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摘  要 

无监督域适应(UDA)旨在将知识从带有大量标签的源域迁移到没有标签的目标域。目前的研究主要集中

在统一两个域的特征分布上。然而，目标域通常具有更为复杂的背景信息，源域和目标域的全局特征分

布并不相同，在源域和目标域之间直接共享整个网络强制全局分布对齐会导致性能的下降。针对此问题，

提出了一种新的基于域特定批量归一化的对抗域适应模型。首先，采用对抗性学习损失模块，综合考虑

域对齐和类别对齐，从对抗学习获得的混淆矩阵中自动构建一个新的损失函数来矫正自训练中的伪标签；

其次，在卷积神经网络(CNN)的编码器架构中引入域特定批量归一化模块(DSBN)，通过分离批量归一化
层来分别适应源域和目标域。将域特定信息与域不变信息分离，更好地学习域不变特征表示，来获得更

好的泛化性能。最后，本文的方法在Office-Home数据集和Office-31数据集的准确率分别达到67.4%和

89.4%，验证了模型的有效性。 
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Abstract 
Unsupervised domain adaptation (UDA) aims to transfer knowledge from a source domain with 
many labels to a target domain without labels. Current research mainly focuses on unifying the 
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feature distributions of the two domains. However, the target domain usually has more complex 
background information, the global feature distributions of the source and target domains are 
different, and directly sharing the entire network between the source and target domains to en-
force global distribution alignment will lead to performance degradation. In response to this issue, 
a novel adversarial domain adaptation model is proposed based on domain-specific batch norma-
lization. First, using the adversarial learning loss module, considering domain alignment and class 
alignment, a new loss function is automatically constructed from the confusion matrix obtained by 
adversarial learning to correct the pseudo-labels in self-training; second, a domain-specific batch 
normalization module (DSBN) is introduced in the encoder architecture of a convolutional neural 
network (CNN), which adapts to the source and target domains separately by separating the batch 
normalization layers. Separate domain-specific information from domain-invariant information 
and learn domain-invariant feature representations to achieve better generalization performance. 
Finally, the accuracy of the method in this paper in the Office-Home dataset and Office-31 dataset 
reached 67.4% and 89.4%, respectively, which verified the model’s effectiveness. 
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1. 引言 

目前在域适应方面的工作主要基于两种技术：域对抗学习和自训练。然而，域对抗学习只对齐领域

之间的特征分布，而不考虑目标特征是否具有判别性。另一方面，自训练利用模型预测来增强对目标特

征的识别，但它无法明确地对齐域分布。为了将这两种方法的优势结合起来，ALDA [1]通过引入了混淆

矩阵以减少差距并对齐特征分布，该矩阵是通过对抗性方法学习的。从学习的混淆矩阵中自动构建一个

新的损失函数，用作未标记目标样本的损失来校正伪标签。该方法可以同时考虑域对齐和类别对齐。尽

管如此，由于源域和目标域具有不同的特征分布，该方法共享整个网络会导致性能的下降，仍然没有将

域不变特征和域特定特征很好地分离。而本章的方法通过针对不同的域使用不同的批量归一化层，在学

习域不变特征表示的同时进行域特定特征分离，获得更好的泛化性能，有效避免了上述问题。 
我们认为出现上述问题的原因主要是由于源域和目标域之间是具有很多相似性的，因此我们经常需

要依靠源域中的信息来学习网络适应未标记的目标域数据，所以两个域共享组件是不可避免的。因此，

本章在基于对抗性域适应的基础上，同时考虑了类别对齐，通过构建新的目标域的损失函数来矫正伪标

签。在此基础上，为了更好地学习域不变特征，使得分类器更准确，我们也考虑了分别对源域和目标域

使用特定的批量归一化层的参数来捕获域特定信息，并利用该参数将域特定信息转换为域不变表示，使

得模型具有优异的性能。 

2. 相关知识 

批量归一化层 

批量归一化层(BN)是卷积神经网络中广泛使用的模块，用 H W NX × ×∈ 表示每个通道的激活，则 BN
可以表示为： 
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其中∈是一个很小的常数，小批量内激活的平均值和方差 µ 和σ 通过以下公式计算： 
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在训练过程中，BN 通过更新因子为α 的指数移动平均来估计整个激活的均值和方差，记为 µ 和σ 。

形式上，给定第 t 个小批量，其均值和方差为： 

( )1 1t t tµ α µ αµ+ = − +                                 (5) 

( ) ( )( ) ( )2 2 21 1t t tσ α σ α σ+ = − +                             (6) 

请注意，如果域的分布之间存在明显差异，则共享源域和目标域的均值和方差是不合适的。 

3. 基于特定批量归一化的对抗域适应模型 

3.1. 网络架构 

 
Figure 1.Network architecture diagram 
图 1. 网络架构图 

 

网络架构如图 1 所示，网络的输入为源域样本 sx 和目标域样本 tx ，通过特征提取器G 提取特征，将

传统的 BN 层针对不同的域替换为特定批量归一化层(DSBN)来捕获两个域的特定信息，DSBN 层由 BN
层中的两个分支组成，一个用于源域，另一个用于目标域。每个输入示例根据其域选择其中一个分支。

除了 DSBN 的参数外，所有参数都在两个域之间共享，并有效地学习两个域中的共同特征，而域特定的

信息则通过 DSBN 层的域特定参数有效地捕获。经标签分类器 C 得到源域的标签和目标域的伪标签，通

过构造混淆矩阵来校正生成的伪标签。注意本章提出的模型中的域判别器 D 的输出为分类向量，并用该

分类向量构造出混淆矩阵来优化特征提取器 G、判别器 D 和标签分类器 C。 
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3.2.损失函数 

我们使用了噪声校正域判别器 D 来学习向量
( )txξ 。如图 2 所示，校正噪声的域判别器 D 以特征 ( )G x

为输入，输出多类的得分向量 ( )( ) KD G x ∈ ，经过一个 sigmoid 层后输出为： 
( ) ( )( )( )x D G xξ σ=                                  (7) 

其中 ( )xξ 的每个分量表示伪标签与正确标签相同的概率，即： 
( ) ( )ˆ ,x
k p y k y k xξ = = =                                (8) 

采用对抗学习的思想，使判别器和生成器进行极大极小博弈。我们不让判别器执行域分类任务，而

是让判别器为源域和目标域生成不同的噪声向量。如图 2 所示，对于源特征 ( )sG x ，判别器的目的是最

小化校正后的标签向量 ( )sxc 。则源域的对抗性损失为： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( ), , log 1 log 1s s sx x x
Adv s s BCE s sk k sk k

k
x y c y y c y c= = − − − −∑              (9) 

 

 
Figure 2. The illustration of noise-correcting domain discrimination (K = 3) 
图 2. 噪声校正域判别器的示意图(K = 3) 

 

对于目标域特征 ( )tG x ，判别器以相反的方式进行操作，判别器将伪标签校正为相反的分布
( )ˆty K
ku ∈ ，其中： 

( )ˆ
ˆ0

1 ˆ
1

t
t

y
k

t

k y
u

k y
K

=
= 

≠ −

                                 (10) 

则目标域的对抗性损失为： 

( ) ( ) ( )( )ˆ,t tx y
Adv t BCEx c u=                                (11) 

因此对抗性总损失为： 
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( ) ( ) ( ), , ,Adv s s t Adv s s Adv tx y x x y x= +                            (12) 

判别器需要最小化损失函数来区分源域特征和目标域特征，生成器必须最大化损失函数来欺骗判别

器，通过这种方式，我们的噪声校正判别器可以实现特征对齐。 
由于对抗性学习的过程可能是不稳定的，我们将正则化项添加到判别器的损失中： 

( ) ( )( )Re , ,sx
g s s CE D sx y p y=                              (13) 

其中 ( ) ( )( )( )maxsx
D sp soft D G x= ， CE 是交叉熵损失。因此判别器的总损失为： 

( ) ( ) ( )Re, ,min , , ,
s s t Adv s s t g s sx y xD

E x y x x y+                        (14) 

在对混淆矩阵进行对抗性学习后，我们为目标域数据构建一个损失函数为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
,

ˆ, , ,t tx x
T t unh kl t t unh t k unh t

k l k
x p y l x p k c p kη= = =∑ ∑                (15) 

其中 ,k l 表示矩阵的行列数，因此总损失为： 

( ) ( ) ( )( ), ,min , ,
s s t CE s s T t unhx y xC

E p y xλ+                        (16) 

( ) ( ) ( ) ( )( ), ,min , , , ,
s s t CE s s T t unh Adv s s tx y xG

E p y x x y xλ λ+ −                  (17) 

其中 [ ]0,1λ ∈ 是超参数。 

 

 
a) BN                                             b) DSBN 

图 3. Illustration of difference between BN and DSBN 
Figure 3. BN 和 DSBN 之间的差异说明 

3.3. 特定批量归一化层 

由于源域和目标域的特征分布存在差异，共享整个网络会导致性能下降，因此为了更好地学习域不

变特征表示，将域特定信息分离，引入特定批量归一化层(DSBN)来为每个域生成不同的分布。图 3 说明

了 BN 和 DSBN 之间的差异，形式上，DSBN 为每个域标签 { },d S T∈ 分配域特定的参数 dγ 和 dβ ，用
H W N

dX × ×∈ 表示属于域标签 d 的每个通道的激活，则 DSBN 可以表示为： 

[ ]( ) [ ]ˆDSBN , , ; , , ,d d d d d dx i j n x i j nγ β γ β= ⋅ +                       (18) 

其中 
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在训练过程中，DSBN 通过更新因子为α 的指数移动平均来估计整个激活的均值和方差，其均值和

方差为 

( )1 1t t t
d d dµ α µ αµ+ = − +                                (22) 

( ) ( )( ) ( )2 2 21 1t t t
d d dσ α σ α σ+ = − +                             (23) 

期望 DSBN 通过分别估计每个域的特定参数来捕获特定域的信息。DSBN 允许网络更好地学习域不

变特征，因为通过利用从给定域捕获的统计信息和学习参数，可以有效地去除网络中的域特定信息。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验设置 

在训练过程中，使用预训练好的 ResNet-50 作为生成器网络，使用动量为 0.9 的随机梯度下降法(SGD) 

来训练模型。初始学习率 0 0.01η = ，学习率调整按照公式
( )

0

1
p

q β

η
η

α
=

+
，其中 10α = ， 0.75β = 。 

使用 PyTorch 框架来实现。在本章的方法中有两个超参数，伪标签的阈值δ 和超参数 λ 。用阈值δ 对目

标样本进行选择，如果目标域的预测低于该阈值，则我们在训练时忽视这些样本。设置 0.9δ = ，λ 从 0 

增加到 1，增加幅度为
( )
2 1

1 exp 10 q
−

+ − ⋅
。 

比较的方法包括 ResNet-50 [2]、DANN [3]、ADDA [4]、MADA [5]、ALDA [1]、JAN [6]。对于所有

上述方法均遵循原论文的实验结果。 

4.2. 数据集 

 
Figure 4. Office-Home 数据集的示例图像 
图 4. Example images of Office-Home dataset 

 

实验中使用了Office-Home数据集[7]和Office-31 [8]数据集。其中Office-Home聚集包含了65类15500
张图片。这些图片总共来自四个领域：以绘画等艺术描绘为主的艺术图像(Artistic Images, Ar)、剪贴画(Clip 
Art, Cl)、无背景的真实物品(Product, Pr)和用相机拍的真实世界中的物品照片(Real-World, Rw)。这些图像
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如图 4 所示。Office-31 数据集共有 31 个类别的 4110 张图像，这些图像来自三个域，包括亚马逊(A)、网

络摄像头(W)和数码单反(D)。其中，其中 A 是 2817 幅从网上商家下载的图像；W 包括 795 幅从网络摄

像头获取的低分辨率图像；D 包括 498 幅数码单反的高分辨率图像。部分示例图像如图 5 所示。 
 

 
图 5. Example images of Office-31 dataset 
Figure 5. Office-31 数据集的示例图像 

4.3. 实验结果与分析 

我们在中等规模的 Office-Home 数据集上使用 ResNet-50 的结果如表 1 所示，本章提出的方法显著优

于其他方法。由于 ALDA 的方法将对抗学习和自训练的方法相结合来学习，因此该方法比基于域对抗学

习的方法如 DANN、JAN 取得更好的结果。然而，在域对齐方面，由于源域和目标域具有不同的特征分

布，ALDA 共享整个网络会导致性能的下降，仍然没有很好地学习域不变特征。而本章的方法通过捕获

域特定信息，取得了更好的实验结果。 
 

Table 1. Accuracies (%) on Office-Home 
表 1. Office-Home 数据集的精度(%) 

Domains ResNet-50 [2] DANN [3] JAN [6] ALDA [1] Ours 
Ar→Cl 34.9 45.6 45.9 53.7 53.1 
Ar→Pr 50.0 59.3 61.2 70.1 68.5 
Ar→Rw 58.0 70.1 68.9 76.4 76.1 
Cl→Ar 37.4 47.0 50.4 60.2 65.3 
Cl→Pr 41.9 58.5 59.7 72.6 73.4 
Cl→Rw 46.2 60.9 61.0 71.5 72.6 
Pr→Rw 38.5 46.1 45.8 56.8 55.5 
Pr→Ar 31.2 43.7 43.4 51.9 53.9 
Pr→Cl 60.4 68.5 70.3 77.1 77.8 
Rw→Ar 53.9 63.2 63.9 70.2 72.6 
Rw→Cl 41.2 51.8 52.4 56.3 56.2 
Rw→Pr 59.9 76.8 76.8 82.1 84.3 

Avg 46.1 57.6 58.3 66.6 67.4 

 
为了更好地检测模型在真实世界的数据上进行领域自适应时的表现，这一部分使用 Office-31 数据集
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进行实验验证，我们在 Office-31 数据集的结果如表 2 显示。所提出的方法总体上优于所有比较方法，并

将先进的结果平均从 88.7%提高到 89.4%。在具有挑战性的迁移任务(如 A→W 和 A→D)上表现优异，本

章的方法也显示出显著的改善。上述实验结果证明，本文提出的方法可以进行准确的域对齐，同时考虑

了类别对齐，尤其是在域差异较明显的情况下，提供更好的性能。 
 

Table 2. Accuracies (%) on 31 
表 2. Office-31 数据集的精度(%) 

Domains ResNet-50 [2] DANN [3] ADDA [1] JAN [6] MADA [5] ALDA [1] Ours 
A→W 68.4 82.0 86.2 85.4 90.0 95.6 96.4 
D→W 96.7 96.9 96.2 97.4 97.4 97.7 97.5 
W→D 99.3 99.1 98.4 99.8 99.6 100.0 100.0 
A→D 68.9 79.7 77.8 84.7 87.8 94.0 96.4 
D→A 62.5 68.2 69.5 68.6 70.3 72.2 72.1 
W→A 60.7 67.4 68.9 70.0 66.4 72.5 73.8 
Avg 76.1 82.2 82.9 84.3 85.2 88.7 89.4 

5. 结论 

本文提出一个基于特定批量归一化的对抗域适应模型，基于域对抗性学习和自我训练的优势。使用

噪声校正域判别来学习混淆矩阵。然后利用校正后的损失函数对目标分类器进行优化。在此基础上，将

批量归一化层替换为域特定批量归一化层。具有批归一化层的单独分支，每个域分配一个，同时跨域共

享所有其他参数。通过同时考虑类别对齐和域对齐来学习域不变特征和域区分特征。实验结果报告了与

其他方法相比显著改进的结果。 
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