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Abstract- Transfer learning and domain adaptation are effective solutions for performance improvement 

of image classifiers where the source domain (training set) and target domain (test set) have substantial 

probability distribution differences. In fact, collecting input data in various conditions (such as lighting or 

temperature), different equipment with variable characteristics (such as number of input ports or 
resolution quality) and different views (such as dimensions or environment) results domain shift problem. 

Semi-supervised domain adaptation is a leading solution for domain shift problem, where the source 

domain and a small part of target domain are labeled. In this paper, we propose KErnelized Domain 

Adaptation and balanced distribution alignment (KEDA) to adapt the source and target domains in a semi-

supervised manner. KEDA preserves the topology of domains via creating a Laplacian matrix and 

similarity and dissimilarity views. Moreover, KEDA adapts the regularized conditional and marginal 

distributions across domains. Ultimately, the sum of these solutions leads to a good classification function 

for labeling the unlabeled images. The proposed method is compared with the state-of-the-art methods of 

domain adaptation on Office-Caltech-10, Digits, Pie, and Coil datasets where results show considerable 

performance improvement of our proposed method. 
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 منبع دامنهدر آن  تصویر هستند که هایبندطبقه عملکرد بهبود در موثر هایحل راهجمله از  دامنه انطباق و انتقالی یادگیری -چکیده

 آورینظر به اینکه جمع واقع، در. ندبرخوردار از اختلاف توزیع احتمال قابل توجهی )مجموعه آزمایشی( هدف دامنه و( )مجموعه آموزشی

 هایپورت تعداد مانند) متغیر هایویژگی با مختلف تجهیزات ،(حرارت درجه یا نور مانند وضعیت) مختلف شرایط در ورودی هایداده

 دامنه انطباق. شوددامنه می تغییر یمسئله شود، منجر بهانجام می (محیط و ابعاد مانند) مختلف هایدیدگاه و( رزولوشن کیفیت یا ورودی

 دارای برچسب از دامنه هدف یکوچک بخش و منبع دامنه ،در آن که است دامنه تغییر یمسئله برای پیشتاز حلی راه نظارت شده، نیمه

 نظارتی به صورت نیمه هدف، و منبع هایدامنه انطباق برای را (KEDA) متعادل توزیع تطبیق و کرنلی انطباق دامنه مقاله این در. هستند

 بر علاوه. کندمی حفظ تفاوت و از نقطه نظرهای شباهت و لاپلاسی ماتریس ایجاد طریق از را هادامنه توپولوژی KEDA. کنیممی پیشنهاد

 برچسب برای خوبی بندیطبقه ها، تابعحل راه این مجموع نهایت، در. دهد می تطبیق را هابین دامنه ایحاشیه و شرطی توزیع KEDA این،

، 101-کلتک-سیآف هایروی دیتاست بر دامنه انطباق پیشرفته هایروش با پیشنهادی روش. دهدنتیجه می برچسب بدون تصاویر زدن

 دهد.را نشان می پیشنهادی روش توجه قابل عملکرد بهبود نتایج، که است شده مقایسه  4لیو کو 3ی، پا2اعداد

 .یانتقال یریادگیمتعادل،  عیانطباق توز ،یهندس قیانطباق دامنه، تطببندی تصاویر، کلاسه ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

 ها )تصاویر، فیلم وداده بندیدر دنیای امروز نیاز به تحلیل و طبقه

های متن( با توجه به رشد سریع حجم اطلاعات از طریق برنامه

  .]1[شود های اجتماعی بیش از پیش احساس میکاربردی و رسانه

بندی برای تشخیص و طبقه 6و یادگیری انتقالی 5یادگیری ماشین

آیند که های پرکاربرد هوش مصنوعی به حساب میها، از شاخهداده

، بینایی ]2[ون تجارت الکترونیک های مختلف همچدر زمینه

کاربرد  ]5[و پردازش گفتار  ]4[، بازیابی اطلاعات ]3[ 7کامپیوتری

بندی دارند. برای آموزش یک مدل یادگیری ماشین جهت طبقه

 ها، به تعداد کافی داده برچسب دار نیاز است ولی متأسفانه یافتنداده

های پرهزینه است و به مهارتبر و دار اغلب زمانهای برچسبداده

های بدون برچسب، بندی دادهانسانی نیاز دارد. بنابراین برای طبقه

آموزش داده و  ،دار و در دسترسهای برچسبیک مدل بر روی داده

های بدون برچسب گذاری دادهاز دانش حاصل شده برای برچسب

های یادگیری ماشین برای مسائلی که شود. روشاستفاده می

، فضای ویژگی یکسان با توزیع ثابت دارند، هدف و منبعهای ادهد

بیشتر کاربرد دارد. ولی اگر اختلافی در فضای ویژگی و/ یا توزیع 
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ها به وجود آید، برای مثال در بینایی کامپیوتری، شرایط نور، داده

تغییر  هدف و منبعتجهیزات مورد استفاده یا پس زمینه بین تصاویر 

از نظر سر و  هدف و منبعهای نه پردازش گفتار، دادهکند یا در زمی

صدای پس زمینه، تن صدا و جنسیت گوینده متفاوت باشند، مدلی 

تواند روی شود به راحتی نمیساخته می منبعهای که روی داده

مورد استفاده قرار گیرد. در این حالت دو راه حل  هدفهای داده

بند( برای هر شرایط )داده( جدید دوباره ( مدل )طبقه1وجود دارد: 

انطباق داده شود، که  هدف و منبعهای ( نمایش داده2ایجاد شود، 

 . ]6[به انطباق دامنه یا یادگیری انتقالی معروف است 

امنه یا یادگیری انتقالی به طور کلی، دو نوع مسئله در انطباق د

 هدف و منبعهای ( مسائلی که فضای ویژگی داده1: ]7[مطرح است 

 9و شرطی 8ایها به اختلاف توزیع حاشیهیکسان است و اختلاف داده

 هدف و منبعهای شود. بدین معنی که، اگر دادهها مربوط میآن

د ولی احتمال وقوع هر یک از نفضای ویژگی یکسان داشته باش

مختلف باشد، آن دو دامنه  هدف و منبعها در دو دامنه ویژگی

ای دارند. اختلاف توزیع شرطی نیز به صورت اختلاف توزیع حاشیه

 و منبعها در دو دامنه اختلاف در احتمال وقوع هر کدام از کلاس

شود. انطباق دامنه، های یکسان تعریف میبه ازای نمونه هدف

مسئله کند ولی ها کم میها را در فضای اصلی ویژگیی توزیعفاصله

ها وجود دارد که کاهش اختلاف توزیع را کمی سخت انحراف ویژگی

، فضای ویژگی هدف و منبعهای ( مسائلی که دامنه2. ]8[کند می

و بازیابی بین  10های مالتی مودالیکسان ندارند، مانند مسائل داده

ها، ها در دامنه. یک راه حل برای مشکل اختلاف فضای ویژگی11زبانی

ها است که در این صورت رفضای جدید با بهترین ویژگییافتن زی

شود. اما یافتن یکسان می هدف و منبعهای فضای ویژگی دامنه

ای را های شرطی و حاشیهی اختلاف توزیعزیرفضای جدید مسئله

ها از متد انطباق ویژگی مقاله، این در . بنابراین]9[کند حل نمی

 مسئله مشکل) اصلی فضای در هاویژگی انحراف مشکل حل برای

 ایحاشیه و شرطی توزیع اختلاف کاهش و( دامنه انطباق( 1)

 که از شودمی استفاده (دامنه انطباق( 2) مسئله مشکل) هادامنه

 بهره هاتوزیع انطباق و جدید زیرفضای یادگیری روش دو هر مزایای

ه در شود کبرد، به این صورت که یک زیرفضای جدید یافت میمی

شود و سپس های یکسان برای هر دو دامنه استخراج میآن ویژگی

های ای بین دامنههای شرطی و حاشیهبرای کاهش اختلاف توزیع

شود. انطباق هندسی کرنلی، ، انطباق توزیع انجام میهدف و منبع

را به یک زیرفضای پنهان  هدف و منبعهای روشی است که دامنه

های مهم این روش، انطباق کند. از ویژگیجدید نگاشت می

های با برچسب های با برچسب یکسان و جداسازی نمونهنمونه

 ها است. متفاوت همزمان با حفظ توپولوژی دامنه

، روش پیشنهادی این مقاله است که در انطباق 12KEDAروش 

بندی بهینه تصاویر، عملکرد برای طبقه هدف و منبعهای دامنه

های انطباق توزیع که بسیار خوبی دارد و برخلاف بسیاری از روش

ها ای را با اهمیت یکسان در انطباق دامنههای شرطی و حاشیهتوزیع

ای را با های شرطی و حاشیهتوزیع گیرند، این روش،در نظر می

 گیرد.ها در نظر میضریب تاثیر متمایز در انطباق دامنه

 های پیشنهاد شده در این مقاله به شرح زیر است:نوآوری

ها، از انطباق سازی روش انطباق ویژگی( در این مقاله جهت پیاده1

هندسی کرنلی برای یافتن زیرفضای جدید به منظور یکسان کردن 

و از تطبیق توزیع متعادل برای  هدف و منبعهای فضای ویژگی دامنه

ها استفاده ای دامنههای شرطی و حاشیهکاهش اختلاف توزیع

 شود.می

ی انطباق هندسی کرنلی و ها در دو مرحلهی داده( ساختار هندس2

 شود. بند بهینه حفظ مییافتن طبقه

( ماهیت کرنلی انطباق هندسی استفاده شده در این مقاله این 3

بند روی دامنه منبع با ماهیت و دهد که طبقهامکان را می

های متفاوت از دامنه هدف آموزش ببیند و نتایج قابل قبولی ویژگی

بندی دامنه هدف ارائه دهد. زیرا برای نگاشت هر کدام از قهدر طب

ها به زیرفضای مشترک جدید، تابع کرنلی مختلف استفاده دامنه

کند. مثلا اگر دامنه منبع عکس و دامنه هدف متن باشد، برای می

 کند.نگاشت هر کدام، تابع کرنلی متفاوت استفاده می

 یهاداده گاهیپا یرو بر اله،مق نیا در شده شنهادیپ روش ییکارا( 4

 گرفته قرار شیآزما مورد مختلف یپارامترها با 13یبصر شده شناخته

 سهیمقا یانتقال یریادگی حوزه در هاروش نیدتریجد با  هاآن جینتا و

  قابل توجهعملکرد  بهبود دهنده نشان حاصل، جینتا. است شده

 درجدید  شده شناخته یهاروش با سهیمقا در یشنهادیپ تمیالگور

  .است یانتقال یریادگی حوزه

دوم  بخش در. است شده سازماندهی زیر ادامه، مقاله به صورت در

. است شده گنجانده حوزه این در پیشین کارهای بر مروری مقاله،

 در. است شده داده شرح تفصیل به پیشنهادی روش سوم، بخش در

. اندشده معرفی جزئیات با ارزیابی مورد هایپایگاه داده چهارم، بخش

 پیشنهادی در مقایسه الگوریتم عملکرد ارزیابی نتایج پنجم، بخش در

 شده گزارش انتقالی یادگیری و ماشین یادگیری دیگر هایروش با

 ادامه برای پیشنهادهایی ارائه و گیریبا نتیجه مقاله انتها، در. است

 است. رسیده اتمام به آینده در کار
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 کارهای پیشین -2

متدهای زیادی برای یادگیری انتقالی وجود دارد که براساس نوع 

 . ]10[شوند اطلاعات انتقالی به چهار دسته کلی زیر تقسیم می

: در این دیدگاه به جای کل  14( یادگیری انتقالی مبتنی بر نمونه1

دامنه های دامنه منبع برای یادگیری مدل دامنه منبع، بخشی از داده

دهی ترکیبی شود. یادگیری انتقالی مبتنی بر وزنهدف استفاده می

های پیشنهاد شده در این دیدگاه از جمله روش ]11[ 15هانمونه

ها، این که مانند متدهای وزن دهی نمونه است. این روش علاوه بر

کند، های دامنه منبع به دامنه هدف را ارزیابی میشباهت داده

کند. بدین ترتیب ها با وظیفه هدف را نیز ارزیابی مینهارتباط این نمو

شود، دهی احتمالی که هر دو عامل را شامل میاز یک استراتژی وزن

بند دامنه برای انتخاب اطلاعات از دامنه منبع، جهت یادگیری طبقه

 کند. هدف استفاده می

انتقال : در این دیدگاه جهت 16( یادگیری انتقالی مبتنی بر ویژگی2

بین دو دامنه منبع و هدف، یک ساختار ویژگی مشترک  17دانش

های این دیدگاه از جهت روش شود.برای هر دو دامنه ایجاد می

ای به سه دسته کلی تمرکز بر اختلاف توزیع شرطی و/ یا حاشیه

 عیکاهش اختلاف توزیی که فقط بر هاروش( 1 د:نشوتقسیم می

 18دارمتد انطباق زیرفضای وزن دارند. تمرکز هادامنه نیب یاهیحاش

های منبع و هدف ایجاد شده توسط دار نمونه، زیرفضاهای وزن]12[
19PCA دهد و اختلاف دار را با استفاده از ماتریس نگاشت، انطباق میوزن

های منبع و هدف را با نگاشت بردارهای ویژه دامنه ای دامنهتوزیع حاشیه

که  ییهاروش (2دهد. بردارهای ویژه دامنه هدف کاهش میمنبع به 

. متد ها تمرکز دارنددامنه نیب شرطی عیفقط بر کاهش اختلاف توز
20OT ]13[ی منبع، دار دامنههای برچسبداده21، با انتقال محلی

های منبع و هدف را حداقل اختلاف توزیع احتمال شرطی دامنه

 ییها( روش3دهد. ها را افزایش میپذیری بین کلاستفکیککرده و 

با  هادامنه نیبو شرطی  یاهیحاش هایعیکه بر کاهش اختلاف توز

، با ایجاد یک نمایش ]22JDA ] 41متد تمرکز دارند.  وزن یکسان

ای های منبع و هدف، اختلاف توزیع شرطی و حاشیهکم بعد از داده

رساند و هر دو توزیع را با یک وزن حداقل میها را به بین دامنه

، علاوه بر این که اختلاف توزیع ]23VDA ]51 دهد. متدانطباق می

های منبع و هدف را با یک نمایش کم ای و شرطی بین دامنهحاشیه

بندی بندی بهتر از خوشهدهد، برای طبقهبعد از داده ها کاهش می

های منبع شکل هندسی دامنهکند که مستقل از دامنه استفاده می

 شود.و هدف نیز حفظ می

: در این دیدگاه هدف  24( یادگیری انتقالی مبتنی بر مدل / پارامتر3

بند دامنه هدف با استفاده از انتقال پارامترهای بهبود ساختار طبقه

های جدید بندی دادهبند دامنه منبع برای کاهش خطای طبقهطبقه

های موجود یکی از روش ]16[ 25داکتیوپارامتر ترانساست. انتقال 

برای این دیدگاه است و عملکرد آن به این صورت است که در مرحله 

بند با پارامترهای مخصوص آن اول برای هر دامنه منبع، یک طبقه

کند سپس با استفاده از چهارچوب رگرسیون بردار دامنه ایجاد می

دار از دامنه هدف، یک های برچسبو بدون نیاز به داده 26ارزشمند

.)𝑓نگاشت  بند مربوطه بین دامنه منبع و پارامترهای طبقه (

.)𝑓کند و پس از به دست آوردن یادگیری می ، پارامترهای بهینه (

 کند.بینی میبند دامنه هدف را پیشطبقه

های : در این دیدگاه توزیع27( یادگیری انتقالی مبتنی بر رابطه4

های منبع و هدف مشابه هستند و مستقل از یکدیگر نیستند دامنه

و انتقال دانش از دامنه منبع به دامنه هدف براساس الگوی روابط 

یک روش انطباق دامنه  ]28RAP ]17ها است. روش آماری بین دامنه

 29تحت نظارت است که برای استخراج دانش از تحلیل احساسات

و 30استفاده کرده و با مشخص کردن  و توسعه دادن کلمات احساسی

ی بین مبحث و احساسات را تعیین مبحث دامنه هدف، رابطه

 کند.می

های منبع و هدف، دار در دسترس در دامنههای برچسببسته به داده

توان به دو صورت نیمه نظارت های یادگیری انتقالی را میشرو

سازی کرد که به شرح زیر است پیاده 32و بدون نظارت 31شده

: در روش نیمه نظارت شده، کل دامنه منبع و قسمت ]19،18[

ی هدف دارای برچسب هستند که در های دامنهکوچکی از داده

. در روش ]20[وثر است های منبع و هدف بسیار مانطباق بهتر دامنه

ی هدف دار و دامنههای برچسبی منبع از دادهبدون نظارت، دامنه

 . ]21[اند تشکیل شده های بدون برچسباز داده

که  KEDAروش نیمه نظارت شده با عنوان  مقاله، یک در این

است،  مدل بر مبتنی و ویژگی بر مبتنی دیدگاه ترکیبی از دو

برای  ویژگی بر مبتنی از دیدگاه ،KEDAروش  شود.پیشنهاد می

 نمایش یافتن اصلی، با فضای در هاداده ویژگی انحراف کاهش

 بر مبتنی دیدگاه از همچنین کند.ها، استفاده میداده جدیدی از

 پارامترهای از استفاده با هدف دامنه بندطبقه دقت بهبود برای مدل،

هندسی و کاهش تعادلی اختلاف در فضای  منبع دامنه بندطبقه

در . بردهای منبع و هدف، بهره میای دامنهتوزیع شرطی و حاشیه

 این اصلی شود. هدفها حفظ میهر دو مرحله ساختار هندسی داده

 نسبت که است تصاویر بندیطبقه برای بهینه بندطبقه یافتن مقاله،

 کارایی شده، نظارت نیمه مسائل یشاخه در موجود کارهای به
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 بندیطبقه سرعت و دقت در توجهی قابل بهبود و باشد داشته بالایی

 دهد. دست به

 بیان مسأله -3

به  P(X)ای و توزیع حاشیه 𝑋با فضای ویژگی  𝐷در این مقاله دامنه 

𝐷صورت  = {𝑋, 𝑃(𝑋)} 33و وظیفه 𝑇  با فضای برچسب𝑌  و توزیع

بند( بینی هدف )طبقهکه معادل با تابع پیش P(𝑌|X)شرطی 

𝑓(. ) = P(𝑌|X)  است، به صورت𝑇 = {𝑌, 𝑃(𝑌|𝑋)}  تعریف

یک روش نیمه نظارت شده است که در آن  KEDAروش  شود.می

شود و فرض نشان داده می 𝐷𝑡ی هدف با و دامنه 𝐷𝑠ی منبع با دامنه

های دامنه هدف شود که کل دامنه منبع و قسمت کوچکی از دادهمی

های هدف بدون برچسب دار )داده های آموزشی( و بقیه دادهبرچسب

( تعریف 2( و )1های آزمایشی( هستند و با بیان ریاضی ))داده

 شود:می

(1)                                          𝐷𝑠 = {(𝑥𝑆,𝑖 , 𝑦𝑆,𝑖)|
𝑛𝑆
𝑖 = 1

} 

(2)            𝐷𝑡 = {(𝑥𝑇,𝑖 , 𝑦𝑇,𝑖)|
𝑛𝑇
𝑖 = 1

} ∪ {(𝑥𝑈𝑇,𝑖)|
𝑛𝑈𝑇
𝑖 = 1

} 

ی نمونه  𝑥𝑇,𝑖است.  𝑦𝑆,𝑖ام از دامنه منبع با برچسب  𝑖نمونه  𝑥𝑆,𝑖که 

𝑖  ام از دامنه هدف با برچسب𝑦𝑇,𝑖  و𝑥𝑈𝑇,𝑖  ی بدون برچسب نمونه

𝑖 ی هدف است. ام از دامنه𝑛𝑆  ی منبعهای دامنهتعداد کل نمونه  

𝑁𝑇و  = 𝑛𝑇 + 𝑛𝑈𝑇 ی هدف  است که های دامنهتعداد کل نمونه𝑛𝑆 

 به ترتیب 𝑛𝑈𝑇 و 𝑛𝑇ی منبع و دار از دامنههای برچسبتعداد نمونه

ی هدف دار و بدون برچسب از دامنههای برچسبتعداد نمونه

. در این مقاله، فرض بر این است که فضای ویژگی و هستند

هستند یکسان هدف  های منبع وهای دامنهی برچسبمجموعه

((𝑋𝑠 = 𝑋𝑡  و )𝑌𝑆 = 𝑌𝑇) در حالی که توزیع شرطی ))𝑃(𝑌|𝑋)  و

 های منبع و هدف متفاوت هستند.دامنه 𝑃(𝑋)ای حاشیه

 ی اصلیایده -3-1

است تا با یادگیری  𝑓بند بهینهدر این مقاله، هدف پیدا کردن طبقه

و های منبع دار دامنههای برچسبهای آموزشی شامل دادهداده

ی هدف را های آزمایشی بدون برچسب در دامنههدف، بتواند داده

بند، گذاری کند. بدین ترتیب، بهترین طبقهبه خوبی برچسب

گذاری بندی را در برچسببندی است که کمترین خطای طبقهطبقه

های ها داشته باشد. به عبارت دیگر برچسب واقعی نمونهداده

بالایی تخمین بزند که با بیان ریاضی به آزمایشی را با اطمینان 

فضای بازسازی  ، ℋ𝐾شود که در آن صورت رابطه زیر تعریف می

 است: 35تابع اتلاف  ℓو  34 هیلبرت کرنلی

(3)                                              
𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛  ℓ(𝑓(𝑥𝑖), 𝑦𝑖)

𝑓𝜖 ∑ ℋ𝐾
𝑛
𝑖=1

 

ها در فضای اصلی قبل از انحراف ویژگیی برای از بین بردن مسئله

.)𝑔بند بهینه، یک انطباق هندسی کرنلی یافتن طبقه انجام  (

های معادل است در حالی که شود که هدف انطباق نمونهمی

 36شود و معمولا از گراف لاپلاسیتوپولوژی هر دامنه ورودی حفظ 

ی توان به شکل رابطه( را می3شود. بنابراین رابطه )استفاده می

.)𝑔 ی زیر تغییر داد که انطباق هندسی کرنلی اصلاح شده را نیز  (

 شامل شود.

(4)                                      
𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛  ℓ(𝑓(𝑔(𝑥𝑖)), 𝑦𝑖)

𝑓𝜖 ∑ ℋ𝐾
𝑛
𝑖=1

 

توان به صورت بندی را میطبقهی حداقل کردن خطای مسئله

ی زیر تبدیل کرد که با رابطه 37حداقل کردن میانگین مربع خطا

 شود:نشان داده می

(5                        )𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑓(𝑔(𝑥𝑖)))

2𝑛
𝑖=1

𝑓𝜖ℋ𝐾                  
  

‖𝑓‖𝐾
است  𝑓بند فضای بازسازی کرنلی هیلبرت طبقه 38مربع نٌرم، 2

ی شود و رابطه( اضافه می5ی )ی دوم به رابطهکه به عنوان مولفه

بند بهینه، آید که این مولفه برای انتخاب طبقه( به دست می6)

بند را به دست کند تا بهترین طبقهبندی میبندها را اولویتطبقه

 آورد:

(6 )               
𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 

1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑓(𝑔(𝑥𝑖)))

2𝑛
𝑖=1 + 𝜂‖𝑓‖𝐾

2

𝑓𝜖ℋ𝐾                             
 

توان به را می 𝑓(𝑥)، تابع ]22[39ی ارجاع دهندهبا استفاده از قضیه

 ( نوشت:7ی )صورت رابطه

(7                                           )𝑓(𝑥) =  ∑ 𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥)
𝑛
𝑖=1 

توان به شکل فرم می( را 6ی )(، رابطه7ی )با استفاده از رابطه

 ( نوشت:8ی )بسته
𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛‖(𝑌 − Λ𝑇𝐾)𝐴‖𝐹

2 + 𝜂𝑡𝑟(Λ𝑇𝐾Λ)  
𝑓𝜖ℋ𝐾                                              

               (8)  

Λکه = (𝛼1, 𝛼2, … )
𝑇𝜖ℝ(𝑛+𝑚)×1  بردار ضرایب وK  ماتریس کرنل

.‖است. ‖𝐹 و40نرم فروبنیوس 𝐴 قطری ماتریس𝐴 ∈ ℝ(𝑛+𝑚)×(𝑛+𝑚) 

ی هاست. اگر نمونه عضو دامنهی نمونهی دامنهدهندهاست که نشان

𝐴𝑖𝑖منبع باشد  = 𝐴𝑖𝑖غیر اینصورت  است در 1 = . همچنین 0

  های منبع و هدف است.برچسب دامنه Yماتریس 

 41KMA  انطباق هندسی کرنلی -3-1-1

برای انطباق  ]23[ایده مطرح شده در از  KEDAی اول در مرحله

بند را تسهیل شود که یادگیری طبقههندسی کرنلی استفاده می

های از داده (KMA)کند. برای یادگیری انطباق هندسی کرنلی می

ها( و بدون برچسب استفاده ی دامنهدار )برای یافتن هندسهبرچسب

ها، از ماتریس لاپلاس ی دادهبرای یافتن هندسه KMAشود. می

 برد:بهره میی زیر گرافی در رابطه
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  (9                )                                        ℒ = 𝐷 −𝑊  

همسایه نزدیک به  kماتریس همسایگی است و ارتباط بین  𝑊که 

ی ماتریس درجه 𝐷دهد درحالی که ها را نشان میهر یک از نمونه

های دیگر را نشان قطری است و تعداد اتصالات هر نمونه با نمونه

کند نگاشت می Fها را به فضای پنهان ی دادههمه KMAدهد. می

های متعلق کلاس، به هم نزدیکتر و دادههای متعلق به یک که داده

شوند در حالی که توپولوژی های متفاوت از هم دورتر میبه کلاس

( جهت پیدا کردن بردارهای 10ی )شود. از رابطهها حفظ میداده

ها به فضای پنهان استفاده برای نگاشت داده (𝑈)ها ویژه همه دامنه

به فضای هیلبرت  iی دامنههای نگاشت شده داده Φ𝑖شود که می

   است.

  (10                              ) ϕ(𝐿 + 𝛾𝐿𝑠)𝜙
⊺𝑈 = 𝛿𝜙𝐿𝑑𝜙

⊺𝑈 

ماتریس لاپلاس گرافی شباهت است که توپولوژی دامنه را  𝐿که 

نیز ماتریس لاپلاس گرافی شباهت است که  𝐿𝑠دهد. نشان می

 𝐿𝑑دهد در حالی که های مربوط به یک کلاس را نشان مینمونه

هایی که مربوط به یک ماتریس لاپلاس گرافی تفاوت است و نمونه

پارامتر تنظیم  𝛿و  𝛾دهد. همچنین کلاس نیستند را نشان می

ی د و محاسبهممکن است بی نهایت بعد داشته باش 𝑈چون هستند. 

( که صورت کرنلی 11ی )نهایت بٌعد، کار سختی است، از رابطهبی

 شود.( است، استفاده می10ی )رابطه

  (11                                 ) 𝐾(𝐿 + 𝛾𝐿𝑠)𝐾B = 𝛿𝐾𝐿𝑑𝐾B 

K های کرنل ماتریس قطری شامل ماتریس𝑘𝑖 (( است 12ی ))رابطه

)داخلی( ای نقطهدهد و از ضرب را نشان میها که شباهت بین نمونه

 آید: به دست می Φ𝑖ی های نگاشت شدهنمونه

  (12                )                                         𝑘𝑖 = 𝜙𝑖
⊺Φ𝑖 

 B ماتریس ضرایب است و به صورتB = 𝑈Φ−1 شود. تعریف می

محاسباتی در جویی کرنلی بودن این انطباق هندسی باعث صرفه

ها دو داده  𝐹شود. انتقال به فضای پنهان های با ابعاد زیاد میدامنه

به فضای هیلبرت معادل  𝑋𝑖های ( در مرحله اول داده1مرحله دارد: )

𝐻𝑖 ی های نگاشت شدهی دوم داده( در مرحله2شوند، )نگاشت می

Φ𝑖  به فضای هیلبرت𝐻𝑖 با بردار نگاشت ،𝑢𝑖 پنهان انتقال  به فضای

 شود:( تعریف می13ی )یابد که به صورت رابطهمی

  (13                       ) 𝑃𝐹( 𝑋𝑖) = 𝑢𝑖
⊺Φ𝑖 = 𝛽𝑖

⊺𝜙𝑖
⊺Φ𝑖 = 𝛽𝑖

⊺𝐾𝑖 

  آیند.( به دست می12( و )11به ترتیب از روابط ) 𝐾𝑖و  𝛽𝑖که 

 تنظیم لاپلاسی -3-1-2

ها، ساختار زیرفضاهای ی دادهبرای حفظ ساختار هندسی مجموعه

 𝐿ها با یک ماتریس وابستگی و ساختار هندسی محلی داده 42جهانی

ی دهندهشود. ماتریس وابستگی، نشان(( تعریف می14ی ))رابطه

رأس است که هر  nی نزدیک و همسایه pیک گراف لاپلاسی با 

ماتریس وزن  Wشود دهد. فرض میرأس یک نمونه را نشان می

کند ها را تعیین میگراف لاپلاسی است که توپولوژی هندسی دامنه

دهد. ی نزدیک به هر داده را از نظر معیار شباهت نمایش میداده  pو 

باشد و   𝑥𝑗ی ی نزدیک نمونههمسایه pدر میان  𝑥𝑖ی اگر نمونه

د. پس گیرو در غیر اینصورت مقدار صفر می 1مقدار  𝑊𝑖𝑗بالعکس، 

 داریم:

𝐿 = 𝐷 −𝑊    (14                                                  )  
Subject to: 

                  𝐷 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑑1, … , 𝑑𝑛) , 𝑑𝑖 = ∑ 𝑊𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1  

دهد. حفظ ی هر نمونه را نشان میماتریس قطری است و درجه 𝐷که 

 ( معادل است. 15ی )رابطهها با حداقل کردن ساختار هندسی داده

𝑅𝑓(𝐷𝑠 , 𝐷𝑡) =∑ 𝑊𝑖𝑗
𝑛+𝑚
𝑖,𝑗=1 (𝑓(𝑔(𝑥𝑖)) − 𝑓(𝑔(𝑥𝑗)))

2

(15       )  

∑ 𝑊𝑖𝑗
𝑛+𝑚
𝑖,𝑗=1 (𝑓(𝑔(𝑥𝑖)) − 𝑓(𝑔(𝑥𝑗)))

2

= 𝑡𝑟(𝛬𝛵𝐾𝐿𝐾𝛬) (16   )  

( است. بنابراین تنظیم 15ی )ی رابطه( فرم بسته16ی )رابطه

ه هم نزدیک در های بی داده(، که هندسه16ی لاپلاسی )رابطه

کند، را ها را حفظ میآورد و ساختار دادهها را به دست میدامنه

( افزود که 6ی )ی سوم به تابع هدف رابطهتوان به عنوان مولفهمی

 شود:( ظاهر می17ی )به شکل رابطه

𝑓 =
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑓𝜖ℋ𝐾

(
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑔(𝑥𝑖)))

2
𝑛

𝑖=1

+ 𝜂‖𝑓‖𝐾
2

+ 𝜌 ∑ 𝑊𝑖𝑗

𝑛+𝑚

𝑖,𝑗=1

(𝑓(𝑔(𝑥𝑖)) − 𝑓(𝑔(𝑥𝑗)))
2

) 

(17) 

پارامتر تنظیم لاپلاسی است. همچنین در بخش بعدی انطباق   𝜌که 

ای توزیع متعادل، که برای کاهش تعادلی اختلاف شرطی و حاشیه

 شود.( اضافه می17ی )شود، به رابطهها تعریف میبین دامنه

 انطباق توزیع متعادل -3-1-3

های هایی که برای انطباق توزیع دامنهتا به امروز بسیاری از روش

ای و شرطی یا یکی از دو توزیع حاشیه ندمنبع و هدف پیشنهاد شده ا

که فقط انطباق توزیع  ]43SDA ]24د، مانند ندهرا انطباق می

ای انجام می دهد یا انطباق هر دو توزیع را با اهمیت یکسان حاشیه

ای توزیع شرطی و حاشیهکه هر دو  VDAمانند  گیرنددر نظر می

دهد. در این مقاله هدف، انطباق هر دو را با وزن یکسان انطباق می
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های منبع و هدف به صورت تعادلی، ای دامنهتوزیع شرطی و حاشیه

های با ارزش جداگانه است. با توجه به میزان اختلاف کلی توزیع

شرطی ای و های حاشیهدامنه منبع و هدف، یکی از این توزیع

کند. اگر اهمیت زیادی در انطباق دامنه، نسبت به دیگری پیدا می

های منبع و هدف خیلی زیاد باشد انطباق توزیع اختلاف توزیع دامنه

( Q( ارجحیت زیادی نسبت به انطباق توزیع شرطی )Pای )حاشیه

 های منبع و هدف شبیه باشند،های دامنهدارد در حالی که اگر توزیع

( ارجحیت Qزیع در هر کلاس )انطباق توزیع شرطی اختلاف تو

 شود. ی زیر نشان داده میبیشتر دارد. انطباق توزیع متعادل با رابطه
 𝐷(𝐷𝑠 , 𝐷𝑡) ≈ (1 − 𝜇)𝐷(𝑃(𝑥𝑠), 𝑃(𝑥𝑡)) +
                                        𝜇 𝐷(𝑄(𝑦𝑠|𝑥𝑠), 𝑄(𝑦𝑡|𝑥𝑡)) 

  (18 ) 

μکه  ∈ باشد هر دو توزیع  0.5برابر  μفاکتور تعادل است و اگر  [0,1]

,𝐷(𝑃(𝑥𝑠)اهمیت مساوی برای انطباق دارند.  𝑃(𝑥𝑡))  انطباق توزیع

,𝐷(𝑄(𝑦𝑠|𝑥𝑠)ای و حاشیه 𝑄(𝑦𝑡|𝑥𝑡))  انطباق توزیع شرطی را نشان

 دهد.می

بهینه از  μبهینه است. برای پیدا کردن  μمسأله اصلی پیدا کردن  

ی . در رابطه]7[شود ها استفاده میی و عمومی دامنهساختار محل

( در 𝜖(ℎ)بند )به صورت خطای طبقه ]A-distance ]25 ( معیار19)

 شود:بین دو دامنه تعریف می تفکیک

(19                   )                𝑑𝐴(𝐷𝑠, 𝐷𝑡) = 2(1 − 2𝜖(ℎ))     

-𝑑𝑀 ،Aشود که در آن ( تخمین زده می20ی )با رابطه μ فاکتور

distance های منبع و هدف و ای دامنههای حاشیهبین توزیع𝑑𝑐 ،

A-distance های منبع و هدف های شرطی دامنهمربوط به توزیع

 است: cبرای کلاس 

   �̂� ≈ 1 −
𝑑𝑀

𝑑𝑀+∑ 𝑑𝑐
𝐶
𝑐=1

                                           (20)  

های منبع ای و شرطی دامنهتوزیع حاشیهی اختلاف برای محاسبه

شود، ( استفاده میMMD) 44و هدف از حداکثر اختلاف میانگین

( تعریف 21ی )توان به صورت رابطه( را می18ی )بنابراین رابطه

 کرد:

𝐷(𝐷𝑠, 𝐷𝑡) = (1 − 𝜇) ‖
1

𝑛
∑𝑓(𝑔(𝑥𝑠𝑖)) −

1

𝑚
∑𝑓(𝑔(𝑥𝑡𝑗))

𝑚

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

‖

ℋ𝐾

2

+ 𝜇 ∑‖
1

𝑛𝑐
∑ 𝑓(𝑔(𝑥𝑠𝑖))

𝑥𝑠𝑖∈𝐷𝑠
(𝑐)

𝐶

𝑐=1

−
1

𝑚𝑐
∑ 𝑓(𝑔 (𝑥𝑡𝑗))

𝑥𝑡𝑗∈𝐷𝑡
(𝑐)

‖

ℋ𝐾

2

 

 (21)  

(، به ترتیب انطباق هندسی 21ی )در رابطه (.) fو  (.) gکه توابع 

 fبند دهند که در این جا طبقهبند را نشان میو طبقه KMAکرنلی 

 ℋ𝐾به عنوان تابع نگاشت در  فضای بازسازی کرنلی هیلبرت 

ی توان به صورت شکل بسته رابطه( را می21ی )باشد. رابطهمی

 ( نوشت:22)

  𝐷(𝐷𝑠, 𝐷𝑡) = 𝑡𝑟(Λ
Τ𝐾𝑀𝐾Λ)                            (22     )    

 شود:( تعریف می23ی )به صورت رابطه Mکه در آن 

(23                     )            𝑀 = (1 − 𝜇)𝑀0 + 𝜇∑ 𝑀𝑐
𝐶
𝑐=1  

( به دست 25( و )24به صورت ) 𝑀𝑐و  𝑀0که مقادیر ماتریس 

 آیند:می

(24                          )(𝑀0)𝑖𝑗 =

{
 
 

 
 

1

𝑛𝑠𝑛𝑠
,      𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 ∈ 𝐷𝑠

1

𝑛𝑡𝑛𝑡
,      𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 ∈ 𝐷𝑡

−
1

𝑛𝑠𝑛𝑡
,      𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

ی های دامنهتعداد نمونه 𝑛𝑡ی منبع و های دامنهتعداد نمونه 𝑛𝑠که 

 هدف است.

(𝑀𝑐)𝑖𝑗 =

{
  
 

  
 

1

𝑛𝑠
(𝑐)𝑛𝑠

(𝑐) ,                        𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 ∈ 𝐷𝑠
(𝑐)

1

𝑛𝑡
(𝑐)𝑛𝑡

(𝑐) ,                        𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 ∈ 𝐷𝑡
(𝑐)

−
1

𝑛𝑠
(𝑐)𝑛𝑡

(𝑐) ,      {
𝑥𝑖 ∈ 𝐷𝑠

(𝑐), 𝑥𝑗 ∈ 𝐷𝑡
(𝑐)

𝑥𝑗 ∈ 𝐷𝑠
(𝑐), 𝑥𝑖 ∈ 𝐷𝑡

(𝑐)

0,                            𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

(25)         

𝐷𝑠( 25ی )در رابطه
(𝑐) های مربوط به کلاس ی نمونهمجموعهc  در

𝑛𝑠ی منبع و دامنه
(𝑐) های مربوط به کلاس تعداد نمونهc  ی در دامنه

𝐷𝑡منبع است و  متقابلاً 
(𝑐) های مربوط به کلاس ی نمونهمجموعه

c ی هدف و در دامنه𝑛𝑡
(𝑐) های مربوط به کلاس تعداد نمونهc  در

 ی هدف است.دامنه

ای در انطباق، های شرطی و حاشیهضریب تاًثیر متمایز توزیع

بنابراین شود. بند تواند باعث بهبود چشمگیر در عملکرد طبقهمی

ی چهارم به تابع توان به عنوان مولفهتعادل را میمانطباق توزیع 

 ( را به دست آورد. 26ی )( اضافه کرد و رابطه17ی )هدف رابطه

𝑓 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑓𝜖ℋ𝐾

(
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑓(𝑔(𝑥𝑖)))

2𝑛
𝑖=1 + 𝜂‖𝑓‖𝐾

2 +

𝜌∑ 𝑊𝑖𝑗
𝑛+𝑚
𝑖,𝑗=1 (𝑓(𝑔(𝑥𝑖)) − 𝑓(𝑔(𝑥𝑗)))

2

+ 𝜆 ((1 −

𝜇)‖
1

𝑛
∑ 𝑓(𝑔(𝑥𝑠𝑖))  −

1

𝑚
∑ 𝑓(𝑔(𝑥𝑡𝑗))
𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 ‖

ℋ𝐾

2

+

𝜇 ∑ ‖
1

𝑛𝑐
∑ 𝑓(𝑔(𝑥𝑠𝑖))𝑥𝑠𝑖

∈𝐷𝑠
(𝑐) −𝐶

𝑐=1

1

𝑚𝑐
∑ 𝑓(𝑔 (𝑥𝑡𝑗)𝑥𝑡𝑗∈𝐷𝑡

(𝑐) )‖
ℋ𝐾

2

))  

(26) 

شود. استفاده می 𝑓بند (، برای یافتن بهترین طبقه26از رابطه )

گذاری بند در برچسب( خطای طبقه26ی )ی اول رابطهمولفه

نگاشت شده با انطباق هندسی کرنلی است. مولفه دوم  𝑥𝑖های داده

کند. های بدیهی جلوگیری میاست که از ایجاد جواب 𝑓مربع نرم 
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های گر لاپلاسی برای یافتن توپولوژی دادهی سوم، تنظیممولفه

، ηی چهارم، انطباق توزیع متعادل است. شبیه به هم است و مولفه

ρ   وλ  کننده هستند و های تنظیمپارامترℋ𝐾  فضای بازسازی کرنلی

 هیلبرت است.

(، شکل 26ی )( در رابطه22( و )16(، )8های )با جایگذاری رابطه

 آید:( به دست می27ی )( به صورت رابطه26ی فرمول )بسته
𝑓 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑓𝜖 ℋ𝐾

 ‖(𝑌 − Λ𝑇𝐾)𝐴‖𝐹
2 + 𝜂 𝑡𝑟(Λ𝑇𝐾Λ)

+ 𝑡𝑟(Λ𝑇𝐾(𝜌𝐿 + 𝜆𝑀)𝐾Λ) 

(27) 

و مساوی قرار دادن  Λ( نسبت به 27ی )گیری از رابطهکه با مشتق

 آید:بهینه به صورت زیر به دست می  Λآن با صفر، 

(28                      ) Λ∗ = ((𝐴 + 𝜌𝐿 + 𝜆𝑀)𝐾 + 𝜂𝐼)
−1
𝐴𝑌𝑇 

ای مدل بهینه بین دامنه دهد که( نشان می28ی )در واقع، رابطه

تواند بدون نیاز به یادگیری های آزمایشی، میبندی دادهبرای طبقه

 بند واقعی  به آسانی به دست آید.طبقه

 هاآزمایش -4

( 2، ]27-26[ 10-کلتک-( آفیس1 در این مقاله از چهار دیتاست:

پای  (4، ]30[ ( کویل3، ]29-28[( MNIST و USPS) اعداد

استفاده شده  KEDA، برای ارزیابی عملکرد روش ]31[)چهره( 

( و Wکم )(، وبA، از سه دامنه آمازون )10-است. دیتاست آفیس

DLSR (Dتشکیل می )ی ها شامل مجموعهشود که این دامنه

های متفاوت در هر دامنه هستند. تصاویر از اشیای گوناگون با کیفیت

ویژگی برای هر تصویر و  800تصویر با  1410، 10-دیتاست آفیس

ی دیگری برای دادهنیز پایگاه 10-دیتاست کلتککلاس دارد.  10

ویژگی برای هر تصویر  800تصویر با   1123تشخیص اشیا است که 

وظیفه  12از  10-کلتک-های آفیسکلاس دارد. دیتاست 10و 

ها )مثلاٌ ها، یکی از دامنهشود که در هر یک از وظیفهتشکیل می

ها )مثلاٌ کلتک( دامنه آمازون( به عنوان دامنه منبع و یکی دیگر از

شود. تفاوت در توزیع به عنوان دامنه هدف در نظر گرفته می

های انطباق های آفیس و کلتک در ارزیابی عملکرد روشدیتاست

 دامنه، اثر مفیدی دارد.

شود که تشکیل می MNISTو  USPSدیتاست اعداد از دو دامنه 

 USPS 1800هستند. دیتاست  9تا  0شامل عددهای دست نویس 

 10ویژگی برای هر تصویر و  256پیکسلی با  16*16تصویر به ابعاد 

تصویر به ابعاد  MNIST ،2000کلاس دارد در حالی که دیتاست 

کلاس دارد.  10ویژگی برای هر تصویر و  256پیکسلی با  28*28

گیرد که در هر ن دو دامنه انجام میدو آزمایش با استفاده از ای

ی دیگر به آزمایش یکی از دو دامنه به عنوان دامنه منبع و دامنه

شود. توزیع هر عدد در دو عنوان دامنه هدف در نظر گرفته می

 متفاوت است. MNISTو  USPSدیتاست 

شی است  20تصویر سیاه و سفید از  1440دیتاست کویل شامل 

بعد وجود دارد. دیتاست کویل،  1024یر با تصو 72که برای هر شی 

شود. بنابه اختلاف در تشکیل می 2و کویل  1از دو دامنه کویل 

ی تصاویر گرفته شده، این دو دامنه با هم اختلاف توزیع دارند. زاویه

نمونه برای  720و  1نمونه برای دامنه کویل  720تصویر،  1440از 

ن دو دامنه هم، دو آزمایش انجام است. با استفاده از ای 2دامنه کویل 

گیرد که در هر آزمایش یکی از دو دامنه به عنوان دامنه منبع و می

 شود.دامنه دیگر به عنوان دامنه هدف انتخاب می

شود. این دیتاست دیتاست پای نیز برای تشخیص چهره استفاده می

تشکیل های تصویربرداری مختلف برای هر دامنه دامنه با حالت 5از 

 2)تصویر چهره از سمت چپ(، دامنه پای  1شود. دامنه پای می

)تصویر چهره از سمت  3)تصویر چهره از سمت بالا(، دامنه پای 

)تصویر  5)تصویر چهره از روبرو( و دامنه پای  4پایین(، دامنه پای 

وظیفه برای ارزیابی  20دامنه فوق، 5چهره از سمت راست( است. از 

 2آید که در هر وظیفه نهادی مقاله به دست میعملکرد روش پیش

 شود.های منبع و هدف انتخاب میدامنه به عنوان دامنه 5دامنه از 

های دیگر یادگیری انتقالی و انطباق دامنه از با روش KEDAروش 

، ]VDA ]15[ ،JDA ]14[، TJM ]32[ ،45SSTCA ]33جمله 
GFK ]34[ ،PCA ]35[،46MMDT ]36[ ،OT ]13[ ،47ILS ]37[، 

48CDLS ]38[ ،49SHFA ]39[ ،50SSTS ]40[ ،KMA ]23[ ،
SDA ]24[ ،51DLPP ]41[، 52GLPP ]42[ ،53FME ]43[ ،

54SLDA ]44[  55وSODA ]45[  شده است، که در ادامه مقایسه

نتایج دقت  . همچنینبه صورت اجمالی شرح داده خواهد شد

 4و  3، 2، 1های های ذکر شده در جدولبند روی دیتاستطبقه

ها ها، از دیتاست. برای مقایسه منصفانه روشنشان داده شده است

های یکسان استفاده شده است. در آزمایشات، ها و نمونهبا ویژگی

( به دلیل NNبند نزدیکترین همسایه )های دیگر از طبقهبرای روش

ی در ارزیابشود. معیار عدم نیاز به تنظیم پارامتر اضافی استفاده می

 های آزمایشی از دامنهبند روی دادهاین مقاله، به صورت دقت طبقه

𝐷𝑡هدف 
𝑇 شود:( تعریف می29ی )است که به صورت رابطه 

(29 )                                     𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
|𝑥:𝑥𝜖𝐷𝑡

𝑇 ⋀ �̂�(𝑥)=𝑦(𝑥)|

|𝑥:𝑥𝜖𝐷𝑡
𝑇|

  

بینی به ترتیب برچسب واقعی و برچسب پیش �̂�(𝑥)و  𝑦(𝑥)که 

𝐷𝑡هدف  های آزمایشی دامنهشده روی داده
𝑇  .داده در پایگاهاست

، VDA ،JDA های، روش پیشنهادی مقاله با روش10-کلتک-آفیس

TJM ،GFK ،MMDT ،OT ،ILS، CDLS و KMA  مقایسه شده
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های دامنه منبع و هدف به ، با نگاشت دادهGFKروش است. 

ای بین ای، اختلاف توزیع حاشیهنهایت زیرفضای بین دامنهبی

دهد ولی به دلیل کم شدن بعد های منبع و هدف را کاهش میدامنه

 TJM آید. روشها به دست نمیزیرفضاها، نمایش درستی از داده

با  TJMد. روش گیرای را در نظر میفقط اختلاف توزیع حاشیه

های هدف اختلاف های منبع شبیه به دادهدهی بیشتر به دادهوزن

برای کاهش  JDAو  VDAهای دهد. روشتوزیع را کاهش می

ای، یک نمایش کم بعد شرطی و حاشیه اختلاف هر دو توزیع

این دو توزیع را با  JDA کنند که ها ایجاد میمشترک، برای داده

بندی مستقل از خوشه VDAدهد درحالی که وزن یکسان انطباق می

ی منبع و هدف و بهبود هااز دامنه برای حفظ شکل هندسی دامنه

با یادگیری  CDLSروش کند. بند استفاده میهدقت طبق

های ای، نمایش جدیدی برای دادههای نمایشی بین دامنهلندمارک

های با انتقال محلی داده OTکند. روش می مگن ارائههای ناهدامنه

های منبع و دار دامنه منبع، اختلاف توزیع شرطی دامنهبرچسب

  دهد.بند را بهبود میکند و عملکرد طبقههدف را حداقل می

 دو از استفاده با را هادامنه انطباق نیز SHFA و ILS هایروش

 و منبع هایدامنه هایداده انتقال برای متفاوت نگاشت ماتریس

 ،SHFA متد که دهندانجام می  مشترک پنهان فضای به هدف

این انتقال را انجام  ]46[ 56حاشیه حداکثر چهارچوب براساس

از معیار مهلنوبیس برای کاهش اختلاف بین  ILSدهد. در می

 برخلاف روش MMDT روش شود.های نگاشت شده استفاده میداده

SHFA ها به دست ها، نمایشی از دادهبا یافتن ماتریس نگاشت ویژگی

 بسیار مفید است. 57های دیده نشدهبندی دادهآورد که برای طبقهمی

مختلف را با  های با ابعاد های پیچیده دادهتوپولوژی ،KMA روش

دهد و صورت عمومی حفظ ساختار داخلی توپولوژی انطباق می

داده پای، روش پیشنهادی در پایگاه. های انطباق هندسی استمتد

 VDA ،JDA ،TJM ،SSTCA ،GFK ،PCA ،SSTS هایمقاله با روش

حین حفظ ساختار ، در PCAروش  مقایسه شده است. KMA و

با ابعاد مختلف را به یک فضای مشترک  یهاها، دادهاصلی داده

  دهد.انتقال می ایبعد بین دامنهکم

 

10-کلتک و سیآف دادهگاهیپا در بندطبقه)%(  دقت. 1 جدول  

KEDA KMA 
MMDT 

(2014) 

CDLS 

(2016) 

ILS 
(1NN) 

(2017) 

OT-IT 

(2017) 

OT-GL 

(2017) 
GFK TJM JDA VDA Dataset 

61.2±1.3 47.1±1.8 49.4±0.8 50.9 55.1 46.9±3.4 47.9±3.1 41.7±1.1 45±1.4 43.8±1.1 46.2±2.6 C→A 

76.2±1.7 66.4±2.4 63.8±1.1 66.3 62.9 64.8±3.0 65.0±3.1 45.3±0.9 47.2±2.3 47.4±0.9 51.1±2.9 C→W 

59±2.5 55.5±3.1 56.5±0.9 59.8 56.2 59.3±2.5 61.0±2.1 42.9±3 39±2 43±3.5 42±2.4 C→D 

42.1±0.9 30.7±1 36.4±0.8 35.3 43.6 36.0±1.3 37.1±1.1 36.8±1 36.9±0.4 35.9±0.6 36.3±0.8 A→C 

77.6±1.4 66.7±2.3 64.6±1.2 68.7 59.7 63.7±2.4 64.6±1.9 39±0.4 40.1±1.3 40.2±1.6 43.1±1.8 A→W 

59.1±3.5 53±2.9 56.7±1.3 60.4 49.8 57.6±2.5 59.1±2.3 36.2±2.2 33.2±2 34.8±2 37.6±1.8 A→D 

42.2±0.8 31.2±1 32.2±0.8 33.5 38.6 38.4±1.5 38.8±1.2 32.8±1 32.9±1.1 32.3±0.7 30.9±1.3 W→C 

62.4±1.1 47.8±1.2 47.7±0.9 51.8 54.3 47.2±2.5 47.3±2.5 35.9±1.3 35±1.3 35.5±1.2 36.9±1.7 W→A 

62.1±2.4 58.6±2.9 67±1.1 60.7 70.8 79.0±2.8 79.4±2.8 87.7±1.6 89±0.7 88.9±1.4 91.2±0.7 W→D 

42.1±1.2 31.4±0.9 34.1±1.5 34.9 41 35.5±2.1 36.8±1.5 32.4±0.8 32.5±1.5 31.3±1 30.9±1.1 D→C 

62.8±0.8 48±1.7 46.9±1.0 50.7 55 45.8±2.6 46.3±2.5 36.6±0.9 36±1.1 35.1±1.6 34.6±1.9 D→A 

78.7±1.5 69.4±1.4 74.1±0.8 68.5 80.1 83.9±1.4 84.0±1.5 82.7±0.8 91±0.5 90±1.5 92.7±1.5 D→W 

60.4 50.5 52.4 53.4 55.5 54.8 55.6 45.8 46.5 46.5 47.8 Average 

 

یپا دادهگاهیپا در بندطبقه)%(  دقت. 2 جدول  

Dataset PCA GFK SSTCA TJM JDA KMA SSTS VDA KEDA 

P1_P2 24.9±0.5 28.8±0.5 34 12.2±0.2 62.6±5.8 86.6±0.5 83.7 82±0.5 88.9±1.1 

P1_P3 27.3±0.3 31.4±0.4 64.48 13.7±0.6 65.8±1.9 86.4±1.1 94.5 79.6±0.8 88.4±1.3 

P1 _P4 30.6±0.7 32.9±0.7 31.72 20.1±0.3 86.9±0.7 86.2±0.8 77.6 93.7±0.6 90.8±0.7 

P1_P5 24.3±0.9 25.8±1.1 20.59 11.8±0.5 53±1.4 86±1.1 55.3 68.1±0.7 88±0.9 

P2 _P1 30.1±0.7 31.1±0.7 72.31 19.9±0.4 65.4±0.6 87.6±0.8 87.6 79.2±0.6 91.7±0.4 

P2 _P3 36.7±0.8 40.2±0.4 80.45 24±0.8 69.3±0.9 86±1.1 94.8 82.1±0.8 87.6±1.2 

P2_P4 50.3±0.4 51.1±0.5 45.03 29.6±0.6 78.1±1.2 86±0.8 80.2 90±1.1 89.8±0.7 

P2 _P5 28±0.8 29.1±1 29.48 14.5±0.5 49.4±2.4 85.6±1.2 64.8 68.8±1.3 87.4±1.1 

P3 _P1 29.8±0.6 30.3±0.6 73.88 18.7±0.5 60.9±1.4 87.6±0.8 91.8 75.8±1.3 91.6±0.5 

P3_P2 33.7±0.7 37.3±1.2 75.09 27.7±0.8 60.1±1.7 86.1±0.5 96 76.2±1.5 88.1±1 

P3_P4 49.2±0.5 49.5±0.7 85.15 30.8±0.4 79.4±0.6 86.1±0.8 96.9 90±0.8 89.8±0.8 
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P3_P5 26.4±0.5 29.4±0.8 34.45 13.5±0.6 48.1±1.5 85.6±1.2 74.5 64.6±1.7 87.3±0.9 

P4_P1 30.7±0.7 33±0.5 70.81 27.6±0.4 83.5±1.5 87.7±0.7 87.5 92±1 92.2±0.6 

P4_P2 54±0.7 58.2±1.1 36.14 30±0.4 84.9±0.8 86.7±0.4 87.5 93.3±0.38 88.8±1.1 

P4 _P3 64.5±1 67.7±1 82.59 39.3±0.7 90.17±0.9 86.5±1.1 96.4 92.6±0.6 88.5±1.3 

P4_P5 30.6±0.9 34.2±0.7 47.13 13.7±0.5 63.6±1.6 86.1±1 80.8 76.4±0.8 88±1 

P5 _P1 28±0.8 28.7±0.8 72.22 15.2±0.3 56.1±2.5 87.7±0.7 79.6 74.8±1.1 91.6±0.5 

P5_P2 25.6±0.7 27.4±0.6 21.75 12.7±0.6 51.6±2.4 86.1±0.6 75.3 71.3±1.1 88.2±0.9 

P5 _P3 27.9±0.4 30±0.4 28.85 12.5±0.5 45.3±2.3 85.9±1.1 78.6 69.6±0.8 87.7±1.2 

P5_P4 33±0.8 33.9±0.8 60.16 16±0.5 65.3±1 86±0.7 90.7 78.1±0.8 89.8±0.8 

Average 34.3 36.5 53.32 20.2 66 86.4 83.7 79.9 89.2 

 اعداد دادهگاهیپا در بندطبقه)%(  دقت. 3جدول

 

 لیکو دادهگاهیپا در بندطبقه)%(  دقت. 4 جدول   

 

 

 

 

 

-از دیتاست آفیس (D→W) ،از دیتاست پای (P4→P1)  وظیفه روی سه Pو  γ ،δ ،ρ ،λ ،ηبندی مربوط به پارامترهای صحت طبقه - 1 شکل

 .دهداز دیتاست کویل را نشان می (Coil1→Coil2) و 10-لتکک

Dataset SSTS SHFA KMA SSTCA TJM JDA VDA KEDA 

U-M 67.1 63.9 69.4±0.7 61.9 53.9±1.1 61.1±2.1 62±1.8 78.8±0.4 

M-U 76.4 75.9 74.5±1 75 84.8±0.6 84.1±0.6 83±0.8 84.9±0.7 

Average 71.7 69.9 71.9 68.5 69.3 72.6 72.5 81.9 

Dataset SSTCA SDA DLPP GLPP FME SLDA KMA SSTS SODA KEDA 

Average 89.9 66.6 66.6 68.1 69.9 74.9 88.7 91.5 68.8 93.3 
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 ، علاوه بر حداقل کردن حداکثر اختلاف میانگین،SSTCAروش 

های استخراج دهد که وابستگی بین ویژگینگاشت انجام مییک 

دهد و با حفظ ساختار های کلاسی را افزایش میشده و برچسب

ها ها، از تغییر شکل زیاد توپولوژی دامنههندسی محلی دامنه

دار معادل در های برچسبداده ،SSTS روش کند.ممانعت می

آورد و با استفاده از ساختار های منبع و هدف را به دست میدامنه

های بدون برچسب، زیرفضای مستقل از دامنه ایجاد کلی داده

داده در پایگاه کند.ها را به این زیرفضا نگاشت میکند و دامنهمی

، VDA ،JDA ،TJM هایاعداد، روش پیشنهادی مقاله با روش

SSTCA ،SHFA ،SSTS و KMA در  .تمقایسه شده اس

، SSTCA هایداده کویل، روش پیشنهادی مقاله با روشپایگاه

SSTS ،KMA ،SDA ،DLPP، GLPP ،FME ،SLDA  وSODA 

شود که از دو مرحله تشکیل می SLDAمقایسه شده است. روش 

نگاشت، ی ماتریس ( محاسبه1شوند: به صورت تکراری انجام می

وش های نگاشت شده. رداده Fی ماتریس برچسب ( محاسبه2

DLPP ی الگوریتم توسعه یافتهLPP  است که زیرفضایی را با

های نزدیک ی دادهفاصله ی بین کلاسی و کاهشافزایش فاصله

کند و با استفاده از این زیرفضا، یک به هم درون کلاسی ایجاد می

دهد. حافظ توپولوژی انجام می 58کنندهنگاشت محلی تفکیک

، 59توپولوژی-ها را به دو زیرتوپولوژی داده ،GLPPروش 

کند و با استفاده تقسیم می 60های آماری و فاکتورهای پویافاکتور

ها ی محلی و جهانی دادهاز گراف لاپلاسی این دو فاکتور، هندسه

های شکل SDA  و SODAهای کند. روشرا در انطباق حفظ می

های از داده SDAهستند.   61LDAنیمه نظارت شده روش 

های دار برای افزایش تفکیک پذیری بین کلاسی و از دادهبرچسب

ها استفاده بدون برچسب برای یافتن ساختار هندسی داده

با انتشار برچسب مخصوص طراحی شده،  SODAکند. روش می

های بدون برچسب انتقال دار را به دادههای برچسباطلاعات داده

ها از طریق حداکثر کردن تابع دهد و یک ماتریس نگاشت دادهمی

 FMEروش  آورد.به دست می 62کننده متعامدهدف آنالیز تفکیک

های اطلاعات دادهاست که از   63LGCی الگوریتم یافتهتوسعه

ها را از طریق کند، توپولوژی هندسی دادهدار استفاده میبرچسب

آورد و با تابع دار و بدون برچسب به دست میهای برچسبنمونه

های جدید دیده نشده رگرسیون خطی، یک نگاشت برای داده

 کند.ایجاد می

KEDA ( بهترین عملکرد را نسبت 36از  23ها )در بیشتر وظیفه

درصدی دارد.   81.2های دیگر دارد و میانگین عملکرد به روش

KEDA ( نسبت به بهترین روشOT-GL در دیتاست )

 2.8( در دیتاست پای، KMAدرصد، ) 4.8، 10-آفیس+کلتک

( در SSTSدرصد و ) 9.3( در دیتاست اعداد، JDAدرصد، )

با توجه به نتایج کند. درصد بهتر عمل می 1.8دیتاست کویل، 

قابلیت زیادی در کاهش اختلاف  KEDA توان نتیجه گرفت کهمی

 در مسائل انطباق دامنه دارد. دامنه

 حساسیت سنجی پارامترها -4-1

  Pو  𝛾 ،𝛿 ،𝜌 ،𝜆 ،𝜂شش پارامتر  ،KEDAدر روش پیشنهادی 

در  𝛿و  𝛾متفاوت برای تنظیم وجود دارد: پارامترهای نسبت 

( و 28ی )در رابطه 𝜂و  𝜌 ،𝜆(، پارامترهای نسبت 11ی )رابطه

ی هر نمونه در های همسایهترین  نمونه)تعداد نزدیک Pپارامتر

( P4→P1سه وظیفه ) گراف همسایگی(. حساسیت پارامترها روی

و  10-کلتک-دیتاست آفیس( از D→Wاز دیتاست پای، )

(Coil1→Coil2از دیتاست کویل )  ارزیابی شده است و نتایج

در مقابل  KEDAعملکرد  مقاومتی دهندهها نشانارزیابی

. (1تغییرات مقادیر پارامترها در محدوده وسیع است  )شکل 

با  P و پارامتر 1.0تا  0.1 در محدوده 𝛾 ،𝛿 ،𝜌 ،𝜆 ،𝜂پارامترهای 

اند. مورد ارزیابی قرار گرفته {64، 32، 16، 8، 4، 2مقادیر }

( است. 11ی )ضریب ماتریس گرافی تفاوت در رابطه ،𝛿پارامتر 

شود در سه وظیفه ) ( دیده می1همانطور که در شکل )

(P4→P1( ،از دیتاست پای )D→Wاز دیتاست آفیس )-کلتک-

بندی برای ( از دیتاست کویل( دقت طبقهCoil1→Coil2و ) 10

است و این حاکی از حساسیت  سانتقریبا یک 𝛿مقادیر مختلف 

ضریب  ،𝛾نسبت به این پارامتر است. پارامتر  KEDAپایین 

( است. در 11ی )ماتریس لاپلاس گرافی شباهت در رابطه

، در مقادیر 10-کلتک-( از دیتاست آفیسD→Wی )وظیفه

واقع این موضوع را بیان بندی پایین است و در دقت طبقه𝛾 پایین

ها در این پایگاه داده بیشتر است و وقتی شباهت دادهکند که می

ی بهتری گیرد نتیجهضریب بیشتری می ،هافاکتور شباهت داده

دهد. همچنین در دو وظیفه دیگر بندی به دست میدر طبقه

((P4→P1( از دیتاست پای و )Coil1→Coil2از دیتاست کویل ) )

بند تقریبا دقت طبقه، 𝛾 پارامتر 1.0مقادیر نزدیک به به جز در 

است و همانطور که   fضریب مربع نرم  ،𝜂یکنواخت است. پارامتر 

شود در هر سه دیتاست دقت ( نیز مشاهده می1در شکل )

یابد ولی این کاهش، زیاد کاهش می 𝜂بند با افزایش مقدار طبقه

ضریب انطباق توزیع متعادل است و  ،𝜆محسوس نیست. پارامتر 

بند در هر سه وظیفه آید دقت طبقههمانطور که از شکل برمی

تقریبا یکنواخت است. این یکنواختی  𝜆برای مقادیر مختلف 



 همکاران و شیوا نوری سرای.... .................................................................ریتصاو یبندطبقه یمتعادل برا عیتوز قیو تطب یانطباق دامنه کرنل

 

58 

 
 

بندی حاکی از آن است که فاکتور انطباق توزیع متعادل در طبقه

یکسان عمل  𝜆مختلف با وجود مقادیر مختلف  هایدیتاست

های منبع و هدف کند و با توجه به میزان اختلاف توزیع دامنهمی

ای متناسب با آن اختلاف را انجام انطباق توزیع شرطی و حاشیه

نیز ضریب تنظیم لاپلاسی است. با افزایش  ،𝜌دهد. پارامترمی

یابد و نشان افزایش میدر هر سه وظیفه بند ، دقت طبقه𝜌مقدار 

توپولوژی دامنه تاثیر مثبت در حفظ ی آن است که فاکتور دهنده

های ترین نمونهنیز تعداد نزدیک Pبندی دارد. پارامتر دقت طبقه

ی هر نمونه در گراف همسایگی است. همانطور که در همسایه

بند در هر دقت طبقه ،P با افزایش  مقدارشود ( دیده می1شکل )

های کاملا متفاوت از هم در یابد زیرا نمونهسه وظیفه کاهش می

  شوند.گراف به یکدیگر متصل می

 نتیجه گیری -5

روش یادگیری انتقالی نیمه نظارت شده با یک در این مقاله، 

( KEDAمتعادل ) توزیع تطبیق و کرنلی دامنه انطباق عنوان

 یادگیری انتقالیبرای  ،معرفی شد. این روش از چهار مولفه اصلی

تشکیل  ،هدف به صورت نیمه نظارت شده منبع وهای بین دامنه

ی اصلی شده است که هدف حداقل کردن مجموع این چهار مولفه

ای نگاشت شده با انطباق هندسی کرنلی است. این هروی داده

( میانگین مربع خطا برای ارزیابی 1چهار مولفه عبارتند از: 

بندها بندی طبقهبند برای ردهطبقه ( مربع نرم2بند، عملکرد طبقه

های بند و جلوگیری از ایجاد جوابجهت انتخاب بهترین طبقه

( گراف لاپلاسی برای حفظ ساختار هندسی و ماهیت 3بدیهی، 

( انطباق توزیع متعادل برای 4ها، ها در حین انطباق دامنهدامنه

دقت بالاتر و اهمیت خاص ای و شرطی با های حاشیهانطباق توزیع

های منبع و هدف. این روش روی چهار هر توزیع در تطبیق دامنه

 کارایی وزیع قابل توجه ارزیابی شده است دیتاست با اختلاف تو

 و دامنه انطباق جدید هایروش به نسبت ایملاحظه قابل

 .دارد انتقالی یادگیری

 برای ،مرحلهپیش عنوان به را هاییروش توانمی راه، ادامه برای

 کار به ،موردنظر هدف یدامنه برای بهینه منبع یدامنه انتخاب

  جهت بندطبقه یادگیری برای مناسبی منابع از تا برد

 انطباق و از گرفت بهره برچسب بدون هایداده گذاریبرچسب

 دارند، توزیع کاربرد و یحوزه در محسوسی اختلاف که هاییدامنه

 .شود ممانعت
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