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基于改进深度子域适应网络的图像分类方法

郝海燕ꎬ李　 芳
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 深度子域适应网络在进行特征提取时易导致部分重要信息丢失ꎬ且在对齐局部特征的

同时会忽略源域和目标域的整体对齐ꎬ从而影响其分类准确率ꎬ为此提出基于改进深度子域适

应网络的图像分类方法ꎮ 引入卷积神经网络正则化方法提升模型在不同跨域任务中的泛化能

力ꎻ在特征提取网络中加入高效通道注意力机制ꎬ对局部跨信道交互信息进行捕捉ꎬ提取输入

图像中的关键信息ꎻ改进损失函数ꎬ增加全域适应损失约束ꎬ提升模型的全局特征对齐效果ꎮ
在域适应基准数据集 Ｏｆｆｉｃｅ￣３１ 上的实验表明ꎬ相较于原算法ꎬ本文改进算法在一定程度上提升

了分类准确率ꎬ在跨域图像分类任务中表现更好ꎮ
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　 　 以深度学习为基础的图像分类方法是计算机

视觉中应用最广泛的技术之一ꎮ 为成功构建图像

分类系统ꎬ需预先为每个特定的分类任务提供数

量足够的标注数据集ꎬ且要保证测试数据和训练

数据具有相同的数据分布[１]ꎮ 然而ꎬ人为采集的

数据由于光照强度、拍照角度和使用场景各不相

同ꎬ对其进行标注极为繁琐耗时ꎬ且对于医学影

像、稀有动植物等特殊领域标准数据集的获取十

分困难[２]ꎮ 此外ꎬ由于不同领域的数据分布存在

差异ꎬ现有数据集训练出来的模型往往难以在有

别于训练环境的目标领域保持良好的泛化性能ꎬ
使得源领域的知识难以迁移到目标领域ꎬ即存在

领域偏移[３]ꎮ 针对上述问题ꎬ人们提出了基于迁

移学习的领域自适应方法ꎬ利用源领域中丰富的

标记数据提高目标领域中未标记数据的分类准确

率[４]ꎬ从而改善模型在跨领域任务中的性能ꎮ
领域自适应方法按特征对齐方式分为两类:

以度量学习为主的域适应方法和以对抗学习为主

的域适应方法ꎮ 基于度量学习的域适应方法中用

于衡量域与域之间分布差异的指标包括 ＫＬ 散

度、最大均值差异 (ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬ
ＭＭＤ)、沃瑟斯坦 (Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ) 距离等[５]ꎮ Ｐａｎ
等[６]将 ＫＬ 散度与原型网络相结合ꎬ提出了可移

植原型网络(ＴＰＮ)ꎬ使得源域和目标域中每个类

的原型在嵌入空间中均比较接近ꎮ Ｐａｎ 等[７] 使用

ＭＭＤ 衡量边缘分布的差异ꎬ并据此提出迁移成分

分析(ＴＣＡ)方法ꎬ实现了源域知识到不同但相关

目标域的转移ꎮ Ｌｉ 等[８] 基于 ＴＣＡ 提出了一种局

部保留联合分布适配(ＬＰＪＴ)方法ꎬ将两个域的样

本映射到一个低维特征空间ꎬ实现了条件概率分

布和边缘概率分布的最小化ꎮ 基于对抗学习的域

适应算法通过在域判别器上施加一个对抗性目

标ꎬ将域间分布差异的度量转化为对源域和目标

域进行领域混淆ꎬ从而使两个领域的特征分布尽

可能一致ꎮ Ｇａｎｉｎ 等[９]将生成对抗网络(ＧＡＮ)的
思想应用到域适应问题中ꎬ提出了域对抗神经网

络(ＤＡＮＮ)ꎬ利用对抗学习方法对特征提取器和

域判别器进行优化ꎬ实现了源域到目标域的知识

迁移ꎮ Ｓｈｅｎ 等[１０]提出了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离引导表

示学习(ＷＤＧＲＬ)方法ꎬ通过优化特征提取器ꎬ以
对抗的方式降低了源域样本和目标域样本之间的

经验 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离ꎮ Ｔｚｅｎｇ 等[１１] 将对抗性学

习与判别性特征学习相结合ꎬ提出了对抗判别域

适应(ＡＤＤＡ)方法ꎬ通过非权重共享的方式完成

源和目标的独立映射ꎬ从而学习更多领域特定的

可提取特征ꎮ
与更细粒度的基于对抗学习的方法相比ꎬ基

于度量学习的方法收敛更容易、收敛速度更快ꎬ但
分类准确率较低ꎮ Ｚｈｕ 等[１２]提出的基于度量学习

的深度子域自适应网络(ＤＳＡＮ)则在保证收敛速

度的同时ꎬ达到甚至超过了目前主流的基于对抗

学习算法的分类准确率ꎮ 但 ＤＳＡＮ 算法尚存在的

问题有:缺少对数据集的处理ꎬ易在多种多样的跨

域任务中出现过拟合现象ꎻ仅通过卷积运算提取

特征ꎬ无法区分哪些特征更重要ꎬ导致丢失许多有

价值的信息ꎻ只在子领域进行对齐ꎬ导致对全局特

征的关注度不够ꎬ影响特征对齐效果ꎮ
针对以上问题ꎬ本文在 ＤＳＡＮ 的基础上引入

卷积神经网络正则化方法ꎬ加强模型在不同跨域

任务中的泛化能力ꎻ加入高效通道注意力机制ꎬ使
模型在提取特征时关注特征在通道间的关系ꎬ提
取输入图像中的关键信息ꎻ增加全域适应损失约

束ꎬ增强模型同时对齐全局特征和局部特征的能

力ꎬ促使模型在训练过程中学习到更多用于域自

适应的可转移特征ꎬ提升模型在无标签目标域上

的分类准确率ꎮ

１　 网络结构与原理

１. １　 深度子域适应网络

ＤＳＡＮ 算法采用类别作为划分子领域的依

据ꎬ其模型结构如图 １ 所示ꎮ 图中:Ｘｓ 为源域数

据ꎻＸ ｔ 为目标域数据ꎻＹｓ 表示源域数据的真实标

签ꎻＹ^ｓ 和 Ｙ^ｔ 分别表示网络模型预测的源域和目标

域数据标签ꎻＺｓｌ和 Ｚｔｌ分别表示 Ｘｓ 和 Ｘ ｔ 在 ｌ 层激

活( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)ꎬＬ 表示神经网络的层数ꎬ在深

度网络的第 ｌ 层进行特征适应需将 ｌ 层作为激活

层ꎮ Ｘｓ 和 Ｘ ｔ 通过深度神经网络时被映射到同一

个特征空间ꎬ经过特征提取后ꎬ两个域的数据均被

划分为若干个子领域ꎬ分别在 ｌ 层的同一子域内

对 Ｙｓ 和 Ｙ^ｔ 使用局部最大平均差异( ｌｏｃａｌ ｍａｘｉ￣
ｍｕｍｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬＬＭＭＤ)计算源域和目标

图 １　 ＤＳＡＮ 模型结构

Ｆｉｇ. １　 ＤＳＡＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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域数据分布的距离ꎬ通过使相关域的数据分布保

持一致来减少域间的特征差异ꎮ
１. ２　 改进深度子域适应网络

１. ２. １　 神经网络正则化

为使源域上训练的模型在目标域上仍有良好

的表现ꎬ需要提高模型的泛化能力ꎮ ＤＳＡＮ 仅采

用随机水平翻转的方式对训练集数据进行增强ꎬ
该方式对模型在不同域适应任务中泛化能力的提

升有限ꎮ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 是 一 种 卷 积 神 经 网 络 正 则 化 方

法[１３]ꎬＣｕｔｏｕｔ 是基于 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的扩展操作ꎬＤｒｏｐ￣
ｏｕｔ 对经过网络提取后生成的图像特征进行遮挡ꎬ
而 Ｃｕｔｏｕｔ 直接遮挡输入的图像ꎬ对噪声的鲁棒性

更好ꎮ Ｃｕｔｏｕｔ 通过在输入图像中随机选取一固定

比例的正方形区域ꎬ将这一区域的像素值设定为

０ 或其他统一值ꎬ从而对训练数据集进行加噪处

理ꎬ防止模型过度拟合ꎬ同时增加数据集的多样

性ꎬ进而提升模型在不同数据集上的泛化能力ꎮ
经 Ｃｕｔｏｕｔ 处理后的数据集如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 经 Ｃｕｔｏｕｔ 处理后的数据集

Ｆｉｇ. ２　 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｆｔｅｒ Ｃｕｔｏｕｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１. ２. ２　 高效通道注意力机制

ＤＳＡＮ 模型主要依赖深度神经网络提取源域

和目标域的特征ꎬ然后在该特征空间中对两个领

域的特征进行对齐ꎮ 神经网络提取领域特征的效

果对减少两个领域间的特征差异有直接影响ꎬ
ＤＳＡＮ 采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络模型进行特征提取ꎬ对
图片的所有信息给予相同的关注度ꎬ无法区分图

像的哪个部位更重要ꎮ 本文将高效通道注意力

(ＥＣＡ)模块[１４]应用于 ＤＳＡＮ 模型的特征提取网

络ꎬ改进后的特征提取网络结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 特征提取网络

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 首先通过卷积(Ｃｏｎｖ)操作对输入神经网络

的源域和目标域数据进行特征提取ꎬ同时使用批

归一化(ＢＮ)和激活(ＲｅＬＵ)操作加速模型收敛ꎮ
为提升网络模型的表征能力ꎬ在最大池化(Ｍａｘ￣
ｐｏｏｌ)操作前加入 ＥＣＡ 模块ꎬ将卷积层输出的特

征图进行通道注意力加权ꎬ以强化重要的特征并

减少不重要的特征ꎮ 然后将加权特征图输入到残

差网络中进行多个残差块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ)的计

算ꎬ进一步对输入特征图进行特征提取ꎬ最终输出

具有更高层次语义信息的特征图ꎮ
在特征提取网络中ꎬＥＣＡ 模块通过全局平均

池化(ＧＡＰ)将维度为Ｈ × Ｗ × Ｃ 的特征图进行空

间特征压缩ꎬ获取 １ × １ × Ｃ 的特征图ꎻ对压缩后的

特征图进行通道特征学习ꎬ通过一维卷积ꎬ学习不

同通道之间的重要性ꎬ此时输出图像的维度仍为

１ × １ × Ｃꎻ将经过通道特征学习的特征图(维度为

１ × １ × Ｃ)与原始输入特征图(维度为 Ｈ ×Ｗ × Ｃ)
逐通道相乘ꎬ最终输出带通道注意力的特征图ꎮ

在执行卷积操作时ꎬ卷积核大小会影响感受

野的范围ꎬ对于不同尺度的特征图ꎬ需使用不同大

小的卷积核才能有效提取信息ꎬ但这样会增加模

型的复杂度和计算量ꎮ 为解决该问题ꎬＥＣＡ 使用

动态卷积核ꎬ通过自适应函数确定卷积核的大小ꎬ
进行一维卷积ꎬ然后利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数学习通道

注意力ꎮ 在通道数较大的层ꎬ使用较大的卷积核ꎬ
更多地进行跨通道交互ꎻ在通道数较小的层ꎬ使用

较小的卷积核ꎬ较少地进行跨通道交互ꎮ 卷积核

大小 ｓ 和通道数 Ｃ 的关系定义为

ｓ ＝ ｌｏｇ２(Ｃ)
γ ＋ ｂ

γ ｏｄｄ
(１)
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式中:ｏｄｄ 表示取奇数ꎻγ 和 ｂ 用于改变通道数和

卷积核大小之间的比例ꎬ分别设置为 ２ 和 １ꎮ
将 ＥＣＡ 引入 ＤＳＡＮ 的特征提取网络可有效

提高模型捕获跨通道交互信息的能力ꎬ有助于模

型学习更高效的通道注意力ꎬ从而提取输入图像

中的关键信息ꎬ学习更多用于域自适应的域不变

特征ꎮ
１. ２. ３　 全局特征对齐

ＤＳＡＮ 在进行特征对齐时ꎬ根据类别划分子

领域ꎬ只考虑了源域和目标域相关子领域之间的

关系ꎬ在对齐局部特征的同时ꎬ忽略了源域和目标

域的整体对齐ꎮ
ＭＭＤ 是一种用于度量源域和目标域分布距

离的核学习方法[１５]ꎬ根据所选择的核函数不同ꎬ
ＭＭＤ 有不同的类型ꎬ对于某一个具体任务而言ꎬ
选择最适配的 ＭＭＤ 比较困难ꎮ 多核最大均值差

异(ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ＭＭＤꎬＭＫ￣ＭＭＤ)是将多个核函

数综合起来构造一个总的核函数ꎬ可避免核函数

选择困难的问题ꎮ ＭＫ￣ＭＭＤ 定义为

　 ｄ２
ｋ(ｐꎬｑ) ＝‖Ｅｐ[ϕ(ｘｓ)] － Ｅｑ[ϕ(ｘｔ)]‖２

Ｈｋ
(２)

式中:ｐ 和 ｑ 分别表示源域和目标域数据的概率

分布ꎬｄ２
ｋ (ｐꎬｑ)为 ｐ 和 ｑ 之间的 ＭＫ￣ＭＭＤ 距离ꎻ

Ｅ(􀅰)表示期望值ꎻＨｋ 表示一个再生核希尔伯特空

间ꎻϕ(􀅰)表示映射函数ꎬ通过该映射函数可将源域

数据和目标域数据映射到同一个 Ｈｋꎻｋ 表示与特

征映射 ϕ(􀅰)相关的特征核ꎮ
ＭＫ￣ＭＭＤ 中的特征核 ｋ 定义为 ｍ 个不同核

的加权和ꎬ设 βｕ 表示第 ｕ 个特征核 ｋｕ 的权重系

数ꎬ若满足 βｕ≥０ꎬ且 ∑
ｍ

ｕ ＝１
βｕ ＝ １ ꎬ则

ｋ ＝ ∑
ｍ

ｕ ＝１
βｕｋｕ (３)

将式(２)计算得到的 ｄ２
ｋ (ｐꎬｑ)作为源域和目

标域的全域适应损失项添加到损失函数中ꎬ重新

构造的损失函数 Ｅ 表示为

Ｅ ＝ Ｊ( ｆ(ｘｓ)ꎬｙｓ) ＋ λ ∑
Ｌ

ｌ ＝１
ｄ^ｌ(ｐꎬｑ) ＋ ｄ２

ｋ(ｐꎬｑ)[ ]

(４)
式中:Ｊ(􀅰ꎬ􀅰)为交叉熵损失函数ꎬ用于计算分类损

失ꎻ∑
Ｌ

ｌ ＝１
ｄ^ｌ(􀅰ꎬ􀅰) 表示子域自适应损失函数ꎻλ 为域

适应损失和分类损失的权衡参数ꎮ
为使模型更好地适应训练的不同阶段ꎬ采用

动态调整 λ 的方式平衡域适应损失和分类损失之

间的权重ꎬλ 计算式为

λ ＝ ２
１ ＋ ｅｘｐ( － １０ｔ / Ｔ) － １ (５)

式中:ｔ 为当前的训练轮数ꎻＴ 为总训练轮数ꎮ 在

训练初始阶段ꎬλ 取值接近于 ０ꎬ该阶段的主要任

务是训练分类器ꎻ随着训练的深入ꎬλ 逐渐增大ꎬ
最终趋近于 １ꎬ域适应损失约束逐渐增强ꎬ该阶段

的主要任务是将源域数据的特征迁移到目标域ꎬ
并根据目标域的数据分布对特征进行调整和

优化ꎮ
本文通过在损失函数中增加全域适应损失约

束ꎬ促使深度自适应网络在训练过程中更加关注

全局特征ꎬ源域和目标域数据达到更好的特征对

齐效果ꎬ提高模型在跨域任务中的适应能力ꎮ

２　 验证实验与结果分析

２. １　 数据集

为证明改进算法的有效性ꎬ本文在公开数据

集 Ｏｆｆｉｃｅ￣３１ 上进行验证ꎮ 该数据集是域适应领

域广泛使用的标准数据集ꎬ包含了 ３１ 类办公室环

境中常见的目标物体ꎬ共 ４ １１０ 张图像ꎮ 这些图

像主要源于在线电商图片 Ａｍａｚｏｎ(Ａ)、网络摄像

头拍摄的低解析度图片 Ｗｅｂｃａｍ(Ｗ)和由单反相

机拍摄的高解析度图片 ＤＳＬＲ(Ｄ)ꎬＡ 中有 ２ ８１７
张图片ꎬＷ 中有 ７９５ 张图片ꎬＤ 中有 ４９８ 张图片ꎮ

由于使用单一域适应任务会导致实验结果出

现偶然性ꎬ因此本文选取并设定了 Ａ→Ｗ、Ａ→Ｄ、
Ｄ→Ｗ 三种不同的域适应任务ꎬ其中箭头左边代

表源域ꎬ右边表示目标域ꎮ
２. ２　 实验环境与参数设置

实验环境采用 Ｕｂｕｎｔｕ ２０. ０４ 操作系统ꎬＧＰＵ
为 Ｔｅｓｌａ Ｐ４０ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３. ８ 版本ꎬ深度学习框架

为 Ｐｙｔｏｒｃｈ １. １１. ０ꎮ
为方便训练ꎬ在数据集输入模型前ꎬ首先将图

片大小裁剪为 ２５６ × ２５６ꎮ 实验中采用带动量的随

机梯度下降算法进行参数更新ꎬ动量为 ０. ９ꎬ批量

大小为 ３２ꎮ
２. ３　 实验结果分析

２. ３. １　 对比实验

本文 采 用 未 经 域 适 应 算 法 的 普 通 模 型

(Ｓｏｕｒｃｅ￣ｏｎｌｙ)及原 ＤＳＡＮ 模型进行对比实验ꎬ各
模型在 Ａ→Ｗ、Ａ→Ｄ、Ｄ→Ｗ 三种跨域任务中的

分类结果如表 １ 所示ꎮ
由表 １ 可以看到ꎬ与 Ｓｏｕｒｃｅ￣ｏｎｌｙ 相比ꎬ两种

域适应算法均可显著提高跨域任务的分类准确

２７ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４３ 卷



表 １　 不同域适应任务下的分类准确率对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ％

算法
域适应任务

Ａ→Ｗ Ａ→Ｄ Ｄ→Ｗ

Ｓｏｕｒｃｅ￣ｏｎｌｙ ８０. ６３ ８２. ７３ ９７. ６１

ＤＳＡＮ ９３. ９６ ９０. ３６ ９８. ７４

本文改进算法 ９４. ８４ ９２. １７ ９８. ８７

率ꎮ 与原 ＤＳＡＮ 模型相比ꎬ本文改进算法的性能

在三种域适应任务中都得到了提升ꎬ在 Ａ→Ｄ 的

域适应任务中ꎬ本文改进算法的准确率达到了 ９２.
１７％ ꎬ比原 ＤＳＡＮ 算法提高了 ２. ００％ ꎬ在 Ａ→Ｗ
的域适应任务中ꎬ本文改进算法的准确率相较于

原算法提升了 ０. ９４％ ꎬ在 Ｄ→Ｗ 的域适应任务

中ꎬ本文改进算法的准确率提升了 ０. １３％ ꎮ
为对比原算法和改进算法在不同迭代次数下

的分类准确率ꎬ直观反映不同算法在整个训练进

程中的性能差异和优化效果ꎬ图 ４ 和图 ５ 给出两

个算法在 Ａ→Ｄ 和 Ａ→Ｗ 两个域适应任务中的分

类准确率与迭代次数的关系ꎮ

图 ４　 Ａ→Ｄ 任务的分类准确率

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ Ａ→Ｄ ｔａｓｋ

图 ５　 Ａ→Ｗ 任务的分类准确率

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ Ａ→Ｗ ｔａｓｋ

　 　 由图 ４ 和图 ５ 可见:在训练的前 ２０ 轮ꎬ随着

迭代次数的增加ꎬ原算法和改进算法的分类准确

率均有较大提高ꎻ随着训练的深入ꎬ两个算法的分

类准确率在达到一定水平后趋于稳定ꎻ在两个域

适应任务中ꎬ本文改进算法在第 １０ 轮到第 ５０ 轮

的训练中始终比原算法保持更高的准确率ꎬ且在

Ａ→Ｄ 任务中分类准确率的提升优于 Ａ→Ｗ 任务ꎮ
２. ３. ２　 消融实验

为进一步评估本文方法对域适应图像分类效

果的影响ꎬ在 ＤＳＡＮ 算法的基础上ꎬ通过依次改进

损失函数、加入 ＥＣＡ、引入 Ｃｕｔｏｕｔꎬ探究各模块对

算法性能的影响ꎬ在 Ａ→Ｗ、Ａ→Ｄ 两个域适应任

务中进行实验ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 各模块对域适应图像分类准确率的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ％

ＤＳＡＮ 改进损失函数 ＥＣＡ Ｃｕｔｏｕｔ
域适应任务

Ａ→Ｗ Ａ→Ｄ

√ — — — ９３. ９６ ９０. ３６

√ √ — — ９４. ３４ ９０. ９６

√ √ √ — ９４. ５９ ９１. ５７

√ √ √ √ ９４. ８４ ９２. １７

　 　 由表 ２ 可见ꎬ本文方法通过改进 ＤＳＡＮ 算法

的损失函数ꎬ增加全域适应损失约束ꎬ在 Ａ→Ｗ 和

Ａ→Ｄ 任务中的分类准确率分别提升了 ０. ４０％和

０. ６６％ ꎬ说明全域适应损失约束能够促进特征对

齐ꎬ增强对目标领域的适应性ꎮ 本文方法在网络

结构中引入 ＥＣＡꎬ在 Ａ→Ｗ 和 Ａ→Ｄ 任务中的分

类准确率分别提升了 ０. ２６％和 ０. ６７％ ꎬ说明注意

力机制能够更好地捕捉到特征之间的关系ꎬ进一

步验证了其在域适应图像分类任务中的有效性ꎻ
本文应用 Ｃｕｔｏｕｔ 神经网络正则化方法ꎬ在 Ａ→Ｗ
和 Ａ→Ｄ 两个域适应任务中的分类准确率分别提

升了 ０. ２６％和 ０. ６６％ ꎬ说明 Ｃｕｔｏｕｔ 能够有效增强

模型在不同数据集上的泛化能力ꎮ
２. ３. ３　 实验结果可视化

三种域适应任务下源域数据和目标域数据在

域适应前后特征对齐效果的 ｔ￣ＳＮＥ 图分别如图 ６、
图 ７ 和图 ８ 所示ꎮ 图中红色表示源域样本ꎬ蓝色

为目标域样本ꎮ
　 　 由图 ６ ~ ８ 可以看出:在域适应前ꎬ源域和目

标域样本散乱地分布在一起ꎬ并没有呈现出明确

的不同域间的特征关系ꎻ经过本文算法进行域间

对齐后ꎬ源域和目标域中相同类的类间距离非常

接近ꎬ同一类呈现出较好的聚集效果ꎬ不同类之间

分散且类间距离较大ꎮ 本文提出的改进算法能够
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捕获每个类别的更多细粒度信息ꎬ使源域和目标

域的分布尽可能保持一致ꎬ提升了特征对齐的

效果ꎮ

图 ６　 Ａ→Ｗ 任务的 ｔ￣ＳＮＥ 图

Ｆｉｇ. ６　 ｔ￣ＳＮＥ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ａ→Ｗ ｔａｓｋ

图 ７　 Ａ→Ｄ 任务的 ｔ￣ＳＮＥ 图

Ｆｉｇ. ７　 ｔ￣ＳＮＥ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ａ→Ｄ ｔａｓｋ

图 ８　 Ｄ→Ｗ 任务的 ｔ￣ＳＮＥ 图

Ｆｉｇ. ８　 ｔ￣ＳＮＥ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｄ→Ｗ ｔａｓｋ

３　 结论

本文以 ＤＳＡＮ 算法为基础ꎬ应用 Ｃｕｔｏｕｔ 缓解

了过拟合现象ꎬ增强了模型的鲁棒性和泛化能力ꎻ
引入 ＥＣＡ 增强了模型通道权重的选择能力ꎬ提升

了模型特征提取效果ꎬ有利于模型在后续过程中

进行特征对齐ꎻ训练过程中引入全域适应损失进

行约束ꎬ提高了模型的全局特征对齐能力ꎬ促使模

型在训练过程中学习更多用于域自适应的域不变

特征ꎮ 在Ｏｆｆｉｃｅ￣３１ 数据集上的实验表明ꎬ相较于原

算法ꎬ改进算法在跨域图像分类任务中表现更好ꎮ
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