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摘    要：领域泛化是将多个已知领域的知识泛化到未知目标领域的技术。然而，现有领域泛化模型在提取图像

特征时，容易受高维噪声的影响，导致提取的图像特征与标签之间无法建立稳定的因果关系。因此，受跨域不

变因果机制的启发，本文通过引入因果发现学习技术，提高跨域知识泛化的准确性。提取图像的低维潜在特征

并对其进行变分推理，保留图像基本信息的同时实现特征变量相互独立；通过重构潜在特征变量与类别标签之

间的因果有向无环图 (directed acyclic graphs, DAG)，发现与类别标签有稳定因果结构的潜在特征变量；引入反事

实对比正则化模块，利用数据生成过程中的反事实方差和不变性进行因果推断，生成因果不变表示。为验证本

文方法，在 DomainBed 框架下的 5 个数据集和 SWAD 框架下的 4 个数据集上进行了测试。实验表明，与现有的

领域泛化方法相比，本文方法在性能和适应性方面有较大提高。
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Abstract: Domain generalization aims to  generalize  knowledge from multiple  known domains  to  unknown target  do-
mains. However, existing models are easily affected by high-dimensional noise when extracting image features, which
causes the unstable relationship between the extracted image features and labels. Thus, inspired by the cross-domain in-
variant  causal  mechanism, we propose a  cross-domain knowledge generalization method introducing causal  discovery
learning. Specifically, we extract the low-dimensional latent features of the image to retain the basic information of the
image. Meanwhile, we perform variational inference on the low-dimensional latent features to achieve mutual independ-
ence of  latent  feature  variables.  We reconstruct  the  causal  directed acyclic  graphs  (DAG) between latent  feature  vari-
ables and category labels to discover the latent feature variables that have stable causal structures with category labels.
We  introduce  a  counterfactual  contrastive  regularization  term,  which  exploits  counterfactual  variance  and  invariance
during data  generation to  make causal  inference and generate  causal  invariant  representations.  To verify the proposed
method, we conducted tests on five datasets under the DomainBed framework and four datasets under the SWAD frame-
work. Experiments show that compared with existing methods, our domain generalization model has greater improve-
ments in performance and adaptability.
Keywords: transfer learning; domain generalization; image classification; causality; causal representation learning; vari-
ational inference; causal discovery; counterfactual contrastive

深度学习 (deep learning, DL)[1-3] 在包括图像分

类、目标检测和语义分割等计算机视觉任务上取

得了巨大成功。然而，它们的成功仍然存在潜在
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的风险，即面对变化的视觉领域时深度模型十分

脆弱。因为深度模型大多是基于理想的假设：训

练数据和测试数据是从相同的数据分布中获得。

在面对与训练数据分布不同的数据时，模型性能

会下降。例如，在晴天拍摄的鸟类图像上训练的

目标检测模型，应用到不同天气或不同光照条件

下的图像时表现较差。因此，训练一个可以推广

到训练数据以外的深度模型是很有必要的。针对

这一问题，领域泛化 (domain generalization, DG)[4-5]

技术应运而生，其通过特定算法从一个或几个训

练集训练任务模型，无需微调和模型更新，可直

接应用到新的测试数据集。

领域泛化是迁移学习 (transfer learning, TL)[6-7]

的一个重要分支。在领域泛化模型的训练阶段，

目标领域的数据分布是完全未知的，这就导致领

域泛化任务更具有挑战性。大多数领域泛化模型

试图从训练域学习跨域不变的特征表示来训练预

测模型。然而，最近有研究表明，仅仅学习跨域

不变特征是不够的，因为领域泛化问题本质是因

果表示学习问题。如果想实现较好的泛化效果，

则需要探究潜在特征和标签之间的因果机制。

因果机制不能用布尔逻辑或概率推理的语言

来完全描述，它需要额外干预。一些研究者引入

因果发现进行因果结构学习，利用观测数据的统

计特性恢复因果机制。基于此，本文提出了一种

基于因果发现的领域泛化方法，其通过因果发现

和反事实样本正则化实现因果结构和因果表示联

合优化，从而产生可识别、可解释以及因果相关

的特征表示。具体研究内容如下：首先，本文提

出了一个特征重构−变分解耦模块，其利用卷积

神经网络和变分推理保证了潜在特征中各个子变

量的独立性，为后续因果结构学习提供了数据质

量的保障。利用前面学习到的潜在特征，建立各

维潜在特征变量与类别标签之间的因果有向无环

图；通过因果有向无环图的优化，保证了因果特

征变量与类别标签的稳定联系，从而发现潜在特

征中的不变因果结构，为图像分类和后续方法提

供了可信度更高的编码信息。最后，使用反事实

对比正则化进行因果推断提取跨域不变因果表示。 

1   本文方法
 

1.1    问题定义与预备知识

Xi ∈ X ⊂ Rd Yi ∈ Y ⊂ Rd

P1
XY , P2

XY , · · · , PS
XY

为了形式化地描述领域泛化问题，本文符号

定义如表 1 所示。其中， 和

分别表示输入样本和类别标签。各个领域的联合

分布不同： ，但标签空间完全

Y1 =Y2 = · · · =YS一致： 。
  

表 1    主要符号定义
Table 1    Meanings of main symbols

 

符号 描述

X、Y和Z 输入空间，标签空间和潜在特征空间

D={D1,D2,…,DS} S个领域D1, D2,…, DS组成的集合D

X和Y 输入样本和类别标签

P1
XY ,P

2
XY , · · · ,PS

XY 每个域输入样本与类别标签的联合分布

Z 输入样本在潜在空间中对应的潜在特征

x和y 输入样本各维变量和对应的类别标签变量

z 潜在特征Z中的各维潜在特征变量

d和m 类别标签的维数和潜在特征的维数
 

Z = {z1, z2, · · · , zn} ⊂ Rn

本文引入因果发现学习，旨在发现潜在特征

与标签之间的因果关系，进而揭示两者之间的因

果结构，下面详细阐述了图像数据的生成过程。

假设图像生成过程的因果结构模型 (structural
causal model, SCM) 如图 1 所示，定义 X 为生成的

图像，Z 为深度潜在特征，Ytrue 为图像真实类别，

D 为域标签。图像 X 是由一组潜在特征变量

 生成，但并不是所有维度的

潜在特征变量 z 都会与 Ytrue 产生联系。其中一部

分潜在特征变量 z 与 Ytrue 产生联系且不受 D等因

素的影响，称为因果变量，这部分是现有深度模

型中能产生正确预测标签的深度特征。另一部分

受 D 的影响，称为非因果变量，这部分特征变量

在深度模型预测任务中往往会导致错误的结论。
  

X

Y
true

z
1

z
2

z
3

z
4

z
5

z
m

D

 
图 1    图像生成过程的因果结构模型

Fig. 1    Structural causal model of image generation process
 

下面对图像生成过程形式化。

X =
{x1, x2, · · · , xn} Z = {z1, z2, · · · ,
zn}

假设 1　图像生成过程 [ 8 ]。假设图像

是由一组潜在特征变量

通过单映射生成函数生成的：

h (z)+η = x
η h ∈ H式中： 为噪声项， 是图像生成函数。

因为潜在变量 Z 和类别标签 Y之间存在因果
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关系，为了将图像生成关系和因果关系区分开

来，假设 2 为形式化因果假设。

V = Z∪Y = {v1,v2 · · · ,vd+m}

f = { f1, f2, · · · , fd} Y = {y1,

y2, · · · ,yd}

假设 2　因果假设 [9]。给定一个有向无环图

(directed acyclic graphs, DAG)，它是由一个元组组

成 (V, E, f)， 是图中所有

节点的集合，E 是因果有向无环图中的边集合，

是一组对应每一个类别标签

的非线性因果函数。根据假设定义：

yi→ z j⇒ f j(yi)+ε j = z j1) 因果方向， ；

yi← z j⇒ f j(z j)+εi = yi2) 非因果方向， ；

3) Y和 Z不会产生混淆；

4) 类别标签 yi 是相互独立的。

因果函数是非线性相加的模型，保证了因果

关系的可辨识性。为了简单起见，假设 yi 的因果

关系表示 zj 是一个一维标量。

h (z)+η = x
本文的目标是发现潜在特征 Z 和类别标签

Y之间的因果结构，Z 受图像生成过程

的影响，可以将这个问题表述为

arg min
f

d+m∑
i=1

ℓ (vi− fi (Pa (vi)))

s.t. h (Z)+η = X,vi ∈ V, fi ∈ f

ℓ(·) Pa(·)式中： 表示损失函数， 表示 DAG 中某节点

的父节点。

相对于传统的因果发现方法，本文提出的方

法面临 3 个挑战。

p (Z|Y ,X)

1) 如何学习图像生成函数 h和对应的潜在特

征表示 Z，在提高表示判别性的同时符合因果发

现？以前的方法通常采用条件变分编码器  (vari-
antional auto-encoder, VAE)，通过近似后验

来推断 h 和 Z。然而，这些方法通常会丢失一些

输入 X的空间信息。

2) 如何学习由非结构化数据和结构化变量的

表示组成的 DAG？传统的因果 DAG 学习方法由

于其过高的维度而难以直接应用于图像特征。

3) 近期虽有反事实方差的相关研究，但尚未

深入探讨其在因果发现框架下的应用。因此，第

3 个挑战是如何确保表征学习过程中的反事实方

差和不变性适用于因果发现任务。

为了应对这些挑战，本文提出了引入因果发

现学习的跨领域知识泛化模型，如图 2 所示。它

主要包含 3 个组件：特征重构−变分解耦模块，因

果结构学习模块和反事实对比正则化模块。具体

来说，首先通过特征重构−变分解耦模块学习图

像的低维嵌入和对低维潜在特征进行变分推理，

来保留图像的基本信息并实现特征向量相互独

立。然后通过因果结构学习模块重构潜在特征变

量与类别标签之间的因果有向无环图，来发现与

类别标签有稳定因果结构的潜在特征变量。最

后，引入反事实对比正则化项，利用数据生成过

程中的反事实方差和不变性来进行因果推断，学

习领域不变的因果表示。
 
 

潜在嵌入模块

pφ

pξ

Z

p(y)

变分推理模块 ..
.

相关矩阵

因果结构学习
反事实对比
正则化

多层感知器z1
z2
z3
z4
z5
z6
z7
z8
z9
z10
z11

zn

y

d
L2

L1

LDAG

L+CR

L–CR

LCR

y 

图 2    引入因果发现学习的跨领域知识泛化模型

Fig. 2    Cross-domain knowledge generalization model introducing causal discovery learning
 
 

1.2    特征重构−变分解耦模块

Z0

Z0

本文考虑多域数据的异构结构，提出了一种

双模块表示学习模型。具体来说，第 1 个模块利

用卷积神经网络学习输入的低维嵌入特征 ，它

保留了 X 的基本信息；第 2 个模块基于变分编码

器，在给定 和 Y 的情况下，引入摊销变分估计

X̃

解耦表示 Z。因此，给定一个样本 X 和其独立副

本 ，得到条件生成模型：

pθ
(
X, X̃,Z,Z0

)
= pφ

(
X̃,Z0

)
pξ (X,Z|Y) =

pφ (Z0) pφ
(
X̃|Z0

)︸                  ︷︷                  ︸
LatentEmbeddings

pξ (X|Z,Y) pξ (Z|Y)︸                     ︷︷                     ︸
VariationalInference

(1)

θ、φ、ξ式中 表示模型参数。为了简单起见，X 和
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X̃ pφ (X,Z0) = pφ (Z0) pφ (X|Z0)

pξ (X,Z|Y) = pξ (X|Z,Y) pξ (Z|Y)

qθ (Z|Z0,Y)

pξ (Z|X,Y)

都表示为X。式 (1) 中，

表示潜在嵌入模块；

表 示 变 分 推 理 模 块 ， 本 文 用 近 似

。 

1.2.1   潜在嵌入模块

Z0

pφ (X,Z0) = pφ (Z0) pφ (X|Z0)

log pφ (X)

潜在嵌入模块是为了学习低维的嵌入 ，以

保留足够多的 X 包含的信息。这个问题可以表

示为生成模型 ，用卷积

神经网络 实现：

log pφ (X) = log
w

pφ (X|Z0)pφ (Z0)dZ0 ⩾

Eqθ(Z0 |X)

[
log pφ (X|Z0)

]
−KL

(
pφ (Z0) ||qθ (Z0|X)

)
式中：KL 表示 Kullback-Leibler 散度；不等式表示

证据下界 (evidence lower bound, ELBO)。因此，潜

在嵌入模块的优化目标可以表示为

L1 = Eqθ(Z0 |X)

[
log pφ (X|Z0) − KL

(
pφ (Z0) ||qθ (Z0|X)

)]
 

1.2.2   变分推理模块

Z0

pξ (X,Z|Y) =

pξ (X|Z,Y) pξ (Z|Y) ξ

θ log pξ (X|Y)

因为利用卷积神经网络学习到的低维嵌入特

征，各个维度的特征之间是相互依赖的。领域泛

化模型后续模块搜索因果表示时易受其依赖关系

影响，导致泛化效果较差。本模块在给定低维嵌

入特征 和 Y的情况下，通过摊销变分推理学习

解耦表示 Z 和生成函数 h。根据式 (1)，可以将该

问 题 表 述 为 一 个 条 件 生 成 模 型 ，

。其中， 表示参数集合。引入

Z和参数集合 ， 计算公式为

log pξ(X|Y) = log
w

pξ(X|Z,Y)pξ(Z|Y) =

log
w

pξ(X|Z)pξ(Z|Y) ⩾

Eqθ(Z|Z0 ,Y)

ï
log
Å

pξ(X|Z)pξ(Z|Y)
qθ(Z|Z0,Y)

ãò (2)

qθ (Z|X,Y) qθ (Z|Z0,Y)

这里的不等式是对数似然的 ELBO。式 (2)
是条件变分编码器的一种变体，不同之处是其没

有使用 ，而是使用后验 来摊

销估计，解决多域数据的异构结构。

pξ (Z|Y)

qθ (Z|Z0,Y)
根 据 图 1 ， 先 验 分 布 和 后 验 分 布

可以分解成

pξ (Z|Y) =
m∏

j=1

p( j)
ξ

(
z j|yi

)
qθ (Z|Z0,Y) =

m∏
j=1

q( j)
θ

(
z j|z0,yi

) (3)

yi z j

p( j)
ξ q( j)

θ pξ qθ

式中： 表示与潜在特征变量 有因果关系的结构

化变量， 和 分别是 和 对应的第 j 个分

量。遵循文献 [10] 的设置，本文选用高斯分布作

为模型的先验分布：

p( j)
ξ (z j|yi) ∼ N(µ j(yi),σ j(yi)) (4)

因此，根据式 (3) 和 (4)，变分推理模块的优化

目标可以表示为

L2 = Eqθ(Z|Z0 ,Y)log

à
pξ (X|Z)

m∏
j=1

p( j)
ξ

(
z j|yi

)
m∏

j=1

q( j)
θ

(
z j|Z0,yi

)
í
=

Eqθ(Z|Z0 ,Y)log
[
pξ (X|Z)−

m∑
j=1

KL
(
q( j)
θ

(
z j|Z0,yi

)
||p( j)
ξ

(
z j|yi

))]
 

1.3    因果结构学习

zi

yi A (W) ∈ {0,1}(d+m)×(d+m)

[A (W)]i j = 1⇔ wi j , 0

G (W)

d = 1 G (W)

W = [w1|w2| · · · |wm+1]
V j =

wT
j V+ e j G (W) e = (e1,e2, · · · ,em+1)

G (W) ℓ (W;V) = 1/2(m+1)
∥V−VW∥2F

ℓ1 ∥W∥1 =
∥vec(W)∥1

利用上述模块，得到潜在解耦表示 Z。然后

利用因果结构学习模块恢复由 Z 和 Y 组成的因

果 DAG，DAG 是一种表示因果结构的方法，有向

边表示直接的因果关系。因果 DAG 中的每个节

点对应每个维度的潜在特征变量 与标签变量

。具体来说，假设 为二元矩

阵，使得 ，否则为 0。满足前

述条件，W 是有向图 的邻接矩阵。在本文

中，类别标签是一维标量，则 。除了 之

外，还利用 定义了线性结构方

程模型 (s tructural  equation model ,  SEM)
，是图 中的节点， 是

随机噪声变量。然后利用最小二乘损失来进行图

和 S E M 之 间 的 转 换

，  F 表示 Frobenius 范数。为了实现矩

阵 W 的稀疏性，最小化矩阵 W 的 范数

，并借鉴文献 [11] 的工作，得到正则化

分数函数：

min
W∈R(m+1)×(m+1)

1
2(m+1)

∥V−VW∥2F+λ∥W∥1

s.t. G (W) ∈ D

D
G (W)

h (W) = tr
(
eW◦W

)
− (m+1)

◦ h (W)

h (W) = 0

式中 表示有向无环图的集合。为了对正则化分

数函数进行黑盒优化，将组合非循环约束 替

换为单个光滑等式约束 ，

其中 表示 Hadamard 乘积。 用于量化 W 是

无环图的程度。当且仅当 ，W 是无环

的。因此可以将 DAG 恢复问题转化为拉格朗日

局部寻优问题：

min
W∈R(m+1)×(m+1)

1
2(m+1)

∥V−VW∥2F+λ∥W∥1

s.t. h (W) = 0

vi vi = fi (Pa(vi))+εi

A(1)

σ : R→ R V ∈ Rm+1

节点 的优化过程 利用多层

感知机 (multi-layer perceptrons, MLP) 实现。重要

的是，可以从 MLP 的第一层提取加权邻接矩阵，

记为 。具体来说，考虑 MLP 具有 t 个隐藏层，

单个激活 和输入 ，得到
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MLP
(
V; A(1) A(2) · · · A(t)

)
=

σ
(

A(t)σ
(
· · ·
(

A(2)σ
(

A(1) (V)
))))

A(1) MLP
(
V; A(1) A(2) · · · A(t)

)
vi A(1)

j

Wk j = 0

若 的第 k列全为 0，则
与 V 第 i 个坐标 无关。因此，如果 的第 k 列

全为 0，则有 。其中， j 表示第 j 层 MLP。

DAG 的学习目标可以形式化为

LDAG =
1

m+1

m+1∑
i=1

ℓ (vi,MLP(V))+α1

∥∥∥A(1)
j

∥∥∥
1
+α2h (W)

(5)
LDAG越小，意味着学习模型越接近真实的因

果 DAG。换句话说，如果存在描述数据生成过程

的潜在因果 DAG，则 DAG 正则化项可以帮助模

型基于以因果 DAG 为特征的不变机制进行预

测。将因果 DAG 学习问题转化为连续优化问题，

使得模型能够联合学习潜在特征 Z 和因果 DAG。 

1.4    反事实对比正则化

do(X = X′) X′ p (do(X = X′))

Y ′ X(Y = Y ′)
(X(k),Y (k)) Z(k)

yi→ z j zm→ yn

反事实对比正则化模块利用数据生成过程中

的一组反事实方差和不变性来实现因果推断，从

而学习因果不变表示。反事实是指如果干预因果模

型中的一些变量，变量的值会如何改变。即在完

全一致的现实条件下，比较不同干预 (假设) 条件

的结果，这里求的是变量的值而非概率。定义干

预为 ，即将X设为常数 。

表示干预的结果分布。本文关注的是干预结构化

变量 Y 时，获得的反事实图像 X。如果强迫 Y 取

值 ，则定义 为反事实图像。假设有第

k 个样本对 和对应的潜在特征表示 。

以式 (5) 中的因果 DAG 为例，根据假设 2 的两种

因果结构：1) ，2) ，则有

X(k)
(
yi = y(k)

i

)
, X(k)

(
yi , y(k)

i

)
X(k)
(
yn = y(k)

n

)
= X(k)

(
yn , y(k)

n

) (6)

式 (6) 主要描述了两种因果结构的根本性质：

yi1) 对于因果方向，如果 改变，X也会改变；

yn2) 对于非因果方向，如果 改变，X 应该保持

不变。

因果表示学习的核心目标是促使模型专注于

学习那些与目标标签 Y，具有直接因果关系的表

示，同时尽量减少对与 Y无因果关联表示的依赖。

为实现这一目标，提出了以下优化目标，旨在增

强模型捕捉因果特征的能力，并抑制非因果噪声

的干扰，从而对因果表示学习网络进行算法强化：
argmax

p(∑
i∈ω+

p
Ä

X̂(k)
(
yi , y(k)

i

)
, X(k)|X = X(k)

(
yi = y(k)

i

))
−

∑
n∈ω−

p
Ä

X̂(k)
(
yn , y(k)

n

)
, X(k)|X = X(k)

(
yn = y(k)

n

)))
(7)

ω+ =
{

yi|yi ∈ Pa
(
z j

)
,z j ∈ Z,yi ∈ Y

}
ω− = {yn|yn ∈

Ch(zm) ,zm ∈ Z,yn ∈ Y} X̂
Ch(·) Pa(·)

式中： ， 
， 表 示 图 像 X 的 经 验 估

计。 是 DAG 中节点的子节点集合， 是

父节点集合。本文方法旨在学习反事实图像的表

示，而非利用因果和反因果方向来区分反事实图

像。反事实图像潜在表示的定义见定义 1。
(X(k),Y (k))

Ẑ(k)(yi , y(k)
i )

X̂(k)(yi , y(k)
i )

X̂(k)(yi , y(k)
i ) = h−1(Ẑ(k)(yi , y(k)

i ))

定义 1　假设有 是第 k 个样本对，

Z 是 其 对 应 的 潜 在 表 示 ， 定 义 是

的反事实图像潜在表示的经验估计，

。

Ẑ(k)(yi , y(k)
i )

Ẑ(k)(yi , y(k)
i ),yi ∈ ω+

Ẑ(k)(yn , y(k)
n ),yn ∈ ω−

根据上述定义，可以将反事实表征的判别问

题转化为对比学习任务，即给定反事实图像表示

的经验估计 ，训练一个分类器 C 来区

分因果反事实表示 和非因果反

事实表示 。将式 (7) 中的判别

问题形转化为对比学习任务，提出了反事实表示

对比损失：

LCR = Eqθ

î
Eω+
Ä
C
Ä

Ẑ(k)
(
yi , y(k)

i

)ää
+

Eω−
Ä

1−C
Ä

Ẑ(k)
(
yn , y(k)

n

)ääó
利用反事实表示对比损失区分因果和非因果

表示，学习领域因果不变表示。

整体优化目标　根据前面 3 个模块优化目

标，得到整体的优化目标：

L = −L1−L2+LDAG−LCR 

2   实验结果与分析
 

2.1    实验细节

数据集　本文选用 2 个通用的领域泛化框架

DomainBed[12] 和 SWAD[13] 进行实验来验证方法的

有效性。其中 DomainBed 框架选择 Rota ted
MNIST[14]、VLCS[15]、PACS[16]、TerraIncognita[17] 和

DomainNet[18]5 个数据集，SWAD 框架选择 VLCS[15]、

PACS[16]、TerraIncognita[17] 和 DomainNet[18]4 个数

据集。

Rotated MNIST 数据集是基于 MNIST 手写数

字数据集的扩展，但是它在原始图像上进行了旋

转变换，包含 10 个类别的 70 000 张图片。每个图

片是一个 28 像素×28 像素的灰度图像。根据图

像的旋转角度不同，共分为 6 个领域：0°、15°、
30°、45°、60°和 75°。

V L C S 数据集是一个经典的领域泛化数

据集，它由 4 个数据集的图像组成，分别是：

VOC2007(V)、LabelMe(L)、Caltech(C) 和 SUN09
(S)，每个数据集对应一个领域。包括 5 种类别

（鸟、汽车、椅子、狗和人）的 10 729 张图片。
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PACS 数据集包括 9 991 张图片，共 7 个类

别：狗、大象、长颈鹿、吉他、马、房子和人。这些

图片来自 4 个差异较大的领域，分别是：艺术 (art-
painting, A)、卡通画 (cartoon, C)、照片 (photo, P)
和素描 (sketch, S)。

TerraIncognita 数据集是抓拍的野生动物数据

集，根据拍摄相机所在陷阱的位置不同，共分为

4 个领域：L100、L38、L43、L46，共有 24 788 张图

片，分布在 10 个类别：鸟、山猫、猫、土狼、狗、空

镜、负鼠、兔子、浣熊、松鼠。

DomainNet 数据集包含约 60 万张图片，分布

在 345 个类别和 6 个领域中，包括：素描 (sketch)、
剪贴画 (clipart)、绘画 (painting)、快速绘制 (quick-
draw)、信息图 (infograph) 和照片 (real)，是迄今为

止最大的领域泛化数据集。

网络结构与参数设置　DomainBed 框架和

SWAD 框架均认为领域泛化算法的性能严重依赖

其所使用的网络架构以及超参数。因此，2 个框

架均提出，使所有模型在同一网络架构以及完全

相同的超参数下进行性能对比。Rotated MNIST
数据集选择 MNIST ConvNet 网络作为基础网络

模型，PACS、VLCS、TerraIncognita 和 Domain-
Net 数据集则选择 ResNet-50 网络作为基础网络

模型。表 2 给出了各个数据集统一参数设置，本

文所有的实验都是在 PyTorch 框架下实现。

测试策略　DomainBed 框架中，根据验证集

的选择方式，有 2 种不同的模型测试策略。

1) 训练域验证集。在这种策略下，将每个训

练域划分为训练子集和验证子集。然后，将每个

训练域的验证子集集合起来，创建一个整体的验

证集。最后，选择在整个验证集上精度最大化的

模型。

2) 测试域验证集。在这个策略下，验证集是

基于测试域中的数据形成的，超参数是基于测试

时性能进行调优的。为了避免将问题呈现为领域

自适应而不是领域泛化，只有在训练结束时才能

访问验证集，提前停止训练是不可行的。在这个

场景中 , 所有基于不同算法的模型都应该经过固

定的训练步骤，以便公平地相互比较。
 
 

表 2    各个数据集对应的超参数和默认值
Table 2    Hyperparameters  and  default  values  for  each

dataset
 

数据集 参数名 预设值

PACS/VLCS/
TerraIncognita/

DomainNet

学习率

批大小

权重衰减

随机失活

0.000 05
32
0
0

Rotated MNIST
学习率

批大小

权重衰减

0.001
64
0

 

SWAD 框架计算每个域的域外 (out-of-do-
main) 分类准确率和整体平均值，即模型在训练域

上进行训练和验证，并在不可见的测试域上进行

评估。 

2.2    实验结果

表 3 提供了 DomainBed 框架下“训练域验证

集”测试策略在 7 个数据集上的图像分类准确率

和平均准确率，表 4 总结了在“测试域验证集”策
略下的实验结果，表 5 提供了 SWAD 框架下 5 个

数据集的图像分类准确率与平均值。
 
 

表 3    训练域验证集测试策略下 DomainBed 框架实验结果
Table 3    Experimental results on DomainBed framework under “Training-domain validation set” test strategy

 

算法 RotatedMNIST VLCS PACS Terralncognita DomainNet 平均值

IRM[19] 97.7±0.1 78.5±0.5 83.5±0.8 47.6±0.8 33.9±2.8 68.2

ERM[20] 98.0±0.0 77.5±0.4 85.5±0.2 46.1±1.8 40.9±0.1 69.6

RSC[21] 97.6±0.1 77.1±0.5 85.2±0.9 46.6±1.0 38.9±0.5 69.1

SagNet[22] 98.0±0.0 77.8±0.5 86.3±0.2 48.6±1.0 40.3±0.1 70.2

AND-mask[23] 97.6±0.1 78.1±0.9 84.4±0.9 44.6±0.3 37.2±0.6 68.4

SAND-mask[24] 97.4±0.1 77.4±0.2 84.6±0.9 42.9±1.7 32.1±0.6 66.9

Fish[25] 98.0±0.0 77.8±0.3 85.5±0.3 45.1±1.3 42.7±0.2 69.8

Fishr[26] 97.8±0.0 77.8±0.3 85.5±0.4 47.4±1.6 41.7±0.0 70.0

RIDG[27] — 77.8±0.4 84.7±0.2 47.8±1.1 41.9±0.3 —

本文方法 98.1±0.0 79.2±0.2 86.1±0.0 51.4±1.4 41.3±0.3 71.2

注：“—”表示数据缺失，加粗表示本列最优结果。
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表 4    在测试域验证集测试策略下 DomainBed 框架实验结果
Table 4    Experimental results on DomainBed framework under “Test-domain validation set” test strategy

 

算法 RotatedMNIST VLCS PACS Terralncognita DomainNet 平均值

IRM[19] 97.5±0.2 76.9±0.6 84.5±1.1 50.5±0.7 28.0±5.1 67.5

ERM[20] 97.8±0.1 77.6±0.3 86.7±0.3 53.0±0.3 41.3±0.1 71.3

RSC[21] 97.6±0.1 77.8±0.6 86.2±0.5 52.1±0.2 38.9±0.6 70.5

SagNet[22] 97.9±0.0 77.6±0.1 86.4±0.4 52.5±0.4 40.8±0.2 71.0

AND-mask[23] 97.5±0.0 76.4±0.4 86.4±0.4 49.8±0.4 37.9±0.6 69.6

SAND-mask[24] 97.4±0.1 76.2±0.5 85.9±0.4 50.2±0.1 32.2±0.6 68.4

Fish[25] 97.9±0.1 77.8±0.6 85.8±0.6 50.8±0.4 43.4±0.3 71.1

Fishr[26] 97.8±0.1 78.2±0.2 86.9±0.2 53.6±0.4 41.8±0.2 71.7

本文方法 98.3±0.0 80.4±0.7 87.1±0.1 53.6±0.5 41.2±0.1 72.1

注：加粗表示本列最优结果。
 

 
 

表 5    在 SWAD 框架上实验结果
Table 5    Experimental results on SWAD framework

 

算法 PACS VLCS Terralncognita DomainNet 平均值

ERM[20] 84.2 77.3 47.8 44.0 63.3

SAGM[28] 86.6 80.0 48.8 45.0 65.1

DCAug[29] 86.1 78.9 48.7 43.7 64.4

本文方法 87.9 80.5 50.4 44.8 65.9

注：加粗表示本列最优结果。
 

由表 3 和表 4 可以看出，本文方法在 2 种测

试策略下的整体平均分类准确率达到最优。在

表 3“训练域验证集”测试策略下，本文提出的泛

化模型在 DomainBed 框架下的 5 个数据集上取得

了 71.2% 的平均准确率，达到了最好的泛化性

能。该结果表明通过恢复图像特征与类别标签之

间的因果结构，可以使模型更稳定地学习可迁移

特征，从而提高模型的泛化性能。本文提出的方

法在 5 个数据集上的平均准确率都超过了 ERM
(empirical risk minimization) 方法，进一步验证了挖

掘图像特征与类别标签之间的因果机制的重要

性。另外，本文方法在 VLCS 和 TerraIncognita 数

据集上达到了最优性能，VLCS 和 TerraIncog-
nita 数据集都是自然环境下拍摄的数据集，这表

明了本文方法可以很好地适应自然环境图像的泛

化任务，这对于领域泛化模型的实际应用有重要

意义。

表 4 为在“测试域验证集”测试策略下的实验

结果。在相同参数设置下，本文提出的方法取得

了依旧取得了最好的性能，比排名第二的 Fishr 方
法提高了 0.4 百分点，模型在领域差异较大的数

据集上也有相同表现。另外，与 ERM 方法相比，

本文方法的性能也取得了较大提升，充分证明了

通过因果发现来提取因果不变表示，可以提高模

型的泛化性能。

表 5 给出了在 SWAD 框架的 4 个基准数据集

上的域外分类准确率和整体平均值，本文方法取

得了最优性能。在领域差异较大 PACS 数据集

上，本文方法比第二名的 SAGM 方法提高了 1.3
百分点。在自然环境下的 Terralncognita 数据集

上，其同样取得了最高分类准确率，比 SAGM 提

高了 1.6 百分点。值得注意的是，在 Domain-
Net 数据集上，本文方法并未能取得最优的实

验效果，这可能是由于这数据集包含较多实例

类别，其包含 345 类的目标实例。本文方法在构

建潜在特征与类别标签之间的 DAG 时，随着

类别数量的增加，DAG 的复杂度也会急剧上升，

导致模型在训练过程中不易有效地学习到各个类

别之间的判别性特征，进而影响了模型的泛化

性能。

表 6~10 提供了所有数据集的各个子任务的

实验结果。
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表 6    在 RoatedMINIST 数据集上的实验结果
Table 6    Experimental results on RoatedMINIST dataset

 

测试策略 算法 0° 15° 30° 45° 60° 75° 平均值

训练域验证集

IRM[19] 95.5±0.1 98.8±0.2 98.7±0.1 98.6±0.1 98.7±0.0 95.9±0.2 97.7

ERM[20] 95.9±0.1 98.9±0.0 98.8±0.0 98.9±0.0 98.9±0.0 96.4±0.0 98.0

RSC[21] 94.8±0.5 98.7±0.1 98.8±0.1 98.8±0.0 98.9±0.1 95.9±0.2 97.6

SagNet[22] 95.9±0.3 98.9±0.1 99.0±0.1 99.1±0.0 99.0±0.1 96.3±0.1 98.0

AND-mask[23] 95.9±0.4 99.0±0.1 98.8±0.1 98.9±0.1 99.1±0.1 96.7±0.2 98.1

SAND-mask[24] 95.5±0.2 99.0±0.0 98.7±0.2 98.8±0.1 98.8±0.0 96.4±0.0 97.9

Fishr[26] 95.4±0.1 98.6±0.1 98.6±0.1 98.9±0.0 98.8±0.1 95.4±0.3 97.6

本文方法 96.0±0.1 98.9±0.0 99.1±0.1 99.1±0.0 98.9±0.1 96.7±0.3 98.1

测试域验证集

IRM[19] 94.9±0.6 98.7±0.2 98.6±0.1 98.6±0.2 98.7±0.1 95.2±0.3 97.5

ERM[20] 95.3±0.2 98.7±0.1 98.9±0.1 98.7±0.2 98.9±0.0 96.2±0.2 97.8

RSC[21] 95.4±0.1 98.6±0.1 98.6±0.1 98.9±0.0 98.8±0.1 95.4±0.3 97.6

SagNet[22] 95.9±0.1 99.0±0.1 98.9±0.1 98.6±0.1 98.8±0.1 96.3±0.1 97.9

AND-mask[23] 94.9±0.1 98.8±0.1 98.8±0.1 98.7±0.2 98.6±0.2 95.5±0.2 97.5

SAND-mask[24] 94.7±0.2 98.5±0.2 98.6±0.1 98.6±0.1 98.5±0.1 95.2±0.1 97.4

Fishr[26] 95.8±0.1 98.3±0.1 98.8±0.1 98.6±0.3 98.7±0.1 96.5±0.1 97.8

本文方法 96.3±0.1 99.0±0.0 99.2±0.1 99.2±0.0 99.0±0.0 96.8±0.3 98.3

注：加粗表示该项最优结果。
 

 
 

表 7    在 VLCS 数据集上的实验结果
Table 7    Experimental results on VLCS dataset

 

测试策略 算法 C L S V 平均值

训练域验证集

IRM[19] 98.6±0.3 66.0±1.1 69.3±0.9 71.5±1.9 76.3

ERM[20] 98.0±0.4 62.6±0.9 70.8±1.9 77.5±1.9 77.2

RSC[21] 97.5±0.6 63.1±1.2 73.0±1.3 76.2±0.5 77.5

SagNet[22] 97.3±0.4 61.6±0.8 73.4±1.9 77.6±0.4 77.5

AND-mask[23] 97.8±0.4 64.3±1.2 73.5±0.7 76.8±2.6 78.1

SAND-mask[24] 98.5±0.3 63.6±0.9 70.4±0.8 77.1±0.8 77.4

Fishr[26] 98.9±0.3 64.0±0.5 71.5±0.2 76.8±0.7 77.8

本文方法 98.3±0.6 67.8±0.2 73.7±0.3 77.1±0.8 79.2

测试域验证集

IRM[19] 97.3±0.2 66.7±0.1 71.0±2.3 72.8±0.4 76.9

ERM[20] 97.6±0.3 67.9±0.7 70.9±0.2 74.0±0.6 77.6

RSC[21] 98.0±0.4 67.2±0.3 70.3±1.3 75.6±0.4 77.8

SagNet[22] 97.4±0.3 66.4±0.4 71.6±0.1 75.0±0.8 77.6

AND-mask[23] 98.3±0.3 64.5±0.2 69.3±1.3 73.4±1.3 76.4

SAND-mask[24] 97.6±0.3 64.5±0.6 69.7±0.6 73.0±1.2 76.2

Fishr[26] 97.6±0.7 67.3±0.5 72.2±0.9 75.7±0.3 78.2

本文方法 98.9±0.4 69.0±0.6 75.8±1.0 78.2±1.4 80.4

注：加粗表示该项最优结果。
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表 8    在 PACS 数据集上的实验结果
Table 8    Experimental results on PACS dataset

 

测试策略 算法 A C P S 平均值.

训练域验证集

IRM[19] 84.8 ±1.3 76.4±1.1 96.7±0.6 76.1±1.0 83.5

ERM[20] 84.7±0.4 80.8±0.6 97.2±0.3 79.3±1.0 85.5

RSC[21] 85.4±0.8 79.7±1.8 97.6±0.3 78.2±1.2 85.2

SagNet[22] 87.4±1.0 80.7±0.6 97.1±0.1 80.0±0.4 86.3

AND-mask[23] 85.3±1.4 79.2±2.0 96.9±0.4 76.2±1.4 84.4

SAND-mask[24] 85.8±1.7 79.2±0.8 96.3±0.2 76.9±2.0 84.6

Fishr[26] 88.4±0.2 78.7±0.7 97.0±0.1 77.8±2.0 85.5

本文方法 84.8±1.0 83.0±0.3 96.4±0.8 79.9±1.8 86.1

测试域验证集

IRM[19] 84.2±0.9 79.7±1.5 95.9±0.4 78.3±2.1 84.5

ERM[20] 86.5±1.0 81.3±0.6 96.2±0.3 82.7±1.1 86.7

RSC[21] 86.0±0.7 81.8±0.9 96.8±0.7 80.4±0.5 86.2

SagNet[22] 87.4±0.5 81.2±1.2 96.3±0.8 80.7±1.1 86.4

AND-mask[23] 86.4±1.1 80.8±0.9 97.1±0.2 81.3±1.1 86.4

SAND-mask[24] 86.1±0.6 80.3±1.0 97.1±0.3 80.0±1.3 85.9

Fishr[26] 87.9±0.6 80.8±0.5 97.9±0.4 81.1±0.8 86.9

本文方法 85.7±0.3 83.2±0.7 97.3±0.2 82.2±0.2 87.1

注：加粗表示该项最优结果。
 

 
 

表 9    在 TerraIncognita 数据集上的实验结果
Table 9    Experimental results on TerraIncognita dataset

 

测试策略 算法 L100 L38 L43 L46 平均值

训练域验证集

IRM[19] 54.6±1.3 39.8±1.9 56.2±1.8 39.6±0.8 47.6

ERM[20] 49.8±4.4 42.1±1.4 56.9±1.8 35.7±3.9 46.1

RSC[21] 50.2±2.2 39.2±1.4 56.3±1.4 40.8±0.6 46.6

SagNet[22] 53.0±2.9 43.0±2.5 57.9±0.6 40.4±1.3 48.6

AND-mask[23] 50.0±2.9 40.2±0.8 53.3±0.7 34.8±1.9 44.6

SAND-mask[24] 45.7±2.9 31.6±4.7 55.1±1.0 39.0±1.8 42.9

Fishr[26] 50.2±3.9 43.9±0.8 55.7±2.2 39.8±1.0 47.4

本文方法 57.3±3.0 49.5±0.9 57.0±1.4 41.8±0.5 51.4

测试域验证集

IRM[19] 56.5±2.5 49.8±1.5 57.1±2.2 38.6±1.0 50.5

ERM[20] 59.4±0.9 49.3±0.6 60.1±1.1 43.2±0.5 53.0

RSC[21] 59.9±1.4 46.7±0.4 57.8±0.5 44.3±0.6 52.1

SagNet[22] 56.4±1.9 50.5±2.3 59.1±0.5 44.1±0.6 52.5

AND-mask[23] 54.7±1.8 48.4±0.5 55.1±0.5 41.3±0.6 49.8

SAND-mask[24] 56.2±1.8 46.3±0.3 55.8±0.4 42.6±1.2 50.2

Fishr[26] 60.4±0.9 50.3±0.3 58.8±0.5 44.9±0.5 53.6

本文方法 64.0±0.8 49.5±0.9 58.0±0.7 42.7±1.1 53.6

注：加粗表示该项最优结果。

第 4 期 李珊珊，等：引入因果发现学习的跨领域知识泛化方法 ·1041·

 



 

表 10    在 DomainNet 数据集上的实验结果
Table 10    Experimental results on DomainNet dataset

 

测试策略 算法 clipart infograph painting quickdraw real sketch 平均值

训练域验证集

IRM[19] 32.1±13.3 11.0±4.6 26.8±11.3 8.7±2.1 32.7±13.8 28.9±11.9 23.4

ERM[20] 43.8±1.3 14.8±0.3 38.2±0.6 9.0±0.3 47.0±1.1 39.9±0.6 32.1

RSC[21] 57.9±0.5 18.5±0.4 46.0±0.1 12.5±0.1 59.5±0.3 49.2±0.1 40.6

SagNet[22] 58.1±0.3 18.8±0.3 46.7±0.3 12.2±0.4 59.6±0.1 49.8±0.4 40.9

AND-mask[23] 59.1±0.2 19.1±0.3 45.8±0.7 13.4±0.3 59.6±0.2 50.2±0.4 41.2

SAND-mask[24] 59.2±0.1 19.7±0.2 46.6±0.3 13.4±0.4 59.8±0.2 50.1±0.6 41.5

Fishr[26] 58.2±0.5 20.2±0.2 47.7±0.3 12.7±0.2 60.3±0.2 50.8±0.1 41.7

本文方法 59.7±0.4 19.3±0.0 46.3±0.4 14.7±1.1 57.8±0.0 50.2±1.3 41.3

测试域验证集

IRM[19] 32.2±13.3 11.2±4.5 26.8±11.3 8.8±2.2 32.7±13.8 29.0±11.8 23.5

ERM[20] 40.4±6.6 12.1±2.7 31.4±5.7 9.8±1.2 37.7±9.0 36.7±5.3 28.0

RSC[21] 57.7±0.3 19.1±0.1 46.3±0.5 13.5±0.4 58.9±0.4 49.5±0.2 40.8

SagNet[22] 58.6±0.3 19.2±0.2 47.0±0.3 13.2±0.2 59.9±0.3 49.8±0.4 41.3

AND-mask[23] 59.3±0.1 19.6±0.2 46.8±0.2 13.4±0.2 60.1±0.4 50.4±0.3 41.6

SAND-mask[24] 59.2±0.1 19.9±0.2 47.4±0.2 14.0±0.4 59.8±0.2 50.4±0.4 41.8

Fishr[26] 58.3±0.5 20.2±0.2 47.9±0.2 13.6±0.3 60.5±0.3 50.5±0.3 41.8

本文方法 59.2±0.1 19.3±0.0 46.0±1.5 14.6±1.1 57.6±0.1 50.5±1.3 41.2

注：加粗表示该项最优结果。
 

RotatedMNIST　表 6 给出了在 RotatedM-
NIST 数据集上 6 个子任务的实验结果，可以观察

到在 “测试域验证集 ”测试策略下，本文方法在

6 个子任务上都取得了最高的泛化准确率。

VLCS　VLCS 中的图像都是从真实世界中

收集的，与模拟数据集 (如 RotatedMNIST) 相比，

具有更大的类内方差和领域偏移。从表 7 可以观

察到，各个子任务的准确率相差较大，这也证明

了该数据集领域分布差异较大。本文方法在各个

子任务和平均准确率均取得了最优或者次优的泛

化性能，在 L、S 2 个较难的子任务中均取得了最

优性能。这充分证明了类别标签对应的图片特征

会对模型的性能产生更积极的影响。

PACS　PACS 有艺术绘画、卡通、照片和素

描 4 个领域，由于 4 个领域风格上的巨大差异，其

领域偏移比 VLCS 还要大。但是相比于 VLCS，

PACS 图像中的目标占据了所在图像的很大一部

分，并且很好地集中在一起。表 8 实验结果证明，

本文方法同样在 2 个较难的子任务卡通 C 和素

描 S 上取得了较高的泛化性能。

TerraIncognita　该数据集由相机在不同地

点拍摄的野生动物照片组成。其各个子任务的实

验结果如表 9 所示。VLCS 和 TerraIncognita 数据

集的图像数据都是自然环境下拍摄的图片，本文

方法都取得了最优性能，表明本文方法在处理自

然环境图像方面具有优势。

DomainNet　该数据集是几个数据集中难度

最大的数据集。表 10 提供了在 DomainNet 数据

集上的实验结果，本文方法在快速绘制 (quick-
draw) 和素描 (sketch)2 个子任务上取得了最佳性

能，在另外的子任务上也取得了次优的泛化效

果。本文方法在面对复杂和多类别领域泛化数据

集时，依旧表现优异，充分证明学习类别标签与

特征之间的因果机制比调整特征更有优势。

消融实验　为了验证本文方法各个模块的实

验性能，对本文提出方法的每个组件进行了消融

实验，以评估本文方法各个部分的有效性。本文

共有 3 个模块，分别是特征重构−变分解耦模块、

因果结构学习模块 MDAG 和反事实对比正则化模

块 MCR。其中，特征重构−变分解耦模块又分为

2 个子模块，潜在嵌入模块 M1 和变分推理模块

M2。表 11 提供了在 PACS 数据集上进行实验验

证的结果，可以看出本文提出的每个模块都扮演

着重要的角色。具体来说，潜在嵌入模块 M1 的

表示只应用特征提取网络，Model Ⅰ作为本文方

法的基线方法，其泛化性能较差，在 Model Ⅱ引入

变分推理模块 M2 之后，2 种测试策略下的平均准

确率都有了显著提高，表明对潜在嵌入特征进行

变分推理使其解耦，可以提高特征的判别性。

Model Ⅲ则只应用了因果发现学习模块 MDAG，其
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平均泛化性能比 Model Ⅰ也有较大提高，表明学

习观测数据的因果关系，来学习因果不变表示，

对于提高模型的泛化性能有积极作用。Model

Ⅴ是在 Model Ⅲ的基础上，增加了反事实对比正

则化模块 MCR，进一步提高了模型性能。以上实

验结果证明了本文方法中各个模块的有效性。
 
 

表 11    在 PACS 数据集上的消融实验结果
Table 11    Ablation experimental results on PACS dataset

 

测试策略 算法 M1 M2 MDAG MCR A C P S 平均值

训练域验证集

Model I √ — — — 83.5±0.1 78.9±0.5 95.7±0.3 78.2±0.6 84.1

Model II √ √ — — 83.8±0.7 81.5±0.1 96.0±0.2 78.6±1.2 85.0

Model III √ — √ — 83.6±0.2 81.9±1.0 96.0±0.2 78.9±0.8 85.1

Model IV √ √ √ — 84.2±1.1 82.2±0.4 96.3±0.4 79.0±0.5 85.4

Model V √ — √ √ 84.6±0.8 83.1±0.2 96.3±0.1 79.2±0.9 85.8

本文方法 √ √ √ √ 84.8±1.0 83.0±0.3 96.4±0.2 79.9±1.8 86.1

测试域验证集

Model I √ — — — 83.9±0.4 78.0±0.6 95.3±0.2 78.3±0.1 83.9

Model II √ √ — — 84.5±0.6 80.2±0.4 96.0±0.2 79.5±0.5 85.1

Model III √ — √ — 84.6±0.1 81.3±0.5 97.2±0.0 81.2±0.8 86.1

Model IV √ √ √ — 84.8±0.8 81.8±0.1 97.0±0.4 81.3±0.0 86.2

Model V √ — √ √ 85.2±0.3 82.9±0.2 97.1±0.1 82.0±0.7 86.8

本文方法 √ √ √ √ 85.7±0.3 83.2±0.7 97.3±0.2 82.2±0.2 87.1

注：加粗表示该项最优结果。
 

类激活映射　为了对因果结构学习模块获得

的 DAG 结构进行可视化，从而进一步评估因果

结构模块的贡献，本文在 PACS 数据集上的 C、

A、S、P 任务上，进行类激活映射 (class activation
mapping, CAM) 实验，实验结果如图 3 所示。第

1 行是原始输入图像，第 2 行是 ERM 方法的潜在

特征类激活映射结果，第 3 行是本文方法映射结

果。从图中可以看出，本文方法比 ERM 方法关注

更小和更准确的区域，可以更好地识别和关注不

可见域中的相关对象。通过深入研究 DAG 约束下

的优化过程，可以发现因果发现模块主要学习特

征之间的层次结构和聚类关系。这些层次化的特

征结构使得网络能够更精准地捕捉图像中的因果

关系，从而在 CAM 实验中展现出对目标区域的高

度关注。这一结果同时验证了采用因果发现方法学

习潜在特征中领域不变表示的有效性和优越性。
 
 

ERM

本文
方法

原图

 
图 3    在 PACS 数据集上的类激活映射

Fig. 3    Class activation mapping on PACS dataset

t-SNE 特征可视化　本节还利用 t-SNE 可视

化方法对 ERM 方法和本文方法在 PACS 数据集

A、C、S、P 泛化子任务上学习的深度特征进行 t-
SNE 可视化，实验结果如图 4 所示，每个点代表

一个数据点，不同颜色对应不同类别。
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图 4    在 PACS 数据集上的 t-SNE 特征可视化

Fig. 4    t-SNE feature visualization on PACS dataset
 

从图 4(a) 可以看出，ERM 方法学习到的特

征，不同颜色的散点在特征空间中分布相对随
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机，没有明显的聚类或分隔，某些类的决策边界

较为模糊，不同类别的特征空间有重叠。这意味

着在 ERM 方法下，不同类别的数据在特征空间

中没有得到很好的区分。相比之下，本文方法的

t-SNE 可视化特征图中散点分布比 ERM 更集中，

某些颜色（即类别）的散点之间出现了更明显的

聚类现象。这表明本文方法在特征提取过程中更

好地保留了数据的内在结构，使得同类别的数据

点更为紧密地聚集在一起，各个类别的边界较为

清晰。综上所述，本文方法在图像分类任务上具

有更好的性能，证明了因果不变表示在面对差异

较大的数据分布时的鲁棒性。 

3   结束语

本文提出了一种引入因果发现学习的跨领域

知识泛化方法，旨在解决现有领域泛化模型提取

的图像特征与标签之间无法建立稳定的因果关

系，进而导致泛化性能较差的问题。针对这一问

题，首先引入了摊销变分推理方法，解耦各个维

度深度图像特征。然后使用因果结构学习来寻找

深度特征与标签之间的稳定因果结构，消除不同

训练域之间分布差异的影响，提高模型的泛化性

能。同时，本文采用反事实对比正则化方法，来

区分因果和非因果特征，改进因果发现学习，进

一步提高模型的鲁棒性。最后，在 DomainBed 框

架和 SWAD 框架下进行实验，在网络结构及预设

参数完全一致的情况下，本文提出的方法在 2 种

领域泛化框架下的整体表现均优于其他对比算

法。尤其是在自然环境数据集中的性能达到了最

优，这充分说明了本文提出的方法具有良好的跨

域分类能力以及实用性。未来的工作中，将尝试

把本文方法应用到目标检测或者语义分割等其他

计算机视觉任务中，提高模型的泛化能力。
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