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摘  要: 近年来, 深度学习受到越来越多研究者的重视并成功应用于许多领域. 虽然深度学习在这些领域获得了

巨大的成功, 但是数据采集和标注成本高, 严重限制了深度学习的推广应用. 迁移学习不仅可以打破训练集数据

和测试集数据独立同分布的假设, 而且可以利用有标签的迁移源数据和没有标签的迁移目标数据训练得到具有良

好泛化能力的模型, 是扩展深度学习应用场景的重要研究方向. 在众多的迁移学习方法中, 多源领域自适应方法

可以充分利用多个迁移源的信息, 具有重要的实际价值. 从数据的因果生成机制出发, 假设观测数据由语义隐变

量和领域隐变量这两组独立的隐变量同时生成. 基于上述假设, 提出了一种基于多种距离度量框架和加权解耦语

义表达的多源领域自适应方法. 该方法利用了双重对抗网络来提取解耦的语义信息和领域信息; 另一方面, 采用

了 3 种不同的语义信息聚合策略获得领域不变的语义表达; 最后使用领域不变的语义表达进行图片分类. 在多个

多源领域自适应数据上的对比及鲁棒性分析实验中, 充分地验证了所提出方法的有效性. 
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Multi-source Domain Adaptation of Weighted Disentangled Semantic Representation 
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Abstract: Recent years have witnessed the widespread use of domain adaptation. Thought having achieved significant performance in 
different fields, these methods are hungry for a large amount of labeled data, which requires unaffordable cost to meet the data quality and 
quantity and hinders the further application of deep learning model. Fortunately, domain adaptation, which not only relaxes the I.I.D 
assumption between the source and the target domain but also uses the labeled source domain data and the unlabeled target domain data 
simultaneously, is beneficial to achieve a well-generalized model. Among all the domain adaptation setting, multi-source domain 
adaptation, which takes full advantage of the information of multiple source domains, are more suitable to the real-world application. This 
study proposes a multi-source domain adaptation method via multi-measure framework and weighted disentangled semantic 
representation. Motivated from the data generation process in causal view, it is first assumed that the observed samples are controlled by 
the semantic latent variables and the domain latent variables, and it is further assumed that these variables are independent. As for the 
extraction of these variables, the duel adversarial training schema is used to extract and disentangle the semantic latent variables and the 
domain latent variables. As for the multi-domain aggregation, three different domain aggregation strategies are employed to obtain the 
weighted domain-invariant semantic representation. Finally, the weighted domain-invariant semantic representation is used for 
classification. Experiment studies not only testify that the proposed method yields state-of-the-art performance on many multi-source 
domain adaptation benchmark datasets but also validate the robust of the proposed method. 
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深度学习算法取得巨大成功的关键因素之一是大规模标签数据的可用性[1−7]. 但是, 在许多实际应用中, 
仅提供了有限带标签的训练数据, 甚至没有提供有标签的数据. 导致获得大量标记数据的成本昂贵且代价高. 
另一方面, 视觉数据本质上具有差异性, 例如: 在图像识别问题中, 使用真实的人物数据训练得到的模型不

能准确识别动漫人物. 这种差异性限制了有监督学习模型在处理带有少量标记示例的新场景时的可扩展性和

适用性, 降低了传统深度学习方法的性能, 而产生这种现象的根本原因是域偏移(domain shift)[8,9], 因此无监

督的领域适应(domain adaptation, DA)[10−54]算法应运而生. 无监督领域适应(unsupervised domain adaptation, 
UDA)[55]通过建立从标记源域到未标记目标域的知识转移, 以及探索域不变结构和表示来拟合差距以解决此

类问题.  
目前已经有不少工作证明了无监督领域自适应的目标是减小迁移源和迁移目标之间的距离[15−26]. 基于以

上的理论, 目前主要有两类无监督领域自适应方法: 基于最大平均差异(maximum mean discrepancy, MMD)[56]

的无监督领域自适应方法和基于对抗学习(adversarial learning)[57]的无监督领域自适应方法. 基于最大平均差

异是通过最小化深度前馈架构内部的特征分布之间的差异来提取域不变表示的特征. 基于对抗学习的方法则

是借鉴了生成对抗网络的思想, 该方法通过“欺骗”域分类器来提取领域不变的表达. 由于实际应用场景中通

常拥有多个迁移源的数据. 如图 1所示, 多源领域自适应学习是指学习来自多个不同的迁移源的知识, 并将知

识成功“迁移”到未知的领域, 从而解决针对未知领域任务的方法, 因此多源领域自适应的问题开始受到越来

越多学者的关注[30,37,39,41,44−46,50,52−54,58,59]. 

 

图 1  多源领域自适应问题图示 

将单迁移源的领域自适应方法扩展到多迁移源场景是多源领域自适应问题的研究方向之一. 但是简单地

将单源领域自适应方法套用到多源领域自适应问题上, 部分迁移源和目标领域之间的相关性比较小的情况

下, 强制地迁移不仅不能提升学习效果, 甚至降低模型性能, 即产生负迁移[60−63], 负迁移即在源域上学习到

的知识, 对于目标域上的学习产生负面作用. 目前有两种主流的方法来缓解负迁移: 一是增加迁移源数据数

量, 但是由于有标签的数据难以获取, 所以这种方法难以采用. 二是减少不同领域间数据分布的差异, 即提取

领域不变的特征. 因此, 虽然多源领域自适应的目标依然是从多个迁移源中提取领域不变的特征, 但是与单

源领域自适应不同的是, 多源领域自适应是有选择地从多个源中提取并且组合成领域不变信息. 目前的多源

领域自适应方法目标在于如何学习每个迁移源的权重, 以选择合适的迁移源特征来提取可以迁移的信息. 但
是由于数据分布的基础是复杂的流形结构, 领域不变的语义信息和领域特有的信息通常是以高度耦合的形式

存在, 因此所有的这些领域自适应方法主要会遇到错误的对齐问题, 导致迁移源的类别和迁移目标的类别发

生错配现象, 于是源域上学习到的类别信息在迁移目标上是错误的, 最后得到负迁移的结果. 如图 2(a)所示, 
假设数据生成过程由特征流形空间中独立的域隐变量和语义隐变量控制. 但是, 如图 2(b)所示, 如若没有完

全排除域信息, “残余”领域信息会加剧负迁移的产生, 无标签的数据样本就会在特征流形空间上失真, 从而导
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致错误的对齐问题, 即导致了迁移源的类别匹配到迁移目标错误的类别上. 例如, 黑色镜框在某些领域上“看
起来”像是黑色的自行车, 因此黑色眼镜框的特征可能更接近变形特征流形空间中的自行车的特征, 从而导致

错误的类别匹配, 由此可知产生错误对齐问题的原因是语义和领域信息的高度耦合, 更具体地表示为, 样本

由两组独立的隐变量控制, 但是, 这两组存在于高维特征流形空间上的变量相互纠缠和扭曲. 本文从解耦的

角度出发, 在领域信息和语义信息高度耦合的空间中进行信息解耦, 尽可能排除领域信息对任务造成的不利

影响, 从而缓解负迁移的问题, 但是, 在复杂的高维耦合特征流形空间上保留语义信息的同时, 完全排除领域

信息干扰是非常具有挑战性的. 

 
  (a)  (b)  (c) 

图 2  在“艺术”和“真实世界”领域中的“自行车”和“眼镜”样本域自适应示例 
受数据生成机制的因果图的启发(如后文的图 3 所示), 本文假设语义变量和领域变量之间是相互独立的, 

并且观测数据是由语义变量和领域变量共同生成的. 因此提出了基于多距离度量框架和加权解耦语义表达的

多源领域自适应方法. 本文的模型重构了高度耦合的隐变量空间, 同时使用语义隐变量来预测目标标签. 如
图 2(c)所示, 可直观地理解为通过使用独立于领域隐变量的语义隐变量来预测目标标签, 即: 仅根据语义轴

就可以实现对标签进行分类. 
受到上述的启发, 本文提出了基于多种距离度量框架的加权解耦语义表达的多源领域自适应方法. 通过

采用变分自动编码器以及借助双重对抗网络, 重构了高度耦合的语义隐变量和领域隐变量. 并进一步采用三

种不同的特征距离度量方法(平均距离度量, 欧氏距离度量, Wasserstein distance 度量[64]), 计算不同迁移源的

语义特征和迁移目标的特征计算距离, 从而计算出最合适的迁移源选择权重, 最终提取更好的领域不变特征. 
且本文在标准数据集中验证了该方法在多源域自适应基准上优于最新的无监督多源域自适应方法. 

对比现有的方法, 本文提出的方法主要有如下 3 个优势: (1) 针对在深度领域适应现存方法中出现的负迁

移及欠适配等问题, 提出一种新的网络模型, 主要解决无监督领域适应问题, 该模型基于因果生成机制, 采用

解耦学习的思路建模. (2) 基于现存相关性对齐方法存在错配的缺点, 提出了新的改进方案, 所提方法利用

variational autoencoders (VAEs)[65,66]技术与基于对抗学习解耦方法来增强深度网络的领域适应能力; (3) 不同

于当前单一的源领域和目标领域的分布对齐方法, 本文通过不同的度量方式来度量源域对目标域影响程度计

算最佳多源领域迁移的权重分配策略. 

1   相关工作 

1.1   单源无监督域适应 

无监督域自适应(unsupervised domain adaptation, UDA)的目的是将所学习的知识从标记的源领域转移到

未标记的目标领域. 深度特征学习方法是对解决监督领域自适应问题有效的方法. 深度特征学习的关键思想

是通过对齐不同的领域来提取域不变表示. Ganin等人[31]提出了领域对抗神经网络DANN, 以学习结合分类器

的判别能力和投影空间的域不变性的特征, 同时学习自适应和判别式投影. Ghifary 等人[32]提出的 DRCN 将特

征重构为图像, 并使转换后的图像与原始图像相似. Long 等人[55]通过基于联合最大平均差异准则对齐跨域的
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多个特定于域的层的联合分布以学习领域不变表示, 还有一些利用领域对齐的域对抗层的方法,如 Ganin 和

Lempitsky[33]引入了一个梯度反转层来欺骗领域分类器并提取领域不变表示, Tzeng 等人[34]通过在对抗性训练

的跨源域和目标域上适用一个基于 CNN 的深度特征提取器/分类器来解决无监督域自适应. 
有研究显示语义对齐有利于对无监督领域自适应问题的解决. 假设具有相同标签但来自不同领域的样本

之间的距离应尽可能小, Xie 等人[35]通过对齐标记的源质心和伪标记的目标质心来学习语义表示; 但是, 大多

数语义对齐方法都需要借助目标伪标签, 以最大程度地减少跨域的品种差异, 但是伪标签的不准确性会导致

对齐错误的累积. 

1.2   多源无监督领域适应 

大部分的领域自适应方法都针对单个“源领域-目标领域”这种形式展开, 然而实际数据集中通常是拥有多

个源的数据, 从而先前表现很好的“单源领域-目标领域”模式就不能很好的适用, 因此多源领域自适应(multi- 
source unsupervised domain adaptation, MUDA)获得越来越多研究者的关注. 多源领域自适应算法是单源领域

自适应算法的拓展, 一方面, 多源领域迁移学习解决了因目标领域标签数据过少而不能训练有效分类器的窘

况, 另一方面, 在训练过程中依据分类器误差, 区别的对待源领域和目标领域, 降低了源数据与目标数据之间

不对等的负影响. 同时也面临了一些现实的挑战: (1) 源数据具有多个领域, 限制了主流单源领域自适应方法

的有效性; (2) 领域之间存在域偏移; (3) 大规模有效多源域数据的匮乏, 限制了多源领域自适应研究的发展. 
对于 MUDA 的研究, 早期的多源领域自适应方法主要集中在浅层模型上[32,36−42], 最早的理论支持有: Blitzer
和 Crammer 等人[36]通过最小化近源的经验损失, 建立模型预期损失的一般界限. Mansour 等人[37]假设目标假

设可以用源假设的加权组合来表示. Ben-David 等人[38]在源领域和目标领域的加权组合之间引入了. 源分类器

的加权组合成为流行的方法, Hoffman 等人[39,40]为 MUDA 问题提出了一种基于交叉熵损失的理论保证的正则

化方法, 并计算了更加精确的加权组合; 在分类和回归的设置下, Zhao 等人[41]将半理论模型的泛化边界拓展

到了多源领域; Ghifary 等人[32]提出了 DRCN 来重建图像特征, 并使转换后的图像近似于原始图像. 通常也有

一些任务模型是基于带有相应任务损失的源领域数据来学习的, 类如交叉熵损失. 大部分的 MUDA 方法都是

基于共享特征提取来对称的将多个源领域和目标领域映射到同一特征空间, 虽然有考虑到成对的训练以及每

个源领域和目标领域之间的关系, 但是以上方法都并没有从决定数据特征分布的隐变量出发, 因此, 与上述

工作不同, 本文结合变分自动编码器[63,64]和对抗学习[40]的概念来提取领域不变语义表达, 以获取每个源的特

定的语义特征表示和领域特征表示. 

1.3   解耦表达 

解耦表达最早来源于 Bengio[42]的工作, 其定义是: 在生成模型中, 如果改变表达的一个维度能使得生成

模型的输出只改变一个特性, 其他特性不会发生改变, 那么具有这种特性的表达就叫做解耦表达. 解耦表达

的优良特性获得越来越多的研究人员关注. Bengio 等人[42]首先使用了波尔曼兹机来解耦数据的两个不同的因

子; 在迁移学习方面, 蔡瑞初等人[43]提出了基于提取解耦语义表达的领域自适应, 并且在单源领域自适应中

取得了很好的效果. 本文基于蔡瑞初等人[43]的工作拓展到多源领域自适应中, 而且进一步探究基于解耦的语

义隐变量提出了多源隐变量信息聚合策略. 

2   基于多距离度量框架和加权解耦语义表达的多源领域自适应方法 

2.1   问题定义 

假设有M个迁移源 S1,S2,…,SM,一个迁移目标 T. 在无监督领域自适应(unsupervised domain adaptation)场 

景中S1,S2,…,SM的有标签的数据, 目标领域 T 是没有标签的数据. 对于第 i 个源领域 Si, 根据源分布 pi(x,y)观察 

到的图像和得出的相应的标签分别为 1{ } iNj
i i jX x == 和 1{ } iNj

i i jY y == , Ni 是迁移源样本的数量. 从迁移目标的分布

pT(x,y)采样得出的样本为 1{ } ,TNj
T T jX x ==  且没有标签, 其中, NT 表示迁移目标样本的数量. 本文假设: (1) 同质
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性, 即 ,j d
ix ∈  ,j d

Tx ∈  这表明来自不同领域的数据是在同一特征空间中观察到的, 但呈现不同的分布; 

(2) 闭合集, 即 ,j
iy ∈y  ,j

Ty ∈y  其中, y 是类别标签空间, 指示所有域共享其类别. 本文的目标是同时利用M 

个有标签的迁移源数据和一个没有标签的迁移目标数据训练模型, 使得模型可以准确估计迁移目标的样本 
类别. 

2.2   模型概览 

本节提出基于多距离度量框架和加权解耦语义表达的多源领域自适应方法, 旨在使用带标签的多个源领 

域数据
1 2{ , ,..., ,..., }

i MS S S S SD D D D D= (其中 1{ , }i i
i

S S n
S i i iD x y == )和一个无标签的目标领域数据 1{ } TnT

T j jD x == 进行无监 

督的多源领域自适应学习. 因此需要解决以下 3 个问题: (1) 跨域的领域不变表示是什么? (2) 如何设计可以

提取此类领域不变表示的框架? (3) 如何聚合多个源领域的可用信息? 
关于第(1)点, 根据数据生成过程的因果机制, 如图 3 所示. 给定 x 它是由两个独立的隐变量生成的, 即 zd 

对领域信息进行编码, zy 对语义信息进行编码. dK
dz ∈ 和 yK

yz ∈ 分别表示领域隐变量和语义隐变量. 考虑 

到领域信息可能在不同领域之间存在很大差异, 本文假设语义隐变量在提取领域不变表示中起着重要作用. 
令 z={zy,zd}. 通过进一步发展隐空间中的独立性, 进而假设 .y dz z⊥

 

 

图 3  数据生成过程的因果模型, 由语义隐变量和领域隐变量控制 

关于第(2)点, 通过如图 3 所示的数据生成机制, 提出一种解耦的语义表示领域自适应框架, 该框架首先

通过变分自动编码器重构两个独立的隐变量, 然后通过对偶的对抗学习对两个独立的隐变量进行解耦. 图 4
中给出了所提出框架的关键结构, 在“重构”架构中, 首先通过特征提取器 G(x). 例如, ResNet 50 提取图片特

征, 其次使用类似于变分自动编码器 VAE (variational auto-encoder)[65,66]的方案先将其编码为整体隐变量来重

构特征, 继而通过隐变量解耦的两个独立的隐变量 zy 和 zd 重构特征G(x). 但是, 与 VAE 不同的是, 本文在模

型上进一步设计了解耦模块. 在这部分架构中, 两个对抗模块分别置于语义隐变量和领域隐变量之下. 对于

标签对抗学习模块, 其目的是将所有语义信息提取到zy中, 并从zd中推送所有领域信息. 对于领域对抗学习模

块, 其目的是将所有领域信息提取到zd中, 并从zy推送所有语义信息. 凭此可以获得领域不变的语义信息和不

被污染领域信息. 模型结构如图 4 所示. 

2.3   语义隐变量重构 

由于语义隐变量很大程度上控制着数据标签的决策, 为能够最大限度地提取到所有有用的语义信息, 需
要对模型的进行语义重构, 确保有效信息在不丢失的情况下进行有效训练. 框架中的重构体系结构遵循 VAE
中的配置, 针对每一对源领域和目标领域进行学习, 将提取的特征重新参数化. 令 qφ(z|x)表示为相对于φ的编

码器, 以近似难以处理的真实后验 p(z|x). 边际可能性的变化下界如下: 
其中, ( | )

r
P x zθ 表示相对于参数θr 的解码器, P(z)是先验分布. 对于领域 i 我们进一步将潜在变量 zi 分解为

i
yz 和 ,i

dz  进而可以得出如下: 

 
Φ

Φ Φ
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图 4  基于解耦语义表达对齐的多源领域自适应模型 

假设 ( ),i
yP z ( )i

dP z 服从正太分布, 以及 i
yΦ 和Φd 是编码器的参数. 与 VAE 相似, 通过应用重新参数化技巧, 

使用 MLP ( ( ); )i
y yH G x Φ 和 ( ( ); )i

d dH G x Φ 将数据编码为 i
yz 和 i

dz 并且用于拟合 ( ),i
yP z ( ).i

dP z  最后, 将M对源领 

域和目标领域的目标函数进行聚合. 本文将会在第 4.6 节详细介绍如何使用多种不同的距离度量方法聚合不 

同领域的语义隐变量 .i
yz  

2.4   语义隐变量解耦 

大部分情况源和目标领域之间数据分布的不同, 因此存在各种程度的差异, 若强制性地迁移不仅不能提

升学习效果, 甚至降低模型性能, 即: 产生“负迁移”, 负迁移[61−64]是指源数据或者知识对目标任务造成负面

影响. 由于数据分布的基础是复杂的流形结构, 领域不变的语义信息和领域特有的信息通常呈现高度耦合, 
因此所有的领域自适应方法主要会遇到错误的对齐问题. 对于本文框架中的分离架构, 它由两个对抗模块组 

成, 这些模块按照 Ganin 和 Lempitsky[33]中的典型配置一起工作. 语义隐变量 i
yz 下的是样本标签对抗学习模

块, 它融合了样本语义信息并排除所有领域信息, 这是通过使用标签分类器Cy 和领域分类器Cd 完成的. 为了

排除领域信息, 领域鉴别器Cd使用了梯度反转层 GRL[55]. 通过最大化Cd的损失 Ld 的同时最小化Cy 的损失 Ly 来

学习 Hy 中的参数 .i
yΦ  Cd的参数 ,

i
y dθ 由Ld获知. 标签对抗学习模块的总体目标函数如下所示: 

 

, ,

,

,
( , )

( , , )

   ( ( ( ( ); ); ), )

        ( ( ( ( ); ); ), )

ii si SS j iS

j i TS

i i i i
sem y y y y d

i i i i
y y y y y y

D DS x D

i i i
d y y y y d

x D D

Φ

L C H G x Φ y
n M

L C H G x Φ d
n

θ θ

δ α θ

λ θ

∈ ∈

∈

= −∑ ∑

∑

L

 

(2) 

其中, n=nS+nT, λ是权衡两个目标的权衡参数, 而δ是控制 Ly 权重的参数. 较大的δ可使标签分类器学习更

多的语义信息. 本文的δ的默认值为 1. 其中, αi 表示领域 i 的重要性权重, 之后的章节通过多源隐藏变量信息

聚合策略将介绍如何获取这个相对重要性权重. 

类似地, 在领域对抗学习模块, 其将领域 i 的信息融合到 i
dz 并从 i

yz 中排除语义信息. GRL 梯度反转层置

于标签分类器上, 以便从 i
yz 吸收所有领域信息, 排除所有的语义信息. 但是, 与语义模块不同, 由于目标域中 

的无监督学习, 因此这里不使用交叉熵作为标签损失. 为了利用目标域中的数据, 要求标签分类器Cy 采用最

大熵损失 Le. 通过使标签分类器Cy 的损失 Le 最大而使领域 i 标签分类器Cd 的损失 Ld 最小来学习 Hd 中的参数

.i
dΦ  另外, 通过使自身的损失Le最小化来学习标签分类器Cy 的参数 , .i

d yθ  关于领域对抗学习模块的目标函数 

如下: 

Ly(ω) 
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                               ( ( ( ( ); ); ))

j i TS

j s t
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n
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n
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(3) 

其中, ω是在建模过程中塑造特征的两个目标之间的权衡参数. 

2.5   目标函数 

提出的针对领域适应模型的解耦语义表示学习的总损失公式为 

 

1 2 3 1 2 3

, , , ,
( , , ... ) ( , , ... )

( , , , , , , )
j T j TS S S S S S

i i i
y y y y d d d d d y r ELOB dom sem

x D D D D x D D D D
Φ Φ βθ θ θ θ θ γ

∈ ∈

= + +∑ ∑L L L L

 

(4) 

其中, β和γ为不非常敏感的超参数, 设置β=1 和γ=1. 在上述目标函数下, 本文的模型在源领域上使用以下过程

进行训练: 
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(5) 

以下分类器具有经过训练的最佳参数. 

 ,
ˆ ˆ( ( ( ); ); )y y y y yH G x θ θy =C  (6) 

2.6   多源隐藏变量信息聚合策略 

通常情况下迁移源样本和迁移目标样本的是不同分布的, 而且大多情况下, 迁移目标样本和不同迁移源

的距离也是不相同的. 一个简单的方法是直接将单源领域自适应方法套用到多源领域自适应问题上, 但是这

样的效果往往不会很好. 这是因为在部分迁移源和目标领域之间的相关性比较小的情况下, 强制地迁移不仅

不能提升学习效果, 甚至降低模型性能, 即产生“负迁移”. 因此多源领域自适应问题中其中一个重要的挑战

就是如何对多个不同源的信息进行聚合. 之前的方法仅仅使用特征提取器提取出来的领域不变性特征来计算

不同领域之间的相对重要性权重, 由于领域不变性特征不等于领域语义特征, 而实际上领域不变性特征往往

包含领域特有的特征. 仅使用领域特有特征来计算领域相对重要性权重会导致相对重要性权重估计不准确. 
为了能最大化发挥领域之间的相似性作用, 以及有效信息的影响力, 本文基于语义解耦框架, 通过计算迁移

源和迁移目标的解耦语义隐变量之间的距离来估计不同领域的相对重要性权重. 本文提出了两种信息聚合策

略: 基于特征空间距离度量的欧氏距离聚合方法和基于分布距离度量的 Wasserstein distance[64]聚合方法. 
2.6.1  基于特征空间距离度量的欧式距离聚合方法 

本文的第 1 种聚合方法是欧式距离聚合, 对抗学习解耦方法来增强深度网络的领域适应能力, 公式(3)不
同于当前单一的源领域和目标领域的分布对齐方法, 本文通过不同的度量方式来度量源域对目标域影响程度

计算最佳多源领域迁移的权重分配策略. 具体解释为通过计算不同迁移源和迁移目标之间的欧氏距离来估计

不同领域的相对重要性权重, 计算过程如下: 

  2|| ||iS
i S Tz zα = −   ሺ7ሻ 

2.6.2  基于分布距离度量 Wasserstein distance 的聚合方法 
Wasserstein distance[64]是用于衡量两个分布之间的距离的度量, 当假设语义隐变量和领域隐变量均服从

高斯分布时, 采用基于 Wasserstein distance 的聚合方法, 相比于基于欧式距离度量的方法, 更能描述不同分布

之间形态特征变换. 考虑使用 Wasserstein distance 度量领域之间的距离的原因在于本模型中不同领域的语义

隐变量服从多维高斯分布, 本质上符合 Wasserstein distance 作为度量不同分布的工具的要求. Wasserstein 
distance 是在一个度量空间上定义, 其中表示集合中两个实例和的距离函数, 给定概率分布 P 和概率分布 Q, 
他们之间的 Wasserstein distance 定义为 
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(8) 

其中, Γ(P,Q)是在集合 M×M 内以 P 和 Q 为边缘分布的联合分布. 由 Kantorovich-Rubinstein[54]定理可知, 当M
是分离的时候, Wasserstein distance 能够用以下积分概率度量表示: 

 1
1

|| ( ( ))||
( , ) sup [ ( ( ))] [ ( ( ))]

L
x Q y p

H G x
W P Q E H G x E H G x∈ ∈= −

≤  
(9) 

其中, ||f||L≤1 是 Lipschitz 约束. 由公式(24)可知, 给定迁移源 Si 和迁移目标 T, ~ (..),  ~ (..),iS T
y yz N z N  于是 

  s
1

1
|| ( ( ))||

( , ) sup [ ] [ ]s T Th h
L

y dh h H G x
W E z E z= −

≤

P PP P
 

(10) 

由于 Lipschitz 约束可通过构造谱归一化层的方法来满足, 根据公式(2)−公式(5), 迁移源头 Si 和迁移目标

T 之间的 Wasserstein distance 可以表示为 

 

1 1( , ) ( ( ) ( ( )))S S T T
S T S T

wd s Tx X x X
x x H G x H G x

n n∈ ∈
= −∑ ∑L

 
(11) 

3   实验设计及结果分析 

本文在 3 个公开基准 Office-Home[58]数据集和 Office-31[69]数据集以及 Image-CLEF 数据集进行了实验验

证, 所有的实验使用准确率作为评价指标. 考虑数据集的图片分辨率较高, 所以算法采用 Resnet 50 作为网络

骨架提取 2 048 维的特征. 所有数据集实验的学习率均设置为 0.015, 迭代次数为 100 000 次, 每次反向传播的

批量大小为 128, 对于所有的迁移方向本文使用了相同的超参数. 对于每组实验本文分别使用 5 个不同的随机

种子并且选取最好的实验结果. 其中, 对比算法的超参数和正则项均使用原始论文或源代码中所使用的设计. 
模型训练运行环境包含 GTX1080 的 GPU, Intel 7700K CPU 和 32 GB 内存. 

3.1   Office-Home实验 

Office-Home[68]数据集由 4 个域的日常物体图像组成. 艺术: 绘画、素描和/或艺术描绘, 剪贴画: 剪贴画, 
产品: 无背景的图像和真实世界: 用相机拍摄的常规图像; 且各自的样本数目分别为 2 427、4 365、4 439、 
4 357. 数据集中的图像是使用 Python 网络爬虫收集的, 该网络爬虫通过多个搜索引擎和在线图像目录进行爬

网. 最初的运行搜索了大约 120 个不同的对象, 并生成了超过 100 000 种跨不同类别和域的图像. 然后将这些

图像过滤以确保所需对象在图片中. 还对类别进行了过滤, 以确保每个类别至少具有一定数量的图像. 该数

据集的最新版本包含来自 65 个不同类别的约 15 500 张图像. 
在本组实验中, 对比了多种多源领域自适应方法, 其中包括 DANN[33]、CDAN[70]、M3SDA[44]和 MDAN[45], 

这些对比方法着重考虑了学习不同的迁移源之间的权重, 但是他们都是基于耦合的特征提取来计算不同迁移

源之间的权重, 并不是基于解耦的语义特征. 同时为了表现本文多源领域自适应方法的优越性, 也对比的目

前比较流行的单源领域自适应的方法, 包括 DANN[33]、DAN[47]、CDAN+E[70]、CDAN+BSP[48]、SAFN[49]以及

FDAN-UDA[24]、Meta-DANN[50]、Meta-MCD[50]和 MOSDANET[51]这些最新的方法. 根据该数据集的组成形式, 
所有算法在四种领域组合下评估其在目标领域的图片分类准确性的性能, 这些领域组合分别为 Clipart、
Product、RealWolrd→Art, Art、Product、RealWolrd→Clipart, Art、Clipart、RealWold→Product 和 Art、Clipart、
Product→RealWold, 其中“→”两边的字母分别代表源领域和目标领域. 

3.2   Office-31实验 

Office-31[69]是用于实际领域适应任务的通用数据集. 它由属于 31 个类别的 4 110 张图像组成. 此数据集

包含 3 个不同的域, 即分别从亚马逊网站(Amazon 域)、网络摄像头(Webcam 域)和数码 SLR 相机(DSLR 域)
收集的图像. 数据集跨域不平衡, 其中, A 域中有 2 817 张图像, W 域中有 795 张图像, D 域中有 498 张图像. 

在本组实验中, 除了对比经典的单源领域自适应学习方法例如迁移成分分析TCA[66]和GFK[46]之外, 在基
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于分布对齐的方面, 对比了 DAN[47]、DDC[40]、RevGrad[33]、RTN[55]和 DRCN[32]这些主流算法以及最近的

ResAN[25]. 多源领域自适应方面对比了 DCTN[53]、sFRAME[42]、MDAN[45]、MDDA[54]以及最新的 LtC-MSDA[58]

方法. 根据该数其中“→”两边的字母分别代表源领域和目标领域. 

3.3   Image-CLEF实验 

Image-CLEF 数据集来源于 2014 年的 Domain Adaptation Challenge 比赛, 本文参考最新工作的实验设置, 
使用其中的 3 个领域, 他们分别是 Caltech-256 (C)、ImageNet ILSVRC (I)和 Pascal VOC (P). 这个数据集中有

12 个类, 每个类别包含 50 张图片. 
在本组实验中, 除了对比一些主流的和最近的单源领域自适应学习方法之外, 基于源领域组合的多源域

自适应对比实验有 DAN[47]、D-CORAL[59]和 RevGrad[33], 并对比了最新的 DCTN[53]方法. 根据该数据集的组

成形式, 所有算法在 3 种领域组合下评估性能. 这些领域组合分别为 C、P→I, I、P→C 和 I、C→P, 其中“→”
两边的字母分别代表源领域和目标领域. 

3.4   分离实验 

为了验证模型的优越性, 本文设计了如下两组分析实验. 
(1) 解耦性分析实验 
为了验证双重对抗学习模块解耦的有效性, 首先训练基于标准的原始模型直到收敛, 即: 平均加权策略, 

逐步将语义信息的权重从 1 提升至 3、5 和 7. 分别在 3 个不同图片分类任务的多源领域自适应基准数据集完

成实验验证. 由图 5−图7 可见, 随着领域信息的相对权重不断减小, 实验效果反而出现下降趋势, 性能下降是

因为语义隐变量和领域隐变量的解耦关系被破坏导致语义隐变量中包含领域信息. 这个实验证明了解耦的语

义隐变量有利于提升模型泛化性能. 

 

图 5  Office31 数据集在图像分类上的准确性 

(2) 语义隐变量信息聚合分析实验 
本文设计了 3 种聚合实验. 
(a) 基于平均权重的解耦语义表达的多源领域自适应方法(Ours mean) 
最初, 本文假设所有的源领域对目标领域的影响力都是相等的, 那么在此基础上, 设置所有源领域的对

目标领域的影响因子即权重都是相等的. 
(b) 基于 L2 距离度量加权的解耦语义表达的多源领域自适应方法(Ours L2) 
因为不同的迁移源对迁移目标的距离不相同, 为了更加突出不同的源领域对目标领域的影响力, 相比于

前一种方法, 本文进一步对特征作了 L2 度量, 以此作为一种领域影响力加权策略, 从特征的角度来区分不同

的源领域对目标领域的影响程度. 



 

 

 

4526 软件学报 2022 年第 33 卷第 12 期   

 

 

图 6  Office-Home 数据集在图像分类上的准确性 

 

图 7  Image-CLEF 数据集在图像分类上的准确性 

(c) 基于 Wasserstein distance 距离度量加权的解耦语义表达的多源领域自适应方法(Ours W-distance) 
Wasserstein distance 度量是从分布的层面上来衡量源领域与目标领域的相似度, 分布越相似的“源-目标”

领域所对应的源领领相对目标领域来说更重要, 权重也愈大. 语义隐变量信息聚合实验分布在表 1−表 3 中展

示, 由实验结果我们可以得出以下结论. 

表 1  Office-Home 实验结果及其对比实验 

Standards Models Art Clipart Product Real-World Avg. 

Single best 

DANN 63.2 51.8 76.8 70.1 65.5 
DAN 63.1 51.5 74.3 67.9 64.2 

CDAN+E 70.9 56.7 81.6 77.3 71.7 
CDAN+BSP 72.2 59.3 81.9 77.6 72.8 
FDAN-UDA 60.6 53.9 71.5 73.1 64. 

SAFN 70.9 57.1 81.5 77.1 71.7 

Source 
combine 

SRC 58.5 57.6 74.5 78.2 67.2 
DANN 58.0 57.7 74.1 78.3 67.0 

Meta-DANN 70.6 59.1 80.2 82.8 73.2 
MOSDANET 62.0 66.0 76.3 78.0 70.5 

CDAN 69.21 67.81 78.36 79.34 73.68 

Multi-source

M3SDA 64.7 63.2 76.5 78.9 70.8 
MDAN 68.7 67.3 81.3 82.9 75.1 

Meta-MCD 70.2 60.5 81.2 83.4 73.8 
MDMN 69.2 68.0 83.0 84.0 76.1 

Ours (Mean) 73.0 68.9 84.8 86.6 78.3 
Ours (L2) 74.2 71.6 85.8 87.4 79.5 

Ours (W-distance) 74.3 71.6 86.2 87.5 79.9 

(1) 在源领域权重平均的情况下, 本文的方法仍然比其他方法优越; 这证明了解耦的语义隐变量具有更

好的泛化性. 
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(2) 经过 L2 加权策略的引入, 本文的方法的性能相比平均加权略有提升, 进一步验证通过欧式距离对不

同的迁移源加权选择比较重要的迁移源, 从而减轻“负迁移”的影响. 
(3) Wasserstein distance 领域加权策略不仅在性能上超过了之前的方法, 甚至也优于前两种加权方法, 这

是因为我们的解耦语义隐变量服从高斯分布, 采用 Wasserstein distance 可以更好地计算不同迁移源和迁移目

标之间的距离, 从而获得更好的聚合效果. 
表 2  Office-31 实验结果及其对比实验 

Standards Models A D W Avg.

Single 
best 

TCA 51.6 95.2 93.2 68.8
GFK 52.4 95.0 95.6 68.7
DDC 52.2 98.5 95.0 70.7

DRCN 56.0 99.0 96.4 73.6
RevGrad 53.4 99.2 96.4 74.3

DAN 54.0 99.0 96.0 72.9
FDAN-UDA 67.4 92.0 90.9 83.4

ResAN 69.1 91.5 91.4 83.9
RTN 51.0 99.6 96.8 73.7

Source 
combine 

DAN 67.6 99.6 97.8 88.3
D-CORAL 67.1 99.3 98.0 88.1
RevGrad 67.6 99.7 98.1 88.5

Multi-source 

Source only 51.6 98.2 92.7 80.8
sFRAME 32.1 54.5 52.2 46.3
MDDA 56.2 99.2 97.1 84.2

LtC-MSDA 56.9 99.6 97.2 84.6
DCTN 54.9 99.6 96.9 83.8

Ours (Mean) 74.5 99.6 96.4 90.1
Ours (L2) 74.8 99.6 97.1 90.5

Ours (W-distance) 74.9 99.6 97.1 90.5

表 3  Image-CLEF 实验结果及其对比实验 

Standards Models I C P Avg.

Single 
Best 

Resnet 74.8 91.5 83.9 83.4
DDC 74.6 91.1 85.7 83.8
DAN 75.0 93.3 86.2 84.8

FDAN-UDA 92.4 94.0 79.0 88.5
D-CORAL 76.9 93.6 88.5 86.3

RTN 75.6 95.3 86.9 85.9

Source 
Combine 

DAN 77.6 93.3 92.2 87.7
D-CORAL 77.1 93.6 91.7 87.5
RevGrad 77.9 93.7 91.8 87.8

Multi-source 

DCTN 75 95.7 90.3 87.0
Ours(mean) 78.0 95.9 92.8 88.9

Ours(L2) 78.5 96.3 93.3 89.4
Ours(W-distance) 79.2 96.4 93.3 89.6

3.5   可视化实验 

3.5.1  实验结果对比分析 
如图 8 所示, 蓝色线代表的是 MDAN, 绿色线代表的是本文的模型在 Office-Home 图片数据集上的预测

准确性曲线, 其中源域为 office-Home 数据集中的 Art、Clipart 和 Product; 目标域为 Realworld; 在遵循无监督

域自适应的实验设置的情况下, 使用所有标记的源示例和所有未标记的目标示例, 采用 ResNet-50 作为特征

提取网络以及其对比算法 MDAN 的超参数和正则项均使用原始论文或源代码中所使用的设计, 在与对比实

验相同训练步数的情况下通过图 8 可得出以下结论. 
(1) 从图可直观看出, 两种方法都能最终都能比较好的收敛, 且收敛速度差别不明显, 从最终的趋于稳定

的结果可以对比得出, 本文模型在一定程度上表现出了更优的性能. 
(2) 即使本文的方法和 MDAN 最终都能收敛于不错的结果, 但仍能比较明显的看出本文的模型比 MDAN

的性能更加不稳定, 验证了本文模型的鲁棒性. 
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图 8  MDAN 和我们的方法从(Art, Clipart, Product)迁移到 RealWorld 的收敛性结果 

3.5.2  特征可视化分析 
为了验证本文的模型提取的基于多距离度量框架和加权解耦语义表达特征是领域不变的 , 通过使用

t-SNE 对提取的特征进行可视化分析. 为了能够更加清晰地表现实验结果的对比差异, 通过在包含了 65 个类

别的 Office-Home 数据集中, 选取其中的 10 个类别, 如图 9 所示, 4 种颜色代表了 4 个领域, 其中包括了来自

3 个源域和 1 个目标域 10 个类别的样本, 分别为 Art、Clipart、Product 和 Realworld, 其中, MDAN 和本文的

模型都能将每个种类的数据点划分成簇, 表现了非常好的性能, 相对而言, 本文方法划分的类别簇的界线更

加分明, 表明了本文的实验性能更优, 进一步验证了其有效性. 

 

图 9  由 Ours (右), MDAN (左)提取的深层特征的 t-SNE 可视化 

3.5.3  混淆矩阵可视化分析 
为了进一步验证该方法可以缓解负迁移的问题, 本文添加了可视化混淆矩阵分析, 实验结果如图 10 所

示. 图 10(a)为 ResNet 50 分类以及图 10(b)为 DANN 方法的混淆矩阵, 根据图 10(a)、图 10(b)所示, ResNet 50
与 DANN 方法分类错误的情况相对较多, 其原因在于迁移源和迁移目标的信息发生了错误的匹配, 最终导致

了较严重的负迁移结果. 而本文方法通过解耦语义信息和领域信息, 一定程度上缓解了特征信息错配, 从而

缓解了负迁移现象. 通过比较图 10(a)和图 10(b)中绿色方框部分, 可以说明DANN具有正向迁移的效果. 与此

同时, DANN 方法也发生了错误匹配所引起的负迁移现象, 体现为图 10(a)和图 10(b)中红色方框内的颜色更

深, 相比而言, 本文的方法有效地缓解了负迁移问题, 如图 10(c)所示, 且本文方法整体分类性能相对前两种

方法更佳. 
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(a) ResNet 50 (b) MDAN (c) Ours 

图 10  Office 31 数据集中 DSRL 领域的混淆矩阵示意图 
3.5.4  定量分析 

为了证明本文提出的方法比现有方法更加有效, 本文进一步在不同隐变量维度下进行实验, 实验结果如

图 11 所示, 由此可以得出如下结论: 在不同维度下, 本文提出的方法和 MDAN 方法性能相比有明显差异且效

果更好, 这说明了本文提出的方法具有良好的稳定性.  

 

图 11  不同隐变量维度下 MDAN 和本文提出方法的实验效果柱形图 

4   结束语 

本文提出了一种有效的多源领域自适应方法, 每个迁移源分别进行预训练的特征提取器和分类器, 可以

充分探索标记源数据的可分辨性. 在这个基础上, 本文设计了一种新颖的解耦表示方法, 充分保护保护了语

义信息和领域信息的独立性, 其次通过基于语义隐变量加权策略结合来自不同来源分类器的预测, 最后采用

了多种语义隐变量聚合策略学习不同迁移源关于迁移目标的权重, 并提取加权的解耦语义隐变量用于分类. 
在 Office-home、Office-31 以及 Image-CLEF 基准数据集上进行的广泛实验表明了架构的有效性. 在未来的研

究中, 我们计划将该模型扩展和优化到更具挑战性的多源领域适应. 
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