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摘 要

迁移学习作为机器学习的一大分支，已经取得了长足的进步。本手册简明地介绍迁移

学习的概念与基本方法，并对其中的领域自适应问题中的若干代表性方法进行讲述。最后

简要探讨迁移学习未来可能的方向。

本手册编写的目的是帮助迁移学习领域的初学者快速入门并掌握基本方法，为自己的

研究和应用工作打下良好基础。

本手册的编写逻辑很简单：是什么——介绍迁移学习；为什么——为什么要用迁移学

习、为什么能用；怎么办——如何进行迁移 (迁移学习方法)。其中，是什么和为什么解决概
念问题，这是一切的前提；怎么办是我们的重点，也占据了最多的篇幅。为了最大限度地方

便初学者，我们还特别编写了一章上手实践，直接分享实现代码和心得体会。



推荐语

看了王晋东同学的“迁移学习小册子”，点三个赞！迁移学习被认为是机器学习的下一

个爆点，但介绍迁移学习的文章却很有限。这个册子深入浅出，既回顾了迁移学习的发展历

史，又囊括了迁移学习的最新进展。语言流畅，简明通透。应该对机器学习的入门和提高都

有很大帮助！

——杨强 (迁移学习权威学者，香港科技大学教授，IJCAI president, AAAI/ACM fellow)
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写在前面

一直以来都有这样的愿望：无论学习什么知识，总是希望可以快速准确地找到对应的有

价值资源进行学习。我相信我们每个人都梦寐以求。然而，越来越多的学科，尤其是我目前

从事的计算机科学、人工智能领域，当下正在飞速地发展着。太多的新知识都难以事半功倍

地找到快速入手的教程。庄子曰：“吾生也有涯，而知也无涯。以有涯随无涯，殆已。”

我只是迁移学习领域一个很普通的博士生，也同样经历了由“一问三不知”到“稍稍理

解”的艰难过程。我在 2016 年初入门迁移学习之时，迁移学习这个概念还未曾像今天一样
炙手可热。当时所能找到的学习资源只有两种：别人已发表的论文和已做过的演讲。这些还

是不够简单、不够直观。我需要从如此众多的材料中不断归纳，才能站在博士研究的那个圈

子的边缘，以便将来可以做出一点点贡献，往圆圈外突破一点点。

相信不只是我，任何一个刚刚入门的学习者都会经历此过程。

“沉舟侧畔千帆过，病树前头万木春。”

已所不欲，勿施于人。正是因为我在初学之时也经历过如此沮丧的时期，我才在 Github
上对迁移学习进行了整理归纳，在知乎网上以“王晋东不在家”为名分享自己对于迁移学习

和机器学习的理解和教训、在线上线下与大家讨论相关的问题。很欣慰的是，这些免费开放

的资源或多或少地，帮助到了一些初学者，使他们更快速地步入迁移学习之门。

但这些还是不太够。Github 上的资源模式已经固定，目前主要是进行日常更新，不断
加入新的论文和代码。目前还是缺乏一个人人都能上手的初学者教程。也只一次，有读者提

问有没有相关的入门教程，能真正从 0 到 1 帮助初学者进行入门。
最近，南京大学博士 (现任旷视科技南京研究院负责人) 魏秀参学长写了一本《解析卷

积神经网络—深度学习实践手册》，给很多深度学习的初学者提供了帮助。受他的启发，我

也决定将自己在迁移学习领域的一些学习心得体会整理成一本手册，免费进行分享。希望

能借此方式，帮助更多的初学者。我们不谈风月，只谈干货。

我不是大佬，我也是迁移学习路上的一名小学生。迁移学习领域比我做的好的同龄人

太多了。因此，不敢谈什么指导。所有的目的都仅为分享。

本手册在互联网上免费开放。随着作者理解的深入 (以及其他有意者的增补)，本手册
肯定会不断修改、越来越好。因此，我打算效仿软件的开发、采取版本更新的方式进行管理。

希望未来可以有更多的有志之士加入，让我们的教程日渐丰富。
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说明

本手册的编写目的是帮助迁移学习领域的初学者快速进行入门。我们尽可能绕开那些

非常理论的概念，只讲经验方法。我们还配有多方面的代码、数据、论文资料，最大限度地

方便初学者。

本手册的方法部分，关注点是近年来持续走热的领域自适应 (Domain Adaptation) 问
题。迁移学习还有其他众多的研究领域。由于作者研究兴趣所在和能力所限，对其他部分的

研究只是粗略介绍。非常欢迎从事其他领域研究的读者提供内容。

本手册的每一章节都是自包含的，因此，初学者不必从头开始阅读每一部分。直接阅读

自己需要的或者自己感兴趣的部分即可。本手册每一章节的信息如下：

第 1 章介绍了迁移学习的概念，重点解决什么是迁移学习、为什么要进行迁移学习这
两个问题。

第 2 章介绍了迁移学习的研究领域。
第 3 章介绍了迁移学习的应用领域。
第 4 章是迁移学习领域的一些基本知识，包括问题定义，域和任务的表示，以及迁移

学习的总体思路。特别地，我们提供了较为全面的度量准则介绍。度量准则是迁移学习领域

重要的工具。

第 5 章简要介绍了迁移学习的四种基本方法，即基于样本迁移、基于特征迁移、基于
模型迁移、基于关系迁移。

第 6 章到第 8 章，介绍了领域自适应的 3 大类基本的方法，分别是：数据分布自适应
法、特征选择法、子空间学习法。

第 9 章重点介绍了目前持续最火的深度迁移学习方法。
第 10 章提供了简单的上手实践教程。
第 11 章对迁移学习进行了展望，提出了未来几个可能的研究方向。
第 12 章是对全手册的总结。
第 13 章是附录，提供了迁移学习领域相关的学习资源，以供读者参考。

由于作者水平有限，不足和错误之处，敬请不吝批评指正。

手册的相关资源：

网站 (内含勘误表)：http://t.cn/RmasEFe
开发维护地址：http://github.com/jindongwang/transferlearning-tutorial
作者的联系方式：

邮箱: jindongwang@outlook.com，知乎: 王晋东不在家。
微博: 秦汉日记，个人网站:http://jd92.wang。
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1 迁移学习基本概念

1.1 引子

冬末春初，北京的天气渐渐暖了起来。这是一句再平常不过的气候描述。对于我们在北

半球生活的人来说，这似乎是一个司空见惯的现象。北京如此，纽约如此，东京如此，巴黎

也如此。然而此刻，假如我问你，阿根廷的首都布宜诺斯艾利斯，天气如何？稍稍有点地理

常识的人就该知道，阿根廷位于南半球，天气恰恰相反：正是夏末秋初的时候，天气渐渐凉

了起来。

我们何以根据北京的天气来推测出纽约、东京和巴黎的天气？我们又何以不能用相同

的方式来推测阿根廷的天气？

答案显而易见：因为它们的地理位置不同。除去阿根廷在南半球之外，其他几个城市均

位于北半球，故而天气变化相似。

我们可以利用这些地点地理位置的相似性和差异性，很容易地推测出其他地点的天气。

这样一个简单的事实，就引出了我们要介绍的主题：迁移学习。

1.2 迁移学习的概念

迁移学习，顾名思义，就是要进行迁移。放到我们人工智能和机器学习的学科里讲，迁

移学习是一种学习的思想和模式。

我们都对机器学习有了基本的了解。机器学习是人工智能的一大类重要方法，也是目

前发展最迅速、效果最显著的方法。机器学习解决的是让机器自主地从数据中获取知识，从

而应用于新的问题中。迁移学习作为机器学习的一个重要分支，侧重于将已经学习过的知

识迁移应用于新的问题中。

迁移学习的核心问题是，找到新问题和原问题之间的相似性，才可以顺利地实现知识的

迁移。比如在我们一开始说的天气问题中，那些北半球的天气之所以相似，是因为它们的地

理位置相似；而南北半球的天气之所以有差异，也是因为地理位置有根本不同。

其实我们人类对于迁移学习这种能力，是与生俱来的。比如，我们如果已经会打乒乓

球，就可以类比着学习打网球。再比如，我们如果已经会下中国象棋，就可以类比着下国际

象棋。因为这些活动之间，往往有着极高的相似性。生活中常用的“举一反三”、“照猫画

虎”就很好地体现了迁移学习的思想。

回到我们的问题中来。我们用更加学术更加机器学习的语言来对迁移学习下一个定义。

迁移学习，是指利用数据、任务、或模型之间的相似性，将在旧领域学习过的模型，应用于

新领域的一种学习过程。

迁移学习最权威的综述文章是香港科技大学杨强教授团队的A survey on transfer learn-
ing [Pan and Yang, 2010]。

图 1简要表示了一个迁移学习过程。图 2给出了生活中常见的迁移学习的例子。

图 1: 迁移学习示意图
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图 2: 迁移学习的例子

值得一提的是，新华社报道指出，迁移学习是中国领先于世界的少数几个人工智能领域

之一 [xinhua, 2016]。中国的人工智能赶超的机会来了！

1.3 为什么需要迁移学习？

了解了迁移学习的概念之后，紧接着还有一个非常重要的问题：迁移学习的目的是什

么? 或者说，为什么要用迁移学习?
我们把原因概括为以下四个方面:
1. 大数据与少标注之间的矛盾。

图 3: 多种多样的数据来源

我们正处在一个大数据时代，每天每时，社交网络、智能交通、视频监控、行业物流等，

都产生着海量的图像、文本、语音等各类数据。数据的增多，使得机器学习和深度学习模型

可以依赖于如此海量的数据，持续不段地训练和更新相应的模型，使得模型的性能越来越

好，越来越适合特定场景的应用。然而，这些大数据带来了严重的问题：总是缺乏完善的数

据标注。

众所周知，机器学习模型的训练和更新，均依赖于数据的标注。然而，尽管我们可以获

取到海量的数据，这些数据往往是很初级的原始形态，很少有数据被加以正确的人工标注。

数据的标注是一个耗时且昂贵的操作，目前为止，尚未有行之有效的方式来解决这一问题。

这给机器学习和深度学习的模型训练和更新带来了挑战。反过来说，特定的领域，因为没有

足够的标定数据用来学习，使得这些领域一直不能很好的发展。

2. 大数据与弱计算之间的矛盾。
大数据，就需要大设备、强计算能力的设备来进行存储和计算。然而，大数据的大计算

能力，是” 有钱人” 才能玩得起的游戏。比如 Google，Facebook，Microsoft，这些巨无霸公
司有着雄厚的计算能力去利用这些数据训练模型。例如，ResNet 需要很长的时间进行训练。
Google TPU 也都是有钱人的才可以用得起的。
绝大多数普通用户是不可能具有这些强计算能力的。这就引发了大数据和弱计算之间

的矛盾。在这种情况下，普通人想要利用这些海量的大数据去训练模型完成自己的任务，基

本上不太可能。那么如何让普通人也能利用这些数据和模型？

3. 普适化模型与个性化需求之间的矛盾。
机器学习的目标是构建一个尽可能通用的模型，使得这个模型对于不同用户、不同设

备、不同环境、不同需求，都可以很好地进行满足。这是我们的美好愿景。这就是要尽可能
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图 4: 大数据与强计算能力

地提高机器学习模型的泛化能力，使之适应不同的数据情形。基于这样的愿望，我们构建了

多种多样的普适化模型，来服务于现实应用。然而，这只能是我们竭尽全力想要做的，目前

却始终无法彻底解决的问题。人们的个性化需求五花八门，短期内根本无法用一个通用的

模型去满足。比如导航模型，可以定位及导航所有的路线。但是不同的人有不同的需求。比

如有的人喜欢走高速，有的人喜欢走偏僻小路，这就是个性化需求。并且，不同的用户，通

常都有不同的隐私需求。这也是构建应用需要着重考虑的。

所以目前的情况是，我们对于每一个通用的任务都构建了一个通用的模型。这个模型可

以解决绝大多数的公共问题。但是具体到每个个体、每个需求，都存在其唯一性和特异性，

一个普适化的通用模型根本无法满足。那么，能否将这个通用的模型加以改造和适配，使其

更好地服务于人们的个性化需求？

图 5: 普适化模型与个性化需求

4. 特定应用的需求。
机器学习已经被广泛应用于现实生活中。在这些应用中，也存在着一些特定的应用，它

们面临着一些现实存在的问题。比如推荐系统的冷启动问题。一个新的推荐系统，没有足够

的用户数据，如何进行精准的推荐? 一个崭新的图片标注系统，没有足够的标签，如何进行
精准的服务？现实世界中的应用驱动着我们去开发更加便捷更加高效的机器学习方法来加

以解决。

上述存在的几个重要问题，使得传统的机器学习方法疲于应对。迁移学习则可以很好
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图 6: 特定应用需求：冷启动

地进行解决。那么，迁移学习是如何进行解决的呢?
1. 大数据与少标注：迁移数据标注
单纯地凭借少量的标注数据，无法准确地训练高可用度的模型。为了解决这个问题，我

们直观的想法是：多增加一些标注数据不就行了？但是不依赖于人工，如何增加标注数据？

利用迁移学习的思想，我们可以寻找一些与目标数据相近的有标注的数据，从而利用这

些数据来构建模型，增加我们目标数据的标注。

2. 大数据与弱计算：模型迁移
不可能所有人都有能力利用大数据快速进行模型的训练。利用迁移学习的思想，我们

可以将那些大公司在大数据上训练好的模型，迁移到我们的任务中。针对于我们的任务进

行微调，从而我们也可以拥有在大数据上训练好的模型。更进一步，我们可以将这些模型针

对我们的任务进行自适应更新，从而取得更好的效果。

3. 普适化模型与个性化需求：自适应学习
为了解决个性化需求的挑战，我们利用迁移学习的思想，进行自适应的学习。考虑到不

同用户之间的相似性和差异性，我们对普适化模型进行灵活的调整，以便完成我们的任务。

4. 特定应用的需求：相似领域知识迁移
为了满足特定领域应用的需求，我们可以利用上述介绍过的手段，从数据和模型方法上

进行迁移学习。

表1概括地描述了迁移学习的必要性。

表 1: 迁移学习的必要性
矛盾 传统机器学习 迁移学习

大数据与少标注 增加人工标注，但是昂贵且耗时 数据的迁移标注

大数据与弱计算 只能依赖强大计算能力，但是受众少 模型迁移

普适化模型与个性化需求 通用模型无法满足个性化需求 模型自适应调整

特定应用 冷启动问题无法解决 数据迁移

1.4 与已有概念的区别和联系

迁移学习并不是一个横空出世的概念，它与许多已有的概念都有些联系，但是也有着一

些区别。我们在这里汇总一些与迁移学习非常接近的概念，并简述迁移学习与它们的区别

和联系。

1. 迁移学习 VS 传统机器学习：
迁移学习属于机器学习的一类，但它在如下几个方面有别于传统的机器学习 (表 2)：
2. 迁移学习 VS 终身学习：
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表 2: 传统机器学习与迁移学习的区别
比较项目 传统机器学习 迁移学习

数据分布 训练和测试数据服从相同的分布 训练和测试数据服从不同的分布

数据标注 需要足够的数据标注来训练模型 不需要足够的数据标注

模型 每个任务分别建模 模型可以在不同任务之间迁移

终身学习强调连续不断地在一个概念和任务上进行学习，模型持续优化。迁移学习则

侧重于模型的迁移和共同学习。

3. 迁移学习 VS 多任务学习：
多任务学习指多个相关的任务一起协同学习；迁移学习则强调知识由一个领域迁移到

另一个领域的过程。迁移是思想，多任务是其中的一个具体形式。

4. 迁移学习 VS 领域自适应：
领域自适应问题是迁移学习的研究内容之一，它侧重于解决特征空间一致、类别空间一

致，仅特征分布不一致的问题。而迁移学习也可以解决上述内容不一致的情况。

5. 迁移学习 VS 增量学习：
增量学习侧重解决数据不断到来，模型不断更新的问题。迁移学习显然和其有着不同

之处。

6. 迁移学习 VS 自我学习：
自我学习指的是模型不断地从自身处进行更新，而迁移学习强调知识在不同的领域间

进行迁移。

7. 迁移学习 VS 协方差漂移
协方差漂移也是迁移学习要研究的问题之一，它特指数据的条件概率分布发生变化。

1.5 负迁移

我们都希望迁移学习能够比较顺利地进行，我们得到的结果也是满足我们要求的，皆大

欢喜。然而，事情却并不总是那么顺利。这就引入了迁移学习中的一个负面现象，也就是所

谓的负迁移。

用我们熟悉的成语来描述：如果说成功的迁移学习是“举一反三”、“照猫画虎”，那么

负迁移则是“东施效颦”。东施已经模仿西施捂着胸口皱着眉头，为什么她还是那么丑?
要理解负迁移，首先要理解什么是迁移学习。迁移学习指的是，利用数据和领域之间存

在的相似性关系，把之前学习到的知识，应用于新的未知领域。迁移学习的核心问题是，找

到两个领域的相似性。找到了这个相似性，就可以合理地利用，从而很好地完成迁移学习人

物。比如，之前会骑自行车，要学习骑摩托车，这种相似性指的就是自行车和摩托车之间的

相似性以及骑车体验的相似性。这种相似性在我们人类看来是可以接受的。

所以，如果这个相似性找的不合理，也就是说，两个领域之间不存在相似性，或者基本

不相似，那么，就会大大损害迁移学习的效果。还是拿骑自行车来说，你要拿骑自行车的经

验来学习开汽车，这显然是不太可能的。因为自行车和汽车之间基本不存在什么相似性。所

以，这个任务基本上完不成。这时候，我们可以说出现了负迁移 (Negative Transfer)。
所以，为什么东施和西施做了一样的动作，反而变得更丑了？因为东施和西施之间压根

就不存在相似性。

迁移学习领域权威学者、香港科技大学杨强教授发表的迁移学习的综述文章 A survey
on transfer learning [Pan and Yang, 2010] 给出了负迁移的一个定义：
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负迁移指的是，在源域上学习到的知识，对于目标域上的学习产生负面作用。

文章也引用了一些经典的解决负迁移问题的文献。但是普遍较老，这里就不说了。

所以，产生负迁移的原因主要有：

• 数据问题：源域和目标域压根不相似，谈何迁移？

• 方法问题：源域和目标域是相似的，但是，迁移学习方法不够好，没找到可迁移的成
分。

负迁移给迁移学习的研究和应用带来了负面影响。在实际应用中，找到合理的相似性，

并且选择或开发合理的迁移学习方法，能够避免负迁移现象。

最新的研究成果

随着研究的深入，已经有新的研究成果在逐渐克服负迁移的影响。杨强教授团队 2015在
数据挖掘领域顶级会议KDD上发表了传递迁移学习文章 Transitive transfer learning [Tan et al., 2015]，
提出了传递迁移学习的思想。传统迁移学习就好比是踩着一块石头过河，传递迁移学习就

好比是踩着连续的两块石头。

更进一步，杨强教授团队在 2017 年人工智能领域顶级会议 AAAI 上发表了远领域迁
移学习的文章 Distant domain transfer learning [Tan et al., 2017]，可以用人脸来识别飞机！
这就好比是踩着一连串石头过河。这些研究的意义在于，传统迁移学习只有两个领域足够

相似才可以完成，而当两个领域不相似时，传递迁移学习却可以利用处于这两个领域之间的

若干领域，将知识传递式的完成迁移。这个是很有意义的工作，可以视为解决负迁移的有效

思想和方法。可以预见在未来会有更多的应用前景。

图 7对传递迁移学习给出了简明的示意。

图 7: 传递式迁移学习示意图
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2 迁移学习的研究领域

依据目前较流行的机器学习分类方法，机器学习主要可以分为有监督、半监督和无监督

机器学习三大类。同理，迁移学习也可以进行这样的分类。需要注意的是，依据的分类准则

不同，分类结果也不同。在这一点上，并没有一个统一的说法。我们在这里仅根据目前较流

行的方法，对迁移学习的研究领域进行一个大致的划分。

图 8给出了迁移学习的常用分类方法总结。

图 8: 迁移学习的研究领域与研究方法分类

大体上讲，迁移学习的分类可以按照四个准则进行：按目标域有无标签分、按学习方法

分、按特征分、按离线与在线形式分。不同的分类方式对应着不同的专业名词。当然，即使

是一个分类下的研究领域，也可能同时处于另一个分类下。下面我们对这些分类方法及相

应的领域作简单描述。

2.1 按目标域标签分

这种分类方式最为直观。类比机器学习，按照目标领域有无标签，迁移学习可以分为以

下三个大类：

1. 监督迁移学习 (Supervised Transfer Learning)

2. 半监督迁移学习 (Semi-Supervised Transfer Learning)

3. 无监督迁移学习 (Unsupervised Transfer Learning)

显然，少标签或无标签的问题 (半监督和无监督迁移学习)，是研究的热点和难点。这也
是本手册重点关注的领域。

2.2 按学习方法分类

按学习方法的分类形式，最早在迁移学习领域的权威综述文章 [Pan and Yang, 2010]给
出定义。它将迁移学习方法分为以下四个大类：

1. 基于样本的迁移学习方法 (Instance based Transfer Learning)

2. 基于特征的迁移学习方法 (Feature based Transfer Learning)
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3. 基于模型的迁移学习方法 (Model based Transfer Learning)

4. 基于关系的迁移学习方法 (Relation based Transfer Learning)

这是一个很直观的分类方式，按照数据、特征、模型的机器学习逻辑进行区分，再加上

不属于这三者中的关系模式。

基于实例的迁移，简单来说就是通过权重重用，对源域和目标域的样例进行迁移。就是

说直接对不同的样本赋予不同权重，比如说相似的样本，我就给它高权重，这样我就完成了

迁移，非常简单非常非常直接。

基于特征的迁移，就是更进一步对特征进行变换。意思是说，假设源域和目标域的特征

原来不在一个空间，或者说它们在原来那个空间上不相似，那我们就想办法把它们变换到一

个空间里面，那这些特征不就相似了？这个思路也非常直接。这个方法是用得非常多的，一

直在研究，目前是感觉是研究最热的。

基于模型的迁移，就是说构建参数共享的模型。这个主要就是在神经网络里面用的特

别多，因为神经网络的结构可以直接进行迁移。比如说神经网络最经典的 finetune 就是模
型参数迁移的很好的体现。

基于关系的迁移，这个方法用的比较少，这个主要就是说挖掘和利用关系进行类比迁

移。比如老师上课、学生听课就可以类比为公司开会的场景。这个就是一种关系的迁移。

目前最热的就是基于特征还有模型的迁移，然后基于实例的迁移方法和他们结合起来

使用。

迁移学习方法是本手册的重点。我们在后续的篇幅中介绍。

2.3 按特征分类

按照特征的属性进行分类，也是一种常用的分类方法。这在最近的迁移学习综述 [Weiss et al., 2016]
中给出。按照特征属性，迁移学习可以分为两个大类：

1. 同构迁移学习 (Homogeneous Transfer Learning)

2. 异构迁移学习 (Heterogeneous Transfer Learning)

这也是一种很直观的方式：如果特征语义和维度都相同，那么就是同构；反之，如果特

征完全不相同，那么就是异构。举个例子来说，不同图片的迁移，就可以认为是同构；而图

片到文本的迁移，则是异构的。

2.4 按离线与在线形式分

按照离线学习与在线学习的方式，迁移学习还可以被分为：

1. 离线迁移学习 (Offline Transfer Learning)

2. 在线迁移学习 (Online Transfer Learning)

目前，绝大多数的迁移学习方法，都采用了离线方式。即，源域和目标域均是给定的，

迁移一次即可。这种方式的缺点是显而易见的：算法无法对新加入的数据进行学习，模型也

无法得到更新。与之相对的，是在线的方式。即随着数据的动态加入，迁移学习算法也可以

不断地更新。
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3 迁移学习的应用

迁移学习是机器学习领域的一个重要分支。因此，其应用并不局限于特定的领域。凡是

满足迁移学习问题情景的应用，迁移学习都可以发挥作用。这些领域包括但不限于计算机

视觉、文本分类、行为识别、自然语言处理、室内定位、视频监控、舆情分析、人机交互等。

图 9展示了迁移学习可能的应用领域。
下面我们选择几个研究热点，对迁移学习在这些领域的应用场景作一简单介绍。

图 9: 迁移学习的应用领域概览

3.1 计算机视觉

迁移学习已被广泛地应用于计算机视觉的研究中。特别地，在计算机视觉中，迁移学习

方法被称为 Domain Adaptation。Domain adaptation 的应用场景有很多，比如图片分类、
图片哈希等。

图 10展示了不同的迁移学习图片分类任务示意。同一类图片，不同的拍摄角度、不同
光照、不同背景，都会造成特征分布发生改变。因此，使用迁移学习构建跨领域的鲁棒分类

器是十分重要的。

图 10: 迁移学习图片分类任务

计算机视觉三大顶会 (CVPR、ICCV、ECCV) 每年都会发表大量的文章对迁移学习在
视觉领域的应用进行介绍。

3.2 文本分类

由于文本数据有其领域特殊性，因此，在一个领域上训练的分类器，不能直接拿来作用

到另一个领域上。这就需要用到迁移学习。例如，在电影评论文本数据集上训练好的分类
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器，不能直接用于图书评论的预测。这就需要进行迁移学习。图 11是一个由电子产品评论
迁移到 DVD 评论的迁移学习任务。

图 11: 迁移学习文本分类任务

文本和网络领域顶级会议 WWW 和 CIKM 每年有大量的文章对迁移学习在文本领域
的应用作介绍。

3.3 时间序列

行为识别 (Activity Recognition) 主要通过佩戴在用户身体上的传感器，研究用户的行
为。行为数据是一种时间序列数据。不同用户、不同环境、不同位置、不同设备，都会导致

时间序列数据的分布发生变化。此时，也需要进行迁移学习。图 12展示了同一用户不同位
置的信号差异性。在这个领域，华盛顿州立大学的 Diane Cook 等人在 2013 年发表的关于
迁移学习在行为识别领域的综述文章 [Cook et al., 2013] 是很好的参考资料。

图 12: 不同位置的传感器信号差异示意图

室内定位 (Indoor Location) 与传统的室外用 GPS 定位不同，它通过 WiFi、蓝牙等设
备研究人在室内的位置。不同用户、不同环境、不同时刻也会使得采集的信号分布发生变

化。图 13展示了不同时间、不同设备的 WiFi 信号变化。
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图 13: 室内定位由于时间和设备的变化导致的信号变化

3.4 医疗健康

医疗健康领域的研究正变得越来越重要。不同于其他领域，医疗领域研究的难点问题

是，无法获取足够有效的医疗数据。在这一领域，迁移学习同样也变得越来越重要。

最近，顶级生物期刊细胞杂志报道了由张康教授领导的广州妇女儿童医疗中心和加州

大学圣迭戈分校团队的重磅研究成果：基于深度学习开发出一个能诊断眼病和肺炎两大类

疾病的 AI 系统 [Kermany et al., 2018]，准确性匹敌顶尖医生。这不仅是中国研究团队首次
在顶级生物医学杂志发表有关医学人工智能的研究成果；也是世界范围内首次使用如此庞

大的标注好的高质量数据进行迁移学习，并取得高度精确的诊断结果，达到匹敌甚至超越人

类医生的准确性；还是全世界首次实现用 AI 精确推荐治疗手段。细胞杂志封面报道了该研
究成果。

我们可以预见到的是，迁移学习对于那些不易获取标注数据的领域，将会发挥越来越重

要的作用。

11
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4 基础知识

本部分介绍迁移学习领域的一些基本知识。我们对迁移学习的问题进行简单的形式化，

给出迁移学习的总体思路，并且介绍目前常用的一些度量准则。本部分中出现的所有符号

和表示形式，是以后章节的基础。已有相关知识的读者可以直接跳过。

4.1 迁移学习的问题形式化

迁移学习的问题形式化，是进行一切研究的前提。在迁移学习中，有两个基本的概念：

领域 (Domain) 和任务 (Task)。它们是最基础的概念。定义如下：

4.1.1 领域

领域 (Domain): 是进行学习的主体。领域主要由两部分构成：数据和生成这些数据的
概率分布。通常我们用花体 D 来表示一个 domain，用大写斜体 P 来表示一个概率分布。

特别地，因为涉及到迁移，所以对应于两个基本的领域：源领域 (Source Domain)和
目标领域 (Target Domain)。这两个概念很好理解。源领域就是有知识、有大量数据标注
的领域，是我们要迁移的对象；目标领域就是我们最终要赋予知识、赋予标注的对象。知识

从源领域传递到目标领域，就完成了迁移。

领域上的数据，我们通常用小写粗体 x 来表示，它也是向量的表示形式。例如，xi 就

表示第 i 个样本或特征。用大写的黑体 X 表示一个领域的数据，这是一种矩阵形式。我们
用大写花体 X 来表示数据的特征空间。
通常我们用小写下标 s 和 t 来分别指代两个领域。结合领域的表示方式，则：Ds 表示

源领域，Dt 表示目标领域。

值得注意的是，概率分布 P 通常只是一个逻辑上的概念，即我们认为不同领域有不同

的概率分布，却一般不给出（也难以给出）P 的具体形式。

4.1.2 任务

任务 (Task): 是学习的目标。任务主要由两部分组成：标签和标签对应的函数。通常
我们用花体 Y 来表示一个标签空间，用 f(·) 来表示一个学习函数。

相应地，源领域和目标领域的类别空间就可以分别表示为 Ys 和 Yt。我们用小写 ys 和

yt 分别表示源领域和目标领域的实际类别。

4.1.3 迁移学习

有了上面领域和任务的定义，我们就可以对迁移学习进行形式化。

迁移学习 (Transfer Learning): 给定一个有标记的源域 Ds = {xi, yi}ni=1 和一个无

标记的目标域 Dt = {xj}n+m
j=n+1。这两个领域的数据分布 P (xs) 和 P(xt) 不同，即 P (xs) ̸=

P (xt)。迁移学习的目的就是要借助 Ds 的知识，来学习目标域 Dt 的知识 (标签)。
更进一步，结合我们前面说过的迁移学习研究领域，迁移学习的定义需要进行如下的考

虑：

(1) 特征空间的异同，即 Xs 和 Xt 是否相等。

(2) 类别空间的异同：即 Ys 和 Yt 是否相等。

(3) 条件概率分布的异同：即 Qs(ys|xs) 和 Qt(yt|xt) 是否相等。
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结合上述形式化，我们给出领域自适应 (Domain Adaptation) 这一热门研究方向的
定义：

领域自适应 (Domain Adaptation): 给定一个有标记的源域 Ds = {xi, yi}ni=1 和一个

无标记的目标域 Dt = {xj}n+m
j=n+1，假定它们的特征空间相同，即 Xs = Xt，并且它们的类别

空间也相同，即 Ys = Yt。但是这两个域的边缘分布不同，即 Ps(xs) ̸= Pt(xt)，条件概率分

布也不同，即 Qs(ys|xs) ̸= Qt(yt|xt)。迁移学习的目标就是，利用有标记的数据 Ds 去学习

一个分类器 f : xt 7→ yt 来预测目标域 Dt 的标签 yt ∈ Yt.
在实际的研究和应用中，读者可以针对自己的不同任务，结合上述表述，灵活地给出相

关的形式化定义。

符号小结

我们已经基本介绍了迁移学习中常用的符号。表 3是一个符号表：

表 3: 迁移学习形式化表示常用符号
符号 含义

下标 s / t 指示源域 / 目标域
Ds / Dt 源域数据 / 目标域数据

x / X / X 向量 / 矩阵 / 特征空间
y / Y 类别向量 / 类别空间

(n,m) [或 (n1, n2) 或 (ns, nt)] (源域样本数, 目标域样本数)
P (xs) / P (xt) 源域数据 / 目标域数据的边缘分布

Q(ys|xs) / Q(yt|xt) 源域数据 / 目标域数据的条件分布
f(·) 要学习的目标函数

4.2 总体思路

形式化之后，我们可以进行迁移学习的研究。迁移学习的总体思路可以概括为：开发算

法来最大限度地利用有标注的领域的知识，来辅助目标领域的知识获取和学习。

迁移学习的核心是，找到源领域和目标领域之间的相似性，并加以合理利用。这种相似

性非常普遍。比如，不同人的身体构造是相似的；自行车和摩托车的骑行方式是相似的；国

际象棋和中国象棋是相似的；羽毛球和网球的打球方式是相似的。这种相似性也可以理解

为不变量。以不变应万变，才能立于不败之地。

举一个杨强教授经常举的例子来说明：我们都知道在中国大陆开车时，驾驶员坐在左

边，靠马路右侧行驶。这是基本的规则。然而，如果在英国、香港等地区开车，驾驶员是坐

在右边，需要靠马路左侧行驶。那么，如果我们从中国大陆到了香港，应该如何快速地适应

他们的开车方式呢？诀窍就是找到这里的不变量：不论在哪个地区，驾驶员都是紧靠马路中

间。这就是我们这个开车问题中的不变量。

找到相似性 (不变量)，是进行迁移学习的核心。
有了这种相似性后，下一步工作就是，如何度量和利用这种相似性。度量工作的目标有

两点：一是很好地度量两个领域的相似性，不仅定性地告诉我们它们是否相似，更定量地给

出相似程度。二是以度量为准则，通过我们所要采用的学习手段，增大两个领域之间的相似

性，从而完成迁移学习。

一句话总结： 相似性是核心，度量准则是重要手段。
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4.3 度量准则

度量不仅是机器学习和统计学等学科中使用的基础手段，也是迁移学习中的重要工具。

它的核心就是衡量两个数据域的差异。计算两个向量（点、矩阵）的距离和相似度是许多机

器学习算法的基础，有时候一个好的距离度量就能决定算法最后的结果好坏。比如 KNN 分
类算法就对距离非常敏感。本质上就是找一个变换使得源域和目标域的距离最小（相似度

最大）。所以，相似度和距离度量在机器学习中非常重要。

这里给出常用的度量手段，它们都是迁移学习研究中非常常见的度量准则。对这些准

则有很好的理解，可以帮助我们设计出更加好用的算法。用一个简单的式子来表示，度量就

是描述源域和目标域这两个领域的距离：

DISTANCE(Ds,Dt) = DistanceMeasure(·, ·) (4.1)

下面我们从距离和相似度度量准则几个方面进行简要介绍。

4.3.1 常见的几种距离

1. 欧氏距离
定义在两个向量 (两个点) 上：点 x 和点 y 的欧氏距离为：

dEuclidean =
√
(x − y)⊤(x − y) (4.2)

2. 闵可夫斯基距离
Minkowski distance，两个向量（点）的 p 阶距离：

dMinkowski = (|x − y|p)1/p (4.3)

当 p = 1 时就是曼哈顿距离，当 p = 2 时就是欧氏距离。

3. 马氏距离
定义在两个向量 (两个点) 上，这两个点在同一个分布里。点 x 和点 y 的马氏距离为：

dMahalanobis =
√
(x − y)⊤Σ−1(x − y) (4.4)

其中，Σ 是这个分布的协方差。

当 Σ = I 时，马氏距离退化为欧氏距离。

4.3.2 相似度

1. 余弦相似度
衡量两个向量的相关性 (夹角的余弦)。向量 x,y 的余弦相似度为：

cos(x,y) = x · y
|x| · |y| (4.5)

余弦相似度也被一些迁移学习研究所使用。比如发表在 2009 年 UbiComp 上的文
章 [Zheng et al., 2009]。

2. 互信息
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定义在两个概率分布 X,Y 上，x ∈ X, y ∈ Y。它们的互信息为：

I(X;Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log p(x, y)

p(x)p(y)
(4.6)

3. 皮尔逊相关系数
衡量两个随机变量的相关性。随机变量 X,Y 的 Pearson 相关系数为：

ρX,Y =
Cov(X,Y )

σXσY

(4.7)

理解：协方差矩阵除以标准差之积。

范围：[−1, 1]，绝对值越大表示（正/负）相关性越大。
4. Jaccard 相关系数
对两个集合 X,Y，判断他们的相关性，借用集合的手段：

J =
X ∩ Y

X ∪ Y
(4.8)

理解：两个集合的交集除以并集。

扩展：Jaccard 距离 =1− J。

4.3.3 KL 散度与 JS 距离

KL 散度和 JS 距离是迁移学习中被广泛应用的度量手段。
1. KL 散度
Kullback–Leibler divergence，又叫做相对熵，衡量两个概率分布 P (x), Q(x) 的距离：

DKL(P ||Q) =
∑
i=1

P (x) log P (x)

Q(x)
(4.9)

这是一个非对称距离：DKL(P ||Q) ̸= DKL(Q||P ).
2. JS 距离
Jensen–Shannon divergence，基于 KL 散度发展而来，是对称度量：

JSD(P ||Q) =
1

2
DKL(P ||M) +

1

2
DKL(Q||M) (4.10)

其中 M = 1
2
(P +Q)。

4.3.4 最大均值差异 MMD

最大均值差异是迁移学习中使用频率最高的度量。Maximum mean discrepancy，它度
量在再生希尔伯特空间中两个分布的距离，是一种核学习方法。两个随机变量的距离为

MMD(X,Y ) =

∥∥∥∥∥
n1∑
i=1

ϕ(xi)−
n2∑
j=1

ϕ(yj)

∥∥∥∥∥
2

H

(4.11)

其中 ϕ(·) 是映射，用于把原变量映射到再生核希尔伯特空间 (Reproducing Kernel
Hilbert Space, RKHS) [Borgwardt et al., 2006] 中。什么是 RKHS？形式化定义太复杂，简
单来说就是这个空间是对于函数的内积完备的。就是比欧几里得空间更高端的。

理解：就是求两堆数据在 RKHS 中的均值的距离。
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Multiple-kernel MMD：多核的 MMD，简称 MK-MMD。现有的 MMD 方法是基于单
一核变换的，多核的 MMD 假设最优的核可以由多个核线性组合得到。多核 MMD 的提出
和计算方法在文献 [Gretton et al., 2012]中形式化给出。MK-MMD在许多后来的方法中被
大量使用，最著名的方法是 DAN [Long et al., 2015a]。我们将在后续单独介绍此工作。

4.3.5 Principal Angle

也是将两个分布映射到高维空间 (格拉斯曼流形) 中，在流形中两堆数据就可以看成两
个点。Principal angle 是求这两堆数据的对应维度的夹角之和。
对于两个矩阵 X,Y，计算方法：首先正交化 (用 PCA) 两个矩阵，然后：

PA(X,Y) =

min(m,n)∑
i=1

sin θi (4.12)

其中m,n分别是两个矩阵的维度，θi是两个矩阵第 i个维度的夹角，Θ = {θ1, θ2, · · · , θt}
是两个矩阵 SVD 后的角度：

X⊤Y = U(cosΘ)V⊤ (4.13)

4.3.6 A-distance

A-distance 是一个很简单却很有用的度量。文献 [Ben-David et al., 2007] 介绍了此距
离，它可以用来估计不同分布之间的差异性。A-distance被定义为建立一个线性分类器来区
分两个数据领域的 hinge 损失 (也就是进行二类分类的 hinge 损失)。它的计算方式是，我
们首先在源域和目标域上训练一个二分类器 h，使得这个分类器可以区分样本是来自于哪

一个领域。我们用 err(h) 来表示分类器的损失，则 A-distance 定义为：

A(Ds,Dt) = 2(1− 2err(h)) (4.14)

A-distance 通常被用来计算两个领域数据的相似性程度，以便与实验结果进行验证对
比。

4.3.7 Hilbert-Schmidt Independence Criterion

希尔伯特-施密特独立性系数，Hilbert-Schmidt Independence Criterion，用来检验两组
数据的独立性：

HSIC(X,Y ) = trace(HXHY ) (4.15)

其中 X,Y 是两堆数据的 kernel 形式。

4.4 迁移学习的理论保证 *

本部分的标题中带有 * 号，有一些难度，为可看可不看的内容。此部分最常见的形式
是当自己提出的算法需要理论证明时，可以借鉴。

在第一章里我们介绍了两个重要的概念：迁移学习是什么，以及为什么需要迁移学习。

但是，还有一个重要的问题没有得到解答：为什么可以进行迁移? 也就是说，迁移学习的可
行性还没有探讨。
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值得注意的是，就目前的研究成果来说，迁移学习领域的理论工作非常匮乏。我们在这

里仅回答一个问题：为什么数据分布不同的两个领域之间，知识可以进行迁移？或者说，到

底达到什么样的误差范围，我们才认为知识可以进行迁移？

加拿大滑铁卢大学的 Ben-David等人从 2007年开始，连续发表了三篇文章 [Ben-David et al., 2007,
Blitzer et al., 2008, Ben-David et al., 2010] 对迁移学习的理论进行探讨。在文中，作者将
此称之为“Learning from different domains”。在三篇文章也成为了迁移学习理论方面的经
典文章。文章主要回答的问题就是：在怎样的误差范围内，从不同领域进行学习是可行的？

学习误差：给定两个领域 Ds,Dt，X 是定义在它们之上的数据，一个假设类 H。则两
个领域 Ds,Dt 之间的 H-divergence 被定义为

d̂H(Ds,Dt) = 2 sup
η∈H

∣∣∣∣ P
x∈Ds

[η(x) = 1]− P
x∈Dt

[η(x) = 1]

∣∣∣∣ (4.16)

因此，这个 H-divergence 依赖于假设 H 来判别数据是来自于 Ds 还是 Dt。作者证明

了，对于一个对称的 H，我们可以通过如下的方式进行计算

dH(Ds,Dt) = 2

(
1−min

η∈H

[
1

n1

n1∑
i=1

I[η(xi) = 0] +
1

n2

n2∑
i=1

I[η(xi) = 0]

])
(4.17)

其中 I[a] 为指示函数：当 a 成立时其值为 1, 否则其值为 0。
在目标领域的泛化界：

假设 H 为一个具有 d 个 VC 维的假设类，则对于任意的 η ∈ H，下面的不等式有 1− δ

的概率成立：

RDt
(η) ≤ Rs(η)+

√
4

n
(d log 2en

d
+ log 4

δ
)+ d̂H(Ds,Dt)+4

√
4

n
(d log 2n

d
+ log 4

δ
)+β (4.18)

其中

β ≥ inf
η⋆∈H

[RDs
(η⋆) +RDt

(η⋆)] (4.19)

并且

Rs(η) =
1

n

m∑
i=1

I[η(xi) ̸= yi] (4.20)

具体的理论证明细节，请参照上述提到的三篇文章。

在自己的研究中，如果需要进行相关的证明，可以参考一些已经发表的文章的写法，例

如 [Long et al., 2014a] 等。
另外，英国的 Gretton 等人也在进行一些学习理论方面的研究，有兴趣的读者可以关

注他的个人主页：http://www.gatsby.ucl.ac.uk/~gretton/。
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5 迁移学习的基本方法

按照迁移学习领域权威综述文章 A survey on transfer learning [Pan and Yang, 2010]，
迁移学习的基本方法可以分为四种。这四种基本的方法分别是：基于样本的迁移，基于模型

的迁移，基于特征的迁移，及基于关系的迁移。

本部分简要叙述各种方法的基本原理和代表性相关工作。基于特征和模型的迁移方法

是我们的重点。因此，在后续的章节中，将会更加深入地讨论和分析。

5.1 基于样本迁移

基于样本的迁移学习方法 (Instance based Transfer Learning) 根据一定的权重生成规
则，对数据样本进行重用，来进行迁移学习。图 14形象地表示了基于样本迁移方法的思想。
源域中存在不同种类的动物，如狗、鸟、猫等，目标域只有狗这一种类别。在迁移时，为了

最大限度地和目标域相似，我们可以人为地提高源域中属于狗这个类别的样本权重。

图 14: 基于样本的迁移学习方法示意图

在迁移学习中，对于源域 Ds 和目标域 Dt，通常假定产生它们的概率分布是不同且

未知的 (P (xs) ̸= P (xt))。另外，由于实例的维度和数量通常都非常大，因此，直接对
P (xs)和 P (xt)进行估计是不可行的。因而，大量的研究工作 [Khan and Heisterkamp, 2016,
Zadrozny, 2004, Cortes et al., 2008, Dai et al., 2007, Tan et al., 2015, Tan et al., 2017] 着
眼于对源域和目标域的分布比值进行估计 (P (xt)/P (xs))。所估计得到的比值即为样本的权
重。这些方法通常都假设 P (xt)

P (xs)
< ∞ 并且源域和目标域的条件概率分布相同 (P (y|xs) =

P (y|xt))。特别地，上海交通大学 Dai 等人 [Dai et al., 2007] 提出了 TrAdaboost 方法，将
AdaBoost 的思想应用于迁移学习中，提高有利于目标分类任务的实例权重、降低不利于目
标分类任务的实例权重，并基于 PAC 理论推导了模型的泛化误差上界。TrAdaBoost 方法
是此方面的经典研究之一。文献 [Huang et al., 2007] 提出核均值匹配方法 (Kernel Mean
Matching, KMM) 对于概率分布进行估计，目标是使得加权后的源域和目标域的概率分布
尽可能相近。在最新的研究成果中，香港科技大学的 Tan 等人扩展了实例迁移学习方法的
应用场景，提出了传递迁移学习方法 (Transitive Transfer Learning, TTL) [Tan et al., 2015]
和远域迁移学习 (Distant Domain Transfer Learning, DDTL) [Tan et al., 2017]，利用联合
矩阵分解和深度神经网络，将迁移学习应用于多个不相似的领域之间的知识共享，取得了良

好的效果。

虽然实例权重法具有较好的理论支撑、容易推导泛化误差上界，但这类方法通常只在领

域间分布差异较小时有效，因此对自然语言处理、计算机视觉等任务效果并不理想。而基于
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特征表示的迁移学习方法效果更好，是我们研究的重点。

5.2 基于特征迁移

基于特征的迁移方法 (Feature based Transfer Learning) 是指将通过特征变换的方
式互相迁移 [Liu et al., 2011, Zheng et al., 2008, Hu and Yang, 2011]，来减少源域和目标
域之间的差距；或者将源域和目标域的数据特征变换到统一特征空间中 [Pan et al., 2011,
Long et al., 2014b, Duan et al., 2012]，然后利用传统的机器学习方法进行分类识别。根据
特征的同构和异构性，又可以分为同构和异构迁移学习。图 15很形象地表示了两种基于特
征的迁移学习方法。

图 15: 基于特征的迁移学习方法示意图

基于特征的迁移学习方法是迁移学习领域中最热门的研究方法，这类方法通常假设源

域和目标域间有一些交叉的特征。香港科技大学的 Pan 等人 [Pan et al., 2011] 提出的迁移
成分分析方法 (Transfer Component Analysis, TCA)是其中较为典型的一个方法。该方法的
核心内容是以最大均值差异 (Maximum Mean Discrepancy, MMD) [Borgwardt et al., 2006]
作为度量准则，将不同数据领域中的分布差异最小化。加州大学伯克利分校的 Blitzer 等
人 [Blitzer et al., 2006] 提出了一种基于结构对应的学习方法 (Structural Corresponding
Learning, SCL)，该算法可以通过映射将一个空间中独有的一些特征变换到其他所有空间
中的轴特征上，然后在该特征上使用机器学习的算法进行分类预测。清华大学龙明盛等

人 [Long et al., 2014b]提出在最小化分布距离的同时，加入实例选择的迁移联合匹配 (Tran-
fer Joint Matching, TJM) 方法，将实例和特征迁移学习方法进行了有机的结合。澳大利亚
卧龙岗大学的 Jing Zhang 等人 [Zhang et al., 2017a] 提出对于源域和目标域各自训练不同
的变换矩阵，从而达到迁移学习的目标。

近年来，基于特征的迁移学习方法大多与神经网络进行结合 [Long et al., 2015a, Long et al., 2016,
Long et al., 2017, Sener et al., 2016]，在神经网络的训练中进行学习特征和模型的迁移。由
于本文的研究重点即是基于特征的迁移学习方法，因此，我们在本小节对这类方法不作过多

介绍。在下一小节中，我们将从不同的研究层面，系统地介绍这类工作。

5.3 基于模型迁移

基于模型的迁移方法 (Parameter/Model based Transfer Learning) 是指从源域和目
标域中找到他们之间共享的参数信息，以实现迁移的方法。这种迁移方式要求的假设条

件是：源域中的数据与目标域中的数据可以共享一些模型的参数。其中的代表性工作主要
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有 [Zhao et al., 2010, Zhao et al., 2011, Pan et al., 2008b, Pan et al., 2008a]。图 16形象地
表示了基于模型的迁移学习方法的基本思想。

图 16: 基于模型的迁移学习方法示意图

其中，中科院计算所的 Zhao等人 [Zhao et al., 2011]提出了 TransEMDT方法。该方法
首先针对已有标记的数据，利用决策树构建鲁棒性的行为识别模型，然后针对无标定数据，利

用K-Means聚类方法寻找最优化的标定参数。西安邮电大学的Deng等人 [Deng et al., 2014]
也用超限学习机做了类似的工作。香港科技大学的 Pan等人 [Pan et al., 2008a]利用 HMM，
针对Wifi室内定位在不同设备、不同时间和不同空间下动态变化的特点，进行不同分布下的
室内定位研究。另一部分研究人员对支持向量机 SVM 进行了改进研究 [Nater et al., 2011,
Li et al., 2012]。这些方法假定 SVM 中的权重向量 w 可以分成两个部分：w = wo + v，
其中 w0 代表源域和目标域的共享部分，v 代表了对于不同领域的特定处理。在最新的研
究成果中，香港科技大学的 Wei 等人 [Wei et al., 2016b] 将社交信息加入迁移学习方法的
正则项中，对方法进行了改进。清华大学龙明盛等人 [Long et al., 2015a, Long et al., 2016,
Long et al., 2017]改进了深度网络结构，通过在网络中加入概率分布适配层，进一步提高了
深度迁移学习网络对于大数据的泛化能力。

通过对现有工作的调研可以发现，目前绝大多数基于模型的迁移学习方法都与深度神经

网络进行结合 [Long et al., 2015a, Long et al., 2016, Long et al., 2017, Tzeng et al., 2015,
Long et al., 2016]。这些方法对现有的一些神经网络结构进行修改，在网络中加入领域适配
层，然后联合进行训练。因此，这些方法也可以看作是基于模型、特征的方法的结合。

5.4 基于关系迁移

基于关系的迁移学习方法 (Relation Based Transfer Learning) 与上述三种方法具有截
然不同的思路。这种方法比较关注源域和目标域的样本之间的关系。图 17形象地表示了不
同领域之间相似的关系。

就目前来说，基于关系的迁移学习方法的相关研究工作非常少，仅有几篇连贯式的文

章讨论：[Mihalkova et al., 2007, Mihalkova and Mooney, 2008, Davis and Domingos, 2009]。
这些文章都借助于马尔科夫逻辑网络 (Markov Logic Net) 来挖掘不同领域之间的关系相似
性。

我们将重点讨论基于特征和基于模型的迁移学习方法，这也是目前绝大多数研究工作

的热点。
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图 17: 基于关系的迁移学习方法示意图

图 18: 基于马尔科夫逻辑网的关系迁移
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6 第一类方法：数据分布自适应

数据分布自适应 (Distribution Adaptation) 是一类最常用的迁移学习方法。这种方法
的基本思想是，由于源域和目标域的数据概率分布不同，那么最直接的方式就是通过一些变

换，将不同的数据分布的距离拉近。

图 19形象地表示了几种数据分布的情况。简单来说，数据的边缘分布不同，就是数据整
体不相似。数据的条件分布不同，就是数据整体相似，但是具体到每个类里，都不太相似。

(a) 源域数据 (b) 目标域数据: 类型 I (c) 目标域数据：类型 II

图 19: 不同数据分布的目标域数据

根据数据分布的性质，这类方法又可以分为边缘分布自适应、条件分布自适应、以及联

合分布自适应。下面我们分别介绍每类方法的基本原理和代表性研究工作。介绍每类研究

工作时，我们首先给出基本思路，然后介绍该类方法的核心，最后结合最近的相关工作介绍

该类方法的扩展。

6.1 边缘分布自适应

6.1.1 基本思路

边缘分布自适应方法 (Marginal Distribution Adaptation) 的目标是减小源域和目标域
的边缘概率分布的距离，从而完成迁移学习。从形式上来说，边缘分布自适应方法是用 P (xs)

和 P (xt) 之间的距离来近似两个领域之间的差异。即：

DISTANCE(Ds,Dt) ≈ ||P (xs)− P (xt)|| (6.1)

边缘分布自适应对应于图 19中由图 19(a)迁移到图 19(b)的情形。

6.1.2 核心方法

边缘分布自适应的方法最早由香港科技大学杨强教授团队提出 [Pan et al., 2011]，方法
名称为迁移成分分析 (Transfer Component Analysis)。由于 P (xs) ̸= P (xt)，因此，直接

减小二者之间的距离是不可行的。TCA 假设存在一个特征映射 ϕ，使得映射后数据的分布

P (ϕ(xs)) ≈ P (ϕ(xt))。TCA 假设如果边缘分布接近，那么两个领域的条件分布也会接近，
即条件分布 P (ys|ϕ(xs))) ≈ P (yt|ϕ(xt)))。这就是 TCA 的全部思想。因此，我们现在的目
标是，找到这个合适的 ϕ。

但是世界上有无穷个这样的 ϕ，也许终我们一生也无法找到合适的那一个。庄子说过，

吾生也有涯，而知也无涯，以有涯随无涯，殆已！我们肯定不能通过穷举的方法来找 ϕ 的。

那么怎么办呢？
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回到迁移学习的本质上来：最小化源域和目标域的距离。好了，我们能不能先假设这个

ϕ 是已知的，然后去求距离，看看能推出什么呢？

更进一步，这个距离怎么算？机器学习中有很多种形式的距离，从欧氏距离到马氏距

离，从曼哈顿距离到余弦相似度，我们需要什么距离呢？TCA 利用了一个经典的也算是比
较“高端”的距离叫做最大均值差异 (MMD，maximum mean discrepancy)。我们令 n1, n2

分别表示源域和目标域的样本个数，那么它们之间的 MMD 距离可以计算为：

DISTANCE(xs,xt) =

∥∥∥∥ 1
n1

n1∑
i=1

ϕ(xi)− 1
n2

n2∑
j=1

ϕ(xj)

∥∥∥∥
H

(6.2)

MMD 是做了一件什么事呢？简单，就是求映射后源域和目标域的均值之差。
事情到这里似乎也没什么进展：我们想求的 ϕ 仍然没法求。

TCA 是怎么做的呢，这里就要感谢矩阵了！我们发现，上面这个 MMD 距离平方展开
后，有二次项乘积的部分！那么，联系在 SVM 中学过的核函数，把一个难求的映射以核函
数的形式来求，不就可以了？于是，TCA 引入了一个核矩阵 K：

K =

[
Ks,s Ks,t

Kt,s Kt,t

]
(6.3)

以及一个 MMD 矩阵 L，它的每个元素的计算方式为：

lij =


1

n1
2 xi,xj ∈ Ds,

1
n2

2 xi,xj ∈ Dt,

− 1
n1n2

otherwise

(6.4)

这样的好处是，直接把那个难求的距离，变换成了下面的形式：

tr(KL)− λtr(K) (6.5)

其中，tr(·) 操作表示求矩阵的迹，用人话来说就是一个矩阵对角线元素的和。这样是
不是感觉离目标又进了一步呢？

其实这个问题到这里就已经是可解的了，也就是说，属于计算机的部分已经做完了。只

不过它是一个数学中的半定规划 (SDP，semi-definite programming) 的问题，解决起来非
常耗费时间。由于 TCA 的第一作者 Sinno Jialin Pan 以前是中山大学的数学硕士，他想用
更简单的方法来解决。他是怎么做的呢？

他想出了用降维的方法去构造结果。用一个更低维度的矩阵 W：

K̃ = (KK−1/2W̃)(W̃⊤K−1/2K) = KWW⊤K (6.6)

这里的 W 矩阵是比 K 更低维度的矩阵。最后的 W 就是问题的解答了！

好了，问题到这里，整理一下，TCA 最后的优化目标是：

min
W

tr(W⊤KLKW) + µtr(W⊤W)

s.t. W⊤KHKW = Im
(6.7)

这里的 H 是一个中心矩阵，H = In1+n2
− 1/(n1 + n2)11⊤.
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这个式子下面的条件是什么意思呢？那个 min 的目标我们大概理解，就是要最小化源
域和目标域的距离，加上W 的约束让它不能太复杂。那么下面的条件是什么呢？下面的条

件就是要实现第二个目标：维持各自的数据特征。

TCA 要维持的是什么特征呢？文章中说是 variance，但是实际是 scatter matrix，就是
数据的散度。就是说，一个矩阵散度怎么计算？对于一个矩阵 A，它的 scatter matrix 就是
AHA⊤。这个 H 就是上面的中心矩阵啦。
解决上面的优化问题时，作者又求了它的拉格朗日对偶。最后得出结论，W 的解就是

它的前 m 个特征值！简单不？数学美不美？

好了，我们现在总结一下 TCA 方法的步骤。输入是两个特征矩阵，我们首先计算 L
和 H 矩阵，然后选择一些常用的核函数进行映射 (比如线性核、高斯核) 计算 K，接着求
(KLK+µI)−1KHK 的前 m 个特征值。仅此而已。然后，得到的就是源域和目标域的降维

后的数据，我们就可以在上面用传统机器学习方法了。

为了形象地展示 TCA 方法的优势，我们借用 [Pan et al., 2011] 中提供的可视化效果，
在图中展示了对于源域和目标域数据 (红色和蓝色)，分别由 PCA(主成分分析) 和 TCA 得
到的分布结果。从图 20中可以很明显地看出，对于概率分布不同的两部分数据，在经过 TCA
处理后，概率分布更加接近。这说明了 TCA 在拉近数据分布距离上的优势。

图 20: TCA 和 PCA 的效果对比

6.1.3 扩展

TCA 方法是迁移学习领域一个经典的方法，之后的许多研究工作都以 TCA 为基础。
我们列举部分如下：

• ACA (Adapting Component Analysis) [Dorri and Ghodsi, 2012]: 在 TCA 中加入
HSIC

• DTMKL (Domain Transfer Multiple Kernel Learning) [Duan et al., 2012]: 在 TCA
中加入了 MK-MMD，用了新的求解方式

• TJM (Transfer Joint Matching) [Long et al., 2014b]: 在优化目标中同时进行边缘分布
自适应和源域样本选择

• DDC (Deep Domain Confusion) [Tzeng et al., 2014]: 将 MMD 度量加入了深度网络
特征层的 loss 中 (我们将会在深度迁移学习中介绍此工作)

• DAN (Deep Adaptation Network) [Long et al., 2015a]: 扩展了 DDC的工作，将MMD
换成了 MK-MMD，并且进行多层 loss 计算 (我们将会在深度迁移学习中介绍此工作)
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• DME (Distribution Matching Embedding): 先计算变换矩阵，再进行特征映射 (与
TCA 顺序相反)

• CMD (Central Moment Matching) [Zellinger et al., 2017]: MMD 着眼于一阶，此工
作将 MMD 推广到了多阶

6.2 条件分布自适应

条件分布自适应方法 (Conditional Distribution Adaptation) 的目标是减小源域和目标
域的条件概率分布的距离，从而完成迁移学习。从形式上来说，条件分布自适应方法是用

P (ys|xs) 和 P (yt|xt) 之间的距离来近似两个领域之间的差异。即：

DISTANCE(Ds,Dt) ≈ ||P (ys|xs)− P (yt|xt)|| (6.8)

条件分布自适应对应于图 19中由图 19(a)迁移到图 19(c)的情形。
目前单独利用条件分布自适应的工作较少，这些工作主要可以在 [Saito et al., 2017]

中找到。最近，中科院计算所的 Wang 等人提出了 STL 方法 (Stratified Transfer Learn-
ing) [Wang et al., 2018]。作者提出了类内迁移 (Intra-class Transfer) 的思想。指出现有的
绝大多数方法都只是学习一个全局的特征变换 (Global Domain Shift)，而忽略了类内的相
似性。类内迁移可以利用类内特征，实现更好的迁移效果。

STL 方法的基本思路如图所示。首先利用大多数投票的思想，对无标定的位置行为生
成伪标签；然后在再生核希尔伯特空间中，利用类内相关性进行自适应地空间降维，使得不

同情境中的行为数据之间的相关性增大；最后，通过二次标定，实现对未知标定数据的精准

标定。

  Residual

Candidate

Trans.

Candidate

Residual

Source domain Target domain

Majority
voting

Second 
annotation

predict

 

Intra-class 
transfer

Trans.

Trans.

22

11

33

图 21: STL 方法的示意图

为了实现类内迁移，我们需要计算每一类别的 MMD 距离。由于目标域没有标记，作
者使用来自大多数投票结果中的伪标记。更加准确地说，用 c ∈ {1, 2, · · · , C} 来表示类别标
记，则类内迁移可以按如下方式计算:

D(Ds,Dt) =
C∑

c=1

∥∥∥∥∥∥ 1

n
(c)
1

∑
xi∈D(c)

s

ϕ(xi)−
1

n
(c)
2

∑
xj∈D(c)

t

ϕ(xj)

∥∥∥∥∥∥
2

H

(6.9)

其中，D(c)
s 和 D(c)

t 分别表示源域和目标域中属于类别 c 的样本。n
(c)
1 = |D(c)

s |，且
n
(c)
2 = |Dt|。
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接下来的步骤请参照 STL 方法原文进行理解。
STL 方法在大量行为识别数据中进行了跨位置行为识别的实验。实验结果表明，该方

法可以很好地实现跨领域的行为识别任务，取得了当前最好的效果。

6.3 联合分布自适应

6.3.1 基本思路

联合分布自适应方法 (Joint Distribution Adaptation) 的目标是减小源域和目标域的联
合概率分布的距离，从而完成迁移学习。从形式上来说，联合分布自适应方法是用 P (xs)和

P (xt) 之间的距离、以及 P (ys|xs) 和 P (yt|xt) 之间的距离来近似两个领域之间的差异。即：

DISTANCE(Ds,Dt) ≈ ||P (xs)− P (xt)||+ ||P (ys|xs)− P (yt|xt)|| (6.10)

联合分布自适应对应于图 19中由图 19(a)迁移到图 19(b)的情形、以及图 19(a)迁移到
图 19(c)的情形。

6.3.2 核心方法

联合分布适配的 JDA 方法 [Long et al., 2013] 首次发表于 2013 年的 ICCV(计算机视
觉领域顶会，与 CVPR类似)，它的作者是当时清华大学的博士生 (现为清华大学助理教授)
龙明盛。

假设是最基本的出发点。那么 JDA 这个方法的假设是什么呢？就是假设两点：1）源域
和目标域边缘分布不同，2）源域和目标域条件分布不同。既然有了目标，同时适配两个分
布不就可以了吗？于是作者很自然地提出了联合分布适配方法：适配联合概率。

不过这里我感觉有一些争议：边缘分布和条件分布不同，与联合分布不同并不等价。所

以这里的“联合”二字实在是会引起歧义。我的理解是，同时适配两个分布，也可以叫联合，

而不是概率上的“联合”。尽管作者在文章里第一个公式就写的是适配联合概率，但是这里

感觉是有一些问题的。我们抛开它这个有歧义的，把“联合”理解成同时适配两个分布。

那么，JDA方法的目标就是，寻找一个变换A，使得经过变换后的 P (A⊤xs)和 P (A⊤xt)

的距离能够尽可能地接近，同时，P (ys|A⊤xs)和 P (yt|A⊤xt)的距离也要小。很自然地，这

个方法也就分成了两个步骤。

边缘分布适配

首先来适配边缘分布，也就是 P (A⊤xs) 和 P (A⊤xt) 的距离能够尽可能地接近。其实

这个操作就是迁移成分分析 (TCA)。我们仍然使用 MMD 距离来最小化源域和目标域的最
大均值差异。MMD 距离是 ∥∥∥∥∥ 1n

n∑
i=1

A⊤xi −
1

m

m∑
j=1

A⊤xj

∥∥∥∥∥
2

H

(6.11)

这个式子实在不好求解。我们引入核方法，化简这个式子，它就变成了

D(Ds,Dt) = tr(A⊤XM0X⊤A) (6.12)
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其中 A 就是变换矩阵，我们把它加黑加粗，X 是源域和目标域合并起来的数据。M0

是一个 MMD 矩阵：

(M0)ij =


1
n2 , xi,xj ∈ Ds

1
m2 , xi,xj ∈ Dt

− 1
mn

, otherwise

(6.13)

n,m 分别是源域和目标域样本的个数。

到此为止没有什么创新点，因为这就是一个 TCA。
条件分布适配

这是我们要做的第二个目标，适配源域和目标域的条件概率分布。也就是说，还是要找

一个变换 A，使得 P (ys|A⊤xs) 和 P (yt|A⊤xt) 的距离也要小。那么简单了，我们再用一遍

MMD 啊。可是问题来了：我们的目标域里，没有 yt，没法求目标域的条件分布！

这条路看来是走不通了。也就是说，直接建模 P (yt|xt) 不行。那么，能不能有别的办

法可以逼近这个条件概率？我们可以换个角度，利用类条件概率 P (xt|yt)。根据贝叶斯公
式 P (yt|xt) = p(yt)p(xt|yt)，我们如果忽略 P (xt)，那么岂不是就可以用 P (xt|yt) 来近似
P (yt|xt)？

而这样的近似也不是空穴来风。在统计学上，有一个概念叫做充分统计量，它是什么意

思呢？大概意思就是说，如果样本里有太多的东西未知，样本足够好，我们就能够从中选择

一些统计量，近似地代替我们要估计的分布。好了，我们为近似找到了理论依据。

实际怎么做呢？我们依然没有 yt。采用的方法是，用 (xs, ys) 来训练一个简单的分类器

(比如 knn、逻辑斯特回归)，到 xt 上直接进行预测。总能够得到一些伪标签 ŷt。我们根据

伪标签来计算，这个问题就可解了。

类与类之间的 MMD 距离表示为

C∑
c=1

∥∥∥∥∥∥ 1

nc

∑
xi∈D(c)

s

A⊤xi −
1

mc

∑
xi∈D(c)

t

A⊤xi

∥∥∥∥∥∥
2

H

(6.14)

其中，nc,mc 分别标识源域和目标域中来自第 c 类的样本个数。同样地我们用核方法，

得到了下面的式子

C∑
c=1

tr(A⊤XMcX⊤A) (6.15)

其中 Mc 为

(Mc)ij =



1
n2
c
, xi,xj ∈ D(c)

s

1
m2

c
, xi,xj ∈ D(c)

t

− 1
mcnc

,

xi ∈ D(c)
s ,xj ∈ D(c)

t

xi ∈ D(c)
t ,xj ∈ D(c)

s

0, otherwise

(6.16)
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现在我们把两个距离结合起来，得到了一个总的优化目标：

min
C∑

c=0

tr(A⊤XMcX⊤A) + λ∥A∥2F (6.17)

看到没，通过 c = 0 · · ·C 就把两个距离统一起来了！其中的 λ∥A∥2F 是正则项，使得模
型是良好定义 (Well-defined) 的。
我们还缺一个限制条件，不然这个问题无法解。限制条件是什么呢？和 TCA 一样，变

换前后数据的方差要维持不变。怎么求数据的方差呢，还和 TCA 一样：A⊤XHX⊤A =

I，其中的 H 也是中心矩阵，I 是单位矩阵。也就是说，我们又添加了一个优化目标是要
maxA⊤XHX⊤A(这一个步骤等价于 PCA 了)。和原来的优化目标合并，优化目标统一为：

min
∑C

c=0 tr(A⊤XMcX⊤A) + λ∥A∥2F
A⊤XHX⊤A (6.18)

这个式子实在不好求解。但是，有个东西叫做 Rayleigh quotient 1，上面两个一样的这

种形式。因为 A 是可以进行拉伸而不改改变最终结果的，而如果下面为 0 的话，整个式子
就求不出来值了。所以，我们直接就可以让下面不变，只求上面。所以我们最终的优化问题

形式搞成了

min
C∑

c=0

tr(A⊤XMcX⊤A) + λ∥A∥2F s.t. A⊤XHX⊤A = I (6.19)

怎么解？太简单了，可以用拉格朗日法。最后变成了(
X

C∑
c=0

McX⊤ + λI
)

A = XHX⊤AΦ (6.20)

其中的 Φ 是拉格朗日乘子。别看这个东西复杂，又有要求解的 A，又有一个新加入的
Φ。但是它在 Matlab里是可以直接解的 (用 eigs函数即可)。这样我们就得到了变换 A，问
题解决了。

可是伪标签终究是伪标签啊，肯定精度不高，怎么办？有个东西叫做迭代，一次不行，

我们再做一次。后一次做的时候，我们用上一轮得到的标签来作伪标签。这样的目的是得到

越来越好的伪标签，而参与迁移的数据是不会变的。这样往返多次，结果就自然而然好了。

6.3.3 扩展

JDA 方法是十分经典的迁移学习方法。后续的相关工作通过在 JDA 的基础上加入额
外的损失项，使得迁移学习的效果得到了很大提升。我们在这里简要介绍一些基于 JDA 的
相关工作。

• ARTL (Adaptation Regularization) [Long et al., 2014a]: 将 JDA 嵌入一个结构风险
最小化框架中，用表示定理直接学习分类器

• VDA [Tahmoresnezhad and Hashemi, 2016]: 在 JDA 的优化目标中加入了类内距和
类间距的计算

• [Hsiao et al., 2016]: 在 JDA 的基础上加入结构不变性控制
1https://www.wikiwand.com/en/Rayleigh_quotient
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• [Hou et al., 2015]：在 JDA 的基础上加入目标域的选择

• JGSA (Joint Geometrical and Statistical Alignment) [Zhang et al., 2017a]: 在 JDA
的基础上加入类内距、类间距、标签持久化

• JAN (Joint Adaptation Network) [Long et al., 2017]: 提出了联合分布度量 JMMD，
在深度网络中进行联合分布的优化

特别地，在最近的研究中，来自中科院计算所的Wang等人 [Wang et al., 2017]注意到
了 JDA的不足：边缘分布自适应和条件分布自适应并不是同等重要。回到图 19表示的两种
分布的问题上来。显然，当目标域是图 19(b)所示的情况时，边缘分布应该被优先考虑；而
当目标域是图 19(c)所示的情况时，条件分布应该被优先考虑。JDA 以及后来的扩展工作均
忽视了这一问题。

作者提出了 BDA 方法 (Balanced Distribution Adaptation) 来解决这一问题。该方法
能够根据特定的数据领域，自适应地调整分布适配过程中边缘分布和条件分布的重要性。准

确而言，BDA 通过采用一种平衡因子 µ 来动态调整两个分布之间的距离

DISTANCE(Ds,Dt) ≈ (1− µ)DISTANCE(P (xs), P (xt))

+ µDISTANCE(P (ys|xs), P (yt|xt))
(6.21)

其中 µ ∈ [0, 1] 表示平衡因子。当 µ → 0，这表示源域和目标域数据本身存在较大的差异性，

因此，边缘分布适配更重要；当 µ → 1 时，这表示源域和目标域数据集有较高的相似性，因

此，条件概率分布适配更加重要。综合上面的分析可知，平衡因子可以根据实际数据分布的

情况，动态地调节每个分布的重要性，并取得良好的分布适配效果。

其中的平衡因子 µ 可以通过分别计算两个领域数据的整体和局部的 A-distance 近似给
出。特别地，当 µ = 0 时，方法退化为 TCA；当 µ = 0.5 时，方法退化为 JDA。

我们采用 BDA 文章中的图来具体地展示出 µ 的作用。图 22的结果清晰地显示出，平
衡因子可以取得比 JDA、TCA 更小的 MMD 距离、更高的精度。

6.4 小结

综合上述三种概率分布自适应方法，我们可以得出如下的结论：

1. 精度比较：BDA > JDA > TCA > 条件分布自适应。

2. 将不同的概率分布自适应方法用于神经网络，是一个发展趋势。图 23展示的结果表明，
将概率分布适配加入深度网络中，往往会取得比非深度方法更好的结果。
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图 22: BDA 方法的效果

7 第二类方法：特征选择

特征选择法的基本假设是：源域和目标域中均含有一部分公共的特征，在这部分公共的

特征上，源领域和目标领域的数据分布是一致的。因此，此类方法的目标就是，通过机器学

习方法，选择出这部分共享的特征，即可依据这些特征构建模型。

图 24形象地表示了特征选择法的主要思路。

图 23: 不同分布自适应方法的精度比较
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图 24: 特征选择法示意图

7.1 核心方法

这这个领域比较经典的一个方法是发表在 2006 年的 ECML-PKDD 会议上，作者提
出了一个叫做 SCL 的方法 (Structural Correspondence Learning) [Blitzer et al., 2006]。这
个方法的目标就是我们说的，找到两个领域公共的那些特征。作者将这些公共的特征叫做

Pivot feature。找出来这些 Pivot feature，就完成了迁移学习的任务。

图 25: 特征选择法中的 Pivot feature 示意图

图 25形象地展示了 Pivot feature 的含义。Pivot feature 指的是在文本分类中，在不同
领域中出现频次较高的那些词。

7.2 扩展

SCL 方法是特征选择方面的经典研究工作。基于 SCL，也出现了一些扩展工作。

• Joint feature selection and subspace learning [Gu et al., 2011]：特征选择 + 子空间学
习

• TJM (Transfer Joint Matching) [Long et al., 2014b]: 在优化目标中同时进行边缘分布
自适应和源域样本选择

• FSSL (Feature Selection and Structure Preservation) [Li et al., 2016]: 特征选择 + 信
息不变性

7.3 小结

• 特征选择法从源域和目标域中选择提取共享的特征，建立统一模型

• 通常与分布自适应方法进行结合

• 通常采用稀疏表示 ||A||2,1 实现特征选择
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8 第三类方法：子空间学习

子空间学习法通常假设源域和目标域数据在变换后的子空间中会有着相似的分布。我

们按照特征变换的形式，将子空间学习法分为两种：基于统计特征变换的统计特征对齐方

法，以及基于流形变换的流形学习方法。下面我们分别介绍这两种方法的基本思路和代表

性研究成果。

8.1 统计特征对齐

统计特征对齐方法主要将数据的统计特征进行变换对齐。对齐后的数据，可以利用传

统机器学习方法构建分类器进行学习。

SA 方法 (Subspace Alignment，子空间对齐) [Fernando et al., 2013] 是其中的代表性
成果。SA 方法直接寻求一个线性变换 M，将不同的数据实现变换对齐。SA 方法的优化目
标如下：

F (M) = ||XsM − Xt||2F (8.1)

则变换 M 的值为：

M⋆ = argmin
M

(F (M)) (8.2)

可以直接获得上述优化问题的闭式解：

F (M) = ||X⊤
s XsM − X⊤

s Xt||2F = ||M − X⊤
s Xt||2F (8.3)

SA 方法实现简单，计算过程高效，是子空间学习的代表性方法。
基于 SA 方法，Sun 等人在 2015 年提出了 SDA 方法 (Subspace Distribution Align-

ment) [Sun and Saenko, 2015]。该方法在 SA 的基础上，加入了概率分布自适应。图 26示
意了该方法的简单流程。SDA 方法提出，除了子空间变换矩阵 T 之外，还应当增加一个概
率分布自适应变换 A。SDA 方法的优化目标如下：

M = XsTAX⊤
t (8.4)

有别于 SA和 SDA方法只进行源域和目标域的一阶特征对齐，Sun等人提出了 CORAL
方法 (CORrelation ALignment)，对两个领域进行二阶特征对齐。假设 Cs 和 Ct 分别是源

领域和目标领域的协方差矩阵，则 CORAL 方法学习一个二阶特征变换 A，使得源域和目
标域的特征距离最小：

min
A

||A⊤CsA − Ct||2F (8.5)

CORAL 方法的求解同样非常简单且高效。CORAL 方法被应用到神经网络中，提出了
DeepCORAL方法 [Sun and Saenko, 2016]。作者将 CORAL度量作为一个神经网络的损失
进行计算。图展示了 DeepCORAL 方法的网络结构。

CORAL 损失被定义为源域和目标域的二阶统计特征距离：

ℓCORAL =
1

4d2
||Cs − Ct||2F (8.6)
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图 26: SDA 方法的示意图

图 27: Deep-CORAL 方法示意图
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8.2 流形学习

流形学习自从 2000 年在 Science 上被提出来以后，就成为了机器学习和数据挖掘领域
的热门问题。它的基本假设是，现有的数据是从一个高维空间中采样出来的，所以，它具有

高维空间中的低维流形结构。流形就是是一种几何对象 (就是我们能想像能观测到的)。通
俗点说就是，我们无法从原始的数据表达形式明显看出数据所具有的结构特征，那我把它

想像成是处在一个高维空间，在这个高维空间里它是有个形状的。一个很好的例子就是星

座。满天星星怎么描述？我们想像它们在一个更高维的宇宙空间里是有形状的，这就有了各

自星座，比如织女座、猎户座。流形学习的经典方法有 Isomap、locally linear embedding、
laplacian eigenmap 等。
流形空间中的距离度量：两点之间什么最短？在二维上是直线（线段），可在三维呢？

地球上的两个点的最短距离可不是直线，它是把地球展开成二维平面后画的那条直线。那

条线在三维的地球上就是一条曲线。这条曲线就表示了两个点之间的最短距离，我们叫它

测地线。更通俗一点，两点之间，测地线最短。在流形学习中，我们遇到测量距离的时候，

更多的时候用的就是这个测地线。在我们要介绍的 GFK 方法中，也是利用了这个测地线距
离。比如在下面的图中，从 A 到 C 最短的距离在就是展开后的线段，但是在三维球体上看，
它却是一条曲线。

图 28: 三维空间中两点之间的距离示意图

由于在流形空间中的特征通常都有着很好的几何性质，可以避免特征扭曲，因此我们

首先将原始空间下的特征变换到流形空间中。在众多已知的流形中，Grassmann 流形 G(d)

可以通过将原始的 d 维子空间 (特征向量) 看作它基础的元素，从而可以帮助学习分类
器。在 Grassmann 流形中，特征变换和分布适配通常都有着有效的数值形式，因此在迁移
学习问题中可以被很高效地表示和求解 [Hamm and Lee, 2008]。因此，利用 Grassmann
流形空间中来进行迁移学习是可行的。现存有很多方法可以将原始特征变换到流形空间

中 [Gopalan et al., 2011, Baktashmotlagh et al., 2014]。
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在众多的基于流形变换的迁移学习方法中，GFK(Geodesic Flow Kernel)方法 [Gong et al., 2012]
是最为代表性的一个。GFK是在 2011年发表在 ICCV上的 SGF方法 [Gopalan et al., 2011]
发展起来的。我们首先介绍 SGF 方法。

SGF 方法从增量学习中得到启发：人类从一个点想到达另一个点，需要从这个点一步
一步走到那一个点。那么，如果我们把源域和目标域都分别看成是高维空间中的两个点，由

源域变换到目标域的过程不就完成了迁移学习吗？也就是说，路是一步一步走出来的。

于是 SGF 就做了这个事情。它是怎么做的呢？把源域和目标域分别看成高维空间 (即
Grassmann 流形) 中的两个点，在这两个点的测地线距离上取 d 个中间点，然后依次连接

起来。这样，源域和目标域就构成了一条测地线的路径。我们只需要找到合适的每一步的变

换，就能从源域变换到目标域了。图 29是 SGF 方法的示意图。

图 29: SGF 流形迁移学习方法示意图

SGF 方法的主要贡献在于：提出了这种变换的计算及实现了相应的算法。但是它有很
明显的缺点：到底需要找几个中间点？SGF 也没能给出答案，就是说这个参数 d 是没法估

计的，没有一个好的方法。这个问题在 GFK 中被回答了。
GFK 方法首先解决 SGF 的问题：如何确定中间点的个数 d。它通过提出一种核学习

的方法，利用路径上的无穷个点的积分，把这个问题解决了。这是第一个贡献。然后，它

又解决了第二个问题：当有多个源域的时候，我们如何决定使用哪个源域跟目标域进行迁

移？GFK 通过提出 Rank of Domain 度量，度量出跟目标域最近的源域，来解决这个问题。
图 30是 GFK 方法的示意图。

图 30: GFK 流形迁移学习方法示意图

用 Ss 和 St 分别表示源域和目标域经过主成分分析 (PCA) 之后的子空间，则 G 可以
视为所有的 d 维子空间的集合。每一个 d 维的原始子空间都可以被看作 G 上的一个点。因
此，在两点之间的测地线 {Φ(t) : 0 ≤ t ≤ 1} 可以在两个子空间之间构成一条路径。如果我
们令 Ss = Φ(0)，St = Φ(1)，则寻找一条从 Φ(0) 到 Φ(1) 的测地线就等同于将原始的特征

变换到一个无穷维度的空间中，最终减小域之间的漂移现象。这种方法可以被看作是一种

从 Φ(0) 到 Φ(1) 的增量式“行走”方法。
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特别地，流形空间中的特征可以被表示为 z = Φ(t)
⊤ x。变换后的特征 zi 和 zj 的内积

定义了一个半正定 (positive semidefinite) 的测地线流式核

⟨zi, zj⟩ =
∫ 1

0

(Φ(t)Txi)
T (Φ(t)Txj) dt = xT

i Gxj (8.7)

GFK 方法详细的计算过程可以参考原始的文章，我们在这里不再赘述。

8.3 扩展与小结

子空间学习方法和概率分布自适应方法可以有机地进行组合，克服各自的缺点。下面

是一些相关工作。

• DIP (Domain-Invariant Projection) [Baktashmotlagh et al., 2013]: 边缘分布自适应 +
流形变换

• [Baktashmotlagh et al., 2014]: 统计流形法，在黎曼流形上进行距离度量。

最近的一些工作 [Sun and Saenko, 2016] 显示，子空间学习法和神经网络的结合会更
好。
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9 深度迁移学习

随着深度学习方法的大行其道，越来越多的研究人员使用深度神经网络进行迁移学习。

对比传统的非深度迁移学习方法，深度迁移学习直接提升了在不同任务上的学习效果。并

且，由于深度学习直接对原始数据进行学习，所以其对比非深度方法还有两个优势：自动化

地提取更具表现力的特征，以及满足了实际应用中的端到端 (End-to-End) 需求。
近年来，以生成对抗网络 (Generative Adversarial Nets, GAN) [Goodfellow et al., 2014]

为代表的对抗学习也吸引了很多研究者的目光。基于 GAN的各种变体网络不断涌现。对抗
学习网络对比传统的深度神经网络，极大地提升了学习效果。因此，基于对抗网络的迁移学

习，也是一个热门的研究点。

图展示了近几年的一些代表性方法在相同数据集上的表现。从图中的结果我们可以看

出，深度迁移学习方法 (BA、DDC、DAN) 对比传统迁移学习方法 (TCA、GFK 等)，在精
度上具有无可匹敌的优势。

图 31: 深度与非深度迁移学习方法的结果对比

本部分重点介绍深度迁移学习的基本思路。首先我们回答一个最基本的问题：为什么深

度网络是可迁移的？然后，我们介绍最简单的深度网络迁移形式：finetune。接着分别介绍
使用深度网络和深度对抗网络进行迁移学习的基本思路和核心方法。值得注意的是，由于

深度迁移学习方面的研究工作层出不穷，我们不可能覆盖到所有最新的方法。但是基本上，

这些方法的原理都大同小异。因此，我们的介绍是具有普适性的。

9.1 深度网络的可迁移性

随着 AlexNet [Krizhevsky et al., 2012] 在 2012 年的 ImageNet 大赛上获得冠军，深度
学习开始在机器学习的研究和应用领域大放异彩。尽管取得了很好的结果，但是神经网络

本身就像一个黑箱子，看得见，摸不着，解释性不好。由于神经网络具有良好的层次结构，

很自然地就有人开始关注，能否通过这些层次结构来很好地解释网络？于是，有了我们熟知

的例子：假设一个网络要识别一只猫，那么一开始它只能检测到一些边边角角的东西，和猫

根本没有关系；然后可能会检测到一些线条和圆形；慢慢地，可以检测到有猫的区域；接着

是猫腿、猫脸等等。图 32是一个简单的示例。
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图 32: 深度神经网络进行特征提取到分类的简单示例

这表达了一个什么事实呢？概括来说就是：前面几层都学习到的是通用的特征（general
feature）；随着网络层次的加深，后面的网络更偏重于学习任务特定的特征（specific feature）。
这非常好理解，我们也都很好接受。那么问题来了：如何得知哪些层能够学习到 general
feature，哪些层能够学习到 specific feature。更进一步：如果应用于迁移学习，如何决定该
迁移哪些层、固定哪些层？

这个问题对于理解神经网络以及深度迁移学习都有着非常重要的意义。

来自康奈尔大学的 Jason Yosinski 等人 [Yosinski et al., 2014] 率先进行了深度神经网
络可迁移性的研究，将成果发表在 2014年机器学习领域顶级会议 NIPS上并做了口头汇报。
该论文是一篇实验性质的文章（通篇没有一个公式）。其目的就是要探究上面我们提到的几

个关键性问题。因此，文章的全部贡献都来自于实验及其结果。（别说为啥做实验也能发文

章：都是高考，我只上了个普通一本，我高中同学就上了清华）

在 ImageNet 的 1000 类上，作者把 1000 类分成两份（A 和 B），每份 500 个类别。然
后，分别对 A 和 B 基于 Caffe 训练了一个 AlexNet 网络。一个 AlexNet 网络一共有 8 层，
除去第 8 层是类别相关的网络无法迁移以外，作者在 1 到 7 这 7 层上逐层进行 finetune 实
验，探索网络的可迁移性。

为了更好地说明 finetune 的结果，作者提出了有趣的概念：AnB 和 BnB。
迁移 A 网络的前 n 层到 B（AnB）vs 固定 B 网络的前 n 层（BnB）
简单说一下什么叫 AnB：（所有实验都是针对数据 B 来说的）将 A 网络的前 n 层拿来

并将它 frozen，剩下的 8− n 层随机初始化，然后对 B 进行分类。
相应地，有 BnB：把训练好的 B 网络的前 n 层拿来并将它 frozen，剩下的 8− n 层随

机初始化，然后对 B 进行分类。
实验结果

实验结果如下图 (图 33) 所示：
这个图说明了什么呢？我们先看蓝色的 BnB 和 BnB+(就是 BnB 加上 finetune)。对

BnB 而言，原训练好的 B 模型的前 3 层直接拿来就可以用而不会对模型精度有什么损失。
到了第 4 和第 5 层，精度略有下降，不过还是可以接受。然而到了第 6 第第 7 层，精度居
然奇迹般地回升了！这是为什么？原因如下：对于一开始精度下降的第 4 第 5 层来说，确
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图 33: 深度网络迁移实验结果 1

实是到了这一步，feature 变得越来越 specific，所以下降了。那对于第 6 第 7 层为什么精
度又不变了？那是因为，整个网络就 8 层，我们固定了第 6 第 7 层，这个网络还能学什么
呢？所以很自然地，精度和原来的 B 网络几乎一致！
对 BnB+ 来说，结果基本上都保持不变。说明 finetune 对模型结果有着很好的促进作

用！

我们重点关注 AnB 和 AnB+。对 AnB 来说，直接将 A 网络的前 3 层迁移到 B，貌
似不会有什么影响，再一次说明，网络的前 3 层学到的几乎都是 general feature！往后，到
了第 4 第 5 层的时候，精度开始下降，我们直接说：一定是 feature 不 general 了! 然而，
到了第 6 第 7 层，精度出现了小小的提升后又下降，这又是为什么？作者在这里提出两点：
co-adaptation 和 feature representation。就是说，第 4 第 5 层精度下降的时候，主要是由
于 A 和 B 两个数据集的差异比较大，所以会下降；到了第 6 第 7 层，由于网络几乎不迭代
了，学习能力太差，此时 feature 学不到，所以精度下降得更厉害。
再看 AnB+。加入了 finetune 以后，AnB+ 的表现对于所有的 n 几乎都非常好，甚至

比 baseB（最初的 B）还要好一些！这说明：finetune 对于深度迁移有着非常好的促进作用！
把上面的结果合并就得到了下面一张图 (图 34)：
至此，AnB 和 BnB 基本完成。作者又想，是不是我分 A 和 B 数据的时候，里面存在

一些比较相似的类使结果好了？比如说 A 里有猫，B 里有狮子，所以结果会好？为了排除
这些影响，作者又分了一下数据集，这次使得 A 和 B 里几乎没有相似的类别。在这个条件
下再做 AnB，与原来精度比较（0% 为基准）得到了下图 (图 35)：
这个图说明了什么呢？简单：随着可迁移层数的增加，模型性能下降。但是，前 3 层仍

然还是可以迁移的！同时，与随机初始化所有权重比较，迁移学习的精度是很高的!
结论

虽然该论文并没有提出一个创新方法，但是通过实验得到了以下几个结论，对以后的深

度学习和深度迁移学习都有着非常高的指导意义：

• 神经网络的前 3 层基本都是 general feature，进行迁移的效果会比较好；

• 深度迁移网络中加入 fine-tune，效果会提升比较大，可能会比原网络效果还好；

• Fine-tune 可以比较好地克服数据之间的差异性；
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图 34: 深度网络迁移实验结果 2

图 35: 深度网络迁移实验结果 3
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• 深度迁移网络要比随机初始化权重效果好；

• 网络层数的迁移可以加速网络的学习和优化。

9.2 最简单的深度迁移：finetune

深度网络的 finetune 也许是最简单的深度网络迁移方法。Finetune，也叫微调、fine-
tuning，是深度学习中的一个重要概念。简而言之，finetune 就是利用别人已经训练好的网
络，针对自己的任务再进行调整。从这个意思上看，我们不难理解 finetune 是迁移学习的
一部分。

1. 为什么需要已经训练好的网络？
在实际的应用中，我们通常不会针对一个新任务，就去从头开始训练一个神经网络。这

样的操作显然是非常耗时的。尤其是，我们的训练数据不可能像 ImageNet 那么大，可以训
练出泛化能力足够强的深度神经网络。即使有如此之多的训练数据，我们从头开始训练，其

代价也是不可承受的。

那么怎么办呢？迁移学习告诉我们，利用之前已经训练好的模型，将它很好地迁移到自

己的任务上即可。

2. 为什么需要 finetune？
因为别人训练好的模型，可能并不是完全适用于我们自己的任务。可能别人的训练数

据和我们的数据之间不服从同一个分布；可能别人的网络能做比我们的任务更多的事情；可

能别人的网络比较复杂，我们的任务比较简单。

举一个例子来说，假如我们想训练一个猫狗图像二分类的神经网络，那么很有参考价值

的就是在 CIFAR-100 上训练好的神经网络。但是 CIFAR-100 有 100 个类别，我们只需要
2 个类别。此时，就需要针对我们自己的任务，固定原始网络的相关层，修改网络的输出层，
以使结果更符合我们的需要。

图 36展示了一个简单的 finetune 过程。从图中我们可以看到，我们采用的预训练好的
网络非常复杂，如果直接拿来从头开始训练，则时间成本会非常高昂。我们可以将此网络进

行改造，固定前面若干层的参数，只针对我们的任务，微调后面若干层。这样，网络训练速

度会极大地加快，而且对提高我们任务的表现也具有很大的促进作用。

图 36: 一个简单的 finetune 示意图

3. Finetune 的优势
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Finetune 的优势是显然的，包括：

• 不需要针对新任务从头开始训练网络，节省了时间成本；

• 预训练好的模型通常都是在大数据集上进行的，无形中扩充了我们的训练数据，使得
模型更鲁棒、泛化能力更好；

• Finetune 实现简单，使得我们只关注自己的任务即可。

4. Finetune 的扩展
在实际应用中，通常几乎没有人会针对自己的新任务从头开始训练一个神经网络。Fine-

tune 是一个理想的选择。
Finetune 并不只是针对深度神经网络有促进作用，对传统的非深度学习也有很好的效

果。例如，finetune 对传统的人工提取特征方法就进行了很好的替代。我们可以使用深度网
络对原始数据进行训练，依赖网络提取出更丰富更有表现力的特征。然后，将这些特征作为

传统机器学习方法的输入。这样的好处是显然的：既避免了繁复的手工特征提取，又能自动

地提取出更有表现力的特征。

比如，图像领域的研究，一直是以 SIFT、SURF 等传统特征为依据的，直到 2014 年，
伯克利的研究人员提出了 DeCAF特征提取方法 [Donahue et al., 2014]，直接使用深度卷积
神经网络进行特征提取。实验结果表明，该特征提取方法对比传统的图像特征，在精度上有

着无可匹敌的优势。另外，也有研究人员用卷积神经网络提取的特征作为 SVM 分类器的输
入 [Razavian et al., 2014]，显著提升了图像分类的精度。

9.3 深度网络自适应

9.3.1 基本思路

深度网络的 finetune 可以帮助我们节省训练时间，提高学习精度。但是 finetune 有它
的先天不足：它无法处理训练数据和测试数据分布不同的情况。而这一现象在实际应用中

比比皆是。因为 finetune 的基本假设也是训练数据和测试数据服从相同的数据分布。这在
迁移学习中也是不成立的。因此，我们需要更进一步，针对深度网络开发出更好的方法使之

更好地完成迁移学习任务。

以我们之前介绍过的数据分布自适应方法为参考，许多深度学习方法 [Tzeng et al., 2014,
Long et al., 2015a] 都开发出了自适应层 (Adaptation Layer) 来完成源域和目标域数据的自
适应。自适应能够使得源域和目标域的数据分布更加接近，从而使得网络的效果更好。

从上述的分析我们可以得出，深度网络的自适应主要完成两部分的工作：

一是哪些层可以自适应，这决定了网络的学习程度；

二是采用什么样的自适应方法 (度量准则)，这决定了网络的泛化能力。
深度网络中最重要的是网络损失的定义。绝大多数深度迁移学习方法都采用了以下的

损失定义方式：

ℓ = ℓc(Ds,ys) + λℓA(Ds,Dt) (9.1)

其中，ℓ 表示网络的最终损失，ℓc(Ds,ys) 表示网络在有标注的数据 (大部分是源域) 上
的常规分类损失 (这与普通的深度网络完全一致)，ℓA(Ds,Dt)表示网络的自适应损失。最后

一部分是传统的深度网络所不具有的、迁移学习所独有的。此部分的表达与我们先前讨论

过的源域和目标域的分布差异，在道理上是相同的。式中的 λ 是权衡两部分的权重参数。
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上述的分析指导我们设计深度迁移网络的基本准则：决定自适应层，然后在这些层加入

自适应度量，最后对网络进行 finetune。

9.3.2 核心方法

前期的研究者在 2014年环太平洋人工智能大会 (PRICAI)上提出了一个叫做DaNN(Domain
Adaptive Neural Network) 的神经网络 [Ghifary et al., 2014]。DaNN 的结构异常简单，它
仅由两层神经元组成：特征层和分类器层。作者的创新工作在于，在特征层后加入了一项

MMD 适配层，用来计算源域和目标域的距离，并将其加入网络的损失中进行训练。
但是，由于网络太浅，表征能力有限，故无法很有效地解决 domain adaptation 问题。

因此，后续的研究者大多数都基于其思想进行扩充，如将浅层网络改为更深层的 AlexNet、
ResNet、VGG 等；如将 MMD 换为多核的 MMD 等。

1. 第一个方法：DDC
加州大学伯克利分校的 Tzeng 等人 [Tzeng et al., 2014] 首先提出了一个 DDC 方法

(Deep Domain Confusion) 解决深度网络的自适应问题。DDC 遵循了我们上述讨论过的基
本思路，采用了在 ImageNet 数据集上训练好的 AlexNet 网络 [Krizhevsky et al., 2012] 进
行自适应学习。

图 37是 DDC 方法的示意。DDC 固定了 AlexNet 的前 7 层，在第 8 层 (分类器前一
层) 上加入了自适应的度量。自适应度量方法采用了被广泛使用的 MMD 准则。DDC 方法
的损失函数表示为：

ℓ = ℓc(Ds,ys) + λMMD2(Ds,Dt) (9.2)

图 37: DDC 方法示意图
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为什么选择了倒数第二层? DDC 方法的作者在文章中提到，他们经过了多次实验，在
不同的层进行了尝试，最终得出结论，在分类器前一层加入自适应可以达到最好的效果。

这也是与我们的认知相符合的。通常来说，分类器前一层即特征，在特征上加入自适

应，也正是迁移学习要完成的工作。

2. DAN
来自清华大学的龙明盛等人在 2015年发表在机器学习顶级会议 ICML上的 DAN方法

(Deep Adaptation Networks) [Long et al., 2015a] 对 DDC 方法进行了几个方面的扩展。首
先，有别于 DDC方法只加入一个自适应层，DAN方法同时加入了三个自适应层 (分类器前
三层)。其次，DAN方法采用了表征能力更好的多核MMD度量 (MK-MMD) [Gretton et al., 2012]
代替了 DDC 方法中的单一核 MMD。然后，DAN 方法将多核 MMD 的参数学习融入到深
度网络的训练中，不增加网络的额外训练时间。DAN 方法在多个任务上都取得了比 DDC
更好的分类效果。

为什么是适配 3层？原来的 DDC方法只是适配了一层，现在 DAN也基于 AlexNet网
络，适配最后三层（第 6第 7第 8层）。为什么是这三层？因为在 Jason的文章 [Yosinski et al., 2014]
中已经说了，网络的迁移能力在这三层开始就会特别地 task-specific，所以要着重适配这三
层。至于别的网络（比如 GoogLeNet、VGG）等是不是这三层就需要通过自己的实验来推
测。DAN 只关注使用 AlexNet。

MK-MMD 的多核表示形式为

K ≜
{
k =

m∑
u=1

βuku : βu ≥ 0,∀u

}
(9.3)

DAN 的优化目标也由两部分组成：损失函数和自适应损失。损失函数这个好理解，基
本上所有的机器学习方法都会定义一个损失函数，它来度量预测值和真实值的差异。分布

距离就是我们上面提到的 MK-MMD 距离。于是，DAN 的优化目标就是

min
Θ

1

na

na∑
i=1

J(θ(xa
i ), y

a
i ) + λ

l2∑
l=l1

d2k(Dl
s,Dl

t) (9.4)

这个式子中，Θ 表示网络的所有权重和 bias 参数，是用来学习的目标。其中 l1, l2 分

别是 6 和 8, 表示网络适配是从第 6 层到第 8 层，前面的不进行适配。xa, na 表示源域和

目标域中所有有标注的数据的集合。J(·) 就定义了一个损失函数，在深度网络中一般都是
cross-entropy。DAN 的网络结构如下图所示。

图 38: DAN 方法示意图

学习策略
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DAN 的学习一共分为两大类参数：学习网络参数 Θ 和 MMD 的 β。

对 Θ 的学习依赖于 MK-MMD 距离的计算。通过 kernel trick(类比以前的 MMD 变
换)我们总是可以把 MK-MMD展开成一堆内积的形式。然而，数据之间两两计算内积是非
常复杂的，时间复杂度为 O(n2)，这个在深度学习中的开销非常之大。怎么办？作者在这里

采用了 Gretton 在文章 [Gretton et al., 2012] 提出的对 MK-MMD 的无偏估计：d2k(p, q) =
2
ns

∑ns/2
i=1 gk(zi)，其中的 zi 是一个四元组：zi ≜ (xs

2i−1,xs
2i,xt

2i−1,xt
2i)。将 kernel 作用到 zi

上以后，变成 gk(zi) ≜ k(xs
2i−1,xs

2i) + k(xt
2i−1,xt

2i)− k(xs
2i−1,xt

2i)− k(xs
2i,xt

2i−1)。

上面这些变换看着很复杂。简单来说，它就是只计算了连续的一对数据的距离，再乘以

2. 这样就可以把时间复杂度降低到 O(n)！至于具体的理论，可以去参考 Gretton 的论文，
这里就不说了。

在具体进行 SGD的时候，我们需要对所有的参数求导：对 Θ求导。在实际用 multiple-
kernel 的时候，作者用的是多个高斯核。
学习 β 主要是为了确定多个 kernel 的权重。学习的时候，目标是：确保每个 kernel 生

成的 MMD 距离的方差最小。也就是

max
k∈K

d2k(Dl
s,Dl

t)σ
−2
k (9.5)

这里的 σ−2
k = E[g2k(z)] − [E(gk(z))]2 是估计方差。实际求解的时候问题可以被规约成

一个二次规划问题求解，具体可以参照文章。

3. 同时迁移领域和任务
DDC 的作者 Tzeng 在 2015 年扩展了 DDC 方法，提出了领域和任务同时迁移的方

法 [Tzeng et al., 2015]。作者提出网络要进行两部分的迁移：
一是 domain transfer，就是适配分布，特别地是指适配 marginal distribution，但是没有

考虑类别信息。如何做 domain transfer：在传统深度网路的 loss 上，再加另一个 confusion
loss，作为 classifier能否将两个 domain进行分开的 loss。两个 loss一起计算，就是 domain
transfer。
二是 task transfer，就是利用 class 之间的相似度，其实特指的是 conditional distribu-

tion。类别之间有相似度，要利用上。类别之间的相似度：比如一个杯子与瓶子更相似，而与
键盘不相似。文章的原话：it does not necessarily align the classes in the target with those
in the source. Thus, we also explicity transfer the similarity structure amongst categories.
现有的深度迁移学习方法通常都只是考虑 domain transfer，而没有考虑到类别之间的

信息。如何把 domain 和 task transfer 结合起来，是一个问题。
文章针对的情况是：target 的部分 class 有少量 label，剩下的 class 无 label。
作者提出的方法名字叫做 joint CNN architecture for domain and task transfer。最大的

创新点是：现有的方法都是 domain classifier 加上一个 domain confusion，就是适配。作者
提出这些是不够的，因为忽略了类别之间的联系，所以提出了还要再加一个 soft label loss。
意思就是在 source 和 target 进行适配的时候，也要根据 source 的类别分布情况来进行调
整 target 的。其实本意和 JDA 差不多。
相应地，文章的方法就是把这两个 loss 结合到一个新的 CNN 网络上，这个 CNN 是用
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AlexNet 的结构修改成的。总的 loss 可以表示成几部分的和：

L(xS , yS , xT , yT , θD; θrepr, θC) =LC(xS , yS , xT , yT ; θrepr, θC)

+ λLconf (xS , xT , θD; θrepr) + vLsoft(xT , yT ; θrepr, θC)

(9.6)

Loss 由三部分组成：第一部分是普通训练的 loss，对应于经验风险最小化，所以作用
到了所有有 label 的数据 xS , yS , xT , yT 上；第二部分是现有方法也都做过的，就是 domain
adaptation，所以作用于 xS , xT 上；第三部分是作者的贡献：新加的 soft label 的 loss，只
作用于 target 上。
网络结构如下图 39所示。网络由 AlexNet 修改而来，前面的几层都一样，区别只是在

第 fc7 层后面加入了一个 domain classifier，也就是进行 domain adaptation 的一层；在 fc8
后计算网络的 loss 和 soft label 的 loss。

图 39: Joint CNN architecture for domain and task transfer 方法示意图

Domain confusion 就不用多说，和现有的一些比如 DAN 和 JAN 一样，直接对 source
和 target 的 margina distribution 进行估计即可。
什么是 soft label loss？这和作者的 motivation 有关。不仅仅要适配两个 domain 的

marginal distribution，也要把类别信息考虑进去。而 target 中有大量数据没有 label，怎么
办呢？可以利用 source中的 label信息。具体做法是：在网络对 source进行训练的时候，把
source 的每一个样本处于每一个类的概率都记下来，然后，对于所有样本，属于每一个类的
概率就可以通过求和再平均得到。如下图所示。这样的目的是：根据 source中的类别分布关
系，来对 target 做相应的约束。比如，source 中和 bike 最相似的 class，肯定是 motorbike，
而不是 truck。这样有一定的道理。
但是在我看来，这就是深度网络版的 conditional distribution adaptation。因为也对应

于得到了每个类的 proportion。只不过作者在这里取了个“soft label loss”这个好听的名字，
再冠以“task transfer”这样高大上的名字。图 40是 soft label 的示意。

4. 深度联合分布自适应
DAN 的作者、清华大学的龙明盛在 2017 年机器学习顶级会议 ICML 上提出了 JAN

方法 (Joint Adaptation Network) [Long et al., 2017]，在深度网络中同时进行联合分布的自
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图 40: Softlabel 示意图

适应和对抗学习。JAN 方法将只对数据进行自适应的方式推广到了对类别的自适应，提出
了 JMMD 度量 (Joint MMD)。图 41是 JAN 的示意图。

图 41: JAN 方法示意图

5. AdaBN
与上述工作选择在已有网络层中增加适配层不同的是，北京大学的 Haoyang Li 和图森

科技的 Naiyan Wang 等人提出了 AdaBN(Adaptive Batch Normalization) [Li et al., 2018]，
通过在归一化层加入统计特征的适配，从而完成迁移。

图 42: AdaBN 方法示意图

AdaBN 对比其他方法，实现相当简单。并且，方法本身不带有任何额外的参数。在许
多公开数据集上都取得了很好的效果。
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9.3.3 小结

基于深度网络进行迁移学习，其核心在于，找到网络需要进行自适应的层，并且对这些导

加上自适应的损失度量。越来越多的研究者开始使用深度网络进行迁移学习 [Long et al., 2016,
Zhuo et al., 2017, Zhuang et al., 2015, Sun and Saenko, 2016, Wei et al., 2016a, Luo et al., 2017]。
在这其中，几乎绝大多数方法都采用了卷积神经网络，在已训练好的模型 (如 AlexNet、In-
ception、GoogLeNet、Resnet 等) 上进行迁移。
特别地，最近意大利的学者 Carlucci等人在 2017年计算机视觉领域顶级会议 ICCV上

提出了自动深度网络自适应层 (AutoDIAL, Automatic DomaIn Alignment Layers) [Carlucci et al., 2017]。
该方法可以很简单地被加入现有的深度网络中，实现自动的自适应学习，使得深度网络的迁

移更便捷。

由于篇幅和时间所限，我们未对所有新出现的研究工作给予介绍，仅在这里介绍了其中

最具代表性的几种方法。但是绝大多数方法的原理都和我们已介绍过的大同小异。请读者

持续关注最新发表的研究成果。

9.4 深度对抗网络迁移

生成对抗网络 GAN(Generative Adversarial Nets) [Goodfellow et al., 2014] 是目前人
工智能领域最炙手可热的概念之一。其也被深度学习领军人物 Yann Lecun 评为近年来最
令人欣喜的成就。由此发展而来的对抗网络，也成为了提升网络性能的利器。本小节介绍深

度对抗网络用于解决迁移学习问题方面的基本思路以及代表性研究成果。

9.4.1 基本思路

GAN受到自博弈论中的二人零和博弈 (two-player game)思想的启发而提出。它一共包
括两个部分：一部分为生成网络 (Generative Network)，此部分负责生成尽可能地以假乱真
的样本，这部分被成为生成器 (Generator)；另一部分为判别网络 (Discriminative Network)，
此部分负责判断样本是真实的，还是由生成器生成的，这部分被成为判别器 (Discriminator)。
生成器和判别器的互相博弈，就完成了对抗训练。

GAN的目标很明确：生成训练样本。这似乎与迁移学习的大目标有些许出入。然而，由
于在迁移学习中，天然地存在一个源领域，一个目标领域，因此，我们可以免去生成样本的

过程，而直接将其中一个领域的数据 (通常是目标域) 当作是生成的样本。此时，生成器的
职能发生变化，不再生成新样本，而是扮演了特征提取的功能：不断学习领域数据的特征，

使得判别器无法对两个领域进行分辨。这样，原来的生成器也可以称为特征提取器 (Feature
Extractor)。
通常用 Gf 来表示特征提取器，用 Gd 来表示判别器。

正是基于这样的领域对抗的思想，深度对抗网络可以被很好地运用于迁移学习问题中。

与深度网络自适应迁移方法类似，深度对抗网络的损失也由两部分构成：网络训练的损

失 ℓc 和领域判别损失 ℓd：

ℓ = ℓc(Ds,ys) + λℓd(Ds,Dt) (9.7)

9.4.2 核心方法

1. DANN
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Yaroslav Ganin等人 [Ganin et al., 2016]首先在神经网络的训练中加入了对抗机制，作
者将他们的网络称之为 DANN(Domain-Adversarial Neural Network)。在此研究中，网络的
学习目标是：生成的特征尽可能帮助区分两个领域的特征，同时使得判别器无法对两个领域

的差异进行判别。该方法的领域对抗损失函数表示为：

ℓd = max
[
− 1

n

n∑
i=1

Li
d(W,b,u, z)− 1

n′

N∑
i=n+1

Li
d(W,b,u, z)

]
(9.8)

其中的 Ld 表示为

Ld(Gd(Gf (xi)), di) = di log
1

Gd(Gf (xi))
+ (1− di) log

1

Gd(Gf (xi))
(9.9)

2. DSN
来自 Google Brain 的 Bousmalis 等人通过提出 DSN 网络 (Domain Separation Net-

works) [Bousmalis et al., 2016] 对 DANN 进行了扩展。DSN 认为，源域和目标域都由两部
分构成：公共部分和私有部分。公共部分可以学习公共的特征，私有部分用来保持各个领域

独立的特性。DSN 进一步对损失函数进行了定义：

ℓ = ℓtask + αℓrecon + βℓdifference + γℓsimilarity (9.10)

除去网络的常规训练损失 ℓtask 外，其他损失的含义如下：

• ℓrecon: 重构损失，确保私有部分仍然对学习目标有作用

• ℓdifference: 公共部分与私有部分的差异损失

• ℓsimilarity: 源域和目标域公共部分的相似性损失

图 43是 DSN 方法的示意图。

图 43: DSN 方法示意图

DDC 方法的作者、加州大学伯克利分校的 Tzeng 等人在 2017 年发表于计算机视觉顶
级会议 CVPR 上的文章提出了 ADDA 方法 (Adversarial Discriminative Domain Adapta-
tion) [Tzeng et al., 2017]。ADDA是一个通用的框架，现有的很多方法都可被看作是 ADDA
的特例。上海交通大学的研究者们用 Wasserstein GAN 进行迁移学习 [Shen et al., 2018]，
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Liu 等人提出了 Coupled GAN 用于迁移学习 [Liu and Tuzel, 2016]。这些工作都大体上按
照之前思路进行。

3. SAN
清华大学龙明盛团队 2018 年发表在计算机视觉顶级会议 CVPR 上的文章提出了一个

选择性迁移网络 (Partial Transfer Learning)。作者认为，在大数据时代，通常我们会有大量
的源域数据。这些源域数据比目标域数据，在类别上通常都是丰富的。比如基于 ImageNet
训练的图像分类器，必然是针对几千个类别进行的分类。我们实际用的时候，目标域往往只

是其中的一部分类别。这样就会带来一个问题：那些只存在于源域中的类别在迁移时，会对

迁移结果产生负迁移影响。

这种情况通常来说是非常普遍的。因此，就要求相应的迁移学习方法能够对目标域，选

择相似的源域样本 (类别)，同时也要避免负迁移。但是目标域通常是没有标签的，不知道
和源域中哪个类别更相似。作者指出这个问题叫做 partial transfer learning。这个 partial，
就是只迁移源域中那部分和目标域相关的样本。图 44展示了部分迁移学习的思想。

图 44: 部分迁移学习示意图

作者提出了一个叫做 Selective Adversarial Networks (SAN) [Cao et al., 2017] 的方法
来处理 partial transfer 问题。在 partial 问题中，传统的对抗网络不再适用。所以就需要对
进行一些修改，使得它能够适用于 partial 问题。
因为不知道目标域的标签，也就没办法知道到底是源域中哪些类是目标域的。为了达

到这个目的，作者对目标域按照类别分组，把原来的一整个判别器分成了 |Cs| 个：Gk
d，每

一个子判别器都对它所在的第 k 个类进行判别。作者观察到了这样的事实：对于每个数据

点 xi 来说，分类器的预测结果 ŷi 其实是对于整个类别空间的一个概率分布。因此，在进

行对抗时，需要考虑每个样本属于每个类别的影响。这个影响就是由概率来刻画。所以作者

提出了一个概率权重的判别器：

L′
d =

1

ns + nt

|Cs|∑
k=1

∑
xi∈Ds+Dt

ŷki L
k
d(G

k
d(Gf (xi)), di) (9.11)

上面这个式子能很好地在 partial transfer 情景下，避免负迁移。这种约束是样本级别
的，就是可以控制尽可能让更相似的样本参与迁移。除此之外，作者还介绍了一个类别级别

的约束，可以很好地避免不在目标域中的那些类别不参与迁移。于是，进一步地，变成了下

面的约束

L′
d =

1

ns + nt

|Cs|∑
k=1

∑
xi∈Ds+Dt

(
1

nt

∑
xi∈Dt

ŷki )L
k
d(G

k
d(Gf (xi)), di) (9.12)
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上面这个式子比较依赖于之前说的每个样本的预测概率。为了消除这个影响，作者又

在目标域上加了一项熵最小化

E =
1

nt

∑
xi∈Dt

H(Gy(Gf (xi))) (9.13)

9.4.3 小结

使用对抗网络进行迁移学习是近年来的研究热点。我们期待在这个领域会有越来越多

的工作发表。
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10 上手实践

以上对迁移学习基本方法的介绍还只是停留在算法的阶段。对于初学者来说，不仅需

要掌握基础的算法知识，更重要的是，需要在实验中发现问题。本章的目的是为初学者提供

一个迁移学习上手实践的介绍。通过一步步编写代码、下载数据，完成迁移学习任务。在本

部分，我们以迁移学习中最为流行的图像分类为实验对象，在流行的 Office+Caltech10 数
据集上完成。

迁移学习方法主要包括：传统的非深度迁移、深度网络的 finetune、深度网络自适应、
以及深度对抗网络的迁移。教程的目的是抛砖引玉，帮助初学者快速入门。由于网络上已有

成型的深度网络的 finetune、深度网络自适应、以及深度对抗网络的迁移教程，因此我们不
再叙述这些方法，只在这里介绍非深度方法的教程。其他三种方法的地址分别是：

• 深度网络的 finetune：深度迁移学习识花训练 (Python+Tensorflow)、使用 PyTorch
进行 finetune

• 深度网络的自适应：DSN 方法

• 深度对抗网络迁移：ADDA 方法 (Tensorflow)以及DANN 方法 (Tensorflow)

在众多的非深度迁移学习方法中，我们选择发表于 ICCV-13 的 JDA(Joint Adaptation
Network) [Long et al., 2013] 方法进行实践。实验平台为普通机器上的 Matlab 软件。

1. 数据获取
由于我们要测试非深度方法，因此，选择 SURF特征文件作为算法的输入。SURF特征

文件可以从网络上 2下载。下载到的文件主要包含 4个.mat文件：Caltech.mat, amazon.mat,
webcam.mat, dslr.mat。它们恰巧对应 4 个不同的领域。彼此之间两两一组，就是一个迁移
学习任务。每个数据文件包含两个部分：fts 为 800 维的特征，labels 为对应的标注。在测
试中，我们选择由 Caltech.mat 作为源域，由 amazon.mat 作为目标域。Office+Caltech10
数据集的介绍可以在本手册的第 13.4部分找到。
我们对数据进行加载并做简单的归一化，将最后的数据存入 Xs, Ys, Xt, Yt 这四个变量

中。这四个变量分别对应源域的特征和标注、以及目标域的特征和标注。代码如下：

1 load ( ’ Caltech .mat ’ ) ; % source domain
f t s = f t s ./ repmat(sum( ft s , 2 ) ,1 , s i z e ( f t s , 2 ) ) ;

3 Xs = zscore ( f t s , 1 ) ; c l ea r f t s
Ys = labe l s ; c l ea r l abe l s

5

load ( ’amazon .mat ’ ) ; % target domain
7 f t s = f t s ./ repmat(sum( ft s , 2 ) ,1 , s i z e ( f t s , 2 ) ) ;

Xt = zscore ( f t s , 1 ) ; c l ea r f t s
9 Yt = labe l s ; c l ea r l abe l s

Matlab 加载数据

2. 算法精炼
JDA主要进行边缘分布和条件分布的自适应。通过整理化简，JDA 最终的求解目标是：

(
X

C∑
c=0

McX⊤ + λI
)

A = XHX⊤AΦ (10.1)

2https://pan.baidu.com/s/1bp4g7Av

52

https://cosx.org/2017/10/transfer-learning/
https://github.com/miguelgfierro/sciblog_support/blob/master/A_Gentle_Introduction_to_Transfer_Learning/Intro_Transfer_Learning.ipynb
https://github.com/miguelgfierro/sciblog_support/blob/master/A_Gentle_Introduction_to_Transfer_Learning/Intro_Transfer_Learning.ipynb
https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/domain_adaptation
https://github.com/erictzeng/adda
https://github.com/jindongwang/tf-dann
https://pan.baidu.com/s/1bp4g7Av


迁移学习简明手册

上述表达式可以通过 Matlab 自带的 eigs() 函数直接求解。A 就是我们要求解的变换
矩阵。下面我们需要明确各个变量所指代的含义：

• X: 由源域和目标域数据共同构成的数据矩阵

• C: 总的类别个数。在我们的数据集中，C = 10

• Mc: MMD 矩阵。当 c = 0 时为全 MMD 矩阵；当 c > 1 时对应为每个类别的矩阵。

• I：单位矩阵

• λ：平衡参数，直接给出

• H: 中心矩阵，直接计算得出

• Φ: 拉格朗日因子，不用理会，求解用不到

3. 编写代码
我们参考 JDA 开源的代码，直接给出精炼后的源码：

1 function [ acc , acc_ite ,A] = MyJDA(X_src ,Y_src ,X_tar ,Y_tar , options )
% This i s the implementation of Joint Distr ibut ion Adaptation .

3 % Reference : Mingsheng Long et a l . Transfer feature learning with jo in t d i s t r ibut ion
adaptation . ICCV 2013.

5 % Inputs :
%%% X_src : source feature matrix , ns * n_feature

7 %%% Y_src : source labe l vector , ns * 1
%%% X_tar : target feature matrix , nt * n_feature

9 %%% Y_tar : target l abe l vector , nt * 1
%%% options : option struct

11 %%%%% lambda : r egu la r i za t ion parameter
%%%%% dim : dimension a f t e r adaptation , dim <= n_feature

13 %%%%% kernel_tpye : kernel name, choose from ’ primal ’ | ’ l inear ’ | ’ rbf ’
%%%%% gamma : bandwidth for rbf kernel , can be missed for other kerne ls

15 %%%%% T : n_iterations , T >= 1. T <= 10 i s s u f f i c e

17 % Outputs :
%%% acc : f i n a l accuracy using knn , f l o a t

19 %%% acc_ite : l i s t of a l l accurac ies during i t e r a t i on s
%%% A : f i n a l adaptation matrix , ( ns + nt ) * ( ns + nt )

21

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
23

%% Set options
25 lambda = options . lambda ;

dim = options . dim ;
27 kernel_type = options . kernel_type ;

gamma = options .gamma;
29 T = options .T;

31 acc_ite = [ ] ;
Y_tar_pseudo = [ ] ;

33 %% Iterat i on
for i = 1 : T

35 [Z ,A] = JDA_core(X_src ,Y_src ,X_tar ,Y_tar_pseudo , options ) ;
%normalization for better c l a s s i f i c a t i o n performance

37 Z = Z*diag ( sparse (1 ./ sqrt (sum(Z.^2) ) ) ) ;
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Zs = Z( : , 1 : s i z e (X_src , 1 ) ) ;
39 Zt = Z( : , s i z e (X_src , 1 )+1:end) ;

41 knn_model = f itcknn (Zs ’ ,Y_src , ’NumNeighbors ’ ,1) ;
Y_tar_pseudo = knn_model . predict (Zt ’ ) ;

43 acc = length ( f ind (Y_tar_pseudo==Y_tar) )/ length (Y_tar) ;
f p r i n t f ( ’JDA+NN=%0.4 f \n ’ , acc ) ;

45 acc_ite = [ acc_ite ; acc ] ;
end

47

end
49

function [Z,A] = JDA_core(X_src ,Y_src ,X_tar ,Y_tar_pseudo , options )
51 %% Set options

lambda = options . lambda ; %% lambda for the regu la r i za t ion
53 dim = options . dim ; %% dim i s the dimension a f t e r adaptation , dim <= m

kernel_type = options . kernel_type ; %% kernel_type i s the kernel name, primal | l i n ea r | rbf
55 gamma = options .gamma; %% gamma i s the bandwidth of rbf kernel

57 %% Construct MMD matrix
X = [X_src ’ ,X_tar ’ ] ;

59 X = X*diag ( sparse (1 ./ sqrt (sum(X.^2) ) ) ) ;
[m, n ] = s i z e (X) ;

61 ns = s i z e (X_src , 1 ) ;
nt = s i z e (X_tar , 1 ) ;

63 e = [1/ ns*ones (ns , 1 ) ;−1/nt*ones (nt , 1 ) ] ;
C = length ( unique (Y_src) ) ;

65

%%% M0
67 M = e * e ’ * C; %multiply C for better normalization

69 %%% Mc
N = 0;

71 i f ~isempty (Y_tar_pseudo) && length (Y_tar_pseudo)==nt
for c = reshape ( unique (Y_src) ,1 ,C)

73 e = zeros (n ,1 ) ;
e (Y_src==c ) = 1 / length ( f ind (Y_src==c ) ) ;

75 e ( ns+f ind (Y_tar_pseudo==c ) ) = −1 / length ( f ind (Y_tar_pseudo==c ) ) ;
e ( i s i n f ( e ) ) = 0;

77 N = N + e*e ’ ;
end

79 end

81 M = M + N;
M = M / norm(M, ’ f ro ’ ) ;

83

%% Centering matrix H
85 H = eye (n) − 1/n * ones (n , n) ;

87 %% Calculation
i f strcmp( kernel_type , ’ primal ’ )

89 [A, ~ ] = e ig s (X*M*X’+lambda*eye (m) ,X*H*X’ , dim , ’SM’ ) ;
Z = A’*X;

91 e l s e
K = kernel_jda ( kernel_type ,X, [ ] , gamma) ;

93 [A, ~ ] = e ig s (K*M*K’+lambda*eye (n) ,K*H*K’ , dim , ’SM’ ) ;
Z = A’*K;

95 end
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97 end

99 % With Fast Computation of the RBF kernel matrix
% To speed up the computation , we exp lo i t a decomposition of the Euclidean distance (norm)

101 %
% Inputs :

103 % ker : ’ l inear ’ , ’ rbf ’ , ’ sam’
% X: data matrix ( f eatures * samples )

105 % gamma: bandwidth of the RBF/SAM kernel
% Output :

107 % K: kernel matrix
%

109 % Gustavo Camps−Valls
% 2006(c )

111 % Jordi ( jordi@uv . es ) , 2007
% 2007−11: i f /then −> switch , and f ixed RBF kernel

113 % Modified by Mingsheng Long
% 2013(c )

115 % Mingsheng Long ( longmingsheng@gmail . com) , 2013

117 function K = kernel_jda ( ker ,X,X2,gamma)

119 switch ker
case ’ l i n ea r ’

121

i f isempty (X2)
123 K = X’*X;

e l s e
125 K = X’*X2;

end
127

case ’ rbf ’
129

n1sq = sum(X.^2 ,1) ;
131 n1 = s i z e (X,2 ) ;

133 i f isempty (X2)
D = ( ones (n1 ,1 ) *n1sq ) ’ + ones (n1 ,1 ) *n1sq −2*X’*X;

135 e l s e
n2sq = sum(X2.^2 ,1) ;

137 n2 = s i z e (X2,2 ) ;
D = ( ones (n2 ,1 ) *n1sq ) ’ + ones (n1 ,1 ) *n2sq −2*X’*X2;

139 end
K = exp(−gamma*D) ;

141

case ’sam ’
143

i f isempty (X2)
145 D = X’*X;

e l s e
147 D = X’*X2;

end
149 K = exp(−gamma*acos (D) .^2) ;

151 otherwise
error ( [ ’Unsupported kernel ’ ker ] )

153 end
end
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JDA 方法的 Matlab 实现

我们将 JDA 方法包装成函数 MyJDA。函数共接受 5 个输入参数：

• Xsrc: 源域的特征，大小为 ns ×m

• Ysrc: 源域的标注，大小为 ns × 1

• Xtar: 目标域的特征，大小为 nt ×m

• Ytar: 目标域的标注，大小为 nt × 1

• options: 参数结构体，它包含：

– λc: 平衡参数，可以自由给出

– T : 算法迭代次数

– dim: 算法最终选择将数据将到多少维

– kerneltype: 选择的核类型，可以选择 RBF、线性、或无核

– γ: 如果选择 RBF 核，那么它的宽度为 γ

函数的输出包含 3 项：

• acc: 算法的精度

• acciter: 算法每次迭代的精度，是一个一维数据

• A: 最终的变换矩阵

4. 测试算法
我们使用如下的代码对 JDA 算法进行测试：

1 options .T = 10; % #ite rat i ons , de fault=10
options .gamma = 2; % the parameter fo r kernel

3 options . kernel_type = ’ l i n ea r ’ ;
options . lambda = 1 . 0 ;

5 options . dim = 20;
[Acc , Acc_iter ,A] = MyJDA(Xs ,Ys ,Xt ,Yt , options ) ;

7 disp (Acc) ;

结果显示如下：

1 I t e ra t i on [ 1 ] :BDA+NN=0.4499
I t e ra t i on [ 2 ] :BDA+NN=0.4342

3 I t e ra t i on [ 3 ] :BDA+NN=0.4395
I t e ra t i on [ 4 ] :BDA+NN=0.4363

5 I t e ra t i on [ 5 ] :BDA+NN=0.4395
I t e ra t i on [ 6 ] :BDA+NN=0.4468

7 I t e ra t i on [ 7 ] :BDA+NN=0.4457
I t e ra t i on [ 8 ] :BDA+NN=0.4489

9 I t e ra t i on [ 9 ] :BDA+NN=0.4509
I t e ra t i on [ 1 0 ] :BDA+NN=0.4551
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5. 小结
通过以上过程，我们使用 Matlab 代码对 JDA 方法进行了实验，完成了一个迁移学习

任务。其他的非深度迁移学习方法，均可以参考上面的过程。值得庆幸的是，许多论文的作

者都公布了他们的文章代码，以方便我们进行接下来的研究。读者可以从 Github 3或者相

关作者的网站上获取其他许多方法的代码。

3https://github.com/jindongwang/transferlearning/tree/master/code
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11 迁移学习前沿

从我们上述介绍的多种迁移学习方法来看，领域自适应 (Domain Adaptation) 作为迁
移学习的重要分类，在近年来已经取得了大量的研究成果。但是，迁移学习仍然是一个活跃

的领域，仍然有大量的问题没有被很好地解决。

本节我们简要介绍一些迁移学习领域较新的研究成果。并且，管中窥豹，展望迁移学习

未来可能的研究方向。

11.1 机器智能与人类经验结合迁移

机器学习的目的是让机器从众多的数据中发掘知识，从而可以指导人的行为。这样看

来，似乎“全自动”是我们的终极目标。我们理想中的机器学习系统，似乎就应该完全不

依赖于人的干预，靠算法和数据就能完成所有的任务。Google Deepmind 公司最新发布的
AlphaZero [Silver et al., 2017] 就实现了这样的愿景：算法完全不依赖于人提供知识，从零
开始掌握围棋知识，最终打败人类围棋冠军。随着机器学习的发展，似乎人的角色也会越来

越不重要。

然而，在目前看来，机器想完全不依赖于人的经验，就必须付出巨大的时间和计算代

价。普通人也许根本无法掌握这样的能力。那么，如果在机器智能中，特别是迁移学习的机

器智能中，加入人的经验，可以大幅度提高算法的训练水平，这岂不是我们喜闻乐见的？

来自斯坦福大学的研究人员 2017 年发表在人工智能顶级会议 AAAI 上的研究成果就
率先实践了这一想法 [Stewart and Ermon, 2017]。研究人员提出了一种无需人工标注的神
经网络，对视频数据进行分析预测。在该成果中，研究人员的目标是用神经网络预测扔出的

枕头的下落轨迹。不同于传统的神经网络需要大量标注，该方法完全不使用人工标注。取而

代之的是，将人类的知识赋予神经网络。

我们都知道，抛出的物体往往会沿着抛物线的轨迹进行运动。这就是研究人员所利用

的核心知识。计算机对于这一点并不知情。因此，在网络中，如果加入抛物线这一基本的先

验知识，则会极大地促进网络的训练。并且，最终会取得比单纯依赖算法本身更好的效果。

我们认为将机器智能与人类经验结合起来的迁移学习应该是未来的发展方向之一。期

待这方面有更多的研究成果发表。

11.2 传递式迁移学习

迁移学习的核心是找到两个领域的相似性。这是成功进行迁移的保证。但是，假如我们

的领域数据本身就不存在相似性，或者相似性极小，这时候就很容易出现负迁移。负迁移是

迁移学习研究中极力需要避免的。

我们由两个领域的相似性推广开来，其实世间万事万物都有一定的联系。表面上看似

无关的两个领域，它们也可以由中间的领域构成联系。也就是一种传递式的相似性。例如，

领域 A 和领域 B 从表面上看，完全不相似。那么，是否可以找到中间的一个领域 C，领域
C 与 A 和 B 都有一定的相似性？这样，知识原来不能直接从领域 A 迁移到领域 B，加入
C 以后，就可以先从 A 迁移到 C，再从 C 迁移到 B。这就是传递迁移学习。

香港科技大学杨强教授的团队率先在 2015 年数据挖掘顶级会议 KDD 上提出了这一概
念：Transitive transfer learning [Tan et al., 2015]。随后，作者又进行了进一步的扩展，将
三个领域的迁移，扩展到多个领域。这也是符合我们认知的：原先完全不相似的两个领域，

如果它们中间存在若干领域都与这两个领域相似，那么就可以构成一条相似性链条，知识
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就可以进行链式的迁移。作者提出了远领域的迁移学习 (Distant Domain Transfer Learn-
ing) [Tan et al., 2017]，用卷积神经网络解决了这一问题。
在远领域迁移学习中，作者做出了看起来并不符合常人认知的实验：由人脸图片训练好

的分类器，迁移识别飞机图像。研究人员采用了人脸和飞机中间的一系列类别，例如头像、

头盔、水壶、交通工具等。在实验中，算法自动地选择相似的领域进行迁移。结果表明，在

初始迁移阶段，算法选择的大多是与源领域较为相似的类别；随着迁移的进行，算法会越来

越倾向于选择与目标领域相似的类别。这也是符合我们的基本认知的。最终的对比实验表

明，这种远领域的迁移学习比直接训练分类器的精度会有极大的提升。图 45展示了知识迁
移的过程。

图 45: 远领域迁移学习示意图

传递迁移学习目前的研究成果还十分稀少。我们期待这一领域会有更多好的成果出现。

11.3 终身迁移学习

我们在进行迁移学习时，往往不知道应该选择怎么样的算法。通常都通过人为地不断

尝试来确定要用的方法。这个过程无疑是浪费时间，而且充满了不确定性。已有的迁移学习

方法，基本都是这样。我们在拿到一个新问题时，如何选择迁移学习算法达到最好的效果？

从人的学习过程中来说，人总是可以从以前的经验中学习知识。那么，既然我们已经实验了

很多次迁移学习算法，我们能不能让机器也可以从我们这些实验中选择知识？这是符合我

们人类认知的：不可能每遇到一个新问题，我们就从头开始做吧？

同样是来自香港科技大学杨强教授团队就开始了这一方面的研究工作。他们提出一种

学习迁移 (L2T, Learning to Transfer) 的框架 [Wei et al., 2017]，解决何时迁移、要迁移什
么、怎么迁移的问题。方法分为两个部分：从已有的迁移学习方法和结果中学习迁移的经

验，然后再把这些学习到的经验应用到新来的数据。

首先要明确学习目标。跟以前的迁移学习方法都有所不同，以往的方法都是要学习最

好的迁移函数，而这个问题的目标是要使得方法尽可能地具有泛化能力。因此，它的学习目

标是：以往的经验！对的，就是经验。这也是符合我们人类认知的。我们一般都是知道的越

多，这个人越厉害 (当然，《权利的游戏》里的 Jon Snow 除外，因为他什么也不知道)。因
此，这个方法的目标就是要尽可能多地从以往的迁移知识中学习经验，使之对于后来的问题

具有最好的泛化能力。

那么什么是迁移的经验？这个在文中叫做 transfer learning experience。作者这样定义：
Ee = (Se, Te, ae, le)。其中，Se, Te 分别是源域和目标域，这个我们都知道。ae 表示一个迁

移学习算法，这个算法有个下标叫 e，表示它是第 e 种算法。与之对应，选择了这种算法，

它对不迁移情况下的表现有个提升效果，这个效果就叫做 le。
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总结一下，什么叫迁移学习的经验？就是说，在一对迁移任务中，我选择了哪种算法后，

这种算法对于我任务效果有多少提升。这个东西，就叫做迁移！这和我们人类学习也是具有

相似性的：人们常说，失败是成功之母，爱因斯坦说，我实验了 2000 多种材料做灯泡都是
失败的，但是我最起码知道了这 2000 多种材料不适合做灯泡！这就是人类的经验！我们人
类就是从跌倒中爬起，从失败中总结教训，然后不断进步。学习算法也可以！

后面的过程就是，综合性地学习这个迁移过程，使得算法根据以往的经验，得到一个特

征变换矩阵 W。学习到了这个变换矩阵以后，下一步的工作就是要把学习到的东西应用于
新来的数据。如何针对新来的数据进行迁移？我们本能地要利用刚刚学习到的这个 W。但
是不要忘了，这个变换矩阵只是对旧的那些经验学习到的，对新的数据可能效果不好，不能

直接用。怎么办？我们要更新它！

这里要注意的是，针对新来的数据，我们的这个变换矩阵应该是有所改变的：这也对，

数据变了，当然变换矩阵就要变。那么，如何更新？作者在这里提出的方法是，新的矩阵应

该是能在新的数据上表现效果最好的那个。这时，我们的问题就完成了。

图 46简要表示了该算法的学习过程。

图 46: 终身迁移学习示意图

这有点类似增量学习的工作：模型针对新数据不断更新优化。这部分的研究才刚刚开

始。

11.4 在线迁移学习

我们都知道迁移学习可以用来解决训练数据缺失的问题，很多迁移学习方法都获得了

长足的进步。给定一个要学习的目标域数据，我们可以用已知标签的源域数据来给这个目

标域数据构造一个分类器。但是这些方法都存在很大的一个问题：它们都是采用离线方式

(offline) 进行的。什么是离线方式？就是说，一开始，源域和目标域数据都是给出来的，我
们直接做完迁移，这个过程就结束了。We are done。
但是真实的应用往往不是这样的：数据往往是一点一点源源不断送来的。也就是说，我

们一开始的时候，也许只有源域数据，目标域数据要一点一点才能过来。这就是所谓的“在

线迁移学习”。这个概念脱胎于“在线学习”的模式，在线学习是机器学习中一个重要的研

究概念。

就目前来说，在线迁移学习方面的工作较少。第一篇在线迁移学习的工作由新加坡管

理大学的 Steven Hoi 发表在 2010 年的机器学习顶级会议 ICML 上。作者提出了 OTL 框
架 [Zhao and Hoi, 2010]，可以对同构和异构数据很好地进行迁移学习。
近年来，研究者发表了一些在线迁移学习相关的文章。其中包括在多个源域和目标域

上的 OTL [Wu et al., 2017, Yan et al., 2017]，在线特征选择迁移变换 [Wang et al., 2014,
Zhang et al., 2017b]，在线样本集成迁移 [Gao et al., 2012, Patil and Phursule, 2013] 等。
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特别地，[Jaini et al., 2016]提出了用贝叶斯的方法学习在线的 HMM迁移学习模型，并
应用于行为识别、睡眠监测，以及未来流量分析。这是一篇有代表性的应用工作。

总结来看，目前在在线迁移学习方面的研究工作总体较少，发展空间巨大。在可以预见

的未来，我们期待更多的研究者可以从事这一领域的研究。将深度网络、对抗学习结合入在

线迁移学习，使得这一领域的发展越来越好。

11.5 迁移强化学习

Google公司的 AlphaGo系列在围棋方面的成就让强化学习这一术语变得炙手可热。用
深度神经网络来进行强化学习也理所当然地成为了研究热点之一。不同于传统的机器学习

需要大量的标签才可以训练学习模型，强化学习采用的是边获得样例边学习的方式。特定

的反馈函数决定了算法的最优决策。

深度强化学习同时也面临着重大的挑战：没有足够的训练数据。在这个方面，迁移

学习却可以利用其他数据上训练好的模型帮助训练。尽管迁移学习已经被应用于强化学

习 [Taylor and Stone, 2009]，但是它的发展空间仍然还很大。强化学习在自动驾驶、机器人、
路径规划等领域正发挥着越来越重要的作用。我们期待在未来有更多的研究成果可以问世。

11.6 迁移学习的可解释性

深度学习取得众多突破性成果的同时，其面临的可解释性不强却始终是一个挑战。现

有的深度学习方法还停留在” 黑盒子” 阶段，无法产生足够有说服力的解释。同样的，迁移
学习也有这个问题。即使世间万物都有联系，它们更深层次的关系也尚未得到探索。领域之

间的相似性也正如同海森堡” 测不准原理” 一般无法给出有效的结论。为什么领域 A 和领
域 B 更相似，而和领域 C 较不相似？目前也只是停留在经验阶段，缺乏有效的理论证明。

另外，迁移学习算法也存在着可解释性弱的问题。现有的算法均只是完成了一个迁移

学习任务。但是在学习过程中，知识是如何进行迁移的，这一点还有待进一步的实验和理论

验证。最近，澳大利亚悉尼大学的研究者们发表在国际人工智能联合会 IJCAI 2017 上的研
究成果有助于理解特征是如何迁移的 [Liu et al., 2017]。
用深度网络来做迁移学习，其可解释性同样有待探索。最近，Google Brain 的研究者

们提出了神经网络的” 核磁共振” 现象 4，对神经网络的可解释性进行了有趣的探索。

4https://github.com/tensorflow/lucid
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12 总结语

本手册是在迁移学习领域的研究经验总结。主要简明地介绍了迁移学习的基本概念、迁

移学习的必要性、研究领域和基本方法。重点介绍了几大类常用的迁移学习方法：数据分布

自适应方法、特征选择方法、子空间学习方法、以及目前最热门的深度迁移学习方法。除此

之外，我们也结合最近的一些研究成果对未来迁移学习进行了一些展望。附录中提供了一

些迁移学习领域的常用学习资源，以方便感兴趣的读者快速开始学习。
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13 附录

13.1 迁移学习相关的期刊和会议

迁移学习仍然是一个蓬勃发展的研究领域。最近几年，在顶级期刊和会议上，越来越多

的研究者开始发表文章，不断提出迁移学习的新方法，不断开拓迁移学习的新应用领域。

在这里，我们对迁移学习相关的国际期刊和会议作一小结，以方便初学者寻找合适的论

文。这些期刊会议可以在表 4中找到。

表 4: 迁移学习相关的期刊和会议
序号 简称 全称 领域

国际期刊

1 JMLR Journal of Machine Learning Research 机器学习

2 MLJ Machine Learning Journal 机器学习

3 AIJ Artificial Intelligence Journal 人工智能

4 TKDE IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering 数据挖掘

5 TIST ACM Transactions on Intelligent Science and Technology 数据挖掘

6 PAMI IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 计算机视觉

7 IJCV International Journal of Computer Vision 计算机视觉

8 TIP IEEE Transactions on Image Processing 计算机视觉

9 PR Pattern Recognition 模式识别

10 PRL Pattern Recognition Letters 模式识别

国际会议

1 ICML International Conference on Machine Learning 机器学习

2 NIPS Annual Conference on Neural Information Processing System 机器学习

3 IJCAI International Joint Conference on Artificial Intelligence 人工智能

4 AAAI AAAI conference on Artificial Intelligence 人工智能

5 KDD
ACM SIGKDD

Conference on Knowledge Discovery and Data Mining
数据挖掘

6 ICDM IEEE International Conference on Data Mining 数据挖掘

7 CVPR
IEEE Conference on Computer Vision and

Pattern Recognition
计算机视觉

8 ICCV IEEE International Conference on Computer Vision 计算机视觉

9 ECCV European Conference on Computer Vision 计算机视觉

10 WWW International World Wide Web Conferences 文本、互联网

11 CIKM International Conference on Information and Knowledge Management 文本分析

13.2 迁移学习研究学者

这里列出了一些迁移学习领域代表性学者以及他们的最具代表性的工作，以供分享。

一般这些工作都是由他们一作，或者是由自己的学生做出来的。当然，这里所列的文

章比起这些大牛发过的文章会少得多，这里仅仅列出他们最知名的工作。本部分开源在了

Github 5，会一直有更新，欢迎补充！

应用研究

1. Qiang Yang @ HKUST
5https://github.com/jindongwang/transferlearning/blob/master/doc/scholar_TL.md
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迁移学习领域权威大牛。他所在的课题组基本都做迁移学习方面的研究。迁移学习综

述《A survey on transfer learning》就出自杨强老师课题组。他的学生们：
1). Sinno J. Pan @ NTU
现为老师，详细介绍见第二条。

2). Ben Tan
主要研究传递迁移学习 (transitive transfer learning)，现在腾讯做高级研究员。代表文

章：

Transitive Transfer Learning. KDD 2015.
Distant Domain Transfer Learning. AAAI 2017.
3). Derek Hao Hu
主要研究迁移学习与行为识别结合，目前在 Snap 公司。代表文章：
Transfer Learning for Activity Recognition via Sensor Mapping. IJCAI 2011.
Cross-domain activity recognition via transfer learning. PMC 2011.
Bridging domains using world wide knowledge for transfer learning. TKDE 2010.
4). Vencent Wencheng Zheng
也做行为识别与迁移学习的结合，目前在新加坡一个研究所当研究科学家。代表文章：

User-dependent Aspect Model for Collaborative Activity Recognition. IJCAI 2011.
Transfer Learning by Reusing Structured Knowledge. AI Magazine.
Transferring Multi-device Localization Models using Latent Multi-task Learning. AAAI

2008.
Transferring Localization Models Over Time. AAAI 2008.
Cross-Domain Activity Recognition. Ubicomp 2009.
Collaborative Location and Activity Recommendations with GPS History Data. WWW

2010.
5). Ying Wei
做迁移学习与数据挖掘相关的研究。代表工作：

Instilling Social to Physical: Co-Regularized Heterogeneous Transfer Learning. AAAI
2016.

Transfer Knowledge between Cities. KDD 2016.
Learning to Transfer. arXiv 2017.
其他还有很多学生都做迁移学习方面的研究，更多请参考杨强老师主页。

2. Sinno J. Pan @ NTU
杨强老师学生，比较著名的工作是 TCA 方法。现在在 NTU 当老师，一直都在做迁移

学习研究。代表工作：

A Survey On Transfer Learning. TKDE 2010. [最著名的综述]
Domain Adaptation via Transfer Component Analysis. TNNLS 2011. [著名的 TCA

方法]
Cross-domain sentiment classification via spectral feature alignment. WWW 2010. [著

名的 SFA 方法]
Transferring Localization Models across Space. AAAI 2008.
3. Lixin Duan @ UESTC
毕业于 NTU，现在在 UESTC 当老师。代表工作：
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Domain Transfer Multiple Kernel Learning. PAMI 2012.
Visual Event Recognition in Videos by Learning from Web Data. PAMI 2012.
4. Mingsheng Long @ THU
毕业于清华大学，现在在清华大学当老师，一直在做迁移学习方面的工作。代表工作：

Dual Transfer Learning. SDM 2012.
Transfer Feature Learning with Joint Distribution Adaptation. ICCV 2013.
Transfer Joint Matching for Unsupervised Domain Adaptation. CVPR 2014.
Learning transferable features with deep adaptation networks. ICML 2015. [著名的

DAN 方法]
Deep Transfer Learning with Joint Adaptation Networks. ICML 2017.
5. Judy Hoffman @ UC Berkeley & Stanford
Feifei Li 的博士后，现在当老师。她有个学生叫做 Eric Tzeng，做深度迁移学习。代表

工作：

Simultaneous Deep Transfer Across Domains and Tasks. ICCV 2015.
Deep Domain Confusion: Maximizing for Domain Invariance. arXiv 2014.
Adversarial Discriminative Domain Adaptation. CVPR 2017.
6. Fuzhen Zhuang @ ICT, CAS
中科院计算所当老师，主要做迁移学习与文本结合的研究。代表工作：

Transfer Learning from Multiple Source Domains via Consensus Regularization. CIKM
2008.

7. Kilian Q. Weinberger @ Cornell U.
现在康奈尔大学当老师。Minmin Chen是他的学生。代表工作：
Distance metric learning for large margin nearest neighbor classification. JMLR 2009.
Feature hashing for large scale multitask learning. ICML 2009.
An introduction to nonlinear dimensionality reduction by maximum variance unfolding.

AAAI 2006. [著名的 MVU 方法]
Co-training for domain adaptation. NIPS 2011. [著名的 Co-training 方法]
8. Fei Sha @ USC
USC 教授。他曾经的学生Boqing Gong提出了著名的 GFK 方法。代表工作：
Connecting the Dots with Landmarks: Discriminatively Learning Domain-Invariant

Features for Unsupervised Domain Adaptation. ICML 2013.
Geodesic flow kernel for unsupervised domain adaptation. CVPR 2012. [著名的 GFK

方法]
9. Mahsa Baktashmotlagh @ U. Queensland
现在当老师。主要做流形学习与 domain adaptation 结合。代表工作：
Unsupervised Domain Adaptation by Domain Invariant Projection. ICCV 2013.
Domain Adaptation on the Statistical Manifold. CVPR 2014.
Distribution-Matching Embedding for Visual Domain Adaptation. JMLR 2016.
10. Baochen Sun @ Microsoft
现在在微软。著名的 CoRAL 系列方法的作者。代表工作：
Return of Frustratingly Easy Domain Adaptation. AAAI 2016.
Deep coral: Correlation alignment for deep domain adaptation. ECCV 2016.
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11. Wenyuan Dai
著名的第四范式创始人，虽然不做研究了，但是当年求学时几篇迁移学习文章至今都很

高引。代表工作：

Boosting for transfer learning. ICML 2007. [著名的 TrAdaboost 方法]
Self-taught clustering. ICML 2008.
理论研究

1. Arthur Gretton @ UCL
主要做 two-sample test。代表工作：
A Kernel Two-Sample Test. JMLR 2013.
Optimal kernel choice for large-scale two-sample tests. NIPS 2012. [著名的MK-MMD]
2. Shai Ben-David @ U.Waterloo
很多迁移学习的理论工作由他给出。代表工作：

Analysis of representations for domain adaptation. NIPS 2007.
A theory of learning from different domains. Machine Learning 2010.
3. Alex Smola @ CMU
做一些机器学习的理论工作，和上面两位合作比较多。代表工作非常多，不列了。

4. John Blitzer @ Google
著名的 SCL 方法提出者，现在也在做机器学习。代表工作：
Domain adaptation with structural correspondence learning. ECML 2007. [著名的

SCL 方法]
5. Yoshua Bengio @ U.Montreal
深度学习领军人物，主要做深度迁移学习的一些理论工作。代表工作：

Deep Learning of Representations for Unsupervised and Transfer Learning. ICML
2012.

How transferable are features in deep neural networks? NIPS 2014.
Unsupervised and Transfer Learning Challenge: a Deep Learning Approach. ICML

2012.
6. Geoffrey Hinton @ U.Toronto
深度学习领军人物，也做深度迁移学习的理论工作。

Distilling the knowledge in a neural network. NIPS 2014.

13.3 迁移学习资源汇总

• (可能是有史以来)最全的迁移学习资料库，(文章/资料/代码/数据): https://github.
com/jindongwang/transferlearning

• 迁移学习视频教程: https://www.youtube.com/watch?v=qD6iD4TFsdQ

• 知乎专栏“机器有颗玻璃心”中《小王爱迁移》系列: https://zhuanlan.zhihu.com/
p/27336930, 用浅显易懂的语言深入讲解经典 + 最新的迁移学习文章

• 迁移学习与领域自适应论文分享与笔记 Paperweekly：http://www.paperweekly.site/
collections/231/papers

• 迁移学习与领域自适应公开数据集 https://github.com/jindongwang/transferlearning/
blob/master/doc/dataset.md
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13.4 迁移学习常用算法及数据资源

为了研究及测试算法性能，收集了若干来自图像、文本、及时间序列的公开数据集。并

且，为了与自己所研究的算法进行对比，收集了领域内若干较前沿的算法及其相关代码，以

便后期进行算法的比较测试。

数据集：

表 5收集了迁移学习领域常用的数据集。这些数据集的详细介绍和下载地址，在Github 6上

可以找到。我们还在 Benchmark 7上提供了一些常用算法的实验结果。

表 5: 迁移学习相关的图像、文本、和时间序列数据集统计信息
序号 数据集 类型 样本数 特征数 类别数

1 USPS 字符识别 1800 256 10
2 MNIST 字符识别 2000 256 10
3 PIE 人脸识别 11554 1024 68
4 COIL20 对象识别 1440 1024 20
5 Office+Caltech 对象识别 2533 800 10
6 ImageNet 图像分类 7341 4096 5
7 VOC2007 图像分类 3376 4096 5
8 LabelMe 图像分类 2656 4096 5
9 SUN09 图像分类 3282 4096 5
10 Caltech101 图像分类 1415 4096 5
11 20newsgroup 文本分类 25804 / 6
12 Reuters-21578 文本分类 4771 / 3
13 OPPORTUNITY 行为识别 701366 27 4
14 DSADS 行为识别 2844868 27 19
15 PAMAP2 行为识别 1140000 27 18

各数据集的简要介绍：

1. 手写体识别图像数据集
MNIST 和 USPS 是两个通用的手写体识别数据集，它们被广泛地应用于机器学习算

法评测的各个方面。USPS 数据集包括 7,291 张训练图片和 2,007 张测试图片，图片大小为
16×16。MNIST 数据集包括 60,000 张训练图片和 10,000 张测试图片，图片大小 28×28。
USPS 和 MNIST 数据集分别服从显著不同的概率分布，两个数据集都包含 10 个类别，每
个类别是 1-10 之间的某个字符。为了构造迁移学习人物，在 USPS 中随机选取 1,800 张图
片作为辅助数据、在 MNIST 中随机选取 2,000 张图片作为目标数据。交换辅助领域和目标
领域可以得到另一个分类任务 MNIST vs USPS。图片预处理包括: 将所有图片大小线性缩
放为 16×16，每幅图片用 256 维的特征向量表征，编码了图片的像素灰度值信息。辅助领
域和目标领域共享特征空间和类别空间，但数据分布显著不同。

2. 人脸识别图像数据集
PIE 代表“朝向、光照、表情”的英文单词首字母，该数据集是人脸识别的基准测试

集，包括 68 个不同人物的 41,368 幅人脸照片，图片大小为 32×32，每个人物的照片由 13
6https://github.com/jindongwang/transferlearning/blob/master/doc/dataset.md
7https://github.com/jindongwang/transferlearning/blob/master/doc/benchmark.md
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个同步的相机 (不同朝向)、21 个不同曝光程度拍摄。简单起见，实验中采用 PIE 的预处理
集，包括 2 个不同子集 PIE1 和 PIE2，是从正面朝向的人脸照片集合 (C27) 中按照不同的
关照和曝光条件随机选出。按如下方法构造分类任务 PIEI vs PIE2：将 PIE1 作为辅助领
域、PIE2 作为目标领域; 交换辅助领域和目标领域可以得到分类任务 PIE2 vs PIEI。这样，
辅助领域和目标领域分别由不同光照、曝光条件的人脸照片组成，从而服从显著不同的概

率分布。

3. 对象识别数据集
COIL20 包含 20 个对象类别共 1,440 张图片; 每个对象类别包括 72 张图片，每张图

片拍摄时对象水平旋转 5 度 (共 360 度)。每幅图片大小为 32×32，表征为 1,024 维的向
量。实验中将该数据集划分为两个不相交的子集 COIL1 和 COIL2：COIL1 包括位于拍
摄角度为 [0°, 85°] ∪ [180°, 265°](第一、三象限) 的所有图片；COIL2 包括位于拍摄角度为
[90°, 175°] ∪ [270°, 355°](第二、四象限) 的所有图片。这样，子集 COIL1 和 COIL2 的图片
因为拍摄角度不同而服从不同的概率分布。将 COIL1 作为辅助领域、COIL2 作为目标领
域，可以构造跨领域分类任务 COIL1 vs COIL2；交换辅助领域和目标领域，可以得到另外
一个分类任务 COIL2 vs COIL1。

Office是视觉迁移学习的主流基准数据集，包含 3个对象领域 Amazon(在线电商图片)、
Webcam(网络摄像头拍摄的低解析度图片)、DSLR(单反相机拍摄的高解析度图片)，共有
4,652 张图片 31 个类别标签。Caltech-256 是对象识别的基准数据集，包括 1 个对象领域
Caltech，共有 30,607 张图片 256 个类别标签。对每张图片抽取 SURF 特征，并向量化为
800 维的直方图表征，所有直方图向量都进行减均值除方差的归一化处理，直方图码表由
K 均值聚类算法在 Amazon 子集上生成。具体共有 4 个领域 C(Caltech-256), A(Amazon),
W(Webcam) 和 D(DSLR)，从中随机选取 2 个不同的领域作为辅助领域和目标领域，则可
构造 4× 3 = 12 个跨领域视觉对象识别任务，如 A → D,A → C, · · · , C → W。

4. 大规模图像分类数据集
大规模图像分类数据集包含了来自 5 个域的图像数据：ImageNet、VOC 2007、SUN、

LabelMe、以及 Caltech。它们包含 5 个类别的图像数据：鸟，猫，椅子，狗，人。对于每
个域的数据，均使用 DeCaf [Donahue et al., 2014] 进行特征提取，并取第 6 层的特征作为
实验使用，简称 DeCaf6 特征。每个样本有 4096 个维度。

5. 通用文本分类数据集
20-Newsgroups 数据集包含约 20,000 个文档，4 个大类分别为 comp, rec,sci 和 talk，

每个大类包含 4 个子类，详细信息如表 2.2 所示。在实验中构造了 6 组跨领域二分类任务，
每组任务由 4 个大类中随机选取 2 个大类构成，一个大类记为正例，另一个大类记为负例，
6 个任务组具体为 comp vs rec, comp vs sci, comp vs talk, rec vs sci, rec vs talk 和、sci vs
talk。每个跨领域分类任务 (包括辅助领域和目标领域) 按如下方法生成: 每个任务组 p VS
的两个大类 p 和 Q 分别包含 4 个子类 P1、P2、P3、P4 和 Q1、Q2、Q3、Q4; 随机选取
p 的两个子类 (如 P1、P2) 与 Q 的两个子类 (如 Q1、Q2) 构成辅助领域，其余子类 (P 的
P3 和 P4 和 Q3 和 Q4 构成目标领域。以上构造策略既保证辅助领域和目标领域是相关的，
因为它们都来自同样的大类; 又保证辅助领域和目标领域是不同的，因为它们来自不同的子
类。每个任务组 P VS Q 可以生成 36 个分类任务，总计 6 个任务组共生成 6×36 = 216 个
分类任务。数据集经过文本预处理后包含 25,804 个词项特征和 15,033 个文档，每个文档由
tf-idf 向量表征。

Reuters-21578 是一个较难的文本数据集，包含多个大类和子类。其中最大 3 个大类为
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orgs, people 和 place，可构造 6 个跨领域文本分类任务 orgs vs people,people vs orgs, orgs
vs place, place vs orgs, people vs place 和 place vs people。

6. 行为识别公开数据集
行为识别是典型的时间序列分类任务。为了测试算法在时间序列任务上的性能，收集了

3 个公开的行为识别数据集：OPPORTUNITY、DASDS 和 PAMAP2。OPPORTUNITY
数据集包含 4 个用户在智能家居中的多种不同层次的行为。DAADS 数据集包含 8 个人的
19 种日常行为。PAMAP2 数据集包含 9 个人的 18 种日常生活行为。所有数据集均包括加
速度计、陀螺仪和磁力计三种运动传感器。

算法：

收集的数据表征、迁移学习等相关领域的基准算法如表 6所示。我们还在持续更新的
Github 8上提供了各种算法的实现代码。

表 6: 收集的公开算法
序号 算法简称 算法全称 出处

1 PCA principal component analysis [Fodor, 2002]
2 KPCA kernel principal component analysis [Fodor, 2002]
3 TCA transfer component analysis [Pan et al., 2011]
4 GFK geodesic flow kernel [Gong et al., 2012]
5 TKL transfer kernel learning [Long et al., 2015b]
6 TSL transfer subspace learning [Si et al., 2010]
7 JDA joint distribution adaptation [Long et al., 2013]
8 TJM transfer joint matching [Long et al., 2014b]
9 DAN deep adaptation network [Long et al., 2015a]
10 JAN joint adaptation network [Long et al., 2017]
11 DTMKL domain transfer multiple kernel learning [Duan et al., 2012]
12 JGSA joint geometrical and statistical adaptation [Zhang et al., 2017a]
13 SCA scatter component analysis [Ghifary et al., 2017]
14 ARTL adaptation regularization [Long et al., 2014a]
15 TrAdaBoost transfer learning based adaboost [Dai et al., 2007]
16 GNMF graph regularized NMF [Cai et al., 2011]
17 CORAL Correlation Alignment [Sun et al., 2016]
18 SDA Subspace Distribution Alignment [Sun and Saenko, 2015]
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