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摘 要： 最大均值差异嵌入（ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＭＤＥ）作为一种基于最大均值差异（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）度量的特征提取方法被成功地运用．然而通过分析得知，该方法在处理原始输入空间上的特征
提取问题时一定程度上缺乏适应性．因此本文在ＭＭＤ准则的基础上，并结合已经被广泛研究和探讨的局部学习方法，
提出一个新的评价度量：最大局部加权均值差异（ＭａｘｉｍｕｍＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＬＭＤ），该度量反映源域和
目标域分布差异时能充分考虑两个区域内在的局部结构，同时还能通过局部分布差异去反映全局分布差异．本文还在
此度量的基础上提出一种能实现迁移学习任务并具有一定局部学习能力的特征提取方法：最大局部加权均值差异嵌

入（ＭａｘｉｍｕｍＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＷＭＥ）．该方法不但能完成传统意义上的特征提取，同时还能
完成在两个分布存在差异但相关的两个区域上实现领域适应学习，从而表明该特征提取方法具有较好的鲁棒性和适

应性．实验证明ＭＬＭＤ准则和ＭＷＭＥ方法具有上述优势．
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１ 引言

在处理具有明显高维特征的数据时，我们往往首先

需要使用特征提取技术对待识别数据进行预处理，以提

高相应识别方法的精度和效率．所谓特征提取就是将高

维特征空间通过变换转化为相应的低维表示空间［１］，而

该低维空间要尽可能地保持原有空间的判别信息．传统
的特征提取技术，比如主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［２］，线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［３］和局部保持投影（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏ
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ｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）［４］等，一般都基于同一个设想：即训练样本
和测试样本是独立同分布（ＩｄｅｎｔｉｃａｌｌｙａｎｄＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，Ｉ．Ｉ．Ｄ）的．但随着迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＴＬ）方法［５］的发展，一些传统的特征提取技术可以被推
广用于处理一些非独立同分布（ｎｏｎＩ．Ｉ．Ｄ）的识别数据．
特别是 Ｐａｎ等人结合传统 ＰＣＡ和最大均值差异（Ｍａｘｉ
ｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）［６］，提出一种具有迁移学习
能力的特征提取方法：最大均值差异嵌入（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＭＤＥ）［７］，从而使得该方法
一定程度上实现了通过在源域上所获得的知识去有效

构造适合目标域的特征提取技术［８，９］．
ＭＭＤ作为一种特殊的迁移学习方法：领域适应学习

方法（ＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＡＬ）的有效度量，它一
定程度上可以表明两个分布不同但相关区域之间的分

布差异．然而通过分析得知，ＭＭＤ度量中由于使用了源
域和目标域的总体均值之差来表示两个区域的分布差

异，而根据相应的统计学理论，总体均值一般反应的是

样本空间总体的分布信息和全局结构信息．因此从这一
层面上讲，ＭＭＤＥ方法可以认为是一种全局方法，以致一
定程度上忽视了样本空间内在的局部结构和局部信息．

因此，本文通过使用具有一定局部学习能力均值［１０］

概念并结合ＭＭＤ度量中提出一种新度量：最大局部加权
均值差异（Ｍａｘｉｍｕｍ ＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，
ＭＬＭＤ），并依据该度量提出一种具有一定局部学习能力的
领域适应特征提取方法：最大局部加权均值差异嵌入

（Ｍａｘｉｍｕｍ ＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，
ＭＷＭＥ）．与现有的方法比较，本文方法具有如下优势：

（１）提出了一种新度量：ＭＬＭＤ．该度量由于引入了
具有局部学习能力的局部加权均值，使得该度量在反

映源域和目标域分布差异时能充分考虑两个区域内在

的局部分布差异，同时还能通过局部分布差异去反映

全局分布差异，而且通过理论分析该度量还可以作为

ＭＭＤ度量的泛化形式．
（２）基于 ＭＬＭＤ度量提出了一种具有局部学习能

力和特征提取功能的领域适应学习方法：ＭＷＭＥ．在本
文中我们将首先给出该方法对应的线性形式：ＬＭＷＭＥ，
并通过对线性形式的核化构造非线性形式：Ｋｅｒ
ＭＷＭＥ．这样做可以在一定程度上避免使用类似于
ＭＭＤＥ方法中的半定优化程序（ＳｅｍｉＤｅｆｉｎｉｔｅＰｒｏｇｒａｍ，
ＳＤＰ），从而降低了算法的时间和空间复杂度．

（３）通过在相应数据集上的扩展实验来表明本文
的ＭＬＭＤ度量和ＭＷＭＥ方法具有的有效性．

２ 相关工作

为了便于描述本文方法，在本节我们简单回顾一

下ＭＭＤ度量和ＭＭＤＥ方法．

２１ 最大均值差异：ＭＭＤ
ＭＭＤ作为一种无参度量被现有的领域适应方法广

泛运用的主要原因在于该度量计算简单、含义直观．
定义１ （ＭＭＤ）［６］．假设分别存在一个满足分布为

Ｐ源域Ｄｓ＝｛ｘｓｉ｝｜ｎｓｉ＝１和一个满足分布为Ψ 目标域Ｄｔ＝
｛ｚｔｊ｝｜ｎｔｊ＝１，则在ＲＫＨＳ中源域 Ｄｓ与目标域Ｄｔ的 ＭＭＤ可
以用表示为：

ｄｉｓｔ２（Ｄｓ，Ｄｔ）＝
１
ｎｓ∑

ｎｓ

ｉ＝１
φ（ｘｓｉ）－

１
ｎｔ∑

ｎｔ

ｊ＝１
φ（ｚｔｊ






）
２

Ｈ
（１）

其中：φ（·）是一个从原始输入空间到高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间

Η上的非线性映射．
从式（１）看出，ＭＭＤ度量就是使用源域数据集和与

目标域数据集的总体均值之差来表示源域与目标域之

间的分布差异．
２２ 最大均值差异嵌入：ＭＭＤＥ

基于ＭＭＤ，Ｐａｎ等人提出了ＭＭＤＥ．
定义 ２ （ＭＭＤＥ）［７］．假设 Ｄ′ｓ＝ψ（Ｄｓ）和 Ｄ′ｔ＝

ψ（Ｄｔ）分别表示源域 Ｄｓ与目标域Ｄｔ对应的低维嵌入子
空间，则ＭＭＤＥ方法的目标函数为：
ａｒｇｍｉｎ
φ，ψ

ｄｉｓｔ２（Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ）

＝ａｒｇｍｉｎ
φ，ψ

１
ｎｓ
∑
ｎｓ

ｉ＝１
φ（ψ（ｘｓｉ））－

１
ｎｔ∑

ｎｔ

ｊ＝１
φ（ψ（ｚｔｊ

 
））

２

Ｈ

（２）

如果ＲＫＨＳ中选取合适的核函数 ｋ，则式（２）可以
转化为下式的最小化：

ｄｉｓｔ２（Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ）＝ｔｒ（ＫＬ） （３）

其中：Ｋ＝
Ｋｓｓ Ｋｓｔ
Ｋｔｓ Ｋ( )

ｔｔ
∈Ｒ（ｎｓ＋ｎｔ）×（ｎｓ＋ｎｔ），Ｋｓｓ、Ｋｔｔ和Ｋｓｔ，

ｌｉｊ＝

１／ｎ２ｓ， ｘｓｉ，ｘｓｊ∈Ｄｓ
１／ｎ２ｔ， ｚｔｉ，ｚｔｊ∈Ｄｓ
－１／ｎｓｎｔ，

{ }
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，Ｌ＝（ｌｉｊ）（ｎｓ＋ｎｔ）×（ｎｓ＋ｎｔ），

是分别定义在源域、目标域和跨域（ａｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ）的核
矩阵，ｔｒ（Ａ）表示矩阵 Ａ的迹运算．

由于式（３）并不能被直接用来求解得到满足式（２）
的特征投影映射，为此 ＭＭＤＥ方法使用了 ＳＤＰ优化程
序，从而得到源域和目标域对应的低维嵌入子空间．

正是由于 ＭＭＤ是一种全局度量，一定程度上使得
ＭＭＤＥ方法存在局部学习能力不足的问题，同时ＭＭＤＥ方
法中由于需要使用ＳＤＰ优化，这也一定程度地降低了该方
法的执行效率，为此，本文提出具有一定局部学习能力的

ＭＬＭＤ度量，并在此基础上提出ＭＷＭＥ特征提取方法．

３ 最大局部加权均值差异嵌入：ＭＷＭＥ

３１ 最大局部均值差异：ＭＬＭＤ
根据以上流形学习理论，我们知道对于任意一个
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非高斯或流形分布的数据可以被分成若干个分块，而

每一个分块可以被认为是呈现局部高斯分布的．然而
在实际使用该理论时还需要解决两个问题：（１）如何对
非高斯分布的区域进行有效划分，产生相应的局部分

块；（２）如何有效构造每一个样本所对应的局部权值．
幸运的是，文献［１１］中的方法尽管是用来处理传统意义
上的识别问题，但也为我们提供一个思路．

定义 ３ 假设 Ｄ１＝｛ｘ１ｑ｝
Ｎ
ｉ＝１是一任意分布的区

域，对于ｘ１ｑ∈Ｄ１，则称 ｘ１ｑ对应的ｋ个近邻样本组成
的局部区域Ｄ１ｑ＝｛ｘ

（ｃ）
１ｑ｝

ｋ
ｃ＝１∈Ｄ１为区域 Ｄ１上的局部

分块．
同时如果存在一个投影映射ψ且令Ｄ

′
１ｑ＝ψ（Ｄ１ｑ），

那么 Ｄ１ｑ，Ｄ′１ｑ的局部加权均值可以分别被写为：

∑
ｋ

ｃ＝１

β
（ｃ）
１ｑｘ（ｃ）１ｑ

∑
ｋ

ｐ＝１
β
（ｐ）
１ｑ

，∑
ｋ

ｃ＝１

β
（ｃ）
１ｑψ（ｘ

（ｃ）
１ｑ）

∑
ｋ

ｐ＝１
β
（ｐ）
１ｑ

，

其中β
（ｃ）
１ｑ＝ｅｘｐ（－

‖ｘ１ｑ－ｘ（ｃ）１ｑ‖２

ｈ ）分别表示样本 ｘ（ｃ）１ｑ在

局部分块Ｄ１ｑ上的权值，ｈ是热核函数 ｅｘｐ（－
ｄ２
ｈ）上的

热核参数．
定义４ 假设 Ｄ１＝｛Ｄ１ｑ｝｜Ｎｑ＝１和 Ｄ２＝｛Ｄ２ｄ｝｜Ｍｄ＝１是两

个区域，其中 Ｄ１ｑ＝｛ｖ（ｃ１）１ｑ｝｜ｋ１ｃ１＝１和 Ｄ２ｄ＝｛ｕ
（ｃ２）２ｄ｝

ｋ２
ｃ２＝１
分别

为上述两区域任意的两个局部分块，对于Ｄ１ｑ如果存
在一个Ｄ２ｄ′∈Ｄ２使得下式成立，那么就称 Ｄ２ｄ′是Ｄ１ｑ在
区域Ｄ２上的局部最近邻分块（ＮｅａｒｅｓｔＬｏｃａｌＰａｔｃｈ，ＮＬＰ）．

ｄｉｓｔＮＬＰ（Ｄ１ｑ，Ｄ２ｄ′）＝ ∑
ｋ１

ｃ１＝１

β
（ｃ１）１ｑｖ（ｃ１）１ｑ

∑
ｋ１

ｐ１＝１
β
（ｐ１）１ｑ

－∑
ｋ２

ｃ２＝１

β
（ｃ２）２ｄ′ｕ（ｃ２）２ｄ′

∑
ｋ２

ｐ２＝１
β
（ｐ２）２


 


ｄ′

＝ ｍｉｎ
ｄ＝１，…，Ｍ

∑
ｋ１

ｃ１＝１

β
（ｃ１）１ｑｖ（ｃ１）１ｑ

∑
ｋ１

ｐ１＝１
β
（ｐ１）１ｑ

－∑
ｋ２

ｃ２＝１

β
（ｃ２）２ｄｕ（ｃ２）２ｄ

∑
ｋ２

ｐ２＝１
β
（ｐ２）２


 


ｄ

（４）
根据上述定义，我们给出本文的最大局部均值差

异：ＭＬＭＤ．
定义５ 假设 Ｄ１＝｛Ｄ１ｑ｝｜Ｎｑ＝１和 Ｄ２＝｛Ｄ２ｄ｝｜Ｍｄ＝１是

具有一定分布差异的两个区域，其中 Ｄ１ｑ＝｛ｖ１ｑ（ｃ１）｝
｜ｋ１ｃ１＝１和 Ｄ２ｄ＝｛ｕ２ｄ

（ｃ２）｝｜ｋ２ｃ２＝１分别为上述两区域任意的两

个局部分块，如果存在一个投影映射ψ 使得 Ｄ
′
１＝

｛ψ（Ｄ１ｑ）｝｜
Ｎ
ｑ＝１和 Ｄ′２＝｛ψ（Ｄ２ｄ）｝｜

Ｍ
ｄ＝１，则 ＭＬＭＤ可以表

示为：

ｄｉｓｔＭＬＭＤ２（Ｄ′１，Ｄ′２）

＝∑
Ｎ

ｑ＝１
∑
Ｍ

ｄ＝１
γｑｄ∑

ｋ１

ｃ１＝１

β１ｑ
（ｃ１）φ（ψ（ｖ１ｑ

（ｃ１）））

∑
ｋ１

ｐ１＝１
β１ｑ

（ｐ１




）

－∑
ｋ２

ｃ２＝１

β２ｄ
（ｃ２）φ（ψ（ｕ２ｄ

（ｃ２）））

∑
ｋ２

ｐ２＝１
β２ｄ

（ｐ２




）

２

Ｈ

（５）

其中γｉｊ＝
１，

Ｄ１ｑ是Ｄ２ｄ在Ｄ１中的ＮＬＰ或者
Ｄ２ｄ是Ｄ１ｑ在Ｄ２中的ＮＬＰ

０
{
， 否则

为两个区域上局部分块之间的关联系数．
如果对ＭＬＭＤ通过适当地简化（比如令 Ｎ＝１，Ｍ＝

１，所有权值赋值为１），则可以退化为标准的ＭＭＤ，因此
从这一层面上讲，ＭＬＭＤ可以看成是 ＭＭＤ度量的泛化
形式．然而，我们知道在如果直接使用类似于 ＭＭＤＥ方
法去求解等式（５），那么必须使用 ＳＤＰ优化程序（Ｏ（ｎｓ
＋ｎｔ）６．５），这就使得该方法在处理大容量数据（比如文
本数据）时不具有适应性，因此，本文使用一些非线性

特征提取方法［４，１２，１３］构造技巧，首先通过对等式（５）进
行线性化方法：ＬＭＷＭＥ，然后在 ＬＭＷＭＥ基础上使用
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｏｒｙ提出非线性核化的最大局部加权均值
嵌入方法：ＫｅｒＭＷＭＥ，从而一定程度上避免了使用 ＳＤＰ
和迭代优化方法带来的不足．
３２ 线性最大局部加权均值嵌入：ＬＭＷＭＥ

同非线性领域适应方法相比，线性方法在解决一

些非线性问题时一定程度上缺乏更好模式识别效果，

但作为一种简单、有效的技术在领域适应学习方法中

时常被讨论［１４］．
定义６ 假设 Ｄｓ＝｛Ｄｓｉ｝

ｎｓ
ｉ＝１，Ｄｔ＝｛Ｄｔｊ｝

ｎｔ
ｊ＝１分别表

示源域和目标域，其中 Ｄｓｉ，Ｄｔｊ分别是样本ｘｓｉ＝（ｘｓｉ１，…，

ｘｓｉｎ）
Ｔ∈Ｄｓ，ｚｔｊ＝（ｚｔｊ１，…，ｚｔｊｎ）

Ｔ∈Ｄｔ所对应的局部分块，

同时令 Ｄｓ，Ｄｔ的嵌入子空间分别为Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ，则根据式
（５），ＬＭＷＭＥ的目标函数可以写为：
ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｔ
ω＝１

ｄｉｓｔ２ＬｉｎｅａｒＭＬＭＤ（Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ）

＝ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｔ
ω＝１
∑
ｎｓ

ｉ＝１
∑
ｎｔ

ｊ＝１
γｉｊ∑

ｋ１

ｃ１＝１

βｓｉ
（ｃ１）（ω

Ｔｘｓｉ（ｃ１））

∑
ｋ１

ｐ１＝１
βｓｉ
（ｐ１




）

－∑
ｋ２

ｃ２＝１

βｔｊ
（ｃ２）（ω

Ｔｚｔｊ（ｃ２））

∑
ｋ２

ｐ２＝１
βｔｊ
（ｐ２




）

２

（６）

其中γｉｊ＝
１， Ｄｓｉ是Ｄｔｊ在Ｄｓ中的ＮＬＰ或者

Ｄｔｊ是Ｄｓｉ在Ｄｔ中的ＮＬＰ
０

{
， 否则

为局部分块关联系数，ω∈Ｒｎ×１是投影变换矢量．
定理１ 等式（６）所对应的 ＬＭＷＭＥ方法的目标函

数可以简化为如下形式：

ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｔ
ω＝１

ｄｉｓｔ２ＬｉｎｅａｒＭＬＭＤ（Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ）＝ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｔ
ω＝１

ｔｒ（ωＴＸＬＸＴω）

（７）
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其中：Ｘ＝Ｄｓ∪Ｄｔ为样本集，Ｌ＝∑
ｎｓ

ｉ＝１
∑
ｎｔ

ｊ＝１
ＲｉｊＬｉｊ为全局分

布差异权矩阵．
证明 如果令 Ｘ＝Ｄｓ∪Ｄｔ为样本集，对于任意

Ｄｓｉ，Ｄｔｊ，我们将定义在上述局部分块上的权值扩充到整
个数据集 Ｘ，则有：

βｓｉ＝（β
（１）
ｓｉ／∑

ｎｓ

ｐ１＝１
β
（ｐ１）ｓｉ ，…，β

（ｎｓ）ｓｉ ／∑
ｎｓ

ｐ１＝１
β
（ｐ１）ｓｉ ，０，…，０）Ｔ

（８）

βｔｊ＝（０，…，０，β
（１）
ｔｊ ／∑

ｎｔ

ｐ２
β
（ｐ２）ｔｊ ，…，β

（ｎｔ）ｔｊ ／∑
ｎｔ

ｐ２
β
（ｐ２）ｔｊ ）

Ｔ

（９）

其中β
（ｃ）
ｔｊ ＝

ｅｘｐ（‖
ｘ（ｃ）ｓｉ －ｘｓｉ‖２

ｈ１
）， ｘ（ｃ）ｓｉ∈Ｄｓｉ

０
{
， 否则

，

β
（ｃ）
ｔｊ ＝

ｅｘｐ（‖
ｚ（ｃ）ｔｊ －ｚｔｊ‖２

ｈ２
）， ｚ（ｃ）ｔｊ∈Ｄｔｊ

０
{
， 否则

，

由此，式（６）中的∑
ｋ１

ｃ１＝１

β
（ｃ１）ｓｉ （ω

Ｔｘ（ｃ１）ｓｉ ）

∑
ｋ１

ｐ１＝１
β
（ｐ１）ｓｉ

，∑
ｋ２

ｃ２＝１

β
（ｃ２）ｔｊ （ω

Ｔｚ（ｃ２）ｔｊ ）

∑
ｋ２

ｐ２＝１
β
（ｐ２）ｔｊ

可分别被改写成β
Ｔ
ｓｉＸＴω，βＴｔｊＸＴω，则式（６）可以转化为：

ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｔ
ω＝１

ｄｉｓｔ２ＬｉｎｅａｒＭＬＭＤ（Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ）

＝ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｔ
ω＝１
∑
ｎｓ

ｉ＝１
∑
ｎｔ

ｊ＝１
γｉｊ‖βＴｓｉＸＴω－βＴｔｊＸＴω‖２

＝＝ｔｒ（ωＴＸ∑
ｎｓ

ｉ＝１
∑
ｎｔ

ｊ＝１
γｉｊ（βｓｉβ

Ｔ
ｓｉ＋βｔｊβＴｔｊ－２βｓｉβＴｔｊ）ＸＴω）（１０）

如果令 Ｌｉｊ＝βｓｉβＴｓｉ＋βｔｊβＴｔｊ－２βｓｉβＴｔｊ为局部分块权值矩
阵，Ｒｉｊ＝ｄｉａｇ（ｒｉｊ，…，ｒｉｊ{ ）

ｎｓ＋ｎｔ

为局部分块关联系数矩阵．如

果令全局的权值矩阵 Ｌ＝∑
ｎｓ

ｉ＝１
∑
ｎｔ

ｊ＝１
ＲｉｊＬｉｊ，则定理得证．

根据定理１，判断局部近邻分块的式（４）可以简化
为：

ｄｉｓｔＮＬＰ（Ｄ１ｑ，Ｄ２ｄ′）＝ ｍｉｎ
ｄ＝１，…，Ｍ

ｔｒ（ＸＬｑｄＸＴ）１／２ （１１）

其中 Ｌｑｄ＝β１ｑβＴ１ｑ＋β２ｄβＴ２ｄ－２β１ｑβＴ２ｄ．
类似于其它方法，ＬＭＷＭＥ方法的关键就是要求解

矩阵 ＸＬＸＴ的 ｌ个最小非 ０特征值所对应的单位特征
向量．然而当原始样本空间是高维空间时，求解上述矩
阵的特征值有 Ｏ（ｎ３）时间复杂度，为此将 ＱＲ分解方法
引入到ＬＭＷＭＥ方法中以降低该方法时间复杂度．

根据ＱＲ分解的基本原理，可以得到 Ｘ＝ＱＲ，其中
Ｑ∈Ｒｎ×ｒ由一组正交列向量组成，Ｒ∈Ｒｒ×（ｎｓ＋ｎｔ）是上
三角矩阵，ｒ＝ｒａｎｋ（Ｘ）．则求解式（７）转化为求解下式：

ａｒｇｍｉｎ
ａＴａ＝１

ｄｉｓｔ２ＬｉｎｅａｒＭＬＭＤ（Ｄ′ｓ，Ｄ′ｔ）

＝ａｒｇｍｉｎ
ａＴａ＝１

ｔｒ（ａＴＲＬＲＴａ） （１２）

并且（７）中的ω与（１２）中的 ａ关系为：ω＝Ｑａ．
上述ＱＲ分解方法表明求解矩阵 ＸＬＸＴｌ个最小非

０特征值所对应的正交单位特征向量转换成求解矩阵
ＲＬＲＴｌ个最小非０特征值所对应的正交单位特征向量，
这样做的好处就是使得原方法的时间复杂度降低为

Ｏ（ｒ３），特别相对于高维小样本数据更有优势．
由此，根据上述的定义和性质，我们得到线性最大

局部加权均值差异嵌入算法．

算法：ＬＭＷＭＥ
Ｉｎｐｕｔ：源域 Ｄｓ和目标域Ｄｔ，且令 Ｘ＝Ｄｓ∪Ｄｔ，热核参数 ｈ１和

ｈ２，样本 ｋＮＮ参数 ｋ１和 ｋ２；

Ｏｕｔｐｕｔ：样本集 Ｘ的线性低维嵌入集Ｙ；
Ｓｔｅｐ１：根据定义３构造 Ｄｓ和Ｄｔ的局部分块；
Ｓｔｅｐ２：对于Ｄｓｉ∈Ｄｓ和Ｄｔｊ∈Ｄｔ：

Ｓｔｅｐ２．１：分别使用式（８）（９）计算相对于数据集 Ｘ权值βｓｉ
和βｔｊ；

Ｓｔｅｐ２．２：构造局部区域 Ｄｓｉ和Ｄｔｊ的Ｌｉｊ＝βｓｉβＴｓｉ＋βｔｊβＴｔｊ－２βｓｉ
β
Ｔ
ｔｊ

Ｓｔｅｐ２．３：根据式（１１）分别计算 Ｄｓｉ在Ｄｔ中和Ｄｔｊ在Ｄｓ中的
局部最近邻局部分块，并计算矩阵 Ｒｉｊ＝ｄｉａｇ
（ｒｉｊ，…，ｒｉｊ{ ）

ｎｓ＋ｎｔ

；

Ｓｔｅｐ３：计算矩阵 Ｌ＝∑
ｎｓ

ｉ＝１
∑
ｎｔ

ｊ＝１
ＲｉｊＬｉｊ；

Ｓｔｅｐ４：根据ＱＲ分解的基本原理，计算得到 Ｘ＝ＱＲ；
Ｓｔｅｐ５：求解式（１２）并计算得到由 ｌ个最小非０特征值所对应

的正交单位特征向量组成的变换矩阵 Ａ＝（ａ１，…，
ａｌ）；

Ｓｔｅｐ６：使用公式 Ｗ＝ＱＡ得到变换矩阵ｗ；
Ｓｔｅｐ７：根据 Ｙ＝ＷＴＸ计算得到Ｘ的低维嵌入集Ｙ．

３３ 非线性最大局部加权均值嵌入方法：Ｋｅｒ
ＭＷＭＥ
猜想存在一个非线性特征映射φ将原始输入空间

投影到ＲＫＨＳ，那么原始输入样本集 Ｘ可以通过非线性
映射φ被表示为φ（Ｘ），则在式（７）的基础上，ＫｅｒＭＷＭＥ
的目标函数可以写为：

ａｒｇｍｉｎ
ω
φ
Ｔ

ω
φ＝１
ｔｒ（ωφＴφ（Ｘ）Ｌφ（Ｘ）

Ｔ
ωφ） （１３）

根据Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｏｒｙ，ωφ＝φ（Ｘ）α，其中α＝（αｓ１，
…，αｓｎｓ，αｔ１，…，αｔｎｔ）

Ｔ∈Ｒｎｓ＋ｎｔ是由ｎｓ＋ｎｔ个系数组成的
列向量，同时存在一个核函数 ｋ（ｖｉ，ｖｊ）＝（φ（ｖｉ），

φ（ｖｊ））＝φ（ｖｉ）Ｔφ（ｖｊ），则等式（１３）可以改写为：
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ａｒｇｍｉｎ
α
ＴＫα＝１

ｔｒ（αＴＫＬＫα） （１４）

其中 Ｋ＝
Ｋｓｓ Ｋｓｔ
Ｋｔｓ Ｋ( )

ｔｔ
∈Ｒ（ｎｓ＋ｎｔ）×（ｎｓ＋ｎｔ），Ｋｓｓ、Ｋｔｔ和 Ｋｓｔ是分

别定义在源域、目标域和跨域（ａｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ）的核矩阵．
假设列向量α

１，…，α
ｌ是满足等式（１４）的解，同时

令Λ＝｛α１，…，αｌ｝，则输入样本集 Ｘ对应的非线性嵌
入子空间可以表示为：Λ

ＴＫ．

４ 实验

为了说明本文方法的有效性，我们使用 ｔｗｏｍｏｏｎｓ
数据集来进行测试，同时结合与其它相似的特征提取

方法进行比较来说明本文方法的优越性．
通过测试ｔｗｏｍｏｏｎｓ数据集来说明本文方法具有较

强的局部学习能力；测试两个真实的高维文本数据集

来说明本文方法在处理实际问题时所具有的特征提取

的能力；通过测试人脸数据集来说明本文方法处理多

类数据的特征提取能力，同时使用图像表明提取结果

对分类精度的影响．本测试过程在 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２，２０ＧＨｚ

主频，２ＧＲＡＭ，Ｖｉｓｔａ系统，Ｍａｔｌａｂ２００７平台上实现．
４１ 测试准备

人造ｔｗｏｍｏｏｎ数据集具有典型的局部流形结构，因
此经常被用来测试相应方法的局部保持功能．在本阶段
为了测试本文的线性ＬＭＷＭＥ和非线性ＫｅｒＭＷＭＥ方法
在实现迁移学习的同时还尽可能的保持样本的局部结

构，我们使用一个包含有３００样本的 ｔｗｏｍｏｏｎ数据集作
为源域，该数据集可以分为正、负 ２类，每一类包含有
１５０个样本，见图１（ａ）．将源域数据分别按逆时针旋转
１０次，可以得到 １０个分布不同但相关的目标域．图 １
（ｂ）、图１（ｃ）和图１（ｄ）分布表示旋转３０ｏ、６０ｏ和８０ｏ得到
的目标域．可以从图２看出，当旋转的角度越大，所产生
的目标域与源域的分布差异越大，从而说明相对应的领

域适应问题就越复杂．为此，我们在该测试过程中使用
四种经典的特征提取方法：ＬＤＡ、ＰＣＡ、ＬＰＰ和 ＬＭＭＤＥ
（ＭＭＤＥ的线性核函数形式）与本文的线性方法 ＬＭＷＭＥ
进行测试比较．同时也使用 ＫＬＤＡ、ＫＰＣＡ、ＫＬＰＰ和 ＭＭＤＥ
与本文非线性方法ＫｅｒＭＷＭＥ进行测试比较．

由于该实验过程需要测试两种方法，因此，本测试

实验可以设计为：

（１）在测试比较 ＬＭＷＭＥ方法的过程中，我们令本
文ＬＭＷＭＥ方法中的热核参数 ｈ１＝ｈ２＝［２（－１０），２（－８），
２（－６），…，２０，２２，…，２６，２８，２１０］，近邻样本数参数 ｋ１＝ｋ２
＝［２，４，６，８］．ＬＤＡ、ＰＣＡ和 ＬＭＭＤＥ由于是无参方法，不
需要设定参数，而 ＬＰＰ方法中的热核参数 ｈ和近邻样
本数参数ｋ设定值范围等同于本文 ＬＭＷＭＥ方法中的
热核参数和近邻样本数参数．

（２）在测试比较本文的非线性ＫｅｒＭＷＭＥ方法的过
程中，所有的测试比较方法都使用高斯核函数，其中高

斯核函数的带宽σ统一设定为训练样本平均范数的平

方根［１５］．同时令 ＫｅｒＭＷＭＥ方法中的热核参数 ｈ１，ｈ２、
近邻样本参数 ｋ１，ｋ２、ＫＬＰＰ方法中的热核参数 ｈ和近
邻样本数参数ｋ设定值范围等同于上述测试线性方法
过程中参数的设定范围．

（３）该测试过程使用 ５次 １０折交叉验证，使用平
均精度加方差的形式来度量测试方法的性能．所有测
试方法的都使用１ＮＮ分类器得到测试精度．实验结果

见表１、表２、图２．
４２ 实验结果与分析

根据上述实验结果，我们可以得到如下结论：

（１）从表１、表２和图２可以看出，随着旋转的角度
增大，５种测试方法对应的特征提取效果随之降低，这
一趋势是符合实际的．因为随着旋转角度的变化，目标
域的复杂差异程度也发生了变化，旋转角度增大，目标

域与源域的分布差异就越大，从而导致了算法的适应

性变差．同时我们还可以看出，ＬＤＡ、ＰＣＡ和 ＬＰＰ方法在
处理分布差异较大的目标域时表现出适应性不强的现

象，因此从这一层面上讲，上述三种方法更适合源域和

目标域具有同分布的特征提取问题．
（２）根据上述结果，我们也可以得到另外一个结

论，即在处理具有明显局部流形结构的数据时，当目标

域和源域分布差异不大的情况下，ＬＭＭＤＥ／ＭＭＤＥ与
ＬＰＰ／ＫＬＰＰ相比一定程度上没有明显的优势，比如 ＬＰＰ
与ＬＭＭＤＥ相比，当源域数据集旋转２０°以内时，ＬＰＰ的
特征提取效果还略好于ＬＭＭＤＥ，而ＫＬＰＰ则表现为不差
于ＭＭＤＥ．这样现象说明在目标域和源域分布差异不大
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的情况下，由于 ＬＰＰ方法更注重于目标域区域中样本
内在的局部流形结构，从而使得该方法具有较好的特

征提取效果．因此，可以说明一个问题，那就是 ＭＭＤＥ
方法使用总体均值去反映源域和目标域的分布差异

时，仅仅反映了源域样本和目标域样本之间的全局结

构差异，而一定程度上没有考虑两个域之间的局部结

构差异．这一点充分说明了提出本文方法的合理性．

表１ ５种线性方法对１０种不同分布的ｔｗｏｍｏｏｎ数据集的测试比较（ｍｅａｎ±ｓｔｄ）

ＴａｒｇｅｔＤｏｍａｉｎ
（ｒｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅ）

１０° １５° ２０° ２５° ３０° ４０° ５０° ６０° ７０° ８０°

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＬＤＡ
０．８６２５±
０．０３５７６

０．８４２９±
０．０２８５３

０．８３８５±
０．０４０１２

０．７９１７±
０．０５１７２

０．７７２８±
０．０４５１８

０．７３５６±
０．０２３６８

０．６８７１±
０．０１９６４

０．６３１９±
０．０３０２７

０．４８８１±
０．０４２９１

０．３５３８±
０．０２６５１

ＰＣＡ
０．８６１７±
０．０１０３２

０．８３１０±
０．０３２７１

０．８２６３±
０．０１１７

０．７９０１±
０．０１３２

０．７５２９±
０．００９３

０．７１２０±
０．０１００２

０．６７３３±
０．０１３２９

０．６２３８±
０．００８２

０．４６７９±
０．０１８９７

０．３２０１±
０．０１７２

ＬＰＰ
０．９０３１±
０．０５８２４

０．８７７２±
０．０４８１９

０．８５３３±
０．０４６２４

０．８３９３±
０．０６２０１

０．８０５９±
０．０１３２７

０．７８５８±
０．０３９２１

０．７４２９±
０．０２８０４

０．６９８７±
０．０４１８１

０．５０６７±
０．０３１０４

０．４７８７±
０．０５８２４

ＬＭＭＤＥ
０．９０２３±
０．０２０６７

０．８６９１±
０．０３６４５

０．８５２１±
０．０３８９２

０．８３１９±
０．０６２０１

０．８２１７±
０．０３１８２

０．８１０３±
０．００１９７

０．７８８１±
０．０３９２３

０．７１３４±
０．０２９１

０．６５３７±
０．０２０１８

０．５０８±
０．０２１８３

ＬＭＷＭＥ
０．９６８１±
０．０１７４９

０．９５４２±
０．０２９８５

０．９３１５±
０．０１２５８

０．９０５７±
０．０２０１７

０．８８１６±
０．０２６３６

０．８６７２±
０．０３９２１

０．８３９７±
０．０３１８２

０．７８６５±
０．０２５１９

０．６８１９±
０．０３１０４

０．５７８２±
０．０３２４６

表２ ５种非线性方法对１０种不同分布的ｔｗｏｍｏｏｎ数据集的测试比较（ｍｅａｎ±ｓｔｄ）

ＴａｒｇｅｔＤｏｍａｉｎ
（ｒｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅ）

１０° １５° ２０° ２５° ３０° ４０° ５０° ６０° ７０° ８０°

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＫＬＤＡ １±０
０．９８６７±
０．００２８

０．９６３９±
０．０２０１８

０．９３６８±
０．０３８１９

０．９１７３±
０．０３０２５

０．８６０５±
０．０１４０６

０．７６２２±
０．０４１２

０．７１０９±
０．０２９４５

０．６３９７±
０．０４９０２

０．６１３８±
０．０３２０９

ＫＰＣＡ １±０
０．９７５１±
０．００４３

０．９５５７±
０．０１９８２

０．９１４０±
０．０２９８６

０．９０８２±
０．０２０１

０．８２３０±
０．００５６

０．７３６９±
０．０１２９

０．７０１８±
０．０１９１

０．６３８５±
０．００６３

０．６００１±
０．００５８

ＫＬＰＰ １±０ １±０
０．９９７４±
０．００１３

０．９７６７±
０．０２１１８

０．９５２４±
０．０１００２

０．８７８４±
０．０３９２８

０．８２３７±
０．０２９１８

０．７６４３±
０．０２８７４

０．７４４２±
０．０４４１３

０．６９８７±
０．０４７３８

ＭＭＤＥ １±０ １±０
０．９９２８±
０．００５２

０．９８５７±
０．００８９

０．９８０２±
０．０２４１１

０．９７８９±
０．０１０９

０．９７４６±
０．００３９

０．８５５９±
０．０３９５７

０．７５３７±
０．０２３２０

０．７４０８±
０．０１８０５

ＫｅｒＭＷＭＥ １±０ １±０ １±０ １±０
０．９９１０±
０．００３９

０．９８４７±
０．０１８１

０．９８２０±
０．００９１

０．８７０１±
０．０２９８９

０．７９９±
０．０２８３５

０．７６８２±
０．０３９７６

５ 总结

本文通过分析ＭＭＤＥ方法在处理线性问题时存在
的不足，通过使用传统局部学习方法的理论和技术并

结合ＭＭＤ度量，提出一种具有局部学习能力的新度
量：ＭＬＭＤ，并在该度量上提出一种能实现特征提取的
领域适应方法：ＭＷＭＥ．ＭＬＭＤ度量在反映源域和目标
域分布差异时能充分考虑两个区域内在的局部结构，

同时还能通过局部分布差异去反映全局分布差异，从

而使得ＭＷＭＥ方法在一定成上提高了ＭＭＤＥ方法泛化
能力和较强的局部学习能力．然而，本文所提度量和方
法也存在着一些缺陷，比如如何进一步提高本文所提

方法的执行效率将是我们以后急需解决的问题．
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