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摘  要: 无监督域适应(unsupervised domain adaptation, UDA)旨在利用带大量标注数据的源域帮助无任何标注信

息的目标域学习. 在 UDA 中, 通常假设源域和目标域间的数据分布不同, 但共享相同的类标签空间. 但在真实开

放学习场景中, 域间的标签空间很可能存在差异. 在极端情形下, 域间的类别不存在交集, 即目标域中类别都为

新未知类别. 此时若直接迁移源域的类判别知识, 可能会损害目标域性能, 导致负迁移问题. 为此, 提出了基于自

监督知识的无监督新集域适应(unsupervised new-set domain adaptation with self-supervised knowledge, SUNDA)方
法, 迁移源域的样本对比知识; 同时, 利用目标域的自监督知识指导知识迁移. 首先, 通过自监督学习源域和目标

域初始特征, 并固定部分网络参数用于保存目标域信息. 再将源域的样本对比知识迁移至目标域, 辅助目标域学

习类判别特征. 此外, 利用基于图的自监督分类损失, 解决域间无共享类别时目标域的分类问题. 在手写体数字

的无共享类别跨域迁移和人脸数据的无共享类别跨种族迁移任务上对 SUNDA 进行评估, 实验结果表明, SUNDA
的学习性能优于无监督域适应、无监督聚类以及新类别发现方法. 
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Abstract: Unsupervised domain adaptation (UDA) adopts source domain with large amounts of labeled data to help the learning of the 
target domain without any label information. In UDA, the source and target domains usually have different data distribution, but share the 
same label space. But in real open scenarios, label spaces between domains can also be different. In extreme cases, there is no shared class 
between domains, i.e., all classes in target domain are new classes. In this case, directly transferring the discriminant knowledge in source 
domain would harm the performance of target domain, lead to negative transfer. As a result, this study proposes an unsupervised new-set 
domain adaptation with self-supervised knowledge (SUNDA). Firstly, self-supervised learning is adopted to learn the initial features on 
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source and target domains, with the first few layers frozen, in order to keep the target information. Then, the class contrastive knowledge 
from the source domain is transferred, to help learning discriminant features for target domain. Moreover, the graph-based self-supervised 
classification loss is adopted to handle the classification problem in target domain without common labels. Experiments are conducted 
over both digit and face recognition tasks without shared classes, and the empirical results show the competitive of SUNDA compared 
with UDA and unsupervised clustering methods, as well as new category discovery method. 
Key words: unsupervised domain adaptation; self-supervised learning; label space; class contrastive knowledge 

相较于传统机器学习模型, 基于大数据的深度学习模型能让预测性能得到显著提升. 然而, 深度网络等

监督模型的训练往往依赖大量的有标记数据. 在真实学习任务中, 数据标注通常需要人工参与和相关的专业

知识, 耗时耗力, 代价高昂; 此外, 学习模型对新环境和新任务的适应能力弱, 当面对与训练场景不同的学习

环境时, 需对新数据进行标注, 并重新训练学习模型. 域适应(domain adaptation, DA)[1]学习旨在利用相关但

不同的任务域辅助当前任务域的学习, 是缓解上述数据标注稀缺问题和提升模型适应能力的有效途径之一. 
目前, 目标域中无任何标注信息的无监督域适应(unsupervised DA, UDA)是域适应学习中最具挑战和备受关

注的研究方向. 
在 UDA中, 当前关注的任务域为目标域(target domain), 其他相关但不同的任务域为源域(source domain).

学习目标是: 将相关的源域知识迁移至目标域中, 以提升目标域的学习性能. 由于受到如光照、噪声、角度变

化以及物体自身差异的影响, 目标域与源域的样本分布往往存在差异. 因此, 当前域适应工作大多致力于减

少域间的样本分布差异, 包括边缘分布和条件分布差异, 通过分布差异最小化或域混淆等策略对齐域间的特

征分布. 再通过源域经验风险最小化, 将源域中的类判别知识迁移至目标域中, 指导目标域的分类学习[1]. 这
些工作通常假设领域间的类标签空间一致或同构. 

而在现实的开放动态环境中,样本的类别无法恒定[2]. 此时, 域间的标签空间很可能存在差异, 源域或目

标域中会出现域非共享类别. 假设域间仍存在部分共享类别, 源域中包含非共享类的学习问题称为部分域适

应(partial DA, PDA)[2], 而目标域中包含新类别的学习问题为开集域适应(open-set DA, OSDA)[2]. 针对上述问

题, 现有工作致力于识别域间的共享类别并迁移共享类知识[2]. 但在极端条件下, 域间可能不存在任何共享

类别. 如在跨种族人脸迁移和识别中, 源域和目标域中人脸数据隶属于不同种族, 除数据分布差异外, 域间的

类别也是完全无重叠的, 如图 1 所示. 为方便后续介绍, 本文称该类学习问题为新集域适应(new-set DA, 
NSDA). 传统域适应方法在解决 NSDA 时会有如下问题: 1) 由于源域与目标域不存在共享类, 直接进行域特

征对齐和知识迁移可能会引起负迁移现象; 2) 域间类别集合无交集, 基于源域学习所获分类器无法用于目标

域数据分类. NSDA 的学习目标与零次学习(zero-shot learning)[3]相似, 训练学习模型以识别从未见过的类别样

例. 但零次学习通常需要辅助信息, 例如属性描述、文本描述或层次结构关系等[4], 而在 NSDA 学习中不会给

定任何语义或属性信息. 此外, 新类别发现(new category discovery)[5]旨在对未见类别样本进行预测, 但在学

习中不考虑已知类和新类别间的分布迁移. 

 

图 1  源域和目标域间无任何共享类别的域适应学习 

针对 NSDA 学习场景, 本文提出了基于自监督知识的无监督新集域适应学习方法 SUNDA. 一方面, 源域

和目标域间无任何共享类别, 对源域样本正确分类不一定有助于正确区分目标域中类别. 为此, 挖掘和迁移

源域中的样本对比知识. 样本对比知识与具体的类别标签无关, 用于描述样本对是否源于同一类别. 将其迁
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移至目标域, 帮助实现目标域样本对的有效判别, 生成强判别能力特征. 另一方面, 试图利用目标域的自监督

知识指导源域知识迁移. 首先, 使用自监督预训练学习源域和目标域的底层特征, 并在后续训练中固定特征

生成网络的前几层参数, 以保留目标域中有用信息. 进一步, 由于域间类别集合无交集, 域适应后源域分类器

无法直接对目标域样本分类, 利用基于图的自监督学习实现目标域样本分类. 具体地, 将目标域样本多分类

问题转化为判定样本对是否属于同类别的二分类问题, 并通过目标域的生成特征给样本对赋予伪标签, 实现

目标域样本分类. SUNDA 方法的特点可总结如下. 
1) 采用自监督预训练, 学习源域和目标域数据的底层特征, 以保存目标域信息; 
2) 将源域的样本对比知识迁移至目标域, 辅助目标域生成类判别特征. 样本对比知识与具体类别标签

无关, 因此源域和目标域无需包含共享类别; 
3) 通过目标域中基于图的自监督知识指导知识迁移, 同时解决 NSDA 中目标域样本分类问题. 
在数字和人脸数据集上, 将 SUNDA 与无监督域适应、无监督聚类以及新类发现算法进行性能对比, 实验

验证了该方法的有效性. 

1   相关工作 

1.1   无监督域适应 

域适应学习旨在将一个或多个不同但相关源域的知识迁移至目标域, 以解决目标域中样本标注稀缺等问

题. 近年来, 域适应方法相继涌现, 可大致分为 3 类[1]: 基于差异的方法、基于对抗的方法以及基于重构的方

法. 基于差异的域适应方法通过域间的分布差异最小化减少域间的分布距离. 常用的差异性度量包括最大均

值差异(maximum mean discrepancy, MMD)[6]、KL 散度[7]和 Wasserstein 距离[8]等. 基于对抗的方法[9,10]通常利

用域判别器(domain discriminator)区分域间样本, 同时, 训练特征提取器用于混淆域判别器, 生成域不变特征. 
Saito 等人[11]则通过两个源域分类器间的对抗学习, 实现域间的条件分布对齐. 基于重构的方法利用对抗方式

生成其他域样本, 实现风格迁移, 如 cycle-GAN[12]和 CyCADA[13]等方法. 
上述方式主要面向类标签空间一致的迁移学习场景. 而在现实学习任务中, 域间的标签空间很可能存在

差异, 因此, 面向差异标签空间的迁移学习方法也在近期被相继提出[14−22]. 针对 PDA, Cao 等人[14]使用多个类

级别和实例级别的权重机制实现各类的单独对抗; Zhang 等人[15]构造辅助域判别器用于评估源域样本和目标

域间的相似性 . ETN (example transfer network)方法 [16]利用递进式加权策略度量源域样本的可迁移性 . 
OSDA[17]旨在将目标域中的共享类样本正确分类, 同时拒绝新的未知类样本. 如: OSBP (open set domain 
adaptation by backpropagation)[17]通过对抗方式判别域共享和非共享类; SAT (separate to adapt)[18]采用由粗到

细粒度的加权方式为目标域样本赋权重 , 描述其属于域共享和私有类的概率 . 通用域适应方法 UAN 
(universal domain adaptation)[21]对未知类的所属域别不作任何假设, 同时利用与源域的相似性和条件熵两种度

量, 分别为源域和目标域样本赋权值, 以区分域共享和非共享类别. Saito 等人[22]基于自监督学习, 通过近邻

聚类和最小化熵方式拉近域共享类, 同时分离域非共享类. 

1.2   自监督学习 

自监督学习(self-supervised learning, SSL)[23]是一种新的无监督学习范式, 旨在根据数据自身属性免费生

成非目标标签, 以减少学习任务对大量标注数据的依赖. SSL 通过创建免人工标注的前置(pretext)任务为特征

学习提供代理的监督信号, 获得有益于下游(downstream)任务的特征表示. SSL 的关键是前置任务的设计, 即
如何依据数据属性自动生成免费的非目标标签. 依据属性, 自监督学习主要分为生成方法和对比方法. 生成

方法主要针对图像或视频数据, 通过数据重建等方式人工构造数据标签, 并学习视觉特征, 如图像着色[23]、预

测补丁的相对位置[24]、将图片裁剪后预测正确的拼图顺序[25]以及将图片随机旋转(0°, 90°, 180°, 270°)后预测

旋转角度[26]等方法. 对比方法则关注样本间的对比知识, 旨在通过对比而非辅助标签学习特征, 实现样本间

的有效区分. MOCO (momentum contrast)[27]将对比学习视为字典查找, 利用对比损失将编码查询与编码键字
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典进行匹配, 用于训练视觉表示编码器; SimCLR[28]通过最大化同一数据示例的不同增强视图间一致性, 以及

不同数据示例的增强视图间差异性, 学习特征表示. 

2   方  法 

为方便描述, 首先给出符号定义. 有标签源域数据和无标签目标域数据分别表示为 1( , ) {( , )}s s s s N
i i iX Y x y ==

和 1{ }t t M
j jX x == , 其中, N 和 M 分别为源域和目标域样本个数. 源域数据给定类别标签 {1,2..., }s s

iy C r∈ = , 而目

标域类别标签 t t
iy C∈ 未知. 源域与目标域间无共享类别, 即 Cs∩Ct=∅. 上标符号 s和 t分别代表源域和目标域. 

SUNDA 将源域中样本对比知识迁移至目标域, 同时利用目标域的自监督知识指导知识迁移, 网络结构

如图 2 所示(实线箭头代表网络链接, 虚线箭头代表损失计算. 源域与目标域共享特征提取器 g 和域迁移网络

ft). 其中: g 为特征提取器; ft 为域迁移网络, 用于迁移源域中样本对比知识. 源域与目标域共享 g 和 ft. D 为域

鉴别器, 用于区分源域和目标域样本. η1 和η2 分别为源域和目标域分类器, 由单层全连接网络构成, 节点数分 
别为源域和目标域中类别数. LCE 为源域分类损失. LN 为源域 Npair 损失, 包括LN(g)与LN(ft), 用于刻画源域中

样本对比知识. LD 为域判别损失. LBCE 为目标域分类损失. 后续将一一阐述. 

 
图 2  模型框架图 

SUNDA 的学习流程描述如下. 
1) 首先, 通过自监督学习 g 的初始参数, 并在后续学习中固定 g 的部分参数, 用于保存源域和目标域

信息; 
2) 使用源域数据计算类对比损失(图中LN 和LCE), 通过特征提取器 g、域迁移网络 ft 与鉴别器 D 间的 

最小最大博弈, 将源域类对比知识迁移至目标域, 使目标域获得更有判别能力的特征; 
3) 利用目标域特征构造伪标签矩阵 W(图中 Wg 和 Wf 为不同层特征所得伪标签矩阵, 结合 Wg 和 Wf 计

算 W), 并通过伪标签矩阵计算基于自监督的分类损失, 实现目标域分类. 
值得注意的是, 步骤 3)与步骤 2)同时进行. 

2.1   自监督预训练 

由于域间标签空间无交集, 源域知识迁移可能会使学习模型偏重源域学习, 导致目标域中有用信息的丢

失. 自监督学习已被证明能在无类标注信息时产生有利于下游任务的底层特征. 鉴于此, SUNDA 利用自监督

预训练提取源域与目标域的底层特征, 并在后续训练中固定网络中前几层参数, 用于保存目标域信息. 

首先, 将源域和目标域数据合并 X=Xs∪Xt, 并将样本随机旋转[26]得到 ˆ( , ) {( , )}N M
i i iX Y x y += , 其中, N+M 为 

样本总数, ˆ {0,1,2,3}iy ∈ 分别代表将 xi旋转 0°, 90°, 180°和 270°. 最小化交叉熵损失, 使旋转后样本与其基于旋

转角度的类别标签相关联: 
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y z
N M

η
=

= −
+ ∑L  (1) 

其中, zi 为样本 xi 经特征提取器 g 的生成特征, 即 zi=g(xi); 同η1 和η2, η为包含 4 个节点的单层分类网络. 同理,
其他自监督方式, 如对比型 simCLR 和 MoCo 等方法, 也可用于提取底层特征. 这里仅以旋转方式为例, 验证

SUNDA 的有效性. 

2.2   基于样本对比知识迁移的域适应 

由于源域和目标域间无任何共享类别, 本文将源域与具体类别标签无关的类对比知识迁移至目标域, 以
产生强判别能力特征. 

• 类对比知识 
源域 Xs 先后经特征提取器 g 和域迁移网络 ft 生成特征 g(Xs)和 ft(g(Xs)), 在两种特征上分别计算 Npair 损

失[29], 并结合源域交叉熵损失, 得到基于源域的优化目标: 

 1 ( ( ) ( )) ( , )
2

s s
constrastive N N CEg ft X Y= + +L L L L  (2) 

其中, 

 
1 1{ , } { , }

1 1
( ) log ( ),  ( ) log ( )s s N s s N

n n n nn n

N N

N n N nx x x x
i i

g gp ft p ft+ +
= == =

= − = −∑ ∑L LE E  (3) 

 

1 1

exp( ( ) ( )) exp( ( ( )) ( ( )))( ) ,  ( )
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公式(4)中, xn和 nx+ 为属于同一类别样本. 当 n=k时, xn和 kx+ 属于同类; 反之属于不同类. LCE为源域交叉熵

损失. Npair 损失LN 能够保证类间间隔最大化, 使生成特征更具判别能力[29]. 

• 对抗域适应 
由于域间无共享类别, SUNDA 采用不同于 DANN 的非对称域对齐方式(若 g(x)=ft(g(x)), 则与 DANN 相

同). 具体地, 训练域判别器 D 用于区分经域迁移网络 ft 的源域数据和经特征提取器 g 的目标域数据, 同时训

练特征提取器 g 和域迁移网络 ft 以混淆域判别器. 非对称域判别损失刻画如下: 

 
log ( ( ( ))) log(1 ( ( )))

log ( ( ))
s t

t

D x X x X

adv x X

g g

g

D ft x D x

D x
∈ ∈

∈

= − − − ⎫⎪
⎬= − ⎪⎭

L

L

E E
E

 (5) 

2.3   基于图的自监督分类 

在获得目标域判别型特征的同时, 需对目标域数据进行分类. SUNDA 通过基于图的自监督学习方式获得

目标域样本对的伪标签, 用于指导知识迁移, 同时解决 NSDA 中目标域分类问题. 
• 基于图的相似矩阵 
基于 cosine 距离计算目标域特征 g(Xt)和 ft(g(Xt))上样本对的相似性矩阵 Sg 和 Sf, 公式如下: 

 
2 2 2 2

,  
|| || || || || || || ||

g g f f
i j i jg f

ij ijg g f f
i j i j

z z z z
S S

z z z z
⋅ ⋅

= =  (6) 

其中, ⋅为向量点积, g
iz 为目标域 t

ix 经特征提取器 g 后的特征 ( )g t
i igz x= , f

iz 为目标域 t
ix 经特征提取器 g 和域

迁移网络 ft 后的特征 ( ( ))f t
i igz ft x= . 

• 基于图的伪标签矩阵 
获得相似性矩阵 Sg 和 Sf 后, 通过阈值法[28]构造样本对伪标签矩阵 Wg 和 Wf: 

 1,   if 1,   if ,  
0,  otherwise 0,  otherwise

g f
g fij ij

ij ij
S thres S thresW W

⎧ ⎧⎪ ⎪= =⎨ ⎨
⎪ ⎪⎩ ⎩

≥ ≥  (7) 

若两样本间相似性大于所设阈值 thres, 则属于同一类别( 1g
ijW = 或 1f

ijW = ). 结合伪标签矩阵 Wg和 Wf, 目 
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标域伪标签矩阵可表示为 
 W=(Wg≥thres)|(Wf≥thres) (8) 
其中, A|B 代表 A, B 矩阵内对应位置的逻辑或运算. 若 Wij=1(True), 表明样本 xi 和 xj 属于同类; 反之, Wij=0 
(False), 则 xi 和 xj 属于不同类别. 实际上, 自监督预训练有助于提升初始伪标签矩阵的准确率. 

• 基于伪标签的分类损失 
获得伪标签矩阵 W 后, 希望通过伪标签实现目标域分类. 在目标域分类器η2 的输出空间上计算样本内积 

2 2( ) ( )t T t
i jz zη η , 其中, 2( ( )),  ( )t t t

i i igz ft x zη= 为经过 softmax 层归一化的概率向量. 该内积代表样本 t
ix 和 t

jx 在输 

出空间的相似性. 结合伪标签矩阵 W, 可得目标域分类损失: 

 2 2 2 22
1 1

1 [ log ( ) ( ) (1 )(log(1 ( ) ( )))]
M M

t T t t T t
BCE ij i j ij i j

i j
W z z W z z

M
η η η η

= =

= − + − −∑∑L  (9) 

• 基于数据增强的伪标签分类损失 
进一步改造公式(9), 提出了基于数据增强的LBCE 损失. 定义 ˆix 为 xi 经数据增强后样本, 在数据增强后的

样本 ˆix 和原始样本 xj 的上计算内积 2 2ˆ( ) ( )t T t
i jz zη η . 最终将上述LBCE 改造为 

 2 2 2 22
1 1

1 ˆ ˆ[ log ( ) ( ) (1 )(log(1 ( ) ( )))]
M M

t T t t T t
BCE ij i j ij i j

i j
W z z W z z

M
η η η η

= =

= − + − −∑∑L  (10) 

2.4   一致性鲁棒损失 

鲁棒的学习模型应对同一样本的不同变换保持输出不变性[30,31], 一致性损失也普遍应用于半监督学习 
中[32]. 给定样本 x 和变换 T, 定义变换后的样本 x̂ T x= ⋅ , 学习模型应保证 x 和 x̂ 间输出一致性. 为此, 约束学

习中 t
ix 和增强后 ˆt

ix 的输出一致性. 一致性鲁棒损失如下: 

 2 2
1 1 1 1

1 1

1 1ˆ ˆ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))
N M

s s t t
con i i i i

i i
z z z z

N M
η η η η

= =

= − + −∑ ∑L  (11) 

其中, ˆ ˆˆ ˆ( ),  ( ),  ( ( )),  ( ( ))s s s s t t t t
i i i i i i i iz g x z g x z ft g x z ft g x= = = = . 

最终, SUNDA 的优化目标可刻画如下: 
 

1 2, , , ( )g ft constrastive adv BCE contη η λ α ω= + + +L L L L L  (12) 

 log ( ( ( ))) log(1 ( ( )))s tD x X x X
g gD ft x D x

∈ ∈
= − − −L E E  (13) 

最小化
1 2, , ,g ft η ηL 用于优化参数

1
,  ,  g ft ηθ θ θ 和

2ηθ , 最小化LD 以优化θD. 训练过程采用交替优化方式. ω(t)为

ramp-up 函数[33], 广泛用于半监督学习中, 这里使用 sigmoid-shaped 函数

2
5 1

( ) e
t
Ttω ε

⎛ ⎞− −⎜ ⎟
⎝ ⎠= . t 是当前的时间步长, 

T 是 ramp-up 长度并且ε∈ +. SUNDA 方法的训练流程如算法 1 所示. 

算法 1. 基于自监督知识的无监督新集域适应学习. 

输入: 有标签源域数据 1( , ) {( , )}s s s s N
i i iX Y x y == 和无标签目标域数据 1{ }t t M

j jX x == ; 

输出: 目标域数据 1{ }t t M
j jX x == 的分类结果. 

//自监督预训练 

1.  将源域和目标域数据合并, 且旋转得到 ˆ( , ) {( , )}N M
i i iX Y x y +=  

2.  for each epoch do 
3.    Lpre←(X,Y)  //Eq.1. 

4.    更新θg, θη 
//源域样本对比知识迁移和目标域分类 
5.  for each epoch do 
6.    计算伪标签矩阵 W  //Eq.8. 



 

 

 

1176 软件学报 2022 年第 33 卷第 4 期   

 

7.    for each minibatch do 
8.      //交替优化, 实现对抗 
9.      LD←(Xs,Yt)  // Eq.13. 

10.     更新θD 

11.     
1 2, , , ( , , , ( ), , )s t s

g ft X X Y tη η ω λ α←L   //Eq.12 

12.     更新
1 2

,  ,  ,  g ft η ηθ θ θ θ  

13.   end 
14. end 

3   实验与结果 

本文实验分为 3 个部分: 首先, 在数字数据集和人脸数据集上与现有方法进行性能对比; 其次, 基于消融

实验验证 SUNDA 模型中各损失的有效性; 最后, 对阈值参数 thres 进行敏感性分析. 
据笔者所知, 在 NSDA 任务下, 目前尚无基于域适应的目标域分类方法. 因此, 将 SUNDA 与无监督域适

应 DANN、无监督聚类 K-means、DEC、DAC、JULE-SF 和 DCC, 以及发现新类 AutoNovel 方法进行性能对

比. DANN 面向 closeset 问题, 使用对抗学习实现域间分布对齐. 在无监督聚类方法中, K-means 为非深度聚类

方法, 其他方法均为深度学习方法. DEC 使用自编码器重构损失进行预训练, 使用聚类分配强化损失对网络

进行微调, 同时, 通过最小化软标签分布和辅助目标分布间的 KL 散度改善聚类结果. DAC 将聚类转化为成对

样本的二分类问题. JULE-SF 使用 CNN 特征进行层次聚类以确定类别标签, 同时根据聚类特点设计损失函数,
对 CNN 特征进行调整. DCC 采用连续聚类(RCC), 无需聚类数目的先验信息. 发现新类方法 AutoNovel 采用

自监督预训练和伪标签方式实现目标域分类. 
由于域间无共享类别, 且目标域的类别标签未知, 无法将预测标签与真实标签一一对应. 如预测标签的

第五类可能对应真实标签的第一类. 为此, 采用聚类准确率(ACC)评估算法的学习性能, 定义如下: 

 1
1{ ( )}

ACC max

n

i i
i

m

l m c

n
=

=
=

∑
 (14) 

其中, li 为样本的真实标签, ci 是预测标签, m 为所有可能的聚类和类别间映射. 通过 Hungarian 算法[34]进行优

化, 求解不同映射下的最大 ACC 值. 

3.1   数字数据集分类任务 

本组实验研究 SUNDA 在 MNIST, USPS 和 SVHN 数据集上, 无域间共享类别下的迁移性能. 实验选择 4
组跨域分类实验来评估聚类准确率: 1) MNIST 到 USPS; 2) USPS 到 MNIST; 3) SVHN 到 MNIST; 4) SVHN 到

USPS. 每组实验将数字 0~4 作为源域, 5~9 作为目标域. 
MNIST 由 250 个不同人的手写数字构成, 包括 60 000 张训练图片和 10 000 张测试图片, 每张图片的大小

为 1×28×28(通道×长×宽). USPS 是从美国邮政采集的手写数字, 包括 999 张训练图片和 250 张测试图片, 每张

图片的大小为 1×16×16. SVHN 是通过谷歌街景采集的门牌号数据, 包括 4 578 张训练图片和 1 627 张测试图

片, 每张图片的大小为 3×32×32. 实验中, 将 MNIST 和 USPS 放缩至 1×32×32, 使用通道拷贝将单通道转变为

三通道 3×32×32, 每张的图片像素都归一化至[0,1]之间. 
实验使用 ResNet-18 作为特征提取器. 域迁移网络使用两层全连接网络(dim-320-320-dim)和残差网络将

输入向量映射为维度相同的向量, 如图 3(a)所示, dim 为输入维度. 域分类网络包含两层全连接层(dim-320- 
320-1), 如图 3(b)所示. 所有参数采用 SGD 进行更新, 学习速率为 3e−3, 阈值 thres 为 0.95, 超参数λ和α分别

使用 0.3 和 1. 
实验将 SUNDA 与无监督域适应和无监督聚类算法进行对比, 结果见表 1. 表中第 1 列(METHOD)代表对

比方法, 最后一列(avg)为不同方法的平均性能, 中间列为各方法在各迁移任务上聚类准确率. 基于表 1 可发
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现: 由于域间无共享类别, DANN 实现域分布对齐和源域判别知识迁移, 并不能获得令人满意的学习性能. 而
关注对比知识迁移, 同时使用非对称分布对齐, SUNDA 获得了显著的提升. 相比于非深度聚类 K-means, 
SUNDA 同样也有显著的性能提升. 但相比于其他深度聚类的方法, 如 DCC, JULE-SF 等, DANN 性能仅有小

幅提升. 原因在于数字数据相对简单, 网络提取的特征容易区分, 因此无域适应的深度聚类方法已经能够获

得比较好的学习效果. 接下来, 将利用更为复杂的人脸数据集, 验证 SUNDA 的有效性. 

                          

(a) 域迁移网络 ft 的结构示意图                (b) 域鉴别网络 D 的结构示意图 

图 3 

表 1  数字数据集目标域分类准确率(最好的准确率进行加粗) 
Method USPS to MNIST SVHN to MNIST SVHN to USPS MNIST to USPS Avg. 
K-means 0.534 0.534 0.460 0.460 0.497 
DCC[35] 0.962 0.962 − − 0.962 
DEC[36] 0.859 0.859 0.619 0.619 0.739 

JULE-SF[37] 0.959 0.959 0.922 0.922 0.941 
DANN[9] 0.374 0.270 0.372 0.369 0.346 

SUNDA (ours) 0.955 0.978 0.951 0.983 0.967 

此外, 验证了 SUNDA 在域间存在交集场景下的有效性. 在域间无交集场景中, 源域包含 0~4 数字类别,
目标域包含 5~9 数字类别. 为产生交集类别, 将源域类别依次去除{0,1,2,3,4}类, 同时增加{5,6,7,8,9}类, 分别

设计 5 组实验场景, 如表 2 所示. 
表 2  域间存在交集的 5 种场景 

源域 目标域 重叠类别 重叠比例(%)
{1,2,3,4,5} {5,6,7,8,9} {5} 20 
{2,3,4,5,6} {5,6,7,8,9} {5,6} 40 
{3,4,5,6,7} {5,6,7,8,9} {5,6,7} 60 
{4,5,6,7,8} {5,6,7,8,9} {5,6,7,8} 80 
{5,6,7,8,9} {5,6,7,8,9} {5,6,7,8,9} 100 

图 4 展示了 USPS 到 MINIST 任务上各对比方法在上述场景下的学习性能, 其中, 横轴为重叠比例, 纵轴

为学习性能. 可以看出: 1) 因目标域类别恒定, 聚类方法的学习性能保持不变. 而随域间重叠类别逐渐增多, 
DANN 和 SUNDA 的学习性能都逐渐提升. 因此, 域间重叠知识越多, 源域知识迁移对目标域学习越有利;  
2) 在该学习任务上, 当域间无重叠类别时, SUNDA 的性能稍差于深度聚类方法 DCC 的性能. 但随重叠类别

逐渐增加, SUNDA 的性能不断提升, 超越 DCC 性能, 验证了源域相关知识的合理利用可有效辅助目标域学

习; 3) 在上述 5 组实验场景下, SUNDA 的性能皆优于 DANN 的性能, 甚至包括类别完全重叠场景, 验证了

SUNDA 的有效性. 
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图 4  域间类别存在交集下性能对比 

3.2   人脸数据集分类任务 

进一步, 在跨种族人脸数据上进行对比实验. 人脸数据按照人种划分域, 包括白人、黑人和黄种人. 两两

配对, 共设计 6 组迁移任务评估 SUNDA 的学习性能: 1) 白人到黑人; 2) 黑人到白人; 3) 白人到黄种人; 4) 黄
种人到白人; 5) 黑人到黄种人; 6) 黑人到白人. 

MS-1M[38]为微软公司从网络采集的人脸照片, 本组实验所使用人脸数据为从 MS-1M 中采样并对种族信

息进行标注. 其中, 白人包含 13 类共 1 025 张图片, 黑人包含 10 类共 739 张图片, 黄种人包含 10 类共 825 张

图片. 将所有图片缩放至 3×110×110 并将像素归一化至[0,1]之间. 人脸图片受到光线、角度、年龄等因素影

响, 相比于数字数据集场景更加复杂, 更具挑战性. 
特征提取器的网络结构与文献[39]中相似, 如表 3 所示. 域迁移网络和域分类网络与数字数据集任务中相

同, 如后文图 5 所示. 所有参数采用 SGD 进行更新, 学习率为 9e−3, 阈值 thres 为 0.9, 超参数λ和α分别使用

0.3 和 5. 

表 3  人脸数据集实验使用的特征提取器 g 的结构 
Operation Kernel Output size

Conv 1-1+ReLU 
Conv 1-2+Maxout(2) 

max pooling 

3×3 
3×3 
2×2 

100×100×32
100×100×64

50×50×64 
ResBlock+ReLU×2 
Conv 2+Maxout(2) 

max pooling 

3×3, 64−64−64 
3×3 
2×2 

50×50×64 
50×50×128
25×25×128

ResBlock+ReLU×4 
Conv 3+Maxout(2) 

max pooling 

3×3, 128−96−128
3×3 
2×2 

25×25×128
25×25×192
13×13×192

ResBlock+ReLU×8 
Conv 4+Maxout(2) 

max pooling 

3×3, 192−128−192
3×3 
2×2 

13×13×192
13×13×256

7×7×256 
ResBlock+ReLU×2 
Conv 5+Maxout(2) 

avg pooling 
Normalize and Scale(2) 

3×3, 256−160−256
3×3 
7×7 

−

7×7×256 
7×7×320 
1×1×320 

320 

实验将 SUNDA 与无监督域适应、无监督聚类算法和发现新类方法进行对比, 实验结果见表 4. 从表 4 中

可以看出, SUNDA 在所有迁移任务上的学习性能都显著优于对比方法的性能. 与数字数据集不同, 人脸场景

复杂且不同类别间相似度大 , 因此实验中所有聚类算法均无法获得较好的学习性能 . 发现新类方法

AutoNovel 采用伪标签方式对目标域进行划分, 而源域与目标域为跨种族人脸数据, 域间差异较大, 源域数据

训练下的网络(无样本对比知识迁移)对目标域伪标签的获取可能并无帮助, 甚至产生负面影响, 最终导致学

习性能差于 K-means 的性能. 
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表 4  人脸数据集目标域分类准确率 
Method Y to W B to W W to B Y to B W to Y B to Y Avg. 
K-means 0.282 0.282 0.200 0.200 0.325 0.325 0.269 
DEC[36] 0.260 0.260 0.192 0.192 0.315 0.315 0.256 
DAC[40] 0.302 0.302 0.263 0.263 0.380 0.380 0.315 
DANN[9] 0.218 0.207 0.264 0.227 0.225 0.294 0.239 

AutoNovel[41] 0.200 0.191 0.196 0.176 0.204 0.217 0.197 
SUNDA (ours) 0.601 0.632 0.743 0.655 0.805 0.734 0.695 

综上, 在数字数据集和人脸数据集上, SUNDA 都取得了较好的学习性能. 在数字数据集上, 与 DCC 进行

对比, SUNDA 的学习性能并没有很明显的优势. 而在人脸数据集上, SUNDA 相较于无监督聚类、无监督域适

应以及发现新类方法均取得明显的性能提升. 此外, 在数字数据集上, 无监督聚类方法获得了较好的学习性

能, 但到人脸数据集并不能很好地发挥作用. 但与此同时, SUNDA 依然可以获得较好的学习效果. 由此可见, 
SUNDA 在 NSDA 任务中能够充分利用源域知识辅助目标域识别, 提升目标域学习性能. 

3.3   消融实验 

为了进一步验证方法每一部分的有效性, 本组实验将在白人到黄种人的场景下进行消融实验. 实验包括 
4 个损失: 1) 类对比损失; 2) 对抗域适应损失(Lgan 包含了Ladv 和LD 两个损失的对抗); 3) 目标域基于图自监督 

的分类损失; 4) 一致性损失. 消融实验结果见表 5. ACC为分类准确率, NMI为标准化互信息, ARI为调整兰德

系数. NMI 和 ARI 常用于评估聚类的好坏. ACC、NMI 和 ARI 的值越高代表性能越好. 通过表 4 可发现, 域 
迁移网络 ft 的对抗损失Lgan、类对比损失Lconstrastive 和一致性鲁棒损失Lcon 均能够带来明显的效果提升. 

表 5  消融实验 

Method Metrics 
ACC NMI ARI

LBCE 0.454 0.470 0.327
Lgan+LBCE 0.625 0.574 0.481

Lconstrastive+Lgan+LBCE 0.730 0.669 0.598
Lconstrastive+Lgan+LBCE+Lcon 0.805 0.761 0.716

 

3.4   参数敏感性分析 

本节对阈值参数 thres 对 SUNDA 学习性能的影响进行分析, 通过参数 thres 挑选正样本对, 用于基于图的

自监督分类. 在人脸数据 6 组迁移任务上进行实验, 实验结果如图 5 所示. 其中, Y, W 和 B 分别代表黑人、白

人和黄种人的人脸数据. 横坐标为 thres 的值, 纵坐标为 SUNDA 的学习性能. 从图可看出: 随着 thres 的增加, 
SUNDA 的分类效果整体逐步变好. 原因在于: 本文基于 cosine 距离, 通过 thres 挑选正样本对形成样本对伪

标签, 随 thres 增大, 样本对的准确率将逐步提升, 从而使 SUNDA 的分类愈加准确. 

 
图 5  参数 thres 取值对准确率的影响 
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3.5   方法稳定性分析 

为探究SUNDA的稳定性, 绘制了在人脸数据集的 6组迁移任务上, SUNDA学习性能随迭代的变化图, 如
图 6(a)所示. 其中, 横坐标为迭代次数, 纵坐标为 SUNDA 的分类性能. 由图可知: SUNDA 的学习性能随迭代

次数的增加, 基本呈上升趋势, 并逐渐趋于稳定, 验证了 SUNDA 的稳定性. 此外, SUNDA 利用基于图的自监

督分类, 指导源域知识迁移, 其中, 伪标签矩阵由样本对 cosine 距离和阈值法获得. 图 6(b)给出伪标签矩阵准

确率随迭代的变化图, 其中, 横坐标为迭代次数, 纵坐标为样本对伪标签准确率. 由图可知: 伪标签矩阵的初

始准确率基本在 80%以上, 且随迭代的进行, 准确率呈不断上升趋势, 可对源域知识迁移进行有效指导, 进一

步验证了基于图的自监督分类的有效性以及方法的稳定性. 

     
(a) SUNDA 学习性能随迭代变化图                           (b) 伪标签矩阵准确率随迭代变化图 

图 6 

4   结束语 

针对无监督域适应中, 源域与目标域类别标签集合完全不同的 NSDA 学习任务, 本文提出了 SUNDA 方

法. 首先, 采用自监督学习初始特征, 通过对抗迁移源域的类对比知识, 帮助目标域学习判别特征. 同时采用

了目标域基于图的自监督来指导模型的学习, 并解决了异构标签空间下目标域的分类问题. 实验结果表明: 
与无监督域适应和无监督聚类方法以及新类发现方法相比较, SUNDA 的学习效果得到了显著的提升. 此外, 
在开放集域适应中, 当前学习方法将目标域中的私有类都归为未知类. 实际上, 可以考虑将以往开放集域适

应的方法与本文相结合, 在对共享类实现对齐和分类的同时, 实现域私有类准确分类. 
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