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一种新的面向迁移学习的 L2核分类器 
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摘  要：基于密度差(Difference Of Density, DOD)思想，L2核分类器算法具有良好的分类性能及稀疏性，然而其

训练域与测试域独立同分布的假设限制了其应用范围。针对此不足，该文提出一种新的面向迁移学习的 L2 核分类

器(Transfer Learning-L2 Kernel Classification, TL-L2KC)，该方法既保持了 L2核分类器算法良好的分类性能，又

能处理数据集缓慢变化及训练集在特定约束条件下获得导致训练集和未来测试集分布不一致的问题。基于人造数据

集和 UCI 真实数据集的实验表明，该文提出的 TL-L2KC 算法较之于经典的迁移学习分类方法，具有相当的、甚至

更好的性能。 
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Abstract: Based on the concept of Difference Of Density (DOD), L2 Kernel Classifier(L2KC) exhibits its good 

performance. However, the assumption that the training domain and testing domain are independent and 

identically distributed severely constrains its usefulness. In order to overcome this shortcoming, a novel classifier 

named Transfer Learnging-L2 Kernel Classification (TL-L2KC) is proposed for the changing environment. The 

proposed classifier can not only inherit the advantage of L2KC, but also deal with the problem that the distribution 

inconsistency between the training and testing sets which is caused by the slow change of the datasets or the 

training set obtained with specific constraints. As demonstrated by extensive experiments in simulation datasets 

and UCI benchmark datasets, the proposed classifier TL-L2KC shows the performance which is comparable to or 

better than that of the classical algorithms on the transfer learning classification problems. 
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1  引言  

分类是机器学习和模式识别领域非常重要的内

容之一。著名的有支持向量机 (Support Vector 
Machine, SVM)[1]，该算法的最终决策函数取决于支

持向量数目，而不是样本维数，避免了“维数灾难”。

Kim 等人 [2 4]− 提出 L2核分类器(L2 Kernel Classifier, 
L2KC)，该算法与 SVM 一样是二次规划问题，其解

具有稀疏性，便于快速决策，其性能也与 SVM 相

当。若退化为单类数据集，可应用于概率密度估计。 
上述分类方法的前提是训练数据(源域)与测试
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数据(目标域)独立且同分布，但在实际应用场景中，

测试数据域和训练数据域的分布可能会不同。例如，

医院临床研究中，常见做法是挑选符合条件的志愿

者作为训练数据建立模型，然后将模型应用到整个

群体。因为这些志愿者通常不是随机选择，故训练

集和测试集可能会有不同的分布。如果直接使用训

练集建立模型对测试集进行分类，因测试集可能包

含新信息，导致与训练集分布不同，分类精度会降

低；若完全丢弃训练数据，重新构建新的训练集代

价昂贵，且源域训练集对测试集的分类具有一定的

指导作用。  
针对上述问题，迁移学习(Transfer Learning, 

TL) [5 9]− 得以提出。迁移学习是为了解决训练数据与

测试数据分布不一致，如何更好利用相似领域已知

标签数据而提出的研究新方向，主要有归纳式、直
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推式和无监督式 3 种形式[10,11]。目前，已有学者对

基于 SVM 的迁移学习进行研究，提出了 TrSVM 算

法[12]，本文主要研究面向迁移学习的 L2核分类器。 
L2 核分类器本身不适合动态数据的分类，不能

利用已有知识进行迁移学习。Kim 等人 [2 4]− 证明了

L2 核分类器二次规划形式对应的优化问题是一特殊

SVM 问题，在数学模型上与 SVM 分类器等价。故

本文在 L2核分类器基础上，利用与其对偶形式等价

的 SVM，提出具有迁移学习能力的 L2 核分类器

(Transfer Learning-L2 Kernel Classfier,TL-L2KC)，
其特点是已知少量目标域(target domain)测试样本

类标签，需要结合其它领域(source domain)训练集

知识，找到适合目标域的最佳分类器。下面首先介

绍 L2核分类器。 

2  L2核分类器 

2.1 L2核分类器的基本思想 
设两分类问题样本及所属类别为 1 1( , ), ,yx "  

( , )n nyx ，其中 d
i R∈x 表示一个d 维样本， {1,iy ∈  

1}− 是该样本的类标签。设 ( )f+ x 和 ( )f− x 分别表示

两类已知标签样本集的条件概率密度。根据决策理

论，最优分类器形式如式(1)： 
*( ) sign{ ( ) ( )}g f fγ+ −= −x x x        (1) 

其中 γ 是人为设置用来反映先验概率的固定参数。 
重新定义类标签 { ,1}iy γ∈ − ，并定义 { | iI i y+ =  
1}= + , { | }iI i y γ− = = − ，根据核密度估计模型，

正负两类样本的密度函数可用权重因子 1 2( , ,α α=α  
, )nα" 分别表示： 
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L2 核分类器的核心思想为：使用 ( ; )d γ =x� α  
( ) ( )f fγ+ −−x x� � 估计真实的 ( )dγ x ，并提出用最小化

( )d γ x� 和 ( )dγ x 的 2L 距离(Integrated Squared Error, 
ISE)来估计参数α： 
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因 ( )dγ x 中不包含参数α，故第 3 项可省略，又

因 ( )dγ x 值不可知，故需要估计第 2 项的值。设 

1

( ) ( ; ) ( )d
n

i i i
i

H d d y hγ γ α
=

= = ∑∫ x x x�α α  

运用留一法给出 ( )H α 的一个无偏估计 ( )nH =α  

1

n
ii ii

y hα
=∑ � ，其中 

,

,

1 1
( , ) ( , ),

1

     

1 1
( , ) ( , ),

1

     

j i j i
j I j i j I

i

j i j i
j I j I j i

k k
N N

i I
h

k k
N N

i I

σ σ

σ σ

+ −

+ −

+ −∈ ≠ ∈

+

+ −∈ ∈ ≠

−

⎧⎪⎪ −⎪⎪ −⎪⎪⎪ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪ −⎪⎪ −⎪⎪⎪⎪ ∈⎪⎪⎩

∑ ∑

∑ ∑

x x x x

x x x x

� (3) 

其中 | |,  | |N I N I+ + − −= = 。 
令 ii ic y h= � ，最终求解α的二次规划形式为 
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2.2 L2核分类器的几何解释 
式(4)在核空间中与式(5)相应优化问题的对偶

问题一致： 
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其中 ( )σφ x 是高斯核希尔伯特空间的核映射。该优化

形式等价于变形的 SVM。与标准 SVM 有如下不同：

首先，右边的约束项用 ic 代替 1，意味着若 ic 足够大，

变形的 SVM 更强调 ix 分类的正确性；其次，每一

类只有一个平滑因子 ξ+ , ξ− ，且不需要非负。 
L2 核分类器提出 ISE 准则下最小化 ( )d γ x� 和

( )dγ x 间的差异，用于分类，其分类问题与 SVM 一

样是二次规划问题，且具有稀疏性，加快分类决策

效率。但 L2核分类器只能解决训练域与测试域同分

布的场合，若数据域存在缓慢变化或训练域和测试

域分布近似但不同，则分类效率会降低。基于此问

题，本文提出了具有迁移学习能力的 L2核分类器。 

3  面向迁移学习的 L2核分类器 

3.1 问题陈述 

源域和目标域有相同的属性空间和标签集合Y  

( {1, }Y γ= − ), γ 定义见 2.1 节，两域分布近似但不

同。训练集 T 包含两个样本集：目标域训练集 Tt、

源域训练集 Ts，两训练集中所有样本均有类标签。

此外，还有来自目标域的无标签测试集 E。 

3 个样本集满足如下关系：Tt和 E 来自目标域，
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Ts和 E 来自不同域，即它们分布不同。Ts样本数相

对较大，但因与测试集 E 分布不同，影响分类精度；

Tt 样本数较少，不能体现目标域分布特点，故虽与

测试集 E 分布相同，但很难获得较高的分类性能。

对 Ts, Tt和 E 定义如下： 
定义 1  目标域中的训练集： t 1 1{( , ),t tT y= x  

2 2( , ), ,( , )}t t t t
n ny yx x" ，其中， ( 1,2, , )t

i X i n∈ =x " 是第

i 个样本， t
iy Y∈ 是相应的类标签，n 为训练集规模。 

定义 + { | 1}t t
iI i y= = + , { | }t t

iI i y γ− = = − 。 
定义 2  源域中的训练集： s 1 1{( , ),s sT y= x  

2 2( , ), ,( , )}s s s s
m my yx x" ，其中， ( 1,2, , )s

i X i m∈ =x " 是

第 i 个样本， s
iy Y∈ 是相应的类标签，m 为训练集

规模。定义 { | 1}s s
iI i y+ = = + , { |s s

iI i y− = = }γ− 。 
定义 3  目标域中的测试集： 1 2{ , ,e eE = x x  

, }e
rx" ，其中， ( 1,2, , )e

i X i r∈ =x " 是第 i 个样本，
s
iy Y∈ 是相应的类标签，r 为测试集规模。 

本文所提出的 TL-L2KC 算法的目标是通过学

习 Ts和 Tt，找到一个分类器L，使得L 能对测试集

E 进行精确分类。其中，E 集合在训练阶段未知，

不能在训练过程中使用。 
3.2 TL-L2KC 理论依据 

若目标域与源域同分布，则可直接利用源域 L2

核分类器求解；若目标域与源域分布近似但不同，

则直接利用源域L2核分类器求解会导致分类精度下

降。若目标域已知标签样本足够多，则可直接利用

目标域 L2核分类器求解；若目标域已知标签样本过

少，则所得 L2核分类器可能会导致泛化误差过大。

为避免上述源域与目标域分布不一致且目标域样本

不足以建立分类器的问题，需进行源域训练集与目

标域训练集间的迁移学习。L2 核分类器本身不具备

迁移学习条件，我们利用 L2 核分类器等价的变形

SVM 形式进行迁移学习。优化问题如式(6)： 
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  (6) 

比较式(6)与式(5), TL-L2KC 算法与 L2KC 算法

的不同之处在于训练目标域分类器的同时，训练源 
域分类器，且通过

2

,
min

t s
t sμ −

w w
w w 建立两分类器间 

的联系，两分类器互相学习、互相影响，影响程度

由参数μ决定。通过这种方式，使源域分类器能将

源域样本分类正确，目标域分类器能将目标域已知

标签样本分类正确的同时，目标域分类器与源域分

类器互相吸引、逼近。 
式(6)优化问题对应的拉格朗日形式为 
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其中，若源域 + +, s s s s
i iI ξ ξ∈ =x ，若 , s s s s

i iI ξ ξ− −∈ =x ，

目标域 t
iξ 设置同理。 T
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T
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最终，源域训练集、目标域训练集的最优分类

器为： 
源域训练集判别函数： 

( )T
2( ) sign , ( )s s s

sf σφ=x w x       (10) 

目标域训练集判别函数： 

( )T
2( ) sign , ( )t e e

tf σφ=x w x       (11) 
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3.3 TL-L2KC 算法分析 
由式(9)可知，TL-L2KC 优化问题可转化成一个

二次规划问题，式(9)中核函数 ()⋅K 只有保证 Mercer
核时，才能保证其是二次凸规划，所求解才为全局

最优解。为了验证这一问题，我们给出如下定理。 
引理 1[13]  定义在 n nR R× 上的对称函数K 是

Mercer 核函数的充要条件是对任意的 1 2, , ,x x "  
n

l R∈x ,K 关于 1 2, , , lx x x" 的 Gram 矩阵是半正定

的。 
定理 1  式(9)的核函数是 Mercer 核。 
证明  式(9)核矩阵为 
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显然 K 是对称矩阵。下面证明矩阵 K 是半正定的。 
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证明上式第 1 部分 0≥ ： 
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上式中 0μ ≥ 。 
证明上式第 2 部分 0≥ ： 
设 1 2[ , , , ]mc c c=a " , 1 2[ , , , ]m m m nc c c+ + +=b " ，则 
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由第 1 部分证明可知，式子第 2 部分同样 0≥ 。

故 T 0≥c Kc ，即矩阵 K 半正定为 Mercer 核函数。 

证毕 

引理 2[13]  假设二次规划中的 Gram 矩阵为半

正定矩阵，则该二次规划为凸二次规划。  

引理 3[13]  假设二次规划为凸二次规划，则 
KKT 条件也是充分条件，故得到的二次规划解为全

局最优解。 

定理 2  设
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

α

β 是对偶问题式(9)的解，则原始问

题式(6)对于 tw 的解为全局最优解，并可表示为 

2 2
1 1
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证明  根据引理 2 及定理 1 的证明，可知式(9)
为凸二次规划，而又根据引理 3 的满足条件可知，

该二次规划的解为全局最优解。 

值得指出的是，上式 21
2 ( )

4 1

m s s
i i ii
y σμ α φ

μ
=

+
∑ x
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源域学到的知识， 
21

(2 1) ( )

4 1

n t t
j j jj
y σμ β φ

μ
=

+

+

∑ x
是从

当前目标域数据中学到的新知识。           证毕 

故式 (9)TL-L2KC 模型与其它核化方法 (如
SVM, SVDD)一样，其实质都是求解 QP 问题。式

(9)QP 问题的规模为源域训练集规模 m 与目标域训

练集规模 n 之和，故该算法的时间复杂度为 O((m 
+n)3)，空间复杂度为 O((m+n)2)。 

4  实验结果与分析 

本文实验分两部分：第 1 部分通过人造数据集

实验验证算法有效性及参数设置方法；第 2 部分在

UCI 真实数据集上进行实验并与 TrSVM 算法进行

比较。 
4.1 人造数据集实验 

4.1.1 L2KC与TL-L2KC对比实验  构造如下两类高

斯分布数据各 100 个，如图 1 所示。下三角形表示

源域正类训练集，上三角形表示源域负类训练集，

两类数据方差均为 1，均值分别为 0 和 2.8。按相同

方式生成两类高斯分布目标域测试集各 100 个，两

类数据方差为 1，均值分别为 0 和 2.5。为了表示数

据的缓慢变化，将两数据集向 X 轴正向移动 2 个单

位，如图 2 所示，点号表示目标域正类数据，加号

表示目标域负类数据，下三角形表示目标域已标签

正类样本，上三角形表示目标域已标签负类样本。

这样生成的两域数据既存在相关性，又不完全相同。 

实验从源域样本 L2KC 训练、目标域已知标签

样本 L2KC 训练、源域样本与目标域已知样本合并

L2KC 训练及源域样本与目标域已标签样本 TL- 
L2KC 训练 4 个方面进行研究，并分析其相关原因。 

图 2 源域分类器对测试集分类精度为 0.8650。
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由图可知，若直接使用源域分类器对目标域测试数

据进行分类，由于目标域数据集发生了偏移，分类

效果并不理想。图 2 横曲线表示训练目标域已标签

样本获得的分类器，分类精度为 0.72。由图所知，

由于目标域样本过少，获得信息不足以反映数据分

布规律，分类精度较低。图 2 与源域分类器靠近的

曲线表示将源域数据和目标域已标签数据合并训练

后的分类器，分类精度为 0.8750。由图 2 可知，虽

然分类精度比只有源域样本参与训练有所提高，但

由于目标域已标签数据占的比重相当小，故两类分

类器与仅训练源域的分类器差别不大，精度提升不

明显。鉴于此，运用本文提出的 TL-L2KC 迁移学习

算法对同样的数据集进行训练。 

图 3 显示了迁移学习后的两类分类器，分类精

度为 0.94。可看出，TL-L2KC 的最优分类器介于源

域数据和目标域已标签样本数据分类器之间，既考

虑到了目标域已标签样本本身的作用，又学习了源

域数据集的分类经验，分类精度显著提升。 

4.1.2 参数设置及寻优  TL-L2KC 方法参数有 σ , 
μ，其中σ 为高斯核宽，μ为自适应参数。Kim 等 

人 [2 4]− 指出，当数据集维数超过 15 维，L2核分类器

分类性能降低。原因是二次项高斯核宽为 2σ，而

一次项高斯核宽为 σ ，而两个核的常数项为
2 /2(4 ) dπσ − 和 2 /2(2 ) dπσ − ，故两常数项的比值为 2

d
，

当维数高时，一次项占二次规划的主导作用。为解 

决此问题，引入大于 0 的参数 η，平衡一次项与二 
次项。二次规划形式如式(12)： 

　

T T
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T T
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 (12) 

如上所述，参数设置分两种情况，若数据集维

数d 小于等于 15 维，则采用 5 重交叉验证方式获得

最优的( , )σ μ 参数对；若数据集维数d 大于 15 维，

则引入参数 η，用于平衡一次项与二次项，同样采

用 5 重交叉验证方式获得最优的( , , )σ μ η 参数组合。

参数设置如表 1。其中，参数 ,σ η的设置方式如文献

[4]。 交叉验证规则是源域分类器对源域样本集、目

标域分类器对目标域已标签样本集分类精度均值达

到最优。 
表 1 参数设置 

参数 TL-L2KC 算法参数预设值 

σ  0.01~10 等分成 50 点 

μ  0.1,0.2,0.3," ,1 

η  1~ 2
d 等分成 20 点 

 

图 1 源域 L2KC 分类效果图         图 2 目标域已标签样本 L2KC 分类效果图           图 3 TL-L2KC 分类效果图 

表 2 数据集描述 

序号 数据集 规模 属性个数 源域样本数 目标域样本数 
目标域已知 

标签的样本数 

1 Diabetes 768  8 80 688 34 

2 Ionosphere 351 34 86 265 13 

3 sonar 208 60 42 166  9 

4 iris 150  4 20 130  4 

5 wine 178 13 41 137  6 
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4.2 真实数据集实验 
4.2.1 数据集描述  选用表 2 中 UCI 数据集进行实

验，且实验按源域、目标域、源域目标域合并、源

域目标域迁移学习等 4 方面进行训练与测试，并与

TrSVM 迁移算法进行比较。 
按文献[14]构造源域与目标域数据集。构造源域

特征偏差(feature bias)数据集，使源域、目标域分

布不同。方法如下：随机选择 50%属性列，每一列

属性值根据一定规则排序，规则为若是字符按字典

顺序、若是数值按数值大小顺序排序，对每一属性

排序结果选取排序列表最上方样本，构成源域样本

集，所选取的样本规模见表 2。剩下的样本构成目

标域样本集。目标域已知标签样本随机选取，不超

过目标域样本总数的 5%。构造的源域训练集和目标

域训练集需满足如下条件：(1)源域因特征偏差，不

能代表目标域测试集所有特征，源域分类器对目标

域分类精确度不高；(2)目标域已知标签样本包含目

标域分布信息，但样本过少，目标域分类器分类精

度也不高。 
4.2.2 UCI 数据集上 TL-L2KC 算法的实验结果及分

析  表 3，表 4 列出了 5 个数据集 4 种情况下的实

验结果及参数设置情况。 
通过表 3，表 4 可知，因源域训练集与目标域

分布存在偏差，故直接利用源域分类器对测试集进

行分类，其分类精度最低；若直接使用目标域训练

集构造分类器，因目标域训练集与目标域测试集同

分布，故分类效果优于源域分类器；若将源域与目

标域合并训练，测试集分类精度不一定提升，因为

源域训练集规模大于目标域训练集，源域训练集占

主导作用；若将两训练集进行迁移学习，则既能保

证目标域训练集对目标域分类器的主导作用，又能

学习源域训练集已有的知识，故得到较好的分类精

度。 
4.2.3 TL-L2KC 与 TrSVM 实验比较  TL-L2KC 算

法的参数设置如表 1。TrSVM 算法按文献[12]设置

参数 C,CS，采用高斯核，具体见表 5。 
表 6 为 TL-L2KC 算法与 TrSVM 算法的迁移学

习效果对比表。通过表 6 的实验结果发现，因 TL- 
L2KC 算法同时训练源域、目标域两个分类器，可通

过参数 μ 灵活控制学习源域的程度，故本文提出的

TL-L2KC算法在 5个UCI真实数据集上的分类精确

率有 3 组明显优于 TrSVM 算法，有 1 组与 TrSVM
算法持平，只有 1 组略低于 TrSVM 算法。总之，

本文提出的 TL-L2KC 算法具有较好的性能。 

5  结束语 

L2 核分类器具有解的稀疏性、较高的决策效率

且可用于概率密度估计等优势，但其无法进行迁移

学习，不适用数据集缓慢变化，训练集、测试集分

布不同的场景。为弥补此缺陷，本文从 L2核分类器

等价的 SVM 出发，提出面向迁移学习的 L2核分类

器，即 TL-L2KC 算法，并通过在人造数据集和 UCI

真实数据集上进行实验，进一步验证了 TL-L2KC 算

法的有效性。  

表 3 源域训练与目标域训练实验结果及参数设置 

源域训练 目标域训练 
数据集 

精确率 σ  η  精确率 σ  η  

Diabetes 0.6265 0.4178 1 0.6701 0.2139 1 

Ionosphere 0.2377 2.2527 4.1392e+004 0.6868 0.2139 1 

Sonar 0.5482 0.2139 5.6513e+007 0.6807 0.2139 1 

iris 0.7462 0.0100 1 0.9077 0.0100 1 

wine 0.7007 0.6216 1 0.8905 0.2139 1 

表 4 源域目标域合并训练及迁移学习实验结果及参数设置 

源域目标域合并训练 迁移学习 
数据集 

精确率 σ  η  精确率 σ  η  μ  

Diabetes 0.6788 0.2139 1 0.7093 0.0100 1 0.4 

Ionosphere 0.7396 0.2139 1 0.8943 0.2139 6.8995e+003 0.2 

Sonar 0.6566 0.4178 1.1303e+008 0.7892 0.2139 5.6513e+007 1.0 

iris 0.9077 0.0100 1 0.9538 0.0100 1 0.1 

wine 0.8029 0.6216 1 0.9489 0.0100 1 0.1 



第 9期                         许  敏等： 一种新的面向迁移学习的L2核分类器                               2065 

表 5 TrSVM 参数设置 

参数 TrSVM 算法参数预设值 

C 0.5, 1, 1.5, 2 

CS 0.5, 1, 1.5, 2 

σ  2 72 2− ∼ 等分成 50 点 

表 6 TL-L2KC 算法与 TrSVM 算法的迁移学习效果对比表 

TL-L2KC TrSVM 
数据集 

精确率 精确率 σ  C Cs 

Diabetes 0.7093 0.7049 73.2500 0.5 2.0

Ionosphere 0.8943 0.8642 8.0714 2.0 2.0

Sonar 0.7892 0.7530 1.0000 1.0 0.5

iris 0.9538 0.9538 0.2500 0.5 0.5

wine 0.9489 0.9562 0.2500 0.5 0.5
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