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基于多粒度关系推理的自动驾驶域自适应视觉
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［摘要］ 现有域自适应视觉目标检测算法大多基于两阶段检测器设计，且未能利用图像空间中不同元素之间

的语义拓扑关系，导致次优的跨域适应性能。为此，本文提出一种基于多粒度关系推理的域自适应视觉目标检测算

法。首先，提出粗粒度图块关系推理模块，使用粗粒度图块图结构来捕获前景和背景之间的拓扑关系，对前景区域

进行跨域适配。然后，设计细粒度语义关系推理模块，推理细粒度语义图结构来增强跨域多类别语义依赖关系。最

后，提出粒度诱导的特征对齐模块，根据节点的亲和性调节特征对齐的权重，提升检测模型面对场景整体变化时的

适应性。多个自动驾驶跨域场景上的实验结果验证了所提算法的鲁棒性和实时性。
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［Abstract］  Most of the existing domain adaptive visual object detection algorithms are based on two-stage 
detector design and fail to exploit the semantic topological relationship between different elements in the image 
space， resulting in suboptimal cross-domain adaptation performance. Therefore， in this paper a domain adaptive vi⁃
sual object detection algorithm based on multi-granularity relationship reasoning is proposed. Firstly， a coarse-

grained patch relationship reasoning module is proposed， which uses the coarse-grained patch graph structure to 
capture the topological relationship between the foreground and background and perform cross-domain adaptation on 
the foreground area. Then， a fine-grained semantic relationship reasoning module is designed to reason about the 
fine-grained semantic graph structure to enhance cross-domain multi-category semantic dependencies. Finally， a 
granularity-induced feature alignment module is proposed to adjust the weight of feature alignment according to the 
affinity of the nodes， thereby improving the adaptability of the detection model when facing overall scene changes. 
The experimental results on multiple cross-domain scenarios of autonomous driving verify the robustness and real-
time performance of the proposed algorithm.
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前言

视觉感知技术是自动驾驶汽车［1-2］捕获外部环

境的重要技术之一。其中，视觉目标检测［3-4］作为自

动驾驶视觉感知的基础任务，需要对车辆和行人等

交通参与者进行定位和分类。然而，实际场景数据

和训练数据之间存在“域偏移”，经过训练的检测模

型可能无法适应新场景，面临性能退化问题。一般

来说，可以采集新数据重新训练模型，但制作新场景

的标注数据会耗费巨大成本。

作为迁移学习的重要分支，无监督域自适应

（unsupervised domain adaptation，UDA）旨 在 将 知 识

从有标签的源域传递到无标签的目标域，增强模型

解决新问题的能力。近年来，已有一些域自适应视

觉目标检测方法被提出来解决域偏移问题。其中，

DA-Faster［5］在图像级和实例级进行特征分布对齐，

指导模型学习域不变特征表示。SW-Faster［6］对低

级特征进行强对齐，对高级特征进行弱对齐，更好地

调整特征对齐效果。但这种类别无关的全局对齐只

能适应色彩、风格和纹理上的低级域偏移，无法应用

到 更 复 杂 的 场 景 。 为 实 现 类 别 语 义 上 的 适 应 ，

MMCN［7］使用特定类别的域分类器，同时负责预测

特征的域类别和检测类别。C2F［8］建模不同类别的

实例原型，进行基于类别中心的约束对齐。但这些

基于类别原型的方法忽视了域内类别方差，造成不

稳定的类别适应。为此，SIGMA［9］将类别像素建模

为语义图，并进行跨域图匹配来完成精细化的类别

条件适应。

以上域自适应目标检测方法提高了模型的跨域

检测能力。但仍存在两方面的问题：一是现有大多

数域自适应方法只针对经典两阶段目标检测模型

Faster RCNN［10］定制，不满足自动驾驶目标检测的实

时性要求，虽然近几年也有单阶段检测模型 SSD［11］、

FCOS［12］被用于跨域检测研究，但它们很少被用于自

动驾驶；二是现有方法没有考虑图像空间内的多元

素的语义拓扑关系，例如前景目标和驾驶背景之间

存在潜在的拓扑联系，不同目标类别之间具有不同

的语义关系等等。这种不同域之间的语义拓扑关系

的差异反映了更高级的域信息结构。以往方法忽视

了语义拓扑关系的跨域匹配，语义空间的歧义必然

导致次优的适应性能。

为此，本文基于实时目标检测模型 YOLO［13-16］提

出 了 一 种 基 于 多 粒 度 关 系 推 理（multi-granularity 
relation reasoning，MGR2）的域自适应目标检测算法，

它构建粗细粒度图来推理多元素之间的语义拓扑关

系。具体而言，粗粒度图块关系推理模块将前背景

区域特征建模成粗粒度图节点，借助前景和背景区

域的拓扑关系进行跨域适配。细粒度语义关系推理

模块将多类别实例特征建模成细粒度图节点，增强

源域和目标域类别语义的依赖关系。粒度诱导的特

征对齐模块根据图节点的亲和性，调整源域和目标

域全局特征对齐的权重，提升检测模型面对场景整

体变化时的适应性。

本文的主要贡献包括以下 4 个方面：

（1）提出一种基于 YOLO 的实时域自适应目标

检测算法。与之前算法相比，具有推理迅速、计算高

效的优势，能满足智能汽车的实时性要求。

（2）提出一种多粒度关系推理的域自适应目标

检测框架，能利用多元素的语义拓扑关系进行跨域

适应，具有更强的跨域鲁棒性。

（3）提出粗粒度图块关系推理模块，完成感兴趣

区域的跨域适配；提出细粒度语义关系推理模块，增

强跨域多类别依赖关系；提出粒度诱导的特征对齐

模块，提升检测模型对场景整体变化的适应性。

（4）在多个跨域场景下开展实验，验证了算法设

计的合理性和有效性。

1　基本原理

1. 1　域自适应目标检测问题定义

本文遵循视觉目标检测的无监督域自适应通用

设置［5］，具有 N s 数量的带标签图像源域记为 D s =
{( xs

i，y s
i ) }Ns

i = 1，具有 N t 数量的无标签图像目标域记为

D t = {( xt
i ) }Nt

i = 1。 其 中 ，xs
i 表 示 第 i 张 源 域 图 像 ，y s

i =
(bs

i，cs
i ) 表示第 i 张源域图像对应的标签，即边界框的

位置标签 bs
i 及其类别标签 cs

i；xt
i 表示第 i 张目标域图

像。虽然源域和目标域来自不同的联合概率分布

（ 即 P s ≠ P t），但 共 享 相 同 的 类 别 空 间（ 即

cs/t
i ∈ { 0，1，. . . ，K - 1}）。其中，cs/t

i 表示第 i 张源域或

目标域图像中真实存在的目标类别，K 表示跨域视

觉目标检测任务中待检测类别的总数。域自适应视

觉目标检测的目的是借助带标签的源域，学习一个

在无标签的目标域上最优的视觉目标检测模型。

1. 2　网络概述

图 1 展示了本文提出的多粒度关系推理的域自
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目标检测算法框架。该框架基于单阶段实时检测模型

YOLO 搭建，主要包含粗粒度图块关系推理（coarse-
grained patch relational reasoning， CGPR2）模块、细粒

度 语 义 关 系 推 理（fine-grained semantic relational 
reasoning， FGSR2）模 块 和 粒 度 诱 导 的 特 征 对 齐

（granularity-induced feature alignment， GIFA）模块。

1. 3　模块细节

1. 3. 1　粗粒度图块关系推理模块

图 1 下半部分为粗粒度图块关系推理模块的基

本流程。第 1 步，获取源域和目标域的图块特征向

量。如图 2 所示，首先使用 YOLO 目标检测模型特有

的边界框置信度 Ôs/t 与对应尺度的主干特征图 fs/t 作

哈达玛积［17］，拆解主干特征图中倾向于前景或背景

的特征图块，即

u fg
s/t = Ôs/t × fs/t （1）

ubg
s/t = (1 - Ôs/t ) × fs/t （2）

式中：u fg
s/t 为前景区域特征图；ubg

s/t 为背景区域特征图。

然后，对 u fg
s/t 和 ubg

s/t 从空间位置上取平均，获得能够代

表前景和背景区域的中心特征 ū fg/bg
s/t ，即

ū fg/bg
s/t =

∑
j = 1

H × W

u fg/bg，j
s/t

H × W
（3）

式中：H 和 W 分别表示特征图的高和宽；j 是特征图

上像素的位置索引。

考虑物体边界的混淆像素的干扰，并非特征图

上每个位置的像素特征都能表征前背景的语义。因

此，须对特征图块向量进行必要的过滤和选择。对

于前背景特征图 u fg/bg
s/t 每个像素位置的像素特征向量

u fg/bg，j
s/t ，计算其与对应域的中心特征向量 ū fg/bg

s/t 的余弦

相似度，即 cos(u fg/bg，j
s/t ，ū fg/bg

s/t )。接着，根据相似度结果，

将位于前 μ 比例的 u fg/bg，j
s/t 置于前背景区域特征的集合

U fg/bg
s/t 中。随后，分别对高相似度集合中的像素特征

计算平均值，得到增强前背景图块特征向量 u͂ fg/bg
s/t ，有

u͂ fg/bg
s/t = 1

|U fg/bg
s/t | ∑

uj
s/t ∈ U bg/fg

s/t

uj
s/t （4）
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det

D D

粗粒度图块关系推理

2

FGSR2

GIFA

细粒度语义关系推理

粒度诱导的特征对齐
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图 1　基于多粒度关系推理的跨域目标检测算法框架
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图 2　粗粒度图结构的构建过程
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式中 | ⋅ | 为集合的基数。

第 2 步，使用增强前背景图块特征向量 u͂ fg/bg
s/t 构建

粗粒度前背景语义图。首先，将选择后的增强前背

景图块特征向量 u͂ fg/bg
s/t ∈ RB × d1 组合在一起，构成粗粒

度节点特征向量 u͂s/t = { u͂ fg
s/t，u͂bg

s/t } ∈ R2B × d1。其中，B 表

示批量大小，d1 表示节点特征向量维度。然后，将节

点特征映射到图节点空间，使用图边连接节点，构建

跨域粗粒度语义图结构 GC =< U s，U t，A >。其中 U s

和 U t 表示源域和目标域粗粒度图结构的节点，分别

由 u͂s 和 u͂t 映射而来；A 为跨域粗粒度图结构的边，编

码了 U s 和 U t 之间的依赖关系，能适时传递对立域的

信息来聚合特定的语义关系，有

A = é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úu͂ fg

s W e ( u͂ fg
t W e )T u͂ fg

s W e ( u͂bg
t W e )T

u͂bg
s W e ( u͂ fg

t W e )T u͂bg
s W e ( u͂bg

t W e )T （5）
式中 W e 为表征节点之间关系的可学习参数，可在训

练中根据梯度更新。考虑到现有粗粒度图结构不便

于直接使用图卷积来学习节点之间的关系，对原始

粗粒度图结构的节点和边进行增广，有

Û = [U s，U t ]； Â = é
ë
êêêê ù

û
úúúú

0 A
AT 0

（6）
式中：Û 表示增广节点；Â 表示增广边。增广后的粗

粒度图结构就表示为 ĜC =< Û，Â >。

第 3 步，通过图卷积网络［18］学习前背景跨域语

义拓扑关系。推理网络由 Û ( l + 1) = ReLU(ÂÛ ( l )W ( l ) )
的多个图卷积层堆叠而成，从而实现跨域粗粒度节

点之间的消息传递，聚合前景和背景之间的语义知

识，获得增强节点特征。其中，W ( l ) 表示第 l 个图卷

积层的可学习参数，Û ( l ) 和 Û ( l + 1) 分别表示第 l 层和第

l + 1 层的节点特征。在模块训练中，式（5）的可学

习参数 W e 能从初始状态，逐渐学习表征跨域语义拓

扑关系。为在训练中维持图节点的语义可辨别性，

使用全连接层预测输出节点的前背景属性 p̂，该过程

表示为

p̂ = σ (FC(GCN( u͂s，u͂t，ĜC ) ) ) （7）
式中：GCN(⋅，⋅，⋅) 表示图卷积网络输出的节点特征；

FC(⋅) 表 示 全 连 接 层 的 预 测 分 数 ；σ (⋅) 表 示 经 过

Sigmoid 激活函数处理后输出的概率值。然后，使用

二元交叉熵损失函数来监督节点特征的语义属性预

测结果，有

LCGPR2 = -[ p log ( p̂ ) + (1 - p ) log (1 - p̂ ) ] （8）
式中：LCGPR2 表示粗粒度图块关系推理损失函数；p 表

示语义属性真值，0 为背景，1 为前景。通过 CGPR2

模块，源域和目标域之间的图块区域的语义拓扑关

系被跨域传递交互，从而促进前背景拓扑关系间的

跨域适应。

1. 3. 2　细粒度语义关系推理模块

为实现细粒度的类别条件适应，本文设计细粒

度语义关系推理模块。具体原理如图 1 上半部分所

示。与 CGPR2 模块类似，第 1 步，获取类别级实例特

征。为避免使用像素特征建模带来的高计算成本和

内存开销，本文提出一种语义特征向量获取和表征

方式。如图 3 所示，首先对于 YOLO 头部网络输出的

类别分类概率图 Ĉs/t，将它作为与头部网络的特征图

gs/t 合并的权重，得到对应类别的感兴趣实例的基础

平均嵌入 vs/t，即

v (k )
s/t =

∑
j = 1

H × W

Ĉj，(k )
s/t × gj

s/t

∑
j = 1

H × W

Ĉj，(k )
s/t

（9）

式中：v (k )
s/t 为第 k 个类别感兴趣实例的基础特征向量；

Ĉj，(k )
s/t 表示第 k 个类别在第 j 个像素位置上的分类概

率；gj
s/t 表示输入 YOLO 头部网络的特征图 gs/t 在第 j

个像素位置上的特征值。

然后，根据检测头对特征图 gs/t 的类别预测标

签，获取第 k 个类别实例向量的索引集合 J (k )
s/t 。对于

每种类别的索引集合，依据该位置对应的边界框置

信度概率（即 Ôj
s/t，j ∈ J (k )

s/t ）从高到低进行排序，选取位

于前 μ 比例的元素，组合得到对应类别的高置信度

索引集合 Ĵ (k )
s/t 。将 Ĵ (k )

s/t 中每个元素对应的类别分类概

率作为权重，与特征图 gs/t 对应位置的特征向量相

乘，计算各个类别的加权平均嵌入，即

v'(k )
s/t = ∑j ∈ Ĵ (k)

s/t
Ĉ j，(k )

s/t × gj
s/t

∑j ∈ Ĵ (k)
s/t

Ĉ j，(k )
s/t

（10）
式中 v'(k )

s/t 为源域或目标域第 k 个类别感兴趣实例的

加权平均特征向量。最后，对特定类别的基础特征

向量和加权特征向量相加，得到能表征不同类别感

 

Ĉ  g
v

v

v

Ô

Ĉ g

…
(k)J

映
射选择
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s/t
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图 3　细粒度图结构的构建过程
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兴趣实例的语义特征，有

v͂ (k )
s/t = 1

2 ( v (k )
s/t + v'(k )

s/t ) （11）
式中 v͂ (k )

s/t ∈ Rd2 为第 k 个类别感兴趣实例的语义特征

向量。其中，d2 表示语义特征向量的维度。

第 2 步，使用实例语义特征向量 v͂ (k )
s/t ，构建细粒度

类别语义图。首先，组合各个类别的实例特征向量，

得 到 v͂s/t = { v͂ (0)
s/t ，v͂ (1)

s/t，…，v͂ (K - 1)
s/t } ∈ RK × d2 细 粒 度 语 义 特

征向量集。随后，将 v͂s/t 映射到图节点空间，构建跨

域细粒度图结构 GF =< V s，V t，E >，表征跨域多类别

语义拓扑关系。其中，V s/t 为源域或目标域的细粒度

图节点，来源于 v͂s/t；E 为跨域细粒度图结构的边，负

责传递同域或跨域类别之间的语义信息，使用式

（12）初始化图边结构，即

E =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úv͂ (0)
s W e ( v͂ (0)

t W e )T ⋯ v͂ (0)
s W e ( v͂ (K - 1)

t W e )T

⋮ ⋮
v͂ (K - 1)

s W e ( v͂ (0)
t W e )T ⋯ v͂ (K - 1)

s W e ( v͂ (K - 1)
t W e )T

（12）
式中 W e 表示可学习参数。使用式（6）对 GF 进行增

广，得到经过增广的细粒度类别语义图结构，表示为

ĜF = (V͂，Ê )。
第 3 步，使用图卷积网络推理并增强跨域多类

别语义依赖关系。与粗粒度图推理过程相似，推理

网络由 l 个图卷积层 V̂ ( l + 1) = ReLU(Ê V̂ ( l )W ( l ) ) 的堆叠

而成，其中，W ( l ) 表示第 l 个图卷积层的可学习参数，

V̂ ( l ) 和 V̂ ( l + 1) 分别表示第 l 层和第 l + 1 层的节点特征。

经过图卷积网络后，增强的类别节点特征为

ĝs，ĝt = GCN( gs，gt，ĜF ) （13）
式中 ĝs，ĝt ∈ RK × d2 为图卷积网络输出的增强类别节

点特征。

为保证在细粒度图推理中类别语义信息完整，

须约束各层图节点的语义可判别性。如式（14）所

示 ，采 用 归 一 化 反 欧 氏 距 离［19］（normalized inverse 
euclidean distance）来计算图节点间的相似度矩阵

ζ**，符号 ** ∈ { ss，tt，st }，分别表示源域内、目标域内、

源和目标域之间，即

ζm，n** = 1
1 +  a(m ) - b(n )

2
（14）

式中：ζm，n** 表示相似度矩阵第 m 行、第 n 列的元素；

a(m ) 和 b(n ) 分别表示图卷积网络输出第 m 个类别和第

n 个类别的增强节点特征。理论上，相同类别的图

节点相似度尽量高，不同类别的图节点相似度尽量

低。因此，相似度真值应为对角线元素全为 1、其它

位置元素全为 0 的对角矩阵。类别相似度约束损

失 L** 为

L** = (1 - ζ** ) × M + max (0，ζ** + δ ) × ( ∼ M ) （15）
式中：M表示掩码，为单位矩阵，维度与ζ** 相同；∼表示

矩阵按位取反；δ 为控制不同语义区分程度的参数，

默认取 0。因此，FGSR2模块的总损失函数 LFGSR2 为

LFGSR2 = L ss + L tt + L st （16）
通过 FGSR2 模块，能实现细粒度的类别条件适

应，避免了类别原型方法的次优适应。

1. 3. 3　粒度诱导的特征对齐模块

图推理模块构建元素间的语义拓扑关系来进行

跨域适应。但在整体场景剧烈变化时，可能出现失

效的风险。为此，本文提出粒度诱导的特征对齐模

块，使用图边结构提取亲和性分数来调整全局特征

对齐的强度。对于粗粒度图，处理前景图边 A fg =
σ ( u͂ fg

s W e ( u͂ fg
t W e )T )，得到跨域亲和性矩阵。该亲和分

数矩阵编码了不同域节点特征之间的亲和性，将每

一行或列高于所在行或列的均值 Ā fg
m/n 的亲和值取平

均，得到粗粒度层面源域和目标域之间的双向亲和

权重。上述过程表示为

wC
s ↔ t = 1 + ∑

m = 1

B ∑
n = 1

B Ⅱ(A fg
mn > Ā fg

m/n ) ⋅ A fg
mn

∑
m = 1

B ∑
n = 1

B Ⅱ(A fg
mn > Ā fg

m/n )
（17）

式中：wC
s ↔ t 指源域到目标域、目标域到源域的双向亲

和权重；m、n 分别表示行、列的索引；Ⅱ(⋅) 为指示函

数，满足括号条件时取 1，反之取 0。

对于细粒度图，从语义图 ĜF 的图边中得到跨域

类别间的亲和性矩阵 E ∈ RK × K。该矩阵代表不同类

别之间的亲和度关系。逐行或逐列归一化，并取对

角元素求平均，得到细粒度层面源域和目标域之间

的双向亲和权重。以上过程表述为

wF
s ↔ t = exp ( 1

K - 1 ∑
m/n = 0

K - 1 Diag (Norm(Em/n ) ) ) （18）
式中：wF

s ↔ t 为源域到目标域、目标域到源域的双向亲

和权重；Diag (⋅) 表示经过矩阵对角线元素提取操作

而得到的结果；Norm(⋅) 表示归一化结果，默认使用 L1
归一化。组合粗粒度和细粒度双向亲和权重，得到

粒度诱导的加权权重 ws ↔ t，即

ws ↔ t = 1
2 (wC

s ↔ t + wF
s ↔ t ) （19）

使用 ws ↔ t 调整全局特征对齐的强度。因此粒

度诱导的全局特征对损失 LGIFA 为

LGIFA = E fs ∼ D s [ ws → t ⋅ log (D ( fs ) ) ] +
           E ft ∼ D t [ wt → s ⋅ (1 - log (D ( ft ) ) ) ] （20）
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通过粒度诱导的全局对齐损失，网络能自发地

根据当前批次的亲和性调整域自适应训练，从而更

好地适应行驶场景的全局变化。

1. 4　整体训练过程

模型训练时，每个训练批次包含了源域和目标

域图像，输入到 MGR2 模型中，检测器首先提取输入

图像的特征，并从检测头中输出预测结果，只对有标

注的源域预测进行监督训练。同时，粗细粒度推理

模块使用骨干网络、颈部和头部输出的源域和目标

域特征构建跨域图结构，并完成跨域语义拓扑关系

适应。然后，特征对齐模块借助域鉴别器和梯度反

转层（gradient reversal layer，GRL）形成对抗训练架

构，激励检测主干输出域不变的特征。此外，GIFA
模块提取跨域亲和性自适应调整对齐强度。

综上，每个批次迭代中，MGR2 模型的总损失包

括目标检测模型的损失、CGPR2 模块的损失、FGSR2

模块的损失和 GIFA 模块的损失，有

LMGR2 = Ldet + λ1LCGPR2 + λ2LFGSR2 + λ3LGIFA （21）
式中：LMGR2 表示 MGR2 的总损失；λ1、λ2 和 λ3 为域自

适应任务的平衡因子。域自适应作为辅助任务，平

衡因子一般小于 1，多组实验确定最优平衡因子组

合，取 λ1 = 0. 1，λ2 = 0. 01，λ3 = 0. 5。平衡因子小范

围变化时，性能波动很小。

2　实验分析

2. 1　实验数据集

本文使用 4 种公开自动驾驶数据集对 MGR2 算

法的性能进行验证，这些数据集包括 Cityscapes［27］、

Foggy Cityscapes［28］、KITTI［29］、BDD100k［30］。

2. 2　实验设置

在 YOLO［13-15］系列中，YOLOv5 具有广泛的认可

度和较高的使用频率，本文将 YOLOv5 作为基础视

觉目标检测模型。训练时，使用在 COCO［31］预训练

的权重对基础检测模型进行初始化。每个训练批次

的样本由 64 张图像组成，包括 32 张来自源域的图

像，32 张来自目标域的图像。所有训练图像都保持

高宽比不变，缩放到 600 × 600 范围之内。使用随机

梯度下降优化器。该优化器的动量参数为 0. 937，

权重衰减参数为 5 × 10-4。训练 epoch 总数为 100。

初始学习率为 1 × 10-2，使用余弦退火策略来衰减学

习率，衰减倍率为 0. 1。如果无特别说明，特征向量

的选取比例 μ 均设置为 0. 8。

2. 3　定量比较结果

本节在跨天气条件、跨相机设置、跨复杂街景和

跨光照条件 4 种自动驾驶域自适应场景中开展实

验，并与其它方法进行对比。每个实验场景中包含

一个有标注源域和一个无标注目标域，源域训练集

和目标域训练集用于 MGR2 模型的训练。训练后使

用目标域的验证集来评测模型检测性能。同时，将

只使用源域训练的原始 YOLOv5 模型在目标域验证

集上的验证结果记为“基准”（Baseline），将使用带标

签目标域数据训练的原始 YOLOv5 模型在目标域验

证集上的验证结果记为“上限”（Oracle）。除非特别

说明，本文所有性能结果，即各类别平均精度的平均

值（mean average precision，mAP），均 在 IoU 阈 值 为

0. 5 的情况下计算得到。

2. 3. 1　跨天气条件自适应

将 Cityscapes 作为源域，Foggy Cityscapes 作为目

标域，来模拟不同天气条件下的域偏移。两种数据

集 共 享 8 个 类 别 。 表 1 展 示 了 Cityscapes 到 Foggy 
表 1　跨天气条件自适应的定量比较结果 %

方法

Baseline
C2F［8］

MeGA［20］

MMCN［7］

FLDMN［21］

EPM［22］

KTNet［23］

SIGMA［9］

DA-YOLO［24］

S-DAYOLO［25］

ConfMix［26］

MGR2（（本文本文））

Oracle

检测器

YOLOv5
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN

FCOS
FCOS
FCOS

YOLOv3
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv5

行人

36. 9
34. 0
37. 7
33. 4
33. 4
41. 5
43. 0
46. 9

29. 5
42. 6
45. 0
44. 1
46. 4

骑手

38. 4
46. 9
49. 0

46. 8
45. 4
43. 6
42. 7
48. 4
27. 7
42. 1
43. 4
47. 8
49. 4

汽车

49. 0
52. 1
52. 4
51. 9
50. 9
57. 1
60. 0
63. 7

46. 1
61. 9
62. 6
62. 4
67. 5

货车

20. 6
30. 8
25. 4
29. 1
29. 9
29. 4
32. 3

27. 1
9. 1

23. 5
27. 3
28. 1
29. 8

公交车

30. 1
43. 2
49. 2
48. 4
55. 4

44. 9
46. 6
50. 7
28. 2
40. 5
45. 8
51. 8
55. 1

火车

5. 2
29. 9
46. 9
43. 2
38. 3
39. 7
38. 4
35. 9

4. 5
39. 5
40. 0
54. 0

52. 2

摩托车

14. 5
34. 7
34. 5
36. 0
33. 4
29. 0
31. 2
34. 7

12. 7
24. 4
28. 6
29. 7
35. 5

自行车

28. 7
37. 4
39. 0
37. 4
36. 5
36. 1
38. 2
41. 4

24. 8
37. 3
33. 5
41. 2
40. 9

mAP
27. 9
38. 6
41. 8
40. 8
40. 4
40. 2
41. 5
43. 5
36. 1
39. 0
40. 8
44. 9

47. 1

􀅰􀅰 206



2025（  Vol.47）  No.2 索锦辉，等：基于多粒度关系推理的自动驾驶域自适应视觉目标检测算法

Cityscapes 的 实 验 结 果 。 可 以 看 出 ，MGR2 相 较 于

“基准”，mAP 提升了+17. 0%，相较于“上限”仅有

2. 2% 的 差 距 。 比 目 前 最 优 的 SIGMA［9］方 法 提 升

+1. 4%。与单纯依靠图像翻译或对抗性特征对齐

的 DA-YOLO［24］、S-DAYOLO［25］等 方 法 相 比 ，MGR2

通过建模跨域语义关系，实现了最优的域自适应

性能。

2. 3. 2　跨相机配置自适应

为研究 MGR2对不同相机配置（如分辨率、畸变、

方 位）引 起 的 域 偏 移 的 域 自 适 应 能 力 ，本 实 验 将

Cityscapes 作为源域，将 KITTI 作为目标域。数据集

处理遵循之前的文献［8］，共享 5 种目标类别。实验

结果如表 2 所示。可以看出，MGR2 明显超过“ 基

准”，相较于次优方法 PCRT 获得+1. 7% 的增益，证

明所提算法在这种更复杂的跨域场景中，仍具备很

好的域自适应能力。

2. 3. 3　跨复杂街景自适应

理论上，自动驾驶的目标检测模型应兼容开放

世界的设置，但数据集只包含有限的场景布局。因

此不同街景布局间的适应能力对自动驾驶至关重

要。本实验将 Cityscapes 作为源域，将 BDD100k 作

为 目 标 域 。 遵 循 文 献［38］中 的 设 置 ，目 标 域 为

BDD100k 的白天子集，共享 7 个目标类别。跨街景

的实验结果如表 3 所示。可以看出，所提 MGR2相较

于“基准”，mAP 提升+7. 8%，与其它方法对比，取得

最优 36. 0% 的 mAP，证明 MGR2 通过多跨域语义关

系的匹配，能弥合不同复杂街景的域差距，这在之前

方法中往往被忽视。

2. 3. 4　跨光照条件自适应

自动驾驶汽车需要在弱光的夜晚稳定工作，要

求模型完成从白天到夜晚的域自适应任务。本实验

使用 BDD100k 数据集，将白天子集作为源域，将夜

晚子集作为目标域。与跨复杂街景的目标类别一

致。从表 4 可知，所提 MGR2算法相对于“基准”提升

+12. 3%，超越当前最先进算法 S-DAYOLO，与上限

仅相差 3. 8%，这证明所提算法能有效缓解光照条件

引起的域偏移。

2. 4　消融实验

表 5 为 MGR2 算法的消融结果，“w/o”表示移除

模块。可以看出，移除任何一个模块，性能都出现不

同程度的下降。如果去掉粗粒度图块关系推理模块

CGPR2，mAP 降低 2. 1%。移除细粒度语义关系推理

模块 FGSR2，性能下降 1. 9%。没有粒度诱导的特征

表 2　跨相机配置自适应的定量比较结果 %
方法

Baseline
MLDA［32］

C2F［8］

DI-FR［33］

PCRT［34］

MGR2（（本文本文））

Oracle

检测器

YOLOv5
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN

YOLOv5
YOLOv5

行人

55. 5
53. 0
50. 4
58. 5
58. 8

56. 2
84. 4

骑手

15. 3
24. 5
29. 7
37. 2

19. 4
16. 5
88. 0

汽车

80. 3
72. 2
73. 6
75. 4
80. 1
82. 6

96. 0

货车

26. 1
28. 7
29. 7
30. 6
29. 9
48. 3

87. 6

火车

21. 4
25. 3
21. 6
18. 5
39. 6

32. 7
80. 4

mAP
39. 7
40. 7
41. 0
44. 0
45. 6
47. 3

87. 3

表 3　跨复杂街景自适应的定量比较结果 %
方法

Baseline
PCRT［34］

UAMA［35］

ILLUME［36］

TDD［37］

SIGMA++［38］

S-DAYOLO［25］

MGR2（（本文本文））

Oracle

检测器

YOLOv5
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN

FCOS
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv5

行人

37. 4
39. 1
37. 3
33. 2
39. 6
47. 5
48. 4

45. 2
52. 8

骑手

24. 6
30. 4
32. 9
20. 5
38. 9

30. 4
29. 1
34. 7
38. 0

汽车

58. 9
55. 9
55. 8
47. 8
53. 9
65. 6

64. 5
65. 0
73. 2

货车

19. 1
15. 3
19. 0
20. 8
24. 1
21. 1
29. 5

25. 2
50. 4

公交车

20. 0
17. 5
15. 4
33. 8

25. 5
26. 3
28. 6
29. 7
48. 3

摩托车

16. 3
21. 8
17. 6
24. 4
24. 5

17. 8
14. 4
21. 1
32. 9

自行车

21. 2
30. 1
27. 0
26. 7
28. 8
27. 1
20. 5
31. 0

37. 0

mAP
28. 2
30. 0
29. 3
29. 6
33. 6
33. 7
33. 6
36. 0

47. 5

表 4　跨光照条件自适应的定量比较结果 %
方法

Baseline
SDA［39］

S-DAYOLO［25］

MGR2（（本文本文））

Oracle

检测器

YOLOv5
CenterNet
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv5

行人

40. 4
42. 8
44. 8
45. 8

49. 6

骑手

20. 2
26. 4
25. 1
31. 0

32. 3

汽车

60. 7
53. 9
63. 9
67. 7

73. 6

货车

31. 4
33. 5
39. 4
49. 9

52. 8

公交车

36. 6
36. 5
42. 6
48. 7

52. 3

摩托车

10. 2
20. 4
27. 5
29. 7

38. 5

自行车

27. 5
28. 2
32. 5
40. 0

40. 1

mAP
32. 4
34. 5
39. 4
44. 7

48. 5
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对齐模块 GIFA 时，mAP 也只能达到 41. 1%。以上结

果说明，粗细粒度语义关系的跨域适应能有效提高

模型的跨域检测能力，同时证明了各个模块设计的

合理性。

2. 5　参数敏感度实验

粗细粒度图构建时，以 μ 比例收集节点特征。

为此，本节以跨天气自适应为例，分析超参数μ对算法

性能的影响。如表 6 所示，当 μ 取 0. 8 时，mAP 最高，

达到 44. 9%。μ 过大或过小时，性能都有所下降，波

动在 1. 8% 之间。这说明过大的 μ 会引入大量带有

错误伪标签的感兴趣区特征，过小的 μ 反而会过滤掉

过多足够可靠的节点特征，二者都会使粗细粒度关

系推理偏离正确的方向，造成域自适应性能退化。

2. 6　推理性能实验

本节在跨天气场景下进一步分析 MGR2 的推理

性能。实验结果如表 7 所示，实验对比了使用 Faster 

RCNN［10］、FCOS［12］检测模型的域自适应方法，表中

FPS 表示每秒能处理的帧数。可以看出，由于本文

基于实时检测器 YOLO 开发，FPS 达到 106. 61，远超

基于其它检测模型的方法。同时，所设计的域自适

应模块都具备即插即用的特性，只在训练时执行域

自适应，推理时可以去除。因此，与“基准”相比，检

测模型在保持高 mAP 的同时，不会产生额外的推理

耗时，实现鲁棒且实时的视觉目标检测。

2. 7　可视化实验

（1）检测结果可视化

为展示 MGR2的跨域视觉目标检测能力，图 4 对

跨天气状况、跨相机配置、跨复杂街景和跨光照条件

（从左到右）自适应的实际检测结果进行可视化。可

看出在域偏移的影响下，“基准”仅能检测出少数显

著的目标。但 MGR2算法能有效地抑制假阴性，甚至

能规避语义层面的歧义，在多种极具挑战性的跨域

场景中表现出足够优秀的性能。例如，在第 1 列

中，MGR2 能检测“公交车”这种狭长的困难目标。

在第 3 列中，MGR2 能将“基准”错检为“货车”的“公

交车”进行纠正。以上结果证明了 MGR2 的跨域检

测鲁棒性。

表 5　各模块消融实验结果

方法

Baseline
w/o CGPR2

w/o FGSR2

w/o GIFA
全模型

Oracle

mAP/%
27. 9
42. 8
43. 0
41. 1
44. 9

47. 1

净提升/%

14. 9
15. 1
13. 2
17. 0

表 6　超参数μ的敏感度实验结果

μ

mAP/%
0. 6

43. 3
0. 7

44. 0
0. 8

44. 9

0. 9
44. 1

1. 0
43. 1

表 7　不同模型的推理性能对比

方法

GPA［40］

SIGMA［9］

Baseline
MGR2（（本文本文））

检测器

Faster RCNN
FCOS

YOLOv5
YOLOv5

FPS
22. 98
78. 25

106. 27
106. 61

mAP/%
39. 5
44. 2
27. 9
44. 9

图 4　检测结果可视化实验结果（从上到下依次为真实标注、基准、本文方法的检测结果）
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（2）特征分布可视化

为进一步呈现 MGR2 对源域和目标域特征的对

齐效果，本节使用 t-SNE［19］技术可视化跨天气状况

自适应下的图像级和实例级特征分布。图像级特征

是由主干特征图经过全局平均池化后得到；实例级

特征是由感兴趣区域池化后得到。图像级特征分布

情况如图 5 所示。“基准”的源域和目标域图像级特

征几乎完全分离，特征分布明显不同。MGR2的源域

和目标域图像级特征分布基本重合，说明所提算法

能够有效缩小域差异。图 6 为实例级特征分布可视

化。对于“基准”模型，源域（浅色点）和目标域（深色

点）的特征不仅没有对齐，且属于不同目标类别的特

征也混杂在一起。得益于跨域语义关系推理，MGR2

的域内和域间相同类别的实例特征可以实现聚拢，

不同类别的特征能够得到分离，实现了很好的类别

条件适应效果。

3　结论

本文提出一种基于 YOLO 的多粒度关系推理域

自适应目标检测方法 MGR2，由粗细粒度关系推理模

块和粒度诱导的全局对齐模块组成，能利用跨域多

元素的拓扑关系来实现域自适应。在 4 种域自适应

场景上进行了对比和定性实验。实验结果证明了算

法的有效性和先进性。MGR2 不但优于目前的先进

方法，且能满足自动驾驶汽车的实时性要求。但本

文提出的模块在训练过程中会增加计算成本，并不

便扩展到其它目标检测器，如何优化模块的计算量

和扩展性有待后续进一步研究。
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