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摘 要： 多源迁移学习提取了多个相似领域之间有用信息，提高了学习效率，但存在计算核矩阵的空间和时间

复杂度较高的问题．提出了一种多源迁移学习方法，该方法基于结构风险最小框架理论，以共同决策方向矢量为基准，
将多个相似领域的决策方向矢量嵌入到支持向量机的训练过程中，提高了目标领域分类器的分类性能．并结合核心向
量机理论提出了共同决策方向矢量核心向量机，实现对大样本数据集的快速分类学习．模拟和真实数据集实验表明了
所提算法的有效性．
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１ 引言

多源迁移学习是在迁移学习的基础上提出的一种

适用性更广的学习框架，其强调在多个相似但存在一定

差别的领域、任务和分布之间进行知识迁移，从而实现

提高目标领域分类器泛化性能的目的．多源迁移学习继
承了迁移学习的灵活性，同时兼顾了多任务学习的适应

性，已经成为近几年机器学习领域的研究热点．

很多学者从不同的应用场景提出了多源迁移学习

的算法，大致可分为两类：一类是目标领域有少量数据标

签已知，通过估计或减小领域间的差异实现多领域间的

适应学习．基于流形结构的 ＭＭＤＥ算法［１，２］；基于香农熵
的一致性［３］；多源多视角 Ａｄａｂｏｏｓｔ迁移学习算法［４，５］；另
一类是目标领域数据标签完全未知，借助源领域的数据

或分类器实现迁移学习．基于 ＬＳＳＶＭ光滑假设［６］；基于
异构一致性学习框架［７］；ＭＬ型模糊迁移系统［８］．
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上述方法存在核矩阵空间复杂度为 ｏ（Ｎ２）以及时
间复杂度为 ｏ（Ｎ３）高的问题，对于大样本数据集参数
寻优过程的时间复杂度则更高，因而对算法的适应性

影响较大．针对大样本，虽有算法［９～１１］，但多源迁移学
习大样本问题还没有提出有效的解决方法．

针对上述问题，本文提出了一种基于共同决策方

向矢量的多源迁移学习方法（ＣｏｍｍｏｎＤｅｃｉｓｉｏｎＶｅｃｔｏｒ
ＢａｓｅｄＭｕｌｔｉｐｌｅＳｏｕｒｃｅＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＤＶＭＳＴＬ）．该方
法以目标领域的决策矢量为共同决策方向矢量，兼顾

到各源领域上一个较小的特有偏移决策方向矢量，基

于结构风险最小框架理论将全部领域的决策方向矢量

嵌入到特定核空间中的支持向量机训练过程中，通过

优化可以较好的实现多领域间知识迁移学习；其次，针

对大样本的问题，结合中心约束最小包含球（Ｃｅｎｔｅｒ
ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＭｉｎｉｍａｌＥｎｃｌｏｓｉｎｇＢａｌｌ，ＣＣＭＥＢ）理论［１２，１３］，提
出ＣＤＶＭＳＴＬ快速求解版本ＣＤＶＣＶＭ算法．

２ 基于共同决策方向矢量的多源迁移学习

２１ 相关概念及问题描述

为了便于讨论相关的迁移学习算法，首先对一些

相关概念和符号进行统一说明．
定义１ 领域（Ｄｏｍａｉｎ）：领域常用 Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）∈

Ｘ×Ｙ｝来表示．其中对于上述目标函数，说明如下：
Ｘ∈Ｒｄ表示领域样本的特征空间，Ｙ表示样本的

标签向量，（ｘｉ，ｙｉ）表示领域 Ｄ的一个样本．
由定义１知，多源迁移学习中存在多个源领域可表

示为：ＳＤ＝｛ＳＤ１，…，ＳＤｎ｝；目标领域表示为：ＴＤ＝

｛（ｘ１ｔ，ｙ１ｔ），…，（ｘ
Ｎｔ
ｔ，ｙＮｔｔ）｝．

２２ ＣＤＶＭＳＴＬ算法
根据多源迁移学习的策略，本文引入共同决策方

向矢量作为各源领域和目标领域之间的桥梁，提出多

源迁移学习模型，其目标函数为：

ｍｉｎ
ｗｔ，Δｗｊ，Δｂ

Ｓ
ｊ，ξ

ｓ
ｉｊ

１
２‖ｗｔ‖

２＋１２ｂ
２
ｔ＋γ２ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
λｊΔｗ( )ｊ２

＋Ｃ∑
ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
ξ
ｓ
ｉｊ＋γｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ΔｂＳｊ （１）

ｓ．ｔ．ｙＳｉｊ（（ｗｔ＋λｊΔｗｊ）φ（ｘ
Ｓ
ｉｊ）＋（ｂｔ＋λｊΔｂＳｊ））１－ξ

Ｓ
ｉｊ

ξ
Ｓ
ｉｊ０，ｉ＝１，２，…，ＮＳｊ；ｊ＝１，２，…，ｎ
这里通过引入常数向量λ＝（０，１，１，…，１）１×ｎ可实现将
ｎ个领域划分为目标领域和ｎ－１个源领域．ｘｔｉ表示目
标领域的第ｉ个样本（ｉ＝１，２，…，Ｎｔ，Ｎｔ表示目标域样
本个数）；ｘＳｉｊ表示第ｊ个源领域的第ｉ个样本（ｉ＝１，２，
…，ＮＳｊ，ＮＳｊ表示第ｊ个源领域的样本个数，ｊ＝１，２，…，ｎ
－１）；ｗｔ表示目标领域数据在 ＲＫＨＳ内待求解的分类
器的决策方向矢量，Δｗｊ表示第ｊ个源领域在 ＲＫＨＳ内

待求决策方向矢量与共同决策方向矢量的偏差矢量；ｂｔ
表示目标领域的待求解的分类器偏置项；ΔｂＳｊ表示源领
域待求解分类器偏置差异量；参数 Ｃ是正则化参数；ξ

Ｓ
ｉｊ

和ξ
ｔ
ｉ分别表示各源领域和目标领域分类器的松弛变

量．
定理１ 对于式（１）所示优化问题，其对偶问题可

表示为如下的二次规划形式：

ａｒｇｍａｘ
τ

－１２τ
ＴＨτ＋１Ｔτ

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｊ＝１
τｊｌｊ＝０，０＜τｊ＜Ｃ，ｊ＝１，…ｎ

（２）

其 中，τ ＝ （α１，１，…，αＮＳ１，     

１

ＮＳ１

，…，α１，１，…，αＮＳｎ，     

ｎ

ＮＳｎ

）Ｔ ＝

（τ１，…，τｎ）
Ｔ为拉格朗日乘子．ｌ＝（ｌ１，…，ｌｎ）为标签向

量；Ｈ＝

珟Ｈ１＋Ｈ^１，１ … Ｈ^ｎ，１
Ｈ^１，２ … Ｈ^ｎ，２
  

Ｈ^１，ｎ … 珟Ｈｎ＋Ｈ^ｎ，











ｎ ｎ×ｎ

为核矩阵，其

中珟Ｈｋ＝［^ｈｉｊ］ＮＳｉ×ＮＳｊ，
珘ｈｉｊ＝

ｎ
γ
ｙＳｉ，ｋｙＳｊ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ），^Ｈｋ，ｌ

＝［^ｈｉｊ］ＮＳｉ×Ｎ
Ｓ
ｊ
，^ｈｉｊ＝ｙｉ，ｌｙｊ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ）；１是元素为１

的向量．
证明 构造拉格朗日函数：

Ｌ（α１，１，…，αＮＳ１，     

１

ＮＳ１

，…，α１，１，…，αＮＳｎ，     

ｎ

ＮＳｎ

）＝

１
２‖ｗｔ‖

２＋γ２ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
λｊΔｗ( )ｊ

２
＋Ｃ∑

ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
ξ
ｓ
ｉｊ

＋γｎ∑
ｎ

ｊ＝１
ΔｂＳｊ－∑

ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
αｉｊξ

ｓ
ｉｊ

－∑
ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
αｉｊ
ｙＳｉｊ（（ｗｔ＋λｊΔｗｊ）Ｔφ（ｘ

Ｓ
ｉｊ）

＋ ｂｔ＋λｊΔｂ( )Ｓｊ ）－１＋ξ
Ｓ
ｉ

[ ]
ｊ

（３）

对 ｗｔ，Δｗｊ，ΔｂＳｊ，ξ
Ｓ
ｉｊ求导，由ＫＫＴ条件可得：

Ｌ
ｗｔ

＝０ｗｔ＝∑
ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
αｉｊｙＳｉｊφ（ｘ

Ｓ
ｉｊ） （４）

Ｌ
Δｗ( )ｊ

＝０Δｗｊ＝
ｎ
γ∑

Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
αｉｊｙＳｉｊλｊφ（ｘ

Ｓ
ｉｊ） （５）

Ｌ
ｂｔ

＝０ｂｔ＝∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
αｉｊｙＳｉｊ （６）

Ｌ
ΔｂＳｊ

＝０
ｎ
γ∑

Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
αｉｊｙＳｉｊ＝１ （７）

Ｌ
ξ

Ｓ
ｉｊ
＝０Ｃ－αｉｊ－αｉｊ＝０ （８）

将式（４）～式（８）代入式（３），化简可得式（９）
Ｌ（α１，１，…，αＮＳｎ，ｎ）＝
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－１２∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｎ

ｌ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｌ

ｊ＝１
αｊ，ｌαｉ，ｋｙＳｊ，ｌｙＳｉ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｌ）φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ）

－ ｎ２γ∑
ｎ

ｌ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｌ

ｊ＝１
αｉ，ｋαｊ，ｋｙＳｉ，ｋｙＳｊ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ）

＋∑
ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
αｉ，ｊ （９）

将式（９）写成对偶形式即得到式（２），定理得证．
对于式（２）的二次规划，通常需核矩阵 Ｈ正定半正

定，为此需要其满足Ｍｅｒｃｅｒ核条件，给出如下定理：
引理１［１４］ 设 Ｘ是Ｒｎ上的一个紧集，若 Ｈ（ｘｉ，ｘｊ）

是 Ｘ×Ｘ上的连续对称函数且关于任意ｘｉ∈Ｘ的 Ｇｒａｍ
矩阵半正定，则 Ｈ（ｘｉ，ｘｊ）是Ｍｅｒｃｅｒ核．

定理２ 形如式（３）中 Ｈ∈Ｒ所表达的核函数是
Ｍｅｒｃｅｒ核．

证明 由定理 １可知 Ｈ为实数矩阵，对于珟Ｈｋ＝

［^ｈｉｊ］ＮＳｉ×Ｎ
Ｓ
ｊ

，珘ｈｉｊ＝
ｎ
γ
ｙＳｉ，ｋｙＳｊ，ｋφ （ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ），Ｈ^ｋ，ｌ＝

［^ｈｉｊ］ＮＳｉ×Ｎ
Ｓ
ｊ
，^ｈｉｊ＝ｙｉ，ｌｙｊ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ），由于φ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ

φ（ｘ
Ｓ
ｉ，ｋ）为实对称阵，因此珟Ｈｋ是实对称矩阵；同理 Ｈ^ｋ，ｊ

也是实对称矩阵．因此 Ｈ矩阵是一个对称矩阵．其次，
对任意的αｉ，则：

∑
ｉ，ｊ
αｉαｊ（φ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ））

＝ ∑
Ｎｓ

ｉ＝１
αｉφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ( )）Ｔ

∑
Ｎｓ

ｉ＝１
αｉφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ( )）０

（１０）

∑
ｉ，ｊ
αｉαｊ（φ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ））

＝ ｎ槡γ∑
Ｎｓ

ｉ＝１
αｉφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ( )）Ｔ ｎ槡γ∑

Ｎｓ

ｉ＝１
αｉφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ( )）０

（１１）
由式（１０），式（１１）可知，Ｈ为半正定矩阵且在 Ｘ×Ｘ上
的连续对称函数，由引理１可知，核 Ｈ为Ｍｅｒｃｅｒ核矩阵．
２３ ＣＤＶＭＳＴＬ算法实现

算法１ ＣＤＶＭＳＴＬ算法

输入：多源数据，初始值：正则化参数 Ｃ，平衡参数γ以及核宽度参数

ν；

Ｓｔｅｐ１：构造核矩阵 Ｈ，由式（３）得到各个领域的支持向量τ；

Ｓｔｅｐ２：由式（４）得到 ｗｔ，并据此计算 ｂｔ＝ｙｊ－∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｙｉτｉＨ（ｘｊ，ｘｉ）；

Ｓｔｅｐ３：（ｗｔ，ｂｔ）核 化 得 到 目 标 领 域 分 类 器 ｆｔ（ｘ）＝

ｓｇｎ∑
Ｎｓ

ｉ＝１
τｉｙｉＨ ｘ，ｘ( )ｉ ＋ｂ( )ｔ ，通过比较测试精度，选择最

优参数组合 Ｃ，γ，ν；
输出：目标领域决策函数．

３ 基于共同决策方向矢量的多源迁移快速
学习方法

最小包含球（ＭｉｎｉｍａｌＥｎｃｌｏｓｅＢａｌｌ，ＭＥＢ）作为一种解
决大样本数据的方法在模式识别中得到了广泛研究和

应用，通过构造一个球心为 ｃ和半径Ｒ的球Ｂ（ｃ，Ｒ），
选出样本的核心数据集，借助适当的核函数φ将原始

样本空间映射到高维特征空间中，有效地降低算法的

复杂度，提升了算法的效率．
３１ 最小包含球理论

Ｔｓａｎｇ等指出［１５］硬边界 ＳＶＤＤ问题、软边界单类及
二类的Ｌ２ＳＶＭ问题都可以转化为核化ＭＥＢ问题，并基
于ＭＥＢ的核心集（Ｃｏｒｅｓｅｔ）技术提出的核心向量机
（ＣｏｒｅＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＣＶＭ）算法．Ｔｓａｎｇ等［１６］又通过引
入一个属性项δｉ∈Ｒ对 ＣＶＭ进行了扩展，又提出了中
心约束最小包含球（ＣＣＭＥＢ）算法，核空间中任意样本

点φ（ｘｉ）附加１维新特征δｉ∈Ｒ，形成新样本
φ（ｘｉ）

δ
( )

ｉ
，

其优化的对偶形式可以表示为：

ａｒｇｍａｘ
α

（α
Ｔｄｉａｇ（Ｋ）＋Δ）－αＴＫα

ｓ．ｔ．αＴ１＝１， α０
（１２）

其中Δ＝［δ２１，δ２２，…，δ２Ｎ］Ｔ０，η∈Ｒ为常数；通过求解
式（１１）的最优解，可以得到最小包含球的中心 ｃ与半径
Ｒ：

ｃ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ），Ｒ＝ α

Ｔ（ｄｉａｇ（Ｋ）＋Δ）－αＴＫ槡 α

（１３）
由于α

Ｔ１＝１，故在式（１３）的目标函数中增一项 －αＴη
１，η∈Ｒ，得式（１４）：

ａｒｇｍａｘ
α
α
Ｔ（ｄｉａｇ（Ｋ）＋Δ－η１）－α

ＴＫα

ｓ．ｔ．αＴ１＝１， α０ （１４）
３２ ＣＤＶＣＶＭ算法

本文借鉴最小包络球思想，结合迁移学习策略，提

出了基于共同决策方向矢量的快速学习方法，仍然以

目标领域的决策方向矢量为基准，通过优化各源领域

和目标领域之间的决策方向矢量之间的距离，将其转

化为 ＣＶＭ的形式，给出如下的核空间迁移学习目标函
数：

ｍｉｎ
ｗｔ，Δｗ，ξ

ｓ
ｉｊ，ρｊ

１
２‖ｗｔ‖

２＋１２ｂ
２
ｔ＋γ２ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
λｊΔｗ( )ｊ

２

＋γｎ∑
ｎ

ｊ＝１
λｊΔｂＳｊ＋Ｃ∑

ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ
Ｓ
ｊ

ｉ＝１
ξ
Ｓ
ｉ( )ｊ２－ｖρ （１５）

ｓ．ｔ． ｙＳｉｊ［（ｗｔ＋λｊΔｗｊ）φ（ｘ
Ｓ
ｉｊ）＋（ｂｔ＋λｊΔｂＳｊ）］ρ－ξ

Ｓ
ｉｊ

ｉ＝１，２，…，ＮＳｊ；ｊ＝１，２，…，ｎ
定理３ 对于式（１５）所示优化问题，其对偶问题可
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表示为如下的二次规划优化形式：

ａｒｇｍａｘ
ζ
－１２ζ

ＴＱζ－ζ４Ｃ
ｓ．ｔ． ζ

Ｔ１＝１， ζ０
（１６）

其 中，ζ ＝ （β１，１，…，βＮＳ１，     
１

ＮＳ１

，…，β１，１，…，βＮＳｎ，     

ｎ

ＮＳｎ

）Ｔ ＝

（ζ１，…，ζｎ）
Ｔ为拉格朗日算子．ｌ＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ）为标

签；Ｑ＝

珟Ｑ１＋Ｑ^１，１ Ｑ^２，１ … Ｑ^ｎ，１
Ｑ^１，２ 珟Ｑ２＋Ｑ^２，２ … Ｑ^ｎ，２
   

Ｑ^１，ｎ Ｑ^２，ｎ … 珟Ｑｎ＋Ｑ^ｎ，











ｎ ｎ×ｎ

为

核矩阵，其中 Ｑ^ｋ＝［^ｑｉｊ］ＮＳｉ×Ｎ
Ｓ
ｊ
，^ｑｉｊ＝

ｎ
γ
ｙＳｉ，ｋｙＳｊ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ

（ｘＳｉ，ｋ），珟Ｑｋ，ｌ＝［珘ｑｉｊ］ＮＳｉ×ＮＳｊ，
珘ｑｉｊ＝ｙｉ，ｌｙｊ，ｋφ（ｘ

Ｓ
ｊ，ｋ）

Ｔ
φ（ｘ

Ｓ
ｉ，ｋ）．

（证明略）

定理４ 式（１６）等价于ＣＣＭＥＢ问题．

证明 这里取Δ＝η１－ｄｉａｇ（Ｑ）－
１
２Ｃ．则式（１６）可

以重新表示为：

ａｒｇｍａｘ
ζ

１
２ζ

Ｔ（ｄｉａｇ（Ｑ）＋Δ－η１）－ζ
ＴＱ( )ζ

ｓ．ｔ．ζＴ１＝１，ζ０ （１７）

取η＝ｍａｘ｜ｄｉａｇ（Ｑ）｜＋
１
２Ｃ 时，Δ０．证毕．

因此，利用样本核心集训练获得判别函数，从而快

速解决大样本问题．

算法２ ＣＤＶＣＶＭ算法

输入：数据，核心集逼近精度ε以及η等参数

Ｓｔｅｐ１：初始化 ｔ＝０，Ｓｔ，ｃｔ和Ｒｔ；

Ｓｔｅｐ２：所有样本点均被 Ｂ（ｃｔ，（１＋ε）Ｒｔ）包围，则 Ｓ＝Ｓｔ转入Ｓｔｅｐ６；否
则转入Ｓｔｅｐ３；

Ｓｔｅｐ３：找出离 ｃｔ最远的点ｚ，加入核心集中，即 Ｓｔ＋１＝Ｓｔ∪{ }ｚ；
Ｓｔｅｐ４：利用式（１４）求解新的球心 ｃｔ＋１和半径 Ｒｔ＋１，即新的 ＭＥＢ：

Ｂ（ｃｔ＋１，Ｒｔ＋１）；

Ｓｔｅｐ５：ｔ＝ｔ＋１，转Ｓｔｅｐ２；

Ｓｔｅｐ６：终止训练，返回最终的核心集 Ｓ，采用ＣＤＶ对核心集 Ｓ训练
输出：目标领域分类决策函数．

４ 实验分析

为了验证文本所提 ＣＤＶＭＳＴＬ和 ＣＤＶＣＶＭ算法的
有效性，将在不同类型数据集上对其进行性能评估，所

采用的数据集主要包括如下两大类：（１）模拟数据集；
（２）真实数据集．实验中将 ＣＤＶＭＳＴＬ和 ＣＤＶＣＶＭ与相
关的方法进行了性能比较，采用的比较方法有：ＣＣＲ［３］，

ＬＳＳＶＭ［１７］，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ［１８］，ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ［１９］，ＴＬ
ＳＳＶＭ［２０］，ＭＴＳＶＭ［２１］和 ＣｏＣＣ［２２］．算法参数均根据文献
的具体应用通过５重交叉验证获得．

本文算法采用高斯核函数，参数值通过交叉验证

获得取．

４１ 双月模拟数据集

４．１．１ 双月模拟数据集构造

本节实验模拟生成的双月多源数据集是由４个分
布相似但存在一定差异的２维双月数据集组成．通过旋
转不同角度并添加一定量的高斯噪声来模拟不同的源

数据．本文旋转角度分别取θ＝｛－５°，５°，１０°，２０°，３０°｝
以及噪声参数分别选择 ｎｏｉｓｅ－σ＝｛０．５，２，１０｝，通过选
择不同的参数组合构造了６个多领域数据集．
４．１．２ 双月模拟数据集实验结果及分析

将 ＣＤＶＭＳＴＬ方法分别与 ＬＳＳＶＭ，单源迁移 ＴｒＡｄ
ａＢｏｏｓｔ和 ＴＬＳＶＭ算法，多源迁移学习方法 ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅ
ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ，ＣｏＣＣ以及多领域适应算法 ＣＣＲ进行比较．
实验结果如表１所示：（１）传统的 ＬＳＳＶＭ方法没有学习
领域间的知识，因而分类精度逊于其他５种迁移学习方
法，证明迁移学习提供知识支撑，可以帮助提高目标领

域的学习效率；单源迁移学习算法 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ和 ＴＬ
ＳＳＶＭ的分类性能逊于 ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ，ＣｏＣＣｏ，
ＣＣＲ和 ＣＤＶＭＳＴＬ．这进一步说明，在充分学习各领域
间的知识和信息后，有利于提高算法的泛化性能．（２）
由表１可看出，在噪音参数 ｎｏｉｓｅ－σ和旋转角度θ的数
值相对较小时，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ，ＴＬＳＶＭ，ＭＴＳＶＭ和 ＣＣＲ方
法分类精度随参数变化呈现下降趋势，但 ＣＤＶＭＳＴＬ方
法的分类性能仍优越于其他４种迁移方法；当 ｎｏｉｓｅ－σ
和θ的变化较大时，由于领域间的相似性减小，大多数

迁移学习算法的性能都受到一定影响．ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ算法
通过选择源领域相似的数据来促进算法性能的提高，

但是随着 ｎｏｉｓｅ－σ和θ值增大，领域间相似的程度逐渐
减小，适用于目标领域的源领域的数据很少，所以，

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ算法性能下降明显；ＣｏＣＣ算法由于依赖前期
协同聚类的效果，因而其分类精度显著受到数据集间

的差异影响；ＣＣＲ算法要求不同任务之间的分布尽量
相近，但随着噪声的增大使得领域间差异变大进而辅

助数据减少，因而分类性能减小；ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ
方法要求事先确定好领域间的权重，再通过优化目标

领域的决策方法，无法实现全局上的最优要求，因而分

类精度受到一定的影响．ＣＤＶＭＳＴＬ算法是通过约束共
享的决策方向矢量来减小领域间的差异来实现不同领

域间的学习，虽然随着噪声增大领域间的相似性减弱，

但借助决策矢量的判别信息，使得 ＣＤＶＭＳＴＬ仍能保持
较好的迁移学习性能．
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４２ 图像数据集

４．２．１ 数据构造与预处理

图像多源数据集［２３］，通过不同父类下的子类交叉

构成．本文选择Ａｎｉｍａｌ，Ｂｕｉｌｄｉｎｇ，Ｂｉｒｄ和 Ｔｒａｆｆｉｃ等四个父
类作为分类目标，每个父类下又选择了相近的四个子

类构成源域数据和目标域数据，见图１．
表１ 各种比较算法的分类精度（％）

Ｄｏｍａｉｎ
Ｍｅｔｈｏｄ

ＬＳＳＶＭ ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ ＴＬＳＳＶＭ ＣｏＣＣ ＣＣＲ ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ ＣＤＶＭＳＴＬ

ＤＳ１ ８１．２５ ８５．１４ ８６．４８ ８７．５９ ９１．２５ ９０．１８ ９２．５８
ＤＳ２ ８０．４４ ８１．４７ ８５．４２ ８６．７２ ８９．２５ ８８．７４ ９１．２５
ＤＳ３ ７９．５６ ８３．１４ ８２．１５ ８５．９２ ８８．５３ ８６．９２ ８７．１４
ＤＳ４ ７６．４５ ８０．０７ ８１．４６ ８５．１３ ８７．６２ ８８．０２ ８９．３６
ＤＳ５ ７９．３６ ８２．１６ ８１．３２ ８３．７８ ８５．４７ ８４．３６ ８２．５１
ＤＳ６ ７６．４２ ７９．４８ ７７．５９ ７９．０９ ８１．５８ ８２．５８ ８３．９５

４．２．２ 图像数据集实验结果及分析

从表２中实验结果可以给出如下观察：对于不同父
类的多领域数据集虽然局部有一定的变化，但是对于

同一父类数据的主要信息在某些属性上还是具有很大

相似性，通过提取这部分相似信息对提高领域间的学

习能力将起到积极的作用；ＣＤＶＭＳＴＬ算法在训练之前
利用 ＰＣＡ将不同领域间的相似属性信息提取出来，再
基于共同决策矢量在多个领域之间迁移学习，这样迁

移学习就更加具有针对性，适应性和灵活性，从表２的
实验结果可以发现 ＣＤＶＭＳＴＬ算法比 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ，ＴＬ

表２ 各种比较算法的分类精度（％）

Ｄｏｍａｉｎ
Ｍｅｔｈｏｄ

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔＴＬＳＳＶＭ ＭＴＳＶＭ ＣＣＲ ＣＤＶＭＳＴＬ
Ａｎｉｍａｌｖｓ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ８５．３６ ８３．６２ ８４．５２ ９０．２５ ９４．５８

Ａｎｉｍａｌｖｓ．Ｔｒａｆｆｉｃ ８１．５７ ８２．５４ ８６．５９ ８９．４８ ９０．２６
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ＳＳＶＭ，ＣＣＲ，ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ等方法具有更好的分
类性能，说明了在考虑了共同决策矢量的基础上，通过

强化多个相似领域分类器的方向来实现在相似特征上

的迁移学习，更加符合实际场景，因而取得了相对较好

的识别性能．
４３ ＣＤＶＣＶＭ算法

本节实验从大样本的视角验证 ＣＤＶＣＶＭ算法的
快速学习能力，选择更大规模的垃圾邮件数据集（Ｅｍａｉｌ
Ｓｐａｍ，ＥＳ）进行实验，由于每次计算初始值对核心集有
一定的影响，而 ＣＤＶＣＶＭ算法的快速学习主要是在核
心集上进行，因此我们这里选择平均分类精度作为算

法的性能指标．见图 ３．并得出如下观察：（１）通过实验
我们发现，在多源迁移学习过程中，虽然多源数据量很

大，但ＣＤＶＣＶＭ算法实际叠代次数及运行时间低，并
且运行速度明显优于其他的多源迁移算法，这也说明

了 ＣＤＶＣＶＭ算法对大数据集的处理是非常有效的，适
合大样本数据和高维数据运算．（２）当实验样本数目大
于１００００时 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ和 ＴＬＳＳＶＭ算法已无法进行核
矩阵的运算（内存溢出错误），而在相同条件下 ＣＤＶ
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ＣＶＭ算法仍然可在大规模数据条件下运行且分类精度
更高．表明了ＣＤＶＣＶＭ算法即适用于样本较少的数据

又适用于大样本数据，而图２（ｂ）则显示 ＣＤＶＣＶＭ时间
复杂度和样本规模呈近似线性关系．

５ 结论

本文针对多源迁移学习算法在再生核空间核化复

杂及计算开销大等问题，提出了基于共同决策方向矢

量的多源迁移学习方法．相对于已有的方法，ＣＤＶＭＳＴＬ
方法可以将多个相似领域的决策矢量共同嵌入到支持

向量机的训练过程中，通过特征提取强化了源领域和

目标领域间知识迁移，提高了目标领域分类器的分类

性能．利用ＣＶＭ理论，将算法扩展为 ＣＤＶＣＶＭ，实现对
大样本的快速训练和分类．实验分析验证了所提方法
在分类问题上的良好适应性．虽然本文方法展现出了
较好的有效性和稳定性，其依然面临一些进一步需要

探讨的问题．例如：如何进一步设计更好的兼顾不同特
征的多源迁移学习策略将是一个非常有意义的工作，

我们将在未来的工作中作更深入地研究．
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