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无监督域适应的表示学习算法

许亚云，严　华
（四川大学 电子信息学院，成都 ６１００６５）

摘　要：在传统模式识别的训练方法中，拥有大量标签的有监督学习方法在识别准确率上取得了很好的效果．然而在实际生
活中样本常常缺失标签，或现存有标签的样本与目标样本具有较大分布差异而不能直接使用．为了解决这些问题，无监督域
自适应算法应运而生，借助源域有标签但不同分布的样本去识别无标签的目的域样本．针对目标识别样本与训练样本分布不
一致的情况，本文提出了一种探寻两个样本域之间的最优表示学习的无监督域适应算法．通过在共同的子空间上引入两个表
示矩阵去更好地减少两个域的分布差异，同时对两个表示矩阵进行各自的最优化约束设计，使得源域和目的域最优地相互表

示，缩小两个域之间的分布差异，从而实现无监督跨域学习（即迁移学习）．最后在３个迁移学习常见的无监督域适应数据集
上开展实验，实验结果表明：本文算法的识别准确率超过了目前很多优秀的传统迁移学习方法和一些深度方法．实验结果验
证了本文提出的无监督域适应的表示学习算法的有效性和鲁棒性．
关键词：模式识别；迁移学习；无监督域适应；表示学习；分布差异
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　　有监督的模式识别过于依赖有标签的训练样本
的数量．一方面，在现实生活中为样本打标签十分耗
费资源和时间；另一方面，这种完全由样本的数量和

质量决定的学习方式非常容易导致过拟合．由于监
督学习的局限性和不便利性，大量的研究者开始探

索无监督和半监督的学习方法．如主动学习，它不是

将所有样本打上标签，而是提出一些标注请求，将一

些经过筛选的数据提交给相关领域专家进行标注．
域自适应或迁移学习，因为不需要大量的数据

标注，近年来受到研究者的广泛关注．在域自适应的
问题中，将需要进行识别的数据集称为测试集．测试
集中的数据全部没有标签时称为无监督域自适

应［１－２］，测试集中有少部分数据有标签时则称为半

监督域自适应［３－４］．与主动学习不一样的是，不需要
采取人工辅助的方式为样本打上标签，用于训练做

训练集的源域中已经拥有大量有标签的数据，但是



源域的数据和真正需要进行分类的目的域数据并不

是同分布的．所以域自适应主要解决两个域分布适
应的问题，从而借助源域中大量有标签的数据集对

目的域的数据进行识别．目前传统的域自适应算法
的相关研究工作主要分为以下３种方式：１）数据分
布的适应：即通过某种变换直接将两个域的分布拉

近或者选择出分布相似的公共特征，主要通过最大

平均差异（ｍａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）［５］度
量变换后的两个域的相似性，例如 ＴＣＡ［６］、ＴＪＭ［７］、
ＪＤＡ［８］和ＪＧＳＡ［９］．ＴＣＡ首先提出通过一个特征映射
使得映射后的两个域的边缘分布接近，ＪＤＡ同时考
虑了边缘分布适配和条件分布适配．其他部分方法
基于ＴＣＡ和 ＪＤＡ做出了扩展，例如 ＴＪＭ在 ＴＣＡ中
加入了源域样本选择，ＡＲＴＬ［１０］将 ＪＤＡ嵌入结构风
险最小化框架．２）子空间学习：包括低维统计特征
的子空间对齐（ＳＡ［１１］、ＳＤＡ［１２］和 ＲＴＭＬ［１３］）和低维
流形结构的子空间对齐（ＧＦＫ［１４］和 ＤＩＰ［１５］）．３）表
示学习：在子空间学习的基础上通过源域样本表示

目的域样本（ＤＴＳＬ［１６］和ＬＳＤＴ［１７］）．

１　域适应表示学习算法

本文的方法基于表示学习，与现有表示学习方

法思想相同：都是在子空间学习的基础上引入表示

矩阵以更好地减少两个域的分布差异．但是现有方
法通常只采用一个单一的表示矩阵来建立两个域之

间的映射关系．本文的方法与之不同：１）本文改进
地采用两个不同的表示矩阵，分别用源域表示目的

域和用目的域表示源域；２）同时提出两个表示矩阵
各自的最优化约束设计，使得源域和目的域最优地

相互表示，从而减少域差异，实现借助源域数据对目

的域无标签数据的分类．
１．１　源域有监督子空间学习

域自适应问题最关键的是减小两个域的差异．
通常可以通过寻求一个两域的共同子空间去实现两

域之间的迁移．由于源域具有可靠的真实标签，首先
在源域学习一个标签引导的子空间．模型如式（１）
所示

ｍｉｎ
Ｐ，Ｃ

１
２‖Ｐ

ＴＸｓ－（Ｙｓ＋Ｄ⊙Ｃ）‖
２
Ｆ，

ｓ．ｔ．Ｃ≥０， （１）

Ｄｉ，ｊ＝
＋１，Ｙｓ｛ｉ，ｊ｝＝１；

－１，其他{ ．
式中：⊙是Ｈａｄａｍａｒｄ乘积运算，Ｐ∈Ｒｍ×ｄ是共同的
子空间，Ｘｓ∈Ｒ

ｍ×ｎｓ是源域的数据，Ｙｓ∈Ｒ
ｄ×ｎｓ是源

域标签矩阵，ｍ是样本特征的维度，ｎｓ代表源域样
本的数目，ｄ是共同子空间的维度．Ｃ∈ Ｒｄ×ｎｓ是松
弛标签矩阵，加入松弛标签 Ｃ是为了更自由地获得
共同子空间．
１．２　构建表示矩阵

通常引入表示矩阵可以促进共同子空间的学

习．常见的方法是使用一个表示矩阵，即单一方向地
用源域的数据表示目的域数据，或者目的域数据表

示源域数据，例如 ＤＴＳＬ和 ＬＳＤＴ．但这样的表示方
式下，两个域的有用信息很难被完全保留．这是因为
源域和目标域的特征分布不同，两个域需要保留的

信息不同，而使用同一个表示矩阵不能很好地保留

两个域特有的有用信息和结构特征．尤其是，当带有
标签的源域样本单方向地靠近目的域数据时，会对

源域的基本结构造成一定的破坏．
于是本文提出在源域和目的域采用两个不同的

表示矩阵来表示另一个域．即在源域存在一个表示
矩阵去表示目的域的特征，同时在目的域存在另一

个表示矩阵去表示源域的特征．该模型如式（２）（３）
所示

ＰＴＸｓＺｓ＝Ｐ
ＴＸｔ， （２）

（ＰＴＸｓ）
Ｔ ＝Ｚｔ（Ｐ

ＴＸｔ）
Ｔ． （３）

式中：Ｚｓ∈Ｒ
ｎｓ×ｎｔ是作用于源域的表示矩阵；Ｚｔ∈

Ｒｎｓ×ｎｔ是作用于目的域的表示矩阵；Ｘｔ∈Ｒ
ｍ×ｎｔ是目

的域的样本，ｎｔ代表目的域样本的数目．对于分布
不同的两个域，按照各自特征去学习不同的表示矩

阵有助于对齐两个域的分布，同时保存自己特有的

信息．

２　表示矩阵的约束设计
共同子空间和合理的两个表示矩阵可以减小两

个域差异的同时尽可能地保存两个域的原始有用信

息．为了得到尽可能最优的两个表示矩阵，对上面提
出的两个表示矩阵进行了相应的约束设计，进而借

助它们学习到有利于域适应的共同子空间．由于两
个表示矩阵需要保留的特征不同，应该按条件对它

们施加不同的约束．在两个域分布差异尽可能小的
公共子空间上，目的域数据通过表示矩阵可以被源

域的数据线性表示，如式（２）所示．也就是说，目的
域中的每个样本都可以视作是源域样本的线性组

合．再则考虑到源域的数据具有可靠的标签，对源域
表示矩阵进行按列稀疏约束，表示为

ｍｉｎ
Ｐ，Ｚｔ
‖Ｚｔ‖１，ｓ．ｔ．Ｐ

ＴＸｓＺｓ＝Ｐ
ＴＸｔ． （４）

式中‖·‖１表示１－范数．这样目的域的样本可以
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由更少的源域样本线性组合，保留了数据局部结构

的同时能够更确切地分类．
但是同一类别往往有很多样本，当某一个样本

由同一类样本线性组合表示的时候并不会丢失可判

别性，反而会提高可判别性并降低过拟合的风险．受
这个思路和最优传输理论［１８］的启发，本文采用

ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ作为 Ｚｓ表示矩阵的稀疏约束，对表示
矩阵按类别进行稀疏约束，同一类别采用２－范数
降低稀疏约束强度，表示为

∑
ｊ
∑
ｃｌ
‖Ｚｓ（τｃｌ，ｊ）‖２，

式中，‖·‖２表示２－范数，τｃｌ是源域第ｃｌ类数据
对应表示矩阵Ｚｓ中相应行的组合，ｊ代表样本特征
维度的第ｊ维．综上，源域表示矩阵Ｚｓ受到的稀疏约
束由式（４）改进为式（５）．
ｍｉｎ
Ｐ，Ｚｓ
‖Ｚｓ‖ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ，ｓ．ｔ．Ｐ

ＴＸｓＺｓ＝Ｐ
ＴＸｔ，（５）

其中，‖Ｚｓ‖ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ＝∑
ｊ
∑
ｃｌ
‖Ｚｓ（τｃｌ，ｊ）‖２．

为了更好地保留数据的结构信息，最理想的情

况是源域中相同类别的数据被目的域中的数据用同

一种线性表示方式所表示．例如作用在目的域的表
示矩阵的秩降低到等于类别数，即说明同一类样本

拥有同样的线性表示方式．于是作用于目的域的表
示矩阵应该受到低秩约束，如式（６）所示
ｍｉｎ
Ｐ，Ｚｔ
‖Ｚｔ‖，ｓ．ｔ．（Ｐ

ＴＸｓ）
Ｔ ＝Ｚｔ（Ｐ

ＴＸｔ）
Ｔ．

（６）
将式（１）～（３）、（５）和（６）合并，得到最终的模

型，总模型为

ｍｉｎ
Ｐ，Ｃ，Ｚｓ，Ｚｔ

１
２‖Ｐ

ＴＸｓ－（Ｙｓ＋Ｄ⊙Ｃ）‖
２
Ｆ ＋

　　　α‖Ｚｓ‖ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ＋β‖Ｚｔ‖，

　　　　ｓ．ｔ．ＰＴＸｓＺｓ＝Ｐ
ＴＸｔ，

　　（ＰＴＸｓ）
Ｔ ＝Ｚｔ（Ｐ

ＴＸｔ）
Ｔ，Ｃ≥０．

（７）

其中，α和β是超参数．总模型示意图如图１所示．

图１　模型示意
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｍｏｄｅｌ

３　模型求解

式（７）的最优化问题是非凸的，求解只能保证

局部最优而不是全局最优．为了解决这个问题，利用

不精确拉格朗日乘子法（ＩＡＬＭ）将该问题转换成凸

问题，转换如下：

ｍｉｎ
Ｐ，Ｃ，Ｚｓ，Ｚｔ

１
２‖Ｐ

ＴＸｓ－（Ｙｓ＋Ｄ⊙Ｃ）‖
２
Ｆ ＋

　　α‖Ｚ２‖ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ＋β‖Ｚ１‖，

　　　ｓ．ｔ．ＰＴＸｓＺｓ＝Ｐ
ＴＸｔ，

　　（ＰＴＸｓ）
Ｔ ＝Ｚｔ（Ｐ

ＴＸｔ）
Ｔ，

　　Ｚｓ＝Ｚ２，Ｚｔ＝Ｚ１，Ｃ≥０．

（８）

可以通过增广拉格朗日乘子法，进一步将

式（８）转换为

Ｌ＝１２‖Ｐ
ＴＸｓ－（Ｙｓ＋Ｄ⊙Ｃ）‖

２
Ｆ ＋

β‖Ｚ１‖ ＋α‖Ｚ２‖ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ＋

〈Ｙ１，Ｐ
ＴＸｓＺｓ－Ｐ

ＴＸｔ〉＋

〈Ｙ２，（Ｐ
ＴＸｓ）

Ｔ－Ｚｔ（Ｐ
ＴＸｔ）

Ｔ〉＋

〈Ｙ３，Ｚｔ－Ｚ１〉＋〈Ｙ４，Ｚｓ－Ｚ２〉＋

μ
２‖Ｐ

ＴＸｓＺｓ－Ｐ
ＴＸｔ‖

２
Ｆ ＋

μ
２‖（Ｐ

ＴＸｓ）
Ｔ－Ｚｔ（Ｐ

ＴＸｔ）
Ｔ‖２

Ｆ ＋

μ
２‖Ｚｔ－Ｚ１‖

２
Ｆ ＋
μ
２‖Ｚｓ－Ｚ２‖

２
Ｆ．（９）

式中，μ是惩罚参数；Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３和Ｙ４代表拉格朗日

乘子，在优化求解过程中，每次更新其中一个变量并

固定其余变量迭代求解．

４　理论分析

Ｂｅｎ－Ｄａｖｉｄ［１９］定理提出源域分类器在目的域

中的误差上限，即借助源域有标签的样本训练得到

的分类器来识别无标签的目的域样本的误差上限．

如式（１０）所示

Ｔ（ｈ）≤Ｓ（ｈ）＋ｄ１（ＤＳ，ＤＴ）＋

　　ｍｉｎＥＤＳ［｜ｆＳ（Ｘ）－ｆＴ（Ｘ）｜］，

　　ＥＤＴ［｜ｆＳ（Ｘ）－ｆＴ（Ｘ）｜］． （１０）

式中：Ｔ（ｈ）＝Ｔ（ｈ，ｆ）＝Ｅｘ～ＤＴ［｜ｈ（Ｘ）－ｆ（Ｘ）｜］．

Ｔ（ｈ）表示源域分类器在目的域中的误差上限，

ｆ（Ｘ）是实际标签函数，ｈ（Ｘ）是假设的标签函数．

Ｓ（ｈ）表示源域分类器在源域中的误差．ｄ１（ＤＳ，
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ＤＴ）表示两个域之间的差异．ｍｉｎＥＤＳ［｜ｆＳ（Ｘ）－

ｆＴ（Ｘ）｜］，ＥＤＴ［｜ｆＳ（Ｘ）－ｆＴ（Ｘ）｜］表示标签函数在

两个域之间的差异．

由于标签函数是已知的，所以ｍｉｎＥＤＳ［｜ｆＳ（Ｘ）－

ｆＴ（Ｘ）｜］，ＥＤＴ［｜ｆＳ（Ｘ）－ｆＴ（Ｘ）｜］是一个常量．从式

（１０）可以推出，若需减小目的域分类误差，则需要

减小Ｓ（ｈ）和ｄ１（ＤＳ，ＤＴ）．所以域自适应算法的关

键是在保证源域误差尽可能小的同时减小两个域之

间的差异．本文模型中的式（１）就是利用源域的可

靠真实标签来减小Ｓ（ｈ）．同时通过式（２）和（３）构

建了两个域之间的关系，然后提出最优化约束设计

来减小两域的差异，减小 ｄ１（ＤＳ，ＤＴ）．相较于目前

其他域自适应算法，所提算法使两域可以最优地相

互表示，从而降低过拟合以及破坏两域基本结构的

风险．

５　实　验

在３个迁移学习常用的数据集上开展实验进行

验证．１）ＣＯＩＬ２０数据集将１４４０张灰度图片分成了

两个域：ＣＯＩＬ１（Ｃ１）和 ＣＯＩＬ２（Ｃ２）．该数据集的样

本有２０个类别，ＣＯＩＬ２０数据集的部分示例见图２．

２）Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０［１０］是最广泛使用的数据集，一

共分为４个域：Ｃａｌｔｅｃｈ（Ｃ）、Ａｍａｚｏｎ（Ａ）、ＤＳＬＲ（Ｄ）

和Ｗｅｂｃａｍ（Ｗ）．本文的实验使用了该数据集８００

维的 ＳＵＲＦ特征和 ４０９６维的 ＤｅＣＡＦ特征．３）

ＩｍａｇｅＣＬＥＦ－ＤＡ［１６］由３个数据集共同的１２类数据

组成，３个数据集分别是：Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６（Ｃ）、

ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ２０１２（Ｉ）和ＶＯＣ２０１２（Ｐ）．可构建

６个跨域任务：Ｃ→Ｉ、Ｃ→Ｐ、Ｉ→Ｃ、Ｉ→Ｐ、Ｐ→Ｃ和

Ｐ→Ｉ．

图２　 ＣＯＩＬ２０数据集部分示例

Ｆｉｇ．２　ＥｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｆｒｏｍＣＯＩＬ２０

与以下１０种传统迁移学习方法进行了对比，包
括：ＴＣＡ［６］、ＧＦＫ［１４］、ＪＤＡ［８］、ＳＡ［１１］、ＤＴＳＬ［１６］、

ＣＯＲＡＬ［２０］、ＢＤＡ［２１］、ＤＩＣＤ［２２］、ＫＯＴ［２３］和 ＤＳＴ－
ＥＬＭ［２４］，同时还与以下 ２种深度方法也进行了对
比：ＡｌｅｘＮｅｔ［２５］和ＪＤＯＴ［２６］．实验结果见表１～５，其中
识别准确率的最好值与次好值分别通过加粗和下划

线表示．从实验结果来看，本文的方法超过了很多的
传统迁移学习方法和一些深度方法，其中包括一些

比较先进的传统迁移学习方法如 ＤＳＴ－ＥＬＭ和深
度方法如ＪＤＯＴ等，这体现了本文方法的有效性．
５．１　实验结果及分析

在ＣＯＩＬ２０数据集构建两个跨域任务：ＣＯＩＬ１→
ＣＯＩＬ２和 ＣＯＩＬ２→ＣＯＩＬ１．其中，ＣＯＩＬ１由角度为
［０°，８５°］∪［１８０°，２６５°］的灰度图像组成，而ＣＯＩＬ２
则由［９０°，１７５°］∪［２７０°，３５５°］的灰度图像组成．
实验结果如表 １所示，本文算法的平均准确率达
８９．３％，比 ＣＯＲＡＬ准确率高了７．３％．ＪＤＡ简单地
考虑边缘分布和条件分布适配反而比 ＤＴＳＬ和
ＣＯＲＡＬ效果好．由于两个域的差异仅仅来自图片的
拍摄角度不同，所以该任务比其他数据集简单，过度

拟合和破坏源域的基本结构反而会降低在该数据集

的识别准确性．而本文采用 ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ作为表示
矩阵的稀疏约束，可以降低过拟合风险，从实验结果

可以验证本文模型的有效性和鲁棒性．
表１　在ＣＯＩＬ２０数据集上的准确率

Ｔａｂ．１　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｎＣＯＩＬ２０ ％

任务 ＪＤＡ ＳＡ ＤＴＳＬ ＣＯＲＡＬ 本文

Ｃ１→Ｃ２ ８９．３ ８４．９ ８４．６ ８２．２ ８６．９

Ｃ２→Ｃ１ ８８．５ ８７．２ ８４．２ ８１．７ ９１．７

平均值 ８８．９ ８６．０ ８４．４ ８２．０ ８９．３

在 Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０数据集上，不论使用
ＳＵＲＦ特征还是ＤｅＣＡＦ特征，本文算法都超过了对
比的算法．采用ＳＵＲＦ特征的平均准确率为５１．２％，
使用 ＤｅＣＡＦ特征，本文模型的平均准确率达
９０．６％，分别如表２和表３所示．与 ＤＴＳＬ对比，使
用ＳＵＲＦ特征，本文模型的准确率提升了４．５％，如
果使用 ＤｅＣＡＦ深度特征，本文模型将准确率从
８３．８％提升到了９０．６％．由于 ＤＴＳＬ只使用了一个
表示矩阵，对源域的基本结构造成了一定的破坏，很

难保存所有目的域的有用信息．所以本文模型采用
两个表示矩阵解决了相关问题，从而提升了准确率．
ＤＩＣＤ通过ＭＭＤ测量来减小两个域之间的差异，虽
然考虑了减小类内距离和扩大类间距离，但是只通

过ＭＭＤ距离来判断差距也会对结构造成一定的破
坏，本文算法在这个数据集上的效果仍然高于

ＤＩＣＤ，这也验证了本文算法具有不错的可判别性．
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表２　在Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０（ＳＵＲＦ）数据集上的准确率

Ｔａｂ．２　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｎＯｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０（ＳＵＲＦ） ％

任务 ＤＴＳＬ ＣＯＲＡＬ ＤＩＣＤ ＤＳＴ－ＥＬＭ 本文

Ｃ→Ａ ５３．３ ５２．１ ４７．３ ５３．７ ５７．０

Ｃ→Ｗ ４５．８ ４６．４ ４６．４ ５１．５ ５２．０

Ｃ→Ｄ ５１．０ ４５．９ ４９．７ ４９．０ ５０．３

Ａ→Ｃ ４４．７ ４５．１ ４２．４ ３７．５ ４３．６

Ａ→Ｗ ３８．３ ４４．４ ４５．１ ３９．７ ４８．５

Ａ→Ｄ ３９．５ ３９．５ ３８．９ ５１．０ ５２．２

Ｗ→Ｃ ３０．３ ３３．７ ３３．６ ３６．０ ３２．６

Ｗ→Ａ ３４．７ ３６．０ ３４．１ ４２．１ ３３．８

Ｗ→Ｄ ８２．８ ８６．６ ８９．８ ８２．２ ８６．６

Ｄ→Ｃ ３０．７ ３３．８ ３４．６ ２９．５ ３２．７

Ｄ→Ａ ３３．２ ３７．７ ３４．５ ４４．１ ３８．３

Ｄ→Ｗ ７６．６ ８４．７ ９１．２ ８４．１ ８６．８

平均值 ４６．７ ４８．８ ４９．０ ５０．０ ５１．２

表３　在Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０（ＤｅＣＡＦ）数据集上的准确率

Ｔａｂ．３　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｎＯｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０（ＤｅＣＡＦ） ％

任务 ＤＴＳＬ ＣＯＲＡＬ ＫＯＴ ＤＳＴ－ＥＬＭ 本文

Ｃ→Ａ ９１．５ ９１．５ ９１．７ ９１．２ ９２．１

Ｃ→Ｗ ７６．６ ８０．７ ８８．８ ９０．４ ９０．０

Ｃ→Ｄ ８８．０ ８８．０ ９１．１ ９１．６ ９４．５

Ａ→Ｃ ８５．８ ８４．０ ８６．０ ８６．３ ８５．７

Ａ→Ｗ ７３．６ ７５．６ ８５．１ ８４．２ ８６．１

Ａ→Ｄ ８２．２ ８４．７ ８７．３ ８６．３ ８８．７

Ｗ→Ｃ ７２．８ ６７．８ ８２．５ ８５．１ ８３．３

Ｗ→Ａ ７５．５ ７２．４ ８９．４ ９１．１ ８９．８

Ｗ→Ｄ １００．０ １００．０ ９９．４ １００．０ １００．０

Ｄ→Ｃ ７５．２ ７２．０ ８３．５ ８６．５ ８４．９

Ｄ→Ａ ８５．０ ８４．２ ９０．４ ９１．７ ９２．１

Ｄ→Ｗ ９９．３ ９９．０ ９７．３ ９９．９ ９９．５

平均值 ８３．８ ８３．３ ８９．４ ９０．４ ９０．６

传统的方法在 Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０数据集使用

ＤｅＣＡＦ特征都取得了不错的结果．虽然本文的方法

与一些先进的传统方法（如 ＤＳＴ－ＥＬＭ）对比只提

升了一点，但是与某些先进的深度方法（如 ＪＤＯＴ）

做对比时，本文的方法仍能显示出一定的优势，如表

４所示．

在ＩｍａｇｅＣＬＥＦ－ＤＡ数据集，使用 ＲｅｓＮｅｔ５０网

络提取的深度特征．显然，本文算法的效果优于所有

对比的算法．实验结果如表５所示．

表４　在Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０（ＤｅＣＡＦ）数据集上与深度方
法对比准确率

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｄｅｅｐ
ｍｅｔｈｏｄｓｏｎＯｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０ ％

任务 ＡｌｅｘＮｅｔ ＪＤＯＴ 本文

Ｃ→Ａ ９１．９ ９１．５ ９２．１

Ｃ→Ｗ ８３．７ ８８．８ ９０．０

Ｃ→Ｄ ８７．１ ８９．８ ９４．５

Ａ→Ｃ ８３．０ ８５．２ ８５．７

Ａ→Ｗ ７９．５ ８４．８ ８６．１

Ａ→Ｄ ８７．４ ８７．９ ８８．７

Ｗ→Ｃ ７３．０ ８２．６ ８３．３

Ｗ→Ａ ８３．８ ９０．７ ８９．８

Ｗ→Ｄ １００．０ ９８．１ １００．０

Ｄ→Ｃ ７９．０ ８４．３ ８４．９

Ｄ→Ａ ８７．１ ８８．１ ９２．１

Ｄ→Ｗ ９７．７ ９６．６ ９９．５

平均值 ８６．１ ８９．０ ９０．６

表５　在ＩｍａｇｅＣＬＥＦ－ＤＡ数据集上的准确率
Ｔａｂ．５　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｎＩｍａｇｅＣＬＥＦ－ＤＡ ％

任务 ＴＣＡ ＧＦＫ ＣＯＲＡＬ ＢＤＡ 本文

Ｃ→Ｉ ８９．３ ８６．３ ８３．０ ９０．８ ８９．５

Ｃ→Ｐ ７４．５ ７３．３ ７１．５ ７３．７ ７１．８

Ｉ→Ｃ ９３．２ ９３．０ ８８．７ ９４．０ ９５．２

Ｉ→Ｐ ７７．５ ７５．５ ７３．７ ７５．３ ７６．２

Ｐ→Ｃ ８３．７ ８２．３ ７２．０ ８３．５ ９０．８

Ｐ→Ｉ ８０．８ ７８．０ ７１．３ ７７．８ ９０．５

平均值 ８３．２ ８１．４ ７６．７ ８２．５ ８５．７

５．２　消融分析
为了进一步验证对作用于源域的表示矩阵施加

ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ约束是否可以提高模型的识别准确率，
进行了消融实验．ＲＬｌｏｗ－ｒａｎｋ模型只对 Ｚｔ矩阵进行低
秩约束，对 Ｚｓ矩阵不做约束．ＲＬｓｐａｒｓｅ模型对 Ｚｓ矩阵
做１－范数稀疏约束．ＲＬｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ模型对Ｚｓ矩阵采用
ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ约束．ＲＬｊｏｉｎｔ１模型对Ｚｓ和Ｚｔ两个表示矩
阵分别做１－范数和低秩约束，而ＲＬｊｏｉｎｔ２模型对 Ｚｓ
和Ｚｔ两个表示矩阵分别做 ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ和低秩约
束．实验结果如表 ６所示．通过对比ＲＬｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ和
ＲＬｓｐａｒｓｅ两个模型的实验结果，可以明显得出在域自
适应表示学习中，稀疏约束采用 ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ优于
使用１－范数．通过ＲＬｊｏｉｎｔ１的实验结果，仅仅对作用
于源域的表示矩阵Ｚｓ采用ｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ约束的分类
准确率甚至高于同时使用１－范数和低秩约束．对
比ＲＬｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ和ＲＬｊｏｉｎｔ２模型的实验结果，对Ｚｔ的低秩
约束也是必不可少的，能够更好地保留样本特征的

结构，从而提高准确率．
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表６　Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０（ＳＵＲＦ）数据集上消融实验的结果
Ｔａｂ．６　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎＯｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０

（ＳＵＲＦ） ％

任务 ＲＬｌｏｗ－ｒａｎｋ ＲＬｓｐａｒｓｅ ＲＬｇｒｏｕｐ－ｌａｓｓｏ ＲＬｊｏｉｎｔ１ ＲＬｊｏｉｎｔ２

Ｃ→Ａ ５１．３ ５１．２ ５６．９ ５１．３ ５７．０

Ｃ→Ｗ ３７．０ ３７．６ ４１．０ ３８．６ ５２．０

Ｃ→Ｄ ４５．９ ４７．１ ４７．８ ４７．１ ５０．３

Ａ→Ｃ ４３．４ ４３．２ ４４．１ ４３．４ ４３．６

Ａ→Ｗ ３４．６ ３５．９ ４０．７ ３６．６ ４８．５

Ａ→Ｄ ３８．２ ３８．９ ４４．６ ３８．９ ５２．２

Ｗ→Ｃ ２９．４ ２９．３ ３２．７ ２９．８ ３２．６

Ｗ→Ａ ３４．０ ３４．１ ３３．５ ３４．１ ３３．８

Ｗ→Ｄ ８２．２ ８２．２ ８１．５ ８２．８ ８６．６

Ｄ→Ｃ ３１．１ ３１．５ ３１．８ ３１．６ ３２．７

Ｄ→Ａ ３３．５ ３３．４ ３４．６ ３３．２ ３８．３

Ｄ→Ｗ ７６．６ ７７．２ ８３．１ ７７．３ ８６．８

平均值 ４４．８ ４５．１ ４７．７ ４５．４ ５１．２

５．３　参数敏感度分析

由式（７）可知，本文的总模型含有两个超参数α

和β．为了分析不同参数对模型识别准确率的影响，

在ＣＯＩＬ２０、Ｏｆｆｉｃｅ－Ｃａｌｔｅｃｈ１０和 ＩｍａｇｅＣＬＥＦ－ＤＡ３

个数据集进行了参数敏感度实验：在离散数据集

［０．００１，０．０１，０．１，１，５，１０］的范围内改变两个超

参数的值，观察识别准确率的变化，实验结果见图

３．从图３可以观察到，参数α和β的取值在０．００１～

１０大范围变化，对识别准确率造成的影响依然很

小．所以虽然本文的模型需要调试两个超参数，但是

两个超参数的选择却较简单，在相对大的范围内取

值，都可以使本文的模型分类准确率达到一个很好

的效果．

图３　参数敏感度分析

Ｆｉｇ．３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

６　结　论
针对无监督域自适应问题，本文提出了一个新

颖的表示学习算法．为了在学得的共同子空间下更
好地保留源域和目的域样本的特有特征和结构，使

用两个不同的表示矩阵分别作用于两个域，同时基

于线性表示和最优传输相关理论为这两个表示矩阵

设计不同的约束．大量的实验验证了本文模型的有
效性和鲁棒性，在多个数据集上，本文方法的识别精

度超过了很多先进的无监督域自适应方法．

·５４·第２期 许亚云，等：无监督域适应的表示学习算法
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ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，２５（２）：８５０．ＤＯＩ：１０．
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
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