
 

 

小样本学习下的特征中心对齐域适应算法①
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摘　要: 域适应是一种在训练集和测试集不满足独立同分布条件时使用的迁移学习算法. 当两个领域间的分布差异

较大时, 会降低域内可迁移性, 并且现有域适应算法需要获取大量的目标域数据, 这在一些实际应用中无法实现. 针
对现有域适应方法的不足, 基于卷积神经网络提出小样本学习下的基于特征中心对齐的域适应算法, 寻找域不变特

征的同时, 提高目标域特征的可区分度, 提高分类效果. 面向小样本条件下的 office-31公共数据集识别和雷达工作

模式识别的仿真实验结果表明, 所提方法对 office-31数据集的平均识别精度比最大均值差异方法提升 12.9%, 而对

雷达工作模式识别精度达到 91%, 比最大均值差异方法性能提升 10%.
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Abstract: Domain adaptation is a transfer learning algorithm used when the training and test sets do not satisfy the
independent homogeneous distribution condition. When the distribution difference between two domains is large, the
intra-domain transferability will be reduced, and the existing domain adaptation algorithms need to obtain a large amount
of target domain data, which cannot be achieved in some practical applications. In view of the shortcomings of existing
domain adaptation methods, the convolutional neural network model is used, and a domain adaptation algorithm based on
feature center alignment for few-shot learning is proposed to find domain invariant features, improve the distinguishability
of target domain features, and strengthen the classification accuracy. Simulation and experimental results for office-31
public dataset recognition and radar working pattern recognition under small sample conditions show that the proposed
method improves the average recognition accuracy of the office-31 dataset by 12.9% compared with the maximum mean
discrepancy method, and the radar working pattern recognition accuracy reaches 91%, which is 10% better than the
maximum mean discrepancy method.
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传统的机器学习在面对新任务时, 需要重新构建

针对新任务的模型, 并且需要大量的已标注数据进行

训练, 这将花费大量的时间和人力. 然而, 在实际的工

程应用中, 很难获取大量已标注数据, 但是任务之间通

常存在一定的相关性, 而迁移学习的核心思想则是利

用两个任务之间的相关性, 将某一领域或任务上学习
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获得的知识应用到另一相似的领域或任务中.
域适应方法作为广泛应用的一种迁移学习方法,

一般指源域和目标域特征空间和标签空间一致, 但是

两个领域的边缘分布不一致时, 通过减小源域和目标

域之间的分布差异, 使目标域获得良好的表现性能.
现有的域适应方法可以分为两大类: 基于领域对

抗[1–3] 和基于分布差异[4–6]. 基于领域对抗方法, 借鉴博

弈思想, 通过一个域分类器混淆源域和目标域间的样

本, 以此使特征提取器生成域不变特征. 基于领域分布

差异的领域自适应方法将两个领域样本映射到域不变

的特征空间, 减小源域和目标域之间的特征分布差异,
降低目标域的泛化误差. 基于领域分布差异的方法, 使
用某种距离度量对齐源域和目标域.

域对抗网络 (domain adversarial neural network,
DANN)[1] 由特征提取器、分类器和一个域分类器组

成. 在训练的过程中, 对来自源域的带标签数据, 网络

不断最小化标签预测器的损失; 对来自源域和目标域

的全部数据, 网络不断最大化域判别器的损失. 文献 [2]
提出对抗熵优化, 将分布不同的源域样本和目标域样

本之间的熵最大化, 以便混淆域分类器, 并提高特征的

可迁移性. 领域对抗的域适应方法通过域分类器和分

类器之间的对抗博弈, 虽然能增强特征之间的可迁移

性, 但是当目标域只有少量训练样本时, 领域间样本数

量不均衡会导致模型鲁棒性变差, 使模型倾向于识别

样本数量更多的源域数据.
深度适配网络 (deep adaptation network, DAN)[4]

将源域特征和目标域特征之间的最大均值差异 (maxi-
mum mean discrepancy, MMD) 作为领域分布差异, 通
过最小化领域间的 MMD 值, 对齐源域和目标域之间

的特征分布. Deep Coral[5] 针对目标域泛化效果不佳的

问题 ,  使用二阶特征度量领域间的分布差异 .  ATM
(adversa-rial tight match)[6] 则提出了最大密度差异

(MDD) 度量不同类别特征间的距离, 通过类间距离最

大化实现领域自适应. 当领域间的分布差异较大时, 现
有方法会导致两个领域间的不同类别特征出现错误适

配现象, 无法缩减领域间的分布差异, 并且忽略了特征

间的类内可区分性, 导致迁移效果不佳.
当前域适应算法集中于无监督或半监督域适应[7–10],

无监督域适应指目标域拥有大量的无标签样本, 而半

监督域适应则获取目标域的伪标签用于训练. 这类算

法需要大量的目标域无标注样本, 而在一些实际应用

中往往无法获取大量的目标域无标签样本, 或者样本

标注代价较大, 例如在雷达电子对抗中通常难以获取

大量的目标域数据. 因此, 提出了小样本域适应算法.
小样本域适应指目标域在少量已标注训练样本下

的域适应训练, 这对目标域资源的需求更少, 更贴合实

际应用, 适用范围更广泛. 然而, 小样本域适应算法引

入目标域的小样本约束后, 极易使模型出现过拟合现

象. 因此, 本文提出小样本条件下基于特征中心对齐的

域适应算法.
本文提出小样本条件下基于特征中心对齐的域适

应算法, 面向仿真雷达 PAPI (脉冲幅值处理间隔雷达图

谱) 数据的小样本问题, 进行小样本下的雷达工作模式

识别. 雷达 PAPI 数据根据不同工作模式下雷达信号幅

值随时间变化呈现不同的特点这一特性, 构建不同的雷

达工作模式图谱. 针对雷达信号截获不完整、信息收集

不充分致使雷达侦察数据呈现小样本的条件下, 现有雷

达常规五参数对雷达工作模式表征能力不足, 使用雷达

PAPI 作为一种新的雷达工作模式的表征形式, 用于小

样本条件下基于域适应算法的雷达工作模式识别.
为验证本文所提算法的有效性, 使用视觉迁移学

习中的主流公共数据集 office-31进行试验. 首先, 使用

已知的雷达工作模式数据作为源域, 训练卷积神经网

络作为预训练模型; 然后, 以源域特征均值作为特征中

心, 基于特征中心对齐进行域适应, 并引入目标域小样

本约束; 最后, 通过对仿真生成的雷达 PAPI 数据进行

实验验证, 本文提出的小样本下基于特征中心对齐的

域适应算法具有较好的鲁棒性和泛化能力.

 1   基于特征中心对齐的域适应

本文提出的基于特征中心对齐的域适应算法改进

自传统的基于领域分布差异域适应算法, 对目标域小

样本特征和所属类别特征中心进行对齐适配, 并在目

标域小样本训练中加入小样本的标签信息, 防止目标

域过拟合.
 1.1   特征提取

基于特征对齐的域适应算法通过对目标域小样本

特征和由源域计算得到的所属类别特征中心适配, 进
行特征知识的迁移. 其中, 样本特征由卷积神经网络提

取[11–13]. 卷积神经网络属于端到端网络, 由两个模块组

成, 卷积层叠加组成的特征提取器和分类器. 特征提取

器具有表征数据的能力, 卷积层在表征图像特征时, 根
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据卷积核设置的参数对图像的局部像素学习, 然后在

更高层将局部信息整合.

x x̂

x̂

y′

本文以卷积神经网络为主框架, 由特征提取器和

分类器两部分组成, 其结构如图 1所示. 特征提取器由

5层卷积层、池化层以及 2层全连接层逐级搭建组成,
用于提取输入数据 的隐形特征 ; Softmax 分类器计算

特征 隶属每一类别的概率值, 并把概率最大的类别作

为预测输出 .
 

x x̂
y'

输入 卷积层 池化层 全连接层 Softmax 
图 1    卷积神经网络

 

 1.2   特征中心对齐

DS = {xs
i ,y

s
i }ns xs

i ys
i ∈

(1, · · · ,m) m ns

DT = {xt
j,y

t
j}nt , {xt

k}
n xt

j

yt
j ∈ (1, · · · ,m) m nt

xt
k n

源域定义为 (其中 ,   为样本 ,  
为标签,  为类别数量,  为源域样本数量), 目

标域为 (其中 ,   为已知标签样本 ,

为标签,  为类别数量,  为目标域已知标

签样本数量,  为未知标签样本,  为目标域未知标签

样本数量).
ys = yt

p(ys|xs) = p(yt |xt)

p(xs) , p(xt)

两个领域的特征空间和标签空间相同, 即 ,
条件分布相同 , 但是边缘分布不同, 即

. 因为两个领域的边缘分布不同, 直接使用由

源域数据训练生成的模型识别目标域数据效果不佳.
基于领域距离的域适应算法则通过适配两个领域特征

之间的边缘分布, 减小由分布差异造成的目标域泛化误差.
度量领域分布差异的常见方法为最大均值差异

(MMD). MMD 通过样本间的一阶矩度量两个领域的

分布差异, 将数据映射到高维空间, 并对齐源域和目标

域的样本均值. MMD定义如下:

mmd(Xs,Xt) =

∣∣∣∣∣∣∣∣ 1nt

nt∑
j=1

ϕ(xt
j)−

1
ns

ns∑
i=1

ϕ(xs
i )

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

H

(1)

基于领域分布差异的域适应方法在训练模型时关

注于两个领域的域不变特征, 当领域分布差异较小时,
目标域可以达到较好的识别效果. 但是, 当领域分布差

异较大时, 直接对齐源域和目标域的样本均值会导致

两个领域间不同类别特征出现错误适配, 无法有效减

小两个领域之间的特征分布差异.
本文基于领域分布差异的域适应方法, 提出基于

特征中心对齐 (center-maximum mean discrepancy, C-
MMD)的域适应方法. C-MMD定义如下:

c_mmd(Xs,Xt) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
1

n
c j
t

n
c j
t∑

c j, j=1

[ϕ(xt
j)−

1
nci

s

n
ci
s∑

ci=c j,i=1

ϕ(xs
i )

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
2

H
(2)

xt
j

c j c j

C-MMD 在特征空间中计算目标域样本 与其所

属类别特征中心 的距离, 其中特征中心 为源域中相

同类别样本在特征空间中的均值, 即式 (2)右边第 2项.

xt
j c j

在基于领域分布差异的域适应算法中, 用领域内

不同类别样本之间的距离描述领域的样本分布. 如图 2
基于领域分布差异的域适应过程, 图 2(a)、图 2(b) 分
别表示源域和目标域的样本分布, 其中 S 表示源域所

有样本的中心, T 表示目标域所有样本的中心. 图 2(c)
为 MMD 域适应算法, 通过减小源域样本中心 S 和目

标域样本中心 T 的距离, 对齐源域和目标域的样本分

布. 如图 2(c)所示, 当两个领域间的样本分布差异较大

时, MMD算法会导致目标域内不同类别的特征出现错

误分类. 而 C-MMD 算法如图 2(d) 所示, 目标域 A 类

别的样本向其特征中心 C1 (C1 为源域中 A 类别的特

征中心) 靠近, B 类别的样本向其特征中心 C2 (C2 为

源域中 B类别的特征中心)靠近. C-MMD算法对齐目

标域的样本 与其特征中心  (源域中同一类别的特征

中心), 即缩短两个领域之间同一类别特征的距离, 减
小两个领域间的特征分布差异, 如图 2(e)所示.
 

类别 B

类别 A

S T

C2

C1

(a) 源域样本分布 (b) 目标域样本分布 (c) MMD 对齐

(d) 目标域样本向所属特征中心对齐 (e) C-MMD 对齐 
图 2    基于领域分布差异的域适应

 

C-MMD 对齐目标域和源域中相同类别样本的特

征中心, 通过缩短两个领域中同一类别特征之间的距

离, 可以有效减小两个领域间的分布差异, 提高领域间

的可迁移性. 在两个领域间分布差异较大时, 对齐两个

领域间的相同类别特征, 提高域间相同类别特征的适
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配率, 确保目标域中不同类别特征之间的可区分度.
因为源域中的特征已经具有较强的可区分性, 所

以将目标域特征对齐所属类别特征中心时, 目标域样

本学习到源域的域内不变特征知识, 使得目标域具有

类内距离小的表征特征, 并且更好的学习到源域中的

可区分特征知识.
 1.3   联合损失函数

在卷积神经网络中, 损失函数对于获取更好更抽

象的特征表达具有重要作用. 本文提出联合损失函数

进行目标域训练, 最小化目标域的分类损失和特征中

心对齐, 联合损失函数如下:

L = Lt +λ× c_mmd (3)

Lt =
1
nt

∑
i

m∑
c=1

yic log(pic) (4)

Lt

pic xt
j yic c_mmd

λ

c_mmd

λ

Lt

其中, L 为联合损失值,  为目标域分类损失函数 (交叉

熵损失函数),  为样本 属于标签 的概率; 

为特征中心对齐值,  为目标函数的平衡参数. 因为特

征中心对齐值 很小, 而当损失值很小时会导致

梯度消失的现象, 即该值无法更新网络参数, 因此 取

经验值, 与分类损失 在一个量级即可.

c_mmd

c_mmd

过少的训练样本无法反映整体数据的分布, 使模

型对训练样本实现很高的分类率, 而对测试数据集的

分类率很低. 因此在小样本条件下, 单独最小化目标域

分类损失函数会导致模型过拟合. 而单独最小化

则会恶化特征, 网络将源域和目标域映射到特征空间

中的同一点, 使 变为 0, 这样的特征无法构建稳

健的分类模型[14].
联合损失函数则可以获取类内距离小、类间距离

达的特征表达. 联合损失函数首先最小化特征中心对

齐值, 即最小化源域和目标域中相同类别特征间的距

离, 提升目标域特征的类内相似度, 通过减小两个领域

间的分布差异, 提高域间的可迁移性. 然后最小化目标

域小样本的分类损失, 加入目标域小样本的标签信息,
提高目标域域内不同类别间的可区分度.

DS Ls

DT = {xt
j,y

t
j}nt

基于特征中心对齐的域适应过程如图 3 所示. 首
先, 源域 训练过程中最小化源域分类损失 , 以训练

好的源域模型作为预训练模型[15,16], 然后预训练模型参

数作为初始参数对目标域进行二次训练, 在目标域小

样本 二次训练时最小化联合损失 L.

基于特征中心对齐的域适应过程, 设计算法 1.

DS

MS

DT

MT

···

···

源域分类损失 Ls

目标域分类损失 Lt

特征中心对齐
距离 c_mmd

fine-tune

 
图 3    基于特征中心对齐的域适应过程

 

算法 1. 基于特征中心对齐的域适应算法

DS {xs
i ,y

s
i }

ns

LS

MS

1) 输入源域 的训练数据集 , 模型训练过程中最小化源域分

类损失函数 (交叉熵损失函数), 迭代训练得到性能良好的预训练

模型 ;
DS {xs

i ,y
s
i }

ns MS

C j=
1

n
c j
s

n
c j
s∑

j=1
ϕ(xs

j), j=1, ··· , m

2) 源域 的数据集 输入预训练模型 计算每个类别的特征

中心 ;

DT {xt
j,y

t
j}

nt MS

L=Lt+λ×c_mmd

MT

3) 目标域 的小样本训练数据集 输入预训练模型 中进行

二次训练, 训练过程中最小化联合损失函数  , 迭代训

练得到性能良好的目标域分类模型 ;
DT {xt

k}
n MT4) 目标域 待测的未知样本 输入分类模型 获得分类结果.

 2   实验

 2.1   实验数据

实验首先使用视觉迁移学习中的主流公共数据集

office-31[17] 进行测试. office-31 数据集由 3 个子数据

集组成, 分别为: Amazon (A)、Webcam (W)、DSLR
(D), 3 个子数据集分别有 2 817、498、795 个样本, 分
别为 31 类在生活办公中常见的物品, 在图像成像质

量、成像环境和收集方式上均不同. 实验中所使用的

雷达工作模式数据是由仿真雷达信号的幅值特性表征

的 PAPI (脉冲幅值处理间隔雷达图谱)数据, 分别仿真

了 STT、MTT、TAS、TWS这 4种工作模式.
 2.2   实验设置

模型采用 Adam 优化算法最小化联合损失函数,
学习速率为 0.000 1, 迭代步数为 5 000. GPU为 NVIDIA
GTX2080Ti, 内存为 64 GB, CPU 为 Intel Xeon Silver
4214, 软件环境采用 cuda、Python 3、PyTorch.

实验采用总体分类精度 (overall accuracy) 以及各

类别分类精度 (category accuracy)对算法进行评估. 总
体分类精度指正确分类样本数与总的样本数之比, 用
于评估模型的整体性能; 各类别分类精度指该类别正

确分类样本数与该类别总的样本数之比, 便于观察模

型对每个类别的分类情况.
本文采用 Deep Coral, MMD, C-MMD三个算法进
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行对比实验. 其中, C-MMD 为本文提出的基于特征中

心对齐算法 ,  MMD 为最大均值差异算法 ,  而 Deep
Coral 则是将源域和目标域的二阶统计特征进行对齐.
在雷达电子对抗中, 当样本小于 100 时即可认定为小

样本数据量, 所以本次实验在 5、10、20、50 四种不

同小样本条件下进行实验.
 2.3   实验结果分析

 2.3.1    office-31数据集实验结果

使用 office-31 数据集验证本文算法有效性时, 设
置目标域每个类别已标注样本量为 10个样本, 其余样

本作为测试集. 实验结果如表 1所示, 总体分类精度取

10次分类结果均值.
  

表 1     不同域适应算法在 office-31数据集上的

总体分类精度
 

算法
A D W

D W A W A D
Deep Coral 0.759 3 0.822 2 0.781 6 0.911 1 0.773 9 0.907 4
MMD 0.740 4 0.726 0.698 6 0.907 6 0.661 8 0.926
C-MMD 0.985 6 0.874 1 0.830 9 0.985 2 0.783 1 0.981 5

 
 

在 office-31 数据集迁移任务中, C-MMD 方法均

取得了最高精度. 3 种域适应算法在 D 域和 W 域的迁

移任务中均取得了最高分类精度, 这是因为它们均为

摄像头采集的图像, 较高相似度的数据分布使得两个

领域之间能更好地进行迁移. C-MMD算法在 6个迁移

任务上的平均分类精度比 Deep Coral 算法提高了

9.1%, 比 MMD 算法提高了 12.9%. 在 A 域和 D 域的

迁移任务中, C-MMD 算法的分类精度显著提升, 因为

C-MMD算法在两个领域分布差异较大时, 通过减小域

间同类别特征间的距离, 促进源域和目标域特征分布

的对齐, 提高了域间的可迁移性. 但是 C-MMD算法在

W-A迁移任务中分类精度提升得并不明显, 相比于 Deep

Coral算法精度只提升了 1%.
 2.3.2    增强特征性能

Mt_Coral Mt_MMD Mt_CMMD

在面向雷达数据的实验中, 目标域每个类别已标

注训练样本数量为 50, 4个类别一共 200个样本, 分别

由 Deep Coral, MMD, C-MMD三个算法训练得到目标

域模型 、 、 , 并对模型的输出

特征进行 t-SNE 降维与三维可视化. 对特征进行可视

化, 可直观地观察特征间的可区分性, 当同类特征之间

的间隔小, 不同类特征之间的间隔大时, 该特征具有更

强的可区分性. 神经网络的输出特征为高维数据, 因此

需要高维数据降维到三维空间中.
t-SNE 属于非线性降维算法, 可以捕获高维数据的

复杂流形结构, 与原始数据保持良好的相似性. 由图 4雷
达工作模式数据特征三维图可知, 当目标域待分类样本

直接使用源域模型提取特征时, 呈现同类特征距离大且

不同类特征距离小的特点, 特征不具备区分性. 当使用域

适应算法进行迁移学习时, 不论是 Deep Coral还是MMD
算法, 虽然可以缩进同类特征之间的距离, 但是却忽略了

不同类特征之间的可区分性. 而本文提出的 C-MMD 算

法, 在减小同类特征距离时, 增加了不同类特征之间的距

离, 使得域内不同类特征之间具有更强的区分性.
 2.3.3    目标域训练样本数量对识别效果的影响

为验证小样本条件下面向雷达工作模式识别时 C-
MMD算法的有效性, 设置 4组不同目标域训练样本数

量的实验组, 目标域中每个类别训练样本数量分别为

5、10、20、50, 即目标域 4个雷达工作模式总体训练

样本数量分别为 20、40、80、200; 每组实验的测试样

本数量均为 16个/每类别, 一共 64个样本. 每个实验组

分别使用 Deep Coral, MMD, C-MMD算法进行迁移学

习, 总体分类精度取 10次分类精度的平均值.
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图 4    雷达工作模式数据特征三维可视图
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图 4    雷达工作模式数据特征三维可视图 (续)
 

如表 2所示, 随着目标域雷达训练数据减少, 总体

分类精度也在下降, 但是 C-MMD 算法的总体分类精

度高于 Deep Coral 算法和 MMD 算法 10%. 当目标域

只有 5 个训练样本时, Deep Coral 算法和 MMD 算法

的总体分类精度分别下降到 0.711 4和 0.629 7, 而 C-MMD
算法的总体分类精度为 0.815 6, 充分验证 C-MMD 算

法在小样本条件下, 提升雷达工作模式总体分类精度

的可行性.
图 5为目标域不同训练样本数量下每个雷达工作模

式类别的分类精度对比图, 从各个类别的分类精度验证

算法可行性. C-MMD 算法对于每一个类别的分类精度

领先其他算法, 并且每一类别之间的分类精度差异不大,
其中 3 种算法对 STT、TWS 类别的分类能力基本一致

并且分类精度较高. 当目标域每个类别训练样本数量大

于 20 个时, 尽管 Deep Coral 算法和 MMD 算法的总体

分类精度较高, 但是对于 MTT 以及 TAS 的分类精度却

很低; 当目标域每个类别训练样本数量下降为 5 个时,
3种算法对于MTT以及 TAS的分类精度均下降. 

表 2     不同域适应算法在雷达数据上的总体分类精度
 

方法
样本数量

5 10 20 50
Deep Coral 0.714 1 0.790 6 0.817 2 0.831 6
MMD 0.629 7 0.760 9 0.817 2 0.830 9
C-MMD 0.815 6 0.878 1 0.898 4 0.917 2

 3   结论与展望
针对领域间分布差异大、域内可区分性低导致域

适应目标域泛化误差大的问题, 本文提出了基于特征

中心对齐 (C-MMD)的域适应算法. C-MMD算法在公

共数据集 office-31 上表现良好, 验证了本文算法的适

用性. 面向小样本条件下雷达工作模式的识别, 算法首

先使用已知的雷达工作模式数据作为源域, 训练卷积

神经网络作为预训练模型, 然后以源域特征均值作为

特征中心, 使用目标域小样本雷达工作模式数据集基

于特征中心对齐进行域适应训练, 提升了领域间的可

迁移性 .  仿真实验表明本文提出的 C-MMD 算法较

Deep Coral 算法和 MMD 算法, 在小样本条件下总体

分类精度提高了 10%左右.
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图 5    目标域不同训练样本数量下每个类别的分类精度对比
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图 5    目标域不同训练样本数量下每个类别的分类精度对比 (续)
 

与此同时, 虽然随着目标域训练样本数量的减少,
C-MMD 算法总体分类精度保持在较高的水平, 但是

MTT和 TAS这两类模式的分类精度却急剧下降. 这也

是之后的研究中需要进一步研究与改进的方向: 小样

本条件下, 提升总体分类精度的同时也要确保每个类

别的分类精度, 以及增强算法鲁棒性
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