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无监督领域自适应语义分割（UDA-SS）旨在训练一个
模型在有标签的源领域（例如，合成数据）上，并在外观
和分布发生显著变化的情况下在无标签的目标领域（例如，
真实世界数据）中进行部署。这对于机器人视觉非常重要，
因为这些模型在策划或模拟的数据集上训练过，必须在没
有额外标注的情况下推广到新环境。UDA-SS 方法主要分
为基于对抗学习和自训练（ST）的方法。ST 方法通过解
决类别级别的不对齐问题和改善训练稳定性，表现出更好
的性能。使用教师-学生框架，其中教师生成伪标签来监督
学生，ST 提供了更健壮的解决方案。随着 DAFormer 的
出现，UDA-SS 通过基于转换器的自监督学习取得了突破。
在 HRDA 中这一突破得到了进一步扩展，该方法整合了
低分辨率和高分辨率特征，现在成为最新 UDA-SS 方法的
骨干。
许多现有基于 HRDA 的方法虽然结合了空间和上下文

细节，并利用对比学习来增强分割性能，但它们常常忽略
了有效整合全局上下文和细粒度局部细节这一关键问题。
高分辨率特征可以捕获细粒度的结构，但缺乏更广泛的上
下文和类别级别的语义，而低分辨率 logits 提供了强大的
全局先验和语义一致性。然而，大多数方法忽视了将这些
低分辨率 logits 融入到高分辨率特征中，导致分割输出在
空间上精确但在上下文上不一致。此外，边界信息往往没
有被有效利用，导致对象边界的界定不清晰或不准确。
为了解决这个问题，我们建议通过引入边界信息以及

全局和局部细节来增强基于 HRDA 的 UDA 方法。因此，
我们提出一个自适应特征优化（AFR）模块，以便与基
于 HRDA 的方法集成。AFR 模块通过利用来自低分辨率
logits 的全局信息来优化高分辨率特征，丰富上下文细节，
同时从原始多尺度高分辨率特征中捕捉细粒度的局部空
间细节。此外，AFR 整合了从高分辨率特征和低分辨率
logits 中提取的高频成分，增强边缘一致性。它通过不确
定性驱动的注意力动态抑制噪声预测，并使用双重注意图
自适应平衡局部和全局信息，确保稳健的边界预测。
虽然受到之前注意机制和边界优化方法的启发，我们

的 AFR 模块引入了一种针对领域自适应的整合。虽然其
各个组成部分是基于现有的研究成果，但据我们所知，它
们在轻量级、即插即用的双注意力模块中的协调整合在
UDA 文献中是独一无二的。与仅在特征空间中运作的现
有方法不同，AFR 首次将语义 logits 直接整合到细化过
程中。它将语义 logits、不确定性和高频分量置于设计核
心，而不是将这些元素视为辅助提示，从而在不使用显式
边界头的情况下，实现语义一致和边界感知的高分辨率细
化。AFR 的设计使现有的训练流程保持不变，而是专注于
特征层面的模块化细化。这使得 AFR 能够在基于 HRDA
的 UDA 框架中作为即插即用的组件运作，而不干扰训练
动态。这种模块化对于真实世界中的机器人部署尤为重要，
因为保持训练的稳定性和简易性至关重要。我们在五个具
有挑战性的数据集上验证了我们的方法，这些数据集涵盖
了城市和越野环境。在标准的 GTA V [1] → Cityscapes
[2] 和 SYNTHIA [3] → Cityscapes 设置中，AFRDA 在
分割质量和细节保留方面优于先前的方法。更重要的是，
我们将评估扩展到从 RUGD [4] 到我们内部的森林数据集
（MESH）的越野适应，AFRDA 在包含植被、不平地面和
自然障碍物的非结构化地形中保持了强大的性能——这一
领域在 UDA-SS 研究中常被忽视。为了展示真实世界的适
用性，我们在机器人上部署了 AFRDA，该机器人在户外
环境中导航，我们的模型能够实现对可通行地面和障碍物
的准确、稳定感知，支持可靠的自主导航。

I. 相关工作
A. 无监督领域适应
无监督领域自适应（UDA）弥合了标注源域和未标注目标
域之间的领域差距，并使语义分割模型能够适应多样化的
环境。已经提出了许多策略来提高 UDA 性能。其中，基
于统计距离函数的方法利用熵最小化 [5] ，或 Wasserstein
距离 [6] 来减轻领域差异。另一类 UDA 方法利用对抗学
习范式 [7] ，通过学习到的领域判别器全局对齐两个领域
的特征。由于对抗学习忽略了类别级别的对齐，因此不能
消除类别级别的偏移，并受到负迁移问题的困扰。尽管一
些方法利用类别级别特征，目标标签的缺乏常常导致性能
较弱和训练不稳定。基于自我训练的方法 [8] 已成为一种
有前途的解决方案，采用教师-学生框架，其中教师模型为
目标域生成伪标签。然而，噪声伪标签常常降低了这些方
法的有效性和性能。最近的方法探索多裁剪一致性 [9]、上
下文线索 [10] 、对比学习 [11] ，以及辅助精化网络 [12] ，
以创建可靠的伪标签并改善 UDA。
语义分割模型经常受到空间和上下文不一致性的影响，
导致分类错误，尤其是在物体边界附近。为了解决这个
问题，研究人员探索了特征优化技术，以提高空间精度
和上下文理解。一个被广泛采用的策略是多尺度特征优
化。方法如特征金字塔网络（FPN）、空洞空间金字塔池化
（ASPP）和 HRNet 通过整合来自多种分辨率的特征来捕
捉细粒度的细节和全局上下文。另一种有效的优化策略是
利用注意力机制，专注于最相关的特征。
尽管诸如 CBAM [13] 和 SE-Net [14] 的注意力模块通
过动态优先考虑重要的空间和通道信息来细化特征，从而
提高复杂场景中的分割精度，但它们没有结合语义 logits
或不确定性，而这正是我们 AFR 设计的核心。此外，边
缘和边界引导的细化也被广泛探索以解决对象边缘周围的
错误预测问题。像 Gated-SCNN [15] 和 STDC-Seg [16] 这
样的技术通过使用额外的边界头来改善对象描绘，结合显
式边界监督，而一些方法设计了边界感知损失函数，以提
高对象边缘附近的特征质量。相比之下，我们的 AFR 模
块通过高频残差隐式地捕获边界信息，从而无需额外的标
签或专门的边界头。此外，最近的不确定性感知域适应方
法如 UPA [17] 主要在无源时代通过像素级不确定性来过
滤不可靠的伪标签，而不是像我们的 AFR 模块那样将不
确定性集成到注意力引导的多分辨率特征细化中。我们的
AFR 模块独特地结合了全局语义 logits、增强边界的高频
信号和双重不确定性图，用于自适应高分辨率特征细化，
这在结构和功能上都与这些先前的方法不同。
B. 使用语义分割的视觉导航
语义分割对于视觉导航很重要，因为它将地形分类为可通
行、不可通行、禁止等。传统的基于 RGB 的分割模型可
以生成区分可通行和不可通行区域的 2D 地图 [18] 。然而，
这些方法通常无法感知地表坡度和高度，尤其是在越野导
航时，并且难以区分技术上可通行但可能不适合通行的地
形类别（例如，小草与高草）。它们甚至可能陷入局部极
小值。结合 LiDAR 点云的几何信息和分割地图，可以通
过生成 2.5D 占据网格地图 [19] 来解决这些问题，让运动
规划器创建语义感知的轨迹。最近，将本体感知（即线性
和角速度、力、扭矩）与几何和视觉线索结合变得广受欢
迎，因为它能够创建考虑表面颠簸和粗糙度的稳健 2D 和
3D 成本地图 [20] ，从而实现上下文感知导航。在我们提
出的工作中，我们专注于利用语义分割来增强复杂环境中
的视觉导航。
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首先，在第 I-C 节中，我们提供了 UDA 方法的初步知
识和我们所提出的框架 AFRDA 的概述。接着，在第 ??
节中，我们介绍了注意力特征细化（AFR）模块，该模块
增强了分割精度和边界稳定性。最后，在第 I-D 节中，我
们讨论了用于在机器人车辆中部署我们框架的视觉规划。
C. UDA-SS 的预备知识
在 UDA 中，我们考虑一个源域 S，其中包含标记的图像
（XS = {xS

i }
Ns
i=1 ，Y S = {ySi }Ns

i=1 ），以及一个目标域，该
域仅包含原始图像 XT = {xT

i }
Nt
i=1 ，且没有任何真实标签

Y T 。一个由 θ 参数化的神经网络 h 在源域图像 XS 上进
行了训练，并在目标域图像 XT 上进行了适配。然而，仅
在源域数据上使用分类交叉熵损失

LS
i = −

H×W∑
j=1

C∑
c=1

ySi loghθ(x
S
i ) (1)

进行训练，其中 C 表示语义类别的数量，不能很好地推广
到目标域图像，导致目标域预测效果不佳。为了应对这种
领域偏移，最近的 UDA 方法如 DAFormer [8] 和 HRDA
[9] 采用了自训练策略。这些方法利用教师模型 hθ̄ 生成伪
标签 Ȳ T = argmax hθ̄(X

T ) ，而不进行任何梯度的反向
传播。教师模型 hθ̄ 的权重基于学生模型 hθ 的权重，在每
次训练迭代 t 后使用指数移动平均（EMA）进行更新

θ̄t+1 ← αθ̄t + (1− α)θt. (2)
生成的伪标签可能会有噪声，因此基于像素中最大

softmax 概率超过阈值 τ 的比例来生成质量估计 qT 。
数学上，
稍后，学生模型 hθ 使用伪标签及其质量估计再次在目

标上进行训练，以优化目标域损失
然而，最近的一些方法如 DAFormer 加入了 ClassMix

[21] 和其他混合技术 [22] ，通过混合源域和目标域的图
像、标签和伪标签生成混合对 ( Xm = {xm

i }
Nm
i=1 , Y m =

{ymi }
Nm
i=1 )。学生模型并不是直接训练在伪标签上，而是在

这些混合图像上进行训练，以减轻确认偏差，增强鲁棒性，
并提高跨域的适应性。因此，目标域损失变为
这种方法提高了对目标领域的适应性。然而，由于仅使

用低分辨率输入，它在准确分割小物体和保留细节方面仍
然面临挑战，这限制了捕捉细粒度结构的能力。HRDA 通
过引入一种多分辨率框架解决了这一问题，该框架结合了
一个用于长距离依赖的大范围低分辨率（LR）上下文裁剪
和一个用于精细分割的小范围高分辨率（HR）细节裁剪。
在 HRDA 框架中，我们采用自适应特征优化（AFR）模
块来增强不同类别（见图 ?? ）的特征表示。AFR 模块
通过利用低分辨率逻辑回归的全局信息来优化高分辨率特
征，在捕捉原始多尺度高分辨率特征的细粒度空间细节的
同时丰富上下文细节。此外，为了利用上下文线索，从目
标图像中随机遮盖掉部分区域，在 UDA 方法中生成一组
遮盖的目标图像 XM = {xM

i }
Nt
i=1 。最后，通过目标域伪

标签 ȳTi 监督，在遮盖的图像上训练学生模型以优化被遮
盖的损失。
因此，结合 UDA 的基础和我们提出的 AFR 模块，我

们框架的整体适应目标变为
为了识别一个对象，模型需要利用高分辨率和低分辨率

表示。高分辨率特征捕获精细的空间细节，而低分辨率特
征提供全局上下文。许多 UDA 架构整合了高分辨率和低
分辨率特征，以平衡局部精度与大规模上下文推理。虽然
特征融合可以增强空间和上下文信息的表示，但它忽略了
低分辨率 logits 提供的类感知信息，这种信息可以为高分
辨率特征提供结构上的改进信号。

与优化为内部表示的编码器特征不同，编码器特征可能
包含冗余或噪声激活，低分辨率的 logits 是监督输出，明
确地编码了类别级语义。结果，它们更易于解释，语义上
对齐，并且更接近最终预测输出。此外，经过 softmax 归
一化的 logits 能实现置信度估计，我们通过基于不确定性
的细化来利用这一点。这使得 logits 更适合指导高分辨率
特征，确保在细化过程中更好的类别级一致性和计算效率。
因此，我们建议利用低分辨率 logits 的全局类别分布和不
确定性来指导高分辨率特征的细化，确保它们同时结合空
间细节和语义一致性。为了促进由低分辨率 logits 指导的
高分辨率特征的细化，我们引入了注意力特征细化（AFR）
模块，可以轻松集成到各种现有的基于 HRDA 的 UDA方
法中。尽管 AFR 不直接与伪标签过滤、自适应加权或掩
码校正交互，其不确定性感知的细化通过抑制噪声特征和
稳定预测，间接地补充了这些过程。这导致一个更强的学
生模型，并且随着时间推移，通过基于 EMA 的教师更新，
伪标签质量更高、更干净。特征细化过程 AFR 如图 ?? 所
示，并在下文中描述。

AFR 通过结合两种互补的注意机制：类别感知逻辑注
意（CALA）和不确定性抑制 HR 特征注意（UHFA），保
留空间细节并整合语义一致性。

1)
基于类感知化的对数注意力 类别感知逻辑注意从低分
辨率的逻辑中提取类别感知信息，同时结合来自 HR 特
征的不确定性图。不确定性图由于其计算的简便性以及
从分割输出中直接可用性，从 softmax 概率中估计出来，
这不同于基于熵或校准的方法。该模块首先将 LR 逻辑
LLR ∈ RB×C×H×W 作为输入，并通过一个 1 × 1 卷积将
多通道表示简化为单通道注意力图

Lattn = σ(conv1×1(LLR)), (3)
其中 σ 表示 sigmoid 激活函数。在 CALA 模块的后半部
分，HR 特征 UHR ∈ RB×1×H×W 的不确定性图也通过
sigmoid 激活函数处理

Uattn
HR = σ(UHR). (4)

然后这两个注意力图 Lattn 和 Uattn
HR 通过逐元素相乘结合

以获得调制后的注意力图，
Alogits = Lattn ⊙ Uattn

HR (5)
这确保了在不确定的 HR 区域中强调低分辨率全局信息，
同时在 HR 特征可靠的地方保持高分辨率空间精度。在获
得调制后的注意力图后，CALA 模块提取 LR 逻辑的高频
分量

Lhf
LR = LLR −G2D

γ ⊗ LLR (6)

使用高斯平滑滤波器 G2D
γ ，并从原始 logits 中减去平滑

版本。高斯平滑产生平滑的、可导的过渡，适合语义分割。
与像 Sobel 这样的边缘检测器产生的锐利、二值化且不可
导的边缘不同，高斯滤波捕捉软边界变化，并在重叠的类
别边界之间保持语义连续性。其可导性支持基于梯度的优
化，允许无缝集成进入端到端的训练中，而不需要额外的
边界预测头。高斯平滑滤波器 G2D

γ 通过计算两个一维高
斯函数的外积构建。数学上，

G2D
γ (i, j) =

1

2πγ2
exp

(
− i2 + j2

2γ2

)
, for i, j ∈

[
−k

2
,
k

2

]
(7)

其中，γ 是标准差，k 是核尺寸。最后，通过结合调制后的
logits 和原始 LR logits 的高频分量来计算由 logit 引导的
注意力图

A1 = σ(Alogits + Lhf
LR) (8)
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，它结合了边界信息以及基于全局类别分布和不确定性进
行的细化。

2)
不确定性抑制的 HR 特征注意 不确定性抑制的 HR 特征
注意力通过结合原始 HR 特征和 LR logits 中的不确定
性信息来增强 HR 特征。UHFA 模块首先将 HR 特征图
FHR = {F (n)

HR }Nn=1, F
(n)
HR ∈ RB×Cn×Hn×Wn 作为输入，

并在通道维度上应用全局平均池化（GAP）操作以计算全
局特征表示 F global

HR ∈ RB×1×H×W 。随后，UHFA 模块通
过使用高斯平滑从 F global

HR 中提取高频分量。数学上，
F hf

HR = F global
HR −G2D

γ ⊗ F global
HR , (9)

，其中，G2D
γ 通过使用方程 (6) 计算。之后，全局池化的

HR 特征 F global
HR 及其高频对应部分 F hf

HR 被融合以强化边
界结构，再通过基于 3×3卷积注意力层的空间注意力。选
择性地增强重要的空间区域，同时抑制信息量较少的区域，
确保边界结构和模糊分类区域获得更高的关注以提高特征
的区分度。在 UHFA 的下一步中，AHR 与从 LR logits 获
得的不确定性图的指数形式 ULR ∈ RB×1×H×W 进行逐元
素相乘，然后通过 sigmoid 激活函数获得不确定性抑制的
HR 特征注意力图

A2 = σ(AHR ⊗ exp(−ULR)). (10)
。这个注意力图优先考虑 LR logits 自信的区域中的 HR
特征，确保在分割边界中保留细粒度的空间细节。相反，
它抑制不确定 LR 区域中 HR 特征的影响，以防止过拟合
可能缺乏全局类别先验的高分辨率细节。在获得注意力图
A1 和 A2 之后，AFR 模块自适应地组合它们以生成最终
的注意力图

Afinal = αA1 + (1− α)A2 (11)

，其中 α 是一个可学习的参数。最后，AFR 模块通过对
原始 HR 特征与最终注意力图进行逐元素相乘并通过残差
连接，计算得到精炼的 HR 特征

F refined
HR = (FHR ⊙Afinal) + FHR. (12)

。因此，AFR 模块生成的精炼 HR 特征在空间上连贯、边
界感知和语义一致，同时也保留了原始 HR 特征以增强鲁
棒性。
D. 视觉规划
我们将提出的 AFRDA 模块与我们最近开发的 POVNav
视觉规划器结合，以实现高效的基于视觉的导航。AFRDA
通过将像素分类为可导航（ΩN ）和不可导航（ΩNN ）区
域来生成可导航图像 Int ，而 POVNav 应用视觉地平线
概念以确保明确分离。3D 目标被投影到图像边界作为周
边光学目标（POG），通过平衡偏离目标方向和前进的进
展，选择一个称为地平线光学目标（HOG）的帕累托最优
子目标。规划到 HOG 的无碰撞视觉路径，并提取两个特
征——接近度（λ ），测量到地平线的距离，以及对准度
（ϕ ），量化路径偏离。控制误差 e(t) = [λ, ϕ]− [λ0, 0] 通过
视觉伺服来最小化，其中 λ 调节前进速度而 ϕ 调整角速
度。这使得导航按目标平稳、自适应地进行。
在这项工作中，我们使用五个数据集来评估我们的框架。
在这些数据集中，GTA V 是一个从游戏环境中收集的合
成数据集，包含 24,966 张高分辨率图像，并标注有 33 个
类别。与 GTA V 类似，Synthia 也是一个模拟数据集，包
含 9400 张图像，并与 GTA V 数据集共享 16 个语义类
别。我们工作中使用的另一个城市数据集是 Cityscapes 数
据集，具有 2975 个训练和 500 个验证图像。在森林数据
集中，其中一个是 RUGD 数据集，一个越野数据集，包

含 7453 张图像、24 个语义类别和 8 种独特的地形类型。
MESH 数据集是在我们实验室前面收集的，包括 4415 张
训练图像和 827 张验证图像。
我们在现有的 SOTA 方法 MIC [10] 上开发了我们的

AFRDA 模型，由于 GPU 内存限制，使用了批量大小为
2 和裁剪大小为 952。我们在 Cityscapes 和 MESH 数据
集的验证集上评估模型，其中 Cityscapes 数据集使用平均
交并比（mIoU）评估城市环境，而 MESH 数据集由于没
有真实值，使用定性结果评估森林适应性。我们将我们提
出的 AFRDA 与基线方法 MIC [10] ，以及其他 SOTA 方
法进行了定量和定性比较。在城市环境中，我们进行了两
个领域适应任务：从 GTA V → Cityscapes 和 Synthia →
Cityscapes，以及一个从 RUGD → MESH 的森林适应任
务。首先，我们在表 I 中展示了 GTA V → Cityscapes 适
应的定量结果。
表 I 显示，我们提出的 AFRDA 实现了 76.60 % mIoU，
超过了基线MIC的 +1.05 mIoU。在 GTA V→ Cityscapes
适应任务的 19 个类中，AFRDA 在 11 个类中表现领先，
包括诸如“围栏”、“杆”、“交通灯”、“交通标志”和“火车”
等小而稀有的类，这些类通常难以预测。此外，当 AFRDA
框架的核心组件 AFR 集成到 HRDA 框架中时，表现出良
好的性能，导致 +0.76 mIoU 的提升。稍后，我们在表 II
中展示了 Synthia → Cityscapes 适应的定量结果。如表 II
所示，在 Synthia → Cityscapes 适应任务中，AFRDA 优
于所有最新的先进方法（SOTA），并在基线 MIC 上超过
了 +1.04 mIoU。此外，AFRDA 在此设置中预测具有挑战
性的类时也展现了其效能。此外，将 AFR 与 HRDA 模块
集成可使 HRDA 框架提高 +0.88 mIoU，显示 AFR 作为
即插即用模块的可行性。我们还将我们的 AFR 模块接入
到一个名为 ERF [25] 的最近的 UDA 方法上，并证明我
们的 AFR 模块提升了 GTA V → Cityscapes 和 Synthia
→ Cityscapes 适应任务的整体结果。我们在图中展示了我
们提出的 AFRDA 的定性结果。城市和森林环境适应任务
分别见 1 和图 2 。如图 1 所示，在 GTA V → Cityscapes
和 Synthia → Cityscapes 适应方面，我们的模型比其他
SOTA 方法表现更好。结果表明，AFRDA 在墙、围栏、植
被和人行道的分割上表现出色，生成了更清晰的边界、更
光滑的边缘，并且在小类如交通标志和杆子的预测中更加
准确。这是因为 AFR 模块明确利用边界细节并增强上下
文感知，从而提高了模型区分人行道与道路以及围栏与墙
壁的能力，同时准确地预测杆子和交通标志，从而在复杂
的城市场景中实现更稳健和精确的分割。图 2 展示了我们
提出的 AFRDA 框架在森林环境中的优越性。当所有其
他方法都难以准确预测草地，特别是在草地显得较干燥或
发黄时，我们的模型成功地高精度预测了“草地”，“灌
木”，“天空”和其他元素。我们还在表 III 中报告了带有
和不带 AFR 的各种 UDA 方法的吞吐量和 GPU 内存使
用情况。将 AFR 添加到现有模型中导致最低限度的训练
减速（例如，HRDA 仅为 7.6 % ），同时保持了相当或更
快的推理速度。值得注意的是，AFR 稍微减少了 MIC 的
训练 GPU 内存（从 20.58 → 减少到 20.51 GB），这可能
是由于结构化注意力减少了中间特征冗余。当将其添加到
ERF 时，它也保持或增强了训练速度，突显其轻量化和高
效的设计。总的来说，AFR 在几乎不增加计算成本的情况
下提供了精度提升。
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Figure 1: 适配 GTA V → Cityscapes 和 Synthia → Cityscapes 的定性结果。

Table I: 从 GTA V → 到 Cityscapes 数据集适应的定量比较。
Method Road S.walk Build. Wall Fence Pole Tr.LightSign Veget. Terrain Sky Person Rider Car Truck Bus Train M.bike Bike mIoU
ADVENT [5] 89.4 33.1 81.0 26.6 26.8 27.2 33.5 24.7 83.9 36.7 78.8 58.7 30.5 84.8 38.5 44.5 1.7 31.6 32.4 45.5
DACS [23] 89.9 39.7 87.9 30.7 39.5 38.5 46.4 52.8 88.0 44.0 88.8 67.2 35.8 84.5 45.7 50.2 0.0 27.3 34.0 52.1
ProDA [24] 87.8 56.0 79.7 46.3 44.8 45.6 53.5 53.5 88.6 45.2 82.1 70.7 39.2 88.8 45.5 59.4 1.0 48.9 56.4 57.5
DAFormer
[23]

95.7 70.2 89.4 53.5 48.1 49.6 55.8 59.4 89.9 47.9 92.5 72.2 44.7 92.3 74.5 78.2 65.1 55.9 61.8 68.3

HRDA [9] 97.12 78.03 90.83 60.49 47.42 57.63 59.73 70.38 91.17 44.02 93.43 79.04 54.46 94.62 85.26 85.01 67.97 63.16 68.10 73.05
HRDA +
AFR

96.97 77.11 90.87 63.06 50.28 58.98 63.87 71.39 91.39 46.62 94.09 78.15 53.04 94.40 83.17 85.70 74.07 60.62 68.63 73.81
↑ 0.76

%

MIC [10] 97.37 80.37 91.31 60.85 51.83 59.33 61.92 73.19 91.82 50.16 94.33 80.17 55.53 94.60 86.04 90.33 81.63 65.49 69.13 75.55
MIC+AFR
(Ours)

97.66 81.65 91.43 61.99 56.97 61.98 64.53 74.62 91.66 51.29 93.86 81.12 58.30 94.86 85.03 90.74 82.41 64.87 70.33 76.60
↑ 1.05

%

ERF [25] 97.01 78.16 91.31 60.18 56.61 59.22 63.62 68.41 91.67 52.95 94.5 79.71 55.27 94.65 86.1 90.14 81.55 65.2 70.58 75.62
ERF+AFR 97.38 80.11 91.16 60.6 58.28 60.43 64.5 73.88 91.75 52.52 94.77 80.11 54.47 94.53 85.5 90.17 81.76 64.48 70.23 76.14

↑ 0.52
%

E. 消融研究
我们通过对 GTA V → Cityscapes 适应任务进行消融研究
来评估我们提出的 AFR 模块的有效性和设计，如表 IV
所示。
为了展示我们 AFR 模块的可解释性和效果，我们在图

?? 中可视化了关键的注意力组件。CALA 注意力图突出
显示了道路、天空和建筑物外立面等大型且自信的语义区
域，并具有较高的注意力值，这与其提供语义感知的全局
指导的角色一致。虽然一些较小的物体如电杆和交通标志
是可见的，但它们获得的注意力相对平滑且细节较少，表
明对细微结构的敏感性有限。相比之下，在一个高分辨率
裁剪中显示的 UHFA 注意力图则侧重于高频空间信号，并
增强了边缘和边界，尤其是在电杆、建筑物、交通标志和
行人周围。最终的注意力图通过可学习的融合整合了这两
种来源。为了可视化 UHFA 的具体效果，我们展示了最终
注意力和 CALA 之间的差异，这揭示了结构边界、类别过
渡和物体轮廓周围的强烈激活。在这两个示例中，电杆、交
通标志和建筑边界的轮廓清晰可见。这些较高的值确认了
UHFA 在边界敏感区域提高注意力的作用，同时保留了来

自 CALA 的更广泛的语义结构。虽然由于阈值变动，我们
没有提供二值化的 UHFA 掩码，但可视化表明 UHFA 抑
制了平坦区域并保留了高频边界内容，支持了我们的说法，
即 AFR 增强了沿类别边界和物体边缘的高分辨率特征细
化。我们进行了一系列实验，通过逐个移除每个模块来评
估基于类别感知对数的注意力（CALA）和抑制不确定性
高分辨率特征注意力（UHFA）模块的贡献。结果显示，禁
用 CALA 导致性能有小幅下降（76.04 % mIoU），而禁用
UHFA 导致的下降略大（75.86 % mIoU）。这些结果表明，
两个模块都对 AFR 的有效性具有贡献，但 UHFA 的影响
稍微强一些。尽管每个模块单独运行时都能超越基线提高
分割效果，但它们的结合产生了最显著的增益，这加强了
AFR 通过 CALA 和 UHFA 之间的互补交互来增强局部
和全局表示的观点。

1) 不确定性估计的影响
我们进行了实验，分别从 CALA 中的高分辨率特征和
UHFA 中的低分辨率 logits 中去除不确定性估计。结果
表明，去除高分辨率不确定性导致观察到的性能最大降幅
（75.17 % mIoU），而去除低分辨率 logit 不确定性则实现
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Figure 2: RUGD → MESH 适应性的定性结果。

Table II: 从 Synthia → Cityscapes 数据集适应性的定量比较。
Method Road S.walk Build. Wall Fence Pole Tr.LightSign Veget. Terrain Sky Person Rider Car Truck Bus Train M.bike Bike mIoU
ADVENT [5] 85.6 42.2 79.7 8.7 0.4 25.9 5.4 8.1 80.4 – 84.1 57.9 23.8 73.3 – 36.4 – 14.2 33.0 41.2
DACS [23] 80.6 25.1 81.9 21.5 2.9 37.2 22.7 24.0 83.7 – 90.8 67.6 38.3 82.9 – 38.9 – 28.5 47.6 48.3
ProDA [24] 87.8 45.7 84.6 37.1 0.6 44.0 54.6 37.0 88.1 – 84.4 74.2 24.3 88.2 – 51.1 – 40.5 45.6 55.5
DAFormer
[23]

84.5 40.7 88.4 41.5 6.5 50.0 55.0 54.6 86.0 – 89.8 73.2 48.2 87.2 – 53.2 – 53.9 61.7 60.9

HRDA [9] 84.89 45.73 89.13 45.32 8.21 56.26 66.05 64.26 85.9 - 93.33 78.99 53.42 87.8 - 63.86 - 62.17 64.63 65.62
HRDA +
AFR

88.74 49.77 89.37 49.05 2.87 58.26 65.9 61.76 89.28 - 93.57 80.13 51.87 89.88 - 67.43 - 63.85 62.22 66.50
↑ 0.88

%

MIC [10] 88.39 51.74 89.19 48.05 7.85 56.02 66.69 62.09 88.04 - 94.02 81.01 58.02 90.84 - 67.02 - 63.07 67.04 67.26
MIC+AFR
(Ours)

88.50 54.83 88.89 48.42 8.74 59.33 66.43 63.67 87.41 - 93.86 81.77 59.22 91.18 - 66.76 - 68.36 65.44 68.30
↑ 1.04

%

ERF [25] 89.67 55.87 88.44 46.25 1.28 58.41 66.76 62.73 87.17 - 94.64 81.5 59.13 94.65 - 62.37 - 66.93 63.69 67.46
ERF+AFR 89.89 55.9 89.23 47.24 8.09 59.29 67.62 62.52 87.73 - 94.26 81.25 57.78 90.67 - 65.62 - 67.67 65.72 68.16

↑ 0.70
%

Table III: 在 RTX 4090 上进行训练和推理时的运行时间和内存
消耗。

Method Training Inference
Throughput GPU Memory Throughput GPU Memory

HRDA [9] 0.92 it/s 20.47 GB 2.02 img/s 9.45 GB
HRDA+AFR 0.85 it/s 20.47 GB 1.88 img/s 9.85 GB
MIC [10] 0.73 it/s 20.58 GB 1.92 img/s 9.91 GB
MIC+AFR 0.70 it/s 20.51 GB 1.91 img/s 9.91 GB
ERF [25] 0.75 it/s 18.78 GB 2.24 img/s 8.21 GB
ERF+AFR 0.79 it/s 18.83 GB 2.21 img/s 8.21 GB

了 76 % 的 mIoU。这表明在高分辨率下抑制不确定性对
于 AFR 的有效性至关重要。由于高分辨率不确定性与低
分辨率 logits 相乘，其去除扰乱了基于置信度的细化，降
低了全局类别先验的有效性并增加了空间不一致性。尽管

高分辨率特征仍然通过注意力和高频提取进行处理，它们
失去了适当加权的低分辨率指导。与维持稳定特征流的基
线不同，没有高分辨率不确定性的 AFR 使全局上下文与
局部细节不对齐，导致分割错误，而其他组件无法弥补。
我们还进行了消融研究，通过分别和同时从 CALA 和

UHFA中移除高频组件。从 CALA中仅移除边界优化导致
性能下降更大（75.20 %）相比于从两个模块中移除（75.58
% ），而仅从 UHFA 中移除则结果是 75.65 % 。这表明，
基于类别的边界优化确保了类别先验与空间细节的正确对
齐，直接影响了低分辨率的逻辑值如何与高分辨率特征相
互作用。没有这种优化，模型依赖于未对齐的边界提示，
从而增加了分割错误。从两个模块中移除边界优化减少了
这种未对齐现象，因为模型适应使用其他可用特征，如不
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Table IV: 消融研究结果显示不同组件对 mIoU 性能的影响。

Model Variation mIoU ( % )
Absolute δAFR

Baseline (No AFR) 75.55 -1.05
AFR w/o CALA 76.04 -0.56
AFR w/o UHFA 75.86 -0.74
AFR w/o HR Uncertainty (CALA) 75.17 -1.43
AFR w/o LR Logits Uncertainty
(UHFA)

76.00 -0.60

AFR w/o Boundary (CALA &
UHFA)

75.58 -1.02

AFR w/o Boundary in CALA 75.20 -1.4
AFR w/o Boundary in UHFA 75.65 -0.95
Full AFR 76.60 0

确定性加权和上下文先验。当在 CALA 和 UHFA 中都有
边界优化时，分割效果提升，因为类先验边界与空间一致
的边界对齐；CALA 优化低分辨率的逻辑值，而 UHFA 锐
化物体边缘并减少噪声，展示了 AFR 的有效设计。为了
进一步验证高频提示对小物体分割的贡献，我们在表 ??
中呈现了类别别的 IoU 结果。移除高频信息稳定地降低了
所有小结构类别的性能。例如，与完整的 AFR 模型相比，
Pole 的 IoU 下降了 1.14 % ，Traffic Light 下降了 1.35 %
，Rider 下降了 1.94 % 。这些结果证实了 UHFA 的高频
优化通过提高边缘敏感性和保持细粒度的结构细节，提高
了对小而细的类别的检测。
F. 导航任务
我们评估了基于 RUGD → MESH 设置训练的 AFRDA
模型，通过与 POVNav 规划器 [26] 集成，并在实验室附
近的森林中部署于 Husky 机器人上（图 ?? ）。在 RTX
2060 GPU 上使用 640×480 图像时，AFRDA 的分割耗
时为 0.72 秒，而整个管道耗时约 0.77 秒。机器人以 0.1
米/秒的速度沿约 10 米路径移动，成功避开不可导航区域
以到达目标。

II. 结论
我们提出了一种名为 AFRDA 的模型，以改进无监督领域
自适应语义分割。我们的方法基于一个自我训练框架，该
框架同时探讨局部和全局细节以及边界信息。为此，我们
开发了一个名为关注特征优化的模块，该模块基于低分辨
率的 logits 优化高分辨率特征。AFR 利用低分辨率 logits
的语义意识和高分辨率特征的空间意识来改善语义分割。
我们在基准数据集上测试了我们的方法，我们的模型显著
超越了 SOTA。此外，我们在一个机器人车辆中部署了我
们的框架，以便在非结构化环境中导航。
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