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Abstract- In pattern recognition and image classification, the common assumption that the training set (source 

domain) and test set (target domain) share the same distribution is often violated in real-world applications. In 

this case, traditional learning models may not generalize well on test sets. To tackle this problem, domain 

adaptation try to exploit training data with same distribution from other related source domain to generalize 

model for target domain.This paper presents a domain adaptation method which learns to adapt the data 

distribution of the source domain to that of the target domain where no labeled data of the target domain is 

available. Our method jointly learns a low dimensional representation space and an adaptive classifier. In fact, 

we try to find a representation space and an adaptive classifier on this representation space such that the 

distribution gap between the two domains is minimized and the risk of the adaptive classifier is also minimized. 
In this paper, we propose a novel solution to tackle unsupervised domain adaptation for classification. In the 

unsupervised scenario where no labeled samples from the target domain is available, our model transforms data 

such that the source and target distributions become similar. To compare two distributions, our approaches 

make use of Bregman divergence. However, this does not suffice to generalize the model. Here, we propose to 

make better use model matching along with representation learning to tackle distribution mismatch across 

domains. The framework extends classification model by adding an adaptive classifier, which generalizes the 

target classifier far from the source data. Then this framework guarantees the target classifier minimizes the 

empirical risk in target domain and maximize manifold consistency with source data structure. Our empirical 

study on multiple open data sets validates that our proposed approach can consistently improve the 

classification accuracy compared to the basic machine learning and state-of-the-art transfer learning methods. 
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 دامنه) تست مجموعه و( منبع دامنه) يآموزش مجموعه ن است کهيمعمول بر ا فرض ر،يتصو يبندطبقه و الگو صيتشخ در -دهيچک

 يهاصورت ممکن است مدلنيدر ا شود.ينقض م يواقع يايدن يگذارند که در اغلب کاربردهايرا به اشتراک م يکساني عيتوز( هدف

دامنه،  قيتطبو  يانتقال يريادگيمشکل،  نيمقابله با ا ي. برام داده نشونديتعم يبه درست يآموزش يهامجموعه يبر رو يسنت يريادگي

مقاله، ما  نيدر ا م دهند.يدامنه هدف تعم يع مشابه با دامنه منبع، مدل را برايبا توز يزشموآ يهااز داده يريگکنند با بهرهيم يسع

 بدون نظارت که در آن ويدر سنار م.يدهيشنهاد ميپ يبندطبقه يق دامنه بدون نظارت برايبا تطب ييارويرو  يبرا ديراه حل جد کي

هدف ومنبع  دامنه يهانمونه عيتوز کهدهد يم رييتغ يابه گونه ا راهداده مدل ما ست،ياز دامنه هدف موجود ن دارنمونه برچسب  چيه

مدل  ميتعم يبرا ييکرد به تنهاين روين وجود ايکند. با ايبرگمن استفاده م يياز واگرا کرد ما يع، رويسه دو توزيمقا يمشابه شوند. برا

مختلف ارائه  يهاع در دامنهيش بهتر جهت مقابله با عدم توازن توزينما يريادگي ير برايپذقيک مدل تطبيما  نجا،يدر ا ست.ين يکاف

 نياب، يترتنيابد. بدييم ميدامنه هدف تعم يبندطبقه يبند سازگار براک طبقهيبا اضافه کردن  يبندم. چارچوب مدل طبقهيدهيم

با  يهندس يسازگارو  رسانديمحداقل  را بههدف  دامنهدر  يتجرب سکيبوده و خطر ر هدفدامنه  يبندطبقهکننده  نيچارچوب تضم

ما  يشنهاديپ کرديکه رو ن استيد ايمعتبر مو يهامجموعه داده يما بر رو يمطالعه تجربرساند. يممنبع را به حداکثر  يهاساختار داده

  .دامنه بهبود دهدقيتطب يهاو روش هيپا نيماش يريادگي يهاتميالگوربا  سهيرا در مقا يبنداند به طور مداوم دقت طبقهتو يم

 .یبند انطباق، طبقهکاهش ابعادبرگمن،  یی، واگرایانتقال یریادگی :يديکل يهاواژه

 

 مقدمه -1

 است یپرکاربرد هوش مصنوع یهایکی از شاخه یادگیری ماشین،

ها پردازد که بر اساس آنیم ییهاتمیکه به اکتشاف الگور

ر، یاخ یها[. در سال1کنند ]یدا میپ یریادگی ییوترها توانایکامپ

 یهاتین به موفقیماش یریادگیو  یکاوداده یهایتکنولوژ

 3یبندو خوشه 2ونیرگراس ،1یبندطبقه یهادر حوزه یریگچشم

 یک فرض کلیها ن حوزهین حال، در تمام ایاند. با اافتهیدست 

 ن ازیماش یریادگیو  یکاوداده یهاتمیشتر الگوریوجود دارد که ب

 )دامنه 4یآموزش یهان فرض، دادهیکنند. بر اساس ایت میتبعآن 

ک یاز  یستیک مدل بای( در 7هدف )دامنه 6یشیو آزما (5منبع

 یاریدر بس یداشته باشند، ول یکسانیع یبوده و توز یژگیو یفضا

مدل  ییست و کاراین فرض برقرار نیا یواقع یایدن یهااز کاربرد

 [.2ابد ]ییکاهش م

متفاوت  یشیو آزما یآموزش یهاع دادهیکه نحوه توزیطیادر شر

د از نو یجد یآموزش یهابا کمک داده یست مدل آماریبایباشد، م

 باشد. انتقالیر میگبر و زماننهیار هزین کار بسیساخته شود که ا

ق یا تطبیجاد یرا ا ییهاتواند مدلیم 8یانتقال یریادگیا یدانش 
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 یسازا مقاومی یجهت بازساز یاضاف یهانهیاز به هزیدهد که ن

در حوزه  یقاتیک مسأله تحقی یانتقال یریادگینداشته باشند. 

ره کردن دانش یذخ ین است که تمرکز آن بر رویماش یریادگی

حل مسائل  یک مسأله و به کار بردن آن برایبدست آمده از حل 

 یلتقاان یریادگیت استفاده از ی[. اهم4،3] استمتفاوت اما مرتبط 

 یآموزش یهاداده یابد که به اندازه کافییش میافزا یزمان

ق وجود نداشته یبند دقک مدل طبقهیدار جهت آموزش برچسب

بند در طبقه یریادگین مشکل را توسط یا 9دامنهق یباشد. تطب

مثال،  یکند. برایهدف، حل م استفاده در دامنه یمنبع برا دامنه

 یریاده بر اساس تصاویبران پعاص یک مدل تشخیآموزش  یبرا

ک دامنه یرا که در  یم مدلیتوانیاند مکه در شب گرفته شده

اند( آموزش رفته شدهکه در روز گ یریمشابه )به عنوان مثال تصاو

 م.یداده و مورد استفاده قرار ده

منبع و هدف، شامل اختلاف در  یهان دامنهیع بیاختلاف توز

که  یطیباشد. در شرایم 11یطع شریو توز 10یاهیع حاشیتوز

کسان باشند، یات یمجموعه خصوص یمنبع و هدف دارا یهادامنه

ات در هر ین خصوصیر هر کدام از ایاختلاف در احتمال وقوع مقاد

 شود؛یها من دامنهیب یاهیع حاشیجاد اختلاف توزیدامنه، موجب ا

به  شود کهیجاد میا یها زمانن دامنهیب یع شرطیاما اختلاف توز

کسان از هر دو دامنه منبع و هدف، مجموعه ی یهاداده یازا

 شود. ینیبشیپ یمتفاوت یهابرچسب

 یاهیع حاشیوجود اختلاف توزن، یماش یریادگی یهاستمیدر س   

شود، مدل یموجب م یشیو آزما یآموزش یهان دامنهیب یو شرط

 ینیبشیدر پ ینییجاد شده در دامنه منبع، دقت پایبند اطبقه

ق یتطب یهادامنه هدف داشته باشد. روش یهانمونه یهابرچسب

مه یدو نوع نتوانند به یدامنه، وابسته به نوع دامنه هدف م

ق دامنه ی[. در تطب5م شوند ]یتقس 13و بدون نظارت 12شدهتنظار

هدف در  برچسب دار از دامنه یهااز داده یمه نظارت شده، برخین

بند ها برای ایجاد یک طبقهدهاین دااغلب  یباشد ولیدسترس م

 چ دادهیستند؛ اما اگر هیخوب، به صورت مستقل، مناسب ن

ق یل به تطبیباشد، مسأله تبدهدف موجود ن از دامنه یداربرچسب

، یای واقعیاری از کاربردهای دنیدر بس .شودیبدون نظارت م دامنه

دف در دسترس ه دار از دامنه ی برچسبچ نمونهیل اینکه هیبه دل

 شود.یبدون نظارت استفاده م ق دامنهیست، از تطبین

منبع و  یهان دامنهیع بیسنجش و کاهش اختلاف توز یبرا   

 یی. واگراهستیمفاصله  یریگار جهت اندازهیک معیازمند یهدف، ن

از فواصل  یادیکه تعداد ز استجامع  ییک واگرای[ 4،6] 14برگمن

 یی، واگرا15نه جمع مربعاتیتابع هزمعروف و پرکاربرد از جمله 

 18سی، فاصله ماهالانوب17ینه منطقی[، تابع هز7] 16بلریلا –کولبک 

ع ین توزیله کاهش تفاوت بیبرگمن بوس ییشود. واگرایرا شامل م

ک کننده بدست یتواند دانش تفکیو تست م یآموزش یهانمونه

هد. تست انتقال د یهارا به نمونه یآموزش یهاآمده از نمونه

کننده بدست آمده از کیبرگمن، اطلاعات تفک یین واگرایهمچن

 یهاهرچه بهتر کلاس یریپذکیتفک یرا برا یآموزش یهانمونه

 کند.یدامنه هدف، حفظ م

اد یمنبع و هدف ز یهان دامنهیع بیکه اختلاف توز یدر مسائل

منبع و  یهان دامنهیع بیباشد، تنها کاهش دادن اختلاف توز

ها ر دامنهییر با تغیپذقیبند تطبک مدل طبقهیجاد یا یاهدف، بر

 یبا هدف سازگار 19یبند انطباقطبقهک ین، ی؛ بنابرانیست یکاف

 دامنه یهامنبع با ساختار داده جاد شده در دامنهیبند اشتر طبقهیب

فت یدر مواجهه با ش یعملکرد خوب یشود که دارایجاد میهدف، ا

، با یبند انطباقک طبقهیجاد ی. ااست تلفمخ یهان دامنهیدامنه ب

منبع و  دامنه یرو یبندطبقه یهدف بدست آوردن حداقل خطا

منبع و  یهاداده 20فلدیو ساختار من ینیبشیحداکثر انطباق تابع پ

 یدارد خطا ی، سعین مدل انطباقیرد. در واقع ایگیهدف انجام م

 ند.دامنه هدف را به حداقل برسا یمدل برا ینیبشیپ

ن چنانچه با ابعاد بالا سروکار داشته یماش یریادگی یهاتمیدر الگور

اد باشد، با یز یداده ورود یهایژگیگر تعداد ویا به عبارت دیم یباش

ن مشکلات یاز ا یم بود. برخیمواجه خواه یادهیمشکلات عد

محاسبات از نظر زمان و حافظه، فهم دشوار  یدگیچیعبارتند از: پ

 یدگیچیاز به کنترل پیو ن 21استخراج دانش یرمسأله و دشوا

 یریدر آموزش مدل، لذا با بکارگ 22برازششیباز  یریجهت جلوگ

توان یکاهش ابعاد، م یهاتحت عنوان روش یمتعدد یهاروش

که در حد  یار کرد به گونهیبا بُعد کمتر تصو ییها را به فضاداده

هش ابعاد د. کان نرویه از بیاول یها در فضاامکان خواص داده

[ 10،9]ها یژگیورد؛ انتخاب یپذیر صورت میمعمولا به دو روش ز

 [.11ها ]یژگیو استخراج و

23PCA ها و یژگیدر استخراج و یک روش شناخته شده و اساسی

 یریطور چشمگها است و به داده یاصهیخص یکاهش ابعاد فضا

به  یبصر یهاص چهره و دامنهیدر مسائل با ابعاد بالا مانند تشخ

نه یقدرتمند در زم یهاگر روشیاز د 24FLDAشود. یکار گرفته م

باشد که به صورت گسترده در یم یژگیکاهش ابعاد و استخراج و

ن روش به دنبال یرد. ایگیمورد استفاده قرار م یبندمسائل طبقه

 یس پراکندگینه بوده که از دو ماتریل بهیس تبدیک ماتریافتن ی

افتن ی یبرا FLDAکند. یاستفاده م ین کلاسیو ب یدرون کلاس

 ین کلاسیب یس پراکندگین ماترینه، نسبت بیاشت بهس نگیماتر

 [.13و12د ]ینمایمم مینیرا م یدرون کلاس یس پراکندگیو ماتر

ک روش بدون ی ،25BDACن مقاله با عنوان یا یشنهادیروش پ

نات و یق خصوصیاز تطب یریگبا بهره یادو مرحلهنظارت 
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 الگوريتم هاي دامنه هدف، يکهاي نمونهبيني برچسبصورت رنگي(. در روش پيشنهادي، براي پيشنمايش بهتر به(  BDAC: مراحل روش 1شکل 

مه، با داکاهش يافته و در ا شود. در هر تکرار، اختلاف توزيع دامنه هدف با دامنه منبع،هاي منبع و هدف اعمال ميهاي دامنهتکرارشونده بر روي داده

 يابد.هدف افزايش مي بيني در دامنهبند انطباقي، دقت مدل پيشاعمال يک طبقه

در مرحله اول با استفاده از  BDACاست.  یانطباق یبندطبقه

ش کم بعد از یک نمای، FLDAات و یق خصوصیروش تطب

د یش جدینماکند که در یجاد میمنبع و هدف ا یهادامنه

منبع و هدف کاهش  یهان دامنهیب یاهیع حاشیاختلاف توز

 یهابا استفاده از داده یابد. سپس در مرحله بعدییم

هدف،  بدون برچسب دامنه یهامنبع و داده دار دامنهبرچسب

جاد یا یشود. مدل انطباقیآموزش داده م یبند انطباقک طبقهی

کند یم یمنبع و هدف، سع یهاد دادهیش جدینما یشده بر رو

ن یدر دامنه هدف را به حداقل رساند. ا ینیبشیپ یخطا

زان انطباق مدل و ی، با در نظرگرفتن حداکثر میبند انطباقطبقه

 یمنبع و هدف، مدل یهان دامنهیها بداده یحفظ ساختار هندس

 کند. جادیها اع دامنهیدر جهت جبران اختلاف توز

ش یک نمایصورت شماتبه یشنهادیپ، مراحل روش 1در شکل 

شونده، تم تکراریک الگوری، ابتدا BDACاست. در روش ه شدهداد

ش یشود تا نمایدامنه منبع و هدف اعمال م یهانمونه یبر رو

در واقع  جاد شود.یمنبع و هدف ا یهااز دامنه یریپذقیتطب

از گیری ای با بهرهیک روش دو مرحله BDACروش پیشنهادی 

. در مرحله اول، ستا یبند انطباقیک طبقه تطبیق خصوصیات و

سعی شده است با استفاده از تطبیق خصوصیات و واگرایی 

های منبع و هدف های دامنهبرگمن، یک نمایش جدید از داده

های آموزشی ایجاد شود که در این نمایش، توزیع شرطی دامنه

 BDACهم داشته باشند.  تری باپذیری دقیقتطبیقو تست 

موزشی و تست را در زیرفضای تابع چگالی احتمال دادههای آ

شده با استفاده از روش برآورد تراکم هسته تخمین اشتنگ

آمده از دستزند و سپس واگرایی برگمن با انتقال اطلاعات بهمی

ای ملاحظهور قابلطها را بهدامنه منبع، اختلاف توزیع بین دامنه

بند ک طبقهی، BDACدر مرحله دوم از روش  دهد.کاهش می

جاد یمنبع و هدف ا یهادامنه یهاهر دو داده یبر رو یاقانطب

ک مدل یجاد یا ی، برایبند انطباقطبقه ،در واقعشود. یم

دامنه  یهاکننده کلاسکی، ابعاد تفکیان دامنهیر بیپذقیتطب

ن یسازد. ایدامنه هدف سازگار م یهامنبع را با ساختار نمونه

برچسب  ینیبشیپبند در ش دقت طبقهیعمل، موجب افزا

بیشتر مطالعات قبلی در حوزه  شود.یدامنه هدف م یهانمونه

های یادگیری انتقالی یا براساس ایجاد یک مدل انطباقی نمونه

و یا  [24]، [23]، [22]دامنه منبع مطابق با توزیع دامنه هدف 

های دامنه منبع و براساس یافتن یک نمایه جدید برای نمونه

های منبع و هش اختلاف توزیع بین دامنههدف، به منظور کا

. در این مقاله یک چارچوب [26]، [25]کنند هدف عمل می

است که در هاد شدههای بصری پیشنجدید برای تطبیق دامنه

زمان بهینه طور همآن تطبیق خصوصیات و تطبیق مدل به

 واگرایی و خصوصیات تطبیق از استفاده با BDACشوند. می

 آن در که آوردمی دستبه جدید ایفضزیر یک برگمن

و  شوندمی حفظ هدف و منبع دامنه دو خصوصیات مشترک

دار های برچسباستفاده از دادهبند انطباقی با سپس یک طبقه



 نژاد مژده زندی فر و جعفر طهمورث....... ........................................................یبند انطباقبرگمن و طبقه ییق دامنه بدون نظارت با واگرایتطب
 

30 

 

های بدون برچسب دامنه هدف به منظور دامنه منبع و داده

ها، ساخته ایجاد یک مدل قوی در برابر اختلاف توزیع دامنه

 شود.می

است: داف اصلی رویکرد پیشنهادی بدین صورت خلاصه شده ها

، FLDAکمک فرآیند به BDACها، ( حفظ ساختار اصلی داده1

بُعد های دامنه منبع و هدف را به یک زیرفضای ویژگی کمداده

 ها حفظ شود، که ساختار اصلی دادهطوریکند بهنگاشت می

 از واگرایی با استفاده BDACای، حاشیه ( تطبیق توزیع2

های منبع و هدف را ای بین دامنهبرگمن اختلاف توزیع حاشیه

مدل،  ( تطبیق3دهد، شده کاهش میدر زیرفضای نگاشت

BDAC  با ایجاد یک مدل انطباقی بر روی نمایش جدید

بینی را در دامنه های منبع و هدف، سعی دارد خطای پیشداده

طای ل کردن خبا حداق BDACهدف حداقل سازد. در واقع 

دار دامنه منبع و های برچسببینی در دادهتجربی تابع پیش

تار هندسی بینی و ساخحداکثر کردن نرخ سازگاری تابع پیش

های منبع و هدف، سعی در ایجاد مدلی ها بین دامنهداده

( 4ها دارد، و پذیر به منظور جبران اختلاف توزیع دامنهانطباق

چسب اولیه یح و بهبود برمنظور تصحبه BDACهمچنین 

ساختار است. شده صورت تکرارشونده طراحیهای هدف، بهداده

مرتبط  یهاپژوهش 2بخش ر است. در یادامه مقاله به صورت ز

ف و روش یتعار 3رند. در بخش یگیقرار م یمورد بررس

 یهادادهگاهیشامل پا 4گنجانده شده است. بخش  یشنهادیپ

ج ینتا 5باشد. در بخش یها مشیزماات آیو فرض یابیمورد ارز

گر یسه آن با دیو مقا یشنهادیتم پیحاصل از عملکرد الگور

و  یریگجهینت 6تا در بخش یموجود قرار دارد. و نها یهاروش

 ارائه شده است. یآت یشنهادیپ یکارها

 کارهاي پيشين -2

ق یتطب نهیدر زم یاریهای بسن روشیاشم یریادگیدر حوزه 

شتر آنها بر کاهش ید شده است که تمرکز بهاشنیها پدامنه

 یبطور کلباشد. یهای منبع و هدف من دامنهیاختلاف توزیع ب

م یها به سه دسته تقسق دامنهیروش های موجود در تطب

که  26بر مدلیمبتن یانتقال یریادگی یکردهای( رو1شوند. )یم

ا ی یاصل یق پارامترهایر در مدل از طریین روش با تغیدر ا

ها مقاوم یع بین دامنه، مدل را در مقابل اختلاف توزکشترم

های شاخص در این الگوریتمیکی از ARTL [14 ]کنند. می

 3بند انطباقی است که دنبال یک طبقهبه ARTLدسته است. 

های ای داده( توزیع حاشیههدف اولکند: هدف را برآورده می

( اختلاف مدو هدفکند، منبع و هدف را به یکدیگر نزدیک می

کند، های منبع و هدف را برهم منطبق میتوزیع شرطی داده

ها در ی مدل را با ساختار هندسی داده( سازگارهدف سوم

 یانتقال یریادگی یکردهای( رو2) دهد.فضای جدید افزایش می

 یها به فضان روش با نگاشت دادهیکه در ا 27یژگیبر ویمبتن

منبع و هدف را  یهان دامنهیع بیگر، اختلاف توزید یاصهیخص

نظارت های بدونجمله روش[ از15] VDA .دهندیکاهش م

از  بعدکم نمایش یک VDAبر خصوصیت است. مبتنی

 کاهش برعلاوه آن، در که کندمی ایجاد هدف و منبع هایدامنه

 روش از ها،دامنه بین شرطی و ایحاشیه اختلاف توزیع

 بین پذیریتفکیک ایجاد برای زاز دامنه نی مستقل بندیخوشه

 با VDAهمچنین  .کنداستفاده می مختلف هایکلاس

آماری  و هندسی شکل حفظ با دامنه، از مستقل بندیخوشه

دقت  باعث افزایش جدید، فضای در هدف و منبع هایدامنه بین

یک رویکرد  زینCDDA [16 ] شود.می هدف دامنه در بندطبقه

ه یک فضای ویژگی مشترک با دو تطبیق دامنه جدید است ک

کند: الف( های منبع و هدف ایجاد میمهم زیر بین دامنه ویژگی

28از طریق معیار 
MMDای و شرطی بین ، اختلاف توزیع حاشیه

طوری که دو دامنه از نظر یابد بهدامنه منبع و هدف کاهش می

هایی با برچسب ( فاصله زیردامنهتوزیع به هم نزدیک شوند و ب

پذیری قدرت تفکیکشود یابد که موجب میاوت افزایش میمتف

شده در این زیرفضای جدید افزایش یابد و مدل آموزش داده

های هدف داشته باشد. علاوه زیرفضا عملکرد بهتری بر روی داده

 تواند ساختار هندسیها میبراین، با توجه به اینکه منیفلد داده

ی همواری هاودیتاز محد CDDAای داشته باشد، پیچیده

برچسب و سازگاری ساختار هندسی برای انتشار برچسب 

بر یمبتن یانتقال یریادگی یکردهای( رو3و )کند. استفاده می

دار برچسب یهار وزن نمونهیین روش با تغیکه در ا 29نمونه

دف را منبع و ه یهان دامنهیع بیدامنه منبع، اختلاف توز

ی به دههای وزنن روشاز جمله جدیدتری دهند.یکاهش م

 FTIWروش اشاره کرد.  FTIW [17]روش توان به ها مینمونه

های منبع و هدف را که در فضای اصلی دارای توزیع داده

متفاوت هستند را با استفاده از یک ماتریس تبدیل به یک 

ها را نکند که اختلاف توزیع آزیرفضای جدید نگاشت می

با استفاده از یک ماتریس وزن کاهش دهد همزمان با این کار 

 کند.های نامرتبط دامنه هدف را کم مینمونه تاثیر

ک یبدون نظارت،  یانتقال یریادگیحل مسأله  ین مقاله برایدر ا

بر های مبتنیای با ترکیبی از روشهد دو مرحلیچارچوب جد

شود. در مرحله اول، یشنهاد میبر مدل پخصوصیت و مبتنی

بر مبتنی با استفاده از یک روشف نبع و هددامنه م یهاداده
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د که در آن اختلاف یجد یر فضایک زیات، به یق خصوصیتطب

منبع و هدف حداقل شده،  یهان دامنهیب یاهیع حاشیتوز

جاد یا یبرگمن برا یین مرحله از واگرایشوند. در اینگاشت م

شود تا با یمختلف استفاده م یهان کلاسیب یریپذکیتفک

کننده دامنه منبع، عملکرد کیاطلاعات تفک یل حداکثرانتقا

جاد شود. یدامنه هدف ا یهابرچسب داده ینیبشیدر پ یبهتر

با هدف حداقل کردن  یبند انطباقک طبقهیدر مرحله بعد، از 

منبع و حداکثر کردن  یهاداده یمدل رو ینیبشیپ یخطا

 شود.یم استفاده ینیبشیفلد و مدل پین ساختار منیب یسازگار

 هدف تحقيق -2-1

وجود  یواقع یایاز مسائل دن یاریها در بسفت دامنهیمشکل ش

ن یماش یریادگیک یکلاس یهاتمیدارد و استفاده از الگور

 ییهان حالتیمسائل موجود باشد در چن یتواند پاسخگوینم

ک یبه  یانتقال یریادگیا یاز به استفاده از انتقال دانش ین

 یهااز چالش یکیشود. اما  یل میبدر تیضرورت اجتناب ناپذ

ن ین کاربران از بیرا در ب یریادگیکه اعتماد استفاده از  یمهم

-یم رخ یهنگام یاست. انتقال منفی برد، وقوع انتقال منفیم

با  یریگمنبع و هدف تفاوت چشم یهاع دامنهیدهد که توز

 است که یق ارائه راه حلین تحقیگر داشته باشند. هدف از ایکدی

ن یماش یریادگیک یکلاس یهاتمیالگور یهاتیبر محدود بتواند

ش داده و یرا افزا یانتقال یریادگی یهاروش یغلبه کند، بازده

 شود. یانتقال یریادگیدر  30یمنفباعث کاهش اثرات انتقال 

 تعريف مسأله -2-2

دامنه  فتیش مشکل یبرا یاصل فیتعار و میبخش، مفاه نیدر ا

کامل شرح داده ه مسأله به طور ف شده و در ادامیتعر ها

 شود.یم

 یفضا ی، هر دامنه شامل دو مفهوم کلیریادگیدر مسائل انتقال 

𝑥هر  یبرا 𝑃(𝑥) یاهیع احتمال حاشیو توز 𝑋 یاهیصخص ∈ 𝑋 

𝐷 یعنی، است = {𝑋, 𝑃(𝑥)}متفاوت دامنه دو ب، اگرین ترتی. بد 

 احتمال عیتوز ای و مختلف یاصهیخص یفضا است ممکن باشند،

تر، اگر قیبه طور دق .داشته باشند گریکدی از متفاوت یاهیحاش

𝑋𝑠 دامنه منبع،  یاصهیخص یفضا𝑋𝑡 دامنه  یاصهیخص یفضا

 یاهیع احتمال حاشیب، توزیبه ترت 𝑃𝑠(𝑋𝑠) ،𝑃𝑡(𝑋𝑡)هدف و 

𝑥𝑠هرنمونه،  یمنبع و هدف باشند )برا یهادامنه ∈ 𝑋𝑠 و𝑥𝑡 ∈

𝑋𝑡متفاوت هستند که  ی(، دو دامنه زمان𝑋𝑠 ≠ 𝑋𝑡 ای𝑃𝑠(𝑋𝑠) ≠

𝑃𝑡(𝑋𝑡)هر دامنه  ی. برا𝐷 ،31فهیک وظی 𝑇  شامل مجموعه

وجود دارد که به صورت  𝑓(𝑥) ینیبشیو تابع پ 𝑌 یهابرچسب

𝑇 = {𝑌, 𝑓(𝑥)} ینیبشیشود. تابع پینشان داده م 𝑓(𝑥) به ،

را  𝑌 یهامجموعه برچسب 𝑋 یمجموعه نمونه ورود یازا

 𝑃(𝑌|𝑥)آن به صورت  یکند که احتمال شرطیم ینیبشیپ

 ممکن باشند، متفاوت فهیوظ دو اگر ن،یشود. بنابرایف میتعر

 عیتوز ای باشند داشته یمختلف یها برچسب مجموعه است

که  ین معنیبدباشد،  گریکدی از متفاوت آنها یشرط یاحتمال

𝑌𝑠 ≠ 𝑌𝑡 ا ی𝑃𝑠(𝑌|𝑥) ≠ 𝑃𝑡(𝑌|𝑥)  . 

دامنه منبع و  یهاب تعداد نمونهی، به ترت𝑢و  𝑙د یحال فرض کن

 یهاق دامنه بدون نظارت، تمام نمونهیهدف باشند. در تطب

𝐷𝑠برچسب هستند که به صورت  یدامنه منبع دارا =

{(𝑥1⃗⃗  ⃗, 𝑦1), … , (𝑥𝑙⃗⃗  ⃗, 𝑦𝑙)} بدون  یهاشوند و تمام نمونه یف میتعر

𝐷𝑡برچسب دامنه هدف به صورت  = {𝑥 𝑙+1, … , 𝑥 𝑙+𝑢} ف یتعر

 𝑅𝐷با ابعاد بالا  یاصهیخص یاک فضیها از شوند. همه نمونهیم

ن ییبا ابعاد پا یاصهیخص یک فضایدا کردن یهستند، هدف پ

𝑅𝑑 یهان دامنهیب یاهیع حاشیاختلاف توز باشد که در آنیم 

)مانند  که اطلاعات خاصیحالابد دریمنبع و هدف کاهش 

 ینگاشت فضا یها( حفظ شود. برافلد دادهیساختار من

ن ییبا ابعاد پا یاصهیخص یبه فضا 𝑅𝐷با ابعاد بالا  یاصهیخص

𝑅𝑑  یک تابع خطیاز 𝑦 = 𝑊𝑇𝑥  س یماتر هم کیکنیاستفاده م

𝑊با ابعاد  𝑊نگاشت  ∈ 𝑅𝐷×𝑑  و𝑦 ∈ 𝑅𝑑 شوند. یف میتعر

 شود:  یر محاسبه میبصورت ز 𝑊نه یمقدار به
(1)  𝑊 = 𝑎𝑟𝑔 min

𝑊∈𝑅𝐷×𝑑
𝐹(𝑊) 

به  یاصل یاز فضا 𝑊س نگاشت یبا کمک ماترها در واقع داده

که تابع  یشوند به شرطیتر منتقل مرفضا با ابعاد کمیک زی

𝑊𝑇𝑊حداقل شود و شرط  𝐹(𝑊)هدف  = 𝐼 ن یبرآورده شود. ا

س یماتر یهاا ستونین است که سطرها و یشرط نشان دهنده ا

𝑊  ها برابر آنگر بوده و برهم عمودند و مجموع یکدیمستقل از

 یها، جوابیسازنهین شرط در رابطه بهیک است. با وجود ای

 رند. یگیرار نمجواب قدر مجموعه  32یهیبد

 روش پيشنهادي -3

 یانتقال یریادگیحل مسأله  یبرا BDAC، روش ن بخشیدر ا

 شود.یح داده میشتر توضیات بیجزئبدون نظارت، با 

 چارچوب کلي -3-1

کاهش اختلاف  یک راه حل برایافتن ی یانتقال یریدگایدر 

و مهم  یک اصل اساسیمنبع و هدف  یهان دامنهیع بیتوز

ای برای چوب دومرحلهله، ارائه یک چاراست. هدف این مقا

های منبع و هدف ای بین دامنهکاهش اختلاف توزیع حاشیه

صه یش خصیک نمای یریادگی یبرا یادیز یها. روشاست

منبع و  یهان دامنهیع بیر جهت کاهش اختلاف توزیپذقیتطب
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ها ن روشیوجود دارد که از جمله ا یانتقال یریادگیهدف در 

بر کاهش بعد اشاره کرد. در  یمبتن یهاوشتوان به ریم

 یرفضایک زیه به یاول یها از فضاکاهش بعد، داده یهاروش

ها در که تابع هدف آنیطورشوند بهینگاشت شده منتقل م

( حداقل شود. 33هیاول یها به فضانه بازگرداندن دادهیرفضا )هزیز

کاهش بعد و  یها بران روشیاز بهتر یکی FLDAروش 

ات کامل یزمان است که در ادامه با جزئطور همبه یبنددسته

ک یبرگمن به عنوان  ییش از آن، واگرایپ یشود ولیم یمعرف

 شود.یم ین دو دامنه معرفیفاصله ب یریگار اندازهیمع

ها از جمله فاصله از فاصله یاگسترده یدامنه ،نمبرگ ییواگرا   

از  رد.یگیس را در بر میفاصله ماهالانوب ،KL یی، واگرایدسیاقل

دامنه منبع و  یهاع دادهین توزیمحاسبه فاصله ب ین رو برایا

ن یبرگمن ب یی( واگرا1ر )یباشد.  در تصویهدف مناسب م

 ییواگرا نشان داده شده است. 𝜙وابسته به تابع  𝑦و  𝑥دونقطه 

:𝜙ر یمحدب و مشتق پذ یبرگمن به تابع 𝑋 → 𝑅 (𝜙 ک تابع ی

 𝜙که به تابع  𝑑برگمن  یی( وابسته است. واگرا𝑅به 𝑋 نگاشت از

,𝑥ن نقاط یب 𝑋مجموعه  یوابسته است بر رو 𝑦 ∈ 𝑋  به صورت

 شود: یف میر تعریز

(2)  𝑑𝜙 = 𝜙(𝑥) − 𝜙(𝑦)− < 𝑥 − 𝑦, ∇𝜙(𝑦) > 
.>و 𝑦در نقطه  𝜙ان تابع ی، بردار گراد𝜙(𝑦)∇که در آن  , . >  

برگمن،  ییآوردن واگراتبدس یدو بردار است. برا یضرب داخل

 𝑦ان تابع در نقطه یبردار گراد یبر رو 𝜙را با تابع  𝑦و  𝑥نقاط 

را  𝑦و  𝑥ن نقاط ی( فاصله ب2م. بخش اول رابطه )یکنیر میتصو

 یناش یکند و بخش دوم خطایان محاسبه میبردار گراد یبر رو

ن دو یق بیت فاصله دقیکند تا در نهایاز تابع نگاشت را جبران م

 ییاگرا( و2ر )ید. در تصویتابع محدب بدست آ یرو 𝑦و  𝑥نقطه 

نشان داده شده  𝜙وابسته به تابع  𝑦و  𝑥ن دو نقطه یبرگمن ب

 یهایین واگرایاز پرکاربردتر یکی یدسیاست. مربع فاصله اقل

𝜙(𝑥)به صورت  𝜙ن فاصله تابع یا یبرگمن است. برا =<

𝑥, 𝑥 𝜙(𝑦)و  < =< 𝑦, 𝑦 دا محدب و یشود که اکیم فیتعر <

ن یزان خطا در تخمیم 𝑑𝜙ر است. در واقع یپذمشتق 𝑅𝑑 یبر رو

 یریرا با استفاده از تانژانت تابع اندازه گ 𝑦در نقطه  𝜙تابع 

برگمن به فرم  ییبر اساس واگرا یدسیکند. فاصله مربع اقلیم

 گردد:یف می( تعر3رابطه )

𝑑𝜙(𝑥, 𝑦) =< 𝑥, 𝑥 > −< 𝑦, 𝑦 > −< 𝑥 − 𝑦, ∇𝜙(𝑦) > 

(3)  
=< 𝑥, 𝑥 > −< 𝑦, 𝑦 > −< 𝑥 − 𝑦, 2𝑦 > 

= < 𝑥 − 𝑦, 𝑥 − 𝑦 > = ∥ 𝑥 − 𝑦 ∥2 

 
ان در يبردار گراد 𝑦  .∇𝑓(𝑦)و  𝑥ن دو نقطه يبرگمن ب يي: واگرا2 شکل

را  𝑦در نقطه  𝜙ن تابع يزان خطا در تخميم 𝑑𝜙باشد و يم 𝑦نقطه 

 کند.يمحاسبه م

ر اشاره نمود. یتوان به موارد زیبرگمن م ییات واگرایاز خصوص

,𝑑𝜙(𝑥برگمن همواره  ییواگرادر  𝑦) ≥ ,𝑑𝜙(𝑥باشد و یم 0 𝑦) 

لزوما   𝑦 نقطه یهمواره محدب است اما بر رو 𝑥نقطه  یبر رو

محاسبه  یتوان از آن براین رابطه میم ایست. با تعمیمحدب ن

منبع و هدف استفاده  یهادامنه نیب یاهیع حاشیاختلاف توز

 م داشت:ین خواهیکرد، بنابرا

(4)  
𝑑𝑈𝑚𝑎𝑝

(𝑃𝑠(𝑦 ), 𝑃𝑡(𝑦 )) = {𝑈𝑚𝑎𝑝(𝑃𝑠(𝑦 ) − 𝑈𝑚𝑎𝑝(𝑃𝑡(𝑦 ))} 

−{< 𝑃𝑠(𝑦 ) − 𝑃𝑡(𝑦 ), ∇𝑈𝑚𝑎𝑝(𝑃𝑡(𝑦 )) >} 
𝑈𝑚𝑎𝑝 ک تابع نگاشت است، ی𝑃𝑠  و𝑃𝑡  ع احتمال یب توزیبه ترت

دهند و یدامنه منبع و هدف را نشان م یهانمونه

𝑑𝑈𝑚𝑎𝑝
(𝑃𝑠, 𝑃𝑡) ن تابع یزان خطا در تخمیم𝑈𝑚𝑎𝑝  در نقطه𝑃𝑠  را

کند. با توجه به رابطه یم یریگبا استفاده از تانژانت تابع اندازه

و  𝑃𝑠ن ید که فاصله بیم جدیاس تنظبر اس برگمن یی(، واگرا2)

𝑃𝑡 کند به صورت یمحاسبه م یدسیقلرا بر طبق فاصله مربع ا

 شود.یف میر تعریز

(5)  

𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡) = ∫(𝑃𝑠(𝑦 ) − 𝑃𝑡(𝑦 ))
2 𝑑𝑦    

= ∫(𝑃𝑠(𝑦 )
2 − 2𝑃𝑠(𝑦 )𝑃𝑡(𝑦 ) + 𝑃𝑡(𝑦 )

2)𝑑𝑦  

تابع ن یند تخمیبه فرآ 34در آمار و احتمال، برآورد تراکم هسته

 یهابا استفاده از نمونه یر تصادفیمتغ کی احتمال یچگال

شود یشود. معمولاً فرض میم ر گفتهیشده از آن متغ مشاهده

و مستقل براساس  یفمشاهده شده به طور تصاد یهانمونه

 𝑃𝑡و  𝑃𝑠ر ین مقادیتخم یبرا .اندع شدهی، توزع احتمالیتوز تابع

𝑦ه تراکم را درم کینکیهسته استفاده م تراکم از روش برآورد ∈

𝑅𝑑 ن یب یهابه عنوان مجموع کرنل𝑦  و هر نمونه𝑦𝑖⃗⃗ ن یتخم  

𝑝(𝑦 )زند، به عنوان مثال یم = (
1

𝑛
)𝐺∑(𝑦 − 𝑦𝑖⃗⃗  𝑛که در آن  ( 

س یبا ماتر یبعد 𝑑 یکرنل گوس  ⃗⃗⃗⃗𝐺∑(𝑦)ها و تعداد نمونه

( 5در رابطه ) KDE یگذاریباشد. با جایم  ∑ انسیکووار

 م داشت: یخواه

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%DA%86%DA%AF%D8%A7%D9%84%DB%8C_%D8%A7%D8%AD%D8%AA%D9%85%D8%A7%D9%84
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%DA%86%DA%AF%D8%A7%D9%84%DB%8C_%D8%A7%D8%AD%D8%AA%D9%85%D8%A7%D9%84
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AA%D8%BA%DB%8C%D8%B1_%D8%AA%D8%B5%D8%A7%D8%AF%D9%81%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D9%88%D8%B2%DB%8C%D8%B9_%D8%A7%D8%AD%D8%AA%D9%85%D8%A7%D9%84
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(6) 

𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡) = ∫(
1

𝑙
∑𝐺∑1

(𝑦 − 𝑦𝑖⃗⃗  )

𝑙

𝑖=1

)2𝑑𝑦  

+∫(
1

𝑢
∑ 𝐺∑2

(𝑦 − 𝑦𝑖⃗⃗  )

𝑢

𝑗=𝑙+1

)2𝑑𝑦  

−∫(
2

𝑙𝑢
∑ ∑ 𝐺∑1

(𝑦 − 𝑦𝑖⃗⃗  )𝐺∑2
(𝑦 − 𝑦𝑖⃗⃗  )

𝑢

𝑗=𝑙+1

𝑙

𝑖=1

𝑑𝑦  

𝐺∑1∫م، یدلخواه دار یدو کرنل گوس یکه برا
(𝑦 −

𝑦𝑠⃗⃗  ⃗) 𝐺∑1
(𝑦 − 𝑦𝑡⃗⃗  ⃗)𝑑𝑦 = 𝐺∑1+∑2

(𝑦𝑠⃗⃗  ⃗ − 𝑦𝑡⃗⃗ ن رابطه یکه در ا (⃗ 

س یماتر 2∑دامنه منبع و  یهاانس نمونهیس کوواریماتر 1∑

 باشند.یف مدامنه هد یهاانس نمونهیکووار

ت یر را ادغام کرده تا در نهای( مقاد6م در رابطه )یتوانین میبنابرا

 م.ی( برس7به رابطه )

(7) 

𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡) =
1

𝑙2
∑∑𝐺∑11

(𝑦𝑠⃗⃗  ⃗ − 𝑦𝑡⃗⃗  ⃗)

𝑙

𝑡=1

𝑙

𝑠=1

+
1

𝑢2
∑ ∑ 𝐺∑22

(𝑦𝑠⃗⃗  ⃗ − 𝑦𝑡⃗⃗  ⃗)

𝑙+𝑢

𝑡=𝑙+1

𝑙+𝑢

𝑠=𝑙+1

 

−
1

𝑙𝑢
∑ ∑ 𝐺∑12

(𝑦𝑠⃗⃗  ⃗ − 𝑦𝑡⃗⃗  ⃗)

𝑙+𝑢

𝑡=𝑙+1

𝑙

𝑠=1

 

11∑ن رابطه یکه در ا = ∑1 + ∑1 ،∑22 = ∑2 + 12∑و  2∑ =

∑1 +  .است 2∑

کاهش بعد بر اساس الگوريتم تحليل تفکيک خطي  -3-1-1

 (FLDAفيشر)

FLDA ده یاست که ابعد کم  یها به فضاروش انتقال داده کی

باشد. یم یبندطبقه یها براآن، حفظ ساختار کلاس یاصل

و  ن کلاسیب یس پراکندگی، ماتر𝑆𝐵ها با دادهساختار کلاس 

𝑆𝑊شود. یف میدرون کلاس توص یس پراکندگی، ماتر𝑆𝐵 انگر یب

باشد در یهر زوج کلاس م یبرا 35دیام یرات بردارهاییتغ

نمونه  د کلاس آنیها حول بردار امنمونه یپراکندگ SWکه یحال

ن کلاس و یب یپراکندگس یماتر یاضیر باشد. از لحاظیها مداده

ف یر تعریب به صورت زیدرون کلاس به ترت یس پراکندگیماتر

 شوند؛یم

(8) 𝑆𝐵 = ∑𝑛𝑖

𝐶

𝑖=1

(�⃗⃗� (𝑖) − �⃗⃗� )(�⃗⃗� (𝑖) − �⃗⃗� )𝑇 

(9) 𝑆𝑊 = ∑∑(𝑥𝑗
(𝑖) − �⃗⃗� (𝑖))

𝑛𝑖

𝑗=1

𝐶

𝑖=1

(𝑥𝑗
(𝑖) − �⃗⃗� (𝑖))𝑇 

ناه 𝑛𝑖هاا، تعداد کلاس Cکه در آن  عاداد نمو ام، 𝑖کالاس  یهاات

𝑚(𝑖) کلاس  یهان نمونهیانگیم𝑖 ام و𝑚 ناهیانگیم کال نمو هاا ن 

ساعیاست. در ا هامیما ین روش  طاور  ماان شاود ب  𝐷𝑒𝑡(𝑆𝑊)ز

هاا ین معیتاراز مناسب یکیحداکثر گردد.  𝐷𝑒𝑡(𝑆𝐵)حداقل و  ار

تارکلاس یریپذکیان تفکیجهت ب س یمااتر 36سیها استفاده از 

 شود.یف میر تعریباشد که به صورت زیم

(10) 
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝑡𝑟(𝑊𝑇𝑆𝐵𝑊)

𝑡𝑟(𝑊𝑇𝑆𝑊𝑊)

= 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑡𝑟(𝑊𝑇𝑆𝑊𝑊)

𝑡𝑟(𝑊𝑇𝑆𝐵𝑊)
 

 برابر است با FLDAتم یپس در واقع تابع هدف الگور

(11) 𝐹(𝑊) = 𝑡𝑟−1(𝑊𝑇𝑆𝐵𝑊)𝑡𝑟(𝑊𝑇𝑆𝑊𝑊) 

 باشد.یم  𝑡𝑟(𝑋) معکوس  𝑡𝑟−1(𝑋)که 

 فيشر انتقال يافتهتحليل خطي بر اساس  -3-1-2

مانند  یمسائلکه در ن است یا FLDAم درمورد روش نکته مه

ر که با ابعاد بزرگ داده مواجه یتصو یبندص الگو و طبقهیتشخ

 یآموزش یهاداده یرو 𝑊س نگاشت یم، ممکن است ماتریهست

نکه یل ایک به دلیکلاس FLDAن یشود. همچن یادآموزیدچار ز

و  یآموزش یهاع نمونهین توزیمورد تفاوت به را در یاطلاعات اول

 یتواند پاسخگویطور کامل نمرد، بهیگینمدر نظر  یشیآزما

ا کاهش یاجتناب و  ین حال برایها باشد. با افت دامنهیمساله ش

را با  یآموزش یهاه نمونهی، ما اطلاعات اولیادآموزیمشکل ز

ر نظر ( د1به رابطه ) 37یم منطقیک بخش تنظیاضافه کردن 

دا یمطلوب پ یرفضایز کیBDAC  یشنهادیم. روش پیریگیم

به صورت  یشیو آزما یآموزش یهاکند که در آن کلاس دادهیم

نکه اطلاعات یعلاوه برا BDAC .شوند یمستقل از هم جدا م

رد یگیرا در نظر م یآموزش یهاکننده موجود در نمونهکیتفک

 یز بررسیرا ن یشیو آزما یآموزش یهان نمونهیاس بیع بایتوز

[ تابع هدف 18من ]رگب ییب واگرایب با ترکین ترتیکند. بدیم

( 7( و )1د؛ پس با توجه به رابطه )یآیبدست م FLDAتم یالگور

 م داشت:یخواه

(12) 𝑊 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 argmin
𝑊∈𝑅𝐷×𝑑

𝐹(𝑊) + 𝜆𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡) 

𝐹(𝑊)  تابع هدف الگوریتمFLDA بینی در زیر فضای پیش

𝐷𝑊(𝑃𝑠، شده ∥ 𝑃𝑡) ن یبرگمن که فاصله ب ییواگرا𝑃𝑠  و𝑃𝑡  را در

م یپارامتر تنظ λکند و یمحاسبه م 𝑊شده  ینیبشیپ یفضا

𝐷𝑊(𝑃𝑠و  𝐹(𝑊)ن یاست که ب ∥ 𝑃𝑡)کند. یجاد میم ای، تنظ

با توجه به رابطه  𝑊نه یبه یخط یرفضایبدست آوردن ز یبرا

 م.یاستفاده کن 38یان نزولیتم گرادیم از الگوریانتوی( م12)

(13) 𝑊 ← 𝑊 − 𝜂(𝜕𝑊𝐹(𝑊) + 𝜆𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡  )    

𝜕𝑊 ان با توجه به یگراد𝑊  و𝜂  در  یریادگینرخ𝑘 ن تکرار یام

 د:یآیر بدست میبصورت ز 𝑊𝑘+1ن، یاست بنابرا
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(14)  

𝑊𝑘+1 = 𝑊𝑘 − 𝜂(𝑘)(
𝜕𝐹(𝑊)

𝜕𝑊
 

                                    +𝜆 ∑
𝜕𝐷𝑊(𝑃𝑠∥𝑃𝑡)

𝜕𝑦𝑖⃗⃗  ⃗

𝑙+𝑢
𝑖=1

𝜕𝑦𝑖⃗⃗  ⃗

𝜕𝑊
 

برحسب  𝐹(𝑊)( مشتق 11ب با در نظر گرفتن رابطه )یترتنیبد

𝑊 برابر است با 

(15) 

𝜕𝐹(𝑊)

𝜕𝑊
= 2𝑡𝑟−1(𝑊𝑇𝑆𝐵𝑊)𝑆𝑊𝑊 

     −2𝑡𝑟−2(𝑊𝑇𝑆𝐵𝑊)𝑡𝑟(𝑊𝑇𝑆𝑊𝑊)𝑆𝐵𝑊 
𝐷𝑊(𝑃𝑠( مشتق 7با توجه به رابطه ) ∥ 𝑃𝑡)  را برحسب𝑊 

 ر نوشت:یتوان به صورت زیم

(16) 

∑
𝜕𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡)

𝜕𝑦𝑖⃗⃗  

𝑙+𝑢

𝑖=1

𝜕𝑦𝑖⃗⃗  

𝜕𝑊
 

          = ∑
𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡)

𝜕𝑦𝑖⃗⃗  

𝑙

𝑖=1

𝑥𝑖
𝑇⃗⃗ ⃗⃗ 

+ ∑
𝐷𝑊(𝑃𝑠 ∥ 𝑃𝑡)

𝜕𝑦𝑖⃗⃗  

𝑙+𝑢

𝑖=𝑙+1

𝑥𝑖
𝑇⃗⃗ ⃗⃗  

               
 

 یهاتمیم الگوریتوانی( م16( و )12)براساس روابط پس 

ها فت دامنهیکه مسأله شیطوررفضا را توسعه داده بهیز یریادگی

مختلف  یهادامنه یبر رو ین عملکرد خوبیرند، همچنیدربرگرا 

 داشته باشند.

منبع و  يهان دامنهيب يبند انطباقک طبقهي يريادگي -3-2

 هدف

بدست آوردن حداقل ، با هدف یبند انطباقک طبقهی جادیا

ن تابع یمنبع و حداکثر انطباق ب یدامنه یرو یبندطبقه یخطا

منبع و هدف  یهاداده یاهیع حاشیفلد توزیو من ینیش بیپ

 یهازمان از دادهبا استفاده هم یبند انطباقرد. طبقهیگیانجام م

بدون برچسب دامنه هدف  یدار دامنه منبع و داده هابرچسب

منبع و  یهان دامنهیاختلاف ب یبند براتر طبقهق بهیباعث تطب

بند ک طبقهیابتدا  BDACب، ین ترتیشود. بدیهدف م

بدون  یهاداده ینیبشیپ یبرامنبع  دامنه یرو 𝑓استاندارد 

 ینیبشیتابع پ 𝑓کند. در واقع یجاد میبرچسب دامنه هدف ا

حداقل  ید دارایبدون برچسب دامنه هدف است که با یهاداده

تابع نگاشت به  𝑔(𝑥)در دامنه منبع باشد. اگر  ینیبشیپ یخطا

سازی بهینه باشد؛ مسأله 𝑥ت ید با بردار خصوصیش جدینما

 ف شود.یر تعریتواند به صورت زیم ینیبع پیشرای یافتن تابب

(17) 
min
𝑓𝜖𝐻𝑘

∑𝑙(𝑔(𝑥𝑖)), 𝑦𝑖

𝑙

𝑖=1

) + 𝜎𝑓𝑘
2 + 𝛾𝑀𝑓(𝑃𝑠, 𝑃𝑡) 

و  𝐻𝑘  ،σدر  𝑓نرم مربع  𝑓2بندها، ک مجموعه از طبقهی، 𝐻𝑘که 

γ نسبت و  یپارامترها𝑀𝑓 یمحاسبه کننده تابع عدم سازگار 

منبع و  یهان دامنهیب یاهیع حاشیو توز ینیبشین تابع پیب

در دامنه  یبند انطباقطبقه ینیبشیپ یتابع خطا 𝑙هدف است. 

های منبع ی را روی دادهنیبشیمدل پ یمنبع بوده که خطا

  شود.یف می( تعر18کند و به شکل رابطه )حداقل می

(18) 
𝑙(𝑓(𝑔(𝑥𝑖)), 𝑦𝑖) = ∑𝑹𝒊𝒊(−𝑓(𝑔(𝑥𝑖)))

2

𝑙+𝑢

𝑖=1

 

𝑅 ∈ 𝑅(𝑙+𝑢)×(𝑙+𝑢) یاست که عناصر رو یس قطریک ماتری 

ک نمونه از دامنه منبع ی، 𝑥𝑖ک است اگر یبرابر  𝑅𝑖𝑖 یقطر اصل

 صورت صفر است.نیرایبوده و در غ

ساختار  فلد، اگر دو داده از لحاظیات منیبراساس فرض   

 یع شرطیک به هم باشند، توزینزد یاهیع حاشیدر توز یهندس

گر خواهند داشت. به منظور یکدیبا  یز اختلاف کمیدو نمونه ن

ه  ین همسایترکیها، از گراف نزددادهن یبدست آوردن فاصله ب

𝑙 یکه دارا + 𝑢 ها ن نمونهیمحاسبه فاصله ب یراس است برا

ک ین هر دو نمونه از یمحاسبه وزن ب یشود. برایفاده ماست

شود استفاده شده یف میر تعریکه به شکل رابطه ز 𝐴س یماتر

 است.

(19) 𝐴𝑖𝑗 = 𝑒−∥
(𝑥𝑖−𝑥𝑗)

2

𝜎
∥ 

 یهادامنه یع هندسیو توز 𝑓 بندن طبقهیب یسازگار 𝑀𝑓تابع 

ف ی( تعر20شکل رابطه ) سازد و بهیمنبع و هدف را حداکثر م

 شود.یم

(20) 

𝑀𝑓,𝑘(𝑃𝑠, 𝑃𝑡) = ∑((𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(𝑥𝑗)
2

𝑙+𝑢

𝑖,𝑗=1

)𝐴𝑖𝑗

= ∑ 𝑓(𝑥𝑖)𝑳𝑖𝑗
̅̅ ̅̅

𝑙+𝑢

𝑖,𝑗=1

𝑓(𝑥𝑖)𝑓(𝑥𝑗) 

 

�̅� که = 𝐼 − 𝐷−
1

2𝐴𝐷−
1

نرمال شده است. ن یس لاپلاسیماتر 2

دامنه  یهاداده یبند را براساس ساختار عمومس، طبقهیرن ماتیا

دامنه هدف سازگار  یهاکند که با ساختار دادهیجاد میمنبع ا

 یها( را با ترفند18توان رابطه )یباشد. با استفاده از کرنل م

𝑓(𝑔(𝑥𝑖))به صورت  𝑓ینیبشیکرنل حل کرد. تابع پ =

𝐴𝑇𝜑(𝑔(𝑥𝑖) که  شودیف میتعر𝐴 و  بندطبقه یپارامترهاφ 

 تابع نگاشت است.

𝑘ف کرنل به صورت یبا تعر  (𝑔(𝑥𝑖), 𝑔(𝑥𝑗)) =

𝜑(𝑔(𝑥𝑖))
𝑇𝜑(𝑔(𝑥𝑗)) تابع 39رپرزنتر یو با استفاده از تئور ،

 شود.یف میر تعریبه شکل رابطه ز ینیش بیپ

(21) 
𝑓(𝑔(𝑥)) = ∑𝛼𝑖𝑘(𝑔(𝑥𝑖), 𝑔(𝑥))

𝑙+𝑢

𝑖=1
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( به شکل رابطه 17رابطه ) یبند انطباقتابع هدف طبقهان یدر پا

 شود.یم یسی( بازنو22)

(22) 
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝛼∈𝑅𝑙(𝑌 + 𝛼𝑇) 

+𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝛼∈𝑅𝑙+𝑢  𝑡𝑟(𝑌𝛼𝑇𝑲�̅�𝑲𝛼 + 𝜎𝛼𝑇𝐾𝛼) 
برابر  α یدبن( پارامتر طبقه22از رابطه ) یریگبعد از مشتق

 است با: 

(23) 𝛼 = (𝜎𝐼 + (𝑹 + 𝛾�̅�)𝐾)−1𝑹𝑌𝑇 
را محاسبه  یطبقه بند یتوان پارامترهایاستفاده از معادله بالا م

 یها( برچسب21)رابطه  ینیبشیکرده و براساس تابع پ

بدست  BDACدامنه هدف را بدست آورد. هدف  یهانمونه

تابع هدف است  یل سازس نگاشت و حداقیزمان ماترآوردن هم

 یهاداده یهاتر برچسبقیدق ینیش بیت منجر به پیکه در نها

 شود.یدامنه هدف م

 تنظيمات اوليه محيط آزمايش -4

سه یو مقا یابیارز یانجام گرفته برا یهاشین بخش، آزمایا در

موجود  یانتقال یریادگی یهاتمیگر الگوریبا د یشنهادیروش پ

 .شودیان میل بیتفصبه 

 هامعرفي مجموعه داده -4-1

داده گاهیاز سه پا BDAC یشنهادیج روش پینتا یابیارز جهت

 یهاتمیالگور یابیارز یطور گسترده براکه به یواقع یایدن

( 1م: )یبریشوند، بهره میاستفاده م یق دامنه بصریتطب

داده گاهیپا (2(، )41و کالتک 40سی)آف [10،9] اءیداده اشگاهیپا

داده چهره پایگاه (3)و  (MNISTو  USPS) [11،12] اعداد

 .(42[ )پای13]

متفاوت است  یایر از اشیس، شامل مجموعه تصاویداده آفگاهیپا

DSLR (D )( و W(، وبکم )Aکه از سه دامنه آمازون )

، رنگ و ییت، روشنایفیر از نظر کیشده است و تصاو یآورجمع

ر یزون، شامل تصاونه با هم متفاوت هستند. دامنه آماینوع زم

ر ین تصاوینه ایاست. زم یتجار یهاتیدانلود شده از سا یایاش

ط یها قرار دارند و در شراا در مرکز آنید بوده و اشیسف

اند. دامنه وبکم، شامل شده یربرداریو تصویاستود ینورپرداز

ن وب گرفته شده ین است که با دوربییت پایفیا با کیر اشیتصاو

ت بالا است که با یفیا با کیر اشیمل تصاو، شاDSLRو دامنه 

اند. مجموعه داده کالتک گرفته شده یتالیجید یهانیدورب

ن یر ایباشد که تصاویکلاس م 256ر و یتصو 30607شامل 

ن حال، در یاست. با ا شده یآورت گوگل جمعیدامنه از وب سا

ن یکلاس مشترک ب 10م از یاکرده یکه ما طراح ییهاشیآزما

ک از یشود. در هر یس و کالتک استفاده میآف یهادادهاهگیپا

ها به عنوان دادهاز مجموعه یکیشده،  یطراح یهاشیآزما

ها به عنوان دامنه هدف دادهگر از مجموعهید یکیدامنه منبع و 

 یهادادهگاهیپا یش بر رویآزما 12ب یترتنیشود. بدیانتخاب م

 شود. یم یس و کالتگ طراحیآف

ن ی، ااستMNIST و USPSداده اعداد شامل دو دامنه هگایپا

باشد. دامنه یم 9تا  0س ینوداده شامل اعداد دستمجموعه

USPS یکسلیپ 16×16ر با اندازه یتصو 9000، شامل حدود 

داده تست دارد. دامنه  2007و  یداده آموزش 7261است که 

MNIST است  یکسلیپ 28×28ر با اندازه یتصو 70000، شامل

ن یداده تست دارد. ا 10000و  یداده آموزش 60000که 

ش یکلاس مختلف است و به منظور آزما 10داده شامل مجموعه

کسان، دامنه یط یهر دو دامنه در شرا

USPS_vs_MNIST(U_M) یطور تصادفجاد شده است که بهیا 

 یهابه عنوان داده USPSدامنه  یهانمونه از داده 1800

به عنوان  MNISTدامنه  یهاز دادهونه انم 2000 یآموزش

 یهانمونه ییشود. با جابجایتست به کار گرفته م یهاداده

جاد یگر ایش دیآزما یبرا MNIST_vs_USPSو تست  یآموزش

 شود.یم

 یشناخته شده برا یهادادهگاهی، از مجموعه پایمجموعه داده پا

چهره است ص ینه تشخیدر زم یبصر یهاق دامنهیمساله تطب

فرد مختلف با اندازه  68ر چهره از یتصو 41368ه شامل ک

گاه داده وجود دارد که ین پایاست. پنج دامنه در ا 32×32

)حالت  1 یاست: پا یر برداریک حالت تصویهرکدام مربوط به 

ن( یی)حالت پا 3 ی(، پاP2)حالت بالا( ) 2 ی(، پاP1چپ( )

(P3پا ،)حالت روبرو(  4 ی((P4پا ،)حالت راست( ) 5 ی(P5 در .)

قابل  یداده پاگاهیپا یبر رو یان دامنهیش بیآزما 20مجموع 

دامنه، دو دامنه مختلف به عنوان  5ن یاست که از ب یطراح

 شوند.یمنبع و هدف انتخاب م یهادامنه

 هاارزيابي الگوريتم -4-2

سه قرار یر مورد مقایز یهابا روش BDAC یشنهادیش پرو

ن یا ی(، تمامNNه )ین همسایترکیبند نزدقهرد: طبیگیم

کاهش بعد هستند که  یهانامبرده شده جزء روش یهاتمیالگور

دامنه منبع  یهاداده یرو NNبا استفاده از طبقه بند استاندارد 

ی دامنه هدف مورد آزمایش قرار هابرچسب داده ینیبشیپ یبرا

ن هر نمونه یب یدسیفاصله اقل، در ابتدا NNبند رند. طبقهیگمی

دامنه منبع را محاسبه  یهااز دامنه هدف را نسبت به نمونه

ن یترکی، برچسب نزدیگیکرده سپس با توجه به درجه همسا

نمونه از دامنه منبع را به عنوان برچسب هر نمونه از دامنه هدف 

 دهد.یاختصاص م
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 سازيمفروضات پياده -4-3

ر یر است که مقادیزارامتر شامل چهار پ یشنهادیپ تمیلگورا

م در یپارامتر تنظ 𝜆( 1ها در ادامه آورده شده است: نه آنیبه

پارامتر  γ( 3(، 11در رابطه ) یریادگینرخ  𝜂( 2(، 10رابطه )

بند م در طبقهیپارامتر تنظ σ( 4، یبند انطباقنسبت در طبقه

بر ان شده یب یبا پارامترها BDAC یشنهادیتم پی. الگوریانطباق

 ش قرار گرفته است.یمجموعه داده مورد آزما 34 یرو

 هانتايج و بحث -5

شناخته  یهاتمیو الگور BDACن بخش، عملکرد روش یر اد

قرار  یابیسه و ارزیمورد مقا یانتقال یریادگیشده در حوزه 

 رد.یگیم

 ارزيابي نتايج -5-1

 BDACج بدست آمده از روش ی، نشان دهنده نتا3تا  1 داولج

 NN ،TSL [19] ،JDA بیسه به ترتیمورد مقا یهاتمیو الگور

[20] ،LRSR [21] ،CDDA [16]  وVDA [15] یبر رو 

 یگاه داده پایداده اعداد و پاگاهیس و کالتک، پایداده آفگاهیپا

ها دادهشود در تمام پایگاهطور که مشاهده میهمان .است

BDAC ه کارایی بهتری نسبت به شش روش دیگر دارد. در پایگا

میانگین بهبود دقت  68/3دارای % BDACداده آفیس و کالتک، 

( و دارای VDAنسبت به بهترین الگوریتم مورد مقایسه )یعنی 

 NNمیانگین بهبود دقت نسبت به الگوریتم استاندارد  %87/38

 74/1د عملکرد %دارای بهبو BDACداده اعداد،  است. در پایگاه

( و VDAیسه )یعنی نسبت به بهترین الگوریتم مورد مقا

باشد. در پایگاه می NNنسبت به الگوریتم استاندارد  %26/15

نسبت به  BDAC ،%63/2داده پای، میانگین بهبود دقت 

نسبت  87/38( و %VDAبهترین الگوریتم مورد مقایسه )یعنی 

 BDACرین دلیل برتری تاست. مهم NNبه الگوریتم استاندارد 

ده از اطلاعات اولیه دامنه منبع های دیگر، استفانسبت به روش

یابد. است، که به صورت حداکثری به دامنه هدف انتقال می

ها )به عنوان مثال ساختار اطلاعات خاص داده BDACضمنا 

بند انطباقی برای ها( را حفظ کرده و از یک طبقهمنیفلد داده

کند. ها استفاده میبینی مدل بر روی دادهپیشکاهش خطای 

های با دیگر روش BDACبه تفصیل گزارش مقایسه  در ادامه

 مورد مقایسه ارائه شده است.

 

روش   BDAC linear اي روش پيشنهادي بدون تطبيق مدل،تطبيق توزيع حاشيه mFLDA) س و کالتکيداده آفبند در مجموعه: دقت )%( طبقه1جدول 

 (NNبند با طبقه روش پيشنهادي BDACبا کرنل خطي،  SVMبند پيشنهادي با طبقه

Dataset NN FLDA TSL JDA LRSR CDDA VDA mFLDA 
BDAC 

linear BDAC 

C-A 7 /23 22/40 2 /44 78 /44 25/51 33 /48 14 /46 3 /52 48/53 78 /43 

C-W 76 /25 11/40 8 /45 69 /41 64 /38 75 /44 1 /46 8 /41 93/48 69/53 

C-D 48 /25 99/39 8 /60 22 /45 13 /47 41 /48 59 /51 86 /38 97/46 22/55 

A-C 26 36/41 7 /36 36 /39 37 /43 12 /42 21 /42 85 /41 96/42 36/45 

A-W 83 /29 65/41 1 /47 97 /37 61 /36 69 /41 19 /51 39 /31 52/40 97/47 

A-D 48 /25 89/40 9/54 49 /39 85 /38 58 /37 41 /48 95 /40 96/45 49 /41 

W-C 86 /19 40 5/69 17 /31 83 /29 97 /31 6 /27 39 /33 47/34 78 /42 

W-A 96 /22 90/42 8 /35 78 /32 13 /34 27 /37 1 /26 68 /37 79/39 17/79 

W-D 24 /59 52/41 4 /36 17 /89 80 /82 9 /87 18/89 43 /60 56/70 52 /41 

D-C 27 /26 21/43 3 /41 52 /31 61 /31 64 /34 26 /31 04 /33 15/34 79/43 

D-A 5 /28 56/42 5 /57 09 /33 19 /33 51 /33 68 /37 43 /32 44/37 49/84 

D-W 39 /63 91/42 3 /36 49 /89 29 /77 51 /90 85/90 97 /69 96/79 31 /53 

 71/52 98/51 42/ 84 49/ 03 47/ 22 45/ 39 46/ 31 47/ 44 38/41 31/ 37 میانگین
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روش  BDAC linearاي روش پيشنهادي بدون تطبيق مدل، تطبيق توزيع حاشيه mFLDA)داده اعداد بند در مجموعه. دقت )%( طبقه2جدول 

 (NNبند روش پيشنهادي با طبقه BDACبا کرنل خطي،  SVMبند پيشنهادي با طبقه

Dataset NN FLDA TSL JDA LRSR CDDA VDA mFLDA 
BDAC 

linear BDAC 

U-M  7 /44 73/51 65 /52 65 /59 51 /54 05 /62 95 /62 54 /60 4/63 11/67 

M-U  94 /65 89/64 83 /61 28 /67 82 /73 22 /76 72/74 21 /73 56/71 05 /74 

 58/70 46/69 66/ 87 68/ 84 69/ 13 64/ 16 63/ 47 57/ 24 31/58 55/ 32 میانگین

 

روش پيشنهادي   BDAC linear اي روش پيشنهادي بدون تطبيق مدل،تطبيق توزيع حاشيه mFLDA)داده پايمجموعهبند در : دقت )%( طبقه3جدول

 (NNبند هروش پيشنهادي با طبق BDACبا کرنل خطي،  SVMبند با طبقه

Dataset NN FLDA TSL JDA LRSR CDDA VDA mFLDA 
BDAC 

linear BDAC 

P1_P2 09 /26 89/33 2 /44 81 /58 87 /65 22 /60 48/73 63 /37 44/70 51 /69 

P1_P3 59 /26 56/33 8 /45 23 /54 09 /64 7 /58 92/62 55 /47 68/61 81 /61 

P1 _P4 67 /30 93/32 8 /60 5 /84 03 /82 48 /83 51/90 18 /69 96/47 32 /46 

P1_P5 67 /16 79/38 7 /36 75 /49 90 /54 17 /54 29 /57 09 /36 59/62 2/61 

P2 _P1 49 /24 29/35 1 /47 62 /57 54 /45 33 /62 02 /70 6 /38 99/75 16/76 

P2 _P3 63 /46 78/34 9 /54 93 /62 49 /53 64 /64 04/73 91 /44 15/69 56 /68 

P2_P4 07 /54 17/35 5 /69 82 /75 43 /71 9 /79 29/84 84 /69 9/82 2 /82 

P2 _P5 53 /26 41/32 8 /35 89 /39 97 /47 44 66 /54 01 /34 22/65 46/64 

P3 _P1 37 /21 36/37 4 /36 96 /50 49 /52 46 /58 35 /67 48 /44 78/74 58/74 

P3_P2 01 /41 03/37 3 /44 95 /57 56 /55 73 /59 41 /70 7 /40 02/73 9/72 

P3_P4 53 /46 45/38 5 /57 45 /68 50 /77 2 /77 47/84 42 /69 69/81 19 /81 

P3_P5 23 /26 59/32 3 /36 95 /39 11 /54 24 /47 39 /52 81 /46 68/77 18/77 

P4_P1 95 /32 53/34 6 /62 58 /80 54 /81 1 /83 6/91 09 /72 33/89 4 /89 

P4_P2 68 /62 21/35 1 /68 63 /82 39 /58 26 /82 47/91 56 /65 55/84 01 /83 

P4 _P3 22 /73 96/34 8 /79 25 /87 23 /82 64 /86 93/90 79 /72 87/77 57 /78 

P4_P5 19 /37 80/34 9 /43 66 /54 61 /72 33 /58 36 /63 25 /59 36/67 17/65 

P5 _P1 49 /18 81/31 7 /32 46 /46 19 /52 02 /48 7 /55 83 /39 63 58/62 

P5_P2 1 /24 28/29 4 /31 05 /42 41 /49 61 /45 57 /61 62 /34 8/71 3/71 

P5 _P3 31 /28 06/34 9 /33 31 /53 45 /58 02 /52 58 /55 67 /50 71/69 18/68 

P5_P4 24 /31 12/29 2 /38 01 /57 31 /64 99 /55 82 /68 06 /62 33/79 34/78 

 63/73 64/72 51/ 81 70/ 99 63/ 1 63/ 53 60/ 24 47/ 99 30/34 34/ 76 میانگین

 

TSLتواند های کاهش بعد است که نمیای از روش، مجموعه

ف را به طور قابل منبع و هدهای اختلاف توزیع بین دامنه

ای کاهش دهد، به همین دلیل عملکرد ضعیفی نسبت ملاحظه

های شناخته شده در حوزه تطبیق دامنه دارد. به دیگر الگوریتم

استفاده از تطبیق  TSLنسبت به  BDACترین علت برتری مهم

های ای بین دامنهخصوصیات برای کاهش اختلاف توزیع حاشیه

 TSLنسبت به  BDACبهبود دقت  . میانگینمنبع و هدف است

 34/13داده اعداد %، در مجموعه 22/5داده آفیس %در مجموعه 

 است. 64/25و در مجموعه داده پای %

های شناخته شده در از جمله روش JDAو  VDAهای روش

حوزه یادگیری انتقالی بدون نظارت هستند که با ایجاد یک 

زمان به طور هم منبع و هدف،های نمایش کم بعد از دامنه

ها را کاهش ای و شرطی بین دامنهاختلاف توزیع حاشیه

بندی مستقل از از یک خوشه VDAدهند. علاوه بر این روش می

کند. میانگین دقت بند استفاده میدامنه برای بهبود دقت طبقه

در مجموعه  JDAو  VDAهای نسبت به روش BDACروش 

در مجموعه داده  4/6و % 68/3ترتیب %داده آفیس و کالتک به 

 39/12و % 63/2، در مجموعه داده پای %11/7و % 74/1اعداد %
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این است که  JDAو  VDAنسبت به  BDACاست. دلیل برتری 

BDAC کند اطلاعات یها را حفظ منکه ساختار دادهیبر ا علاوه

رد و یگیز در نظر میرا ن یورود یهاه دادهیک کننده اولیتفک

 یکاهش خطا یبرا یبقه بند انطباقک طین از ینهمچ

 کند.یها استفاده مداده یمدل بر رو ینیبشیپ

CDDA شده در حوزه یادگیری های شناختهازجمله روش

بعد از نظارت است که با ایجاد یک نمایش کمانتقالی بدون

ای زمان اختلاف توزیع حاشیهطور همهای منبع و هدف، بهدامنه

دلیل خصوصیات دهند. بها کاهش میها ربین دامنهو شرطی 

های منبع و هدف، های آموزشی و تست در دامنهمتفاوت داده

 CDDAبند ایجادشده در نمایش جدید توسط روش طبقه

دامنه هدف را  هایتواند با صحت بالایی برچسب دادهنمی

این است  CDDAنسبت به  BDACبینی کند. دلیل برتری پیش

کند ها را حفظ میکه ساختار دادهبر اینعلاوه BDACکه 

های ورودی را نیز درنظر کننده اولیه دادهاطلاعات تفکیک

ای و شرطی گیرد که این باعث کاهش اختلاف توزیع حاشیهمی

به تفکیک نسبت به روش  BDACشود. روش ها میبین دامنه

CDDA % س داده آفیدر پایگاه 49/4دارای متوسط بهبود دقت

داده در پایگاه 53/10داده اعداد، و %در پایگاه 45/1و کالتک، %

 پای است.

های دامنه با استفاده از یک ماتریس انتقال، نمونه ،LRSRروش 

کند منبع و دامنه هدف را به یک زیرفضای مشترک نگاشت می

طور خطی توسط تواند بهنمونه دامنه هدف میکه در آن هر

-ترتیب، اختلاف دامنهاینهبازسازی شود. بهای دامنه منبع داده

های یابد و با اعمال توأم محدویتهای منبع و هدف کاهش می

تنک و سطح پایین روی ماتریس نگاشت ساختار کلی و محلی 

ترین دلیل برتری روش پیشنهادی مهم شود.ها حفظ میداده

، کاهش اختلاف توزیع شرطی بین LRSRبه روش نسبت 

های کننده نمونهاطلاعات تفکیک انتقال حداکثریها و دامنه

های مختلف است. پذیری بهتر کلاسدامنه منبع برای تفکیک

داده در مجموعه LRSRبه نسبت BDACمیانگین بهبود دقت 

داده و در مجموعه 42/6داده اعداد %، در مجموعه32/7آفیس %

 باشد.می 1/10پای %

 ارزيابي پارامتر -5-2

چهار پارامتر مختلف بوده و در  یدارا BDAC یشنهادیپ وشر

قرار  یابیر مختلف، پارامترها مورد ارزین بخش با مقادیا

ک اصل مهم در ین، یماش یریادگی یهارد. در روشیگیم

در  η(𝑘)مناسب است ) یریادگیانتخاب نرخ  یسازنهیپروسه به

ت انتخاب شود سرع η(𝑘) یبرا ینیی((. اگر مقدار پا12رابطه )

مقدار  η(𝑘)که اگر یابد، در حالییار کاهش میبس ییهمگرا

دچار جهش شده و از  ییند همگرایداشته باشد فرآ ییبالا

تم در تعداد تکرار یرود و الگوریمحدوده مورد انتظار فراتر م

طور به یشنهادین چارچوب پیشود. در ایمعقول همگرا نم

𝜂(𝑘) یتجرب = 𝜂(0)/𝑘  با  یریادگیدر نظر گرفته شده که نرخ

نه  از یابد. جهت محاسبه مقدار بهیش تعداد تکرار کاهش یافزا

است. تم استفاده شدهیج الگوریبدست آوردن نتا یتکرار برا 30

𝜆 یین واگرایم بیپارامتر تنظ ( برگمن𝐷𝑊 و تابع هدف )𝐹(𝑊) 

شود. یم ی[ بررس00001/0، 10است و در محدوده ]

 یبند انطباقتنظیم در طبقه که پارامترهای γو  σ یپارامترها

اند. [ در نظر گرفته شده00001/0، 10هستند، در محدوده ]

مختلف در جدول  یهادادهمجموعه ینه پارامترها برایمقدار به

 نشان داده شده است. 4

 .يداده بصرمجموعه 3 يمترها برانه پاراي: مقدار به4جدول

 پارامتر س و کالتکیآف اعداد یپا

30 20 20 η(𝑘) 
10 1 10 λ 

0005 /0 005 /0 5 /0 γ 

00005 /0 0001 /0 1 /0 σ 

 

 یج بدست آمده برایب نشان دهنده نتای، به ترت4و  3 یهاشکل

 باشند.یم M-Uو  U-M یهادادهگاهیدرپا σو  γر مختلف یمقاد

 

 γر مختلف يبا مقاد M-Uو  U-M يهادادهگاهيدقت پا يابيارز :3شکل

داده اعداد دقت گاهیپا 3ده شده در شکل ج نشان دایبر اساس نتا

 γن پارامتر ییدارد. مقدار پا γن پارامتر ییر پایدر مقاد ینییپا

بدون برچسب دامنه  یهاباعث عدم استفاده از اطلاعات داده

 شود.یم یبند انطباقجاد طبقهیهدف در ا
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 σر مختلف يبا مقاد M-Uو  U-M يهادادهگاهيدقت پا يابيارز :4شکل

در  σر مختلف پارامتر یمقاد یج بدست آمده براین نتایمچنه

و  U-Mداده گاهیدهد دو پاینشان م 4داده اعداد در شکل گاهیپا

M-U ر مختلف پارامتر یرد مقاددر مو یرفتار متفاوتσ  .دارندM-

U ر مختلف پارامتر ینسبت به مقاد یترت کمیحساس یداراσ 

اده شده است. در نشان د 4طور که در شکل است، همان

در  ینییدقت پا σپارامتر  یر بالایدر مقاد U-Mکه یحال

 د دارد.یجد یها در فضاداده یبازساز

ج بدست آمده یدهنده نتاب نشان یبه ترت 6و 5 یهاشکل   

-C-A ،C-W ،C-D ،A یهادادهگاهیدر پا γر مختلف یمقاد یبرا

C ،A-W  وA-D یهادادهگاهیدر پا و W-C ،W-A ،W-D ،D-C ،

D-A  وD-W .هستند 

 

 γر مختلف يس و کالتک با مقاديداده آفگاهيدقت پا يابيارز :5شکل

، باعث عدم γن پارامتر ییر پایج بدست آمده مقادیبراساس نتا

بدون برچسب دامنه هدف در  یهااز اطلاعات داده یریگبهره

 ابد.ییشود و دقت مدل کاهش میم یبند انطباقجاد طبقهیا

 
 γر مختلف يس و کالتک با مقاديداده آفگاهيدقت پا يابيارز :6کلش

ر یس و کالتک در مقادیداده آفگاهیپا یج بدست آمده بر روینتا

 یر بالایدهد که مقادینشان م 6و  5 یهادر شکل γمختلف 

پارامتر  یر بالایشود. مقادین پارامتر باعث کاهش دقت مدل میا

γدار دامنه منبع برچسب یهاات دادهده گرفتن اطلاعی، باعث ناد

 شود.یم یبند انطباقجاد طبقهیدر ا

بدست آمده ج یب نشان دهنده نتایبه ترت 8و 7 یهاشکل   

، W-C ،W-A ،W-D یهادادهگاهیدر پا σر مختلف یمقاد یبرا

D-C ،D-A  وD-W یهادادهگاهیو در پا C-A ،C-W ،C-D ،A-

C ،A-W  وA-D .هستند 

 
 𝛔ر مختلفيس و کالتک با مقاديداده آفگاهيدقت پا يابيزار :7شکل

ل یابد به دلی یکاهش م σپارامتر  یر بالایدقت مدل در مقاد

 یهان دامنهیق بیجاد تطبیها، در اداده ینکه از ساختار اصلیا

 شود.یمنبع و هدف استفاده نم

 

 𝛔ر مختلفيس و کالتک با مقاديداده آفگاهيدقت پا يابيارز :8شکل

ر یس و کالتک در مقادیداده آفگاهیپا یج بدست آمده بر روینتا

 σ یبالار یدهد که مقادینشان م 8و 7 یهادر شکل σمختلف 

ر عوامل یر سایشود تأثیش داده و باعث میمدل را افزا یدگیچیپ

ت دقت یده گرفته شود و در نهایناد یبند انطباقجاد طبقهیدر ا

 ابد.یمدل کاهش 

انجام گرفته )که به علت  یهاشیآمده از آزماج بدست ینتا

داده گزارش شده گاهیج چهار پایت صفحات تنها نتایمحدود

ب در یبه ترت یداده پاگاهیدر پا σو  γر مختلف یادمق یاست( برا

نسبت به هر دو  یداده پاگاهیدهد که پاینشان م 10و  9شکل 
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لا دقت مدل دارد و در محدوده با یادیت زیحساس γو  σپارامتر 

 کند.یدا میپ یکاهش قابل توجه

 

 γر مختلف يبا مقاد يداده پاگاهيدقت پا يابيارز :9شکل

در  γپارامتر  ینه برایج بدست آمده محدوده بهینتابر اساس 

 .باشدی[ م0005/0، 005/0] یداده پاگاهیاز پا یشتریتعداد ب

 

 σتلف ر مخيبا مقاد يداده پاگاهيدقت پا يابيارز :10 شکل

 σ [05/0پارامتر  یبرا یداده پاگاهینه پاین محدوده بهیهمچن

ن عملکرد و یبند بهترط مدل طبقهین شرای[ است. در ا0005/0،

 را دارد. ینیبشین دقت پیبالاتر

ساایگی عاداد هم باا ت شانهادی  ماورد   7و  5، 3هاای الگوریتم پی

شاکل  ماایش در  یان آز تاایج ا  11آزمایش قرار گرفته است که ن

 است. گزارش شده

 
 هاي متفاوتدر تعداد همسايگي BDAC: مقايسه دقت 11شکل 

دهد که افزایش تعداد همسایگی در الگوریتم نشان می 11شکل 

NN شانهادی تاثیر قابل ملاحظه ای در افزایش دقت الگوریتم پی

 ندارد.

 تحليل زمان اجرا -5-3

سی برر BDACر این بخش، پیچیدگی زمانی روش پیشنهادی د

شود، به ف می( تعری12. تحدب تابع هدف که در رابطه )شودمی

𝐹(𝑊)  و𝐷(𝑊)  وابسته است. تحدب𝐹(𝑊)  وابسته به یک

که یاست. درحال FLDA الگوریتم خاص یادگیری زیرفضا مانند

و  یآموزش یهاع مجموعه نمونهیبه مدل توز 𝐷(𝑊)تحدب 

 ییواگرا Dها و تعداد کل نمونه Nدارد. اگر  یبستگ یشیآزما

منبع و هدف را  یهان دامنهیع بیبرگمن که اختلاف توز

 یزمان یدگیچیپ ی( دارا14کند، باشند رابطه )یمحاسبه م

)2O((D+N) بند در طبقه ین محاسبه پارامترهایاست. همچن

 یاست. پس بطورکل O((N)) یزمان یدگیچیپ ی( دارا17رابطه )

 است. 2O((D+N)(برابر با  BDAC یدگیچیپ

 ايضرورت کاهش اختلاف توزيع حاشيهبررسي  -5-4

برای کاهش اختلاف توزیع  BDACپیشنهادی  ر روشد
های منبع و هدف از روش غیر پارامتری ای بین دامنهحاشیه

است. واگرایی برگمن قادر است واگرایی برگمن استفاده شده
های دامنه منبع را، با آمده از نمونهدستاطلاعات به

ها به ای بین دامنهرساندن اختلاف توزیع حاشیهکمینهبه
پذیری بهتر های دامنه هدف منتقل کند که باعث تفکیکنمونه

که در تابع شود. درصورتیهای مختلف در فضای جدید میرده

را برابر صفر درنظر بگیریم )طبق  λ( پارامتر 12هدف )رابطه 
( دقت FLDAد فیل(، 3الی  1شده در جداول )نتایج گزارش

های منبع ای بین دامنهدلیل وجود اختلاف توزیع حاشیهمدل به
های منبع و که دامنهیابد. در شرایطیشدت کاهش میو هدف به

هدف دارای مجموعه خصوصیات یکسان باشند، اختلاف در 
احتمال وقوع مقادیر هرکدام از این خصوصیات در هر دامنه، 

 .ها خواهد شدای بین دامنهیهحاشموجب ایجاد اختلاف توزیع 

ها گوی مسائل شیفت دامنهتنهایی پاسخبُعد به های کاهشروش

گرفتن اطلاعات اولیه در مورد اختلاف دلیل نادیدهنیستند و به

های های دامنه منبع و هدف، مدل روی نمونهتوزیع بین نمونه

شدت دامنه منبع دچار زیادآموزی شده و عملکرد مدل به

یابد. برای اجتناب از مشکل زیادآموزی و بهبود می اهشک

عملکرد مدل یادگیری، ما اطلاعات اولیه را با استفاده از واگرایی 

همین ترتیب براساس نتایج نشان گیریم. بهبرگمن درنظر می

گیری از دلیل عدم بهرهبه FLDAنمودار  12شده در شکل داده
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گرفتن امنه منبع و نادیدههای دکننده اولیه دادهاطلاعات تفکیک

ها، دقت پایینی در تمام ای بین دامنهاختلاف توزیع حاشیه

 های مورد آزمایش دارد. دادهپایگاه

 
: مقايسه دقت مدل پيشنهادي با توجه به کاهش اختلاف 12شکل

  FLDAاي و روش توزيع حاشيه

 بررسي ضرورت تطبيق مدل -5-5

کردن اختلاف توزیع بین از موارد، تنها حداقل ر بسیاری د

بند دارای دقت های منبع و هدف، برای ایجاد یک طبقهدامنه

های بدون برچسب کافی نیست. در این بینی دادهبالا در پیش

های دامنه منبع نیز، شرایط، حتی با ایجاد تفکیک بین کلاس

پذیر ایجاد کرد، زیرا ابعاد بند تطبیقتوان یک طبقهنمی

-نه منبع و هدف نسبت به هم اختلاف قابلکننده دامتفکیک

دیگر، ابعاد یانببه. (mFLDA فیلد 3الی  1جداول )توجهی دارند 

بند در دامنه منبع، به کننده ایجاد شده توسط طبقهتفکیک

های دامنه منبع و هدف، دارای دادهدلیل عدم سازگاری ساختار 

بدین  باشند.خطای زیادی در ایجاد تفکیک در دامنه هدف می

بند انطباقی، برای ترتیب، در مرحله دوم، هدف ایجاد یک طبقه

های منبع و هدف است که دارای پذیری دامنهافزایش تطبیق

بند انطباقی، با بینی برچسب باشد. طبقهحداقل خطای پیش

های دامنه منبع و هدف سازگاری با ساختار هندسی دادهایجاد 

کننده پذیری ابعاد تفکیکدر فضای جدید، باعث افزایش تطبیق

های بدون برچسب شود. دادههای منبع و هدف میبین دامنه

دامنه هدف، ساختار هندسی دامنه هدف را به خوبی نشان 

های ی از دادهگیربند انطباقی، با بهرهدهند، بنابراین طبقهمی

های بدون برچسب دامنه هدف دار دامنه منبع و دادهبرچسب

بند با اختلاف بین ن، باعث تطبیق بهتر طبقهزماصورت همبه

 در مقایسه با BDACنمودار  13در شکل شود. ها میدامنه
mFLDA زمان از تطبیق خصوصیات و گیری همدلیل بهرهبه

 دقت بالاتری برخودار است.ها از دهی به نمونهروش وزن

 

: مقايسه دقت مدل پيشنهادي با توجه به کاهش اختلاف 13  شکل

 هادهي به نمونهاي و وزنوزيع حاشيهت

 گيري و کارهاي آتينتيجه -6

بدون نظارت  یانتقال یریادگید یک روش جدین مقاله یر اد

شنهاد یپ BDACها، با عنوان فت دامنهیحل مسأله ش یبرا

از  یبیبا ترک یاک چارچوب دومرحلهی BDACشود. یم

. در بر مدل است یات و مبتنیبر خصوص یمبتن یهاروش

 یر فضایک زیبرگمن  ییبا استفاده از واگرا BDACمرحله اول، 

کند یجاد میدامنه منبع و هدف ا یهاش دادهینما ید برایجد

 منبع و هدف را یهان دامنهیب یاهیع حاشیکه اختلاف توز

ن روش با استفاده از اطلاعات یدهد. در واقع ایکاهش م

کند که یجاد میرا ا یل، مدیورود یهاه دادهیکننده اولکیتفک

منبع و هدف  یهاع دادهیدر برابر اختلاف توز یشتریمقاومت ب

با  یبند انطباقک طبقهی BDACداشته باشد. در مرحله دوم، 

 یها، بر رورات دادهییش مقاومت مدل در برابر تغیهدف افزا

بدون برچسب  یهابرچسب دار دامنه منبع و نمونه یهانمونه

، روش یابیکند. جهت ارزیجاد مید ایش جدیادامنه هدف در نم

که از  یمجموعه داده بصر 34 یبر رو BDAC یشنهادیپ

گر برخوردارند، مورد یکدینسبت به  یع قابل توجهیاختلاف توز

از آن است که  یج بدست آمده حاکی. نتاقرار گرفته است یابیارز

BDAC نسبت به  یابهبود عملکرد قابل ملاحظه یدارا

ادامه کار، در  یق دامنه است. برایتطب یهاتمیالگور نیدتریجد

کاهش هم زمان  یبرا BDACجهت گسترش  یزیرحال برنامه
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 ا:هزيرنويس

 
1 Classification 
2 Regression 
3 Clustering 
4 Training data 
5 Source domain 
6 Testing data 
7 Target domain 
8 Transfer learning 
9 Domain adaptation 
10 Marginal distribution 
11 Conditional distribution 
12 Semi-supervised 
13 Unsupervised 
14 Bregman divergence 
15 Squared loss 
16 Kullback-Leibler (KL) 
17 Logistic loss 
18 Mahalanobis distance 
19 Adaptive Classifier 
20 Manifold structure 

 
21 Knowledge extraction 
22 Over-fitting 
23 Principal components analysis (PCA) 
24 Fisher’s linear discriminant analysis (FLDA) 
25 Unsupervised domain adaptation via Bregman Divergence  

   minimization and Adaptive Classifier learning (BDAC) 
26 Model based 
27 Feature based 
28 Maximum mean discrepancy (MMD) 

     29 Instance based   

     30 Negative transfer 
31 Task 
32 Trivial 
33 Reconstruction error 
34 Kernel density estimation 
35 Expectation vectors 
36 Trace 
37 Regularization 
38 Gradient descent algorithm 
39 Representer 
40 Office 
41 Caltech 
42 Pie 


