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摘  要: 无监督域自适应在解决训练集(源域)和测试集(目标域)分布不一致的问题上已经取得了一定的成功. 在
面向低能耗场景和开放动态任务环境时, 在资源约束和开放类别出现的情况下, 现有的无监督域自适应方法面临

着严峻的挑战. 源域无关开集域自适应(SF-ODA)旨在将源域模型中的知识迁移到开放类出现的无标签目标域, 从
而在无源域数据资源的限制下辨别公共类和检测开放类. 现有的源域无关开集域自适应的方法聚焦于设计准确检

测开放类别的源域模型或增改模型的结构. 但是, 这些方法不仅需要额外的存储空间和训练开销, 而且在严格的

隐私保护场景下难以实现. 提出了一个更加实际的场景: 主动学习的源域无关开集域自适应(ASF-ODA), 目标是

基于一个普通训练的源域模型和少量专家标注的有价值的目标域样本来实现鲁棒的迁移. 为了达成此目标, 提出

了局部一致性主动学习(LCAL)算法. 首先, 利用目标域中局部特征标签一致的特点, LCAL 设计了一种新的主动

选择方法: 局部多样性选择, 来挑选更有价值的阈值模糊样本来促进开放类和公共类分离. 接着, LCAL 基于信息

熵初步筛选出潜在的公共类集合和开放类集合, 并利用第一步得到的主动标注样本对这两个集合进行匹配纠正, 
得到两个对应的可信集合. 最后, LCAL 引入开集损失和信息最大化损失来进一步促使公共类和开放类分离, 引入

交叉熵损失来实现公共类的辨别. 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: 在少量有价值的目标域样本的帮助下, LCAL不仅显著优于现有的源域无关开集域自适应方法, 还大幅度超

过了现有的主动学习方法的表现, 在某些迁移任务上可以提升 20%. 
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Abstract: Unsupervised domain adaptation (UDA) has achieved success in solving the problem that the training set (source domain) and 
the test set (target domain) come from different distributions. In the low energy consumption and open dynamic task environment, with 
the emergence of resource constraints and public classes, existing UDA methods encounter severe challenges. Source free open-set 
domain adaptation (SF-ODA) aims to transfer the knowledge from the source model to the unlabeled target domain where public classes 
appear, thus realizing the identification of common classes and detection of public class without the source data. Existing SF-ODA 
methods focus on designing source models that accurately detect public class or modifying the model structures. However, they not only 
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require extra storage space and training overhead, but also are difficult to be implemented in the strict privacy scenarios. This study 
proposes a more practical scenario: Active learning source free open-set domain adaptive adaptation (ASF-ODA), based on a common 
training source model and a small number of valuable target samples labeled by experts to achieve a robust transfer. A local consistent 
active learning (LCAL) algorithm is proposed to achieve this objective. First of all, LCAL includes a new proposed active selection 
method, local diversity selection, to select more valuable samples of target domain and promote the separation of threshold fuzzy samples 
by taking advantage of the feature local labels in the consistent target domain. Then, based on information entropy, LCAL initially selects 
possible common class set and public class set, and corrects these two sets with labeled samples obtained in the first step to obtain two 
corresponding reliable sets. Finally, LCAL introduces open set loss and information maximization loss to further promote the separation 
of common and public classes, and introduces cross entropy loss to realize the discrimination of common classes. A large number of 
experiments on three publicly available benchmark datasets, Office-31, Office-Home, and VisDA-C, show that with the help of a small 
number of valuable target samples, LCAL significantly outperforms the existing active learning methods and SF-ODA methods, with over 
20% HOS improvements in some transfer tasks. 
Key words: research constraint; open-set recognition; source-free domain adaptation; open-set domain adaptation; active learning 

近年来, 深度机器学习模型已经在多种类型的任务上取得了突破性进展[1−3]. 但是, 它们都隐式地假设了

训练集和测试集来自同一分布. 当这种分布一致的假设不满足时, 在训练集上得到的模型难以在测试集上进

行成功的泛化, 即模型在测试集上将会面临性能大幅度下降的风险[4,5]. 无监督域自适应作为解决训练集(源
域)和测试集(目标域)分布不一致的有效手段, 已经在目标检测[6,7]、目标识别[8]、语义分割[9]等多种任务中取

得了明显的成绩. 
目前, 域自适应方法聚焦在资源完备和静态的环境下解决源域和目标域的分布不一致问题. 当这些方法

受到资源限制等低能耗约束或被应用到开放动态任务环境中时, 比如源域数据不可直接被利用或目标域存在

开放类(目标域中出现的新类别)等现实问题, 他们的鲁棒性将面临严峻挑战. 一方面, 当源域数据不可见时, 
依赖于大量的源域数据辅助来设计的域自适应方法[10,11]难以被直接应用而失效; 另一方面, 当开放类出现时, 
现有的域自适应方法会错误地将开放类识别成公共类(源域和目标域中都存在的类别), 此时不仅难以识别出

开放类, 而且公共类的辨别效果也差. 举例说明: 由于成像设备和成像质量的不同, A 医院和 B 医院肺炎 CT
影像存在着明显的差异, 利用普通的域自适应来对齐两个医院的影像数据可以实现成功的迁移. 但是, 在资

源约束和数据安全的限制下, A 医院难以提供所有的带标签的病例数据, 取而代之可以共享一个已经利用 A 医

院病例数据训练好的病例模型. 当将此模型迁移到 B 医院时, 若 B 医院的病例数据中同时出现了新的肺炎病

例类型(如 COVID-19), 基于 A 医院训练的模型不仅由于源域数据的缺失难以适应, 而且难以检测出新出现的

肺炎病例类型. 
源域无关开集域自适应(source free open-set domain adaptation, SF-ODA)的目的是利用源域模型而不是源

域数据, 在目标域数据中存在开放类别时, 进行准确的公共类辨别和开放类检测[12], 如图 1 所示. 

背包

自行车

电脑

ℎ𝑠𝑠

不可获得的源域数据 无标签的目标域数据

存在分布差异的公共类 开放类 ℎ𝑠𝑠 源域模型  
图 1  源域无关开集域自适应 

SF-ODA 的核心问题是: 通过促进公共类和开放类的分离来最小化开放类数据对公共类内部辨别的影响, 
从而促进鲁棒的迁移. Kundu 等人[12]对操纵源域数据生成类似开放类的样本并利用这些样本对源域模型进行

训练. Liang等人[13]和 Luo 等人[14]设计源域模型的结构并对其训练. 他们的目标都是期望获得可以识别目标域
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开放类的能力的模型. 但是在严格的隐私保护限制和资源约束下, 对源域数据或源域模型进行修改设计和处

理的方法在实际场景下的通用性不足. 另外, Feng 等人[15]通过增加目标域模型参数来训练开放类, 但此工作

也在无形之间增加了时间和内存. 更重要的是, 现有的工作都关注于提高公共类的辨别能力, 但他们对于开

放类的检测性能差. 本文提出了一个新的场景: 主动学习的源域无关开集域自适应(active learning source free 
open-set domain adaptation, ASF-ODA), 仅利用一个普通训练好的源域模型和少量通过专家标注的主动样本, 
实现准确的公共类辨别和开放类检测. 

ASF-ODA 是一个极具研究价值和挑战的问题, 其研究价值主要体现在以下 4 个方面. 
(1) 满足严格的资源和隐私约束且通用性好. ASF-ODA 不需要所有的带标签的源域数据, 不需要操纵源

域数据, 也不需要设计和修改源域模型的结构; 
(2) 减少时间和内存. ASF-ODA 不需要对生成的额外数据训练, 也不需要增加模型结构; 
(3) 现实场景的实用性. 很多工作已经将主动学习的思想引入域自适应[16−18], 通过标注少量的有价值样

本来大幅度提升模型性能; 同时, 寻找领域专家对少部分样本进行标注十分合理, 比如在自动驾 
驶[19]、语音识别[20,21]等; 

(4) 标注代价小. 对公共类样本来说, 专家需要标注其所属的具体类别, 对所有类别的开放类样本来说, 
专家只需要标注其属于开放类, 大大降低了专家标注的时间成本. 

其研究挑战主要体现在以下两个方面. 
(1) 当普通训练的源域模型难以准确地区分公共类和开放类时, 探索哪些样本对于促进公共类和开放

类分离是重要的? 
(2) 如何利用挑选的主动样本实现进一步的公共类辨别和开放类检测? 
为此, 我们提出了局部一致性主动学习(local consistency active learning, LCAL)算法来解决以上两个挑战. 
针对问题(1), 本文发现, 挑选阈值模糊样本对于促进开放类和公共类分离是重要的. 阈值模糊样本指的

是相似的开放类和公共类样本, 这些样本由于相似具备相似的

熵值, 从而难以被基于阈值的方式区分. 图 2 展示了开放类和

公共类样本潜在的分布情况(虚线表示分类边界), 其可以来解

释阈值模糊样本产生的原因. 对公共类样本而言, 其可以被分

为类似源域的公共简单类和远离源域的公共困难类[22,23]. 以信

息熵为区分准则, 公共简单类(三角和方框)的样本远离分类边

界且具备低信息熵值, 公共困难类(圆形)的样本靠近分类边界

且具备高信息熵值. 对开放类样本而言, 理想的开放类样本(半
弯月形)分布应该位于分类边界, 具备高信息熵值, 且和公共类

样本不相似. 但在现实情况下, 当开放类样本(菱形)和公共简

单类样本(方框)相似时, 或当开放类样本(半圆形)和公共困难

类样本(圆形)相似时, 这两种情况下的相似样本难以通过设定

阈值的方式被区分. 现有的主动学习方法也仅能区分部分阈值模糊样本. 基于不确定性的主动学习方法, 比
如信息熵[24]、置信度[25]等, 仅能探索部分具备高不确定性的相似样本. 基于多样性的主动学习方法, 比如

K-means、Corset[26]等, 虽然可以关注到所有类别的信息, 但是他们挑选的样本量少, 难以有效地促进开放类

和公共类分离. 用目标域局部标签一致的特点, LCAL 提出了局部多样性选择. 从探索单个样本转向探索样本

局部, 从而获取到所有类别中更为全面的阈值模糊样本. LCAL可以在有限的主动标记下扩充大量可信的标记

样本, 以分离开放类和公共类. 
针对问题(2), 本文首先利用主动标注的局部区域的阈值模糊样本对潜在的公共类和开放类样本进行匹配

纠正, 从而得到更为可信的公共类和开放类样本集合; 然后, 通过引入信息最大化损失和开集损失, 本文迫

使模型分类器对公共类更加确定和对开放类更加不确定, 从而保证分离效果. 另外, 本文引入了交叉熵损失

理想的开放类分布

和公共简单类相似的
开放类分布 （低信息熵值）

和公共困难类相似的开放
类分布（高信息熵值）

公共类 开放类  

图 2  公共类和开放类样本分布分析 
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来促进公共类样本的辨别性能. 
本文的主要贡献包括 3 个方面. 
1) 本文首次提出了一个更实际的场景: 主动学习的源域无关开集域自适应, 通过普通训练的源域模型

和少量的有价值的目标域样本实现鲁棒的公共类辨别和开放类检测; 
2) 本文发现挑选阈值模糊样本对促进开放类和公共类分离是重要的, 且基于目标域局部标签一致性

的特点, 本文设计了局部多样性选择来挑选阈值模糊样本的区域, 从而有效地促进了开放类和公共

类分离; 
3) 不同数据集的实验结果表明: 我们提出的局部一致性主动学习算法可以显著提高模型的效果, 在某

些迁移任务上的效果比现有的主动学习方法高 20%. 

1   相关工作 

1.1   无监督域自适应 

无监督域自适应(unsupervised domain adaptation, UDA)的目的是将知识从大量有标注的源域中迁移到无

标注的目标域中. 目前, 主流的 UDA 算法主要侧重于通过度量方法[27,28]或对抗训练方法[29,30]来对齐源域和目

标域的分布. 但是在开放动态场景下, 目标域中会出现源域中没有的类别, 这些开放类的存在, 可能会造成错

误的对齐, 从而大大降低域自适应的性能. 开集域自适应通过促进公共类和开放类的分离来极大地提高域自

适应的效果[31−33]. 近年来, 为了显著提升目标域模型的性能, 半监督域自适应学习[34,35]和主动域自适应学 
习[36,37]被陆续提出, 它们都假定目标域中少量带标记的样本在训练时可以被利用. 尽管以上的场景已经获得

了极大的成功, 它们在训练时需要利用所有的源域数据, 这在隐私保护的场景下不实际且难以被满足. 

1.2   源域无关开集域自适应 

源域无关开集域自适应(source free open-set domain adaptation, SF-ODA)的目的是利用源域模型而不是大

量的源域数据, 在开放类别存在的条件下, 实现鲁棒的域自适应. 现有的 SF-ODA 方法关注于设计可以有效

区分公共类和开放类的源域模型. Inheritune[12]在源域模型训练阶段, 通过对源域数据进行特征切片来构造灵

活的额外样本, 同时加入了额外的分类器模块来训练这些额外样本. 在适应阶段, Inheritune 将额外分类器模

型置信度较高的样本认为是开放类样本. UMAD[13]基于最大化分类器差异思想, 构造了双分类器结构的源域

模型. 在源域模型训练阶段, UMAD 期望得到两个在源域上表现都很好但参数较为不同的分类器. 在适应阶

段, UMAD 将两个分类器分歧较大的样本认为是开放类样本. 但是以上两个方法修改了源域数据和源域模型, 
这在严格的隐私场景中和资源约束限制下通用性差. 严格来说, 我们仅可以利用一个在源域上训练好的源域

模型, 而不能假定其已经具备了开放类识别的能力. 与我们设置相似的工作是 OSHT-SC[15], 但是在适应阶段, 
OSHT-SC 增加了目标域模型的结构, 加入了额外的内存和训练过程, 其在小设备或低能耗约束的限制下难以

实现. 另外, OSHT-SC 在困难数据上对开放类别的检测性能不佳. 为此, 本文提出了一个新的场景: 主动学习

的源域无关开集域自适应. 利用一个普通训练的源域模型, 在不违背隐私条件、不添加额外内存和训练时间

的前提下, 仅仅在少量主动的有价值样本的代价下, 显著提升目标域模型的性能. 

1.3   主动学习 

主动学习(active learning, AL)的目的是, 在有限标注代价下学到一个表现性能极佳的模型. 目前, 主流的

AL 方法主要分为以下两类. 
(1) 基于不确定性. 主要通过模型的输出, 比如最小置信度[25]、信息熵[24], 衡量样本的不确定性, 将不

确定性较高的样本看成是模型不太确定的样本. 利用这些不确定样本对于促进明确的分类边界具

有很重要的指导作用; 
(2) 基于多样性. 比如 Coreset[26]期望可以获得一个可以代表整个数据集的样本集合. 
但是, 对主动学习的源域无关开集域自适应来说, 有价值的样本需要落入阈值模糊样本的区域, 基于不
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确定性或多样性方法挑选的样本难以实现以上目的. 基于不确定性的方式仅能促进相似且不确定性高的公共

类和开放类分离, 不确定性低的且相似的公共类和开放类样本难以被探索到. 基于多样性的方法探索的样本

数量较少, 难以探索到全面的相似样本来促进开放类和公共类分离. 为此, 我们设计了局部多样性选择, 利用

样本局部区域标签一致的特点, 从样本选择转向区域选择, 从而选择更全面的样本, 尽量覆盖阈值模糊样本

区域, 来促进相似的公共类样本和开放类样本分离. 在利用主动标注样本时, 本文还设计了不同的损失函数

对这进一步促进开放类和公共类分离. 

2   方  法 

本节主要对本文中涉及到的问题和核心方法进行详细描述, 首先对主动学习的源域无关开集域自适应问

题进行形式化定义, 然后对局部一致性主动学习算法进行详细阐述. 

2.1   基本定义 

本文研究的重点是: 如何通过源域模型挑选和利用有价值的主动样本, 从而有效地促进公共类和开放类

分离的同时, 保证公共类样本的辨别能力. 对所要解决的问题进行形式化定义: 在主动学习的源域无关开集 

域自适应任务中, 我们可以获得一个已经利用源域数据 1{ , } sns s
s i i iD x y == 经过普通训练得到的源域模型 hs 和由 nt

个无标签数据组成的目标域 1{ } tnt
t i iD x == . Ds 和 Dt 来自两个相似但不同的分布, 且 Ds 在目标域适应时不可利用. 

s
s iC y∋ 和 t

t iC y∋ 分别表示源域和目标域的标签集. 在开集域自适应中, Cs是Ct的子集, Cs中包含的类别称为公

共类, Ct中存在但是Cs中没有的类别称为开放类, 即 \t t sC C C= . 本文将少部分需要标注的有价值的样本定义

为主动样本 1{ , } lnl t t
t i i iD x y == , 其中, nl=βnt 表示主动样本的数量, β表示主动样本的比例. 剩下的大量的无标签目

标域样本被定义为 U
tD . 源域模型包含普通的两阶段结构: 一个特征提取器和一个分类器. 在少量的主动样本

L
tD 的帮助下, 主动学习的源域无关开集域自适应的目标是: 对公共类类别 Cs 中样本进行细分且将所有开放

类别 tC 的样本识别为‘未知’, 即同时实现公共类辨别和开放类检测. 

2.2   局部一致性主动学习算法 

局部一致性主动学习算法主要关注和解决以下两个问题: (1) 探索哪些样本对于促进公共类和开放类的

分离是重要的? (2) 利用(1)中挑选的重要的主动标注样本, 在促进公共类和开放类的分离的同时保证公共类

的辨别能力. 在探索主动样本中, 我们首先发现挑选阈值模糊样本是重要的. 然后, 设计局部多样性选择算法

来探索这些阈值模糊样本. 在利用主动样本中, 本文引入开集损失和信息最大化损失来促进公共类和开放类

样本进一步分离, 引入交叉熵损失来保证公共类样本内部的辨别效果. 
2.2.1 探索主动样本点(见算法 1 第 2−8 行) 

由于给定的源域模型仅仅是通过普通训练得到的, 其不具备区分公共类别和开放类别的能力. 参考现有

的开集域自适应的工作[15,38], 基于模型输出的不确定性(比如信息熵), 本文首先可以设定阈值来评估样本属

于公共类别还是开放类别. 由于源域模型是由和目标域相似的公共类样本训练得到的, 所以公共类样本的信

息熵值普遍会比开放类别的信息熵值小. 具体来说, 基于每一个样本通过模型输出得到的信息熵值 H 和提前

设定的阈值 w0, 所有样本可以被分为两部分: 潜在的公共类集合 Dpc={xi|H(xi)<w0}和潜在的开放类集合 Dpp= 
{xi|H(xi)≥w0}(如图 3 所示). 但是由于域差异和开放类样本的存在, 模型输出的不确定性会由于未经校准和处

理而变得不可信[39], 从而导致这两部分集合中往往存在较大的噪声, 即公共类集合中 Dpc 包含很多信息熵值

小的开放类样本. 同样, 开放类集合 Dpp 中也会包含很多信息熵值大的公共类样本. 所以, 基于阈值划分的方

式难以有效地分离熵值小的开放类样本和熵值大的公共类样本. 
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图 3  局部一致性主动学习算法的框架 
• 阈值模糊样本 
进一步分析, 目标域中所有的公共类样本可以被分为两部分: 类似源域的简单类样本 De 和远离于源域的

困难类样本 Dh
[23,40]. De 中包含的样本的熵值小, Dh 中包含的样本的熵值大. 如图 2 和图 3 所示: 当开放类样本

和 De 中样本相似时, 这些开放类样本以较大的概率远离分类边界且熵值较小, 基于阈值分离时, 他们很容易

落入公共类集合 Dpc; 当 Dh 中样本和开放类别样本相似时, 这些公共类样本以较大的概率靠近分类边界且熵

值较大, 基于阈值分离时, 他们很容易落入开放类集合 Dpp. 如上所述, 当开放类样本和公共类样本相似时, 
这两部分样本会具备相似的熵值, 从而难以被基于阈值的方式有效分离. 本文将这些相似的样本定义为阈值

模糊样本. 
现有的基于不确定性和基于多样性的主动学习方法难以针对性地分离这些阈值模糊样本: 基于不确定性

的方法仅仅关注模型不太确定的样本, 他们可以促进熵值比较大的公共类样本和开放类样本分离, 而难以探

索到熵值较小且相似的公共类样本和开放类样本; 基于多样性的方法可以通过探索全局信息的方式挖掘到所

有类别的相似的公共类和开放类样本, 但是在主动样本数量较少的限制下, 他们也仅能关注到相似的样本中

少量的代表性样本, 难以促进公共类和开放类的有效分离. 
本文提出了一种新的主动选择的方式: 局部多样性选择, 利用局部标签一致的特点. 从探索主动样本转

向探索主动样本局部区域, 从而挖掘更全面, 更具代表性的相似的公共类和开放类样本来促进有效的分离. 
局部多样性选择基于局部标签一致的发现: 即使模型难以有效地识别样本是属于开放类还是公共类, 但是开

放类和开放类样本在特征层面上依然会形成干净的簇[41,42], 如图 4 所示(彩色表示公共类样本, 灰色表示开放

类样本). 本文认为, 在每一个聚类的簇中, 从探索单个样本信息转为探索样本局部区域的信息, 可以获得更

多更全面的样本, 这些样本有更大的几率落入阈值模糊样本区域. 具体来说, 局部多样性选择包含以下几个

步骤. 
(1) 在特征层面, 基于普通的 K-means 先将所有的目标域样本聚成 K 个类别; 
(2) 取每个类别的中心作为锚点; 
(3) 按照锚点的信息熵值进行排序, 从熵值从高到低进行排序, 并让专家从高到低给锚点进行标注. 在

专家标注有限的情况下, 标注的数量可能小于锚点的数量, 排序的操作希望让专家标注信息熵值较

大的锚点所在的聚类; 

与公共简单类相似的开放类分布 
与公共困难类相似的开放类分布 

局部多样性选择 
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(4) 以锚点为中心, 以 cosine 为距离度量准则, 将距离锚点最近的 N 个邻居看成标签一致的局部区域组, 
并将每一个锚点的标签赋给它当前局部组内的所有样本. 这样, 通过少量有限的标注, 可以得到更

多更全面的主动样本集合 DL. 
需要注意的是, 在标注过程中, 对于公共类样本, 专家需要标注具体的类别(l1,...,ln); 对于开放类样本, 专

家只需要将其标注为未知类别(lu), 大大降低了专家标注的工作量(见算法 1 第 2−7 行). 

 
图 4  基于源域模型的目标域特征分布 

得到专家标注的所有主动样本集合后, 我们对初筛得到的潜在公共类Dpc和开放类Dpp样本集合进行匹配

纠正, 得到对应的可信集合. 具体来说, 对任何一个主动样本 xi: (1) 如果其属于潜在的公共类, 同时主动标注

也属于公共类, 则不做任何操作; (2) 如果其属于潜在的公共类, 但主动标注其属于开放类, 则将这个样本从

公共类集合 Dpc 移动到 Dpp 中; (3) 如果其属于潜在的开放类, 同时主动标注也属于开放类, 则不做任何操作; 
(4) 如果其属于潜在的开放类, 但主动标注其属于公共类, 则将这个样本从开放类集合 Dpp 移动到公共类集合

Dpc 中. 经过匹配纠正之后, 原本潜在的公共类和开放类集合中的大部分阈值模糊样本会被纠正为其所属的正

确集合, 从而可以得到可信的公共类集合 Drc 和可信的开放类集合 Drp(图 3)(算法 1, 第 8 行). 
2.2.2 利用主动样本点(见算法 1 第 9−12 行) 

在获得可信的公共类集合和开放类集合后, 如何利用这两部分可信样本进一步促进公共类和开放类的分

离和公共类的内部辨别, 是利用主动样本点的目标. 如图 5 所示: 适应前, 阈值模糊样本难以被基于阈值的方

式分开, 但随着适应过程的进行, 本文希望模型分类器对开放类别的样本拥有更大的不确定性, 公共类别的

样本拥有更小的不确定性. 此时, 通过模型输出的熵值可以有效地进行对两类样本进行区分. 

公共类 开放类

适应后

 
图 5  适应前后公共类样本和开放类样本的潜在分布 

对于开放类别的所有样本 Drp, 本文希望模型对这部分样本的输出越来越不确定, 即输出的熵值越来越

大. 所以, 本文引入了现有的开集工作中[13]常用开集损失来对其进行训练: 

 1 log ( )
t rpunk x D k tkL E p x

K∈= − ∑  (1) 

其中, pk 表示模型经过 softmax 输出的第 k 个元素的向量. 此损失的目的是使得模型对于开放类样本输出的概
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率分布在每一个类别上趋于平均分布. 对于开放类样本而言, 若模型输出的概率分布趋于均匀分布, 那么模

型对这部分样本输出的熵值很大, 进一步增强了模型分类器对于开放类样本不确定性. 
对于公共类别的所有样本 Drc, 本文希望模型对这部分样本的不确定性显著降低的同时, 还需要对其准确

内部辨别. 为了识别公共类样本, 本文引入了交叉熵损失对这部分公共类样本进行学习. 样本的伪标签通过

聚类的方式获得. 参考 SHOT[43], 本文对所有的公共类样本 Drc 进行特征层面的聚类, 并得到所有样本的伪标

记, 并对这些样本采用自监督的方式进行学习. 值得注意的是, 在可信的公共类样本集合 Drc 中包含一部分可 

信的、由专家标注得到的样本 L
tD , 这部分样本的标记相比于别的样本来说更为可靠, 故本文对这部分样本赋

予更大的权重, 对剩下的公共类样本 PL
tD 赋予偏小的权重: 

 
1 1

log ( ) log ( )L PL
t t t t

K K
kn k k t k k tk kx D x D

L E l p x E l p xα
= =∈ ∈

= − −∑ ∑  (2) 

其中, lk 表示标记向量, lk 中真实标记处为 1, 其余位置为 0; α表示对剩余的伪标记的公共类样本赋予的权重, 
α<1.0. 

另外, 为了进一步促进模型对公共类样本的不确定性显著降低, 我们引入了现有的信息最大化损失[43]来

促进模型对公共类样本输出的熵值不断减小: 

 
1 1

ˆ( ) log ( ) ( || )
t rc t rc

K K
im x D k t k t x D k kk kL E p x p x E KL p q∈ ∈= =
= − −∑ ∑  (3) 

其中, ( )ˆ (1/ ) ( ) k
kp m p x= ∑ 表示所有公共类样本(数量为 m)第 k 类的样本的平均概率输出的值, q{k=1,…,K}=1/K 表 

示均匀分布. 公式(3)的第 1 项保证了熵最小化, 在训练过程中可以促进模型对这部分公共类的不确定性显著

降低, 熵值越来越小, 以此来促进模型分离公共类和开放类. 公式(3)的第 2 项 KL(A||B)损失的目标是希望在学

习过程中, 分布 A 不断靠近分布 B. 在本文中, 此损失希望模型输出的每一类的概率分布可以趋向均匀分布, 
以防止模型在学习过程中由于过于偏向某些类而对其他类的学习性能显著下降, 即防止退化解问题的出现. 
KL(⋅)作为一个正则化项, 已被大多数域自适应工作采用来防止这一现象. 

联合开放类样本和公共类样本的损失, 整体的训练损失为 
 Ltotal=Lkn+Lim+ηLunk (4) 
其中, η表示权重. 

• 测试过程 
当模型达到最大训练次数后, 本文利用模型输出的信息熵来进行开放类和公共类区分. 此时, 公共类样

本的不确定性越来越小, 开放类样本的不确定性越来越大, 故基于设定的平均阈值来区分开放类和公共类样

本的效果对设定的阈值不敏感. 对于公共类, 直接用模型输出的类别评估公共类的辨别效果. 
综上所述, LCAL 的核心在于促进开放类和公共类样本的分离. 局部多样性选择的提出, 是为了获取有价

值的、且更多更全面的阈值模糊样本. 针对不同类型样本的损失也是为了进一步的促进公共类和开放类的分

离, 交叉熵的引入则保证了公共类样本的辨别能力. 整体的算法流程见算法 1. 
算法 1. 局部一致性主动学习算法. 
输入: 源域模型 hs, 无标签的目标域数据 Dt, 最大的训练轮次 Epoch, 超参数α, β, η; 
输出: 训练后的目标域模型 ht. 
1:  用源域模型参数初始化目标域模型 ht; 

***第 2.2.1 节探索主动样本点*** 
2:  对所有目标域数据的特征进行 K-means 聚类; 
3:  将每个聚簇的类中心看作锚点; 
4:  对锚点按照熵值顺序, 在有限标注下, 让专家为锚点赋予标记, 并将锚点放入主动样本的集合; 
5:  让 epoch=1, iter_num=0; 
6:  While epoch≤E do 
7:    将 cosine 作为度量准则, 计算得到每一个锚点最近的 N 个邻居, 自动赋予邻居和锚点一样的标记, 
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并放入主动样本的集合; 
8:    基于阈值, 得到潜在的公共类和开放类合. 利用主动样本的集合来对这两个集合进行匹配纠正, 

得到可信的公共类和开放类集合; 
9:    对可信公共类样本聚类, 得到可信的伪标签; 
10:   While iter_num<nb do  //nb 表示所有样本计算出来的批次总数, nb=样本数量/batch_size 

***第 2.2.2 节利用主动样本点*** 
11:     对开放类样本利用公式(1)计算开集损失, 对公共类样本利用公式(2)和公式(3)计算交叉熵损失 

和信息最大化损失; 
12:     利用整体的损失(4)训练模型 ht; 
13:   end while 
14:  end while 

3   实验与结果 

本节通过对比实验, 从多方面验证了本文提出方法的有效性. 实验部分将按照数据集、基准方法、实验

细节和衡量指标、实验结果与分析展开介绍. 代码公布在 https://github.com/fanwang826/LCAL. 

3.1   数据集 

本文在 3 个无监督域自适应的公开基准数据集上评估了 LCAL 算法, 这 3 个数据集分别为 Office-31[44], 
Office-Home[45]和 VisDA-C[46]. Office-31 是一个标准的小型域自适应数据集, 包含了来自 Amazon(A), Dslr(D)
和 Webcam(W)这 3 个 office 环境领域, 31 个类别, 共 4 110 张图片. 3 个领域可以组成６种迁移场景. 本文划分

前 10 类作为公共类别, 后 11 类作为开放类别. Office-Home 相对是一个中型且具备挑战的数据集, 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, 共 15 588 张图片, 
可以组成 12 种迁移场景. 本文划分前 25 类作为公共类别, 后 40 类作为开放类别. VisDA-C 是一个极具挑战

的大型数据集, 共有 12 类. 源域包含 15.2 万张通过渲染 3D 模型生成的合成(S)图像, 而目标域包含 5.5 万张

从 Microsoft COCO 采样的真实(R)物体图像. 本文划分前 6 类作为公共类别, 后 11 类作为开放类别. 以上 3
个数据集开放类和公共类的划分方式参考了现有开集域自适应工作 UMAD[13]. 

3.2   基准方法 

本文将 LCAL 算法与目前需要额外数据和额外训练的源域无关开集域自适应方法和目前主流的主动学习

的方法分别进行了比较. 对比的源域无关开集域自适应方法包括: (1) Inheritune[12], (2) OSHT-SC[15]; 和 (3) 
UMAD[13]. 对比的主动学习的方法包括: (1) Random: 随机选择样本作为主动样本; (2) Least Confidence 
(LC)[25]: 选择具备最小的模型预测输出概率样本作为主动样本; (3) Entropy[24]: 选择具备最大的信息熵的样本

作为主动样本; (4) Best-Versus-Second-Best (BVSB)[47]: 选择最大的两个输出概率的差值最小的样本作为主动

样本; (5) K-means: 对目标域样本进行 K-means 聚类, 并挑选每类的类中心作为主动样本; (6) Coreset[26]: 
Coreset 将主动样本的选择过程看成一个 set-cover 问题, 本文复现了 Coreset 提供的官方代码; (7) Batch Active 
Learning by Diverse Gradient Embeddings (BADGE)[48]: BADGEE 在梯度嵌入中执行 K-means++算法, 来挑选

保证分散批次的主动样本, 本文复现了 BADGE 提供的官方代码. 

3.3   实验细节和衡量指标 

参考现有的源域无关开集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 ResNet 50 作为基础骨干网络, VisDA-C利用在 ImageNet 上训练好的 ResNet101 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为 224×224. 参考 SHOT[43], 
在源域模型的训练过程中, 本文引入了标签平滑技巧. 本文使用 SGD 作为优化器, 其重量衰减值为 5×10−4, 
动量为 0.9. 在整体模型的训练过程中, Office-31 和 Office-Home 数据集上的学习率被设置为 1e−2, VisDA-C 上
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的学习率被设置为 1e−3. 参考文献[30], 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 m=10, q=0.75  在总体训练损失来动态调优模型时, α=0.3, η= 
2/(1+e−step/max_step)−0.5, η∈[0.5,1.0). step 表示当前迭代次数, max_step 表示最大迭代次数. 随着 step 接近最大轮

次, η从 0.5 接近于 1.0, 对开放类别赋予的训练权重也越来越大. 轮次 Epoch 设置为 15, K-means 中的 K=α×nt, 
邻居数量 N=15. 参考主动域自适应工作[49], 本文报告了主动样本比例β=0.05 上的结果. 另外, 本节在消融实

验部分也报告了β=0.01,0.03,…,0.1 等比例的结果. 
• 衡量指标 
参考现有的开集域自适应方法[13,50], 本文选择 H-score (HOS)作为模型的衡量指标, H-score 的计算公式: 

 2 kn un

kn un

acc accHOS
acc acc
× ×

=
+

 (5) 

其中, acckn 表示公共类的每一类的识别准确率, accun 表示开放类的识别准确率. H-score 表示公共类识别准确

率和开放类识别准确率的调和平均值, HOS 越大, 表示模型对于开放类和公共类的分离效果和对于公共类的

辨别效果都达到最优. 

3.4   实验结果 

3.4.1 实验结果 
表 1 报告了 LCAL, SF-ODA 方法以及最新的主动学习方法在 Office-Home 数据集上的结果. 一方面, 在

不修改源域模型、不涉及多余的模型参数和训练成本外, 仅利用 5%的主动样本, LCAL 在所有的任务上均可

以大幅度地提高模型对于公共类的识别能力和对开放类的辨别能力. 在平均水平上, 相比于 OSHT-SC 报告的

36.6%, LCAL 算法的效果提高了 39%; 相比于 UMAD 报告的 66.4%, LCAL 算法的效果提高了 9.5%. 以上结

果表明, 将主动学习的思路融入源域无关开集域自适应可以有效提高模型的效果. 另一方面, LCAL 算法的效

果远远超过了现有所有的主动学习方法的表现. 如表 1 所示, LCAL 比现有的方法高 10 个百分点左右. 值得注

意的是: LCAL 和现有方法的不同仅仅体现在主动样本的挑选过程中, 其余的训练过程均一样. 在 office-home
中, 从 Art(Ar)任务到 Clipart(Cl)任务迁移是一个比较难的过程. 如表 1 中结果所示, 现有的开集域自适应工作

对此任务的效果很差. 但是, 通过挑选少量有价值的主动样本后, 本文的工作可以显著提高模型的效果. 这进

一步证明了本文的方法可以缓解困难任务的迁移问题. 再如, 从 Art(Ar)任务到 Product(Pr)任务迁移是一个比

较容易的过程. 现有的开集域自适应工作对此任务的效果已经很好. 在这种简单任务上, 本文方法依然可以

取得最优的结果. 以上说明, 本文的工作在简单和困难的迁移任务上都比现有的开集域自适应工作和主动学

习方法更加有效. 表 1 中可以观察到, 使用现有的主动学习方法(如 Entropy或 LC)挑选样本带来的效果甚至略

低于随机挑选样本带来的效果, 因为这些不确定性的方法仅仅可以关注不确定性较高区域样本的分离. 

表 1  5%主动样本标注后, Office-Home 数据集(ResNet50)上的 HOS (%) 

类别 方法 Ar→ 
Cl 

Ar→ 
Pr 

Ar→ 
Re 

Cl→ 
Ar 

Cl→ 
Pr 

Cl→ 
Re 

Pr→ 
Ar 

Pr→ 
Cl 

Pr→ 
Re 

Re→ 
Ar 

Re→ 
Cl 

Re→ 
Pr Avg. 

None Source 53.7 65.3 72.0 55.3 61.2 65.4 56.6 47.9 66.9 65.3 50.7 64.4 60.4 
SF- 

ODA 
OSHT-SC# 40.9 32.2 40.8 30.6 23.8 24.2 49.8 31.8 40.2 31.3 46.8 46.1 36.6 

UMAD# 59.2 71.8 76.6 63.5 69.0 71.9 62.5 54.6 72.8 66.5 57.9 70.7 66.4 

ASF- 
ODA 

Random 57.6 70.2 77.0 59.0 69.0 71.6 60.7 55.6 71.7 68.3 57.8 70.8 65.9 
LC 58.1 68.7 76.3 59.5 67.6 71.2 60.2 55.7 71.1 68.0 57.2 69.2 65.2 

Entropy 57.4 69.5 76.3 58.5 67.7 71.7 59.1 55.9 71.2 68.2 56.0 69.5 65.1 
BVSB 59.3 69.2 76.3 59.0 67.8 72.0 60.7 55.7 71.4 67.6 56.6 70.2 65.5 

K-means 58.2 70.2 77.0 59.7 69.1 71.6 61.2 58.4 72.0 68.6 57.1 71.1 66.2 
Coreset 59.3 70.6 76.7 60.7 68.6 71.7 61.2 56.5 71.6 68.6 58.1 70.3 66.2 
Badge 58.8 70.0 77.4 61.4 68.8 72.2 61.2 56.6 72.0 68.1 57.2 70.5 66.2 

LCAL(Ours) 69.7 84.2 80.6 66.8 84.5 79.3 67.6 69.1 81.2 72.9 69.1 82.3 75.6 

 注: #表示结果来自 Liang 等人[13] 

以上结果进一步表明: 与现有的主动学习方法相比, 使用局部多样性选择可以挑选出更全面、更具代表

性阈值模糊样本, 从而在训练过程中可以有效地促进开放类和公共类的分离. 
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表 2 报告了 LCAL, SF-ODA方法以及最新的主动学习方法在小型数据集 Office-31 和大型数据集 VisDA-C
上的结果. 在 Office-31 上, 在不修改源域模型、不涉及多余的模型参数和训练成本外, LCAL 的效果比

Inheritune 高 4.6%, 比 UMAD 高 1.4%; 同时, LCAL 在 D→W 和 W→D 这两个迁移任务上获得了最好的识别

效果. 相比之下, LCAL 的效果低于为开放类专门设计目标域模型结构的方法 OSHT-SC, 但 OSHT-SC 方法的

效果不仅依赖于增加模型参数的数量, 而且增加了额外的存储空间和训练过程. 在和 LCAL 公平比较的 ASF- 
ODA 的主动学习方法中, LCAL 的效果远远超过了现有主动学习方法, 最高超过了 10%. 在 VisDA-C 上, 
LCAL 的效果大幅度领先于现有的所有 SF-ODA 方法和目前所有的主动学习的方法. 具体来说, 和现有最好

的 SF-ODA 的方法 UMAD 相比, LCAL 提升了 9%; 同时, LCAL 普遍比现有的主动学习方法高 20%. 进一步

证实了: 利用本文提出的局部多样性选择的方法, 可以挑选少量却有价值的阈值模糊样本, 从而进一步有效

地促进开放类区分能力的同时保证公共类样本的辨别. 

表 2  5%主动样本标注后, Office-31 数据集(ResNet50)和 VisDA-C 数据集(ResNet101)上的 HOS (%) 
类别 方法 A→D A→W D→A D→W W→A W→D Avg VisDA-C 
None Source 66.5 67.9 71.5 93.0 70.2 90.7 76.6 45.2 

SF- 
ODA 

Inheritune# 78.0 81.4 83.1 92.2 91.3 99.7 87.6 74.8 
OSHT-SC# 91.3 92.4 90.8 95.2 89.6 96.0 92.5 78.6 

UMAD# 88.5 84.4 86.8 95.0 88.2 95.9 89.8 80.2 

ASF- 
ODA 

Random 74.1 80.0 77.1 97.1 76.3 90.7 82.6 69.1 
LC 72.7 77.7 75.8 95.7 76.0 88.8 81.1 68.8 

Entropy 72.7 75.6 76.4 95.5 76.1 88.8 80.9 66.0 
BVSB 72.9 78.4 75.5 95.7 77.0 88.8 81.4 68.8 

K-means 73.3 78.2 76.8 95.9 78.0 92.3 82.4 69.3 
Coreset 75.5 78.2 76.8 95.5 76.4 91.6 82.3 65.7 
Badge 71.8 77.2 77.6 96.2 78.5 88.8 81.7 69.3 

LCAL(Ours) 88.7 87.6 86.8 97.7 87.2 98.9 91.2 89.2 

 注: #表示结果来自 Liang 等人[13] 

3.4.2 消融分析 
• 模型结构 
为了进一步验证 LCAL 挑选样本的有效性, 本文在不同的模型结构(VGG16)上开展了 Office-Home 的实

验. 表 3 比较了 LCAL 算法和现有的主动学习方法基于 Office-Home 数据集和 VGG16 网络结构的结果. 如表

3 所示: 相比源域模型在目标域上的识别效果 55.5%, 本文的 LCAL 算法在 5%的主动标记的帮助下, 提升了

16.5%; 相比现有的主动学习方法, LCAL 算法基本上均提升了 12%. 值得注意的是: 利用现有的主动习方法, 
比如 LC 和 Entropy, 带来的效果仍然低于随机挑选的方法, 说明仅促进不确定性高的开放类和公共类分离并

不能有效地促进整个数据集上的公共类和开放类的分离. 以上所有结果表明: LCAL 算法可以挑选出更加有

价值的主动样本, 在这些主动样本的帮助下, LCAL 不仅有效地促进开放类别和公共类别的分离, 还显著提高

了公共类样本的辨别能力. 
表 3  5%主动样本标注后, Office-Home 数据集(VGG16)上的 HOS (%) 

类别 方法 Ar→ 
Cl 

Ar→ 
Pr 

Ar→ 
Re 

Cl→ 
Ar 

Cl→ 
Pr 

Cl→ 
Re 

Pr→ 
Ar 

Pr→ 
Cl 

Pr→ 
Re 

Re→ 
Ar 

Re→ 
Cl 

Re→ 
Pr Avg. 

None Source 46.2 61.6 67.1 52.6 56.5 60.7 53.4 40.0 64.0 60.1 42.3 61.2 55.5 

ASF- 
ODA 

Random 50.1 66.9 71.0 55.9 59.8 62.8 55.3 44.5 70.0 63.7 45.3 66.1 59.3 
LC 48.8 65.9 69.4 54.7 57.6 61.5 54.9 43.8 69.0 61.0 46.6 64.8 58.2 

Entropy 52.6 66.8 68.9 54.8 58.3 62.4 54.3 46.0 68.1 62.1 47.2 65.2 58.9 
BVSB 47.8 65.4 69.6 56.1 59.5 62.6 55.7 44.5 70.1 62.0 48.5 66.1 59.0 

K-means 51.9 67.1 70.7 58.4 60.0 64.1 56.7 46.3 70.3 63.4 47.4 67.7 60.3 
Coreset 53.4 66.5 70.2 56.2 58.8 62.7 56.5 43.9 70.1 63.2 47.3 66.9 59.6 
Badge 52.1 67.6 70.8 57.1 59.8 63.8 55.7 43.4 70.5 63.4 45.0 65.9 59.6 

LCAL(Ours) 66.2 83.1 76.2 63.6 82.7 74.4 63.7 63.5 78.0 68.3 62.0 81.7 72.0 

• 最近邻居的数量(N) 
为了验证不同邻居数量对于 LCAL 算法的影响, 本文在 Ar→Cl 和 Cl→Pr 任务上基于不同的邻居数量(N)

进行了实验. 如图 6(a)所示, 横坐标指邻居数量. 在不同的邻居数量比例下, 模型效果的波动范围始终处于
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2%以内, 表明本文所提的方法对于邻居数量(N)不敏感. 
• 主动样本的比例(β) 
为了展示主动样本的比例(β)对 LCAL 算法的影响, 本文在不同的主动样本选择比例β下对 LCAL, Entropy

和 K-means 方法进行了比较. 如图 6(b)所示, 横坐标指主动样本比例. 随着主动样本比例的增加, 通过匹配纠

正, 可以纠正更多相似的公共类和开放类样本, 所有主动学习的策略都带来了模型效果的显著提高. 值得注

意的是: 在不同的样本选择比例下, LCAL 算法始终远远高于现有的主动学习方法, 进一步表明本文所提的方

法可以挑选到更全面、更有价值的阈值模糊的样本, 通过主动标注, 可以有效地促进了开放类样本和公共类

样本的分离, 显著地提高了模型的效果. 

        
  (a) 邻居数量消融实验                            (b) 主动样本比例消融实验 

图 6  邻居数量与主动样本比例对 LCAL 算法的影响 
• 公共类和开放类的特征分布 
图 7 展示了在 Ar→Pr 任务上, 训练前后目标域的 TSNE, 即目标域特征分布图. 训练前, 开放类和公共类

样本交错分布, 难以对这两类样本进行区分. 值得注意的是: 在训练前, 开放类的某些类别和公共类重合区

域较大, 表示这些开放类和公共类是比较相似的, 进一步验证了本文提出的阈值模糊样本的存在. 阈值模糊

样本的信息熵值相似, 所以基于阈值挑选的方式难以有效地分开这部分公共类和开放类. 训练后, 公共类样

本内部互相远离, 公共类和开放类也互相远离. 在保证了开放类和公共类分离效果的同时, 保证了公共类样

本内部的辨别效果. 

 
 (a) 训练前                                     (b) 训练后 

图 7  在 Ar→Pr 任务上, 训练前后目标域的 TSNE 图 
• 公共类和开放类的熵值分布 
图 8 展示了在 Ar→Pr 任务上, 训练前后目标域样本的信息熵值分布图. 横坐标表示熵值, 纵坐标表示对

应熵值区间内的样本数量. 在训练前, 熵值小的区域包含着部分开放类样本; 同样, 熵值大的区域也存在不

少的公共类样本, 难以通过划分阈值的方式有效区分这部分阈值模糊的相似的开放类和公共类样本. 训练后, 
公共类样本的熵值集中分布在较小的区域, 开放类样本的熵值集中分布在较大的区域, 此时, 通过阈值来划

分开放类和公共类时, 模型的效果对设定的阈值不敏感. 本文采用设置平均熵值作为阈值来进行划分, 可以
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有效地区分开放类和公共类样本. 

     

               (a) 训练前                                                (b) 训练后 

图 8  在 Ar→Pr 任务上, 训练前后目标域的信息熵值分布 
• 损失函数 
为了验证每一个损失函数的必要性, 本文在 Office-Home 数据集的所有迁移任务上进行了消融实验. 如

表 4 所示: 如果去掉开集损失, 此时难以增加模型对开放类样本的不确定性, 则模型对于开放类和公共类的

分离效果会大幅度下降; 同样, 若去掉信息最大化损失或交叉熵损失, 此时难以降低模型对公共类样本的不

确定性, 则模型对于开放类和公共类的分离效果也会有大幅度的下降. 以上结果表明: 本文所引入的 3 个损

失在模型训练中都起着至关重要的作用, 缺一不可. 

表 4  损失函数的消融实验 

方法 Ar→ 
Cl 

Ar→ 
Pr 

Ar→ 
Re 

Cl→ 
Ar 

Cl→ 
Pr 

Cl→ 
Re 

Pr→ 
Ar 

Pr→ 
Cl 

Pr→ 
Re 

Re→ 
Ar 

Re→ 
Cl 

Re→ 
Pr Avg 

LCAL w.o Lunk 49.6 58.6 60.9 56.4 56.0 53.6 58.2 47.7 57.1 61.3 45.2 57.3 55.2 
LCAL w.o Lkn 64.1 79.7 81.2 63.4 78.3 77.8 66.1 61.3 80.2 71.3 62.7 80.6 72.2 
LCAL w.o Lim 63.1 81.3 78.6 61.7 81.1 73.6 60.4 65.0 76.8 66.4 62.8 80.0 70.9 
LCAL(Ours) 69.7 84.2 80.6 66.8 84.5 79.3 67.6 69.1 81.2 72.9 69.1 82.3 75.6 

• 超参数(α)和(η) 
为了展示超参数α对于 LCAL算法的影响, 本文在不同的α取值下对Ar→Cl任务进行了比较. 这里, α表示

不太可信的公共类伪标签样本的权重. 如图 9(a)所示: 当取值为 0 时, 性能不是最佳, 说明这部分样本应该被

学习; 当取值为 1.0 时, 性能也不是最佳, 说明这部分不可信样本的权重不应该设置和主动标注的样本一样, 
不应该过大.对所有的迁移任务, 本文选择α=0.3. 

     
                         (a) 超参数α的消融实验                      (b) 超参数η的消融实验 

图 9  超参数α与超参数η对 LCAL 算法的影响 
为了展示超参数η对于 LCAL算法的影响, 本文在不同的η取值下对 Ar→Cl任务进行了比较. 这里, η表示

开集损失的权重. 如图 9(b)所示, η取固定值的效果总是略低于本文设计的动态的η取值. η的动态变化使得η的
取值随着训练过程逐渐变大, 对于开放类别赋予的权重也越来越大. 若训练的开始就赋予开放类别很大的权

重, 会使得模型的效果被那些错误区分的开放类影响, 从而难以获得最佳结果. 
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4   结  论 

本文最新提出并研究了主动学习的源域无关开集域自适应, 在不额外引入训练数据和模型参数的约束

下, 解决了严格隐私保护场景下的域差异和新的开放类别出现的问题. 本文提出了基于局部多样性选择的局

部一致性主动学习算法(LCAL), 通过挑选阈值模糊样本, 有效地促进了开放类和公共类样本的分离. LCAL对

不同类型的样本施加不同的损失, 使得模型对将主动标记样本匹配纠正后的可信开放类样本更不确定, 对可

信公共类样本更确定, 从而进一步促进这两部分样本的分离. 3 个公开基准数据集上的大量实验证明了 LCAL
的有效性, 以及主动学习的源域无关开集域自适应的可行性. 
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