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摘  要: 目标领域已有类别标注的数据较少时会影响学习性能,而与之相关的其他源领域中存在一些已标注数

据.迁移学习针对这一情况,提出将与目标领域不同但相关的源领域上学习到的知识应用到目标领域.在实际应用

中,例如文本-图像、跨语言迁移学习等,源领域和目标领域的特征空间是不相同的,这就是异构迁移学习.关注的重

点是利用源领域中已标注的数据来提高目标领域中未标注数据的学习性能,这种情况是异构直推式迁移学习.因为

源领域和目标领域的特征空间不同,异构迁移学习的一个关键问题是学习从源领域到目标领域的映射函数.提出采

用无监督匹配源领域和目标领域的特征空间的方法来学习映射函数.学到的映射函数可以把源领域中的数据在目

标领域中重新表示.这样,重表示之后的已标注源领域数据可以被迁移到目标领域中.因此,可以采用标准的机器学

习方法(例如支持向量机方法)来训练分类器,以对目标领域中未标注的数据进行类别预测.给出一个概率解释以说

明其对数据中的一些噪声是具有鲁棒性的.同时还推导了一个样本复杂度的边界,也就是寻找映射函数时需要的样

本数.在 4 个实际的数据库上的实验结果,展示了该方法的有效性. 
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Abstract:  The lack of labeled data affects the performance in target domain. Fortunately, there are ample labeled data in some other 
related source domains. Transfer learning allows knowledge to be transferred from source domains to target domain. In real applications, 
such as text-image and cross-language transfer learning, the feature spaces of source and target domains are different, that is 
heterogeneous transfer learning. This paper focuses on heterogeneous transductive transfer learning (HTTL), an approach to improve the 
performance of unlabeled data in target domain by using some labeled data in heterogeneous source domains. Since the feature spaces of 
source domains and target domain are different, the key problem is to learn the mapping functions between the heterogeneous source 
domains and target domain. This paper proposes to learn the mapping functions by unsupervised matching in the different feature spaces. 
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The data in source domains can be re-represented with the mapping functions and transferred to the target domain. Thus, in target domain, 
there are some labeled data which come from the source domains. Standard machine learning methods such as support vector machine can 
be used to train classifiers for predicting the labels of unlabeled data in target domain. Moreover, a probabilistic interpretation is derived 
to verify the robustness of the presented method over certain noises in the utility matrices. A sample complexity bound is given to indicate 
how many instances are needed to adequately find the mapping functions. The effectiveness of the proposed approach is verified by 
experiments on four real-world data sets. 
Key words:  heterogeneous transfer learning; transductive transfer learning; heterogeneous feature space; mapping function 

随着社会信息化的飞速发展,出现在人类日常生活和工作中的各种信息,如文本、图像、语音和视频等多

媒体数据急剧增长.这些数据具有数量巨大、内容和形式多样等特点,用户从这些庞大繁杂的数据中获得有用

的信息是非常困难的.分类技术可以对信息进行有效的组织管理,有利于快速而准确地定位信息,从而帮助用户

获得有意义的数据.但是在很多领域中,有类别标注的训练样本非常短缺,如果对数据进行标注,需要投入大量

的时间和资金成本.当没有大量已标注好的训练样本时,通过传统机器学习方法建立的分类器就不能达到令人

满意的预测性能.针对这一情况,人们根据日常生活的经验,很自然地会想到,即使某一领域没有或者只有少数

的训练样本,能否利用从相关领域学到的知识来帮助这个领域进行学习.迁移学习(transfer learning),或称归纳

迁移、领域适配[1−14]就很好地解决了这个问题,它能够对先前领域中学到的知识进行识别,并将其应用到一个全

新的领域中去.先前领域称为源领域,全新领域称为目标领域.在某种程度上,迁移学习源自于心理学上的“学习

能力迁移”.如图 1(a)所示,学会区分“牛”和“熊猫”可以帮助学习区分“马”和“猫”.“牛”和“马”虽然相关,但是它们

毕竟属于不同类的动物,那么它们的特征分布是不相同的.因此,迁移学习同时也放宽了训练和测试数据服从同

一分布这一假设,重点关注如何 大程度地结合源领域知识来改善目标领域的学习性能.当它在目标领域中没

有足够多的训练样本,却有很多与训练样本相关但特征分布不同的其他领域信息时,是非常有效的. 
如果源领域和目标领域的数据属于同一特征空间,只是特征分布不同,这一类迁移学习的方法叫做同构迁

移学习[1,7],例如图 1(a),源和目标领域的数据都是图像.而在很多实际应用中,尤其针对多源异构的大数据,相关

源领域数据与目标领域数据往往属于不同特征空间,如图 1(b)的右下图所示:给定关于飞鸟的图片,计算机很难

识别出里面包含天空、大海和飞鸟等,而可以通过其他手段(例如图片的标题、伴随文字等)得到一些与该图片

相关的文本信息,见图 1(b)上面的文字,文字包含较多的语义信息,因此可以结合文本信息对图像进行语义理解.
这一类方法处理的数据处于不同的特征空间,称为异构迁移学习[15,16].需要考虑如何计算源领域与目标领域的

相关性,并且研究如何把有用的知识从源领域应用到目标领域中. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 同构迁移学习                           (b) 异构迁移学习 

Fig.1  Homogeneous and heterogeneous transfer learning 
图 1  同构和异构迁移学习 

异构迁移学习是一门交叉学科,涉及多个不同的领域.目前,某些领域的技术方法比较成熟并且数据很多;
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而某些领域技术难以达到较高的性能,并且数据较难得到.因此,异构迁移学习有广泛的应用前景.例如,图像与

文本的信息融合(图像标注、分类和检索等)是异构迁移学习常用的应用之一.传统的图像标注是利用人工标注

或者半自动标注,如果利用异构迁移学习自动地把有用的文本知识迁移到图像中,就可以对图像进行自动标注,
从而节省大量的人力资源.图像分类比文本分类要难,如果结合相对成熟的文本技术来进行图像分类,就可以有

效地提高图像分类的效率和准确率,图像检索经常会结合图像的标题、标注和伴随文本等信息来提高检索的性

能.另一个常见的应用是跨语言学习:有些语言(例如英语)是很普遍的国际化语言,针对它的研究就相对比较多;
然而有些小语种语言由于其使用群体人数较少且应用范围较小,因此针对它们的研究也比较少.各种语言之间

有词典可以把它们的特征空间对应起来,这样,异构迁移学习就可以把研究相对较多的语言中的一些技术迁移

到研究相对较弱的小语种中去,提高这些较弱语言的研究水平.与传统的学习相比,异构迁移学习难度更大,应
用范围更广. 

本文研究异构直推式迁移学习,也就是利用源领域中已标注的数据来辅助提高目标领域中数据的预测性

能.第 1 节介绍和异构迁移学习相关内容.第 2 节介绍直推式的异构迁移学习.第 3 节是算法的鲁棒性和样本复

杂度分析.第 4 节是实验结果和对比分析. 后是对全文的总结. 

1   异构迁移学习 

异构迁移学习中,关键的问题是源领域和目标领域中的数据处在不同的特征表示空间中,这也正是异构迁

移学习 为挑战以及与其他学习模式不同的地方.在异构特征空间进行迁移学习,通常必须依赖领域特定的先

验知识,包括特征空间之间的关联关系(如双语词典,如图 2(a)所示)、多模数据每个视图之间的对应关系(如网页

中的文本和图像,如图 2(b)所示)、类别对应关系(如图 2(c)所示),等等.如果没有这类先验知识,则难以进行异构

迁移学习. 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

(c) 共享类别空间 

Fig.2  Bridge between source and target domains 
图 2  源领域与目标领域之间的桥梁 

如何建立特征空间之间的关联关系,一个比较直观的想法是,将一个特征空间中的样本直接翻译到另一个

特征空间中去.这个方案在某些领域是成功的,如跨语言学习[17−20]、词典,如图 2(a)所示.文献[10,21−24]采用自

动翻译将源领域语言翻译到目标领域语言中去,然后再处理所有语言在同一空间的问题,从而将异构迁移学习

转化为同构迁移学习.Mahmud[10]提出翻译学习的方法,可以使用某一个特征空间上的训练样本学习分类模型,
并对另一个特征空间上的测试样本进行预测.该方法依赖于不同特征空间之间的翻译模型,可以通过跨语言字
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典或多模数据推导而来.Ling 等人[21]提出了一种训练数据为英文网页、测试数据为中文网页的方法.他们通过

信息瓶颈理论来寻找公共信息,通过一些现有的翻译软件,例如 Google 翻译,把中文文档翻译成英文文档,然后

使用信息论的技术,将训练文本与目标的分类文本一起做信息编码.Wu 等人[22]提出使用翻译的方法解决跨语

言学习的问题:首先,不同语言的文本被翻译成同一种语言;然后,在学到的隐语义空间上,使用近邻算法对文本

进行分类.Platt 等人[23]提出同时从不同语言的训练样本(源于互译平行语料库、机器翻译或者其他方法)中学习

语言相关特征的投影映射,从而将不同特征空间映射到同一个与语言无关的高层抽象空间,然后,利用典型相关

分析的方法得到不同语言间的关联关系.在学习到语言无关的抽象空间后,来自不同语言的所有文档都可以映

射到共享子空间中.Shi 等人[24]提出给定标注时,翻译条件的概率通过由跨语言字典、源领域数据和目标领域数

据进行期望 大化来协同学习得到.这一类异构迁移学习的学习算法大部分都需要使用一个翻译器将数据转

换到同一个特征表示之中,因此只适用于完成跨语言的任务. 
然而,对于更加一般的异构迁移学习,例如图像与文本间的异构迁移学习,机器翻译就不是那么容易了.因

此,必须设计更一般的算法,能够不借助机器翻译的翻译学习算法.可以在有多个特征空间表示的数据基础上,
来构建不同特征空间沟通的桥梁.这些由多个领域表示的数据是共现数据,虽然有时它们不能直接用来做分类

任务的训练样本,但是可以用来构建异构特征空间之间的特征映射.在实际应用中有很多共现数据,例如百度图

像搜索,用户输入的查询与搜索引擎返回的图像结果就是共现数据(如图 2(b)所示).这时,可以认为这些图像与

用户查询在文本信息语义上非常相关.另外一个常用共现数据的例子是社交网站上的数据,例如 Flickr 这样的

网站,用户上传的大量图片及其文字描述同样可以作为共现数据[11,15,16,25−29].如图 2(b)所示,一个文档对应一个

图像,虽然文本词和视觉词的表示方式不同,但是它们都是说明一个事物. 
多视角学习(multi-view learning)[28,29]是一种处理多个领域中共现数据的方法.它可以利用数据之间的一一

对应关系来连接源领域和目标领域,但是多视角学习需要每个样本都有不同空间的表示.另外还有一些异构迁

移学习的方法[11,15,16,25−27],可以利用共现数据学习到不同领域之间特征空间的对应关系.Dai 等人[11]提出了一个

称作翻译学习的新的学习框架,通过使用风险 小化框架来解决数据属于不同特征领域之间的异构迁移学习

问题.Yang 等人[15]提出一个无监督的概率模型.它是基于图像和文本的概率隐含语义分析模型.它把共现数据

和目标领域内的数据统一到一个概率模型中,目的是为了提高目标领域内的聚类性能.Zhu 等人[16]提出针对图

像-文本数据,采用共同矩阵分解技术,同时对“图像特征-单词标注”共同出现矩阵与“文档-单词标注”矩阵进行

分解,产生一个更好的异构特征语义空间,将目标领域中的数据用低维特征重新表示,它是为了改善目标领域内

数据分类的性能.实验结果表明,使用这种更深入挖掘高阶语义关联的模型在现实的图像分类任务上非常有效,
对图像分类效果有很大的提升.Ng 等人[25,26]提出一个有监督的共同训练模型,分别计算领域内和领域之间的相

似度矩阵,然后把多个领域(包含所有的源领域和目标领域)的信息整合到一个模型中,采用随机游走的方法,获
得所有领域内未标注数据的分类结果.Yang 等人[27]提出一个无监督的共同聚类的模型,利用共现数据计算领域

之间的相似度,然后利用谱聚类的思想对所有领域内的数据一起进行聚类.这些方法都是基于共现数据的,也就

是需要一些在所有不同空间进行特征表示的数据,并且它们在建立多个领域之间的关系时没有利用到类信息. 
文献[30−34]中关注于异构迁移学习这个问题,希望解决当训练数据在一个特征空间(如文本)而测试数据

在另一个特征空间(如图像)的问题,同时,这两个特征空间的样例之间可能没有对应关系,但是它们共享同样的

类别空间.例如图 2(c):3 个文档和两个图像没有一一对应关系,但它们都是与“飞鸟”相关的.这类异构迁移学习

与其他种类学习模式的区别在于:原来学习问题上的很多限制被放宽了,使得不同特征空间中的数据已经无需

再一一对应起来. 
根据源领域和目标领域中是否有标签样本,迁移学习被划分为 3 类[1],如图 3 所示:目标领域中有少量标注

样本的归纳迁移学习(inductive transfer learning)[35]、只有源领域中有标注样本的直推式迁移学习(transductive 
transfer learning)[36] 以及源领域和目标领域都没有标注样本的无监督迁移学习 (unsupervised transfer 
learning)[37].这个划分同样适用于异构迁移学习,前提是目标领域和源领域的特征空间不同.归纳异构迁移学习

的基本假设是源领域中有大量已标注的样本,而目标领域中有少量已标注的样本,典型的模型有文献[30−34, 
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38−40].Harel 和 Mannor[30]采用谱方法并且结合类信息将源数据和目标数据建立对应关系,对源领域的数据进

行重新表示,然后训练分类器,以便对目标领域中的数据进行分类.Wang 等人[31]结合类别信息和特征信息建立

了两个相似度矩阵和一个不相似度矩阵,然后利用谱分解的方法学到源领域和目标领域到一个新的低维空间

的映射关系.新的空间里面保持了数据点原有的类别和特征信息.所有数据点通过新的表示之后,即,都在同一

个特征空间里面,因此可以进行传统机器学习的方法完成分类或者聚类任务.Duan 等人 [32]借用支持向量机

(support vector machine,简称 SVM)的思想,结合类信息学习,把源领域和目标领域中的数据都映射到一个新的

低维空间,然后,结合各自空间的特征组成新的特征表示.Li 等人[33]又对此方法进行半监督扩展,学习映射的时

候结合了未标注的目标领域内的数据.Zhou 等人[34]提出:首先对源领域和目标领域内的数据进行各自的 SVM
学习,然后利用学到的分类边界信息结合稀疏的思想,直接学习两个领域的特征映射关系.Shi 等人[39,40]提出的

异构映射(heterogeneous mapping,简称 HeMap)模型将源领域和目标领域的数据映射到同一空间,既能很好地保

持原有数据的本质结构,又能 大化源领域和目标领域的相似性.但是该方法需要用样本抽样的方法将源领域

和目标领域中的样本个数保持一致,当训练样本较少时,从源领域迁移到目标领域中的信息量较少,性能会受影

响.以上这些方法需要源领域和目标领域中都有类别信息,它们不能处理目标领域中没有已标注类的数据.本文

研究直推式异构迁移学习,也就是源领域中包含已标注的样本,而目标领域中所有数据都没有标注信息.在已存

在的模型中,都不能解决这一类问题. 

 

Fig.3  Taxonomy system of transfer learning 
图 3  迁移学习分类体系 

2   异构直推式迁移学习 

本节将介绍异构直推式迁移学习(heterogeneous transductive transfer learning,简称HTTL),即,源领域存在大

量标注数据,而目标领域仅存在无类标数据的迁移学习问题.本节首先形式化一个源领域和一个目标领域的多

类分类学习模型,然后推广到多个源领域和一个目标领域的学习任务上. 

2.1   问题描述 

假设有一个有类标的源领域数据库合和一个无类标的目标领域数据库合,目标领域与源领域的特征空间

是不相同的,但是它们预测的类别空间是相同的.目的是在两个领域数据的帮助下建立一个分类器,并且尽可能

准确地预测目标领域中所有样本的分类标记.源领域样本的数目是 n(s),特征空间的维数表示为 m(s),目标领域样

本的数目是 n( t),特征空间的维数表示为 m(t),源领域和目标领域中类的个数都是 c.源领域定义的数据库是 
( )( )

1{( , )}
ss n

k k kx y = ,其中,
( )( ) ss m

kx ∈ 是源领域中的第 k 个样本,yk 是样本 xk 对应的分类类别.目标领域定义的无标记的

数据库是
( )( )

1{ }
tt n

k kx = ,其中,
( )( ) tt m

kx ∈ 是目标领域中的第 k 个样本.学习目的是对目标领域中的数据进行类别预测.

把所有的源领域内数据和类别信息以及目标领域内的数据分别连接在一起 ,形成矩阵
( ) ( )( ) ,
s ss m nX ×∈  

( )( ) ss c nY ×∈ 和
( ) ( )( ) .
t tt m nX ×∈  
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2.2   无监督特征映射学习 

异构迁移学习的重点是在异构的特征空间之间建立联系,因为两个空间的特征属性完全不同,因此需要学

习映射矩阵来关联两个完全异构的空间.本节将只利用源领域和目标领域的数据矩阵 X (s)和 X (t)来学习映射矩

阵,没有用到类别信息,因此是无监督的. 
首先需要进行预处理,使得每个领域内的数据处于同一个取值范围内.可以采用的方法是对每个领域内的

数据进行归一化处理,这样使得所有数据都处于相同的范围内.需要对所有领域内的数据进行操作,即,包括源

领域和目标领域中已标注类别的和未标注类别的所有数据.进行完数据归一化处理之后,对源领域和目标领域

内的所有数据进行去均值操作,使得每个领域内的数据的均值变成 0.假设μ (s)是源领域数据的均值,μ (t)是目标 
领域数据的均值.通过以下两个公式去均值,得到数据新表示 ( )sX 和 ( ).tX  
 ( ) ( ) ( )s s sX X μ= −  (1) 

 ( ) ( ) ( )t t tX X μ= −  (2) 
经过预处理之后,就可以对两个领域内的数据进行匹配.这步操作的目的是对预处理之后的数据建立映射

关系,因为两个空间的维数不同,且每个空间的坐标系统不同.本文选择的方法是对每个领域内数据进行坐标变

换,使得变换后的坐标都能够表达该领域内的主要特征信息.可以借鉴特征重构的方法来寻找关键特征,也就是

对每个领域内的数据进行重新表示,方法有很多种,其中,主成分分析的方法可以通过旋转变换坐标系,使得变

换之后各个主成分之间的方向是正交的 [41].它有很好的物理意义 ,因为通过主成分分析之后 ,找到前 h(h≤
min(m(s),m(t)))个方向是方差 大的方向,这样就能在新空间上更好地区分开不同类别的样本.对不同领域进行

这种坐标变换,表达的意义都是能够使样本更加具有可分性.因此,在这样的新空间之间建立映射关系是比较合

理的. 
通过以下步骤得到新转换之后的数据表示 :对源领域内的数据进行奇异值分解 ( s i n g u l a r  v a l u e 

decomposition,简称 SVD),选择前 h 个 大的特征值对应的特征向量作为旋转之后的前 h 个主方向.由前 h 个主 

方向形成的矩阵标记为
( )( ) ,
ss m hD ×∈ 这样,源领域内的数据就可以在这 h 个主方向上进行新的表示.同理,对目 

标领域内数据进行主成分分析,可以得到前 h 个主方向形成的矩阵标记为
( )( ) .
tt m hD ×∈ 得到源领域和目标领域 

旋转之后的主方向之后,就可以来建立两个领域之间的映射关系.采用的方法是把源领域的前 h 个主成分映射 
到目标领域中,然后计算与目标领域主方向的距离,具体公式为 小化以下目标函数: 

 
( ) ( ) 2|| |arg min

s.t.  

|s t
FR

T

RD D

R R I

⎫−

=

⎪
⎬
⎪⎭

 (3) 

其中,||⋅||F 是 Frobenius 范数,用来表示距离;
( ) ( )t sm mR ×∈ 是两个领域的映射矩阵.对公式(3)中的目标函数进行展 

开,得到: 
( ) ( ) 2 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )|| || ( 2 )s t s T T s t T s t T t

FRD D tr D R RD D RD D D− = − + . 

tr(⋅)是矩阵的迹,D(t)TD(t)为常数项,并且有约束条件 RTR=I,则 D(s)TRTRD(s)也是常数项.那么,问题(3)转化成

大化下面的形式: 

 
( ) ( )arg max ( )

s.t.  

t T s

R
T

tr D RD

R R I

⎫⎪
⎬

= ⎪⎭
 (4) 

因为 D(s)和 D(t)是由 h 个主成分方向组成,也就是 ( ) ( ) ( )
1[ ,..., ]s s s

hD v v= 和 ( ) ( ) ( )
1[ ,..., ]t t t

hD v v= ( ( )s
lv 和 ( )t

lv (l=1,…,h) 

分别是源领域和目标领域的第 l 个主成分方向),为了得到更直观的解释,可以把公式(4)转化成: 

( ) ( )

1
arg max

s.t.  .

t T s
l lR l

h

T

v Rv

R R I
=

=

∑  

问题(3)是 小化两个领域主方向的夹角,通过公式(4)转换成了 大化两个领域主方向的内积之和.由于

tr(D(t)TRD(s))=tr(RD(s)D(t)T),可将公式(4)变为 
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( ) ( )arg max ( )

s.t.  

s t T

R
T

tr RD D

R R I

⎫⎪
⎬

= ⎪⎭
 (5) 

为了求解公式(5),引入 Procrustes 分析[42],对 D(s)D(t)T 进行奇异值分解(SVD),得到 USVT.令 Z=VTRU,则 

 ( ) ( )

1
( ) ( ) ( )

m
s t T Ttr RD D tr RUSV tr ZS zττ τ

τ
σ

=

= = = ∑  (6) 

其中,στ是对 D(s)D(t)T 进行 SVD 分解的第τ个奇异值.由于 ZTZ=UTRTVVTRU=I,因此
1 1

,
m m

zττ τ τ
τ τ

σ σ
= =

∑ ∑≤ 则 

( ) ( )

1
( )max ( ).

m
s t Ttr RD D tr Sτ

τ
σ

=

= =∑  

也就是 Z=I,可以得到 R=VUT. 

2.3   异构直推迁移模型 

通过映射矩阵 R,使得两个领域进行匹配,然后,把处理之后的源领域内数据加上目标领域内的均值,这样就 

把源领域数据和目标领域数据建立了映射关系,统一到一个空间中.这样,通过 R 得到源领域数据 ( )sX 在目标领

域内的表示为 ( ) ( ) ( )ˆ .s s tX RX μ= + 具体步骤可以总结如算法 1. 
算法 1. 异构直推迁移学习. 
输入:目标领域数据矩阵 X (t),源领域数据矩阵和类别矩阵 X (s),Y (s). 
输出:目标领域数据预测结果 Y(t). 

(1) ( ) ( ) ( ).t t tX X μ= −  

(2) ( ) ( ) ( ).s s sX X μ= −  
(3) 构建矩阵 D(t),D(s). 
(4) SVD 分解 D(s)D(t)T=USVT. 
(5) R=VUT. 

(6) ( ) ( ) ( )ˆ .s s tX RX μ= +  

(7) 在源领域数据 ( ) ( ),ˆ{ }s sX Y 上训练 SVM 分类器. 
(8) 利用在源领域数据建立的分类器,对目标领域内所有数据 X (t)进行预测,得到结果分类 Y (t). 
在异构迁移学习中,源领域和目标领域的特征空间不同,因此特征维数也不相同,也就是 m(s)≠m(t),因此,R 不 

是一个方阵.
( ) ( )( ) ( ), ,
s ts m h t m hD D× ×∈ ∈ 如果 m(t)<m(s),则把矩阵 D(t)的后面补充 m(s)−m(t)行;反之,则把矩阵 D(s)的 

后面补充 m(t)−m(s)行.令 m=max(m(s),m(t)),这样,R 就是一个 m×m 的方阵. 

2.4   时间复杂度分析 

异构直推迁移学习中主要的步骤是构建矩阵 D(t),D(s),即,对 ( )tX 和 ( )sX 分别进行 SVD 分解,时间复杂度分

别是 ( ) ( )( )t t
nzO hT N 和 ( ) ( )( )s s

nzO hT N [43].其中,h 是降维之后的维度,T (t)和 T (s)分别是对 ( )tX 和 ( )sX 进行 SVD 时的

Lanczos 迭代次数, ( )t
nzN 和 ( )s

nzN 是 ( )tX 和 ( )sX 中的非零个数.另外一个主要步骤是对 D(s)D(t)T 进行 SVD 分解, 

Lanczos 迭代次数为 T,非零个数为 Nnz,则时间复杂度是 O(hTNnz).其中,h,T (t),T (s),T 都不大,如果矩阵是稀疏的, 
( ) ( ),t s
nz nzN N 和 Nnz 也不太大,那么,时间复杂度不是太高. 

2.5   扩展到k个领域 

算法 1 是针对一个源领域和一个目标领域,如果有多个(假设有 Q 个)源领域数据 ( )
1{ }j Q

jX = ,也可以同时转换 

到一个目标领域 X (t)中去.这种情况下,多个有类标标注数据的源领域可以更好地帮助目标领域的数据进行分

类预测.与一个源领域类似,第一步需要把所有的数据都进行去均值,求主成分方向,这样得到 Q 个源领域矩阵 
( )

1{ }j Q
jD = 和一个目标领域矩阵 D(t).然后通过以下公式,把所有源领域的特征空间转换到目标领域中: 
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 ( )
1

( ) ( ) ( ) 2

{ } 1

( ) ( )

arg min || ||

s.t.  

Qj
j

Q
j j t

F
R j

j T j

R D D

R R I
= =

⎫

= ⎪

− ⎪
⎬

⎭

∑  (7) 

求 R(j)的方法与算法 1 中求 R(s)的方法类似,是对 D(j)D(t)T 进行 SVD 分解,D(j)D(t)T=U(j)S(j)V(i)T,得到 

R(j)=V(j)U(j)T.那么 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )ˆ ,j j j j T tX X Rμ μ= − + 这样就得到了源领域数据 X (j)在目标领域中的新表示 ( )ˆ .jX 然后, 
可以利用传统分类方法进行学习. 

3   算法分析 

本节中将分析噪声对 HTTL 模型的影响,证明该方法的鲁棒性;同时,将分析样本复杂度情况. 

3.1   鲁棒性能分析 

本节将研究在源领域的旋转矩阵 D(s)中加入噪声Δ时对模型的影响.噪声Δ可以是任意的,不需要指定它服

从的分布,只是利用它的边界值分析 HTTL 模型的可信度.证明的思路是:如果可以把源领域中的噪声转换为在

原始问题的基础上加一个依赖于噪声的常数,该噪声Δ只对边界有一个可加效果,这样就可以证明源领域中的

噪声不影响系统的性能. 
假定Δ是在矩阵 D(s)上的随机不确定的噪声,它服从一个未知的分布Δ~Γ.这个不确定性可以由问题(3)的机

会约束来描述[44,45],即,把这个问题转化为以一定的概率满足约束条件;或者说违反约束的概率不能超过一个给

定的值,这个值为违反概率.如果违反概率设定得合理,就可以在不违法原则的情况下得到较为理想的解: 

 ,

( ) ( )
~

min

{|| ( ) || } 1

TR R I

s t
FP R D D

π

Δ Γ

π

Δ π η
=

⎫⎪
⎬
⎪+ − − ⎭≤ ≥

 (8) 

其中,η∈[0,1]是期望的置信度.尽管机会约束问题有较好的直观概率形式,但是它的求解不太容易[46].因此.可以 

采用公式(8)的近似问题,假定 *
~ (|inf{ 1 }| || )FPΔ Γπ

ρ Δ π η= −≤ ≥ ,得到: 

 
*|| ||

( ) ( ) ( ) ( )|| ( ) || m || ||ax ( )
F

s t s t
F FR D D R D D

Δ ρ
Δ Δ+ − + −

≤
≤  (9) 

则问题(8)可以转化成下面的 小 大化问题: 

 
*|

( ) ( )

| ||
|mi |n m ||ax ( )

T
F

s t
F

R R I
R D D

ρΔ
Δ

=
+ −

≤
 (10) 

这样,需要证明的是:在不确定的噪声集合 U={Δ|||Δ||F≤ρ*}的基础上,公式(10)使原始的映射问题变得更加

鲁棒. 

定理 1. 公式(10)等价于 ( ) ( ) *|| ||m .in
T

s t
F

R R I
RD D ρ

=
− +  

证明:公式(10)中的 Frobenius 范数可以转换成迹的形式: 

 
* *

( ) ( ) ( ) ( )

,|| || 1|| || || ||
max ( ) m| ax ( ( (| | )| )

F F F

s t T s t
F

A
R D D tr A R D D

Δ Δρ ρ
Δ Δ+ − = + −

≤ ≤ ≤
 (11) 

其中,A=R(D(s)+Δ)−D(t).那么,公式(11)可转换成: 

 
* *

( ) ( ) ( ) ( )

|| ||| || || ||| 1,|| || 1
max ( ( ( ) )) max ( ( )) max ( )

FF F F

T s t T s t T

VA
tr A R D D tr A RD D tr A R

ρ ρΔ Δ
Δ Δ⎛ ⎞+ − = − +⎜ ⎟

⎝ ⎠≤≤ ≤ ≤
 (12) 

对于公式(12)中第 2 项
*|| ||

max ( )
F

Ttr A R
ρΔ

Δ
≤

,利用 Cauchy-Schwartz 不等式,结合约束 RTR=I,可以得到: 

 
* *|| || || ||

*max ( ) max || || || || || ||
F F

T
F F Ftr A R A R A

ρΔ ρΔ
ρΔ Δ =

≤ ≤
≤  (13) 

假定Δ*=RTA/||A||F,可以得到: 

 
*

*

|| ||
)(m )ax (

F

T Ttr A R tr A R
Δ ρ

Δ Δ
≤

≥  (14) 

||Δ*||F=ρ*,则 2 *( ) / || || ,T T
Ftr A RR A A ρ= 也就是 tr(ATRRTA)/||A||F=ρ*||A||F.那么 tr(ATRΔ*)=ρ*||A||F,因此, 
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*|| ||

*max ( ) || ||
F

T
Ftr A R A

ρΔ
ρΔ

≤
≥  (15) 

通过公式(13)和公式(15),可以得到
*|| |

*

|
|| ||m ,ax ( )

F

T
Ftr A R A

Δ ρ
ρΔ =

≤
带入公式(12): 

 
* *

( ) ( ) ( ) ( ) * ( ) ( ) *

,||| || | || | || | 1
|| ||max ( ) max ( ( ( )) ) ||| ||| ||

F F F

s t T s t s t
F F F

A
AR D D tr A RD D RD D

Δ Δρ ρ
Δ ρ ρ+ − = − + = − +

≤ ≤ ≤
 (16) 

由此,定理 1 得证. □ 
由定理 1 可知,可以把源领域中任意形式的噪声转换为在原始问题的基础上加一个依赖于噪声的常数,这

样,该噪声Δ只对边界有一个可加效果,因此可以证明源领域中的噪声不影响系统的性能,该模型具有鲁棒性. 

3.2   样本复杂度分析 

本节将讨论样本复杂度的边界. 

假定 1. 每个领域的数据由 c 个高斯分布混合而成(c 是类的个数), ( ),
c

i i
i

x w f x∼ ∑ 其中,fi(x)服从均值为μi,方

差为Σi 的高斯分布,也就是 fi(x)~N(μi,Σi),每个类的混合系数 wi 满足 1.
c

i
i

w =∑ 假定每个主成分||E((xxT )||≤1. 

定理 2. 如果假定 1 成立,每个领域对于δ∈[0,1],假设样本的个数满足: 

 
2 2

2 2
2 2

1

32 4log log
c

i i i

mh mh hmn C
ε ε δ=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
∑≥  (17) 

那么, (|| || ) 1P R R ε δ− −≤ ≥ ,其中, R 是通过算法 1 步骤(5)估计的旋转矩阵,m 是特征维数,C 是一个常量. 
在证明定理 2 之前,先证明以下的引理: 
引理 1. 如果假定 1 成立,每个领域对于δ∈[0,1],假设第 i 类样本的个数满足: 

 2 logi
m mn C
ε δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥  (18) 

那么, (|| || ) 1P μ μ ε δ− −≤ ≥ ,其中, μ 和μ分别是每个主成分估计的和实际的均值. 

证明:使用 2 2
max max( )ll

σ σ= 是各个主成分方向中的 大方差.σl 是样本在第 l 个主成分方向的标准差. 

对 | |μ μ− 的每个主成分应用 Chernoff 边界[47],得到如果样本个数满足
2
max

2
2 logi

i

m mn C σ
ε δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥ ,则 

(|| || ) 1 .P μ μ ε δ− −≤ ≥  

由假定 1 得到 2
max 1σ ≤ ,则该引理成立. □ 

引理 2. 假设数据 X 由 n 个样本组成,每个样本 xk 服从一维均值为μ方差为σ 2 的高斯分布,则 

 2| | log 1 ,k k
nP x x Xμ σ δ
δ

⎛ ⎞⎛ ⎞− − ∀ ∈⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
≤ ≥  (19) 

引理 3. 假设 x1,…,xn 是服从多项分布的独立随机向量集合,那么, 

 || || || || 2 log 1k
nmP x mμ σ δ
δ

⎛ ⎞⎛ ⎞+ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
≤ ≥  (20) 

证明:根据三角不等式: 
 ||xk||−||μ||≤|||xk||−||μ|||≤||xk−μ|| (21) 

对向量 xk 的第 l 个主成分,应用引理 2,得到: 

 
2

2exp 1| |
2k lP x

m
n

mm
ε ε δμ

σ
⎛ ⎞⎛ ⎞− −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
≥ ≤ ≤  (22) 

合并 m 个主成分,得到: 
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 || || || || || || 2 log 1k k
nmP x x mμ μ σ δ
δ

⎛ ⎞⎛ ⎞− − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
≤ ≤ ≥  (23) 

得证. □ 
引理 4. 假设 X 是一个随机样本集合,服从高斯分布,协方差矩阵是Σ,均值为μ=0.定义 ,Σ μ 是估计的协方差 

矩阵和均值.那么δ∈[0,1],如果样本大小为 

 2 2
2 2
2 2

2 2log logm m mn C
ε ε δ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  (24) 

那么, 
 1 2|| ||( ) 1P Σ Σ ε ε δ− + −≤ ≥  (25) 

证明: 

 
1

1|| || || || ( )
n

T T T T
k k

k
x x E xx

n
Σ Σ μμ μμ

=

− − + −∑≤  (26) 

因为μ=0,因此第 1 个成分的边界是 2|| ||μ ,应用引理 1,当 1
1

2 2log
 

m mn
ε δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥ 时,得到: 

 2
1(|| || ) 1

2
P δμ ε −≤ ≥  (27) 

第 2 个主成分的边界由协方差矩阵的集中不等式来限定[48].应用引理 3 和假定 1,得到: 

2|| || 2 logk
n mx m
δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≤ . 

由文献[48],定义
( )22

2

log
2 log

nn mb C m
nδ

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

,其中, C 为常数,可得: 

2 2

1

1 ( ) 1 2exp( / ).
n

T T
k k

k
P x x E xx e ce b

n =

⎛ ⎞
− − −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ≤ ≥  

用 2 2 2logt a c
δ

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

带入 e2 和 2 2 2
2

2loga cε
δ

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

带入 e2,则 

 

2
2

2

2

2 log log( )

2log

n mm n
ca C

n
δε

δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥  (28) 

其中,n2 满足: 

 2 2
2 2 2

2 2

2 2log logm m mn C
ε ε δ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  (29) 

终的边界选择均值估计(27)和方差估计(29)中较大的一个 n2,因此可得公式(24). □ 
下面证明定理 2. 
经过去均值和归一化处理,每个主成分的均值均为 0.应用引理 1,第 j 个领域中第 i 类的样本复杂度是 

( ) ( )
( )

2
2 log ,

j j
j

i
m mn
ε δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥ 其中,n(j)为 n(s)或者 n(t),分别表示源领域和目标领域中样本的个数.应用三角不等式,得到: 

 || || || || || ||||Δ || ||Δ ||||Δ || ||Δ |||| ||T T
F FR R VU VU V U V U V U− = − + +≤  (30) 

其中, Δ ,Δ . , , ,V V V U U U V V U U= − = − 是对 D(s)D(t)T 和 ( ) ( )s t TD D 进行 SVD 分解,D(s)D(t)T=USVT, ( ) ( ) :s t T TD D USV=  

 ( ) ( ) ( ) ( )|| || |||| s t T s t T
F FR R C D D D D− −≤  (31) 

由三角不等式得到: 
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 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )|| || || || || ||s t T s t T s t T s t T
F F

T s t t
F

T sD D D D D D D D DD D D− − + −≤  (32) 

通过 F 范数的次可乘性得到: 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

|| || || ||

                                                      

|| || || |

                          (||Δ || ||Δ |

|

| ).

s t T s t T s t T s t T t T t T s s
F F F
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F F

FD D D D D D D D h D D h D D

h D D

− + − − + −

= +

≤
 

当列的个数 h<d 时,需要补充一些零列. 

定义 ( )j
lv 和 ( ) ( 1,..., )j

lv l h= 是 D(j)和 ( )jD 的第 h 个特征向量,那么 ( ) 2 ( ) ( ) 2

1
||Δ || || || .

h
j j j

F l l F
l

D v v
=

= −∑  

定义 ( ) ( ) ( ) ,j j jE Σ Σ−= 使用扰动理论[49],得到 ( ) ( ) ( )|| || || || .j j j
l lv v C E− ≤  

应用引理 4 计算边界 E (j),用
( ) ( )
1 2

4

j j

h
ε ε+

代替ε1+ε2,用 2h
δ

代替δ,如果每类样本数是: 

 
2 2

( ) 2 2
( ) 2 ( ) 2
2 2

32 4log log
( ) ( )

j
j j

mh mh hmn C
ε ε δ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  (33) 

那么,所有类的样本数为公式(17),则 

 
( ) ( )

( ) ( ) 1 2|| || 1
4 2

j j
j jP

h h
ε ε δΣ Σ

⎛ ⎞+
− −⎜ ⎟

⎝ ⎠
≤ ≥  (34) 

由于 h≥1,可得: 
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( ) 1 2||Δ || 1
24

j j
jP D

h
ε ε δ⎛ ⎞+
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⎝ ⎠
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得到 后的边界,令 ( ) ( )
1 2

,

1 :
4

j j

j s t
ε ε ε

=

= +∑  

 ( ) ( ) ( ) ( )(|| || ) 1s s T t t T
FP D D D D ε δ− −≤ ≥  (36) 

因此,定理 2 可证. □ 

4   实验结果 

本节在一个模拟数据和 4 个实际应用数据库上进行系统性的实验,证明 HTTL 模型的有效性.在源领域中

建立的分类器,本文采用的是 SVM 方法.下面分别对模拟实验、真实数据库、基准方法以及实验结果进行介绍. 

4.1   模拟实验 

为了验证本文方法在目标领域中数据量较少或所含信息匮乏时的结果,首先构造具有已有类标标注的源

领域数据库.如图 4(a)所示,用十字和圆形来表示在 3 维源领域空间中的两类样本.然后构造数据较少且没有监

督信息的目标领域数据库.图 4(b)展示了 2 维特征空间的目标领域数据,并标出了真正的类别.模型的假设是源

领域和目标领域共享类别空间,因此也用十字和圆形来表示不同的类别. 
图 4(c)展示了 k-means 的聚类结果,可以看出,由于目标领域中样本数量较少,得到的结果与实际的标注结

果是有一定差异的.图 4(d)展示了源领域(3 维空间)中的数据,通过 HTTL 得到的在目标领域中(2 维空间)的新表

示.在此基础之上,学到的分类器如图 4(e)中的边界线所示.基于这个分类边界,可以得到目标领域中的分类结

果,与实际的标注结果是一致的.由此可见,本文所提出的 HTTL 算法充分利用了源领域中的监督信息,从而对目

标领域中完全无监督的数据进行归类有很好的指导作用. 
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Fig.4  Experiment on synthetic data 
图 4  模拟数据上的实验结果 

4.2   真实数据库 

• NUS-WIDE 
该数据库中的图像来自 Flickr,每个图像对应一些文字说明,共包含 81 个类.按照文献[25,26]介绍的方法,本

文从中选择 6 个类(birds,food,boats,flower,tower,sun),两两组建成 15 个两类任务.每个任务包括图像 600 幅,每幅

图像的视觉特征用词袋(bag of words,简称 BOW)表示,特征维数为 500 维.文档有 1 200 个,每个文档由 1 000 维

0-1 特征组成,其中,每个维度上对应的词在该文档中出现即为 1,否则为 0. 
• BDGP(berkeley drosophila genome project) 
它是一个 5 类的生物数据库[50],其中每类代表一个基因生长的阶段.共包含 2 500 幅图像,每个类别各有 500

幅.每幅图像有 1 750 维的视觉特征,同时,有生物学家标注的 79 维文本词,每维文本特征和 NUS-WIDE 一样,也
是 0-1 值. 

• LabelMe 
LabelMe[51]是风景图像库,包含 8 类(coast,forest,highway,insidecity,mountain,opencountry,street,tallbuilding)

共 2 366 幅图像,其中,属于 highway 的有 266 幅,其余每类各包含 300 幅.每幅图像由 BOW 模型生成 240 维视

觉特征组成,同时对应 809 维由词频构成的文本特征,平均每个文档有 7 个词,其中, 高词频为 36. 
• 跨语言分类数据 
该数据库包括 3 种语言的文档(英语、法语和西班牙语)[25,26],所有文档都来自于 Google 和 Wikipedia.每一

种语言的文档分为两个类别(birds 和 animals).该数据库包括英语文档 3 415 篇,法语 2 511 篇和西班牙语 3 113
篇,其中,3 种语言属于“birds”类的分别是 1 525 篇、1 500 篇和 1 520 篇,其余文档属于“animals”类别.每个语言

的特征都由词频表示,特征维数是 5 000.其中,英语、法语和西班牙语平均每个文档有 42,45 和 29 个词, 高词

频都为 20. 

4.3   基准方法 

在现有的异构迁移学习模型中,文献[30−34,39,40]需要目标领域中也有类别标注的数据,文献[15,16,25−27]
需要有共现数据.其中,原始的 HeMap[39,40]模型在分类时需要源领域和目标领域都有标注数据,但是它可以在无

监督的情况下学到两个映射矩阵,将源领域和目标领域分别映射到同一空间.因此,可以利用学习到的映射矩阵

对该模型进行改变.在新空间下,将已标注的源领域数据作为训练集,用以学习分类器,然后对未标注的目标领

域数据进行分类.本文将修改后的 HeMap 作为基准的异构迁移学习的方法.另外,如果对目标领域中没有类别
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标注数据进行归类,只能采用聚类的方法,因此也将 常用在单个领域中的 k-means 和谱聚类方法(spectral 
clustering,简称 SC)作为对比的方法. 

采用目标领域数据上的准确率(accuracy)作为评价指标: 

 
( ) ( ) ( )

( )
| : 1,..., , ( ) ( ) |t t t

k k k
t

x k n f x y xAccuracy
n

= =
=  (37) 

其中, ( )( )t
ky x 是测试样例 ( )t

kx 的真实标签, ( )( )t
kf x 是待测学习算法为样例 ( )t

kx 预测的标签.准确率是目标领域中预 

测正确的样本个数与所有样本的比值,准确率越大,性能越好.在实验中,对于每个数据库的每个设置情况下进

行 10 次,用平均准确率对结果进行评价. 

4.4   实验结果分析 

本节给出 HTTL 和基准方法在各分类任务上的准确率,并对实验结果进行了分析. 
4.4.1   NUS-WIDE 

这个数据库展示了 HTTL 在两类图像-文本数据上的性能,其中,图像数据为目标领域,文本数据为源领域.
目的是借助已标注的文本作为训练集,对目标领域中的 600 幅图像进行分类. 

(1) 参数影响 
HTTL 方法中只有一个参数 h,用来控制各个领域降维之后的维度.从 15 个任务中选择了一个数据库“boats 

vs tower”来展示参数 h 对分类准确率的影响.从源领域的每个类中选择了 25 个作为训练样本,对目标领域中图

像进行分类,准确率如图 5 所示.从图中可以看出,分类准确率开始时随着 h 的增大而增加,当 h>10 以后开始下

降.h 在区间 4~10 时可以取得较好的结果,这个维数远远小于文本和图像原始的维度 1 000 和 500,说明在较低

的维度上就能得到本质的特征. 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  Effect of different parameters (h) on HTTL with a NUS-WIDE binary 
classification task (boats vs. tower) 

图 5  不同参数 h 对 HTTL 在 NUS-WIDE(boats vs. tower)上分类准确率的影响 

(2) 源领域数据个数的影响 
本节将测试源领域中样本个数的变化对目标领域的分类结果的影响,源领域中每类样本的个数由 5 增加

到 25.由于 HeMap 在源领域中样本个数较少时性能较差,只列出了该方法在源领域训练样本为 25 的结果,同时,
列出了 k-means 和 SC 方法作为基准进行对比.HTTL,HeMap,k-means 和 SC 在 15 个分类任务上 10 次的平均准

确率和标准差见表 1,观察到,HTTL一般比标准学习方法能获得更好的分类准确率.例如,HTTL在源领域训练样

本为 25时的平均准确率是 0.62,而HeMap在训练样本为 25时以及 k-means和 SC的平均准确率分别为 0.57,0.54
和 0.55,HTTL 分别比 HeMap,k-means 和 SC 提高了 7.5%,13.9%和 12.3%. 

从实验结果可以看出,HTTL 和 HeMap 结合了文本数据,图像分类性能得到了较好的改善.这说明虽然文本

与图像数据来自不同的特征空间,但是与图像相关的文本能够对图像进行归类有很好的帮助.图像的视觉特征

包含较少的语义信息,对计算机来说较难理解.相对于图像来说,文本含有较多的语义信息,对图像语义理解很

有帮助.因此,结合了文本信息的图像更容易被计算机进行正确的归类.HeMap 在一些数据(例如 flowers-food)上
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的性能比 k-means 和 SC 还要差,这是因为 HeMap 模型需要把源领域和目标领域中的样本个数进行补齐,而在

训练样本比较少时不能体现出该方法的优势,也就是从源领域中获取的信息较少.而 HTTL 没有这个限制,即使

是在训练文本数据比较少时(例如有 5 个训练文本数据),也比传统的聚类方法有很好的提升效果(k-means 为

9.0%,SC 为 7.4%). 

Table 1  Mean and standard deviations of classification accuracies on NUS-WIDE data set 
表 1  NUS-WIDE 数据库的平均分类准确率及标准差 

Task k-means SC 
源领域中每类训练样本的个数 

HeMap HTTL 
25 5 10 15 20 25 

birds-sun 0.61±0.00 0.62±0.00 0.65±0.08 0.67±0.10 0.67±0.09 0.68±0.09 0.68±0.08 0.69±0.08 
birds-food 0.53±0.00 0.55±0.00 0.53±0.02 0.56±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.58±0.01 0.59±0.01 
birds-tower 0.51±0.00 0.50±0.00 0.51±0.02 0.53±0.08 0.54±0.08 0.54±0.07 0.55±0.02 0.56±0.03 
birds-boats 0.53±0.01 0.54±0.00 0.57±0.05 0.57±0.06 0.58±0.05 0.58±0.06 0.58±0.06 0.59±0.05 

birds-flowers 0.51±0.00 0.52±0.00 0.54±0.01 0.53±0.02 0.55±0.02 0.56±0.01 0.56±0.01 0.56±0.01 
boats-food 0.56±0.00 0.56±0.00 0.60±0.07 0.61±0.06 0.62±0.09 0.62±0.08 0.62±0.07 0.63±0.05 
boats-sun 0.55±0.00 0.56±0.00 0.61±0.05 0.62±0.08 0.63±0.05 0.63±0.06 0.64±0.02 0.64±0.06 

boats-tower 0.50±0.01 0.51±0.00 0.58±0.03 0.60±0.05 0.61±0.05 0.61±0.06 0.63±0.01 0.64±0.02 
boats-flowers 0.52±0.00 0.53±0.00 0.57±0.06 0.58±0.07 0.59±0.07 0.60±0.06 0.60±0.05 0.61±0.04 
flowers-food 0.52±0.00 0.52±0.00 0.51±0.01 0.53±0.02 0.54±0.02 0.55±0.02 0.56±0.02 0.56±0.01 
flowers-sun 0.60±0.00 0.61±0.00 0.63±0.07 0.65±0.09 0.66±0.09 0.67±0.09 0.67±0.09 0.68±0.09 

flowers-tower 0.50±0.00 0.51±0.00 0.58±0.05 0.60±0.07 0.61±0.04 0.61±0.08 0.62±0.07 0.62±0.04 
food-sun 0.61±0.00 0.62±0.00 0.60±0.07 0.65±0.10 0.66±0.09 0.67±0.09 0.67±0.10 0.67±0.09 

food-tower 0.55±0.01 0.56±0.00 0.55±0.05 0.58±0.11 0.59±0.10 0.60±0.11 0.61±0.09 0.61±0.10 
sun-tower 0.51±0.00 0.52±0.00 0.57±0.05 0.58±0.04 0.58±0.03 0.59±0.04 0.60±0.02 0.61±0.03 

 
4.4.2   BDGP 

第 2 个数据库 BDGP 也是图像-文本数据,但是它包含 5 类数据,因此它展示了 HTTL 在多类数据上的性能.
与 NUS-WIDE 相同,图像和文本数据分别为目标领域和源领域.BDGP 数据库中,5 个类别分别对应基因生长的

5 个阶段.图 6(a)展示了所有 2 500 个数据在文本领域 79 个特征上的分布情况(图中每 500 个数据对应一个类

别),可以看出,数据中含有噪声(例如,用椭圆标示出的数据会影响分类性能).HTTL 首先对源领域和目标领域的

数据进行主成分分析,然后在主成分的基础之上建立关联.图 6(b)展示了源领域的文本特征与前 5 个主成分(从
前 6 个 小特征值去掉 小的主成分)的分布情况,可以看出,其中也包含一些噪声(例如用椭圆标示出的部分).
因此,该实验测试源领域中的训练样本带有噪声时,对目标领域中数据分类性能影响的情况. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.6  Illustration of BDGP data in source (text) domain 
图 6  BDGP 源领域(文本)数据展示 

从 2 500 幅图像中随机选择了 2 000 幅图像作为测试样本,每次从剩余的 500 幅图像对应的文本中,每类随

机选择 5~25 个文档作为训练数据.对于每个固定的训练样本大小,HTTL 和 HeMap 利用已标注的文本对目标领

域中的图像进行分类.所有方法都进行 10 次,记录平均准确率.表 2 展示了 k-means,SC 的结果以及 HeMap 和
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HTTL 结合 5~25 个文本数据的分类结果. 
从表 2 可以看出,随着文本数据个数的增加,k-means 和 SC 只利用目标领域中的数据,结果保持不变;而

HeMap 和 HTTL 分类准确率会随着增加.这说明训练文本数据越多,对图像进行分类的指导作用就越大.而
HeMap 在训练样本为 5~20 时性能比 SC 差一些,这是因为在源领域样本个数较少时,HeMap 模型不能从源领域

中获取较多有用信息.根据对文本领域数据的分析(如图 6 所示),虽然在引入源领域数据中含有噪声,但是 HTTL
的分类性能相比单个领域的 k-means,SC 方法仍然有所提高,这说明 HTTL 对源领域数据中的噪声具有鲁棒性. 

Table 2  Mean and standard deviations of classification accuracies on BDGP data set 
表 2  BDGP 数据库的平均分类准确率及标准差 

方法 源领域中每类训练样本的个数 
5 10 15 20 25 

异构迁移学习方法 
HTTL 0.508±0.031 0.517±0.037 0.526±0.031 0.532±0.036 0.539±0.031 
HeMap 0.437±0.028 0.453±0.022 0.465±0.021 0.473±0.027 0.483±0.021 

目标领域内的聚类方法
k-means 0.442±0.011 

SC 0.479±0.006 
 

由表 2 可知,随着源领域中训练样本个数的增加,HTTL 的分类性能会逐渐提高.也就是说,较多的训练样本 

能够达到较好的分类性能.由定理 2 可知,当样本达到一定数量时(公式(17)),可以达到 (|| || ) 1 .P R R ε δ− −≤ ≥ 例 
如,对于 BDGP 数据库中的源领域(文本)数据,m=79,实验中 h=5.由于不能得到真正的 R 值,因此也不能得到实际 

的 || ||R R− 值,只能估计 || ||R R− 的取值范围为 0~ 2 .R 根据实验中记录的 R 值,如果想得到 0.54 的准确率,那么 
计算出每类需要的样本数大约为 24.通过表 2 可以看出,当源领域中每类选择 25 个训练样本时,HTTL 的平均分

类准确率为 0.539,基本与定理 2 中的理论结果保持一致.然而定理 2 给出的只是一个理论上的边界,也就是当样

本数满足一定条件时,能够获得一定的分类性能.但是给出的边界往往比较松,也就是当样本数少于给定的边界

时,也可能会获得相同的性能. 
4.4.3   LabelMe 

LabelMe 是风景图像数据库,从每类中选择 200 幅图像(8 类共 1 600 幅图像)作为目标领域的数据,每类从

其余的图像中随机选择 20 幅图像对应的文本组成源领域数据库合,任务是对目标领域内的 1 600 幅图像进行

正确归类.每个图像对应一些文本描述,随机选择了两个类别(Coast 和 Forest)的样本图像和文本如图 7 所示.由
于 LabelMe 原始的文本描述是人工标注,包含的噪声较少,为了测试噪声对 HTTL 方法的影响,在源领域的文本

中随机选择了 5~20%的文档加入噪声,图 7 中也展示了对原始数据加入了一些噪声词的文本数据,例如第 1 幅

图像中加入了噪声词“car”和“sun”.由于源领域中加入了噪声,那么也会给经过主成分分析之后得到的 D(s)带来

一些噪声. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Samples of LabelMe data set 
图 7  LabelMe 数据库中的样本数据 

表 3 展示了 k-means,SC 以及 HeMap 和 HTTL 在没有噪声(0%)和加入不同比例噪声(5~20%)的分类结果.
从表 3 可以看出,由于引入了源领域数据,HeMap 和 HTTL 比 k-means,SC 的分类性能有所提高,这说明源领域中

已有类别标注的文本数据对图像进行分类有指导作用.随着源领域引入了噪声比例的增加,HeMap 和 HTTL 的

Label: Coast 
Original terms:
sky  jetski 
water_sea 
boat 
person_sitting 
Random noises:
car  sun 

Label: Forest 
Original terms: 
fence  horse 
person_riding 
tree_trunk 
land   trees 
ground_grass 
Random noises: 
clouds moutain 
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性能有所下降,其中,HeMap 下降得较多,而 HTTL 的分类性能下降得较少.这说明,如果源领域数据中含有噪声, 
HTTL 受影响的程度比较小. 

Table 3  Mean and standard deviations of classification accuracies with 
different noise proportions on LabelMe data set 

表 3  LabelMe 数据库加入不同噪声比例的平均分类准确率及标准差 

方法 噪声比例(%) 
0 5 10 15 20 

异构迁移学习方法 
HTTL 0.505±0.032 0.498±0.038 0.493±0.030 0.489±0.034 0.481±0.031 
HeMap 0.457±0.029 0.449±0.026 0.437±0.023 0.426±0.025 0.411±0.023 

目标领域内的聚类方法
k-means 0.403±0.021 

SC 0.438±0.017 
 

4.4.4   跨语言分类 
跨语言数据库是 3 个领域(English,French,Spanish)的两类数据,它展示了 HTTL 在多个源领域数据上的性

能.对于每个领域,k-means 和 SC 作为基准的方法,它们只利用目标领域中的数据.HeMap 和 HTTL 结合了源领

域中的已标注的数据,对目标领域的数据进行分类.以 English 作为目标领域的数据为例,目标是对该领域内的 2 
511 篇文档进行归类,HTTL 可以分别利用 French 和 Spanish 作为源领域,也可以利用 French 和 Spanish 一起作

为源领域.HeMap 模型只能处理一个源领域和一个目标领域的数据.每次从每个源领域的每个类别中选取 5~25
个样本组成训练集.对于每个固定的训练样本大小,进行 10 次得到的平均准确率见表 4.由于 HeMap 在源领域

数据较少时性能较差,因此只列出了源领域中训练样本个数为 25 的结果. 

Table 4  Mean and standard deviations of classification accuracies on three-cross-language data set 
表 4  3 个领域的跨语言数据库的平均分类准确率及标准差 

Target k-means SC Source
源领域中每类训练样本的个数 

HeMap HTTL 
25 5 10 15 20 25 

English 0.57±0.02 0.58±0.00
French 0.60±0.04 0.59±0.04 0.62±0.03 0.63±0.03 0.64±0.01 0.65±0.01 
Spanish 0.59±0.03 0.59±0.03 0.61±0.03 0.63±0.03 0.64±0.02 0.65±0.02 

All − 0.61±0.03 0.63±0.04 0.64±0.03 0.66±0.02 0.67±0.02 

French 0.58±0.03 0.59±0.00
English 0.60±0.02 0.60±0.04 0.60±0.03 0.62±0.03 0.63±0.02 0.64±0.02 
Spanish 0.60±0.03 0.60±0.04 0.62±0.04 0.63±0.03 0.64±0.02 0.65±0.01 

All − 0.61±0.04 0.62±0.03 0.64±0.03 0.65±0.03 0.67±0.02 

Spanish 0.57±0.03 0.58±0.00
English 0.60±0.03 0.59±0.03 0.61±0.03 0.63±0.03 0.64±0.02 0.64±0.02 
French 0.61±0.02 0.60±0.03 0.61±0.03 0.64±0.03 0.65±0.02 0.65±0.02 

All − 0.60±0.04 0.62±0.03 0.65±0.03 0.66±0.02 0.67±0.02 

从表 4 可以看出,HTTL 随着源领域中训练数据个数的增加,分类准确率会相应地增加.对于每种语言,如果

加入了其他语言作为训练集,分类性能有所提高.例如,对于 Spanish,k-means 和 SC 的结果分别是 0.57 和 0.58.
而 HTTL 只利用 5 个 English 和 French 文档作为指导时,准确率分别变成了 0.59 和 0.60;当利用 25 个训练样本

时,准确率分别变成了 0.64 和 0.65;当 25 个 English 和 French 一起作为源领域数据时,准确率变成了 0.67.这说

明随着训练样本的增多,性能会得到提高;同时,随着源领域个数的增加,性能也会有所改善.虽然不同语言的特

征空间不同,但是由于这些文档的类别空间一致,也就是它们的高层语义空间是一致的,因此各个语言之间进行

知识的迁移,可以提高某一个领域中的分类性能.由于 HeMap 模型中需要源领域和目标领域数据个数一致的限

制,当对应源领域数据个数较少时,效果提升不是特别明显.而 HTTL 模型则没有这个约束限制,同时对源领域中

数据具有鲁棒性,因此获得了较好的性能. 

5   结束语 

本文针对源领域中有已标注数据、目标领域中没有标注数据,且源领域和目标领域的特征空间不相同,提
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出了异构直推式迁移学习 HTTL 模型,采用匹配源领域和目标领域的特征空间的方法来学习映射函数.首先,进
行对每个领域内的数据进行归一化处理;然后是对两个领域内的数据通过去均值,建立映射关系,统一到目标领

域特征空间中.这样,把源领域中的数据重表示之后迁移到目标领域中去,在目标领域中就包含了来自源领域中

已标注的数据.本文采用支持向量机方法来训练分类器,以对目标领域中未标注的数据进行类别预测.该模型可

直接推广到多个源领域和一个目标领域的学习任务上.本文展示了该模型对数据中的一些噪声是具有鲁棒性

的,并且还推导了一个样本复杂度的边界.在一个模拟数据和 4 个实际的数据库上的结果表明,:该方法通过把已

标定的异构数据迁移到目标领域中,可以改善目标领域中为未标定数据的性能. 
HTTL 完成的任务是在目标领域中没有任何标注数据的情况下,结合源领域中的已标注数据,对该领域中

的数据进行归类.而本文提出的从源领域和目标领域到共同空间的映射模型是无监督的,也就是在学习时没有

用到源领域中的类别标注信息.今后的工作将考虑如何改进异构迁移学习模型,使它们能够充分利用源领域数

据和类别信息来建立源领域和目标领域之间的关联关系,从而从源领域中获得更准确的知识,使得目标领域中

的分类性能得到更好的提高. 
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