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Abstract:  Domain adaptation (or cross domain) learning (DAL) aims to learn a robust target classifier for the 
target domain, which has none or a few labeled samples, by leveraging labeled samples from the source domain (or 
auxiliary domain). The key challenge in DAL is how to minimize the maximum distribution distance among 
different domains. To address the considerable change between feature distributions of different domains, this paper 
proposes a three-stage multiple kernel local learning-based domain adaptation (MKLDA) scheme:1) MKLDA 
simultaneously learns a reproduced multiple kernel Hilbert space and a initial support vector machine (SVM) by 
minimizing both the structure risk functional and the maximum mean discrepancy (MMD) between different 
domains, thus implementing the initial separation of patterns from target domain; 2) By employing the idea of local 
learning-based method, MKLDA predicts the label of each data point in target domain based on its neighbors and 
their labels in the kernel Hilbert space learned in 1); And 3) MKLDA learns a robust kernel classifier to classify the 
unseen data in target domain with training data well predicted in 2). Experimental results on real world problems 
show the outperformed or comparable effectiveness of the proposed approach compared to related approaches. 
Key words: domain adaptation learning; multiple kernel learning; local learning; pattern classification; 

maximum mean discrepancy 

摘  要: 领域适应(或跨领域)学习旨在利用源领域(或辅助领域)中带标签样本来学习一种鲁棒的目标分类器,其
关键问题在于如何最大化地减小领域间的分布差异.为了有效解决领域间特征分布的变化问题,提出一种三段式多

核局部领域适应学习(multiple kernel local leaning-based domain adaptation,简称 MKLDA)方法:1) 基于最大均值差

(maximum mean discrepancy,简称 MMD)度量准则和结构风险最小化模型,同时,学习一个再生多核 Hilbert 空间和一

                                                             
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(60975027, 60903100); 宁波市自然科学基金(2009A610080) 

 收稿时间:  2011-10-27; 定稿时间: 2012-04-05 



 

 

 

2298 Journal of Software 软件学报 Vol.23, No.9, September 2012   

 

个初始的支持向量机(support vector machine,简称 SVM),对目标领域数据进行初始划分;2) 在习得的多核 Hilbert 空
间,对目标领域数据的类别信息进行局部重构学习;3) 最后,利用学习获得的类别信息,在目标领域训练学习一个鲁

棒的目标分类器.实验结果显示,所提方法具有优化或可比较的领域适应学习性能. 
关键词: 领域适应学习;多核学习;局部学习;模式分类;最大均值差 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

传统的机器学习方法通常要求训练数据和测试数据服从相同的概率分布,带标签的训练数据的缺少会严

重影响学习性能.在一些应用领域,收集一定数量的带标签训练样本需要花费很多的时间和人力[1−3],从而在一

定程度上阻碍了许多与学习相关的研究与应用的开展.近年来提出的领域适应学习(domain adaptation learning,
简称 DAL)[4]旨在利用源领域(source domain,简称 SD)中的训练数据来解决目标领域(target domain,简称 TD)中
的学习问题,SD 和 TD 中的数据分布可以相同或不同.在机器学习、数据挖掘、多任务学习等应用领域中,DAL
吸引了越来越多研究者的关注和研究[1,2,4−8].在 DAL 中的一个主要计算问题是如何减小 SD 和 TD 中数据的分

布差距 ,其关键在于确保有效分类性能的情况下 ,如何通过给定的目标函数来实现不同分布之间的距离度

量.Ben-David 等人[6]分析指出,最好性能的超平面分类器应能提供一种较好度量不同数据表示之间分布距离的

方法.同样,Gretton 等人[9,10]也分析指出,两个不同分布之间的距离可通过某种特定的函数类进行度量,且在再生

核 Hilbert 空间(reproduced kernel hilbert space,简称 RKHS)中能够明显简化这种分布距离度量的计算复杂度.基
于此 ,Gretton 等人 [10]提出了最大均值差 (maximum mean discrepancy,简称 MMD)的分布距离度量方法 .近
来,Brian 等人[5]基于正则风险最小化和 MMD 方法的思想,提出一种基于特征空间的大间隔直推式迁移学习方

法(large margin projection transductive support vector machine,简称 LMPROJ),其核心思想在于:基于经验风险正

则化分类框架,通过寻求一个特征变换使得训练数据和测试数据之间的分布距离最小化,从而实现迁移学习.同
样,基于 MMD 准则,文献[1]提出一种名为 TCA(transfer components analysis)的领域迁移特征变换方法,其主要

学习一个领域间共同的可迁移的特征成分集,减小了领域间特征分布差距;Huang 等人[11]提出一种名为核均值

匹配(kernel mean matching,简称 KMM)的两步式迁移学习方法.多核学习(multiple kernel learning,简称 MKL)方
法[12]在机器学习领域得到广泛应用,基于 MKL 框架, Duan 等人[13]提出一种新颖的多核领域迁移学习方法

DTMKL(domain transfer multiple kernel learning),并在大规模视频数据检测应用中取得了明显的学习效果.文献

[4]针对 DAL 问题,提出一种基于迭代思想的领域适应支持向量机(domain adaptation support vector machine,简
称 DASVM)学习框架,DASVM的学习过程主要包括 3步:第 1步按照经典的支持向量机(support vector machine,
简称 SVM)[14]的学习模型,利用源领域数据来初始化学习一个 SVM;第 2 步是对初始 SVM 进行迭代学习,核心

思想是,在源领域训练数据集中迭代增加目标领域数据集,以更新训练集,同时逐步消除源领域数据,直至最后

训练集中只包含目标领域数据集;第 3 步是迭代收敛,通过目标领域数据集来学习一个判别函数以对目标数据

进行决策判别.上述 DAL 方法在不同的具体应用领域均在一定程度上取得了较好的学习性能,但是这些方法至

少尚存在如下几个问题: 
(1) 实验分析得知,MMD 准则的收敛效率和效果严重依赖于核函数的选择,然而针对某个具体应用,事先

无法确定最优的核函数,即使在某个预定义的足够大小的核函数集中进行穷尽搜索以寻求最优核,也需要花费

大量时间.因此,优化核空间的学习在一定程度上影响了现有的基于 MMD 准则的领域迁移方法的学习性能.尽
管 DTMKL 方法采用多核学习策略在一定程度上提升了领域迁移的学习性能,但是 DTMKL 是基于全局学习

(global learning-based)的视角来预测目标领域样本类属,其在一定程度上可能忽略领域内样本的局部分布特征,
可能会限制领域迁移的最大化学习性能; 

(2) 虽然 DASVM在某些特定数据集的学习下取得了较好的领域适应学习性能,但是通过对文献[4]的研究

分析发现,DASVM 的学习性能在某种程度上依赖于初始 SVM 的学习能力,而 DASVM 在第 1 步中仅采取传统

的 SVM 框架模型来学习一个领域适应判别函数,在领域间数据分布距离较大时,DASVM 的初始 SVM 的学习

在一定程度上易产生明显的“过拟合学习”问题,从而导致目标领域数据判别偏向单一方向(如图 1(a)所示).两个
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领域间数据分布的差异是导致传统 SVM 不能适用于领域适应学习的关键原因所在 .从这层意义上来说 , 
DASVM 一开始就未能充分考虑领域间数据分布的间隔差异,在一定程度上可能会限制 DASVM 在某些具体应

用上的学习性能.为了说明本文方法与 DASVM 方法的差别,人工生成两个分别服从不同高斯分布的二类 2-D
样本集,分别代表源领域(SD)和目标领域(TD),SD 和 TD 中样本点数均为 300,SD 中样本均值为[0 2.9497],TD 中

样本均值为[4 2.9497],如图 1 所示,其中,SD+、SD−(分别以“+”和“∇”标识)和 TD+、TD−(分别以“□”和“Δ”标识

)分别代表源领域和目标领域中正类和负类样本,如图 1(a)所示.本文方法与 DASVM 的领域适应性能比较如图

1(a)、图 1(b)所示,从图 1(a)可以看出,DASVM 方法在源领域的学习出现“过拟合”现象,而目标领域数据均明显

地偏向一方;在图 1(b)中,本文方法通过核映射,在某个再生核 Hilbert 空间(reproduced kernel hilbert space,简称

RKHS),充分可虑了领域间分布的间隔一致性,使得领域适应学习性能明显优于 DASVM 方法. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) DASVM 误差率 11.8%                            (b) 本文方法误差率 3.7% 

Fig.1  Error rate comparison between the proposed method and DASVM 
图 1  本文方法与 DASVM 的学习误差率比较 

针对上述问题,本文受 MKL 和局部学习[15]思想的启发,从充分考虑数据分布距离的角度,提出一种新颖的

三段式多核局部领域适应学习方法 MKLDA(multiple kernel local learning-based domain adaptation).与现有相关

方法相比,MKLDA 方法的创新之处在于: 
(1) 针对 DAL 问题,首次创新性地融合多核学习和局部学习思想,在充分考虑领域分布距离的基础上,同

时学习一个组合式多核空间和一个鲁棒的目标分类函数; 
(2) 在局部二次回归优化问题中引入等价稀疏正则化项,在一定程度上同时实现了稀疏多核学习和高维

特征提取; 
(3) 通过引入一个控制核矩阵带宽的可调参数,使得领域间分布距离差在一定的可控范围内平滑下降,

提升了算法收敛速度. 

1   MKLDA 方法 

1.1   相关概念与问题描述 

对于一个模式分类问题,设数据领域为 D,领域数据概率分布为 P(x,y),x∈X,y∈Y,其中,X 和 Y 分别指领域内

数据实例及其对应的类标签,分类器为一个映射函数 f(x):X→Y,其将实例 x∈X 映射为相应的类标签 y∈Y.对于 

DAL 问题,设源领域和目标领域分别为 Ds 和 Dt,Ds 中有所有带标签的数据集为 1{( , )} , ,s s s n s s
i i i i iX x y x X y Y== ∈ ∈ ; 

Dt 中样本集为 1{ , }t t t m
i i iX x y X== ⊂ ,其中, t

iy 未知. 

本文利用核技巧将两个概率分布嵌入到一个 RKHS[16,17],从而获得一种处理概率分布高阶统计特征的新

方法[18].设 H 为函数族 F 的完备内积空间(即 Hilbert 空间),且对于 f∈F 有 f:X→ℜ,其中,X 为一个非空紧凑集.如
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果对于所有 x∈X,线性点函数映射 f→f(x)存在且连续,则 H 可称为一个再生核 Hilbert 空间(RKHS).在此条件下, 
f(x)可表示为一个内积:f(x)=〈f,φ(x)〉H,其中,φ:X→H 为从 x 到 H 的特征空间映射,且两个特征映射的内积称为核

(kernel):k(x,x′)=〈φ(x),φ(x′)〉H. 
定义 1(领域分布的最大均值差(MMD)). 设 F={f:X→Y}为一个定义于 RKHS 的函数集,且 RKHS 的特征映

射为φ∈X→H;令 xi∈Xs 和 zj∈Xt(1≤i≤n,1≤j≤m)为分别采样自分布 P 和 Q 的样本,且 P 和 Q 分别为 Borel 概率

度量.则概率分布的最大均值差及其经验估计分别定义为 

 
~ ~

1 1
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s t
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其中,Ex~u[⋅]指服从概率分布 u 的数学期望算子. 
MMD 方法较于传统的方法具有计算简单、收敛快和有限样本估计低偏差等优点[10].值得说明的是,文献

[18]从理论上分析指出,高斯型核函数簇为概率分布距离度量的一致性估计提供了一个有效的 RKHS 嵌入空 

间,详细论证可见文献[9,18].因此,本文以下所有核函数均采用高斯型核函数 2
2

1( , ) exp || ||
2

k x y x yσ σ
⎛ ⎞= − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

, 

其中,σ为核带宽. 
与 DASVM 方法相同,MKLDA 方法也包括 3 步: 
1) 领域适应多核学习:基于 MMD度量准则和结构风险最小化模型,同时学习一个再生多核 Hilbert空间

和一个初始的支持向量机(support vector machine,简称 SVM),对目标领域数据进行初始划分; 
2) 多核局部学习:在习得的多核 Hilbert 空间,对目标领域数据的类别信息进行局部重构学习; 
3) 目标分类器学习:最后利用习得的类别信息,在目标领域训练学习一个鲁棒的目标分类器. 

1.2   领域适应多核学习 

对于某个领域适应学习问题,领域适应多核学习阶段旨在同时寻求一个高斯核 Hilbert 空间和一个初始分

类函数 f ( 0)(x)=wTφ(x)+b,其中,w 为 RKHS 中待求的线性投影向量,在最小化领域间分布距离的同时,使得分类决

策函数的经验风险最小化.其核心思想为:基于统计模式识别的大间隔方法思想,通过同时正则化领域间 MMD
和结构经验风险,同时学习一个多核组合的 Hilbert 空间和一个用于初始化分割目标领域数据的大间隔核分类

机.本文确保在源领域学习性能最大化的前提下,力求最小化源领域和目标领域的数据分布差,从而实现从源领

域学习到目标领域学习的最大可能地迁移.即,MKLDA 的初始化目标函数描述为 
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其中 ,w 为投影向量 ,k 为特征映射核 ,H K 为核空间函数集 ,C 1 ,λ为平衡参数 ,ψ ( ⋅ )为某个单调递增函数 , 
2 ( , )s t

kDIST D D 为源领域和目标领域间分布的 MMD. 

首先定义一个包含 n+m 个项的列向量 s,其中,前 n 个项为 1/n,剩下的 m 个项为−1/m. 

另设 1 2 1( ) [ ( ) ( )... ( ) ( )... ( )]s s s t t
n mX x x x x xφ φ φ φ φ φ= 为特征映射后的核矩阵,则有 
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由公式(1)和公式(3)可得 
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,Ks∈ℜn×n,Ks∈ℜm×m 和 Kst∈ℜ(n×m)(或 Kts∈ℜ(m×n))
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分别为定义于源领域、目标领域以及源和目标领域(或称交叉领域)的核矩阵,tr(⋅)为矩阵迹运算,(⋅)T 为矩阵或向

量的转置算子. 
根据 MKL 思想,对于优化问题(2),本文考虑核 k 为某个基核集合 1{ }P

p pk = 的线性组合(P≥1 为基核的数量),

即
1

P

p p
p

k kγ
=

= ∑ ,其中,
1

1P
pp

γ
=

=∑ ,且γp≥0.进一步定义公式(2)中递增函数ψ(⋅)为 
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其中,q=[q1,q2,…,qP]T,qp=tr(KpS),Kp=[kp(xi,xj)]∈ℜ ( n+m)×(n+m),且 1 2[ , ,..., ]T
Pγ γ γ γ= .则有 (0)
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其中, 1 ( )n
p i iiw xα φ

=
= ∑ .从而,优化问题(2)可重写为 
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其中, { | 0, 1 1}T
PΓ γ γ γ= =≥ 为优化变量 γ 的可行域.由于在不等式约束中存在γp 和 wp 的乘积项,使得优化问题 

(5)是非凸的.按照文献[13]中所提方法,引入变换 vp=γpwp,则公式(5)可改写为 
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其中,
1

1( ) max1 ( ) ( )
2

P
T T
n p p

p
J y K y

α Δ
γ α α γ α

∈ =

⎛ ⎞
= − ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ 为 γ 的线性函数,Δ={α|αTy=0,0n≤α≤C11n}为优化变量α的可 

行域,y=[y1,y2,…,yn]为标签向量,Kp=[kp(xi,xj)]=[φp(xi)Tφp(xj)]∈ℜn×n 为标签样本的第 p 个基核矩阵.值得说明的是,
对于任意的 p,当γp=0 时,令 vp=0. 

定理 1[13]. 对于优化变量γ,vp,b,ξ,问题(6)为凸优化问题. 
根据定理 1,优化问题(6)可以通过梯度下降算法求得全局最优解,具体算法过程参见文献[13].设γ*,α*,b*为

优化问题(6)的优化解,则对于某个测试样本 x∈Xt,其目标决策值为 

 
*

(0) * * *

1: 0

( ) ( , )
i

n P

i i p p i
pi

f x y k x x b
α

α γ
=≠

= +∑ ∑  (7) 

1.3   多核局部学习 

对于给定的目标领域数据集 1{ } ,t t m t d
i i iX x x ℜ== ∈ ,初始判别函数 f ( 0)(x)可将Xt划分为C(C≥2)个类别,分类结 

果可由一个类别标签矩阵 P=[pic]∈{0,1}m×c 表示,且当数据点 xi 属于第 c(1≤c≤C)类时,pic=1;否则,pic=0.本文依

据文献[15]的做法对类别标签矩阵 P 进行如下伸缩处理: 

 
1

1 22( ) [ , ,..., ]T CY P P P y y y
−

= =  (8) 

其中,
1 2

[ , ,..., ]c c c c T m
my y y y ℜ= ∈ (1≤c≤C)为 Y 的第 c 列向量, c ic

i
c

py
N

= 表示 xi 属于第 c 类的置信度,其中,Nc 为第

c 类的数据点数, 1
C

cc N m
=

=∑ .对公式(8)进行一定的数学整理可得: 

 YTY=I (9) 
其中,I∈ℜm×m 为一个单位矩阵. 
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设 1[ ]P
p pγ γ == 为学习得到的 P 个核函数的组合系数向量,且 ( )

1{ }p P
pK = 为习得的 P 个基核函数,令组合核函数

为 ( )
1

( , ) ( , )P p
pp

K x z K x zγ γ
=

= ∑ ,相应的特征映射为φ,多核组合再生核 Hilbert 空间为 ( )
1

P p
pH H== ⊕ ,其中,H(p)为基

核映射的再生核 Hilbert 空间.在 H 空间,数据点对间距离为 
 2

1 2 1 2 1 1 2 2 1 2( , ) || ( ) ( ) || ( , ) ( , ) 2 ( , )d x x x x K x x K x x K x xγ γ γ
γ γφ φ= − = + −  (10) 

根据局部学习思想[15],目标领域数据点的标签信息可由其邻居数据点集的标签信息经过回归学习所得.即,
对于目标领域任意数据点 xi∈Xt(1≤i≤m),设δi 为 xi 的 k-近邻集(k-NN),且 xi∉δi,则局部学习模型可由数据集 

{( , )}
j i

c
j j xx y δ∈ (1≤c≤C,1≤j≤Nc)在 H 中训练习得,即 xi 的局部判别函数为 

( ( )) ( ) ,c T c c
i i i i if x x w bφ φ= +  

其中, 1 2( ) [ ( ) ( )... ( )] , ( ) pdT d
i i i P i p ix x x x xφ φ φ φ ℜ φ ℜ= ∈ ∈ 为第 p 个核函数映射样本,d 和 dp 分别为 P 个核组合映射空

间和第 p 个核映射空间的数据特征维数,且
1

P
pp

d d
=

= ∑ .从而,回归系数 c d
iw ℜ∈ 和偏置变量 c

ib ℜ∈ 通过求解如 

下加权 l2 范正则化最小平方问题获得: 

 2 1

, 1 1
min ( ( ) ) ( )

c c
i i j i

C m
c T c c c T c

i i j i i i i
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y x w b w w
δ

γτ φ η Λ−

= = ∈

⎡ ⎤
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⎢ ⎥⎣ ⎦
∑∑ ∑  (11) 

其中,τ i=[τ i j]为局部邻接权重向量, d d
γΛ ℜ ×∈ 为一对角矩阵,对角元素为

1

1 1( ,..., ,..., ,..., )
P

T
P P

d d

γ γ γ γ .对于优化问题 

(11),按照文献[19]的推导过程可得,数据点 xi 属于第 c(1≤c≤C)类的预测值为 

 ( ( )) ( )c c T c c T c
i i i i i i i iy f x x w b yφ φ α= = + =  (12) 

其中, 

 11 1( )T T T
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i i

k e K I K e
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γ γ γα τ Π η τ Π Π Π−⎛ ⎞
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 (13) 

其中, 1 T
i i i i

i

I e e
n

Π = − 为中心投影矩阵,ei 为 ni×1 的全 1 向量,Ii 为 ni×ni 的单位矩阵. iK γ 为定义于数据集{xj|xj∈δi}

上的组合核矩阵,即 [ ( , )], , , m
i u v u v i iK K x x x x kγ γ γδ ℜ= ∈ ∈ 指向量 [ ( , )]T

i jK x xγ ,xj∈δi.由公式(12)、公式(13)可得目标 

领域多核局部学习的一般化形式: 
 fc=Acyc (14) 

其中, 1 1 2 2[ ( ( )), ( ( )),..., ( ( ))]c c c c T
m mf f x f x f xφ φ φ= ,Ac=[aij]∈ℜm×m,且

,  if 
0,    otherwise

ij j i
ij

x
a

α δ∈⎧
= ⎨

⎩
. 

根据公式(14),可估计出所有目标领域数据点的标签信息.为了最大可能地接近真实标签信息,须使得所有

目标数据点的估计误差最小化,即满足如下优化形式: 

 2min || || ( ) s.t.
N

c c c T T

Y R
A y y trace Y TY Y Y I

∈
− = =  (15) 

其中,T=(I−Ac)T(I−Ac).公式(15)中,优化解 Y 矩阵由矩阵 T 的最小的 C 个特征值所对应的 C 个特征向量构成.按
照文献[20]的做法,最终的目标领域数据点的类别标签信息矩阵 P 可通过离散化矩阵 Y 获得. 

1.4   目标领域判别函数学习 

为了简单起见,本文主要考虑二类分类的情况,即 C=2.对于多类分类问题,可根据 one against one(OAO)或
one against all(OAA)策略进行分解为多个二类分类问题来求解.为了适于传统 SVM 的训练学习,首先对获得的

目标领域标签信息矩阵 P 进行适当的处理.即,使得目标领域数据类别标签根据数据所属的类分别取值为−1 和

+1,分别指示数据所归属的类别,从而目标领域中训练数据的类别标签变为一个 m 维列向量: 

[ ] , { 1, 1},t t T m t
i ij ijy y yℜ= ∈ ∈ − +  1≤i≤m. 

然后在目标领域,依据传统的 SVM 的训练方法,学习一个用于目标领域数据判别的决策函数: 
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 ( ) ( , )i ig x K x x bγ φψ= +∑  (16) 

其中,ψi 为权值系数,x,xi∈Xt,bφ为偏置变量. 

1.5   复杂度分析 

所提方法 MKLDA的第 1步主要采用梯度下降法来迭代地更新基核组合系数,同时学习一个初始的领域适

应分类器.整个优化过程主要包括一系列的核机训练,其中每次迭代过程的训练成本实质上等同于标准的 SVM
训练成本.经验分析可知,SVM 的训练复杂度为 O(n2.3)[22],则 MKLDA 的训练复杂度为 O(Tmax×n2.3),其中, Tmax

为最大迭代次数,n 为源领域样本数;MKLDA 在进行多核局部重构学习阶段,需要对所有领域数据的类别标签

信息进行核岭回归学习,其算法复杂度为 O(m3)[19];MKLDA 算法第 3 步训练目标领域 SVM 的复杂度为 O(m2.3).
综上,MKLDA 整体训练复杂度至多为 O(Tmax×n2.3+m3+m2.3). 

1.6   核局部学习目标领域数据集选择 

由第 1.5 节分析可知,MKLDA 算法的第 2 步计算复杂度为 O(m3),这对于目标领域大样本情况的执行效率

较低,为此,定义目标领域数据子集: 
M={x|−1≤f(x)≤1,x∈Xt}. 

令 l=|M|为集合 M 的基数,则在核分布一致正则化学习后,有 l<<m.本文依照文献[4]的假设,即距离分割超平

面越近的数据点被初始误分的可能性越大,或者说距离分割超平面愈远的点被初始划分正确的可能性愈大,则
M 中的数据点被误分的可能性大于其他区域的数据点.故此,本文在核局部领域适应学习阶段,选取数据子集 M
作为目标领域适应学习数据集,从而使得多核局部重构学习算法复杂度变为 O(l3)<<O(m3),则 MKLDA 的总体

计算复杂度变为 O(Tmax×n2.3+l3+m2.3)<<O(Tmax×n2.3+m3+m2.3),从而提升了 MKLDA 算法的可扩展性. 

2   方法讨论与分析 

2.1   核空间局部邻接图构造 

给定数据集 X,设 G(V,E)代表一个无向加权图,其中:V={vi}为图顶点集,vi 对应为某个数据点 xi∈X;E 为图边

集,且有 E={vivj|vi 为 vj 邻居或 vj 为 vi 邻居,i≠j}.令τ为一个对称的权值矩阵,其中,τij 为数据点对间的邻接权重,定
义为 

2 ( , )
exp ,  if ( ) or ( )

,

0,                             otherwise

i j
i j j i

ij

d x x
x x x x

t
δ δ

τ
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− ∈ ∈⎪ ⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎨ ⎝ ⎠

⎪
⎩

 

其中,t>0 为热核参数,δ(xk)代表数据点 xk 的 k 近邻集. 

2.2   等价稀疏性分析 

由公式(11)和 ( , )K x zγ 的定义可知,当γp(1≤p≤P)为 0 时,第 p 个核和样本特征将被排除,这说明矩阵 γΛ 具 

有信息稀疏的特性,从而有如下定理: 
定理 2[19]. 带有单纯形(simplex)约束的加权 l2 范正则化等价于 l1 范稀疏正则化,即 

22
2 2

1 1 1 11, 0

|| ||
inf || || ,  where || || ( ) .
p pp

C Np c
p p i pc i

p pp

W
W W w

γ γ γ = ==

⎛ ⎞
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∑ ∑ ∑ ∑
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定理 2 说明,本文带有单纯形加权(γ)的 l2 范正则化项能够产生至少与 ( )2

1|| ||pp W∑ 正则化项相同的稀疏效 

果,该特性使得本文方法能在一定程度上有效解决高维数据的领域迁移问题. 

2.3   学习风险误差分析 

本文方法 MKLDA 的学习风险主要由两个部分组成:初始的领域适应学习风险和局部重构学习误差风险. 
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2.3.1   领域适应学习风险 
对于一个面向二元模式分类的领域适应学习问题,设领域中的实例数据集 X 的分布概率为 P(x),x∈X 以及 

标签函数 f:X→[0,1],定义于实例空间 X 的假设函数类 : {0,1}H X → ,则假设函数 h H∈ 与标签函数 f 之间的差 
(或假设风险函数εs(h,f))[21]定义为 

εs(h,f)=Ex~P[|h(x)−f(x)|]. 
为简单起见,εs(h,f)表示为ε(h),对应的经验风险函数为 ( )hε .那么,分别对应源领域和目标领域风险及其经

验风险函数为 ( ), ( ), ( ), ( )s s t th h h hε ε ε ε ,领域适应学习中理想的假设风险应为同时最小化εs(h)和εt(h): 
* arg min[ ( ) ( )]s t

h H
h h hε ε

∈
= + . 

令λ*(h)=εs(h*)+εt(h*),对于领域适应学习,我们期望λ*(h)最小,从而可以利用源领域风险和领域间分布距离 

来近似目标经验风险.设组合经验风险 ( ) ( ) (1 ) ( )]t sh h hαε αε α ε= + − ,对应地,令 ( )hαε 为真实的组合风险,则领域 

适应学习经验风险界由定理 3 确定. 

定理 3[21]. 设 H 为 VC-维 d 的一个假设空间,Us,Ut 分别为抽取自 Ds,Dt 的大小为 s 的无标签样本,另设大小

为 s 的随机标签样本集 S,分别抽取自目标领域 Dt 的 sβ 个样本和源领域 Ds 的 (1 )sβ− 个样本,源领域和目标领

域标签函数分别为 fs,ft.若 h H∈ 为组合经验风险 ( )hαε 在 S 上的经验最小量,且 * min ( )t th Hh hε∈= 为目标风险最 

小量,则至少以概率 1−δ满足下式: 
2 2

*

*

1 log(2 ) log2
21

2 log(( , ) 2 ) log(4 / )2 4 .
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+ +
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2.3.2   核局部领域适应估计误差风险 
假设给定数据点 xi及其映射值 fi,可以通过核岭回归算法来学习一个映射函数,将 xi映射为 fi.根据局部学习

思想,fi 可由 xi 的邻居点的映射值进行加权重构获得,其局部重构估计误差为 

 2( ) ( ( ))local i i i
i

E f f o x= −∑  (17) 

其中,oi(⋅)代表由 xi 的邻居集 ( ){( , )}
j ij j x xx f δ∈ 利用核岭回归算法训练学习的某个核机的输出. 

2.3.3   MKLDA 学习风险 
根据定理 3 和公式(17),所提方法 MKLDA 的目标领域学习误差风险 ( )t hε 至少以概率 1−δ满足下式: 

2 2
*

*

(1 ) log(2 ) log( ) ( ) 2
21

2 log(2 ) log(4 / )            2(1 ) 4 ( ), ) (( ).

t

s t
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t t
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s
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α α δε ε
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δα λ

− −
+ + +

−

⎛ ⎞+
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2.4   基核带宽的调节 

为了说明高斯核带宽对样本的 RKHS 嵌入分布的影响,首先引出如下定理: 

定理 4[18]. 对于一个高斯核函数类
2 2
2|| || 2

0{ e , , , [ , )}d
gK k x z Rσ

σ σ σ− −= = ∈ ∈ ∞x z ,σ0>0,对于任意的 kσ,kτ∈Kg, 

0<τ<σ<∞,则 ( , ) ( , )k kP Q P Q
σ τ

γ γ≥ . 

由定理 4 可知,核带宽越大,领域分布的 RKHS 嵌入距离越大,从而使得 MKLDA 收敛速度减慢.为了进一步

研究高斯核带宽对 MKLDA 方法的性能影响,将高斯核带宽进行参数化,即泛化高斯核函数定义为 
2

/ 2
|| ||( , ) exp ,
2( / )

i
i

x Xk x Xσ γ σ γ
⎛ ⎞−

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

其中,γ为可调参数.从下文的实验分析可知:当γ太大时,领域内样本高度内聚,导致正负类在一定程度上出现了
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交叠,不利于模式的有效分类;而当γ太小时,可能在一定程度上导致 MKLDA 算法收敛缓慢.故本文限制γ∈[1,γ0],
其中,γ0 为一个足够大的待调正参数.由此,MKLDA 算法的领域分布差的最小化收敛速度可由参数γ进行协调控

制,进一步增强了所提方法的自适应能力. 

3   实验分析 

为了说明 MKLDA 方法的有效性,本节将在几个不同类型领域适应学习问题上进行实验:1) 跨领域文本数

据集分类;2) 跨领域人脸识别;3) TRECVID 视频检测. 
实验中,所有源领域均包含有标签数据集,所有目标领域均只包含无标签数据集.将 MKLDA 与相关的方法

进行比较,以显示本文方法的优越性能.与所提方法进行比较的对象,除了两个基线方法 SVM 和 TSVM[3]外,还
包括 LMPROJ,DASVM 和 DTMKL,以及文献[23]中所分析比较的几种典型的领域适应学习方法:CDCS(cross 
domain spectral classifier)[7]和 LWE(locally-weighted ensemble)[23]. 

作为多核学习方法 MKLDA 和 DTMKL,本文选择 4 种基核函数: 

• 高斯型核函数
2

/ 3 2

|| ||
( , ) exp

2(1.2 / )
i j

i j

x x
k x xσ γ δ σ γ+

⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
; 

• Laplacian 核函数 3( , ) exp( 1.2 || ||)i j i jk x x x xδ
θ θ+= − − ; 

• 多项式核函数 ( , ) ( 1)T a
a i j i jk x x x x= + ; 

• 线性核函数 ( , ) T
i j i jk x x x x= . 

其中,σ为训练样本平均范数的平方根,δ∈{−3,−2.5,…,2.5,3},a=1.5,1.6,…,2.0, 1
d

θ = (d 为数据的特征维数). 

以此构建 33 个基核函数.其他核方法均采用标准的 RBF 核函数 kθ(x,z)=exp(−θ||x−z||2). 
需要说明的是,本文对上述所有方法均进行了参数协调学习,并取最优的学习性能进行比较,从而可能导致

所记录的学习精度高于相关文献中报告的采取缺省策略所取得的精度值.所有参与比较的方法均通过网格搜

索的方式来确定优化的模型参数. 
对于 MKLDA 方法,热核参数 t 通过 10 重交叉验证确定,正则参数η和近邻数 k 分别在网格η∈{0.1,1,10}和

k∈{5,10,20,50,nmin−1}中搜索选取,其中,nmin=min{n+,n−},n±指源领域正或负类样本数. 
根据经验[35],设置λ=10−5,正则参数 C1 取值范围为{0.1,0.2,0.5,1,2,5,10,20,50,100},采取 10 重交叉验证法来

选取最优值 .实验中 ,每个数据集重复实验 10 次 ,取其平均精度值作为度量方法的学习性能 .SVM 算法由

LIBSVM[22]软件实现,其他算法均在 Matlab2009B 环境下实现. 

3.1   跨领域文本数据分类 

本节将在两个文本数据集 20Newsgroups(20NG)(http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/)和 email 
spam(http://www.ecmlpkdd2006.org/challenge.html)上进行领域适应分类实验,以比较所提方法与相关方法的学

习性能. 
3.1.1   数据集描述与设置 

(1) 20NG 数据集:从文献[23]中抽取文本分类数据集 20NG.为了有效比较所提方法与相关方法的分类性能,
本文采用与文献[5]相同的实验设置.即对于 20NG 数据集,分别从顶层大类中抽取 6 个大类以构建学习数据集,
其中每两个大类分别选作正类和负类.数据基于子类进行分割,不同的子类认为不同的领域.20NG 数据集的详

细信息见表 1. 
(2) Email Spam 数据集:在 email spam 数据集中有 3 个 email 子集(分别表示为 User1,User2 和 User3),以代

表 3 个不同用户.学习的任务是划分出 spam 邮件和非 spam 邮件.由于数据集中不同用户的 spam 邮件和非 spam
邮件是不同的,因此 3 个 email 数据集的数据分布是不同但相关的.每个数据集包含 2 500 封邮件,其中一半邮件

为非 spam 邮件(类标签为 1),另一半 spam 邮件类标签为−1.根据文献[13]的设置,实验中考虑 3 种设置,见表 1. 
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Table 1  Description of the cross domain text datasets 
表 1  跨领域分本分类数据描述 

Source domain samples Target domain samples Data sets Task 
Positive class Negative class Positive class Negative class 

1 Comp vs. Sci 1 958 1 972 2 923 1 977 
2 Rec vs. Talk 1 993 1 568 1 984 1 658 
3 Rec vs. Sci 1 984 1 977 1 993 1 972 
4 Sci vs. Talk 1 971 1 403 1 978 1 850 
5 Comp vs. Rec 2 916 1 993 1 965 1 984 
6 

20NG 

Comp vs. Talk 2 914 1 568 1 967 1 685 
7 User1 vs. User2 User1’s emails User2’s emails 
8 User2 vs. User3 User2’s emails User3’s emails 
9 

Email Spam
User3 vs. User1 User3’s emails User1’s emails 

 
3.1.2   实验结论 

文本数据集跨领域学习实验的最优结果记录于表 2. 

Table 2  Average classification accuracies (%) of all methods on the text datasets 
表 2  所有方法在文本数据集上的分类精度(%)比较 

20NG Email Spam  
1 2 3 4 5 6 7 8 9 

SVM 72.53 70.10 75.40 78.00 83.80 92.70 96.08 96.89 91.7 
TSVM 76.75 73.40 83.90 81.20 85.24 88.74 96.21 97.0 91.80 
CDSC 69.80 82.92 64.00 70.84 82.72 90.20 83.28 92.14 90.02 
LWE 82.24 78.60 87.20 75.32 88.30 94.00 93.51 98.74 88.78 

LMPROJ 82.52 79.30 86.34 84.68 85.40 93.43 93.21 94.0 88.79 
DASVM 82.91 81.10 87.83 84.55 87.00 94.73 96.89 97.65 94.50 
DTMKL 83.93 84.02 86.86 85.78 91.80 94.30 96.90 97.70 94.00 
MKLDA 84.12 83.40 87.49 86.50 89.92 95.47 97.38 97.34 94.65 

由表 2 所示结果可知: 
• 基线方法 SVM 和 TSVM 因不能有效地迁移到其他领域学习,故在所有数据集上的分类性能均低于其

他领域适应学习方法; 
• 本文方法 MKLDA 和 DTMKL 以及 DASVM 方法在大多数学习任务上均取得了相当的且优于其他方

法的学习性能,其中两个多核学习方法 MKLDA 和 DTMKL 学习性能最优; 
• 在部分学习任务上,LMPROJ 方法也取得了和 DASVM 方法相当的学习性能.可能的原因是,充分考虑

领域间分布距离,能在一定程度上提升领域迁移性能; 
• 总体来看,本文所提方法 MKLDA 在两个文本数据集的大多数学习任务上均取得了最优性能. 
由此说明,在跨领域学习中,在充分考虑领域间分布距离的基础上采用局部学习思想和多核学习技术,能在

一定程度上明显增强跨领域学习性能. 
 

3.2   跨领域人脸识别 

为了评价所提方法 MKLDA 在高维数据集下的多类分类性能,分别选取 3 个标准人脸数据库(Yale,FERET
和 ORL)[16,24],按照文献[24]的设置,交叉设置源领域和目标领域数据集,分别实现不同人脸数据集间的迁移学习

(如从 ORL 到 YALE 迁移、从 FERET 到 YALE 迁移、从 FERET 到 ORL 迁移、从 YALE 到 FERET 迁移等). 
3.2.1   数据集描述与设置 

FERET 数据集包含图像大小、姿态、照明和表情不同的 13 539 个人脸图像,分别采样自 1 565 张人脸;Yale
人脸数据库包括 15 张人脸的 165 个灰度级图像,每张人脸由 11 幅图像组成;ORL 人脸数据库有 40 张脸,每张脸

包括 10 幅图像.实验前,对上述图像集进行预处理,使其缩放到 32×32 像素大小,且每个像素为 256 灰度级,则在

图像空间,每张图像由一个 1 024 维向量表示.对于每个实验任务,在源领域数据集中分别对每人随机选取 8 幅 
图像作为训练样本集,其他作为测试样本集.根据定理 2,在 γΛ 矩阵的约束下,所提方法MKLDA的正则项具有对
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高维特征提取的功能.为了验证该特性,本节实验中,为了区别设 d dγΛ ×= I 对应的方法为 nMKLDA(即无稀疏加 

权正则项方法),而公式(11)对应的方法为 MKLDA(即本文所提带有稀疏加权正则项方法). 
3.2.2   实验结论 

实验中,对于多类人脸分类问题,本文采取传统的将多类划分为多个二类分类(一对一)的策略,记录最好的

识别性能于表 3,其中,AVG 表示在所有识别任务上的平均识别精度率. 

 Table 3  Recognition rate over different adaptation settings on the face datasets  (%) 
 表 3  对于不同的领域适应设置的人脸数据集上的识别率 (%) 

Task TSVM CDCS LWE LMPROJ DASVM DTMKL nMKLDA MKLDA 
10 ORL to YALE 28.20 45.00 41.20 44.64 46.78 46.59 48.10 48.86 
11 FERET to YALE 39.40 42.24 37.82 43.07 43.28 43.78 44.00 44.26 
12 FERET to ORL 46.21 64.90 44.04 67.72 67.89 69.56 69.22 69.40 
13 YALE to FERET 27.10 29.48 26.92 28.49 28.56 28.98 29.25 29.25 

AVG 35.23 45.41 37.50 45.98 46.63 47.23 47.64 47.94 

从表 3 可以看出: 
• 所有方法的人脸识别误差率均较大,其中,TSVM 和 LWE 方法识别性能最差.可能原因是,3 个人脸数据

集间的数据分布差距较大,导致跨领域学习的复杂度增加; 
• CDCS 方法在部分识别任务上的性能表现较突出.可能的解释为,谱技术能在一定程度上改善跨领域人

脸识别性能; 
• DASVM 方法虽然在有些识别任务上的性能与 MKLDA(或 nMKLDA)和 DTMKL 相当,但在个别任务

上的识别性能甚至略逊于 LMPROJ 方法.可能的原因在于,不同人脸数据库间分布差距较大,导致忽略

领域分布间隔度量的 DASVM 方法识别性能下降; 
• MKLDA(或 nMKLDA)和 DTMKL 在几乎所有识别任务上的性能均明显优于其他方法. 
值得指出的是,由于不同人脸间的领域分布差距大小不同,所有方法的识别性能均在不同程度上产生了波

动,所提方法 MKLDA(或 nMKLDA)和 DTMKL 呈现出了较强的一致性,而 DASVM 方法变化较为明显.这说明

DASVM 的识别性能在较大程度上受初始 SVM 学习效果的影响,尤其是 DASVM 在初始阶段就忽略了领域间

的分布差距,从而导致识别性能呈现一定的不稳定性;而从充分考虑领域分布间隔的角度,基于多核局部学习思

想,所提方法 MKLDA 在所有学习任务上的平均识别率(AVG)明显优于其他方法. 
图 2(a)、图 2(b)分别显示在两个人脸识别任务(FERET to ORL 和 ORL to YALE)中,MKLDA 学习到的所有

样本特征(1 024 个)所对应的权重. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) FERET to ORL                                  (b) ORL to YALE 

Fig.2  Feature weight learned by MKLDA 
图 2  MKLDA 方法在人脸识别上学习到的特征权重 

从图 2 可以看出,对应于大多数特征的权值均接近零值,充分显示了 MKLDA 的稀疏特性,这也进一步证实

了定理 2 的有效性.从表 3 也能够看出,MKLDA 方法识别性能在所有情况下均优于或相当于 nMKLDA 方法.
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这说明在 MKLDA 方法模型中加入带约束的 l2 稀疏正则项,能在一定程度上较好地改善领域适应学习性能. 

3.3   TRECVID视频检测 

3.3.1   数据集描述与设置 
TRECVID(http://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid)是目前用于研究测试的最大的带标注的视频数据库之

一[13],TRECVID数据集对于领域适应学习具有一定的挑战性[13].按照文献[13]的设置,选取TRECVID 2005数据

集中的中文频道 CCTV4 作为源领域,以 TRECVID 2007 数据集为目标领域.数据集 Ds 包含源领域所有标签化

样本,即 CCTV4 频道中 10 896 个关键帧视频,领域中关键帧的数据维数为 346.从目标领域中随机选取 4 000 个

无标签样本用于学习模型选择.本文将采用非插值平均精度(non-interpolated average precision,简称 AP)[13]作为

性能评价标准.根据源领域中正样本的频率(或称正频率)大小,将 36 个概念分割成 3 个组,即高频组、中频组和

低频组,每个组分别包含 12 个概念.另外,为了评价所提方法在大规模数据集上的学习复杂度,本文进一步比较

了按照第 1.6 节策略进行学习的 MKLDA.为了区别,实验中将该方法标记为 MKLDA (l). 
3.3.2   实验结论 

所有方法在 3 个组(包含 36 个概念)以及总体上的平均分类精度记录于表 4. 

Table 4  Performance comparison of different methods in terms of mean AP (%) 
表 4  不同方法的 AP(%)性能比较 

 SVM TSVM LWE LMPROJ DASVM DTMKL MKLDA MKLDA (l) 
高频组 40.05 41.56 45.77 44.91 46.67 48.50 48.84 47.70 
中频组 10.11 14.22 14.61 16.09 19.49 19.10 21.31 19.52 
低频组 4.62 17.13 13.85 16.23 20.14 20.40 20.24 19.62 
所有组 18.26 24.30 24.74 25.74 28.77 29.33 30.13 28.95 

从表 4 结果比较可知:由于收集于不同年份的 TRECVID 数据集的分布差异较大,基线方法 SVM 和 TSVM
在所有 36 个概念数据集上的性能均逊于其他方法;SVM,TSVM 和 LMPROJ 在高频组性能优于在低频组的性

能.可能的解释是,在高频组的概念通常包含领域中大量正模式,直观上来说,当两个领域中存在大量正模式时,
在特征空间,样本分布较密,在此情况下,来自两个领域的样本分布会出现彼此交叠的现象[11],从而导致源领域

数据有助于目标领域的学习;另一方面,对于低频组中的概念,来自两个领域的正样本在特征空间的分布较稀

疏,两个领域的数据分布间间隔可能较大,因此,在源领域的样本学习会降低目标领域的学习性能. 
另外,从表 4 还可以看出,LMPROJ 的检测性能在大多数情况下优于 LWE,且在个别情况下与 DASVM 相当.

这进一步说明 ,通过明确考虑两个领域间分布一致性 ,能提升视频概念检测性能 .另外 ,DASVM,DTMKL 和

MKLDA 具有可比较的视频检测性能.但是值得强调的是,所提方法 MKLDA 在 3 组 36 个概念数据集上的 AP
值均优于其他方法.这充分说明,MKLDA 通过明确考虑领域分布间隔最小化和多核局部学习技巧,能成功有效

地最小化领域间分布不匹配性和目标邻域中学习函数的结构风险;MKLDA(l)方法也取得了与 MKLDA 可比较

的学习性能,但是在实验分析中发现,MKLDA(l)的训练时间明显少于 MKLDA 方法.由此,从学习精度和计算复

杂度两个方面综合评价,MKLDA(l)方法具备一定的应用性能优势. 

3.4   参数敏感实验 

所提方法的算法实现需要协调 4 个实验参数:C1,η,k,γ,实验中取γ0=10.在评价某个参数的性能影响时,先固

定其他参数的最优值.分别采用第 3 个文本(20NG)分类任务和第 10 个人脸识别任务(即 ORL to YALE)作为实

验数据,图 3(a)~图 3(e)分别显示了上述 5 个参数对所提方法的性能影响曲线,由此可得如下结论: 
(1) 从图 3(a)可看出,由于本文方法基于结构风险最小化学习模型,故对正则化参数C1具有较大程度上的

敏感性.即 C1 在一定范围内的不同取值明显影响所提方法的泛化性能,C1 值变大,MKLDA 的性能随

之趋于上升; 
(2) 由图 3(b)可看出,高斯核函数的带宽大小对所提方法的性能影响较突出.由定理 3 可知,γ越小,高斯核

带宽越大,领域内数据分布散度越大,导致领域间分布距离最小化过程收敛缓慢,从而使得所提方法
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的学习性能下降;反之,随着γ值的增加,高斯核带宽变小,领域内数据分布逐渐内聚,导致正负类数据

逐渐出现交叠现象,从而使得模式分类性能下降.只有在一定的核带宽范围内,所提方法取得了较优

的学习性能; 
(3) 从图 3(c)可看出,局部近邻数 k 对所提方法的影响较大.整体上来说,在较大 k 值情况下,所提方法能够

取得较好的学习性能; 
(4) 从图 3(d)可看出,参数η较小时,所提方法难以取得最优性能;随着η值增加,所提方法学习性能在一定

程度上呈现平稳的上升趋势. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 (a) 参数 C1 的影响                              (b) 参数γ的影响 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (c) 参数 k 的影响                               (d) 参数η的影响 

Fig.3  Parameters sensitivity 
图 3  参数敏感性 

4   结束语 

对于领域适应学习问题,最大化地缩小领域间样本分布差,是领域适应学习成功的关键.本文从最小化领域

间分布距离的新颖视角,基于多核局部学习技术,在某个多核组合的再生核 Hilbert 空间构建了一种有效的三段

式领域迁移学习模型,在不同类型的数据集上的系列实验结果显示了所提方法的优良学习性能.多核空间的学

习在一定程度上影响所提方法的学习能力,因此,如何优化选取不同的基核函数是本文需要进一步研究的问题. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其是各位审稿专家表示衷心的感谢. 
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