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为了缓解分布偏移（Domain Shift）对于检测器性能的影响，许多工作使用域对抗自适应（Adversarial Domain Adaptation） 将检测器从有标注数据
的源域迁移到只有无标注数据的目标域。对于跨域物体检测任务而言，源域上既有物体的定位框标注，也有对应的类别标注，而在目标域上，定
位框和类别标注均不存在。这就带来了以下三个挑战：

一、数据挑战 Data Challenge
1. 对于物体分类任务，对抗域自适应的目标是拉近同一类物体的特征。但是对于物体检测任务而言，物体的位置未知，因此对输入数据的哪个

部分进行对抗拉近成为关键问题。
2. 图像级别的全局特征自适应（Global Feature Adaptation）很容易混淆不同类别物体的特征，因为每张图片都包含多个物体。
3. 对象级别的实例特征自适应（Instance Feature Adaptation）容易混淆前景和背景的特征，因为检测器在目标域上的输出是不可靠的，大部分预

测的前景实际上都是背景。
4. 像素级别的局部特征自适应（Local Feature Adaptation）适合解决低层语义级别的分布偏移，比如从晴天迁移到雾天的目标检测，但是不太适

合解决高层语义的分布偏移，比如从自然风景到卡通的目标检测。

二、架构挑战 Architecture Challenge
1. 对抗域自适应方法，将域判别器和梯度反转层引入了检测器架构中，以增强特征的迁移性（Transferability），但它可能牺牲掉特征的判别性

（Discriminability），而这将极大地影响检测器本身的定位和分类能力。 由于迁移性和判别性之间的矛盾，这些模块在检测架构中的放置位置
对最终性能有很大影响。

2. 同时，由于检测器的架构类型非常多（比如一阶段和两阶段的检测器架构差异就非常大），将某个检测器上有效的域自适应方法拿到另外一
种检测器上，可能需要花费大量的精力调整迁移模块的位置，甚至无法找到合适的位置。 因此，这些方法对不同检测架构的可扩展性并不令
人满意。

三、任务挑战 Task Challenge
相比于物体分类，物体检测同时也是一个多任务学习（Multi-Task Learning）的设定。相比于监督学习，域自适应中的多任务更容易出现冲突。 比
如我们的实验证实了：

物体分类任务的域自适应需要输入数据尽可能满足类簇假设，即输入的图片或者是猫，或者是狗，而不是某些中间的状态。
物体定位任务的域自适应则需要输入的数据尽可能都是前景，同时覆盖不同Intersection over Union (IoU)的数据。



DA-Faster(CVPR 2018)
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作者通过对齐image-level 和 instance-level 特征的方式来实现无监督域适应，基于Faster RCNN实现一个end-to-end 
系统。
主要解决两个问题： - image-level shift：如光照、图片风格等 - instance-level shift ：如物体外貌、大小等



SWDA(CVPR 2019)
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SCL(arXiv 2019)
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MCAR(ECCV 2020)
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CFFA(CVPR 2020)
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Stage 1: Source-domain pre-training

Stage 2: Category adaptation

Stage 3: Bounding box adaptation

Stage 4: Target-domain pseudo-label training

Stage 5: Repeat steps 2 to 4 T times
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Adaptation between dissimilar domains

Adaptation from synthetic to real images

Adaptation between similar domains
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总结：
1. 不同任务合适的域自适应数据分布是存在差异的。此前的方法主要关注了物体检测中的分类性能，而往往忽视了物体检测

作为一个多任务学习问题所面临的挑战，D-adapt考虑了物体检测的回归适应。
2. 在实际部署中，可以通过使用更强大的适配器来进一步提高检测性能，而不会引入任何计算开销，因为适配器可以在推理

过程中被移除（解耦）。

不足：
1. 相比于物体分类，物体边界框定位依然是一个还没有解决的非常完善的问题。
2. 物体检测中天然存在着类别上的长尾分布（Long Taild Distribution）问题，同时不同数据域上的类别分布还不一致，导致了

对抗域自适应的鲁棒性变差。
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