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Abstract
零样本域适应是一种在不使用目标域图像数据的情况下使模
型适应目标域的方法。为了在没有目标图像的情况下进行适
应，现有研究利用 CLIP的嵌入空间和文本描述来模拟类似目
标的风格特征。尽管之前在零样本域适应中取得了一些成就，
但我们发现这些文本驱动的方法在捕捉复杂的真实世界变化
时表现不佳，并且由于它们的对齐过程，显著增加了适应时
间。我们探索利用图像数据的解决方案，而不是依赖文本描
述，图像数据提供了多样且更加细粒度的风格提示。在这项工
作中，我们提出了 SIDA，这是一种新颖且高效的利用合成图
像的零样本域适应方法。为了生成合成图像，我们首先创建详
细的、类似源域的图像，并应用图像翻译以反映目标域的风
格。然后，我们利用这些合成图像的风格特征作为目标域的代
理。基于这些特征，我们引入了域混合和贴片风格转移模块，
使得真实世界变化的有效建模成为可能。特别地，域混合通过
混合多种风格来扩展域内表示，而贴片风格转移则为各个贴
片分配不同的风格。我们通过在多样的零样本适应场景中，特
别是在具有挑战性的域中，展示领先水平的表现，以证明我们
方法的有效性。此外，我们的方法通过显著减少总体适应时
间，实现了高效能。
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为了应对深度学习中固有的领域迁移问题，基于无监督领域
自适应（UDA）的各种领域自适应（DA）研究被提出。然而，
由于目标领域图像数据数量有限，这些方法常常难以在危险
或罕见场景（例如，“火灾”和“沙尘暴”）中进行适应。为
了解决这一限制，不依赖任何目标领域图像数据的零样本领
域自适应（ZSDA）出现了。然而，缺乏目标图像在有效的领
域适应中引入了相当大的挑战。因此，大多数现有的方法依赖
于文本描述来近似目标领域特征。例如，P DA和 ULDA利用
CLIP的语言嵌入能力来优化目标领域风格的可学习向量。然
后他们在特征空间中应用风格转移算法，使用优化后的向量
以获得类似目标领域特征，而不需要目标领域的图像数据。
然而，尽管 P Ø DA [? ]和 ULDA [? ]有所改进，在利用文

本描述来制作目标风格特征时仍有若干关键局限。首先，简单
固定的文本描述（例如，“在 {域}驾驶。”）来模拟目标风格不
足以反映真实世界的多样环境。在图 ⁇中，我们展示了同一
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领域（ (a)和 (b) ）内的整体风格强度变化以及单一图像中的
局部风格变化。尽管有这些变化，现有方法忽视了在现实场景
中常见的风格强度差异。它们通常依赖于固定文本描述和单
一模拟的目标风格特征。其次，文本驱动的方法需要对每一个
源图像进行额外的对齐过程，这个过程旨在优化应用于图像
特征的可学习向量。随着源数据规模的增长，这个对齐过程变
得低效。
为了克服这些限制，我们的目标是在图像领域推导出类似

目标的风格特征。我们注意到最近生成模型 [? ? ? ? ]有效生成
多样且与真实世界相似的图像的能力。在此基础上，我们提出
了 SIDA（合成图像驱动的零样本领域适应），这是一种新颖且
高效的零样本领域适应方法，可有效利用来自合成图像的类
似目标的风格特征。SIDA的架构包含三个关键阶段：图像生
成过程、域混合 &贴片风格转移模块和微调阶段。首先，我
们通过基于 VLM的字幕生成器 [? ]从源图像中提取场景描述。
根据提取的描述，我们通过图像生成器 [? ]生成各种类似源的
合成图像，反映真实源图像的内容。之后，我们使用图像翻译
模型 [? ]将类似源的合成图像翻译成各种目标域。
然后，我们引入 (1)域混合和 (2)块风格迁移来丰富全局和

局部风格的变化。域混合旨在通过模拟全局风格强度的变化
来获取多样的目标风格。具体而言，我们将来自主要目标域和
辅助域的合成图像的风格特征进行混合。此外，为了帮助模型
捕捉局部风格强度的变化，我们引入块风格迁移，将不同的目
标风格特征应用于每个块。我们利用域混合产生的多样目标
风格，在每个块的基础上具有变化的强度。最后，我们通过引
入基于熵信息的加权交叉熵损失函数来微调模型，以有效学
习新风格的适当权重。
我们在各种现有的 ZSDA 实验环境中验证了 SIDA 。我们

的方法在多个场景中始终表现出优越的性能和效率。特别是，
SIDA在火灾和沙尘暴等具有挑战性的环境中显示出改进的性
能，这些环境中由于数据的稀缺性 ZSDA尤为重要。
总之，我们的贡献如下：

• 我们提出了 SIDA，这是一种高效且有效的 ZSDA方法，
它利用来自图像域的合成图像，而不是依赖于文本描
述。

• 我们提出了域混合和局部风格转移方法，可以模拟出
大量多样化的全局风格强度和局部风格变化，如同真
实世界情境。

• 大量实验表明，结合额外熵信息的 SIDA在各种 ZSDA
设置中实现了显著的性能提升。

1 相关工作
零样本领域适应。与依赖目标领域图像数据的对抗领域适应
（UDA）和领域泛化（DG）[? ? ]不同，最近的 ZSDA方法 [? ? ]
利用 CLIP嵌入 [? ]通过文本驱动的风格转换生成目标适应特
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