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基于伪标签细化的域适应 TSK 模糊分类器

张馨匀1，周琳家1，程煜婷1，邱成羽1，谢宇航1，陈秀1，张远鹏1,2

（1. 南通大学 医学信息学系, 江苏 南通 226019; 2. 香港理工大学 健康科技与资讯学系, 香港 999077）

摘     要：Takagi-Sugeno-Kang (TSK) 模糊分类器由于其良好的分类性能和可解释性在多个领域有着广泛的应

用。针对训练样本和测试样本分布差异所导致的 TSK 模糊分类器泛化性能下降问题提出了一种基于伪标签细

化的域适应 TSK 模糊分类器。该分类器使用模糊规则前件的非线性映射和后件的线性映射能力构建源域和目

标域数据的模糊共享特征空间，并在模糊共享特征空间采用基于图随机游走和标签过滤细化两种策略来提升

目标域伪标签质量来更好地进行域对齐。通过在多个公开数据集上的广泛实验，验证了所提出的域适应

TSK 模糊分类器不仅具备可靠的分类性能，还具有良好的可解释性。

关键词：域适应；Takagi-Sugeno-Kang 模糊分类器；随机游走；伪标签细化；模糊共享特征空间；无监督学习；模

糊规则；迁移学习

中图分类号：TP391       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2025)03−0557−14

中文引用格式：张馨匀,  周琳家,  程煜婷,  等.  基于伪标签细化的域适应 TSK 模糊分类器 [J].  智能系统学报, 2025, 20(3):
557–570.
英文引用格式：ZHANG Xinyun, ZHOU Linjia, CHENG Yuting, et al. Domain adaptive Takagi-Sugeno-Kang fuzzy classifier based
on pseudo-label refinement[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2025, 20(3): 557–570.

Domain adaptive Takagi-Sugeno-Kang fuzzy classifier
based on pseudo-label refinement
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CHEN Xiu1，ZHANG Yuanpeng1,2

(1. Department of Medical Informatics, Nantong University, Nantong 226019, China; 2. Department of Health Science, Technology
and Informatics, Hong Kong Polytechnic University, Hong Kong 999077, China)

Abstract: The Takagi-Sugeno-Kang (TSK) fuzzy classifier (FC) has been widely applied to various fields owing to its
excellent classification performance and interpretability. To address the degradation of the generalization performance of
this TSK TSK FC caused by the differences in the distributions of the training and test samples, a domain adaptive (DA)
pseudo-label refinement (PLR)-based TSK FC (DA-TSK-PLR-FC) is proposed. This classifier leverages the nonlinear
and linear mapping capabilities of the antecedent and consequent parts in fuzzy rules to construct a fuzzy shared feature
space for source and target domain data. In this fuzzy shared feature space, graph-based random walking and label filter-
ing refinement were applied to enhance the pseudo-label quality in the target domain, thereby enhancing the effective-
ness  of  the  domain  alignment.  Further,  extensive  experiments  using  multiple  public  datasets  reveal  that  the  proposed
DA-TSK-PLR-FC achieves reliable classification performance and good interpretability.
Keywords: domain adaptation; Takagi-Sugeno-Kang fuzzy classifier; random walking; pseudo-label refinement; fuzzy
shared feature space; unsupervised learning; fuzzy rule; transfer learning

域适应[1-2] 是迁移学习的一个重要分支，主要

用于解决在训练数据（源域）和测试数据（目标

域）分布不一致情况下如何提高模型的泛化能

力。根据目标域数据标签是否可以获取，域适应
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方法可以分为半监督域适应 (semi-supervised do-
main adaptation, SSDA)[3] 和无监督域适应 (unsu-
pervised domain adaptation, UDA)[4]。相比 SSDA，

UDA 应用更为广泛。现有的 UDA 研究中域对齐

主要采用两种方式，即子空间学习 [5-7] 和分布对

齐 [8-9]。子空间学习通过子空间变换对齐不同域

的子空间，以获得更好的数据表示。分布对齐旨

在减少域之间数据的边缘或条件概率分布差异。

最初，Pan 等 [8] 引入核函数，将源域和目标域数据

映射到高维空间，并通过最小化最大均值差异

(maximum mean discrepancy, MMD) 来降低两域的

数据边缘分布差异。在此基础上，Long 等 [9] 进一

步设计了条件概率分布最小化策略。此后，在学

习共享特征空间时，核函数成为将原始数据映射

到高维空间的常用技术，而 MMD 成为最常用的

距离度量方法。然而，核函数的映射缺乏可解释

性，其选择需要从数据性质、问题复杂度等多方

面进行考量。

TSK 模糊分类器[10] 基于“IF-THEN”模糊规则

解释输入和输出结果，具有良好的线性逼近能力

和可解释性，目前众多学者将其和迁移学习结

合，以解决小样本训练问题。例如，Yang 等 [11] 提

出了一种基于直推式迁移学习的 TSK 模糊逻辑

系统，将最终输出视为新特征空间中的线性模型

结果。Feng 等 [12] 结合联合分布适应与 TSK 模糊

逻辑系统。此外，Xu 等 [13] 提出一种通过 TSK 模

糊规则学习共享特征空间的迁移表示学习方法。

基于此，本研究设想将 TSK 模糊规则整合到 UDA
框架中，以替代核函数进行特征映射，从而增强

UDA 方法的可解释性。此外，在采用最小化 MMD
进行域对齐时，基于目标域生成的伪标签质量对

于域对齐的效果有着非常重要的影响。目前，大

多数方法依赖基于源域标记数据训练的分类器来

生成目标域的伪标签，但往往忽略了对伪标签质

量的评估[14]。

为了克服现有工作存在的缺点，本研究提出

一种基于伪标签细化的域适应 TSK 模糊分类器

(domain adaptive takagi-sugeno-kang fuzzy classifier
via pseudo label refinement, DA-TSK-PLR-FC)，具
有 3 个优点：

1) 利用模糊规则前件的非线性映射和后件的

线性映射能力构建源域和目标域数据的模糊共享

特征空间，提高数据特征表达能力；

2) 在模糊特征空间使用基于图的随机游走策

略进行伪标签预测，有助于保留数据中可能存在

的几何结构特性；

3) 不直接使用通过随机游走所得的伪标签，

而是采用软标签和硬标签组合编码的方法，自适

应地优化伪标签质量。 

1   TSK 模糊规则与特征学习

TSK 模糊分类器是一种由“IF-THEN”模糊规

则驱动的分类器，具有高度的可解释性 [15]。以一

阶单输出 TSK 模糊分类器为例，模糊规则形式为
If: x1 is ζk

1 ∧ x2 is ζk
2 ∧ · · ·∧ xd is ζk

d ,

Then: lk (x) = pk
0+ pk

1x1+ pk
2x2+ · · ·+ pk

d xd

k = 1,2, · · · ,K
(1)

xi(i = 1,2, · · · ,d) i
d ζk

i ∧
K lk (x)

k pk
0, p

k
1, · · · , pk

d

式中： 表示输入变量的第 维度，

是输入样本的维数。 表示模糊集合，“ ”代表

模糊合操作符。 为模糊规则数，则 表示第

条规则的输出。 为后件参数。那么，

TSK 模糊分类器的输出为

y =
K∑

k=1

φk(x)lk (x)
K∑

k′=1

φk
′

(x)

=

K∑
k=1

φ̃k(x)lk (x) (2)

其中

φk(x) =
d∏

i=1

φζk
i
(xi) (3)

φk(x) φ̃k(x)式中： 为模糊隶属度，经过归一化后得到 。

ζk
i

由于高斯模糊隶属度函数具有最佳近似性

质[16]，模糊集合 通常采用它进行模糊化处理：

φik
i
(xi) = exp

Å
−1

2

Å
xi− ck

i

δk
i

ãã2

(4)

ck
i δk

i式中： 是高斯隶属度函数的中心， 是方差，分

别称为中心前件参数和宽度前件参数，可以通过

模糊 C 均值聚类 (fuzzy C-means, FCM) 评估[17]，计

算公式为

ck
i =

n∑
j=1

r jk x ji

N∑
j=1

r jk

(5)

δk
i = h ·

n∑
j=1

r jk

(
x ji− ck

i

)2

N∑
j=1

r jk

(6)

r jk x j k h
n

式中： 是输入向量 对于第 类的模糊隶属度，

是一个可调的尺度参数， 是输入训练样本的个数。

xg ∈ RK(d+1)×1

pg ∈ RK(d+1)×1

对于通过模糊规则的前件映射得到的特征向

量 和所有模糊规则的后件参数的组合

向量 ，可以作出定义：

xe = (1, xT)T

x̃k = φ̃k(x)xe
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xg = ((x̃1)T
, (x̃2)T

, · · · , (x̃K)T)
T

pk = (pk
0, p

k
1, · · · , pk

d)T

pg = ((p1)T
, (p2)T

, · · · , (pK)T)
T

因此，式 (2) 的输出可以改写为模糊规则后件

的线性形式：

y = pT
g xg (7)

P ∈ RK(d+1)×m

在多输出 TSK 模糊分类器中，单个模糊规则

具有多组后件参数，则 m 维输出的后件参数

表示为

P =
î

p1
g p2

g · · · pm
g

ó
Ψ

将多输出 TSK 视为特征变换的映射函数
[13]，以实现特征学习，并将式 (7) 转换为

Ψ (qi) = PT gqi
(8)

gqi
∈ RK(d+1)×1 q qi式中， 为数据集合 中的任意实例 经

由前件映射得到的特征向量，定义为

gqi
=
[Ä

x̃1
qi

äT Ä
x̃2

qi

äT
· · ·

Ä
x̃K

qi

äT]T

 

2   DA-TSK-PLR-FC

如图 1 所示，DA-TSK-PLR-FC 框架主要由

3 个构件组成：1）基于模糊规则的源域和目标域

模糊共享特征空间构建；2）基于图随机游走的目

标域伪标签生成和自适应伪标签过滤；3）基于模

糊特征空间的域对齐。
 
 

源域

原始数据

目标域

源域和目标域享有
不同的原始特征空间

源域的前件参数

目标域的前件参数

后件参数

分布对齐

共享的模糊特征空间

随机游走预测伪标签

迭代 T 次

优化的伪标签

标签过滤
Xs

Xt

Zs

Zt

Bs

Bt

Cs Gs

Gt

Ct

P

xi
xj

Wij

n
u
m
((
F
t)

ic
−(
F
t)

iy
i)
≥
3

ˆ

n
u
m
((
F
t)

ic
−(
F
t)

iy
i)
=
1

ˆ
 

图 1    DA-TSK-PLR-FC 框架

Fig. 1    Framework of DA-TSK-PLR-FC
  

2.1    问题定义

Ds =

{Xs,Ys} Xs =
{

xsi

}ns

i=1 Xs d

Ys =
{

ysi

}ns

i=1 c

Dt = {Xt}
Xt =

{
xti

}nt

i=1 Xs d

Ps(Xs) Pt(Xt) Qs(Ys|Xs)
Qs(Yt|Xt)

Ps(Xs) , Pt(Xt) Qs(Ys|Xs) ,
Qs(Yt|Xt)

Ps(Zs) ≈ Pt(Z t)
Qs(Ys|Zs) ≈ Qs(Yt|Z t)

在 U D A 中，给定一个有标签的源域

，其中 ， 为含有 特征维度的

源域数据集合， 是属于 类别的源域标

签集合。给定一个无标签的目标域 ，其

中 ， 为同样含有 特征维度的目标域

数据集合。令 和 表示边缘分布，

和 表示条件分布。此外，两域之间有不同的

边缘分布和条件分布，即 ，

。本研究寻求一个源域和目标域的共享

子空间，在新的特征分布中可以明显减少边缘分

布差异和条件分布差异，使得满足 ，

。表 1 总结了本研究使用的主

要符号。 

2.2    共享模糊特征空间构建

基于 TSK 模糊规则构建共享模糊特征空间

的过程主要分为映射和线性降维两部分。前件部

分进行非线性变换，后件部分实现降维，如图 1 所示。

 
 

表 1    主要符号定义
Table 1    Main notion definitions

 

符号 定义

d 原始特征的特征维度

λ 正则化参数

ns nt/ 源域或目标域的样本数目

Xs Xt/ 原始空间的源域或目标域的样本特征

Cs Ct/ 源域或目标域的TSK模糊规则的中心参数

Bs Bt/ 源域或目标域的TSK模糊规则的核宽度参数

Gs Gt/ 经过前件部分映射的源域或目标域的样本特征

P TSK模糊规则的后件参数

W 最近邻图的路径权重矩阵

A 亲和矩阵

M MMD矩阵

Ft 目标域的软伪标签

Zs Z t/ 共享模糊特征空间的源域或目标域的样本特征
 

本文采用经典的 FCM 聚类方法来确定 TSK
模糊规则的前件参数，即模糊隶属度函数中的中
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Cs Ct

Bs Bt

心参数和宽度参数。因此，基于式 (5)，可以分别

获得源域和目标域的中心参数 和 。随后，基

于式 (6) 分别计算源域和目标域的核宽度矩阵

和 。

xsi

xti

gsi
gti

基于式 (8)，源域中的单个实例 和目标域中

的单个实例 在经过前件部分映射后，分别变换

为 和 ：

gsi
=
î(

x̃1
si

)T (
x̃2

si

)T · · ·
(
x̃K

si

)TóT
gti
=
[Ä

x̃1
ti

äT Ä
x̃2

ti

äT
· · ·

Ä
x̃K

ti

äT]T

gsi
∈ RK(d+1)×1 gti

∈ RK(d+1)×1 gsi

Gs gti
Gt

式中： ,  。 的所有实例

集合 以及 的所有实例集合 表示为

Gs =
[
gs1

gs2
· · · gsns

]
∈ RK(d+1)×ns

Gt =
[
gt1

gt2
· · · gtnt

]
∈ RK(d+1)×nt

基于式 (8)，将源域和目标域数据转换到模糊

特征空间：

Zs = PTGs (9)

Z t = PTGt (10)

PT

应当注意，源域和目标域不共享原始特征空

间，因而前件参数不同。经过 TSK 模糊规则进行

一系列的特征变换，假定两个域的后件参数共享

相同模糊特征空间。 的求解见 2.5 节中的广义

特征值求解。 

2.3    伪标签细化

伪标签细化包括伪标签预测和伪标签优化两

个模块。DA-TSK-PLR-FC 使用基于图随机游走

方法预测伪标签，然后通过标签过滤提高伪标签

质量。

xi x j

e−∥xi−x j∥2
/σ2

σ2

x j p Np(x j)
A

DA-TSK-PLR-FC 采用基于图随机游走算法[18]

来预测伪标签，该方法使得目标域数据点能够在

邻域相似度图的指导下从源域数据点中获取标签

信息。将两域数据点视为图的节点，节点间的距

离通过欧氏距离来衡量。点 和点 之间的非负

相似度计算为 ，其中 表示为方差。点

的 个最近邻构成集合 。基于此，图亲和

矩阵 可以定义为

Ai j =

®
e−∥xi−x j∥2

/σ2

, i , j∧ xi ∈ Np(x j)
0, 其他

W
W =D−1 A D

Dii =

n∑
j=1

Wi j

αi βi Iα Iβ
i

αi = 1 βi = 0
i

在邻域相似度图中，路径权重 可以被计算

为 。其中， 是对角矩阵，它的每一项

。为了控制数据点的游走行为，引入

方向系数 和 ，并分别构建对角矩阵 和 。具

体来说，如果第 点是目标域数据点，并且需要该

点能够自由游走，则设置 ， 。如果第

点为源域数据点，则需要限制点的停留，此时令

αi = 0 βi = 1， 。一次随机游走可以被描述为（如图 2）

W̃ = Iβ+ IαW
 
 

βi

xi
xj

αiWij

 
图 2    基于图随机游走

Fig. 2    Graph-based random walking
 

Ŵ = IαW (ŴhIβ)i j i

h j

令 ，且 表示当前第 点经过

步随机游走后停在第 点的概率。那么，随机游

走的整个过程可以描述为

Q = Iβ+ŴIβ+Ŵ2Iβ+ · · ·+ŴhIβ+ · · ·
F因此，软标签矩阵 可以表示为

F = QY (11)
Y

Y
F

初次输入的 是源域数据的 one-hot 标签矩

阵，在后续迭代中 由上一轮迭代得到的软标签

矩阵 进行更新。

(Ft)ic i

c

ŷi

(Ft)iŷi

i ŷi (Ft)ic

为了过滤掉目标域中可能标记错误的伪标

签，本算法对随机行走预测的目标域标签进行标

签过滤优化。 表示目标域的第 个样本经过

随机游走后得到的伪标签向量属于第 类的概

率。 表示为使用最近质心分类器预测得到的标

签，该分类器通过计算目标域样本与源域各类别

质心之间的欧氏距离，并据此将样本分配给最近

的质心所代表的类别。那么 表示目标域的

第 个样本属于标签 的概率。因此，可以对

进行更新：

(Ft)
∗
ic =

(Ft)icε
(
(Ft)ic− (Ft)iŷi

)
C∑

j=1

(Ft)i jε
(
(Ft)i j− (Ft)iŷi

)
ε(x)其中，单位阶跃函数 定义为

ε(x) =
ß

1, x ⩾ 0
0, x < 0

(Ft)ic ⩾ (Ft)iŷi
该更新规则仅保留 的情况，以提

高随机游走后得到的伪标签的质量，这是改善伪

标签质量的第 1 步。

第 2 步是使用软硬标签组合编码的方式来进

一步提高伪标签质量。如图 3 给出了伪标签过滤

的示意图。图中一个圆点指代一个经过随机游走

后获得的伪标签，样本属于某一类的概率由对应
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num(x)
x

num
(
(Ft)ic− (Ft)iŷi

)
= 1 c =

C∑
n=1

n

颜色占据的面积来表示。定义 函数用于统

计向量 中大于等于零值的个数。具体而言，当

 (其中 ) 时，表示仅

有一个类别的伪标签的概率大于或等于使用最近

质心分类器重新分配的标签的概率，此时该伪标

签被认为是确定的，并被编码为硬标签。相反，

如果该值大于等于 3 时 (对于二分类，该值应设

为 2)，表示有多个类别的伪标签概率高于或等于

最近质心分类器重新分配的标签概率，此时无法

确定哪个类别的伪标签最可靠，应编码为软标

签，即保留排名前三的类别对应的概率，舍弃其

他类别。通过这种方法，可以有效地过滤掉不确

定的标签，从而提高伪标签的质量。
 
 

置信标签置信标签

模糊标签模糊标签

num((Ft)ic−(Ft)iyi)=1ˆ

num((Ft)ic−(Ft)iyi)≥3ˆ

 
图 3    伪标签过滤

Fig. 3    Label filtering for pseudo labels
  

2.4    分布对齐

Zs

Z t

为了最小化模糊特征空间中源域 和目标域

之间边缘分布的距离，本文使用 MMD 衡量源

域和目标域之间的距离，以对齐两个域的边缘分布：

MMD2
P(Zs,Z t) =

∥∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

PT gsi
− 1

nt

nt∑
j=1

PT gt j

∥∥∥∥∥∥
2

K

=

tr(PTGX M0GT
X P)

(12)
GX = [Gs Gt] Gs ∈ RK(d+1)×ns Gt ∈ RK(d+1)×nt P

M0 ∈ R(ns+nt)×(ns+nt)

式中： ， ， ，

表示 TSK 模糊规则的后件参数。MMD 矩阵

的具体形式为

(M0)i j =



1
nsns
, i, j ⩽ ns

1
ntnt
, i, j > ns

−1
nsnt
, 其他

(13)

本研究希望最小化共享模糊特征空间中源域

和目标域之间的条件分布距离。然而，目标域数

据中缺乏标签信息，无法计算每个类的样本矩，

本研究使用随机游走预测的目标域伪标签。因

此，结合细化标签后，跨域条件分布距离可以重

新定义为
MMD2

Q(Zs,Z t) =

C∑
c=1

∥∥∥∥∥ 1
ñc

s

ns∑
i=1

(Fs)ic PT gsi
− 1

ñc
t

nt∑
j=1

(Ft) jc PT gt j

∥∥∥∥∥∥
2

K

=

tr(PTGX MCGT
X P)

(14)

c = 1,2, · · · ,C C Fs Ft

ñc
s =

ns∑
i=1

(Fs)ic ñc
t =

nt∑
j=1

(Ft) jc Mc ∈ R(ns+nt)×(ns+nt)

Mc

式 中 ： ， 表 示 类 的 数 目 ， 和

分别表示随机游走后得到的源域标签和目标域标

签 ， ， ， ，

具体表达为

(Mc)i j =



C∑
c=1

(Fs)ic(Fs) jc

ñc
s ñc

s

，i, j ⩽ ns

C∑
c=1

(Ft)ic(Ft) jc

ñc
t ñc

t

，i, j > ns

C∑
c=1

− (Fs)ic(Ft) jc

ñc
s ñc

t

，

®
i ⩽ ns, j > ns

i > ns, j ⩽ ns

0, 其他

(15)

仅关注同一类别的分布匹配是不足够的，还

需要保证不同类别之间的可区分性。通过最大化

模糊特征空间中源域和目标域中类别之间的距

离，从而增加两域类别间的判别度。类间区分度

可以定义为

MMD2
D(Dc,D−c) =

C∑
c=1

∥∥∥∥∥ 1
nc

∑
xi∈Dc

Fic PT gsi
− 1

n−c

∑
x j∈D−c

F jc PT gt j

∥∥∥∥∥∥
2

K

=

tr(PTGXMdGT
X P)

(16)

Dc

D c D−c c

Md

式中： 表示为由源域和目标域组成的联合域

中第 类子域，而 表示为除第 类外所有类别

的子域，判别损失矩阵 的具体表达形式为

(Md)i j =

C∑
c=1

ï (F)ic(F) jc

ñcñc
+

(F)i(−c)(F) j(−c)

ñ−cñ−c
−

(F)ic(F) j(−c)

ñcñ−c
− (F)i(−c)(F) jc

ñcñ−c

ò (17)

 

2.5    总体目标函数及优化

在 DA_TSK_PLR_FC 方法中，总体目标函数

可以通过合并式 (12)、(14)、(16) 获得：
min

PTGX HGT
X P=I

tr(PTGX(M0+Mc−Md)GT
X P)+λ∥P∥2F (18)

Md Mc Md

∥ ∥2F
λ

GX HGT
X

H = I−
Å

1
n

ã
11T

n = ns+nt I ∈ RK(d+1)×K(d+1) 1
P

式中：MMD 矩阵 、 和 使用细化的伪标签

矩阵进行计算， 是保证模型得以良好优化的

Frobenius 范数， 表示为正则化参数。在优化问

题中，可以通过最小化重建误差来优化特征表

示。本文选择主成分分析作为重构数据的方法，

为协方差矩阵，中心矩阵 ，

其中 且 为单位矩阵，而 为

全 1 的列向量。后件参数 可通过求解式 (18) 得到。

为了进一步优化目标函数，需要对式 (11) 中
描述的随机游走预测伪标签这一过程进行优化。

假设在第 h次随机游走后，所有数据点都停止移

动过程，根据收敛准则，式 (11) 可以被重新表述为
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F = lim
h→∞

Q(h)Y = (I−IαW)−1IβY (19)

P此外，由于缩放后件参数 并不影响式 (18)
的结果，因此可以使用拉格朗日函数对式 (18) 进
行优化，优化后改写为

min
P

tr(PT(GX(M0+MC −Md)GT
X +λI)P)+

tr((I− PTGX HGT
X P)Φ)

(20)

Φ = diag(Φ1,Φ2 · · · ,Φm) ∈ Rm×m式中 为拉格朗日乘子。

P求取关于 的偏导数，广义特征分解实现方式为

(PT(GX(M0 + MC −Md)GT
X +λI)P) = GX HGT

X PΦ
(21)

P
Zs Z t

获得后件参数 后，基于式 (9)～(10) 可以获

得模糊特征空间中的源域 和目标域 。 

2.6    算法流程

DA-TSK-PLR-FC 算法的伪代码如算法 1 所示。

算法 1　DA-TSK-PLR-FC
{Xs,Fs} {Xt}

λ T K

m h

输入　源域 ，目标域 ，正则化参数

，最大迭代次数 ，模糊规则数 ，模糊特征空间

的维度 ，高斯隶属函数的核宽度的可数 。

F∗t输出　目标域标签 。

Xs Xt Cs Ct

Bs Bt

1) 使用 FCM 聚类方法，即式 (5)～(6)，针对

和 分别计算前件参数的中心参数 和 ，前

件参数的宽度参数 和 ；

Gs Gt

2) 计算经过前件参数变换的源域和目标域的

特征矩阵 、 ；

X Z W3) 由 (后续更新为 ) 计算路径权重矩阵 ；

Ft

4) 基于式 (19) 进行基于图的随机游走计算伪

标签 ；

Ft

5) 基于 2.3 节中描述的标签过滤原则，细化

伪标签 ；

M0 Mc Md

6) 基于式 (13)、(15)、(17) 分别计算 MMD 矩

阵 、 和判别损失矩阵 ；

P7) 基于式 (21) 计算后件参数 ；

Zs Z t8) 基于式 (9)～(10)更新源域特征 和目标域特征 ；

9) 重复 3)～8)，直到迭代次数大于 T；
F∗t10) 返回目标域标签 。 

2.7    复杂度分析

Cs Ct Bs Bt

O(2dnK) Gs Gt

O(2dnK +2nK)
W O(n3)

Ft O(Cn2)

Ft O(n)
M0 Mc Md O(Cn2)

P

根据算法 1 给出 DA-TSK-PLR-FC 的时间复

杂度。步骤 1) 中关于 、 、 、 的时间复杂度

为 。步骤 2) 中关于 、 的时间复杂度

为 。在一次迭代中，步骤 3) 中关于

的时间复杂度为 。步骤 4) 中关于伪标签

的时间复杂度为 。步骤 5) 中关于过滤优

化伪标签 的时间复杂度为 。步骤 6) 中关

于矩阵 、 、 的时间复杂度为 。步

骤 7) 中使用广义特征值分解求解矩阵 的时间复

O(mK2d2)
Zs Z t O(nmd)

T
O(4dnK +2nK +T (n3+2Cn+n+mK2d2+nmd))

杂度为 。步骤 8) 中关于构造特征矩阵

和 的时间复杂度为 。基于上述分析，

经过 次迭代，DA-TSK-PLR-FC 的总时间复杂度

为 。

O(nd)

O(n2+nC+K(d+1)n+K2(d+1)2
+nm)

O(1) O(nd+n2+d2)

DA-TSK-PLR-FC 的空间复杂度主要包含以

下几个部分：第 1 部分是输入源域和目标域数据

时需要占用的存储空间，空间复杂度为 。

第 2 部分是存储路径权重矩阵、伪标签矩阵、

MMD 矩阵、经过前件参数变换的源域和目标域

的特征矩阵、每次迭代更新的源域和目标域的特

征矩阵等中间结果需要占用的空间，空间复杂度

为 。第 3 部

分是存储参数需要占用的空间，空间复杂度为

。因此，总的空间复杂度是 。 

2.8    泛化误差分析

H Us

Ut Ds Ds

h ∈ H Dt

1−δ

定理 1[19]　设 是 VC 维为 d的假设空间，

和 分别是从 和 中抽取的大小为 m 的无标

签样本。则对于任意 ，在目标领域 的期望

风险至少以概率 满足上界：

ϵt(h) ⩽ ϵs(h)+
1
2

d̂H∆H(Us,Ut)+Ω+

4

 
2d · log(2m)+ log(4/δ)

m

(22)

ϵt(h) ϵs(h)
d̂H∆H(Us,Ut) Ω = ϵs(h)+

ϵt(h)
ϵs(h) d̂H∆H(Us,Ut) Ω

式中： 为目标域的泛化误差， 为源域的泛

化误差， 表示两域的经验距离，

表示两域的最优联合误差。上述定理表明，

、 和 三者均能决定目标域泛化误

差的上界。

ϵs(h)

d̂H∆H(Us,Ut)

Ω

在 DA-TSK-PLR-FC 算法公式 (18) 中，为了寻

找最优投影（即后件参数 P），通过引入正则化项

控制模型复杂度来最小化 ；通过使用 MMD
最小化模糊特征空间中源分布和目标分布的差

异，即式 (12) 和 (14) 来最小化 ；通过使

用标签过滤和最大化类间区分度，即 2.3 节中描

述的标签过滤原则和式 (16) 来最小化联合风险 。 

3   实验分析
 

3.1    数据集介绍

表 2 总结了本研究所采用的数据集。

Office+Caltech　Office+Caltech 数据集由 Of-
fice-31[20] 和 Caltech-256[21] 两个数据集组成。Of-
fice-31 数据集包含 1 410 个样本，Caltech-256 数据

集则包含 1 123 个样本。Office + Caltech 数据有浅

层特征和深层特征两种特征表示，因此可以分别

构造 12 个 UDA 任务，如“C→A”。
CMU-PIE[22]　包含来自 68 人的面部图像样

第 20 卷 智　能　系　统　学　报 ·562·

 



本，分辨率为 32 像素×32 像素。从 CMU-PIE 中选择

5 个子集：C05、C07、C09、C27、C29，分别对应左

侧、向上、向下、正面和右侧 5 种姿势。同样地，

可以构造 20 个不同的 UDA 任务，如“C05→C07”。
Amazon_review　Amazon_review[23] 是情感分

析文本数据集，包含亚马逊不同产品的评论。它

分为 4 个子集：Books、DVD、Electronics 和 Kit-
chen，评论按星级（1～5 星）分为正面（4～5 星）和

负面（1～3 星） [24]。一共构造了 12 个 UDA 任务，

如“B→D”。
 
 

表 2    用于评估域适应方法性能的 3 个基准数据集
Table 2    Three benchmark datasets for evaluating the performance of domain adaptation methods

 

数据集 类型 样本量 特征维度 类别数 子集

Office+Caltech 物体识别 2 533
SURF:800

DeCAF6:4 096
10 Amzaon、Webcam、DSLR、Caltech

CMU-PIE 人脸识别 11 554 1 024 68 C05、C07、C09、C27、C29

Amazon_review 情绪分析 7 996 400 2 Books、DVD、Electronics、Kitchen
 
 

3.2    实验设置

1）对比算法及参数设置：本实验共采用 10 种

方法作为对比算法，包括 1 种非域适应方法和

9 种域适应方法。非域适应方法为单输出一阶

TSK 模糊分类器[13](TSK-FC (one-order))，9 种域适

应方法分别是测地线流式核方法 (geodesic flow
kernel, GFK)[6]、迁移成分分析 (transfer component
analysis, TCA)[8]、联合分布适配 (joint distribution
adaptation, JDA)[9]、迁移联合匹配 (transfer joint
matching, TJM)[25]、协方差对齐 (correlation align-
ment, CORAL)[26]、联合几何和统计对齐 (joint geo-
metrical and statistical alignment, JGSA)[27]、联合概

率适配 (joint probability distribution adaptation, JP-
DA)[28]、自适应标签过滤学习 (self-adaptive label
filtering learning, SALFL)[18] 和基于目标域类内相

似度改善伪标签 (target domain intra-class similar-
ity to remedy the pseudo labels, TSRP)[29]。其中，

TSK-FC (one-order) 用于验证将 TSK 模糊规则与

域适应方法结合的有效性。与经典 TSK 模糊线

性模型不同，TSK-FC (one-order) 利用前件部分进

行特征映射，后件部分进行降维，并使用岭回归

计算后件参数。由于目标域中的数据没有标签，

因此不适合使用交叉验证来找到所有比较算法的

最佳参数。除 SALFL 外，其他域适应方法的基分

类器均为 1 最近邻分类器。TSRP 作为一个附加

项，与 JDA 结合使用。对于模型超参数，如果原

文章中有推荐的默认值，本研究直接使用其默认

值。否则，本研究参考原文章的推荐参数范围，

采用网格搜索法对参数进行寻优。对于涉及联合

分布自适应的算法，最大迭代次数统一设置为 T = 8。
2）DA-TSK-PLR-FC 算法的参数设置：联合分

布自适应的最大迭代次数 T的设置与对比算法的

设置一致，唯一的正则化参数通过网格搜索 λ={1,
3, 5, 7, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800,
900, 1 000}进行优化设置。模糊规则的网格搜索

范围 k={2, 4, 6, 8, …, 20}。 

3.3    对比实验

表 3～6 给出了在不同数据集上本算法与各

个算法的对比结果 (最优分类结果已加粗)。其中

“本文算法”表示为 DA-TSK-PLR-FC 算法。
 
 

表 3    基于 Office+Caltech 数据集的浅层特征的域适应准确率
 

Table 3    Accuracy on Office+Caltech datasets using SURF features %
 

任务 TCA JDA TJM GFK CORAL JGSA JPDA SALFL TSRP
TSK-FC

(one-order)
本文算法

C→A 45.62 46.66 45.20 41.02 54.28 49.90 47.60 55.43 47.39 52.50 54.28

C→W 39.32 39.32 39.32 40.34 38.64 39.32 45.76 60.00 47.80 47.12 59.32

C→D 45.86 47.13 46.50 41.40 36.31 34.39 46.50 54.14 53.50 43.95 56.69

A→C 42.03 40.61 41.50 40.25 45.06 37.58 40.78 45.77 41.76 43.99 44.88

A→W 40.00 38.31 41.69 40.00 44.41 43.73 40.68 47.12 45.42 38.98 50.17

A→D 35.67 36.94 45.22 36.31 39.49 39.49 36.94 41.40 43.95 42.67 49.68

W→C 31.52 32.41 31.17 30.81 33.75 38.47 34.55 38.56 33.30 33.13 38.74
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续表 3

任务 TCA JDA TJM GFK CORAL JGSA JPDA SALFL TSRP
TSK-FC

(one-order)
本文算法

W→A 30.48 32.98 31.73 31.73 35.91 58.25 33.82 40.61 37.89 36.74 41.75

W→D 91.08 92.35 89.81 88.54 86.62 93.63 88.54 83.44 92.99 84.07 92.36

D→C 32.95 32.06 32.15 30.10 33.84 36.24 34.73 34.91 33.57 30.81 37.04

D→A 32.78 33.82 37.06 31.84 37.68 60.33 34.66 35.70 33.82 33.82 38.83

D→W 87.46 89.83 89.83 84.41 84.75 97.63 91.19 82.71 91.53 81.36 89.83

平均值 46.23 46.87 47.60 44.73 47.56 52.41 47.98 51.65 50.24 47.43 54.45

注：最优分类结果已加粗，下同。
 

 
 

表 4    基于 Office+Caltech 数据集的深层特征的域适应准确率
 

Table 4    Accuracy on Office+Caltech datasets using DeCAF6 features %
 

任务 TCA JDA TJM GFK CORAL JGSA JPDA SALFL TSRP
TSK-FC

(one-order)
本文算法

C→A 89.46 90.29 89.04 88.83 91.54 90.08 91.23 92.17 92.38 90.81 92.59

C→W 82.03 85.76 75.93 82.37 74.58 87.46 88.81 93.56 88.47 76.94 92.54

C→D 85.99 89.80 80.25 88.54 84.08 86.62 89.81 88.54 89.17 84.71 89.17

A→C 83.79 82.37 80.41 77.56 82.10 78.18 85.04 85.57 85.40 84.32 86.20

A→W 74.92 84.59 72.88 73.90 72.88 89.49 78.31 81.02 86.44 78.30 87.80

A→D 84.71 84.42 77.71 82.80 80.89 91.72 84.08 87.26 87.26 86.62 87.90

W→C 76.49 83.25 76.31 69.55 71.15 79.25 84.24 81.83 84.33 70.70 80.77

W→A 80.58 88.10 87.37 74.43 79.02 86.95 90.08 85.80 89.98 78.81 88.20

W→D 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 96.82 100.00 100.00 100.00

D→C 81.30 85.04 80.32 67.68 70.88 81.12 84.51 74.00 86.46 75.24 80.50

D→A 88.83 91.85 89.56 82.05 79.54 90.08 91.02 88.73 92.80 83.19 90.19

D→W 99.32 99.32 97.29 95.25 98.98 98.98 99.66 93.90 98.31 99.66 99.32

平均值 85.62 88.73 83.92 81.91 82.14 88.33 88.90 87.43 90.08 84.11 89.60
 

 
 

表 5    基于 CMU-PIE 数据集的域适应准确率
 

Table 5    Accuracy on CMU-PIE dataset %
 

任务 TCA JDA TJM GFK CORAL JGSA JPDA SALFL TSRP
TSK-FC

(one-order)
本文算法

C05→C07 40.88 58.63 51.93 39.59 34.32 73.97 59.36 61.69 62.49 34.56 71.21

C05→C09 41.79 52.53 51.23 38.91 35.29 72.06 66.67 75.61 58.46 45.65 70.47

C05→C27 59.57 83.59 75.22 58.10 43.98 83.87 83.99 95.31 86.12 61.40 91.74

C05→C29 29.11 47.61 35.78 32.17 24.94 63.48 49.51 67.10 48.16 26.96 61.03

C07→C05 41.63 55.97 47.57 26.92 28.99 66.42 63.00 74.49 59.78 31.90 74.79

C07→C09 51.35 62.82 67.28 60.36 39.71 71.20 60.85 86.27 70.04 35.60 80.39

C07→C27 64.82 77.92 70.44 43.62 53.71 80.05 77.05 89.52 76.54 57.34 89.73

C07→C29 33.58 42.58 37.62 40.63 26.72 73.41 47.67 67.65 44.42 39.03 53.74

C09→C05 34.96 50.12 42.71 28.09 33.25 66.42 59.78 72.72 55.97 37.84 74.52

C09→C07 47.58 57.33 64.27 59.55 44.50 80.85 63.35 81.83 72.44 55.56 77.47

C09→C27 56.77 72.00 69.99 43.29 54.25 81.23 74.47 88.19 76.45 48.09 92.70
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续表 5

任务 TCA JDA TJM GFK CORAL JGSA JPDA SALFL TSRP
TSK-FC

(one-order)
本文算法

C09→C29 33.82 41.97 43.26 44.79 27.45 76.04 52.7 75.43 54.96 31.31 64.95

C27→C05 55.85 79.08 79.44 58.22 46.67 74.67 84.87 93.22 85.23 55.64 94.30

C27→C07 67.71 83.97 78.14 56.29 60.10 84.47 83.24 94.66 83.30 36.03 91.71

C27→C09 75.80 87.43 80.69 61.76 64.40 84.93 87.44 90.62 84.68 76.10 92.89

C27→C29 40.38 56.18 51.84 43.75 41.73 75.25 65.38 80.22 70.96 58.02 77.27

C29→C05 27.19 46.33 40.40 18.58 26.98 64.17 53.63 56.15 45.02 26.50 66.45

C29→C07 30.14 47.88 49.29 37.08 32.72 78.76 51.32 73.30 53.96 44.51 66.11

C29→C09 30.02 49.75 44.36 38.36 31.18 74.88 55.76 79.78 56.80 49.82 74.82

C29→C27 33.49 57.31 53.89 29.53 41.96 77.71 58.49 90.24 62.75 43.74 81.59

平均值 44.82 60.55 56.77 42.98 39.64 75.19 64.93 79.70 65.43 44.78 77.47
 

 
 

表 6    基于 Amazon_review 数据集的域适应准确率
 

Table 6    Accuracy on Amazon_review dataset %
 

任务 TCA JDA TJM GFK CORAL JGSA JPDA SALFL TSRP
TSK-FC

(one-order)
本文算法

B→D 64.93 61.23 69.03 67.03 78.09 68.23 61.03 78.94 66.18 78.24 80.19

B→E 65.02 62.86 66.02 64.76 76.67 68.47 61.86 79.53 68.02 76.37 79.88

B→K 66.88 60.68 68.08 65.53 78.38 67.08 62.53 79.24 70.04 78.68 80.99

D→B 65.70 59.10 70.60 66.90 78.80 65.45 61.25 78.90 69.05 78.30 79.35

D→E 63.01 60.26 69.27 65.67 76.38 70.52 60.46 79.73 70.92 73.72 81.13

D→K 63.28 60.48 67.68 67.78 78.28 72.04 60.68 80.79 70.99 77.43 84.79

E→B 62.65 56.55 68.35 64.7 74.75 64.25 59.70 74.95 67.50 73.65 76.45

E→D 61.98 57.53 69.43 67.13 73.94 66.23 59.28 77.19 67.83 72.64 78.29

E→K 69.33 64.53 74.74 70.64 83.59 75.24 65.93 84.64 73.94 82.79 85.19

K→B 62.60 58.80 66.10 65.65 74.75 66.95 59.25 74.95 64.95 74.20 76.60

K→D 60.33 62.48 67.48 66.18 74.43 62.98 62.78 75.19 66.38 74.08 77.04

K→E 70.22 65.41 76.13 72.72 82.88 73.12 67.17 81.73 75.78 82.78 82.43

平均值 64.66 60.83 69.41 67.06 77.58 68.38 61.83 78.82 69.30 76.91 80.19
 

Office+Caltech 数据集的浅层特征和深层特征

的分类准确率分别列于表 3 和表 4。从表 3 中可

以看出，所提出的 DA-TSK-PLR-FC 方法整体上优

于其他对比方法。在浅层特征上，GFK 方法准确

率最低，而 SALFL 最高。相比 GFK 和 SALFL，本

方法的平均准确率分别提高了 9.72 百分点和

2.80 百分点。与浅层特征相比，所有方法在深层

特征上均取得了显著提升，证明了深度学习在计

算机视觉处理的优越性。在深层特征分类中，TS-
RP 算法略微优于本算法，可能是因为 TSRP 算法

消除了含有错误伪标签的样本，有效减少模型训

练的干扰因素。此外，JGSA 在浅层和深层特征

的分类结果中均表现良好，说明综合考虑几何信

息和统计信息是必要的。

在 Office+Caltech 数据集中，深层特征是稀疏

的，因此 DA-TSK-PLR-FC 通过 TSK 模糊规则将

原始特征进行高维映射可以更好地捕捉非线性特

征间的关系。然而，这种维度补充的方法似乎不

适用于 CMU-PIE 数据集。表 5 给出了所有算法

在人脸数据集 CMU-PIE 上的准确率。与 SALFL
算法相比，DA-TSK-PLR-FC 可能引入了冗余特

征，反而削弱了模型能力。尽管如此，DA-TSK-
PLR-FC 的性能仍优于 SALFL 外的其他算法，与

当前较优的域适应算法 JGSA 相比平均提升约

2.28 百分点。

在 Amazon_review 数据集上进行了一系列比

较，结果如表 6 所示。整体来看，DA-TSK-PLR-FC
具有最佳的平均准确率，相对于最佳基线 SALFL
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取得了 1.37 百分点的提升。可以观察到，TSK-
FC(one-order) 在文本数据集上的平均准确率明显

超越了多数域适应方法，表明其在处理二分类文

本数据集时能够捕捉到更多有效特征信息。对

比 TSK-FC(one-order) 方法，本方法的平均准确率

提高了 3.28 百分点，验证了结合 TSK 模糊规则和

域适应方法的有效性。此外，与 JDA 相比，TS-
RP 的平均准确率显著提升，因为 TSRP 在 JDA 的

基础上提高了伪标签的准确性。可见，错误的伪

标签在迭代过程中会不断累积误差，从而对模型

性能产生负面影响。这也是本研究希望通过标签

过滤来提高伪标签质量的根本原因。 

3.4    参数分析 

3.4.1   模糊规则数

为了探究 DA-TSK-PLR-FC 算法的效果，本研

究采用不同模糊规则数量进行实验。图 4 给出

了 Office+Caltech 浅层特征数据集和 CMU-PIE 数

据集中任意两个 UDA 任务的准确率。由于这两

个数据集均为高维数据，随着规则数的增加，复

杂度显著增加。然而，在高维 CMU-PIE 数据集

中，更明显地观察到当规则数超过 2 时准确率下

降，表明对于高维数据，增加规则数量可能增加

算法过拟合的风险。因此，针对高维数据集，建

议优先采用较少的模糊规则数量。同时，降低模

糊规则的复杂性有助于提高分类器的可解释性[30]。
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图 4    随着模糊规则数量变化而变化的准确率

Fig. 4    Accuracy changes with the number of rules
  

3.4.2   正则化参数

为了探究 DA-TSK-PLR-FC 中唯一的正则化

参数 λ，选取 Office+Caltech 浅层特征数据集中

3 个任务进行参数敏感度分析。3 个任务分别是

“A→C”、 “A→W”和 “A→D”。 λ 的取值设置为

{0.01,0.1,1,10,100,1  000}。如图 5(a) 所示，DA-
TSK-PLR-FC 方法的性能对正则化参数 λ表现出

敏感性，最佳分类结果集中出现在 λ=100 或 λ=1 000
因此，为了进一步探究正则化参数 λ 对 Accuracy
的影响，在“A→C”、“A→W”和“A→D”这 3 个 UDA
任务中进一步进行参数敏感度分析。将 λ的取值

设置为{100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1 000}，
分析结果如图 5(b) 所示。
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图 5    正则化参数 λ的分析

Fig. 5    Analysis of regularization parameter λ
  

3.5    消融分析

为了确定 DA-TSK-PLR-FC 算法中各模块的有
效性，将 DA-TSK-PLR-FC 算法进行消融。具体而
言，设计两个比较模型，分别去除基于图的随机游走
和标签过滤两个模块。然后将 DA-TSK-PLR-FC 算
法与两个比较模型进行对比。图 6 给出了基于 Of-
fice+Caltech 数据集的浅层特征的对比结果。可以看
出，基于图的随机游走和标签过滤两个模块对算法
性均有显著贡献，尤其是前者。
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图 6    消融分析

Fig. 6    Ablation analysis 
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3.6    可解释性分析

区别于其他域适应算法，DA-TSK-PLR-FC 方
法基于多输出 TSK 模糊规则进行特征映射，其显
著特点是可解释性，能够通过一组规则解释特征
映射过程。DA-TSK-PLR-FC 中关于模糊规则的
构建如下：
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FC 可以构建两条模糊规则和 m 个特征输出，其中

m设置为 50，为了便于观察和后续绘图，前件参数的

数值统一放大 10 000 倍。图 7 给出了所有模糊规则

获得的模糊集对应的高斯隶属函数。图中仅给出该

UDA 任务的 4 个维度，包括第 1、第 2、第 799 和第

800 维度。每个模糊隶属度函数都被赋予一个语言

描述。以第 1 个维度的特征为例，根据模糊集 (中
心 ，方差 )，第 1 个模糊规则是 (9.901 5, 46.015 1)，
第 2 个模糊规则是 (9.902 3, 46.015 1)。按照中心值

降序排序，两个模糊规则的隶属函数可以描述为“高”
和“低”，其他维度的特征同样按此规则分为两类。根

据不同的实际应用，例如医学应用[31]，可以结合专业

知识采用不同的语言方式进行描述。
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图 7    不同模糊集相关的隶属度函数及其自然语言解释

Fig. 7    Membership functions of different fuzzy sets and their natural linguistic interpretations
 

最终，根据模糊规则 IF 部分的语言释义和

THEN 部分对应的线性函数，可以给出 DA-TSK-
PLR-FC 模型的 2 个模糊规则。

第 1 条模糊规则　如果特征 1 的值为“低”，
特征 2 的值为“高”，……，特征 799 的值为“低”，
特征 800 的值为“高”。那么，此规则的 50 个输出

如下：

第 1 个输出为

0.122 1−0.176 9x1+0.351 3x2+ · · ·−
0.206 5x799−0.012 7x800

（中间输出省略）

第 50 个输出为

0.237 4+0.142 6x1+0.059 2x2+ · · ·+
0.213 3x799−0.000 1x800

第 2 条模糊规则　如果特征 1 的值为“高”，

特征 2 的值为 “低 ”，…，特征 799 的值为 “高 ”，
特征 800 的值为“低”。那么，此规则的 50 个输出

如下：

第 1 个输出为

0.122 0−0.177 0x1+0.351 6x2+ · · ·−
0.206 6x799+0.012 7x800

（中间输出省略）

第 50 个输出为

0.237 3+0.142 5x1−0.059 1x2+ · · ·−
0.213 1x799 + 0.000 1x800

 

3.7    非参数统计分析

为了验证 11 种算法在 3 个数据集所有任务

上的显著性差异，使用 Friedman 等级检验和 Holm
事后检验，显著性水平 α 设为 0.05。首先，通过

Friedman 等级检验计算每种算法的平均排名。
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图 8 给出了各算法的排序结果，DA-TSK-PLR-
FC 具有明显的优越性。p 值为 0，表明这些算法

之间存在显著的总体差异。随后，进行 Holm 事

后检验，以观察 DA-TSK-PLR-FC 与其他算法的性

能差异。在 Holm 检验中，通过比较 p 值与校正

因子 Holm，判断两种算法之间是否存在显著性

差异。

所有对比算法均按照检验过程中获得的 z值
从大到小排序。检验结果见表 7。虽然未拒绝

SALFL 的假设，但较低的 p值仍然表明 DA-TSK-
PLR-FC 算法具有竞争力。
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图 8    对比算法的等级检验

Fig. 8    Rank test for the comparison algorithm

 
 

表 7    当 α=0.05 时，对比算法的 Holm 检验
Table 7    Holm’s test for comparison algorithm when α=0.05　　

 

i 对比算法 z = (R0−Ri)/SE p Holm = α/ i 是否接受假设

10 GFK 10.968 705 0 0.005 000 拒绝

9 TCA 10.000 041 0 0.005 556 拒绝

8 CORAL 8.518 553 0 0.006 250 拒绝

7 JDA 7.863 280 0 0.007 143 拒绝

6 TSK-FC(one-order) 7.792 054 0 0.008 333 拒绝

5 TJM 7.777 809 0 0.010 000 拒绝

4 JPDA 6.039 911 0 0.012 500 拒绝

3 JGSA 3.945 885 0.000 08 0.016 667 拒绝

2 TSRP 3.903 150 0.000 095 0.025 000 拒绝

1 SALFL 1.666 673 0.095 579 0.050 000 不拒绝

 
 

4   结束语

本研究利用 TSK 模糊规则的非线性和线性

映射能力在源域和目标域数据上学习共享模糊特

征空间，基于此提出一种基于伪标签细化的域适

应 TSK 模糊分类器。该分类器在模糊特征空间

使用基于图的随机游走策略进行伪标签预测，并

采用软标签和硬标签组合编码的方法自适应地优

化伪标签质量。大量实验表明，本文提出的方法

相较于其他经典的 UDA 方法具有更优越的性

能，并且在统计学上显示出更强的竞争力。此

外，本研究从敏感性和可解释性的角度评估了

DA-TSK-PLR-FC 的性能。

DA-TSK-PLR-FC 的分类性能和可解释性虽

然得到了验证，但是由于其训练需要目标域特征

参与，这在一定程度上限制了 DA-TSK-PLR-FC 在

真实世界数据上的应用。后续研究将探讨如何降

低分类器训练时对目标域数据特征的需求。
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