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基于自监督任务最优选择的无监督域自适应方法

吴　兰 王　涵 李斌全
河南工业大学电气工程学院　郑州４５０００１
　
摘　要　无监督域自适应方法通过源域标签数据学习到的知识对目标域无标签数据进行分类,成为目前迁移学习中解决两个

域特征对齐的主流方法.针对现实中存在已标签数据量少且质量不高造成提取的特征不完备的情况,文中提出了基于自监督

任务最优选择的无监督域自适应方法.为使特征具有更强的语义信息,在两个域未标记数据上使用了多个自监督任务;此外,
针对进行自监督任务时的易混淆特征,提出了一种新的智能组合优化策略自适应地选择有效特征;最后通过两个域沿着任务相

关方向靠近使得源域标记数据训练的分类器能够更好地推广到目标域.仿真实验在公开的６个基准数据集上分别从分类精

度、训练集数据使用量、自监督任务使用效果３个方面进行了对比分析.实验结果表明,所提方法在３个方面上的表现都优于

现有的先进方法,使用相同数据集时分类精度提高８％;在相同的分类精度要求下,所用数据量减少１２％;与单个自监督任务对

比时精度提高了１１％.
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Abstract　Theunsuperviseddomainadaptationmethodusestheknowledgelearnedfromthesourcedomainlabeldatatoclassify
thetargetdomainunlabeleddata,whichhasbecomethemainstreammethodtosolvethefeaturealignmentofthetwodomainsin
transferlearning．Inviewofthefactthattheamountoflabeleddataissmallandthequalityisnothigh,theextractedfeaturesare
incomplete,thispaperproposesanunsuperviseddomainadaptation methodbasedontheoptimalselectionofselfＧsupervised
tasks．Inordertomakethefeatureshavestrongersemanticinformation,multipleselfＧsupervisedtasksareusedontheunlabeled
datainthetwodomains．Inaddition,anewintelligentcombinationoptimizationstrategyisproposedtoadaptivelyselecteffective
featuresforselfＧsupervisedtasks．Finally,thetwodomainsareapproachedalongthetaskＧrelateddirectionsothattheclassifier
trainedonthesourcedomainlabeldatacanbebetterpromotedtothetargetdomain．ThesimulationexperimentconductsacomＧ

parativeanalysisonthesixpublicbenchmarkdatasetsfromthreeaspects:classificationaccuracy,trainingdatavolume,andselfＧ
supervisedtaskuseeffect．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformstheexistingadvancedmethodsin
threeaspects．Theclassificationaccuracyisimprovedby８％ whenusingthesamedatasets,andtheamountofdatausedisreＧ
ducedby１２％ underthesameclassificationaccuracyrequirements．ComparedwithasingleselfＧsupervisedtask,theaccuracyis
improvedby１１％．
Keywords　Transferlearning,SelfＧsupervisedtask,Unsuperviseddomainadaptation,Semanticinformation,IntelligentcombinaＧ
tionoptimizationstrategy
　

１　引言

域自适应能够有效地解决域间样本概率分布不一致的问

题,已在计算机视觉领域取得了广泛的关注.域自适应具有

重要的研究意义,它利用大型数据集的优势训练出具有良好

泛化性能的分类器,提高了模型在不同的场景下的适应力.
因此在域自适应中,通过减小不同数据集间的分布差异,模型

能够更好地推广到新的数据集和任务中.
在基于域自适应的目标分类中,包含半监督域自适应和

无监督域自适应.在半监督域自适应的场景中,关键是利用

源域和目标域中的标签数据中含有的信息构建两个域之间的

关系.Liu等[１]采用由粗到细的加权机制来构建两个域之间

的关系;Saito等[２]通过交替地对未标记目标数据相对于分类

器的条件熵和其相对于特征编码器的条件熵进行最大最小

化,以充分利用两个域的标签信息;Tan等[３]提出利用两个域

的标签信息进行协作分布对齐,以对偶映射进行知识迁移.
但在现实场景中,目标域含有标签的场景并不多见.

在无监督域自适应中,通过学习两个域的域不变特征,将



含有标签信息的源域分类器推广到没有标签信息的目标域.
对抗性自适应通过两个网络相互对抗来减少域间隙;BousＧ
malis等[４]基于生成对抗网络的模型使源域图像看起来像是

从目标域中绘制的一样,将像素空间从一个域迁移到另一个

域;Tzeng等[５]提出了一个不附带条件权重共享和 GAN损失

的对抗域自适应框架;Hoffman等[６]提出了一种利用生成图

像空间对齐和潜在表示空间对齐的域间对抗自适应模型;SaＧ
tio等[７]提出了对抗dropout正则化,鼓励生成器能够生成更

好的判别特征;Shu等[８]提出了两种相关模型,虚拟对抗域适

应模型 VADA 和以 VADA 模型为初始化的 DIRTＧT 模型;

Bousmalis等[９]基于对抗思想将特征提取划分为两个子空间

的图像表示,一个对每个域私有,一个跨域共享.部分研究期

望通过学习目标域有用的信息,能够保证分类器在目标域中

的准确性.Sun等[１０]通过学习在两个域上执行辅助的自监

督任务进行对齐;Ghifary等[１１]通过两个任务,即对带有标签

信息的源域数据进行分类和对无标记的目标域数据进行重

建,来学习到它们的共享编码表示;Satio等[１２]提出了一种无

监督域自适应的非对称训练,将伪标签分配给未标记的样本,
通过不对称,一个网络被用来标记无标签的目标样本,一个网

络进行样本训练.Haeusser等[１３]通过在嵌入空间中将源和目

标数据之间的关联有效增强,从而导出目标域的类标签,同时

最小化标记源域上的分类错误.虽然上述方法取得了不错的

成绩,但是它们没有进一步进行特征选择提取更有效的特征.
基于此,本文使用了３个自监督任务,并设置了智能组合

优化策略去提取可鉴别特征.主要贡献如下:
(１)为了解决无监督域自适应场景中已标签数据量少且

质量不高带来的特征提取不完备的问题,本文提出了一种新

的框架.该框架包含两部分,一部分在源域标签数据上进行

分类器训练,一部分在源域和目标域中未标记部分使用多个

辅助自监督任务,并通过智能组合优化策略提取有效特征来

进行两个域对齐工作,最后将源域分类器推广到目标域进行

分类.
(２)为了得到更高级的语义特征,使其具有更强的分辨能

力,在两个域未标记数据上使用了图像水平翻转、图像旋转、
图像位置预测３个自监督任务进行表征学习.为了进一步优

化自监督任务的易混淆特征,将各自监督任务进行随机组合,
并且基于自监督任务分配伪标签的不确定性,设定阈值,以用

来选择最优的任务组合得到更完备的特征.
(３)本文在６种公开的基准数据集上分别从分类精度、训

练集数据使用量、自监督任务使用效果３个方面进行了对比

分析.在使用相同数据集下,与其他８种先进方法相比,本文

方法的精度提高８％;在分类精度相同的情况下,与其他两种

先进方法相比本文方法使用的数据集减少１２％;与不同自监

督任务效果相比,本文方法的精度提高１１％.

２　相关工作

２．１　无监督域自适应

在无监督域自适应中,只有源域有标签,而目标域没有标

签信息[４Ｇ２３].其思想大致可以归为基于样本和基于特征两

类.基于样本的无监督域自适应大致可以分为两类.一类是

以加权的方式筛选出源域中满足目标域概率分布的样本训练

分类器,重点是求解加权系数.Zadrozny等[１４]通过计算源领

域与目标领域样本密度函数之比去获得权重.另一类是通过

刻画源域到目标域的迁移过程,使得源样本渐进地投影到目

标域中.Caseiror等[１５]提出对测地线在Spline流形上实施子

空间的采样.在基于特征的无监督域自适应中,把两个域的

样本共同映射到隐藏的特征空间,在这个空间中,两个域的特

征概率分布差异减小的解决方案可以分为两种:１)基于特征

空间的角度解决问题,Huberttyh等[１６]利用跨域样本选择过

程,构建域不变特征子空间;２)学习源域和目标域映射到概率

空间的变换关系进行域自适应,Dai等[１７]提出通过利用多个

视角的数据构建成的翻译器去实现源域与目标域特征空间的

映射.

２．２　自监督任务

自监督学习设置辅助任务从大规模的无监督数据中挖掘

自身的监督信息对网络进行训练,从而学习到更多的语义特

征.给灰度图像上色[２４Ｇ２６]、将图像分块并根据分块后的中心

一块来预测位置[２７Ｇ２８]、对破坏的图像进行分类[２９]、图像旋

转[３０Ｇ３１]、图像修复[３１]等大量辅助任务被提出并不断应用于机

器视觉的数据处理,但是大多数方法仍没有将这些辅助自监

督任务与无监督域自适应有效结合起来去解决视觉分类问

题.我们的方法不仅将二者结合起来,并且设置了智能组

合优化策略,充分利用自监督对数据的预处理去实现域自

适应.
在训练过程当中,数据需要进行多个自监督任务,为使模

型能够保持一定的训练速度和准确率,并且通过自监督任务

所得到的不应该是对域对齐无意义的特征,它应该能够对下

一步进行域对齐起到一定的促进作用.图像的像素着色或者

修复任务取决于多个因素,例如光照强度、四周景色,所提取

到的特征并不是关于更高水平的视觉分类特征.因此预测结

构标签的分类任务比预测像素或修补的重建任务更适用于分

类工作的进行.
为了保持模型的高效性和准确率,选择了具体简单性和

高性能的３个自监督任务.
(１)旋转预测:输入图像进行０°,９０°,１８０°和２７０°的旋转.

任务是预测图像的旋转角度.
(２)翻转预测:输入图像随机水平翻转.任务是预测图像

是否翻转.
(３)位置预测:将图片裁剪到４个象限,每部分都赋予一

个标签,从输入图像中随机裁剪出一块补丁.任务是预测补

丁位置.

图１　３个自监督任务示例图

Fig．１　ThreeexamplesofselfＧsupervisedtasks
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３　最优选择的无监督域自适应方法

为了处理无监督域自适应的问题,期望利用源域中标签

数据学到的知识对目标域中无标签数据进行分类.将源域中

标签数据定义Ds＝{(xs
i,ys

i),i＝１,２,３,􀆺,n},给定源域的无

标签数据为D
－
s＝{x－si,i＝１,２,３,􀆺,n}和目标域的无标签数据

为Dt＝{xt
i,i＝１,２,３,􀆺,m},并且将其两个域中所有未标记

数据定义为Du＝D
－
s∪Dt.

３．１　网络框架

本节将详细介绍所提出的解决自适应问题的网络框架.框

架可分为两个部分,即主监督任务分类器和３个辅助自监督任务

选择机制.其总体框架图如图２所示,网络结构如图３所示.

图２　模型总体框架图

Fig．２　Overallframeworkofmodel

(a)Resblock１ (b)Resblock２ (c)整体网络结构图

图３　网络结构图

Fig．３　Networkstructurediagram

　　在主监督任务分类器中,将从公共特征提取器F 得到的

关于标签信息的源域数据送入到特定的线性层Φ０,进行分类

训练,即源域标签数据分类损失L０ 可表示为:

ℓcls(Ds;F(xs
i),Φ０)＝ ∑

(x
s
i,y

s
i)∈Ds

L０(Φ０(F(xs
i)),ys

i) (１)

在辅助自监督任务训练阶段,首先将特征提取器F 中得

到的两个域未标记数据Du 中所有特征送入到３个辅助自监

督任务的线性层Φk(k＝１,２,３)进行数据转换tk(k＝１,２,３),

并将其视为分类问题.由此可以得到每个自监督任务分配伪

标签的预测概率,然后通过智能组合优化策略得到有效特征,

将源域和目标域沿着该组合策略相关方向对齐,从而完成最

终分类任务.

３．２　智能组合优化策略

为了提取到更完备的特征,本文首先使用了３个辅助自

监督任务,每个自监督任务都有它们各自的线性层.不同的

自监督任务,输出维度各有不同.对于图像水平翻转任务,视

其输出层为二维度;对于图像旋转和位置预测任务,视其输出

层为四维度.每个自监督辅助任务中经过数据转换tk 得到

的带有伪标签的源域数据表示为:

Tk(s)＝{(tk(x
－s
i),yi),i＝１,２,３,􀆺,n} (２)

得到的带有伪标签的目标域数据表示为:

Tk(t)＝{(tk(xt
i),yi),i＝１,２,３,􀆺,m} (３)

其中,tk 是每个自监督任务的数据转换过程,即指翻转、旋转、

位置预测等３个自监督任务.yi 是两个域无标签数据进行

自监督任务以后得到的伪标签信息.关于源域和目标域的无

标签数据的伪标签分类损失,即LT
s
k
和LT

t
k
,两个损失函数分

别可以表示为:

LT
s
k ＝ ∑

(x－s
i,yi

)∈Tk(s)
　Lk(Φk(F(tk(x－si))),yi) (４)

LT
t
k ＝ ∑

(xt
i,yi)∈Tk(t)

　Lk(Φk(F(tk(xt
i))),yi) (５)

每个辅助监督任务中的损失函数即为上述两式之和,可

表示为:

ℓk＝LT
s
k ＋LT

t
k

(６)

此外,不同的数据集下,数据间在进行不同的自监督任务

时提取的特征易混淆,可能会产生负面的迁移效果,如图４
所示.

图４　易混淆数据解析图

Fig．４　Analysischartofconfusingdata

为了避免以上数据间易混淆的情况造成负迁移的效果,

本文提出了一种有效的优化策略.本文以上述３个辅助自监

督任务为基底,通过对自监督任务进行随机组合,同时为了保

证实验的便捷性,设置了４种任务组合自适应地选择有效特

９５３吴　兰,等:基于自监督任务最优选择的无监督域自适应方法



征.其主要步骤如图５所示.

图５　智能组合优化策略图示

Fig．５　Diagramofintelligentcombinationoptimizationstrategy

本文通过熵量化各任务预测伪标签的不确定性,较小的

熵意味着更有信心的预测,较高的熵意味着概率分布更稀疏,

这表明该预测更具有不确定性.各任务预测伪标签的不确定

性的公式可表示为:

Hk＝－ ∑
xi∈Du

P(xi)log(P(xi)),k＝１,２,３ (７)

其中,p(xi)表示类别中第i个样本在辅助自监督任务后经过

Softmax函数后得到的所分配伪标签的概率.

选择任务组合时,为了能够更确定地舍弃掉概率分布最

稀疏的辅助自监督任务,通过阈值ρ在各个熵之间设置一个

边界:

ρ＝１
３ ∑

n

k＝１
Hk,n＝１,２,３􀆺 (８)

并根据各任务预测的不确定性与阈值ρ的数值比较完成最终

的任务组合策略.为了保证熵与阈值之间能得到较准确的比

较结果,各数值精确到小数点后两位:

Hk＝
＞ρ, rejectthekthtask

≤ρ, others{ (９)

由此,可得到最终经过优化策略后的各个任务组合损失

函数ℓK′(K＝１,２,３,４):

ℓ１′＝LT
s
１ ＋LT

t
１ ＋LT

s
３ ＋LT

t
３

(１０)

ℓ２′＝LT
s
２ ＋LT

t
２ ＋LT

s
３ ＋LT

t
３

(１１)

ℓ３′＝LT
s
１ ＋LT

t
１ ＋LT

s
２ ＋LT

t
２

(１２)

ℓ４′＝LT
s
１ ＋LT

t
１ ＋LT

s
２ ＋LT

t
２ ＋LT

s
３ ＋LT

t
３

(１３)

根据所选的任务组合,最终确定的任务组合损失函数为

上面４个公式之一.

３．３　域自适应

为了防止模型的过拟合,学习Sun等[１０]的思想计算了两

个域验证集(未标记)数据的均值,将其和源域验证集上的主

任务分类损失结合起来作为最终验证集的主要损失函数,当

验证损失函数达到最小时完成早期停止.其中,均值可以表

示为:

D(Ds′,Dt′;F)＝ １
n ∑

x－s
i∈Ds′

F(x－si)－１
m ∑

xt
i∈Dt′

F(xt
i)

２
(１４)

其中,Ds′和D′t 是两个域上未标记部分的验证集.

为了完成两个域的对齐并进行分类任务,得到总的目标

优化函数可表示为:

ℓall＝minℓcls(Ds;F(xs
i),Φ０)＋ℓK′,K＝１,２,３,４ (１５)

其中,K 指任务组合,目标优化函数只取其中一个任务组合,

即式(１０)－式(１３)之间任意一个.

４　仿真实验

４．１　数据集、实验设置和实验细节

数据集:为了验证本文模型的有效性和优越性,使用了

MNIST,USPS,SVHN,MNISTM４种手写数据集和STLＧ１０
和CIFARＧ１０两种风景数据集.其中,MNIST是手写数字灰

度图像,有数字０－９共１０个类别,其中训练集为６００００张,

测试集为１００００张.USPS是手写数字灰度图像,与 MNIST
数据集有所不同,有数字０－９共１０个类别,其中训练集为７

２９１张,测试集为２０９７张.SVHN是从谷歌街景中裁剪出的

门牌号码集,为彩色图像,有数字０－９共１０个类别,其中训

练集 为 ７３２５７ 张,测 试 集 为 ２６０３２ 张.MNISTM 是 由

MNIST数据集和BSD５００数据集随机色块混合而成,其中训

练集为６００００张,测试集为１００００张.CIFARＧ１０是１０类中

心自然场景对象,其中５００００个样本在训练集中,１００００在测

试集中.STLＧ１０是物体的彩色图像,与 CIFARＧ１０略有不

同,其中训练集中有５０００个样本,测试集中有８０００个样本.

实验设置:采用Sun等[１０]的２６层预激活 ResNet作为模

型,其中Φ０ 是作为预测的最后一个线性层,F是一个公共特

征提取器.在训练时,每个辅助的自监督任务有一个简单的

线性层Φk(k＝１,２,３)连接到特征提取器 F的末端.本文使

用随机梯度下降优化模型,权重衰减为５×１０－４,动量为０．９,

批量大小为１２８,初始学习率为０．１.使用两个阶段学习率,

其中学习率在每个阶段下降至上一阶段学习中的１/１０.通

过源域分类器Φ０ 和辅助自监督任务分类器Φk(k＝１,２,３)的

收敛性判断各参数取值.对于优化,按照式(１５)来完成.

实验细节:在４种手写数字数据集上,本文分别和 ADＧ
DA[５],VADA[８],DIRTＧT[８],ATT[１２],DANN[２２],KNNＧad[２３]

等主流方法进行了对比分析.在两种风景数据集中,分别和

VADA[８],DIRTＧT[８]等方法进行了对比分析.以上方法均在

引言或相关部分有相关介绍.ResNet作为图像识别较为常

用的网络结构,实验均是在此基础上进行实验.这样做一方

面为了方便与其他方法进行比较;另一方面,该网络结构可以

在图像特征上获得更好的提取结果.

４．２　实验结果和性能对比分析

４．２．１　与不同现有方法对比分析

为了验证方法的有效性,实验分别在风景数据集中和手

写数字数据集中与当前最先进的方法进行仿真实验比较,本

文显然得到了更好的分类性能.手写数据集实验比较结果如

表１所列,风景数据集实验比较结果如表２所列.在表１和

表２中,在多个任务中本文方法优于其他现有的方法.例如,

在 MNISTＧMNISTM 中,本文方法的精度比 VADA[８]高了

１．２％;在 MNISTＧUSPS中,精度比 ADDA[５]提高了８％;在

MNISTＧSVHN这一组任务中,精度比 ATT[１２]提高了１３％;

在 USPSＧMNIST 中,精 度 比 ADDA[５]提 高 了 ０．５８％;在

STLＧCIFAR中,精度比 VADA[８]提高了６．３５％;在 CIFARＧ

STL中,精度比 VADA[８]提高了３．１９％.其原因可能如下:

１)本文设置了３个自监督任务,基于这些自监督任务的任务

组合不仅能够增加最终提取的特征数量,也能够使得特征具

有更强的语义信息;２)本文提出了智能组合优化策略,能够筛
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选出具有鉴别性的更高质量的特征促进分类工作.

表１　在手写数据集中与现有方法比较

Table１　Comparisonwithexistingmethodsinhandwrittendatasets

Source
Target

MNIST
MNISTM

MNIST
USPS

MNIST
SVHN

USPS
MNIST

SVHN
MNIST

ADDA[５] － ８９．４ － ９０．１ ７６．０

VADA[８] ９７．７ － ４７．５ － ９７．９

DIRTＧT[８] ９８．９ － ５４．５ － ９９．４

ATT[１２] ９４．２ － ５２．８ － ８６．２

DANN[２２] ８１．５ － ３５．７ － ７３．６

KNNＧad[２３] ８６．７ － ４０．３ － ７８．８
OURS ９８．９ ９７．６３ ６６．１０ ９０．６８ ８８．３２

表２　在风景数据集中与现有方法比较

Table２　Comparisonwithexistingmethodsinthelandscapedatasets

Source
Target

STLＧ１０
CIFARＧ１０

CIFARＧ１０
STLＧ１０

VADA[８] ７３．５ ８０．０

DIRTＧT[８] ７５．３ －
OURS ７９．８５ ８３．１９

４．２．２　不同辅助自监督任务效果的对比分析

本文共使用了３种自监督辅助任务,在手写数字数据集

上的效果如图６所示,在风景数据集中的效果如表７所列.
其中,R 指只有旋转预测任务,L 指只有位置预测任务,F 指

只有水平翻转任务.

图６　数字数据集中不同自监督任务的效果对比

Fig．６　ComparisonofeffectsofdifferentselfＧsupervisedtasks

indigitaldatasets

图７　风景数据集中不同自监督任务的效果对比

Fig．７　ComparisonoftheeffectsofdifferentselfＧsupervisedtasks

inthelandscapedatasets

从图６、图７中可以看出,在不同数据集上,各个任务的

效果不同.通过进行单个自监督任务与使用智能组合以后的

精度对比,可以观察到使用智能组合以后的精度明显提高.
例如,在 MNISTＧMNISTM 这一组任务中,本文方法和其他

单个自监督任务相比精度提高了１０％;在 MNISTＧUSPS中

本文方法和其他单个自监督任务相比精度提高了１１％;在

USPSＧMNIST中本文方法和其他单个自监督任务相比精度

提高了８％;在 SVHNＧMNIST 中本文方法和其他单个自监

督任务相比精度提高了６％;在STLＧCIFAR中本文方法和其

他单个自监督任务相比精度提高了７％.这样的结果证明这

些自监督任务能够很好地与域自适应结合起来,实现两个域

之间的对齐,又证明了在优化易混淆特征方面,智能组合起到

了很大的作用,优化后使得模型能够自适应选择得到更有效

的特征,有利于精度的提高.

４．２．３　训练集使用量的对比分析

在实验当中,为了验证模型在训练数据量较少时的性能,

将其分别与 ADDA[５],ATT[１２]两种方法进行了训练集使用量

的对比.在与 ADDA[５]的对比实验中,将分类的准确率分别

保持在８９．４％,９０．１％,７６．０％;在与 ATT[１２]的对比实验当

中,将分类的准确率分别保持在９４．２％,５２．８％,８６．２％.通

过改变目标域训练数据不断地迭代训练来拟合其他先进方法

的准确率,将准确率精度范围控制在±０．５.数据最终使用量

的对比分别如图８、图９所示.

图８　相同准确率下,与 ADDA进行训练集使用量对比

Fig．８　ComparisonoftrainingsetusagewithADDAatthesame

accuracyrate

图９　相同准确率下,与 ATT进行训练集使用量对比

Fig．９　ComparisonoftrainingsetusagewithATTatthesame

accuracyrate

从图中可以观察到,在相同的准确率下,本文较于其他两

种方法所使用的目标域训练集数据量明显较少.与不同方法

比较时,若与本方法的分类精度相差较大,在实验中将有更多

的数据删减.例如在与 ADDA[５]进行比较时,数据量删减了

８％;在与 ATT[１２]方法进行比较时,由于准确率差距较大,所
以目标域训练集数据删减了１２％.这是因为在自监督任务

的３种组合选择下,每一种组合均至少包含一种数据增强任

务,进行任务组合的预处理以后,不仅能够得到理想的特征,
也能够增加一定的特征数量来提高分类任务的精度.

结束语　本文针对机器视觉中已标签数据量少且质量不

好导致提取的特征不完备使分类性能不完善的问题,提出了

基于自监督任务最优选择的无监督域自适应方法.该方法有

效使用了３个自监督任务,且提出了一种新的智能组合优化

策略对特征进行优化.首先在两个域无标签数据上进行辅助

自监督任务;其次,利用智能组合优化策略进行有效的特征选

择;最后通过任务组合将源域分类器推广到目标域进行分类

任务.在多个数据集上进行仿真实验验证,从分类精度、训练

集使用量和自监督任务使用效果３个方面对模型性能进行了

分析证明了本文模型具有良好的性能,能够在智能优化策略
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下得到更多的有效特征,促进机器视觉分类方面的任务.在

未来的工作中,可以引进更多的自监督任务和无监督域自适

应场景有效结合,同时也可以引进多个源数据和自监督任务

相结合来处理无监督场景中的分类工作.
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CQT特征和梅尔频谱特征,然后采用 CycleGAN 对 CQT 特

征和梅 尔 频 谱 特 征 映 射 的 图 片 做 风 格 迁 移,最 后 通 过

WaveNet解码器生成音乐波形,最终实现了带有人声的音乐

的风格迁移.在实验训练的分类器上,符合要求的音乐的平

均风格迁移率达到了９４．０７％.本文提取以上两种特征,既

保留了音乐的特征,也保留了较多的人声的特征.与此同时,

这两种特征的重叠部分共同约束了波形,使得 WaveNet对波

形的预测更加准确.

在以后的工作里,可以考虑如何将巨量的特征数据输入

网络和如何保留前后音乐片段之间的关联性.除此之外,如

何提高风格转换后音乐的质量也是需要着重解决的问题.
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