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摘  要 

本文提出了一种基于迁移学习和增强低秩表示的跨域图像识别方法(TLELRR)，旨在解决跨域图像识别任

务中因源域与目标域之间存在显著的特征分布差异及标签结构不一致所导致的性能退化问题，进而有效

提升跨域图像识别的准确率与泛化能力。我们在经典低秩表示框架的基础上引入了稀疏正则化和图正则

化，以增强模型的鲁棒性与判别性。其中，稀疏正则化被施加于重构系数矩阵，利用稀疏表示捕捉局部

流形结构，从而促使目标域样本可通过少量源域样本进行有效重构；图正则化则基于样本间相似性构建

图结构，并借助图拉普拉斯算子将局部几何信息引入低秩建模过程，从而提升模型对跨域差异的适应能

力。与一系列经典的非深度迁移学习方法相比，本文提出的TLELRR框架在多个基准任务上展现出更优的

性能。 
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Abstract 
This paper proposes a cross-domain image recognition method based on transfer learning and 
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enhanced low-rank representation (TLELRR), aimed at addressing performance degradation caused 
by significant feature distribution discrepancies and inconsistent label structures between the source 
and target domains. We augment the classic low-rank representation framework with sparse regu-
larization and graph regularization to boost the model’s robustness and discriminative power. Spe-
cifically, sparse regularization is imposed on the reconstruction coefficient matrix, encouraging each 
target domain sample to be effectively represented using only a few source domain samples, which 
helps capture the local manifold structure and improves robustness. Meanwhile, graph regulariza-
tion constructs a similarity graph based on sample relationships and incorporates the graph Lapla-
cian to embed local geometric information into the low-rank modeling process, thereby enhancing 
the model’s adaptability to domain shifts. Compared with a series of classical non-deep transfer learn-
ing methods, the TLELRR framework proposed in this paper shows better performance on multiple 
benchmark tasks. 
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1. 引言 

随着信息技术和数据采集手段的快速发展，各类图像、文本和传感数据在实际应用中呈现爆发式增

长。如何从这些高维、复杂且含噪的数据中挖掘有效信息，成为当前机器学习领域的重要挑战[1] [2]。传

统监督学习方法通常假设训练样本与测试样本满足相同分布。然而在实际场景中，受环境变化、采集设

备差异等因素影响，源域与目标域数据往往存在显著的分布差异，即“领域偏移”，这将严重影响模型

在目标域的性能表现。 
迁移学习作为一种缓解领域不一致性的有效手段，通过引入源域的知识辅助目标域学习，在图像识

别、自然语言处理等任务中取得了广泛成功[3] [4]。然而，现有方法多聚焦于特征分布对齐，较少考虑原

始数据中普遍存在的噪声干扰问题。而在实际跨域任务中，数据往往存在异常样本、标签缺失等问题，

这些噪声信息极易导致“负迁移”现象，降低模型的泛化能力。 
考虑到跨域图像识别任务中源域与目标域之间可能存在严重的结构不一致性和特征空间冗余问题，

研究者们已提出多种方法以提升迁移效果，例如，主动迁移学习[5]和判别不变对齐方法[6]。我们的工作

旨在通过一个增强低秩表示框架，缓解跨域图像识别中因源域与目标域间特征分布差异与标签结构不一

致所带来的识别退化问题。我们的方法通过引入低秩建模框架来学习潜在的共享子空间，同时结合图正

则化保持数据的局部几何结构并增强源域与目标域之间的表示一致性。此外，我们在特征选择过程中引

入稀疏正则化策略，以有效抑制噪声干扰并提高对异常样本的鲁棒性。我们的主要贡献包括：提出了一

种新的基于迁移学习和增强低秩表示的模型；融合图正则化以保持局部结构与域间一致性；引入稀疏正

则化机制提升鲁棒性；并开发了一种高效的优化算法用于求解所提模型。在多个标准跨域图像识别数据

集上的实验结果表明，所提方法在跨域适应性及分类性能方面均优于现有先进方法。 

2. 模型建立 

在跨域图像识别任务中，由于源域与目标域在特征分布和标签结构上存在显著差异，常规的监督模
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型难以直接迁移。为缓解这一问题，低秩表示(LRR)被广泛用于提取数据的全局结构信息[7]，其基本思想

是通过学习一个在共享子空间中的低秩重构系数矩阵来揭示数据之间的潜在关联。在此基础上，我们假

设目标域样本可由源域样本在共享子空间中线性重构。设源域和目标域样本分别为 sm n
sX ×∈ 、 tm n

tX ×∈ ，

学习一个投影矩阵 m cP ×∈ 和重构系数矩阵 s tn nZ ×∈ ，使得目标域样本在低维子空间中可由源域样本重

建，即满足关系 t sP X P X Z=  ，由此得到我们经典的低秩表示模型如下： 

 , * 1min

s.t.
P Z

t s

Z E

P X P X Z E

β+

= + 
 (1) 

由于稀疏表示能够有效捕捉局部流形信息，因此在重构系数矩阵 Z 中添加一个稀疏正则化项，使得

目标域中的每个样本能够通过少量的源域数据进行有效地重构： 

 , , * 1 1min

s.t.
P Z E

t s

Z Z E

P X P X Z E

α β+ +

= + 
 (2) 

该模型通过联合低秩与稀疏表示，在保持全局结构信息的同时增强局部几何表达能力，提升跨域子

空间对齐效果与异常样本容忍度。通过将判别回归子空间学习函数[8]引入问题(2)，可以将其改写为： 

 
( )

2

, , , * 1 1

1min
2

s.t. , 0.

P Z E M s F

t s

P X Y B M Z Z E

P X P X Z E M

α β− + + + +

= + ≥





 

 (3) 

其中， 1 2, , , s
s

c n
nY Y Y Y ×  = ∈  是源域样本的二元标签矩阵， sc nM ×∈ 是标签松弛矩阵， sc nB ×∈ 是常数

矩阵。为了确保语义一致的跨域数据在投影到子空间后能够保留其局部结构，在问题(3)中引入了一个图

正则化项，该项迫使相似的样本最小化它们在投影空间中的距离，从而增强跨域比对的几何一致性，得

到最终的模型 TLELRR： 

 
( ) ( )2

, , , * 1 1

1min tr
2

s.t. , 0,

P Z E M s F

t s

P X Y B M Z Z E P XLX P

P X P X Z E M

α β γ− + + + + +

= + ≥



  

 

 (4) 

其中， L D S= − 是图拉普拉斯矩阵， n nS ×∈ 是亲和矩阵，表示样本之间的相似性，D 是度矩阵，定义

为 ii ij
j

D S=∑ 。 

在我们的方法中，图拉普拉斯矩阵 L 被构建以捕捉样本之间的局部几何结构。首先，我们通过高斯

核函数度量样本对之间的相似性，其中带宽参数σ 控制相邻样本之间的敏感性。随后，我们构建一个 k-
近邻图(k-NN)，即每个样本仅与其最相似的 k 个邻居建立连接，从而保证图结构的稀疏性与鲁棒性。在

实验中，k 的取值通常在 5∼20 之间，而σ 可通过样本距离统计或网格搜索进行设定。在获得相似性矩阵

S 之后，拉普拉斯矩阵通过 L D S= − 构造。此外，我们可选用标准化拉普拉斯形式(如 1 2 1 2
symL D LD− −= )，

以增强图结构的谱稳定性与正则能力。 

3. 优化算法 

本节中我们展示如何求解提出的模型，由于优化问题(4)不是凸的。求解时，我们需要通过固定其他

变量来迭代更新每个变量。我们可以将(4)转化为： 

 
( ) ( )1 2

2

, , , , , 1 2* 1 1

1 2

1min tr
2

s.t. , , , 0.

P Z M E Z Z s F

t s

P X Y B M Z Z E P XLX P

P X P X Z E Z Z Z Z M

α β γ− + + + + +

= + = = ≥



  

 

 (5) 
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我们通过最小化以下增广拉格朗日函数 L 来解决问题(5)： 

 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

2

1 2* 1 1

1 2 1 3 2

2 2 2
1 2

1 tr
2

2 2
s.t. 0,

s F

t s

t s F FF

L P X Y B M Z Z E P XLX P

Y P X P X Z E Y Z Z Y Z Z

P X P X Z E Z Z Z Z

M

α β γ

µ µ

= − + + + + +

+ − − + − + −

+ − − + − + −

≥



  

    

 

 (6) 

其中 Y1、Y2 和 Y3 为拉格朗日乘数， 0µ > 为惩罚参数。上述问题可以通过不精确增广拉格朗日乘数(IALM)
算法求解[9]。IALM 算法是一种迭代方法，以坐标下降的方式求解每个变量。求解(6)式的主要步骤如下，

所有步骤均有闭式解。 
步骤 1 (更新 P)：通过求解以下子问题可以更新 P。 

( ) ( )2 1
2

1min tr
2 2

 P s t sF
F

YP X Y B M P X P X Z E P XLX Pµ γ
µ

− + + − − + +

      

可以得到： 

( ) ( )1*
2 2 1 2 3 ,s s sP X X G G XLX X G G Gµ γ µ

−
= + + +      

其中， 1G Y B M= +  ， 2 t sG X X Z= − ， 1
3

YG E
µ

= − 。 

步骤 2 (更新 Z)：通过求解以下子问题来更新 Z。 
2 2

31 2
1 2

2

min
2 2Z t s

F F F

YY YP X P X Z E Z Z Z Zµ µ
µ µ µ

 
 − − + + − + + − +
 
 

   

可以得到： 

( ) ( )1*
5 6 42 ,s s sZ X PP X I G G X PG

−
= + + −    

其中， 1
4 t

YG P X E
µ

= − + ， 2
15

YG Z
µ

= − ， 3
26

YG Z
µ

= − 。 

步骤 3 (更新 Z1)：更新 Z1 应该解决以下子问题。 

1

2

1 1*
2min

2Z
F

YZ Z Zµ
µ

+ − +  

闭式解为： 

* 2
1 1

YZ Z
µ

ϑ
µ

 
= + 

 
， 

其中， ( ) ( ) TX U S Vλ λϑ = ⋅ Σ ⋅ 是关于奇异值 λ 的阈值算子； ( ) ( ) ( )sign max 0,ij ij ijSλ λΣ = Σ ⋅ Σ − 是软阈值算

子； TX U V= Σ 是 X 的奇异值分解。 
步骤 4 (更新 Z2)：通过求解以下子问题来更新 Z2 

2

2

2 21
3min

2Z
F

YZ Z Zµα
µ

+ − +  
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闭式解为： 

3
2
* shrink , .YZ Z α

µ µ
 

= + 
 

 

步骤 5 (更新 E)：通过求解以下子问题来更新 E。 
2

1
1min

2E t s
F

YE P X P X Z Eµβ
µ

+ − − +  ， 

闭式解为： 

* T T 1shrink ,t s
YE P X P X Z β
µ µ

 
= − + 

 
 

步骤 6 (更新 M)：通过解决以下问题来更新 M。 

( )
21min

2
s.t. 0.

M s F
P X Y B M

M

− +

≥





 

令 T
sP X Y R− = 。考虑矩阵 M 中的第(i, j)个元素 ijM ，我们有如下优化问题： 

( )2
min

s.t. 0
ijM ij ij ij

ij

R B M

M

−

≥
 

该问题的最优解为： 

( )max ,0ij ij ijM R B=  

因此，矩阵 M 的整体最优解可表示为： 

( )max ,0M R B=   

步骤 7：最后更新乘数 Y1、Y2 和 Y3 以及迭代步长  ρ  ( 1ρ > )。 

( )
( )
( )

( )

1 1

2 2 1

3 3 2

maxmin ,

t sY Y P X P X Z E

Y Y Z Z

Y Y Z Z

µ

µ

µ

µ ρµ µ

= + − −

= + −

= + −

=

 

 

停止标准定义为： t sP X P X Z E
∞

− − <  ， 1Z Z
∞

− < ， 2Z Z
∞

− < 。 

4. 实验 

4.1. 数据处理和实验设置 

在本节中，我们将所提出的方法与以下七种相关的最先进的基线方法进行了比较，包括 GFK [10]、
TCA [11]、TSL [12]、LTSL [13]、RDALR [14]和 PCA。具体而言，TSL 采用 Bregman 散度而不是最大平

均差异(MMD)作为比较分布的距离。选择两种经典分类器，包括 1-最近邻(NN)分类器和支持向量机 
(SVM)作为基线分类器。对于 SVM，所有参数，即惩罚项 C、RBF 核的带宽 σ，均通过网格搜索策略选

择。实验在 Office 和 Caltech-256 数据集[15]上进行。请注意，部分实验结果引用自[16]。我们还给出了

NN 和 SVM 基线分类器的实验结果，分别记为 NN*和 SVM*。 
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Office 是视觉领域自适应基准数据，包含来自三个不同领域的常见物体类别，即 Amazon，DSLR 和

Webcam。在该数据集中，每个领域包含 31 个物体类别，例如笔记本电脑、键盘、显示器、自行车等，

总图像数量为 4652 张。在亚马逊领域，每个类别平均有 90 幅图像，而在数码单反相机或网络摄像头领

域，每个类别平均有 30 幅图像。Caltech-256 是用于物体识别的标准数据集，包含 30607 幅图像和 256 个

类别。图 1 展示了这四个子集中的部分图像。本实验采用 Gong 等人发布的公开 Office + Caltech 数据集。

提取 SURF 特征，并使用 k 均值算法对来自 Amazon 的图像子集计算码本，将其量化为 800 个 bin 的直方

图。然后使用 Z 分数对直方图进行标准化。总而言之，我们有四个域：A (Amazon)、D (DSLR)、W (Webcam)
和 C (Caltech-256)。 
 

 
Figure 1. Partial images of the Office and Caltech-256 datasets 
图 1. Office 和 Caltech-256 数据集的部分图像 

4.2. 实验结果 

通过随机选择两个不同的域分别作为源域和目标域，我们构建了 12 个跨域对象数据集，例如 A→D，

A→W，A→C，…，C→W。实验结果如表 1 所示。我们的方法获得了最佳平均分类准确率。 
 
Table 1. Classification accuracies (%) of different methods on the office and caltech-256 data sets 
表 1. 不同方法在 office 和 caltech-256 数据集上的分类准确率(%) 

Data set 
The classification accuracy by NN The classification accuracy by SVM 

NN* PCA GFK TSL TCA RDALR LTSL Our SVM* TSL RDALR LTSL Our 

C→A 23.70 36.95 41.02 44.47 37.89 38.20 25.26 51.25 50.09 52.30 52.51 24.11 53.34 

C→W 25.76 32.54 40.68 34.24 26.78 38.64 19.32 38.64 43.05 40.34 40.68 22.93 45.76 

C→D 25.48 38.22 38.85 43.31 39.49 41.40 21.02 47.13 47.77 49.04 45.22 14.58 50.96 

A→C 26.00 34.73 40.25 37.58 34.73 37.76 16.92 43.37 42.79 43.28 43.63 21.36 44.70 

A→W 29.83 35.59 38.98 33.90 28.47 37.63 14.58 36.61 37.03 34.58 35.93 18.17 38.31 

A→D 25.48 27.39 36.31 26.11 34.39 33.12 21.02 38.85 37.22 38.85 36.94 22.29 39.49 

W→C 19.86 26.36 30.72 29.83 26.36 29.30 34.64 29.83 29.47 31.43 28.05 34.64 30.28 

W→A 22.96 31.00 29.75 30.27 31.00 30.06 39.56 34.13 34.15 34.66 31.21 39.46 34.66 

W→D 59.24 77.07 80.89 87.26 83.44 87.26 72.61 82.80 80.62 79.62 83.44 72.61 82.80 

D→C 26.27 29.65 30.28 28.50 30.28 31.70 35.08 31.61 30.11 33.13 32.32 35.35 30.72 

D→A 28.50 32.05 32.05 27.56 30.90 32.15 39.67 33.19 32.05 32.57 33.72 39.35 33.19 

D→W 63.39 75.93 75.59 85.42 73.22 86.10 74.92 77.29 72.20 72.54 72.54 74.92 76.61 

Average 31.37 39.79 42.95 42.37 39.75 43.61 34.55 45.39 44.70 45.20 44.68 34.98 46.73 

 
为了评估不同方法的分类性能，我们在 Office 和 Caltech 256 数据集上进行了多源域与单目标域的实

验。我们随机选择两个子集作为源域，并选择一个数据集作为目标域。因此，我们还构建了 12 个跨域对
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象数据集，例如 AC→D，AC→W，…，DW→C。实验结果如表 2 所示。我们的方法也获得了良好的分

类精度。 
 
Table 2. Classification accuracies (%) of multiple source domains vs single target domain 
表 2. 多源域 vs 单目标域的分类准确率(%) 

Data set 
The classification accuracy by NN The classification accuracy by SVM 

NN* PCA GFK TSL RDALR LTSL Our SVM* TSL RDALR LTSL Our 

A,C→D 33.76 40.13 45.86 46.50 35.67 34.39 49.05 50.78 53.50 24.84 43.31 47.13 

A,C→W 31.19 37.97 39.32 33.56 28.47 27.46 37.97 41.44 48.47 19.32 29.83 37.29 

A,D→C 28.50 37.22 39.89 41.67 36.33 21.73 45.24 44.09 44.26 17.28 22.89 45.68 

A,D→W 49.15 55.25 66.78 54.24 66.78 26.78 62.71 57.03 56.95 17.29 27.46 58.98 

A,W→C 27.60 35.62 37.40 42.03 36.60 26.98 45.06 42.98 46.66 16.38 26.80 45.33 

A,W→D 64.33 73.25 81.53 63.06 77.07 41.40 74.52 70.98 71.34 20.38 38.22 71.97 

C,D→A 24.32 34.55 37.27 45.20 39.56 26.30 51.78 53.64 53.86 18.16 28.39 50.73 

C,D→W 34.92 48.14 65.76 50.85 60.34 29.83 59.32 59.03 60.68 22.37 30.17 59.32 

C,W→A 24.43 35.70 39.25 45.20 41.02 30.06 50.63 51.59 54.70 15.76 30.90 52.19 

C,W→D 47.13 66.24 78.98 52.23 73.89 38.22 67.52 67.94 66.24 18.47 40.13 69.43 

D,W→A 29.23 35.80 38.10 34.24 32.99 37.89 36.43 31.33 37.06 15.55 37.79 35.07 

D,W→C 25.47 28.58 30.45 31.26 29.92 33.57 31.61 30.77 34.46 15.23 33.57 31.52 

Average 34.97 44.04 50.05 45.00 46.55 31.22 50.99 50.19 52.35 18.42 32.46 50.39 

4.3. 消融实验 

我们进行了消融研究，以评估模型中不同组件的作用。我们将设计三个实验来比较所提出的方法及

其三种变体。前两个实验旨在评估联合低秩和稀疏表示是否确实提升了分类性能。为此，第一个实验专

门测试稀疏表示，第二个实验则专门测试低秩表示。第三个实验旨在评估松弛变量是否真的比标准线性

回归更有效。因此，在此实验中，我们用线性回归替代了松弛变量。 
实验结果见表 3，其中“稀疏”对应第一次实验，“低秩”对应第二次实验，“无松弛”对应第三次

实验。图 2 展示了分类准确性的平均值。可以看出，我们的方法表现最佳。这表明：1) 联合低秩和稀疏

表示可以提高分类准确性；2) 使用松弛变量可以进一步提升分类准确性。图 3 展示了不同实验中学习到

的矩阵 Z 的可视化结果。显然，第一次和第二次实验中学习到的矩阵 Z 分别是稀疏和低秩的。而我们方

法学习到的矩阵 Z 则是低秩且稀疏的，这意味着尽管我们在方法中使用了两个辅助变量 Z1 和 Z2，但最终

算法在收敛后满足了 Z1 = Z 和 Z2 = Z 的约束条件。这与我们方法的初衷一致。换句话说，通过施加联合

低秩和稀疏约束，我们最终得到了一个低秩且稀疏的重构系数矩阵，进一步验证了我们优化算法的有效

性。 
 
Table 3. Classification accuracies (%) of different methods on the office, caltech-256 data sets 
表 3. 不同方法在 office、caltech-256 数据集上的分类准确率(%) 

Dataset Sparse Low-rank No-slack Our 

C→A 51.16 51.25 49.16 51.25 
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续表 

C→W 37.63 36.95 38.58 38.64 

C→D 47.13 45.86 45.86 47.13 

A→C 43.19 43.37 42.39 43.37 

A→W 35.93 34.58 36.27 36.61 

A→D 38.85 38.22 38.85 38.85 

W→C 29.30 29.39 29.30 29.83 

W→A 34.13 34.03 34.13 34.13 

W→D 82.17 82.17 80.25 82.80 

D→C 31.52 31.08 31.61 31.61 

D→A 33.40 33.46 32.67 33.19 

D→W 77.17 76.61 75.93 77.29 

 

 
Figure 2. Mean classification accuracies (%) of different meth-
ods on the Office, Caltech-256 data sets 
图 2. 不同方法在 Office、Caltech-256 数据集上的平均分类

准确率(%) 

 

 
Figure 3. Visualization of obtained reconstruction coefficient 
matrices Z in different experiments 
图 3. 不同实验中获得的重建系数矩阵 Z 的可视化 

5. 结论 

在本文中，我们提出了一种基于迁移学习和增强低秩表示的跨域图像识别模型(TLELRR)，旨在解决
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跨域图像识别任务中源域与目标域之间显著的特征分布差异与标签结构不一致所带来的性能退化问题。

通过引入新的建模策略，TLELRR 能够有效对源域知识进行迁移，并提升目标域的分类性能与适应能力。

我们贡献是多方面的。首先，我们在经典低秩表示框架的基础上，引入了稀疏正则化约束，从而通过局

部重构机制捕捉目标域样本与源域样本之间的结构对应关系。其次，我们结合图正则化设计，构建基于

样本相似性的图结构，引导模型在共享子空间中保持样本的局部几何结构一致性。第三，通过稀疏性与

图嵌入的协同作用，TLELRR 显著增强了对跨域异构性的鲁棒性，并提升了子空间表示的判别性。最后，

通过在多个标准跨域图像识别数据集上的对比实验，我们验证了 TLELRR 在识别准确性和迁移能力方面

均优于现有最先进的方法，突出了其在跨域视觉理解任务中的实际应用潜力。 
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