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一种基于邻居环境感知的主动领域自适应算法
陈鑫瑀，朱    鉴，陈炳丰，蔡瑞初

（广东工业大学    计算机学院, 广东    广州  510006）

摘要: 主动领域自适应 (Active Domain Adaptation, ADA) 目的是在领域自适应的背景下利用尽可能少的目标域查询预

算来训练一个有效模型。然而，由于领域漂移的存在，现有的算法选择的实例可能是信息量低、冗余或离群的。为

了解决这个问题，本文提出了一种新的方法用于主动领域自适应，即基于邻居环境感知的样本选择算法 (Neighbor
Environment Perception Sample Selection, NEPS)。NEPS以一种邻居环境感知的方式来探索目标样本的信息量，以选择

在领域转移下可能最有价值的实例。具体而言，在计算样本信息量时，测量所提出的邻居环境感知信息得分

(Neighbor Awareness Informativeness Score, NAIS) 的同时利用从单个数据点以及从其附近的邻居所获得的信息，从而

确保所选样本具有较高的单点及环境信息量。同时，通过计算候选样本与已标记样本的相似度分数来对样本进行排

序挑选，以保证所选样本的多样性。此外，还充分利用了所有已标记样本以及目标领域的大量未标记数据信息，进

而提高模型的性能。经验证，本文方法具有较强的样本选择能力，在各种基准数据集上的分类效果都优于现有的模

型。
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Abstract: Active domain adaptation (ADA) aims to train an effective model under the context of domain
adaptation with as few queried instances as possible. However, existing algorithms tend to select instances that are
either uninformative, redundant, or outliers due to domain shift. To address this issue, a novel approach called
neighbor environment perception sample selection (NEPS) for active domain adaptation is proposed. NEPS
explores the target sample informativeness in a neighbor environment-aware manner to select instances that are
potentially most valuable under domain shift. Specifically, from informativeness perspective, NEPS aims to acquire
knowledge not only from individual data points but also from their neighboring samples. This is achieved by
measuring neighbor awareness informativeness score (NAIS) , which ensures the selected samples have both high
individual informativeness score and environment informativeness score. Additionally, NEPS ranks and selects
samples based on their similarity scores with labeled samples to ensure diversity among the chosen instances.
Furthermore, NEPS makes effective use of all labeled samples as well as a large amount of unlabeled data from the
target domain to enhance the model's performance. Experimental results demonstrate that NEPS exhibits strong
sample selection capability and outperforms existing models in terms of classification performance on various
benchmark datasets.
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深度神经网络在解决各种机器学习问题上显示

出了较大优越性，但仍存在一些基本限制。具体而

言，对于每个新的应用领域，标记大量数据需要耗费

大量时间和人力资源。此外，其通常假设训练和测试

数据是从同一分布中抽取的，但这并不总是适用于

现实世界的情景。训练和测试领域之间的分布变化

可能会导致模型性能严重下降。领域自适应是机器

学习和模式识别领域中的一个重要研究方向。其主

要目标是解决在面对新的领域或数据时传统模型性

能下降的问题。随着现实世界中数据的不断变化和

增加，传统的机器学习模型往往难以适应这种变化，

因此领域自适应的研究变得尤为重要。

领域自适应根据不同的场景又分为无监督领域

自适应、半监督领域自适应和few-shot领域自适应

等，其旨在提高模型对新领域数据的泛化能力。无监

督领域自适应是指在目标领域缺乏标签信息的情况

下进行领域适应。在这种情况下，无监督领域自适应

的任务是通过挖掘数据本身的分布特点和相似性来

实现领域适应，而不依赖于标签信息。半监督领域自

适应则是在目标领域只有部分标记数据可用的情况

下进行领域适应。这种情况下，可以借助少量的标记

数据来辅助领域适应，从而提高模型对目标领域的

泛化能力。另外，还有一种领域自适应方法被称为

few-shot领域自适应。在这种场景下，目标领域的标

记样本非常有限。few-shot领域自适应的目标是利用

极少量标记样本和大量无标记样本，使模型能够迅

速适应新的领域并具有良好的泛化能力。这些方法

都在不同场景下发挥着重要作用，帮助模型更好地

适应新的领域和数据，提高模型的泛化能力和应用

效果。

近年，无监督领域自适应 (Unsupervised Domain
Adaptation, UDA) 取得了大量成果[1-4]，其中大多数方

法通过创建域不变特征表示来对齐源域和目标域。

例如，Tzeng等[5]利用最大平均差异核来最小化源域

和目标域之间的差距。Ganin等[1]和Hoffman等[6]采用

对抗学习来学习两个域之间的共享潜在表示。然而，

无监督领域自适应方法的性能仍远落后于完全监督

方法[7]。根据Zhao等[8]提出的泛化上限，当缺少目标域

的标签信息时，在没有进一步假设的情况下，泛化上

限将无法控制。换句话说，只有获得部分目标域中样

本的标签信息后才能控制泛化上限，从而得到可控

制的结果。因此，一些半监督领域自适应的方法[9-10]

和few-shot 领域自适应[11-12]的方法被提出，其通过获

得小部分目标域数据的标签信息来提高模型的表

现。另一方面，在实践中对目标域中的少量数据收集

标签通常是可行的。由于来自目标域的样本通常具

有不相等的信息价值，如何从目标域中选择最有价

值的样本进行标注已成为一个越来越重要的问题。

主动学习 (Active Learning, AL) 是机器学习中

的一种重要学习范式，其核心思想是从未标记数据

中选择最有用的样本进行人工标注。在过去的几十

年里，关于主动学习领域中的许多采样准则已被提

出[13-15], 主要可以分为两类：基于信息性和基于代表

性。第一类旨在通过最小化统计模型的不确定性来

找到对分类器最具信息量的样本，其中通常根据

熵[14]或最小置信度[15]等准则计算的查询分数来进行

样本选择。例如，Wang等[14]通过熵来测量样本的不确

定性以选择候选样本。Gal等[16]将不确定性的测量与

贝叶斯深度神经网络相结合。第二类旨在选择最具

代表性的样本，这些样本代表数据中的特定模式，通

常通过核心集合[17]或聚类[18]等方法选择代表性高的

样本，例如，Sener等[17]通过求解K中心问题来选择样

本，Zhdanov[18]采用聚类来选择不同的样本。最近，一

些方法[19-20]尝试将以上两种准则结合起来作为采样

方案，以改善选择结果。例如，Shui等[20]利用对抗性训

练技术，通过结合批评函数来选择具有高信息性和

代表性的实例。

然而传统的主动学习采样策略是基于标记和未

标记数据来自同一分布的假设所设计的，这在领域

自适应场景下并不适用。为了解决这个问题，研究人

员开发了一系列主动领域自适应方法，将主动学习

和领域自适应相结合。主动领域自适应在各个领域

都有广泛的应用场景。以医学影像分析为例，医学影

像数据可能来自不同的医院、设备或不同时间段，这

导致了数据分布存在差异的问题。因此对于医学图

像的分类或者诊断模型，需要针对目标域的数据进

行重新训练，以达到更好的性能。而对医学图像进行

标记通常需要有经验的医师介入，因此标记成本很

高。为解决这一问题，主动领域自适应尝试在目标域

中选择重要的未标记样本进行手动标记，并使用尽

可能少的标记样本来训练有效的分类器。这种方法

不仅能够减少标记成本，同时还能提高模型的效果，

达到在使用尽量少目标域标注预算的同时提升模型

性能的目的。

为了在目标域中选出价值较高的候选样本，研

究人员提出了多种策略。例如，Rai等[21]从目标域中通

过解决凸优化问题来选择候选样本。Prabhu等[22]使用

不确定性加权聚类，在存在域偏移的情况下选择距
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离质心最近的样本。Fu等[23]采用不确定性和领域相

似性的委员会方案，在域偏移下实现候选样本的选

择。Xie等 [24] 在域偏移下，利用能量模型来帮助选择

具有自由能量的关键样本。

本文主要发现当前主动领域自适应算法存在以

下3个问题。(1) 它们大多使用单个点的查询分数来

选择实例，这可能会导致选择离群值或次优样本。首

先，仅通过自身的查询分数选择一个点可能会选择

到一个离群样本，因为根据现有的选择标准，如不确

定性，离群值的信息量得分往往相对较高。其次，如

果选择点的环境整体上不具有高信息量，则它不是

最佳选择，更好的选择应该是被选择样本周围的邻

居环境同样具有高信息量。(2) 很少有研究考虑被选

中的样本之间的关系，这可能会导致模型选择具有

相似特征的样本，从而导致查询冗余的样本。因此，

如何确保所选样本的多样性也是至关重要的。(3) 目
前很少主动领域自适应方法充分利用目标域样本的

信息来提高模型的性能。

为了解决上述问题，本文提出了一种新的主动

领域自适应方法，称为基于邻居环境感知的样本选

择算法NEPS (Neighbor Environment Perception
Sample Selection)，它以邻居环境感知的方式探索目

标样本的信息性同时保证样本的多样性，其改善了

在具有领域漂移的情况下的样本选择结果。

主要贡献点包括：(1) 提出了基于邻居环境感知

的主动领域自适应方法NEPS，该方法能有效地同时

利用个体点的知识和它们周围的邻居信息来选择高

信息量的样本。(2) 设计了基于相似度的多样性样本

选择算法，以确保所选样本的多样性。(3) 算法充分

利用标注的小部分目标域标记数据，并且将目标领

域无标记数据赋予伪标签加入训练。通过充分利用

所有已标记样本以及目标领域的大量未标记数据信

息进一步提高模型的性能。

 1     方法论

 1.1     定义和符号

g (x)

f Gd

Gd (g( x )) f g Gd

θ f θg θd

在随后的章节中，使用 作为特征提取器，

对提取出的特征进行最终分类。 为领域鉴别器，

将样本分类为源域和目标域。 ,  和 分别

由 、 和 进行参数化。

DS DT

DLT DUT

DLT DUT = DT

本文中 和 分别代表源域和目标域的数据，

代表有标签的目标域数据， 代表没有标签的

目标域数据，在初始训练阶段， 为空，且  。

在主动领域自适应的每个查询循环中，首先使

DS DLT DUT

DUT

DLT

用 和 作为源，使用 作为目标执行领域自适

应过程。然后样本选择算法从 中主动选择N个样

本进行标注添加到 中，这个过程循环R次。

在主动领域自适应中，有2个不同的步骤，即样

本选择和领域自适应，将分别在下面描述。

 1.2     基于邻居环境感知样本选择算法

在样本选择阶段，主动领域自适应算法的目标

是注释目标域中最有价值的样本。此前的一些方法

由于没有考虑领域漂移而经常选到一些冗余或离群

的样本。为此，本文设计了新的策略来衡量样本的价

值，通过邻居环境感知的方式来计算样本的信息性，

以确保所选样本的有效性。

样本的信息性通常通过不确定度得分来衡量。

然而，在源域和目标域之间存在领域漂移的情况下，

样本的不确定性可能会被误判。因此，除了不确定

性，本文还考虑使用另一个指标“接近度”来衡量样

本的信息性。目标域中的样本可以分为两种类型，一

种是较接近源域数据的样本，这种样本在模型预训

练后大部分都可以很好地被分类正确，而还有一种

就是较偏向目标域的数据，这样的数据与源域的距

离较远，使用预训练后的模型对其分类的效果较差，

这样的样本被认为具有更大的信息量。因此，在某种

意义上，具有高不确定性和高目标域接近性的样本

信息量更大。

此外，在先前的一些工作中仅关注单个点的知

识，这可能导致次优的选择。因此，在样本选择中，需

要考虑样本所在邻居环境中单个点以及其相邻点的

知识。本文既考虑单个样本的信息性，也考虑它所属

的邻居环境包含的信息。

 1.2.1    信息度量指标设计

(1) 不确定性：本算法基于熵来测量实例的不确

定性得分 (Uncertainty Score, US)，熵值是信息理论中

用来衡量随机变量不确定性的重要概念，其值越大

表示样本所包含的信息越丰富[14]。其方程式可以写

成

US(x) = −
∑C

i=1
Pθ (yi | x)× logPθ (yi | x) (1)

yi x

US

式中：C代表样本类别数， 代表样本 的所有可能标

签。熵值越大，表示样本的分布越均匀，不确定性越

高。通过选择 值较高的样本，可以选择具有高不

确定性的样本。

(2) 目标域接近度：本算法优先选择目标域中与

源域样本最不相似的样本进行标注。这是因为目标

域中与源域样本差异较大的样本往往携带着更多的
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信息，通过对这些样本进行标注，可以更好地增强模

型在目标域上的泛化能力。

直观地说，样本越接近目标域，它包含的信息就

越多，选择这些样本进行标注，给模型带来提升就越

多。相反，样本越接近源域，其包含的信息越少，对模

型性能的改善也越小。因此，本算法将样本和目标域

之间的接近度作为一个衡量指标，对样本进行度量。

接下来，将描述如何测量接近度分数 (Closeness
Score, CS) 。数学上，接近度可以表示为

CS∗ (x) =
pT (g (x))

pS (g (x))+ pT (g (x))
(2)

pS (·) pT (·)

CS∗ (x)

式中： 和 分别是源域和目标域的边缘概率

分布。由于这两个分布是未知的，因此使用上述公式

无法计算得到 。

Gd

遵循Goodfellow等[25]的证明结果，最佳的域分类

器 为

G∗d (g (x)) =
pS (g (x))

pS (g (x))+ pT (g (x))
(3)

G∗d (g (x))从上面的等式可以看出 表示样本与源

域的接近程度。根据式(2)和(3)，可以得到

CS∗ (x) = 1−G∗d (g (x)) (4)

G∗d (g (x))

CS∗ (x)

这样，通过 便可以测量样本接近目标域

的程度。其中，具有较大的 的样本更接近目标

域，因此被视为信息量大的样本。

 1.2.2    邻居环境感知分数

为了在预算有限的情况下为模型找到最有价值

的样本，对于某样本，本算法不仅考虑了其单点的信

息性得分，还同时考虑了该点所属邻居环境的信息

性分数。这些分数的计算方法如下。

(1) 单点的信息性得分：用上面提到的2个信息

量衡量指标，即样本的不确定分数US以及样本的目

标域接近度分数CS来计算某一个样本的价值。其中

单点信息分数 (Individual Informativeness Score, IIS)
可由式(5)计算得到。

IIS(x) =US(x)+αCS(x) = −
∑C

i=1
Pθ (yi | x)×

logPθ (yi | x)+α[1−Gd(g (x) )] (5)

式中：α用于控制不确定分数和目标域接近度得分

之间的平衡。

x

(2) 样本邻居环境的信息性得分：使用邻居信息

量得分 (Neighboring Informativeness Score, NIS) 来描

述关于单个样本 所属的邻居环境的信息量。

x K首先，将距离样本 最近的 个邻居定义为其邻

Q j

g Q j

x Q j

Sim(g (x) ,g(Q j ))

居环境，并用 表示其第j个邻居。接着，使用特征提

取器 将每个邻居 的特征表示映射为一个向量，并

计算样本 与每个邻居 之间的相似性，表示为

。然后，通过式(6)计算NIS(x)的值。

NIS(x) =
1
K

∑K

j=1
[IIS( Q j)×Sim(g (x) ,g(Q j) )] (6)

Sim(·|·)
x

x

x

式中： 为测量2个样本之间距离的方法，这里

通过余弦相似度计算。该式通过对单个样本 的邻居

环境中每个邻居的IIS值和其与样本 的相似性进行

加权平均来计算NIS得分，这个得分反映了关于样本

所在邻居环境的信息量。

由式(6)可以得到NIS与以下两项成正比：(1) 样
本与其周围邻居之间的距离；(2) 周围邻居的信息量

分数。NIS的值越大说明样本处于信息量高且紧密的

环境中，也就是表明样本的信息量高。

通过结合IIS和NIS可以计算样本的邻居环境感

知分数。

NAIS(x) = β× IIS(x)+ (1−β)×NIS(x) (7)

β

β ∈ [0,1]

式中： 用于控制单点信息和环境信息得分之间的平

衡， 。

 1.2.3    多样性

由于直接基于NAIS选择的样本可能会导致模

型选择具有相似特征的样本，进而引发查询冗余样

本的情况。在这种情况下，模型的性能提升可能受到

限制。相反，通过选择多样的样本，可以降低整体数

据集的熵，从而减少整体的不确定性。另一方面，可

以获得关于不同特征或类别之间的更多信息[17]，这

些信息有助于提升模型性能。

基于此，本文设计了多样性样本选择算法

(Diverse Sample Selection Algorithm, DSSA) ，基于已

选样本的信息来选择具有多样性的样本。

γ

γ

首先，基于NAIS值选择前 %信息量高的样本，

然后分别计算这 %样本与已选标注集合中样本的

相似度分数 (Set Similarity Score, SSS) , 以选择与已

选样本最不相似的样本，增加所选样本的多样性。集

合相似度分数SSS计算式为

SSS(x) =
1
Ns

∑Ns

i=1
Sim(g( x),g(xi )) , xi ∈ Xls (8)

Xls NS式中： 代表已标注集合， 代表已选集合中样本

的个数。样本将根据SSS升序排列，具有较低分数的

样本即为与已选标注样本集合最不相似的样本，其

将被优先选择成为标注候选样本。整个样本选择过

程如图1所示。 
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图 1   NEPS方法的样本选择过程

Fig.1   Sample selection process of the proposed NEPS method
 

 1.3     对抗性主动领域自适应

g Gd

本算法采用加权对抗对齐方法来减少源域和目

标域之间的域偏移。特征提取器 与域分类器 通

过类似GAN[25]的过程进行训练，用来学习提取不变

特征。

LS (g, f ) = E(xs ,ys)∼DS l ( f (g (xs)) ,ys) (9)

Ladv (g,Gd) =Exs∼DS∪DLT logGd (g (xs))+

Ext∼DUT log(1−Gd(g (xt)) (10)

LS

Ladv l

式中： 代表在源域数据上进行分类的交叉熵损失，

用来对齐源域和目标域，  代表交叉熵损失函数。

xt ∈ DLT

在样本选择阶段之后，将注释后的样本加入训

练，由于注释预算远小于目标域中的样本数量，因

此，在本算法中，对目标域有标签样本进行数据增强

并加入训练过程，对于样本 ，对其进行M次数据

增强。

x̂t,m = Augment (xt) ,m ∈ (1, · · · ,M) (11)

LLT (g, f ) = E(xt ,yt)∼DLT

∑M

m=1
l ( f (g(x̂t,m)),yt) (12)

LLT式中： 代表具有真实标签的目标域样本的分类损

失，而对于大量未标记的目标数据，根据模型预测对

其附上伪标签，然后加入训练。

LUT (g, f ) = E(xt ,yt)∼DUT l( f (g (xt)) ,yt) (13)

总损失函数定义为

Lc = LS+LLT+ϕ×LUT (14)

min
θ f ,θc

max
θd

Lc+Ladv (15)

ϕ式中： 是控制权重的超参数。值得注意的是，由于伪

ϕ

标签可能不正确，为了防止模型过度拟合具有错误

标签的样本，将较小的权重 分配给来自使用伪标签

样本的分类损失。通过这种方式，该模型更加关注具

有真实标签的目标域数据，从而提高模型的性能。

算法1用伪代码描述了所提出的NEPS方法的总

体工作流程。

算法1　基于邻居环境感知的样本选择算法

DS DLT DUT,1) 输入： ,  ,   每一轮的查询预算N, 总共查询轮

数R, 每一轮的迭代次数I。

θ f θg

θd

2) 参数：类别分类器参数 , 特征提取器参数 , 领域鉴

别器参数 。

θ∗f θ
∗
g θ

∗
d3) 输出：优化后的 ， ， 。

θ f θg θd4) 初始化: 初始化参数 ,  ,  , 设置r=0。

DS DUT5)  ,   通过最小化式(9)和式(10)的损失函数来进行

模型训练，直至达到收敛状态。

Xt

(a) 根据图1所示的样本选择算法选出目标域的N个候选

样本集合 ，并对其进行人工标注；

DLT DUT DLT DLT∪Xt DUT DUT/Xt(b) 更新 和 ，  =   ,   =  ；

DUT(c) 根据模型预测计算 中样本的伪标签；

DS DLT DUT(d)  ,  ,  根据式(15)进行迭代训练I次；

(e) r=r+1。

6) 直至r=R。

θ∗f θ
∗
g θ

∗
d7) 输出： ， ， 。

 2     实验结果及分析

 2.1     实验设置

 2.1.1    数据集

本文在4个广泛用于迁移学习的数据集上进行

实验，证明了所提出的算法的有效性。(1) Office-
Home [26] 数据集，其包含来自4个不同领域的15 588
张图像，涵盖了65个类别，包括艺术(Ar)、剪贴画(Cl)、
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产品(Pr)和真实世界(Rw)。(2) Office-31 [27] 数据集包

含3个不同的领域，包括亚马逊(A)、数码相机(D)和网

络摄像头(W)，总共有4 110张来自31个不同类别的

图像。(3) Image-CLEF 2014 [28] 是ImageCLEF 2014领
域适应挑战的基准数据集，包含3个领域：Caltech-
256(C)、ILSVRC-2012(I)和PascalVOC-2012(P)。每个

领域包含12个类别，每个类别由50张图像组成。(4)
CIFAR-10 [29] 数据集只包含1个领域，有10个不同的

类别，每个类别由6 000张图像组成。

 2.1.2    实现细节

γ ϕ

本文在具备完全标记的源域数据和未标记的目

标域数据的情况下开始实验。在不同的实验设置下，

本文使用ResNet-50作为特征提取器和标签分类器，

并使用学习率为0.001、动量为0.9的SGD优化器进行

训练。在初始阶段，模型进行30个epoch的训练。在每

个主动学习轮次中，NEPS会标注目标数据的1%样

本。在每轮样本选择后，NEPS使用新获取的目标数

据对模型进行3个epoch的训练。查询过程在全部预

算用完之前一直循环进行。最后，所有数据将共同进

行20个epoch的训练。所有数据集的批大小均设置为

16。超参数 α、β、 、M和 的值分别设置为0.1、0.6、5、
4和0.3。

 2.2     消融实验

为验证文中所设计的信息性计算准则的有效

性，本算法在Image-CLEF数据集上使用5%的查询预

算，对计算信息性分数的2个组成部分(即IIS和
NIS)进行了消融实验，结果如表1所示。其中，本算法

分别尝试了NEPS w/o IIS和NEPS w/o NIS，它们相对

于Random和基于Entropy的选择方法都有较大的提

升，这表明在计算信息性时考虑目标域接近度的重

要性。
 
 

表 1   计算信息性得分项消融实验的分类准确率

Table 1   Classification accuracy for ablation experiments on
informativeness scores %

算法 C ⇒I C⇒P I⇒C I⇒P P⇒C P⇒I Avg.

Random 91.0 77.2 95.5 77.7 92.0 88.3 86.9

Entropy[4] 91.2 78.0 96.2 78.9 93.2 92.5 88.3

NEPS w/o IIS 93.4 78.9 97.4 80.4 96.8 93.4 90.1

NEPS w/o NIS 93.2 78.7 97.8 80.5 97.0 92.7 90.0

NEPS 93.6 80.1 98.5 80.6 97.2 94.3 90.7
 

进一步分析实验结果，可以看出NEPS w/o IIS和
NEPS w/o NIS两者在所有迁移任务中表现相似，而

NEPS进一步将平均准确率提升，并在大多数任务中

实现最佳性能。这也说明了结合考虑单个点的知识

和其邻居信息的有效性。另外，通过观察NEPS与
Random算法的对比结果可以发现，本文所提算法通

过主动选择信息量高的样本，显著提升了模型的性

能，这也表明了本文所采用的高信息量策略在提升

模型后续学习性能方面具有积极意义。

本文进一步对确保所选样本具有多样性的方案

DSSA (Diverse Sample Selection Algorithm) 进行了消

融研究，结果如表2所示。从结果中可以看出NEPS几
乎在所有迁移任务上的表现都优于NEPS w/o
DSSA，这证明了文中所提出的冗余样本排除方案的

有效性，同时也说明本文所采用的多样性选择方法

对于后续的学习过程具有积极意义。上述消融实验

的结果证实了本文提出模型的合理性。
 
 

表 2   冗余样本排除算法DSSA消融实验的分类准确率

Table 2   Classification accuracy for ablation experiments for the
redundant sample exclusion algorithm DSSA %

算法 C⇒I C⇒P I⇒C I⇒P P⇒C P⇒I Avg.

Random 91.0 77.2 95.5 77.7 92.0 88.3 86.9

Entropy[4] 91.2 78.0 96.2 78.9 93.2 92.5 88.3

NEPS w/o DSSA 92.9 78.2 98.4 79.8 96.8 94.2 90.1

NEPS 93.6 80.1 98.5 80.6 97.2 94.3 90.7
 

 2.3     对比现有先进模型

在本节中，将NEPS与几种先进的ADA方法进行

了比较，包括AADA[30] 、Ac-DA[31]、CLUE[22]、DBAL[32]、

S3VAADA[33]、TQS[23]、EADA[24]、和TL-ADA[34]。

AADA[30]使用鉴别器进行样本选择和领域对

齐。Ac-DA[31]使用瓦瑟斯坦距离对齐源域和目标域，

并用批评函数选择候选样本。CLUE[22]利用不确定性

加权聚类来选择要注释的实例。DBAL[32]采用了基于

局部差异的主动学习方法来选择实例进行注释。

S3VAADA[33]则使用基于集合的信息性标准来选择

候选样本进行标记。TQS[23]通过采用具有不确定性

和领域相似性的委员会方案实现领域漂移下的候选

样本选择。Xie等[24]使用一种称为EADA的基于能量

的方法来选择主动领域自适应中的关键样本。TL-
ADA[34]方法则引入基于领域类型及标签信息的序贯

学习方法来主动选择候选样本。本文通过运行公开

的代码或者自行研究复现了大多数方法，并试图重

现原始论文中报告的结果，实验结果如表3~5所示，

各种方法的查询预算为5%。

根据表3~5的结果，在仅有5%的查询预算下，
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NEPS几乎在所有的迁移任务中优于其他ADA方法。

具体而言，本文算法相对于EADA(即最先进的

ADA方法 )在不同数据集上的性能改进约为

0.3~1.1个百分点。
 
 

表 3   Office-Home 数据集上的分类准确率比较

Table 3   Classification accuracy on Office-Home dataset for various active methods %

算法 Ar ⇒Cl
Ar⇒
Pr

Ar⇒
Rw

Cl⇒Ar Cl⇒Pr
Cl⇒
Rw

Pr⇒Ar Pr⇒Cl
Pr⇒
Rw

Rw⇒Ar Rw⇒Cl
Rw⇒
Pr Avg.

AADA 56.6 78.1 79.0 58.5 73.7 71.0 60.1 53.1 77.0 70.6 57.0 84.5 68.3

Ac-DA 57.2 75.9 76.9 61.3 76.4 73.4 59.4 56.7 77.8 74.1 62.4 84.7 69.7

CLUE 58.0 79.3 80.9 68.8 77.5 76.7 66.3 57.9 81.4 75.6 60.8 86.3 72.5

DBAL 58.7 77.3 79.2 61.7 73.8 73.3 62.6 54.5 78.1 72.4 59.9 84.3 69.6

S3VAADA 57.3 73.9 76.6 60.3 76.5 71.1 57.6 56.0 78.7 71.4 63.1 83.3 68.8

TQS 58.6 81.1 81.5 61.1 76.1 73.3 61.2 54.7 79.7 73.4 58.9 86.1 70.5

EADA 63.6 84.4 83.5 70.7 83.7 80.5 73.0 63.5 85.2 78.4 65.4 88.6 76.7

TL-ADA 63.7 83.9 82.5 69.7 82.7 81.4 70.3 61.2 84.6 77.4 63.4 85.9 75.6

NEPS 63.9 85.1 85.3 72.9 84.2 82.3 74.5 63.0 85.3 78.0 65.5 88.5 77.4
 

 
 

表 4   Image-CLEF 数据集上的分类准确率比较

Table 4   Classification accuracy on Image-CLEF dataset for
various active methods %

算法 C ⇒I C⇒P I⇒C I⇒P P⇒C P⇒I Avg.
AADA 91.5 79.2 95.3 78.1 92.8 90.3 87.9

Ac-DA 90.5 75.2 93.1 77.4 91.8 90.2 86.4

CLUE 91.3 76.1 94.6 78.6 91.8 90.1 87.1

DBAL 91.0 76.5 94.1 78.4 92.1 90.2 87.0

S3VAADA 92.4 76.3 96.8 79.1 94.0 91.3 88.3

TQS 92.0 76.3 97.0 78.6 93.8 90.2 88.0

EADA 93.3 78.5 97.5 80.2 96.2 92.0 89.6

TL-ADA 92.5 77.6 96.8 79.3 94.7 91.2 88.7

NEPS 93.6 80.1 98.5 80.6 97.2 94.3 90.7

 
 

表 5   Office-31数据集上的分类准确率比较

Table 5   Classification accuracy on Office-31 dataset for various
methods %

算法
A ⇒
D

A⇒W D⇒A D⇒W W⇒A W⇒D Avg.

AADA 89.2 87.3 78.2 99.5 78.7 100.0 88.8

Ac-DA 88.0 87.5 77.4 98.4 79.2 98.9 88.2

CLUE 88.1 91.4 76.1 100.0 76.1 98.6 88.4

DBAL 88.2 88.9 75.2 99.4 77.0 100.0 88.1

S3VAADA 93.0 93.7 75.9 99.4 78.2 100.0 90.0

TQS 92.2 92.8 80.4 100.0 80.6 100.0 91.0

EADA 97.7 96.6 82.1 100.0 82.8 100.0 93.2

TL-ADA 96.6 96.8 79.9 99.8 81.7 99.8 92.2

NEPS 97.3 97.0 83.1 100.0 84.0 99.8 93.5
 

图2展示了本文方法与其他主动领域自适应方

法在Office-Home数据集的Cl⇒Ar迁移任务中使用不

同查询预算的结果。 从图中可以看出，随着预算的

增长，模型性能越来越好，其中NEPS的表现总是优

于其他模型。当预算达到5%时，与最先进的EADA相
比，NEPS的性能提高了2.2个百分点。

 
 

0

52

54

56

58

60

62

64

66

68

70

72

74

1 2

被查询样本的百分比/%

分
类
准
确
率
/%

3 4 5

NEPS
EADA
CLUE
TQs

 
图 2   在Office-Home数据集的Cl⇒Ar任务中，在不同的标注

预算下NEPS与其他方法的结果对比

Fig.2   The comparison between our method NEPS and other
ADA methods on the Cl⇒Ar task of the Office-Home
dataset, by using increasing percentages of labeling budget

 

此外，本文还在传统的主动学习背景下，在没有

领域适应的情况下，对CIFAR-10数据集进行了测试，

并将其与一些基于AL的方法进行了比较，包括

Random、BvSB[35]、Coreset [17]、WAAL [20]和CDAL [36]。

每一轮查询后的结果如表6所示，从中可以看出

NEPS与基于AL的先进方法相比具有一定竞争力。

值得注意的是，当只使用 1 0%的标注预算时，

NEPS明显优于其他方法，然而随着预算的增加，这

种优势逐渐减小，这表明本文方法具有强大的样本

选择能力，因为它在最开始的几轮中已经选择了信

息量较高的样本，即价值较高的样本。

最后，为了展示NEPS方法选择样本的特征，本

文使用t-SNE [ 3 7 ]展示了模型所挑选样本的分布。

图3展示了在Office-Home数据集中，NEPS选择标注

的候选样本分布，红色点表示被选择的样本。

从图中可以看出，NEPS选择的样本均分布在具
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有不明显分离边界的簇中，并且散布在各个不同的

簇中，证明了被挑选的样本的信息性和多样性。
  
表 6   使用不同标注预算在CIFAR-10数据集上与传统AL设置

下的其他方法进行比较

Table 6   Comparison with other methods under traditional AL
setting on the CIFAR-10 dataset, while using different
labeling budgets %

算法 10% 15% 20% 25% 30%

Random 68.0 72.4 75.1 76.3 78.0

BvSB 68.7 72.7 74.9 76.7 78.5

Core-set 69.0 72.8 74.7 77.0 78.7

WAAL 68.9 73.0 75.4 76.9 78.4

CDAL 61.7 72.6 75.2 78.0 80.4

NEPS 71.6 74.4 76.8 78.5 81.1
 

  

 
图 3   在Office-Home数据集的Rw ⇒Cl任务中，NEPS分类结

果的t-SNE可视化展示

Fig.3   Visualization of the classification results with t-SNE of
sampling using NEPAS on the task of Rw ⇒ Cl in Office-
Home dataset.

 

 2.4     参数设置及收敛性分析

为了进一步分析本文所提算法的稳定性，下面

将从算法对超参数的敏感程度以及算法训练过程中

的收敛情况两方面对算法进行分析。该部分实验在

Image-CLEF数 据 集 的 C⇒P 任务以及Office-31数
据集的 W⇒A任务上进行。

γ本文针对NEPS算法中所使用的参数α、β、 进行

了敏感度分析，观察其对模型性能的影响。在固定其

他参数不变的情况下，参数α从0.001变化到10时，

NEPS在目标领域上的分类准确率的变化情况如

图4所示。α是用于控制样本不确定性和目标域接近

度的平衡参数，可以观察到，当α从0.001变化到10时，

算法在目标领域上的分类准确率呈现先升高后降低

的趋势，当α在[0.05, 0.5]范围内时，算法的分类准确

率达到了最优水平。因此，选择合适的参数α可以提

高NEPS算法在目标领域上的分类准确率。在本文对

α取值为0.1。 
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图 4   参数α的敏感度曲线

Fig.4   Sensitivity curve of parameter α
 

参数β用于平衡单个数据点的信息得分和样本

邻居环境的信息得分，在NEPS算法中起到重要作

用。固定其他参数不变，观察参数β从0.0到1.0变化

时，本文所提算法在目标域上的分类准确率变化情

况如图5所示。可以观察到，在β接近于0或接近于

1时，分类表现都有所降低。然而，在范围[0.3, 0.7]内，

模型取得了较优的分类准确率。这一结果表明参数

β的选择对于模型性能较为重要，适当的β值有助于

提高算法的分类准确率。本文对β取值为0.6。
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图 5   参数β的敏感度曲线

Fig.5   Sensitivity curve of parameter β
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γ

参数 是用于初步筛选具有高NAIS值样本的阈

值。固定其他参数不变，观察参数 从1到20变化时，

算法在目标域上分类准确率的变化情况，具体如图6
所示。当 =1时，模型的效果较差。这是因为当

=1时，模型仅依靠样本的信息性来选择样本，而忽

略了样本的多样性。相反，当 值达到15后，模型的效

果开始下降。这是由于此时模型过度偏向选择多样

性高的样本，而忽略了样本的信息性。经过实验研

究，本文发现当 取值为5~10范围内时，模型能够更

好地平衡样本的信息性和多样性，从而达到更好的

效果。其中本文对 取值为5。
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此外，为了研究NEPS算法训练过程中的收敛情

况，本文对目标域上的分类准确率随着训练轮数从

0增加到100时的变化进行了详细分析，具体结果可

参见图7。其中，前30轮为模型的预训练过程，

30~45轮为模型通过主动学习查询样本以更新模型

知识的过程，45轮之后则是模型迭代训练直至收敛

的过程。值得注意的是，在20~30轮的训练后，模型的

准确率不再显著提升，进入了收敛状态。这是因为前

30轮被用作模型的预训练阶段，此时尚未进行样本

查询以更新模型知识。随着迭代次数达到30~45轮，

模型开始通过主动学习查询样本的方式更新模型知

识，从而使分类准确率逐渐提升。在第45轮之后，模

型查询预算用尽，开始进行迭代训练直至收敛。值得

一提的是，后续的迭代过程中，模型的性能波动较

小，在第65轮之后即接近收敛状态，这表明所提出的

算法具有良好的稳定性和较快的收敛速度。
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图 7   准确率收敛曲线

Fig.7   Accuracy convergence curve
 

 2.5     算法时间复杂度

表7显示了NEPS和其他方法在Office-Home数据

集Ar⇒Cl任务上平均情况下的复杂度和每轮主动学

习查询时间。表中M、N分别表示源实例数量和目标

实例数量，D表示特征维度，B是标记预算，T表示聚

类轮数。
  

表 7   查询复杂度和查询时间的比较结果

Table 7   The comparison results on query complexity and query
time

算法 Query Complexity
Query Time/s

(Office-Home, Ar⇒Cl)

AADA O(NlogN) 0.03

Ac-DA O(NlogN) 0.03

CLUE O(DN(N +TB)) 0.5

DBAL O(DN(M+N)) 0.4

S3VAADA O(N2) 0.1

TQS O(NlogN) 0.04

EADA O(NlogN) 0.02

TL-ADA O(NlogN) 0.03

NEPS O(DN2) 0.4
 

其中NEPS和CLUE在达到最佳准确率时由于需

要进行CPU聚类步骤而运行较慢。NEPS可以通过使

用GPU加速或者在聚类之前对数据进行预过滤来进

一步优化。

 3     结论

本文针对当前主动领域自适应中存在的问题，

提出了一种简单而有效的主动领域自适应方法，称

为邻居环境感知样本选择。首先，开发了一种新颖的

信息性计算准则，使用邻居环境感知分数来评估样

本的信息量。其同时考虑样本的个体信息和其周围

的邻居样本信息，确保选取的样本具有高度信息性。

其次，本算法通过衡量样本与已选样本集合的相似

度，来确保所选样本的多样性。最后，为进一步提高

模型的性能，本算法通过数据增强充分利用少量的

已标记目标域样本，使用伪标签对剩余的未标记目

标数据进行注释并将其加入训练过程。通过在多个

数据集上进行实验，证明了本文所提方法的有效性。

本算法主要适用于源域和目标域之间存在数据

分布差异，但类别或任务相似，并且在目标数据集上

有少量标签可用的情况。本文算法虽然相较于其他

主动领域自适应算法有一定的改进，但仍有不足之

处。例如，本文算法主要依赖于样本的信息，因此在

样本噪声较多的情况下，算法性能可能会受到影响。

为了解决这个问题，在未来的工作中将探索如何利

用样本特征空间中的分布信息来提升算法鲁棒性。

最后，本文只研究了图像分类的任务，在未来希望将

NEPS方法应用于其他任务，如语义分割和目标检

测等。
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