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基于自纠错伪标签的无监督域自适应
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摘摇 要:当前不少域自适应方法采用为目标域生成伪标签的思想,但是由于源域数据的不充足以及源域和目标域之间的

域差异,模型生成的伪标签往往含有大量错误信息,这些噪声会导致模型出现很严重的负迁移现象。 针对伪标签可能带

有噪声的情况,一个具有自纠错能力的双网络伪标签模型被提出,该模型拥有一个学生网络和一个教师网络。 教师网络

利用源域标注数据进行数据降维和子空间变换为目标域无标注数据生成伪标签,该伪标签基于源域类别信息与目标域结

构信息。 学生网络利用伪标签进行学习,并且将学习结果反馈给教师网络,教师网络根据反馈更新伪标签。 通过这种循

环自纠错的过程,目标域的伪标签会更加贴合目标域的真实空间,最终达到迁移的效果。 所提方法在多个数据集下表现

优异,实验结果证明了其有效性。
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Self-correcting Pseudo Label for Unsupervised Domain Adaptation

LIN Lei,SUN Han
(School of Computer Science and Technology / Artificial Intelligence,Nanjing University of

Aeronautics and Astronautics,Nanjing 211106,China)

Abstract:Many current domain adaptation methods use the idea of generating pseudo - labels for the target domain, but due to the
insufficient data in the source domain and the domain differences between the source and target domains,the pseudo-labels generated by
the model often contain a lot of noises,which can lead to a seriously negative migration phenomenon. To address the situation that pseudo-
labels may be noisy,a two-network pseudo-label model with self-correcting capability is proposed,which has a student network and a
teacher network. The teacher network uses the source domain labeled data to generate pseudo - labels by performing dimensionality
reduction and subspace transformation to the target domain unlabeled data,which is based on the source domain category information and
the target domain structure information. The student network uses the pseudo-labels to learn and feeds the learning results to the teacher
network,which updates the pseudo-labels based on the feedback. Through this circular self-correcting process,the pseudo-labels will be
more closely matched with the real label of the target domain after each update,and finally achieve the effect of migration. The proposed
method achieves excellent results under the experiments of several datasets and proves its effectiveness.
Key words:domain adaptation;pseudo-label;student-teacher model;dimensionality reduction;subspace transformation

0摇 引摇 言
随着深度学习的飞速发展,现实世界中也存在越

来越多的域自适应问题,这些问题大部分是由于数据

标注成本昂贵和深度模型对于不同任务的欠迁移性所

导致的[1]。 无监督域自适应旨在解决有标记的训练样

本和无标记的测试样本来自于不同领域(分别称为源

域和目标域)的问题。 若用源域的标记样本进行训练

学习到的模型,在不进行域自适应的情况下直接应用

于目标域样本,则模型会出现明显的性能下降。 这种

性能的降低主要是由于两个领域之间存在因为数据分

布差异而导致的域偏移所造成。 不少域自适应方法采

用伪标签[2]的思想,利用源域数据训练出的模型为目

标域生成伪标签。 但是现存的伪标签方法存在两个不

足之处:伪标签由源域数据训练的模型生成,这会导致

伪标签受限于源域数据,因为域迁移现象,该伪标签无

法完全适配目标域数据;在训练的早期,网络可能生成
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错误的伪标签,不进行修正继续训练则会导致网络学

习的分布与目标域分布差异越来越大。 根据目前基于

伪标签域自适应方法的不足之处,该文从伪标签的选

择和更新两个方面提出了改进方案。
受到半监督学习中元伪标签[3] 的启发,提出了基

于自纠错伪标签的无监督域自适应方法 ( Self -
correcting Pseudo Label for unsupervised domain
adaptation,SPL)。 首先,在伪标签生成阶段,主要使用

源域子空间对齐和目标域聚类对齐结合的方法选择更

优的初始伪标签。 然后,在训练过程中,利用学生教师

双网络模型进行伪标签的更新。 具体而言,教师网络

使用源域和目标域数据一起训练,生成最优伪标签,学
生网络则使用目标域数据和伪标签进行有监督训练。
接着,根据学生网络在伪标签目标域数据集上的表现,
同步优化教师网络的参数,并且相应地调整伪标签,以
进一步提高学生网络的表现。 在多个标准域自适应数

据集上的实验结果证明了该方法在域自适应问题的有

效性。

1摇 相关工作
在无监督域自适应问题中,因为源域的标记样本

和目标域的无标记样本在训练阶段都是可用的,所以

它是一个可以进行归纳学习的过渡性学习问题。 早期

的方法试图通过学习一个联合子空间来调整源域和目

标域,从而使任何一个域的样本都能被投射到这个共

同的子空间中,然后采用不同的算法来促进目标域样

本在这个子空间中的可分离性[4]。 然后,使用在大规

模 ImageNet 数据集上预训练的深度模型提取特征的

方法进一步促进了这些基于特征转换的方法。 随后,
梯度反转[5] 和对抗学习[6] 的方法被用于深度域自适

应,以学习端到端方式学习域不变特征。 另一种有效

的方式则是为目标域样本生成伪标签[7-8]。
尽管伪标签方法的性能很好,但是它们都有两大

不足之处。 首先,伪标签主要由有标记的源域数据训

练的分类器生成,这样生成的伪标签会过度依赖于源

域数据,而源域和目标域之间存在域偏移,所以这种伪

标签就可能携带噪声信息,导致最后训练出来的网络

在目标域上出现性能下降的情况。 此外,目前伪标签

主要分为硬伪标签和软伪标签。 硬伪标签的策略是为

每一个未标记的目标域样本都分配一个伪标签,然后

将有伪标签的目标域样本和源域样本一起进行学习来

改进分类模型。 这种硬伪标签的问题是,在训练初期,
弱分类器误标的样本可能会对后续学习过程造成严重

伤害。 弱伪标签则是为目标域样本分配每个类的条件

概率,从而得到一个伪标签向量,并且在每次迭代训练

的过程中都更新这个伪标签向量。 虽然弱伪标签优于

硬伪标签,但是如果弱伪标签更新方法的不佳同样会

导致出现硬伪标签的问题。 所以,针对目前伪标签方

法存在的问题,该文提出了一种更加稳定的可以进行

自纠错的伪标签域自适应方法。

2摇 自纠错伪标签网络
2. 1摇 总体框架

在无监督域自适应问题中,给定一个有标记的源

域数据集 Ds = {(xs
i,y

s
i)},i = 1,2,…,ns ,来自于源域

S , xs
i 沂迬 d 表示源域中第 i个标签样本的特征向量, d

则是特征维度, ys
i 沂 Ys 表示对应的标签。 目标域 T 的

数据集 Dt = {(x t
i)},i = 1,2,…,n t , x

t
i 沂迬 d 表示目标

域中的特征向量。 源域的标签空间和目标域的标签空

间一致,即 Ys = Yt 。 在无监督域自适应问题中,有标签

的源域样本 Ds 和无标签的目标域样本 Dt 都可用于模

型训练[9]。
提出的网络主要由学生网络 S 和教师网络 T 组

成,它们对应的参数分别为 兹 S 和 兹 T 。 教师网络的作

用是利用有标记源域数据和无标记目标域数据训练,
然后进行子空间对齐,将源域和目标域数据映射到易

于区分特征的子空间内。 接着,在该子空间内进行双

重伪标签生成,分别从源域和目标域两个角度生成伪

标签,综合考虑源域中可迁移知识和目标域内的结构

信息。 然后,从候选伪标签中选择最优伪标签加入伪

标签集。 接着,学生网络利用目标域数据集和伪标签

集进行训练。 但是,这个时候的伪标签集与真实的目

标域标签集还存在一定的差异,需要进行自纠错更新。
具体而言,设置一个反馈信号,用于反馈学生网络在伪

标签集上的表现,然后将这一信号传递给教师网络更

新教师网络的参数。 学生网络和教师网络是并行训练

的:学生网络从教师网络生成的伪标签数据中进行学

习;教师网络从反馈信号中学习学生网络在伪标签数

据上的表现,从而更新伪标签。 经过这样的自纠错过

程,网络可以学习到越来越贴合目标域的伪标签,成功

实现从源域到目标域的迁移。
2. 2摇 子空间对齐

该文主要利用教师网络训练源域和目标域数据,
实现两者的子空间对齐,并且生成相应的伪标签。 为

了免除冗余噪声信息的干扰和简化计算,需要对这些

高维深度特征进行降维处理,这里主要采用主成分分

析的方法进行数据降维。 具体而言,对于源域和目标

域样本的总和 X = [xs
1,…,xs

n s
,x t

1,…,x t
n t
] 沂迬 m伊n , n =

ns + n t ,将 X 作为输入数据,中心矩阵为 H ,主成分分

析的优化目标就是寻找一个正交变换矩阵 A 沂 迬 m伊m1

使得变换后数据的方差最大化:
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max
ATA = I

tr(ATXHXTA) (1)

其中, tr(·) 表示矩阵的秩,中心矩阵 H = I - 1
n 1, 1 表

示 n 伊 n 的单位矩阵。 该方法可以通过特征分解的方

法进行求解:
XHXTa = 渍a 摇 (2)
所以,降维矩阵 A = [a1,a2,…,am1

] 沂迬 m伊m1 可以

由协方差矩阵 XHXT 的前 k 个特征值对应的特征向量

构成。 应用主成分分析降维后的数据 X
~
沂 迬 m1伊n 为:

X
~
= ATX (3)

因为源域和目标域数据来自于不同分布的数据

集,特别是当域间差异比较大的时候,两者的分布差异

也会有明显的不同,所以无法直接进行特征的对齐。
而主成分分析作为一种线性的特征变换,可以在不改

进特征分布的情况下对数据进行降维。 然后,再对特

征矩阵 X
~

的每一个特征进行 L2 范式约束: 軇x 饮
軇x

椰軇x椰2
。 原本距离较远的源域数据和目标域数据被

降维到同一个球体表面之上,在这个球体表面上进行

源域和目标域的分布对齐就会更加容易。
在应用主成分分析进行降维和 L2 范式进行约束

后,源域和目标域之间的分布相较于最初已经有所拉

近,但是想要直接进行对齐难度还是比较大。 又因为

源域中的标签还未使用,所以可以使用源域标签对特

征矩阵 X
~
进行有监督的位置保留映射。 通过这种映

射,可以从特征矩阵 X
~
中学习出一个域不变但是又具

有辨别力的子空间 S = [s1,s2,…,sn] 沂 迬 m2伊n 。 为了

获得这种子空间 S ,需要求得一个投影变换 B 沂
迬 m1伊m2 ,使得 si = BT軌x i 。

在这个子空间 S ,目的是拉近源域和目标域之间

的分布,但是因为域偏移,想要整体匹配源域和目标域

是不现实的,但是源域和目标域的标签空间是一致的。
在一致的标签空间内,可以将源域和目标域数据一起

进行类别的对齐。 因为对于同一类别的样本,无论其

来自于哪个域,在子空间 S 中投影应该是相近的。 所

以投影矩阵 B 的优化方式如下:

min 1
2 移

i,j
(si - s j)

2wij (4)

其中, W 表示源域和目标域样本数据之间的相似矩

阵。 因为源域数据是有标注的,所以这里利用标注数

据对相似矩阵进行优化,即同一类别的样本在映射空

间内的距离应该是相近的,所以它们之间的权重可以

设为 1。

wij =
1, y i = y j

0,{
其他

(5)

其中, wij 表示样本 軇si 和 軇s j 的相似度。
然后,利用 MMD 的优化方式,投影变换可以优

化为:

min 1
2 移

i,j
(si - s j)

2wij =

摇 摇 min 1
2 移

i,j
(BT軌x i - BT軌x j)

2wij =

摇 摇 min 移
i
BT軌x iDii

軌xT
i - 移

ij
BT軌x iwij

軌xT
j =

摇 摇 minBTX
~
(D - W)X

~
TB =

摇 摇 BTX
~
LX

~
TB (6)

其中, D 是相似矩阵更新的一个对角矩阵, Dii =

移
j
Wij , Dii 越大说明 si 越重要。 L =D -W是一个拉普

拉斯矩阵。 然后引入约束 BTX
~
DX

~
TB = 1,采用有监督

局部保留投影优化算法,投影矩阵的广义特征解可以

优化为:

X
~
lDX

~
lTB = 姿(X

~
lLX

~
lT + I)B (7)

所以根据协方差 X
~
lDX

~
lT 的前 k 个特征值对应的

特征向量,可以得到最优映射 B 。 其中 X
~
l 表示原始输

入特征 X 经过数据降维后的带有标签的特征。 不过

学习域对齐的投影矩阵 B 需要源域和目标域的标签,
在训练早期目标域是没有标签的,所以投影矩阵 B 刚

开始是由源域样本优化生成。 然后在教师网络生成伪

标签之后,投影矩阵 B 同时使用源域标签和目标域伪

标签进行优化。 假设 P = AB ,对于输入特征 x ,可以

得到转换后的特征 s = PTx 。
2. 3摇 双重伪标签生成

对于源域样本 xs 和目标域样本 x t ,经过子空间对

齐之后,可以获得其对应的映射 ss 和 st 。 因为源域数

据是有标注的,所以可以根据标注信息找出源域样本

的分布结构。 为了简化空间分布,可以利用最近邻的

思想生成源域中的类原型 軃ss ,即对所有源域样本中同

一类别的映射求均值:

軃ssy =
1
Ss

y
移
s si沂S s

y

ssi (8)

其中, Ss
y 表示子空间内所有源域样本标签为 y 的集

合, y = 0,1,…, Y , Y 表示数据集中类别的数量。
在子空间内部,源域样本和目标域样本的类别空间是

一致的,虽然源域和目标域之间存在域间差异,但是两

者的条件分布是相似的。 所以,可以利用目标域映射

特征 st 和源域类原型特征軃ss 之间的差异来代表源域和

目标域之间的差异:

d(s
-
s
y,s

t) = 椰st - 軃ssy椰2 (9)
其中, d(Sy,T) 表示目标域特征 st 与类别为 y 的源域
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类原型特征的距离。 所以,可以利用目标域特征 st 与
每一个类的源域原型特征之间的差异表示目标域特征

st 的条件概率:

ps(y | x t) = e -d( s
-
s
y,s t)

移
Y

y = 0
e -d( s

-
s
y,s t)

(10)

根据源域的标签信息,获得了基于源域原型的条

件概率 ps(y | x t) 。 这一概率主要依赖于源域的类内

分布,但是目标域的类内分布和源域之间还是存在一

定差异的,所以只是使用源域类别信息的条件概率是

不完善的,并且忽略了目标域自身的类别结构。 为了

获取目标域样本的内在结构,该文基于目标域类别空

间生成新的伪标签。
具体而言,使用 K-means 聚类算法在所有目标样

本的投影向量 st 生成 Y 个聚类族群,聚类的中心位

置使用源域原型进行初始化。 假设存在一个目标域映

射和源域映射一对一的相关矩阵 C 沂 迬 Y 伊 Y ,并且

对于任意的 c ij 沂 C 存在以下关系:
坌i,坌j,c ij 沂 [0,1]

坌i,移
j
c ij = 1

坌j,移
i
c ij = 1

(11)

其中, c ij 表示目标域中的第 i 个族群与类别 j 的相关

性。 该相关矩阵的优化方式如下:

min
C
移

Y

i = 1
移

Y

j = 1
d(sti,軃s

s)·Cij (12)

其中, s ti 表示目标域映射中属于 i 族群的聚类中心,
d(·) 表示 Euclidean 度量方式。 公式 12 可以根据线

性 编 程 的 方 式 求 解 出 相 关 矩 阵 C =
[軃s t T1 ,軃s

t T
2 ,…,軃s t T| Y| ]

T ,由此可以获得目标域原型特征軃st 。
类似于公式 9,目标域映射特征和目标域原型特征之

间的差异表示目标域样本类内之间的结构差异:

d( s
-
t
y,s

t) = 椰s t - s
-
t
y椰2 (13)

借此,可以得到基于目标域类别结构信息的条件

概率:

p t(y | x t) = e -d( s
-
t
y,s t)

移
Y

y = 0
e -d( s

-
t
y,s t)

(14)

使用迭代学习策略,交替学习用于域对齐的投影

矩阵 P和用于目标样本的双伪标签。 尽管上述两种伪

标签方法中的任何一种都能够为下一次迭代中的投影

学习提供有用的伪标签,但它们在本质上是不同的。
通过最近的源域类原型进行的伪标签倾向于向靠近源

数据的样本输出高概率,而基于目标域结构化预测则

对靠近目标域的聚类中心的样本具有高置信度,无论

它们离源域有多远。 所以,该文主张通过公式 10 和公

式 14 的简单组合来利用这两种方法的互补性:
p(y | x t) = max{ps(y | x t),p t(y | x t)} (15)
y t = argmax

y沂Y
(p(y | x t)) (16)

通过结合源域标签空间信息和目标域类内结构信

息,获得了跨域的更符合目标域类内分布的伪标签

ŷt 。 拥有目标域的伪标签之后,就可以像训练源域一

样,对目标域进行有监督训练。 但是光依赖网络本身

产生的伪标签优化网络存在一定局限性,容易因为伪

标签的不准确导致出现确认偏差的问题。 所以,该文

将伪标签的生成和伪标签的训练分开,采用学生教师

模型,教师网络利用所有的源域和目标域进行训练生

成目标域伪标签,然后学生网络利用目标域数据和伪

标签进行训练,实现源域到目标域的迁移。
2. 4摇 自纠错伪标签更新

在半监督学习领域中,学生教师模型的方法已经

被广泛应用到伪标签生成中,但是大部分的方法都是

学生和教师之间无反馈的训练。 受到元伪标签的启

发,该文在域自适应学生教师模型中引入自纠错的伪

标签更新方式。 具体而言,存在一批源域数据 xs 及其

标签 ys ,目标域数据 x t ,对于学生网络 S 和教师网络

T ,可以获得相应的软预测值 S(x t;兹 S) , T(xs;兹 T) 和

T(x t;兹 T) 。 其中,学生网络只使用目标域数据,教师

网络则同时使用源域和目标域数据。 所以在有监督训

练中,可以使用 CE(ys,S(x t;兹 S)) 作为典型的交叉熵

损失。 在伪标签训练过程中,往往通过最小化目标域

数据的交叉熵损失来优化学生网络的参数:
兹 '

S = argmin
兹 S

Ex t[CE(T(x t;兹 T),S(x
t;兹 S))] (17)

其中, T(x t;兹 T) 表示经过训练后的教师网络,并且教

师网络的参数 兹 T 是固定的。 但是在这一框架之下,通
过学生网络的参数 兹 '

S 始终依赖于教师网络的参数

兹 T ,所以存在学生网络和教师网络之间的依赖关系

兹 '
S(兹 T) 。 原本对于学生网络的损失 LS(兹

'
S(兹 T)) ,同

样也是教师网络的函数。
min

兹 T

LS(兹
'
S(兹 T)),兹

'
S(兹 T) =

argmin
兹 S

Ex t[CE(T(x t;兹 T),S(x
t;兹 S))] (18)

直观而言,可以根据学生网络在伪标签数据上的

表现优化教师的参数,相应地调整教师网络生成的伪

标签质量,进一步提高学生网络的表现。 但是,直接计

算 兹 '
S(兹 T) 关于 兹 T 的梯度过于复杂,所以,采用 兹 S 的一

步梯度更新来近似多步的 argmin
兹 S

:

兹 '
S(兹 T) 抑 兹 S - 浊 S·

摇 摇 Ñ兹 S
Ex t[CE(T(x t;兹 T),S(x

t;兹 S))] (19)
其中, 浊 S 表示学习率。 所以,可以获得最终的学生网

络优化目标:
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min
兹 T

LS{兹 S - 浊 S·

摇 摇 Ñ兹 S
Ex t[CE(T(x t;兹 T),S(x

t;兹 S))]} (20)
对于教师网络生成的伪标签 ŷt = T(x t;兹 T) ,利用

这一伪标签有学生网络的损失 LS 以及教师网络的源

域损失 LT,s 和目标域损失 LT,t :
LS = CE( ŷt,S(x t;兹 S)) (21)
LT,s = CE(ys,S(xs;兹 T)) (22)
LT,t = CE( ŷt,S(x t;兹 T)) (23)

3摇 实验与分析
主要使用三组域自适应任务中通用的数据集对上

述方法进行了对比实验,分别是 Office-31[10] 数据集、
Office-Home[11] 数据集以及 VisDA-2017[12] 数据集。
为了验证提出的基于自纠错伪标签算法的有效性,选
择与多个无监督域自适应的方法相比较,这些方法中

有的使用了对抗学习的方法,有的则使用了伪标签的

思想。
该文主要使用 Pytorch 深度学习框架来实现基于

自纠错伪标签的无监督域自适应方法。 为了公平比

较,每次实验都用相同的网络结构。 利用不包含最后

全连接层的,在 ImageNet 上进行预训练的 ResNet50
作为特征提取器。 使用了源域中所有的标签数据和目

标域中所有的无标签数据,最终在目标域数据集上比

较算法的图像分类的准确率。 主要使用的 GPU 为

Nvidia Titan Xp 显卡,主要环境是在 Ubuntu16. 04 操

作系统下。
根据表 1 的实验结果,提出的 SPL 算法在六种迁

移任务上的平均准确率都优于其他对比算法。 SPL 算

法相较于不进行域自适应的 ResNet-50,在平均准确

率上提高了近 13. 9 百分点。 相较于同样使用聚类伪

标签但是伪标签没有更新的 CAT 方法也有不错的提

升,平均准确率比 CAT 高了 2. 4 百分点。 具体到每一

个迁移任务,SPL 的方法虽然在 A寅W、D寅W 和 A寅
D 任务上稍低于 REN,但是在迁移任务更加困难的 D
寅A 和 W寅A 上,SPL 的方法明显优于 REN,分别提

升 3. 1 和 1. 1 百分点。

表 1摇 Office-31 实验结果 %

Method ResNet-50[13] JAN[14] MCD[15] CDAN[16] CAT[8] REN[17] SPL(Ours)

A寅W 68. 4 86. 0 88. 6 93. 1 94. 4 95. 0 94. 7

D寅W 96. 7 96. 7 98. 5 98. 2 98. 0 99. 2 99. 0

W寅D 99. 3 99. 7 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0

A寅D 68. 9 85. 1 92. 2 89. 8 90. 8 94. 6 93. 1

D寅A 62. 5 69. 2 69. 5 70. 1 72. 2 74. 1 77. 2

W寅A 60. 7 70. 7 69. 7 68. 0 70. 2 74. 8 75. 9

Avg 76. 1 84. 6 86. 5 86. 6 87. 6 89. 6 90. 0

摇 摇 Office -Home 数据集的实验结果如表 2 所示。
Office-Home 数据集相较于 Office-31 数据集更加困

难。 不过基于自纠错伪标签的 SPL 在面临这类困难

情况时,发挥出了伪标签自纠错的优势,最终平均准确

率比 ResNet-50 高了 22. 6 百分点,证明该算法具有不

错的泛化能力。 对于 12 个不同的迁移任务,SPL 在多

个迁移任务上都表现最佳,尤其是 Ar寅Cl、Cl寅Ar 和

Pr寅Cl 任务上,相较于第二名提升了 2 ~ 3 百分点。 这

是因为在这些难度较大的任务上,源域和目标域之间

的差异过大,之前的方法大部分都过分依赖于源域的

标签信息,而 SPL 充分考虑到了目标域的结构信息,
根据源域和目标域的结合提取出了更优的伪标签,并
且在后续更新中一直优化伪标签,从而迁移能力更强。

表 2摇 Office-Home 实验结果 %

Method ResNet-50[13] DANN[6] JAN[14] CDAN[16] MSTN[18] REN[17] SPL(Ours)

Ar寅Cl 34. 9 45. 6 45. 9 49. 0 49. 8 54. 4 56. 6

Ar寅Pr 50. 0 59. 3 61. 2 69. 3 70. 3 73. 6 73. 3

Ar寅Rw 58. 0 70. 1 68. 9 74. 5 76. 3 77. 4 78. 1

Cl寅Ar 37. 4 47. 0 50. 4 54. 4 60. 4 61. 6 63. 1

Cl寅Pr 41. 9 58. 5 59. 7 66. 0 68. 5 71. 1 70. 2

Cl寅Rw 46. 2 60. 9 61. 0 68. 4 69. 6 71. 7 70. 5

Pr寅Ar 38. 5 46. 1 45. 8 55. 6 61. 4 61. 0 61. 3

Pr寅Cl 31. 2 43. 7 43. 4 48. 3 48. 9 52. 2 55. 2

Pr寅Rw 60. 4 68. 5 70. 3 75. 9 75. 7 78. 8 77. 5
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续表 2

Method ResNet-50[13] DANN[6] JAN[14] CDAN[16] MSTN[18] REN[17] SPL(Ours)

Rw寅Ar 53. 9 63. 2 63. 9 68. 4 70. 9 73. 1 72. 6

Rw寅Cl 41. 2 51. 8 52. 4 55. 4 55. 0 59. 4 61. 9

Rw寅Pr 59. 9 76. 8 76. 8 80. 5 81. 1 83. 5 84. 4

Avg 46. 1 57. 6 58. 3 63. 8 65. 7 68. 2 68. 7

摇 摇 对于 VisDA-2017 数据集,只使用了其中的合成

数据集到真实数据集的迁移任务。 因为 VisDA-2017
数据集比较复杂,所以采用 ResNet-101 作为主干网

络。 因为该数据集的复杂性,大部分对比算法都无法

在所有类别上表现良好,比如 MSTN 虽然在类别 aero

和 mcycl 上取得了最好的效果,但是其在 truck 的准确

率只有 18. 5% 。 文中方法虽然只在类别 horse 和

person 上表现最佳,但是基本上在其他类别上效果也

不错,所以最终的平均准确率要优于其他的对比算法。

表 3摇 VisDA-2017 实验结果摇 %

Method ResNet-101[13] DANN[6] MSTN[18] JAN[14] MCD[15] SPL(Ours)

aero 55. 1 81. 9 89. 3 75. 7 87. 0 81. 1

bike 53. 3 77. 7 49. 5 18. 7 60. 9 70. 7

bus 61. 9 82. 8 74. 3 82. 3 83. 7 79. 8

car 59. 1 44. 3 67. 6 86. 3 64. 0 85. 1

horse 80. 6 81. 2 90. 1 70. 2 88. 9 90. 2

knife 17. 9 29. 5 16. 6 56. 9 79. 6 70. 9

mcycl 79. 7 65. 1 93. 6 80. 5 84. 7 80. 8

person 31. 2 28. 6 70. 1 53. 8 76. 9 78. 1

plant 81. 0 51. 9 86. 5 92. 5 88. 6 84. 1

skbrd 26. 5 54. 6 40. 4 32. 2 40. 3 47. 7

train 73. 5 82. 8 83. 2 84. 5 83. 0 86. 8

truck 8. 5 7. 8 18. 5 54. 4 25. 8 37. 3

Avg 52. 4 57. 4 65. 0 65. 7 72. 0 74. 4

4摇 结束语
探讨了域自适应问题中如何有效地使用伪标签方

法,提出了基于自纠错伪标签的无监督域自适应方法,
不仅提出了更优的伪标签选择方案,而且使用了可以

自动纠错的伪标签更新方案。 在伪标签选择阶段,充
分考虑了源域的类别信息和目标域的内在结构信息,
从这两方面出发提出了双重伪标签,使生成的伪标签

避免受限于源域知识,并且更符合目标域的特征分布。
鉴于单网络生成的伪标签可能无法完全监督该网络的

训练,使用了学生教师模型,利用教师网络同时训练源

域和目标域特征,然后为学生网络生成伪标签,使伪标

签的生成与使用分离。 但是只有教师到学生网络的单

向反馈是不足的,该文使用元伪标签的思想,通过学生

网络在利用伪标签进行训练时的反馈,反向优化教师

网络,使其形成一个循环优化的过程。 提出的 SPL 方

法在 Office-31、Office-Home 和 VisDA-2017 数据集

上进行了大量的实验,并且与多个不同无监督域自适

应方法进行了比较,验证了 SPL 方法的有效性以及迁

移能力。
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