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摘　要　街景语义分割技术旨在从图像中识别分割出行人、障碍物、道路、标志物等要素,为车辆提供道路上自由空间的信息,

是自动驾驶的关键技术之一.高性能的语义分割系统非常依赖于训练时所需的大量真实标注数据,然而为图像中的每个像素

进行标注成本很高,往往难以实现.一种低成本获取标注数据的方法是利用视频游戏收集逼真且标注成本低的合成图片,来帮

助机器学习模型对现实世界中的图片作语义分割,这对应域适配技术.与当前基于 VC维理论或 Rademacher复杂度理论的主

流语义分割域适配方法不同,受基于PACＧBayes理论的兼容伪标签函数的域适配目标域 Gibbs风险上界启发,考虑假设空间的

平均情况而非最差情况,以避免主流方法过度约束隐空间上的领域差异,从而导致目标域泛化误差上界未能被有效估计并优化

的问题.在上述思想的指导下,提出了一种变分推断语义分割域适配方法(VISA),该方法在利用 Dropout变分族进行变分推

断求解假设空间上的理想后验分布的同时能快速得到一个近似 Bayes分类器,并通过目标域熵最小化和筛选像素点使得对风

险上界的估计更加准确.在街景语义分割数据集 GTA５→Cityscapes上的适配的实验结果表明,VISA 方法相比基线方法平均

交并比提高了０．５％６．６％,且在行人、车辆等关键街景要素上具有较高的识别准确率.

关键词:语义分割;域适配;PACＧBayes理论;变分推断;深度神经网络

中图法分类号　TP１８１
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Abstract　Semanticsegmentationofurbanscenesaimstoidentifyandsegmentpersons,obstacles,roads,signsandotherelements

fromtheimage,andprovideinformationoffreespaceontheroadforvehicles．ItisoneofthekeytechnologiesofautomaticdriＧ

ving．HighperformancesemanticsegmentationsystemsrelyheavilyonalargenumberofrealannotationdatarequiredfortraiＧ

ning．However,labelingeachpixelintheimageiscostlyandoftendifficulttoachieve．OnewayistocollectphotoＧrealisticsyntheＧ

ticdatafromvideogames,wherepixelＧlevelannotationcanbeautomaticallygeneratedatalowcost,totrainthemachinelearning
modeltosegmenttheimagesintherealworld,whichcorrespondstodomainadaptation．Differentfromthecurrentmainstream
semanticsegmentationdomainadaptationmethodsbasedonVapnikＧChervonenkisdimensiontheoryorRademachercomplexity
theory,ourmethodisinspiredbythetargetdomainGibbsriskupperboundcompatiblewithpseudolabelsbasedonPACＧBayes

theory,andconsiderstheaveragesituationofthehypotheticalspaceratherthantheworstsituation,soastoavoidexcessively
constrainingthedomaindiscrepancyinthelatentspacewhichleadstotheproblemthattheupperboundoftargetdomaingeneraＧ

lizationerrorcannotbeestimatedandoptimizedeffectively．Undertheguidanceoftheaboveideas,thispaperproposesavariaＧ

tionalinferencemethodforsemanticsegmentationadaptation(VISA)．ThedropoutvariationalfamilyisusedforvariationalinfeＧ

rence．Whilesolvingtheidealposteriordistributioninthehypothesisspace,anapproximateBayesclassifiercanbequicklyobＧ

tained,andtheestimationoftheupperboundofriskismoreaccuratebyminimizingtheentropyofthetargetdomainandfiltering



pixels．Experimentsshowthatthemeanintersectionovertheunion(mIoU)ofVISAis０．５％ ６．６％higherthanthatofbaseline

methods,andhashighaccuracyinpedestrian,vehicleandotherurbansceneelements．

Keywords　Semanticsegmentation,Domainadaptation,PACＧBayestheory,Variationalinference,Deepneuralnetwork

　

１　引言

随着自动驾驶技术的逐渐成熟,作为其核心算法技术之

一的城 市 街 景 语 义 分 割 (SemanticSegmentationofUrban

Scenes)技术也受到了学术界和工业界的广泛关注.语义分

割,顾名思义就是对图像中的各个像素按照其语义进行分类

或分割.街景语义分割即对城市中的街景进行语义分割,从

而识别分割出图像中的行人、障碍物、道路、标志物等要素,进

而为车辆提供道路上自由空间的信息.车载摄像头或激光雷

达探查到图像后,将其输入到神经网络中,后台计算机可以自

动将图像分割归类,以使无人驾驶车辆避让行人和车辆等障

碍,从而大大提高自动驾驶技术的安全性和实用性.

针对语义分割任务,研究者们设计了大量性能优良的模

型[１Ｇ３],但是这些模型非常依赖于训练时所需的大量标注数

据.虽然现实中我们可以通过监控摄像等获得大量的真实街

景图像,然而,对图像中的每个像素进行人工标注成本很高,

这为街景语义分割技术带来了挑战.因此,设计低成本的方

法来获取语义分割的数据变得越来越迫切.

目前流行的方法是从视频游戏中收集逼真的合成图像,

这样,像素级的标注就能够以较低的成本自动生成.例如文

献[４]构建了一个大规模的合成城市场景数据集,用于电脑游

戏«侠盗猎车手 V»(GrandTheftAutoV,GTA V)的语义分

割,大大降低了获取训练数据和标注的成本,如图１所示.虽

然目前的技术可以使合成的街景图像非常逼真,但其与真实

数据之间仍存在相当大的领域差异,导致将在合成数据上训

练的分割模型应用于真实城市场景时性能会明显下降[５Ｇ６].

主要原因是:合成数据和真实数据之间存在领域差异,在合成

数据上训练的模型更偏向于合成数据域,其中的卷积层倾向

于过拟合合成数据,导致它们无法为真实图像提取有用的特

征并完成分割.

图１　利用合成图像降低真实图像语义分割标注成本

Fig．１　Reducelabellingcostofsegmentingrealimagesusing

syntheticimages

域适配[７](DomainAdaptation)正是解决以上领域差异

问题的一种技术,它往往涉及两个或两个以上的数据生成分

布,其中被迁移知识的外部数据生成分布和目标任务数据生

成分布分别称为源域(SourceDomain)分布和目标域(Target

Domain)分布.域适配技术探索如何利用源域大量标注样本

来训练模型,从而尽可能提升目标域任务的性能,以减少领域

差异对源域训练的模型在目标域性能上的负面影响.应用到

街景语义分割中,源域即为合成图像,目标域即为真实图像.

目前主流的语义分割域适配方法大多基于对抗学习实

现,如文献[８Ｇ９],这些方法或从特征层和输出层通过领域对

抗训练实现源域和目标域的分布对齐,或利用生成模型在输

入层上实现源域和目标域的分布对齐.这种做法背后的理论

依据实际上对应 VapnikＧChervonenki维度(VC维)域适配理

论[１０]及 Rademacher复杂度域适配理论[１１].基于 VC维理论

或 Rademacher复杂度理论的域适配泛化误差上界表明,要使

一个分类器在目标域中有较小的泛化误差,除了需要保证较

小的源域经验误差外,还必须尽可能压缩领域分歧,即源域和

目标域样本在某种度量下的分布距离.对抗学习的做法等效

于压缩源域和目标域在隐空间的 Wasserstein距离.然而,近

期有研究指出,当源域和目标域的数据生成分布差异较大时,

约束在隐空间上的领域差异会导致丢失过多目标域类别鉴别

性信息[１２].此外,有研究指出,在非凸非凹的神经网络诱导

的假设空间中,基于对抗学习的极小化极大优化易落入局部

最优值,而非全局最优值[１３].这给估计并优化目标域泛化误

差上界带来了挑战.

本文受基于 PACＧBayes理论的兼容伪标签函数的域适

配目标域 Gibbs风险上界[１４]启发,该理论考虑假设空间中的

平均 Gibbs分类器而非单一分类器,其估计并优化的误差上

界是平均情况而非最差情况,以避免主流方法中对最差情况

的上界未能有效估计并优化的问题.为了解决街景语义分割

域适配任务,针对语义分割任务的特点,提出了一种基于该上

界的变分推断语义分割方法(VariationalInferenceforsemanＧ

ticSegmentationAdaptation,VISA).在 VISA 中,本文使用

贝叶斯卷积神经网络,利用 Dropout变分族进行变分推断,求

解假设空间上能尽量压低目标域 Gibbs风险上界的理想后验

分布,并能快速得到一个近似 Bayes分类器.除了利用源域

的有标注样本进行监督学习,为了使目标域伪标签函数更接

近真实标签函数,本文使用了熵最小化的方法.为了解决语

义类别出现频率分布不均匀的问题,根据每种语义类别的预

测频率,为每个类别加权,形成一种类别平衡的熵最小化方

法.为了能够更准确地估计目标域 Gibbs风险上界[１４]中的

伪期望分歧,本文在目标域样本中逐类别地筛选出预测属于

每一类中置信度较高的像素点.通过在语义分割数据集

GTA５及 Cityscapes上的适配实验,验证了 VISA 相比基线

方法的性能提升.

本文的主要贡献如下:

(１)为了更好地估计并优化目标域泛化误差上界,提出了

基于PACＧBayes域适配理论的街景语义分割域适配方法框

架,设计了一种变分推断域适配语义分割方法 VISA;

(２)为了更好地估计伪期望分歧,使用了逐类别筛选目标

域图像像素点的方法;

(３)在街景语义分割域适配基准数据集上进行了一系列

实验,验证了所提方法相比基线方法的性能提升.

７２１金玉杰,等:变分推断域适配驱动的城市街景语义分割



本文第２节介绍城市街景语义分割及语义分割域适配的

相关工作;第３节对预备知识进行介绍;第４节介绍所提出的

VISA方法;第５节对实验数据集以及实验设计进行介绍,并

展示与基准方法对比的实验结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　语义分割

一般地,语义分割的任务是为图像中的每个像素分配一

个与其语义内容相对应的标签.研究者们已经创建了许多语

义分割数据集,如城市街景语义分割数据集 Cityscapes和

Mapillary,以及具有深度信息的室内场景数据集 NYUDＧv２
和SUNＧRGBD.

语义分割是一个非常广泛的研究领域,为此研究者们提

出了大量的方法.特别是,近年来深度学习技术研究的进展

使语义分割性能获得了长足的进步.从著名的完全卷积网络

(FullyConvolutionalNetworks,FCN)结构[１５]被提出以来,研

究者们提出了许多模型,如文献[１]通过金字塔池化模块和

PSPNet来聚合基于不同区域的上下文信息;DRN[２]提出用

扩张卷积替换卷积网络的下采样层,以增大神经元的感受野;

DeepLab结 构[３]通 过 带 条 件 随 机 场 (ConditionalRandom

Field,CRF)的卷积神经网络推理图像的空间信息.

２．２　域适配

传统机器学习中的一个基本假设是训练数据和测试数据

满足独立同分布条件.然而,这在现实场景中往往不成立,导

致将训练的模型应用于测试数据时其性能会下降.域适配的

目标是减小分布差异的负面影响,提升训练模型在目标域上

的泛化能力.在计算机视觉中,图像分类中的域适配被广泛

研究.目前主流的方法是通过特征匹配[１６]或对抗学习[１７]来

减小源域和目标域的领域差异.

２．３　语义分割域适配

文献[５]最早提出了无监督域适配在语义分割中的应用,

并提出了一种模型FCNinthewild,通过全局特征对齐和标

签统计特征的匹配来解决语义分割域适配问题,由此激发了

一系列无监督域适配在语义分割中的研究.根据适配(迁移)

层次的不同,这些工作可大致分为三大类.

(１)输入层适配[１８Ｇ１９]:源域和目标域图像在高层的语义如

场景、轮廓上可能高度相似,但域间低层次统计差异的存在仍

然有可能导致在目标域样本上的预测性能下降,即使它们并

不携带高层的语义信息.一类输入层适配工作的做法是通过

风格迁移(StyleTransfer)技术来减小源域和目标域图像边缘

分布的差异.

(２)特征层适配[５,２０]:这类工作的做法是学习一个领域分

布对齐的隐空间,其核心思想是通过全局或逐类地进行隐空

间特征对齐,使得特征提取器能够提取领域不变的特征,分割

器可以从公共隐空间的表示学会正确分割.相比图像分类,

语义分割的隐表示更高维也更复杂,包括全局和局部的视觉

信息,而且特征层的对齐并不代表图像Ｇ标签联合分布的对

齐,这可能会导致信息的丢失及误导.这类方法需要精心设

计或结合其他技巧以避免上述问题.

(３)输出层适配[８Ｇ９]:这类方法在网络的输出层对齐领域

分布.在保持足够复杂和丰富的语义线索的同时,来自分割

网络输出的预测确定了一个低维空间,在该空间中可以有效

执行适配,例如重复使用对抗策略.此外,输出层的标签统计

可以很容易地从无标注的目标域数据上推断出来,从而为分

割任务引入了一种自构造(SelfＧconstructed)的弱监督形式.

在适配过程中,也可以施加来自源域标签分布的先验,因为它

们通常涉及不受特定域限制的高层结构特征.

这些做法背后的理论依据实际上对应基于 VC维域适配

理论[１０]及 Rademacher复杂度域适配理论[１１]压缩隐空间中

的领域分歧.然而,近期有研究指出,当源域和目标域的数据

生成分布差异较大时,约束在隐空间上的领域差异会导致丢

失过多目标域类别鉴别性信息[１２].此外,在非凸非凹的神经

网络诱导的假设空间中,基于对抗学习的极小化极大优化易

落入局部最优值,而非全局最优值[１３].本文的做法正是为了

避免过度约束隐空间领域差异以及极小极大优化.

２．４　用合成数据学习

也有一些研究工作提出从合成数据中训练机器学习模

型[２１Ｇ２２].在文献[２１]中,一般的目标探测器是从合成图像中

训练出来的,而在文献[２２]中,虚拟图像可用于提升真实环境

中的行人检测性能.

３　预备知识

下面介绍一种兼容伪标签的 PACＧBayes域适配目标域

风险上界[１４],作为本文方法的预备知识.

定理１(兼容伪标签函数的目标域 Gibbs风险上界[１４])　
对二分类问题及０Ｇ１损失函数,设y~t是目标域伪标签函数.

给定样本量为n的源域标注样本集合S 和目标域无标注样本

集合T,那么对于假设空间 H 上的所有分布Q 及其对应的

Gibbs分类器 Q,任意的a,b＞０,a′＝ ２a
１－e－２a,b′＝ b

１－e－b.给

定置信水平δ∈(０,１],以不小于１－δ的概率成立以下不等式:

RPT
( Q)≤b′R

∧

PS
( Q)＋a′

２d
∧

Q (PS,PT~ )＋(a′－１)＋

b′
nb＋a′

na( )(KL(Q‖π)＋log３
δ

)＋λT~
T (１)

其中,RPT
( Q)和RPS

( Q)分别代表随机分类器 Q 在目标域

和源域上的 Gibbs风险,上标∧ 代表在数据集上的经验估计.

dQ(PS,PT~ )为文献[１４]定义的伪期望分歧(ExpectedPseudo

Discrepancy,EPD)项,用于衡量假设空间所能探测到的源域

和目标域数据分布间的差异;KL(Q‖π)是假设空间上后验

分布Q与某一个先验分布π 的 KL散度,是假设空间复杂度

的度量;λT~
T 为 文 献 [１４]定 义 的 伪 标 签 期 望 分 歧 (Expected

PseudoLabelingDiscrepancy,EPLD)项,是目标域伪标签函

数和真实标签函数之间差异的度量.

由PACＧBayes理论[２３Ｇ２４]可知,若能找到假设空间 H 上

的一个后验分布Q,使得对应的随机 Gibbs分类器 Q之 Gibbs
风险较低,则Q对应的QＧ平均的Bayes分类器的泛化误差也可

以被控制在较低水平.由定理１提出的目标域 Gibbs风险上

界可知,若能找到一个理想的后验分布Q,使得源域 Gibbs风

险的经验估计R
∧

PS
( Q)、EPD项的经验估计d

∧

Q(PS,PT~ ),以及
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KL(Q‖π)都控制在较低水平,并且目标域伪标签函数和真实

标签函数差异较小,则此后验分布Q具有较低的目标域 Gibbs
风险.相比文献[１４],本文的创新之处在于我们将针对图像

分类的变分推断方法适配到图像的分割应用上,针对应用的

特点设计了一套新颖的变分推断域适配框架.

４　VISA方法

４．１　问题形式化

在街景语义分割域适配中,给定一个有标注源域街景数

据集S＝(xs,i,ys,i)nsi＝１和一个无标注目标域街景数据集 T＝
(xt,i)nti＝１.其中xs,i∈RH×W×３,xt,i∈RH×W×３为尺寸为 H×W
的彩色图片.考虑总语义类别为C,ys,i∈(１,C)H×W 是xs,i的

语义分割映射,即将xs,i的每一个像素对应于一个独热编码向

量(oneＧhotvector),表示该像素的语义类别.为书写简便,本

节在非必要时省略下标,且下文中的“源域”指代合成街景数

据,“目标域”指代现实街景数据.

令F为一个语义分割网络,将一张图片x作为输入,并

输出一个逐像 素 的 C 维 概 率 分 布 表 示 预 测 结 果,即:p＝

F(x),ph,w,c表示预测图片x的像素点(h,w)属于第c类语义

的概率.域适配的目标是利用S和T 学习分割网络Fω的参

数ω,使得其在目标域上有良好的分割性能,即:

min
x
　E(xt,yt)PTℓ(Fω(xt),yt) (２)

其中,PT为目标域图像与标签联合分布,l为某种选定的衡量

预测结果与真实标签之差异的损失函数.

４．２　Dropout变分推断

为了求解假设空间上的理想后验分布,本文使用以 KL
散度为优化目标的变分推断方法,使用一个 Dropout变分族

Q
~

θ来近似所要求解的后验Q,估计并优化 Gibbs风险上界,同

时能够快速得到一个近似的Bayes分类器.假设θ＝{Mi}Li＝１

是神经网络每一层的权重矩阵,ε＝{εi}Li＝１是L个伯努利随机

向量.在第i层的激活层使用著名的 Dropout正则化,相当

于将Mi 乘 以εi 得 到 一 个 随 机 矩 阵Wi ＝εiMi.这 样,ω＝
{Wi}Li＝１可以被看作是由θ＝{Mi}Li＝１参数化的近似后验分布

Q
~

θ中采样获得,这就是 Dropout变分族(DropoutVariatioＧ

nalFamily).从ε＝{εi}Li＝１向ω＝r(θ,ε)的转化被称为重参

数化(Reparameterization)技巧.遵循这一技巧,本文在网络

F中加入 Dropout层,将网络F 的参数重参数化为ω＝r(θ,

ε),并默认使用权重衰减正则项及带动量的随机梯度下降优

化算法.这种做法不但隐式地优化了定理１中的 KL散度

项[１４],而且便于得到定理１中源域 Gibbs风险及伪期望分歧

的经验估计,下面分别加以说明.

为了压低源域 Gibbs风险,提升网络在源域图片上的分

割性能,本文使用语义分割中常用的像素级交叉熵损失函数

作为优化目标.用D表示每一维度以某一概率等于１的伯努

利随机向量,假设随机样本εD,重参数化的网络为Fr(θ,ε).令

ps＝Fr(;θ,ε)(xs)为网络对源域样本xs的预测输出,则:

LCE(xs,ys,Fr(θ,ε))＝－ １
HW　∑

H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
　∑

C

c＝１
　yh,w,c

s logph,w,c
s (３)

优化式(３)可以使得网络对合成的虚拟街景图片拟合出

较好的分割性能,这是迁移到现实街景的基础.为估计并压

低伪期望分歧,减少分割网络所能探测到的源域和目标域的

分布差异,本文使用EPD损失函数作为优化目标.用y
∧
t表示

对目标域样本xt赋予的像素级伪标签(见４．３节),类似地,令

pt＝Fr(θ,ε)(xt)为网络对源域样本xt的预测输出,定义目标域

上带伪标签的交叉熵损失函数为:

LCE(xt,y
∧
t,Fr(θ,ε))＝－ １

HW　∑
H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
　∑

C

c＝１
　y

∧h,w,c
t logph,w,c

t (４)

则EPD损失函数定义为:

LEPD(S,T)＝|１
m ∑

m

(ε,ε′)D２
[１
nt

∑
nt

i＝１
(LCE(xt,y

∧
t,Fr(θ,ε))＋

LCE(xt,y
∧
t,Fr(θ,ε′)))－ １

ns
∑
ns

i＝１
(LCE (xs,ys,

Fr(θ,ε)),LCE(xs,ys,Fr(θ,ε′)))]| (５)

优化EPD损失函数的意义是:对于从近似后验分布(即

Dropout变分族)中随机采样的两个分割网络Fr(θ,ε)及Fr(θ,ε′),

考虑它们在目标域和源域数据生成分布下的期望表现差异,

既可以约束Fr(θ,ε)及Fr(θ,ε′)在两个数据生成分布上表现的一致

性,也可以约束它们在两个数据生成分布上表现的不一致性.

一致性指,当Fr(θ,ε)及Fr(θ,ε′)在目标域图片上的分割性能较好

(差)时,期望它们在源域图片上的分割性能也较好(差).不

一致性指,当Fr(θ,ε)及Fr(θ,ε′)在目标域图片上的分割性能差异

较大时,期望它们在源域图片上的分割性能差异也较大.

４．３　目标域的伪标签构造及像素点筛选

４．３．１　熵最小化

由于整个网络优化了源域交叉熵损失函数(见式(３)),因

此可以将其视为一个在源域上具有较好性能的分割网络.本

文直接使用网络F(关闭 Dropout层,近似 QＧ平均Bayes分类

器)对每个目标域样本的预测输出,为其每个像素生成一个独

热编码,将预测值最高的维度分量置为１,其他维度置为０,作

为该像素点的伪标签,即:

y
∧h,w,c
t ＝

１, Fh,w,c(xt)＞Fh,w,c′(xt)对所有c′≠c

０, 其他情况{ (６)

由于领域差异的存在,直接利用由源域分割网络对目标

域样本的预测结果来构造伪标签可能不够准确.考虑到一个

普遍现象,即在一个领域上训练的模型往往会产生过分自信

的低熵(LowＧentropy)预测结果.为了使得用上述方法构造

的伪标签更加准确,本文约束模型对目标域样本也输出熵低

的预测值,从而实现源域和目标域在网络预测值特征意义下

的“一致性”.因此,本文将目标域样本预测值的熵作为优化

目标,即:

Lent(xt,Fr(θ,ε))＝－ １
HW　∑

H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
　∑

C

c＝１
　ph,w,c

t logph,w,c
t (７)

街景语义分割问题场景下经常出现类别失衡问题,即易

于准确预测的类别往往在图片上有众多像素点,例如以下类

别往往占据街景图像上大量像素点且易于准确预测:天空

(Sky),街道(Road),建筑物(Building);以下类别像素点占比

较少且 难 以 准 确 预 测:火 车 (Train),骑 手 (Rider),栅 栏

(Fence)等.这将导致不同类别对损失函数的贡献比例失衡.

一种常用的针对类别失衡问题的方法是,为每一类引入一个

权重αc,反比于该类出现的频率[２５].在无监督域适配问题
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中,由于目标域无真实标签,无法计算真实类别频率,且因为

不能确保目标域和源域数据集有相同的类别频率,所以并不

合适将源域的统计频率特征照搬过来.为解决该问题,本文

使用一种逐图像类别平衡加权(ImageＧwiseClassＧbalanced

Weighting)方法.首先,在每张目标域图片上计算类别的预

测频率:

mh,w,c＝
１, 如果c＝argmax

c′
　ph,w,c′

０, 其他情况{ (８)

Nc＝∑
H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
mh,w,c (９)

Nc统计了一张图片被预测为语义类别c的像素点个数.

为了平衡类别频率对损失函数贡献的影响,文献[２６]提出的

加权系数为:

αc∝ １
Nα

c
(１０)

其中,α为可调节的超参数.考虑到预测可能不准确,α取值

应介于(０,１).本文将式(７)的熵最小化优化目标改为类别加

权形式的熵最小化:

Lcb
ent(xt,Fr(θ,ε))＝－ １

Nα
c(HW )－αLent(xt,Fr(θ,ε)) (１１)

４．３．２　按类别筛选像素点

式(５)在计算伪期望分歧损失函数时使用了目标域图片

的所有像素点.考虑到目标域伪标签并非完全准确,这种做

法可能欠妥.受 VIDA 的目标域样本加权(TargetInstance

Weighting,TIW)及类别失衡问题的启发,本文采取一种按类

别筛选目标域图片像素点的方法.

具体地,给定一张目标域图片xt,对每一语义类别c,本文

挑选出满足以下条件的像素点(h,w):１)预测伪标签属于类

别c,即c＝argmax
c′

　ph,w,c′(xt).２)预测属于第c类的置信度,

在所有满足条件１)的像素点的置信度从大到小排序中,位于

前μ的比例.令δh,w为０Ｇ１二值变量,为１表示像素点(h,w)

满足以上条件,否则为０.于是,计算式(５)中的LCE(xt,y
∧
t,

Fr(θ,ε))时将只计入δh,w＝１的像素点的贡献.其中μ为随着

训练进行可动态调节的参数.由于随着训练的进行期望模型

对目标域的预测变得准确,因此可以将更大比例的像素点加

入损失 函 数 的 计 算.在 实 际 实 验 中,将μ 的 初 始 值 设 为

２０％,每过一个epoch将μ 增大１％,μ 的最大值不得超过

５０％.采用按类别筛选像素点的方法,使得每个迭代轮次可

以挑选出预测属于每一类别中置信度最高的一部分像素点加

入模型训练,使伪期望分歧的估计更准确.

模型整体架构图如图２所示,通过端到端联合优化式(３)

的源域交叉熵损失函数、式(１１)的目标域类别平衡加权熵损

失函数和式(５)所示的伪期望分歧损失函数来优化参数,即总

优化目标为:

１
ns

∑
S
LCE(xs,ys,Fr(θ,ε))＋λ１

nt
∑
T
Lcb

ent(xt,Fr(θ,ε))＋

λ２LEPD(S,T) (１２)

其中λ１和λ２为平衡损失函数的系数.另外,优化过程中默认

使用权重衰减正则项及带动量的随机梯度下降算法.算法１
对模型的训练过程进行了总结.

图２　本文方法网络架构图

Fig．２　Networkframeworkofourmethod

算法１　本文方法的训练过程

输入:源域数据集S＝{(xs
i,ys

i)}ns
i＝１,目标域数据集T＝{(xt

i)}
nt
i＝１,带有

dropout的语义分割网络模型Fω

输入超参数:源域批量大小bs,目标域批量大小bt,初始比例μ０,后验

分布采样数 m,交叉熵、伪期望分歧损失函数的系数λ１,

λ２,更新目标域伪标签的间隔迭代次数I,开始加上伪期

望分歧损失函数的迭代次数startIter,目标域像素点筛

选比例的初始值μ０,步进值μstep,最大值μm

输出:已学习的参数ω

１．iter←０,μ←μ０

２．while方法未收敛do

３．　ifitermodI＝０then

４．　　　ifiter＞startIterthen

５．　　　　μ←min(μ＋μstep,μm)

６．　　forT中的每一个xt
ido

７．　　计算xt
i的伪标签y

∧t
i

８．　endfor

９．endif

１０．Ltrain←０

１１．Bs←从S中随机采样bs个样本{(xs
i,ys

i)}bs
i＝１

１２．Bt←从 T中随机采样bt个样本{(xt
i,y

~t
i)}

bt
i＝１

１３．Ltrain←Ltrain＋ １
bs

∑
bs

i＝１
LCE(xs

i,ys
i,Fω)

１４．Ltrain←Ltrain＋λ１Lcb
ent

１５．ifiter＞startIterthen

１６．　随机采样 m对伯努利随机向量(ε,ε′),用于dropout

１７．　Ltrain←Ltrain＋λ２LEPD

１８．　endif

１９．　通过带动量的随机梯度下降算法用ÑωLtrain更新ω

２０．　iter←iter＋１

２１．endwhile

５　实验验证

５．１　街景数据集

为了与 主 流 城 市 街 景 语 义 分 割 工 作 对 比,本 文 选 取

GTA５[４]作为源域数据集,Cityscapes[２７]作为目标域数据集,

即适配任务为 GTA５→Cityscapes.

GTA５:该数据集来自电脑游戏 GrandTheftAutoV,均

是从汽车内视角观察到的美式虚拟城市的场景.包含２４９６６
张分辨率为１９１４×１０５２px的图片.原始 GTA５图片带有像

素级别的标注,共计３３类,本文仅使用其中与 Cityscapes共

有的１９类进行模型训练及测试.

Cityscapes:该数据集来自欧洲５０个国家的真实街道场

景,分辨率为２０４８×１０２４px.本文遵循标准协议,在训练
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模型时,使用 Cityscapes训练集的２９７５张图片,不使用它们

的真实标注;在测试模型时,使用 Cityscapes验证集的５００张

图片及它们的真实标注.

５．２　实验设置

５．２．１　评价指标

在语义分割领域,一般使用平均交并比(MeanIntersecＧ

tionovertheUnion,mIoU)作为方法性能的评价指标,即每类

交并比(IoUc对类别c)的平均值,它们的定义如下:

IoUc＝ TPc

FPc＋FNc＋TPc
(１３)

mIoU＝１
C ∑

C

c＝１
IoUc (１４)

其中,TPc、FPc、FNc分别为对类别c 的分类真正样本数、假

正样本数、假负样本数(“样本”即像素点),C为总类别数.

５．２．２　分割网络

为了达到更好的实际分割效果及与其他工作的实验结果

进行合理公正的比较,很有必要选取一个较强的基线网络作

为分割网络并验证本文方法的性能.因此,本文采用以在

ImageNet[２８]数据集上预训练的 ResNetＧ１０１[２９]网络为骨架的

DeepLabＧv２[３]模型作为分割网络F.为了捕捉语义信息,该

模型在 ResNetＧ１０１的最后一层特征层的输出后面加上了空

洞空间金字塔池化层,与 ASPPＧL模型[３]类似,本文将 ASPP
采样率固定为{６,１２,１８,２４}.本文在 ASPP层的后面加了一

层 Dropout层.最后,本文采用一个无参数的上采样层(UpＧ

samplingLayer)和一个Softmax层得到最终的概率预测输出

F(x).遵循近期语义分割的工作[８]等的做法,本文修改了

ResNetＧ１０１最后两个卷积层conv４和conv５的步长和空洞卷

积扩张率,以获得更密集的特征映射和更大的感受野.为公

平起见,用于对比的基线方法均采取基于 ResNetＧ１０１骨架的

DeepLabＧv２模型作为分割网络.

５．２．３　实验细节及超参数选取

全部网络参数采用带动量的随机梯度下降算法进行更

新,动量值取为０．９.全部实验默认使用权重衰减L２正则项,

正则项强度系数设为５×１０－４.训练过程中冻结 ResNetＧ１０１
骨架中所有批标准化层的参数,不对其进行梯度下降更新.

ResNetＧ１０１骨架的初始参数设为在ImageNet数据集上预训

练得到的参数,ASPP网络的参数随机初始化,将 ResNetＧ１０１
骨架的学习率设为 ASPP网络学习率的０．１倍.本文的学习

日 程 调 度 使 用 文 献 [３]的 多 项 式 退 火 调 度:r＝r０ 

１－ iter
max_iter( )

０．９
,初 始 学 习 率r０ 设 为 ２．５×１０－３.因 为

GPU显存限制,批量大小设为２(分别两张源域及两张目标

域图片).

由于显存大小限制,在所有实验中固定源域批量大小和

目标域批量大小为２.训练时对图片采用了数据增强策略,

包括随机长宽比裁切(均裁切为固定尺寸１０２４×５１２px)、修

改亮度及饱和度和随机水平镜像翻转.测试时仅将输入图片

的尺寸缩小为１０２４×５１２px.

在每个适配任务上,训练１５００００个迭代轮次.为了得到

更准确的伪标签函数和伪期望分歧的估计,考虑到神经网络

开始时需要一定的迭代轮次来拟合源域数据,因此在实验中,

在第７５０００个迭代轮次后再将伪期望损失函数加入优化目

标.为了使涉及伪标签的优化过程更稳定,每隔２５００个迭代

轮次更新一次目标域样本的伪标签及二值筛选变量.

实验中用多轮贪心调整的方式进行超参数选取.因为

GPU显存限制,本文没有对采样数 m 进行调优,而是将其

固定为２.对于μstep,本文将其固定为０．０１.UISA方法中

进行调优的各个超参数,其考虑的范围及最终选取的值如

表１所列.

表１　本文实验考虑的超参数范围及最终选取的超参数

Table１　Rangeandfinalselectedhyperparametersinour

experiments

超参数 考虑范围 最终选取

λ１ {１,０．２,０．１,０．０５,０．０２,０．０１} ０．２
λ２ {１,０．１,０．０１,０．００５,０．００１,０．０００５} ０．００１

α {０,０．２,０．５,１} ０．２
(μ０,μm) {(０．２,０．５),(０．５,０．８)} (０．２,０．５)

５．３　结果比较

本文将 VISA方法和一些采用基于 ResNetＧ１０１的 DeepＧ

LabＧv２模型作为分割网络的基线方法进行了对比.这些基

线方 法 包 括:无 适 配 方 法 NonAdapt,对 抗 式 方 法 AdaＧ

Struct[８],SIBAN[３０];生成与对抗结合式方法 DLOW[１９],CyＧ

cada[１８].在任务 GTA５→Cityscapes上的实验结果如表２所

列.从中可以看出,VISA 方法相比各种基线方法达到了最

高的 mIoU指标４３．２％,并在语义类别行人、汽车、卡车、公共

汽车等关键要素上表现出较高的准确率.

表２　GTA５→Cityscapes适配实验结果

Table２　AdaptionresultsfromGTA５toCityscapes

方法 mIoU road sidewalk building wall fence pole light sign veg
NonAdapt ３６．６ ７５．８ １６．８ ７７．２ １２．５ ２１．０ ２５．５ ３０．１ ２０．１ ８１．３

AdaStruct[８] ４１．４ ８６．５ ２５．９ ７９．８ ２２．１ ２０．０ ２３．６ ３３．１ ２１．８ ８１．８
DLOW[１９] ４２．３ ８７．１ ３３．５ ８０．５ ２４．５ １３．２ ２９．８ ２９．５ ２６．６ ８２．６
SIBAN[３０] ４２．６ ８８．５ ３５．４ ７９．５ ２６．３ ２４．３ ２８．５ ３２．５ １８．３ ８１．２
Cycada[１８] ４２．７ ８６．７ ３５．６ ８０．１ １９．８ １７．５ ３８．０ ３９．９ ４１．５ ８２．７

VISA ４３．２ ８３．０ ２５．７ ７９．３ ２２．２ ２５．５ ２４．９ ３４．２ ２２．１ ８２．１
方法 terrain sky person rider car truck bus train mbike bike

NonAdapt ２４．６ ７０．３ ５３．８ ２６．４ ４９．９ １７．２ ２５．９ ６．５ ２６．３ ３６．０

AdaStruct[８] ２５．９ ７５．９ ５７．３ ２６．２ ７６．３ ２９．８ ３２．１ ７．２ ２９．５ ３２．５

DLOW[１９] ２６．７ ８１．８ ５５．９ ２５．３ ７８．０ ３３．５ ３８．７ ０．０ ２２．９ ３４．５

SIBAN[３０] ４０．０ ７６．５ ５８．１ ２５．８ ８２．６ ３０．３ ３４．４ ３．４ ２１．６ ２１．５

Cycada[１８] ２７．９ ７３．６ ６４．９ １９．０ ６５．０ １２．０ ２８．６ ４．５ ３１．１ ４２．０
VISA ３５．７ ８０．１ ５８．３ ２３．３ ８２．６ ４３．２ ４５．９ ０．６ ２８．７ ２３．３

１３１金玉杰,等:变分推断域适配驱动的城市街景语义分割



５．４　消融实验

为了验证本文模型优化目标中类别平衡熵损失函数和伪

期望分歧损失的有效性,本文在 GTA５→Cityscapes任务上进

行了消融实验(AblationStudy),并比较了如下几种消融变

体:１)CE:模型仅用源域交叉熵损失函数训练;２)CE＋Ent:模

型用源域交叉熵损失函数及类别平衡熵损失函数训练;３)VIＧ

SA:完整模型,即用交叉熵损失、类别平衡熵损失、伪期望分

歧损失训练.４)VISA∗ :将 VISA 模型中的伪期望分歧用期

望分歧替代,即取消目标域像素点的伪标签构造及筛选步骤,

用真实标签替代(由于训练时不能获得真实标签,该实验仅用

于验证EPD损失的意义).

实验结果如表３所列.可见完整 VISA模型的性能优于

CE及CE＋Ent两种消融变体的性能,且 VISA∗比 VISA 的

性能更好,这说明了:１)类别平衡熵损失的有效性;２)限制

随机采样的一对模型在源域和目标域数据生成分布上性

能表现的一致性和不一致性,即约束期望分歧是有效的;

３)研究如何使目标域的伪标签更准确,是改进 VISA 性能

的关键之一.

表３　GTA５→Cityscapes消融实验结果

Table３　AdaptionresultsfromCityscapestoGTA５

方法 mIoU road sidewalk building wall fence pole light sign veg
CE ３６．６ ７５．８ １６．８ ７７．２ １２．５ ２１．０ ２５．５ ３０．１ ２０．１ ８１．３

CE＋Ent ４２．２ ７８．９ ２５．６ ７９．４ ２１．８ ２５．６ ２２．１ ２９．６ １６．４ ８１．９
VISA ４３．２ ８３．０ ２５．７ ７９．３ ２２．２ ２５．５ ２４．９ ３４．２ ２２．１ ８２．１

VISA∗ ４４．５ ８７．０ ２７．７ ７９．６ １９．６ ２０．８ ２３．０ ３２．４ ２１．４ ８２．９
方法 terrain sky person rider car truck bus train mbike bike
CE ２４．６ ７０．３ ５３．８ ２６．４ ４９．９ １７．２ ２５．９ ６．５ ２６．３ ３６．０

CE＋Ent ３３．３ ８０．５ ６０．０ ２８．９ ８０．９ ３３．７ ３７．９ ０．１ ３２．４ ３２．９
VISA ３５．７ ８０．１ ５８．３ ２３．３ ８２．６ ４３．２ ４５．９ ０．６ ２８．７ ２３．３

VISA∗ ３６．１ ８０．２ ５９．０ ２８．９ ８２．３ ４０．９ ４６．７ ６．２ ２９．８ ４１．１

５．５　超参数敏感度

本文展示了 VISA 模型的性能对超参数λ１,λ２,α的敏感

度,如表４所列.由表可知,对于λ１,λ２都不应设置过大或过

小,而是在取适中值时性能最佳.

表４　超参数敏感度实验结果

Table４　Resultsofhyperparametersensitivity

GTA５→Cityscapes

λ１
０．０５ ０．１０ ０．２０ ０．５０
４１．８ ４２．３ ４３．２ ４２．８

λ２
０．０００５ ０．００１０ ０．００２０ ０．００５０
４２．４ ４３．２ ４１．４ ３８．１

α
０．１ ０．２ ０．５ １．０
４２．５ ４３．２ ４１．７ ３６．６

对于类别加权因子中的参数α,当其趋近于０时即趋向

无加权的熵最小化,当其趋近１于时,由于预测值并不准确,

导致对每一类别的像素点统计值不准确,这时所赋的权重非

常不准,以致于严重影响性能,故α也需要有适中的取值.

结束语　本文为了解决街景语义分割面临的标注成本高

的问题,引入了迁移学习的域适配技术,利用大量标注成本低

且易于获得的合成图片,来帮助机器学习模型对现实世界中

的无标注街景图片作语义分割.与当前基于 VC维理论或

Rademacher复杂度理论的主流语义分割域适配方法不同,本
文方法受基于 PACＧBayes理论的兼容伪标签函数的域适配

目标域 Gibbs风险上界的启发,考虑假设空间的平均情况而

非最差情况,以避免主流方法因过度约束隐空间上的领域差

异,从而导致目标域泛化误差上界未能被有效估计并优化的

问题.在上述思想的指导下,本文提出了一种变分推断语义

分割域适配方法 VISA,此方法在利用 Dropout变分族进行

变分推断求解假设空间上的理想后验分布的同时能快速得到

一个近似Bayes分类器,本文通过类别平衡的熵最小化方法

使得目标域伪标签函数更接近真实标签函数,并通过按类别

筛选预测置信度高的像素点,使得对伪期望分歧的估计更加

准确.通过在语义分割域数据集 GTA５及Cityscapes上的适

配实验,验证了 VISA相对于基线方法的性能提升.

本文仍有一些可补充或改进之处可作为未来工作的方

向:１)本文的伪期望分歧损失函数是神经网络所探测到的源

域和目标域的差异的度量.对于街景语义分割任务而言,它
不仅要求模型对图像有全局性的理解,还要求对图像的内在

结构特征(包括局部和全局)有着更深层次、更综合视角的理

解.因此有必要探索在 PACＧBayes的框架下设计新的损失

函数或新的方法,使之能够更全面、更深层地捕捉源域和目标

域样本的全局及局部差异;２)街景图像的类别信息及其内部

的相互关联在源域和目标域上应具有某种相似性.例如:语
义为“天空”的像素点往往在图像上方;语义为“骑手”的像素

点和“自行车”的像素点应在位置上邻近.这种关联在目前的

工作中未得到充分探索.
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