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摘　要　无监督域适应作为机器学习领域的新兴研究方向之一,其主要利用源域监督信息来辅助无标记目标域的学习.截至

目前,已有较多无监督域适应方法被提出,但在关系挖掘方面仍存在一些不足之处.具体来说,现有方法通常对目标域样本采

取一致性处理策略,而忽略了目标域样本在关系挖掘中的差异性,因此文中提出了熵值过滤和类质心优化方法.所提方法利用

生成对抗网络架构对目标域样本进行标记,利用所获伪标签计算样本熵值,并与所设阈值进行比较,从而进一步划分目标域样

本.对于简单样本,分配伪标签;对于困难样本,该方法结合对比学习思想,利用源域和简单样本来学习更加鲁棒的分类器对困

难样本分类,并进一步获得源和目标域的类质心.通过优化域间和实例对比对齐,来减小域间和域内的差异.最后,在３个标

准数据集上与目前几种先进的领域自适应方法进行了对比实验,实验结果表明所提方法的性能均优于对比方法.
关键词:迁移学习;无监督域适应;对抗学习;对比学习;类质心优化
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Abstract　Asoneoftheemergingresearchdirectionsinthefieldofmachinelearning,unsuperviseddomainadaptationmainlyuses
sourcedomainsupervisioninformationtoassistthelearningofunlabeledtargetdomains．Recently,manyunsuperviseddomain
adaptationmethodshavebeenproposed,buttherearestillsomedeficienciesinrelationmining．Specifically,existingmethods
usuallyadoptaconsistentprocessingstrategyfortargetdomainsamples,whileignoringthediscrepancyintargetdomainsamples
inrelationmining．Therefore,thispaperproposesanovelmethodcalledentropyfilteringandclasscentroidoptimization(EFCO)．
Theproposedmethodutilizesagenerativeadversarialnetworkarchitecturetolabeltargetdomainsamples．Withtheobtained
pseudoＧlabels,thesampleentropyvalueiscalculatedandcomparedwithapredefinedthresholdtofurthercategorizetargetdomain
samples．SimplesamplesareassignedpseudoＧlabels,whiledifficultsamplesareclassifiedusingtheideaofcontrastivelearning．By
combiningsourcedomaindataandsimplesamples,amorerobustclassifierislearnedtoclassifydifficultsamples,andclasscenＧ
troidsofthesourceandtargetdomainsareobtained．InterＧdomainandintraＧdomaindiscrepanciesareminimizedbyoptimizinginＧ
terＧdomaincontrastivealignmentandinstancecontrastivealignment．Finally,itiscomparedwithseveraladvanceddomainadaptaＧ
tionmethodsonthreestandarddatasets,andtheresultsindicatethattheperformanceoftheproposedmethodoutperformsthe
comparisonmethods．
Keywords　Transferlearning,Unsuperviseddomainadaptation,Adversariallearning,Contrastivelearning,ClasscentroidoptimiＧ
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１　引言

无监督域适应方法(UnsupervisedDomainAdaptation,

UDA)尝试将知识从标签丰富的源域转移到未标记的目标

域[１Ｇ８].许多现有域自适应方法[１,４Ｇ５]在不考虑样本类别的情

况下将源域与目标域样本进行特征分布对齐.但这些样本中

与分类任务无关的方法在对齐全局分布时无法生成有效的判

别特征.最近,由于对比学习[９Ｇ１０]在自我表征学习中的成功,

一些最新的研究[１１]已经转向基于实例的对比学习来减小跨

域的差异.从具体实例来看,如图１所示,一些目标域样本与

源域样本有许多相似因素,而有些目标域样本则与源域样本

差异过大.为了描述的简单,将其分别称为分类简单样本和

分类困难样本.以前的一些研究工作明确针对源域和目标域

间的数据分布对齐,以此来挖掘域间的最相似特征.因此,在

面对分类简单样本时模型表现较好.然而,由于分类困难样

本和源域样本相似度较大,因此模型在处理分类困难样本时

表现不佳.

图１　困难和简单样本的划分

Fig．１　Divisionofdifficultandeasysamples

为缓解上述难点,本文提出了一种基于熵值过滤和类质

心优 化 的 无 监 督 域 适 应 方 法 (EntropyFilteringandClass

CentroidOptimization,EFCO),用于缓解目标域困难样本难

以分类的问题.具体而言,EFCO 首先依据目标域样本的熵

值来对目标域样本进行区分,将熵值小于阈值的样本定义为

分类简单样本,将熵值大于阈值的样本定义为分类困难样本.

其次,对于划分为分类简单样本的目标域样本,采用源域训练

好的分类器为其分配伪标签.最后,本文借鉴对比学习的思

想来处理划分为分类困难的目标域样本,通过源域标签和目

标域简单样本的标签来训练得到更加鲁棒的分类器,计算源

域和目标域类中心,分别优化域间对比对齐和实例对比对齐,

以减小域间和域内的差异.

首先域间对比对齐减小了源域和目标域中同一类质心之

间的差异,同时增大了源域和目标域中不同类质心之间的距

离.这确保了来自这两个域的相同类的集群比来自这两个域

的其他类的集群在潜在空间中彼此更加接近.其次,受半监

督设置中自我表征学习成功的启发[１２Ｇ１４],使用实例对比对齐

来减小域内差异.最后,EFCO 使用图像增强方法生成未标

记目标图像的增广样本,将来自目标域的分类困难样本和其

增广样本的特征对齐,确保它们在潜在空间中彼此更接近.

同一样本的两个变体之间的对齐确保分类器边界位于低密度

区域.增广样本变体间的特征表示相似,这有助于为目标域

样本更好地聚类.综上所述,本文的贡献如下:

１)提出了一种基于熵值过滤和类质心优化的无监督域适

应(EFCO)方法.在 EFCO 中,通过信息熵将目标域样本划

分为分类简单样本和分类困难样本,并反过来利用分类简单

样本优化模型促进对分类困难样本的分类任务.

２)针对分类困难样本,在类质心和实例级别上使用对齐

来减小 UDA中存在的域间和域内的差异.

３)通过大 量 的 对 比 和 消 融 实 验 对 本 文 提 出 的 EFCO
方法进行了多方面的评估,验证了 EFCO 方法的有效性和

优越性.

本文第２章回顾了 UDA 的相关工作;第３章详细阐述

了所提EFCO方法;第４章展示了实验设置并给出了相应的

结果分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　类级别迁移

类级别迁移对齐旨在减小条件分布的差异.移动语义传

递网络[１５]将已标记的源质心与伪标记的目标质心进行对齐,

以学习域不变的语义表示.SimNet[１６]和可转移原型网络[１７]

通过计算每个类别的实例表示之间的相似性来学习类别实例

表示.CWDAN[１８]使用 MMD 度量来最小化域间的类内距

离,而 对 比 自 适 应 网 络 (Contrastive Adaptation Network,

CAN)[１１]则基于最大平均差异(Maximum MeanDifference,

MMD)度量明确地建模了类内域差异和类间域差异.MAＧ

DA[４]训练多个类级域鉴别器来捕获多模式结构,从而实现不

同数据分布的细粒度对齐.类似地,GSDA[１９]实现了分层域

对齐,包括类、组级和全局对齐.WCEL[２０]利用图嵌入理论

设计了两个图来保留类间样本的判别信息和类内样本的邻域

关系.虽然这种方法通过探索类级自适应显著提高了性能,

但不足之处在于,许多类级对齐方法包含了目标伪标签,而伪

标签的生成大多只依赖于源分类器.这里需要注意的是,伪

标记是一把双刃剑,因为错误预测的目标标签会误导类级分

布对齐,导致性能下降.

２．２　伪标签生成策略

在执行实例层面的对齐过程中,需要对目标域样本进行

标记,即伪标签.最近的域适应方法通常使用目标域的伪标

签来学习语义特征.文献[１５,２１Ｇ２２]利用伪标签来估计用于

匹配源类中心的目标类中心.CAN[１１]利用目标伪标签来估

计对比域差异.iCAN[２３]根据预测的分类分数来选择数据,

以设计一个强大的伪标签损失.在给目标域样本分配伪标签

时有一个常见的问题,即错误的伪标签.在理想情况下,研究

者希望标注的样本标签是样本的真实标签,这样才不会造成

模型迭代训练时出现链式错误.目前的实验结果表明,伪标

签错误是普遍存在的.为了缓解这个问题,Zhu等[２４]使用在

源域中训 练 的 分 类 器 直 接 对 目 标 域 样 本 进 行 标 注;Deng
等[２５]使用聚类方法对具有相似特征的样本进行分类;Wang
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等[２６]采用质 心 法 根 据 样 本 到 质 心 的 距 离 进 行 分 配 标 签;

Wang等[２７]通过阈值来控制伪标签的置信度,以减少标记错

误;Morerio等[２８]使用条件生成对抗网络来消除域迁移中产

生的噪声,提高标签的鲁棒性;Litrico等[２９]基于伪标签的可

靠性对分类损失重新加权,通过聚合邻近样本的知识来逐步

提高伪标签的准确性;Chu等[３０]采用强弱自训练范式来对伪

标签样本进行去噪,以避免错误标签.这些方法在一定程度

上减少了伪标签错误,但是伪标签的正确性对后续样本分布

的正则化影响很大.因此,本文方法采取了更严格的标记策

略,即采用信息熵来筛选目标样本标记,并通过自训练的方式

来训练分类器,以提高伪标签的准确性.

２．３　对比学习

对比 学 习 (ContrastiveLearning,CL)在 自 我 表 征 学

习[９Ｇ１０,１２,３１]中取得了较好的实验精度,其目的是学习一个嵌入

空间,其中的正对被拉近,而负对被相互推开.正对是通过对

同一图像的增广表示进行配对来绘制的,而负对则是从不同

的图像中绘制的.现有的对比学习方法利用不同的策略来生

成正样本和负样本.在自监督学习方法[１０,１２]中,正对是通过

创建每个样本的不同的增广视图而产生的,而负对可以从不

同的样本中随机选择.通过自监督对比学习学习到的实例判

别表示可以被很好地迁移到下游任务中.然而,如果没有特

定于任务的语义信息,就不能通过实例级的对比学习来学习

具有类内紧凑性和类间辨别能力的表征.最近,监督对比学

习[３２]利用类别标签来组成正对和负对,并在全监督图像分类

上取得了很好的性能.Ge等[３３]提出了一个混合存储的自定

进度对比学习框架,用于在每个域中具有多级监督的域自适

应对象重识别.特征对齐是领域适应方法的关键,但这些对

比学习方法未对其进行考虑.Thota等[３４]只是在每个域上独

立地进行对比学习,并最小化 MMD以减小域的差距,没有考

虑域对齐和类对齐.在语义分割中,Liu等[３５]使用 patchＧ

wise对比学习,通过跨域对齐相似的 patch来减少域分歧.

在域适应中,对比学习[１１]已被应用于实例级别的对齐以学习

域不可知表示,其使用来自同一个类别的样本作为正对,而来

自不同类别的样本被计算为负对.Kang等[１１]修改了最大平

均差异(MMD)[３６]损失作为对比损失.Huang等[３７]利用源

域和目标域的样本构建语义感知字典,进行类别对比学习,但

其没有充分考虑拉近源域与目标域间的距离.与文献[１１,

３７]相比,本文提出了在 UDA 设置的类和实例级别(跨同一

图像的扰动样本)中使用对比学习,以更好地学习数据的语义

信息.

３　基于熵值过滤和类质心优化的无监督域适应

本章详细介绍了本文方法的整体框架,其主要由两部分

组成:用于简单样本的生成对抗网络(GenerativeAdversarial

Network,GAN)和用于困难样本的对比网络.当一个测试样

本进入网络时,它将首先由 GAN 网络进行分类.如果分类

置信度高于一个软阈值,则返回该结果,否则它将由对比网络

进行进一步处理.在训练阶段,也可以利用简单的样本来进

行对比.下文将详细描述 GAN网络和对比网络的细节.为

了更好地理解本文方法的思路,EFCO模型架构如图２所示.

图２　EFCO方法的整体架构

Fig．２　OverallarchitectureofEFCO

３．１　符号定义与问题假设

遵循常见的 UDA场景设置,给定包含 Ns 个标记样本的

源域Ds＝{XS,YS}＝{xi
s,yi

s}Ns
i＝１,其中XS∈XS,xi

s∈RdS ,yi
s∈

RC,以 及 包 含 Nt 个 未 标 记 的 目 标 域 样 本 DT ＝ {XT }＝
{xi

t}Nt
i＝１,其中XT∈XT,xi

t∈RdT ,其共享相同的标签空间Y＝
{１,２,􀆺,K}.为了方便对模型进行详细描述,本文涉及的符

号定义如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

Symbol Definition
xi
s,xj

t 源域/目标域样本

Ns,Nt 源域/目标域样本数

yis 源域样本标签

D 域鉴别器

K 源域和目标域类数目

t 当前迭代轮次

Symbol Definition
xeasy,xtough 简单/困难样本

yeasy,ytough 简单/困难样本伪标签

F 特征生成器

C 分类器

H(􀅰) 样本信息熵

T 最大迭代轮次
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３．２　生成对抗网络域适应框架

本文提出针对目标域简单样本和困难样本分别部署不同

的处理策略.由于简单和困难是相对的概念,处理简单的样

本也有助于模型识别困难的样本.在所提模型中,首先部署

了一个通过源域样本训练的 GAN 网络来处理目标域样本;

然后,分析 GAN网络的输出,以确定目标域样本是否需要进

一步的处理.

在无监督域自适应任务[３８]中,有一个标记的源域和一个

未标记的目标域.在具有监督分类损失的源域上训练一个深

度模型,并对模型特定的层进行微调,以便将学习到的知识迁

移到目标域.因此,GAN网络的整体损失可以表示为:

LGAN＝Lcls＋λLtrans (１)

其中,λ＞０是一个平衡参数,Lcls是源域上的监督损失,Ltrans是

用于迁移学习的对抗损失,采用交叉熵损失作为源域监督损

失,即:

min
θf,θc

　Lcls(XS,YS)＝Lce(C(F(xi
s)),yi

s) (２)

其中,Lce为标准交叉熵损失函数,θf 和θc 分别为特征生成器

F 和分类器C 的参数.借鉴其他深度域自适应方法[２Ｇ３,３９],本

文采用了流行的对抗性训练方法,迁移损失可以表述为:

Ltrans＝－ １
Ns
　∑

Ns

i＝１
logD(C(F(xs

i)))－ １
Nt
　∑

Nt

j＝１
log(１－

D(C(F(xt
j)))) (３)

其中,Ns 和Nt 分别代表源域和目标域的样本数量.

３．３　定义目标域困难样本

通过优化式(１),可以获得一个域适应网络,然后利用网

络对目标域样本进行分类.然而,式(１)并没有考虑不同样本

间的适应难度.本节利用式(１)训练的域适应网络计算样本

分类置信度.如果一个样本有很高的置信度,则表示它是一

个分类简单的样本并返回结果;否则,认为它是一个分类困难

的样本,接下来对其进行进一步处理.定义p是一个标签向

量,它由域适应网络中的Softmax层计算的目标样本的所有

可能的标签概率组成.通过学习熵的物理定义可知,熵越低,

输出的置信度越高,因为熵越低,结果的确定性就越高.因

此,本节将计算获得的目标域样本的熵与阈值τ进行比较,如

果熵低于阈值,则样本分类结束;否则,该目标域样本将被视

为分类困难样本并转移到下一步进行学习.具体而言,可以

将样本熵定义为:

H(xj
t)＝－∑

K

k＝１
pklogpk (４)

其中,pk 为分类器输出类k 的概率,K 是源域和目标域的类

别数目.依据式(４)而言,目标域样本中的困难样本随着模型

训练迭代向简单样本过渡.然而,针对目标样本的筛选方式

是不安全的.对于这种利用信息熵来筛选目标样本的方式,

如果简单样本筛选错误,这种错误的标记将随着模型迭代训

练产生更糟糕的结果.因此,本文采用软阈值τ,而不是固定

值来筛选目标域样本.具体来说,通过比率设置阈值,例如熵

最低的２０％样本被识别为简单样本.该比率可以通过对源

域数据(或半监督域自适应中的目标域数据)的交叉验证来调

整.由于源域和目标域在共享特征空间中对齐良好,因此在

源域上调整的比率对目标域也有效.利用式(４)对目标样本

进行划分,具体方式如下:

xeasy＝H(xj
t)＜τ, j＝１,２,􀆺,Nt

xtough＝H(xj
t)＞τ, j＝１,２,􀆺,Nt

{ (５)

其中,τ为所设置的阈值,Nt 代表目标域的样本数量,Neasy和

Ntough分别表示分类简单和困难的目标域样本.

３．４　困难样本分类

３．４．１　监督训练

如果一个样本的熵值很低,则表示分类器对其分类的置

信度很高,其很容易分类.容易分类也意味着对跨域适应没

有分歧,而困难的样本在面对不同分类器时往往具有不同的

分类结果.考虑到在EFCO 模型中,简单样本的分类具有很

高的置信度,假设模型对目标域简单样本有较高的标签置信

度,则可以将其作为困难样本的分类参考.由于简单样本和

困难样本来自同一个域,因此其具有相同的数据分布.如果

充分利用目标域简单样本的标签信息,则可以理想化地将无

监督域适应转化为半监督域适应.基于上述考虑,EFCO 将

源域样本和简单样本合并构建为一个新的源域,新源域利用

目标域的先验知识对模型进行训练,能够进一步拉近源域与

目标域之间的域差异,从而提高模型的准确率.虽然伪标签

带有一定的噪声会影响模型,但由于简单样本是通过阈值控

制来筛选出的分类更为准确的目标域样本,因此将这种噪声

降低至其可以接受的范围.新源域构建具体如下:

D∗
S ＝{xs∪xeasy,ys∪yeasy}＝{xi

l,yi
l}Ns＋Neasy

i＝１ (６)

其中,yeasy表示目标域简单样本伪标签,Neasy表示目标域简单

样本数量.目标域简单样本通过源分类器分配伪标签,具体

定义如下:

yi
easy＝argmax(C(F(xi

easy))) (７)

其中,C和F 分别是源域训练的分类器和特征生成器的函数

表示,xi
easy表示分类为简单样本的目标域样本.依据式(６)重

新划分的新源域,源域监督损失公式更新如下:

min
θf,θc

　Lcls(Xl,Yl)＝Lce(C(F(xi
l)),yi

l) (８)

３．４．２　域间对比学习

不难发现,来自同一个类别的样本在跨域迁移的过程中

必须聚集在共享特征空间中.但是,由于标签的可用性,这仅

在源域中观察到.由于源域和目标域分布之间的域偏移影

响,目标域的样本不会在迁移过程中形成集群.通过对齐源

域和目标域每个类的质心,可以减小同一类别簇之间的差异.

计算属于类k的源域样本的特征的平均值,源域质心的定义

如下:

Ck
s＝

∑
B

i＝１
１{yis＝k}C(F(xi

s))

∑
B

i＝１
１{yis＝k}

(９)

其中,B为每个训练批次的样本数量,１{yis＝k}表示判断yi
s 是否

属于类k,将 每 个 类 的 源 域 质 心 存 储 在 内 存 库 Cs ＝ [C１
s,

C２
s,􀆺,Ck

s]中,使用指数平均移动来更新这些源域质心值.

具体表示如下:

Ck
s＝s(Ck

s)t＋(１－s)(Ck
s)t－１ (１０)

８４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



其中,s表示一个动量项,(Ck
s)t 和(Ck

s)t－１分别代表当前轮次

和前一轮次中源域类k的质心.此外,为了进行域间对比对

齐,还需要计算目标域样本类质心.如式(１１)所示,将由新源

域训练的分类器中获得的伪标签作为对应的未标记目标域困

难样本的类标签.

yj
tough＝argmax(C(F(xj

tough))) (１１)

与源域样本类似,通过式(９)计算目标域样本质心为

Ct＝[C１
t,C２

t,􀆺,Ck
t].然后训练该模型以最大化来自源域和

目标域中每个类k的聚类表示之间的相似性.Ck
s 和Ck

t 形成

正对,而来自两个域的剩余簇质心形成负对.Ck
s 和Ck

t 两者

被逐渐拉近,其余负对被推开.EFCO 通过改进的归一化温

度尺度交叉熵(NTＧXent)对比损失[９,１４,３５]来实现域适应上的

域间对比损失:

Lclu(Ci
s,Cj

t)＝－log h(Ci
s,Cj

t)

h(Ci
s,Cj

t)＋∑
K

r＝１
１{r≠i}h(Ci

t,Cr
q)

(１２)

其中,q∈{s,t},h(x,y)＝exp xTy
‖x‖２ ‖y‖２

Ω( ) 是用来度

量余弦相似度的指数,Ci
s 是式(１１)求得源域第i类的质心,Cj

s

是目标域第j类的质心,Cr
q 是将源域和目标域混合后求得的

第r类的质心,Ω表示温度超参数.

３．４．３　实例对比对齐

最近关于对比学习的方法[９,１２]在单域设置中显示出了较

好的分类精度.为了在实例级别执行对比度对齐,本节首先

生成目标域分类困难样本的增广样本,即x~j
tough＝Φ(x~j

tough),其

中Φ(􀅰)是增广函数.接下来,使用式(１３)中定义的损失,来

确保同一样本的这两个变体在潜在空间中彼此更接近,而同

一批次的其他样本被推开.这一想法源于理想分类器中的聚

类假设,该假设指出决策边界应位于低密度区域,以确保分类

器对同一样本的不同增广变量的预测一致.

Lins(x~j
tough,xj

tough)＝－logh(C(F(x~j
tough)),C(F(xj

tough)))
Γ

Γ＝∑
B

i＝１
h(C(F(x~j

tough)),C(F(xi
tough)))＋

∑
B

i＝１
１{i≠j}h(C(F(x~j

tough)),C(F(xi
tough))) (１３)

其中,x~j
tough是增广的目标域样本.EFCO 框架的域间对比度

学习和实例对比度学习对于提高分类精度都是必需的.实例

对比度对齐确保未标记的目标样本是一致的,并且处于高密

度区域.但是,它不能确保源样本和未标记目标样本之间

的对齐.域间对比度对齐减小了目标域困难样本和源域

之间的差异,但靠近决策边界的目标域困难样本可能会被

推向错误的类,从而导致负迁移.因此,结合这两个组件

可以使目标域困难样本更好地向源域对齐,从而提升框架

的性能.

３．５　总体目标函数

将上述监督损失项、域间对比对齐和实例对比对齐联合

考虑,构建针对目标域困难样本分类的 EFCO 总体优化目

标,具体表达式如下:

Ltotal＝Lcls＋αLclu＋βLins (１４)

其中,α和β 是超参数.为了详细阐述 EFCO 模型的优化

细节,算法１总结了EFCO的完整步骤.

算法１　EFCO优化算法

输入:(XS,XT,YS,T,α,β)

输出:(C)

１．初始化iter＝０;

２．通过优化式(１)训练域适应 GAN网络;

３．划分目标域困难样本,并返回目标域简单样本的伪标签;

４．repeat

５．　根据式(８)更新模型分类器C;

６．　根据式(１０)更新源域和目标域质心Cs,Ct;

７．　根据式(１２)计算域间对比损失Lclu;

８．　根据式(１３)计算实例对比损失Lins;

９．　根据式(１４)更新模型参数;

１０．iter＝iter＋１;

１１．until迭代轮数＞T.

４　实验与结果分析

本章在３个公开的基准数据集上用图像分类任务评估了

所提的EFCO算法.首先,介绍了相关的数据集、实验设置

以及对比方法.其次,对 EFCO 模型与其他相关方法的对比

结果进行了分析,并进行了特征可视化及消融实验.最后,对

所提算法的参数进行了交叉验证.

４．１　数据集及实验设置

４．１．１　数据集

本文选择 MNIST[４０],USPS[４１],SVHN[４２],OfficeＧ３１[４３]

和 OfficeＧHome[４４]等标准跨域数据集来验证所提EFCO方法

的有效性.

４．１．２　实验设置

为了充分验证本文方法的有效性,将其与以下几种域适

应 方 法 进 行 了 比 较:DANN[４５],ADDA[４６],CDAN[３],

DAN[４７],MCD[４８],DWL[４９],TAT[５０],JAN[５１],LDC[５２],

GoGAN[５３],CyCADA[３９],CAT[２５],SAFN[５４],DSAN[２４],

ETD[５５],CGDM[５６],CSDA[１９],SCAL[５７].根据 UDA 的标准

协议,所有标记的源域样本和未标记的目标域样本都参与训

练阶段.对 于 手 写 数 字 集 上 的 域 自 适 应 任 务,本 节 遵 循

MCD[４８]中的实验设置.在实验过程中,使用学习率权重衰减

为０．０００５的 Adam来优化网络权重参数,学习率设为０．００１,

样本批量大小设为２５６.将目标域样本的分类准确率作为实

验的评估标准.对于图像分类任务数据 集,使 用 ResNetＧ

５０[５８]作为网络的基础架构,使用模型训练样本批量大小为

３２,学习速率为０．００１,权重衰减为５×１０－４,动量为０．９,通过

随机梯度下降来优化目标函数.

４．２　实验结果及分析

本节进行了大量实验来评估所提模型的有效性,所有比

较方法的结果均来自相关文献.在３个数据集上的实验结果

如表２－表４所列,其中最优的结果用粗体表示,次好的结果

用下划线表示.通过对实验结果的理论分析,EFCO 在大多

数任务中取得了最好的效果,其平均准确率优于经典的 UDA
方法,如 DAN和CDAN.
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表２　EFCO框架在数字数据集上的准确率

Table２　AccuracyofEFCOframeworkondigitaldataset
(％)

Method M→ U U→ M S→ M Avg

ResNetＧ５０ ７６．７ ６３．４ ６７．１ ６９．１

DAN ８０．３ ７７．８ ７３．５ ７７．２

DANN ９０．８ ９３．９ ８３．１ ８９．２

CDAN ９３．９ ９６．９ ８８．５ ９３．１

CyCADA ９５．６ ９６．５ ９０．４ ９４．２

CAT ９０．６ ８０．９ ９８．１ ８９．９

MCD ９４．２ ９４．１ ９６．２ ９４．８

ETD ９６．４ ９６．３ ９７．９ ９６．９

DSAN ９６．９ ９５．３ ９０．１ ９４．１

DWL ９６．２ ９６．７ ９７．３ ９６．９

CGDM ９６．０ ９７．０ ９７．６ ９６．８

Ours ９６．５ ９７．７ ９７．６ ９７．１

表３　EFCO框架在 OfficeＧ３１数据集上的准确率

Table３　AccuracyofEFCOframeworkonOfficeＧ３１dataset
(％)

Method A→W D→W W→D A→D D→ A W→ A Avg

ResNetＧ５０ ６８．４ ９６．７ ９９．３ ６８．９ ６２．５ ６０．７ ７６．１

DAN ８０．５ ９７．１ ９９．６ ７８．６ ６３．６ ６２．８ ８０．４

DANN ８２ ９６．９ ９９．１ ７９．７ ６８．２ ６７．４ ８２．２

ADDA ８６．３ ９６．３ ９８．５ ７７．９ ６９．６ ６８．９ ８２．９

CDAN ９３．１ ９８ １００．０ ８９．８ ７０．１ ６８．０ ８６．６

CAT ９１．１ ９８．６ ９９．６ ９０．６ ７０．４ ６６．５ ８６．１

SAFN ８８．８ ９８．４ ９９．８ ８７．７ ６９．８ ６９．７ ８５．７

ETD ９２．１ １００．０ １００．０ ８８．０ ７１．０ ６７．８ ８６．２

DWL ８７．２ ９９．１ ９９．６ ８６．３ ７１．５ ６９．８ ８５．５

CGDM ９０．１ ９９．３ １００．０ ８９．０ ７０．０ ７０．８ ８６．５

SCAL ９３．５ ９８．５ １００．０ ９３．５ ７２．４ ７４．０ ８８．６

Ours ９３．１ ９９．７ １００．０ ９１．８ ７４．３ ７４．６ ８８．９

表４　EFCO框架在 OfficeＧHome数据集上的准确率

Table４　AccuracyofEFCOframeworkonOfficeＧHomedataset
(％)

Method Ar→Cl Ar→Pr Ar→Rw Cl→Ar Cl→Pr Cl→Rw Pr→Ar Pr→Cl Pr→Rw Rw→Ar Rw→Cl Rw→Pr Avg

ResNetＧ５０ 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 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 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 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＋E 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

TAT ５１．６ ６９．５ ７５．４ ５９．４ ６９．５ ６８．６ ５９．５ ５０．５ ７６．８ ７０．９ ５６．６ ８１．６ ６５．８

ETD ５１．３ ７１．９ ８５．７ ５７．６ ６９．２ ７３．７ ５７．８ ５１．２ ７９．３ ７０．２ ５７．５ ８２．１ ６７．３

GSDA ６１．３ ７６．１ ７９．４ ６５．４ ７３．３ ７４．３ ６５．０ ５３．２ ８０．０ ７２．２ ６０．６ ８３．１ ７０．３

SCAL ５５．３ ７２．７ ７８．７ ６３．１ ７１．７ ７３．５ ６１．４ ５１．６ ７９．９ ７２．５ ５７．８ ８１．０ ６８．３
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４．２．１　在数字数据集上的实验结果

表２列出了该模型在 MNIST,USPS和SVHN这３个数

据集上域适应任务的实验结果.从实验结果分析可以得出,

EFCO在３个域适应任务上都取得了较好的实验精度,平均

准确率达到了９７．１％的最优结果.EFCO 模型在 MNIST→

USPS和 USPS→MNIST上的域适应任务实验精度分别达到

了９６．５％和９７．７％,其分类准确率优于以往的工作.最近,

基于 GAN网络的域适应方法在数字识别任务上取得了显著

成果.CoGAN和 MCD都是基于对抗网络架构的域适应方

法,然而,CoGAN 和 MCD 处理样本的基本动机是不同的.

CoGAN通过分布匹配来减小域差距,MCD通过最小化分类

差异来减轻域偏移的影响.本文方法通过 GAN 网络架构来

划分目标域样本,并利用对比学习的思想来减小域间和域内

差异.

４．２．２　在 OfficeＧ３１数据集上的实验结果

表３列出了该模型在 OfficeＧ３１数据集上的６个域适应

任务的实验结果及其平均值.由实验结果观察到,EFCO 模

型在３个域适应任务上取得了最好的结果,平均准确率达到

了８８．８％,优于之前的比较方法.对于域位移大、域适应困

难的 D→A和 W→A任务,EFCO模型仍然可以达到７４．３％
和７４．６％的分类精度.

４．２．３　在 OfficeＧHome数据集上的实验结果

表４列出了EFCO模型在 OfficeＧHome数据集上的实验

精度及平均值.通过实验分析可以得出,所提出 EFCO 方法

在所有域适应任务上都取得了较好的实验精度,其平均准确

率达到７０．２％.更重要的是,当域差异较大时,EFCO模型在

Ar→Rw,Cl→Rw和 Pr→Rw等复杂传输任务上也取得了较

好的实验精度,这进一步证明了模型的优越性.

４．３　实验参数分析

本节从所提方法的收敛性和参数敏感性方面进一步分析

了模型的优缺点.

４．３．１　收敛性分析

手写数字数据集上的域适应任务 M→U,OfficeＧ３１数据

集上的域适应任务 W→A和 OfficeＧHome数据集上的域适应

任务 Rw→Pr的实验结果如图３(a)所示.可以看出,随着模

型迭代优化的进行,EFCO 模型的准确率逐渐上升,并在第

７０次迭代附近趋于稳定.

４．３．２　参数敏感性分析

本节分析了 EFCO 方法中超参数的值对实验精度的影

响,具体结果如图３(b)—图３(d)所示.从实验结果观察到,

当α＝０．０５,β＝０．１时,模型达到最好的实验精度.此外,还

研究了参数τ的值对模型分类精度的影响,它是划分目标域

样本的阈值.选取不同的阈值τ进行模型训练,从图３(d)中

观察到,当τ＝０．６时,模型的性能最好,阈值τ最终取值即为

０．６.
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(a)模型迭代分类精度 (b)α参数敏感性

(c)β参数敏感性 (d)τ参数敏感性

图３　模型迭代分类精度及参数敏感性

Fig．３　Modeliterativeclassificationaccuracyandparametersensitivity

４．４　噪声对比实验

为了评估所提模型(EFCO)的鲁棒性,本节通过对目标

域困难样本增广,加入不同程度的噪声的对比实验,来进行模

型的鲁棒性分析.本文分别在目标域图片中加入了标准差σ
为０．１,０．２和０．３的高斯噪声.在域适应任务 M→U,W→A
和 Rw→Pr得出的实验结果如图４所示.可以看出,随着噪

声的增加,模型的准确度只是略微下降,可见噪声对模型的影

响并不显著,验证了所提模型的鲁棒性.

图４　噪声对比实验

Fig．４　Noisecontrastexperiment

４．５　消融实验

为了评估所提模型(EFCO)中每个模块的有效性,本节

进行了消融实验,实验结果如表５、表６所列.

表５　EFCO框架在 OfficeＧ３１数据集上域适应任务 D→A消融

实验的准确性

Table５　AccuracyofEFCOframeworkindomainadaptationtask

D→AablationexperimentonOfficeＧ３１dataset

GAN网络框架
对比学习(CL)框架

Lclu Lins
Accuracy/％

√ ７０．６

√ √ ７２．９

√ √ √ ７４．３

表６　EFCO框架在数字数据集上域适应任务 U→M 消融

实验的准确性

Table６　AccuracyofEFCOframeworkondomainadaptationtask

U→Mablationexperimentondigitaldataset

GAN网络框架
对比学习(CL)框架

Lclu Lins
Accuracy/％

√ ９５．５
√ √ ９６．２
√ √ √ ９７．７

针对在 OfficeＧ３１数据集上的域适应任务 D→A 和在数

字数据集上的域适应任务 U→M 进行消融实验,验证了本文

模型中的每个部分对性能的提升都很重要.值得注意的是,

对比学习框架中的域间对比对齐和实例对比对齐损失都对模

型性能提升起着重要作用,消融实验的结果证明了本文动机

的合理性.

结束语　本文提出了一种基于熵值过滤和类质心优化的

无监督域适应模型.首先,EFCO通过源域训练的 GAN网络

对目标域样本进行区分,将熵值小于阈值的样本定义为分类

简单样本,将熵值大于阈值的样本定义为分类困难样本.其

次,对于划分为分类简单样本的目标域样本,采用源域训练好

的分类器对其分配伪标签.最后,对于划分为分类困难样本

的目标域样本,通过源域标签和目标域简单样本的标签来训

练得到更加鲁棒的分类器,计算源域和目标域的类中心,分别

优化域间对比对齐和实例对比对齐,以减小域间和域内的差

异.针对目标样本分类难度不同的情况,采取不同的处理方

式有助于提高模型的判别能力.在未来工作中,我们将考虑

更加完善的样本划分策略,尽可能地促进两类样本的学习,并

且面向更具挑战性的多目标域适应场景展开相关研究.
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