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基于跨域结构保持投影的异构在线
多源迁移学习方法

蒋晓玲，吴映波，陈 蒙，瞿祥谋
（重庆大学大数据与软件学院，重庆 400000）

摘　要：　异构在线迁移学习使用异构源域的离线数据弥补目标域在线学习数据不足，从而提高目标域在线学习

性能 . 现有方法通常假定源域是目标域特征空间子集或依赖特定的辅助数据 . 本文提出一种基于跨域结构保持投影

的异构在线多源迁移学习方法 . 通过跨域结构保持投影，同时将每个源域与目标域的特征空间映射到公共子空间，并

基于公共子空间中的跨域离线混合数据和目标域在线数据分别进行离线学习和在线学习，提出采用一种双层差异导

向对冲集成策略，实现源域离线学习模型与目标域在线学习模型的两层集成融合和在线演化更新 . 基于本文方法设

计实现了一种异构在线多源迁移多分类算法，且理论分析了该算法的分类错误上界 . 实验结果表明，本文方法能有效

实现异构在线多源迁移学习并降低目标域在线多分类错误率，且优于同类的在线多源迁移学习方法 .
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Abstract:　Heterogeneous online transfer learning aims to improve the online learning performance on target domain 
by making use of offline labeled instances from heterogeneous source domains to make up for the lack of online labeled 
date from target domain, where the feature space of source and target domains are different.  Most existing approaches usu⁃
ally assume that the feature space of a source domain is a subset of that of the target domain, or rely on other auxiliary data.  
This paper proposes a new method called heterogeneous online multi-source transfer learning with cross-domain structure 
preserving projection.  First, the original features of the data from every source and target domains are projected into a com⁃
mon subspace by the cross domain structure preserving projection algorithm, then we leverage the cross-domain offline hy⁃
brid data in the common subspace and online data from target domain to perform offline learning and online learning respec⁃
tively.  Furthermore, we propose the double-level mistake-driven hedge ensemble strategies to combine source and target 
learners by two-layer ensemble method and keep updating the combination method. Finally, we design and implement a het⁃
erogeneous online transfer learning algorithm for multi-class classification, and analyze the mistake bounds of the proposed 
algorithm theoretically.  Experiment results show that our approach can reduce the mistake rate of online learning method 
on target domain, and outperforms the comparable online multi-source transfer learning approaches.
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1　引言

随着移动互联网和物联网的快速发展，在线流式

数据处理应用不断涌现 . 在线学习用于解决在线数据

不断产生的动态环境下的学习问题 . 但当在线数据样

本较少时，在线学习准确率较低 . 在线迁移学习可把从

相关源域数据中提取的知识迁移到目标域，以解决目

标域在线学习之初因训练数据稀缺而导致学习性能不

佳的问题 . 但从源域到目标域的知识迁移会因源域与

目标域数据的特征表示及维度不一致等异构性问题，

而无法将从源域学到的知识直接应用到目标域上［1］.
现有异构在线迁移学习方法可分为两类 .（1） 假设

源域特征空间是目标域特征空间的子集，共同正则化

在线迁移学习（Co-regularized Online Transfer Learning，
COTL） ［2］、异构在线迁移学习（Heterogeneous Online 
Transfer Learning，HetOTL） ［3］、多源异构在线迁移学习

（Heterogeneous Online Transfer Learning with Multiple 
Source domains，HetOTLMS） ［4］和异构集成在线迁移学

习 （Heterogeneous Ensembled Online Transfer Learning，
HetEOTL） ［5］将每个目标域在线数据分为与源域特征

表示相同与不同的两个样本分别输入源域分类器和在

线学习目标域分类器 . 此类方法虽然将目标域分类器

与源域分类器进行组合以弥补目标域分类器因利用不

完全目标域样本学习而导致分类准确率不高的问题，

但却忽略了对目标域特征属性整体的学习，制约着目

标域在线学习性能的提高 .（2）假设源域与目标域中存

在未标记的辅助数据， 对冲集成的在线异构迁移（On⁃
line Heterogeneous Transfer by Hedge Ensemble，
OHTHE） ［1］和在线异构知识过渡（Online Heterogeneous 
Knowledge Transition，OHKT）［6］利用源域中存在的未标

记的辅助共现数据（Auxiliary Co-occurrence Data）建立

源域和目标域的特征空间关联 . 在线异构迁移度量学

习（Online Heterogeneous Transfer Metric Learning，
OHTML）［7］则使用具有源域与目标域中相同数据特征

表示的未标记通信数据（corresponding data）作为辅助

训练样本，以保持每对样本在源域与目标域中的距离

一致为目标，学习目标域的距离度量 . 此类迁移学习方

法仅适用于存在辅助数据的场景，且由于增加了对未

标记辅助样本的标签学习时间，降低了将源域离线学

习的知识在线迁移到目标域的时效性 .
跨域结构保持投影 （Cross-Domain Structure Pre⁃

serving Projection，CDSPP） ［8］是一种可利用少量标记样

本学习特征投影矩阵，实现异构域特征映射迁移的域

适应方法，且计算复杂度较低 . 本文提出一种基于跨域

结构保持投影的异构在线多源迁移学习方法 （Hetero⁃
geneous Online Multi-source Transfer Learning with Cross-

Domain Structure Preserving Projection， HetOMTL-

CDSPP）. 该方法通过跨域结构保持投影将多个源域离

线数据与目标域初始少量离线数据的特征空间同时映

射到同一个公共子空间以实现特征空间对齐，无须限

定源域特征空间是目标域特征空间的子集，也不依赖

任何特定的辅助数据 . 该方法基于公共子空间的跨域

离线混合数据进行离线学习，利用目标域在线数据进

行在线学习 . 针对源域与目标域学习模型组合，本文设

计提出一种双层差异导向对冲集成策略，通过离线与

在线学习模型的双层集成，以及源域与目标域组合权

重的差异导向对冲（mistake-driven hedge），以实现源域

离线学习模型与目标域在线学习模型的集成融合和在

线演化更新，从而不断提升在线学习效果 .
本文的主要贡献包括以下 3个方面：（1）基于跨域

结构保持投影，提出了一种实现多个异构源域与目标域

特征空间统一表征的跨域在线多源迁移方法；并基于统

一的特征公共子空间、跨域离线混合数据以及目标域在

线数据，解决多个异构源域到目标域的知识迁移和在线

学习样本稀缺问题 .（2）提出了一种双层差异导向对冲

集成策略，实现源域离线学习模型与目标域在线学习模

型的两层集成融合和在线演化更新 .（3）基于本文方法设

计实现了一种异构在线多源迁移多分类算法HetOMTL-

CDSPP，并理论分析了该算法的分类错误上界 . 大量实

验表明，该算法能有效降低目标域在线多分类的错误

率，且优于同类在线多源迁移学习多分类方法 .
2　基于跨域结构保持投影的异构在线多源

迁移学习

2. 1　问题描述

定义 n个异构源域 S ={S1 S2 Sn }和目标域 T，第

i 个源域 Si 由离线数据集 DSi
= { }( )x Si

j y
Si

j  j = 12nSi

组成，包含 nsi
个样本 x Si

j ÎRdSi，ySi

j 是样本 x Si

j 对应的类别

标签，dSi
是源域特征空间的维度 . 目标域T由一个含少

量标记样本的离线数据集DToff
= { }( )x T

j y
T
j j = 12nT

和一个在线数据流DTon
= { }( )x j yj j= 12nt  组成 .

x T
j 和 x j ÎRdT 分别表示为目标域离线数据集和在线数据

集中的第 j个样本，yT
j 和 yj 分别为它们各自对应的类别

标签，dT 是目标域特征空间的维度，nT 为目标域离线样

本个数，nt 表示为经过 t轮后所有在线接收到的目标域

样本个数 . 若每一轮只依次接收一个样本 x j 和一个标

签 yj，则有 nt = t. 把目标域的所有离线数据按列向量合

并形成矩阵 XToff
ÎRdT ´ nT，把源域的所有离线数据按列

向量合并形成矩阵 XSi
ÎRdSi

´ nSi，则 DSi
和 DToff

的数据空

间可分别表示为 XSi
´ Y 和 XToff

´ Y. 其中，Y ={12K}
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为源域与目标域的标签域，表示源域与目标域的样本

均可分为K个不同的标签 .
本文所研究的异构在线多源迁移学习问题可简要

描述为：利用从多个异构源域离线数据与目标域初始

少量的标记离线数据上学到的知识，以及 t轮中所有在

线接收到的目标域数据集Dt = { }( )x j yj j = 12t ，经

过 t 轮在线学习训练以构建 t + 1 轮中的学习模型来预

测目标域在线数据的标签 .
2. 2　总体框架

本文提出的基于跨域结构保持投影的异构在线多

源迁移学习方法总体框架可分为两个过程，即离线阶

段和在线阶段，如图 1 所示 . 在离线阶段，将目标域初

始离线标记数据集 DToff
分别与 n 个源域的离线标记数

据集 DSi
合并，再通过跨域结构保持投影组合矩阵 P i =

[PSi
  PTi

]映射到 n个潜在子空间以得到新特征空间中的

跨域离线混合数据集 Di. 利用跨域离线混合数据集 Di

学习得到 n个源域学习模型 fSi
，利用目标域初始离线数

据集 DToff
学习得到一个目标域初始学习模型 fT1；在线

阶段，首先用离线阶段所求 P i 中的目标域投影矩阵 PTi

将目标域样本x t映射到新特征空间中，得到 zTi
= PTi

T x t，

并将其输入对应源域学习模型 fSi
，然后以 fT1 作为初始

学习模型，在线学习得到目标域学习模型 fTt + 1. 为有效

集成融合源域离线学习模型和目标域在线学习模型，

提升目标域组合学习模型性能，本文提出一种双层差

异导向对冲集成策略，将源域和目标域的学习模型分

(a) 离线与在线学习及其第一层集成

(b) 学习模型的第二层集成

图1　基于跨域结构保持投影的异构在线多源迁移学习方法总体框架

1985
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两层集成得到组合学习模型，第一层集成和第二层集

成分别如图 1（a）和 1（b）所示，先将每个源域学习模型

fSi
分别与目标域学习模型 fTt + 1 配对，并给定不同权重

uit + 1 和 vit + 1，进而得到组合学习模型 fit + 1；再给组合学

习模型分配不同权重 α it + 1 以组成 t + 1轮的组合学习模

型 Ft + 1. 其中，uit + 1，vit + 1 和 α it + 1 是根据各学习模型的

预测结果准确与否，将 t轮中的各分类器权重 uit，vit 和

α it 分别与Hedge（β）值 β1 和 β2 相乘得到的，实现了权重

的差异导向对冲（Mistake-driven Hedge）更新 .
2. 3　离线阶段

利用 n个源域的离线标记数据集DSi
和一个含有少

量标记样本的目标域初始离线数据集DToff
，使用跨域结

构保持投影将每对源-目标域的数据集(DSi
DToff

)映射到

n个公共子空间上 . 通过求解式（1）中的广义特征值问题

计算出第 i个源域与目标域的投影矩阵的组合矩阵：

A i P i = (B i + α i I i) P iΛ i （1）
P i =[PSi

PTi
](i = 12n)

其中，利用源域特征转换矩阵PSi
ÎRdSi

´ d
与目标域特征

转换矩阵 PTi
ÎRdT ´ d 可分别将 DSi

和 DToff
映射到 d 维的

特征子空间，以得到新特征空间下的跨域离线混合数

据集Di. I i ÎR(nsi
+ nT )´(nsi

+ nT )
是单位矩阵，α i 是正则化的超

参数，Λ i是对角特征矩阵：

A i =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú0 XSi

W C i (XToff
)T

XToff
(W C i )T (XSi

)T 0
（2）

 B i =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úXSi

LSi
(XSi

)T 0

0 XToff
LToff

(XToff
)T （3）

其中，W C i ÎRnSi
´ nT 为跨域相似性矩阵，如果 ySi

j = yT
k，则

W C i

jk = 1；反之，则为 0. LSi
=DSi -W S i +

1
2

DCSi，LToff
=DToff -

W Toff +
1
2

DCToff. W S i ÎRnSi
´ nSi 为源域离线样本的相似性

矩阵，如果 ySi

j = ySi

k ，则W Si

jk = 1；反之，则为 0. W Toff ÎRnT ´ nT

为目标域离线样本的相似性矩阵，如果 yT
j = yT

k，则W Toff

jk =

1；反之，则为 0. DSi DCSi ÎRnSi
´ nSi 且 DToff DCToff ÎRnT ´ nT，

它们均为对角线矩阵，DSi

jj =∑
k

nSi

W Si

jk ，DCSi

jj =∑
k

nT

W C i

jk ，DToff

jj =

∑
k

nT

W Toff

jk ，DCToff

kk =∑
j

nSi

W C i

jk  .
通过源域投影矩阵 PSi

和目标域投影矩阵 PTi
矩阵

可将源域和目标域的每个离线标记样本映射到同一公

共特征子空间，得到新特征空间中的源域离线样本 zSi
=

PSi

T xSi
和目标域离线样本 zTi

= PTi

T x t，再由新特征空间

中的源域离线样本和目标域离线样本构成跨域离线混

合数据集 Di. 其中，每个样本可统一表示为 z ij ÎRd，则

有Di = { }( )z ij yij j = 12nSi
+ nT .

采 用 多 类 被 动 - 主 动 算 法（Multi-class Passive-

Aggressive， MPA） ［9］并利用 n个跨域离线混合数据集Di

和目标域原始离线标记数据集 DToff
分别训练得到 n 个

源域分类器 fS1
fS2

fSn
和一个目标域分类器 fT1.

每个源域分类器 fSi
和目标域分类器 fT1 分别以 fSi 1

和 fToff 1
作为初始分类器经过 (nSi

+ nT )轮和 nT 轮计算得

到 . 其中，

fSi 1
= ( f 1

Si 1
f 2

Si 1
f K

Si 1
)T

              = (w1
Si 1

w2
Si 1

wK
Si 1

)T x

=wSi 1
x                 （4）

    fToff 1
= ( )f 1

Toff 1
f 2

Toff 1
f K

Toff 1

T

                    = (w1
Toff 1

w2
Toff 1

wK
Toff 1 ) T

x

=wToff 1
x                 （5）

故 有 fSi
= fSi (nSi

+ nT )=wSi (nSi
+ nT ) x，fT1 = fToff nT

=wToff nT
x，

且可知每个源域分类器 fSi
和目标域分类器 fT1均由K个

支持向量组成 . 其中，f k
Si 1

= f k
Toff 1

=ÆkÎ Y ={12K}，

K为源域和目标域样本的标签类别数 .
在第 j轮中依次接收到跨域离线混合样本 z ij 和目

标域离线样本x T
j ，以及它们所对应的真实标签 yij和 yT

j .

首先根据式（6）和式（7）计算出 fSi j
和 fToff j

中排名最高的

无关标签 rij和 rj：

rij = arg max
kÎ Y and k ¹ yij

 f k
Si j

(z ij ) （6）
rj = arg max

kÎ Y and k ¹ yT
j

 f k
Toff j

(x T
j ) （7）

然后将式（6）和式（7）中解得的标签 rij和 rj分别代入

式（8）和式（9），计算出分类器 fSi j
和 fToff j

的损失 lSi j
和 l j：

lSi j
=max (0 1 - ( f yij

Si j( z ij ) - f rij

Si j( z ij ) ) ) （8）
l j =max (0 1 - ( f yT

j

Toff j
(x T

j )- f rj

Toff j
(x T

j )) ) （9）
其 中 ， fSi j

=  [ f 1
Si j
f 2

Si j
f K

Si j
]T =wSi j

x 和 fToff j
=

[ f 1
Toff j

f 2
Toff j

f K
Toff j

]T =wToff j
x 分别利用前 j - 1 轮接收到

的跨域离线混合样本和目标域离线样本得到 .
最后通过优化目标式（10）解得向量矩阵wSi j + 1，从

而得到下一轮的源域分类器 fSi j + 1 =wSi j + 1 x.

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

wSi j + 1 = arg min
wÎRK ´ d

 
1
2  w -wSi j

2

+Cξ

s.t.   lSi j
≤ ξ 和 ξ ≥ 0

（10）

如果 lSi j
= 0，则不更新向量矩阵 w，即 wSi j + 1 =wSi j

；
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如果 lSi j
> 0，则可将优化目标式（10）转换为拉格朗日函

数即式（11）：

L (wξτλ) = 1
2  w -wSi j

2

+Cξ

                  +τ (1 - ξ - ( f yij

Si j
(z ij )- f rij

Si j
(z ij )) ) - λξ

              =
1
2  w -wSi j

2

+ ξ(C - τ - λ)

                  +τ (1 - ( f yij

Si j
(z ij )- f rij

Si j
(z ij )) ) （11）

其中，λ≥ 0和 τ≥ 0是拉格朗日乘数，通过求解拉格朗日

函数式（11）关于变量w和非负松弛变量 ξ的最小值，计

算出下一轮中向量矩阵wSi j+ 1=(w1
Si j+ 1 w

2
Si j+ 1 wK

Si j+ 1 )T

的更新方式即式（12）以及对应的学习率 τ ij：

wk
Si j + 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

wk
Si j
+ τ ij z ij 

wk
Si j
- τ ij z ij 

wk
Si j


k = yij

k = rij

kÎ Y且k ¹ { }yij rij

（12）

τ ij =min ( )C
lSi j

 f yij

Si j
(z ij )- f rij

Si j
(z ij )

2
（13）

同样地，通过优化目标式 （14）解得向量矩阵

wToff j + 1，从而得到下一轮的目标域分类器 fToff j + 1 =
wToff j + 1 x.

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

wToff j + 1 = arg min
wÎRK ´ dT

 
1
2  w -wToff j

2

+Cξ

s.t.   l j ≤ ξ 和 ξ ≥ 0
（14）

如果 l j = 0，则不更新向量矩阵 w，即 wToff j + 1 =wToff j
；

如果 l j > 0，则可将优化目标式（14）转换为拉格朗日函

数式（15）：

L (wξτλ) = 1
2  w -wToff j

2

                 +Cξ + τ (1 - ξ - ( f yT
j

Toff j
(x T

j )- f rj

Toff j
(x T

j )) ) - λξ
              =

1
2  w -wToff j

2

+ ξ(C - τ - λ)

                 +τ (1 - ( f yT
j

Toff j
(x T

j )- f rj

Toff j
(x T

j )) ) （15）
其中，λ≥ 0和 τ≥ 0是拉格朗日乘数，通过求解拉格朗日函

数式（15）关于变量w和非负松弛变量ξ的最小值，计算出

下一轮中向量矩阵wToff j + 1 = (w1
Toff j + 1 w

2
Toff j + 1 wK

Toff j + 1 )T

的更新方式即式（16）以及对应的学习率 τ j：

wk
Toff j + 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

wk
Toff j

+ τ j x
T
j 

wk
Toff j

- τ j x
T
j 

wk
Toff j



k = yT
j

k = rj

kÎ Y且k ¹ { }yT
j rj

（16）

τ j =min ( )C
l j

 f yT
j

Toff j
(x T

j )- f rj

Toff j
(x T

j )
2

（17）

2. 4　在线阶段

首先采用MPA算法，以离线阶段得到的 fT1 作为初

始分类器，利用前 t - 1 轮的目标域样本训练得到一个

目标域分类器 fTt. 其中，目标域的多分类器 fTt =
[ f 1

Tt f
2

Tt f K
Tt ]

T = (w1
t w

2
t wK

t )T x =w t x 由 K 个支持向

量组成，K为目标域样本的标签类别数 .
然后接收第 t轮的目标域样本 x t，用离线阶段得到

的 n个投影矩阵 PTi
将样本 x t 分别映射到 n个新特征空

间，得到 z i
t =PTi

T x t (i= 12n)，将其分别输入对应的源

域分类器 fSi
. 给源域分类器 fSi

与目标域分类器 fTt以不同

权重uit和vit进行第一层集成，得到n个组合分类器 fit：

fit( x t) = uit fSi(PTi

T x t ) + vit fTt( x t) （18）
其中，uit vit Î[01]且满足 uit + vit = 1. 对这 n 个组合分

类器 fit 给定不同权重 α it 进行第二层集成，得到第 t轮

的最终分类器：

Ft( x t) =∑
i = 1

n

α it fit( )x t （19）
因有 Ft( x t) =[F 1

t ( x t) F 2
t ( )x t F K

t ( x t)]T，则预测

标签为

ŷt = arg max
kÎ Y

 F k
t ( x t) （20）

根据目标域样本 x t的真实标签 yt解得 fTt中排名最

高的无关标签 st：

st = arg max
kÎ Y and k ¹ yt

 f k
Tt (x t ) （21）

将式（21）中解得的标签 st 代入式（22）计算出目标

域分类器 fTt的损失 l t：

l t =max (0 1 - ( f yt

Tt (x t )- f st

Tt (x t )) ) （22）
通过优化目标式（23）解得向量矩阵w t + 1，从而得到

下一轮的目标域分类器 fTt + 1 =w t + 1 x.

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

w t + 1 = arg min
wÎRK ´ dT

 
1
2
 w -wt

2
+Cξ

s.t.   l t ≤ ξ 和 ξ ≥ 0
（23）

如果 l t = 0，则不更新向量矩阵 w，即 w t + 1 =w t；如果

l t > 0，则可将优化目标式（23）转换为拉格朗日函数

式（24）：

L (wξτλ) = 1
2
 w -wt

2
+Cξ

                  +τ (1 - ξ - ( f yt

Tt( x t) - f st

Tt( x t) ) ) - λξ
              =

1
2
 w -wt

2
+ ξ(C - τ - λ)

                  +τ (1 - ( f yt

Tt( x t) - f st

Tt( x t) ) ) （24）
其中，λ ≥ 0和 τ ≥ 0是拉格朗日乘数 . 通过求解拉格朗日

函数式（24）关于变量w和非负松弛变量 ξ的最小值，计

算出下一轮中向量矩阵w t + 1 = (w1
t + 1 w

2
t + 1 wK

t + 1 )T 的更
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新方式即式（25）以及对应的学习率 τ t：

wk
t + 1 =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

wk
t + τ t x t 

wk
t - τ t x t 
wk

t  

k = yt

k = st

kÎ Y且k ¹ { }yt st

（25）

τ t =min ( )C
l t

 f yt

Tt (x t )- f st

Tt (x t )
2

（26）

将 z i
t = PTi

T x t 输入源域分类器 fSi
，得到源域分类器

fSi
的预测标签：

ŷSi t
= arg max

kÎ Y
 f k

Si ( z i
t ) （27）

将 x t 输入目标域分类器 fTt 与组合分类器 fit，得到

各分类器的预测标签：

ŷTt = arg max
kÎ Y

 f k
Tt (x t ) （28）

ŷit = arg max
kÎ Y

 f k
it (x t ) （29）

最后，根据样本x t的真实标签 yt与各分类器预测标

签的差异和Hedge（β）值，更新权重：

ui.t + 1 = ui.t β1
I( ŷSi t

¹ yt )
（30）

vi.t + 1 = vi.t β1
I( ŷTt ¹ yt ) （31）

α i.t + 1 = α i.t β2
I( ŷit ¹ yt ) （32）

其中 I是指示函数，若括号内的条件满足则为 1，反之

则为0.
2. 5　算法描述

根据上文描述，可将异构在线多源迁移学习多分

类算法 HetOMTL-CDSPP 总结如下 . 其中，T 表示在线

学习总轮次，假设每一轮只接受一个目标域在线样本，

那么T与目标域在线样本数量相等 .
算法1 HetOMTL-CDSPP算法

输 入 : 给 定 的 n 个 源 域 的 离 线 标 记 数 据 集 DSi
={( x Si

j y
Si

j ) j=
12nSi

}(i=12n) 和目标域的初始离线标记数据集 DToff
=

{( x T
j y

T
j ) j= 12nT };正则化参数C及权重衰减因子β1、β2Î(01).

输出:Ft( x ) =∑
i = 1

n

α i.t (uit fSi(PTi

T x ) + vit fTt( x )) .
1.初始化:f k

Si 1
= f k

Toff 1
=Æ  kÎ Y = {1K}  i = 1n

     α i1 =
1
n

 (i = {12n});
     ui1 = vi1 =

1
2

 (i ={12n}).

2.FOR i = 12n:
3.  利用离线标记数据集DSi

ÈDToff
通过求解式(1)中的广义特征

值问题计算出投影矩阵PSi
和PTi

;
4.  通过源域投影矩阵PSi

和目标域投影矩阵PTi
矩阵将离线标记

数据集DSi
ÈDToff

映射为跨域离线混合数据集Di ={( z ij yij ) j =
12nSi

+ nT };
5.   利用跨域离线混合数据集Di离线学习源域分类器 fSi

,其中,
    fSi

= fSi (nSi
+ nT )=wSi (nSi

+ nT ) x:
6.   FOR j = 12(nSi

+ nT ):

7.     接收跨域离线混合样本:z ij ÎRd

8.     根据式(6)求解得到标签 rij

9.     根据式(8)计算源域分类器 fSi j
的损失 lSi j

10.      IF lSi j
> 0,THEN

11.       根据式(13)计算出学习率 τ ij

12.       根据式(12)更新得到wSi j + 1

13.      END IF
14.  END FOR
15.END FOR
16.离线学习目标域分类器 fToff nT

=wToff nT
x:

17.  FOR j = 12nT:
18.   接收目标域离线样本:x T

j ÎRdT

19.   根据式(7)求解得到标签 rj

20.   根据式(9)计算目标域分类器 fToff j
的损失 lj

21.     IF lj > 0,THEN
22.      根据式(17)计算出学习率 τ j

23.      根据式(16)更新得到wToff j + 1

24.     END IF
25.  END FOR
26.初始化目标域分类器 fT1 = fToff nT

27.FOR t = 1 to T:
28.  接收目标域在线样本:x t ÎRdT

29.  计算得到目标分类器:fTt =w t x t

30.  将x t映射到对应的n个新特征空间
z i

t =PTi t
T x t (i = 12n)

31.  根据式(20)得到样本x t的预测标签 ŷt

32.  接收x t的真实标签 yt Î{12K}

33.  FOR i = 12n:
34.   根据式(21)求解得到标签 st

35.   根据式(22)计算目标域分类器 fTt的损失 lt

36.     IF lt > 0,THEN
37.       根据式(26) 计算出学习率 τ t

38.       根据式(25)更新得到w t + 1

39.     END IF
40.   根据式(27)至式(29)计算 ŷSi t

, ŷTt, ŷit

41.   根据式(30)至式(32)更新ui.t + 1, vi.t + 1, α i.t + 1

42.  END FOR
43.  归一化权重

    ui.t + 1 = ui.t + 1 /zi.t + 1,vi.t + 1 = vi.t + 1 /zi.t + 1,α i.t = α i.t /∑i = 1

n α i.t

    其中,zi.t + 1 = ui.t + 1 + vi.t + 1

44.END FOR
HetOMTL-CDSPP算法复杂度计算主要包括离线阶

段和在线阶段的计算复杂度 .
假定 mS，mT，m 分别为源域特征空间的维度、目标

域 特 征 空 间 的 维 度 、公 共 子 空 间 的 维 度 ，nS =

max {nSi
}mS =max {dSi

}iÎ{12n}.

离线阶段：式（2）和式（3）的矩阵相乘计算复杂度

为O ((nS + nT )mSmT )，式（1）中特征值分解的计算复杂

度为 O((mS +mT )3 )，源域学习模型的计算复杂度为

O ((nS + nT )m) . 因离线阶段需要学习 n 个源域上的知
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识，故离线阶段总体计算复杂度为O (n[(nS + nT )mSmT +
(mS +mT )3 ]).

在线阶段：学习目标域学习模型的计算复杂度为

O (mT )，更新最终学习模型的计算复杂度为O (1) .

故 HetOMTL-CDSPP 算 法 的 计 算 复 杂 度 为

O (n[(nS + nT )mSmT + (mS +mT )3 + (nS + nT )m]+mT ).

2. 6　理论分析

HetOMTL-CDSPP 算法的预测错误理论上界证明

如下 .
定理 1 假设M为HetOMTL-CDSPP算法在线分类

错误的个数 . 若假设

β2 =
min {Mi }

min {Mi } + ln n
（33）

则有

M ≤ min {Mi} +
3
2

ln n +min { }Mi + ln n （34）
其中，

Mi =∑
t = 1

T

I( ŷit ¹ yt ) （35）
证明 从文献［10］中的定理 2可知，若将每个组合

分类器 fi 的权重统一初始化为
1
n
，则可由以下式子解得

在线分类错误的个数M的边界：

M ≤ min {Mi } ln ( )1/β2 + lnn

1 - β2

（36）
又因为，当β2 Î(01]时，有

-ln β2 ≤ 1 - β2
2

2β2

（37）
若将式（37）代入到式（36），则可解得

M ≤ min { }Mi ( )1 + β2

2β2

+
ln n

1 - β2

（38）
用式（33）替代式（38）中的β2即可证得式（34）.
证毕

定理2 若假设

β1 =
min {MSi

MT }

min {MSi
MT } + ln 2

（39）
则有

Mi ≤ min {MSi
MT} + 3

2
ln 2 ´min {MSi

MT } + ln 2

（40）
其中，

MSi
=∑

t = 1

T

I( ŷSi t
¹ yt ) （41）

MTi
=∑

t = 1

T

I( ŷTi t
¹ yt ) （42）

证明 因每个组合分类器 fi 均由源域分类器 fSi
和

目标域分类器 fT 组成，且它们的初始权重均为
1
n
， 则可

根据文献［10］中的定理 2，由以下式子解得组合分类器

的在线分类错误个数Mi的边界为

Mi ≤
min { }MSi

MT ln (1/β1 )+ ln 2

1 - β1

（43）
与定理1同理，可解得

Mi ≤ min { }MSi
MT ( )1 + β1

2β1

+
ln 2

1 - β1

（44）
用式（39）去替代（44）中的β1即可证得式（40）.
证毕

3　实验结果与分析

3. 1　数据集
本文使用以下3个公开数据集作为实验数据集：

Office-Caltech［11］是一个图片数据集，包含了 4个子

集，即 Amazon（A），Webcam（W），DSLR（D）和 Caltech
（C），具有 4 096维的Decaf6、800维的 SURF这两种可用

于跨域自适应的图片特征 . 实验分别从这两种特征中

选择其中一种特征中的全部子集作为源域，从另一种

特征中选择任意一个子集作为目标域，排列组合产生 8
组异构在线迁移学习分类任务 .

Office-Home［12］包含了 4 个子集：Art（A）， Clipart
（C），Product（P）和 Real-world（R）. 分别用 VGG16［13］和
ResNet50［14］模型进行预训练，提取得到 4 096维和 2 048
维的两组特征 .  实验选择任意一组特征中的 4 个子集

作为源域，另一组特征中的一个子集作为目标域，排列

组合产生8组异构在线迁移学习分类任务 .
NUS-WIDE［15］和 ImageNet［16］，实验用具有 64 维标

签特征的 NUS-WIDE作为源域，用具有 4 096维图片特

征Decaf6的 ImageNet作为目标域，产生 1 组异构在线迁

移学习分类任务 .
实验中所用数据的更多细节如表1所示 .

表1　数据集的描述

数据集

Office-Caltech

Office-Home

NUS-ImageNet

类别

10

65

8

源域标记

数量/类

20

20

100

目标域标记

数量/类

3

3

3

目标域

(子集)
A
W
D
C
A
C
P
R

ImageNet

目标域

测试

928
265
127

1 093
2 232
4 170
4 244
4 162
800
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3. 2　实验设置

为验证本文所提出的 HetOMTL-CDSPP 算法的有

效性，选择在线多分类算法 MPA 和同构在线多源迁移

学 习 多 分 类 算 法 OMTL-MC［17］ （Online Multi-source 
Transfer Learning for Multi-class Classification）进行实验

对比 . 因 OMTL- MC 算法只适用于同构领域间的知识

迁移，实验中先用 CDSPP 将源域与目标域的特征空间

映 射 到 同 一 公 共 子 空 间 再 执 行 该 算 法 ，下 文 用

OMTLMC-CDSPP表示 . 实验以异构在线迁移学习任务

在目标域上的分类错误率作为算法性能的评价标准，

每种算法均复执行 30次，计算出目标域在线分类的平

均错误率和平均在线累计错误率 . 错误率及在线累计

错误率的计算如下：

    mistake rate =
|x j：x j ÎDTon

 Ù  ŷj ¹ yj|

|x j：x j ÎDTon
| 

    online cumulative mistake rate =
|x j：x j ÎDt Ù ŷj ¹ yj|

|x j：x j ÎDt| 

为保证公平性，本文参照文献［10］中OMTL- MC算

法 的 参 数 设 置 ，将 参 数 统 一 设 置 为 ： C = 1， β1 =

T

T + ln 2
 ，β2 =

T

T + ln n
，wi1 =

1
n
，ui1 = vi1 =

1
2

 (i = 12n).

3. 3　实验结果
本文在 3个数据集上的实验结果分别如表 2至表 6

所示 . 错误率为 30次实验的平均值，括号内为标准差，

时间则是预测单个目标域样本标签所需的平均时间 .
实验结果的具体细节如图 2 至图 4 所示，图 2 和图 3 表

示的是数据集 Office-Caltech 与 Office-Home 上，不同目

标域上两组异构在线迁移学习任务执行 30次的平均在

线累计错误率随目标域样本数增加而变化的情况 . 图2
（a）描绘了 2种情况：①将具有Decaf6特征的源域A，W，

D，C上学到的知识迁移到具有 SURF特征的目标域 A；

②将具有 SURF特征的源域A，W，D，C上学到的知识迁

移到具有Decaf6特征的目标域A. 这 2组异构在线迁移

学习任务执行 30 次的平均在线累计错误率随目标域

Amazon（A）样本数增加而变化的情况 . 图 4 表示的是

NUS-ImageNet数据集中以NUS-WIDE为源域、ImageNet
为目标域的异构在线迁移任务 .

执行 30次的平均在线累计错误率随目标 ImageNet
样本数增加而变化的情况 .

由表 2 至表 6 可知，HetOMTL-CDSPP 算法几乎在

所有任务上都能获得最优的分类结果；由图 2 至图 4
可知，HetOMTL-CDSPP 算法在 3 个数据集上的平均在

线累计错误率均随着目标域样本数的增加而逐渐

降低 .

分析以上实验结果，由于 MPA 算法没有采用迁移

学习，只利用目标域数据来进行在线学习，计算复杂度

较低，所以错误率较高，平均预测时间也最短 .
OMTLMC-CDSPP 算法虽然采用了迁移学习，但在源域

与目标域分类器的权重更新策略上，只是通过比较这

两种分类器的损失值大小来更新权重，更新后的权重

并不能完全反映出这两种分类器的分类精度，因此错

误率也比较高；且相比 MPA 算法，OMTLMC-CDSPP 算

法的计算复杂度相对更高，平均预测时间更长 . 本文提

出的 HetOMTL-CDSPP 算法将跨域结构保持投影引入

表2　Office-Caltech数据集上SURF特征→Decaf6特征

方法

MPA

OMTLMC-CDSPP

HetOMTL-CDSPP

A,W,D,C → A
Mistake/%

7.539 5
(0.499 4)
11.756 5
(1.861 8)
6.724 1

(0.463 8)

Time/ms
0.063

0.428

0.711

A,W,D,C → W
Mistake/%

4.327 0
(0.797 3)
10.088 1
(3.465 5)
3.308 2

(0.928 0)

Time/ms
0.057

0.387

0.703

A,W,D,C → D
Mistake/%

6.640 4
(1.427 9)
8.897 6

(3.116 5)
4.566 9

(1.247 6)

Time/ms
0.052

0.363

0.685

A,W,D,C → C
Mistake/%
13.296 7
(0.624 9)
22.348 3
(2.184 8)
12.320 8

(0.710 5)

Time/ms
0.066

0.459

0.774

表3　Office-Caltech数据集上Decaf6特征→SURF特征

方法

MPA

OMTLMC-CDSPP

HetOMTL-CDSPP

A,W,D,C → A
Mistake/%
37.252 2
(0.822 2)
58.811 1
(2.284 4)
36.734 9

(0.911 0)

Time/ms
0.014

0.131

0.205

A,W,D,C → W
Mistake/%
30.251 6
(1.972 3)
40.717 0
(3.843 7)
28.188 7

(2.153 3)

Time/ms
0.014

0.138

0.206

A,W,D,C → D
Mistake/%
41.994 8
(3.138 3)
44.698 2
(3.464 3)
38.923 9

(3.029 8)

Time/ms
0.014

0.126

0.211

A,W,D,C → C
Mistake/%
53.491 9
(1.467 1)
70.006 1
(2.777 3)
53.141 2

(1.466 4)

Time/ms
0.015

0.130

0.209

1990



第 8 期 蒋晓玲:基于跨域结构保持投影的异构在线多源迁移学习方法

在线学习 . 相比 MPA 算法，HetOMTL-CDSPP 算法将异

构的源域与目标域的特征空间通过投影矩阵映射到同

一公共子空间，同时利用源域与目标域的离线数据来

辅助目标域在线数据分类任务，从而提高了分类准确

性；相比 OMTLMC-CDSPP 算法，HetOMTL-CDSPP 算法

采用双层差异导向对冲集成策略，优化源域分类器与

表5　Office-Home数据集上ResNet50特征→VGG16特征

方法

MPA

OMTLMC-CDSPP

HetOMTL-CDSPP

A,C,P,R → A
Mistake/%
53.151 1
(0.655 9)
59.787 9
(1.565 2)
52.113 2

(0.567 7)

Time/ms
0.930

6.696

14.272

A,C,P,R → C
Mistake/%
60.557 2
(0.487 2)
67.360 5
(1.507 3)
59.916 1

(0.486 4)

Time/ms
0.954

6.747

14.720

A,C,P,R → P
Mistake/%
31.633 7
(0.474 9)
37.405 7
(1.419 8)
29.869 6

(0.471 6)

Time/ms
0.938

7.505

14.415

A,C,P,R → R
Mistake/%
37.317 0
(0.498 0)
43.724 2
(1.895 0)
35.970 7

(0.520 1)

Time/ms
0.952

7.707

14.716

表6　NUS-ImageNet数据集Tag特征→Image特征

方法

MPA
OMTLMC-CDSPP
HetOMTL-CDSPP

NUS-WIDE → ImageNet
Mistake/%

27.350 0 (0.851 8)
36.658 3 (3.502 3)
24.800 0 (1.010 0)

Time/ms
0.083

0.176
0.269

表4　Office-Home数据集上VGG16特征→ResNet50特征

方法

MPA

OMTLMC-CDSPP

HetOMTL-CDSPP

A,C,P,R → A
Mistake/%
49.729 7
(0.842 8)
47.037 0

(1.017 4)

47.431 3
(0.824 1)

Time/ms
0.166

1.232

2.525

A,C,P,R → C
Mistake/%
52.799 4
(0.524 4)
56.555 6
(1.378 6)
51.527 6

(0.571 8)

Time/ms
0.184

1.296

2.770

A,C,P,R → P
Mistake/%
26.793 9
(0.460 8)
28.376 5
(1.503 3)
24.146 2

(0.437 4)

Time/ms
0.168

1.256

2.600

A,C,P,R → R
Mistake/%
32.349 8
(0.503 2)
33.287 7
(1.408 5)
30.012 8

(0.562 2)

Time/ms
0.168

1.287

2.571

(a) A,W,D,C→A

(c) A,W,D,C→D

(b) A,W,D,C→W

(d) A,W,D,C→C
图2　Office-Caltech数据集的平均在线累计错误率
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目标域分类器的权重配比，降低了目标域在线数据的

分类错误率，且在单个样本的预测时间上，HetOMTL-

CDSPP算法牺牲了少量时间成本以降低目标域在线数

据的分类错误率 .
3. 4　参数敏感度分析

为研究参数对算法性能的影响，本文在 3个数据集

上进行了不同的实验，分析正则化参数 C 和衰减因子

β1，β2对不同算法的影响 .

首先，观察正则化参数 C. 固定衰减因子 β1 =

T

T + ln 2
» 0.975 4，β2 =

T

T + ln n
» 0.965 6，调

节正则化参数 C 的值 . 观察参数 C 的取值与不同算法

在 3个数据集上 17个异构在线多源迁移学习多分类任

务的平均错误率的变化情况 .
从图 5可以看出：①无论C值如何变化，HetOMTL-

CDSPP算法的平均错误率始终低于另外两种算法的平

均错误率；②对于同一任务，不同的算法在不同的C值

上实现了最佳性能，如MPA算法的平均错误率在C = 1

时达到最低；③当 2-5 <C < 2-1 时， HetOMTL-CDSPP 算

法的平均错误率随 C 值的增大而不断降低，且当 2-1 <
C < 23 时， HetOMTL-CDSPP 算法的平均错误率随 C 值

的增大而不断升高，可得 HetOMTL-CDSPP算法的平均

错误率的最低点在 C = 2-1 时；④HetOMTL-CDSPP 算法

的平均错误率总是低于 OMTLMC-CDSPP 算法的平均

错误率，则证明本文提出的双层差异导向对冲集成策

略能提升在线迁移学习效果；⑤MPA算法与HetOMTL-

CDSPP 算法的平均错误率的变化趋势虽然比较相似，

但 MPA 算法的平均错误率总是高于 HetOMTL-CDSPP
算法的平均错误率，可推测是因为 MPA 算法没有利用

源域上学到的知识 .

(a) A,C,P,R→A

(c) A,C,P,R→P

(b) A,C,P,R→C

(d) A,C,P,R→R
图3　Office-Home数据集上的平均在线累计错误率

图4　NUS-ImageNet数据集的平均在线累计错误率
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其次，观察衰减因子 β1 和 β2. 选择数据集 Office-

Caltech 中具有 800 维 SURF 特征的 4 个子集作为源域，

具有 4 096维Decaf6特征的子集Caltech（测试集样本共

有 1 093 个，T = 1 093）作为目标域，组成 1 个异构在线

多源迁移学习任务 . 先固定正则化参数C = 1与衰减因

子 β2 =
T

T + ln n
» 0.965 6，调节衰减因子 β1的值以

观察参数 β1 的取值与不同算法在该任务上的错误率的

变化情况；再固定正则化参数 C = 1 与衰减因子 β1 =

T

T + ln 2
» 0.975 4，调节衰减因子 β2 的值以观察参

数 β2 的取值与不同算法在该任务上的错误率的变化

情况 .
从图 6 和图 7 可以看出，对于同一任务，参数 β1 与

β2 的取值对 MPA 算法没有任何影响；OMTLMC-CDSPP
算法的错误率在 0 < β1 β2 < 0.9 时均无明显变化，但在

0.9 < β1 β2 < 1时却呈现急速降低的趋势，并分别在 β1 =

1和 β2 = 1时达到最低点；HetOMTL-CDSPP算法的错误

率在 0 < β1 < 0.9与 0 ≤ β2 ≤ 1时均无明显变化，只在 0.9 <

β1 < 1时才呈现先降低再升高的变化趋势，且不论 β1 与

β2 的取值如何变化，HetOMTL-CDSPP 算法的错误率始

终是最低的 .

4　总结

现有异构在线迁移方法或因假定源域特征空间

是目标域特征空间的子集而忽略了对于目标域特征

属性整体的学习，或因依赖特定的辅助数据而增加

了对辅助数据的学习成本 . 本文提出了一种基于跨

域结构保持投影的异构在线多源迁移学习方法 . 该

方法通过跨域结构保持投影算法实现了源域与目标

域的特征空间对齐，既不限定源域特征空间是目标

域特征空间子集，也不依赖特定的辅助数据，实现了

多个异构源域到目标域的知识迁移 . 此外，该方法采

用一种双层差异导向对冲集成策略，可合理设置源

域离线学习模型与目标域在线学习模型的两层集成

形式和在线优化权重配比，从而持续提高目标域的

在线学习性能 . 基于公开数据集和与其他同类方法

的实验对比分析，充分验证了本文方法的有效性和

优越性 .
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