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图引导的特征融合和分组对比学习的域自适应语义分割
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摘 要： 在无监督域自适应语义分割任务中，有效地融合源域和目标域的特征以及解决不同类别像素

数量分布不均衡的问题是提升跨域语义分割网络性能的关键。为了充分融合源域和目标域的特征，建

立源域和目标域之间的长距离上下文关系，本文构建了双跨域图卷积网络，利用图卷积来引导源域和

目标域的特征进行融合。本文分别构造了跨域位置相似矩阵和通道相似矩阵，提出了跨域位置图卷积

和跨域通道图卷积。为了解决数据集中存在的类不平衡问题，同时提取到更多域不变特征，本文提出

了分组对比学习策略，通过在组内构造正负样本，拉近 2 个域相同类之间的距离并拉远 2 个域不同类之

间的距离。实验证明，本文提出的方法在数据集 GTA5 到 Cityscapes 和 SYNTHIA 到 Cityscapes 上的跨

域语义分割均取得了良好的效果。
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Abstract： Considering the problem of unsupervised domain adaption semantic segmentation， it is very 
important to establish a long-distance context relationship between the source domain and the target domain 
and how to solve the problem of unbalance distribution of different classes of pixels. we propose a dual 
cross-domain graph convolution network to exploit the long-distance context between source and target 
domain and fuse the feature of two domains. Specifically， we construct the position similarity matrix and 
channel similarity matrix of the cross domain and propose the cross-domain position graph convolution and 
cross-domain channel graph convolution. In order to solve the problem of unbalanced distribution of classes 
in the datasets and capture more domain invariant feature， we propose a group contrastive learning strategy 
to narrow the distance between the same class of two domains and widen the distance between the different 
classes of two domains by constructing positive and negative samples in the group. A large number of 
experiments show that our method achieves good performance on Urban Scene datasets GTA5 to 
Cityscapes and SYNTHA to Cityscapes.
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引   言

语义分割是对图像中的每一个像素进行分类，在自动驾驶、医疗图像分割以及场景识别等任务中

有着广阔的应用前景。语义分割模型在训练过程中需要像素级标注的图像，而标注像素级的标签需要

耗费大量的人力物力。目前，为解决语义分割数据的标注问题，主要采用计算机合成高质量的虚拟场

景图像，同时自动生成像素级别的标签。在语义分割中常用的合成数据集有 GTA5［1］和 SYNTHIA［2］。

但是，合成数据与现实场景数据之间存在着域的差异，利用合成数据训练的语义分割网络在现实场景

数据上的表现不尽如人意。无监督域自适应方法可以将源域学到的知识迁移到目标域中［3‑5］，为了解决

语义分割中的域偏移问题，可以将其应用到语义分割任务中。

无监督域自适应语义分割是利用带标签的源域样本和不带标签的目标域样本来训练分割网络，其

本质是在不使用目标域标签的情况下，使网络学习到源域和目标域之间的域不变信息。文献［6‑7］利用

对抗思想进行域自适应语义分割，利用鉴别器和生成器之间的对抗学习来迫使生成器提取域不变信

息。上述工作主要是从整体层面进行对抗，没有考虑图像中不同类别的像素数量分布不平衡的问题

（类不平衡问题）。此外，在提取域不变信息的过程中，仅靠对抗损失来约束生成器提取两个域的公共

特征来混淆鉴别器，导致网络不能提取到充足的域不变信息。文献［8］采用基于熵最小化的方法来进

行无监督域自适应语义分割，利用目标域输出预测图的熵值大小来衡量预测是否准确。但这种方法会

使预测概率值高的类别在熵损失函数中有较大的梯度，网络就会更倾向于迁移简单样本（像素数量占

比较大的类别）而忽略难样本，导致难样本难以迁移，加剧了类不平衡问题，因此跨域效果较差。综上

所述，以上方法都没有考虑两个域像素之间的关联性以及类不平衡问题，使语义分割网络的跨域性能

较差。

在跨域语义分割任务中，同一类物体的风格（颜色、纹理等）不仅在不同域之间会有差异，在相同域

中也会有一定的差异，这些差异会降低分类器分类像素的准确率。如果建立起域内和域间的长距离上

下文关系，融合两个域的特征，就可以使两个域的像素之间相互关联，进而使编码器提取到更具有判别

性的特征来提升分类器的性能。文献［9‑11］利用图卷积建立了域内的长距离上下文依赖关系进行有监

督的语义分割，并取得了良好的分割效果。利用图卷积可以建立长距离上下文依赖关系的特性，本文

将其引入到无监督域自适应语义分割任务中来建立域间的长距离上下文依赖关系，使编码器能提取到

更多的域不变信息。为了建立域内和域间的长距离上下文关系，融合源域和目标域的特征，本文提出

了双跨域图卷积网络，如图 1 所示。图 1 中上半部分是现有方法的分割结果，下半部分是本文所提出的

双域图卷积网络的分割结果，实验证明所提出的方法可以有效改善分割结果。

本文的主要贡献总结如下：

（1）构造了跨域的位置相似性矩阵和通道相似性矩阵，通过双跨域图卷积来更新图像特征图上的

结点信息，建立域内和域间像素的长距离上下文依赖关系，使无监督域自适应分割网络能提取到更多

的域不变信息。

（2）为了解决类不平衡问题，提出了分组对比学习方法，构造了分组对比损失函数，以进一步提取

域不变特征。

（3）通过数据集 GTA5 到 Cityscapes 和 SYNTHIA 到 Cityscapes 的跨域语义分割实验，证明了所提

出方法的有效性和优越性。
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1 相关工作  

1. 1　无监督域自适应语义分割　

语义分割的基本任务是对图像中的每一个像素进行分类。卷积神经网络在有监督语义分割领域

取得了极大的进展［12‑16］。在无监督语义分割领域，文献［6，7，17，18］把对抗思想应用到跨域语义分割任

务中并且取得了一定的效果。但是基于对抗的方法忽略了语义分割数据集的类不平衡问题，使分割模

型对像素数量占比较大的类别过度拟合，造成像素数量占比较小的类别的跨域分割效果较差。自监督

方法［19‑20］也受到了许多研究者的关注，并应用到了跨域语义分割中。但自监督跨域语义分割的效果主

要依赖目标域伪标签预测的准确性。如果伪标签预测错误，会对跨域分割网络的训练造成很大危害。

特别是像素数量占较小的类别，伪标签预测的准确率较低，从而会影响跨域分割的效果。另一类是基

于风格转换的方法［21‑22］。该类方法先利用 CycleGAN［23］把源域图像转换到目标域图像风格下，从风格

上减少域差异，然后再利用对抗进行跨域图像分割。但这类方法的效果取决于风格转换的质量。如果

风格转换的质量不好，那么跨域分割效果就会很差。Vu 等［8］利用熵最小化的思想来做跨域语义分割，

但是利用熵最小化做损失时，分割网络会对像素数量占比较大的类别过拟合。

1. 2　图卷积

近年来，图卷积在计算机视觉任务中取得了很大的进展［24‑27］。根据文献［24］，图 G 由节点 ν 和边 ε

构成，图卷积被定义为

H ( l + 1 ) = σ ( AH ( l )W ( l ) ) （1）
式中：σ 为非线性激活函数；A为图的邻接矩阵；W ( l ) 为图卷积第 l 层的权重；H ( l ) 为第 l 层的图特征；

H ( l + 1 ) 是经过图卷积节点更新之后得到的 l + 1 层的图特征。图由于其特殊的结构，可以建立起像素之

间长距离的上下文依赖关系，并且可以保留像素原有的位置信息。文献［9‑11］将图卷积应用在了有监

督的语义分割任务中并取得了良好的分割效果。上述工作将语义分割转化为图节点分类问题。基于

节点的图卷积使用消息传播在邻居节点之间交换信息，因此可以建立起长距离的上下文关系［11］。同

时，由于在节点的信息交换过程中没有节点消失，这样既扩大了感受野又避免了本地位置信息的丢失。

在有监督的语义分割中，可以利用标签来指导网络的特征提取和图卷积的节点特征信息更新。但是，

在无监督跨域语义分割中，图卷积如何在两个域之间进行信息传播和节点更新是需要解决的问题。

图 1　双域图卷积网络效果图

Fig.1　Graph convolutional network rendering of two domains
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1. 3　对比学习

近年来，对比学习在无监督领域取得了一些进展［28‑30］。对比学习的核心思想是利用正样本和负样

本在特征空间做对比，从而学习到样本的特征表示，其难点在于如何构造正负样本。对于语义分割这

种逐像素的分类任务，正样本可以理解为同一类的像素点，负样本可以理解为不同类的像素点。文献

［31］把对比学习的思想应用到了无监督跨域语义分割任务中，其利用源域的标签构造掩膜计算每个类

的分布，通过对比损失函数［13］来迫使目标域向源域靠拢。但由于源域和目标域之间本身就存在域差

异，根据源域的标签求出的类概率分布并不能反映目标域中相同类的概率分布，因此直接根据类分布

让目标域向源域靠拢是不合理的，并且其没有对数据集中类的不平衡问题提出解决方案。本文从分类

器的角度出发，利用双分类器分别预测源域类别的概率和目标域类别的概率，让目标域中类别的预测

概率向源域类别的预测概率靠拢，从而实现跨域语义分割。

2 本文方法  

本文有带标签的源域数据集 XS = {( x ( s )
i ，Y ( s )

i ) }n s
i = 1 和无标签的目标域数据集 XT = { x ( t )

j }n t
j = 1，其中 n s

和 n t 分别为源域样本的数量和目标域样本的数量。无监督域自适应语义分割就是在不利用目标域标

签的情况下训练分割网络，使网络在目标域数据集上测试时能具有较好的性能。

源域数据集和目标域数据集之间具有相同的语义类别以及相似的空间位置关系。利用图卷积可

以建立长距离的上下文关系和保留像素之间的位置关系这两个特性［9‑11］，本文提出了跨域位置相似矩

阵和通道相似矩阵的构造方法。利用构造的跨域位置相似矩阵和通道相似矩阵分别进行跨域位置图

卷积和跨域通道图卷积，以更新空间上像素点的信息并建立通道之间的相互关系。此外，为了缓解数据

的类不平衡的问题，本文提出了分组对比学习方法，根据文献［32］中对城市道路场景数据集中类别的数

目统计结果和类别之间的空间位置关系进行分组，组一中的建筑物、道路、植物、天空和人行道这些类别

的占比较高，同时这些类别所占的面积较大，类别与类别之间可以通过图卷积操作建立起长距离的上下

文关系。同样，组二中的行人、汽车、自行车和卡车等类别都存在于道路上，而且一般存在图像的中间部

位，因此根据数量占比和空间位置关系把这些类别分为一组。组三中的交通标志、交通信号灯、栏杆和地

台等类别普遍存在于图像的两侧，把这些类别分为一组可以较好地利用类别之间的位置关系。具体地，

在每个分组内分别做对比损失，拉近两个域中同类之间的距离，拉远两个域中不同类之间的距离。此外，

对不同组的对比损失函数，本文赋予不同的权重来进一步缓解类不平衡问题。本文方法的总体框架如图

2所示，主要包括基础网络、图卷积模块和组对比学习模块 3部分，浅色箭头表示源域图像在基础网络中的

流向，深色箭头表示目标域图像在基础网络中的流向，Lesg和 Lcontrastive_gk分别为交叉熵损失函数和组对比损

失函数。本文利用源域特征图 ZS 和目标域特征图 ZT 构造双域的位置和通道相似性矩阵。图 2中左下部

分是图卷积模块示意图，利用构造的双域相似性矩阵分别在源域特征图和目标域特征图上做图卷积，输

出 Z͂S 和 Z͂T。图 2右下部分是所提出的分组对比损失的原理示意图，利用源域分类器 CS 和目标域分类器

CT 分别输出源域类别的概率预测和目标域类别的概率预测，再利用分组对比损失来提取到不同域之间的

域不变信息。

2. 1　位置图卷积

随着卷积神经网络层数的加深，网络提取到的特征更倾向于高级语义特征［9］。因此，在特征图层面

上构造图并做图卷积操作，可以使不同类的特征更加突出。假设源域和目标域的特征图分别表示为

ZS ∈ RN × D 和 ZT ∈ RN × D。其中，D 为特征图的通道数，N = H × W 为特征图每个通道上的像素点数

目。为了捕捉长距离的上下文关系，本文利用 ZS 和 ZT 构造源域和目标域的位置相似矩阵 A͂ p
S 和 A͂ p

T 为
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A͂ p
S = ϕ ( ZS ) Λ͂ ( ZS ) ϕ ( ZT )T （2）

A͂ p
T = ∂( ZT ) Λ͂ ( ZT ) ∂ ( ZS )T （3）

式中：ϕ ( )和 ∂ ( )表示 1 × 1 卷积；函数 Λ͂ ( )用来求输入特征图的对角矩阵，使位置相似矩阵与输入具有关

联性，以保留图像的语义信息。计算出跨域位置相似矩阵后，根据式（1）做图卷积操作，即跨域位置图

卷积，以更新节点信息建立长距离上下文依赖关系，融合两个域的特征为

M S = σ ( A͂ p
S υ ( ZS )W S ) （4）

MT = σ ( A͂ p
T υ ( ZT )WT ) （5）

式中：M S 和MT 分别为源域特征图和目标域特征图经过图卷积之后的输出；W S 和WT 为位置图卷积的

权重；υ ( )为 1 × 1 卷积。

2. 2　通道图卷积　

由文献［33‑34］可知，通道之间的特征聚合同样对提升语义分割效果有很大的帮助。为了利用特征

图中通道之间的关系，本文在通道层面上构造跨域通道相似矩阵。为了减少计算量，将输入的源域特

征图 ZS ∈ RN × D 经过 1 × 1 卷积转换成 Z ′S ∈ RN × D 1，新的特征图有 N 个节点，每个节点的特征向量维度

是 D 1。对于目标域特征图 ZT ∈ RN × D 经过 1 × 1 卷积转换成 Z ′T ∈ RN × D 2，新的特征图有 N 个节点，每个

节点的特征向量维度是 D 2。与跨域位置相似矩阵的构造原理相似，本文利用 Z ′S 和 Z ′T 来构造跨域的通

道相似矩阵为

A͂ c
S = φ ( Z ′S ) Λ͂ ( Z ′S ) φ ( Z ′T )T （6）

A͂ c
T = ϑ ( Z ′T ) Λ͂ ( Z ′T ) ϑ ( Z ′S )T （7）

图 2　整体网络结构图

Fig.2　Overall network structure diagram
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式中：A͂ c
S 和 A͂ c

T 分别为源域和目标域的通道相似矩阵；φ ( )和 ϑ ( )为 1 × 1 卷积。计算出跨域通道相似矩

阵之后，根据式（1）做图卷积，即跨域通道图卷积，更新节点的特征图，即

NS = σ ( A͂ c
S υ ( Z ′S )W c

S ) （8）
NT = σ ( A͂ c

T υ ( Z ′T )W c
T ) （9）

式中：NS 和 NT 分别为源域特征图和目标域特征图经过图卷积之后的输出；W c
S 和W c

T 为通道图卷积的

权重。在进行图卷积操作更新节点信息后，每个像素点之间的位置关系都可以得到保留，并且在更新

节点的过程中，相同类节点的相似度会越来越大，不相同类节点的相似度会越来越小。M S 和NS 分别为

目标域特征图利用位置图卷积和通道图卷积融合特征之后得到的特征图，MT 和NT 分别为目标域特征

图利用位置图卷积和通道图卷积融合特征之后得到的特征图，在进行分组对比学习之前，需要将特征

图经过图卷积更新后的位置特征图和通道特征图融合在一起才能综合利用位置信息和通道信息，因此

本文把M S 和NS 拼接为 Z͂S，把MT 和NT 拼接为 Z͂T。

2. 3　分组对比学习　

在经过双跨域图卷积更新节点信息之后，本文采用分组对比学习来使编码器进一步提取域不变特

征，同时解决数据集中存在的类不平衡问题。根据类的空间分布位置以及类的占比，把不同的类别分

为 3 组，每组分别有 C 1、C 2、C 3 个类别，分别在组内用对比损失来约束网络。同时，由于 C 2 和 C 3 中的大

部分类别数量占比较小，本文赋予组 2 和组 3 损失函数更大的权重，以进一步缓解类不平衡的问题。

源域分类器 CS 和目标域分类器 CT 的输出分别为源域的概率预测值 P ( i，j )
S 和目标域的概率预测值

P ( i，j )
T ，本文引入分组对比损失为

Lk
GCL ( CS ( Z͂S )，CT ( Z͂T ) )= - ∑

i = 1

H × W

∑
j = 1

Ck

P ( i，j )
T ln P ( i，j )

S +

           α ∑
i = 1

H × W

∑
j = 1

Ck

∑
l = 1

Ck

P ( i，j )
T ln P ( i，l )

S       l = j，α = 0，k = 1，2，3 （10）

式（10）第 1 项的作用是使两个域中相同类的预测输出值更加接近，从而拉近两个域相同类的距离；

第 2 项作用是使两个域中不同类的预测输出值差异更大，从而拉远两个域不同类的距离。α 为条件值，

当第 2 项中源域分类器的输出和目标域分类器的输出为同一类时 α = 0，不同类时 α = 1。Ck ( k =
1，2，3 )表示第 k 组中的类别数，i 为概率图中的第 i 个像素点，j 为源域 Ck 中的第 j 个类，l 为目标域 Ck 中

的第 l个类。

需要指出的是，经过跨域位置图卷积和通道图卷积得到的特征图 Z͂S 和 Z͂T 建立了域之间的长距离

上下文关系，融合了两个域的特征。通过对源域的预测标签图进行有监督训练，可以训练网络提取到

一定程度的域不变特征信息。本文利用源域的标签YS 与网络输出的特征图 G ( ZS )做交叉熵损失，即

L seg ( G ( ZS )，YS )= - ∑
i = 1

H × W

∑
j = 1

C

Y ( i，j )
S G ( ZS )( i，j ) （11）

式中：G 为分割网络；C 为类别数目；i为概率图中的第 i个像素点；j为 C 中的第 j个类。由于目标域没有

标签，本文构造了伪标签Y *
T，对目标域的输出预测图 G ( ZT )进行自监督训练，即

L seg ( G ( ZT )，Y *
T )= - ∑

i = 1

H × W

∑
j = 1

c

Y ( i，j )
T

* G ( ZT )( i，j ) （12）

式中 L seg ( C ( ZT )，Y *
T )为目标域利用伪标签的交叉熵损失函数。

本文所提出网络的总损失函数为

L total = L seg ( G ( ZS )，YS )+ L seg ( G ( ZT )，Y *
T )+ ∑

k = 1

3
λk Lk

GCL ( CS ( Z͂S )，CT ( Z͂T ) ) （13）

159



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 1, 2024

3 实验验证  

3. 1　实验设置　

本文在深度学习框架 PyTorch 上进行实验，使用 NVIDIA 3090 GPU 进行训练和测试工作。受限

于 GPU 内存，在训练过程中把源域数据集 GTA5 中的图像剪裁为 720 像素×1 280 像素，把目标域数据

集 Cityscapes 中的图片剪裁为 512 像素×1 024 像素。为了进行实验对比，本文的 Baseline 是利用 Adapt‑
SegNet 方法［6］的超参数，同时采用了 IBN（Instance and batch normalization）［35］和自监督方法训练的网

络。Baseline 网络包含 VGG16 和 ResNet101 两种网络架构。具体来说，本文采用 SGD （Stochastic gra‑
dient descent）优化器［36］来优化分割网络  ，利用 Poly 策略［37］来更新学习率。对于式（13）中的超参数 λ1、

λ2 和 λ3，由于 λ1 项的类别占比较多，在初始值为 1 的基础上，对 λ1 值的调整方向是逐步减小；λ2 和 λ3 项的

类别占比较小，在初始值为 1 的基础上，对 λ2 和 λ3 值的调整方向是逐步增加。经过大量实验发现，当

λ1 = 0.85，λ2 = 1.35，λ3 = 1.35 时，数据集 GTA5 到 Cityscapes 的跨域语义分割结果取得比较好的效果，

因此本文中 λ1、λ2 和 λ3 的值分别为 0.85、1.35 和 1.35。为了验证所提出方法的有效性，本文做了数据集

GTA5 到 Cityscapes 跨域实验，采用指标 mIoU 评测实验结果。mIoU 指标是模型对每一类预测的结果

和真实值的交集与并集的比值，求和再平均的结果。

3. 2　定量实验结果　

表 1 展示了对比方法和本文方法在 GTA5 数据集到 Cityscapes 数据集 19 个公共类的跨域实验的定

量评价结果。本文分别对比了 AdaptSegNet［6］、CLAN［38］、BDL［7］、Advent［8］、MaxSquare［39］、CCM［40］和

FADA［41］这 7 种目前主流的跨域语义分割方法。其中 AdaptSegNet和 CLAN 主要采取对抗损失的方法

来对齐两个域的特征分布。BDL 利用 CycleGAN 对两个域的图像进行风格转换，以迫使网络可以提取

表 1　数据集 GTA5到 Cityscapes的跨域语义分割对比实验结果

Table 1　GTA5 to Cityscapes：Comparative experimental results of cross domain semantic segmentation

方  法

AdaptSegNet[6]

CLAN[38]

BDL[7]

Advent[8]

MaxSquare[39]

CCM[40]

FADA[41]

本文方法

AdaptSegNet[6]

CLAN[38]

Advent[8]

CBST[42]

BDL[7]

FADA[41]

本文方法

主干网络

ResNet101

VGG16

道
路

86.5
87.0
91.0
87.6
89.4
93.5
91.0
94.2

87.3
88.0
86.8
66.7
89.2
92.3
92.4

人
行
道

36.0
27.1
44.7
21.4
43.0
57.6

50.6
55.2
29.8
30.6
28.5
26.8
40.9
51.1
54.3

建
筑

79.9
79.6
84.2
82.0
82.1
84.6
86.0
87.3

78.6
79.2
78.1
73.7
81.2
83.7

83.2

墙

23.4
27.3
34.6
34.8
30.5
39.3
43.4

39.5
21.1
23.4
27.6
14.8
29.1
33.1
35.6

围
栏

23.3
23.3
27.6
26.2
21.3
24.1
29.8
36.7

18.2
20.5
24.2
9.50
19.2
29.1

29.1

杆
子

23.9
28.3
30.2
28.5
30.3
25.2
36.8

35.1
22.5
26.1
20.7
28.3
14.2
28.5
31.2

交
通
灯

35.2
35.5
36.0
35.6
34.7
35.0
43.4

42.2
21.5
23.0
19.3
25.9
29.0
28.0
33.9

交
通
标
志

14.8
24.2
36.0
23.0
24.0
17.3
25.0
38.9

11.0
14.8
8.90
10.1
19.6
21.0

19.1

绿
化
带

83.4
83.6
85.0
84.5
85.3
85.0
86.8

85.7
79.7
81.6
78.8
75.5
83.7
82.6
84.5

地

33.3
27.4
43.6

35.1
39.4
40.6
38.3
42.3
29.6
34.5
29.3
15.7
35.9
32.6
40.2

天
空

75.6
74.2
83.0
76.2
78.2
86.5
87.4

86.5
71.3
72.0
69.0
51.6
80.7
85.3

82.2

行
人

58.5
58.6
58.6
58.6
63.0
58.7
64.0

63.5
46.8
45.8
47.9
47.2
54.7
55.2

55.2

骑
手

27.6
28.0
31.6
30.7
22.9
28.7
38.0
38.5

6.50
7.90
5.90
6.20
23.3
28.8

24.7

汽
车

73.7
76.2
83.3
84.8
84.6
85.8

85.2
83.3
80.1
80.5
79.8
71.9
82.7
83.5

83.5

货
车

32.5
33.1
35.3
34.2
36.4
49.0

31.6
38.1
23.0
26.6

25.9
3.70
25.8
24.4
24.1

公
共
汽
车

35.4
36.7
49.7
43.4
43.0
56.4

46.1
44.4
26.9
29.9
34.1
2.20
28.0
37.4

20.3

火
车

3.9
6.7
3.3
0.4
5.5
5.4
6.5
8.5

0.00
0.00
0.00
5.40
2.30
0.00
10.2

摩
托
车

30.1
31.9
28.8
28.4
34.7
31.9
25.4
36.9

10.6
10.7
11.3
18.9
25.7

21.1
21.9

自
行
车

28.1
31.4
35.6
35.2
33.5
43.2
37.1
47.5

0.30
0.00
0.30
32.4

19.9
15.2
15.2

mIoU

42.4
43.2
48.5
44.8
46.4
49.9
50.1
52.9

37.6
39.3
36.6
39.0
35.4
43.8
47.5
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到与风格无关的域不变的特征。ADVENT 利用熵值最小化的思想，通过约束目标域预测图的熵值损

失函数来对齐两个域。MaxSquare 改进了 KL 散度损失以及熵损失函数，通过改进的域对齐函数来对

齐域的分布。CCM 利用两个域的语义一致性来进行跨域。FADA 针对类不平衡问题对分类器进行了

改进。

从表 1 可以看出，本文方法对道路、建筑、交通标志、栅栏、火车和自行车等分割结果的 IoU 达到最

高值，对植被、天空等类别的识别率也领先于其他大多数方法，对行人、交通信号和交通灯等小目标的

识别率也有所提升，这说明所提出的双域图卷积网络和分组对比学习损失有效。此外，从所有类分割

结果的 mIoU 均值可以看出，本文方法优于对比方法。这说明所提出的方法确实建立起了长距离的上

下文依赖关系，不仅对主要类别的像素级分类起到了正向的作用，同时对次要类别以及占比极小类别

的分类正确率也有一定的提升。

本文同时也做了 SYNTHIA 数据集到 Cityscapes 数据集的跨域实验。值得一提的是，SYNTHIA
数据集到 Cityscapes 数据集之间的域差异比 GTA5 到 Cityscapes 数据集之间的差异要大。因此，在

SYNTHIA 数据集到 Cityscapes 数据集的跨域语义分割非常有挑战性。表 2 给出了 13 个公共类的

mIoU 值。通过观察可以发现，本文方法在 SYNTHIA 到 Cityscapes 的跨域语义分割中同样能得到比较

好的结果。在 ResNet101 作为基础网络时，对比了 AdaptSegNet、CLAN、BDL、ADVENT、MaxSquare
和 FADA 这 6 种方法，其中对于道路、人行道、行人这 3 个类别本文方法均达到了最高的的准确率。在

VGG16 作为基础网络时，对比了 AdaptSegNet、CLAN、ADVENT、BDL、CBST［42］和 FADA 这 6 种方

法，其中对于道路、人行道、交通信号灯和植被这 4 种类别本文方法达到了最高的准确率。同时，

ResNet101 和 VGG16 作为基础框架时，本文方法的 mIoU 值均优于对比方法。

表 2　数据集  SYNTHIA到  Cityscapes的跨域语义分割对比实验结果

Table 2　SYNTHIA to Cityscapes：Comparative experimental results of cross domain semantic segmentation

方  法

AdaptSegNet[6]

CLAN[38]

BDL[7]

Advent[8]

MaxSquare[39]

CCM[40]

FADA[41]

本文方法

AdaptSegNet[6]

CLAN[38]

Advent[8]

BDL[7]

CBST[42]

FADA[41]

本文方法

主干网络

ResNet101

VGG16

道
路

84.3 42.7 77.5 4.70 7.00 77.9 82.5 54.3 21.0 72.3 32.2 18.9 32.3
81.3 37.0 80.1 16.1 13.7 78.2 81.5 53.4 21.2 73.0 32.9 22.6 30.7
86.0 46.7 80.3 14.1 11.6 79.2 81.3 54.1 27.9 73.7 42.2 25.7 45.3

85.6 42.2 79.7 5.40 8.10 80.4 84.1 57.9 23.8 73.3 36.4 14.2 33.0
82.9 40.7 80.0 12.8 18.2 82.5 82.2 53.1 18.0 79.0 31.4 10.4 35.6
79.6 36.4 80.6 22.4 14.9 81.8 77.4 56.8 25.9 80.7 45.3 29.9 52.0
84.5 40.1 83.1 20.1 27.2 84.8 84.0 53.5 22.6 85.4 43.7 26.8 27.8
92.8 53.3 82.9 19.2 21.4 82.8 81.9 59.1 26.6 84.5 38.7 21.1 44.2

78.9 29.2 75.5 0.10 4.80 72.6 76.7 43.4 8.80 71.1 16.0 3.60 8.40
80.4 30.7 74.7 1.40 8.00 77.1 79.0 46.5 8.90 73.8 18.2 2.20 9.90
67.9 29.4 71.9 0.60 2.60 74.9 74.9 35.4 9.60 67.8 21.4 4.10 15.5
72.0 30.3 74.5 10.2 25.2 80.5 80.0 54.7 23.2 72.7 24.0 7.50 44.9

69.6 28.7 69.5 11.9 13.6 82.0 81.9 49.1 14.5 66.0 6.60 3.70 32.4
80.4 35.9 80.9 7.90 22.3 81.8 83.6 48.9 16.8 77.7 31.1 13.5 17.9
90.9 48.3 77.2 15.1 11.5 82.1 81.5 39.1 21.1 72.8 27.0 9.30 41.5

人
行
道

建
筑

交
通
灯

交
通
标
志

绿
化
带

天
空

行
人

骑
手

汽
车

公
共
汽
车

摩
托
车

自
行
车

mIoU

46.7
47.8
51.4
48.0
48.2
52.9
52.5
54.5

37.6
39.3
36.6
39.0
35.4
46.0
47.5
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3. 3　视觉实验结果　

为了从视觉上展示本文方法的有效性，图 3 展示了 GTA5 到 Cityscapes 的跨域语义分割的视觉效

果，其中图 3（a）为测试图像，图 3（b）为只有源域参与训练的网络的分割结果，图 3（c~e）为 Advent［8］、

BDL［7］和 CLAN［38］的分割结果，图 3（f）为本文方法的分割结果，图 3（g）为标签图像。在第 1 行图像中，

由于栅栏像素数量占比较小，很难有效地分割道路两旁出现的栅栏，并且对比方法在道路的边界部分

都出现了错误分类的情况，以上情况在本文方法中都得到了有效的改善。在第 2 行图像中，由于天空和

建筑物的界限不明确以及天空占比较小，对比方法的分割结果出现了很严重的错误分类现象，并且在

对比方法中人行道也没有很好地识别出来，但是在本文方法的分类结果中，天空、建筑物和人行道都能

很好地被分割开，这说明本文方法能很好地解决类不平衡问题，并且人行道分类准确性有所提高，正是

由于考虑到不同类别之间的空间位置关系，根据类别数量占比和空间位置关系把类别进行分组，才会

在视觉效果中看到了属于组一的天空和建筑相较于之前的方法有了明显的改善。第 3 行图像中，对比

方法对建筑物、天空出现了明显的错误分类情况，并且对人行道的分割效果也比较差，这在本文方法中

都得到了明显的改善。从第 4 行图像中的卡车分类效果可以看出，本文方法对卡车整体分割的比较完

善。第 5 行图像中本文方法对交通信号标志牌也不存在错分类的情况，交通信号标志属于组三，在以往

的方法中，组三中的类别数量占比较小，同时由于形状复杂，容易出现错分类的情况。但是在本文方法

的结果中，交通标志牌被完整地分割了出来，没有出现错误分类的情况。

3. 4　消融实验　

本节分别采用了 5 个网络进行消融实验，以验证本文所提出的跨域位置图卷积、跨域通道图卷积和

分组对比学习方法的有效性。图 4 为数据集 GTA5 到  Cityscapes 上消融实验的视觉评价结果，图 4（a）
为 Cityscapes 中的测试图片；图 4（b）为 Baseline 的分割结果；图 4（c）为 Baseline 加上分组对比学习

（Group contrastive learning， GCL）的分割结果；图 4（d）为 Baseline 加上分组对比学习和跨域位置图卷

积（Cross‑domain position graph convolution，CPGC）的分割结果；图 4（e）为 Baseline 加上分组对比学习

和跨域通道图卷积的分割结果（Cross‑domain channel graph convolution，CCGC）的分割结果；图 4（f）展

图 3　GTA5 到  Cityscapes 实验效果图

Fig.3　Experimental rendering of GTA5 to Cityscapes
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示 Baseline 加上分组对比学习、跨域位置图卷积和跨域通道图卷积的分割结果；图 4（g）为标签。

图 4 中，第 1 行图像选取了行人过马路的复杂街道场景，在 Baseline 中像行人、自行车以及骑车的人

这些次要类别并没有很好地被分类出来，但是在引入本文方法后，人行道上的次要类别分类准确性有

了显著的提升。第 2 行图像是比较复杂的交通场景图像，可以看出道路两侧有复杂的小物体以及行人

等，本文方法可以有效地将小物体进行正确分类，并且相较于 Baseline，在引入组对比损失后，分割的效

果明显提升，第 2 列中道路上的错误分类现象有了明显的改善。在引入双域图卷积之后，本文方法不仅

识别出了自行车这类小物体，并且识别出了难以识别的行人以及骑自行车的人，通过与最后 1 列的标签

相比，可以发现本文方法有效地提高了网络对于复杂场景道路物体的分割效果。第 3 行和第 4 行选取

了较为开阔的城市街道场景图像，通过观察第 3 行和第 4 行 Baseline 的分割结果，可以看出图像上部对

于天空、建筑以及树木的边缘分割效果并不好，但是随着本文方法的引入，这些类别的分类准确性有所

提高，同时由于建立了域间和域内的长距离上下文关系，本文方法对类与类之间的边缘分割更加准确。

从第 2 行和第 3 行的交通标志分割结果来看，随着本文方法的引入，交通标志的分割准确性也有所提

升，这也证明了本文方法确实可以提升次要类别

的识别率。从图 4 可以看出，本文所提出的分组

对比学习、跨域位置图卷积和跨域通道图卷积均

能对跨域语义分割起到积极的作用。

表 3 为数据集 GTA5 到 Cityscapes 在 VGG16
和 Resnet101 作为基础框架时的消融实验的定量

评价结果。从表 3 可以看出当 Baseline 上分别添

加所提出的分组对比学习、跨域位置图卷积和跨

域通道图卷积时，分割结果的 mIoU 值较 Baseline
均有所提升。VGG16 作为基础框架时，本文方法

最 终 的 mIoU 值 相 较 于 Baseline 提 高 了 3.9%，

Resnet101 作 为 基 础 框 架 时 ，本 文 方 法 最 终 的

图 4　消融实验：GTA5 到  Cityscapes
Fig.4　Ablation experiment：GTA5 to Cityscapes

表 3　数据集 GTA5到 Cityscapes的消融实验

Table 3　Ablation experiment of GTA5 to Cityscapes

网络

VGG16
(Baseline)

Resnet 101
(Baseline)

GCL

√
√
√
√

√
√
√
√

CPGC

√

√

√

√

CCGC

√
√

√
√

mIoU
40.4
41.5
42.7
42.3
44.3
48.1
49.3
51.1
50.7
52.9
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mIoU 较 Baseline 提升了 4.8%。

4 结束语

为了提升图像跨域语义分割网络的性能，本文构建了双跨域相似矩阵并且利用图卷积来挖掘域内

和域间的长距离上下文关系，融合源域和目标域的特征，并通过分组对比学习来解决类不平衡问题。

最后，通过大量实验证明了本文方法的有效性，并且在现有的跨域语义分割方法中取得了领先的性能。

但是，本文方法也存在一定的局限性，如域之间的位置信息挖掘的不够充分，导致模型在一些类别较复

杂的场景仍会出现错误分类的情况。接下来的工作会寻找更加有效的方法以建立类与类之间的位置

关系，进一步改善跨域语义分割网络的性能。
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