
Unsupervised Domain Adaptation by 

Backpropagation

ICML  2015

Yaroslav Ganin, Victor Lempitsky



Background

• leaps in performance come only when a large amount of labeled training data is 
available.But for problems lacking labeled data, but it suffers from the shift in data 
distribution from the actual data encountered at “test time”.

• Learning a discriminative classifier or other predictor in the presence of a shift 
between training and test distributions is known as domain adaptation (DA)

• The appeal of the domain adaptation approaches is the ability to learn a mapping 
between domains in the situation when the target domain data are either fully 
unlabeled (unsupervised domain annotation) or have few labeled samples

• authors focus on the harder unsupervised case
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Loss计算 领域分类器参数θd：这些参数负责最小化领域分类损失。
由于领域分类损失在总损失函数中通常带有负号（表示最
大化该损失的相反数，即最小化它），这意味着领域分类
器试图区分来自不同领域的样本。在领域自适应的上下文
中，希望特征表示能够不依赖于数据的领域来源，实际上
是在帮助调整特征映射以去除领域特异性。

标签预测器参数θy：这些参数负责最小化标签预测损失，
即提高模型对目标任务（如分类、回归等）的预测准确性。
这是通过确保特征表示中包含足够的信息来区分不同类别
的样本来实现的。

特征映射参数θf：这些参数在优化过程中扮演了关键角色。
它们需要同时满足两个目标：最小化标签预测损失和最大
化领域分类损失

超参数λ：这个参数用于控制上述两个目标之间的权衡。调
整λ的值可以改变模型在追求判别性和领域不变性之间的偏
好。



Methods

Optimization with backpropagation

梯度反转层（GRL）的作用就是通过在特征提取器和域分类器之间插入这样一个层，使得在训练过程
中，特征提取器被“强制”学习到那些能够混淆域分类器的特征，即让域分类器难以区分特征是来自源域
还是目标域。这样，学到的特征就更加具有领域不变性，有利于提升模型在目标域上的性能。



Methods

Relation to H∆H-distance

dHΔH(S,T)（即源域和目标域之间的差异），就可
以有效地减小目标域上的错误率，从而提高领域自适
应的性能,提高模型在目标域上的泛化能力.
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•  Firstly, test-time domain adaptation(TTDA), also known as source-free domain 

adaptation(SFDA)  utilizes all m test batches for multi-epoch adaptation before generating 

final prediction

• Secondly,test-time batch adaptation(TTBA) individually adapts the pre-trained model to one 2 

or a few instances. That is to say, the predictions of each mini-batch are independent of the

predictions for the other mini-batches.

• Thirdly , online test-time adaptation(OTTA) adapts the pre-trained model to the target data 

{b1, · · · , bm} in an online manner, where each mini-batch can only be observed once.

Based on the characteristics of the test data



Source-Free Domain Adaptation

SFDA 的目标是利用 fS中隐含的标记知
识来推断目标域 DT 中所有样本的标签。 f S

是一个在源域 DS 上训练好的分类器，它能够
将源域的特征 XS  映射到标签 YS。然而，在 

SFDA 的场景中，不再有直接访问源域数据 

DS 的权限，只能利用 fS本身（可能是其模型
参数、预测结果或其他形式的输出）来进行
适应。



Source-Free Domain Adaptation

Since the pseudo labels of target 

data are inevitably inaccurate under 

domain shift, there exist three different 

solutions:

 (1) improving the quality of pseudo

labels via denoising; 

(2) filtering out inaccurate pseudo 

labels with wpl(·);

 (3) developing a robust divergence 

measure dpl(·, ·) for pseudo-labeling.

1、Pseudo-labeling

（1）通过去噪提高伪标签的质量;

（2）用WPL（·）过滤掉不准确的伪标签;

（3）开发一种用于伪标记的鲁棒散度量
dpl（·， ·）。



Source-Free Domain Adaptation

平滑假设（Smoothness Assumption）：
该假设认为如果两个数据点在输入空间中彼此
接近，那么它们的输出也应该接近。在一致性
正则化中，这通常通过向未标记的数据点添加
微小的扰动（如数据增强）并强制模型对这些
扰动后的数据点的预测与原始数据点的预测保
持一致来实现。

流形假设（Manifold Assumption）：该假
设认为高维数据通常位于一个低维的流形上。
在流形上，相似的数据点（即位于流形上相近
位置的数据点）应该具有相似的输出。一致性
正则化通过鼓励模型在流形上保持预测的一致
性来利用这一假设。

2、Consistency Training



Source-Free Domain Adaptation

决策边界存在于低密度的区域。基于聚类
的SFDA方法致力于减少网络预测的不确定性或
者鼓励目标域特征聚类。

3、Clustering-based Training



Source-Free Domain Adaptation

4、Source Distribution Estimation 5、Self-supervised Learning

通过构建任务来从无标签的数据中学习知识

SFDA转换为一个域适应



Test-Time Batch Adaptation

1、Batch Normalization Calibration



Test-Time Batch Adaptation

2、Model Optimization

(1) training with auxiliary tasks

(2) fine-tuning with unsupervised objectives

3、Meta-Learning

MAML , a notable example of meta-learning, 

learns a meta-model that can be quickly adapted 

to perform well on a new task using a small 

number of samples and gradient steps.

two distinct categories: backward propagation、 

forward propagation



Online Test-Time Adaptation

方法：

1、BatchNorm Calibration（批量归一标准化）

和TTBA的差不多，只不过是可以继续多个batch的
batch norm统计。

2、Entropy Minimization（熵最小化）

文中没有概括这个方法的流程，之说了是处理无标签
数据常用的方法。

3、Pseudo-labeling（伪标签）

与SFDA的伪标签类似，一边利用伪标签学习，一边标
记下一个batch的伪标签。

4、Consistency Regularization（一致性训练）感觉
与SFDA的一致性训练类似。



Online Test-Time Adaptation

（1）保留一小部分训练数据，该子集在测试时作为正
则化进一步学习

（2）减少改变的参数，仅使用几个参数进行测试，从
而提高模型的优化

灾难性遗忘问题
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