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摘　要：针对非线性分布的数据样本在原始特征空间可分性较差的问题，文中提出一种基于核迁移稀疏编码的跨域

图像分类方法，并应用于图像分类．首先将图像特征和字典映射到一个高维的再生核希尔伯特空间，使得线性不可分

问题变为线性可分问题．然后在高维特征空间中对每个样本数据进行表示．文中算法不仅有效地处理非线性结构数

据，而且考虑了源域和目标域的分布差异以及几何结构信息，获得更为鲁棒的稀疏表达，提高跨域图像分类精度．
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１　引言

在图像分类中，稀疏编码方法是一种新型的特

征表示方法，它可以将图像分解成一组超完备图像

字典集与表示系数的线性组合，以获取样本数据的

高维稀疏语义特征，然后利用这些特征进行迁移是

实现跨域的关键．这使得基于特征选择的稀疏表示

方法在当前图像研究领域得到了愈多的关注．为了

提高图像处理的效果，研究者们在其基础上综合考

虑图像的高级语义特征等进行不断的改进［１］，并取

得一定的成果．谭等人
［２］将回归模型与稀疏编码相

结合，以迭代搜索人脸特征点位置．迪可新等人
［３］将

稀疏编码扩展到同时对图像的行列进行压缩，可以

快速有效地检测空间目标与成像．Ｚｈｅｎｇ等人
［４］提

出图正则化稀疏编码模型（ＧＳＣ），在稀疏编码的基

础上引入了图像拉普拉斯正则化项，保留数据的原

始几何结构．Ｌｏｎｇ等人
［５］考虑数据的重合度，提出

了迁移稀疏编码（ｔｒａｎｓｆｅｒｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ，ＴＳＣ），提
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高了稀疏表示的质量．这些改进算法在图像处理与

分类领域中均取得了优异的成绩．然而，却忽略了数

据的特征分布是否线性可分的问题．大量的研究表

明，当样本数据的特征差异较小时，数据点之间的分

布比较混杂，呈非线性分布，利用传统的线性算法很

难进行分离，且效果并不理想．

核方法是一类有效处理非线性问题的方法，它

的基本思想是通过非线性映射（核映射），将低维数

据投影到高维的希尔伯特空间，使映射后的数据具

有能够进行线性分离，进而利用传统的分类方法对

图像数据进行处理．该方法不仅有效的解决了样本

数据线性不可分的问题，而且在一定程度上降低计

算的复杂度，提高算法效率，所以将传统线性算法与

核方法相结合能够提高非线性分布数据的分类

精度［６］．

２　相关技术

假设给定犡是待编码的图像矩阵犡＝［狓１，…，

狓狀］∈犚狆×狀，包括源域犡犾和目标域犡狌两部分，犡＝
［犡犾，犡狌］．其中，源域犡犾＝ 狓犾１，…，狓犾［ ］狀 ∈犚狆×狀犾犡犾

＝［狓犾１，…，狓犾狀犾］∈犚狆
×狀犾，含有狀犾幅有标签的图像，而

目标域犡狌 ＝ ［狓狌１，…，狓狌狀］∈犚狆×狀狌犡狌 ＝ ［狓狌１，…，
狓狌狀狌］∈犚狆

×狀狌，含有狀狌幅图像．稀疏编码的目的是需

要寻找一个过完备字典犇∈犚狆×犺和一个系数矩阵犃
＝ 犪１，…，犪［ ］狀 ∈犚犺×狀的乘积近似表示矩阵犡．为了
使编码系数具有稀疏性以及目标函数易求解，稀疏

编码采用系数的犾１范数作为正则化项来约束模型．

因此，稀疏编码的模型可表示为：

ｍｉｎ
犝，犃
狘狘犡－犝犃狘狘

２
犉＋λ∑

狀

犻＝１

犪犻 （１）

式中，犡－ＤＡ为残差矩阵，表示重构误差；犪犻 狘犪犻狘

是系数矩阵犃中每列的犾１范数，用以约束系数向量

犪犻的稀疏性；λ为可调节稀疏参数，用以对系数矩阵

惩罚约束．

同时，为了更好的提取图像的本质特征，进行鲁

棒性的稀疏表示，图正则化稀疏编码模型（ＧＳＣ）在

ＳＣ的基础上引入图拉普拉斯矩阵，将其正则化，以

挖掘了数据集的几何局部特性．其构造过程如下：对

全部输入数据犡＝ 狓１，…，狓［ ］狀 ∈犚狆×狀犡，构造具有
狀个顶点的犽近邻图犌，每个顶点表示一幅图像．那

么图犌的权值矩阵犠，有如下定义：如果数据点狓犻

属于狓犼的犽近邻，那么犠犻犼＝１，否则犠犻犼＝０；它的度

矩阵犇＝ｄｉａｇ（犱１，…，犱狀）定义为：犱犻＝∑犼
犠犻犼．从

而计算得到拉普拉斯矩阵：犔＝犇－犠，具体推导公

式为：

ｍｉｎ
１
２∑犻犼

‖犪犻－犪犼‖
２犠犻犼 ＝狋狉 ＡＬＡ（ ）犜

（２）

数学模型如公式（３）所示．

ｍｉｎ
Ｄ，Ａ
‖犡－ＤＡ‖

２
犉＋ｔｒ犃ν（ ）犔 犃（ ）犜 ＋λ∑

狀

犻＝１

犪犻

ｓ．ｔ‖犱犻‖
２
≤狋，犻＝１，…，狀 （３）

式中，ν是图拉普拉斯正则化参数，主要用来约束局

部特征的量化误差．通过将图拉普拉斯矩阵正则化，

保留了样本数据的几何内蕴结构，同时降低了量化

误差，使具有相似特征数据的稀疏编码保持最大程

度的相似性．

由于跨域数据通常来自不同的分布，其数据本

身相对应子空间内的特征分布也可能并不相同，甚

至分布差异较大或完全相反．此时源域子空间中的

特征不一定能促进目标领域的学习，影响分类效果．

针对这一问题，迁移稀疏编码模型（ＴＳＣ）在ＧＳＣ的

基础上进一步最小化源域与目标域的数据距离［５］，

同时最大程度保留它们各自的内部特性，从而使源

领域与目标领域的特征分布尽可能相似，能够准确

描述域间的共同特性，而不仅仅是单个数据域的特

性表达．该算法使用一个经典的公式叫做最大均值

差异表示两域的数据距离．距离的计算公式如下：

ｍｉｎ‖
１
狀犾∑

狀犾

犻＝１

犪犻－
１
狀狌∑

狀狌

犼＝狀犾＋１

犪犼‖
２

＝∑
狀

犻，犼＝１
犪Ｔ犻犪犼犕犻犼

＝ＴｒＡＭＡ（ ）犜 （４）

式中，犕∈犚狀×狀犡 为最大均值差矩阵，推导公式为：

犕犻犼 ＝

１
狀２犾
， 狓犻，狓犼∈犡

犾

１
狀２狌
， 狓犻，狓犼∈犡

狌

－
１
狀犾狀狌

，

烅

烄

烆
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（５）

将其融入ＧＳＣ中，构成迁移稀疏编码模型，数

学模型如公式（６）所示．

ｍｉｎ
Ｄ，Ａ
‖Ｘ－犇犃‖

２
犉＋ｔｒ犃μ犕＋ν（ ）犔犃（ ）犜 ＋λ∑

狀

犻＝１

犪犻

‖犱犻‖
２
≤狋，犻＝１，…，狀 （６）

在ＴＳＣ模型中，μ为均值差参数，通过控制最大

均值差矩阵犕以度量不同数据集分布的差异，准确

描述域间共同特性；同时利用犔矩阵保留了源域和

目标域的几何结构，以保证局部特征的一致性．通过

０３
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将这两个正则化项相结合，能够获得更精确的高级

语义特征．

３　核迁移稀疏编码模型

当数据呈高度非线性分布时，样本在原始特征

空间可分性较差，而迁移稀疏编码无法高效处理非

线性数据分布的问题［７］．因此，利用核函数将两个领

域的图像数据共同映射到能对数据线性分离的空间

中．在映射后的空间中，最小化域间的数据距离，同

时保留数据集的几何内蕴结构，然后对样本进行编

码和分类．假定对一组服从非线性分布的输入数据

犡＝［狓１，…，狓狀］∈犚狆×狀实施以下核映射：

φ：犚
狀
→犉，狓∈犡→φ（狓）∈犉 （７）

式中，φ为核映射；Ｆ为高维空间．核方法主要通过核

映射φ将原始特征空间犡 映射到核空间犉，解决了

样本数据线性不能分离的问题．其本质是使用核函

数替换数据点之间复杂的内积变换：

（狓犻，狓犼）→犽（狓犻，狓犼）＝＜φ（狓犻）φ（狓犼）＞ （８）

式（８）中，＜φ（狓犻），φ（狓犼）＞为数据点狓犻和狓犼
的内积运算，犽（狓犻，狓犼）为核函数．核函数的引入巧

妙的将高维度中向量的内积计算转化为低维度的

核函数计算，避免了直接计算映射φ的问题，极大

的降低了算法的复杂度．不同的核函数具有各自

的优点和缺陷，对算法也会产生不同的影响，目前

应用比较广泛的是以下四种核函数，基本公式如

式（９）所示．

犓＝

犈犻，犼＝狓犻·狓犼

犇犻，犼＝ 狓犻·狓犼＋［ ］犪 犱

犌犻，犼＝ｅｘｐ－
‖狓犻－狓犼‖

２

２δ（ ）２

犆犻，犼＝ｔａｎｈ犫狓犻·狓（ ）犼 －（ ）

烅

烄

烆 犮

（９）

式中，Ｅ犻，犼为线性核函数，主要应用于数据线性分布

的情况下，并能取得很好的效果；犇犻，犼和犆犻，犼分别为

多项式核和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数，它们均含有两个参数，

常导致计算复杂度较高；犌犻，犼为高斯核函数，只含有

一个参数，从计算复杂度方面考虑，高斯核是一个较

好的选择［８］．此外，高斯核是一个对应于无限空间的

核函数，可以将低维空间投影到无穷维空间中，能够

很好的处理数据非线性分布的情况．

对于输入数据集 狓１，…，狓｛ ｝狀 ，高斯核函数计算

的是每一个数据点狓犻和所有数据点之间的距离，若

狓犻狓犻和狓犼距离很近，那么‖狓犻－狓犼‖
２
≈０，核函数

的值为１；反之若狓犻狓犻和狓犼距离很远，核函数的值为

０，在同样的距离下，核函数变化的敏感度可以通过

δ灵活控制．因此本文选择高斯核函数作为映射函

数，在本文中定义为：

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ－γ‖狓犻－狓犼‖（ ）２ （１０）

将其引入到迁移稀疏编码过程中，更容易得到

鲁棒稀疏编码，提高分类精度．这也是本文所提出的

核迁移稀疏编码模型，该模型的优化函数如下：

ｍｉｎ
φ（犇），犃

‖φ（犡）－φ（犇）犃‖
２
犉＋

Ｔｒ犃（μ犕＋ν犔）犃（ ）犜 ＋λ∑
狀

犻＝１

犪犻 （１１）

式中，φ（犡）表示核映射后的数据集；φ（犇）表示核映

射后的字典，也称为核字典．该模型利用核方法建立

点到点的映射，有效解决了数据在原始特征空间不

能线性分离的问题．

４　模型求解

由于目标函数（１１）存在两个自变量φ（犇）与

犃，其求解过程可以分为字典学习与稀疏表示学习

两个过程．因此，我们将目标函数分解为两个子函

数，并分别交替迭代寻优，最终使目标函数收敛．

４．１　稀疏表示学习

首先初始化字典，学习稀疏编码犃，进入第一轮

迭代，此时目标函数（１１）可简化为如下子函数：

ｍｉｎ
犃
‖ φ（犡）－φ（犇）犃‖

２
犉 ＋ Ｔｒ（犃（μ犕 ＋

ν犔）犃犜）＋λ∑
狀

犻＝１

犪犻 （１２）

为叙述方便，我们将式（１１）写成向量形式并求

解，过程如下：

犑犪（ ）犻 ＝‖φ（狓犻）－φ（犇）犪犻‖
２
犉＋

　Ｔｒ（犪犻（μ犕＋ν犔）犪犻
犜）＋λ∑

狀

犻＝１

犪犻

＝ φ（狓犻）－φ（犇）犪（ ）犻 犜
φ（狓犻）－φ（犇）犪（ ）犻

　＋Ｔｒ犪犻（μ犕＋ν犔）犪犻（ ）犜 ＋λ∑
狀

犻＝１

犪犻

＝犽（狓犻，狓犻）＋犪犻犜犓犘犘犪犻－２犪犻犜犓犘（狓犻）

　＋Ｔｒ（犪犻（μ犕＋ν犔）犪犻
犜）＋λ∑

狀

犻＝１

犪犻 （１３）

根据式中犓犘犘 表示犘 ×犘 大小的核矩阵；

犓犘（）狓 表示狆×１的矢量，根据核函数的定义，具有

如下关系：

犓｛ ｝犘犘 犻犼 ＝＜φ（狆犻）φ（狆犼）＞＝犽（狆犻，狆犼）

犓（狓，狓）＝１

犓犘（）｛ ｝狓 犻＝＜φ（狆犻）φ（狓）＞＝犽狆犻，（ ）

烅

烄

烆 狓

（１４）

令 犔犪（ ）犻 ＝ １＋犪犻犜犓犘犘犪犻 －２犪犻犜犓犘 狓（ ）犻 ＋

１３
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Ｔｒ（犪犻（μ犕＋ν犔）犪犻
犜），优化函数为：

犑犪（ ）犻 ＝犔犪（ ）犻 ＋λ∑
狀

犻＝１

犪犻 （１５）

本文采用文献［５］提出的特征符号搜索方法

（ｆｅａｔｕｒｅｓｉｇｎｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ）对式（１５）求解，获

取编码矩阵犃．

４．２　核字典学习

固定获得的编码犃，目标函数（１１）可以简化为

如下形式：

ｍｉｎ
φ（犇）
‖φ（犡）－φ（犇）犃‖

２
犉 （１６）

为了优化字典，本文采用文献［８］提出的方法，

假设随机选择犖个特征进行字典训练，则公式（１６）

变为：

犳φ（犇（ ））＝
１
犖∑

狀

犻＝１

‖φ（狓犻）－φ（犇）犪犻‖
２

＝
１
犖∑

狀

犻＝１

１＋∑
犽

狊＝１
∑
犽

狋＝１

犪犻狊犪犻狋犽φ（犇）狊，φ（犇）（ ）［ ］狋

－
１
犖∑

狀

犻＝１

２∑
犽

狊＝１

犪犻狊犽φ（犇）狊，狓（ ）［ ］犻 （１７）

式中，φ（犇）狊，φ（犇）狋分别表示字典中第狊，狋个基向

量；犺为字典长度．为了获得字典的每一列，设当前

要优化的字典第犿列为φ（犇）犿，犿∈ １，２，…，（ ）犺 ．

为了求解方便，对目标函数犳φ（犇（ ））求导为：

ｆ
φ（犇）犿

＝

－４γ
犖 ∑

狀

犻＝１
∑
犺

狋＝１

犪犻犿犪犻狋犽φ（犇）犿，φ（犇）（ ）狋 φ（犇）犿－φ（犇）（ ）［ ］狋

－
４γ
犖∑

狀

犻＝１
∑
犺

狋＝１

犪犻ｍ犽φ（犇）犿，狓（ ）犻 φ（犇）犿－狓（ ）［ ］犻

（１８）

为了方便求解，本文使用第（狀－１）次结果计算

核函数项犽φ（犇），（ ）狓 ．目标函数变为：

犳
 φ（犇）（ ）犿 狀



－４γ
犖 ∑

狀

犻＝１

［∑
犺

狋＝１

犪犻犿犪犻狋犽 φ（犇）（ ）犿 狀－１，φ（犇）（ ）狋

φ（犇）（ ）犿 狀－φ（犇）（ ）狋 ］

＋
４γ
犖∑

狀

犻＝１

［犪犻犿犽 φ（犇）（ ）犿 狀－１，狓（ ）犻 φ（犇）（ ）犿 狀－狓（ ）犻 ］

（１９）

式中，φ（犇）（ ）犿 狀－１ 为第（狀－１）次迭代的基向量，

φ（犇）（ ）犿 狀为优化后的核字典．令犳／ φ（犇）（ ）犿 狀

＝０，求得核字典为：

φ（犇）（ ）犿 狀 ＝∑
狀

犻＝１
∑
犺

狋＝１

犪犻狋φ（犇）狋－犽 φ（犇）（ ）犿 狀－１，狓（ ）犻狓犻
犪犻狋犽 φ（犇）（ ）犿 狀－１，φ（犇）（ ）狋 －犽 φ（犇）（ ）犿 狀－１，狓（ ）犻

４．３　ＫＴＳＣ算法实现

本文所提出的核迁移稀疏编码（ＫＴＳＣ）算法是

一个不断交替迭代寻优的过程，简单介绍算法实现

步骤．

ｓｔｅｐ１．利用高斯核犓对全部输入数据犡 进行

核处理，将它们映射到高维特征空间；

ｓｔｅｐ２．初始化φ（犇）．利用核化后的训练样本

和测试样本对核字典φ（犇）进行初始化；

ｓｔｅｐ３．更新稀疏编码Ａ．固定φ（犇），根据ｆｅａ

ｔｕｒｅｓｉｇｎｓｅａｒｃｈ算法优化式（１５）求出稀疏编码Ａ；

ｓｔｅｐ４．更新核字典φ（犇）．固定编码Ａ，根据式

（１９）求出优化后的核字典φ（犇）；

ｓｔｅｐ５．输出φ（犇）和Ａ．重复步骤３和步骤４，

直至达到收敛标准ε，此时得到优化后的核字典φ
（犇）和稀疏编码Ａ；

ｓｔｅｐ６．分类．根据得到的字典φ（犇）和编码Ａ对

测试数据进行处理和分类．

５　实验与讨论

为充分验证本文所提算法的合理性、有效性和

优越性，本文分别在手写数字数据集（ＵＳＰＳ、

ＭＮＩＳＴ）和自然图像数据集（Ｏｆｆｉｃｅ、Ｃａｌｔｅｃｈ２５６）上

进行分类实验．同时本节还将ＫＴＳＣ与逻辑回归

（ＬＲ）、主成份分析（ＰＣＡ）、稀疏编码（ＳＣ）、基于图

正则化的稀疏编码（ＧＳＣ）、基于分布差异正则化的

稀疏编码（ＭＳＣ）和迁移稀疏编码（ＴＳＣ）算法进行

对比分析．

５．１　评价标准

准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣ）是针对分类结果的一种

求解方法，是分类算法常采用的评价标准，表示预测

的标签中正确的标签数所占的比例．因此实验采用

测试集上的分类准确率作为算法性能的评价标准，

其计算如公式（２０）所示．

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
狓：狓∈犇狋狊∧狔^（狓）＝狔（狓）

狓：狓∈犇狋狊

（２０）

式中，犇狋狊为测试数据；狔（犡）是图像狓的真正标签；

狔^（狓）是根据模型预测到的标签．

５．２　数据集

手写数字数据集：ＵＳＰＳ是美国手写数字数据

集，包含７２９１幅训练数据和２００７幅测试数据，

本文从中随机抽取１８００幅图像做为实验数据；

２３
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ＭＮＩＳＴ包含６００００个训练数据和１００００个测试

数据，本文从中随机抽取２０００幅图像作为实验数

据．本文将所有实验数据尺寸缩放成１０×１０大

小，每幅图像表示成１００维的向量．实验分别对两

个数据进行了不同程度的随机遮挡，主要包括无

遮挡的、随机５％遮挡后的以及随机１０％遮挡后

的实验数据集．共组成 ＵＭ，ＭＵ，５Ｕ５Ｍ，５Ｍ

５Ｕ，１０Ｕ１０Ｍ，１０Ｍ１０Ｕ等六个分类任务，分别

用犝，犕表示ＵＳＰＳ和 ＭＮＩＳＴ数据集，Ｕ和 Ｍ前

面数字表示数据随机遮挡的程度．每个分类任务

包含两部分，训练集和测试集，比如５Ｍ５Ｕ表示

随机遮挡５％的 ＭＮＩＳＴ作为训练集，随机遮挡

５％ＵＳＰＳ数据集作为测试集
［９］．实验结果如表１

所示．

表１　字符数据集的分类准确率 ％

数据集 ＭＵ ５Ｍ５Ｕ １０Ｍ１０Ｕ ＵＭ ５Ｕ５Ｍ １０Ｕ１０Ｍ

ＬＲ ２７．４４ １０．１１ ６．７８ ２７．８ ２８．３５ ２５．５

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

ＳＣ ４３．６６ ３７．１５ ３１．９１ ３８．６９ ３７．２３ ２９．４５

ＧＳＣ ５９．２９ ５６．１５ ４９．０８ ４４．５６ ４１．８３ ３５．４３

ＭＳＣ ４９．５２ ４５．２９ ４１．６３ ４４．４７ ４１．７２ ３５．２８

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

ＫＴＳＣ ５７．５０ ５６．６１ ５０．０５ ５９．４５ ５５．７０ ４５．０５

　　自然图像数据集：Ｏｆｆｉｃｅ是用于领域自适应的

标准数据集，含有三个子数据集Ａｍａｚｏｎ、Ｄｓｌｒ和

Ｗｅｂｃａｍ，共包含３１类４６５２幅图像．Ｃａｌｔｅｃｈ２５６是

计算机视觉标准数据集，共包含２５６类３０６０７幅自

然图像．本文采用ｌｏｎｇ等人提出的Ｏｆｆｉｃｅ＋Ｃａｌｔｅｃｈ

数据集［１０］，共包括 Ａｍａｚｏｎ，Ｃａｌｔｅｃｈ２５６，Ｄｓｌｒ，

Ｗｅｂｃａｍ等四个实验数据集，分别用Ａ，Ｃ，Ｄ，Ｗ表

示，任选其中两个试验数据集分别作为训练集和测

试集，共组成１２个分类任务．实验结果如表２和表

３所示．

表２　自然图像数据集的分类准确率犪 ％

数据集 ＡＣ ＡＤ ＡＷ ＣＡ ＣＤ ＣＷ

ＬＲ １５．８５ ２４．８４ ２２．７１ １５．０３ １０．１９ ９．１５

ＰＣＡ １７．２８ ２４．７１ ２６．７５ １５．８７ １３．３８ ７．８０

ＳＣ １５．９１ ２８．２２ ２２．９２ １６．９８ １３．８９ ８．０７

ＧＳＣ １４．７９ ２２．９３ ２４．７１ １８．０５ １７．５２ １３．５６

ＭＳＣ １８．４３ ２７．６４ １５．８３ １８．６８ ２３．０６ １８．９８

ＴＳＣ １８．９９ ３２．１０ ２２．１４ １９．３４ ２３．３１ １３．８６

ＫＴＳＣ ２４．９８ ３６．４９ ２９．３２ ２０．１１ ２８．５５ ２１．６９

表３　自然图像数据集的分类准确率犫 ％

数据集 ＤＡ ＤＣ ＤＷ ＷＡ ＷＣ ＷＤ

ＬＲ １７．１１ １１．０４ ５５．２５ １３．８８ ８．９９ ５９．２３

ＰＣＡ １５．４５ １２．１１ ５２．２０ １５．７６ ９．５３ ６０．５１

ＳＣ １８．４２ １２．００ ６２．２７ １４．４４ １０．４０ ６０．１９

ＧＳＣ １４．２４ １５．３３ ５６．２０ １４．７１ １１．７２ ６２．２９

ＭＳＣ １６．４５ １２．１２ ４１．１２ １６．３３ １１．６２ ５４．０１

ＴＳＣ １４．３９ １２．００ ４９．９３ １８．５８ １３．０７ ５７．１３

ＫＴＳＣ ２３．４８ １５．８５ ５２．６１ ２１．８５ １３．１７ ６１．２４

５．３　实验分析

从表１可以看出，所有方法的分类精度都随着

遮挡程度加大而下降．其中ＭＳＣ和ＧＳＣ是ＴＳＣ算

法的退化情况，因为 ＭＳＣ仅保留了其中的一个分

布差异的正则化项，ＧＳＣ仅保留了图像拉普拉斯正

则化项．实验结果显示，ＧＳＣ分类精度高于ＭＳＣ分

类精度，表明在字符数据集中，数据集几何特性的保

留对于分类效果有更为重要的作用．同时看到

ＫＴＳＣ算法在六个分类任务上的分类精度均高于其

它六种方法，与ＴＳＣ方法相比依次提高了３．３６％，

３．４２％和１．３１％，以及７．１３％，４．９３％和３．３２％．

表明了融入核方法的迁移稀疏编码模型能够解决数

据非线性分布问题，体现了ＫＴＳＣ算法的鲁棒性和

有效性．

表２中，与字符数据集不同，在自然图像数据集

中，图像的分类准确率总体不高．其均分类精度分别

为２１．９４％、２３．３２％、２４．１８％、２４．３２％、２１．９１％、

２４．１２％和２９．１１％．其中ＬＲ使用最原始的图像像

素特征，计算代价不大，但精度不高，ＰＣＡ通过数据

降维提取有用的特征，ＳＣ提取了高级语义特征，与

ＬＲ相比，均分类精度得到了提高，表明通过提取有

用特征对图像跨域分类起着重要作用．此外，ＫＴＳＣ

算法的均准确率相比其它方法分别提高了７．１７％、

５．７９％、４．９３％、４．７９％、７．２％和４．９９％，也体现了

核迁移稀疏编码算法的有效性．

５．４　参数分析

为了检验ＫＴＳＣ中各参数对分类精度影响，本

文分别对核带宽参数γ，最大均值差参数μ、图正则

化参数ν，局部稀疏性参数λ进行实验分析．实验主

要在ＭＵ，ＡＣ以及ＤＡ三个分类任务进行，实验

过程中分别固定其它参数值，调节另一个参数值，其

实验结果如图１～５所示．

首先对于核带宽参数γ，实验结果如图１所示．

可以看出，γ取［０．１，１］图像分类精度比较大，这是

３３
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图１　核带宽参数γ对分类精度的影响

图２　均值差参数μ对分类精度的影响

图３　图正则化参数ν对分类精度的影响

图４　稀疏正则化参数λ对分类精度的影响

由于将数据集和字典映射到高维的希尔伯特空间，

更好的进行了图像的特征表示．而当γ过大或过小

图５　迭代次数犖对目标函数收敛的影响

时，会忽略数据集的其它几何特性，导致分类精度

下降．

对于均值差参数μ，它的大小决定了域间分布

的差异性．具体来说，在图２中，可以看到，分布差异

的正则化参数μ取值为１０
４左右时１０４时，分类性能

在三组跨域图像集上都达到最优．它的大小主要控

制着域间的数据距离，然而当μ→０时，即几乎忽视

数据集间的分布差异，当μ→ !

时，即几乎忽略数据

集的几何信息和稀疏特性，都会导致分类精度下降．

在图３中，图正则化参数ν用来表示数据集的几何内

蕴结构在所提取特征中所占的比重．从图中可以看

出，当ν→０时，即几乎忽略数据集的几何特性，和ν

→ !

即几乎忽略域间差异和稀疏结构，均对分类精

度产生较大的影响．

在图４中，参数λ控制编码的局部稀疏性，当λ

＞１时，分类精度降低很快，主要是因为当稀疏正则

化参数超过一定程度时，随着参数的增大，对编码稀

疏度惩罚越大，导致非零分量减少，降低分类精度．

为说明本文所提方法的收敛性，图５展示了迭

代次数对目标函数的影响．可以看到，ＫＴＳＣ在Ｎ

接近１０时开始收敛，表明目标函数的收敛速度较

快，同时也验证了ＫＴＳＣ算法的合理性与可行性．

６　结束语

针对原始特征空间线性不可分的问题，提出核

迁移稀疏编码模型，与迁移稀疏编码不同的是，将样

本数据和字典映射到一个高维的线性可分离空间

中，使数据能够线性可分；同时考虑了数据集的分布

差异与几何特征，提取图像的高级语义信息，获得了

更鲁棒性的稀疏编码．在问题的求解上，编码的学习

仍采用特征符号搜索方法，对于核字典的学习，本文

通过迭代算法进行求解．ＫＴＳＣ模型将迁移稀疏编

码与核方法相结合，不仅解决了数据线性不可分的

问题，而且降低了计算的复杂度．实验结果也证实了
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ＫＴＳＣ方法可以比其它相关方法取得更好的分类

精度．
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