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基于门控机制的联合关系推理视觉问答模型

胡　 婷， 何利力

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 与问题相关的视觉对象提取准确度不够，以及视觉对象之间的关系推理能力不足，是现有视觉问答模型视觉推理能

力不足的主要原因。 针对这两个方面的问题，本文提出一种基于门控机制的联合关系推理视觉问答模型（ＶＡＲＧ）。 该模型利

用视觉注意力机制关注多个与问题相关的区域，通过筛选机制提取与问题最相关的前 Ｎ 个区域，并在此基础上建立视觉关系

特征进行视觉关系推理，引入门控选择机制，动态的控制视觉特征和视觉关系特征对于答案的贡献，以此提升模型视觉推理

能力。 经在 ＶＱＡ Ｖ２数据集上进行实验，证明了模型的有效性。
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０　 引　 言

视觉问答［１］是近年来兴起的多模态任务，其涉

及计算机视觉和自然语言处理等领域。 具体来说，
以一幅图像和一个自然语言描述的问题作为输入，
要求机器基于问题，通过推理图像中的视觉元素来

做出回答［２］。 目前，在盲人问询、医疗、儿童早教等

领域有着广泛应用。
注意力机制通过赋权重的方式，对于视觉区域

的重要程度进行划分，数值越高则与问题的关联性

越强。 Ｙａｎｇ［３］等人提出一种堆叠注意力网络，首次

将注意力机制应用在视觉问答中；Ｄｅｒｓｏｎ ［４］等人提

出自上而下和自下而上组合的注意力机制，自下而

上的机制关注图像中视觉区域，每一个区域有对应

的特征向量，自上而下的机制决定特征权重；Ｇｏｏｇｌｅ
提出 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］模型，模型中提出了自注意力机

制和多头注意力机制；Ｙｕ等［６］在多头注意力机制的

基础上提出深度协同注意网络，其由自注意单元和

引导注意单元构成，协同的建模模态内和模态间的

相互作用。 除注意力机制之外，Ｚｈｕ 等［７］通过加入

外部知识库帮助模型理解图像内容 ；兰红等人［８］提

出问题引导的空间关系图推理视觉问答模型，显式

的建模场景中对象之间的联系，但模型并未考虑重

点视觉特征对于问题的突出贡献；Ｍａ［９］等提出融合

注意力机制和关系提取的视觉问答模型，根据问题

突出图像视觉区域，并通过不同尺度对视觉域区进

行组合，但模型并未考虑图像的空间位置特征对于

模型的贡献。



本文针对视觉问答与问题相关视觉对象的提取

准确度不够，以及视觉对象之间的关系推理能力不

足等问题，提出了一种基于门控机制的联合关系推

理视觉问答模型（ＶＡＲＧ）。 该模型从视觉特征和视

觉关系特征两个角度对问题分别建模，并引入门控

选择机制评估两者与问题的相关性，动态控制两种

特征对于预测答案的重要程度。

１　 ＶＡＲＧ 模型

视觉问答的输入一般由一张图像和一个自然语言

问题组成，视觉问答的任务是根据图像内容生成问题

对应的答案。 图像和问题属于不同模态，需要通过不

同模型分别提取出特征，再通过特征的融合处理，最后

预测出可能的答案。 本文提出的 ＶＡＲＧ模型结构如图

１所示，该模型由特征提取、视觉注意力模块、视觉关系

推理模块、门控选择机制和答案预测 ５部分组成。
１．１　 特征提取

图像和文本是两个完全不同的模态，需要采用

不同的模型进行特征提取，对于输入的图像，本文选

择基于 ｒｅｓｎｅｔ－１０１［１０］网络的 ｆａｓｔｅｒ－ｒ－ｃｎｎ［１１］模型进

行物体的特征检测，并选择最相关的前 ３６个检测区

域，每 个 检 测 区 域 可 以 通 过 视 觉 向 量 ｙ ＝
［ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ］ Ｔ 和位置向量 Ｂ ＝ ［ｂ１，ｂ２，…，ｂｋ］ Ｔ 表

示。 其中，每个区域的视觉向量 ｙｉ ∈ ｄｙ ，每个区域

的位置特征 ｂｉ ＝ ［ｅｉ，ｆｉ，ｗ ｉ，ｈｉ］。 其中 ｅｉ、ｆｉ 是检测框

ｉ 的中心坐标， ｗ ｉ、ｈｉ 是检测框 ｉ 的宽和高，上述向量

将会作为图像特征提取层的输出，输入到视觉注意

力模块和视觉关系推理模块。
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图 １　 基于门控机制的联合关系推理视觉问答模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇａｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 对于输入问题，本文用空格与标点将句子分割

为单词，从而将问题转化为单词序列，将问题的长度

设置为 １４ 个单词［１２］，将多于规定的部分单词剪裁

丢弃，少于规定的部分进行补 ０操作，采用预训练的

Ｇｌｏｖｅ［１３］方法进行词嵌入，根据文本信息获取具体

的词向量，将每个单词转变成 ３００维的词向量，将词

嵌入序列依次输入长短期记忆网络 ＬＳＴＭ［１４］中，得
到一组问题特征向量 ｘ∈ Ｒｄｘ。
１．２　 视觉注意力模块

注意力机制在视觉问答领域应用已久，并取得

了良好的效果。 本文通过软注意力机制构成视觉注

意力模块，使模型聚焦于与问题相关的视觉区域上。
公式表示如下。

ｕ ＝ ＲＥＬＵ（Ｗｙ ｙｉ ＋ ｂｙ） （１）

ｔ ＝ ＲＥＬＵ（Ｗｘｘ ＋ ｂｘ） （２）
ｆ ＝ Ｗ（ｕ ＋ ｔ） （３）
ω ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ ｆ） （４）

　 　 所有视觉区域的注意力特征矩阵为

Ｙ ＝∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ωｉ ｙｉ （５）

　 　 其中，Ｗｙ、Ｗｘ、Ｗ 是参数矩阵； ｂｙ、ｂｘ 为偏置量；
ｙｉ 为视觉特征输入； ｘ 为问题特征输入。
１．３　 视觉关系推理模块

不同视觉对象存在着不同的空间位置关系，不
同问题所关注的视觉关系也不同。 基于此，本文构

建视觉关系推理模块，其主要由视觉特征筛选、视觉

关系特征构建和视觉关系注意力 ３ 部分组成。 其

中，视觉特征筛选是在视觉注意力模块的基础上，基

９３１第 １２期 胡婷， 等： 基于门控机制的联合关系推理视觉问答模型



于注意力权重筛选出信息度最高的 Ｎ 个区域；视觉

关系特征构建用于构造每个视觉区域间的位置关

系；视觉关系注意力用于推断与问题最相关的视觉

关系特征。
１．３．１　 视觉特征筛选

通过视觉注意力模块，所有图像特征区域均获

得注意力权重，将加权后的视觉注意力特征通过注

意力机制选取相关度最高的 ｎ 个视觉特征区域，注
意力权重 ω 用于过滤掉小于 ｍａｘ（ｎ） 的视觉区域。
通过筛选的视觉区域 ｖｎ 将用于后续视觉关系注意

力，此机制能够有效降低计算复杂度，提高模型效

率，增强后续模型的执行效率。 相关表达公式如下：
ωｍａｘ（ｎ） ＝ ｍａｘ（ω［ｎ］） （６）
ｗ ｉ ＝ １，ωｉ ≥ ωｍａｘ（ｎ）
ｗ ｉ ＝ ０，ωｉ ＜ ωｍａｘ（ｎ）{ （７）

Ｙｎ ＝ ｗＹ （８）
　 　 其中， ωｍａｘ（ｎ） 表示第 ｎ高的注意力权重数值，只
有权重值大于等于ωｍａｘ（ｎ） 的视觉区域可以通过筛

选，用于构建视觉关系特征。
１．３．２　 视觉关系特征构建

视觉区域之间的位置坐标需要进行一定的数学

运算，用以描述视觉区域之间的空间位置关系。 将

位置特征 ｂｉ、ｂ ｊ 进行数学运算来表示关系因子 α ｉｊ，
α ｉｊ 表示区域 ｊ 相对于区域 ｉ 的位置关系。 将关系因

子 α ｉｊ 与视觉特征 ｙｉ 级联，表示为视觉关系特征

ｙ～ ｉｊ。 具体公式如下：

ｙ～ ｉｊ ＝ Ｗｉｊ［αｉｊ，ｙｉ］ （９）

αｉｊ ＝ ［
ｅｊ － ｅｉ
ｗ ｉ
，
ｆ ｊ － ｆｉ
ｈｉ
，
ｗ ｊ

ｗ ｉ
，
ｈ ｊ

ｈｉ
，
ｗ ｊ ｈ ｊ

ｗ ｉ ｈｉ
］ （１０）

　 　 其中，Ｗｉｊ 为转换矩阵； α ｉｊ 为关系因子；ｙ～ ｉｊ 为视

觉关系特征。
１．３．３　 视觉关系注意力

不同问题关注的视觉区域间关系不同，为了充分

挖掘问题与视觉关系间的相关性，本文参考 Ｙｕ 等［６］

设计的引导注意单元用于问题特征与视觉关系特征

的融合，如图 ２所示。 其中，多头注意力机制［５］是在

缩放点积注意力机制基础上的改进。 通过拼接 ｇ 个

并行的缩放点积注意力，将拼接结果作为多头注意力

的输出，通过位置前馈层获得最终结果。 且多头注意

力层和前馈层的输出都应用归一化操作和残差连接，
加速了模型的收敛。 缩放点积基本公式为

Ｒａｔｔ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（
Ｑ ＫＴ

ｄｋ

）Ｖ （１１）

多头注意力

归一化和残差连接

位置前馈层
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Z
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图 ２　 引导注意力单元

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｕｉｄｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 本文将训练矩阵 ＷＱ 与问题特征 ｘ 相乘得到查

询Ｑ，训练矩阵ＷＫ、ＷＶ 与视觉关系特征 ｙ～ ｉｊ 相乘得到

Ｋ、Ｖ。 将上述矩阵通过缩放点积注意力公式，求得

每个视觉关系特征ｙ～ ｉｊ 的注意力特征。

Ｒａｔｔ（ｙ
～
ｉｊ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（

（ＷＱｘ） （ＷＫｙ
～
ｉｊ）Ｔ

ｄｋ

）（ＷＶｙ
～
ｉｊ） （１２）

　 　 多头注意力公式如下：

ｚ ＝ ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（ｙ ｉｊ） ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｇ） Ｗ°

（１３）

ｈｅａｄｔ ＝ Ｒａｔｔ（ｙ ｔｉｊ） （１４）
　 　 ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（）表示进行层归一化。

ｚ１ ＝ ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（ｘ ＋ ｚ） （１５）
ｚ２ ＝ ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（ ｚ１ ＋ ＦＦＮ（ ｚ１）） （１６）

　 　 ＦＦＮ（）为位置前馈网络，由两个全连接层组成，
公式如下：

ＦＦＮ（ ｚ１） ＝ ｍａｘ（０，ｚ１ Ｗ１ ＋ ｂ１） Ｗ２ ＋ ｂ２ （１７）
１．４　 门控选择机制

图像信息由视觉特征和视觉关系特征共同组

成，当根据问题给出回答时应根据需要，动态采纳视

觉特征和视觉关系特征的比例。 应对不需要位置关

系推理的问题（如：识别和计数问题），则更依赖于

视觉注意力模块，而其他需要依据位置关系回答的

问题，则更多依赖视觉关系特征。 基于此，本文引入

门控机制［１５］动态控制二者的输出，将上述两种不同

特征映射至同一空间：
Ｗｇａｔｅ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｇ［Ｙ，Ｚ］） ＋ ｂｇ （１８）

　 　 其中，Ｗｇ 是权重矩阵。 通过 Ｗｇａｔｅ 融合视觉特
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征和视觉关系特征公式如下：
Ｍ ＝ Ｗｔ（Ｗｇａｔｅ  ［Ｙ，Ｚ］） ＋ ｂｔ （１９）

　 　 其中， Ｍ 是总体视觉表示，Ｗｔ 是权重矩阵。
１．５　 答案预测

将总体视觉特征 Ｍ 和问题特征 ｘ 融合：
Ａ ＝ Ｍ  Ｗｘｘ （２０）

　 　 将上述结果通过多层感知机（ＭＬＰ），再执行归

一化操作，进行答案预测，上述公式如下：
Ｐ（ａｎ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ （ＭＬＰ（Ａ）） ｎ （２１）

式中：Ｗｘ 是训练参数，Ｐ（ａｎ）是候选答案ａｎ 的概率，
ａｎ ∈ ＲＮ（Ｎ 代表候选答案的数目），其中选择概率值

最大的答案作为最终预测答案。 选用二元交叉熵

（ＢＣＥ） 作为损失函数对模型进行优化。

２　 实验

２．１　 数据集及评价指标

本文实验在 ＶＱＡ Ｖ２ 数据集上进行，ＶＱＡ Ｖ２
由训练集、验证集和测试集组成。 其中，训练集包含

图片８２ ７８３张和４４３ ７５７个问题，验证集包含 ４０ ５０４
张图片和２１４ ３５４个问题，测试集包含８１ ４３４张图片

和４４７ ７９３个问题。 问题分为 ３ 种类型：是否、数字

和其他。 一张图片大致有 ５ 个问题，每个问题包含

１０个人工标注答案。
对于开放式任务，由于每个问题包含了 １０个人工

标注的答案，即答案不唯一，因此本文采用 Ａｎｔｏｌ［１６］提
出的评估机制对答案进行评估，其公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ（ａ） ＝ ｍｉｎ｛＃ｈｕｍａｎｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈａｔ ａｎｓｗｅｒ
３

，１｝

（２２）
　 　 公式表明，只有当预测答案在 １０个人工标注答

案中占 ３个以上，才认为完全正确。
２．２　 实验细节

本文使用 ｐｙｔｏｒｃｈ 作为深度学习框架，使用 ２个
ＧＴＸ １０８０ｔｉ作为硬件平台。 本文选择在训练集中出

现 ８次以上的答案形成答案候选集，故在测试集中

产生 ３ １２９个待选答案的答案集。 本文视觉特征维

度为 ２ ０４８维，ＬＳＴＭ模块的隐藏层设置为 ５１２，视觉

对象过滤机制的过滤参数 ｎ ∈ ｛４，６，８，１０，１２｝，多
头注意力头数设置为 ３，使用训练批次大小为 １２８
的 Ａｄａｍ优化器训练模型。 模型训练 ５０ 个周期，学
习率采用预热策略，第一个周期学习率设置为

０．００１，之后每个周期学习率增加 ０．００１，直至 １０ 个

周期，此后每 ２个周期学习率衰减一次，衰减率 ０．５。
为防止梯度爆炸，选取阈值为 ０．２５ 进行梯度裁剪，

并在每个全连接层后采用 ｄｒｏｐｏｕｔ 策略，ｄｒｏｐｏｕｔ 率
设置为 ０．５。
２．２．１　 参数比较

为了说明基于注意力数值的视觉过滤参数 ｎ 对

于实验的影响，本文设置视觉对象过滤机制的参数

ｎ∈ ｛４，６，８，１０，１２｝，在 ＶＱＡ Ｖ２ 测试集进行实验，
实验结果如图 ３所示。 结果说明，当 ｎ 较小时，通过

筛选的视觉区域信息不足，无法生成准确答案；随着

ｎ 值增大，虽然模型性能有所增强，但过多的视觉特

征对于答案不仅没有增益效果反而造成模型精度下

降。 这可能是因为过多的视觉区域进入位置关系模

型所致，无关信息的增加会削弱有效区域间的关系

信息提取。 由于图片中与问题相关的视觉区域个数

有限，在一定程度减少视觉区域的个数后，模型的训

练更加集中于与问题有关的部分，而过滤掉了无关

部分，降低了训练强度，提升了模型的性能。 经过多

次实验，本文选取 ｎ ＝ ８。
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图 ３　 不同过滤参数 ｎ 下模型的总准确率

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｏｔａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２．２．２　 消融实验

ＶＡＲＧ模型由多个模块构成，为了验证不同模

块的有效性，进行消融实验。 其中统一设定视觉对

象过滤参数为 ８，在 ＶＱＡ Ｖ２ 验证集上进行消融实

验。 实验结果见表 １。
本文消融实验的对比模型如下：
（１）Ｖ－Ａｔｔ（基线模型）：该模型在图推理网络模

块仅使用视觉注意力模块输出的特征经过多层感知

机进行答案预测，以此为基线模型；
（２）Ｖ－Ａｔｔ－Ｒｅｌ－Ｃｏｎ（拼接模型）：该模型在图推

理模块移除自适应门控，将通过视觉注意力模块的

特征和通过位置关系注意力模块的特征进行拼接

后，通过多层感知机进行答案预测；
（３）ＶＡＲＧ（视觉问答模型）：本文提出的模型。
实验结果表明，增加区域视觉关系推理后，模型

性能得到较大提升。 说明对于复杂问题只关注视觉
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区域而不考虑位置关系是不够的，视觉特征与图像

位置关系相结合，可以更好的理解图像内容。 同时

可以看出，自适应门控机制相比于拼接有更好地性

能，门控机制可以动态控制视觉和位置关系特征方

面对于答案的贡献，提升总体性能。 上述实验表明，
本文提出的 ＶＡＲＧ 模型中各个模块均发挥了非常

重要的作用。
表 １　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 准确率 ／ ％

Ｖ－Ａｔｔ（基线模型） ６２．５８

Ｖ－Ａｔｔ－Ｒｅｌ－Ｃｏｎ ６３．６５

ＶＡＲＧ（本文模型） ６４．４６

２．２．３　 定性分析

为分析视觉关系推理模块对于模型预测能力的

帮助，展示了 ＶＡＲＧ模型和 Ｖ－Ａｔｔ 模型对于不同问

题的预测，对比结果如图 ４ 所示。 通过比较可以看

出，ＶＡＲＧ模型对于位置类问题，（图 ４（ａ））预测的

准确度更高；对于综合类问题（图 ４（ｂ）），ＶＡＲＧ 也

给出了更准确的答案，这说明通过视觉过滤，模型能

够更好地关注与问题相关的区域，从而做出更准确

地预测。

Q:Howmanypeopleareridingon
theelephant?
Bottom-Up:3 ?
VARG:2√

Q:Isthepersonontheright
wearingahat?
Bottom-Up:Yes?
VARG:No√

（ａ） 位置类问题　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 综合类问题

图 ４　 ＶＡＲＧ 和 Ｖ－Ａｔｔ 模型结果比较图示

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＶＡＬＧ ａｎｄ Ｖ－Ａｔｔ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．２．４　 模型总体性能比较

不同模型在 ＶＱＡ Ｖ２测试集上的性能对比结果

见表 ２。 可以看出，本文提出的模型在大部分指标

上优于目前较为先进的方法。 ＭＣＢ［１８］提出一种压

缩双线性池化方法，将双线性多模态融合时产生的

高维度进行压缩，进而优化模型性能；Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ［４］

是 ２０１７年 ＶＱＡ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ的冠军；ＱＧ－ＳＲＧＲ［８］将视

觉对象之间的空间关系属性结构化建模；ＤＣＮ［１９］提
出一种密集连接的共同注意力机制；ＶＳＤＣ［２０］提出

了一种视觉语义对偶信道网络，并在视觉通道引入

二元及多元推理；本文提出的 ＶＡＲＧ 模型通过视觉

注意力以及区域视觉位置关系进行联合推导，在模

型的准确度上具有一定的竞争性。
表 ２　 不同模型实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
开发测试集

总体 ／ ％ 是 ／否 ／ ％ 数字 ／ ％ 其他 ／ ％

标准测试集

总体 ／ ％ 是 ／否 ／ ％ 数字 ／ ％ 其他 ／ ％

ＬＳＴＭ＋ＣＮＮ［１７］ － － － － ５４．２２ ７３．４７ ３５．１８ ４１．８３

ＭＣＢ［１８］ － － － － ６２．２７ ７８．８２ ３８．２８ ５３．３６

Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ［４］ ６５．３２ ８１．８２ ４４．２１ ５７．１０ ６５．６７ ８２．２０ ４３．９０ ５６．２６

ＱＧ－ＳＲＧＲ［８］ ６６．９８ ８２．８２ ４７．６８ ５６．６２ ６７．３４ ８３．２７ ４７．３５ ５８．０４

ＤＣＮ［１９］ ６６．８７ ８３．５１ ４６．６１ ５７．２６ ６７．０４ ８３．８５ ４７．１９ ５６．９５

ＶＳＤＣ［２０］ ６８．５５ ８３．７９ ４８．１６ ５９．３１ ６８．６７ ８４．２１ ４８．５７ ５９．６４

ＶＡＲＧ（本文模型） ６９．０９ ８４．６２ ４８．７３ ５９．３６ ６９．３１ ８４．９４ ４９．４３ ５９．７２

３　 结束语

本文提出的 ＶＡＲＧ模型，是推理视觉对象以及

对象间关系的有效模型，模型通过视觉注意力模块

聚焦在高相关度的视觉对象上，通过过滤机制让与

问题最相关的视觉对象进入视觉关系推理模块，通
过视觉关系注意力输出带权重的视觉关系特征，将
得到的视觉特征和视觉关系特征输入到自适应门控

中，自适应地选择合适的特征，最后通过多层感知机

完成对于候选答案的预测。 为了验证本文模型的性

能，对模型进行了消融实验，验证了模型各部分的有

效性，并与当前效果较好的一些模型进行了对比，实
验结果表明，本文模型具有一定的竞争力。
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Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００４， ２４（２）： ４９５．

［１４］ＫＩＮＧＭＡ Ｄ Ｐ， ＢＡ Ｊ． Ａｄａｍ： Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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［１５］ＷＥＮ Ｊ， ＬＡＩ Ｚ， ＷＯＮＧ Ｗ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
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［１６］ＰＡＮ Ｓ Ｊ，ＴＳＡＮＧ Ｉ Ｗ， ＫＷＯＫ Ｊ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｖｉａ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
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