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摘　要: 域适应通过将源域知识迁移到任务相似的目标域, 旨在辅助后者更好地学习. 当目标域的数据标签集为源

域标签的子集时, 该类场景的域适应称为部分或偏域适应 (partial domain adaption, PDA). 相比一般的域适应, 尽管

PDA更具普遍性, 但也更具挑战性, 相关研究较少, 尤其缺少系统的综述. 为此, 旨在弥补这一欠缺, 对现有 PDA方

法进行全面回顾、分析和总结, 为相关社区提供主题研究概貌和参考. 首先针对 PDA背景、概念和应用领域进行

概况总结. 其次, 根据方法的建模特点, PDA被划分为促进正迁移和抑制负迁移两大类, 进而分别作出回顾和分析.

然后, 对常用的实验基准数据集进行归类和总结. 最后, 对现有 PDA工作存在的问题进行了分析, 并提出了其未来

可能的发展方向.
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Abstract:  By  transferring  the  knowledge  of  the  source  domain  to  the  target  domain  with  similar  tasks,  domain  adaptation  aims  to  assist
the  latter  to  learn  better.  When  the  data  label  set  of  the  target  domain  is  a  subset  of  the  source  domain  labels,  the  domain  adaptation  of
this  type  of  scenario  is  called  partial  domain  adaptation  (PDA).  Compared  with  general  domain  adaptation,  although  PDA  is  more  general,
it  is  more  challenging  with  few  related  studies,  especially  with  the  lack  of  systematic  reviews.  To  fill  this  gap,  this  study  conducts  a
comprehensive  review,  analysis  and  summary  of  existing  PDA  methods,  and  provides  an  overview  and  reference  of  subject  research  for
the  relevant  community.  Firstly,  an  overview  of  the  PDA  background,  concepts,  and  application  fields  is  summarized.  Secondly,  according
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to  the  modeling  characteristics,  existing  PDA  methods  are  divided  into  two  categories:  promoting  positive  transfer  and  alleviating  negative

transfer,  and  this  study  reviews  and  analyzes  them  respectively.  Then,  the  commonly  used  experimental  benchmark  datasets  are  categorized

and summarized. Finally, the problems in existing PDA studies are analyzed to point out possible future development directions.

Key words:  domain adaptation; partial domain adaptation (PDA); promoting positive transfer; alleviating negative transfer

 1   部分域适应研究背景

在传统机器学习中, 通常假设训练数据与测试数据具有完全相同的分布. 但在现实应用中, 这两者之间通常存

在着边缘分布 [1]、条件分布 [2,3]等方面的分布差异. 以人脸图像数据为例, 不同数据集的采集通常在人种、光照、

设备等方面存在不同, 以致所得数据集之间难免存在分布差异. 然而, 这种跨数据分布差异将显著降低训练所得估

计器在测试数据上的泛化性能. 例如, 对基于白种人脸训练集所得的年龄分类器, 当将其用于非白种人脸时, 测试

结果通常会显著变差 [4]. 另外, 传统机器学习模型的训练通常依赖大量的数据标注. 然而, 大规模的标记数据通常

较难以获得, 这将严重限制传统机器学习方法的泛化能力. 为应对以上问题和挑战, 借助已有源任务知识辅助目标

任务学习的迁移学习范式被提出. 在迁移学习中, 当源任务和目标任务相同但其数据空间分布不同时, 这种场景的

迁移学习称为域适应 [5−7].
域适应通过对已有知识的迁移和建模利用, 减少了对规模性标注数据的依赖和要求, 并在很多领域取得了较

好的应用, 如计算机视觉 [8−11]、自然语言处理 [12,13]等. 其中, 现有的域适应方法大多集中于解决计算机视觉任务,
例如: 目标检测 [9,13−16]、行人重识别 [17−24]、图像生成 [18,25]和语言分割 [26]等方面, 同时还包括在医学图像领域中的

应用, 例如: 心脏核磁共振图像, X射线分割 [10]等. 除此之外, 域适应方法还被应用于自然语言处理问题上, 例如文

本分类 [27]、词性分类 [28−31]、情绪分析 [12]和数据预测 [13]等方面. 虽然现有域适应模型在不同领域得到了较好的应

用, 但是其主要通过减少域差异且依赖于完全共享标记空间的假设.
从大数据层面上对域适应问题进行研究, 可以假设大规模数据集的多样性足以覆盖小规模数据集的所有类

别, 其正符合部分域适应问题场景的设定. 随着大数据的普及, 部分域适应问题将受到更广泛的关注和研究, 即在

现实应用中目标域标记空间往往为源域标记空间的子集, 而这种特殊的域适应称为部分域适应 (partial domain
adaptation, PDA)[32], 其作为一种特殊的域适应同样也被应用到现实生活中 [33,34]. 部分域适应问题相较于标准的域

适应问题更具有普遍性和挑战性, 如图 1所示, 在部分域适应中源域存在与目标域无关类的样本, 目标域标记空间

为源域标记空间子集, 其中无关类样本(头盔)会在迁移时产生负迁移. 负迁移是指模型在域适应后的其表现甚至

比在源域上有监督情况下训练的表现更差, 这是部分域适应问题最具挑战性的问题. 目前虽已有不少对于部分域

适应的研究工作被提出, 但并未有对此类场景下域适应方法系统性的分析总结.
  

源域

目标域

图 1　部分域适应问题数据分布情况
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具体而言, 在部分域适应问题中, 给定一个已标记的源域   和一个未标记的目标域   , 其

中   、   分别表示源域和目标域样本,    为源域样本对应的标签,    为源域样本数,    为目标域样本数. 源域的数

据分布   与目标域分布   存在差异, 即   . 并且目标域标记空间   为源域标记空间   的子集, 即
 . 部分域适应的目标是利用有标签的源域数据, 将源域知识迁移到目标域中, 从而使得目标域数据得到准
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确的预测分类.
部分域适应作为一种特殊的域适应问题, 除了需要抑制负迁移之外, 如何促进域适应过程中的正迁移也是解

决部分域适应问题的关键. 此外, 部分域适应问题同样存在目标域拥有不同监督信息的情形, 然而, 据调查所知, 现
有方法通常面向无监督下的部分域适应问题展开研究, 而半监督场景下的部分域适应问题鲜有相关研究. 基于此,
本文依据将现有无监督部分域适应方法划分为促进正迁移和抑制负迁移两大类, 再根据不同的方法以及其应用的

对象, 对促进正迁移和抑制负迁移于源域和目标域进一步细分, 并对相关代表工作进行回顾和分析. 基于上述分析

角度, 本文将现有部分域适应工作总结并划分为如图 2所示.
  

部分域适应

抑制负迁移的
部分域适应方法

促进正迁移的
部分域适应方法

源域

基于类间类内距离

基于特殊网络结构

基于目标域样本
加权

基于目标域特定
分类器

基于源域样本的
筛选

基于源域样本的
加权

基于目标域样本
的加权

目标域

源域

目标域

图 2　不同部分域适应方法划分
 

本文第 2节介绍和回顾现有基于正迁移建模的部分域适应方法, 并进行相关的分析. 第 3节对负迁移避免建

模的部分域适应方法进行回顾和总结. 第 4节介绍域适应领域研究相关的基准数据集. 第 5节总结当前部分域适

应研究的现状, 提出现有工作存在的不足以及未来部分域适应可能的发展方向. 第 6节对全文工作进行总结.

 2   基于正迁移促进的部分域适应方法

 2.1   源域中的正迁移促进方法

在域适应问题中, 能否有效地消除源域和目标域之间的分布差异是解决问题的关键, 而此类从正面促进域适

应效果的方式称为促进模型正迁移. 为了促进正迁移, 现已有大量的研究从不同层面出发提出了各不相同的方式,
而部分域适应同样作为域适应问题也受到了大家的广泛研究. 因此本文将已有方法根据其不同层面将其分为以下

两类, 其主要包括按照样本分布的不同, 通过度量的方式缩小源域和目标域之间的差异, 从而消除两者间的分布差

异, 以及通过特殊网络结构从特征层面, 通过对样本特征更有效地提取来有效地促进正迁移, 从而能更好地解决部

分域适应问题.
 2.1.1    基于度量的部分域适应方法

按照域分布对齐的方式不同, 现有的域适应方法大致可分为边缘分布域适应 [35−40]、条件分布域适应 [41−44]和

联合分布域适应 [45−49], 这些方法大多被应用于促进域适应的正迁移. 边缘分布域适应用源域和目标域边缘分布概

率距离衡量两个域之间的差异, 如公式 (1)所示:
Dis(Ds ,Dt) ≈ ∥P (Xs)−P (Xt)∥22 (1)

P (Xs) P (Xt) Ds Dt Xs Xt其中,    代表源域样本分布,    代表目标域样本分布,    和   分别代表源域和目标域,    和   分别代表源
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域和目标域样本.
条件分布域适应是用源域和目标域的条件分布概率来衡量两个域之间的差异, 如公式 (2)所示:

DisC(Ds ,Dt) ≈ ∥P (Ys|Xs)−P (Yt |Xt)∥22 (2)

P (Ys|Xs) P (Yt |Xt)其中,    代表源域样本的条件分布,    代表目标域样本的条件分布.
联合分布域适应同时考虑源域和目标域的边缘分布概率和条件分布概率, 以此来衡量两个域之间的差异, 如

公式 (3)所示:
DisC(Ds ,Dt) ≈ ∥P (Xs)−P (Xt)∥22 + ∥P (Ys|Xs)−P (Yt |Xt)∥22 (3)

这 3种方法均属于度量在机器学习中的建模手段, 同时也是解决域适应问题的常见策略, 其通过度量的方式

来衡量两个域之间的差异. 具体而言, 最大均值差异 (maximum mean discrepancy, MMD) [50,51]是域适应问题中最常

用的度量方式. 针对 MMD 而言, 其为度量在再生希尔伯特空间中两个分布的距离, 是一种核学习方法. MMD 被广

泛地应用在深度域适应方法中, 如公式 (4)所示:

MMD2(X,Y) =

∥∥∥∥∥∥∥
n1∑
i=1

Φ (xi)−
n2∑
j=1

Φ
(
y j

)∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(4)

Φ (·)其中,    代表特征空间映射.
鉴于 MMD 方法能够有效地解决了域适应问题, 因此该方法同样也可应用于部分域适应方法, 并已有相关研

究将其有效地利用.
Jing等人 [52]提出了一个跨域中心损失来寻找域不变特征空间, 其中未标记的目标样本往往以概率重构格式与

不同的源类中心耦合, 通过度量源域和目标域的边缘概率分布和条件概率分布来优化重构系数. 为了最小化边缘

分布, 该工作利用 MMD 方法对此问题进行了解决. 针对条件分布, 现有的域适应方法 [53−55]通过利用伪标签来对齐

条件分布, 然而其大多假设域适应在两个域中对齐每个类别. 在部分域适应中, 由于存在不相关的源域类, 如果对

源域和目标域整体进行条件分布的对齐, 将不能够获得较好的域适应效果. 因此该工作通过度量的方式计算出源

域样本于目标域样本的相似度, 从而构建重构系数, 来最小化两个域的条件分布差异. 除了上述建模策略, 该工作

为了进一步最小化不同域间同一类别的分布差异, 同样通过度量的方式利用聚类的思想构建目标函数, 使得同一

类别的样本间的距离减小.
Li 等人 [56]认为在现有部分域适应的工作所用策略大多涉及源域和目标域之间的域对齐, 但域间差异的限制

以及部分域适应问题的特殊场景导致了其不能实现较为完善的域对齐, 从而在域适应过程中产生较大的风险. 因
此该工作提出了一种新的泛化误差界从模型平滑性的角度来解决部分域适应问题, 此外其利用对源域真实标签和

分类器所得标签的度量来计算源域上的经验损失, 以训练分类器. 除了上述度量方式外, 该工作通过对样本间进行

余弦距离的计算以实现样本间的相似度度量, 并构建拉普拉斯正则化项, 以此在保持域内结构的同时减少源域不

相关类样本在域适应过程中所造成的负迁移.
上述方法主要集中致力于源域和目标域间的边缘分布差异 ,  但为了进一步提升迁移效果促进正迁移 ,

Kheirandishfard等人 [57]针对条件分布提出了一种新的对抗性架构, 其结合两种新的正则化函数来提高目标域的分

类性能. 第 1 个正则化器是分类器输出上的一个行稀疏性项, 以促进源域和目标域之间共同的小子集类的选择.
第 2个是一个最小熵项, 它增加了分类器从两个域预测无关样本标签的置信水平, 进一步促进了正迁移.
 2.1.2    基于特殊结构的部分域适应方法

近年来, 自注意机制在广泛的任务中得到了显著的进展, 例如对象识别 [58,59]、姿态估计 [60−62]、机器翻译 [63,64]

和图像字幕 [65,66], 尽管它在各种计算机视觉和机器学习方面取得了成功, 但自注意力机制在域适应领域中仍未被

较好地利用. 注意力机制类似于视觉系统倾向于关注图像中辅助判断的部分信息, 并忽略掉不相关的信息, 这与域

适应问题存在共通, 因此可以通过应用注意力机制, 以达到促进域适应中的正迁移的目的.
Zhang 等人 [67]将非局部自注意机制嵌入到深度局部域自适应模型中, 以学习细粒度特征来提高模型的性能,

达到促进正迁移的目的. 该工作从给定的特征提取器提取特征, 分别提取出两个特征, 将其维度重塑后, 通过
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Softmax运算计算出自注意力图, 其自注意力框架如图 3所示. 然后利用所得到的自注意力图对特征进行加权, 以
有效地得到域不变特征. 随着不断地训练, 在自注意力机制下相对于整体更重要的特征, 即域不变特征将分配更多

的权重, 以实现部分域适应. 除了自注意力机制的应用, 该论文还通过运用现有较为经典的部分域适应模型 [68], 并
将两者有效地结合, 通过大量的对比实验证明了其有效性.
  

卷积特征映射 注意力映射

自注意力特征映射

转置
1×1 Conv

1×1 Conv

Softmax

f(x)

g(x)

v(x)

h(x)

1×1 Conv

1×1 Conv

图 3　自注意力框架在部分域适应问题上的应用 [59]

 

除了注意力机制外, 图结构 [69−72]作为加权的一种方式同样被应用到域适应问题中, 其结构如图 4所示为了得

到红色节点的隐藏表示, 图卷积运算的一个简单解是取左侧中心节点特征及其邻居的平均值. 与图像数据不同, 节
点的邻居是无序的, 大小是可变的. 图像可以看作是图中像素由相邻像素连接的图的一种特殊情况. 与二维卷积类

似, 可以通过取节点邻域信息的加权平均值来进行图卷积. 对于图来说, 图中的每个数据样本 (节点) 都会有边与

图中其他数据样本 (节点) 相关, 这些信息可用于捕获实例之间的相互依赖关系, 也正是因为这一原因, 图结构网

络能够在部分域适应问题中取得较好的表现.
  

图 4　图卷积结构应用示意图
 

Kim等人 [73]认为当基于图的方法处理非结构化输入时, 定义节点和边是最重要的问题, 其将每个样本视为一

个节点, 并基于类信息提出了两种类型的新边. 第 1种是每个样本的类标签之间的相似性定义的类关系边, 即源域

的真实标签以及由分类器预测的软标签. 考虑到初始的预测标签置信度较低, 该工作提出了第 2种新边, 其为自适

应的二进制边, 通过逐步的训练而提升标签预测的可靠性. 其将两种类型的边结合利用域内和域间结构中的自信

关系构建整体模型, 并通过应用对抗机制有效地解决了部分域适应问题.
图卷积网络 (graph convolutional network, GCN) [74,75]最近因其计算效率和可伸缩性而广受欢迎. 与传统的只对

网格输入 [76]进行操作的卷积操作不同, GCN只在边缘连接的节点之间执行连续的传播. 将 GCN应用于非图数据

时的关键问题是定义节点之间的连通性, 即节点间的边. PDA 问题也与为传统域适应而设计的图卷积对抗网络

(graph convolutional adversarial network, GCAN) [77]有关. 为揭示域内和域间的关系, Yang等人 [78,79]将图卷积对抗

网络应用于解决部分域适应问题, 其根据样本类标签的相似性来定义自适应边, 以此来有效地减少负迁移所带来

的影响.
除了上述两种特殊结构, 加权策略作为部分域适应中最为常见的方法, 其性质与强化学习中的奖励机制类似,
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因为强化学习也被应用于部分域适应问题, 并取得了较好的表现. 现有工作大多直接将强化学习网络直接应用到

部分域适应中, 通过奖励机制对相关类给予较大奖励权重, 以此来促进正迁移 [80,81].

 2.2   目标域中的正迁移促进方法

除了从源域层面来促进模型正迁移, 同样也有部分工作针对如何利用目标域信息来更好地实现域适应. 对于

无监督域适应问题, 由于目标域样本无监督, 现有研究往往利用源域预训练的分类器, 对目标域样本进行分类, 使
其获得相应的伪标签, 而又因存在低置信的伪标签, 通常无法有效地在目标域上利用其条件分布来促进模型的正

迁移, 因此如何有效利用目标域样本的不同置信度的伪标签是解决部分域适应问题的关键. 本文根据针对目标域

样本监督信息的不同利用方式, 将现有部分域适应研究分为以下两类, 并对其展开回顾以及相应的分析.
 2.2.1    基于目标域样本加权的部分域适应方法

除了从源域层面来促进正迁移, 同样也有部分工作针对如何利用目标域来更好地实现域适应展开研究. 对目

标域样本加权大多是在对源域样本加权的基础上, 通过计算目标域样本的置信度来对其进行加权, 旨在利用类级

别的权重在部分域适应场景下, 提高对齐的效果及增加相关类的重要性, 由此来促进正迁移以提高模型的表现.
Li等人 [82]正是利用这种加权策略构建了双重对齐部分域适应模型, 并通过实验证明了其有效性. 其所提模型

共有 3个部分组成, 分别为用孪生网络所构建的特征提取器, 重加权网络以及双重对齐网络, 首先通过共享参数的

孪生网络构建特征提取器, 由此来提取出样本的域不变特征, 以更好地进行迁移学习. 然后利用其构建的重加权网

络, 首先通过分类器对源域和目标域样本进行分类, 分别得出分类损失以及目标域的概率标签, 再由所得概率标签

对源域和目标域样本进行加权. 由此通过对目标域样本进行加权, 以达到在使相关类的样本具有较大的权重, 以及

促进相关类正迁移的目的. 对于目标域样本的加权是对其置信度的衡量, 权重值越大说明其概率标签越有可能是

真实的. 此外关于对目标域的加权, 该工作认为如果每个目标样本用硬标签进行标记, 并用一个常数 (即 1) 加权,
则可能会产生错误对齐问题, 因为重加权网络可能会由于较大的域偏移而错误地预测某些样本. 特别是当目标域

样本位于两个类分布的重叠区域时, 给这些样本分配硬标签并用常数加权会破坏目标域数据结构. 除了上述两种

网络结构之外, 该文章还提出了双重对齐网络, 利用缩小类内距和扩大类间距的方式对样本进行对齐, 此外还利用

扩大域间距的方式来完善所用对齐方式, 由此来优化类间损失以及类内损失.
总体而言, 该工作所用方法相对于对源域加权策略更加全面, 能够合理地通过对目标域样本的加权来提高促

进正迁移, 特别是在对于处于分类边界的目标域样本的分类任务上有显著的作用. 但是同样通过对这篇文章的回

顾, 在部分域适应中, 仅对目标域或者源域进行加权是不够全面的, 两者同时采取不同的加权策略可以显著地降低

在迁移时的分类误差.
 2.2.2    基于目标域特定分类器的部分域适应方法

同样是通过目标域样本伪标签的利用来促进域适应的正迁移, Ren等人 [83]提出 PEAL方法, 通过一种目标域

特定的分类器来解决域漂移问题, 其主要目的是通过学习一个置信度更高的分类器来提高模型的判别性, 促进模

型的正迁移. 该方法利用公共分类器对目标域样本进行分类并获得伪标签, 然后通过设置概率标签阈值, 并与所获

得伪标签比较, 筛选出置信度较高的标签及对应的样本, 将目标域划分为两个部分, 一部分将继续保留获得的伪标

签, 另一部分作为无标签的目标域样本. 其次利用获得伪标签的目标域样本通过交叉熵损失训练新的分类器, 作为

目标域的分类器对剩余目标域样本进行分类. 除此之外, 考虑到新建的分类器仅在已有标签的目标域上训练会导

致过拟合现象, 从而导致其余目标域样本被错误分类, 该工作另外增加了辅助分类器对目标域分类器进行决策边

界的适应性调整, 从而提升目标域分类器的分类精度. 通过设立的目标域分类器和辅助分类器组成了目标域所特

定的分类器组合, 由此从目标域的层面促进了模型的正迁移.
该方法主要通过对分类边界的调整提高目标域样本的分类精度, 以提高目标域样本伪标签的置信度来从目标

域层面出发促进了模型的正迁移.

 3   基于负迁移抑制的部分域适应方法

与域适应中的正迁移相反, 负迁移在部分域适应过程中是指源域冗余知识对整体模型的迁移效果所造成的负
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面影响. 在部分域适应场景中如何解决源域中所包含的不相关类所造成的负迁移是部分域适应问题的核心研究内

容, 因此抑制负迁移作为解决部分域适应的常见方法, 被广泛研究并有许多相关的工作被提出. 本文根据抑制负迁

移方法的应用, 根据其应用于源域和目标域的不同方式, 本文从这两个层面对基于抑制负迁移的部分域适应工作

进行分类和回顾分析.

 3.1   源域中的负迁移抑制方法

在部分域适应中, 如何处理源域中的无关类样本造成的负迁移是解决部分域适应问题的关键, 本文针对现有

方法对源域样本的不同处理方式, 将现有通过抑制源域所产生负迁移的部分域适应研究分为以下两类, 并对其进

行了回顾及分析.
 3.1.1    基于源域样本筛选的域适应方法

部分域适应问题相较于一般域适应问题, 最大的差异在于源域标记空间与目标域标记空间之间的关系, 而源

域中冗余的不相关类所对应的样本如果不进行处理, 在域适应的过程中通过模型的不断训练, 会将不相关类的知

识应用到目标域样本的分类中, 从而导致分类精度的下降, 对模型造成较大的负面影响. 在此场景下, 其中最直接

且有效的方法是利用不同策略对源域样本进行筛选, 将不相关和相关类的样本区分开, 再利用相关类样本进行模

型的训练, 将部分域适应尽可能地转换为闭集域适应, 从而使得模型在部分域适应场景下达到较好表现, 其主要思

路如图 5所示.
  

无关类筛选

目标域不同样本
源域不同类样本

源域样本筛选 筛选后进行域适应

筛选前 筛选 筛选后

目标域样本
源域样本

图 5　部分域适应中源域样本筛选的主要思路
 

Jing等人 [84]提出了一种自适应累积的知识转移策略, 在源域数据的指导下迭代地加权和过滤出置信度较高且

相关的目标样本以及其相应的类别, 以实现有效地跨域对齐. 其次, 探讨了两种不同类型的任务特定分类器, 从不

同的角度捕捉和传递跨域的内在分布知识. 然后提出了一种跨域对齐损失函数, 该函数能够跨域实现样本类级别

的对齐及判别, 并压缩同一类内的样本级分布. 与前述工作想法类似, Wang等人 [85]针对无关源域样本的筛选, 应
用局部保留投影算法 (locality preserving projections, LPP)以及标记传播 [86]等方法, 有效地缩小了负迁移所带来的

影响. 目前大多数工作 [87−89]对目标域样本仍采用利用伪标签的相关策略, 以缩小源域和目标域条件概率分布, 但是

在部分域适应的背景下这种方式是不可靠的, 因此该工作为解决这类问题提出了自适应的样本筛选策略, 由此来

筛选出源域内的无关类样本. 即只有样本的置信度达到所提置信度阈值的样本才能进行跨域对齐.
Choudhuri 等人 [90]同样通过对源域样本进行筛选, 选出相关类所对应的样本完成部分域适应. 其首先通过分

类器对源域样本进行分类获得对应的概率标签. 然后设置概率阈值, 与各样本所对应的概率标签进行比较, 将概率

标签转化为二分类的标签, 作为判断该类样本是否与目标域样本相关, 并且通过度量不同聚类中的方差动态地更

新概率阈值, 从而使得阈值逐渐增大即不相关类与相关类的错误分类概率越小. 由此将软标签转化为二值标签, 实
现对源域样本的筛选, 再利用筛选出的源域样本与目标域样本进行解码重构, 最后利用相关的源域和目标域样本

进行域适应任务.
Sahoo等人 [91]将源域样本筛选作为做构建模型的组成模块, 以此来消除不相关类所造成负迁移, 该工作计划
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通过构建样本筛选模型, 筛选出源域不相关类, 并根据相关与否使源域样本获得二值分类标签, 考虑到离散决策策

略使得网络不可微, 从而无法反向传播, 因此其利用 Gumbel-Softmax分布作为连续松弛, 并通过比较源域样本的

概率标签与所得 Gumbel分布结果, 对源域样本进行筛选, 区分出相关与不相关类, 除此之外该工作通过应用样本

混合的方式来消除筛选出异常类后所产生的过拟合现象, 以此来更好地消除不相关类所造成的负迁移.
除了上述筛选出不相关源域样本后, 仅用相关样本进行训练的方式外, 还有一种特殊的方式, 该类方法通过筛

选源域样本或者利用自监督方式将源域样本 [92]作为目标域样本的补充, 以此来解决源域和目标域标记空间不匹

配的问题. Liang等人 [93]针对部分域适应问题, 提出了 BA3US (https://github.com/tim-learn/BA3US)方法, 考虑到源

域与目标域拥有不同的标记空间, 因此为了匹配两者的标记空间, 其通过平衡对齐标记空间的方式, 增加目标域标

记空间. 其主要通过随机筛选出源域样本, 并将所筛选出来的样本作为目标域样本进行模型的训练, 以此来弥补目

标域标记空间的不完整. 随着不断地迭代对抗性学习, 从源域用筛选出的样本数量逐渐减少, 而目标域逐渐与源域

相似, 从而将因存在不同标记空间而具有挑战性的部分域适应问题转化为已有大量研究工作的一般场景下的无监

督域适应问题. 除此之外该工作在筛选源域样本的同时利用自适应加权补熵来提高伪标签的置信度, 以此更好地

解决部分域适应问题. 但该工作采取随机筛选源域样本的方式, 其时间复杂度较高, 且不能够很好地保持源域信息

具有很大的随机性. 而 Huang等人 [68]同样通过对补充目标域标记空的方式来解决部分域适应问题中的关键性问

题, 与前者不同的是, 其通过筛选出源域中具有代表性的样本以此来更好地维持域不变特征. 该工作通过设置动态

概率标签阈值, 并利用预训练的源域分类器对源域样本进行分类, 得到其概率标签并与阈值进行比较, 筛选出概率

标签大于阈值的源域样本作为目标域样本的补充, 以此来更好地解决两者标记空间不一致的问题.
 3.1.2    基于源域样本加权的域适应方法

如前文所述, 对源域样本的筛选固然可以解决部分域适应中标记空间不匹配的问题, 但仅考虑到不相关类对

域适应效果的负迁移是不全面的. 在对源域样本进行筛选的过程中, 由于对样本分类的不确定性, 可能会将相关样

本错误划分为不相关样本, 从而在域适应的过程忽略该样本所蕴含的源域信息, 使得域适应效果有所降低. 因此,
为解决这种问题, 在基于源域样本筛选思想的基础上, 对源域样本进行加权的相关方法得到了广泛的研究. 此类针

对源域样本加权的方法是目前部分域适应问题领域最为常见的方法且得到了广泛的应用. 相较于对源域样本筛

选, 此类方法能够更加有效地保持源域信息, 实现更好的部分域适应效果.
Cao等人 [32,94]对部分域适应问题有较为深刻地理解, 并提出了多种解决部分域适应问题的方法, 从不同角度

对该问题进行解决, 其中着重在于对于利用源域样本的加权抑制部分域适应问题中的负迁移现象, 来提高整体域

适应效果.
Cao等人 [32]首次提出部分迁移学习的概念, 并在后续的研究中演化为部分域适应. 该工作基于生成对抗网络

的思想, 针对部分域适应问题中的关键性问题对网络结构进行了改进提出了 SAN网络 (https://github.com/thuml/
SAN), 其具体模型架构如图 6所示.
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图 6　SAN模型架构图
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所提 SAN网络通过设置数量等同于源域类数目的域判别器   , 并按照样本所属类别分别进行训练, 再利用

所得分类器对样本进行分类得到其概率标签   对域判别器损失进行加权, 从而抑制域适应过程中的负迁移, 除此
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之外引用条件熵增加分类器所得伪标签的置信度.
在前文所提工作的基础上, Cao等人 [94]对模型框架进行了更改, 他们认为仅对域判别器利用概率标签加权是

不全面的, 且多个域判别器所造成的累计损失误差较大, 不利于有效地提高域适应效果. 因此在 Cao等人 [94]通过

对共享的域判别器以及共享的分类器利用概率标签加权, 来有效地解决部分域适应问题中源域和目标域标记空间

不一致的问题, 消除模型在域适应过程造成的负迁移. 该方法基于 DANN [95]的基本思想构建模型, 提出了部分域

适应中最为典型的网络结构 PADA (https://github.com/thuml/PADA), 其作为目前部分域适应领域中最为广泛应用

的方法, 并作为解决部分域适应问题的基准被广泛进行对比, 同时作为利用对源域样本加权方式在部分域适应场

景中取得较好效果的最典型性方法被研究者们广泛研究, 并在此方法的基础上不断深入研究拓展. 除了前两种方

法外, Cao等人 [96]认为进利用概率标签作为分类器以及域判别器的权重是不全面的, 其并不能较好地诠释源域样

本和目标域样本的相似性, 因此提出了 ETN (example transfer network)方法 (https://github.com/thuml/ETN), 利用两

者的相似性通过权重的方式来评估样本的可迁移性, 用来衡量不同样本对源域分类器和域判别器的贡献. 相较于

之前的工作, 该方法提出了一种权重计算的方式, 进一步扩展了权重所涵盖的意义, 利用此方式能够更好地检测和

过滤不相关的源域样本, 将源域样本和目标域样本通过对抗网络限制在共享的标记空间中, 从而在促进正迁移的

情况下, 极大地抑制了负迁移.
受到 Cao等人 [32]工作的启发, 许多相关的工作 [97,98]被提出. Zhang等人 [97]提出了一种利用双域判别器对样本

进行识别, 比通过所得结果对源域样本进行加权以解决部分域适应问题, 其认为若第 1个域判别器能够有效地区

分源域和目标域, 那所筛选出的样本很可能是来自源域中的无关样本, 即样本的邻域区域覆盖了很少或根本没有

目标域样本, 并为样本分配了一个较小的权重, 然后再利用第 2个域判别器对特征提取器进行对应的优化. 同样是

对源域样本进行加权, Qiu等人 [99]在 PADA的基础上, 认为从样本层面对源域样本进行加权是不全面的, 目标域样

本对不相关类样本几乎没有相关性, 随着训练次数的不断增加, 目标域样本通过对应分类器所得概率标签会变得

足够小, 因此其提出了利用多个分类器对目标域样本分类, 并通过所得概率标签构建权重机制, 对源域样本进行加

权, 以此来减轻源域中不相关类所引起的负迁移. Hu等人 [100]基于 OTSU算法对源域样本进行了划分, 由此来获得

共享类的标签, 然后再利用所获得的标签降低离群类的权重, 增加共享类的权重. 同时该工作还提出了一种网络架

构, 利用共享样本分类器进行共享样本权重训练, 以区分离群样本, 实现部分域适应. 此外, Yang等人 [101]通过利用

对比学习增强目标域样本的判别性, 并对增广样本通过相似度度量获取其相应伪标签, 再通过利用其伪标签对源

域样本进行加权, 从而减轻负迁移对域适应带来的负面影响.
作为解决部分域适应问题的主流方法, 针对利用源域样本加权策略来消除不相关类样本所产生的负迁移的相

关工作已被大量的提出, 同时该方式也作为公认且最有效的方法被广泛引用到不同的部分域适应问题研究中.

 3.2   目标域中的负迁移抑制方法

针对应用到目标域上的抑制负迁移方法主要集中于对目标域样本的加权, 其大多是在对源域样本加权的基础

上, 通过计算目标域样本的置信度来对其进行加权, 旨在利用类级别的权重来提高对齐的效果以提高模型的表现.
以此来减少源域无关类样本在进行条件分布对齐时所造成的错误配对, 所导致的负迁移.

Matsuura等人 [102]认为目标样本和任务特定的决策边界之间的关系对于提取区分特征是较为关键的, 因此其

利用目标域的类信息来更有效地提取出具有判别性的特征. 该工作提出了一种减少不一致性的双加权网络, 其主

要通过两个不共享参数的分类网络, 利用目标域样本通过所提网络所产生的输出对分类误差进行加权, 从而更有

效地估计出目标域的标签分布. 此外该加权策略通过作用于目标域, 并使加权后的分类器对域散度进行度量, 进而

提取出具有判别性的特征, 以更有效地解决部分域适应问题.
由于目标域样本在部分域适应场景下, 其所产生的负迁移相较于源域不相关类样本所造成的负迁移对模型的

迁移效果影响较小, 因此在此方式下的相关工作相对较少, 但部分域适应作为特殊的域适应场景, 抑制目标域样本

所产生的负迁移同样不可缺少. 在考虑到源域不相关类样本的情况下, 其应作为进一步提升部分域适应效果的关

键性策略被深入研究.
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 4   相关数据集和实验结果

本文对部分域适应研究领域常用的实验数据集进行归纳和整理, 其主要包括 6种在部分域适应问题中被广泛

使用的数据集, 分别为 Office-31[103]、Office+Caltech-10[104]、MNIST+USPS[105]、SVHN[106]、Office Home[107]以及

ImageCLEF[108], 每个数据集都包含至少两个不同的域. 对于这些数据集上的测试, 通常比较不同方法对于目标数

据的分类精度, 来对比其不同的性能. 由于各方法对于实验设置有所区别, 尤其是在针对源域和目标域无关类的选

取有较大的差异, 因此本文对在不同数据集下的实验结果不做赘述.

 4.1   Office-31

Office-31 是一个视觉域适应数据集, 它包括来自 3 个不同领域的 31 类样本, 包含 3 个不同场景的数据集,
Amazon (A)、Webcam (W)和 Dslr (D). Amazon由在线电子商务图片组成, Dslr包含高分辨率的图片以及Webcam
包含由网络相机拍摄的低分辨率照片. 共有 4 652幅图像, 分别包含来自 3个域的 2 817、498和 795幅图像. 在模型

评价中, 正常测试 6种源域和目标域的组合, 分别为 A→D, A→W, D→A, D→W, W→A以及W→D.

 4.2   Office+Caltech-10

这个数据集包含 4个域, 其中 3个域 (A、D、W)来自 Office-31, 另一个域 (C)来自 Caltech-256, 该数据集包

含 256类对象识别的 30 607张图像. 选择 Office-31和 Caltech-256中共有的 10个类形成该数据集, 因此其分别收

集了 A、D、W、C这 4个域中的 958、157、295和 1 123幅图像, 组成的总共 2 533幅图像. 在模型评价中, 正常

测试 12 种源域和目标域的组合, 分别为 A→D, A→C, A→W, C→A, C→D, C→W, D→A, D→C, D→W, W→A,
W→C以及W→D.

 4.3   MNIST+USPS

MNIST和 USPS是两个数据集, 包含 10种不同分布下的数字图像进行手写数字识别. MNIST包括 6万张训

练图片和 1万张测试图片. USPS包括 7 291张训练图片和 2 007张测试图片. 对于域适应任务, 分别从MNIST和

USPS中随机选择 2 000张图片和 1 800张图片. 为了提取特征, 将每幅图像的大小调整为 16×16, 最终提取一个编

码像素值的 256维特征向量. 在评估中, 解决了两个域适应任务, 即MNIST→USPS和 USPS→MNIST.

 4.4   SVHN

SVHN是一个真实世界的图像数据集, 用于开发机器学习和目标识别算法, 对数据预处理和格式要求较低. 在
风格上与MNIST相似, 但 SVHN数据集包含了一个数量级的标记数据 (超过 60万数字图像), 并且 SVHN数据集

是来自现实世界的数据集 (在自然场景图像中识别数字和数字).

 4.5   OfficeHome

OfficeHome 是一个相对较新的数据集, 其包含 65 个类别的 15 585 张图像, 来自 4 个不同的域, 其中包括

(1) Art (Ar): 以素描、绘画、装饰等形式对物体的艺术描述. (2) Clipart (Cl): 剪接图像的收集. (3) Product (Pr): 没
有背景的对象的图像, 类似于 Office数据集中的 Amazon类别. (4) Real-Word (Rw): 用常规照相机捕捉到的物体的

图像. 具体来说其分别包含 2 421、4 379、4 428 和 4 357 张图像. 因此共有 12 个域适应任务, 其中包括 Ar→Cl,
Ar→Pr, Ar→Rw, Cl→Ar, Cl→Pr, Cl→Rw, Pr→Ar, Pr→Cl, Pr→Rw, Rw→Ar, Rw→Cl和 Rw→Pr.

 4.6   ImageCLEF

ImageCLEF数据集包括 12个类别的 1 800张图像, 它们来自 3个域: 600张图片来自 Caltech256 (C), 600张
图片来自 ImageNet ILSVRC2012 (I), 以及来自 Pascal VOC2012 (P)的 600张图片. 因此总共有 6个域适应任务, 其
中包括 C→I, C→P, I→C, I→P, P→C和 P→I.

 4.7   部分数据集实验结果

本节在 Office-31数据集和 OfficeHome数据集上对现有具有代表性的部分域适应方法的性能进行比较, 其中

实验结果均使用预训练过的 ResNet50作为特征提取器, 所有算法的参数都设置为默认值或者原论文所提供的推
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荐值. 表 1为代表性部分域适应方法在 Office-31数据集上的实验结果; 表 2为各方法在 OfficeHome数据集上的

实验结果.
 
 

表 1    在 Office-31数据集上各部分域适应方法的准确率 (%) 
方法 A→W D→W W→D A→D D→A W→A 平均

SAN[32] 93.90 99.32 99.36 94.27 94.15 88.73 94.96
PADA[94] 86.54 99.32 100.0 82.17 92.69 95.41 92.69
IWAN[97] 89.15 90.32 99.36 90.45 95.62 94.26 94.69
ETN[96] 94.52 100.0 100.0 95.03 96.21 94.64 96.73
TWIN[102] 86.00 99.30 100.0 86.80 94.70 94.50 93.60
DARL[81] 90.17 99.32 100.0 90.45 93.42 93.11 94.41
DRCN[109] 90.80 100.0 100.0 94.30 95.20 94.80 95.85
A2KT[84] 97.28 100.0 100.0 96.79 96.13 96.14 97.72
APDA[73] 96.61 100.0 100.0 96.17 95.50 95.40 97.28
GPDA[78] 96.95 100.0 100.0 98.73 95.10 95.83 97.77
AGAN[79] 97.28 100.0 100.0 94.26 95.72 95.72 97.16
CCPDA[44] 99.66 100.0 100.0 97.45 95.72 95.71 98.09
BA3US[93] 98.98 100.0 100.0 99.36 94.82 94.99 97.81

 
 

表 2    在 OfficeHome数据集上各部分域适应方法的准确率 (%) 
方法 Ar→Cl Ar→Pr Ar→Rw Cl→Ar Cl→Pr Cl→Rw Pr→Ar Pr→Cl Pr→Rw Rw→Ar Rw→Cl Rw→Pr 平均

SAN[32] 44.42 68.68 74.60 67.49 64.99 77.80 59.78 44.72 80.07 72.18 50.21 78.66 65.30
PADA[94] 51.95 67.00 78.74 52.16 53.78 59.03 52.61 43.22 78.79 73.73 56.60 77.09 62.06
IWAN[97] 53.94 54.45 78.12 61.31 47.95 63.32 54.17 52.02 81.28 76.46 56.75 82.90 63.56
ETN[96] 59.24 77.03 79.54 62.92 65.73 75.01 68.29 53.37 84.37 75.72 57.66 84.54 70.45

DRCN[109] 54.00 76.40 83.00 62.10 64.50 71.00 70.80 49.80 80.50 77.50 59.10 79.90 69.05
A2KT[84] 62.54 83.92 86.69 65.44 74.96 75.04 67.40 55.14 84.37 73.25 60.51 84.09 72.78
APDA[73] 54.39 77.98 85.26 73.92 71.60 82.72 69.61 50.87 81.83 78.15 55.70 82.58 72.05
AGAN[79] 56.36 77.25 85.09 74.20 73.84 81.12 70.80 51.52 84.54 78.97 56.78 83.42 72.82
CCPDA[44] 55.31 80.11 88.07 73.28 71.21 77.63 71.89 52.97 81.41 81.81 56.21 85.15 72.92
BA3US[93] 51.20 71.70 76.30 64.20 69.90 71.90 63.70 51.40 77.10 70.90 57.10 81.50 68.70

 

 5   当前问题以及未来研究方向

总体而言, 虽然域适应在迁移学习中逐渐引起了人们的广泛关注, 并逐渐成为现在的研究热点, 但部分域适应

作为域适应中较为新颖的场景, 目前部分域适应相关工作还为之甚少, 有极大的发展和提升空间. 由于目前部分域

适应的现有工作基本仍停留在所总结的几种方法, 但是作为域适应中的特殊场景, 现有相对完善的域适应方法并

未在部分域适应场景得以应用. 现有部分域适应方法大多通常基于所获得的目标域伪标签通过对样本加权或筛选

实现域适应. 然而, 由于伪标签置信度不定, 其会影响到模型的稳定性. 此外, 现有部分域适应工作通常并未同时考

虑正迁移促进和负迁移抑制两个方面, 而仅关注其中一个, 以致相应的方法存在局限性, 仍有较大的提升空间. 除
了上述问题外, 在域适应中还存在不同场景, 现有研究仅集中于无监督场景下的部分域适应问题, 而半监督下的部

分域适应问题却鲜有研究. 此外, 在域适应中还存在如多源域适应等不同应用场景, 且部分域适应尚未在这些场景

中应用. 因此本文认为此类不同场景下的部分域适应问题将成为未来研究的一个重点.

 5.1   多源部分域适应问题

在实际应用中, 很难确认数据采集过程中的标签集合域配置, 因此单一的训练集不能满足实际的需求, 所能提
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供的源域信息较少, 不能达到较理想的域适应效果. 近年来, 多源域适应由于其能够提供比单源域适应更丰富的信

息而受到越来越多的关注, 但是其应用场景几乎均为传统标记空间下的域适应问题, 在部分域适应问题中并没有

与多源域场景相结合, 也鲜有相关的工作被提出. 针对多源域适应问题, 若目标域标记空间均为各个源域标记空间

子集, 此类场景符合部分域适应场景, 且更贴合实际情况. 与单源域适应问题不同, 多源域适应问题利用多个富含

信息的源域往往能够取得更好的迁移效果, 但同时多个源域也意味着更多负迁移的产生, 这将会是多源部分域适

应问题的最需要解决的问题, 且此类问题也将成为部分域适应领域的研究热点.

 5.2   多目标部分域适应问题

随着多源域适应问题广泛受到人们的关注, 与之相关的工作也层出不穷, 但同时问题也随之而来, 虽然多个监

督下的源域能够通过更多的监督信息探索与目标域相关的多个源域之间的标签, 提高域适应效果, 但是其需要来

自多个源域的标签信息, 这往往所需成本较高, 因此为了解决这个问题, 人们提出同时适应多个无监督的目标域以

避免获取多个源域的标签信息, 多目标域适应的概念被提出. 相较于多源域适应, 其主要通过探究多个目标域之间

所存在的潜在关系, 以此使得源域和目标域更好地关联. 多目标域适应作为目前的研究热点仅有少数工作被提出,
但并没有在部分域适应问题得到很好的应用, 而相较于一般的部分域适应问题, 多目标部分域适应问题最需解决

的问题在于针对不造成过多负迁移的情况下如何促进正迁移. 本文认为此类场景同样与部分域适应相贴合, 并且

也将成为部分域适应问题中亟需解决的问题.

 5.3   无源部分域适应问题

与上述两种场景不同, 无源域适应是随着信息安全逐步受到人们的重视而衍生出的一种特殊场景 [110], 主要体

现在是否能够访问到源域数据, 在这类场景中已有部分工作被研究, 其大多仅利用源域预训练的模型来保证源域

信息的有效利用, 以此在目标域上取得较好的分类精确度. 与此同时部分域适应问题作为域适应中的一种特殊场

景, 也同样存在此类问题, 跟多源部分域适应问题相同, 其亟需解决的问题是如何有效地消除负迁移所产生的影

响. 由于目前即使是无源场景下的传统域适应问题仍存在较大的研究空间, 部分域适应问题也将作为无源场景下

的一大重要挑战.

 6   总　结

域适应是近年来备受关注的迁移自适应学习中的一个新研究领域, 其旨在从源域学习领域自适应表示和分类

器, 从不同但语义相关的目标域表示和识别样本. 而部分域适应问题作为特殊的域适应其目的与之相同, 不同的是

部分域适应的应用场景不同, 具体体现在源域标记空间与目标域标记空间之间的关系有所差异, 在部分域适应问

题中目标域的标记空间是源域标记空间的子集, 在此场景下消除源域不相关类样本所产生的负迁移现象是解决部

分域适应问题关键性的挑战. 本文调查并回顾总结了近 5年来绝大多数部分域适应问题的研究进展, 并对目前针

对部分域适应问题的解决方法进行了分类, 其包括以促进正迁移为主的部分域适应方法以及抑制负迁移的部分域

适应方法, 尽管大部分工作在两者之间都有涉及, 但其解决问题的方式有所不同. 本文提出的部分域适应问题的分

类法为研究人员更好地理解和解决相应的问题提供了一个框架和大体思路, 以及未来的研究挑战和方向. 通过对

现有问题和未来方向的讨论, 总结了这些挑战, 本文认为部分域适应问题作为一个新的研究方向将受到人们的广

泛关注, 尤其是在不同场景下的应用.
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