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摘　要：　语义分割在自动驾驶、医工交叉和安防监控等多种实际应用中发挥着重要作用，但夜间语义分割仍然

是未解决的一道难题。由于夜间光照不足，获取的图像细节模糊不清，导致数据集标注困难，因而人们首选探索无监

督域适应夜间语义分割方法。虽然取得了一些进展，但仍然存在数据集跨域幅度太大难以直接进行域适应的问题，导

致夜间场景的语义分割效果不理想。针对这个问题，本文提出了一种风格和分布域适应（Style and Distribution Do⁃
main Adaptation，SDDA）的无监督夜间语义分割方法，将夜间语义分割任务的域适应分为风格域适应和分布域适应，以

此降低夜间分割任务的难度。将性能更优秀的Mamba架构模型引入无监督域适应夜间语义分割任务中，探索该架构

模型在夜间语义分割任务的优势，以提升夜间分割任务的精度。提出了一个语义对齐图像翻译（Semantic Pairing 
GAN，SPG）模块，通过语义信息将非配对翻译和粗配对翻译相结合，以此将分割任务与 SPG翻译模块进行语义关联，

促进翻译内容更加适合分割任务，且不独立于分割任务。SPG模块先将源域白天图像翻译成夜间图像，然后分割模型

用翻译后的图像进行训练，这样分割模型就能学习到风格域信息以减少风格域差异。提出了一种语义域混合（Seman⁃
tic Domain Mixing，SDM）策略，利用语义信息将 SPG翻译的动态物体提取并移动到目标域夜间静态物体图像的合理位

置，重新组合成新的图像。分割模型利用这种风格域差异小的图像进行训练，可以更容易从分布域角度进行域适应，

从而缩小分布域差距。通过风格域适应和分布域适应相结合，使模型从两种不同角度分别缩小域差异，整体上实现夜

间分割任务的域适应，从而缓解现有数据集跨域幅度太大，难以直接域适应的问题。实验结果表明，本文的方法在

Dark Zurich、ACDC Night和Nighttime Driving三个数据集上的mIoU指标分别取得 60.0%、59.8%、59.1%，比现有最好的

方法分别提高0.9%，0.4%和1.6%，对夜间复杂实际场景图像目标能进行精准的分割预测。
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Abstract:　Semantic segmentation plays an important role in a variety of practical applications such as autonomous 

driving, doctor-worker intersection, and security monitoring. However, nighttime semantic segmentation is still an unsolved 
problem. Due to insufficient illumination at night, the details of the acquired image are unclear, which leads to the difficulty 
of dataset annotation. Therefore, unsupervised domain adaptation methods for nighttime semantic segmentation are pre⁃
ferred. As a result, the semantic segmentation effect of nighttime scenes is not ideal. To solve this problem, this paper pro⁃
poses an unsupervised SDDA (Style and Distribution Domain Adaptation) method for nighttime semantic segmentation. 
The domain adaptation of nighttime semantic segmentation task is divided into style domain adaptation and distribution do⁃
main adaptation. In this way, the difficulty of the nighttime segmentation task is reduced. The Mamba architecture model 
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with better performance is introduced into the unsupervised domain to adapt to the nighttime semantic segmentation task, 
and the advantages of this architecture model in the nighttime semantic segmentation task are explored to improve the accu⁃
racy of the nighttime segmentation task. This paper proposes a SPG (Semantic Pairing GAN) module, which combines the 
unpaired translation and rough paired translation through semantic information, so as to semantically associate the segmenta⁃
tion task with the SPG translation module, so as to promote the translation content to be more suitable for the segmentation 
task and not independent of the segmentation task. The SPG module translates the day images of the source domain into 
night images, and then the segmentation model is trained with the translated images, so that the segmentation model can 
learn the style domain information to reduce the style domain differences. This paper proposes a SDM (Semantic Domain 
Mixing) strategy, which uses semantic information to extract and move the dynamic objects translated by SPG to the reason⁃
able position of the static object image at night in the target domain, and recombines them into a new image. The segmenta⁃
tion model is trained by using the images with small style domain differences, which makes it easier to perform domain ad⁃
aptation from the perspective of distribution domain, so as to narrow the distribution domain gap. Through the combination 
of style domain adaptation and distribution domain adaptation, the model reduces the domain differences from two different 
perspectives, and realizes the domain adaptation of night segmentation tasks as a whole, so as to alleviate the problem that 
the existing data sets have too large cross-domain range and are difficult to directly adapt to the domain. The experimental 
results show that the mIoU index of the proposed method on Dark Zurich, ACDC Night and Nighttime Driving datasets 
achieves 60.0%, 59.8% and 59.1%, respectively, which is 0.9%, 0.4% and 1.6% higher than the best existing method. It can 
accurately segment and predict the image target of complex actual scene at night.

Keywords:　 unsupervised domain adaptation; nighttime semantic segmentation; image to image translation; deep 
learning; image segmentation
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0　引言

语义分割是计算机视觉领域中的一个重要研究

方向，旨在为图像的每个像素分配一个特定语义类别

的标签，在自动驾驶、医工交叉和安防监控等领域有

十分广阔的应用前景。近年来，随着深度学习的发

展，语义分割技术取得了显著进展［1-5］。然而，由于人

工难以对夜间数据集进行像素级标注，所以大量已有

工作仅在正常白天环境下进行研究，而对于光照不充

足的夜间环境下的语义分割方法缺乏探索。

最近，一些研究者提出从无监督的角度对夜间语

义分割任务进行探索。这些无监督夜间语义分割方

法大致分为两类。

（1）基于图像翻译的方法。这些方法［6-8］采用图

像翻译模型生成夜间图像，并利用白天场景的标注进

行训练，以解决夜间场景下像素级人工标注困难的问

题。江泽涛等人［8-10］利用白天图像翻译成夜间图像

训练分割网络，以学习夜间知识。

（2）基于 Mixup 的方法。现有的一些研究［11-13］采
用 Mix 混合图像训练方法，通过将源域图像的物体和

目标域图像的物体混合成新的图像进行训练，以缩小

两个域之间的差异。DSRNSS［13］利用 Mix 方法将动态

物体和小目标物体融合进目标域图像再进行特征原

型对齐，缩小源域和目标域的差距。

然而，这两类方法均存在一定的缺点。具体来

说，第一类方法常常直接采用翻译模型生成夜间图

像，然后再进行分割任务。由于这种方法翻译模型和

分割网络各自独立，所生成的夜间图像可能并不完全

适用于分割任务，生成的图像与真实夜间场景下的图

像之间有很大的域差距［14-15］。第二类 Mix 混合图像

通常是来自两种不同的数据集，但这样的图像不仅存

在风格域（白天和夜间环境）不一致的情况［13］，还存

在分布域（数据集来源分布差异）的不一致［16］，这样

的域差异过大不利于模型学习。

现有的无监督域适应夜间语义分割方法大多数

还是以 ResNet 为骨干的网络［16-18］，但其性能和以

Transformers 为骨干的网络存在很大的差距。直到

DAFormer［19］首 次 将 SegFormer［20］（MiT）模 型 Trans⁃
formers 架构引入无监督域适应分割任务中，性能得到

了提升，一些夜间任务的方法［21-22］也开始采用 DAFor⁃
mer 模型来提升性能。但 Transformers 架构存在模型

参数量大、计算资源高、推理速度慢等问题，难以运

用于实际。

针对上述问题，本文提出一种风格和分布域适应

（Style and Distribution Domain Adaptation，SDDA）的无

监督夜间语义分割方法。主要贡献如下。

（1）创新性地将 Mamba 用于无监督域适应夜间

语义分割任务，探索其在夜间分割的优势，提升夜间
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分割的精度。

（2）提出了语义对齐图像翻译（Semantic Pairing 
GAN，SPG）模块，其非配对翻译结合语义指导的粗配

对翻译可以减小风格域差异。SPG 与分割任务建立

语义联系，SPG 翻译图像促进分割任务，分割任务指

导 SPG 翻译图像，两者相互促进。

（3）提出了一种语义域混合（Semantic Domain 
Mixing，SDM）策略，利用 SPG 训练时生成的夜间图像

和真实白天图像来生成较为合理的混合域图像和伪

标签，促进模型分布域适应。

（4）在 Dark Zurich、ACDC Night 和 Nighttime Driv⁃
ing 三 个 数 据 集 上 的 mIoU 指 标 分 别 取 得 60.0%、

59.8%、59.1%，优于一些现有的方法，验证了本文方

法的有效性。

1　相关工作

1. 1　分割模型

在语义分割任务中，卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）长期以来一直是主流的网络，通

过卷积从浅层（纹理、边缘）到深层的高级语义信息

逐层学习。FCN［23］开创了分割端到端训练的时代，

随着 U-Net［24］、RefineNet［25］、DeepLabv2［26］等模型的出

现，进一步推动了语义分割的发展。RefineNet 采用多

路径细化网络，利用下采样过程中所有可用的信息，

以使用残差连接实现高分辨率预测。但由于 CNN 在

全局建模存在一定的局限性，容易受到局部特征干

扰，性能因此受到限制。近年来，Transformer 因其强

大的全局上下文建模能力，开始在视觉任务中得到广

泛应用。SETR［27］是首个将 Transformer 应用于语义分

割任务的模型，解决了 CNN 无法有效全局建模的问

题。SegFormer［20］、Swin Transformer［28］等模型进一步

提升了语义分割性能。SegFormer 提出一种分层结构

Transformer 编码器，使用简单的 MLP 解码器聚合来自

不同层的信息，这些简单的设计实现了高效的分割。

然而，Transformer 的计算复杂度高、推理速度慢、硬件

要求高，不适合应用部署。

近期提出的 Mamba 架构能够长距离依赖建模，其

性能与 Transformer 及其变体相当，甚至在某些方面表

现更优，其训练效率和推理速度也得到了极大地提

升。同时研究表明［29］，Mamba 架构在语义分割任务

中具有巨大的潜能。本文尝试将性能更优的架构应

用于夜间无监督域适应任务，探索其在夜间的处理能

力，以得到更好的分割性能。

1. 2　夜间语义分割

现有大多数工作都是在光线良好的白天场景下

进行的，但也有一些研究专注于夜间这种更具挑战性

的环境。一些研究者通过引入一个中间域的方

法［30-32］，渐进地将模型从源域过渡到中间域最后迁移

到目标域。MGCDA［32］先从白天数据训练，再进行黄

昏数据训练，最后到夜间数据训练，从相对简单的白

天条件训练逐步到比较困难的夜间条件训练。这类

方法使训练流程变得复杂，需要分阶段训练，效率低

下且繁琐。另一些研究从夜间光照影响的角度出发，

得到了先增强夜间图像［33-36］再进行分割的思路［37-40］。
DTP［37］将夜间图像分解为反射分量和光照分量，使分

割网络在不同的照明条件下提取一致的特征，减弱光

照对模型的影响。然而这些方法需要标签进行有监

督训练，但夜间数据集的标签较少，所以导致模型表

现不佳。在其他领域的研究者成功将无监督域适应

方法应用于合成数据集到真实数据集的分割任务，同

样的思路也可以被用于夜间分割。针对夜间分割，可

以把白天场景和夜间场景看成两个不同的域，这样就

可以运用域适应的方法［17-18，41］来解决夜间分割。

DANNet［17］采用对抗训练，使用白天图像上静态类别

的预测作为伪标签来分割其对应的夜间图像。还有

一些与域适应结合的方法，比如结合原型的域适

应［13］，利用特征原型缩小域间差距。还有通过传统

的图像增强方法降低图像的亮度生成低照度图像，再

用原图像的标签作为低照度图像标签［42-43］进行监督

训练。虽然这些方法尝试结合多种方法来应对夜间

问题，但它们往往过于复杂，解决方案层层叠加，导

致模型难以收敛，而且传统的图像增强可能导致过曝

或欠曝的情况，这样的图像反而会增加模型的训练

难度。

1. 3　Mix
Mix 是一种数据增强的方法，其中具有代表性的

方法有 CutMix［44］和 ClassMix［45］。CutMix 是从两张图

像按一定比例随机裁剪互补合成一张新图像。Atten⁃
tive Cutmix［46］在 CutMix 基础上加上注意力机制，使用

注意力减少随机性使图像融合更加符合实际。Class⁃
Mix 利用分割标签的掩码可以精确地裁剪出对应类

别的像素区域，再粘贴到另一张图像上，可以生成更

加合理的图像。这些 Mix 方法都专注于精准分割出

一张图片的对象，而忽略了粘贴到另一张图像的整体

合理性。DACS［47］利用 ClassMix 思想，将源域图像剪

切到目标域图像，这样的混合域图像可以有利于缩小

域差异。Zhou 等人［48］则提出了一种新的 Mix——上

下文掩码生成策略，通过挖掘源域的先验空间分布和

目标域的上下文关系，用上下文掩码生成混合图像。

Chen 等人［49］提出一种双教师模型，一个教师从局部

尺度的混合数据训练，另一个从整体尺度的混合数据

训练，最后两者共同训练学生模型。这些方法通过充
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分挖掘合成图像的信息，来促进模型学习到更多知

识，但没有考虑到两张图片的来源不同，这样合成的

图像既有风格域差异又有分布域差异，导致域差异过

大等问题。

和现有方法不同的是，本文提出的 SDM 策略通

过重新随机组合来自不同数据源的图像中的静态物

体和动态物体，生成新的图像和标签。在这一过程

中，存储的动态物体图像由 SPG 生成，原图像属于白

天域，但逐渐过渡到夜间域。同时，将动态物体移至

特定的语义位置。这种方法能够生成合理的混合图

像，并通过使用中间域图像来合成混合域图像训练，

从而解决传统 Mix 方法中混合域图像存在的过大域

差异问题。

2　方法

2. 1　设计思想

本方法的设计思想是将无监督域适应夜间语义

分割任务细化为风格域适应和分布域适应两个子任

务，这一细化将降低任务难度，让模型更有效地学

习。首先，针对风格域适应，提出了 SPG 语义对齐图

像翻译模块，它将与分割网络一同训练。SPG 训练过

程将非配对和粗配对翻译相结合。图像整体采用非

配对翻译，翻译网络生成的夜间图像进行有监督的分

割训练，进而提升分割网络对夜间图像的分割能力。

粗配对翻译则利用分割网络得到的目标域静态类部

分进行配对翻译。两者结合训练提升翻译网络的性

能，这样可以将翻译网络和分割网络建立起语义关

联，两者相互促进使得风格域差异减小。其次，针对

分布域适应，提出了一种 SDM 语义域混合策略，它先

将模型输出的目标域白天静态部分预测、目标域夜间

静态部分预测、高置信度的预测和源域动态物体标签

制作成伪标签，然后将目标域夜间图像和动态物体对

应的 SPG 生成的夜间图像组合成新图像。其中，会将

动态类物体移动到特定语义位置，生成更加符合现实

的、合理的图像。动态物体图像是由 SPG 生成的属于

白天域但会逐渐接近夜间域的图像，这样生成的图像

在模型训练初期减少了风格域的影响，以便促进分布

域的适应。而在后期，分布域保留的同时，风格域的

影响逐渐增加，这种由简单到困难的逐渐性学习可以

更好地促进分布域适应。

2. 2　整体架构

本文的整体架构如图 1 所示。本架构需要一个

有标签的源域 Sd 和两个无标签粗对齐的目标域 Td 和

Tn。首先，源域数据 XSd
Î Sd 具有像素级注释标签

YS，这样 XSd
经过分割网络 fθ得到的预测结果 ȲSd

与标

签 YS 用 交 叉 熵 损 失 做 监 督 训 练 Lsource =

Lce( fθ (XSd
)YS )。
Lce(ȲY ) =-∑

c = 0

C ∑
h = 0

H ∑
w = 0

W

Y chw log ( )Ȳ chw （1）
其中，Lce 为式（1）的交叉熵损失函数；C、H、W 分别为

预测图像的通道数、高和宽。

其次，XSd
经过 SPG 模块可以生成夜间图像 X 'Sn

，

X 'Sn
和 XSd

除了白天和夜间域不一样，图像结构是一致

的，所以 YS 也是 X 'Sn
的标签，可以与模型预测的 ȲSn

做

交叉熵损失进行监督训练Lnight = Lce( fθ (X 'Sn
)YS )。

然后，目标域的白天图像 XTd
Î Td 和夜间图像

XTn
Î Tn 是没有标签的。通过使用分割网络分别获得

min

night

分割网络

分割网络

分割网络

分割网络

分割网络

G

G

SPG

SDM

权重共享 SPG 模块 概率图 分割网络  SPG

Xsd Ysd Ys
Psd

Xsn Ysn

Psn

Xm Ym Ym
Pm

XTd YTd

PTd

XTn YTn

PTn

SD
M

( fθ )

图1　SDDA方法的整体结构

Figure 1　Overall structure of the SDDA method
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它们的分割预测概率 PTd
和 PTn

，将两者和 YS 一起输

入到 SDM，同样地，X 'Sn
和 XTn

也输入到 SDM。最后，

SDM 会随机提供混合图像 X 'm 和伪标签 Y 'm，混合图像

X 'm 通过分割网络得到预测 Ȳ 'm 与伪标签 Y 'm 做交叉熵

损失。

2. 3　SDDA分割网络

之前的无监督域适应夜间语义分割方法［16，18，21-22］

大多数使用 RefineNet［25］、DeepLabv2［26］、MiT［20］网络

架构，但这些网络的性能已经比不过最新的网络。因

此，本文尝试将性能更优的 VMamba［50］引入本文方

法，以提高模型的性能和域适应能力。

本文将这些常见的模型［20，25-26，50］进行有监督的

夜间语义分割训练。具体实验细节将在 3.3.1 节详细

介绍。其训练的可视化部分结果如图 2 所示。

从图 2 中可以看到，在夜间低照度环境下，人眼

很难分辨出图中放大的部分存在物体，通过标签进行

对应可以发现，确实存在一个行人。本文分别用这些

模型［20，25-26，50］进行预测输出得到熵值分布图和预测

图。由香农公式（2）得出，熵值越大不确定性越大，

即模型预测正确的可能性很低（图中蓝色部分是低响

应的熵值，熵值越小说明模型预测得越好）。

H =-∑
i = 1

N

( )pi × log( pi ) （2）
观察图 2 中预测图可以发现，四个模型都可以预

测到行人，但 MiT、Deeplabv2、RefineNet 效果并不好。

对应到熵值分布图，MiT 和 RefineNet 虽然能预测到行

人，但它们的熵值很高，也就是说模型的不确定性很

高，模型性能还是比较差。从图片整体来看，MiT 预

测和熵值分布图都表现很差，Deeplabv2、RefineNet 相
当，VMamba 预测图效果好且熵值分布整体较低，所

以整体来看 VMamba 性能最好。从 3.3.1 节的实验结

果可以看到，VMamba 不仅在正常场景下的性能很

好，而且在夜间低照度场景下的分割性能同样很好。

经过实验验证，VMamba 模型的 mIoU 性能和可视

化结果都表现出色，在夜间低照度场景下的分割性能

优于其他模型，证明其非常适合夜间任务，所以本文

尝试将其运用于无监督夜间语义分割任务中，以提升

无监督夜间分割任务的性能。

2. 4　语义对齐图像翻译模块SPG
2. 4. 1　非配对图像翻译

为了使分割模型缩小风格域差距，可以采用图像

翻译网络将白天图像翻译成夜间图像，利用白天的标

签让模型学习到夜间知识。然而，直接采用已有的翻

译网络会与分割任务分离，导致翻译的内容并不适用

分割任务。所以本文需要让图像翻译网络和分割网

络建立语义关系训练，以适配分割任务。现实世界图

像很难找到白天场景和夜间场景同一个位置且物体

位置不变的匹配图像，因此很难做到有监督的训练翻

译网络。CycleGAN［51］等非配对翻译模型的出现，解

决了需要配对图像才能翻译的问题，近年来的一些扩

散模型［52］也可以实现非配对翻译。但由于大多数扩

散模型在生成图像时需要多个推理步骤，生成速度相

对较慢，并且对显卡硬件资源的要求更高［53］，不利于

与分割网络一同训练。由于生成的图像结构化信息

要与原图像保持一致，才能进行后续的分割，因此，

相对于扩散模型而言，循环生成对抗模型更加适合非

配对的夜间语义分割任务。所以本文利用这种循环

生成对抗思想结合粗配对翻译，设计了一个 SPG 模

块，如图 3 所示。本文将分别从图像层面和特征层面

进行图像翻译约束，以更加全面地将白天域图像迁移

到夜间域，让模型学习到更多夜间域知识。

图像层面翻译，白天域图像 XTd
通过生成器 Gn 生

成夜间域图像 X 'Tn
，X 'Tn

和真实夜间图像 XTn
通过判别

器 Dn 进行 Ln
gan 损失计算 Ln

gan = LGAN (Dn Gn XTd
XTn

)，

以此训练生成器和判别器，Dn 促使 X 'Tn
像素更加接近

真实图像 XTn
像素。

原图

标签

原始图像

MiT

Deeplabv2

RefineNet

VMamba

熵值分布图

MiT

Deeplabv2

RefineNet

VMamba
预测图

0

255

熵
减

熵
增

图2　夜间分割细节可视化结果

Figure 2　Visualization results for nighttime segmentation details

图3　SPG模块

Figure 3　SPG module
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LGAN(DGXY ) = ΕY~pdata( )Y [ logD (Y ) ]

                            +ΕX~pdata( )X [ log ( )1 -D (G ( X ) ) ] （3）
其中，LGAN 为式（3）。接着，X 'Tn

经过生成器 Gd 生成白

天域图像 X̂ 'Td
，X̂ 'Td

和 XTd
进行循环一致性损失 Ld

cycle 计

算Ld
cycle = LCYC (Gd Gn XTd

)。

LCYC(HGX ) = ΕX~pdata( )X
é
ë H ( )G ( )X -X

1

ù
û （4）

其中，  1为L1损失。因为白天域图像XTd
先经过夜间生

成器 Gn，再经过白天生成器 Gd 生成的白天图像 X̂ 'Td

应该与原图像 XTd
是一样的，这样能保证翻译后的图像

整体结构保持不变，以防图像翻译朝着不可预知的方

向进行。同理，夜间域图像 XTn
也是先后经过Gd和Gn，

生成 X 'Td
和 X̂ 'Tn

分别进行 Ld
gan = LGAN (Dd Gd XTn

XTd
)

和Ln
cycle =LCYC (Gn Gd XTn

)损失计算。

特征层面翻译，因为生成器 Gd 和 Gn 都是使图像

从一个域到另一个域的转变，所以可以假设它们都是

先剥离一个域的特征然后再赋予另一个域的特征，或

者说模型中间的特征应该远离源域而靠近目标域。

例如，XTd
经过 Gn 的中间特征 Fn 应该与 X 'Tn

经过 Gd 的

中间特征 Fd 是相似的。所以，可以将 Gd 和 Gn 生成器

的中间特征提取出来进行余弦相似度的计算，以此促

进特征层的翻译，使生成器更平滑地进行翻译。

LCOSINE (xy)=
1
N∑

i = 1

N ( )1 -
xi × yi

 xi  yi

（5）
其中，式（5）为余弦相似度公式，假设中间特征 Fn 和

Fd 维度为 C、H、W，C 为特征维度，H 和 W 分别为特征

图高和宽，则 N 为 C ´ H ´ W。中间特征的相似度计

算为

Lcosine =
1
2
é
ëLCOSINE(F

XTd

n F XTd

d ) +LCOSINE(F
XTn

d F XTn

n )ùû（6）
其中，F

XTd

n 为 XTd
的 Gn 的中间特征，F

XTd

d 为 XTd
的 Gd 的

中间特征，F
XTn

d 、F
XTn

n 同理。

2. 4. 2　粗配对图像翻译

粗配对图像翻译指的是在图像部分配对的像素

块上进行配对监督翻译。在夜间语义分割任务中，研

究 人 员 制 作 了 几 个 夜 间 数 据 集［30-31，54］。 其 中

ACDC［54］和 Dark Zurich［31］数据集都有在白天和夜间

场景的相同位置上获取图像，所以这些图像的一些物

体可以粗略地对齐。这些数据集都是车辆行驶在道

路上获取的，物体类别有 19 种，根据规律可以将这些

需要分割物体分为两类，即动态类物体和静态类物

体。由于获取的图像从白天到夜间跨越了一段时间，

所以同一个地方的动态物体大概率不会继续在原位

置，但静态物体大概率会在。本文的主要任务是语义

分割，就是将物体分割出来，理论上可以使用分割算

法将静态物体都获取到。利用这个规律和方法，可以

只对静态物体进行一个粗配对的图像翻译，如图 3
所示。

白天域图像 XTd
和生成的夜间域图像 X 'Tn

，都乘以

静态掩码 Ms（由 SDM 提供）分别得到只有静态物体的

X m
Td
和 X 'm

Tn
图像。同理，夜间域图像 XTn

和生成的白天

域图像 X 'Td
也乘以静态掩码 Ms 分别得到 X m

Tn
和 X 'm

Td
，

X m
Tn
、X 'm

Tn
、X m

Td
和 X 'm

Td
分 别 进 行 L1 损 失 计 算 Lpair =

 X 'm
Tn
- X m

Tn 1
+  X 'm

Td
- X m

Td 1
。这样就可以将生成的图

像与真实图像进行配对监督训练，使生成图像的领域

更接近真实的领域，增强图像层面的翻译。

LSPG = λ1Lcosine + λ2Lpair +Ld
gan +Ln

gan +Ld
cycle +Ln

cycle（7）
其中，λ1 和 λ2 是超参数，取值为 λ1 = 0.1，λ2 = 0.1。

2. 5　语义域混合SDM
语义域混合 SDM 与现有的 Mix 方法不同。如图 4

所示，Mixup 采用的是两张图像随机像素插值得到的

混合图像，Cutmix 采用源域图像随机截取一部分连续

的像素合并到目标域中，Classmix 则利用源域的语义

标签，精确裁剪某些类别物体粘贴到目标域图像中。

Mixup 方法像素不连续导致语义信息不连贯；Cutmix
方法的随机图像块无法保证截取的物体整体性，会导

致一个完整物体被切分；Classmix 方法虽然能完整截

取物体，但没有考虑两张图像的位置和大小不一样，

导致在源域物体粘贴到目标域图像的位置不合理。

上述方法都没有考虑两种域图像来源不同，风格域也

会不一样。SDM 通过动静态物体分类，将 SPG 生成夜

间动态物体移动到道路上，使白天图像和夜间图像合

成，促进风格域缩小差距。如图 4 的 SDM 所示，其中

SPG 生成的夜间域汽车被移动到了道路上（红色外框

只起到强调提示作用，正常的合成图像不存在）。

SPG 在一定程度上缩小了白天和夜间域的风格

域差异，然而本文的任务是在源域（如 Cityscapes 数据

集）训练，然后迁移到目标域（如 Dark Zurich 数据集）。

图4　常见的Mix方法示意图

Figure 4　Illustration of the common Mix method

438



第 1 期 雷晓春等：SDDA：无监督的风格和分布域适应夜间语义分割方法

它们的差异不只是白天域和夜间域，其数据分布也不

一致［16］。有些研究［47，49］采用混合域图像促进模型学

习两个域之间的差异，但这些方法都没有考虑混合合成

图像的合理性和域差距过大的问题。合理性指的是物

体位置不符合常理，如图5（a）所示，图5（a）（1）原本是公

交站的图像，图 5（a）（2）混合变成一条路在公交站中

间，图 5（a）（3）和图 5（a）（4）中的混合同样出现了问

题。这样的图像可能会导致全局语义信息的错乱，使

分割性能变差，因为本文的任务是语义分割，需要的

是语义信息进行的分割，如果缺乏语义信息，实际上

就退化为传统的阈值分割。域差距过大是指源域图

像和目标域图像直接 Mix 混合的新图像跨了两个域

——风格域（白天和夜间）和数据分布域，难度太大不

利于模型学习。

为了解决这些问题，本文将 ClassMix 和课程学习

思想相结合，并充分利用 SPG 的合成图像，提出了一

种渐进性语义 Mix 混合方法。根据课程学习的思想，

可以先学习简单的知识再学习困难的，因此可以用

ClassMix 方法将 SPG 合成的夜间域图像 X 'Sn
和目标域

夜间图像 XTn
进行混合形成新的图像。SPG 是和分割

模型一起训练的，X 'Sn
会逐渐靠近夜间真实的图像，所

以它就会既有白天域特征又有夜间域特征，天然地拥

有混合域的特性。这样 X 'Sn
和 XTn

合成的图像，模型

前期可以先学习简单的 X 'Sn
白天特征，再利用 X 'Sn

的

夜间域特征往 XTn
真实夜间域靠近。尽管 X 'Sn

后期夜

间域特征占主导，但模型后期性能有了提升，可以学

习比较困难的内容，X 'Sn
夜间域特征会继续促进模型

往真实夜间域靠近，最终实现从白天域到夜间域的适

应。又因为引入了 X 'Sn
，使模型在风格域影响较小，模

型在混合图像上就能逐渐地学习到数据分布域的差

异，从而缓解传统 ClassMix 方法导致的域差距过大

问题。

对于合成图像合理性问题，本文将道路场景的图

像物体分为动态物体和静态物体，动态物体包括行

人、骑手、汽车、卡车、公交车、火车、摩托车和自行

车。可以发现，大部分类别都是可以在道路上出现

的，而且模型训练采用的是驾驶数据集，道路类别作

为数据中出现频率最高、像素总量最大的类别，其纹

理也相对简单，这使得模型容易学习并实现较好的分

割性能。因此，道路类别的重要程度是最低的，当动

态物体移动到道路上，道路被覆盖后受到的影响也

小。本文将问题简化，直接定义这些类别在合成图像

中都出现在道路上。ClassMix 方法混合图像时，需要

有分割标签指定哪些像素是什么类别物体，同样的动

态类别和公路类别也从标签里面筛选，然后计算位置

偏移，将动态类别移动到公路上，形成比较合理的混

合图像。考虑到让模型学习到更多知识并减小任务

难度，本文在 X 'Sn
只取动态类别不取静态类别，避免

把静态物体也移动到公路上。然后互补地在 XTn
取

静态类别，将两者合成为有动态和静态类别的新图

像，保证动静类别都存在，让模型充分学习到各种

知识。

由于目标域是没有标签的，XTn
的标签只能通过

伪标签获取。通过观察发现，Dark Zurich 和 ACDC 数

据集的 XTd
和 XTn

是同一地点不同时间拍摄的，所以

它们大部分的静态部分是重合的，如图 5（b）所示。

借助此规律，可以认为模型对不同时间同一地点的图

像预测得到伪标签 ȲTn
和 ȲTd

，它们重叠的静态部分可

以认为是正确的标签，所以直接采用这种正确的静态

伪标签作为 XTn
的标签。

SDM 详细过程如算法 1 所示。其中，Ms 由目标域

白天预测 ȲTd
和目标域夜间预测 ȲTn

的 one-hot 编码取

相同部分得到；staticbuff 和 dynbuff 是大小 50 的数组。

本文还需要设置一个阈值 τ生成伪标签掩码 Mc，τ取

0.2。SDM 的具体流程如图 6 所示。大致分为三个步

骤：首先，分割得到道路和动态物体的掩码或图像；

接着，计算底部和中点坐标；最后，计算偏移量将 SPG
的动态物体移动到对应位置，即可得到移动后的图

像。其中除了正常驾驶数据集的角度，我们还使用了

其他角度的摄像头数据集［55］进行了可视化展示，可

以看到 SDM 策略满足不同的摄像头角度。

混合后的图片进行分割和交叉熵损失计算，如

图 1 所示，得到 mix 损失Lmix = Lce( )fθ( X 'm ) Y 'm 。

由于 SPG 和 SDM 的相互依赖关系，它们之间也

会受到对方的影响，即风格域适应和分布域适应也会

相互影响。对于 SDM 而言，SPG 模块翻译的夜间域图

像将提供给 SDM 用于合成合理的图像进行训练，因

此，SPG 生成的夜间域图像越真实、信息越丰富，就越

（1）目标域白天图像 （2）白天混合图像

（3）目标域夜间图像 （4）夜间混合图像

(a) DTBS混合图像

(a) DTBS mix images
(b) 白天夜间重叠图像

(b) Day and night overlapping images
图5　混合图像和图像重叠示意图

Figure 5　Sketch of the mixture image and image overlap
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能促进缩小风格域的差异，从而有利于 SDM 的分布

域适应。反之，翻译的图像不正确，将会使得 SDM 的

训练变得更加困难，效果也会随之下降。同样，对于

SPG 而言，SDM 提供的掩码 Ms 可用信息很少或者不

正确信息太多，就会导致 SPG 粗配对翻译训练有误，

进而影响 SPG 的翻译过程。反之，SDM 提供的信息越

准确，会促进 SPG 翻译得越好。

2. 6　目标函数

本文使用LSPG 约束生成的图像，使网络从白天域

转移到夜间域，使用 Lmix 从分布层面进行域适应，使

用 Lsource 在源域有监督的训练，Lnight 则是使用生成图

像有监督的训练。综上所述，整个网络的损失表示为

L = λ3Lmix +LSPG +Lsource +Lnight （8）
其中，λ3 是超参数，取值为 λ3 = 0.8。

3　实验

对于所有实验，本文采用所有类别的交并比

（IoU）的平均值（mIoU）作为评估指标，并将 3.1 节的

数据集用于模型训练和性能评估。

3. 1　数据集

Cityscapes［56］是城市道路场景的语义分割数据

集，其中包含 2 975 张分辨率为 2 048 ´ 1 024 的训练

图像。该数据集只包含白天场景，并且每张图像都有

对应的标签，这些数据作为本文方法中源域数据部

分，用于有监督的训练。

Dark Zurich［31］是一个由苏黎世城市道路场景图

像组成的数据集，其中包含3 041张白天图像和2 416张

夜间图像，分辨率为 1 920  ́ 1 080，这些图像是在相

同位置下于不同光照条件下拍摄的。本文去除了重

复图像，仅选取 1 426 对未标注的日夜图像作为本文

方法的目标域数据部分进行无监督训练，在验证和测

试阶段则使用数据集提供的 50 张有标注的验证图像

进行验证，151 张未标注的测试图像用于在线测试。

ACDC［54］数据集包含 4 006 张图像，包括了四种

不良环境条件（雾、雨、雪和夜间）。其中，夜间图像

算法1  SDM
输入：PTd

, PTn
, XTn

, X 'Sn
, YS

输出：Y 'm
1. ȲTd

= 1 (PTd
); ȲTn

= 1 (PTn
) 1操作是将概率图变成 one-hot标签

2. Ms = (ȲTd
= ȲTn ) 重叠的静态部分掩码Ms，SPG模块也需要使用

3. Mc =
-softmax ( )PTn

log ( )softmax(PTn
)

log (C)
≤ τ归一化熵，C是类别

数，τ是超参数

4. Msc =  Ms | Mc; Y 'sc =Msc × ȲTn

5. Md =YS ≥ 11 & YS ≤ 18; Y 'd =Md ×YS ; X 'd =Md ×X 'Sn
；11和18是动态

类下标范围

6. X̂sc，Ŷ 'sc = staticbuff (XTn
，Y 'sc) 存入静态缓存器并随机取出一对

图像和标签

7. X̂ 'd，Ŷ 'd = dynbuff (X 'd，Y 'd ) # 存入动态缓存器并随机取出一对图

像和标签

8. dyn_xy = find_bottom_center (Ŷ 'd， )range (1119)  find_bottom_center 
根据类别计算整体的中间坐标和底部坐标

9. static_xy = find_bottom_center (Ŷ 'sc  0) 计算0类即“道路”这个类

别的中间坐标和底部坐标

10. x y = shift (dyn_xy, static_xy) 计算两者坐标的偏移量

11. X͂ 'd，Y͂ 'd，M͂d = roll (X̂ 'd，Ŷ 'd，x，y)根据偏移量将动态类别移动到“道

路”上

12. X 'm =  Cover (XTn
 × ~M͂d + X͂ 'd ) Cover操作为随机覆盖一部分像素

13. Y 'm =   Ŷ 'sc × ~M͂d + Y͂ 'd

图6　SDM具体流程

Figure 6　SDM specific process
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有 1 006 张，分辨率为 1 920 ´ 1 080，标记为 ACDC 
Night，且在相同位置下的白天图像也有 1 006 张。在

使用ACDC数据集进行训练时，从训练集中选取 400对

未标注的日夜图像作为本文方法中的目标域数据部

分进行无监督训练。在验证和测试阶段则使用数据

集提供的 106 张有标注的验证图像进行验证，并用

500 张未标注的测试图像进行在线测试。除了在模

型对比实验 3.3.1 节中额外使用了 400 张图像和标签

监督训练，其余实验均不使用标签训练。

Nighttime Driving［30］夜间驾驶数据集包含 50 张有

标注的 1 920 ´ 1 080 分辨率的夜间驾驶场景图像，在

本文中仅用于测试评估本文网络的域适应能力。

3. 2　实验细节

本文基于 mmsegmentation 框架［57］实现本文的方

法，选择 VMamba［50］作为网络的骨干网络，在 Ima⁃
geNet 数据集上进行了预训练。模型采用 AdamW［58］

优化器进行训练，学习率为 6 ´ 10-5，权重衰减设置为

1 ´ 10-2，并 采 用 线 性 学 习 率 预 热 ，预 热 比 例 为

1 ´ 10-6，批量大小设置为 2。其中，SPG 模块训练时采

用 AdamW 优化器，学习率为 1 ´ 10-4。在训练过程

中，使用大小为 256  ́512 的随机裁剪，并应用随机水

平翻转，总训练迭代次数设置为 80 k。
3. 3　实验结果分析

3. 3. 1　夜间分割模型比较

首 先 将 RefineNet［25］、DeepLabv2［26］、MiT［20］和

VMamba［50］模型在 Cityscapes 数据集上进行监督训练，

在 Cityscapes 验证集上进行评估，从表 1 可以发现，

VMamba 模型性能断层领先，在正常照度下的分割性

能非常优秀。接着，将这些模型在 ACDC Night 数据

集上进行有标签的监督训练，在 Dark Zurich 和 Night⁃
time Driving 数据集上进行泛化性评估，结果如表 1 所

示。因为在有监督的训练实验中，可以排除无监督难

收敛的影响，直接得到模型对夜间分割能力的表现。

从表 1 中可以得到，VMamba 模型整体性能效果最好，

分别在 ACDC Night 和 Nighttime Driving 上取得最优，

Dark Zurich 次优，证明其在夜间分割任务中是最有潜

力的。正常照度数据训练的模型性能排行和夜间监

督训练的模型性能排行大体一致，可以得出在正常照

度下模型的性能越好，夜间的分割性能也会越好。

3. 3. 2　Dark Zurich
在表 2 中比较了一些现有最先进的方法，包括

GCMA［31］、DAFormer［19］、DTBS［21］、HRDA［59］、PIG［60］等方

法，以及其他方法［8，17，32，61］。本文的方法在 Dark Zurich 
Test 的 mIoU 指标上达到了 60.0%，此外，本文的策略在

一些类别得到很大地改善，特别是在行人、交通信号标、

交通信号灯和公共汽车等类别。其中，公共汽车这个类

别的性能提升最为明显，比次优值还要高18.1个百分点，

验证了 SDM 动态和静态混合图像的有效性，通过动态

和静态结合使模型不偏向某一类别，让模型学习到更多

类别。也因为 SDM 的移动策略，导致植物和围墙等物

体的性能不好，相较于最高值分别低了 4.5个百分点和

12.6个百分点。因为移动策略无法检测到动态物体的

大小，虽然能保证动态物体移动到道路上，但动态物体

太大，可能会遮住植物和围墙等物体，导致这类物体学

习到的内容较少，性能较弱。如图 7所示，图 7（a）中大

物体会覆盖到其他类别；图7（b）中小物体只在道路内部

不会覆盖到其他类别；图7（c）中差异比较大的物体存在

时，大物体出现覆盖情况，小物体虽然也有些覆盖但覆

盖范围小；图 7（a）和（c）的可视化也体现了存在植物和

围墙这些类别被覆盖的情况。

为了证明本文模型的泛化性，在表 3 中，本文在

Cityscapes→Dark Zurich 训练的模型直接进行 ACDC 
Night Test 的评估，本文的方法在 mIoU 指标上达到了

59.5%，并且很多类别精度取得了最优或次优。在表

4［17，19，22，59，61-62］进行了 Nighttime Driving Test 的评估，本

文的方法在 mIoU 指标上达到了 59.1%。表 3 和表 4 说

明，本文的方法在没有训练过的数据集上具有一定的

泛化能力。

本文在 Dark Zurich Val 进行了分割结果可视化，

如图 8 所示。可以看到，本文的方法在这些图片中都

能够识别到行人，而其他方法几乎没有识别到。其中

第三行图片中的建筑有个发光的牌子，标签里面也将

其标记为建筑的一部分，只有本文的方法能将其识别

为建筑的一部分，其他方法都将这个发光的牌子错误

地识别为了交通信号灯或交通信号标。

3. 3. 3　ACDC
在表 5 中，通过与其他域适应方法进行比较，包

括 DAFormer［19］、DTBS［21］、HRDA［59］、CISS［63］等［8，61，60］方
法，在 ACDC Night Test 数据集上进行测试。本文的方

法 mIoU 达到了 59.8%，优于先进方法 CISS［63］。从表 5

表1　各种模型在验证集上分割结果对比 单位：%
   Table 1　Comparison of segmentation results of various models on the 

validation set unit: %

方法

MiT-B5[20]

DeepLabv2[26]

RefineNet[25]

VMamba-s[50]

mIoU↑
Cityscapes

68.87*
74.90*
76.17*
81.57*

ACDC 
Night
34.83
46.26
50.50
54.63

Dark Zur⁃
ich

32.94
41.74
51.83

49.27

Nighttime 
Driving
34.88
44.49
46.44
53.69

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。*由于所有方法的参数需

要统一，因此本文对该方法进行了重新训练得到的结果。
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中观察到，本文的方法在某些类别表现较好，如天空、

骑手、建筑和公共汽车。实验结果证明了本文方法的

优越性，在不同的数据集训练时，一样能达到很好的

效果。

本文在 ACDC Night Val 进行了分割结果的可视

化，如图 9 所示。可以看到，本文的方法在 ACDC 

表3　与其他域适应方法在零样本泛化到ACDC Night Test的性能比较 单位：%
Table 3　Performance comparison with other domain adaptation methods on zero-shot generalization to ACDC Night Test unit: %

方法

GCMA[31]

MGCDA[32]

DANNet[17]

DAFormer[19]

HRDA[59]

SDDA(ours)

道路

78.6
74.5
90.7
91.5
87.5
92.8

人行

道

45.9
52.5
61.1
61.9
48.1
68.4

建筑

58.5
69.4
75.5
67.7
77.6
80.2

围墙

17.7
7.7

35.9
30.9
43.2

28.9

栅栏

18.6
10.8
28.8

15.0
23.2
21.0

路灯

杆

37.5
38.4
26.6
44.6
51.1
51.8

红绿

灯

43.6
40.2
31.4
43.3
53.2
56.6

交通

标志

43.5
43.3
30.6
40.0
50.2
60.5

植物

58.7
61.5
70.8

55.2
54.1
66.6

绿化

带

39.2
36.3
39.4
41.4
35.8
45.2

天空

22.4
37.6
78.7

44.6
55.6
74.8

人

57.9
55.3
49.9
54.1
63.2
68.6

骑手

29.9
25.6
28.8
31.9
40.4
44.5

汽车

72.1
71.2
65.9
74.7
80.7
83.2

卡车

21.5
10.9
24.7

9.1
63.5

18.9

公交

车

56.2
46.4
44.1
44.8
81.8
84.0

火车

41.8
32.6
61.1
83.3
80.6
85.0

摩托

车

35.7
27.3
25.9
38.1
46.0
46.3

自行

车

35.4
33.8
34.5
45.0
49.5
53.2

mIoU
↑

42.9
40.8
47.6
48.3
57.1
59.5

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

(a) 大物体

(a) Large object

(d) 图例

(d) legend

(b) 小物体

(b) Small object
(c) 大物体和小物体

(c) Large objects and small objects

图7　不同尺寸物体覆盖情况

Figure 7　Coverage of objects of different sizes

表2　与Cityscapes→Dark Zurich域适应任务的最先进方法在Dark Zurich Test上的性能比较 单位：%
Table 2　Performance comparison with the state of the art method on the Cityscapes→Dark Zurich domain adaptation task on the Dark Zurich Test  unit: %

方法

GCMA[31]

MGCDA[32]

DANNet[17]

DAFormer[19]

SePiCo[61]

DTBS[21]

HRDA[59]

VSA-DANet[8]

PIG[60]

SDDA(ours)

道路

81.7
80.3
90.0
93.5

93.2
93.1
90.4
91.3
91.8
93.3

人行

道

46.9
49.3
54.0
65.5
68.1
62.8
56.3
58.6
73.3

68.1

建筑

58.8
66.2
74.8
73.3
73.7
76.9
72.0
76.6
73.4
78.6

围墙

22.0
7.8

41.0
39.4
32.8
39.5
39.5
46.0

43.6
33.4

栅栏

20.0
11.0
21.1
19.2
16.3
17.9
19.5
24.6

20.8
21.5

路灯

杆

41.2
41.4
25.0
53.3
54.6
51.9
57.8

52.7
57.7
57.2

红绿

灯

40.5
38.9
26.8
44.1
49.5
29.0
52.7
47.0
49.4
56.3

交通

标志

41.6
39.0
30.2
44.0
48.1
40.0
43.1
49.4
54.3
60.4

植物

64.8
64.1
72.0
59.5
74.2

63.9
59.3
64.5
71.7
69.7

绿化

带

31.0
18.0
26.2
34.5
31.0
27.4
29.1
39.4

38.1
27.2

天空

32.1
55.8
84.0
66.6
86.3

77.7
70.5
78.7
80.5
80.2

人

53.5
52.1
47.0
53.4
57.9
56.0
60.0
55.6
58.7
65.5

骑手

47.5
53.5
33.9
52.7
50.9
53.6
58.6
52.6
56.5
61.7

汽车

75.5
74.7
68.2
82.1
82.4
78.0
84.0
79.9
82.4
86.1

卡车

39.2
66.0
19.0
52.7
52.2
81.3

75.5
75.6
80.7
76.4

公交

车

0.0
0.0
0.3
9.5
1.3

13.9
11.2

0.0
17.3
35.4

火车

49.6
37.5
66.4
89.3
83.8
90.1
90.5
90.6

89.9
88.3

摩托

车

30.7
29.1
38.3
50.5
43.9
44.8
51.6
55.4

41.8
42.0

自行

车

21.0
22.7
23.6
38.5
29.8
40.2
40.9

38.3
40.4
38.2

mIoU
↑

42.0
42.5
44.3
53.8
54.2
54.6
55.9
56.7
59.1
60.0

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。
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Night 数据集中一样可以识别到行人，但其他方法几

乎不能识别到，并且可以看到 DAFormer 和 HRDA 这

些方法几乎将天空都错误地识别为绿植，而本文的方

法却能将天空准确识别。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　网络组件消融

为了验证不同组件的有效性，本文在 Cityscapes
→Dark Zurich 任务上进行消融实验，所有实验采用相

同的设置和超参数。本节实验的基线为 VMamba［50］，
结果如表 6 所示，与基线模型相比，当采用 SPG 模块

时，Dark Zurich、ACDC Night 和 Nighttime Driving 数据

集上的性能分别提升了 6.85、6.56 和 9.66 个百分点。

说明 SPG 生成的图像有利于模型从源域适应到目标

域。最后加上 SDM 策略时，模型整体较基线提升了

17.88、19.54 和 18.43 个百分点。

本文还在图 10 展示了加入 SPG 模块时，生成的

源域夜间图像与其他真实数据集的 T-SNE 分布情况。

其中 CityDay 是 Cityscapes，CityNight 是 Cityscapes 经过

SPG 生成的夜间图像，DarkZurichDay 是 DarkZurich 白

表5　与Cityscapes→ACDC Night域适应任务的方法在ACDC Night Test上的性能比较 单位：%
Table 5　Performance comparison with the Cityscapes→ACDC Night domain adaptation task method on ACDC Night Test unit: %

方法

DAFormer[19]

HRDA[59]

SePiCo[61]

DTBS[21]

PIG[60]

VSA-DANet[8]

CISS[63]

SDDA(ours)

道路

92.3
87.2
89.9
92.8
91.9
89.2
94.7

93.8

人行

道

64.6
46.9
56.8
66.1
70.8
55.5
74.5

70.6

建筑

70.1
79.1
75.6
75.6
81.3
78.7
81.2
83.6

围墙

28.7
46.2
35.3
37.5
44.7
44.1
48.2

33.9

栅栏

18.5
18.0
28.4
27.4
13.9
30.0

28.4
18.0

路灯

杆

45.8
51.4
49.5
46.4
50.5
46.8
52.2

50.3

红绿

灯

11.3
41.0
24.7
17.6
44.6
52.0
50.1
54.1

交通

标志

41.5
48.5
50.1
44.3
51.8
49.3
58.6

58.4

植物

42.7
41.8
43.4
60.0
68.8
66.1
43.2
69.7

绿化

带

41.9
46.7
44.5
40.8
45.7
38.3
53.4

42.5

天空

0.0
0.0
4.8

60.7
78.6
75.8

2.6
80.3

人

55.4
63.2
61.1
58.3
62.1
58.5
65.7

64.7

骑手

29.8
36.9
34.1
31.4
42.2
37.8
39.0
44.8

汽车

74.3
81.0
77.3
77.5
76.6
78.8
83.8

82.6

卡车

40.3
65.2

62.0
38.6
41.7
57.1
63.2
24.6

公交

车

45.8
77.7
52.9
62.6
63.6
71.7
74.7
79.4

火车

81.3
83.6
79.5
83.9
78.7
72.6
86.6

84.6

摩托

车

39.4
46.0
41.2
44.6
25.2
50.4
52.9

49.2

自行

车

47.0
49.0
48.3
46.2
48.4
46.4
53.5

50.5

mIoU
↑

45.8
53.1
50.5
53.3
56.9
57.8
58.2
59.8

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

表4　与Cityscapes→Dark Zurich域适应任务的方法在Nighttime Driv⁃
ing Test上的性能比较 单位：%

Table 4　Performance comparison with the Cityscapes→Dark Zurich do⁃
main adaptation task method on Nighttime Driving Test  unit: %

方法

DANNet[17]

DAFormer[19]

SePiCo[61]

HRDA[59]

MIC[22]

DPC[62]

SDDA(ours)

mIoU↑
47.7
51.8
56.9
57.7
58.7
58.1
59.1

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

图8　不同方法在Dark Zurich Val上的分割结果的可视化比较

Figure 8　Visual comparison of segmentation results of different methods on Dark Zurich Val
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天图像，DarkZurichNight 是 DarkZurich 夜间图像。观

察到 CityNight 是远离了 CityDay，往 DarkZurichNight 靠
近，说明 SPG 生成的夜间图像接近于 DarkZurich⁃
Night，证明了 SPG 的有效性，而且也证明本文在 SDM
策略中使用的 CityNight 包含白天和夜间域的信息，可

以促进模型学习到这种混合域知识。

3. 4. 2　SPG的组件消融

本文对 SPG 组件进行消融实验，所有实验在

Cityscapes→Dark Zurich 训练。如表 7 所示，非配对翻

译：加入生成对抗 GAN 进行风格学习时性能提升明

显，证明 GAN 非配对翻译学习到了风格域信息，并且

由于其与语义结合，也促进了分割网络学习到了风格

域内容。粗配对翻译：当只加入 cosine 损失时，Dark 
Zurich 和 ACDC Night 的精度都有上升，Nighttime Driv⁃
ing 性能相当，整体性能上升。证明了本文假设模型

中间的特征应该越远离原来的域而靠近目标域的有效

性，有助于模型特征层面的翻译。单独加入 pair损失之

后，在ACDC Night数据集上略有提升，说明粗配对翻译

的有效性，两者都使用时，模型性能整体最优。

3. 4. 3　SDM的组件消融

本 文 对 SDM 进 行 消 融 实 验 ，所 有 实 验 在

Cityscapes→Dark Zurich 训练。如表 8 所示，当生成的

图像不合理和存在域差距过大时，就是普通的 Class⁃

图10　T-SNE可视化各种数据集分布结果

Figure 10　T-SNE visualizes various dataset distribution results

表6　消融实验在Dark Zuirch Val、ACDC Night Val和Nighttime Driv⁃
ing Test数据集上的分割结果对比 单位：%

Table 6　Comparison of segmentation results of ablation experiments on 
Dark Zuirch Val, ACDC Night Val, and Nighttime Driving Test 
datasets unit: %

Baseline
√
√
√

SPG

√
√

SDM

√

mIoU↑
Dark Zurich

26.03
32.88
43.91

ACDC Night
29.96
36.52
49.50

Nighttime Driving
40.73
50.39
59.16

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

表7　对SPG的组件进行有效性验证 单位：%
Table 7　The components of the SPG are verified for validity     unit: %

Baseline

√
√
√
√
√

GAN

√
√
√
√

cosine

√

√

pair

√
√

mIoU↑
Dark Zurich

26.03
30.18
32.05
30.17
32.88

ACDC 
Night
29.96
33.51
35.64
35.67
36.52

Nighttime 
Driving
40.73
51.29

49.53
51.00
50.39

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

图9　不同方法在ACDC Night Val上的分割结果的可视化比较

Figure 9　Visual comparison of segmentation results of different methods on ACDC Night Val
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Mix，其性能是下降的。当将动态物体移动到道路上

或者采用 SPG 生成的图像时，可以使模型性能提升，

两者都采用时，模型整体性能最优。

3. 4. 4　SDM与其他Mix方法对比

在表 9 中，SDM 方法与其他 Mix 方法进行比较，所

有实验在 Cityscapes→Dark Zurich 训练。本文的 SDM
方法在三个数据集的验证集上性能都是最优，证明

SDM 的设计能有效解决其他 Mix 方法的合成图像不

合理以及合成图像跨域幅度过大的问题。

3. 4. 5　超参数 λ1 λ2 λ3 τ消融

对本文方法中采用的损失的超参数 λ1 λ2 λ3 进行

分析，分析它们对模型性能的影响。如表 10 所示，所

有实验在 Cityscapes→Dark Zurich 训练。通过控制一

个参数的改变，然后进行性能测试。由于三者相互作

用和影响，每个参数改变时，不同数据集的性能表现

都不太一样，结果呈现一定的随机性。只从Dark Zurich
数据集上看，大致可以看到，λ3、λ2 任意取值都表现得

平滑，λ1= 0.5时性能最优；当三者都取0.5时，模型性能次

优；最终结果表明，当 λ3= 0.8，λ2= 0.1，λ1= 0.1 时，性能

最好。

超参数 τ是伪标签质量的一个阈值，它越小证明

伪标签质量越高，但质量高的伪标签就越少，模型可

能已经学习到对这部分高质量的预测了，对模型的作

用也就越小。它越大错误的信息也会越多，导致模型

学习到错误知识影响模型性能。本文对其取值进行

了分析，如表 11 所示，所有实验在 Cityscapes→Dark 
Zurich 训练。当 τ = 0.1 时，模型可以学习到正确的知

识；当 τ = 0.2 时，正确知识和错误知识得到权衡，此时

模型整体最佳；当 τ从 0.3 到 0.5 时，模型性能逐渐

下降。

3. 4. 6　staticbuff和dynbuff存储大小消融

对本方法中采用的缓冲区（staticbuff 和 dynbuff）
的存储大小进行了分析，两者大小一致。缓冲区将一

段时间内模型输出的内容进行存储，相较于直接使用

模型即时预测作为伪标签，这种方式更加稳定。因为

在训练过程中，模型输出的内容可能会受到错误的影

响，而通过存储历史输出信息，随机取出，可以确保

模型学习到之前状态的重要信息而非当前预测的内

容，从而防止性能的过度恶化。如表 12 所示，所有实

验在 Cityscapes→Dark Zurich 训练，缓冲区的存储容量

越大，有助于模型的稳定运行，能够学习到更多的正

确信息。达到 70 左右效果不会继续增加，因为存储

的是模型的之前状态，存储越多只会缓解模型学习错

误信息，不会一直增加。但越小的话，之前状态的信

息就会变少，无法有效减少模型错误学习。

表8　SDM策略消融 单位：%
Table 8　SDM policy ablation unit: %

SDM

√
√
√
√

没有SPG
图像

√
√

没有在

道路上

√

√

mIoU↑
Dark Zur⁃

ich
42.23
42.47
42.48
43.91

ACDC 
Night
45.22
48.21
48.09
49.50

Nighttime 
Driving
53.99
53.99
53.73
59.16

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

表10　λ1 λ2 λ3定量分析实验结果

Table 10　λ1 λ2 λ3 quantitative analysis of experimental results
λ3

1.0
0.5
0.8
1.0
1.0
1.0
1.0
0.5
0.8
0.8

λ1

1.0
1.0
1.0
0.5
0.1
1.0
1.0
0.5
0.5
0.1

λ2

1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
0.5
0.1
0.5
0.1
0.1

mIoU↑/%
Dark Zurich

42.6
42.2
42.1
43.3
42.3
42.1
42.4
41.3
42.3
43.9

ACDC Night
49.6
45.3
47.9
46.8
44.9
47.2
45.3
49.6
50.2

49.5

Nighttime Driving
56.5
54.2
56.1
54.4
56.5
57.1
56.1
59.0
56.5
59.1

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。

表9　SDM与其他Mix方法对比 单位：%
Table 9　Comparison of SDM with other Mix methods unit: %

方法

Mixup*
Mixcut*

Classmix*
SDM

mIoU↑
Dark Zurich

36.13
22.46
26.23
43.91

ACDC Night
36.22
23.20
30.33
49.50

Nighttime Driving
48.02
38.00
46.74
59.16

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。*由于所有方法需要适配

SDDA的架构，因此本文对该方法进行了重新训练得到的结果。

表11　τ定量分析实验结果

Table 11　τ quantitative analysis of experimental results
τ

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

mIoU↑/%
Dark Zurich

34.88
38.50
42.18
43.91

43.09

ACDC Night
41.15
44.85
49.68

49.50
49.20

Nighttime Driving
53.16
54.15
54.26
59.16

56.12
注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。
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3. 4. 7　分割网络消融

为了验证本文方法在不同的分割网络都有效，本

文选取了一些具有代表性的语义分割网络［20，25-26］，它
们分别采用的分割网络架构为 ResNet 和 Transformer。
这些模型在 Cityscapes 数据集上训练，然后对比使用

了本文的方法进行训练的模型性能。如表 13 所示，

在其他分割网络上对本文方法进行有效性验证，所有

非域适应方法都是在 Cityscapes 上进行训练，域适应

方法在 Cityscapes→Dark Zurich 训练，所有实验参数设

置 都 一 样 ，在 Dark Zuirch Val、ACDC Night Val 和

Nighttime Driving Test 数据集上的分割结果对比。在

使用了本文方法之后，不同的分割网络性能都有一定

的提升，证明本文方法让模型学习到的知识是通用

的，不依赖于分割网络，但由于分割网络本身的能力

上 限 ，最 终 不 如 VMamba 的 网 络 。 同 样 证 明 了

VMamba 在语义分割潜能和模型的能力决定了域适

应方法的能力。本文方法在推理阶段是没有使用

SPG、SDM 这些模块和策略的，与 Baseline 的结构是一

样的，也就是说本文方法提升的是 Baseline 性能，而

不是依赖这些模块才有的性能提升，因此推理时不会

增加额外参数和时间。

4　结束语

本文提出了一种基于风格和分布域适应的无监

督夜间语义分割方法，首先将更适用于夜间分割任务

的 VMamba 模型引入，然后采用 SPG 模块生成夜间图

像训练网络，以此缩小模型的风格域差异，最后采用

SDM 策略生成更加合理的混合域图像进行训练，将

模型的分布域差异缩小。风格和分布域适应分别从

不同角度进行缩小差距，最终将模型从源域迁移到目

标域，实验结果也证明了本文方法的有效性。然而，

在 SDM 策略中，源域的动态物体的尺寸可能存在较

大差异。较大的动态物体移动到特定位置可能会覆

盖其他静态类别，导致模型无法学习这部分内容；较

小的动态物体因像素数量太少，很难为模型提供有效

信息。在未来的研究中，我们将进一步完善 SDM 策

略，尝试将尺寸差异大的物体分开处理。对于造成遮

挡的较大的动态物体，可以适当缩小分辨率以避免覆

盖其他静态物体；对于像素太少的较小的物体，可以

适当放大分辨率并结合多尺度方法，为模型提供更多

可学习信息。
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