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摘　要: 域适应 (domain adaptation, DA)是一类训练集 (源域)和测试集 (目标域)数据分布不一致条件下的机器学

习任务. 其核心在于如何克服数据域的分布差异对分类器泛化能力的负面影响, 即设计合理而有效的训练策略, 通
过最小化数据域之间的差异, 获得高泛化能力的分类模型. 研究了源域中包含标注信息, 目标域中缺少标注信息条

件下的无监督域适应 (unsupervised domain adaptation, UDA)任务. 将其形式化为如何利用部分标注样本和其余未

标注样本进行分类器训练的半监督学习问题, 进而引入伪标签 (pseudo label, PL) 和一致性正则化 (consistent
regularization, CR)这两种半监督学习技术, 对所观测数据域有目的进行标记和样本扩增, 使用扩增后的训练样本

学习分类器, 从而, 在无监督域适应任务上取得了良好的泛化能力. 提出一种融合扩增技术的无监督域适应

(augmentation-based unsupervised domain adaptation, A-UDA)方法, 在分类器的训练过程中: 首先, 使用随机数据增

强技术 (random augmentation) 对目标域中的未标注样本进行扩增, 即样本扩增; 其次, 利用模型的预测输出结果,
对高置信度的未标注样本添加伪标记, 即标注扩增; 最后, 使用扩增后的数据集训练分类模型, 利用最大均值差异

(maximum mean difference, MMD)计算源域和目标域的分布距离, 通过最小化该分布距离获得具有高泛化能力的

分类器. 在MNIST-USPS, Office-Home和 ImageCLEF-DA等多个无监督域适应任务上对所提出方法进行比较, 与
现有其他工作相比, 获得了更好的分类效果.
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Abstract:  Domain  adaptation  (DA)  is  a  group  of  machine  learning  tasks  where  the  training  set  (source  domain)  and  the  test  set  (target
domain)  exhibit  different  distributions.  Its  key  idea  lies  in  how  to  overcome  the  negative  impact  given  by  these  distributional  differences,
in  other  words,  how  to  design  an  effective  training  strategy  to  obtain  a  classifier  with  high  generalization  performance  by  minimizing  the
difference  between  data  domains.  This  study  focuses  on  the  tasks  of  unsupervised  DA  (UDA),  where  annotations  are  available  in  the
source  domain  but  absent  in  the  target  domain.  This  problem  can  be  considered  as  how  to  use  partially  annotated  data  and  unannotated
data  to  train  a  classifier  in  a  semi-supervised  learning  framework.  Then,  two  kinds  of  semi-supervised  learning  techniques,  namely  pseudo
labels  (PLs)  and  consistent  regularization  (CR),  are  used  to  augment  and  annotate  data  in  the  observed  domain  for  learning  the  classifier.
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Consequently,  the  classifier  can  obtain  better  generalization  performance  in  the  tasks  of  UDA.  This  study  proposes  augmentation-based
UDA  (A-UDA),  in  which  the  unannotated  data  in  the  target  domain  are  augmented  by  random  augmentation,  and  the  high-confident  data
are  annotated  by  adding  pseudo-labels  based  on  the  predicted  output  of  the  model.  The  classifier  is  trained  on  the  augmented  data  set.  The
distribution  distance  between  the  source  domain  and  the  target  domain  is  calculated  by  using  the  maximum  mean  difference  (MMD).  By
minimizing  this  distance,  the  classifier  achieves  high  generalization  performance.  The  proposed  method  is  evaluated  on  multiple  UDA
tasks,  including  MNIST-USPS,  Office-Home,  and  ImageCLEF-DA.  Compared  to  other  existing  methods,  it  achieves  better  performance  on
these tasks.
Key words:  unsupervised  domain  adaptation  (UDA);  semi-supervised  learning  (SSL);  data  augmentation;  pseudo  label  (PL);  consistent

regularization (CR)

近年来, 深度学习在视觉对象分类、识别与检测、自然语言处理、语义分析以及生物信息挖掘等多种现实任

务中取得了重要进展. 这类学习任务的特点是, 需要预先收集大量带有详细语义标注信息的数据作为训练集, 使用

大规模训练样本对多层卷积网络等模型进行训练. 同时, 使用部分来自相同任务的标注样本对超参数进行调整, 直
至模型精度提高或错误率降低到指定阈值为止. 当训练停止后, 将所学习的模型用于对测试集中的样本进行预测,
获得预测结果. 通常, 所收集的训练集和测试集中的数据来自相同的学习任务, 即数据具有相同的分布信息. 然而,
在某些情况下, 深度学习难以获得大量来自相同任务的标注数据, 但可以收集到类似任务的一组标注样本用于训

练, 即训练数据和测试数据的分布信息不同的条件下学习一个深度网络, 即域适应任务 [1]. 特别地, 当训练数据含

有标注信息, 而测试数据缺少标注信息时, 也称为无监督域适应任务.
目前, 无监督域适应的研究工作 [2−8]可被分为两个趋势, 即基于源域和目标域之间距离最小化的域适应策略和

基于源域和目标域之间样本生成的域适应策略. 这里, 在第 1 种趋势中, 大部分研究工作通过设计距离或度量函

数 [9−14]来衡量源域和目标域的分布差异, 在训练过程中, 将这种差异与分类器损失函数相结合, 逐步最小化这一差

异, 从而, 克服数据偏置, 获得分类器泛化性能最大化. 例如, 在文本语义识别中常见的对齐技术 [15,16], 矩匹配 [13,14]

方法, 以及自解码器中的隐空间等. 在第 2种趋势中, 研究人员则利用域判别器 (domain discriminator)对源域和目

标域中的样本进行区分 [3,16−23], 在训练过程中, 生成部分特征用于混淆域判别器, 最小化两个数据域之间的样本差

异, 达到使分类器性能提升的目的. 另外, 在生成特征的过程中, 也有部分研究工作将模型在目标域上的预测结果

引入到训练过程中 [12,24−34], 希望能够保持数据域中的结构以及类别信息等. 但是, 这类做法对目标域上预测结果的

准确度要求较高, 如果模型预测结果与真实标注差距较大, 则会对模型训练过程产生负面影响, 降低分类器的泛化

性能.
本文在现有无监督域适应研究工作的基础上, 将此任务视作是在部分样本有标注、其余样本无标注条件下的

半监督学习问题, 然后, 引入了半监督学习中的两种数据扩增技术, 即用于样本扩增的一致性正则化 (consistent
regularization, CR)技术和用于标注扩增的伪标签 (pseudo label, PL)技术, 对有标注的源域和无标注的目标域中的

数据进行扩增, 在生成后的数据集上对分类器进行训练. 这里, 在一致性正则化过程中, 使用了随机数据增强技术

(random augmentation)对目标域中的未标注样本进行样本扩增; 在添加伪标签过程中, 利用了分类模型的预测结

果, 为高置信度的未标注样本添加伪标记来进行标记扩增. 在训练过程中, 使用了最大均值差异 (maximum mean
difference, MMD) 计算源域和目标域的分布距离, 通过最小化该分布距离达到分类器泛化能力最大化的目的. 在
图 1中, 本文给出了基于扩增技术的无监督域适应方法的框架图.
  

最小化
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图 1　基于扩增技术的无监督域适应方法框架
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本文第 1 节简要介绍了无监督域适应和基于半监督学习的数据扩增技术. 第 2 节详细说明了本文的主要工

作. 第 3节是实验部分, 通过在多个无监督域适应领域的学习任务, 对本文所提出方法进行了比较, 说明了方法的

有效性. 第 4节为结论和未来研究趋势. 

1   相关工作
 

1.1   无监督域适应

无监督域适应是一类在训练数据和测试数据来自不同分布条件下的机器学习问题. 其中, 带有标注信息的训

练数据为源域, 缺少标注信息的测试数据为目标域, 学习任务是使得源域上训练得到的分类器能够在目标域上获

得最佳泛化能力 [35]. 在贝叶斯理论框架下, 训练数据和测试数据应具有相同的先验分布, 以保证分类器的泛化能

力. 因此, 现有无监督域适应的研究力图减少训练数据和测试数据之间的这种分布差异. 其方法可大概分为两类:
基于数据域分布距离或度量的最小化方法和基于样本或特征生成的训练方法.

基于数据域分布距离或度量最小化方法的主要思想是设计能够合理度量数据域之间差异的函数, 使用此函数

度量源域和目标域之间的分布距离. 通常情况下, 此分布距离越小, 则源域和目标域之间的差异越小. 在分类器训

练过程中, 将分布距离最小化与损失函数的最小化相结合, 使用优化方法最小化组合后的结果, 从而得到最优的分

类器训练结果. 采用这种思想的无监督域适应方法包括: 最大均值差异 (maximum mean difference, MMD)[10,36], 基
于多项式核MMD的相关对齐 (correlation alignment, CORAL)[15,37]和 KL散度距离 [38]等技术. 在最大均值差异的

基础上, DDC (deep domain confusion)模型 [10]引入了此距离, 用于在多层卷积网络中学习混淆域中的不变特征. 多
核最大均值差异 (multi kernel-maximum mean discrepancies, MK-MMD)[9]使用多个核对距离进行度量, 拉近数据域

之间的特征分布距离, 以及同时考虑边缘和条件概率分布的联合 MMD 方法 [26]. 除最大均值差异的工作外, 其他

分布距离的方法还有基于欧氏距离的映射相关对齐技术 [39], 测地线距离 [40]和无限维协方差矩阵 [40], 这些工作的特

点是试图找到数据域间的共享特征表示. 而另外一些工作则针对数据域中的个体, 对源域和目标域中的属性进行

建模, 找到有意义的特征表示, 保证数据域不变 [41]. 以及, 使用数据域中的伪标签建立条件分布, 使用此条件分布

对齐的形式代替两个数据域之间语义对齐的问题, 力图解决使用边缘分布无法保证数据域的语义对齐的问题 [17,42].
基于样本特征生成的训练方法 [3,16−23]则受到了对抗网络训练的启发, 使用对抗网络生成一组能够使分类器混

淆的样本, 使用这组样本训练分类器, 达到分类性能最大化. 这里, 生成对抗网络 [43]的训练方法是指利用两个神经

网络进行对抗训练, 尽可能生成使判别网络迷惑的“真”样本, 而分类器则尽可能对包含这些生成样本的数据集进

行判断, 给出准确的预测结果. 例如: 通过最小化分类模型误差, 最大化判别器误差的 ADDA[44]方法; 通过增加梯

度翻转层达到对抗效果的 DANN[3]方法; 使用信息熵计算分类器预测结果的不确定度, 从而增加数据域知识迁移

的 CDAN[17]方法等. 此外, 也有一些工作间接地利用了对抗-协作的思想来完成域适应任务, 例如: 通过多层卷积网

络的权值共享, 在多个数据域中找到样本的联合分布, 间接完成对抗训练任务 [45], 基于数据域之间的协作和对抗

策略的域适应任务 [25]和基于重构编码和共享编码表示的深度重构网络 DRCN[46]等. 

1.2   基于半监督技术的数据扩增

半监督学习 (semi-supervised learning, SSL)是一种利用少量标注数据和大量未标注数据联合训练分类器的学

习技术 [47]. 在数据扩增任务中, 常用的半监督学习方法包括用于标记扩增的伪标签技术和用于样本扩增的一致性

正则化技术.
伪标签技术一般用于对数据集中的标记信息进行扩增, 其过程是, 首先利用标注好的数据训练分类器, 使用该

分类器对其余未标注数据的标记信息进行预测, 根据预测结果为未标记数据添加标记信息, 将这些标注后的样本

用于后续分类器的训练过程, 从而达到提高分类器性能的目的. 基于这种思想, 这部分的研究工作包括使用多层卷

积网络的预测结果作为伪标签信息 [48], 使用当前分类器的预测结果作为未标注样本的伪标签 [49], 其方法特点是,
为每个未标注样本引入权重, 用于衡量与该样本距离最近的若干个样本的不确定程度. 距离越近, 其不确定度越

高, 权值越大. 另外, 也有研究工作借鉴了主动学习中样本不确定性的思想 [50], 使用样本的不确定性作为衡量标准,
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对未标注节点添加伪标签信息. 伪标签技术对标记信息的扩增依赖于分类器的预测结果, 因此, 在初始数据集上,

对分类器训练精度具有较高的要求. 同时, 初始数据集的选择对分类器的训练也有一定影响.

π

与伪标签技术不同, 一致性正则化技术则是对样本进行扩增. 其基本思想是, 给定某个输入样本, 若对数据添

加扰动, 对于分类器而言, 其输出应当保持一致. 这种思想也是用于判断当前分类器是否过拟合的标准, 因此, 基于

一致性正则化技术的数据扩增方法的主要手段是强制使模型对添加扰动后的数据的预测输出与原始数据的预测

输出结果保持一致. 其分类器训练过程是, 对于数据域中的样本, 通过各种手段为其添加扰动, 在训练过程中, 使用

度量函数计算添加扰动后的数据项与原始数据分别对应的预测结果的差异, 并迭代训练, 使该差异最小化. 研究结

果表明, 这一做法可以减少分类器过拟合, 有效地提升分类器的泛化性能, 特别是当数据域中的样本数量不足时.

 -model算法 [51]是最先被提出的一种一致性正则化方法, 其做法是使用数据增强技术为某样本添加扰动, 分类模

型分别给出该样本对应的增强样本的输出结果, 使用此结果计算预测输出的差异值, 并强制该值最小化. 在这一算

法思想的基础上, 研究人员又开发了其他在数据中添加扰动的方法 [52−54], 例如: 当数据形式为图像时, 通过设计合

理的搜索策略对平移、旋转、翻转或随机裁剪后的原始图像进行变换等 [52], 在实际任务中取得了良好的效果. 此

外, 对抗训练的思想也大量被用于这一领域, 即采用两个模型之间进行竞争的方式获得有利于提高分类器泛化能

力的样本, 从而达到对原始数据进行扩增的目的. 比较有代表性的工作包括: VAT模型 [55], 其一致性正则化过程是

使所生成的对抗样本的预测结果与原始数据对应的预测结果一致; Mean teacher[56]算法, 其一致性正则化过程是使

两个网络的结构一致, 其中一个网络的参数为另一个网络参数的指数移动平均值. 此外, 在一致性正则化损失的衡

量方面, 研究人员通常采用均方误差 [51]或交叉熵损失函数 [53]等计算模型输出的差异. 

2   基于扩增技术的无监督域适应方法

在现有工作的基础上, 本文将数据扩增技术引入到无监督域适应任务中. 分别引入了伪标签技术对目标域中

的样本标记进行了扩增和一致性正则化技术对目标域中的样本进行了扩增. 在分类器的训练过程中, 使用最大均

值差异函数对两个数据域的分布差异进行计算, 通过最小化扩增后数据集上的分布差异达到分类器在目标域上性

能提升的目的. 

2.1   问题形式化

Ds =
{(

xs
i ,y

s
i

)}ns

i=1 xs
i ∈ Rd xs

i ∈ Xs i d ys
i ∈ Ys ns

Xs Ys Dt =
{
xt

j

}nt

j=1
xt

j ∈ Rd j

d nt

假定源域   , 其中   . 其中,    表示第   个   维样本,    表示该样本对应的标注.  

表示源域中的样本数量,    表示源域样本集,    表示源域标记集. 令目标域为   , 其中   表示第   个

 维样本,    表示目标域中的样本数量, 则无监督域适应学习问题可形式化为: 

θ = argmin
θ∈Θ

(Ls+Ld) (1)

θ Ls Ld

Ds Dt

Φ : X→ H,

其中,    是分类器参数,    是源域上分类器的损失函数, 此损失函数一般使用标注数据进行计算.   是目标域上分

类器的损失函数, 在现有无监督域适应任务中, 通常使用源域   和目标域   之间的距离作为损失函数. 较为常用

的距离函数有最大均值差异 MMD, 其做法是假定存在连续且有界的半正定核且 H 是相应的再生希伯特核空间,

通过引入映射   来计算源域和目标域之间的最大均值差异, 即: 

MMD(p(x), p(y)) =
∥∥∥Ex∼p(x)[Φ(x)]−Ey∼p(y)[Φ(y)]

∥∥∥2
H

(2)

∥·∥ Φ(x) = x,其中,    表示再生核希尔伯特空间范数. 假设 X 和 H 属于同一空间 Rd 且   则最大均值差异的目的是减少

两个分布之间均值的差异, 即有下式成立: 

Loss (Ds,Dt) =

∥∥∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

ϕ
(
xs

i

)− 1
nt

nt∑
j=1

ϕ
(
xt

j

)∥∥∥∥∥∥∥ (3)

ϕ这里, 在实际任务中, 对于映射函数   的选择是衡量分布差异的重点. 同时, 为了保证特征映射的多样性, 本文

采用了多核 (multiple kernel)形式, 使用多个带有权重的内核对变换后的特征所分布差异进行计算. 其计算式如下: 
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Ld = d2
k (Ds,Dt) =

∥∥∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

ϕ
(
xs

i

)− 1
nt

nt∑
j=1

ϕ
(
xt

j

)∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(4)

在实际应用中, 由于现有MMD是基于单一核函数进行特征映射, 而选择合适的核函数可以从更高阶的角度

衡量两个分布间的差异, 故本文在单一核函数基础上采用多个核函数的组合. 为了保证特征映射的多样性, 本文采

用MK-MMD对源域和目标域进行分布差异的度量, 即通过多个核函数的线性组合得到距离计算的结果, 目的是

使变换后的特征具有更好的表达能力.
Ds Dt在上述无监督域适应工作基础上, 本文将源域   和目标域   分别视作标注数据和未标注数据, 引入两种半

监督技术对域适应工作进行改进, 改进后的损失函数计算式如下: 

Ltotal = Ls+λtLt +λdLd (5)

λt λd

λt λd λt = 1 λd

其中,    和   是权重因子, 分别用于不同任务下对损失函数进行加权. 其权重根据所学习任务的数据集大小来设

置, 例如: 在本文数据分类任务中,    和   均设为 1; 在视觉对象分类任务中,    ,    则采用循序渐进的方式,
逐步从 0增长为 1, 其计算式如下: 

λd =
2

1+ e−10× i
T

−1 (6)

i T λd

Ls

其中,    表示当前学习器所在迭代步,    表示预先设置的学习器总共需要的迭代步数.   的设置是考虑到图片尺寸

较大, 单个迭代步中所选择的样本数目较少, 为了避免初始所选择源域样本数目较少而对整个损失造成的负面影

响, 故采用根据迭代步骤的增加而逐步加大这部分损失的策略.   是源域上基于样本真实标注信息所产生的损失

项, 其计算式为: 

Ls = Lcls

(
Y s, Ŷ s

)
= −

ns∑
i=1

ys
i log
(
ŷs

i

)
(7)

xs
i ϕ

(
xs

i

)
ŷs

i Lt其中,    表示源域中的样本,    是该样本在核空间中所映射的特征,    表示学习器对该样本的预测软标签. 
则是基于伪标签和基于一致性正则化技术所产生的扩增后的损失项, 下面分别在第 2.2节和第 2.3节中进行介绍.

在图 2中, 本文给出了基于扩增技术的无监督域适应方法的结构图, 其中, classification loss表示对分类器在

源域上进行训练所使用的损失函数, 本文在各个任务中使用交叉熵函数. domain loss表示基于MK-MMD距离的

源域与目标域损失. consistency regularization loss表示基于伪标记和一致性正则化技术所产生的目标域上的损失,
将在第 2.2节和第 2.3节对此进行详细解释.
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图 2　基于伪标签和一致性正则化的无监督域适应方法 
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2.2   基于伪标记技术的标注扩增

根据第 2.1 节中问题形式化部分, 本节介绍如何引入伪标记技术对目标域中的样本进行标注扩增. 其基本思

想是利用源域或者目标域中的带标签的样本训练分类器, 将目标域中未标注样本传入分类器, 获得样本的预测结

果作为“硬”或“软”标记. 在训练中设定一个固定的阈值, 根据预测结果选择置信度较高的样本添加伪标签并加入

目标域的训练集. 上述过程迭代进行, 直至分类器的泛化精度达到一定程度后终止. 这一做法的理论依据是样本间

的聚类假设, 在样本空间中, 若两个样本位于同一个数据簇中, 那么它们具有相同类别标记的可能性较大. 因此, 本

文在目标域中选择能够位于同一个数据簇中的样本, 添加标记后进行损失计算, 用于增加标注样本的数量. 在图 3

中, 给出了目标域上的伪标签添加过程.
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图 3　目标域中样本伪标签添加过程
 

在图 3中, Step 1表示目标域中的未标注样本, 空心圆圈表示样本对应的预测概率低于预设阈值的样本, 其他

符号则表示样本的预测概率高于阈值的样本, 符号不同则样本被预测的类别也不同. Step 2表示根据预测概率将

样本划为不同类别, 并添加伪标记, 使用添加伪标记后的样本进行分类器训练过程. 此部分样本也被称为高置信度

的样本. 在第 3节中, 本文使用了深度神经网络经过 Softmax层归一化后得到的预测概率, 即“软”标签作为高置信

度样本的伪标签, 目的是减少“硬”标签在样本数量较少情况下对分类器准确性的负面影响. 在实验部分, 使用源域

上的预训练模型作为分类器的初始化参数, 在训练过程中将源域和目标域样本同时送入分类器中进行训练. 根据

预测概率和阈值对目标域中样本添加伪标注的流程如图 4所示.

 
 

是

否

(max(y tj)>β)?ˆ

ŷ tj

ŷ tj=0

xtj~Dt

fθ(x
t
j)

(xtj, y
t
j)ˆ

图 4　根据预测概率和阈值为目标域中样本添加伪标注流程
 

β β = 0.8 ŷt
j xt

j

ŷt
j = 0

令阈值为   , 在实验中令   .    为目标域中为高置信度的未标注样本   添加的软标签, 若低于此置信度

阈值, 则丢弃此样本, 即   , 其选择标准如下式:
 

6  软件学报  ****年第**卷第**期



ŷt
j =

 ŷt
j, if max

(
ŷt

j

)
> β

0, others
(8)

在实验部分, 本文说明了通过设定阈值的方式, 选择高置信度的样本添加伪标签和加入训练过程, 可以有效地

利用源域上的数据信息, 有效提升目标域上分类器的各项性能. 随着分类器训练次数的增加, 可以有效提高扩增数

据的标记质量, 加快目标域上分类器的收敛速度. 

2.3   基于一致性正则化的样本扩增

本节给出了如何基于一致性正则化技术对目标域中的样本进行扩增. 一致性正则化是通过对输入数据添加扰

动的方式, 强制添加扰动后的数据与原始数据的预测输出结果保持一致, 目的是使分类器具有更好的抗干扰能力,
而不需要依赖具体的标记信息. 因此, 本文采用此方式对目标域中的部分数据进行扩增, 并结合第 2.2节中标记扩

增的部分, 共同达到增加目标域中有效训练样本的数量、更好的迁移分类模型的目的.

xt
j xa

j ŷt
j

xa
j ŷa

j

ŷt(sharp)
j

给定目标域中任意样本   , 通过增强技术可以得到添加扰动后的样本   . 同时, 可以得到此样本的软标记   ,

以及添加扰动后的样本   所对应的软标记   . 在实际任务中, 为了能够使目标域中样本对应的预测结果更具有区

分度, 本文使用了锐化预测 (sharpening predictions)技术对样本的软标记进行锐化处理, 锐化后的软标签   可

通过下式计算得到: 

ŷt(sharp)
j =

exp(va/τ)
k∑

b=1

exp(vb/τ)

(9)

k τ ŷt(sharp)
j τ = 0.4 v

va vb v a b Ŷ t(sharp)
=
{
ŷt(sharp)

j

}nt

j=1
Ŷa =

{
ŷa

j

}nt

j=1

Lt

其中,    表示任务对应的类别数目.   为锐化参数, 其值越小, 则锐化结果   越集中. 本文设置   .    表示深

度神经网络的输出结果, 其中,    和   分别是向量   中的第   个和第   个分量的值. 设   和 

分别表示经过锐化处理后的目标域样本软标记和扩增后样本的软标记, 则一致性正则化损失   可通过下式计算: 

Lt = Lt

(
Ŷ t(sharp)

, Ŷa
)
= − 1
|B|

B∑
j=1

I
(
max
(
ŷt

j

)
> β
)
ŷt(sharp)

j log
(
ŷa

j

)
(10)

I (·) B其中,    为指示函数, 结合第 2.2节中的伪标记技术, 仅选择高置信度的样本所对应的软标记参与计算.    代表参

与一致性正则化损失计算的目标域样本数目. 在实际任务中, 本文采用了随机数据扩增 (random augment)的方式

对目标域中的样本添加扰动. 值得注意的是, 虽然本文采用了随机数据扩增的方式对图像样本进行了扩增, 然而,
在实际场景下, 可以采用其他样本扩增方式. 例如: 在小样本学习任务中, 可以采用生成对抗网络等其他样本生成

技术根据源域与目标域域间的差异生成相应的样本等. 

2.4   基于扩增技术的无监督域适应方法

在无监督域适应任务中, 源域和目标域分别包含了标记样本和无标记样本, 且源域和目标域中的数据分布不

同. 无监督域适应工作是通过减少源域样本和目标域样本的分布差异, 将源域上预训练的分类器迁移到目标域中,
提高分类器在目标域上的性能, 获得较高的准确率. 在现有无监督域适应工作的基础上, 本文将两种半监督技术引

入到域适应方法中, 即通过伪标注的方式进行标注扩增和通过一致性正则化的方式进行样本扩增. 利用扩增后的

样本和标注信息拉近源域和目标域之间的距离, 即减少两者之间的损失差异, 获得更快更好的分类训练效果. 优点

是不需要在现有深度神经网络的结构中补充任何模块, 简单明确地反映了目标域上分类的损失. 所提出的无监督

域适应方法的过程简要概括如下.
(1) 在源域上, 利用标记样本训练分类器, 利用这一分类器对目标域中的未标注样本进行预测;
(2) 在目标域上, 使用伪标记和一致性正则化方式对样本及其标记进行扩增, 并使用扩增后的标记样本对网络

进行训练. 在这个过程中, 选择高置信度的样本及其标记参与目标域上损失计算;
(3) 在目标域上, 保留原有的基于MK-MMD的无监督域适应损失, 用于衡量源域和目标域上样本之间的分布

差异;
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(4) 使用上述 (1)–(3)作为所提出方法的损失项, 用于训练分类器.
基于数据扩增的无监督域适应方法的流程见算法 1.

算法 1. 基于扩增技术的无监督域适应方法 (A-UDA).

Ds =
{(

xs
i ,y

s
i

)}ns

i=1 Dt =
{
xt

j

}nt

j=1
i T β τ

λt λd

输入: 源域中标记样本   , 目标域中无标记数据   , 迭代步骤   , 总迭代次数   , 阈值为   和   ,

权重因子   和   ;

fθ输出: 分类器   .

1. 在源域上对分类器进行预训练

i = 0 : T2. For 

Ds fθ Ls3. 　　通过源域数据   训练分类器   , 利用公式 (7)计算源域损失 

Dt Da =
{
xa

j

}nt

j=1
4. 　　对目标域数据   应用数据扩增, 得到其扩增数据 

fθ Dt Da Ŷ t Ŷa5. 　　使用分类器   对目标域数据   和扩增数据   进行预测, 得到   与 

fθ6. 　　利用公式 (8)选择具有高置信度的伪标签以及对应目标域样本训练分类器 

Ŷ t(sharp)7. 　　利用公式 (9)对目标域数据未经过 Softmax的网络输出进行锐化操作得到 

Ld Lt Ltotal8. 　　根据公式 (4)和公式 (10)分别计算损失   和   , 得到总损失 

Ltotal fθ9. 　　使用损失   对分类器   进行训练

10. End

fθ11. 输出分类器 

A-UDA方法的性能取决于是否能够生成具有较高置信度的、有效的目标域扩增样本. 针对不同的任务场景,
可以采用不同的样本扩增技术, 生成更加准确的、鲁棒的目标域样本, 用于提高一致性正则化损失的计算准确性.
A-UDA方法可以根据这些目标域中的样本及其扩增样本计算一致性正则化损失, 分类器的性能并不受到影响.

这里, MMD损失用于计算源域与目标域之间样本分布的差异大小, 其损失计算项中未使用标记信息, 仅仅是

单一计算特征分布之间的距离, 并通过最小化此距离获得分类器性能的提升. 与MMD损失不同, 一致性正则化损

失项则描述了目标域中扩增样本及伪标记的损失大小对分类器的影响程度. 由于伪标记是分类器对目标域中的样

本或者扩增样本进行添加得到的, 因此, 利用了分类器在源域中的知识来增加目标域中的训练样本及标记, 提升域

适应任务中分类器的泛化性能. 这里, 一致性正则化技术通过对目标域中数据添加扰动的方式, 增加了能够使分类

器更加具有鲁棒性的扩增样本. 继而, 通过最小化这部分样本与其他目标域中样本间的损失, 获得分类性能更加稳

定的训练模型. 基于伪标记技术的标注扩增则为目标域中的扩增样本和原始样本增加了高置信度的伪标签, 其目

的是充分利用源域上所学习分类器对目标域中每个样本的置信度来提升分类器的学习效果, 并仅选择置信度较高

的目标域中的样本及其标记参与损失计算. 这些扩增样本和伪标记直接用于计算一致性正则化损失项, 旨在充分

利用分类器的知识逐步提升目标域上分类器的性能. 

3   实验结果与分析

本节首先在常用的数字和视觉对象两个分类任务上与常用基线方法进行比较, 之后, 基于消融实验验证 A-UDA
方法中各损失的有效性. 用于数字分类任务的数据集有MNIST[57]、USPS[58]、SVHN[59], 而对于视觉对象分类数据

集, 选择 Office-Home[60]、ImageCLEF-DA进行域适应任务实验. 本文使用 PyTorch框架进行实现, 训练数据仅使

用有标记源域数据和无标记目标域数据, 源域和目标域具有不同的特征分布. 针对所有任务采取在线数据增强的

方式, 优点在于训练时可以在不同的周期针对同一样本产生不同的增强示例. 一边训练一边对样本进行数据扩增,
极大节省数据存储空间, 获得更加接近真实数据的扩增结果.

数据扩增部分采用 Python图像库 (Python image library, PIL)中的所有图像处理变换作为基础, 包括: Invert,
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Cutout, Sharpness, AutoContrast, Posterize, ShearX, TranslateX, TranslateY, ShearY, Rotate, Equalize, Contrast, Color,
Solarize, Brightness 等变换方法. 每次增强过程从其中抽取两两组合为一个增强策略并进行随机采样, 幅度范

围 [1, 10], 范围越大表示图像变换程度越大, 随机抽样概率为 0.5. 每个子策略包括图像变换名称、概率和强度这

3个参数, 用于对目标域中的样本进行扩增.
本文采用模型在测试数据集 (即目标域无标注数据)上准确率 (Accuracy)作为评价指标, 准确率计算如下式: 

Accuracy =

m∑
j=1

I
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)
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其中,    表示训练后的模型对目标域样本   的预测标记,    为样本   的真实标记,    为指示函数. 当   与

 相同, 取值为 1, 否则为 0.

在所有实验中, 我们将所提方法 A-UDA 与基于分布差异的方法 (包括 DDC[10]、DAN[9]、D-CORAL[15]和

JAN[26])、基于对抗的方法 (包括 DANN[3]、ADDA[44]、CoGAN[45]、MCD[61]以及MADA[24]等)以及基于重构编码

进行域适应的研究工作 (包括 DSN[41]和 DRCN[46])进行比较, 可以确定 A-UDA在实践中的有效性. 其中, 我们将

A-UDA方法与 DDC[10]和 DAN[9]方法相比较, 这两种方法都是利用数据映射到可再生核希尔伯特空间来减小边界

分布间的差异, 或增加域间混淆程度的方法. D-CORAL[15]则是在深度网络中添加 CORAL度量准则. JAN[26]方法

针对域的特定层, 提出 JMMD准则用于对齐联合分布.
同时, 我们还与基于对抗的研究工作进行了对比, DANN[3]在神经网络的训练中引入对抗性机制. ADDA[44]首

先固定源域的相关映射, 随后通过使损失函数的值最小达到目标域与源域距离最小的目的. 这两种模型都是经典

的基于对抗的方法. CoGAN[45]通过共享底层网络的权重参数, 间接利用对抗训练实现域适应任务. MCD[61]利用两

个分类器和两个特征提取器进行对抗学习. MADA[24]在多个域识别器的基础上, 实现了不同数据分布的数据域的

细粒度对齐.
此外, 本文还将 A-UDA与基于重构编码的域适应研究工作进行比较, 其中包括 DSN[41]和 DRCN[46]两个模型,

这些方法在先前的工作中已经表现出良好的分类性能. 其中 DSN[41]主要是利用自动编码器重构出源域数据的特

征表示. DRCN[46]则采用在域之间重构样本的方法来处理域适应问题. 

3.1   手写数字分类任务
 

3.1.1    数据集介绍

本文依据相关实验设置, 在 3种无监督域适应任务: MNIST→USPS, USPS→MNITS和 SVHN→MNIST上对

所提出方法及各种基线方法进行实验验证. 其中, 所使用数据集信息如表 1所示.
 
 

表 1　数据集信息
 

数据集 训练集样本数量 测试集样本数量 类别数量 图像尺寸大小

MNIST 60 000 10 000 10 28×28
USPS 7 291 2 007 10 16×16
SVHN 73 257 26 032 10 32×32

 

MNIST[57]数据集: MNIST数据集来自美国国家标准与技术研究所, 由 250个人的手写数字组成, 数据集共有

70 000张图片, 包含“0”–“9”这 10类数字, 其中训练集包含 60 000张图像, 测试集包含 10 000张图像, 每张图片的

大小为 28×28维灰度图像.
USPS[58]数据集: 美国国家邮政局 USPS手写数字库包括“0”–“9”这 10类数字, 数据集共有 9 298张图片, 其中

训练集包含 7 291 张图像, 测试集包含 2 007张图像, 每张图片的大小为 16×16维灰度图像.
SVHN[59]数据集: SVHN 数据集是通过裁剪谷歌街景图片中的门牌号来获得的数字数据集, 数字颜色以及数

字背景更具有多样性. 该数据集共有 99 289张图像. 训练集包含 73 257张图像, 测试集包含 26 032张图像, 每张

图片的大小为 32×32. 
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3.1.2    实验设置

MNIST↔USPS: 在 USPS和MNIST数据集上评估两种域适应场景. MNIST数据集分为 60 000张训练图像和

10 000 张测试图像, 而 USPS 数据集包含 7 291 张训练图像和 2 007 张测试图像. 本文分别将 MNIST 和 USPS 作

为源域和目标域, 获得两组域适应任务. 在每个域适应任务中, 使用 JDA[62]提供的协议, 分别在 USPS中随机抽取

1 800幅图像, MNIST中随机抽取 2 000幅图像作为训练集. 这里, 使用通道拷贝将单通道的MNIST和 USPS转变

为三通道. 为匹配MNIST图像, 将 USPS图像从 16×16分辨率放大到 28×28分辨率, 每张的图片像素都归一化至

[0, 1]之间.
SVHN→MNIST: SVHN和MNIST数据集分别作为源域和目标域. SVHN相比于MNIST在彩色背景、对比

度、旋转、比例等方面有显著的变化. 在这种域适应场景中, 根据 DANN[17,45]使用整个训练集 (标记的 73 257张
SVHN 图像和未标记的 60 000 张 MNIST 图像) 进行训练, 并对目标域 (MNIST 数据集) 的训练集进行评估. 将
SVHN重新缩放到 28×28像素, 并且将MNIST灰度通道复制到 3个 RGB通道.

本任务中采用 3层卷积层、两层全连接层的 LeNet网络. 在进行MNIST↔USPS任务中, 因所需的两个数据

集训练样本较少, 为防止过拟合, 设置实验在迭代 500次后停止训练. SVHN→MNIST任务中设置训练迭代次数为

3 000次. 使用小批量随机梯度下降 (mini-batch SGD)训练网络, 学习率设置为 0.1, 动量为 0.05, 权重衰减为 0.003.
批量大小设置为 64. 

3.1.3    实验结果与分析

表 2列出了 A-UDA方法与其他无监督域适应方法在数字分类数据集上进行对比的结果. 每个实验结果由 5
次随机实验的平均值和标准差组成, 最优的准确率用粗体表示, －表示未报告结果.
  

表 2　各种方法在数字分类任务上的准确率 (%)
 

方法 SVHN→MNIST USPS→MNIST MNIST→USPS Avg
Source only 59.3±0.1 48.2±5.9 74.7±0.1 60.7
DANN[3] 71.1 73.0 77.1 73.7
DSN[41] 82.7 － 91.3 87.0
ADDA[44] 76.0±1.8 90.1±0.8 89.4±0.2 85.2
CoGAN[45]

－ 89.1 91.2 90.2
DRCN[46] 91.0±0.2 73.4±0.0 91.8±0.1 85.4
MCD[61] 96.2±0.4 94.1±0.3 94.2±0.7 94.8
A-UDA 97.6±0.1 96.5±0.6 94.6±0.7 96.2

 

实验结果表明, 本文所提方法在 3种数字分类域适应任务中均取得了最好的性能. Source only表示仅在源域

数据上进行训练, 然后直接在目标域数据上进行测试的结果. 如表 2所示, 在 SVHN→MNIST、USPS→MNIST和

MNIST→USPS任务上相比于其他基线的最佳准确率分别提高了 1.4%, 2.4%和 0.4%. SVHN→MNIST任务的准

确率在 3个域适应任务中相比于所表示的最佳基线提升效果最为明显, 反映了本文模型在更加困难的域适应任务

中有着更好的分类效果. 具体来说, A-UDA与 DRCN方法相比, 平均精度提升了 10.8%, MCD通过训练两个分类

器来减少源域和目标域之间的距离. 与MCD方法进行比较, 其平均精度升了 1.4%. 由此可以看出, 利用目标领域

的分类信息来指导无监督域适应的学习是尤为重要的, 正确的伪标签信息可以起到显著的正向促进模型预测准确

的效果. 当源域分类器预测更为准确时, 目标域中无标记样本的正确预测标签概率更大, 反馈到网络中使得模型在

训练过程中不断进行优化. 本文所提出的算法在匹配特征分布的基础之上, 引入伪标签策略, 并结合一致性正则化

技术, 从而进一步改善域适应模型性能, 验证了 A-UDA方法在无监督域适应场景下有效性.
此外, 为观察特征分类情况. 在图 5 中, 使用 t-SNE [63]将 A-UDA 与 MCD 两个方法在 MNIST→USPS、

SVHN→MNIST任务上的结果在二维空间进行展示, 将所学习的特征可视化. 这里, 红色和蓝色的点分别表示源域

样本和目标域样本的特征, 不同的簇代表不同的分类类别. Before adaptation表示不进行域适应而直接将源域训练

的模型用于目标域, 所学习到的特征可视化的结果. Adapted表示使用域适应方法对目标域特征进行可视化得到的
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结果. 特征聚类效果越好, 表明模型具有更好的域适应性能.
借助 t-SNE图可以看出: 不使用 A-UDA方法, MNIST→USPS与 SVHN→MNIST任务的源域与目标域的类

别决策边界较为模糊, 不同类别之间的距离较小; 使用 A-UDA 方法, 属于同一类别的目标域数据更为集中, 不同

类别的数据之间的间距增大, 从而, 便于对目标域的数据进行分类. 将 A-UDA和MCD算法的可视化特征效果进

行比较, 结果表明, A-UDA能够使得源域与目标域的特征分布呈现出较为明显的聚类的特点, 目标域与源域的数

据分布更为接近, 表现出较好的域适应能力.
  

Before adaptation Adapted(MCD)

Before adaptation Adapted(MCD)

Before adaptation Adapted(A-UDA)

Before adaptation Adapted(A-UDA)

MNIST→USPS

SVHN→MNIST

图 5　不同域适应场景下的 t-SNE可视化结果
  

3.2   视觉对象分类
 

3.2.1    数据集介绍

本节采用 ImageCLEF-DA和 Office-Home两个常用于域适应任务的数据集对所提出方法的有效性进行验证,
目的是说明所提出方法在视觉对象分类任务上的有效性. 这里, 所使用数据集的信息如表 3所示.
  

表 3　视觉对象分类数据集信息
 

数据集 样本数量 任务数量 类别数量

ImageCLEF-DA 1 800 6 12
Office-Home 15 500 12 65

 

ImageCLEF-DA数据集: ImageCLEF-DA数据集是 ImageCLEF-DA 2014领域自适应挑战赛的基准数据集, 包
括 3个领域: Caltech-256 (C)、ImageNet ILSVRC 2012 (I)和 Pascal VOC 2012 (P). 每个域有 12个类别, 每个类别

包含 50幅图像, 每个域共有 600幅图像. 实验过程中, 本文使用所有的域组合共计 6个迁移任务: I→P, P→I, I→C,
C→I, C→P, P→C.

Office-Home 数据集: Office-Home 数据集是领域自适应的基准数据集, 包含 4 个不同的领域: Artistic (A)、
Clipart (C)、Product (P) 和 Real-World (R). 其中每个域由 65个日常用品类别组成, 共有 15 500幅图像. 本文使用

将所有的域组合成为 12个域适应任务. 

3.2.2    实验设置

对于 ImageCLEF-DA数据集和 Office-Home数据集, 本文使用 ImageNet图像库上预训练的 ResNet-50[64]模型

提取图像特征, 修改 ResNet-50网络的最后一层全连接层的输出数量, 用于适应不同类别数量的分类任务. 在训练

中, 使用动量为 0.9的小批量随机梯度下降 (mini-batch SGD)更新模型参数, 采用与 DANN[3]中的所提到的学习率

调整策略来训练网络, 学习率调整方式如下: 

η =
η0(

1+γ
i
T

)β (12)
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其中, 初始学习率   为 0.01, 参数   =10,    =0.75. 其中,    表示随着训练进程从 0线性增加到 1,    表示当前周期,

 表示总训练周期, 批量大小设置为 16, 训练周期为 40. 

3.2.3    实验结果与分析

对于 ImageCLEF-DA 数据集, 将 A-UDA 与 ResNet[64], DDC[10], DAN[9], DANN[3], D-CORAL[15], JAN[26],

MADA[24], CAN[25], SPCAN [25]进行比较. 对于 Office-Home 数据集, 将 A-UDA 与 ResNet[64], DAN[9], DANN[3],

CDAN[17]和 SPCAN [17]进行比较. 本文每个实验重复 5 次, 并报告了 Office-Home 数据集上准确率的平均值以及

ImageCLEF-DA数据集上准确率的平均值和标准差. 这里, ImageCLEF-DA数据集和 Office-Home的实验结果分

别列于表 4和表 5.
 
 

表 4　ImageCLEF-DA数据集上的分类准确率 (%)
 

方法 I→P P→I I→C C→I C→P P→C Avg
ResNet[64] 74.8±0.3 83.9±0.1 91.50.3 78.0±0.2 65.5±0.3 91.2±0.3 80.7
DDC[10] 74.6±0.3 85.7±0.8 91.10.3 82.3±0.7 68.3±0.4 88.8±0.2 81.8
DAN[9] 75.0±0.4 86.2±0.2 93.3±0.2 84.1±0.4 69.8±0.4 91.3±0.4 83.3
DANN[3] 75.0±0.6 86.0±0.3 96.2±0.4 87.0±0.5 74.3±0.5 91.5±0.6 85.0

D-CORAL[15] 76.9±0.2 88.5±0.3 93.6±0.3 86.8±0.6 74.0±0.3 91.6±0.3 85.2
JAN[26] 76.8±0.4 88.0±0.2 94.7±0.2 89.5±0.3 74.2±0.3 91.7±0.3 85.8

MADA[24] 75.0±0.3 87.9±0.2 96.0±0.3 88.8±0.3 75.2±0.2 92.2±0.3 85.8
CAN[25] 78.2 87.5 94.2 89.5 75.8 89.2 85.7
SPCAN[25] 79.5 89.7 94.7 89.9 78.5 92.0 87.4
CDAN[17] 76.7±0.3 90.6±0.3 97.0±0.4 90.5±0.4 74.5±0.3 93.5±0.4 87.1

CDAN+E[17] 77.7±0.3 90.7±0.2 97.7±0.3 91.3±0.3 74.2±0.2 94.3±0.3 87.7
A-UDA 77.0±0.5 92.7±0.5 96.0±0.2 91.9±0.2 76.4±0.9 95.1±0.3 88.2

 
 
 

表 5　Office-Home数据集上的分类准确率 (%)
 

方法 A→C A→P A→R C→A C→P C→R P→A P→C P→R R→A R→C R→P Avg
ResNet[64] 34.9 50.0 58.0 37.4 41.9 46.2 38.5 31.2 60.4 53.9 41.2 59.9 46.1
DAN[9] 43.6 57.0 67.9 45.8 56.5 60.4 44.0 43.6 67.7 63.1 51.5 74.3 56.3
DANN[3] 45.6 59.3 70.1 47.0 58.5 60.9 46.1 43.7 68.5 63.2 51.8 76.8 57.6
JAN[26] 45.9 61.2 68.9 50.4 59.7 61.0 45.8 43.4 70.3 63.9 52.4 76.8 58.3
CDAN[17] 49.0 69.3 74.5 54.4 66.0 68.4 55.6 48.3 75.9 68.4 55.4 80.5 63.8

CDAN+E[17] 50.7 70.6 76.0 57.6 70.0 70.0 57.4 50.9 77.3 70.9 56.7 81.6 65.8
A-UDA 55.4 70.1 76.8 62.6 71.2 70.7 61.5 56.4 78.2 72.7 61.7 83.3 68.4

 

表 4和表 5展示了所提出的模型与基线方法在源域→目标域中各个域适应任务上的平均准确率. 在每个表格

中, 粗体和下划线分别表示每个任务的最佳和次佳的结果. 从 ImageCLEF-DA数据集上 6组域适应任务的实验结

果可以看出 ,  本文所提出的 A-UDA 算法的效果优于所有对比的算法 .  与其他模型进行比较 ,  A-UDA 在

ImageCLEF-DA数据集的其中 4个任务中获得最好的性能, 平均准确率为 88.2%, 相比于 SPCAN算法, 平均准确

率提高了 0.8%, 相比于 CDAN+E 算法, 平均准确率提高了 0.5%. 这说明本文提出的算法可以在场景较为丰富的

领域达到较好的分类效果.

从实验结果可以看出, 相比较于现有的算法, 本文所提出的 A-UDA算法在 Office-Home数据集的 12个域适

应任务中的其中 11个任务上获得了最佳性能. 从均值上看, 在 Office-Home数据集这个具有挑战性的数据集上对

应于算法 DAN, DANN, JAN, CDAN, CDAN+E, 分类精度分别提升了 12.1%, 10.8%, 10.1%, 4.6%, 2.6%, 平均准确

率为 68.4%, 与最佳对比算法 CDAN+E相比提高 2.6%. 说明本文方法对于域适应任务有明显的提升作用. 一些基
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于度量的算法, 例如 DAN 和 JAN, 通过最小化源域与目标域之间的距离获得域共享特征, 进而实现域适应效果.
但此类方法忽略了目标域数据的分类信息, 本文提出的 A-UDA算法使用阈值筛选的伪标签技术减少目标域伪标

签的分类不确定性, 从而降低使用错误标注的样本在迭代学习过程中所带来的负面影响, 间接实现增加带有正确

标注的训练数据的效果, 同时利用一致性正则化技术提高模型的泛化性能.
在表 4 和表 5 中, A-UDA 方法在 ImageCLEF-DA 数据集中 I→P 任务、I→C 任务以及 Office-Home 数据集

中 A-P任务上均稍逊于 CDAN+E方法取得的最佳结果, 但与最佳结果的准确率较为接近. 其原因是 CDAN+E方

法采用了条件生成对抗网络生成域适应任务中的训练样本, 其样本生成过程考虑了类别信息和样本特征之间的联

合分布. 而本文通过添加伪标签的方式为分类器学习添加类别分布信息, 在保证准确率的同时, 显著减少了深度模

型迭代训练过程中所需要的时间和空间代价. 另外, 通过 CDAN方法、CDAN+E方法和 A-UDA方法与其他方法

的实验结果比较可以看出, 同时考虑类别信息与样本的特征学习无监督域适应任务上的分类器, 可以获得更高的

准确率和更好的性能.
为了验证本文算法的稳定性及收敛性, 图 6给出了 ImageCLEF-DA以及 Office-Home数据集上各个域适应任

务中目标域分类准确率随迭代周期的变化. 其中, 横轴为迭代周期, 纵轴表示目标域分类准确率. 由折线图可以看

出, 随迭代训练过程的推进, 准确率不断上升, 模型快速收敛 (6个训练周期就基本收敛), 并逐渐趋于稳定, 进一步

验证了 A-UDA方法的有效性以及稳定性.
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图 6　视觉对象分类任务中准确率随迭代次数变化情况
  

3.3   参数影响分析

λt λd

λt λd λd = 1 λt

为了充分探讨在不同情况下, A-UDA 受不同权重因子   和   的影响状况, 我们以 MNIST-USPS 任务为例,
当   =1,    在范围{0.01, 0.1, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 2}内, 以及      , 对   在范围{0.01, 0.1, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 2}内
时, 本文对各个任务上的准确率进行了比较. 实验结果如表 6所示.
  

λ表 6　不同   下的分类准确率 (%)
 

Task (λ) 0.01 0.1 0.2 0.4 0.6 0.8 1 2

λtMNIST→USPS (   ) 85.9 89.5 92.4 93.5 94.3 92.9 94.6 94.4

λtUSPS→MNIST (   ) 92.1 94.5 95.1 96.1 95.6 96.1 96.5 95.9

λdMNIST→USPS (   ) 90.9 92.2 93.6 94.7 94.0 93.8 94.6 88.3

λdUSPS→MNIST (   ) 77.0 84.1 87.0 91.9 96.3 95.7 96.5 93.4
 

λt

λd

在表 6中, 前两行展示了不同参数   在MNIST→USPS以及 USPS→MNIST任务上的分类准确率. 后两行则

反映了不同参数   在MNIST→USPS以及 USPS→MNIST任务上的分类准确率. 由表中可以看出, 对于不同的损

失项, 往往其参数调节的范围难以确定, 许多情况下, 过大或者过小的权重都会导致模型的不稳定. 例如, 在
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λt

λd

MNIST→USPS任务中, 当一致性正则化损失项前的权重因子   的值为 0.01时, 模型的分类性能急剧下降, 其准确

率为 85.9%. 在相同任务中, 当MK-MMD度量损失项前的权重因子   的系数为 2时, 模型的分类性能较低, 其准

确率为 88.3%. 但当抛开两个相对极端的系数值时, 我们从中可以观察到, 超参数的值在 0.1–1的范围内准确性以

稳定的方式逐步增长.
λt = 1 λd = 1由于模型在不同参数下的运行比较稳定, 所以在整个实验过程中选择固定超参数      和      来获得最佳

性能. 实验证明本文所提出的模型在超参数上具有泛化性, 同样也进一步验证了 A-UDA算法的鲁棒性. 

3.4   消融实验

为了更好地验证 A-UDA 方法中每部分的有效性, 本节在数字分类数据集上设置 4 组对比实验, 使用准确率

的平均值和标准差, 对 A-UDA方法中各个损失项的有效性进行验证. 各个实验的设置如下.
ls(1) 实验 1.    : 源域交叉熵分类损失;
ls+ ld(2) 实验 2.    : 源域交叉熵分类损失和MK-MMD度量损失;
ls+ lt(3) 实验 3.    : 源域交叉熵分类损失, 一致性正则化损失;
ls+ lt + ld(4) 实验 4.    : 源域交叉熵分类损失, 一致性正则化损失和MK-MMD度量损失, 即 A-UDA方法.

各种方法的消融实验对比结果如表 7所示.
  

表 7　消融实验的分类准确率 (%)
 

方法 SVHN→MNIST USPS→MNIST MNIST→USPS Avg
实验1 61.8±1.9 57.2±5.5 71.1±0.4 63.4
实验2 71.4±0.8 89.5±0.1 88.7±0.7 83.2
实验3 88.3±0.5 76.8±9.4 84.8±2.9 83.3
实验4 97.6±0.1 96.5±0.6 94.6±0.7 96.2

 

从表 7的对比实验结果可以看出, 在MNIST→USPS任务中实验 1准确率达到 71.1%, 说明现有深度学习方

法在面对跨域的任务时, 也有一定的效果. 但在更加困难的 SVHN→MNIST任务中, 准确率为 61.8%, 表明使用传

统的机器学习方法, 利用源域数据进行训练, 直接测试目标域数据分类准确率, 在源域和目标域特征分布差异较大

的情况下, 分类性能会逐渐降低. 实验 3比实验 2的准确率高, 说明在实验 3的情况下, 通过在目标域数据训练过

程中, 加入一致性正则化损失项, 可以使得生成的特征远离决策边界, 从而达到更高的域适应准确率. 在实验 4中,
即 A-UDA 方法, 将源域交叉熵分类损失、MK-MMD 度量以及一致性正则化损失相结合, 在 SVHN→MNIST,
USPS→MNIST和MNIST→USPS任务上分别达到了 97.6%, 96.5%和 94.6%的分类准确率. 与单独使用MK-MMD
度量或一致性正则化损失相比有更加突出的表现, 域适应准确率相较于实验 3进一步提高, 证明了本文所提出的

算法的有效性.
从表 7 的实验可以看出, 当源域交叉熵分类损失不变时, 同时采用一致性正则化项和 MK-MMD 损失项 (实

验 4), 分类器的准确率会明显上升. 当单独采用一致性正则化项时 (实验 3), 其分类器的准确率较为稳定, 但稍逊

于单独采用MK-MMD损失项 (实验 2), 但多个任务上分类器的准确率平均值与其持平. 其原因是一致性正则化项

计算并未基于特征分布进行样本扩增, 因此, 单独采用一致性正则化项训练无监督域适应任务上的分类器缺少源

域和目标域间特征的分布信息, 而只有类别预测的结果, 导致了性能的下降. 而本文所提出的 A-UDA方法同时采

用一致性正则化项和MK-MMD这两个损失项 (实验 4)学习分类器, 目的是同时利用源域和目标域之间的特征分

布和目标域中的类别信息训练分类器, 获得更好的泛化性能. 

4   结　论

针对无监督域适应问题, 本文提出了一种基于扩增技术的无监督域适应方法 A-UDA. 在现有无监督域适应方

法的基础上, 引入伪标签和一致性正则化两种半监督技术, 目的是有效利用源域标记数据信息和目标域无标记数

据信息. 其中, 伪标记技术通过设定阈值选择高置信度的样本添加标记, 降低了目标域中错误标注的概率; 一致性
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正则化方法则使扩增后的标注样本与原始样本的输出保持一致, 提高目标域上的分类效果. 在多个无监督域适应

任务上对所提出方法进行了比较, 实验结果验证了所提出的方法可以获得更优的适应性能. 尽管 A-UDA 方法在

多个域适应数据集中都有不错的表现, 但它仍存在一些提升空间. 在今后的工作中, 将进一步从目标域无标记数据

信息的角度思考, 考虑伪标签等因素对模型的影响, 以提升模型的准确率和鲁棒性. 同时将进一步探究不同距离分

布度量对域适应结果的影响.
虽然本文所提出方法仅在多个不同的手写数字识别和视觉对象分类任务上进行了验证, 实验结果也说明了A-UDA

方法在以图像作为输入数据形式的应用任务中可以取得良好的分类效果. 然而, A-UDA方法不仅仅适用于图像这

一数据形式, 也可以应用于文本、生物以及时序等其他非图像数据的分类、识别、回归等任务中. 例如: 本文采用

了随机扩增技术来增加目标域中样本的数量, 从而计算一致性正则化损失, 而在文本分类、蛋白质结构预测任务

中, 可以采用生成对抗网络、大型语言或蛋白质结构预测模型所生成的目标域样本来完成一致性正则化损失的计

算过程. 同样, 对于所添加伪标记的置信度计算, 也可以扩展到此类序列或结构化数据标签的置信度计算过程中,
从而, 完成这些非图像数据上的无监督域适应任务. 本文未来也将进一步完善 A-UDA方法, 针对这些应用领域中

数据的特点. 即通过改进 A-UDA方法中样本扩增和标记扩增部分, 使其在这些任务中具有更好的性能提升, 在多

种场景下均具有良好的扩展性.
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