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文章编号：1002-2082 (2024) 05-0946-10

全局-实例特征对齐域适应检测方法及系统设计

刘　源1，娄亚鑫1，张　平2，杨一帆1，李亚伟1，伍凌帆1，张　弘1

（1. 北京航空航天大学 宇航学院，北京 102206；2. 93129部队，北京 100036）

摘     要：在实际应用检测模型时，由于真实场景和训练数据集间的差异，检测算法的效果受到较

大影响。为了在目标场景中获得更好的检测效果，通常需要采集、标注数据后训练，不仅成本高

昂且流程复杂。提出基于注意力机制的全局-实例域适应检测算法与系统，仅需采集部分真实场

景数据即可进行迁移学习，实现模型快速训练和边缘端-云端结合的远程部署。该域适应检测算

法中，基于注意力机制的全局特征对抗学习算法可减弱背景特征在迁移学习中的负作用；基于字

典学习的实例级特征对齐方法，对实例级特征进行高精度对齐。经过实验对比，本文的方法达到

了接近 SOTA(state-of-the-art) 的水平，并通过消融实验定量地证明了本方法对于域适应检测效果

的提升。本文将提出的域适应检测技术与具有数据传输链路的边缘端系统结合，在实际场景中

使检测效果提升近 10 个点。
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Global-instance feature alignment domain adaptation detection
method and system design

LIU Yuan1，LOU Yaxin1，ZHANG Ping2，YANG Yifan1，LI Yawei1，WU Lingfan1，ZHANG Hong1

（1. School of Astronautics, Beihang University, Beijing 102206, China；2. Unit 93129 of PLA, Beijing 100036, China）

Abstract：When actually  applying the detection model,  due to  the difference between the real  scene and the

training data set, the effect of the detection algorithm is greatly affected. In order to obtain the better detection

effect in the target scene, it is usually necessary to collect and label data and then train, which is not only costly

but also complicated.  The proposed global-instance domain adaptation detection algorithm and system based

on  the  attention  mechanism  only  needed  to  collect  part  of  the  real  scene  data  to  perform  transfer  learning,

realizing  rapid  model  training  and  remote  deployment  of  edge-cloud  integration.  In  this  domain  adaptation

detection algorithm, the global feature adversarial learning algorithm based on the attention mechanism could

reduce  the  negative  effect  of  background  features  in  transfer  learning;  the  instance-level  feature  alignment

method based on dictionary learning could align instance-level features with high precision. After experimental

comparison, the proposed method reached a level close to SOTA(state-of-the-art), and the ablation experiment

was  quantitatively  proved  the  improvement  of  the  domain  adaptation  detection  effect  of  this  method.  The

proposed  domain  adaptation  detection  technology  is  combined  with  an  edge  system  with  data  transmission

links, improving the detection effect by nearly 10 points in actual scenarios.

Key words：domain adaptation detection；instance level；attention；edge device
  

 
 

收稿日期：2023-09-28；   修回日期：2023-10-23
基金项目：国家自然科学基金（62002005）
作者简介：刘源（1999—），男，硕士，主要从事域适应检测与图像处理研究。E-mail：liuyuan8216@buaa.edu.cn
通信作者：张弘（1966—），女，教授，主要从事模式识别与图像处理研究。E-mail：dmrzhang@buaa.end.cn 

第 45 卷 第 5 期 应    用    光    学 Vol. 45 No. 5
2024 年 9 月 Journal of Applied Optics Sep.   2024

https://doi.org/10.5768/JAO202445.0502002
mailto:liuyuan8216@buaa.edu.cn
mailto:dmrzhang@buaa.end.cn


引言
目标检测是计算机视觉中的一项热门任务，旨

在从输入的视频或图像中获取感兴趣目标的信

息 [1]。近年来，随着深度学习发展与硬件性能提

升，针对通用场景数据集（如 MSCOCO等）下的目

标检测算法性能已经达到了较高的水平 [2]。然而，

真实环境往往与现有的数据集存在较大差异，如

光线、视角、天气等，导致源域（训练数据）与目标

域（真实场景）存在域偏移，严重影响了检测算法

在真实场景下的检测效果。

现有缓解域偏移技术途径分为两类。其一，

使用少量标注目标域数据对模型进行微调 ，由

于真实场景的实例标注是困难的，不具备实际可

行性。其二，采用域适应算法改进的方式，主要

包括基于特征对齐、半监督和数据增强的方法 [3]。

CHEN Y等人 [4] 设计的 DAF(domain adaptive faster
R-CNN)采用了基于对抗学习的深度域适应检测

方法，首次提出了跨域目标检测任务；HE Z等人 [5]

在 DAF的基础上提出了多层级特征对齐网络MAF，
后续被广泛使用；KIM T等人[6] 提出的算法从多样

性的角度学习多个域之间的特征不变性表示解决

跨域检测问题；CHEN C等人 [7] 提出的 HTCN(hie-
rarchical transferability calibration network)算法将信

息熵作为判别准则，对样本的迁移性进行筛选；

VS V等人[8] 从知识蒸馏的角度提出了一种均值教

师网络用于域适应检测。目前从特征对齐角度出

发，基于对抗学习的算法仍是域适应检测研究的

主流。

然而，现有对抗学习算法仍然存在三方面问

题。第一，目前大多数对抗学习方法没有考虑背

景特征在迁移学习中的负作用。不加区分的对抗

学习导致不应对齐的背景特征也被强制对齐，使

得前景与背景信息在检测中区分困难 [9]。第二，现

有对抗学习算法难以对齐实例特征。实例特征具

有丰富多变的特征，将实例特征利用对抗学习方

法对齐会导致检测性能的下降。第三，现有方法

少有对域适应检测系统的研究。如何利用边缘端

设备采集到的图像，边缘端-云端结合的快速域适

应训练与部署仍是尚未讨论的问题[10]。

针对以上问题，本文提出了一种基于注意力机

制的全局-实例域适应检测算法与系统，结合域适

应算法与系统两方面的研究，实现快速训练、远程

部署与较高精度的域适应检测系统。

一方面，提出了一种基于注意力机制的全局特

征对抗学习算法，能够减弱背景特征在迁移学习

中的负作用。同时，还提出了基于字典学习的实

例级特征对齐方法，对实例级特征进行高精度的

对齐。实现更细致的特征迁移，从而提高检测模

型的性能。

另一方面，提出了一种基于 FPGA+BPU（field
programmable  gate  array+brain  processing  unit）单板

多处理器协同架构的域适应模型可在线更新的检

测系统，通过免标注实现快速训练，通过模型动态

更新和远程部署，实现现场可重构域适应检测系

统。总的来说，本文贡献主要有以下几个方面：

1） 提出了一种基于注意力机制的全局-实例域

适应算法，使用注意力缓解全局特征对抗中背景

知识负迁移的影响；通过基于字典学习的实例级

特征对齐，能在实例级层面进行更加细致的对齐。

2）  提出了一种可实现免标注、场景数据回

传、模型在线更新的域适应检测系统。将本方法

应用到实际场景中，增强了在具体场景中的泛化

性，无需标注，快速训练部署，并在端侧实现实时

目标检测效果。

3） 所提方法在域适应检测数据集上进行了大

量实验，实验结果表明,与现有方法相比，本文方法

达到了较高水平。此外，还进行了消融实验，证明

了本文所提各个模块的有效性。本文所提出的域

适应模型可在线更新的检测系统，相比于无法更

新的静态模型的检测系统具有更好的泛化性和场

景适应能力，相比于先采集数据后标注训练的传

统边缘端检测系统具有更快的响应速度和更好的

检测结果。 

1    域适应检测网络结构设计
域适应迁移学习的本质是将“源域”和“目标

域”在特征空间中进行对齐。当“源域”和“目标域”

在特征空间中的距离越接近时，就可以认为它们

的分布差异不再存在，这意味着“源域”上的知识

也适用于“目标域”，从而实现了迁移学习的目标。 

1.1    基于注意力机制的全局-实例域适应检测算法

以 Faster R-CNN[11] 为基准算法进行域适应检

测的修改，如图 1所示为本文算法的整体框架图。

上下两条支路为参数共享的孪生网络，上方为源

域训练支路，输入来自于源域，即有标注的数据集；

下方为目标域训练支路，输入来自于目标域，即应

用场景下的图片。输入通过骨干网络进行特征提
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DG

取，得到图像级特征图 ，然后结合生成的注意力

图，实现对前景区域的关注。将特征图通过一个

梯度反转层，使用全局特征判别器 对特征图的

来源域进行判断，通过梯度反转层与判别器之间

的对抗学习，实现全局特征的对齐。经过 RCN模

k块后提取得到实例级特征 ，来自源域和目标域的

实例级特征共同组成了实例级特征字典，将检测

头得到的分类结果作为伪标签，与相同类别的实

例级特征进行靠近，不同类别的实例级特征进行

疏远，达到在特征空间中精细化特征对齐的目的。 
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图 1    基于注意力机制的全局-实例域适应检测算法框图

Fig. 1    Block diagram of global-instance domain adaptation detection algorithm based on attention mechanism
  

1.2    基于注意力机制的全局特征对抗学习

基于对抗学习的域适应检测方法利用域判别

器进行对抗训练，在梯度反传时经过梯度翻转层

使得源域和目标域特征尽量相似[12]。实验证明，基

于卷积网络的目标检测算法本质上是关注可能包

含目标物体的局部区域 [13]，基于这一前提，本文在

全局特征的基础上加入了注意力模块，通过注意

力挖掘生成包含目标的前景区域，再与全局特征

结合，在前景区域上进行特征的域对齐。背景特

征抑制的全局特征如图 2所示，根据图片中的目标

分布得出注意力图，将背景区域的图像级特征进

行抑制。在抑制背景特征后，使用图像级特征对

齐，源域和目标域前景特征的空间分布如图 2右侧

所示，将背景特征进行疏远，前景特征进行聚集。 

  

/ /

(a) 注意力图

(c) 图像级特征图

(b) 图像级特征对齐前

(d) 图像级特征对齐后

源域\目标域前景区域 源域\目标域背景区域 
图 2    背景特征抑制的全局特征对齐示意图

Fig. 2    Schematic  diagram  of  global  feature  alignment  for

background feature suppression

域适应检测最早在分类任务中取得进展 ，

DANN[8](domain adversarial neural networks)网络提

出将梯度反转层（gradient reversal layer，GRL）与卷

积神经网络结合起来，图像分类网络与域分类网

络共享特征提取网络参数，梯度反转层用于在梯

度反向传播过程中实现梯度的取反。梯度反转层

与域分类器在训练过程中对抗学习，使得输入域

分类器的特征尽可能不具有领域的区分度。后面

的研究者将梯度翻转层与域分类器应用到检测任

务的迁移学习中，且取得了较好的效果。

Is It

G

F =G (I)

若使用 代表源域中的图片， 代表源域中的

图片，经过特征提取网络 后得到图像级特征图

，在不加入注意力图时，域判别器的损失

函数计算式（1）所示：

LGD =−(YDG log(DG(Fs)))+(1−YDG) log(1−DG(Ft))
（1）

YDG

YDG

式中： 为特征图的分类标签，源域特征图的分

类标签 为 0，目标域特征图的分类标签是 1。
整个对抗学习的原理是域判别器通过以上的

损失函数极小化分类损失，而经过梯度反传层后

的特征提取网络则通过极大化该损失来进行优

化，当判别器无法判断特征图的来源时就达到了

特征对齐的目的[8]。

原有的将注意力图应用到域适应检测中的方

·  948  · 应    用    光    学 第 45 卷 第 5 期



AttenMap

法有 EPM网络 [14]，EPM的研究是在 FCOS的网络

结构上开展的，利用了 FCOS具有的目标提取层，

可以将特征图对应位置上的前景和背景区域进行

分离。但是对于其他的检测结构来说，难以直接

获取注意力图。在基于锚框的检测网络中，本文

根据最终的检测结果作为伪标签生成注意力图。

注意力图 的生成如下所示：

AttenMap =
n∑

i=0

N(xi_c,wi)×N(yi_c,hi) （2）

n N

xc

yc w h

式中： 为检测得到的框的总个数； 为一维正态分

布，分别在检测框水平方向中心位置 和竖直方向

中心位置 ，以检测框的宽 和高 为方差构建高

斯分布。将所有的检测结果分布求和，得到最终

注意力图。 

1.3    基于字典学习的实例级特征对齐

源域和目标域不同类别的实例特征在空间分

布如图 3所示，不同类别存在混叠现象，容易导致

类别的错分类等。全局特征对齐只能够大致对齐

源域和目标域特征，无法进行更加细致的特征对

齐。为解决特征对齐粗糙的问题，本文将特征字

典的方法引入到实例级特征对齐中，进行更加细

致的特征对齐。 

  

类别A

类别B

图像级特征对齐 实例级特征对齐

类别A

类别B
目标域 靠近 远离源域

 
图 3    图像级特征对齐与实例级特征对齐示意图

Fig. 3    Schematic  diagram  of  image-level  feature  alignment

and instance-level feature alignment
 

本文将实例特征对齐视为字典查询操作，构建

了具有类别感知的特征字典，其中包括源域和目

标域的样本，并赋予其类别伪标签，使得实例级特

征可以查询与类别字典中相同类别的特征相似

度，以及与不同类别之间的特征相似度。将相同

类别的特征在空间中的表达尽量靠近，不同类别

特征的表达进行疏远[15]。

k

特征字典使用队列数据结构，采取先进先出的

数据更新机制，特征字典中储存着高维特征向量

，其中黄色标识的特征来自于源域，蓝色标识来

FDN
C

自于目标域。源域和目标域的实例级特征组成混

合特征字典，由于数据集中不同类别实例个数相

差较大，所以针对这一问题，本文提出了动态长度

的特征字典 。特征字典构建如图 4所示。
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图 4    多种类变长度特征字典示意图

Fig. 4    Schematic  diagram  of  multiple  variable-length  fea-

ture dictionaries
 

C

kn
c c n

fq

classlog it

scorethresh

foreidx scorethresh

如图 4所示，其中 N代表设定的每一类目标队

列的最大长度， 代表该数据集中目标的类别个

数，   代表第 类、第 个特征向量。考虑到检测

性能以及算法实现上的可行性，以域适应检测领

域中常用检测效果较好的 Faster R-CNN为基准模

型。Faster R-CNN经过 Align模块得到特征向量

，以及每个特征向量所对应的属于每一类的概率

。先将背景和低分特征向量进行滤除，设

置置信度阈值 ，将前景目标的低分特征

向量进行滤除，得到高分前景目标特征向量索引

值 ，经过实验， 取 0.3时最终的域适

应检测效果最好，此时能够正确分类且样本数量

较多。

foreidx← classlog it > scorethresh （3）

encoderq

把输入的特征向量送入一个特征编码网络，并

进行 L2 正则化得到前景目标的字典特征 ：

encoderq = L2(Encoder( fq[foreidx])) （4）

encoderq X

xc
i c i

m i ∈ [0,1, · · · ,m−1]

将 中的元素集合看作 ，其中单个元

素看作 ， 是根据检测头得到的伪类别标签， 是

元素的索引值，设元素总个数为 ， 。

每个元素的特征字典损失计算如式（5）所示：

LFD(xc
i ) =

− log2

 exp(xc
i ·FDc/τ)∑

k,c
exp(xc

i ·FDk/τ)+ exp(xc
i ·FDc/τ)

（5）
τ

τ = 0.07 xc
i ·FDC

xc
i encoderq i c

FDc ·
[−1,1]

式中： 是温度系数，温度系数决定了损失函数对

困难负样本的关注程度，本文取  [15]；
中的 代表 第 个实例特征所属第 个类

别， 代表特征字典中第 c类的特征队列，“ ”代

表对两者进行相似度求解，相似度范围是 ，

越接近 1代表两者越相似，越接近−1代表两者差
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encoderq异越大。由于每次 中的元素个数不确定，

所以对其中每个元素的损失函数进行取平均，以

保证训练过程的稳定性，总的实例特征对比损失

计算如式（6）：

LFD(X) =
1
m
·

m−1∑
i=0

LFD(xi) （6）

encoderq FDN
C

encoderq

每次计算完成实例特征对比损失后都要使用

对特征字典 进行特征元素的更新 ，

元素所属目标根据分类头的伪标签进行分

类，将对应类别的旧元素出列、新元素进列，维持

实例特征字典元素的动态更新，保持特征一致

性。训练过程中进行自动计数，动态调整各个类

别字典的长度。 

2    系统实现
嵌入式检测系统在生活中发挥着越来越重要

的作用 [16]。为满足实际场景需求，本文设计了如

图 5所示的系统框架，整个系统分为数据采集、图

像回传、域适应模型训练和模型更新 4个部分。

视频采集阶段依赖端侧设备搭载的相机进行实

现，将视频数据压缩后回传给服务器端，将视频帧

作为目标域数据，利用服务器端进行域适应模型

训练，将训练后的模型导出为板端支持的推理格

式，并通过数据链路进行回传，更新端侧设备中的

检测模型，然后继续执行相应的检测任务。 

2.1    系统结构与设计

系统设计方面，本系统包括相机、FPGA、BPU

等。采用了 FPGA+BPU单板多处理器设计，具有

强大图像处理及神经网络推理能力，能够在边

缘端进行图像实时处理和目标检测。本文结合域

适应方法，设计了可在线更新的边缘端检测硬

件系统，提出了实时在线更新的域适应目标检测

方法。

利用平台以太网接口，结合无线通信实现系统

与控制终端的通信链路，当硬件平台到达目标区

域时，利用板端的相机对周围环境以及目标进行

采集，将视频画面压缩之后通过数据链路回传到

服务器端。服务器端对视频流进行处理，将采集

到的画面作为目标域数据进行域适应检测训练，

训练结束后将模型转换为板端支持的格式，再通

过数据链路传输给硬件平台，实现模型的更新部

署，并自动执行检测任务，以达到在目标场景中更

好的检测效果。系统结构如图 6所示。

 

数据采集

图像回传

域适应模型训练 

图 5    域适应检测系统设计结构图

Fig. 5    Structure  diagram  of  domain  adaptation  detection

system design

 

图像
解码

图像
预处理

图像
编码

图像
解码

检测模型
推理

检测结果
传输

图像
渲染
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图 6    端侧系统设计结构图

Fig. 6    Structure diagram of embedded system design
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与其他方法相比，本系统的优势在于：多处理

器异构平台设计充分利用处理器优势，BPU对目

标进行检测，FPGA负责图像渲染，达到了实时的

检测效果；结合域适应检测的方法，本系统通过实

时进行采集图像回传的方式进行模型的实时训练

与在线更新，对于目标场景检测识别更加精准，效

率更高。 

2.2    端侧模型部署

本文以地平线 X3国产化芯片为板端部署平

台，其智能计算单元 BPU具有 5 TOPs的模型推理

算力。由于板端芯片算力的限制，选择实时性较

好的单阶段 YOLOv8作为部署的检测算法。将本

文提出的基于注意力机制的全局-实例级域适应方

法应用到 YOLOv8框架中，从 YOLOv8的检测结

果中可以得到注意力图的分布，从特征提取网络

得到的注意力图中提取得到实例级特征，从而实

现 YOLOv8框架下的域适应检测。

在训练得到最终模型后，去除特征辅助对齐结

构，将 YOLOv8模型导出，配合 AI工具链，经过浮

点模型准备、模型验证、模型转换、性能评估和精

度评估等操作，将模型转换成板端运行格式。

模型后处理部分包含很多算子 ，只能够在

CPU上运行，这会导致量化时连续计算的部分被

拆分为多个子图。多个子图计算会极大消耗处理

器资源及存储器带宽，导致整体的推理速度极大

降低。为此，我们从检测头的输出部分将模型进

行划分，检测头之前的部分经过量化可以完全部

署在 BPU上进行推理，后处理部分则使用 CPU进

行解析，通过构建近似的激活函数等操作，节省推

理时间。推理时间与推理效果的分析可以在实验

与分析部分看到。 

3    实验与分析
本章节详细描述使用的测试数据集、评价指

标，本文方法的实验配置与超参数，以及与现有方

法的性能比较，模块的消融实验与结果可视化。 

3.1    实验数据集

域适应检测中经常使用 Cityscapes[17]、Foggy
Cityscapes[18] 等数据集。Cityscapes是一个在多个

城市的街道场景以及季节采集得到的数据集，包

括多个目标种类，针对语义分割、目标检测等任务

都含有完整的标注信息。Foggy Cityscapes也是一

个城市场景的数据集，是在 Cityscapes的基础上合

成的雾天的场景，标注信息与 Cityscapes完全一

致，Cityscapes向 Foggy Cityscapes的域适应检测是

最常用的数据集。 

3.2    实验评价指标

为了评估检测效果的精度，本文使用目标检测

领域通用的平均精度（average precision，AP）作为模

型性能评价指标。其中 mAP指的是 IoU在 0.50到

0.95区间每隔 0.05时的 AP取值的平均值。 

3.3    实验配置与超参数

×

本文方法使用 PyTorch 1.9.0框架实现，硬件平

台为 Nvidia RTX A5000，PC机操作系统为 Ubuntu
18.04。本文应用的训练策略包括：使用 SGD(sto-
chastic gradient descent)作为优化器来训练网络参

数，训练时长为 30 epoch，初始学习率为 5 10−3，权
重衰减为 0.000 1，batch size设置为 8，使用阶段衰

减的学习策略，分别在第 10 epoch、20 epoch将学

习率衰减至之前的 0.3倍。本文使用标准的数

据增强策略，包括随机翻转、随机裁剪、多尺度训

练等。 

3.4    性能比较

将本文所提出的基于注意力机制的全局-实例

特征对齐域适应检测网络在多个数据集上进行了

测试，其中以 Cityscapes为源域、以 Foggy Citysc-
apes为目标域进行多个类别的迁移学习，在目标域

测试集上的检测性能如表 1所示。

表 1中 ConfMix使用了图像裁剪拼接的方式，

对图像级特征进行对齐，对齐的层次不够细致；

SC-UDA使用图像风格转换的方式进行域适应检

测，由于数据集数量较少以及图像转换细节与真

实存在差异等问题，导致仍存在域间隙；MeGA-
CDA使用了记忆模块对每个类别的实例特征进行

动量更新，由于其学习的数据量较小，所以也无法

实现较好的实例级域适应对齐效果；MGA从多级

特征对齐出发，将门控机制应用到对抗学习模块

中，实现了多层级特征对齐；SSOD从相似度的角

度出发，通过源域和目标域特征聚类进行特征对

齐，但是也会限制特征的表达。通过表 1可以看

出，本文所提方法在实例个数较多的类别上（行

人、车辆）的检测指标达到了领先水平，在实例个

数较少的类别上的检测指标表现一般，综合表现

接近于 SOTA水平。本文使用注意力的方式实现

了实例特征与背景特征的区分，对实例特征进行

图像级对齐可以减少背景特征负迁移带来的影
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响，使用类别感知的动态实例级特征字典对源域

和目标域实例级特征进行更加细致的特征对齐，

从而使得特征对齐更加全面和精细化，从而取得

更好的跨域检测效果。 

 
 

表 1    本文的模型与其他域适应方法在 Cityscapes 向 Foggy Cityscapes 迁移性能对比

Table 1    Comparison  of  migration  performance  between  proposed  model  and  other  domain  adaptation  methods  from

Cityscapes to Foggy Cityscapes dataset
 

方法 检测网络 Person Rider Car Truck Bus Train Motorcycle Bicycle mAP
Source only Faster R-CNN 34.8 37.6 48.7 14.3 30.1 8.8 14.6 28.1 27.1

ConfMix[19] YOLOv5 45.0 43.4 62.6 27.3 45.8 40.0 28.6 33.5 40.8

SC-UDA[20] Faster R-CNN 38.5 43.7 56.0 27.1 43.8 29.7 31.2 39.5 38.7

MeGA-CDA[8] Faster R-CNN 37.7 49.0 52.4 25.4 49.2 46.9 34.5 39.0 41.8

MGA[21] Faster R-CNN 43.9 49.6 60.6 29.6 50.7 39.0 38.3 42.8 44.3

SSOD[22] Faster R-CNN 38.8 45.9 57.2 29.9 50.2 51.9 31.9 40.9 43.3

Ours Faster R-CNN 46.6 49.2 61.8 30.1 49.8 39.8 36.7 39.4 44.2

Oracle Faster R-CNN 52.2 55.0 72.1 31.2 52.7 45.0 33.9 50.0 49.0
 
 

3.5    消融实验

为证明本文所提各个模块的有效性，并验证各

个模块的提升作用，本文设计如表 2所示的消融实验。 

  

表 2    在 Cityscapes 向 Foggy Cityscapes 数据集迁移学习的

消融实验

Table 2    Ablation  experiment  of  transferring  learning  from

Cityscapes to Foggy Cityscapes dataset
 

方法 注意力（损失） 注意力（特征） 字典学习 mAP50 性能提升
Baseline 27.1
Baseline √ 38.5 +11.4
Baseline √ 39.6 +12.5
Baseline √ 40.2 +13.1
Baseline √ √ 44.3 +17.2

从表 2可以看出注意力机制和实例级特征字

典在 Cityscapes向 Foggy Cityscapes迁移学习任务

上表现出的有效性，且由于注意力机制与字典学

习所所用的区域不同，所以综合使用两者能够使

检测性能再次得到提升。综合使用最多能够使检

测效果相比于 baseline提升 17.2，使得检测网络的

检测效果在目标域有较大提升。 

3.6    结果可视化

为了直观展示特征字典的作用，将训练过程中

的实例特征使用非线性降维技术 t-SNE[23] 进行降

维可视化。对实例级特征对齐前后第 1、10、20、
30轮的实例特征进行可视化得到图 7。 

 
 

(a) 无实例特征对齐时特征可视化图

(b) 实例特征对齐时特征可视化图
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图 7    实例级特征对齐前后第 1、10、20、30 轮的实例级特征可视化图

Fig. 7    Visualization diagram of instance-level features in epoch 1, 10, 20, and 30 without/with instance-level feature alignment
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由于 Cityscapes数据集具有 8类目标，从图 7（a）
中可以看出每类目标的实例特征分布较松散，不

同种类的特征之间混叠在一起。只在图像级对齐

的策略下，随着训练的进行，不同类别的实例特征

无法进行区分，容易导致网络的错检。使用特征

字典进行实例级特征对齐后，随着训练的进行，如

图 7（b）所示，不同种类之间的特征逐渐分离，相同

种类之间的特征逐渐聚集，能起到在实例级特征

进行对齐的作用。

在 Cityscapes数据集向 Foggy Cityscapes验证集

进行迁移学习时，使用域适应前后在 Foggy City-
scapes上的检测效果对比图，检测结果见图 8。 

 
 

(a) 域适应检测前模型在Foggy Cityscapes上的检测效果

(b) 域适应检测后模型在Foggy Cityscapes上的检测效果 

图 8    Cityscapes 训练的模型在 Foggy Cityscapes 数据集上的检测结果图

Fig. 8    Detection results of model trained by Cityscapes on Foggy Cityscapes dataset
 

从图 8（a）可以看出，未使用域适应训练得到

的检测模型对于有雾遮挡的中小目标检出率较

差，大量远方目标无法被检出，也体现了一般检测

方法的局限性，只能够在与训练数据集相似的场

景中发挥较好的检测性能，对于不同的检测场景，

检测性能下降较大。使用相同的网络结构加入域

适应模块进行训练得到的模型，在 Foggy Citysca-
pes验证集上进行测试，如图 8（b）所示，对于中小

目标的检测效果有了很大的提升，即使目标被雾

所干扰，网络也能够准确检出并正确分类，可以看

出本方法提出的域适应检测的有效性。 

3.7    模型部署

以实时性较好的单阶段 YOLOv8作为部署的检

测算法，结合本文所提方法，在自有数据集上进行

迁移学习的测试，测试结果如表 3所示。
 

 
 

表 3    在自有数据集上域适应前后的检测性能对比

Table 3    Comparison  of  detection  performance  before  and

after domain adaptation on self-owned datasets
 

方法 骨干网络 mAP

不进行迁移 C2fDarknet 36.5

本文方法 C2fDarknet 44.2

监督学习 C2fDarknet 46.3

从表 3可以看出，在不进行域适应检测的情况

下，仅利用监督学习的方法在源域上进行训练，在

目标域上进行测试的检测效果较差。在使用了本

文的域适应检测方法后，检测效果具有明显提升，

达到了接近监督学习的效果。

640×640

将转换之后的模型文件传输到板端进行推理，

推理一张 像素大小的图片，在未去除后处

理的情况下，耗时达到 300 ms左右。去掉检测后

处理网络部分的模型部署到 BPU上，后处理部分

使用 CPU单独处理，相比于直接将整个检测网络

部署在 BPU上推理大约能够快 4倍，达到 75 ms
左右。

为了进一步提高边缘端的推理速度 ，我们

参考 ZHANG Q等人[24] 的研究，在网络中引入可变

分组卷积（VarGNet），引入了可变分组卷积之后的

网络模型精度、大小和边缘端推理时间，如表 4
所示。

添加可变分组卷积之后，编译器能够更好地针

对 BPU异构处理器进行优化，网络中操作的计算

强度更平衡，存储器带宽也得到了更有效的利

用。添加可变分组卷积之后，虽然检测精度稍有

下降，域适应检测的精度 mAP提升 9个点，但是推

理时间得到了显著下降。因此实际测试中，在边
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缘端设备上的模型推理速度有了明显的上升，如

表 4所示，达到了实时的检测性能。
 

 
 

表 4    引入可变分组卷积前后网络的检测性能以及参数量

Table 4    Detection  performance  and  number  of  parameters

of  network  before  and  after  using  variable  group

convolution
 

方法 骨干网络 mAP 参数量/M 推理时间/ms

不进行迁移 C2fDarknet 31.5 3.2 74.2

本文方法 C2fDarknet 41.8 3.2 74.2

本文方法 C2fDarknet +VarGNet 40.5 2.5 23.4
 

为了验证域适应检测在实际场景中的检测效

果，在采集得夜晚场景作为目标域进行训练，并将

数据集视频输入边缘端设备进行推理，发现能够

较好地检测到场景中的目标，最终域适应前后的

检测结果如图 9所示。
 

 
 

(a) 域适应前检测效果

(b) 域适应后检测效果 
图 9    嵌入式端的检测效果

Fig. 9    Embedded board end detection effect
 

从图 9（a）可以看出，在白天场景训练的检测

模型在夜晚场景的检测效果较差，对于弱特征、较

小目标车辆容易出现漏检，在进行域适应训练后，

得到如图 9（b）所示的检测效果，对于周围的小目

标车辆都能够得到较好的检测结果。所以本方法

所提出的全局-实例级域适应检测系统对于现实场

景有着非常重要的应用价值和意义，可以显著提

高在目标场景的检测效果。 

4    结论
本文提出了一种基于注意力机制的全局-实例

级域适应检测算法与系统，通过算法和系统两方

面的研究，实现了一套具有快速训练、远程部署和

较高精度的域适应检测算法与系统。本文将注意

力机制应用到全局特征对齐中缓解了背景特征负

迁移的影响，构建的特征字典使用相似度度量，实

现了特征在实例级的精细化对齐。基于本文改进

的检测网络在域适应检测数据集上，达到了接近

SOTA的性能水平，并通过消融实验证明了本文方

法的有效性。本文提出的免标注、场景数据回传、

模型在线更新的域适应检测系统，将本方法应用

到实际场景中，增强了在具体场景中的泛化性，且

无需进行标注，可快速训练部署，并在嵌入式平台

上实现实时目标检测效果。
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