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摘 要： 传统迁移学习方法通常直接利用相关领域中的数据来辅助完成当前领域的学习任务，而忽略了领域间

互相学习的能力．针对此类问题，提出了一种具有协同约束的共生迁移学习方法（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂａｓｅｄＳｙｍｂｉｏｓｉｓ
ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＣＳＴＬ）．在协同约束的基础上，引入共生迁移机制实现领域间的交替互动学习，进而实现源领域和目
标领域间的知识迁移，从而提高受训分类器的分类性能．在模拟数据和真实数据集上的实验结果表明了新算法的有效
性．
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１ 引言

迁移学习方法的提出在机器学习领域生产了巨大

的影响［１～３］．根据领域和任务的不同设置，迁移学习通
常被分成三类：归纳式迁移学习、直推式迁移学习和无

监督迁移学习．为了提高迁移学习的效率，学者们从不
同角度提出很多策略，大致分为两类：一类是选取源领

域相关的训练样本，直接应用到目标领域的学习任务

中，并通过在学习过程添加适当约束条件和样本加权来

强化样本的选择和使用，从而提高目标领域模型的可靠

度．具有代表性的工作有：ＬＰＳＶＭ［４］，ＬＷＥ［５］等方法；另
外一类是寻找训练样本新的特征表示或局部特征，使得

在新特征表示下，减小不同领域的分布差异，将源领域

知识迁移到目标领域．代表性的工作有：ＬＭＰＲＯＪ［６］，
ＤＡＳＶＭ［７］，ＴＣＡ［８］等方法．

上述方法虽然都取得了一定的效果，但也面临一些

不足之处：不论是基于源领域数据选择和加权的迁移学

习，还是基于共同特征表示的迁移学习，都强调目标领

域对源领域信息的提取和学习，而没有考虑领域间互相

学习的问题，即忽略了源领域和目标领域间的互动学

习．由于不同域之间的互动在学习中是很有意义的，因
此在迁移学习过程适度地考虑不同领域之间的互动是

有必要的．
因此，本文提出了一种具有协同约束的共生迁移学

习（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂａｓｅｄＳｙｍｂｉｏｓｉｓＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＣＣＳＴＬ）算法．ＣＣＳＴＬ是一个交替迭代迁移学习的过
程，首先利用源领域数据训练得到的分类器对目标领域

中未标记的数据进行“辅助”标记，在协同约束的条件

下，将有标签的源领域数据和带有“辅助标签”的目标领

域数据统一嵌入到支持向量机（ＳＶＭ）的训练过程中，得
到目标领域的分类器；再运用共生迁移学习的策略，以

新得到的目标领域分类器信息为主导，重新训练得到源
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领域新的分类器，以此作为源领域知识再重新指导目

标领域的学习，最终通过迭代实现源领域和目标领域

互相迁移学习．ＣＣＳＴＬ方法强化了相似领域间分类器的
分类协同性，并在不断的交替迭代优化过程中获取最

终一致性较好的分类模型．较现有相关方法，本文方法
的特色之处在于：（１）提出了领域协同约束的策略．（２）
提出了共生迁移学习策略，在交替迭代共生迁移学习

过程中，不断通过目标领域和源领域的交互学习，提高

所训分类器的性能．

２ 相关概念及问题描述

为了便于描述提出的迁移学习算法，首先对一些

相关概念和符号进行相关说明．
定义１ 样本集：样本集常用 Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｘｉ∈Ｒｄ，

ｙｉ∈｛１，－１｝，１≤ｉ≤Ｎ｝，其中 ｄ为样本特征维数，Ｎ为
样本容量．

定义２ 协同分类：设源领域和目标领域是两个数

据分布不同但相似的同维数据域，若源领域分类决策

函数 ｆｓ（ｘ）和目标领域分类器决策函数 ｆｔ（ｘ）对目标领
域所有样本都具有相近的分类决策结果，则称这两个

领域的分类器具有协同分类性．
对于迁移学习中不同领域的分类器而言，协同的

结果是使分类器双方（或多方）分类效果在迁移过程中

向同一方向积极发展，以促进迁移学习更为和谐有效．
定义３ 共生迁移学习：迁移学习大都是利用源领

域的历史知识为目标领域提供有利于学习的信息，反

之，若目标领域的判别信息也能有效指导源领域的学

习，那么两个不同领域之间能通过相互学习，最终形成

紧密互利的迁移关系．本文称此类迁移过程为共生迁
移学习．

３ 具有协同约束的共生迁移学习机

３．１ 协同约束共生迁移策略及学习框架

针对上述分析，本节给出具有协同约束共生迁移

机制学习机的学习框架，如图１所示．其学习策略可概
括为以下几点：（１）利用有标记的源领域数据训练得到
的初始分类器对目标领域数据进行辅助标记．（２）根据

协同约束，利用源领域主导的协同约束共生迁移学习

优化当前目标领域的分类器．（３）根据共生迁移的策
略，利用目标领域主导的协同约束共生迁移重新优化

源领域分类器．（４）交替迭代执行（２）和（３），直到满足给
定的终止条件，例如目标领域前后两次学习得到的分

类器参数变化小于给定阈值．
３．２ 源领域主导的协同约束共生迁移学习

源领域主导的协同约束共生迁移是本文提出的协

同共生迁移方法重要组成部分．其学习思路如下：首先
假设源领域已经得到一个初始分类器，以 ＳＶＭ分类器
为例得到 ｆｓ（ｘ）＝ｗＴｓｘ＋ｂｓ，然后以 ｆｓ（ｘ）为主导，给出
如下的源领域主导的协同约束共生迁移学习目标函

数：

ｍｉｎ
ｗｔ，ｂｔ，ξ

１
２ｗ

Ｔ
ｔｗｔ＋λ２ ｗｓ－ｗ( )ｔ Ｔ ｗｓ－ｗ( )ｔ ＋λ２ ｂｓ－ｂ( )ｔ ２

＋Ｃ∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ξ
ｔ
ｊ （１）

ｓ．ｔ．（ｗＴｓｘｔｊ＋ｂｓ）（ｗ
Ｔ
ｔｘｔｊ＋ｂｔ）≥０－ξ

ｔ
ｊ （２）

ξ
ｔ
ｊ≥０，ｊ＝１，２……，Ｎｔ
对于上述目标函数说明如下：（１）ｗｔ，ｂｔ为待求解

的目标领域分类器参数；Ｃ表示正则化参数；ξ
ｔ
ｊ表示对

目标领域错分的程度；Ｎｔ表示目标领域的样本数；（２）
由定义２可知，式（２）即为协同约束项．其使得目标领域
和源领域能在学习过程中协同一致；（３）目标函数中，
除了传统的ＳＶＭ优化项之外，还增加了目标领域和源
领域的共生迁移项，即‖ｗｓ－ｗｔ‖２和‖ｂｓ－ｂｔ‖２，该
两项使得目标领域在某种程度上能有效地从源领域中

获得知识．对于式（１）的优化问题，可以利用拉格朗日
乘子法转化为下面的定理求解．

定理１ 对于式（１）所示的优化问题，其对偶优化
问题可表示为：

ｍｉｎ
α

１
２α

ＴＨα－ｆＴα

ｓ．ｔ． ０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２……，Ｎｔ

（３）

其中，α为拉格朗日乘子向量；Ｈ＝［ｋｉｊ］Ｎｔ×Ｎｔ为核矩阵．

ｆ＝（λ１＋λ∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ｈｓｊｗＴｓｘｔｊ－ｈ

ｓ
ｊｂｓ），ｈｓｊ＝ ｗＴｓｘｔｊ＋ｂ( )ｓ为线性

项系数；Ｈ定义如下：

ｋｉｊ＝（１＋
１

２（１＋λ）
ｘＴｔｉｘｔｊ） （４）

对于式（３）的二次规划，通常需核矩阵 Ｈ正定半正
定，则需其满足 Ｍｅｒｃｅｒ核条件，才能保证式（３）为凸二
次规划，进而满足了 ＫＫＴ条件，使得式（３）的二次规划
的解为全局最小解．为了验证这一条件，给出如下定
理：

引理１［９］ 设 Ｘ是Ｒｎ上的一个紧集，若 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）
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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 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）是Ｍｅｒｃｅｒ核．

定理２ 形如式（４）所表达的核函数是Ｍｅｒｃｅｒ核．
证明：首先，根据式（４）的定义有 Ｈ＝［ｋｉｊ］Ｎｔ×Ｎｔ，ｋｉｊ

＝（１＋ １
２（１＋λ）

ｘＴｉｘｊ），λ＞０．由于 ｘＴｉｘｊ为实对称阵，因此

Ｈ矩阵也是一个对称矩阵．其次，对任意的αｉ，有

∑
Ｎｔ

ｉ，ｊ
αｉαｊｋｉｊ＝∑

Ｎｔ

ｉ，ｊ
αｉαｊ（１＋

１
２（１＋λ）

ｘＴｉｘｊ）

＝ １
２（１＋λ）∑

Ｎｔ

ｉ＝１
αｉｘ( )ｉ Ｔ∑

Ｎｔ

ｊ＝１
αｊｘ( )ｊ ＋ζ

＝ １
２（１＋λ）∑

Ｎｔ

ｉ＝１
αｉｘ( )ｉ ２＋ζ，其中ζ＝∑

Ｎｔ

ｉ，ｊ
αｉαｊ．

因为
１

２（１＋λ）∑
Ｎｔ

ｉ＝１
αｉｘ( )ｉ ２≥０且 ｘＴｉｘｊ为Ｘ×Ｘ上的连续

对称函数，因此（１＋ １
２（１＋λ）

ｘＴｉｘｊ）为半正定矩阵，另外

ζ＞０，由引理１可知，核 Ｈ＝［ｋｉｊ］Ｎｔ×Ｎｔ为Ｍｅｒｃｅｒ核矩阵．
由定理 １二次规划求得对偶问题的最优解α后，

根据对偶理论可求得原优化问题的最优解，分别表示

如下：

ｗｔ＝
１

（１＋λ）∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ａｊｈｓｊｘｔｊ＋λｗ( )ｓ （５）

ｂｔ＝∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ａｊｈｓｊ＋ｂｓ （６）

通过式（５）和式（６），可得到目标领域的分类器（ｗｔ，
ｂｔ），其在学习过程中借助了源领域已有的知识（ｗｓ，ｂｓ）
以及协同约束项，使得目标领域的分类器学习的信息

量增大，从而对目标领域的分类性能将某种程度地得

到提升．
３．３ 目标领域主导的协同约束共生迁移学习

本部分利用和前节类似的策略，以前节学习得到

的目标领域分类器为主导，进行目标领域主导的协同

约束共生迁移学习．为此，给出如下优化目标函数：

ｍｉｎ
ｗｓ２，ｂｓ２，ξ

１
２ｗ

Ｔ
ｓ２
ｗｓ２＋Ｃ∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ξ
ｓ
ｉ＋λ２

ｗｓ２－ｗｔ( )
２

Ｔ
（ｗｓ２－ｗｔ２）

＋λ２
ｂｓ２－ｂｔ( )

２

２＋Ｃ∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ξ
ｔ
ｊ （７）

ｓ．ｔ．ｙｓｉ（ｗＴｓ２ｘｔｊ＋ｂｓ２）≥１－ξ
ｓ
ｉ，ξ

ｓ
ｉ≥０，ｉ＝１，２……，Ｎｓ

（ｗＴｔ２ｘｔｊ＋ｂｔ２）（ｗ
Ｔ
ｓ２
ｘｔｊ＋ｂｓ２）≥１－ξ

ｔ
ｊ，ξ

ｔ
ｊ≥０，ｊ＝１，２……，Ｎｔ

为了与式（１）中的变量 ｗｓ和 ｂｓ区别，式（７）中 ｗｓ２
和 ｂｓ２表示在目标领域的有用信息指导下，源领域得到
的新的分类器之参数．较之式（１），式（７）多了约束项
ｙｓｉ（ｗＴｓ２ｘｔｊ＋ｂｓ２）≥１－ξ

ｓ
ｉ，这是因为源领域较之目标领域

有更多的知识和信息可用．对于式（７）的优化问题，可
以利用拉格朗日乘子法得到转化为下面的定理求解．

定理３ 对于式（７）所示优化问题，其对偶问题可
表示为如下的二次规划优化形式：

ｍｉｎ
τ

１
２τ

ＴＨ^τ－^ｆＴτ

ｓ．ｔ． ０≤τｉ≤Ｃ

（８）

这里，τ ＝［α１，…，αＮｓ，β１，…，βＮｔ］；Ｈ^ ＝［珓ｋｉｊ］∈

Ｒ（Ｎｓ＋Ｎｔ）×（Ｎｓ＋Ｎｔ），珓ｋｉｊ＝（１＋
１

２（１＋λ）
ｘＴｎｉｘｎｊ），根据定理 ２，

Ｈ^ 为 一 个 Ｍｅｒｃｅｒ 核 矩 阵； ｆ^ ＝

∑
Ｎｓ＋Ｎｔ

ｉ＝１
１＋ｍｉ－ λ

１＋λ
ｍｉｗＴｔ２ｘｎ( )

ｉ
，ｍｉ＝［ｙ１，…，ｙＮｓ，ｙＮｓ＋１，

…，ｙＮｓ＋Ｎｔ］．
３４ 算法描述

本节根据前面理论推导，我们给出如下的算法描

述．

ＣＣＳＴＬ算法
Ｉｎｐｕｔ：带有标签的源领域数据集和未标记的目标领域数据集．
Ｏｕｔｐｕｔ：目标领域分类决策函数 ｆｔ（ｘ）．

Ｓｔｅｐ１ 选择参数 Ｃ，高斯核函数的窗宽参数γ，设迭代次数 ｍ＝１，
最大迭代次数 ｍｍａｘ和阈值ε．使用传统的分类方法 ＳＶＭ对源领域有

标签样本进行初始学习，得到初始分类器（ｗｓｍ，ｂｓｍ）．

Ｓｔｅｐ２ 利用式（１）和定理１，得到当前的目标领域分类器参数（ｗｔｍ，

ｂｔｍ）；令 ｍ＝ｍ＋１；

Ｓｔｅｐ３ 利用式（６）和定理２，更新源领域分类器（ｗｓｍ，ｂｓｍ）；

Ｓｔｅｐ４ 如果‖ｗｓｍ－ｗｓｍ－１‖＜ε或ｍ＞ｍｍａｘ，则算法结束，输出最

终两个领域分类判别函数，否则，返回Ｓｔｅｐ２；
Ｓｔｅｐ５ 利用目标领域决策函数 ｆｔ（ｘ）进行测试验证．

４ 实验分析

为了验证文本所提算法 ＣＣＳＴＬ的有效性，在不同
类型数据集上对其性能进行了评估．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
（包括２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ文本分类数据集和汾酒荧光光谱数
据集）．

实验部分采用了如下的相关方法进行比较：（１）最
大间隔支持向量机 ｖＳＶＭ；（２）直推式支持向量机
（ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＴＳＶＭ）；（３）迁移学
习算法ＬＷＥ算法；（４）迁移学习算法 ＬＭＰＲＯＪ算法．实
验中，比较算法的各参数采用５折交叉验证获得．

ＣＣＳＴＬ算法各参数设置采用了与文献相同的方法．
在 实 验 中 采 用 高 斯 函 数 Ｋ （ｘ， ｙ） ＝

ｅｘｐ －１
γ
‖ｘ－ｙ‖( )２ 作为核函数，其窗宽参数γ值是

通过网格搜索选取γ∈｛σ２／６４，σ２／１６，σ２／８，σ２／４，σ２／２，

σ
２，２σ２，４σ２，８σ２，１６σ２，６４σ２｝，σ为训练样本平均范数的
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平方根；平衡参数λ在｛１０－６，１０－５，１０－４，１０－３，１０－２，
１０－１，１，１０，１０２，１０２，１０３，１０４，１０５，１０６｝中搜索选取；正则
化参数 Ｃ在区间｛１０－５，１０－４，１０－３，１０－２，１０－１，１，１０，
１０２，１０３，１０４，１０５｝中搜索选取．实验环境：ＷｉｎＸＰ，ＣＰＵＩｎ
ｔｅｌＴ４３００２１ＧＨｚ，ＲＡＭ３Ｇ，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ａ等．
４１ 模拟数据集

４．１．１ 模拟数据集设置

模拟生成一个样本容量为６００的香蕉形二维样本
集作为源领域数据集，正类和负类样本各包含３００个．
然后，通过将源领域数据分别按逆时针旋转１０°和３０°即
可获得２个模拟目标领域数据集，见图 ２．为了描述简
便，将图２中右侧数据定义为负类，右侧数据为正类．

４．１．２ 实验结果及分析

本部分实验选择 ｖＳＶＭ，ＴＳＶＭ，ＬＭＰＲＯＪ和本文算
法对模拟数据集进行性能测试．这里使用分类精度作
为性能指标．测试精度的结果如表１所示，图２给出不
同方法得到的分类效果．

从图２和表１可得如下几点结论：（１）从图２（ａ）、
（ｃ）和（ｅ）上看出，对于模拟数据集，相比之下传统的 ｖ
ＳＶＭ方法的分类性能明显逊于其它 ３种方法，这也说
明传统的基于最大间隔的学习方法不适于需要迁移学

习的应用场景；ＴＳＶＭ使用少量目标领域信息，因而其
算法性能较 ｖＳＶＭ方法有所提高；ＬＭＰＲＯＪ方法考虑了
源领域和目标领域的局部特征，从而有效降低了分布

之间的差异，较好的实现知识迁移，因而分类精度有所

提高；ＣＣＳＴＬ方法通过将协同共生过程嵌入 ＳＶＭ框架
中，不但兼顾了最大间隔原则，同时充分考虑了目标领

域和源领域的协同共生学习，因此，在分类精度上优于

其它三种方法．（２）从图２（ｂ）、（ｄ）和（ｆ）上可以看出：当
香蕉数据集的源领域的旋转角度达到３０°时，源领域和
目标领域分布差异性变大．从表１可看出所有方法的学
习性能都随香蕉数据集旋转角度的增大均呈下降趋

势，这是因为当两个领域间差异性上升到一定程度时，

源领域与目标领域间的相关性变弱，从而使得迁移算

法迁移能力下降．（３）对于旋转角度增加，相较于 ｖ
ＳＶＭ，ＴＳＶＭ和 ＬＭＰＲＯＪ方法，ＣＣＳＴＬ方法的分类性更高，
且更能反映数据的分布特征，体现了协同约束共生迁

移学习更好的适应能力．
表１ 模拟数据集分类精度

Ｍｅｔｈｏｄ ｖＳＶＭ ＴＳＶＭ ＬＭＰＲＯＪ ＣＣＳＴＬ

数据集１（ＤＳ１） ９３．３６％ ９４．１６％ ９６．５４％ ９８．５０％

数据集２（ＤＳ２） ８５．３３％ ８６．３３％ ８７．６７％ ８９．３１％

４２ 真实数据集实验与分析

４．２．１ 数据集设置

本节以经典的 ２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ文本数据为例来进一
步验证本文算法的性能，该数据集也是一个经典的用

于迁移学习算法测试的基准数据集．通过对文本数据
集中的大类中的小类进行分割和组合，构造出 ｃｏｍｐｖｓ．
ｒｅｃ（ＤＳ３），ｃｏｍｐｖｓ．ｓｃｉ（ＤＳ４），ｃｏｍｐｖｓ．ｔａｌｋ（ＤＳ５），ｒｅｃｖｓ．
ｓｃｉ（ＤＳ６），ｒｅｃｖｓ．ｔａｌｋ（ＤＳ７）和ｓｃｉｖｓ．ｔａｌｋ（ＤＳ８）等６个用
于迁移学习的数据集用以评估算法的性能．
４．２．２ 实验结果及分析

各种方法在文本数据集上的分类结果如表２所示．
从表２可以得到如下观察：（１）对于文本数据集，三种迁
移学习算法 ＬＷＥ，ＬＭＰＲＯＪ和ＣＣＳＴＬ的分类性能明显优
于 ｖＳＶＭ和 ＴＳＶＭ两种非迁移学习算法．（２）比较三种
迁移学习方法，可以看出 ＬＷＥ和 ＬＭＰＲＯＪ性能相当，但
总体上都弱于本文提出的 ＣＣＳＴＬ算法．这也进一步体
现了本文提出的基于协同约束共生迁移学习机制的有

效性和更好的适应能力．
表２ 不同方法在２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ精度比较

数据集 ｖＳＶＭ ＴＳＶＭ ＬＷＥ ＬＭＰＲＯＪ ＣＣＳＴＬ

ＤＳ３
ＤＳ４
ＤＳ５
ＤＳ６
ＤＳ７
ＤＳ８

６５．７６％
７３．５３％
７０．７０％
７３．４０％
７８．３０％
７７．７０％

６９．８０％
７７．７５％
７３．６０％
７４．９０％
８１．２０％
７８．７４％

８３．０６％
８０．５０％
９１．９５％
７９．５８％
８２．５４％
８０．７８％

８２．２２％
８２．４５％
９３．０８％
８６．２３％
８２．５６％
８５．８２％

８３．４３％
８１．１７％
９４．１２％
８９．５２％
８５．８１％
８７．６２％

４３ 汾酒光谱分类

为了进一步验证本文算法在真实数据集上的分类

器性能，本章节采用真实的汾酒数据集对各种方法进

行了性能比较．
４．３．１ 汾酒光谱数据集设置

汾酒光谱数据集由不同年份不同度数的汾酒酒样

荧光光谱组成（下文中简称光谱数据），光谱数据按时

间批次测得．实验中，构造如下两个数据集：（１）ＤＳ９：选
择４２度汾酒１０年和２０年各３００个光谱数据作为源领
域数据的正负类；选择４５度汾酒１０年和２０年各１００个
光谱数据作为目标领领域数据集的正负类．（２）ＤＳ１０：
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选择４５度汾酒１０年和２０年各３００个光谱数据作为源
领域数据的正负类；选择５３度汾酒１０年和２０年各１００
个光谱数据作为目标领领域数据集的正负类．
４．３．２ 实验分析

表３给出不同方法在汾酒数据集的分类性能，从中
我们可以得到和前面文本数据集上类似的实验结论．
同样在该数据集上有效地体现了本文协同约束共生迁

移学习机制的有效性．
表３ 不同方法汾酒数据的精度

数据集 ｖＳＶＭ ＴＳＶＭ ＬＭＰＲＯＪ ＣＣＳＴＬ

ＤＳ９ ８６．９０％ ８７．１３％ ９２．６７％ ９６．４３％

ＤＳ１０ ８９．１８％ ９１．８３％ ９５．１７％ ９８．５４％

５ 结论

针对经典迁移学习方法中直接利用相关领域中的

知识来协助完成当前领域的学习任务时，没有充分考

虑领域间互相学习的问题，本文提出了一种具有协同

约束的共生迁移学习方法 ＣＣＳＴＬ．通过在相关领域间进
行协同约束与共生交替迭代互动学习，强化了源领域

和目标领域间的知识迁移．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，其依然面临一些进一步需要探讨的问

题．例如：如何针对不同特征的领域研究其共生迁移学
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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