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摘 要: 为了解决包含不确定信息的分类学习问题,提出一种新的适用于不确定类标签数据的迁移支持向量机.该

方法基于结构风险最小化模型,同时将源领域中所学知识、领域间的共享数据、目标领域中已标定的和不确定的数

据纳入学习框架中,进而实现了源领域和目标领域的知识迁移. 在多种真实数据集上的实验结果表明了所提出方法

的有效性.
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Abstract: To address the learning problems which include unlabeled samples, a novel transfer support vector machine

for learning from data with uncertain labels(TSVM-UL) is proposed based on the structure risk minimization model. This

method takes knowledge of source domain, the common data between different domains, labeled samples and probabilities

of unlabeled samples of target domain into account, and knowledge transferring between the source domain and the target

domain is realized. Experiment results on several real-world datasets show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

随着科学技术的飞速发展,人们可以获得的信息

越来越多,如何有效地从信息中获取知识变得越来越

重要.众多学者针对此问题展开了广泛的研究,发现

上述问题的根本原因是标记数据的代价较为昂贵,且

在很多应用场景中无法对数据进行定性的标注. 如

文献 [1]对于病患者癌症肿瘤图片进行研究的应用场

景中,即使是治疗肿瘤的专家也很难在短时间内对一

个新病例作出精确判断, 往往是先作出一个估计判

断. 文献 [2]指出上述例子中肿瘤专家最初的估计判

断作为一种样本的后验概率信息数据,也可以作为一

种训练数据指导分类模型进行模式识别,并针对分类

器训练集中标记数据不足的情况,提出了利用定性数

据 (标签信息)和定量信息 (后验概率估计)同时作为

模式分类器的可训练数据, 以提高算法的效果.上述

研究仅限于传统的机器学习领域,即要求训练数据和

测试数据满足同分布的要求.但是, 针对新的兴趣领

域,完全丢弃这些大量的、在不同分布下的训练数据

而重新构建训练数据是非常浪费的. 迁移学习即是为

了更好地利用这些已有的数据而提出的新的研究方

向[3],它使用历史总结的知识对新实例的学习提供一

个有益的补充,从而使得当前的学习过程更为快速有

效[4-5]. 众多学者已就迁移学习的相关问题展开了深

入研究, Brian等[6]提出了一种基于特征空间的大间隔

直推式迁移学习方法 (LMPROJ),该方法通过寻求一

个特征变换使得源领域数据与目标领域数据之间的

分布距离最小化来实现跨领域学习; Gao等[7]提出了

局部加权嵌入学习算法 (LWE),依据不同领域训练样
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本与待测领域样本间的联系,赋予不同的权重, 进而

实现领域间知识的迁移;洪佳明等[8]提出了基于领域

相似性的迁移学习方法 (TrSVM),首先定义了领域弱

相似性的概念,然后将相似性约束与目标分类器联系

起来,达到了利用源领域的大量数据和少量目标领域

数据进行有效迁移学习的目的. 这些研究充分表明了

迁移学习作为一种机器学习新方法的有效性和实用

性.

针对上述包含不确定类标签数据信息的机器学

习问题, 本文从迁移学习的角度在两方面作出改进:

1)将迁移学习框架纳入学习任务中,因为迁移学习作

为一种有效利用历史数据的新型学习策略,同时考虑

原有的、相关的实例或已训练的源领域相关模型参

数 (历史知识)来指导新实例的学习过程,从而使得在

目标领域的学习过程更为准确; 2)拥有交叉的数据使

得系统间的迁移更加容易[9],即源领域和目标领域中

的交叉部分可以提高迁移学习系统的泛化性能.

基于上述算法改进,本文提出一种新的适用于不

确定类标签数据学习的迁移支持向量机方法 (TSVM-

UL). 鉴于 SVM在解决模式分类问题方面的高效性,

将其作为基本框架模型构造迁移支持向量机.在此基

础上, 引入迁移学习机制,将源领域中的知识引入到

目标领域分类学习中,目标领域已标记样本和概率标

记样本同时作为训练数据,并考虑共享数据对分类决

策的影响,构造出新的目标函数分类器, 证明得到的

新分类器的求解过程仍然是一个二次规划 (QP)问题.

由于在进行迁移学习时同时利用了已标注信息和不

确定信息,在新场景不断涌现的当今世界, 所提出的

方法具有较高的应用价值.

1 相相相关关关工工工作作作

关于如何利用不确定样本信息进行有效分类学

习,已有许多学者作了深入的研究[1-2,10-11],其中文献

[2]提出了一种可同时利用已标定数据和不确定数

据的支持向量机方法 (QQSVM).下面首先对QQSVM

方法作简要评述.

考虑线性可分的分类问题, 训练集为𝑇 = {(x1,

𝑙1), (x2, 𝑙2), ⋅ ⋅ ⋅ , (x𝑚, 𝑙𝑚)}, 其中 (x𝑖)𝑖,𝑖+1,⋅⋅⋅ ,𝑚 ∈ 𝑋 , 𝑋

为特征空间. 类标签信息分为两部分: (𝑙𝑖)𝑖,𝑖+1,⋅⋅⋅ ,𝑛 =

𝑦𝑖 ∈ {−1,+1}为已标定的样本; (𝑙𝑖)𝑛+1,𝑛+2,⋅⋅⋅ ,𝑚 =

𝑝𝑖 ∈ [0, 1]为不确定样本.为了利用不确定样本信息,

文献 [2]定义不确定样本为正的后验概率,即

𝑝𝑖 = 𝑝(x𝑖) = 𝑃 (𝑌𝑖 = 1∣𝑋𝑖 = x𝑖). (1)

则QQSVM的原始优化目标函数为

min
w,𝑏

1

2
∥w∥2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖 + 𝐶

𝑚∑
𝑖=𝑛+1

(𝜉−𝑖 + 𝜉+𝑖 ).

s.t. 𝑦(wTx𝑖 + 𝑏)− 1 + 𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
𝑧+𝑖 + 𝜉+𝑖 ⩾ wTx𝑖 + 𝑏 ⩾ 𝑧−𝑖 − 𝜉−𝑖 ;

𝜉−𝑖 , 𝜉+𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 𝑛+ 1, 𝑛+ 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (2)

其中: 𝐶和𝐶为正则化参数; 𝜉𝑖, 𝜉
−
𝑖 , 𝜉+𝑖 为松弛变量;

𝑧+𝑖 和 𝑧−𝑖 为依赖于 𝑝𝑖的类标签概率边界.

由式 (2)可见, QQSVM仍然是一种传统的支持

向量机方法, 可以转化为二次规划的形式进行求解.

虽然其在利用已标定信息之外还利用了不确定样本

信息进行训练,但只有在训练数据和待测数据满足独

立同分布的前提下才能得到令人满意的效果.

2 适适适用用用于于于不不不确确确定定定类类类标标标签签签数数数据据据学学学习习习的的的迁迁迁移移移支支支
持持持向向向量量量机机机

2.1 目目目标标标函函函数数数构构构造造造

本文将研究重点置于最基本的二元分类问题上.

鉴于支持向量机[12]在分类学习上的诸多优点, 选用

L2-SVMs[13]作为所提出算法的基本模型.对于支持向

量机而言, 一类有用的知识可以描述为该支持向量

分类机对应的分类超平面参数 (w, 𝑏), 因此对于某源
领域数据受训得到的支持向量机模型,其对应的 (w𝑠,

𝑏𝑠)既可以作为已有的可用源领域知识, 也可以作为

相似领域差异的一种度量[14].为了使源领域知识和共

享数据进行有效的知识迁移,构造如下适用于不确定

标签数据学习的迁移学习目标函数:

min
w𝑡,𝑏𝑡

1

2
∥w𝑡∥2 + 𝐶0

2

𝑙∑
𝑖=1

𝜂2𝑖 +
𝐶1

2

𝑚∑
𝑖=1

𝜉2𝑖+

𝐶2

2

𝑛∑
𝑖=1

((𝜉−𝑖 )
2
+ (𝜉𝑖

+)
2
) +

𝜆

2
∥w𝑡 − w𝑠∥2.

s.t. wT
𝑡 x̃𝑖 + 𝑏𝑡 = wT

𝑠 x̃𝑖 + 𝑏𝑠 − 𝜂𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;
𝑦𝑖(w

T
𝑡 x𝑗 + 𝑏𝑡) = 1− 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

𝑧−𝑖 − 𝜉−𝑖 ⩽ wT
𝑡 x𝑗 + 𝑏𝑡 ⩽ 𝑧+𝑖 + 𝜉+𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

(3)

其中: (x̃𝑖, 𝑦𝑖)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)为共享数据; (x𝑖, 𝑦𝑖)(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)为目标领域内的已标定样本; (x𝑖, 𝑦𝑖)(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为目标领域内的不确定类标签的样本;

𝑧−𝑖 , 𝑧+𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)对应于每一个不确定数据的
边界值; 𝜂 = [𝜂1, 𝜂2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜂𝑛]T为领域间共享数据的松
弛向量; 𝝃 = [𝜉1, 𝜉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉𝑚]

T, 𝝃− = [𝜉𝑖
−, 𝜉𝑖+1

−, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜉−𝑛 ]T和 𝝃+ = [𝜉𝑖

+, 𝜉𝑖+1
+, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉+𝑛 ]

T
分别为目标域数

据中已标定数据和不确定数据的松弛向量; 𝐶0, 𝐶1和

𝐶2分别为共享数据、目标领域中已标定数据和不确

定数据的正则化参数 (惩罚误差程度).

对于上述优化目标函数, 为了进一步阐述其机

理,给出如下分析和说明:

1)目标函数中的前 4项分别表示目标领域数据
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的结构风险项和对应于共享数据、目标领域中已标定

数据、目标领域中不确定数据的经验风险项.

2)𝜆(∥w𝑡 − w𝑠∥2)/2部分为目标领域和源领域间
的差异项,其大小反映两个相似领域数据分布的差异

程度,数值越大表示分类器间的差异越大,反之则差

异越小.惩罚的程度通过参数𝜆进行控制, 若𝜆较大,

则源领域和目标领域的分类超平面非常接近;若𝜆较

小,则源领域和目标领域的分类超平面相对独立. 注

意到,此差异项不包含分类面的参数 𝑏,这是因为第 1

约束项中同时包含参数w和 𝑏, 所以本优化目标函数

可以使得源领域和目标领域分类面的参数 𝑏达到接

近的效果,而且这样构造所带来的另一个好处是简化

了目标函数表达式求解的复杂性.

3)第 1约束项是为了保证对于源领域和目标领

域所共享那部分数据的分类结果应该尽可能相同,

第 2约束项表示目标领域中已知标签的样本应保证

分类正确,第 3约束项表示在目标领域中不确定样本

的分类结果应与其对应标签的概率相近.

4)第 3约束项中 𝑧𝑖为目标领域数据中不确定样

本的类标签边界. 此处本文采取与文献 [2]相同的方

法,使用

𝑧−𝑖 = −1

𝑎
ln
( 1

𝑝𝑖 − 𝜏
− 1

)
, 𝑧+𝑖 = −1

𝑎
ln
( 1

𝑝𝑖 − 𝜏
− 1

)
进行计算.其中: 𝑎 = ln(1/𝜏 − 1), 𝜏 = 𝜀 + 𝛿, 𝜀和 𝛿分

别为目标领域数据中不确定数据的分类精度和置信

度, 𝑝𝑖为样本是正类的后验概率[2].

2.2 相相相关关关定定定理理理推推推导导导和和和证证证明明明

根据相关优化理论,式 (3)的原始问题可以转化

为如下的对偶问题进行求解.

定理 1 TSVM-UL原始优化问题 (3)的对偶问

题为

min
Γ

1

2
ΓT𝑲̃Γ + 𝒆Γ ,

s.t. fTΓ = 0. (4)

其中

Γ = [𝜶,𝜷,𝜸−,𝜸+]
T
;

0⩽𝜷⩽ [𝐶0, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶0︸ ︷︷ ︸
𝑙

𝐶1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶1︸ ︷︷ ︸
𝑚

𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶2︸ ︷︷ ︸
𝑛

𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶2︸ ︷︷ ︸
𝑛

];

fT = [1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1︸ ︷︷ ︸
𝑙

,𝒚T, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1︸ ︷︷ ︸
𝑛

, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1︸ ︷︷ ︸
𝑛

];

𝒆 = [𝒉− 𝒃𝒔,𝒗, 𝒛
− − 𝒈, 𝒈 − 𝒛+];

ℎ𝑖 =
wT
𝑠 x̃𝑖

1 + 𝜆
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;

𝑣𝑖 =
𝜆𝑦𝑖wT

𝑠 x𝑖

1 + 𝜆
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

𝑔𝑖 =
𝜆wT

𝑠 x𝑖

1 + 𝜆
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

K̃ =

1

2(1 + 𝜆)
×⎡⎢⎢⎢⎢⎣

K1,1 K1,2 K1,3 −K1,3

KT
1,2 K2,2 K2,3 −K2,3

KT
1,3 KT

2,3 −K3,3 K3,3

−KT
1,3 −KT

2,3 K3,3 −K1,3

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
(𝑙+𝑚+2𝑛)×(𝑙+𝑚+2𝑛)

+

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝛿𝑖𝑗
𝐶0

0 0 0

0
𝛿𝑖𝑗
𝐶1

0 0

0 0
𝛿𝑖𝑗
𝐶2

0

0 0 0 𝑣
𝛿𝑖𝑗
𝐶2

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(𝑙+𝑚+2𝑛)×(𝑙+𝑚+2𝑛)

;

K1,1 = (𝑘(x̃𝑖, x̃𝑗))𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙;

K2,2 = (𝑦𝑖𝑦𝑗𝑘(x𝑖, x𝑗))𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚;

K3,3 = (𝑘(x𝑖, x𝑗))𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛;

K1,2 = (𝑘(x̃𝑖, x𝑗)𝑦𝑗)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚;

K1,3 = (𝑘(x̃𝑖, x𝑗))𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛;

K2,3 = (𝑦𝑖𝑘(x𝑖, x𝑗))𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛;

𝛿𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑖 = 𝑗;

0, 𝑖 ∕= 𝑗.

证证证明明明 最小值问题 (3)的拉格朗日函数为

𝐿(w𝑡, 𝑏𝑡,𝜼, 𝝃, 𝝃
−, 𝝃+,𝜶,𝜷,𝜸−,𝜸+) =

1

2
∥w𝑡∥2 + 𝐶0

2

𝑙∑
𝑖=1

𝜂2𝑖 +
𝐶1

2

𝑚∑
𝑖=1

𝜉2𝑖 +
𝐶2

2

𝑛∑
𝑖=1

((𝜉𝑖
−)

2
+

(𝜉𝑖
+)

2
) +

𝜆

2
∥w𝑡 − w𝑠∥2−

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖(wT
𝑡 x̃𝑖 + 𝑏𝑡 − wT

𝑠 x̃𝑖 − 𝑏𝑠 + 𝜂𝑖)−
𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖(𝑦𝑖(wT
𝑡 x𝑖 + 𝑏𝑡)− 1 + 𝜉𝑖)−

𝑛∑
𝑖=1

𝛾−
𝑖 ((wT

𝑡 x𝑗 + 𝑏𝑡)− 𝑧−𝑖 + 𝜉−𝑖 )−
𝑛∑

𝑖=1

𝛾+
𝑖 (−(wT

𝑡 x𝑗 + 𝑏𝑡) + 𝑧+𝑖 + 𝜉+𝑖 ), (5)

其中𝜶 = (𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑙)、𝜷 = (𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑚)、𝜸−

= (𝛾−
1 , 𝛾−

2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾−
𝑛 )和𝜸+ = (𝛾+

1 , 𝛾+
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾+

𝑛 )为拉格

朗日乘子.

根据Karush-Kuhn-Tucker (KKT)[15]条件,有
∂𝐿

∂𝜂𝑖
= 0 ⇒ 𝐶0𝜂𝑖 = 𝛼𝑖, (6)

∂𝐿

∂𝜉𝑖
= 0 ⇒ 𝐶0𝜉𝑖 = 𝛽𝑖, (7)

∂𝐿

∂𝜉𝑖
− = 0 ⇒ 𝐶2𝜉𝑖

− = 𝛾𝑖
−, (8)
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∂𝐿

∂𝜉𝑖
+ = 0 ⇒ 𝐶2𝜉𝑖

+ = 𝛾𝑖
+, (9)

∂𝐿

∂w𝑡
= 0 ⇒ w𝑡 + 𝜆(w𝑡 − w𝑠) =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖x̃𝑖 +

𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑦𝑖x𝑖 +

𝑛∑
𝑖=1

(𝛾−
𝑖 − 𝛾𝑖

+)x𝑖, (10)

∂𝐿

∂𝑏𝑡
= 0 ⇒

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖 +

𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑦𝑖 +

𝑛∑
𝑖=1

(𝛾−
𝑖 − 𝛾𝑖

+) = 0.

(11)

将式 (6)∼ (11)代回 (5),化简后可得到对偶问题为

min
Γ

1

2
ΓT𝑲̃Γ + 𝒆Γ ,

s.t. fTΓ = 0. (12)

其中

Γ = [𝜶,𝜷,𝜸−,𝜸+]
T
;

0⩽𝜷⩽ [𝐶0, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶0︸ ︷︷ ︸
𝑙

𝐶1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶1︸ ︷︷ ︸
𝑚

𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶2︸ ︷︷ ︸
𝑛

𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶2︸ ︷︷ ︸
𝑛

];

fT = [1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1︸ ︷︷ ︸
𝑙

,𝒚T, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1︸ ︷︷ ︸
𝑛

, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1︸ ︷︷ ︸
𝑛

];

𝒆 = [𝒉− 𝒃𝒔,𝒗, 𝒛
− − 𝒈, 𝒈 − 𝒛+];

ℎ𝑖 =
wT
𝑠 x̃𝑖

1 + 𝜆
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;

𝑣𝑖 =
𝜆𝑦𝑖wT

𝑠 x𝑖

1 + 𝜆
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

𝑔𝑖 =
𝜆wT

𝑠 x𝑖

1 + 𝜆
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

K̃ =

1

2(1 + 𝜆)
×⎡⎢⎢⎢⎢⎣

K1,1 K1,2 K1,3 −K1,3

KT
1,2 K2,2 K2,3 −K2,3

KT
1,3 KT

2,3 −K3,3 K3,3

−KT
1,3 −KT

2,3 K3,3 −K1,3

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
(𝑙+𝑚+2𝑛)×(𝑙+𝑚+2𝑛)

+

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝛿𝑖𝑗/𝐶0 0 0 0

0 𝛿𝑖𝑗/𝐶1 0 0

0 0 𝛿𝑖𝑗/𝐶2 0

0 0 0 𝛿𝑖𝑗/𝐶2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
(𝑙+𝑚+2𝑛)×(𝑙+𝑚+2𝑛)

;

K1,1 = (x̃T
𝑖 x̃𝑗)𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙;

K2,2 = (𝑦𝑖𝑦𝑗xT
𝑖 x𝑗)𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚;

K3,3 = (xT
𝑖 x𝑗)𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛;

K1,2 = (x̃T
𝑖 x𝑗𝑦𝑗)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚;

K1,3 = (x̃T
𝑖 x𝑗)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛;

K2,3 = (𝑦𝑖xT
𝑖 x𝑗)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛;

𝛿𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑖 = 𝑗;

0, 𝑖 ∕= 𝑗.

一般地,真实样本空间很难做到准确划分,因此

需要进行核化, 其实质是找到一个合适的映射𝜑 : x𝑖

∈ 𝑅𝑑 → 𝜑(x𝑖) ∈ 𝑅𝐷(𝑑 ≪ 𝐷), 并利用核函数 𝑘(𝜇, 𝑣)

表示映射后的内积𝜑(𝜇)
T
𝜑(𝑣). 令

K1,1 = (𝑘(x̃𝑖, x̃𝑗))𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙,

K2,2 = (𝑦𝑖𝑦𝑗𝑘(x𝑖, x𝑗))𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚,

K3,3 = (𝑘(x𝑖, x𝑗))𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛,

K1,2 = (𝑘(x̃𝑖, x𝑗)𝑦𝑗)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚,

K1,3 = (𝑘(x̃𝑖, x𝑗))𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛,

K2,3 = (𝑦𝑖𝑘(x𝑖, x𝑗))𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚, 𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛.

式 (12)核化后可得到 (4). □

与 SVM问题求解类似, TSVM-UL的原始优化问

题 (3)对于w和 𝑏的解存在且唯一,为全局最优解,可

以表示为

w∗
𝑡 =

1

1 + 𝜆

( 𝑙∑
𝑖=1

𝛼̃𝑖𝜑(x̃𝑖) +

𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑦𝑖𝜑(x𝑖)+

𝑛∑
𝑖=1

(𝛾−
𝑖 − 𝛾+

𝑖 )𝜑(x𝑖) + 𝜆w𝑠

)
, (13)

𝑏𝑡
∗ = 𝑦𝑗 − 1

1 + 𝜆
wT
𝑠 𝜑(x𝑗)− 1

1 + 𝜆

𝑙∑
𝑖=1

𝛼̃𝑖𝑘(x̃
T
𝑖 , x𝑗)−

1

1 + 𝜆

𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑦𝑖𝑘(x
T
𝑖 , x𝑗)−

1

1 + 𝜆

𝑛∑
𝑗=1

(𝛾−
𝑗 − 𝛾+

𝑗 )𝑘(xT
𝑖 , x𝑗), (14)

其中 (𝜶̃,𝜷,𝜸−,𝜸+)为式 (12)的解.

注意到,式 (13)和 (14)给出的最优解同时包含了

源领域和历史领域的信息.如: w𝑡
∗中

𝜆

1 + 𝜆
w𝑠部分为

从源领域中学习得到的知识;
1

1 + 𝜆

𝑙∑
𝑖=1

𝛼̃𝑖𝜑(x̃𝑖)部分

为从共享数据中学习得到的知识;
1

1 + 𝜆

𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑦𝑖𝜑(x𝑖)

和
1

1 + 𝜆

𝑛∑
𝑖=1

(𝛾−
𝑖 − 𝛾+

𝑖 )𝜑(x𝑖)部分为从目标领域中已

标定数据和不确定数据中获取的知识.

2.3 TSVM-UL算算算法法法流流流程程程

由第 2.2节的推导和分析, 可以得到TSVM-UL

方法的具体步骤如下.

输入: 𝑁个有标号的源领域样本 {(x𝑖, 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1,目

标领域样本包含𝑚个已标定的样本 {(x𝑖, 𝑦𝑖)}𝑚𝑖=1, 𝑛个

不确定样本 {(x𝑖, 𝑝𝑖)}𝑛𝑖=1, 源领域和目标领域共有的

𝑙个有标号数据 {(x̃𝑖, 𝑦𝑖)}𝑙𝑖=1;

输出:目标领域的分类决策函数 𝑓(x).

源领域知识获取阶段.
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Step 1: 设置核函数带宽𝜎𝑠和正则参数𝐶𝑠;

Step 2: 利用 SVM得到源领域数据的分类模型;

Step 3: 利用二次规划原理求解源领域拉格朗日

向量𝜶𝑠和偏移量 𝑏𝑠.

目标领域迁移学习阶段.

Step 4: 根据 {(x𝑖, 𝑝𝑖)}𝑛𝑖=1计算当前领域数据的不

确定样本的边界 𝑧+𝑖 , 𝑧
−
𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

Step 5: 根 据 {(x̃𝑖, 𝑦𝑖)}𝑙𝑖=1、{(x𝑖, 𝑦𝑖)}𝑚𝑖=1和 {(x𝑖,

𝑝𝑖)}𝑛𝑖=1计算核矩阵, K1,1, K1,2, K2,2, K1,3, K2,3, K3,3;

Step 6: 根据定理 1构造矩阵 K̃,求解拉格朗日向

量Γ .

目标领域决策函数生成阶段.

Step 7: 根据式 (13)计算决策超平面法向量w𝑡;

Step 8: 根据式 (14)计算偏移量 𝑏𝑡;

Step 9: 输出分类决策函数 𝑓(x) = w𝑡
T𝜑(x) + 𝑏𝑡.

3 实实实验验验分分分析析析

为了表明TSVM-UL方法在不同领域数据集分

类学习问题上的有效性,在不同类型的真实数据集上

进行实验: 1)人脸图像分类数据集 PIE[16]; 2)跨领域

文本分类的真实数据集 20Newsgroup[7]; 3) 3个常用

的UCI数据集[17].

实验中,主要引入SVM[18]、LMPROJ[6]、LWE[7]、

TrSVM[8]和QQSVM[2]5种算法进行比较: SVM用来

验证所提出方法在迁移学习问题上与传统基于独

立同分布假设的支持向量机分类方法的优势所在;

TrSVM、LWE和LMPROJ均为迁移学习分类方法,用

来表明在目标领域类标签保护的前提下,所提出方法

与其他领域自适应方法具有可比性; QQSVM为基于

传统支持向量机框架的可同时利用已标定样本和不

确定样本的分类方法,用来表明所提出方法在优化目

标函数中通过融合迁移学习机制和共享数据而带来

的性能提升.

将本文方法与其他方法进行学习能力比较时,以

目标域数据分类的精度作为评价指标,即

Accuracy =
∣{𝑥∣𝑥𝑡 ∈ 𝐷𝑡

∩
𝑓(𝑥𝑖) = 𝑦𝑡}∣

∣{𝑥∣𝑥𝑡 ∈ 𝐷𝑡}∣ .

其中: 𝐷𝑡为目标领域数据集, 𝑦𝑡为𝑥𝑡的真实标签类别,

𝑓(𝑥)为使用学习所得分类器对𝑥𝑡进行分类得到的结

果.

如无特别说明,则所有实验均通过网格搜索的方

式确定优化的实验参数. 采用高斯核函数 𝑘(x, x𝑖) =

exp
(
− ∥x − x𝑖∥2

2𝜎2

)
, 核函数中 2𝜎2的选择以源领域

样本平均 2范数的平方 𝑠为基准,在网格 {𝑠/64, 𝑠/32,

𝑠/16, 𝑠/8, 𝑠/4, 𝑠/2, 𝑠, 2𝑠, 4𝑠, 8𝑠, 16𝑠, 32𝑠, 64𝑠}中搜索
直至最优. TSVM-UL的正则化参数𝐶0、𝐶1和𝐶2在

网格 {2−8, 2−7, 2−6, 2−5, 2−4, 2−3, 2−2, 2−1, 20, 21,

22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 210}中搜索直至最优.平衡

参数𝜆在区间 {10−5, 10−4, 10−3, 10−2, 10−1, 100, 101,

102, 103, 104, 105}中搜索直至最优.不失一般性,为了

模拟真实场景,将目标领域数据中 50%的数据设定为

不确定数据, 不确定信息的概率由 Platt标定算法[19]

计算,并加入 10%的高斯噪声,这是因为真实场景中

所得概率信息一般总是有误差的. 实验中每个学习

任务重复进行 10次, 取其平均精度作为算法实验结

果.所有实验均在 Intel Core 2, 2.0 GHz主频, 3G RAM,

Windows XP系统, Matlab 2009a平台实现. SVM算法

由Libsvm[20]软件实现,其他算法均在Matlab R2009A

环境下实现.

对于所有数据集,源领域和目标领域数据均具有

标签信息,但目标域标签信息仅用于学习方法分类性

能的客观量化评价.

3.1 PIE人人人脸脸脸数数数据据据集集集

PIE数据库包含 68个人的 41 368幅人脸灰度图

像. 首先构造迁移学习任务, 随机选取 2人, 每人 170

幅人脸图像进行实验. 原始人脸数据样本构成目标领

域数据集,再加入不同程度的服从正态分布的噪声构

成源领域数据集和领域间共享数据,共享数据占总数

据量的 5%. 由于每个像素点灰度值的区间为 [0, 255],

在构造源领域数据集时需要注意,若加入噪声后某个

像素点的灰度值超出上下界时,则应将该像素点的灰

度值设置为 255或 0. 图 1为基于 PIE人脸数据库构造

的源领域和目标领域样本,其中图 1(a)的噪声服从正

态分布𝜇 = 50, 𝛿 = 10. 表 1为 6类算法在 PIE数据集

上的分类精度.

表 1 6类算法在 PIE数据集上的分类精度

学习 领域说明 算法精度/%

任务 源领域数据 共享数据 SVM TrSVM LWE LMPROJ QQSVM TSVM-UL

T1 𝜇 = 0, 𝛿 = 10 𝜇 = 0, 𝛿 = 30 87.81 95.90 95.13 92.91 96.91 97.78
T2 𝜇 = 0, 𝛿 = 50 𝜇 = 0, 𝛿 = 30 83.47 94.28 93.58 91.78 93.51 96.89
T3 𝜇 = 25, 𝛿 = 10 𝜇 = 25, 𝛿 = 30 79.50 90.60 91.00 90.20 90.33 95.65
T4 𝜇 = 25, 𝛿 = 50 𝜇 = 25, 𝛿 = 30 76.80 87.85 88.88 87.22 85.33 92.32
T5 𝜇 = 50, 𝛿 = 10 𝜇 = 50, 𝛿 = 30 71.51 85.60 83.12 83.32 83.10 90.12
T6 𝜇 = 50, 𝛿 = 50 𝜇 = 50, 𝛿 = 30 71.11 73.64 79.81 79.61 78.40 89.56
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(a) !"#$%&'()*+,-./01

(b) 2!()*34,-./01

图 1 基于 PIE人脸数据库构造的源领域和目标领域样本

3.2 跨跨跨领领领域域域文文文本本本数数数据据据集集集 20Newsgroups

抽取常用的文本分类数据集 20Newsgroups评

价所提出方法与相关方法的迁移学习性能. 对于

20Newsgroups文本数据集,分别从顶层大类中抽取 6

个大类以构建学习数据集,其中每 2个大类分别选作

正类和负类, 数据基于子类进行分割, 认为不同的子

类属于不同的领域. 本文所构造的 20Newsgroups数

据集各学习任务的详细信息如表 2和表 3所示,各学

习任务的相应实验结果如表 4所示.

表 2 UCI数据集描述

大类 小类编号 小类 样本数

1 comp.sys.ibm.pc.hardware 979

Comp 2 comp.windows.x 982

3 comp.sys.mac.hardware 958

4 sport.hockey 997

Rec 5 motorcycles 993

6 autos 987

7 crypt 989

Sci 8 med 987

9 space 985

10 politics.guns 909

Talk 11 politics.mideast 940

12 politics.misc 774

表 3 取自 20Newsgroups的源领域和目标领域信息

学习任务

源领域数据 目标领域数据

数据集 ([子类号,占子类样本总量的百分比,样本数]) ([子类号,占子类样本总量的百分比,样本数])

正类 共享数据 负类 正类 共享数据 负类

T7 Comp vs. Sci [1, 80%, 784] [2, 9, 20%, 393] [7, 80%, 792] [3, 80%, 766] [2, 9, 20%, 393] [8, 80%, 790]

T8 Rec vs. Talk [5, 80%, 794] [4, 10, 20%, 381] [11, 80%, 752] [6, 80%, 790] [4, 10, 20%, 381] [12, 80%, 618]

T9 Rec vs. Sci [5.80%, 794] [4, 9, 20%, 396] [7, 80%, 792] [6, 80%, 790] [4, 9, 20%, 396] [8, 80%, 790]

T10 Sci vs. Talk [7, 80%, 792] [9, 10, 20%, 379] [11, 80%, 752] [8, 80%, 790] [9, 10, 20%, 379] [12, 80%, 618]

T11 Comp vs. Rec [1, 80%, 784] [2, 4, 20%, 395] [5, 80%, 794] [3, 80%, 766] [2, 4, 20%, 395] [6.80%, 790]

T12 Comp vs. Talk [1, 80%, 784] [2, 10, 20%, 378] [11.80%, 752] [3, 80%, 766] [2, 10, 20%, 378] [12, 80%, 618]

表 4 6类算法在 20Newsgroups数据集上的分类精度 %

学习任务 SVM Tr-SVM LWE LMPROJ QQSVM TSVM-UL

T7 72.26 71.23 83.11 82.12 74.11 84.21
T8 70.18 79.66 76.60 79.30 72.20 82.35
T9 78.35 85.14 88.41 86.68 81.80 88.90
T10 76.00 85.09 80.68 84.21 80.09 86.31
T11 83.67 84.34 85.40 86.78 86.24 90.90
T12 90.90 93.56 94.43 95.43 90.74 96.35

3.3 UCI数数数据据据集集集

所提出方法针对包含不确定类标签信息的学

习问题, 因此不确定类标签数据在数据集中所占

的比重是影响算法性能的重要因素之一. 本节选取

Ionosphere (126个正类样本, 225个负类样本)、Sonar

(97个正类样本, 111个负类样本)和 Spanbase (1 813个

正类样本, 2 788个负类样本) 3个常用的UCI数据集

在不同不确定信息比例下对所提出方法作进一步评

价. 各数据集的样本组成和实验结果如表 5所示.

3.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

根据 6类方法在真实数据集上的实验结果可以

得到如下结论:

1)传统的 SVM无法将源领域的知识有效地迁移

至目标领域以帮助学习,因此在所有真实数据集上的

学习任务所得到的分类精度均低于其余几类方法.

2)由于充分考虑了共享数据和由源领域中获取

的知识, TSVM-UL方法在所有迁移学习任务上的分

类精度均优于其他几类领域自适应方法.

3)目标领域中不确定信息所占比例会影响

TSVM-UL方法的精度,比例越大精确度越低.

表 5 TSVM-UL算法在UCI数据集上的分类精度

学习 源领域数据 ([占样本总量百分比,样本数]) 目标领域数据 ([占样本总量百分比,样本数])

任务
数据集

正类 共享域 负类 正类 共享域 负类
比例/% 分类精度/%

T13
Ionosphere

[80%, 100] [10%, 21] [50%, 112] [80%, 100] [10%, 21] [50%, 112] 30% 95.35
T14 [80%, 100] [10%, 21] [50%, 112] [80%, 100] [10%, 21] [50%, 112] 50% 93.21

T15
Sonar

[60%, 58] [10%, 11] [50%, 56] [60%, 58] [10%, 11] [50%, 56] 30% 86.89
T16 [60%, 58] [10%, 11] [50%, 56] [60%, 58] [10%, 11] [50%, 56] 50% 85.02

T17
Spanbase

[30%, 543] [10%, 110] [20%, 557] [30%, 543] [10%, 110] [20%, 557] 30% 89.77
T18 [30%, 543] [10%, 110] [20%, 557] [30%, 543] [10%, 110] [20%, 557] 50% 87.67
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4)与QQSVM的比较表明,在已标定数据较少的

情况下,虽然QQSVM使用不确定信息来弥补一定的

分类精度下降造成的损失,但仍然依赖于已标定数据

和不确定信息的准确程度,而TSVM-UL方法借鉴了

目标领域中已标定信息和不确定信息同时利用源领

域中所学知识和共享数据来帮助分类,因此依然可以

达到可利用的精度.

4 结结结 论论论

待研究领域包含概率信息的模式分类问题,传统

方法虽然利用概率信息帮助训练, 但忽视了与目标

领域相关的源领域所包含的知识, 从而在具体的模

式分类问题上存在一定的局限性. 鉴于此,本文从迁

移学习的角度出发, 将源领域的知识和共享数据同

时纳入目标决策函数的构造,并结合结构风险最小化

模型, 提出了一种适用于不确定类标签信息学习的

TSVM-UL方法. 实验结果表明,所提出方法不仅具备

SVM算法快速、容易实现的优点,而且兼顾了相似领

域的知识迁移学习.下一步的研究方向是在多分类问

题和大数据集两个方面进行深入探讨.
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