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聚类辅助特征对齐的域适应方法

袁　丁　王　茜　邓李维
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摘　要　有监督深度学习在有大量标记数据的领域可以取得不错的效果,但实际上很多领域只有大量未标记的数据.
如何利用大量无标记数据,成为了深度学习发展的一个关键问题,领域自适应就是解决这一问题的一种有效方法.目

前,基于对抗训练的域适应方法取得了较好的效果,这类方法利用领域分类损失对源域和目标域的特征分布进行对

齐,降低了两个领域特征表示的分布差异,使采用源域数据训练的模型可以应用在目标域数据上.现有的域适应方法

是在适配后的特征上进行模型训练的,没有充分利用目标域数据的原始信息,当两个领域差异较大时,会降低目标域

特征的域内可鉴别性.针对现有方法的弱点,文中基于对抗判别域适应方法(ADDA),提出了一种基于对目标域数据

聚类辅助特征对齐的域适应方法(CAFAＧDA).该方法通过聚类获得目标域数据伪标记,并在域适应阶段约束特征编

码器训练,利用目标域数据的原始信息提高目标域特征的可鉴别性;将聚类和域适应两个过程训练的分类器进行集成

学习,用高置信度样本进行训练,以提升模型的最终效果.CAFAＧDA 可用在任何基于对抗损失的领域自适应方法

上.最后,在领域自适应的４个标准数据集上将 CAFAＧDA方法与目前几种先进的领域自适应方法进行了对比实验,
结果表明:CAFAＧDA方法的实验结果比其他几种方法都好;相对于 ADDA 方法,该方法在２个对比实验上的准确率

分别提升了３．２％和１７．２％.
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ClusteringAssistFeatureAlignmentforUnsupervisedDomainAdaptation
YUANDing　WANGQian　DENGLiＧwei

(CollegeofComputerScience,ChongqingUniversity,Chongqing４０００４４,China)

　
Abstract　Superviseddeeplearningcanreachgoodresultsintheareaswithlargeamountsoflabeleddata,butthereaＧ
lityisthatthereareonlyalotofunlabeleddatainmanyareas．Howtotakeadvantagesoflargeamountsofunlabeled
datahasbecomeakeyissueinthedevelopmentofdeeplearning．Domainadaptationisaneffectivewaytosolvethis
problem．Atpresent,domainadaptationmethodsbasedonadversarialtraininghaveachievedagoodeffect．Thismethod
usesdomainclassificationlosstoalignthefeaturedistributionofsourcedomain,andtargetdomainandreducethe
differenceofdistributionbetweenthefeaturerepresentationsoftwodomain,sotheclassifiertrainedwithsourcedomain
datacanbeappliedtotargetdomaindata．Theexistingdomainadaptationmethodtrainsthemodelonthefeaturesafter
domainadaptationanddoesnotmakefulluseoftheoriginalinformationofthetargetdomaindata．Whenthedifferences
betweentwodomainsarelarge,theintraＧdomaindiscriminabilityoftargetdomainfeatureswillbereduced．Inviewof
thedisadvantagesofthepresentmethods,thispaperproposedamethodforclusteringtargetdomaindatatoassistfeaＧ
turealignment(CAFAＧDA)basedontheadversarialdiscriminativedomainadaptation(ADDA)．PseudoＧlabelsoftarget
domaindataareobtainedbyclusteringandthefeatureencodertrainingisconstrainedinthedomainadaptationstage,

andtheoriginalinformationofthetargetdomaindataisusedtoimprovethediscriminabilityoftargetdomainfeatures．
ClassifierstrainedinthetwoprocessesofclusteringanddomainadaptationareusedforensemblelearningandhighconＧ
fidencesamplesaretrainedtoimprovethefinaleffectofthemodel．TheCAFAＧDAcanbeappliedtoanydomainadapＧ
tionmethodbasedonadversarialloss．Finally,thispapercomparedCAFAＧDA withseveraladvanceddomainadaption
methodsonfourstandarddomainadaptiondatasets．TheresultsshowthattheaccuracyoftheCAFAＧDA methodis
betterthanothermethods．ComparedwiththeADDAmethod,theresultsoftwocomparativeexperimentsareimproved
by３．２％and１７．２％respectively．
Keywords　Domainadaption,Featurealignment,Clustering,Ensemblelearning,Featurerepresentation

　



１　引言

随着计算能力的增强和数据的积累,深度神经网络凭借

强大的学习能力,在图像、语音和语义等领域得到了广泛应

用,并取得了很好的效果.在有监督学习下,深度学习在图像

识别领域能取得比人类更高的准确率,但前提是训练数据有

标记,且测试数据和训练数据必须有相同的分布.当测试数

据与训练数据的分布不完全一致时,模型的效果就会变得很

差,这种现象被称为数据集偏差或者领域差异[１].但实际情

况中往往没有足够的有标记数据,如果使用其他领域的标记

数据来训练模型,则数据分布问题会导致模型效果比较差.

对未标记的数据进行人工标注,不仅代价昂贵,而且模型的效

果与标记质量直接相关.域适应方法通过降低有标记的源域

数据和无标记的目标域数据的分布差异来解决这个问题.域

适应方法一般有３个基本模块:(１)基于领域特征差异学习特

征编码器,降低源域和目标域特征表示的差异,即进行域适

配,有些文献称其为特征对齐;(２)利用源域数据和特征编码

器训练分类器;(３)通过编码器对目标域数据编码,将分类器

应用在目标域数据上.

现有的域适应方法大多是在以下几个方面进行优化和

改进.

(１)源域和目标域特征表示的相似度,即编码器产生特征

的领域不变性,这决定了利用源域数据训练的模型能否用在

目标域数据上.根据如何表示两个领域特征表示的差异,可

以将现有方法分为两类[２]:１)直接使用距离度量的方法[３Ｇ５],

这类方法一般会把两个领域的最大平均差异(MMD)[６]降到

最小;２)使用对抗的方法[２,７Ｇ８],这类方法会学习一个鉴别器来

区分编码器产生的特征来自哪个领域.这类方法的训练方式

类似于生成对抗网络(GAN)[９Ｇ１０],通过优化对抗目标来优化

编码器.当领域数据分布比较复杂时,基于距离度量的方法

有时不能很好地表示领域间的差异;而基于对抗的方法因为

深度网络的表示能力较强,效果会好于前者.

(２)源域特征的域内可鉴别性,即对源域数据分类有用的

特征.文献[２,７Ｇ８]采用深度神经网络作为分类器,通过优化

分类器的交叉熵损失,使源域的特征表示具有域内可鉴别性.

其中,文献[８]抽取了源域的私有特征和共享特征,并通过正

交损失使两个特征差异最大化.文献[１１]通过结合虚拟对抗

训练(VAT)[１２],对源域的特征表示施加了平滑正则约束.

(３)目标域特征的域内可鉴别性,即对最后目标域数据分

类有用的特征.早期的方法[２,７]没有通过损失函数对目标域

编码器的训练施加约束,文献[１３Ｇ１４]通过对目标域样本进行

预测,并利用高置信度的样本迭代训练来辅助模型学习目标

域特征的可鉴别性.由于特征在对齐过程中会有损失,因此

当源域和目标域差距较大时,用域适应学习到的分类器进行

迭代训练或者进行集成学习的效果不一定好,而且难以保证

两个分类器的多样性.文献[１１,１５]通过结合 VAT 和条件

熵[１６]损失,来辅助目标域特征编码器的训练.VAT 方法的

时间复杂度高,不容易找到最优化的方向,对模型训练的帮助

有限.文献[８]通过图像重建损失的约束来减少在域适配过

程中有用特征的损失.但是,任务最终关注的是分类准确率,

样本的可重建特征并不一定对分类任务有用.

本文利用聚类算法获得数据原始的统计信息,帮助进行

特征对齐,以提高目标域特征的可鉴别性.具体过程为:(１)

利用聚类结果优化特征编码器的训练,通过优化带伪标签目

标域的交叉熵损失来提高目标域特征的可鉴别性;(２)将聚类

结果训练的分类器和原域适应的分类器进行集成学习,用高

置信度的样本对模型进行再次训练.聚类过程中,分类器的

训练数据不会有特征损失的问题,而且不同方法训练的两个

分类器更具多样性.

本文第２节介绍域适应领域的相关工作;第３节介绍提

出的聚类辅助特征对齐的域适应方法;第４节介绍实验的相

关细节和结果;最后总结全文.

２　相关工作

因为深度学习模型要达到较好的训练效果,需要大量有

标记数据,但实际上很多领域只有大量无标记数据,所以利用

现实中大量的无标记数据来训练模型具有重要意义,因此领

域自适应方法在最近几年成为了研究热点.领域自适应方法

主要是通过降低源域和目标域间特征表示的差异,来利用大

量无标记的目标域数据训练模型,通常是将两个领域的样本

映射到一个具有域不变特征的空间,以减少领域差异[１].

为了减少源域和目标域分布的差异,文献[１７]根据极大

似然估计值对源域样本加上不同的权重,最小化加权后的源

域数据和目标域数据分布的差异.文献[１８]提出了一种新的

分布距离的度量方式,并对样本进行加权表示,当两个领域分

布差异较大时,基于样本加权的方法会因为源域中距离目标

域较近的样本点很少而效果较差.

文献[３Ｇ５]使用了 MMD距离度量.MMD通过核函数将

两个领域映射在一个再生核希尔伯特空间(RKHS)中,用映

射后源域和目标域分布的均值之差表示两个分布之间的差

异.文献[３]在分类损失的基础上加了一层适配层,通过在适

配层上引入 MMD距离度量来最小化两个领域的分布差异.

文献[４]在文献[３]的基础上进行了扩展,通过多层适配和多

核 MMD来最小化域间差异.文献[５]在文献[４]的基础上引

入了联合概率分布.

基于对抗训练来降低领域分布差异的方法与对抗生成网

络 GAN[９,１９]密切相关,其目标是通过迭代优化学习一个特征

编码器和一个领域特征鉴别器,这种方法通过对抗训练来最

小化特征的领域差异,学习一种既有域间不变性又有域内可

鉴别性的特征表示.文献[２０Ｇ２１]利用二分类问题来处理特

征的域间不变性,通过最大化鉴别器的分类误差来最小化领

域差异.文献[８,２２]通过样本的重建损失约束特征编码器的

训练,在提高特征的域间不变性的同时,保持特征的可鉴别

性.文献[８]分别抽取了两个领域的私有特征和共享特征,并

通过正交损失使两个特征差异最大化.文献[２３Ｇ２５]采用了

生成模型,将生成任务与域适应任务结合在一起.

有一些方法基于聚类假设帮助训练特征编码器.聚类假

设[２６]指数据的分布应该保持类内稠密而类间稀疏.基于聚

类假设的很多方法[１２,１６,２７]在半监督学习上取得了不错的效

果,目前被广泛用于域适应.文献[１１]对源域和目标域的特
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征学习均施加了聚类假设约束.文献[１５]在文献[１１]的基础

上,通过训练两个有差异的分类器进行集成学习.文献[１３]

提出利用两个分类器集成对目标域数据进行标记,并利用

标记数据继续训练模型.文献[１４]对高置信度的目标域

数据打标记,再利用标记数据反过来训练模型,并进行迭

代训练.这几种方法都基于高置信度的预测是正确预测

的假设[２８].

文献[２]结合前面的工作提出了一个通用的领域自适应

框架,并实例化了一种 ADDA 方法,并将之应用到图像分类

任务上.其结构简单,并在很多有挑战性的域适应任务上达

到了较高水平.ADDA方法的步骤如图１所示:(１)使用源域

图像训练一个源域编码器和一个源域分类器;(２)通过对抗方

式训练一个目标域编码器,以降低鉴别器对不同领域数据特

征的区分能力;(３)使用目标域编码器生成目标域图像特征,

使用源域分类器对特征进行分类.图中的虚线框表示固定参

数的网络,不参与训练.

图１　ADDA方法

Fig．１　Adversarialdiscriminativedomainadaptationapproach

３　CAFAＧDA方法

为了描述方便,首先约定任务和数据的表示形式.本文

方法可以用在任何基于对抗形式的领域自适应方法上,为了

进行实验和效果比较,主要关注图像分类任务.源域数据:

Xs＝{(xs
i,ys

i),xs
i~DS}Ns

i＝０,表示 Ns 个源域的有标记数据,数

据分布为 DS;目标域数据:Xt＝{(xt
i),xt

i~DT}Ni
i＝０,表示 Nt

个目标域的无标记数据,数据分布为 DT.两个领域的样本

具有相同的标记空间.Ms 和 Mt 分别表示源域和目标域编

码器,Ci 表示不同阶段训练的分类器.

ADDA方法在训练目标域编码器时,只关注了目标域

数据特征的域间不变性,当源域和目标域差距较大时,会

降低目标域特征的可鉴别性,从而影响最终的分类效果.

本文方法是对 ADDA 的改进,如图２所示,其中虚线框对

应 ADDA方法的相应步骤,实线框为本文对 ADDA 方法

的改进.

图２　CAFAＧDA方法

Fig．２　Clusteringassistfeaturealignmentforunsuperviseddomainadaptationapproach

　　第一步,在 ADDA方法的基础上增加了对目标域聚类的

操作,根据聚类结果对目标域数据打上伪标记,并用带伪标记

的数据训练一个目标域分类器;第二步,在对抗训练的过程中

利用第一步产生的带伪标记的目标域数据训练一个分类器,

通过结合分类器的损失约束目标域特征编码器的训练;第三

步,用第一步中训练的两个分类器进行集成学习,选择高置信

度的样本再次训练模型;第四步,与 ADDA 方法测试部分相

同,即用目标域编码器和源域分类器对目标域数据进行预测.

３．１　目标域聚类

通过对目标域数据聚类获得目标域数据的伪标记,用带

伪标记的样本训练目标域分类器C２.这里有两个关键点:

(１)获得目标域样本的伪标记,即通过聚类结果对目标域

样本进行标记,并根据样本点到各个簇心的距离给样本xi 赋

予一个权重αi.

αi＝(１－
(k－１)dt

i

∑
k≠t
dk

i
)２ (１)

其中,dt
i 表示样本xi 到本簇中心t的距离,dk

i 表示样本xi 到

其他簇中心的距离.αi 的取值范围为０~１,样本点越接近簇

中心,说明其属于该类的置信度越高,αi 的值就越大;反之αi

的值越小.

(２)使用带伪标记的目标域样本训练的分类器,将其用于

第三步的集成学习.该分类器使用的特征未经过领域适配,

可以最大程度地避免因特征对齐造成的对分类任务有用的特

征的损失.ADDA 方法中的分类器使用的是经过领域适配

的特征,其更多地关注两个域的共有信息.本文方法在第三

步利用两个分类器进行集成学习,结合各自的优点选出高置

信度的样本.

对目标域数据聚类和训练分类器采用了 DeepCluster[２９]

方法,如图３所示.DeepCluster方法通过深度卷积网络ConＧ

vent提取样本特征,网络的输出分为两个分支:聚类分支和分

类分支.分类算法和聚类算法共享Convent参数.聚类分支

对样本进行聚类,并根据聚类结果对目标域数据打上伪标记;

分类器用标记的数据进行训练,并优化 Convent参数.算法

进行迭代训练,不断优化聚类和分类的效果.这种互学习的
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方法有利于两种任务的相互促进,最后使聚类和分类都达到

很好的效果.通过 DeepCluster方法处理,得到带伪标记的目

标域数据和分类器C２.

图３　DeepCluster方法

Fig．３　DeepClusterapproach

ADDA方法的第一步是根据源域数据训练一个分类器;

本文方法第一步中源域分类器的训练与 ADDA 方法保持一

致.优化目标如下:

min
Ms,C

　lcls(Xs,Ys)＝－E(xs,ys)~(Xs,Ys)∑
K

k＝１
　II(k＝ys)􀅰

logC１(Ms(xs)) (２)

其中,Ms 表示映射源域特征的编码器,C１ 表示源域分类器.

３．２　域适应训练

根据源域数据和第一步产生的带伪标记的目标域数据训

练目标域特征编码器.ADDA 方法只用了鉴别器来约束编

码器学习,我们增加了带伪标记的目标域数据的分类损失,如

图４所示.图中的虚线框表示固定参数的网络,不参与训练.

图４　对抗训练

Fig．４　Adversarialtraining

ADDA方法的第二步基于对抗的域适 应 训 练 类 似 于

GAN,即交替优化领域鉴别器和特征编码器.优化鉴别器可

提高其对两个领域特征的识别准确度;优化目标域特征编码

器可降低鉴别器的识别准确度.通过交替优化迭代训练,最

终特征编码器可以将两个领域的图像映射到一个相似的空间

中.这两个步骤的优化目标如下:

min
D
　ladvD (Xs,Xt,Ms,Mt)＝－Exs~Xs

[logD(Ms(xs))]－

Ext~Xt
[１－logD(Mt(xt))]

(３)

min
Mt,Mt,C３

　ladvM (Xs,Xt,D)＝－Ext~Xt
[logD(Mt(xt))] (４)

ADDA方法在第二步只关注了两个编码器映射的特征

是否相似.但是当两个领域的数据分布差异较大时,模型会

因为鉴别器分类损失的约束减小特征的域间差异,降低目标

域特征的域内可鉴别性,从而影响最终的分类效果.本文方

法通过目标域分类器交叉熵损失的约束,来降低因特征对齐

造成的有用特征的损失.在 ADDA优化目标的基础上,增加

了优化目标(５),其中C３ 为本步骤训练的分类器.

min
Mt,C
　ladvM (Xt,Yt)＝－E(xt,yt)~Xt ∑

K

k＝１
　II(k＝yt)􀅰αt

logC３(Mt(xt)) (５)

３．３　集成学习

本文方法增加了集成学习.在第一步学到两个分类器:

(１)根据源域数据训练的分类器,用C１ 表示;(２)聚类过程中

学到的分类器,用C２ 表示,如图５所示.图中的虚线框表示

固定参数的网络,不参与训练.

图５　集成学习

Fig．５　Ensemblelearning

本步骤可分为两个阶段.第一阶段对伪标记进行校正,

学习到伪标记与真实标记的对应关系.通过C１ 得到目标域样

本的预测标记,并统计同一伪标记样本中预测标记的比例,将

比例最高的预测标记作为伪标记对应的真实标记.公式如下:

nk
i＝ ∑

xi∈yi′
　∑

k∈y
　II(C１(xi)＝k) (６)

yi′＝max
k

(nk
i) (７)

其中,yi′表示第i类伪标记,y表示真实类标记的集合,k表示

真实类标记.当C１(xi)＝k时,II(C１(xi)＝k)＝１;否则II(C１(xi)＝k)＝

０.式(６)中的nk
i表示目标域样本中伪标记为yi′、C１ 预测为

k的数量.式(７)对伪标记yi′与真实标记k建立对应关系,其

中k为目标域中伪标记为yi′的样本预测比例最高的真实

标记.

第二阶段结合分类器C１ 和C２ 预测目标域数据标记,用

标记的高置信度样本再次训练 Mt 和C１,训练方法与第一步

中 Ms 和C１ 的训练方法相同,分别用原 Mt 和C１ 的网络参数

作为初始值.优化目标如下:

min
Mt,C１

　lcls(Xt,Yt)＝－E(xt,yt)~(Xt,Yt)∑
K

k＝１
II(k＝yt)􀅰logC１

(Mt(xt)) (８)

４　实验

本文提出的利用聚类辅助特征对齐和集成学习的方法可

以用在其他基于对抗损失的域适应方法上.为了验证本文方

法的效果,在领域自适应常用的数据集上将其与 ADDA以及

其他先进的方法进行对比.本文实验主要关注图像分类

任务.

４．１　实现细节

(１)DeepCluster.为了保证聚类效果及基于伪标签的分
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类器的效果,实验采用文献[２９]的网络结构;Convent采用标

准的 AlexNet[３０],其包含５个卷积层和３个全连接层;训练采

用dropout[３１],batchsize为２５６;聚类采用文献[３２]实现的

kＧmeans算法.

(２)ADDA.为了对比实验结果,基于 ADDA 部分的实

现与原模型保持一致:特征编码器和源域分类器采用 LeNet;
领域鉴别器采用４层全连接前馈网络,前三层神经元数量分

别为５００,５００,５００,最后一层为softmax层;第二步中的目标

域分类器结构与源域分类器结构保持相同.
(３)集成学习.第三步集成学习中高置信度样本的选择

阈值设置为０．７５,即将两个分类器预测相同且分数均在０．７５
以上的样本作为高置信度样本.在置信度阈值的选择上,过
低的置信度会导致选择一些预测错误的样本,过高的置信度

会导致可用样本数量较少.综合考虑,实验选取０．５和１的

折中值０．７５作为阈值.

４．２　实验数据集

(１)MNIST to MNISTＧM. 将 手 写 数 字 数 据 集

MNIST[３３]作 为 源 域,将 MNISTＧM 数 据 集 作 为 目 标 域.

MNISTＧM 是 由 文 献 [７]提 出 的 用 于 无 监 督 域 自 适 应 的

MNIST数据集的变体.MNIST 的背景为黑色,MNISTＧM
的背景由BSDS５００[３４]数据集随机采样组成.

(２)SyntheticDigitstoSVHN.将合成数字数据集作为

源域,将SVHN[３５]作为目标域.SyntheticDigits[７]数据集由

大约５０k合成数字图像组成,图像中的数字具有不同的位置、
倾斜方向、背景、颜色和模糊程度等.SVHN 是一个真实世

界的街道门牌号数字识别数据集.
(３)SVHNtoMNIST.将手写数字数据集SVHN 作为

源域,将 MNIST数据集作为目标域.SVHN 数据集有着明

显的变化(比例、背景、模糊、倾斜、对比度、旋转、顺序等),但图

像中数字的形状并没有太多变化.而其(如 MNIST)则不同,
其在形状、笔迹宽度变化和数字本身的噪声方面存在很多差

异,因此这是一个很好但较为困难的实验场景.
(４)MNISTtoUSPS.将手写数字数据集 MNIST 作为

源域,将 USPS数据集作为目标域.USPS是美国邮政服务

手写数字识别数据集,包含９２９８张１６∗１６像素的灰度图像,

灰度值已被归一化.

４．３　实验结果

实验有针对性地对比了最近比较流行的领域自适应方

法,包括 DANN、基于图像重建损失的 DSN、ADDA,以及通

过集 成 学 习[３６]进 行 标 签 预 测 并 用 标 记 数 据 再 次 训 练 的

ATT.分别测试了不同方法在上述实验数据集上的分类准

确率,结果如表１所列.

表１　分类准确率

Table１　Classificationaccuracy
(单位:％)

Source
Target

MNIST
MNISTＧM

SyntheticDigits
SVHN

SVHN
MNIST

MNIST
USPS

DANN ８１．５ ９０．３ ７１．１ －
DSN ８３．２ ９１．２ ８２．７ －

ATT ９４．２ ９２．９ ８６．２ －

ADDA － ７６．０ － ８９．４

CAFAＧDA ９４．７ ９３．２ ８８．３ ９２．６

　　从表１可见,CAFAＧDA 的准确率在２个对比实验上均

超过了 ADDA,其中在SyntheticDigitstoSVHN数据集上的

实验结果提高了１７．２％,原因是:SyntheticDigits为合成数

据,而SVHN为真实世界数据,两个数据集分布的差异较大;

ADDA方法在训练中只考虑了特征的域间不变性,导致最终

效果较差;CAFAＧDA通过提高目标域特征的可鉴别性,使得

准确率有了很大的提升.另外,CAFAＧDA 在４个实验中的

准确率均比对比模型有不同程度的提升,即使在比较困难的

SVHNtoMNIST实验中,也取得了两个百分点的提升.

结束语　本文提出了一种聚类辅助特征对齐的域适应方

法,其核心点有两个:(１)根据目标域数据的聚类结果,用伪标

签标记目标域数据并设置权重,在特征对齐过程中用带伪标

签的目标域数据辅助训练目标域编码器,使编码器产生的特

征更具有域内鉴别性;(２)通过聚类结果训练的分类器与原域

适应的分类器进行集成学习,产生高置信度的目标域标签,并
用其继续训练模型.用聚类结果训练的分类器不会出现特征

对齐过程中的特征损失,而且聚类与域适应学习的两个分类

器更具有多样性,有利于结合其优点进行集成学习.实验结

果表明:相较于对比方法,本文所提方法在不同域适应实验中

的分类准确率均有不同幅度的提升,并且达到了较高水平.

本文的后续工作可以在以下几个方面开展:(１)调整第一步聚

类和分类器的学习过程以及样本权重,以产生对域适应过程

更好的辅助标记;(２)第二步中对目标域编码器的学习方式可

以结合更多无监督学习特征表示的方法,使编码器产生更具

有鉴别性的特征,以提升特征对齐后的效果.
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