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摘   要：目前大多数迁移学习方法在利用源域数据辅助目标域数据建模时，通常假设源域中的数据均与目标域数

据相关。然而在实际应用中，源域中的数据并非都与目标域数据的相关程度一致，若基于上述假设往往会导致负

迁移效应。为此，该文首先提出分类误差一致性准则(CCR)，对源域与目标域分类误差的概率分布积分平方误差

进行最小化度量。此外，该文提出一种基于CCR的自适应知识迁移学习方法(CATL)，该方法可以快速地从源域

中自动确定出与目标域相关的数据及其权重，以辅助目标域模型的构建，使其能在提高知识迁移效率的同时缓解

负迁移学习效应。在真实图像以及文本数据集上的实验结果验证了CATL方法的优势。
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Abstract: Most current transfer learning methods are modeled by utilizing the source data with the assumption

that all data in the source domain are equally related to the target domain. In many practical applications,

however, this assumption may induce negative learning effect when it becomes invalid. To tackle this issue, by

minimizing the integrated squared error of the probability distribution of the source and target domain

classification errors, the Classification-error Consensus Regularization (CCR) is proposed. Furthermore, CCR-

based Adaptive knowledge Transfer Learning (CATL) method is developed to quickly determine the correlative

source data and the corresponding weights. The proposed method can alleviate the negative transfer learning

effect while improving the efficiency of knowledge transfer. The experimental results on the real image and text

datasets validate the advantages of the CATL method.
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1    引言

迁移学习旨在通过大量已标注源域数据辅助目

标域分类模型的建立[1]。主要研究内容有：(1)迁移

什么：源域中何种类型的知识能迁移至目标域，通

常采用实例 [2]，特征 [3–6]以及模型参数 [7]3种类型；

(2)如何迁移：源域中的知识能通过何种途径迁移

至目标域，主流方法包括boosting[2]，支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)[8]以及模糊系统[9]

等；(3)何时迁移：何时适合将源域中的知识迁移

至目标域，确定是否对源域知识进行迁移。

传统迁移学习方法通常假设源域中的所有数据

均与目标域数据具有相似的特征空间或数据分布，

然而在实际应用中此假设未必成立。若从源域中强

行迁移与目标域不相关的数据知识，可能会导致负
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迁移效应[2]。目前，相关学者针对传统迁移方法进

行改进，通过自动识别出仅与目标域相关的源域数

据知识来辅助目标域分类模型的构建。其中，自适

应支持向量机(Adaptive Support Vector Machine,

ASVM)[8]通过基于损失最小化原则的采样策略，从

源域中选择与目标域相关的数据。然而，ASVM算

法仅考虑源域数据与目标域数据是否相关，却忽略

了其相关程度可能存在差异。选择性迁移学习机

(Selective Transfer Machine, STM)[10]通过最小化

由核均值匹配方法[11]所度量的源域数据和目标域数

据分布误差，能够同时确定出与目标域相关的源域

数据及其权重。然而，在目标域数据有限时，STM

算法无法保证源域中相关数据权重估计的可靠性，

且该方法求解权重的计算复杂度较高。此外，文

献[12]提出了一种多源迁移学习方法，通过协同训

练的思想利用多个源域数据和目标域已标注数据训

练的弱分类器分别对目标域测试样本进行标注，并

选择在多个弱分类器下具有相同标签的测试样本作

为高可信度样本加入目标域训练集，最终利用目标

域训练集获取最终目标域分类器。可以看出，文献[12]

中必须使用多个源域以得到多个弱分类器对目标域

测试样本的预测标签一致性进行判断，限制了其在

单源域场景下的应用。文献[13]提出了一种基于部

分相关实例特征知识的迁移学习方法，该方法利用

协同聚类方法对源域和目标域数据特征进行聚类，

找出并修正源域数据特征，使其与目标域接近，此

时源域数据能更好地辅助目标域数据迁移。

近年来，由于深度学习方法具有强大的特征学

习能力，被广泛应用于迁移学习领域[14–17]。目前，

基于深度神经网络的迁移学习算法研究尚处于起步

阶段，且几乎均属于特征迁移学习方法，即利用深

度神经网络学习源域和目标域高度抽象的可迁移特

征并用于辅助目标域模型的构建[14–17]。可以看出，

目前基于深度神经网络的迁移学习算法大多是假设

源域中的数据均与目标域数据相关，在特征提取过

程中对深层特征进行分布一致性约束来学习可迁移

特征，然而这种假设在真实应用场景并非总是成

立，强行迁移容易对目标域深度模型构建产生影响

甚至导致负迁移效应。

由上述方法看出，研究能快速确定出源域中相

关数据及其权重的方法，实现源域知识的有效迁移

很有必要。本文首先提出分类误差一致性准则

(Classification-error Consensus Regularization,
CCR)，在此基础上，提出一种基于CCR的自适应

知识迁移学习方法(CCR-based Adaptive Transfer
Learning, CATL)，自适应地选择出与目标域相关

的源域数据及其权重，实现迁移同时能够有效缓解

负迁移学习效应。

2    基本定义及一致性准则

2.1  基本数学符号和框架

2 RM£N

(i; j) ij M £ N = [´1; ´2;

¢¢¢; ´N]
T 2 RN k kp =

µXN

i=1
j´ijp
¶1=p

2 RN p DS = f( S1; yS1) ; ( S2; yS2) ;

¢¢¢; ( SNS; ySNS)g NS Si 2 S

ySi 2 S DT=
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首先介绍本文使用的数学符号： 表

示 位置为元素 的 矩阵，

为列向量，

表示 的 范数。

是有 个样本的源域，

为 源 域 数 据 ， 为 数 据 标 签 。

是 目 标 域 ，

为输入数据， 为数据标签。不失

一般性，考虑二分类情况，即 。

基于最小二乘损失函数的标准二分类学习系统

可表示为

min
f

© (f ) + C
NX

i=1

»2
i

s:t: yi = f ( i) + »i; 8i = 1; 2; ¢¢¢;N

9>>=>>; (1)

i f »i

© (f ) C > 0
其中，数据 在决策函数 下的分类误差为 ,

为规则化项，平衡参数 。

由于所有的线性分类模型均可以表示为

f ( ) = TÁ ( ) + b (2)

Á ( ) i f其中， 为特征映射函数。 在决策函数 下的

分类误差表示为

»i = yi ¡ f ( i) = yi ¡
¡ TÁ ( i) + b

¢
= yi ¡ TÁ ( i)¡ b (3)

2.2  分类误差一致性准则

基于式(3)，本节提出了分类误差一致性准

则，通过最小化源域分类器与目标域分类器之间分

类误差的不一致性，来提高目标域分类性能。

»S1;

»S2; ¢¢¢; »SNS »T1; »T2; ¢¢¢; »TNT

定义 1　(分类误差一致性准则，CCR) 根据

式(3)，假设源域和目标域的分类误差分别为

与 ，则分类误差一致性准

则可表示为

¢ =

NTX
i=1

NSX
j=1

¡
»Ti ¡ »Sj

¢2
(4)

利用Parzen窗密度估计[18]对源域和目标域的分

类误差进行估计，可以得到

PS (») =
1

NS

¡
2 ¾2

S

¢¡d=2
NSX
i=1

exp
³
¡k»¡ »Sik

2=2¾2
S

´
(5)
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其中， 为高斯核宽。由式(5)以及式(6)看出，若使

源域和目标域间知识共享的越多，则应使源域与目

标域分类误差的概率分布积分平方误差最小化，即

最小化 ，有Z
DS;DT
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2d» ¼ 1=NT类似地， ，则式(7)表

示为
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这里的高斯分布函数为

，则 等价于
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由于最大化 等价于最小化 ，若最小化

( 即最大化 ) ，应使

最小化，

即最小化 ，即定义1。

3    基于CCR的自适应迁移学习

传统的迁移学习方法利用源域数据辅助目标域

数据建模时，通常假设源域中的数据均与目标域数

据相关。然而，现实场景中的源域数据并非都与目

标域数据的相关程度一致，强行迁移则会影响目标

域模型的识别精度甚至会导致负迁移效应。针对上

述问题，本文利用所提CCR，最小化源域和目标

域数据的分类误差，自适应选择出与目标域相关的

源域数据及其相关程度，避免由于迁移不相关的源

域数据而导致的负迁移效应。在此基础上，根据模

型参数迁移方法，借鉴源域的模型参数知识辅助构

建目标域数据分类模型。

´j »Sj

本节提出一种基于CCR的自适应迁移学习方

法(CATL)，该方法能够自适应识别出相关的源域

数据，使得它们与目标域数据的分类误差的差异最

小；此外，考虑到这些源域数据的相关性程度存在

差异，本文将权重参数 引入分类误差 ，并采用

快速留一交叉验证法求解上述权重参数；最终，利

用识别出的相关源域数据及其权重来辅助目标域分

类模型的构建。

3.1  自适应迁移学习模型构建

XNS

j=1
´j»Sj

由于引入权重参数，源域分类误差表示为线性

组合 ，则得到本文的自适应迁移学习

模型

min
;b

1
2
k T¡ Sk2 +

C
2

NTX
i=1

NSX
j=1

¡
»Ti ¡ ´j»Sj

¢2
s:t: yTi =

T
TÁ ( Ti) + bT+ »Ti;8i

= 1; 2; ¢¢¢;NT; 8j = 1; 2; ¢¢¢;NS (12)

´j j

´j

这里的权重参数 用于确定源域第 个数据是否

被迁移，权重 越大说明对应的源域数据与目标

域数据相关性越大。由式(12)看出，目标函数可以

通过最小化源域和目标域之间的分类误差来确定

相关的源域数据及其权重。式(12)的拉格朗日形式

表示为

L =
1
2
k T¡ Sk2 +

C
2

NTX
i=1

NSX
j=1

¡
»Ti ¡ ´j»Sj

¢2
¡

NTX
i=1

®i
¡ T

TÁ ( Ti) + bT+ »Ti ¡ yTi

¢
(13)

®i L T bT

»Ti ®i

其中， 为拉格朗日乘子，通过求解 关于 , ,

 和 的导数，并将结果代入目标表达式(12)的

等式约束中，可以得到
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NTX
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SÁ ( Tk)¡
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NSX
j=1
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K ( ; ¶) = Á ( )T Á ( ¶)利用核函数，即 ，将

式(14)中的线性等式组合表示为矩阵形式24 +
1
C

1

1T 0

35h
b

i

=

2664 ¡ ^ ¡ 1
NS

NSX
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yTNT]
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£
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SÁ ( T1) ;

T
SÁ ( T2) ; ¢¢¢; T

SÁ ( TNT)
¤T

这里的 ， 是目标

域已知标签样本的标签向量，即

, ，

则式(15)的解析解为

h
b

i
=

2664 ¡ ^ ¡ 1
NS

NSX
j=1

´j»Sj1

0

3775 (16)

这里矩阵 表示等式(15)等号左侧的矩阵， 是矩

阵 的逆矩阵。

3.2  相关源域数据及其权重的快速决策

求解权重向量 是建立学习模型的关键步骤，

本文借鉴快速留一交叉验证法，求解源域中相关数

据及其权重的方法。通过最小化留一误差求解权

重，是对泛化误差的几乎无偏估计[20]，可以有效缓

解目标数据有限情况下权重不可靠的问题。h
0T; b0

iT
=£

T ¡ ^T; 0
¤T h

00
j
T; b00j

iT
=

£
»Sj1

T; 0
¤T

= 0 ¡ 1=NS ¢
XNS

j=1
´j

00
j Ti

~yi i = 1; 2; ¢¢¢;NT

定理 1　将式 ( 1 6 )重新表示为

,  以及

，则样本 的预测标

签 , 可以表示为

~yi = yi ¡ ®0i= ii +
T»S= ii (17)

S [»S1; »S2; ¢¢¢; »SNS]
T这里 = ，即为源域分类误差的向

量形式。

证明过程略。

´j j = 1; 2; ¢¢¢;NS

´j

Ti ~yiyi

~yiyi

从式(17)看出，模型参数 与权重向量 线性

相关。只要确定出权重 , ，便能建

立目标域分类模型。显而易见，最优 可以通过样

本 的输出，即 的值来确定。然而直接最大化

sign( )求和函数是非凸优化问题，求解较为困

难。因此，本文利用式(18)来最小化预测误差

l (~yi; yi) = j1¡ ~yiyij+ =
¯̄̄̄
yi

®0i ¡
T 00

i

ii

¯̄̄̄
+

(18)

jx j+ = max f0; xg这里 。综上，最优化权重向量

转化为求解式(19)的目标函数

min
´

NX
i=1

l (~yi; yi) ; s:t: k kp · 1; ´j ¸ 0 (19)

p
L2

p = 2 L2

t (t)

(t + 1)

(1=t)

这里 范数用于向量 的规则化约束，能缓解由样

本量较少引起的过拟合。由于 型正则化约束能保

证权重的稳定性，通过投影子梯度下降法优化算

法[21]能方便求解式(19)。本文取 ，即 型约

束。采用的损失函数为关于变量 的利普希茨连续

(Lipschitz-continuous)凸损失函数。根据文献[21]
可知，在第 次迭代过程中， 施加的权重为

，采用投影子梯度下降法优化算法的收敛速

度可以达到 。

3.3  决策函数以及时间复杂度分析

=
XNT

i=1
®iÁ ( i)

根据式(16)，在已求解权重向量 的基础上得

到 ，此时目标域模型参数为 ，

最终得到目标域上的分类模型

f ( ) = TÁ ( ) =

NTX
i=1

®iÁ ( i)
T Á ( ) (20)

¡
NT3 + tmax ¢NS ¢NT

¢
NT

NS tmax

在训练阶段，CATL算法的时间复杂度为

， 表示目标域训练样

本个数， 表示源域样本个数， 表示求解向量

所需的迭代次数。第1项是求解矩阵 的时间复杂

度，第2项是求解权重向量 的时间复杂度。在预

测阶段，与传统迁移学习方法不同，CATL算法仅

仅利用相关的源域数据辅助目标域模型建立，因此

CATL算法所需的预测时间相对较少。

4    实验结果与分析

4.1  实验数据

为验证本文算法的有效性，本节将在常用图像

以及文本数据集上对CATL算法进行分析与评估。

实验中使用两个图像数据集USPS和MNIST中

的部分数字。USPS和MNIST均是手写字体数据

集，其中数字“0”, “4”和“6”来自USPS数据

集，“7”和“9”来自MNIST数据集。尽管

USPS和MNIST均是数字图像，然而由于手写字体

比较潦草，给自动识别带来困难，特别是部分相近

的数字，如数字“7”和“9”，数字“4”和“9”

以及数字“0”和“6”，因此本文选择此3组数

据作为测试数据集。参考文献[22]，本文实验从

USPS中随机抽取1800幅图像作为源域数据，从

MNIST中随机抽取2000幅图像作为目标域数据。
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在所有实验中，统一将图像缩放至16×16像素并转

换为灰度图，实验数据集详细设置如表1所示。

此外，利用文本数据集—新闻数据集 (20 -
Newsgroups)[22]来评估所提算法的分类效果。所采用

数据集包含4个大类，即comp, rec, sci以及talk，每

个大类中分别包含4个子类。在实验中，通过使用

任意两类中的两个子类作为源域，选择其它两个子

类作为目标域。本文利用词频特征提取法[22]对数据

进行预处理。实验数据集详细设置如表2所示。

4.2  实验设置

本文实验共采用如下7种对比算法：(1) 最小二

乘支持向量机(Least Square Support Vector

L2

Machine, LSSVM) [ 2 3 ] ; (2) 自适应支持向量机

(Adaptive SVM, ASVM)[8]; (3) 跨领域支持向量机

(Cross-Domain SVM, CDSVM)[24]; (4) Boosting

迁移学习(Boosting for Transfer Learning, TrAda-

Boost)[2]; (5) 选择性迁移学习机(Selective Trans-

fer Machine, STM)[10]; (6) 部分相关实例特征迁移

学习(Partial Related Instance-Feature based

transfer learning, PRIF)[13]; (7) 本文提出的基于

型约束的自适应迁移算法(CCR-based Adaptive

Transfer Learning, CATL2)。其中，算法(2)—(5)，

(7)迁移学习算法均属于归纳式迁移学习，即目标

域中有少量已标注的数据可用于目标域分类模型的

构建。本文提出的CATL2算法不仅能从源域中选

择相关数据，而且同时能确定出数据对应的权重参

数。此外，为了验证各迁移算法的有效性，LSS-

VM算法将已标注的目标域数据作为训练样本，

STM算法将已标注的目标域数据的权重设置为1，

并与相关的源域数据一起以构成新的训练样本。对

于PRIF算法，原文采用直推式迁移学习方法对协

同聚类后的源域数据进行迁移，为了公平对比，本

文采用文献[20]中的自适应迁移学习方法。

在实验中，所有对比方法均执行10次并给出均

值，源域与目标域所使用的核函数均为高斯核

K ( 1; 2) = exp
³
¡° k 1¡ 2k2

´
C

°

´

B = 1000 "=
p

NT¡ 1=
p

NT

，平衡参数 和

高斯核宽参数 均采用5折交叉验证方法从集合

{1e – 5, 1e – 4, 1e – 3, 1e – 2, 1e – 1, 1e0, 1e1,
1e2, 1e3, 1e4, 1e5}中选取。在通过投影子梯度下降

法优化算法求解最优化权重向量 时，迭代次数设

为100。根据参考文献 [ 10 ]，STM参数设置为

,  。本文采用准确度

(ACC)[25]结果作为算法的评价指标。

4.3  实验结果

4.3.1  图像数据集分类结果

对上述7种对比算法在图像数据集上的实验结

果进行验证与分析，得到如下结论：

(1) 表3表示不同算法在手写字体图像数据集上

的平均分类精度。在多数情况下，CATL2表现出

较好的分类效果。主要原因在于，CDSVM算法和

ASVM算法利用了所有的源域数据，或者仅仅利用

了部分源域数据而忽略了它们的权重；TrAdaBoot
算法对数据分布(由KL距离度量)较为敏感，其分

类性能在目标域已标注数据较少时不够理想；STM
算法需要较多的目标域数据以保证核均值匹配方法

对权重估计的准确性，因而较少的目标域数据会导

致源域数据权重分配不精确；PRIF算法通过自适

应学习源域特征，能够纠正源域中不相关的实例特

表 1  图像数据集USPS及MNIST中

源域数据与目标域数据的详细设置

任务
源域数据 目标域数据

正类 负类 正类 负类

1 USPS7 USPS9 MNIST7 MNIST9

2 USPS4 USPS9 MNIST4 MNIST9

3 USPS0 USPS6 MNIST0 MNIST6

表 2  文本数据集20-Newsgroups中源域数据与目标域数据的详细设置

任务
源域数据 目标域数据

正类 负类 正类 负类

1 comp.graphics rec.autos comp.os.ms-windows.misc rec.motorcycles

2 comp.sys.ibm.pc.hardware rec.sport.baseball comp.sys.mac.hardware rec.sport.hokey

3 sci.crypt talk.politics.guns sci.electronics talk.politics.mideast

4 sci.med talk.politics.misc sci.space talk.religion.misc

5 rec.autos talk.politics.guns rec.motorcycles talk.politics.mideast

6 rec.sport.baseball talk.politics.misc rec.sport.hokey talk.religion.misc
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征，能够达到较好的识别精度，但聚类个数对该方

法影响较大。本文提出的CATL2算法，能够快速

且精确地从源域中确定出与目标域相关的数据及其

权重，从而提高知识迁移的效率同时缓解负迁移学

习效应。

(2) 特别是在目标域上的已标注训练数据较少

时，迁移学习算法的分类性能几乎都优于传统的

LSSVM算法，其中CATL2表现出更好的分类性

能，而随着已标注训练数据的不断增加，迁移学习

方法的分类性能

与LSSVM算法逐渐接近。主要原因在于，利

用目标域上丰富的已标注数据能帮助LSSVM算法

构建较为稳健的学习模型。

4.3.2  文本数据集分类结果

基于Boosting的迁移学习是对Adaboost学习框

架的拓展。它通过组合源域和目标域样本，然后在

迭代过程中降低源域数据的权重，以减少对学习过

程的影响。根据文献[2]，对于文本数据集，TrAda-
Boost所需的迭代次数至少为50，这需要花费较多

的计算时间。因此，在数据规模偏大的文本数据集

部分不采用TrAdaBoost方法。具有不同数目的已

标注目标域样本的分类结果如图1所示。图1(a)—1(f)
展示了6种算法在6个文本数据集分类任务上的平均

分类准确度。根据这些结果，得到以下观察结果：

(1) 在大多数情况下，CATL2在分类准确性方

面优于其它方法。这主要归因于基于CCR准则的

自适应源域数据及其权重选择策略。

(2) 在目标域已标注数据较少时，CDSVM比

LSSVM具有更好的分类精度，随着标注目标样本

的增加，这一优势迅速减弱。在大多数情况下，

ASVM和STM可以获得比CDSVM更好的结果，这

主要是因为ASVM和STM均可以选择性利用源域

数据，而PRIF通过纠正源域实例不相关特征达到

了与所提算法较为接近的分类性能。由于CATL2

能够准确地选择相关的源域数据及其相应的权重并

构建目标分类器，因此其分类性能更加突出。

5    结束语

本文首先提出了一种基于分类误差的一致性准

则(CCR)，在此基础上提出了一种自适应知识迁移

学习方法(CATL)，使用快速留一交叉验证法从源

域中确定出与目标域相关的数据及其权重，该方法

可以自适应地选择出与目标域相关的源域数据及其

权重用于迁移的同时能够有效缓解负迁移学习效

应，实验结果验证了本文所提自适应迁移方法的有

效性。虽然本文方法能明显提高目标域分类性能，

但仍有待改进。例如，在建立目标域分类模型时需

要预先确定出源域的模型参数及误差，如何更优地

选择源域参数进一步提高目标域分类性能，并拓展

到多源迁移是将来研究的工作。

表 3  各种算法在图像任务上的分类精度

任务 已标注样本 LSSVM CDSVM ASVM TrAdaBoost STM PRIF CATL2

1

4 0.5287 0.5611 0.5913 0.5799 0.6018 0.6245 0.6359

6 0.5520 0.5800 0.6094 0.6133 0.6298 0.6384 0.6477

8 0.5897 0.6112 0.6266 0.6007 0.6319 0.6421 0.6528

10 0.6030 0.6392 0.6502 0.6213 0.6487 0.6539 0.6672

12 0.6381 0.6461 0.6383 0.6588 0.6643 0.6753 0.6791

14 0.6541 0.6587 0.6754 0.6682 0.6901 0.6982 0.7014

2

4 0.5354 0.5743 0.5998 0.5887 0.5983 0.6223 0.6133

6 0.5897 0.5992 0.6293 0.5903 0.6426 0.6478 0.6520

8 0.6276 0.6387 0.6492 0.6690 0.6803 0.6893 0.6927

10 0.6508 0.6641 0.6843 0.6905 0.7067 0.7029 0.7168

12 0.6892 0.6698 0.6988 0.7123 0.7234 0.7326 0.7387

14 0.7098 0.7156 0.7207 0.7076 0.7266 0.7391 0.7421

3

4 0.6578 0.6903 0.7026 0.6873 0.7235 0.7472 0.7492

6 0.7013 0.7445 0.7529 0.7354 0.7541 0.7632 0.7726

8 0.7452 0.7695 0.7721 0.7455 0.7618 07726 0.7829

10 0.7762 0.7803 0.7789 0.7836 0.7928 0.7918 0.8193

12 0.7923 0.7944 0.8034 0.7994 0.8288 0.8172 0.8301

14 0.8234 0.8213 0.8178 0.8145 0.8397 0.8263 0.8452
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