
基于多原型重放和对齐的类增量无源域适应

田青, 康陆禄, 周亮宇

引用本文

田青, 康陆禄,  周亮宇.  基于多原型重放和对齐的类增量无源域适应[J ] .  计算机科学,  2025,  52(3) :  206-

213.

TIAN Qing, KANG Lulu, ZHOU Liangyu. Class-incremental Source-free Domain Adaptation Based on

Multi-prototype Replay andAlignment [J]. Computer Science, 2025, 52(3): 206-213.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

辅助判决的案情要素关联与证据提取

Case Element Association with Evidence Extraction for Adjudication Assistance

计算机科学, 2025, 52(2): 222-230. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600081

基于源模型贡献量化的多无源域适应

Multi-source-free Domain Adaptation Based on Source Model Contribution Quantization

计算机科学, 2025, 52(2): 116-124. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600004

基于个性化PageRank和对比学习的图异常检测模型

Graph Anomaly Detection Model Based on Personalized PageRank and Contrastive Learning

计算机科学, 2025, 52(2): 80-90. https://doi.org/10.11896/js jkx.240200005

融合时频特征的多粒度时间序列对比学习方法

Multi-granularity Time Series Contrastive Learning Method Incorporating Time-Frequency Features

计算机科学, 2025, 52(1): 170-182. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100171

跨城市人类移动行为预测研究综述

Survey on Cross-city Human Mobility Prediction

计算机科学, 2025, 52(1): 102-119. https://doi.org/10.11896/js jkx.240100032

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100166
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240100166
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600081
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600081
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600004
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600004
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240200005
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240200005
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100171
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100171
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100032
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240100032


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０１００１６６

到稿日期:２０２４Ｇ０１Ｇ２２　返修日期:２０２４Ｇ０４Ｇ１２
基金项目:国家自然科学基金(６２１７６１２８);江苏省自然科学基金(BK２０２３１１４３);南京大学计算机软件新技术国家重点实验室开放课题

(KFKT２０２２B０６);中央高校基本科研基金(NJ２０２２０２８);江苏省“青蓝工程”人才计划项目

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２１７６１２８),NaturalScienceFoundationofJiangsuProvince,China
(BK２０２３１１４３),OpenProjectsProgramofStateKeyLaboratoryforNovelSoftwareTechnologyofNanjingUniversity(KFKT２０２２B０６),FundaＧ

mentalResearchFundsfortheCentralUniversities(NJ２０２２０２８)andQingLanProjectofJiangsuProvince．
通信作者:田青(tianqing＠nuist．edu．cn)

基于多原型重放和对齐的类增量无源域适应

田　青１,２,３ 康陆禄１ 周亮宇１

１南京信息工程大学软件学院　南京２１００４４
２南京信息工程大学无锡研究院　江苏 无锡２１４０００
３南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京２１００２３
　
摘　要　传统无源域适应通常假设目标域数据全部可用,然而在实际应用中目标域数据常以流的形式出现,即未标记的目标域

中的类会依次增加,这无疑带来了新的挑战.首先,在每个时间步骤中,目标域的标签空间都是源域的一个子集,盲目对齐反而

会导致模型性能下降;其次,在学习新类的过程中会破坏先前学习到的知识,导致之前知识的灾难性遗忘.为了解决这些问题,

提出了一种基于多原型重放和对齐(MPRA)的方法.该方法通过累积预测概率检测目标域中的共享类来应对标签空间不一致

问题,并采用多原型重放来处理灾难性遗忘,提高模型的记忆能力.同时,基于多原型和源模型权重进行跨域的对比学习,从而

对齐特征分布,提高模型性能.大量的实验表明,所提方法在３个基准数据集上都取得了优越的表现.

关键词:无源域适应;类增量学习;多原型;对比学习;迁移学习
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Abstract　TraditionalsourceＧfreedomainadaptationusuallyassumesthatallthetargetdomaindataisavailable,butinpractice,

thetargetdomaindataoftenappearsintheformofstreams,thatis,theclassesintheunlabeledtargetdomainwillincreaseseＧ

quentially,whichundoubtedlybringsnewchallenges．First,ineachtimestep,thelabelspaceofthetargetdomainisasubsetof

thesourcedomain,andblindalignmentwillcausetheperformanceofthemodeltodeteriorate．Secondly,intheprocessoflearning
newclasses,itwilldestroythepreviouslylearnedknowledge,resultinginthecatastrophicforgettingofthepreviousknowledge．

Inordertosolvetheseproblems,thispaperproposesamethodbasedonmultiＧprototypereplayandalignment(MPRA)．Inthis

method,thesharedclassesinthetargetdomainaredetectedbycumulativepredictionprobabilities,thelabelspaceinconsistency

problemissolved,andthemultiＧprototypereplayisusedtodealwithcatastrophicforgettingandimprovethememoryabilityof

themodel．Additionally,themethodincorporatescrossＧdomaincontrastivelearningbasedonmultiＧprototypeandsourcemodel

weightstoalignfeaturedistributionsandimprovemodelrobustness．Alargenumberofexperimentsshowthattheproposed

methodhasachievedsuperiorperformanceon３benchmarkdatasets．

Keywords　SourceＧfreedomainadaptation,ClassＧincrementallearning,MultiＧprototype,Contrastivelearning,Transferlearning
　

１　引言

尽管深度学习在计算机视觉领域取得了显著的成就[１Ｇ３],
但其对数据变化的敏感性带来了一系列挑战.一个突出的

问题是,当模型在经过训练的源域数据上表现出色时,一旦

应用到不同的目标域,由于数据分布的变化,性能会急剧下

降[４Ｇ７].为了解决这一问题,研究者们提出了无监督域适应

(UnsupervisedDomainAdaptation,UDA)的概念[８Ｇ１０],其核心

目标在于将从源域数据中获得的知识泛化至目标域[１１Ｇ１２].

它利用标记的源域数据和未标记的目标域数据进行学习,



从而实现了知识从源域向目标域的传递.然而,随着对数据

安全和隐私保护的增强,原始的源域数据将不再可用,传统的

无监督域适应方法因此不再有效.为了应对这一挑战,近年

来,研究者们提出了无源域适应(SourceＧFreeDomainAdapＧ

tation,SFDA)[１３Ｇ１４],其迅速成为域适应领域的研究热点.无

源域适应的关键在于,在不接触源域数据的情况下,其依然能

够有效地适应到目标域.

目前,大多数无源域适应方法[１５Ｇ１８]通常基于一个先验假

设,即所有目标域上的数据是全部可用的.然而在实际应用

中,特别是在复杂的现实环境中,目标数据往往以流的形式逐

步出现[１９Ｇ２０].以图１为例,倘若考虑将一个在美术图像上训

练良好的源模型迁移到现实世界的图像分类任务中,在这一

情景下,目标域中现实世界的图像根据获取的难易程度逐步

呈现,例如,电话、自行车等在日常生活中相对常见,因此容易

获取,而野外动物等则需要花费较长的时间来逐步收集.

在这种情况下,为了提高效率,更为合适的方式是随着时

间的推移不断调整源模型,而不是长时间等待直到收集完所

有目标域图像.值得注意的是,为了节约存储成本,在后续的

训练中,前期样本将不再可用.然而,这也带来了新的问题,

因为直接使用新类别的数据来训练模型不可避免地会破坏已

学习类别知识,从而导致整体性能急剧下降[２１Ｇ２２].由于目前

的无源域适应方法并未考虑到此问题,因此本文进一步探索

了一种更加实用的场景,称为类增量无源域适应(ClassＧIncreＧ

mentalSourceＧFreeDomainAdaptation,CIＧSFDA).

图１　无源域适应与类增量无源域适应对比

Fig．１　ComparisonbetweensourceＧfreedomainadaptation

andclassＧincrementalsourceＧfreedomainadaptation

相较于传统的无源域适应设置,类增量无源域适应更加

复杂且具有更高的挑战性,除了要面对无源域适应中常见域

偏移和源域数据不可用[１３]等问题外,还需应对从流式数据中

不断学习所带来的新挑战.在这种情况下,直接使用新类样

本对网络进行调整会导致先前学习到的知识被抹去,并导致

不可逆的性能下降.此外,类增量的引入使得目标域的标签

空间在每个时间步骤中只占源域空间的一部分,这使得在进

行域对齐之前需要先处理标签空间不一致的问题.因此,类

增量无源域适应不仅需要解决传统无源域适应中的问题,还

需要应对动态学习环境中的灾难性遗忘和标签空间不一致等

更为复杂的挑战.这使得算法的设计变得更加关键,该设计

需确保模型在不断变化的数据流中能够保持性能稳定.

为了更有效地解决这些问题,本文提出了一种基于多原型

重放和对齐(MultiＧPrototypeReplayandAlignment,MPRA)

的方法.具体而言,本文首先通过计算目标域在当前时间步

骤中所有样本的累积预测概率,来检测共享类,从而应对每个

时间步骤中标签空间不一致的问题.此外,本文发现,即使在

同一类别中,不同样本之间依然存在显著差异.为了最大程

度地保留旧知识,缓解灾难性遗忘问题,受类增量学习中的数

据重放方法[２３Ｇ２５]的启发,提出了多原型重放方法以应对灾难

性遗忘问题.该方法通过存储更多多样性的图像原型,在尽

可能节约存储空间的前提下有效保留更多知识.这不仅有助

于提高模型的记忆能力,而且在存储开销上取得了更为合理

的平衡.同时,本文利用源模型提取分类器权重作为源域类

中心,并基于原型通过跨域对比学习来学习域不变特征进行

对齐.

综上所述,本文的贡献如下:

１)研究了一个新的实际应用中的复杂问题,探索了更加

现实的类增量无源域适应场景,并充分分析了其存在的困难

和挑战.

２)提出了一种基于多原型重放和对齐的类增量无源域适

应方法(MPRA).该方法通过对每个类中最具有代表性的样

本进行重放和对齐来减小灾难性遗忘和域偏移的影响.

３)通过广泛的实验对所提方法进行多方面的评估和分

析,验证了其在解决类增量无源域适应问题上的有效性和优

越性.

本文第２章回顾了目前相关领域的工作;第３章详细介

绍了本文提出的 MPRA方法;第４章给出了各种实验数据相

关对比和分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　无源域适应

近年来,越来越多的方法被提出用来解决无源域适应问

题.具体来说,SHOT(SourceHypothesisTransfer)[１３]利用

一种基于质心的标签细化技术来指导模型的自训练.GSFＧ

DA(GeneralizedSourceＧFreeDomainAdaptation)[２６]和 NRC
(NeighborhoodReciprocityClustering)[２７]探索了近邻结构信

息,通过近邻聚类的方式提高模型性能.DIPE(DomainＧInＧ

variantParameterExploring)[２８]则是从模型参数的角度出

发,专注于识别出源模型中的域不变参数.还有一些方法[２９]

通过源模型隐藏的信息估计出源域数据的底层分布,从而实

现域的对齐.最近,AdaContrast(ContrastiveTestＧTimeAdＧ

aptation)[３０],CDCL(CrossＧDomainContrastiveLearning)[３１]

等方法将对比学习的方法引入无源域适应中,通过构建正负

对进行特征层面的拉远和拉进,从而提高模型的泛化性;而

SFUDAＧTPS(SFUDAwithTrustedPseudoSamples)[３２]则是

从标签噪声角度考虑通过对样本进行划分来提高伪标签可信

度.但是目前的无源域适应方法都没有考虑到更加现实的目

标域数据以流的形式出现的场景,因此无法直接使用.

２．２　部分域适应

一般的域适应方法通常假设目标域与源域有着相同的

标签空间,但部分域适应则假设目标域的标签空间是源域的

一个子空间[３３].因此,部分域适应与类增量域适应有着更

７０２田　青,等:基于多原型重放和对齐的类增量无源域适应



密切的联系,类增量域适应的每一个时间步骤都可以被看作

是一个无源的部分域适应过程.目前的部分域适应方法大多

通过为源域样本分配不同的权重来减轻源私有类造成的负迁

移[３４],其 中 PADA (Partial Adversarial Domain AdaptaＧ

tion)[３５]更是作为一种典型方法被广泛研究和对比.SLM
(Select,Label,andMix)[３６]等方法则是通过从源域样本中筛

选出相关类所对应的样本来完成部分域适应,从而消除不相

关类造成的负迁移影响.

２．３　类增量域适应

类增量域适应是将类增量学习扩展至域适应并进行研究

的一个新任务.它从流式数据中学习,其中类逐渐增加,每次

只有新类可用,并对目前为止所有类的样本进行预测.目前

类增量域适应领域的相关研究较少.类增量域适应在 CIDA
(ClassＧIncrementalDomainAdaptation)[３７]中被首次提出,目

标是在无源场景下,通过少量的标记样本,以流的形式逐步学

习到源域中未知的新类别.ProCA(PrototypeＧGuidedConＧ

tinualAdaptation)[３８]则是假设一个完全未标记的目标域,通

过将识别的目标原型与源域质心对齐并引入类增量学习中的

样本重放方法,从而为标准的类增量无监督域适应提供了第

一个可行的解决方案.但是ProCA需要源域样本的支持,并

不适用于无源场景.因此,本文进一步研究并针对类增量无

源域适应进行改进,提出了 MPRA方法.

３　基于多原型重放和对齐的类增量无源域适应方法

　　本章详细介绍了基于多原型重放和对齐的方法,其主要

思想是筛选出每个类中最具有代表性的样本并进行重放和对

齐,以缓解先前类知识的遗忘和域偏移对模型性能的影响.

首先通过计算累积预测概率的方式对当前时间步骤中的标签

空间进行识别,然后通过类内聚类的方式找到每个类中最具

有代表性的原型并存储到重放池中,对这些原型进行对齐并

在接下来的时间步骤中进行重放约束知识的遗忘.具体思路

和模型架构如图２所示.下文将详细阐述 MPRA 各个步骤

的细节.

图２　MPRA方法的整体框架

Fig．２　OverallarchitectureofMPRA

３．１　符号定义和问题描述

传统无源域适应通常假设有一个在源域数据 Ds 上训练

良好的高性能源模型,表示为 Ms,该模型包括一个特征提取

器G和一个分类器H.源域和目标域具有相同的标签空间,

即 t＝ s,并且| t|＝| s|＝K.然而,与传统的无源域适应

任务不同的是,类增量无源域适应中目标域数据会以流的形

式出现,其中的类别数量会逐渐增加.因此,本文将目标域在

第n个时间步骤中的数据表示为DTn
,包含 NTn 个样本.在

每个时间步骤中,目标域的标签空间都只是源域标签空间的

一个子集,并且在此之前的样本都不可见,即 Tn ⊂ s, Tn ∩

T≠n＝Ø.类增量无源域适应的目标是学习一个目标模型

t,在面对流动的目标域数据时依然能够保持出色的性能.

为了更加详细地描述模型,表１列出了本文涉及的重要符号

及其定义.

表１　文中涉及的符号及其定义

Table１　Symbolsinthispaperandtheirdefinitions

Symbol Description
xi 第i个目标域样本

Gs/Gt 源模型/目标模型特征提取器

Hs/Ht 源模型/目标模型分类器

Pk 第k个类的累积预测概率

pk
i 第i个样本预测为第k 类的概率

Tn 第n个时间步骤

Tn 第n个时间步骤时与源域的共享类

zi 第i个样本的特征

y∧i 第i个样本的伪标签

mj
k 第k个类的第j个子类中心

r 类原型

Tn 第n个时间步骤时的重放池

qi 第i个样本的软标签

３．２　共享类识别和伪标签生成

在类增量无源域适应中,当前时间步骤中的所有类别都

是先前步骤中未曾出现的,且仅属于源域标签空间的一个子

空间.有效应对不断变化的目标域的关键之一是识别当前时

间步骤与源域之间共享的类别,以确保模型在源域和目标域

之间建立密切联系.同时,这一过程为后续计算类别原型以

构建重放池、缓解灾难性遗忘问题奠定了基础.

然而,当面临新的未标记样本时,由于目标样本未被标

记,要准确检测出当前时间步骤中哪些类与源域共享是一项

相对困难的任务.为解决这个问题,采用计算样本累积预测

概率的方法来检测共享类[３８].具体而言,如图２右侧虚线框

内所示,当使用源模型对目标域样本进行预测时,当前时间步

骤中所有样本属于共享类别的累积预测概率要明显大于属于

源私有类别的累积预测概率,可以通过设定一个阈值对共享

类进行识别.因此,首先需要计算当前时间步骤中所有目标

域样本在源模型下的累积预测概率,即:

Pk＝∑
NTn

i＝１
δk(Hs(Gs(xi)))

Pk＝ Pk－min(P)
max(P)－min(P)

(１)

为了统一进行比较,进一步对累积预测概率Pk 进行了

minＧmax归一化.其中,δk 代表经过softmax后第k个类的

预测概率,P表示所有K 个类的预测概率向量.当计算完累

计概率后,由于共享类的累积预测概率应该明显大于源私有

类的累积预测概率,因此可以通过设定一个阈值来识别当前

Tn 时刻的共享类.具体定义如式(２)所示:

Tn ＝{k|Pk＞thre,∀k∈K} (２)

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



其中,thre是阈值,本文设定为０．２.在识别出共享类之后,

就可以为当前时间步骤中的样本生成伪标签.本文借鉴文献

[１３]的伪标签生成策略,并考虑类增量的特殊性,加以改进.

通过仅计算每个共享类的类中心的方式,进一步筛除错误的

伪标签,提高伪标签的准确性.

ck＝
∑
NTn

i＝１
pk

izi

∑
NTn

i＝１
pk

i

,k∈ Tn (３)

在类增量无源域适应中,经过先前时间步骤中样本训练

过的目标域模型对当前样本的预测是非常不准确的,因此,本

文采用类似 warmＧup的训练方式,先由源模型生成伪标签对

目标域模型进行训练,经过一定时间后,再通过目标模型自己

生成的伪标签进行自训练.式(３)中pk
i 和zi 的定义如式(４)

所示:

pk
i＝δk(Hs(Gs(xi))), zi＝Gs(xi),e＜t

pk
i＝δk(Ht(Gt(xi))), zi＝Gt(xi),e＞t{ (４)

其中,e表示当前的迭代次数,t表示一个固定的迭代时刻.

在获得共享类的中心后,通过计算最近的类中心为第i个目

标域样本生成伪标签.

y
∧
i＝argmin

k
　Dis(zi,ck) (５)

其中,Dis(􀅰,􀅰)表示两个向量之间的距离.为了提高伪标

签的鲁棒性,对类中心重新进行计算.ck＝∑
NTn

i＝１
I(y

∧＝k)zi/∑
NTn

i＝１
I

(y
∧＝k),其中 I(􀅰)是指示函数.得到新的类中心后,使用

式(５)对伪标签进行更新.基于伪标签,最终可以得到标准的

交叉熵损失,即:

Lce＝－ １
NTn

∑
NTn

i＝１
(y

∧
i)OneＧHotlogδ(Ht(Gt(xi))) (６)

３．３　重放池的构建和更新

１)构建

基于识别出的共享类和为每个样本生成的伪标签,希望

能够建立一个样本重放池,以尽可能保留先前学习到的分类

特征,从而缓解灾难性遗忘问题.但是,过量的存储是毫无意

义的,本文更希望能够在存储空间和模型记忆能力之间寻求

更合理的平衡,通过最小的样本量来存储最全面的类知识.

观察图２可以发现,相同的电话类别中可能包含多种款式,不

同款式之间具有显著的特征差异,因此可以采用在类内进行

聚类的方法生成多个类中心,并以此找到每个共享类别最具

代表性的原型,在降低存储成本的同时确保涵盖各种特征差

异.具体定义如式(７)所示:

{mj
k}Lj＝１＝Kmeans

xi∈Dk
Tn

(Gt(xi))

Dk
Tn ＝{xi|y

∧＝k,∀xi∈DTn
}

(７)

其中,mj
k 表示第k 个类内的第j个子类中心,L 表示子类中

心的数量.然后,计算得出与这些子类中心最相似的样本,并

将它们保存在重放池中.

rj
k＝argmin

xi∈Dk
Tn

‖Gt(xi)－mj
k‖２ (８)

其中,rj
k 代表与第k类的第j个子类中心相对应的原型.

有了这些代表性的类原型,就可以通过对这些类原型的

重放,强制模型保留从之前类别学到的知识.具体的重放

损失定义如式(９)所示:

Lrep＝－ １
| Tn| ∑

| Tn|

i＝１
qilogδ(Ht(Gt(ri))) (９)

其中,| Tn|代表当前重放池中的原型数量,qi 表示与第i个

原型对应的软标签.

２)更新

在识别共享类别的过程中,可能会出现错误地识别共享

类别的情况.这些被错误识别的类别可能会干扰伪标签的生

成,并在样本重放期间导致错误的特征记忆.因此,在随后正

确类别到达时,有必要更新回放缓冲区中被错误判断的类别

的原型.

为了更新这些被错误识别的类别,一个判断依据是,当正

确的类别到达时,这些类别的累积概率应高于在较早时期被

错误判断的类别的累积概率.因此,当在当前时间步骤计算

的第k类的累积概率(表示为Pk)超过重放池中先前时间步

骤中获得的第k类的累积概率(表示为Uk)时,通过式(７)和

式(８)对重放池中的第k类原型进行更新.

３．４　跨域对比对齐

尽管通过软标签进行样本重放的方式能够使模型在一定

程度上保留先前样本的知识,同时学习同类样本之间的差异

以及不同类之间的相关性,但是由于域偏移的存在,在训练时

生成的伪标签和软标签存在一定的噪声影响.因此,本文基

于多原型开发了一种新颖的跨域对比对齐方法.该方法从特

征的角度进行对齐,使模型能够在推断时做出更准确的预测.

同时,其在类原型对齐的过程中限制了特征空间的缩减,从而

缓解了在学习新的类别时可能出现的对先前类别知识的破

坏,间接地避免了灾难性遗忘问题.

由于在类增量无源域适应中,源域数据是不可见的,缺乏

来自源域样本的正负对,但是预训练模型的分类器权重向量

通常可以被看作是源域上学习到的每个类的中心特征.因

此,如图２下半部分所示,可以通过将源模型分类器 Hs 的权

重提取出来作为类原型的正负对来计算类对比损失,从而解

决这个问题.

Hs→[w１,w２,􀆺,wK] (１０)

其中,wk 表示分类层中第k 个类的权重向量.因此,基于多

原型的跨域对比损失可以表示为:

Lcdc＝－ １
| Tn| ∑

| Tn|

i＝１
log

exp(Gt(ri)wy
∧
i
/τ)

∑
K

j＝１
exp(Gt(ri)wj/τ)

(１１)

其中,τ是温度系数,通常设定为１０.

３．５　总体优化目标

结合之前所有的损失项,可以得出 MPRA方法的总体优

化目标,如式(１２)所示:

min
{θGt

,θHt
}
Lce(θGt

,θHt
,x)＋αLcdc(θGt

,r,w)＋βLrep(θGt
,θHt

,r)

(１２)

其中,a和β为损失项之间的平衡超参数,θGt 和θHt 分别为特

征提取器和分类器的参数.可以看到,交叉熵损失和重放损

失对特征提取器和分类器的参数都进行了优化,而跨域对比

损失仅对特征提取器进行优化.详细的算法流程如算法１
所示.

９０２田　青,等:基于多原型重放和对齐的类增量无源域适应



算法１　MPRA算法

输入:当前时间步骤的样本{xi}
NTn

i＝１
,重放池 Tn－１

,预训练源模型Ms

返回:目标域模型Mt

１．根据式(１)识别共享类;

２．Forepoch＝１,２,􀆺,Edo

３．　根据式(６)计算交叉熵损失;

４．　根据式(８)计算类原型更新重放池;

５．　根据式(９)计算重放损失;

６．　根据式(１１)计算跨域对比对齐损失;

７．　根据式(１２)对目标模型进行优化;

８．Endfor

９．返回当前时间步骤的目标模型Mt

４　实验

本章在３个公开的基准数据集上对所提的 MPRA 方法

进行评估.首先介绍了本文采用的数据集和实验设置;其次

通过对比、消融、参数分析等实验进行分析,验证了 MPRA方

法的有效性和优越性.

４．１　数据集

本文基于３个标准的域适应数据集来模拟类增量无源域

适 应 场 景,即 OfficeＧ３１[３９],OfficeＧHome[４０] 和 ImageNetＧ

Caltech[３５].作为域适应和迁移学习广泛使用的一个数据集,

Office３１包含了办公环境中常见的３１个对象类别,包括电

脑、键盘等.该数据集由４６５２张图像组成,分别来自 AmaＧ

zon(A)、DSLR(D)和网络摄像头(W)这３个不同的领域.第

二个数据集 OfficeＧHome是一个更大、更全面的数据集,由

１５５００张 分 布 在 ４ 个 领 域、６５ 个 类 别 的 图 像 组 成,即 Art
(Ar),Clipart(Cl),Product(Pr)和 RealＧword(Rw).值得注意

的是,它在领域之间呈现出显著的视觉差异和域偏移,成为域

适应算法在不同视觉环境中实现鲁棒性泛化的重大障碍.第

三个数据集ImageNetＧCaltech由ImageNetＧ１K和CaltechＧ２５６
构成,基于它们共享的８４个类别形成了两个不同的域适应

任务.

４．２　实验设置

为了充分体现本文方法针对类增量无源域适应的有效

性,除了与现有的引入类增量的域适应方法 CIDA[３７]以及

ProCA[３８]进行对比外,还与源模型 ResNet５０、一些经典的无

监督域适应以及部分域适应方法进行比较,包括 DANN(DoＧ

mainＧAdversarialTrainingofNeuralNetworks)[４１],ETN(ExＧ

ampleTransferNetwork)[４２],PADA[３５]和 BA３US(Balanced

AdversarialAlignmentand Adaptive Uncertainty SuppresＧ

sion)[４３].为了方便比较,本文遵循ProCA中的设置,在实验

过程中,每个时间步骤增加１０个类别,并使用在ImageNet上

预训练的 ResNet５０作为骨干网络.使用学习率为０．００１的

SGD的优化器来优化网络权重参数,样本批次大小设为６４,

超参数α,β,L分别设置为０．１,１,６.对于每个时间步骤中样

本 的 训 练,分 别 为 OfficeＧ３１,OfficeＧHome 和 ImageNetＧ

Caltech设定１０,３０,１５个epoch进行训练并保存最优模型.

４．３　实验结果对比和分析

本节在３个数据集上进行了多个领域之间的适应任务,

以此来评估所提方法在类增量无源域适应场景中的优越性.

比较的所有结果均引自相关文献.在３个数据集上的实验结

果如表２和表３所列,最优结果用加粗表示.从表中可以看

出,MPRA方法在３个数据集上的大多数任务和最终平均准

确率上都取得了最优的结果.

表２　OfficeＧ３１和ImageNetＧCaltech上的最终准确率

Table２　FinalaccuracyonOfficeＧ３１andImageNetＧCaltech
(％)

Method DA SF CI
OfficeＧ３１

A→D A→W D→A D→W W→A W→D Avg
ImageNetＧCaltech

C→I I→C Avg
ResNet５０ × × × ７４．１ ７４．４ ５８．５ ９６．９ ６１．２ ９９．６ ７７．５ ７２．３ ７０．７ ７１．５

DANN[４１] √ × × ７４．９ ７２．５ ５５．７ ９６．６ ５１．４ ９７．７ ７４．８ ５８．８ ３１．４ ４５．１

ENT[４２] √ × × ２１．３ ８２．２ ６１．７ ９４．３ ６４．１ １００．０ ７０．６ １．４ ３．１ ２．３

PADA[３５] √ × × ５６．９ ６１．５ １２．５ ８２．４ ４６．７ ８４．３ ５７．４ ３７．３ ４５．９ ４１．６

BA３US[４３] √ × × ７４．１ ７３．３ ６３．３ ９４．８ ６４．０ １００．０ ７８．３ ６０．８ ４５．０ ５２．９

CIDA[３７] √ √ √ ７０．４ ６４．５ ４８．１ ９５．１ ５２．７ ９８．８ ７１．６ ６９．３ ４９．２ ５９．２

ProCA[３８] √ × √ ８１．８ ８２．５ ６５．２ ９９．１ ６４．１ ９９．６ ８２．１ ８２．９ ８３．１ ８３．０

MPRA(ours) √ √ √ ８４．３ ８３．０ ６８．７ ９５．４ ７０．７ ９９．４ ８３．６ ８４．２ ８３．５ ８３．９

表３　OfficeＧHome上的最终准确率

Table３　FinalaccuracyonOfficeＧHome
(％)

Method ArCl ArPr ArRw ClAr ClPr ClRw PrAr PrCl PrRw RwAr RwCl RwPr Avg．

ResNet５０ ４７．６ ６５．２ ７２．７ ５４．７ ６２．８ ６６．１ ５２．４ ４４．７ ７４．０ ６６．２ ４７．４ ７７．４ ６０．９

DANN[４１] ３３．１ ４０．０ ４５．８ ３６．８ ３６．６ ４４．１ ３２．０ ２９．８ ４９．８ ４２．４ ４０．２ ５５．２ ４０．５

ENT[４２] ４２．４ ２．８ ７．４ ４．３ ６０．３ ６．３ ５０．７ ３３．８ ７０．８ ３．７ ４３．５ ７５．１ ３３．４

PADA[３５] ２４．８ ４１．４ ５５．１ １８．３ ３５．０ ３６．３ ２５．９ ２６．２ ５３．７ ４６．８ ３１．４ ５０．０ ３７．１

BA３US[４３] ３３．７ ３９．７ ６３．２ ３６．６ ３９．１ ５３．７ ３６．５ ２４．９ ５３．４ ５２．２ ３５．９ ６５．９ ４４．６

CIDA[３７] ３２．２ ４５．９ ４９．１ ３６．５ ３８．６ ４６．６ ５１．６ ３３．５ ５９．０ ６４．０ ３８．０ ６５．１ ４７．５

ProCA[３８] ５１．９ ７５．２ ８６．１ ６０．８ ６９．７ ７４．７ ６０．１ ５１．０ ８４．２ ７５．８ ５１．２ ８６．４ ６８．９

MPRA(ours) ５６．２ ７９．７ ８７．２ ６０．２ ７４．６ ７５．５ ５９．９ ４９．７ ８５．２ ７７．５ ５８．２ ８７．８ ７１．０
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　　从表２和表３中可以观察到,在面对类增量域适应时,没

有经过针对性处理的普通无监督域适应方法和部分域适应方

法的分类准确度会有很大程度的下降,其表现甚至不如不作

任何处理但仅在源域上训练过的 ResNet５０.这是因为在对

齐过程中模型会过于关注当前时间步骤中的目标域类别,尤

其是部分域适应方法,这使得模型忘记了之前的类别知识.

此外,从不同数据集之间的比较结果可以看出,由于OfficeＧ３１
数据集只有３１个类,只会进行两次更新训练,并且样本数量

相对较少,因此模型性能下降有限.但是,当 面 对 需 要 进

行５次更新和７次更新且样本数量更多、更复杂的 OfficeＧ

Home和ImageNetＧCaltech时,模型性能的下降尤为明显.

这意味着,这种灾难性遗忘现象会随着样本数量和模型更新

次数的增加变得更为严重.CIDA 方法虽然设计了一个正则

化项来缓解灾难性遗忘问题,但是忽略了源私有类,这可能会

导致负迁移现象.ProCA虽然充分考虑了这些问题,但是其

存储的原型过于单一,没有更充分地表示整个类别知识且没

有考虑无源场景.所提方法通过使用多原型的重放,能够更

有效地保留类别知识;同时,针对无法接触源域数据的情况,

还提出了针对性的自训练方式和跨域对比对齐方法,其性能

在３个数据集上都有很大的提升.

４．４　消融实验

为了评估本文提出的方法(MPRA)的各个组成模块的有

效性,本节在 OfficeＧHome数据集的 Ar→Cl,Ar→Pr,Ar→

Rw这３个任务上系统评估了３个关键组成部分,即Lce,Lrep

和Lcon.实验结果如表４所列.同时,为了清晰地观察到类

增量学习中的灾难性遗忘现象,进一步将仅用交叉熵损失训

练过程中的分类准确率变化趋势与 MPRA 方法训练过程中

的分类准确率变化趋 势 进 行 对 比.具 体 实 验 结 果 如 图 ３
所示.

表４　不同损失项的消融实验

Table４　Ablationexperimentofdifferentlossitems

Lce Lrep Lcdc Ar→Cl Ar→Pr Ar→Rw
√ ５０．２ ６４．３ ６８．８

√ ５０．９ ６５．９ ７２．１

√ ５３．３ ７１．１ ７８．７

√ √ ５５．９ ７８．５ ８６．２

√ √ ５４．７ ７２．８ ７９．１

√ √ ５５．１ ７７．２ ８３．９

√ √ √ ５６．２ ７９．７ ８７．２

(a)Ar→Cl (b)Ar→Pr (c)Ar→Rw

图３　分类准确率趋势对比

Fig．３　Comparisonofclassificationaccuracytrends

　　从图３中可以清楚地观察到在类增量无源域适应中

存在的灾难性遗忘现象.当仅使用交叉熵训练时(如虚点

线所示),每当下一个时间步骤有新的类别样本到来时,整

体分类准确率都会先上升,但随着不断地训练,模型在学

习新类别知识的同时会对先前类别的知识造成破坏,从而

造成整体分类准确率的快速下降.但是 MPRA(如实线所

示)在很大程度上解决了这个问题,甚至在 Ar→Rw 任务

上训练后期 的 性 能 还 有 所 提 升,证 明 了 本 文 方 法 的 有 效

性.此外,从表４中可以得出结论:MPRA 方法中的所有

模块均发挥着至关重要的作用.从第１－第 ３行 可 以 发

现,单独使用交叉熵损失受到灾难性遗忘的影响较大,而

重放损失仅能起到约束知识遗忘的效果,并不能从根本上

提高精度.跨域对比对齐损失虽然能够通过对样本特征

进行对齐来提高分类准确性,但终究会受到类原型数量的

限制,难以达到最佳性能.而从表４的第４－第７行则可

以发现,当在自训练模块的基础上结合类原型重放模块和

跨域对比对齐模块后,MPRA 的性能得到显著提升,这是

因为跨域对比对齐能够缓解域偏移问题,提高伪标签的正

确率,提升每个时间步骤的预测精度,进而也能提高类原

型重放时的准确性,提高整体分类精度.

４．５　参数敏感性分析

本节分析了 MPRA中几个重要参数对实验精度的影

响,包 括 原 型 个 数 (L)的 设 置 以 及 共 享 类 识 别 的 阈 值

(thre)设置,依然是通过 OfficeＧHome数据集上的 Ar→Cl,

Ar→Pr,Ar→Rw这３个任务来进行评估,实验结果如图４
所示.从图４(a)中可以发现,最终的分类准确率会随着原

型个数的增加而上升,但是当达到一定数量后会变缓慢直

至停止上升并稳定在最优值左右.这是因为当数量较少

时,这部分原型代表的类知识有限,尚不能够很好地约束

模型、记忆更全面的类知识;但是当达到一定数量后,灾难

性遗忘不再是最主要的问题,而是在域适应任务中最根本

的问题,即域 偏 移 问 题,这 最 终 限 制 了 模 型 的 性 能 提 升.

而从图４(b)中可以观察到,当阈值较大时,模型性能会有

较大程度的下降,且下降程度比取较小值时更为明显.这

是因为当阈值取较小值时,当前时间步骤中会识别出本不

存在的错误类别,从而导致存储错误的类原型.但是本文

方法考虑了类原型更新策略,当在后续步骤中存在正确的

类别时,会计算得出高于先前时刻的累积预测概率,从而

进行错误类原型的更新,并学习到正确的类别知识.而阈

值取较大值时,可能会导致当前时间步骤本应该被识别出
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的正确类别被遗漏,且因后续不存在该类别而无法得到更

新,造成整体精度的下降.

(a)

(b)

图４　参数敏感性分析

Fig．４　Parametersensitivityanalysis

此外,本节还对每个时间步骤中到来的新样本的类别数

量对整体分类准确率的影响进行研究,采用每次增加１０,２０,

３０个新类别的方式进行实验.实验结果如图５所示.可以

观察到,在 Ar→Pr和 Ar→Rw两个任务上,当每次新类别数

量增加时,整体的分类准确率有明显的下降,这说明多的类别

数量会造成对先前样本知识更加严重的遗忘,从而影响整体

的分类准确率.

图５　每个时间步骤增加类别数量对分类精度的影响

Fig．５　Impactofincreasingthenumberofcategoriesateachtime

steponclassificationaccuracy

结束语　本文深入分析了类增量无源域适应相较于传统

无源域适应场景面临的新挑战,包括标签空间的不一致性和

学习新知识时可能导致的旧知识灾难性遗忘等.为了应对这

些新挑战,本文针对性地提出了一种基于多原型重放和对齐

的方法,旨在提高模型在类增量无源域适应场景中的性能,并
减少旧知识的遗忘.它首先通过源模型对目标域样本的累积

预测概率进行共享类的识别,然后通过类内聚类的方式找到

最具有代表性的原型样本进行存储,并通过在后续训练中进

行重放来记忆旧类别知识.同时,本文进一步提出基于多原

型的跨域对比对齐方法,在进行目标域与源域对齐、降低域偏

移带来的影响的同时,隐式地约束新类别的特征空间,减少对

旧类别知识的破坏.实验结果表明,MPRA方法在类增量无

源域适应问题中有着优越的表现.在后续研究中,我们将针对

域适应领域的核心问题(即域偏移问题)进行更深入的研究,

寻求更有效的解决方案,以提高每个时间步骤的分类精度.

同时,我们也将关注开集场景的处理,即在目标域出现源域中

的未知类别时,如何确保模型的鲁棒性和性能稳定性.
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