
第 37卷第 12期                            电  子  与  信  息  学  报                              Vol.37 No.12 

2015年 12月                    Journal of Electronics & Information Technology                           Dec. 2015 

可迁移测度准则下的协变量偏移修正多源集成方法 

杨兴明    吴克伟    孙永宣    谢  昭* 
(合肥工业大学计算机与信息学院  合肥  230009) 

摘  要：迁移学习通过充分利用源域共享知识，实现对目标域的小样本问题求解，然而，对训练和测试样本分布

差异测度仍然是该领域的主要挑战。该文针对多源迁移学习算法中，由于源域选择和源域辅助样本选择不当引起

的“负迁移”问题进行研究，提出一种可迁移测度准则下的协变量偏移修正多源集成方法。首先，根据源域和目

标域之间的协变量偏移原则，利用联合概率的密度估计，定义辅助样本的可迁移测度，验证目标域和源域在数据

空间中标记分布的一致性。其次，在多源域选择阶段，引入非迁移判别过程，提高了源域知识的迁移准确性。最

后，在 Caltech 256 数据集中，验证了 Gist 特征知识表示和迁移的有效性，分析了多种条件下的辅助样本选择和

源域选择的有效性。实验结果表明所提算法可有效降低“负迁移”现象的发生，获得更好的迁移学习性能。 
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Modified Covariate-shift Multi-source Ensemble Method 
in Transferability Metric 

Yang Xing-ming    Wu Ke-wei    Sun Yong-xuan    Xie Zhao 
(School of Computer and Information, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China) 

Abstract: Transfer learning usually focuses on dealing with small training set in target domain by sharing 

knowledge generated from source ones, in which one main challenge is divergence metric of distributed samples 

between training and test data. In order to deal with “negative transfer” problem caused by improper auxiliary 

sample selections in source domains, this paper presents a modified covariate-shift multi-source ensemble method 

with transferability criterion. Firstly, transferability metric of auxiliary samples is defined by joint density 

estimation in accordance with co-variant transfer principles from source to target, so that the coherency of data 

distributions is verified. After that, whether transfer learning occurs or not should be determined after evaluating 

transferability metric in different sources to boost accuracy. Finally, experiments on Caltech256 using GIST 

demonstrate effectiveness and efficiency in the proposed approach and discussions of performance under diverse 

selections from auxiliary samples and source domains are presented as well. Experimental results show that the 

proposed method can sufficiently hold back “negative transfer” for better learnability in transfer style. 
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1  引言  

传统机器学习方法在训练样本有限的情况下，

难以有效描述特定类别的数据空间分布。迁移学习

通过利用与目标任务相关的大量辅助样本，弥补训

练样本不足，实现了不同领域和任务之间的知识共

享、样本传播和再利用[1,2]。在迁移学习中将目标任

务所在的领域称作目标域，把与当前任务不同但存

在相关性的领域称作源域，迁移学习利用源域数据

作为目标域任务的辅助样本，实现知识由源域到目

标域的迁移[3]。迁移学习的难点在于迁移知识选择
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不当而引起的目标域任务性能降低的“负迁移”效

应，即关注于共享知识选择的度量。当前研究根据

共享知识策略的不同，大致可以分为实例层迁移、

特征层迁移和模型层迁移。 
实例层将待分类样本作为研究对象，描述其可

能具有的共享知识。实例层迁移通过分析不同类别

样本之间的关联特性，利用源域辅助样本扩充目标

域实例的标记，实现异类小样本分类。实例层的度

量关注于辅助样本的可迁移程度[4]与差异程度[5]、源

域和目标域的相容性[6]与相关性(如类间相关性[7]，

视角相关性[8]，帧间相关性[9])。实例层迁移还涉及

多模态数据的应用场合，例如，跨域的标签传播[10]

以及人脸识别[11]等问题。 
特征层迁移通过构建有效的特征变换，提取样

本中的抽象表示作为迁移知识载体。特征层的度量

体现在目标域样本和源域样本的分布差异性，并期
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望通过特征映射实现分布差异的最小化。特征层的

研究关注于利用稀疏学习[12,13]、层次分组[14]方法实

现源域与目标域之间特征提取，并尝试获得特征空

间的若干属性(如稀疏性[15]、可分解性[15]、几何流 
形[3])。此外，通过加入正则约束[16]，防止迁移特征

的学习过程中的过拟合现象的发生，提高迁移学习

方法的执行效率。 
模型层将不同分类方法中的控制参数作为共享

知识对象，通过对数据分布建模，实现两域分布差

异的度量。模型层研究关注于源域和目标域分类建

模的可靠性(如基分类器[17]，有序分类器[18]，L2核分

类器[19]，条件与边缘概率[20])。模型层方法通过引入

数据分布先验作为多级评价过程，确保迁移过程在

不同级别下误差的有限积累[21,22]，从而达到提高迁

移精度的目的。 
上述不同方法都将目标域和源域间的数据分布

估计视为可靠的迁移先验信息 [23]。但是，多源

TrAdaboost[24,25]作为实例层的代表性方法，却没有

对数据分布进行充分估计。此外，多源 TrAdaboost
方法在源域类别选择过程中，每轮学习对每个源域类

别都进行一次目标域的“试迁移”，该过程没有考虑

源域类别引入，是否会直接引起“负迁移”效应。 
因此，本文重点关注实例多源 TrAdaboost 迁

移学习对该问题分析的不足，通过考虑目标域和源

域样本分布间的差异性，利用协变量偏移测量样本

可迁移能力，调整样本权重更新策略，以反映数据

分布估计对样本选择的影响。并根据源域类别的可

迁移能力，引入源域非迁移选择过程，重新设计基

于协变量偏移修正的迁移损失估计方法，提高迁移

学习方法的执行效率。实验结果表明，本文算法能

有效降低“负迁移”的发生，在有限样本下的图像

分类任务中，获得更好的分类性能。 

2  多源 Adaboost 集成迁移学习 

Adaboost 集成迁移(即 TrAdaboost)[25]采用

Adaboost 集成学习框架[6]。TrAdaboost 算法放宽

了原始 Adaboost 算法受限于训练与测试数据同分

布的约束限制。TrAdaboost 算法的迁移能力大小主

要取决于该源域与目标域的关联程度，因此，仅依

赖单个源域进行迁移的 TrAdaboost 算法，本质上

易造成“负迁移”现象。为降低“负迁移”风险，

通常可将单源域迁移过程扩展至多源域，从多个源

域向目标域进行知识的迁移，即多源迁移学习，如

多源 TrAdaboost [4]。 
在迁移学习分类任务中，假设样本数据空间为

X ，样本标记空间为 { }1,+1Y ∈ − (这里举例二值情

况)。定义目标域T ，该域包含少量有标记的训练样

本集合 TD 和用于模型测试的无标记样本集合

TESTD ，数据均服从概率分布 TP 。定义 K 个源域

1 2, , , KS S S ，各源域包含标记数据
1 2
, , ,

KS S SD D D ，

均服从概率分布
kSP 。多源 TrAdaboost 通过合理利

用源域辅助学习，获得目标域上的分类模型 / :T Sf  
X Y→ ，并尽可能地减小其经验误差。 

在构建目标域的基分类器过程中，假设目标域 
样本权重 ( )1 2, , ,

T

T T T T
nw w w=w ，源域样本权重 

1 2{ , , , }KS S Sw w w ，学习迭代次数 {1,2, , }t M= 。

与单源域 TrAdaboost 不同，多源 TrAdaboost 利用

迁移损失估计，实现在样本迭代中嵌入源域筛选过

程。考查每个样本的先验概率下，每轮迭代过程中

的多源 TrAdaboost 的损失估计为 

( )
, ,( ) ( ), = ( , )e d( , ) e

T k T k
t ty h x y h xT k

th p x y x y− ⋅ − ⋅
Ω

Ω

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∫L E (1) 

其中， ( ),p x y 为样本分布， [ ]Ω ⋅E 为在数据域Ω中，

分类器预测损失的期望。 , ( )T k
th x 为训练得到的第 t

次迭代中源域 kS 到目标域的基分类器。对损失估计

进行对数变换，可以获得该基分类器在目标域上的

经验误差 ,T k
tε ，其具体计算形式为 

,
,

1

1

( )T

T

T T k T Tn
i t i iT k

nt
Ti
j

j

w h x y

w
ε

=

=

≠
=∑

∑
        (2) 

其中 ⋅ 为指示函数，当内部条件为真时，返回值为

1，否则返回值为 0。 
多源 TrAdaboost 在每一轮学习中，根据最小

损失选出该轮(第 t 轮)的优胜源域和优胜分类器

( ) ,
,, argmin ( )

t k

T k
t t h S tS h h= L 。根据式 (1) ，多源

TrAdaboost 算法虽然在一定程度上进行了知识的

迁移，但是，该方法没有显式估计目标域和源域样

本分布之间存在的差异性，对源域中知识迁移能力

的解释能力有限。因此，难以从本质上解决源域关

联性不足引起的“负迁移”现象。 

3  可迁移测度准则下协变量偏移修正 

针对多源 TrAdaboost 方法在目标域与源域样

本分布一致性估计不足的问题，本文提出一种可迁

移测度准则下的协变量偏移修正多源集成迁移方

法。一方面，根据源域和目标域之间的协变量偏移

原则，利用联合概率的密度估计，设计样本密度比

值描述样本的可迁移度；另一方面，在多源域选择

阶段，利用源域经验误差进行源域初步选择，避免

由于分布差异引起的“负迁移”效应，提高迁移过

程的可靠性。 
考虑协变量偏移下的可迁移测度后，对式(1)

中的原始损失函数进行修正，则有 
( )

( ) ( )

,

,

,

/

( , , ) e

                   , e

T k
T Tt

T k
S St

y h xT k
t T

y h x
S S T S S S

S

h

x yη δ

− ⋅

− ⋅

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤+ ⋅ ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦∑

L E

E

δ η

(3) 



第 12 期                  杨兴明等： 可迁移测度准则下的协变量偏移修正多源集成方法                         2915 

其中， ,T k
th 为一次迭代过程中源域 kS 和目标产生的

迁移分类器， /{ ( , )}T S x yδ=δ 为样本密度比值，

1 2{ , , , }Kη η η=η 为源域迁移选择系数， [ ]T ⋅E 和

[ ]S ⋅E 分别表示目标域和源域中的分类器预测损失

期望。 
3.1 协变量偏移下的样本可迁移测度 

一般情况下，在迁移学习中，虽然源域与目标

域样本分布形式不同，但对于给定的样本观测数据，

该样本属于某个已知类别的条件概率相同，即标记

y 的正例和负例分布在目标域和源域样本 x 中是一

致的 ( ) ( )| |T SP y x P y x= ，这种现象被称为样本分

布的协变量偏移(covariate shift)[26]，而这种样本分

布可较好解释多源 TrAdaboost 在目标域与源域样

本分布一致性估计假设。 
在协变量偏移条件下，讨论目标域和源域在数

据空间中标记分布的一致性，分析联合概率，实现

源域中每个实例的可迁移程度的有效估计。定义目

标域和源域样本分布的密度比值为 / ( , )T S x yδ =  
( ) ( ), / ,T SP x y P x y ，则根据贝叶斯定理对该密度比值

进行求解有 
( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )/

, | | ,,
( , ) =

, , | | ,
T

T S
S

p x y T p T x yP x y p S
x y

P x y p x y S p S x y p T
δ = = ⋅

(4) 

一般认为目标域和源域先验分布概率相同，即

( ) ( )=p T p S ，因此 δ 取值仅取决于条件概率 (p T  
( )| , ), | ,x y p S x y 。由于给定样本( ),x y 属于目标域或

源域的条件概率，无法先验获取，因此，实际通常

采用预测标签与真实标签的指数函数进行近似： 

( ) ( ) ( ) ( )

1 1
| , = , | , = .

1 e 1 eT Sy H x y H xp T x y p S x y− ⋅ − ⋅+ +
(5) 

其中， ( )SH x 表示利用源域训练样本所得分类器，

( )TH x 表示利用目标域训练样本所得分类器，可根

据传统机器学习方法直接学习获得。 
3.2 源域非迁移选择 

由式(1)进行的源域类别选择是一种确定性估

计，但是，真实数据的损失估计存在不确定性，源

域类别选择通常采用随机采样的过程，保证源域的

多样性。本文通过估计源域的可迁移能力，调整随

机采样的权重，实现源域非迁移选择，降低不良源

域类别对目标域任务的“负迁移”效应。在第t 次迭

代中，源域 kS 对目标域T 的可迁移能力 k
tη 定义为 

( )0 ,

0 ,

1 1

exp

   exp ( )
T

k T k
t t t

n T
T T T ki

t i i tT
i

v
h x y

η ε ε

ε
=

= −

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ≠ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑
v

   (6) 

其中 ,T k
tε 为第 t 次迭代基分类器在目标域上的经验

误差， 0
tε 为非迁移情况下目标域的分类误差，即根

据目标域训练集 TD 及权重 Tv ，训练获得的分类器
0
th ，计算其在目标域上的加权分类误差。源域类别

的可迁移能力可解释为源域非迁移依据，即非迁移

情况下与迁移情况下分类误差的差值。容易看出，

当发生“正迁移”时， 1k
tη > ，反之，发生“负迁

移”时 1k
tη < , 1k

tη = 时表示没有发生明显迁移。 
由于引入了源域非迁移选择，本文算法在多源

TrAdaboost 的框架中，通过重新估计随机采样的权

重，抑制源域的“负迁移”现象。在每轮学习开始阶

段，本文方法依据源域的可迁移能力 1 2( , , , )K
t t tη η η

对源域类别进行随机采样，权重较大的源域被选中

的概率大；相反，权重较小的源域被选中的概率小，

在这种情况下，特定源域可能没有被选中，也可能

被多次选中。在初步确定K 个随机选择源域后，利用

式(3)进一步对多源域的迁移能力进行评估。 
3.3 协变量偏移下的样本权重更新 

对于每个样本来说，样本分布密度比值仅依赖

于源域和目标域。在最小化损失函数求解过程中，

密度比值的估计对模型的影响主要体现在样本的权

重更新过程中。 
本文方法定义目标域样本权重为 1( ,T Tv=v  

2 , , )
T

T T
nv v ，其目标域初始权重与 Tradaboost 相同，

即 0 0( ) =( )T T
i iv w ，源域样本权重为 1 2( , , , )NS S Sv v v ，

源域样本权重需要在初始化时乘以密度比值，有 

0 / 0( ) ( , ) ( )k k k k
k

S S S S
i T S i i iv x y wδ= ⋅ 。 

本文方法利用式(3)实现协变量修正下的损失

估计，通过对其最小化获得最优分类器 th ，并进一

步估计目标域和优胜源域在该分类器上的误差

, tT S
t tε ε ，该误差是样本权重更新的重要依据。对于

目标域中的样本来说，采用增大权重的方式强调该

样本对分类判决面决策过程的影响。在源域样本的

权重更新策略中，采用降低权重方式将其滤除。为

进一步分析目标域样本权重的稳定性，迭代过程中

的目标域样本权重可表示为 

( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

( )

( ) ( )( )

1 11 0

2 2

0
1

0

exp

           exp exp

         exp ( )

         exp

T T T T T
i i i it

T T T T T T
i i t i t i

t
T T T T
i i j j i

j

T T T T
i i t i

v v y h x

y h x y h x

v y h x

v y H x

β

β β

β

+

=

= ⋅

⋅ ⋅ ⋅ ⋅

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ⋅ ⋅ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠

= ⋅

∑

 (7) 

其中， T
tH 为 t 次迭代情况下的目标域组合分类器 

1
( ) ( )

tT T T T
t i j j ij

H x h xβ
=

= ∑ , T
tβ 为目标域权重系数 

( )( )1
ln 1

2
T T T
t t tβ ε ε= − ，同理： 

( ) ( ) ( ) ( )( )/1 0
= , expk k k k k k

k

S S S S S S S
i i T S i i i t it

v v x y y H xδ
+

⋅ − (8) 

S
tH 为 t 次迭代情况下的源域组合分类器， ( )kS S

t iH x  

( )1
j k

t S S
j k j j ij

S S h xβ
=

= − =∑ , jS
tβ 为源域权重系

数 ( )( )1
ln 1 /

2
j j jS S S

t t tβ ε ε= − 。 
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一般情况下，假设迁移学习的先验分布为等概

率分布，各样本的初始权重相同，故 0 0( ) ,( )kT S
i iv v 忽

略后不影响采样过程，更新过程等价为 

( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )

1

/1

exp

, expk k k k k
k

T T T T
i i t it

S S S S S S
i T S i i i t it

v y H x

v x y y H xδ

+

+

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎬⎪= ⋅ − ⎪⎪⎪⎭

 (9) 

式(9)给出了更为直接的计算形式，可以提高迁移学

习的计算效率。 
通过上述权重计算过程，可解释目标域样本分

布 ( ),TP x y 和源域样本分布 ( ) ( )
1 2

, , , , ,S SP x y P x y  
( ),

KSP x y 存在协变量偏移现象。在迭代运算过程中，

目标域和源域的样本权重随之更新，用于调整对各

源域的迁移误差估计。本文方法根据式(3)选出每轮

优胜基分类器，最终将每轮的优胜基分类器组合获 

得的迁移学习分类器 ( )1
( ) sign ( )

M T
t tt

H x h xβ
=

= ∑ 。 

4  实验与分析 

4.1 实验图像集 
为证明本文算法的有效性，分别采用加州理工

学院的 Caltech256 数据集 [22]和麻省理工学院的

SUN09 数据集[27]进行实验。在本文实验中，通过对

Caltech 256 数据集进行数据统计，选择图像数不少

于 100 幅的 136 个类别作为候选源域类别，剩余的

120 个类别作为候选目标域类别。对于 SUN09 数据

集，选取 144 个类别中图像数目最少的前 15 个类别

作为候选目标域类别，剩余的 129 个类别作为候选

源域类别。本文采用Gist 特征用于目标类别识别[28]，

Gist 作为一种描述目标布局属性的主旨特征，具备描

述Caltech256 及 SUN09 数据集目标类的能力。 
4.2 算法性能分析 

目标域和源域的构造是迁移学习的基本步 
骤[4]：从候选目标域类别中任意选取某个类别作为

目标域，从该类别中随机选取 Tn+ 幅图像作为目标域

正例样本，随机加入 Tn−幅背景干扰图像作为目标域

负例样本；从剩下的图像中随机选取 TESTn+ 幅正例

和 TESTn− 幅负例作为测试图像。接着，从候选源域

类别中任意选取 K 个类别构建 K 个源域，从每个

源类别中随机选取 Sn+ 幅图像作为源域正例样本，在 

每个源域中随机加入 Sn−幅背景干扰图像作为源域 
负例样本。 

实验 1 源域和目标域之间的密度比值估计 
以 Caltech256 数据集为例，固定目标域样本数

= 10T Tn n+ − = ，源域样本数 = =50S Sn n+ − ，考察样本

分布的协变量偏移的性能。首先，给出目标域与单

个源域间数据分布密度比值的变化情况，图 1(a)，
1(b) 分别给出当目标域类别 ( 以交通信号灯

traffic-light 类为例)固定时，针对随机选取的源域

类别，各源域样本密度比值的计算结果，其中密度

比值为 1.0 表示选取该样本为源域，否则不选取。

由图 1 可见，对于特定的目标域，当源域类别不同

时，所得到的密度比值也不尽相同，从而对损失函

数的修正作用也相应变化。因此，如果忽视数据分

布不同对迁移过程带来的影响，将降低迁移学习方

法的执行能力。 
实验 2  多源域迁移选择   
进一步考察算法的源域选择情况和基分类器的

误差，每轮迭代过程中随机选择 5 个源域。图 2 分

别以 Caltech256 数据集的目标域类别 hourglass 和

SUN09 数据集的目标域类别 cup 为例。其中，

Caltech256 数据集实验中随机选择的 5 个源类为

llama, ketch, T-shirt, hammock, light-house ；
SUN09 数据集实验中随机选择的 5 个源类为 table, 
gate, jar, pillow, pot。用柱状图给出 

 

图 1 目标/源域数据分布密度比值 δ  

 

图 2 前 10 轮迭代过程中的源域选择情况 
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前 10 轮源域选择结果，每轮选择 1 个优胜分类器，

图中文字表示在该轮迭代中算法所选择的迁移源域

类别。图 2 中部分源域选取的结果可能与人类认知

并不相符，这种现象可以解释为：(1)源域类别随机

且数量有限，选择范围内缺少更好的类别，每轮的

分类器误差可能会增加；(2)算法除了选择源域，也

对源域内样本进行了选择，可能其中的部分样本起

到了正向迁移的作用。 
实验 3  对比试验   
为 进 一 步 说 明 算 法 的 有 效 性 ， 分 别 在

Caltech256 和 SUN09 数据集上实验，与目前公认

经典有效的多类 Adaboost[25]、多源 TrAdaboost[4]

算法进行对比。实验中各参数取值如下：目标域正

例样本数 { }= 1,5,10Tn+ ，源域个数 { }5,10,15,20K = ，

源域正例样本数 =50Sn+ ，基学习器均采用线性支持

向量机(linear SVM), Adaboost 弱分类器迭代次数

均为 30 次。为增强实验客观性，所有实验结果均在

15 个随机目标域类别上进行测试，且由于实验中源

域类别和样本选取的随机性，实验的定量评价结果

为每个目标域类别上的 5 次重复实验的平均分类准

确率。两个数据集下实验的参数设置相同。 
实验结果考虑有限样本的规模对迁移学习算法

的影响，分别在 4 种条件下进行实验(1) += ,T Tn n−   
+=S Sn n− ; (2) + +=5 , =T T S Sn n n n− − ; (3) + += , =5T T S Sn n n n− − ; 

(4) + +=5 , =5T T S Sn n n n− − ，测试图像中 TESTn− 与 TESTn+ 的

比 例 和 Tn− 与 Tn+ 的 比 例 保 持 一 致 ， 且 固 定

TEST=50n+ 。在 Caltech256 和 SUN09 数据集下实验

结果如图 3 和图 4 所示，其中 45°斜线纹理柱为多 

 

图 3  Caltech256 数据集在 4 种条件下各算法的实验结果 
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图 4 SUN09 数据集在 4 种条件下各算法的实验结果 

类 Adaboost[25], 135 ° 斜 线 纹 理 柱 为 多 源

Adaboost[4]，空心柱为本文方法实验结果，横坐标

是源域个数K (4 种情况)，纵坐标为对应分类正确

率，柱状图上方细线表示正确率变化的范围(即正确

率方差)。 

根据图 3 和图 4，实验分析源域个数对迁移学

习影响情况可以发现，并非源域个数越多，迁移效

果就一定越好，这是因为“迁移效应”主要和目标

域、源域间的关联程度密切相关，过多的不相关源

域可能反而会对迁移造成负向干扰。 
4 种条件分别给出了不同正负例分布的迁移学

习情况，进一步分析负例样本数对迁移学习的影响。

通过对比图 3 和图 4 中的数据可以发现，以条件(1)
下的实验结果为基准，在条件(2)和条件(4)中，增

加目标域的负例样本后，分类准确率可大幅上升且

浮动较小，这表明目标域的负例样本对分类器的性

能起到提升作用。然而，条件(3)中仅有源域的负例

样本增加时，分类准确率反而下降，这说明过量的

源域负例样本会给迁移过程带来干扰。总体而言，

本文算法分类结果相对多源 TrAdaboost 方法具有

明显优势。当目标域训练样本数为 5 和 10 时，多数

情况本文方法完全胜出，少量条件下经典多源

TrAdaboost 方法能给出较好的结果，本文方法也能

接近可行解。 
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从 Caltech256 和 SUN09 数据集实验均可以看

出，新方法在极端情况(即目标域仅有 1 个正例训练

样本)时的迁移效果不佳，这是因为在改进算法中增

加了非迁移分类器作为判定条件。非迁移判断条件

发生在以下的情况：由于在仅有 1 个正例训练样本

时，所训练出的非迁移分类器随机性很大，只要对

极少量的目标域样本分类正确，则视其误差为 0；
在之后的源域类别的迁移能力计算中，会因为迁移

分类器的误差大于 0 而出现大量负值，导致算法认

定出现了“负迁移”而未能合理的进行源域的有效

选取，在一定程度上限制了迁移过程的发生。 

5  结束语 

本文着重研究如何使用迁移学习理论解决小样

本问题，通过分析迁移学习的“负迁移”现象产生

的原因，解释了训练、测试样本不同分布的估计与

评价方法，针对现有多源迁移算法，从两个方面分

别解决源域选择和辅助样本选择的不足，通过考虑

目标域、源域样本分布之间的差异性，对现有多源

迁移损失函数引入了协变量偏移修正，抑制了单源

域情况下的“负迁移”样本影响；通过在每轮迭代

中计算源域的可迁移度，并增加非迁移判断，一定

程度上抑制了多源域条件下的“负迁移”现象。实

验结果证明了本文算法的有效性。由于本文实验采

用单类别属性标记，未来工作将在此基础上向目标

类的语义关系方向进行研究，分析语义指导下的源

域选择方法。此外，本文算法在目标域仅有 1 个正

例样本时效果不稳定，这种条件下的分类识 别(称
为“one-shot learning”)已成为一个特定的研究课

题，有待进一步改进的有效算法处理单样本跨域的

迁移学习问题。 
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