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摘 要: 最大均值差异忽略了单个样本对全局度量贡献的差异性. 为此, 提出一种最大分布加权均值差异度量方法,

采用白化余弦相似性度量为源域和目标域的所有样本设计相应的分布权重, 使得每个样本的分布差异信息在全局度

量中均得以体现. 进一步, 结合联合分布调整思想, 提出一种基于最大分布加权均值嵌入的领域适应学习算法. 实验

结果表明, 与典型的迁移学习和无迁移学习算法相比, 所提出算法在不同类型跨领域图片数据集上均具有较高的分

类精度.
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Abstract: Maximum mean discrepancy neglects the difference of contribution of each sample to the global measure.

Therefore, a kind of maximum distribution weighted mean discrepancy(MDWMD) methed is proposed, where the whitened

cosine similarity is used to design distribution weights for all samples from the source and the target domains. Further,

based on the idea of joint distribution adaptation, a domain adaptation learning algorighm based on MDWMD is proposed.

Experimental results show that, compared with the typical transfer learning and non-transfer learning algorithms, the

proposed algorithm has higher classification accuracy on different types of cross-domain image datasets.
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0 引引引 言言言

在计算机视觉应用中, 伴随着互联技术的发展和

数据更新速度的加快, 单一领域内可训练有价值的标

记样本变得稀少, 而对每个领域内的数据进行人工标

记, 成本又过高. 另一方面, 传统的机器学习方法由于

假设训练数据与测试数据独立且服从相同的分布, 导

致大量标记且不同分布的数据被抛弃, 造成浪费. 迁

移学习打破了传统机器学习要求训练数据集与目标

数据集必须遵守相同分布和相同特征空间的限制, 使

得知识可以跨领域迁移[1-2].

领域适应学习 (DAL)方法是迁移学习的一种特

类, 其任务是传递和共享不同任务或域之间的知识[3].

在DAL方法中, 一个最主要的计算性问题就是如何

选取有效的度量来反映源域与目标域之间的分布差

异. 目前, 常用的用于度量领域间分布差异的方法主

要有Bregman差异[4]、基于熵的KL距离[5]和最大均

值差异 (MMD)[6]. Bregman差异以失真函数为目标函

数, 用于度量两个样本间的相似度差异. 由于一般采

用梯度下降法求解目标函数, 从而导致Bregman差异

度量计算产生较大的时间花销[7]. KL距离常用于度

量两个概率分布 (如高斯分布[8])的距离, 是一种带参

的估计方法, 在度量源域与目标域分布差异过程中需

要不断地进行先验概率密度估计. MMD度量则是通

过计算源域与目标域之间的均值差来反映两个区域
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之间的分布差异, 是一种无参估计标准. 与Bregman

差异和KL距离相比, MMD度量计算简单有效、直

观且易于理解. 将MMD度量与传统PCA相结合, Pan

等[9]提出了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 (MMDE). MMDE通过在源域上所

获得的知识来构造适合目标域的特征提取技术, 实现

了领域间的知识迁移. 由于MMDE在计算过程中需

要求解半定规划问题, 会增加算法的计算开销. 为了

克服MMDE在求解方面的不足, Pan等[10]提出了一

个有效的特征提取算法: 迁移主成分分析 (TCA). 由

MMD度量的定义可知, MMD是使用源域与目标域

的总体均值之差来表示两个领域之间分布差异的. 进

一步, 由统计学理论可知, 总体均值一般反映的是样

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, 可以认为MMDE和TCA是一种全局方

法, 以致于在一定程度上忽视了样本空间内在的局部

结构和局部信息. 在MMD的基础上, 皋军等[11-12]提

出了具有局部学习能力的迁移学习度量, 该度量不仅

能够有效地反映源域与目标域之间存在的局部分布

差异, 而且也在一定程度上表明了区域内部存在的局

部结构之间的差异. 为进一步提升MMD的度量性能,

Long等[13-14]在目标域没有标记数据的场景下, 利用

源域标记样本训练所得分类器给目标域未标记的样

本赋予伪标签, 并将标签信息引入MMD中, 设计了

一种联合分布调整算法 (JDA), 能够同时度量并调整

领域间的边缘分布差异和条件分布差异.

通过分析发现: 1) 文献 [9-10,13-14]均忽略了样

本个体在数据集中分布差异的因素, 从而影响了算法

的性能; 2) 文献 [11-12]虽然考虑了样本分布差异的

因素, 但算法采用最近邻分块局部加权方法仅对源域

和目标域部分样本的权重进行计算, 且样本分布差异

权重受热核参数和近邻样本数影响较大, 同时, 提出

的迁移学习框架未考虑领域间的条件分布差异. 受

文献 [15]中加权均值思想的启发, 本文通过设计每个

样本的分布权重系数, 在MMD准则基础上提出一种

跨领域分布差异度量方法: 最大分布加权均值差异

(MDWMD), 不仅能够反映全局分布的差异性, 而且

能够体现出数据集中单个样本对度量领域间差异

度量的贡献差异性. 进一步, 在MDWMD基础上, 结

合联合分布调整思想, 提出一种领域适应学习算法:

基于最大分布加权均值嵌入的联合分布调整 (JDA-

MDWMD). 实验结果表明了本文方法的有效性.

1 基基基于于于样样样本本本分分分布布布信信信息息息的的的最最最大大大分分分布布布加加加权权权均均均值值值

差差差异异异

给定两组数据集, 共n = nS + nT 个样本, 一组

是已标记的高维样本源域数据集DS = [xS(1), · · · ,

xS(i), · · · , xS(nS)]及其标签YS = [yS(1), · · · , yS(i),

· · · , yS(nS)], 另一组是未标记目标域数据集DT =

{(xT (j))}|nT

j=1, 目标域数据集的标签YT = [yT (1),

· · · , yT (j), · · · , yT (nT )]是未知的, 其中 xS(i), xT (j) ∈
Rm, yS(i), yT (j) ∈ {1, · · · , c, · · · , C}. 设这两个领域

的边缘分布和条件分布分别为: PS(xS)和PT (xT ),

QS(yS |xS)和QT (yT |xT ). 一般情况下DS 与DT 间会

存在分布差异, 即PS(xS) ̸= PT (xT )和QS(yS |xS) ̸=
QT (yT |xT ). 领域适应学习的目标是找到一个低维子

空间来表示高维数据, 即

z = WTx ∈ Rk. (1)

其中: z为高维数据 x的低维表示, k ≪ m, 投影矩阵

W = (w1, w2, · · · , wk) ∈ Rm×k. 通过W使得DS 和

DT 投影转换得到的数据ZS 与ZT 间的分布差异减

小, 即PS(zS) ≈ PT (zT )和QS(yS |zS) ≈ QT (yT |zT ),
以便在 {ZS ,YS}上训练得到的分类器对ZT 分类时获

得良好的效果.

由MMD[6]可知, 估计不同分布样本间的距离是

通过最小化下面目标函数实现的:

dist2(DS ,DT ) =∥∥∥ 1

nS

nS∑
i=1

φ(xS(i))−
1

nT

nT∑
j=1

φ(xT (j))
∥∥∥2

H
. (2)

其中: ∥ · ∥2H为Hilbert空间中的平方模, φ(x)是一个从

原始输入空间到可再生高维Hilbert空间中的核映射

函数. 同TCA[10]相似, 将MMD作为低维空间内跨领

域边缘分布调整[13]时, 有

min
WTW=I

∥∥∥ 1

nS

nS∑
i=1

WTφ(xS(i))−
1

nT

nT∑
j=1

WTφ(xT (j))
∥∥∥2

H
=

min
WTW=I

tr(WTKLKTW). (3)

其中: K = φ(X)Tφ(X)为数据集X的核矩阵; X =

DS

∪
DT ; Ln×n 为分布差异矩阵, 有

Lij =



1

nSnS
, xS(i), xS(j) ∈ DS ;

1

nTnT
, xT (i), xT (j) ∈ DT ;

−1
nSnT

, 其他.

(4)

由式 (4)可知, 传统的MMD认为, 单一数据集中

每个样本对本数据集的内在结构信息和分布信息的

贡献程度是一样的, 而事实上是不同的. 假定数据集

DS 和DT 均满足高斯分布[15-16], 假设βi 和βj 分别

为源域数据集中样本 xS(i) 和目标域数据集中样本

xT (j) 在本数据集中的分布权重, 它们可以反映对应样

本对本数据集分布信息的贡献度, 一般可以通过β =

exp
(
− ∥x− µ∥2

h

)
求得. 其中: µ为数据集的均值, h

为热核参数. 热核参数的选取方法主要有: 经验选择
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法、实验试凑法和正交试验设计法. 经验选择要求对

所研究问题拥有很好的经验和十足的知识, 否则, 并

不容易获得合适的参数. 实验试凑是通过大量的数字

仿真实验来获得较优的参数, 比较费时, 而且获得的

参数也不一定是最优的. 正交试验设计法的缺点是计

算量大. 白化余弦相似性度量是计算机视觉和模式识

别中最常使用的相似性度量方法之一, 它反映了两个

不同模式向量间的关系[17]. 因此, 本文考虑采用白化

余弦相似性度量来求取样本的分布权重β, 其表达式

为

β =
1

δWC(x,µ)
=
||ATx|| · ||ATµ||

(ATx)
T
(ATµ)

. (5)

其中: δWC(x,µ)为白化余弦相似性度量, || · ||表示

取模, 白化转换矩阵A可以通过协方差矩阵计算. 采

用PCA对所有样本的协方差矩阵Σ = E[(x −M0) ×
(x−M0)

T]进行分解, 可得Σ = V ΛV T, 进一步可

得A = V Λ−1/2. 其中: M0 = E(x)表示总均值矢量,

E(·)表示期望, V表示特征向量矩阵, Λ表示对角特征

值矩阵.

将源域和目标域数据集样本的分布权重代入式

(2), 可将MMD推广至线性最大分布加权均值差异

(MDWMD)度量, 其目标函数为

min
WTW=I

dist2(DS ,DT ) =

min
WTW=I

∥∥∥ nS∑
i=1

βS(i)WTφ(xS(i))
nS∑
i=1

βS(i)

−

nT∑
j=1

βT (j)WTφ(xT (j))
nT∑
j=1

βT (j)

∥∥∥2

H
. (6)

如果将源域和目标域的数据权重分别按如下方

式进行扩充:

βS =( βS(1)
nS∑
i=1

βS(i)

,
βS(2)

nS∑
i=1

βS(i)

, · · · ,
βS(nS)
nS∑
i=1

βS(i)

, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
nT

)T

, (7)

βT =(
0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

nS

,
βT (1)

nT∑
j=1

βT (j)

,
βT (2)

nT∑
j=1

βT (j)

, · · · ,
βT (nT )
nT∑
j=1

βT (j)

)T

,

(8)

则式 (6)可写为

min
WTW=I

dist2(DS ,DT ) =

min
WTW=I

∥WTKβS −WTKβT ∥2H =

min
WTW=I

tr(WTK(βSβ
T
S + βTβ

T
T−

βSβ
T
T − βT

SβT )KTW) =

min
WTW=I

tr(WTKL0KTW). (9)

其中L0 = βSβ
T
S + βTβ

T
T − βSβ

T
T − βT

SβT 为边缘分

布差异权重矩阵, 有

(L0)ij =


βS(i)βS(j), xS(i), xS(j) ∈ DS ;

βT (i)βT (j), xT (i), xT (j) ∈ DT ;

−βS(i)βT (j), 其他.

(10)

2 基基基于于于MDWMD的的的领领领域域域适适适应应应学学学习习习

目前, 跨领域学习算法大多是对边缘概率分布或

条件概率分布单独进行调整, 同时对两种分布进行调

整的算法较少[13]. 缩小领域间的边缘分布差异或条

件分布差异均能实现跨领域的知识迁移, 但若对两种

分布差异同时进行调整, 则能进一步提高领域适应算

法的鲁棒性和分类精度. 基于MDWMD的领域适应

学习的算法流程是: 首先, 对源域和目标域中的数据

进行边缘概率分布调整; 其次, 对条件分布进行调整;

再次, 采用 PCA进行特征提取, 求取最佳投影矩阵; 最

后, 利用投影到子空间中的数据训练出一个分类器,

对目标域的未标记样本进行分类. 由于目标域数据集

中样本都是未标记的, 算法在运算过程中先给目标域

数据赋予伪标签, 然后再通过迭代精化其标签.

2.1 联联联合合合分分分布布布调调调整整整

联合分布调整需要对跨领域数据集间的边缘分

布和条件分布同时进行调整. 对给定的不同但相关的

跨领域数据集进行领域间的边缘分布调整时, 其目标

函数为式 (9). 领域间的条件分布调整是通过在边缘

分布调整的基础上加入标签信息来实现的, 其目标函

数为

min
WTW=I

dist2(DT ,DS) =

min
WTW=I

C∑
c=1

∥∥∥n
(c)
S∑

i=1

β
(c)
S(i)W

Tφ(x(c)
S(i))

n
(c)
S∑

i=1

β
(c)
S(i)

−

n
(c)
T∑

j=1

β
(c)
T (j)W

Tφ(x(c)
T (j))

n
(c)
T∑

j=1

β
(c)
T (j)

∥∥∥2

H
=

min
WTW=I

C∑
c=1

∥WTK(c)β
(c)
S −WTK(c)β

(c)
T ∥

2
H =

min
WTW=I

C∑
c=1

tr{WTK(c)(β
(c)
S (β

(c)
S )

T
+

β
(c)
T (β

(c)
T )T − β

(c)
S (β

(c)
T )T−
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(β
(c)
S )

T
β
(c)
T )(K(c))

T
W} =

min
WTW=I

C∑
c=1

tr(WTK(c)Lc(K(c))
T

W) =

min
WTW=I

tr
(

WTK
C∑

c=1

LcKTW
)
. (11)

其中: K(c) 为 {D(c)
S

∪
D(c)

T }的核映射矩阵, D(c)
S 和D(c)

T

为源域和目标域中标签类别为 c的样本子集, 而

β
(c)
S =

( β
(c)
S(1)

n
(c)
S∑

i=1

β
(c)
S(i)

,
β
(c)
S(2)

n
(c)
S∑

i=1

β
(c)
S(i)

, · · · ,
β
(c)

S(n
(c)
S )

n
(c)
S∑

i=1

β
(c)
S(i)

, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n
(c)
T

)T

,

β
(c)
T =

(
0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

n
(c)
S

,
β
(c)
T (1)

n
(c)
T∑

i=1

β
(c)
T (i)

,
β
(c)
T (2)

n
(c)
T∑

i=1

β
(c)
T (i)

, · · · ,
β
(c)

T (n
(c)
S )

n
(c)
T∑

i=1

β
(c)
T (i)

)T

,

Lc =

β
(c)
S (β

(c)
S )T+β

(c)
T (β

(c)
T )T−β(c)

S (β
(c)
T )T−(β(c)

S )Tβ
(c)
T

为条件分布差异权重矩阵. 有

(Lc)ij =

β
(c)
S(i)β

(c)
S(j), x(c)

S(i), x(c)
S(j) ∈ D(c)

S ;

β
(c)
T (i)β

(c)
T (j), x(c)

T (i), x(c)
T (j) ∈ D(c)

T ;

−β(c)
S(i)β

(c)
T (j),

 x(c)
S(i) ∈ D(c)

S 且 x(c)
T (j) ∈ D(c)

T ;

x(c)
S(j) ∈ D(c)

S 且 x(c)
T (i) ∈ D(c)

T ;

0, 其他.

(12)

这里: x(c)
S(i) 和 x(c)

T (j)分别为D(c)
S 和D(c)

T 中的样本, n(c)
S

和n
(c)
T 分别表示D(c)

S 和D(c)
T 中的样本个数, β(c)

S(i) 和

β
(c)
T (j) 分别为 x(c)

S(i) 和 x(c)
T (j) 所对应的样本分布权重, 有

β(c) =
1

δWC(x(c),µ(c))
=
||ATx(c)|| · ||ATµ(c)||

(ATx(c))
T
(ATµ(c))

, (13)

x(c)、µ(c) 分别为相应数据集中标签类别为 c的样本

和样本均值.

2.2 投投投影影影矩矩矩阵阵阵

为了求取最佳投影矩阵, 实现空间转换和降维的

目的, 此处采用PCA算法来实现, 其目标函数为

max
WTW=I

tr(WTKHKTW). (14)

其中: H = I − 1

n
uuT 为中心矩阵, u ∈ Rn为元素为 1

的列向量. 对式 (14)进行特征值分解, 可得

KHKTW = WΦ, (15)

其中Φ = diag(ϕ1, · · · , ϕk) ∈ Rk×k 是由前 k个最大

特征值构成的对角矩阵, 其对应的特征向量矩阵即为

投影矩阵W.

2.3 目目目标标标函函函数数数

为了对边缘概率分布和条件概率分布同时

进行调整, 联合式 (9)、(11)和 (14), 即可得到 JDA-

MDWMD的目标函数为

min
WTKHKTW=I

tr
(

WTK
C∑

c=0

LcKTW
)
+ λ∥W∥2F , (16)

其中λ是控制模型复杂度并保证优化问题适定的正

则化平衡参数. 此处, 将边缘概率分布调整的情况视

为条件概率分布调整 c = 0的特殊形式. 当 c = 0时,

可理解为标签信息未参与领域间的分布差异调整, 即

边缘分布调整. 结合式 (15), 对式 (16)进行特征值分

解, 可得 (
K

C∑
c=0

LcKT + λI
)

W = KHKTWΦ. (17)

2.4 算算算法法法步步步骤骤骤

输入: 源域数据集DS 及其标记YS , 目标域数据

集DT , 低维子空间维数 k, 正则化参数λ, 基分类器 f ,

最大迭代次数Tmax;

输出: 低维投影矩阵W.

1) 根据式 (10), 构建边缘分布差异权重矩阵L0;

2) t = 1;

3) 求解式 (17), 得投影矩阵W;

4) 由式 (1)将DS 和DT 分别映射到 k维子空间

中, 得到ZS 和ZT ;

5) 在数据集 {ZS ,YS}上训练基分类器 f , 并利用

训练得到的分类器对ZT 进行标记, 得到目标域数据

的标签集 ỸT ;

6) 采用数据集 {DS ,YS}和 {DT , ỸT }, 根据式

(12)构建条件分布差异矩阵Lc;

7) t← t+ 1;

8) 若 t < Tmax, 则转 3).

3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据集集集

实验数据集采用如表 1所示的USPS与MNIST

数字手写体、COIL20物品类别、PIE人脸以及Office

与Caltech显示屏等 6个图片数据集. 在这 6个数据集

上, 共设计 36组迁移学习实验.

USPS与MNIST均为描述手写体数字的图片数

据集, 它们分布不同但相关, 共有 10个数字类别. 实

验过程中, 按下述方式构造 2组实验数据 (USPS vs M-

NIST, MNIST vs USPS): 从USPS中随机抽取 1 800幅

图片分别作为源域和目标域数据集, 相应地, 从



第 11 期 臧绍飞等: 基于最大分布加权均值嵌入的领域适应学习 2087

表 1 实验数据集描述

数据集 数据类型 样本个数 特征维数 类别数 包含子集

USPS Digit 1 800 256 10 USPS

MNIST Digit 2 000 256 10 MNIST

COIL20 Object 1 440 1 024 20 COIL1, COIL2

PIE Face 11 554 1 024 68 PIE1, · · · , PIE5

Office Object 1 410 800 10 A, W, D

Caltech Object 1 123 800 10 C

MNIST中随机抽取 2 000幅图片作为目标域和源域

数据集. USPS和MNIST 中的所有图片统一变换成

像素为 16×16, 且将每幅图片变成由灰度值表示像素

点的灰度图.

COIL20包含 20类物品, 共计 1 440幅图片. 每个

物品有 72幅图片, 且被旋转 5个角度. 每幅图片的像

素规模为 32×32, 每个像素点为 0∼ 256的灰度值. 实

验过程中, 将COIL20数据集划分成COIL1和COIL2

两个子数据集: COIL1含有角度方向为 [0◦, 85◦]
∪

[180◦, 265◦] (即第 1, 第 3象限)的所有图片: COIL1含

有角度方向为 [900, 1750]
∪

[2700, 3550] (即第 2, 第 4

象限)的所有图片, 则COIL1和COIL2满足了不同

分布但相关的要求. 按下述方式构造两组实验数据

(COIL1 vs COIL2, COIL2 vs COIL1): 从COIL1中选取

720幅图片分别作为源域和目标域数据集; 相应地, 从

COIL2中选取 720幅图片分别作为目标域和源域数

据集.

PIE是一个含有 68个人的 41 368幅人脸图片的

标准人脸数据集, 每幅图片的像素规模为 32×32. 将

PIE中的人脸图片划分为 5个子集, 每个子集对应于

不同的姿势, 即PIE1 (C05, 左姿势), PIE2 (C07, 向上

姿势), PIE3 (C09, 向下姿势), PIE4 (C27, 正脸姿势),

PIE5 (C29, 右姿势). 每个子集中, 所有人脸均为处于

不同灯光、光照和表情条件下获取得到的. 从这 5个

子集中随机抽取两个子集分别作为源域和目标域数

据集, 则可构建 20组跨领域人脸数据集, 即PIE1 vs

PIE2、PIE1 vs PIE3、…、以及PIE5 vs PIE4. 由人脸不

同姿势构建的 20组数据集中源域和目标域数据集满

足不同分布但相关的要求. 此外, 这些数据集中分布

差异存在变化较多, 如左姿势子集和右姿势子集领域

间的分布差异相比于左姿势子集和正脸姿势子集领

域间的分布差异较大.

Office是视觉跨领域学习常用数据集, 包含 3个

现实汇总的物品数据集: Amazon (由在线交易网站下

载), Webcam (由低分辨率网络摄像头拍摄)和DSLR

(由数码 SLR高分辨率摄像机拍摄). 该数据集含有 31

个类别共 4 652幅图片. Caltech也是目标识别常用

的标准数据集, 它含有 256个类别共 30 607幅图片.

采用Gong等在文献 [8]中发布的Office+Caltech数

据集, 其中含有 4个领域C (Caltech-256)、A (Amazon)、

W (Webcam)和D (DSLR). 实验过程中, 随机抽取两个

不同领域分别作为源域和目标域数据集, 则可构建

12个跨领域目标数据集, 即C→A, C→W, C→D, · · ·
以及D→W.

3.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

分别采用KNN、PCA、TCA [10]、JDA[13]、TSL[7]、

MWME[11]、GFK[8]、JDA-MDWMD和基于最大分布

加权均值嵌入的分布调整 (DA-MDWMD)进行实验,

其中DA-MDWMD为 JDA-MDWMD的特例, 即仅考

虑边缘概率分布调整的 JDA-MDWMD. 为保证实验

的公平性, 统一采用 1近邻分类器作为基分类器进行

监督分类, 每个实验均做 20次, 取平均值. 实验过程

中, 各算法的参数统一设置为: k = 100, λ = 0.1, Tmax

= 30.

图 1给出了各算法在 36组跨领域图片数据集

上的分类精度曲线, 表 2中的结果则为各算法在

USPS+MNIST、COIL20、PIE以及Office+Caltech等

4种不同类型数据集上的分类精度平均值.

由图 1和表 2可以看出: 1) 在所有 36组跨领域图

片数据集的分类实验中, 除少数几组数据集外, JDA-

MDWMD的分类精度均高于其他 8个分类算法. 另

外, JDA-MDWMD在 4种不同类型数据集上的分类

精度也是最高的. 2) 由于 JDA-MDWMD同时对领域

间的边缘分布和条件分布进行调整, 能够获得比

只考虑边缘分布调整的DA-MDWMD更高的分类精

度. 同理, JDA比其余只考虑边缘分布调整的GFK、

MWME、TCA以及TSL的分类精度要高. 3) 尽管

JDA同时考虑了领域间的边缘分布差异和条件分布

差异, 但它仅考虑了领域间的全局信息差异, 未考虑

单个样本对领域间差异度量的贡献差异性, 而 JDA-

MDWMD通过为每个样本引入分布权重解决了这个

问题, 从而使得其分类精度高于 JDA.

为了分别考察 JDA-MDWMD的分类精度与迭

代次数、子空间维数和正则化参数之间的关系, 图 2

∼图 4给 出 了 JDA-MDWMD在USPS vs MNIST、

COIL1 vs COIL2、PIE1 vs PIE2以及A→D数据集上

的实验结果. 由图 2∼图 4可以看出: 1) 随着迭代次数

的增加, JDA-MDWMD的分类精度会不断提高并逐

渐趋于稳定. 2) JDA-MDWMD在子空间维数时能取

得较好的分类性能. 3) 当λ → 0时, JDA-MDWMD目

标函数的优化是不适定的; 当λ > 1时, 随着λ的增

大, JDA-MDWMD的分类精度明显下降.
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图 1 36组跨领域图片数据集上的分类精度曲线

表 2 4 种类型跨领域图片数据集上的分类精度平均值对比 %

无迁移算法 迁移算法

数据集
KNN PCA TCA JDA TSL MWME GFK JDA-MDWMD DA-MDWMD

USPS+MNIST 55.32 55.59 56.84 45.01 53.67 59.91 63.47 68.87 53.90

COIL20 83.20 84.38 73.34 82.85 87.15 87.99 88.89 94.65 87.02

PIE 34.76 33.85 35.35 32.07 48.18 49.43 60.24 62.02 43.80

Office+Caltech 31.37 39.79 42.95 41.03 43.61 42.37 46.31 47.30 45.77
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图 2 JDA-MDWMD分类精度与迭代次数间关系曲线
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图 3 JDA-MDWMD分类精度与子空间维数间关系曲线
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图 4 JDA-MDWMD分类精度与正则化参数间关系曲线

4 结结结 论论论

最大均值差异 (MMD)使用源域与目标域的总体

均值之差来度量两个领域之间的分布差异, 具有计算

简单有效、直观且易于理解的优点, 因此, 在领域适

应学习中获得了广泛应用. 但是, MMD仅注重对数据

集全局的整体度量, 而忽略了单个样本对全局度量贡

献的差异性, 从而影响了度量性能. 为此, 本文采用白

化余弦相似性度量为源域和目标域的所有样本设计
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相应的分布权重系数, 在MMD的基础上, 提出了一

种最大分布加权均值差异度量方法 (MDWMD), 使得

每个样本的分布差异信息在全局度量中均得以体现.

为提高领域适应学习算法的分类精度, 在MDWMD

基础上, 同时对源域和目标域中的数据进行边缘概率

分布调整和条件分布调整, 提出了一种基于最大分布

加权均值嵌入的领域适应学习算法 (JDA-MDWMD).

多个跨领域学习数据集上的实验结果表明, JDA-

MDWMD具有较高的分类精度.
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