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摘　要　无监督域适应(UnsupervisedDomainAdaptation,UDA)是一类新兴的机器学习范式,其通过对源域知识在无标记目

标域上的迁移利用,来促进目标域模型的训练.为建模源域与目标域之间的域分布差异,最大均值差异(Maximum MeanDisＧ

crepancy,MMD)建模被广泛应用,其对 UDA的性能提升起到了有效的促进作用.然而,这些方法通常忽视了领域之间对应类

规模与类分布等结构信息,因为目标域与源域的数据类规模与数据分布通常并非一致.为此,文中提出了一种基于跨域类和数

据样本双重加权的无监督域适应模型(SampleweightedandClassweightedbasedUnsupervisedDomainAdaptationNetwork,

SCUDAN).具体而言,一方面,通过源域类层面的适应性加权来调整源域类权重,以实现源域与目标域之间的类分布对齐;另

一方面,通过目标域样本层面的适应性加权来调整目标域样本权重,以实现目标域与源域类中心的对齐.此外,文中还提出了

一种CEM(ClassificationExpectationMaximization)优化算法,以实现对SCUDAN的优化求解.最后,通过对比实验和分析,验

证了所提模型和算法的有效性.
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Abstract　Unsuperviseddomainadaptation(UDA)isanewkindofmachinelearningparadigm,whichfacilitatesthetrainingof

targetdomainmodelthroughtransferringknowledgefromsourcedomaintounlabeledtargetdomain．InordertomodelthedoＧ

maindistributiondifferencebetweenthesourcedomainandtargetdomain,themaximummeandiscrepancy(MMD)iswidelyapＧ

plied,itplaysaneffectiveroleinpromotingtheperformanceofUDA．Usually,theclasssizeanddatadistributionbetweenthe

targetdomainandthesourcedomainarenotthesame,unfortunately,thesemethodsusuallyignorethisstructureinformation．To

thisend,thispaperproposesamodelcalledsampleweightedandclassweightedbasedunsuperviseddomainadaptationnetwork
(SCUDAN)．Ononehand,theclassdistributionalignmentbetweenthesourcedomainandthetargetdomainisachievedthrough

adaptiveweightingontheclassesofthesourcedomain．Ontheotherhand,theclasscentersbetweenthetargetdomainandthe

sourcedomaincanbealignedthroughadaptiveweightingonthesamplesofthetargetdomain．Inaddition,aCEM (Classification

ExpectationMaximization)algorithmisproposedtooptimizeSCUDAN．Finally,theeffectivenessoftheproposedmethodisveriＧ

fiedbycomparativeexperimentsandanalysis．

Keywords　Unsuperviseddomainadaptation,Maximum meandiscrepancy,Classweightbias,Sampleweightbias,Convolutional

neuralnetwork

　



１　引言

在传统的机器学习方法中,研究者通常直接将在训练域

得到的模型直接应用到测试域上,该方法通常假设训练域与

测试域遵循同一分布.事实上,由于样本采集方式、特征提取

方式不同,测试域几乎不与训练域同分布,这导致了训练域的

模型无法在测试域上得到良好的结果.不仅如此,随着深度

学习的快速发展,当前模型对标记样本数量和质量的需求增

大[１],但现有的样本大多数是无标记的,且人工赋予样本合适

的标签会浪费大量的精力.如何将有限标签样本中的相关知

识转移到无标签样本中并完成标记,成为了当前亟需解决的

问题.为了解决上述问题,一种新的迁移学习范式———域适

应[２Ｇ３]被提出.

当前,域适应已在多种场景中取得广泛的应用,如图像识

别[４Ｇ５]、目标检测[６Ｇ７]、跨域分类[８Ｇ９]等.在域适应学习中,研究

者通常将训练样本空间和测试样本空间分别命名为源域和目

标域,通常源域和目标域具有一定的数据分布差异.根据目

标域的标记情况,域适应可分为半监督域适应(SemiＧsuperＧ

visedDomain Adaptation)[１０Ｇ１１]和 无 监 督 域 适 应 (UnsuperＧ

visedDomainAdaptation,UDA)[１２Ｇ１３].半监督域适应指目标

域部分样本含有标签信息,无监督域适应指目标域样本完全

无标记.事实上,UDA更贴合实际情况,因此受到了更多的

关注与研究.在当前的 UDA中,研究者主要将 UDA划分为

５类,分别为样本权重自适应[１４Ｇ１５]、特征自适应[１６Ｇ１７]、模型自

适应[１８Ｇ１９]、深度网络自适应[２０Ｇ２１]和对抗自适应[２２Ｇ２３].样本权

重自适应指由于存在概率分布的差异而引起的源域样本与目

标域样本的权重差异,通过对样本的权重进行重采样使源域

和目标域遵循相同权重,以解决概率分布不同的问题.特征

自适应指对源域和目标域进行公共的特征表示,从而完成对

源域和目标域的分布矫正.模型自适应又称为分类器自适

应,在考虑到概率分布不匹配的情况下通过学习一个通用的

分类器来完成源域和目标域的分类任务.近年来,由于神经

网络和对抗网络的兴起,深度网络自适应和对抗自适应相继

被提出.深度网络自适应指通过深度网络提取特定于不同域

任务的特征,从而解决域适应问题.深度神经网络具有强大

的特征表示能力,通常深度模型只建立在单一域上,因此对于

存在较大域漂移的域适应问题,深度域适应方法难以获取其

通用的特征.对抗自适应来源于生成对抗网络,是一种通过

训练鲁棒的深度神经网络生成像素级目标样本或特征级目标

的有效方法,其本质是通过对抗性目标(如二进制域鉴别器)

来最小化域间差异,从而解决域适应问题.本文主要研究无

监督场景下的域适应问题.

在 UDA 中,最大均值差异[２４](Maximum MeanDiscreＧ

pancy,MMD)是一种常用的解决域分布差异的方法,该算法

旨在对齐源域和目标域的中心,以消除域分布差异.与此同

时,大量的基于 MMD 的算法被提出.文献[２５]将核 MMD
与多分类器相结合来解决域适应问题,同时其通过最大可学

习性确保可以从域中学到强判别模型.文献[２６]结合交叉熵

损失、MMD以及源域与目标域的相似度损失,构建了基于深

度网络的 CCSA(ClassificationandContrastiveSemanticAＧ

lignment)域适应模型.文献[２７]提出了一种新的对比适应

网络(CAN)优化方法,该方法借助 MMD明确地模拟了类内

和类间的域差异,并借助分布对齐的方法消除了域差异.尽

管该方法已经取得了巨大的成功,但是现有的方法通常忽略

了类权重偏差和样本权重偏差,然而这两类偏差对域适应来

说是普遍存在的,且极易被样本选取标准和应用场景影响.

图１和图２分别给出了类权重偏差和样本权重偏差的具体含

义.图１(a)和图１(b)解释了不同的域的类权重基本不同,这

给域适应增加了难度.图２(a)和图２(b)分别给出了未考虑

样本权重偏差的目标域类中心与考虑了样本权重偏差的目标

域类中心,从图中可看出,考虑了样本权重后的类中心显然更

为精确.为解决权重偏差影响域适应的问题,本文提出了一

种基于权重自适应的 MMD损失,通过表示目标域中的类权

重和样本权重来实现域适应的目的.由于域适应问题中的目

标域标签未知,其对应的类权重和样本权重未知,因此我们首

先利用公共的分类器对目标域赋予伪标签,然后对目标域权

重进行改写,使其保持与源域共享相同类权重.随后,在条件

MMD(ConditionalMaximum MeanDiscrepancy,CMMD)中,

基于空间距离对目标域样本权重进行改写,以更好地修正目

标域在特征空间的类中心,从而实现权重估计与模型参数学

习的联合优化.基于上述研究,本文结合现有的 CNN 架构,

提出了新的域适应网络SCUDAN.

(a) (b)

　注:不同的图表示不同的域

图１　不同类的样本数量差异引起的类权重差异

Fig．１　Differenceofclassweightcausedbydifferenceof

samplenumberofdifferentclasses

(a)未考虑样本权重偏差的目标域类

中心

(b)考虑样本权重偏差后的目标域类

中心

　注:蓝色点表示同类样本,红色点表示类中心

图２　不同的样本权重差异引起的类中心差异(电子版为彩色)

Fig．２　Differenceofclasscentercausedbydifferenceof

sampleweight

本文的主要贡献如下:

(１)本文在 MMD和 CMMD的基础上,提出了一种更为

有效的损失 SCMMD (SampleweightedandClassweighted

MMD),重新修订了类权重与样本权重,从而更合理地改变了

域中心和类中心,能够更好地消除域差异.

(２)结合SCMMD 损失和经验损失,本文提出了无监督

域适应网络SCUDAN (SampleweightedandClassweighted
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basedUnsupervisedDomainAdaptationNetwork),该网络可

有效解决域适应问题.不仅如此,本文利用 CEM 原理训练

该网络,得到了良好的结果.

(３)本文通过大量实验验证了SCMMD在域适应方面优

于 MMD,同时本文在不同的CNN特征提取器上和不同的数

据集上依次验证了本文方法的优越性.

本文第２节介绍了域适应的常用方法以及平衡分布域适

应算法;第３节介绍了基于权重偏差的两种 MMD损失,即基

于类权重偏差的 CWMMD(ClassWeightbiasMMD)和基于

样本权重偏差的SWMMD(SampleWeightbiasMMD),并结

合卷积神经网络构建域适应网络SCUDAN;第４节给出了实

验设置、方法对比和结果分析;最后总结全文.

２　相关工作

本节主要回顾最大均值差异 MMD及条件最大分布差异

CMMD,并介绍了结合 MMD 与 CMMD 的平衡分布域适应

(BalancedDistributionAdaptation,BDA).

２．１　最大均值差异 MMD
域适应的目的是将从源域学习到的带有判别信息的模型

自适应到目标域中,基于现有的研究分类,研究者根据目标域

含有的标签数量将域适应分为３类:监督域适应(目标域样本

完全含有标签)、半监督域适应(目标域样本不完全含有标

签)、无监督域适应(目标域样本完全不含有标签).本文重点

解决无监督域适应问题.事实上,相比前两种域适应方法,无

监督域适应更贴合实际生活场景.

无监督域适应面临的最大挑战是缺失的目标域标签将加

大目标域分布的认知难度.为了解决这个问题,研究者通常

选择消除域分布差异来实现无监督域适应.MMD作为一种

有效的无参消除域差异的方法,已经在域适应问题上取得了

良好的结果.假定源域分布为s,目标域分布为t,通过映射ϕ
(􀅰)将源域和目标域的样本同时转移到再生核希尔伯特空间

(ReproducingKernelHilbertSpace,RKHS)[２],此时源域分

布s和目标域分布t间的最大分布差异被表示为:

MMD２(s,t)＝ sup
‖φ‖H≤１

‖Ex
s
~s[ϕ(xs)]－Ex

t
~t[ϕ(xt)]‖２

H

(１)

其中,Ex
s
~s[􀅰]代表源域分布s的数学期望,Ex

t
~t[􀅰]代表目

标域分布t的数学期望.‖ϕ‖H≤１代表在 RKHS球面空间

内定义的映射规则.显然,当源域和目标域同分布,即s＝t
时,MMD２(s,t)＝０.假设源域表示为 Ds＝{xs

i,ys
i}M

i＝１,目标

域表示为Dt＝{xt
i}N

i＝１,其中源域和目标域分别独立同分布于

s和t,此时式(１)可重定义为:

MMD(Ds,Dt)＝ １
M ∑

M

i＝１
ϕ(xs

i)－１
N ∑

N

j＝１
ϕ(xt

j)
２

H
(２)

其中,M 和N 分别代表源域样本数和目标域样本数;ϕ(􀅰)代

表样本核化下的特征图.

２．２　条件均值最大差异CMMD
单一的 MMD无法获得较好的域适应结果,其原因是在

无监督域适应中,源域带有标签而 MMD并没有有效利用此

类标签.为此,部分利用源域标签的域适应算法被提出.其

中应用最广泛的为条件 MMD,通常CMMD的表示如下:

CMMD(Ds,Dt)＝CMMD(P(ys|xs),P(yt|xt))

＝∑
C

c＝１

１
nc

∑
xsi

∈D(c)
s

　ϕ(xsi)－
１
mc

∑
xtj ∈D

(c)
t

ϕ(xtj )
２

H

(３)

其中,C代表源域类数,yu 代表对应样本xu 的标签,u＝s,t.

未特殊说明的场景中,默认目标域类等同于源域类.nc 和mc

分别代表源域对应类的样本数和目标域对应类的样本数.相

比 MMD,CMMD的优点在于成功利用了源域样本标签.利

用标签的监督信息辅助域对齐也是目前最为主流的域适应研

究方向.为此,文献[２８]在 CMMD 的基础上提出了平衡分

布域适应(BalancedDistributionAdaptation,BDA),其表达式

如下:

D(Ds,Dt)≈(１－μ) １
N ∑

N

i＝１
ϕ(xsi)－

１
M ∑

m

j＝１
ϕ(xtj )

２

H
＋

μ∑
C

c＝１

１
nc

∑
xsi

∈D
(c)
s

ϕ(xsi)－
１
mc

∑
xtj ∈D

(c)
t

ϕ(xtj )
(c)

H

(４)

BDA结合了 MMD的域差异消除的特点,并有效结合了

源域标签,利用此监督信息实现了更优的域适应方案.尽管

如此,现有研究表明忽略类权重偏差会降低域自适应的性能.

事实上,现有的 MMD方法默认源域类权重等同于目标域类

权重.在存在类权偏差的情况下,借助源域的监督性对类偏

差进行纠正以保持域不变性是可行且有效的做法.因此,本

文将利用监督性信息纠正类偏差以实现域适应.

３　本文方法

本节将介绍基于类权重加权的最大分布差异 CWMMD
和基于样例加权的最大分布差异度量SWMMD,并基于这两

种度量方式设计基于样例和类联合重加权的域适应网络

SCUDAN.

３．１　基于类加权的最大分布差异

假设源域样本表示为xs,目标域样本表示为xt,同时假

设ps(xs)和pt(xt)分别代表源域样本和目标域样本在训练后

被正确分类的可能性.事实上,ps(xs)和pt(xt)可以进一步

理解为各样本的类条件混合分布,其表达式如下:

pu(xu)＝∑
C

c＝１
pu(yu＝c)pu(xu|yu＝c)

＝∑
C

c＝１
wu

cpu(xu|yu＝c),u∈{s,t} (５)

其中,ws
c＝ps(ys＝c)且wt

c＝pt(yt＝c),它们分别代表源域和

目标域的类先验概率,即源域和目标域的类权重.在理想情

况下,当ws
c＝wt

c 时,我们认为源域和目标域之间无类分布差

异,此时的域适应效果最优.然而,在一般情况下,由于目标

域的标记未知,且源域和目标域遵循不同分布,因此很容易出

现ws
c≠wt

c.由于现有的 MMD算法在计算类中心的过程中,

完全忽略了源域和目标域的类差异,因此 MMD算法很难实

现类偏差场景下的域适应.为了解决此问题,本文在 MMD
的基础上,结合类权重对域样本中心进行重定义,提出了基于

类权重偏差的 MMD(ClassWeightbiasMMD,CWMMD),其

损失项的具体表达式如下:

９１２马　闯,等:基于双重权重偏差建模的无监督域适应



CWMMD２(Ds,Dt)＝
１

∑
M

i＝１
αysi

∑
M

i＝１
αy

s
iϕ(xs

i)－１
N ∑

N

j＝１
ϕ(xt

j)
２

H

(６)

其中,αy
s
i
表示第i个样本所在的源域与目标域的类权重比值,

即αc＝wt
c/ws

c,此式的作用是平衡源域与目标域之间的类权

重,即αcws
c＝wt

c,从而更有利于减小域分布差异.

３．２　基于样例加权的条件最大分布差异

第２节提到,CMMD也是消除域差异的有效手段之一,

但与 MMD一样,CMMD在类中心对齐的过程中对样本权重

考虑欠缺,同样导致在域适应的过程中类中心不匹配.为了

解决这个问题,我们同样在 CMMD 中加入了相应的权重.

原CMMD的表达式如下:

CMMD(Ds,Dt)＝∑
C

c＝１

１
nc

∑
xsi

∈D(c)
s
ϕ(xsi

)－１
mc

∑
xtj ∈D(c)

t
ϕ(Xtj )

２

H

(７)

其中,由于各类样本数量已明确,类权重信息已包含在类中心

信息中.但是,由于目标域无监督,此时目标域的各类中心均

由伪标签确定,然而伪标签的不确定性将极大地扰动类中心

的位置.不仅如此,假设在第k轮更新中,目标域的类中心为

x(k)
c ,在所有类标签为c的目标域样本中,必然有靠近类中心

的样本和远离类中心的样本,显然越靠近类中心的样本的置

信度越高,而在 CMMD中,各个样本的置信度相同,这显然

是不合理的.为此,本文根据目标域样本到初始类中心的距

离,对每个样本进行权重重定义,最终基于样本权重偏差的

MMD损 失 (Sample Weightbias MMD,SWMMD)的 表 达

如下:

SWMMD(Ds,Dt)＝∑
C

c＝１

１
nc

∑
xsi

∈D
(c)
s

ϕ(xsi)－
１

∑
xtj ∈D

(c)
t

αtj

　
　 ∑

xtj ∈D
(c)
t

αtjϕ(xtj )
２

H
(８)

其中,αtj ＝e－‖xtj －x－t‖２
２ ,x－t 代表上一轮迭代过程中样本所属的

类中心.通过调整样本权重,SWMMD能够有效修正目标域

的类中心,从而达到消除域差异的目的.

３．３　域适应模型的建立

本文提出了CWMMD和SWMMD两种基于不同加权方

法的最大分布差异度量模型.但是这两种方法显然无法直接

应用在域适应问题中.一种直接的利用方式是接入深度网

络,替换原网络中的分类器.除此之外,由于目标域完全无标

签,此时目标域分布几乎未知且类权重与类中心未知.为了

解决此问题,本文提出一种基于样例和类联合重加权的域适

应网络(SampleweightedandClassweightedbasedUnsupervised

DomainAdaptationNetwork,SCUDAN).该网络的本质是融合

了本文提出的最大分布差异损失和CNN特征提取网络.

首先,随着CNN网络层次向上,提取的特征开始特定于

任务,导致数据集对更高层次特征的偏好增加.因此,本文决

定在CNN的更高层加入 MMD正则化项,并结合无监督学习

建立域适应网络.最终网络模型正则化的函数表达式如下:

min
W,{y

∧}Nj＝１

１
M ∑

M

i＝１
ℓ(xs

i,ys
i;W)＋λCWMMD(Ds,Dt)＋(１－λ)

SWMMD(Ds,Dt) (９)

其中,W 代表模型待学习的模型参数,λ代表超参数,Ds,Dt 分

别代表从源域和目标域中提取出的特征.类权重和样本权重

将由目标域的分类结果来判定.式(９)中,首项在源域上采用

softmax损失,后两项则是考虑了不同权重信息的 MMD正则

化项.最终,目标域将通过源域参数模型W 进行分类.

随后,本文利用分类期望最大理论(ClassificationExpecＧ

tationMaximization,CEM)[２９]来优化本文模型.优化步骤主

要分为３步.

(１)EＧStep.假定模型已学习到模型参数W,则通过此模型

参数可以有效得到目标域样本的分类输出结果gc(xt
j;W),即:

p(yt
j＝c|xt

j)＝gc(xt
j;W) (１０)

(２)CＧStep.此时,目标域样本的类标签则是输出结果所

属概率最大的类,即:

y
∧
j＝argmax

c
　p(yt

j＝c|xt
j) (１１)

此时利用类标签分别计算目标域的类权重与类中心,从

而进一步得到各个样本的距离权重.
(３)MＧStep.固定类权重αc 与样本权重αt,此时模型参

数W 可表示为:

min
W
　L(W)＝１

M ∑
M

i＝１
ℓ(xs

i,ys
i;W)＋λCWMMD(Ds,Dt)＋

(１－λ)SWMMD(Ds,Dt) (１２)

式(１２)可通过梯度下降求解.

SCUDAN算法如算法１所示.

算法１　SCUDAN算法

输入:源域样本{xs
i,ys

i}M
i＝１;目标域样本{xt

i}
N
i＝１

输出:目标域样本标签{yt
i}

N
i＝１

１．　利用CNN架构学习模型参数 W;

２．　Foriteration＝１,２,􀆺,iterationmax,do

３．　　根据式(１０)求得目标域分类结果gc(x
t
j;W);

４．　　根据式(１１)求得目标域样本标签y
∧
j;

５．　　优化式(１２)得到模型参数 W;

６．　Endfor

７．　返回y
∧
j,此时y

∧
j即为目标域标签．

４　实验

本节测试了本文 提 出 的 SCUDAN 模 型 在 office１０ ＋

Caltech１０数据集以及数字识别数据集这两个基础数据集上

的性能表现.此外,本节还从参数敏感性的角度对所提模型

和算法进行了验证和分析.

４．１　实验设置

遵循 UDA的常见设置,本文基于４种广泛使用的 CNN
网 络 实 现 SCUDAN 模 型,即 LeNet[３０],AlexNet[３１],

GoogLeNet[３２]和 VGGnetＧ１６[３３].如文献[３４]所述,本文将基

于预训练的 AlexNet,GoogLeNet和 VGGnetＧ１６训练本文模

型,其中 AlexNet固定conv１到conv３层,GoogLeNet固定从

inc１到inc３的起始层.此外,目标域的所有类权重和样本权

重均初始化为１.本文将基于SCMMD的正则化损失添加到

AlexNet的最后３个全连接层、GoogLeNet的最后１个初始

层和全连接层以及LeNet的最后１个全连接层.本文所有深

度模型均基于 Caffe平台构建实现,并且所有实验在配置
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NVIDIAGTX１６６０GPU 和１６GB内存的计算平台上实现.

所有实验的batchＧsize均设置为３２,超参数λ的取值范围为

{０,０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８,０．９,１．０},且均经过

五折交叉验证选取.所有实验的指标均为正确率±标准差

(％).

４．２　实验结果与分析

(１)OfficeＧ１０＋CaltechＧ１０

OfficeＧ１０＋CaltechＧ１０被广泛用于域适应,其是从 OfficeＧ

３１和CaltechＧ２５６中分别提取相同１０个类形成的数据集.一

般认为该数据集共包含４个域,分别是来自 OfficeＧ１０的３个

类 Amazon(A),Webcam(W)和 DSLR(D),以及来自 CaltechＧ

１０的１ 个 类 Caltech(C).在 此 数 据 集 上,本 文 分 别 利 用

AlexNet,GoogLeNet和 VGGnetＧ１６衡量本文模型的有效性.

本节将SCMMD与表１中的方法进行对比.为执行域适应

任务,本文将预训练的 AlexNet,GoogLeNet和 VGGnetＧ１６模

型作为特征提取器,并与不同的域适应模型相结合.LapCＧ

NN[３５]可认为是CNN的一个变种,它学习未标记数据特征并

将其嵌入到深层结构中,并利用学习嵌入损失作为正则化器.

DDC[３６]在 CNN 结构中嵌入单核 MMD层,建立统一的深度

学习框架,共同学习语义特征和跨域性能.表１列出了本文

方法与其他方法的对比结果.由表１可得:１)本文模型在不

同的CNN结构框架中都得到了最优的平均结果,且在大部

分实验中得到了最优的结果;２)本文模型得到了最低的标准

差,相比其他方法,本文模型可以在大部分场景中得到最稳定

的分类结果;３)作为同样考虑了不同域中权重偏差的方法,

WDAN[３７]在各个实验场景中得到了次优的方法,这说明将权

重知识考虑进域适应场景中是有效且必要的.尽管本文方法

相比 WDAN提升不显著,但由于 WDAN 所处场景是半监督

域适应场景,相应地,域适应难度低于 UDA,因此从该层面上

看本文方法依旧具有明显的优势.

表１　不同的基于 AlexNet,GoogLeNet和 VGGnetＧ１６的方法在 OfficeＧ１０＋CaltechＧ１０上的结果

Table１　ResultsofdifferentmethodsbasedonAlexNet,GoogLeNetandVGGnetＧ１６onOfficeＧ１０＋CaltechＧ１０
(单位:％)

Method A→C W→C D→C C→A C→W C→D Avg
AlexNet ８４．０±０．３ ７７．９±０．４ ８１．０±０．４ ９１．３±０．２ ８３．２±０．３ ８９．１±０．２ ８４．０

LapCNN(AlexNet) ８３．６±０．６ ７７．８±０．５ ８０．６±０．４ ９２．１±０．３ ８１．６±０．４ ８７．８±０．４ ８３．９
DDC(AlexNet) ８４．３±０．５ ７６．９±０．４ ８０．５±０．２ ９１．３±０．３ ８５．５±０．３ ８９．１±０．３ ８４．６
DAN(AlexNet) ８６．０±０．５ ８１．５±０．３ ８２．０±０．４ ９２．０±０．３ ９２．６±０．４ ９０．５±０．２ ８７．３
WDAN(AlexNet) ８６．９±０．１ ８４．１±０．２ ８３．９±０．１ ９３．１±０．２ ９３．６±０．２ ９３．４±０．２ ８９．２

SCUDAN(AlexNet) ８７．２±０．１ ８４．８±０．１ ８４．３±０．１ ９３．２±０．１ ９３．９±０．２ ９３．５±０．２ ８９．４
GoogLeNet ９１．３±０．２ ８８．２±０．３ ８８．９±０．３ ９５．２±０．１ ９２．５±０．２ ９４．７±０．３ ９１．８

DDC(GoogLeNet) ９１．４±０．２ ８８．７±０．３ ８９．０±０．４ ９５．３±０．２ ９３．０±０．１ ９４．９±０．４ ９２．１
DAN(GoogLeNet) ９１．４±０．３ ８９．７±０．２ ８９．１±０．４ ９５．５±０．２ ９３．１±０．３ ９５．３±０．１ ９２．３
WDAN(GoogLeNet) ９１．５±０．２ ９１．７±０．３ ８９．８±０．３ ９５．７±０．４ ９３．５±０．３ ９６．０±０．３ ９３．０

SCUDAN(GoogLeNet) ９１．５±０．１ ９２．０±０．２ ９０．１±０．３ ９５．７±０．４ ９３．４±０．３ ９６．１±０．２ ９３．１
VGGnetＧ１６ ８９．６±０．４ ８８．１±０．４ ８５．４±０．５ ９３．７±０．２ ９４．３±０．２ ９３．７±０．２ ９０．８

DAN(VGGnetＧ１６) ９１．２±０．２ ９０．６±０．３ ８７．１±０．４ ９５．７±０．２ ９５．３±０．３ ９４．７±０．１ ９２．４
WDAN(VGGnetＧ１６) ９１．４±０．２ ９１．０±０．２ ８９．０±０．３ ９５．７±０．１ ９５．８±０．２ ９５．９±０．３ ９３．１

SCUDAN(VGGnetＧ１６) ９１．５±０．２ ９１．１±０．２ ８９．２±０．３ ９５．７±０．１ ９５．６±０．２ ９６．０±０．２ ９３．１

　　(２)数字识别数据集

本文在数字识别数据集上进行了域适应实验.本实验仅

考虑了 MNIST(M),SVHN(S)和 USPS(U)３个基准训练图

像域上的域适应.由于 LeNet在数字识别上有较为出色的

表现,因此将 LeNet作为基准算法,其他算法将利用 LeNet
作为CNN架构,并在相应任务上进行域适应.SA 作为一种

子空间对齐域适应方法,也将作为对比方法.表２列出了在

数字识别数据集上的域适应结果.

表２　不同方法在数字识别数据集上的结果

Table２　Resultsofdifferentmethodsondigitrecognitiondataset
(单位:％)

Method M→S S→M M→U U→M Avg
LeNet １７．２±０．３ ５６．８±０．５ ６１．５±０．４ ４６．５±０．６ ４５．５
SA ２１．１±０．２ ５９．３±０．３ ５５．０±０．４ ５１．６±０．６ ４６．８
DAN １９．３±０．４ ６５．２±０．３ ６９．１±０．５ ６０．５±０．７ ５３．５
WDAN ２３．５±０．３ ６７．３±０．５ ７２．３±０．４ ６５．５±０．５ ５６．４

SCUDAN ２４．８±０．３ ６７．８±０．５ ７３．０±０．４ ６５．３±０．４ ５７．７

从表２中可以得出如下结论:１)尽管 LeNet在数字识别

数据集上具有不错的性能,但随着应用场景更加复杂和域适

应任务难度的增加,LeNet已经无法在当前场景中保持优秀

的表现;２)SCUDAN在大部分场景中得到了最优结果,并比

次优的 WDAN整体提升了１．７％,这证明了考虑样本偏差权

重后,域适应结果会得到较大的提升;３)相比其他算法,SCUＧ
DAN有着最小的标准差,这说明了SCUDAN 可以得到最为

稳定的实验结果.

４．３　参数敏感性分析

SCUDAN仅包含一个参数λ.本节将对此参数进行敏感

度分析,实验结果如图３所示.其中横坐标代表训练轮数,每
轮训练取１０次中间值,最终汇总出不同损失变化曲线.

图３　参数λ的敏感性

Fig．３　Sensitivityofhyperparameterλ

由图３可以得到如下结论:１)在不同的数据集上,域适应

任务 A→C和 M→U都在λ＝０．３左右取得了最优结果,这说
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明基于类权重偏差损失的 MMD和基于样本权重偏差损失的

CMMD在不同程度上都提升了域适应的性能;２)当λ＞０．４
时,任务准确性开始出现轻微下降,这证明了样本权重偏差损

失的重要性不及类权重偏差损失;３)当λ＝１时,模型将退化

成 DAN,这说明了本文方法明显优于 DAN,从侧面证明了

SCUDAN的有效性.

４．４　收敛性分析

本节将通过实验证明本文方法的收敛性.在实验中,

A→C将作为分析模型收敛性的实验数据集.实验结果如图

４所示,其中绿色线条表示SCUDAN 的整体损失变化曲线,

蓝色线条表示经验损失变化曲线,红色线条表示本文提出的

SWMMD和CWMMD损失和的变化曲线.从图４可以明显看

出,随着迭代次数的增加,本模型的损失函数出现了明显的收

敛,其中经验损失收敛最为明显.不仅如此,MMD损失占整

体损失的权重较大,这也从侧面说明了 MMD损失的重要性.

图４　SCUDAN在A→C上的收敛性(电子版为彩色)

Fig．４　ConvergenceefficiencyofSCUDANonA→C

４．５　显著性分析

为了测试本文方法相比其他方法是否具有显著性,本文

将在 A→C上添加额外的Friedman检验测试,其中所有被检

验的方法都以 AlexNet网络为深度架构.测试结果如图５所

示,其中各方法对应的数字排名表示其性能的优越性,数值越

小代表方法的性能越优.此外,图５中处于不同线段的方法

表示具备性能差异显著性,而处于相同线段的方法表示不具

备性能差异显著性.从图中可以看出,本文方法不仅在结果

上优于其他方法,而且具有较好的性能显著性.

图５　在A→C上的Friedman测试

Fig．５　FriedmantestonA→C

结束语　本文从域分布对齐的角度分析了权重偏差对域

适应性能的影响,进而结合源域和目标域中各项不同的权重,

分别提出了基于类权重偏差的 CWMMD损失和基于样本权

重偏差的SWMMD损失,并结合 CNN 架构搭建了完整的域

适应模型SCUDAN.其次,本文利用了CEM 算法,通过分配

伪标签,调整类权重、样本权重,更新模型参数来优化本文提

出的网络.实验结果表明,SCUDAN在诸多域适应场景中有

着良好的表现,且并显著优于未考虑先验知识的域适应网络

DAN.在后续研究中,我们将着重研究:１)在非 CNN架构中

引入先验知识将对模型产生何种影响;２)如何更精确地描述

权重偏差.
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