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摘 要： 目的　域自适应目标检测旨在解决检测模型在不同域数据间迁移应用时面临的性能下降问题。目前流行

的基于平均教师框架的域自适应目标检测方法多采用基于类别置信度的单向评估机制。当伪标签存在噪声时，学

生模型会沿错误方向更新参数，导致教师模型累积误差，最终制约模型的性能。为此，提出融合负教学和负学习策

略的域自适应目标检测方法（negative teaching and negative learning，NTNL）。方法　不同于已有的平均教师框架方

法，本文方法 NTNL 采用双向评估机制。一方面引入负学习方法，指导学生模型判别伪标签的互补标签，使学生模

型在噪声伪标签的影响下仍能构建鲁棒的决策边界；另一方面添加负教学策略，降低教师模型对困难样本做出错误

分类的概率，提升伪标签的可靠程度与质量。此外，提出一种自适应加权机制，通过动态调节负教学权重，平衡不同

学习任务中的负教学尺度，增强模型的泛化能力。结果　在 3 个公开基准跨域目标检测任务上验证本文方法的

有效性，与其他先进方法相比，平均精度均值（mean average precision，mAP）分别提升了 8. 0%、4. 7% 和 1. 7%。消

融实验以及特征可视化等进一步验证了本文方法的有效性。结论　提出的 NTNL 通过引入负向思维，减轻了噪

声伪标签的影响，在天气条件适应、城市道路跨风格适应和真实至插画风格适应 3 类典型场景中都取得了优越的

性能。
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Abstract： Objective　In recent years， domain adaptive object detection has become an important area of research with the 
growing demand for robust object detection systems across different environmental conditions.  Traditional object detectors 
that use deep learning methods obtain relatively high performance， but they largely rely on large-scale labeled datasets.  
However， labeling large-scale datasets requires high costs.  This challenge motivates the exploration of domain adaptation 
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that aims to maintain good detection performance by learning domain-invariant features or training models with cross-

domain generalization ability.  Recent studies in domain adaptive object detection have increasingly adopted the mean 
teacher paradigm， which leverages the stability of the parameters of the teacher model during training to address critical 
challenges in cross-domain scenarios.  The method can enhance the invariance of the model to specific domain shift while 
preserving the discriminant ability of the feature representations by enforcing the consistency between the predictions of the 
student model and the outputs of the teacher model.  However， these studies often overlook the fact that the student model 
may learn noisy pseudo-labels generated by the teacher model.  This situation can consequently lead to performance degra⁃
dation.  If the teacher model produces a noisy pseudo-label， then it could potentially steer the student model toward an 
incorrect objective， ultimately leading to the generation of erroneous feedback for the teacher model.  Thus， a novel domain 
adaptive object detection framework named negative teaching and negative learning （NTNL） which integrates a negative 
teaching module， a negative learning module， and an adaptive weighting mechanism， is proposed in this study to alleviate 
the aforementioned problem. Method　NTNL not only considers the positive aspects but also incorporates negative thinking； 
that is， it evaluates the probability that an object does not belong to a certain class.  In particular， NTNL introduces the 
negative teaching strategy to the teacher model， which can iteratively reduce the likelihood of generating incorrect pseudo-

labels for uncertain samples， thereby improving the quality of guidance for the student model.  Moreover， NTNL employs 
negative learning such that the student model can be guided to recognize complementary labels.  Furthermore， this study 
designs an adaptive weighting mechanism to address the scale variation of negative teaching due to the different number of 
classes in diverse tasks.  This mechanism can ensure that the proportion of negative teaching loss in the total loss is roughly 
consistent across different transfer learning tasks. Result　Extensive experiments are conducted on three cross-domain object 
detection tasks for performance evaluation， including weather adaptation （Cityscapes to Foggy Cityscapes）， cross-style city 
road adaptation （Cityscapes to Bdd100k）， and real-world to clipart adaptation （Pascal VOC to Clipart1k）.  The proposed 
method NTNL generally obtains better performance than the compared methods.  The mean average precision values of 
NTNL on the above three tasks are 63. 4%， 52. 5%， and 45. 4%， which are 8. 0%， 4. 7% and 1. 7% higher than the mean 
average precision values of the recent methods， respectively.  The proposed NTNL achieves such good performance， prob⁃
ably because it employs the negative teaching and negative learning， both of which help in predicting the class of hard 
samples correctly.  In addition， NTNL can balance the weight of negative teaching in different cross-domain object detec⁃
tion tasks because of the design of the adaptive weighting mechanism， thereby improving the generalization ability of the 
model.  This study conducts a series of ablation experiments， and the resultant findings confirm the effectiveness of each 
component within the proposed NTNL framework.  This study also analyzes the parameter sensitivity to reveal the impact of 
these parameters on performance.  Finally， this study utilizes t-distributed stochastic neighbor embedding （t-SNE） to repre⁃
sent the image features extracted by different models， thereby demonstrating the advantages of the proposed NTNL intui⁃
tively.  The visualization reveals that the feature clusters generated by NTNL exhibit a high degree of separation， particu⁃
larly for semantically similar categories， such as riders and people， which are difficult to distinguish； thus， the discrimina⁃
tive effect becomes pronounced. Conclusion　This study proposes a novel domain adaptive object detection method， NTNL， 
which reduces the impact of noisy pseudo-labels via negative teaching and negative learning.  This method also improves the 
generalization ability of the model with an adaptive weighting mechanism.  Comprehensive comparisons with other domain 
adaptive object detection methods show that the proposed NTNL can achieve superior performance on public cross-domain 
object detection tasks， thereby proving its validity.  Future work will explore incorporating the degree of the domain shift 
and task difficulty into the adaptive weighting mechanism to improve model generalization further.
Key words： domain adaptation； object detection； negative teaching； negative learning； adaptive weighting mechanism

0　引 言

目标检测在各种应用中发挥着越来越重要的作

用，如工业缺陷检测（白艳峰 等，2024）、异物检测

（Su 等，2022）和自动驾驶（李昌财 等，2024）等。近

年来，基于深度学习的目标检测研究取得了很大的

进展（张昀 等，2024），但是，这些方法通常需要足够
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的带标签样本进行训练才能获得令人满意的性能。

在实践中，对每个应用领域的样本进行标注需要昂

贵的人力和物力，因此获取充足的标记样本比较困

难（Deng 等，2009）。为解决这一问题，研究人员提

出使用相关的有标签的源域数据进行训练，使模型

能够从中学习知识并应用于无标签的目标数据。在

实际应用场景中，受光照强度、拍摄视角以及背景复

杂度等多重因素影响，这种策略不可避免地会面临

域偏移问题（钟安雨 等，2023），即源域数据与目标域

数据在特征空间中呈现显著分布差异。这种跨域分

布差异导致训练的模型难以直接泛化到目标域数

据，性能大幅度下降。为突破这一跨域应用瓶颈，域

自适应技术（Yang等，2024；周洋 等，2024）得以提出，

其通过学习领域不变性表征缩小源域与目标域的分

布差异，提升模型在跨域场景下的泛化性能。

域自适应目标检测的最新工作越来越多地采用

了平均教师框架（Tarvainen 和 Valpola，2017），利用

教师模型参数在训练期间的稳定性解决跨域场景中

的关键挑战。通过约束学生模型的预测和教师模型

的输出之间的一致性，该方法增强了模型对域不变

特征的学习，同时保留了可判别的特征表示。然而，

教师模型有时会产生错误的实例分类结果，通常称

为噪声伪标签（Freire 等，2024；吕学强 等，2024）。

在这种情况下，学生模型会向着错误的方向学习，进

而给教师模型带来错误的反馈。如图 1 所示，Ken⁃
nerley 等 人（2024）提 出 的 类 感 知 教 师（class-aware 
teacher，CAT）已经取得了较好的检测效果，但由于

周围环境的影响，难免错误地为人类实例分配一个

骑手标签。这一问题在该领域现有的研究中往往被

忽略，容易导致视觉特征相近的实例被误分类，影响

模型在目标域的表现。

为了缓解上述问题，本文提出了一种融合负教

学模块（negative teaching，NT）、负学习模块（negative 
learning，NL）和自适应加权机制的域自适应目标检

测方法。主要贡献总结如下：1）通过引入负教学策

略，减小教师模型对难以辨识的实例产生错误分类

的可能性，从而提高对学生模型指导的质量；2）通过

引入负学习方法，学生模型可以学习到互补标签的

分类知识，有助于防止学生模型学习到噪声伪标签；

3）通过设计自适应加权机制，本文方法 NTNL（nega⁃
tive teaching and negative learning）可以根据类别数自

适应调整负教学的权重，缓解了不同任务中负教学损

失尺度不稳定的问题；4）在不同天气、不同成像设备等

检测条件下的综合实验验证了所提方法的有效性。

1　相关工作

1. 1　基于对抗训练的域自适应目标检测方法

基于对抗训练的方法以额外的域分类器作为辅

助网络，通过对抗训练的方式减小源域和目标域之

间的特征分布差异。Ganin 等人（2016）提出一种神

经 网 络 域 对 抗 训 练（domain-adversarial training of 

neural networks，DANN）方法，其核心是通过梯度反

转层使特征提取器生成域无关的特征表示，实现跨

域知识迁移。联合训练域分类器和特征提取网络，

可以对齐源域和目标域的特征分布。对抗训练的概

念在后续研究中得到了广泛应用。例如，Chen 等人

（2018）在快速区域卷积神经网络（faster regions with 
convolutional neural network，Faster R-CNN）（Ren 等，

2017）基础上引入全局与局部的对抗对齐机制，提出

图 1　天气适应任务中容易产生噪声伪标签的样本示例

Fig. 1　Sample example of weather adaptation prone to generating noisy pseudo labels （（a） ground truth； （b） CAT； （c） NTNL）
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域自适应快速区域卷积神经网络（domain adaptive 
faster regions with convolutional neural network，DA-

Faster），实现多层次域不变特征学习。Saito 等人

（2019）融合强局部对齐和弱全局对齐策略，提出强

弱 分 布 对 齐（strong-weak distribution alignment，
SWDA），将对抗对齐损失聚焦于全局相似的图像。

Hsu 等 人（2020a）提 出 一 种 中 心 感 知 特 征 对 齐

（center-aware feature alignment，CAFA）方 法 解 决 跨

域目标检测问题。该方法通过预测像素级的对象性

和中心性，允许识别器专注于来自目标区域的特征，

并通过对抗学习实现更精准的特征对齐。Hsu 等人

（2020b）构建中间域，将源图像转换为与目标图像相

似的图像，实现了像素级特征对齐。Xu 等人（2020）
引入图像级多标签分类器捕获关键区域，提出类别

正则化域自适应（categorical regularization for domain 
adaptive，CRDA），通过图像级与实例级的类别一致

性 进 行 跨 域 对 齐 ，可 以 作 为 即 插 即 用 组 件 使 用 。

Chen 等人（2021）在对抗训练中引入尺度感知机制，

提 出 尺 度 感 知 域 自 适 应（scale-aware domain adap⁃
tive，SADA），可以有效缓解图像级域偏移和实例级

域 偏 移 。 Wang 等 人（2021）提 出 序 列 特 征 对 齐

（sequence feature alignment，SFA），借助域查询机制

进行全局特征对齐，通过逐令牌对齐机制实现局部

特征对齐。Huang 等人（2022）提出对抗查询变换器

（adversarial query transformers，AQT），将对抗训练机

制引入检测变换器中，通过令牌查询与交叉注意力

实现特征对齐，为后续研究提供了灵活的结构框架。

Gong 等人（2022）提出对象感知对齐与最优传输对

齐 网 络（object-aware alignment and optimal transport 
based alignment network，O2net），通过引入对象感知

对齐以强化前景区域特征对齐，并在解码器中引入

基于最优传输的对齐以保留位置信息，从而在像素

级 与 实 例 级 实 现 跨 域 特 征 对 齐 。 Zhao 和 Wang
（2022）引入辅助预测器，提出特定于任务的不一致

性 对 齐（task-specific inconsistency alignment，TIA），

将跨域行为不一致性作为度量，有效提升检测器的

适应性能。Bai 等人（2024）融合基于掩码的域判别

器 和 定 位 判 别 器 ，提 出 抗 失 调 域 自 适 应

（misalignment-resistant domain adaptive，MRDA），提

升了模型关注前景实例和定位目标的能力。Qiao 等

人（2024）引入了一种用于对抗训练和伪标签自训练

的双路径架构，提出联合特征区分与交互（joint fea⁃

ture differentiation and interaction，JFDI），可以同时学

习域不变特征和目标特定特征。Shi 和 Zheng（2024）
从间接角度出发，提出冲突缓解梯度下降（conflict-
alleviated gradient descent，CAGrad），通过在对齐与

检测任务间调整梯度方向改善特征对齐效果，即插

即 用 到 以 往 研 究 中 取 得 了 性 能 提 升 。 Jiang 等 人

（2025）整合了自适应前景感知注意力模块和类别感

知原型对齐模块，提出自适应特征对齐网络（adap⁃
tive feature alignment network，AFAN），有效提升了多

级特征对齐的效果。Xiao 等人（2025）融合了编码器

特征对齐和实例级特征对齐，提出无监督域自适应

检 测 变 换 器（unsupervised domain adaptation detec⁃
tion transformer，UDA-DETR），同时利用对比学习和

对抗损失实现全局与类特定特征的跨域对齐。

1. 2　基于图像变换的域自适应目标检测方法

基于图像变换的方法直接从输入层面缩小源域

和目标域图像之间的差异。图像到图像的变换可以

使目标图像具有源域的风格或源图像具有目标域的

风格。在训练中使用转换后的图像更有利于学习源

域和目标域的共同特征。Tian 等人（2019）提出全卷

积 单 阶 段 目 标 检 测（fully convolutional one-stage 
object detector，FCOS），为后续跨域特征建模提供了

无锚框检测架构。Kim 等人（2019a）提出多样化与

匹配（diversify and match，DM），通过生成多个源域

偏移域增加标记数据多样性，降低源域偏差的影响。

Chen 等人（2020）探索了不同局部区域、图像和实例

的可转换性，提出分层迁移校准网络（hierarchical 
transferability calibration network，HTCN），可以在对

抗自适应环境中协调目标检测器的可迁移性和可判

别性。Zhu 等人（2021）利用注意力机制，提出可变

形检测变换器（deformable detection transformer，Def 
DETR），有效提升模型对多尺度与小目标的建模能

力。Li 等人（2022a）借助图匹配理论，提出语义完备

图匹配（semantic-complete graph matching，SIGMA），

可 以 强 化 跨 域 语 义 关 联 ，提 升 检 测 语 义 一 致 性 。

Hoyer 等 人（2023）提 出 掩 码 图 像 一 致 性（masked 
image consistency，MIC），通过掩码图像的预测和完

整图像的伪标签之间的一致性约束帮助模型学习上

下文关系，以便识别具有相似外观的类别。Lang 等

人（2023）引入双分支结构和双重注意力机制，提出

隐式域不变（implicit domain-invariant，IDF），可以同

时学习显式与隐式域不变特征，以处理目标域中多
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模态、多尺度样本。Wang 等人（2024）引入多层解耦

模块和循环解耦模块，提出三重特征解耦合（triple 
feature disentanglement，TFD），可以有效学习域不变

特征表示，减少域特定信息的干扰。Li 等人（2025）
融合多尺度注意力与统一尺度自适应机制，提出基

于多尺度注意力的统一尺度域自适应机制驱动目标

检测网络（unified-scale domain adaptation mechanism 
driven object detection network with multi-scale atten⁃
tion，UMS2-ODNet），提升了模型的特征表示能力。

1. 3　基于伪标签自训练的域自适应目标检测方法

基于伪标签自训练的方法通过在源域上预训练

的检测模型生成目标域样本的伪标签，并通过设置

阈值不断选择并优化目标域样本伪标签的质量。此

类方法依赖伪标签预测的准确性。研究学者常将其

与多种先进技术相结合，如对抗学习、平均教师框

架、主动学习以及对比学习，以改善伪标签的预测精

度，提升模型的域自适应能力。Deng 等人（2021）提

出无偏平均教师（unbiased mean teacher，UMT），通过

像素级适配增强样本，结合跨域蒸馏与分布外样本

筛 选 ，缓 解 了 跨 域 检 测 中 的 模 型 偏 差 。 Li 等 人

（2021）将无源域目标检测建模为带噪标签学习问

题，提出无源域自适应目标检测（source-free domain 
adaptive object detection，SFDAOD），通过自熵下降选

择伪标签置信阈值，并利用假阴性模拟提升伪标签

质 量 。 Li 等 人（2022b）提 出 自 适 应 教 师（adaptive 
teacher，AT），通过强弱数据增强和对抗训练实现性

能提升。Chen 等人（2022）提出概率教师（probabilis⁃
tic teacher，PT），通过伪标签不确定性建模引导学生

的自训练学习，利用动态一致性约束提升分类与定

位的适应能力。Yu 等人（2022）提出平均教师变换

器（mean teacher transformer，MTTrans），设计一种多

级 特 征 对 齐 策 略 提 高 伪 标 签 质 量 。 Zhao 等 人

（2023）提 出 掩 码 再 训 练 师 生（masked retraining 
teacher-student，MRT），借助特征掩蔽再恢复策略帮

助编码器学习目标数据的上下文特征，通过选择性

参数初始化允许组件暂时偏离局部最优值以寻求更

好的参数组合。Cao 等人（2023）结合对比学习，提

出对比平均教师（contrastive mean teacher，CMT），可

以 增 强 跨 域 特 征 表 示 ，提 升 模 型 的 适 应 性 能 。

Krishna 等人（2023）引入记忆模块存储源域实例特

征，提出基于记忆的实例级自适应（memory-based 
instance-level adaptation，MILA），在目标实例对齐时

从记忆中检索最相似的源实例，实现更精确的实例

级域对齐。Nakamura 等人（2024）提出主动域适应

方法，考虑模型漏检的对象，有效提升模型的召回

率 。 Kay 等 人（2025）在 特 征 金 字 塔 网 络（feature 
pyramid networks，FPN）（Lin 等，2017）的多尺度检测

基础上提出对齐与蒸馏框架，在早期训练阶段使用

指 数 移 动 平 均（exponential moving average，EMA）

（Tarvainen 和 Valpola，2017）以稳定模型更新，在蒸

馏过程中使用软标签分数进行特征优化，提升模型

的跨域检测性能。Lavoie 等人（2025）提出无标签自

蒸 馏 教 师（self-distillation with no labels teacher，
DINO Teacher），借助大型预训练网络生成标签，实

现了模型对目标域数据生成和学习标签的解耦合。

在这些域自适应目标检测方法中，基于平均教

师框架的训练方法与本文提出的 NTNL 方法最接

近。近年来基于平均教师框架的方法取得了较大的

进展，但仍存在一些不足。现有的研究只考虑了正

学习，难以有效地处理含有噪声的伪标签。为此，本

文引入了负教学和负学习，可以对分类结果进行更

全面的学习，而无需担心噪声的影响。此外，本文还

设计了一种自适应加权机制，使负教学的尺度在不

同的跨域目标检测任务中保持相对稳定。

2　方 法

2. 1　问题陈述

域自适应目标检测旨在将源域训练的目标检测

模型迁移到未标注的目标域，以解决因域偏移导致

的性能下降问题。给定两个分布不同的域，分别为

有标签的源域Ds = {(xs
i，bs

i，y s
i )}n

i = 1 和无标签的目标

域D t = {x t
i}

m

i = 1，其中 xs
i 和 x t

i 分别表示源域和目标域

的第 i 幅图像，bs
i 表示源域第 i 幅图像对应的边界框，

y s
i 表示源域第 i 幅图像对应的标签向量（独热编码，

正确的类别位置为 1，其余位置为 0），n 和 m 分别表

示源域和目标域样本总数。本文所提方法旨在学习

一个自适应检测器，使其在目标域D t 上有较好的检

测性能。

2. 2　总体框架

NTNL 方法以平均教师框架为基础，并引入负

教学模块、负学习模块和自适应加权机制，其框架如

图 2 所示。
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2. 2. 1　平均教师框架

在平均教师框架中，教师模型 θT 和学生模型 θS
具有相同的结构。学生模型的参数通过反向传播更

新。教师模型的参数使用 EMA 更新，具体为

θT = αθ′T + (1 - α)θS （1）
式中，α 为预设超参数，θ′T 表示教师模型进行 EMA 更

新前的参数。

为了增加样本的多样性并学习源域和目标域

的共同特征，输入模型前对样本图像进行了增强处

理。输入到教师模型的图像进行了弱增强处理以

提供可靠的标签，而输入到学生模型的图像进行了

强增强处理以激发学习的多样性。弱增强包括随

机翻转、随机裁剪和多尺度变换。强增强包括随机

擦除、亮度调整、随机灰度、高斯模糊和掩码图像一

致性。

训练分为两个阶段：早期训练阶段和蒸馏训练

阶段。在早期训练阶段，模型基于源域的有标签图

像进行监督学习，其监督损失的计算式为

Ls(xs, bs, y s ) = L rpncls (xs, bs, y s ) + L rpnreg (xs, bs, y s ) +
L roicls(xs, bs, y s ) + L roireg(xs, bs, y s ) （2）

式中，xs 表示源域图像，bs 和 y s 分别表示源域图像的

边界框和类别标签，L rpncls 是区域提议网络（region pro⁃
posal network，RPN）的分类损失，L rpnreg 是 RPN 的回归

损失，L roicls 是感兴趣区域（region of interest，ROI）的分

类损失，L roireg 是 ROI 的回归损失。

在蒸馏训练阶段，教师模型为无标签的目标域

图像生成伪标签，用于指导学生模型的训练，其无监

督损失的计算式为

Lun(xt, bt, y t ) = L rpncls (xt, bt, y t ) + L roicls(xt, bt, y t ) （3）
式中，xt 表示目标域图像，bt 和 y t 分别表示目标域图

像的伪边界框和伪类别标签。

2. 2. 2　负学习

平均教师框架中，教师模型为检测到的实例生

成伪标签，供学生模型使用。当前基于平均教师框

架的域自适应目标检测方法多采用正向思维，即仅

基于类别置信度评估生成伪标签。受负向思维相关

研究（Kim 等，2019b）的启发，本文设计了双向评估

机制，不仅考虑实例属于某一确信类的可能性，还学

习该实例不属于某个类别的可能性。

为了更清晰地描述双向评估机制，本文展示了

一个有猫、狗、牛、羊 4 种类别的例子，如图 3 所示。

图中方格内的数字表示学生模型对不同实例各种类

别的预测置信度，蓝色数字对应的类别是伪标签，黑

色数字对应的类别是互补标签，即除了伪标签外的

其他标签。正学习直接作用于实例的伪标签，在图

中以绿色背景块表示。负学习作用于随机选择的一

个互补标签，在图中以黄色背景块表示。这样的双

向评估机制可以兼顾学习伪标签的知识和互补标签

的知识。

学生模型通过目标样本的伪标签设计交叉熵损

失。对每个类别计算损失，然后对所有类求和形成

该实例的总损失。正学习交叉熵的形式为

图 2　NTNL 框架

Fig. 2　The framework of NTNL
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Lpl = -∑
i = 1

m ∑
j = 1

C

yi,j log pi,j （4）
式中，C 表示类别总数，yi，j 表示第 i 个样本的标签独

热编码向量的第 j 个分量，pi，j 表示学生模型对第 i 个

样本属于第 j 类别预测的置信概率。通过正学习，具

有较高预测分数的伪标签有较小的交叉熵损失，意

味着在这些情况下学习更置信。

如果伪标签是不正确的，即教师模型生成了有噪

声的伪标签，正学习会将这个有噪声的伪标签视为正

常标签，从而导致错误积累，无法进行有益的学习。

为此，本研究引入负学习策略，从伪标签的互补标签

中随机选择一个，用以计算交叉熵损失，计算式为

Lnl = -∑
i = 1

m

ȳi,k log (1 - pi,k ) （5）
式中，ȳ i，k 表示标签为 k 的第 i 个样本的随机选择的互

补标签独热编码向量的非 0 分量，pi，k 表示学生模型

对第 i 个样本属于第 k 类别预测的置信概率。

采用负学习策略后，真实伪标签被误判为互补

标签的概率仅为 1/ (C - 1)，从而在很大程度上缓解

了现有研究工作中由噪声伪标签导致的错误逐步累

积的问题。

2. 2. 3　负教学

在学生模型中加入负学习方法有助于为教师模

型提供更全面的学习反馈，间接提升伪标签的质量。

在传统的基于平均教师框架的域自适应目标检测

中，教师模型生成的伪标签直接被学生模型使用，没

有对伪标签进行额外的处理。但是，教师模型也可

以利用负向思维（Kim 等，2019b）直接提高伪标签的

质量。负教学交叉熵的形式为

Lnt = -∑
i = 1

m

ȳ′i,k log (1 - p′i,k ) （6）
式中，ȳ′i，k 表示标签为 k 的第 i 个样本的随机选择的互

补标签独热编码向量的非 0 分量，p′i，k 表示教师模型

对第 i 个样本属于第 k 类别预测的置信概率。

对于具有 C 个类别的目标检测任务，如果伪标

签是噪声伪标签，则负教学有 (C - 2) / (C - 1)的概

率避免教师模型在后续迭代中产生噪声伪标签。随

着类别数 C 的增加，负教学产生有益效果的可能性

也增加。

2. 2. 4　自适应加权机制

不同的迁移学习任务可能具有不同的类别数、

图像分布和学习难度，从而导致负教学损失的尺度

存在差异。根据负教学的设计，类别数的多少直接

影响负教学损失的尺度。类别数越高，负教学的错

误概率越低，从而负教学损失的尺度越小。此外，类

别数是一个可量化的变量。为保持不同迁移学习任

务中负教学损失在总损失中的占比相对稳定，在负

教学中添加了自适应加权机制。自适应加权的负教

学损失的计算式为

L′nt = wnt × Lnt （7）
式中，wnt 为负教学损失的自适应权重。通过自适应

加权机制，迁移学习任务的负教学损失的尺度会根

据类别数进行调整。对于涉及类别数较多的任务，

负教学损失的尺度较小，但权重较大，放大了负教学

损失；对于涉及类别数较少的任务，负教学损失的尺

度较大，但权重较小，缩小了负教学损失。自适应加

权机制有利于不同迁移学习任务中负教学损失在总

损失中的占比保持稳定。

负教学损失的自适应加权机制的设计是理论和

实践综合考虑的结果。理论分析表明，迁移学习任

务中负教学损失的权重与类别数呈正相关。为表示

正相关，采用了线性回归。线性回归方程为

wnt = max (0.001, w × C - b) （8）
式中，max 表示取最大值，w = 0. 006 839 166 67 是线

性回归的权重，b = 0. 046 783 333 是线性回归中的

偏置项。w 和 b 的计算在下文中给出。将线性回归

方程作为负教学损失的权重，可以平衡不同的迁移

学习任务中负教学损失的尺度。

解释式（8）中的 w 和 b 计算过程。V→C 任务比

其他任务表现出更大的域偏移，所以首先在此任务

中估计了负教学损失占总损失的比例。使用不同负

教学权重进行实验的结果如图 4 所示。

为了获得较优结果，将 V→C 任务的负教学损失

权重设置为 0. 09。为了保持不同迁移学习任务中

图 3　正学习和负学习示例

Fig. 3　Examples of positive learning and negative learning
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负教学损失占总损失的比例，C→F 和 C→B 任务的

负教学损失权重分别设置为 0. 005 3 和 0. 010 56。

可以看出，将 Cityscapes 作为源域的两个任务的类别

数相同时，负教学损失权重存在差异，这可能是由于

图像分布和学习难度等难以量化的因素造成的。对

这两个权重取平均值，得到 0. 007 93。因此，对于包

含 20 类的任务，负教学损失的权重为 0. 09；对于包

含 8 类的任务，负教学损失的权重为 0. 007 93。将

这两组值代入式（8）进行线性回归分析，可算出 w 值

为 0. 006 839 166 67，b 值为 0. 046 783 333。

为了验证自适应加权机制的有效性，在其他任务

上使用不同的负教学权重进行了实验，结果如图 5
所示，图中 wnt 是由式（8）计算得到。从图 5可以看出，

当负教学损失的权重为wnt 时，结果是较优的。当负教

学损失的权重高于或低于 wnt 时，性能会降低，证实了

自适应加权机制可以在不同的任务中发挥作用。

根据图 4 和图 5 的结果可以得出结论，本文设计

的自适应加权机制使模型具备了更强的泛化能力，

在不同的迁移学习任务中取得了较优的性能。

2. 2. 5　总体表述

由于对抗性训练有利于学习源域和目标域的共

同特征，本文引入对抗性损失 Lad 以减轻源域和目标

域的域间分布差异，并结合式（2）、（3）、（5）和（7），最

终优化目标为

L = Ls + Lun + λ1 Lnl + L′nt + λ2 Lad （9）
式中，λ1 和 λ2 是控制相应项的参数。

3　实 验

3. 1　数据集

本 文 在 Cityscapes（Cordts 等 ，2016）、Foggy 

Cityscapes（Sakaridis 等 ，2018）、Bdd100k（Yu 等 ，

2020）、Pascal VOC（pattern analysis， statistical model⁃
ling and computational learning visual object classes）

（Everingham 等，2010）和 Clipart1k（Inoue 等，2018）

5 个公开数据集上进行了实验。根据现有的域自适

应目标检测方法（Li 等，2022b；Zhao 等，2023；Kay
等，2025），本研究设置了以下任务用于性能评估：

1）天气条件适应（Cityscapes→Foggy Cityscapes，

C→F）。Cityscapes 是在晴朗天气条件下用车载相机

拍摄的街道场景数据集，由训练集（2 975 幅图像）和

验证集（500 幅图像）组成，具有 8 类带注释的边界

框。Foggy Cityscapes 是一个基于 Cityscapes 的带有

图 4　V→C 任务使用不同负教学权重的结果

Fig. 4　Results of the V→C task using different weights of
 the negative teaching

图 5　其他任务使用不同负教学权重的结果

Fig. 5　Results of other tasks using different weights of the negative teaching （（a） C→F； （b） C→B）
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雾天噪声的合成数据集。因此，两个数据集的图像

和标注是兼容的。一般地，研究者将前者和后者分

别作为源域和目标域。

2）城市道路跨风格适应（Cityscapes→Bdd100k，

C→B）。Bdd100k 是一个大规模的城市景观数据集，

包含来自不同城市的 100 000 幅图像，涵盖 6 种天

气、6 种不同的场景和 3 种不同的时间段。在域适应

场景实验中，研究者提取标记为 daytime 的子集，包

括 36 728 幅训练图像和 5 258 幅验证图像，具有 7 类

带注释的边界框。一般地，研究者将 Cityscapes 和

Bdd100k 分别作为源域和目标域。

3）真 实 至 插 画 风 格 适 应（Pascal VOC→Cli⁃
part1k，V→C）。 Pascal VOC 是 一 个 真 实 世 界 数 据

集，包含 2007 和 2012 两个子集，共 20 个常见的类别

和 16 551幅图像。Clipart1k是带有抽象、艺术和滑稽

风格的图像数据集，包含 500 幅训练图像和 500 幅验

证图像，并与 Pascal VOC 共享 20 个类别。一般地，研

究者将 Pascal VOC 作为源域，Clipart1k作为目标域。

3. 2　实现细节

本研究以 Faster R-CNN（Ren 等，2017）为基础检

测模型，以 Detectron2 为集成框架，以 ResNet50-FPN
（residual network-50 with feature pyramid network）为

预 训 练 网 络 。 在 实 验 中 ，将 式（1）中 的 α 设 置 为

0. 999 6，式（9）中的 λ1 设置为 0. 000 001，式（9）中的

λ2 依据任务不同分别设置为 0. 001、0. 001 和 0. 1。

所有实验均在 1 块 NVIDIA RTX4090 GPU 上进行。

参考之前的域自适应目标检测研究（Li 等，2022b；

Zhao 等，2023；Kay 等，2025），报道的平均精度（aver⁃
age precision，AP）值均为 AP50 值。为了避免意外的

结果，实验结果是 3 次重复实验的平均值。

3. 3　实验结果

天气条件适应的实验结果如表 1 所示。由表 1
可以看出，本文方法 NTNL 的平均精度均值（mean 
average precision，mAP）为 63. 4%，相比于最近的方

法 DINO Teacher 提升了 8. 0%。值得注意的是，本文

方法在众多类别上均实现了性能提升，尤其在 per⁃
son、rider和 bicycle等易混淆类别中，性能提升幅度超

过了 10%，主要原因是 NTNL 使用了负向思想缓解了

对特定天气条件的过拟合，从而使模型更具鲁棒性。

城市道路跨风格适应的实验结果如表 2 所示。

表1　从Cityscapes到Foggy Cityscapes适应的平均精度结果

Table 1　Results of average precision for adaptation from Cityscapes to Foggy Cityscapes
/%

方法

SFDAOD（Li 等，2021）
SADA（Chen 等，2021）
SIGMA（Li 等，2022a）
PT（Chen 等，2022）
AT（Li 等，2022b）
MIC（Hoyer 等，2023）
MILA（Krishna 等，2023）
CMT（Cao 等，2023）
IDF+CAGrad（Shi 和 Zheng，2024）
MRDA（Bai 等，2024）
JFDI（Qiao 等，2024）
CAT（Kennerley 等，2024）
AFAN（Jiang 等，2025）
UDA-DETR（Xiao 等，2025）
UMS2-ODNet（Li 等，2025）
DINO Teacher（Lavoie 等，2025）
NTNL（本文）

person
33.2
48.5
44.0
43.2
45.5
50.9
45.6
47.0
38.4
48.7
45.8
44.6
38.5
48.0
48.0
48.5
70.1

rider
40.7
52.6
43.9
52.4
55.1
55.3
52.8
55.7
51.4
50.1
53.6
57.1
45.2
50.3
51.1
60.0
70.3

car
44.5
62.1
60.3
63.4
64.2
67.0
64.8
64.5
54.7
64.1
64.1
63.7
55.9
64.1
61.0
65.4
79.7

truck
25.5
29.5
31.6
33.4
35.0
33.9
34.7
39.4
33.5
25.6
36.4
40.8
30.1
30.6
35.9
47.2
47.8

bus
39.0
50.3
50.4
56.6
56.3
52.4
61.4
63.2
51.0
46.0
58.7
66.0
44.6
52.5
52.2
66.5

64.9

train
22.2
31.5
51.5
37.8
54.3

33.7
54.1
51.9
43.1
50.5
39.2
49.7
40.3
41.6
54.0
52.9
54.1

mcycle
28.4
32.4
31.7
41.3
38.5
40.6
39.7
40.3
35.0
34.3
38.6
44.9
37.4
34.9
40.6
46.2
52.9

bicycle
34.1
45.4
40.6
48.7
51.9
47.5
51.5
53.1
42.5
38.8
49.2
53.0
40.9
45.4
43.6
56.7
67.5

mAP
33.5
44.0
44.2
47.1
50.9
47.6
50.6
51.9
43.7
44.8
48.2
52.5
41.6
46.0
48.3
55.4
63.4

注：加粗字体表示各列最优结果。
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由表 2 可以看出，本文方法的 mAP 值为 52. 5%，相比

于 DINO Teacher 提升了 4. 7%。虽然场景布局和成

像设备的变化使目标域与源域存在较大的域偏移，

模型难以取得较大的性能提升，但是由于 NTNL 同

时学习了伪标签知识和互补标签知识，使得模型具

有较强的泛化能力，在多数类别仍然获得了相对令

人满意的性能。

从真实至插画风格适应的实验结果如表 3 所

示。相比于前两个场景，该场景具有更大的域偏移，

更具挑战性。由表 3 可以看出，NTNL 的 mAP 值为

45. 4%，相比于先进方法 AFAN 提升了 1. 7%。尽管

NTNL 在该任务上的平均性能没有超过 MRDA，但仍

取得了相当有竞争的性能。特别地，NTNL 在 bike 和

mbike 等难以区分的类别上取得了比 MRDA 更好的

性能。主要原因是 NTNL 整合了负教学和负学习，

降低了噪声伪标签的影响。

3. 4　消融实验

为验证所提方法的有效性，将改进的对齐蒸馏

（align and distill ++，ALDI++）框架（Kay 等，2025）作

为基础架构，运用对抗性训练策略（Li 等，2022b），通

过逐步添加负教学模块和负学习模块的方式开展消

融实验。为方便起见，将基于对抗性训练的 ALDI++
框架命名为联合模型（union previous，UnionPre）。实

验 结 果 如 表 4 所 示 ，其 中 w/o 表 示 移 除 其 后 面 的

模块。

从表 4 可以观察到，NTNL 中的每个组件都发挥

着重要的作用。本文使用负教学或负学习都实现了

性能提升，同时使用负教学和负学习可以获得更好

的性能。需要注意的是，负学习模块可以独立消融，

而负教学模块与自适应加权机制是默认组合的。这

是因为自适应加权机制的目的是平衡不同任务中负

教学损失占总损失的比例，而不是具体提高模型在

某一个任务中的性能。

为更直接且清晰地呈现本文模型的检测效果，将

部分检测结果展示于图6中。得益于负教学和负学习

的作用，NTNL 通常可以取得更高的分类置信度和更

准确的主要目标定位，并且可以纠正 UnionPre对容易

混淆实例的错误预测。如图 6（d）和图 6（g）所示，

NTNL可以正确识别一辆被UnionPre错误预测为汽车

的卡车。

表2　从Cityscapes到Bdd100k-daytime适应的平均精度结果

Table 2　Results of average precision for adaptation from Cityscapes to Bdd100k-daytime
/%

方法

Faster R-CNN（Ren 等，2017）
DA-Faster（Chen 等，2018）
FCOS（Tian 等，2019）
CRDA（Xu 等，2020）
CAFA（Hsu 等，2020a）
Def DETR（Zhu 等，2021）
SFA（Wang 等，2021）
AQT（Huang 等，2022）
O2net（Gong 等，2022）
MTTrans（Yu 等，2022）
MRT（Zhao 等，2023）
SFA+CAGrad（Shi 和 Zheng，2024）
UDA-DETR（Xiao 等，2025）
DINO Teacher（Lavoie 等，2025）
NTNL（本文）

person
28.8
28.9
38.6
31.4
39.6
38.9
40.2
38.2
40.4
44.1
48.4
43.0
42.7
51.6
66.5

rider
25.4
27.4
24.8
31.3
26.8
26.7
27.6
33.0
31.2
30.1
30.9
30.3
29.3
47.0
51.1

car
44.1
44.2
54.5
46.3
55.8
55.2
57.5
58.4
58.6
61.5
63.7
59.1
58.1
66.6
79.0

truck
17.9
19.1
17.2
19.5
18.8
15.7
19.1
17.3
20.4
25.1
24.7
23.0
17.8
44.3

43.1

bus
16.1
18.0
16.3
18.9
19.1
19.7
23.4
18.4
25.0
26.9
25.5
25.4
23.9
45.9

43.7

mcycle
13.9
14.2
15.0
17.3
14.5
10.8
15.4
16.9
14.9
17.7
20.0
16.8
16.0
38.3
42.2

bicycle
22.4
22.4
18.3
23.8
20.1
16.2
19.2
23.5
22.7
23.0
22.6
23.5
23.2
40.8
41.6

mAP
24.1
24.9
26.4
26.9
27.8
26.2
28.9
29.4
30.5
32.6
33.7
31.6
30.2
47.8
52.5

注：加粗字体表示各列最优结果。
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3. 5　参数敏感性分析

为了验证本文超参数取值的合理性，进行了超

参数敏感性实验。不同任务中参数 λ1 和 λ2 的取值

对平均精度均值 mAP 的影响分别如图 7 和图 8 所

示。通过图 7 和图 8 可以发现，按照本文设定 λ1 和

λ2 的值进行实验可以获得较优的性能，调高或调低

超参数的值都会导致性能下降。

3. 6　特征可视化

为直观展示所提出 NTNL 方法的优越性，本小

节使用 t-分布领域嵌入算法（t-distributed stochastic 
neighbor embedding，t-SNE）（van der Maaten 和 Hin⁃
ton，2008）对已有方法 CAT、DINO Teacher 和 Union⁃
Pre 以及本文方法 NTNL 学习的特征进行可视化，如

表3　从Pascal VOC到Clipart1k适应的平均精度结果

Table 3　Results of average precision for adapatation from Pascal VOC to Clipart1k
/%

方法

SWDA（Saito 等，2019）
DM（Kim 等，2019a）
CRDA（Xu 等，2020）
HTCN（Chen 等，2020）
UMT（Deng 等，2021）
TIA（Zhao 和 Wang，2022）
CMT（Cao 等，2023）
TFD（Wang 等，2024）
MRDA（Bai 等，2024）
AFAN（Jiang 等，2025）
NTNL（本文）

aero
26.2
25.8
28.7
33.6
39.6
42.2

39.8
27.9
39.9
39.5
38.3

bike
48.5
63.2
55.3
58.9
59.1
66.0
56.3
64.8
64.6
63.6
67.1

bird
32.6
24.5
31.8
34.0
32.4
36.9
38.7

28.4
35.5
36.7
36.0

boat
33.7
42.4
26.0
23.4
35.0
37.3
39.7
29.5
43.5

34.2
43.4

bottle
38.5
47.9
40.1
45.6
45.1
43.7
60.4
25.7
57.0
42.7
66.0

bus
54.3
43.1
63.6
57.0
61.9
71.8
35.0
64.2
77.5

62.4
39.5

car
37.1
37.5
36.6
39.8
48.4
49.7
56.0

47.7
46.8
41.9
46.4

cat
18.6

9.1
9.4

12.0
7.5

18.2
7.1

13.5
21.1

12.6
21.0

chair
34.8
47.0
38.7
39.7
46.0
44.9
60.1

47.5
43.6
44.2
55.7

cow
58.3
46.7
49.3
51.3
67.6

58.9
60.4
50.9
60.6
59.9
58.1

table
17.0
26.8
17.6
21.1
21.4
18.2
35.8
50.8

35.9
16.5
47.6

方法

SWDA（Saito 等，2019）
DM（Kim 等，2019a）
CRDA（Xu 等，2020）
HTCN（Chen 等，2020）
UMT（Deng 等，2021）
TIA（Zhao 和 Wang，2022）
CMT（Cao 等，2023）
TFD（Wang 等，2024）
MRDA（Bai 等，2024）
AFAN（Jiang 等，2025）
NTNL（本文）

dog
12.5
24.9
14.1
20.1
29.5

29.1
28.1
21.3
22.2
25.4

7.1

horse
33.8
48.1
33.3
39.1
48.2
40.7
67.8

33.9
41.1
37.3
43.4

mbike
65.5
78.7
74.3
72.8
75.9
87.8

84.5
60.2
59.4
79.1
79.8

prsn
61.6
63.0
61.3
63.0
70.5
67.4
80.1

65.6
60.5
69.4
70.5

plant
52.0
45.0
46.3
43.1
56.7
49.7
55.5
42.5
55.0
53.7
62.7

sheep
9.3

21.3
22.3
19.3
25.9
27.4
20.3
15.1
36.3

25.1
21.0

sofa
24.9
36.1
24.3
30.1
28.9
27.8
32.8
40.5
43.8

21.3
28.7

train
54.1
52.3
49.1
50.2
39.4
57.1

42.3
45.5
47.4
55.9
30.3

tv
49.1
53.4

44.3
51.8
43.6
50.6
38.2
48.6
52.5
52.1
45.0

mAP
38.1
41.8
38.3
40.3
44.1
46.3
47.0
41.2
47.2

43.7
45.4

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　消融实验的结果

Table 4　Results of ablation experiment

方法

UnionPre
NTNL w/o NL
NTNL w/o NT
NTNL

基线

√
√
√
√

负
教学

-
√
-
√

负
学习

-
-
√
√

mAP/%

C→F
63.2
63.3
63.3
63.4

C→B
52.3
52.4
52.4
52.5

V→C
44.9
45.0
45.0
45.4

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用对应模块，“-”

表示未采用。
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图 9 所示。图 9 展示了不同方法在天气条件适应

C→F 任务上目标域的 2 维嵌入特征，其中不同颜色

代表不同类别。

通过观察图 9（a）可以发现，CAT 的特征分布较

为分散，这在一定程度上限制了模型对各类别的置

信度预测。尤其是在实例数量较少的类别上，CAT
的预测更为保守，导致对应类别的检测结果不足。

在图 9（b）中，DINO Teacher 在实例稀缺类别上展现

出更积极的探索能力，但特征分布仍然较为分散。

相比之下，图 9（c）所展示的特征多数按照类别聚

集，这表明 UnionPre 具有较好的特征判别性。与

UnionPre 相比，NTNL 产生的特征簇间分离度更高、

类别更清晰，尤其对骑手、人等语义相近以及易混类

别的区分效果更为显著，这说明本文方法具有强大

的表征学习能力，有利于获得更高的分类置信度和

更准确的主要目标定位。此外，得益于负向思维的

图 6　不同任务的检测结果示例

Fig. 6　Example detection results of different tasks （（a） ground truth （C→F）； （b） ground truth （C→B）； （c） ground truth （V→C）； 
（d） UnionPre （C→F）； （e） UnionPre （C→B）； （f） UnionPre （V→C）； （g） NTNL （C→F）； （h） NTNL （C→B）； （i） NTNL （V→C））

图 7　超参数 λ1 对 3 个任务 mAP 值的影响

Fig. 7　Impact of the hyperparameter λ1 on mAP for three tasks （（a） C→F； （b） C→B； （c） V→C）
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作用，NTNL 在类边界处呈现出自然的模糊过渡，可

以缓解噪声伪标签的干扰，增强模型的鲁棒性。

3. 7　时间复杂度分析

本节对所提方法以及对比方法的时间复杂度进

行分析。在确保硬件配置与实验环境一致的前提

下，对不同方法在天气条件适应 C→F 任务中的训练

时间与推理时间进行了对比，结果如表 5 所示。通过

表 5可以看出，CAT的训练时间最短，但是由表 1可知

其检测准确率欠佳。相较于 DINO Teacher，NTNL 在

保持近似训练时间的前提下，提升了检测准确性；相

较于 UnionPre，NTNL 在保证检测准确性提升的同

时，仅增加了约 15% 的训练时间开销。值得注意的

是，各种方法在推理阶段的耗时均在数分钟以内，几

乎没有额外开销。因此，NTNL 在保持较小额外训练

时间的前提下，实现了更优的检测准确性。

3. 8　收敛性分析

为了验证模型的收敛性，在不同任务上跟踪并

记录了目标函数值在训练迭代过程中的变化，如

图 8　超参数 λ2 对 3 个任务 mAP 值的影响

Fig. 8　Impact of the hyperparameter λ2 on mAP for three tasks （（a） C→F； （b） C→B； （c） V→C）

图 9　特征可视化（C→F 任务）

Fig. 9　Feature visualization of the C→F task （（a） CAT； （b） DINO Teacher； （c） UnionPre； （d） NTNL）
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图 10 所示。天气条件适应任务的收敛曲线如图 10
（a）所示。第 10 000 次迭代时的跳变值表示从监督

训练到无监督训练的转换。曲线在有监督阶段约

8 000 次迭代和无监督阶段约 15 000 次迭代时趋于

稳 定 。 城 市 道 路 跨 风 格 适 应 任 务 的 收 敛 曲 线 如

图 10（b）所示。第 4 000 次迭代时的跳变值表示从

监督训练到无监督训练的转换。曲线在有监督阶段

约 3 000 次迭代和无监督阶段约 9 000 次迭代时趋于

稳定。真实至插 画 风 格 适 应 任 务 的 收 敛 曲 线 如

图 10（c）所示。第 3 000 次迭代时的跳变值表示从

监督训练到无监督训练的转换。曲线在有监督阶段

约 2 000 次迭代和无监督阶段约 9 000 次迭代时趋于

稳定。值得注意的是，伪标签的质量在迭代过程中

不断提高，随机选取的互补标签的交叉熵值变大，导

致整体目标函数值在一段时间内有增加的趋势，最

终趋于稳定。

4　结 论

本文提出了一种融合负教学、负学习和自适应

加权机制的域自适应目标检测方法（NTNL），缓解了

噪声伪标签的影响。具体而言，NTNL 引入负教学

策略，减轻了教师模型在不确定样本上产生噪声伪

标签的可能性，提高了对学生模型指导的质量。其

次，引入负学习方法，可以引导学生模型认识互补标

签，间接提高了学习效果。此外，设计的自适应加权

机制有利于保持不同迁移学习任务中负教学损失在

总 体 损 失 的 比 例 相 对 稳 定 。 最 后 ，本 文 在

Cityscapes、Foggy Cityscapes、Bdd100k、Pascal VOC 和

Clipart1k 跨域目标检测数据集上进行了实验，验证

了 NTNL 的有效性。虽然本文方法取得了不错的识

别效果，但设计的加权机制仅考虑了类别数对负教

表5　不同方法的耗时

Table 5　Time consumption of different methods

方法

CAT
DINO Teacher
UnionPre
NTNL

训练时间/min

800
1 074

930
1 070

推理时间/min

0.65
0.78
1.10
1.13

图 10　NTNL 的收敛性能

Fig. 10　Convergence performance of NTNL 
（（a） convergence curve of C→F； （b） convergence curve of C→B； （c） convergence curve of V→C）
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学尺度的影响，未考虑域偏移程度和学习难度的影

响，未来的研究将尝试度量域偏移程度和学习难度，

以设计更有效的自适应加权机制。
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