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基于张量表示的域适配的

迁移学习中特征表示方法

赵　鹏，王美玉，纪　霞，刘慧婷
（１．安徽大学计算机智能与信号处理教育部重点实验室，安徽合肥２３０６０１；２．安徽大学计算机科学与技术学院，安徽合肥 ２３０６０１）

　　摘　要：　本文提出一种新的基于张量表示的域适配迁移学习中的特征表示方法，即融合联合域对齐和适配正则
化的基于张量表示的迁移学习特征表示方法．当源域和目标域差异很大时，仅将源域对齐潜在共享空间，会造成数据
扭曲过大．为缓解此问题，本文方法提出联合域对齐，即源域和目标域同时对齐共享子空间．并且本文方法将适配正则
化引入张量表示空间求解．本文适配正则化包括动态分布对齐和图适配，以缩小域间分布差异和保留样本间流行一致
性．最后融合联合域对齐，动态分布对齐和图适配，通过联合优化求解获得共享子空间表示．几个公共的跨域数据集上
的大量实验结果表明了本文方法优于其它主流的迁移学习方法，验证了本文方法的有效性．
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１　引言
　　随着科技发展，各类数据采集工具层出不穷，数据
爆炸式增长以及数据的异质性日益突出．基于数据独

立同分布假设的传统的机器学习方法无法适应新的学

习任务．迁移学习能够较好地解决标记数据稀缺和领
域间分布差异的问题，因而受到了极大的关注．

现有迁移学习特征表示方法主要分为以下三类：
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（１）数据分布适配法（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎ），从数据分
布的角度来考虑，缩小源域和目标域分布差异，最小化

概率分布差异．迁移成分分析（ＴｒａｎｓｆｅｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌ
ｙｓｉｓ，ＴＣＡ）［１］和最大均值差异嵌入（ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓ
ｃｒｅｐａｎｃｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭＭＤＥ）［２］通过适配源域和目标域
的边缘概率分布来迁移学习特征表示．联合分布适配
（ＪｏｉｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＪＤＡ）［３］和平衡分布适配
（ＢａｌａｎｃｅｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＢＤＡ）［４］同时适配两
个域的边缘概率分布和条件概率分布．域正则成分分
析（ＤｏｍａｉｎＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＤＲＣＡ）［５］通
过引入核匹配准则降低边缘分布和条件分布的差异．
（２）特征选择法（ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ），从特征选择的角度
来考虑，从源域和目标域中选择提取共享的特征，建立

统一模型．结构对应学习（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＣＬ）［６］寻找关键的特征，将源域和目标域对
齐．Ｓａｔｐａｌ等人通过特征子集建立的条件概率模型适配
源域和目标域的条件概率分布［７］．（３）子空间学习法
（ＳｕｂｓｐａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ），从特征变换的角度来考虑，学习一
个潜在子空间，将源域和目标域变换到共享的潜在子

空间．子空间对齐法（ＳｕｂｓｐａｃｅＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＳＡ）［８］直接寻
求一个线性变换，把源空间变换到目标空间中．散射成
分分析（Ｓｃａｔｔｅｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＣＡ）将样本转化为
一组子空间，然后将它们的差异最小化［９］．成对双线性
判别映射（ＣｏｕｐｌｅｄＢｉｌｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＣＢ
ＤＰ）［１０］对齐图像样本，并且不损失空间信息．

大多数现有的迁移学习方法是基于向量的表示方

法，因而需要对数据进行向量化，而现有很多应用中，向

量或矩阵无法自然的表示和保存重要的结构信息．本
文提出了一种新的迁移学习中基于张量表示的域适配

特征表示方法，即融合联合域对齐和适配正则化的基

于张量表示的迁移学习特征表示方法（Ｔｅｎｓｏｒｂａｓｅｄ
ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｂｉｎｉｎｇＪｏｉｎｔＤｏｍａｉｎＡｌｉｇｎｍｅｎｔｓａｎｄ
ＡｄａｐｔｉｏｎＲｅｇｕｌａｔｉｏｎ，ＴＴＬＪＤＡＡＲ）．

不同于之前的相关工作，本文的主要贡献包括以

下三方面．（１）本文提出联合域对齐的基于张量的特征
表示，缓解仅源域对齐共享子空间造成源域空间数据

扭曲过大的问题．（２）本文在基于张量的迁移学习特征
表示方法中引入了动态分布对齐，在张量子空间下动

态适配源域和目标域的边缘概率分布和条件概率分

布，以减小源域和目标域的差异．（３）本文在基于张量
的迁移学习特征表示方法中引入了图适配，保持张量

空间下特征学习中的流行一致性．

２　相关工作

２１　张量表示
张量是数据的多路阵列表示，是矩阵的一种扩展．

在计算机视觉中，图像的张量表示避免图像信息的损

失，因此张量表示比矩阵表示更有效［１１］．其中，Ｂｅｎ等
人［１２］提出的高阶张量表示框架在跨视角的步态识别中

取得了显著的效果．
张量分解是指一个张量可以表示为有限个秩１张

量之和．本文采用的张量分解方法是 Ｔｕｃｋｅｒ分解，又称
高阶奇异值分解［１３］（ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒＳＶＤ）．Ｔｕｃｋｅｒ分解将
Ｋ阶张量χ∈ＲＲｎ１×…×ｎＫ分解为一个核心张量 Ｇ和 Ｋ个模
式矩阵Ｕ（ｉ）（ｉ＝１，…，Ｋ）的ｉ模式积，如式（１）所示．
χ＝Ｇ×１Ｕ

（１）×２Ｕ
（２）…×ＫＵ

（Ｋ）＝［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），Ｕ（Ｋ）］
（１）

其中运算符×ｉ表示执行沿第 ｉ模式的矩阵乘法，
即ｉ模式积，［；］表示 Ｋ阶张量分解中 Ｇ与 Ｕ（ｉ）（ｉ＝１，
…，Ｋ）的１－至Ｋ模式积．Ｕ（ｉ）（ｉ＝１，…，Ｋ）是一个 ｎｉ×
ｊｉ的半正交矩阵，即 Ｕ

（ｉ）ＴＵ（ｉ）＝Ｉｊｉ×ｊｉ，且 ｊｉ＜ｎｉ．核心张量
Ｇ是一个ｊ１×ｊ２×…×ｊＫ张量．由公式（１）可得：

Ｇ＝Ｘ×１Ｕ
（１）Ｔ×２Ｕ

（２）Ｔ…×ＫＵ
（Ｋ）Ｔ （２）

２２　张量子空间学习
Ｗｕ等人提出张量对齐不变的子空间学习［１４］（Ｔｅｎ

ｓｏｒＡｌｉｇｎｅｄＩｎｖａｒｉａｎｔＳｕｂｓｐａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＴＡＩＳＬ）方法，利
用张量分解的方法将源域χｓ和目标域χｔ映射到同一子
空间Ｕ＝｛Ｕ（ｉ）｝ｉ＝１，…，Ｋ＋１．同时为了使源域和目标域样
本线性对齐，因而优化目标式（３）．
ｍｉｎ

Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ，Ｍ
‖［χｓ；Ｍ］－［Ｇｓ；Ｕ］‖

２
Ｆ＋‖χｔ－［Ｇｔ；Ｕ］‖

２
Ｆ

　＋λ‖［［χｓ；Ｍ］；Ｍ
Ｔ］－χｓ‖

２
Ｆ

ｓ．ｔ．ｉ，Ｕ（ｉ）ＴＵ（ｉ）＝Ｉ，Ｍ（ｉ）Ｍ（ｉ）Ｔ＝Ｉ （３）
其中λ是正则化参数，约束条件表示 Ｕ（ｉ）是列正

交，Ｍ（ｉ）是行正交．
２３　动态分布对齐

流形嵌入式分布对齐［１５］（ＭａｎｉｆｏｌｄＥｍｂｅｄｄｅｄＤｉｓｔｒｉ
ｂｕｔｉｏｎＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＭＥＤＡ）中提出动态分布对齐．动态分
布对齐珚Ｄｆ（Ｘｓ，Ｘｔ）可以定义如公式（４）所示．

珚Ｄｆ（Ｘｓ，Ｘｔ）＝（１－μ）Ｄｆ（Ｐｓ，Ｐｔ）＋μ∑
Ｂ

ｂ＝１
Ｄ（ｂ）ｆ （Ｐ

（ｂ）
ｓ ，Ｐ

（ｂ）
ｔ ）

（４）
其中，ｂ∈｛１，…，Ｂ｝表示第 ｂ个图像类别，Ｄｆ（Ｐｓ，

Ｐｔ）表示边缘概率分布对齐，Ｄ
（ｂ）
ｆ （Ｐ

（ｂ）
ｓ ，Ｐ

（ｂ）
ｔ ）表示第ｂ个

类别的条件概率分布对齐，μ∈［０，１］是平衡因子，调节
边缘概率分布和条件概率分布的权重，μ的计算如式
（５）所示．

μ≈１－
ｄＭ

ｄＭ ＋∑
Ｂ

ｂ＝１
ｄｂ

（５）

其中，ｄＭ表示样本全局分布距离，即源域 Ｘｓ和目
标域Ｘｔ的边缘概率分布距离，ｄｂ表示局部分布距离，即
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源域和目标域第ｂ类样本的条件概率分布距离．

３　融合联合域对齐和适配正则化的基于张量
表示的迁移学习特征表示方法

　　与本文最为相关的方法有 ＴＡＩＳＬ［１４］和 ＭＥＤＡ［１５］．
ＴＡＩＳＬ方法在张量子空间学习中将源域进行对齐共享
子空间．不同于ＴＡＩＳＬ，本文提出联合域对齐，将源域和
目标域同时对齐共享子空间，缓解仅单域对齐造成的

数据扭曲过大的问题，同时本文在张量子空间学习中

引入了动态分布对齐和图适配．ＭＥＤＡ方法是基于向量
化的特征空间，存在无法自然表达数据重要结构信息

的问题．不同于 ＭＥＤＡ，本文方法基于张量表示的特征
空间，在张量子空间学习过程中融合了联合域对齐，动

态分布对齐和图适配，通过联合优化求解最优张量子

空间特征表示．下面给出本文方法的主要思想和算法
实现细节．
３１　主要思想

设Ｓ为源域，Ｔ为目标域．源域的每一个样本 χｓ∈
ＲＲｎ１×…×ｎＫ（ｎ＝１，…，Ｎｓ）是Ｋ阶张量，总共Ｎｓ个源域样本
堆叠为（Ｋ＋１）阶张量 χｓ∈ＲＲ

ｎ１×…×ｎＫ×ｎＫ＋１，ｎＫ＋１＝Ｎｓ，且源
域样本有标签，χｎｓ的标签记为 ｙ

ｎ
ｓ（ｎ＝１，…，Ｎｓ）．同样

的，Ｎｔ个样本堆叠为（Ｋ＋１）阶张量 χｔ∈ＲＲ
ｍ１×…×ｍＫ×ｍＫ＋１，

ｍＫ＋１＝Ｎｔ．本文研究的问题为同构迁移学习，即 ｎｉ＝ｍｉ
（ｉ＝１，２，…，Ｋ）．融合联合域对齐和适配正则化的基于
张量表示的迁移学习特征表示方法（ＴＴＬＪＤＡＡＲ）的主
要思想如图１所示．

　　ＴＴＬＪＤＡＡＲ模型如公式（６）所示．
ｍｉｎ
Ｚ
ψ（χｓ，χｔ）＋γ珚ＤＺ（χｓ，χｔ）＋ρＲＺ（χｓ，χｔ） （６）

其中，Ｚ是在适配矩阵下重构的源域和目标域，第
一项ψ（χｓ，χｔ）为联合域对齐的张量子空间学习．第二项
珚ＤＺ（χｓ，χｔ）为张量子空间下的动态分布对齐．第三项
ＲＺ（χｓ，χｔ）为张量子空间下的图适配正则项．γ和 ρ分别
为对应的权重参数．
３２　联合域对齐的张量子空间学习

本文引入两个对齐矩阵集 Ｍ１和 Ｍ２，分别将源域

和目标域对齐共享子空间．联合域对齐张量子空间学
习的目标函数如式（７）所示．

ψ（χｓ，χｔ）＝ ｍｉｎ
Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ，Ｍ１，Ｍ２

‖［χｓ；Ｍ１］－［Ｇｓ；Ｕ］‖
２
Ｆ

＋‖［χｔ；Ｍ２］－［Ｇｔ；Ｕ］‖
２
Ｆ

ｓ．ｔ．　ｉ，Ｕ（ｉ）ＴＵ（ｉ）＝Ｉ，Ｍ（ｉ）１ Ｍ
（ｉ）Ｔ
１ ＝Ｉ，Ｍ（ｉ）２ Ｍ

（ｉ）Ｔ
２ ＝Ｉ

（７）
其中，本文只讨论 １至 Ｋ阶的对齐矩阵集 Ｍ１＝

｛Ｍ（ｉ）１ ｝ｉ＝１，…，Ｋ，Ｍ
（ｉ）
１ ∈ＲＲ

ｎｉ×ｎｉ，Ｍ２＝｛Ｍ
（ｉ）
２ ｝ｉ＝１，…，Ｋ，Ｍ

（ｉ）
２ ∈

ＲＲｍｉ×ｍｉ．张量子空间Ｕ＝｛Ｕ（ｉ）｝ｉ＝１，…，Ｋ＋１，Ｕ
（ｉ）∈ＲＲｎｉ×ｊｉ．Ｇｓ∈

ＲＲｊ１×…×ｊＫ＋１和Ｇｔ∈ＲＲ
ｊ１×…×ｊＫ＋１是张量子空间下表示的核心张

量，ｊｉ（ｉ＝１，…，Ｋ＋１）表示张量子空间第ｉ维的维度．约
束条件中Ｕ是列正交，Ｍ１和Ｍ２是行正交．
３３　张量子空间下的动态分布对齐

本文提出在张量表示下的动态分布对齐，在保存

数据结构信息的同时，动态适配源域和目标域边缘分

布和条件分布．
将流形正则化原理扩展到张量子空间，本文重构

源域和目标域，即 Ｚｓ＝βｓχｓ＝βｓ［Ｇｓ；Ｕ］，Ｚｔ＝βｔＸｔ＝βｔ
［Ｇｔ；Ｕ］，张量子空间下的动态分布对齐如式（８）
所示．
珚ＤＺ（χｓ，χｔ）

＝（１－μ）‖ １Ｎｓ∑
Ｎｓ

ｉ＝１
βｉ［Ｇｓ；Ｕ］－

１
Ｎｔ∑

Ｎｔ

ｊ＝１
βｊ［Ｇｔ；Ｕ］‖

２

Ｆ

　 ＋μ∑
Ｂ

ｂ＝１
‖ １
Ｎ（ｂ）ｓ
∑
ｘｉ∈Ｘ

（ｂ）
ｓ

βｉ［Ｇｓ；Ｕ］－
１
Ｎ（ｂ）ｔ
∑
ｘｊ∈Ｘ

（ｂ）
ｔ

βｊ［Ｇｔ；Ｕ］‖
２

Ｆ

＝（１－μ）ｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｑ０［Ｇ；Ｕ］
Ｔβ）

　 ＋μ∑
Ｂ

ｂ＝１
ｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｑｂ［Ｇ；Ｕ］

Ｔβ）

＝ｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｑ［Ｇ；Ｕ］Ｔβ） （８）
ｓ．ｔ．　βＴβ＝Ｉ

１６３
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其中，ｔｒ（·）表 示 迹 运 算，β＝［βｓ，βｔ］，β∈
ＲＲ（ｎ１×ｎ２…×ｎＫ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ）是正交系数矩阵，是源域迁移至目标

域的适配矩阵．Ｇ＝［Ｇｓ；Ｇｔ］，Ｑ＝（１－μ）Ｑ０＋μ∑
Ｂ

ｂ＝１
Ｑｂ，

Ｑ∈ＲＲ（Ｎｓ＋Ｎｔ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ）是 ＭＭＤ矩阵，其中 Ｑ０和 Ｑｂ计算如
式（９）和（１０）所示．

（Ｑ０）ｉｊ＝

１／（ＮｓＮｓ）， ｘｉ，ｘｊ∈χｓ
１／（ＮｔＮｔ）， ｘｉ，ｘｊ∈χｔ
－１／（ＮｓＮｔ）， ｏｔｈｅｒｗｉｓ{ ｅ

（９）

（Ｑｂ）ｉｊ＝

１／（Ｎ（ｂ）ｓ Ｎ
（ｂ）
ｓ ）， ｘｉ，ｘｊ∈χ

（ｂ）
ｓ

１／（Ｎ（ｂ）ｔ Ｎ
（ｂ）
ｔ ）， ｘｉ，ｘｊ∈χ

（ｂ）
ｔ

－１／（Ｎ（ｂ）ｓ Ｎ
（ｂ）
ｔ ），

ｘｉ∈χ
（ｂ）
ｓ ， ｘｊ∈χ

（ｂ）
ｔ

ｘｉ∈χ
（ｂ）
ｔ ， ｘｊ∈χ

（ｂ）{
ｓ

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓ













ｅ
（１０）

其中，Ｎ（ｂ）ｓ 是源域中 ｂ类别的样本个数，同样，Ｎ
（ｂ）
ｔ

是目标域中预测的伪标签为ｂ类的样本个数．
３４　张量子空间下的图适配

根据流形原理，利用近邻点的几何属性，使样本类

内联系更加紧密，本文增加了张量子空间下的图适配，

重构的源域和目标域 Ｚ＝βχ＝β［Ｇ；Ｕ］，其中 Ｇ＝［Ｇｓ；
Ｇｔ］，将Ｚ带入ＲＺ（χｓ，χｔ），得到图适配如式（１１）所示．

　　ＲＺ（χｓ，χｔ）＝∑
Ｎｓ＋Ｎｔ

ｉ，ｊ＝１
（βｉ［Ｇ；Ｕ］－βｊ［Ｇ；Ｕ］）

２Ｗｉｊ

＝∑
Ｎｓ＋Ｎｔ

ｉ，ｊ＝１
（βｉ［Ｇ；Ｕ］）Ｌｉｊ（βｊ［Ｇ；Ｕ］）

＝ｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｌ［Ｇ；Ｕ］Ｔβ）
（１１）

ｓ．ｔ．　βＴβ＝Ｉ
其中，Ｗ∈ＲＲ（Ｎｓ＋Ｎｔ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ）是 图 关 联 矩 阵，Ｌ∈

ＲＲ（Ｎｓ＋Ｎｔ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ）是归一化的图拉普拉斯矩阵．Ｗ矩阵定
义如下：

Ｗｉｊ＝
ｃｏｓ（ｘｉ，ｘｊ）， ｉｆｘｉ∈Ｎｐ（ｘｊ）∨ｘｊ∈Ｎｐ（ｘｉ）
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓ{ ｅ

（１２）
其中，Ｎｐ（ｘｉ）表示 ｘｉ的 ｐ近邻点的集合．Ｌ＝Ｉ－

Ｄ－１／２ＷＤ－１／２是拉普拉斯矩阵，Ｄ∈ＲＲ（Ｎｓ＋Ｎｔ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ）是对角

矩阵，对角线上的元素表示为Ｄｉｉ＝∑
Ｎｓ＋Ｎｔ

ｊ＝１
Ｗｉｊ．

３５　目标函数优化过程
将式（７），（８），（１１）带入公式（６），得到本文的

迁移学习特征表示模型最终的目标函数如式（１３）
所示．

ｍｉｎ
Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ，Ｍ１，Ｍ２，β

‖［χｓ；Ｍ１］－［Ｇｓ；Ｕ］‖
２
Ｆ

＋‖［χｔ；Ｍ２］－［Ｇｔ；Ｕ］‖
２
Ｆ

＋γｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｑ［Ｇ；Ｕ］Ｔβ）
＋ρｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｌ［Ｇ；Ｕ］Ｔβ）＋η‖β‖２

Ｆ

（１３）

ｓ．ｔ．　ｉ，Ｕ（ｉ）ＴＵ（ｉ）＝Ｉ，Ｍ（ｉ）１ Ｍ
（ｉ）Ｔ
１ ＝Ｉ，Ｍ（ｉ）２ Ｍ

（ｉ）Ｔ
２ ＝Ｉ，βＴβ＝Ｉ

其中，Ｇ＝［Ｇｓ；Ｇｔ］，γ，ρ，η是权重参数．目标函数
的第一项和第二项是联合域对齐的张量子空间学习，

可以保存数据的结构信息，得到优化的张量子空间．第
三项是张量子空间下的动态分布对齐，动态适配源域

和目标域的边缘分布和条件分布，减小源域和目标域

之间的差异．第四项是张量子空间下的图适配，利用近
邻点的几何属性，减小样本的类内距离，使类内联系更

加紧密．第五项是β的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数‖β‖２
Ｆ，获得问题

更稳定的结果．公式（１３）是一个非凸函数，本文采用变
量交替迭代策略进行优化．具体步骤如下．

（１）固定Ｍ１，Ｍ２，β，更新Ｕ，Ｇｓ和Ｇｔ
通过式（１），Ｕ，Ｇｓ和Ｇｔ是同时通过张量Ｔｕｃｋｅｒ分

解得到的，所以将它们同时优化．引入两个辅助变量Ｈｓ
＝［χｓ；Ｍ１］，Ｈｔ＝［χｔ；Ｍ２］，优化问题（１３）可以转换为
式（１４）．
ｍｉｎ
Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ
‖Ｈｓ－［Ｇｓ；Ｕ］‖

２
Ｆ＋‖Ｈｔ－［Ｇｔ；Ｕ］‖

２
Ｆ

＋γｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｑ［Ｇ；Ｕ］Ｔβ）＋ρｔｒ（βＴ［Ｇ；Ｕ］Ｌ［Ｇ；Ｕ］Ｔβ）
（１４）

ｓ．ｔ．　ｉ，Ｕ（ｉ）ＴＵ（ｉ）＝Ｉ，βＴβ＝Ｉ
（２）固定Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ，β，Ｍ２，更新Ｍ１

引入辅助变量 Ｖ１＝［Ｇｓ；Ｕ］，得到 Ｍ１的优化如式

（１５）所示．
ｍｉｎ
Ｍ１

‖［χｓ；Ｍ１］－Ｖ１‖
２
Ｆ （１５）

ｓ．ｔ．　ｉ，Ｍ（ｉ）１ Ｍ
（ｉ）Ｔ
１ ＝Ｉ

将式（１５）按照模式ｉ展开，得到公式（１６）
‖｛［χｓ；Ｍ１］－Ｖ１｝（ｉ）‖

２
Ｆ＝‖Ｍ

（ｉ）
１ Ｘ

（ｉ）
ｓ Ｍ

（＼ｉ）Ｔ
１ －Ｖ（ｉ）１ ‖

２
Ｆ

（１６）
其中Ｍ（＼ｉ）Ｔ１ ＝（ＩＭ（Ｋ）１ …Ｍ

（ｉ＋１）
１ Ｍ（ｉ－１）１ …

Ｍ（１）１ ）
Ｔ，表示克罗克内积．令 Ｊ（ｉ）ｓ ＝Ｘ

（ｉ）
ｓ Ｍ

（＼ｉ）Ｔ
１ ，因为

Ｍ１和Ｍ２是行正交，所以为了让优化问题在标准的正

交约束中，即满足列正交，令 Ｐ（ｉ）１ ＝Ｍ
（ｉ）Ｔ
１ ，带入式（１６）

运算如下：

‖｛［χｓ；Ｍ１］－Ｖ１｝（ｉ）‖
２
Ｆ ＝‖Ｍ

（ｉ）
１ Ｘ

（ｉ）
ｓ Ｍ

（＼ｉ）Ｔ
１ －Ｖ（ｉ）１ ‖

２
Ｆ

＝‖Ｍ（＼ｉ）１ Ｘ
（ｉ）Ｔ
ｓ Ｍ

（ｉ）Ｔ
１ －Ｖ（ｉ）Ｔ１ ‖

２
Ｆ

＝‖Ｊ（ｉ）Ｔｓ Ｐ
（ｉ）
１ －Ｖ

（ｉ）Ｔ
１ ‖

２
Ｆ （１７）

最终Ｍ１的优化问题转换为 Ｐ１的优化问题，如式
（１８）所示．
ｍｉｎ
Ｐ１
‖Ｊ（ｉ）Ｔｓ Ｐ

（ｉ）
１ －Ｖ

（ｉ）Ｔ
１ ‖

２
Ｆ

＝ｔｒ（Ｐ（ｉ）Ｔ１ Ｊ
（ｉ）
ｓ Ｊ

（ｉ）Ｔ
ｓ Ｐ

（ｉ）
１ ）－２ｔｒ（Ｐ

（ｉ）Ｔ
１ Ｊ

（ｉ）
ｓ Ｖ

（ｉ）Ｔ
１ ）＋ｔｒ（Ｖ

（ｉ）
１ Ｖ

（ｉ）Ｔ
１ ）

（１８）
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ｓ．ｔ．　ｉ，Ｐ（ｉ）Ｔ１ Ｐ
（ｉ）
１ ＝Ｉ

（３）固定Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ，β，Ｍ１，更新Ｍ２

引入辅助变量 Ｖ２＝［Ｇｔ；Ｕ］，Ｍ２的更新和 Ｍ１同

理，所以令Ｊ（ｉ）ｔ ＝Ｘ
（ｉ）
ｔ Ｍ

（＼ｉ）Ｔ
２ ，Ｐ（ｉ）２ ＝Ｍ

（ｉ）Ｔ
２ ，Ｍ２的优化问题

转换为Ｐ２的优化问题，如式（１９）所示．
ｍｉｎ
Ｐ２
‖Ｊ（ｉ）Ｔｔ Ｐ

（ｉ）
２ －Ｖ

（ｉ）Ｔ
２ ‖

２
Ｆ

＝ｔｒ（Ｐ（ｉ）Ｔ２ Ｊ
（ｉ）
ｔ Ｊ

（ｉ）Ｔ
ｔ Ｐ

（ｉ）
２ ）－２ｔｒ（Ｐ

（ｉ）Ｔ
２ Ｊ

（ｉ）
ｔ Ｖ

（ｉ）Ｔ
２ ）＋ｔｒ（Ｖ

（ｉ）
２ Ｖ

（ｉ）Ｔ
２ ）

（１９）
ｓ．ｔ．　ｉ，Ｐ（ｉ）Ｔ２ Ｐ

（ｉ）
２ ＝Ｉ

（４）固定Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ，Ｍ１，Ｍ２，更新β
引入辅助变量Ａ＝［Ｇ；Ｕ］，将Ａ按照模式－（Ｋ＋

１）水平展开为矩阵Ａ（Ｋ＋１）∈ＲＲ（ｎ１×ｎ２…×ｎＫ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ），然后采用
特征分解的方法优化β，从而在目标函数中β的优化如
式（２０）所示．
ｍｉｎ
β
γｔｒ（βＴＡＱＡＴβ）＋ρｔｒ（βＴＡＬＡＴβ）＋η‖β‖２

Ｆ

（２０）
ｓ．ｔ．　βＴβ＝Ｉ

式（２０）可以用拉格朗日对偶法来求解，其拉格朗
日函数如式（２１）所示．
ｌ＝ｔｒ（βＴ（Ａ（γＱ＋ρＬ）ＡＴ＋ηＩ）β）＋ｔｒ（（Ｉ－βＴβ）ξ）

（２１）
其中，ξ＝ｄｉａｇ（ξ１，…，ξＮ）∈ＲＲ

Ｎ×Ｎ（Ｎ＝Ｎｓ＋Ｎｔ）为拉格朗
日乘子，其对角线上的元素为对应的特征值，令ｌ／β
＝０，得到广义的特征分解如式（２２）所示．

（Ａ（γＱ＋ρＬ）ＡＴ＋ηＩ）β）＝βξ （２２）
最终，寻找最优的适配矩阵 β的问题转化为求公

式（２２）的Ｎ个最小特征向量的问题．
通过张量子空间 Ｕ，核心张量 Ｇｓ，Ｇｔ，对齐矩阵

Ｍ１，Ｍ２，适配矩阵β＝［βｓ，βｔ］的优化更新，得到张量子
空间下源域和目标域的特征表示χｓ 和χ


ｔ 如式（２３）和

式（２４）所示．
　　χｓ ＝βｓ［［Ｇｓ；Ｕ］；Ｍ１］＝Ｇｓ×１（Ｍ

（１）
１ Ｕ

（１））

×２…×Ｋ（Ｍ
（Ｋ）
１ Ｕ

（Ｋ））×Ｋ＋１（βｓＵ
（Ｋ＋１）） （２３）

　　χｔ ＝βｔ［［Ｇｔ；Ｕ］；Ｍ２］＝Ｇｔ×１（Ｍ
（１）
２ Ｕ

（１））

×２…×Ｋ（Ｍ
（Ｋ）
２ Ｕ

（Ｋ））×Ｋ＋１（βｔＵ
（Ｋ＋１）） （２４）

３６　算法流程
融合联合域对齐和适配正则化的基于张量表示的

迁移学习特征表示方法流程如算法１所示

算法１　融合联合域对齐和适配正则化的基于张量表示的迁移学习
特征表示方法（ＴＴＬＪＤＡＡＲ）

输入　源域张量数据χｓ，源域标签ｙｓ，目标域张量数据χｔ，张量子空间
维度ｊｋ，ｋ＝１，…，Ｋ＋１；正则化参数γ，ρ，η，最大迭代次数Ｔ
输出　张量子空间下源域和目标域的特征表示χｓ 和χｔ
１：初始化Ｍ（ｉ）１ ＝Ｍ

（ｉ）
２ ＝Ｉ，ｉ＝１，…，Ｋ

２：ＦＯＲｔ＝１ｔｏＴ
３：　　根据式（５）计算平衡参数μ
４：　　根据式（９）计算Ｑ０
５：　　根据式（１０）计算Ｑｂ
６：　　根据式（１２）构建拉普拉斯矩阵Ｌ
７：　　根据式（１４）更新｛Ｕ，Ｇｓ，Ｇｔ｝
８：　　ＦＯＲｉ＝１ｔｏＫ
９：　　　　根据式（１８）和式（１９）更新优化Ｍ（ｉ）１ 和Ｍ

（ｉ）
２

１０：　　ＥＮＤＦＯＲ
１１：　　根据式（２２）计算更新β
１２：　　检查收敛性
１３：ＥＮＤＦＯＲ
１４：通过式（２３）和（２４）计算张量子空间下源域和目标域的特征表示
χｓ 和χｔ
１５：ＲＥＴＵＲＮ张量子空间下源域和目标域的特征表示χｓ 和χｔ

４　实验

４１　数据集
本文选择几个通用数据集作为实验数据集，具体

包括ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０数据集，ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ数据集，数字
数据集（ＭＮＩＳＴ，ＵＳＰＳ，ＭＮＩＳＴＭ）．

ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０数据集［１６］包含四个子集：Ａｍａｚｏｎ，
ＤＳＬＲ，Ｗｅｂｃａｍ和 Ｃａｌｔｅｃｈ．数据集由 １０个类别，共计
２５００张图像组成．实验分别任选其中两个数据子集作
为源域和目标域，排列组合产生１２组分类迁移学习任
务，例如，Ａ→Ｄ表示Ａｍａｚｏｎ作为源域，ＤＳＬＲ作为目标
域的迁移学习任务．

ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ数据集［１７］有６５个类别，共计１５５００张
图像，分别来自四个不同的数据子集 Ａｒｔｉｓｔｉｃｐａｉｎｔｉｎｇｓ，
Ｃｌｉｐａｒｔ，Ｐｒｏｄｕｃｔ，ＲｅａｌＷｏｒｌｄｉｍａｇｅｓ．实验分别任选其中
两个数据子集作为源域和目标域，排列组合产生１２组
分类迁移学习任务，例如，Ａｒ→Ｃｌ表示 Ａｒｔｉｓｔｉｃｐａｉｎｔｉｎｇｓ
作为源域，Ｃｌｉｐａｒｔ作为目标域的迁移学习任务．

数字数据集包括ＭＮＩＳＴ，ＵＳＰＳ和ＭＮＩＳＴＭ．ＭＮＩＳＴ
手写数字数据集有１０个类别的样本，分别为数字０至
９，数据集包含６００００张训练图像和１００００张测试图像，
每张的图像的大小为２８×２８．ＵＳＰＳ是美国邮政手写数
字数据集．同样的１０类数字样本，包含７２９１张训练图
像和 ２００７张测试图像，每张图像的大小为 １６×１６．
ＭＮＩＳＴＭ数据集是 ＭＮＩＳＴ数据集的一个变体，将从
ＢｅｒｋｅｌｅｙＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集［１８］（ＢＳＤＳ５００）随机提取的
图片替换掉ＭＮＩＳＴ的黑色背景．因此训练和测试的样
本大小和ＭＮＩＳＴ数据集相等．实验分别任选其中两个
数字数据集作为源域和目标域，排列组合产生６组分
类迁移学习任务，例如，ＭＮＩＳＴ→ＭＮＩＳＴＭ表示 ＭＮＩＳＴ
作为源域，ＭＮＩＳＴＭ作为目标域的迁移学习任务．
４２　实验设置

为了验证所提出的 ＴＴＬＪＤＡＡＲ方法的有效性，本
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文分别和一种非迁移学习方法 ＮｏＡｄａｐｔａｔｉｏｎ（ＮＡ）和
八种主流迁移学习特征表示方法进行了对比实验，其

中八种主流迁移学习特征表示方法包括六种基于向量

表示的迁移学习方法（ＴｒａｎｓｆｅｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ
（ＴＣＡ）［２］，Ｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｉｇｎｍｅｎｔ（ＪＤＡ）［３］，Ｇｅｏｄｅｓｉｃ
ＦｌｏｗＫｅｒｎｅｌ（ＧＦＫ）［１６］，ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｌｉｇｎｍｅｎｔ（ＣＯＲ
ＡＬ）［１９］，ＪｏｉｎｔＧｅｏｍｅｔｒｉｃａｌａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｌｉｇｎｍｅｎｔ（ＪＧ
ＳＡ）［２０］，ＭａｎｉｆｏｌｄＥｍｂｅｄｄｅｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｉｇｎｍｅｎｔ（ＭＥ
ＤＡ）［１５］）和两种基于张量表示的迁移学习方法（Ｎａｉｖｅ
ｔｅｎｓｏｒｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ（ＮＴＳＬ）［１４］和 Ｔｅｎｓｏｒａｌｉｇｎｅｄｉｎ
ｖａｒｉａｎｔｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ（ＴＡＩＳＬ）［１４］）．实验以迁移学习
任务在目标域上的分类准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ作为算法性能

的评价标准．
本文的实验参数统一设置为 Ｔ＝１０，γ＝１０，ρ＝１，

η＝１ｅ－１．对于基于张量表示的 ＮＴＳＬ，ＴＡＩＳＬ和本文所
提算法，统一提取 ｖｇｇ１６模型的 ｐｏｏｌ５层特征作为数据
的张量表示，每一个样本图像都可以映射为７×７×５１２
的３阶张量，第四阶对应样本数量．设置张量子空间的
维度ｊ１＝ｊ２＝７，ｊ３＝１２８，ｊ４＝２０．对比基于向量表示的其
它方法采取同样的网络和输出层的特征．
４３　实验结果和分析

本文在三组数据集上的实验结果分别如表１，表２
和表３所示．

表１　ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０数据集上的１２个迁移任务的分类准确率 （％）

Ｔａｓｋ ＮＡ ＴＣＡ ＪＤＡ ＧＦＫ ＣＯＲＡＬ ＪＧＳＡ ＭＥＤＡ ＮＴＳＬ ＴＡＩＳＬ ＴＴＬＪＤＡＡＲ

Ａ→Ｃ ７７３ ８４２ ８２３ ８４７ ８８７ ８６７ ８７８ ７８５ ８０３ ８９５

Ｃ→Ａ ８８８ ９１０ ８７９ ９１４ ９３１ ９３１ ９４０ ８９５ ８９８ ９４９

Ａ→Ｄ ８２６ ８４１ ８０７ ８４７ ８１５ ８６６ ８９６ ８３７ ８５９ ９４９

Ｄ→Ａ ８０９ ８３３ ８９２ ８３０ ８３５ ９２３ ９３６ ８７９ ８７９ ９４５

Ａ→Ｗ ７３６ ８３１ ９０７ ８４１ ８１７ ９４２ ９７２ ７６５ ７７６ ８８１

Ｗ→Ａ ７３８ ８８５ ８８８ ８６３ ８３８ ９４９ ９５１ ８５７ ８６５ ９４８

Ｃ→Ｄ ８６４ ７９６ ８１６ ８５４ ８７３ ９０５ ９１３ ８６８ ９０３ ９８７

Ｄ→Ｃ ７０４ ７６１ ８０７ ７８３ ７９９ ８５９ ８６１ ７９８ ８３８ ９０３

Ｃ→Ｗ ７９４ ８０３ ８６１ ８２４ ８８８ ９０２ ９６０ ７９７ ８５７ ９６５

Ｗ→Ｃ ６３１ ８２２ ８１７ ８２５ ７９５ ８６５ ８８５ ７９６ ８２７ ９０４

Ｄ→Ｗ ９１１ ９６６ ９７１ ９８０ ９６３ ９７６ ９７３ ９５９ ９５９ ９７６

Ｗ→Ｄ ９４８ ９６８ ９７５ ９９４ ９８７ ９８１ ９８７ ９７７ ９７７ ９９４

ＭＥＡＮ ８０２ ８５５ ８７０ ８６７ ８６９ ９１４ ９３０ ８５１ ８７０ ９４１

表２　ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ数据集上的１２个迁移任务的分类准确率 （％）

Ｔａｓｋ ＮＡ ＴＣＡ ＪＤＡ ＧＦＫ ＣＯＲＡＬ ＪＧＳＡ ＭＥＤＡ ＮＴＳＬ ＴＡＩＳＬ ＴＴＬＪＤＡＡＲ

Ｃｌ→Ａｒ ６３７ ６０８ ６１９ ５６６ ５９４ ７２０ ７４８ ５４０ ５８１ ８１９

Ａｒ→Ｃｌ ５４９ ４９７ ５１６ ５３４ ５６１ ５９７ ６０８ ５５７ ５７２ ７７８

Ｐｒ→Ｒｅ ９１２ ８９５ ９２０ ８８８ ８８７ ９４５ ９６６ ８５９ ８８３ ９７５

Ｒｅ→Ｐｒ ８２４ ８７０ ８８２ ８７６ ８８２ ９１０ ９０８ ８２２ ８２５ ９２４

Ａｒ→Ｐｒ ７４０ ７９１ ７５５ ７９１ ８１２ ８７３ ８９７ ７３８ ７６５ ８７９

Ｐｒ→Ａｒ ６５９ ６３０ ６２２ ６１１ ６６１ ７４５ ７６２ ６０３ ６２６ ８１９

Ａｒ→Ｒｅ ９１６ ８５６ ８２７ ８７７ ８９６ ９０７ ９３５ ９１０ ８８５ ９６０

Ｒｅ→Ａｒ ７６４ ７３０ ６６４ ７３７ ７６４ ７９１ ７９１ ６９８ ７０２ ８６３

Ｒｅ→Ｃｌ ６１５ ５６２ ５１７ ５８２ ６０１ ６３６ ７４１ ５７７ ６１５ ７４０

Ｃｌ→Ｒｅ ８１５ ８３５ ７８２ ７７４ ７４３ ８８５ ９４５ ７９７ ８１３ ９５３

Ｃｌ→Ｐｒ ７２９ ６９１ ６９２ ６６５ ６１９ ８２７ ８８５ ７０８ ７３７ ９１９

Ｐｒ→Ｃｌ ５３８ ４９９ ５１７ ５５２ ５１４ ５６４ ５７５ ５３６ ５７１ ７３２

ＭＥＡＮ ７２５ ７０５ ６９３ ７０４ ７１１ ７８３ ８１３ ６９５ ７１５ ８６３
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表３　数字数据集上的６个迁移任务的分类准确率 （％）

Ｔａｓｋ ＮＡ ＴＣＡ ＪＤＡ ＧＦＫ ＣＯＲＡＬ ＪＧＳＡ ＭＥＤＡ ＮＴＳＬ ＴＡＩＳＬ ＴＴＬＪＤＡＡＲ

ＭＮＩＳＴ→ＭＮＩＳＴＭ ５２９ ２０１ １５４ ２１１ ３０１ １８１ １７０ ５２５ ５３２ ５６９

ＭＮＩＳＴＭ→ＭＮＩＳＴ ８９３ ２８１ ２０７ ３２３ ６０９ ４５８ ５６９ ８９２ ９１６ ９２３

ＭＮＩＳＴ→ＵＳＰＳ ５８３ ３８２ ３５６ ４３９ ４９５ ４４９ ５０６ ５２９ ５５８ ８７６

ＵＳＰＳ→ＭＮＩＳＴ ６３９ ３１８ ３４５ ３８４ ４５４ ４６１ ５３３ ５９９ ６５９ ８９２

ＭＮＩＳＴＭ→ＵＳＰＳ ４０９ ２９３ １７２ ２７０ ２７２ ３２５ ４１８ ３５５ ３６８ ８２５

ＵＳＰＳ→ＭＮＩＳＴＭ ２２０ １３４ １３１ １４０ １７６ １０９ １０７ １９２ ２４５ ３２８

ＭＥＡＮ ５４６ ２６８ ２２８ ２９５ ３８５ ３３１ ３８４ ５１６ ５４６ ７３６

　　由表１，表２，表３可以看出，本文提出的方法在Ｏｆ
ｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０，ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ，数字数据集上的平均分类准
确率有很大提高．分析以上实验结果，由于 ＮＡ没有采
用迁移学习方法，直接使用将源域训练得到的分类器

应用到目标域．ＴＣＡ通过最小化 ＭＭＤ，仅对齐边缘概
率分布．ＪＤＡ对齐边缘概率分布和条件概率分布，但没
有考虑到边缘概率分布和条件概率分布在不同数据集

上权重的差异．ＧＦＫ在 Ｇｒａｓｓｍａｎｎ流形中使用测地线，
桥接两个域的子空间使源域更靠近目标域，但是没有

考虑样本的分布对齐．ＣＯＲＡＬ使用协方差矩阵表示域
的特征，是一种二阶子空间对齐的方法，但没有考虑样

本的分布对齐和近邻点的几何分布．ＪＧＳＡ在 ＪＤＡ的基
础上增加了类内距离、类间距离和标签持久化，减小几

何和分布的漂移，但是没有考虑图适配下的流形一致

性．ＭＥＤＡ是在Ｇｒａｓｓｍａｎｎ流形中通过结构风险最小化
学习一个域不变分类器，同时动态适配边缘概率分布

和条件概率分布，但是此方法是基于向量化的特征空

间．以上方法都是基于向量表示的方法，存在无法自然
表达数据重要结构信息的问题．ＮＴＳＬ是通过张量分解
进行朴素的张量子空间学习的方法，ＴＡＩＳＬ是 ＮＴＳＬ方
法的扩展，添加了对齐矩阵和正则项．ＮＴＳＬ和 ＴＡＩＳＬ
是基于张量表示方法，但是没有将目标域对齐到共享

子空间，也没有考虑样本的动态分布对齐和保持流行

一致性．实验结果显示，本文提出的ＴＴＬＪＤＡＡＲ基于张
量表示，融合联合域对齐，动态分布对齐和图适配，学

习到的迁移学习特征表示取得了较高的分类准确率．

４４　参数分析
为了检验本文提出的ＴＴＬＪＤＡＡＲ的各参数对方法

表示性能的影响，分别对动态分布对齐参数 γ，图适配
正则参数ρ，适配矩阵β的Ｆ范数的权衡参数η，迭代次
数Ｔ，在３组数据集，３０个分类迁移学习任务进行对比
实验分析．

首先对权值参数γ，分别固定其它参数值 Ｔ＝１０，ρ
＝１，η＝１ｅ－１，调节γ参数值，各数据集上的平均分类正
确率如表４所示．γ的大小决定了新特征空间下缩小源
域和目标域分布差异在最小化目标函数中所占的权

重．从表４可以看出，当 γ→０时，即几乎忽略不同域的
动态分布对齐，和 γ→ ＋!时，即几乎忽略不同域的联
合域对齐和图适配，都会导致分类准确率下降．
表４　参数γ在各数据集上的迁移学习任务的平均分类准确率 （％）

Ｄａｔａｓｅｔ ０ １ １０ １ｅ＋２１ｅ＋３１ｅ＋４１ｅ＋５

ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０ ９１８ ９３７ ９４１ ９３９ ９３９ ９２０ ９２０

ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ ８５０ ８６２ ８６３ ８５８ ８５３ ８５ ８４７

数字数据集 ５４２ ７３３ ７３６ ７２６ ７１５ ７０５ ６９６

　　对权值参数ρ，分别固定其它参数值Ｔ＝１０，γ＝１０，
η＝１ｅ－１，调节ρ参数值，各数据集上的平均分类准确率
如表５所示．ρ的大小决定了新特征空间下数据集原几
何特性的保留在最小化目标函数中所占的权重．从表５
可以看出，当ρ→０时，即几乎忽略数据集的几何特性，
和ρ→＋!时，即几乎忽略不同域间联合域对齐和动态
分布对齐，都会导致分类准确率下降．

表５　参数ρ在各数据集上的迁移学习任务的平均分类准确率 （％）

Ｄａｔａｓｅｔ ０ ０１ １ １０ ２０ ３０ ４０ １ｅ＋２ １ｅ＋３

ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０ ９２６ ９３２ ９４１ ９３５ ９２４ ９１６ ９０２ ８７０ ５７３

ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ ８４３ ８５２ ８６３ ８４０ ７９９ ７７２ ７５６ ６４４ ３２５

数字数据集 ６７６ ７３１ ７３６ ６９５ ５５２ ４４７ ４１５ ２５４ １３９

　　对权值参数 η，分别固定其它参数值 Ｔ＝１０，γ＝
１０，ρ＝１，调节 η参数值，各数据集上的平均分类准确
率如表６所示．η的大小决定了防止求解问题的过拟合

的能力，获得求解问题稳定的解．从表６可以看出，当η
→０时，即防止过拟合的能力越小，和 η→ ＋!时，即几
乎忽略其它项的影响，都会导致分类准确率下降．

５６３
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表６　参数η在各数据集上的迁移学习任务的平均分类准确率（％）

Ｄａｔａｓｅｔ ０ １ｅ－１０ １ｅ－２ １ｅ－１ １ １ｅ＋１ １ｅ＋２ １ｅ＋１０

ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０ ８７４ ９３７ ９３８ ９４１ ９３９ ９１５ ８９６ ８９０

ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ ６４８ ８６２ ８６２ ８６３ ８５８ ７５９ ５０４ ２７３

数字数据集 ６３３ ７０３ ７１６ ７３６ ７２８ ６９８ ４９４ １９５

　　对权值参数Ｔ，分别固定其它参数值 γ＝１０，ρ＝１，
η＝１ｅ－１，调节 Ｔ参数值，各数据集上的平均分类准确
率如表７所示．从表 ７可以看出，本文算法在 Ｏｆｆｉｃｅ

Ｃａｌｔｅｃｈ１０数据集下３次可达到收敛，在 ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ数
据集下６次可达收敛，在数字数据集下８次可达收敛．

表７　不同迭代次数Ｔ下各数据集迁移学习任务的平均分类准确率 （％）

Ｄａｔａｓｅｔ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０ ９３７ ９４０ ９４１ ９４１ ９４１ ９４１ ９４１ ９４１ ９４１ ９４１

ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ ８４９ ８５８ ８６２ ８６２ ８６２ ８６３ ８６３ ８６３ ８６３ ８６３

数字数据集 ６０２ ６２６ ６３０ ６３２ ６３４ ６３４ ６３６ ７３６ ７３６ ７３６

４５　张量子空间维度分析
为了检验张量子空间的维度对方法表示性能的影

响，本文在 ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ数据集中的６个分类迁移学习
任务上，分别对张量子空间的维度 ｊ１，ｊ２，ｊ３，ｊ４进行实验
分析，且ｊｉ"ｎｉ，其中ｎｉ是原始样本第ｉ阶的大小．

首先检验张量子空间的维度 ｊ１，ｊ２对性能的影响．
在实验中设置ｊ１＝ｊ２，ｊ３＝１２８，ｊ４＝２０，（ｊ１，ｊ２）分别取值为
｛（１，１），（２，２），（３，３），（４，４），（５，５），（６，６），（７，７）｝，
实验结果如表８所示．从表８可以看出，当（ｊ１＝ｊ２）→７
时，即张量子空间Ｕ（１）和Ｕ（２）第二维的维数越接近特征
图的宽和高的值７，分类准确率会上升．
　　为了检验维度 ｊ３对性能的影响，设置 ｊ１＝ｊ２＝７，ｊ４
＝２０，ｊ３分别取值为２，４，８，１６，３２，６４，１２８，２５６，５１２，实
验结果如表９所示．因为每个图像样本提取的特征是７
×７×５１２的大小，５１２对应的是提取特征的通道数，即

每个样本提取的特征图数量，所以张量子空间第三维ｊ３
＜５１２．从表９可以看出，当ｊ３→２时，即Ｕ

（３）∈ＲＲｎ３×ｊ３的第
二维ｊ３越小，Ｇｓ和 Ｇｔ的第三维越小，当 ｊ３→５１２时，即
Ｕ（３）的第二维ｊ３越大，Ｇｓ和Ｇｔ的第三维越大，都会导致
分类准确率的下降．

表８　ｊ１，ｊ２不同取值下的分类准确率 （％）

ｊ１，ｊ２ １，１ ２，２ ３，３ ４，４ ５，５ ６，６ ７，７

Ｃｌ→Ａｒ ８１０ ８１５ ８１５ ８１６ ８１８ ８１８ ８１９

Ａｒ→Ｃｌ ６８５ ７２９ ７２ ７５６ ７６９ ７７８ ７７８

Ｐｒ→Ｒｅ ９７１ ９７１ ９７３ ９７５ ９７５ ９７５ ９７５

Ｒｅ→Ｐｒ ９１０ ９１５ ９１８ ９２０ ９２０ ９２２ ９２４

Ａｒ→Ｐｒ ８５０ ８６１ ８７４ ８７８ ８７８ ８７９ ８７９

Ｐｒ→Ａｒ ８０７ ８１１ ８１４ ８１７ ８１８ ８１７ ８１９

表９　ｊ３不同取值下的分类准确率 （％）

ｊ３ ２ ４ ８ １６ ３２ ６４ １２８ ２５６ ５１２

Ｃｌ→Ａｒ ３７９ ６１０ ６９３ ７８１ ８１１ ８１５ ８１９ ８１５ ８０６

Ａｒ→Ｃｌ ３３０ ４４８ ５６０ ６７２ ６９６ ７５８ ７７８ ７７０ ７５４

Ｐｒ→Ｒｅ ５６２ ７４２ ８５５ ９６５ ９７１ ９７９ ９７５ ９７５ ９７５

Ｒｅ→Ｐｒ ６２７ ７４９ ８３２ ８９３ ９０２ ９０８ ９２４ ９１３ ９０８

Ａｒ→Ｐｒ ２９４ ４９４ ７３１ ８４１ ８７８ ８７８ ８７９ ８７２ ８７４

Ｐｒ→Ａｒ ３２６ ５７３ ６９１ ７５０ ７９４ ８２３ ８１９ ８１９ ７９４

　　为了检验维度 ｊ４对性能的影响，设置 ｊ１＝ｊ２＝７，ｊ３
＝１２８，ｊ４分别取值为１０，２０，３０，４０，５０，６０，７０，８０，９０，实
验结果如表１０所示．因为源域和目标域第四维 ｎ４和
ｍ４表示的是图像的样本数量，所以 ｊ４"ｍｉｎ（ｎ４，ｍ４）．从

表１０可以看出，当ｊ４→１０时，即Ｕ
（４）∈ＲＲｎ４×ｊ４的第二维ｊ４

越小，Ｇｓ和Ｇｔ的第四维越小，当 ｊ４→９０时，即 Ｕ
（４）的第

二维ｊ４越大，Ｇｓ和 Ｇｔ的第四维越大，都会导致分类准
确率的下降．
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表１０　ｊ４不同取值下的分类准确率（％）

ｊ４ １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０

Ｃｌ→Ａｒ ７７７ ８１９ ８１３ ８０９ ８００ ８００ ７９９ ７８９ ７８３

Ａｒ→Ｃｌ ７１６ ７７８ ７４１ ７１６ ７１４ ７３８ ７４６ ７３６ ７３４

Ｐｒ→Ｒｅ ９６６ ９７５ ９７２ ９７２ ９７１ ９６９ ９７５ ９７２ ９７２

Ｒｅ→Ｐｒ ８９８ ９２４ ９２０ ９１１ ９１０ ９１４ ９１０ ９１４ ９１２

Ａｒ→Ｐｒ ７６８ ８７９ ８７１ ８６５ ８１０ ８０５ ８０４ ８１６ ８１５

Ｐｒ→Ａｒ ７４３ ８１５ ８１０ ８００ ８１３ ８０１ ８０１ ７９９ ７９５

５　总结
　　张量可以自然地表示向量表示不易表达的信息．
本文提出了一种融合联合域对齐张量表示和域适配的

迁移学习特征表示方法．该方法利用联合域对齐张量
子空间学习，将源域和目标域同时对齐潜在共享子空

间，缓解单域对齐易造成数据扭曲过大的问题．在张量
子空间学习中，利用动态分布对齐，缩小源域和目标域

边缘概率分布和条件概率分布．并且在张量子空间学
习中引入图适配，保存数据的流行一致性．几个公共数
据集（ＯｆｆｉｃｅＣａｌｔｅｃｈ１０、ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ数据集和数字数据
集）上的大量实验验证了本文方法的有效性．
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