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Abstract—In general, deep neural networks trained on a given
labeled dataset are expected to produce equivalent results when
tested on a new unlabeled dataset. However, data are generally
collected by different devices or under varying conditions and
thus they often are not part of a same domain, yielding poor
results. This is due to the domain shift between data distributions
and has been the goal of a research area known as unsupervised
domain adaptation. Many prior works have been designed to
transfer knowledge between two domains: one source to one
target. Since data may be taken from different sources and with
different distributions, multi-source domain adaptation has re-
ceived increasing attention. This paper presents the Multi-Source
DomaIn Alignment Layers (MS-DIAL), which reduce the domain
shift between multiple sources and a given target by embedding
domain alignment layers in any given network. Except for the
embedded layers, all the other network parameters are shared
among all domains, saving processing time and memory usage.
Experiments were performed on digit and object recognition
tasks with five public datasets widely used to evaluate domain
adaptation methods. Results show that the proposed method is
promising and outperforms state-of-the-art approaches.

I. INTRODUÇÃO

Nos últimos anos, o campo da visão computacional tem
alcançado resultados surpreendentes em uma variedade de pro-
blemas desafiadores, em especial, na classificação de imagens
em grandes bases de dados propostas para tarefas amplamente
consideradas como difı́ceis, como a ImageNet [1]. Esses
resultados têm sido obtidos a partir da utilização de métodos
de aprendizado de maquina, em especial, graças aos avanços
significativos introduzidos pela aprendizagem profunda (do
inglês, deep learning) com as redes neurais convolucionais
(do inglês, convolutional neural networks – CNNs).

Em geral, é esperado que modelos treinados em bases de da-
dos anotadas (i.e., conjunto de treinamento) produzam resulta-
dos equivalentes quando aplicados à novos dados não-anotados
(i.e., conjunto de teste). Tal premissa parte do pressuposto
de que os dados anotados usados no treinamento e os dados
não-anotados usados no teste pertencem ao mesmo domı́nio,
isto é, apresentem uma mesma distribuição de probabilidade.
Porém, na prática, os dados são geralmente coletados por
dispositivos diferentes ou sob condições variadas e, portanto,
não necessariamente fazem parte de um mesmo domı́nio, o
que pode produzir resultados insatisfatórios. Isso acontece

Figura 1. Imagens do conjunto de dados Office-Home, em que as linhas
representam, respectivamente, os domı́nios: arte, clipart, produto e mundo real;
e nas colunas estão representadas algumas categorias do conjunto de dados,
como: colher, pia, xı́cara, caneta e faca. Adaptado de Venkateswara et al. [2].

devido a mudança de domı́nio (do inglês, domain shift) que
há entre as distribuições de dados e é objeto de pesquisa do
campo denominado adaptação de domı́nio não-supervisionada
(do inglês, unsupervised domain adaptation – UDA).

A grosso modo, as soluções existentes em UDA se enqua-
dram em duas vertentes bem definidas: (i) as que exploram
caracterı́sticas invariantes entre domı́nios (do inglês, domain
invariant features) ou (ii) as que reduzem a discrepância
entre as distribuições de dados [3]. A maioria dos trabalhos
anteriores considera a transferência de conhecimento entre
dois domı́nios: um fonte (do inglês, source) e um alvo (do
inglês, target). Todavia, na prática, os dados são normalmente
provenientes de várias fontes e com distribuições distintas,
como ilustrado na Figura 1, na qual imagens de uma mesma
classe são coletadas de diversos sites da Internet e adquiridas
sob condições distintas [4]. Nesse cenário, é comum agrupar
os dados de vários domı́nios-fonte em um único conjunto e, em
seguida, aplicar métodos projetados para lidar com a adaptação
de um único domı́nio-fonte para um único domı́nio-alvo [5].
Entretanto, essa abordagem geralmente não produz resultados
satisfatórios, uma vez que os domı́nios-fonte não necessari-
amente contribuem da mesma maneira para o processo de
transferência de conhecimento para o domı́nio-alvo [6].

O problema de adaptação de domı́nio de várias fontes
(do inglês, multi-source domain adaptation – MSDA) é mais



complexo e desafiador, já que pode haver um deslocamento
entre as distribuições dos domı́nios-fonte, bem como eles
podem fornecer informações complementares para o processo
de transferência de conhecimento para o domı́nio-alvo. Além
desses fatores, também podem ser encontradas classes dife-
rentes entre os domı́nios-fonte (do inglês, category shift) [4].

Este trabalho contribui com uma nova proposta para o
problema de MSDA, denominada MS-DIAL (do inglês, multi-
source domain alignment layers), a qual reduz a discrepância
entre as distribuições dos domı́nios-fonte e do domı́nio-alvo
a partir da inserção de camadas de alinhamento de domı́nio
em diversos nı́veis da rede. Nessa abordagem, o nı́vel de
alinhamento das distribuições é ajustado de forma automática
pela rede por meio do uso de parâmetros aprendı́veis em tempo
de treinamento. Para uma melhor separação entre categorias do
domı́nio-alvo, a entropia das predições obtidas para amostras
do lote do domı́nio-alvo é usada como medida de erro para o
otimizador, buscando assim ajustar os parâmetros da rede às
caracterı́sticas extraı́das dos dados do domı́nio-alvo.

Experimentos foram realizados em cinco conjuntos de dados
públicos usados para avaliar métodos de UDA: MNIST [7],
MNIST-M [8], SVHN [9] e Synthetic Digits [10], que foram
propostos para tarefas de reconhecimento de dı́gitos; e Office-
Home [2], que aborda a tarefa de reconhecimento de objetos.
Os resultados obtidos demonstram que o método proposto é
eficaz, superando abordagens do estado da arte.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte ma-
neira. A Seção II discute trabalhos relacionados. A Seção III
introduz o MS-DIAL e mostra como ele pode ser usado para
lidar com tarefas de MSDA. A Seção IV apresenta o protocolo
experimental e a comparação dos resultados do MS-DIAL com
outros métodos. Por fim, conclusões e direções para trabalhos
futuros são oferecidos na Seção V.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A adaptação de domı́nio não-supervisionada de única fonte
para único alvo (do inglês, single-source to single-target
domain adaptation) conta com um domı́nio-fonte anotado e
um domı́nio-alvo não-anotado, e tem por objetivo adaptar um
modelo treinado em dados anotados do domı́nio-fonte para
reconhecer instâncias provenientes de dados não-anotados do
domı́nio-alvo. É um problema desafiador e com diversas pro-
postas de solução, algumas com modelos rasos e atualmente
tem se voltando ao uso de redes neurais profundas. Os métodos
rasos se baseiam na redução da discrepância entre domı́nios
e buscam obter caracterı́sticas invariantes, como a análise de
componentes de transferência (do inglês, transfer component
analysis – TCA) [11] e a incorporação de correspondência de
distribuição (do inglês, distribution-matching embedding –
DME) [12]. Em trabalhos recentes, redes neurais profundas,
normalmente submetidas a um treinamento adversário, têm
sido usadas em duas vertentes: (i) para mapear dados de
ambos os domı́nios em uma distribuição comum ou (ii) para
distinguir amostras provenientes de domı́nios fonte e alvo.
Alguns exemplos são as redes neurais de domı́nio adversário
(do inglês, domain-adversarial neural networks – DANN) [10]

e a discrepância média máxima ponderada (do inglês, weighted
maximum mean discrepancy – WMMD) [13]. Outras vertentes,
como a inserção de camadas de alinhamento de domı́nio [3],
[14], estão intimamente relacionadas a este trabalho.

Já a adaptação de domı́nio não-supervisionada de várias
fontes para único alvo (do inglês, multi-source to single-
target domain adaptation) é ainda mais desafiadora. É um
problema emergente nos últimos anos e atualmente existem
algumas propostas de solução, como a correspondência de
momento para adaptação de domı́nio de várias fontes (do
inglês, moment matching for multi-source domain adaptation
– M3SDA) [15], a rede de cauda profunda (do inglês, deep
cocktail network – DCTN) [4], a rede de agregação de domı́nio
(do inglês, domain aggregation network – DARN) [6], a rede
de correspondência de vários domı́nios (do inglês, multiple
domain matching network – MDMN) [16], as redes adversárias
de domı́nio de várias fontes (do inglês, multisource domain
adversarial networks – MDAN) [17] e a adaptação de domı́nio
de destilação de múltiplas fontes (do inglês, multi-source dis-
tilling domain adaptation – MDDA) [18]. Em geral, as abor-
dagens existentes baseiam-se em redes neurais de múltiplos
fluxos na qual a quantidade de classificadores e/ou extratores
de caracterı́sticas é ajustada proporcionalmente à quantidade
de domı́nios. M3SDA [15] é uma rede que contém um único
extrator de caracterı́sticas comum a todos os domı́nios, porém,
com um classificador para cada domı́nio-fonte, cujas saı́das
são agrupadas por média ponderada. De maneira similar,
DCTN [4] e DARN [6] usam um único conjunto de pesos que
é compartilhado pelos extratores de caracterı́sticas de todos
os domı́nios. Contudo, para realizar a adaptação de domı́nios,
DCTN adota medidas de perplexidade e discriminadores de
domı́nio, enquanto DARN emprega módulos de discrepância.
MDDA [18] é uma rede adversária composta por um extrator
de caracterı́sticas e um classificador para cada domı́nio-fonte,
cuja predição final é dada pela média ponderada das predições
de todos os domı́nios, na qual os pesos são obtidos a partir de
métricas de discriminação de domı́nio.

III. MS-DIAL: MULTI-SOURCE DOMAIN ALIGNMENT
LAYERS

Sejam os conjuntos de dados anotados S1,S2, . . . ,SM re-
ferentes a M domı́nios-fonte que compartilham o mesmo con-
junto de rótulos Y com um conjunto de dados não-anotados T
referente ao único domı́nio-alvo. Suponha que cada domı́nio-
fonte Si = {(xji ,y

j
i )}

Ni
j=1 corresponde a um conjunto de

tuplas que associa dados observados Xi = {xji}
Ni
j=1 a seus

respectivos rótulos Yi = {yji }
Ni
j=1, os quais foram extraı́dos da

distribuição-fonte pi(x,y), em que Ni é o número de amostras
em Si. Como os rótulos do domı́nio-alvo T não são conheci-
dos, assuma que ele seja formado por dados XT = {xjT }

NT
j=1

extraı́dos da distribuição-alvo pT (x,y),y ∈ Y , em que NT é
o número de amostras em T . Assim, o problema de MSDA
consiste em encontrar um conjunto de parâmetros θ ∈ Θ para
uma rede neural de forma que suas predições para o conjunto
de rótulos YT = {yjT }

NT
j=1 ainda não conhecidos do domı́nio-

alvo T sejam as melhores possı́veis.



Em geral, trabalhos anteriores de MSDA usam topologias
de rede com múltiplos fluxos, normalmente com um fluxo
independente para cada domı́nio, algumas com um conjunto de
parâmetros θ diferente para cada fluxo e, assim, cada domı́nio
tem o seu próprio extrator de caracterı́sticas e classificador;
e outras com um conjunto de parâmetros θ compartilhado
entre os fluxos, geralmente, pelos extratores de caracterı́sticas
de todos os domı́nios, mas cada um tendo o seu próprio
classificador. Diferente dessas abordagens, na topologia de
rede desenvolvida neste trabalho, o conjunto de parâmetros
θ é compartilhado entre os fluxos de todos os domı́nios, tanto
pelos extratores de caracterı́sticas quanto pelos classificadores,
exceto nas camadas de alinhamento de domı́nio com várias
fontes (do inglês, multi-source domain alignment layers –
MS-DIAL), como ilustrado na Figura 2. Durante a fase de
treinamento, as amostras contidas nos mini-lotes são agrupadas
de acordo com o domı́nio a qual pertencem e cada grupo
de amostras segue um caminho diferente, sendo encaminhado
a uma camada de normalização de lote associada ao seu
respectivo domı́nio. Dessa forma, é possı́vel utilizar uma única
instância da topologia de rede e, portanto, um mesmo conjunto
de parâmetros θ para todos os domı́nios, reduzindo assim o
custo computacional e a utilização de memória.

Figura 2. Exemplo de uma topologia de rede adaptada com camadas MS-
DIAL para realizar a MSDA dos domı́nios-fonte S1,S2, . . . ,SM para o
domı́nio-alvo T . Para isso, as camadas de normalização de lote foram subs-
tituı́das por camadas MS-DIAL, mantendo, assim, todas as demais camadas
compartilhadas entre todos os domı́nios S1,S2, . . . ,SM , T .

A. Preditores de Fonte e Alvo

O ponto de partida para a abordagem proposta neste trabalho
são as camadas de alinhamento de domı́nio (do inglês, domain
alignment layers – DIAL) [3], que reduzem a discrepância
entre as distribuições dos domı́nios fonte e alvo ao longo
do fluxo de dados na topologia de rede, levando as dife-
rentes distribuições a uma mesma distribuição de referência.
Tais camadas foram projetadas para adaptação de domı́nio
de única fonte para único alvo. Inicialmente, as amostras
x ⊆ {XS ∪XT } dos mini-lotes de entrada são divididas em
dois grupos: (i) amostras do domı́nio-fonte xS ⊆ XS e (ii)
amostras do domı́nio-alvo xT ⊆ XT . Em seguida, cada grupo
de amostras é encaminhado para uma camada de normalização
de lote [19] associada ao seu respectivo domı́nio, as quais
ajustam cada uma das distribuições dos domı́nios a uma
distribuição de referência, porém, sem realizar transformações
afins, como mostrado na Equação 1. Por fim, para controlar
a sobreposição de todos os domı́nios, foram inseridos dois

parâmetros aprendı́veis pela rede em tempo de treinamento,
denominados α e β, os quais tem por objetivo transformar line-
armente as distribuições sobrepostas na distribuição referência,
ou seja, deslocar e/ou escalar as distribuições de modo que
maximize o acerto nas predições das amostras do domı́nio-
alvo, como apresentado na Equação 2, em que ⊕ denota a
operação de concatenação das saı́das de camadas distintas.

BN(x) =
x− E[x]√
V ar[x] + ε

(1)

DIAL(x) = {BNS(xS)⊕BNT (xT )} · α+ β (2)

A grosso modo, este trabalho estende as camadas DIAL
para realizar a adaptação de domı́nio de várias fontes para
único alvo. Formalmente, as camadas MS-DIAL generalizam
as transformações realizadas na Equação 2, aplicando-as a
todos os domı́nios-fonte, como mostrado na Equação 3. Si-
milar do DIAL, as amostras x ⊆ {X1 ∪ X2 ∪ · · · ∪ XM ∪
XT } dos mini-lotes de entrada são inicialmente agrupadas
em M + 1 sub-lotes x1 ⊆ X1, x2 ⊆ X2, . . . , xM ⊆
XM , xT ⊆ XT de acordo com o domı́nio a qual pertencem
e, em seguida, encaminhadas às camadas de normalização
de lote BN1, BN2, . . . , BNM , BNT , respectivamente, ajus-
tando a distribuição de todos os domı́nios para uma mesma
distribuição de referência e, por fim, a sobreposição das
distribuições fonte e alvo é controlada por parâmetros α e
β aprendı́veis em tempo de treinamento.

A Figura 3 ilustra o fluxo de dados inerente às camadas MS-
DIAL, desde o recebimento do mini-lote, a sua separação em
vários domı́nios, a transformação para a distribuição referência
e, por fim, a transformação afim para controle do alinhamento
dos domı́nios. O caminho indicado em vermelho representa o
fluxo de dados durante a fase de teste.

MS-DIAL(x) =

{{
M⊕
i=1

BNi(xi)

}
⊕BNT (xT )

}
· α+ β

(3)

B. Treinamento e Inferência

Durante a fase de treinamento, os mini-lotes devem conter
amostras x = x1⊕x2⊕ · · ·⊕xM ⊕xT provenientes de todos
os domı́nios-fonte, ou seja, x1 ⊆ S1, x2 ⊆ S2, . . . , xM ⊆
SM , as quais são acompanhadas de seus respectivos rótulos;
e também do domı́nio-alvo, isto é, xT ⊆ T , para as quais
os rótulos não são conhecidos. Ao final da passagem de um
mini-lote pela rede, são obtidas predições {fθi (yki ;xki )}|xi|

k=1

para amostras x1, x2, . . . , xM dos domı́nios-fonte e também
predições {fθT (y;xkT )}|xT |

k=1 para amostras xT do domı́nio-alvo.
Similar ao DIAL, o valor do erro entregue ao otimizador

é obtido a partir de uma função de perda L(θ) composta
por duas componentes, uma supervisionada LS(θ) calculada a
partir das predições obtidas para amostras dos domı́nios-fonte
S1,S2, . . . ,SM e outra não-supervisionada LT (θ) calculada a
partir das predições das amostras do domı́nio-alvo T .



Figura 3. Fluxo de dados dos mini-lotes x nas camadas MS-DIAL durante
a fase de treinamento, em que BN1, BN2, . . . , BNM são as camadas de
normalização de lote aplicadas às amostras x1, x2, . . . , xM dos domı́nios-
fonte S1,S2, . . . ,SM , respectivamente; BNT é a camada de normalização
de lote aplicada às amostras xT do domı́nio-alvo T ; e α e β são parâmetros
aprendı́veis pela rede. O caminho destacado em vermelho refere-se ao fluxo
de dados durante a fase de inferência.

A componente supervisionada LS é a entropia cruzada das
amostras dos domı́nios-fonte, que é calculada pela Equação 4.

LS(θ) = −
M∑
i=1

1

|xi|

|xi|∑
k=1

log fθi (yki ;xki ) (4)

Já a componente não-supervisionada LT refere-se a entropia
das amostras do domı́nio-alvo e é usada para forçar o modelo
a decidir com mais confiança, sendo dada pela Equação 5.

LT (θ) = − 1

|xT |

|xT |∑
k=1

∑
y∈Y

fθT (y;xkT ) log fθT (y;xkT ) (5)

A função de perda L(θ) é a soma ponderada de LS(θ) e
LT (θ), ou seja, L(θ) = LS(θ) + λLT (θ), em que λ é um
hiperparâmetro associado ao peso da contribuição de LT (θ).
Nos experimentos, o hiperparâmetro λ foi fixado em 0,1.

Uma vez ajustados os parâmetros θ, os fluxos de dados
associados aos domı́nios-fonte S1,S2, . . . ,SM não são mais
necessários. Dessa forma, as camadas MS-DIAL passam a
operar como camadas padrões de normalização de lote quando
usadas para realizar inferências, encaminhando os mini-lotes
através dos caminhos associados somente ao domı́nio-alvo T .

IV. EXPERIMENTOS

Esta seção apresenta detalhes sobre o protocolo experimen-
tal adotado para avaliar o método proposto e também relata
os resultados obtidos. A avaliação experimental foi conduzida
em conjuntos de dados de pequeno e grande porte e o método
proposto foi comparado com abordagens do estado da arte.

A. Conjuntos de Dados
O método proposto foi avaliado em duas tarefas distintas

que envolvem cinco conjuntos de dados públicos amplamente
usados para avaliar métodos de UDA: (i) no reconhecimento
de dı́gitos dos conjuntos de dados MNIST [7], MNIST-M [8],
SVHN [9] e Synthetic Digits [10]; e (ii) no reconhecimento
de objetos usando o conjunto de dados Office-Home [2]. A
seguir, são fornecidos detalhes de cada um desses conjuntos.

O conjunto de dados MNIST [7] é composto por imagens
monocromáticas com resolução de 28x28 pixels, sendo 60000
imagens para treinamento e 10000 para teste. Essas imagens
referem-se a dı́gitos manuscritos dos algarismos de 0 a 9, cada
um correspondente a uma classe distinta.

O conjunto de dados MNIST-M [8] é composto por imagens
coloridas de tamanho 32x32 pixels, sendo 59001 imagens para
treinamento e 9001 para teste. Elas resultam da combinação
das imagens do MNIST com padrões aleatórios extraı́dos
de fotos coloridas do conjunto de dados BSDS500 [20],
na qual os pixels que compõem os dı́gitos tem suas cores
invertidas. MNIST-M, assim como MNIST, possui 10 classes
que correspondem aos algarismos de 0 a 9. Embora para
humanos a tarefa se torne um pouco mais difı́cil, a inserção de
padrões aleatórios ao fundo e a cor não uniforme dos dı́gitos
categorizam uma grande mudança de domı́nio.

O conjunto de dados SVHN (do inglês, Street View House
Number) [9] é composto por imagens coloridas com resolução
de 32x32 pixels, sendo 73257 imagens para treinamento e
26032 para teste. Tais imagens contém fotos de dı́gitos tiradas
da numeração de casas e foram agrupadas em 10 classes
correspondentes a dı́gitos no intervalo de 0 a 9. Apesar das
semelhanças com MNIST e MNIST-M, o desbalanceamento
no número de imagens por classe, as alterações severas de
iluminação e a descentralização dos dı́gitos nas imagens
representam mudanças significativas de domı́nio.

O conjunto de dados Synthetic Digits (Synth) [10] é com-
posto por imagens coloridas com resolução de 32x32 pixels,
sendo 479400 imagens para treinamento e 9553 para teste.
Ele é composto por imagens sintéticas obtidas a partir de
transformações de posição, orientação, borramento e coloração
de dı́gitos de fontes do WindowsTM, cujos parâmetros foram
manualmente ajustados para mimetizar amostras do conjunto
SVHN. Tais imagens, assim como SVHN, possuem 10 classes
que correspondem a dı́gitos no intervalo de 0 a 9 e, apesar de
imitar o SVHN, seu desbalanceamento é muito maior, o que
dificulta a transferência de conhecimento.

Office-Home [2] é um conjunto de dados de grande porte
usado como referência para avaliar métodos de UDA. Ele
é composto por 15500 imagens coletadas de vários sites e
repositórios de imagens da Internet, apresentando resoluções
que variam de 18x18 até 6500x4900 pixels. Essas imagens
estão distribuı́das em 65 classes de objetos e divididas em 4
domı́nios distintos: arte (2427), clipart (4365), produto (4439)
e mundo real (4357). Os números entre parênteses indicam a
quantidade de imagens em cada domı́nio.

As tarefas de reconhecimento de dı́gitos e de objetos nesses
conjuntos de dados são bastante desafiadoras devido à grande



Tabela I
ACURÁCIA DE CLASSIFICAÇÃO (%) NOS CONJUNTOS DE DADOS DE DÍGITOS.

Domı́nios
Métodos MNIST MNIST-M SVHN Synth Média

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 ± 0,48 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

diferença entre os domı́nios, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4. Exemplos de imagens do MNIST, MNIST-M, SVHN e Synth em
(a) e dos domı́nios arte, clipart, produto e mundo real do Office-Home (b).

B. Protocolo Experimental

Os resultados do método proposto foram comparados com
os relatados recentemente por Wen et al. [6] para cinco abor-
dagens de referência: DANN [10], M3SDA [15], MDAN [17],
MDMN [16], DARN [6]. Além disso, foram também consi-
derados os resultados relatados por Wen et al. [6] para duas
linhas de base: (i) SRC, que refere-se ao treinamento do mo-
delo em um único conjunto composto por dados rotulados de
todos domı́nios-fonte e, portanto, sem adaptação de domı́nio; e
(ii) TAR, que refere-se ao treinamento do modelo em dados do
domı́nio-alvo, porém, valendo-se do conhecimento prévio de
seus rótulos verdadeiros, constituindo assim um limite superior
para o desempenho de qualquer método de UDA.

Para se ter uma comparação justa, foi adotado o mesmo
protocolo experimental usado por Wen et al. [6]. Em cada
experimento, um domı́nio foi tomado como alvo e os demais
foram usados como fonte. Esse processo foi repetido várias
vezes, cada vez tomando um domı́nio diferente como alvo.
Foi adotado a acurácia como métrica de classificação, descrita
na Equação 6, que é calculada através da razão da quantidade
de predições corretas, V P+V N , sendo V P e V N referentes a
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, pela quantidade
total de predições, V P + V N + FP + FN , onde FP e FN
referem-se a falso positivo e falso negativo.

Acc =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(6)

Para o reconhecimento de dı́gitos, os conjuntos de dados
MNIST, MNIST-M, SVHN e Synth foram tratados como 4
domı́nios distintos. Para cada domı́nio, foram sub-amostrados

aleatoriamente 20000 imagens para treinamento e 9000 para
teste. Foram realizadas 20 repetições de cada experimento,
sendo reportados a média e o erro padrão da acurácia do
melhor modelo obtido em cada rodada. A topologia de
rede adotada nesses experimentos foi a mesma usada por
Peng et al. [15], substituindo-se camadas de normalização
de lote padrão por camadas MS-DIAL. A rede foi treinada
do zero por 120 épocas usando o algoritmo de otimização
Adam [21] com tamanho de mini-lote de 64 (i.e., 16 por
domı́nio), 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. Esse mesmo conjunto de parâmetros
foi usado no trabalho de Roy et al. [22].

Para o reconhecimento de objetos, foram sub-amostrados
aleatoriamente 2000 imagens de cada domı́nio para treina-
mento e as imagens restantes foram usadas para teste. Os resul-
tados referem-se a média e o erro padrão das acurácias obtidas
ao final de cada uma das 20 repetições que foram realizadas
de cada experimento. Seguindo o trabalho de Roy et al. [22],
foi adotada a rede ResNet-50 [23], substituindo-se camadas
de normalização de lote padrão por camadas MS-DIAL.
Primeiro, a rede foi inicializada com pesos pré-treinados na
ImageNet [1] e a camada de saı́da foi substituı́da por uma
camada totalmente conectada com 65 neurônios de saı́da e
pesos inicializados aleatoriamente. Em seguida, a rede foi
treinada por 60 épocas usando o algoritmo de otimização
SGD (do inglês, Stochastic Gradient Descent) com tamanho de
mini-lote de 80 (i.e., 20 por domı́nio), fator de momentum de
0,9, decaimento de peso de 0,0005, taxa de aprendizado inicial
de 0,01 para os parâmetros da camada de saı́da e de 0,001
para os demais parâmetros da rede. Decaimento programado
foi usado para reduzir as taxas de aprendizado iniciais por um
fator de 10 na época 54.

Os experimentos foram realizados em um servidor equipado
com dois processadores Intel Xeon E5-2683v4 (16 núcleos de
2,1 GHz), 128 GBytes de memória DDR4 e 2 GPUs NVIDIA
Tesla K80. O servidor executa o sistema operacional Linux
CentOS 7.4 (kernel 3.10.0) e o sistema de arquivos ext4. Todos
os códigos-fonte foram implementados em Python (versão
3.6.7) usando a biblioteca PyTorch (versão 1.2.0).

C. Resultados

Nas Tabelas I e II, são comparados os resultados obtidos
pelo MS-DIAL e os relatados por Wen et al. [6] para tarefas de



Tabela II
ACURÁCIA DE CLASSIFICAÇÃO (%) NO CONJUNTO DE DADOS OFFICE-HOME.

Domı́nios
Métodos Arte Clipart Produto Mundo Real Média

SRC 58,02 ± 0,47 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 75,28 ± 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 ± 0,38 79,16 ± 0,16 90,66 ± 0,15 85,60 ± 0,14 81,65 ± 0,12

MSDA com os conjuntos de dados de dı́gitos e Office-Home,
respectivamente. O melhor resultado obtido para as amostras
de teste de cada domı́nio-alvo está destacado em negrito.
Exceto pelo DARN, o MS-DIAL supera todas as demais
abordagens comparadas em todas as tarefas de MSDA. Apesar
do DARN alcançar uma acurácia média de classificação ligei-
ramente superior a do MS-DIAL para alguns domı́nios-alvos,
o MS-DIAL tem um desempenho médio melhor que o DARN
tanto para o reconhecimento de dı́gitos quanto de objetos.

V. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foi apresentado o MS-DIAL, uma nova
abordagem para o problema de MSDA. Nesse método, ca-
madas de alinhamento de domı́nio são inseridas em diversos
nı́veis da rede e, assim, o alinhamento entre as distribuições
dos domı́nios-fonte e do domı́nio-alvo é realizada de forma
automática a partir de parâmetros aprendı́veis em tempo de
treinamento. Dessa forma, os parâmetros das demais camadas
da rede podem ser compartilhados entre todos os domı́nios,
otimizando o tempo de processamento e uso de memória.

O MS-DIAL foi avaliado em tarefas de reconhecimento de
dı́gitos e de objetos com cinco conjuntos de dados públicos
amplamente usados para avaliar métodos de UDA. Os resul-
tados obtidos com uso das camadas MS-DIAL foram promis-
sores e superaram, em média, abordagens do estado da arte.

Em trabalhos futuros, pretende-se avaliar o MS-DIAL em
outros conjuntos de dados. Além disso, pretende-se também
investigar o uso do MS-DIAL em outras tarefas desafiadoras,
como adaptação de domı́nio de conjunto aberto (do inglês,
open set domain adaptation – OSDA) e generalização de
domı́nio (do inglês, domain generalization – DG).
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