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摘  要 

无监督域适应旨在利用有标签的源域知识提升模型在无标签目标域上的性能。然而，现有方法大多依赖

全局分布对齐来学习域不变特征，普遍面临以下挑战：相似性度量未能充分考虑数据内在的流形结构、

域分布不平衡易导致对齐偏差，以及结果可解释性不强等。针对上述问题，本文提出一种基于扩散成本

的稀疏正则最优传输模型。首先，基于扩散过程度量跨域样本在流形结构上的相似性，并结合源域标签

信息构建成本矩阵，从而实现对非欧空间中跨分布样本相似性的准确刻画。其次，在目标函数中引入边

际约束惩罚项，以增强模型对数据不平衡场景的适用性。此外，引入稀疏正则项来增强对齐样本间的可

解释性，缓解由稠密传输计划引起的噪声误匹配问题。针对模型的非连续性特点，本文采用简化的SPG
算法进行高效求解。最后，利用模型求解结果训练分类器，并在三组公开域适应数据集上进行实验评估，

从准确率、精确率、召回率和F1分数四个指标对分类结果进行量化比较，实验结果表明，本文所提模型

能够有效提升跨域分类精度，并缓解因域偏移与类别不平衡导致的分类偏差。 
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Abstract 
Unsupervised domain adaptation aims to leverage labeled knowledge from a source domain to 
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improve model performance on an unlabeled target domain. However, most existing methods rely 
on global distribution alignment to learn domain-invariant features, commonly facing the following 
challenges: similarity measures fail to adequately account for the intrinsic manifold structure of 
data; they are sensitive to domain distribution imbalance, which leads to biased alignment; and the 
interpretability of the alignment results remains limited. To address these issues, this paper pro-
poses a diffusion sparse-regularization optimal transport. Specifically, a diffusion process is em-
ployed to measure cross-domain sample similarity on the underlying data manifold firstly. And then 
source domain label information is incorporated to construct the cost matrix, enabling accurate 
characterization of cross-distribution similarities in non-Euclidean spaces. Furthermore, a mar-
ginal constraint penalty term is introduced into the objective function to enhance robustness under 
imbalanced data scenarios. In addition, a sparsity regularization term is imposed to improve the 
interpretability of sample alignment and to mitigate noisy mismatches caused by dense transport 
plans. To efficiently solve the proposed non-smooth optimization problem, a simplified spectral 
projected gradient (SPG) algorithm is adopted. Finally, a classifier is trained based on the obtained 
transport plan, and extensive experiments are conducted on three public domain adaptation da-
tasets. Quantitative evaluations in terms of accuracy, precision, recall, and F1-score demonstrate 
that the proposed method consistently improves cross-domain classification performance and ef-
fectively alleviates classification bias induced by domain shift and class imbalance. 
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1. 引言 

目前，机器学习模型在图像分类、目标检测等计算机视觉任务中已取得显著成效[1]-[3]。然而，尽管

这些模型在训练集上表现优异，在实际应用中仍常面临域间分布差异的挑战。具体而言，训练阶段所使

用数据与目标域真实数据之间常存在明显的特征分布偏移，导致模型在实际场景中的性能大幅下降。为

缓解这一问题，无监督域适应方法近年来受到了广泛关注[4]。其核心思想是利用带有标注的源域数据，

提升在无标注目标域上的分类器性能，实现知识的跨域迁移。传统方法[5]-[8]通常将域适应问题转化为

缩小域间统计距离的优化问题，这类方法虽直观有效，但仅依赖衡量整体分布差异的标量或损失函数

来约束全局对齐，往往难以实现样本或类别层面的细粒度对齐，从而限制了模型在目标域上的分类精

度。 
在此背景下，最优传输理论(Optimal Transport, OT) [9]为跨域分布对齐提供了新的理论框架。该理论

利用样本间的传输代价，建模源域与目标域之间的最优映射关系，在保持类别结构的同时实现对分布偏

移的有效对齐，并且提供了可解释的传输方案。然而，传统最优传输模型通常基于样本间成对欧氏距离

来定义传输代价，在高维特征空间中难以准确度量跨域样本间的语义相似性。同时，传统基于距离的方

法往往忽略域内的局部几何结构，且未能有效利用已有的标签信息。基于此，文献[10]提出了一种基于扩

散几何的传输成本构建方法，通过“域内–跨域–域内”三阶段扩散过程建模样本关系，并利用源域标

签将语义信息融合到成本中。除此之外，传统最优传输模型通常要求严格的边际约束，这在数据质量不

平衡或含有噪声样本的实际场景中极大地限制了其应用灵活性。部分研究通过松弛边际约束来提升模型
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的适用性，但为提高求解效率往往会引入熵正则项，导致生成的传输计划趋于稠密，不仅削弱了结果的

可解释性，还可能因过度拟合噪声而影响模型的泛化性能。 
基于上述分析，本文拟构建一个面向不平衡域适应的稀疏正则最优传输模型，采用基于扩散过程的

成本函数，通过图扩散算子显式融合源域与目标域的域内局部几何及跨域关联信息，并利用源域标签引

导扩散方向，以更全面度量跨域样本间的关系。同时松弛边际约束以提升模型在不平衡数据分布下的性

能，并引入稀疏正则项以增强样本间关联结构的可解释性，从而进一步强化模型的跨域适应能力。总体

而言，本文的主要工作包括： 
1) 通过构建扩散算子同时建模域内几何结构和跨域关系，并利用标签信息引导扩散方向，从而更准

确量化源域与目标域样本之间的差异，提高跨域分布对齐的准确性。 
2) 引入 2l 惩罚项松弛严格的边际分布约束以实现不平衡传输，提升模型在类别分布偏移的域适应任

务中的性能，增强其在真实复杂场景下的适用性。 
3) 通过在模型中引入 0l 稀疏正则项，增强传输计划的稀疏性，从而获得更具可解释性的样本间对应

关系，同时稀疏结构可以在一定程度上抑制噪声样本的干扰，提升模型的鲁棒性。 
4) 针对 0 2l l− 问题的非凸、非光滑及组合优化特性，设计使用简化的 SPG 算法求解模型，并利用求

解结果训练分类器，在三个公开数据集上进行实验验证。 

2. 相关工作 

2.1. 无监督域适应 

无监督域适应(Unsupervised Domain Adaptation, UDA)旨在解决模型从标注充分的源域向未标注且分

布不同的目标域迁移时的泛化问题，其核心在于实现有效的域间分布对齐。早期研究集中于基于统计度

量的方法，其核心是显式定义并最小化域间差异度量来实现分布对齐。Das 等人[11]利用正则化超图匹配

建立高阶样本对应关系；Kang 等人[12]提出对比适应网络(CAN)显式建模类内与类间域差异以提升对齐

的判别性；Li 等人[13]提出最大密度散度(MDD)以同时最小化域间散度并最大化类内密度。然而，这类方

法仅依赖预定义的统计度量，难以处理复杂的高维分布及细粒度的结构关系。随着深度学习的发展，学

者们将对抗学习引入域适应问题中，通过域判别器与特征提取器之间的对抗博弈，动态学习域不变特征。

He 等人[14]提出的贝叶斯双通路网络(BDNet)，通过分离域共享与域特定通路来缓解对抗冲突；赵恩庭等

人[15]引入类别信息作为条件输入进行对抗训练以提升性能；Wang 等人[16]设计动态协作对抗域适应网

络(DCADAN)以自适应调整决策边界。尽管对抗方法在实践中表现出较强的适应能力，但其训练过程往

往不稳定，且难以显式建立跨域样本之间的对应关系。因此，上述方法在复杂分布的高精度度量与跨域

对应关系的显式建立等方面仍面临诸多挑战。 
在此背景下，Courty 等人[9]首次将最优传输理论引入域适应任务中，通过寻找将源域分布变换为目

标域分布的最小代价传输计划，从概率度量角度实现对域间差异的全局刻画，进一步构建了一个基于正

则化最优传输的域适应框架。此外，通过在模型中引入类别相关正则化以及拉普拉斯正则化，实现了源

域与目标域间的结构化分布对齐，所得传输计划不仅能建立显式的跨域对应关系，还可实现结构化的细

粒度对齐。随后，多种基于最优传输的域适应方法[17]-[20]在此框架下引入额外的类别约束或类别正则化

项，以增强跨域对齐过程中的语义一致性，实现跨域间的全局分布对齐与结构化样本匹配。然而，这类

方法在一定程度上增加了模型优化的复杂性。为了提升求解效率，部分方法进一步引入熵正则项[21]-[23]，
但往往导致所得传输计划趋于稠密，降低了结果的可解释性。此外，传统方法通常遵循严格的保质量约

束，在类别不平衡场景下容易因分布偏移而产生匹配偏差。因此，近年来研究趋势逐渐转向不平衡最优
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传输与稀疏最优传输，以突破上述方法局限。 

2.2. 不平衡最优传输 

最优传输(Optimal Transport, OT)最早由 Monge [24]提出，其目标是在给定两个概率分布的条件下，

寻找一种传输方案以最小化整体传输成本。随后，Kantorovich [25]通过引入联合概率测度对该问题进行

松弛，将其转化为凸优化形式，从而能够处理离散分布和复杂的跨空间匹配问题。然而，无论是 Monge
问题还是 Kantorovich 的松弛形式，其核心均建立在严格的质量守恒这一前提之上，即要求源分布与目标

分布的总质量完全相等。这一假设在许多现实问题中并不成立，例如在存在类别不平衡、数据噪声以及

部分匹配等场景下，强制质量守恒会导致无意义的传输或对噪声的过度拟合。为克服其局限性，不平衡

最优传输通过放松严格的边际约束，从而将最优传输的适用性拓展至质量不相等、需进行模糊匹配等真

实场景。为实现不平衡最优传输，一种主流策略是虚拟点方法。该方法[26]-[28]通过在源域或目标域中引

入一个或多个虚拟点，用于吸收源域的多余质量或为目标域提供不足的质量。这一过程体现为构造一个

扩展的代价矩阵，从而将原始的不平衡传输问题，重新表述为一个可以求解的、质量守恒的标准平衡最

优传输问题。其二为惩罚松弛法。该方法直接修改了 Kantorovich 优化问题，不再严格要求传输计划的边

际分布必须与给定的源、目标分布相等，而是通过引入一个凸惩罚函数来松弛这一约束。该惩罚项用于

度量并惩罚传输计划边际分布与给定分布之间的偏离，常见的函数包括 KL 散度[29]、平方 距离[30]或
总变差[31]等等。此方法的核心优势在于，它能将不平衡最优传输问题保持为一个结构良好的凸优化问题，

从而允许设计高效、稳定的求解算法。 
为高效求解经典最优传输模型，Cuturi 引入熵正则项[29]，将原问题转化为严格凸优化形式，并利用

Sinkhorn 算法实现快速求解，极大推动了最优传输在大规模机器学习中的应用。然而，熵正则项会导致

所得传输计划全局稠密，即几乎所有位置均具有非零传输质量，这不仅降低了结果的可解释性，也使

得少数噪声样本易与正常样本之间形成虚假连接，从而扭曲真实匹配关系，影响模型的鲁棒性与准确

性。 

2.3. 稀疏正则最优传输 

在熵正则化最优传输的广泛应用中，一个公认的局限是其必然产生的全支撑、完全稠密的传输计划。

这在高维、大规模或需要明确对应关系(如点云配准、特征匹配)的应用中缺乏可解释性，且计算和存储成

本高昂。为应对此问题，学者们开始系统性地研究稀疏正则化最优传输模型。其核心思想是通过在标准

最优传输问题中引入能诱导稀疏性的结构性约束(如基数约束)或惩罚项(如 1l 范数、Group Lasso 等)，直接

优化以得到非零元素显著更少、结构更清晰的传输计划。例如，Tang 等人[32]结合熵正则化与小批量采

样及动态自标注机制，实现隐式稀疏对齐；Courty 等人[9]提出类引导的群稀疏正则( 1,2l 范数)，约束目标

样本仅接收同类源样本的质量，实现语义结构保持的稀疏匹配；Haasler 等人[33]则引入 ,1l∞ 群稀疏正则项，

显式促进多变量分布在不同维度上具有一致的稀疏模式。这些方法在保持计算可行性的同时，显著增强

了最优传输在跨域对齐与结构化建模中的表现。为更精确地控制稀疏性，直接引入 0l 约束在理论层面具

有明显优势，但 0l 范数因其离散性与非凸性，其优化问题属于 NP 难问题，现有研究多通过凸松弛(如 1l
范数)或非凸连续惩罚(如 SCAD [34]、MCP [35])进行近似。然而，凸松弛可能引入估计偏差，而非凸惩罚

的优化算法往往仅能保证子序列收敛，且依赖较强的几何条件。为在稀疏精确性与算法收敛性之间寻求

更优平衡，可采用 capped- 1l 函数作为 0l 惩罚的精确连续松弛。该松弛不仅能保持与原始 0l 问题全局最优

解的一致性，其特有的下界性质还为设计具有全局收敛保证的高效算法奠定了基础，从而在理论性质与

计算效率之间实现了更好的权衡。 

2l
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3. 主要工作 

3.1. 问题设置 

无监督域适应问题中，源域和目标域具有定义在相同空间 X 上的两个不同的分布 sp 和 tp 。源域为带

有标签信息的样本集{ } ( )
1

,sns
i S si

x X X p
=
= ⊂ ，对应的标签集合为{ }

1

sns
i Si

y Y
=
= ，目标域为无标签的样本集

{ } ( )
1

,tnt
j T tj

x X X p
=
= ⊂ ，具有与源域相同的类别空间。本文的目标是利用 SX 和 TX 构建模型，对目标域样

本 TX 进行分类。 

3.2. 稀疏正则不平衡最优传输模型 

3.2.1. 基于扩散过程的成本函数 
在最优传输理论中，成本矩阵通过量化跨域样本间的传输代价，构成了传输过程的基础约束。这一

约束直接决定了样本对之间的耦合强度，从而影响分布对齐的效果。然而，传统的最优传输方法往往基

于欧式距离直接计算样本间的特征空间距离来构建成本矩阵，其假设数据处于欧氏空间，忽视了数据可

能存在于低维弯曲流形上的几何特性。此外，这类方法仅依赖跨域样本对之间的域间距离，未能有效利

用域内结构信息以及源域内可用的标签信息，因而容易在后续优化过程中产生错误的样本匹配，降低模

型在目标域上的分类性能。为解决上述问题，受文献[10]启发，本文首先通过样本之间的亲和度构建源域

(或者目标域)内扩散算子，并通过限制邻域范围实现标签引导，从而将类别信息融合进扩散过程。具体来 
说，对于源样本 s

ix 及其标签 s
iy ，定义其邻域指标集为 { }{ }| , 1, ,s s s

i g i sN g y y g n= = ∈  ，将仅在同类源样本

中进行扩散；对于目标样本 t
jx ，定义其邻域指标集为 { }{ }2

| rank , 1, ,t t t
j j l t

k

N g g x x l n
  = ∈ − ∈    

  

其中 ( )rank B 表示集合 B 中元素排序， ( )rank
k

B 表示取集合 B 中前 k 个元素的下标，将在该样本

的 k 近邻邻域内进行扩散。进而定义源域(或者目标域)内扩散算子如下： 

 

( )
( )
( )

( )
( )
( )

2

2

2

2

2

2

2

2

exp
, if

, exp

0, else

exp
, if

, exp

0, else

s
i

t
j

s s
i g

s
is s s s

s i g i g
g N

t t
j g

t
jt t t t

t j g j g
g N

x x
g N

D x x x x

x x
g N

D x x x x

τ

τ

τ

τ

′
′∈

′
′∈

 − −
∈

=  − −



 − −

∈
= − −




∑

∑

 (1) 

其中，τ 为高斯核的带宽参数，较大的τ 值会使核函数衰减缓慢，从而允许相对较远的样本点之间仍具有

非零相似度；而较小的τ 值则使核函数快速衰减，仅赋予空间距离非常接近的样本点以显著相似度。然

后，构建跨域扩散算子Q ，衡量源域样本 s
ix 和目标域样本 t

jx 在几何结构上的关联程度。 

 ( ) ( )
( )

2

2

2

21

exp
,

exp
t

s t
i j

s t
i j n

s t
i j

j

x x
Q x x

x x

τ

τ′
′=

− −
=

− −∑
 (2) 

最后，利用上述三个扩散算子构建以下成本矩阵，充分融合数据的几何结构与标签信息： 
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 ( )log s tC D QD= −  (3) 

其中， s tS D QD= 为复合算子，表示从源点 s
ix 出发，在 SX 上经过一步扩散到达其邻域，继而以概率Q 跃

迁至 TX 上的一个邻近点，最后在 TX 上经过一步扩散到达目标点 t
jx 的总概率。因此，S 本质上是一个跨

域的、复合的热核，衡量了通过局部路径连接两个流形上两点的概率流强度。为了得到适用于最优传输

问题的成本函数，对概率矩阵 S 应用负对数变换，将高的扩散概率(表征强的几何连通性)映射为低的传输

代价，从而引导最优传输计划遵循数据内在的流形结构进行质量分配。 

3.2.2. 模型构建 
经典最优传输模型通常要求传输过程满足严格的边际约束，即源域与目标域的分布必须完全对齐，

然而这一假设在实际应用场景中往往存在局限性。一方面，现实数据常受到噪声、异常值或采样偏差的

影响，过于严格的边际约束会使模型对数据质量过于敏感，从而降低其稳健性。另一方面，当源域与目

标域仅存在部分对应关系时，强制要求全局匹配会引入大量无关的传输关联，进而削弱模型的可解释性

与泛化能力。尽管松弛边际约束能够提升模型灵活性，却容易导致传输矩阵过度稠密、结构模糊，进而

增加过拟合的风险。 
为此，本文提出一种带有稀疏正则项的不平衡最优传输模型，通过将边际松弛与稀疏约束相结合，

以获取更具有可解释性的样本匹配关系，同时有助于减少因噪声或异常样本引起的错误对齐，从而提升

模型在不平衡跨域适应任务中的鲁棒性。具体而言，我们在目标函数中引入 0l 正则项，并将原边际约束

转化为惩罚项加入目标函数。这一处理允许传输计划在源分布与目标分布上存在一定偏离以实现非保质

量传输。结合基于扩散过程的成本函数，得到如下带有稀疏正则项的松弛最优传输问题(Diffusion Sparse-
regularization Optimal Transport, DSOT)： 

 ( )2 2T
0,11 0

min , 1 1
t s

ij
n s n tT

C T T p T p Tρ λ
≥ ≥

+ − + − +  (4) 

其中，
0,1 0

1

tn

j
j

T T
=

= ∑ ，ρ 表示允许偏离惩罚力度的超参数，当 ρ →∞时，任何偏离都将带来无穷大的惩 

罚，此时模型退化为必须严格满足边际约束的平衡最优传输。 0λ > 控制稀疏正则化强度，通过对传输计

划中的非零元素施加惩罚以得到稀疏传输计划。 

3.2.3. 模型求解 
式(4)为矩阵优化，为方便求解，将其重新表述为如下带盒约束的向量优化问题， 

 2T
01 0

min
2t

c t At d tρ λ
≥ ≥

+ − +  (5) 

其中， ( ) s tn nt vec T= ∈ ， ( ) s tn nc vec C= ∈ ， ( )vec ⋅ 表示对矩阵进行列向量化，变量T 的边际约束转化为

线性约束形式 ( ) ( )T T1 ;1 s t s t
s t s t

n n n n
n n n nA I I + × = ⊗ ⊗ ∈   ， [ ], s tn n

s td p p += ∈ 。由于 0l 正则项具有非凸、不连续等

性质，导致问题(5)优化困难。capped- 1l 函数 ( ) max 0, 1, 1
t t ttϕ
ν ν ν

 = − − − − 
 

通过鼓励小于ν 的系数被压缩

到零，而对大于ν 的系数施加恒定惩罚，可有效逼近 0l 函数，因此本文将考虑利用 capped- 1l 函数，构造

问题(5)的松弛形式。令 ( ) 2T

2
f t c t At dρ

= + − ，构造如下连续松弛问题： 

 ( ) ( )
1 0
min

t
f t tλφ

≥ ≥
+  (6) 

其中， ( ) ( )
1

s tn n

i
i

t tφ ϕ
=

= ∑ 具有特殊的非凸结构，可以表示为一族凸函数 ( )d tφ 的最小值通过迭代求解凸子问
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题来逼近原非凸问题的解。具体来说，对于任意向量 ( ) { }
T

1, , 1, 2,3 s t

s t

n n
n nd d d +
+= ∈ ，定义 

 ( ) ( )
1

s t

i

n n
id

d i
i

t
t tφ θ

ν=

 
= − 

 
∑  (7) 

其中 ( )1 0tθ = ， ( )2 1ttθ
ν

= − ， ( )3 1ttθ
ν

= − − 。文献[36]证明在参数ν 满足 fLν λ< ( fL 为 ( )f t 的 Lipschitz

常数)的条件下，capped- 1l 连续松弛模型与原始问题具有相同的全局最优解集。由于 ( )f t 连续可微，本文

可采用简化的 SPG 算法[36]来求解连续松弛问题(6)，得到最优解 *t ，进而将其矩阵化得到原始问题(4)的
最优解 *T ， 

 ( )
( ) ( )( )T

* *
1

1 1

s t
s t

n n
n n

i jj m i
i j

T t e e− +
= =

= ⋅∑∑  (8) 

其中， ( )sn
ie 是 sn

 中的第 i 个标准基向量， ( )tn
je 是 tn

 中的第 j 个标准基向量。 

3.3. 算法步骤 

本节给出了模型 DSOT 的求解算法，利用 capped- 1l 惩罚的凸分解结构和目标函数的连续可微性，

SPG [36]算法可以简化为如下算法 1。 
 
算法 1. 简化的 SPG 算法 

输入：成本向量 c ，约束矩阵 A ， 0l 稀疏正则项参数 0λ > ， 2l 边际惩罚项系数 0ρ > ，常数 1ω > ，最大迭代次

数 MaxIter  

输出：最优传输计划 *T  

1、初始化参数： 

初始迭代点 (0)t ，初始步长 0γ ，阈值 0ν > (满足 fLν λ< ) 
2、for 0k =  to 1MaxIter − ： 

a、计算梯度 ( )kf t∇ 和函数值 ( )kf t  

( ) ( )Tk kf t c A At dρ∇ = + −  

( ) 2T

2
k k kf t c t At dρ
= + −  

b、确定当前点的分类向量 kd  
1 ,
2 ,
3

i
k
i i

i

t
d t

t

ν
ν
ν

<
= ≥
 ≤ −

 

c、利用式(7)构建二次近似 kd  

( ) ( ) ( ) ( )
2

,
, ,

2
k

k
k

k k k k k dk
d

Q t t f t f t t t t t t
γ

γ
λφ= + ∇ − + − +  

d、求解近端子问题 

[ ]
( )1

,0,1
ˆ arg min ,k

k

k k
dt

t Q t t
γ

+

∈
=  

e、检查下降条件 

如果满足 ( ) ( ) ( )1 1 1
,

ˆ ˆ ˆ ,
k

k
k

k d k k k
d

f t t Q t t
γ

λφ+ + ++ ≤  
1 1ˆk kt t+ +=  

否则： 
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增大步长 k kγ ω γ← × ，返回(a)重新计算 
3、结束循环 

4、返回最优解 ( )
( ) ( )( )T

* 1
1

1 1

s t
s t

n n
n nk

i jj m i
i j

T t e e+
− +

= =

= ⋅∑∑  

 
本文采用重心映射方法来建立源域与目标域之间的对应关系。对于源域样本 s

ix 在目标域的重心 s
ix ，

表示为目标域中对应样本的加权组合： 

 
2*

1 2
arg min tns t

i ij jj
x

x T x x
=

= −∑  (9) 

其中， *
ijT 表示从源域样本 s

ix 到目标域样本 t
jx 的传输质量。经该映射重构后的源域样本既服从目标域的空

间分布，又保留了原始标签信息。在此基础上，可以利用这些与目标域分布一致的样本训练分类器，进

而实现对原始目标域样本的分类任务。 

3.4. 复杂度分析 

本节对简化后的 SPG 算法进行复杂度分析。设问题规模为边际约束个数 ( )s tn n+ 和决策变量个数

( )s tn n ，算法的计算复杂度可分解如下：单次线搜索尝试需要计算近端算子、目标函数值和线搜索条件检

查，主要计算量在于矩阵–向量乘法，复杂度为 ( )( )s t s tO n n n n+ ；设平均需要 L 次线搜索尝试可以找到

满足条件的步长，所以单轮迭代复杂度为 ( )( )s t s tO Ln n n n+ ；设收敛所需迭代次数为 M ，则总时间复杂

度为 ( )( )s t s tO MLn n n n+ 。算法的空间复杂度为 ( )s tO n n ，主要存储传输矩阵、梯度向量及稀疏的约束矩

阵，内存需求较低。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集介绍 

为验证模型的有效性，本文在三个无监督域适应(UDA)任务中常用的跨域视觉适应数据集上进行了

实验验证。通过将数据集中来自不同分布的样本分别设定为源域与目标域，来构建具有挑战性的跨域迁

移任务，三个数据集的具体介绍如下： 
(1) COIL20 数据集 
COIL-20 数据集包含 20 个物体，每个物体以 5˚间隔采集 72 张 128 × 128 灰度图像，共计 1440 张。

实验中将其划分为两个视角互补的子集：COIL1 (简记为 C1 域)包含第 1、3 象限角度([0˚, 85˚]与[180˚, 265˚)
的图像，COIL2 (简记为 C2 域)包含第 2、4 象限角度([90˚, 175˚]与[270˚, 335˚])的图像，二者呈现出相对

不同的分布，可构建 2 个迁移任务：C1→C2 和 C2→C1。 
(2) Office31 数据集 
Office31 是视觉迁移学习领域的常用基准数据集，包含 31 类办公物品，共约 4652 张图像。这些图

像来自三个不同视觉领域：Amazon (在线商城的商品图像，简记为 A 域)、DSLR (高分辨率单反相机拍摄

图像，简记为 D 域)和 Webcam (网络摄像头采集图像，简记为 W 域)，各领域图像在背景、光照和分辨率

等方面存在显著差异。由于经预处理后的 W 域和 D 域已经实现高度对齐，因此利用其余领域分别作为源

域和目标域，可构建 4 个迁移任务：A→W、A→D、W→A 以及 D→A。 
(3) RS 遥感数据集 
RS 遥感数据集整合了三个采集条件、分辨率、地理分布等特性存在差异的遥感场景图像数据集：RSI-

CB (35 类，约 24,000 张，分辨率：256 × 256，简记为 R 域)、AID (30 类，10,000 张，分辨率：600 × 600，
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简记为 A 域)与 UCMerced (21 类，2100 张，分辨率：256 × 256，简记为 U 域)。选取不同域间的相同类

别构建 6 个迁移任务：A→R、A→U、R→A、R→U、U→A、U→R。 

4.2. 实验分析 

4.2.1. 实验相关设置与评价指标 
本文实验的操作系统是 Windows 11，CPU 型号为 AMD Ryzen 5 5500U with Radeon Graphics。在实

验中，对于由黑白像素构成的 COIL20 数据集，将其直接展开为 1024 维向量作为模型输入；考虑到 Office-
31 与 RS 数据集中具有更丰富的视觉信息，利用 CLIP 预训练模型中的 Vision Transformer 图像编码器[37]
提取 512 维通用视觉特征作为模型输入，利用经重心映射后的源域数据上训练分类器，在目标域数据上

进行评估。为全面衡量模型性能，本文采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分

数作为评价指标。其中，准确率指正确预测样本数占总样本数的比例，用于衡量模型的整体分类正确率；

精确率为预测为正类的样本中实际为正类的比例，反映模型预测正类的准确程度；召回率是实际为正类

的样本中被正确预测的比例，体现模型对正类别的查全能力；F1 分数为精确率与召回率的调和平均数，

用于综合权衡二者性能，尤其在数据分布不均衡时提供更稳健的评价。具体公式如下： 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (10) 

 
TPPrecision

TP FP
=

+
 (11) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (12) 

 Precision RecallF1 2
Precision Recall

×
= ×

+
 (13) 

式(10)~(13)中各指标计算公式中涉及混淆矩阵的基本统计量定义如下：TP (True Positive)指模型正确预测

为正类的样本数量；FP (False Positive)为模型错误预测为正类的负类样本数量；FN (False Negative)指模

型错误预测为负类的正类样本数量；TN (True Negative)为模型正确预测为负类的样本数量。 

4.2.2. 对比实验结果与分析 
为验证本文提出模型的效果，将 NA 作为基线方法，即直接利用源域样本训练的分类器对目标域进

行分类。按照算法原理可以将对比方法分为两类：基于统计度量的方法和基于最优传输的方法。其中，

基于统计度量的方法：SA [38]，通过学习线性变换将源域和目标域的特征子空间进行对齐；TCA [5]，通

过最小化源域与目标域在再生核希尔伯特空间中的分布差异，学习一个公共的降维特征空间；CORAL [6]，
通过对齐源域和目标域数据分布的协方差矩阵，减小域间差异。基于最优传输的方法：Sinkhorn OT [29]，
熵正则最优传输方法；OT-L1L2 [9]，基于熵正则和 1 2l l− 群稀疏正则最优传输；OTDA [9]，基于熵正则和

类正则的最优传输方法；JDOT [17]，联合分布最优传输方法；OT- Sparsity [39]，带有稀疏约束的最优传

输方法。在对比实验中，所有方法均在参数空间中进行经验性搜索以获得最优超参数配置，并报告其最

佳结果。为排除分类器性能对模型评估的干扰，统一采用 1NN 分类器进行测试，以检验各模型自身的跨

域迁移能力。 
实验结果如表 1 所示，在每个任务的性能对比中，NA 的性能表现最差，表明在源域与目标域存在分

布差异时，直接迁移模型会导致严重的性能下降，从而凸显了进行域适应的必要性，最佳结果均已用加

粗字体标出。基于统计度量的方法在简单任务上(COIL20 数据集)相较 NA 基线表现出稳定的性能提升， 
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Table 1. The accuracy of the DSOT on various datasets (%) 
表 1. DSOT 在各数据集上的准确率(%) 

  COIL20 Office31 RS 
 方法 C1-C2 C2-C1 A-W A-D W-A D-A A-R A-U U-A U-R R-A R-U 

基于统

计距离

方法 

NA 81.67 82.64 77.61 74.90 69.58 69.19 77.19 78.50 88.33 78.22 79.87 84.46 
SA 84.72 84.44 71.45 72.29 66.70 68.05 82.63 80.80 83.50 82.14 81.32 85.31 

TCA 88.06 87.22 65.91 71.89 67.80 67.63 74.83 82.80 84.87 80.57 81.81 83.54 
CORAL 87.92 84.03 78.62 75.90 72.24 72.10 87.48 83.70 86.07 86.63 82.22 84.08 

基于最

优传输

方法 

OT- 
Sinkhor 87.78 85.97 83.52 82.93 74.58 74.97 86.03 85.80 90.62 89.11 85.61 87.23 

OT- 
L1L2 88.47 86.11 84.53 83.13 75.54 75.19 86.11 87.80 91.96 91.36 86.77 88.00 

OTDA 90.00 88.47 86.92 84.94 77.07 77.00 87.22 88.50 92.70 92.18 89.07 88.61 

基于最

优传输

方法 

JDOT 88.33 86.53 86.16 83.94 75.43 75.36 89.04 91.00 92.52 91.57 89.97 88.31 
OT- 

Sparsity 86.67 85.97 73.33 68.88 67.84 66.48 65.92 76.60 79.50 75.51 64.99 66.92 

DSOT 93.19 94.44 89.94 86.55 84.13 81.01 88.85 93.70 93.43 98.02 93.64 95.92 

 
验证了分布对齐策略的有效性。然而，面对复杂的高维数据时，此类方法提升有限，在部分任务中甚至

性能低于基线方法，说明其在实际应用中可能引发负迁移现象，导致模型性能下降。相比之下，基于最

优传输的方法通过几何结构实现对齐，表现出更强的稳健性，在多数任务上优于基于统计距离的方法。

但在跨域差异较大的任务中，其性能提升仍较为有限。结合图 1 可以看出，本文所提模型在各项评估指

标上均显著优于其他方法，表明其在整体分类性能和类别判别能力方面均具有显著优势。同时，精确率

与召回率的同步提升表明该方法在降低误分类的同时有效增强了对真实样本的识别能力。表 2 展示了不

同问题规模(不同数量的源域和目标域样本设置)下模型的运行时间，表明该模型可以处理大规模问题。在

不同的域偏移场景下，各项指标均保持稳定优势，进一步验证了所提方法的鲁棒性与泛化能力。 
 

 
Figure 1. A comparison chart of the performance metrics of each algorithm on three datasets 
图 1. 三个数据集上各算法性能指标的对比图 
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Table 2. Running time of each method under different problem scales (s) 
表 2. 不同问题规模下各方法运行时间(s) 

 问题规模 

方法 720 × 720 2817 × 498 2817 × 795 3410 × 1000 9158 × 1300 8101 × 3870 

SA 0.5069 1.1534 1.1711 1.4993 2.0354 2.5829 

TCA 17.2687 108.8680 111.0380 283.8470 864.9300 1080.7900 

CORAL 40.4410 4.0611 5.2820 6.3150 8.0392 9.0265 

OT-Sinkhorn 2.6945 10.0408 14.9931 20.0046 62.2495 79.5516 

OT-L1L2 19.0983 83.3099 72.7431 117.6000 136.3580 154.0280 

OTDA 3.5802 7.7441 11.9951 16.3141 47.1142 78.7379 

JDOT 1749.2100 2045.2200 2137.8200 7600.9900 17944.2000 4048.9800 

OT- Sparsity 47.9062 89.9665 160.9500 353.1350 752.2630 5342.4800 

DSOT 866.5960 1577.8000 1796.6500 4426.2100 5181.9900 6879.6200 

4.2.3. 消融实验 
为验证本文所提出的基于扩散成本的稀疏正则最优传输模型(DSOT)中各模块的有效性，本节在

Office31 数据集的 D→A 跨域任务上进行了消融实验。基准模型(Baseline)采用去除所有新增模块后的基

于欧式距离的经典最优传输模型。随后，依次增加基于扩散过程的成本函数、对边际约束的 2l 惩罚项及 0l
稀疏正则项，以构建消融模型。所有模型均使用相同的参数设置及硬件环境进行训练与评估，确保比较

的公平性。 
 
Table 3. Results of the ablation study 
表 3. 消融实验结果 

 
扩散成本 2l 边际惩罚项 0l 稀疏正则项 

D→A 

 Accuary F1 Precision Recall 

(a) - - - 0.6390 0.6354 0.6643 0.6380 

(b) - √ - 0.6550 0.6577 0.6858 0.6571 

(c) - - √ 0.6613 0.6243 0.6841 0.6575 

(d) √ - - 0.6709 0.6232 0.6937 0.6606 

(e) - √ √ 0.6752 0.6772 0.7043 0.6774 

(f) √ - √ 0.7409 0.7339 0.7495 0.7437 

(g) √ √ - 0.7916 0.7915 0.8145 0.7928 

(h) √ √ √ 0.8101 0.8089 0.8290 0.8123 

 
实验结果如表 3 所示，所提方法的各个模块均在提升模型性能方面发挥了重要作用。具体而言，仅

引入 2l 边际惩罚项时，模型准确率提高了约 2.00%，且 F1 分数高于准确率，表明松弛约束能在保持分类

精度的同时有效缓解类别不平衡带来的预测偏差。值得注意的是，在仅加入 0l 稀疏正则项或仅加入扩散

成本时，模型虽然均呈现出分类准确率的提升，但二者均出现 F1 分数明显偏低的情况，说明在样本分布

不平衡的场景下，仅依赖稀疏项和扩散成本仍可能导致模型对少数类的识别能力不足。进一步观察发现，
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当 0l 稀疏正则项或扩散成本分别与松弛约束结合使用时，F1 值均得到显著提高，这说明松弛约束在协调

各类别间平衡、改善整体分类稳健性方面具有关键作用。综合以上分析，扩散成本、 2l 边际惩罚项与 0l 稀

疏正则项三者的协同机制，能够有效度量样本间的类别差异，提升模型在跨域适应中的类别判别能力。

该机制不仅保障了不同类别间的预测平衡性，还增强了模型的泛化能力与匹配关系的可解释性，从而弥

补了单一模块在处理类别不平衡数据时的局限性。实验结果表明，当三个组件共同作用时，模型在各项

评估指标上均达到最优性能，充分验证了 DSOT 模型设计的有效性与系统性优势。 

4.2.4. 参数敏感性分析 
为系统评估不同参数组合对模型性能的影响，本研究在 Office31 的 D→A 任务上进行了全面的参数

网格搜索实验。实验中， 0l 稀疏正则项参数 λ 的取值范围设定为[0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10]，

2l 边际惩罚项参数 ρ 的取值范围则为[5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70]。针对每一组 ( ),λ ρ 参数对，记录模型在

相应配置下的准确率，并将所有结果进行可视化，以便直观比较不同参数设置对性能的影响趋势。当参

数 λ 过大时，传输计划会被过度压缩，导致总传输质量趋近于零，无法实现传输；而过小则失去稀疏促

进作用。参数 ρ 过大时，模型会强制严格匹配边际分布，从而抑制了 0l 项的稀疏效果，解趋向于稠密的

经典最优传输；过小则会导致边际严重偏离。因此，需要通过权衡参数的大小，在稀疏性和边际匹配精

度之间达成平衡。如图 2 所示，在 D→A 任务中，当 1, 5λ ρ= = 时，模型性能达到最优。 
 

 
Figure 2. The performance of the model under different parameter combinations 
图 2. 模型在不同参数组合下的表现 
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4.2.5. 统计显著性检验 
为系统评估各模型性能差异的统计显著性，本研究采用非参数统计检验方法，检验结果如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Hommel post hoc test significance heatmap 
图 3. Hommel 事后检验显著性热图 

 
首先使用 Friedman 检验[40]对模型在多个数据集上的整体性能差异进行评估。该方法通过对每个数

据集内各模型的性能进行排序并比较平均秩次，避免了对数据分布的前提假设。Friedman 检验结果显示，

整体存在显著差异( 2 83.7415χ = , 0.05p < )，表明至少有两个模型在性能上具有统计显著性区别。为进一

步识别具体的差异模型，采用Hommel校正[41]进行多重比较事后检验。Hommel方法基于闭合检验原理，

通过逐步调整显著性水平，可在严格控制族系错误率( FWER 0.05α≤ = )的同时保持较高的检验力。结果

如图 3 所示，本文提出的模型与所有对比方法均存在统计显著性差异(所有 0.05p < )，验证了本文模型在

处理跨域任务性能上显著优于现有方法，且此优势具有统计可靠性。 

5. 结论 

本文提出一种基于扩散成本的稀疏正则最优传输模型(DSOT)，旨在缓解无监督域适应中源域与目标

域之间的分布偏移。该方法在构建成本函数时，充分考虑了数据的几何结构：通过引入扩散算子捕捉数

据内在的流形结构，并融合源域标签信息来隐式增强类别约束，从而构建出更具判别力的跨域相似性度

量。同时，模型采用松弛边际约束与稀疏正则化相结合的策略，促使传输过程聚焦于跨域间最显著的样

本对应关系，这不仅更贴合实际场景中局部匹配的假设，也提升了模型结果的解释性。通过抑制微弱或

无关的传输过程，该模型一定程度上能够过滤噪声样本的干扰，进而提升跨域分类的鲁棒性。最后，在

三个公开域适应数据集上的实验结果表明，DSOT 在多项评价指标上均取得最优性能，在保持较高分类

精度的同时实现了精确率与召回率的最佳平衡，为不平衡场景下的无监督域适应任务提供了一种泛化能

力强的有效方法。 
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附  录 

注意到函数 ( ) 2T

2
f t c t At dρ

= + − 是凸函数，关于简化的 SPG 算法有如下收敛结论： 

定理(单调下降性)算法生成的序列{ }kt 满足 

( ) ( ) 21 1

2
k k k kkF t F t t tγ+ +≤ − −  

其中 ( ) ( ) ( )F t f t tλφ= + 。 
证明：因为子问题

,k
kd

Q
γ
是强凸函数，且满足线搜索下降条件时 1 1ˆk kt t+ += ，对于任意 [ ]0,1 s tn nt∈ ，有 

 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

21 1 1

2 21

,
2

,
2 2

k

k

k k k k k k d kk

k k k k d kk k

f t f t t t t t t

f t f t t t t t t t t

γ λφ

γ γλφ

+ + +

+

+ ∇ − + − +

≤ + ∇ − + − + − −
 (14) 

重新整理得到 

 ( ) ( ) ( ) 2 2 21 1 1 1,
2 2 2

k kd k d k k k k k kk k kt t f t t t t t t t t tγ γ γλφ λφ+ + + +≤ + ∇ − + − − − − −  (15) 

下降条件可写为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )21 1 1 1 1,
2

k kk d k k k k k k k d kkf t t f t f t t t t t tγλφ λφ+ + + + ++ ≤ + ∇ − + − +  (16) 

结合(15)和(16)式可以得到 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 2 21 1 1,
2 2

k kk d k k d k k k kk kf t t f t t f t t t t t t tγ γλφ λφ+ + ++ ≤ + + ∇ − + − − −  (17) 

因为 f 是凸函数，有： 

 ( ) ( ) ( ),k k kf t f t t t f t+ ∇ − ≤  (18) 

由(17)和(18)式得到 

 ( ) ( ) ( ) ( )
2 21 1 1

2 2
k kk d k d k kk kf t t f t t t t t tγ γλφ λφ+ + ++ ≤ + + − − −  (19) 

令 kt t= ，我们得到 

 ( ) ( ) ( ) ( )21 1 1

2
k kk d k k k k d kkf t t t t f t tγλφ λφ+ + ++ + − ≤ +  (20) 

因此 

 ( ) ( ) 21 1

2
k k k kkF t F t t tγ+ +≤ − −  (21) 

这表明 ( ){ }kF t 单调不增且有下界(因为 f 在紧集 [ ]0,1 s tn nt∈ 上有界)，故收敛。 
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