
D:\MAG\2017-08-135/VOL23\F7.VFT——7PPS/P

唐宋/TANG Song
叶茂/YE Mao
李旭冬/LI Xudong
(电子科技大学，四川 成都 611731)
(University of Electronic Science and
Technology of China, Chengdu 611731,
China)

收稿日期：2017-05-28
网络出版日期：2017-07-17
基 金 项 目 ：国 家 自 然 科 学 基 金
（61375038）；四川省科技厅基础应用研
究计划（2016JY0088）

DOI：10.3969/j.issn.1009-6868.2017.04.005
网络出版地址：http://kns.cnki.net/kcms/detail/34.1228.TN.20170717.0956.002.html

领域自适应目标识别综述领域自适应目标识别综述
Domain Adaptation Object RecognitionDomain Adaptation Object Recognition

针对目前域自适应目标识别问题的学习方法，进行系统总结。首先，提出目

标识别的两个基本主题：基于域自适应的目标分类和目标检测；然后，围绕这两个

主题，从特征和样本两个角度，展开具体综述。认为对于域自适应目标分类，几种

算法的主要问题为：忽略了样本所构成的流形几何结构，如果能利用几何结构来约

束特征表达，将有利于样本特征鲁棒性的提高。对于域自适应目标检测，其问题

为：现有方法对源样本和带标签的目标域样本存在依赖，这一问题使得现有的方法

很难适用于某些真实的应用场景。

域自适应学习；目标分类；目标检测

In this paper, a systematic review on domain adaptation of object

detection is presented. At first, the two basic subtopics of object recognition—object

classification and object detection based on domain adaption are proposed; and then,

from the views of feature and samples, two problems are reviewed in detail. For the

domain adaptation object classification, the existing methods ignore the manifold

structure of samples. In fact, the geometric information is helpful to obtain robust

representation. For the domain adaptation object detection, the existing methods

depend on the source samples and labeled target samples, which makes these

methods hard to be employed into some real applications.
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在计算机视觉领域，作为许多计

算机视觉应用的基础，目标识

别 问 题 一 直 是 相 关 研 究 的 重 点 。

2006 年 ，G.E.Hiton 提 出 深 度 学 习 以

后，针对经典的目标识别问题（训练

集和测试集概率分布相同），取得了

重大进展。基于域间分布差异的域

自适应目标识别问题，已逐渐成为计

算机视觉领域的研究热点。对于该

问题的研究具有重要的意义，主要体

现在两个方面：提高了分类器或检测

器的复用性，有效地增强了模型对新

环境的适应性；使得模型的训练过程

能很大程度地独立于应用场景。因

为在训练模型时，不再特别地考虑应

用场景的具体特点，所以在训练阶段

可以借助诸如大数据等的优势，预训

练出具有较好泛化能力的模型。

1 域自适应学习和目标识

别问题
域自适应学习是迁移学习 [1]的一

个子类。对于域自适应学习，源域和

目标域的任务相同，但是，数据不同

但相关。这类学习的核心任务是解

决两个域数据分布的差异问题，是迁

移学习最基本的形式。

目标识别问题包含狭义和广义

两个层面：狭义是指目标分类，其主

要任务是将不同类别的物体彼此区

分开；广义是指目标检测，要明确图

片中存不存在目标物体？这些目标

物体的具体位置在哪里？目前，常用

的目标检测思路大概大概有 3 种，它

们分别为：

（1）滑动窗口机制+分类器的检

测框架 [2-3]，检测过程如图 1 所示。因

为具有极强的通用性，早期的检测方

法多采用该框架，目前该框架仍然发

挥着重要的作用。但是，由滑动窗口

机制产生的候选检测窗有时很难准

确地框定目标，容易造成漏报情况的

发生。

（2）卷积神经网络（CNN）的回归

检测框架 [4-7]，如图 2 所示。该框架将

测试图片作为整体进行认知，不仅有

效解决了第 1 种框架目标丢失的问

题，而且能方便地引入了上下文信

息，取得了较好的检测结果。但是，

因该框架只适用于 CNN，所以其通用

性稍差，并且相对于其他方法，样本

标记相对麻烦。

（3）基于区域分割的检测框架。

该框架由文献 [8-10]于 2014 年提出，
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大致检测流程如图 3 所示。首先，对

输入图片采用选择性搜索方法提取

出区域候选框；然后，所有候选框缩

放成固定大小；接着，利用 CNN 提取

特征；最后，用支持向量机（SVM）进

行区域分类，并采用回归的方法微调

侯选框位置与大小。该框架主要的

贡献是去掉了窗口扫描，用聚类方

式，对图像进行分割分组，得到多个

侯选框的层次组。

通过以上介绍，可得出两点结

论：目标分类是目标检测的基础和前

提；目标检测是目标分类的扩展，在

目标分类的基础上引入不同的目标

定 位 方 法 就 形 成 了 不 同 的 检 测 思

路。因此，针对目标识别的相关研究

需要兼顾目标分类和目标检测这两

个层次。

基于上述分析，我们将域自适应

目标识别问题细化为两个基本研究

主题：基于域自适应的目标分类和目

标检测。为了聚焦讨论重点，在文章

中，我们仅考虑只有一个源域的情

形，而对多源域的情形则不做详细的

讨论。

2 域自适应目标分类方法
现有域自适应目标分类方法可

以分为：半监督域自适应方法和无监

督域自适应方法。

2.1 半监督领域自适应方法

在这种场景中，源域中的样本都

含有标签信息，目标域中的样本只有

一部分含有标签。这类方法的核心

思想是利用源域和目标域的标签信

息，构建源域和目标域之间的关系。

这些方法可分为基于特征和基于样

本两类。基于特征的半监督方法，比

较代表性的论文有文献 [11]和 [12]：文
献 [11]提出了一种度量学习算法，该

算法利用源域和目标域中所有带标

签的样本，学习一个线性变换，在该

变换的作用下，所有样本被映射到一

个具有域不变特性的特征空间中；文

献 [12]给出了一个字典学习算法，基

于两个域中带标签的样本，由该字典

编码的样本特征同时具有域不变性

和稀疏性。

基于样本的半监督方法，比较代

表性的论文有文献 [13-17]：文献 [13]
中提出利用标记的目标样本，来确定

被弱标记的源域样本的正确标签，然

后基于这些有标签的源域和目标域

样本，训练分类器；文献 [14]提出在传

统的 Least-Squares SVM 中引入了两

个新的正则化项，一个利用了连续性

假设，另一个由带标记的目标样本构

成，以此来描述目标分类器的经验误

差；文献 [15-17]提出了基于 Adaboost
的学习算法，在算法实现中，为了判

别源样本是否对目标域学习有用，必

须借助少量带标签的目标域样本，来

训练适用于目标域的分类器，并将其

作为判别器；文献 [18]总结了之前基

于 SVM实现知识迁移的方法，利用源

领域获得支持向量迁移知识，并在此

基 础 上 ，设 计 了 称 为 Cross domain
SVM 的支持向量机模型，该方法需要

目标领域的部分样本带有类别标签。

2.2 无监督领域自适应方法

在这类方法中，只有源域中的样

本含有标签信息，而目标域中的样本

没有标签。与上述半监督方法相比，

无监督方法难度更大。与半监督方

法相同，这些方法也可以归纳为基于

特征和基于样本两类，为了叙述方

便，将它们分别记为 A 类和 B 类。具

体地，A 类算法假设源域和目标域的

样本能被映射到共享的隐藏特征空

间，在这个空间中，源域样本和目标

域样本的特征概率分布差异很小。

由这一思想衍生出两种不同解决方

案，分别记为 A1和 A2。
A1 方案从直接刻画该隐藏特征

空间的角度切入问题（原理如图 4 所

示），假设源域和目标域对应的特征

◀图1
滑动窗口机制+分类器
的检测框架检测流程
示意

◀图2
基于CNN的回归检测
框架结构示意

图3▶
基于语义分割的检测

框架的流程示意
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空间为同构空间，而且在特征层面两

者存在一些共享的特征元素；该隐藏

特征空间可以通过这些共享特征元

素加以描述。对于这一思路，其核心

是如何找到刻画该隐藏特征空间的

共享特征元素。比较代表性的论文

有文献 [19-23]：文献 [19]提出了基于

中枢特征的方法，通过提取最重要的

中枢特征，形成辅助特征向量，最后

分类器在原特征向量加上该辅助特

征向量的空间内重新学习，该方法的

问题在于当目标领域未知时，无法选

择合适的中枢特征；基于类似思想，

文献 [20-22]分别基于互聚类方法、降

维方法以及多核学习的方法实现了

分类器的迁移；文献 [23]利用跨域界

标样本选择过程，构建域不变特征子

空间。

A2 方案则聚焦到源域和目标域

对应的特征空间为异构空间时的情

形，其基本思想是通过学习一个变换

关系将源领域与目标领域特征空间

映射到该隐藏特征空间（原理如图 5
所示）。比较代表性的论文有文献

[24-29]：文献 [24]中提出利用多个视

角的数据构建翻译器，通过这个翻译

器，实现源领域与目标领域特征空间

的映射；文献 [25]中提出通过非线性

度量学习方法得到一个非对称的特

征空间映射；文献 [26]中提出将源领

域与目标领域样本映射到同一子空

间，通过 SVM 学习，训练得到新的目

标分类器和特征空间的映射；文献

[27] 中 提 出 基 于 最 大 平 均 差 异

（MMD）概念，通过对源域和目标域

上的边缘分布和条件分布进行约束，

来实现对变换矩阵的求解；文献 [28-
29]中提出了基于深度模型的方法，

其思想是借助深度模型强有力的特

征抽象能力，通过多层网络结构，在

不断降维抽象的同时，不断地弥合源

域和目标域概率分布的差异，在最高

特征抽象层使两个域之间的概率分

布差异最小。

文献 [30-31]中提出了一类基于

MMD 的深度网络方法。具体地，文

献 [30] 中 设 计 的 深 度 自 适 应 网 络

（DAN）由两部分构成：首先，利用深

度卷积网络提取共享特征；然后，构

建两个全链接子网络，来分别提取源

域和目标域的域特征，同时，在这两

个子网络中，逐层引入针对多核可变

的最大平均差异（MK-MMD）最小化

约束，从而实现向隐藏特征空间的映

射。基于类似的思想，文献 [31]中将

MMD、残差网络结合，使用熵最小化

方法，提出了自适应残差迁移网络。

最近，文献 [32]提出了一种更为

自然的迁移方案：结合生成对抗网络

框架 [33]与深度学习来解决领域自适

应（DA）问题，所提深度网络能够学

到 具 有 领 域 不 变 性 的 特 征 。 文 献

[34-35]则从传统的核映射角度提出

了基于特征的迁移方法，其基本思想

是用高维特征空间来表示该隐藏特

征空间，而源样本和目标域样本在该

高维空间的投影可以用核映射方法

得到，基于这些投影点可以建立相应

的学习模型。

B 类方法将样本本身的特点作为

解决问题的切入点，大致可以分为两

类，分别记为 B1 和 B2。具体地，B1
类方法的基本思想如图 6 所示（假设

源域中的一部分样本满足目标域概

率分布），这类方法通常采用加权的

方式，来筛选出满足条件的源样本，

以此训练出适用于目标域的分类器，

因此其核心问题是如何求取这些加

权系数。比较代表性的论文有文献

[36-38]：文献 [36]中提出了一个基于

样本加权的方法，使源域样本的概率

分布最大可能地匹配目标域的概率

专题唐宋 等
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◀图4
无监督领域自适应方
法中基于特征算法方
案1（A1）的原理示意

图5▶
无监督领域自适应

方法中基于特征算法
方案2（A2）的原理

示意

源域 目标域

共享特征元素

源域对应
特征空间

目标域对应
特征空间

源域 目标域

非线性映射
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分布，然后利用加权后的源域样本和

目标域样本完成迁移；文献 [37]则提

出直接利用平均相似度的方法，直接

将符合目标域概率分布的源域样本

筛选出来；文献 [38-39]估计源领域与

目标领域样本密度函数，然后通过计

算两者之比，来获得权重。为避免估

计密度函数，文献 [40]提出采用 K-L
散度估计该比值。

B2 类方法的基本思想是：如果能

有效刻画源域到目标域的迁移过程，

那么源样本空间则能以渐进的方式，

投影到目标域空间，其原理如图 7 所

示。比较代表性的论文有文献 [41-
46]：文献 [41]中提出利用流形对齐过

程，学习从源样本空间到目标样本空

间的变换，实现源空间到目标空间的

投影；文献 [42]中提出假设源域样本

和目标域样本所构成的空间是位于

Grassman 流形上的两个不同的点，在

这个 Grassman 流形上，连接这两个点

的测地线描述了源域到目标域的迁

移过程，通过子空间插值可拟合出这

条测地线，将样本投影到这些子空间

上，由所有这些投影所构成的向量被

作为样本的特征，该文献为域自适应

的问题提供了一个新的观察角度；通

过对测地线上子空间的积分，文献

[43]中提出了被称为 GFK 的核方法；

文献 [44]中提出可以按比例构成测地

线上子空间的样本集，并利用这些样

本集训练得到基于深度模型分类器，

相比之前的线性投影，样本投影到每

个子空间上的特征，具有更强的表达

能力；文献 [45]中则提出通过增量学

习的方式，为测地线上每个子空间建

立相应的字典，然后利用这些字典完

成对样本的编码；文献 [46]则提出在

Spline 流形上对测地线进行子空间的

采样。

3 域自适应目标检测方法
目前，域自适应学习在计算机视

觉中的应用中已有一些研究成果 [47]，

但是关于域自适应的目标检测方法

研究并不是很多。现有的工作大致

可以分为两类：半监督域自适应目标

检测方法和无监督域自适应目标检

测方法。为方便叙述，它们被分别记

为 C和 D。

3.1 半监督域自适应目标检测方法

在域自适应目标检测问题中，半

监督是指：模型训练过程能够从目标

应用场景中获得一些带标签信息的

样本。这些方法几乎都是基于特征

的方法，其基本思想是通过带标签的

目标域样本，抽取跨域的特征（基本

框架如图 8a）所示）。根据源领域是

否额外引入大规模数据集，这类方法

可被划分为 C1和 C2两个子类。

C1 类方法是相对传统的方案，在

相应的问题假设中，它们使用的源域

数据集通常规模较小。比较有代表

性的论文有文献 [48-50]：文献 [48]中
提出首先利用卷积自编码器在源域

上预训练卷积核，然后基于带标签的

目标域样本，对上述卷积核进行调谐

（FT），使之适用于目标域；文献 [49]
提出面向一种车辆检测的 CNN方法，

该方法保留源域和目标域共享的卷

积核的同时，借助带标签的目标域样

本对非共享卷积核进行更新；文献

[50]中提出通过对源领域特征迁移构

造弱分类器，并将每个弱分类器已学

习好的权重根据目标场景再学习调

整，通过这种方式，能解决由于视角

以及光照等造成的改变。

C2 方 法 是 最 近 才 逐 渐 发 展 起

来。这类方法利用在大数据上训练

好的深度模型，来提取源样本的深度

特征，然后基于所得深度特征集合进

行算法设计。相比于传统的 C1 类方

法，这类方法检测效果更好，主要有

两方面原因：一方面，有效融合了深

度特征良好的区分能力和迁移能力；

另一方面，可以方便地和其他算法框

架相结合。比较有代表性的论文有

文献 [8-10]、文献 [52-53]：文献 [8-10]
提出并发展了一类基于区域分割的
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◀图6
无监督领域自适应
方法中基于样本算法
方案1（B1）的原理示意

▲图7 无监督领域自适应方法中基于样本算法方案2（B2）的原理示意

符合目标域分布的源样本

源域 目标域

样本加权

源域样本
空间（Ss）

流形上两点
间的测地线 抽象流形面

目标域样本
空间（St）

Ss到 St的迁移过程
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多类目标检测方法，这类方法通过已

训练好的深度模型来取得特征 [51]，同

时结合 SVM方法来实现类别判定；文

献 [52-53]中提出利用已训练好的深

度模型对整个检测场景提取深度特

征，并结合长短期记忆网络（LSTM）

模型，提出基于序列分割的回归检测

方法。

3.2 无监督域自适应目标检测方法

无监督的含义是指目标应用场

景不提供任何带标签的样本。这些

方法几乎都是基于实例的，也是目前

学界使用较多的路线，它们大致可以

分为两类，分别记为 D1和 D2。
D1 类方法基本思路是通过迭代

的方式，从目标域中挖掘有用信息，

来重新训练原检测器，其基本框架如

图 8b）所示。比较有代表性的论文有

文献 [54-61]：文献 [54]中提出通过一

个基于外表特征的目标检测器，来设

定置信度，将目标场景中满足置信度

的正负样本挑选出来，重新训练检测

器；文献 [55-56]利用互训练方法，迭

代地训练基于不同特征的分类器；文

献 [57]提出一种在线分类器学习算

法，在每次迭代中，该算法通过背景

差化技术，对目标场景检测结果进行

自动标注，然后借助这些标注结果重

新训练原分类器；文献 [58]结合复杂

网络，迭代学习目标检测器以及源领

域和目标领域样本的权重；文献 [59-
60]中基于图的方法、上下文信息计

算源领域和目标领域样本的置信度，

通 过 融 合 置 信 度 和 上 下 文 信 息 的

SVM，不断迭代训练样本权重和置信

度，取得较好的效果；与之类似，文献

[61]提出了一个基于深度 CNN 的方

法，通过新增重建层和聚类层，实现

了对多尺度场景特征和视觉模式的

挖掘。

D2 类方法是非迭代的方案。比

较有代表性的论文有文献 [62-63]：文
献 [62]提出了基于特征联合学习的深

度网络，该方法中首先基于源域样本

和目标域样本，通过栈式自编码器

（SAE），学习得到一个特征变换，将

样本映射到某特征空间，然后利用源

域样本的标签信息，训练得到基于该

特征空间的 SVM 分类器；文献 [63]提
出了针对监测控制视频的检测器迁

移方法，它的核心思想是通过视频的

时序线索来对随机生成的候选图像

块进行筛选，然后利用过滤后的样本

训练新的分类器；文献 [64]提出一种

基于神经调控的检测器迁移方法，该

方法利用一个调控网络对位于深度

网络末端的分类器，进行自适应地加

权调整，为每一个目标域样本，生成

专有的分类器。

4 问题和展望
对于域自适应目标分类，主要问

题为：现有的方法要么基于概率匹配

的思路（A 类和 B1 类），要么从抽象

流形这一个几何观点设计相关算法

（B2 类），它们都忽略了样本本身所

构成的流形几何结构。事实上，样本

本身是存在某种几何关系的，即所谓

的流形结构。大量与流形学习有关

的工作 [65-66]已经证实了这一点。如果

我们能利用这些几何结构来约束特

征表达，将有利于样本特征鲁棒性的

提高。

对于域自适应目标检测，其问题

为：现有方法为了迁移检测器，要么

要求目标场景含有带标签的样本，来

实现对源域知识的迁移（C 类）；要么

需要保留全部源样本，来实现对目标

场景挖掘信息的评估（D 类）。换而

言之，现有方法对源样本和带标签的

目标域样本存在依赖。这一问题使

得现有的方法很难适用于某些真实

的应用场景，这主要体现在 3 个方

面：（1）有些真实场景很难获取带标

签的样本，特别是非结构化的应用环

境；（2）大量硬件设备的计算能力和

存储空间都是有限的，基于所有源样

本进行置信度评估不仅会造成额外

的计算开销，还会带来巨大的存储负

担；（3）对具有动态背景的场景并不

适用。

5 结束语
近年来，许多学者针对域自适应

目标识别问题，从理论和应用方面展

开研究，并取得很多成果。文章对现

有的域自适应目标识别方法进行了

综述：首先，我们分别介绍域自适应

学习和目标识别，在此基础上，将域

自适应目标识别细化为域自适应分

类和域自适应目标检测两个基本问

题；然后，以半监督和无监督为基本

线索，分别对这两个问题进行了综

述，重点对各种方法的核心思想，以

及发展脉络进行了梳理；最后，总结

了现有方法所存在的问题。
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▲图8 域自适应目标检测方法原理示意

a）C方案 b）D1方案
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