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Plan
1)  L’adaptation de domaine

   La méthode Transfer Component Analysis (TCA)

 2)    L’apprentissage multi-vues

   Unification par Landmark features

 3)    Combiner les 2 méthodes ?

 4)    Experiments



1) L’adaptation de domaine
Distribution données entraînement  ≠  Distribution données test

      Exemple : peu de labels sur le domaine d’intérêt

Domaine “ressemblant”
Beaucoup de données d’entraînements
Source domain S

Domaine d’intérêt
Peu de données d’entraînements
Target domain T

transfer

learning



1) L’adaptation de domaine

- Divergence de Kullback-Leibler :

- Maximum Mean Discrepancy (MMD) :     

                                                                                 
.

Distance entre distributions : 

car



1) L’adaptation de domaine
Plongement de S et T :

.

→ Kernel Mean Matching (KMM) :

→ Transfer Component Analysis (TCA)

mais on suppose 



1) L’adaptation de domaine

Note :

                       

        

tr(KL)

avec



Transfer Component Analysis (TCA)

On introduit       de taille                        

L’apprentissage du noyau se réduit à :

kernel empirical map



Transfer Component Analysis (TCA)

On introduit       de taille                        

L’apprentissage du noyau se réduit à :

kernel empirical map



2) L’apprentissage multi-vues

3 vues
3 espaces
3 distributions 

Approche 1-view ?   →  early/late fusion  →  insatisfaisant 



Landmark features 
Idée : unifier l’information dans un espace latent commun à toutes les vues  →  1 modèle

L éléments   choisis au hasard dans X  (landmarks)

Pour chaque x ∈ X :

  
vue 1
.

vue 2
   .
   .
   .
.

vue v

L landmarks

v views



Landmark features 
Idée : unifier l’information dans un espace latent commun à toutes les vues  →  1 modèle

L éléments   choisis au hasard dans X  (landmarks)

Pour chaque x ∈ X :

  
vue 1
.

vue 2
   .
   .
   .
.

vue v

L landmarks

v views

“ 1 vue dans           ” 



Landmark features 

Provient de l’algorithme MVL-SVM, qui a :

       Stabilité uniforme 

      Erreur en généralisation

              Bon temps d’entraînement (% L)



3) Combiner 
les deux 

méthodes ?

Données multi-vues étiquetées 
                                                (Source S)

Données multi-vues non-étiquetées
                                                (Target T)

Unification - Landmark features

Adaptation de domaine - TCA

Classification de T avec K* 



4) Experiments

Les landmark features sont-ils adaptés à l’adaptation de 
            domaine dans le cas de données multi-vues ?



Office Caltech Dataset 

Amazon

Dslr

Webcam

3 domaines 10 catégories 2 vues

….

“decaf6”

   “surf”

(dim 800)

(dim 800)



Protocole 

Source S
labels

Target T
no labels

“ decaf6 “
“ surf ”

“ decaf6 “
“ surf ”

2 vues

2 vues

Landmark 
features 

Landmark 
features 

“1 view”

“1 view”

svm.fit(         ,  y)

svm.predict(    ,     )

TCA



Résultats provisoires 

- Score ( landmarks sans TCA ) = 13,00%

- Score ( landmarks avec TCA ) = 11,89%

- Score ( landmarks sans TCA) > Score ( landmarks avec TCA)  …



Résultats 

 Alors ? 

Les landmark features sont-ils adaptés à l’adaptation de domaine 
dans le cas de données multi-vues ?



Résultats 

Trop tôt pour conclure :

- Bugs  
- Dataset
- “surf”, “decaf6” 
- Noyaux utilisés 

 Alors ? 

Les landmark features sont-ils adaptés à l’adaptation de domaine 
dans le cas de données multi-vues ?



Résultats 

 Alors ? 

Les landmark features sont-ils adaptés à l’adaptation de domaine 
dans le cas de données multi-vues ?

Merci !




