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基于生成对抗网络的无监督域适应分类模型

王格格，郭　涛，余　游，苏　菡
（四川师范大学计算机科学学院，四川成都６１０１０１）

　　摘　要：　生成适应模型利用生成对抗网络实现模型结构，并在领域适应学习上取得了突破．但其部分网络结构
缺少信息交互，且仅使用对抗学习不足以完全减小域间距离，从而使分类精度受到影响．为此，提出一种基于生成对抗
网络的无监督域适应分类模型（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＧＡＮ，ＵＤＡＧ）．该模型通过
联合使用生成对抗网络和多核最大均值差异度量准则优化域间差异，并充分利用无监督对抗训练及监督分类训练之

间的信息传递以学习源域分布和目标域分布之间的共享特征．通过在四种域适应情况下的实验结果表明，ＵＤＡＧ模型
学习到更优的共享特征嵌入并实现了域适应图像分类，且分类精度有明显提高．
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１　引言
　　在大数据时代的背景下，数据呈爆炸式增长，但大
部分数据属于无标记数据．由于进行数据标定的工作
代价高昂且费时，近年无监督思想在机器学习领域得

到了广泛应用［１，２］．此外，传统的机器学习算法通常假
设训练数据和测试数据服从相同的概率分布，但实际

上大多数实用场景下训练数据的概率分布和测试数据

的概率分布是不同的［３］，从而导致了在传统机器学习

算法下训练的模型可能不再适用于实际应用中出现的

情况．
针对以上问题，迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＴＬ）方

法被提出［４］，领域适应学习（ＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＤＡＬ）作为一种同构迁移学习方法［５］，解决了如何

在源域数据分布和目标域数据分布不同但相关的情况

下，实现目标域上学习任务的问题．Ｇａｎｉｎ［６］、Ｇｈｉｆａｒｙ［７］

和Ｔｚｅｎｇ［８，９］等人利用传统 ＤＡＬ的思想，通过添加梯度
反转层、学习共享编码或者使用预训练模型等方法将

两个领域的图像特征映射到相同的特征分布上，以实

现目标域的图像在源域模型上的准确分类．而生成对



书书书

第　６　期 王格格：基于生成对抗网络的无监督域适应分类模型

抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）［１０，１１］作为
深度学习中一种无监督生成模型，其独特的对抗训练

方式能够让噪声分布逐渐向真实数据分布拟合，在图

像生成方面具有良好的表现．因此，Ｒｕｓｓｏ［１２］、Ｖｏｌｐｉ［１３］和
Ｈｏｆｆｍａｎ［１４］等人基于 ＧＡＮ，通过引入域间对称映射、进
行数据增强或执行重构损失和语义损失来保证源域图

像和目标域图像在特征空间上的一致性．
近来，Ｓａｎｋａｒａｎａｒａｙａｎａｎ等人［１５］提出生成适应模型

（ＧｅｎｅｒａｔｅＴｏＡｄａｐｔｍｏｄｅｌ，ＧＴＡ），通过利用特征嵌入和
ＧＡＮ之间的共生关系来使源域分布和目标域分布在一
个联合特征空间中更接近．但由于 ＧＴＡ部分网络结构
过于分离，缺少信息交互，并且仅使用ＧＡＮ的对抗学习
能力不足以优化域间差异，从而影响域适应分类效果．
为此，本文提出一种基于 ＧＡＮ的无监督域适应分类模
型ＵＤＡＧ，该模型联合使用 ＧＡＮ和多核最大均值差异
（ｔｈｅＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌｖａｒｉａｎｔｏｆＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎ
ｃｙ，ＭＫＭＭＤ）［１６］最小化域间距离，并利用 ＧＡＮ无监督
对抗训练与分类网络监督训练之间的信息传递以学习

源域分布和目标域分布之间的共享特征，并回传各个

类别空间的特征梯度信号，以供其他网络学习分类

信息．

２　理论基础

２１　领域适应学习
定义１（数据集）　数据集 Ｄ是一个二元组 Ｄ＝

（Ｘ，Ｙ），其中：Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝是 ｍ个输入实例观察
值集合，本文中，ｘｉ∈Ｘ，ｘｉ表示输入的一个图片实例；
Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝是ｎ个类别标签集合．

定义２（源域数据集和目标域数据集）　给定有标
记数据集Ｄｓ＝（Ｘｓ，Ｙｓ）和无标记数据集 Ｄｔ＝（Ｘｔ，Ｙｔ），
设Ｄｓ和Ｄｔ的特征空间分别为Ｆｓ、Ｆｔ，如果满足：

①Ｆｓ＝Ｆｔ；
②Ｙｓ＝Ｙｔ；
③Ｐｓ（ｘｓ）≠Ｐｔ（ｘｔ），其中Ｐ表示数据集的边缘概率

分布；

④Ｑｓ（ｙｓ｜ｘｓ）＝Ｑｔ（ｙｔ｜ｘｔ），其中 Ｑ表示数据集的条
件概率分布；

则称数据集 Ｄｓ为源域数据集，数据集 Ｄｔ为目标域数
据集．

定义３（无监督域适应分类）［１７］　给定源域数据集
Ｄｓ＝（Ｘｓ，Ｙｓ）和目标域数据集 Ｄｔ＝（Ｘｔ，Ｙｔ），以及学习
任务Ｔ．任务Ｔ：利用Ｘｓ、Ｙｓ和Ｘｔ学习一个分类器ｆ：ｘｓ→
ｙｓ，能够对目标域Ｄｔ的标签ｙｔ∈Ｙｔ进行预测．称这个任
务Ｔ为无监督领域适应分类任务．
２２　多核最大均值差异

定义４（最大均值差异（ＭＭＤ））［１８］　设 Ｈｋ是定义

在拓扑空间χｋ上的再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间（ＲＫＨＳ），ｐ和 ｑ
分别是χｋ上的 Ｂｏｒｅｌ概率度量，ｆ是 Ｈｋ上的特征映射，
μｋ（ｐ）∈Ｈｋ和μｋ（ｑ）∈Ｈｋ分别是ｐ和 ｑ在Ｈｋ中的平均
嵌入．若对于ｆ∈Ｈｋ，满足 Ｅｘ～ｐｆ（ｘ）＝〈ｆ，μｋ（ｐ）〉Ｈｋ且
Ｅｘ～ｑｆ（ｘ）＝〈ｆ，μｋ（ｑ）〉Ｈｋ，则ｐ和ｑ之间的ＭＭＤ距离为：
ηｋ（ｐ，ｑ）＝‖μｋ（ｐ）－μｋ（ｑ）‖

２
Ｈｋ

＝Ｅｘｘ′ｋ（ｘ，ｘ′）＋Ｅｙｙ′ｋ（ｙ，ｙ′）－２Ｅｘｙｋ（ｘ，ｙ） （１）

其中ｘ，ｘ′～ｉ．ｉ．ｄ．ｐ，ｙ，ｙ′～ｉ．ｉ．ｄ．ｑ，核函数ｋ（·）一般选择表示无
穷维的高斯核函数：

ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘ′‖
２

２σ２
） （２）

若令ｈｋ（ｘ，ｘ′，ｙ，ｙ′）＝ｋ（ｘ，ｘ′）＋ｋ（ｙ，ｙ′）－ｋ（ｘ，ｙ′）－
ｋ（ｘ′，ｙ），ｖ＝［ｘ，ｘ′，ｙ，ｙ′］，则有：

ηｋ（ｐ，ｑ）＝Ｅｘｘ′ｙｙ′ｈｋ（ｘ，ｘ′，ｙ，ｙ′）＝Ｅｖｈｋ（ｖ） （３）
ＭＫＭＭＤ在原始 ＭＭＤ特征核 ｋ（ｘ，ｘ′）的基础上，

使用多个不同高斯核函数｛ｋｕ｝的凸组合形成一个复合
核函数，其可利用不同核函数来增强距离度量性能，从

而能够更准确地将输入空间的值映射到 ＲＫＨＳ以得到
最优值．

定义 ５（多核最大均值差异（ＭＫＭＭＤ）　设
｛ｋｕ｝

ｄ
ｕ＝１是一组正定函数，且满足 ｋｕ：χｋ×χｋ→Ｒ，则Ｄ

＞０，使得总内核函数为：

Ｋ： {＝ ｋ：ｋ＝∑
ｄ

ｕ＝１
βｕｋｕ，∑

ｄ

ｕ＝１
βｕ ＝Ｄ，βｕ０，ｕ∈｛１，…，ｄ}｝

（４）
其中系数｛βｕ｝的约束以保证派生的多核ｋ是特征性的，
ｄ为内核的数量．若 ｋ是有界的，且ｋ∈Ｋ都与一个
ＲＫＨＳＨｋ唯一关联，根据定义４，ｐ和 ｑ之间的 ＭＫＭＭＤ
距离为：

ｋ（ｐ，ｑ）＝∑
ｄ

ｕ＝１
βｕηｕ（ｐ，ｑ） （５）

其中，ηｕ（ｐ，ｑ）＝Ｅｖｈｕ（ｖ），且 ηｕ（ｐ，ｑ）中使用的特征核
ｋｕ∈Ｋ．
２３　ＧＴＡ模型

ＧＴＡ模型的学习过程由分类分支和对抗分支两个
并行流共同完成：（１）分类分支通过使用源域标记数据
学习一个特征提取网络到预测网络的组合，预测网络

用于对源域真实数据进行分类，并将各个类别空间的

梯度信息回传给特征提取网络；（２）对抗分支通过特征
提取网络学习源域数据和目标域数据的共享特征并作

为ＧＡＮ的输入，生成器负责生成类似源的源域生成图
像和目标域生成图像，判别器同时作为二分类器和多

分类器，使用源域和目标域上的无标记数据进行对抗

训练，并仅使用源域标签进行监督学习．最后，预测网络
通过利用特征提取网络和ＧＡＮ提供的知识在目标域中
进行识别．图１是ＧＴＡ模型的流程图．
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３　ＵＤＡＧ模型

３１　问题描述
通过对ＧＴＡ模型的结构研究分析发现存在以下问

题：一是预测网络和判别器虽然同时作为多分类器，但

由于两者之间缺少信息交互，判别器上带有源域和目

标域共享特征的生成图像信息不能直接传递给预测网

络，导致分类性能只能极大程度地取决于特征提取网

络的性能；二是仅使用 ＧＡＮ的对抗学习能力不足以最
小化源域分布和目标域分布之间的距离，缺少一种距

离度量准则以辅助 ＧＡＮ学习共享嵌入，从而改善域适
应效果．

受ＧＴＡ模型结构的启发，并针对其存在的不足，本
文提出基于ＧＡＮ的无监督域适应分类模型 ＵＤＡＧ，其
流程图如图２所示．

３２　结构流程
设ｍ为源域和目标域输入数据大小，下面分别对

ＵＤＡＧ模型四个网络结构的特点及作用进行介绍：
（１）Ｆ使用卷积神经网络结构，并将源域真实数据

ｘｓｍ和目标域真实数据ｘｔｍ作为其输入．在模型训练过程
中，Ｆ能够逐渐学习到两个领域的共同特征，并产生输
出ｆｓｍ＝Ｆ（ｘｓｍ）和 ｆｔｍ＝Ｆ（ｘｔｍ）．嵌入层 Ｅ将服从标准正
态分布Ν（０，１）的随机噪声 ｚｍ，分别与 ｆｓｍ和 ｆｔｍ连接作
为Ｇ的输入，即ｅｓｍ＝Ｅ（ｆｓｍ，ｚｍ）和ｅｔｍ＝Ｅ（ｆｔｍ，ｚｍ）．

（２）Ｇ在与Ｄ进行无监督对抗训练中，逐渐生成特
征分布一致的源域生成图像Ｇ（ｅｓｍ）及目标域生成图像
Ｇ（ｅｔｍ）．ＭＫＭＭＤ作用在Ｇ（ｅｓｍ）和Ｇ（ｅｔｍ）之间，在ＧＡＮ

以对抗训练拉近源域和目标域分布距离的基础上，进

一步减小域间数据分布差异．根据定义５，ＭＫＭＭＤ在
Ｇ上的损失函数如式（６）所示．其中，γ为平衡系数，用
于控制ＭＫＭＭＤ减小域间差异的强度．

Ｌｍｋ－ｍｍｄ＝γｍｉｎ（ｋ（Ｇ（ｅｓｍ），Ｇ（ｅｔｍ））） （６）
（３）Ｄ接受三种输入数据来源：ｘｓｍ、Ｇ（ｅｓｍ）和

Ｇ（ｅｔｍ），其目的是将输入数据ｘｓｍ判定为“真”，将输入数
据 Ｇ（ｅｓｍ）和 Ｇ（ｅｔｍ）判定为“假”，即 Ｄ（ｘｓｍ）→１、
Ｄ（Ｇ（ｅｓｍ））→０、Ｄ（Ｇ（ｅｔｍ））→０．真实数据ｘｓｍ的加入，能
够指导Ｇ（ｅｓｍ）和Ｇ（ｅｔｍ）在训练过程中正确学习真实数
据分布，避免 Ｇ出现不收敛的情况．ｘｓｍ、Ｇ（ｅｓｍ）和
Ｇ（ｅｔｍ）在 Ｄ上的对抗损失函数分别如式（７）～（９）
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所示．

Ｌａｄｖ，ｓｒ＝ｍａｘＤ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｌｏｇ（Ｄ（ｘｓｉ）） （７）

Ｌａｄｖ，ｓｆ＝ｍａｘＤ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｅｓｉ））） （８）

Ｌａｄｖ，ｔｆ＝ｍａｘＤ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｅｔｉ））） （９）

（４）Ｃ接收 ｆｓｍ和通过 Ｄ结构的源域生成数据
Ｄ′（Ｇ（ｅｓｍ））作为输入，并使用相同的源标签对其进行
训练．ｆｓｍ提供源域真实数据和目标域真实数据的共享
特征信息，指导 Ｃ同时对源域和目标域的数据进行正
确分类；当ＧＡＮ达到纳什均衡时，Ｄ′（Ｇ（ｅｓｍ））将带有
源域生成数据和目标域生成数据的共享特征信息传递

给Ｃ，该信息的加入增加了Ｃ与ＧＡＮ网络的信息交互，
防止其在真实源域数据上训练时产生过拟合现象，提

高Ｃ的泛化能力．并且 Ｃ将源域分类损失梯度信号反
向传播给Ｄ、Ｇ以及Ｆ，增强 Ｄ、Ｇ、Ｆ处理分类特征信息
的能力，从而进一步提高Ｃ在目标域上的分类能力．四
个网络模块的更新会产生相互影响，且根据反向传播

算法，在同一批次的训练中，需优先更新Ｃ，然后依次更
新Ｄ、Ｇ，Ｆ因需要接受来自其他三个网络的回传梯度，
需最后更新．ｆｓｍ和Ｄ′（Ｇ（ｅｓｍ））在 Ｃ上的分类损失分别
如式（１０）和式（１１）所示．

Ｌｃｌｓ，ｆ＝ｍｉｎＣ （－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｙｉ·ｌｏｇ（Ｃ（ｆｓｉ））） （１０）

Ｌｃｌｓ，ｄ ＝ｍｉｎＣ （－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｙｉ·ｌｏｇ（Ｃ（Ｄ′（Ｇ（ｅｓｉ）））））

（１１）
３３　算法流程

ＵＤＡＧ模型的整体算法流程如算法１所示．

算法１　ＵＤＡＧ模型训练

Ｉｎｐｕｔ：源域数据集Ｄｓ＝（Ｘｓ，Ｙｓ），目标域数据集Ｄｔ＝（Ｘｔ，Ｙｔ），训练次
数Ｋ，批量大小ｍ，平衡系数γ．
Ｏｕｔｐｕｔ：ＵＤＡＧ模型Π
１随机初始化模型Π中所有网络层的参数；
２ｆｏｒｋｉｎ１：Ｋｄｏ
　２１　从Ｄｓ中采样ｍ个有标记数据｛ｘｓｉ，ｙｉ｝

ｍ
ｉ＝１，记为ｘｓｍ；从Ｄｔ中采

样ｍ个无标记数据｛ｘｔｉ｝
ｍ
ｉ＝１，记为ｘｔｍ；

　２２　ｘｓｍ通过Ｆ网络计算得到 ｆｓｍ＝Ｆ（ｘｓｍ）；ｘｔｍ通过 Ｆ网络计算得
到ｆｔｍ＝Ｆ（ｘｔｍ）；

　２３　随机产生ｍ个噪声样本，记为ｚｍ＝｛ｚｉ｝
ｍ
ｉ＝１；

　２４　ｆｓｍ和ｚｍ通过嵌入层Ｅ得到ｅｓｍ＝Ｅ（ｆｓｍ，ｚｍ），ｆｔｍ和ｚｍ通过嵌入
层Ｅ得到ｅｔｍ＝Ｅ（ｆｔｍ，ｚｍ）；

　２５　根据式（１０）和式（１１），计算分类器Ｃ的损失函数：
ＬＣ＝Ｌｃｌｓ，ｆ＋Ｌｃｌｓ，ｄ；

　２６　根据式（７）～（９）和式（１１），计算判别器Ｄ的损失函数：
ＬＤ＝Ｌｃｌｓ，ｄ＋Ｌａｄｖ，ｓｒ＋Ｌａｄｖ，ｓｆ＋Ｌａｄｖ，ｔｆ；

　２７　根据式（６）、式（８）和式（１１），计算生成器Ｇ的损失函数：

ＬＧ＝Ｌｃｌｓ，ｄ＋Ｌａｄｖ，ｓｆ＋γ·Ｌｍｋ－ｍｍｄ；
　２８　根据式（９）～（１１），计算特征提取网络Ｆ的损失函数：

ＬＦ＝Ｌｃｌｓ，ｄ＋Ｌｃｌｓ，ｆ＋Ｌａｄｖ，ｔｆ；
　２９　使用梯度下降法反向传播梯度信号，以更新Ｃ、Ｄ、Ｇ和Ｆ中的

参数；

３ｅｎｄｆｏｒ
４输出ＵＤＡＧ模型Π，算法停止．

４　实验与分析

　　为了说明 ＵＤＡＧ模型的有效性，本文进行了三种
不同的实验：（１）分类准确率对比实验；（２）生成图像效
果对比实验；（３）ｔＳＮＥ图可视化实验．
４１　实验设置
４１１　数据集

为避免实验结果在单一数据集上出现偶然性，选

择在ＭＮＩＳＴ［１９］、ＵＳＰＳ［２０］和ＳＶＨＮ［２１］三种公共数据集上
进行实验验证，并设置了四种常见的域适应情况：

ＳＶＨＮ→ＭＮＩＳＴ、ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ、ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ（ｐ）和
ＵＳＰＳ→ＭＮＩＳＴ．其中，ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ（ｐ）使用文献［２２］
的相同设置，Ａ→Ｂ表示Ａ作为源域、Ｂ作为目标域的域
适应学习．
４１２　参数设置

实验采用小批量随机梯度下降法进行训练，批量

大小为１００，学习率设置为００００５，学习率衰减参数为
００００１，并使用Ａｄａｍ优化器进行梯度更新，其中指数
衰减参数β１为０８，β２为０９９９．
４２　分类准确率对比实验
４２１　 实验步骤

Ｓｅｔｐ１　选取相应数据集的训练数据作为源域数据
集Ｄｓ１和目标域数据集Ｄｔ１，并产生４个随机种子用以随
机打乱数据集，得到源域数据集 Ｄｓ２、Ｄｓ３、Ｄｓ４、Ｄｓ５和目标
域数据集Ｄｔ２、Ｄｔ３、Ｄｔ４、Ｄｔ５；

Ｓｔｅｐ２　分别使用Ｄｓ１和Ｄｔ１、Ｄｓ２和Ｄｔ２、Ｄｓ３和Ｄｔ３、Ｄｓ４
和Ｄｔ４、Ｄｓ５和Ｄｔ５，按照算法１的步骤进行训练，得到ＵＤ
ＡＧ模型Π１、Π２、Π３、Π４和Π５；

Ｓｔｅｐ３　固定模型 Π１中的 Ｆ网络和 Ｃ网络分支，
并将其作为测试模型 Ψ１．同样的步骤，获得测试模型
Ψ２、Ψ３、Ψ４和Ψ５；

Ｓｔｅｐ４　使用测试模型Ψ１对目标域数据集Ｄｔ１进行
预测，计算出分类精度．同样的步骤，计算出 Ψ２、Ψ３、Ψ４
和Ψ５分别在Ｄｔ２、Ｄｔ３、Ｄｔ４、Ｄｔ５上的分类精度；

Ｓｔｅｐ５　取５个预测模型分类精度的平均值作为最
终模型的分类精度；

Ｓｔｅｐ６　根据 ４１１节，在四种不同域适应情况
下，重复以上步骤，得到每种域适应情况下的分类

精度．
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表１　ＵＤＡＧ模型与其他域适应方法的分类精度（均值±方差％）对比

ＳＶＨＮ→ＭＮＩＳＴ ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ（ｐ） ＵＳＰＳ→ＭＮＩＳＴ

ＤＡＮＮ ７６０±１８ － ８９４±０２ ９０１±０８

ＤＤＣ ６８１±０３ － ７９１±０５ ６６５±３３

ＤＲＣＮ ８２０±０１６ － ９１８±００９ ７３７±００４

ＡＤＤＡ ７６０±１８ － ８９４±０２ ９０１±０８

ＤＩＦＡ ８９７±２０ ９６２±０２ ９２３±０１ ８９７±０５

ＳＢＡＤＡＧＡＮ ７６１ ９７６ － ９５０

ＣｙｃＡＤＡ ８８３±０２ ９４８±０２ － ９５７±０２

ＧＴＡ ９２４±０９ ９５３±０７ ９２８±０９ ９０８±０９

ＵＤＡＧ ９４３±１６ ９７５±０１ ９３３±０４ ９８３±０１

４２２　结果分析
将ＵＤＡＧ模型与当前主流的其他域适应方法在

ＳＶＨＮ→ＭＮＩＳＴ、ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ、ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ（ｐ）和
ＵＳＰＳ→ＭＮＩＳＴ四种域适应情况下进行分类精度比较，
其实验结果如表１所示．其中，分类精度最高的值用粗
体表示，其次高的值用添加下划线的方式表示．可以看
出，在四种域适应情况下，ＵＤＡＧ模型的分类精度都达
到了最高值．尤其是在 ＵＳＰＳ→ＭＮＩＳＴ的情况下，ＵＤＡＧ
模型的分类精度可以达到９８３±０１％，相较于 ＣｙｃＡ
ＤＡ的分类精度提高了２６％左右，在其他三种域适应
情况下，其分类精度也提高了０５％～１９％左右．
４３　生成图像效果对比实验
４３１　实验步骤

Ｓｅｔｐ１　分别从４２１节中Ｄｓ１和Ｄｔ１的每个类别内
随机选取２０个数据，组成大小为２００的源域测试数据
集Ｄｓ 和目标域测试数据集Ｄ


ｔ；

Ｓｔｅｐ２　计算 Ｄｓ 和 Ｄ

ｔ 之间的 ＭＫＭＭＤ距离，作

为未适配前的域间原始ＭＫＭＭＤ值；
Ｓｔｅｐ３　按照算法１的步骤进行训练，当运行次数

为２０、４０、６０和８０的时候，固定 Ｆ网络和 Ｇ网络分支，
并分别作为预测模型Ω１、Ω２、Ω３和Ω４；

Ｓｔｅｐ４　使用 Ｄｓ 和 Ｄ

ｔ 在预测模型 Ω１、Ω２、Ω３、Ω４

上分别产生源域生成数据集 Ｄ
∧

ｓ１、Ｄ
∧

ｓ２、Ｄ
∧

ｓ３、Ｄ
∧

ｓ４和目标域

生成数据集Ｄ
∧

ｔ１、Ｄ
∧

ｔ２、Ｄ
∧

ｔ３、Ｄ
∧

ｔ４；

Ｓｔｅｐ５　分别使用Ｄ
∧

ｓ１和Ｄ
∧

ｔ１、Ｄ
∧

ｓ２和Ｄ
∧

ｔ２、Ｄ
∧

ｓ３和Ｄ
∧

ｔ３、Ｄ
∧

ｓ４

和Ｄ
∧

ｔ４计算出相应的域间ＭＫＭＭＤ值．
Ｓｔｅｐ６　根据４１１节，在四种不同域适应情况下，

重复以上步骤，得到每种域适应情况下的ＭＫＭＭＤ值．
４３２　结果分析

表２是ＵＤＡＧ模型生成的图像及相应的 ＭＫＭＭＤ
值，可以看出在四种域适应情况下，随着训练次数据的

增加，源域生成图像和目标域生成图像的质量都在逐

渐提高，且两个域的生成图像特征都逐渐接近于源域

真实图像特征，证明 ＵＤＡＧ模型在训练过程中确实学
习到了域间共享特征，并生成了分布一致的源域生成

图像和目标域生成图像．与此同时，ＭＫＭＭＤ值也随着
运行次数呈现出不断减小的趋势，证明 ＵＤＡＧ模型确
实能够优化域间距离，并且可以得出结论，在相同的运

行次数下，源域生成分布和目标域生成分布之间的差

异性与ＭＫＭＭＤ值成正相关关系．
４４　ｔＳＮＥ图可视化实验
４４１　实验步骤

Ｓｅｔｐ１　分别从４２１节中Ｄｓ１和Ｄｔ１的每个类别内
随机选取２５个数据及相应标签，组成大小为２５０的源
域测试数据集Ｄｓ 和目标域测试数据集Ｄｔ ；

Ｓｔｅｐ２　将 Ｄｓ 和 Ｄｔ 的数据进行归一化操作，

并计算出相应的ｔＳＮＥ值ｔ１和ｔ２；
Ｓｔｅｐ３　使用ｔ１和ｔ２及Ｄｓ 和Ｄｔ 的相应标签绘

制出源域和目标域未适应前的ｔＳＮＥ图［２３］；

Ｓｔｅｐ４　固定４２１节ＵＤＡＧ模型Π１中的Ｆ网络和
Ｇ网络分支作为预测模型Γ，使用Ｄｓ 和Ｄｔ 在Γ上产
生适应后的源域生成数据Ｄ″ｓ和目标域生成数据Ｄ″ｔ；

Ｓｔｅｐ５　使用 Ｄ″ｓ和 Ｄ″ｔ重复 Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３，得到源域
和目标域适应后的 ｔＳＮＥ图；

Ｓｔｅｐ６　根据４１１节，在四种不同域适应情况下，
重复以上步骤，得到每种域适应情况下的源域和目标

域未适应前的ｔＳＮＥ图及适应后的ｔＳＮＥ图．
４４２　结果分析

图３～６分别是在四种域适应情况下，源域数据分
布和目标域数据分布未适应前和适应后的ｔＳＮＥ图．可
以看到，在未适应前源域数据和目标域数据散乱地分

布在一起，也未观察到任何域间适应信息和分类信息．
而在使用ＵＤＡＧ模型对其进行域适应分类后，源域数
据和目标域数据开始以不同的类别聚集在一起，特别

是在ＭＮＩＳＴ与ＵＳＰＳ的域适应情况下，源域数据和目标
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域数据类间距离较小，类与类之间的距离较大．而在
ＳＶＨＮ→ＭＮＩＳＴ的情况下，两个域的数据按类别聚集在

一起的效果较差，这可能与原始数据的域间差异程度

有关．
表２　ＵＤＡＧ模型生成的图像及ＭＫＭＭＤ值
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５　结束语
　　为解决ＧＴＡ模型部分网络结构缺少信息交互以及
仅使用ＧＡＮ框架减小域间差异的能力较弱，从而导致
域适应分类精度不高的问题，本文提出一种基于 ＧＡＮ
的无监督域适应分类模型ＵＤＡＧ，该模型学习源域数据
分布和目标数据分布的共享特征嵌入，并联合使用

ＧＡＮ和 ＭＫＭＭＤ度量准则进一步减小域间距离．同
时，该模型还利用无监督对抗训练及监督分类训练共

同构造出分类精度高的域适应分类器，在四种域适应

情况下的实验结果显示了 ＵＤＡＧ模型在无监督域适应
分类中的优越性．另外，对于如何减小模型中因ＧＡＮ的
对抗训练引起的波动性是本文需要进一步研究的

问题．
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第　６　期 王格格：基于生成对抗网络的无监督域适应分类模型
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