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Resumo—Modelos profundos, frente a mudanca de dominio
que pode existir entre conjuntos de dados anotados de trei-
namento e conjuntos de dados nao-anotados de teste, podem
produzir resultados insatisfatorios. A mudanca de dominio é ob-
jetivo das areas de pesquisa denominadas adaptacio de dominio
nao-supervisionada, quando adapta-se um dominio-fonte para
um dominio-alvo; e a adaptacido de dominio de varias fontes, a
qual adapta multiplos dominios-fonte para um tnico dominio-
alvo. Este trabalho apresenta as camadas de alinhamento de
dominio entre varias fontes (do inglés, Multi-Source Domaln
Aligment Layers — MS-DIAL), que reduzem a discrepancia entre
as distribuicdes dos dominios-fonte ¢ do dominio-alvo a partir
da insercio de camadas de alinhamento de dominio em diversos
niveis da rede. Foram realizados experimentos em tarefas de
reconhecimento de digitos e de objetos, os quais obtiveram
resultados promissores que superam métodos do estado da arte.

Abstract—Deep models, in front of the domain shift that may
exist between supervised training datasets and unsupervised test
datasets, may yield poor results. The domain shift problem has
been the goal of the research areas known as unsupervised
domain adaptation, when adapting one source domain to one tar-
get domain, and multi-source domain adaptation, which adapts
multiple source domains to a single target domain. This work
presents the Multi-Source Domaln Aligment Layers (MS-DIAL),
which reduce the discrepancies between the distributions of the
source and target domains by inserting domain alignment layers
at different levels of the network. Experiments were performed on
digit and object recognition tasks, which have obtained promising
results that outperform state-of-the-art methods.

I. INTRODUCAO

Normalmente, é esperado que redes neurais profundas trei-
nadas em um conjunto de dados rotulados produzam resultados
equivalentes quando aplicadas a um conjunto de dados ndo-
rotulados. Entretanto, essa hipdtese assume que os dados usa-
dos no treinamento e no teste pertencem a um mesmo dominio,
ou seja, apresentam uma mesma distribui¢io de probabilidade.
Isso muitas vezes ndo é verdade, pois os dados podem ser
coletados por dispositivos diferentes ou sob condicdes distintas
e, portanto, ndo fazer parte do mesmo dominio, produzindo
resultados insatisfatorios. Esse problema acontece devido a
mudancga de dominio (do inglés, domain shift) que pode existir
entre as distribui¢des de dados e € objetivo da drea de pesquisa
conhecida como adaptagcdo de dominio ndo-supervisionada (do
inglés, unsupervised domain adaptation — UDA).
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A maioria dos trabalhos de UDA considera a transferéncia
de conhecimento entre um dominio fonte (do inglés, source)
e um alvo (do inglés, target). Em geral, essas abordagens
podem ser agrupadas em duas categorias principais: (i) as que
reduzem a discrepéncia entre as distribui¢cdes de dados ou (if)
as que exploram caracteristicas invariantes entre dominios (do
inglés, domain invariant features) [1].

Todavia, os dados podem ser obtidos de diferentes fon-
tes e pertencer a diferentes distribuicdes. Isso caracteriza a
adaptacdo de dominio de vdérias fontes (do inglés, multi-
source domain adaptation — MSDA), que € considerado um
problema mais complexo e desafiador devido aos seguintes
fatores: (i) a possivel existéncia de um deslocamento entre
as distribui¢des dos dominios-fonte, (if) as classes que cate-
gorizam os dominios-fontes podem ser diferentes (do inglés,
category shift) e (iif) as informagdes que cada dominio-fonte
pode fornecer para o processo de transferéncia de conheci-
mento para o dominio-alvo podem ser complementares.

Este trabalho contribui com uma nova proposta para o
problema de MSDA denominada MS-DIAL (do inglés, Multi-
Source Domaln Aligment Layers). Tratam-se de camadas de
alinhamento de dominio que podem ser incorporadas em
diversos niveis de qualquer rede a fim de reduzir a discrepancia
entre as distribuicdes de varios dominios-fonte e do dominio-
alvo. Dessa forma, os parametros da rede sdo compartilhados
entre todos os dominios, exceto nas camadas MS-DIAL, o que
reduz o tempo de processamento e uso de memdria.

Foram realizados experimentos em cinco conjuntos de dados
publicos, a saber: MNIST [2], MNIST-M [3], SVHN [4] e
SynthDigits [5], que foram propostos para tarefas de reconhe-
cimento de digitos; e Office-Home [6], que aborda a tarefa
de reconhecimento de objetos. Os resultados obtidos com as
camadas MS-DIAL demonstram que elas ndo sé sio eficazes
como, em média, superam abordagens do estado da arte.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte ma-
neira. A Secdo II discute trabalhos relacionados. A Secdo III
introduz as camadas MS-DIAL e mostra como elas sdao usadas
para lidar com tarefas de MSDA. A Secdo IV apresenta o
protocolo experimental, os resultados e uma comparacio do
MS-DIAL com outros métodos. E, por fim, conclusdes e
perspectivas futuras sdo oferecidas na Secdo V.



II. TRABALHOS RELACIONADOS

A adaptacdo de dominio ndo-supervisionada de tnico
dominio-fonte anotado para um unico dominio-alvo nao-
anotado (do inglés, single-source to single-target domain
adaptation) tem por objetivo adaptar um modelo treinado em
dados do dominio-fonte para reconhecer instincias de dados
do dominio-alvo, sem perda de desempenho. E um problema
dificil e que tem diversas propostas de solucdo, algumas
voltadas para modelos rasos, como TCA [7] e DME [&],
mas que vem se voltando ao uso de redes profundas, como
DANN [5], WMMD [9]. Outras vertentes, como DIAL [1],
[10], foram tomadas como base para a proposta deste trabalho.

Ja a adaptacdo de dominio ndo-supervisionada de vérias fon-
tes para um unico alvo (do inglés, multi-source to single-target
domain adaptation) é ainda mais desafiadora. E um problema
em evolugdo nos ultimos anos e que atualmente existem algu-
mas propostas de solugdo, como M3SDA [!1], DCTN [12],
DARN [13], MDMN [14], MDAN [15] e MDDA [16]. De
modo geral, todas as abordagens supracitadas adotam redes
neurais de multiplos fluxos, na qual a quantidade de fluxos é
ajustada proporcionalmente a quantidade de dominios.

III. CAMADAS DE ALINHAMENTO DE DOMINIOS COM
VARIAS FONTES

Sejam os conjuntos de dados anotados S1,Ss, ..., S re-
ferentes a M dominios-fonte que compartilham o mesmo con-
junto de rétulos Y com um conjunto de dados ndo-anotados 7
referente ao tinico dominio-alvo. Suponha que cada dominio-
fonte S; = {(x],y] )};V: , corresponde a um conjunto de
tuplas que contém os dados observados X; = {x{ }j\f:bl e seus
respectivos rétulos Y; = {y’ };V: 1> em que N; é o nimero de
amostras em S;. Os rétulos Y; foram extraidos da distribuigdo-
fonte p;(x,y) com uso dos dados observados X;. Como os
rétulos do dominio-alvo 7 ndo sdo conhecidos, assuma que
ele seja formado por dados Xp = {X%«};V:Tl extraidos da
distribui¢do-alvo pr(x,y),y € ), em que Ny é o nimero
de amostras em 7. Assim, o problema de MSDA consiste
em encontrar um conjunto de paridmetros § € © para uma
rede neural de forma que suas predi¢des para o conjunto de
rétulos Yy = {ij}jval ainda ndo conhecidos do dominio-alvo
T sejam as melhores possiveis.

Trabalhos recentes de MSDA usam topologias de redes com
multiplos fluxos, com a quantidade de fluxos proporcional a
quantidade de dominios. A maioria delas adota um conjunto
de parametros 6§ diferente para cada fluxo, com um extrator de
caracteristicas e um classificador por dominio; ou parcialmente
compartilhado entre os fluxos, geralmente pelos extratores de
caracteristicas de todos os dominios, mas cada um tendo o seu
préprio classificador. Diferente desses métodos, na topologia
de rede desenvolvida neste trabalho, o conjunto de parimetros
0 é compartilhado entre os fluxos de todos os dominios, tanto
pelos extratores de caracteristicas quanto pelos classificadores,
com exce¢do das camadas de alinhamento de dominio com
vdrias fontes (do inglés , multi-source domain alignment layers
— MS-DIAL), nas quais ha um fluxo independente para cada

dominio. Dessa forma, € necessdrio apenas uma instancia
da topologia de rede e, portanto, apenas um conjunto de
parametros 6, reduzindo assim o custo computacional e a
utilizacdo de memoria.

A. Preditores de Fonte e Alvo

Este trabalho tem como base as camadas de alinhamento
de dominio (do inglés, domain aligment layers — DIAL) [1],
que foram projetadas para problemas de UDA de tnica
fonte para Unico alvo. Elas reduzem a discrepancia entre os
dominios fonte e alvo ao alinhar suas distribuicdes a uma
mesma distribui¢do de referéncia. Para isso, as amostras do
mini-lote  C {Xg U X7} sdo agrupadas em amostras do
dominio-fonte zs C Xg e do dominio-alvo x7 C X7 e,
em seguida, encaminhadas as camadas de normalizagdo de
lote [17] BNg e BNr, respectivamente, as quais ajustam
suas distribui¢des a uma distribui¢do de referéncia, porém, sem
realizar transformagdes afins, como mostrado na Equacdo 1.
No final, os pardmetros « e [ aprendiveis em tempo de
treinamento, sdo usados para controlar o nivel de sobreposicao
das distribui¢des fonte e alvo sobre a distribuicdo de referéncia,
como indicado na Equagdo 2, em que ¢ € a concatenagdo das
saidas de BNg e BNr.

BN(z) = _a—Bla] (1)

VVar[z] + e
DIAL(x) = {BNg(xs) ® BNp(xr)} -a+ 6 (2)

As camadas MS-DIAL podem ser vistas como uma
generalizacdo das camadas DIAL, ou seja, elas estendem
as transformagdes realizadas na Equagdo 2, aplicando-as a
todos os dominios-fonte de um problema de MSDA, como
mostrado na Equacdo 3. Similar ao DIAL, as amostras z C
{X;7UXoU---UXp UXr} dos mini-lotes sdo agrupadas
em sub-lotes x17 C Xi,29 C Xo,...,2p0 C Xpy,zp C
X7 de acordo com o dominio ao qual pertencem e, em
seguida, encaminhadas as camadas de normaliza¢do de lote
BNi,BNs,...,BNy, BNy, respectivamente. Por fim, as
saidas de todas as camadas de normalizacao de lote sdo conca-
tenadas e transformadas linearmente por meio dos parametros
« e [3, aprendiveis em tempo de treinamento, que maximizam
o acerto nas predi¢cdes das amostras do dominio-alvo.

M

MS-DIAL(z) = @BNi(xi) ® BNr(zr) p -+ 8
i=1

3)

A Figura 1 ilustra o fluxo de dados realizado nas camadas
MS-DIAL durante as fases de treinamento e inferéncia. Na
fase de treinamento, o mini-lote de entrada é submetido aos
processos de separacdo em sub-lotes, encaminhamento para
as camadas de normalizacdo de lote e, por fim, transformacao
linear com uso dos pardmetros « e 5. O fluxo de dados na fase
de inferéncia € indicado pelo caminho destacado em vermelho,
no qual o mini-lote é preservado e as camadas MS-DIAL
atuam como camadas de normaliza¢c@o de lote padrio.
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Figura 1. Fluxo de dados de mini-lotes x nas camadas MS-DIAL, em que
BN1,BNa2,...,BN)s sdo as camadas de normalizacdo de lote aplicadas
as amostras x1,x2,...,x) dos dominios-fonte S1,So, ..., Sy, respecti-
vamente; BN € a camada de normalizagdo de lote aplicada as amostras x
do dominio-alvo 7 e « e 3 sdo pardmetros aprendiveis pela rede.

B. Treinamento e Inferéncia

Na fase de treinamento, os mini-lotes xt = 21 @ X2 D --- D
xp @ zp devem conter amostras provenientes de todos os
dominios fontes, as quais sdo acompanhadas de seus rétulos;
e também do dominio-alvo, para as quais os rétulos nao sio
conhecidos. Ao término do encaminhamento de um mini-lote
através da rede, sdo obtidas predigdes {f¢(y¥;x¥) sz|1 para
as amostras x1,xs,...,xp dos dominios-fonte; e predi¢des
{f8(y; xT)}le‘ para as amostras 7 do dominio-alvo.

Seguindo Carlucci et al. [1], o valor do erro entregue ao oti-
mizador é dado por uma funcéo de perda £(6) composta uma
componente supervisionada Ls() e uma componente ndo-
supervisionada L£7(6), as quais referem-se, respectivamente, a
entropia cruzada das amostras dos dominios-fonte (Equacao 4)
e a entropia das amostras do dominio-alvo (Equacido 5), a qual
forca o modelo a decidir com mais confianca. A funcio de
perda L£(0) é definida pela soma ponderada das componentes
supracitadas, ou seja, £(0) = Ls(0)+ALr(6), em que A é um
hiperpardmetro associado ao peso da contribui¢do de L7(6),
o qual foi fixado em 0,1 nos experimentos.

M th‘
Ls(0) = Z Zlogfz yiix) &)
i=1
|z|
1
Lr(0) = fZZfT Y7XT IngT(Y»XT) ®)
k=1yey

Uma vez que os parametros 6 estejam ajustados, os fluxos de
dados associados aos dominios-fonte ndo sdo mais necessarios.
Em tempo de inferéncia, as camadas MS-DIAL operam como
camadas de normalizac¢do de lote padrao, encaminhando mini-
lotes apenas através do caminho associado ao dominio-alvo.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A abordagem proposta foi avaliada na tarefa de reconheci-
mento de digitos, com uso dos conjuntos de dados MNIST [2],
MNIST-M [3], SVHN [4] e Synthetic Digits (Synth) [5], e na

tarefa de reconhecimento de objetos, com uso do conjunto
de dados Office-Home [6]. Esses cinco conjuntos de dados
sdo publicos e tém sido amplamente usados na avaliacdo de
métodos de UDA. Ambas as tarefas sdao bastante desafiadoras,
pois hd uma grande diferencga entre as amostras dos dominios,
como pode ser visto na Figura 2.

MNIST ART
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Figura 2. Exemplos de imagens do MNIST, MNIST-M, SVHN e Synth em
(a) e dos dominios arte, clipart, produto e mundo real do Office-Home (b).

Os resultados do MS-DIAL foram comparados com os
reportados por Wen et al. [13] para cinco abordagens de re-
feréncia: DANN [5], M3SDA [1 1], MDAN [15], MDMN [14],
DARN [13]. Também foram considerados os resultados SRC
e TAR relatados por Wen et al. [13]. O primeiro refere-se
ao treinamento do modelo em um conjunto composto pela
unido dos dominios-fonte e teste no dominio-alvo, o que
caracteriza um limite inferior por ndo usar nenhuma adaptacio
de dominio. J4 o segundo consiste no treinamento do modelo
em dados do dominio-alvo com rétulos conhecidos e, portanto,
refere-se a uma situacdo ideal e limita superiormente os
resultados. Para ter uma comparagdo justa, foi adotado o
mesmo protocolo experimental usado por Wen ef al. [13]: em
cada experimento, um dominio foi tomado como alvo e os
demais foram usados como fonte, repetindo esse processo por
vérias vezes, sempre com um dominio diferente como alvo.

Para o reconhecimento de digitos, os conjuntos de dados
MNIST, MNIST-M, SVHN e Synth foram tratados como
quatro dominios distintos. Para cada dominio, foram sub-
amostrados aleatoriamente 20000 imagens para treinamento
e 9000 para teste. Cada experimento foi repetido por 20
vezes, sendo reportado a média e o erro padrdo dos melhores
resultados alcancados. Adotou-se a mesma topologia de rede
usada por Peng et al. [11], a qual foi inicializada com pesos
aleatdrios e suas camadas de normalizacdo de lote foram
substituidas por camadas MS-DIAL. Seguindo Roy et al. [18],
a rede foi treinada do zero por 120 épocas usando o algoritmo
de otimizacdo Adam com tamanho de mini-lote de 64 (i.e., 16
amostras por dominio), decaimento de peso de 0.0005 e taxa
de aprendizado inicial de 0.001 com decaimento programado
por um fator de 10 nas épocas 50 e 90.

Ja para o reconhecimento de objetos, foram sub-amostrados
aleatoriamente 2000 imagens de cada dominio para treina-
mento e as imagens restantes foram usadas para teste. Foram
realizadas 20 repeti¢des de cada experimento, sendo reporta-
dos a média e o erro padrdo dos ultimos resultados obtidos.
Seguindo Roy et al. [18], foi adotada a rede ResNet-50 [19],
substituindo-se camadas de normaliza¢do de lote padrdo por
camadas MS-DIAL. Primeiro, a rede foi inicializada com
pesos pré-treinados na ImageNet [20] e a camada de saida



foi substituida por uma camada totalmente conectada com 65
neurdnios de saida e pesos inicializados aleatoriamente. Em
seguida, a rede foi treinada por 60 épocas usando o algoritmo
de otimizacdo SGD (do inglés, Stochastic Gradient Descent)
com tamanho de mini-lote de 80 (i.e., 20 por dominio), fator
de momentum de 0,9, decaimento de peso de 0,0005, taxa
de aprendizado inicial de 0,01 para os pardmetros da camada
de saida e de 0,001 para os demais pardmetros da rede.
Decaimento programado foi usado para reduzir as taxas de
aprendizado iniciais por um fator de 10 na época 54.

As Tabelas I e II comparam os resultados das camadas MS-
DIAL com os relatados por Wen et al. [13] para tarefas de
MSDA com os conjuntos de dados de digitos e Office-Home,
respectivamente. Em negrito estdo destacados os melhores
resultados obtidos para cada dominio alvo. Como se pode
observar, em todas as tarefas de MSDA, exceto pelo DARN,
todas as demais abordagens foram superadas pelo MS-DIAL.
Entretanto, apesar do DARN ser ligeiramente melhor para
alguns dominios-alvo, o MS-DIAL tem um desempenho, em
média, melhor que o DARN em ambas tarefas.

Tabela I
ACURACIA (%) NOS CONJUNTOS DE DADOS DE DIGITOS.

Dominios
Meétodos MNIST MNIST-M SVHN Synth Meédia
SRC 96.78 + 0.08 | 60.80 £ 0.21 68.99 + 0.69 | 84.09 + 0.27 77.66 + 0.14
DANN 96.41 £+ 0.13 | 60.10 £ 0.27 | 70.19 £ 1.30 | 83.83 £ 0.25 77.63 + 0.35
M3SDA 96.95 + 0.06 | 65.03 £ 0.80 | 71.66 £+ 1.16 | 80.12 + 0.56 78.44 + 0.36
MDAN 97.10 £ 0.10 | 64.09 £ 0.31 | 77.72 £ 0.60 | 85.52 + 0.19 81.11 + 0.21
MDMN 97.15 £ 0.09 | 64.34 £ 0.27 | 76.43 £ 048 | 85.80 £ 0.21 80.93 + 0.16
DARN 98.09 + 0.03 | 67.06 + 0.14 | 81.58 £ 0.14 | 86.79 £ 0.09 || 83.38 & 0.06
MS-DIAL 94.33 + 0,06 | 61.24 +£ 1,27 | 85.61 + 0,47 | 92.86 + 0,20 83.51 + 1,53
TAR 99.02 + 0.02 | 94.66 £ 0.10 | 87.40 &+ 0.17 | 96.90 + 0.09 94.49 £+ 0.07
Tabela II

ACURACIA (%) NO CONJUNTO DE DADOS OFFICE-HOME.

Domini
Métodos } Arte | Clipart [ Produto [ Mundo Real H Média
SRC 58.02 +£ 047 | 57.29 £ 0.30 | 74.26 + 0.22 | 77.98 + 0.25 66.89 + 0.16
DANN 57.39 £ 0.69 | 57.35 £ 0.35 | 73.78 £ 0.27 | 78.12 + 0.21 66.66 + 0.19
M3SDA 64.05 + 0.61 62.79 + 0.37 | 76.21 £ 0.30 | 78.63 £ 0.22 70.42 + 0.18
MDAN 68.14 + 0.58 | 67.04 £ 0.21 81.03 £ 0.22 | 82.79 £+ 0.15 74.75 + 0.18
MDMN 68.67 £ 0.55 | 67.75 £0.20 | 81.37 £ 0.18 | 83.32 + 0.14 7528 £ 0.15
DARN 70.00 + 0.38 | 68.42 £ 0.14 | 82.75 + 0.21 | 83.88 + 0.16 76.26 + 0.13
MS-DIAL 82.85 + 0,10 | 76.71 + 0,10 | 80.74 £+ 0,09 | 82.70 + 0,09 80.75 + 0,28
TAR 71.19 £ 038 | 79.16 £ 0.16 | 90.66 £+ 0.15 | 85.60 + 0.14 81.65 + 0.12

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para o
problema de MSDA, denominada MS-DIAL, na qual a dis-
crepancia entre distribuicdes de varios dominios-fonte e um
dado dominio-alvo € reduzida de forma automadtica a partir de
parimetros aprendiveis em tempo de treinamento por camadas
de alinhamento de dominio inseridas em diversos niveis de
uma rede neural. Isso permite compartilhar os parametros das
demais camadas da rede entre todos os dominios, otimizando
tempo de processamento e uso de memoria.

A abordagem proposta foi validada em cinco conjuntos de
dados publicos amplamente usados para avaliacdo de métodos
de UDA, envolvendo as tarefas de reconhecimento de digitos
e de objetos. Os resultados obtidos foram promissores e
superam, em média, os métodos do estado de arte.

A avaliacdo do MS-DIAL em outros conjuntos de dados,
bem como a investigacdo de seu uso para abordar outras
tarefas desafiadoras, como a adaptacdo de dominio de conjunto
aberto (do inglés, open set domain adaptation — OSDA) e
generaliza¢do de dominio (do inglés, domain generalization —
DG), sdo possiveis diregdes para trabalhos futuros.
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