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基于跨空间多尺度信息聚合和推理一致性的域泛化方法

黎拓新, 项凤涛, 陈君海, 张晓博, 吕云霄
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摘 要：在机器学习中，通常模型假设训练数据和测试数据来自相同的分布，然而在实际应用中，数据分布往往

存在差异，导致域漂移问题，进而影响模型的泛化能力。现有域泛化方法主要集中在提取域不变特征，忽视了域

特定特征对模型预测的影响。为此，提出了一种基于跨空间多尺度信息聚合的域鉴别器，通过多尺度信息捕捉，

有效去除域特定特征，增强域不变特征的提取能力；同时通过动量更新推理一致性损失函数，利用样本类别中心

的推理一致性，进一步提高模型的鲁棒性。在多个公开数据集上进行了对比实验与分析，结果表明，新方法在域

泛化中具有更好的性能表现，有效缓解了域特定特征对模型性能的影响，可为处理域漂移问题提供技术参考。
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Domain generalization method based on cross-space multi-scale 
information aggregation and inference consistency

LI Tuoxin, XIANG Fengtao, CHEN Junhai, ZHANG Xiaobo, LYU Yunxiao
College of Intelligence Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China

Abstract: In machine learning, it typically assumes that training data and testing data of models are drawn from the same 

distribution. However, in real-world applications, data distributions often differ, resulting in domain shift problems that 

adversely affect model generalization. Existing domain generalization methods primarily focus on extracting domain-

invariant features while overlooking the potential impact of domain-specific features on model predictions. To address 

this issue, a domain discriminator based on cross-space multi-scale information aggregation was proposed. By capturing 

multi-scale information, domain-specific features were effectively removed and the extraction of domain-invariant fea‐

tures was enhanced. Additionally, the momentum update inference consistency loss function was employed to leverage 

the inference consistency of sample category centers, further improving model robustness. Comparative experiments and 

analysis conducted on multiple public datasets demonstrate that the proposed method exhibits superior performance in do‐

main generalization, effectively mitigating the impact of domain-specific features on model performance and providing a 

technical reference for addressing domain shift problems.
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0　引言

近年来，卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）因其卓越的性能，已成为机器学

习领域的重要工具。然而，大多数现有的机器学习

算法基于分布不变假设，即训练数据和测试数据被
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视为独立同分布
[1]
。尽管这一假设在许多理想化场

景中成立，但在实际应用中却经常失效。实际应用

中，模型训练时使用的源域数据与测试时的目标域

数据在分布上往往存在显著差异（即“域漂移”问

题
[2]
），这种差异极大地限制了模型在真实场景下

的推广能力。例如，同一类别的数据在不同域中的

表现形式可能存在巨大的视觉差异，不同域中图片

形象差异如图1所示，这种域差异会导致训练好的

模型难以在目标域上取得良好的性能。

为了应对域漂移问题，研究者提出了域适应

（domain adaptation，DA）技术
[3-6]

，其主要目标是

在模型训练过程中引入部分目标域数据，利用目标

域的有限标记或未标记数据优化模型性能。然而，

在许多实际场景中，目标域数据往往不可获取或获

取成本较高，这使得域适应技术难以在更广泛的领

域中得到应用。为了解决这一问题，域泛化（do‐

main generalization，DG）技术应运而生。域泛化

旨在利用源域数据学习可迁移的知识，使模型在未

知的目标域中也能取得良好的性能。相比域适应，

域泛化不依赖于目标域数据，因而在许多实际应用

中具有更强的适用性。

域泛化的研究历程可以追溯到早期的理论分析

阶段。早期研究
[7-10]

多基于核方法对问题进行建模

和泛化误差分析，并通过传统的机器学习方法验证

了理论预测的有效性。例如，Ye等[11]
提出了跨域

特征不变性、分类任务的特征可区分性以及特征扩

展函数3个概念，对域泛化问题的理论限制进行了

深入探讨；Chen等[12]
通过引入基本原理的概念，扩

展了经验风险最小化（empirical risk minimization，

ERM）
[13]

模型，并对其在域泛化任务中的性能进行

了分析。此外，Vedantam等
[14]

提出了与费舍尔信息、

预测熵以及最大平均差异（maximum mean discrep‐

ancy，MMD）相关的度量方法，这些度量方法可

用于评估ERM模型在分布外泛化场景中的能力。

在方法层面，域泛化研究主要集中于两大方

向：域对齐与数据增强。

（1）域对齐的核心思想是通过学习跨域不变

性，使源域和目标域在特征空间中分布一致。例

如，基于最大平均差异的度量方法可有效量化源域

和目标域间的分布差异
[15]

；对比损失
[16]

和对抗学

习
[17]

则通过优化特定目标函数实现源域分布的对

齐。Arjovsky等[18]
通过强制最优分类器在所有域上

保持一致性，实现了跨域不变性学习；Ghifary等[19]

通过多任务自动编码器网络提取源域之间共享的特

征，从而减少数据集偏差；Li等[17]
提出了一种端

到端条件不变深度神经网络，以最小化跨域条件分

布差异；Mahajan等[20]
假定域是通过混合因果特征和

非因果特征生成的，并提出通过相同对象的表示一

致性来优化特征学习；Guo等[21]
则通过丢弃域特定

通道，有效实现了域不变特征的提取；倪云昊等
[22]

利用不变性风险最小化的思想，提升了模型域泛化

的效果。

（2）数据增强方法则致力于通过丰富源域数据

的多样性来提升模型的泛化能力。例如，图像级别

的数据增强技术
[23]

通过引入合成样本丰富数据分

布，特征级别的增强技术
[24]

则侧重于扩展特征空

间的覆盖范围。受集成学习思想的启发，研究者提

出了多种基于域增强的集成学习方法
[25-27]

，通过训

练多个子模型（如特定域分类器或批量归一化

层），再通过集成预测来提升模型的泛化性能。此

外，童煜钧等
[28]

将扩散模型应用到域泛化方法中，

通过对特征的精细控制和多样性生成，提升目标域

的泛化能力。

尽管现有方法在域泛化任务中取得了一定进

展，仍存在显著不足。许多研究仅关注提取域不变

特征，而忽视了域特定特征在模型性能提升中的潜

在作用。此外，这些方法在去除域特定特征时缺乏

明确的指导机制，可能导致模型在目标域上学习过

多域相关信息，从而限制泛化性能。基于此，本文

提出了一种结合注意力机制和域不变特征提取的域

泛化方法。注意力机制的核心思想是根据每个特征

通道对最终任务的贡献程度计算权重，并将其作用

于原有的特征输入，从而使网络更专注于与当前任

图1　不同域中图片形象差异
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务最相关的特征。著名的注意力机制有SENet[29]
、

CBAM[30]
、EMA[31]

等。首先，本文设计了一种基

于跨空间多尺度信息聚合注意力机制的域鉴别器

（cross-space multi-scale attention domain discrimina‐

tor，CMADD），通过多尺度并行网络捕捉短程和

长程依赖，识别并去除域特定特征。同时，域鉴别

器利用特征通道对域识别贡献的评分机制，主动过

滤与域强相关的特征。其次，为了增强特征的鲁棒

性，本文设计了基于动量更新的推理一致性损失

（momentum-based inference consistency loss，MICL）

函数，通过对同类样本推理一致性的约束施加损失

项，确保分类决策的稳定性。最后，在 PACS[32]
、

VLCS[33]
、OfficeHome[34]3 个公共数据集上进行对

比实验，实验结果验证了本文方法的有效性。

1　方法

1.1　问题定义

假设有 N 个分布不同的源域Ds = {D1
s D

2
s  

}DN
s ，对于每个域，Di

s = {( xi
jy

i
j )}ni

j = 1
，域标签为 y  

n，

其中，( xi
jy

i
j )表示第 i个域中第 j个样本的数据标签

对，ni是Di
s中的样本数量。所有源域和目标域共享

相同的类标签空间，域泛化的目标是只使用源域数

据训练一个模型F，使其在未见过的目标域Dt上表

现良好。本文方法主要由两个部分组成：CMADD

和MICL。本文方法总流程如图 2所示。在每个训

练批次中，随机将CMADD模块插入骨干网络的中

间层中。该模块结合注意力机制与域鉴别器，识别

出对特定领域贡献最大的特征通道，并将其去除。

为了提取更稳健的特征，MICL通过动量更新原型

矩阵，确保每个样本尽可能接近其类别中心。

1.2　基于跨空间多尺度信息聚合注意力机制的域

鉴别器

深度神经网络广泛应用于机器学习的各种领

域。然而，当测试数据与训练数据的分布不一致

时，模型性能通常会显著下降，极大地限制了深度

神经网络的实际应用。在多源域的域泛化场景中，

源域上训练的模型通常包含许多特定于源域的非鲁

棒特征，当域发生变化时，这些非鲁棒特征会在未

训练的目标域上产生负面影响，从而导致条件分布

发生变化。传统的域泛化方法并未明确指导模型去

除中间网络层中的域特定特征，可能导致模型学习

过多与域相关的信息。

本文方法的目标在于显式地去除域特定特征，

同时增强域不变特征的提取能力。为此，本文提出

了一种基于跨空间多尺度信息聚合注意力机制的域

鉴别器，识别并去除域特定特征通道。

在本文任务中，需要识别并去除每个域中最具

特异性的特征。注意力机制有助于完成这一任务，

因为不同通道特征对最终分类的贡献程度不同，而

每个通道特征在深度特征图中对应于输入图像的特

定信息，这些信息往往包含了域特定特征。

基于此，本文提出了一种跨空间多尺度信息聚

合的注意力机制，具体结构如图3所示，与坐标注

意力（coordinate attention，CA）[35]
相比，本文方

法将特征通道分为多个子特征组，使空间语义信息

在每个特征组内分布均匀，减少计算开销。同时利

用多尺度卷积配合全局池化操作，通过 1×1和 3×3

图2　本文方法总流程
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两个不同大小的卷积核，并采用 1D全局平均池化

和全局最大池化，有效捕捉局部和全局的空间特

征，建立不同方向上的短程和长程依赖。最后将不

同尺度的注意力信息进行聚合，调整不同特征通道

的重要性，将精确的空间结构信息保留在特征通道

中，这种跨空间的信息聚合能力使模型可以在域泛

化任务中更有效地捕捉域特定特征。

为了在训练过程中使模型准确地去除域特定特

征，本文方法在特征提取网络的多个中间层引入了

域鉴别器来定位域特定特征。给定一个来自源域

D  
n的输入 xn

i 及其标签 yn
i，i代表源域中第 i个数据。

本文方法首先提取由第 l 个中间层产生的特征

Fl( xn
i ) ÎRC ´H ´W

，其中C是通道数，H和W分别表

示高度和宽度维度。Fl( xn
i )后接域鉴别器F l

d，以预

测域标签并计算区分损失，其中F  
d表示域鉴别器，

F l
d表示第 l个中间层的域鉴别器。同时，本文方法

在域鉴别器之前使用梯度反转层（GRL）[36]
来进

行对抗训练，从而使特征提取器提取出更加通用的

特征。

CMADD与传统域泛化方法的不同之处在于，

不断过滤掉对特定域识别贡献大的特征通道，以防

止模型保留太多与域相关的特征。通过在训练过程

中去除域特定特征，本文方法降低了由域偏移引起

的特征通道不稳定性，并促进了域不变特征的学

习。为了确定哪些特征包含特定于域的信息，本文

使用中间层域鉴别器的预测结果作为衡量特征通道

重要性的指标。具体来说，本文假设对域预测贡献

最大的通道可能包含较多特定于域的信息。首先进

行域标签预测：

yk =W
Dn

 

 ×GAP (Fl( xn
i ) ) （1）

其中，xn
i 为输入，Fl( )xn

i 为特征，W
Dn

 

 为域分类器

权重，GAP代表全局平均池化。同时进行域预测

损失的计算：

Ldomain =CrossEntropy ( yky
 
n ) （2）

其中，CrossEntropy为交叉熵损失，yk和 y  
n分别为

预测标签和域标签。之后通过计算正确的域预测的

加权激活来量化第 j个通道和域特定信息之间的相

关性：

sj =W
Dn

 

j GAP ( )Fl( )xn
i

j
（3）

其中，W
Dn

 

j 为域鉴别器对应于域Dn的全连接层权

重。权重值越高，相应的特征通道对域预测的贡献

越大。

在对相应的特征通道进行识别后，为了显式地

减少特征图中特定于域的信息，训练过程中选择并

去除对域识别贡献最大的通道。具体来说，首先计

算去除特征通道的数目：

M =C ´Pdrop （4）

其中，Pdrop为特征通道去除率。随后，基于每个特

征通道的得分生成二进制特征掩码m  ，根据掩码

的值是否为1决定相应通道是否被去除。具体的特

征掩码mj被设置为1的概率由 sj决定，具有相对高

sj的特征通道更可能被去除。为了降低计算成本，

本文采用加权随机选择（WRS）算法
[37]

来生成二

进制掩码m  。具体地，对于分数为 sj的第 j个通道，

本文方法首先生成随机数 rj~U (01)并计算关键值

kj = r

1
sj

j ；然后，选择具有最大键值的M个值，并将

掩码m的相应mj设置为0：

图3　跨空间多尺度信息聚合注意力示意图
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mj =
ì
í
î

ïï

ïï

0  jÎTOP ( ){ }k1k2kC M

1 其他                                           
（5）

其中，TOP ( ){ }k1k2kC M 表示具有最大关键

值的M个值。最后，将特征掩码作用于原有特征

得到新特征 f：

f =m ×Fl( xn
i ) （6）

1.3　基于动量更新的推理一致性损失函数

在先前的步骤中，通过特征掩码得到了新特征

fÎRC
。如果只关注特征，而不充分考虑与特征相

对应的分类器权重，会导致最后的分类结果不准

确。例如，一个较为重要的特征可能对应一个较小

的分类权重，这种对特征重要性的有偏不是笔者希

望看到的。

与特征相比，Logits涉及对特征加权，在一定

程度上考虑了分类权重。然而，Logits只提供了一

个粗略的分类决策值，仅仅依靠Logits可能无法控

制决策过程，导致无法有效获得可靠的结果。因

此，为了得到泛化性更强的模型，需要同时考虑特

征和分类权重。假设有K个类别，Logits可以表示

为 o =W T
 f，其中W为分类器权重。为了更深入地

研究特征和分类器权重对最终分类的影响，可以表

示由特征和分类器权重之间的元素乘积之和生成的

第K类Logits值ok如下：

ok =∑
j = 1

D

 W{ }jk
fj （7）

其中，K类的概率是所有W{ jk} fj 的累加，可以被

视为对 ok 的逐元素的贡献。直观地，W{ jk} fj 提供

了一条证据来支持具体的决定。因此，可以收集

所有W{ jk} fj 作为矩阵RÎRC ´K
来表示对样本进行

分类的准则，本文称之为原型矩阵，其形式定义

如下：

R =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úW{ }11 f1 W{ }12 f1  W{ }1K f1

W{ }21 f2 W{ }22 f2  W{ }2K f2

   
W{ }C1 fC W{ }C2 fC  W{ }CK fC

（8）

本文主要目的是让模型可以在不同的环境下保

持可靠的输出，原型矩阵克服了基于特征和基于

Logits分析的局限性，从一个更细粒度的角度来表

示分类决策过程，即确保来自同一类别的样本的原

型矩阵与其对应类别的平均值一致。这种方法意味

着，对象进行分类的决策应该基于相同的推理，而

不考虑样本或域的变化，因为决策的因果因素通常

是跨样本和跨域持续存在的稳定模式。形式上，本

文施加推理一致性损失项，以强制样本的原型矩阵

接近其对应的平均值，表示为Lavg，该正则化术语

可写为：

Lavg =
1

Nb
∑

k

  ∑
{ }n|yn = k

  Rn - R̄k

2
（9）

其中，Nb是一个批次中的样本数量，Rn表示第n个

样本的原型矩阵。R̄k表示对应于第 k类的原型矩阵

的平均矩阵。然而，计算 R̄k直接涉及对所有样本

求平均，这会占用大量的计算时间。因此，本文在

每个迭代步骤中以动量方式在线更新 R̄k：

R̄
 t

k = (1 -m) ´ R̄
 t - 1

k +m ´
1

|| yn = k
∑

{ }n|yn = k

 Rn（10）

其中，k是迭代索引，m是动量值。总的损失函数

可以表示为：

Lall =Ldomain +Lcla + λLavg （11）

其中，Lcla =CrossEntropy ( )yi
jy

i
cla ，yi

cla 代表第 i 个

域分类器预测的类别标签。

2　实验分析

2.1　数据集介绍

本文基于 PACS、OfficeHome 和 VLCS 3 个基

准数据集对所提方法进行评估。（1）PACS[32]
由来

自 4 个不同域的图像组成，Photo、Art、Cartoon

和 Sketch，包括 7 个不同的类别和 9 991 张图像，

本文采用 PACS提供的官方划分进行训练和验证。

（2）OfficeHome由 4个不同域组成，艺术（Art）、

剪贴画（Clipart）、产品（Product）和现实世界

（RealWorld），包含 65 个类别和约 15 500 张图像。

仿照 JiGen[38]
的设置，本文将每个源域随机划

分 90% 用于训练，10% 用于验证。（3）VLCS 由

5个类别的 10 729张图像构成，包含 4个不同域，

VOC 2007（Pascal）、LabelMe、Caltech和Sun。参

考 JiGen[38]
的设置，本文以7∶3的比例将数据集划分

为训练集和验证集。

2.2　实验设置

本文使用ImageNet预训练的ResNet-18和ResNet-

50作为PACS和OfficeHome数据集的主干网络。对

于VLCS，本文使用ResNet-18作为方法的主干网

络。学习率设置为0.002，Batchsize为64。
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对于CMADD，本文将特征通道去除率Pdrop设

置为0.33，域鉴别器之前的梯度反转层
[36]

的权重设

置为0.25。对于MICL，本文将动量值m设置为0.1，

损失权重 λ设置为 0.1。对于所有数据集，本文使

用留一策略进行评估，即在每个数据集中使用一个

域轮流作为目标域，其他域作为源域。本文模型使

用源域的训练集进行训练，而超参数是基于验证集

选择的。本文在所有源域的验证集上选择最佳模型

并返回Top-1准确率。所有实验均采用单张RTX4070

显卡在 Windows11.0、Pytorch2.2.0、CUDA11.8 的

环境下完成。

2.3　不同数据集上方法对比

本文分别将 ResNet-18 和 ResNet-50 作为主干

网络在PACS数据集上之前的域泛化工作进行了比

较，包括基于域不变特征提取的方法（I2 drop[39]
、

CDG[40]
、 DMG[41]

、 Fishr[42]
、 LRDG[43]

、 RSC[44]
）

和其他先进的方法，如基于数据增强的方法（Mix‐

Style[45]
、EFDMix[46]

、ALOFT[47]
、StableNet[48]

）等。

PACS数据集对比实验结果见表1和表2，本文

方法在两个主干网络上所有比较方法中获得了最高

的平均准确率。值得注意的是，本文方法在ResNet-

18 中的 Cartoon 和 Sketch 域中保持了最高的准确

率。这是因为本文方法通过注意力机制的设计，

帮助域鉴别器分辨网络层中的域特定特征并进行

去除。虽然本文方法在ResNet-50中只在Sketch域

保持了最高准确率，但取得了最高的平均准确率，

这说明本文方法中加入的推理一致性泛化损失函

数为模型提供了稳健的决策依据，使模型在面对

多种不同的域时均表现出较好的泛化能力。在对

比方法中，I2-Drop[39]
对模型学习表面局部纹理进

行惩罚，但忽略了存在其他形式的域特定特征的

可能性。DMG[41]
假设一些域特定特征为目标域提

供有用的信息，这可能是因为目标域不可见，所

以该假设并不总是得到保证。RSC[44]
和CDG[40]

的

实验结果证实了其较好的性能，但仅适用于单层

网络的特性阻碍了其进一步减少域特定信息。本

文方法在所有对比方法中获得了最高的平均准确

率，这充分证明了它在提高模型泛化性上的有

效性。

OfficeHome数据集的突出特征是具有大量类别

和样本，OfficeHome上的对比实验结果见表3和表4，

本文方法分别在 ResNet-18 和 ResNet-50 主干网络

上进行了评估，通过与其他SOTA方法的对比证明

了本文方法的有效性。在ResNet-18主干网络中，

本文方法在Clipart和RealWorld两个域中保持了最

高准确率；同时在 ResNet-50 主干网络中，本文

方法超越了最新方法 SWAD-NU 和 DMDA，取得

了 71.81%的平均准确率，并在Clipart、Product和

RealWorld 3个域中保持了最高准确率，进一步说明

了本文方法的优越性能。

表1　PACS数据集在ResNet-18中对比实验结果

方法

I2-Drop[39]

RSC[44]

DMG[41]

FACT[49]

StableNet[48]

MixStyle[45]

EFDMix[46]

LRDG[43]

CDG[40]

ALOFT[47]

本文方法本文方法

准确率

Art

80.27%

83.43%

80.38%

85.37%

81.74%

84.10%

83.90%

81.88%

83.50%

84.81%

84.53%

Cartoon

76.54%

80.31%

76.90%

78.38%

79.91%

78.80%

79.40%

80.20%

80.10%

79.05%

81.23%

Photo

96.11%

95.99%

93.35%

95.15%

96.53%

96.10%

96.80%

95.21%

95.60%

96.11%

96.64%

Sketch

76.38%

80.85%

75.21%

79.15%

80.50%

75.90%

75.00%

84.65%

83.80%

80.55%

84.67%

平均

82.23%

85.15%

81.46%

84.51%

84.69%

83.70%

83.90%

85.48%

85.80%

85.13%

86.77%

表2　PACS数据集在ResNet-50中对比实验结果

方法

FACT[49]

RSC[44]

EFDMix[46]

Fishr[42]

CDG[40]

ALOFT[47]

CCFP[50]

SWAD-NU[51]

DMDA[52]

本文方法本文方法

准确率

Art

89.63%

87.89%

90.60%

88.40%

88.90%

89.26%

87.50%

89.8%

87.10%

88.77%

Cartoon

81.77%

82.16%

82.50%

78.70%

83.50%

83.11%

81.30%

82.8%

85.20%

84.09%

Photo

96.75%

97.92%

98.10%

97.00%

97.60%

97.96%

96.40%

97.7%

96.70%

97.84%

Sketch

84.46%

83.85%

76.40%

77.80%

84.90%

84.04%

81.40%

83.7%

83.50%

86.20%

平均

88.15%

87.83%

86.90%

85.50%

88.70%

88.59%

86.60%

88.5%

88.10%

89.23%

表3　OfficeHome数据集在ResNet-18中对比实验结果

方法

RSC[44]

FACT[49]

MixStyle[45]

SagNet[53]

LRDG[43]

CDG[40]

本文方法本文方法

准确率

Art

57.70%

60.34%

58.70%

60.20%

61.73%

59.20%

59.89%

Clipart

48.58%

54.85%

53.40%

45.38%

52.43%

54.30%

55.74%

Product

72.85%

74.48%

74.20%

70.42%

72.96%

74.90%

74.24%

RealWorld

74.39%

76.55%

75.90%

73.38%

75.89%

75.70%

76.79%

平均

63.59%

66.56%

65.50%

62.34%

65.75%

66.00%

66.67%
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VLCS上的对比实验结果见表5和表6，本文方

法分别在ResNet-18和ResNet-50主干网络上对VLCS

数据集进行了评估。从实验结果可以看出，本文方

法超越了现有的主流域泛化方法，同时在ResNet-50

中平均准确率超越了最新方法SWAD-NU[51]0.37%，

充分说明了本文方法的有效性。

2.4　实验分析

2.4.1　消融实验

本文通过在PACS数据集上使用ResNet-18主干

网络作为Baseline进行消融实验，以验证本文方法中

CMADD和MICL两个主要模块的有效性。消融实验

结果见表7，本文实验都使用相同的参数进行训练，

相比于Baseline，本文最终模型提高了4.95%的准确

率。两个模块单独加入时，相较于原始模型分别有

了3.67%和3.97%的准确率提升，验证了这两个模块

对于性能提升的有效性。两个模块都加入后性能最

好，验证了这两个模块是相辅相成、相互促进的，

对于实现模型的上级泛化能力都是不可或缺的。

为了验证本文所提注意力机制的有效性，将

CMADD模块中的跨空间多尺度注意力模块替换为

其他常用的注意力模块，并在PACS数据集中使用

ResNet-18作为主干网络进行对比实验，注意力模

块对比实验结果见表 8，其中Baseline为CMADD

去除注意力机制的部分。

可以看出，CMADD模块相比Baseline显著提

升了平均精度（1.21%），在Art和Sketch类别上的

表现尤为突出（分别提升了 0.91%和 1.62%）。这

种提升得益于CMADD的跨空间多尺度信息聚合机

制，能够更好地捕捉局部和全局的特征，建立短程

和长程依赖，这使模型在域泛化任务中能够有效捕

捉域特定特征。

与其他注意力模块相比，CMADD在综合性能

上更优。相比CA模块，CMADD更均衡地分布了

空间语义信息，同时多尺度策略提升了对复杂特征

的捕捉能力。与 CBAM 模块相比，CMADD 更擅

长处理需要同时建模局部和全局特征的场景，例如

Art 和 Sketch类别中的图像。CBAM 虽表现接近，

但在Sketch类别上略逊一筹，这说明CMADD的跨

尺度特征聚合更适合复杂任务。总体来说，实验结

果充分验证了本文方法的有效性。

2.4.2　参数敏感性实验

本文方法涉及 3 个超参数：特征通道去除率

表6　VLCS数据集在ResNet-50中对比实验结果

方法

RSC[44]

SWAD[54]

CCFP[50]

SWAD-NU[51]

DMDA[52]

本文方法本文方法

准确率

Caltech

97.90%

98.80%

98.90%

99.10%

98.20%

98.78%

LabelMe

62.50%

63.30%

64.10%

63.60%

64.30%

65.12%

Pascal

72.30%

75.30%

74.90%

75.90%

74.40%

77.20%

Sun

75.60%

79.20%

79.90%

80.50%

80.80%

79.58%

平均

77.10%

79.10%

79.40%

79.80%

79.40%

80.17%

表5　VLCS数据集在ResNet-18中对比实验结果

方法

RSC[44]

StableNet[48]

DomainDrop[21]

本文方法本文方法

准确率

Caltech

95.83%

96.67%

98.94%

98.58%

LabelMe

63.74%

65.36%

63.97%

64.17%

Pascal

71.86%

73.59%

76.36%

76.46%

Sun

72.12%

74.97%

73.74%

74.14%

平均

75.89%

77.65%

78.25%

78.34%

表8　注意力模块对比实验结果

方法

Baseline

+SE[29]

+CBAM[30]

+CA[35]

CMADD

准确率

Art

82.67%

82.81%

83.35%

82.67%

83.58%

Cartoon

78.22%

78.26%

79.82%

79.54%

80.27%

Photo

95.98%

96.05%

96.36%

95.88%

96.22%

Sketch

81.46%

81.89%

82.58%

82.66%

83.08%

平均

84.58%

84.75%

85.53%

85.19%

85.79%

表7　消融实验结果

方法

Baseline

CMADD

MICL

CMADD+MICL

准确率

Art

80.14%

83.58%

83.16%

84.53%

Cartoon

76.24%

80.27%

79.88%

81.23%

Photo

95.22%

96.22%

95.79%

96.64%

Sketch

75.68%

83.08%

83.12%

84.67%

平均

81.82%

85.79%

84.67%

86.77%

表4　OfficeHome数据集在ResNet-50中对比实验结果

方法

RSC[44]

SagNet[53]

SWAD[54]

Fishr[42]

SWAD-NU[51]

DMDA[52]

本文方法本文方法

准确率

Art

57.70%

63.40%

66.10%

63.40%

67.5%

66.10%

66.98%

Clipart

51.40%

54.80%

57.70%

54.20%

58.4%

56.10%

60.58%

Product

74.80%

75.80%

78.40%

76.40%

78.6%

77.30%

78.98%

RealWorld

75.10%

78.30%

80.20%

78.50%

80.7%

77.90%

80.86%

平均

65.50%

68.10%

70.60%

68.20%

71.3%

69.40%

71.81%
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Pdrop、动量值m和损失权重 λ。本文在 PACS数据

集上使用 ResNet-18 和 ResNet-50 主干网络对超参

数的不同取值展开研究，实验结果如图4所示。本

文在分析其中一个超参数值时其余超参数值均为固

定值。在图 4（a）中，将特征通道去除率Pdrop 进

行了多次取值，发现在Pdrop = 0.33时模型可以达到

最优效果。在图 4（b）和图 4（c）中，对动量值

和损失函数在 0~1 进行了多次取值，两者在取值

0.1时训练出的模型最优。另外，无论超参数值如

何选择，本文方法相较于只使用原主干网络进行训

练都有较大幅度的提升。

2.4.3　热力图分析

本文利用GradCAM[55]
为基线方法ResNet-18和

本文方法生成网络最后一层的热力图，反映了该网

络在分类时的决策依据，以提供本文方法在提取域

不变特征方面有效性的视觉证据。热力图分析如

图5所示，基线方法因为受域特定特征的影响，往

往关注错误信息；而本文提出的方法利用注意力机

制去除域特定特征，同时通过原型矩阵实现推理一

致性，使模型专注于同一类别的不同域对象之间的

共同特征。例如，本文方法将马的全身、狗头等作

为分类的依据，而基线方法往往会受到不同域的背

景信息干扰，从而做出错误的分类。这些结果表

明，本文方法可以有效缓解域偏移，为其他域泛化

方法提供参考。

3　结束语

本文从目前域泛化方法的普遍问题出发，提出

了一个基于跨空间多尺度信息聚合注意力机制的域

鉴别器，提高域特定特征的识别能力，并通过去除

域特定特征进行域不变特征的学习。此外，本文通

过引入原型矩阵，设计了基于动量更新的推理一致

性损失函数，通过样本的原型矩阵与对应类别的平

均值尽可能靠近来保持同一类别原型矩阵的不变

性，从而弥补了CMADD只关注特征而导致的输出

不够可靠的问题。本文进行了广泛的对比方法和消

图4　实验结果

图5　热力图分析
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融实验，从而证明了本文方法的优越性。尽管本文

提出的方法在域泛化任务中展现了优越的性能，但

仍存在一些不足。首先，设计的推理一致性损失函

数仅适用于类别数量固定的情况，无法应对类别数

量动态变化的任务。其次，在模型训练过程中，动

量更新机制可能引入一定的随机性，导致结果不稳

定。此外，当前方法在高计算资源环境下表现良

好，但其计算复杂度较高，仍需优化以适应资源受

限的实际应用场景。未来研究将着重于拓展该方法

的适用范围，以及探索更有效的域特定特征去除机

制，以提升模型的稳定性，还将尝试优化模型的计

算效率，力求在不牺牲性能的前提下，降低对计算

资源的需求，以实现更广泛的实际应用。通过这些

改进，笔者期望在更复杂和多变的跨域场景中进一

步提升模型的泛化能力。
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