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摘    要   宽度学习系统 (Broad learning system, BLS)作为一种基于随机向量函数型网络 (Random vector functional-
link network, RVFLN)的高效增量学习系统, 具有快速自适应模型结构选择能力和高精度的特点. 但针对目标分类任务中

有标签数据匮乏问题, 传统的 BLS难以借助相关领域知识来提升目标域的分类效果, 为此提出一种基于流形正则化框架和

最大均值差异 (Maximum mean discrepancy, MMD)的域适应 BLS (Domain adaptive BLS, DABLS)模型, 实现目标域

无标签条件下的跨域图像分类. DABLS模型首先构造 BLS的特征节点和增强节点, 从源域和目标域数据中有效提取特征;
再利用流形正则化框架构造拉普拉斯矩阵, 以探索目标域数据中的流形特性, 挖掘目标域数据的潜在信息. 然后基于迁移学

习方法构建源域数据与目标域数据之间的 MMD惩罚项, 以匹配源域和目标域之间的投影均值; 将特征节点、增强节点、

MMD惩罚项和拉普拉斯矩阵相结合, 构造目标函数, 并采用岭回归分析法对其求解, 获得输出系数, 从而提高模型的跨域

分类性能. 最后在不同图像数据集上进行大量的验证与对比实验, 结果表明 DABLS在不同图像数据集上均能获得较好的

跨域分类性能, 具有较强的泛化能力和较好的稳定性.
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Abstract   As an efficient incremental learning system based on random vector function-link network (RVFLN),
broad learning system (BLS) has the characteristics of fast adaptive model structure selection and high precision.
However, due to the lack of label data in target classification, the traditional BLS is difficult to improve the classi-
fication effect of target domain by using relevant domain knowledge. Therefore, a domain adaptive BLS (DABLS)
model based on manifold regularization framework and maximum mean discrepancy (MMD) is developed to achieve
cross-domain image classification of target domain under unlabeled condition. Firstly, the feature nodes and en-
hancement nodes of BLS are constructed to effectively extract features from the data of source domain and target
domain. The manifold regularization framework is used to construct Laplacian matrix in order to explore the mani-
fold characteristics of the target domain data and mine the potential information of the target domain data. Then
the transfer learning method is used to construct the MMD penalty term between the source domain data and the
target domain data to match the projection mean between the source domain and the target domain. The feature
nodes, enhancement nodes, MMD penalty term and Laplacian matrix are combined to construct the objective func-
tion. Ridge regression analysis is used to solve the objective function to obtain the output coefficients, so as to im-
prove the cross-domain classification performance. Finally, a large number of validation and comparative experi-
ments are carried out on different image data sets, and the experiment results show that the DABLS can better
achieve cross-domain classification on different image data sets, and has strong generalization ability and better sta-
bility.
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domain adaptation, image classification
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神经网络的快速发展为准确、快速处理数据提

供了方法. 目前, 神经网络已在图像处理、语音识别、

故障诊断等众多领域获得广泛的应用, 尤其是反向

传播网络 (Back propagation, BP)以及深度玻尔兹

曼机 (Deep Boltzmann machine, DBM)[1]、卷积神

经网络 (Convolutional neural network, CNN)[2]、
深度置信网络 (Deep belief network, DBN)[3]、生成

对抗网络 (Generative adversarial network,
GAN)[4]、递归神经网络 (Recursive neural network,
RNN)[5] 等取得了很好的应用效果.

反向传播神经网络结构较简单, 但存在迭代求

解速度较慢且容易陷入局部极小值的问题; 深度神

经网络作为多层神经网络, 具有精度高、超参数数

量多且结构复杂的特点, 通常训练过程耗时过长.
为解决这一问题, Chen等[6] 提出一种基于随机向量

函数型网络 (Random vector functional-link net-
work, RVFLN)的宽度学习系统 (Broad learning
system, BLS), 继承 RVFLN在线增量学习算法的

优点并增加了映射层, 非常适合处理大数据, 并具

有通用的逼近能力. 宽度学习首先将原始的输入数

据经过一系列的随机映射, 形成特征节点矩阵; 然
后在特征节点矩阵的基础上, 经过一系列的随机增

强变换, 形成增强节点矩阵. 不同于深度学习, 该方

法致力于神经网络的宽度拓展而非深度拓展来解决

复杂问题, 不仅克服了深度学习训练过程耗时长的

缺点, 还可快速增量构建网络模型. 因此, 宽度学习

已得到学术界和工业界的广泛关注. Chen等[7] 分析

证明了宽度学习系统的通用逼近性能. Jin等[8] 提出

一种正则化鲁棒宽度学习系统, 实现了不确定数据

建模, 提高了面向噪声数据的模型鲁棒性. 杨刚等[9]

结合回声状态网络的储备池结构, 提出一种基于池

计算的宽度学习系统, 提高了 BLS的泛化能力和稳

定性. 邹伟东等[10] 构建基于压缩因子的宽度学习系

统, 加快了收敛速度, 提高了泛化性能. Kong等[11]

引入类概率结构, 设计了一种半监督宽度学习系统,
提高了模型的分类精度. 郑云飞等[12] 引入 p-范数作

为损失函数, 提出一种基于最小 p-范数的宽度学习

系统, 增强了在复杂噪声情况下的抗干扰能力. Lin
等[13] 提出一种四元数宽度学习系统, 提高了系统的

回归能力. 同时, 结构化流行宽度学习系统[14]、增量

式Wishart宽度学习系统[15]、模糊宽度学习系统[16]、

递归广义宽度学习系统 [17]、加权宽度学习系统 [18]、

增量式贝叶斯框架宽度学习系统[19]、多视图宽度学

习系统[20] 等相继提出, 从不同角度提高了宽度学习

系统的泛化性、收敛性和鲁棒性. 此外, Zhao等[21]

提出一种基于流形正则化的半监督宽度学习系统,
扩展了宽度学习在半监督领域的应用.

由于宽度学习系统具有通用逼近能力、良好的

泛化性和较强的鲁棒性, 且具有时间记忆性与灵活

重构性, BLS被普遍认为是一种极具前途的深度学

习替代方法. 然而, 实际应用中的许多分类问题面

临着目标分类中有标签数据匮乏的问题, 传统宽度

学习系统难以借助相关领域知识来提升目标域分类

效果. 针对这些问题, 本文充分利用基于流形正则

化框架的半监督学习方法和基于最大均值差异的迁

移学习方法的各自优势, 提出一种新的域自适应宽

度学习系统, 旨在实现一种简单、高效的跨域分类

模式, 提高模型在快速收敛、良好泛化能力基础上

的跨域分类性能, 并通过图像分类来验证域自适应

宽度学习模型的有效性. 

1    基础知识
 

1.1    流形正则化框架

流形正则化框架是一种基于图的半监督学习方

法, 能够将大量无标签样本和少量有标签样本共同

引入模型训练中, 从而避免模型在有标签样本不足

时出现的性能退化问题. 此外, 流形正则化框架还

能够探索数据中的流形特性, 进而揭示数据的潜在

信息, 提升模型的适应能力, 可表达为如式 (1)描述

的损失函数

Lm =
1

2

l+u∑
i=1

l+u∑
j=1

wij ||P (y|xi)− P (y|xj)||2 (1)

wij xi xj

i = 1, · · · , l + u j = 1, · · · , l + u l

u l + u

式中 ,     表示样本   和   之间的成对相似性 ,
;  ,   表示有标签样本

个数,   表示无标签样本个数,   表示所有样本个数.
由于很难计算条件概率, 将式 (1)用式 (2)来

近似表示, 即

L̂m =
1

2

l+u∑
i=1

l+u∑
j=1

wij ||ŷi−ŷj ||2 (2)

ŷi ŷj xi xj式中,   和  分别表示样本  和  的输出.
式 (1)和式 (2)中任意两样本之间的成对相似

性可用高斯核函数求解:

wij =


exp

(
−||xi − xj ||2

2σ2

)
, xi ∈ Nk(xj) 或

xj ∈ Nk(xi)

0, 其他
(3)

σ Nk (x) x k

wij W

式中,   表示高斯核的宽度,   表示  的  个近

邻集合, 所有样本产生的   可构成邻接矩阵  ,
将邻接矩阵的每列求和, 可得到对角元素, 即
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Dii =

l+u∑
j=1

wij (4)

Dii D式中, 所有对角元素  可构成度矩阵 .
L D拉普拉斯矩阵  可用式 (4)产生的度矩阵  获

得, 即
L = D −W (5)

D− 1
2 (D −W )D− 1

2 L此外, 还可以通过  对  进行

标准化.
利用式 (3) ~ (5)对式 (2)以矩阵形式进行简

化, 得到流行正则化框架的表达形式, 即

L̂m = tr(Ŷ TLŶ ) (6)

tr(·) Ŷ式中,   表示矩阵的迹,   表示样本的输出. 

1.2    最大均值差异

迁移学习能够在训练数据和测试数据特征分布

不同时, 将源域中学习到的知识迁移到目标域. 领
域自适应是迁移学习方法的重要分支, 其目标是充

分利用有标签的源域数据和无标签的目标域数据构

建目标域的分类模型. 而构建跨域分类模型的关键

在于找到一种良好的度量手段来度量源域与目标域

之间的距离并使之最小. 本文采用迁移学习中的度

量手段——最大均值差异 (Maximum mean dis-
crepancy, MMD)来度量源域和目标域的距离, MMD
可表示为

MMD2(F , p, q) = sup
f∈F

||Ex∼p[f(x)]− Ez∼q[f(z)]||2

(7)

Ex∼p[f(x)] p f(·)
x Ez∼q[f(z)] q

f(·) z F
MMD2 (F , p, q) = 0 p q

MMD2 (F , p, q)

p q

式中,   表示在概率分布  下, 函数  对

数据集   的期望值,    表示在概率分布  

下, 函数  对数据集  的期望值,   表示给定的

函数集. 当且仅当  时,   和  表

示相同的分布. 因此,   的值越趋近

于 0,   和  的相似程度越高.
为解决域自适应问题, 现有大部分方法都将数

据变换到再生核希尔伯特空间后计算两数据源分布

之间的相似程度. 上述计算 MMD的方式, 并不能

作为惩罚项融入 BLS架构中, 但 MMD可以在给

定的投影矢量下进行投影, 从而作为惩罚项, 其计

算式为

MMD2[DS , DT ] =

∥∥∥∥∥∥1s
s∑

i=1

f(xi)−
1

t

t∑
j=1

f(xj)

∥∥∥∥∥∥
2

(8)

DS DT

s t

f(·)

式中,   表示源域数据集,   表示目标域数据集,
 和  分别表示源域数据集和目标域数据集的样本

个数,   表示映射函数. 

1.3    宽度学习系统

BLS是一种不需要深度结构的高效增量学习

系统, 能够为解决分类问题提供一种有效的方法.
在该方法中, 原始数据通过随机权重变换为映射特

征, 并储存在特征节点中; 然后特征节点通过非线

性函数变换为增强节点; 最后利用岭回归优化最小

二乘问题, 以获得最终的输出系数. BLS的具体训

练过程如下:
X

i Zi

对输入数据 , 利用线性变换函数映射产生第

 组映射特征 , 即

Zi = ϕi(XWei + βei), i = 1, · · · , n (9)

Wei βei

n

k ϕ(·)

式中,    和   是具有适当维度的随机权重和偏

置,   为特征节点的组数, 每组特征节点的个数为

,   表示线性变换.
Zn将所有特征节点组合并记作 , 即

Zn = [Z1, · · · , Zn] (10)

Zn ∈ RN×nk N nk式中,  ,   为样本的个数,   为所有特

征节点的个数.
Zn

Hj

利用式 (10)产生的所有特征节点组  经过非

线性函数变换产生增强节点 , 即

Hj = ξj(Z
nWhj

+ βhj
) (11)

Whj βhj

j = 1, · · · , m m ξ(·)
式中,   和  是具有适当维度的随机权重和偏

置,  ,   为增强节点的总数,   表示

进行非线性函数变换.
Hm将所有的增强节点记作 , 即

Hm = [H1, · · · , Hm] (12)

Hm ∈ RN×m式中,  .

A

将式 (10)和式 (12)产生的特征节点和增强节

点合并, 得到 , 即

A = [Zn|Hm] (13)

A ∈ RN×nk+m N × nk +m式中,   是大小为  的矩阵.
BLS旨在通过最小化预测误差的平方损失之

和来求解输出权重, 即

argmin θ
β

||β||2 + ||Aβ − Y ||2 (14)

Y X β θ式中,   为数据  对应的标签,   为输出系数,   为

正则化参数, 用来平衡误差和模型复杂度.
β通过将式 (14)中相对于  的梯度置为 0, 可得

β = ((ATA) + θI)−1ATY (15)

I θ = 0 β

θ → ∞ β

θ → 0

式中,   为单位矩阵. 如果 ,   的求解就会变成

最小二乘问题; 如果 ,   的值就会受到限制

并且接近于 0. 因此, 通常设置 .
BLS的结构如图 1所示. 
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2    域自适应 BLS 模型的理论推导

本文针对目标分类任务中有标签数据匮乏以及

传统 BLS难以借助相关领域知识来提升目标域分

类效果的问题, 基于宽度学习、半监督学习和迁移

学习理论, 提出域自适应 BLS模型. 首先, 通过构

造特征节点和增强节点, 从源域和目标域数据中提

取特征; 再利用流形正则化框架构造拉普拉斯矩阵,
以探索目标域数据中的流形特性, 揭示目标域数据

的潜在信息; 接着对源域数据与目标域数据之间的

MMD进行投影, 构建惩罚项; 然后结合特征节点、

增强节点、MMD惩罚项和拉普拉斯矩阵, 构建目

标函数; 最后通过岭回归求解该目标函数, 获得输

出系数. 域自适应 BLS模型的理论推导过程如下.

DS = {Xs, Ys} = {xi, yi}si=1

DT = {Xt} = {xj}tj=1 s t

Xs Xt ∈ X,

Ys ∈ Y X Y Ps (Xs)

Pt (Xt)

Qs (Ys|Xs) Qt (Yt|Xt)

Ps (Xs) ̸= P t (Xt) Qs (Ys|Xs) ̸=
Qt(Yt |Xt)

在训练过程中, 将数据分为两部分, 有标签源

域数据集   和无标签目

标域数据集 , 其中  和  分别

是源域数据和目标域数据的长度 .    ,    

,   表示特征空间,   表示标签空间.  

和   分别表示源域数据和目标域数据的边

缘概率分布,    和   分别表示源

域数据和目标域数据的条件概率分布. 一般来说,
由于源域和目标域不同, 它们可能具有不同的边缘

或条件分布 ,  即   或  

.
X

i Zi

对于输入数据 , 采用线性变换函数映射产生

第  组映射特征 , 即

Zi = ϕi(XWei + βei) (16)

X = {Xs, Xt}式中,   表示所有样本, 其余变量的含

义均同式 (9).
Zn将所有特征节点组合并记作 , 即

Zn = [Z1, · · · , Zn] (17)

Zn (s+ t)× nk s+ t式中,   为  的矩阵,   为样本个数.
Zn

Hj

利用式 (17)产生的所有特征节点组  经过非

线性函数变换产生增强节点 , 即

Hj = ξj(Z
nWhj

+ βhj
) (18)

Whj βhj

m j = 1, · · · , m ξ(·)
式中,   和  是具有适当维度的随机权重和偏

置,   为增强节点总数,  ,   表示进

行非线性函数变换.
Hm将所有的增强节点记作 , 即

Hm = [H1, · · · , Hm] (19)

Hm (s+ t)×m式中,   为  的矩阵.

A

将式 (17)和式 (19)产生的特征节点和增强节

点进行合并, 得到 , 即

A = [Zn|Hm] (20)

A (s+ t)× (nk +m) s+ t

nk +m

式中,   为  的矩阵,   为样本

个数,   为所有节点个数.
A将  重新表达为

A = [aT(x1), · · · , aT(xi), · · · , aT(xs+t)]
T (21)

aT (xi) i式中,   是第  个样本通过式 (17)和式 (18)变
换后所得.

式 (21)可用于生成网络的输出, 即

 

... 增强节点组 H1 增强节点组 H2 增强节点组 Hm
...映射特征 Z1 映射特征 Z2 映射特征 Zn

输入 X

fi(XWei + bei ), i = 1, ..., n

b

输出 Y

xj ([Z1, Z2, …, Zn]Whj + bhj), j = 1, …, m

Zn Hm

 

图 1    BLS的结构示意图

Fig. 1    Structure diagram of BLS
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fi = a(xi)β
∗ (22)

F = [fT1 , · · · , fTi , · · · , fTs+t]
T (23)

根据式 (22), 可以得到式 (24), 即

eTi = a(xi)β
∗ − yTi (24)

yTi式中,   表示样本的期望输出.
根据式 (22)和式 (23)可对式 (8)进行如下修改:

MMD2[DS , DT ] = ||1
s

s∑
i=1

a(xi)β
∗− 1

t

t∑
j=1

a(xj)β
∗||2

(25)
DS DT

s t

i = 1, · · · , s j = 1, · · · , t.

式中,   表示源域数据集,   表示目标域数据集,
 和  分别表示源域数据集和目标域数据集的样本

个数,  ,  
式 (25)又可改写为

MMD2[DS , DT ] = tr(β∗TATVMAβ∗) (26)

A = [AT
s , A

T
t ]

T

VM (s+ t)× (s+ t)

式中,    表示源域数据和目标域数据

生成的节点,   为  的 MMD矩阵,
可由式 (27)计算, 即

VM =


1

s2
1s×s − 1

s× t
1s×t

− 1

t× s
1t×s

1

t2
1t×t

 (27)

s t

1s×t s× t 1t×s

t× s

式中,   表示源域数据个数,   表示目标域数据个数,
 表示元素全为 1 且大小为    的矩阵,   

表示元素全为 1且大小为   的矩阵.
将流形正则化框架、MMD融入 BLS框架中, 构

建域自适应宽度学习框架 (Domain adaptive broad
learning system, DABLS), 其目标函数可描述为

min
β∈Rnh×n0

θ

2
||β∗||2 + C

2

s∑
i=1

||ei||2 +

γ

2
tr(FT

t LtFt) +
λ

2
tr(β∗TATVMAβ∗)

s.t.

{
eTi = a(xi)β

∗ − yTi , i = 1, · · · , s
fi = a(xi)β

∗, i = 1, · · · , s+ t
(28)

nh θ

C λ γ Lt

Ft

式中,   为增强节点和特征节点数的总和,   表示

正则化参数,   、  和  表示惩罚因子,   是由目

标域数据产生的拉普拉斯矩阵,   由式 (23)获得.
根据式 (21) ~ (24), 式 (28)可以转换为如下的

目标函数:

min
β∈Rnh×n0

θ

2
||β∗||2 + 1

2

s+t∑
i=1

||C∗ 1
2 (Aβ∗ − Ỹ )||2 +

γ

2
tr(β∗TATLAβ∗) +

λ

2
tr(β∗TATVMAβ∗)

(29)

C∗ (s+ t)× (s+ t) s

C Ỹ (s+ t)× n0

s Ys

L =

[
0s×s 0s×t

0t×s Lt

]
Lt

0t×s t× s

式中,   是  的对角矩阵, 其前  个

对角元素为 , 其余对角元素为 0,   为 

的矩阵, 是训练的目标, 它的前  行等于 , 其余为

0,  ,   表示由目标域数据构成的

拉普拉斯矩阵,   表示元素全为 0的  矩阵.
β∗将式 (29)中关于  的梯度设置为 0, 即

LDABLS = θβ∗ +ATC∗(Aβ∗ − Ỹ ) +

λATVMAβ∗ + γATLAβ∗ = 0 (30)

通过式 (30)可求解出 DABLS的输出系数

β∗ = (θInh
+AT(C∗ + λVM + γL)A)−1ATC∗Ỹ

(31)

Inh
nh式中,   是维度为  的单位矩阵.

A

β∗

当训练样本数少于节点数时,   的列数多于行

数, 这样通常会导致欠定最小二乘问题. 在这种情

况下,   可能会有无穷多个解, 传统的 BLS采用伪

逆算法来解决这一问题. 然而, 式 (31)含有拉普拉

斯矩阵和 3个不同的惩罚参数, 导致伪逆算法不适

合求解式 (31).
β∗ A因此, 将  限制为  的行线性组合, 即

β∗ = ATα (32)

α ∈ RN×no no A

AAT

式中,  ,   为权重的节点数, 因为  的列

数多于行数, 所以  可逆.
(AAT)

−1
A

β∗
式 (30)两边都乘以 , 可以获得 DAB-

LS的输出系数 :

β∗ = ATα = AT(θIs+t +

(C∗ + λVM + γL)HHT)−1C∗Ỹ (33)

Is+t s+ t式 (33)中,   是维度为  的单位矩阵.
综上, 当节点数少于训练样本数时, DABLS

的输出系数可用式 (31)来计算; 当节点数多于训练

样本数时, DABLS的输出系数可用式 (33)来计算. 

3    DABLS 模型的算法流程及步骤

本文所提出的 DABLS模型的算法流程, 如图 2
所示.

DABLS模型的详细步骤, 描述如下:
步骤 1. 获取有标签的源域数据样本和无标签

的目标域数据样本;

θ C γ

步骤 2. 初始化 DABLS模型的参数, 包括正则

化参数 , 惩罚因子  和  等;
步骤 3. 对目标域数据集利用流形正则化框架

构造拉普拉斯矩阵;
步骤 4. 采用映射函数对源域数据与目标域数

据之间的MMD进行投影, 构建惩罚项;
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步骤 5. 利用源域数据集和目标域数据集构建

特征节点和增强节点;
步骤 6. 通过特征节点、增强节点、拉普拉斯矩阵、

MMD惩罚项和 BLS框架构建 DABLS的目标函数;

β∗
步骤 7. 求解 DABLS的目标函数, 获得 DABLS

的输出系数 : 若节点数少于样本个数, 则利用式

(31)计算输出系数; 若节点数多于样本个数, 则利

用式 (33)计算输出系数;
步骤 8. 获取有标签的目标域测试样本;
步骤 9. 将测试样本输入 DABLS模型进行测

试, 输出分类结果. 

4    DABLS 模型在图像分类中的应用

针对图像分类中获取人工标注训练样本困难的

问题, 本文将 DABLS应用于跨域图像分类, 建立

基于 DABLS的跨域图像分类模型, 有效实现目标

域无标签状态下的图像分类, 提升跨域图像分类的

精度及效率. 

4.1    实验数据与环境
 

4.1.1    数据集

本文采用 USPS、MNIST、COIL20、Office、
Caltech256、ImageNet和 VOC2007公共数据集来

验证 DABLS模型的性能. USPS和 MNIST是两

个不同的灰度手写数字数据集, 具有 10个数字类

16× 16

5◦

32× 32

[0◦ ∪ 85◦] ∪ [180◦ ∪ 265◦]

[90◦ ∪ 175◦]∪ [270◦ ∪ 355◦]

别. 本文从USPS和MNIST数据集中分别抽取 1 800
和 2 000幅图像数据, 并通过编码灰度像素值的方

式将所有图像均匀地缩放至  像素. 因此两种

不同的数据可具有相同的特征空间. COIL20是一

个由 20个灰度对象组成的数据库, 其中包含 1 440
幅图像. 当物体在转盘上盘旋时, 每个物体的图像

被分开 , 每个物体有 72幅图像. 每幅图像的大小

为  像素. 实验中将其划分为 CO1和 CO2两
个子集, CO1包含在  (象限

1和象限 3)方向拍摄的 720幅图像, CO2包含在

   (象限 2和象限 4)方向拍

摄的 720幅图像. Office是一个标准的视觉领域基

准数据集, 包含 Amazon (从网上商家下载的图像)、
Webcam (通过网络摄像机拍摄的低分辨率图像)
和 DSLR (Digital single lens reflex) (通过数字单

反相机拍摄的高分辨率图像)三个真实世界的对象

域. Caltech256是一个标准的对象识别数据集. 分
别从 Office和 Caltech256数据集中提取 1 410幅
和 1 123幅图像, 在 Office中, A子集含有 958幅图

像, W子集含有 295幅图像, D子集含有 157幅图

像, 每幅图像被提取 SURF特征并量化成 800维的

向量, 因此两种不同的数据可以具有相同的特征空

间. ImageNet和 VOC2007是大型标准图像数据

集, 每个数据集都可视为一个域, 来自同一类而不

同域的图像遵循不同的数据分布. 实验中提取这两

个数据集的子数据集来构造跨域分类任务, 每个子

 

开始

获取源域标记样本和目标域无标记样本

初始化 DABLS 的参数

构造拉普拉斯矩阵

获得 MMD 惩罚项

构建特征节点和增强节点

构建 DABLS 的目标函数

获取标记的目标域样本

获取训练完成的 DABLS 模型

输出分类结果

结束

求出 DABLS 的输出系数

训练过程

测试过程

 

图 2    DABLS模型的算法流程

Fig. 2    Algorithm flow of DABLS model
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数据集分别包含鸟、猫、狗、人以及摩托车, 共 5个
类别.

7 种图像数据集样本分别如图 3 和图 4 所示,
7种数据集的详细情况如表 1所示. 

4.1.2    比较方法的选择

本文将 BLS、SS-BLS、TCA (Transfer com-
ponent analysis)、CDELM (Cross-domain ex-
treme learning machine)和 CD-CDBN (Cross-do-
main convolutional deep belief network) 与
DABLS进行实验对比, 以验证 DABLS的有效性.

θ

1) BLS[6]: 采用源域数据测试训练 BLS模型,
目标域样本数据训练完成的 BLS模型. BLS的正

则化参数  选取经验值.

λ

C0 θ 10−6 10−5, · · · , 102 103

2) SS-BLS[21]: 采用有标签源域数据和无标签目

标域数据共同训练 SS-BLS模型, 再利用目标域样

本测试训练完成的 SS-BLS模型. SS-BLS的参数  、

 和  都是从 [ ,    ,   ]中选取.
3) TCA[22]: 迁移成分分析是一种基于数据分布

自适应的迁移学习方法, 旨在最小化源域和目标域

, · · · ,

边缘概率分布的距离, 从而完成迁移学习. TCA的

惩罚因子选取经验值, 子空间维数从 [100, 200,
300   800]中选取.

λ γ C

10−6 10−5, · · · , 102 103

4) CDELM[23]: 跨域极限学习机是基于流形正

则化框架、极限学习机和MMD惩罚项的跨域分类

模型. 采用有标签源域数据和无标签目标域数据共

同训练 CDELM, 再利用目标域测试样本测试

CDELM模型. CDELM的三个参数  、  和  都

是从 [ ,    ,   ]中选取的.

10−5 10−4, · · · , 104 105

5) CD-CDBN: 卷积置信深度网络是一种常见

的深度学习方法[24], 本文结合特征域自适应思想构

建 CD-CDBN模型进行对比实验. 先通过特征映射

函数最小化MMD函数, 缩小源域与目标域数据之

间的分布差异, 接着采用处理后的源域数据训练

CD-CDBN, 最后采用处理后的目标域数据测试

CD-CDBN模型. 相关参数如学习率、稀疏化等参

数分别从 [ ,    ,   ]中选取.

6) DABLS: 实验采用有标签源域数据和无标

签目标域数据共同训练 DABLS, 再利用目标域测

 
表 1    数据集的详细描述

Table 1    Detailed description of datasets

数据集 样本数目 特征维数 类别 子集

USPS 1 800 256 10 U

MNIST 2 000 256 10 M

COIL20 1 440 1 024 20 CO1, CO2

Office 1 410 800 10 A, W, D

Caltech256 1 123 800 10 C

ImageNet 7 341 4 096 5 I

VOC2007 3 376 4 096 5 V

 

Amazon Webcam DSLR Caltech256

 

图 3    5种图像数据集样本 (第 1行显示 Office和 Caltech256数据集,
第 2行显示MNIST, USPS和 COIL20数据集 (从左到右))

Fig. 3    Samples from five image datasets (The first row shows Office and Caltech256 datasets, and the
second row shows MNIST, USPS and COIL20 datasets (from left to right))

 

 

ImageNet VOC2007

 

图 4    ImageNet和 VOC2007数据集样本

Fig. 4    Samples from display ImageNet and
VOC2007 datasets
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10−6 10−5, · · · , 102 103
试样本测试 DABLS模型. DABLS的四个参数都

从 [ ,    ,   ]中选取. 

4.1.3    实验环境

所有实验都是基于 MATLAB 2018b 软件平

台, 设备配置为 Intel-i5、2.4 GHz CPU和 8 GB内

存, 每种方法都独立运行 10次并对结果取平均值

进行比较分析. 

4.2    MNIST 和 USPS 实验结果与比较

2−30

10−4, 100 10−4

10−2和10−3 10−2

10−3 10−2

101 10−5

10−1, 100 100

针对经典的MNIST和USPS数据集, 根据经验:
BLS的正则化参数设为 , 节点数为 10-10-2 000;
SS-BLS的正则化参数设为  和 , 节点

数为 10-10-2  000; CDELM 的正则化参数设为

,  惩罚因子为  ,  节点数为 3  000 ;
TCA的惩罚因子设为 0.1, 子空间维数为 100; CD-
CDBN的学习率为 , 稀疏化参数为 , 迭代

次数为 ; DABLS的正则化参数设为 , 惩罚

因子为  和 .
不同节点数下 DABLS模型在数据集 MNIST

和 USPS之间的跨域分类结果, 如表 2所示.
由表 2 可知, 在迁移任务 M→U 中, 若要求

DABLS保持一定的分类精度和训练时间, 则选择

100个特征节点和 2 000个增强节点; 若要求 DA-
BLS 的分类精度最高且不考虑训练时间, 则选择

100个特征节点和 3 500个增强节点. 随着增强节点

数的增加, DABLS的分类精度会呈现出先增加后

降低的现象. 在迁移任务 U→M中, 若分类精度要

求高, 则选择 100个特征节点和 3 000个增强节点;
若要求 DABLS的训练时间较短, 则选择 100个特

征节点和 500个增强节点. 结果表明, 特征节点和

增强节点都会影响 DABLS的训练时间、分类精度

和模型稳定性. 增强节点对训练时间、分类精度和

模型稳定性的影响大于特征节点. 在实验中, 综合

两种迁移任务中增强节点和特征节点对分类结果

的影响, 将 DABLS的结构设为 100个特征节点和

2 000个增强节点, 即 10-10-2 000.
在相同数据集下比较 DABLS与 BLS、SS-BLS、

TCA、CDELM和 CD-CDBN的性能. 选取平均分

类精度和平均训练时间两个指标进行比较, 比较结

果如表 3和表 4所示.
从表 3 和表 4 可知 ,  在迁移任务 M→U 中 ,

BLS、SS-BLS、TCA、CDELM、CD-CDBN 和

DABLS 的分类精度分别为 25.34%、59.67%、
54.28%、53.27%、50.27% 和 68.54%. 在迁移任务

U→M中, DABLS的分类精度为 50.13%, 略低于

TCA, 但要优于 BLS、SS-BLS、CDELM和 CD-
CDBN. 实验结果表明, DABLS能够有效缩小源域

数据和目标域数据之间的差异, 建立一个分类精度

较高的跨域分类模型. DABLS的平均分类精度为

5 9 . 3 3% ,  这要优于 BLS、SS -BLS、TCA 和

CDELM. CD-CDBN的平均训练时间最长, 达到

542.71 s, 这要远高于其他方法. DABLS的平均训

练时间为 23.13 s, 这要快于 TCA和 CDELM. 因
此, DABLS对 MNIST和 USPS组成的迁移任务

具有较好的分类精度和较高的效率. 

4.3    COIL20 实验结果与比较

COIL20数据集分为两个子集合 CO1和 CO2.
 

表 2    不同节点数下 DABLS的实验结果

Table 2    Experimental results of DABLS with different numbers of nodes

特征节点 增强节点
M→U U→M

精度 (%) 时间 (s) 标准差 精度 (%) 时间 (s) 标准差

100 500 60.41 19.01 1.25 45.25 20.50 1.84

100 1 000 63.94 19.59 1.61 47.57 22.46 2.14

100 1 500 66.98 21.56 1.49 48.05 26.16 2.27

100 2 000 68.54 23.98 1.67 50.13 27.27 1.53

100 2 500 68.77 27.15 1.72 50.25 29.27 1.64

100 3 000 69.22 33.12 1.81 50.37 32.83 1.78

100 3 500 69.31 37.26 1.89 49.91 36.25 1.92

100 4 000 68.95 40.96 1.75 49.63 41.17 1.82

150 2 000 68.36 25.03 1.87 49.49 27.92 1.72

200 2 000 67.53 25.91 2.01 50.08 28.72 1.79

300 2 000 66.57 26.41 2.03 49.92 29.62 1.87

400 2 000 64.35 26.97 3.37 48.59 30.58 1.95

500 2 000 62.96 27.49 4.61 49.38 31.41 1.64
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2−30

104, 10−5 10−4

10−1和 10−5 102

10−5 10−4, 103 103

根据经验: BLS的正则化参数设为 , 节点数为

1 0 - 1 0 - 3  0 0 0 ;   SS -BLS 的正则化参数分别为

 和 , 节点数为 10-10-3  000; CDELM
的正则化参数为  , 惩罚因子为  , 节
点数为 3 500; TCA的惩罚因子为 0.1, 子空间维数

为 100; CD-CDBN的学习率为 0.01, 稀疏化参数

为 0.01, 迭代次数为 10; DABLS的正则化参数为

, 惩罚因子为  和 .
不同节点数下 DABLS模型在数据子集 CO1

和 CO2之间的迁移分类结果, 如表 5所示.
从表 5中可知, 在迁移任务 CO1→CO2中, 若

对分类精度要求高, 则选择 100个特征节点和 3 500
个增强节点. 若要求训练时间最短, 则选择 100个
特征节点和 500个增强节点. 在迁移任务 CO2→CO1
中, 若要求模型最稳定, 则选择 100个特征节点和

4 000个增强节点. 若对分类精度、训练时间和模型稳

定性都有一定要求, 则选择 100个特征节点和 3 000
个增强节点. 在 CO1→CO2和 CO2→CO1的迁移

任务中, 无论增加特征节点或增强节点都会导致模

型训练时间的增加. 此外, 增强节点数目对 DABLS
模型的分类精度影响大于特征节点. 综合上述分析,
实验将 DABLS的结构设为 100个特征节点和 3 000
个增强节点, 即 10-10-3 000.

在相同数据集下比较 DABLS与 BLS、SS-BLS、
TCA、CDELM和 CD-CDBN的性能. 选取平均分

类精度和平均训练时间两个指标进行比较, 比较结

果如表 6和表 7所示.
从表 6和表 7中可知, 在 CO1→CO2的迁移

任务中, CDELM 的分类精度最低, 为 81.66%,
TCA的分类精度为 88.61%, 这要高于其他分类模

 
表 3    从源域到目标域的平均分类精度 (%)

Table 3    Average classification accuracy from source domain to target domain (%)

任务 BLS SS-BLS TCA CDELM CD-CDBN DABLS

M→U 25.34 59.67 54.28 53.27 50.27 68.54

U→M 20.25 29.84 52.00 39.80 41.65 50.13

平均值 22.79 44.75 53.14 46.53 45.96 59.33

 
表 4    从源域到目标域的平均训练时间 (s)

Table 4    Average training time from source domain to target domain (s)

任务/方法 BLS SS-BLS TCA CDELM CD-CDBN DABLS

M→U 0.69 12.75 27.14 24.77 548.47 23.98

U→M 0.58 13.18 22.36 23.63 536.95 22.27

平均值 0.64 12.97 24.75 24.20 542.71 23.13

 
表 5    不同节点数下 DABLS的实验结果

Table 5    Experimental results of DABLS with different numbers of nodes

特征节点 增强节点
CO1→CO2 CO2→CO1

精度 (%) 时间 (s) 标准差 精度 (%) 时间 (s) 标准差

100 500 85.43 2.59 1.82 82.70 2.83 1.61

100 1 000 86.40 3.17 1.80 83.29 3.35 1.71

100 1 500 86.83 3.65 1.32 83.83 3.76 1.52

100 2000 87.33 4.50 1.27 84.04 4.02 1.46

100 2 500 87.69 4.93 1.30 84.41 4.85 1.32

100 3 000 88.18 5.85 1.12 84.72 5.02 1.28

100 3 500 88.26 6.54 1.13 84.16 5.81 1.21

100 4 000 87.55 7.61 1.17 83.76 6.10 1.06

150 3 000 87.55 6.02 1.15 83.61 6.21 1.21

200 3 000 87.09 6.15 1.16 82.95 6.38 1.63

300 3 000 85.92 6.64 1.15 81.52 6.62 1.18

400 3 000 84.08 7.24 1.20 80.48 6.79 1.20

500 3 000 82.29 7.42 1.02 79.51 7.04 1.11
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型. 在 CO2→CO1的迁移任务中, DABLS的分类

精度为 84.72%, 这要优于 BLS、SS-BLS和 CDE-
LM. BLS 的训练时间最短 ,  仅为 0.85 s .  CD-
CDBN的训练时间最长, 达到 136.78 s. 从平均分

类精度上分析, DABLS的平均分类精度为 86.42%,
这要优于 BLS、SS-BLS、CDELM和 CD-CDBN,
略低于 TCA. 从平均分类时间上分析, DABLS的

平均分类时间为 5.34 s, 这要远优于 TCA的 17.32 s.
因此, DABLS能够以较好的分类精度、较快的分类

效率实现 COIL20数据集的跨域分类. 

4.4    Office 和 Caltech256 实验结果与比较

2−30

10−3, 10−5 10−4

10−2和 10−3

10−2

10−2

10−1 101

10−1 10−5, 10−1 100

选择 Office和 Caltech256数据集进一步验证

DABLS的有效性. 根据经验: BLS的正则化参数设

为 , 节点数为 50-10-100; SS-BLS的正则化参

数分别为  和 , 节点数为 50-10-100;
CDELM的正则化参数为 , 惩罚因子为

, 节点数为 2 000; TCA的惩罚因子为 0.1, 子
空间维数为 100; CD-CDBN的学习率为 , 稀
疏化参数为 , 迭代次数为 ; DABLS的正则

化参数为 , 惩罚因子为  和 , 节点

数为 50-10-100.
不同节点数下 DABLS 模型在数据集 Office

和 Caltech256之间的跨域分类结果, 如表 8所示.
从表 8不难发现, 在迁移任务 A→C和W→C

中, 当特征节点不变时, 随着增强节点增加, DABLS
的训练时间都会随之增加, 而分类精度会出现先增

加后减少的现象. 在迁移任务 A→C中, 若要求分

类精度最高且不考虑训练时间, 则选择 500个特征

节点和 500个增强节点. 若对训练时间要求高, 则
选择 100个特征节点和 500个增强节点. 在迁移任

务W→C中, 若对模型稳定性要求高, 则选择 500
个特征节点和 50个增强节点. 若对分类精度、训练

时间和模型稳定性都有一定要求, 则选择 500个特

征节点和 500个增强节点. 综合特征节点和增强节

点对实验结果的影响, 本节实验中的 DABLS选取

500个特征节点和 500个增强节点, 即 50-10-500.
在相同数据集下比较 DABLS与 BLS、SS-BLS、

TCA、CDELM和 CD-CDBN的性能. 取平均分类

精度和平均训练时间两个指标进行比较, 比较结果

如表 9和表 10所示.
从表 9和表 10可知, 从分类精度的角度上分

析, SS-BLS的平均分类精度为 46.69%, 比 BLS高

11.50%. DABLS的平均分类精度为 48.52%, 分别

比 SS-BLS、CDELM 和 CD-CDBN 高 1.83% ,
7.02% 和 13.31% .  TCA 在迁移任务 W→D 和

D→W 上的分类效果最好, 分别达到 90.45% 和

87.12%. 在其余的迁移分类任务中, DABLS都能以

最优的分类精度完成跨域分类任务. 从训练时间的

角度分析, 相比于其他迁移分类任务, 各模型在

A→C上分类时间最长, 在 D→W上分类时间最短.
BLS的平均训练时间最短, 为 0.62 s. CD-CDBN
的平均训练时间最长, 达到 30.08 s, 这比 DABLS
多 25.12 s. 因此, 对于 Office和 Caltech256数据

集, DABLS可以获得较好的跨域分类结果. 

4.5    ImageNet 和 VOC2007 实验结果与比较

2−30

10−2, 10−5 10−4

102和 10−3

10−5

10−2

10−3 101

10−4 10−3, 103 101

选择 ImageNet和 VOC2007图像数据集验证

DABLS的有效性. 根据经验: BLS的正则化参数设

为 , 节点数为 25-10-600; SS-BLS的正则化参

数设为   和  , 节点数为 25-10-600;
CDELM的正则化参数设为 , 惩罚因子

为 , 节点数为 1 500; TCA的惩罚因子设为 0.1,
子空间维数为 100; CD-CDBN 的学习率为  ,
稀疏化参数为 , 迭代次数为 ; DABLS的正

则化参数设为  , 惩罚因子为   和  .

 
表 6    从源域到目标域的平均分类精度 (%)

Table 6    Average classification accuracy from source domain to target domain (%)

任务/方法 BLS SS-BLS TCA CDELM CD-CDBN DABLS

CO1→CO2 82.25 83.75 88.61 81.66 84.67 88.12

CO2→CO1 80.63 81.17 86.33 80.19 80.74 84.72

平均值 81.44 82.46 87.47 80.93 82.70 86.42

 
表 7    从源域到目标域的平均训练时间 (s)

Table 7    Average training time from source domain to target domain (s)

任务/方法 BLS SS-BLS TCA CDELM CD-CDBN DABLS

CO1→CO2 1.38 3.22 19.98 5.87 125.33 5.35

CO2→CO1 0.85 2.95 14.67 5.48 136.78 5.33

平均值 1.12 3.09 17.32 5.68 131.05 5.34
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不同节点数下 DABLS模型在数据集 ImageNet和
VOC2007之间的跨域分类结果, 如表 11所示.

从表 11 可知, 在迁移任务 V→I 中, 若要求

DABLS的训练时间最短, 则选择 250个特征节点

和 200个增强节点. 当增强节点保持不变时, DABLS
的分类精度会随着特征节点的增加而呈现出先提升

后降低的现象. 在迁移任务 I→V中, 若对模型稳定

性要求高, 则可选择 250个特征节点和 2 500个增

强节点. 若对精度和时间、稳定性方面都有要求, 则

可选择 250个特征节点和增强节点. 综合两种迁移

任务结果, 本节实验中的 DABLS选取 250个特征

节点和 600个增强节点, 即 10-25-600.
在相同数据集下比较 DABLS与 BLS、SS-BLS、

TCA、CDELM和 CD-CDBN的性能. 取平均分类

精度和平均训练时间两个指标进行比较, 比较结果

如表 12和表 13所示.
从表 12 和表 13 可知, 在迁移任务 V→I 中,

DABLS 分类精度最高, 达到 77.87%. BLS、SS-

 
表 8    不同节点数下 DABLS的实验结果

Table 8    Experimental results of DABLS with different numbers of nodes

特征节点 增强节点
A→C W→C

精度 (%) 时间 (s) 标准差 精度 (%) 时间 (s) 标准差

500 50 43.63 8.81 0.75 34.69 6.01 0.35

500 100 43.73 8.86 0.53 35.24 6.24 0.91

500 150 43.82 8.92 0.77 35.53 6.50 0.65

500 200 43.92 9.01 0.62 35.61 6.78 0.71

500 300 43.98 9.18 0.85 35.93 6.93 0.92

500 400 44.02 9.53 0.87 36.27 7.21 0.77

500 500 44.29 9.77 0.44 36.50 7.43 0.70

500 600 43.50 9.98 0.61 36.52 7.72 0.93

500 800 43.36 10.52 0.59 36.21 8.01 0.64

500 1 000 43.18 10.90 0.82 36.04 8.39 0.33

100 500 42.01 8.72 0.76 32.39 6.48 0.91

200 500 42.36 9.02 0.83 33.95 6.66 0.99

300 500 42.83 9.30 0.65 34.27 6.87 0.92

400 500 43.59 9.53 0.69 36.11 7.12 0.77

600 500 44.25 10.44 0.78 36.17 7.85 0.82

800 500 43.43 10.75 0.65 35.77 8.03 0.69

 
表 9    从源域到目标域的平均分类精度 (%)

Table 9    Average classification accuracy from source domain to target domain (%)

任务/方法 BLS SS-BLS TCA CDELM CD-CDBN DABLS

A→C 20.82 42.16 40.78 31.67 35.56 44.29

A→D 17.83 39.40 31.85 32.48 33.79 42.06

A→W 19.61 40.61 37.63 31.47 27.46 42.09

C→A 29.16 49.67 44.89 44.99 38.78 51.68

C→D 24.84 44.20 45.84 35.37 36.94 45.85

C→W 20.46 45.74 36.61 38.92 35.54 47.79

D→A 32.42 35.57 31.52 30.61 28.34 36.73

D→C 30.03 30.19 32.50 28.96 26.79 32.47

D→W 79.98 79.11 87.12 76.95 50.78 80.06

W→A 34.61 37.51 30.69 35.55 30.89 40.01

W→C 31.73 35.29 27.16 32.03 27.26 36.50

W→D 80.81 80.89 90.45 78.99 50.42 82.73

平均值 35.19 46.69 45.38 41.50 35.21 48.52
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BLS、TCA、CDELM、CD-CDBN和 DABLS的训

练时间分别为 6.37 s、37.69 s、52.15 s、55.04 s、
1  039.03 s和 44.51 s. 在迁移任务 I→V中, BLS、
SS-BLS、TCA、CDELM、CD-CDBN和 DABLS
的分类精度分别为 66.32%、67.13%、64.34%、
66.85%、67.19% 和 67.83%. CD-CDBN的训练时

间为 823.35 s, 要远高于其他几种方法. 从平均分类

精度上分析, DABLS的精度为 72.85%, 这要优于

BLS、SS-BLS、TCA、CDELM 和 CD-CDBN.
DABLS的训练时间为 35.27 s, 要快于 TCA, CDE-

LM和 CD-CDBN. 因此, DABLS对于 ImageN-

et和 VOC2007数据集组成的迁移任务具有较好的

分类效果与较高的效率.
 

4.6    实验结果分析

从MNIST、USPS、COIL20、Office、Caltech256、

ImageNet和 VOC2007数据集的实验结果可知, 增

加特征节点或增强节点都会影响 DABLS分类精度、

训练时间和模型稳定性. 因此, 在实际应用中, 可根据

具体需求灵活地选取特征节点和增强节点数目, 以达

 
表 10    从源域到目标域的平均训练时间 (s)

Table 10    Average training time from source domain to target domain (s)

任务/方法 BLS SS-BLS TCA CDELM CD-CDBN DABLS

A→C 0.78 5.39 36.69 6.83 46.36 9.77

A→D 0.67 0.83 11.73 1.29 33.28 2.76

A→W 0.64 0.99 13.65 1.52 34.23 2.91

C→A 0.68 3.86 35.71 5.74 41.44 8.18

C→D 0.71 0.93 15.05 1.58 35.86 3.71

C→W 0.67 1.09 16.75 1.59 38.37 3.63

D→A 0.59 3.58 11.82 4.14 20.12 5.50

D→C 0.54 5.19 16.21 6.14 26.63 7.45

D→W 0.55 0.79 3.53 0.73 20.48 1.17

W→A 0.58 3.43 14.29 4.33 45.53 5.93

W→C 0.57 5.17 19.05 6.12 56.28 7.43

W→D 0.52 0.69 3.22 0.66 12.40 1.02

平均值 0.62 2.66 16.48 3.39 30.08 4.96

 
表 11    不同节点数下 DABLS的实验结果

Table 11    Experimental results of DABLS with different numbers of nodes

特征节点 增强节点
V→I I→V

精度 (%) 时间 (s) 标准差 精度 (%) 时间 (s) 标准差

100 600 74.13 35.25 1.05 66.61 16.62 1.31

150 600 75.94 37.99 0.75 66.83 19.24 0.77

200 600 76.53 42.29 0.59 67.51 22.42 0.62

250 600 77.87 44.51 0.33 67.83 26.03 0.41

300 600 77.65 47.64 0.29 67.81 28.96 0.43

400 600 76.87 53.89 0.36 67.24 31.62 0.45

500 600 75.67 57.13 0.19 67.02 35.37 0.39

600 600 75.20 61.29 0.27 66.86 38.69 0.37

250 200 74.29 26.56 0.73 66.32 14.73 0.87

250 400 77.21 31.59 0.67 67.13 17.33 0.54

250 800 77.23 46.21 0.56 67.69 24.09 0.42

250 1 000 76.83 52.68 0.65 67.52 27.55 0.34

250 1 500 74.93 65.71 0.46 67.42 36.43 0.31

250 2 000 73.86 83.61 0.36 67.33 43.53 0.33

250 2 500 71.77 103.38 0.31 66.73 50.92 0.26
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到理想的跨域分类效果. 无论由上述哪种数据组成

的迁移环境下, DABLS都能够获得较好的分类效果

和较高的效率, 这说明 DABLS具有良好的适应性.
从表 3、表 6、表 9和表 12中可知, 与 BLS相

比, SS-BLS的分类精度较高, 这是因为 SS-BLS能
够构造目标域拉普拉斯矩阵来揭示目标域潜在信

息, 使模型对目标域具有更强的适应性; 与 SS-BLS
相比, DABLS能获得更优的分类精度, 这是因为

DABLS能够构造 MMD惩罚项, 匹配源域与目标

域之间的投影均值, 缩小两域之间的数据分布差

异, 提升模型的跨域应用能力; 与 CDELM 相比,
DABLS能够以较好的分类精度完成分类任务, 这
是因为 DABLS能够通过构建特征节点与增强节点

提取数据特征, 提升模型的分类能力; 与 TCA相

比, DABLS仅在 COIL20数据集上的分类精度略

低, 而在其他数据集组成的分类任务下效果都较好.
主要原因是 COIL20数据集中的图像是相同相机在

不同角度对同一物体拍摄形成的, TCA能够更好

地拉近该数据集下两域之间的概率分布差异, 进而

更好地完成跨域分类任务; CD-CDBN因受限于数

据集样本数目, 且无法进一步缩小源域数据与目标

域数据的差异, 导致分类效果不如 DABLS模型.
从表 4、表 7、表 10 和表 13 可知, 与 BLS 相

比, SS-BLS的训练时间更长, 原因是构建拉普拉斯

矩阵需要耗费大量时间; 与 SS-BLS相比, DABLS
需要更多的训练时间, 这是因为 DABLS需要构建

MMD惩罚项; 综合 BLS, SS-BLS, DABLS的实验

结果可知, 构建拉普拉斯矩阵所需耗费的时间比构

建MMD惩罚项的时间长; TCA的训练时间比 BLS,
SS-BLS和 DABLS长, 这是因为其在跨域分类中

需要多次迭代以寻求最优值; CD-CDBN在上述迁

移任务中, 所需的训练时间是最长的, 这是因为 CD-
CDBN结构复杂且训练过程需要多次迭代, 而DAB-
LS结构简单且仅需一次迭代就能完成训练. 

5    结束语

本文针对实际分类问题面临的有标签数据匮乏

及传统宽度学习系统难以借助相关领域知识提升目

标域分类精度问题, 将MMD惩罚项和流形正则化

框架融入到 BLS目标函数中, 提出一种域自适应

BLS模型, 实现了 BLS跨域分类能力的提升, 拓宽

了 BLS的应用领域. 采用 MMD惩罚项能够匹配

两域之间的投影均值来缩小两域数据之间的分布差

异, 以提升模型泛化能力; 采用流形正则化框架揭

示目标域的潜在信息, 提升模型对目标域的适应性.
选取 USPS, MNIST, COIL20, Office, Caltech256,
ImageNet和 VOC2007公共数据集验证 DABLS
模型的性能, 实验结果表明, 无论在简单或复杂的

迁移条件下, DABLS都能利用源域数据知识来提

升模型在目标域下的分类效果, 并以较高的精度和

效率实现图像的跨域分类, 表现出泛化能力强、计

算效率高的特点. 与 BLS、SS-BLS、TCA、CDE-
LM和 CD-CDBN模型的实验结果比较表明, DAB-
LS 模型具有较高的分类效率和较强的分类能力.
因此, DABLS为实现高精度和高效率的跨域图像

分类提供一种新方法.
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