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基于极限学习机的无监督领域适应分类器

王雪松,赵季娟,程玉虎†
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摘 要: 在构建基于极限学习机的无监督自适应分类器时,隐含层的参数通常都是随机选取的,而随机选取的参
数不具备领域适应能力.为了增强跨领域极限学习机的知识迁移能力,提出一种新的基于极限学习机的无监督领
域适应分类器学习方法,该方法主要利用自编码极限学习机对源域和目标域数据进行重构学习,从而可以获得具
有领域不变特性的隐含层参数.进一步,结合联合概率分布匹配和流形正则的思想,对输出层权重进行自适应调
整.所提出算法能对极限学习机的两层参数均赋予领域适应能力,在字符数据集和对象识别数据集上的实验结果
表明其具有较高的跨领域分类精度.
关键词: 领域适应；极限学习机；无监督；分类器
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Unsupervised domain adaption classifier via ELM
WANG Xue-song, ZHAO Ji-juan, CHENG Yu-hu†

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: When constructing an unsupervised adaptive classifier based on extreme learning machines (ELMs), the hidden
layer parameters are usually randomly selected, which do not have domain adaption capability. In order to enhance the
knowledge transfer ability of the cross-domain ELM, a new unsupervised domain adaptive classifier learning method via
ELMs is proposed. The method mainly uses the extreme learning machine autoencoder to reconstruct the data of both
source and target domains, which can obtain the hidden layer parameters with domain invariant features. Furthermore,
by using the ideas of joint distribution adaption and manifold regularization, the output layer weights of ELMs can be
adaptively adjusted. The proposed classifier can provide the domain adaption capability to both hidden layer and output
layer parameters of ELMs. Experiments on the digital and object recognition datasets show that the proposed classifier
has higher cross-domain classification accuracy.
Keywords: domain adaption；extreme learning machine；unsupervised；classifier
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作为机器学习领域中的一项重要分支,神经网络
模型被广泛研究并应用于图像分类、目标检测、语

音识别等各个场景.常见的神经网络模型如自动编
码器、卷积神经网络等都是利用反向传播算法,通过
逐层求导的方法学习网络参数.近年来,黄广斌教授
提出的极限学习机 (ELM)为神经网络开辟了一个崭
新的视角[1-2].作为一种单隐层神经网络模型,极限学
习机的网络参数由隐含层权重和输出层权重组成,其
隐含层权重是随机选取的,而输出层权重可通过矩阵
的广义逆求解出来.虽然隐含层参数是随机选取的,
但是文献 [3]通过理论知识证明了ELM具有强大的
函数逼近能力.大量研究表明, ELM及其相关优化模
型能有效解决如半监督[4]、数据的缺失与失衡[5-6]、过

程神经网络[7]等许多具体的模式识别任务.
作为迁移学习方法中的一类,领域适应算法[8]可

以使用源域数据训练一个分类模型,该模型能有效作
用于目标域样本,其中源域和目标域的数据不同但
具有相关性.对于领域适应问题来说,最常见的两类
解决思想为: 1)基于特征层面的跨领域知识迁移[9-11],
主要做法是利用特征变换来减小领域间的概率分布

差异; 2)基于分类器层面的跨领域知识迁移[12-13],主
要方法是将分布适配与模型正则相结合来设计自适

应分类器.
随着ELM算法的不断发展进步,许多基于ELM

的优化方法可以有效解决领域适应问题.根据不同
的领域适应思想,这些方法可分为两类: 1)在ELM特
征空间中的分布适应; 2) ELM自适应分类器设计.文
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献 [14]首次提出基于极限学习机的跨领域共享子空
间学习方法,该方法通过最小化领域间的数据均值分
布差异,构造出源域和目标域具有相似特征分布的
子空间.进一步,文献 [15]利用联合概率分布匹配[9]

的思想对源域和目标域数据进行特征重构,使得重
构后的数据具有相似的特征分布.不同于传统的特
征分布匹配方法,文献 [16]提出领域适应特征增广
ELM(AELM). AELM的主要思想为:首先,利用ELM
的自编码重构学习来获得包含源域数据非线性结

构特征的模型;然后,利用该模型对目标域数据进行
异域特征的重构和增广来实现领域间的适配.但是
AELM在训练过程中需要根据每一类学习一个特定
的自编码ELM (ELM-AE)模型,当领域中存在较多类
时,整个训练过程将会非常耗时.上述基于ELM特征
空间分布适应的方法有一个共同特点:在训练阶段
仅对领域间的特征分布进行适配,然后用变换后的特
征训练一个普通的分类器,均未在分类器层面实现领
域间的自适应.
由Zhang等[17]首次提出的极限学习机跨领域学

习机制是通过构造自适应ELM分类器实现的,主要
思想是借助少量目标域样本的标签信息对源域样

本训练得到的分类器进行微调,从而达到领域适应
的目的.基于相同的学习机制,文献 [17]提出两种学
习框架,分别为源领域适应ELM (DAELM-S)和目标
领域适应ELM (DAELM-T),这两者之间的区别在于
DAELM-T在采用少量目标域标签信息微调的同时,
还充分利用了目标域无标签样本的信息.同样是设
计跨领域分类器的思想,文献 [18]通过将目标域的
ELM分类器参数迁移至源域的参数空间中使得两个
领域的分类器参数分布尽可能相近,从而构造出自适
应ELM分类器.然而,上述两种基于构造跨领域分类
器的方法均要求目标域存在部分带标签的样本,不
能实现无监督领域适应.文献 [19]将概率分布匹配
方法融入ELM输出层权重的学习中,可以实现在目
标域无监督情况下的跨领域分类器学习.利用该方
法获得的ELM输出层权重既能实现分类的功能,同
时还具有较好的知识迁移能力.基于这种学习框架,
根据不同类型的概率分布匹配,文献 [19]提出两种
算法:基于边缘概率分布的交叉领域ELM (CDELM-
M)、基于条件概率分布的交叉领域ELM (CDELM-
C).更进一步,文献 [20]将联合概率分布匹配正则
项加入求解分类器参数的目标函数中,有效提升了
ELM分类器参数的领域适应性能.
通过上述分析可以发现:已有的基于构建自适

应ELM分类器的方法都是仅针对输出层权重进行跨
领域适配,忽略了ELM隐含层权重的自适应学习.为
此,本文提出一种基于极限学习机的无监督领域适
应分类器 (UDAC-ELM):首先,利用自编码极限学习
机模型的重构学习获得具有领域适应能力的ELM隐
含层权重,经过该隐含层权重映射后得到的特征具有
较好的领域不变特性;然后,将联合概率分布匹配正
则项和流形正则项嵌入求解输出层参数的目标函数

中,使得学习到的输出层权重获得较好的迁移性能;
最后,将该ELM跨领域分类器用于目标域样本,可直
接获得其预测标签.

1 极限学习机

极限学习机是一种快速高效的单隐层神经网络

模型,给定 n个训练样本X = (x1, x2, . . . , xn) ∈
Rd1×n,其标签为Y = (y1, y2, . . . , yn) ∈ Rn×d2 , d1

和d2分别表示输入数据和输出数据的维度.极限学
习机的隐含层权重W = wij ∈ Rd1×L是随机选取

的[3],其中L表示隐含层神经元的个数.计算隐含层
与计算传统的前向传播网络相同,有H = g(X,W ),
其中H ∈ Rn×L, g(·)为激活函数.

极限学习机的学习目标是通过最小化预测误差

损失函数之和来求解输出权重β[1],目标函数为

min
β∈RL×d2

1

2
∥β∥2 + C

2
∥Y −Hβ∥2. (1)

其中:第1项是防止参数过拟合的正则项,第2项中的
C为预测误差项的惩罚系数.求解上述目标函数可
视为最小二乘优化问题,令目标函数对于β的梯度为

零,可得

∇βLELM = β + CHT(Y −Hβ) = 0. (2)

根据Moore-Penrose广义逆矩阵,可以求出β的最优

解.当训练样本数量n和隐含层神经元个数L大小不

同时,求解β存在如下两种情况[2]:

β∗ =


(
HTH +

IL
C

)−1

HTY , n ⩾ L;

HT
(
HTH +

In
C

)−1

Y , n < L.

(3)

其中In和IL分别表示n维和L维的单位矩阵.

2 基于极限学习机的无监督领域适应分

类器

2.1 系统结构框图

给定源域和目标域的输入样本X = [Xs,Xt] ∈
Rd1×n,源域样本的标签为Ys ∈ Rns×1,目标域中
的样本没有标签,其中d1表示输入数据的维数,n =

ns + nt表示源域和目标域的样本个数之和.如图1
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所示, UDAC-ELM分类器参数学习过程分为两个阶
段.阶段1的目的是学习具有领域不变特性的隐含层
权重W ,利用自编码极限学习机模型ELM-AE对源
域和目标域的数据进行无监督重构,使得学习到的
ELM-AE输出层权重B带有领域间的共有特征,这样
W = BT也能充分提取源域和目标域之间的共同不

变特征.阶段2旨在学习具有迁移能力的输出层权重
β,根据源域样本的分类损失、目标域样本的流形正

则损失以及领域间的联合概率分布差异损失3项构
成目标函数,通过求解该目标函数即可获得具有迁移
能力的分类器输出层权重.值得注意的是,在整个参
数学习过程中目标域的标签信息未知.因此,在计算
条件概率分布差异时可采用文献[9]提出的伪标签迭
代机制来代替目标域的真实标签.在测试过程中,直
接将目标域的测试样本输入UDAC-ELM分类器中即
可得到最终的预测标签.
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图 1 UDAC-ELM的系统结构框图

2.2 ELM的领域不变隐含层权重学习

传统极限学习机的隐含层权重是随机选取的,文
献[3]用严格的理论证明了只要隐含层的激活函数是
有界非常量连续分段函数,随着隐含层神经元数量的
增加, ELM可以逐渐逼近任何连续函数.尽管随机选
取的隐含层权重具有强大的函数拟合能力,但是在
跨领域分类任务中却缺乏较好的知识迁移能力.因
此,在UDAC-ELM中利用ELM-AE的无监督重构学
习来获得具有领域不变性能的隐含层权重矩阵.采
用ELM-AE学习ELM分类器隐含层权重具有以下优
点: 1)可以在无监督的情况下学习到输入数据的非
线性结构特征; 2)通过对输入数据进行重构学习可
以迫使模型参数能有效提取数据的结构特征; 3)当
ELM-AE模型同时对不同领域数据进行最小误差重
构时,学习到的模型参数具有提取领域间共同不变特
征的能力; 4)整个参数训练过程中不需要反复迭代
优化,因而比较快速高效.
在ELM-AE的训练过程中,首先随机选取正交

的权重矩阵来计算隐含层特征,正交的矩阵可以将
输入数据映射到一个随机子空间中,以此增强模型
的泛化能力[21];其次,为了获得能提取领域间共同特
征的参数,令模型的目标输出和输入数据相等,其中

X = [Xs,Xt]表示源域和目标域样本数据的组合;
然后,利用式 (3)计算得到ELM-AE输出层的权重矩
阵B,因为B是由源域和目标域数据共同重构学习

得到的,所以能够有效提取源域和目标域数据之间的
共同特征;最后,将W = BT作为跨领域ELM分类器
的隐含层权重矩阵,该矩阵不仅可以充分拟合数据的
非线性结构特征,而且具有较好的领域不变性能.

2.3 具有迁移能力的ELM输出层权重学习

根据第2.2节求得的ELM的领域不变隐含层权
重W可计算出源域和目标域相应的隐含层特征

Hs = g(Xs,W ), (4)

Ht = g(Xt,W ), (5)

其中 g(·)表示隐含层激活函数.为进一步提升ELM
分类器的跨领域知识迁移能力, UDAC-ELM在输出
层权重的学习过程中加入联合分布适配正则项和目

标域流形正则项,从而使得输出层权重具有较好的迁
移性能.
2.3.1 源域分类损失

在无监督跨领域分类器学习过程中,源域样本包
含所有的标签信息.因此,可以充分利用这些带标签
的源域样本来学习跨领域分类器参数.给定源域样
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本数据与标签{Xs,Ys},根据第1节中的极限学习机
算法,分类器输出层权重的损失函数可表示为

min
β

1

2
∥β∥2 + C

2
∥Ys −Hsβ∥2, (6)

其中Hs为源域的隐含层特征表达.为了方便对目标
函数的求解,将式(6)转换为如下形式:

min
β

1

2
∥β∥2 + 1

2
tr((Hsβ − Ys)

TCs(Hsβ − Ys)).

(7)

其中: tr(·)为矩阵的迹,Cs = diag(C,C, . . . , C) ∈
Rns×(ns)为所有源域样本的惩罚系数矩阵.
2.3.2 联合分布适配

减小领域间数据的概率分布差异是领域适应问

题中最重要的解决方案之一.最大均值差异 (MMD)
是一种非常有效的概率分布差异度量方法,利用
MMD算法联合匹配领域间的边缘概率分布和条件
概率分布使许多跨领域迁移学习取得了较好的结

果[8,19].因此,在UDAC-ELM分类器的输出层权重学
习过程中加入联合概率分布适配正则项来进一步提

升其迁移性能.源域和目标域的边缘概率分布差异
用MMD度量可表示为

D2(Ds, Dt)m =
∥∥∥ 1

ns

ns∑
i=1

f(xsi)−
1

nt

nt∑
i=1

f(xti)
∥∥∥2

.

(8)

其中: f(xsi) = h(xsi)β, f(xti) = h(xti)β, h(xsi)和

h(xti)分别表示源域和目标域样本的隐含层特征.将
式 (8)转换成矩阵形式,领域间的边缘概率分布差异
损失函数为

tr(βTHTMmHβ). (9)

其中:H = [HT
s ,H

T
t ]

T ∈ R(ns+nt)×L表示源域与目

标域的隐含层特征表达,Mm为边缘MMD矩阵,有

(Mm)ij =



1

nsns
, xi, xj ∈ Ds;

1

ntnt
, xi, xj ∈ Dt;

−1

nsnt
, otherwise.

(10)

其中Ds和Dt分别表示源域和目标域.同样地,利用
MMD度量来计算领域间的条件概率分布差异

D2(Ds, Dt)c =

K∑
k=1

∥∥∥ 1

n
(k)
s

∑
ysi=k

f(xsi)−
1

n
(k)
t

∑
yti=k

f(xti)
∥∥∥2

. (11)

其中:K表示样本的类别数,n(k)
s 和n

(k)
t 表示第k类源

域和目标域样本的个数.将式 (11)转换成矩阵形式,

领域间的条件概率分布差异损失函数为

tr(βTHTMcHβ). (12)

其中:Mc =

K∑
k=1

M (k)
c 为条件MMD矩阵,M (k)

c 的计

算过程如下:

(Mc)ij =



1

n
(k)
s n

(k)
s

, xi, xj ∈ D
(k)
s p;

1

n
(k)
t n

(k)
t

, xi, xj ∈ D
(k)
t ;

−1

n
(k)
s n

(k)
t

,

xi ∈ D
(k)
s , xj ∈ D

(k)
t ;

xj ∈ D
(k)
s , xi ∈ D

(k)
t ;

0, otherwise.

(13)

其中:D(k)
s = {xi : xi ∈ Ds

∧
y(xi) = k}表示源域中

属于类别 k 的样本集合, y(xi)为 xi 的真实标签,
n
(k)
s = |D(k)

s |;同理,D(k)
t = {xj : xj ∈ Dt

∧
ȳ(xj) =

k}表示目标域中属于类别k的样本集合, ȳ(xj)为xj

的伪标签,n(k)
t = |D(k)

t |.值得注意的是,由于目标域
样本中没有标签信息,本文采用伪标签方法计算领域
间的条件概率分布差异.
2.3.3 流形正则

在机器学习领域中,有一个著名的平滑流形假
设:当两个样本点x1和x2在几何空间中很相近时,它
们的条件概率分布P (y|x1)和P (y|x2)也是相似的,
该假设可以保证分类器具有较为平滑的预测能力[4].
采用流形正则惩罚项能够在无监督场景下获得数据

的潜在信息,从而增强跨领域分类器在目标域中的分
类性能.对于目标域样本来说,流形正则项可表示为

min
β

1

2

nt∑
i,j=1

αij∥h(xti)β − h(xtj)β∥2. (14)

其中:h(xti)和 h(xtj)表示目标域样本的隐含层特

征,αij代表xti与xtj之间的相似性,其计算方法如下:

αij =

1, xti ∈ Np(xti) or xtj ∈ Np(xtj);

0, otherwise.
(15)

其中:Np(xti)表示xti的 p-近邻集合.将式 (14)转换
成矩阵形式,可表示为

min
β

tr(βTHT
t GtHtβ). (16)

其中Gt = D −A表示目标域数据的拉普拉斯矩阵,
A = [αij ]nt×nt

,D为对角矩阵,其对角元素计算为

Dii =

nt∑
i=1

αij .
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2.4 目标函数求解

将式 (7)、(9)、(12)和 (16)联合,可得到求解跨领域
分类器输出层权重的目标函数

l =

min
β

1

2
∥β∥2 + 1

2
tr((Hsβ − Ys)

TCs(Hsβ − Ys))+

λ

2
tr[βTHT(Mm +Mc)Hβ]+

γ

2
tr(βTHT

t GtHtβ), (17)

其中λ和γ分别表示联合分布匹配正则项和流形正

则项的惩罚系数.为了方便求解目标函数,给出以下
几项:

Y =

[
Ys

0nt×d2

]
,

C =

[
Cs 0ns×nt

0nt×ns
0nt×nt

]
,

G =

[
0ns×ns

0ns×nt

0nt×ns
Gt

]
.

其中: d2为输出数据的维度,0ns×nt
为一个ns行nt列

并且元素都为0的矩阵.将式 (17)表示的目标函数改
写成最终表达形式

l = min
β

1

2
∥β∥2 + 1

2
tr((Hβ − Y )TC(Hβ − Y ))+

λ

2
tr[βTHT(Mm +Mc)Hβ]+

γ

2
tr(βTHTGHβ). (18)

令目标函数关于β的梯度为0,可得

∇l = β +HTC(Hβ − Y ) + γHTGHβ+

λHT(Mm +Mc)Hβ. (19)

根据隐含层ELM隐含层神经元个数L与样本量ns +

nt的大小关系,求解输出层权重β存在的两种情况,
当L ⩽ ns + nt时,有

β∗ = [IL +HT(C + λ(Mm +Mc)+

γG)H]−1HTCY ; (20)

当L > ns + nt时,有

β∗ = HT[Ins+nt
+ (C + λ(Mm +Mc)+

γG)HHT]−1CY . (21)

其中IL和Ins+nt
分别表示维度为L和ns+nt的单位

矩阵.

2.5 算法步骤

输入:源域和目标域的输入样本X = [Xs,Xt],
源域样本标签Ys, ELM隐含层神经元个数L,惩罚系

数C、λ和γ,最大迭代次数T ;
输出: 跨领域ELM分类器{W ,β},目标域样本

的预测标签.
step 1:令ELM-AE的输出与输入为X ,根据式(3)

求出ELM-AE的输出层权重矩阵B;
step 2:令W = BT为跨领域分类器隐含层权重,

根据式 (4)和 (5)计算源域和目标域隐含层特征Hs和

Ht;
step 3: 令条件MMD矩阵Mc为0,分别计算边缘

MMD矩阵Mm和拉普拉斯矩阵Gt;
step 4: 根据式 (20)或 (21),计算ELM分类器输出

层权重β;
step 5:利用所得的分类器参数W和β,预测目标

域数据的伪标签Ytp;
step 6:令t = 1,重复step 6∼ step 8;
step 7: 计算边缘MMD矩阵Mm、条件MMD矩

阵Mc和拉普拉斯矩阵Gt;
step 8:根据式(20)或(21),求β;
step 9: 利用求得的ELM分类器参数W和β,预

测目标域数据的伪标签Ytp;
step 10: t = t+ 1,直到t = T .

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

为了验证UDAC-ELM的领域适应能力,使用 4
组基准数据集来构造领域适应任务,分别是: USPS
+MNIST和Office+Caltech-256,一共构造14组迁移任
务. USPS和MNIST都是应用较为广泛的字符数据
集. USPS中包含7 291幅训练图片和2 007幅测试图
片,每张都是16 × 16像素的灰度图像. MNIST中含
有60 000幅训练样本和10 000幅测试样本,每张都是
8× 28像素的灰度图像.这两个数据集的分布是不同
的,但是它们共享10个类别.将所有图像统一表示为
16× 16像素的灰度图像,并且分别从MNIST和USPS
中随机抽取2 000张和1 800张图像构造两组领域适
应任务USPS vs MNIST和MNIST vs USPS.

Office为视觉领域适应中常用的基准对象识
别数据集,它由 3个对象领域组成,在线电商图片
Amazon、网络摄像头拍摄的低分辨率图片Webcam、
数字单反相机拍摄的高分辨率图片DSLR,一共有
31个类别,合计 4 652张图片. Caltech-256是对象识
别常用的标准数据集,它包含256个类别共30 607幅
图像.在实验中采用文献 [9]发布的Office+Caltech10
数据集,共有 4个领域: C (Caltech-256)、A(Amazon)、
W(Webcam)和D (DSLR).随机选择两个不同领域,分
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别作为源领域和目标领域,可以构建4 × 3 = 12组领

域适应任务,如C vs A、C vs W、C vs D、. . .、D vs W.
数据集的具体描述如表1所示.

表1 实验数据集

数据集 类型 样本数 特征维数 类别数 子集

USPS digit 1 800 256 10 USPS

MNIST digit 2 000 256 10 MNIST

Office object 1410 800 10 A, W, D

Caltech-256 object 1 123 800 10 C

3.2 参数分析

为考察参数λ、γ、C和T对UDAC-ELM分类精
度的影响,分别对所有字符数据集和对象识别数据
集中的 14组领域适应任务进行实验,绘制如图
2∼图 5所示的各参数对跨领域分类精度影响曲
线.在实验过程中,λ的取值范围为 {0.01, 0.05, 0.1,
0.5, 1, 5, 10}, γ的取值范围为{10−6, 5 × 10−6, 10−5,

5×10−5, 10−4, 5×10−4, 10−3, 5×10−3, 10−2}, C的取
值范围为 {0.000 1, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10},每组任务
共迭代T = 10次.对于λ、γ和C来说,在考察某一参
数对分类精度的影响时,其他两个参数保持不变.此
外,在绘制分类精度随迭代次数变化的折线图时,为
了能清晰地可视化曲线的变化趋势,将14组迁移任
务按分类精度的范围拆分为两组显示.

联合概率分布正则项系数 λ对目标域分类精

度的影响情况如图2所示.可以看出,在对象识别数
据集上曲线的总体走势比较平缓.当λ取值很小时,
概率分布适配的作用不明显,因此在目标域上的分
类结果总体较低;当 λ逐渐增大时,分类性能有所
提升并且较为稳定.在字符数据集中跨领域分类表
现对λ相对比较敏感,随着λ的增大,分类精度逐渐
提升;当 λ大于 5之后,分类精度趋于稳定并随着 λ

的增大略有下降趋势.因此,对于Office+Caltech10和
MNIST+USPS数据集,λ的取值分别为0.5和5.
流形正则项惩罚系数对分类性能的影响曲线

如图 3所示.可以发现,无论是对象识别数据集还
是字符数据集,在目标域中的分类精度都是先小幅
上升后大幅下降.这表明增加流形正则项可以有效
增强分类器对于目标域的适应能力,但是当 γ逐渐

增大时,会很大程度上削弱目标函数中其他项的作
用,从而导致跨领域分类正确率的下降.实验表明,
在Office+Caltech10和MNIST+USPS数据集中, γ的
取值分别为10−4和5 × 10−5时能获得比较满意的跨

领域分类精度.
C是极限学习机预测误差项的惩罚系数,主要用
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图 3 分类精度与γ间关系

来平衡ELM分类器的训练误差和正则项的影响.如
图 4所示,在每组学习任务中,曲线的走势基本上都
是先上升后下降.这是因为当C过小或过大时,都
会偏重某一项的功能而弱化另一项的作用,不能达
到很好的平衡效果.对于不同的分类任务来说,C的
取值会有所差异,在Office+Caltech10的12组迁移任
务中,C取 0.01或 0.1可以取得较好的分类效果;在
MNIST+USPS中,C取0.1可获得最佳分类精度.
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图 4 分类精度与C间关系

由于在计算条件概率分布时没有目标域的标签

信息,所以采用伪标签迭代方法来逐步提升分类效
果.如图5所示,随着迭代次数的增加,分类精度逐步
提升,当迭代到第 7次左右时,分类正确率基本不再
发生变化.
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图 5 分类精度与T间关系

3.3 对比实验

为验证UDAC-ELM的有效性,将其与 8种算法
进行对比,分别是: 1)不添加迁移算法的传统极限

学习机 ELM[1]; 2)领域适应特征增广极限学习机
AELM[16]; 3)半监督的源 (目标)领域适应 ELM,选
取 10个样本对分类器进行微调,分别为DAELM-
S(10)[17]和DAELM-T(10)[17]; 4)使用联合概率分布
匹配正则项对ELM输出层参数进行适配的 JUC-
SDELM[20]; 5)基于流形正则与边缘 (条件)概率分布
的交叉领域极限学习机CDELM-M(C)[19]; 6)随机选
取隐含层参数的跨领域ELM无监督领域适应分类
器UDAC-ELMRS.其中ELM、CDELM-M、CDELM-
C、DAELM-S(10)和DAELM-T(10)的结果均来自文
献 [19], AELM和 JUC-SDELM的结果分别来自文献
[16, 20].对于UDAC-ELMRS和UDAC-ELM,隐含层
神经元个数L的取值范围为 [500, 2 000],最大迭代
次数取 10.在Office+Caltech10数据集中,参数的取
值如下:λ = 0.5, γ = 10−4, C = {0.01, 0.1};在
MNIST+USPS数据集中,各参数取值为λ = 5, γ =

5 × 10−5, C = 0.1. UDAC-ELMRS的ELM分类器隐
含层权重是随机选取的,未使用具有领域不变特性的
隐含层参数.
由表 2可以看出: 1) UDAC-ELM在14组跨领域

分类任务中平均分类精度为51.97%,高于其他所有
对比算法,并且有8组迁移任务取得最高分类精度,
说明其具有较强的知识迁移能力. 2) DAELM-S(10)
和DAELM-T(10)算法在实现过程中需要用到部分目
标域的标签信息,尽管如此,其分类效果仍然低于无
监督的 JUC-SDELM、CDELM-M(C)、UDAC-ELMRS
和UDAC-ELM,这表明采用概率分布匹配思想构造
自适应分类器的方法优于使用少量标签信息微调

分类器参数的做法. 3) AELM是基于特征变换的领
域适应算法,它利用ELM-AE模型对样本特征进行
重构与异域增广,从而增强领域间的适配性.从实
验结果来看, AELM获得较高的跨领域分类结果,这
表明ELM-AE模型的重构学习能有效地刻画各领域
的数据分布特征. 4)与仅匹配边缘分布或条件分布
的CDELM-M和CDELM-C相比,联合匹配边缘和条
件分布的UDAC-ELMRS和UDAC-ELM在大多数组
迁移任务中具有较高的分类精度. 5) UDAC-ELMRS
的平均分类结果比JUC-SDELM有较大提升,说明目
标域的流形正则约束能有效加强分类器在目标域

样本中的识别能力. 6)相较于UDAC-ELMRS, UDAC-
ELM在目标域上的分类精度提升了2.08 %,主要是
因为UDAC-ELM不仅对ELM输出层参数赋予迁移
性能,而且利用ELM-AE的重构学习保证了其隐含层
权重的领域不变特性.
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表2 分类精度对比 单位: %

tasks ELM AELM DAELM-S(10) DAELM-T(10) JUC-SDELM CDELM-M CDELM-C UDAC-ELMRS UDAC-ELM

C vs A 52.30 53.13 49.19 51.48 49.66 52.07 56.28 51.67 54.18

C vs W 46.78 49.49 42.31 44.79 39.97 51.05 50.98 46.56 49.15

C vs D 41.40 50.96 43.82 43.22 44.20 45.86 43.82 46.5 47.78

A vs C 42.56 41.14 41.83 42.37 42.38 42.33 43.17 43.63 44.08

A vs W 38.64 35.25 39.53 39.61 38.85 42.85 40.75 40.68 42.68

A vs D 39.49 36.94 40.76 42.31 43.82 45.86 41.78 43.54 44.59

W vs C 34.28 34.11 34.32 33.67 29.54 30.31 34.44 35.00 37.13

W vs A 37.27 38.93 38.12 38.83 35.47 39.83 39.58 40.25 41.75

W vs D 80.25 89.81 82.68 83.62 81.85 81.15 83.06 82.96 84.08

D vs C 34.28 33.83 34.32 33.67 27.56 30.31 34.44 33.74 35.08

D vs A 34.97 33.09 39.02 36.64 37.04 35.72 39.54 36.74 41.75

D vs W 81.02 80.33 83.39 83.15 74.81 81.76 84.34 83.56 85.42

U vs M 29.71 57.77. 45.69 31.96 40.48 46.53 45.89 50.50 52.85

M vs U 25.42 62.33 63.01 31.74 62.83 62.47 42.57 63.15 67.11

average 44.17 49.79 48.43 45.50 46.31 49.15 48.62 49.89 51.97

4 结 论

极限学习机可以看作一种由两层网络参数组成

的分类器模型,并且具有训练速度快、泛化能力强等
优点.通过对其网络参数进行自适应调整,可以构造
出具有迁移能力的跨领域极限学习机分类器.但是,
已有的方法只针对ELM的输出层参数进行了自适应
学习,为进一步增强其迁移能力,提出一种能对ELM
分类器的两层网络参数均赋予领域适应能力的方

法.主要思路为:在对ELM输出层权重采取联合概
率分布匹配和目标域流形正则学习的同时,还利用
ELM-AE模型对源域和目标域数据进行最小误差重
构学习,从而训练得到能提取领域间共同特性的网络
参数.将该网络权重的转置作为跨领域ELM分类器
的隐含层参数,便可以有效提取出领域间的共同不变
特征.实验结果表明,本文算法在多组迁移任务中具
有良好的跨领域分类效果.
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