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摘  要: 作为机器学习的一个新兴领域, 多源部分域适应(MSPDA)问题由于其源域自身的复杂性、领域之间的差

异性以及目标域自身的无监督性, 给相关研究带来了挑战, 以致目前鲜有相关工作被提出. 在该场景下, 多个源

域中的无关类样本在域适应过程中会造成较大的累积误差和负迁移. 此外, 现有多源域适应方法大多未考虑不同

源域对目标域任务的贡献度不同. 因此, 提出基于自适应权重的多源部分域适应方法(AWMSPDA). 首先, 构建

了多样性特征提取器以有效利用源域的先验知识; 同时, 设计了多层次分布对齐策略从不同层面消除了分布差异, 
促进了正迁移; 此外, 为量化不同源域贡献度以及过滤源域无关类样本, 利用相似性度量以及伪标签加权方式构

建自适应权重; 最后, 通过大量实验验证了所提出 AWMSPDA 算法的泛化性以及优越性. 
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Abstract: As an emerging field of machine learning, multi-source partial domain adaptation (MSPDA) poses challenges to related 
research due to the complexities of the involved source domains, the diversities between the domains, and the unsupervised nature of the 
target domain itself, leading to rarely few works presented. In this scenario, the irrelevant class samples in multiple-source domains will 
cause large cumulative errors and negative transfer during domain adaptation. In addition, most of the existing multi-source domain 
adaptation methods do not consider the different contributions of different source domains to the target domain tasks. Therefore, this study 
proposes an adaptive weight-induced multi-source partial domain adaptation (AW-MSPDA). Firstly, a diverse feature extractor is 
constructed to effectively utilize the prior knowledge of the source domain. Meanwhile, multi-level distribution alignment strategy is 
constructed to eliminate distribution discrepancies from different levels to promote positive transfer. Moreover, the pseudo-label 
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weighting and similarity measurement are used to construct adaptive weights to quantify the contribution of different source domains and 
filter samples which are irrelevant to the source domain. Finally, the generalization and performance superiority of the proposed 
AW-MSPDA algorithm are evaluated by extensive experiments. 
Key words: multi-source partial domain adaptation; negative transfer; diverse feature extraction; multi-level distribution alignment; 
  adaptive weight 

在信息爆发式增长和人力成本高昂的背景下, 作为机器学习的一个新兴范式, 域适应(domain adaptation)
通过借助已有的数据标注知识辅助, 可更好地解决无标注的目标域任务, 近年受到了研究与关注[1−3].现有域

适应研究大多侧重于从单个标记源域到未标记目标域的相关知识迁移, 从而完成单源域适应的目的. 然而在

现实应用中, 为获得更好的目标域预测性能, 通常赋予源域更丰富的信息, 但随着目标域复杂度和领域之间

差异的不断增加 , 现有域适应方法的有效性受到一定的限制 . 为更好地应对上述问题 , 多源域适应

(multi-source domain adaptation, MSDA)作为一种新的域适应场景被提出[4−6], 相较于单源域适应场景, 多个源

域能够为目标域提供更为多样化的适应信息, 并获得更优的目标域适应性能. 
然而, 随着领域知识的快速增长, 导致源域所含的信息愈发复杂, 其中的无关信息难免会给域适应带来

干扰, 即来自不同源域的不同信息对目标域而言无相关性, 尤其当源域和目标域仅存在部分共享特性时, 这
将导致域适应的负迁移问题, 进而影响域适应的性能. 分析总结上述问题可见: 传统多源域适应方法的问题

设置和前提假设存在一定局限性, 即源域和目标域共享同一个标记空间不能较好地贴合实际问题, 且基于此

假设的域适应方法并不能较好地解决上述问题. 为应对以上问题和挑战, 多源部分域适应随后被提出[7]. 在
多源部分域适应场景中, 目标域与源域共享部分特性, 且每个源域具有自己的特有特征, 该场景与上述问题

场景贴合. 然而, 多源部分域适应问题由于其源域信息的复杂性、领域之间的差异性以及目标域自身的无监

督性, 给相关研究带来了挑战, 目前未有其他的多源部分域适应工作被提出. 针对多源部分域适应问题, 为更

直观地对其特性展开相关分析, 该问题的表现形式如图 1 所示, 其中, 左侧为不同源域的样本分布情况, 右侧

为目标域样本的分布情况, 不同形状代表不同类别的样本. 如图所示: 源域之间共享部分类别且每个源域都

有自己特有的类别, 但目标域类别是所有源域类别并集的一个子集. 

 
图 1  多源部分域适应问题示意图 

基于以上研究现状和分析, 我们针对多源部分域适应问题展开相关研究. 在多源部分域适应问题中, 不
同源域之间存在一定的分布差异, 在域适应过程中若忽略不同源域间的域漂移[8,9], 将给域适应过程带来累积

误差, 甚至导致较严重的负迁移问题, 从而影响模型整体性能. 此外, 在多源部分域适应场景中, 由于不同源

域的差异, 在域适应过程中其对目标域决策任务的贡献度也将不同. 可见, 若简单地将所有源域合并, 并不能

有效地解决多源域适应问题; 更重要地, 在该场景中对目标域而言, 不同的源域中均存在无关类样本, 在域

适应过程中若不对其加以妥善分离或处理, 同样会给域适应过程造成累积性的负迁移影响, 并对整体模型预

测精度造成危害. 尽管多源部分域适应相关研究稀少, 但已有若干多源域适应方法被提出, 并且它们大多通

过训练利用多个源域内的样本并平均其对目标域样本标签的预测结果, 而并没有区别考虑不同源域对目标域

任务的贡献度差异. 尽管有个别工作采取了加权的建模策略, 但其并没有对来自不同源域的无关类样本进行
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排除性加权处理, 这仍将给域适应过程造成负迁移影响, 进而降低模型的整体适应效果. 
结合上述分析, 依据源域与目标域共享部分特征以及不同源域具有各自私有特征的特点, 我们通过构建

域不变特征提取器和域私有特征提取器, 在实现从多个源域到目标域适应的同时, 保护不同领域自身的私有

特性. 具体而言, 通过最大化不同源域间私有特征的差异来学习源域多样性的知识. 为从多层面刻画并减小

领域间的差异, 我们分别提出了域级别对齐和类级别对齐, 以实现更紧密的领域对齐. 在上述基础上, 考虑到

多源域适应场景的特点, 我们以分布差异为相似性度量方式, 通过构建域级别的自适应权重来量化不同源域

对目标域分类任务的贡献度, 以实现对目标域分类任务精度的提升. 此外, 鉴于多源部分域适应场景中类标

记空间的特殊性, 我们利用模型预测的目标伪标签构建类级别的自适应权重, 并对决策分类器进行加权, 以
实现对源域无关类样本的自动过滤, 排除其对域适应过程的负迁移影响. 基于以上考虑, 本文提出了一种基

于自适应权重的多源部分域适应算法 (adaptive weight-inducedMulti-source partial domain adaptation, AW- 
MSPDA). 总结而言, 我们的主要贡献如下: 

(1) 针对多源部分域适应场景 , 从多个角度构建了基于自适应权重的多源部分域适应算法 (AW- 
MSPDA). 该方法通过联合分布对齐和自适应权重策略有效地实现了多源部分域适应任务, 为多源

部分域适应研究提供了新的范例和参考; 
(2) 结合 AW-MSPDA 的问题场景, 为挖掘所有源域和目标域的域内和域间关系, 构建了多样性特征表

示抽取架构, 通过提取域不变特征和域私有特征等混合特征来多层面迁移源域丰富知识, 以更好地

解决多源部分域适应问题; 
(3) 为促进 AW-MSPDA 的正迁移成分, 通过构建多层次分布对齐策略, 同时从域级别和类级别实现源

域与目标域之间的对齐, 有效减少域漂移所带来的负面影响; 从缩小类内距和扩大类间距的角度, 
减少分类边界样本对域适应过程带来的负面影响; 

(4) 通过分布差异度量, 构建自适应更新的源域样本权重, 以自适应方式量化 AW-MSPDA 中不同源域

对目标域的贡献度. 此外, 还利用目标域所获伪标签设计自适应的类级别权重, 以过滤筛除源域中

的无关类样本, 消除其对 AW-MSPDA 性能的负面影响. 

1   相关工作 

1.1   多源域适应方法 

多源域适应是域适应的一类场景, 其有效结合实际并缓解了单源域适应中单源域样本来源单一和多样性

不足的问题, 但这也给该类问题研究带来更多的挑战. 目前, 多源域适应问题已有不少相关研究被提出. 例
如: 文献[10,11]通过理论分析, 针对 MSDA 任务设计了多种趋势策略, 如通过构建对抗学习网络获取域不变

表征; 为获得优越的目标预测器, Li 等人[12]通过同时提取源域内部以及源域和目标域之间的关系实现不同域

分布的对齐; Zhao 等人[13]提供了相应的泛化边界, 使得其所提模型可以在分类和回归设置下同时提取域不变

特征和任务鉴别特征; Peng 等人[5]所提方法中的矩匹配是一种在新创建的多域数据集上测试的方法, 其在使

用对抗学习训练时使源域之间相互对齐, 并将源域与目标域进行对齐. 
在多源域适应场景中, 由于不同源域对目标域任务具有不同的贡献, 因此, 结合源域预测器对目标域样

本进行标签的预测是完成目标域任务的关键. 其中最为常见且直接的方法是对所有源域分类器对于目标域样

本预测的性能进行平均, 但该方法未考虑不同源域与目标域数据分布的差异. Zhu 等人[14]提出了多特征空间

自适应网络来对齐领域特定分布和域特定分类器, 以减少在分类边界附近的样本所造成的错误分类. 然而, 
不同的源域对于目标域分类通常提供不同的贡献, 因此在进行目标域标签预测时, 应该对不同源域采取不同

权重的加权策略. 为了确定不同源域的组合权重, Zhang 等人[15]提出了多源选择转移方法, 通过构建最近邻样

本选择、加权选择和 Top-k 选择这 3 种选择策略来选择与目标域更为相似的源域. Zhao 等人[6]通过选择更接近

目标样本的训练源样本和舍弃低相似性样本, 定义了一种新的遵循标准高斯分布相似度的策略来学习源域样

本权重. 与上述方法不同, Zhao 等人[16]提出通过对抗学习策略来训练域适应模型, 其将所有域紧密结合在一
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起以实现域适应任务. 
尽管多源域适应问题已有不少相关研究被提出, 但仍存在较大的改进和提升空间, 如应从不同的视角来

实现不同源域之间以及源域与目标域之间的对齐, 即在域对齐的前提下再进行类级对齐会更好. 尤其对于多

源部分域适应问题, 由于源域标记空间和目标域标记空间的不匹配, 域间在存在较大边缘分布差异的同时, 
其条件分布差异也是影响整体域适应性能的重要因素. 

1.2   分布差异度量及最大平均差异方法 

域适应是迁移学习的一种特殊类别, 其从源域数据中学习, 并向相关但不完全相同的目标域数据进行知

识的迁移[1−3], 即: 在有效地消除分布差异的同时, 将源域知识迁移到任务相似的目标域, 辅助后者更好地学

习. 域适应通常通过减少领域之间的分布差异来实现, 其中, 分布差异主要包括边缘分布差异[17−19]和条件分

布差异[20−22], 其表达式分别为 
 P(Xs)≠P(Xt), P(Y|Xs)≠P(Y|Xt) (1) 
其中, P 代表概率分布, Xs 和 Xt 分别代表源域和目标域, Y 则代表各领域对应的标签. 

显然, 为实现领域对齐, 找到合适的分布差异度量标准至关重要. 目前, 已有多种分布度量策略被提出, 
并被广泛应用于衡量域适应问题中领域之间的差异, 如最大平均差异 MMD. 基于 MMD 的域适应通过最小 
化领域分布间分布均值距离 ,  拉近源域和目标域 , 从而消除源域和目标域数据分布之间的边缘分布差异 . 
MMD 基本的假设是: 如果对于所有输入为分布生成的样本空间的函数 f, 如果两个分布生成的足够多的样 
本在 f 上的对应均值相等, 则认为这两个分布是相同分布. 如果用 F 表示在样本空间上的连续函数集, 则 
MMD 可表达如下: 
 ~ ~MMD[ , , ] sup( [ ( )] [ ( )])x p y q

f F
F p q E f x E f y

∈
= −  (2) 

假设 X 和 Y 为分别从分布 p 和 q 中采样得到的两个数据集合. 据此, 则源域表示 1{( , )} sns s
s i i ix y == 和目标

域表示 1{ } tnt
t i ix == 为服从不同分布的两个数据集. 由此, MMD 可用下面的式子刻画: 

 1 1MMD[ , , ] sup ( ) ( )s t s t
f F s t

F f x f x
n n∈

 
= − 

 
∑ ∑   (3) 

基于以上公式表达, Pan 等人[23]采用 MMD 来实现边缘分布自适应, 有效地减少了源域和目标域之间的分

布差异并实现了域适应. 受深度学习在计算机视觉等领域的成功应用启发, Tzeng 等人[24]将 MMD 拓展到深度

学习结构中, 进一步拓展了差异度量策略在域适应领域的应用效果. 此外, 在上述工作基础上, Long 等人[25]

拓展了多核 MMD 并将其应用到域适应. 考虑到不同领域之间的多种分布差异, Yu 等人[26]结合边缘分布差异

和条件分布差异构建联合 MMD 实现不同领域之间的联合分布. 
MMD 作为应用最为广且适用性较好的一种分布度量标准, 在域适应研究和应用中取得了不错的性能. 

2   基于自适应权重的多源部分域适应 

在本节中, 我们首先对问题场景进行定义, 然后详细说明所提出的 AW-MSPDA 的构成部分, 其包括多样

性特征提取、多层次分布对齐以及自适应权重学习等模块. 此外, 考虑到不同源域对目标域分类任务的贡献

不同, 提出了针对目标域分类任务的加权标签预测方式. 然后, 根据所提模型的具体步骤总结出对应的算法

流程. 所提 AW-MSPDA 算法的模型架构如图 2 所示, 其中, S1,S2,…,SK 分别表示 K 个源域. Gc 和 Gp 表示两个

不同的特征提取器, 其分别为域不变特征提取器和域私有特征提取器. Gy 和 Gd 分别为样本类别分类器和域分

类器. 所提 AW-MSPDA 算法包括多层次的分布对齐, 其由域级别对齐和类级别对齐组成, 并且从特征的层面

利用分布差异度量方式构建权重 w, 以衡量不同源域对目标域分类任务的贡献. 此外, 基于所构建的类别分

类器 Gy 所获得的伪标签构建源域样本的自适应类级别权重, 过滤掉对目标域而言无关的源域样本. Lm 表示实

现域级对齐和类级对齐的模型训练损失. Ly 和 Ld 分别表示源域分类训练损失以及域分类训练损失, 对由上述

损失项构成的总体目标损失最小优化可实现多源部分域适应. 
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图 2  基于自适应权重的多源部分域适应方法模型架构 

2.1   符号定义与问题假设 

在多源部分域适应问题中, 存在 K 个有标记的源域 1{ }
k

K
s k= 和 1 个未标记的目标域 1} } ,{ { tnj

t t t jX x == =  每

个源域 1, {({( )} , )} sk
k k k k k

ni i
s s s s s iX Y x y == = 由

ksn 个样本组成, 
k

i
sy 为第 k 个源域中第 i 个样本的标签, 目标域由 nt

个样本组成. 该场景中每个源域之间、源域和目标域之间都存在分布差异, 即
1 2

( ) ( ) ... ( )
Ks s sP X P X P X≠ ≠ ≠ ≠  

P(Xt). 此外, 每个源域的标记空间、源域和目标域的标记空间也不相同, 但目标域的标记空间是所有源域标记 

空间并集的一个子集, 即
1 2 1

... .,  
K i

K
s s s t t si

Y Y Y Y Y Y
=

≠ ≠ ≠ ≠ ⊆


 

2.2   多样性特征提取 

在无监督多源域适应问题中, 单一源域的知识可能不足以覆盖目标任务的解决, 因此考虑利用具有更丰

富可迁移知识的多个源域协同地解决目标域任务. 但不同源域具有不同的知识, 若忽略其相互之间的差异, 
往往并不能取得较好的迁移效果, 并给域适应过程中带来阻碍性的负迁移影响. 为进一步对多个源域提取出

具有多样性的特征, 我们构建域不变特征和域私有特征提取器, 对多个源域的特征进行提取. 首先, 我们利用

预训练的深度卷积特征提取网络将源域样本和目标域样本的表征转换到共享特征空间中, 其具体形式如下: 

 
( , )

( , )
k k

i i
s s

j j
t t

f x

f x
f

f

f θ

f θ

 =


=
 (4) 

其中, 
ksf 和 ft 分别表示映射到共享特征空间的源域和目标域特征. 此外, 1,2,...,

ksi n= , j=1,2,…,nt, k=1,2,…,K, 

θf表示共享特征提取器f的相关参数. 
为了有效地消除不同域间的分布差异, 考虑到不同源域与目标域间虽存在一定的分布差异, 但源域与目

标域在整体上存在一定的相似性, 即源域存在一定的潜在特征与目标域特征相似. 除此之外, 目标域样本特

征并非仅由域不变特征构成, 由于多个源域的存在, 其包含了多样性的特征, 因此除域不变特征外, 不同源域

所具有特征空间的联合可能覆盖了目标域特征的所有特性. 结合上述分析, 我们将源域和目标域所共享的特

征空间的表征划分为域不变特征和域私有特征, 其分别表示在域适应过程中源域的可迁移知识以及源域特有

的不可迁移知识, 以有效地实现多个源域到目标域的适应任务. 具体而言, 针对域不变特征, 将其表示如下: 

 
( , )

( , )
s k k kk

t k kk

i i
c c s c

j j
c c t c

f G f

f G f

θ

θ

 =


=
 (5) 

其中, 1,2,..., 1,2,..., 1,2,...,,  ,  . 
k ks t ci n j n k K G= = = 表示第 k 个源域上由参数

kcθ 刻画的域不变特征提取器. 

除上述域不变特征提取器外, 为保持源域特征的多样性, 我们还构建域私有特征提取器, 其形式如下: 
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,

(

( )

, )
s k k kk

t k kk

i i
p p s p

j j
p p t p

f G f

f G f

θ

θ

 =


=
 (6) 

其中, 1,2,..., 1,2,..., 1,2,...,,  ,  . 
k ks t pi n j n k K G= = = 表示第 k 个源域的域私有特征提取器, 

kpθ 为相应的网络参数. 

基于构建的域不变特征提取器和域私有特征提取器, 通过不断训练迭代, 可提取出域不变特征以及域私

有特征, 进而利用所提特征更好地实现领域对齐. 为保持域不变特征的判别性, 我们对每个源域构建分类器 

kyG , 并利用源域的监督信息对域不变特征进行训练. 对于第 k个源域, 域不变特征的优化目标函数表示如下: 

 
, ,

1min ( , , ) ( ( ( ( ))), )
k k k k k k k

c y ik k k ss kk

i i
y c y ce y c s s

s x X

L L G G x y
nf

fθ θ θ
θ θ θ f

∈

= ∑  (7) 

此外, 为有效地提取域私有特征, 我们进一步构建域分类器 Gd, 对提取域私有特征后的不同源域样本进

行域分类, 由此使得所提取域私有特征更具判别性, 为实现多源域的多样性特征提取打下基础. 对于第 k个源

域, 域私有特征的优化目标函数表示如下: 

 
, ,

1min ( , , ) ( ( ( ( ))), )
k k k k

p d ik k ss kk

i
d p d ce d p s k

s x X

L L G G x d
nf

fθ θ θ
θ θ θ f

∈

= ∑  (8) 

其中, Lce 表示交叉熵损失函数, dk 表示第 k 个源域上样本所对应的域标签. 

2.3   多层次分布对齐 

2.3.1   域级别对齐 
基于上述构建的特征提取器, 可获得源域样本和对应目标域样本的域不变特征和域私有特征表示. 具体

地, 为获得域不变特征, 需要通过最小化不同域间的公共特征差异来实现, 包括不同源域之间以及源域和目 
标域之间的差异. 为更好地度量这些分布差异, 不失一般性, 我们采用 MMD 度量作为分布差异度量标准, 
为此, 针对于不同源域间的分布差异, 构建如下形式的损失函数: 

 
1 2

1 2 1 2
1 2 1 1 2 1 1 2

2
1 1

1 1 1 1 1 1

2 2 1 1MMD( , ) ( ) ( )
( 1) ( 1)

s sk k

k k s sk k
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ss s s c c
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L X X f f
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− −

= = + = = + = =

= = −
⋅ − ⋅ −∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑

=

   (9) 

其中, || ||⋅ =表示再生核希尔伯特空间范数, 而是核化特征变换. 
1ksn 和

2ksn 表示对应源域上的批处理样本数. 

此外, 对不同源域和目标域之间的特征分布同样需要进行域对齐. 需要指出的是, 来自源域的特征多样

性会在目标域上有不同程度的体现. 为此, 应对所提取出的域不变特征以及域私有特征同时进行源域和目标

域之间的适应性对齐. 出于建模的统一考虑, 对提取的域不变特征和域私有特征进行组合表示, 为此, 定义 
[ ; ]

k s sk ks c pF f f= 表示第 k个源域样本的特征融合, [ ; ]
k t tk kt c pF f f= 表示基于第 k 个源域特征提取器所得的目标域 

特征融合. 基于上述特征融合, 构建如下形式的源域与目标域之间的域级对齐损失函数: 

 
1

1 2 1 21 2 1 2 1

2

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1MMD( , )
sk t

i jk k k k
k

n nK K K K

st s t s t
k k k k i js t

L X X F F
K K K K n n= = = = = =

  = = −   ⋅ ⋅    
∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑

=

   (10) 

除了上述域级别的领域对齐外, 不同源域间的域私有特征也需要进行域级别的对齐, 但在进行域私有特

征对齐时, 与前文所述域对齐有所不同. 具体而言, 为有效地学到不同源域中的多样性特征以覆盖目标域特

征的所有特性, 需要最大程度地最大化不同源域私有特征的差异, 使得所提取的域不变特征与域私有特征具

有更好的区分性和更低的相似性. 基于以上分析, 构建源域私有特征之间的对齐损失函数如下: 
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1 2 1 2
1 2 1 1 2 1 1 2
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   (11) 

综合以上特征对齐函数, 可得如下的域级综合对齐函数: 
 Ldomain=Lss+Lst−Ldiverse (12) 
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2.3.2   类级别对齐 
除上述的域级跨域适应对齐之外, 为减少处于分类边界附近的样本给域适应带来的的分布偏差, 我们针

对不同域间的条件分布差异, 引入类级分布匹配. 需要注意的是: 相较于传统多源域适应问题, 我们所探究

的多源部分域适应问题中的不同源域、源域和目标域标记空间存在较大差异, 且目标域的标记空间是所有源

域标记空间并集的子集. 在此场景下, 若忽略源域中的无关类样本直接简单地对源域和目标域进行类级别对

齐, 源域那些无关类将给域适应带来干扰和阻碍, 即带来负迁移的影响. 因此, 我们在实现类级别对齐时, 应
避免直接对源域和目标域施加对齐操作. 实验结果表明, 处于分类边界附近的样本通常具有类别归属模糊的

特性. 为应对以上问题, 我们提出最大化不同类之间的差异, 同时最小化同类的差异, 即通过采取扩大类间距

和缩小类内距的思路实现类级别对齐. 综合上述分析, 我们提出通过减少不同源域数据之间的类内距、扩大

相同源域的不同类的间距以及扩大目标域内不同类的间距来联合实现类级别的领域对齐, 其对应的损失函数

构建如下: 
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其中, 
1 2k kC 表示任意两个源域

1ksX 和
2ksX 之间的公共的类别数. Ck 表示第 k 个源域的类别数, Ct 为目标域的类 

别数. 值得注意的是: 尽管我们不能接触到目标域的真实标签, 但我们可以通过伪标签估计其类别数. 
最后, 综合考虑以上域级别对齐和类级别对齐损失函数, 可得多层面跨域分布对齐的总体损失函数如下: 

 minLm=Ldomain+αLclass (14) 
其中, α表示平衡系数, 用于平衡域级别损失和类别损失的规模. 

2.4   自适应权重学习 

在无监督多源域适应场景中, 因不同源域与目标域之间的相似度不同, 以致其对目标域迁移任务的贡献

度也将不同. 因此, 对不同源域和目标域间相似度的有效度量, 是解决多源域适应问题的关键. 现有的多源域

适应研究大多采取平均贡献度的建模思想, 并未有效区分不同源域对目标域任务的贡献差异. 基于上述分析, 
我们提出一种源域适应权重自适应更新的学习策略来计算不同源域的适应贡献度. 具体而言, 对不同源域和

目标域的分布差异进行度量, 来衡量不同源域与目标域之间的相似性, 并对所得的 K 个权重进行归一化处理, 
由此可得第 k 个源域对目标域的自适应贡献权重 wk 如下: 
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k
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∑
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其中, ( , )
ks tDis X X 表示第 k 个源域和目标域在共享特征空间中的分布距离, 其定义如下: 
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   (16) 

基于上述所得的源域自适应权重, 借助各个源域的标签类别分类器, 可得到如下的源域加权集成的目标

域样本类别标签预测结果: 

 
1

( )
k k

K

t k y t
k

Y w G F
=

= ⋅∑  (17) 

此外, 在多源部分域适应场景中, 除不同源域对目标域任务的适应贡献不同外, 源域中的不同类别对目

标域任务的贡献也存在一定的差异. 结合其标记空间的特殊性, 为有效地对每个类别的贡献进行度量, 我们

提出基于目标域样本的决策标签的类别输出结果来求算不同源域分类器的适应类别权重. 通过这种方式, 实
现对源域无关类样本的自动过滤, 从而减轻源域中无关类样本在域适应过程中所造成的负迁移影响, 以获得
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较好的目标域分类精度. 具体而言, 我们对所有目标样本在分类器上的预测求均值, 以得到对应源域的类级

别权重, 对于第 k 个源域的类级别的权重计算如下: 

 
1

1 t

k

n
i

k t
it

y
n

γ
=

= ∑  (18) 

结合域级别权重和类级别权重的特性, 在多源部分域适应场景下, 我们对公式(7)进行优化, 以区分不同

源域对目标任务的贡献以及过滤源域无关类样本. 第 k 个源域上的域不变特征分类损失计算如下: 

 
, ,

1min ( , , ) ( ( ( )) ,( ) )
k k k k k k k

c y ik k k ss kk

c i i
y c y k k ce y c s s

s x X

L w L G G x y
nf

fθ θ θ
θ θ θ γ f

∈

= ∑  (19) 

其中, c
kγ 表示第 k 个源域上类别 c 的自适应权重. 

2.5   总体目标函数 

针对多源部分域适应问题, 综合考虑以上多样性特征提取、多层次分布对齐和自适应权重学习等建模成

分, 我们构建 AW-MSPDA 的总体优化目标函数如下: 

 
, , , , 1 1
min ( , , ) ( , , ) ( , , )

k k k k k
c p y d

K K

total m c p y c y d p d
k k

L L L L
θ θ θ θ θf

f f fθ θ θ θ θ θ β θ θ θ
= =
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其中, β为损失项平衡因子. 
为更直观地描述所提 AW-MSPDA 的完整优化过程, 其完整计算流程见算法 1. 
算法 1. AW-MSPDA 算法. 
输入: 标记源域样本 {( , )}

k k ks s sX Y= , 无标记的目标域t={Xt}, 最大迭代次数 T, 预训练模型f(⋅,θf); 

输出: 目标域预测标签 Yt. 

1:  对域不变特征提取器 1( , )
k k

K
c c kG θ =⋅ 、域私有特征提取器 1( , )

k k

K
p p kG θ =⋅ 进行初始化, 对决策分类器 1{ }

k

K
y kG =  

和域分类器 Gd 初始化; 
2:  repeat 
3:    根据公式(4)提取源域和目标域在共享特征空间的表征; 
4:    根据公式(5)提取源域和目标域的域不变特征; 
5:    根据公式(6)提取源域和目标域的域私有特征; 
6:    通过公式(8)使得域私有特征更具判别性, 从而训练域分类器; 
7:    根据公式(12)实现域级别对齐, 并计算更新损失 Ldomain; 
8:    根据公式(13)实现类级别对齐, 并计算更新损失 Lclass; 
9:    结合公式(12)和公式(13)构建并根据公式(14)计算更新多层次分布对齐损失 Lm; 
10:   结合公式(16)并利用公式(15)构建并计算域级别的自适应权重 wk; 
11:   根据公式(18)构建并计算类级别的自适应权重γk; 
12:   通过公式(19)来保持域不变特征的判别性, 并训练对应的决策分类器; 
13:   根据公式(20)计算并更新总体目标损失 Ltotal; 
14:   根据公式(17)对目标域伪标签进行更新; 
15:   更新相应模型参数; 
16:  until 最大迭代次数 T 及 Ltotal 收敛 

3   实验与结果分析 

我们在基准数据集上对多源部分域适应场景下的分类任务进行评估实验 , 以此来全面评估所提 AW- 
MSPDA 算法的性能. 首先, 我们针对实验中的数据集进行相关介绍; 然后, 针对实验过程中的实验设置进行

说明; 其次, 结合所提方法的特殊性, 我们分别对传统多源域适应问题以及多源部分域适应问题进行相关实
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验, 并与现有相关工作进行对比以及结果分析. 

3.1   数据集介绍及设置 

我们在广泛使用的 3 个域适应数据集上进行相关实验, 即 Digit-Five 数据集[27]、Office-31 数据集[28]和

Office-Home 数据集[29]. 3 个数据集的详细情况如下. 
(1) Digit-Five 包括了 5 个不同的数字分类数据集, 即 MNIST-M 数据集、MNIST 数据集、USPS 数据集、

SVHN 数据集以及 Synthetic Digits 数据集. 每个数据集中包含 10 个类别的样本, 在多源域适应场景

中, 源域和目标域共享标记空间; 而在多源部分域适应场景中, 多个源域之间、源域和目标域之间

共享部分标记空间, 且目标域的标记空间是所有源域标记空间并集的一个子集, 在该场景中, 我们

设置每个源域拥有 5 个类别的样本, 目标域拥有 7 个类别的样本; 
(2) Office-31 作为域适应领域中被广泛使用的数据集, 其各子数据集存在一定的相似性, 因此, 利用源

域训练所得分类器在目标域直接进行分类并不会出现较大的误差; 但在多源部分域适应场景中, 若
忽略各子数据集间的分布差异, 会在域适应过程中造成累积性误差, 从而显著影响模型分类精度.
该数据集包括 3 个子数据集, 且每个数据集中包含 31 个类别的样本. 在实验中, 针对多源部分域适

应问题, 我们设置目标域包含 21 个类别的样本, 另外 2 个源域也拥有 21 个类别的样本, 尽管它们

的类别数相同, 但标记空间是不同的; 
(3) Office-Home 同样作为被广泛使用的基准数据集, 其与 Office-31 数据集存在部分相似性, 但该数据

集包含更多类别的样本. 因此, 在多源域适应场景下, 该数据集对域适应任务更具挑战性. 该数据

集包含４个不同的域, 每个域中包含 65 个类别的样本. 

3.2   实验设置及对比方法 

3.2.1   实验设置 
在实验中, 采用 ResNet-50 作为预训练的特征提取器; 采用 Softmax 分类器作为初始化模型; 采用标准的

随机梯度下降优化器对网络进行训练(初始学习速率设置为 1e-3, 在训练过程中呈指数衰减). 超参数α和β在
[0-1]区间搜索. 本文实验平台主要配置信息如下. 

• 内存: 64 GB; 
• CPU: AMD3800X; 
• GPU: NVIDIA GeForce RTX 3090. 

3.2.2   对比方法 
由于本文所提方法应用场景的特殊性且直接相关的方法稀少, 因此我们分别在多源域适应场景下和多源

部分域适应场景下对所提 AW-MSPDA 算法进行评估. 我们的对比方法包括单源域适应(UDA)方法、多源域适

应(MSDA)方法、单源部分域适应(PDA)方法和多源部分域适应(MSPDA)方法. 其中, UDA 方法包括 DANN[1], 
DAN[2], ADDA[3], CORAL[30]以及 MCD[31], MSDA 方法包括 MDAN[16], DCTN[4], M3SDA[5], MDDA[6], 
MFSAN[14], LtC-MSDA[32]以及 CASR[33], PDA 方法包括 PADA[34], SAN[35]以及 ETN[36], MSPDA 方法包括

PFSA[7]. 

3.3   实验结果及分析 

3.3.1   多源域适应实验 
在多源域适应场景中, 源域和目标域共享同一个标记空间. 而在部分域适应场景中, 在理想情况下, 通过

源域无关类样本的筛选, 可将部分域适应问题转化为无监督域适应问题, 实现无关类样本的完全筛选. 结合

多源域适应中具有大量的源域样本, 其所含源域知识较为丰富且多样, 从而同样可能存在部分知识并不能较

好地迁移到目标域中的情况. 因此, 本文将所提 AW-MSPDA 算法直接应用到多源域适应场景中, 所提自适应

权重学习策略不会对源域所包含的类别进行过滤, 且通过加权的方式可过滤处于分类边界的源域样本, 以避

免该类样本在域适应过程中被错误分类从而引起模型整体的性能退化. 针对 3 个域适应数据集, 我们进行了
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如下多源域适应实验. 
• 基于Digit-Five数据集: 结合上述分析, 在该数据集上进行的实验结果见表 1, 其中用加粗的形式标记

最优结果. 其中, “mm”表示 MNIST-M 数据集, “mt”表示 MNIST 数据集, “up”表示 USPS 数据集, “sv”
表示 SVHN 数据集以及“sy”表示 Synthetic Digits 数据集. 在数据集的设置方面, Single-Best 表示在所

有源域中单源域适应的最佳性能, Source-Combine 是指将所有源域组合为一个源域并实现单源域适

应. 从结果中可以观察到: 所提 AW-MSPDA 算法相较于现有最新的多源域适应方法在部分任务上能

够有较为优越的性能, 尤其是在“→sv” 任务上有较大地提升. 此外, 即使在部分数据集上并不能取

得更高的精度, 但所得精度与对比方法相差不大, 且在平均精度上, 我们所提 AW-MSPDA 方法取得

了最优结果; 
• 基于 Office-31 数据集: 我们针对该数据集进行了多源域适应场景问题的相关实验, 其实验结果见表

2, 最优结果用加粗的形式体现. 其中, D 表示 DSLR 数据集, W 表示 Webcam 数据集以及 A 表示

Amazon 数据集 . 通过对结果的观察可知: 与上述实验结果类似 , 在部分任务中 , 本文所提 AW- 
MSPDA 算法取得了最优结果, 尤其是在“→A”任务中精度提升幅度较高, 在没有取得更高精度的任

务中也取得了次优结果, 且在平均精度上取得了最高的精度; 
• 基于 Office-Home 数据集: 我们针对该数据集进行了多源域适应场景问题的相关实验, 其实验结果见

表 3, 最优结果用加粗的形式体现. 其中, “→A”表示 Art 数据集作为目标域, “→C”表示 Clipart 数据集

作为目标域, “→P”表示 Product 数据集作为目标域, “→R”表示 Real World 数据集作为目标域.通过观

察可知: 所提 AW-MSPDA 方法在更具挑战性的 Office-Home 数据集实验中, 相较于现有多源域适应

方法也取得了较高的精度, 证明了所提方法的有效性和优越性. 

表 1  多源域适应场景下, AW-MSPDA 在 Digit-Five 上的实验结果(%) 

数据集设置 实验方法 →mm →mt →up →sv →sy 平均结果 

Single-Best 
DAN 

DANN 
ADDA 

63.8 
71.3 
71.6 

96.3 
97.6 
97.9 

94.2 
92.3 
92.8 

62.5 
63.5 
75.5 

85.4 
85.4 
86.5 

80.4 
82.0 
84.8 

Source-Combine 

DAN 
DANN 
ADDA 
MCD 

67.9 
70.8 
72.3 
72.5 

97.5 
97.9 
97.9 
96.2 

93.5 
93.5 
93.1 
95.3 

67.8 
68.5 
75.0 
78.9 

86.9 
87.4 
86.7 
87.5 

82.7 
83.6 
85.0 
86.1 

Multi-Source 

MDAN 
DCTN 

M3SDA 
MDDA 

LtC-MSDA 
CASR 

AW-MSPDA (Ours) 

69.5 
70.5 
72.8 
78.6 
85.6 
90.2 
90.7 

98.0 
96.2 
98.4 
98.8 
99.0 
99.7 
99.3 

92.4 
92.8 
96.1 
93.9 
98.3 
98.3 
98.1 

69.2 
77.6 
81.3 
79.3 
83.2 
86.4 
88.2 

87.4 
86.8 
89.6 
89.7 
93.0 
96.3 
94.8 

83.3 
84.8 
87.7 
88.1 
91.8 
94.1 
94.2 

表 2  多源域适应场景下, AW-MSPDA 在 Office-31 上的实验结果(%) 

数据集设置 实验方法 →D →W →A 平均结果 

Single-Best DAN 
ADDA 

99.0 
99.4 

96.0 
95.3 

54.0 
54.6 

83.0 
83.1 

Source-Combine 
DAN 

ADDA 
MCD 

98.8 
99.2 
99.5 

96.2 
96.0 
96.2 

54.9 
55.9 
54.4 

83.3 
83.7 
83.4 

Multi-Source 

MDAN 
DCTN 

M3SDA 
MDDA 

LtC-MSDA 
CASR 

AW-MSPDA (Ours) 

99.2 
99.6 
99.4 
99.6 
99.6 
99.8 
99.7 

95.4 
96.9 
96.2 
97.1 
97.2 
99.8 
98.9 

55.2 
54.9 
55.4 
56.2 
56.9 
76.2 
78.3 

83.3 
83.8 
83.7 
84.2 
84.6 
91.9 
92.3 
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表 3  多源域适应场景下, AW-MSPDA 在 Office-Home 上的实验结果(%) 

数据集设置 实验方法 →A →C →P →R 平均结果 

Single-Best DAN 
DANN 

68.2 
67.9 

56.5 
55.9 

80.3 
80.4 

75.9 
75.8 

70.2 
70.0 

Source-Combine 
DAN 

DANN 
CORAL 

68.5 
68.4 
68.1 

59.4 
59.1 
58.6 

79.0 
79.5 
79.5 

82.5 
82.7 
82.7 

72.4 
72.4 
72.2 

Multi-Source 
MFSAN 
M3SDA 

AW-MSPDA (Ours) 

72.1 
64.1 
71.8 

62.0 
62.8 
63.4 

80.3 
76.2 
79.7 

81.8 
78.6 
82.5 

74.1 
70.4 
74.3 

 
3.3.2   多源部分域适应实验 

相较于多源域适应问题, 多源部分域适应具有更高的域适应难度. 具体而言, 在该场景中, 目标域标记空

间是所有源域标记空间并集的一个子集, 若忽略源域中的无关类样本在域适应过程中所造成的负迁移, 会对

整体分类任务精度造成显著负面影响. 因此, 结合上述分析, 我们将所提 AW-MSPDA 方法应用于不同的数据

集中, 进行了如下多源部分域适应场景下的实验. 
• 基于 Digit-Five 数据集: 在该数据集上进行的实验结果见表 4, 其中用加粗的形式标记最优结果.通过

对实验结果观察可知: 我们所提 AW-MSPDA 方法针对多源部分域适应问题的分类精度, 相较于现有

多源域适应方法和部分域适应方法有显著提高, 相较于仅有的多源部分域适应方法也有一定的提升, 
在各任务中均取得了最优的结果. 通过仔细研究仅有的 MSPDA 方法 PFSA, 我们发现它并没有对源

域施加自适应的权重以区分不同源域的贡献, 从而导致性能低于我们的方法. 综合以上分析, 结合实

验结果可以证明: 所提 AW-MSPDA 能够有效地解决多源部分域适应问题, 且具备优越性和先进性; 
• 基于 Office-31 数据集: 在该数据集上进行的实验结果见表 5, 其中用加粗的形式标记最优结果.通过

观察可知: 在该数据集实验中, 本文所提 AW-MSPDA 方法在所有任务中均取得最优结果, 且平均精

度相较于现有方法存在优越性. 综合上述分析, 所提方法的有效性和先进性得到验证. 

表 4  多源部分域适应场景下, AW-MSPDA 在 Digit-Five 上的实验结果(%) 

对比方法类型 实验方法 →mm →mt →up →sv →sy 平均结果 

MSDA 
MDAN 
M3SDA 

LtC-MSDA 

55.4 
69.3 
60.0 

79.8 
98.0 
97.6 

73.1 
96.3 
97.7 

35.4 
47.8 
43.5 

43.1 
78.3 
83.7 

57.4 
77.9 
76.5 

PDA 
PADA 
SAN 
ETN 

63.9 
55.4 
48.7 

90.4 
96.1 
93.6 

93.1 
96.5 
93.4 

40.5 
32.6 
36.6 

62.8 
55.1 
64.6 

70.1 
67.1 
67.4 

MSPDA PFSA 69.5 98.2 99.0 68.7 86.9 84.5 
AW-MSPDA (Ours) 72.4 98.4 99.2 70.6 89.3 86.0 

表 5  多源部分域适应场景下, AW-MSPDA 在 Office-31 上的实验结果(%) 

对比方法类型 实验方法 →D →W →A 平均结果 

MSDA 
MDAN 
M3SDA 

LtC-MSDA 

74.2 
78.2 
83.3 

71.9 
71.0 
76.2 

28.6 
32.9 
31.0 

58.2 
60.7 
63.5 

PDA 
PADA 
SAN 
ETN 

75.6 
83.1 
83.9 

73.8 
77.8 
78.5 

38.0 
39.8 
41.1 

62.5 
66.9 
67.8 

MSPDA PFSA 84.2 79.0 40.2 67.8 
AW-MSPDA (Ours) 84.9 81.8 48.6 71.8 

 

3.4   参数敏感性分析 

由公式(14)和公式(20)可知, 所提 AW-MSPDA 算法中包含 2 个超参数, 即多层次分布对齐部分类级别对

齐因子α和域分类损失超参数β. 为了探索其对模型性能的影响, 我们在 Office-31 数据集上对参数敏感性进行

了实验, 结果如图 3 所示. 通过观察可以发现: 模型的精度随着超参数的调整变化不大, 且当α和β同时取到

0.5 时, 模型可以取得最好的性能. 
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(a)                                                (b) 

图 3  参数敏感性分析 

4   结  论 

本文解决一个更加实际且更具挑战性的任务——多源部分域适应, 并提出对应的学习框架(AW-MSPDA). 
该场景下, 源域往往包含丰富的信息, 目标域特征可能由多个源域特征表出, 我们使用多样性特征提取方式

来构建模型, 同时提出域级别的自适应权重来区分不同源域对目标域的贡献. 为了有效实现源域知识的迁移,
我们提出了多层次的对齐方式来促进正迁移. 此外, 我们利用目标域伪标签设计类级别的自适应权重, 来对

分类器进行加权以过滤源域中的无关类样本. 我们通过实验, 在多源域适应和多源部分域适应场景下证明了

该方法的有效性. 在未来, 我们将探索更精确的过滤算法以排除源域中的无关类样本, 从而实现更好的域适

应性能. 
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