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Background

Ø  测试时自适应（Test-Time adaptation）
模型在测试阶段不依赖额外标注数据，仅利用测试数据自身信息动态调整参数，从而适配测试数据的分布
或语义特征，提升泛化性能。

l 源域数据不可访问：测试阶段无法访问训练阶段的源域样本或特征，模型只能依赖预训练权重进行自适应更新。 
l 无监督设定：测试数据缺乏真实标签，模型需基于自身预测或伪标签进行优化，易受噪声与不确定性影响。
l 单次样本交互：模型在流式推理中与每个测试样本仅交互一次，需在有限更新下实现快速且稳定的分布适应。

Ø三大特点



Background

Ø  持续TTA（Continual Test-Time Adaptation）
预训练源模型利用新环境未标记数据，持续适应动态目标域，缓解域偏移导致的性能下降。

Ø  难点
l 在不断变化的环境下，由于分布偏移，伪标签变得更加嘈杂和校准错误。因此，早期预

测错误更有可能导致误差累积。
l 由于模型在很长一段时间内不断适应新的分布，源域的知识更难保存，导致灾难性遗忘。

设定
数据 学习阶段

源域 目标域 训练阶段 测试阶段

标准域自适应（DA） 是 固定 是 否

标准测试时训练 是 固定 是（辅助任务） 是

完全测试时自适应（TTA） 否 固定 否（预训练） 是

持续测试时自适应 否 持续变化 否（预训练） 是



Background

（2）Augmentation-Averaged Pseudo-Labels

（1）Weight-Averaged Pseudo-Labels

（3）Stochastic Restoration



Motivation
Ø挑战
误差的累积，这是由模型对未标记数据的不稳定预测产生的错误伪标签引起的。

Ø根本原因
l 类间拓扑结构被破坏：源域中学习的类间稳定拓扑结构被破坏，不同类别之间的特征分布不

再保持原有的间隔与关系。
l 类内分布的均匀性变差：类内特征分布的均匀性恶化，导致分类边界越来越模糊，同一类别

的特征越来越散乱。

Ø创新点
（1）类间关系：引入了类间均匀性损失，使用类
质心来防止连续域移位期间的拓扑崩溃。
（2）类内关系：确保类内特征的合理紧凑性，间
接支持类间稳定性。
（3）批不平衡拓扑加权：该加权考虑了每个批内
的类分布不平衡，进一步优化了质心距离，并确保
了类间拓扑的稳定性。
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Methods
Ø 类间拓扑图的构造
类拓扑关系是指特征空间内不同类之间的相对位置和距离。
将类质心作为类的代理、质心的距离作为类间的代理，构建类间拓扑图。

类间拓扑图定义：
G = <V, E>
质心集合：V={v1,v2,v3,...vk}
质心间的邻域关系边：E={(vi,vj) | wij=||vi-vj||2}
权重wij：质心vi和vj之间的L2距离

好处：确保在不同批处理大小和不平衡数据分布之间保持稳定的类间拓扑，在某些类缺失时利用历史信息。



Methods
Ø  类拓扑一致性约束

目标：缓解域偏移造成的拓扑结构破坏，避免类间分离度下降和类内混乱，从而防止伪标签失准
与后续的误差累积。

同一类别内的特征分布更紧凑、均匀

①类内聚合

：对同一类别vk内的所有
特征对，计算他们的距离
平方期望

参数含义
�����：对数据集中的每一个��取期望

|| zi-zj||2：两个特征向量的欧氏距离平方

t：固定超参数,用于调节距离对损失的
影响强度



Methods
Ø  类拓扑一致性约束

目标：缓解域偏移造成的拓扑结构破坏，避免类间分离度下降和类内混乱，从而防止伪标签失准
与后续的误差累积。

②类间均匀

参数含义
|v|：类别数量

：不同类别中心对的高斯势
（指数衰减项）

最小化不同类别中心对距离的平均指数衰减，促
使类别中心均匀分布

锐化类边界，稳定拓扑权重，提升质心精度，提高拓扑顶点的精度



Methods
Ø批量不平衡拓扑加权

问题：未考虑实际测试场景中存在的类间分布批次不平衡问题（不同批次类别及样本量存在差异），无标签情况
下这种不平衡会逐渐破坏类间拓扑结构。

解决办法：把类间拓扑距离和模型输出的类别频率结合起来，用于动态调整拓扑图中各边的权重。

①计算当前 batch 的类别频率 μₖ

②计算类间边权 μᵢⱼ

③EMA 更新，保留历史信息

④将 BTW 融入类间一致性损失

极端情况
batch=1，BTW仍然可以计算，类间边权不崩溃；
当前batch只有一个类别，类别边权自动反映类别缺失，拓扑结构可维持



Methods

Ø  损失函数

对称交叉熵损失函数：

对齐损失函数：

拓扑损失函数：

让“正样本对”的特征尽可能对齐
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Experiments

CCC数据集：以从一个域到另一个域的平滑过渡为特征，模仿现实中环境的变化。

小批量数据集的测试效果 消融实验
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Inter-class Uniformity Intra-class Uniformity
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