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基于DLSR的归纳式迁移学习
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摘 要: 传统机器学习方法的有效性依赖于大量的有效训练数据,而这难以满足,因此迁移学习被广泛研究并成
为近年来的研究热门.针对由于训练数据严重不足导致多分类场景下分类性能降低的挑战,提出一种基于
DLSR(discriminative least squares regressions)的归纳式迁移学习方法 (TDLSR).该方法从归纳式迁移学习出发,通
过知识杠杆机制,将源域知识迁移到目标域并同目标域数据同时进行模型学习,在提升分类性能的同时保证源域
数据的安全性. TDLSR继承了DLSR在多分类任务中扩大类别间间隔的优势,为DLSR注入了迁移能力以适应数
据不足的挑战,更加适用于复杂的多分类任务.通过在12个真实UCI数据集上进行实验,验证了所提出方法的有
效性.
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Abstract: Since the effectiveness of traditional machine learning methods depends on a large amount of effective training
data and it is difficult to satisfy, transfer learning has been widely studied and become a hot research in recent years.
In order to meet the challenge that the classification performance is degraded due to the serious shortage of training
data in current multiclass classification scenarios, a discriminative least squares regressions (DLSR) based inductive
transfer learning method (TDLSR) is proposed. The proposed method starts with inductive transfer learning, and transfers
knowledge from source domain to target domain through knowledge leverage mechanism. It combines the knowledge of
source domain and data in target domain for model learning, which improves classification performance and ensures the
security of source domain data. The TDLSR inherits the advantage of the DLSR, which is better applicable to multiclass
classification tasks by enlarging the distance between different classes, and injects transfer ability for the DLSR to adapt
to the challenge of training data shortage. It can be well applied to various complex multiclass classification tasks.
Experiments on 12 real UCI datasets verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: multiclass classification；DLSR；inductive transfer learning；knowledge leverage mechanism；security

0 引 䀰

传统机器学习方法的有效性通常建立在有效

训练数据充足的基础上.然而在实际应用中,训练数
据的采集往往存在巨大困难,因此许多场景无法保证
大量的有效训练数据.鉴于此,迁移学习[1-2]应运而

生.由于其有效性,一直受到广大学者的持续关注,并
就此成为了机器学习领域的重要分支之一[3-4].迁移

学习是一种新颖的学习策略,主要应用于训练数据不
足或信息不充分的场景,通过对相关领域知识的学习
并迁移至当前领域,从而构建学习模型,以弥补当前
场景训练数据不足对构建高质量模型的阻碍.迁移
学习在新生事物的诞生初期尤其能够展现出对模型

精度和泛化性能上的独特优势.
近年来,机器学习领域不断涌现出关于迁移学
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习的研究,其中包含很多适用不同场景的迁移学习
方法[5-12],例如:迁移SVM (support vector machine)算
法[6-7],迁移Adaboost算法[8-9],以及基于流形结构的
MMD (maximum mean discrepancy)算法[10-11]等.根
据文献 [5],迁移学习方法大致可以分为3大类:归纳
式 (inductive)迁移方法[13]、直推式 (transductive)迁移
方法[14]和无监督 (unsupervised)迁移方法[15].当然,
也可以根据迁移内容将上述 3大类方法分为如下 4
类:基于样本 (instance-based)迁移方法[16]、基于特

征 (feature-based)迁移方法[17]、基于参数 (parameter-
based) 迁移方法[18] 和基于关系-知识 (relation-
knowledge-based)迁移方法[19].本文主要关注归纳式
迁移学习方法,并受Deng等[20]的启发,利用一种知
识杠杆机制,从源域中迁移知识并结合目标域的数
据用于学习模型,从而在保证性能的基础上更好地
保护源域数据的安全性.由于基于知识杠杆的归纳
式迁移学习方法使用的是源域获得的知识 (如相应
的模型参数),而不是直接使用源域的数据,所提出的
方法在保护源域数据的安全性方面具有独特的优势,
尤其是涉及数据隐私保护的场景 (如医学辅助诊断
等)[13].众所周知,多分类任务在分类领域一直是十
分重要的研究方向,被广泛关注.然而关于迁移学习
在多分类任务上的研究依然不够充分,无法满足实际
需要.因此,本文针对多分类任务进行归纳式迁移学
习研究.

LSR (least squares regression)因其对数据分析
的有效性以及相关统计理论的完整性,成为机器学
习和模式识别领域的一个典型方法,已被广泛研
究及应用[21].目前已有很多基于 LSR的方法被提
出,包括WLSR (weight least squares regressions)[22]、

DLSR(discriminative least squares regressions)[21]和

RLR(regularized linear regression)[23]等,这些方法在
半监督学习、多任务学习、多分类学习等机器学习任

务上得到了广泛的应用[21],并展现出较好的适应
性.其中,在多分类学习领域, DLSR通过增大不同类
之间的间隔得到更好的适应性和泛化性,因此被广
泛关注.然而,当前场景训练数据严重不足,会导致
DLSR无法得到有效模型,无法保证分类性能.本文
注意到DLSR在常规场景中的有效性,在其基础上提
出了基于DSLR的归纳式迁移学习方法 (DLSR based
inductive transfer learning method, TDLSR),以应对训
练数据严重不足带来的挑战.通过在 12个真实UCI
数据集上进行的实验验证该方法的有效性,表明其能
够适用训练数据不足的场景.本文的贡献主要体现

在以下几个方面:
1)本文方法基于归纳式迁移学习的框架提出,且

利用知识杠杆机制,将从源域迁移的知识与目标域数
据相结合进行模型学习.它并非直接从源域利用样
本或特征到目标域进行迁移学习,因而在保证性能的
基础上能很好地保护源域数据的安全性.

2)本文方法以DLSR为基础探讨迁移学习,将能
够适用于多分类任务的DLSR拓展成具有一定迁移
学习能力的新型方法,不仅继承了DLSR的特性,而
且能够很好地的适用于训练数据严重不足等更加复

杂的多分类场景.

1 方法实现

基于知识杠杆的归纳式迁移学习的基本原理如

图1所示.
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图 1 基于知识杠杆的归纳式迁移学习基本原理

1.1 discriminative least squares regressions (DLSR)

对于多分类任务,定义n个d维样本及其类标 (即
{(xi, yi)}ni=1),其中 xi ∈ Rd, yi ∈ {1, 2, . . . , c},可根
据类别信息构造对应的二进制标签矩阵Y .以具有4
个类的数据集中的5个样本为例,假设5个样本的类
标分别为 4, 2, 3, 1, 2,则二进制标签矩阵Y 定义如下:

Y =



0 0 0 1

0 1 0 0

0 0 1 0

1 0 0 0

0 1 0 0


. (1)

Y 中第 i行表示第 i个样本,第j列对应第j类.当
第 i个样本属于第 j类时,该位置元素为1,其余位置
元素均为0.
对于上述二进制类标矩阵Y ,任意两类之间的间

隔均为
√
2.为了扩大类别间的间隔,文献 [21]所提出

的DLSR,将ε松弛引入LSR,并考虑多类情况,提供了
一种针对多分类任务的紧凑优化模型.具体做法是
构建一个指示矩阵B,每个元素Bij被定义如下:

Bij =

1, yi = 1;

−1, otherwise.
(2)
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矩阵B的每一个元素表示该样本 i对应的类标

偏移方向.
根据指示矩阵,对Y 的每一个元素进行ε松弛,并

将松弛量 ε存储在矩阵M中.由此,得出DLSR的目
标函数

min
A,t

∥XA+ent
T − (Y +B ⊙M)∥2F + λ∥A∥2F ;

s.t. M ⩾ 0. (3)

其中:X为训练数据集,Y 为对应二进制标签矩阵;A
为映射矩阵, t为映射偏移矢量,B和M分别为指示

矩阵和松弛量矩阵; en = [1, 1, . . . , 1]T ∈ Rn为全是

1的向量,⊙为Hadamard运算符,λ为正则化参数.
虽然DLSR是凸优化问题,但是却无法直接优化

求解.文献 [21]提供了一种求解思路,利用交替优化
策略,并保证每一步都得到一个闭式解,具体如下:

1) 先固定M ,然后求解 t和A.给定M ,令D =

Y +B ⊙M ,式(3)可以重写为

J(A, t) = arg min
A,t

∥XA+ ent
T −D∥2F + λ∥A∥2F .

(4)

根据最优化理论,对t求偏导,有
∂J(A, t)

∂t
= 0 ⇒

ATXTen + teT
nen −DTen = 0 ⇒

t =
(DTen −ATXTen)

n
. (5)

进而,类似地,有
∂J(A)

∂A
= 0 ⇒

2XTXA− 2XT(ent
T −D) + 2λA = 0 ⇒

XTXA−XT
(
en

(eT
nD−eT

nXA)

n
−D

)
+λA=0 ⇒

XT
(
In−

ene
T
n

n

)
XA−XT

(
In−

ene
T
n

n

)
D+λA=0 ⇒

A = (XTHX + λId)
−1XTHD. (6)

2) 固定A和 t,然后求解M .给定A和 t,令P =

XA+ent
T −Y ,M可以从以下优化问题中求解得到:

arg min
M

∥P −B ⊙M∥2F ;

s.t. M ⩾ 0. (7)

由于矩阵的F -范数元素可以逐个进行求解,式
(7)可以看作求解n×c个子问题,每一个子问题为求
解元素Mij ,即

min
Mij

(Pij −BijMij)
2;

s.t. Mij ⩾ 0. (8)

其中:Pij和Bij分别为矩阵P和B的第 i行的第 j个

元素,B2
ij = 1.因此有

(Pij −BijMij)
2 = (BijPij −Mij)

2. (9)

又因为M的每一个元素Mij ⩾ 0,所以由式 (9)
可得

Mij = max(BijPij , 0). (10)

式(7)中的M最终可以通过下式求解:

M = max(B ⊙ P, 0). (11)

算法1 DLSR算法.
输入:训练样本X = [x1, x2, . . . , xn] ∈ Rn×d及

其对应的类标yi ∈ {1, 2, . . . , c}, i = 1, 2, . . . , n,其中
xi ∈ Rd(i = 1, 2, . . . , n),最大迭代次数S.
输出:映射矩阵A和映射偏移向量t.
step 1: 根据式 (1)和 (2)分别构建类标矩阵Y 和

相应的指示矩阵B;
step 2: 初始化A′ = 0, t = 0,M = 0,设置参数

λ, s = 1;
step 3:计算R = (XTHX + λId)

−1XTH;
循环:
step 4:计算类标矩阵D = Y +B ⊙M ;
step 5:根据式(5)和(6)分别计算t和A;
step 6:计算P = XA+ ent

T − Y ;
step 7:根据式(11)计算类标松弛矩阵M ;
step 8: 更新 A′ = A和 s = s + 1,直到

∥A′ −A∥2F ⩽ 10−4或s > S.

1.2 基于DLSR的归纳式迁移学习方法

大多数归纳式迁移学习方法均直接从源域数据

中学习. Deng等[20]采用了一种特别的方法,即利用
知识的迁移来替代原始数据以实现归纳式迁移学

习.这种方法能够实现目标域数据和源域知识的结
合,共同构建目标域的模型.受其启发,本文针对多类
分类任务面临的挑战,结合DLSR和迁移学习,提出
了一种基于DLSR的归纳式迁移学习方法(TDLSR).
1.2.1 TDLSR的目标函数
根据基于知识的归纳式迁移学习框架以及前述

DLSR,可以得到TDLSR的目标函数如下:

min
AT ,tT

∥XTAT + eNT
tTT − (YT +BT ⊙MT )∥2F+

λ∥AT ∥2F + β∥AT −AS∥2F ;

s.t. MT ⩾ 0. (12)

其中:XT ∈ RNT×d和YT 分别为目标域的训练数

据集和对应的二进制标签矩阵,AT 和 tT 分别表示

目标域的映射矩阵和映射偏移矢量,而BT和MT分
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别表示目标域的指示矩阵和松弛量矩阵,AS是利用

DLSR从源域中求得的映射矩阵, eNT
= [1, 1, . . . ,

1]T是对应目标域训练集全为1的列向量,λ和β是给

定的正则化参数.
从TDLSR的目标函数可以看出,前两项是利用

DLSR思想,对目标域样本进行映射和学习,第3项用
于源域知识AS从源域到目标域的迁移.由此可以看
出, TDLSR是一种利用源域知识而非直接利用源域
数据的归纳式迁移学习方法,且能够同时利用目标域
数据和源域知识构建目标域模型.
比较式 (3)和 (12),可以看出式 (3)是 (12)的一个

特例 (当β = 0时),此时, TDLSR(即式 (12))退化为
DLSR(即式 (3)).因而, TDLSR是一种基于DLSR的
知识归纳式迁移学习方法,它在DLSR的基础上增加
了对源域知识的迁移和利用,较DLSR具有更好的适
用性.
对于参数β,当β ̸= 0时, TDLSR可以从源域获

取知识用于模型学习.如果迁移的知识是负迁移,则
可以调节β无限接近0以避免负迁移;如果迁移的知
识是正迁移,则可以适当调大β以增加迁移的知识对

目标函数的作用.因此,通过适当调节正则化参数β,
能够保证TDLSR从源域中迁移有用的知识用于目标
学习,保证迁移学习的可行性.
1.2.2 优化求解

显然, TDLSR也是一个凸优化问题且无法直接
优化求解.因此,本文采用类似DLSR的交替优化方
法进行求解.具体如下:

1)先固定MT ,然后求解tT和AT .给定MT ,并令
DT = YT +BT ⊙MT ,则式(12)可以重写为

J(AT , tT ) = arg min
AT ,tT

∥XTAT + eNT
tTT −DT ∥2F+

λ∥AT ∥2F + β∥AT −AS∥2F . (13)

根据最优化理论,对tT求偏导,即
∂J(AT , tT )

∂tT
= 0 ⇒

AT
TX

T
T eNT

+ tT e
T
NT

eNT
−DT

T eNT
= 0 ⇒

tT =
(DT

T eNT
−AT

TX
T
T eNT

)

NT
. (14)

进而,类似地,有
∂J(AT )

∂AT
= 0 ⇒

2XT
T XTAT − 2XT

T (eNT
tTT −DT ) + 2λAT+

2β(AT −AS) = 0 ⇒

XT
T XTAT−XT

T

(
eNT

(eT
NT

DT−eT
NT

XTAT )

NT
−DT

)
+

λAT + β(AT −AS) = 0 ⇒

XT
T

(
INT

−
eNT

eT
NT

NT

)
XTAT + (λ+ β)AT−

βAS −XT
T

(
INT

−
eNT

eT
NT

NT

)
DT = 0 ⇒

AT =(XT
T HTXT+(λ+β)Id)

−1(XT
T HTDT+βAS).

(15)

2) 再固定AT 和 tT ,求解MT .给定AT 和 tT ,令
PT = XTAT + eNT

tTT − YT ,则MT可以从以下优化

问题中求解得到:

arg min
MT

∥PT −BT ⊙MT ∥2F ;

s.t. MT ⩾ 0. (16)

类似DLSR中M的求解方式,式 (16)中的MT最

终可以根据下式求解:

MT = max(BT ⊙ PT , 0). (17)

1.2.3 算法描述

根据上一节的推导,本小节给出TDLSR的算法
描述.

输入:根据算法1从源域中得到的知识AS ;目标
域训练样本XT = [x1, x2, . . . , xNT

] ∈ RNT×d,及
其对应类标yi ∈ {1, 2, . . . , c}, i = 1, 2, . . . , NT ,其中
xi ∈ Rd, i = 1, 2, . . . , NT ;最大迭代次数S.
输出:目标域的映射矩阵AT和映射偏移向量tT .
step 1: 根据式 (1)和 (2)分别构建类标矩阵YT和

相应的指示矩阵BT ;
step 2:初始化目标域的A′

T = 0, t′T = 0和MT =

0.设置参数λ, β和s = 1;
step 3:分别计算

R = (XT
T HTXT + (λ+ β)Id)

−1XT
T HT ,

U = β(XT
T HTXT + (λ+ β)Id)

−1AS .

循环:
step 4:计算类标矩阵DT = YT +BT ⊙MT ;
step 5:根据式(14)和(15)分别计算tT和AT ;
step 6:计算PT = XTAT + eNT

tTT − YT ;
step 7:根据式(17)计算类标松弛矩阵MT ;
step 8: 更新A′

T = AT 和 s = s + 1,直到
∥A′

T −AT ∥2F ⩽ 10−4或s > S.

2 实验研究

本文使用了 12个真实 UCI数据集对 TDLSR
进行实验以验证其算法性能,并将 TDLSR算法与
SVM[24]、KNN[25]、LSR[26]、DLSR[21]、RLR[23]和

TrAdaboost[8]方法进行比较,给出实验结果和分析.
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2.1 实验设置

2.1.1 实验数据

本节采用了12个UCI真实数据集[27],表1中列出
了其详细信息.

表 1 所有数据集的详细信息

数据集 特征数 类别数 样本个数

Ecoli1 7 5 327

Glass 9 6 216

Iris 4 3 150

Landsat 36 6 2 000

Led 24 24 10 3 200

Letter 16 26 5 000

Penbased 16 10 10 000

Pendigits 16 10 7 494

Segment 18 7 2 310

Texture 40 11 5 500

Vowel 10 11 528

Wine 13 3 178

为了对TDLSR在多分类问题不同场景下的适应
性进行探究,在本节的实验设置中对真实数据集进
行了不同的处理,以构建更多场景对TDLSR及对比
方法进行实验.首先,将所有的数据集按照70 %为源
域、30 %为目标域的比例划分,并对源域数据进行旋
转或加噪处理,以构建与目标域不同的数据分布.然
后,按照样本个数是否超过3 000将数据集划分为两

组并分别设置目标域数据用于实验.具体为:第1组
为样本个数小于3 000的Ecoli1、Glass、Iris、Landsat、
Segment、Vowel和Wine数据集,将目标域数据按照
20 %训练集和 80 %测试集进行划分用于实验;第 2
组为样本个数大于3 000的Led24、Letter、Penbased、
Pendigits和Texture数据集,随机从目标域的每个类分
别选取5, 10和15个样本作为训练集,其余样本作为
测试集用于实验.
2.1.2 评价指标

采用两种常用的多分类指标对实验结果进行评

价,分别定义如下:

Accuracy =
分类正确的样本个数

测试样本总数
× 100%, (18)

MacroF -score =

C∑
i=1

F -scorei

C
× 100%. (19)

其中:C 代表类别数;F -scorei 代表第 i 个类的

F -score.
2.1.3 参数设置

TDLSR算法与 6种对比方法均进行了参数设
置.其中SVM和TrAdaboost采用高斯核(K(xi, xj) =

exp(−∥xi−xj∥2/2σ2))进行实验.所有方法均采用网
格搜索策略以确定最优参数,具体的参数及范围在表
2中给出.

表 2 各方法的参数及范围

方法 参数及范围

SVM 正则化参数C ∈ {2−6, 2−5, . . . , 20, 21, . . . , 25, 26};高斯核宽σ ∈ {2−6, 2−5, . . . , 20, 21, . . . , 25, 26}

KNN 正则化参数 k ∈ {2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10}

LSR 正则化参数λ ∈ {0.000 1, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0}

DLSR 正则化参数λ ∈ {0.000 1, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0}

RLR 正则化参数λ ∈ {0.000 1, 0.001, 0.01, 0.1, 1}, σ ∈ {2−6, 2−5, . . . , 20, 21, . . . , 25, 26}

TrAdaboost 正则化参数C ∈ {2−6, 2−5, . . . , 20, 21, . . . , 25, 26},高斯核宽σ ∈ {2−6, 2−5, . . . , 20, 21, . . . , 25, 26}

TDLSR 正则化参数λ ∈ {0.000 1, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0}, β ∈ {0.000 1, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0}

2.2 实验结果与分析

为了使实验结果公正,所有实验均重复20次,并
将实验结果按照分好的两组进行分别展示.对于第1
组数据集的Accuracy和Macro F -score以图像的形式
直接展示,如图2和图3所示.对于另一组的实验,给
出所有方法在各数据集上对应指标的均值和标准差,
并且将最好的结果加粗显示,结果如表3和表4所示.

根据图2和图3,可以得出如下的观察:
1)整体上看,无论是Accuracy还是MacroF -score,

在第1组数据集上, TDLSR的表现最优,而KNN的效

果最差.这是由于迁移能够弥补样本不足的劣势,通
过对源域知识的迁移能够提升目标域的分类性能.

2)具体分析第1组中每个数据集的结果时,在指
标Accuracy上, TDLSR除在Vowel、Landsat数据集的
表现稍逊色于TrAdaboost,其余均表现最佳;而在指
标Macro F -score上, TDLSR除在Ecoli1、Vowel上结
果为次优外,均为最优结果.这表明TDLSR分类性能
好,尤其是较LSR的相关方法具有更优的性能表现.

3)对比TDLSR和DLSR的结果指标可以看出,
其性能比DLSR有很大提高.这是由于迁移学习的引
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图 2 所有方法在第1组数据集上的实验结果 (accuracy)
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图 3 所有方法在第1组数据集上的实验结果 (Macro F -score)

入,对目标域添加了源域迁移的知识,对目标域分类
器构建有正面作用.类似地, TrAdaboost作为一种基
于SVM的归纳式迁移学习方法,其性能相比SVM也
有较大提高.

4)观察LSR、DLSR、RLR和TDLSR的结果可
以发现,后 3种方法较LSR的性能都有不同程度的
提高.这是由于,这3种方法均从LSR出发并作出改
进,增大了不同类之间的间隔,从而获得了更好的性
能.而TDLSR效果在这4种方法中最优,其原因是它
不仅增大了类间间隔而且引入了对源域的知识迁移.

根据表3和表4的实验结果,可以得出如下的观
察:

1)总体来看,从两个指标的平均值和标准差可以
发现,在第2组数据集上, TDLSR的性能依然是最好
的,而SVM的效果最差.这表明在较大数据集上,当
遭遇训练样本严重不足时,传统分类器性能普遍变
差.但TDLSR具有迁移学习的优点,能够利用源域迁
移的知识弥补训练数据不足的劣势.

2)TDLSR在 5个实验数据集的不同个数目标
域训练样本的实验中均能获得不错效果.逐个分析
每一个数据集, TDLSR在数据集 (Led 24, Penbased和
Texture)上的部分Accuracy结果略逊色于TrAdaboost
或KNN;而在数据集Led 24、Penbased、Pendigits和
Texture上的部分Macro F -score指标未达到最优结
果,尽管如此, TDLSR在这些数据集上的性能比其他
方法都好.

3)对于第2组数据集,本文通过设置目标域每个
类的不同个数训练样本来构建不同的场景进行实验,
以观察不同个数的目标域训练样本对各种方法性能

的影响.显然,在同一数据集上,随着目标域训练样本
的增多,各个方法的性能均有不同程度的提升.由此
可以看出,训练样本个数对方法性能影响巨大,且体
现了在样本不足时迁移学习的重要性.其中TDLSR
由于其具有迁移学习的优势,在样本个数很少时,性
能表现仍旧不错.
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表3 所有方法在第2组数据集上的实验结果 (Accuracy) %

数据集 SVM KNN LSR DLSR RLR TrAdaboost TDLSR

5 56.45± 0.60 53.27± 0.34 44.57± 0.53 48.36± 0.19 48.93± 0.13 57.89± 0.55 53.28± 0.33

Led 24 10 67.53± 0.47 62.72± 0.38 66.71± 0.38 69.35± 0.28 68.90± 0.20 71.58± 0.46 77.941 5± 0.31

15 69.67± 0.50 64.61± 0.31 79.73± 0.27 80.15± 0.20 81.73± 0.17 72.20± 0.43 85.48± 0.31

Letter

5 60.29± 0.70 59.99± 0.91 65.74± 0.23 68.66± 0.12 69.16± 0.33 64.13± 1.28 71.62± 0.28

10 63.12± 0.64 64.98± 0.80 79.84± 0.55 80.79± 0.59 80.13± 0.56 68.74± 0.77 81.80± 0.42

15 70.03± 0.34 69.34± 0.82 80.79± 0.43 81.79± 0.23 81.39± 0.48 71.80± 0.87 89.98± 0.29

Penbased

5 14.42± 0.72 90.41± 0.79 83.93± 0.70 86.33± 0.82 85.87± 0.86 31.14± 1.08 87.69± 0.88

10 16.76± 0.97 92.35± 0.42 87.50± 0.67 87.32± 0.98 87.06± 0.64 35.95± 0.56 89.71± 0.52

15 20.03± 0.53 93.06± 0.94 88.68± 0.78 89.12± 0.73 90.29± 0.38 37.83± 0.63 90.29± 0.44

Pendigits

5 17.05± 0.65 85.14± 0.43 85.89± 0.70 84.71± 0.39 83.95± 0.46 17.52± 0.69 88.89± 0.44

10 21.46± 1.04 91.37± 0.71 87.28± 0.67 87.83± 0.62 87.48± 0.98 29.48± 1.15 91.79± 0.53

15 21.59± 0.82 91.35± 1.02 90.10± 0.54 91.90± 0.65 91.53± 0.86 31.72± 1.08 92.98± 0.46

Texture

5 85.62± 0.69 68.20± 0.26 81.17± 0.42 84.80± 0.38 83.75± 0.67 89.92± 0.68 90.21± 0.27

10 88.67± 0.82 71.22± 0.59 83.88± 0.98 86.77± 0.58 85.15± 1.90 91.87± 1.43 91.33± 0.15

15 90.27± 0.53 73.03± 0.23 84.62± 0.30 88.17± 0.25 86.04± 0.37 94.05± 1.04 93.94± 0.28

Ave.Acc 50.86 75.4 79.36 81.07 80.76 57.72 85.13

Ave.Std 0.67 0.6 0.54 0.47 0.6 0.85 0.39

表4 所有方法在第2组数据集上的实验结果 (MacroF -score) %

数据集 SVM KNN LSR DLSR RLR TrAdaboost TDLSR

Led 24

5 35.39±0.22 33.20±0.28 32.01±0.33 32.54±0.26 31.84±0.25 35.30±0.43 33.35±0.27

10 50.15±0.36 50.62±0.35 51.15±0.32 52.47±0.39 52.19±0.47 52.04±0.79 57.89±0.42

15 53.68±0.29 52.93±0.14 63.66±0.16 63.54±0.17 63.81±0.17 54.09±0.25 64.15±0.32

Letter

5 51.13±0.88 50.61±0.78 51.82±0.49 53.57±0.31 58.31±0.95 51.58±0.91 58.38±0.43

10 52.36±0.50 52.30±0.63 61.05±0.42 63.07±0.22 63.10±0.84 53.60±0.63 63.13±0.51

15 53.65±0.51 53.97±0.34 62.40±0.36 63.41±0.29 63.23±0.67 54.78±0.74 64.70±0.24

Penbased

5 16.05±0.95 73.17±0.85 62.61±0.53 64.02±0.75 63.84±0.66 32.36±0.59 68.60±0.90

10 20.11±1.09 75.47±0.84 68.23±0.78 67.69±0.90 67.62±0.83 38.45±1.07 69.50±0.67

15 22.66±0.69 76.79±0.70 68.65±0.92 71.96±0.93 71.87±1.03 39.67±0.78 71.81±0.69

Pendigits

5 18.45±0.16 63.56±0.13 63.21±0.16 63.48±0.18 63.06±0.16 20.75±0.57 68.18±0.15

10 20.11±0.24 76.39±0.33 68.50±0.25 68.61±0.22 68.44±0.23 30.81±0.68 76.09±0.29

15 21.17±0.14 76.33±0.27 74.21±0.17 76.91±0.49 76.84±0.14 32.82±0.75 76.69±0.24

Texture

5 70.60±0.70 54.90±0.62 62.42±0.46 63.43±0.47 62.82±0.59 70.89±0.80 71.83±0.30

10 73.58±0.90 57.68±0.54 63.36±0.44 67.41±0.69 65.96±0.64 71.56±1.02 72.02±0.22

15 75.32±0.46 60.77±0.62 65.00±0.44 71.69±0.59 69.86±0.47 73.23±0.92 73.36±0.23

Ave.MacroF -score 42.29 60.58 61.22 62.92 62.85 47.46 65.98

Ave.Std 0.54 0.49 0.42 0.46 0.54 0.73 0.39

2.3 统计分析

为了进一步分析实验中所有方法的性能,本节对
所有方法进行非参数统计分析.
本文利用Friedman test[28]对所有方法在所有数

据集上的实验结果进行了统计分析. Friedman test是
一种非参数检验方法,能够用来分析多个方法的性

能之间是否存在显著差异.其具体做法是先比较所
有方法在所有数据集上性能的平均排名,如图 4所
示,可以看出TDLSR具有最优性能,而SVM的性能
最差 (平均排名越小,方法的性能越好).这表明所有
方法的性能存在显著差异.因此需要利用Post hoc假
设检验来具体分析两种方法的性能是否存在显著差
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异.这里主要分析本文方法TDLR与其他对比方法的
性能是否存在显著差异.
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图 4 所有方法的排名

表5展示了置信度为αFri = 0.05的Post hoc假
设检验结果,并按照图4中的平均排名降序排列 (不
含TDLSR).由表5可以看出,当pFri ⩽ 0.05时,拒绝
“TDLSR与其他对比方法的性能没有显著性差异”这
一假设,因此可以得出TDLSR的性能显著优于其他
对比方法.

表5 置信度αFri = 0.05的Post hot假设检验结果

i 方法 z pFri Holm hypothesis

6 SVM 5.652 692 0 0.008 333 rejected

5 LSR 5.303 76 0 0.01 rejected

4 KNN 5.233 974 0 0.012 5 rejected

3 RLR 4.047 606 0.000 052 0.016 667 rejected

2 TrAdaboost 3.349 743 0.000 809 0.025 rejected

1 DLSR 3.279 957 0.001 038 0.05 rejected

3 结 论

本文针对由于训练数据严重不足导致多分类场

景下分类性能降低的挑战,提出一种基于DLSR的归
纳式迁移学习方法 (TDLSR).该方法通过知识杠杆
机制,将源域知识迁移到目标域并与目标域数据同
时进行模型学习.在提升分类性能的同时保证源域
数据安全性. TDLSR继承DLSR在多分类任务中扩
大类别间间隔的优势,且为DLSR注入了迁移能力,
使之更能适应目标域数据不足的情况. UCI数据集
上的实验验证了TDLSR在复杂多分类任务上的有效
性.然而,本文仅仅关注基于DLSR的迁移学习方法,
对于未来的研究将着眼于设计更有效的具备迁移能

力的多分类算法.
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