据集不同于驾驶数据集，旨在提高场景



解析模型在监控场景上的性能，可以看作是对现有交
通数据集的补充。此外，Kirillov 等人 [46] 提出了一个
包含 10亿个掩码的大型分割数据集 SA-1B。SA-1B也
包含了一些监控交通图像。然而，SA-1B 中的分割掩
码都是与类别无关的。与此相反，我们数据集中的分割
掩码都是类别已知的。

2.2. 场景解析方法

卷积神经网络极大地促进了场景解析方法的发展。
有代表性的是 Long 等人 [57] 首次提出的一种完全卷
积网络 (FCN)，它可以为场景解析生成密集的预测。后
来，一些方法，例如流行的 DeepLab [9, 10]和 PSPNet
[98]，得益于较大的感受野和多尺度特征，大大提高了性
能。此外，还有一些方法 [3, 12, 13, 52]，利用编码器-解
码器结构，利用高分辨率特征的细节来细化低分辨率粗
预测。除了简单的卷积之外，研究人员 [36, 41, 89, 99]
发现，注意力机制 [29]可以显著改善场景解析网络，因
为它们能够对长距离依赖关系进行建模。此外，还有一
些工作 [79, 85, 86, 95, 97] 探索实时场景解析算法，这
些算法以有效的方式利用了自注意力。

最近，随着 Transformer 网络成功应用到图像识
别 [20]，研究人员尝试将 Transformer 网络应用于分割
任务 [14, 15, 66, 83, 100]。有趣的是，最近的一些研
究 [27, 28, 35] 表明，卷积神经网络在场景解析任务上
的表现优于基于 Transformer 的模型。在我们的数据
集中，我们也观察到了类似的结果。SegNeXt [27] 在
我们的 TSP6K 数据集上取得了最佳性能，并且使用
的参数比其他工作更少。本研究提出的方法也采用了
SegNeXt 工作的主干网络。但与它不同的是，我们设
计了一个细节优化解码器，它比 SegNeXt 中使用的解
码器更适合处理高分辨率图像。

2.3. 实例分割方法

实例分割的目的是对同一类中的每个实例进行分
割和区分。以前的实例分割方法大致可以分为两类，
依赖边框的方法 [4, 7, 23, 31, 40, 55]，和无边框方法
[68, 75, 76, 82]。基于边框的方法首先检测目标对象的
边界框，然后在框区域内进行二值分割。相比之下，无
边框方法直接为每个实例生成实例掩码并并行对其进
行分类。在本文中，我们为每个类别选择了几种方法，
并在 TSP6K 上对它们进行了评估。
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图 2. (a) TSP6K 数据集的类别和场景的信息。(b) 图像拍摄
场景的地理位置分布。

2.4. 无监督域自迁移

无监督域自迁移 (UDA) 旨在对模型进行自适应，
从一个域 (有分割标签) 迁移到一个新域 (没有) 细分
标签)。近年来，许多用于场景解析的 UDA 方法 [33,
70, 73, 84] 为了解决域之间的差距被提出。UDA 方
法主要分为两类：基于对抗训练的方法 [33, 34, 70,
71, 73, 74]，以及基于自训练的方法 [47, 50, 59, 77,
93, 103, 104]。基于对抗训练的方法试图对齐源域和目
标域的特征表示或网络预测。而基于自训练的方法则
为目标域生成伪掩码来训练分割网络。以往的无监督
域迁移（UDA）方法通常通过从合成交通数据集（如
GTA5 [61] 或 SYNTHIA [63]）迁移到真实交通数据集
（如 Cityscapes [17]）来进行评估。在本文中，我们评估
了无监督域迁移（UDA）方法，通过从合成和真实驾
驶场景（SYNTHIA [63]，Cityscapes [17]）迁移到监控
场景（TSP6K）。

3. 数据集与分析

在本节中，我们介绍构建监测数据集的细节，并对
提出的 TSP6K 数据集进行全面分析。



表 1. 不同交通场景解析数据集之间的比较。Avg TP 表示交通参与者的平均数量。TP > 50 表示包含超过 50 个交通参与者
的图像数量。由于其他数据集中测试集的实例标签不可用，我们统计了训练集和验证集中的交通参与者数量。可以看出，与其

他数据集相比，我们的 TSP6K 数据集包含更多超过 50 个交通参与者的交通图像。

Type Datasets Class Weather #Images Resolution Annotation Avg TP TP > 50 TP > 75 TP > 100

Driving

KITTI [25] 19 Good 7,481 1,241×375 Pixel&Inst 4.9 0 0 0

Cityscapes [17] 19 Good 5,000 2,048×1,024 Pixel&Inst 18.8 54 10 4

WildDash 2 [90] 26 Diverse 5,068 1920×1080 Pixel&Inst 9.0 12 4 2

Mapillary [60] 65 Diverse 25,000 3,436×2,486 Pixel&Inst 12.3 102 15 3

ACDC [65] 19 Diverse 3,142 1080×1920 Pixel&Inst 6.3 0 0 0

BDD100K [87] 40 Good 10,000 1,280×720 Pixel&Inst 12.8 5 0 0

Monitoring

UrbanTracker [45] 7 Good 5(videos) 1,035×632 Box 3.7 0 0 0

CityFlow [67] 1 Good 40(videos) 540×960 Box 2.0 - - -

AAU RainSnow [1] 3 Diverse 22(videos) 640×480 Pixel 6.6 0 0 0

TSP6K (ours) 21 Diverse 6,000 2,942×1,989 Pixel&Inst 42.0 1,227 367 73

表 2. 交通图像中交通参与者的统计数据。‘#H.’（‘#Humans’）
和 ‘#V.’（‘#Vehicles’）分别表示人数和车辆数。

Datasets #Humans[
103

] #Vehicles[
103

] #H./images #V./images

KITTI [25] 6.1 30.3 0.8 4.1

Cityscapes [17] 24.4 41.0 7.0 11.8

Mapillary [60] 6.7 17.8 3.4 8.9

Wilddash2 [90] 11.6 26.8 2.7 6.3

ACDC [65] 3.8 15.9 1.2 5.1

BDD100K [87] 11.7 90.3 1.5 11.3

TSP6K (ours) 64.0 188.2 10.7 31.3

3.1. 数据收集

研究交通监控场景的一个重要方面是数据。一旦
我们为监控场景构建了数据集，社区研究人员就可以
根据新的数据特征改进场景解析结果。为了方便研究，
我们计划通过从不同街道上的高悬拍摄平台收集大量
图像，建立一个专门用于研究交通监控场景的数据集。
为了确保数据的多样性，采集地点和天气条件被高度
重视。具体来说，我们收集了中国约 10 个省份的交通
图像，超过 600 个场景。在 图 2(b) 中，我们展示了场
景和图像的地理分布。由于人行横道和行人过街是交
通场景的重要组成部分，经常发生拥堵和事故，因此我

们保留了大部分包含人行横道的交通场景。此外，考虑
到天气的多样性，我们选取了各种天气条件下的交通
图像，包括晴天、阴天、雨天、雾天、雪天。最终我们
选定了 6000 张交通图像。

3.2. 数据标注

数据采集完成后，我们开始对交通图像进行标注。
完整的标注类别如图 2(a) 所示。具体而言，我们标注
了 21 个类别，其中大部分类别与 Cityscapes [17] 中的
类别定义相同。我们移除了数据集中未出现的类别“火
车”，并添加了三个新类别。由于道路指示对理解监控
场景至关重要，我们要求标注人员为交通标注三个指
示类别，分别是人行横道、行驶指示和车道线。此外，
我们还为每个交通参与者标注了实例掩码。

类似于 Cityscapes [17] 的标注策略，交通图像也
采用了从背景到前景的标注方式。为了保证标签的质
量，我们设计了双重检查机制。具体而言，图像被分成
30 组，每组包含 200 张图像。当标注人员完成图像标
注后，我们从 200 张图像中随机抽取 30% 的图像，以
检查是否存在类别标注错误。如果在选定的图像中发
现类别标注错误，我们要求标注人员检查该组中的所
有图像，直到没有类别标注错误为止。



3.3. 数据划分

数据集按照 5:2:3 的比例划分为训练集、验证集和
测试集。来自不同场景的图像被随机分配到不同的集
合中。总共有 2999 张、1207 张和 1794 张图像分别用
于训练集、验证集和测试集。

3.4. 数据分析

我们对比了 TSP6K 数据集与之前的交通数据集，
在场景类型、实例密度、实例尺度变化和领域差异等方
面进行比较。在表 1 和表 2 中，我们列出了不同交通
数据集之间的比较。TSP6K 数据集的特点可以总结如
下：

规模最大的交通监控数据集: 据我们所知，大多数之前
的流行交通数据集主要集中在驾驶场景上。这些数据
集的图像是从驾驶平台上收集的。还有几个数据集 [45,
67] 包括交通监控场景，如表 1所示。然而，这些数据
集主要关注交通参与者的跟踪，仅提供了类别无关的
边界框标注。与之不同的是，我们专注于交通监控场景
的解析，并提供了语义和实例标注。与现有的交通监控
数据集相比，TSP6K 包含了更多标注的语义类别，提
供了实例分割，更高的图像分辨率，以及更多的图像数
量。

更加拥挤的场景: 其中一个最重要的特点是，TSP6K
数据集包含了比驾驶数据集更为拥挤的图像。由于大
多数交通场景是在交叉路口拍摄的，因此道路上的实
例密度远高于驾驶场景。在表 1中可以看到，驾驶数据
集中很少有图像包含超过 50 个实例。相比之下，我们
的 TSP6K 数据集有大量图像包含超过 50 个实例，这
些图像占训练集和验证集中约 30%。此外，如表 2所
示，TSP6K 中平均有 10.7 个人和 31.3 辆车，这一数
量是其他驾驶数据集的几倍。此外，可以看出，现有的
监控数据集的标注实例数量少于驾驶数据集。这主要
是因为标注不完整，只对移动的车辆进行了标注。

实例尺度差异大: 在监控场景中，前景和背景中的实
例大小差异非常大。如图 3(b) 所示，TSP6K 的实例
尺寸范围比 Cityscapes 更广。此外，TSP6K 还包含比
Cityscapes更多的小型交通实例。高悬平台通常具有比
驾驶平台更广阔的视野。因此，它可以捕捉到更远处的
更多内容。实例尺寸的巨大变化展示了真实的交通场
景。

域差异大: TSP6K 与 Cityscapes/BDD100K 之间存
在较大的域差异。在驾驶数据集上训练的模型通常在
监控场景中只能得到较低质量的结果。此外，对于从
SYNTHIA 到 Cityscapes 的无监督域自适应（UDA），
HRDA [38]达到了 65.8%的 mIoU分数。然而，HRDA
在监控场景中仅取得了 45.4% 的 mIoU 分数，这也表
明了驾驶场景和监控场景之间的巨大域差异。提供一
个高质量的人工标注数据集用于分析监控场景中不同
方法的有效性，将对社区有很大帮助。这使研究人员能
够对交通监控场景中的分割方法、实例分割方法和无
监督分割方法的有效性进行交叉验证。

4. 分割方法评估

4.1. 实现细节

我们在一个流行的代码库 mmsegmentation [16]
上运行所有场景解析方法。所有模型均在配备 8 块
NVIDIA A100 GPU 的节点上训练。对于基于 CNN
的方法，输入尺寸设置为 769×769. 对于基于 Trans-
former 的方法，输入尺寸设置为 1024×1024. 我们对
所有方法进行 160,000 次迭代训练，批量大小为 16。
由于 SETR [100] 占用大量 GPU 内存，因此输入

尺寸设置为 769×769，批量大小设置为 8。此外，我们
使用 mmsegmentation [16]中的默认数据增强方法。我
们使用 mIoU [57]指标来评估场景解析方法的性能。正
如 [17]中提到的，mIoU指标对大尺寸的对象实例存在
偏倚。然而，监控交通场景中充满了小型交通参与者。
为了更好地评估交通参与者的实例，我们参照 [17] 的
方法，使用 iIoU 指标，覆盖所有包含实例的类别。

4.2. 性能分析

不同方法的评估结果见表 3。场景解析方法可以大
致分为几个组。接下来，我们主要讨论使用编码器-解
码器结构、自注意力机制和变换器结构的方法。

编码器-解码器结构: 基于编码器-解码器结构的方
法利用高分辨率的低层特征来细化分割图的细节。
UperNet [80] 和 DeepLabv3+ [12] 将编码器-解码
器结构应用于分割网络。与 DeepLabv3 [11] 相比，
DeepLabv3+ [12] 利用高分辨率特征，能进一步提升
分割结果，在两个数据集上分别提高了超过 0.6% 的
mIoU 分数和 1% 的 iIoU 分数。我们观察到，编码
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图 3. TSP6K 数据集的数据分析：(a) 每张图像中实例数量的分布。(b) 实例尺寸的分布。(c) 每个类别的实例数量。

表 3. 以前的场景解析方法在 TSP6K 验证集和测试集上的评估结果。

Methods Publication Backbone Parameters GFlops
Validation Test

mIoU (%) iIoU (%) mIoU (%) iIoU (%)

FCN [57] CVPR’15 R50 49.5M 454.1 71.5 55.2 72.5 55.1

PSPNet [98] CVPR’16 R50 49.0M 409.8 71.7 54.8 72.6 54.8

DeepLabv3 [11] ArXiv’17 R50 68.1M 619.3 72.4 55.0 73.3 55.0

UperNet [80] ECCV’18 R50 66.4M 541.0 72.4 55.2 73.1 55.0

DeepLabv3+ [12] ECCV’18 R50 43.6M 404.8 73.1 56.1 73.9 56.3

PSANet [99] ECCV’18 R50 59.1M 459.2 71.3 54.5 72.6 54.8

EMANet [48] ICCV’19 R50 42.1M 386.8 72.0 55.5 72.9 55.5

EncNet [92] CVPR’18 R50 35.9M 323.3 71.4 54.8 72.7 55.0

DANet [24] CVPR’19 R50 49.9M 457.3 72.3 56.0 73.1 56.1

CCNet [41] ICCV’19 R50 49.8M 460.2 72.0 55.3 73.1 55.3

KNet-UperNet [96] NeurIPS’21 R50 62.2M 417.4 72.6 56.8 73.7 56.5

OCRNet [88] ECCV’20 HR-w18 12.1M 215.3 73.2 55.3 73.7 55.1

SETR [100] CVPR’21 ViT-Large 310.7M 478.3 70.5 44.9 70.7 45.0

SegFormer [83] NeurIPS’21 MIT-B2 24.7M 72.0 72.9 54.6 73.8 54.9

SegFormer [83] NeurIPS’21 MIT-B5 82.0M 120.8 74.5 56.7 74.8 56.7

Swin-UperNet [56] ICCV’21 Swin-Base 121.3M 1184.6 74.9 57.4 75.6 57.2

SegNeXt [27] NeurIPS’22 MSCAN-Base 27.6M 80.2 74.6 57.3 75.4 57.2

SegNeXt [27] NeurIPS’22 MSCAN-Large 48.9M 258.6 74.8 57.7 75.6 57.6

DRD (Ours) – MSCAN-Base 46.1M 90.1 75.8 58.4 75.9 58.0

器-解码器结构对小型物体分割非常有用，其中 iIoU 分
数有了显著提升。

自注意力机制在场景解析方法中被广泛使用在评估的
方法中，EncNet [92]、DANet [24]、EMANet [48] 和
CCNet [41] 都采用了不同类型的自注意力机制。它们
中的大多数比 FCN 表现更为出色。由于自注意力机制
能够建模长距离的像素依赖关系，这些方法能够细化

最终的分割结果，从而提升性能。我们观察到，EncNet
相比于 FCN没有性能提升。我们分析认为，EncNet利
用通道级自注意力机制来构建全局上下文，但这种机
制无法很好地保留局部细节，尤其是在包含不同大小
交通参与者的交通监控场景中。

Transformer 结构已成功应用于计算机视觉任务 [6,
20]，通常能比卷积神经网络结构获得更好的识别结



表 4. 以前的实例分割方法在 TSP6K 验证集和测试集上的
评估结果。过程中我们基于 ResNet-50 [32] 主干网络运行所
有方法。

Methods
Validation Test

APbox APseg APbox APseg

YOLACT [4] 19.9 13.7 20.7 14.6

Mask-RCNN [31] 27.2 23.5 27.0 23.5

SOLO [75] – 29.6 – 29.8

SOLOv2 [76] – 28.6 – 28.6

QueryInst [23] 37.7 31.5 37.2 31.3

Mask2Former [14] 32.9 31.3 32.5 31.4

果。SETR [100]、Segformer [83]、Swin-UperNet [56]
和 SegNeXt [27] 都将 Transformer 作为场景解析的骨
干网络。其中，SETR的解析结果明显较差，而其他变换
器结构的表现优于卷积骨干网络。其中，使用 Swin [56]
骨干网络的 UperNet [80]在 mIoU和 iIoU指标上都比
使用 ResNet-50 [32] 骨干网络的表现要好得多。此外，
与 Swin-UperNet 相比，SegNeXt 在性能上相似，但仅
使用了大约 20% 的参数和 7% 的 GFlops。
总之，编码器-解码器结构、空间自注意力机制和

Transformer 结构是提升交通监控场景解析的有效策
略。在第 7节中，我们根据这些策略设计了一个更强
大的解码器，可以进一步改进 SegNeXt，其表现优于
Hamburger 解码器 [26]。

5. 实例分割方法评估

我们为 TSP6K 中的每张交通图像提供了额外的
实例标注，这些标注可用于评估实例分割方法在分割
和分类交通监控图像中的交通参与者（即人和车辆）
方面的性能。交通参与者的类别如下：行人、骑车人、
汽车、卡车、公交车、摩托车和自行车。我们评估了
几种经典的实例分割方法，包括 YOLACT [4]、Mask
RCNN [31]、SOLO [75]、SOLOv2 [76]、QueryInst [23]
和 Mask2Former [14]。上述所有方法都基于公开的代
码库 mmdetection [8] 进行实验。平均精度（AP）指标
的结果见表 4。

性能分析: 在评估的方法中，QueryInst [23] 的表现优
于其他方法。它还取得了最佳的 7.4% APs 分数。这
个较差的性能表明现有方法在小型实例分割上存在困

难。此外，我们观察到基于 ResNet-50 的 Mask-RCNN
在 Cityscapes 上取得了 40.9% 的框 AP 和 36.4% 的掩
码 AP，这些结果比在 TSP6K 上训练的模型高出超过
10% 的 AP。性能差异表明，在 TSP6K 上的实例分割
仍然是一个巨大的挑战。我们希望额外的实例标注能
帮助社区提升实例分割方法在监控场景中分割交通参
与者的性能。

表 5. 无监督领域适应方法的评估结果

Methods
SYNTHIA → TSP6K Cityscapes → TSP6K
mIoU (%) Imprv (%) mIoU (%) Imprv (%)

Baseline 21.7 0 26.1 0
ADVENT [73] 22.3 +0.6 31.7 +5.6

DA-SAC [2] 33.0 +11.3 33.9 +7.8

SePiCo [81] 33.8 +12.1 35.9 +9.8

DAFormer [37] 33.4 +11.7 39.5 +13.4

HRDA [38] 45.4 +23.7 54.1 +18.0

6. 无监督域自适应

近年来，场景解析的无监督域自适应（UDA）方
法得到了广泛研究。然而，大多数 UDA 方法集中于
将合成驾驶场景迁移到真实驾驶场景中。得益于提出
的 TSP6K 数据集，我们可以研究将驾驶场景迁移到
交通监控场景的 UDA 方法。具体而言，我们进行了
UDA 实验，将 SYNTHIA [63] 和 Cityscapes [17] 数据
集分别迁移到 TSP6K 数据集。我们选择了几种经典的
UDA方法进行评估，包括 ADVENT [73]、DA-SAC [2]、
SePiCo [81]、DAFormer [37] 和 HRDA [38]。实验结果
见表 5。请注意，我们仅计算和平均了源域和目标域中
共同类别的结果。

性能分析: 我们建立了一个基线，该基线在源域上训
练 DeepLab-v2 [10]，并直接在目标域上进行推断。所
有评估的 UDA 方法都显著超越了基线。我们可以观
察到，近期基于 Transformer 的 UDA 方法在性能上
优于基于 CNN 的 UDA 方法。UDA 方法的最佳性能
仍然远逊于完全监督的方法（54.1% 对 72.4%）。此
外，从 Cityscapes到 TSP6K的 UDA性能明显高于从
SYNTHIA 到 TSP6K 的 UDA。这表明现有的驾驶数
据集可以促进对交通监控场景的理解。我们希望提出
的数据集能够促进 UDA 方法在交通监控场景解析任



务中的发展。

7. 提出的场景解析方法

如 第 3节中分析的，交通监控场景通常捕捉到比
驾驶场景更多的交通内容，而且不同语义区域的尺度
和形状差异更大。此外，小物体和背景物体占据了很大
比例。这些情况使得准确解析这些场景变得具有挑战
性。为了适应交通监控场景，我们提出了一种细节优化
解码器。我们解码器的设计原则有两个方面。

第一点, 由于骨干网络最后的特征空间分辨率非常
低，基于低分辨率特征构建解码器通常会生成粗糙的
解析结果，从而大大影响小物体的分割。正如一些先
前的研究所验证的 [53, 68, 75]，低级高分辨率特征对
分割小物体非常有帮助。因此，我们利用编码器-解码
器结构来融合低分辨率和高分辨率特征，以改善小物
体的分割。第二点，如在 第 4节中分析的，自注意力
机制是编码空间信息进行场景解析的有效方法。然而，
直接将自注意力机制应用于高分辨率特征会消耗大量
计算资源，特别是在处理高分辨率交通场景图像时。受
到 [14] 中为每个区域学习表示的启发，我们提出引入
多个区域标记，并在每个区域标记与来自高分辨率特
征的每个 patch 标记之间建立成对的关联。

7.1. 整体流程

我们基于 第 4节中总结的宝贵经验构建了适用
于交通监控场景的场景解析网络。首先，我们采用了
SegNeXt [27] 中提出的强大编码器作为我们的编码器，
该编码器在我们的 TSP6K 数据集上以低计算成本实
现了良好的结果。然后，我们在该编码器上构建了一
个细节优化解码器（DRD）。细节优化解码器的流程
如图 4所示，包含两个部分。对于第一部分，我们遵
循 DeepLabv3+ [12] 的解码器设计来生成细粒度的特
征图。其中 ASPP 模块直接添加到编码器中。请注意，
我们没有使用来自第二阶段的 ×4下采样特征，而是使
用了来自第三阶段的 ×8 特征，如 [27] 中建议的那样。
第二部分是区域细化模块，其细节将在下一个小节中
描述。

7.2. 区域细化模块

区域细化模块旨在精细化交通图像中的不同语义
区域。形式上，设 F ∈ RHW×C 为解码器第一部分的

展平特征，其中 H、W 和 C 分别表示特征图的高度、
宽度和通道数。设 R ∈ RN×C 为 N 个可学习的区域标
记，每个标记是一个 C 维向量。展平特征 F 和可学习
的区域标记 R 分别通过三个线性层生成查询（query）、
键（key）和值（value），具体如下：

RQ,FK ,FV = fQ(R), fK(F), fV (F), (1)

其中，fQ(R)、fK(F)和 fV (F)是线性层，RQ ∈ RN×C、
FK ∈ RHW×C 和 FV ∈ RHW×C 分别是生成的查询、
键和值。我们计算 F 和 R 之间的多头交叉注意力，具
体如下：

RE = Softmax
(

RQFT
K√

C

)
FV + R, (2)

其中，RE ∈ RN×C 是得到的区域嵌入。然后，区域嵌
入被送入一个前馈网络，其公式为：

RO = FFN(RE) + RE , (3)

其中，RO 是前馈网络的输出。在这里，按照 [69] 的做
法，仅将区域标记 RE 送入前馈块以提高处理效率。

接下来，将 RO 和 F 传递到两个线性层，以生成
一组新的查询和键，具体如下：

RQ1,FK1 = fQ1(RO), fK1(F). (4)

我们对 RQ1 和 FK1 进行矩阵乘法，以生成注意力图，
计算如下：

A = Softmax
(

RQ1FT
K1√

C

)
, (5)

其中，A ∈ RN×HW 表示 N 个注意力图，每个注意力
图对应一个语义区域。当我们获得区域注意力图后，我
们通过广播乘法将 A 和 F ∈ RHW×C 结合起来，具体
如下：

Si,j,k = Ai,j · Fj,k, (6)

其中，S ∈ RN×HW×C 是输出。最后，S 被重新排列并
调整形状为 RN×C×H×W，然后送入一个卷积层以生成
最终的分割图。

8. 实验

表 3 列出了不同方法的性能表现。可以看出，我
们的方法超越了所有以前的方法，在两个指标上都取
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图 4. 细节细化解码器的流程。我们的解码器分为两部分。第一部分类似于 DeeplabV3+ [12] 中提出的解码器。不同的是，我
们使用来自第三阶段（与输入相比下采样 ×8）的特征图来融合 ASPP 中的特征图。第二部分是提出的区域细化模块。

得了最佳结果。为了验证提出的细节精化解码器的有
效性，我们进行了若干关于区域词元数量和注意力头
的消融实验。由于篇幅限制，实验细节和消融结果放在
了附录材料中。

9. 结论

在本文中，我们构建了 TSP6K 数据集，专注于交
通监控场景。我们为每张交通图像提供了语义和实例
标签。基于精细标注的 TSP6K 数据集，我们还评估了
一些流行的场景解析方法、实例分割方法和 UDA 方
法。了提高场景解析的性能，我们设计了一个细节优化
解码器，该解码器利用来自编码-解码结构的高分辨率
特征，并基于区域精化模块对不同的语义区域进行精
化。细节精化解码器学习了多个区域标记，并计算了不
同语义区域的注意力图。注意力图用于精化不同语义
区域中的像素相似度。实验结果表明细节优化解码器
是有效的。

方法的局限性: 该数据集包含 6,000 张标注图像。我
们还有大量未标注的图像，可以进一步探索。数据集
在地理上不够多样化，缺乏来自左侧行驶国家的场景。
TSP6K 的数据仅包含 RGB 图像，这限制了多模态模
型的发展。
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