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摘  要 

通用异构域适应指在源域和目标域的数据分布不同且标签集部分重叠时，通过迁移学习的方法，将源域

的知识迁移到目标域。然而现有方法大多依赖同构特征空间假设或全局对齐，难以在通用异构域场景下

实现精确的语义匹配与私有类拒绝。为此，本文提出一种面向通用异构域适应的部分融合最优传输模型。

首先，针对异构空间中跨域距离难以直接度量问题，引入关键点引导机制，构建具有语义一致性的跨域

关系代价函数。在此基础上，引入Gromov-Wasserstein距离保持域内几何结构，实现异构特征空间的分

布匹配，引导跨域样本结构上的几何对齐。其次，为在共享部分标签情况下精准对齐公共类别并拒绝私

有类别，将模型扩展为部分最优传输形式，通过限制总传输质量，仅对公共类别进行选择性匹配，从而

有效拒绝目标域中的私有类样本。此外，引入了一种基于标签的组稀疏正则项，以诱导传输计划在类别

维度呈现群稀疏性，进一步抑制私有类样本的误匹配。最终，本文构建了一个融合几何结构对齐、语义

引导匹配与私有类拒绝的统一优化模型，并设计了一种结合Majorization-Minimization框架与Frank-
Wolfe方法的高效求解算法。在三个跨域数据集上的实验结果表明，所提模型在公共类分类和私有类检

测上均优于主流对比方法，验证了其在处理通用异构域适应问题上的有效性。 
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Abstract 
Universal heterogeneous domain adaptation aims to transfer knowledge from a source domain to 
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a target domain with distinct data distributions and partially overlapping label sets. However, most 
existing methods rely on homogeneous feature space assumptions or global alignment, making it 
difficult to achieve precise semantic matching and private class rejection under universal heteroge-
neous domain scenarios. To address these issues, this paper proposes a partial fused optimal 
transport model for universal heterogeneous domain adaptation. First, to directly measure cross-
domain distances in heterogeneous spaces, a keypoint-guided mechanism is introduced to con-
struct a semantically consistent cross-domain relational cost function. Building on this, the Gromov-
Wasserstein distance is incorporated to preserve intra-domain geometric structures, enabling dis-
tribution matching across heterogeneous feature spaces and guiding geometric alignment of cross-
domain samples at the structural level. Second, to accurately align common classes and reject pri-
vate classes under partially shared labels, a partial optimal transport formulation is adopted, which 
restricts the total transported mass to selectively match only common categories, thereby effec-
tively rejecting private-class samples in the target domain. Third, we introduce a label-based group-
sparsity regularization, inducing structured sparsity in the transport plan at the category level to 
further suppress private-class mismatches. Finally, we formulate a unified optimization model that 
integrates geometric structure alignment, semantically guided matching, and private-class rejec-
tion. Then an efficient solver based on the Majorization-Minimization framework combined with 
the Frank-Wolfe method is designed. Experiments on three cross-domain datasets show that the 
proposed model outperforms competing methods in both public-class classification and private-
class detection, demonstrating its effectiveness for general heterogeneous domain adaptation. 
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1. 引言 

域适应(Domain Adaptation, DA)旨在通过学习源域与目标域间的可迁移特征表示，将在源域上训练的

模型有效泛化至目标域，从而实现跨域知识迁移[1]。根据源域与目标域标签集合的差异，当前域适应场

景可分为四大类：闭集域适应、开集域适应、部分域适应和通用域适应[2]-[4]，如图 1 所示。其中，通用

域适应在实际应用中最为常见，其定义为源域与目标域标签集合存在非空交集，且双方均可包含各自的

私有类别。该场景下的核心任务是：在准确识别源域与目标域间的公共类别的同时，有效检测目标域中

属于私有类别的样本[5]。 
此外，现有大多数域适应方法基于源域与目标域共享相同的特征空间的假设。然而在实际应用中，

源域与目标域往往来源于不同设备或模态，导致其特征维度、语义表示甚至数据结构存在本质差异，即

处于异构特征空间中[6]。因此，如何在通用异构域适应框架下，同时实现异构特征空间中跨域语义对齐

与目标域未知类的有效检测，成为一个亟待解决的关键问题。 
目前，研究人员已经提出了大量异构域适应方法，其核心思路大多是通过学习一个特征映射函数，

将源域和目标域样本转换到一个共同的特征空间。如 Tsai 等[7]创新性地在公共子空间中引入“跨域地标”

机制，通过选择具有代表性的源域和目标域样本来指导类条件分布的匹配，提升适应效率。Wang 等[8]提
出跨域结构保持投影方法，在实现分布对齐的同时保持数据的原始流形结构和类一致性。Yao 等[9]提出
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一个统一框架，在公共子空间中联合优化分类器适应、分布对齐和判别性嵌入。Wu 等[10]则强调在分布

对齐的同时最小化信息损失，通过引入局部结构保持和重构正则化来保留原始数据知识，并结合 MMD
和 CMMD 实现分布对齐。 

 

 
Figure 1. Domain adaptation types 
图 1. 域适应类型 

 
在此基础上，为避免传统硬标签分配引入虚假伪标签，Zhou 等[11]通过少量标注目标域样本引导跨

域映射学习，并在共享子空间中联合对齐边缘分布与条件分布。然而上述基于特征映射的主流方法普遍

依赖于显式或隐式的特征空间变换，在域间差异较大时容易导致判别性信息损失，且大多采用如 MMD
等全局统计矩匹配准则，难以刻画样本间细粒度对应关系，同时未考虑源域及目标域存在私有类别的情

况。 
为摆脱对共享特征空间的依赖，近年来学者尝试从最优传输(Optimal Transport, OT)视角出发，对异

构域间的分布关系进行建模[12]-[14]。例如，Yan 等[12]通过引入熵正则化的 Gromov-Wasserstein (GW)距
离来度量异构空间样本的分布差异，从而避免显式的特征映射，为跨域对齐提供了新思路。此外，最优

传输理论通过约束传输质量，也可用于处理通用域适应等更具现实复杂性的场景。 
与此同时，针对通用域适应(universal domain adaptation, UniDA)场景，研究者们从多个角度提出了解

决方案。早期代表性工作 You 等[15]通过量化样本级可迁移性来自动发现公共类别并拒绝私有样本。后

续研究进一步从不同角度优化这一框架，Yin 等[16]提出基于伪边缘的跨域方法，通过构建伪边缘向量和

寄存器，实现对公共类别的高效识别与加权。Saito 等[17]则另辟蹊径，通过训练一对多分类器学习源域

内的最小类间距离，并以此自适应地确定目标域的“已知/未知”判别阈值，避免了人工设定阈值的不稳

定性。另一条技术路线聚焦于不确定性建模与开放集识别，Fu 等[18]指出，准确检测开放类是 UniDA 的

核心任务，并提出利用校准后的多不确定性(熵、置信度、一致性)度量来量化样本倾向开放类的程度。

Chen 等[19]则通过几何锚点引导的对抗与对比学习，结合能量不确定性建模，自适应地学习“未知”阈

值。 
此外，研究者们也广泛探索自监督与聚类方法，以减少对源域标签结构的依赖。Saito 等[20]结合自

监督邻域聚类与熵优化，在不预设类别重叠模式的情况下，通过聚类学习目标域内在结构，并基于熵值

对齐或拒绝样本。Li 等[2]则更进一步，利用域共识知识来区分公共类与多个私有类，并对它们分别进行

对齐与正则化，从而获得更紧凑的特征表示。Ma 等[21]引入主动学习范式，通过对抗多样课程学习和非

可迁移梯度嵌入聚类策略，在有限标注预算下联合优化域适应与私有类推断。值得注意的是，上述大多

数方法均在同构特征空间中操作，且其匹配过程往往未显式利用源域的监督标签信息进行语义引导。当

面对异构域适应时，直接对齐特征分布变得尤为困难。虽然近期有研究[22]开始探索在开放世界多模态事

件检测中应用最优传输框架来处理此类问题，但标准的 OT 方法及其变体在 UniDA 场景中面临两大关键

挑战：首先，它们往往忽略源域的类别标签结构，这可能导致目标域样本被错误对齐到语义无关的源域

类别；其次，当目标域存在大量私有类别样本时，保质量传输机制会强制将“未知”样本映射到已知源
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类别上，从而违背了 UniDA 的基本任务目标。 
为此，本文在 OT 理论框架下提出一种面向通用异构域适应的部分最优传输模型，该模型在异构空

间下同时实现公共类别的精准对齐与私有类别的有效识别。具体而言，针对异构空间难以定义跨域距离

的问题，引入 Gromov-Wasserstein 距离[23]。与 Wasserstein 距离[24] (W 距离)不同，GW 距离通过比较域

内样本间的结构关系相似性，能够有效处理特征空间异构的对齐任务。针对 UniDA 中源域与目标域仅共

享部分类别的特性，将传输模型扩展为部分最优传输[25] [26]，通过限制总传输质量，仅对两个域之间的

公共类别进行选择性对齐，从而实现对目标域私有类样本的拒绝。此外，为解决标准 OT 忽略监督标签

的问题，引入基于标签的组正则项，将源域类别信息显式融入传输优化过程中，引导每个目标样本主要

接收来自单一源类别的质量，有效抑制跨类别错配。 
综上，本文主要贡献如下： 
(1) 结合 Gromov-Wasserstein 距离与关键点引导的关系保持代价函数，构建融合的传输代价矩阵，用

于解决异构域适应问题中存在的跨域度量问题。 
(2) 引入基于标签的组正则化项，诱导传输计划在源域类别维度上呈现群稀疏性，从而抑制私有类样

本的误匹配。 
(3) 通过引入传输质量约束将标准模型扩展为部分最优传输问题，从而有效实现了通用域适应问题

中目标域中公共类别及私有类别样本的准确识别。 
(4) 设计了融合 Majorization-Minimization 框架与 Frank-Wolfe 算法的求解策略，在 Office-31 等三个

数据集中验证了模型对处理通用异构域适应问题的有效性。 

2. 预备知识 

2.1. Wasserstein 距离 

考虑两组数据点，即源域数据 { } 1

m
i i

X x
=

= 和目标域数据 { } 1

n
j j

Y y
=

= ，假设在 X 和Y 上有两个经验分

布 ( ), m np q ∈∑ ×∑ ，其中
1 i

m
i xip p δ

=
= ∑ 和 1 j

n
j yjq q δ

=
= ∑ ，这里的 m∑ 和 n∑ 分别是具有 p m= 和 q n= 个

区间的直方图。在这些直方图之间所有可容许的耦合集 ( ),p q∏ 定义为： 

( ) { }, | 1 , 1m n
n mp q p qπ π π×

+∏ = ∈ = =                            (1) 

其中，π 是一个耦合矩阵。 
定义点集 X 和 Y 之间的成本矩阵为 ( ) m n

ijC C ×= ∈ ，其中 ( ),ij i jC c x y= ，这里 c是一个代价函数，

设置为 ix 和 jy 之间的平方 2L 距离。最优传输旨在解决如何以最小的成本，将一个概率分布 p转化为另

一个概率分布 q 的问题。 p与 q 间的最小成本为 Wasserstein 距离，定义为： 

( ) ( ) ( ), ,
1 1

, min , min
m n

ij ijp q p qF
i j

W p q C Cπ ππ π∈∏ ∈∏
= =

= = ∑∑                      (2) 

这里 , F⋅ ⋅ 表示 Frobenius 内积。 

2.2. Gromov-Wasserstein 距离 

当数据点 ix 和 jy 位于不同的特征空间时，直接计算它们之间的距离通常缺乏有效依据，为此，

Gromov-Wasserstein (GW)距离被引入作为经典 Wasserstein 距离的一种扩展形式。它不依赖于跨域点对之

间的直接距离，而是通过比较源域和目标域内部各自的距离结构(即距离矩阵)来实现分布间的语义对齐。

具体来说，设源域的内部距离 ( ),
s s m m

i kC C ×
+= ∈ ，其中 ,

s
i kC 表示源域数据点 ix 和 kx 之间的距离，以及目标

域的内部距离矩阵 ( ),
t t n n

j lC C ×
+= ∈ ，其中 ,

t
j lC 表示目标域数据点 jy 和 ly 之间的距离，则 GW 距离[27]定
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义如下： 

( ) ( )
2

, , , ,,
, 1 , 1

, min
m n

s t
i j k l i k j lp q

i k j l
GW p q C Cπ π π∈∏

= =

= −∑ ∑                        (3) 

2.3. 部分最优传输 

部分最优传输旨在通过约束传输的总质量 s  (其中 ( )1 10 min ,s p q≤ ≤ )，在两个分布 p 和 q 之间实

现不超过给定质量上限的传输，并使传输总代价最小化。其数学形式为： 

( ) ( ),, min ,
ss p q FPOT p q Cπ π∈∏=                              (4) 

其中 C 为成本矩阵，可行集 ( ),s p q∏ 定义为： 

( ) { }T T, | 1 , 1 ,1 1m n
s n m m np q p q sπ π π π×

+∏ = ∈ ≤ ≤ =                       (5) 

为求解部分最优传输问题，常引入虚拟点[28] [29]策略将其转化为标准最优传输问题。具体而言，在

源域和目标域中分别添加一个虚拟点 1mx + 、 1ny + ，质量分别为
1q s− 、

1p s− 。定义其与任意真实节点

的距离为 1, , 1m j i nC C ξ+ += = ( )1, , ; 1, ,i m j n∀ = =  、 1, 1 2m nC Aξ+ + = + ，其中 0ξ > ，A 是一个充分大的数，

用于阻止虚拟点间的不合理传输。扩展后的成本矩阵为： 

T

1
1 2

n

m

C
C

A
ξ

ξ ξ
 

=  + 
                                   (6) 

扩展后的分布记为
TT

1,p p q s = −  ，
TT

1,q q p s = −  ，在此基础上，原部分最优传输问题(4)可转

化为如下标准最优传输问题： 

( ),min ,p q F
Cπ π∈∏                                    (7) 

其最优解满足：源域真实样本向目标虚拟点传输
1p s− 单位质量，源虚拟点向目标真实样本传输

1q s− 单位质量。 

3. 方法 

本文将提出一种融合的正则部分最优传输模型，该模型融合基于掩码约束的关系保留代价函数和基

于 GW 距离的代价函数用于构建传输代价，并引入基于标签的组正则项来构建目标函数。同时为适用于

通用域适应，模型引入传输质量限制，将问题扩展为部分最优传输，并设计相应求解算法。 

3.1. 融合最优传输代价矩阵 

3.1.1. 关键点匹配保持 
为处理异构域适应问题，本文引入跨域关键点对引导最优传输模型[29]。首先定义一组关键点索引对

{ } 1
, U

u u u
K i j

=
= ，其中 U 表示配对关键点的数量。分别用 { } 1

U
u u

I i
=

= 和 { } 1

U
u u

J j
=

= 表示源域和目标域关键点

的索引集。若一对关键点 ( ),i j K∈ 被匹配，则源域关键点 ix 的所有质量必须传输到目标域关键点 jy ，且

jy 只能接收从 ix 传输的质量。 
为在传输过程中保持关键点的匹配关系，引入二元掩码矩阵 { }0,1 m nM ×∈ 。掩码矩阵 M 具体构造如下： 

( )
( )
( ),

1, ,
0, ,
0, ,
1,

i j

i j K
i I i j K

M
j J i j K

∈
 ∈ ∉= 

∈ ∉


若

若 且

若 且

其他

                              (8) 
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基于此，传输计划 ,i jπ 被建模为掩码矩阵 ( ),
m n

i jM M ×
+= ∈ 与矩阵 m nπ ×

+∈ 的 Hadamard 乘积，即

Mπ π=  ，其中， , , ,i j i j i jMπ π= 。由此带有关键点引导的最优传输问题的可行传输计划集合可定义为： 

( ) ( ) ( ){ }T, ; | 1 , 1m n
n mp q M M p M qπ π π×

+∏ = ∈ = =                     (9) 

3.1.2. 关系保持代价函数 
进一步利用关键点来保留每个点与关键点集合之间的关系。对于源域数据点 kx X∈ ，其与源域关键

点
ui

x 的关系分数定义[29]为： 

,

,
,

1

e ,
e

s
k iu

su
k iu

C
s
k i uCU

u

R i I
τ

τ

−

−

=

= ∀ ∈
∑

                              (10) 

其中 , u

s
k iC 是 kx 和

ui
x 之间的 2L 距离，温度参数 { }, ,max s

i k i kCτ ρ= × 。类似地，目标域数据点 ly Y∈ ，其与

目标域关键点
uj

y 的关系分数定义为： 

,

,
,

1

e ,
e

t
l ju

tu
l ju

C
s
l j uCU

u

R j I
τ

τ

′−

′−

=

= ∀ ∈
∑

                              (11) 

其中， , u

t
l jC 是 ly 和

uj
y 之间的 2L 距离， { }, ,max t

j l j lCτ ρ′ = × 。 
用 ( )1 2, , ,, , ,

u

s s s s
k k i k i k iR R R R=  表示源域数据 kx 与关键点的关系向量， ( )1 2, , ,, , ,

u

t t t t
l l j l j l jR R R R=  表示目标域

数据点 ly 与关键点的关系向量。根据关系的定义，跨域点如果接近一对配对的关键点，则 s
kR 与 t

lR 应相似。

据此，构建引导矩阵 ( ),
m n

k lV V ×
+= ∈ ，其中 ( ), ,s t

k l k lV d R R= ， d 取 Jensen-Shannon 散度衡量不相似度。 
综上，定义基于掩码约束的关系保留代价函数 ( )kpgL π ： 

( ) ,
FkpgL M Vπ π                                   (12) 

3.1.3. 基于 GW 距离的代价函数 
由于源域数据点 ix 和目标域数据点 jy 位于不同空间，引入 GW 模型。根据 GW 距离的定义，引入

如下代价函数 ( )gwL π ： 

( )
2

, , , ,
, 1 , 1

m n
s t

gw i j k l i k j l
i k j l

L C Cπ π π
= =

= −∑ ∑                            (13) 

3.2. 基于标签的组正则项 

传统的最优传输仅依赖样本间的度量距离，忽略了样本的类别标签，可能将目标样本错误地对齐到

语义不相关的源类别，从而损害域自适应性能。为此，本文进一步引入基于标签的组稀疏正则项[30]，具

体形式如下： 

( ) ( )
1

,h
j h

I j
θ

π πΩ = ∑∑                                 (14) 

其中 H 为源域类别总数， { }1, ,hI m⊆  表示源域中类别 h 的样本索引集合， ( ),hI jπ 是传输计划矩阵π
第 j 列中对应类别 h 的子向量(即由所有属于类别 h 的源样本向第 j 个目标样本传输的质量构成)，

1⋅ 为 1l
范数。该正则项采用 1 2θ = 的非凸形式，利用平方根函数在零点的非光滑性，有效促进组稀疏性，使得

每个目标样本主要由单一源类别主导传输，从而增强传输的语义一致性。 

3.3. 面向通用域适应的部分最优传输模型 

为适用于通用域适应场景，将问题扩展为部分最优传输，对源域与目标域共有的公共类别进行对齐。
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在此设定下，最终建立如下融合正则部分最优传输模型： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ;min min 1
s gw kpgp q MF L Lππ α π α π λ π∈∏= + − + Ω                  (15) 

满足约束： 

( ) ( ) ( ) ( ){ }T T, ; | 1 , 1 ,1 1m n
s n m m np q M M p M q M sπ π π π×

+∏ = ∈ ≤ ≤ =             (16) 

其中参数α 、 λ 分别代表 GW 距离在融合最优传输模型中所占比例以及组正则项系数， s 表示公共类别

所占的比例，限制了可传输的样本质量。 
对于(16)式，需引入虚拟点策略处理部分传输约束。注意到当应用于 GW 距离时，需在各域内部定

义域内代价矩阵 s m mC ×∈ 、 t n nC ×∈ ，并扩展域内成本矩阵以支持部分传输。与 2.3 节方式类似，在源

域和目标域各添加一个虚拟点 1mx + 、 1ny + ，定义其与任意真实节点的内部距离为 , 1 , 1
s t
i m j nC C ξ+ += =

( )1, , ; 1, ,i m j n∀ = =  ，其中 0ξ > ，虚拟点与自身的距离定义为 0，扩展后的源域和目标域内代价矩阵

分别为： 

1 1
1 0 1 0

s t
s tm n

T T
m n

C C
C C

ξ ξ
ξ ξ
   

= =   
   

                           (17) 

然而，在实际应用时发现，由于 GW 距离依赖于成对距离的计算，会导致目标函数中出现复杂的

交叉项，无法像部分 W 距离一样通过扩展成本矩阵的方式来达到限制虚拟点与真实点之间传输的目的

[28]。因此，为便于求解(16)，本文接下来将采用 Frank-Wolfe 优化框架，在每次迭代中，将原问题线性

化为一个部分 W 距离子问题，进而再通过虚拟点扩展成本矩阵，实现虚拟点与真实点之间限制传输的

目的。 

3.4. 算法求解模型 

注意到由于组正则项的存在，模型(16)为非凸优化问题。为求解此问题，本文将使用 Majorization-
Minimization (MM)算法[31]处理非凸组正则项，并结合 Frank-Wolfe 方法和虚拟点策略处理部分传输约

束。具体而言，令 ( )g s sθ= ，则组正则项可表示为： 

( ) ( )( )1
,h

j h
g I jπ πΩ = ∑∑                                (18) 

设 ( ) 1f π π= ，本文采用 1 2θ = 。此时由于 g 为凹函数， f 为凸函数， ( )( )g f π 的凹凸性无法保证。

因此无法直接找到一个 ( )( )g f π 函数的线性函数上界。但利用 g 的凹性，可以得到： 

( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ ˆg s g s g s s s≤ +∇ −                                (19) 

取 ( )
1

,hs I jπ= ， ( )
1

ˆ ˆ ,hs I jπ= ，根据 ( ) 1ˆ ˆg s sθθ −∇ = ，有： 

( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )1

1 1 1 1 1
ˆ ˆ ˆ, , , , ,h h h h hg I j g I j I j I j I j

θ
π π θ π π π

−
≤ + ⋅ −             (20) 

令 ( ) ( )( ) 1

1
ˆ, ,h hG I j I j

θ
θ π ε

−
= + ，则： 

( ) ( ) ( )( ), ; 1
min ,

s hp q M
j h

g I jπ π π∈∏ Ω = ∑∑                          (21) 

可放松为求解如下优化问题的最小值： 

( ) ( ) ( ), ; 1
min , ,

s h hp q M
j h

G I j I jπ π∈∏ ∑∑                           (22) 
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对任意 hi I∈ ，令 ( ) ( ), ,hG i j G I j= ，则问题(21)等价为 

( ), ;min ,
s p q M F

Gπ π∈∏                                  (23) 

注意到在约束 0π ≥ 下， π π= 。事实上，(22)可进一步等价于： 

( ), ;min ,
s p q M F

Gπ π∈∏                                  (24) 

依据的命题如下： 
命题 1：设C 为给定传输矩阵，则优化问题(1)： ( ), ;min ,

s p q M F
Cπ π∈∏ 与优化问题(2)： 

( ), ;min ,
s p q M FCπ π∈∏ 具有相同的最优解集。 

证明：设 *π 为问题(1)的最优解，π 为问题(2)的最优解，由约束条件知 * 0π ≥ 且 0π ≥ 。 
一方面，对任意π 满足 0π ≥ ，有 *, ,

FF
C Cπ π≤ ，即 *, , FF

C Cπ π≤ ，故 *π 也是问题(2)的最

优解。 
另一方面，对任意可行解 0π ≥ ，有 , ,F FC Cπ π≤ ，由于 0π ≥ 且 0π ≥ ，有 , ,

F F
C Cπ π≤ ，因

此π 也是问题(1)的最优解。 
综上，问题(1)与问题(2)的最优解集等价，命题得证。 
根据命题 1 可得，(22)与(23)式等价。因此，原优化问题可通过以下迭代求解： 
(1) 固定当前传输计划 kπ ，构造扩展后的权重矩阵 kG ； 
(2) 求解上界函数的最小化问题： 

( ) ( ) ( ) ( ), ;min 1 ,
s

k
gw kpgp q M F

L L Gπ α π α π λ π∈∏ + − +                      (25) 

定义 4 阶张量 ( ), , ,
m n m n

i j k lL L × × ×= ∈ ，其中 ( )2

, , , , ,
s t

i j k l i k j lL C C= − ，定义张量矩阵乘积 

( )( ),
m n

i jL Lπ π ×= ∈   ，其中 ( ) , , , ,,, i j k l k lk li jL Lπ π= ∑ 。则 ( ) ,gw FL Lπ π π=  。由此最小化问题可写为

以下形式： 

( ) ( )

( ) ( )

( )
( )

, ;

, ;

, ;

min , 1 , ,

min , , 1

min , ,

s

s

s

k
p q M F F F

k
p q M F F

k
p q M F F

L M V G

L M V G

L C

π

π

π

α π π α π λ π

α π π π α λ

α π π π

∈∏

∈∏

∈∏

+ − +

= + − +

= +

 

 



                 (26) 

其中 ( )1k kC M V Gα λ= − + 。对于(25)式，采用 Frank-Wolfe 算法进行求解。该算法通过求解线性子问

题寻找下降方向，并结合线搜索更新传输矩阵。其中，每个线性子问题通过虚拟点策略转化为标准最

优传输问题，进而可采用高效 Sinkhorn 算法求解，有效处理部分传输约束。步长选取采用经典递减策

略[32]。 
算法 1 展示了 MM-FW 算法的具体过程： 
 

算法 1：MM-FW 算法 

输入：边缘分布 ,p q ；源域类别标签{ } 1

H
h h

I
=
；参数 2, 1, ,α λ θ ε= ；外层收敛参数 _ outer∆ ；内层收敛容差 _ inter∆ ；

外层最大迭代次数 maxK ；内层最大迭代次数 maxl  

输出：最优传输矩阵
*π  

1) 初始化传输矩阵： k Tpqπ = ，外层迭代 0k = ； 
2) while maxk K<  

a. 构造扩展后的权重矩阵 kG ： 
   对每个类别 1, ,h H=  和每个目标样本 1, ,j n=  ： 
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续表 

计算 ( ) 1

, , , ,,
h

k k k k
h j i j h j h j

i I
s w s

θ
π θ ε

−

∈

= = +∑  

对所有 hi I∈ ，令 , ,
k k
i j h jG w= ； 

b. 构建有效线性成本矩阵： 
    ( )1k kC M V Gα λ= − + ； 

c. 用 Frank-Wolfe 算法最小化如下目标函数: ( ) ( ), ,k
F F

F L Cπ α π π π= +
 

初始化内层变量 k k
lπ π← ，内层迭代 0l = ； 

          while maxl l<  

          计算第 l 次迭代的目标函数 ( )k
lF π 以及目标函数梯度 ( )k

lF π∇ ； 

          求解线性最小化算子： ( ) ( ), ;arg min ,k k
l lp q M F

Fππ π π
∈∏

← ∇ ； 

          将 k
lπ 去掉最后一行最后一列，得到 k

lπ ； 

更新步长：
2

2l l
γ =

+
； 

          更新： ( )1 1k k k
l l l l lπ γ π γ π+ = − +  ； 

检查收敛：若 ( ) ( )1 _k k
l lF F interπ π+ − ≤ ∆ ，break； 

1l l= + ； 
end 
d. 1

1
k k

lπ π+
+= ； 

e. 检查外层收敛：若 1 _k k

F
outerπ π+ − ≤ ∆ 或 ( ) ( )1 _k kF F outerπ π+ − ≤ ∆ ，break； 

f. 1k k= + ； 
end 
3) 返回

* 1kπ π +=  

4. 实验 

本文实验在 Python 环境下进行，电脑配备 Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU。为全面评估所提模型在

通用异构域自适应任务中的性能，在多个真实数据集上进行实验验证，并与多种方法进行了对比分析。 

4.1. 数据集介绍及实验设置 

实验采用以下三个基准数据集： 
(1) Office-31：包含 Amazon (A)、DSLR (D)和 Webcam (W)三个域，共 31 类图像。为适应通用域适

应情况，设定 11 个公共类别，源域及目标域分别包含 10 个私有类别。源域使用 4096 维 DeCAF6 特征，

目标域使用 2048 维 ResNet-50 特征，构建 9 个跨域任务。 
(2) NUS-WIDE 与 ImageNet：用于文本到图像的跨域适应。选取 8 个重叠类别[33]，使用 NUS-WIDE

的 64 维特征表示的标签信息作为源域，ImageNet 图像的 4096 维 DeCAF6 特征作为目标域，设定 4 个公

共类别，源域及目标域分别包含 2 个私有类别。 
(3) MNIST 与 USPS：由 10 类数字组成。使用 Mnist 的 784 维特征表示的标签信息作为源域，Usps

图像的 256 维特征作为目标域，设定 4 个公共类别，源域及目标域分别包含 3 个私有类别。 
具体实验配置详见表 1。 
通用域适应目的在于正确分类公共类样本，并检测目标域私有类样本。实验中使用三个评价指标[34]，

包括目标域公共类样本分类准确率( OS )，未知类样本分类准确率( UNK )，以及它们的调和均值

2 OS UNKHOS
OS UNK

×
= ×

+
。 
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Table 1. Dataset description 
表 1. 数据集描述 

数据集 Office-31 NUS-ImageNet MNIST-USPS 

源域特征维度 4096 64 784 

目标域特征维度 2048 4096 256 

公共类别数 11 4 4 

源域私有类别数 10 2 3 

目标域私有类别数 10 2 3 

GW 距离比例α  0.1 0.1 0.6 

群熵正则项系数 λ  8.0 8.0 0.5 

4.2. 实验结果 

为全面评估所提方法的有效性，本文在三个数据集上与多种方法进行了对比。表 2~4 分别报告了OS ，

UNK 及 HOS 结果。基线方法(Baseline)通过剔除距离最远的1 s− 比例样本作为私有类，并在已标记目标域

数据上训练一个核 SVM 对公共类数据进行分类。对比方法包括经典异构域算法 CDLS [7]、CDSPP [8]、
DDA [9]和 KPDA [10]，其私有类识别均通过拒绝预测置信度最低的1 s− 比例未标记样本作为私有类别计

算准确率指标进行对比。 
 
Table 2. Classification accuracy of target domain common class samples 
表 2. 目标域公共类样本分类准确率 OS 

Method Baseline CDLS CDSPP DDA KPDA Ours 

Office-31 

A→A 34.63 46.28 53.18 52.89 57.85 57.58 

A→D 50.65 50.41 66.40 57.38 69.42 65.37 

A→W 45.02 45.46 64.73 52.89 75.21 62.34 

D→A 34.63 48.76 53.77 60.33 58.68 63.64 

D→D 50.65 47.11 51.44 69.42 70.25 78.79 

D→W 45.02 53.72 53.66 48.36 74.38 75.76 

W→A 34.63 40.50 55.90 58.68 57.02 66.67 

W→D 50.65 47.93 67.11 73.55 71.07 76.19 

W→W 45.02 47.93 61.23 62.81 75.21 75.32 

Avg 43.43 47.57 58.60 59.59 67.68 69.07 

NUS-ImageNet 49.67 50.88 61.69 58.50 58.50 51.00 

MNIST-USPS 46.29 54.94 65.37 63.00 65.50 68.57 

 
Table 3. Classification accuracy of target domain private classes 
表 3. 目标域私有类别分类准确率 UNK 

Method Baseline CDLS CDSPP DDA KPDA Ours 

Office-31 
A→A 58.18 56.36 58.00 74.55 62.73 72.73 

A→D 81.82 50.91 64.91 61.47 67.27 80.00 
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续表 

Office-31 

A→W 80.91 40.91 61.45 77.27 77.27 78.18 

D→A 58.18 50.91 57.27 68.18 63.64 80.91 

D→D 81.82 43.64 62.00 74.55 67.27 92.73 

D→W 80.91 50.00 57.45 59.63 77.27 90.00 

W→A 58.18 50.91 61.09 65.45 60.91 81.82 

W→D 81.82 44.55 64.36 78.18 68.18 90.91 

W→W 80.91 44.55 57.45 62.73 78.18 89.09 

Avg 73.64 48.08 60.44 69.11 69.19 84.04 

NUS-ImageNet 64.00 37.98 49.00 30.00 41.00 67.00 

MNIST-USPS 51.33 52.14 56.67 65.33 62.00 71.33 
 
Table 4. Harmonic mean 
表 4. 调和平均值 HOS 

Method Baseline CDLS CDSPP DDA KPDA Ours 

Office-31 

A→A 43.42 50.83 55.47 61.88 60.19 64.27 

A→D 62.57 50.66 65.57 59.35 68.33 71.95 

A→W 57.85 43.06 63.00 62.8 76.23 69.37 

D→A 43.42 49.81 55.44 64.02 61.06 71.24 

D→D 62.57 45.31 55.96 71.89 68.73 85.19 

D→W 57.85 51.79 55.42 53.41 75.80 82.27 

W→A 43.42 45.11 58.37 61.88 58.90 73.47 

W→D 62.57 46.18 65.64 75.80 69.60 82.90 

W→W 57.85 46.18 59.22 62.77 76.67 81.63 

Avg 54.61 47.66 59.34 63.76 68.39 75.81 

NUS-ImageNet 55.93 43.50 54.62 39.66 48.21 57.92 

MNIST-USPS 48.70 53.50 60.53 64.15 63.70 69.93 

 
从整体性能来看，本文方法在三个数据集上均取得最优的调和准确率( HOS )，在 Office-31 数据集上，

平均 HOS 达到 75.81%，较次优方法 KPDA (68.39%)提升 7.42 个百分点；在 NUS-ImageNet 的文本到图像

数据集与 MNIST-USPS 手写数字数据集上，HOS 分别为 57.92%和 69.93%，同样显著优于现有方法。这

主要源于模型对公共类与私有类的联合优化能力，在保持较高公共类分类准确率( OS )的同时，大幅提升

了私有类检测准确率(UNK )。具体而言，在 Office-31 上，本文方法的平均UNK 为 84.04%，远超 KPDA 
(70.04%)和 DDA (65.23%)；在 NUS-WIDE-ImageNet 中，尽管OS  (51.00%)低于 KPDA (58.50%)，但UNK  
(67.00%)显著高于 KPDA (41.00%)，从而在 HOS 上取得最优，表明方法在通用异构场景下对未知类具有

更强的判别鲁棒性。在经典数字识别任务 MNIST-USPS 上，本文方法在OS 、UNK 和 HOS 三项指标上均

全面领先，进一步验证了模型的有效性。 
为评估各算法在通用异构域适应任务中性能差异的统计显著性，采用 Friedman 检验结合 Conover 事

后检验的统计评估框架[35]。在 11 个跨域任务上对 6 种算法的性能表现进行综合分析，显著性水平设为
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0.05。Friedman 检验用于判断算法在多任务上的平均性能是否存在显著差异，对于 K 个算法在 N 个数据

集上的排名结果，Friedman 统计量定义为： 

( )
( )2

2 2

1

112
1 4

K

F i
i

K KN R
K K

χ
=

 +
 = −
 +  
∑                            (27) 

其中 iR 表示第 i 个算法在 N 个数据集上性能的平均排名。考虑到模型间表现出显著的差异，进一步采用

Conover-Iman 事后检验进行两两比较。对于任意两个算法 i 和 j，计算 t 统计量： 

( )
( )

2 22 1
1

1 1

i j
ij

F

R R
t

N K S
NK K N N K

χ

−
=

 −
−  − − + − 

                           (28) 

其中 2S 为排名方差。 
为控制多重比较误差，采用 Holm-Bonferroni 逐步校正方法。将比较的 p 值按升序排列为

( ) ( ) ( )1 2 15p p p≤ ≤ ≤ ，逐步判断：若 ( ) ( )0.05 1ip m i≤ − + ，其中 2
6 15m C= = 为总比较次数，则拒绝相应的

原假设。通过此校正后仍满足 0.05p ≤ 的比较被视为存在统计显著差异。统计显著性结果通过图 2 热力

图呈现，其中矩阵元素值为 1 表示对应算法对之间存在显著差异，0 表示无显著差异。结果显示，本文提

出的方法在三种设置下均与多个基线算法存在显著差异，验证了其统计意义上的优越性。 
 

 
Figure 2. Significance test heatmap for three metrics 
图 2. 三项指标的显著性检验热力图 
 

为探究模型关键参数对性能的影响，本文在 Office-31 数据集上分析了 GW 距离占比α 与正则项系

数 λ 对调和平均值 HOS 的影响。参数α 与 λ 分别在一定范围内进行取值(α 从 0.1 以步长 0.1 取至 0.5，
λ 从 0 以步长 1 取至 10)，通过网格搜索评估不同参数组合下的模型表现。如图 3，模型对α 参数较为敏

感。当α 为 0.1~0.2 时，HOS 达到峰值(70~75%)，当 0.3α > 时，HOS 显著下降，说明适度的几何结构对

齐能有效提升性能。相比之下， λ 参数在 2~10 范围内表现出较好的鲁棒性，在 8λ = 时达到最优。最优

参数组合为 0.1, 8α λ= = ，此时 HOS 达到 75.81%。 
为分析各组件影响，在 Office-31 的 A→W任务上进行了消融实验，结果如表 5 所示。 
仅使用关键点引导时， HOS 为 59.73%，引入群熵正则后，UNK 从 63.64%提升至 74.55%， HOS 升

至 67.64%；进一步融合 GW 结构约束，OS 增至 62.34%，UNK 升至 78.18%，最终 HOS 达 69.37%。这

表明，关键点引导提供了可靠的局部对齐基础，组正则有效抑制了私有类的误匹配，而 GW 距离则通过

保留几何结构进一步提升了公共类的判别力，三者协同优化了已知类识别与未知类检测。 
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Figure 3. Parameter sensitivity analysis 
图 3. 参数敏感性分析 

 
Table 5. Ablation study on A→W 
表 5. A→W 消融实验 

GW KPG ( )πΩ  OS  UNK  HOS  

√   32.90 47.27 38.80 

√  √ 36.80 60.91 45.88 

 √  56.28 63.64 59.73 

√ √  58.44 67.27 62.55 

 √ √ 61.90 74.55 67.64 

√ √ √ 62.34 78.18 69.37 

5. 结论 

本文针对通用异构域适应中异构空间对齐与已知类和未知类判别难题，提出了一种面向通用异构域

适应的部分最优传输模型。该模型融合 GW 距离以保留域内几何结构，通过部分最优传输实现公共类别

的选择性对齐，并引入关键点引导与组稀疏正则化，有效提升语义一致性与未知类识别能力。实验部分

表明，模型在公共类分类准确率、私有类检测性能及其调和平均值上均优于现有主流方法，尤其在未知

类别识别方面展现出显著的性能提升。消融实验进一步证实了关键点引导、组稀疏正则与 GW 距离三者

协同作用的重要性，验证了模型的有效性。 
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