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摘  要: 近年来,迁移学习得到越来越多的关注.现有的在线迁移学习算法一般从单个源领域迁移知识,然而,当源
领域与目标领域相似度较低时,很难进行有效的迁移学习.基于此,提出了一种基于局部分类精度的多源在线迁移学
习方法——LC-MSOTL.LC-MSOTL 存储多个源领域分类器,计算新到样本与目标领域已有样本之间的距离以及各
源领域分类器对其最近邻样本的分类精度,从源领域分类器中挑选局部精度最高的分类器与目标领域分类器加权
组合,从而实现多个源领域知识到目标领域的迁移学习.在人工数据集和实际数据集上的实验结果表明,LC-MSOTL
能够有效地从多个源领域实现选择性迁移,相对于单源在线迁移学习算法 OTL,显示出了更高的分类准确率. 
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Online Transfer Learning from Multiple Sources Based on Local Classification Accuracy 
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Abstract:  In recent years, transfer learning has gained more and more attention. However, most of the existing online transfer learning 
methods transfer knowledge from a single source, and it is hard to make effective transfer learning when the similarity between source 
domain and target domain is low. To solve this problem, this paper proposes a multi-source online transfer learning method, LC-MSOTL, 
based on local classification accuracy. LC-MSOTL stores multiple classifiers each trained on a different source, computes the distance 
between the new arrived sample and its k-nearest neighbor samples in the target domain as well as the local classification accuracies of 
each source domain classifier on the k-nearest neighbor samples, selects the classifier with the highest local classification accuracy from 
source domain classifiers and combines it with the target domain classifier, so as to realize the knowledge transfer from multi-source 
domains to a target domain. Experiments on artificial datasets and real datasets illustrates that LC-MSOTL can effectively transfer 
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knowledge selectively from multi-source domains, and can get higher classification accuracy compared with the single source online 
transfer learning algorithm OTL. 
Key words:  online learning; transfer learning; multi sources online transfer; local classification accuracy 

随着云计算和物联网等新技术的迅猛发展,产生了多种多样的数据,各种应用全面跨入大数据时代.机器学
习在很多领域都得到了密切关注,并在大数据技术中扮演着非常重要的角色.数据流作为机器学习的研究热点,
应用于很多领域,比如可穿戴设备异常检测、汽车自动驾驶、信用卡欺诈检测、顾客购物兴趣跟踪、天气预报
等.在这些情景中,数据都随着时间不断产生,因此需要对数据进行实时分析与处理. 

传统的批量式机器学习算法需要提前获取训练样本,因此不适用于数据流分类.在线学习算法基于流式计
算,按照样本到达顺序更新模型,非常适合于解决数据流问题.然而在数据流的起始阶段,由于获取到的样本较
少,传统的在线学习算法只能利用当前获取到的少量样本更新模型,导致分类器的分类准确率不理想.尤其在有
概念漂移的数据流[1,2]中,新概念的产生会使这种情况变得更为严重.在数据流的初始阶段或者新概念刚产生后
如何有效提高分类准确率,成为在线学习无法回避的挑战.近年来已成为研究热点的迁移学习[3],为解决该问题
提供了新的思路. 

迁移学习是运用源领域已有的知识对不同但相关的目标领域进行求解的一种新的机器学习方法[4].迁移
学习作为机器学习的热门研究领域,在很多领域已经得到了广泛应用,比如推荐系统、文本分类等领域[5−8].在迁
移学习中,根据辅助源领域数量的多少,可将迁移学习划分成两种:单源迁移学习和多源迁移学习.顾名思义,单
源迁移学习是指用于辅助目标领域学习的源领域只有 1个,Dai等人[9]提出的 TrAdaBoost算法、Pan等人[10]提

出的 TCA 算法等都属于单源迁移学习.为了减少负迁移,多源迁移学习利用多个源领域来辅助目标领域的学
习 ,张倩等人 [11]提出的多源动态 TrAdaBoost 实例迁移学习算法、Yao 等人 [12]提出的 TaskTrAdaBoost 和
MultiSourceTrAdaBoost 算法、Eaton 等人[13]提出的 TransferBoost 算法、Huang 等人[14]提出的 SharedBoost 算
法、Duan等人[15]提出的 DAM算法、Chattopadhyay等人[16]提出的 CP-MDA算法都属于多源迁移学习算法. 

以上迁移学习算法通常假设目标领域的训练样本全部已知,但在数据流场合,目标领域的训练样本常常无
法一次性全部获得,所以上述迁移学习算法不适用于数据流分类.针对数据流场合的迁移学习问题,Zhao等人提
出了一种在线单源迁移学习算法——OTL[17,18].OTL 需要一个与目标领域较为相似的源领域,但在很多场景下
此条件难以满足,此时,OTL 的分类准确率就不会太高.针对以上在线学习算法和迁移学习算法的不足,本文提
出了一种基于局部分类精度的多源在线迁移学习算法——LC-MSOTL.LC-MSOTL 能够有效地从多个源领域
实现选择性迁移.本文主要做了如下 3个方面的工作. 

(1) 提出了一种局部分类精度的计算方法. 
(2) 提出了一种基于局部分类精度的多源迁移学习算法——LC-MSOTL.LC-MSOTL 在每个源领域上训

练一个分类器并存入分类器池,同时使用(1)中的分类器选取方法从分类器池中挑选合适的分类器,将
该分类器与目标领域上训练得到的分类器加权组合对新到样本进行分类与学习. 

(3) 从理论和实验的角度对基于局部分类精度选取源领域分类器方法的合理性和有效性进行分析. 
本文第 1节介绍在线学习和迁移学习的相关工作.第 2节给出选取源领域分类器的方法和度量指标的合理

性解释、介绍 LC-MSOTL算法的基本思路和算法伪代码.第 3节使用 2组 UCI数据、2组人工数据以及 Intrusion 
detection 数据集进行实验,与经典的在线学习算法 PA[19]和单源在线迁移学习算法 OTL[17,18]进行对比,以验证
LC-MSOTL的合理性和有效性.第 4节进行总结. 

1   相关工作 

与传统的批量大数据不同,数据流具有实时性、无限性、易失性和突发性等显著特征,很多学者针对数据
流问题展开了深入研究[20].目前,主流的在线学习算法大致包括在线线性学习算法、基于核的在线学习算法及
其他经典的在线学习算法.在线线性学习算法使用一个线性分类器对数据流中的样本实施分类,当获取到样本
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的真实类别后，通过求解一个特定的最优化问题实现对线性分类器权值的更新.感知器[21]作为最经典的在线线

性学习算法,其更新策略为:当分类错误时,对权值向量进行修改,使其向损失函数的负梯度方向转换.很多学者
在其基础上进行了改进,如二阶感知器算法[22]和置信度加权算法[23].Crammer 等人[19]提出了 PA 算法,其基于支
持向量机的最大间隔约束定义链式损失,当对新到样本分类产生损失时,使用该链式损失作为约束构造一个最
优化问题并对其求解来更新权值向量.更新后的权值向量具有两个特点. 

(1) 有足够大的间隔正确分类当前样本; 
(2) 与原有的权值向量尽量靠近. 
截断梯度法[24]常常被用于求解在线学习中最优化问题中的稀疏解,从而降低在线学习算法权值更新时的

计算复杂度,其更新策略为:当待更新的权值向量的某维属性值小于给定的阈值时将其设为 0,否则将继续对其
更新.当数据集为线性不可分时,通常采用基于核的在线学习算法将样本投影到高维再生希尔伯特空间进行分
类.例如,Freund 等人[25]提出了核感知器算法,当样本被分类错误时,将该样本加入到支持向量集中,并使用该样
本更新现有模型.基于核的 PA 算法与核感知器算法类似,当对新到的样本分类产生损失后,基于给定的核函数
求解原有最优化问题更新权值向量.Fan 等人[26]提出了基于核的在线梯度下降算法 OGD.该算法使用随机梯度
下降法求解在线核学习模型,并且采用正则化项截取来进行加速.Yang 等人[27]提出了多任务环境下基于对偶平

均的 DA-MTFS 算法.该算法采用 L1 和 L2 范数的线性组合作为正则化项,具有特征选择和任务选择的作用.此
外,很多学者提出了其他在线学习算法,其中较为典型的有 Domingos等人[28]提出的 VFDT算法、Gama等人[29]

针对 VFDT 算法进行改进提出的 VFDTc 算法、郭躬德等人[30]基于 KnnModel 模型而提出的一种增量式
KnnModel算法等. 

近年来,迁移学习取得了很多研究成果.Pan[3]、Weiss[31]、庄福振[4]等人对迁移学习进行了比较深入的综述.
在单源迁移学习领域中,依据迁移方式的不同,可将现有的方法大致分为基于样本、基于特征、基于参数以及
基于相关关系这 4 种类型.基于样本的迁移学习,顾名思义,迁移的是样本,其基本思想为:由于目标领域内带标
签的样本较少,从而需要通过从源领域中寻找与目标领域样本分布较为近似的样本来帮助训练分类器.例如, 
Dai等人[9]根据 adaboosting的思想提出了迁移学习算法 TrAdaBoost,其假设目标领域中存在很少的带标签的样
本,而源领域中存在大量带标签的样本.该算法将源领域和目标领域的带标签样本合并起来进行训练,通过多次
迭代训练多个基分类器,并将它们带权组合成一个集成分类器,并使用该集成分类器对目标领域样本进行分类. 
Ling 等人[32]则提出了一种新的光谱分类算法.该算法通过优化一个目标函数来寻找源领域中的监督信息与目
标领域的样本结构之间最大的一致性.基于特征的迁移学习并非迁移整个源领域,而是利用目标领域与源领域
中存在的一些共有特征表示进行迁移.例如,Jiang 等人[33]提出了一种基于特征选择的迁移学习算法.该算法首
先从源领域和目标领域中选出共有特征并以此训练一个通用分类器,然后从目标领域选择一些特定的特征对
该通用分类器进行修正和精化,使其更加适应目标领域的分类.Dai等人提出的 CoCC[34]算法利用协同聚类实现

源领域的结构信息向目标领域的迁移.基于参数的迁移学习不同于前两种迁移学习方式,这种迁移学习方式迁
移的是对目标领域训练有效的参数,其中较为典型的有 Dai 等人提出的 NBTC 算法[35].NBTC 算法假设目标领
域所有样本的类别未知,首先在具有标签的源领域中训练一个分类模型,然后基于 EM 算法,使用目标领域样本
对该模型进行修正,并使用修正后的模型实施分类.另外,洪佳明等人[36]提出的 TrSVM 算法通过定义领域负相

似度的概念,要求目标领域分类器对源领域的领域负相似度小.基于相关关系的迁移学习的迁移对象是相关的
关系,即通过源领域与目标领域所含知识之间的相关性进行迁移,以帮助在目标领域中进行建模.例如,Davis等
人[37]提出了一种基于二阶马尔科夫逻辑性的算法.该算法能够发现源领域中样本的结构,其以带有谓词变量的
马尔科夫逻辑公式进行表示,然后用来自目标领域的谓词变量实例化该公式,并基于此实施知识迁移.然而,目
前大多数单源迁移学习算法要求使用一个与目标领域较为相似的源进行迁移,但是在实际中,强源不太容易获
得,因此,单源迁移学习算法很容易产生“负迁移”. 

为了弥补单源迁移学习的不足,很多学者提出了利用多个源领域进行迁移的多源迁移学习算法[31,38].Eaton
等人[13]提出了 TransferBoost 算法.该算法将多个源领域的样本与目标领域的样本合并,在合并后的数据集上训
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练分类器.该算法为不同的源领域设置不同的样本权重,该权重的大小由样本所在源领域的迁移能力[39]决定. 
Luo 等人[40]提出了一致性正则化框架,在每个源领域上训练一个分类器,并将这些分类器带权组合对目标领域
实施分类,在训练分类器时,不仅要满足其在对应源领域上的泛化能力,也要保证其与其他分类器在目标领域上
预测的一致性.王雪松等人[41]根据决策树的特点提出了 STDT 算法.该算法根据决策树的路径信息或者叶子节
点中的样本数量信息计算源领域决策树和目标领域决策树之间的相似度,根据相似度,为不同的源领域决策树
分配不同的权重.Yao 等人[12]将 TradataBoost 进行扩展,提出了多源迁移学习算法 MultiSourceTrAdaBoost.该算
法将每个源领域中的样本与目标领域的样本进行合并,组成若干个训练集,使用 Boosting 方式在每个训练集上
进行多次迭代,得到的若干个基分类器后加权集成,权值由每个基分类器对目标领域样本的分类准确率决定.Gu
等人[42]提出了一种寻找共享特征子空间的方法,在该子空间中实现各个领域样本的聚类,并将该方法用于直推
式迁移学习.Chattopadhyay 等人[16]提出了 CP-MDA 算法.该算法在每个源领域上训练一个分类器,依据每个源
领域与目标领域样本分布的相似程度为每个分类器赋予相应的权值,并利用该权值将所有分类器集成,以对目
标领域内的样本实施分类.Tommasi 等人[43]提出了一种基于参数的多源迁移学习算法 MMKT.该算法在每个源
领域上训练一个 SVM分类器,然后将它们的 SVM超平面信息进行迁移.为了最小化“负迁移”的影响,MMKT算
法使用文献[44]中提出的方法为每个 SVM 超平面信息赋予相应的权值,其中,与目标领域关联最紧密的源领域
赋予的权值最高.Pan 等人提出了 SFA 算法[45],其假设在源领域与目标领域中特征的表示不同,并将所有的特征
分为领域特殊和领域独立两种类型.SFA 在每个源领域中建立一个领域特殊特征集合,并将其与一个公共的领
域独立特征集合用二部图关联起来.当两个领域中的领域特殊特征关联到同一个领域独立特征集合后,则认为
它们特征表示相同.依照此方法,SFA将多个源领域的特征知识向目标领域实施迁移.Gao等人[46]提出了 LWE算
法,假设目标领域中所有样本均没有获取到真实标签.LWE算法在每个领域上训练一个基分类器,并针对每个目
标领域的样本基于“流形聚类”假设为各个基分类赋予不同的权值,然后根据赋予的权值进行带权集成.综上所
述,现有的很多多源迁移学习算法大多只能对目标领域实施批量学习,不适应进行在线学习与分类. 

针对数据流场景,Zhao等人[17,18]将迁移学习和在线学习结合起来提出了OTL算法.该算法在源领域和目标
领域上各训练一个分类器,将源领域分类器和目标领域分类器加权组合.随着目标领域数据的到来,不断调整目
标领域分类器以及源领域和目标领域分类器的权重.但是 OTL 算法的本质仍然是一种单源迁移学习算法,当源
领域与目标领域的相似程度较低时,OTL同样难以取得较好的迁移效果.Ge等人[47]提出了一种多源在线迁移学

习算法 OMS-TL,其假设无法获取到目标领域中样本的真实类别.OMS-TL 算法将源领域分类器与目标领域样
本之间的关系转化为二部图.每到达一个样本,更新二部图并求解以对当前样本分类.该算法本质上属于直推学
习,当源领域和目标领域相似度较低时,也难以取得好的迁移学习效果. 

针对以上算法的不足,受 Zhao等人[17,18]的 OTL算法和 Gao等人[46]的 LWE算法的启发,本文提出了一种基
于局部分类精度的多源在线迁移学习算法——LC-MSOTL. 

2   算法简介 

2.1   研究动机 

如图 1所示,有两个源领域和一个目标领域.Gao等人观察到[46]:每个源领域与目标领域都有较大的不同,但
又都各自存在分布相同的局部.若在每个源领域上训练一个分类器以实施知识迁移,必然会产生“负迁移”.对于
目标领域的A1区域,该区域的样本分布与源领域 1中的对应区域相异,而与源领域 2的对应区域分布相同.对于
目标领域的 A1区域中的样本,此时若使用源领域 1的基分类器对其进行分类,A1区域的样本就会被错误分类;
而使用源领域 2 的基分类器对其进行分类,A1 区域的样本就能被正确分类.类似地,对于目标领域的 A3 区域,
该区域的样本分布与源领域 2 中的对应区域相异,而与源领域 1 中的对应区域分布相同,此时若使用源领域 2
的基分类器对其进行分类,A3 区域的样本就会被错误分类;而使用源领域 1 的基分类器对其进行分类,A3 区域
的样本就能被正确分类.因此,对于目标领域中的样本,若能为每个样本选择合适的源领域分类器对其进行辅助
分类,就可能实现在目标领域更准确的分类,从而更好地实现知识迁移. 
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Fig.1  Sample distribution are similar in some local areas of source and target domains 
图 1  在某些局部区域源领域和目标领域的样本分布相似 

2.2   问题描述 

设存在 n个源领域
1
,...,

nS SD D 及一个目标领域 DT,设 DT为按照时间顺序到达的 L个样本的集合,每次获取 

一个样本 xt,分类后得到样本的真实标签 yt. 
DT={(xt,yt)|t=1,2,…,L}, 

其中,(xt,yt)∈X×Y,X⊆ℜ m,Y={c1,…,cM},M 为类别数量.
1 2
, ,...,

nS S Sf f f 分别为在源领域
1
,...,

nS SD D 上训练得到的分

类器,每个源领域
iSD (i=1,2,…,n)与目标领域 DT的样本分布可能有差异,但在某些局部区域上的样本分布相似. 

若使用单个源领域对目标领域进行迁移学习,显然较难获得很好的迁移学习效果.因此,希望利用这种局部区域
上样本分布的相似性,从多个源领域中选择最合适的源领域分类器进行迁移学习. 

对于目标领域中的样本 xt,其存在一个真实的后验概率 P(y|xt).设该概率能够被描述为一个后验概率向量 
P(y|xt)=(P(y=c1|xt),…,P(y=cM|xt))T.n 个源领域分类器

1 2
, ,...,

nS S Sf f f 分别对该样本进行分类,其给出的预测后验概

率分别设为 ( | , )
it SfP y x (i=1,2,…,n). 

设该后验概率对应的后验概率向量为 1 1( ( | , ),..., ( | , ) ,
i M

T
t S SP y c f P y c f= = =i th x x 定义 n 个源领域分类器构 

成集成分类器,给出的后验概率如公式(1)所示. 

 
1

( | ) ( ) ( | , )
i

n

E t t S
i

r i y fδ
=

= −∑P y x P x  (1) 

其中,PE(y|xt)=(PE(y=c1|xt),…,PE(y=cM|xt))T;n为源领域分类器的总数;r为 1到 n之间的整数;δ(u)为单位冲激函数, 

其具体的形式如
1,   0

( ) .
0,  otherwise

u
uδ

=⎧
= ⎨

⎩
当δ(r−i)=1时,有 r=i, ( | ) ( | , ).

iE t t Sf=P y x P y x 公式(1)的含义在于,使用分类 

器集合中的某一个分类器的后验概率作为分类器集合的后验概率.构造如公式(1)所示的后验概率的目的,是要 
从多个源领域分类器中挑选出使 ,| ( | ) ( | ) |

it t Sf−P y x P y x 最小的分类器 ,
iSf 对目标领域中的样本 xt辅助分类. 

2.3   局部分类精度的计算 

定理 1. 设 X为 m维连续型随机变量,Y为离散型随机变量,Ω为 Y取值全体构成的集合,且对随机变量 X的 

任意取值 xt,极限

0

{ , ( )}lim
{ , ( )}t

i
x x

i

P Y y U
P Y y U

ε

ε
ε +

→

→

≠
=

x
x
存在,其中, , ( ) { }iy UεΩ ε ε∈ = − < +≤x x I X x I ,I为分量全为 1,且维数与

x 相同,则有 | |lim ( | ) ( | ).
t

Y X i Y X i tP y P y
→

=
x x

x x  

证明: 
• 首先,我们证明:若 P{Y=yi}>0时,P{Uε(xt)|Y=yi}关于(ε,x)连续. 

记 1 2 1 2 1 2( , ,..., ) , ( , ,..., ) , ( , ,..., ) .m T m T m T
t t t tx x x x x x X X X= = =x x X  

一方面, 
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另一方面, 
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因为 X的分布函数为连续函数,则 

0

0 0 0lim {min{ , } max{ , }} { } 0;
t

j j j j j j j
t t tP x x X x x P X x

ε ε

ε ε ε ε ε
→
→

− − − − = = − =≤ ≤
x x

 

因为 P{Y=yi}>0,从而, 

0

0 0 00 { } { } lim {min{ , } max{ , } | } 0.
t

j j j j j j j
t i t t iP X x P Y y P x x X x x Y y

ε ε

ε ε ε ε ε
→
→

= = − = − − − − =≥ ≤ ≤ ≥
x x

 

所以, 

0

0 0lim {min{ , } max{ , } | } 0,
t

j j j j j
t t iP x x X x x Y y

ε ε

ε ε ε ε
→
→

− − − − = =≤ ≤
x x

 

其中,1≤j≤m. 
同理可证: 

0

0 0lim {min{ , } max{ , } | } 0.
t

j j j j j
t t iP x x X x x Y y

ε ε

ε ε ε ε
→
→

+ + + + = =≤ ≤
x x

 

于是,P{Uε(xt)|Y=yi}关于(ε,xt)连续, 
从而有:P{Y=yi,Uε(xt)}=P{Uε(xt)|Y=yi}P{Y=yi}关于(ε,xt)连续. 
定义: 

0

{ , ( )},              0
{ ( )}

1( , ) ,,  0{ , ( )}1 lim
{ , ( )}t

i t

t

t

i

i

P Y y U
P U

P Y y U
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ε

ε

ε

ε
ε

ε
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→

→

=⎧ ≠⎪
⎪
⎪= ⎨ =

≠⎪ +⎪ =⎪⎩
x x

x
x

x
x
x

 

则φ(ε,xt)在(ε,xt)∈[0,∞)×ℜ m上连续,从而在[0,∞)×ℜ m的任何有界闭集上一致连续. 
• 其次,我们证明:当 P{Y=yi}>0时,对任给的 xt以及任给的 yi∈Ω,PY|X(yi|xt)存在. 
事实上,由定理已知条件、概率的定义及φ(ε,xt)的一致连续性,有: 

|
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由定理已知条件可知,此极限存在,故 PY|X(yi|xt)存在. 
由φ(ε,xt)的一致连续性可知,下面的极限中,两极限符号可交换: 

|
0

{ , ( )}lim ( | ) lim lim ,
{ ( )}t t

i
Y X ix

P Y y UP y
P U

ε

ε ε
+→ → →

=
=

x x x

xx
x

 

即 | |
0 0 0

{ , ( )} { , ( )} { , ( )}lim ( | ) lim lim lim lim lim ( | ).
{ ( )} { ( )} { ( )}t t t

i i i t
Y X i Y X i t

t

P Y y U P Y y U P Y y UP y P y
P U P U P U

ε ε ε

ε ε εε ε ε
+ + +→ → →→ → →
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x x x x x x

x x xx x
x x x

 

若 P{Y=yi}=0,则因为 
0 { } { , ( )} 0,i iP Y y P Y y Uε= = =≥ ≥x  

所以, 
{ , ( )} 0,

{ , ( )}( , ) 0.
{ ( )}

i

i

P Y y U
P Y y U

P U

ε

ε

ε

φ ε

= ≡

=
= ≡

x
xx

x
 

从而, | ( | ) 0.Y X iP y ≡x  

综上所述,无论 P{Y=yi}是否为 0,都有 | |lim ( | ) ( | ).
t

Y X i Y X i tP y P y
→

=
x x

x x  □ 

根据定理 1可知,在一定的条件下,在 xt的较小邻域内的样本的后验概率也较相近.若基分类器
iSf 对 xt的较

小邻域内的样本分类准确率较高,则说明
iSf 对 xt的邻域内较多的样本的后验概率的估计比较准确,进而根据定

理 1 可知,
iSf 对 xt的后验概率的估计也很可能比较准确.因此,

iSf 对 xt的邻域内的样本的正确分类的比例可以

体现出
iSf 对 xt的后验概率估计的准确程度.换句话说,

iSf 对 xt的邻域内的样本的分类精度越高,就说明
iSf 对 

xt 的后验概率能够做出更准确的判断.为此,本文提出了一个基于局部分类精度的指标,通过该指标来选择合适
的分类器. 

局部分类精度在分类器选择中常常被使用[48−51],该方法假定每个基分类器在待分类样本周围的分类精度
不同,从而选择局部分类精度最高的基分类器,并以该分类器的预测结果作为整个分类器组合的输出.目前的局
部分类精度可以分为类别无关的方法和类别相关的方法[48],本文提出的计算方法是基于类别无关的方法,如下
所示: 

 ( , )
1

( ( ) )

e
j

i t

K S i i
j dis

i

I f y
LC ς

=

==
= ∑ x x

x
 (2) 

其中,xt为待分类样本的特征向量;K 为其邻域的样本数量;(xi,yi)为该邻域中第 i 个样本的特征向量和真实类别; 
dis(xi,xt)为样本 xt与待分类样本 xt的距离,本文采用欧式距离;ζ为放大系数;I(x)为指示函数,其形式为 

1,  true
( )

0, false
x

I x
x

=⎧
= ⎨ =⎩

. 

若使用一个大小为 DataSize的样本缓存集合 BD存储部分最初获得的目标领域的样本,每获取到一个样本
xt,在 BD中选取与 xt最近的 K个样本作为其邻域,就可以使用每个源领域分类器在该邻域内计算上述局部分类
精度指标 LC. 

考虑到目标领域样本的分布通常是稳定的,因此在算法中,当缓存集合 BD 中充满了样本后,可以不需要更
新 BD 中存储的样本.对于目标领域中的每一个样本,最多需要从 DataSize 个缓存样本中挑选 K 个样本构造其
邻域,因此可以认为,局部分类精度计算的时间复杂度为常数. 

2.4   LC-MSOTL中分类器的选择与更新 

结合上述分析和 Zhao 等人[17,18]提出的单源在线迁移学习算法——HomOTL-I[17,18],本文提出一种基于局
部分类精度的多源在线迁移学习算法——LC-MSOTL.HomOTL-I算法在源领域和目标领域上各训练一个分类
器.当有目标领域新样本到达时,将两个分类器加权集成,对新到样本实施分类.随着目标领域样本的不断到来,
根据两个分类器的分类损失不断地调整其对应的权重以及目标领域的分类器,这种加权方式组成的集成分类
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器的分类损失小于每个分类器的分类损失.LC-MSOTL采用与 HomOTL-I相同的集成方式,LC-MSOTL的具体
方法如下. 

在算法初始阶段,LC-MSOTL 需要确定邻域样本数量 k、放大系数ζ.在 LC-MSOTL 算法中,所有领域的分
类器均为线性分类器,其形式为 f:y=sign(wTx),其中,w为权值向量.设在第 i个源领域上训练得到的分类器表示为 

iSf ,对应的权值向量为
iSw ,则该分类器的具体形式为 : ( ).

i i

T
S Sf y sign= w x 目标领域分类器表示为 ft,对应的权值 

向量为wt,目标领域分类器的具体形式为 ft:y=sign(wt
Tx).使用源领域分类器池CF存储 n个源领域上训练得到的 

分类器,
1 2

{ , ,..., }
nS S SCF f f f= .每当获取到目标领域中的样本 xt时,LC-MSOTL 从 BD中选取距离 xt最近的 K个 

样本构造该样本的邻域,再使用分类器选取算法 Select(CF,BD,xt,K,ζ)选取局部分类精度最高的源领域分类器
fS:y=sign(wS

Tx),其中,wS表示选取到的局部分类精度最高的分类器对应的权值向量. 
Select(CF,BD,xt,K,ζ)的算法具体描述如图 2 所示.算法的输入为:分类器集合 CF,数据缓存器 BD,新到样本

特征向量 xt,近邻个数 K,放大系数ζ.第 1行~第 3行表示当获得目标领域第 1个样本时,样本缓存集合 BD为空.
此时,选取第 1个源领域分类器,这相当于随机从源领域分类器中随机挑选.第 4行~第 8行表示计算缓存样本到
当前样本 xt的距离.第 9 行表示对缓存样本按距离排序,第 9行~第 15 行表示从缓存样本中选取出 K个最近邻
样本构造关于 xt的一个邻域.第 16 行表示从该邻域中依据局部分类精度选取分类器.第 17 行表示返回选取的
最优分类器 fS. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Pesudo codes of how to select classifier 
图 2  分类器选择算法的伪代码 

将使用 Select(CF,BD,xt,K,ζ)算法挑选出来的源分类器 fS和目标领域分类器 ft的权值向量加权组合成分类

器 f对目标领域新到样本 xt实施分类和学习,f的定义如公式(3)所示. 

 1, 2,
1: ( ) ( )
2

T T
t s t t t tf y sign α α⎛ ⎞= + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏ ∏w x w x  (3) 

其中,α1,t,α2,t分别为源领域分类器和目标领域分类器的权重.当新建目标领域分类器 ft时,α1,t,α2,t的初始值都是 
1
2

,Π(z)是一个压缩函数[17]. 

利用公式(3)对 xt实施分类之后,获取到该样本的真实标签 yt,在 BD 未被存满的情况下,将(xt,yt)缓存到 BD
当中.然后使用(xt,yt)对目标领域基分类器 ft以及分类器的权重α1,t和α2,t进行更新,其中,ft的更新策略为: 

算法 1. Select(CF,BD,xt,K,ζ)算法伪代码. 
输入:分类器集合 CF,数据缓存器 BD,新到样本特征向量 xt,近邻个数 K,放大系数ζ. 
输出:局部分类精度最高的分类器. 
1. If BD==∅      /*如果 BD中没有样本*/ 
2.   Return f1      /*选择第 1个源领域分类器*/ 
3. End If 
4. AllData[]; 
5. for i=1,…,BD.Length do 
6.   disi=dis(xi,xt);     /*计算样本间距离,采用欧式距离*/ 
7.   AllData.add(disi); 
8. End for; 
9. Sort(AllData);     /*按照距离从小到大排序*/ 
10. Kneighbor=[];     /*近邻集合*/ 
11. for i=1,…,AllData.Length do   /*构造近邻*/ 
12.   Kneighbor.add(AllData[i]);   /*将距离最近的 K个样本存入近邻集合*/ 
13.   If (i≥k) break;     /*超出 K时,终止循环*/ 
14.   i++; 
15. End for;      /*找到 xt的 K个近邻*/ 

16. 
( , )

1

(
a

( ) )
rg max

e
j

i t
S j

s i i
dis

f CF i

K

S

I f y
f ζ

∈ =

==
= ∑ x x

x ;   /*依据 LC选取局部分类精度最高的分类器*/ 

17. Return fS; 
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1) 计算分类器损失函数 max(0,1 );T
t t t tl y= − w x  

2) 若 lt>0,则利用 lt对 ft进行更新:wt+1=wt+τytxt,其中,τ =min(C,lt/||xt||2); 
α1,t和α2,t的更新策略为 

1, 2,
1, 1 2, 1

1, 2, 1, 2,

( ) ( )
, ,

( ( ) ( ( )) ( ( ) ( ( ))
t t s t t t

t t
t t s t t t t t s t t t

s s
s s s s

α α
α α

α α α α+ += =
+ +

w w
w w w w

 

其中, *( ) ( ( ), (e ))xp }{t
T

t ts l yη ∏ ∏−=w w x ,η=0.5;∀w∈ℜm,l*(z,y)=(z−y)2;t为新到样本序号,C为用户输入的参数. 

2.5   LC-MSOTL算法描述 

LC-MSOTL的算法描述如图 3所示.算法的输入为:目标领域 DT,近邻个数 K,放大系数ζ以及 n个源领域分 
类器

1 2
, ,...,

nS S Sf f f .第 1行~第 6行表示算法初始化.第 8行表示根据 xt从源领域分类器集合中选取最优分类器. 

第 9 行表示使用所选局部分类精度最高分类器和目标领域分类器加权组合对样本 xt进行分类.第 10 行表示目
标领域分类器的更新.第 11行表示各个分类器权重的调整.第 12行、第 13行缓存样本. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Pesudo codes of LC-MSOTL 
图 3  LC-MSOTL算法的伪代码 

3   实验结果及分析 

为了验证 LC-MSOTL 算法的合理性和有效性,我们设计了如下 4组实验:(1) LC-MSOTL 在不同相似度下
的迁移性能实验;(2) LC-MSOTL整合多个互补弱源的迁移性能实验;(3) LC-MSOTL对 Intrusion detection数据
集的实验;(4) LC-MSOTL对参数 K和ζ的敏感性实验. 

3.1   实验数据介绍 

为了精确地控制源领域和目标领域的相似度,以探讨在各种相似度情形下 LC-MSOTL的分类准确率,本文
利用来自 UCI的 Letter数据集、Waveform数据集以及人工 Gaosi数据集构造了多个数据集. 

另外,还使用了 Intrusion detection数据集.在该数据集中,完全不清楚源领域和目标领域的相似程度. 
Letter 数据集被很多迁移学习的文章所使用.该数据集是用来识别手写的英文字母,其中一共有 26 个类别,

分别对应 26 个英文字母,共有 2万个样本.每个样本包含 16 维属性.本文分别使用其中的字母 A,B,C,D 制作第

算法 2. LC-MSOTL算法伪代码. 
输入:数据流 DS,近邻个数 K,放大系数ζ,源领域分类器

1 2
, ,..., .

nS S Sf f f  

/*初始化阶段*/ 
1. t=1; 
2. CF.create();         /*创建源领域分类器集合*/ 
3. ft.create();         /*创建目标领域分类器*/ 
4. 

1 2
. ( ..., , ;, )

ns s sCF add f f f        /*将源领域分类器存入分类器集合*/ 

5. BD=[];         /*用于缓存目标领域已获得的样本*/ 
6. 

1,0 2,0
1 1 ;2 2,α α= =         /*分类权重初始值*/ 

7. While ((xt,yt)∈DS) do 
8.     fS=Select(CF,BD,xt,K,ζ); 

9.     
1, 2,

1( ) ( )
2

T T
t s t t t ty sign α α⎛ ⎞= + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏ ∏w x w x   /*使用集成分类器进行分类,ws为 fS的权值向量,wt为 ft的权值向量*/

10.     1, 2,
1, 1 2, 1

1, 2, 1, 2,

( ) ( )
, ;

( ( ) ( ( )) ( ( ) ( ( ))
t t s t t t

t t
t t s t t t t t s t t t

s s
s s s s

α α
α α

α α α α+ += =
+ +

w w
w w w w

 /*更新分类器权重*/ 

11.     ft.update(xt,yt);        /*使用第 2.4节中的更新规则更新目标领域分类器*/ 
12.     If (BD.Length≤DataSize);      /*缓存目标领域样本*/ 
13.       BD.Save(xt,yt); 
14.     End If; 
15.     t++; 
16. End While; 
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1个数据集,记为 ABCD数据集.使用字母 N,O,P,Q制作第 2个数据集,记为 NOPQ数据集.其中,字母 A:789个样
本,字母 B:766个样本,字母 C:736个样本,字母 D:805个样本;字母 N:783个样本,字母 O:753个样本,字母 P:803
个样本,字母 Q:783个样本. 

Waveform数据集是人工数据集,包含 5 000个样本,每个样本包含 21维属性.该数据集包含 3个模式类,每
一个模式类是由 3个基波中的两个基波组合而成.第 1个模式类包含 1 696个样本,第 2个模式类包含 1 657个
样本,第 3个模式类包含 1 647个样本.为了方便,3个模式类分别标记为 0,1,2. 

GaoSi 数据集也是人工数据集,包含 8 000 个样本,每个样本包含 10 维属性,每维属性都服从方差皆为 0.5
的高斯分布,且彼此相互独立.该数据集包含 4个模式类,每个模式类各有 2 000样本.类别 1中,样本第 1维的均
值为 2,其他维均值为 0;类别 2 中,样本的第 2 维均值为 2,其他维均值为 0;类别 3 中,样本第 3 维的均值为 2,其
他维均值为 0;类别 4中,样本第 4维的均值为 2,其他维均值为 0.为了方便,4个模式类分别标记为 1,2,3,4. 

Intrusion detection数据集来自 KDD CUP99,其包括正常访问连接数据以及 DOS,R2L,U2R,Probing这 4种
攻击连接数据.一条数据表示一次网络连接.按照Gao的方法[44],随机抽取正常访问连接样本分别和从DOS,R2L
及 Probing中随机抽取的攻击连接样本构成 3个领域.具体的方法是:分别从DOS,Probing,R2L中随机抽取 1 600
条(由于 R2L中不满 1 600条,所以 1 126条全部抽取),将其分别与正常访问连接数据中随机抽取的 1 600条样
本组合形成 3 个源领域,故 3 个源领域的数据量分别为 3 200,3 200,2 726 条.这 3 个领域分别被命名为 DOS, 
Probing,R2L,再分别使用其中的两个领域为源领域,另外一个为目标领域.实验结果为 100划分的平均值. 

3.2   实验方案介绍和实验结果分析 

本文将 LC-MOSTL 与 PA,OTL 算法进行对比,其中,PA 为基于核的在线学习算法[19],所采用的核函数是高
斯径向函数,其参数为σ=4,惩罚系数C=5.本文中,PA表示使用 PA算法直接在线学习目标领域的样本.为了方便,
用 OTL-Si 表示只使用第 i 个源对目标领域实施迁移学习的 OTL 算法,系数η=0.5;在 LC-MSOTL 中,目标领域
样本的缓冲上限 DataSize=500,邻域样本数量 K=3,放大系数ζ =1.在本实验中,OTL和 LC-MSOTL的基分类器均
采用 PA. 
3.2.1   LC-MSOTL在不同相似度下的迁移性能实验 

在本实验中,在 ABCD数据集上生成 2个源领域和 1个目标领域.目标领域包含 1 496个样本.每个源领域
则各包含 800个样本,其由每个字母中随机各抽取 200个样本而成.类似地,在 NOPQ数据集上也生成 2个源领
域和 1 个目标领域.目标领域包含 1 522 个样本.每个源领域也同样各包含 800 个样本,其由每个字母中随机各
抽取 200 个样本而成.采取同样的思路,在 GaoSi 数据集上也生成两个源领域以及一个目标领域.目标领域包含
4 000个样本.每个源领域各由随机抽取的 2 000个样本组成,其中,每个模式类各抽取 500个样本;在 Waveform
数据集上也生成 2个源领域以及 1个目标领域.目标领域包含 2 000个样本.每个源领域则各由随机抽取的 1 500
个样本组成,其中,每个模式类各抽取 500 个样本.按照以上方式,从 ABCD,NOPQ 以及 Gaosi 数据集各生成 10
份实验数据. 

将 ABCD,NOPQ以及 Gaosi 数据集的各份实验数据,分别按照 0.25,0.50,0.75 的源领域与目标领域相似度,
给各个模式类打上“+”和“−”的大类标签.“+”和“−”可以分别理解为用户对各子类别的“感兴趣”和“不感兴趣”.
同样将 Waveform数据集分别按照 0.33,0.66的源领域与目标领域相似度,做同样的处理. 

各数据集的数据分布见表 1~表 5. 
本节实验的目的在于分析各算法在各种相似度情形下对目标领域样本的分类准确率及其变化情况.为了

模仿在线学习场景,实验中假定目标领域样本按照数据流的形式一个一个地到来.为了减弱数据流中样本出现
次序的随机性对实验结果的影响,每份实验数据再重复进行 10 次实验,在每次实验之前,随机打乱目标领域样
本的顺序,因此,在每个数据集上总计要进行 100次实验,所有的实验结果为取 100次实验的平均值.各算法对目
标领域样本的分类准确率见表 6,分类准确率的变化如图 4~图 7 所示(在图中,每隔 50 个样本计算一次累积准   
确率). 
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Table 1  Distributions of the data sets of ABCD, NOPQ, and GaoSi when the similarity is set as 0.25 
表 1  相似度为 0.25时,ABCD,NOPQ,GaoSi数据集的分布 

模式类 
源 1领域 源 2领域 目标领域 

ABCD NOPQ Gaosi 
A N 1 + − − 
B O 2 − − + 
C P 3 − − + 
D Q 4 − + − 

Table 2  Distributions of the data sets of ABCD, NOPQ, and GaoSi when the similarity is set as 0.5 
表 2  相似度为 0.5时,ABCD,NOPQ,GaoSi数据集的分布 

模式类 
源 1领域 源 2领域 目标领域 

ABCD NOPQ Gaosi 
A N 1 + − − 
B O 2 + − + 
C P 3 − + + 
D Q 4 − + − 

Table 3  Distributions of the data sets of ABCD, NOPQ, and GaoSi when the similarity is set as 0.75 
表 3  相似度为 0.75时,ABCD,NOPQ,GaoSi数据集的分布 

模式类 
源 1领域 源 2领域 目标领域 

ABCD NOPQ Gaosi 
A N 1 + − − 
B O 2 + + + 
C P 3 + + + 
D Q 4 − + − 

Table 4  Distributions of the data set of Waveform when the similarity is set as 0.33 
表 4  相似度为 0.33时,Waveform数据集的分布 

模式类 源 1领域 源 2领域 目标领域 
0 + − − 
1 − + − 
2 − − + 

Table 5  Distributions of the data set of Waveform when the similarity is set as 0.66 
表 5  相似度为 0.66时,Waveform数据集的分布 

模式类 源 1领域 源 2领域 目标领域 
0 − + − 
1 + − − 
2 + + + 

Table 6  Classification accuracy of each method for each data set under different similarity 
表 6  各算法对各个数据集在不同相似度下的分类准确率 

准确率 PA OTL-S1 OTL-S2 LC-MSOTL 
ABCD0.25 0.760 48 0.759 95 0.759 87 0.760 95 
ABCD0.50 0.763 41 0.762 54 0.765 20 0.838 59 
ABCD0.75 0.760 68 0.768 55 0.776 14 0.885 28 
NOPQ0.25 0.699 77 0.699 10 0.698 90 0.697 75 
NOPQ0.50 0.699 92 0.698 79 0.702 61 0.844 24 
NOPQ0.75 0.699 46 0.715 11 0.721 56 0.865 47 
GaoSi0.25 0.920 61 0.920 47 0.920 45 0.920 55 
GaoSi0.50 0.920 95 0.921 08 0.921 24 0.935 31 
GaoSi0.75 0.921 08 0.924 45 0.924 77 0.955 38 

Waveform0.33 0.808 37 0.808 18 0.808 34 0.808 49 
Waveform0.66 0.808 22 0.809 49 0.809 57 0.822 73 
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(a) 相似度为 0.25 (b) 相似度为 0.5 (c) 相似度为 0.75 

Fig.4  Classification accuracy change for ABCD data set with different similarities 
图 4  ABCD数据集在不同相似度下的分类准确率变化 

 
(a) 相似度为 0.25 (b) 相似度为 0.5 (c) 相似度为 0.75 

Fig.5  Classification accuracy change for NOPQ data set with different similarities 
图 5  NOPQ数据集在不同相似度下的分类准确率变化 

 
(a) 相似度为 0.25 (b) 相似度为 0.5 (c) 相似度为 0.75 

Fig.6  Classification accuracy change for GaoSi data set with different similarities 
图 6  GaoSi数据集在不同相似度下的分类准确率变化 

 
(a) 相似度为 0.33 (b) 相似度为 0.66 

Fig.7  Classification accuracy change for Waveform data set with different similarities 
图 7  Waveform数据集在不同相似度下的分类准确率变化 



 

 

 

2952 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.11, Novermber 2017   

 

从表 6及图 4~图 7可以看出,在源领域与目标领域的相似度较低时,如 0.25或 0.33的情况下,相对于PA,OTL
的分类准确率不但没有提升反而有所下降.当相似度提高到 0.5时,相对于 PA,OTL的分类准确率也没有明显的
提高,而显示出两者相当,同样看不出迁移学习带来的效益.这是由于源领域与目标领域的相似度较低时,OTL
算法使用弱源的知识进行迁移时产生了一定的负迁移.直到相似度提高到 0.75或 0.66时,OTL的分类准确率才
高于 PA.这是因为源领域和目标领域较相似时,迁移学习才能发挥作用. 

非常有意思的是,从表 6以及图 4~图 7还可以看出,无论源领域和目标领域的相似度是低还是高,相对于 PA
和OTL,LC-MSOTL在大多数情况下的分类准确率都要好,而且在分类的初始阶段显示出较大的提高.这是因为
相对于 PA 没有使用源领域和 OTL 只使用单个源领域,LC-MSOTL 使用了两个源领域进行迁移,其选源策略降
低了负迁移的影响.从图 4~图 7 中进一步还可以看出,在相似度为 0.5,0.75 或者 0.66 情况下,相对于其他算法, 
LC-MSOTL算法在数据流初期能够更快地提升分类准确率.这对于在线迁移学习意义非常大.这是因为,由于目
标领域的样本是在线到来的,在初期能采集到的目标领域样本较少,这时更需要迁移学习的帮助,而 LC-MSOTL
算法能够利用多源迁移更好地提高对目标领域样本的分类准确率. 
3.2.2   LC-MSOTL整合多个互补弱源的迁移性能实验 

为了进一步分析LC-MSOTL选源策略对负迁移的克服,本节进行了两组实验,以验证LC-MSOTL从多个互
补弱源到目标领域的迁移学习.在本节实验中,各源领域与目标领域相似度不高,且各源领域与目标领域间的相
似区域又互不相同,本节称这样的源领域为互补弱源. 

在第 1组实验中,分别在 ABCD,NOPQ,GaoSi数据集上设计了 4个源领域和 1个目标领域.每个源领域与目
标领域的相似度都仅为 0.25,且各源领域间的相似区域完全不同.数据生成的具体方法如下:在 ABCD数据集各
字母类中,分别随机抽取 100 个样本组成源 1 领域数据,进而从剩余的样本中按字母类分别随机抽取 100 个样
本组成源 2领域数据,重复上面的过程,直到生成 4个源领域数据,剩余的 1 496个样本组成目标领域数据.NOPQ
数据集也按照 ABCD 数据集的方式,组成 4 个源领域数据和 1 个目标领域数据.目标领域包含 1 522 样本.在
GaoSi数据集各类中,分别随机抽取 250个样本组成源 1领域数据,进而从各类剩余的样本中分别随机抽取 250
个样本组成源 2领域数据,重复上面的过程,直到生成 4个源领域数据,剩余的 4 000个样本组成目标领域数据.
上述的实验数据按照表 7 打上“+”或“−”大类标签.由表 7 可以看出,每一个源领域与目标领域的相似度都为
0.25,且源领域间相似区域完全不相同,且各源领域与目标领域的分布相同区域的并集覆盖目标领域. 

Table 7  Distribution of the data sets of ABCD, NOPQ, and GaoSi with four source domains 
when the similarity is set as 0.25 

表 7  相似度为 0.25时,ABCD,NOPQ,GaoSi数据集的 4个互补源领域和目标领域数据分布 

模式类 
源 1领域 源 2领域 源 3领域 源 4领域 目标领域 

ABCD NOPQ Gaosi 
A N 1 − + + + − 
B O 2 − − + − + 
C P 3 − − − + + 
D Q 4 + − + + − 

按照表 7 的数据分布要求,为不同的数据集生成 10 份实验数据,为每份生成的数据重复执行 10 次实验,每
次实验之前随机打乱目标领域样本,并且假定目标领域样本按照数据流的形式一个一个地到来.各算法的分类
准确率及其变化情况如表 8以及图 8所示.所有的实验结果为 100次实验的平均结果. 

Table 8  Classification accuracy of each method for the data sets of ABCD, NOPQ, and GaoSi 
when the similarity is set as 0.25 

表 8  相似度为 0.25时,各算法对 ABCD,NOPQ,GaoSi数据集的分类准确率 

准确率 PA OTL-S1 OTL-S2 OTL-S3 OTL-S4 LC-MSOTL 
ABCD 0.759 12 0.758 78 0.758 46 0.758 24 0.758 45 0.899 41 
NOPQ 0.697 14 0.696 16 0.696 26 0.696 34 0.697 20 0.894 67 
GaoSi 0.924 66 0.924 46 0.924 51 0.924 48 0.924 48 0.946 93  
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(a) ABCD数据集 (b) NOPQ数据集 (c) GaoSi数据集 

Fig.8  Classification accuracy change of each method for different data sets 
图 8  各算法对各数据集的分类准确率变化 

从表 8 和图 8 可以看出,绝大多数使用单个弱源进行迁移的 OTL 算法相对于 PA 的分类准确率有所下降.
这再一次验证了:由于每个源领域与目标领域的相似度较低,从而造成负迁移现象.但是,LC-MSOTL 的准确率
相对于其他对比算法却有了显著提高,最大可以超出对比算法分类准确率的 20%.这说明在每个源领域皆与目
标领域相似程度较低的情况下,LC-MSOTL 可以整合多个互补的弱源进行迁移,对目标领域的每一个样本选择
合适的源对其辅助分类,从而可以有效地消除负迁移造成的影响. 

在第 2组实验中,试图探讨弱源的数量对 LC-MSOTL分类准确率的影响.在 ABCD,NOPQ,GaoSi数据集上,
将使用两个相似度为 0.25的源领域进行迁移的 LC-MSOTL(记为 LC-MSOTL-0.25*2)和使用一个相似度为 0.5
的源领域进行迁移的 OTL(记为 OTL-0.5)进行对比;使用 3 个相似度 0.25 的源领域进行迁移的 LC-MSOTL(记
为 LC-MSOTL-0.25*3)和使用一个相似度为 0.75 的源领域进行迁移的 OTL(记为 OTL-0.75)进行对比 .在
Waveform数据集上,将使用两个相似度 0.33的源领域进行迁移的 LC-MSOTL(记为 LC-MSOTL-0.33*2)和使用
一个相似度为 0.66的源领域进行迁移的 OTL(记为 OTL-0.66)进行对比.总计 7个对比实验. 

在以上各个对比实验中,各组实验所使用的所有源领域中的原始数据相同,只是按照不同的相似度要求给
样本标记上“+”或“−”大类标签.例如,2个 0.25的源领域的全体原始数据与 1个 0.5的源领域的全体原始数据相
同,仅按照不同的相似度要求标记上不同的大类标签,并且目标领域完全相同.各组对比实验所使用的数据的分
布见表 9~表 11. 

Table 9  Experimental data sets for LC-MSOTL-0.25*2 and OTL-0.5 
表 9  LC-MSOTL-0.25*2和 OTL-0.5的实验数据集 

模式类 
源 1领域 源 2领域 单源领域 目标领域 

ABCD NOPQ Gaosi
A N 1 + + + − 
B O 2 − + + + 
C P 3 − − − + 
D Q 4 − + − − 

Table 10  Experimental data sets for LC-MSOTL-0.25*3 and OTL-0.75 
表 10  LC-MSOTL-0.25*3和 OTL-0.75的实验数据集 

模式类 
源 1领域 源 2领域 源 3领域 单源领域 目标领域 

ABCD NOPQ Gaosi 
A N 1 + + + + − 
B O 2 − + − + + 
C P 3 − − + + + 
D Q 4 − + + − − 
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Table 11  Experimental data sets for LC-MSOTL-0.33*2 and OTL-0.66 
表 11  LC-MSOTL-0.33*2和 OTL-0.66的实验数据集 

模式类 源 1领域 源 2领域 单源领域 目标领域 
0 + − − − 
1 − + + − 
2 − − + + 

表 9中,在 ABCD,NOPQ数据集上,源 1和源 2领域样本量之和与单源领域的样本量相等,为 1 800个,目标
领域样本数量分别为 1 296个和 1 322个;GaoSi数据集上,源 1和源 2领域样本量之和与单源领域的样本量相
等,为 4 800个,目标领域样本数量为 3 200个.表 10中,在 ABCD,NOPQ数据集上,源 1、源 2和源 3领域样本量
之和与单源领域的样本量相等,为 1 800个,目标领域样本数量分别为 1 296个和 1 322个;在 GaoSi数据集上,
源 1、源 2 和源 3 领域样本量之和与单源领域的样本量相等,为 4 800 个,目标领域样本数量为 3 200个.表 11
中,在Waveform数据集上,源 1和源 2领域样本量之和与单源领域的样本量相等,为 3 000个,目标领域的样本数
量为 2 000个. 

按照表 9~表 11的数据分布要求,为不同的数据集生成 10份实验数据,为每份生成的数据重复执行 10次实
验,每次实验之前随机打乱目标领域数据,并且假定目标领域样本按照数据流的形式一个一个地到来.各算法的
分类准确率及其变化情况如表 12、表 13 及图 9、图 10 所示.所有的实验结果为 100 次实验的平均结果.需要
说明的是,由于 LC-MSOTL-0.25*2,OTL-0.5 及 PA 的分类准确率曲线几乎重合,也就是说,迁移学习没有发挥作
用,所以本节没有提供其实验结果. 

从表 12、表 13可以看到,使用更多互补弱源的 LC-MSOTL与使用单个更强源的 OTL的分类准确率基本
相等.从图 9、图 10则可以看到,随着时间的延续,LC-MSOTL和 OTL的分类准确率越来越接近.这些结果说明,
在对目标领域样本实施在线学习的过程中,LC-MSOTL能够整合多个互补弱源实施迁移学习. 

Table 12  Classification accuracy contrast for ABCD, NOPQ and GaoSi data sets under different similarity 
表 12  ABCD,NOPQ和 GaoSi数据集在不同相似度下的分类准确率对比 

数据集 PA LC-MSOTL-0.25*3 OTL-0.75 
ABCD 0.745 1 0.750 7 0.753 6 
NOPQ 0.686 0 0.739 2 0.719 6 
GaoSi 0.917 7 0.919 7 0.923 1 

Table 13  Classification accuracy contrast for Waveform data set under different similarity 
表 13  Waveform数据集在不同相似度下的分类准确率对比 

数据集 PA LC-MSOTL-0.33*2 OTL-0.66 
Waveform 0.803 3 0.807 52 0.806 96 

 

 

(a) ABCD数据集 (b) NOPQ数据集 (c) GaoSi数据集 

Fig.9  Classification accuracy change for different data sets with LC-MSOTL-0.25*3 and OTL-0.75 
图 9  LC-MSOTL-0.25*3与 OTL-0.75对各数据集的分类准确率变化 
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Fig.10  Classification accuracy change for Waveform data set with LC-MSOTL-0.33*2 and OTL-0.66 
图 10  LC-MSOTL-0.33*2与 OTL-0.66对 Waveform数据集的分类准确率变化 

3.2.3   LC-MSOTL对 Intrusion detection数据集的实验 
在本节实验中,PA的参数为σ =16,惩罚系数 C=2.从图 11可以看出,在不清楚源领域和目标领域相似程度及

相似的局部区域的情形下,LC-MSOTL的分类准确率仍然比 PA和OTL要好.更进一步地,从图 11(a)还可以看到,
当两个源对目标领域都有较好的迁移学习效果时,LC-MSOTL在分类初期相对于 PA较大幅度地提高了分类准
确率;从图 11(b)、图 11(c)还可以看到,当两个源领域中只有 1 个对目标领域显示出较好的迁移学习效果时, 
LC-MSOTL仍然在分类初期相对于 PA有效地提高了分类准确率. 

 

(a) 以 DOS作为目标领域 (b) 以 R2L作为目标领域 (c) 以 Probing作为目标领域 

Fig.11  Classification accuracy change of each method for different target domains 
图 11  各算法在不同目标领域下的分类准确率变化 

3.2.4   LC-MSOTL参数敏感性实验 
在不同的参数设置下,采用第 3.2.1节中的方式进行实验,以分析各参数对 LC-MSOTL分类准确率的影响. 
(1) 近邻个数 K对 LC-MSOTL算法的影响 
为了验证近邻个数 K对 LC-MSOTL算法的影响,在这部分实验中,将固定放大系数ζ设置为 1,以测试 K对

实验效果的影响.在该实验中,K的取值依次是 3,5,10,20,50,100,200. 
从图 12(a)可以看出,在 ABCD 数据集上,不管相似度是 0.75 还是 0.5,随着 K 值的不断增大,分类准确率越

来越低.这说明在ABCD数据集上,K=3是比较好的近邻个数取值;且随着K值的增大,分类器选择的越来越不准
确.从图 12(b)可以看出,NOPQ 数据集在相似度 0.75 时,随着 K 的增大,分类准确率先轻微上升,之后逐步下降;
在相似度为 0.5时,NOPQ数据集随着 K值的不断增大,准确率下降很明显.从图 12(c)可以看出,在 GaoSi数据集
上,当 K=10 时准确率达到最大,说明此时分类器选择较为准确;随着 K 值的增大,准确率越来越低.从图 12(d)可
以看出,在 Waveform数据集上,当 K=20时,此时的分类准确率达到最大;且当 K<20时,随着 K值的增大,准确率
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提高的速度较快;当 K>20时,随着 K值的增大,分类准确率越来越低.这些都说明,在 LC-MSOTL 算法中,K的值
表现与 K近邻分类算法中的 K的表现基本一致.因此,K的取值与数据集相关. 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
K

0.74

0.76

0.78

0.8

0.82

0.84

0.86
similarity:0.75
similarity:0.5

(a) ABCD数据集 (b) NOPQ数据集 

Ac
cu

ra
cy

(c) GaoSi数据集 (d) Waveform数据集 

Fig.12  Classification accuracy change for different data sets with different K 
图 12  各数据集在不同 K上的准确率变化图 

(2) 放大系数ζ对 LC-MSOTL分类准确率的影响 
为了分析放大系数ζ对LC-MSOTL分类准确率的影响,在这部分实验中,固定近邻个数K,以测试放大系数ζ

对分类准确率的影响.由于近邻个数 K较小时ζ对分类准确率的影响较小,故在该实验中,为了显示出放大系数ζ
对分类准确率的影响,将近邻个数 K的取值设置为 200,在该实验中,ζ的取值依次是 1,3,5,10. 

从图 13中可以看出,当近邻个数 K取值较大且放大系数ζ较小时,LC-MSOTL分类准确率相对较低;在各个
数据集上,随着放大系数ζ的不断增大,LC-MSOTL 的分类准确率逐渐提高,充分表明了放大系数ζ可以缓解当
近邻个数 K 较大时,LC-MSOTL 分类准确率相对较低的问题.如表 14~表 16 所示,尽管 K 较大,但通过增大ζ ,可
以得到与 K 较小时相当的分类准确率.换句话说,ζ具有放松对 K 的选择的功能.其中原因在于,从 LC 的定义可
知,若 K 比较大,则 xt的近邻中可能存在离它较远的样本,但这些离 xt较远的样本则由于放大系数ζ的作用而减
弱对 LC 值的不良影响.需指出的是,表 14~表 16 中之所以没有提供 GaoSi 数据集上类似的实验结果,是因为在
GaoSi数据集上调节近邻个数 K以及放大系数ζ时,分类准确率波动很小. 
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(a) ABCD数据集 (b) NOPQ数据集 

 

(c) GaoSi数据集 (d) Waveform数据集 

Fig.13  Classification accuracy change for different data sets with different amplification factor 
图 13  各数据集在不同放大系数上的准确率变化图 

Table 14  Comparison of ABCD data sets 
表 14  ABCD数据集对比 

相似度 0.75 相似度 0.5 
K ζ 分类准确率 K ζ 分类准确率 
5 1 0.872 794 118 5 1 0.841 042 781 

200 10 0.873 596 257 200 10 0.842 914 439 

Table 15  Comparison of NOPQ data sets 
表 15  NOPQ数据集对比 

相似度 0.75 相似度 0.5 
K ζ 分类准确率 K ζ 分类准确率 
5 1 0.854 467 806 5 1 0.832 063 075 

200 10 0.856 307 49 200 10 0.832 785 808 

Table 16  Comparison of Waveform data sets 
表 16  Waveform数据集对比 

相似度 0.66 
K ζ 分类准确率 
20 1 0.844 75 

200 10 0.845 25 
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4   总  结 

本文结合多源迁移学习和在线学习 ,提出了一种适用于数据流环境的多源在线迁移学习算法——LC- 
MSOTL.本文首先提出了一种局部分类精度的计算方法,并从理论上初步分析了引入局部分类精度选取源领域
分类器方法的合理性.LC-MSOTL 利用局部分类精度动态地从源领域分类器集合选取局部分类精度最高的分
类器,将该分类器和目标领域分类器加权集成.进一步的实验结果表明,LC-MSOTL可以从多个源领域中选取合
适的源领域分类器,能够有效地利用多个源领域提高对目标领域样本的分类准确率.因此,当单个源领域与目标
领域的相似性不高时,通过增加源领域数量,同时确保源领域之间的区别度,可以有效地提高迁移学习效果.未
来的工作包括 :研究其他选取源领域的方法 ;研究确定源领域与目标领域局部相似性的方法 ;研究如何将
LC-MSOTL用于概念漂移数据流分类等. 
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