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基于 K-means 聚类的子结构相关适配迁移学习方法 
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摘  要：域漂移严重影响了传统机器学习方法的性能，现有的领域自适应方法主要通过全局、类级或样本级

分布匹配自适应地调整跨域表示。但全局匹配和类级匹配过于粗糙会导致自适应不足，而样本级匹配受到噪

声的影响可能导致过度自适应。基于此，提出了一种基于 K 均值（K-means）聚类的子结构相关适配（SCOAD）

迁移学习算法，首先通过 K-means 聚类分别获得源域和目标域的多个子域，其次寻求子域中心二阶统计量的

匹配，最后利用子域内结构对目标域样本进行分类。该方法在传统方法的基础上进一步提高了源域与目标域

之间知识迁移的性能。在常用迁移学习数据集上的实验结果表明了所提方法的有效性。 
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Abstract: Domain drifts severely affect the performance of traditional machine learning methods, and existing do-

main adaptive methods are mainly represented by adaptive adjustment cross-domain through global, class-level, or 

sample-level distribution adaptation. However, too coarse global matching and class-level matching can lead to insuf-

ficient adaptation, and sample-level adaptation to noise can lead to excessive adaptation. A substructure correlation 

adaptation (SCOAD) transfer learning algorithm based on K-means clustering was proposed. Firstly, multiple subdo-

mains of the source domain and the target domain were obtained by K-means clustering. Then, the matching of the 
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second-order statistics of the subdomain center was sought. Finally, the target domain samples were classified by us-

ing the subdomain structure. The proposed method approach further improves the performance of knowledge transfer 

between the source and target domains on top of the traditional approach. Experimental results on common transfer 

learning datasets show the effectiveness of the proposed method. 

Key words: transfer learning, domain adaptation, substructural adaptation, clustering 

 

0  引言 

随着网络和多媒体技术的发展，信息世界中

的数据呈爆炸式增长，导致在数据挖掘领域已有

的训练数据与新出现的数据分布不一致。与此同

时，新数据的标签很难获取，引发了机器学习中

一个重要问题，即如何利用少量的有标签训练样

本（源域数据）建立一个可靠的模型对大量的无

标签测试样本（目标域数据）进行预测。在训练

数据和测试数据分布发生变化的情况下，研究人

员通过充分利用已经存在的不同分布下的标注数

据辅助目标域数据的学习，称之为迁移学习[1]或

领域自适应，其目标是将某个领域或任务中学习

到的知识或模式应用到不同但相关的领域中。 

早期的领域自适应方法主要学习全局的域漂

移，即不考虑两个域中更小的两个子结构之间的

关系，将全局的源域和目标域分布直接进行对齐。

大多数领域自适应方法都采用最大均值差异

（maximum mean discrepancy，MMD）[2]计算领域

分布之间的差异，这类方法需要通过调整多个超

参数实现相关领域的对齐。相比之下，相关对齐

（correlation alignment，CORAL）[3]只需要计算源

域数据和目标域数据的协方差就能够对齐源域和

目标域的输入特征分布。但这些方法都存在粗糙

匹配问题，不仅导致来自源域和目标域的全部数

据被混淆，而且其区分结构也可能被混淆，从而

丢失每个子结构的详细（细粒度）信息。研究表

明，在一些场景中直接对全局的源域和目标域进行

匹配效果并不理想。近年来，越来越多的研究人员

关注以学习局部域漂移为目标的子结构适配[4-5]。

早期的子结构适配大多按类别划分子结构，通过

匹配源域和目标域中相关类的分布，使匹配后源

域和目标域的局部分布近似相同，从而使得全局

分布也近似相同。但全局匹配和类级的子结构适

配仍然粗糙，可能存在更小的子结构没有对齐，

这意味着仅执行粗糙的匹配可能会导致适应不

足。基于样本级的匹配方法使源域中的一个数据

点对应于目标域中的多个数据点，耗时长，且源

域和目标域的边界和重叠部分容易发生错误，可

能导致样本级匹配出现过度适应。此外，传统的

领域自适应方法大多使用最近邻分类器对特征对

齐后的数据进行分类，然而，在迁移学习中使用

最近邻分类器存在以下两个问题：（1）在处理域

之间的分布差异时，容易受影响；（2）当样本不

平衡时，预测偏差较大，计算时间较长。 

由于现阶段的迁移学习研究存在以上问题，探

索一种介于类级匹配和样本级匹配之间的子结构适

配方法避免适应不足和过度适应，以及采用不易受

领域间分布差异影响的分类方法成为了本文的主要

研究动机。因此，本文提出了一种基于 K 均值

（K-means）聚类的子结构相关适配（substructure 

correlation adaptation，SCOAD）迁移学习算法，简

称 SCOAD 算法。相对于现有的领域适应方法，本

文提出的方法通过对齐聚类得到的子域中心实现领

域之间分布差异的对齐。此外，为了使对齐后的样

本能够被更精准地分类，本文还设计、提出了子域

内规划分类器，通过计算目标域样本与子域中心标

签相同的置信度构造出一个概率标注矩阵，置信度

越高表示样本标签与子域标签相同的概率越大，最

终选取置信度最高的子域标签为预测的样本标签。

综上，SCOAD 算法首先使用 K-means 聚类算法[6-7]

分别将源域和目标域数据聚合得到相同数量的子
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域，然后对齐各子域中心的二阶协方差匹配数据分

布，最后利用子域内数据的结构对目标域样本进行

分类。 

与以前的领域自适应方法相比，本文的主要

贡献是：引入了子结构适配的思想，并通过聚类

算法生成了数据量介于类级和样本级之间的子结

构命名为子域，利用更细粒度的局部信息改善以

往方法匹配过于粗糙的问题，同时相对于样本级

方法不容易受噪声或异常值的影响；通过拉近源

域和目标域子域中心的二阶协方差距离实现域对

齐；提出了子域内规划分类器，在概率标注矩阵

的基础上构造了一个无参数的迁移学习分类器，

改善了分类时易受分布差异影响、预测偏差较大、

计算时间长的问题，提高了方法的性能。本文在 3

个常用迁移学习数据集 USPS+MNIST[8-9] 、

Office-Caltech10[10]和 Amazon Review[11]上进行实

验，结果表明了本文方法的有效性。 

1  相关工作 

由于迁移学习中源域和目标域的分布是不同

的，因此进行迁移学习的关键是减少源域和目标域

的分布发散。现有的迁移学习方法可分为基于实例

的迁移学习[12]、基于特征的迁移学习[13]、基于模

型的迁移学习[14-15]和基于关系的迁移学习[16-17]。 

领域自适应作为迁移学习的一个分支，已成

功应用于许多领域，如图像分类[18-19]、自然语言

处理[19]、情感分类[20]等。领域自适应大致可以分

为 3 类：全局匹配、子结构匹配和样本级匹配。

现有的迁移学习方法大多利用两个域之间的全局

匹配。Pan 等[21]提出了一种迁移成分分析（transfer 

component analysis，TCA）方法，该方法在再生

核希尔伯特空间中学习一个核，以最小化领域之

间的最大均值差异。Long 等[22]提出联合分布适配

（joint distribution adaptation，JDA）迁移学习方法，

通过降维学习得到数据紧凑特征表示，同时减小

边缘分布和条件分布差异。Wang 等[23]提出均衡分

布适配（balanced distribution adaptation，BDA）

学习方法，自适应地调节边缘分布差异和条件分

布差异的重要性。CORAL[3]通过对齐源域和目标

域分布的二阶统计量，在不需要任何目标域标签

的情况下，最小化分布差异。样本级匹配是领域

自适应的另一类方法，具有代表性的工作是

Courty 等[24]提出的领域自适应最优传输（optimal 

transport for domain adaptation，OTDA）方法，该

方法利用最优传输理论，学习两个概率密度函数

之间的耦合，通过重心映射，获得目标域内源样

本的图像，然后使用一个分类模型对目标样本进

行分类。此外，Das 等[25]提出了基于正则化超图

匹配的无监督域自适应方法，使用超图匹配两个

域之间的样本。 

子结构适配通过将源域和目标域分别划分为

若干个子结构，改善了对源域和目标域进行全局

特征匹配的效果。Pei 等[26]提出了多对抗领域自适

应方法，通过捕获多模态结构，以实现基于多个

域鉴别器的不同数据分布的细粒度对齐。Kumar

等[27]提出了无监督领域自适应的共正则化对齐方

法，构建多个不同的特征空间，并分别对齐每个

特征空间中的源和目标分布。Zhao 等[28]提出了一

种局部域适应（local domain adaptation，LDA）方

法，该方法在域级和类级匹配之间进行折中，并

利用高级抽象集群组织数据。本文提出的方法属

于子结构自适应，通过利用聚类得到介于样本级

和类级之间的子结构的数据局部信息解决迁移学

习中常见的适应不足或过度适应问题，实现更有

效的领域自适应。SCOAD 算法与几种方法的比较

见表 1，将本文提出的 SCOAD 算法与几种有代表

性的工作进行了对比分析，可以发现 SCOAD 算

法在参数数量、细粒度程度等方面都更有优势。  

聚类是一种经典的无监督机器学习算法，无

监督学习不依赖于训练样本的标签发掘数据集本

身潜在的结构与规律。聚类试图将数据集的样本

划分为若干个互不相交的子集，每个子集称为一
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个簇。K-means 聚类算法[6-7]和基于密度的噪声应

用空间聚类（density-based spatial clustering of 

applications with noise，DBSCAN）算法[29]都是经

典的聚类算法，前者属于划分类聚类算法，后者

是一个基于密度的聚类算法。近年来，许多学者

对聚类算法进行创新和改进，并利用聚类算法解

决了许多现实任务[30]。 

2  基于 K-means 聚类的子结构相关适配 

SCOAD 算法的主要过程如图 1 所示，包括以

下 3 个步骤。 

步骤 1 运用 K-means 聚类算法分别将源域

和目标域数据聚合得到相同数量的子域，子域的

数量要大于源域数据的类别数且小于数据量最小

的数据的个数。 

步骤 2 通过对齐各子域域中心的二阶协方

差匹配数据分布，解决迁移学习中源域和目标域

分布不同的问题。 

步骤 3 利用一个非参数子域内规划分类器

对目标域中的无标签样本进行分类。 

表 1  SCOAD 算法与几种方法的比较 

方法 BDA[23] OTDA[24] LDA[28] SCOAD（本文） 

参数 μ  , ,α λ η  
1, , , tkλ λ η K 

子结构适配 不是 不是 是 是 

子域内规划 不是 不是 不是 是 

特征对齐 是 不是 不是 是 

图 1  SCOAD 算法的主要过程 
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2.1  问题定义和符号说明 

记有标签信息的源域 ｛ ｝ s

S 1
( )

n

i i i=
D ,= x y ，无标

签信息的目标域 ｛ ｝T 1

tn

j j=
D = x 。假设特征空间

S T=X X ，标签空间 S T=Y Y 。 sn 和 tn 分别为源样

本和目标样本的数量， ｛ ｝s 1, ,y C∈ … 为源域标签，

C 为类别数。迁移学习的目标是通过源域 SD 学习

目标域 TD 的标签 TY 。 

当通过粗糙的分布匹配对齐数据时，难以实

现完美的数据匹配，在进行迁移学习时需要注意

捕获数据的局部性信息。在采用样本级匹配对齐

数据时，可能会引入噪声。因此，需要在粗糙匹

配和样本级匹配之间进行折中，寻找既能获得更

细粒度的对齐，又能避免噪声影响的方法。本文

提出的 SCOAD 算法通过对聚类获得的子簇中心

进行匹配，从而解决迁移学习问题，既解决了之

前方法中匹配太过粗糙和过度自适应的问题，又

避免了噪声的影响，进一步提高了源域与目标域

之间知识迁移的性能。具体来说，SCOAD 算法先

分别将源域和目标域通过 K-means 聚类得到若干

个子域，再对子域中心进行二阶协方差对齐，最

后运用提出的子域内规划分类器进行分类确定目

标域样本的标签。 

2.2  子结构相关适配 

为了有效地将源域和目标域进行匹配，本文

采用了一种简单快速的细粒度领域适应方法。首

先通过 K-means 聚类将源域和目标域分别划分为

数量相同的若干个子域，再将得到的子域中心的

二阶协方差进行对齐。K-means 聚类通过计算簇

中所有样本点到质心距离的平方和来衡量聚类结

果，平方和越小聚类结果越好，其损失函数可表

示为： 

 
2

1 2i

K

i
i

L
= ∈

= -∑∑
x c

x μ  （1） 

其中， K 为簇数， iμ 为簇 ic 的均值向量，在本文

中称为子域中心。由于目标域中缺少标签，本文

在整个源域和目标域中分别执行相同的聚类，并

且聚类的数量取决于具体的数据集。得到的子域

中心可表示为： 

 
1

i

i
i ∈

= ∑
x c
x

c
μ  （2） 

通过以上步骤得到源域的子域中心集合

｛ ｝S
s
k=Q μ ，目标域的子域中心集合 ｛ ｝T

t
k=Q μ 。源

域子域中心对应的标签集合为 ｛ ｝s
k=Y y～ ～ ，即源域

每个子域中心元素的标签集合。接下来可以得到

源域和目标域子域中心集合的协方差矩阵 SC 和

TC 。本文通过最小化源域特征和目标域特征的二

阶统计量（协方差）之间的距离实现源域和目标

域特征分布之间的对齐，即通过对原始源域特征

运用线性变换并使用弗罗贝尼乌斯（Frobenius）

范数作为矩阵距离度量，如式（3）所示。 

 
22 T

T S TS
min min

F F
- = -

A A
C C A C A C  （3） 

其中，
Ŝ
C 为变换后的源域特征 SD A的协方差，A

为变换矩阵。受 CORAL[3]的启发，利用矩阵技巧

可以得到式（3）的最优解： [ ] [ ] [ ]
T

T 1: T 1: T 1:S r r r= ∑C U U 。

根据上述结果继续对线性变换 A求解，由式（3）

可得 [ ] [ ] [ ]
T T

S T 1: T 1: T 1:r r r= ∑A C A U U 。对 SC 进行奇异值分

解可得 T
S S S S= ∑C U U ，代入式（3）可得： 

 [ ] [ ] [ ]
T T T T
S S S T 1: T 1: T 1:( ) ( ) r r r∑ = ∑U A U A U U  （4） 

设 [ ] [ ] [ ]

1 1

2 2T T
S S T 1: T 1: T 1:Σr r r
+= ∑ UE U U ，则式（4）可

以写成： 

 T T T T
S S S S( ) ( )∑ = ∑U A U A E E  （5） 

由式（5）可得 T
S =U A E ，因此可以得到最

优变换矩阵 *A 为： 

 

[ ] [ ] [ ]

S

1 1
T2 2

S S S T 1: T 1: T 1:

*

r r r
+

=

= ∑ ∑

A U E

U U U U
 （6） 
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因为 SC 和 TC 是对称矩阵，所以 T
S S S SΣ=C U U

和 T
T T T TΣ=C U U 分别是对 SC 和 TC 进行奇异值分

解后得到的。为了简化和高效，只执行从源域到目

标域子空间的特征变换，综上所述，可以得到变换

后的源域子域中心集合 ｛ ｝S
s
i=Q


μ ，如式（7）所示，

用 SI 、 TI 分别表示与 SD 、 TD 大小一致的单位矩阵。 

 
1 1

2 2
S S S S S T T* ( ) ( )

-
= · = · + · +Q Q A Q C I C I


 （7） 

2.3  子域内规划分类器 

源域和目标域子域中心特征分布对齐后，本

文提出了一种子域内规划分类器，它在概率标注

矩阵的基础上构造了一个无参数的迁移学习分类

器。概率标注矩阵的示例如图 2 所示，说明了概

率标注矩阵的主要思想。 s
ky～ 代表 K 个子域中心的

标签， t
nx 代表 n个目标样本。概率标注矩阵中的

元 素 k
jM 的 值 是 一 个 概 率 ， 取 值 范 围 为

0 1k
jM≤ ≤ 。 k

jM 表示目标样本 t
nx 的标签与变换

后的源域子域中心 ˆ s
iμ 所属的标签 s

ky～ 是否相同的

置信度，与神经网络中广泛采用的 softmax 分类器

相似。例如， 1
tx 的最高概率值为 0.3，这表明它的

标签与 4
sy～ 相同。在概率标注矩阵中一个样本 t

nx 的

标签与 s
ky～ 相同的概率之和为 1。 

 

图 2  概率标注矩阵的示例 

子域内规划分类器通过学习概率标注矩阵

M 得到目标域标签 TY 。通过这种方式，可以得到

损失函数： 

 
tn K

k k
j j

j k

J =∑∑D M  （8） 

其中，
2k t s

j j i= -D x μ 是距离矩阵 D中的一个元

素，表示 t
jx 与源域的子域中心 s

iμ 之间的距离。矩

阵 tn K×∈M R 表示概率标注矩阵。此外，对于任何

给定的源域的子域中心 s
iμ ，都必须至少有一个样

本 t
jx 与其标签相同。在不影响计算结果的情况下，

k
jM 的理想状态应该是一个二进制值（0 或 1）。

即如果 t
jx 的标签与 s

iy～ 相同则 1k
j =M ，否则

0k
j =M 。因此，结合式（7），最终的学习目标为： 

 min
tn K

k k
j j

j k

J =∑∑D M   

 ｛ ｝

｛ ｝

0 1

s.t. 1, 1, ,

1, 1, ,
t

k
j

K
k
j j t

k

n
k
j k

j

n

K




 = ∀ ∈



∀ ∈


∑

∑

M

M

M

…

…

≤ ≤

≥

 （9） 

得到 M 后，通过 softmax 函数可得出 t
jx 的

标签： 

 ｛ ｝

1

arg max , 1, ,
c
jt

j K
k
j

k

K

=

= ∈

∑
c

M
y c

M
…  （10） 

2.4  算法步骤 

本文提出的 SCOAD 算法描述如算法 1 所示。 

算法 1 SCOAD 算法 

输入  ns个有标签的源域样本｛ ｝
1

( , ) sn

i i i=
x y ，

tn 个无标签的目标域样本｛ ｝
1

( )
tn

j j=
x  

源域和目标域输入数据 ｛ 1 2( , , ,=X x x …  

｝
1

) s tn n

n i

+

=
x 参数 ,K λ  

输出 目标域测试样本的预测标签｛ ｝
1

tnt
j i=
y  

对源域和目标域中的数据进行 K-means 

聚类分别得到 K 个子域中心 （ ）｛ ｝
1

,
k

s s
i i

i=
y～μ

、

（ ）｛ ｝
1

k
t
j

j=
μ ，聚类数量为 K  
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 通过式（3）最小化源域子域中心和目

标域子域中心的协方差之间的距离，得到变

换后的源域子域中心集合 *
sQ  

 根据式（9）将｛ ｝
1

( )
tn

j j=
x 与 *

sQ 进行子域

内规划，得到概率标注矩阵M  

 通过式（10）得到目标域样本的预测标

签｛ ｝
1

tnt
j j=
y  

3  实验及结果分析 

本文通过大量实验评估所提出的 SCOAD 算

法的性能，使用的数据集包括 USPS+MNIST、

Office-Caltech10 和 Amazon Review 数据集，实验

数据集信息见表 2。USPS+MNIST 是手写数字的

标准数字识别数据集，它包含 10 个类别，每个类

别对应 0～9 的某个数，USPS 包含 7 291 幅训练图

像和 2 007 幅测试图像，MNIST 包含 60 000 张训练

图像和 10 000 张测试图像，在迁移学习中一般使

用随机选取的 1 800 张 USPS 图片和 2 000 张

MNIST 图片进行实验。Office-Caltech10 包括

Webcam、DSLR、Amazon 和 Caltech 4 个图像域，

每个域都包含 10 个通用的类别。Amazon Review 是

一个情感分析数据集，包含对 4 种产品 Kitchen (K)、

DVDs (D)、Electronics (E)和 Books (B)的正面和负

面评价。 

表 2  实验数据集信息 

数据集 名称 
特征 
维数 

类别 
样本 
个数 

USPS+MNIST USPS 256 10 1 800 

MNIST 256 10 2 000 

Office-Caltech10 Caltech 800 10 1 123 

Webcam 800 10 295 

Amazon 800 10 958 

DSLR 800 10 157 

Amazon Review Kitchen 400 2 1 999 

DVDs 400 2 1 999 

Electronics 400 2 1 998 

Books 400 2 2 000 

 

3.1  对比算法和参数设置 

本文将SCOAD算法与多个迁移学习算法进行

了比较：TCA[21]、JDA[22]、迁移联合匹配（transfer 

joint matching，TJM）[31]、BDA[23]、CORAL[3]、简

单迁移学习（easy transfer learning，EASYTL）[32]、

联合几何和统计对齐（joint geometrical and statis-

tical alignment，JGSA）[33]和 OTDA[24]。TCA、TJM、

BDA、JGSA、EASYTL 和 CORAL 执行粗糙匹配，

而 OTDA 属于样本级匹配方法。本文对传统的迁

移学习方法采用最近邻分类器（1-nearest neigh-

bor，1-NN）。对于 Amazon 数据集，本文使用文

献[34]处理后的数据，其中对词袋特征的维数进行

了降维，在不损失性能的情况下保留了前 400 个

特征。对于 Office-Caltech10 数据集，在浅层特征

数据集 SURF 上进行实验，特征维数为 800。聚类

的数量 K 取决于具体的数据集，实验采用目标域

分类准确率作为评价指标。 

3.2  实验结果分析 
7 种算法在 14 个迁移学习任务上的准确率对

比见表 3，给出了本文提出的 SCOAD 算法和

1-NN、TCA、TJM、OTDA、CORAL、EASYTL

等算法在 MNIST + USPS、Office + Caltech10 数据

集上的迁移准确率结果。从表 3 可看出，SCOAD

算法获得了最好的平均准确率。对于 CORAL、

EASYTL 和 1-NN，SCOAD 算法的平均准确率分

别提高了 0.6%、3.6%和 13.8%。对于 EASYTL，

本文算法结合了子结构适配弥补了匹配粗糙的

问题。 

SCOAD 算法与 1-NN、TCA、BDA、JGSA、

CORAL 等算法在 Amazon Review 数据集上迁移

学习任务的准确率对比见表 4。从表 4 可看出，相

对于 TCA、BDA、JGSA、CORAL 等迁移学习算

法，SCOAD 算法在 Amazon Review 数据集的迁

移学习任务中有着明显优势，平均准确率最高提

高 20.4%，最低提高 2.5%。除了在 Books→DVDs

任务上的准确率低于 CORAL 以外，在其他迁移



·131·  电信科学  2023 年第 3 期 

 

学习任务上的准确率均高于 CORAL，验证了本文

算法在 CORAL 算法基础上结合子结构适配和子

域内规划分类器的有效性，迁移效果更佳。 

本文还使用弗里德曼检验（Friedman test）对

实验结果进一步分析。弗里德曼检验首先使用留

一法或交叉验证法得到每个算法在每个数据集上

的测试结果。然后，在每个数据集上根据测试性

能由好到坏排序，并赋予序值，若算法的测试性

能相同，则平分序值。最后对每一列的序值求平

均，得到平均序值，序值越小表示算法性能越好。

在 MNIST + USPS、Office + Caltech10 数据集上的

Friedman 检验结果见表 5，序值排序结果从高到

低依次为 1-NN、OTDA、TCA、TJM、EASYTL、

CORAL、SCOAD，可知本文提出的 SCOAD 算法

的序值最小为 2.14，表明 SCOAD 的性能在这两

个数据集上优于其他 6 种算法。几种算法在

Amazon Review 数据集上的 Friedman 检验结果见

表 6，SCOAD 算法的序值小于其他 5 种算法，表

表 3  7 种算法在 14 个迁移学习任务上的准确率对比 

数据集 1-NN TCA TJM OTDA CORAL EASYTL SCOAD 

MNIST→USPS 65.9% 54.3% 42.9% 49.3% 65.6% 54.5% 66.2% 

USPS→MNIST 44.7% 52.2% 41.4% 50.7% 46.9% 31.0% 51.2% 

Caltech→Amazon 23.7% 43.4% 46.7% 30.5% 47.2% 50.1% 40.0% 

Caltech→Webcam 25.8% 37.3% 38.0% 23.8% 39.2% 49.5% 42.0% 

Caltech→DSLR 25.5% 44.0% 43.3% 26.6% 40.7% 48.4% 50.3% 

Amazon→Caltech 26.0% 38.2% 39.6% 29.4% 40.3% 43.0% 38.6% 

Amazon→Webcam 29.8% 38.0% 40.7% 25.6% 38.7% 40.7% 40.7% 

Amazon→DSLR 25.5% 30.6% 42.2% 35.7% 38.3% 38.9% 42.7% 

Webcam→Caltech 19.9% 29.7% 30.2% 25.9% 34.6% 29.7% 35.4% 

Webcam→Amazon 23.0% 32.3% 29.9% 27.4% 37.8% 35.2% 40.2% 

Webcam→DSLR 59.2% 82.4% 88.7% 76.5% 84.9% 77.1% 75.8% 

DSLR→Caltech 26.3% 30.9% 31.5% 27.3% 34.2% 31.2% 34.3% 

DSLR→Amazon 28.5% 29.3% 32.6% 29.1% 38.1% 31.9% 36.5% 

DSLR→Webcam 63.4% 84.8% 85.6% 65.7% 85.9% 69.5% 86.4% 

平均值 34.8% 44.8% 45.2% 37.4% 48.0% 45.0% 48.6% 

表 4  在 Amazon Review 数据集上迁移学习任务的准确率对比 

数据集 1-NN TCA BDA JGSA CORAL SCOAD 

Books→DVDs 49.6% 63.6% 64.2% 66.6% 71.6% 65.4% 

Books→Electronics 49.8% 60.9% 62.1% 75.0% 65.1% 69.2% 

Books→Kitchen 50.3% 64.2% 65.4% 72.1% 67.3% 74.0% 

DVDs→Books 53.3% 63.3% 62.4% 55.5% 70.1% 72.4% 

DVDs→Electronics 51.0% 64.2% 66.3% 67.3% 65.6% 70.0% 

DVDs→Kitchen 53.1% 69.1% 68.9% 65.6% 67.1% 74.9% 

Electronics→Books 50.8% 59.5% 59.2% 51.6% 67.1% 69.0% 

Electronics→DVDs 50.9% 62.1% 61.6% 50.8% 66.2% 67.6% 

Electronics→Kitchen 51.2% 74.8% 74.7% 55.0% 77.6% 81.0% 

Kitchen→Books 52.2% 64.1% 62.7% 58.3% 68.2% 69.1% 

Kitchen→DVDs 51.2% 65.4% 64.3% 56.4% 68.9% 69.6% 

Kitchen→Electronics 52.3% 74.5% 74.0% 51.7% 75.4% 78.1% 

平均值 51.3% 65.5% 65.5% 60.5% 69.2% 71.7% 
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明 SCOAD 算法的性能在 Amazon Review 数据集

上仍然优于其他 5 种算法。 

通过观察不同方法在不同数据集上的分类准确

率平均值可看出，SCOAD 算法的分类准确率平均

值最高。同时证明了本文算法采用的介于粗糙匹配

和样本级匹配之间的子结构匹配和子域内规划在解

决迁移学习任务中具有明显优势。综上所述，可以

看出本文算法在各类数据集上的有效性和稳健性。 

3.3  参数分析 

为了分析实验中参数对算法性能的影响，本

文分别从 3 个数据集中选择 Amazon→DSLR 

(A→D)、MNIST→USPS (M→U)和 Electronics→ 

Books (E→B) 3 组跨领域分类任务测试聚簇数 K

的参数敏感性，3 组任务的类别数分别为 10、10、

2，簇数 K 对 SCODA 算法性能的影响如图 3 所示。

在图 3 中可以发现，在这 3 组不同任务中 SCOAD

算法在较大的参数范围内可以得到优于TCA算法

的迁移学习性能。上述参数分析实验表明，

SCOAD 算法能在较大的参数范围内保持较稳定

的性能，比其他算法更有效、更稳健。通过观察

图 3 各组任务中分类准确率得到最大值时参数 K

的取值可知，在不同数据集的不同任务中参数 K

的最优取值也不同，迁移任务 A→D、M→U 和

E→B 分别在参数 K 取值为 28、221、5 时获得最

好的分类效果。通过观察还能够得出，在大于每

组任务类别数的较大的参数范围内本文算法都能

取得较好且较稳定的结果。总之，本文算法能在

较宽泛的参数范围内，稳定地提高迁移学习的性

能，实现源域到目标域的有效迁移。 
 

图 3  簇数 K 对 SCODA 算法性能的影响 

表 5  在 MNIST + USPS、Office + Caltech10 数据集上表的 Friedman 检验结果 

算法 1-NN TCA TJM OTDA CORAL EASYTL SCOAD 

序值 6.35 4.25 3.50 5.78 2.71 3.24 2.14 

表 6  在 Amazon Review 数据集上的 Friedman 检验结果 

算法 1-NN TCA BDA JGSA CORAL SCOAD 

序值 5.83 3.58 3.83 4.08 2.42 1.25 
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4  结束语 

本文提出基于 K-means 聚类的子结构相关适

配迁移学习算法，首先通过对齐源域和目标域子

域中心的二阶协方差匹配分布，再利用提出的子

域内规划分类器对目标域样本进行分类。提出的

方法考虑了更细粒度的域结构，避免了噪声的影

响，具有一定的稳健性。在 3 个数据集上的实验

表明本文方法具有良好的迁移学习性能。由于深

度学习能够提取到更精准的特征，大幅提高学习

性能，现已在迁移学习的研究中被广泛使用，因

此未来我们计划结合深度学习方法继续在细粒度

的迁移学习方面进行探索。此外，本文仅在迁移

学习常用数据集中进行实验，未来我们计划将方

法应用在其他领域的数据集中，以解决更多现实

世界生产生活中的问题。 
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