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摘 要： 针对冗余数据量大且正负样本不平衡的辅助训练数据，提出了一种改进集成迁移学习算法，利用这些

辅助训练数据迁移帮助目标数据进行分类．新的样本初始权重分配及调整策略，突出了对负样本的识别能力．通过动
态调整辅助训练集，根据设定好的权重阈值下限适时地淘汰冗余数据，降低了冗余数据对分类器性能的影响，提升了

迁移学习对非平衡样本的学习能力．本文利用桥梁实际监测数据进行的实验表明了该算法较 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法的有
效性．
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１ 引言

迁移学习是近年来机器学习领域研究的热门，它针

对新任务中标记数据量小的特点，提出有效地利用已过

时的数据迁移应用到新的任务中：虽然大量过时数据与

待解决问题领域有所差异，但是其中肯定会存在一些对

新的分类问题有所帮助的数据．为了能够找到这些有用
的数据，利用少量已被分类的新数据，来挖掘旧数据中

的有价值信息．最后根据两部分数据中所有的有用信息
来训练一个较高效的分类模型，实现旧数据到新数据的

知识迁移［１～５］．
目前，针对不同迁移学习任务已经提出多种解决方

法，Ｒｉｇｕｔｉｎｉ等人［１］针对跨特征空间的迁移学习问题，提

出了一种基于 ＥＭ的跨语言文本分类算法．Ｒａｉｎａ等
人［６］提出了自学习的概念，让机器从一些无标注的数据

中学习出需要的知识，来帮助目标学习任务．ＱＹａｎｇ等
人提出将朴素贝叶斯分类器（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ）推广
成一个支持跨领域文本分类的分类器［７］，实现了不同领

域文本之间知识的迁移．Ｄａｉ等人［４］提出将集成学习应
用到迁移学习中，通过 ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术将弱学习算法“提
升”为强学习的算法 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ，该算法将迁移辅助数据
和目标数据这两部分数据集直接组合在一起，组成一个

混合数据集作为训练集，然后在这个数据集上利用 Ａｄ
ａｂｏｏｓｔ算法训练分类模型．

将集成学习算法应用到迁移学习中，可以在不改变

弱分类器分类精度的情况下，通过集成将弱学习算法
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“提升”为强学习算法［６］，从而有效提升迁移学习效果，

然而该方法也存在一些问题：首先，ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法适用
于解决基于对称的二分类问题，正负数据同等看待．然
而，在现实世界中表征两类不同类别的样本分布上有

可能是极度不平衡的，并且重要性也存在很大的差异．
另外，辅助数据中往往存在大量冗余数据，这些数据可

能与目标数据集很不相似，它们的存在不但会影响模

型的训练速度，还会导致分类精度的下降．本文根据这
些问题提出改进迁移学习算法—非平衡集成迁移学习

算法（ＵＢＩＴＬＡ），通过优化样本权重分配及调整策略，提
高数据量小、信息量大的一类样本（负样本）的贡献率；

并在训练过程中动态剔除“不相关”数据，根据设定好

的样本阈值下限，淘汰权重值过小的那部分数据，经过

Ｎ轮的迭代训练，辅助训练数据将不断趋于优化．
本文将迁移学习引入到桥梁结构健康监测领域，

在该领域中，对于长期监测得到的数据如何有效利用，

将已有的大量数据帮助新桥建立评估模型是迁移学习

可以解决的问题．另外对于桥梁实际监测数据，表征结
构健康的正数据和表征结构损伤的负数据在分布上是

极度不平衡的，负样本数量远远小于正样本，但却具有

很高的重要性，这使得桥梁结构损伤判定可以看作是

一个非对称的二分类问题，本文提出的非平衡集成迁

移学习算法适用于解决此类问题．

２ 算法理论基础与改进

２１ ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法流程
ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法是Ｄａｉ等人［８］提出基于实例的迁移

学习算法，其基本思想是利用 ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术来过滤掉辅
助数据中那些与目标数据最不像的数据，通过自动调

整权重的机制找到最有帮助的样本．该算法中，Ａｄ
ａＢｏｏｓｔ［９］被用在了目标数据中，以保证分类模型在目标
数据上的准确性．

ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法描述如下：
输入：迁移辅助数据集 Ａ与目标数据集Ｏ根据实

际数据量按比例混合成训练数据集Ｃ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，
ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，即 Ｃ中前ｎ个样本为Ａ中数据，剩
下的 ｍ个样本为Ｏ中的数据．其中 ｘｉ∈Ｘ是样本的特
征矢量，ｙｉ∈｛０，＋１｝是样本的标签，ｉ＝１，２，…，Ｎ．预定
的迭代次数为 Ｔ．

初始化样本权值：

ω
１
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１
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１
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ＤＯＦＯＲ ｔ＝１，…，Ｔ
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调整样本权值：
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输出：最终的分类器集
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２２ 冗余数据动态剔除

上述ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法在整个训练过程中一直都在
使用没有改变过的训练集 Ｃ，然而在很多迁移学习的
情况下，用于迁移的辅助训练数据量往往很大，而且其

中不少数据与目标数据集很不相似，如果在训练过程

中一直保留这些冗余数据，一定会影响分类器效率和

精度，甚至可能引起“负迁移”现象［１０］．本文提出采用了
一种循环式的冗余数据淘汰方法来解决这个问题．由
于每次迭代训练后，分类器会对迁移辅助数据集进行

测试和样本权值的修改：冗余的样本的权值会随之减

小，有用样本的权值会相应增大，并将样本权重与设定

好的阈值下限相比较，低于此下限的部分样本会被剔

除．实现了训练数据集的动态优化，提高了训练效率和
精度．具体调整流程如下：

冗余数据动态剔除算法描述：

输入：目标数据集 Ｏ与迁移辅助数据集Ａ根据实
际数据量按比例抽取混合训练数据集Ｃ．Ａ中样本初始
化权值ω１，ωｍｉｎ为辅助训练样本权重阈值下限（０≤ωｍｉｎ
≤ω１），Ａｍｉｎ为训练数据中辅助数据量的最小比例，预定
的迭代次数为 Ｔ．

ＤｏＦｏｒｔ＝１，２，…，Ｔ
①用弱学习算法 Ｐ，训练得到弱分类器：ｈｔ（ｘ）：ｘ→

｛０，＋１｝
②返回到在迁移辅助数据集上利用上一步得到的

集成分类器 ｈｔ进行测试，对于 Ａ上每个样本，如果 ｈｔ
预测的结果与其真实类标签相同，则加大其对应的权

值，否则减小其权值［１１］．
③判断 Ｕ中所有样本权值ωｔ是否小于ωｍｉｎ，将权

值小于ωｍｉｎ的样本剔除，得到裁剪后的新的迁移辅助数

据集 Ａ；如果经过裁剪的 Ａ剩下的样本占Ｃ总数的比
例小于Ａｍｉｎ，停止循环．

输出：Ｃ＝Ｏ＋Ａ
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２３ 优化样本权重分配及调整

由于在很多领域中大量存在正负样本数量不平衡

的现象，如果将初始权重平均分配给所有样本，经过集

成训练后，对占多数的那一类样本分类能力强的分类

器产生的概率大，这类样本的权重经过调整后会相应

增大，而样本权重与被抽中概率是成正比的，这样容易

导致被抽中的全部是一类样本，从而造成分类器的训

练失败［１２，１３］．为了确保训练成功，需要提高占少数的一
类样本（这里指负样本）的贡献率，因此对 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算
法做出如下改进：

①将负样本赋予较大的初始权重，保证了这类样

本被抽中的概率更大．并在每轮训练后，通过给被分错
的负样本增加一个衰减项，即 ｄｒ×ωｔｉ（０≤ｄｒ≤１），使被
分错的负样本权值调整具有记忆功能，保证其不致迅

速变小．
②在抽取训练样本子集后．判断该子集中是否含

有两种类别样本，如果只包含一类样本，则直接在缺少

的那类样本集中抽取部分样本放入训练子集，确保训

练子集中含有两类样本．

３ ＵＢＩＴＬＡ算法思想及流程

本文提出的 ＵＢＩＴＬＡ算法是充分考虑了现实世界
中存在大量正负样本不平衡现象，运用集成学习方法，

结合上述改进策略解决非对称二分类的迁移学习问

题．
３１ ＵＢＩＴＬＡ算法思想

ＵＢＩＴＬＡ的基本思想是将数据向量的每维特征属性
分别应用弱学习算法，在初始化时，将正负样本赋予不

同的权重，保证占总样本比例小但信息量大的负样本

初始权重大．每轮训练过程中按比例抽取部分样本作
为训练子集进行训练，训练结束后，从若干个简单分类

器中选择误差最小的那个，作为一个弱分类器 ｈｔ，并按
照冗余数据动态剔除算法调整训练数据集．这样，ｔ轮

迭代后就可以得到一个弱分类器序列（ｈ１，ｈ２，…，ｈｔ），
其中，分类效果比较好的权重较大．最终的分类函数
ｆ（ｘ）采用一种有权重的投票方式产生，即将多个弱分
类器通过一定的方法叠加（ｂｏｏｓｔ）起来组合成一个强分
类器．算法流程如图１所示．
３２ ＵＢＩＴＬＡ算法数学描述

基于以上思想，设计的非平衡集成迁移学习算法

ＵＢＩＴＬＡ流程如下：
输入：迁移辅助数据集 Ａ与目标数据集Ｏ按比例

混合成训练数据集 Ｃ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，
ｙＮ）｝，即 Ｃ中前ｎ个样本为Ａ中数据，Ｃ剩下的ｍ个样
本为Ｏ中的数据．预定的迭代次数为 Ｔ．其中 ｘｉ∈Ｘ是
样本的特征属性向量，维数为 ｑ，ｙｉ∈｛０，＋１｝是样本的
标签，ｉ＝１，２，…，Ｎ．训练子集大小为 Ｎ／２．

初始化样本权重：

ω
１
ｉ０＝

１／ｄ Ａ中正样本
１／ｎ－ｄ Ａ中负样本
１／ｌ Ｏ中正样本
１／ｍ－ｌ Ｏ

{
中负样本

（５）

其中 ｉ＝１，２，…，Ｎ．ｄ，ｌ分别为Ａ和Ｏ中正样本数量．
归一化样本权重：

ω
１
ｉ＝

ω
１
ｉ０

∑
Ｎ

ｉ＝１
ω
１
ｉ０

（６）

ＤｏＦｏｒｔ＝１，２，…，Ｔ
①抽取训练子集 Ｄ（其中 Ｄ＝１／２Ｃ）
②判断训练子集中是否含有两类样本．如果只含

一类样本，则直接在另一类中抽取并填入训练子集．
③在训练子集上，用弱学习算法 Ｐ，训练基分类器

ｈｊｔ，ｊ＝１，２，…，ｑ，得到弱分类器

ｈｔ＝∑
ｑ

ｊ＝１
ｈｊｔ （７）

④计算弱分类器 ｈｔ在Ｖ上的训练错误率：

εｔ＝∑
ｎ＋ｍ

ｉ＝ｎ＋１

ω
ｔ
ｉ ｈｔ（ｘｉ）－ｙｉ

∑
ｎ＋ｍ

ｉ＝ｎ＋１
ω
ｔ
ｉ

（８）

令β＝
１

１＋ ２ｌｎｎ槡 Ｔ

，βｔ＝
εｔ
１－εｔ

其中εｔ＜
１
２

⑤调整样本权值：

ｉｆ ｙｉ＝０ａｎｄｈｔ（ｘ）≠ｙｉ，其中１≤ｉ≤ｎ

ω
ｔ＋１
ｉ ＝ωｔｉβ

ｈｔ（ｘｉ）－ｃ（ｘｉ） ＋ｄｒ×ωｔｉ０≤ｄｒ≤( )１ （９）
ｅｌｓｅ

ω
ｔ＋１
ｉ ＝

ω
ｔ
ｉβ
｜ｈｔ（ｘｉ）－ｃ（ｘｉ）｜，１≤ｉ≤ｎ

ω
ｔ
ｉβ
－ ｈｔ（ｘｉ）－ｃ（ｘｉ）
ｔ ，ｎ＋１≤ｉ≤ｍ＋{ ｎ

（１０）
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⑥应用冗余数据动态剔除算法

输出：最终的分类器集：

Ｈ（ｘ）＝
１，∑

Ｔ

ｔ＝Ｔ２

ｌｎ（１
βｔ
）ｈｔ（ｘ）≥

１
２∑

Ｔ

ｔ＝Ｔ２

ｌｎ（１
βｔ
）

０
{
，其他

（１１）

４ 桥梁结构健康监测领域迁移学习可行性
分析

采用迁移学习判定桥梁结构异常情况的可行性是

基于对实际监测数据的观察．尽管不同时间或空间的
监测数据形成了不同的分布，但随着交通高峰时段到

低峰时段的交替，不同监测点数据的变化规律会呈现

一定的相似性，尤其相同构建上的测点在同时段的监

测数据的概率分布更加相似．这些相似的规律往往蕴
含着可以被迁移利用的信息，从而使得在不同监测点

相似分布数据上的迁移变得可行．

５ 实验数据及结果分析

５１ 实验数据

本实验采用一座已有两年监测历史的跨海大桥监

测数据集（ＤａｔａＳ１）和一座新建公路桥监测数据集
（ＤａｔａＳ２）作为研究对象，从两座桥的实际监测应变数据
中按照早，中，晚高峰时段和上下午低峰时段分别抽取

一定比例的数据分别作为迁移辅助训练数据集和目标

数据集，数据组成成分如表１所示．其中正负样本比例
为５∶１，分别采用两座桥的桥板上 １４个关键监测点静
应变数据，作为１４维输入数据．输出数据：１代表正常，
０代表损伤．在每轮的训练过程中随机抽取１／２的数据
作为训练数据子集，同样随机抽取一部分目标数据作

为测试数据子集．
表１ 训练数据组成成分

数据描述 早高峰 上午低峰 午高峰 下午低峰 晚高峰

ｔｉｍｅ
７：００
９：００

９：００
１１：００

１１：００
１３：００

１３：００
１７：００

１７：００
１９：００

ＤａｔａＲａｔｉｏ ３０％ ５％ ３０％ ５％ ３０％
ＤａｔａＳ１ １５００ ２５０ １５００ ２５０ １５００
ＤａｔａＳ２ ３００ ５０ ３００ ５０ ３００

５２ 实验结果分析

５．２．１ ＵＢＩＴＬＡ算法在训练集及测试集上的测试
图２是ＵＢＩＴＬＡ算法在训练集和测试集上的分类相

对误差，从图２可知，在输入数据量固定的情况下，随着
迭代次数的增加，ＵＢＩＴＬＡ算法在训练集和测试集上的
总体分类误差呈下降趋势，在两个数据集上的分类错

误率接近，说明迁移数据辅助建立分类模型的有效性．
另外，ＵＢＩＴＬＡ算法利用较少的分类器（迭代次数）错误
率较高，随着分类器数量的增加，错误率单调降低，从

图２可以得出，集成学习算法在不改变单个分类器精
度的情况下，可以通过弱分类器个数的增加提高分类

器性能．

５．２．２ ＵＢＩＴＬＡ与ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法的比较
考虑到训练样本中正负样本的不平衡，算法具有

一定的随机性，同时做了多次试验，设定输入为测试数

据集，迭代次数 ５０．ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法在试验中出现了多
次失败现象，表２是１０次训练成功的ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法与
ＵＢＩＴＬＡ算法测试结果的对照表．从表中可以看出，
ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法只有２次达到低错误率，而ＵＢＩＴＬＡ算法
则几乎全部达到较低错误率．另外，在训练数据集上按
１０％的交叉变异后的测试结果表明：ＵＢＩＴＬＡ算法相比
传统的 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法具有更高的容错率及稳定性．

表２ ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法与ＵＢＩＴＬＡ算法的测试结果

训练

次数

传统Ａｄａｂｏｏｓｔ算法 ＵＢＩＴＬＡ算法

相对

误差 ｅ
交叉变异后

相对误差 ｅ′
相对

误差 ｅ
交叉变异后

相对误差 ｅ′

１ ０．３３６ ０．３９１ ０．１８３ ０．１９２
２ ０．２５８ ０．２６５ ０．１８５ ０．１１２
３ ０．２３２ ０．２４７ ０．１９６ ０．１０２
４ ０．２６５ ０．３３１ ０．１６５ ０．１９７
５ ０．２８６ ０．３１２ ０．１８９ ０．１９６
６ ０．１８２ ０．２３４ ０．１２９ ０．１３２
７ ０．４０１ ０．３８９ ０．２１６ ０．２１７
８ ０．３０２ ０．３２０ ０．１７４ ０．１９８
９ ０．１７５ ０．１７９ ０．１８９ ０．２０５
１０ ０．３７８ ０．３９６ ０．１５５ ０．２１２

图３，图４分别是 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法及ＵＢＩＴＬＡ算法在
迭代次数固定为５０次，训练子集数据量从５００逐渐增
加到３０００的实验结果．从图 ３可知，ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法的
分类精度不是单调变化的，由于迭代过程中迁移训练

集中冗余数据的始终存在，会有分类精度低的弱分类

器降低集成分类器精度，随着训练样本的增加并不能

提高最终分类器的性能．从图４可以看出，ＵＢＩＴＬＡ算法
的分类错误率曲线是单调下降的，说明通过优化辅助

训练样本集可以提高最终分类器精度．训练数据集按
１０％交叉变异后单调性也较好，其性能明显优于 ＴｒＡｄ
ａｂｏｏｓｔ算法．

一方面，ＵＢＩＴＬＡ算法区分正样本和负样本的初始
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化权重及调整策略，突出了分类器对负样本的识别能

力，并保证了每轮抽样训练子集中含有两类样本，避免

了由于正负样本不平衡造成的训练失败．另一方面，Ｕ
ＢＩＴＬＡ算法按照设定好的权重阈值下限淘汰权重小的
部分样本，减小了迁移数据集中冗余数据对分类模型

的影响，随着训练数据的增加，最终分类器的分类能力

不断增强．实验结果表明，在不平衡样本分类中，ＵＢＩＴ
ＬＡ算法较 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法具有一定的优势．

６ 总结

迁移学习是近来机器学习领域研究的新热门，这

种在给定大量已有标记数据以及少量新标记数据的情

况下，是一个重要例子．本文针对冗余数据量大，正负
样本不平衡的特点，合理的优化了正负样本的初始化

权重及调整策略，提高了对迁移学习过程起重要作用

的样本的贡献率．并提出冗余数据动态剔除算法，不断
优化辅助训练数据集，从而达到效率和精度的双赢，提

升了迁移学习效果，最后将该算法应用到桥梁结构健

康监测领域，在实际监测数据上的实验表明该算法较

ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法表现出更高的分类精度，通过交叉验证
具有更好的稳定性．
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