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基于迁移鲁棒稀疏编码的图像表示方法
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摘　要　图像表示是图像处理和图像理解研究中的关键问题之一．在图像的低层表示上有很多重要的研究工作，

例如 ＨＯＧ，ＳＩＦＴ等．然而在图像的低层表示和高层语义间仍然存在着巨大的鸿沟．因而，很多机器学习的方法被

用来学习图像的高层表示，例如主成分分析，稀疏编码，非负矩阵分解以及低秩表示等．传统机器学习假设标记图

像和未标记图像服从同一分布，图像表示的误差服从高斯分布．然而现实中图像数据更新速度快，而且图像生成环

境存在差异性，导致未标记图像与已标记图像不服从同一分布，因而需要重新标记数据和训练模型．并且图像数据

容易出现异常，例如遮挡、腐蚀等等，从而不能再用高斯分布来估计误差．迁移学习允许标记图像（训练数据）和未

标记图像（测试数据）服从不同的分布．基于迁移学习的图像表示方法学习一个新的好的特征空间．在这个新的特

征空间下，可以较好地描述标记图像和未标记图像的语义信息．并且在这个新的特征空间下，从训练集中标记图像

上学习到的统计模型（例如分类模型），可以较好地迁移到测试集中未标记图像上，从而充分利用已标记图像，将学

习到的知识迁移到未标记的图像集上．该文提出了一种基于迁移鲁棒稀疏编码的图像表示方法，引入权值矩阵削

弱异常点对分类的干扰，使用稀疏编码获得数据的高级语义，利用最小化最大均值差异缩小源域和目标域图像集

之间的分布差异以及图拉普拉斯项保留图像集的几何特性．该文的主要贡献在于：一是通过权值矩阵泛化残差分

布，使得所提出的基于迁移鲁棒稀疏编码的图像表示方法能大大减少异常点对编码和字典学习的影响；二是在鲁

棒字典学习过程中，采用正则化参数代替迁移稀疏编码中的字典约束，从而将其转化为无约束优化问题，避免了拉

格朗日求解法的复杂性．在几个通用迁移学习数据集上的对比实验结果表明，该文所提出的图像表示方法在分类

上的平均准确率比其它６种相关主流方法均有不同程度的提高，证明了其有效性和鲁棒性．

关键词　迁移学习；鲁棒稀疏编码；图像表示；最大均值差异；异常点
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ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍａｎｄａｖｏｉｄｓｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＬａｇｒａｎｇｅｓｏｌｖｅｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅ

ｃｏｍｍｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓｓｈｏｗｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅ

ａｃｃｕｒａｃｉｅｓｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｏｔｈｅｒ６ｒｅｌａｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｅｓｔｈｅ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｏｂｕｓｔｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ；ｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ

ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ；ｏｕｔｌｉｅｒｓ

１　引　言

传统的机器学习方法建立在训练样本和测试样

本服从同一分布的假设上，当测试样本分布改变时，

就需要重新标记训练样本，重新学习、建模．在信息

量迅速增长并不断更新的大数据时代，迁移学习引

起了越来越多学者的关注［１］．迁移学习与传统机器

学习最重要的区别是迁移学习放宽了源域和目标域

样本同分布的假设，目标域样本特征分布发生变化，

迁移学习可以获得良好的学习效果．

特征表示方法是迁移学习中的关键研究领域之

一．现有的图像特征表示方法主要包括基于稀疏编

码的特征表示，基于非负矩阵分解的特征表示和基

于低秩重构的特征表示．Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ等人
［２］模仿生

物视觉神经提出稀疏编码，由于其简洁性和可解释

性，使其在图像特征提取领域被广泛应用［３５］．Ｌｏｎｇ

等人［６］首次把稀疏编码引入迁移学习，提出迁移稀

疏编码（ＴｒａｎｓｆｅｒＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＴＳＣ）．Ｌｅｅ等人
［７］

提出非负矩阵分解．由于非负矩阵分解能够挖掘图

像中的隐藏因子［８９］，在同构迁移学习中，Ｌｏｎｇ等

人［８］提出联合图正则化的迁移学习，通过矩阵非负

二分解和三分解，提取图像隐藏因子，联合图正则化

减小分布差距．在异构迁移学习中，Ｙａｎｇ等人
［９］针

对文本到图像的迁移学习，提出鲁棒非负联合矩

阵分解．低秩图像重构近来广受关注
［１０１２］，Ｊｈｕｏ等

人［１３］提出通过低秩重构来实现鲁棒视觉域适应．

本文在迁移学习中融合了稀疏编码．稀疏编码

２２４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



的一个关键问题是如何在提高编码精度的同时保持

信号不失真．对此研究者们在稀疏编码模型中引入

了不同的约束．Ｇａｏ等人
［１４］引入了拉普拉斯项．

Ｚｈｅｎｇ等人
［１５］将其进一步拓展为图正则化稀疏编

码算法（ＧｒａｐｈＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＧＳＣ）．Ｗｒｉｇｈｔ等

人［１６］首次把稀疏编码引入人脸识别领域，提出基于

稀疏编码的人脸识别（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）．Ｙａｎｇ等人
［１７］针对人脸图像

中存在的遮挡和腐蚀问题，在ＳＲＣ的基础上进一步

提出了鲁棒稀疏编码 （ＲｏｂｕｓｔＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，

ＲＳＣ）．Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等人
［１８］针对图像分类提出一个带

有字典原子关联度的非负稀疏编码方法．

现实图像数据往往容易存在异常（例如遮挡、腐

蚀等），为了解决迁移学习中的这一类问题，本文提

出了一个新的基于迁移鲁棒稀疏编码的图像表示方

法（ＴｒａｎｓｆｅｒＲｏｂｕｓｔＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＴＲＳＣ）．ＴＲＳＣ

模型分别使用权值矩阵削弱异常点对迁移学习的干

扰，稀疏编码获取图像的高级语义，最小化最大均值

差异（Ｍａｘｉｍｕｍ ＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）缩小图

像集之间的分布差异，利用图拉普拉斯项保留图像

集的几何特性，把迁移学习中的图像表示问题转化

为对模型的优化求解．对于本文目标函数的优化，难

点是犾１正则的最小二乘问题不可导．Ｌｅｅ等人
［１９］提

出特征符号搜索法，将这个不可导问题转化为无约

束二次规划问题，ＴＳＣ模型
［６］、ＧＳＣ模型

［１５］以及针

对稀疏编码的在线字典学习模型［２０］等均采用了该

方法求解目标函数优化问题．

不同于之前的相关工作，本文提出一个一般化

模型ＴＲＳＣ．与ＲＳＣ不同，本文提出鲁棒字典学习，

且不要求源域数据无异常，直接在编码过程中自动

获取异常点的位置．并且ＴＲＳＣ将ＲＳＣ中单个测试

数据的编码学习推广到了整个目标域数据集合的编

码学习，从而大大提高算法的效率；与ＴＳＣ不同，本

文主要从两方面做了进一步改进，首先通过权值矩

阵泛化残差分布，使得ＴＲＳＣ能大大减少异常点对

编码和字典学习的影响，其次，在鲁棒字典学习过程

中，采用正则化参数代替ＴＳＣ中的字典约束，从而

将其转化为无约束优化问题，避免了拉格朗日求解

法的复杂性．

本文第２节介绍ＴＳＣ模型；第３节提出ＴＲＳＣ

模型和它的优化方法及算法流程；第４节在几个通

用迁移学习数据集上，通过实验对所提出的算法进

行性能测试，并对实验结果和参数进行分析；最后对

本文的工作进行总结．

２　相关工作

迁移稀疏编码模型在ＧＳＣ的基础上进一步最

小化最大均值差异，使得该模型能够解决两个数据

集分布差异大的问题，它的数学模型如式（１）所示

ｍｉｎ
犅，犛
犡－犅犛

２

Ｆ＋ｔｒ（犛（μ犕＋γ犔）犛
Ｔ）＋

λ犛 １，ｓ．ｔ．犅
２

Ｆ υ （１）

其中犡∈犚
犿×狀是待编码的图像矩阵，包含源域犡狊∈

犚
犿×狀狊和目标域犡狋∈犚

犿×狀狋（狀＝狀狊＋狀狋），犿为每幅图

像的维度，狀为图像的个数，犅∈犚
犿×犽是字典矩阵，

犛∈犚
犽×狀是编码矩阵．

式（１）共包括３项．第１项是稀疏编码，获得图

像数据的高级语义；第２项分别利用犕 矩阵最小化

源域和目标域的差异和犔 矩阵保留图像数据集的

几何特征．其中无参数距离矩阵犕∈犚
狀×狀度量不同

数据集分布的差异，图拉普拉斯矩阵犔∈犚
狀×狀保留

数据集的几何特性，即如果两个数据在几何结构上

的距离越近，那么它们的编码应该越接近．第３项利

用正则化参数λ，调节编码的稀疏度和对矩阵犡的

近似程度．最后对字典基向量的约束是为了控制模

型的复杂度．

式（１）的优化，可以分为以下两个交替迭代步骤：

①固定字典犅，最优化编码犛，问题转化为带有

犾１正则的最小二乘优化问题，优化目标函数转换为

式（２）

ｍｉｎ
犛
犡－犅犛

２

Ｆ＋ｔｒ（犛（μ犕＋γ犔）犛
Ｔ）＋λ犛 １（２）

　　②固定编码犛，最优化字典犅，问题转化为带有

犾２约束的最小二乘优化问题，优化目标函数转换为

式（３）

ｍｉｎ
犅
犡－犅犛

２

Ｆ
，　ｓ．ｔ． 犅

２

Ｆ υ （３）

　　下面简单介绍式（１）中第二部分的推导过程．

ＴＳＣ采用不同域样本的一阶矩的差值来度量源域和

目标域间概率分布差异［６］．最小化源域和目标域差异

即转化为最小化公式（４）．狊犻为第犻幅图像的编码

ｍｉｎ
１

狀狊∑

狀狊

犻＝１

狊犻－
１

狀狋∑

狀狋

犼＝１

狊犼
２

２
＝∑

狀

犻，犼＝１

狊Ｔ犻狊犼犕犻犼

　　 ＝ｔｒ（犛犕犛
Ｔ） （４）

其中：

犕犻犼 ＝

１／狀２狊，狓犻，狓犼∈犇狊

１／狀２狋，狓犻，狓犼∈犇狋

－１

狀狊狀狋
，

烅

烄

烆
其他

（５）
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　　ＴＳＣ利用图正则化保留数据集的几何特征．令

犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝代表狀个图像数据点，构建一个

具有狀个顶点的狆 近邻图犌，每个顶点代表一个图

像数据点．犎是犌 的权值矩阵，如果数据点狓犻属于

狓犼的狆近邻或者狓犼属于狓犻的狆 近邻，那么犎犻犼＝１，

否则犎犻犼＝０．令犱犻＝∑
狀

犼＝１

犎犻犼，犇＝ｄｉａｇ（犱１，…，犱狀），则

图拉普拉斯矩阵犔＝犇－犎．编码后保持图犌中数据

点的几何特性转为最小化公式（６）

ｍｉｎ
１

２∑
狀

犻，犼＝１

狊犻－狊犼
２

２犎犻犼 ＝ｔｒ（犛犔犛
Ｔ） （６）

　　根据式（６），当犎犻犼≠０时，即两点之间几何上接

近，此时为了目标函数的最小化，编码狊犻，狊犼应该接

近；当犎犻犼＝０时，即两点无近邻关系，此时对编码距

离无约束．

３　基于迁移鲁棒稀疏编码的图像表示

方法

３１　迁移鲁棒稀疏编码模型

ＴＳＣ假设误差服从高斯分布，然而当图像存在

遮挡，腐蚀或者其它异常的情况时，误差将偏离此分

布，因而学习获得的编码系数与字典基向量不具有

鲁棒性．

为了提高编码学习和字典学习的鲁棒性，本文

在ＴＳＣ基础上提出一个迁移鲁棒稀疏编码模型

（ＴＲＳＣ），其目标函数如式（７）所示

ｍｉｎ
犅，犛
犠１／２ｖｅｃ［（犡－犅犛）］

２

２＋ｔｒ（犛（μ犕＋γ犔）犛
Ｔ）＋

　　　　　 λ犛 １＋ξ犅
２

Ｆ
（７）

　　下面给出式（７）的推导过程．为了讨论问题方

便，首先只考虑稀疏编码部分，即

ｍｉｎ
犅，犛
犡－犅犛

２

Ｆ
（８）

　　令犈＝犡－犅犛，犈∈犚
犿×狀为残差矩阵，假设每个

残差矩阵中每个元素犲犻犼独立同分布，且密度函数为

犺σ（犲犻犼），其中σ为概率分布的参数．

残差矩阵的极大似然估计为

犔σ（犲１１，犲２１，…，犲犿狀）＝∏
犿

犻＝１
∏
狀

犼＝１

犺σ（犲犻犼） （９）

　　考虑对数似然，则最大化公式（９）等价于最小化

公式（１０）

－ｌｎ犔σ＝∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１
ρσ（犲犻犼） （１０）

其中ρσ（犲犻犼）＝－ｌｎ犺σ（犲犻犼），考虑异常点对稀疏编码

的影响，将式（８）转化为求解式（１１）的最小化问题：

ｍｉｎ
犅，犛∑

犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

（ρσ（犡犻犼－（犅犛）犻犼））
２ （１１）

　　一般地，假设密度函数犺σ（犲犻犼）对称，且

犺σ（犲犻犼）＜犺σ（犲犽犾），ｉｆ 犲犻犼 ＞ 犲犽犾 （１２）

　　因此ρσ（犲犻犼）有如下性质：ρσ（０）是全局最小值，

不失一般性，假设该点的值为０．

且

ρσ（犲犻犼）＝ρσ（－犲犻犼） （１３）

ρσ（犲犻犼）＜ρσ（犲犽犾），ｉｆ 犲犻犼 ＞ 犲犽犾 （１４）

令

犉σ（犈）＝∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１
ρσ（犲犻犼）

２ （１５）

　　用它在犈^点的一阶泰勒展开式来近似它，得

珟犉σ（犈）＝犉σ（犈^）＋（ｖｅｃ（犈－犈^））
Ｔ 犉σ（犈^）

ｖｅｃ（犈^（ ））＋犚１（犈）
（１６）

　 犉′σ（犈^）＝
犉σ（犈^）

ｖｅｃ（犈^（ ））
＝［２ρ′σ（犲^１１）；２ρ′σ（犲^２１）；…；２ρ′σ（犲^犿狀）］（１７）

　　公式中的ｖｅｃ表示矩阵列向量化．在稀疏编码

中，一般期望保真项严格凸［１７］，因而令一阶残差项

为式（１８）所示

犚１（犈）＝０．５（ｖｅｃ（犈－犈^））
Ｔ犠·

（ｖｅｃ（犈－犈^）） （１８）

其中犠∈犚
犿狀×犿狀为对角矩阵．犉σ（犈）在０点处取得最

小值，因此珟犉σ（犈）在该点也取得最小值，即珟犉′σ（０）＝

０，而

珟犉′σ（０）＝
犉σ（犈^）

ｖｅｃ（犈^（ ））－犠ｖｅｃ（犈^） （１９）

从而

狑犻犻 ＝ （犉′σ（犈^））犻／（ｖｅｃ（犈^））犻 （２０）

　　根据ρσ（犲犻犼）的性质可得犠 矩阵的元素都为非

负值，且

珟犉σ（犈）＝犉σ（犈^）＋（ｖｅｃ（犈－犈^））
Ｔ
犉σ（犈^）

ｖｅｃ（犈^）
＋犚１（犈（ ））

＝犉σ（犈^）＋０．５犠
１／２ｖｅｃ（犈）

２

２＋

　０．５（ｖｅｃ（犈^））
Ｔ（ｖｅｃ（犈^））

＝０．５犠１／２ｖｅｃ（犈）
２

２＋犫 （２１）

其中犫＝犉σ（犈^）＋０．５（ｖｅｃ（犈^））
Ｔ（ｖｅｃ（犈^）），犫只与犈^

有关，即为常数．由于常数项不影响最小化问题的求

解，从而得到本文所提出的迁移鲁棒稀疏编码模型

的鲁棒稀疏编码部分：

ｍｉｎ
犅，犛
犠１／２ｖｅｃ［（犡－犅犛）］

２

２
（２２）

　　犠 为一个对角权值矩阵，它的每个对角元素分

别对应某幅图像的某个像素点，误差大，则权值小，

４２４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



误差小，则权值大．由于逻辑函数与此性质吻合，因

此本文将权值函数定义为

狑犻犻＝
ｅｘｐ（βδ－β犲

２

犽犾
）

１＋ｅｘｐ（βδ－β犲
２

犽犾
）
，犿（犾－１）＋犽＝犻（２３）

　　式（２３）进一步化简为

狑犻犻＝
１

１＋
１

ｅｘｐ（βδ－β犲
２

犽犾
）

，犿（犾－１）＋犽＝犻（２４）

　　把犠 矩阵表示成一个分块矩阵的形式，如式（２５）

所示

犠１ ０ ０ ０

０ 犠２ ０ ０

０ ０ … ０

０ ０ ０ 犠

熿

燀

燄

燅狀

∈犚
犿狀×犿狀 （２５）

其中，犠
犻
∈犚

犿×犿即第犻幅图像对应的权值对角矩

阵，对角线上每个元素对应第犻幅图像上每个像素

的权值．

计算每幅图像犻的残差平方向量Ψ犻＝［（犲１犻）
２，

（犲２犻）
２，…，（犲犿犻）

２］，犻＝１，…，狀．然后将该向量的各分

量按升序排列获得一个新的有序序列（Ψ犻）犪，令狇＝

τ狀 ，其中τ∈（０，１］为可调参数．令δ为序列（Ψ犻）犪

的第狇个残差分量的平方，由式（２４）可得此时第狇

个残差的像素对应的权值为０．５，即为该图像的权

值中心点．因而当狇取值越大，则该幅图像就有越多

的像素点对应的权值大于０．５．令β＝
犮

δ
，它控制权

值从１到０的下降速度．

进一步将式（２２）与ＴＳＣ模型中的最小化最大

均值差异与最小化图正则化项合并，同时将字典约

束转化为目标函数中的正则项，从而得到本文所提

出的模型ＴＲＳＣ的目标函数（７）．

由式（７）不难得出，当犠 矩阵的对角元素都为２

时，模型转化为 ＴＳＣ，即二范式，误差服从高斯分

布．当犠 矩阵的对角元素为
１

｜犲犻犼｜
时，模型转化为一

范式，误差服从拉普拉斯分布［１７］．ＴＲＳＣ模型对图

像数据进行了归一化，为了避免出现权值无穷大，故

将权值范围归一化为［０，１］．ＴＳＣ相当于ＴＲＳＣ中

给每个像素点赋予同样的权值的特殊情况，显然不

能处理异常点．一范式模型虽然同样给残差大的像

素点赋予小的权值，但是无界，当残差无限小时，权

值无限大，模型稳定性差．因此 ＴＲＳＣ一般模型泛

化了残差分布的各种情况，而且边界的约束使得模

型稳定性较高．

本文将目标函数式（７）转化为如下两个子问题

的求解．

①编码优化问题，即固定字典犅，最优化编码

犛，问题转化为带有犾１正则的最小二乘优化问题，优

化目标函数转换为式（２６）

ｍｉｎ
犛
犠１／２ｖｅｃ［（犡－犅犛）］

２

２＋

ｔｒ（犛（μ犕 ＋γ犔）犛
Ｔ）＋λ犛 １ （２６）

　　②鲁棒字典学习问题，即固定编码犛，最优化字

典犅，ξ是字典正则化参数，取代了ＴＳＣ子问题②中

的字典约束，将其转化为一个无约束的最小二乘优

化问题，优化目标函数转换为式（２７）

ｍｉｎ
犅
犠１／２ｖｅｃ［（犡－犅犛）］

２

２＋ξ犅
２

Ｆ
（２７）

３２　编码优化

编码优化子问题的目标函数式（２６）等价为式（２８）

ｍｉｎ
狊犻
∑
狀

犻＝１

（犠犻）１／２（狓犻－犅狊犻）
２

２＋

∑
狀

犻，犼＝１

（μ犕犻犼＋γ犔犻犼）狊
Ｔ
犻狊犼＋λ∑

狀

犻＝１

狊犻 １ （２８）

　　进一步转化为每一幅图像编码对应的目标函数

的最小化

　　ｍｉｎ
狊犻

犳（狊犻）＝ （犠犻）１／２（狓犻－犅狊犻）
２

２＋λ狊犻 １＋

（μ犕犻犻＋γ犔犻犻）狊
Ｔ
犻狊犻＋狊

Ｔ
犻 犻

（２９）

其中

犻 ＝２∑
犼≠犻

（μ犕犻犼＋γ犔犻犼）狊犼．

　　式（２９）在狊犻的分量为０时不可导，从而使得标

准的无约束优化方法不可行．本文采用特征符号搜

索法来求解式（２９）．不可导问题的非光滑优化方法

求解中，有一个必要条件：若某个向量是局部极小

点，那么零向量是它次微分集合中的一个元素［２１］．

令

犵（狊犻）＝ （犠犻）１／２（狓犻－犅狊犻）
２

２＋

（μ犕犻犻＋γ犔犻犻）狊
Ｔ
犻狊犻＋狊

Ｔ
犻 犻

（３０）
则

犳（狊犻）＝犵（狊犻）＋λ∑
犽

犼＝１

狊
（犼）

犻
（３１）

　　狊
（犼）

犻
为狊犻的第犼个分量，令

（犼）

犻 ｜狊犻｜为狊犻的第犼个

分量的次微分值，如果｜狊
（犼）

犻 ｜＞０，那么
（犼）

犻 ｜狊犻｜＝

ｓｉｇｎ（狊
（犼）

犻
），如果｜狊

（犼）

犻 ｜＝０，那么不可导，并且
（犼）

犻 ｜狊犻｜

可以在［－１，１］之间取值．

犳（狊犻）取得最小值的优化条件是犻犳（狊犻）＝０，即


（犼）

犻犳（狊犻）＝

（犼）

犻 犵（狊犻）＋λｓｉｇｎ（狊
（犼）

犻
）＝０，若｜狊

（犼）

犻 ｜≠０

｜
（犼）

犻 犵（狊犻）｜λ，
烅
烄

烆 其他
（３２）

　　当式（３２）的第２个条件无法满足时：① 当


（犼）

犻 犵（狊犻）＞λ，此 时 无 论 ｓｉｇｎ（狊
（犼）

犻
）取 什 么 值，


（犼）

犻 犳（狊犻）＞０，为了最小化目标函数，则应该降低狊犻
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的值，则ｓｉｇｎ（狊
（犼）

犻
）＝－１；②当

（犼）

犻 犵（狊犻）＜－λ，此时

无论ｓｉｇｎ（狊
（犼）

犻
）取什么值，

（犼）

犻 犳（狊犻）＜０，则应该增加

狊犻的值，则ｓｉｇｎ（狊
（犼）

犻
）＝１．犻犵（狊犻）的计算如式（３３）

所示

犻犵（狊犻）＝－２犅
Ｔ（（犠犻）１／２）Ｔ（（（犠犻）１／２）Ｔ（狓犻－犅狊犻））＋

２（μ犕犻犼＋γ犔犻犼）狊犻＋ 犻 （３３）

　　下面给出特征符号搜索法过程中使用到的激活

集和符号集的定义．

定义１．　每个狊犻对应一个激活集犃犻：犃犻＝｛犼｜

狊
（犼）

犻 ＝０∧｜
（犼）

犻 犵（狊犻）｜＞λ｝．

定义２．　狊犻每个分量元素的符号构成一个符号

集θ犻：θ犻＝［θ
（１）
犻 ，θ

（２）
犻 ，…，θ

（犽）
犻 ］，θ

（犼）

犻 ∈｛－１，０，１｝代表

狊
（犼）

犻
的符号．

同时在特征符号搜索法优化过程中引入 犅^，狊^犻，

犻和θ^犻．例如当犃犻＝｛１，３，５｝时，犅^为犅 的第１，３，５

列形成的子矩阵，狊^犻为狊犻的第１，３，５个分量形成的

列向量，同理 犻，θ^犻分别为 犻
，θ犻对应分量形成的列向

量．从而编码优化子问题进一步转化为无约束二次

优化问题．

ｍｉｎ
狊犻

犳^（狊^犻）＝ （犠犻）１／２（狓犻－犅^狊^犻）
２

２＋

　　（μ犕犻犻＋γ犔犻犻）狊^
Ｔ
犻狊^犻＋狊^

Ｔ
犻 犻＋λθ^

Ｔ
犻狊^犻 （３４）

犳^（狊^犻）

（狊^犻）
＝－２犅^

Ｔ（（犠犻）１／２）Ｔ（（犠犻）１／２（狓犻－犅^狊^犻））＋

２（μ犕犻犼＋γ犔犻犼）狊^犻＋犻＋λθ^犻 （３５）
令

犳^（狊^犻）

狊^犻
＝０

－２犅^
Ｔ（（犠犻）１／２）Ｔ（（犠犻）１／２（狓犻－犅^狊^犻））＋

２（μ犕犻犼＋γ犔犻犼）狊^犻＋ 犻＋λθ^犻 ＝０ （３６）

狊^ｎｅｗ犻 ＝（犅^
Ｔ（（犠犻）１／２）Ｔ（（犠犻）１／２犅^＋（μ犕犻犼＋γ犔犻犼）犐）

－１

（犅^Ｔ（（犠犻）１／２）Ｔ（（犠犻）１／２狓犻－（犻－λθ^犻）／２）（３７）

　　狊^
ｎｅｗ
犻 （犻＝１，２，…，狀）即为优化后的编码．

３３　鲁棒字典学习

鲁棒字典学习子问题目标函数式（２７）等价为

式（３８）

ｍｉｎ
犅
犙 （犡－犅犛）］

２

Ｆ＋ξ 犅
２

Ｆ
（３８）

其中代表矩阵点乘操作，即对应元素相乘．定义符

号ｄｉａｇ
－１为逆对角化，即将一个对角矩阵的对角元

素按序排成一个列向量，上式中犙∈犚
犿×狀，且犙＝

ｕｎｖｅｃ犿，狀（ｄｉａｇ
－１（犠１／２））．由于的存在，不同于

ＴＳＣ中字典学习，鲁棒字典学习过程如下．

式（３８）等价于式（３９）

ｍｉｎ
犅
犙
Ｔ
（犡

Ｔ－犛Ｔ犅Ｔ）
２

Ｆ＋ξ 犅
Ｔ ２

Ｆ
（３９）

　　为了表达简洁，不妨令犑＝犅
Ｔ，犓＝犙

Ｔ，犗＝犡Ｔ，

犝＝犛Ｔ，则式（３９）等价于式（４０）

ｍｉｎ
犑
犓 （犗－犝犑）

２

Ｆ＋ξ犑
２

Ｆ
（４０）

　　进一步转化为式（４１）

ｍｉｎ
犑犻
∑
犿

犻＝１

犓犻（犗犻－犝犑犻）２２＋ξ∑
犿

犻＝１

犑犻
２

２
（４１）

其中犓犻，犗犻，犑犻分别对应该矩阵的第犻列．式（４１）归

为对每个子问题的求解，即

ｍｉｎ
犑犻

ｄｉａｇ（犓犻）（犗犻－犝犑犻）
２

２＋ξ 犑犻
２

２
（４２）

　　由于式（４２）有解析解，从而学习到一个鲁棒字

典，具有泛化残差分布的能力．

式（４２）的解析解如下

犑犻 ＝（犝
Ｔｄｉａｇ（犓犻）ｄｉａｇ（Ｋ犻）犝＋ξ犐）

－１

犝Ｔｄｉａｇ（犓犻）ｄｉａｇ（犓犻）犗犻 （４３）

　　因而所求字典矩阵犅为

犅＝犑
Ｔ （４４）

３４　犜犚犛犆算法流程

输入：数据矩阵犡，最大均值差异矩阵 犕，图拉普拉斯

矩阵犔，正则化参数μ，γ，λ，ξ，权值参数τ，犮，迭代

次数犖犜．

输出：编码矩阵犛＝［狊１ ，…，狊狀 ］

１．字典随机初始化

２．权值矩阵初始化

３．编码学习

ＦＯＲ犽＝１ｔｏ犖犜

　（１）ＦＯＲ犻＝１ｔｏ狀

　　　特征符号搜索法进行编码学习获得狊犻．

　　 ＥＮＤＦＯＲ

　（２）根据式（４４）获得字典犅

　（３）根据式（２３）进行权值更新

ＥＮＤＦＯＲ

４　实验结果与分析

４１　实验设置

为了验证所提出的ＴＲＳＣ方法的有效性，本文

分别和相关的６种主流图像特征表示方法进行了对

比实验：主成分分析（ＰＣＡ）、稀疏编码（ＳＣ）
［１９］、鲁棒

稀疏编码（ＲＳＣ）
［１７］、图正则化稀疏编码（ＧＳＣ）

［１５］、

不含图正则化的迁移稀疏编码（ＴＳＣＭＭＤ）
［６］以及迁

移稀疏编码（ＴＳＣ）
［６］．实验分别用它们提取源域和

目标域的特征，然后用逻辑回归方法（ＬＲ）对源域进

行训练获得分类器，最后对目标域样本进行分类．

参照文献［６］，本文将逻辑回归分类方法中的权

衡参数犆设置为１００，为了获得过完备字典，字典基

原子的个数犽＝２００．对于字典约束正则化参数ξ，由

于它限制字典基的取值范围，实验发现当ξ＝０．００１

时，字典基元素与文献［６］中拉格朗日法获得的字典
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的取值范围基本一致．ＴＲＳＣ在与其它算法的对比

实验中，参数统一设置为γ＝１，μ＝１ｅ５，λ＝０．１，

犖犜＝１０．

本文选择几个通用的迁移学习数据集作为实验数

据集，包括字符数据集ＵＳＰＳ和 ＭＮＩＳＴ
［６］、手绘草图

Ｓｋｅｔｃｈ
［２２］和自然图像数据集 ＭＳＲＣ，ＶＯＣ２００７

［６］，

Ｃａｌｔｃｈ２５６，Ｏｆｆｉｃｅ
［２３２５］．所有算法随机抽取样本１０

次，取１０次运行结果的平均值．

实验采用目标域上的分类准确率犃犮犮狌狉犪犮狔作

为算法性能的评价标准［１５，２６］，其计算如式（４５）所示

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
｜狓：狓∈犇狋∧^狔（狓）＝狔（狓）｜

｜狓：狓∈犇狋｜
（４５）

　　犇狋表示目标域，狔（狓）表示真实标签，^狔（狓）表示

预测标签．

４２　犝犛犘犛和 犕犖犐犛犜数据集

ＵＳＰＳ和 ＭＮＩＳＴ数据集中的数字书写风格和

明暗度不一样，分布不同．实验从 ＵＳＰＳ中随机取

１８００幅图像，从 ＭＮＩＳＴ中随机取２０００幅图像，分

别作为源域和目标域，将所有图像统一缩放成１０×

１０大小，每幅图像表示成１００维的向量．为了验证算

法鲁棒性，实验分别对两个数据集进行了不同程度

的随机遮挡，从而既加大了分布的差别，又产生了异

常图像．图１分别给出了 ＭＮＩＳＴ和ＵＳＰＳ数据集，

随机５％遮挡后的 ＭＮＩＳＴ和 ＵＳＰＳ数据集以及随

机１０％遮挡后的 ＭＮＩＳＴ和 ＵＳＰＳ数据集中的示

例．定义６个分类迁移学习任务 Ｕ＿Ｍ，Ｍ＿Ｕ，５Ｕ＿

５Ｍ，５Ｍ＿５Ｕ，１０Ｕ＿１０Ｍ，１０Ｍ＿１０Ｕ分别表示取不同

程度遮挡的 ＭＮＩＳＴ数据集或者ＵＳＰＳ数据集作为

源域或者目标域．例如５Ｕ＿５Ｍ表示取随机５％遮挡

的ＵＳＰＳ数据集作为源域，随机５％遮挡的 ＭＮＩＳＴ

数据集作为目标域．实验结果如表１所示．

图１　ＵＳＰＳ数据集和 ＭＮＩＳＴ数据集示例

表１　字符数据集上的平均分类准确率

方法
数据集／％

Ｍ＿Ｕ ５Ｍ＿５Ｕ １０Ｍ＿１０Ｕ Ｕ＿Ｍ ５Ｕ＿５Ｍ １０Ｕ＿１０Ｍ 平均值

ＰＣＡ ３７．７８ １７．８９ １０．４４ ３１．７５ ３２．２５ ２８．４５ ２６．４３

ＳＣ ４３．６６ ３７．１５ ３１．９１ ３８．９６ ３７．２３ ２９．９５ ３６．４８

ＧＳＣ ５９．２９ ５６．１５ ４９．０８ ４４．２６ ４１．８３ ３５．３４ ４７．６６

ＲＳＣ ３１．９５ ２９．９０ ２８．９５ ４３．３３ ３９．２２ ３３．１１ ３４．４１

ＴＳＣＭＭＤ ４９．５２ ４５．２９ ４１．６３ ４４．４７ ４１．７２ ３５．２８ ４２．９９

ＴＳＣ ５４．１４ ５３．１９ ４８．７４ ５２．３２ ５０．７７ ４１．７３ ５０．１５

ＴＲＳＣ ６６．１７ ６５．７２ ６３．４４ ６０．９５ ５９．８０ ４７．３０ ６０．５６

　　字符数据集的特点是每幅图像比较简单规则，从

表１中可以看出无论是传统方法（ＰＣＡ，ＳＣ，ＧＳＣ，

ＲＳＣ）还是迁移学习方法（ＴＳＣＭＭＤ，ＴＳＣ，ＴＲＳＣ），分

类准确率随着遮挡程度的加大而下降．由于ＲＳＣ是

把源域作为字典，只进行了编码学习，所以当源域存

在遮挡，且源域与目标域存在分布差异时，将不再能

体现其鲁棒性．ＴＳＣＭＭＤ仅考虑目标域和源域的分

布差异，ＧＳＣ仅考虑数据集的局部几何特性，实验

结果显示，ＧＳＣ的平均准确率高于ＴＳＣＭＭＤ，表明在

字符数据集中，几何特性的保留对于分类准确率起

着更为重要的作用．而本文所提的算法ＴＲＳＣ模型

不但考虑了源域和目标域的分布差异和数据集局部

几何特性，且考虑了图像存在的异常情况，在此６组

实验结果中，ＳＣ提取了图像数据的高级语义，平均

准确率相比ＰＣＡ提高了１０．０５％．把ＳＣ作为基准

方法，因为后面的５种方法都是建立在ＳＣ的基础

之上，与其平均准确率相比，ＧＳＣ，ＴＳＣＭＭＤ，ＴＳＣ，

ＴＲＳＣ分别提高了１１．１８％，６．５１％，１３．６７％，２４．０８％，

而ＲＳＣ下降了２．０７％．ＴＲＳＣ相比ＰＣＡ，ＧＳＣ，ＲＳＣ，

ＴＳＣＭＭＤ，ＴＳＣ分别提高了３４．１３％，１２．９％，２６．１５％，

１７．５７％，１０．４１％，体现了 ＴＲＳＣ 的鲁棒性和有

效性．

４３　犛犽犲狋犮犺，犕犛犚犆和犞犗犆２００７数据集

Ｓｋｅｔｃｈ数据集是手绘草图
［２２］，而 ＭＳＲＣ 和

ＶＯＣ２００７数据集是自然拍摄的照片，且拍摄环境不

一样，特征分布各不相同，数据示例如图２所示．
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图２　Ｓｋｅｔｃｈ，ＭＳＲＣ，ＶＯＣ２００７数据集示例

实验在Ｓｋｅｔｃｈ和 ＭＳＲＣ中随机取了７类，其

中Ｓｋｅｔｃｈ数据集有５６０幅图像，ＭＳＲＣ数据集有

１３６５幅图像；在 ＶＯＣ２００７和 ＭＳＲＣ中随机取了

６类，其中ＶＯＣ２００７数据集有１５３０幅图像，ＭＳＲＣ

数据集有１２６９幅图像．把所有图像统一成１０×１０

大小，每幅图像表示成１００维的向量．定义４个分类

迁移学习任务：Ｓ＿Ｍ（Ｓｋｅｔｃｈ作为源域，ＭＳＲＣ作为

目标域），Ｍ＿Ｓ（ＭＳＲＣ作为源域，Ｓｋｅｔｃｈ作为目标

域），Ｖ＿Ｍ（ＶＯＣ２００７作为源域，ＭＳＲＣ作为目标

域）和 Ｍ＿Ｖ（ＭＳＲＣ作为源域，ＶＯＣ２００７作为目标

域）．实验结果如表２所示．

表２　犛犽犲狋犮犺，犕犛犚犆和犞犗犆２００７数据集上的平均分类准确率

方法
数据集／％

Ｓ＿Ｍ Ｍ＿Ｓ Ｖ＿Ｍ Ｍ＿Ｖ 平均值

ＰＣＡ ２７．６１ １４．２９ ３７．１９ ２０．９８ ２５．０２

ＳＣ １９．４６ １４．２９ ４２．９４ ２６．８７ ２５．８９

ＧＳＣ ２６．１３ １４．２９ ４４．１５ ２２．５９ ２６．７９

ＲＳＣ １１．７５ １４．８２ ２８．５３ １８．７６ １８．４７

ＴＳＣＭＭＤ １６．００ １２．６４ ４１．４７ ３１．３９ ２５．３８

ＴＳＣ ３４．５７ ２１．７５ ４８．５６ ３４．４６ ３４．８４

ＴＲＳＣ ５４．１５ ３０．９５ ５５．１６ ４６．５８ ４６．７１

与字符数据集不同，在自然图像数据集中，图像

异常点比较多，对于分类准确率的影响比较大．从

表２中可以看出，ＳＣ比ＰＣＡ 平均准确率提高了

０．８７％．相比ＳＣ，在只考虑源域和目标域分布差异

时，ＴＳＣＭＭＤ的平均准确率下降了０．５１％，表明只

考虑分布差异的迁移学习方法不能在异常点较多

的数据集获得好的迁移学习效果．只考虑数据集的

几何局部特性的 ＧＳＣ的平均准确率比ＳＣ提高了

０．９０％．而 ＲＳＣ 相比于 ＳＣ，平均准确率下降了

７．４２％，主要是因为ＲＳＣ对于字典的依赖性太强，

不能自学习获得字典，因而不能较好处理含异常数

据较多的字典的问题．ＴＳＣ平均准确率比ＳＣ提高

了８．９５％，而ＴＲＳＣ平均准确率比ＰＣＡ，ＳＣ，ＧＳＣ，

ＴＳＣＭＭＤ，ＲＳＣ，ＴＳＣ分别提高了２１．６９％，２０．８２％，

１９．９２％，２１．３３％，２８．２４％，１１．８７％．分析原因，主

要由于异常点带来了以下两点影响：首先在ＴＳＣ迭

代过程中，大部分残差由图像中的异常点产生，学习

过程中为了目标函数的下降，而导致模型强行表示

异常点，降低了学习到的编码的分类效果；其次异常

点干扰了局部特性和分布差异的衡量标准，因而干扰

了模型学习保留图像正常点的局部特性和降低正常

点的分布差异．ＴＲＳＣ模型引入了能够动态调整的权

值矩阵，对异常点赋予低权值，从而实现了鲁棒性．

４４　犆犪犾狋犲犮犺２５６和犗犳犳犻犮犲数据集

Ｏｆｆｉｃｅ数据集中的３个子数据集Ａｍａｚｏｎ，Ｄｓｌｒ

和 Ｗｅｂｃａｍ，共计包括３１类４６５２幅图像．Ｃａｌｔｅｃｈ

２５６数据集包括２５６类３０６０７幅图像．数据示例如

图３所示．本文分别在这４个数据集中随机取１０类，

其中Ａｍａｚｏｎ数据集包括９５８幅图像，Ｃａｌｔｅｃｈ２５６

数据集包含１１２３幅图像，Ｄｓｌｒ数据集包括１５７幅图

像，Ｗｅｂｃａｍ数据集包括２９５幅图像．把所有图像统

一成１０×１０大小，每幅图像表示成１００维的向量．

实验分别任选其中两个数据集作为源域和目标域，

排列组合产生１２组分类迁移学习任务．分别用Ａ，

Ｃ，Ｄ，Ｗ 表示 Ａｍａｚｏｎ，Ｃａｌｔｅｃｈ２５６，Ｄｓｌｒ，Ｗｅｂｃａｍ

数据集，例如Ａ＿Ｃ表示Ａ作为源域，Ｃ作为目标域

的迁移学习任务．实验结果如表３所示．从表３中可

以看出Ｃａｌｔｅｃｈ２５６和Ｏｆｆｉｃｅ同样作为自然图像集，

在１２组实验结果中，ＳＣ比ＰＣＡ平均准确率提高了

０．８６％．相比ＳＣ，ＴＳＣＭＭＤ平均准确率下降了２．２７％，

ＧＳＣ平均准确率提高了０．１３％，ＲＳＣ平均准确率

下降了１．０９％，ＴＳＣ平均准确率下降了０．０６％，而

ＴＲＳＣ平均准确率相比 ＰＣＡ，ＳＣ，ＧＳＣ，ＴＳＣＭＭＤ，

ＲＳＣ，ＴＳＣ分别提高了１０．３５％，９．４９％，９．３５％，

１１．７６％，１０．５７％，９．５５％．在分类迁移学习任务

Ｄ＿Ｗ和 Ｗ＿Ｄ中，迁移学习方法平均准确率有所下

图３　Ｏｆｆｉｃｅ，Ｃａｌｔｅｃｈ２５６数据集示例
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表３　犃犿犪狕狅狀，犆犪犾狋犲犮犺２５６，犇狊犾狉和 犠犲犫犮犪犿数据集上的平均分类准确率 （单位：％）

方法
数据集

Ａ＿Ｃ Ａ＿Ｄ Ａ＿Ｗ Ｃ＿Ａ Ｃ＿Ｄ Ｃ＿Ｗ Ｄ＿Ａ Ｄ＿Ｃ Ｄ＿Ｗ Ｗ＿Ａ Ｗ＿Ｃ Ｗ＿Ｄ 平均值

ＰＣＡ １７．２８ ３３．１２ ２６．７８ １５．８７ １３．３８ ７．８０ １５．４５ １２．１１ ５２．２０ １５．７６ ９．５３ ６０．５１ ２３．３２

ＳＣ １５．９１ ２４．７１ ２２．９２ １６．９８ １３．８９ ８．０７ １８．４２ １２．００ ６２．２７ １４．４４ １０．４０ ７０．１９ ２４．１８

ＧＳＣ １４．７９ ２８．２２ ２４．７１ １８．５０ １７．５２ １３．５６ １４．２４ １５．３３ ５６．２０ １４．７１ １１．７２ ６２．２９ ２４．３２

ＲＳＣ １５．９４ ２２．９３ １５．２５ １８．７９ １４．０１ １１．８６ １９．６２ １１．６７ ６４．０７ １１．９０ ９．９７ ６１．１５ ２３．１０

ＴＳＣＭＭＤ １６．９９ １７．７７ １５．８３ １８．６８ ２３．０６ １８．９８ １６．４５ １２．１２ ４１．１２ １６．３３ １１．６２ ５４．０１ ２１．９１

ＴＳＣ １８．０７ ２７．６４ ２２．１４ １９．３４ ２３．３１ １３．８６ １４．３９ １２．００ ４９．９３ １８．５８ １３．０７ ５７．１３ ２４．１２

ＴＲＳＣ ３３．８７ ３２．１０ ３０．６８ ２７．１１ ３８．３４ ３７．８０ ２１．４６ １７．９３ ５４．５８ ２７．３４ ２４．８７ ５７．９６ ３３．６７

降，一方面从图３（ｃ）和（ｄ）看出两个数据集分布差异

非常小，不能体现迁移学习算法的有效性；另一方面

源域和目标域数据集较小，分别为１５７，２９５，不利于迁

移学习训练获得一个有效的模型，降低了迁移效率．

４５　参数分析

为了检验 ＴＲＳＣ中各参数对方法表示性能的

影响，本文分别对权值矩阵参数τ，犮，迭代次数ＮＴ，

图正则化参数γ，最大均值差异正则化参数μ，稀疏

正则化参数λ进行实验分析．

首先对权值参数τ，犮，在９个数据集，１３个分类

迁移学习任务进行对比实验，实验中分别固定一个

参数值，调节另一个参数值，实验结果如图４所示．

图４　权值参数τ和犮对各数据集分类准确率的影响
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从图４中可以看出，τ对分类准确率影响相对

比较大，它决定权值的中心，当τ越大，如０．９，则有

９０％的像素点的权值在０．５以上，说明异常点相对

比较少，从图４（ａ），（ｃ），（ｅ）可以看出字符数据集偏

向于τ越大，效果越好，这是由于字符数据集相对于

自然图像集异常点少．参数犮决定权值在０～１之间

的波动幅度，从图４（ｂ），（ｄ），（ｆ）可以看出，犮取值适

中效果相对比较好，稳定性更高．

为了检验迭代次数 ＮＴ对 ＴＲＳＣ表示方法性

能的影响，在６个数据集上３个分类迁移学习任务

上进行对比实验，实验结果如图５所示．从图５可以

看出，ＴＲＳＣ在迭代次数ＮＴ为１０时开始收敛，表

明ＴＳＲＣ算法的收敛速度快，同时也验证了ＴＲＳＣ

中用正则化约束代替字典不等式约束是有效的．

图５　迭代次数ＮＴ对目标函数收敛的影响

最后为了分析图正则化参数γ，最大均值差异

参数μ和稀疏正则化参数λ对表示方法性能的影

响，分别在６个数据集上３个分类迁移学习任务上

进行对比实验，实验结果如图６所示．

对于图正则化参数γ，它的大小决定了新特征

空间下数据集原几何特性的保留在最小化目标函数

中所占的权重．从图６（ａ）可以看出，当γ→０时，即

几乎忽略数据集的几何特性，和γ→＋∞时，即几乎

忽略不同域间数据的分布差异和稀疏结构，都会导

致分类准确率下降．从图６（ｂ）可以看出，当μ→０

时，即几乎忽略不同域间数据差异，和μ→＋∞时，

即几乎忽略数据集的几何特性和稀疏结构，都会导

致分类准确率下降．从图６（ｃ）可以看出，稀疏正则

化参数越小，对编码稀疏度惩罚越小，导致其中的非

零分量增加，容易使得模型以更小的残差学习获得

图像的近似，从而异常点也被很好地表示，丢失了异

常点的信息；当稀疏正则化参数超过一定数值后，随

着稀疏正则化参数的增大，对编码稀疏度惩罚越大，

导致非零分量减少，极端的情况就是趋向于全部为

图６　γ，μ，λ对分类准确率的影响

零，此时正常点和异常点都不能被表示．这两种情况

都使得模型对异常点信息不敏感，即正常点和异常

点混淆不清，从而分类准确率大幅度下降．ＴＲＳＣ是

在综合考虑了异常点信息，不同域间差异，数据集的

几何特性，在保留数据几何特性和缩小不同数据集

的分布差异的同时，削弱异常点对分类的干扰，实现

了迁移鲁棒稀疏编码和字典的学习．

５　总　结

本文针对迁移学习领域存在的图像异常，提出

了迁移鲁棒稀疏编码模型，与鲁棒稀疏编码不同的

是，将单个测试样本的模型推广到样本矩阵，提高了
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算法效率，更符合大数据的需求，且提出了鲁棒字典

学习，使得模型更加一般化．在问题的求解上，编码

的学习仍然采用特征符号搜索法，而字典的学习，通

过把不等式约束转化为正则化项，使其成为一个无

约束最优化问题，避免了用拉格朗日法求解的复杂

性．ＴＲＳＣ模型在实现领域适配的同时，通过图正则

化保持了数据几何特性，稀疏编码提取图像高级语

义，权值矩阵削弱异常点对分类产生的影响．从实验

中的数字和自然图像两类数据集可以看出，ＴＲＳＣ

算法在异常点较多的数据集上效果更明显，验证了

ＴＲＳＣ算法在处理异常点时的有效性．
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