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摘　要: 无监督域适应 (unsupervised domain adaptation, UDA)旨在将源域中训练好的模型应用于仅有未标记数据

的目标域. 当前的无监督域适应方法主要通过统计差异最小化或对抗学习来对齐源域和目标域特征空间, 从而学习

域不变特征. 然而, 这些约束可能导致语义特征结构的扭曲和类可辨别性的丧失. 针对上述问题, 本文提出一种名

为 DAMPL 的方法. 该方法利用 CLIP 模型注入文本描述信息, 深入挖掘图像语义内容, 采用针对领域特性的提示

学习范式, 有效保留不同域的特有信息, 避免了信息丢失. 此外, 通过语义引导机制对目标域的伪标签进行校正, 以
缩小域间差异, 增强模型的泛化能力. 最后还引入互信息最大化损失 (mutual information maximization loss, IML), 以
保留目标域的特征可区分性. 最终 DAMPL方法在 Office-Home、miniDomainNet和 VisDA-2017数据集上分别达

到 83.8%、79.7%、89.8%的分类准确率, 展现了最佳的性能.
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Abstract: Unsupervised domain adaptation (UDA) aims to apply a trained model in the source domain to the target
domain with only unlabeled data. Current UDA approaches learn domain-invariant features by aligning the source domain
and target domain feature spaces via statistical difference minimization or adversarial learning. However, these constraints
may result in the distortion of semantic feature structures and loss of class discriminability. To this end, this study
proposes a new method called DAMPL. This method utilizes the CLIP model to inject textual descriptive information to
deeply mine the semantic content of the image, and adopts a prompt learning paradigm for domain characteristics to
effectively retain information specific to different domains, thus avoiding information loss. Additionally, the pseudo-
labelling of the target domains are corrected via a semantic bootstrapping mechanism to reduce the inter-domain
differences and enhance the generalization ability of the model. Finally, mutual information maximization loss (IML) is
also introduced to preserve the feature distinguishability of the target domains. The final DAMPL method demonstrates
optimal performance by achieving 83.8%, 79.7%, and 89.8% classification accuracy on the Office-Home,
miniDomainNet, and VisDA-2017 datasets, respectively.
Key words: unsupervised domain adaptation (UDA); CLIP model; prompt learning; pseudo-labelling; mutual information
maximization loss (IML)
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近年来, 随着深度学习技术的飞速发展, 各种计算

机视觉任务如图像分类、目标检测等均取得了令人瞩

目的成果. 然而, 这些成就的背后, 我们仍面临着数据

标注成本高昂、标注质量参差不齐以及模型泛化能力

不足等问题. 为了解决上述问题, 无监督域适应 (unsu-
pervised domain adaptation, UDA)[1,2]应运而生, 它旨在

减少对标注数据的依赖, 通过学习在不同域之间的特

征表示, 使得能够在没有或仅有少量标注的目标域上

实现有效的知识迁移.
当前的方法主要是通过最小化统计差异[3–5]或对

抗性训练[6,7]来学习域不变的特征表示, 以实现源域与

目标域之间的分布偏移最小化. 这种方法使得在源域

上训练的分类器能够直接应用于目标域数据. 然而, 这
种域对齐过程往往伴随着语义信息的丢失, 例如, 特征

表示可能因与灰度图像对齐而失去颜色信息, 进而损

害了类别的可分辨性, 因为领域特定知识在分类中扮

演着重要角色.
与此同时, 大型视觉语言模型 (vision-language

model, VLM) 的崛起为解决无监督域适应中的这一难

题提供了新的路径. 以 CLIP (contrastive language-image
pre-training)[8]为例, 这一可扩展的对比预训练模型通过

联合学习图像和文本特征, 利用庞大的图像-文本对数

据集, 展现了其显著的语义丰富性和零样本泛化能力.
受到这一发现的启发, 我们提出了一种改进的 UDA

解决方案, 即 DAMPL (基于 CLIP 的无监督领域自适

应方法). 首先, 通过引入 CLIP 模型, 为纯视觉数据注

入了丰富的文本描述信息, 这有助于模型更深入地挖

掘图像背后的语义内容, 从而在分类任务中实现更精

准的识别. 同时使用了一套针对不同领域特性的提示

学习机制, 这种机制能够有效地适应和保留不同域之

间特有的信息, 避免了传统方法中因域对齐而造成的

信息丢失问题, 不仅提高了类别的可分辨性, 还确保了

模型的适应性和泛化能力. 为了进一步提高伪标签的

可靠性, 我们采用了基于语义引导的伪标签调整策略,
这种方法通过利用语义信息来指导伪标签的生成, 从
而使得标签更加准确, 减少了错误标签对模型训练的

负面影响. 此外, 最后还引入了互信息最大化损失, 通
过增强源域和目标域特征表示的共享性和域不变性,
保留关键语义信息, 并减少过拟合风险.

综上所述, 本研究的主要贡献如下.
(1)提出了 DAMPL方法, 通过结合 CLIP模型, 成

功地为视觉数据注入了丰富的文本描述信息, 增强了

模型对图像语义内容的理解, 从而提高分类任务的识

别精度.
(2) 引入了一套针对不同领域特性的提示学习机

制, 该机制有效适应并保留了域间特有信息, 避免了传

统域对齐方法中的信息丢失问题, 同时提升了类别的

可分辨性和模型的泛化能力.
(3) 使用了基于语言引导的伪标签调整策略, 通过

自训练生成更加精确和可靠的伪标签, 减少了错误标

签对模型训练的影响. 此外, 还集成了互信息最大化损

失到训练过程中, 通过增强源域和目标域特征表示的

共享性和域不变性, 有效保留了关键语义信息, 并降低

了过拟合风险, 双域协同优化提高了模型在无监督域

适应任务中的鲁棒性和适应性.
(4)最终DAMPL方法在Office-Home、 miniDomain-

Net和 VisDA-2017数据集上分别达到 83.8%、79.7%、

89.8%的分类准确率, 展现了出色性能.

 1   相关工作

 1.1   无监督域适应

无监督域适应旨在解决源域与目标域之间的分布

差异问题, 使得在源域上训练的模型能够适应未标记

的目标域. 无监督域适应的发展经历了从传统统计匹

配[9–11]到深度对抗学习[12–14]、自监督学习与大模型结

合[15–18]的演进.
早期工作通过浅层模型 (如 SVM、核方法等) 匹

配源域和目标域的统计特征. Pan 等人[9]提出的 TCA
通过核方法学习跨域共享子空间. Sun 等人[10]提出的

CORAL通过协方差对齐源域与目标域特征分布, 开创

了浅层特征适配的先河. 后续深度学习方法, 如 Long
等人[11]首次将最大均值差异 (MMD) 度量引入深度网

络, 通过多核MMD对齐网络各层次的特征分布. 然而,
这类方法仅能捕捉低阶统计特征, 难以处理复杂非线

性分布偏移.
受生成对抗网络 (GAN)[12]的启发, Ganin等人[2]提

出了基于对抗训练的域适应框架. 该方法通过引入梯

度反转层 (GRL)实现特征提取器与域判别器的对抗训

练, 从而学习域不变特征. 这一工作奠定了对抗训练在

域适应领域的基础地位, 但其存在两个关键问题: 其一,
对抗优化过程易陷入局部最优, 在 VisDA-2017等复杂

数据集上收敛困难; 其二, 域判别器的二分类任务难以

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2026 年 第 35 卷 第 1 期

142 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


捕捉细粒度的域间关系. 为了解决上述问题, Long 等

人[13]提出了条件对抗域适应方法, 该方法将类别信息

融入对抗过程, 通过类感知特征对齐实现了更精细的

分布匹配, 提升语义一致性. 然而, 条件对抗方法仍然

存在语义保持不足的问题. Liu 等人[14]指出, 过度追求

域不变性会导致原始特征判别性下降, 在某些场景下

甚至引发“负迁移”现象.
随着大模型时代的到来, 无监督域适应研究也呈现

新趋势. 2017年, Vaswani等人[15]首次提出 Transformer
架构, 为视觉大模型奠定理论基础. 2018 年, 自监督学

习范式 (如 MoCo[16]) 兴起, 推动模型参数突破 1 亿规

模. Dosovitskiy等人[17]提出的 ViT-Large模型以 87.1%
准确率超越 CNN. Swin Transformer[18]提出层次化窗口

注意力, 在 COCO目标检测任务上 mAP达到 58.7%.
上述方法虽然在许多场景下表现良好, 但其在纹

理变化剧烈的复杂场景下往往出现性能显著下降. 这
一局限性主要源于模态单一缺陷. 为此, 研究者们开始

将目光转向多模态融合和文本信息利用等新兴方向.
 1.2   CLIP 在无监督域适应中的创新应用

CLIP模型由 OpenAI在 2021年提出, 模型结构如

图 1 所示, 是一种基于文本-图像对比学习的预训练模

型. 这类模型的核心优势在于通过结合场景的语义文

本描述, 可以构建更具判别性的特征表示, 不仅能够弥

补单一视觉特征的不足, 还能通过语义信息的引入实

现对场景更深入的理解, 从而显著提升算法在复杂环

境下的适应性.
CLIP 在无监督域适应 (UDA) 中的应用主要分为

两类: 其一, 冻结 CLIP图像编码器, 仅微调适配层; 其
二, 通过文本提示生成伪标签. 早期研究直接采用手工

设计的文本提示 (如“a photo of [CLASS]”)进行零样本

推理. 解决了快速部署问题, 避免昂贵的微调过程, 但
仍存在提示敏感性高, 性能波动等问题. 针对上述问

题, CoOp[19]首次提出可学习的上下文令牌, 将人工设

计提示中的固定词汇替换为可优化向量, 解决了提示

设计的主观性和不稳定性, 但仍存在学习到的上下文

缺乏领域适应性的问题. CoCoOp[20]在 CoOp基础上引

入两层网络生成实例相关的动态提示, 使得在细粒度

分类任务上 mAP 提升 9.7%, 但导致计算成本增加

30% (需额外前向传播). DAPL[21]针对域适应问题首次

引入领域特定的可学习令牌, 轻量化的同时有效提升

了分类性能.
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图 1    CLIP模型结构图

 

尽管上述方法取得显著进展, 但仍受到文本模态

主导预测, 视觉特征利用率不足, 且伪标签噪声累积等

问题的影响. 如何更好地同步双域知识、协同优化成

为问题关键.
 1.3   伪标签技术

伪标签 (pseudo-labelling, PL) 技术通过将未标记

数据的高置信度预测结果作为监督信号, 已成为无监

督域适应的核心方法之一. 该技术最早由 Lee[22]在半监

督学习中提出, 后被广泛应用于域适应领域, 形成两类

典型应用范式.
第 1类方法侧重于预测一致性约束[23,24]. 如 Tarvainen

等人[23]提出的 Mean Teacher 框架, 通过教师模型生成

目标域的伪标签, 强制学生模型保持预测一致性. Xie
等人[24]进一步引入MixMatch策略, 在数据增强空间实

施伪标签一致性正则化. 这类方法可使分类准确率显

著提升, 但其有效性依赖于强数据增强策略的设计.
第 2 类方法聚焦于特征分布对齐[25,26]. Zhang 等

人[25]将伪标签集成至对抗训练框架, 通过判别器引导

特征空间的对齐. Chen 等人[26]提出动态伪标签加权机

制, 在特征适配过程中实现类条件分布匹配.
然而, 现有方法普遍存在两个关键局限: 其一, 隐

含假设源域与目标域的条件分布相似性, 这在现实世

界中可能不成立; 其二, 传统伪标签仅依赖视觉模态的

置信度阈值, 忽略了跨模态语义一致性验证.

 2   方法

 2.1   模型架构

针对上述问题, 本文提出的方法整体架构如图 2所
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示, 包括一个特征提取器 和一个分类器 , 
和 为引入的预训练模型 CLIP的图像编码器和文本

编码器. 给定一组有标签的源域样本 ,
一组没有标签的目标域样本 . 首先, 我们

引入了特定领域的提示学习范式将输入数据的标签与

提示模板结合生成相应的文本描述, 再利用 CLIP模型

进行零样本推理, 生成相应的伪标签. 考虑到生成的伪

标签可能包含噪声和错误等问题, 采用了一种语义引

导的伪标签校正策略, 从而提高伪标签的准确性和泛

化性能. 此外, 我们还引入了互信息最大化损失, 通过

增强源域和目标域特征表示的共享性和域不变性, 保
留关键语义信息, 并减少过拟合风险.
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图 2    DAMPL模型架构图

 2.2   特定域文本提示范式

现有的提示学习方法如图 3(a) 所示, 即上下文在

所有领域和所有类别之间共享. 它有一个统一的格式:

tk = [v]1[v]2 · · · [v]M1 [CLASS]k (1)
[v]m1其中,  , m1∈{1, 2, …, M1}, 是与嵌入词具有相同维

数的向量, M1 是在提示符中应用的上下文令牌的数量.
然而考虑到源域和目标域的类标签在语义上可能

是不同的, 领域不可知上下文忽略了领域之间的差异

等问题, 我们采用融合特定领域的提示学习范式来处

理分布移位[21], 如图 3(b)所示.
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图 3    提示学习范式的比较
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[d]d
m2

[d]s
i , [d]t

j

融合特定领域的提示学习范式主要包含 3个部分:
与领域无关的令牌、特定于领域的令牌和类令牌. 使
用 , m2∈{1, 2, …, M2}, 用于表示与词嵌入具有相

同维度的特定于领域的令牌, 特定领域的令牌在所有

类别之间共享,  , i, j∈{1, 2, …, M2}, 特定领域

的令牌的数量用 M2 表示, 域指示器 d∈{s, t}表示源域

和目标域. 整个提示符定义为以下格式:

td
k = [v]1[v]2 · · · [v]M1 [d]d

1 [d]d
2 · · · [d]d

M2
[CLASS]k (2)

此外, 一个可训练的类感知提示可以学习细粒度

的类别表示. 与领域无关的上下文可以遵循由类特定

上下文表示的类特定样式. 每个类都可以用不同的令

牌初始化:

td
k = [v]k

1 [v]k
2 · · · [v]k

M1
[d]d

1 [d]d
2 · · · [d]d

M2
[CLASS]k (3)

[v]k
i

[d]s
j [d]t

j

ts
k tt

k

{(xs
i ,y

s
i )}Ns

i=1

{(xt
i)}

Nt
i=1

当类别和域分别匹配时, 图像和提示符才会形成

正对, 使用来自相应域的正对更新特定领域的令牌, 使
得特定领域的令牌嵌入每个域中共享的信息. 随机初

始化源域和目标域的可训练域不可知上下文 和特

定域上下文 、 . 类令牌[CLASS]由数据集的类

名提供, 分别对源域和目标域应用了不同的提示 和 ,

共有 2K 个类别. 给定一组训练样本 , 不含标

签的样本 , 我们可以根据式 (4)、式 (5) 得到样

本属于第 k 类的概率:

P
(
ŷs

i = k | xs
i , t

s
k

)
=

exp
(⟨
ET
(
ts
k

)
,EJ
(
xs

i

)⟩
/T
)

∑
d∈{s,t}

∑K

j=1
exp
(⟨
ET
(
td

j

)
,EJ
(
xs

i

)⟩
/T
) (4)

P
(
ŷt

i = k | xt
i, t

t
k

)
=

exp
(⟨
ET
(
tt
k

)
,EJ
(
xt

i

)⟩
/T
)

∑
d∈{s,t}

∑K

j=1
exp
(⟨
ET
(
td

j

)
,EJ
(
xt

i

)⟩
/T
) (5)

ys
i xi

由于已知图像来自源域或目标域, 在给定真值标

签  的情况下, 利用图像 属于 k 类的概率最小化交

叉熵损失, 源域的交叉熵损失如下所示:

Ls = −
1
Ns

Ns∑
i=1

logP
(
ŷs

i = ys
i

)
(6)

 2.3   基于语义引导的伪标签校正策略

 2.3.1    初始伪标签生成

为了进一步利用未标记的数据, 我们在目标域上

EJ
(
xt)

ET
(
tt
k

)
P
(
ŷt

i = k | xt
i, t

t
k

)
ŷt xt

利用 CLIP 的零样本预测能力生成对应的初始伪标签.
首先通过视觉编码器 EI 生成目标域样本的视觉特征

表示 . 同时, 将特定于领域的提示模板输入到文

本编码器 ET 中, 以获得文本特征表示 . 然后使

用式 (5) 计算目标域数据的概率 , 从 K

个预测概率最大的类中选择 作为训练数据 的初始

伪标签:

ŷt = argmax
k

P
(
ŷt = k | xt

)
, k = {1,2, · · · ,K} (7)

tt
k I

损失函数如式 (8)所示, 我们仅为最大预测概率大

于伪标签的固定阈值 τ 的未标记数据生成伪标签, 使
用这些无标签图像及其伪标签, 通过对比学习来训练

目标域 的提示, 其中 {·}为指示函数.

Lt = −
1
Nt

Nt∑
i=1

I
{
P
(
ŷt

i = ŷt
i | xt

i

)
⩾ τ
}
log P

(
ŷt

i = yt
i | xt

i

)
(8)

 2.3.2    语义引导的校正优化

F (·)
F (xt) ct

k

由于源域和目标域之间的域偏差, 可能会导致生

成不可靠的伪标签, 这种不可靠性反过来又会导致次

优分类性能, 并对无监督领域自适应模型的自训练泛

化能力产生不利影响. 为了提高伪标签的准确性和模

型的性能, 我们引入了一种新的伪标签校正策略: 基于

语义引导的伪标签. 该策略旨在改进目标域伪标签, 随
后利用这些改进的目标域伪标签以监督的方式重新训

练模型 .  我们通过特征提取器 提取目标域特征

来计算目标域中每个类的质心 :

ct
k =

∑
xt∼pt

(
G
(
F
(
xt
))
+P
(
ŷt

i = k | xt
i, t

t
k

))
F
(
xt
)

∑
xt∼Dt
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(
F
(
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))
+P
(
ŷt
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i, t

t
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)) (9)

G (F (xt)) xt

P
(
ŷt

i = k | xt
i, t

t
k

)
xt tt

k

xt

其中,  为来自分类器 G 的目标域样本 属于

类 k 的初始概率,   表示来自 CLIP 的目

标域图像 属于类 k 的概率. 利用目标域特定提示 获

得的输出概率来校准质心, 并提高质心对目标数据的

可靠性 ,  然后通过最新的质心分类器为目标域数据

分配伪标签:

ŷt = argmin
k

(
F
(
xt
)
,ct

k

)
(10)

最后, 我们利用新分配的伪标签计算目标质心为:

ct′
k =

∑
xt∼Dt I

(
ŷt = k

)
F
(
xt
)

∑
xt∼Dt I

(
ŷt = k

) (11)
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ŷt = argmin
k

(
F
(
xt
)
,ct′

k

)
ŷt其中,  为被修正后的目标域伪标签, 式 (11)可以迭代

更新为多轮, 此处只迭代更新了一轮, 损失函数定义为:

Lpl = E(xt ,ŷt)∼Dtℓ
(
G
(
F
(
xt
))
, ŷt
)

(12)

ℓ其中,  是交叉熵损失.
 2.4   互信息最大化损失

P
(
ŷs

i = k | xs
i , t

s
k

)
P
(
ŷt

i = k | xt
i, t

t
k

)
最后, 为了减少源域和目标域之间的分布差异, 促

使模型学习到域不变的特征表示, 保留关键语义的特

征, 我们通过最大化源域预测 和目标域

预测 之间的无偏互信息来同步双方的知

识, 从而增强模型在目标域上的泛化能力, 损失函数如下:

LMI = −
1
|Xt |
∑

Xi∈Xt

I
(
P
(
ŷs

i = k | xs
i , t

s
k

)
,P
(
ŷt

i = k | xt
i, t

t
k

))
(13)

其中, I (·,·) 为计算互信息[27]. 因此, 总的损失函数为:

L =Ls+Lt +αLpl+βLMI (14)

α β其中,  和 是平衡参数.

 3   实验与结果分析

 3.1   实验数据

本文提出的 DAMPL方法通过在 3个数据集上进

行广泛的实验来评估其有效性, 分别是: Office-Home[28]、
miniDomainNet[29]和 VisDA-2017[30]. Office-Home数据

集包含 4个域, 分别为 Artistic (A)、Clipart (C) 、Product
(P) 和 Real-World (R), 每个域包括来自 65 个类别的

图像, 总共产生大约 15 500张图像. miniDomainNet数
据集是 DomainNet数据集的子集, 包含了 4个域, 分别

为: 包含 18 703 张图像的 clipart (c)、31 202 张图像的

painting (p)、65 609张图像的 real world (r)、24 492张
图像的 sketch (s), 每个域包含 126个类别. VisDA-2017
数据集具有 12 个类别, 包含 152  397 张合成图像和

55 388 张真实图像, 用于具有挑战性的合成到真实的

领域自适应, 如图 4所示.
 
 

Target

Source

Bicycle Horse PlantPersonAeroplane 
图 4    VisDA-2017 数据集的示例图像

 

 3.2   实验设置

在所有实验中, 我们使用 ResNet作为批次大小为

32 的特征提取器, ResNet-50 模型作为除 VisDA-2017
的 ResNet-101之外的所有数据集的主干. 在 Office-Home
上进行了 200个 epoch的训练, 在 VisDA-2017上进行

了 25 个 epoch 的训练, 在 miniDomainNet 上进行了

15 个 epoch 的训练, 其中批大小设置为 32. 采用小批

量随机梯度下降优化器, 学习率初始化为 0.003, 并使

用余弦退火规则进行衰减. 值得注意的是, 在训练期间,
CLIP 中的视觉编码器和文本编码器是冻结的. 至于超

参数部分, 本文参考文献[21]中的标准实验设置, 上下

文令牌 M1 和特定领域的令牌 M2 的长度都设置为 16,
上下文向量使用标准偏差为 0.02的零均值高斯分布随

机初始化. 对于 Office-Home, 伪标签阈值 τ 设置为 0.6,

α β

VisDA-2017设置为 0.5, miniDomainNet设置为 0.7. 平

衡参数 和 的初始值分别设置为 1.0、1.0.

 3.3   评价指标

本文采用准确率 (accuracy) 和任务平均准确率

(average accuracy)作为指标来评估模型的域适应性能.

(1) 准确率 (accuracy): 该指标衡量模型在单个特

定迁移任务上的性能, 计算公式为:

Acc =
1
N

N∑
i=1

I
(
ŷi = yi

)
(15)

ŷi

yi I

其中, N 为目标域测试集的样本总数,  为模型预测标

签,  为真实标签,  {·}为指示函数.

(2) 任务平均准确率 (average accuracy): 该指标用

于评估模型在所有迁移任务上的综合性能与稳健性,
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其值为所有迁移任务准确率的算术平均值:

Avg =
1
T

T∑
t=1

Acct (16)

Acct其中, T 为迁移任务的总数,  为模型在第 t 个任务

上的准确率.

 3.4   实验结果分析

 3.4.1    对比实验

在本研究中, 我们评估了 DAMPL 及其他 SOTA

域适应方法在 Office-Home、miniDomainNet 以及

VisDA-2017 数据集上的性能, 通过比较各方法的准确

率 (Acc)和平均准确率 (Avg)来验证其有效性. 其中基

线模型 CLIP 伪标签通过零样本 CLIP 模型生成, 采用

人工设计的提示模板“a photo of [CLASS]”.
我们在 Office-Home 数据集上进行了对比实验,

其实验结果如表 1 所示. 从表 1 中可以看出: DAMPL
方法在多个任务上均取得了最佳性能, 显著优于其他

方法. DAMPL 的平均准确率为 83.8%, 相比基线模型

CLIP 的平均准确率提高了 11.8%. 与次优的 DIFO 方
法相比, 平均准确率提高了 4.4%, 在具有显著的域偏

移的 R→A 和 R→C任务上的准确率分别提高了 5.8%
和 7.6%, 表明 DAMPL 在从具有挑战性的域迁移到简

单域时具有出色的鲁棒性和泛化能力.
为进一步验证模型的有效性, 在 miniDomainNet

数据集上进行了对比实验, 其结果如表 2 所示. 提出

的 DAMPL 方法以 79.7% 的平均准确率超越现有的

所有方法, 与基线方法 CLIP相比提高了 8.5%, 与现有

的 SOTA方法相比提升 1.7%, 验证了其伪标签校正策

略与互信息最大化的有效性. 尤其是在具有挑战性的

迁移任务 (如 r→c 和 s→c), DAMPL 也展现出性能的

显著提升. 然而, DAMPL 在部分子任务 c→r 和 p→r
中却表现出次优性能, 可能是在视觉差异极大的子任

务中, 文本模态的适配能力受限于预训练 CLIP 的视

觉-文本对齐强度而导致的性能下降.
 
 

表 1    在 Office-Home数据集上的准确率 (%)
 

方法 A→C A→P A→R C→A C→P C→R P→A P→C P→R R→A R→C R→P Avg
DANN[2] 45.6 59.3 70.1 47.0 58.5 60.9 46.1 43.7 68.5 63.2 51.8 76.8 57.6
JAN[4] 45.9 61.2 68.9 50.4 59.7 61.0 45.8 43.4 70.3 63.9 52.4 76.8 58.3
PLUE[31] 49.1 73.5 78.2 62.9 73.5 74.5 62.2 48.3 78.6 68.6 51.8 81.5 66.9
COWA[32] 56.9 78.4 81.0 69.1 80.0 79.9 67.7 57.2 82.4 72.8 60.5 84.5 72.5
TPDS[33] 59.3 80.3 82.1 70.6 79.4 80.9 69.8 56.8 82.1 74.5 61.2 85.3 73.5
DAPL[21] 54.1 84.3 84.8 74.4 83.7 85.0 74.5 54.6 84.8 75.2 54.7 83.8 74.5
PDA[34] 55.4 85.1 85.8 75.2 85.2 85.2 74.2 55.2 85.8 74.7 55.8 86.3 75.3
DAMP[35] 59.7 88.5 86.8 76.6 88.9 87.0 76.3 59.6 87.1 77.0 61.0 89.9 78.2
DIFO[36] 62.6 87.5 87.1 79.5 87.9 87.4 78.3 63.4 88.1 80.0 63.3 87.7 79.4
CLIP[8] 51.6 81.9 82.6 71.9 81.9 82.6 71.9 51.6 82.6 71.9 51.6 81.9 72.0
DAMPL 69.8 90.1 91.3 84.2 88.7 90.5 83.6 68.5 90.6 85.8 70.7 91.2 83.8

注: 加粗字体表示最优结果
 

 
 

表 2    在 miniDomainNet数据集上的准确率 (%)
 

方法 c→p c→r c→s p→c p→r p→s r→c r→p r→s s→c s→p s→r Avg
PLUE[31] 59.8 74.0 56.0 61.6 78.5 57.9 61.6 65.9 53.8 67.5 64.3 76.0 64.7
TPDS[33] 62.9 77.1 59.8 65.6 79.0 61.5 66.4 67.0 58.2 68.6 64.3 75.3 67.1
SHOT[37] 63.5 78.2 59.5 67.9 81.3 61.7 67.7 67.6 57.8 70.2 64.0 78.0 68.1
COWA[32] 64.6 80.6 60.6 66.2 79.8 60.8 69.0 67.2 60.0 69.0 65.8 79.9 68.6
GKD[38] 61.4 77.4 60.3 69.6 81.4 63.2 68.3 68.4 59.5 71.5 65.2 77.6 68.7
DAPL[21] 72.4 87.6 65.9 72.7 87.6 65.6 73.2 72.4 66.2 73.8 72.9 87.8 74.8
ADCLIP[39] 71.7 88.1 66.0 73.2 86.9 65.2 73.6 73.0 68.4 72.3 74.2 89.3 75.2
DAMP[35] 76.7 88.5 71.7 74.2 88.7 70.8 74.4 75.7 70.5 74.9 76.1 88.2 77.5
UniMoS[40] 76.0 88.9 72.1 75.5 89.2 71.1 75.1 75.9 70.5 76.4 76.3 88.9 78.0
CLIP[8] 67.9 84.8 62.9 69.1 84.8 62.9 69.2 67.9 62.9 69.1 67.9 84.8 71.2
DAMPL 74.6 86.8 75.1 81.3 87.3 75.9 82.1 77.0 73.7 82.2 73.8 86.3 79.7

注: 加粗字体表示最优结果
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为证明模型具有广泛应用性, 使用具有挑战性的

VisDA-2017 数据集, 实验结果如表 3所示. 相较于零样

本 CLIP基线模型的性能, DAMPL方法实现了 5.4%的

显著提升, 平均分类准确率高达 89.8%, 显著优于其他

所有方法. 进一步仔细观察, 与忽略文本模态信息的纯

视觉方法 JAN 和 BNM 相比, DAMPL 在 skateboard

和 train 等纹理复杂的类别中平均提升 25% 以上, 表明

其融合 CLIP多模态先验知识与互信息最大化的策略能

够有效捕捉细粒度特征. 对于类别 person, 基线模型零

样本 CLIP 的分类准确率仅为 65.7%, 而 DAMPL 的准

确率大幅提升至 85.3%, 进一步表明了所提出优化方法

的有效性.
 
 

表 3    在 VisDA-2017数据集上的准确率 (%)
 

方法 Aeroplane Bicycle Bus Car Horse Knife Motorcycle Person Plant Skateboard Train Trunk Avg
DANN[2] 81.9 77.7 82.8 44.3 81.2 29.5 65.1 28.6 51.9 54.6 82.8 7.8 57.4
JAN[4] 82.9 18.7 82.3 86.3 70.2 56.9 80.5 53.8 92.5 32.2 84.5 54.5 65.7
BNM[41] 89.6 61.5 76.9 55 89.3 69.1 81.3 65.5 90 47.3 89.1 30.1 70.4
SWD[42] 90.8 82.5 81.7 70.5 91.7 69.5 86.3 77.5 87.4 63.6 85.6 29.2 76.4
SDAT[43] 95.8 85.5 76.9 69.0 93.5 97.4 88.5 78.2 93.1 91.6 86.3 55.3 84.3
DAPL[21] 83.9 83.1 88.8 77.9 97.4 91.5 64.2 79.7 88.6 89.3 92.5 62 86.9
UniMoS[40] 97.7 88.2 90.1 74.6 96.8 95.8 92.4 84.1 90.8 89.0 91.8 65.3 88.1
DAMP[35] 97.3 91.6 89.1 76.4 97.5 94.0 92.3 84.5 91.2 88.1 91.2 67.0 88.4
PDA[34] 96.7 88.8 87.0 82.8 97.1 93.0 91.3 83.0 95.5 91.8 91.5 63.0 88.5
CLIP[8] 98.2 97.8 90.5 73.5 97.2 84.0 95.3 65.7 79.4 89.9 91.8 63.3 84.4
DAMPL 99.3 92.1 94.1 77.8 98.4 95.9 95.3 85.3 88 96.3 95.3 59.8 89.8

注: 加粗字体表示最优结果
 

 3.4.2    消融实验

(1) 各模块的消融研究: 为了深入理解不同优化策

略对基线模型 CLIP 性能的影响, 本文在 Office-Home
数据集上设计了消融实验, 分别引入了特定领域的提

示学习范式 (DP)、基于语义引导的伪标签校正策略

(LG), 以及互信息最大化损失 (IML). 其中基线模型

CLIP 伪标签通过零样本 CLIP 模型生成, 采用人工设

计的提示模板“a photo of [CLASS]”. “√”表示使用相应

方法, 实验结果如表 4所示.
我们首先评估了实验 1基线模型 CLIP在分类任

务中的表现, 其分类准确度为 72.0%. 在实验 2 中, 我
们单独引入了特定领域的提示学习范式 (DP) 来增强

模型的理解能力, 其分类准确度提升至 74.5%, 比基线

模型提高了 2.5%. 这一结果表明特定领域的提示学习

范式通过提供与特定领域紧密相关的先验知识, 能够

有效地提高模型在分类任务中的准确性. 实验 3 单独

引入语义引导的伪标签校正策略 (LG) 后, 模型准确

度提升至 73.9%, 比基线模型提高了 1.9%. 这表明通

过语义引导的伪标签校正可以有效地减少错误标签

的影响, 从而提高模型分类性能. 在实验 4 中, 当 DP
和 LG组合使用时, 模型准确度显著提升至 82.8%, 比
基线模型提高了 10.8%. 这一显著提升表明两种策略

之间存在互补性, 共同促进了模型性能的提高. 实验

5在实验 4的基础上再加入互信息最大化损失 (IML),
模型准确度进一步提升至 83.8%, 比仅使用 DP和 LG
的模型又提高了 1.0%. 这表明互信息最大化损失有助

于进一步增强模型对特征关联性的学习, 从而提高分

类准确度.
 
 

表 4    各模块的消融实验结果
 

序号 CLIP DP LG IML A→C A→P A→R C→A C→P C→R P→A P→C P→R R→A R→C R→P Avg
1 √ — — — 51.6 81.9 82.6 71.9 81.9 82.6 71.9 51.6 82.6 71.9 51.6 81.9 72.0
2 √ √ — — 54.1 84.3 84.8 74.4 83.7 85 74.5 54.6 84.8 75.2 54.7 83.8 74.5
3 √ — √ — 57.2 80.4 82.9 73.9 80.7 81.1 72.8 58.6 83.5 73.3 59.9 81.9 73.9
4 √ √ √ — 69.6 88.9 89 83.1 89.8 89.1 83.0 69.1 89.2 82.8 70.1 89.9 82.8
5 √ √ √ √ 69.8 90.1 91.3 84.2 88.7 90.5 83.6 68.5 90.6 85.8 70.7 91.2 83.8

 

(2) 提示令牌不同长度的消融研究: 本文评估了提

示令牌不同长度组合对模型性能的影响, 与领域无关和

特定于领域的上下文令牌的长度分别用 M1 和 M2 表示,

设置固定总长度为 32, 实验结果如表 5所示.
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从实验结果可以看出,  在数据集 Office-Home、
miniDomainNet上提示令牌长度为 (16, 16)时性能取得

最优, 而在数据集 VisDA-2017 上提示令牌长度为 (24,
8)、(28, 4) 时取得最优. 考虑可能是在偏移程度较大的

数据集上, 对通用知识依赖程度较高. 但整体上本文提出

的方法性能上对令牌长度不敏感, 影响很小. 这表明 CLIP
的文本编码器能够通过少量关键令牌来学习连续表示.
 3.4.3    可视化

为了进一步探索领域特定上下文提示策略的有效

性, 本文在图 5 中比较了使用 3 种不同的提示模板对

目标域中真实类别预测置信度的影响: (1)人工设计的

提示模板 (与 CLIP 方法一致); (2) 仅包含领域无关上

下文的提示模板; (3)融合领域无关上下文与领域特定

上下文的提示模板.
 
 

表 5    提示令牌不同长度的分类准确率 (%)
 

(M1, M2) Office-Home miniDomainNet VisDA-2017
(4, 28) 83.5 76.4 89.3
(8, 24) 83.7 79.6 89.6
(16, 16) 83.8 79.7 89.8
(24, 8) 83.6 79.6 89.9
(28, 4) 83.3 78.5 89.9

 
 

人工设计提示: 0.53

领域无关提示: 0.68

领域特定提示: 0.85

人工设计提示: 0.68

领域无关提示: 0.89

领域特定提示: 0.98

人工设计提示: 0.82

领域无关提示: 0.65

领域特定提示: 0.96

人工设计提示: 0.82

领域无关提示: 0.65

领域特定提示: 0.96

人工设计提示: 0.72

领域无关提示: 0.90

领域特定提示: 0.97

人工设计提示: 0.81

领域无关提示: 0.72

领域特定提示: 0.88

(a) VisDA-2017

(b) Office-Home

 
图 5    在 VisDA-2017和 Office-Home数据集上的预测置信度

 

对于第 1 个例子, 当目标物体公交车被高架桥栏

杆所遮挡时, 人工设计的提示无法精准捕捉车身图案

与复杂交通场景的关联特征, 从而导致预测置信度显

著降低, 相比之下, 包含环境信息细化描述的可学习提

示策略则能提升模型表现. 对于最后一个示例, 可学习

的领域不可知上下文提示策略甚至比人工设计的提示

模板表现得更差, 而包含领域特定上下文的提示通过

学习商品域特定知识, 如纯白背景、玳瑁纹理等专属

特征, 能够建立更准确的类别判别依据. 总的来说, 比
较结果验证了可学习的领域不可知上下文和领域特定

上下文相结合的提示模板提高了本文模型的性能.

 4   结论与展望

本文提出了一种基于 CLIP 的无监督领域自适应

方法 DAMPL, 有效解决了传统 UDA 方法中语义特征

丢失的问题. 通过结合 CLIP 模型, 成功地为图像注入

了丰富的文本描述信息, 提高了模型对图像语义特征

的理解, 从而在分类任务中实现了更高的识别精度. 此
外, 特定领域的提示学习机制和基于语义引导的伪标

签调整策略, 有效保留了域间特有信息, 提升了类别的

可分辨性和模型的泛化能力. 互信息最大化损失的引

入进一步增强了源域和目标域特征表示的共享性和域

不变性, 降低了过拟合风险. 实验结果表明, DAMPL
方法在无监督域适应任务中展现了优异的性能. 然而,
模型在视觉差异极大的子任务中表现出次优性能, 原
因在于文本模态的适配能力受限于预训练 CLIP 的视

觉-文本对齐强度而导致的性能下降. 未来工作将进一

步探索动态多模态融合与领域感知的伪标签优化.
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