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背景简介

• 预期收获
– 1. 了解迁移学习和域适应的基本概念

– 2. 理解无监督深度域适应基本算法

– 3. 理解半监督深度域适应的基本原理

– 4. 了解深度域适应的应用和前沿发展
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背景简介

• 为什么需要迁移学习
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– 在一个领域学到的知识很好地迁移到相关的领域

– 让机器具备举一反三的能力
• 现实问题：数据少或有标签数据少

• 使之适应不同场景



背景简介

• 深度迁移学习
– 深度学习

– 迁移学习
• 数据：源域和目标域不一样

• 任务：分类或回归
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迁移学习与域适应

• 迁移学习与域适应（Domain Adaptation，DA）

• 域适应
– 源域：大量带标签数据

– 目标域：少量或者没有标签的数据

– 任务相同，数据分布不同
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归纳式迁移学习

直推式迁移学习



迁移学习与域适应

• 迁移学习与其他任务的关系
– 迁移学习：任务不一定相同

– 域适应：任务相同，数据分布不同
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域适应

• 什么是不同的数据分布？
– 由于许多因素，两个域之间的分布变化或域偏移可能会降低性能

– 源域和目标域输入边缘分布不同，条件分布相同
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域适应

• 域适应（DA）分类
– 监督DA：目标域有大量带标签的数据

– 半监督DA：目标域有少量带标签的数据

– 无监督DA：目标域的数据不带标签
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域适应

• 域适应方法
• 深度学习

• 特征适应（共同特征空间）

• 实例适应（源域和目标域像的样本）

• 参数适应
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• KL divergence
• MMD
• H-divergence
• Wasserstein distance



域适应

• 深度域适应方法（基于特征的适应）
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Domain Adaptation

基于对抗的域适应方法
基于重构的域适应方法

基于差异的域适应方法用两个域的数据微调神经
网络以减小域转移

用域判别器进行域混淆 使用数据重建作为辅助任务，
以确保特征不变性



深度域适应方法

• 基于差异的域适应方法（Maximum mean discrepancy，MMD）
– 无监督域自适应（Unsupervised Domain Adaptation, UDA）常用

的损失函数
– 找一个核函数，将不同域的特征表示映射到再生核的
Hillbert空间，取均值的差并作为他们之间的距离

– 损失函数计算
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深度域适应方法

• 基于对抗的域适应方法（DANN）
– Max-min optimization
– Gradient reversal layer
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深度域适应方法

• 基于对抗的域适应方法（DANN）
– Max-min optimization

– Gradient reversal layer
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深度域适应方法

• 基于对抗的域适应方法（DANN）
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深度域适应方法

• 基于重构的域适应方法（DRCN）
– 源标签监督分类
– 目标数据无监督重建
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CDAC
Cross-Domain Adaptive Clustering

 for Semi-Supervised Domain



CDAC  TIPO
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P 解决跨域特征难以匹配的问题，提高模型泛化性

C 源域数据带标签，目标域数据带少量标签

D 如何实现源域和目标域逐簇特征对齐

L CVPR 2021(CCF A)

T 降低跨域特征失配可能性，提高自适应模型泛化性能

I 源域数据、目标域数据

P

1.带标签的源和目标域数据训练网络

2.打伪标签，增强对抗性自适应聚类损失；

3.计算一致性损失

4.模型优化

O 目标域分类结果



CDAC 

• Overview
– a)有监督确保部分跨域特征对齐

– b)伪标记，形成增强目标簇

– c)最小化目标域特征簇的对抗

性自适应聚类损失

– d)最大化对抗性自适应聚类损失

以促进跨域聚类特征对齐
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CDAC 

• 模型框架
– 带标签数据训练网络

– 在未标记的目标数据上添加损失，以进一步优化模型
• LAAC、 LpL、 LCon
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CDAC

• 对抗自适应聚类（特征对齐）
– 将目标域特征分组到簇中，执行跨域聚类特征对齐，同时实现域间自适应和域内

自适应
• 计算目标域未标记样本特征之间的成对相似性

• 训练分类器，使之为具有成对特征相似性的样本预测标签保持一致

– Pairwise similar label
• 特征相似度计算

• 标记索引排序

• 成对样本伪标记
– 配对样本            ;否则，
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CDAC

• 对抗自适应聚类
– 对抗自适应聚类损失

• 最小化使目标域相似样本特征接近，不同样本特征远离，从而使特征在目标域形成

簇。

– 梯度反转层
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CDAC 

• 类伪标签
– LAAC很难在模型训练期间在目标域中形成稳定和准确的聚类核

– 渐进伪标记技术（FixMatch）

– LpL损失用于增强对抗性自适应聚类损失
• 识别出具有高置信度的伪标签并将其用于模型训练

• 使目标域特征簇与源域中的更好对齐
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CDAC 

• 总体损失
– 一致性损失

• 确保模型对两个数据增强后的图片预测保持一致

• w(t)是斜升函数（ICLR 2017)。对于有监督损失和无监督损失，利用与时间有关

的权重函数来加权,  w(t)的分布类似于高斯函数的上升区间，随着训练次数的增加，

无监督损失的权重占比越高。

– 总体损失
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CDAC 实验设计

• 实验设计
– 数据集

• DomainNet
– 多元域适应数据集
– 只选择4个域，分别是Real、Clipart、Painting和Sketch（RCPS），每个域

包含126类别的图像。
• Office Home

– UDA数据集
– 4个域，Real、Clipart、Art和Product（RCaP），共有65类

• Office
– 3个域，单反、网络摄像头和亚马逊（DWA)，共有31个类别

– 基准数据集设置
• 参考现有SSDA方法，标记目标数据的数量（每类1-shot或3-shot）
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CDAC 实验细节

• 实验细节
– 主干网络G

• Alexnet和Resnet网络
– 初始化

• 在ImageNet4上预训练模型初始化特征提取器，并随机初始化线性分类层
– 训练方式

• 在源域和目标域的标记数据上使用标准交叉熵损失训练模型
• 在未标记的目标数据上添加提出的损失，以进一步优化模型
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CDAC 实验分析

• 实验分析(On DomianNet)
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CDAC 实验分析

• 消融实验
– 验证每个损失项的有效性

– 数据集：DomainNet

– 网络：Resnet34

– 标记目标数据的数量：3-shot

– 基线实验：仅在两个域的标记样本使用交叉熵损失
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CDAC 实验分析

• 对抗自适应聚类的有效性（右图）
– 使用聚类核心距离(CCD)测量同一类源和目标域特征聚类之间的距离

• 跨域特征簇越对齐，CCD越小

– 对比实验：S+T、CDAC w/o LPL

– 结论
• 所有方法的CCD训练期间逐渐减小

• CDAC w/o LPL和CDAC可以更好

进行特征对齐

• CDAC表现出最佳分类性能

• 伪标记的有效性（左图）
– 两种自适应情况下每个Epoch总训练样本的59.9%和63.8%
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CDAC  实验分析

• 特征可视化
– 可视化集群的变化及每个类对应的集群核心

– 结论
• 目标特征逐渐向目标簇核收敛

• 目标域每个簇逐渐向其对应的源簇核靠近

30



优劣分析

• 优势
– 关注域内级别的类对齐，缓解域偏移问题

– 增强目标域中集群核心的鲁棒性和能力，促进对抗性学习

• 劣势
– 关注类对齐任务，对域内知识的利用不足
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总结



总结

• 应用
– 图像

• 目标检测

• 人脸识别

– 自然语言处理
• 文本分类

• 假新闻检测

• 发展前沿
– 多源/多目标域适应（多源迁移学习）

– 域泛化
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。
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