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Abstract　Deeplearningmodelshavebeenwidelyusedinthefieldofhealthcarepredictiontasksand
haveachievedgoodresultsinrecentyears．However,deeplearningmodelsoftenfacetheproblemsof
insufficientlabeledtrainingdata,theoveralldatadistributionshift,andthecategoryleveldata
distributionshift,whichleadstoadecreaseintheaccuracyofthe models．Tosolvetheabove
problems,weproposeanunsuperviseddomainadaptationmethodbasedonmetriclearning(additive
marginsoftmaxbasedadversarialdomainadaptation,AMSＧADA)．Firstly,thismethodusesthelong
shortＧterm memorynetworkwiththeattentionmechanismtoextractfeatures．Secondly,thismethod
introducestheideaofthegenerativeadversarialnetworkandreducestheoveralldatadistributionshift
viaadversarialdomainadaptation．Thirdly,thismethodintroducestheideaofmetriclearning,which
furtherreducesthecategoryleveldatadistributionshiftbymaximizingthedecisionboundaryinthe
angularspace．Thismethodimprovestheeffectofdomainadaptationandtheaccuracyofthemodel．
Weperformthe mortalitypredictiontaskofICU patientsinrealＧworldhealthcaredatasets．The
experimentalresultsshowthatcomparedwithotherbaselinemodels,ourmethodcanbettersolvethe
problemofdatadistributionshiftandachievebetterclassificationaccuracy．

Keywords　unsuperviseddomainadaptation;deeplearning;mortalityprediction;domainadversarial
network;metriclearning;attentionmechanism

摘　要　近年来,深度学习模型已在医疗领域的预测任务上得到广泛应用,并取得了不错的效果．然而,
深度学习模型常会面临带标签训练数据不足、整体数据分布偏移和类别之间数据分布偏移的问题,导致

模型预测的准确度下降．为解决上述问题,提出一种基于域对抗和加性余弦间隔损失的无监督域适应方

法(additivemarginsoftmaxbasedadversarialdomainadaptation,AMSＧADA)．首先,该方法使用带有

注意力机制的双向长短程记忆网络来提取特征．其次,该方法引入了生成对抗网络的思想,以域对抗的

形式减少了整体数据之间数据分布偏移．然后,该方法引入了度量学习的思想,以最大化角度空间内决

策边界的方式进一步减少了类别之间的数据分布偏移．该方法能够提升域适应的效果与模型预测的



准确度．在真实世界的医疗数据集上进行了重症监护病人死亡风险预测任务,实验结果表明:由于该方

法相较于其他５种基线模型能够更好地解决数据分布偏移的问题,取得比其他基线模型更好的分类效果．

关键词　无监督域适应;深度学习;死亡风险预测;域对抗网络;度量学习;注意力机制

中图法分类号　TP１８;TP３９１

　　突发公共卫生安全事件往往会对社会医疗资源

造成巨大的压力．例如２０２０年初新冠肺炎疫情的暴

发所带来的医护人员人手短缺、医疗资源挤兑等问

题．其原因之一是新型冠状病毒感染者容易出现“炎
症风暴”[１],导致病情迅速恶化,死亡风险上升．医护

人员需要投入大量的精力去观察和跟踪患者生理状

况的变化,并需要根据患者死亡风险程度调配不同

的医疗设备．例如体外膜肺氧合设备能够为抢救赢

得宝贵的时间,但是数量比较少,适用于重症心肺功

能衰竭患者．如果能够利用患者的生命体征数据构

建深度学习模型,对死亡风险上升的患者发出预警,
则可以节省医护人员的精力,及时对医疗设备进行

合理的配置,增加医疗资源的利用率[２Ｇ７]．
深度学习模型的成功应用是建立在大量带标签

训练数据上的,并往往要求测试数据和训练数据服

从同一分布,这在实际应用中常常不能得到满足．由
于各种现实条件的限制,收集到的训练数据具有一

定的局限性,例如可能某年龄段[８]、某科室或者某种

并发症占据了大多数．这种局限性导致深度学习模

型不能够对其他情况下的数据进行普适地预测．域
适应(domainadaptation)方法能够利用源域和目的

域的相似性,将源域上学习到的知识迁移到目的域

上,从而解决该问题．
但是,将域适应方法应用在重症监护病人死亡

风险预测任务上时还遇到主要来自３个方面的困

难:整体数据分布偏移、类别之间的数据分布偏移以

及时序数据的多样性和复杂性．其中整体数据分布

偏移与类别之间的数据分布偏移如图１所示:

Fig．１　Datadistributionshift
图１　数据分布偏移

　　整体数据分布偏移指的是源域和目的域整体的

数据分布往往不相同．例如,在重症监护室内收集到

的数据中可能老年人占据大多数．图１中老年患者

A 与青年患者B 的生命体征不相类似,表示以老年

患者为主体的源域和以青年患者为主体的目的域的

数据分布是 有 差 异 的．以 医 疗 领 域 的 MIMICＧⅢ
(medicalinformationmartforintensivecareⅢ)数
据集为例,血压作为反映患者生理状况的重要指标

之一,在不同年龄段的患者之间的分布是不同的．如

图２所示,患者的平均血压随着年龄增加而逐渐变

低．这些生理指标分布的差异导致在老年患者数据

上训练的模型不能够很好地泛化到青年患者的数据

上．域适应方法能够适当减小患者A 与患者B 的高

级特征之间的距离,消除整体数据分布偏移所带来

的影响．
类别之间的数据分布偏移指的是不同域之间

同一类别的数据分布往往不同．无论特征来自哪个

域,相同类别的特征之间应该相隔较近,不同类别的
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Fig．２　Distributionofmeanbloodpressurewithage
图２　平均血压随年龄的分布情况

特征之间应该相隔较远．因此需要在域适应的基础

上进行类别适配．如图１所示,患者A 与患者C 的

年龄相近,数据分布也类似．但二者的存活结果不相

同,属于不同的类,因此需要进行类别适配,增加二

者高级特征之间的距离．
时序数据的多样性和复杂性所带来的困难指的

是患者各项生理指标构成了数据分布互不相同的不

同通道,不同通道的时序变化趋势共同描绘了病人

的生理状况．深度学习模型只有在理解不同时间步

之间复杂的时序依赖关系并且有效地提取高级特征

之后,才能进行域适应．
本文提出了一种基于域对抗和加性余弦间隔损

失的无监督域适应方法(additivemarginsoftmax
basedadversarialdomainadaptation,AMSＧADA)．
其中域对抗是一种类似生成对抗网络的方法,能够

解决整体数据分布偏移的困难．加性余弦间隔损失

引入了度量学习的思想,能够解决类别之间数据分

布偏移带来的困难．此外,本文使用带有注意力机制

的双向长短程网络作为特征提取器来应对时序数据

的多样性和复杂性．

１　相关研究工作

无监督域适应问题指的是利用源域的数据和标

签以及目的域的数据训练深度学习模型,希望模型

能够在目的域上取得尽可能高的准确度．与许多其

他的迁移学习方法[９Ｇ１３]相比,域适应对目的域上的

标签不做要求,进一步降低了获取标注数据的压力．
深度学习模型可以简单地视作特征提取器和分类器

２个部分．如果深度学习模型的特征提取器能够从不

同域之间的数据提取出域不变(domaininvariant)的

特征,那么在源域上训练的分类器就可以很好地应

用在目的域上．域不变的特征是指在源域和目的域

都具有表现力和判别力的特征,蕴涵了源域和目的

域之间可以共享的知识．为了实现提取出域不变特

征的这一目标,减少整体数据分布的偏移,通常的做

法有２种:

１)基于特征映射的方法．对深度学习模型从源

域和目的域提取出的高级特征之间施加距离约束,
使得神经网络学习出的高级特征的分布相似．如

DDC (deep domain confusion)[１４],DAN (deep
adaptationnetwork)[１５]等方法使用了最大均值差异

来衡量高级特征之间的分布差异,DeepCORAL[１６]

方法采用CORAL距离来衡量高级特征之间的分布

差异．
２)基于域对抗的方法．引入生成对抗网络的思

想,用域判别器判断深度学习模型学习出的高级特

征属于源域还是目的域．以对抗训练的方式使特征

提取器和域判别器达到平衡．当域判别器无法辨别

特征来自哪一个域的时候,说明特征提取器提取了

具有域不变性的特征．如 AdversarialDiscriminative
DomainAdaptation[１７],DomainAdversarialNeural
Networks[１８]等．

近年来,域对抗方法以其优异的表现而备受关

注．为了减少类别之间的数据分布偏移,进一步提升

无监督域适应的效果,一些工作在域对抗方法的基

础上引入了度量学习的思想．例如 Wang等人[１９]和

Yin等人[２０]在域适应任务中引入了三元组损失

(tripletloss),在一定程度上最小化类内距离和最

大化类间距离．但是三元组损失的计算需要遍历大

量样本对,增加了额外的计算量,并且需要选取合适

大小的隐层特征作为三元组损失的优化对象,增加

了调整超参数的负担．

２　基于域对抗和加性余弦间隔损失的无监

督域适应方法

　　为了解决将域适应方法应用在死亡风险预测任

务上时遇到的困难以及相关工作的不足,本文提出了

一种基于域对抗和加性余弦间隔损失的无监督域适

应方法 AMSＧADA．该方法在没有目的域样本标签

的情况下,利用源域带标签的数据和目的域不带标

签的数据进行训练,提升模型在目的域的准确度．该
方法主要由特征提取器G、域判别器D 和加性余弦
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间隔损失分类器C 组成,其架构图如图３所示,源域

和目的域数据流向分别用实线和虚线的箭头表示．

Fig．３　Overallarchitecture
图３　整体架构

２．１　问题定义

本文的研究目的是将无监督域适应方法应用在

重症监护病人死亡风险预测任务上．在重症监护室

内各种医疗设备每隔一段时间记录下病人的各项生

命体征,这些记录可以自然地视为时序数据．
定义１．时序数据上的无监督域适应任务．给定

有ns 个带标签样本的源域Ds＝{(xs
i,ys

i)}ns
i＝０和nt

个无标签样本的目的域Dt＝{xt
i}nt

i＝０,其中xs
i,xt

i∈
RRm×d是时序数据,d 为时序数据的长度,m 为每个

时间步数据的维度．无监督域适应的目标是在Ds≠
Dt 的情况下,使目的域上的经验风险最小化．
２．２　特征提取

特征提取器负责从输入数据提取有效的高级特

征．为了应对时序数据的复杂性和多样性所带来的

困难,本文选取了带有注意力机制的双向长短程记

忆网络作为特征提取器．其中双向长短时记忆网络

(bidirectionallongshortterm memory,BiLSTM)
作为嵌入层,对输入的特征进行初步的提取,捕捉基

本的时序信息．嵌入层将输入x∈RRm×d变成输出

H∈RRu×d,即每个时间步的特征维度从m 变为u,并
且包含了上下文的信息．

为了更好地提取时序信息,本文使用了自注意

力机制[２１],对嵌入层输出的每一个时间步计算注意

力值ai,i＝１,２,􀆺,d,再根据注意力值对所有时间

步进行加权求和．注意力机制能够使得深度学习模

型更关注重要的时间步,从而能够提取出表现力更

强的特征．

记W１∈RRna×u,W２∈RRr×na为参数矩阵,na 为计

算注意力的隐层向量维度,r 为注意力头的个数．
Softmax操作对每个行向量进行,目的是使得每个

时间步的注意力值的和为１．注意力矩阵A∈RRr×d

的计算方式表示为

A＝Softmax(W２tanh(W１H))． (１)
最后,注意力层的输出即为整个特征提取器的

输出G(x)∈RRr×u,表示为

M＝AHT． (２)

２．３　域对抗

域判别器的作用是以域对抗的形式进行域适

应,学习到域不变的特征,试图解决整体数据分布偏

移的问题．域对抗借鉴了生成对抗网络的思想,使特

征提取器和域判别器之间相互竞争,当域判别器无

法辨别特征来自源于还是目的域时,特征提取器学

会了如何提取域不变的特征．
记源域和目的域的概率分布为p(Xs)和p(Xt),

域判别器D 的优化目标可以表达为

max
D

V(D)＝Ext~p(Xt)[logD(G(xt))]＋

Exs~p(Xs)[log(１－D(G(xs)))]． (３)
　　特征提取器G 的优化目标可表示为

min
G

V(G)＝Ext~p(Xt)[logD(G(xt))]＋

Exs~p(Xs)[log(１－D(G(xs)))]． (４)
　　特征提取器和域判别器的优化目标可以结合在

一起,写成极小极大的优化形式:

min
G

max
D

V(D,G)＝Ext~p(Xt)[logD(G(xt))]＋

Exs~p(Xs)[log(１－D(G(xs)))]． (５)
特征提取器和域判别器都是深度学习模型,在

实践中通常以梯度下降最小化损失函数的形式进行

优化．记特征提取器和域判别器的模型参数为θG 和

θD,域判别器的损失函数Ldisc(θG,θD)可以写为

Ldisc(θG,θD)＝－
１
ns

∑
ns

i＝１
log(１－D(G(xs)))－

１
nt

∑
nt

i＝１
logD(G(xt))． (６)

在对抗训练的过程中,特征提取器和域判别器

的优化是交替进行的,形式化地表达为

θ̂D＝argmin
θD

Ldisc(θG,θD),

θ̂G＝argmax
θG

Ldisc(θG,θD)．
(７)

以域对抗的方式进行域适应,能够利用生成对

抗网络强大的拟合数据分布的能力,更好地提取出

域不变的特征．
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２．４　加性余弦间隔损失分类器

加性余弦间隔(additivemarginsoftmax,AMＧ
Softmax)损失引入了度量学习的思想,能够增强不

同类别的样本之间的可区分性．它作为最终的分类

损失函数,能够同时端到端地最小化类内距离和最

大化类间距离,不需要再耗费时间去选取深度学习

模型中哪一层的特征作为优化目标．相比于三元组

损失函数,它不需要额外计算样本对之间的距离,节
省了训练所需时间．此外,在角度空间端到端地对类

内距离和类间距离进行优化相比于三元组损失对隐

层向量进行优化能取得更好的效果．接下来以对

Softmax损失进行改进的形式介绍加性余弦间隔损

失的动机和原理．
记n 为当前批次训练样本的数量,yi 为样本xi

的类别标签,共有c类．Ⅱ(􀅰)为示性函数,当括号内

表达式为真时其值为１,当表达式为假时其值为０．
p(j|xi)为模型给出的样本xi 属于第j 类的概率．
Softmax损失函数LS 可以写为

LS＝－
１
n∑

n

i＝１
∑
c

j＝１
Ⅱ(yi＝j)logp(j|xi)．(８)

记样本xi 对在深度学习模型中最后一层的输

入为fi,W 为最后一层的权重矩阵,Wj 为权重矩阵

中对应输出类别j 的行向量．省略偏置项,Softmax
损失函数进一步写为

LS＝－
１
n∑

n

i＝１
∑
c

j＝１
Ⅱ(yi＝j)log

eWT
jfi

∑
c

k＝１
eWT

kfi

＝

－
１
n∑

n

i＝１
log

eWT
yi

fi

∑
c

j＝１
eWT

jfi

． (９)

记fi 与Wj 的夹角为cosθi,j,对权重矩阵和输

入进行归一化,即令‖fi‖＝１,‖Wj‖＝１．记缩放

值为η,Softmax函数可以用余弦值来表示:

LS＝－
１
n∑

n

i＝１
log

e‖Wyi‖‖fi‖cosθi,yi

∑
c

j＝１
e‖Wj‖‖fi‖cosθi,j

＝

－
１
n∑

n

i＝１
log

eηcosθi,yi

∑
c

j＝１
eηcosθi,j

． (１０)

将向量内积写成夹角的形式,使得对决策边界

的分析从欧氏空间转变为角度空间．现在以二分类

的场景对决策边界进行分析,如图４所示．此时类别

数c＝２．当cosθi,０＞cosθi,１时,样本xi 被判定为c０

类．同理,当cosθi,１＞cosθi,０时,样本xi 被判定为c１

类．当前情况下,Softmax损失能够为不同类别划分

清晰的界限,但是没有显式地优化类间的离散度度

以及类内的聚合度．为了增加决策边界的宽度,引入

边界阈值m．现在对决策边界施加更加严格的要求,
当cosθi,０－m＞cosθi,１时,样本xi 被判定为c０ 类,
当cosθi,１－m＞cosθi,０时,样本xi 被判定为c１ 类．
将二分类的情况推广为多分类便可得到加性余弦

间隔损失．记特征提取器和分类器的参数分别为θG

和θC,加性余弦间隔损失LAMS(θG,θC)形式化地表

达为

LAMS(θG,θC)＝

－
１
n∑

n

i＝１
log

eη(WT
yifi－m)

eη(WT
yifi－m)

＋ ∑
c

j＝１,j≠yi
eηWT

jfi

＝

－
１
n∑

n

i＝１
log

eη(cosθi,yi－m)

eη(cosθi,yi－m)
＋ ∑

c

j＝１,j≠yi

eηcosθi,j

．(１１)

Fig．４　ComparisonbetweenAMＧSoftmaxLossand
SoftmaxLoss

图４　加性余弦间隔损失和Softmax损失的对比

对决策边界施加的限制能够在角度空间最大化

分类器的决策边界,从而达到最小化类内距离和最

大化类间距离的目的．
２．５　训练流程

本文提出的方法含有可训练参数的部分为特征

提取器、域判别器和分类器,其参数分别记为θG,

θD,θC．由式 (６)和式 (１１)可得最终的损失 函 数

L(θG,θC,θD):

L(θG,θC,θD)＝LAMS(θG,θC)－λLdisc(θG,θD),(１２)
其中λ为平衡因子,调节LAMS和Ldisc的比例．

本文提出方法的详细训练流程如 AMSＧADA
算法所示．首先对特征提取器、域判别器和分类器的

参数进行随机的初始化．训练过程中对这些参数以

梯度下降的形式进行交替优化．本文选用深度学习

领域中常用的Adam 优化器完成梯度下降的任务．
在对抗训练的每次迭代的过程中,为了使得域判别

器能够更好地指导特征提取器生成域不变的特征,
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需要增加域判别器的更新次数,即域判别器更新

Ndisc次之后,特征提取器和分类器才更新一次．域判

别器的更新是指计算Ldisc(θG,θD)后通过反向传播

更新域判别器的参数．特征提取器和分类器的更新

也是类似地计算各自的损失函数后通过反向传播对

参数进行更新．当损失函数收敛之后,得到训练好的

模型．此时将目的域的数据输入模型,得到最终的预

测值．
算法１．基于域对抗和加性余弦间隔损失的无

监督域适应方法．
输入:带标签的源域数据 Ds＝{(xs

i,ys
i)}ns

i＝０,

无标签的目的域数据Dt＝ xt
i{ }

nt
i＝０,平衡因子λ,特

征提取器、域判别器和分类器的参数θG,θD,θC,每
次迭代中域判别器的更新次数 Ndisc,用于梯度下降

的优化器Adam;
输出:对目的域数据的预测值 yt

i{ }
nt
i＝０,优化后

的特征提取器、域判别器和分类器的参数θ̂G,θ̂D,θ̂C．
① 随机初始化θG,θD,θC;

②repeat
③ 　fori＝１,２,􀆺,Ndiscdo
④ 　　根据式(６)计算Ldisc(θG,θD);

⑤ 　　θD←Adam(θDLdisc(θG,θD));

⑥ 　endfor
⑦ 　根据式(１２)计算L(θG,θC,θD);

⑧ 　θC←Adam(θCL(θG,θC,θD));

⑨ 　θG←Adam(θGL(θG,θC,θD));

⑩until模型参数收敛

􀃊􀁉􀁓θ̂G,θ̂D,θ̂C←θG,θD,θC;

􀃊􀁉􀁔 yt
i{ }

nt
i＝０←{C(G(xt

i))}nt
i＝０;

􀃊􀁉􀁕return{yt
i}nt

i＝０,θ̂G,θ̂D,θ̂C．

３　实　　验

本文 选 用 MIMICＧⅢ 数 据 集[２２] 进 行 实 验．
MIMICＧⅢ数据集是麻省理工大学维护的公共临床

数据库,包含２００１—２０１６年之间约６万例的住院记

录,每条记录包括人口统计特征、医疗干预记录、成
像报告、生命体征记录、护理记录等信息．

Harutyunyan等人[２]在 MIMICＧⅢ数据集的基

础上定义了死亡风险预测任务．一般来说,患者进入

重症监护室后的４８h以内的情况较为危急,因此本

文选取患者进入重症监护室之后的４８h以内的数

据对患者的存活结果进行预测．

根 据 Harutyunyan 等 人[２] 的 工 作,本 文 在

MIMICＧⅢ数据集中提取了７６维的特征,包括心率

(heartrate)、舒张压(systolicbloodpressure)、收缩

压(diastolicbloodpressure)、血氧饱和度(SpO２)、
毛细血管填充率(capillaryrefillrate)等６０维的连

续特征和格拉斯哥昏迷指数(Glasgowcomascale)
等１２维的离散特征以及４维的关于患者信息的常

量．经过数据清洗和预处理后,最终得到的输入数据

共有４８个时间步,每个时间步有７６维的特征．
Purushotham 等人[２３]尝试在不同年龄段的急

性低氧性呼吸衰竭患者之间进行了迁移学习．本文

沿用了该文的实验设置,将 MIMICＧⅢ数据集的

ICU数据库中所有患者按照年龄分为４组,如表１
所示:

Table１　DifferentDomainsofMIMICＧⅢ Dataset

表１　MIMICＧⅢ数据集不同域的划分

域名称 年龄段 人员数量

青年 ２０~４５ ２７６３

中年 ４６~６５ ６９６３

老年 ６６~８５ ９１００

高龄老年 ＞８５ ２３１３

由于数据集中的正负样本比例相差较大,且属

于二分类问题,为了避免正负样本不均衡对评价指

标带来的影响,本次实验采用 ROC曲线(receiver
operatingcharacteristiccurve)下 的 面 积 值 (area
undercurve,AUC)作为评价标准．本文采用了５种

方法与本文提出的 AMSＧADA方法进行对比:

１)BiLSTM．使 用 结 合 自 注 意 力 机 制 的

BiLSTM 网络作为基线,在源域上训练,在目的域上

测试,没有使用任何无监督域适应学习方法．
２)CORAL．使 用 结 合 自 注 意 力 机 制 的

BiLSTM 网络提取特征,采用基于特征映射的迁移

学习方法DeepCORAL[１６]．该方法以CORAL距离

衡量源域特征分布和目的域特征分布的差异．
３)DAN．使用结合自注意力机制的BiLSTM 网

络提取特征,采用基于特征映射的迁移学习方法

DAN[１５]．该方法以最大均值差异衡量源域特征分布

和目的域特征分布的差异．
４)ADA(adversarialdomainadaptation)．与

１)~３)所述方法采用相同的特征提取器,并且使用

了域对抗方法,使用Softmax损失函数．
５)TriＧADA(tripletlossguidedadversarial
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domainadaptation)[１９]．与１)~４)所述方法使用相

同的特征提取器．使用了域对抗方法．并且在此基础

上加上三元组损失函数,以解决类别之间的数据分

布偏移的问题．

本文在４个不同年龄段,即４个域之间两两进

行无监督域适应任务,实验结果如表２所示．例如将

青年患者的数据作为源域,将中年患者的数据作为

目的域,无监督域适应任务记为青年→中年．

Table２　ExperimentalResultsofMortalityPredictionTaskBasedonUnsupervisedDomainAdaptation
表２　基于无监督域适应的死亡风险预测实验结果

源域→目的域 BiLSTM CORAL DAN ADA TriＧADA AMSＧADA

青年→中年 ０．８０３ ０．８２２ ０．８３２ ０．８３４ ０．８３１ ０．８４２

青年→老年 ０．７８１ ０．７９４ ０．７８１ ０．７９０ ０．７９５ ０．８０８

青年→高龄老年 ０．７５６ ０．７６３ ０．７５９ ０．７６６ ０．７６５ ０．７８１

中年→青年 ０．８６７ ０．８７４ ０．８７９ ０．８８３ ０．８８０ ０．８８９

中年→老年 ０．８０８ ０．８２５ ０．８２８ ０．８３１ ０．８３５ ０．８３５

中年→高龄老年 ０．７５４ ０．７６６ ０．７７９ ０．７８４ ０．７８０ ０．７９３

老年→青年 ０．８４５ ０．８６３ ０．８７０ ０．８７５ ０．８７３ ０．８６８

老年→中年 ０．８３２ ０．８４８ ０．８５３ ０．８５７ ０．８５８ ０．８６２

老年→高龄老年 ０．７６３ ０．７９２ ０．７９４ ０．７９７ ０．７９５ ０．８０７

高龄老年→青年 ０．８２６ ０．８４１ ０．８４０ ０．８５６ ０．８６１ ０．８５６

高龄老年→中年 ０．８０４ ０．８０１ ０．７９６ ０．７９９ ０．８１２ ０．８１９

高龄老年→老年 ０．７７５ ０．８０２ ０．７９９ ０．８０５ ０．８０３ ０．８１５

　注:使用的评价标准为 AUC值,黑体数据表示最佳结果．

　　本文提出的 AMSＧADA方法在１２个无监督域

适应任务中的１０个取得了最高的 AUC值,说明了

该方法的有效性．BiLSTM 方法没有使用任何无监

督域适应方法,因此表现较差．对于相隔较远的域,

BiLSTM 方法的表现下降较为明显．比如对于任务

中年→青年,BiLSTM 方法的 AUC值为０．８６７,而
对于任务中年→高龄老年,BiLSTM 方法的 AUC
值下降为０．７５４．相隔较远的域意味着年龄相隔较

大,数据的分布差异更为显著,因此对模型的准确度

影响较大．CORAL方法和DAN方法使用了基于特

征映射的迁移方法尝试解决全局的数据分布差异的

问题,从结果上可以看出这２种方法相比BiLSTM
方法有一定的提升．ADA 方法引入了域对抗,相比

于基于特征映射的方法能够更好地减少全局的数据

分布差异,因此效果更好．TriＧADA以域对抗的形式

进行域适应,并且加入了三元组损失以减少类别之

间的数据分布差异．实验结果较之CORAL和 DAN
方法有了一定的提升．为了更精细地对齐类别之间

的数据分布,本文提出的 AMSＧADA方法引入了加

性余弦间隔损失,相比 ADA 方法和 TriＧADA 方法

的准确度有了进一步的提升,说明了本文提出方法

的有效性．
为了直观体现本文提出方法的优越性,分别训

练BiLSTM,TriＧADA,AMSＧADA 这３种方法,取
各个方法的分类器的最后一层输出特征投影到角度

空间进行可视化．选取青年患者的数据作为源域,高
龄老年患者的数据作为目的域．BiLSTM 方法的源

域和目的域特征可视化结果分别如图５和图６所

示．BiLSTM 方法在目的域的准确度下降,其原因之

一是类别之间的分布偏移．在源域训练时,不同类别

的特征之间具有明显的界限．但是决策边界不够宽,
在目的域测试时由于分布偏移导致分类错误．

Fig．５　Sourcedomainfeaturevisualizationof
BiLSTM method

图５　BiLSTM 方法的源域特征可视化

因此,模型应该显式地增大决策边界,保持类内

紧凑性和类间可分离性．TriＧADA 方法的源域和目

的域特征可视化结果分别如图７和图８所示．TriＧ
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Fig．６　Targetdomainfeaturevisualizationof
BiLSTM method

图６　BiLSTM 方法的目的域特征可视化

ADA方法在源域训练时以三元组损失的形式增大

了类间距离,因此在目的域测试时不同类别的特征

之间可分离性加强,从而降低了错误率．

Fig．７　Sourcedomainfeaturevisualizationof
TriＧADA method

图７　TriＧADA方法的源域特征可视化

Fig．８　Targetdomainfeaturevisualizationof
TriＧADA method

图８　TriＧADA方法的目的域特征可视化

AMSＧADA 方法引入了 AMＧSoftmax损失函

数,能够进一步在角度空间增加决策边界的宽度,其
源域和目的域特征可视化结果分别如图９和图１０
所示．存活患者的特征与死亡患者的特征的重叠部

分进一步缩小,取得了很好的类间可分离性和类内

紧凑性．得益于更宽的决策边界,在源域上训练的分

类器对类别偏移的敏感程度下降,因此在目的域上

测试时能够取得更好的准确度．

Fig．９　Sourcedomainfeaturevisualizationof
AMSＧADA method

图９　AMSＧADA方法的源域特征可视化

Fig．１０　Targetdomainfeaturevisualizationof
AMSＧADA method

图１０　AMSＧADA方法的目的域特征可视化

４　结束语

深度学习模型的实际应用中容易遇到训练数据

不足、整体数据分布偏移和类别之间数据分布偏移

的问题．本文提出了一种基于域对抗和加性余弦间

隔损失的无监督域适应方法应对这些问题．本文以

域对抗的形式减少了整体数据之间数据分布偏移．
为了进一步改善无监督域适应的效果,引入度量学

习的思想,以最小化加性余弦间隔损失的形式减少

了类别之间的数据分布偏移．所提出的方法在重症

监护 病 人 死 亡 风 险 预 测 任 务 上 进 行 了 验 证,在

MIMICＧⅢ数据集上的实验结果和可视化分析结果

证明了该方法的有效性．未来的工作会尝试将所提

出方法扩展到医疗领域的其他任务中,例如疾病预

测和住院时长预测等任务．

作者贡献声明:蔡德润提出算法思路、完成实验

并撰写论文;李红燕提出了指导意见并修改论文．
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