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摘 要

摘 要

传统机器学习中，往往假设训练集和测试集数据分布是相同的。然而在实际

应用中，测试集的数据分布和训练集很有可能是不同的。域适应主要解决的是源

域和目标域数据特征分布不同的问题。域适应分为两种情况：无监督域适应和半

监督域适应。

在无监督域适应中，目标域样本没有标签信息。在这种应用情况，本文提出

了基于加权子空间生成的无监督域适应算法。该算法主要包含两个部分：子空间

生成和子空间对齐。在子空间生成这一步骤中，首先计算权重，目的是为了衡量

每个源域样本的重要性。如果一个源域样本的分布越接近目标域，则它越有利于

训练有域适应能力的分类器，相应的权重越高。因此权重计算是以源域数据特征

到目标域数据特征的距离为依据的。获得源域样本权重后，实行加权PCA得到源

域的加权子空间，目标域实行PCA得到子空间。接下来进行子空间对齐操作，目

的是得到一个转换矩阵将源域子空间的基进行转换，使转换后的基尽可能地接近

目标域子空间的基。借助已有的数学定理，可以得到该转换矩阵的闭式解，计算

简便快捷，且有理论依据。在后来的工作中，本文还对权重计算进行了改进，使

通过计算式得到的权重取值更合理。最后我们做了实验对加权子空间对齐算法进

行了验证，实验任务是图片分类，实验结果证明了该算法在性能上的优越性。

在半监督域适应中，目标域样本有标签信息。在这种应用情况，本人主要是

研究基于深度神经网络的方法，应用场景是行为识别。在行为识别领域，目前性

能最好的模型是双流卷积网络。在现有的双流卷积网络中本算法加入了权重机制，

目的是为了将帧中有益于分类的区域进行增强，从而使训练得到的网络具有域适

应的分类能力。接下来进行了实验，实验任务是行为识别，本文针对现有的一个

数据库建立了一个辅助数据库，实验结果显示本算法在分类结果上有提高。

关键词：域适应；迁移学习；表达学习；图像分类；行为识别
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Abstract

Abstract

In traditional machine learning, it is generally assumed that the training set and

test set follow the same distribution. While in practical applications, the distribution

of training and test set might be different. Domain adaptation mainly aims at solving

this issue. Domain adaptation is usually differentiated into two scenarios, unsupervised

domain adaptation and semi-supervised domain adaptation.

There is no labeled target instance in unsupervised domain adaptation. In the sce-

nario, we proposed weighted subspace alignment algorithm. Our algorithm has two main

steps, subspace generation and subspace alignment. In subspace generation, each source

instance is given a weight to quantize the importance. If a source instance is close to

target instance, it is beneficial to train a classifier capable of domain shift. And its weight

should be high. We calculate the weight based on the feature distance between source in-

stance and target instance. After gaining the source weights, we perform weighted PCA

to get the weighted subspace of source domain and PCA to get the subspace of target do-

main. Then we perform subspace alignment. Our goal is to learn transformation matrix

projecting source subspace to target subspace. At the same time, we need to minimize

the error between transformed source subspace and target subspace. The transformation

matrix has a closed-form solution and can be solved efficiently. In following work, we

improved the weighted subspace alignment algorithm by refining the weight calculation.

The experiment results about image classification show that our algorithm has a signifi-

cant performance improvement.

In semi-supervised domain adaptation the target domain has labeled instances. In

this scenario, we focus on deep learning methods about action recognition. The state-of-

the-art methods in action recognition are based on two stream convolutional networks.

We add weight layer into network aiming to augment image areas that are helpful to

classification. Thus the network has the ability of domain adaptation. We perform an

experiment on a standard data-set and corresponding auxiliary data-set. The experimental

result demonstrates that our network has a significant performance improvement.

Key words: domain adaptation; transfer learning; representation learning; image classi-

fication; action recognition
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景

在传统的机器学习中，有一个很重要的假设是训练数据和测试数据的概率分

布是相同的。然而，在很多现实生活的应用中，这个假设不一定成立。例如在模

式识别和计算机视觉领域中，经常会遇到一种情况：用于训练模型的数据分布和

真实数据分布是不同的。如图1.1所示，是四个不同数据库中显示屏的图片。另

外，当数据的分布随着时间的推移发生变化时，分类器的效果也会下降。为了能

够解决以上问题，迁移学习应运而生。

图 1.1 数据分布不同示例

近年来越来越多的人开始进行关于迁移学习的研究，在不同的阶段它

也被赋予了不同的名字：学会学习（learning to learn）、终生学习（life-long

learning）、知识迁移（knowledge transfer）、归纳迁移（inductive transfer）、多任

务学习（multitask learning）、知识巩固（knowledge consolidation）、上下文敏感学

习（context-sensitive learning）、基于知识的归纳偏置（knowledge-based inductive

bias）、元学习（metalearning）以及增量学习（incremental learning）等 [1]。在这些

学习方法中，多任务学习是最接近于迁移学习本质的。多任务学习的目标是能

1



第 1章 绪论

够同时处理多个学习任务，即使这些学习任务之间是不相同的。如今，在很多

顶级会议中都有迁移学习方法的身影，如数据挖掘领域中的ACM KDD、 IEEE

ICDM和PKDD，机器学习领域中的ICML、NIPS、ECML、AAAI和IJCAI等。

在机器学习和计算机视觉领域中有很多优秀的用来分类的监督学习算法，并

且已经应用到实际生活中。但这些算法在取得良好效果的同时，也有其局限性：

它们往往需要大量带标签样本来进行训练。而对样本的标定工作是非常耗费时间

精力的，成本很大。因此，利用已有的无标签样本来训练分类器就成为一种可行

的且节约成本的方式。以图片和视频为例，现在网上有很庞大的图片和视频数

据库，如Flickr和YouTube，现实生活中也有很多的监控摄像头拍摄下来的视频画

面。这些样本来自于不同的数据源，所以在利用这些数据来训练分类器时就要注

意处理不同数据源带来的样本分布不同问题。举例来说，物体识别中在光线良好

的环境下训练得到的分类器被应用在弱光环境下，将检测X光图像病态区域的模

型应用在核磁共振图像（MRI）中以及将彩色人脸图像上训练得到的分类器应用

在红外线人脸图像中等。

这些问题通常被称为covariate shift [2]或者data set bias [3,4]问题。在算法训练

完成后，任何数据分布上的变化或域位移都会造成测试性能的下降。例如，在

人脸识别这个问题上，为了在真实场景中也实现良好的识别性能，人脸识别

算法必须学会适应每个应用场景中不同的数据分布情况。如图1.2所示，(a)表

示各个角度下的人脸，(b)是有表情变化的人脸，(c)表示五官姿势变化的人脸，

(d)是人脸素描图。在真实场景下的物体识别算法，例如人脸识别，必须学会适

应图1.2中(a)-(d)所示不同域下的特征分布不同的数据 [5–7]。尽管迁移学习问题在

不同领域以不同的名称被研究过，如covariate shift [2]、class imbalance [8]、sample

selection bias [9,10] 等，但最近才开始在计算机视觉领域收到广泛关注。在机器学

习领域也有一些与迁移学习相近的问题被广泛研究，例如多任务学习 [11]、自学

习 [12]、半监督学习 [13]以及多角度分析 [14]。文章 [15]是关于域适应在机器学习及自

然语言处理领域应用的综述。

在迁移学习中，域适应问题是一个很重要的子问题，其主要目的是使源域数

据能够自动地适应目标域数据，这样利用源域数据的样本标签信息训练而得到的

模型，在目标域的数据上也能取得好的效果 [16]。域适应有很多应用场景，在目标

识别、目标检测、文档分类、情感分析、行为识别、语音识别等领域均有应用，

如图1.3所示。域适应通常分为两种情况：第一类是半监督域适应，在这种情况

中，目标域数据中的标签信息是可用的；第二类是无监督域适应，在无监督域适

应中，目标域数据中的标签信息是不可用的。从以上表述中，可以看出，无监督

域适应比半监督域适应更复杂。在第一种情况，部分目标域样本中的标签信息是

2



第 1章 绪论

图 1.2 人脸识别数据库图片示例

可用的，有些研究工作是基于此做的 [17–19]。虽然目标域样本有标签信息可用，但

往往也只有很少的带标签样本，数目比源域样本要少很多。这些少量的带标签目

标域样本在训练应用于目标域的分类器上能起到很大作用。对于更复杂的第二种

情况，目标域的标签信息是不可用的。最近，无监督域适应也是迁移学习中的研

究热点，在各大顶会顶刊中都能看到研究无监督域适应的文章 [20–29]。目标域无标

签信息而又希望得到到应用于目标域的分类器，就需要好好研究源域样本特征和

目标域样本特征之间的关系，或者好好研究分类器本身，在分类算法上做文章。

由此引申出不同种类的无监督域适应算法。

1.2 研究目的

将域适应算法应用在分类问题中，在研究现有算法的基础上，对算法进行改

进。检测分类算法的指标主要体现在分类的准确率上，即分类正确的样本占总样

本的比例。改进后的算法要能够在准确率上有所提高。如图1.4所示，同一个黑框

下的目标识别数据库拥有共同的类标签，但很明显这些图片的特征分布是不一样

的。在域适应问题中，源域和目标域样本的特征分布是不同的，所以分类器需要

有相应的适应能力。我们想训练得到能应用在目标域的分类器，如果直接在目标

域上训练，就需要对目标域样本进行标定，需要大量人力物力和时间。域适应算

法就能够很好的解决这个问题，域适应的目的是利用已有的带标签的源域样本训

练分类器，得到的分类器在目标域上也能有良好的表现，如图1.5所示。这样就不

需要目标域样本的标签信息，节约了大量成本。

在计算机视觉领域，域适应算法的应用场景很多。我主要针对两个问题进行

研究：图片分类和行为识别。本文将在第3章和第4章分别阐述在这两个问题上进
3



第 1章 绪论

图 1.3 域适应应用举例

行的工作。

图 1.4 目标识别数据库示例

1.3 研究意义

传统的机器学习算法往往需要大量带标签的数据来驱动，而数据的标签往往

是人工标定的，无疑会大量耗费人力物力。迁移学习能够解决带标签的数据量不

足的问题，其利用现有的大量无标签数据，来辅助训练模型，从而达到迁移的效

果。域适应作为迁移学习下面的一个分支，主要应用于目标识别领域中。目标识

别主要是根据图片中的物品进行分类，在这个领域中已经有很多经典的算法。经

4
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图 1.5 域适应算法示例

典的分类器算法都有一个假设，即训练样本和测试样本的分布是相同的。而域适

应并没有这个假设，其训练样本和测试样本的特征分不同，因此域适应的应用范

围更广 [28]。除此之外，传统分类器需要大量带标签样本进行训练，以保证训练得

到的分类器有良好的鲁棒性。而域适应可以大大减少带标签样本的数量需求，因

为训练样本和测试样本的分布不同，域适应可以利用已有的数据库来训练分类器，

纵然已有数据库的样本特征分布和测试样本不同，但域适应的分类器算法具有迁

移能力，所以就不需要获取特征分布和测试样本相同的数据来进行训练，这大大

减少了人工标定的成本。

1.4 论文的组织结构

本文的组织结构如下。

第一章主要介绍迁移学习的研究背景、目的和意义，并简要介绍本文的研究

问题和方向。

第二章主要介绍了域适应算法的分类、定义，以及目前主流的几种域适应方

法。

第三章详细介绍了在图片分类问题上进行的域适应算法研究，首先介绍了子

空间对齐算法，然后介绍了本文提出的加权子空间对齐算法，并进行了实验，最

后介绍了改进的加权子空间对齐算法，并给出了实验结果。

第四章详细介绍了在行为识别问题上进行的域适应算法研究，主要是基于深

度神经网络。首先介绍了双流卷积网络模型，然后介绍了加入到模型中的权重机

制。最后在改进后的网络模型上进行了实验。

第五章为总结与展望。首先总结了本论文域适应算法的工作，然后对域适应

算法的未来进行了展望。

5
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第 2章 域适应算法研究现状

2.1 引言

域适应是迁移学习中的一个子问题，在机器学习和计算机视觉领域中引起了

很大关注 [30]。众所周知，对于监督分类算法，其分类器性能主要取决于训练数据

量的大小。然而，对数据进行标定是一项费时费力的工作。因此，如果仅利用有

限的训练数据就能训练出高性能的分类器，就显得很有意义。在计算机视觉领域

中，域适应方法主要解决的问题是：在有标签的源域下训练得到的分类器能迁移

到目标域上。这里可以简单地将源域理解为训练集，将目标域理解为测试集。在

第1章中，本文已经提到，源域和目标域的数据分布是不同的。根据应用场景，域

适应算法课分为两类：一类是半监督域适应算法，另一类是无监督域适应算法。

在半监督域适应算法中，目标域中有少部分样本是带标签的。而在无监督域适应

算法中，目标域中的样本均是没有标签的。因为目标域中没有可利用的标签信息，

因此无监督域适应算法相对于半监督域适应算法，其应用场景更难一些，也更接

近真实情况。

2.2 定义

假设数据样本的形式为(xi, yi)，其中xi表示第i个样本的特征，为D维向量，

即xi ∈ RD。而yi表示第i个样本对应的标签，共有K类，即yi ∈ {1, . . . ,K}。

在无监督域适应算法的应用场景中，源域中有大量带标签样本，而目标域没

有带标签样本。源域样本用(xs, ys)表示，数目为Ns，其分布为Ds = P(xs, ys)。目标

域样本用(xt, yt)表示，数目为Nt，其分布为Dt = P(xt, yt)。并且，源域和目标域的

分布不同，即Ds , Dt。

在半监督域适应算法的应用场景中，源域中的数据样本带标签，目标域中有

少量样本带标签。源域样本用(xs, ys)表示，数目为为Ns。目标域少量带标签样本

用xtl, ytl表示，数目为Ntl，无标签样本用xtu, ytu表示，数目为Ntu。在本论文中，所

有向量默认均为列向量。

2.3 目前主要域适应算法

域适应是迁移学习中的一个基本问题，在自然语言处理、计算机视觉、统计

6
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等领域中受到了广泛的关注。目前主要的领域适应算法可以被分为以下几类。

2.3.1 基于特征增强的方法

在基于特征增强的方法中，目前最简单直接的方法是将每个域中的原始特征

进行拷贝 [31]。通过直接拷贝特征向量，原始域中的每个特征的维度都变为了原来

的3倍。源域和目标域的增强特征定义如式2-1所示。

Φs(xs
i ) =


xs

i

xs
i

0

 , Φs(xt
j) =


xt

j

0

xt
j

 (2-1)

其中，Φs(xs
i )和Φ

s(xt
j)分别表示增强后的源域数据特征和目标域数据特征，

0表示零向量。增强特征的第一行向量代表了源域和目标域之间的共通性，第二

行代表了源域，而第三行代表了目标域。通过使用增强特征，源域和目标域的特

征被扩展到了一个增强的特征空间中，在这个增强的特征空间中训练而得到的分

类器能够在两个域中都有较好的表现。

2.3.2 基于特征转换的方法

文章 [32]是最早应用领域适应来解决目标识别问题的方法之一，其主要思想是

通过学习转移矩阵将源域特征进行转化，使之尽可能的接近目标域特征，来达到

迁移的效果。假设有源域特征向量xs和目标域特征向量xt，文章 [32]将学习一个线

性转换矩阵W。xs和转换后的xt的内积相似性函数定义为：

simW = (xs)TWxt (2-2)

式2-2可以看作是Wxt和xs的内积，我们的目标是为了通过学习得到线性转换

矩阵。为了避免过拟合，对W加入了一个正则项r(W)，由此得到一个带约束项的

优化问题：

min
W

r(W)

s.t. ci(xsTWxt) ≥ 0, 1 ≤ i ≤ c
(2-3)
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其中函数ci(·)用于约束目标函数。式2-3可以被写成无约束项的形式：

min
W

r(W) + λ
∑

i

ci(xsTWxt) (2-4)

在文章 [32]中的约束项为:

r(W) = trace(W) − log det(W) (2-5)

接下来文章 [32]利用度量学习方法来解决此优化问题。不过该算法的不足之处

是其只能应用于源域样本和目标域样本维数相同的情况下。基于该算法的不足，

文章 [33]拓展了文章 [32]算法的应用情况，使其不再被限制在源域和目标域样本维

数相同的情况。因此，文章 [33]的算法适用于更一般的域适应情况。实际上，文

章 [32]提出的算法是文章 [33]的一种特殊情况，是其为对称半正定矩阵的情况。

最近，一种基于低秩近似的半监督域适应算法在文章 [34]中提出。该算法的目

的是通过一个矩阵W ∈ RD×D将源域数据映射到一个中间表达，然后这个中间表达

由目标域样本的线性组合构成，其表达式如下：

Wxs = xtZ (2-6)

其中Z ∈ RNtl×Ns是协方差矩阵。该低秩问题通过优化下式解决：

(Ŵ, Ẑ, Ê) = min
W,Z,E

rank(Z) + λ‖E‖2,1

s.t. WS = xtlZ + Z, WWT = I
(2-7)

这里rank(·)表示矩阵的秩，λ是参数，E ∈ RD×D是误差项，l2,1范数的定义如

下：

‖E‖2,1 =

D∑
i=1

√√√ Ns∑
j=1

E2
i j

式2-7是一个常规的秩最小化问题，因此Z的秩可用其核范数来代替 [34]，该优

化问题可用增广拉格朗日乘子法来解决。
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在获得(Ŵ, Ẑ, Ê)的解后，被转换后的源域数据为：

ŴS − Ê (2-8)

转换后的源域数据和目标域数据混合作为训练数据来学习分类器，然后分类

器再对目标域中无标签样本进行分类。

在基于特征转换的方法中，最近有一些基于子空间的方法取得了良好的效

果 [20,22,23,27,28]。由于原始数据特征往往存在于高维空间，而对高维空间的数据直

接进行分类比较困难，所以在原始数据的子空间上进行操作就比较合理有效。文

章 [27]是最早提出在源域和目标域的子空间上进行域适应操作的文章。文章 [20]在

文章 [27]的基础上进行了改进，引入了核机制，运用流型方法将源域一步步映射到

目标域上。

2.3.3 参数适应方法

在现有的文献中，有些方法是通过更改SVM算法来解决领域适应问题 [35]。在

文章 [35]中，作者提出了一种新的具有迁移能力的SVM算法，在源域数据上训练得

到的分类器 fs(x)，被迁移到无标签目标域数据上，从而得到具有迁移能力的新的

分类器 ft(x)。决策函数定义为：

ft(x) = fs(x) + δ f (x) (2-9)

在式2-9中，δ f (x)是扰动函数。在文章 [35]中扰动函数为δ f (x) = θTφ(x)，φ用来

将x映射到高维空间。扰动函数δ f (x)是通过目标域中的带标签样本{(xt, yt)}Nt
i=1学习

得到的。为了学习扰动函数δ f (x)的参数w，需要优化下式：

min
θ

1
2‖θ‖

2 + α

Ntl∑
i=1

ξ

s.t. ξi ≥ 0,

ytl
i fs(xtl

i ) + ytl
i θ

Tφ(xtl
i ) ≥ 1 − ξi, ∀(xtl

i , y
tl
i )

(2-10)

这里ξi是松弛变量，α是SVM的惩罚参数，α值大时对误分类的惩罚增大，α值

小时对误分类的惩罚减小。式2-10中的第一项试图减小新的判决边界与旧的判决

边界的偏差，第二项主要控制目标域训练样本误分类的惩罚程度。

文章 [36]对这项工作进行了改进并应用到目标检测中，文章 [37]将其应用到了

目标识别中。文章 [38]提出了域迁移SVM算法，通过最小化源域和目标域的最大平
9
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均偏差（Maximum Mean Discrepancy），来匹配源域和目标域不同的特征分布。其

它基于SVM的域适应算法可在文章 [39–43]中找到。

2.3.4 基于字典学习的方法

最近几年，稀疏表达在图像领域引起了广泛的关注。这主要是因为原始图片

作为一个高维信号，拥有很多冗余信息，从而可以通过学习字典进行表达。同样，

在域适应领域，也有很多基于字典学习的算法。文章 [44]提出了一个学习框架：在

源域样本上学习字典，通过字典构建一个具有域不变性的稀疏表达。假设有源域

样本xs ∈ RDs×Ns和带标签目标域样本xtl ∈ RDt×Ntl，该算法希望学习一个K维原子字

典D ∈ Rl×K，然后将W1 ∈ Rl×Ds和W2 ∈ Rl×Dt映射到一个共同的低维子空间上。在

映射过程中，希望重建误差能够尽可能小，所以最小化下式：

C1(D,W1,W2,X1,X2) = ‖W1xs − DX1‖
2
F + ‖W2xtl − DX2‖

s.t. X1 ∈ RK×Ns , X2 ∈ RK×Ntl
(2-11)

这里假设映射矩阵W1和W2的列向量已被标准正交化，使算法利用核方法变

成了可能。

为了确保将源域数据映射到子空间时不丢失太多的信息，提出了一个类

似PCA的正则项，定义如下：

C2(W1,W2) = ‖xs −WT
1W1xs‖2F + ‖xtl −WT

2W2xtl‖2F (2-12)

可以看出C1和C2在忽略常量Y后，可以写成：

C1(D, Ŵ, X̂) = ‖ŴŶ − DX̂‖2F (2-13)

C2(Ŵ) = −trace((ŴŶ)(ŴŶ)T) (2-14)

这里

Ŵ = [W1,W2], Ŷ =

xs 0

0 xtl

 , and X̂ = [X1,X2]

10
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因此，总的优化问题如下：

{D∗, Ŵ∗, Ŵ∗} = arg min
D,Ŵ,Ŵ

C1(D, Ŵ, Ŵ) + λC2(Ŵ)

s.t. WiWT
i = I, i = 1, 2 and ‖x̂ j‖0 ≤ T0,∀ j

(2-15)

这里λ是一个常数。该优化问题在文章 [45]中由一个两步的操作解决。

2.4 本章小结

本章主要介绍了域适应算法的两种应用场景以及目前主要的域适应算法。在

计算机视觉中域适应算法大致可分为以下几类：基于特征增强的方法、基于特征

转换的方法、参数适应方法和基于字典学习的方法，在本章中对这几种方法都进

行了说明。
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第 3章 基于加权子空间生成的域适应算法

本章主要介绍基于加权子空间生成的域适应算法。首先介绍基于子空间对齐

的域适应算法，该算法在文章 [23]中提出。接着介绍在子空间对齐算法基础上，由

我提出的加权子空间对齐算法，实验结果显示该算法与当前主流算法相比性能有

提升，相关成果已发表在文章 [46]中，本人是第一作者。之后对加权子空间对齐算

法又进行了相应改进，改进后的算法的性能也有相应提升。

3.1 子空间对齐算法

如2.2小节所定义，源域有Ns个数据样本xs，目标域有Nt个数据样本xt，

且xs, xt ∈ RD。即使源域和目标域数据均位于D维空间，它们的边际分布也不

同。如果直接在原始特征空间上进行迁移训练，得到的分类器普适性比较差，容

易过拟合。因此，要对源域和目标域数据更鲁棒的特征表达上操作 [23]。首先，

将D维源域样本和目标域样本进行归一化操作（均值为0，标准差为1）。然后，利

用PCA降维，按由大到小顺序，选出前d (d < D) 个特征值对应的特征向量。这

前d个特征值对应的特征向量作为源域和目标域数据子空间的基，分别用S和T表

示，这里S,T ∈ RD×d。因为ST和TT是标准正交的，所以STS = Id、TTT = Id，Id表

示d × d的单位矩阵。

在子空间对齐算法中，首先将源域样本和目标域样本分别映射到其对应的子

空间中，这一步通过如下操作实行：xsS，xtT。然后，在子空间上学习线性映射

将源域子空间对齐到目标域子空间上。为了实现这一任务，使用子空间对齐方

法。子空间对齐方法通过转换矩阵M将源域子空间的基S对齐到目标域子空间的

基T。转换矩阵M通过最小化下面式子的Bregman散度得到：

F(M) = ‖SM − T‖2F , (3-1)

M∗ = argminM(F(M)) (3-2)

这里‖·‖F表示Frobenius范数。因为S和T是前d个特征值对应的特征向量组成

的，所以S和T本身已被正则化，故在式3-1中不需要再加正则项。因此在式3-2中
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对M可以获得一个简单的闭式解。由Frobenius范数在正交变换下的不变性，可

得：

F(M) = ‖STSM − STT‖2F = ‖M − STT‖2F (3-3)

从式3-3可以得到M的解为M∗ = STT。由此可以得到源域子空间对齐到目

标域子空间后的基为Sa = SSTT。值得注意的是，如果源域和目标域相同，那

么S = T并且M∗是单位矩阵。

为了对源域样本xs和目标域样本xt进行比较，需要一个相似性度量函

数sim(xs, xt)。我们先将xs和xt映射到其对应的子空间上，得到xs,d和xt,d，接着

利用转换矩阵M∗在子空间上将其对齐。因此，相似性度量函数sim(xs, xt)的定义如

下所示：

sim(xs, xt) = (xsSM∗)(xtT)T = xsSM∗TTxtT = xsAxtT (3-4)

这里A = SSTTTT。式3-4看起来像一个泛化的内积形式，但A并不是半正定

的，A的主要作用是表达原始空间中特征向量各部分的重要程度。

通过式3-4得到了在对齐后的子空间上源域样本xs和目标域样本xt的相似性度

量，接下来可以利用最近邻算法进行分类。综上，子空间对齐算法的流程如算

法1所示。

算法 1:子空间对齐算法
输入:源域样本 xs，目标域样本T，源域样本标签ys，子空间维数d

输出:预测目标域样本标签yt

S← PCA(xs, d);

T← PCA(xt, d);

Sa ← SSTT;

xs,d = xsSa;

xt,d = xtT;

yt ← classifier(Sa, xs,d, xt,d);

3.2 加权子空间对齐算法

上文提到的子空间对齐算法中，其认为每个源域样本都同等重要。实际上并

13
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非所有的源域样本都同样重要。源域样本的特征越接近目标域样本，其对于训练

具有迁移能力分类器的作用越大。针对以上不足，本文对子空间对齐算法进行了

改进，设计了权重表达式，对每一个源域样本赋予权重，并创造性地将权重运用

于子空间的生成中。改进后算法的主要思想如图3.1所示：(a)原始源域，(b)原始

目标域，(c)由源域样本生成的加权子空间，(d)对齐后的加权子空间。改进后的算

法被称为加权子空间对齐算法，主要由两步组成：第一步是加权子空间生成，第

二步是加权子空间对齐。接下来将对这两个步骤进行详细说明。

图 3.1 加权子空间对齐算法示意图

3.2.1 加权子空间生成

图3.2是加权子空间对齐算法的框图，虚线框部分的主要步骤是生成加权子空

间，也是本算法的创新部分。这一步骤的目的主要是使生成的源域子空间能够接

近目标域子空间，从而有益于接下来的子空间对齐操作。生成加权子空间主要包

含两个操作：计算权重和生成子空间。计算权重的目的是把那些较重要的源域样

本筛选出来，赋予更高的权重，接下来生成子空间。这样做的目的是使构造出的

源域子空间更接近目标域子空间，迁移效果更好。

我们对每一个源域样本赋予一个权重，设源域样本的权重向量w =

[w1 . . .wNs]
T，这里w ∈ RNs×1。源域样本xs的分布离目标域越近，说明它越重

14
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图 3.2 加权子空间对齐算法框图

要，相应的权重越高，即：

w ∝
1

‖DS −DT‖
2 (3-5)

依据式3-5，我们用源域样本与目标域样本间的距离作为衡量权重的准则。对

于源域样本xs
i，首先计算它与每个目标域样本间的距离：

dist(xs
i , x

t
j) =

∥∥∥xt
j − xs

i

∥∥∥2

2
(3-6)

式3-6定义了源域样本与目标域样本间的距离。首先计算源域样本xs
i与每一个

15
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目标域样本的距离，然后计算最小距离，作为权重度量基准。

min disti = min
i=1,...,Ns

dist(xs
i , x

t
j), (3-7)

由式3-7得到最小距离min dist后，计算源域样本xs
i权重：

wi = w0 +

Nt∑
j=1

δ(min disti − dist(xs
i , x

t
j)) (3-8)

这里w0是初始权重（实验时将其设为1），而 δ(x) =


1, x = 0

0, x < 0
。根

据min disti的定义可知，函数δ(x)的定义域是(−∞, 0]。从式3-8可知，如果源域

样本xs
i与目标域样本xt

j的距离等于其与目标域样本距离的最小值min disti，则源域

样本xs
i的权重增大。由式3-8可得到源域样本的权重向量w。

接下来，我们通过加权PCA生成加权子空间。对于加权PCA，首先利用下式

计算加权协方差矩阵：

C =
1
Ns

Ns∑
i=1

(xs
i − µ)Twi(xs

i − µ) (3-9)

这里µ是加权均值，µ的计算方式如下：

µ =
1∑Ns

i=1 wi

Ns∑
i=1

wixs
i . (3-10)

然后我们对加权协方差矩阵C进行特征分解，并选取前d个最大的特征值

对应的特征向量。这些特征向量是源域子空间的基向量，组成矩阵Sw ∈ RD×d。

在得到源域的加权子空间后，在目标域样本上执行PCA，得到目标域子空间的

基T ∈ RD×d。至此，加权子空间生成这一步完成，接下来进行加权子空间对齐操

作。

3.2.2 加权子空间对齐

通过加权子空间生成，我们得到了源域和目标域的子空间。如第3.1节所述，

子空间对齐操作目的是找到一个线性转换矩阵M，对源域子空间的基进行转换，

16
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使转换后的子空间的基能尽可能地接近目标域子空间的基，从而起到域适应的功

能。同样，在加权子空间对齐中，要寻找下式的最优解：

F(Mw) = ‖ST
wSM − ST

wT‖2F = ‖M − ST
wT‖2F (3-11)

M∗
w = argminMw(F(Mw)) (3-12)

由第3.1可知，转换矩阵Mw有闭式解M∗
w = STT。接下来我们得到矩阵：

U = SM∗
w = SwST

wT. (3-13)

矩阵U ∈ RD×d被用来表达源域样本特征。最后，用最近邻算法在转换后的源

域样本特征上学习分类器。整个算法的伪代码如算法2所示。

3.2.3 数据准备

为了检验加权子空间算法的性能，我们将其与其它几个目前最优秀的算法

进行比较，实验任务是图片分类。实验数据库是Office数据库 [32]和Caltech10数据

集 [20]，其中Office数据集有3个子数据集：Amazon、DSLR以及Webcam。

• Amazon数 据 集 中 的 图 片 是 从 网 络 上 下 载 下 来 的，抓 取 网 店

（www.amazon.com）上的商品图片。这是一种目前很流行的获取数据的方式，

因为很容易就能获得用于训练分类模型的大量数据。这些商品图片大多是在工

作室光照环境下拍摄的，光照条件良好，图片背景干扰很少，图片分辨率质量中

等。

• DSLR数据集里的图片是由一部数码单反相机（Digital SLR camera）在真实

场景里自然光照条件下拍摄的。这些图片具有高分辨率（4288×2848）和低噪声

的特点。

•Webcam数据集里的图片是用一个简易的网络摄像头拍摄的。图片分辨率较

低（640×480）并且有噪声、颜色、白平衡等问题。

• Caltech10数据集是从Caltech-256数据库 [47]中抽取部分类的图片得到的。

每个数据集被看作一个域，从这四个数据集中取了共有的10类：

BACKPACK、TOURING-BIKE、CALCULATOR、HEADPHONES、 COMPUTER-

KEYBOARD、 LAPTOP-101、 COMPUTER-MONITOR、 COMPUTER-MOUSE、

COFFEE- MUG、VIDEO-PROJECTOR。每个域中的每一类大约有8到151个图片
17
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算法 2:加权子空间对齐算法
输入:源域样本xs，目标域样本xt，源域样本标签ys,子空间维数d

输出:预测目标域样本标签yt

for i = 1 to Ns do

for j = 1 to Nt do

dist(xs
i , x

t
j) = ‖xs

i − xt
j‖2

end for

end for

for j = 1 to Nt do

min disti = min
i=1,...,Ns

dist(xs
i , x

t
j)

end for

µ =
∑Ns

i=1 wixs
i /

∑Ns
i=1 wi

for i = 1 to Ns do

wi = w0 +
∑Nt

j=1 δ(min disti − dist(xs
i , x

t
j))

end for

C = 1
Ns

∑Ns
i=1 (xs

i − µ)Twi(xs
i − µ)

Sw ← weighted PCA(xs,w)

T← PCA(xt, d)

M∗
w = ST

wT

U = SwM∗
w = SwST

wT

yt ← classifier(xs,ys,xt,U,T)

样本，总共有2533张图片。因为总共有四个数据集：A (Amazon)、C (Caltech10)、

D (DSLR)和W (Webcam)，对这四个数据集两两配对进行迁移，共有12种迁移情

况，例如A → C。图3.3是四个数据集的图片示例，从中可以看出不同域间的数据

差异。

在得到图片后，使用如下方法提取特征。首先所有图片均被调整为相同尺寸

并转换成灰度图，然后提取SURF特征 [48]。在之前的文献中，SURF特征已被证明

在处理图片的噪声、位移、几何形变和亮度等问题上均有良好的鲁棒性，对各

种情况下的图片提取出的特征都比较稳定。在提取SURF特征时，将团块阈值设

为1000，其余参数为默认值不变。本实验用一个64维的SURF特征描述子来描述

兴趣点周围的图片块，在得到图片的描述子之后，将其向量化得到最终的特征向

量。然后在Amazon数据集上随机选取一部分用k-means聚类算法构建一个800维的

字典。最后依据该字典，每张图片的特征向量都被转换为一个800维的直方图向
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图 3.3 Amazon、Caltech10、DSLR、Webcam数据集图片示例

量。因此，每个样本的特征维度是800。

3.2.4 实验结果

第3.2.2节中，已经说到用最近邻算法分类。因为最近邻算法没有参数，不需

要调参，能够消除参数选取对实验结果的影响，适合用于进行比较实验。我们将

子空间加权算法与三个目前最优秀的算法进行比较，三个算法分别是：Geodesic

Flow Kernel (GFK) [20]、Landmarks (LM) [49]和Subspace Alignment (SA) [23]。正如文

章 [20]所建议的那样，将最近邻分类器作为基准，因为不需要验证集来调参。

表3.1是加权子空间对齐算法与其它域适应算法的实验数值结果，即在目标域

样本上的分类准确率，粗体表示在该迁移情况下分类的最好结果。在表3.1中，为

了简便，加权子空间对齐算法用WSA (Weighted Subspace Alignment)表示。同时为

了更直观的观测实验结果，我根据表3.1制作了柱状图，如图3.4所示。值得注意

的是，在没有进行域适应操作是，最近邻分类器的平均准确率只有31.73%。在所

有12种迁移情况中，加权子空间对齐算法有9种情况准确率是最高的。而在剩下

的3中迁移情况中，加权子空间对齐算法的准确率也能排在第二。在12中迁移情

况中，加权子空间对齐算法的平均准确率是46.88%，相较于其它算法，有了2%的

提高，说明算法效果良好、性能优异。在GFK算法中，子空间维数d需要足够小才
19
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表 3.1 域适应算法在目标域样本上的准确率（%）

算法 NN GFK [20] LM [49] SA [23] WSA

A → C 26.00 40.25 40.16 39.80 39.98
A → D 25.48 36.31 40.76 36.94 38.85
A →W 29.83 38.98 38.98 37.63 39.32
C → A 23.70 41.02 41.75 42.07 42.17
C → D 25.48 38.85 39.49 45.86 46.49
C →W 25.76 40.68 37.97 32.20 42.03
D → A 28.50 32.05 30.97 34.24 35.38
D → C 26.27 30.28 31.34 32.50 34.37
D →W 63.39 75.59 84.75 88.47 89.49
W→A 22.96 29.75 31.00 34.34 33.19
W→ C 19.86 30.72 29.21 28.76 30.89
W→D 59.24 80.89 83.44 88.54 90.44

平均值 31.37 42.95 44.15 45.11 46.88

能保证源域样本在子空间上平稳地过渡到目标域子空间。然而，低维子空间不能

很好地表达原始特征空间的数据，从而导致分类器性能下降。而在加权子空间对

齐算法中，子空间维数d有理论上限 [23]，能够充分表达原始数据。LM算法对源域

样本进行了筛选，只利用了部分源域样本数据，没有完全利用源域样本信息。而

加权子空间对齐算法用上了所有的源域样本，每一个源域样本依据其重要性被赋

予一个权重，因此，加权子空间对齐算法的分类器性能相比于LM算法有所提高。

SA算法认为所有源域样本都同样重要，没有应用权重思想，而加权子空间对齐算

法对每个源域样本进行了权重衡量，所以实验准确率较SA有所提升。

图 3.4 实验结果柱状图
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3.3 对加权子空间对齐算法的改进

在提出加权子空间对齐算法后，我没有停止研究的步伐。从式3-8中函

数δ(x)的定义可以看出源域样本xs
i的权重wi为整数。这就产生了局限性，我们希

望权重取值范围不仅是整数，还能是连续的，从而能更好的体现源域样本的重要

性。

3.3.1 权重改进

在第3.2.1节中，源域样本xs
i的权重定义如下：

wi = w0 +

Nt∑
j=1

δ(min disti − dist(xs
i , x

t
j))

其中δ(x) =


1, x = 0

0, x < 0
。为了使其具有连续性，进行了指数化操作，改进后的

权重定义式如下：

wi = w0 +

Nt∑
j=1

exp

−dist(xs
i , x

t
j) − min dist

σ

 (3-14)

其中σ是一个常数。通过指数化操作后，权重的取值具有连续性，能更好的

表达源域样本的重要性。赋予权重之后进行子空间生成和对齐操作，改进的加权

子空间对齐算法的步骤如算法3所示。

3.3.2 数据准备

为了检验改进的加权子空间对齐算法的性能，该算法与其它域适应算法做了

对比实验 [20,21,23,49]。除了在第3.2.3节用到的Office和Caltech-256数据库外，本实验

还另外增加了四个数据库：USPS、MNIST、MSRC、VOC2007。

• USPS数据库包含了7291 张训练图片和2007张测试图片，图片大小

为16×16。

• MNIST数据库包含60000 张训练图片和10000张测试图片，图片大小

为28×28。

USPS数据库和MNIST数据库都是关于手写体数字的，共有10类。从图3.5可

以看出，USPS和MNIST数据库图片的特征分布不同。按照文章 [21]的实验设置，

本实验随机选取了USPS数据库中的1800张以及MNIST数据库中的2000 张图片，
21
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算法 3:改进的加权子空间对齐算法
输入:源域样本xs，目标域样本xt，源域样本标签ys,子空间维数d

输出:预测目标域样本标签yt

for i = 1 to Ns do

for j = 1 to Nt do

dist(xs
i , x

t
j) = ‖xs

i − xt
j‖2

end for

end for

for j = 1 to Nt do

min disti = min
i=1,...,Ns

dist(xs
i , x

t
j)

end for

µ =
∑Ns

i=1 wixs
i /

∑Ns
i=1 wi

for i = 1 to Ns do

wi = w0 +
∑Nt

j=1 exp
(
−

dist(xs
i ,x

t
j)−min dist
σ

)
end for

C = 1
Ns

∑Ns
i=1 (xs

i − µ)Twi(xs
i − µ)

Sw ← weighted PCA(xs,w)

T← PCA(xt, d)

M∗
w = ST

wT

U = SwM∗
w = SwST

wT

yt ← classifier(xs,ys,xt,U,T)

然后统一调整到了16×16的大小。调整之后，源域样本和目标域样本的特征空间

的维度相同。我们先把USPS数据库作为源域，MNIST数据库作为目标域，然后再

倒过来MNIST数据库作为源域，USPS数据库作为目标域。

•MSRC数据库包含4323张图片，共有18类。

• VOC2007数据库中训练集和验证集加在一起共有5011张图片，共有20类。

从图3.5中可以看出MSRC和VOC2007数据库图片的特征分布不同。这两个数

据库的类中有6个是相同的：aeroplane、bicycle、bird、car、cow、sheep。遵循文

章 [21]的实验设置，我们在MSRC数据库中选取了1269张图片，在VOC2007数据库

中选取了1530张图片。图片被统一调整为256个像素大小，然后运用VLFeat开源

包提取128维的SIFT特征 [50]，在此过程中，运用k-means聚类算法得到240维的字

典。我们先用MSRC数据库作为源域，VOC2007数据库作为目标域，然后再倒过

来VOC2007数据库作为源域，MSRC数据库作为目标域。
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除了第3.2.3节提到的12种迁移情况，又多了4种迁移情况，所以该实验总共

有16种迁移情况。

图 3.5 USPS、MNIST、MSRC、VOC2007、Office、Caltech-256数据库图片示例

3.3.3 实验结果

为了简便起见，改进的加权子空间对齐算法称为IWSA (Improved Weighted

Subspace Alignment)。本实验将IWSA算法与其它四个目前性能最好的域适应

算法进行比较，任务是图片分类，分类器是最近邻算法NN (1-Nearest Neighbor
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Classifier)。

• 1-Nearest Neighbor Classifier (NN)

• Geodesic Flow Kernel (GFK) [20] + NN

• Landmarks (LM) [49] + NN

• Subspace Alignment (SA) [23] + NN

• Transfer Joint Matching (TJM) [21] + NN

表3.2提供了IWSA算法与其它目前性能最好的域适应算法的实验结果。粗体

表示该迁移情况下的最好结果。值得注意的是LM算法在前4种情况不适用，故没

有实验结果。为了更好的观测实验结果，将表3.2可视化做成了柱状图，如图3.6所

示。从实验结果可以看出，在没有域适应操作的情况下，NN算法在前4种迁移

情况下的平均准确率只有45.92%，后12种迁移情况的平均准确率只有31.37%。

在所有16中迁移情况中，IWSA在11种迁移情况下的分类准确率是最高的，而

在剩下的5 种，IWSA也仅比最好的结果稍微低了一点。在前4种迁移情况中，

IWSA算法的平均准确率是50.57%，在后8种迁移情况中，IWSA算法的平均准确

率是48.82%，相比于NN、GFK、SA、LM和TJM算法有了提高，证明了我们提

出的IWSA算法在性能上的优越性。在第3.2.4节中，实验数据显示，WSA算法在

后8种迁移情况的平均准确率是46.88%，改进后的IWSA比WSA在平均准确率上有

了2%的提高，说明了算法改进后性能上有了明显的提高。在之前的第3.2.4节中，

我们讨论了GFK、SA、LM算法实验结果较差的原因。接下来讨论一下TJM算法

在实验结果上不如IWSA算法的原因。TJM算法在目标函数上引用了l2,1范数来对

源域样本进行权重衡量。TJM根据源域样本和目标域样本的相关性来赋予权重。

然而，TJM没有利用权重来生成子空间。IWSA相比于TJM在性能上有提高的主

要原因是其利用源域样本的权重构造了加权子空间，取得了良好的域适应效果。

图 3.6 实验结果柱状图
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表 3.2 域适应算法在目标域样本上的准确率（%）

算法 NN GFK [20] SA [23] LM [49] TJM [21] IWSA

USPS→MNIST 44.70 46.45 47.50 - 51.25 50.95
MNIST→ USPS 65.94 61.22 58.83 - 63.00 67.61
MSRC→ VOC 31.96 34.18 34.38 - 32.75 35.56
VOC→MSRC 41.06 44.47 47.36 - 45.15 48.15

平均值 45.92 46.58 47.02 - 48.04 50.57

A→ C 26.00 40.25 39.80 40.16 46.76 40.87
A→ D 25.48 36.31 36.94 40.76 38.98 43.95
A→W 29.83 38.98 37.63 38.98 44.59 43.73
C→ A 23.70 41.02 42.07 41.75 39.45 44.05
C→ D 25.48 38.85 45.86 39.49 42.03 48.41
C→W 25.76 40.68 32.20 37.97 45.22 43.05
D→ A 28.50 32.05 34.24 30.97 30.19 35.80
D→ C 26.27 30.28 32.50 31.34 29.96 35.26
D→W 63.39 75.59 88.47 84.75 89.17 90.17
W→ A 22.96 29.75 34.34 31.00 31.43 36.01
W→ C 19.86 30.72 28.76 29.21 32.78 32.15
W→ D 59.24 80.89 88.54 83.44 85.42 92.36

平均值 31.37 42.95 45.11 44.15 46.33 48.82

3.4 本章小结

在本章中，本文首先介绍了文章 [23]提出的子空间对齐算法，其目的是在源域

和目标域的子空间上学习线性映射，使映射后的源域数据特征尽可能地接近目标

域。然后，介绍了我们提出的新的无监督域适应算法，称之为加权子空间对齐算

法，该算法的主要步骤是将加权源域样本生成的子空间对齐。通过加权子空间对

齐操作，源域样本中特征分布更接近目标域的被赋予更高的权重，权重是根据源

域样本特征到目标域样本特征的距离计算的。接着将源域样本的加权子空间和目

标域的子空间对齐，实现域适应的功能。本文提出的加权子空间算法在数个图片

分类的数据库上均有良好的表现，实验结果也证明了该算法相较于其它无监督域

适应算法在性能上的优越性。

最后我们对加权子空间对齐算法进行了相应改进，主要体现在权重设计上。

本人对权重表达式进行了改进，使之更能体现源域样本的重要性。在获得源域样

本的权重后，利用加权PCA生成加权子空间并进行子空间对齐操作。改进后的加

权子空间对齐算法在性能上有了相应的提高，在实验上也取得了良好的表现。
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第 4章 基于深度神经网络的域适应算法

自从2012年深度神经网络在ImageNet竞赛上大放光彩后 [51]，计算机视觉领域

掀起了一股深度学习的浪潮。在计算机视觉的很多问题上，深度学习算法都取得

了比非深度学习算法更优异的成绩。而在域适应领域，也有很多学者开始使用深

度学习的相关算法和技术，来解决源域和目标域数据特征分布不同的问题，并取

得了良好效果 [52–55]。在本章中，本文将介绍一下深度神经网络在域适应中的研

究，实验任务是行为识别。

4.1 基于深度神经网络的域适应算法

4.1.1 双流深度卷积网络

行为识别在计算机视觉领域一直受到广泛关注，相比于静止的图片，视频的

时间组成部分又提供了额外的信息，所以有些工作是基于运动信息进行研究。双

流深度卷积网络是对深度卷积网络的拓展，我们希望能将其应用到行为识别领域

中。这项工作曾经在文章 [56]中被探索过，把一连串的视频帧图片直接送到网络中

去，但实验结果却不好，甚至比一些用手工设计的特征的算法还要差 [57,58]。因此

在文章 [59]中，作者提出了一个不同的基于双流（空间流和时间流）的架构模型。

空间流网络用于训练静止的视频帧图片，而时间流网络用于训练视频的光流图，

两个网络都是基于卷积网络。将空间流和时间流分开训练能使我们得以利用在大

型图片库ImageNet上训练好的网络模型，这些模型因为是在大量标定图片上训练

出的，其提取特征的能力都比较强。

图 4.1 针对行为识别的双流架构模型

对于视频数据，其主要包含两个方面的信息，一个是空间上的，一个是时间
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上的。对于空间部分，其主要体现在视频里一个个静止的帧图片，这些图片包含

了视频中的场景和物体信息。对于时间部分，主要体现在帧间的运动，包含了观

察者（相机）的运动以及物体本身的运动。针对这两个部分的信息，将行为识别

的模型架构设计为双流（空间流和时间流）。如图4.1所示，空间流和时间流各用

一个深度卷积网络进行训练，之后再把两个网络得到的分类分数进行融合。

空间流卷积网络主要在单独的帧图片上进行操作，在静止图片上进行行为识

别。图片上的静止信息是很有用的，因为有些行为是和特定物体强烈相关的。实

际上，仅仅使用空间流卷积网络就能实现良好的分类效果。基于此，在后面的实

验环节中只在空间流上进行了实验，来快速验证想法，毕竟训练深度神经网络很

耗费时间。因为空间流卷积网络本质上就是对图片进行分类，所以可以利用已有

的图片分类的卷积网络模型 [4]，这些模型在大型图片库ImageNet上有良好的分类

效果，说明其提取图片特征的能力很强。而在这些模型的基础上进行再训练无疑

可以提高网络本身的分类能力，从而提高行为识别的准确率。

时间流卷积网络主要是在光流图上进行操作，假设有连续的两帧t和t + 1，光

流图表达的是帧间的运动情况，由一系列的位移向量组成。对于帧t上的点(u, v)，

该点到帧t + 1的位移向量用dt(u, v)表示。位移包含两个方向，水平方向和垂直方

向，分别用dx
t和dy

t表示。如图4.2所示，(a)和(b)相邻连续两帧，青色方框标注的区

域内有一个正在运动的手臂；(c)表示的是是青色方框区域的光流；(d)表示的是水

平方向的光流位移dx；(e)表示的是竖直方向的光流位移dy。

在训练深度卷积网络时，dx
t和dy

t可以看作channel。为了表示一系列帧间的运

动情况，我们将L张连续帧的光流位移dx,y
t 叠在一起，总共有2L个channel送到深度

卷积神经网络中进行训练。

图 4.2 光流图

4.1.2 权重机制

在文章 [59]中，双流深度卷积网络使用的是CNN-M-2048网络模型 [60]。CNN-

M-2048网络模型主要架构如图4.3所示，其中卷积层Convolutional Layer有5层，

池化层Pooling Layer 有1层，全连接层Fully-Connected Layer有2层，最后一层

是Softmax层。
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图 4.3 CNN-M-2048网络模型

在CNN-M-2048网络模型基础上，我加入了权重机制。这个权重机制被命名

为Attention Model，其主要目的是对每张帧图片学习一个权重矩阵，以将图片中

利于分类的区域通过权重矩阵高亮出来。Attention Model是在卷积层和池化层之

间进行的，接下来详细介绍一下Attention Model的具体步骤。

假设第k张图片空间位置(i, j)上最后一层卷积层上出来的特征为xi jk ∈ Rc，这

里i = 1, 2, . . . , d和 j = 1, 2, . . . , d表示特征图的坐标，d是特征图的高或宽（一般情

况下特征图的高和宽是相同的）。

Attention Model会给每个图片的特征图一个权重分数si jk ∈ R，用于衡量权重，
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定义如下：

si jk = f (wTxi jk + b) (4-1)

这里w ∈ Rc，b ∈ R1表示的是Attention Model学到的权重和偏置项。这两个参

数作为整个网络参数的一部分，将在模型的训练过程中通过神经网络的优化学习

得到。 f (·)是softplus函数，定义如下：

f (x) = ln(1 + exp(x)) (4-2)

因为加入Attention Model的目的是衡量图片中局部区域的重要性，对有利于

分类的区域起到增强的作用，因此需要对si jk进行归一化操作：

ai jk =
si jk + ε∑

i
∑

j(si jk + ε)
(4-3)

其中ai jk表示归一化后的权重分数，ε是一个常量参数，对调节权重分数的整

体分布具有重要作用，可以使ai jk的分布更加合理。如果si jk小且没有常量参数ε，

那么ai jk就会较大，而这不是我们希望看到的，因为si jk小说明该区域对训练网络

的重要性低。常量参数ε 的设置就可以有效地解决这个问题，如果ε的设置合理，

ai jk值小时会有ai jk ≈ 1/d2。

在得到归一化后的权重分数后，我们可以得到加权后的特征表达，通过如下

操作：

x̂i jk = ai jk � xi jk (4-4)

这里�表示对应元素相乘，x̂i jk是加权后的特征表达，即加权特征图。

式4-1到4-4是Attention Model的主要步骤，执行完Attention Model后，加权特

征图接入池化层和全连接层，最后进入Softmax层。综上，加入Attention Model的

网络模型构造如图4.4所示。

4.2 实验

为了检验加入Attention Model的网络性能，我们进行了实验。实验任务是行

为识别：对视频里人的行为进行分类，如图4.5所示。
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图 4.4 加入Attention Model的CNN-M-2048网络模型

4.2.1 数据准备

实验使用了UCF101数据库，这是中佛罗里达大学研究人员公布的一个行为识

别的数据库。近年来行为识别算法大都在该数据库上进行实验检验，是公认的权

威数据库。该库总共收集有101类行为，如图4.6所示，这101类可以划分为以下五

种类型：

• Human-Object Interaction（人物交互）

• Body-Motion Only（人体交互）

• Human-Human Interaction（人人交互）

• Playing Musical Instruments（演奏乐器）
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图 4.5 行为识别

• Sports（运动）

图4.7是UCF101数据库视频时长的直方图，从中可以看出该数据库各类

视频的分布。 UCF101数据库共有3中划分训练集和测试集的方式： split1、

split2和split3，本实验是在split1上进行的。在split1中，有9537个训练视频和3783

个测试视频。

除了UCF101数据库外，本人还在网上依据这101类行为下载了一些视频，建

立了一个辅助数据库，称之为Web数据库。我主要是从YouTube和Flickr这两个网

站上根据关键词搜索结果下载视频的，每个类别从YouTube中收集40个视频或

从Flickr中收集100个小视频。从网上下载下来的视频通常较长，我对长视频进行

了裁剪，最后获得42187个视频片段。图4.8是UCF101和Web数据库一些视频截图，

从中可以看出两个数据库的视频分布还是有很大区别的。在这种情况下，前面提

到的Attention Model就能发挥其作用，将帧中有益于分类的区域进行增强，训练

得到识别能力更强的网络。

4.2.2 实验结果

实验是在Caffe上跑的，图4.9是构建的网络框架图。Caffe是一个开源的深度

学习软件包 [61]，在学术界和工业界使用的人很多。为了加快训练速度，训练网络

是在GPU上跑的。我们是在CNN M 2048模型上再训练的，具体训练参数如下所

示：

test_iter: 151

test_interval: 100

base_lr: 0.0001
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图 4.6 UCF101数据库

lr_policy: "step"

stepsize: 2000

gamma: 0.1

display: 20

max_iter: 10000

momentum: 0.9

weight_decay: 0.0005

snapshot: 1000

iter_size: 1

solver_mode: GPU
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表 4.1 行为识别实验结果

数据库 网络模型 准确率

UCF101 CNN M 2048 67.12%
UCF101 CNN M 2048 71.05%

UCF101 + Web CNN M 2048 + Attention Model 71.93%

表4.1是实验结果。在只用UCF101数据库时，训练后的CNN M 2048网络的准

确率是67.12%。在加了Web数据库后，准确率达到了71.05%。而对网络进行了改

进，加入Attention Model后，准确率升到了71.93%，相比于改进前升了将近1%。

测试视频总共有3783个，说明识别正确的视频个数增加了30多个。从实验结果可

以看出权重机制对于分类效果有提升，由此证明了Attention Model网络的性能优

越性。

4.3 本章小结

在本章中，本文主要介绍了基于深度神经网络的域适应算法。首先介绍了双

流深度卷积网络，这是目前行为识别领域中深度神经网络的主流框架。接着介绍

了我提出的权重机制，即Attention Model网络，其主要目的是通过赋予权重将图

片中有益于分类的区域进行增强，从而提高网络分类性能。最后我们进行了实验，

实验任务是行为识别，使用的是UCF101数据库和其对应的辅助数据库，结果证

明了我们提出的Attention Model网络在分类效果上有提高。
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(a) UCF101数据库视频平均时长和总时长

(b) UCF101数据库视频时长分布

图 4.7 UCF101数据库视频时长统计
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(a) UCF101 Biking截图 (b) Web Biking截图

(c) UCF101 Diving截图 (d) Web Diving截图

(e) UCF101 FrontCrawl截图 (f) Web FrontCrawl截图

图 4.8 UCF101和Web数据库示例
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图 4.9 Attention Model Caffe实现框架
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第 5章 总结与展望

5.1 总结

传统机器学习中，训练集和测试集数据分布是相同的。然而在实际应用中，

由于数据本身的变化以及待测试集没有标签训练样本等原因，测试集的数据分布

和训练集很有可能是不同的。域适应主要解决的是源域和目标域数据特征分布不

同的问题，在很多领域都有应用。域适应分为两种情况：无监督域适应和半监督

域适应。本人对这两种应用情况都进行了相应研究。

在无监督域适应中，目标域样本没有标签信息。在这种应用情况，本文提出

了基于加权子空间生成的无监督域适应算法。该算法主要包含两个部分：子空间

生成和子空间对齐。在子空间生成这一步骤中，首先计算权重，目的是为了衡量

每个源域样本的重要性。如果一个源域样本的分布越接近目标域，则它越有利于

训练有域适应能力的分类器，相应的权重越高。因此权重计算是以源域数据特征

到目标域数据特征的距离为依据的。获得源域样本权重后，我们实行加权PCA得

到源域的加权子空间，目标域实行PCA得到子空间。接下来进行子空间对齐操作，

目的是得到一个转换矩阵将源域子空间的基进行转换，使转换后的基尽可能地接

近目标域子空间的基。借助已有的数学定理，我们可以得到该转换矩阵的闭式解，

计算简便快捷，且有理论依据。在后来的工作中，本人还对权重计算进行了改进，

使通过计算式得到的权重取值更合理。最后做了实验对加权子空间对齐算法进行

了验证，实验任务是图片分类，实验结果证明了该算法在性能上的优越性。

在半监督域适应中，目标域样本有标签信息。在这种应用情况，我主要是

研究基于深度神经网络的方法，应用场景是行为识别。在行为识别领域，目前

性能最好的模型是双流卷积网络。本人在现有的双流卷积网络中加入了权重机

制（Attention Model），目的是为了将帧中有益于分类的区域进行增强，从而使

训练得到的网络具有域适应的分类能力。接下来进行了实验，实验任务是行为

识别，我针对现有的一个数据库建立了一个辅助数据库，实验结果显示Attention

Model网络在分类结果上有提高。

本文针对不同的应用场景提出了两个算法，分别进行了实验，结果均证明了

算法在性能上有提高。
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5.2 展望

最近几年，深度学习在计算机视觉领域的研究进行地如火如荼，在域适应领

域也有越来越多的人利用深度学习的方法进行研究。现有的工作已经证明了深度

神经网络在提取特征上的有效性，如果能提出好的特征，那么接下来的域适应操

作会容易很多。虽然我在半监督域适应中进行了一些研究，但基于深度学习的方

法还有很多地方可以研究，也是未来的研究方向。
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