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摘  要: 无监督域自适应是解决训练集(源域)和测试集(目标域)分布不一致的有效途径之一. 现有的无监督域自

适应的理论和方法在相对封闭、静态的环境下取得了一定成功, 但面向开放动态任务环境时, 在隐私保护、数据

孤岛等限制条件下, 源域数据往往不可直接获取, 现有无监督域自适应方法的鲁棒性将面临严峻的挑战. 鉴于此,
研究了一个更具挑战性却又未被充分探索的问题: 源域无关的无监督域自适应, 目标是仅依据预训练的源域模型

和无标签目标域数据, 实现源域向目标域的正向迁移. 提出一种基于伪标签不确定性估计的源域无关鲁棒域自适

应的方法 PLUE-SFRDA (pseudo label uncertainty estimation for source free robust domain adaptation). PLUE-SFRDA
的核心思想是: 根据源域模型的预测结果, 联合信息熵和能量函数充分挖掘目标域数据的隐含信息, 探索类原型

和类锚点, 以准确估计目标域数据的伪标签, 进而调优域自适应模型, 实现源域数据无关的鲁棒域自适应. PLUE- 
SFRDA 包含提出的二元软约束信息熵, 解决了标准信息熵不能有效估计处于决策边界样本的不确定性的问题, 
增强了所挖掘的类原型和类锚点的可信度, 进而提高了目标域伪标签估计的准确率. PLUE-SFRDA 包含了提出的

加权对比过滤方法, 通过比较每个样本距离该类的类锚点和其他类的类锚点的加权距离, 过滤掉处于决策边界的

类别信息模糊样本, 进一步提高了伪标签不确定性估计的安全性. PLUE-SFDRA 还包含一个信息最大化损失, 实
现源域分类器和伪标签估计器迭代优化, 逐渐将源域模型中蕴含的源域知识迁移至目标域, 进一步提高了伪标签

不确定性估计的鲁棒性. 在 Office-31, Office-Home 和 VisDA-C 这 3 个公开的基准数据集上的大量实验表明: 
PLUE-SFRDA 不仅超过了最新的源域无关的域自适应方法的表现, 还显著优于现有的依赖源域数据的域自适应

方法. 
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Source Free Robust Domain Adaptation Based on Pseudo Label Uncertainty Estimation 
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Abstract: Unsupervised domain adaptation is one of the effective ways to solve the inconsistent distribution of training set (source 
domain) and test set (target domain). Existing unsupervised domain adaptation theories and methods have achieved some success in 
relatively closed and static environments. However, for open dynamic task environments, the robustness of existing unsupervised domain 
adaptation methods will face serious challenges under the constraints of privacy protection and data silos, where source domain data are 
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often not directly accessible. In view of this, this paper investigates a more challenging yet under-explored problem: source free 
unsupervised domain adaptation, with the goal of achieving positive transfer from the source domain to the target domain based only on 
the pre-trained source domain model and unlabeled target domain data. In this paper, we propose a method called PLUE-SFRDA (pseudo 
label uncertainty estimation for source free robust domain adaptation). The core idea of PLUE-SFRDA is to combine information entropy 
and energy function to fully explore the implicit information of the target domain data based on the prediction results of the source 
domain model, explore the class prototypes and class anchors to accurately estimate the pseudo label of the target domain data, and then 
tune the domain adaptation model to achieve the source free robust domain adaptation. PLUE-SFRDA contains a proposed binary soft 
constraint information entropy, which solves the problem that the standard information entropy cannot effectively estimate the pseudo 
label uncertainty of samples at the decision boundary, enhances the confidence of the mined class prototypes, and thus improves the 
accuracy of pseudo label estimation in the target domain. PLUE-SFRDA contains a weighted comparison filtering method proposed by 
this paper. By comparing the weighted distances of each sample to the class anchors of other classes, the fuzzy samples of class 
information at the decision boundary are filtered out, which further improves the security of the new pseudo label uncertainty estimation. 
PLUE-SFRDA also contains an information maximization loss to achieve iterative optimization of the source domain classifier and the 
pseudo label estimator, which gradually migrates the source domain knowledge embedded in the source domain model to the target 
domain, further improving the robustness of the pseudo label uncertainty estimation. Extensive experiments on three publicly available 
datasets, Office-31, Office-Home and VisDA-C, show that PLUE-SFRDA not only outperforms the state-of-the-art source-free domain 
adaptation methods but also significantly outperforms standard domain adaptation methods which depend on the source-domain data. 
Key words: unsupervised domain adaptation; source-free domain adaptation; pseudo label learning; information entropy; energy 

  function; uncertainty estimation 

无监督域自适应的研究作为当前机器学习研究的热点和难点, 备受关注. 机器学习技术, 作为人工智能

的核心分支之一, 在图像分类和语音识别等应用上取得了突破性进展, 并被广泛应用于众多数据分析领域. 
大部分的机器学习方法都是基于训练集和测试集的概率分布一致的假设, 但当数据分布一致的条件不满足

时, 现有机器学习模型或方法的性能将受到不同程度的影响. 针对非同分布条件的任务, 无监督域自适应

(unsupervised domain adaptation)是有效提升模型或方法的鲁棒性和泛化性的可行途径之一[1,2]. 域自适应的目

标是在训练集(源域)和测试集(目标域)概率分布不一致的情况下实现有效学习. 现有的无监督域自适应的方

法已经在目标检测[3,4]、目标识别[5]、语义分割[6]等具体任务中取得了突出的成绩. 
近年来, 国内外同行已在域自适应的理论和方法上开展了较为深入的研究, 取得了较大进展, 初步奠定

了域自适应方向的研究基础. 在域自适应理论研究层面, 从分布变化假设的视角, 现有的域自适应理论研究

工作主要分为基于协变量变化假设的理论分析和基于目标变化假设的理论分析两类: (1) 基于协变量变化假

设的理论分析工作假设源域和目标域之间仅特征边缘分布不同, 其他条件均一致. 其主要思想是: 提出一种

分布差异损失, 衡量边缘分布变化的程度[7−9]; (2) 基于目标变化假设的理论分析工作假设源域和目标域之间

除了特征边缘分布不同之外, 标签集的分布也可能不同[10,11]; 而在域自适应方法研究层面, 已有的域自适应

方法大概可以分为 4 类: 基于样本重要性估计的方法[12]、基于高阶距匹配的方法[13,14]、基于伪标签的方法[15]

以及基于对抗训练的方法[16]. 
现有的域自适应理论和方法主要集中在如何解决数据分布不一致问题, 且基本都隐式地假设了除数据分

布不一致之外, 其他条件都是相对较为理想的或者是稳态的. 但是很多实际应用面临的则是开放动态任务环

境, 并不满足上述假设, 比如存在源域数据不可见、源域数据受损(含噪)、源域或目标域存在私有(未知)类等

现实问题. 如果将应用拓展到开放动态任务环境中, 域自适应方法的鲁棒性将面临严峻的挑战. 鉴于此, 本文

研究了一个更具挑战性的问题: 源域无关的无监督域自适应, 目标是仅依据预训练的源域模型和无标签目标

域数据, 实现源域向目标域的正向迁移. 具体来说, 现有的域自适应研究工作在相对封闭、静态的环境中取得

成功基于一个非常重要的假设和前提: 大量且带标签的源域数据可以自由获取. 但是随着人们对人工智能安

全研究的进一步深入和对数据隐私、数据安全的关注程度的不断提高, 这个前提在现实情况下极有可能是无

法满足的. 由于数据隐私和数据孤岛等约束[17], 源域数据往往不可以被直接获取, 我们只能获得基于源域数

据的预训练模型和目标域无标签的数据. 比如, 某医院建立了基于机器学习的某疾病筛查模型, 并计划将此
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模型迁移到其他地区的定点医院. 由于地区之间的某疾病数据存在分布差异(由性别、年龄、成像设备差异等

因素引起), 需要采取无监督域自适应策略, 但是根据当地的政策规定, 病人的数据受到法律保护, 不能将某

疾病病人的源影像数据提供给对方医院, 只能提供预训练的模型. 而如何依据预训练模型和目标域无标签数

据实现鲁棒的无监督域自适应, 这一挑战性问题尚未得到充分的探索. 
源域无关的鲁棒域自适应是极具重要研究价值和挑战性的问题,主要体现在以下 3 个方面. 
(1) 用户隐私保护的必要性. 大数据时代催生了数据泄露等问题的潜在隐患, 在某些情况下, 用户不愿

共享自己的个人信息, 例如病人可选择自己的医学影像数据是否用于临床实验; 
(2) 数据安全的必要性. 商业竞争环境下, 国家和企业对于数据安全的关注程度不断提高, 受法律或政

策等的限制, 某些关键性数据是无法获取的; 
(3) 减轻数据依赖, 转换研究角度的必要性. 过度依赖源域数据进行的域自适应虽然在理论和应用中取

得了一定的成功, 但是其结果显示, 其迁移性能仍然有限. 研究角度的转换, 可能会推动域自适应

领域的进一步发展. 
源域数据无关的域自适应虽然具有较大研究价值, 但也具有较强的挑战性, 主要体现在以下 3 个方面. 
(1) 分布对齐的困难性. 如图 1 所示(上方: 传统的无监督域自适应设置中, 可同时获得带标签源域数据

和无标签目标域数据; 下方: 源域无关的域自适应设置中, 仅可以获取预训练的源域模型和无标签的目标域

数据. 由于源域数据无法直接获得, 源域分布和目标域分布对齐困难). 由于源域数据无法直接获取, 使得源

域分布和目标域分布无法进行样本级别或特征级别的对齐. 

传统

域自适应

无标签
目标域
数据

带标签
源域
数据

源域-目标域分布对齐
适应后模型

无法对齐

源域模型

适应后模型
源域数据

无关的

域自适应

不可获得

带标签
源域
数据

无标签
目标域
数据

 
图 1  传统的无监督域自适应和源域无关的域自适应设置的对比图 

(2) 负迁移问题. 由于基于源域数据预训练的模型中仅蕴含少量源域数据信息, 不足以支撑源域信息的

正向域自适应, 容易造成负迁移问题. 
(3) 目标域伪标签准确估计的困难性. 传统的域自适应方法可以利用源域数据和目标域数据优化分布间

的高维统计量差异, 同时准确估计目标域样本标签. 而以源域数据不可获取为前提, 实现源域无关的鲁棒域

自适应的主要手段之一只能是利用预训练模型充分挖掘目标域数据的伪标签信息, 并无偏差地估计目标域数

据的伪标签, 进而实现域自适应模型的调优. 但是, 受分布差异的条件限制, 使用源域模型预测目标域样本的

标签是极其不准确的. 在此情况下, 如何提升目标域样本伪标签的准确率, 是源域数据无关的鲁棒域自适应

的关键挑战性问题. 
为了准确估计目标域样本的伪标签进而调优模型实现正向迁移, 本文提出了一种基于伪标签不确定性估
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计的源域无关鲁棒域自适应的方法(pseudo label uncertainty estimation for source free robust domain adaptation, 
PLUE-SFRDA). PLUE-SFRDA 的核心思想是: 根据源域模型的预测能力, 联合信息熵和能量函数挑选类原型, 
并为每个目标域实例赋予伪标签, 进一步挖掘可信实例实现目标域模型的监督训练. 本文发现: 标准信息熵

在挑选类原型时, 不能准确估计处于分类边界类别比较模糊样本的不确定性, 从而导致类原型挑选准确率过

低的现象. 为解决此问题, 本文提出了一种新颖的二元软约束信息熵, 解决了标准信息熵不能有效估计处于

决策边界样本伪标签不确定性的问题, 增强了所挑选的类原型和所挖掘的类锚点的可信度, 进而提高了目标

域伪标签估计的准确率. 另外, 本文发现: 在基于类原型为目标域实例赋予伪标签的过程中, 极有可能引入

大量的标签噪声, 这些噪声容易被具有较强记忆功能的神经网络完全充分的学习, 并随着训练过程的进行, 
神经网络逐渐过拟合至噪声数据的错误标签, 从而导致模型的性能显著下降[18]. 为此, 本文引入了加权对比

过滤方法, 通过比较每个样本距离该类的类锚点和其他类的类锚点的加权距离, 过滤掉处于决策边界的类别

信息模糊样本, 进一步提高了伪标签不确定性估计的安全性. 最后, 为了充分利用源域模型中存储的有关源

域数据的信息, PLUE-SFRDA 使用源域模型的分类器模块, 引入信息最大化损失, 实现源域分类器和伪标签

估计器迭代优化, 逐渐将源域模型中蕴含的源域知识迁移至目标域, 显著提高了伪标签不确定性估计的鲁棒

性. 本文工作的主要贡献可以总结如下. 
(1) 研究了一个极具挑战性和重要研究价值问题: 源域无关域自适应, 并提出了基于伪标签不确定性估

计的源域无关鲁棒域自适应方法, 实现了安全、可靠、鲁棒的源域无关域自适应; 
(2) 发现了标准信息熵在挑选类原型时的不适用现象, 提出了一种二元软约束信息熵, 解决了标准信息

熵不能有效估计处于决策边界样本伪标签不确定性的问题, 有效提高了类原型挑选的正确率; 
(3) 提出了加权对比过滤方法, 可过滤掉处于决策边界的类别信息模糊样本, 进一步降低了伪标签的不

确定性. 公开基准数据集上的大量实验, 验证了本文所提方法的鲁棒性. 

1   相关工作 

1.1   无监督域自适应方法研究进展 

目前, 主流的无监督域自适应算法主要分为基于样本重要性估计、高阶矩匹配、伪标签以及对抗训练的

学习. 这些方法有各自不同的优缺点, 其在实现思路方面也各不相同. 
(1) 基于样本重要性估计的域自适应方法, 其基本思想是假设源域和目标域分布之间存在着交集, 通过

计算源域样本点与重叠分布的距离估计源域样本中的重要性, 优化加权后的损失函数[12]; 
(2) 基于高阶矩匹配的方法, 其核心思路是试图最小化源域和目标域分布之间的高维统计量差异. 部分

代表性工作为: Huang 等人从样本选择偏差的角度分析分布变化, 发现最小化分布间希尔伯特再生核空间的

特征距离等效于基于样本重要性估计的无监督域自适应思路 , 并提出最大化平均差异 (maximum mean 
discrepancy)的思想[19]; 龙明盛等人提出深度域自适应网络, 使用多核选择方法进行均值嵌入匹配[13,14]; 

(3) 基于伪标签的无监督域自适应算法试图为目标域的每个实例赋予伪标签, 并筛选可信实例实现模型

的监督训练. 部分代表性工作为: 非对称式三重训练(asymmetric tri-training)[15]、协作与对抗网络[20]、基于图

半监督的伪标签学习[21]等; 
(4) 基于对抗训练的方法, 通过引入域判别器来区分样本是来自源域还是目标域, 并在此过程中学习有

效的特征表示. Ganin 等人提出了第 1 个深度对抗域自适应网络[16], 是此类方法的开创性工作. 其他部分代表

性的工作为: Saito 等人发现, 当两个训练好的分类器的输出差异较大时, 输入的实例往往是目标域中远离支

撑集的实例, 并基于此提出了一种新的对抗训练策略来最小化分类器之间的差异[22]; 龙明盛等人提出了基于

条件对抗的域自适应网络, 将数据的类别信息融入到域判别器中[23]. 

1.2   源域无关的域自适应方法研究进展 

基于源域信息的透明程度角度, 现有的源域无关域自适应工作主要可分为需要利用额外信息和完全不需
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要额外信息两类. (1) 需要利用额外信息工作的主要思想是: 假设除源域模型和无标签目标域样本外, 还可利

用其他外部信息, 代表性工作有 AOT[24]和 MCS[25]. 其中, AOT 额外通过少量带标签的目标域样本来估计分布

差异和标签差异, 从而实现源域分布和目标域分布的部分对齐. 与 AOT 不同, MCS 需要获取源域数据中每类

的均值和方差, 通过对齐各类子空间的均值和方差来对齐源域目标域分布. 而这些额外信息在现实场景下极

难获取, 完全无法获取源域额外信息的情况下进行源域数据无关的域自适应研究显得更加现实, 也是本文所

研究的场景. (2) 完全不需要额外信息工作的主要思想是从实际出发, 严格遵守源域数据不可得假设, 试图恢

复源域数据信息或深度挖掘目标域数据隐含的信息. Chidlovskii 等人在 2016 年首次提出源域数据不可见问题, 
并对该问题进行了初步讨论, 但由于技术和方法的限制, 导致其效果不佳[26]. 随着深度模型的发展, 该问题

被重新提起, 但是对源域无关域自适应的研究仍然有限. 其方法在实现思路方面各不相同, 主要可分为以下

两类——基于伪标签技术的模型微调方法和基于生成模型的方法: ① 基于模型微调的方法的思路是: 充分

利用模型在目标域上的预测结果, 挖掘隐含的有价值信息. 代表性的工作主要是 2020 年提出的 3 种方法: 
SHOT[27], PrDA[28]和 PPDA[29]. SHOT 将模型分为固定的编码器模块和分类器模块, 基于聚类方法获得的目标

域伪标签, 利用信息最大化损失和监督损失优化目标域模型. 但是通过聚类获得的样本伪标签含有极大比例

的噪声, 导致目标域模型有可能会过拟合于噪声样本. PrDA 利用训练阶段的目标模型来预测伪标签, 并进行

样本级别的过滤后结合固定的源域模型分类器模块输出的伪标签共同来动态优化模型. 但是其结果显示, 利
用该方法训练模型的性能有限. PPDA 是对 PrDA 方法的改进, 在过滤阶段加上了缓冲系数. 但是其结果显示, 
该方法效果依然不高. 本文所提方法也基于伪标签思想, 但本方法有效地挑选了可信的类原型, 进而显著降

低了伪标签的不确定性, 并且利用源域的分类器模块进一步迁移了源域知识, 最终使得目标模型的性能明显

提高; ② 基于生成模型的方法仅有 2020 年提出的 MA[30]一项工作. 该方法提出了 3C-GAN 框架, 作者表示, 
预测模型可以通过生成对抗模型生成的带标签的伪目标域数据不断微调模型. 这反过来促进生成模型生成更

加准确的伪目标域数据, 生成模型和预测模型在不使用源域数据的条件下相互合作, 共同优化. 这个方法极

大地提高了模型在目标数据上的性能, 但是该方法计算代价过大, 并且对于一些具有挑战性的数据集来说, 
生成准确的目标域数据非常困难. 另外, 在源域无关自适应研究中, 除了上述针对分类任务的工作之外, 还有

针对语义分割任务的方法: UBNA[31], Privacy Preserving[32]和 Source-relaxed[33]; 针对目标检测任务的方法: 
SF-UDA3D[34]和 SFOD- Mosaic[35]. 更进一步, Tent[36]探讨了更具挑战的情况, 即在线学习(online learning)中的

源域无关域自适应问题. 

1.3   基于伪标签学习的域自适应研究进展 

伪标签技术属于半监督学习的有效解决方案, 在半监督学习问题上取得了一定的成功. 其主要思想是: 
基于在标记数据上训练的模型, 为未标记数据赋予初始化伪标签, 然后使用部分可信伪标签迭代优化分类器. 
而近几年, 该思想也被诸多无监督域自适应工作借鉴. 这些工作充分挖掘了无标签目标域数据的隐含信息, 
为其赋予伪标签, 使得域自适应模型效果有了进一步的明显提升[37−39]. 而在本文研究的源域无关的无监督的

域自适应场景中, 也有相关的工作试图借鉴伪标签思想. Tent[36]利用为样本的信息熵预先设定阈值来为目标

数据赋予伪标签, PrDA[28]和 PPDA[29]使用最小最大化思想为样本信息熵动态设定阈值来挑选类原型, 作为进

一步估计目标域样本伪标签的基础. 但如何根据预训练模型的预测结果, 充分挖掘目标域数据的伪标签信息, 
从而降低伪标签的不确定性, 是解决无源域无监督域自适应问题的一个关键性难点. 现阶段, 该问题并未得

到充分探索. 对此, 本文提出的二元软约束信息熵可以有效提高挑选的类原型的准确度, 从而可以进行正确

的伪标签预测, 加权对比过滤的阶段更是进一步降低了所赋予伪标签样本的不确定性. 

2   方  法 

本节首先概述了源域无关域自适应的问题设置, 然后详细介绍了本文所提出的基于伪标签不确定性估计

的源域无关鲁棒域自适应方法. 
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2.1   问题设置 

无监督域自适应问题和源域无关的无监督域自适应问题的最大的区别在于后者无法直接获取到源域数

据, 但是可以获取预先训练好的模型(如图 1 所示). 为了阐明两者设置上的区别, 本节分别描述无监督域自适

应和源域无关域自适应的问题设置. 

无监督域自适应设置: ns 个有标签样本 1, }{ s
s i i

n
iyD x == 可从定义在X×Y上的源域分布 Q 中抽样得到, 其中, 

X表示特征集合, Y表示标签集合. 在多分类问题中, Y∈{1,…,K}, K 表示类别数量. 同时, 存在 nt个无标签样本

1}{ t
t i i

nD x == 可从目标域分布 P 中抽样得到. 假设分布 Q 和 P 相似但不同, 即假设理想联合误差很小, 基本不影

响目标域期望风险的上界. 无监督域自适应的目标是, 从标签函数(分类器)假设集H中挑选一个在目标域中

期望风险最小的标签函数 ht∈H; 

源域无关的无监督域自适应设置: 由于数据隐私或数据孤岛等原因, 不可以直接从分布为 Q 源域数据中

抽样获取源域样本 Ds. 具体来说, 源域无关的域自适应可以获取预训练好的源域模型 hs 和从目标域分布 P 中 

抽样得到 nt 个无标签样本 1}{ t
t i i

nD x == , 同样假设分布 Q 和 P 相似但不同, 源域无关的域自适应的目标是: 在不

使用有标签样本 Ds 的前提下, 从标签函数(分类器)假设集H中挑选一个在目标域中期望风险最小的标签函数

ht∈H, 实现源域向目标域的正向迁移.本文将源域无关的无监督域自适应统一简称为源域无关的域自适应. 

2.2   方法框架 

PLUE-SFRDA 的核心在于有效降低伪标签的不确定性, 这是正向迁移的关键, 也是进一步训练深度目标

域模型的重要前提. 为实现目标域伪标签不确定性的无偏估计, PLUE-SFRDA 融合信息熵和能量函数的物理

特性, 准确估计可信类原型, 进一步降低了目标域伪标签的不确定程度. PLUE-SFRDA 采取 3 步走学习策略

(如图 2 所示).  

 
图 2  PLUE-SFRDA 总体的框架图 

第 1 步预训练源域模型和初始化目标域模型, 模拟第三方预训练源域模型, 用于学习源域的领域知识和

初始化目标域模型. 但由于源域和目标域分布的差异性, 仅利用源域模型预测的输出值来赋予全体目标域样

本伪标签是不合理的; 因此, 在第 2 步中, 利用新提出的二元软约束熵和能量函数衡量全体目标域样本伪标

签的不确定程度, 挖掘每类的可信样本作为类原型; 第 3 步是估计目标域样本的伪标签以迭代优化目标域模

型, 利用第 2 步得到的类原型为全体目标域数据赋予伪标签, 并基于加权对比过滤进一步筛选处于分类边界
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类别模糊的样本. 然后, 利用传统的交叉熵损失和信息最大化损失迭代优化目标模型 ht. 
2.2.1   预训练源域模型和初始化目标域模型 

• 预训练源域模型 
源域无关的域自适应问题设置通常假设真实任务中的源域模型由第三方提供, 但在现实环境下无第三

方, 故首先模拟第三方, 利用带标签的源域样本训练具有较好学习能力的源域模型 hs, 并将此源域模型作为

目标域模型的初始化模型. 源域模型的总体结构如图 2 所示, 其中: Fs 表示特征提取器, 用以提取源域的领域

特征; Cs 表示源域分类器模块, 以此来保留源域高层知识, 实现进一步迁移. 为了防止训练的源域模型在源域

数据中过拟合, PLUE-SFRDA 在交叉熵损失的基础上引入了标签平滑化(label smooth)技巧[40]. 基于标签平滑

化的交叉熵损失函数为 

 _ [ ]1( ) 1 log( ( ( ( ))))
s s s

K ls
label smooth s x D k y s s skL D E C F xσ∈ ==

= − ∑  (1) 

其中, 

 [ ] [ ]1 (1 )1
s s

ls
k y k y K

εε= == − +  (2) 

σ表示 softmax 操作, [ ]1
sk y= 表示指示函数, ε表示平滑参数, ys 表示源域数据的标签. 

• 初始化目标域模型 
目标域模型的总体结构如图 2所示, 其中, Ft表示特征提取器; Cs表示源域分类器; Ct表示目标域独享的分

类器, 用于识别目标域样本. 首先, 将源域特征提取器 Fs 的参数赋予目标域特征提取器 Ft; 接着, 利用 Cs 初

始化目标域分类器 Ct, 保留源域的分类器模块用以进一步迁移源域知识. 在后续步骤的域自适应学习过程中, 
仅调优初始化的目标域模型, 不会再涉及到源域数据. 
2.2.2   挖掘目标域样本的类原型 

类原型表示目标域每类样本中每类的可信样本. 首先, 利用源域模型预测全体目标域样本的标签, 但由

于源域数据分布和目标域数据分布的差异性, 会导致预测结果不够准确; 然后将源域模型预测的标签视为初

始伪标签, 使用信息熵和能量函数为每类样本挑选可信的伪标签作为每类样本的类原型, 作为进一步估计目

标域样本伪标签的基础. 从某种程度来说, 类原型挑选的准确率和目标域样本伪标签的准确率成正相关关系, 
所以挑选准确率高的类原型是算法的关键. 

经过广泛的调研发现: 信息熵能够估计模型预测的不确定性程度, 信息熵越小, 表示预测结果的正确率

越大. 标准的信息熵衡量模型预测结果的计算方式为 

 ( ) ( ) log ( )t t t
i i iH x p x p x= −∑  (3) 

其中, t
ix 表示目标域样本, ( )t

ip x 表示 Softmax 函数输出的该样本属于每一类的概率集合. 但是分析发现, 标 

准信息熵的计算方式不能准确评估某些处于决策边界的分类模糊样本的伪标签的不确定性. 例如, 对于三分 

类任务来说, 假设 1 2 3 4 5 6[ , , , , , ]t t t t t tx x x x x x 表示 6 个目标域实例, 具有相同的标签 y=1, 模型的预测结果皆为 ˆ 1y = , 

假设模型预测 6 个实例属于第一类的概率分别为[0.9,0.8,0.7,0.6,0.5,0.4]. 从不确定性角度, 以上 6 个实例的不 

确定性程度依次增加, 相应地, 信息熵应该是依次增加的. 但如图 3 所示: 假定一个三分类问题, 1 2 3 4[ , , , ,t t t tx x x x  

5 6, ]t tx x 是 6 个预测为相同标签的样本, [0.9,0.1,0.0]表示 softmax 函数输出的概率向量, 向量中每个元素表示该 

实例属于某类的概率. 蓝色线表示标准信息熵的计算结果, 绿色线表示二元软约束熵的计算结果. 由图中折 

线走势可以看出, 二元软约束熵的结果最符合预期, 结果却不符合预期: 4 3 4 5( ) ( ),  ( ) ( )t t t tH x H x H x H x≅ . 由于

4
tx 和 5

tx 处于决策边界, 故说明标准信息熵的计算方式不能准确评估某些处于决策边界样本伪标签的不确 

定性. 

为了解决此问题, 本文改进了标准熵的计算方式, 提出了一种二元软约束信息熵 ( )t
m iH x . 二元软约束信 

息熵只关注概率向量中最大的元素, 将概率向量中最大的元素分为大于等于λ(1>λ>0)和小于λ两种情况: 
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( ( ) log ( ) (1 ( ))log(1 ( ))),  if ( )

( )
((1 ( )) log ( ) ( ) log(1 ( ))),  else

t t t t t
t i i i i i

m i t t t t
i i i i

m x m x m x m x m x
H x

m x m x m x m x
λ⎧− + − −⎪= ⎨

− − + −⎪⎩

≥
 (4) 

其中, ( ) max( ( ))t t
i im x p x= 表示概率向量 ( )t

ip x 中最大的元素. 如图 3 所示: 当λ=0.5, 3 4( ) ( )t tH x H x< , 说明二元 

软约束信息熵可以有效估计某些处于决策边界样本伪标签的不确定性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 

为准确估计类原型, 进一步计算每类样本的二元软约束信息熵, 得到二元软约束平均信息熵 k
mH 作为该

类的类原型挑选标准. k
mH 的计算方式为 

 1 2( ) ( ) ... ( )
k

t k t k t
m m m nk

m
k

H x H x H x
H k K

n
+ + +

= ∈  (5) 

其中, k
mH 表示第 k类的二元软约束平均信息熵. 当 ( )t k

i mH x H< , 且 t
ix k∈ 时, 认为 t

ix 是该类的类原型. 但由于 

Softmax 函数会生成一个标签过拟合输出空间[41], 如果只使用 Softmax 输出的概率向量衡量样本预测结果的不

确定性, 可能会存在过度自信问题. 因此, 本文利用基于 Gibbs 分布的能量函数进一步衡量样本预测结果的不

确定性. 因为基于 Gibbs 分布的能量函数能够挑选分布内样本和分布外样本[42], 故能利用能量函数计算目标 

域样本 t
ix 的负能量值 ( )t

iE x , 用于衡量 t
ix 与源域分布的相似概率. 负能量越高, 表示样本属于源域分布内的

概率越大. 如果 t
ix 与源域相似, 可以作为类原型的候选, 实现正向迁移. 负能量值 ( )t

iE x 的计算方式为 

 
( )

1
( ) log e

t
k if x

Kt T
i k

E x T
=

= × ∑  (6) 

其中, fk 表示模型的 Logit 向量, T 表示温度参数. 计算每类样本的负平均能量 kE 作为该类的类原型挑选标准: 

 1 2( ) ( ) ... ( )
k

t t t
n

k
k

E x E x E x
E k K

n
+ + +

= ∈  (7) 

最后, 联合二元软约束平均信息熵和负平均能量函数挑选可靠的类原型. 熵越小, 表示属于可信样本的

概率越大; 负能量越高, 表示属于源域分布内样本的概率越大. 当某样本的熵小于等于该类的二元软约束平 

均信息熵, 并且该样本的负能量大于等于该类的负平均能量时, 将该样本视为该类的类原型. 当 t
ix 满足可信

样本的标准时, cb=1; 反之, cb=0, 说明 t
ix 不是类原型. 具体挑选方式为 

 1,   if ( )  and ( )
0,  if else

t k t
m i m i k

b
H x H E x Ec α β⎧⎪= ⎨

⎪⎩

≤ ≥  (8) 

其中, α和β是超参数. 
最后, 利用公式(9)存储类原型中的特征值以备计算伪标签, 利用公式(10)存储类原型中的熵均值以备过

滤伪标签: 

 { ( ) | ( ) 1 and }t t t
k t i b i iM F x c x x k= = ∈  (9) 

1

2

3

4

5

6

[0.9,0.1,0.0]

[0.8,0.1,0.1]

[0.7,0.15,0.15]

[0.6,0.39,0.01]

[0.5,0.49,0.01]

[0.4,0.3,0.4]

t

t

t

t

t

t

x

x

x

x

x

x

=

=

=

=

=

=

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1.2
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信息熵 

二元软约束信息熵
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 1 2( ) ( ) ... ( )
( ) 1 and k

t t t
m m m nk t t

mc b i i
k

H x H x H x
H c x x k

n
+ + +

= = ∈  (10) 

挑选类原型的具体流程见算法 1. 
算法 1. 初始化/更新类原型. 
Input: 无标签的目标数据 Dt, 目标特征提取器模块 Ft, 分类器模块 Ct, 超参数α, β; 
Output: 类原型 M. 
1  for c←1 to num_classes do 
2    Hm=[⋅];  //Eq.4 
3    Em=[⋅];  //Eq.6 
4  end 
5  for t←1 to Nt do 
6    ( , , ) ( , , )t t

i t t iy H E F C x= ; 
7    . ( )t

iy
H append H ; 

8    . ( )t
iy

E append E ; 

9  end 
10 for c←1 to num_classes do 
11   [ ];   // Eq.5k

mH = ⋅  

12   [ ];   // Eq.7kE = ⋅  

13 end 
14 for c←1 to num_classes do 
15   if ( ) *  and ( ) * ;   // Eq.8t k t

i m i kH x H E x Eα β≤ ≥  

16   then 
17     Mk←Ft;  //Eq.9 
18     update ;   // Eq.10k

mcH  

19   end 
20 end 

2.2.3   准确估计目标域样本的伪标签以迭代优化目标域模型 
首先进行目标域样本类锚点的估计, 计算目标域中每类样本类原型特征值的均值, 作为该类的类锚点; 

然后, 进一步估计目标域样本的伪标签, 从特征层面出发, 比较每个目标域样本的特征值与每类的类锚点的

距离, 距离最近的类别作为该样本的伪标签, 利用类锚点对伪标签进行加权对比过滤, 进一步剔除不可信的

伪标签样本; 最后, 采用迭代优化策略优化目标域模型. 具体步骤如下. 
(1) 准确估计目标域样本伪标签 
• 伪标签初始化 

给定一个目标域样本 t
ix , 将其输入特征提取器 Ft, 比较该样本的特征值和每个类的类锚点(类原型特征值 

的均值)的距离. 首先计算该样本与各类类锚点的相似性: 

 
T

2 2

1 ( )( )
| | || || || ||k k

t
t k t i

k i p M
k k t

p f xS x
N p f∈

= ∑  (11) 

其中, ( )t
k iS x 表示 t

ix 与第 k 类类原型的相似度, |Nk|表示第 k 类类原型的数量, Mk表示第 k 类类原型的特征集合, 

pk 表示第 k 类的某一个类原型, ( )t
t if x 表示样本 t

ix 特征值. 然后, 将最相似的类别作为 t
ix 的伪标签 ˆ t

iy : 

 ˆ arg max ( )t t
i k K k iy S x∈=  (12) 

• 加权对比过滤 
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一旦通过这些类原型获取了全部目标样本的伪标签, 这时本可以通过传统的交叉熵损失来训练 Ft 和 Ct, 
但基于相似度得分赋予的伪标签中含有少许噪声, 若直接使用全部的伪标签样本对网络进行训练, 依然可能

会误导网络学习错误的内容. 故在给目标数据赋予伪标签时, 利用类原型对伪标签进行加权对比过滤, 进一

步过滤不可信的伪标签样本 . 加权对比过滤的具体过程为 : 先计算目标域样本距离其所属类别类锚点的

cosine 距离 h1, 再计算其与其他所有类别类锚点的 cosine 距离, 选择最小值 h2. 在γh1 小于 h2 时, 选择相信此

样本γ为超参数, 权重ω赋予 1; 否则过滤掉此样本, 权重ω赋予 0. 此时, 可准确得到每个目标域样本的最终伪

标签, 用于优化目标域模型. 另外, 为了防止网络过滤掉太多样本, 当该样本的二元软约束信息熵小于其当前

所属类的二元软约束平均信息熵时, 保留该样本. 权重ω的具体计算方式为 

 1 21,    or ( ) |( )
0,  else

t k t
t m i mc i
i

h h H x H x kx γ
ω

⎧ ∈⎪= ⎨
⎪⎩

≤ ≤  (13) 

这里, γ表示加权的超参数(γ⊆(1,2]). 
(2) 迭代优化目标域模型 
得到过滤后的伪标签后, 联合交叉熵损失和信息最大化损失优化目标域模型. 
• 基于加权过滤的交叉熵损失 

 ˆ[ ]1( ) ( ) 1 log( ( ( ( ))))t tt

Kt t
self t k y t tkx D

L D E x C F xω σ==∈
= − ∑  (14) 

其中, ˆ[ ]1
tk y= 表示 xt 伪标签的 one-hot 形式. 

• 信息最大化损失 
为了充分利用保留的源域的分类器模块, 进一步迁移源域的知识, 受 SHOT[27]的启发, 在基于加权过滤

的交叉熵损失的基础上引入了信息最大化损失. 信息最大化损失通过促进分类结果多样性, 从而规避所有样

本被分为同一类. 信息最大化损失 LIM 包括熵最小化损失 Lent 和类平均熵最大化损失 Ldiv 两部分: 
 LIM=Lent+Ldiv (15) 
其中, 

 熵最小化损失 Lent 为 

 1
( ; ) ( ( ( ))) log ( ( ( )))t

t

K t t
ent t t s t s tkx D

L f D E C F x C F xσ σ
=∈

= − ∑  (16) 

 类平均熵最大化损失 Ldiv 为 

 
1

ˆ ˆ( ; ) logK
div t t k kk

L f D p p
=

= ∑  (17) 

其中, ˆ [ ( ( ( )))]t
t

t
k s tx D

p E C F xσ
∈

= 表示所有类别为 k 的样本经 Softmax 之后的平均概率向量. 

联合交叉熵损失和信息最大化损失, 总体损失函数为 
 Ltotal=∂LIM+(1−∂)Lself (18) 
其中, ∂是一个动态权衡 LIM和 Lself的参数, 在训练的前期, 利用不确定性降低的伪标签样本训练模型, ∂根据迭

代次数的增加而不断增加. 后期训练中, 为了不丢掉底层的源域信息, 本文利用信息最大化损失, 随着迭代次

数不断增加, ∂从 0 不断增加到 1. 
最后, 采用迭代优化策略优化目标域模型. 
1) 固定模型, 联合二元软约束信息熵和能量函数挑选可靠的类原型挑选可信的样本, 更新类原型, 并

计算更新后的各类的类原型平均熵; 
2) 固定类原型, 利用更新后且更加可信的类原型给目标数据赋予伪标签, 加权对比过滤后, 利用 Ltotal

损失微调模型. 
通过上述两个步骤不断迭代优化 Ft 和 Ct, 调优目标模型. 具体流程如算法 2 所示. 
算法 2. 优化过程. 
Input: 源域分类器模块 Cs, 目标网络(Ft,Ct), 无标签的目标数据 Dt; 
Output: 更新后的目标网络(Ft,Ct). 
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1  ( , , ) ;   //
t t sF C CΘ Θ Θ Θ← 初始化网络  

2  ,  ;   // 1,  k
k mcM M H← 算法 初始化类原型  

3  for epoch_id←1 to max_epoch do 
4    ˆ( , ) ( , , );   // Eq.11;  Eq.12t t

i t t iy H F C x←  

5    ( , );   // Eq.13k
k mM Hω ←  

6    ˆ_ ( , , , , );   // Eq.18t t
i i t tL total x y F Cω←  

7    Θ(t+1)←Θt−ξ∇L_total(MiniBatch,Θt); 
8    , ;   // 1,  k

k mcM M H← 算法 更新类原型  

9  end 
综上所述, PLUE-SFRDA 的核心在于获取不确定性更低的伪标签, 所提出的二元软约束信息熵、能量函

数和加权对比过滤方法都是为了增强伪标签的可靠程度, 进而增强模型对于目标域数据的学习能力. 另外, 
信息最大化损失的引入也有效提升了模型性能, 进一步迁移了源域知识. 

3   实验研究 

本文所提出的方法 PLUE-SFRDA 在 3 个公开数据集上与现有的标准域自适应方法和源域无关域自适应

方法进行了比较. 本节介绍了实验的具体设置, 报告了 PLUE-SFRDA 方法取得的效果, 最后通过消融实验深

入分析了 PLUE-SFRDA 关键模块的作用. 代码公开在 https://github.com/sailww/SFRDA/. 

3.1   实验设置 

本文在 3 个无监督域自适应的公开基准数据集上评估了 PLUE-SFRDA 方法. 
这 3 个数据集分别为 Office-31[43], Office-Home[44]和 VisDA-C[45]. 
• Office-31 是一个小型数据集, 包含了来自于 Amazon (A), Dslr (D)和 Webcam (W)这 3 个领域、31 个

类别的图片. 3 个领域可组成 6 种迁移场景; 
• Office-Home 相对来说是一个中型数据集, 其包含 Artistic (Ar), Clipart (Cl), Product (Pr)和 Real-world 

(Re)这 4 个领域, 每个领域含有 65 个类别图片, 可组成 12 种迁移场景; 
• VisDA-C[45]相对来说是一个大型数据集, 涉及从合成图像到真实场景图像的迁移. 
本文的方法与标准域无监督自适应和源域无关域自适应两类方法分别进行了比较. 对比的无监督域自适

应方法(使用源域数据)包括DAN[14], DANN[16], CDAN+E[23], rRevGard+CAT[46], SAFN+ENT[47], CDAN+BSP[48], 
CDAN+TransNorm[49], CDAN[23], ADR[50]和 SWD[51]; 对比的源域无关域自适应方法包括 PrDA[28] , PPDA[29]和

SHOT[27]. 除此之外, 本文还比较了只在源域数据上训练的模型(source model). 本文中比较的方法中, Source 
model 是单独实现的, 其余的方法均取其在文献中报告的最优结果. 本文报告的结果为运行 5 次的平均结果. 

参考现有的源域无关域自适应方法的标准实验设置, Office-31 和 Office-Home 利用在 ImageNet 上训练好

的 ResNet50[52]作为基础骨干网络, 而 VisDA-C 利用在 ImageNet 上训练好的 ResNet101[52]作为骨干网络. 实验

中, 训练图片的尺寸被重设置为 256×256, 并且使用随机水平翻转的手段将其随机裁剪成 224×224. 本文使用

SGD 作为优化器, 其重量衰减为 5×10−4, 动量为 0.9. 预训练源域模型时, 基本的学习率设置 5−2. 目标模型基

本的学习率设置为 10−3, 预先训练的特征提取器中的所有微调层的学习率设置为 10−4. 根据文献[16], 本文使

用动态的学习率 lrp=lr0(1+mz)−q, 其中, lr0 表示基础学习率; z 表示相对步骤, 在训练期间从 0 到 1 变化. 设置

m=10, q=0.75. 在预训练源域模块的标签平滑技巧中, ε统一设置为 0.1; 在挖掘类原型模块, 设置α=1.1, β=0.9, 
λ=0.5;在加权对比过滤模块 , 设置γ=1.2. 在动态调优模型时 , 设置∂=2(1+exp(−step/(max_step/3))−1−0.5). 在
Office-31 数据集上, 最大迭代次数(max_step)为 5 000; 在 Office-Home 数据集上, 最大迭代次数(max_step)为
10 000; 在 VisDA-C 数据集上, 最大迭代次数(max_step)为 20 000. 在所有的数据集中, 类原型的更新周期是

一个 Epoch. 本文使用 PyTorch 框架实现 PLUE-SFRDA 方法. 
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3.2   实验结果 

表 1 报告了 PLUE-SFRDA、无监督域自适应方法以及最新的源域无关域自适应方法在 Office-31 数据集

上的结果. PLUE-SFRDA 的平均准确率优于所有源域无关域自适应的方法: 相比 PrDA 报告的 87.2%, PLUE- 
SFRDA 整体提高了 1.8%; 相比 SHOT 报告的 88.6%, PLUE-SFRDA 整体提高了 0.4%. PLUE-SFRDA 在 A→D
任务上的预测结果不仅超过源域无关域自适应的方法, 而且优于无监督域自适应方法. 同时, PLUE-SFRDA
在 W→D 的迁移任务下取得了 100%的分类准确率. 以上结果证明: 使用二元软约束信息熵和能量函数能够挑

选出可信的类原型, 加权对比过滤方法可以赋予目标域样本准确的伪标签, 使得最终的域自适应的结果有所

提高. 以上结果也证明: PLUE-SFRDA 能够准确地衡量伪标签不确定性、无偏差地估计目标域伪标签. 

表 1  Office 31 数据集上的分类准确率(%) (ResNet50) 

Method A→D A→W D→A D→W W→A W→D Avg. 
ResNet50[52] 

DAN[14] 
DANN[16] 

SAFN+ENT[47] 
rRevGrad+CAT[46] 

CDAN+E[23] 
CDAN+BSP[48] 

CDAN+TransNorm[49] 

68.9 
78.6 
79.7 
90.7 
90.8 
92.0 
93.0 
94.0 

68.4 
80.5 
82.0 
90.1 
94.4 
94.1 
93.3 
95.7 

62.5 
63.6 
68.2 
73.0 
72.2 
71.0 
73.6 
73.4 

96.7 
97.1 
96.9 
98.6 
98.0 
98.6 
98.2 
98.7 

60.7 
62.8 
67.4 
70.2 
70.2 
69.3 
72.6 
74.2 

99.3 
99.6 
99.1 
99.8 
99.8 

100.0
100.0
100.0

76.1 
80.4 
82.2 
87.1 
87.6 
87.7 
88.5 
89.3 

source model only 
PrDA[28] 
SHOT[27] 

80.9 
92.2 
94.0 

76.2 
91.1 
90.1 

66.2 
71.0 
74.7 

97.1 
98.2 
98.4 

64.5 
71.2 
74.3 

99.3 
99.5 
99.9 

80.7 
87.2 
88.6 

Ours w.o 对比过滤 
PLUE-SFRDA 

94.1 
96.4 

91.5 
92.5 

71.6 
74.5 

98.4 
98.3 

70.2 
72.2 

100.0
100.0

87.6 
89.0 

表 2 报告了 PLUE-SFRDA、无监督域自适应方法以及最新的源域无关域自适应方法在 Office-Home 数据

集上的结果. 从表 2可以看出: 即使在无法直接获取源域数据的限制条件下, PLUE-SFRDA的平均准确率也显

著优于源域可见的无监督域自适应方法. 源域可见域自适应达到的最优分类结果为 67.6%, 而 PLUE-SFRDA
的分类结果为 68.6%, 相较最优结果提升了 1.0%, 证明了 PLUE-SFRDA 在源域数据无法获取的情况下也能实

现正向迁移. 与源域无关的域自适应方法相比, PLUE-SFRDA 显著高于 PrDA 和 PPDA 方法(分别高了 3.6%和

2.9%). 和 SHOT 相比, PLUE-SFRDA 在 Cl→Ar 和 Re→Ar 两个非常困难的任务上取得了比 SHOT 更好的结果. 
这也表明 PLUE-SFRDA 从困难领域向简单数领域进行迁移时, 具有较强的鲁棒性和泛化性. 

表 3 报告了 PLUE-SFRDA、无监督域自适应方法以及最新的源域无关域自适应方法在 VisDA-C 数据集

上的结果. 从表 3可以看出: 即使在无法直接获取源域数据的限制条件下, PLUE-SFRDA的平均准确率也显著

优于源域可见的无监督域自适应方法. 源域可见域自适应达到的最优分类结果为 76.4%, 而 PLUE-SFRDA 的

分类结果为 78.9%, 相较最优结果提升了 2.5%, 同样证明了 PLUE-SFRDA 在源域数据无法获取的情况下也能

实现正向迁移. 
表 2  Office-Home 数据集上的分类准确率(%) (ResNet50) 

Method Ar→Cl Ar→Pr Ar→Re Cl→Ar Cl→Pr Cl→Re 
ResNet50[52]

DAN[14] 
DANN[16] 

CDAN+E[23] 

CDAN+BSP[48] 

SAFN[47] 

CDAN+TransNorm[49] 

34.9 
43.6 
45.6 
50.7 
52.0 
52.0 
50.2 

50.0 
57.0 
59.3 
70.6 
68.6 
71.7 
71.4 

58.0 
67.9 
70.1 
76.0 
76.1 
76.3 
77.4 

37.4 
45.8 
47.0 
57.6 
58.0 
64.2 
59.3 

41.9 
56.5 
58.5 
70.0 
70.3 
69.9 
72.7 

46.2 
60.4 
60.9 
70.0 
70.1 
71.9 
73.1 

source model only 
PPDA[29] 
PrDA[28] 
SHOT[27] 

42.0 
48.5 
48.4 
57.1 

65.9 
71.3 
73.4 
78.1 

73.8 
75.6 
76.9 
81.5

52.0 
63.9 
64.3 
68.0 

63.6 
69.0 
69.8 
78.2

65.7 
72.1 
71.7 
78.1 

Ours w.o 对比过滤 
PLUE-SFRDA 

47.6 
51.1 

75.1 
75.3 

76.4 
77.8 

67.2 
69.2 

70.4 
72.8 

74.6 
75.5 
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表 2  Office-Home 数据集上的分类准确率(%) (ResNet50) (续) 

Method Pr→Ar Pr→Cl Pr→Re Re→Ar Re→Cl Re→Pr Avg. 
ResNet50[52]

DAN[14] 
DANN[16] 

CDAN+E[23] 

CDAN+BSP[48] 

SAFN[47] 

CDAN+TransNorm[49]

38.5 
44.0 
46.1 
57.4 
58.6 
63.7 
61.0. 

31.2 
43.6 
43.7 
50.9 
50.2 
51.4 
53.1 

60.4 
67.7 
68.5 
77.3 
77.6 
77.1 
79.5 

53.9 
63.1 
63.2 
70.9 
72.2 
70.9 
71.9 

41.2 
51.5 
51.8 
56.7 
59.3 
57.1 
59.0 

59.9 
74.3 
76.8 
81.6 
81.9 
81.5 
82.9 

46.1 
56.3 
57.6 
65.8 
66.3 
67.3 
67.6 

source model only 
PPDA[29] 
PrDA[28] 
SHOT[27] 

54.8 
62.4 
62.7 
67.4 

38.3 
43.5 
45.3 
54.9 

73.0 
76.0 
76.6 
82.2 

66.7 
70.4 
69.8 
73.3 

43.7 
50.1 
50.5 
58.8 

76.8 
76.1 
79.0 
84.3 

60.0 
64.9 
65.7 
71.8 

Ours w.o 对比过滤 
PLUE-SFRDA 

65.4 
66.3 

47.4 
49.2 

76.7 
77.2 

72.0 
73.4 

51.8 
54.0 

81.0 
81.2 

67.1 
68.6 

表 3  VisDA-C 数据集上的分类准确率(%) (ResNet101) 
Method plane bycle bus car horse knife mcycl person plant sktbrd train truck Per 

ResNet101[52] 
DANN[16] 
DAN[14] 
ADR[50] 

CDAN[23] 

CDAN+BSP[48] 

SAFN[47] 

SWD[51] 

55.1
81.9
87.1
94.2
85.2
92.4
93.6
90.8

53.3
77.7
63.0
48.5
66.9
61.0
61.3
82.5

61.9 
82.8 
76.5 
84.0 
83.0 
81.0 
84.1 
81.7 

59.1 
44.3 
42.0 
72.9 
50.8 
57.5 
70.6 
70.5 

80.6 
81.2 
90.3 
90.1 
84.2 
89.0 
94.1 
91.7 

17.9
29.5
42.9
74.2
74.9
80.6
79.0
69.5

79.7 
65.1 
85.9 
92.6 
88.1 
90.1 
91.8 
86.3.

31.2 
28.6 
53.1 
72.5 
74.5 
77.0 
79.6 
77.5 

81.0
51.9
49.7
80.8
83.4
84.2
89.9
87.4

26.5 
54.6 
36.3 
61.8 
76.0 
77.9 
55.6 
63.6 

73.5 
82.8 
85.8 
82.2 
81.9 
82.1 
89.0 
85.6 

8.5 
7.8 

20.7 
28.8 
38.0 
38.4 
24.4 
29.2 

52.4 
57.4 
61.1 
73.5 
73.9 
75.9 
76.1 
76.4 

source model only 
PPDA[29] 
PrDA[28] 
SHOT[27] 

74.0
81.5
86.9
94.3

28.5
79.4
81.7
88.5

66.4 
80.3 
84.6 
80.1 

77.5 
61.8 
63.9 
57.3 

78.6 
92.3 
93.1 
93.1 

13.1
91.9
91.4
94.9

87.4 
84.5 
86.6 
80.7 

30.8 
82.7 
71.9 
80.3 

80.6
86.5
84.5
91.5

19.0 
58.4 
58.2 
89.1 

75.4 
74.2 
74.5 
86.3 

8.8 
43.5 
42.7 
58.2 

53.3 
76.4 
76.7 
82.9 

Ours w.o 对比过滤 
PLUE-SFRDA 

90.2
89.4

81.8
82.7

85.3 
83.5 

66.6 
61.2 

93.0 
92.8 

87.7
92.1

86.3 
86.0 

80.5 
79.8 

85.1
69.0

58.2 
69.0 

77.6 
79.6 

44.0 
44.1 

78.0 
78.9 

从 Office-Home 和 VisDA-C 的实验中都可以表明: PLUE-SFRDA 从简单领域向困难的领域迁移时, 迁移

能力相对来说没有 SHOT 的迁移能力强. 原因如下: 从类原型挑选的角度来讲, 从简单数据集训练得到的源

域模型迁移能力相对较弱, 一开始使用源域模型为目标域样本赋予伪标签时, 伪标签含有较大比例的噪声, 
导致后面挑选类原型的准确度下降, 从而导致伪标签的不确定性估计更加困难, 尽管使用二元软约束信息熵、

能量函数、加权对比过滤方法能够剔除部分噪声标签, 但由于初始化伪标签的噪声率过大, 仍会有一部分错

误伪标签被引入了训练集中. 但是 PLUE-SFRDA在从简单领域向困难领域进行迁移时的表现远超过了 Source 
model (Office-Home 平均高了 8.3%, VisDA-C 平均高了 25.6%), 证明了 PLUE-SFRDA 估计目标域伪标签不确

定性的有效性. 
图 4 报告了 3 种源域无关域自适应方法 PLUE-SFRDA, SHOTs 和 PrDA 在 Office-31 数据集上 A→D 任务

中的精度随着 Epoch 增加的变化情况, 表现了提出的方法和已有方法在该任务上的时间开销情况(紫色: PrDA
方法; 橙色: SHOT方法; 蓝色: PLUE-SFRDA方法. 横坐标表示Epoch数, 纵坐标表示准确率). 从算法层面来

看, 本文所提方法包括两个核心算法: 挑选可信类原型和为目标域数据赋予伪标签并过滤从而优化网络. 算
法 1 中需要为每一个样本计算熵和能量并进行比较, 时间复杂度为 Ο(nt), 算法 2 中需要计算每一个样本和类

锚点之间的距离从而确定伪标签, 并进一步过滤, 时间复杂度为 Ο(nt), 总的时间复杂度为 Ο(nt). 从实验效果

层面来看(横坐标表示迭代的 Epoch 的数目, 纵坐标表示 A→D 的域自适应分类准确率), 可以看到: SHOT 最

快收敛但效果不明显; PrDA的实验收敛慢, 并且精度最低; 本文提出的方法效果最佳, 且在 200个 Epoch之内

取得最优的结果. 
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图 4  以 A→D 为例, 比较随着 Epoch 的进行, 时域自适应方法对应的准确率 

3.3   消融实验 

本节通过消融实验, 分别分析了二元软约束信息熵、能量函数和加权对比过滤这 3 个关键模块的重要性. 
二元软约束信息熵: 以 W→A 迁移任务为例, 图 5(a)报告了利用标准信息熵和二元软约束信息熵挑选类

原型的对比结果. 图 5(a)显示: 随着网络训练的进行, 二元软约束信息熵挑选的类原型准确率始终比标准信

息熵高 1%左右. 说明与标准信息熵相比, 二元软约束信息熵更能准确估计目标域伪标签的不确定性. 
能量函数: 以 W→A 的迁移任务为例, 图 5(b)报告了使用二元软约束信息熵和能量函数两者共同作为挑

选类原型的标准, 和仅仅使用二元软约束信息熵作为挑选类原型的标准时的类原型挑选准确度结果对比图. 
图中显示: 当采用两者共同作为标准来挑选的可信样本时, 类原型的准确率始终比仅用二元软约束平均信息

熵高 2%−3%, 说明引入能量函数能提升目标域伪标签不确定性的估计. 图 5(c)报告了使用二元软约束信息熵

和能量一起约束的域自适应的分类准确率不仅稍稍有提高, 而且效果较为稳定. 
加权对比过滤: 表 1−表 3 的最后两行报告了使用加权对比过滤和不使用加权对比过滤的对比结果. 使用

加权对比过滤的方法在每一个迁移任务的结果上都明显优于不使用加权对比过滤的方法. 说明加权对比过滤

模块可以有效过滤掉处于决策边界的类别模糊样本, 提高了目标域伪标签估计的准确率, 从而进一步提升了

目标域模型的性能. 

     

(a)                                 (b)                                   (c) 
(a) 和 (b) 比较了利用标准信息熵，二元软约束信息熵和二元软约束信息熵加能量为标准时挑选出的类原型准确率;  

(c) 比较了利用二元软约束信息熵和二元软约束信息熵加能量为标准时的域自适应分类准确率 

图 5 

W→A 类原型挑选的准确率 W→A 类原型挑选的准确率 W→A 域自适应分类准确率 

A→D 域自适应分类准确率 
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4   结  论 

本文提出了一种基于伪标签不确定性估计的源域无关鲁棒域自适应的方法 PLUE-SFRDA, 解决了无监督

域自适应中一个更加现实且极具挑战的问题: 仅依据预训练的源域模型和无标签目标域数据, 实现源域向目

标域的正向迁移. PLUE-SFRDA 联合二元软约束熵和能量函数挑选了可信的样本作为类原型, 其正向促进了

挖掘类锚点的准确度, 从而大幅度提高了为目标数据赋予伪标签的正确率; 而进一步的加权对比过滤, 再次

降低了目标域伪标签样本的不确定性. PLUE-SFRDA 联合监督损失和信息最大化损失迭代优化目标域模型, 
成功实现了源域数据无关的鲁棒域自适应. 3 个公开的基准数据集上的大量实验, 证明了 PLUE-SFRDA 的有

效性以及二元软约束熵和加权对比过滤的可行性. 
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