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摘    要：无源域自适应 (source-free domain adaptation, SFDA) 旨在源域数据不可访问的情况下，实现预训练模型
从源域到目标域的有效迁移。现有 SFDA 方法大多采用自训练学习策略，但其易受噪声伪标签的影响，模型难
以准确捕捉数据关键特征，导致性能下降。为此，本文提出一种基于原型引导与双重对比学习的无源域自适应
方法 (prototype guidance and dual-level contrastive learning, PDCL)。PDCL 基于源模型提取源域各类特征，构建目
标域初始类别级原型表示。通过特征融合策略对齐源域各类别特征与目标域样本特征，生成目标域伪标签。
引入原型正交损失，通过最大化类间原型的正交性以增强判别性。PDCL 采用双重对比学习策略：在决策空间
进行实例级对比，拉近近邻样本并推远异类样本；在特征空间进行原型级对比，增强特征空间的结构一致性。
在 Office-31、Office-Home 及 DomainNet-126 基准数据集上的实验结果表明，PDCL 在 SFDA 中相较现有先进方
法实现了性能提升，验证了其有效性。
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Prototype guidance and dual-level contrastive learning for
source-free domain adaptation
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Abstract: Source-free  domain  adaptation  (SFDA)  aims  to  enable  effective  knowledge  transfer  of  pre-trained  models
from the source domain to the target domain when the source samples are inaccessible. Most SFDA methods adopt self-
training learning, but they are susceptible to noisy pseudo-labels, making it difficult for models to accurately capture in-
trinsic features and leading to performance degradation. To address this issue, we propose a novel SFDA method named
prototype  guidance  and  dual-level  contrastive  learning  (PDCL).  Specifically,  PDCL  first  extracts  features  from  the
source domain using the pre-trained source model to construct initial class-level prototype representations for the target
domain. Subsequently, it aligns the features of source and target samples via a feature fusion strategy, thereby generat-
ing pseudo-labels for the target domain. Secondly, it introduces a prototype orthogonality loss to enhance discriminabil-
ity by maximizing the orthogonality between class prototypes. Finally, PDCL employs a dual-level contrastive learning
strategy, where instance-level contrast is conducted in the decision space to pull near neighbors closer and push outliers
away, while prototype-level contrast is conducted in the feature space to enhance structural consistency. Experimental
results on Office-31, Office-Home, and DomainNet-126 datasets show that PDCL outperforms state-of-the-art methods,
which validates its effectiveness.
Keywords: source-free domain adaptation; prototype guidance; contrastive learning; pseudo-label; feature fusion; proto-
type orthogonality; self-training; feature alignment

近年来，深度学习算法在计算机视觉等诸多

领域中取得突破性进展 [1]，但其严重依赖大规模

且高质量的标注样本。在实际应用中，对特定领
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域样本进行标注往往需要昂贵的人力和物力，因

此获取高质量的标注样本非常困难。此外，许多

算法通常基于训练和测试数据服从相同分布的假

设。但在实际应用场景中训练和测试样本大多在

不同条件下取得，导致它们之间的分布不一致，

最终造成模型在目标域上性能下降 [2]。为解决此

问题，研究者提出了无监督域自适应 (unsuper-
vised domain adaptation, UDA) 方法，旨在将知识从

有标签的源域迁移至无标签的目标域[3]。UDA 方

法假设在模型适应过程中同时访问标记的源域训

练数据和未标记的目标域训练数据。然而，由于

数据隐私保护等因素，源域样本并不总能获取

到。例如，医学图像通常涉及患者隐私，因此通

常不对外公开。最近，无源域自适应 (source-free
domain adaptation, SFDA) 方法被引入用于源域数

据不可用的场景，其主要目标是在仅有预训练源

模型的情况下实现向目标域的适应。

现有的 SFDA 方法可大致划分为基于生成的

方法和基于自训练的方法 [4]。前者旨在借助源模

型中隐含的源域信息模拟源域数据分布，以此弥

补适应时源域数据的缺失。常见的方式是利用生

成模型，如生成对抗网络，生成类似源域的数

据。然后，将目标域特征空间与生成的源域特征

空间进行分布对齐，使得模型能够学习到跨域特

征映射关系，从而在目标域上获得良好的性能 [5]。

然而，生成任务本身具有较高的挑战性和复杂

性，生成的样本质量难以保证。低质量的生成样

本可能包含噪声或与真实源域数据分布差异较

大，进而干扰模型的学习过程，导致模型在目标

域上的性能下降。基于自训练的 SFDA 方法利用

模型对无标签目标域数据的预测结果，以自监督

的方式对模型进行优化 [6]。具体来说，模型首先

使用源域数据进行预训练，然后在目标域数据上

进行预测，根据预测结果生成伪标签。最后，利

用这些伪标签对模型进一步训练，不断迭代优化

模型参数，使模型逐渐适应目标域数据分布。此

外，一些基于自训练的方法还会结合熵最小化和

对比学习等思想。自训练方法凭借其在避免复杂

数据生成方面的优势已成为当前的重要研究方

向。本文聚焦于基于自训练的无源域自适应方

法。通过回顾现有工作，发现此类方法仍存在一

些不足。1) 源域与目标域的数据分布差异导致原

型生成质量难以得到有效把控，基于低质量原型

生成的伪标签含大量噪声，会误导模型学习，进

而干扰模型的训练过程。2) 当前方法多依赖伪标

签信息，模型缺乏对决策空间局部一致性与特征

空间全局语义的有效约束，难以形成类内紧凑、

类间分离的空间结构。

为解决上述问题，本文提出一种基于原型引

导与双重对比学习的无源域自适应方法 (proto-
type guidance and dual-level contrastive learning, PD-
CL)。具体而言，PDCL 首先从源域中提取每个类

别的平均特征，用以构建各类别的代表性特征及

原型。随后，将从源域提取的代表性特征与目标

域样本特征进行融合得到融合特征，并通过与原

型进行相似性计算生成伪标签。为进一步提高原

型在特征空间中的类间区分性，PDCL 引入一种

原型正交损失函数。该损失函数驱使任意两个原

型向量在特征空间内趋向于正交或尽可能远离，

从而增强模型的判别能力。此外，本文提出一种

基于实例级和原型级的双重对比学习策略。一方

面，实例级对比学习构建预测概率分布正负样本

对，拉近与伪标签相同近邻样本的预测分布、推

远不同样本的预测分布，在局部邻域内确保了实

例级预测的一致性；另一方面，PDCL 通过原型级

对比学习，拉近目标实例的特征向量与其对应的

类别原型之间的距离，同时将其推离其他类别的

原型，实现特征层面的类内紧凑性与类间可分性。

本文的主要贡献可概括如下：

1) 提出一种原型更新与优化策略。将源域预

训练模型提取的特征作为原型初始化基础，同时

引入原型正交损失函数，对不同类别原型施加正

交性约束，可以抑制特征空间中的原型重叠，显

著增强模型对目标域数据的类别判别能力。

2) 设计一种双重对比学习策略。在实例级，

通过局部邻域一致性约束拉近近邻样本并推远异

类样本。在原型级，通过对齐样本与对应类别原

型，增强类内紧凑性与类间可分性。该策略有效

缓解了低质量原型与噪声伪标签的影响，提升了

特征表示的判别力和鲁棒性。

3) 在 Office-31、Office-Home 和 DomainNet-126
主流跨域图像识别基准数据集上进行了系统性实

验验证。实验结果表明，本文提出的 PDCL 方法

在无源域数据场景下，在多个跨域图像识别任务

中均达到或超越当前先进方法性能水平，证明了

PDCL 的有效性。 

1   相关工作
 

1.1    无监督域自适应

UDA 旨在将从有标签的源域学习到的知识

迁移到无标签的目标域。主要分为以下几种方

法：基于对抗性学习的方法，CDAN(conditional do-
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main adversarial networks)[7] 对由多线性条件和熵

条件嵌入的特征表示和分类器预测的协方差进行

条件对抗适应，使域不变特征学习更精细。基于

度量最小化的方法，最大平均差异 (maximum
mean discrepancy, MMD)[8] 通过最小化源域与目标

域特征之间的平均特征差异来实现域对齐。基于

伪标签的方法，A-UDA(augmentation-based unsu-
pervised domain adaptation)[9] 引入样本扩增的一致

性正则化技术和标注扩增的伪标签技术。上述方

法在特定任务场景下已取得一定成效，但值得注

意的是其有效性高度依赖源数据的可用性。因

此，传统的无监督域自适应方法很难在源域数据

受限场景中应用。 

1.2    无源域自适应

SFDA 旨在不涉及源域数据和目标域数据标

签的情况下，将源域预训练模型适应至目标域。

主要可分为基于生成的方法和基于自训练的方法

两类。

基于生成的方法通过生成符合源域风格的目

标样本辅助适应过程。例如，SFIT(source-free im-
age translation)[10] 基于预训练源域模型的批归一

化层，实现目标域训练数据的风格迁移，使其在

特征分布上逼近源域风格；ProxyMix[11] 通过融合

每个类原型的最近邻样本及域内混合样本，构造

类平衡的代理源域，进而实现跨域特征分布对

齐。然而，该类方法易受多重因素影响导致生成

样本质量不可控，进一步加剧伪标签失真。基于

自训练的方法通过迭代生成并利用目标域伪标签

进行模型微调。代表性工作如 SHOT(source hypo-
thesis transfer)[6] 引入信息最大化损失并结合基于

聚类的伪标签生成策略提升预测置信度；PLUE-
SFRDA(pseudo label uncertainty estimation for source
free robust domain adaptation)[12] 联合信息熵和能量

函数挖掘目标域数据的隐含信息，以准确估计目

标域数据的伪标签。然而，此类方法高度依赖初

始伪标签的准确性，当域间差异显著时，迭代

过程中噪声标签易被持续放大，导致误差传播

问题。

除上述核心范式外，研究者还提出了多种技

术路线以提升适应性能。基于一致性与对齐的方

法：CPD(class prototype discovery)[13] 设计一种基于

分类得分的原型学习策略，将 SFDA 问题转化为

利用所有目标域训练数据的类原型优化问题。

AaD(attracting-and-dispersing)[14] 约束特征空间中

邻近样本的预测一致性，增强远距离样本的预测

差异性。然而，AaD 主要关注局部邻域一致性，

缺乏对全局语义的约束。基于原型与几何结构的

方法：CDCL(cross-domain contrastive loss)[15] 将源

分类器权重作为类别原型，显式优化跨域特征距

离以缩小源域与目标域的特征分布差异。GAP
(generative model for the alignment of posterior prob-
abilities)[16] 通过捕获并迁移源域类别间的几何结

构关系至目标域，促进模型的跨域适应性。然

而，原型演化策略通常缺乏对原型空间分布的有

效约束，可能导致不同类别的原型在特征空间中

发生聚集性退化；而几何结构迁移方法往往忽

略了类内特征的紧致性约束，易导致决策边界

模糊。

传统自训练方法过度依赖伪标签，易导致误

差传递问题。PDCL 引入类原型作为全局锚点，

为模型提供可靠的类别级监督信号，并引入原型

正交损失，约束原型在空间中的分布，有助于抑

制特征空间中的原型重叠，增强模型判别能力。 

1.3    对比学习

自监督对比学习 [17] 作为无监督学习的重要

范式，通过吸引语义相似的样本和排斥语义不同

的样本从而学习具有强判别性的特征表示。受对

比学习的启发，近期研究开始将其引入无源域自

适应框架。例如，CPGA(contrastive prototype gen-
eration and adaptation)[18] 使用生成的原型执行对比

学习，并引入加权损失函数以提升伪标签的可靠

性。HCID(historical contrastive instance discrimina-
tion)[19] 融合对比学习与基于记忆库的学习策略，

有效缓解了源域样本的缺失。LCCL(label consist-
ent contrastive learning)[20] 维护一个记忆库存储模

型的输出来构建目标样本的正负样本对，以优化

特征空间。A2Net(adaptive adversarial network)[21]

设计针对目标域困难样本的辅助分类器，并结合

类别感知的对比匹配模块实现目标特征的精准聚

类。现有方法多聚焦于实例级对比学习，仅通过

样本间的关系进行优化，而忽视了不同语义层次

的对比关系。这类单一级别的对比策略存在两方

面局限：无法有效捕获高层语义信息；易受低质

量样本干扰。因此，PDCL 提出实例级与原型级

的双重对比学习策略，前者可以提高邻域预测一

致性、后者有助于提升特征的类内紧凑性与类间

可分性。 

2   本文方法

无源域自适应 (SFDA) 的目标是在仅有未标

记的目标域训练数据和在监督源域上预训练的源

模型的情况下，对源模型进行适应以适用于目标
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域。首先，基于源域数据集 训练初始

源域模型，其中 为源域样本， 为其对

应的真实标签。利用预训练的源模型与无标签的

目标域数据集 执行 SFDA。

为提升模型在跨域场景下的分类性能，本文

主要从两方面进行改进。1) 构建高质量原型，并

持续优化，增强类间可判别性。2) 构建实例级与

f s hs

M S
f t ht

原型级双重对比学习策略。本文提出的 PDCL 方

法框架如图 1 所示，其中，图 1(a) 为源模型训练阶

段， 和 分别为源域模型的特征提取器和分类

器。图 1(b) 为目标域适应阶段， 与 分别为目

标域的特征库与概率库。 和 分别为目标模型

的特征提取器和分类器。图 1(c) 与图 1(d) 分别对

应 2.3 和 2.4 小节的原型引导学习与实例对比学习。
 
 

Lctr

Lpro

Ldis

Lsim
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图 1    PDCL 整体框架

Fig. 1    Overall framework of the PDCL
 

2.1    源模型训练

借鉴 SHOT 的通用训练策略，本研究采用标

签平滑 (label smoothing, LS) 技术[22] 进行源模型训

练。该技术通过抑制模型的过度自信预测，有效

促进特征空间中类内特征的聚集与类间特征的分

离。基于此，定义源域训练的目标函数为

Lsrc(xs
i ) =

K∑
k=1

−qk
ls logδk( f s(xs

i ))

qk
ls = (1−µ)qk +µ/K qk

xs
i k qk K

µ δk(a) a k

δk(a) = exp(ak)/
∑

i

exp(ai)

式中： 为平滑标签， 为指示函

数，当 类别为 时 为 1，否则为 0。 为总类别

数， 为平滑参数。 表示向量 的第 个分量，

定义为 。

为深度挖掘源域知识，在源域训练阶段，模型
提取并存储各类别的特征表示。这些特征在后续
的适应过程中发挥两大作用：一方面，用于构建
更具判别性与鲁棒性的类别原型，从而提升模型
在目标域上的泛化能力；另一方面，通过聚合形
成各类别的代表性特征，并与目标域样本进行特
征融合，以缩小源域与目标域之间的分布差异。

Mk ∈ RC×H×W

具体而言，在骨干网络末端的平均池化操作
前，对相同类别的样本特征进行平均运算，得到
该类别的平均特征 ，其表达式为

Mk =
1

Nk

Nk∑
i=1

f s(xs
i )

Nk k Mk k

Mk

式中： 表示第 类的样本数。 保留了第 类

特征的空间信息，从而能够捕捉其空间分布信

息。为进一步整合并提炼特征信息，生成更具概

括性的全局类别表示，同时增强模型对输入微小

扰动的鲁棒性。然后，对 应用平均池化操作，

构造其对应类别的目标原型：

ωk=avgpool(Mk) (1)
在源域模型向目标域迁移过程中，首先利用

源域训练所得的类别原型初始化目标分类器 [23]，

即源模型训练完成后习得的分类器，并同步将其

作为目标域初始类别原型，通过反向传播算法在

后续训练中迭代优化。 

2.2    特征融合和伪标签生成 

2.2.1   特征融合

xt
i i

为弥补目标域中的分布差异，采用目标域样

本特征与源域代表性特征相融合的策略。鉴于适

应阶段目标域标签信息不可用，需将目标域各样

本特征分别与源域中各类别代表性特征进行组

合，生成融合特征。具体而言，对于目标域训练

样本 ，其与源域第 类代表性特征的融合并降维

过程可表述为

wk
i = avgpool

k∈{1,2,··· ,K}
(0.5×Mk

mean×Mi+0.5×Mk
max×Mi) (2)

wk
i i k式中： 表示第 个样本融合源域第 类代表性特
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K Mi xt
i

Mk
mean Mk

max k

征的结果， 为类别总数， 表示样本 的平均特

征。 与 分别为源域第 类样本特征的平

均映射和最大映射表征，定义为

Mk
mean =

1
C

C∑
c=1

Mk
c

Mk
max = max

c∈{1,2,··· ,C}
Mk

c

(3)

C Mk k
Mk

mean

Mk
max

式中： 代表输出通道数， 为第 类样本的平均

特征。平均映射 通过聚合空间维度的所有

通道信息，生成表征类别全局分布特性的统计特

征。聚合类内所有样本的特征，可以抑制由个别

样本的异常值和随机噪声所引入的局部噪声干

扰，从而捕获特征的空间一致性。与之相对，最

大映射 致力于提取最具显著性的特征，同时

抑制非关键细节，从而提供更具有判别性的特征

表示。它凸显了类别中最具决定性的局部特征，

强化了其重要性。综上，平均映射与最大映射分

别从不同视角捕获类别特征。平均映射侧重整体

特征的概括，而最大映射着重于突出关键特征。

i将第 个样本与源域各类别代表性特征融合

后的整体特征可表述为

wi = [w1
i ,w

2
i , · · · ,wk

i ]
wi

wi

这种融合过程，以 的形成为核心，促使目标

域特征与源域特征实现紧密对齐。这种对齐策略

不仅有效缓解域偏移现象，更能显著提升特征表

示能力，从而同时捕获源域的全局统计特性与显

著局部特征。通过主动融合目标特征与源域代表

性特征， 可校准在源域整体表征中贡献度不足

却对目标域具判别性的特征分量，以此修正由数

据分布差异引发的学习偏差。 

2.2.2   伪标签生成

wi ω基于目标域样本的融合特征 与原型 之间

的余弦相似度比较，通过最大化相似度确定最优

匹配类别，进而生成目标域图像的伪标签。该过

程可表示为

ŷt
i = arg max

k∈{1,2,··· ,K}
[sim

⟨
wk

i ,ω
k
⟩
]

sim⟨·, ·⟩ ωk k

ŷt
i

式中： 表示余弦相似度， 为目标域第 个

类别原型。目标样本依据最邻近的类别原型被分

配伪标签 。在每轮训练过程中迭代执行此操

作，实现对未标记目标样本的伪标签分配。 

2.3    实例对比学习 

2.3.1   相似性损失

在 PDCL 框架中，目标样本经迭代调整后，在

特征空间中与其最近邻样本的相似度不断提高。

该方法引导模型在后续迭代中为优化后的样本分

配一致性更强的伪标签，从而有效纠正初始误分

类，逐步提升伪标签的整体准确性。

M S

xt
i p(xt

i)
Mi S

K
Lsim

Lsim

为实现最近邻的精准识别，构建动态更新的

目标域特征库 与概率库 ，分别存储所有目标

域样本的特征表示与预测概率。对于目标样本

，其预测概率为 。通过维护特征库，可获取

样本的最近邻 ，与概率库 相结合即可快速获

取各样本最近邻的预测概率集合。为减少因单个

样本的标签或特征带来的噪声，本文使用 近邻

而非最近邻。基于此，引入相似性损失函数 以

拉近样本与其最近邻在预测空间中的距离，从而

优化模型的表征能力。相似性损失 的计算过

程为

Lsim(xi) = −
∑
j∈Mi

p(xt
i)

T · p(xt
j) (4)

 

2.3.2   相异性损失

Ldis

xt
i

ŷt
j , ŷt

i Ni

xt
i

现有方法未能充分挖掘不相似样本所蕴含的

潜在信息或依赖复杂辅助模块及历史模型存储实

现对比学习。受 AaD 启发，PDCL 框架引入基于

小批量负样本的相异性损失 ，旨在强化负样本

间的可区分性。区别于传统方法将小批量内所有

样本视为负样本，PDCL 采用基于精炼伪标签的

样本筛选策略。通过识别并排除与目标样本具有

相同伪标签的样本，即正样本对，为负样本的分

离提供更为精确的类别指导信息。通过该方式，

能够为需要分散的小批量负样本提供更具信息量

的类别信息。同时，筛选后的负样本集包含更真

实的异类样本，从而为模型提供了更清晰的类间

分离信号。具体而言，对于小批量中目标样本 ，

所有满足 的样本构成负样本集 。相异性

损失通过最大化目标样本 与其负样本集的预测

距离构建：

Ldis(xi) =
∑
j∈Ni

p(xt
i)

T · p(xt
j) (5)

Lcon

相异性损失与相似性损失共同构成实例对比

损失 ，以优化特征表示和伪标签生成准确性，

表达式为

Lcon = Ext
i∈Dt [Lsim(xt

i)+Ldis(xt
i)] 

2.4    原型引导学习 

2.4.1   原型正交损失

特征融合与伪标签策略通常用于缓解域间差

异，并通过实例对比学习优化目标域样本的局部

特征表示。然而，域偏移和伪标签的固有噪声干

扰仍可能导致原型退化现象。具体表现为，不同

类别的原型向量在特征空间中过度聚集，逐渐丧

失其判别性进而模糊决策边界。最终损害模型的

判别能力，产生更多错误伪标签，形成模型性能
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持续下降的恶性循环。针对该难题，为确保模型

在适应过程中维持具备良好区分性的类别结构知

识，有必要在优化过程中引入一个宏观层面的结

构化约束。该约束的核心目标在于：引导模型在

适应目标域的同时维持类别间的区分度。为此，

本文提出原型正交损失。其表达式为

Lpro =
∑

i, j

ωi ·
(
ω j

)T (6)

ωi ω j i j式中： 和 分别表示第 类和第 类对应的可学

习原型向量。通过保持原型间的良好区分性，模

型能够学习更具判别性的特征表示，从而在目标

域上实现更准确的分类。 

2.4.2   原型对比损失

尽管原型正交损失在宏观上保持了类别原型

的分离性，但未显式约束目标样本与对应原型的

对齐，且对伪标签信息利用不足。为此，本研究

结合细粒度样本特征与粗粒度类别原型，提出一

种原型级对比损失。通过优化样本与原型的关

系，在特征空间内促进类内紧凑性与类间可分

性。该损失作用于原型层面，相比于作用于单一

实例，能够提升对噪声的抗干扰能力。

xt
i

ŷti wi

具体而言，对于目标样本 ，原型对比损失利

用目标样本的伪标签 与其融合特征 引导对比

学习。其计算方式为
Lctr(xi) =

− log
exp(sim⟨wk,ωk⟩/τ)

exp(sim ⟨wk,ωk⟩/τ)+
K−1∑
j=1

exp(sim⟨w j,ω j⟩/τ)

(7)
sim⟨·, ·⟩ ωk

ŷti wk k

ω j w j

τ

式中： 表示余弦相似度。 为与样本伪标

签 对应类别的原型向量， 代表融合了第 类代

表性特征的样本特征。 与 分别表示其余类

别原型与融合特征。 为温度超参数，用于调节

相似度分布的尖锐程度。 

2.5    优化目标函数

将所有损失函数整合，构建最终目标函数为

Ltotal = α×Lsim+β×Ldis+γ×Lctr+Lpro (8)
α β γ式中： 、 与 是其对应项的平衡系数。

目标域整体训练策略如算法 1 所示。特征提

取器与分类器参数在每次迭代中依据损失梯度更

新，直至收敛。

算法 1　PDCL 目标域整体训练算法

f s hs

Dt E B α β

γ U

输入　源域模型 和 ；无标签的目标域数

据 ；最大训练轮次 ；批量大小 ；超参数 、 、

与 ；

f t ht输出　训练后的目标域模型 和 ；

M S
1) 用源域模型参数初始化目标域模型，并构

建目标域特征库 与概率库 ；

e · · · E2) for 当前训练轮次 =1,2, , ；

3) 根据式 (1) 和 (2) 将目标样本特征与每个类

的保留代表性特征进行融合得到融合特征；

4) 根据式 (3) 比较样本融合特征与所有原型

之间的余弦相似度，为样本分配伪标签；

b · · · B5) for 当前批次 =1,2, , ；

M S U6) 在 与 中获取目标样本的 个最近邻样

本的预测概率；

U7) 根据式 (4) 计算目标样本与其对应 个近

邻之间的相似性损失；

8) 根据式 (5) 和伪标签计算与负样本对的相

异性损失；

9) 根据式 (6) 计算原型之间的原型正交损失；

10) 根据式 (7) 计算样本与原型之间的原型对

比损失；

f t ht

11) 通过 SGD(stochastic gradient descent) 与式

(8) 的总体损失优化目标域模型 和 ；

E12) 重复 3) ~ 11) 次；

13) end。 

3   实验结果和分析
 

3.1    数据集及对比模型

为评估本文方法的性能，本文在 3 个域自适

应基准数据集上开展了实验，包括 Office-31[24]、

Office-Home[25] 和 DomainNet-126[26]。其中，Office-
31 是小规模的数据集；Office-Home 是中等规模

的数据集；而 DomainNet-126 是大规模的数据

集。为保证实验设置相同，遵循 GPUE(guiding
pseudo-labels with uncertainty estimation)[27] 的设置，选

用 DomainNet 中的 4 个域，每个域包括 126 个类别。

为验证 PDCL 的有效性，将其与无监督域自

适应前沿方法以及无源域自适应方法进行对比。

无监督域自适应方法包括 CDAN、MDD(margin
disparity discrepancy)[28] 和 MCC(minimum class con-
fus ion) [ 2 9 ]，用于说明在无源数据场景下传统

UDA 方法的局限性。无源域自适应方法包括

1) 传统自训练方法：SHOT、C-SFDA(a curriculum
learning aided self-training framework)[30] 和 RST(rec-
tifying self-training)[31]；2) 基于对比学习的自训练

方法：AaD 和 Ada(adacontrast)[32]；3) 不确定性估计

的方法：GOAL(global self-sustaining and local inher-
itance)[33] 和 GPUE。 

3.2    实验设置

所有实验均在 PyTorch 深度学习框架与 RTX
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4090 GPU 硬件条件下实现。为公平起见，严格遵

循文献 [6] 的实现，本文所涉及的比较算法均采

用 ResNet-50[34] 作为骨干网络。源模型采用 Im-
ageNet-1K[35] 预训练权重初始化，训练过程使用交

叉熵损失函数结合标签平滑策略进行优化。

1×10−3

U

目标域自适应阶段，模型参数及原型均使用

源模型参数进行初始化。训练采用随机梯度下

降 SGD 优化器 [36]，各实验统一设置动量系数为

0.9，权重衰减系数为 。Office-Home 与 Office-
31 数据集的 epoch 均设置为 50，batch size 均设置

为 64；DomainNet-126 的 epoch 设置为 20，batch size
设置为 128。最近邻数量超参数 设置为 4，表示

在标签细化过程中，每个目标样本将利用特征库

α β γ α

β

γ

中与其最相似的 4 个近邻样本的信息。为平衡不

同损失项对模型训练的影响，对 3 个权重平衡参

数 、 和 进行了精细的调整。 在 Office-Home
和 Office-31 中设定为 1.8，在 DomainNet-126 中设

置为 2.6； 在 Office-31、Office-Home 及 Domain-
Net-126 分别设置为 0.9、1.8、0.6； 在 3 个数据集

上统一设置为 0.4。本文采用现有方法中广泛使

用的分类准确率 (Accuracy) 作为性能评价指标。 

3.3    实验结果及分析

本小节给出 PDCL 以及比较方法分别在 Of-
fice-31、Office-Home 和 DomainNet-126 上的分类

表现，并对实验结果进行了深入的分析。实验结

果如表 1~3 所示。
 
 

表 1    Office-31 数据集上的分类准确率
 

Table 1    Classification accuracy on the Office-31 dataset %
 

方法 SF A→D A→W D→A D→W W→A W→D 平均

Source × 80.4 76.5 60.2 95.6 63.4 98.6 79.1

MDD × 90.4 90.4 75.0 98.7 73.7 99.9 88.0

CDAN × 92.9 94.1 71.0 98.6 69.3 100.0 87.7

SHOT √ 94.0 90.1 74.7 98.4 74.3 99.9 88.6

AaD √ 96.4 92.1 75.0 99.1 76.5 100.0 89.9

GOAL √ 95.0 92.6 76.8 98.8 76.9 99.8 90.0

C-SFDA √ 96.2 93.9 77.9 99.7 77.3 98.8 90.5
PDCL √ 96.4 94.2 77.0 98.6 77.5 99.4 90.5

注：加粗表示最佳分类性能，SF表示在适应过程中源域数据不可获取。
 

 
 

表 2    Office-Home 数据集上的分类准确率
 

Table 2    Classification accuracy on the Office-Home dataset %
 

方法 SF A→C A→P A→R C→A C→P C→R P→A P→C P→R R→A R→C R→P 平均

Source × 34.9 50.0 58.0 37.4 41.9 46.2 38.5 31.2 60.4 53.9 41.2 59.9 46.1

CDAN × 50.7 70.6 76.0 57.6 70.0 70.0 57.4 50.9 77.3 70.9 56.7 81.6 65.8

MDD × 54.9 73.7 77.8 60.0 71.4 71.8 61.2 53.6 78.1 72.5 60.2 82.3 68.1

SHOT √ 57.1 78.1 81.5 68.0 78.2 78.1 67.4 54.9 82.2 73.3 58.8 84.3 71.8

AaD √ 59.3 79.3 82.1 68.9 79.8 79.5 67.2 57.4 83.1 72.1 58.5 85.4 72.7

C-SFDA √ 60.3 80.2 82.9 69.3 80.1 78.8 67.3 58.1 83.4 73.6 61.3 86.3 73.5

RST √ 60.9 80.4 83.8 70.5 79.8 79.5 67.3 59.6 84.5 73.7 60.5 87.6 74.0

GOAL √ 59.2 81.4 82.7 70.8 82.1 79.9 69.3 59.4 82.8 73.2 61.2 86.8 74.1
PDCL √ 56.7 79.4 84.2 72.1 81.0 83.3 74.1 57.7 85.4 74.5 59.0 87.8 74.6

注：加粗表示最佳分类性能，SF表示在适应过程中源域数据不可获取。
 

 
 

表 3    DomainNet-126 数据集上的分类准确率
 

Table 3    Classification accuracy on the DomainNet-126 dataset %
 

方法 SF R→C R→P P→C C→S S→P R→S P→R 平均

Source × 55.5 62.7 53.0 46.9 50.1 46.3 75.0 55.6
MCC × 44.8 65.7 41.9 34.9 47.3 35.3 72.4 48.9

CDAN × 65.0 64.9 63.7 53.1 63.4 54.5 73.2 62.5
SHOT √ 67.7 68.4 66.9 60.1 66.1 59.9 80.8 67.1
Ada √ 70.2 69.8 68.6 58.0 65.9 61.5 80.5 67.8
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续表 3
方法 SF R→C R→P P→C C→S S→P R→S P→R 平均

C-SFDA √ 70.8 71.1 68.5 62.1 67.4 62.7 80.4 69.0
GPUE √ 74.2 70.4 68.8 64.0 67.5 65.7 76.5 69.6
RST √ 72.1 72.0 71.5 64.6 68.6 62.8 81.5 70.4

PDCL √ 68.9 73.5 70.6 64.8 72.3 61.9 85.8 71.1

注：加粗表示最佳分类性能，SF表示在适应过程中源域数据不可获取。
 

从表中的实验结果，可以观察到如下结论。

1)PDCL 方法在 Office-31 数据集上的对比结

果如表 1 所示。PDCL 在 6 个任务中的 3 个任务

上达到最优性能，并与当前最优方法 C-SFDA 持

平，共同达到最高的 90.5% 平均准确率。其在 A→
D、A→W、W→A 任务以及整体平均性能上的领

先，验证了 PDCL 在较小规模数据集上的有效性。

2) 所提出的 PDCL 方法在 Office-Home 数据

集的 12 个跨域对象识别任务中有 6 个优于其他

对比方法，尤其在 C→R 和 P→A 任务上比当前最

新的方法有较大的提升。PDCL 在 12 个任务上

的平均分类准确率最高，为 74.6%，比基线方法

SHOT 提高了 2.8 百分点。

3) 为进一步验证 PDCL 方法的有效性，本实

验亦在具有挑战性的 DomainNet-126 数据集上进

行评估。如表 3 所示，PDCL 以 71.1% 的平均准确

率领先于其他对比方法，较 SHOT 方法提升了 4.0
百分点。在 7 个跨域识别任务中的 4 项任务上表

现最佳，特别是在 S→P 和 P→R 任务上提升明

显，相较于 SHOT 分别提高了 6.2 和 5.0 百分点。 

3.4    消融实验

Ldis Lsim

Lctr Lpro

与现有的相关方法相比，本文所提出的 PD-
CL 引入了相异性损失 、相似性损失 、原型

对比损失 和原型正交损失 。为验证其有效

性，本小节在 3 个数据集上设计了一些消融实验，

实验结果如表 4 所示。
 
 

表 4    消融实验结果
 

Table 4    Ablation experiment results %
 

行号 Ldis Lsim Lctr Lpro Office-31 Office-Home DomainNet-126
0 79.1 46.1 55.6

1 √ 79.7 61.4 57.2

2 √ 84.1 63.2 61.6

3 √ √ 88.8 72.8 68.2

4 √ √ √ 89.5 73.7 70.3

5 √ √ √ 90.1 74.2 70.8
6 √ √ √ √ 90.5 74.6 71.1

注：加粗表示最佳分类性能。
 

通过表 4 可以看出，在分别引入相似性损失

与相异性损失后 (如表 4 第 1 行与第 2 行所示 )，
与初始源模型 (第 0 行) 相比，模型性能均获得一

定提升。当将二者组合为完整的实例对比损失

后，由第 3 行可知，所有数据集的分类准确率均呈

现显著提升，这说明实例对比损失能有效拉近同

类样本特征距离、扩大异类样本特征差异，从而

增强局部特征的判别性。进一步地，在实例对比

损失基础上分别引入原型对比损失 (第 4 行) 和原

型正交损失 (第 5 行) 后，模型性能均优于仅使用

实例对比损失的情况。这一结果表明，两种策略

能协同抑制原型退化现象，同时增强类内特征的

紧凑性和类间特征的可分离性。通过对比第

4~6 行实验结果发现：相较于原型对比损失，单独

引入原型正交损失带来的性能提升更大；当同时

引入两种损失时，模型达到最优性能。这一现象

说明，原型正交损失能有效优化原型分离，提升

伪标签质量。原型对比损失则可为原型向量学习

提供更优的监督信号，两者协作共同促进原型表

征的整体优化。以上 7 组对比实验结果充分验

证 PDCL 方法所提出的 4 个损失的有效性。 

3.5    参数敏感性分析

α β

γ U

α

β

γ

U

本小节讨论参数对所提出的 PDCL 性能的影

响。PDCL 主要包含 4 个参数，分别是控制相似

性损失的 、相异性损失的 、原型对比损失的

以及邻居数量 。本小节依旧在上述 3 个基准

数据集上进行实验分析，其中参数 在集合{1.0,
1.4, 1.8, 2.2, 2.6, 3.0}内取值， 在集合{0.3, 0.6, 0.9,
1.2, 1.5, 1.8}内取值， 在集合{0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5}内取值， 在集合{2, 3, 4, 5, 6}内取值。
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α

α α

α

α

对于参数 ，首先将其他参数设置为最优值，

然后按照给定范围变动其值，实验结果如图 2(a)
所示。在图 2(a) 中，PDCL 方法的分类性能随着

的增大呈现先上升后下降的趋势。当 在 [1.8,
2.6] 范围内，PDCL 可以获得相对稳定的分类性

能。对整体趋势进行分析能够得到，当 过小时，

同类样本的聚集效应不足，导致特征判别性降

低；而当 过大时，模型过度关注局部特征优化，

可能削弱全局结构的判别能力。
 
 

1.0 1.4 1.8 2.2
α

(a) 相似性损失平衡参数
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α β γ图 2    、 和 与 PDCL 的分类性能之间的关系

α β

γ

Fig. 2    Classification  performance  with  respect  to , 
and 

β

β

对于参数 ，按照上面的方式，首先将其他参

数设置为最优值，然后按照给定范围变动其值，

实验结果如图 2(b) 所示。观察图 2(b) 可以发现，

分类准确率在 Office-Home 与 DomainNet-126 数

据集上随着参数 的变化呈现不同趋势。这可能

是由于 Office-Home 数据集类间视觉差异显著 (如
Art 域与 Product 域)，增强相异性损失可有效分离

易混淆类别，而类别重叠严重的 DomainNet-126
数据集采用更低的参数设置，避免过度分离导致

破坏语义相关类别的特征连续性。

γ

γ

对于参数 ，依旧按照上面的方式，首先将其

他参数设置为最优值，然后按照给定范围变动其

值，实验结果如图 2(c) 所示。由图 2(c) 可知，模

型准确率的波动范围始终处于 0.5% 以内，表明

PDCL 对 的敏感性较低，具有较强的稳定性。

U
U

U

U

图 3 给出了不同邻居数量 值对模型性能的

影响。由实验结果可知，3 个数据集均在 为 4 时

性能达到峰值，表明在给定范围内，4 是兼顾判别

性与鲁棒性的最佳值。当 过小时，局部邻域信

息不足，导致相似性损失无法充分考虑局部结构。

过大时，会引入非同类噪声样本，模糊类内边界。
  

2 3 4
U

5 6
70
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分
类
准
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/% 85
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U图 3    与 PDCL 的分类性能之间的关系

UFig. 3    Classification performance with respect to 
 

综上所述，当参数在合理的取值范围内变动

时，新提出的 PDCL 的分类准确率基本保持稳定，

并且能取得令人满意的结果。 

3.6    特征分布可视化

为直观地展示所提出 PDCL 方法的优越性，

本小节利用 t-SNE(t-distributed stochastic neighbor
embedding) 技术将原始特征以及 SHOT 和 PDCL
学习到的转换后的特征进行可视化。图 4 显示

了 Office-Home 数据集 Pr→Ar 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。由

图 4 可知，与其他方法相比，PDCL 实现了更清晰

的特征表示和平滑的边界，表明 PDCL 能够提取

更具区分性的特征。
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(a) Source-only (b) SHOT (c) PDCL 

图 4    特征可视化

Fig. 4    Feature visualization
 
 

3.7    时间复杂度分析

本节对所提出的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 Office-Home 数据集上的

训练时间和分类准确率进行了对比，结果如表 5
所示。通过表 5 可以看出，AaD 的训练时间最

短，但是其分类准确率欠佳。相较于 RST，PDCL
在保证分类准确性提升的同时，仅增加了约

10% 的训练时间开销。因此，PDCL 在保持较小额

外训练时间的前提下，实现了更高的分类准确率。
 
 

表 5    不同方法的耗时与精度
Table 5    Performance and runtime of different methods

 

方法 训练时间/min 分类准确率/%

SHOT 572 71.8

AaD 524 72.7

RST 672 74.0

PDCL 750 74.6
  

4   结束语

现有无源域自适应方法大多采用自训练学习

策略，易受噪声伪标签的影响而阻碍模型性能。

为此，本文提出一种结合原型与对比学习的无源

域自适应方法 PDCL。通过设计原型正交损失函

数，构建具有区分度的类别原型，为模型适应提

供可靠的监督信号。其次，提出实例和原型双重

对比学习策略，其中实例对比损失包含相似性损

失和相异性损失。相似性损失通过拉近与近邻样

本的距离，增强类内紧致性；相异性损失则通过

推远不同类样本的距离，提高类间区分度。原型

对比损失则通过约束样本与其对应类别原型的相

似性，同时降低与其他类别原型的相似性来强化

特征的全局类别结构。双重对比学习策略在训练

过程中协同优化模型特征表示学习。最后，在

3 个基准数据集上进行了大量的对比实验，结果

证明了 PDCL 的有效性。

尽管 PDCL 在多个基准数据集上取得了良好

的性能，但在伪标签生成过程中未考虑异常点的

影响，可能会使模型在噪声较大的场景时鲁棒性

有所降低。未来的研究工作将探索在伪标签生成

过程中排除异常点的有效策略，从而提升模型在

复杂场景下的性能。此外，无源域自适应方法有

望在医疗诊断、工业质检等源域数据受限的应用

场景中发挥重要作用。鉴于此，未来拟将该方法

扩展至数据受限场景的医学辅助诊疗领域。
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