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无监督域适应研究综述

马大中†，王清晨，齐开聪，左鑫如，王梓鑫

(东北大学 信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘　要: 在实际应用中 , 标注数据的稀缺与源域、目标域的分布差异导致模型泛化性受限 . 无监督域适应

(UDA)通过缩小域间分布差异, 确保模型在新的环境下性能稳定. 过去 20年, 域适应在分布对齐、特征变换等方

面得到广泛研究, 但现有综述多聚焦于域不变特征学习视角, 鲜有文献从域间类别差异角度系统性总结. 鉴于此,

以类别空间不一致为核心视角, 对域不变特征学习和跨域类别匹配两个技术手段展开全面综述. 首先介绍域适应

中分布漂移的基本概念与数学定义, 并基于标签集差异划分为闭集、部分集、开集与通用域适应; 其次从域不变

特征学习和跨域类别匹配两方面对现有方法进行全面综述, 继而阐述域适应的多种变体, 包括无源、多源、域泛

化, 并首次在综述中引入时序域适应/泛化问题; 最后总结域适应在自然语言处理、计算机视觉、工业时序与推荐

系统等领域的应用, 并展望未来发展方向与挑战.
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Abstract: In real-world applications, the scarcity of labeled data and the distributional differences between the source
and target  domains  limit  the  generalization ability  of  models.  Unsupervised domain adaptation (UDA) addresses  this
issue  by  reducing  the  distributional  gap  between  domains,  ensuring  stable  model  performance  in  new environments.
Over the past two decades, domain adaptation has been extensively studied in areas such as distribution alignment and
feature  transformation.  However,  existing  surveys  mostly  focus  on  domain-invariant  feature  learning,  with  few
systematically summarizing the literature from the perspective of inter-domain class differences. In response, this paper
presents a comprehensive review of domain-invariant feature learning and cross-domain class matching, with a focus
on the core issue of category space inconsistency. First, we introduce the basic concepts and mathematical definitions of
distribution shift in domain adaptation, and categorize domain adaptation based on label set differences into closed-set,
partial-set,  open-set,  and universal domain adaptation. Next,  we provide a comprehensive review of existing methods
from the perspectives of domain-invariant feature learning and cross-domain class matching. We then discuss various
variants of domain adaptation, including unsupervised, multi-source, and domain generalization, and for the first time,
introduce  the  problem  of  temporal  domain  adaptation/generalization  in  the  survey.  Finally,  we  summarize  the
applications of domain adaptation in fields such as natural language processing, computer vision, industrial time series,
and recommendation systems, and outline future directions and challenges.
Keywords: transfer learning；domain adaptation；domain-invariant feature；cross-domain class matching；temporal
domain generalization

 

0    引　言

近年来, 随着深度学习在计算机视觉、自然语言

处理等领域的应用取得显著进展, 如何利用大规模

标注数据进行训练已成为关键. 然而, 在许多实际应

用中, 获得高质量的标注数据往往成本高昂且不可

行, 这限制了模型的推广和应用
[1]. 为了解决这一问

题, 迁移学习 (transfer learning)逐渐成为一个重要的

研究方向, 它通过将源域学到的知识迁移到目标域,
减少了对大规模标注数据的依赖, 提高了模型的泛

化能力和适应性
[2].
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在迁移学习中 , 无监督域适应 (unsupervised
domain adaptation, UDA)作为一种典型的跨域迁移

方法, 专注于解决源域与目标域数据分布不一致且

目标数据无标签的问题. 为了简洁起见, 本文将“域

适应”(domain adaptation, DA)视为无监督域适应 .
域适应的研究重点是如何缓解“域偏移”带来的性

能下降问题. 通过缩小源域与目标域在特征空间中

的分布差异, 域适应使得在源域标注数据上训练的

模型能够有效地推广到目标域. 因此, 域适应在迁移

学习中逐渐成为一个备受关注的研究领域
[3-4].

∼

∼

通过在中国知网 (CNKI)和 Web  of  Science
(WoS)上检索“域适应”主题, 得到如图 1(a)、(b)所
示的年发文量趋势. 同时, 依据“domain adaptation”
“metric  learning”“ feature  representation”“ domain
shift”等关键词通过 WoS进行检索, 将检索结果绘

制出聚类图, 结果如图 1(c)所示. 从图 1(a)和 (b)可
以看出, 关于域适应的发文量在 2009   2015年间

缓慢增长, 聚焦于特征迁移与偏移问题; 而在 2016
 2020年, 随着深度学习的兴起, 发文量出现了快

速增长; 到 2020年后, 增速趋于稳定, 但域适应的比

例持续上升. CNKI的发文量在 2019年前后出现拐

点, 受医疗影像、遥感、工业视觉等领域需求推动, 研
究逐渐从“可用”向“可部署”转变.

尽管早期研究多基于理想化的假设, 但随着应

用场景的复杂化, 域适应的研究范式正经历从“静态

闭集”向“动态开放”的深刻演进. 从类别空间的角

度出发, 这一演进过程表现为: 由源域与目标域类别

完全一致的闭集域适应 (close-set DA)[5], 向存在源

域私有类的部分域适应 (partial DA)[6] 过渡, 进而发

展为包含目标域未知类别的开集域适应 (open-set
DA)[7]; 最终演化为双方均有私有类别、最具挑战性

的通用域适应 (universal DA)[8]. 这一演进趋势要求

算法不仅能对齐分布, 更需具备在开放动态类别空

间下的鲁棒性.
在技术路线上, H-divergence理论

[9]
奠定了基于

分布对齐的基础, 随之涌现出大量基于对抗学习的

方法
[10-11]. 然而, 随着类别空间不一致问题的凸显, 跨

域类别匹配 (即公有类对齐与私有类识别)变得至关

重要. 私有类识别逐渐成为热点, Busto等[12]
由开集

设定引入该问题后, 基于不确定性
[13]
、熵

[14]
及类原

型
[15]

的方法相继提出, 旨在解决非闭集场景下的负

迁移难题.
本文回顾了现有综述中的研究方向和方法 (如

表 1所示). 可以发现, 以往综述大多侧重于“域不变

特征学习”视角, 主要梳理闭集场景下的分布对齐方

法
[3-4, 16-17]. 然而, 单纯的分布对齐无法有效解决跨域

类别空间不一致的问题
[17], 难以指导研究者在开集

或通用场景下进行模型选型. 此外, 现有中文综述多

聚焦于计算机视觉领域的静态图像任务, 缺乏对时

序域适应的系统性总结, 未能覆盖工业互联网与电

力系统等领域对动态时序数据跨域分析的迫切需求.
本文的结构安排如下: 首先, 将域适应问题根据

标签分布的差异从闭集、部分集、开集到通用 4类进

行演进式梳理; 然后, 分别探讨域不变特征提取和跨

域类别匹配两条技术路线, 并构建具有实战意义的

方法论框架; 接着, 系统阐述域适应的研究变体 (包
括无源、多源、域泛化), 并重点探讨时序域适应的新

兴方向; 最后, 结合工业时序等具体场景分析应用落

地, 并展望未来的研究方向与挑战. 
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图1    域适应的趋势与结构概览
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1    问题定义

本节首先给出域适应任务中使用的基本符号与

定义, 并从分布漂移问题出发, 逐步引入不同的域适

应设定及其理论误差界限, 为后续方法综述建立统

一的理论框架. 

1.1    符号与基本定义

D X
Y P (X,Y ) D = {X ,

Y, P (X,Y )} X = {x1, x2, . . . , xn} ∈ X Y = {y1,

y2, . . . , yn} ∈ Y.

Ds = {Xs,Ys, Ps(X,Y )} Dt = {Xt,Yt,

Pt(X,Y )}
Ds =

{(xs
1, y

s
1), . . . , (x

s
ns
, ys

ns
)}, Dt

= {xt
1, x

t
2, . . . , x

t
nt
},

Ps(X,Y ) ̸= Pt(X,Y )

在域适应问题中, 一个域 由特征空间 、标签

空间 及其上的联合分布 构成: 
,  , 

当源域与目标域的分布存在差异

时, 在源域上训练的模型直接迁移至目标域通常会

导致性能退化
[18-19]. 为此 , 域适应旨在缩小源域

与 目 标 域

之间的分布差异, 从而提升模型在目标域

上的泛化能力 . 通常 , 源域样本集表示为

目标域样本集表示为

 目标域样本缺乏标注信息
[2, 20].

因此, 域适应问题可形式化地描述为: 在源域与目标

域联合分布 的前提下, 利用源

域数据知识优化特征表示或决策边界, 使模型在目

标域中仍能保持较高的性能. 

1.2    分布漂移问题

在实际应用中, 源域与目标域常因采集条件、时

间跨度或应用场景的不同而导致数据分布不一致,
这一现象称为分布漂移

[24, 26, 28], 它是域适应问题中知

识迁移与模型泛化的主要挑战. 形式上, 样本联合分

布可写为

P (X,Y ) = P (X)P (Y |X). (1)

P (X) P (Y |X)

P (Y )

其中 :  为边缘分布 的条件分布 ,

为标签分布.

根据差异来源, 常见的漂移类型包括
[18]:

1) 边缘分布差异. 在域适应问题中, 边缘分布差

异通常指源域与目标域在输入样本的统计特性上存

在不一致, 即输入空间的概率分布发生偏移. 其核心

假设是标签生成机制保持稳定, 因此模型的判别边

界在两个域中依旧成立, 只是训练样本与测试样本

的覆盖范围不一致. 其数学刻画如下:

Ps(X) ̸= Pt(X), Ps(Y |X) = Pt(Y |X). (2)

该情形核心特点在于输入样本分布发生变化, 但标

签生成机制保持不变. 例如在图像分类中, 训练样本

与测试样本可能来源于不同的摄像头或拍摄环境,
导致像素分布差异, 但物体类别判定规则并未改变.

2) 条件分布差异. 另一类常见情况是条件分布

差异, 其强调虽然源域与目标域在输入空间的边缘

分布保持一致, 但输入与输出标签之间的映射关系

发生了偏移. 这意味着即便样本特征形式相同, 对应

的类别标签也可能出现不一致. 其形式化表达为

Ps(Y |X) ̸= Pt(Y |X), Ps(X) = Pt(X). (3)

该情形的本质是输入空间保持一致, 但输入与标签

 

表1     现有综述总结

论文题目 发表期刊, 年份 综述逻辑总结

A survey on transfer learning [2] IEEE TPAMI, 2010 按照学习设置和迁移内容进行综述

A survey of transfer learning[16] Journal of Big Data, 2016 按照特征空间是否相同进行综述(同构、异构)

A comprehensive survey on transfer learning[17] Proceedings of the IEEE, 2020 从数据视角、模型视角对现有迁移学习方法进行综述

A decade survey of transfer learning (2010–2020)[18] IEEE Transactions on Artificial
Intelligence, 2021

根据源域和目标域的标签情况及数据模态进行分类,
按照5种迁移方法作为子领域进行综述

A review of domain adaptation without target labels[19] IEEE TPAMI, 2021 按照样本级、特征级、推理级进行方法综述

深度域适应综述: 一般情况与复杂情况[3] 自动化学报, 2021 域不变特征学习

领域自适应研究综述[4] 计算机工程, 2021 域不变特征学习

A review of single-source deep unsupervised
visual domain adaptation[20] TNNLS, 2022 域不变特征学习

Toward domain adaptation with open-set target data:
Review of theory and computer vision applications[21]

Information Fusion, 2023 域不变特征学习

Generalizing to unseen domains: Asurvey on domain
generalization[22] IEEE TKDE, 2022 按照数据层、特征层、策略层进行综述

部分域适应研究综述[23] 软件学报, 2023 域不变特征学习

Transfer learning in deep reinforcement learning:
A survey[24] IEEE TPAMI, 2023

按照奖励塑性、演示学习、策略迁移、任务间映射、

表示迁移逻辑进行综述. 针对强化学习

Source-free unsupervised domain adaptation: A survey[25] Neural Networks, 2024
按照源域模型参数能够访问分为“黑盒”

“白盒”方法进行综述. 针对无源域适应

A comparison review of transfer learning and self-supervised
learning: Definitions, applications, advantages and limitations[26]

Expert Systems with
Applications, 2024

从11个应用领域进行全景综述(医学、

工业、遥感、NLP等), 侧重应用

通用域适应综述[27] 计算机研究与发展, 2024 域不变特征学习
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的映射关系发生了变化. 例如, 在情感分析任务中,
某些词语在不同语境下可能对应不同的情感极性,
从而导致条件分布的变化.

3) 标签分布差异. 此外, 源域与目标域之间还可

能存在标签分布差异, 即类别先验概率不一致的情

形. 在该情况下, 尽管在给定类别条件下的数据分布

保持稳定, 但不同类别在整体样本中的占比发生变

化, 从而对模型在目标域上的泛化性能产生显著影

响. 其概率关系可表示为

Ps(Y ) ̸= Pt(Y ). (4)

该分布偏移的典型特征在于, 源域与目标域中各类

别样本的相对比例不同, 而类别内部的特征分布保

持一致. 例如, 在医疗诊断场景中, 源域数据往往以

常见疾病样本为主, 而目标域可能包含更高比例的

罕见疾病样本, 从而导致类别先验发生变化并引发

预测偏置. 

1.3    域适应问题与理论误差界限

表 2总结了常见的域适应设置, 包括闭集、部分

集、开集和通用集 4类. 闭集场景假设源域与目标域

类别完全一致, 通过分布对齐实现迁移; 部分集场景

中目标域仅包含源域的一部分类别, 需要采取策略避

免负迁移; 开集场景中目标域存在源域未见过的未知

类, 需同时识别已知类并拒识未知类; 通用集场景则

综合了部分集与开集的特点, 需要同时应对类别重

叠与未知类问题. 典型方法及其适用场景也由表 2
给出, 可为不同任务的域适应方法选择提供参考.

 
 

表2     常见域适应场景: 闭集、部分集、开集与通用集的类别空间特征对比

类型 一致 含未知类 ⊇源域 目标域 ⊇目标域 源域 典型方法 说明

闭集 √ × × × DANN[29], CDAN[11] 源域和目标域类别完全相同, 通过分布对齐实现迁移

部分集 × × √ × PADA[6], MSAN[30] 目标域只包含源域部分类别, 需避免负迁移

开集 × √ × √ OSBP[31], STA[32] 目标域存在源域未见过的未知类, 需同时识别已知类与拒识未知类

通用集 × √ × × UAN[8], AICDA [33] 源域和目标域类别部分重叠, 需同时应对部分集与开集情况

 
 

1.3.1    闭集域适应

闭集域适应是最常见且研究最早的域适应设定,
其基本假设为源域与目标域在类别空间上完全一致,
即迁移过程不涉及类别空间差异, 主要挑战来源于

跨域数据分布漂移问题
[5]. 形式化地, 有

Ys = Yt. (5)

Ben-David等[34]
从统计学习理论角度给出了闭

集域适应中目标域风险的上界, 有

ϵT (h) ⩽ ϵS(h) +
1

2
dH∆H(Ps(X), Pt(X)) + λ. (6)

ϵS(h) ϵT (h) h

dH∆H(Ps(X), Pt(X))

Ps(X) Pt(X) H∆H
λ = minh∈H(ϵS(h)

+ ϵT (h)) H

ϵT (h)

ϵS(h)

dH∆H(Ps(X), Pt(X)) λ

其中:  和 分别为假设 在源域与目标域上

的期望风险 ;  为源域分布

与目标域分布 间的 散度, 用于刻

画两域特征分布的差异程度 ; 

为假设空间 中能同时在源域和目标域上

取得最优性能的联合最小风险, 反映两域任务间的

内在一致性. 该泛化界限表明, 目标域风险 受

3方面因素共同影响: 源域风险 、跨域分布差

异项 、联合最优误差项 .

λ

Ps(X)

Pt(X)

闭集域适应中通常假设 相对较小或近似为常

数, 研究重点集中于通过分布对齐策略减小

与 之间的差异. 典型方法包括基于核均值嵌

入的最大均值差异、对抗式域对齐方法以及最优传

输等
[3]. 这些方法旨在学习跨域一致的域不变特征表

示, 使得在源域上训练的模型能够有效泛化至目标

域, 实现不同域中同类别样本的判别边界一致性. 

1.3.2    部分集域适应

部分集域适应主要应对目标域类别少于源域的

情况, 此时源域包含的部分类别在目标域中并未出

现, 若直接迁移则可能导致负迁移风险
[6]. 假设目标

域类别是源域类别的子集为

Yt ⊂ Ys. (7)

通过对闭集域适应理论误差上限进行总结, 其
误差界限可写为

ϵt(h) ⩽ ϵs(h)+
1

2
dH∆H(Ps(X), Pt(X))+λ+γ. (8)

γ

γ

γ

在闭集误差上界基础上, 引入 刻画源域特有类别带

来的负迁移风险. 具体而言,  衡量了源域中存在但

目标域缺失的类别对模型在目标域上的错误影响.
当训练过程中模型对这些源域独有类别过拟合时,
它们可能会被错误映射到目标域中真实存在的类别

上, 从而增加目标域的分类误差. 因此,  可以理解为

源域额外类别导致的风险上界, 有

γ = sup
h∈H

ϵ(s\t)t (h), (9)

ϵ(s\t)t (h)

γ

其中 为模型在目标域中错误对齐源域独有

类别的风险. 在实际算法中, 通常通过加权源域样

本、选择性对齐或拒识机制减小 的影响. 部分集域

适应优化需在对齐共享类别特征的同时, 抑制源域
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特有类别的误对齐. 因此, 模型需自适应地削弱源域

私有类别对齐的影响, 通过权重调节或类别置信度

筛选, 实现对共享类别的选择性迁移. 部分集域适应

的关键挑战为识别并抑制源域特有类别的影响, 仅
利用共享类别知识进行迁移. 常见方法包括类别加

权策略、源类别筛选机制及基于注意力的特征重构

方法
[35-36]. 这类方法广泛用于目标任务涉及较少类别

的场景, 如医学诊断中仅关注特定病种的预测问题. 

1.3.3    开集域适应

开集域适应针对的是目标域中包含源域未见过

的未知类别的情况, 这使得迁移过程不仅要对齐已

知类别, 还要具备识别未知类别的能力. 假设目标域

包含源域未知类别, 有

Yt = Ys

∪
Yunk, Yunk

∩
Ys = ∅. (10)

其误差界限
[7, 37]

为

ϵt(h) ⩽ ϵs(h) +
1

2
dH∆H(Ps(X), Pt(X)) + λ+ η.

(11)

η在闭集误差上界基础上, 引入 表示未知类对分类边

界的额外风险.
开集域适应的难点在于同时保证已知类别的准

确分类和未知类别的检测
[38]. 研究者提出了基于置

信度阈值的样本拒识机制、开放集判别边界构建以

及结合聚类的伪标签生成等方法. 这类方法在安全

检测、异常识别等场景中尤为重要, 例如工业设备状

态监测中的新型故障识别.
从理论角度看, 开集域适应的目标风险可进一

步分解为两部分, 即

ϵt(h) = ϵ(K)
t (h) + ϵ(unk)t (h). (12)

ϵ(K)
t (h) Ys ϵ(unk)t (h)

Yunk

ϵ(unk)t (h)

其中:  为已知类别 上的风险,  为未

知类别 上的风险. 与闭集情形相比, 未知类风险

项 无法通过源域监督直接优化, 因此需通过

拒识机制或不确定性建模进行间接控制.
η在界限分析中, 额外项 可形式化为

η = sup
h∈H

ϵ(unk)t (h). (13)

η

η

当拒识策略能够准确区分未知类与已知类时,
近似为零, 此时开集风险界限退化为闭集形式; 反

之, 当模型将未知类错误对齐到已知类别时,  将显

著增大, 导致泛化能力下降.
开集域适应的优化目标需在学习共享类别的域

不变特征的同时, 有效区分并拒识未知类别样本. 模
型通过已知类别对齐和未知类别分离联合优化, 确
保已知类对齐准确、未知类区域具有高不确定性或

被归入“未知”标签, 从而避免特征误对齐. 

1.3.4    通用域适应

通用域适应是目前最一般化的设定, 它综合了

部分集与开集的情形, 即目标域既可能是源域类别

的子集, 也可能包含额外的未知类别, 因此需要同时

应对类别空间缩减和扩展的双重挑战
[14]. 假设目标

域类别空间可表示为

Yt = Y ′
s

∪
Yunk, Y ′

s ⊆ Ys, (14)

Y ′
∫其中 为源域独有类别. 从理论角度分析, 通用域适

应的目标风险可以分解为如下 3个部分:

ϵt(h) = ϵ(K)
t (h) + ϵ(s\t)t (h) + ϵ(unk)t (h). (15)

ϵ(K)
t (h) Y ′

s

∩
Yt ϵ(s\t)t (h)

Ys\Y ′
s

ϵ(unk)t (h) Yunk

其中:  为共享类别 上的风险; 

为源域独有类别 对目标域带来的负迁移风

险;  为目标域未知类别 的分类风险. 相

应的泛化界限可表示为

ϵt(h) ⩽ ϵs(h)+
1

2
dH∆H(Ps(X), Pt(X))+λ+γ+η.

(16)

γ

η

在闭集误差上界基础上, 引入 刻画源域独有类别带

来的负迁移风险, 引入 刻画目标域未知类别带来的

额外风险. 通用域适应的优化目标需要同时学习共

享类别的域不变特征、抑制源域特有类别的误对齐,
并通过拒识或不确定性建模减少目标域未知类别的

影响.
综上所述, 闭集、部分集、开集与通用域适应问

题依次放宽了类别空间一致性的假设, 其误差界限

揭示了分布差异度量与类别空间不一致性对目标域

泛化性能的影响. 这些理论结果为跨域类别匹配和

开放集识别方法的设计提供了基础. 

2    域不变特征提取

域不变特征提取是处理域适应问题的技术手段

之一, 针对域不变特征提取的方法根据对干预分布

差异的对象与作用层级的不同可分为基于样本权重

的方法、基于统计特征变换的方法、基于几何特征变

换的方法和基于对抗学习的方法, 如图 2所示. 

2.1    基于样本权重的方法

基于样本权重的方法将领域差异的消减问题转

化为“加权经验分布”逼近问题: 重要性采样
[39]
、加

权支持向量机
[40]

和自适应权重调整
[41]

等策略, 为源

域样本赋予与密度比成正比的重要性权重, 从而在

期望意义下使加权源域风险等于目标域风险, 为最

小化总体误差上界提供无偏的经验风险估计.
1) 重要性采样.
重要性采样作为基于样本权重进行领域不变特

征提取的方法之一 , 主要通过核均值匹配 (kernel
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mean matching, KMM) 进行重要性采样.

ϕ : X → H H K(x1,

x2) = ⟨ϕ(x1), ϕ(x2)⟩
p(X) µ(p(X))

KMM通过最小化两个分布在再生核希尔伯特

空间中的均值差异直接求解权重, 为源域中每个样

本赋予权重, 使加权后的源数据特征空间中的均值

与目标数据均值尽可能接近目标. 首先需要考虑一

个映射函数 , 其中 为带核函数

的希尔伯特空间; 在特征空间

中定义分布 的均值映射 , 用以表示其

均值, 有

µ(p(X)) = EX∼p(X)[ϕ(X)]. (17)

K µ

β(X)

µ(β(X)pS(X)) =

µ(pT (X))

当 为通用核时,  为一个双射函数, 即可以在

自身范围与域之间建立对应关系. 此时, KMM的目

标则转换为找到一个权重系列 , 使加权的源域

分布均值接近目标域均值 , 即

.

β(X) ⩾ 0 EX∼pS(X)[β(X)]

= 1

为保证权重有效, 需要满足两项约束条件: 权重

为正和平均值为 1, 即 和

. 则最小化源域加权均值与目标域均值之间的差

异性, 在约束条件下表示为

min
β

∥µ(pT (X))− EX∼pS(X)[β(X)ϕ(X)]∥2. (18)

βi

但是在实际应用中, 通常只有有限的源域样本和目

标域样本, 不能直接计算其期望值, 而是需要通过使

用经验均值进行近似, 因此通过求解如下优化问题

得到权重 :

min
β

∥∥∥ 1

ns

ns∑
i=1

βiϕ(x
s
i )−

1

nt

nt∑
j=1

ϕ(xt
j)
∥∥∥2

H
;

s.t. βi ∈ [0, B],
∣∣∣ ns∑

i=1

βi − ns

∣∣∣ ⩽ ϵ. (19)

ϕ B

ϵ

其中:  为再生核希尔伯特空间中的特征映射,  和

为约束参数.
此外, 从重要性采样角度, 许多学者也进行了更

深入的探索. 例如, Wei等 [42]
将不同工况视为多源

域, 利用多核最大均值差异 (MK-MMD)衡量源域与

目标域之间的分布相似度, 并据此为各源域分配动

态权重, 从而筛选出与目标域更相关的样本, 构建多

域判别器实现域自适应. 该方法结合 MMD阈值机

制, 能够有效避免负迁移, 提升跨工况故障诊断的准

确性与鲁棒性.
2) 加权支持向量机.
加权支持向量机通过为不同的样本分配不同的

权重, 降低源域与目标域之间的分布差异. 以支持向

量机 (support  vector  machine,  SVM)为基础进行扩

展, 将样本权重集成到支持向量机的优化目标中, 对
高权重样本的分类错误施加更大的惩罚, 使决策边

界更偏向于与目标域相似的源域样本, 实现减少领

域分布差异. SVM定义如下:

min
w,b,ξ

1

2
∥w∥2 + C

n∑
i=1

βiξi;

s.t. yi(w
Txi + b) ⩾ 1− ξi, ξi ⩾ 0, ∀i. (20)

w b ξ C其中:  为样本权重;  为偏置;  为松弛向量;  为惩

罚参数, 针对各个样本进行选择.
加权支持向量机当前已在样本权重层面实现了

很好的领域不变特征提取, 且已有大量研究验证了

其有效性. 例如, Zhang等[43]
提出基于类别加权对齐

的迁移网络方法, 通过为不同类别赋予差异化权重,
抑制无关类对迁移过程的干扰, 同时结合全局特征

对齐与域差异学习, 增强模型的跨域泛化能力. Li
等

[44]
则进一步引入实例级加权机制, 识别并降低源

域中异常样本的影响, 结合双域判别模块优化分类

边界, 从而提升目标域的分类性能.
3) 自适应权重调整.
在自适应权重调整中, 多通过熵加权来减少领

域分布对齐. 熵加权以目标样本预测熵的负指数作

为权重, 使高置信 (低熵)样本获得更大的监督信号,
其权重公式为

wj = 1 + exp(−H(pj)),

H(pj) = −
∑
c

pj,c log pj,c. (21)

pj xj其中:  为模型对目标样本 的 softmax输出, 熵越

小权重越大, 实现自适应强化可靠样本、抑制不确定

 

基于样本权重的方法 基于统计特征变换的方法 基于几何特征变换的方法 基于对抗学习的方法

域不变特征提取方法

重要性采样

加权支持向量机

自适应权重调整 协方差对齐

最大均值差异

中心矩差异

最优运输法

子空间对齐

流形对齐

条件领域对抗网络

领域对抗神经网络

生成对抗网络

图2    域不变特征提取方法
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样本的隐式调整.
目前, 已有诸多研究依据自适应权重方法进行

领域不变特征的有效提取. 例如, Li等[45]
提出预测

重加权域自适应方法, 利用源域分类器对目标域样

本的预测置信度进行动态加权, 缓解因源-目标分布

差异导致的性能下降问题. Huang等[46]
通过筛选多

个目标域中的高置信度样本, 构建伪监督训练集, 并
训练额外分类器依据域间分布差异自适应调整样本

权重, 从而提升单源多目标场景下的跨域分类效果.
此外, Shin等[47]

提出的双加权无监督域自适应方法,
结合几何特征相似度的固定权重与工程性能相似度

的动态权重, 筛选高关联源域样本, 能够有效应对

3D设计数据中的域偏移与标注稀缺问题. Wu等[48]

提出一种强化重加权联合自监督适应方法: R2SA方

法, 将强化学习、SSL和 PDA融合在一起, 解决部分

域适应中的迁移问题. 

2.2    基于统计特征变换的方法

基于统计特征变换的域适应方法通过在再生核

希尔伯特空间或深度特征空间中显式对齐源域与目

标域的统计矩 (如均值、协方差、高阶矩或协方差算

子), 以最小化统计距离, 从而在不改变样本几何结

构的前提下, 使两域的边际或条件分布趋于一致, 实
现领域分布差异的缩减. 常见的通过统计变换方法

减少分布差异的典型方法如下.
1) 中心矩差异 (CMD).

µk =

E[(X − E[X])k]

中心矩差异作为通过统计特征变换方法提取域

不变特征的典型方法, 以数据中心点 (均值)为参考,
对数据分布进行描述, 一般常用形式包括一阶中心

矩 (期望)、二阶中心矩 (方差)、三阶中心矩 (偏度)、
四阶中心矩 (峰度). 为更好地描述更细微且复杂的

数据分布, 多使用 k 阶中心矩, 即需要先对数据 X 进

行“中心化”, 然后进行 k 次求幂, 最后求期望: 
.

通过匹配两个分布的高阶中心矩来对齐分布.
对于 k-阶中心矩, CMD[49] 定义为

CMDK(xs, xt) =
1

b− a
∥E(xs)− E(xt)∥2+

K∑
k=2

1

|b− a|k
∥Ck(xs)− Ck(xt)∥2.

(22)

Ck(x) = E[(x− E(x))k]

E(x)

其中 :  为 k 阶样本的中心

矩,  为经验期望.
2) 最大均值差异 (MMD).

Ds DtMMD[50]
作为对源域 与目标域 分布间差异

的常用度量方式, 本质是在再生核希尔伯特空间中

对齐源域与目标域的样本均值.
MMD不需要估计分布的密度函数, 而是基于核

函数, 通过将数据映射到高维特征空间, 使两个分布

的均值嵌入被明确表示. 两个数据均值差异越大表

明采样样本越属于不同的分布, 定义为

MMD2(Ds,Dt) = sup
∥ϕ∥H⩽1

∥E[ϕ(xs)]− E[ϕ(xt)]∥2
H.

(23)

ϕ

∥ϕ∥H ⩽ 1

其中:  为映射函数, 将原数据映射到再生核希尔伯

特空间中;  用于定义一组在再生核希尔伯

特空间单位球中的函数.
在实际计算中, 由于源域与目标域的真实分布

是未知的, 通常使用经验估计近似, MMD的经验估

计为

M̂MD
2

(Ds,Dt) =
∥∥∥ 1

ns

ns∑
i=1

ϕ(xs
i )−

1

nt

nt∑
j=1

ϕ(xt
j)
∥∥∥2

H
,

(24)

ns nt其中 、 分别为源域样本数量和目标域样本数量.
为进一步提升 MMD在实际迁移任务中的适应

性与判别能力, 诸多研究对其进行了扩展与加权改

进. 阎高伟等
[51]

提出了一种基于 MMD和联合分布

适配的多源域迁移学习方法, 用于解决湿式球磨机

在工况变化时因数据分布不一致导致的软测量模型

性能下降问题. 臧绍飞等
[52]

提出一种基于最大分布

加权均值嵌入的领域适应学习算法, 通过为源域和

目标域的所有样本设计分布权重系数, 并同时调整

边缘分布和条件分布差异, 以提升跨领域分类精度.
3) 协方差对齐 (CORAL).

Ds = {x1, x2, . . . , xns
}

Dt = {x1, x2, . . . , xnt
} Dij

s Dij
t

i j Cs Ct

CORAL[53]
方法通过减小两个领域协方差矩阵

的差异来迁移知识, 一般通过线性变换方法将源域

与目标域分布的二阶统计特征进行对齐. 假设源域

训练样本 , 无标签的目标域

数据 . 令 、 分别表示

第 个源域、目标域样本的第 维特征,  、 分别表

示源域和目标域特征协方差矩阵, CORAL为源域与

目标域特征的协方差距离, 定义如下:

LCORAL =
1

4d2
∥Cs − Ct∥2

F , (25)

Cs =
1

ns − 1

(
DT

sDs −
1

ns

(1TDs)
T(1TDs)

)
, (26)

Ct =
1

nt − 1

(
DT

t Dt −
1

nt

(1TDt)
T(1TDt)

)
. (27)

∥ · ∥2
F d Cs

Ct

其中:  为矩阵范数的平方,  为特征维度,  、

分别为源域和目标域的协方差矩阵, 1 为全 1列
向量.

此外, 近年来研究者们在基于统计特征变换的
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角度探究越来越深入, 围绕分布对齐的语义粒度细

化、结构约束增强以及优化效率提升等方向展开进

一步的探索, 推动了域自适应方法在表达能力与泛

化性能上的显著进步. 例如, Daume等[54]
提出了一

种最大熵体裁适配模型方法, 通过混合分布建模源-

目标域关联 , 结合条件期望最大化 (conditional

expectation maximization, CEM)实现高效参数学习.

Shu等[55]
提出了带教师模型的决策边界迭代优化训

练模型和虚拟对抗域适配模型两阶段方法, 结合聚

类假设与自然梯度优化, 弥补传统域对抗训练缺陷.

Sun等[56]
提出了双损失协同优化的深度迁移架构,

通过域混淆与任务关联约束, 同时实现域分布对齐

与类别知识迁移. Zhang等[57]
提出了联合几何与统

计对齐, 通过双投影矩阵协同优化, 同时实现几何与

统计层面的域对齐, 兼顾共享与域特异性特征, 提升

无监督域自适应的跨域鲁棒性. Abramov等[58]
提出

了特征分布匹配与直方图匹配两种轻量方法, 通过

对齐源-目标图像全局统计特征缩小域差距.
 

2.3    基于几何特征变换的方法

基于几何特征变换的域适应方法旨在将源域与

目标域视为高维空间中的两个几何结构, 通过流形

映射、子空间对齐或测地线路径等手段实现领域自

适应嵌入, 通常使用流形对齐
[59-61]
、子空间对齐、度

量学习
[62-63]

等方式减少领域分布差异, 在保持数据

结构完整性的前提下, 寻找一个共享的表示空间, 从

而减小领域间分布差异.

1) 流形对齐.

P(xs) P(xt)

以“搬土”距离 (wasserstein distance)为代表, 将

两域分布看作概率测度, 用来表示两个分布的相似

程度, 衡量将数据从分布 移动为 时所需

要移动的平均距离最小值.

P(xs) P(xt)

Wasserstein距离的定义基于最优运输成本, 对

于给定的两个数据分布 和 , 最优成本定

义为

C[P(xs),P(xt)] =

inf
γ∈Π[P(xs),P(xt)]

x
γ(x, y)c(x, y)dxdy. (28)

c(x, y)

c(x, y)

= ∥x− y∥ρ Wρ[P(xs),

P(xt)] = (C[P(xs),P(xt)])
1/ρ

式 (28)中的成本矩阵 常选择欧氏距离的

若干次方进行求解, 因此, 成本矩阵表示为 

. 此时, Wasserstein距离记为

. 进而 Wasserstein距

离通过求解最优耦合实现流形上的测地线映射, 定

义为

Wp(P(xs),P(xt)) =(
inf
γ∈Γ

w
xs×xt

d(xs, xt)dγ(xs, xt)
) 1

p

. (29)

d(xs, xt) xs xt Γ P(xs),

P(xt)

其中 :  为 与 之间的距离 ,  为

所有可能的联合概率分布.
近年来, 基于几何特征变换进行领域分布对齐

的研究呈现出从理论构建向方法创新与领域应用深

度拓展的趋势. 诸多研究围绕 Wasserstein度量的计

算效率、约束优化机制与语义一致性等关键问题展

开深入探索, 显著推动了域自适应理论体系的发展

与实用化进程 . 例如 ,  Shen等 [64]
提出 Wasserstein

距离引导的表示学习方法, 使域评判器梯度惩罚满

足 Lipschitz约束 , 能够精准估计源-目标域特征的

Wasserstein距离, 特征提取器通过最小化Wasserstein
距离实现域对齐, 同时分类器利用源域标签监督保

证特征判别性. Hu等[65] 提出基于 Wasserstein距离

的加权领域对抗神经网络方法, 通过样本加权抑制

低质量样本干扰, 结合 Wasserstein距离解决梯度问

题. Lee等[66]
为提升无监督域自适应的分布对齐效

果与任务通用性 , 提出切片 Wasserstein差异方法 ,
用切片 Wasserstein差异替代传统差异度量, 结合最

大分类器差异 (maximum classifier discrepancy, MCD)
框架实现高效域对齐.

2) 子空间对齐.
子空间对齐法 (subspace alignment, SA)通常假

设源域和目标域数据在变换后的子空间中会有相似

的分布, 需要通过在子空间中进行数据分布对齐, 并
将对齐后的数据利用传统机器学习方法构建分类器

学习.
M

Ps Pt

M

SA通过直接学习一个线性变换矩阵 将源域

子空间对齐到目标域子空间. 设 和 分别是通过

PCA从源域和目标域数据中学习到的基向量矩阵,
则变换矩阵 通过最小化如下 Frobenius范数得到:

M ∗ = argmin
M

∥PsM − Pt∥2
F , (30)

M ∗ = P T
s Pt其中 为其闭式解.

z = (PsM
∗)Tx最终, 源域和目标域数据通过 映

射到对齐后的子空间, 通过直接对齐子空间基向量

来实现域不变特征提取.
目前, 针对通过子空间变换的方式提取领域不

变特征的研究不断增多, 如 Siva等[67]
开发了一种创

新的波束跟踪方法, 将子空间跟踪与强化学习相结

合. 通过分解子空间和训练动态强化学习模型, 解决

不同频率下的宽带波束对准问题. Zhou等[68]
提出了

一种基于深度神经网络的 UIL算法 (DeepLink), 采
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用半监督学习方式建立基于子空间学习的模型, 实
现自动特征提取和表示. Shan等[69]

将一对一和子空

间拓扑干扰对齐 (IA)条件重铸为向量分配策略, 并
利用图神经网络捕获拓扑结构和强化学习来决策

IA波束成形矢量分配, 提出一个统一的图学习到代

码 (LCG)框架.
3) 最优运输法.
最优运输作为提取域不变特征的一种几何变换

方法 , 其主要问题是找到最合适的传输策略 , 以
Monge问题为初始思想, 其根据Monge问题定义为

min
T

{∑
i

c(xi, T (xi)) : T♯α = β
}
. (31)

c T

α β α =
n∑

i=1

aiδxi

β =
m∑

j=1

bjδyj δ

其中:  为映射路线的运输代价,  为最小运输代价

的映射,  、 为两个对应的离散测度,  ,

,  为狄拉克函数.

针对 Monge问题中不能对源域数据进行拆分

的弊端, 对其进行 Kantorovich Relaxation处理, 最优

运输目标进一步演化为

min
P∈U(a,b)

⟨C,P ⟩ def.
=

∑
i,j

Ci,jPi,j +H(P ). (32)

P a

b Pi,j i j

Ci,j Pi,j

H(P ) H(P )
def.
=

−
∑
i,j

Pi,j(log(Pi,j)− 1)

其中:  为符合所有行求和为向量 、所有列求和为

向量 的一个映射;  为从第 行映射到第 行的元

素值;  为完成 元素映射 (或者运输)的运输代

价 ;  为正则化代价函数 , 表示为

.

最优运输问题通过 Kantorovich Relaxation进行

求解, 但大部分应用情况下求解标准的 Kantorovich
Relaxation不是必要的, 一般通过正则化求解近似

解, 从而降低最优运输代价. 当前在最优运输问题的

正则化问题中使用 Sinkhorn算法的方式逐渐增多.
目前, 许多学者将最优传输与深度嵌入相结合,

将分布对齐目标嵌入网络训练过程. Damodaran等[70]

提出了深度联合分布最优传输方法, 将最优传输与

深度特征学习相结合, 解决传统联合分布最优传输

的可扩展性与表征局限性. He等[71]
为提升时间序列

跨域泛化能力提出了 RAINCOAT方法, 先通过时频

编码器捕捉域不变信息, 再用 Sinkhorn散度对齐源-
目标域特征, 修正阶段通过目标样本重构优化编码

器, 依据特征与类别原型的距离变化识别私有类别,
能够有效处理时间序列特有的时频偏移与标签偏移

问题. Courty等[72]
提出了正则化最优传输方法, 通过

最优传输实现源-目标域分布匹配, 结合类别正则化

强化传输合理性, 先以熵正则化降低最优传输计算

复杂度并获得平滑传输计划, 再通过稀疏拉普拉斯

正则化, 分别确保同类源样本传输一致性, 保留源域

样本局部结构, 最后将源样本按传输计划映射到目

标域, 训练分类器完成适配, 实现提升无监督域自适

应的非线性域对齐能力与类别一致性, 有效解决了

非线性域差异与类别信息利用不足问题.
 

2.4    基于对抗学习的方法

基于对抗学习的域适应方法通过极小-极大博

弈训练域判别器与特征提取器, 使提取的特征在判

别器视角下无法区分源域与目标域, 从而以“对抗混

淆”的方式隐式缩小领域分布差异, 并同步保留分类

器所需的判别信息. 常见的通过对抗学习方法减少

分布差异的典型方法如下.

1) 生成对抗网络
[73].

生成对抗网络 (generative adversarial networks)

主要由生成器 G 与判别器 D 组成, 通过使用两个网

络互相竞争形成对抗. 在训练过程中, 生成网络 G 通

过生成正式数据以欺骗判别网络 D, 而 D 则需要将

生成的数据与真实数据进行区分, 从而 G和 D 构成

动态“博弈”. 因此, 其优化目标为找到生成模型与

判别模型之间的纳什平衡.

通过对抗训练使生成器将源域数据映射到目标

域分布, 而判别器区分生成数据与真实目标域数据.

GANs目标函数定义为

min
G

max
D

V (D,G) =

Ext∼Q[logD(xt)]+

Exs∼P [log(1−D(G(xs)))] + λLtask(G(xs), ys).
(33)

Ext∼Q[logD(xt)]

Exs∼P [log(1−D(G(xs)))]

λ

Ltask

其中: G 为生成器, D 为判别器,  为

目标域判别损失,  为生成

数据的判别损失,  为权衡对抗损失与任务损失的参

数,  为对应任务的损失函数.

2) 领域对抗神经网络
[74].

Gf

Gy Gd

领域对抗神经网络 (domain  adversarial  neural

network, DANN)的结构主要由特征提取器 、标签

预测器 、域判别器 三部分组成, 其中特征提取

器和标签分类器构成前馈神经网络, 并在特征提取

器后添加域判别器, 中间使用一个梯度反转层进行

连接. 在训练过程中, 对于来自源域的带标签数据,

网络不断最小化标签预测器的损失. 对于源域和目

标域的全部数据, 网络不断最小化域判别器的损失.

标签预测器损失计算为
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Ly(Gy(Gf(xi)), yi) = log
1

Gy(Gf(x))yi
. (34)

判别器损失计算为

Ld(Gd(Gf(xi)), di) =

di log
1

Gd(Gf(xi))
+ (1− di) log

1

Gd(Gf(xi))
.

(35)

DANN减少领域分布差异, 通过在特征提取器

后引入一个领域判别器, 以区分特征来自源域还是

目标域. 特征提取器试图生成能够欺骗领域判别器

的特征, 通过梯度反转层实现对抗训练. 对抗迁移网

络的总损失由训练损失 (标签预测器损失)和判别器

损失组成, DANN的目标函数可以表示为

E(θf , θy, θd) =
ns∑
i=1

Ly(Gy(Gf(x
s
i )), y

s
i )+

λ
ns+nt∑
j=1

Ld(Gd(Gf(xj)), di). (36)

Gf Gy Gd

θf θy θd

yi di

λ

其中:  、 、 分别为特征提取器、分类器和领

域判别器,  、 、 分别为特征提取器、分类器和

领域判别器的参数,  为类别标签,  为领域标签,
为权重系数.

3) 条件领域对抗网络
[75].

条 件 领 域 对 抗 网 络 (conditional  domain
adversarial networks, CDAN)的独特之处在于, 将特

征和分类器输出的外积作为全新的特征输入到领域

判别器中, 这种新特征可以捕捉到复杂数据分布之

下隐藏的多峰结构.
在基于对抗学习的领域分布对齐研究场景下,

生成对抗网络和条件对抗训练机制被广泛应用于无

监督域自适应任务, 并衍生出多种创新性方法. 如
Tzeng等 [10]

提出了一种对抗性判别域自适应方法,
通过非对称映射和生成式对抗损失, 将源域预训练

的判别模型适配到目标域. 李晨昀等
[76]

提出了一种

基于深度卷积生成对抗网络数据扩充和深度多源子

域适应网络的方法, 通过多源域特征提取、局部最大

均值差异子域对齐及加权模块筛选, 实现滚动轴承

的小样本跨域故障诊断. Long等[11]
提出了条件对抗

域自适应方法, 将分类器预测信息融入对抗训练过

程, 通过设计多线性映射策略来显式建模特征表示

与分类预测之间的复杂依赖关系. Chen等[77]
提出的

无判别器对抗域自适应网络, 将任务专用分类器直

接复用为判别器, 通过挖掘分类器预测的自相关特

性构建了一种对抗学习范式. Huang等[78]
提出一种

创新的对抗域自适应网络, 通过设计静态-动态交互

特征提取网络, 解决了传统方法对样本特异性特征

提取不足的问题; 其次, 提出校准原型学习机制, 通
过校准判别器修正目标域伪标签的分布偏差, 并结

合原型损失函数强制实现跨域类中心对齐, 在保证

域不变特征的同时增强特征的类间可分性 .  Yang
等

[79]
提出一种双网络自编码器 Wasserstein对抗域

适应方法, 通过 CNN-LSTM双网络结构同时提取时

空特征, 并利用Wasserstein对抗训练对齐域间分布. 

3    跨域类别匹配方法

跨域类别匹配方法是迁移学习中应对类别空间

不一致问题的关键策略, 其核心思想是通过伪标签

生成与未知类识别机制, 逐步实现源域与目标域类

别空间的对齐. 表 3总结了当前迁移学习中常用的

类别匹配方法, 包括伪标签方法与未知类识别方法.
伪标签方法主要通过聚类、相似度或自训练生成目

标域伪标签, 适合无监督或少样本场景; 未知类识别

方法侧重于通过熵、置信度、开集分类器或不确定性

估计区分已知类与未知类, 提高开放集与通用集域

适应的可靠性. 

3.1    已知类的伪标签

伪标签方法通过为目标域样本分配伪标签辅助

训练, 缓解目标域缺乏标注带来的挑战. 根据伪标签

生成机制的不同, 可分为基于聚类、基于相似度以及

基于自训练的方法. 

 

表3     伪标签方法与未知类识别方法对比

方法类别 思路 代表方法 适用场景/特点

已知类的

伪标签方法

基于聚类 DCC[80], MMT[81], DCCL[82] 聚类生成目标域伪标签, 适合无监督域适应任务, 常结合伪标签精炼与一致性学习

基于相似度 TPN[83], PDA[84], MCDA[85] 利用源域类别原型与目标样本相似度分配伪标签,
适用于少样本学习、多源域适应, 具备良好可解释性

基于自训练 PSPCL[86], TST[87], CCL[88] 高置信预测作为伪标签迭代训练, 广泛用于图像分类/分割任务,
常结合对比学习、熵正则化提升可靠性

未知类识别方法

基于熵 UAN[14], ROS[89], RecallNet[90] 通过预测熵区分已知/未知类, 简单高效, 常结合熵筛选增强鲁棒性

基于置信度 UAN[8], DREAM[91], IODA[92] 适用于开放集与通用集域适应, 可设计动态阈值提升性能

开集分类器 OVANet[93], STA[32] 引入具备拒识能力的分类器, 显式拒识未知类别, 兼容部分集、开放集、通用集等设定

不确定性估计 UDA[94], DUQ[95] 近似估计预测方差, 提升未知类识别可靠性, 并提供不确定性量化依据
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3.1.1    基于聚类的伪标签方法

K

µk

该类方法在目标域特征空间中进行聚类, 并将

聚类结果作为伪标签. 以 -means为例, 其类中心

定义为

µk =
1

|Ck|
∑

xi∈Ck

f(xi). (37)

f(xi) Ck k其中:  为样本特征,  为第 个簇. 目标域样本

根据与类中心的距离分配伪标签. 已有研究表明, 聚
类方法能够在无监督场景下有效提升域适应性

能
[57, 80, 96]. Zhang等[97] 提出通过多代聚类一致性来

细化伪标签, 在数据集上表现优异, 是聚类伪标签在

视觉任务上被广泛引用的工作之一. Ge等[81]
提出互

学习与伪标签精炼机制, 结合聚类和伪标签思想对

无标注目标域进行自训练, 属于伪标签 + 聚类范式

在通用集域适应的重要线索. Shi等[82]
通过双伪标

签机制降低噪声, 利用聚类信息增强伪标签一致性,
适用于半监督与自训练式域自适应任务. 赵小强等

[98]

提出了一种基于特征对齐与类别对齐相结合的领域

适应算法, 通过在目标域中利用聚类方式生成伪标

签, 再结合特征分布对齐与类别空间对齐机制, 有效

缩减源域与目标域的差异, 从而提升跨域识别性能. 

3.1.2    基于相似度的伪标签方法

该方法利用源域类别原型向量, 通过相似度度

量为目标域样本分配伪标签. 常见的度量方式为余

弦相似度, 即

ŷ = argmax
k

cos(f(x), µk), (38)

µk k其中 为源域第 类原型. 此类方法在少样本学习

和跨域迁移任务中均表现出良好的泛化能力.
Pan等[83]

构建了一个基于原型网络的端到端模

型, 使源域和目标域的类别原型在嵌入空间中对齐,
通过最接近的原型为目标样本分配伪标签, 并联合

优化原型距离与概率分布的一致性, 首次将原型网

络理念用于通用集域适应设定, 在公开数据集上取

得了优异效果. Du等[84]
提出一种原型引导的特征学

习架构, 通过源域的类别原型、最近类别原型方法预

测目标样本, 并采用多阶段伪标签过滤减少噪声, 围
绕原型引导学习与伪标签过滤机制展开, 进一步优

化了基于相似度 + 原型的方法. Dong等[99]
提出一种

基于子领域自适应的轴承故障诊断方法, 通过引入

伪标签策略对不同工况下的子领域样本进行特征对

齐, 实现跨工况无监督故障识别, 有效提升了目标域

诊断精度. Wu等[100] 提出一种原型对比学习驱动的

鲁棒性关系抽取方法, 通过基于原型相似度的伪标

签生成机制对未标注样本进行有效利用, 并在对比

学习框架下增强不同类别间的区分性, 从而提升关

系抽取在噪声环境和跨域场景下的鲁棒性与泛化能

力. 

3.1.3    基于高置信预测的伪标签方法

高置信预测方法通过选择高置信度预测结果作

为伪标签, 利用这些样本迭代更新模型. 典型规则为

ŷ = argmax
y

pθ(y|x), if max
y

pθ(y|x) > τ, (39)

τ其中 为置信度阈值. 自训练被广泛应用于语义分割

和目标检测等任务, 能够逐步提高目标域伪标签的

可靠性
[86, 101-102]. Liu等[103]

提出循环自训练, 通过正

向和反向训练循环提升伪标签的泛化性, 引入熵作

为一种对置信度友好的正则化方式, 优化伪标签质

量, 结合正反向训练过程增强伪标签可靠性, 在视觉

分类与情感分析任务中效果显著优于传统自训练方

法. Shin等[87]
针对自训练中伪标签稀疏的问题提出

两阶段伪标签密化策略: 滑动窗口投票传播高置信

预测到邻域; 易难样本区分策略对易样本使用完整

伪标签 , 对难样本采用对抗学习进行特征对齐 .
Marsden等[88]

融合对比学习与时间集成自训练, 使
用类中心对齐不同域, 采用时序集成生成一致、可靠

的伪标签, 对齐语义结构与提升伪标签质量的双赢

策略, 在分割任务中取得领先表现. 

3.2    未知类识别方法

未知类识别方法关注的是目标域中可能存在的

“新类别”问题, 避免将未知类别样本错误地匹配到

源域已知类. 这类方法通常基于预测不确定性建模、

分类器设计或特征分布估计. 在领域自适应过程中,
未知类识别方法不仅帮助识别目标域中潜在的未知

样本, 降低负迁移风险, 同时可为伪标签生成和自训

练提供置信度参考, 确保跨域特征对齐和类别匹配

的稳健性, 从而提升域适应模型在开放集场景下的

整体性能
[104-105]. 

3.2.1    基于熵的方法

基于熵的方法通过计算预测概率分布的熵值来

区分未知类与已知类, 有

H(x) = −
C∑

c=1

p(y = c|x) log p(y = c|x). (40)

H(x) x

C p(y=c|x)
x c

x

H(x)

其中:  为样本 的预测熵, 用于衡量模型对该样

本类别预测的不确定性;  为类别总数; 
为样本 被模型判定为第 类的预测概率. 熵值越大

表明模型对样本 的分类置信度越低, 即该样本越可

能位于类间边界或属于未见类别, 当 大于阈值

时, 将样本判定为未知类. 该方法直观且高效, 广泛
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用于开集识别与跨域分类任务. Satio等[14]
使用熵驱

动的特征对齐与“拒绝策略”来判断目标样本是来

自已知类还是未知类, 该方法定义了一个“泛域设

定”, 统一处理多种不共享类空间的域适应任务, 亮
点是方法简洁有效, 使用熵来筛选未知类是开集识

别中的经典引用机制. Xu等[89]
检测未知类样本时结

合熵分布的尾部建模, 借助极值理论捕捉高熵异常

值来识别潜在未知样本, 同时使用实例级重加权机

制防止它们对对齐过程的不良影响, 创新性地将极

值理论引入开放集域适应问题, 通过统计尾部异常

识别未知类, 在多个常见数据集上实现先进效果.
Nejjar等 [90]

解决了无源域开放集域适应问题 , 第
1步通过合成样本强化分类器对未知类的识别, 第
2步在自学习中优先使用低熵、抛弃高熵样本进行

训练, 以此精确识别目标域未知类. 王帆等
[106]

通过

置信度与局部一致性约束相结合的方法识别未知类,
并引入主动学习机制筛选不确定样本, 从而提升开

集域自适应性能. 许清林等
[107]

基于熵值判别目标域

样本是否属于未知类, 并在此基础上提出了领域上

下文辅助的开放域行为识别方法, 该方法通过引入

跨域上下文信息增强特征表示能力, 同时利用伪标

签机制对目标域样本进行自适应学习, 从而在保证

已知类识别精度的同时有效提升未知类检测性能. 

3.2.2    基于置信度的方法

τ

此类方法利用预测概率的最大值作为置信度,
当其低于阈值 时, 判定样本属于未知类, 有

max
c

p(y = c|x) < τ ⇒ x ∈未知类. (41)

p(y = c|x) x c

max
c

p(y = c|x) x

τ

τ max
c

p(y

= c|x) < τ

其中:  为样本 被判定为第 类的预测概

率;  为模型对样本 的最高类别置信

度;  为预设的置信度阈值, 用于区分已知类与未知

类. 当样本的最大预测概率低于阈值 , 即

时, 模型认为该样本不属于任一已知类

别, 从而判定为未知类样本. 其计算简便, 能够与现

有分类模型无缝结合, 被广泛应用于开集域适应研

究. You等[8]
通过融合样本级的不确定性和源-目标

域相似性, 自动识别低置信目标样本为未知类, 不依

赖预设阈值, 适用于多种开放集迁移设定. Yin等[91]

在图域适应中利用混合增强生成样本, 同时在模型

预测上施加后验约束的机制, 约束模型避免对低置

信预测过度自信, 从而有效识别未知类样本. 张鸿杰

等
[108]

提出风格迁移和加权自适应方法, 能够同时降

低源域与目标域在像素和特征空间的差异, 并通过

对目标样本的未知类概率加权提升未知类识别能力,
从而使模型在开放集域自适应中准确区分已知类与

未知类. Ru等[92]
为目标样本设计了动态移动阈值机

制, 突破了固定阈值判断的局限, 在类不平衡和标签

分布偏移的开放集域适应场景中实现更高的未知类

识别率. 

3.2.3    基于开集分类器的方法

该方法通过引入具备拒识能力的分类器, 使模

型能够显式拒绝未知类别. 例如, Satio等[93]
引入的

One v.s. All (OVA)判别函数为

fk(x) = σ(wT
kf(x)), k = 1, 2, . . . , C. (42)

fk(x) x k f(x)

x wk k

wT
kf(x) k

σ(·)

其中:  为样本 属于第 类的预测概率;  为

输入样本 的特征表示向量;  为对应第 类的分类

权重向量;  为输入特征与第 类权重的线性

匹配得分;  为激活函数 (通常为 Sigmoid), 用于

将线性得分映射为概率值.
fk(x) x若所有 均低于阈值, 则 属于未知类, 在训

练阶段, 只利用已知类别的源域样本训练 OVA子分

类器, 通过熵最小化策略, 使模型能在目标域自动识

别未知类, 无需预设阈值. 基于 OVA输出概率与熵

来判断是否属于未知类, 适用于多种“通用域适应”

设定, 兼容开放集、部分共享集等场景, 并取得了显

著性能提升. Liu等[32]
采用带拒识能力的分类策略,

模型在源域分类器中增加一个额外“未知类”输出,
引入粗到细的分离机制, 先用多二分类器估计目标

样本与已知类别的相似度, 再选出极高/极低的样本

分别作为已知/未知, 接着训练二分类器来精细划分

目标样本, 在分离过程中拒绝未知样本参与域对齐,
避免“负迁移”. 

3.2.4    基于不确定性估计的方法

x

x

T {pt(y|x)}T
t=1

另一类前沿方法通过贝叶斯深度学习或蒙特卡

洛丢弃法对模型预测进行不确定性估计. 当模型对

输入 的预测波动较大时, 通常意味着该样本更可能

属于未知类 . 在蒙特卡洛丢弃法中 , 对输入 进行

次前向传播可得到一组预测分布 , 其
不确定性可用预测方差进行度量

[109], 有

U(x) = 1

T

T∑
t=1

pt(y|x)2 −
( 1

T

T∑
t=1

pt(y|x)
)2

, (43)

U(x)其中 越大表示模型越不确定, 越可能为未知类

样本. 基于此思想, Gal等[109]
提出利用丢弃法作为贝

叶斯近似以获得预测不确定性; Han等[94]
结合熵正

则化与变分贝叶斯建模提升未知类识别的稳定性;
Lee等[110]

以蒙特卡洛不确定性量化源-目标域的差

异, 引导跨域特征对齐; Roy等[95]
进一步基于拉普拉

斯近似估计模型不确定性, 并对高不确定性目标样

本进行降权处理, 从而显著增强了在强域偏移场景
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下的迁移性能. 综上, 不确定性估计方法与伪标签方

法在跨域类别匹配问题中具有天然互补性, 前者抑

制错误迁移, 使模型具有更强的鲁棒性, 后者提供伪

标签信息推动跨域特征对齐, 二者结合可在开集迁

移学习场景中实现更稳健的类别空间适配. 

4    域适应的变体

X Y
h ℓ : Y × Y → R+ P

随着研究工作的深入, 域适应技术在复杂的实

际应用场景中已演化出多种变体. 为便于统一描述,
本文设输入空间与标签空间分别为 与 , 分类函

数为 , 损失函数为 , 并将分布 上

的期望风险定义为

R(h;P ) = E(x,y)∼P (X,Y )[ℓ(h(x), y)]. (44)

PXY

D = {(xi, yi)}n
i=1 D = {xi}n

i=1

其中: 域由联合分布 表征, 相应的样本集记为

, 若无标签则记为 . 在
此统一符号体系下本节依次介绍无源域适应、多源

/多目标域适应、域泛化以及时序域适应等不同问题

设定. 域适应不同变体对比如表 4所示. 

4.1    无源域适应

Φs

Xt Φt

Φt : Φs, Xt 7→ Yt

Φs

Φs Xt Xt

Φt : Φs(Xt), Xt 7→ Yt

无源域适应 (source-free  unsupervised  domain
adaptation, SFUDA)的核心任务是在“无法访问任何

源数据”的条件下, 仅依赖预训练源模型 及未标

注的目标域数据 , 学习得到目标域模型 , 以最

小化目标域风险
[25]. 根据是否可访问源模型的参数,

SFUDA可进一步划分为白盒与黑盒两类 : 白盒

SFUDA允许访问源模型的可学习参数 (但仍无法访

问源数据), 其学习映射可表述为 ;
黑盒 SFUDA则完全无法获取 的内部参数, 仅能

利用 对 的软/硬预测及 本身进行学习, 其映

射形式为 .
SFUDA的提出主要源自以下现实约束: 1)隐私

保护需求, 例如医学图像、面部数据等敏感源数据通

常禁止外部共享; 2)存储与传输代价, 大规模源数

据 (如 ImageNet)在跨域传输中存在较高成本; 3)计
算负担, 超大数据集上的再训练难以满足实时部署

的要求. 由此, SFUDA需面临以下挑战:

Ps Pt

1) 难以直接估计域偏移: 在缺少源数据的情况

下, 无法显式度量 与 之间的差异;
2) 伪标签噪声问题: 目标域预测结果存在不确

定性, 需要有效的抑噪与校准策略;
3) 可访信息受限: 尤其在黑盒场景下, 仅能依赖

预测分布或标签, 难以在参数层面进行对齐.
针对上述挑战, 现有研究提出了多种思路. 

4.1.1    白盒 SFUDA
在白盒场景下, 典型方法主要包括两类:
1) 基于数据生成的方式. 该类方法通过重建或

近似源域来间接利用传统 DA技术. 例如: Hou等[116]

利用生成图像的批次归一化 (batch  normalization,
BN)统计量与源模型中存储的特征进行匹配, 实现

风格迁移; Hong等[117]
通过风格补偿转换架构, 结合

BN统计量和目标伪标签生成类源图像. 此外, 部分

研究尝试直接从目标域样本中筛选构造“代理源数

据”; Tian等[118]
提出基于样本传输规则的代理构造

策略, 使伪源数据与目标伪标签交替迭代, 从而形成

近似源域并提升标签可信度; Ding等[119]
基于原型

相似性测度, 构建类别平衡的代理源域, 并引入域内

与域间混合正则化以缓解噪声影响 ;  Kurmi等 [120]

更进一步, 利用 GAN生成器直接模拟源数据, 实现

跨域知识迁移.
2) 基于自监督与结构正则化的方式. 该类方法

侧重在目标域数据上微调源模型, 而非重建源数据.
Yu等[121]

结合风格与结构正则化及物理先验约束,
实现教师-学生知识迁移; Fan等[122]

提出可学习的混

合因子调制 BN统计 , 从而自适应控制各域贡献 ;
Xia等[123]

基于目标实例相似性划分设计对比学习模

块, 提升类内紧凑性并缩小跨域差异; Li等[124]
通过

自熵量化不确定性并设计自熵下降机制, 有效选择

稳健伪标签; Yang等[125]
观察到目标数据天然可形

成类簇结构, 并基于邻居关系估计目标样本亲和度,
从而提升适配效果; 黄超等

[126]
通过量化源知识泛化

 

表4     域适应不同变体对比

变体 源域数据集 源域数据可访问 目标域数据集(无标签) 目标域可访问 是否存在时间关系

无源域适应[111] Ds No Dt Yes No

多源域适应[112] Dk
s , k = 1, 2, . . . ,K Yes Dt Yes No

多目标域

适应[46] Ds Yes Dm
t , m = 1, . . . ,M Yes No

域泛化[22] Dk
s , k = 1, 2, . . . ,K Yes Dt No No

时序域适应[113] D1 Yes D2 → D3 → D4 → . . . Yes 目标域具有先后顺序

时序域泛化[114] D1 → D2 → D3 → D4 Yes D5 → D6 → . . . No 源域、目标域有先后顺序

连续时间域

泛化[115] D(t1) → D(t2) → D(t3) → D(t4) Yes D(t5) → D(t6) → DT No
t1 < t2 < t3 < t4 < t5 < t6 < . . . < T

域索引为连续时间变量,
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不确定性与目标域隐含信息不确定性, 将样本划分

为可靠/不可靠两类, 分别采用自监督原型更新和对

比学习策略. 

4.1.2    黑盒 SFUDA
黑盒场景下, 研究更侧重于构建教师-学生框架

或生成式比对策略:
1) 基于知识蒸馏与伪标签校正. Liang等[127]

提

出自蒸馏框架, 通过记忆库存储目标样本预测, 使源

模型作为教师、目标模型作为学生, 保持输出一致性;
Zhang等[128]

通过噪声率估计策略, 在训练早期保留

更多伪标签, 随后逐步剔除高噪声样本, 以缓解伪标

签偏差.
2) 基于生成模型的跨域分布比对 .  Yeh等 [129]

通过最大化变分推理下界, 实现预测标签诱导先验

分布与目标后验分布对齐; Yang等[130]
进一步提出

最小化预测误差上界的策略, 从生成与推理双路径

中实现跨域适配, 有效提升模型在目标域的鲁棒性. 

4.2    多域适应

在实际应用场景中, 模型往往需要同时处理多

个域之间的分布差异 , 这催生了多域适应 (multi-
domain adaptation, MDA)的研究 . 根据训练与测试

数据的可用性 ,  MDA可进一步分为多源域适应

(multi-source domain adaptation, MSDA)与多目标域

适应 (multi-target domain adaptation, MTDA). 

4.2.1    多源域适应

K

Dk
s = (xk

i , y
k
i )

nk

i=1
, k = 1, 2, . . . ,K

Dt = {xt
j}nt

j=1

f : X → Y

在 MSDA中 , 给定 个带标签的源域数据集

, 目标域数据集

仅包含未标注样本. 由于不同源域之

间及源-目标域之间均存在分布差异, 学习一个在目

标域上具有较强泛化能力的分类器 成为

研究核心.
现有MSDA方法主要分为 3类:
1) 共享域不变特征学习. Zhao等[131]

提出对抗

式 MSDA方法, 通过域判别器实现跨源与目标域的

特征对齐, 从而学习共享域不变表示; Peng等[132]
进

一步对齐源-目标域特征分布的一阶与二阶统计量,
并通过动态加权机制使与目标域更相近的源域在训

练中获得更高权重, 从而降低负迁移风险; 李晨昀

等
[76]

提出一种基于数据扩充的共享域不变特征学习

策略, 通过生成式增广目标数据、多源共享特征提取

与局部最大均值差异子域对齐, 在无需源数据的前

提下联合学习域不变表示.
2) 加权融合策略. Xu等[133]

提出多路对抗学习

框架, 计算各源域对目标样本的混淆度权重, 并加权

融合多源分类器输出, 再通过伪标签迭代更新特征

与分类模块; 史玉皓等
[60]

提出一种基于流形结构的

多源自适应加权融合策略, 通过可迁移性筛选、均衡

分布适配与流形正则化约束, 对多源分类器进行自

适应加权集成, 实现单源信息最大化与多源知识协

同; Tian等[134]
为每个源模型分配“可靠度权重”, 并

结合互信息最大化损失实现模型间的互监督, 通过

动态替换高置信伪标签来融合多模型的互补知识.
3) 模型聚合方法. Mancini等[135]

提出基于图的

自适应模型聚合方法, 通过图结构保持各源域独立

信息 , 同时实现通用特征的有效整合; D’Innocente
等

[136]
设计了域特定聚合模块, 在融合共享知识的同

时保留源域差异性, 进一步提升目标域的适应性能. 

4.2.2    多目标域适应

Ds M Xm
t m =

1, 2, . . . ,M

与 MSDA相对, MTDA设定如下: 给定单一有

标签源域 , 以及 个无标签目标域 (
), 各目标域分布不同, 目标是在所有目

标域上实现同时有效的模型适应与泛化.
现有MTDA方法可大致归纳为以下 3类:
1) 统一表征学习. Gholami等[137]

提出信息论框

架, 在源域与多个目标域之间学习共享潜在空间, 同
时保留目标域特有特征, 通过共享-私有解耦实现多

目标域适应; Yao等[138]
结合联邦学习框架, 利用中

心源域与分布式目标域的协同对齐, 兼顾通信与计

算效率, 并有效应对隐私约束.
2) 目标域专属适应. Sun等[139]

提出无监督域分

类方法, 将单目标域适应推广至多目标场景, 并构建

天气不变检测框架, 实现跨晴天、雨天、雾天与夜间

的鲁棒检测; Lu等[140]
针对每个源-目标对进行多重

特征与分类器对齐, 并结合风格迁移增强目标域数

据, 从而实现多源多目标联合适应; Chang等[141]
利

用域特定批归一化 (BN)层策略, 使源域与目标域共

享网络参数但独立 BN层, 通过伪标签预训练与多

任务优化提升跨目标适应性能.
3) 跨目标知识迁移. Isobe等[142]

提出协同学习

框架, 先为每个源-目标对训练专家模型, 再通过目

标域间一致性正则化进行协作, 并利用学生模型融

合专家知识, 提升多目标场景下的语义分割性能;
Nguyen-Meidine等[143]

基于多教师知识蒸馏, 逐步将

各目标域专家知识迁移至共享学生模型, 并通过交

替蒸馏保持目标域特异性, 实现高效MTDA; 马良玉

等
[144]

提出一种基于混合专家-多目标域对抗网络的

跨目标知识迁移策略, 通过动态加权专家输出并为

每个目标域独立设置判别器, 联合梯度反转对抗与

MMD提取域不变特征, 实现多工况同步精准迁移. 
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4.3    域 泛 化

K

Dk
s Dtest Dk

s

h Dtest

域泛化 (domain generalization, DG)的目标是在

多个源域上训练模型, 使其能够在训练过程中从未

接触过的分布中仍保持较高的预测性能
[22]. 与 DA

不同, DG在训练阶段无法访问任何目标域数据, 因
此设定更为严格. 形式化地, 给定 个有标签源域

, 测试域 与所有 分布不同 , 目标是学习

使其在未见域 的风险最小. 有

h∗ = argmin
h

E(x,y)∼Stest
[ℓ(h(x), y)], (45)

ℓ(·, ·)其中 为损失函数.
现有 DG方法大致可分为 3类: 基于数据操作

的方法、基于表示学习的方法以及基于学习策略的

方法:
1) 基于数据操作的方法. 该类方法通过数据增

强或数据生成扩大域间差异覆盖范围, 从而提升模

型的鲁棒性和泛化能力. 例如: Prakash等[145]
在随机

放置对象生成数据时引入场景结构信息, 使神经网

络在目标检测中能够利用上下文; Peng等[146]
提出

在功能增强的基础上同时增强标签以提高样本多样

性; Shankar等[147]
利用贝叶斯网络建模标签、域与输

入之间的依赖关系, 提出 CrossGrad策略, 在保持类

别语义的前提下, 沿域变化方向对输入进行扰动;
Qiao等[148]

基于对抗性训练与瓦瑟斯坦自动编码器

(Wasserstein auto-encoder, WAE)[149], 生成既保持语

义又具有挑战性的“虚拟样本”, 以提升模型在跨域

测试中的表现; 童煜钧等
[150]

提出隐空间扩散增广域

泛化方法, 借助分类器引导的扩散模型在隐空间条

件下生成多样化源特征, 以高效采样策略快速扩充

特征分布, 提升模型在不可见目标域的泛化性能.
2) 基于表示学习的方法. 该类方法旨在学习跨

域不变的特征表示, 或将域共享与域特定因素解耦,
以减小分布偏移对预测性能的影响 . 近年来 ,
Blanchard等 [151]

首次将核方法应用在域泛化领域 ,
以及后续的半正定核学习与传递分量分析 (transfer
component analysis, TCA); Li等[152]

提出条件不变对

抗 网 络 (conditional  invariant  adversarial  network,
CIAN), 通过对抗学习得到域不变表示; Ding等[153]

设计域特定网络与共享网络相结合的解耦框架, 并
通过低秩重构实现结构化对齐; Liu等[154]

从因果视

角出发, 提出基于因果不变性的单源域泛化方法, 在
理论上保证了语义可识别性与泛化误差有界; 谢刚

等
[155]

提出两阶段域泛化框架, 先以大尺寸卷积提取

多源初级故障特征, 再用动静双态时空图卷积网络

融合时变动态与全局时空信息, 将多源数据映射至

统一判别空间, 显著提升了轴承故障诊断的跨工况

泛化精度.
3) 基于学习策略的方法. 该类方法通过元学习、

集成学习、梯度约束和自监督等训练范式提升模型

泛化能力. Mancini等[156]
提出基于领域预测器的可

学习加权集成方法; Snell等[157]
提出模型不可知元

学习, 通过少量梯度更新实现对新任务的快速泛化;
Li等[158]

将其扩展至 DG场景, 利用双层优化约束模

拟源 /测试域间差异 , 从而提升跨域鲁棒性 . 此外 ,
Huang等 [159]

提出自挑战训练 (self-challenging), 通
过迭代舍弃训练中最显著特征迫使模型激活潜在的

判别信息, 以提升模型对困难样本的适应能力. 另外,
分布鲁棒优化 (distributionally  robust  optimization,
DRO)[160] 也被引入 DG场景, 旨在最坏分布下仍保

持较好性能. Jing等[161]
进一步提出在过参数化神经

网络中结合分组 DRO与强正则化 (如 L2 或早停),
显著改善了最差子群的泛化性能. 

4.4    时序域问题

近年来, 随着实际应用场景的复杂化与动态化,
研究者开始关注时序域问题. 与传统假设域分布静

态或有限离散的设定不同, 连续域问题强调目标域

分布随时间或环境条件不断演化, 更加贴近真实应

用需求, 因此具有重要的发展潜力. 该类问题主要包

括时序域适应 (temporal  domain  adaptation,  TDA)
与时序域泛化 (temporal domain generalization, TDG)
两个方向. 

4.4.1    时序域适应

Ds = (xs
i , y

s
i )

Ns

i=1

Dt = {xt
i}Nt

i=1, ; t ∈ R+

时序域适应又称演化域适应, 旨在解决目标域

分布随时间连续变化时的自适应问题. 形式化定义

为: 给定带标签的源域数据集 , 目标

域数据 随时间演化, 其分布不

断漂移, 任务是在此动态场景下保持模型的持续适

应能力. 现有 TDA方法可大致分为以下几类:
1) 基于中间域的方法. Kumar等[162]

提出在中间

域中进行自训练, 以逐步缓解大规模分布漂移; Chen
等

[163]
提出“由粗到细”的逐步适应策略, 通过递进

式调整提升目标域适应性能.
2) 基于域流形的方法. Hoffman等[164]

利用线性

变换对域流形进行连续建模; Li等[165]
将源域分解为

多个子域, 并结合低阶支持向量机的加权预测实现

连续迁移.
3) 基于对抗的方法. Wang等[166]

改进对抗式自

适应框架, 将判别器扩展为回归域索引, 从而实现高

效的域间距离度量, 但该方法依赖于域索引的可获
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取性.
4) 基于元学习的方法. Liu等[167]

引入元学习程

序, 使适配器能够在新域中快速调整, 并保留先前学

到的知识. Mancini等[135]
进一步提出利用目标域元

数据作为额外监督, 以减少对目标域样本的依赖.
值得注意的是, 部分研究开始将 TDA扩展至持

续域泛化, 即完全不依赖目标域样本的设定. 这一方

向更符合现实应用需求, 但也更加具有挑战性. 

4.4.2    时序域泛化

S = D1, D2,

. . . , DT , Dt = (xt,i, yt,i), i = 1nt

T = DT+1, DT+2, . . . , DT+M

0 ⩽ dis(Dt, Dt+1) ⩽ ε

在动态环境中, 目标域分布的统计特性随时间

不断变化 , 这推动了时间域泛化 (temporal  domain
generalization, TDG)的研究. TDG假设域漂移在时

间维度上存在相关性, 通过将域建模为序列而非独

立实体, 提升模型在时变场景中的外推能力. 其形式

化定义为: 给定顺序到达的源域序列

, 目标是泛化至未

来未见域 , 并满足连续

性约束 .
现有研究多集中于离散时间域设定. Bai等[168]

提出 DRAIN框架, 在贝叶斯建模下结合递归图生成

网络, 显式刻画随时间变化的数据分布漂移与模型

动态, 实现跨时间段的域泛化, 并提供不确定性与泛

化误差的理论保证; Qin等[114]
在潜在空间中建模连

续结构, 区分并表征协变量漂移与概念漂移, 从而在

非平稳环境下实现演化域泛化, 提升模型在持续变

化场景中的跨域适应能力; Zeng等[169]
利用 Koopman

神经算子在时间演化的域间建立线性转移关系, 通
过对齐条件分布降低泛化界, 从而解决时序域泛化

问题并提升跨时间域的适应能力, 然而, 在实际应用

中, 时间往往是连续且采样不规则的.

D(t1), D(t2), . . . , D(tT ), D(t) =

(x(t)
i , y(t)

i )
N(t)

i=1
, t ∈ R+ g(·,

θ(t))

s /∈ t1, . . . , tT

Bai等[115]
首次提出连续时间域泛化框架: 训练

域来自任意时间点

, 目标是学习预测函数

, 其参数随时间连续演化并可外推至未见时间

点 . 该方法利用 Koopman算子理论将

非线性动态系统线性化, 对模型参数的演化过程进

行建模, 实现任意时刻的预测, 从而有效解决连续时

间场景下的域泛化问题. 

5    域适应的典型应用

域适应技术的核心任务在于解决源域与目标域

之间的分布差异问题, 通过跨域知识迁移显著提升

模型在目标场景下的泛化与适应能力. 目前, 域自适

应方法已广泛应用于许多场景, 如计算机视觉、自然

语言处理、工业时序. 

5.1    计算机视觉

域适应技术通过迁移已有知识来解决目标领域

数据不足或分布差异的问题. 在图像处理中, 通过域

适应实现快速精准的图像分类与目标检测 .  Chen
等

[170]
提出一种在线域自适应 Sim2Real解决在强化

学习中的依赖大量交互数据的问题, 实现具有视觉

触觉传感的纵策略转移; Zhang等[171]
通过引入一个

端到端的强化框架 , 采用 PPO网络及 Actor-Critic
共同激励, 实现从基于视觉角度解决从不可把握的

姿势中推动和抓取物体; Ding等[172]
提出一种面向

跨场景高光谱图像分类的无监督域适应方法, 通过

“一致性感知定制学习”策略, 精细化处理不同目标

样本的域偏移, 实现从源域到目标域的高效知识迁

移; Wu等[173]
提出一种面向图像分类的顺序多源域

适应方法, 通过源域排序、局部对齐和类不平衡加权

策略, 有效提升跨域知识迁移的稳定性与准确性, 进
行图像分类; Huang等[174]

提出了一种面向旋转目标

的无监督跨域检测方法, 用于解决从光学图像到合

成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)图像的面

向对象检测; Zhao等[175]
同样针对目标检测提出了

一种融合全局-局部对比学习与协同训练的跨域目

标检测方法, 能够有效对齐源域与目标域特征, 在无

标注目标域上显著提升检测精度; 陈龙等
[176]

通过利

用掩膜自编码器进行图像扩充以减缓样本稀缺, 设
计多尺度注意力模块以突出类别相关特征, 提出领

域自适应模块并引入间隔损失函数以优化嵌入函数

表征能力.
此外, 在医学影像分析中, 域适应技术能有效克

服不同设备、医院之间的数据偏差, 让基于少量标注

数据训练的诊断模型在不同医疗机构中实现精准迁

移, 从而突破领域壁垒, 推动人工智能在关键领域的

规模化落地. Wu等[177]
通过跨域数据增强生成双域

训练集, 结合双域伪标签生成器和噪声鲁棒学习策

略, 提升 3D医学图像在目标域的分割精度; Xie等[178]

提出了一种新型无监督域适应方法, 通过解耦学习

和自训练策略, 提升跨模态医学图像分割的性能. 

5.2    工业时序

在工业时序分析任务中, 传统模型普遍面临“数

据分布偏移”与“标注样本稀缺”的双重限制, 领域

自适应技术的提出为解决上述问题提供了有效途径.
在实际工业生产中, 设备工况切换、代际更替及工艺

参数漂移等因素, 导致源域与目标域的时序数据分

布产生显著偏差, 而传统时序模型对这种分布失配

的鲁棒性较差, 进而导致其在实际应用中的性能严
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重下滑. 例如: Wang等[179]
提出基于双偏神经网络的

知识转移与强化方法, 设计了领域无偏估计知识迁

移子网, 无偏估计目标故障的可迁移性, 有效解决偏

见诊断问题; Xie等[180]
通过深度域适应网络实现跨

域条件下的机械故障诊断; Li等[181]
提出了一种多尺

度注意力卷积子域自适应网络, 用于跨域条件下的

机械故障诊断; Shao等[182]
将振动信号经短时傅里

叶变换为时频图像, 以预训练 ResNet-50为特征提取

器, 结合 MK-MMD与域混淆函数提取域不变特征

实现轴承跨域故障诊断; Su等[183]
构建目标域倾斜

分类器捕捉目标域知识以克服偏向学习, 设计自适

应阈值优化故障区分边界, 实现对旋转机械进行有

效的故障诊断; Zhu等[184] 提出多对抗学习域自适应

模型, 借迁移权重条件对抗网络对齐特征-类别联合

分布, 用加权对抗学习网络实现选择性域分布对齐,
通过域划分对抗网络识别未知故障, 有效完成开放

集故障诊断任务; Xu等[185]
通过域适应实现对设备

使用寿命的预测和健康监测; Ye等[186]
针对不同工况

下电池健康度下降监测问题, 提出了一种基于迁移

学习的新型方法多源域自适应网络; Tang等[187]
为

解决滚动轴承剩余寿命预测精度低的问题, 提出了

多源域子域自适应网络; Qu等[188]
提出了基于扩展

时间序列的域自适应算法以提升交通流短期负载预

测效率与精度. 

5.3    推荐系统

传统推荐系统无论是协同过滤还是内容推荐,
本质上都是“在同一数据池 (目标域)内挖掘规律”,
一旦目标域的样本量不足或质量不高, 推荐的精准

度便会骤降. 而领域自适应技术跳出了这一局限, 通
过建立源域与目标域之间的关联, 将源域的训练经

验、特征规律迁移到目标域, 使推荐模型在数据有限

的情况下依然能输出可靠结果. Wan等[189]
提出了一

种基于知识追溯和强化学习的路径推荐算法, 通过

集成学习行为模块增强动态键值记忆网络, 用于跟

踪知识状态; Lin等[190]
对强化学习中的 4种典型推

荐场景进行概述、总结与比较, 并进一步分析了在推

荐系统中的局限性及未来发展趋势; Prasad等[191]
提

出了融合图神经网络与域自适应的系统, 提升简历

筛选与职位推荐效率; Chen等[192]
提出了自适应生

成门控图模型, 以解决电商微视频推荐中用户交互

稀疏、现有知识图谱增强图神经网络未考虑多域用

户行为与序列依赖的问题, 从而有效提升推荐准确

率与点击率; Kanagawa等[193]
提出了一种基于内容的

跨域推荐方法, 将推荐作为一项极端分类任务, 并将

问题视为无监督域适应实例; Nanthin等[194]
提出了

一种基于生成式和判别式对抗网络的跨域推荐系统

方法, 通过核基迁移建模, 考虑领域特异性以处理重

叠实体的特征空间, 采用迁移计算处理域间重叠与

非重叠实体的相关性, 以无监督对抗学习方式学习

用户、物品及用户-物品交互的潜在表示, 实现跨域

知识迁移, 从而缓解数据稀疏和数据不平衡问题, 提
升推荐性能. 

6    展望与挑战

随着域适应研究的深入发展, 虽然已有不少成

果, 但在效率、理论、多场景应用等方面仍有诸多挑

战. 以下几点是未来值得重点探索的方向. 

6.1    效率与可扩展性

随着模型规模和训练任务的增大, 域适应的训

练和推理开销显著上升, 未来需要设计轻量化、高效

的网络, 并结合知识蒸馏或模型压缩技术, 在资源受

限或实时场景中保持高性能. 例如: 研究提出通过自

适应压缩、云边端分割和领域自适应来降低开销并

提高效率
[195]; 实时/在线域适应也成为关键需求, 近

期工作提出的“Anytime Domain Adaptation”框架
[196]

能够动态调整网络深度、宽度和分辨率, 实现效率与

准确率的平衡. 因此, 未来模型的微调阶段不仅应具

备在少量标注或弱监督下快速适应目标域的能力,
还需能够在动态环境下保持持续适应性, 及时响应

分布漂移、噪声或设备/场景差异带来的挑战. 

6.2    理论分析与统一框架

f

尽管域适应已积累了丰富的实证成果, 但理论

支撑仍显不足. 当前对于域偏差、任务差异、类别空

间差异等关键指标的定义和估计尚不统一, 缺乏在

闭集、开集、通用域以及标签空间部分或完全不重叠

等情形下可通用的分析框架. 近年来, 一些工作通过

-散度提出新的不一致性度量并建立了目标误差界

与样本复杂度界限
[197], 也有研究在部分域适应和半

监督域适应下推导了泛化误差的理论保证
[198], 以及

在开集和异构域设定中引入学习界限
[199], 甚至从对

抗鲁棒性角度提出基于 Rademacher复杂度的目标

误差界
[200]. 然而, 这些结果多依赖强假设, 难以全面

覆盖动态或在线环境, 未来研究亟需统一指标体系、

拓展性能边界推导, 并在分布持续演化条件下提供

稳定性与收敛性的理论保证. 

6.3    领域自适应与元学习结合

元学习 (meta-learning)通过“学会学习”的范式,
被广泛用于提升模型在少样本新域的适应能

力
[158, 201]. 传统元学习假设所有任务服从同一元分布,
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但在跨度极大或异构特征的迁移场景中 (如从医疗

图像迁移到工业缺陷检测), 该假设往往不成立
[202],

导致元知识泛化失败. 此外, 传统元训练的高昂成本

限制了其实际应用. 未来应结合大模型, 将研究中心

从传统的参数初始化优化, 转向上下文学习与提示

工程 (prompt learning). 即如何将源域知识编码为通

用的“域提示”, 使冻结的大模型仅需少量目标域样

本即可激活跨域推理能力, 这是极具潜力的方向. 

6.4    与强化学习的结合

尽管当前领域适应在缩小域间分布差异上已取

得诸多进展, 但由于对负迁移的量化标准、分布差异

层级化建模缺乏统一认知, 尚未形成覆盖多模态、动

态环境的通用分析框架. 一方面, 现有方法多聚焦全

局分布差异的粗粒度对齐, 难以在“分布差异残留”

与“过度对齐”之间实现动态平衡; 另一方面, 对领

域分布的局部结构差异建模不足, 未被捕捉的差异

会直接影响模型在复杂场景下判别性能. 在跨模态、

多域迁移场景中, 现有分布对齐策略缺乏针对性, 不
仅难以适配复杂分布差异, 还易放大负迁移风险. 诸
多学者针对此类问题进行了进一步的研究 :  Chen
等

[203]
提出一种领域对抗强化学习 (DARL)方法, 通

过减少领域偏移选择源实例, 避免负迁移, 同时学习

不同领域之间的可转移特征; Zhang等[204]
提出一种

特征选择方法, 结合强化学习, 学习选择两个域中最

相关特征; Zaeifi等[205]
通过引入本体对齐深度强化

自适应学习 (DRAL-OA), 解决当前本体对齐模型的

局限, 完善对齐策略. 然而, 现有方法仍面临以下问

题: 1)目标域样本稀缺或交互成本高时, 样本效率

低、收敛不稳定; 2)多聚焦视觉任务, 忽视了复杂场

景, 如类别空间不一致和开放类别; 3)当目标域与源

域策略差异较大时, 策略难以迁移. 因此, 尽管 RL为

域适应提供了新思路, 但仍需解决样本效率、策略迁

移和复杂域差异等挑战, 未来研究潜力巨大. 

6.5    对未知类别的深度挖掘

. . .

在现实任务中, 目标域往往包含源域未覆盖的

新类别, 而现有大多数开集、通用域适应工作仅将这

些未知样本统一视为一个“未知类”, 只做“已知”

vs“未知”的粗分类, 缺乏对未知类别内部结构或未

知子类别数量的识别. 已有少数工作对“未知类细

分”进行了探索, 例如: Wen等[206]
通过 Cluster-then-

Match策略以在域漂移情形下同时识别已见类与新

类别, 并尝试发现对未知进行精细分类 (未知-1, 未
知-2,  ); Qu等[111]

在源无标注通用域适应中采用

全局-局部聚类与对比亲合度学习来分离已知类与

未知类, 并在某些情形下对未知类内部做一定聚类

以提高类别识别效果. 然而, 这些工作大多依赖于选

择最佳的 K-means聚类数目 (即迭代不同 K 值并用

Silhouette[111] 或类似指标评估)来确定未知类子类别

的数量, 这种方法既缺乏理论支撑, 也计算耗时, 且
在高维特征空间中易受噪声影响与维度诅咒问题困

扰.
未来的研究不仅应判断目标样本是否属于未知

类别, 还需估计未知子类别的数量并进行内部划分,
以便更精细地区分不同类型的未知样本, 支持增量

学习. 在收集少量标注数据后, 逐步将其纳入已知类

别集
[207-208]. 这在医学诊断、异常检测和自动驾驶等

高风险场景中尤为重要, 因为误将未知类归为已知

类可能带来严重后果, 而子类别的识别有助于触发

安全机制, 提高模型的鲁棒性与泛化能力. 

6.6    跨模态域适应

在现实任务中, 数据通常来自多个模态 (如图

像-文本、图像-点云、音频-视频等), 源域与目标域的

模态间可能存在显著差异, 因此需要将域适应扩展

至“模态迁移 + 域迁移”的场景. 目前已有研究尝试

通过模态间知识交互和多尺度融合等方法, 缓解模

态间与域间差异, 如在动作识别
[209]

和图像与点云间

的迁移
[210]

中取得进展. 然而, 现有研究多集中于特

定模态或单一场景, 且缺乏对异构模态 (如文本-视
觉、音频-传感器数据)的系统探索. 未来研究应着重

于设计统一的模态转移-域转移框架, 发展自动化模

态对齐与蒸馏机制, 并探索开放类别情境下的跨模

态迁移, 特别是在工业推荐、医疗诊断等
[211]

实际应

用中的验证. 

6.7    隐私保护下的域适应

在医疗诊断、跨机构学习等场景中, 数据包含敏

感信息且受隐私法规约束, 因此, 域适应需要保护数

据隐私, 推动“隐私保护 + 域适应”成为新需求. 目
前, 已有研究探索隐私保护下的域适应. 例如: Xia等[212]

提出源无访问的域适应方案 ;  Mireshghallah等 [213]

通过差分隐私保护用户数据. 联邦学习与域适应结

合也在尝试多方协作中的隐私保护
[214], 但仍面临挑

战: 1)隐私保护机制可能降低性能; 2)现有方法聚焦

单一任务, 缺乏对复杂场景的研究; 3)缺乏隐私保护

框架下的机制适配与理论保障. 未来应开发兼顾隐

私与适应效能的算法, 并扩展至更复杂的迁移情景. 

6.8    连续域泛化

随着数据分布的不断变化, 传统域适应方法在

多个源域与目标域之间的泛化能力面临挑战, 连续

域泛化旨在解决数据分布随潜在因素 (如时间、地
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理、经济等)变化而持续演化的问题. 目前, 研究主要

采用基于几何和代数结构的方法, 如神经 Lie传输

算子 (NeuralLTO)[215], 实现模型在连续域中的平滑

过渡, 捕捉领域间的潜在结构变化. 然而, 现有方法

面临以下挑战: 1)如何建模域间的无序变化; 2)稀疏

或不完整数据下的泛化能力不足; 3)缺乏对复杂非

线性变化的理论支持. 未来研究应着重提升模型的

泛化能力、处理稀疏数据的鲁棒性, 并探索普适的连

续域泛化框架. 

7    结　语

无监督域适应是机器学习中普遍存在的难题.
由于不同任务场景下源域与目标域在分布、条件概

率以及类别空间上均可能存在显著差异, 直接迁移

往往导致模型在目标域性能退化. 因此, 域适应不仅

需要在特征层面实现分布对齐, 还需要在类别层面

解决共享类迁移、源域特有类抑制与目标域未知类

识别等挑战. 鉴于此, 研究人员提出了大量基于统计

特征、几何结构、对抗学习以及跨域类别匹配的方

法, 以缓解分布漂移与类别空间不一致带来的问题.
本文从域类别差异视角系统梳理了近年来的域适应

研究, 包括闭集、部分集、开集与通用设定下的理论

与方法, 总结了分布对齐与类别匹配两条核心技术

路径, 并回顾了多源、无源、连续与时序等变体问题,
以及在计算机视觉、自然语言处理、工业时序和多模

态领域的应用. 展望未来, 域适应仍需在效率与可扩

展性方面探索轻量化模型与实时适应机制, 在理论

层面建立统一的分析框架并完善误差界限与复杂度

保证, 同时对未知类别的深度挖掘与子类识别也亟

待突破, 以支持动态环境中的增量学习和安全应用.
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