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基于原型引导与自适应特征融合的域适应语义分割

杨宇宇，杨霄，潘在宇，王军
（中国矿业大学 信息与控制工程学院, 江苏 徐州 221116）

摘    要：无监督域自适应技术对于减少计算机视觉任务中的数据标注工作量具有重要意义，尤其在像素级的语

义分割中。然而，目标域的特征分布离散和类别不平衡问题，如模糊的类边界和某些类别的样本过少，对无监

督域自适应技术构成了挑战。针对上述挑战，本文提出了一种原型引导的自适应特征融合模型。其中，通过引

入原型引导的双重注意力网络融合空间和通道注意力特征，增强类内紧凑性。此外，本文提出自适应特征融合

模块，灵活调整各特征的重要性，使网络能够在不同的空间位置和通道上捕捉到更加具有类别区分性的特征，

进一步提升语义分割性能。在两个具有挑战性的合成−真实基准 GTA5-to-Cityscape 和 SYNTHIA-to-Cityscape 上

的实验结果证明了本文方法的有效性，展现出模型对复杂场景和不平衡数据的处理应对能力。
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Domain adaptive semantic segmentation based on
prototype-guided and adaptive feature fusion

YANG Yuyu，YANG Xiao，PAN Zaiyu，WANG Jun
(School of Information and Control Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China)

Abstract: Unsupervised  domain  adaptation  techniques  are  of  significant  importance  to  reducing  the  data  annotation
workload for computer vision tasks, particularly in pixel-level semantic segmentation. However, challenges such as the
dispersed feature distribution and class imbalance in the target domain, such as blurred class boundaries and insufficient
samples  for  certain  categories,  pose  challenges  to  this  technology.  To  address  these  challenges,  this  paper  proposes  a
prototype-guided adaptive  feature  fusion model.  It  incorporates  a  dual  attention network guided by prototypes  to  fuse
spatial and channel attention features, enhancing class-wise compactness. Furthermore, this paper introduces an adapt-
ive  feature  fusion  module  that  flexibly  adjusts  the  importance  of  each  feature,  enabling  the  network  to  capture  more
class-discriminative features across different spatial locations and channels, thereby further enhancing the performance
of semantic segmentation. Experimental results on two challenging synthetic-to-real benchmarks of GTA5-to-Cityscape
and SYNTHIA-to-Cityscape demonstrate the effectiveness of our method, showcasing the model’s capability to handle
complex scenes and imbalanced data.
Keywords: deep learning; unsupervised learning; domain adaptation; semantic segmentation; attention mechanism; self-
training learning; self-adaptive; transfer learning; prototype guidance

在计算机视觉领域，语义分割是一项关键任

务，长期以来在自动驾驶、医疗影像分析、遥感图

像处理等应用中备受研究关注 [1-2]。与简单的图
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像分类或目标检测不同，语义分割旨在为图像中

的每个像素分配语义标签，为图像内容提供更深

层次的理解。

随着深度学习和卷积神经网络（convolutional
neural networks，CNN）的兴起，语义分割取得了显

著进展，尤其是全卷积神经网络 [3]（fully convolu-
tional networks，FCN）的引入，使神经网络能够直

接在像素级别进行训练。然而，深度学习模型不

仅需要大量标记数据来进行有效训练，而且在处

理真实场景时可能面临数据分布差异的挑战，尤

其是在合成数据（源域）到真实世界数据（目标

域）的转换过程中。例如，在自然影像分析中，环

境因素、成像条件和设备差异都可能会导致数据

集的风格差异。

在上述背景下，域适应技术 [4-6] 应运而生，成

为解决跨领域应用性能下降的有效策略。该技术

的核心思想是通过使模型从一个领域（源域）学

习并适应到另一个或多个领域（目标域），从而显

著提高模型的泛化能力和实用性。尤其是在目标

域缺乏标记数据的情况下，域适应技术为模型在

未知环境中的应用提供了强大的支持。域适应技

术在语义分割领域的研究主要集中在两个方面：

一是如何有效地对源域和目标域的数据分布进行

对齐，以减小它们之间的领域差异；二是如何保

持模型在源域性能的同时，提高其在目标域的泛

化能力。在这一基础上，无监督域适应语义分割

的研究逐渐演进为基于对抗学习的方法 [7-10]、风

格迁移技术[11-12] 以及自训练学习[13-14] 的策略。这

些方向不仅拓展了域适应的应用范围，也推动了

语义分割领域的深入研究。

特别地，自训练学习的域适应语义分割方法

是一种简单且具有竞争力的方法。这些方法的关

键原理是为目标图像生成一组伪标签，作为真实

标签的近似值，然后利用伪标签的目标域数据来

更新分割模型。这一方法特别适用于在目标域缺

少标注数据的情况。在自训练学习的初始阶段，

尽管利用源域的大量标注数据训练的深度学习模

型可以在源域上展现出优异的性能，但由于源域

与目标域之间存在的显著差异，这些模型被直接

应用于目标域时往往性能会下降。主要是因为深

度学习模型在特征空间中受到域偏差的显著影

响，导致在目标域中生成的特征分布离散，且类

特征边界模糊不清。在这种情况下，模型可能会

对不确定的像素进行错误分类。此外，由于自训

练策略鼓励网络输出接近热编码的峰值分布，可

能会引发模型对频繁出现的类别过度拟合，从而

忽视较少见的类别。为解决上述问题，Zhang 等[15]

提出了一种原型伪标签去噪的域适应策略，其核

心在于使用类别特征质心（原型）与各像素点特

征的距离来估算伪标签的可信度，并在训练过程

中进行动态校正，同时也对目标域中的特征分布

进行紧凑化处理。然而，此方法可能忽略了像素

之间的上下文信息，特别是对于那些大小、形状

有较大变化的类别至关重要，尤其是在解析复杂

场景时。为此，本文提出一种改进方案，同时在

像素位置层面和特征通道层面加强与原型的关

联。这种多维度的联系增强了特征的判别力和同

类特征的类内一致性。进一步地，为了最大化的

利用多维度特征，本文还提出了一种自适应特征

融合模块，从而进一步提高域适应性能。本文主

要贡献为

1）提出一种原型引导的自适应特征融合模型

（prototype-guided adaptive feature fusion module，
PG-AFFM），通过融合多层次的目标特征，实现类

内的紧凑性和类间的可分性。

2）提出原型引导的双重注意力网络，创新地

整合原型伪标签去噪技术。其中，原型引导的位

置注意力模块（prototype-guided position attention
module，PG-PAM）在空间位置上进行去噪和特征

增强，原型引导的通道注意力模块（prototype-
guided channel attention module，PG-CAM）在通道

层面强化特征表示能力。

3）提出自适应特征融合模块，能够高效地结

合位置注意特征和通道注意特征，使网络获得

更多维的特征且更易捕捉到罕见类别特征，从

而增强类间的可分性，以便更准确地区分不同

类别。 

1   相关工作
 

1.1    语义分割

在深度学习方法流行之前，语义分割领域主

要采用传统机器学习分类器的方法，如支持向量

机（support vector machine，SVM）和随机森林。然

而，深度学习的兴起极大地提升了语义分割算法

的精度。全卷积网络（FCN） [3] 的出现，实现了对

整个图像的端到端像素级预测，无需将图像分割

成小块或使用滑动窗口的方式。FCN 通过将传

统的 CNN 中的全连接层转换为卷积层，实现了对

图像的任意尺寸输入和对应的密集预测输出，这

一创新极大地提高了语义分割的效率和精度。此

后，语义分割领域的研究迅速发展，涌现出了许

多创新的方法和模型。如 PSPNet（pyramid scene
parsing network） [16] 引入了金字塔池化模块，有效
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地捕获了不同尺度的上下文信息，DeepLab 系列[17-18]

通过空洞卷积扩大感受野，并引入了条件随机场

来优化分割边缘。此外，随着 Transformer 系列[19-21]

在自然语言处理（natural language processing，NLP）
领域的成功，其也被引入到图像语义分割中，通

过全局自注意力机制捕捉长距离依赖，进一步提

升了模型对复杂场景的理解能力。 

1.2    无监督域适应

无监督域适应，旨在利用源域的大量标注数

据来改善模型在目标域上的泛化能力，其中目标

域仅含未标注数据。这一技术面临的主要挑战在

于源域和目标域之间由于视觉风格、环境条件或

数据采集设备的不同存在的数据分布差异。这些

差异会导致在源域上训练的模型在目标域上性能

下降，因为它们未能充分适应目标域的偏移特

征。事实上，它们被认为在某种程度上是相互关

联的，且它们的相关性越高，数据处理任务就越

容易，从而可以在测试数据上获得较好的性能，

但即使只有很小的视觉域偏移存在，也会导致较

差的性能。因此，研究者们提出了众多基于距离

的方法，包括最大平均差异[22]（maximum mean dis-
crepancy，MMD）使源域和目标域之间的分布距离

最小化。同时，随着生成对抗网络 [23]（generative
adversarial networks，GAN）的发展，对抗学习的方

法开始流行，用于对齐源域和目标域之间的边缘

或条件特征分布。 

1.3    域适应语义分割

在语义分割任务中，模型的目标是将图像中

的每个像素分配到其相应的语义类别，例如道

路、汽车、行人等。然而，由于源域和目标域之间

可能存在不同的数据分布，直接将在源域上训练

的语义分割模型应用于目标域时，往往会导致性

能下降。

为了克服这一挑战，Hoffman 等 [24] 在无监督

语义分割领域的开创性工作为后续研究奠定了基

础。他们提出的方法结合了全局和类别层面的域

适应技术，利用对抗学习在分割网络上实现全局

的域适应。继而，基于对抗学习的域自适应方法

被广泛研究，核心是通过对抗性网络减少源域与

目标域的特征差异，实现不同层面的域对齐，尤

其是在图像级、特征级和像素级对齐不同的领

域。图像级自适应（如 CycleGAN[25]）通过风格转

换减少源目标域视觉差异，特征级对齐（如 Ad-
aptSegNet[26]）使语义分割网络能探寻源域和目标

域之间的共享特征，像素级的对抗方法  [27]，采用

熵最小化技术与对抗性训练相结合的方法来实现

像素级域适应。

随着技术的不断发展, 自训练学习（self-super-
vised learning，SSL）在域适应语义分割中显示出

巨大的潜力。例如，Jiang 等[28] 提出了一种原型对

比自适应的方法（prototypical contrast adaptation，
ProCA），通过自训练学习强调类内紧凑和类间分

离。Hoyer 等 [29] 提出了一个掩码图像一致性模

块，通过自训练学习目标域的空间上下文关系作

为鲁棒视觉识别的额外线索来增强无监督域适应

语义分割。最近，一种统一的像素和分片自训练

学习框架 [30] 提出利用域内图像的固有结构，鼓励

学习具有类内紧凑性和类间可分离性的区分像素

特征，以及激励针对不同上下文或波动的相同区

域的鲁棒特征学习。 

2   原型引导的自适应特征融合模型
 

2.1    模型结构概览

本文提出了一种原型引导的自适应特征融合

模型（PG-AFFM），其包含 3 个核心组件，获取深

度特征和浅层特征的特征提取器、原型引导的双

重注意力网络（PG-DAN）和自特征适应融合模

块，如图 1 所示。 

2.2    原型引导的双重注意力网络

为了避免原型对目标特征的片面引导并且有

效加强目标域各类特征簇的紧凑性，为深度模型

提供更准确的目标特征表征，本文提出了原型引

导的双重注意力网络（PG-DAN），该网络结构创

新性地结合了原型伪标签去噪技术和双重注意力

机制，以更精确地捕捉目标域的特征分布。原型

引导的通道注意力模块在通道层面上强化了特征

表达。具体操作为：

Xt

Y t

首先，将源域预训练好的语义分割模型应

用于目标域，对目标图像 的预测，得到伪标签

。根据伪标签计算各类特征的均值向量，定

义这些向量为原型向量。这些原型向量是从目

标域数据中提取的代表性样本，能够有效捕

捉数据的关键特征，并被用来进一步引导自适

应特征融合模型的训练。原型向量的初始化公

式为

ηk =

∑
Xt∈DT

∑
i

ft,d(Xt)
i×
∏(

Y (i,k)
t == 1

)
∑
Xt∈DT

∑
i

∏(
Y (i,k)

t == 1
)

DT ft,d (Xt)
i Xt∏

Y t∏
(·)

式中： 是目标域数据集； 表示 在像素

点 i处的深层特征； 为指示函数，当伪标签 在
像素点 i处属于 k类的热编码值为 1 时， =1。
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图 1    原型引导的自适应特征融合模型

Fig. 1    Prototype-guided adaptive feature fusion network
 

为了防范初始伪标签预测误差对原型向量精

确度的潜在影响，本文在目标域参与训练时，通

过原型引导的自适应特征融合模型持续生成伪标

签，并据此动态更新原型向量。具体将原型估计

视为特征提取器，计算得出小批量簇质心的移动

平均值，从而能够精准地追踪原型的细微变化，

确保原型向量的准确性与实时性：
ηk ← λ ηk + (1− λ )ηk′

ηk′

λ

式中： 为特征提取器在当前训练批内计算出的

k类的平均特征； 为动量系数，设置为 0.999 9。
获取类别原型后，PG-CAM 需要评估每个通

道特征与类别原型之间的距离，图 2 给出了获取

通道权重的示意。
 
 

19×h×w

原型向量
19×h×w

通道权重
C
k
×h×w

深层特征
 

图 2    获取通道权重示意
Fig. 2    Schematic diagram of obtaining channel weights

每个通道特征与类别原型之间的距离转化为

通道关联权重，通道与原型的相似度越高，权重

越大。具体计算公式为

ω(i,k)
c =

exp
(
−∥ ft,d(Xt)

i− η̂k ∥
/
τ
)∑

k′

exp
(
−∥ ft,d(Xt)

i− η̂k′ ∥
/
τ
) (1)

τ τ = 1 η̂k式中： 是 softmax 温度经验值，设置为 ； 是

原型通过卷积操作为与深层特征同样的通道数的

扩张原型：

η̂k = conv1×1(ηk)
式中 conv 是卷积操作。接下来，使用矩阵乘法将

得到的通道与原型之间的关联权重映射到深层特

征上，通过 softmax 函数激活以确保每个通道的

权重和为 1，关联权重越高的通道将得到与原型

之间更高的通道注意力权重：

ω̂(i,k)
c = softmax

(
ω(i,k)

c ⊗ ft,d (Xt)
)

最后，使用通道注意力权重加权浅层特征，获

得最终的通道注意力特征：

f̂ (i,k)
t,c = ω̂

(i,k)
c f (i,k)

t,s

f (i,k)
t,s式中 是特征提取器提取的浅层特征。

原型引导的位置注意力模块（PG-PAM）与原

型伪标签去噪策略一致，通过利用类别特征质心

（即原型）来指导空间注意力的分配，从而在空间

维度上进行有效的去噪和特征增强。该模块提高

了网络对空间位置的敏感度，使其能够强调图像

中与特定类别原型密切相关的像素，从而获得位

置注意力特征，具体计算公式为

f̂ (i,k)
t,p = ω

(i,k)
p f (i,k)

t,s

ω(i,k)
p式中 是通过式（1）计算各像素点与各类别原
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型之间的关联权重（即位置注意力权重）得到的。 

2.3    自适应特征融合模块

自适应特征融合模块旨在动态地学习结合位

置和通道注意力特征的最优方式，消除对手动权

重调整的依赖。该模块保证了网络在维持类别空

间定位准确性的同时，还能够增强对少数关键类

别的识别能力，缓解了类别不平衡的问题，进一

步提高了模型的整体性能。自适应特征融合模块

的具体结构如图 3 所示。
 
 

增强特征

通道注
意特征 Fsq (·) Ffc (·)

ωc

ωp

1−ωc

位置注
意特征 

图 3    自适应特征融合模块示意
Fig. 3    Schematic  diagram  of  adaptive  feature  fusion

module
 

Fsq(·)

Ffc(·) ωc

在自适应融合过程中，首先通过全局平均池

化操作（表示为 ），将通道注意力特征的全局

空间信息聚合，这一步骤能够捕捉到整个特征图

的全局信息。紧接着，通过一个全连接层（表示为

），学习通道注意力特征的权重 ，用于强调

对当前任务更为重要的通道特征。具体计算公式为

f̂ (i,k)
sq = Fsq( f̂ (i,k)

t,c ) =
1

h×w

h×w∑
i=1

f̂ (i,k)
t,c (i)

ωc = Ffc

(
f̂ (i,k)
sq

)
h×w f̂ (i,k)

sq式中： 代表通道注意力特征的总像素数，

代表压缩后的特征。

ωc

ωp ωp = 1−ωc

f̂ (i,k)
strong

其次，将得到通道注意力特征的权重 与通

道注意力特征相乘。为了确保位置注意力特征与

通道注意力特征的权重和为 1，位置注意力特征

的权重 设置为 ，将其同样地与位置注

意力特征相乘。这种设置平衡了特征融合时位置

注意力和通道注意力的权重，以免任何一方过度

主导最终的特征表示。最后，通过加权融合这两

种特征，得到包含更多有用信息的增强特征 ：

f̂ (i,k)
strong = ωc f̂ (i,k)

t,c +ωp f̂ (i,k)
t,p

f̂ (i,k)
strong

ŷt

最后，经过自适应特征融合模块进行特征融

合，得到具有多维信息的增强特征 ，在训练中

进一步生成了改进的目标域硬伪标签 ，被用于

监督目标域的自训练过程。

在训练的过程中，源域通过标准的交叉熵损

失函数进行有监督训练，具体公式表示为

Ls
ce = −

h×w∑
i=1

K∑
k=1

y(i,k)
s log

(
p(i,k)

s

)

p(i,k)
s i

y(i,k)
s

式中： 表示源域图像每个像素点 属于第 k 类

的预测概率， 是对应的真实标签的热编码表示。

Lt
sce

目标域的训练采用了对称交叉熵（symmetric
cross entropy，SCE） [31] 损失 ，以增强模型在面

对噪声标签时的稳定性，具体公式表示为

Lt
sce = αLs

ce (pt, ŷt)+βLs
ce (ŷt, pt)

α β pt

ŷt

式中： 和 是对称交叉熵的平衡系数， 表示目

标图像的预测概率， 表示原型引导的自适应特

征融合模型持续生成的硬伪标签。

ŷt =max
k

f̂ (i,k)
strong∑

k

f̂ (i,k)
strong

f̂ (i,k)
strong

δk

ỹt

通过对增强特征 进行归一化并在每个像

素点上取最大值，利用预设的各类阈值 进行筛

选得到伪标签 ，由于硬伪标签是有噪声的，所以

只有预测置信度高于给定阈值的硬伪标签才会被

用于目标域的自训练过程，伪标签具体计算公式为

ỹt =

{
ỹt, ỹt > δk

忽略, 其他

Lt
kl

为了进一步增强特征分布的紧凑性，本文采

用了原型去噪后的结构一致性损失 [15]，通过计

算原型与特征之间的相对距离，得到弱增强和强

增强视图之间的 KL 散度，具体定义为

z(i,k)
T =

exp(−∥ F (T (Xt))
i−ηk ∥

/
τ)∑

k′

exp(−∥ F (T (Xt))
i−ηk ∥

/
τ)

Lt
kl = KL(ZT ∥ ZT ′ )

τ F (·) T (·)
zT
ZT ′

zT

式中：默认 为 1； 表示特征提取； 表示弱

增强； 是弱增强试图利用原型分配的相对特征

距离； 是强增强试图利用原型分配的相对特征

距离，与 计算一致。

Lt
reg

为了保证训练过程中不会有任何类别的原型

变为空，本文采用置信度正则化损失 [32]，激励

模型均匀地对所有类别分配预测概率：

Lt
reg = −

h×w∑
i=1

K∑
j=2

logp(i,k)
t

p(i,k)
t i式中： 表示目标域图像每个像素点 属于第

k类的预测概率。

因此，本文所提方法总体损失函数计算公式为

Ltotal = Ls
ce+Lt

sce+λ1Lt
kl+λ2Lt

reg

λ1 λ2式中 和 分别设置为 10、0.1，代表不同损失平

衡系数。

另外，本文采用学生−教师网络架构，其中学

生网络的参数通过指数移动平均（exponential
moving average，EMA）更新。EMA 方法有助于平
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滑学生网络学习过程中的波动，提高模型在面对

多样化数据时的稳定性，从而提高整体训练效

果。具体更新方式为

θ′i = δθ
′
i−1+ (1−δ)θi

δ θ′i

θ′i−1 θi

式中： 是 EMA 衰减率， 代表当前迭代教师模型

的参数， 是上一迭代教师模型的参数， 是当

前迭代学生模型的参数。 

3   实验与分析
 

3.1    数据集

本文选取 GTA5 [33]、SYNTHIA [34] 和 Citys-
capes[35]3 个主流数据集。实验分别在 GTA5-to-
Cityscapes 和 SYNTHIA-to-Cityscapes 这 2 个经典

域适应任务上进行训练和测试。

GTA5 数据集由 24 966 张图像构成，分辨率为

1 914×1 052，具有丰富多样的视觉场景和 33 种类

别的精细像素级标注。其中包含与 Cityscapes
数据集 19 个公共类别相对应的精确语义标签，是

探索视觉域适应的理想选择。SYNTHIA 数据集

是一个合成的城市景观数据集，有 9 400 张像素为

1 280×760 的图片，共包含 16 种与 Cityscapes 公共

类别，常用于进行 16 类和 13 类的分类任务。

Cityscapes 数据集则专注于城市街道场景，包含来

自 50 个不同城市的实景图像。它提供了 5 000 张

具有高质量像素级注释的图像，其中包括 2 975
张用于训练、500 张用于验证以及 1 525 张用于测

试，共覆盖 19 个类别。 

3.2    实验设置

本文的模型在以下硬件和软件环境中实现：

CPU 为 12th Gen Intel(R) Core(TM) i9-12900K，

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3 090 Ti，环境配置

是 PyTorch 1.13.1、CUDA 11.6 以及 Python 3.9.16。
本文使用 DeepLabv2[17] 与骨干 ResNet-101[36] 进行

分割。之后利用 AdaptSegNet[26] 在分割输出上应

用对抗性训练作为预热。本文使用 SGD 优化器，

初始学习率设置为 1×10−4，动量设置为 0.9，输入

α β

图像批次为 2，图像的大小随机裁剪为 896×512，
权重衰减系数为 0.000  2，EMA 的衰减率设置为

0.999，硬伪标签的选择阈值设置为 0.95，对称交

叉熵的平衡系数 和 分别设置为 1.0 和 0.5，迭代

训练 100 个周期。 

3.3    实验结果

本文提出的原型引导的自适应特征融合模型

（PG-AFFM）与域适应语义分割领域的经典算法

及最新的主流方法进行了综合比较，这些对比方

法包括 AdaptSegNet[26]、AdvEnt[27]、FDA(fourier do-
main adaptation)[37]、PLCA(pixel-level cycle associ-
ation)[38]、SISC-PWL(spatially independent and se-
mantically consistent-PWL)[39]、ASA(affinity space
adaptation)[8]、CLAN(category-level adversarial adapt-
ation)[40]、UDAclustering[41]、PixMatch[42]、ProDA[15]、

DRSL(distribution regularized self-supervised learn-
ing)[43]、ARAS(adaptive refining-aggregation-separa-
tion)[44]、Multi OT[45]、HDL(hybrid domain learning)[46]、

SAM [47]、PRLR [48]。

表 1 给出了 GTA5-to-Cityscapes 的域适应语

义分割结果。本文的 PG-AFFM 方法取得了 54.7%
的最高平均交并比（mIoU）得分，与仅在源域训练

的非适应基线模型得分 36.6% 相比，PG-AFFM 实

现了 18.1 百分点的性能提升，比起预热模型 Ad-
aptSegNet 的方法，提高了 13.3 百分点。本文将

PG-AFFM 与 ProDA 蒸馏前的域适应语义分割结

果进行对比。在 19 个类别中，PG- AFFM 在 11 个

类别上获得了最佳成绩，虽然在道路、建筑物等

类别中不是最优结果，但是在较难识别的类别

（如交通灯、交通标志、行人等）上表现出显著的

优势，交通标志比其中的最低结果高出 36.8 百分

点，土地、摩托上也给出了最好的结果。PG-AF-
FM 性能的提升主要得益于原型先验知识的引

入，该方法充分利用了这一先验知识对目标域特

征进行了全局特征增强，成功捕捉到了每个类别

特征的独特性，从而能够有效缓解类别不平衡的

问题。
 
 

表 1    GTA5-to-Cityscapes 域适应语义分割对比结果
 

Table 1    Comparison results of domain adaptive semantic segmentation from GTA5-to-Cityscapes %
 

方法 年份

具体类别

mIoU道

路

人

行

道

建

筑

物

墙
栅

栏
杆

交

通

灯

交通

标志

植

物

土

地

天

空

行

人

骑

行

者

汽

车

卡

车

巴

士

火

车

摩

托

自

行

车

仅源域 — 75.8 16.8 77.2 12.5 21.0 25.5 30.1 20.1 81.3 24.6 70.3 53.8 26.4 49.9 17.2 25.9 6.5 25.3 36.0 36.6
AdaptSegNet[26] 2018 85.6 25.9 79.8 22.1 20.0 23.6 33.1 21.8 81.8 25.9 75.9 57.3 26.2 76.3 29.8 32.1 7.2 29.5 32.5 41.4

AdvEnt[27] 2019 89.4 33.1 81.0 26.6 26.8 27.2 33.5 24.7 83.9 36.7 78.8 58.7 30.5 84.8 38.5 44.5 1.7 31.6 32.4 45.5
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续表 1

方法 年份

具体类别

mIoU道

路

人

行

道

建

筑

物

墙
栅

栏
杆

交

通

灯

交通

标志

植

物

土

地

天

空

行

人

骑

行

者

汽

车

卡

车

巴

士

火

车

摩

托

自

行

车

FDA[37] 2020 92.5 53.3 82.3 26.5 27.6 36.4 40.5 38.8 82.2 39.8 78.0 62.6 34.4 84.9 34.1 53.1 16.8 27.7 46.4 50.5
PLCA[38] 2020 84.0 30.4 82.4 35.3 24.8 32.2 36.8 24.5 85.5 37.2 78.6 66.9 32.8 85.5 40.4 48.0 8.8 29.8 41.8 47.7

SISC-PWL[39] 2020 89.0 45.2 78.2 22.9 27.3 37.4 46.1 43.8 82.9 18.6 61.2 60.4 26.7 85.4 35.9 44.9 36.4 37.2 49.3 49.0
ASA[8] 2020 89.2 27.8 81.3 25.3 22.7 28.7 36.5 19.6 83.8 31.4 77.1 59.2 29.8 84.3 33.2 45.6 16.9 34.5 30.8 45.1

CLAN[40] 2021 88.7 35.5 80.3 27.5 25.0 29.3 36.4 28.1 84.5 37.0 76.6 58.4 29.7 81.2 38.8 40.9 5.6 32.9 28.8 45.5
UDAclustering[41] 2021 89.4 30.7 82.1 23.0 22.0 29.2 37.6 31.7 83.9 37.9 78.3 60.7 27.4 84.6 37.6 44.7 7.3 26.0 38.9 45.9

PixMatch[42] 2021 91.6 51.2 84.7 37.3 29.1 24.6 31.3 37.2 86.5 44.3 85.3 62.8 22.6 87.6 38.9 52.3 0.7 37.2 50.0 50.3
ProDA[15] 2021 90.4 54.2 82.1 40.7 34.2 43.0 44.4 52.7 86.5 41.7 82.7 65.0 9.4 86.3 37.8 46.3 0.0 41.1 50.8 52.1
DRSL[43] 2022 92.6 55.9 82.4 29.0 24.6 42.7 38.3 35.7 85.5 39.5 77.0 64.2 26.2 83.9 19.5 31.6 9.3 27.1 42.5 47.8
ARAS[44] 2023 91.9 45.2 81.8 21.9 25.6 35.5 41.5 33.4 85.1 34.8 73.8 62.5 31.6 85.9 33.8 42.5 7.3 33.8 42.8 47.9

Multi OT[45] 2023 87.8 31.5 80.5 24.7 23.0 26.1 33.8 15.9 84.2 33.6 74.4 57.6 27.7 83.0 41.2 41.5 8.4 27.5 39.0 44.3
HDL[46] 2023 91.5 46.8 86.0 33.6 32.6 37.0 43.6 39.0 86.5 43.4 87.9 64.5 36.6 87.8 50.5 47.7 0.0 26.7 48.5 52.1
SAM[47] 2023 90.8 47.2 86.8 41.5 29.4 35.7 42.4 37.4 86.0 42.1 88.3 63.7 35.6 85.1 43.8 54.6 0.0 33.6 47.8 52.2
RPLR[48] 2022 92.3 52.3 84.8 34.7 29.7 32.6 36.7 32.7 83.2 42.5 81.5 60.6 33.3 85.0 44.2 48.0 3.8 35.7 37.3 50.1
本文算法 — 83.8 57.9 74.1 44.1 38.1 45.0 51.4 52.7 88.6 47.7 80.1 67.8 30.3 87.4 38.0 60.2 1.4 44.2 47.2 54.7

注：加粗表示在该列中最优。
 

表 2 给出了在 SYNTHIA-to-Cityscapes 的域适

应语义分割任务上，PG-AFFM 方法取得了优异

的成绩。表中 mIoU 和 mIoU*分别表示在 City-
scapes 上的 16 个和 13 个类别评估指数，PG-AF-
FM 分别实现了 53.3% 和 61.6% 的 mIoU 得分，这

一方法超越了仅使用源域数据训练的非适应基

线模型，后者在相同的类别评估中分别只达到了

34.9% 和 40.3% 的得分，表明了该方法的有效

性。特别是在一些难以区分的类别上，如交通标

志、行人、巴士等类别表现也较为突出，获得了最

高的 mIoU 得分。这些成绩不仅凸显了 PG-AF-
FM 在域适应语义分割领域的优越性能，也强调

了其在处理难度较大类别时相较于其他主流方

法的优势。
 
 

表 2    SYNTHIA-to-Cityscapes 域适应语义分割对比结果
 

Table 2    Comparison results of domain adaptive semantic segmentation from SYNTHIA-to-Cityscapes %
 

方法 年限

具体类别

mIoU mIoU*道

路

人

行

道

建

筑

物

墙
栅

栏
杆

交

通

灯

交通

标志

植

物

天

空

行

人

骑

行

者

汽

车

巴

士

摩

托

自

行

车

仅源域 — 64.3 21.3 73.1 2.4 1.1 31.4 7.0 27.7 63.1 67.6 42.2 19.9 73.1 15.3 10.5 38.9 34.9 40.3
AdaptSegNet[26] 2018 79.2 37.2 78.8 — — — 9.9 10.5 78.2 80.5 53.5 19.6 67.0 29.5 21.6 31.3 — 45.9

AdvEnt[27] 2019 85.6 42.2 79.7 8.7 0.4 25.9 5.4 8.1 80.4 84.1 57.9 23.8 73.3 36.4 14.2 33.0 41.2 48.0
FDA[35] 2020 73.9 35.0 73.2 — — — 19.9 24.0 61.7 82.6 61.4 31.1 83.9 40.8 38.4 51.1 — 52.5

PLCA[36] 2020 82.6 29.0 81.0 11.2 0.2 33.6 24.9 18.3 82.8 82.3 62.1 26.5 85.6 48.9 26.8 52.2 46.8 54.0
SISC-PWL[37] 2020 59.2 30.2 68.5 22.9 1.0 36.2 32.7 28.3 86.2 75.4 68.6 27.7 82.7 26.3 24.3 52.7 45.2 51.0

ASA[8] 2020 91.2 48.5 80.4 3.7 0.3 21.7 5.5 5.2 79.5 83.6 56.4 21.9 80.3 36.2 20.0 32.9 41.7 49.3
CLAN[38] 2021 82.7 37.2 81.5 — — — 17.1 13.1 81.2 83.3 55.5 22.1 76.6 30.1 23.5 30.7 — 48.8

UDAclustering[39] 2021 88.3 42.2 79.1 7.1 0.2 24.4 16.8 16.5 80.0 84.3 56.2 15.0 83.5 27.2 6.3 30.7 41.4 48.2
PixMatch[40] 2021 92.5 54.6 79.8 4.8 0.1 24.1 22.8 17.8 79.4 76.5 60.8 24.7 85.7 33.5 26.4 54.4 46.1 54.5

ProDA[15] 2021 86.9 43.7 84.1 8.0 0.0 41.9 34.7 33.1 88.0 84.6 69.0 32.2 88.1 47.6 35.9 50.6 51.8 59.9
DRSL[43] 2022 82.8 40.1 81.3 13.0 1.6 41.6 19.8 33.1 85.3 84.3 59.5 30.1 78.6 25.3 19.8 51.7 46.7 53.2
RPLR[48] 2022 81.5 36.7 78.6 1.3 0.9 32.2 20.7 23.6 79.1 83.4 57.6 30.4 78.5 38.3 24.7 48.4 44.7 52.4
ARAS[44] 2023 85.6 39.2 79.9 15.5 0.3 32.2 19.3 23.9 79.1 81.7 61.1 19.3 82.9 25.7 10.6 51.9 44.3 50.8
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续表 2

方法 年限

具体类别

mIoU mIoU*道

路

人

行

道

建

筑

物

墙
栅

栏
杆

交

通

灯

交通

标志

植

物

天

空

行

人

骑

行

者

汽

车

巴

士

摩

托

自

行

车

Multi OT[45] 2023 87.6 43.8 80.6 — — — 11.2 12.1 81.1 81.2 56.7 20.1 74.8 33.7 16.8 34.2 — 48.8
HDL[46] 2023 90.8 53.0 83.3 21.2 3.4 33.9 36.9 24.5 84.2 85.1 63.9 29.9 84.6 51.8 28.3 55.4 51.9 59.3
SAM[47] 2023 77.5 32.3 82.6 25.5 1.9 34.6 33.6 32.4 81.7 85.1 63.8 31.8 82.3 35.2 31.9 54.6 49.2 55.7
本文算法 83.7 44.3 84.3 10.3 0.0 41.4 36.5 35.3 88.3 86.8 69.8 36.3 88.1 54.8 40.0 48.6 53.3 61.6

注：加粗表示在该列中最优。

图 4 给出了 AdaptSegNet、PLCA、UDAcluster-
ing、ProDA 算法在 GTA5-to-Cityscapes 任务上的

语义分割效果对比。观察红框内区域，可以发现

本文模型在小物体识别上表现出更高的精度，特

别是在细节化地预测人群、交通信号灯、路标和

杆状物体等方面。结果表明，本文方法能够更精

确地捕获目标域中的类别特征信息，并有效地缓

解了类别不平衡问题，从而取得了较好的分割性能。
 
 

(a) 原图 (b) 真值 (c) AdaptSegNet (d) ProDA (e) 本文算法 

图 4    GTA5-to-Cityscapes 域适应语义分割可视化对比结果

Fig. 4    Visual comparison results of GTA5-to-Cityscapes domain adaptation semantic segmentation
  

3.4    消融实验

本文通过对比完整模型与去除特定模块后的

模型性能，可以更深入地展现每个模块的作用及

其在整体模型中的重要性。表 3 为消融实验的结

果，揭示了各个模块对模型最终性能的影响。
  

表 3    消融各模块的域适应语义分割结果
 

Table 3    Domain adaptive semantic segmentation results
for each ablation module %

 

原型引导的
位置注意模块

原型引导的
通道注意模块

自适应特征
融合模块 mIoU 增量

√ 52.0 +0.0
√ 52.1 +0.1

√ √ 52.5 +0.5
√ √ √ 54.7 +2.7

训练的初始阶段以 ProDA 模型为基础，本文

设立了一个 52.0% 的 mIoU 基准得分，这一步骤

为后续的实验奠定了基础。接着，为了提升模型

对不同特征通道之间差异的敏感性，本文引入了

原型引导的通道注意力模块。该模块的引入使得

分提升至 52.1%。进一步地，将位置注意力与通

道注意力结合，平等地利用空间和通道信息。这

种融合方式使得 mIoU 得分进一步提升至 52.5%，

这一结果表明，通过综合考虑空间位置和通道特

征的不同注意力模型，可以有效地对数据进行增

强。在实验的最后阶段，本文引入了自适应特征

融合模块，这一模块的加入将 mIoU 得分提高至

54.7%，表明了特征自适应融合模块在整合关键特
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征，尤其是在小物体识别任务上的有效性，如行

人、交通灯和交通标志等。

为了展示本文方法如何增强目标特征的类内

紧凑性和类间边界的清晰度，并深入分析各模块

在特征表示上的作用，本文利用 t-SNE 技术 [49] 对

特征空间进行了可视化。图 5 给出了 4 个类别

（建筑物、植物、人和汽车）的特征分布，分别用灰

色、绿色、红色和蓝色标识。从图 5（a）可以看

出，使用 AdaptSegNet 作为基线模型时，各类别的

特征表示相对较为分散。从图 5（b）、（c）可看出，

通过引入原型校正机制后，各类特征变得更加集

中且密集，表明类内的紧凑性得到了增强。从图 5（d）
中，可以明显看到不同类别间的特征开始显著分

离，展示了类间边界的清晰化。最终，从图 5（e）
可以看出本文提出的模型进一步减少了汽车与建

筑物、建筑物与植物间的交叉点。这一系列可视

化结果直观地揭示了本文方法在提升语义分割任

务中目标特征表示的质量方面的优势。
 
 

示例标签

2 “建筑物”

8 “植物”

11 “行人”

13 “汽车”

(a) 基线网络域适应

150

100

50

0

−50维
度

2

−100
−150

−150 −100 −50 0

维度1

50 100 150

(b) 原型引导的位置注意模块域适应

100

50
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−50维
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(d) 原型引导的双重注意力
网络域适应
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−50
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(e) 原型引导的自适应特征融合
网络域适应
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(c) 原型引导的通道注意模块域适应
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图 5    不同类别特征表示的 t-SNE 可视化图

Fig. 5    t-SNE visualization of feature representations across different categories
 

此外，本文深入分析了自适应特征融合模块对

模型性能的必要性。图 6 通过位置和通道注意力

模块生成的激活图揭示了这一点，这些图根据输入

图像中存在的对象展示了 6 个不同通道的特征表

征，深色区域表示较高的注意力，黑色区域表示背

景信息。通过观察道路、建筑物、植物、行人等类

别的激活情况，本文注意到位置注意力模块可能专

注于捕捉边缘和纹理等基本特征，展示了模型层级

化处理信息的能力，这对于逐步构建复杂物体的识

别非常有用；同时，通道注意力模块增强了与类别

判别相关的通道特征，关注哪些通道对于当前任务

最为重要。特别是在分析行人特征时，位置和通道

注意力的互补性得到了充分体现。因此，自适应特

征融合模块的引入充分融合了位置特征和通道特

征，形成一个更为全面和综合的特征表征，从而有

助于模型更准确地分割和定位物体。
 
 

输入原图 道路 建筑物 柱子
(a) 位置注意特征激活

植物 行人 卡车

输入原图 道路 建筑物 柱子
(b) 通道注意特征激活

植物 行人 卡车

 

图 6    位置和通道注意特征激活

Fig. 6    Activation maps of position and channel attention features

第 20 卷 智　能　系　统　学　报 ·158·

 



本文在实验中采用的原型是基于目标域中通

过伪标签预测得到的。尽管源域数据也可用于构

建原型，但源域和目标域之间存在的域差异可能

导致这些原型之间的差异，引入额外的噪声。为

了验证这一点，本文比较了基于目标域原型和源

域原型的方法性能。当以目标域原型为类别参考

原型时，模型训练达到的 mIoU 是 54.7%；当以源

域原型为类别参考原型时，模型训练达到的 mI-
oU 是 54%。由此可见，目标域原型引导的方法得

到了最佳的模型性能，同时也表明了域间隙对域

适应语义分割性能的影响。

α β

α

α β

在目标域的训练阶段，本文采用了对称交叉

熵损失来优化模型，其中通过平衡交叉熵和逆交

叉熵的系数 和 来调节损失。表 4 表明，随着特

征分布变得更加清晰，适当提高 值有助于稳步

提升模型性能。当 =0.5 和 =1 时，模型展现了最

优性能。
  

α β表 4    不同 和 设置下的参数敏感性实验
α βTable 4    Different  and  sensitivity experiment of  para-

meters under setting
 

α
β

0.1 0.5 1 5

0.01 49.3 53.1 54.1 53.8

0.1 49.8 53.7 54.2 54.0

0.5 51.6 54.4 54.7 54.2

1 51.9 53.2 54.3 54.5
  

4   结束语

本文旨在解决域适应语义分割任务中的两个

关键问题：增强目标域特征的类内紧凑性和缓解

数据集类别不平衡引起的类别过度拟合现象。本

文提出了一种原型引导的自适应特征融合模型。

引入了原型引导的双重注意力网络，并通过自适

应特征融合模块优化目标域特征表征，确保少数

类别的特征在融合过程中不会被那些多数类别所

支配，从而提升模型对于复杂视觉任务的处理能

力。在 GTA5-to-Cityscapes 的任务中，本文提出

的 PG-AFFM 模型在 mIoU 评价指标上达到了

54.7%，相较于本文的最高对比方法，性能提升了

2.5 百分点。在 SYNTHIA-to-Cityscapes 任务中，

1 6 类和 1 3 类分类任务的 m I o U 分别达到了

53.3% 和 61.6%。对比实验结果和消融实验验证

了本文方法的有效性，可以看出其在跨域语义分

割及未来自动驾驶视觉系统中的应用潜力。

未来，我们将专注于将本研究方法应用于多

源数据的域适应任务，尤其是在复杂样本分布的

场景中。我们将开发新策略以更好地处理多源数

据间的差异，提高模型在跨域应用中的泛化能力

和鲁棒性。
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