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摘　要　近年来,基于卷积神经网络的有监督图像语义分割方法的研究取得了巨大进展.针对该方法所依赖的手动标签繁琐、

费时的问题,一种流行的解决方法是通过游戏视频来收集类似于真实场景的图像并自动生成标签,随后利用迁移学习将合成场

景训练的模型迁移到真实场景.由于域偏移,简单地将合成场景(源域)上学习的模型应用到真实场景(目标域)一般会出现较

高的泛化误差.针对该问题,提出一种新的图像语义分割的无监督迁移算法.该算法首先基于传统的图像风格转换网络对源

域图像集进行风格转换预处理,使得图像风格能对齐于目标域,有效降低域间差异;然后,采用生成对抗训练实现源域与目标域

特征的对齐.针对现有生成对抗训练中鉴别网络视野受限的问题,提出通过空洞卷积来设计鉴别网络,从而有效提升鉴别网络

的分辨能力.在两个典型城市道路数据集 GTA５以及SYNTHIA 上的实验表明:相比于经典的 AdaptSegNet算法,所提算法

在 GTA５数据集上的平均交并比(mIoU)提高了４．５％,在 SYNTHIA数据集上的平均交并比提高了２．６％.
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Abstract　Supervisedsemanticsegmentationwithconvolutionalneuralnetworkshasmadegreatprogressinrecentyears．Since

thepixＧlevellabelingrequiredbysupervisedsematicsegmentationistediousandlaborintensive,onewaythatbecomesrecently

prevalentistocollectphotoＧrealisticsyntheticdatafromvideogames,wherepixelＧlevelannotationcanbeautomaticallygeneraＧ

ted．Despitethis,theintrinsicdomaindifferencebetweensyntheticandrealimagesusuallycausesasignificantperformancedrop
whenapplyingthelearnedmodeltorealworldscenarios．Tosolvethisproblem,weproposeanoveldomainadaptivesemantic

segmentationmethod．Itfirstlyperformsimagestyleconversionoverthesourcedomainforreducingthedomaindifference．Then,

thegenerativeadversarialnetworkisemployedforfeaturealignmentbetweensourceandtargetdomains．Inparticular,wepropose

tousetheatrousconvolutionforconstructingthepowerfuldiscriminatornetworkwiththeenlargedfieldofview．ExtensiveexＧ

perimentsshowthattheproposedalgorithmcanachieve４．５％ mIoUimprovementontheGTA５datasetand２．６％ontheSYNＧ

THIAdataset,comparedwiththeclassicAdaptSegNetalgorithm．

Keywords　Deeplearning,Semanticsegmentation,Transferlearning,Domainadaptation,Generativeadversarialnetwork,Atrous

convolution

　

１　引言

在大型数据集上训练的深度神经网络极大地推动了图像

语义分割的发展[１Ｇ５],但是,为大型数据集手动注释像素级标签

十分耗费人力.经过学者们的不懈努力[６Ｇ７],近来实现了在计

算机自动生成标签的合成图像(源域)上训练神经网络.但是,

当使用真实图片(目标域)进行测试时,源域与目标域之间的差

异会破坏网络的性能.域适应技术旨在纠正这种不匹配问题,

使得在测试时网络性能表现更佳,因此获得了极大的关注.

许多工作希望通过最小化域分布差异来学习域不变表

示.Carlucci等[８]和 Mancini等[９]使用平均值和协方差作为

特征分布的统计数据来匹配两个不同的域,然而,当源域和目

标域数据的特征分布不是高斯分布时,仅匹配均值和协方差

不足以使两个不同的域很好地对齐.对抗学习是另一种常用



的域适应方法,通过迫使鉴别器无法鉴别特征是来自源域还

是目标域,达到减小域间差异的目的.Hoffman等[１０]最先将

对抗学习的思想引入语义分割,使用全卷积网络(FullyConvＧ

olutionalNetworks,FCN)[２]作为分割模型,在特征输出空间

使用鉴别网络,在两个域之间进行全局和局部对齐.但是,将

生成对抗网络用于语义分割这种密集型分类任务时,训练过

程将变得非常不稳定.Sankaranarayanan等[１１]提出将辅助分

类损失函数用于生成对抗网络的训练,使得分割网络收敛更

加平稳.Tsai等[１２]在文献[１１]的基础上提出了多级对抗学

习方法.该方法将多个鉴别网络分别接在分割网络的不同输

出层,对多个级别的特征进行域适应对齐,增强了网络的泛化

性能.以上方法均为直接在源域和目标域间对齐特征,部分

解决了域偏移问题.但是,合成图片与真实图片在视觉(如外

形、光线等)上的差异,导致很难仅从特征层的域适应角度有

效减小域间差异.Zhu等[１３]提出的图像风格转换网络可以

将合成图片映射为与真实图片风格类似的形式,有效减小了

两个域的图片在视觉上的差异.Hoffman等[１４]在文献[１３]

的基础上引入了语义一致性损失函数,在图像转换网络训练

的过程中加入更多的语义信息,使得转换过程更加稳定,减小

了转换后图片的内容损失.Wu等[１５]提出了一种端到端的图

片风格转换网络,并在每个输出通道上对齐特征,保留了更多

的空间结构及语义信息.以上方法从像素级域适应角度证明

了在训练分割网络之前转换图片风格的有效性.

本文将考虑从特征域适应以及像素域适应两个角度来解

决域偏移问题,整体网络结构图如图１所示.首先,基于文献

[１３]构造像素域适应模块,该模块接受源域图片作为输入,通

过迭代训练生成与目标域风格类似的图片,此时源域与目标

域图片在光线、亮度等视觉上的域间差异已经减小.进一步

地,将转换所得的目标域风格图片作为新的源域图片输入特

征域适应模块,特征域适应模块由分割网络与鉴别网络两部

分组成.文献[１１Ｇ１２]均使用５个步长等于２的卷积层构造

鉴别网络,这种连续的下采样层在学习抽象特征表示的同时

会丢失空间信息,从而影响分割性能.为解决这种问题,本文

设计了一种基于空洞卷积[１]的鉴别网络,使用多个并行相加

的空洞卷积层,在不损失分辨率的同时获取更多的上下文信

息.与文献[１２]一致,本文采用 DeeplabＧV２[１]作为分割网络

框架.分割网络训练旨在使鉴别网络无法正确鉴别输入图片

是来自源域还是目标域,鉴别网络则通过训练来正确鉴别图

片来源,通过分割网络与鉴别网络的对抗学习,进一步降低源

域与目标域间的特征差异.

图１　整体网络结构图

Fig．１　Overviewofournetworkarchitecture

２　语义分割迁移算法

本文所提语义分割迁移网络框架包含像素域适应模块和

特征域适应模块两部分.像素域适应模块整体基于文献[１３]

的结构,特征域适应模块选用文献[１２]的结构,本文重点对核

心的鉴别网络重新进行设计.

２．１　像素域适应模块

像素域适应模块采用生成对抗网络结构,具体由转换网

络G、转换网络F 和鉴别网络D 构成.整体结构如图２所

示,各网络的功能如下.

图２　像素域适应模块的结构

Fig．２　Structureofpixeldomainadaptationmodule

１)转换网络G:将源域图片转换为目标域风格图片.

２)转换网络 F:将转换网络 G 生成的目标域风格图片

还原为源域风格图片.

３)鉴别网络D:判别是真实的目标域图片还是转换所得

的目标域风格图片.

给定源域数据XS 和目标域数据XT,转换网络G 的映射

表示为XS→XT,转换网络F 的映射表示为XT →XS.首先,

使用转换网络G将源域图片转换为目标域风格图片,转换后

的图片表示为{G(xs)}.鉴别网络D 的目标在于鉴别输入图

片是来自原始的目标域图片{xt},还是经过转换网络转换所

得到的目标域风格图片{G(xs)},由此可以构造出生成对抗网

络.对抗损失函数的定义如下:

LGAN (G,D,XS,XT)＝Ext~XT
[logD(xt)]＋Exs~XS

[log(１－

D(G(xs)))] (１)

转换网络G的目标是最小化上述损失函数以获得好的

转换图片.判别网络F的目标是最大化上述损失函数,以正

确判别结果.由此,优化方程可表示为:

min
G

max
D

LGAN (G,D,XT,Xs) (２)

优化方程(２),将源域图片转为目标域风格图片.但在实

际训练中,很容易将源域图片映射为目标域风格中的某一张

图片.因此,需要将转换后的目标域风格图片通过转换网络

F尽可能还原出源域图片,即xs→G(xs)→F(G(xs))≈xs.

循环一致性损失函数的定义如下:
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Lcyc(G,F,XS)＝Exs~XS
[‖F(G(xs))－xs‖１] (３)

其中,F(G(xs))表示转换网络输出的源域风格图片.优化

式(３),可使源域风格图片逼近源域图片.

综上,可以得到像素域适应模块的目标函数为:

L(XS,XT,G,F,D)＝LGAN (G,D,XS,XT)＋λLcyc(G,F,

XS,XT) (４)

其中,参数λ用于调整对抗损失函数与循环一致性损失函数

的比例.

像素域适应模块的优化方程表示为:

G∗ ,F∗ ,D∗ ＝min
G,F
　max

D
L(XS,XT,G,F,D) (５)

分别使用 GTA５[６]和 SYNTHIA[５]作为源域数据集,使

用Cityscapes[１６]作为目标域数据集,进行转换操作,转换结果

如图３所示.

(a)GTA５

　

(b)GTA５to

Cityscapes

(c)SYNTHIA

　

(d)SYNTHIAto

Cityscapes

图３　像素域适应模块的转换结果

Fig．３　Conversionresultofpixeldomainadaptationmodul

２．２　特征域适应模块

特征域适应模块由分割网络G 和鉴别网络D 组成.本

文采用在ImageNet[１７]数据集预训练的 DeeplabＧV２作为分割

网络框架.对于转换网络G生成的目标域风格图片,重新将

其表示为{Is},并将{Is}作为新的源域数据输入分割网络.

分割网络的损失函数定义如下:

Lseg(Is)＝－ １
hw　∑

h,w
　∑

c∈C
Yhwc

s log(Phwc
s ) (６)

其中,Ys 为源域数据标签;Ps＝G(Is)表示分割网络的输出

值;h,w 和c分别表示输入图片的高、宽和通道数.

将目标域图片It 输入分割网络,输出结果表示为 Pt＝

G(It).为了使Pt 分布接近于Ps,定义对抗损失函数为:

Ladv(It)＝－ １
hw　∑

h,w
log(D(Pt)hw１) (７)

用对抗损失函数来训练分割网络,以最大化鉴别网络鉴

别出错的概率.构造分割的联合损失函数,定义如下:

L(Is,It)＝Lseg(Is)＋λadvLadv(It) (８)

参数λadv用于调整两个损失函数之间的比例.分割网络

的训练目标表示如下:

min
G

L(Is,It) (９)

本文设计了一种基于空洞卷积的鉴别网络,其结构如图

４所示.前３层为步长为２的普通卷积层.第４层由３个空

洞卷积率分别为１,３,６、步长为１的空洞卷积并行组成,该层

的３个空洞卷积同时接受卷积层３的输出特征作为输入,并

将各自的输出特征相加,在不降低输入分辨率的同时获取了

更多的空间信息.如表１所列,与传统 ASPP结构[１]堆叠的

方式相比,相加操作减少了网络参数量,更利于生成对抗网络

的收敛.输出卷积层５为步长为２的普通卷积,接受卷积层

４的相加特征作为输入,输出特征用于分类输入图片是来自

源域还是目标域.

图４　基于空洞卷积的鉴别网络结构

Fig．４　Discriminatornetworkstructurebasedonatrousconvolution

表１　堆叠与相加方法参数及性能的对比

Table１　Comparisonofparametersandperformancebetween

plusandconcat

方法 参数/M mIoU
堆叠 ２０．７ ４２．６
相加 １６．１２ ４３．８

鉴别网络的损失函数定义如下:

Ld(P)＝－ １
hw∑

h,w
(１－z)log(D(P)hw０)＋zlog(D(P)hw１)

(１０)

其中,P 表示分割网络的输出,当鉴别网络的输入来自源域时

z＝０,当鉴别网络的输入来自目标域时z＝１.鉴别网络的训

练目标表示如下:

min
D
　Ld(P) (１１)

即通过更新鉴别网络参数来最小化鉴别网络损失函数,达到

正确判别结果的目的.

３　实验

将合成数据集 GTA５和SYNTHIA 作为源域数据训练

模型,并在真实数据集 Cityscapes上进行测试.与文献[１２,

１４Ｇ１５]相同,使用mIoU 来评估本文方法的性能.

３．１　数据集介绍

GTA５数据集包含２４９６６张像素为１９１４×１０５２的图片.

GTA５数据集与Cityscapes数据集有１９个共同类别,与文献

[１２,１４Ｇ１５]一致,使用这１９个共同类别进行训练,其他类别
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归为背景类.对于 SYNTHIA 数据集,本文将使用其子集

SYNTHIAＧRANDＧCITYSCAPES[６]作 为 训 练 集,其 中 包 含

９４００张像素为１２８０×７６０的图片,与文献[１１]一致,将使用

１６个共同类别进行训练.真实数据集 Cityscapes被划分为

训练集、验证集和测试集,实验中将使用训练集作为目标域数

据进行训练,其中包含２９７５张像素为２０４８×１０２４的图片,

并使用５００张验证集图片进行测试.

３．２　实现方法

在训练像素域适应模块时,输入图片将被随机裁剪至

４４０×４４０的大小,并训练１５个轮,式(４)中的固定为２０.在

训练特征域适应模块时,对于分割网络,使用SGD作为优化

器,初始学习率设置为２．５×１０－４;对于判别网络,使用 Adam
作为优化器,初始学习率设置为 １×１０－４,动 量 为 ０．９ 和

０．９９.式(８)中的λadv设置为０．００１.

３．３　性能对比

本节将本文方法与其他文献方法进行对比,主要比较两

项任务:１)GTA５迁移到 Cityscapes;２)SYNTHIA 迁移到

Cityscapes.表２展示了 GTA５到Cityscapes的域适应结果.

其中,文献[１２]主要运用不同的对抗损失函数来从特征级降

低域间差异;文献[１３]从像素域适应的角度转换图片风格,减

小域偏移带来的影响.通过对比可以看出本文方法的优越

性.图５展示了在 GTA５数据集上训练的模型的分割结果,

并将本文方法与文献[１２]的结果进行对比.表 ３ 展示了

SYNTHIA到Cityscapes的域适应结果,公平起见,本文方法

结果展示与文献[１１Ｇ１２,１５]一致,表中仅列出了１３个类别的

测试结果.

表２　从 GTA５迁移到Cityscapes时不同算法的IoU性能比较

Table２　IoUperformancecomparisonofdifferentalgorithmswhenmigratingfromGTA５toCityscapes

method road sidewalkbuilding wallfence pole light sign veg terrain sky personrider car truck bus train mbike bike mIoU

AdaptSegNet[１２] ８６．３ ２２．１ ８０．４ ２１．６２４．６ ２５．２ ３３．６ １５．３ ８２．６ ３０．５ ７６．２ ５７．１ ２７．６ ７７．５ ２４．７ ３６．２ １．５ ２９．６ ２１．２ ４０．７

DCAN[１５] ８５．０ ３０．８ ８１．３ ２５．８２１．２ ２２．２ ２５．４ ２６．６ ８３．４ ３６．７ ７６．２ ５８．９ ２４．９ ８０．７ ２９．５ ４２．９ ２．５ ２６．９ １１．６ ４１．７

Cycada[１４] ８６．７ ３５．６ ８０．１ １９．８１７．５ ３８．０ ３９．９ ４１．５ ８２．７ ２７．９ ７３．６ ６４．９ １９ ６５．０ １２．０ ２８．６ ４．５ ３１．１ ４２．０ ４２．７
Ours ８９．２ ４２．０ ８４．１ ２７．９２３．６ ３０．２ ３５．０ ２８．４ ８３．３ ３６．６ ８４．９ ５９．０ ２９．７ ８３．０ ３１．１ ４３．３ ０．０ ２５．０ ２１．６ ４５．２

　注:加粗字体为每列最优值,AdaptSegNet[１２]结果为根据作者提供源码实验所得

图５　Cityscapes测试集的可视化效果图

Fig．５　VisualizationofCityscapestestset

表３　从SYNTHIA迁移到Cityscapes时不同算法的IoU性能比较

Table３　IoUperformancecomparisonofdifferentalgorithmswhenmigratingfromSYNTHIAtoCityscapes

method road sidewalk building light sign Veg sky personrider car bus mbike bike mIoU

LSD
[
１１] ８０．１ ２９．１ ７７．５ １１．１ １８．０ ７８．１ ７６．７ ４８．２ １５．２ ７０．５ １７．４ ８．７ １６．７ ４０．９

DCAN[１５] ８１．５ ３３．４ ７２．４ ８．６ １０．５ ７１．０ ６８．７ ５１．５ １８．７ ７５．３ ２２．７ １２．８ ２８．１ ４２．７

AdaptSegNet[１２] ７５．８ ３２．６ ７６．０ １２．１ １０．６ ７６．７ ７９．３ ５２．１ １８．７ ６５．５ ２１．６ ２０．８ ２８．３ ４３．９
Ours ８２．４ ３４．５ ７７．３ １１．７ １５．４ ７８．１ ８０．６ ４９．８ １９．９ ７０．２ ３０．８ １６．３ ３７．１ ４６．５

　　　　注:加粗字体为每列最优值,AdaptSegNet[１２]结果为根据作者提供源码实验所得

３．４　实验结果分析

本文模型中各方法对总体性能的影响如表４所列.在将

resnet[１８]作为基本框架的基础上,使用对抗域适应方法进行

域对齐,并将所得实验结果作为基准.在从 GTA５迁移到

Cityscapes的任务中,所提空洞卷积鉴别网络(AtrousConvoＧ

lutionalDiscriminator,ACD)、像素域适应模块(PixelDomain

Adaptation,PDA)分别带来了３．１％和１．４％的性能提升,证

明了本文方法的有效性.

表４　模型中各方法对总体性能的影响

Table４　Performancecontributionofeachdesigninourframework

Method ACD PDA mIoU
Baseline(resnet) － － ４０．７

＋ ACD Y － ４３．８
＋PDA Y Y ４５．２

　　注:“－”表示未使用该项方法,Y表示使用了该项方法

结束语　本文介绍了一个基于空洞卷积鉴别器的语义分

割迁移算法模型,提出从特征域适应以及像素域适应两个角

７７１杨培健,等:基于空洞卷积鉴别器的语义分割迁移算法



度考虑解决域偏移问题.此外,在特征域适应模块中,提出使

用空洞卷积设计鉴别网络,在不损失像素分辨率的同时获取

多级别上下文信息,促进了分割网络与鉴别网络的收敛.在

两个合成数据集 GTA５以及 SYNTHIA 上进行的验证证实

了本文方法的有效性.所提方法在 GTA５数据集上的mIoU
值达到了４５．２％,在 SYNTHIA 数据集上的 mIoU 达到了

４６．５％.然而,本文算法仍然存在需要进一步改进的地方,如

测试时模型对远处物体和小物体的分割结果不太理想,这可

能是由于下采样过程造成了位置信息的丢失.接下来可以进

一步优化网络结构,提升模型对小物体及远处物体的分割

能力.
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