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融合异构特征的子空间迁移学习算法

张景祥 1, 2 王士同 1 邓赵红 1 蒋亦樟 1 李 奕 1

摘 要 特征迁移重在领域共有特征间学习, 然而其忽略领域特有特征的判别信息, 使算法的适应性受到一定的局限. 针对此

问题,提出了一种融合异构特征的子空间迁移学习 (The subspace transfer learning algorithm integrating with heterogeneous

features, STL-IHF) 算法. 该算法将数据的特征空间看成共享和特有两个特征子空间的组合, 同时基于经验风险最小框架将

共享特征和特有特征共同嵌入到支持向量机 (Support vector machine, SVM) 的训练过程中. 其在共享特征子空间上实现知

识迁移的同时兼顾了领域特有的异构信息, 增强了算法的适应性. 模拟和真实数据集上的实验结果表明了所提方法的有效性.
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Abstract The traditional transfer feature algorithms usually focus on learning by using the common features between

the source domain and the target domain but ignore the discriminant information of the specific features of each domain,

which makes the existing algorithms lack the adaptability to some extent. In order to circumvent this issue, in this

paper a novel subspace transfer learning algorithm integrating heterogeneous features (STL-IHF) is proposed based on the

empirical risk minimum framework. The proposed method is based on the support vector machine (SVM)-like framework

with the feature space of each domain as a combination of the common features and the specified features. The proposed

algorithm can not only realize the transfer learning from the common features but also effectively leverage the specified

features of each domain, which makes it have much better adaptability in learning. Experimental results on simulation

and real data set show the power of the proposed algorithm.
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迁移学习作为一种新的学习框架, 其放松了训
练数据与测试数据独立且服从相同的分布 (Identi-
cally and independently distributed, IID) 的束缚,
其强调在相似但存在差别的不同领域、任务和分布

之间进行知识迁移, 从而实现在目标领域得到的分
类器具有更好的泛化性能. 迁移学习由于其良好的
灵活性和广泛的适应性等特点, 已经成为机器学习
领域的研究热点[1−3].
近几年, 学者们从不同角度提出很多迁移学习

的方法. 从领域数据使用的角度, 迁移学习大致可
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分为两类: 实例加权迁移学习方法和共同特征迁移
学习方法. 基于实例迁移学习方法是通过一定的
策略对领域数据进行评估, 并从源领域中选出部分
合适的实例迁移到目标任务的学习中[4−6]. 代表性
的工作有: 2004 年, Wu 等[7] 提出的 LP-SVM 方

法, 其通过加强辅助数据的训练, 提高学习机的分
类性能; 2007 年, Dai 等[8] 基于领域间样本的相似

性, 提出 TrAdaBoost 算法; 2009 年, Quanz 等[9]

引入约束源领域和目标领域间的样本分布均值差

的策略, 提出了 LMPROJ 算法; 在最近兴起的多
视角集成迁移学习方面, 2011 年, Xu 等[10] 提出了

多视角 Adaboost 迁移学习算法和 Chen 等[11] 提

出了多源学习的策略; 2012 年, Xu 等[12] 进一步

在迁移学习过程中同时融入多源和多视角的机制,
又提出了多源多视角 Adaboost 迁移学习算法, 有
效地避免了负迁移的影响, 稳定地提高了迁移学
习的学习效果; 2012 年, Jiang 等[13] 针对目标领

域信息缺失的问题, 提出了基于源领域知识模糊系
统的迁移算法, 有效提高了迁移学习的性能. 基于
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特征迁移学习方法是从特征结构上来建立领域数

据间的联系, 通过特征的变换重构来发现潜在的共
同特征空间, 利用特征层面上的交集来进行迁移
学习[14−15]. 代表性的工作有: 2008 年, Argyriou
等[16] 提出了基于正则化的谱框架来学习多任务结

构; 2008 年, Pan 等[17−18] 通过在低维的映射空间

中增强源领域数据和目标领域数据的均值中心一致

性, 来减小两个领域的差异, 提出了基于流形结构的
MMDE 算法; 2011 年, Tu 等[19] 提出了利用域适应

算法来实现基于用户迁移的降维方法 (Transferable
discriminative dimensionality reduction, TDDR),
在一定程度上提高了学习的性能; Gao 等[20−21]

将提出的潜变量的核空间模型应用于行人检测问

题, 表明基于特征的迁移策略能有效提高学习的性
能.
上述方法虽然取得一定的效果, 但也面临着一

些不足之处: 1) 基于实例的迁移学习算法性能往往
受到样本选择 “偏置性” 影响较大或目标领域数据
量较小的时候分布估计容易产生偏差, 因而该类算
法的性能受到一定限制; 2) 基于特征的迁移学习, 拆
分了源领域间和目标领域数据原本的特征空间, 仅
选择部分共同特征进行迁移学习, 忽略了领域间特
有特征的判别信息.
针对上述问题, 本文提出了一种融合异构特征

的子空间迁移学习 (Subspace transfer learning al-
gorithm integrating with heterogeneous features,
STL-IHF) 算法. 该方法把不同领域的数据从纵
向看作是共享特征和特有特征的组合, 以融入数据
分布的嵌入期望距离 (Embeded mean distribution
discrepancy, EMD) 度量共享特征空间的分布差
异[22]. 其保持训练样本共享特征在再生核 Hilbert
空间 (Reproduced kernel Hilbert space, RKHS)中
流形结构特征的一致性的同时, 基于结构风险最小
化模型, 把领域数据的共享特征和特有特征同时嵌
入到支持向量机的训练中, 从而能更加有效地实现
了知识的迁移学习. 较之于现有相关方法, 本文方法
的特色之处在于:

1) STL-IHF 方法将源领域和目标领域数据集
看成共享特征和特有特征的组合, 继承已有特征迁
移算法优势的同时融合数据本身的特有异构判别信

息;
2) STL-IHF 方法继承了 SVM 基于结构风险

最小化框架的优点, 通过数据分布的 EMD 距离, 减
小不同分布之间的差异;

3) 新方法利用Woodbury 矩阵转换引理, 解决
了矩阵求逆的问题, 实现在再生核 Hilbert 空间上完
全核化.

1 融合异构特征的子空间迁移学习机(STL-

IHF)

1.1 相关概念及问题描述

为了便于讨论相关的迁移学习算法, 首先对一
些相关概念和符号进行统一说明.

定义 1 (领域 (Domain)). 领域常用 D =
{(xn, yn) ∈ X × Y : 1 ≤ n ≤ N} 表示. 其中, X

表示领域样本的特征空间, Y 表示样本的标签空间,
(xi, yi) 表示领域 D 的一个样本.
定义 P(D) = P (X, Y ) 表示领域 D 中数据的

分布. 有两个领域 Ds 和 Dt, 如果 P(Ds) 6= P(Dt),
则 Ds 和 Dt 是两个不同的领域.
由定义 1 知, 迁移学习中的源领域 (Source do-

main) 可表示为 SD = {(xs1 , ys1), · · · , (xsl
, ysl

)} ∈
(Xs, Ys)l, 目标源领域 (Target domain) 可表示为
TD = {(xt1 , yt1), · · · , (xtn , ytn)} ∈ (Xt, Yt)n.
在迁移学习中, 源领域数据和目标领域数据通

常来源于同一宏观领域, 因此两类数据存在一定的
相似性. 但从微观角度分析, 这两类数据的分布仍存
在一定的差异性, 特别表现在特征空间的构造上, 这
两类数据集既兼具了宏观的相似特征空间即共享特

征空间, 又存在微观上的表现差异性的特有特征. 具
体的表现满足下述特性: 领域间在实现部分特征数
据共享的同时, 每个数据集仍保有自己的特有特性.
因而, 将领域从纵向可分为共享特征和特有特征, 即
源领域数据集 Xs 纵向表示为 Xs = [X̂, X̃s] 和目标
领域数据集纵向表示为 Xt = [X̂, X̃t], 其中, X̃s 和

X̃t 分别表示为源领域和目标领域特有特征, X̂ 表示

领域间共享特征.
现实应用中这样的问题是存在的, 例如: 从不同

角度观察同一个物体, 虽然采样所得到的样本属性
集合存在差异性, 但因采样对象是一致的, 因此, 在
各角度下的样本属性集合存在交集. 本文定义此类
交集为共享特征空间.

为度量领域间共享特征之间的分布距离, 并能
反映数据集的分布结构特征, 为此, 引入定义一种再
生核 Hilbert 空间距离度量.

定义 2 (嵌入期望分布距离度量 (Embeded
mean distribution discrepancy, EMD))[9].
设X1 和X2 是两个数据集,数据容量分别是 n和m,
若在 RKHS 中存在投影函数 f(x) = 〈w, ψ(x)〉, w
为投影法向量, 则两个数据集在 RKHS 嵌入期望分
布距离度量定义为 EMD2 = ‖ 1

n

∑n

i=1 w
Tψ(xi) −

1
m

∑m

j=1 w
Tψ(zj)‖2 = wT( 1

n

∑n

i=1 ψ(xi)− 1
m

∑m

i=1

ψ(zj))( 1
n

∑n

i=1 ψ(xi)− 1
m

∑m

i=1 ψ(zj))Tw, 其中, xi

∈ X1, zj ∈ X2.
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本文研究的对应场景简述如下:
1) 仅考虑一个源领域和一个目标领域.
2) 领域间数据分布虽不相同但相似, 源领域中

有大量数据且带有标签信息; 目标领域有少量带有
标签的数据. 学习的任务是为目标领域训练一个具
有较好分类性能的分类器.

1.2 STL-IHF原理

基于特征的迁移学习方法主要考虑源领域和目

标领域的相似性, 通过特征变换寻找领域间的交集,
它利用特征结构信息对迁移过程进行约束, 并通过
引入新的优化方式将它们有机结合起来, 平衡控制
从源数据到目标数据的知识迁移. 基于这种认识, 特
征迁移学习算法的决策优化函数可以表示如下:

f = min η

n∑
i=1

V (xi, yi, f) +
1
2
‖f‖2

K +

λdf,K (Ps, Pt) (1)

其中, V (xi, yi, f)为结构风险函数,正则化参数 η 是

对错分样本的惩罚程度. Ps 表示源领域的分布, Pt

表示目标领域的分布, df,K(Ps, Pt) 是源领域和目标
领域间共有特征间距离的一种度量. 平衡参数 λ 的

作用是对风险结构和领域间分布距离的协调.
已有的特征迁移方法大都通过构造距离函数

df,K(Ps, Pt), 使得源领域和目标领域共有特征间的
某些分布相似或距离相近, 进而顺利实现知识的迁
移. 但文献 [22] 指出最好性能的分类器应有效地反
映出两个不同数据集的分布结构特征, 包括同构和
异构信息. 因此, 仅依赖共享特征而忽略数据特有的
异构判别信息, 在一定程度上制约了学习算法泛化
能力的进一步提高.

针对此问题, 将源领域数据表示为 Xs =
[X̂, X̃s] 和目标领域数据 Xt = [X̂, X̃t], 其中 X̂ 为

共享特征数据. 本文提出了一种融合异构特征的子
空间迁移学习策略, 对于领域间共享特征通过减小
它们在再生核 Hilbert 空间中结构的距离, 实现知
识迁移学习的目标; 同时还要充分挖掘源领域和目
标领域特有特征的异构信息, 以达到对迁移学习模
型进行优化的目的. 我们把这种新策略称之为融合
异构特征的子空间迁移学习 (The subspace transfer
learning algorithm integrating with heterogeneous
features, STL-IHF). STL-IHF 算法的原理图如图
1 所示.
由式 (1) 和图 1, 对 STL-IHF 方法的优化目标

函数可表示为如下的一般化形式:

J = min
θ

η

Ns∑
i=1

V (x̃xxi, yi, fs) +
1
2
‖fs‖2

K +

η

Nt∑
i=1

V (x̃xxi, yi, ft) +
1
2
‖ft‖2

K +
1
2

∥∥∥
_

f
∥∥∥

2

K
+

λdf,K (Ps, Pt) (2)

其中, θ 为待优化参数, 对式 (2) 进一步分析如下:

图 1 STL-IHF 方法的原理图

Fig. 1 Schematic of STL-IHF method

1)令 Js = η
∑Ns

i=1 V (x̃xxi, yi, fs)+ 1
2
‖fs‖2

K , Jt =
η

∑Nt

i=1 V (x̃xxi, yi, ft) + 1
2
‖ft‖2

K , 由式 (1) 可知, Js 和

Jt 项分别表示源领域和目标领域特有特征的结构风

险函数, 其中 ‖fs‖2
k, ‖ft‖2

k 分别表示源领域和目标领

域特有特征对应的泛化能力项.
2) 令 JC = 1

2
‖f̂‖2

K + λdf,K (Ps, Pt), 则 JC 包

含了源领域与目标领域共享特征的结构风险和实现

领域间迁移学习的距离. 其中 ‖f ‖2
k 表示源领域和目

标领域共享特征对应的泛化能力项.
综上分析, 本文提出的融合异构特征的子空间

迁移学习方法 (STL-IHF) 在已有特征迁移框架的
基础上, 强调融合异构特征的判别信息, 并通过优化
使得共享特征和异构特征之间达到较好的平衡, 从
而更好地实现迁移学习.

1.3 STL-IHF的目标函数

根据式 (2) 的迁移学习策略, 本文引入 EMD
距离来表征源领域和目标领域共享特征在再生核
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Hilbert 空间中的 df,K(Ps, Pt). 以支持向量机 (Sup-
port vector machine, SVM) 分类器为基础, 给出如
下的融合异构特征的子空间迁移学习目标函数:

min
w,ws,bs,wt,bt,ξs

i ,ξt
j

1
2
‖ws‖2 + η1

Ns∑
i=1

ξs
i +

1
2
‖wt‖2 +

η2

Nt∑
j=1

ξt
j +

1
2
‖w‖2 + λwT −

∥∥∥∥∥
1

Ns

Ns∑
i=1

φ(xi)−

1
Nt

Nt∑
j=1

φ(xj)

∥∥∥∥∥

2

w (3a)

s.t. yi(wT
s φ(xi

s) + wTφ(xi) + bs) ≥ 1− ξs
i (3b)

ξs
i ≥ 0, ξs

i ≥ 0, i = 1, 2, · · · , Ns (3c)

yj(wT
t φ(xj

t) + wTφ(xj) + bt) ≥ 1− ξt
j (3d)

ξt
j ≥ 0, ξt

j ≥ 0, j = 1, 2, · · · , Nt (3e)

对于上述目标函数, 说明如下:
1) xs 表示源领域特有特征数据; xt 表示目标

领域特有特征数据, x 表示两个领域共有特征数据;
ws, wt 分别表示源领域特有特征数据 X̃s 和目标领

域的特有特征数据 X̃t 在 RKHS 内待求解的分类器
的法向量, w 表示源领域和目标领域的共享特征 X̂

在 RKHS 内待求解的分类器的法向量, bs, bt 为待

求解的分类器偏置项; 参数 η1 和 η2 是正则化参数;
ξs

i 和 ξt
j 是松弛变量; λ 是结构风险共享特征分布差

异间的平衡参数; Ns 和 Nt 为源领域和目标域样本

个数.
2) 目标函数中, 除了领域间共享特征、特有特

征结构风险项和最大间隔项之外, 还在共享特征空
间的法向量中引入了 EMD 距离项, 由文献 [22−23]
的分析可知, 在迁移学习过程中, 要充分考虑到数据
的流形结构特征, 所以, RKHS 中引入 EMD距离能
更加有效地减小共享特征间的分布距离, 更好地实
现知识迁移.

3) 约束条件式 (3a) 和式 (3b) 亦从领域的特有
特征和共享特征分别进行投影, 要求待求的分类器
对源领域和目标领域数据要尽量正确分类.
式 (3) 的优化问题可以借助拉格朗日函数方法

求解, 但文献 [24] 指出使用拉格朗日函数方法求解
w 的过程中, 由于数据矩阵行列式为零或非方阵, 因
而有时无法求出 w−1. 本文引入一种逆矩阵转换引
理.

引理 1[25]. 设矩阵M , 存在两个矩阵 U , V , 使
得矩阵M 可以表示为M = E −UV , 则矩阵M 的

逆矩阵M−1 = E + U(E − V U)−1V .
引理 1 给出了一种逆矩阵的变换求解方法, 使

得在矩阵 M 求逆的过程中将 U 和 V 互换, 若列
向量 UUUn×1 和行向量 VVV 1×n 相乘, 则得到一个 n × n

的矩阵; 若 VVV 1×n 和 UUUn×1 交换后相乘, 则得到的是
一个实数. 在 STL-IHF 算法中利用引理 1 逆矩阵
转换的技巧可将 w 的逆矩阵问题转化为在再生核
Hilbert 空间中核化问题来求解, 进而避免了求逆和
伪逆的问题. 基于引理 1 和拉格朗日函数方法可以
将式 (3) 的优化问题转化为利用如下的对偶问题对
其求解.
定理 1. 对于式 (3) 所示优化问题, 其对偶问题

可表示为如下的二次规划优化形式:

min
τττ

1
2
τττTK̄τττ − 1Tτττ (4a)

s.t.
Ns+Nt∑

i=1

τili = 0 (4b)

0<τi <η, i=1, · · · , Ns, Ns+1, · · · , Ns+Nt (4c)

其中, τττ = (α1, · · · , αNs
, βNs+1, · · · , βNs+Nt

), ααα =
(α1, · · · , αNs

), βββ = (β1, · · · , βNt
) 为拉格朗日算子.

η = η1 + η2. l = (y1, · · · , yNs
, yNs+1, · · · , yNs+Nt

)
为标签. K =

[
KS,S KS,T KT,S KT,T

]
∈

R(Ns+Nt)×(Ns+Nt) 为 核 矩 阵, KS,S =
yiyj [φT(xxxi

s)φ(xxxj
s) + φT(xi)Hφ(xj)], KT,T =

yiyj

[
φT(xxxi

t)φ(xj
t) + φT(xi)Hφ(xj)

]
, KS,T =

yiyjφ
T(xi)Hφ(xj), KT,S = yiyjφ

T(xj)Hφ(xi), H

= E− 2CCT + CCTCCT + 2CCTCCTCCT, C =

λ
1
2 (

1
Ns

∑Ns

i=1 φ(xi)− 1
Nt

∑Nt

j=1 φ(xj)), 1 表示元素

为全 1 的向量.
证明. 构造拉格朗日函数:

L(ws,wt,w, bs, bt, ξi, ξj) =
1
2
w2

s +
1
2
w2

t +
1
2
w2 +

λwT

∥∥∥∥∥
1

Ns

Ns∑
i=1

φ(xi)− 1
Nt

Nt∑
j=1

φ(xj)

∥∥∥∥∥

2

w+

η1

Ns∑
i=1

ξs
i + η2

Nt∑
j=1

ξt
j −

Ns∑
i=1

α∗i ξ
s
i −

Nt∑
j=1

β∗j ξt
j −

Ns∑
i=1

αi

(
yi(wT

s φ(xi
s) + wTφ(xi) + bs)− 1 + ξs

i

)−

Nt∑
j=1

βj

(
yj(wT

t φ(xj
t) + wTφ(xj) + bt)− 1 + ξt

j

)

(5)

这里拉格朗日乘子 αi > 0, βj > 0, α∗i > 0 和 β∗j >

0; 式 (5) 分别对 ws, wt, w, bs, bt, ξ∗s , ξ∗t 求导数,
由 KKT 条件可得:

∂L

∂ws

= 0 ⇒ ws =
Ns∑
i=1

αiyiφ(xi
s) (6)
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∂L

∂wt

= 0 ⇒ wt =
Nt∑
j=1

βjyjφ(xj
t) (7)

∂L

∂bs

= 0 ⇒
Ns∑
i=1

αiyi = 0 (8)

∂L

∂bt

= 0 ⇒
Nt∑
j=1

βjyj = 0 (9)

∂L

∂ξs
i

= η1 − αi − α∗i = 0 ⇒ 0 < αi < η1 (10)

∂L

∂ξt
i

= η2 − βj − β∗j = 0 ⇒ 0 < βj < η2 (11)

∂L

∂w
=0 ⇒ w+λ

(
1

Ns

Ns∑
i=1

φ(xi)− 1
Nt

Nt∑
j=1

φ(xj)

)
×

(
1

Ns

Ns∑
i=1

φ(xi)− 1
Nt

Nt∑
j=1

φ(xj)

)T

w =

Ns∑
i=1

αiyiφ(xi) +
Nt∑
j=1

βjyjφ(xj) (12)

由式 (12), 解得:

w =

[
E + λ

(
1

Ns

Ns∑
i=1

φ(xi)− 1
Nt

Nt∑
j=1

φ(xj)

)
×

(
1

Ns

Ns∑
i=1

φ(xi)− 1
Nt

Nt∑
j=1

φ(xj)

)T


−1

(
Ns∑
i=1

αiyiφ(xi) +
Nt∑
j=1

βjyjφ(xj)

)
(13)

由引理 1, 化简w. 将式 (6)∼ (11) 和式 (13) 代入式
(5), 化简可得:

L =− 1
2
(αααT,βββT)

[
KS,S KS,T

KT,S KT,T

](
ααα

βββ

)
+

Ns∑
i=1

αi +
Nt∑
i=1

βj (14)

式 (14) 进一步可表示为式 (4), 从而定理得证. ¤
对于式 (4)的二次规划,通常需核矩阵正定半正

定, 为此需要其满足Mercer 核条件, 这样才能保证
式 (4) 的二次规划为凸二次规划, 进而满足了 KKT
条件, 使得式 (4) 的二次规划的解为全局最小解. 为
了验证这一条件, 给出如下定理:
引理 2[24]. 设 X 是 Rn 上的一个紧集, 若

K(xi, xj) 是 X × X 上的连续对称函数且关于任

意 xi ∈ X 的 Gram 矩阵半正定, 则 K(xi, xj) 是
Mercer 核.

定理 2. 形如式 (4)中K =

[
KS,S KS,T

KT,S KT,T

]
∈

R(Ns+Nt)×(Ns+Nt) 所表达的核函数是Mercer 核.
证明. 由定理 1 可知, K̄ 中的 KS,S =

yiyj[φT(xi
s) φ(xj

s) + φT(xi)Hφ(xj)]NS×NS
, 由于

φT(xi
s)φ(xj

s) 为实对称阵, 且 H = E − 2CCT +
CCTCCT + 2CCTCCTCCT,即H = (E−CCT)2

+ 2CCTCCTCCT. 展开化简后, φT(xi)Hφ(xj) 亦
为实对称阵, 因此KS,S 矩阵是一个对称矩阵. 其次,
对任意的 αi, 则:

∑
i,j

αiαj(φT(xi
s)φ(xj

s) =

(
Ns∑
i=1

αiφ(xi
s)

)T (
Ns∑
i=1

αiφ(xi
s)

)
≥ 0 (15)

∑
i,j

αiαjφ(xi)THφ(xi) =

(
Ns∑
i=1

αiφ(xi)(E − CCT)

)T

×
(

Ns∑
i=1

αiφ(xi)(E − CCT)

)
+

2

(
Ns∑
i=1

αiφ(xi)CCTC

)T

×
(

Ns∑
i=1

αiφ(xi)CCTC

)
≥ 0 (16)

由式 (15) 和式 (16) 可知, KS,S = yiyj[φT(xi
s)φ(xj

s)
+ φT(xi)Hφ(xj)]NS×NS

≥ 0, 因而, KS,S 为

半正定矩阵且 KS,S 为 X × X 上连续对

称函数; 同理, KT,T = yiyj[φT(xi
t)φ(xj

t) +
φT(xi)Hφ(xj)], KS,T = yiyjφ

T(xi)Hφ(xj), KT,S

= yiyjφ
T(xj)Hφ(xi), KS,T ≥ 0, KT,S ≥ 0 和KT,T

≥ 0 均为半正定矩阵, 且 X × X 上均为连续对称

函数, 由引理 2 可知, 核 K =

[
KS,S KS,T

KT,S KT,T

]
∈

R(Ns+Nt)×(Ns+Nt) 为Mercer 核矩阵.

1.4 STL-IHF算法

根据前节推导和分析, 这里给出如下的 STL-
IHF 算法.
输入. 带标记的源领域数据集和带标记的目标

领域数据集;
预处理. 通过特征选择方法, 分别提取源领域特
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有特征数据 xs, 目标领域特有特征数据 xt 和共享特

征数据 x, 将数据标准化
步骤 1. 设置核窗宽参数, 构造最优化问题式

(4);
步骤 2. 根据式 (4) 求解拉格朗日系数 α 和 β,

从而根据式 (6)、式 (7) 和式 (13) 得到对应的 ws,
wt, w, 然后, 通过核化求出 bs 和 bt;
步骤 3. 由 ws, wt, w, bs 和 bt, 构造决策函数

fs(x), ft(x);
输出. 源领域和目标领域分类决策函数.

2 实验分析

为了验证本文所提方法 STL-IHF 的有效性, 本
节将在不同类型数据集上对其进行性能评估, 所采
用的数据集主要包括如下两大类: 1) 模拟数据集;
2) 真实数据集, 包括 Yale 和 ORL 人脸分类数据
集. 实验中将 STL-IHF 与相关的方法进行了性能
比较, 用于比较的方法有: SVM, LSSVM, LP-SVM
和 TrAdaBoost. 比较算法的参数均根据具体应用
通过 5 重交叉验证获得.

本文算法均采用高斯核函数 (RBF): K(x,y) =
exp(− 1

γ
‖x− y‖2), 其中窗宽参数 γ 值通过网格

搜索选取, γ ∈ {σ2/64, σ2/32, σ2/16, σ2/8, σ2/4,

σ2/2, σ2, 2σ2, 4σ2, 8σ2, 16σ2, 32σ2, 64σ2}, σ 为训练

样本平均范数的平方根. 对于 STL-IHF 算法中平
衡参数 λ 和正则化参数取 η1 = η2 = η, 均在区
间 {10−10, 10−9, 10−8, 10−7, 10−6, 10−5, 10−4, 10−3,
10−2, 10−1, 1, 10, 102, 103, 104, 105, 106, 107, 108,
109, 1010} 中搜索选取.
实验环境: Windows XP, CPU Intel T4300

2.1GHz, RAM 3 G, Matlab R2010a 等.

2.1 模拟数据集

2.1.1 模拟数据集预处理

本部分实验生成了 2 个模拟数据集, 现分别介
绍如下:

1) 数据集 1 (DS1): 源领域和目标领域都是 4

维数据点, 领域间共享特征 X̂ 是 2 维数据, 由均匀
分布和单峰数据构成, 如图 2 (a) 所示; 领域间共享
特征的相似程度通过添加高斯噪声控制, 噪声的标
准差表示为 noise σ; 特有特征 X̃s 和 X̃t 是 2 维团
状高斯数据集, 如图 2 (b) 所示; DS1 数据集每类样
本的个数为 1 000 个; 期望和标准差见表 1.

2) 数据集 2 (DS2): 源领域和目标领域亦是 4
维数据点, 领域间的 X̂ 是 2 维模拟香蕉数据, 目标
领域共享特征数据由源领域数据 X̂ 旋转 10◦ 后获
得, 如图 2 (c) 所示, 领域特征空间相似程度由旋转
角度 θ 控制、特有特征数据不同参数的 2 维高斯分
布的数据构成, 如图 2 (d) 所示; DS2 数据集每类样
本个数都是 150 个; 期望和标准差见表 1.

3) 模拟数据集在实验开始前均进行了标准化预
处理, 其中 D+

s , D−
s 和 D+

t , D−
t 分别代表源领域和

目标领域中正负类样本. 样本的各参数如表 1 所示.
4) 为了比较说明模拟数据两个领域数据之间的

关系, 分别画出 DS1 和 DS2 在 (x1, x2) 和 (x3, x4)
视角上的投影, 如图 2 所示.
实验步骤: 目标领域数据每次随机选取 20% 作

为有标签数据, 然后利用源领域数据和目标领域有
标签数据进行训练, 并利用 5 重交叉验证获取最优
参数, 再利用目标领域余下数据来测试受训所得模
型. 上述过程重复 10 次, 所得平均测试精度及标准
差作为算法的性能指标, 并与其他算法进行比较.
从图 2 (a) 和图 2 (c) 上可以看出两个领域的特

征子空间上存在分布相近的数据, 为特征空间迁移
学习提供了有力的知识参照. 另外, 从图 2 (b) 和图
2 (d) 上可以看出两个领域数据集的特有特征在各自
特征方向上的投影都保持了独特的异构信息, 通过
融入该异构信息可进一步增强分类模型的泛化性能.
为了说明领域间相似特征部分数据对迁移学习

的影响, 领域间的相似程度可以由两个参数控制, 因
此, 本部分实验中噪声参数分别选择 noise σ = 0.5,
2, 10; 对于数据集 2 领域间共享部分的旋转角度 θ

= 10◦, 20◦, 30◦, 比较在不同相似程度下各算法的分
类性能.

图 2 实验数据集不同特征的示意图

Fig. 2 Illustration of data sets adopted in following experiments
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表 1 模拟数据集的构造

Table 1 Structure of synthetic datasets

数据集 参数 正类 负类 正类 负类

数量 1 000 1 000 1 000 1 000

数据集 1 维数 4 4 4 4

DS1 期望 [25 3.5 25 18] [45 3.5 15 9] [25 3 8 20] [45 3 18 30]

方差 [10.53 5.08 2.3 2.2] [10.53 5.1 1.4 3.3] [8.43 6 2.14 1.34] [8.43 5.5 1 2]

数量 150 150 150 150

数据集 2 维数 4 4 4 4

DS2 期望 [1.91 −1.83 5 10] [−5.91 −2.51 21 6] [2.42 −1.06 10 22] [−4.69 −4.37 16 16]

方差 [2.9 3.36 1.8 1.5] [2.9 3.48 1.2 2.2] [2.45 3.73 2.4 1.6] [2.44 3.82 2.5 2.2]

表 2 模拟数据集分类精度和标准差 (%)

Table 2 Percentage overall accuracy and standard deviation exhibited on different domain instances (%)

数据集 参数 SVM LSSVM TrAdaBoost LP-SVM STL-IHF

数据集 1 noise σ = 0.5 85.76 ± 3.72 85.09 ± 1.75 91.24 ± 0.62 94.88 ± 0.77 98.35 ± 0.64

DS1 noise σ = 2 83.34 ± 1.41 83.75 ± 1.82 85.61 ± 1.27 90.28 ± 1.73 90.61 ± 0.51

noise σ = 10 78.90 ± 2.58 80.44 ± 2.86 82.26 ± 1.75 83.43 ± 1.39 86.93 ± 1.03

数据集 2 θ = 10◦ 84.12 ± 1.44 84.36 ± 0.46 89.14 ± 1.19 91.97 ± 0.49 96.64 ± 0.39

DS2 θ = 20◦ 83.51 ± 0.88 82.10 ± 0.67 87.47 ± 0.78 89.70 ± 1.10 92.28 ± 0.59

θ = 30◦ 79.72 ± 1.93 78.82 ± 2.41 84.82 ± 1.69 86.13 ± 2.05 86.88 ± 1.83

2.1.2 模拟数据集实验结果及分析

利用本文提出的 STL-IHF 方法分别与传统的
SVM 和 LSSVM、实例迁移学习算法 TrAdaBoost
和 LP-SVM 方法进行比较. 实验结果如表 2 所示.

1) 传统的 SVM 和 LSSVM 方法在所有数据集
上的分类效果在一定程度上均逊于其他 3 种迁移
学习方法. 这也验证了如果仅考虑数据集的最大间
隔, 而忽视数据空间的结构信息尤其是保持局部流
形的特征信息, 不能保证较优的分类性能. 而在考
虑了数据空间的本质流形结构的情况下, STL-IHF
方法在数据集 1 和数据集 2 的模式分类性能优于
TrAdaBoost 和 LP-SVM 等方法. 这进一步说明,
在充分考虑领域数据空间的局部几何特征结构和特

有判别信息的情况下, STL-IHF 方法能取得较好的
泛化性能且算法稳定性较高.

2) 由表 2 可以看出, 在噪音参数 noise σ 和

旋转角度 θ 的数值相对较小时, 三种具有迁移
学习能力方法的分类性能明显优于传统的 SVM
和 LSSVM 方法, 随着 noise σ 和 θ 的逐渐增加,
TrAdaBoost, LP-SVM 和 STL-IHF 方法分类精度
虽然都呈现下降趋势, 但 STL-IHF 方法的分类性

能还是明显优越于其他 4 种方法, 这是因为 TrAd-
aBoost 算法需要利用与源领域相似的数据, 但是随
着 noise σ 和 θ 值增大, 领域间相似的程度逐渐减
小, 甚至不相似, 适用于目标领域的源领域的数据
很少, 所以, TrAdaBoost 算法性能下降明显; LP-
SVM 算法是借助领域间的辅助数据进行迁移学习,
减小训练数据和测试数据之间的分布距离来提高分

类性能, 但随着噪声的增大使得可利用的辅助数据
减少, 因而, LP-SVM 方法的分类性能减小. STL-
IHF 算法是在共享特征的基础上又考虑了数据的特
有判别信息, 虽然随着噪声增大共享特征间的相似
性减弱, 但借助 EMD 和特有特征的判别信息, 使
得 STL-IHF 仍能保持较好的迁移学习性能. 实验证
明随着噪音参数 noise σ 和旋转角度 θ 值的变化,
STL-IHF 算法具有更好的鲁棒性.

2.2 人脸数据集实验与分析

为了进一步评价本文所提方法在真实数据集下

的分类性能, 选取 Yale 人脸数据和 ORL 人脸数据
进行了实验, 因为人脸图像数据集呈现出明显的非
线性流形结构, 被很多迁移学习方法用来作为测试
数据集[26−27].
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2.2.1 实验设置

1) 数据构造: 为了多角度说明本文所提方法的
有效性, 本节实验分别构造了同数据源和交叉数据
源两类数据集进行实验.

a) 同数据源是指源领域和目标领域数据均来自
同一数据库.

i) Yale 人脸数据集源领域包括 15 个类别的人
脸数据, 同一类由不同光照条件和脸部表情的 11 张
图片构成 (见图 3 (a)); 将源领域图像旋转 10◦ 后获
得目标领域图像, 如图 3 (b); 在目标领域数据集中
随机抽取每个子集的部分图像 (本节实验分别取 2,
4 和 5 个图像) 和源领域数据共同作为训练集, 其余
目标领域数据作为测试子集.

Fig. 3 Cropped face image in the face image datasets

ii) ORL 人脸数据集源领域包含 40 个类别的人
脸数据, 同一类中有 10 种不同表情的图片构成 (见

图 3 (c)); 将源领域图像旋转 10◦ 后获得目标领域图
像, 如图 3 (d). 在目标领域数据集中随机抽取每个
数据子集部分图像 (本节实验分别取 2, 4 和 5 个图
像) 和源领域共同作为训练集, 其余目标领域数据作
为对应的测试数据集.

b) 交叉数据源是指源领域和目标领域数据来自
不同的数据库.

作为对比实验, 源领域选取 Yale 数据库中的某
一类图像作为源领域的正类样本, 其余类作为负类;
将源领域正类旋转 10◦ 后作为目标领域的正类样本,
将 ORL 数据库中的各类作为目标领域的负类样本.
在目标领域数据集中随机抽取每个数据子集部分图

像 (本节实验分别取 3, 5 和 7 个图像) 和源领域共
同作为训练集, 其余目标领域数据作为对应的测试
数据集.
这里需要说明一点: 实验前把训练集中的每个

人脸数据图像缩放成像素大小, 则每个图像可由一
个 1 024 维向量表示 (见图 3 (a) 和图 3 (c)). 实验步
骤同上.

2) 数据提取: 因为人脸图像数据被表达为一个
向量, 为了提取源领域和目标领域特有和共享特征
信息, 本文采用了小波变换的分析方法, 通过伸缩和
平移等功能对图像进行多尺度细化分析和处理. 文
献 [28] 指出在采用特征脸进行人脸识别时, 双正交
小波和三次 B 样条小波对图像进行小波变换具有较
好的识别率和较快的识别速度. 因此, 在本部分实验
中使用三次 B 样条小波基提取领域的共享特征和特
有特征.
首先, 选用三次 B 样条小波基对源领域和目标

领域人脸图像数据集共同进行特征分解, 在相同参
数条件下得到体现人脸特征的小波低频细节, 再经
过水平和垂直投影运算, 确定出人脸识别所需要的
人脸关键特征作为共享特征空间 X̂. 然后, 用三次
B 样条小波基分别对源领域和目标领域单独进行特
征提取高频细节作为特有特征 X̃s 和 X̃t.

2.2.2 实验结果及分析

表 3 和表 4 中记录了各算法在同源 Yale 数据
集和同源ORL 数据集的实验结果. 表 5 记录了各算
法在交叉数据源上的实验结果. 从实验结果可以给
出如下观察:

1) LS-SVM 方法采用最小二乘线性系统作为

损失函数, 代替传统的支持向量机采用的二次规划
方法, 简化了计算的复杂性, 因此运算速度明显快于
SVM; 但 SVM 和 LS-SVM 方法仅考虑最大风险原
则, 未能考虑到领域间的迁移, 故 SVM 和 LSSVM
的分类性能均低于其他三种迁移学习方法.

2) 从表 3 和表 4 的实验结果可以看出, 对于同
数据源的人脸数据集,虽然光照角度和表情有一定的
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表 3 Yale 数据集分类精度和标准差 (%)

Table. 3 Accuracy and standard deviation on Yale datasets with different ratio (%)

数据集 目标域数据训练/测试 SVM LSSVM TrAdaBoost LP-SVM STL-IHF

Yale 2/9 66.98 ± 4.09 67.14 ± 5.27 74.83 ± 4.41 81.32 ± 3.55 85.86 ± 2.67

4/7 69.51 ± 3.68 72.28 ± 3.91 82.08 ± 3.02 84.61 ± 1.80 89.61 ± 1.90

5/6 71.42 ± 4.82 74.00 ± 2.96 89.46 ± 3.09 90.81 ± 2.26 93.37 ± 1.37

表 4 ORL 数据集分类精度和标准差 (%)

Table 4 Accuracy and standard deviation on ORL datasets with different ratio (%)

数据集 目标域数据训练/测试 SVM LSSVM TrAdaBoost LP-SVM STL-IHF

ORL 2/8 77.34 ± 2.79 80.00 ± 3.42 87.35 ± 2.96 87.51 ± 2.49 94.28 ± 1.64

4/6 78.88 ± 0.92 82.15 ± 1.04 92.32 ± 1.89 91.03 ± 0.99 95.84 ± 0.74

5/5 82.00 ± 0.99 86.55 ± 1.07 93.08 ± 1.14 92.27 ± 0.69 96.99 ± 1.29

表 5 交叉数据源分类精度和标准差 (%)

Table 5 Accuracy and standard deviation on across dataset with different ratio (%)

数据集 目标域数据训练/测试 SVM LSSVM TrAdaBoost LP-SVM STL-IHF

Yale vs. ORL 3/8 78.04 ± 2.54 81.31 ± 3.06 85.09 ± 2.68 86.02 ± 2.24 91.84 ± 1.16

5/6 81.64 ± 1.85 84.80 ± 0.91 92.79 ± 0.72 92.91 ± 0.94 93.79 ± 0.93

7/4 83.71 ± 1.16 87.14 ± 1.01 94.14 ± 0.92 93.02 ± 1.15 96.73 ± 0.62

变化, 但是对于同一类人脸数据的主要信息在某
些属性上还是具有很大相似性, 提取这部分相似信
息对提高领域间的学习能力必然起到积极的作用;
STL-IHF 算法在训练之前就把数据属性分为共享
和特有特征, 在共享特征之间迁移学习, 这样就更加
具有针对性、适应性和灵活性, 在人脸数据集上获
得了比 TrAdaBoost 和 LP-SVM 更好的分类性能.
STL-IHF 方法的识别性能高于其他几种方法, 也说
明了在考虑了领域间共有特征的基础上, 融合异构
特征信息的迁移学习机更加符合实际场景, 因而取
得了相对较好的识别性能.

3) 从表 3 和表 4 的实验结果可以看出, 随着
目标领域数据作为训练数据数目的增加, SVM 和

LS-SVM 分类精度增加不明显, 而其他三种方法的
分类性能都在一定程度上有所增加, 但 STL-IHF 方
法仍高于其他两种迁移学习方法, 这说明 STL-IHF
方法中引入局部结构约束对提高人脸识别效果起到

一定的作用. 特别是目标领域的子数据集训练数据
个数增加到 5 个时, 目标领域信息为 STL-IHF 算法
提供了更多的信息支撑, 充分考虑了数据共有特征
和特有特征的 STL-IHF 迁移学习方法具备较强的
识别能力, STL-IHF 方法较其他算法稳定性也较好.

4) 从表 5 的实验结果可以看出, 对于交叉数据

源的数据集而言, 随着训练数据数目的增加, 各种方
法的分类性能都有所提高. 与表 4 相比较, TrAd-
aBoost 和 LP-SVM 方法在交叉数据源下实验的

分类性能略有增加, 而基于共享特征并融合异构信
息的 STL-IHF 方法性能在源领域和目标领域差别
较大时分类性能略有下降, 说明领域间共享特征对
STL-IHF 方法的性能影响比异构信息更明显. 但相
比于其他方法, STL-IHF 方法的性能和算法稳定性
仍相对较高.

3 结论

本文针对已有特征迁移学习算法忽略领域间特

有异构信息的问题, 提出了一种融合异构特征的子
空间迁移学习算法. 相对于已有的方法, 本文提出的
STL-IHF 方法在共享特征上实现知识迁移的同时
兼顾了领域间特有的异构信息, 并以嵌入期望分布
距离度量距离确保共享特征在核空间的中心位置的

尽量靠近, 强化了源领域和目标领域间的知识迁移.
实验分析验证了所提方法在分类问题上的良好适应

性. 虽然本文方法展现出了较好的有效性和稳定性,
其依然面临一些需要进一步探讨的问题. 例如: 如何
进一步设计更好的兼顾异构特征的迁移学习策略将
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是一个非常有意义的工作, 我们将在未来的工作中
做更深入的研究.
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