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基于张量分解的域适应算法

徐书艳　 韩立新　 徐国夏

(河海大学计算机与信息学院　南京２１１１００)
　

摘　要　由于训练数据易过期,在多数情况下训练数据和测试数据具有不同的特征分布,因此在利用源域信息时,须

先尽量减小不同领域的特征分布的差异.使用张量表示特征可以维持高维空间数据的本征结构信息.朴素张量子空

间学习法虽然是面向张量特征的域适应方法,但其复杂度较高,且没有达到较好的知识迁移效果.为此,文中提出了

基于张量分解的域适应算法,即张量列子空间学习法和张量环子空间学习法,二者的主要思想相似.首先,使用张量

表示源域和目标域的特征;其次利用张量分解方法,将特征分解为一系列三阶张量来表示子空间;然后,依次将源域特

征和目标域特征映射到子空间中;最后,将特征张量重塑为矩阵形式,基于映射后的源域特征训练模型,基于映射后的

目标域特征完成新领域的任务.实验结果表明,在无监督图像分类中,张量列子空间学习法和张量环子空间学习法在

准确率和运行时间方面都有所提升.相比于朴素张量子空间学习法,张量列子空间学习法和张量环子空间学习法的

准确率分别提高了１．６８％和２．０８％,且运行时间也有明显减少,算法复杂度较小.实验数据充分说明,基于张量分解

的域适应算法充分减小了源域特征和目标域特征之间的差异,实现了不同领域间的知识复用.
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Abstract　Becausetrainingdatatendtobeoutdated,trainingdataandtestdatahavedifferentfeaturedistributionsin

mostcases．Therefore,whenusingthesourcedomaininformation,itisnecessarytominimizethedifferenceoffeature

distributionsindifferentfields．FeaturesrepresentedbytensorcanmaintaintheintrinsicstructureinformationofhighＧ

dimensionalspatialdata．Naivetensorsubspacelearningisadomainadaptationmethodfortensorfeatures,butithas

highcomplexityandcannotachievegoodknowledgetransfereffect．Forthisreason,thispaperproposedadomainadapＧ

tationalgorithmbasedontensordecomposition,namelytensortrainsubspacelearningandtensorringsubspacelearＧ

ning,andthemainideasofthetwomethodsaresimilar．Firstly,thefeaturesofsourcedomainandtargetdomainarecoＧ

dedintotensor．Byusingthetensordecomposition,thetensoroffeaturesisdecomposedintoaseriesofthirdＧordertenＧ

sorstorepresentthesubspace．Then,thefeaturesofsourcedomainandtargetdomainaremappedintosubspacesuccesＧ

sively．Finally,thefeaturetensorisreshapedintomatrixform．Basedonthemappedfeaturesofsourcedomaintraining
modelandthemappedfeatureoftargetdomain,thetaskinnewdomainiscompleted．Experimentsshowthatthetensor

trainsubspacelearningandthetensorringsubspacelearningareimprovedintermsofaccuracyandrunningtimeforunＧ

supervisedimageclassification．Comparedwiththenaivetensorsubspacelearning,theaccuracyofthetensortrainsubＧ

spacelearningandthetensorringsubspacelearningisimprovedby１．６８％and２．０８％respectively,therunningtimeis

alsoreducedsignificantly,andthecomplexityofthealgorithmissmaller．ExperimentalresultsshowthatthedomainadＧ

aptationalgorithmbasedontensordecompositioncanreducethedifferencebetweensourcedomainandtargetdomain,

andrealizethereuseofknowledgebetweendifferentdomains．

Keywords　Transferlearning,Domainadaptation,Tensordecomposition,Subspacelearning,Imageclassification

　



１　引言

已有的很多数据挖掘和机器学习方法都有一个基本假

设:训练数据和测试数据必须服从相同的分布[１].由于训练

数据易过期,因此在多数情况下这种同分布假设并不能得到

满足.迁移学习放宽了传统机器学习中训练数据和测试数据

必须服从独立同分布的约束,因而能够在彼此不同但又相互

关联的两个领域间挖掘领域不变的本质特征和结构,使得标

注数据等有监督信息可以在领域间实现迁移和复用[２].因

此,伴随着最近几年的机器学习热潮,迁移学习成为了目前最

炙手可热的研究方向之一.

域适应是迁移学习领域中的研究热点[３Ｇ５],它研究的主要

问题是:假设源域和目标域的类别空间与特征空间相同,但是

数据分布不同,如何利用有标注的源域数据来标注目标域数

据.针对单源域Ｇ单目标域的域适应学习,目前已有的方法可

分为３类[６]:基于样本的域适应方法、基于特征表示的域适应

方法和基于模型的域适应方法.其中,基于特征表示的域适

应方法最为热门.从特征表示形式的角度可以发现,现有的

大多数域适应方法只适用于向量,用这些方法表示高维数据

时,须先将数据向量化,这严重破坏了高维数据的本征结构;
而且在表示高维数据时,向量表示会导致由大量参数估计带

来的误差和计算复杂度高等问题.

２０１７年,Lu等[７]首次将张量应用于域适应,并结合子空

间学习法提出朴素张量子空间学习法(NaiveTensorSubＧ
spaceLearning,NTSL),使用张量表示源域和目标域特征,使
用 Tucker分解[８]将特征张量分解为核张量和一系列因子矩

阵,这一系列矩阵就可以表示源域和目标域的共享子空间.

但是,基于 Tucker分解的域适应方法不仅复杂度过高,而且

削弱了子空间的全局表示,并没有达到较好的知识迁移效果.

基于以上分析,本文提出了区别于 NTSL的基于张量分

解的域适应算法.首先提出了张量列子空间学习法(Tensor
TrainSubspaceLearning,TTSL),其使用张量表示源域和目

标域的特征,然后将特征张量进行张量列分解,并利用分解结

果构造子空间,依次将源域和目标域特征映射到子空间中,最
后基于映射后的源域特征训练模型,基于映射后的目标域特

征完成新领域的任务.随后又提出了张量环子空间学习法

(TensorRingSubspaceLearning,TRSL),该算法与 TTSL算

法的思想和流程相似,但由于张量环分解自身的优势和映射

过程中张量运算的灵活运用,基于张量环分解的域适应算法

更高效.

２　相关工作

２．１　张量列分解

张量分解[９]的目的是通过对潜在因子的多线性运算来表

示一个高阶张量数据.张量网络[１０Ｇ１１]是张量分解的推广,即
将一个高阶张量表示为相互连通的低阶张量,其已成为分析

大规模张量数据的有力工具.

张量列分解[１２]是张量网络的基石,在其他领域也被称为

矩阵乘积态(MPS)或线性张量网络(LTN)[１３].它主要是基

于一个连续的奇异值分解序列,实现起来非常简单.由于可

以绕过局部交替优化得到全局最优矩阵,张量列分解具有较

好的分类性能和较低的计算成本[１４].
具体来说,张量X∈RRI１×I２××Id 经过张量列分解后,X 中

的每一个元素都可以用一系列的三阶张量的乘积来近似表

示,即:

X(i１,i２,,id)＝U１(i１)U２(i２)Ud(id) (１)
其中,Uk 是三阶张量,在张量列分解中也叫做核张量,维度为

rk－１×Ik×rk;Uk(ik)是指定Uk 的第ik 个侧面切片矩阵,则

Uk(ik)的维度为rk－１×rk.这些维度相关的矩阵相乘的结果

是维度为r０×rd 的矩阵,而式(１)中等号左边X(i１,i２,,id)
表示X 中的一个元素值,因此在张量列分解中存在边界条

件:r０＝rd＝１.
在索引形式中,张量列分解可写为:

X(i１,i２,,id)＝ ∑
r０,r１,,rd

α０,α１,,αd
　∏

d

k＝１
Uk(αk－１,ik,αk) (２)

张量列分解是奇异值分解(SVD)的一种延伸,其中的核

张量可通过分解张量的展开矩阵得到.Bengua等[１４]提出了

基于 MPS的张量特征提取算法.对于n个d 阶的张量,该算

法先将所有张量拼接为一个d＋１阶张量,记为 X;然后为了

降低 分 解 损 失,重 新 排 列 X 的 维 度,使 其 满 足 X ∈
RRI１××Im－１×n×Im××Id ,其中I１≥≥Im－１,Im≤≤Id;接着从

X 的第一阶模展开矩阵开始进行奇异值分解.详细过程

如下:

１)根据每次分解后的U,得到核张量{U１,,Um－１},

Uk∈RRrk－１×Ik×rk ,将S与VT 相乘,得到要进行下次奇异值分解

的矩阵.

２)得到Um－１后,根据每次分解后的V,依次得到核张量

{Ud,,Um},Uk∈RRrk×Ik×rk＋１ ,将U 与S 相乘,得到要进行下

次奇异值分解的矩阵.

３)根据rm－１,n,rm 重塑最后得到的U 与S 的乘积,从而

得到第d＋１个核张量.最终,X 中的每一个元素都可以用这

d＋１个核张量的乘积来近似表示.
张量列分解要求核张量序列的首尾维度为１,即r０ ＝

rd＝１,而且核张量的多线性乘积必须遵循严格的顺序关系,

因此张量列分解方法存在表示能力和灵活性受限的问题[１５].

２．２　张量环分解

张量环分解[１５Ｇ１６]可以看作是张量列分解的线性组合,具
有强大的广义表示能力.张量环分解的目的是使用循环相乘

的三阶张量序列来表示一个高阶张量.
具体来说,张量X∈RRI１×I２××Id 经过张量环分解后,其中

的每一个元素都可以通过对核张量的多线性乘积进行迹运算

来近似表示,即:

X(i１,i２,,id)＝Tr{U１(i１)U２(i２)Ud(id)}

＝Tr{∏
d

k＝１
Uk(ik)} (３)

与式(１)相同,核张量Uk 是三阶张量,维度为rk－１×Ik×
rk,Uk(ik)是指定Uk 的第ik 个侧面切片矩阵,则Uk(ik)的维

度为rk－１×rk.相邻的两个核张量Uk－１(ik－１)和Uk(ik)有一

个相同的维数rk－１,最后一个核张量与第一个核张量也有相

同的维度rd,即r０＝rd.因此,这些核张量的乘积是一个大小

为rd×rd 的 方 阵.可 见,张 量 X 中 的 每 一 个 元 素X(i１,

i２,,id)等于矩阵{Uk(ik)}序列乘积的迹.
在索引形式中,张量环分解表示张量X 中的每一个元素
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X(i１,i２,,id)与式(２)相同.

Wang等[１７]提出张量环近似算法(TRA),其使用随机数

填充的方法将张量列分解结果扩展到我们所期望的维度,以
此得到相似的张量环分解结果.详细过程如下:

１)首先设定张量环分 解 的 秩r０,r１,,rd,输 入 X∈
RRI１×I２××Id .

２)从X 的第一阶模展开矩阵开始进行d－１次奇异值分

解,奇异值个数为rk,tk－１Ik,Ik＋１,,Id 中的最小值,记为tk,

其中t０＝１,每次分解得到U,S,V.将S与VT 相乘,得到下次

要进行奇异值分解的矩阵.重塑Uk,使其维度变为tk－１×
Ik×tk,用随机数填充Uk,使得Uk∈RRrk－１×Ik×rk .

３)得到d－１个三阶张量后,将上一轮得到的S与VT 相

乘,得到Ud,此时Ud ∈RRtd－１×Ik .用 随机数填充Ud,使得

Ud∈RRrd－１×Id×rd .

４)最终得到d个三阶张量近似X 的张量环分解结果.
相较于张量列分解,张量环分解通过使用张量的迹运算,

放宽了对秩的约束,无须要求r０＝rd＝１,只需r０＝rd 即可,
并且表示能力得到增强;核张量可以进行循环移位和等效

处理[１５].

２．３　子空间学习法

子空间学习法[１８]是域适应方法中的一类,其主要思想

是:假设源域数据和目标域数据经过特征变换到子空间后,两
者的分布相似.

按照表示特征的方式,可将子空间学习法分为两类:面向

向量特征的子空间学习法和面向张量特征的子空间学习法.
现有的大多数子空间学习法都是使用向量表示一个样本

的特征.文献[１８]提出基于无监督子空间对齐的域适应算

法,将每个域的数据映射到各自的子空间中,然后通过一个线

性变换将数据的统计特征进行变换对齐.当源域和目标域不

太相似时,可采用基于流形变换的流形学习方法[１９],因为此

时若强行提取一些共同的潜在因素,则可能导致目标域聚类

结构与源域判别结构之间的不一致.因此,建议保留每个领

域的几何结构,将特征变换到流行空间中[２０].在流形空间中

的特征通常有很好的几何性质,可以避免特征扭曲.

２０１７年,面向张量特征的子空间方法[７]首次被提出.实

验证明,张量表示与子空间学习法的融合,可以取得良好的域

适应效果.Lu等提出使用张量表示源域和目标域的特征,并
使用 Tucker分解[８]将特征张量分解为核张量和一系列因子

矩阵,如式(４)所示:

X＝G×１U１×２U２×３×dUd (４)

其中,X∈RRI１×I２××Id 为源域和目标域特征拼接后的特征张

量,G∈RRr１×r２××rd 和Uk ∈RRIk×rk 分 别 为 特 征 张 量 X 经 过

Tucker分解后得到的核心张量和因子矩阵.这一系列因子

矩阵就可以表示源域和目标域的共享子空间.由于因子矩阵

是正交的,即UT
kUk＝I,I为单位矩阵,因此特征映射结果可

表示为原特征张量与因子矩阵转置的模积.源域特征的映射

结果如式(５)所示:

GS＝XS×１UT
１ ×２UT

２ ×３×dUT
d 　 (５)

其中,GS ∈RRr１×r２××rd 为 子 空 间 中 的 源 域 特 征 表 示,XS ∈
RRI１×I２××ns 为源域特征,映射过程较为直观和简洁.

在构造子空间时,基于Tucker分解的 NTSL算法的复杂

度较高,而且使用因子矩阵表示子空间,削弱了子空间的全局

表示,不能很好地缓解源域数据和目标域数据间分布差异带

来的问题,且没有达到较好的知识迁移效果.

３　基于张量分解的域适应

受到 NTSL算法的启发,我们提出了区别于 NTSL的基

于张量分 解 的 域 适 应 算 法,分 别 是 张 量 列 子 空 间 学 习 法

TTSL和张量环子空间学习法 TRSL.二者在子空间表示和

特征映射部分有所不同,主要思想均是:使用张量表示源域和

目标域的特征;将特征张量进行张量分解,并利用分解出的一

系列三阶张量构造子空间;依次将源域和目标域特征映射到

子空间中;基于映射后的源域特征训练模型,基于映射后的目

标域特征完成新领域的任务.

３．１　张量列子空间学习法

首先使用张量表示源域和目标域的特征,分别记为 XS

和XT.拼接XS 和XT,得到X.

根据文献[１４]提出的基于 MPS的张量特征提取算法,对

X 进行张量列分解.首先,为了降低分解损失,对X 的维度

进行重新排列,假设源域样本数量和目标域样本数量分别为

nS 和nT,n＝nS ＋nT,重新 排 列 X 的 维 度,使 其 满 足 X∈

RRI１××Im－１×n×Im××Id ,其中I１≥≥Im－１,Im≤≤Id;然后进

行张量列分解,从X 的第一阶模展开矩阵开始进行奇异值分

解;最后得到d＋１个核张量来近似X.这些核张量满足以下

公式:

min
U１,U２,,Ud＋１

‖f(U１Um－１Ud＋１UmUd)－X‖２
F (６)

其中,函数f[１７]表示将U１,U２,,Ud＋１相乘的结果重塑为维

度为I１××Im－１×n×Im××Id 的d＋１阶张量,前d个

与I１,I２,Id 相关的核张量{U１,U２,,Ud}表示子空间.

依次将源域特征和目标域特征映射到子空间中.对XS

和 XT 进 行 与 X 相 同 的 维 度 转 换,得 到 XS ∈

RRI１××Im－１×nS×Im××Id ,XT∈RRI１××Im－１×nT×Im××Id ;然 后 分 别

将XS 和XT 与{U１,,Ud}进行结合,此过程须利用对张量维

度的调整和重塑来完成特征的变换,同时XS 和XT 降阶为三

阶张量,此时XS∈RRrm－１×nS×rm ,XT∈RRrm－１×nT×rm .

将原XS 的第k阶元素映射到子空间,k＝１,２,,m－１
时,XS∈RR(rk－１×Ik)×Ik＋１××Im－１×nS×Im××Id ,为d－k＋２阶张量,

并重塑三阶张量Uk 为矩阵,Uk∈RR(rk－１×Ik)×rk ,更新XS 为Uk

与XS 的第一阶模展开矩阵的乘积,其元素如式(７)所示;k＝

m,m＋１,,d时,XS∈RRrm－１×nS×Im××Ik－１×(Ik×rk＋１),为k－m＋３
阶张量,并重塑三阶张量Uk 为矩阵,Uk∈RRrk×(Ik×rk＋１),更新

XS 为Uk 与XS 的最后一阶模展开矩阵的乘积,其元素如

式(８)所示.

XS(j,i２,,id－k＋２)＝(XS×１Uk)(j,i２,,id－k＋２)

＝ ∑
rk－１Ik

i１＝１
XS(i１,i２,,id－k＋２)U(i１,j) (７)

XS(i１,,ik－m＋２,j)＝(XS×k－m＋３Uk)(i１,,ik－m＋２,j)

＝ ∑
Ikrk＋１

i１＝１
XS(i１,i２,ik－m＋３)U(j,ik－m＋３) (８)

其中,j＝１,２,,rk.

XS 与{U１,,Ud}相乘时,XS 的降阶过程,以及XS 与Uk
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的具体维度如表１所列;将XT 与{U１,,Ud}进行结合的过

程与此相同.

表１　XS 与Uk 的维度变换

Table１　DimensionaltransformationofXSandUk

XS 的维度 Uk 的维度

I１××Im－１×nS×Im××Id r０×I１×r１(r０＝１,k＝１)

↓
(I２×Im－１×nS×Im×Id)×I１ I１×r１(k＝１)

↓
(I３×Im－１×nS×Im×Id)×r１I２ r１I２×r２(k＝２)

⋮ ⋮
(nS×Im××Id)×rm－２Im－１ rm－２Im－１×rm－１(k＝m－１)

↓
(rm－１×nS×Im××Id－１)×Id Idrd＋１×rd(rd＋１＝１,k＝d)

↓
(rm－１×nS×Im××Id－２)×Id－１rd Id－１rd×rd－１(k＝d－１)

⋮ ⋮
rm－１nS×Imrm＋１ Imrm＋１×rm(k＝m)

↓
rm－１×nS×rm

重塑XS 和XT 的维度,使之用一个向量表示一个样本的

所有特征,即 XS ∈RR (rm－１×rm)×nS ,XT ∈RR (rm－１×rm)×nT .根据映

射后的源域特征XS 训练模型,根据映射后的目标域特征XT

完成新领域的任务.

３．２　张量环子空间学习法

本文提出的张量环子空间学习法,利用样本特征的张量

环分解结果构造子空间,在特征映射过程中,可根据特征张量

的具体维度,选择从哪一阶模开始与核张量进行结合.
根据文献[１７]提出的 TRA 算法,得到样本特征 X∈

RRI１×I２××Id 的张量环分解结果,其中Id ＝nS ＋nT.首先,设
定张量环分解的秩r０,r１,,rd,其中r０＝rd.然后,对X 进

行张量列分解,得到{U１,U２,,Ud},此时并不满足Uk ∈
RRrk－１×Ik×rk ,因此用随机数填充其余项,使Uk 扩展为我们所期

望的维度.
由于张量环的分解结果可以进行循环移位,在进行特征

映射时,可从 XS 和XT 的第一阶模开始,从左往右依次与

U１,U２,,Ud－１结合;也可以从第d－１阶模开始,从右往左

依次与Ud－１,Ud－２,,U１ 结合.根据具体的样本特征的维度

选择特征映射的方向,可使复杂度大大减小.逆序映射时,张
量环子空间学习法的具体步骤如算法１所示.
算法１　张量环子空间学习法

输入:源 域 特 征 XS ∈ RR I１×I２××Id－１×nS;目 标 域 特 征 XT ∈

RRI１×I２××Id－１×nT ;张量环分解的秩r０,r１,,rd

输出:子空间中的源域特征表示 XS∈RRnS×rd－１×rd,目标域特征表示

XT∈RRnT×rd－１×rd

Step１　拼接XS 与XT,得到所有域特征 X∈RRI１×I２××Id,其中Id＝

nS＋nT.

Step２　计算X的第一阶模展开矩阵,并将其作为进行第一次奇异值

分解的矩阵,记为 T‹１›;奇异值个数t１＝min(r１,I１,I２,,

Id);对 T‹１› 进 行 奇 异 值 分 解:T‹１› ＝ U１S１V
T
１,其 中

U１∈RRI１×t１ ,S１∈RRt１×t１ ,V１∈RR(I２×I３××Id)×t１ .

Step３　fork＝２,３,,d－１do

　T‹k›＝reshape(Sk－１V
T
k－１,[tk－１Ik,Ik＋１,,Id])

tk＝min(rk,tk－１Ik,Ik＋１,,Id)

SVD:T‹k›＝UkSkV
T
k,其 中 Uk ∈ RR Ik×tk,Sk ∈ RR tk×tk,

Vk∈RR(Ik＋１×Ik＋２××Id)×tk

end

Step４　Ud＝Sd－１V
T
d－１.

Step５　Uk＝reshape(Uk,[tk－１,Ik,tk]);用随机数填充,使得 Uk∈

RRrk－１×Ik×rk .

Step６　Ud－１＝reshape(permute(Ud－１,[２,１,３]),[Id－１,rd－２rd－１]);

将XS 的第d－１阶置换到第d阶,重塑 XS 的维度为(I１×

I２××Id－２×nS)×Id－１;XS＝XSUd－１;重塑 XS 的维度为

I１×I２××Id－２×nS×rd－１×rd－２.

Step７　fork＝d－２,d－３,,１do

Uk＝reshape(permute(Uk,[２,３,１]),[Ikrk,rk－１]);将 XS 的

第k阶 置 换 到 最 后,并 重 塑 XS 为 Ikrk 列 的 矩 阵;XS ＝

XSUd－１;重塑XS 的维度为I１×I２××Ik－１×nS×rd－１×

rk－１.

end

Step８　返回XS 和XT(二者的特征变换过程相同).

４　实验与分析

为了直观地展示算法改进的效果,本文进行与文献[７]相
同的无监督图像分类实验,基于 OfficeＧCaltech１０(OC１０)[１９]

数据集,采用了相同的数据处理方式和评估方式.将所提算

法与传统的领域自适应算法和 NTSL算法进行对比实验,并
对准确率和算法复杂度进行分析.

４．１　实验数据

OfficeＧCaltech１０数据集取自office数据集[２１]和 CaltechＧ
２５６[２２]数据集中相同的１０种类别的物体图像,共２５３３张,包
含４个领域的数据:Amazon(从网上商店下载的图片,简写为

A)、Caltech(加利福尼亚理工学院收集整理的数据集,简写为

C)、DSLR(由数码单反相机拍摄的高分辨率图像,简写为D)、

Webcam(由网络摄像头拍摄的低分辨率图像,简写为 W).

各领域中的背包类别图像如图１所示,背景、拍摄角度和图

像分辨率等的不同,造成了不同领域中相同类别的物体图

像有不同的特征分布,因此这４个领域可以组成１２组源

域和目标域.

图１　各领域中的背包类别图像

Fig．１　Imagesofbackpackcategoryineachfield
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４．２　评估方法

依照文献[７]中的特征张量表示方式,将图像输入 VGGＧ

１６网络[２３],对CONV５_３层的卷积特征进行空间金字塔池

化[２４]处理,可得到大小为６×６×５１２的三阶特征张量.在第

四阶进行特征张量的拼接,因此源域和目标域特征在映射前

是四阶张量,第四阶维数表示样本数量.Amazon或 Caltech
领域作为源域时,我们将从该领域的每个类别中随机选取２０
个图像特征作为训练样本.DSLR或 Webcam 领域作为源域

时,我们将从该领域的每个类别中随机选取８个图像特征作

为训练样本.每个领域作为目标域时,取该领域的所有图像

特征作为测试样本.

本文通过张量列分解和张量环分解构造子空间,将源域

和目标域特征映射到子空间后得到的特征为三阶张量,将特

征重塑为矩阵,即用向量表示一张图像的特征.接着使用支

持向量机的一对多法实现多分类,训练时依次将源域样本中

的某一类作为正集,其余样本归为负集,共构造了１０个分类

器,分类时将目标域中的无标签样本归为具有最大分类函数

值的那一类.

针对每一组源域和目标域,进行２０次实验,每一次的实

验数据都是随机选取的,最后取２０次实验结果的均值作为该

算法的准确率,并记录每次实验的时间.从准确率和运行时

间两个角度,来评判域适应算法的迁移效果.

４．３　实验结果与分析

本文实验平台为 Matlab２０１７a,运行环境为IntelCorei５Ｇ

８３００CPU,８GB内存.

针对无域适应(NoAdaptation,DA)、NTSL以及本文提

出的 TTSL算法和 TRSL算法,分别进行实验.对于 NTSL
算法,根据文献[７]中的参数将子空间维度设为６×６×１２８;

在 TTSL算法中,重新排列X 的维度时,将样本数量n排在

第３位,奇异值分解阈值为０．１;在 TRSL算法中,根据每轮

实验的样本维度设置合适的秩向量.各算法的图像分类准确

率如表２所列.

表２　各算法在 OC１０数据集上的图像分类准确率

Table２　Imageclassificationaccuracyofeachalgorithmon

OC１０dataset
(单位:％)

源域→目标域 DA NTSL TTSL TRSL
A→C ７７．６ ７８．１ ８２．２ ８１．７
A→D ８２．６ ８４．０ ８５．５ ８６．５
A→W ７３．６ ７７．９ ７８．４ ８０．６
C→A ８８．８ ８９．５ ９１．２ ９１．５
C→D ８６．４ ８６．５ ８９．２ ８９．９
C→W ７９．３ ７９．６ ８５．８ ８５．５
D→A ８０．９ ８７．８ ８９．３ ８８．０
D→C ７０．４ ８０．１ ７８．９ ８０．２
D→W ９１．１ ９５．８ ９４．１ ９５．７
W→A ７３．８ ８５．４ ８８．２ ８７．８
W→C ６３．１ ７９．５ ８２．３ ８１．３
W→D ９４．８ ９７．８ ９７．１ ９８．３
均值 ８０．２０ ８５．１７ ８６．８５ ８７．２５

比较各算法在１２组域适应实验中的准确率,NTSL算法

占据１次第一,本文提出的 TTSL算法占据４次第一,TRSL
算法占据５次第一,无域适应过程的 DA 方法的效果明显差

于其他３种方法.可见,将已有知识迁移到特征分布不同的

其他领域时,尽量减小源域和目标域分布的差异是十分必要

的.另外,在平均准确率方面,TTSL 算法比 NTSL 算法高

１．６８％,TRSL算法比NTSL算法高２．０８％.可见,使用张量

列分解和张量环分解的域适应方法能更大程度地减小源域和

目标域的差异,从而达到更好的知识迁移效果.

在实验数据与运行环境相同的情况下,使用 Amazon和

Caltech领域的数据进行２０次实验,各算法在每组实验中的

运行时间对比如图２所示,各算法的平均运行时间如表３所

列.可以看出,NTSL算法的平均运行时间明显多于本文提

出的 TTSL算法和 TRSL算法.

图２　２０组实验中各算法在 A→C上的运行时间

Fig．２　RunningtimeofeachalgorithmfromAmazontoCaltech

in２０groupsofexperiments

表３　各算法在 A→C上的平均运行时间

Table３　AveragerunningtimeofeachalgorithmfromAmazon

toCaltech

算法 时间/s
NTSL １０．５３
TTSL ８．２４
TRSL ６．９１

分别对各算法的子空间构造和特征映射过程计时,结果

如表４所列.在 NTSL算法中,子空间构造过于耗时,因为其

用矩阵组合构造子空间,但映射过程较为简便;TRSL算法的

映射过程 虽 比 TTSL 算 法 灵 活,但 根 据 实 验 数 据 可 发 现

TRSL算法的映射过程的耗时明显多于 TTSL算法的耗时.

结合张量列分解和张量环分解的结果可知,由于 TTSL算法

中r０＝rd＝１,因此 TTSL算法的映射过程的耗时较短.

表４　各算法的子空间构造时间与特征映射时间

Table４　Subspaceconstructiontimeandfeaturemappingtimeof

eachalgorithm

算法
子空间构造

时间/s 占比/％

特征映射

时间/s 占比/％
NTSL ８．５６ ８１．２６ ０．９６ ９．１６
TTSL ６．００ ７２．７６ ０．６７ ８．０８
TRSL ３．８６ ５５．７９ １．３９ ２０．１４

Tucker分解通过１个核张量和d个因子矩阵来近似一

个d 阶张量,需要 O(dnr＋rd)个参数;张量列分解和张量环

分解均是通过 d 个三阶张量来近似一个d 阶张量,需要

O(dnr２)个参数.综合表３和表４中的实验结果可知,TTSL
算法和 TRSL算法的复杂度小于 NTSL算法的复杂度.

文献[７]将 NTSL算法与许多面向向量特征的经典域适

应方法进行对比实验,结果表明 NTSL 算法具有很大的优

势.而在无监督图像分类实验中,本文提出的面向张量的

TTSL算法和 TRSL算法的准确率高于 NTSL算法,且算法
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复杂度较小.可见,TTSL算法和 TRSL算法充分减小了源

域和目标域的差异,达到了更好的知识迁移效果.

结束语　针对域适应中特征分布差异的问题,本文提出

了基于张量分解的域适应算法:TTSL 算法和 TRSL 算法.

使用所有域特征的张量列分解或张量环分解结果构造子空

间,将源域特征和目标域特征映射到同一子空间中,以减小二

者特征分布的差异.实验结果表明,本文提出的算法优于基

于Tucker分解的 NTSL算法和面向向量特征的域适应算法.

但本文所提出的算法仍存在两点不足:１)仅将特征映射到子

空间中,并没有对特征进行对齐操作以进一步减小源域特征

和目标域特征的分布差异;２)在数据量较大时,算法运行中涉

及到的张量运算会占用较多资源.未来将考虑在本文算法的

基础上加入合理的特征变换方式,将源域特征与目标域特征

对齐;同时将更高效的张量环分解算法融入 TRSL算法中.
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