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摘要
针对多标记迁移学习中源领域与目标领域的特征分布差异会导致源领域数据

无法被目标领域利用的问题，提出了一种基于最大均值差异的多标记迁移学习算

法（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｖｉａＭａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＬＴＬ），算法通
过分解关系矩阵构造共享子空间，并采用最大均值差异（ｍａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎ
ｃｙ）作为评价指标，最小化子空间特征的分布差异，从而使源领域与目标领域的特
征分布尽可能相似．多标记图像分类实验的结果表明，新算法比同类算法有更高
的精度和计算效率．
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１　引言
迁移学习是运用已存在的知识对不同但相关领域问题

进行求解的一类新型机器学习方法［１］．相比于传统的机器
学习方法，迁移学习的训练数据和测试数据间没有同分布

要求，更适用于大数据时代数据变化快、样本时效性强的

特点，是近年来机器学习领域的研究热点［２－５］．基于特征
的迁移是迁移学习的常用方法，根据对样本特征的处理又

可以分为基于特征选择和特征映射方法：基于特征选择的

方法首先提取不同领域的共有特征，再利用共有特征进行

知识迁移［６－７］；而基于特征映射的方法将不同领域样本的

特征由原始高维特征空间映射到低维潜在特征子空间（ｌａ
ｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｐａｃｅ）中，使得不同领域样本的特征分布在

子空间内相似，进而可以基于子空间特征训练得到同时适

用于源领域和目标领域的预测模型［８－１１］．
尽管迁移学习算法理论研究已趋于成熟，但大多数迁

移学习算法只能够解决单个类别标记的“单标记数据”迁

移问题，而现实世界中还包含许多被标注了多个类别标记

的“多标记数据”［１２］．如何从相关领域的多标记数据中提
取知识迁移到目标问题域中是迁移学习急需解决的问题．

目前针对多标记数据的迁移学习主要有两类方法：一

类方法将多标记迁移学习问题转化为多个单标记迁移学习

问题处理［１３］．该方法对多标记数据中的每一个类别标记
采用独立的单标记迁移学习算法学习并预测，不同类别标

记的分类算法间彼此独立．然而，一个多标记数据包含的
不同标记之间往往存在相关联的语义，研究发现忽视标记



间的关联关系而对每个标记独立学习不利于算法的学习和

预测［１４］．另一类方法将已有的单标记迁移学习算法或多
标记传统机器学习算法改进为多标记迁移学习算法，使其

能够处理多标记迁移学习问题．Ｃｈｅｎｇ［１５］针对多模态多标
记数据的迁移学习问题，将 Ｌａｓｓｏ模型改进为多模态多标
记特征选择模型，模型提取不同模态多标记数据间的公共

特征，并采用多核相关向量机（ｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＲＶＭ）基于公共特征进行预测．Ｆｕ［１６］针对多标记数据的零
样本学习问题，采用深度学习构造样本的文本语义表示，

并通过构造标记关系的幂集与样本语义文本的 ＫＮＮ图建
立样本与标记间的关系．Ｈａｎ［１７］针对多标记迁移学习中特
征向量维数过高的问题提出基于稀疏表示的多标记迁移学

习算法，将源领域特征与标记的关联关系映射到低维子空

间中，目标领域通过与源领域共享子空间的方式学习源领

域的知识．上述多标记迁移学习算法均通过共享子空间的
方法实现知识迁移，但由于源领域与目标领域样本的原始

特征分布不同，相应子空间内的潜在特征分布也可能不

同，此时源领域子空间中的潜在特征不一定适用于目标领

域，无法促进目标领域的学习．
为了减小源领域与目标领域的多标记数据在子空间内

的分布差异，本文提出一种基于最大均值差异的多标记迁

移学习算法（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｖｉａＭａｘｉｍｕｍｍｅａｎ
ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＬＴＬ）．算法通过分解源领域的“特征—标
记”关系矩阵将标记间的关联关系嵌入潜在特征子空间，

目标领域与源领域通过共享子空间迁移知识；采用最大均

值差异（ｍａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）［１８］作为评价指
标，最小化不同领域的子空间特征概率分布差异，从而充

分利用源领域的数据．

２　最大均值差异

假设分别存在一个满足ＰＰ分布的源领域 Ｘ（ｓ）＝［ｘ（ｓ）１ ，
…，ｘ（ｓ）ｎｓ］和一个满足ＱＱ分布的目标领域 Ｘ

（ｔ）＝［ｘ（ｔ）１ ，…，

ｘ（ｔ）ｎｔ］．令ＨＨ表示再生核希尔伯特空间（ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇｋｅｒｎｅｌ
Ｈｉｌｂｅｒｔｓｐａｃｅ，ＲＫＨＳ），（·）∶ＸＸ→ＨＨ表示原始特征空间映
射到 ＲＫＨＳ的映射函数，当 ｎｓ，ｎｔ→∞时 Ｘ

（ｓ）和 Ｘ（ｔ）在
ＲＫＨＳ中的最大均值差异（ｍａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）［１８］

可以表示为

ｆ（Ｘ（ｓ），Ｘ（ｔ））＝ １
ｎｓ∑

ｎｓ

ｉ＝１
（ｘ（ｓ）ｉ ）－

１
ｎｔ∑

ｎｔ

ｊ＝１
（ｘ（ｔ）ｊ ）

ＨＨ
（１）

ＭＭＤ度量就是使用源域数据集与目标域数据集的总体均
值之差来表示源域与目标域之间的分布差异．目前 ＭＭＤ
已被广泛应用于单标记迁移学习研究中［１９－２１］，但仍没有

被用于多标记迁移学习领域中．

３　基于最大均值差异的多标记迁移学习算法

首先描述本文的问题，假设存在已标记源领域样本集

Ｄ（ｓ）＝｛（ｘ（ｓ）１ ，ｙ
（ｓ）
１ ），…，（ｘ

（ｓ）
ｎｓ，ｙ

（ｓ）
ｎｓ）｝和未标记的目标领

域样本集Ｄ（ｔ）＝｛ｘ（ｔ）１ ，…，ｘ
（ｔ）
ｎｔ｝，构造用于预测目标领域

的样本标记Ｙ（ｔ）＝［ｙ（ｔ）１ ，…，ｙ
（ｔ）
ｎｔ］的预测模型，其中 Ｄ

（ｓ）

和Ｄ（ｔ）的样本特征概率分布不同．为叙述方便，表１给出
了本文中的常用符号．

表１　本文的常用符号及描述
Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｔｈｅｎｏｔａｔｉｏｎｓｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

符号 描述

Ｄ（ｓ），Ｄ（ｔ） 源／目标领域样本集

Ｘ（ｓ），Ｘ（ｔ） 源／目标领域样本特征矩阵

Ｙ（ｓ），Ｙ（ｔ） 源／目标领域样本标记矩阵

Ｚ（ｓ），Ｚ（ｔ） 源／目标领域样本潜在特征矩阵
ｎｓ，ｎｔ 源／目标领域样本数量

ｄ 样本输入特征数量

ｍ 样本类别标记数量

ｇ 低维子空间特征数量

３．１　目标函数
本文通过构造一个理想的潜在子空间，将标记间关系

嵌入潜在特征中并保证源领域与目标领域的潜在特征分布

相似．如何将标记间关联关系嵌入潜在子空间及如何最小
化子空间中的分布差异是本算法的两个关键问题．
３．１．１　潜在子空间嵌入

潜在特征表达了介于样本输入特征的低级语义和类别

标记的高级语义间的中间语义，因此必须建立输入特征和

类别标记间的关系．基于上述考虑，算法构造“特征 — 标

记”关系矩阵Ｇ＝Ｘ（ｓ）Ｙ（ｓ）Ｔ∈Ｒｄ×ｍ．Ｇｉｊ＝∑
ｋ
ｘ（ｓ）ｉｋ·ｙ

（ｓ）
ｊｋ ，其

中ｘ（ｓ）ｉｋ ≥０是第ｋ个样本中的第ｉ个输入特征值，与之相关

的ｎ（ｉ）ｊ ＝∑
ｋ
ｙ（ｓ）ｊｋ 是含有第ｊ个标记的样本的数量．如果Ｇｉｊ

的值较大，则ｘ（ｓ）ｉｋ 和ｎ
（ｉ）
ｊ 的值也较大，因此Ｇｉｊ反映了第ｉ个

输入特征和第ｊ个类别标记间的相关性．
受潜在语义分析（ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）［２２］启

发，算法通过分解关系矩阵Ｇ将训练样本的输入特征和类
别标记关系嵌入潜在子空间：

Ｇ＝ＵＶＴ　 （２）
其中Ｕ∈Ｒｄ×ｇ，Ｖ∈Ｒｍ×ｇ，ｇ是潜在特征的个数，矩阵Ｕ的
行向量ｕｉ是第ｉ个输入参数的潜在特征表示．类似地，矩
阵Ｖ的行向量ｖｊ是第ｊ个标记的潜在特征表示．为方便求
解，式（２）的矩阵分解问题可以表示成式（３）的优化问题：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ
（ Ｇ－ＵＶＴ ２

Ｆ＋γ１ Ｕ
２
Ｆ＋γ２ Ｖ

２
Ｆ）　 （３）

其中， · Ｆ表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数， Ｕ ２
Ｆ和 Ｖ ２

Ｆ用

于控制正则项的复杂度，γ１和 γ２是非负参数，本文中设
γ１＝γ２＝１．

根据上述分解，可以得到源领域和目标领域数据在基

Ｕ下的潜在特征，即珘ｘ（ｓ）ｉ ＝ψ（ｘ
（ｓ）
ｉ ）＝Ｕ

Ｔｘ（ｓ）ｉ ，珘ｘ
（ｔ）
ｉ ＝ψ（ｘ

（ｔ）
ｉ ）＝

ＵＴｘ（ｔ）ｉ ．
３．１．２　最小化子空间分布差异

由于源领域和目标领域的样本特征分布不同，源领域

和目标领域在子空间中的潜在特征 珟Ｘ（ｓ）＝［ｘ（ｓ）１ ，…，ｘ
（ｓ）
ｎｓ］

和 珟Ｘ（ｔ）＝［ｘ（ｔ）１ ，…，ｘ
（ｔ）
ｎｔ］也可能出现分布不同的情况．由

ＭＭＤ定义的 珟Ｘ（ｓ）和 珟Ｘ（ｔ）之间的概率距离可记为
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ｆ２（珟Ｘ（ｓ），珟Ｘ（ｔ））＝ １
ｎｓ∑

ｎｓ

ｉ＝１
（珘ｘ（ｓ）ｉ ）－

１
ｎｔ∑

ｎｔ

ｊ＝１
（珘ｘ（ｔ）ｊ ）

２

ＨＨ

＝ １
ｎｓ∑

ｎｓ

ｉ＝１
（ψ（ｘ（ｓ）ｉ ））－

１
ｎｔ∑

ｎｔ

ｊ＝１
（ψ（ｘ（ｔ）ｊ ））

２

ＨＨ
（４）

其中，（·）是特征映射核函数，（ψ（·））也可以看作一个
特征映射核函数．这里构造一个线性映射核函数（ψ（ｘ））＝
ＵＴｘ，故有：

ｍｉｎ
（ψ（·））

ｆ２（珟Ｘ（ｓ），珟Ｘ（ｔ））＝ｍｉｎ
Ｕ
ｆ２（珟Ｘ（ｓ），珟Ｘ（ｔ））

其中ｆ２（珟Ｘ（ｓ），珟Ｘ（ｔ））可以通过如下步骤化简：
　　 ｆ２（珟Ｘ（ｓ），珟Ｘ（ｔ））

＝ １
ｎｓ∑

ｎｓ

ｉ＝１
ＵＴｘ（ｓ）ｉ －１ｎｔ∑

ｎｔ

ｊ＝１
ＵＴｘ（ｔ）ｉ

２

＝ １
ｎｓ
ＵＴＸ（ｓ）Ｉ（ｓ）－１ｎｔ

ＵＴＸ（ｔ）Ｉ（ｔ）
２

＝ＵＴ １
ｎ２ｓ
Ｘ（ｓ）Ｉ（ｓ）Ｉ（ｓ）ＴＸ（ｓ）Ｔ－ １ｎｓｎｔ

Ｘ（ｓ）Ｉ（ｓ）Ｉ（ｔ）ＴＸ（ｔ）( Ｔ－

１
ｎｓｎｔ
Ｘ（ｔ）Ｉ（ｔ）Ｉ（ｓ）ＴＸ（ｓ）Ｔ＋１

ｎ２ｔ
Ｘ（ｔ）Ｉ（ｔ）Ｉ（ｔ）ＴＸ（ｔ） )Ｔ Ｕ

＝ｔｒ（ＵＴＸＭＸＴＵ） （５）
其中，Ｘ＝［Ｘ（ｓ），Ｘ（ｔ）］∈Ｒｄ×（ｎｓ＋ｎｔ），Ｉ（ｓ）＝［１，…，１］Ｔ∈
Ｒｎｓ×１，Ｉ（ｔ）＝［１，…，１］Ｔ∈Ｒｎｔ×１，参数矩阵Ｍ构造如下：

Ｍｉｊ＝

１
ｎ２ｓ
，　 ｘｉ，ｘｊ∈Ｄ

（ｓ）

１
ｎ２ｔ
， ｘｉ，ｘｊ∈Ｄ

（ｔ）

－１
ｎｓｎｔ
， ｏｔｈｅｒｗｉｓ











 ｅ

　 （６）

结合式（３）和式（５），所提模型可描述为如下的优化
问题：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ
Ｆ（Ｕ，Ｖ）＝ｍｉｎ

Ｕ，Ｖ
（ Ｇ－ＵＶＴ ２

Ｆ＋μｔｒ（Ｕ
ＴＸＭＸＴＵ）＋　

γ１ Ｕ
２
Ｆ＋γ２ Ｖ

２
Ｆ） （７）

其中μ≥０．
３．２　优化问题求解

优化问题（７）有两个待优化变量Ｕ、Ｖ，当固定Ｕ时目
标问题是一个关于Ｖ的凸优化问题，反之亦然．因此，本
文拟采用交替迭代算法来求解，其求解过程如下：

步骤１　固定Ｕ求解Ｖ．令Ｆ（Ｕ，Ｖ）关于Ｖ的偏导数
为０，得到：

Ｆ（Ｕ，Ｖ）
Ｖ

＝０　 （８）

经过化简，得到关于ＶＴ的线性方程组：
（ＵＴＵ＋γ２Ｉ）Ｖ

Ｔ＝ＵＴＧ　 （９）
由于ＵＴＵ＋γ２Ｉ是对称正定的，该方程可以采用共轭梯度
法（ＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄ，ＣＧ）［２３］求解．

步骤２　固定Ｖ求解Ｕ．与求解Ｖ类似，令Ｆ（Ｕ，Ｖ）
关于Ｕ的偏导数为０，得到：

Ｆ（Ｕ，Ｖ）
Ｕ

＝０　 （１０）

通过矩阵变换得到：

（μＸＭＸＴ＋γ１Ｉ）Ｕ＋ＵＶ
ＴＶ＝ＧＶ　 （１１）

上述方程是一个Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程，可以利用ＢａｒｔｅｌｓＳｔｅｗａｒｔ
算法［２４］求解．

步骤３　重复步骤１～２，直到收敛．
３．３　算法步骤

经上述分析，所提算法详细步骤描述如下：

ｉｎｐｕｔ源领域样本输入矩阵Ｘ（ｓ）∈Ｒｄ×ｎｓ和标记矩阵Ｙ（ｓ）∈
｛０，１｝ｍ×ｎｓ；目标领域样本输入特征矩阵 Ｘ（ｔ）∈Ｒｄ×ｎｔ；
控制参数μ、γ１和γ２，潜在特征的数量ｇ．

Ｓｔｅｐ１　计算子空间矩阵Ｕ和Ｖ：
Ｇ＝Ｘ（ｓ）Ｙ（ｓ）Ｔ

随机初始化矩阵Ｕ和Ｖ；
ｒｅｐｅａｔ
　Ｕ不变，用ＣＧ算法求解式（９）中的矩阵Ｖ；
　Ｖ不变，用ＢａｒｔｅｌｓＳｔｅｗａｒｔ算法求解式（１１）中的矩阵Ｕ；
ｕｎｔｉｌ收敛．
Ｓｔｅｐ２　计算样本的潜在特征 珟Ｘ：

珟Ｘ（ｓ）＝ＵＴＸ（ｓ），珟Ｘ（ｔ）＝ＵＴＸ（ｓ）．
Ｓｔｅｐ３　采用基分类算法预测目标领域样本类别标记
Ｙ（ｔ）．采用ＲａｎｋＳＶＭ［１７］基于 珟Ｘ（ｓ）和 Ｙ（ｓ）训练分类器，并
预测 珟Ｘ（ｔ）的标记Ｙ（ｔ）．

ｏｕｔｐｕｔ目标领域样本的预测标记矩阵Ｙ（ｔ）．

３．４　时间复杂度分析
所提模型的求解主要包括式（９）中线性方程的求解与

式（１１）中Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程的求解两个部分．其中 ＣＧ时间复

杂度为Ｏ（ｇ槡ｋ）
［２３］，ｋ是矩阵ＵＴＵ＋γ２Ｉ的条件数．但求解

式（９）时要将原方程分解为 ｍ个关于 ｖｉ（Ｖ
Ｔ＝（ｖ１，…，

ｖｍ））的线性方程，并对每个方程采用 ＣＧ求解，所以求解

式（９）的时间复杂度为 Ｏ（ｍｇ槡ｋ）．求解式（１１）的 Ｂａｒｔｅｌｓ
Ｓｔｅｗａｒｔ算法时间复杂度为Ｏ（ｄ３）［２４］．因此，本文算法每一

次迭代的时间复杂度为 Ｏ（ｍａｘ（ｄ３，ｍｇ槡ｋ））．设算法最大

迭代次数为Ｔ，则算法时间复杂度为Ｏ（ｍａｘ（ｄ３，ｍｇ槡ｋ）Ｔ），
可见本算法关键环节的时间复杂度不受训练样本数量的影

响，能够应付大样本情况下的学习问题．

４　实验及结果分析
本文采用两个已被广泛认可的多标记图像数据集

Ｃｏｒｅｌ５ｋ［２５］和ＥＳＰＧａｍｅ［２６］构造实验数据集，选择４种对比
算法基于５项评价指标验证本文所提模型的预测精度和计
算时间．本节首先对实验数据集、评价指标和对比算法做
详细介绍，再结合实验结果从分类精度、关键参数和样本数

量对算法的影响及计算时间三个方面分析所提算法的性能．
４．１　实验数据集构造

本文采用Ｃｏｒｅｌ５ｋ和ＥＳＰＧａｍｅ交替作为源领域和目标
领域组成实验数据集“Ｃｏｒｅｌ５ｋｖｓＥＳＰＧａｍｅ”和“ＥＳＰＧａｍｅｖｓ
Ｃｏｒｅｌ５ｋ”．其中，Ｃｏｒｅｌ５ｋ包含了５０００张图像和２６０个类
别关键字，每张图像被手工标注１～５个关键字．ＥＳＰＧａｍｅ

５６４４期 姜海燕，等：基于最大均值差异的多标记迁移学习算法



数据集包含的图像比 Ｃｏｒｅｌ５ｋ更多样，除了照片还包括商
标、涂鸦等类型的图像．

本文实验选取上述两个数据集共有的１０个标记作为
目标标记，图像的特征采用文［２７］中提取的ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ视
觉描述子．从两个样本集中各随机抽取１２００个样本作为
实验样本．
４．２　评价指标

与单标记学习算法不同，多标记学习算法不仅会输出

一个分类函数ｈ∶Ｘ→２ｍ，通常还会输出一个标记排序函数
ｒａｎｋ（ｘｉ，ｙｊｉ），一个理想的函数 ｒａｎｋ对于所有 ｙｊｉ＝１且
ｙｈｉ＝０的情况都满足ｒａｎｋ（ｘｉ，ｙｊｉ）＜ｒａｎｋ（ｘｉ，ｙｈｉ）．为了能
够从多个方面综合反映算法的预测效果，本文选取了５个
目前被广泛采用的多标记学习评价指标［１９，２８］：Ｈａｍｍｉｎｇ
Ｌｏｓｓ、ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ、ＯｎｅＥｒｒｏｒ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ、ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ．
其中，ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ是针对分类函数 ｈ准确率的评价指
标，ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ值越小表示算法的分类越准确；其余
４个指标用于评价排序函数 ｒａｎｋ的效果，ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ
值越大表示函数ｒａｎｋ的预测越好，其余的３个指标（Ｒａｎｋ
ｉｎｇＬｏｓｓ、ＯｎｅＥｒｒｏｒ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ）值越小说明排序函数ｒａｎｋ的
预测越好．
４．３　对比算法介绍

为验证本文所提算法的性能，本文选择了以下４个多
标记算法（见表２）作为对比．各算法分别采用不同的降维
方法，但都采用线性核函数的 ＲａｎｋＳＶＭ［２９］作为基础分类

器．其中ＢＬ（ｂａｓｅｌｉｎｅ）是原始ＲａｎｋＳＶＭ分类算法，该算法
直接利用图像的 ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ视觉描述子作为输入特征进
行分类；ＬＩＦＴ（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＬａｂｅｌｓｐｅｃＩｆｉｃＦｅａ
Ｔｕｒｅｓ）［３０］是目前最新的多标记学习算法，算法通过构造新
的标记特征表示标记间关系；ＳＭＬＴＬ（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＴｒａｎｓｆｅｒ
ＬｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＳｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［１７］是典型的多标记迁移
学习算法，算法通过共享潜在子空间迁移知识；ＭＭＬＴＬ
是本文提出的多标记迁移学习算法，本算法相较于 Ｓ
ＭＬＴＬ进一步考虑了源领域与目标领域的分布差异；为了
验证ＭＭＤ正则项对算法学习效果的影响，在实验中令
μ＝０得到ＭＭＬＴＬ算法的对比算法 ＭＬＴＬ．ＭＬＴＬ算法不
包含ＭＭＤ正则项，仅通过分解关系矩阵构造低维子空间．
本实验中ＭＭＬＴＬ算法的参数μ取值为３０，其它对比算法
的参数设置均采用原文中的默认值．
４．４　多标记图像分类

５种多标记算法的图像分类结果如表２所示，评价指标
的最优结果被加粗表示．由表２可知，在数据集“Ｃｏｒｅｌ５ｋｖｓ
ＥＳＰＧａｍｅ”上，新算法的ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ、ＯｎｅＥｒｒｏｒ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ、
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ四个评价指标都取得了最好的效果，但
ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ指标上ＭＭＬＴＬ与ＭＬＴＬ、ＬＩＦＴ和ＢＬ算法相
比没有明显的优势．在数据集“ＥＳＰＧａｍｅｖｓＣｏｒｅｌ５ｋ”上，新
算法的ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ、ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ三个评价指标
取得了最好的效果，但ＳＭＬＴＬ算法在ＯｎｅＥｒｒｏｒ和Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ两个评价指标上略优于ＭＭＬＴＬ．

表２　算法分类结果（平均值方差）
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ｍｅａｎ±ｓｔｄ）

数据集 评价指标
算法

ＭＭＬＴＬ ＭＬＴＬ ＳＭＬＴＬ ＬＩＦＴ ＢＬ

Ｃｏｒｅｌ５ｋ
ｖｓ

ＥＳＰＧａｍｅ

ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ↓ ０．１１０±０．０００ ０．１１０±０．０００ ０．１９８±０．０３５ ０．１１０±０．０００ ０．１１５±０．０００
ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ↓ ０．４４９±０．００５ ０．４８０±０．０１８ ０．５４５±０．０００ ０．５３４±０．０２０ ０．５７６±０．０００
ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０．８７３±０．００４ ０．９０３±０．０１８ ０．９４１±０．０００ ０．９２７±０．００８ ０．９４０±０．０００
Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ４．２１８±０．０４６ ４．５０６±０．１６１ ５．１１８±０．０００ ４．９４６±０．１７１ ５．３５１±０．０００

ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０．３２６±０．００３ ０．３１９±０．００３ ０．２７０±０．０００ ０．２６６±０．００５ ０．２４０±０．０００

ＥＳＰＧａｍｅ
ｖｓ

Ｃｏｒｅｌ５ｋ

ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ↓ ０．１０３±０．０００ ０．１０７±０．００１ ０．１７９±０．０００ ０．１０７±０．００６ ０．１０７±０．０００
ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ↓ ０．６０２±０．００９ ０．６１３±０．００６ ０．６７７±０．０１８ ０．６５７±０．０２６ ０．６７９±０．０００
ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０．９５０±０．００６ ０．９５８±０．０００ ０．８８４±０．０１８ ０．９５１±０．０１５ ０．９７１±０．０００
Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ５．４５９±０．０７８ ５．５５７±０．０５５ ６．１３０±０．１６１ ５．９４５±０．２４６ ６．１４９±０．０００

ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０．２２７±０．００５ ０．２１８±０．０００ ０．２４２±０．００３ ０．２０３±０．０１８ ０．１８６±０．０００

表３　算法实验结果排序
Ｔａｂ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 评价指标
算法

Ａ１∶ＭＭＬＴＬ，Ａ２∶ＭＬＴＬ，Ａ３∶ＳＭＬＴＬ，Ａ４∶ＬＩＦＴ，Ａ５∶ＢＬ

Ｃｏｒｅｌ５ｋ
ｖｓ

ＥＳＰＧａｍｅ

ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ Ａ１＝Ａ２＝Ａ４＝Ａ５Ａ３
ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ Ａ１Ａ２Ａ４Ａ３Ａ５
ＯｎｅＥｒｒｏｒ Ａ１Ａ２Ａ４Ａ５Ａ３
Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ａ１Ａ２Ａ４Ａ３Ａ５

ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ Ａ１Ａ２Ａ３Ａ４Ａ５

ＥＳＰＧａｍｅ
ｖｓ

Ｃｏｒｅｌ５ｋ

ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ Ａ１Ａ５Ａ２Ａ４Ａ３
ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ Ａ１Ａ２Ａ４Ａ３Ａ５
ＯｎｅＥｒｒｏｒ Ａ３Ａ１Ａ４Ａ２Ａ５
Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ａ１Ａ２Ａ４Ａ３Ａ５

ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ Ａ３Ａ１Ａ２Ａ４Ａ５
综合排序 Ａ１（３８）Ａ２（２７）Ａ４（１９）Ａ３（１７）Ａ５（８）
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表４　分类结果的典型样例
Ｔａｂ．４　Ｔｙｐｉｃａｌｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

源领域训练样本
ｓａｎｄ，ｓｅａ ｈｏｕｓｅ，ｓｅａ

ｓａｎｄ ｈｏｕｓｅ，ｌｉｇｈｔ

目标领域测试样本

ｓａｎｄ，ｓｅａ ｈｏｕｓｅ，ｓｅａ

ＭＭＬＴＬ ｓａｎｄ，ｓｅａ ｈｏｕｓｅ，ｓｅａ

ＭＬＴＬ ｓａｎｄ，ｓｅａ —

ＳＭＬＴＬ ｓａｎｄ，ｓｅａ —

ＬＩＦＴ ｓａｎｄ —

ＢＬ ｓａｎｄ —

　　为了更直观地比较各项评价指标上算法的表现，本文
综合两个数据集的结果，对每项评价指标上所有算法的结

果排序，用Ａ１Ａ２表示在该项指标下算法 Ａ１优于算法
Ａ２．根据排序结果对每个算法打分，算法在某个指标中排
第ｉ名则获５ｉ分，最后以算法在所有指标上的得分总和
作为该算法的综合评分，排序结果见表３．算法综合表现
排名由高到低依次为ＭＭＬＴＬ、ＭＬＴＬ、ＬＩＦＴ、ＳＭＬＴＬ、ＢＬ，
其中 ＳＭＬＴＬ与 ＬＩＦＴ差距不大．值得注意的是，ＭＭＬＴＬ
算法的各项指标都优于 ＭＬＴＬ算法，说明 ＭＭＤ正则项对
算法的学习效果起到了积极作用．ＬＩＦＴ和ＳＭＬＴＬ算法在
不同数据集的各项指标上各有优劣但综合排名相近，虽然

均高于没有经过降维操作的ＢＬ算法但综合表现低于本文
所提算法，这是因为这２种算法在降维的过程中没有考虑
不同领域数据在子空间中的特征分布差异，所以分类效果

不理想．
表４提供了两组实验样例及各算法的分类结果．在左

边一组样例中，测试样本的期望标记是“ｓａｎｄ，ｓｅａ”，该测
试样本与该组第２张训练样本相似，与第１张训练样本差
异较大．因此，ＬＩＦＴ和ＢＬ作为普通多标记的学习算法仅
识别了与第２张训练样本相同的标记“ｓａｎｄ”；而ＭＭＬＴＬ、
ＭＬＴＬ和 ＳＭＬＴＬ三种多标记迁移学习算法都采用了分解
“特征—标记”关系矩阵的子空间构造方法，可以通过对该

组第１张训练样本的学习放大“ｓａｎｄ”和“ｓｅａ”在子空间的
关联特征，进一步识别“ｓｅａ”标记．在右边一组样例中，训
练样本普遍较灰暗，而测试样本较明亮，这样的特征分布

差异导致没有考虑不同领域特征分布差异的ＭＬＴＬ等算法
未能识别任何标记，而 ＭＭＬＴＬ引入 ＭＭＤ作为指标，通
过缩小训练样本与测试样本在子空间中的特征分布差异，

成功识别所有标记．上述两组实验样例说明：通过分解
“特征—标记”关系矩阵构造子空间的方法能够发掘标记

间的关联特征；通过引入 ＭＭＤ正则项减小训练样本与测
试样本在子空间中的分布差异，能够有效提高迁移学习算
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法的分类精度．ＭＭＤ作为指标，通过缩小训练样本与测试
样本在子空间中的特征分布差异，成功识别所有标记．上
述两组实验样例说明：通过分解“特征—标记”关系矩阵构

造子空间的方法能够发掘标记间的关联特征；通过引入

ＭＭＤ正则项减小训练样本与测试样本在子空间中的分布
差异，能够有效提高迁移学习算法的分类精度．
４．５　参数μ对分类效果的影响

ＭＭＤ正则项是本模型的关键成分，其对目标函数值
的影响受参数μ控制．为了讨论参数μ对算法分类效果的
影响，本次实验令 μ的取值以５为步长由５逐步增加到
５０．算法在“Ｃｏｒｅｌ５ｋｖｓＥＳＰＧａｍｅ”数据集上的各项指标变
化见图１．其中，参数μ取值的变化对所有指标均有不同
程度的影响，具体表现如下：

１）当μ＜２５时，随着μ的增大所有指标都有提升，这
个阶段μ取值较小，ＭＭＤ正则项没有完全发挥作用；
２）当μ＞３０时，随着μ的增大所有指标都不断下降，

这个阶段 μ取值过大，使得目标函数中除 ＭＭＤ正则项的
其它部分（如“特征—标记”关系矩阵分解）被忽视．

综上，在该数据集上，当 μ∈［２５，３０］时算法性能最
佳．综合考虑各评价指标，本文实验中可取μ＝３０．

图１　参数μ对分类效果的影响
Ｆｉｇ．１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒμ

４．６　源领域训练样本数量对分类效果的影响
源领域样本数量是迁移学习算法效果的重要影响因

素，因此当源领域样本数量增加时，算法分类效果的变化．
实验采用“Ｃｏｒｅｌ５ｋｖｓＥＳＰＧａｍｅ”数据集，随机抽取５００～
１２００个源领域样本组成训练数据集训练上述的５种多标
记算法，并测试算法在目标领域的预测效果．算法的５项
评价指标随样本数量的变化情况见图２．如图所示，随着
源领域样本数的增加，ＢＬ、ＬＩＦＴ和ＳＭＬＴＬ的各项指标相
对于其它２个算法较稳定；ＭＬＴＬ的多数指标没有明显的
变化，但ＯｎｅＥｒｒｏｒ有增大的趋势，这是因为随着样本数量
增加，源领域与目标领域特征的分布差异更明显，源领域

的特征越来越不适用于目标领域；ＭＭＬＴＬ的 Ｈａｍｍｉｎｇ
Ｌｏｓｓ没有明显变化，但其它指标均有不同程度的提升，这
说明对源领域知识的学习提高了目标领域的预测效果．值
得注意的是，当训练样本数为５００时 ＭＬＴＬ算法的各项指
标都优于ＭＭＬＴＬ，这是由于本文中的 ＭＭＤ正则项采用
的是线性核函数，即采用源域数据集和与目标域数据集的

总体均值之差评价分布差异，而小数量样本可能存在选择

性偏差（ｓａｍｐｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｉａｓ），不能代表整个源领域的分
布情况，此时可以将控制参数μ的取值降低以提升算法的
分类精度．当样本数大于１０００时，ＭＭＬＴＬ的各项指标都
赶超ＭＬＴＬ．因此，ＭＭＬＴＬ算法在大样本情况下更有优势．
４．７　算法耗时

低维子空间特征数量和训练样本的个数都会影响算法

的计算时间．实验采用“Ｃｏｒｅｌ５ｋｖｓＥＳＰＧａｍｅ”数据集，测
试不同的潜在子空间特征数和训练样本个数影响下３种降
维算法的计算时间．
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图２　源领域样本数量对分类效果的影响
Ｆｉｇ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎｄａｔａｎｕｍｂｅｒ

ＭＭＬＴＬ、ＭＬＴＬ和ＳＭＬＴＬ的计算时间随子空间特征
数的变化情况见图３．３种算法的计算时间都随子空间特
征数增加而增长，其中 ＳＭＬＴＬ的计算时间随子空间特征
数增加阶梯上涨，ＭＬＴＬ的计算时间变化与 ＳＭＬＴＬ类似．
而ＭＭＬＴＬ计算时间与子空间特征数线性相关，这与３．４
节的时间复杂度分析相符．当子空间特征数小于２００时Ｓ
ＭＬＴＬ和ＭＬＴＬ的计算耗时都小于ＭＭＬＴＬ，但ＭＭＬＴＬ的
计算时间随子空间特征数的增加变化相对较小，当子空间

特征数大于２００时ＭＭＬＴＬ计算时间小于其它两种算法．

图３　不同子空间特征数的计算时间
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｓｐａｃｅｆｅａｔｕｒｅｎｕｍｂｅｒ

图４　不同训练样本数量的计算时间
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｎｕｍｂｅｒ
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图４显示了算法计算时间随训练样本增加的变化情
况．由图可知，当样本数量小于７００时，３种算法的计算时
间都随样本数增加而增长；但当样本数量大于７００时，Ｍ
ＭＬＴＬ的计算时间不再受样本数量的影响，而另２种算法
的计算时间仍在持续增长，这与３．４节的结论相符，因此
本文的算法在大样本学习中计算效率更有优势．

５　结论
本文提出了一种新多标记迁移学习算法，通过分解

“特征—标记”关系矩阵将源领域样本的标记间关联关系

嵌入共享的潜在子空间，同时引入最大均值差异最小化源

领域与目标领域在共享子空间中的特征分布差异．新算法
着重解决了多标记迁移学习中共享子空间的领域适应问

题．在多标记图像分类实验中，新算法比目前已有的同类
算法有更好的分类效果和较高的计算效率．同时，新算法
关键计算的耗时不受样本数量的影响，因此新算法可以应

对大样本的学习问题．
然而当训练样本数量较少时，由于存在选择性偏差，

训练样本不能代表整个领域的分布情况，新算法的优势不

明显．如何解决小样本多标记迁移中存在的选择性偏差问
题将是下一步的研究方向．
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