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摘 要 近年来,机器学习在计算机视觉中取得了许多突破性的研究进展 .然而,已训练好的学习模型难以直接应

用于相似但具有不同数据分布特征的其它学习任务中 .域自适应技术通过抽取源域与目标域数据之间的公共特

征,来实现把源域中学习到的知识迁移至目标域,从而避免针对目标域的训练数据收集和模型训练代价 .但是,现
有的视觉域自适应方法大都无法处理高阶的特征数据,一般都是通过简单的向量化操作将高阶张量特征转换成高

维一阶向量特征 .这不仅会破坏高阶特征数据内部的结构信息,而且还会增加算法的计算复杂度 .为了解决上述问

题,本文在保持原有张量特征结构不变的条件下,利用张量乘操作,将视觉域自适应问题抽象为求解源域和目标域

的共同张量子空间以及源域和目标域特征在该共同张量子空间上投影的多变量优化问题 .然后,利用张量奇异值

分解和交替方向乘子法,提出一种基于张量奇异值分解的视觉域自适应方法(Visual domain Adaptation method 
based on TEnsor Singular value decomposition, VATES),以实现上述多变量优化问题的迭代求解 .文中证明了正

交张量子空间约束条件下源域与目标域表征误差最小化问题的可解性问题,并求得了相应的解析解 .在公开数据

集Office-Caltech-10、Office31、ImageNet-VOC2007上与 17个基线模型进行对比实验 .结果表明本文所提出的方

法与经典的机器学习方法、非深度域自适应方法、深度域自适应方法以及张量域自适应方法相比,在无标签目标域

上的图像分类精度分别提高了 10.6%~43.9%、0.7%~31.1%、0.7%~24.8%以及 5.7%~34.9.同时,算法的运行

效率也提高了 40.5%~74.3%,显著优于所对比的基线方法 .实验分析也表明,VATES方法的目标域分类精度会

随着所选用神经网络特征抽取能力的增强而逐渐提升 .
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Abstract In recent years， machine learning has made a series of breakthroughs in computer vision 
applications.  However， the well-trained machine learning model cannot be directly applied to other 
related machine learning tasks which have similar but different data distribution features.  Thus， a large 
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number of domain adaptation methods have been proposed in the literature to take full advantage of the 
well-trained machine learning models as well as to avoid the expensive data collection prices and the 
time-consuming model training costs.  By extracting the common features between the source domain 
and the target domain simultaneously， these domain adaptation methods can transfer the well-trained 
model from a source domain to a different but correlated target domain efficiently.  However， most 
existing visual domain adaptation methods cannot deal with high-order tensorial features directly.  They 
can only convert a high-order feature tensor into a one-order high-dimensional feature vector naively by 
carrying out a simple vectorization operation， which not only destroys the internal structure information 
within the original high-order feature tensor， but also increases its computational complexity in the 
subsequent operations.  To overcome the above challenges， in this paper， the visual domain adaptation 
problem is formulated as a multiple variables optimization problem by utilizing the tensor singular value 
decomposition （t-SVD） and the tensor product （t-product） operator.  Specifically， a common tensorial 
subspace between the source domain and the target domain is built constructively， and the projections of 
the source features and the target features on this common tensorial subspace are also computed 
correspondingly.  In order to solve the multiple variables optimization problem， a visual domain 
adaptation method based on tensor singular value decomposition （VATES） is proposed in this paper by 
adopting the tensor singular value decomposition and the alternating direction method of multipliers 

（ADMM）.  Moreover， we prove the solvability of the multiple variables optimization problem that 
minimizes the representation errors in both the source domain and the target domain under the constraint 
of a common orthogonal tensorial subspace.  The corresponding analytical solution is also provided at the 
same time.  Extensive experiments were carried out by comparing with 17 baseline visual domain 
adaptation methods on three popular visual datasets like the Office-Caltech-10 dataset， the Office31 
dataset， and the ImageNet-VOC2007 dataset.  The experiment results show that compared with the 
classical machine learning methods， the non-deep domain adaptation methods， the deep domain 
adaptation methods， and the tensor-based domain adaptation methods， the image classification accuracy 
on the unlabeled target domain of our proposed VATES method is improved by 10. 6%~43. 9%， 
0. 7%~31. 1%， 0. 7%~24. 8%， and 5. 7%~34. 9%， respectively.  Meanwhile， the running 
efficiency of the VATES method is also improved by 40. 5%~74. 3%， which is remarkably superior to 
the compared visual domain adaptation methods.  The excellent high-order data representation ability of 
the tensor singular value decomposition renders the VATES method's superior model transfer 
performance.  Experiment analysis also shows that the classification accuracy on the unlabeled target 
domain of our proposed VATES method improves gradually with the enhancement of the feature 
extraction ability of the adopted underlying feature extractor.

Keywords machine learning； domain adaptation； tensor； singular value decomposition； subspace

1 引　言

近年来，随着机器学习技术的飞速发展，其在计

算机视觉［1-2］、自然语言处理［3］、推荐系统［4］、智能驾

驶［5］、医学诊断［6］等众多领域均取得了一系列突破性

的研究成果 . 然而，这些算法往往都需要有大量带

标签数据的支撑［7］. 而且，传统机器学习方法只能针

对特定学习任务进行训练，无法将已训练好的学习

模型快速应用于相似但具有不同数据分布特性的其

它学习任务中［8］.
针对数据标记成本高、模型应用场景缺乏扩展

性等问题，域自适应技术应运而生［9］. 域自适应作为

迁移学习的一个重要分支，通过充分挖掘源域与目

标域数据之间的公共特征，复用源域中已有的学习

模型以解决目标域中的相关问题［10］. 它放宽了机器

学习中训练集和测试集需满足独立同分布的假设，
借助源域与目标域之间的数据相关性实现了源域中
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已有模型向目标域的迁移 . 域自适应技术在计算机

视觉［11］、自然语言处理［12］、工业故障诊断［13］、医学影像

分析、计算生物学等应用领域具有广泛的应用前景 .
然而，现有的视觉域自适应方法大都只能处理

一阶向量形式的特征数据，无法针对高阶张量特征

数据进行处理 . 简单的向量化操作不仅会破坏高阶

张量特征数据的内部结构信息，而且还会增加模型

计算的复杂度［14］. 针对上述问题，本文提出一种基

于张量奇异值分解的视觉域自适应方法（Visual 
domain Adaptation method based on TEnsor Singular 
value decomposition， VATES）. 与现有视觉域自适

应方法不同，VATES 方法从张量数据的内部结构

出发，在保持原有张量特征结构不变的条件下，利用

张量奇异值分解和张量乘运算，分别构造源域和目

标域的共同张量子空间以及源域特征和目标域特征

在该共同张量子空间上的投影，从而实现将源域学

习到的知识向目标域进行高效迁移 .
本文的主要贡献总结如下：

（1） 首次将张量奇异值分解技术应用于视觉域

自适应建模 . 通过构造源域和目标域的共同张量子

空间并计算相应的特征投影，从而保持原有高阶张

量特征结构的不变性 .
（2） 利用交替方向乘子法，设计了基于张量奇

异值分解的视觉域自适应方法 . 通过将原始高阶多

变量优化问题分解为多个高阶单变量子优化问题，
从而实现了复杂优化问题的迭代求解 .

（3） 给出了在正交张量子空间约束条件下源域

与目标域表征误差最小化问题的可解性的理论推

导，并求得了相应的解析解，从而简化了高阶单变量

子优化问题的求解过程 .
本文第 2 节概述视觉域自适应领域的相关工

作；第 3节介绍张量基础知识；第 4节描述基于张量

奇异值分解的视觉域自适应问题定义及其求解方

法；第 5 节通过对比实验分析所提方法的分类精度

和运算效率；最后对本文的工作进行总结，并展望下

一步的研究工作 .

2 相关工作

视觉域自适应技术根据学习方法的差异可以分

为基于样本的视觉域自适应方法、基于特征的视觉

域自适应方法、基于模型的视觉域自适应方法和基

于关系的视觉域自适应方法 . 其中，基于特征的视

觉域自适应方法是最受关注的研究方向，其利用特

征变换将源域特征与目标域特征建立关联，从而实

现源域中已有知识向目标域的迁移［11］.
在基于特征的视觉域自适应方法中，通过特征

变换将源域特征映射至目标域特征是最直接的一

类视觉域适应方法 . 其中，迁移成分分析方法

（Transfer Component Analysis， TCA）采用最大均

值差异（Maximum Mean Difference， MMD）度量准

则，最小化源域与目标域数据特征的边缘分布

差 异［15］. 联 合 分 布 适 配 方 法（Joint Distribution 
Adaptation， JDA）则同时考虑数据特征的边缘分布

和条件分布，实现数据特征的联合对齐［16］. 迁移联

合适配方法（Transfer Joint Matching， TJM）在基于

特征的域自适应方法基础上，进一步引入了基于样

本的域自适应方法［17］. 跨领域典型相关性分析方

法（Canonical Correlation Analysis across Different 
Domains， CCADD）通过选择最优的特征组合，从

而确保相关特征在领域间具有相似的判别性质［18］.
平 衡 分 布 适 配 方 法（Balanced Distribution 
Adaptation， BDA）则通过动态调节边缘分布和条件

分布的权重，实现了更优的迁移效果［19］. 为了更加

充分地利用源域与目标域之间的相关信息，联合

Wasserstein 自编码器方法（Joint Wasserstein Auto 
Encoders， JWAE）通过利用最优传输理论构造并求

解了联合特征分布之间 Wasserstein 距离的最小化

问题［20］.
相较于直接的特征变换，子空间学习法假设源

域特征和目标域特征在某个公共子空间中具有相似

的分布，通过构造公共子空间并计算相应投影，从而

实现源域知识向目标域的迁移［21-22］. 子空间对齐方

法（Subspace Adaptation， SA）通过求解一个线性变

换矩阵，以实现源域特征空间和目标域特征空间的

对齐［23］. 子空间分布对齐方法（Subspace Distribution 
Alignment， SDA）通过引入概率分布自适应变换，
改进了子空间对齐方法的迁移效果［24］. 关联对齐方

法（CORrelation ALignment， CORAL）则进一步引

入一个二阶对齐矩阵，从而缩小源域特征和目标域

特征之间的距离［25］. 几何和统计特征联合对齐方法

（Joint Geometrical and Statistical Alignment， JGSA）
在子空间投影过程中同时缩小几何偏移和统计偏

移，从而提升了迁移效果［26］. 张量不变子空间学习

方法（Tensor-Aligned Invariant Subspace Learning， 
TAISL）是首个将域自适应与张量结构相结合的方

法，通过利用张量的 Tucker 分解得到公共子空间，
较好地保留了高维特征结构信息，取得了不错的迁
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移效果［27］.
由于在流形空间中的特征通常具有良好的几何

性质，可以有效地避免特征扭曲，目前也被广泛应用

于基于特征的视觉域自适应方法中 . 代表性的方法

包括采样测地线流方法（Sampling Geodesic Flow， 
SGF）［28］、测地线流式核方法（Geodesic Flow Kernel， 
GFK）［29］以及统计流形方法（Statistical Manifold， 
SM）［30］等 . 最近，流形嵌入分布对齐方法（Manifold 
Embedded Distribution Alignment， MEDA）基于流形

特征变换，分别通过减小域间数据漂移和自适应分

布适配来学习目标域中的分类器，进一步提升了迁

移效果［31］.
随着深度学习技术的飞速发展，在上述非深度

域自适应方法之外，还有大量基于深度学习的域自

适应方法被提出 . 代表性的深度域自适应方法包括

深度适配网络（Deep Adaptation Network， DAN）［32］、
领域对抗迁移网络（Domain Adversarial training of 
Neural Networks， DANN）［33］、对抗判别领域适应网

络（Adversarial Discriminative Domain Adaptation， 
ADDA）［34］ 、联 合 适 配 网 络（Joint Adaptation 
Networks， JAN）［35］、生成适应网络（Generate To 
Adapt， GTA）［36］、合作对抗网络（Collaborative and 
Adversarial Network， CAN）［37］、联合领域对齐和

判 别 特 征 学 习 网 络（Joint domain alignment and 
Discriminative feature learning for unsupervised deep 
Domain Adaptation， JDDA）［38］、增强传输距离网络

（Enhanced Transport Distance， ETD）［39］等 . 由于采

用了较为复杂的多层神经网络架构，这类方法均具

有较好的模型迁移效果，但所需的训练样本较多，训

练时间较长 .
传统的视觉域自适应方法在处理输入数据特征

时，简单地将高阶张量特征转换成一阶高维向量特

征，不但破坏了原有特征数据的空间结构信息，而且

会因数据维度的增加导致维度灾难［40-41］. 虽然

TAISL 方法利用张量 Tucker分解在一定程度上保

持了数据特征的空间结构信息，但是Tucker分解的

空间复杂度随着张量维度呈指数增长，当张量维度

过高时存储空间消耗巨大［42］. 近年来，涌现了张量

奇异值分解［42］、张量链式分解［43］、张量环式分解［44］

等张量分解方法 . 它们主要是通过充分挖掘并利用

高阶张量数据内部的结构信息，来保持原有高阶数

据的丰富结构特征，并避免维度灾难 . 目前，已被广

泛应用于机器学习、信号处理、通信、神经科学和计

量化学等应用领域［45］.

本文针对现有研究方案的不足，提出了一种基

于张量奇异值分解的视觉域自适应方法，通过利用

张量奇异值分解技术构造源域和目标域的共同张量

子空间以保持原有高阶张量特征结构的不变性 . 进

而，利用交替方向乘子法求解高阶多变量优化问题，
并证明了正交张量子空间约束条件下源域与目标域

表征误差最小化问题的可解性 .

3 张量基础

张量又称为多维数组，是描述高阶数据时所使

用的一种数据结构 . 一般地，张量的维度数量称为

张量的阶 . 例如，0阶张量为标量，1阶张量为向量，
2 阶张量为矩阵，一般意义上的张量其阶数均大于

等于 3. 假设X∈RI1 × I2 × I3 为一个 3阶张量，则其由索

引 i1，i2，i3 确定的元素表示为X (i1，i2，i3)，其中索引

需满足条件 1 ≤ ij ≤ Ij，j = 1，⋯，3. 相应的，张量X

的第 k 个前切片表示为X ( )k =X (：，：，k)，即第 3 维

取 k时唯一确定的矩阵，其示意图如图1所示 .

假设Y∈RI2 × I4 × I3 为另一个 3 阶张量，则X和Y
的张量乘运算可表示为

X∗Y= fold ( bcirc ( X ) ⋅ unfold (Y ) ) （1）
其中bcirc（ ）表示块循环操作，即：

bcirc ( X )=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úX (1 ) X ( I3 ) ⋯ X ( 2 )

X ( 2 ) X (1 ) ⋯ X ( 3 )

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
X ( I3 ) X ( I3 - 1) ⋯ X (1 )

（2）

unfold（ ）和 fold（ ）分别表示张量展开和折叠操

作，即：

unfold (Y )=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úY (1 )

Y ( 2 )

⋮
Y ( I3 )

（3）

图1　张量前切片示意图
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fold ( unfold (Y ) )=Y （4）
当X∗Y= I时，称张量X和Y正交，其中 I为单

位张量，其第 1个前切片为单位矩阵，其余前切片均

为全零矩阵 .
张量乘运算通过将矩阵乘法中的元素相乘替换

为循环卷积，可视为矩阵乘法的高阶推广 . 同时，张

量乘运算也等价于傅里叶域中张量转换矩阵间的矩

阵乘运算［42］.

4 VATES方法

4. 1　问题定义

将源域图片样本和目标域图片样本按序号排

列，分别构造源域张量数据XS 和目标域张量数据

XT. 经过特征提取后，分别获得源域张量特征 X͂S 和

目标域张量特征 X͂T. 假设源域特征 X͂S 和目标域特

征 X͂T 之间存在一个共同张量子空间A. 相应的，张

量S和T分别表示源域特征和目标域特征在共同张

量子空间A上的特征投影 .
因此，源域与目标域之间的张量特征对齐问题

可转化为张量子空间表征误差最小化问题，具体表

示如下：
min
A，S，T

 X͂S -A∗S
2

F
+ X͂T -A∗T

2

F

s.t.   AT∗A= I
（5）

式（5）所表示的是一个高阶多变量优化问题，
其优化目标函数中的两项分别表示源域和目标域

中的张量子空间表征误差，约束条件表示张量子

空间A需满足正交张量约束 . 通过利用张量分解，
优化问题（5）避免了简单的向量化操作对高阶张

量特征数据内部结构的破坏，从而保持原有高阶

张量特征结构的不变性 . VATES 方法示意图如

图 2所示 .

4. 2　问题求解

针对正交约束的高阶多变量优化问题（5），可利

用交替方向乘子法进行求解 . 即固定其余变量，循

环求解公共张量子空间A、源域特征投影 S和目标

域特征投影T，将高阶多变量优化问题分解为多个

高阶单变量子优化问题，从而对式（5）进行求解 .
4. 2. 1　固定S和T,求解A.

此时，借助临近点思想，式（5）所示的优化问题

可表示为

min
A
 X͂S -A*S

2

F
+ X͂T -A*T

2

F
+ ρ A-Ak 2

F

s.t.  AT*A= I （6）
其中 ρ表示惩罚因子，Ak 表示上一次迭代获得的子

空间 . 为求解优化问题（6），引入下述定理 .
定理 1.  优化问题（6）的最优解为A=V*U T，

其中U和V为张量奇异值分解得到的正交张量，即

[U，Σ，V ]= t - SVD (S∗X͂ T
S +T∗X͂ T

T + ρ (Ak) T).
证明 .  由文献［42］可知，张量乘运算等价于

傅里叶域中张量转换矩阵间的矩阵乘运算 . 因此，
令

X S = bdiag ( fft ( X͂S ) )和


X T = bdiag ( fft ( X͂T ) )分

别表示源域特征张量 X͂S 和目标域特征张量 X͂T 在傅

里叶域中的张量转换矩阵，其中 fft（ ）表示快

速傅里叶变换 . 相应的，令

A= bdiag ( fft ( A ) )，


S=

bdiag ( fft (S ) )和

T= bdiag ( fft (T ) )分别表示子空

间张量A、源域投影张量 S和目标域投影张量T所

图2　VATES方法示意图
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对应的张量转换矩阵 .
此时，优化问题（6）等价于如下正交矩阵约束条

件下的表征误差最小化问题：

min
A
⌢  

X S -

A

S

2

F
+ 

X T -

A

T

2

F
+ ρ

 



A-

A

k 2

F

s.t.  

A

T
A= I （7）

将目标函数展开并带入约束条件

A

T
A= I，可

将优化问题（7）转换为如下无约束优化问题：

max
A
⌢ Tr ( )

A ( )
S

X

T

S +

T

X

T

T + ρ ( )A k T

（8）

其中，Tr（ ）表示矩阵的迹运算 .
由冯 ·诺依曼迹不等式［46］及


A的正交性可知，

当

A=

V

U

T
时 优 化 问 题（8）的 目 标 函 数 取 得

极大值，其中 [

U，

Σ，

V ]= SVD (SX T

S +

T

X

T

T +

ρ (A k) T)为矩阵奇异值分解所得到的矩阵 . 相应的，

将张量转换矩阵逆变换回高阶张量空间，可得

A=V*U T，其 中 [U，Σ，V ]= t - SVD (S∗X͂ T
S +T∗

X͂ T
T + ρ (Ak) T)为由张量奇异值分解（tensor SVD， t-

SVD）所获得的正交张量［47］，同时满足张量转换关

系

U= bdiag ( fft (U ) )， 


Σ= bdiag ( fft ( Σ ) ) 以 及


V= bdiag ( fft (V ) ).  证毕 .

根据定理1，式（6）所示的子优化问题的解为

Ak + 1 =V*U T （9）
4. 2. 2　固定A和T,求解S.

此时，依据临近点思想，原始优化问题（5）可表

示为如下子优化问题：

min
S
 X͂S -A∗S

2

F
+ ρ S-Sk 2

F

= min
S







 





AT*X͂S + ρSk

1 + ρ
-S

2

F

（10）

其中，Sk 表示上一次迭代时获得的源域投影张量 .
显然，子优化问题（10）的解为

Sk + 1 = AT*X͂S + ρSk

1 + ρ
（11）

4. 2. 3　固定A和S,求解T.
求解目标域特征投影T与求解源域特征投影S

类似，依据临近点思想将优化问题（5）表示为如下子

优化问题：

min
T
 X͂T -A∗T

2

F
+ ρ T-T k 2

F

= min
T







 





AT*X͂T + ρT k

1 + ρ
-T

2

F

（12）

进而可得：

T k + 1 = AT*X͂T + ρT k

1 + ρ
（13）

其中，T k表示上一次迭代获得的目标域特征投影 .
通过迭代求解公共子空间A、源域投影 S和目

标域投影T，直至最大迭代次数K. 基于张量奇异值

分解的视觉域自适应方法的伪代码如算法1所示 .
算法 1.  基于张量奇异值分解的视觉域自适

应方法 .
输入：源域张量XS，目标域张量XT，迭代阈值 K，惩罚

因子ρ.
输出：公共子空间A，源域投影S，目标域投影T.
1.  X͂S=fe（XS），X͂T=fe（XT）；
2.  k=0；
3.  WHILE k<K：

4.        [U，Σ，V ]= t - SVD (S∗X͂ T
S +T∗X͂ T

T + ρ (Ak) T)；
5.        更新Ak + 1 =V*U T；
6.        更新Sk + 1 = ( )AT*X͂S + ρSk ( )1 + ρ ；

7.        更新T k + 1 = ( )AT*X͂T + ρT k ( )1 + ρ ；

8.        k=k+1
9.  END WHILE
在算法 1中，fe（ ）表示特征抽取函数，既可以采

用传统的基于特征工程的特征抽取器，如 SURF
（Speeded Up Robust Features）特征［48］，也可以采用

基于深度学习训练得到的特征抽取器，如 DeCAF6
特征［49］或ResNet特征［50］等 .

在算法 1 的迭代求解过程中，计算量最大的两

类操作分别是张量奇异值分解和张量乘运算 . 由文

献［42］可知，张量奇异值分解的计算复杂度为

Ο( é ùn/2 min ( n2
1 n2，n1 n2

2 ) )，张量乘运算的计算复杂

度为Ο( n2
1 n2

2 n )，其中 n为样本数量，n1 × n2为特征维

度，如图 2 所示 . 因此，算法 1 的计算复杂度为

Ο( n2
1 n2

2 nK ).

5 实验分析

本文实验运行环境为 MATLAB R2020b，运行

平台为一台配置为AMD R7-5800U CPU、16 GB内

存的个人计算机 .
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5. 1　数据集

本文对比实验中使用的数据集均为视觉域自适

应领域中常见的公共数据集，包括：
（1） Office-Caltech-10数据集［31］. 该数据集包含

在不同角度、背景、分辨率条件下拍摄或手工绘制的

图像 . 数据集中共有 2533 个样本，10 个类，包含

Amazon、Caltech、DSLR、Webcam 四个域，可构成

12组域自适应任务 .
（2） Office31 数据集［32］. 该数据集包含在不同

角度、背景、分辨率条件下拍摄的日常办公物品图

像 . 数据集中共有 4652 个样本，31 个类，包含

Amazon、DSLR、Webcam 三个域，可构成 6 组域自

适应任务 .
（3） ImageNet-VOC2007 数据集［31］. 该数据集

分别从 ImageNet 和 PASCAL VOC2007 数据集中

抽取同一类图像，用于测试简单背景和复杂背景间

的视觉域自适应任务 . 数据集中共有10717个样本，
5 个类，包含 ImageNet 和 VOC2007 两个域，可构成

2组域自适应任务 .
实验数据集及相应域中的示例图像如表 1 所

示 . 为了方便描述，下文采用域名首字母代替相应

的域名 . 实验评价指标采用无标签目标域上的图像

分类精度 . 分类精度值越高，表明域自适应算法的

迁移效果越好 .

5. 2　实验设置

本文实验将 VATES 方法与以下四类 17 种基

线方法进行对比：
(1) 经典机器学习方法

① SVM［51］：利用核技巧在特征空间中寻找间

隔最大化的非线性分类器 .

② PCA［52］：利用线性变换提取数据主要特征分

量以实现低维空间上的分类 .
(2) 非深度域自适应方法

① TCA［15］：采用最大均值差异度量针对不同领

域数据特征的边缘分布差异实现最小化 .
② GFK［29］：利用核技巧在源域与目标域之间构

造无穷多个子空间实现知识迁移 .
③ JDA［16］：同时考虑数据特征的边缘分布和条

件分布实现数据特征的联合对齐 .
④ TJM［17］：联合基于特征和基于样本的域自适

应方法实现跨域知识迁移 .
⑤ CORAL［25］：同时对齐源域和目标域的一阶

和二阶统计特征实现跨域知识迁移 .
⑥ JGSA［26］：在子空间投影过程中同时缩小几

何偏移和统计偏移以提升知识迁移效果 .
⑦ MDTL［53］：在迁移时利用流形子空间学习同

时缩小类内分布差异并扩大类间分布差异 .
(3) 深度域自适应方法

① DAN［32］：基于深度神经网络在再生核希尔

伯特空间中利用多核最大均值差异和多层特征实现

迁移 .
② DANN［33］：基于深度神经网络采用单核最大

均值差异和分类误差进行特征提取和知识迁移 .
③ DCORAL［54］：基于深度神经网络学习非线

性变换以对齐激活层的统计分布特征 .
④ ADDA［34］：基于深度神经网络对抗训练分类

器损失和判别器损失以实现跨域知识迁移 .
⑤ ProCA［55］：通过构造目标域内类别检测策略

和域间原型导引对齐方法，实现跨越知识迁移 .
⑥ CKB［56］：在跨域迁移时利用条件核 Bures 度

量刻画不同域间的条件分布差异，同时构建神经网

络对其进行估计 .
(4) 张量域自适应方法

① NTSL［27］：利用张量Tucker分解构造公共子

空间和源域、目标域投影以实现跨域知识迁移 .
② TAISL［27］：在NTSL方法基础上同时利用张

量 Tucker 分解和矩阵对齐方法构造公共子空间和

投影以实现跨域知识迁移 .
5. 3　迁移效果分析

(1) Office-Caltech-10数据集

不同算法在 Office-Caltech-10数据集上的分类

精度如表 2 所示 . 从表 2 中可以看出，本文提出的

VATES方法在众多基线对比方法中取得了最优的

分类效果 . 其中，传统机器学习算法 SVM 和 PCA

表1　数据集和相应的域

数据集

Office-
Caltech-10

Office31

ImageNet-
VOC2007

域

(A)mazon

(A)mazon

(I)mageNet

(C)altech

(D)SLR

(V)OC2007

(D)SLR

(W)ebcam

(W)ebcam
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因缺少有效的迁移机制，取到了最低的分类精度 .
以 TCA 为代表的非深度域自适应方法因采用特征

分布对齐等技术在不同程度上提升了无标签目标域

上的分类精度 . 而深度域自适应方法因采用了更加

强大的深度学习技术，在目标域上的分类精度获得

了大幅度的提升 . 本文提出的VATES方法借助特

征张量分解技术，在保持原有特征空间结构不变的

同时，充分挖掘源域与目标域之间的共性，从而获得

了最高的目标域分类精度 . 与传统机器学习算法相

比，分类精度提升了 10% 以上，与同类型的张量域

自适应方法NTSL和TAISL相比，分类精度也分别

提高了7. 3%和5. 7%.
(2) Office31数据集

本文方法与其它 17种基线对比方法在Office31
数据集上的分类精度如表 3 所示 . 从表 3 中可以看

出，由于类别数量的增加，所有方法的分类精度与

Office-Caltech-10数据集上的分类结果相比都有一

定程度的降低 . 显然，分类类别越多，模型迁移难度

越大 . 但是，本文提出的 VATES 方法仍然具有显

著的分类精度优势，大幅度领先于传统的机器学习

方法 . 与 JGSA等非深度域自适应方法和ADDA等

深度域自适应方法相比，VATES 方法虽然未采用

复杂的统计特征计算和深度神经网络，却仍然具有

较高的目标域分类精度 . 与同为张量域自适应方法

的 NTSL 和 TAISL 相比，VATES方法借助具有更

强高维数据结构表征能力的张量奇异值分解，分类

精度提升了将近25%.
(3) ImageNet-VOC2007数据集

所有域自适应方法在 ImageNet-VOC2007数据

集上的分类精度如表 4所示 . 由于该数据集中的图

像尺寸有所增加，图像背景信息也由简单的纯色背

景或单调背景换成了较为复杂的多元素背景，因此

表3　Office31数据集上分类精度对比

算法

SVM
PCA
TCA
GFK
JDA
TJM
CORAL
JGSA
MDTL
DAN
DANN
DCORAL
ADDA
ProCA
CKB
NTSL
TAISL
VATES

A-W
47. 4
36. 5
59. 0
58. 4
73. 6
79. 1
79. 3
81. 1
82. 1
80. 5
82. 0
66. 4
86. 2
82. 5
86. 5
50. 8
50. 7
85. 8

D-W
77. 4
68. 7
90. 2
93. 6
96. 5
94. 6
94. 3
97. 2
97. 3
97. 1
96. 9
95. 7
96. 2
99. 1
97. 1
84. 4
84. 5
97. 2

W-D
81. 3
70. 5
88. 2
91. 0
98. 6
96. 6
99. 4
99. 0
99. 2
99. 6
99. 1
99. 2
98. 4
99. 6
98. 2
88. 2
88. 5
98. 4

A-D
53. 8
40. 5
57. 8
58. 6
80. 7
81. 1
74. 8
84. 3
84. 4
78. 6
79. 7
66. 8
77. 8
81. 8
82. 3
56. 1
56. 4
83. 5

D-A
39. 3
38. 2
51. 6
52. 4
64. 7
71. 2
56. 4
75. 8
74. 8
63. 6
68. 2
52. 8
69. 5
65. 2
70. 6
45. 7
45. 9
71. 6

W-A
36. 3
37. 8
47. 9
46. 1
63. 1
72. 9
63. 4
76. 5
77. 3
62. 8
67. 4
51. 5
68. 9
64. 1
70. 5
42. 6
43. 2
79. 7

均值

56. 0
48. 7
65. 8
66. 7
79. 5
82. 6
78. 0
85. 7
85. 8
80. 4
82. 2
72. 1
82. 9
82. 1
84. 2
61. 3
61. 5
86. 1

表2　Office-Caltech-10数据集上分类精度对比

算法

SVM
PCA
TCA
GFK
JDA
TJM
CORAL
JGSA
MDTL
DAN
DANN
DCORAL
ADDA
ProCA
CKB
NTSL
TAISL
VATES

C-A
91. 6
88. 1
89. 8
88. 2
89. 6
88. 8
92. 0
91. 4
93. 4
93. 1
93. 2
89. 8
93. 6
92. 9
93. 3
89. 6
90. 0
96. 3

C-W
80. 7
83. 4
78. 3
77. 6
85. 1
81. 4
80. 0
86. 8
92. 2
91. 5
89. 4
97. 3
90. 5
91. 1
92. 9
80. 4
85. 3
93. 1

C-D
86. 0
84. 1
85. 4
86. 6
89. 8
84. 7
84. 7
93. 6
88. 5
91. 2
91. 1
91. 0
90. 1
90. 3
91. 7
87. 7
90. 6
90. 2

A-C
82. 2
79. 3
82. 6
79. 2
83. 6
84. 3
83. 2
84. 9
88. 8
88. 6
87. 8
91. 9
87. 9
88. 2
87. 5
78. 5
80. 1
87. 6

A-W
71. 9
70. 9
74. 2
70. 9
78. 3
71. 9
74. 6
81. 0
90. 5
91. 5
77. 8
100

86. 2
87. 2
89. 8
77. 3
77. 9
90. 9

A-D
80. 9
82. 2
81. 5
82. 2
80. 3
76. 4
84. 1
88. 5
90. 4
90. 5
82. 4
90. 5
89. 7
90. 7
93. 0
83. 1
85. 1
92. 4

W-C
67. 9
70. 3
80. 4
69. 8
84. 8
83. 0
75. 5
85. 0
88. 1
88. 6
81. 3
83. 7
86. 6
85. 9
85. 8
80. 0
82. 6
85. 2

W-A
73. 4
73. 5
84. 1
76. 8
90. 3
87. 6
81. 2
90. 7
92. 3
92. 2
82. 9
81. 5
88. 9
89. 3
92. 8
85. 8
85. 6
96. 5

W-D
100

99. 0
100
100
100
100
100
100
100

99. 9
99. 5
90. 1
98. 4
98. 1
100

97. 8
97. 7
98. 7

D-C
72. 8
71. 7
82. 3
71. 4
85. 5
83. 8
76. 8
86. 2
87. 2
87. 8
82. 1
88. 6
86. 1
87. 2
83. 4
79. 8
84. 0
85. 4

D-A
78. 7
79. 2
89. 1
76. 3
91. 7
90. 3
85. 5
92. 0
92. 4
90. 1
84. 7
80. 1
89. 5
90. 2
92. 3
87. 8
87. 6
97. 7

D-W
98. 3
98. 0
99. 7
99. 3
99. 7
99. 3
99. 3
99. 7
98. 9
98. 6
98. 5
92. 3
96. 2
97. 7
99. 7
95. 4
95. 9
97. 6

均值

82. 0
81. 7
85. 6
81. 5
88. 2
86. 0
84. 7
90. 0
91. 9
91. 9
87. 6
89. 7
90. 3
90. 7
91. 9
85. 3
86. 9
92. 6
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分类任务难度也有所增加 . 相应的，从表4中的分类

精度结果可以发现，各种算法的目标域分类精度均

低于前两个数据集中获得的计算结果 .
从表 4 中的实验结果可以看出，本文提出的

VATES 方法仍然具有最高的目标域分类精度，不

但远高于经典的机器学习方法，也高于实验中对比

的其它基线非深度域自适应方法和深度域自适应方

法 . VATES 方法具有高分类精度的潜在原因在于

其通过张量子空间表征下的域特征投影能够有效地

保留源域和目标域内的数据特征，进而可获得较优

的迁移效果 .

5. 4　迁移效率分析

为了比较各个算法的运行效率，表 5 分别展示

了 JGSA、MDTL、TAISL 和 VATES 四种方法在

Office-Caltech-10、Office31 和 ImageNet-VOC2007
三个数据集上的运行时间 . 其中，Office-Caltech-10
数 据 集 采 用 了 SURF 特 征，特 征 维 度 为 800；
Office31 数据集采用 ResNet50 网络来抽取特征，其

维度为 4096；ImageNet-VOC2007 数据集采用了

DeCaf6模型来抽取特征，其维度为4096.
从表 5 中可以看出，本文方法具有最短的运行

时间 . 与非深度域自适应方法 JGSA 和 MDTL 相

比，其运行时间开销分别仅占 38. 4%~59. 5% 和

25. 7%~39. 7%. 与 同 为 张 量 域 自 适 应 方 法 的

TAISL 相比，其运行时间开销仅占 7. 2%. VATES

方法的高效性主要得益于简单的模型结构和高效的

张量奇异值分解实现 . 因此，VATES方法在保持较

高的分类精度条件下具有最高的运行效率 .

5. 5　模型参数分析

在 VATES 方法中，参数 ρ 表示临近点惩罚因

子，其对算法精度的影响如图 3所示 . 图 3中显示的

是 Office-Caltech-10 数据集中的 C-A 迁移任务，其

它数据集中的迁移任务与之相似 . 从图 3中可以看

出，VATES方法的分类精度随着 ρ值增加呈现先上

升后下降的趋势，并最终趋于平稳 . 当 ρ值为 1时，
VATES方法的分类精度能获得最优值 .

图 4展示了利用不同的卷积神经网络所抽取的

特征对 VATES 方法迁移效果的影响，其中横轴代

表 Office-Caltech-10 数据集上的不同域自适应任

务，纵轴代表目标域上的图像分类精度 . 实验中分

别 使 用 了 AlexNet、VGGNet16、VGGNet19、
ResNet50四种经典的卷积神经网络，其层数及特征

抽取数量如表6所示 .
从图 4 中可以看出，随着网络特征抽取能力的

增强，本文方法的目标域分类精度逐渐增加 . 因此，
VATES方法的域自适应性能会随着特征抽取能力

的强化而逐渐提升 . 同时，利用不同网络所抽取的

特征在不同实验组别上保持相同的变化趋势 . 因

此，VATES 方法中的特征抽取对域自适应效果的

影响具有稳定性 .

表5　运行时间对比(秒)

数据集

Office-Caltech-10
Office31
ImageNet-VOC2007

JGSA
4. 2

16. 2
409. 6

MDTL
6. 3

26. 1
611. 9

TAISL
34. 7
N/A
N/A

VATES
2. 5
8. 6

157. 3

图3　参数ρ对算法精度的影响

表4　VOC2007-ImageNet数据集上分类精度对比

算法

SVM
PCA
TCA
GFK
JDA
TJM
CORAL
JGSA
MDTL
DAN
DANN
DCORAL
ADDA
ProCA
CKB
NTSL
TAISL
VATES

I-V
52. 4
58. 4
63. 7
59. 5
63. 4
63. 7
59. 6
52. 3
66. 7
65. 9
66. 5
67. 3
67. 1
66. 9
67. 3
55. 9
56. 1
67. 5

V-I
42. 7
65. 1
64. 9
73. 8
70. 2
73. 0
70. 3
70. 6
71. 2
69. 7
71. 3
72. 6
71. 3
72. 1
71. 5
59. 9
60. 1
72. 7

均值

47. 6
61. 8
64. 3
66. 7
66. 8
68. 4
65. 0
61. 5
68. 9
67. 8
68. 9
69. 9
69. 2
69. 5
69. 4
57. 7
58. 1
70. 1
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6 结　论

本文针对现有视觉域自适应方法中缺乏有效处

理高维特征数据的问题，提出了一种基于张量奇异

值分解的视觉域自适应方法 VATES. 该方法在保

持原有张量特征结构不变的条件下，利用张量奇异

值分解构造了源域和目标域共享的张量子空间，从

而实现了源域模型向目标域的迁移 . 基于多组公开

数据集上的对比实验结果表明，VATES 方法在保

持较优迁移效果的同时，具有最高的运行效率 . 未

来将进一步研究更为复杂的张量链式分解结构下的

视觉域自适应方法 . 此外，也将针对开放集场景下

的视觉域自适应方法开展研究 .

致 谢 衷心感谢审稿专家对本文工作的指导！
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Background
As an important and widely-concerned research topic in 

machine learning， domain adaptation can transfer the trained 
model from the source domain to the target domain by 
extracting and utilizing the common features shared between 
two domains.  Thus， the expensive data collection and time-
consuming model training on the target domain are unnecessary 
and can be avoided thoroughly.  Nowadays， domain adaptation 
has been widely used in the fields of computer vision， natural 
language processing， audio processing， and industrial fault 
diagnostics， and so on.

However， the existing visual domain adaptation methods 
cannot deal with high-order tensorial features directly.  They 

can only convert high-order feature tensors into one-order high-
dimensional feature vectors by simple vectorization operations.  
Such naive operations not only destruct the internal structure 
information within the original high-order tensors but also 
increase the computational complexity of the domain adaptation 
methods.

Aiming at preserving the valuable high-order structural 
information and increasing the computational efficiency 
simultaneously， we first formulated the visual domain 
adaptation problem as a high-order multiple variables optimization 
problem.  It constructs a common tensor subspace shared between 
source and target domain， and computes the projections of source 
and target features simultaneously.  Secondly， we proposed the 
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visual domain adaptation method based on tensor singular value 
decomposition （VATES） to solve the newly formulated 
optimization problem.  It decomposes the original high-order 
optimization problem into several simple univariate optimization 
sub-problems by following the framework of alternating direction 
method of multipliers.  Finally， we proved the solvability and 
deduced the analytical solution of the optimization sub-problem 
which minimizes the representation errors of source and target 
domains under the constraint of orthogonal common tensor 
subspace.

To demonstrate the effectiveness and efficiency of the 
proposed VATES method， we carried out extensive 
experiments on three popular visual domain adaptation datasets 
like Office-Caltech-10 dataset， Office31 dataset， and 
ImageNet-VOC2007 dataset， and compared it with 17 baseline 
methods.  The experiment results showed that the proposed 

VATES method can not only provide higher classification 
accuracy for image classification tasks on unlabeled target 
domain than other baseline methods， but also present superior 
efficiency at the same time.  Meanwhile， the performance of the 
proposed VATES method under different parameters and 
settings was also analyzed in the paper.
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