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前言

本书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。

本书共分为四大部分：背景与概念、方法与技术、扩展与探索、以及应
用与展望。

第一部分为背景与概念，由第 1 章到第 3 章这三个章节构成。其中第
1章为绪论，从宏观角度介绍迁移学习的基本概念与其必要性，并且简单分
析了其与已有概念的区别和联系。这一章也介绍了一些迁移学习的应用领
域，目的是使得读者对迁移学习的前世今生有着较为系统的了解。第 2 章
从机器学习开始，逐步过渡到迁移学习的概念上。第 3 章则介绍了迁移学
习领域的基本研究问题。

第二部分为方法与技术，这也是全书最重要的部分，由第 4 章到第 11
章这八个章节构成。其中第 4 章以较为严谨的学术风格对迁移学习的基本
问题进行了形式化定义，并描述了一个较为完整的迁移学习过程以及对迁
移学习理论分析的一些总结。这一章应该视为余下章节的起点。

第 5、6、7、8 这四个章节对应了三大类迁移学习的基本方法：第 5 章
对应样本权重迁移法，第 6 章、第 7 章分别介绍基于统计距离和几何特征
的特征迁移方法，这两章合起来对应特征变换迁移法。此类方法由于相关
工作最为丰硕，因此我们分为两个章节进行讲述。第 8 章则对应了基于模
型的迁移，特别是在深度模型中的预训练方法。

第 9 章和第 10 章这两个章节重点讲述深度迁移学习和对抗迁移学习
的基本思路和方法。读者应当注意的是，深度网络中的迁移方法不应当与
之前的三大类基本方法割裂开，而应该被视为三种基本方法在深度网络中
的具体体现。因此，这也是为什么我们不直接谈深度方法而首先介绍三大
类基本方法的原因。

第 11章介绍了迁移学习领域若干热门研究问题和相关工作。这些从不
同视角出发的问题从各个方面对经典的迁移学习场景进行了扩展，在目前
仍然是热门的研究方向。

第三部分为扩展与探索，由第 12 章到第 14 章这四个章节构成。所谓
扩展，指的是不局限于固定的迁移学习问题，旨在探索迁移学习新方向的
一些研究成果。我们重点选择了领域泛化（第 12 章）和元学习（第 13 章）
这两个研究方向进行探究和分析。第 14章则给出了在迁移学习模型选择方
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面的一些代表工作。
第四部分为应用与展望，由第 15 章和第 16 章这两个章节构成。第 15

章是迁移学习的应用。我们介绍了迁移学习在包括计算机视觉、自然语言
处理、语音识别、普适计算、医疗健康等领域要解决的问题及应用的方式，
向读者展示迁移学习是如何被应用到特定的任务上，用以解决该应用的痛
点问题的。读者将迁移学习应用于自己的任务上时，可以借鉴本章所述的
应用及解决方案。我们在第 16章介绍了几个迁移学习的前沿问题供未来的
探索。
另外，我们在附录部分提供了一些常用的研究资料以供初学者进行学

习研究。
由于作者水平有限，不足和错误之处，敬请不吝批评指正。
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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研究人员，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。不只一次，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。
本书是 2018 年免费开源的《迁移学习简明手册》的重构升级版。如果

读者熟悉之前的手册，那么可以发现，本书几乎相当于进行了重写，以便
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从学生学习的角度循序渐进地引入迁移学习的相关概念、问题、方法、和
应用。更重要的是，有别于之前手册的着重介绍某种方法，本书将不再着
重于介绍某种特定的方法或某篇特定的论文，而是试图从学生学习的角度，
将不同类型的迁移学习方法进行归纳总结，并结合笔者自己的理解和实践，
总结成相关的文字材料。因此，读者可以发现，书中有相当一部分内容是
之前从来没有公开出现过、或许在任何已有的迁移学习材料中都不曾出现
过的全新内容。笔者希望能够通过这种“讲课”而非“学术报告”的方式能
够让更多有志于迁移学习的同学们更快地了解此领域，并将其应用于自己
的问题之中。

2020年，杨强教授领衔撰写的国际上第一本迁移学习专著《迁移学习》
也已出版发行。毋庸置疑，该书相比本教程在内容广度和深度上都更胜一
筹。因此，读者在学习过程中，可以同时参考两本书的内容，最大化自己的
学习效果。另一方面，本教程专注于领域自适应等有关研究领域，因此，想
了解更多其他的研究领域，请参考杨教授的专著。

2018 年写作《手册》之时正值笔者读博士的阶段，因此可以有充分自
由的时间进行撰写（在这里要特别感谢导师创造的优良研究环境）。笔者自
2019 年 6 月博士毕业后便走上工作岗位。因此，除去工作日的正常工作之
外，此书几乎耗尽了笔者 2020年的春节假期及之后的周末休息日。2020年
对所有人而言都是不平凡的一年，笔者相信，经历过疫情的中华民族会愈
加强大，我们的科技也会越来越蒸蒸日上。
在这本书里，我们不谈风月，只谈干货。
送给每一位想学好迁移学习的你。

王晋东
2020 年 8 月于北京
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本书相关资源

本书网站与勘误表：http://t.cn/RmasEFe
网站 (内含勘误表)：
开发维护地址：
http://github.com/jindongwang/transferlearning-tutorial
我们在 Github 上持续维护了迁移学习的资源仓库，包括论文、代码、

文档、比赛等:

• 迁移学习资料库: 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

• 迁移学习论文分享与笔记 Paperweekly：http://www.paperweekly.
site/collections/231/papers

• 迁移学习公开数据集 https://github.com/jindongwang/transferlearning/
blob/master/doc/dataset.md

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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符号表

x 变量
xxx 向量
AAA 矩阵
III 单位阵
X 输入空间
Y 输出空间
D 数据领域、数据集
N 正态分布
H 假设空间，或希尔伯特空间
P (·) 概率密度函数
P (·|·) 条件概率密度函数
k(·, ·) 核函数
E·∼D[f(·)] 函数 f(·) 在数据集 D 上的期望
ℓ(·, ·) 损失函数
I(·) 指示函数，当 · 为真时取值为 1，否则为 0
{· · · } 集合
AAAT 矩阵 AAA 的转置
tr(AAA) 矩阵 AAA 的迹
max f(·),min f(·) 函数 f(·) 的最大值、最小值
arg max f(·), arg min f(·) 函数 f(·) 取最大（最小）值时对应参数的取值
|| · ||p p-范式 (Norm)∑n

i=1 i 求和
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术语表

简称 英文全称 中文全称
AutoML Automated Machine Learning 自动机器学习
BN Batch Normalization 批归一化
CNN Convolutional Neural Networks 卷积神经网络
CV Computer Vision 计算机视觉
DA Domain Adaptation 领域自适应
DG Domain Generalization 领域泛化
EM Expectation Maximization 期望最大化算法
ERM Empirical Risk Minimization 经验风险最小化
GAN Generative Adversarial Networks 生成对抗网络
KD Knowledge Distillation 知识蒸馏
MAP Maximum A Posteriori 最大后验估计
ML Machine Learning 机器学习
MLE Maximum Likelihood Estimation 最大似然估计
MLP Multi-layer Perceptron 多层感知机
MMD Maximum Mean Discrepancy 最大均值差异
NLP Natural Language Processing 自然语言处理
NMT Neural Machine Translation 神经机器翻译
NT Negative Transfer 负迁移
OT Optimal Transport 最优传输
PTM Pre-trained Model 预训练模型
RKHS Reproducing Kernel Hilbert Space 可再生核希尔伯特空间
RL Reinforced Learning 强化学习
RNN Recurrent Neural Networks 循环神经网络
SGD Stochastic Gradient Descent 随机梯度下降
SRM Structural Risk Minimization 结构风险最小化
TL Transfer Learning 迁移学习
TTS Text-to-Speech 语音合成、文字转语音

VI
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第1章 绪论

本章主要对迁移学习进行全面的介绍，目的是使读者对迁移学习有一
个全面的认识。首先，我们将在第1节中引入迁移学习的概念，并在第1.2节
介绍与迁移学习相关的若干相关研究领域。接着，我们会在第1.3节介绍进
行迁移学习的必要性。第1.4节介绍迁移学习中一些研究领域的划分。我们
在第1.5节介绍迁移学习的常见应用，并在第1.6节介绍迁移学习的在学术界
和工业界中的发展历史和现状。

1.1 迁移学习

《论语·为政》中有这样一句家喻户晓的关于学习的句子：

温故而知新，可以为师矣。

这句话的意思是说，我们在学习新知识之前，如果能先对旧知识加以
温习，则可以获得新的理解与体会。而凭借这个能力，就可以成为老师了。
更进一步，这句话则说明人们的新知识、新能力往往都是由过去所学的旧
知识发展变化而来。在学习新知识时，如果我们能从旧知识中寻找到与新
知识的连接点和相似之处，则学习过程就可以事半功倍。

《庄子·天运》中则有这样一则故事：

故西施病心而颦其里，其里之丑人见而美之，归亦捧心而颦其里。其
里之富人见之，坚闭门而不出；贫人见之，挈妻子而去之走。彼知颦美，而
不知颦之所以美。

这就是我们非常熟悉的“东施效颦”的故事。西施由于有胸口痛的病，
所以她皱着眉头走在村子里。同村的东施是一个长得很丑的人，看见西施
皱着眉头的样子后，觉得她这样做很漂亮，回家后便也捂着自己的心口在
村里行走。村里的富人见了她以后则大门紧闭；穷人见了东施则带着妻儿
躲开她。东施只知道皱着眉头会很美，却不知道皱眉头为什么会美。
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旧的知识可以提炼升华，迁移到新的知识的学习上来，这是一个正向
的故事。同样的道理，那为什么东施效颦则以失败告终？

其实这中间的关键问题，在于两者之间的相似性。为什么旧知识的温
习可以帮助新知识的学习？因为旧知识和新知识之间存在某种关联，正是
这种关联给二者建立了桥梁。而东施本来就很丑，与四大美女之一的西施
之间根本没有可比性。故她虽然模仿其皱眉，最终也只能贻笑大方。

那么，我们如何有效地利用这种事物之间的相关性，来帮助我们解决
新问题、学习新能力呢？

这就引出了本书的主题：迁移学习。
迁移学习，顾名思义，就是要通过知识的迁移进行学习，来达到事半

功倍的效果。

迁移学习的概念最早出现于心理学和教育学领域 [Bray, 1928]。心理学
家也将迁移学习称为学习迁移，意在强调一种学习对另一种学习的影响。比
如，我们如果已经会打羽毛球，就可以类比着学习打网球；我们如果已经会
下中国象棋，就可以类比着下国际象棋；我们如果已经学会骑自行车，就
可以类比着学习骑摩托车等等。通过两种事物间的相关性，我们就可以构
建出一条由旧知识到新知识的迁移桥梁，从而更快更好地完成对新知识的
学习。

其实人类的迁移学习能力是与生俱来的。生活中常用的“举一反三”、“他
山之石、可以攻玉”等就很好地体现了迁移学习的思想。图1.1给出了生活中
常见的迁移学习的例子1。在图1.1(a)中，由于羽毛球运动和网球运动之间存
在很大程度的相似性，因此，两种运动之间可以类比着学习；在图1.1(b)中，
中国象棋与国际象棋的规则之间也存在着一定的相似性，因此，两种棋类
也可以进行类比学习。

(a) 打羽毛球与打网球 (b) 下中国象棋与国际象棋

图 1.1: 日常生活中常见的迁移学习例子

在人工智能和机器学习范畴，迁移学习是一种学习的思想和模式。

1这些免费图像来源于https://pixabay.com/zh/。

4

https://pixabay.com/zh/


迁移学习简明教程

机器学习

迁移学习

图 1.2: 机器学习和迁移学习的关系

机器学习作为人工智能的一大类重要方法，在过去几十年、尤其是最
近十年中，获得了飞速发展。机器学习使得机器自主地从数据中学习知识
以应用于新问题的求解成为了可能。而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，以增强解决新
问题的能力、提高解决新问题的速度。图1.2展示了机器学习与迁移学习的
关系。

具体而言，在机器学习范畴，迁移学习可以利用数据、任务、或模型
之间的相似性，将在旧领域学习过的模型和知识，应用于新的领域。例如，
图1.3给出一个由现实生活和学术研究相结合的更加形象的例子。不同用户、
不同设备、不同穿戴位置产生了不同的穿戴式传感器信号，如何才能利用
这些用户、设备、位置的相似性，构建个性化的机器学习模型，从而可以识
别每个用户的日常行为？

针对上述问题，图 1.4简要表示了一个迁移学习过程。以不同设备为例，
我们可以将设备 A 和设备 B 分别构建的模型 A 和 B 通过一些迁移的方
法进行融合 (我们将在本书的第二部分 “方法与技术”介绍这些方法)，使它
们互通有无。然后，将迁移融合后的模型，应用于新的设备 C，从而完成设
备 C 上的行为识别。相同的例子可以推广到不同用户和不同穿戴位置上。

值得一提的是，2016 年，新华社以 “迁移学习: 中国人工智能赶超的机
会来了” 对迁移学习进行了报道2。该报道指出，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。

2http://www.xinhuanet.com/mrdx/2016-09/02/c_135653890.htm
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图 1.3: 不同用户、不同设备、不同穿戴位置形成的不同传感器信号

设备A 设备B

设备C

模型A 模型B

模型C

迁移学习

图 1.4: 迁移学习示意图

1.2 相关研究领域

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。

迁移学习是机器学习的一个研究领域，但它在如下几个方面有别于传
统的机器学习 (表 1.1)：

表 1.1: 传统机器学习与迁移学习的区别
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
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从根本上说，迁移学习可以在训练数据和测试数据服从不同的数据分
布 (Probability distribution) 时，更好地构建模型。有关数据分布的概念，
我们将会在接下来的第2章第2.3节中详细描述。
除此之外，机器学习中还有众多与迁移学习有关的概念。我们在这里简

要分析其与这些概念的联系和区别。我们将这些联系和区别总结成表1.2所
示的内容。

1.3 迁移学习的必要性

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?
我们把原因概括为五个方面，分别对其进行阐述。

1.3.1 大数据与少标注之间的矛盾

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。这些海量
的数据使得机器学习和深度学习模型可以持续不断地进行训练和更新。然
而，这些大数据也伴随着严重的问题：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。

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。

1.3.2 大数据与弱计算能力的矛盾

大数据，就需要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，Mi-
crosoft，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。在
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表 1.2: 迁移学习与一些已有概念的区别和联系
研究领域 相同点 不同点
多 任 务 学 习
(Multi-task
Learning)

多个相关的任务可以
协同学习、共享知识；
二者的一些学习框架
是相似的

多任务学习的目标是所有任务都得到
提升，迁移学习则侧重目标任务的提
升；多任务学习的多个任务往往都有
标签，迁移学习则侧重于解决目标领
域无标签或少标签的学习问题

终 身 学 习
(Lifelong
Learning)

学习目标均是使未来
的新任务表现得到提
升

终身学习强调在线、持续的学习和更
新，迁移学习则偏重一个阶段的学习

增 量 学 习
(Incremental
Learning)

学习目标均是使未来
的新任务表现得到提
升

增量学习也强调在线更新的过程，模
型只需要存储少量的历史数据便可进
行学习；迁移学习则侧重整个阶段的
学习更新

协 方 差 漂 移
(Covariate
Shift)

在训练和测试数据分
布不同的情况下进行
学习

协方差漂移指的是数据的边缘分布发
生变化，迁移学习包括协方差漂移，但
还可处理条件、联合分布变化的更一
般情形

领 域 自 适
应 (Domain
Adaptation)

在训练和测试数据分
布不同的情况下进行
学习

领域自适应特指数据分布发生变化、
任务标签不变的情况，迁移学习包括
领域自适应，也包括其他变化的情形

元学习 (Meta-
learning)

学习目标均是使未来
的新任务表现得到提
升

元学习侧重于从历史数据中归纳出一
般规律应用于新数据，其没有显式的
源域和目标域；迁移学习则侧重于给
定源域和目标域的情况

小 样 本 学 习
(Few-shot
Learning)

从少量标注样本中学
习通用的知识和模型

小样本学习侧重每个类别给定少量标
记数据的情况下进行学习；迁移学习
则可以处理更为一般的分类、回归等
任务

计算机视觉领域，图像数据集越来越大，例如存储和用 ResNet 去训练 Im-
ageNet 数据集就相当耗时；在自然语言处理领域，训练一个普通的 BERT
模型也是一般研究人员无法承受的。由于科学研究的长期性，其价格对于
普通个人用户而言也无法长期负担。因此，多数普通用户是不可能具有这

8



迁移学习简明教程

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？

1.3.3 有限数据与模型泛化能力的矛盾

机器学习方法是人工智能的重要组成部分。机器学习的通用范式是基
于给定的训练数据训练出精准的模型，从而可以将其用于未知的新数据、新
场景、新应用。我们对于机器学习模型的要求是，不仅可以在已有的、有限
的训练数据上取得极好的训练效果，又要能够在新出现的数据、场景和应用
中，取得良好的效果。而这一要求与机器学习的泛化能力 (Generalization
ability) 不可分割。
于是便出现了有限训练数据与模型泛化能力的矛盾：纵然我们能够在

大数据集上进行训练，然而这些训练数据总是有限的，而新的应用却总是
未知的、复杂的、充满挑战性的。例如，在一些医疗场景的研究中，由于病
例少、实验复杂度高、成本难以控制、失败率高等原因，医疗数据极其缺乏。
而这些疾病往往有着其特殊性，无法通过普通的迁移学习来进行建模。此
时，如果能够基于现有的数据，运用更复杂的迁移学习方法，则有可能学习
到一个泛化能力强的模型，从而能够对新病例和新情况进行良好的适配。机
器学习模型的泛化能力的研究一直以来都是学术界的热点问题。迁移学习
是解决机器学习模型泛化问题的一种有效手段。泛化问题可能对应的迁移
学习研究领域包括领域自适应 (Domain Adaptation) [Pan et al., 2011]、领
域泛化 (Domain Generalization) [Blanchard et al., 2011]、元学习 (Meta-
learning) [Vanschoren, 2018] 等。
本书的主要内容均将围绕着领域自适应问题展开。本书的第12章介绍

了领域泛化的有关内容，第13章则介绍了元学习的有关内容。

1.3.4 普适化模型与个性化需求的矛盾

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，即尽可能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。比如用户在使用导航模型时，不同的人有不同的个性化需求：
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有的人喜欢走高速，有的人喜欢走偏僻小路。并且，不同的用户，通常都有
不同的隐私需求。如图1.5所示，对于同一云端模型而言，不同用户 (女性、
男性、中老年人等) 有不同的兴趣和习惯，这也是构建应用需要着重考虑的
因素。

云端模型

用户
• 彩妆
• 美食
• 时尚

• 数码
• 健身
• 游戏

• 养生
• 教育
• 医疗

兴趣

图 1.5: 普适化模型与个性化需求

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？

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。

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。

1.3.5 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
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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。
表1.3概括地描述了迁移学习的必要性。

表 1.3: 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

有限数据与模型泛化能力 无法满足泛化要求 领域泛化、元学习等
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 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 1.6给出了迁移学习的常用分类方法总结。

同构迁移学习

异构迁移学习

监督迁移学习

半监督迁移学习

无监督迁移学习

基于实例的迁移学习方法

基于特征的迁移学习方法

基于关系的迁移学习方法

基于模型的迁移学习方法

在线迁移学习

离线迁移学习

特征空间 监督信息 迁移方法 在线方式

迁移学习

图 1.6: 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
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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。

1.4.1 按目标域标签分类

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。这也是本书重点关注的领域。

1.4.2 按学习方法分类

按学习方法的分类形式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)

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。也就是说直接对不同的样本赋予不同权重，比如给相似的样
本更高的权重。这样我们就完成了迁移，非常简单和直接。
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。目前，此类方法被学术界广泛进行了研究，在工业
界也得到了大规模的使用。
基于模型的迁移，即构建参数共享的模型。例如，SVM 的权重参数、

神经网络的参数等，都可以进行共享。由于神经网络的结构可以直接进行
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迁移，因此其使用频率非常高。例如，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，其主要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。

1.4.3 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。

1.4.4 按离线与在线形式分类

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。

本书的主要内容是迁移学习的不同方法，因此，将会侧重于介绍不同
种类方法的具体内容。笔者基于自己的经验，对迁移学习的几大类方法进
行了介绍，它们分别是：权重自适应迁移方法，对应于基于样本的迁移学
习方法；特征变换迁移方法，对应于基于特征的迁移学习方法；以及预训
练方法，对应于基于模型的迁移方法。由于基于关系的迁移方法相关工作
较匮乏，因此本书对此不作详细介绍。
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不同视角、不同背景、不同光
照的图像识别

语料匮乏条件下不同
语言的相互翻译学习

不同用户、不同设备、不同位置
的行为识别

不同领域、不同背景下
的文本翻译、舆情分析

不同用户、不同接口、
不同情境的人机交互

不同场景、不同设备、
不同时间的室内定位

图 1.7: 迁移学习的应用领域概览

1.5 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，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 1.7展示了迁移学习已经被
广泛应用的领域。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。

这里需要指出的是，本小节的应用只是简单举例，为读者说明迁移学
习潜在的应用问题。更多更详细的应用问题，读者可以移步第15章。在此
章中，我们将会更加细致地介绍更多的迁移学习应用问题和解决方案。

1.5.1 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，例如图片分类、风
格迁移等。图1.8展示了不同的迁移学习图片分类任务。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1.8(a)中的手写体数
据分别来自经典数据集 MNIST 和 USPS，图1.8(b)中的图像数据则来自迁
移学习公开数据集 Office-Home [Venkateswara et al., 2017]。

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。特别地，[Xie et al., 2016] 利用
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手写体数据集1 手写体数据集2

(a) 跨领域手写体识别

图像数据集1 图像数据集2

(b) 跨领域图像识别

图 1.8: 迁移学习在视觉领域的应用

迁移学习和计算机视觉技术帮助联合国预测非洲地区的贫困情况。研究者
从非洲大陆的卫星图上获取其夜间灯光的图像，然后将这些灯光图像亮度
级别与 ImageNet 大型图像分类数据集进行映射。经过细致的训练调优后，
研究成果表明仅靠迁移学习和计算机视觉技术，就取得了与实地调研相匹
敌的结果。这显示了迁移学习在社会应用中的影响。

有关迁移学习在计算机视觉领域的更多应用，请读者移步第15.1节。

1.5.2 自然语言处理

自然语言处理领域也有着大量迁移学习的应用。以文本分类为例，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。图 1.9是一个由电子
产品评论迁移到 DVD评论的迁移学习任务。在图中展示的问题中，在电子
产品评论文本数据集上训练好的分类器，不能直接用于 DVD 评论的预测。
这就需要我们在两种领域上进行迁移学习。

Electronics
• This product is sharp!
• Neat device!
• Bang!
• This is brilliant!

DVDs
• This content is horrible!
• Don’t like the story here.
• Very touching scenes.
• Crying for their story.

Electronics
• I love this piece of device!
• This device changed my life!
• Excellent device!
• The system is bad!

90%

72%

Model

Train

Test

Drop

图 1.9: 迁移学习文本分类任务
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另外，机器翻译、摘要生成、序列标记等领域，也有着大量的迁移学习应
用。例如，最近OpenAI发布的GPT-3 (Generative Pre-training) [Brown et al., 2020]
模型将预训练这一迁移学习技术应用于各项自然语言处理任务，取得了领
先的成果。
通常，自然语言处理不仅包括文本这一信息载体，也包括语音。因此，

语音识别、语音合成等领域中，迁移学习也有着举足轻重的应用。例如，
[Li et al., 2019a] 把为普通话训练的语音识别模型迁移到广东话的语音识别
上，获得了很好的识别效果。在那些小语种的语音识别与合成任务上，迁
移学习几乎是唯一可用的学习技术。

有关迁移学习在自然语言处理领域的更多应用，请读者移步第15.2节；
关于迁移学习在语音领域的应用，请读者移步第15.3节。

1.5.3 普适计算与人机交互

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 1.10(a)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。近年来，
行为识别通常应用在深度学习网络中，笔者所在团队在 2018年发表的深度
学习用于行为识别的综述文章 [Wang et al., 2019c] 也可以作为入门的参考
资料之一。另外，[Wang et al., 2018c, Wang et al., 2018a, Qin et al., 2019,
Chen et al., 2019f] 等均是将迁移学习应用于行为识别领域的相关文章。
室内定位 (Indoor Location) 与传统的室外 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 1.10(b)展示了当定位设备 (AP, Access
Point) 处于不同地点 (Research Lab、Hall、Corridors) 时，由于其读数的
分布发生变化，室内定位模型的误差也发生了变化。
有关迁移学习在普适计算和人机交互领域的更多应用，请读者移步

第15.4节。

1.5.4 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
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(a) 不 同 位 置 的 传 感 器 信 号 差
异 [Wang et al., 2018a]
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Figure 7. Impact of APs position under research laboratory conditions. As fig 6 shows, the RX travel along the vertical red line. (a)LNR values: TX is
placed in position 1. (b) LNR values: TX is placed in position 2. (c) LNR values:TX is placed in position 3. (d) LNR values: TX is placed in position 4.
(e) LNR values: TX is placed in position 5. (f) 10 times of the variance and skewness of CFRs at 3 meters in fig 7(e). (g) 10 times of the variance and
skewness of CFRs at 10 meters in fig 7(e).

der WME/SME conditions in three different environments.

As shown in fig 10, the AEwme is between 1 and 1.5 meters

which is much less than the AEsme , larger than 4 meters.

It demonstrates that we could obtain a more precise distance

estimation through WME identification. The Ewme is about

1.8 meters, 0.6 meters and 1.3 meters in there different

indoor environments. In contrast, the Esme is about 4.1

meters, 4.5 meters and 4.4 meters in there different indoor

environments. It demonstrates that the improvement for dis-

tance estimation through WME identification is effective to

different indoor environments. In addition, the gap between

three Ewme is larger it between three Esme. The reason is

that the degree of WME in the hall is smaller than it in the

corridors and in the research laboratory. In contrast, there is

not obvious influence caused by different degree of SME.
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Figure 10. distance estimation error under WME/SME conditions.

3) Impact of AP’s position: As fig 7 shows, the WME

identification system work well in 5 testing locations and

(b) 室内定位模型由于位置的变化导致的模型性
能变化 [Li et al., 2017b]

图 1.10: 迁移学习在普适计算与人机交互领域的应用

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
出的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。

有关迁移学习在医疗健康领域的更多应用，请读者移步第15.5节。
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。

本小节仅对迁移学习的应用进行抛砖引玉，更详细的应用请移步本书
第15章阅读。在第15章，读者将会发现，迁移学习除了在计算机相关领域
之外，在物理学、天文学、农业、金融、生物学、交通运输业、在线教育、
物流等领域，均有着成功的应用。

1.6 学术会议和工业界中的迁移学习

迁移学习作为机器学习中重要的研究领域，ICML、NIPS、AAAI、ICLR
等国际人工智能顶会上也不断推出了迁移学习相关主题的研讨会。图1.11简
要展示了迁移学习在部分人工智能顶会上的发展历程。我们可以清晰地看
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到，迁移学习也是这些顶会中非常受关注的方向。

1901 Psychology
How individuals transfer in one 
context to another context that 
share similar characteristics

1995 NIPS
Learning to Learn: Knowledge Consolidation 
and Transfer in Inductive Systems

2005 DARPA
       

    
  

AAAI 2008
Transfer learning 
for complex tasks

2011 ICML
Unsupervised and 
Transfer Learning 

2017-2019 ICCV/ECCV
Transferring and Adapting Source 
Knowledge in Computer Vision 
Workshop and Challenge 

2013 NIPS
New Directions in Transfer 
and Multi-Task 

2019 ICLR
Learning from Limited 
Labeled Data 

The ability of a system to recognize and 
apply knowledge and skills learned in 
previous tasks to novel tasks

图 1.11: 迁移学习在部分人工智能顶会上的发展历程

从图中可以看出，迁移学习一直以来都是国际学术界的重要研究话题
之一。并且，人们对于迁移学习的定义、研究内容、研究边界等的认知，也一
直在不断深化着。最早甚至在 100 多年前的 1901 年，当计算机还是天方夜
谭之时，国际心理学相关会议就在探究个体如何将其在一个情境中的行为
迁移到另一个相似的情境这一课题 [Woodworth and Thorndike, 1901]。随
着机器学习技术的日新月异，最早在 1995 年的人工智能顶会 NIPS 上就
出现了学习如何学习：在归纳系统中的知识强化和迁移的研讨会3。随后的
2005 年，美国国防部高级研究计划局 DARPA 就启动了一项关于迁移学
习的研究，旨在探讨一个系统认知和将之前学过的知识应用于新任务的能
力4。下一年，在机器学习顶级会议 ICML 2016 上，研究者们举办了结构
知识迁移的研讨会5。接着，在另一个人工智能顶会——2008 年的美国人
工智能会议 AAAI 上，研究者们又举行了对于复杂任务的迁移学习这一研
讨会6。在 2011 年的机器学习顶会 ICML 上，一个无监督和迁移学习的研
讨会7召开。2011 年，国际权威神经网络会议 IJCNN 也举行了无监督和迁
移学习的挑战赛8。随后，NIPS 又在 2013 年的研讨会上探究迁移学习和

3http://plato.acadiau.ca/courses/comp/dsilver/NIPS95_LTL/transfer.workshop.1995.
html

4http://logic.stanford.edu/tl/TransferLearningPIP.pdf
5http://orca.st.usm.edu/~banerjee/icmlws06/
6https://eecs.wsu.edu/~taylorm/AAAI08TL/index.htm
7http://clopinet.com/isabelle/Projects/ICML2011/home.html
8http://www.causality.inf.ethz.ch/unsupervised-learning.php
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多任务学习的新方向9。最近的 2017 年10到 2019 年11，在计算机视觉顶会
ICCV 和 ECCV 也出现了相关的研讨会和国际比赛。2019 年，ICML 大会
上来自 UC Berkeley 的学者做了关于元学习的讲座，另一顶会 ICLR 也在
研讨会上探索从有限的标注数据中学习的新技术12。

此外，迁移学习技术驱动的模型方法也多次获得顶级学术会议重量级
奖项。2007年，香港科技大学杨强教授团队利用迁移学习技术获得了 ICDM
室内定位大赛一等奖13。2018 年，计算机视觉顶级学术会议 CVPR 将最佳
论文奖颁给了以探究迁移学习中任务之间联系的论文《Taskonomy: Disen-
tangling task transfer learning》[Zamir et al., 2018]。同样是在 2018年，另
一国际人工智能顶级会议 IJCAI 的国际广告算法大赛上，冠军方案也同样
由迁移学习技术驱动14。2019 年数据挖掘领域权威会议 PAKDD 的最佳论
文也颁给了迁移学习相关的研究《Parameter transfer unit for deep neural
networks》[Zhang et al., 2018]。2019年，国际语言学顶级会议 ACL的开幕
演讲 (Keynote) 上，ACL 主席周明博士强调了基于预训练模型的迁移学习
方法在在语言学领域的重要价值15。一年后的 2020年，同样是在 ACL会议
上，一篇探索预训练在语言模型中的应用的论文《Don’t Stop Pretraining:
Adapt Language Models to Domains and Tasks》[Gururangan et al., 2020]
获得了会议最佳论文荣誉提名奖。迁移学习在国际顶级学术会议上的发展
势头良好。可以预见的是，未来还会有更多的迁移学习话题出现在这些人
工智能和机器学习顶会上，迁移学习技术一定会发展得更好。

迁移学习这一研究领域不仅在学术上持续获得顶级会议青睐，也受到
了众多企业的青睐。2017年，由前海征信主办、科赛网承办的“好信杯”大
数据算法大赛落下帷幕，共吸引了 242 支队伍共 600 多位选手参赛，来自
第四范式的团队利用迁移学习获得了冠军16。2019 年，平安科技举行了医
疗科技疾病问答迁移学习比赛17。2020 年，微软研究团队使用仿真环境到
真实环境中的迁移学习，训练现实世界中的无人机18。随后，微软发布了史

9https://sites.google.com/site/learningacross/
10http://adas.cvc.uab.es/task-cv2017/
11https://sites.google.com/view/task-cv2019/home
12https://lld-workshop.github.io/
13https://www.kdnuggets.com/news/2007/n15/7i.html
14https://zhuanlan.zhihu.com/p/40631601
15https://www.msra.cn/zh-cn/news/features/acl-2019-ming-zhou
16http://3g.donews.com/News/donews_detail/2955859.html
17https://www.kesci.com/home/dataset/5e4d4e198d3880002da45af7
18https://tech.sina.cn/2020-03-26/detail-iimxyqwa3399986.d.html
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上最大的基于预训练的自然语言处理模型 Turing-NLG19。OpenAI 启动了
一项强化迁移学习的比赛，针对“刺猬索尼克”游戏要求选手开发虚拟到
现实环境的强化迁移学习算法，使得模型能够迁移到不同环境中20。谷歌和
OpenAI 也分别开发了基于自监督预训练的语言模型 BERT、T5、和 GPT
系列，将迁移学习在自然语言处理中的作用发挥到极致。NVIDIA发布迁移
学习工具包，用于特定领域深度学习模型快速训练的高级 SDK21。阿里巴
巴则利用迁移学习和元学习为其小样本数据的学习和系统安全保驾护航22。
亚马逊的语音助手 Alexa 则利用迁移学习使其迅速学会第二门语言，并且
能够将训练数据量大大减少23。
本小节所列举的迁移学习在学术会议和工业界中的例子仅是少数。期

待未来会有更多的迁移学习学术研究和应用成果出现。更多的迁移学习应
用请读者移步第15章。

19https://cloud.tencent.com/developer/article/1586451
20https://www.leiphone.com/news/201804/vKH66rt5xW0dycQL.html
21https://www.leiphone.com/news/201812/Cy3HiAmUh6J7P3gB.html
22https://www.jiqizhixin.com/articles/2019-12-10-7
23https://zhidx.com/p/144766.html
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第2章 从机器学习到迁移学
习

上一章我们从宏观角度，管中窥豹，介绍了迁移学习的一些背景知识。
从本章开始，我们正式开始踏入迁移学习领域的门槛。

毋庸置疑，迁移学习是机器学习技术的一个分支，此二者有着千丝万
缕的联系。因此，要想深入研究迁移学习，我们首先应该对机器学习最基
础部分的知识进行系统地分析和讨论。基于这些知识，我们才能更深刻地
理解机器学习、迁移学习问题与方法，才能做到在今后迁移学习的研究应
用上有的放矢。

本章的内容安排如下。第2.1节介绍基本的机器学习概念，第2.2节介绍
结构风险最小化的知识。在第2.3节，我们介绍数据概率分布的基础知识。
第2.4节介绍迁移学习中的基本概念与符号。最后，我们在第2.5节中正式给
出迁移学习的形式化问题定义。

2.1 机器学习及基本概念

机器学习 (Machine Learning)是近几十年来发展迅猛的一个学科领域。
以计算机为载体，机器学习涉及到统计学、概率论、凸优化、程序设计等多
个子领域。机器学习本身并没有一个严格的定义，其核心是：从已有的数据
出发，让计算机归纳出一个通用的模型，此模型可以被用于新数据的预测。

来自卡耐基梅隆大学的 Tom Mitchell 教授在 1997 年给出了一个机器
学习的通用定义 [Mitchell et al., 1997]：
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定义 1 (机器学习 (Machine Learning) [Mitchell et al., 1997])
假设用 P 来评估计算机程序在某任务类 T 上的性能，若一个程序通
过利用经验 E 在 T 中任务上获得了性能改善，则我们就说关于 T 和
P，该程序对 E 进行了学习。

根据上述表达，我们将机器学习形式化定义如下：

定义 2 (机器学习 (Machine Learning)) 分别令 X ,Y 为样本和特征
空间，令 D = {(xxx1, y1), (xxx2, y2), · · · , (xxxn, yn)}表示训练数据，其中 xxxi ∈
X 为训练数据中的第 i 个样本，yi ∈ Y 为其对应的数据标签。我们令
f ∈ H 为机器学习的目标函数，H 为其满足的假设空间。则机器学习
的学习目标可以表示为：

f⋆ = arg min
f∈H

1

n

n∑
i=1

ℓ(f(xxxi), yi), (2.1.1)

其中，ℓ(·, ·) 为损失函数。

分类任务中通常以交叉熵损失 (Cross-entropy loss) 作为损失函数，而
回归问题则通常以最小均方误差 (Mean squared error) 为损失函数。
上述机器学习的形式化定义也可以有不同表达形式。例如，如果我们

以最大似然估计 (Maximum Likelihood Estimation, MLE) 来表示学习过
程，则上述定义可以表示为：

θ⋆ = arg max
θ

L(θ|xxx1,xxx2, · · · ,xxxn), (2.1.2)

其中，θ 为模型待学习参数，L(θ|xxxi) 为似然函数。似然函数可以被定义为：

L(θ|xxx1,xxx2, · · · ,xxxn) = fθ(xxx1,xxx2, · · · ,xxxn). (2.1.3)

机器学习方法主要可以分为有监督方法、半监督方法、无监督方法，从
模型角度可以则分为生成式模型和判别式模型。在过去几十年里，机器学
习取得了长足进步。关于机器学习的更多知识可以在周志华老师的《机器
学习》专著 [周志华, 2016] 中找到。
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2.2 结构风险最小化

对于前面给出的机器学习定义（公式 2.1.1），我们可以这样理解：机
器学习就是要寻找一个最优函数 f，使得其在所有的训练数据上达到最小
的损失。上述学习目标也可以被称为经验风险最小化 (Empirical Risk
Minimization)，其中的损失函数也可以被称为经验风险。
这个条件对于一个好的、能预测未来的机器学习模型，真的就足够适

用了吗？

事实上，一个好的机器学习模型，不仅需要对训练数据有着强大的
拟合能力，还需要对未来的新数据具有足够的预测能力。结构风险最小
化 (Structural Risk Minimization, SRM) 是统计机器学习的一个
非常重要的概念。SRM 准则要求模型在拟合训练数据的基础上，也要具
有相对简单的复杂性（较低的 VC 维 (Vapnik–Chervonenkis dimension)）
[Valiant, 1984]。通常采用正则化 (Regularization) 的方法来控制模型的复
杂性。

VC维是用来衡量研究对象（数据集与学习模型）可学习性的指标。VC
维是机器学习的基础性概念，更详细的介绍请读者移步 [周志华, 2016]。VC
维反映了可学习性，与数据量和模型的复杂度密切相关。因此，VC 维较低
的模型，其复杂性也较低。

结构风险最小化可形式化表示为：

f⋆ = arg min
f∈H

1

n

n∑
i=1

ℓ(f(xxxi), yi) + λR(f), (2.2.1)

其中，R(f)是正则化项，即模型的复杂度的度量。模型 f 越复杂，R(f)的
值越大；反之则越小。λ 为正则化参数。

因此，在结构风险最小化的准则下，一个好的机器学习模型应该在训
练数据上取得最好的拟合能力的同时，控制好模型的复杂度。常用的正则
化项有：控制样本稀疏程度、筛选样本的 L1 正则化，使求解简单、避免过
拟合的 L2 正则化，控制目标熵值的熵最小化等等。

2.3 数据的概率分布

数据的概率分布 (Probability distribution) 是统计机器学习的基础概
念。数据分布，指的是数据在统计图中的形状。例如，三年二班一共有 50
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名同学，其中男生 30 名，女生 20 名，那么我们就可以简单地认为这 30 和
20 是反映同学性别的数据分布。

概率分布在数据分布的基础上更进一步，它研究以概率为基础的数据
分布。在介绍概率分布的概念之前，我们首先需要了解随机变量 (Random
variable) 的概念。在高中阶段，我们曾经短暂地学习过概率和统计的知识，
其中也包括随机变量的概念。随机变量是一种量化随机事件的函数，它将
随机事件每一个出现的结果赋予了一个数字。随机变量包括离散型随机变
量和连续型随机变量两种。例如，对于 “明天是否下雪” 这个问题，答案只
能从 “是” 和 “否” 两个变量中选择，这就是一种离散型随机变量；而另一
方面，如果我们不仅追求明天是否下雪，还需要知道下雪的概率是多少，那
么这个值便可以取从 0 到 100% 之间的任意值，此时它便是一个连续型随
机变量。

将概率、分布、随机事件进行组合，便产生了概率分布这一概念。常见
的概率分布主要有二项分布、高斯分布、泊松分布、均匀分布等等。通常，
我们用 P (x) 来表示随机变量 x 的概率分布。

为什么要研究概率分布？

机器学习是研究数据的科学，而现实生活中的数据往往是动态变化的。
统计机器学习通常假设数据是由某个概率分布、或某几个概率分布组合而
产生的。如果数据 xxx 是由概率分布 P (X ) 生成的，或者说，数据 xxx 服从某
一概率分布 P (X )，则可以被统一表示为 xxx ∼ P (X )。
传统的机器学习假设模型的训练数据和测试数据服从同一数据分布。

我们用 Dtrain = {(xxxi, yi)}ni=1 来表示训练数据，用 Dtest = {(xxxj , yj)}mj=1 来
表示测试数据，则传统机器学习的假设可以被表示为

Ptrain(xxx, y) = Ptest(xxx, y). (2.3.1)

而在真实的应用中，训练数据和测试数据的数据分布往往不尽相同，即

Ptrain(xxx, y) 6= Ptest(xxx, y). (2.3.2)

在正式介绍迁移学习的问题定义之前，我们有必要透彻理解数据分布
不同的含义。图 2.1表示三种高斯分布：N1(0, 5),N2(0, 7),N3(0, 10)。显而
易见，这三种高斯分布是不同的，因为即使它们的均值 µ 均为 0，它们的
方差 σ 却不同。

传统的机器学习假设训练和测试数据的概率分布相同，例如，当训练
数据服从 N1(0, 5) 分布时，测试数据也服从 N1(0, 5) 分布。
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𝜎 = 5

𝜎 = 7

𝜎 = 10

0

图 2.1: 三种不同的高斯分布

不同的数据分布则意味着，当训练数据服从 N1(0, 5) 分布时，测试数
据可能服从 N2(0, 7) 分布或 N3(0, 10) 分布。
与传统机器学习不同，迁移学习重点关注的数据分布情形恰恰是公

式 2.3.2所示的情形。
图 2.2形象地表示了训练数据和测试数据服从不同的数据分布的情况。

这正是本书所研究的问题重点。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。

训练集 测试集

数据

分布

图 2.2: 训练和测试数据不同的数据分布

2.4 概念与符号

承接上述数据分布的概念，我们在这一小节开始，引入迁移学习中一
个重要概念：领域。基于此概念，在下一节中，我们将会介绍迁移学习问题
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的形式化定义。

领域 (Domain) 是进行学习的主体，其主要由两部分构成：数据和生
成这些数据的概率分布。我们通常用花体 D 来表示一个领域，领域上的一
个样本数据包含输入 xxx 和输出 y，其概率分布记为 P (xxx, y)，即数据服从这
一分布：(xxx, y) ∼ P (xxx, y)。我们用大写花体 X ,Y 来分别表示数据所处的特
征空间和标签空间，则对于任意一个样本 (xxxi, yi)，都有 xxxi ∈ X , yi ∈ Y。因
此，一个领域可以被表示为：D = {X ,Y, P (xxx, y)}。

结合迁移学习的概念，其对应于至少两个领域：被迁移的领域和待学
习的领域。在迁移学习中，被迁移的领域、含有知识的领域通常被称为源领
域 (Source domain)，而待学习的领域，则通常被称为目标领域 (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。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。当 Ds 6= Dt 时，对应于 Xs 6= Xt,Ys 6= Yt 或
Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y)。1

2.5 迁移学习的问题定义

有了领域的定义，我们就可以对迁移学习进行形式化定义：

定义 3 (迁移学习 (Transfer Learning)) 给定一个源域 Ds =

{xxxi, yi}Ns

i=1 和目标域 Dt = {xxxj , yj}Nt

j=1，其中 xxx ∈ X , y ∈ Y。迁移学习
的目标是当以下三种情形

1. 特征空间不同，即 Xs 6= Xt

2. 标签空间不同，即 Ys 6= Yt

3. 特征和类别空间均相同、概率分布不同，即 Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y)

1注意，本书对领域的定义与 [Pan and Yang, 2010] 和 [Yang et al., 2020a] 中的定义有所不同：后
者将领域定义为 D = (X , P (xxx))，并单独将任务定义为 T = (Y, f)。由于本书侧重介绍领域自适应，
因此从自然的数据生成角度 ((xxx, y) ∼ P (xxx, y)) 给出的领域定义包含了联合概率分布。读者可以发现这
两种定义的本质内容是一样的，仅形式稍有不同。
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至少有一种成立时，利用源域数据去学习一个目标域上的预测函数 f :

xxxt 7→ yt，使得 f 在目标域上拥有最小的预测误差 (用 ϵ 来衡量)：

f⋆ = arg min
f

E(xxx,y)∼Dt
ϵ(f(xxx), y). (2.5.1)

具体而言，特征空间不同，即 Xs 6= Xt，特指两个领域包含了不相同的
特征或不同的特征维数。例如，当源域为 RGB 彩色图像、目标域为黑白二
值图像时，我们就说它们的特征空间不同。标签空间不同，即 Ys 6= Yt，特
指两个领域的任务空间不同。例如，在分类问题中，源域和目标域的类别
不完全相同。概率分布不同，即 Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y)，特指即使两个领域的
特征空间和类别空间都相同时，其联合概率分布也会存在不匹配的问题。
上述几种情形不尽相同，每种都对应了大量的研究工作。由于这些情形

背后所采用的核心方法均存在一定的相似性，因此，本书在余下的主体部
分介绍迁移学习核心方法时不针对每种情形进行一一介绍，而是以领域自
适应 (Domain Adaptation) 这一热门研究方向为研究主题来进行讲解。
领域自适应对应了上述定义中前 2 种情形均相同、第 3 种情形不同的情况，
这也是本书主要讲解的研究方向。领域自适应问题中的大部分方法均可以
推广到其余几种情形中，我们也在第11章到第15章中进行了描述。

领域自适应的问题定义如下：

定义 4 (领域自适应 (Domain Adaptation)) 给定一个有标记的源
域 Ds = {xxxi, yi}Ns

i=1 和一个目标域 Dt = {xxxj , yj}Nt

j=1，领域自适应的
目标是当特征空间和类别空间均相同即 Xs = Xt,Ys = Yt、但联合概率
分布不同即 Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y) 时，利用源域数据去学习一个目标域上
的预测函数 f : xxxt 7→ yt，使得 f 在目标域上拥有最小的预测误差 (用
ϵ 来衡量)：

f⋆ = arg min
f

E(xxx,y)∼Dt
ϵ(f(xxx), y). (2.5.2)

联系本书第1.4节的迁移学习分类方法，根据目标域数据是否有标签，
领域自适应可以被分为以下三种情形：

1. 监督领域自适应 (Supervised Domain Adaptation, SDA)，即目标域
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数据全部有标签的情形 (Dt = {xxxj , yj}Nt

j=1)；

2. 半监督领域自适应 (Semi-supervised Domain Adaptation, SSDA)，即
目标域数据有部分标签的情形 (Dt = {xxxj , yj}Ntu

j=1∪{xxxj , yj}Ntl

j=Ntu+1，其
中 Ntu 和 Ntl 分别为无标签和有标签的目标域数据个数)；

3. 无监督领域自适应 (Unsupervised Domain Adaptation, UDA)，即目
标域数据完全没有标签的情形 (Dt = {xxxj , ?}Nt

j=1)。

显然，无监督领域自适应是三种情形中最难的一种。因此，本书重点
以无监督领域自适应问题为切入点介绍此种情形下的迁移学习方法。这些
方法绝大多数均可以很简单地被应用于有监督和半监督的问题中。
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。
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第3章 迁移学习基本问题

本章主要介绍迁移学习的基本问题。本章的主要目的是使读者对迁移
学习中所研究的基本问题有一个全面清晰的了解，以便在遇到新问题时抓
住问题本质，便于寻找对应的解决方案。
根据杨强教授《迁移学习》专著 [Yang et al., 2020a]及综述文献 [Pan and Yang, 2010]

的描述，迁移学习主要研究以下三个基本问题：

1. 何时迁移 (When to transfer)。何时迁移，对应于迁移学习的可能
性和使用迁移学习的原因。值得注意的是，此步骤应该发生在迁移学
习过程的第一步。给定待学习的目标，我们首先要做的便是判断当时
的任务是否适合进行迁移学习。

2. 何处迁移 (What/where to transfer)。判断当时的任务适合迁移
学习之后，第二步要解决的便是从何处进行迁移。这里的何处，我们
用 what 和 where 来表达可能更好理解。What，指的是要迁移什么
知识，这些知识可以是神经网络权值、特征变换矩阵、某些参数等等；
而 where 则指的是要从哪个地方进行迁移，这些地方可以是某个源
域、某个神经元、某个随机森林里的树等等。

3. 如何迁移 (How to transfer)。这一步是绝大多数方法的着力点。给
定待学习的源域和目标域，这一步则是要学习最优的迁移学习方法以
达到最好的性能。

这三个基本问题贯穿整个迁移学习的生命周期。从目前的研究现状来
看，何时迁移对应于一些理论、边界条件的证明，大多是一种理论上的保
证。它使得我们在进行迁移时能够做到胸有成竹、有章可循。何处迁移则
强调一个动态的迁移过程。在大数据时代，我们需要动态地从数据中学习
出更适合迁移的领域、网络、分布等。最后，如何迁移，则旨在建立最优的
迁移方法，以顺利完成迁移。

29



迁移学习简明教程

另外，这三个基本问题并不是完全对立的。在一定条件下可以进行互
相转化。例如，何处迁移往往是随着数据表征进行动态变化的，而数据表
征又与如何迁移有着紧密联系。在特定的数据表征下，这三个问题可以进
行互相辅助，相辅相成。

对应于三个问题，本章的内容组织安排如下。第3.1节介绍“何处迁移”，
第3.2节介绍“何时迁移”，第3.3节介绍“如何迁移”。之后，我们在第3.4节
介绍负迁移的概念，并在第3.5节中给出一个完整的迁移学习流程。

3.1 何处迁移

何处迁移 (Where to transfer) 是迁移学习的基本问题之一。它对于
我们寻找迁移学习中的迁移对象进行了根本性的指导。何处迁移所研究的
问题可以分为两个层次：

1. 数据集、数据领域层。这对应的问题是，给定若干可供选择的源域数
据，如何能从若干数据中找到最适合迁移学习的数据集和领域。

2. 样本层。这对应的问题是，给定一个或多个可供选择的迁移样本，如
何能从这些数据中选择出若干数据，使其最适合于迁移学习。

我们用 “最合适” 迁移学习的字眼来表达其效果，是因为很多时候，迁
移学习最终的精度也许只是衡量何处迁移的一个指标。受限于具体的环境、
算法、和设备，评估指标也有所不同。因此我们不能简单地只看最终的学
习精度。

事实上，何处迁移所研究的两大类问题在本质上是等价的：样本是构
成数据集和领域的基本元素。因此，掌握了样本的选择方法，也会对领域
的选择提供一些指导作用。我们将在本书第5.2节中介绍样本选择方法，因
此在这里不再赘述。感兴趣的读者可以重温之前的内容。

本节主要介绍迁移学习中对于数据集和领域的选择方法。这常常被称
为源域选择 (Source Domain Selection) 问题和方法。香港科技大学提
出一种无需显式指定源域的迁移学习方法 Source-free [Xiang et al., 2011]，
聚焦于基于语义信息进行源域和样本选择。这项工作借助了一个社会化标
签分享网站的数据：Delicious1。这个网站由用户对不同的网页给出自己的
个性化标签。我们可以认为这些标签包含了大量的标记信息，上面包括源
域和目标域的标记信息。借助 Delicious 网站上的标签作为桥梁，构建源域

1http://del.icio.us/
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和目标域之间的关系。然后，基于拉普拉斯特征映射，构建源域和目标域
特征的语义相似度关系，实现了自动的源域选择。

随后，[Lu et al., 2014] 将这项工作的核心思想应用于文本分类中。在
深度网络中，[Collier et al., 2018] 通过网格搜索的方法，系统地探索了深
度网络中各个隐藏层的可迁移性。[Bhatt et al., 2016] 则提出了在多个源域
的场景下进行有新源域选择的贪心算法。

流形学习中，Gong 等人 [Gong et al., 2012] 提出一种基于 Principle
Angle 的领域相似度度量方法。其通过贪心的方式逐步计算不同领域的相
似度角度，最终计算出可供迁移的源域。另一种较为流行的方法是利用领
域之间的 A-distance [Ben-David et al., 2007]，其通过对源域和目标域数据
构建一个线性分类器，通过分类器误差来反映二者的相似程度，得到了广
泛的应用。例如，MEDA方法 [Wang et al., 2018b]便利用了这个距离计算
了源域和目标域数据分布的相似性。

图 3.1: 人体行为识别的源域选择：哪个部位与红星部位运动情况最相似？

在具体的应用中，[Wang et al., 2018a, Chen et al., 2019f] 提出了一种
用于行为识别的分层源域选择 (Stratified transfer learning) 方法。其将领
域之间的 MMD 距离进行细粒度表征求解，取得了比传统 MMD 距离更好
的源域选择结果。接着，研究者又针对行为识别问题中的源域选择提出了基
于语义和度量准则的源域选择方法 [Wang et al., 2018c]。如图3.1所示。该
方法将行为识别中源域和目标域的相似性用身体部位传感器数据的相似性
和身体部位本身的语义相关性进行融合，然后构建深度网络用于迁移学习。

相信读者已经有所察觉，在很多情况下，何处迁移与如何迁移这两个
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问题有着高度的相关性：选择出最适合迁移的领域和样本的评价指标往往
是迁移后的学习结果，这依赖于具体的迁移学习的实施。因此，并不能简单
地将两个问题区别对待。它们本质上是一个先有鸡还是先有蛋的问题。也
正因为如此，越来越多的研究者试图用一个统一的框架来表示这两个问题，
试图将源域选择和如何迁移进行有机结合。在实际应用中，两个问题的基
本方法也有着高度的交叉性，读者可根据其应用背景和要求，灵活选择对
应的方法。

3.2 何时迁移

何时迁移 (When to transfer) 则对应的是迁移学习取得成功的理论保
证。即我们应该以何种条件来判断迁移学习取得了成功，而不是取得了比
不迁移还要差的结果 (负迁移，在下一节中会介绍)。由于理论工作的匮乏，
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？
这个问题非常重要。除了在实验中进行验证之外，我们都期待自己的

研究工作也能够在理论上有所保证。何时迁移部分的主要工作均属于理论
分析范畴，即学习得到的模型满足某个范式时，便可以进行迁移学习。因
此，这此工作从理论上决定了迁移学习的成功与否。由于理论研究工作晦
涩难懂，研究理论也并非本书的重点，因此，我们将在下一章的第4.5节、介
绍迁移学习方法的统一表征形式后，再介绍经典的迁移学习理论工作，以
便感兴趣的读者进行阅读。绝大多数非理论背景的读者可以根据自己研究
工作的需要有选择性地阅读。

3.3 如何迁移

确定能否迁移（何时迁移）和要迁移的对象（何处迁移）后，下一步的
工作便是如何迁移（How To Transfer）的问题，这也是迁移学习中被研究
最多的主题。这一步直接对应于众多迁移学习方法，也是本书的讲解重点。
因此，我们在这一小节对其不再赘述。

“何时迁移”、“何处迁移”、“如何迁移” 这三部分的研究工作量可以被
表示为图3.2的简要示意图。我们需要指出的是，尽管 “如何迁移”一直以来
是学术和工业界关注的重点领域，但是 “何时迁移” 与 “何处迁移” 也是非
常重要的研究领域，近年来也产生出了一些工作。
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研究工作量

图 3.2: 三个基本问题的研究工作量简要示意图

3.4 失败的迁移：负迁移

我们都希望迁移学习能够比较顺利地进行，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任务。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，就会大大影响迁移学习的效果。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。
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迁移学习中把这种情况称为负迁移。

通俗地来说，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。即：使用迁移学习比不用迁移学习取得的效果更差。负
迁移的形式化定义如下：

定义 5 (负迁移 (Negative Transfer)) 用 R(A(Ds,Dt)) 来表示目标
域 Dt 通过和源域 Ds 使用迁移学习算法 A 产生的误差 (Error)。用 Φ

来表示空集合，则当下列条件满足时，负迁移发生：

R(A(Ds,Dt)) > R(A′(Φ,Dt)), (3.4.1)

其中 A′ 表示另一算法，R(A′(Φ,Dt)) 表示不经过迁移学习的误差。

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，但由于迁移学习方法不够好，导
致迁移失败。

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。

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
强教授团队于 2015的 KDD大会上提出了传递迁移学习 (Transitive trans-
fer learning) [Tan et al., 2015]，又继续在 2017 年提出了远领域迁移学习
(Distant domain transfer learning) [Tan et al., 2017]，可以用在人脸数据
上训练的模型来识别飞机。这些研究使得迁移学习可以在两个领域存在弱
相似性的情况下进行，进一步扩展了迁移学习的边界。

我们用图3.3的 “青蛙过河” 游戏来解释传递迁移学习。在正常情况即
河流不至于过宽时，青蛙可以直接跳跃到河流对岸；而异常情况即河流很
宽、无法直接跳跃到河流对岸时，聪明机智的小青蛙可以利用河流中间的
一些大的叶子，巧妙地施展连环跳跃，最终成功到达对岸。类比迁移学习，
河流两岸为源域和目标域，河流宽度即为两个领域的相似性，青蛙完成过
河操作即为完成迁移学习。当河流不宽时，意味着两个领域相似性很大，此
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时可以正常地进行迁移；而当河流较宽时意味着两个领域相似性较小，此
时无法通过一次迁移来完成迁移任务。因此，传递迁移学习就相当于寻找
河流中这些有益的 “支撑点”，从而帮助我们更好地完成这种情况下的迁移
学习。

正常情况 异常情况：失败 异常情况：成功

图 3.3: 青蛙过河、负迁移与传递迁移学习

卡内基梅隆大学的研究团队对负迁移进行了理论分析并提出了对应的
解决方案 [Wang et al., 2019h]。来自华中科技大学的研究团队发表了一篇
关于负迁移的综述文章 [Zhang et al., 2020a]，从负迁移产生原因、解决方
案、可能的应用等方面进行了详细的探讨。该成果指出，当源域数据质量过
差、目标域数据质量过差、领域分布差异过大、以及学习算法不够好的任
意情况下，均有可能发生负迁移。由此出发，文章详细介绍了研究人员为
了避免出现负迁移在这些年中所做的努力，感兴趣的读者可以进一步关注。

3.5 完整的迁移学习过程

对迁移学习的基本问题有了大致的了解后，一个完整的迁移学习过程
可以概括为图3.4所示的步骤。

获取所需的数据后，我们需要对数据进行可迁移性分析，也就对应着基
本问题中的何时迁移与何处迁移两个基本问题。接下来便是迁移过程，此
部分将在本书的 “方法与技术” 部分中重点介绍。与机器学习流程类似，一
个迁移学习过程结束后，我们需要按照特定的模型选择方法对迁移学习模
型和参数进行选择。可迁移性分析、迁移过程、模型选择这三大基本过程
并不是序列式的，而是可以互为反馈、相辅相成。选择出最好的模型后便
是模型的部属与评估。
本书将在余下的章节里（第4章到第13章）具体介绍不同的迁移过程和

扩展方法，并在第14章中介绍迁移学习的模型选择方法。我们将在第15章
中介绍迁移学习的应用与部署问题。
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问题定义与可
迁移性分析数据 迁移过程 模型选择 应用与部署

第3章

第4章—第13章

第14章

第15章

图 3.4: 一个完整的迁移学习过程

36



第 II部分 方法与技术

37





第4章 迁移学习方法总览

由这一章开始，我们将进入本教程的“核心方法”部分。本章将以一种
统一的视角对已有的迁移学习方法进行总览、分类、和统一表征，方便读
者带着全局的视角进行学习和探索。在本章的统一表征基础之上，后续章
节将围绕特定类型的方法进行详细阐述。本章的目的不是介绍一种具体的
方法，而是提供一种分析迁移学习问题的统一思路，在今后的研究中，读
者也可借鉴相应的思路进行扩展。

本章内容的组织安排如下。第4.1节用自然语言简单描述迁移学习的总
体思路。第4.2节介绍迁移学习中最重要的概念：分布差异的度量。第4.3节
给出迁移学习的统一表征。在4.4节，我们通过简单的上手实践带领读者搭
建一个完整的迁移学习实验环境。最后，我们在第4.5节介绍经典的迁移学
习理论。

4.1 迁移学习总体思路

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，如果在英国和中国香港等地区
开车，驾驶员坐在右边，需要靠马路左侧行驶。那么，如果我们从中国大陆
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到了英国，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。这就是此开车问题
中的不变量。

找到相似性，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。

4.2 分布差异的度量

承接上一节的内容，即迁移学习的核心是找到迁移过程中源域和目标
域的相似性。那么这种相似性应该如何刻画？从迁移学习的问题定义出发，
答案呼之欲出：通过对源域和目标域不同的概率分布建模来刻画二者的相
似性。

在迁移学习问题中，源域和目标域的联合概率分布不同，即

Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y) (4.2.1)

数据分布的不同使得传统的机器学习方法并不能直接应用于迁移学习
的问题。因此，迁移学习要解决的核心问题便是：源域和目标域的联合分
布差异度量。

如何度量联合分布的差异？回看我们手头有的条件：源域数据 Ds =

{(xxxi, yi)}Ns

i=1，目标域数据 DDDt = {(xxxj , ?)}Nt

j=1。对于有标记的源域数据，我
们是可以直接计算其联合概率分布的。而无标记的目标域数据则成了烫手
山芋：只能计算其边缘分布 Pt(xxx)，无法计算其条件和联合分布。那么，怎
么办呢？

概率学的基本知识告诉我们，联合概率和边缘概率、条件概率之间具
有一些数学上的关系：

P (xxx, y) = P (xxx)P (y|xxx) = P (y)P (xxx|y). (4.2.2)

因此，如果我们能利用上述基本公式对问题加以改造、变形、近似，是
不是就可能对其进行求解了呢？
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事实也是如此。进行迁移学习时，由于目标域没有标签，导致目标域
的联合数据分布难以被表征，因此，大多数工作往往采用一些特定的假设
来完成迁移。

4.2.1 百花齐放的迁移学习分布度量

根据公式4.2.2中描述的边缘概率、条件概率、联合概率的性质，按照
由特殊到一般、由易到难的逻辑，我们可以大致将迁移学习的方法进行如
下分类：

• 边缘分布自适应 (Marginal Distribution Adaptation, MDA)

• 条件分布自适应 (Conditional Distribution Adaptation, CDA)

• 联合分布自适应 (Joint Distribution Adaptation, JDA)

• 动态分布自适应 (Dynamic Distribution Adaptation, DDA)

到这里，读者可能被这些莫名其妙的名词搞得有些焦头烂额。这是很
正常的。我们一个一个地来攻破它们。为了便于理解，我们在图4.1中呈现
了边缘分布、条件分布、联合分布的图示，让读者对数据分布有一个形象
的认识。显然，当目标域是图 4.1所示的情况 I 时，边缘分布应该被优先考
虑；而当目标域是图 4.1所示的情况 II 时，条件分布应该被优先考虑。
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Abstract—The recent advances in deep transfer learning reveal
that adversarial learning can be embedded into deep networks
to learn more transferable features to reduce the distribution
discrepancy between two domains. Existing adversarial domain
adaptation methods either learn a single domain discriminator to
align the global source and target distributions, or pay attention
to align subdomains based on multiple discriminators. However,
in real applications, the marginal (global) and conditional (local)
distributions between domains are often contributing differently
to the adaptation. There is currently no method to dynamically
and quantitatively evaluate the relative importance of these two
distributions for adversarial learning. In this paper, we propose
a novel Dynamic Adversarial Adaptation Network (DAAN) to
dynamically learn domain-invariant representations while quan-
titatively evaluate the relative importance of global and local
domain distributions. To the best of our knowledge, DAAN is
the first attempt to perform dynamic adversarial distribution
adaptation for deep adversarial learning. DAAN is extremely
easy to implement and train in real applications. We theoretically
analyze the effectiveness of DAAN, and it can also be explained
in an attention stragegy. Extensive experiments demonstrate that
DAAN achieves better classification accuracy compared to state-
of-the-art deep and adversarial methods. Results also imply the
necessity and effectiveness of the dynamic distribution adaptation
in adversarial transfer learning.

Index Terms—domain adaptation, dynamic, global and local,
adversarial learning

I. INTRODUCTION

Deep neural networks have significantly improved the per-

formance of diverse data mining and computer vision applica-

tions [1], [2]. In order to avoid overfitting and achieve better

performance, a large amount of labeled data is needed to train

a deep learning model. Unfortunately, it is often expensive

and time-consuming to acquire sufficient labeled data. Thus,

a natural idea is to leverage the abundant labeled samples in

an existing domain (i.e. source domain) to facilitate learning

in the domain to be learned (i.e. target domain).

A promising approach to solve such cross-domain learning

problems is called transfer learning, or domain adaptation [3].

The key to successful adaptation is to learn a discriminative

model to reduce the distribution discrepancy between the two

domains. Traditional methods perform adaptation by either

reweighting samples from the source domain [4], [5], [6], or

seeking an explicit feature transformation that transforms the

Marginal or Conditional?

Fig. 1. The different effects of marginal and conditional distributions in
transfer learning applications

TABLE I
Comparison between the recent methods on Office-Home [20] dataset (C

denotes number of classes)

Method DANN [18] JAN [21] MEDA [7] DAAN
Dynamic adaptation No No Yes Yes

Hyperparameter λ λ λ, p, η, ρ λ
Extra classifier No No C + 1 No
Accuracy (%) 57.6 58.3 60.2 61.8

source and target samples into the same feature space [7],

[8], [9], [10], [11]. Recent studies have indicated that deep

networks can learn more transferable features for domain

adaptation [12], [13]. The latest advances have been achieved

by embedding domain adaptation modules in the pipeline of

deep feature learning to extract domain-invariant representa-

tions [14], [15], [16], [17], [18], [19].

Recently, adversarial learning [22] has been successfully

embedded into deep networks to reduce distribution discrep-

ancy between the source and target domains. Prior advanced

adversarial adaptation methods [18], [23], [24], [25] have

shown promising results in several domain adaptation tasks.

Most of them either learn a single domain discriminator to

align the global source and target distributions, or pay attention

to align subdomains based on multiple discriminators. For

instance, Domain-adversarial Neural Network (DANN) [18],

[26] focuses on the global adversarial learning, while Multi-

adversarial Domain Adaptation (MADA) [25] pays attention

to the subdomain adaptation by training several domain clas-

sifiers. However, in real applications, the marginal (global)

and conditional (local) distributions between domains are often

contributing differently to the adaptation. For example, when

two domains are very dissimilar (source → target I in Fig. 1),

the global distribution is more important. When the global
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图 4.1: 源域和不同分布情况的目标域图示

边缘分布自适应方法，又叫做 Covariate shift，其针对的问题是源域和
目标域的边缘概率分布不同，即 Ps(xxx) 6= Pt(xxx)。Covariate shift 同时假设
二者的条件概率分布相同，即 Ps(y|xxx) ≈ Pt(y|xxx)。在这个假设的前提下，边
缘分布自适应方法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。也就是说，边缘分布自适应方法用源域和目标域之间的
边缘分布距离来近似二者之间的联合分布距离，即：

D(Ps(xxx, y), Pt(xxx, y)) ≈ D(Ps(xxx), Pt(xxx)). (4.2.3)
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发表于 ICML 2019 的工作 [Zhao et al., 2019] 从理论上证明了仅减小
源域与目标域的边缘分布差异是不够的。当然，这是自条件分布自适应方法
提出后才得到证明。这些方法被 [Wang et al., 2018a, Zhu et al., 2020b] 等
工作在算法层面得到了验证。条件分布自适应方法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。其与 covariate shift 的假
设刚好相反，即源域和目标域的边缘概率分布相同，而条件概率分布不同：
Ps(xxx) ≈ Pt(xxx), Ps(y|xxx) 6= Pt(y|xxx)。在这个前提下，条件分布自适应方法用
源域和目标域之间的条件分布距离来近似二者之间的联合分布距离，即：

D(Ps(xxx, y), Pt(xxx, y)) ≈ D(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx)). (4.2.4)

联合分布自适应方法则做出了更一般的假设，其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。特别地，由于联合分布
无法直接进行度量，因此，联合分布自适应方法用源域和目标域之间的边
缘分布距离和条件分布距离之和来近似二者之间的联合分布距离，即：

D(Ps(xxx, y), Pt(xxx, y)) ≈ D(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx)) +D(Ps(xxx), Pt(xxx)). (4.2.5)

动态分布自适应方法 [Wang et al., 2020] 提出，边缘分布自适应和条
件分布自适应并不是同等重要。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，DDA 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:

D(Ds,Dt) ≈ (1− µ)D(Ps(xxx), Pt(xxx)) + µD(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx)), (4.2.6)

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。

4.2.2 分布差异的统一表征

这些方法的假设与问题退化的形式如表4.1所示。表中的 D(·, ·) 函数表
示一个分布距离度量函数，这里我们暂时认为它是给定的。
从表中我们可以清晰地看出，随着假设的不同，问题退化形式也是不

同的。从边缘分布自适应到最近的动态分布自适应，研究者们对于迁移学
习中的概率分布差异的度量的认知和探索，也在不断地发展。显然，上述

42



迁移学习简明教程

表 4.1: 迁移学习中的概率分布差异方法与假设
方法 假设 问题退化形式

边缘分布自适应 Ps(y|xxx) = Pt(y|xxx) minD(Ps(xxx), Pt(xxx))

条件分布自适应 Ps(xxx) = Pt(xxx) minD(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx))
联合分布自适应 Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y) minD(Ps(xxx), Pt(xxx)) +D(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx))
动态分布自适应 Ps(xxx, y) 6= Pt(xxx, y) min(1− µ)D(Ps(xxx), Pt(xxx)) + µD(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx))

表格告诉我们，动态分布自适应的问题退化形式更为一般，通过改变 µ 的
值，动态分布自适应可以退化为其他方法：

1. 令 µ = 0，则退化为边缘分布自适应方法。

2. 令 µ = 1，则退化为条件分布自适应方法。

3. 令 µ = 0.5，则退化为联合分布自适应方法。

图4.2(a)的结果清晰地显示出，在不同数据集构造的 5 个迁移任务上
(图中的 U → M,B → E 等 5 个任务)，最优的迁移效果并不总是对应于
固定的 µ 值。这清晰地说明了在不同的任务中，我们需要通过 µ 的机制，
对边缘分布和条件分布进行自适应估计，从而可以更好地近似源域和目标
域的联合概率分布差异。另外，平衡因子 µ 并没有呈现出显著的变化规律，
这促使我们开发有效的方法以便对 µ 进行精确估计。
因此，我们可以基于动态分布自适应方法来研究迁移学习的分布差异

问题。所以问题来了，这个参数 µ 应该如何计算？

4.2.3 分布自适应因子的计算

注意到，可以简单地将 µ 视为一个迁移过程中的参数，通过交叉验证
(cross-validation)来确定其最优的取值 µopt。然而，在本章的无监督迁移学
习问题定义中，目标域完全没有标记，故此方式不可行。有另外两种非直
接的方式可以对 µ 值进行估计：随机猜测和最大最小平均法。随机猜测从
神经网络随机调参中得到启发，指的是任意从 [0, 1] 区间内选择一个 µ 的
值，然后进行动态迁移，其并不算是一种技术严密型的方案。如果重复此过
程 t 次，记第 t 次的迁移学习结果为 rt，则随机猜测法最终的迁移结果为
rrand = 1

t

∑t
i=1 rt。最大最小平均法与随机猜测法相似，可以在 [0, 1] 区间

内从 0开始取 µ的值，每次增加 0.1，得到一个集合 [0, 0.1, · · · , 0.9, 1.0]，然
后，与随机猜测法相似，也可以得到其最终迁移结果 rmaxmin = 1

11

∑11
i=1 ri。

其中，分母的值 11 由此区间内所有值的数量计数得出。
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然而，尽管上述两种估计方案有一定的可行性，它们均需要大量的重
复计算。另外，上述结果并不具有可解释性，其正确性也无法得到保证。

笔者及团队在 2018 年的多媒体领域顶级会议 ACM Multimedia 上提
出了上述动态迁移方法，并给出了首个对 µ值的精确定量估计方法 [Wang et al., 2018b,
Wang et al., 2020]。该方法利用领域的整体和局部性质来定量计算 µ(计算
出的值用 µ̂ 来表示）。采用 A− distance [Ben-David et al., 2007] 作为基本
的度量方式。A − distance 被定义为建立一个二分类器进行两个不同领域
的分类得出的误差。从形式化来看，定义 ϵ(h) 作为线性分类器 h 区分两个
领域 Ds 和 Dt 的误差，则 A− distance 可以被定义为：

dA(Ds,Dt) = 2(1− 2ϵ(h)). (4.2.7)

直接根据上式计算边缘分布的 A − distance，将其用 dM 来表示。对
于条件分布之间的 A− distance，用 dc 来表示对应于类别 c 的条件分布距
离。它可以由式 dc = dA(D(c)

s ,D(c)
t ) 进行计算，其中 D(c)

s 和 D(c)
t 分别表示

来自源域和目标域的第 c 个类的样本。最终，µ 可以由下式进行计算：

µ̂ = 1− dM

dM +
∑C

c=1 dc
. (4.2.8)
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(b) 对分布自适应因子 µ 的估计

图 4.2: 分布自适应因子 µ

图4.2(b)的结果表明我们提出的对 µ的估计相比其他几种估计方法，达
到了最优的迁移效果。由于特征的动态和渐近变化性，此估计需要在每一
轮迭代中给出。边缘分布和条件分布的定量估计对于迁移学习研究具有很
大的意义。当然，选择的距离不同，计算 µ的方式也有所不同。期待未来能
有更多更精确的估计方法被给出。在后来的工作中，动态分布自适应的方

44



迁移学习简明教程

法又被扩展到了深度网络 [Wang et al., 2020]、对抗网络 [Yu et al., 2019a]、
人体行为识别应用 [Qin et al., 2019] 中，取得了更好的效果。

4.3 迁移学习统一表征

得到分布差异的统一表征后，本节尝试用一个学习框架对迁移学习的
基本方法进行统一的表征和解释。一个好的问题定义和表征是解决问题的
前提。由于结构风险最小化的准则在机器学习中非常通用，因此，我们借鉴
此准则对迁移学习问题进行形式化的统一表征。我们的期望是，在统一表
征的视角下，读者能够对迁移学习的问题有着更为宏观和深刻的把控，以
便用来解决特定的问题。

回到公式 2.2.1中表示的 SRM 准则下。在迁移学习问题中，我们期望
迁移学习算法可以在目标域没有标签的情况下，还能借助于源域，学习到
目标域上的一个最优的模型。在这个过程中能够运用一些手段来减小源域
和目标域的数据分布差异。因此，我们从 SRM 准则出发，可以将迁移学习
统一表征为下面的形式：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i=1

ℓ(vif(xxxi), yi) + λR(T (Ds), T (Dt)), (4.3.1)

其中：

• vvv ∈ RNs 为源域样本的权重，vi ∈ [0, 1]。Ns 为源域样本的数量。

• T 为作用于源域和目标域上的特征变换函数。

注意到我们用 R(T (Ds), T (Dt)) 来代替 SRM 中的正则化项 R(f)。此
替代并非等价，只是形式上的替代。事实上，由于正则化项的广泛应用，通
常我们可以在模型的目标函数中加入特定的正则化项。为了强调迁移学习
的特殊性，我们重点介绍 R(·, ·) 这一项。为了叙述方便，我们将这一项称
为迁移正则化项 (Transfer Regularization)。
在统一表征下，迁移学习的问题可以被大体概括为寻找合适的迁移正

则化项的问题。也就是说，相比于传统的机器学习，迁移学习更强调发现
和利用源域和目标域之间的关系，并将此表征为学习目标中最重要的一项。

这个统一表征足以概括表达所有的迁移学习方法吗？

答案是：可以。
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具体而言，我们可以通过对公式4.3.1中 vi 和 T 取不同的情况，对迁
移学习的方法进行表征，由此也派生出了三大类迁移学习方法：

1. 样本权重迁移法。此类方法学习目标是学习源域样本的权重 vi。

2. 特征变换迁移法。此类方法对应于 vi = 1,∀i，目标是学习一个特征变
换 T 来减小正则化项 R(·, ·)。

3. 模型预训练迁移法。此类方法对应于 vi = 1,∀i，R(T (Ds), T (Dt)) :=

R(Dt; fs)。在此种方法下，目标是如何将源域的判别函数 fs 对目标
域数据进行正则化和微调。

诚然，不同的参数设定可以同时发生。例如，如果我们同时学习 vi 和
T，则对应于样本权重和特征变换同时进行的迁移方法，这显然可以被视为
上述方法的扩展。因此我们并不讨论这类方法。

这三大类迁移方法基本上概括了绝大多数迁移方法的类型。我们将在
后续的三个章节中系统地讲解每类迁移方法的基本形式和解决方案。在此
之前，我们先简要对这几类方法进行叙述。

4.3.1 样本权重迁移法

样本权重迁移法的出发点非常直接：决定迁移学习成功与否的关键是
源域和目标域的相似程度。也就是说，两个领域之间相似度越高，迁移学
习的表现越好。这启发我们从源域中选择一个数据样本子集 D′

s ∈ Ds，使
得选择后的 D′

s 可以足够表征源域 Ds 中的所有信息，并且 D′
s 与 Dt 之间

的相似度达到最大。而这个操作可以通过对 vi 的求解达成。

此时，我们并不需要显式求解特征变换函数 T，因为如果有一种特定
的样本权重自适应方法能够选择出足够有代表性的 D′

s，我们便可以直接进
行经验风险最小化，来学习最优的迁移学习模型 f。

我们将在接下来的第5章中详细介绍样本权重迁移法。

4.3.2 特征变换迁移法

特征变换迁移法是与概率分布差异的度量直接相关的。如果我们假定
源域和目标域中所有样本均是非常重要的 (即 vi = 1,∀i)，则迁移学习的目
标就变成了：如何求解特征变换 T 使得特征变换后的源域和目标域概率分
布差异达到最小。
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如何求解这样的特征变换？我们将特征变换法大致分为两大类别：统
计特征变换和几何特征变换。其中，统计特征变换的目标是通过显式最小
化源域和目标域的分布差异来进行求解；而几何特征变换的目标则是从几
何分布出发，隐式地最小化二者的分布差异。

什么是显式和隐式？显式对应于直接寻找一种分布差异度量方法来计
算源域和目标域的分布差异。例如欧式距离、余弦相似度、马氏距离等，
均可以充当距离函数度量。而类似于距离度量的一些方法，例如 Kullback-
Leibler散度 (KL divergence)、Jensen-Shannon divergence、互信息 (Mutual
information) 等，均可充当上述显式度量。

另一方面，如果我们以度量学习 (metric learning) 的观点来看待距离
度量，则上述的距离我们可以看作预先定义的距离。它们在绝大多数情况
下都可使用。但是，对于动态变化的数据分布而言，这种预先定义的距离，
往往不足以表征分布之间的差异。此时我们自然会想，有没有另一种距离，
它不是预先定义好的，而是可以在数据中动态学习的、更适合数据分布的
度量？

例如，从生成对抗网络 (Generative Adversarial Nets) [Goodfellow et al., 2014]
的观点来看，网络中的判别器用来判断数据来自真实图像还是噪声，当其
无法分别真实图像和由噪声生成的图像，我们则认为判别器学习到了领域
不变的特征。此时，这种判别器网络就可以被看作是一种隐式距离。

我们将在接下来的第6章和第7章中详细介绍特征变换迁移法。

4.3.3 模型预训练

第三种比较常用的方法则是模型预训练法。也就是说，如果我们已经有
一个在源域上训练好的模型 fs，并且目标域本身有一些可供学习的有标签
数据，则我们可以直接将 fs 应用于目标域上，再进行微调。此时我们可以
重点关注在微调过程中目标域的情况，而不用额外考虑迁移正则化项（或
者一并考虑）。这种预训练-微调 (Pretrain-finetune) 的模式，已被广泛应用
于计算机视觉（如 ImageNet上预训练模型）、自然语言处理（Transformer、
BERT）等领域。

我们将在接下来的第8章中详细介绍预训练方法。以基于深度学习的预
训练方法为基础，我们陆续介绍基于深度学习 (第9章)和对抗学习 (第10章)
的迁移方法。
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4.3.4 小结

从上面的表述中我们看到，本小节介绍的统一的迁移学习表征方法，可
以被应用于大多数流行的迁移学习方法中。统一表征及三大类迁移方法可
以被总结为表4.2的形式。

表 4.2: 三大类迁移方法总结
f⋆ = arg minf∈H

∑Ns

i=1 ℓ(vif(xxxi), yi) + λR(T (Ds), T (Dt))

方法大类 问题设定 求解目标
样本权重迁移法 T (Ds), T (Dt) = Ds,Dt vi

特征变换迁移法 vi = 1,∀i T

模型预训练迁移法 vi = 1,∀i，R(T (Ds), T (Dt)) := R(Dt; fs) SRM

值得注意的是，每大类方法与其他类别之间并不孤立。并且，这种定
义方法也可以被自然地扩展到深度学习中。在之后的章节里我们将逐步揭
开每种方法的面纱。

4.4 上手实践

本章对迁移学习的方法进行了总体概览。在这一小节中，我们将编写
代码，建立迁移学习的基线模型，并对本教程中使用的数据集进行简要介
绍，为后续章节的上手实践部分打下基础。
本教程所有的代码实例均使用 Python 作为主要编程语言。Python 作

为人工智能和机器学习时代最流行的编程语言之一，其在传统机器学习和
深度学习方面均有着广泛的应用。许多常用的数据科学框架，例如 Numpy、
Pandas、Scikit-learn、Scipy 等均使用 Python 作为主要编程接口；一些深
度学习的主流框架，例如 Pytorch、TensorFlow、MXNet 等，也为 Python
提供了丰富的支持。在余下的教程中，我们假定读者具有基本的编码能力
与 Python 知识。

4.4.1 数据准备

如同近十年来计算机视觉领域的基准测试数据集是 ImageNet一样，迁
移学习领域的算法开发和测试，也对应了一些主流的基准测试数据集。迁
移学习的主流基准测试数据集包括：

• 物体识别数据集。如 Office-31、Office-Home 等。
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• 手写体识别数据集。如 MNIST、USPS、SVHN 等。

• 文本情感分类数据集。如 Amazon Review Dataset、20Newsgroup、
Reuters-21578 等。

• 图像分类数据集。如 ImageNet、VisDA 等。

• 人脸识别数据集。如 CMU-PIE 等。

• 行为识别数据集。如 DSADS、Opportunity 等。

本教程并不打算对这些主流数据集进行详细介绍。事实上，在任何一个特
定的应用领域，只要问题设定符合迁移学习的要求，我们均可以构建出适
合当前情景的数据集。例如，在 NLP 任务中，跨语言 (Cross-lingual) 的任
务天然就是一个迁移学习任务。这个网页上展示了众多迁移学习的公开数
据集信息：https://github.com/jindongwang/transferlearning/tree/
master/data。本书的附录中也介绍了这些常用数据集的基本信息。
为确保整个教程中上手实践部分的一致性，本教程统一采用 Office-31

对象识别数据集作为所有上手实践部分的测试数据集。对于其他数据集，读
者可十分方便地遵循特定的预处理过程对数据集进行替换。另一方面，由
于我们的重点是研究通用算法而非在特定的应用领域进行调优，因此，数
据集仅为测试算法性能使用。在实际应用中，需要结合应用背景进行细致
的调优，使算法达到最优的表现。

Office-31 [Saenko et al., 2010] 是视觉迁移学习的主流基准数据集，包
含 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) 这 3 个对象领域，共有 4,110 张图
片，31 个类别标签。由于这三个对象领域的数据均服从不同的数据分布，
因此，从中随机选取 2 个不同的领域作为源领域和目标领域，我们可以构
造 3× 2 = 6 个跨领域视觉对象识别的任务：A→ D,A→W, · · · ,W → A。
这三个领域的数据样本如图4.3所示。从图中我们可以清晰地看出，不同领
域中的数据即使属于同一类别，也服从不同的数据分布（即光照、角度、背
景等的不同）。

Office-31 数据集的原始数据为图片格式，此格式可以直接被用于深度
学习方法的输入，因此无须额外提取特征。然而，对于传统方法而言，其
通常需要输入提取的特征进行后续处理。因此，我们对 Office-31 数据提取
其 DeCAF 特征 (即用 AlexNet [Krizhevsky et al., 2012] 网络提取的特征)
作为传统方法的输入数据。读者不需要关心 DeCAF 特征的计算方式，只
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Amazon DSLR Webcam

图 4.3: Office-31 数据集样本示意

需了解在传统方法中，我们并不直接采用原始的图片数据，而是将图片的
DeCAF 特征作为输入数据。
为同时测试传统方法与深度方法，读者需要在以下链接下载数据集：

• 原始图片数据：https://pan.baidu.com/s/1o8igXT4

• DeCAF特征数据：https://github.com/jindongwang/transferlearning/
tree/master/data#office-31

下载完成后，解压并整理到相应的文件夹中。图 4.4展示了 Office-31数
据集的原始数据集情况，每一个领域对应于 31 个文件夹，每个文件夹对应
于相应类别的图片数据。

图 4.4: Office-31 数据集

4.4.2 基准模型构建：KNN

为了与迁移学习对比，我们以 K 近邻分类器（KNN）作为传统方法的
代表。我们构建一个 KNN 分类器并使用它来对 Office-31 数据集的数据进
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行跨领域分类。
我们用下面的函数加载一个文件夹 folder 下的一个领域 domain 的数

据，并返回它的特征和类别。

加载 Office-31 数据
1 def load_data(folder, domain):
2 from scipy import io
3 import os
4 data = io.loadmat(os.path.join(folder, domain + '_fc6.mat'))
5 return data['fts'], data['labels']

接着，我们借助 Scikit-learn 工具包构建一个 KNN 分类器，接受源域
和目标域的特征 (X) 和标签 (Y)，分类后输出分类精度。

KNN 分类器
1 def knn_classify(Xs, Ys, Xt, Yt, k=1):
2 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
3 from sklearn.metrics import accuracy_score
4 model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
5 Ys = Ys.ravel()
6 Yt = Yt.ravel()
7 model.fit(Xs, Ys)
8 Yt_pred = model.predict(Xt)
9 acc = accuracy_score(Yt, Yt_pred)
10 print('Accuracy using kNN: {:.2f}%'. format(acc * 100))

最后，在主函数中对上述两个函数进行调用即可完成最简单的 KNN
进行分类的例子。在本实例中源域为 amazon，目标域为 webcam。读者可
自由更换为其他的领域。

主函数

1 if __name__ == "__main__":
2 folder = './office31-decaf'
3 src_domain = 'amazon'
4 tar_domain = 'webcam'
5 Xs, Ys = load_data(folder, src_domain)
6 Xt, Yt = load_data(folder, tar_domain)
7 print('Source:', src_domain, Xs.shape, Ys.shape)
8 print('Target:', tar_domain, Xt.shape, Yt.shape)
9
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10 knn_classify(Xs, Ys, Xt, Yt)

图4.5为上述运行的输出。我们看到源域共有 2817个样本，目标域则有
795 个样本。由 amazon 到 webcam 使用 KNN 分类器的结果为 48.18%。

图 4.5: KNN 分类器的运行结果

使用归一化将特征变换到 0 均值 1 方差后，使用 KNN 分类器的分类
结果如图4.6所示，分类精度提高到 50.44%。

图 4.6: KNN 分类器 + 特征归一化后的运行结果

完整的代码可以从本书的配套网络资源中获取。在余下的章节中，我
们将会围绕此数据集，运用不同的迁移学习方法来提高其精度。

基于深度学习的方法我们将不在本章中介绍，请感兴趣的读者直接参
考第8.6节中的内容。

4.5 迁移学习理论

在传统的机器学习中，我们通常采用数据“独立同分布”这一假设，即
假设训练数据和测试数据是在同一数据分布相互独立地采样出来的，并基
于此构建了诸如 PAC 可学习理论 [Valiant, 1984] 的机器学习理论。这些理
论表明模型的泛化误差可以由模型的训练误差以及训练样本的数目所界定，
并且会随着训练样本的增加而减小。在迁移学习中，源域和目标域的数据
通常来自不同的数据分布，使得在源域上训练好的模型很难直接在目标域
数据上取得好的效果，因此如何衡量并降低两个领域之间的分布差异从而
使得源域上的模型可以更好的泛化到目标域成为了迁移学习领域的核心问
题。

本节以迁移学习中的一个子领域——无监督域适应为例，从理论上对
迁移学习进行分析。在过去的二十多年里，很多相关的理论和算法被提出以
解决上述问题。在理论层面，研究人员提出了H-divergence [Ben-David et al., 2007]
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和 H∆H-distance [Ben-David et al., 2010]等距离度量，并基于此构建了相
应的学习理论。受上述理论的启发，研究人员提出不同的算法，显著提升
了模型的泛化效果。

文献 [Redko et al., 2020]将现有的域适应理论分为以下三类:基于差异
的误差界限 [Ben-David et al., 2007, Ben-David et al., 2010]，基于积分概率
矩阵的误差界限 [Courty et al., 2017, Dhouib et al., 2020, Redko et al., 2017]
和基于 PAC-Bayesian的误差界限 [Germain et al., 2013, Germain et al., 2015]。
[Ben-David et al., 2007]针对于二分类问题，基于 0-1损失函数和H-divergence,
提出了第一个迁移学习和领域自适应的理论框架。根据该理论可知，分
类器在目标域上的泛化误差由分类器在源域上的经验误差，两个域之间
的分布差异和一些常数项所界定。该框架也成为后续的算法设计的指导
框架。Mansour 等人将该理论扩展到对于任意满足三角不等式的损失函
数 [Mansour et al., 2009]。Zhang等人考虑在多分类下的迁移学习理论，并
基于 SVM中经典的间隔 (Margin)距离推导出了相应的误差界限 [Zhang et al., 2019b]。
基于积分概率矩阵的理论主要包括优化传输 [Courty et al., 2017, Dhouib et al., 2020,
Redko et al., 2017] 和最大均值差异两类。前者通常采用 Wasserstein 距离
进行域差异度量，后者采用最大均值差异 (Maximum Mean Discrepancy,
MMD) [Borgwardt et al., 2006]进行度量。基于这两种度量，研究人员也提
出相应的理论界限。在基于 PAC-Bayesian的这些理论中 [Germain et al., 2013,
Germain et al., 2015]，模型需要对一组分类器进行多数投票，根据其不一
致性进行泛化误差的界定。本节主要关注基于差异的理论成果。

4.5.1 概念与符号

在迁移学习中, 源域样本和目标域样本分别来自两个不同的数据分布，
我们将其分别记作 P 和 Q。这两个分布是在样本和内积空间 X × Y 上
的联合分布，其中 X ∈ Rd, 对于二分类问题，Y = {0, 1}, 对于多分类问
题,Y = {1, 2, ...,K}，K 为类别个数。我们用 D̂ 表示在数据分布 D 上采样
出的样本集合。在无监督问题中，存在一个在源域分布 P 中采样的有标注
数据集合 P̂ = {(xs

i , y
s
i )}

ns

i=1 和在目标领分布 Q 中采样的无标注数据集合
Q̂ = {xt

i}
nt

i=1。

在二分类的场景下，定义分布 D 上真实的标签函数为 f : X → [0, 1]。
对于任意一个分类器 h : X → [0, 1], 分类器的误差被定义为:

ϵ(h, f) = Ex∼D[h(x) 6= f(x)] = Ex∼D[|h(x)− f(x)|] (4.5.1)
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因此，分类器 h 在源域和目标域上的分类误差可以被分别表示为：

ϵs(h) = ϵs(h, fs)

ϵt(h) = ϵt(h, ft)
(4.5.2)

分类器在源域和目标域样本集合上的经验误差被记作 ϵ̂s(h) 和 ϵ̂t(h)。
在多分类的场景下，误差的定义会在下文进行相应的修改。

4.5.2 基于 H-divergence 的理论分析

H-divergence 的理论 [Ben-David et al., 2007] 最早于 2006 年在 NIPS
(现改名为 NeurIPS)上提出，后续的工作扩展到 2010年的 Machine Learn-
ing 期刊 [Ben-David et al., 2010]。在这个理论中，作者考虑二分类的情形，
并基于 0-1 损失函数推导出了相应的理解界限。

定义 6 (H-divergence) 给定两个分布 P 和 Q，令 H 为假设类，I(h) 为
特性函数，其中 h ∈ H, 即 x ∈ I(h)⇔ h(x) = 1。H-divergence 被定义为:

dH(P,Q) = 2 sup
h∈H
|PrP [I(h)]− PrQ[I(h)]| (4.5.3)

在有限的样本集上，通常采用经验H-divergence来进行度量。对于一个
对称的假设类 H 和两个样本数为 m 的样本集 P̂ , Q̂, 经验的 H-divergence
可以表示为:

d̂H(P̂, Q̂′) = 2(1−min
h∈H

[
1

m

∑
x:h(x)=0

I[x ∈ P̂] + 1

m

∑
x:h(x)=1

I[x ∈ Q̂]) (4.5.4)

其中 I[·] 为指示函数，基于 H-divergence, 作者提出了相应的学习理论。

定理 1 (基于 H-divergence 的目标域误差界) 令 H 表示一个 VC 维为 d

的假设空间，给定从源域上以 iid 方式采样的大小为 m 的样本集，则至少
以 1− δ 的概率，对于任意一个 h ∈ H 有:

ϵt(h) ≤ ϵ̂s(h) + dH(D̂s, D̂t) + λ⋆ +

√
4

m
(d log 2em

d
+ log 4

δ
) (4.5.5)

其中，e是自然底数，λ⋆ = ϵs(h
⋆)+ϵt(h

⋆)是理想联合误差，h⋆ = arg min
h∈H

ϵs(h)+

ϵt(h) 是在源域和目标域上的最优分类器。

基于理论1，可以发现，目标域上的泛化误差由四项所界定:1)源域上的
经验误差，2）源域和目标域之间的分布差异，3)理想联合误差，4)与样本数
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和 VC 维等相关的常数项。基于 H-divergence，作者又提出了 A-distance，
我们不再赘述。
对比本章提出的迁移学习方法的统一表征公式4.3.1，我们不难看出表

征公式在形式上与上述定理完全一致：表征公式的第一项对应于模型在源
域上的误差，第二项则对应于源域和目标域的差异。因此，这些理论分析
直接证明了本书所归纳的迁移学习统一表征的正确性。
理想联合误差 λ 无法进行准确计算，因为其需要目标域上的真实标签。

在很多情况下，我们都假设 λ⋆ 是一个很小的值，即存在一个分类器使得
其在源域和目标域上的分类误差都比较小，从而使得我们可以进行知识迁
移。在此假设下，影响目标域泛化误差的就只有前两项：源域泛化误差和
两个域之间的分布差异。受理论1的启发，Ganin 等人提出了 DANN 算法
[Ganin and Lempitsky, 2015, Ganin et al., 2016]，基于域判别器来衡量两
个域上的差异，从而完成迁移。关于 DANN 的详细知识请见本书第10章。

4.5.3 基于 H∆H-distance 的理论分析

基于 H-divergence, H∆H 空间和 H∆H-divergence，以及相应的理论
分析也被原作者团队在 2010 年提出 [Ben-David et al., 2010]。

定义 7 (对称差假设空间 H∆H) 对于一个假设空间 H, 对称差假设空间
H∆H 是满足以下条件的空间的集合：

g ∈ H∆H ⇔ g(x) = h(x)⊕ h′(x), ����h, h′ ∈ H, (4.5.6)

其中 ⊕ 表示异或操作。在对称差假设空间 H∆H 上，H∆H-distance 被定
义为：

定义 8 (H∆H-distance) 对于任意的 h, h′ ∈ H，

dH∆H(P,Q) = 2 sup
h,h′∈H

|Prx∼P [h(x) 6= h′(x)]− Prx∼Q[h(x) 6= h′(x)]|

(4.5.7)

基于 H∆H-distance，作者又进一步给出了新的误差界限:

定理 2 (基于 H∆H-distance 的目标域误差界) 令 H 是一个 VC 维为 d

的假设空间。P̂ , Q̂ 是从分布 P 和 Q 中采样出的大小为 m 的样本集。则
对于任意的 δ ∈ (0, 1) 和任意的 h ∈ H, 至少有 1− δ 的概率有

ϵt(h) ≤ ϵs(h) +
1

2
d̂H∆H(P̂ , Q̂) + 4

√
2d log(2m) + log( 2

δ
)

m
+ λ (4.5.8)
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为了便于读者的理解，下面附上该理论的证明过程:

ϵt(h) = ϵt(h, ft)

≤ ϵt(h
⋆) + ϵt(h, h

⋆)

≤ ϵt(h
⋆) + ϵs(h, h

⋆) + ϵt(h, h
⋆)− ϵs(h, h

⋆)

≤ ϵt(h
⋆) + ϵs(h, h

⋆) + |ϵt(h, h⋆)− ϵs(h, h
⋆)|

≤ ϵt(h
⋆) + ϵs(h, h

⋆) +
1

2
d̂H∆H(P̂ , Q̂)

≤ ϵt(h
⋆) + ϵs(h

⋆) + ϵs(h) +
1

2
d̂H∆H(P̂ , Q̂)

≤ ϵs(h) +
1

2
d̂H∆H(P̂ , Q̂) + λ

≤ ϵs(h) +
1

2
d̂H∆H(P̂ , Q̂) + 4

√
2d log(2m) + log( 2

δ
)

m
+ λ

(4.5.9)

上述推导过程中第 4行到第 5行的过程的目标是给 |ϵt(h, h⋆)−ϵs(h, h⋆)|
寻找一个上界，因此 d̂H∆H(P̂ , Q̂) 距离实际上是定义出的上界。通过比较
H-distance 和 d̂H∆H(P̂ , Q̂)。我们可以发现 d̂H∆H(P̂ , Q̂) 是在假设空间取
H∆H时的特例。基于理论2，Saito等人提出了 MCD (Maximum Classifier
Discrepancy)算法 [Saito et al., 2018a]，通过设计两个分类器的差异来近似
H∆H-distance，进而降低两个领域之间的差异。

4.5.4 基于差异距离的理论分析

H-divergence 和 H∆H-distance 只考虑损失函数为 0-1 损失函数的情
景。在此基础上，Mansour等人 [Mansour et al., 2009]将其扩展到任意满足
三角不等式的损失函数。作者首先定义了差异距离 (Discrepancy Distance)：

定义 9 (差异距离 (Discrepancy Distance)) 令 H表示一个类假设空间，
L : Y × Y → R 表示在 Y 上的损失函数，两个分布 P 和 Q 之间的差异距
离 discL 被定义为:

discL(P,Q) = max
h,h′∈H

|LP (h, h
′)− LQ(h, h

′)| (4.5.10)

可以看出，差异距离实际上是将 H∆H 距离从 0-1 损失函数向任意损
失函数的扩展。为了方便进行误差界限的推导，约束损失函数需满足三角
不等式，即 discL(P,Q) ≤ discL(P,M) + discL(M,Q)。
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定义 h⋆
Q ∈ arg minh∈H LQ(h, fQ), 其中 fQ 是在分布 Q 上的标签函数。

相似地，定义 h⋆
P 是 LP (h, fP ) 的最优分类器。为了能够进行迁移，作者假

设这两个最优分类器之间的平均损失 LQ(h
⋆
Q, h

⋆
P ) 很小。和理论1,2假设在

源域和目标域上存在一个最优分类器不同，此理论假设源域和目标域各自
存在一个最优分类器，并且这两个分类器之间差异很小。

定理 3 (基于差异距离的目标域误差界) 假设损失函数 L 是对称的并且满
足三角不等式，则对于任意 h ∈ H，都有

LQ(h, fQ) ≤ LQ(h
⋆
Q, fQ)+LP (h, h

⋆
P )+ discL(P,Q)+LP (h

⋆
P , h

⋆
Q) (4.5.11)

对比理论2, 作者也进行了一些简单的分析。如假定 h⋆
Q = h⋆

P , 则有
h⋆ = h⋆

P = h⋆
Q,在此时，理论3变成了 LQ(h, fQ) ≤ LQ(h

⋆, fQ)+LP (h, h
⋆)+

disc(P,Q)，理论2变为了 LQ(h, fQ) ≤ LQ(h
⋆, fQ)+LP (h, fP )+LP (h

⋆, fP )+

disc(P,Q)。根据三角不等式可以有 LP (h, h
⋆) ≤ LP (h, fP )+LP (h

⋆, fP ),因
此在此条件下，理论3是比理论2更紧的一个误差界限。

4.5.5 结合标签函数差异的理论分析

理论1和2已经被提出和使用了很多年。基于这个理论的启发，许多算法
在进行设计时，其目标通常是在最小化源域分类损失的同时学习一个领域
无关的特征。然而这类算法在某些情况下可能会失效。在文献 [Zhao et al., 2019]
中，Zhao 等人构造了一个反例，尽管两个域之间的差异为 0，但对于任意
一个分类器，其在源域和目标域上的分类误差之和始终为 1。在这种极端条
件下，最小化源域上的分类误差，反而会使目标域上的误差变大。
针对于这个问题，作者提出了一个新的理论。

定理 4 (基于标签函数差异的目标域误差界) 令 fs,ft 表示源域和目标域上
的标签函数，P̂ ,Q̂ 表示从两个域中采样出的样本，每个样本集的大小都为
m, Rads(H) 表示 Redemacher 复杂度。那么，对于任何一个 H ∈ [0, 1]X

和 h ∈ H，都有

ϵt(h) ≤ϵ̂s(h) + dH(P̂ , Q̂) + min{EP [|fs − ft|],EQ[|fs − ft|]}

+ 2Rads(H) + 4Rads(Ĥ)

+O(
√

log(1/δ)/m)

(4.5.12)

其中，Ĥ = {sgn(|h(x)− h′(x)| − t) | h, h′ ∈ H, t ∈ [0, 1]}。
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该泛化界限可以分为 3部分，第一部分（第一行）为域适应部分，包括
源域经验误差，经验 H-distance 和标签函数差异。第二部分（第二行）对
应着对假设空间 H 和 Ĥ 的复杂度测量，第三部分（第三行）描述有限样
本造成的误差。
对比理论4和理论2，最大的不同是理论4中的min{EP [|fs−ft|],EQ[|fs−

ft|]}项和理论2中的 λ⋆ 项，后者依赖对假设空间 H 的选择，而前者则不需
要。并且在理论4中，揭示了条件偏差的问题，可以很好的解释上面的反例。

本节通过介绍几个经典的迁移学习理论研究工作，期望读者能够对理
论有一定的理解，以便在今后遇到相关的问题时能够灵活运用。需要指出
的是，除本节介绍的理论之外，还存在其他的一些研究工作。并且，迁移学
习理论的研究一直在不断发展着。由于篇幅所限，我们不能一一展开介绍。
请感兴趣的读者持续关注最新的研究进展。

58



第5章 样本权重迁移法

基于样本权重的迁移方法是解决迁移学习问题的有效方法之一。本章
主要介绍样本权重自适应方法的基本概念和模型表征。然后，介绍此类方
法中的基于样本选择的方法和基于权重自适应的方法。

本章内容的组织安排如下。我们首先在第5.1节对样本权重迁移法进行
问题分析，然后，在第5.2节介绍基于样本选择的方法。第5.3节则介绍基于
权重自适应的方法。第5.4节给出本章的相关上手实践代码。最后，第5.5节
则给出本章的总结。

5.1 问题定义

样本权重自适应方法是迁移学习的基本思路之一。在第三章中我们介
绍过，迁移学习的核心是源域和目标域的分布差异度量。那么，为什么要
使用样本权重迁移法？这种方法可以缩小源域和目标域的分布差异吗？

5.1.1 样本权重迁移法的可行性分析

在迁移学习中，由于实例的维度和数量通常都非常大，直接对 Ps(xxx)和
Pt(xxx) 进行估计是不可行的。因此，我们可以有目的地从有标记的源域数据
中筛选出部分样本，使得筛选出的数据所形成的概率分布可以与目标域数
据的概率分布相似，从而使用传统的机器学习方法进行建模。此方法的关
键是，如何设计数据筛选准则。从另一个维度，数据筛选可以等价于如何
设计有意义的样本权重规则（数据筛选可以看作权重的特例，例如可以简
单地用权重值为 1 和 0 来表示选择或不选择某个样本）。

图5.1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
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度地和目标域相似，我们可以设计权重策略来提高源域中属于狗这个类别
的样本权重。

图 5.1: 基于样本的迁移学习方法示意图

大量的研究工作 [Khan and Heisterkamp, 2016, Zadrozny, 2004, Cortes et al., 2008,
Dai et al., 2007]着眼于对源域和目标域的分布比值进行估计 (Ps(xxx)/Pt(xxx))，
所估计得到的比值即为样本的权重 vi。这些方法通常都假设 Ps(xxx)

Pt(xxx)
< ∞ 并

且源域和目标域的条件概率分布相同 (即 P (y|xxxs) = P (y|xxxt))。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。

5.1.2 形式化定义

在迁移学习中给定一个有标记的源域 Ds = {(xxxi, yi)}Ns

i=1 和一个无标记
的目标域 Dt = {(xxxj , ?)}Nt

j=1，两个领域的联合概率分布不同，即 Ps(xxx, y) 6=
Pt(xxx, y)。令向量 vvv ∈ RNs 表示源域中每个样本的权重，则样本权重自适应方
法的学习目标是学习一个最优的权重向量 vvv⋆，使得经过权重计算后，源域和
目标域的概率分布差异变小：D(Ps(xxx, y|vvv), Pt(xxx, y)) < D(Ps(xxx, y), Pt(xxx, y))。

按照上一章的统一表征部分，基于样本权重的迁移学习问题可以被统
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一表征为：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i=1

ℓ(vif(xxxi), yi) + λR(Ds,Dt), (5.1.1)

其中的向量 vvv 就是此类方法学习的重点。
回到联合概率上来。根据概率公式，P (xxx, y) = P (xxx)P (y|xxx)，即源域和

目标域的概率分布差异取决于边缘分布 P (xxx)和条件分布 P (y|xxx)。因此，在
方法的设计上，我们通常假定此二者中有一项是固定的，由于另一项的变化
引起了整体的概率分布差异。由此，我们分别介绍样本选择法 (vi ∈ {0, 1})
和权重自适应方法 (vi ∈ [0, 1])。

5.2 基于样本选择的方法

基于样本选择的方法假设源域和目标域的边缘分布近似相等，即 Ps(xxx) ≈
Pt(xxx)。当二者的条件分布发生改变时，我们应当利用一些筛选机制选择出
一些合适的样本。事实上，如果我们把整个样本选择的过程看作是一个决
策过程，则这个过程可以被表示为图5.2所示的形式：

Instance
Selector 𝑓

Performance
Evaluator 𝑔Source

Subset

Target

Reward 𝑟

图 5.2: 基于样本选择法的迁移学习示意图

该过程主要包含如下几部分：

• 样本选择器 (Instance Selector)f。其作用是从源域中选择出一部分样
本 (Subset) 使得这部分样本的数据分布与目标域数据分布差异较小。

• 表现评估器 (Performance Evaluator)g。其作用是评估当前选择的样
本与目标域的量化差异程度。

• 反馈 (Reward)r。其作用是根据表现评估器的结果，对样本选择器选
择出的样本进行反馈，指导其后续的选择过程。
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读者不难发现，上述过程可以被近似看作一个强化学习的马尔科夫决
策过程 (Markov Decision Process, MDP) [Sutton and Barto, 2018]。因此，
一个非常自然的想法应运而生：我们可以将一些成熟的强化学习方法直接
应用于样本选择，设计好上述的样本选择器、表现评估器和反馈机制就可
以了。例如，我们可以利用经典的 REINFORCE 算法来学习一种选择的策
略 (Policy)，还可以利用一些 Deep Q learning 方法来完成此过程。
综上，如果我们以是否采用了强化学习这一手段来进行样本选择作为

分界，则样本选择的迁移学习方法可以简单地分为两大类：非强化学习和
强化学习法。

5.2.1 基于非强化学习的样本选择法

在深度强化学习还未兴起之时，研究者更多采用的是非强化学习的样
本选择法。整体而言，我们可以把非强化学习的样本选择方法分为三类：基
于距离度量的方法、基于元学习的方法，以及其他方法。

基于距离度量的方法非常直接，就是人为设定一种度量准则，使得最
终选择的样本在该度量准则下，能达到最优值。常用的度量准则包括交叉
熵、MMD 等，更多的介绍可以见附录16.4。这些方法的过程非常直接，我
们可以将其看作是两阶段的学习方法：首先利用度量准则，选择出最好的
源域样本，然后进行训练。注意，这两个过程在这些方法中是有先后关系、
不互相交互的。也就是说，第一阶段选择完样本后，这些数据就固定了，不
会再有后续的选择过程。

这些方法主要在自然语言处理任务中得到了应用，例如 [Axelrod et al., 2011,
Song et al., 2012, Murthy et al., 2018, Moore and Lewis, 2010, Duh et al., 2013,
Chatterjee et al., 2016, Mirkin and Besacier, 2014, Plank and Van Noord, 2011,
Ruder et al., 2017, Søgaard, 2011, Van Asch and Daelemans, 2010, Poncelas et al., 2019]
等工作，均是上述基于距离度量方法的实验与应用。

基于元学习的方法的主要思想是设计一个额外的网络来学习样本的选
择方式，并且在训练过程中与主要的学习任务不断交互来修整选择结果。因
此这个过程是相互学习的，而非上述基于距离度量方法的完全二阶段。例如，
[Shu et al., 2019]利用了课程学习 (Curriculum learning) [Bengio et al., 2009]
的思想，将样本选择过程形式化为一个元学习的任务，进行交替学习。类似
的思想在 [Chen and Huang, 2016, Wang et al., 2017b, Coleman et al., 2019,
Loshchilov and Hutter, 2015, Wu and Huang, 2016, Ren et al., 2018b] 中
也有体现。
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其他方法还包括基于贝叶斯的选择方法 [Tsvetkov et al., 2016, Ruder and Plank, 2017]
特别地，[Tsvetkov et al., 2016] 提出了进行数据选择要着重处理的三个要
素：简单性 (Simplicity), 多样性 (Diversity), 和代表性 (Prototypicality)。
读者应该特别注意课程学习与样本选择的结合。由于课程学习强调一

个由难到易的学习过程，与人类的学习过程相符，因此，这是一个可以重
点考虑的方法 [Bengio et al., 2009]。

5.2.2 基于强化学习的样本选择法

自深度学习随着 AlexNet [Krizhevsky et al., 2012] 的成功异军突起，
强化学习方法，特别是深度强化学习方法 (Deep Reinforcement Learning,
DRL)，随着 Google Deepmind 开发的 AlphaGo 系列 [Silver et al., 2016,
Silver et al., 2017] 在围棋领域打败人类顶尖棋手，近年来也获得了前所未
有的进步。虽然本手册重点是机器学习中的迁移学习方法，其主要目标或
许与强化学习任务相去甚远，但是知识之间可以相互连接：我们既可以用
强化学习思想和方法来解决迁移学习问题，也可以用迁移学习思想和方法
来解决强化学习问题。或许这就是知识的魅力吧。

本小节主要介绍基于强化学习的样本选择法的基本思路。[Feng et al., 2018]
提出一种基于强化学习的数据选择方法，从噪声数据中进行学习。此类工
作主要聚焦于传统学习背景，并未考虑迁移学习的特殊性，因此我们不作
过多介绍。

发表于 2018 年的论文 [Patel et al., 2018] 提出在领域自适应问题中利
用 Deep Q Learning 学习一个采样策略。之后的工作中，[Liu et al., 2019]
利用 REINFORCE 方法 [Sutton and Barto, 2018] 在自然语言处理任务中
进行源域选择，我们将重点介绍该方法。

该方法将源域数据分为若干个批次 (Batch)，学习这些批次中每个样本
的权重。值得注意的是，为了方便度量源域和目标域的分布差异，该方法
首先从目标域中随机选择出一些有标记的样本作为指导集 (Guidance Set)。
然后，在每一批次的训练中，给该批次的源域数据赋予一定的权重，其与
指导集同时经过特征提取后，用一定的方法度量二者的分布差异，并完成
源域上的预测任务。反馈函数将分布差异反馈给源域选择器，以便开始新
一轮的迭代。

在应用强化学习方法时，最重要的步骤是对强化学习中的核心概念：状
态、行为、反馈给予合适的定义，之后我们才能完成强化学习的建模。在此
方法中，这些概念的含义对应如下：
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• 状态 (State)：由当前批次样本的权重向量和特征提取器的参数构成。

• 行为 (Action)：主要执行选择操作，因此其是一个二值向量，0 表示
不选择当前样本，1 表示选择当前样本。

• 反馈 (Reward)：在本问题中，评估方法是源域和目标域的分布差异。

特别地，反馈函数是强化学习的重点。在本问题中，其被表示为：

r (s, a, s′) = d
(
Φs

B̂j−1
,Φs

t

)
− γd

(
Φs′

B̂j
,Φs′

t

)
, (5.2.1)

其中 d(·, ·) 表示一个分布度量函数，在本方法中作者尝试了诸如 MMD、
Reny 等差异度量。(s, a, s′) 表示状态 s 经过动作 a 后变成了状态 s′，Φ 表
示对应的特征，下标 s, t 分别表示源域和目标域。
整个方法的最优解可以通过深度网络进行求解。
随后，[Dong and Xing, 2018, Wang et al., 2019b, Wang et al., 2019a,

Guo et al., 2019, Qu et al., 2019]等工作均应用了相似的方法，将强化学习
集成到迁移学习过程中，完成样本的选择与特征的学习。值得注意的是，样
本选择和特征学习其实是互补的两个阶段，因此将二者进行有机结合，常
常会有更好的效果。[Qu et al., 2019, Wang et al., 2019a] 等工作均是样本
选择和特征学习进行结合的例子。

5.3 基于权重自适应的方法

与样本选择法不同，样本权重法则假设源域和目标域的条件分布大致
相同，即 Ps(y|xxx) ≈ Pt(y|xxx)，而边缘分布不同 Ps(xxx) 6= Pt(xxx)。由经典工
作 [Jiang and Zhai, 2007] 得到启发，我们使用最大似然估计来解决权重问
题。
令 θ 表示模型待学习参数，则目标域模型的最优参数可以被表示为：

θ⋆t = arg max
θ

∫
x

∑
y∈Y

Pt(x, y) logP (y|x; θ)dx, (5.3.1)

利用贝叶斯公式，上式可以被计算为：

θ⋆t = arg max
θ

∫
x

Pt(x)
∑
y∈Y

[Pt(y|x)] logP (y|x; θ)dx. (5.3.2)

注意到，其中的 Pt(y|xxx) 是未知的，恰恰是求解目标。我们能利用的分
布只有 Ps(xxx, y)。因此，我们能否通过一定的变换，利用 Ps(xxx, y) 巧妙地避
开对目标域条件概率 Pt(y|xxx) 的计算，来学习到目标域的模型参数 θ⋆t ?
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答案是肯定的。我们通过巧妙地构建两种概率之间的关系，利用条件
概率近似相等（Ps(y|xxx) ≈ Pt(y|xxx)）这一条件可以进行如下的变换：

θ∗t ≈ arg max
θ

∫
x

Pt(x)

Ps(x)
Ps(x)

∑
y∈Y

Ps(y|x) logP (y|x; θ)dx

≈ arg max
θ

∫
x

Pt(x)

Ps(x)
P̃s(x)

∑
y∈Y

P̃s(y|x) logP (y|x; θ)dx

≈ arg max
θ

1

Ns

Ns∑
i=1

Pt (x
s
i )

Ps (xs
i )

logP (ysi |xs
i ; θ)

, (5.3.3)

其中的 Pt(x
s
i )

Ps(xs
i)
这一项，我们将其称之为概率密度比 (Density Ratio)，将

直接指导我们今后的样本权重学习。
通过概率密度比，我们可以构建出源域和目标域的概率密度之间的关

系。总结来看，目标域的模型参数可以被重新表示为：

θ⋆t ≈ arg max
θ

1

Ns

Ns∑
i=1

Pt (x
s
i )

Ps (xs
i )

logP (ysi |xs
i ; θ) , (5.3.4)

上式中的每一项都是可被求解的。因此，问题得到了解决。
通过上面的分析我们知道，概率密度比可以构建源域和目标域概率分

布之间的关系，因此可以作为后续方法构建的桥梁。为了方便表示，我们
将概率密度比记为：

βi :=
Pt (x

s
i )

Ps (xs
i )
, (5.3.5)

因此，β 向量便表示概率密度比。
那么，概率密度比如何发挥作用？我们回顾第4.3节中的迁移学习统一

表征，则目标域的判别函数可以被重新表示为：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i

βiℓ(f(xxxi), yi) + λR(Ds,Dt). (5.3.6)

上式是一个通用的表征算法。我们可以在具体算法中进行应用。例如，
在逻辑回归中，我们可以重新表征为：

min
θ

m∑
i=1

−βi logP (yi|xi, θ) +
λ

2
||θ||2 (5.3.7)

而在 SVM 公式中，可以重新表征为：

min
θ,ξ

1

2
||θ||2 + C

m∑
i=1

−βiξi (5.3.8)
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特别地，样本权重法也可以与基于特征变换的迁移方法进行有机结合。
如果我们将此密度比与最大均值差异 MMD 距离进行结合，其可以被表示
为：

MMD (Ds, Dt) = sup
f∈F

EP

[
1

Ns

Ns∑
i=1

βif (xi)−
1

Nt

Nt∑
j=1

f (xj)

]

=
1

N2
s

βTKβ − 2

N2
t

κTβ + const
, (5.3.9)

应用核技巧，上式可以被化简为：

min
β

1

2
βTKβ − κTβ

s.t. β ∈ [0, B] and
∣∣∣∣∣
Ns∑
i=1

βi −Ns

∣∣∣∣∣ ≤ Nsϵ

(5.3.10)

此方法便是经典的核均值匹配 (Kernel Mean Matching, KMM)
法 [Huang et al., 2007]，其中 ϵ 和 B 为预先定义好的阈值。关于 KMM 的
详细推导和说明，请参照其原始论文。

基于上述分析，后续又出现很多方法进行样本权重的学习。值得一提
的是，此方法可以直接集成在深度学习中进行样本权重的深度学习。例如，
[Wang et al., 2019f, Wang et al., 2019g] 就在迁移和微调过程中进行权重
的学习，[Moraffah et al., 2019] 则加入了一些因果推断 (Casuality) 来帮助
更好地学习。

5.4 上手实践

本小节我们使用 Python语言实现核均值匹配 (Kernel Mean Matching,
KMM) [Sugiyama et al., 2007] 算法。

KMM 算法的核心是通过构建二次规划方程来求解源域和目标域样本
的权重之比 β 向量。然后，利用 KNN 竺分类器来实现分类。

KMM 算法的代码如下所示，其核心是 fit 函数，通过利用 cvxopt 包
可以实现二次规划。为使用方便，我们将其封装为一个类。

KMM 算法类
1 class KMM:
2 def __init__(self, kernel_type='linear', gamma=1.0, B=1.0, eps=None):
3 '''
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4 Initialization function
5 :param kernel_type: 'linear' | 'rbf'
6 :param gamma: kernel bandwidth for rbf kernel
7 :param B: bound for beta
8 :param eps: bound for sigma_beta
9 '''
10 self.kernel_type = kernel_type
11 self.gamma = gamma
12 self.B = B
13 self.eps = eps
14
15 def fit(self, Xs, Xt):
16 '''
17 Fit source and target using KMM (compute the coefficients)
18 :param Xs: ns * dim
19 :param Xt: nt * dim
20 :return: Coefficients (Pt / Ps) value vector (Beta in the paper)
21 '''
22 ns = Xs.shape[0]
23 nt = Xt.shape[0]
24 if self.eps == None:
25 self.eps = self.B / np.sqrt(ns)
26 K = kernel(self.kernel_type, Xs, None, self.gamma)
27 kappa = np. sum(kernel(self.kernel_type, Xs, Xt, self.gamma) *

float(ns) / float(nt), axis=1)
28
29 K = matrix(K.astype(np.double))
30 kappa = matrix(kappa.astype(np.double))
31 G = matrix(np.r_[np.ones((1, ns)), -np.ones((1, ns)), np.eye(ns), -

np.eye(ns)])
32 h = matrix(np.r_[ns * (1 + self.eps), ns * (self.eps - 1), self.B *

np.ones((ns,)), np.zeros((ns,))])
33
34 sol = solvers.qp(K, -kappa, G, h)
35 beta = np.array(sol['x'])
36 return beta

然后，我们利用 KNN 分类器可以得到目标域的分类结果。如图5.3所
示，在 Office-31数据集的 amazon到 webcam任务上的分类精度为 50.57%，
高于用 KNN 的 48.18%。当然，通过调整超参数我们可以使得结果变得更
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图 5.3: KMM 方法运行结果

好。这说明了 KMM 方法的有效性。

5.5 小结

本章主要介绍了基于样本选择和样本权重进行迁移学习的两大类方法，
以及通用的学习范式。我们可以发现，样本选择是一个非常基础的问题，因
此其不仅对传统机器学习和深度学习有着指导作用，也对迁移学习有着指
导作用。这些方法可以被广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等常用的
任务中。
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第6章 统计特征变换迁移法

本章讲述基于统计特征变换的迁移学习方法。与样本权重自适应的迁
移方法相比，此类方法研究成果丰富、迁移效果较好，尤其是与深度表征
学习结合后，受到了极大的关注，近几年来一直是研究的特点领域。

严格来说，统计特征不可胜数，从常见的均值、方差，到二阶距、高阶
距，再到假设检验等，本书不可能一一讲解到。这也足见统计学的魅力之
大。因此，我们仅关注于几种被广泛研究的统计特征变换方法，以此为例
来讲解各种方法的思想与学习模式。

本章内容的组织安排如下。第6.1节介绍统计特征迁移法的问题定义。
第6.2节介绍基于最大均值差异法的迁移方法。第6.3节介绍基于度量学习的
迁移方法。第6.4节给出本章的配套上手实践代码。最后，第6.5节对本章内
容进行总结。

6.1 问题定义

我们仍然按照第三章中给出的统一表征来定义数据分布自适应这一问
题。按照公式 4.3.1，迁移学习可以被统一表征为：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i=1

ℓ(vif(xxxi), yi) + λR(T (Ds), T (Dt)), (6.1.1)

因此，此类方法的核心是学习特征变换函数 T。

采用显式距离度量后，目标函数可以被 (显式) 变换为：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i

ℓ(f(xxxi), yi) + λD(Ds,Dt). (6.1.2)
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隐式变换则可以表示为：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i

ℓ(f(xxxi), yi) + λMetric(Ds,Dt). (6.1.3)

两种方法的核心是寻求一种显式或隐式的距离度量，使得在此距离度
量下，源域和目标域的数据分布差异可以被减小。

附录 16.4中提供了一些常用的距离和相似度度量公式，它们在满足一
定的条件下，均可被用来作为数据分布自适应方法的距离度量。

接下来的章节将分别介绍这两种学习方法。我们将在第6.2节中介绍基
于最大均值差异这一显式距离度量的迁移方法，第6.3则介绍基于度量学习
的迁移方法。另外，由于生成对抗网络在本质上也相当于在优化两个领域
的 Jensen-Shannon Divergence，因此，我们将基于对抗的迁移方法也归类
于隐式距离度量的方法，并在第10章中对其进行介绍。

6.2 最大均值差异法

在众多的统计学距离度量中，最大均值差异 (Maximum Mean Dis-
crepancy, MMD) [Gretton et al., 2012a] 可能是在迁移学习中被最广泛
使用的距离度量之一。本节介绍基于最大均差异进行迁移学习的基本思路
和方法。

6.2.1 基本概念

最大均值差异最早被用来进行统计学中的两样本检验 (Two-sample
test)。对于两个概率分布 p 和 q，假设 p = q，根据不同的两样本检验
方法可以决定接收或拒绝这个假设。在众多的检验方法中，MMD 无疑是
最简单、最好用、最特殊的一个。

用 Hk 来表示由显著核 (characteristic kernel) k 定义的可再生核希尔
伯特空间 (Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS)，在此空间中，概率
分布 p 的平均嵌入 (Mean embedding) 我们表示为 µk(p)。则 µk(p) 是空间
Hk 内的一个唯一的元素，这使得对于空间 Hk 中的任意函数 f ∈ Hk，都
有：

Exxx∼pf(xxx) = 〈f(xxx), µk(p)〉Hk
(6.2.1)

我们用 dk(p, q) 来表示两个概率分布 p 和 q 之间的最大均值差异，则
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此距离的平方等价于在 RKHS 上两个分布的平均嵌入的距离：

d2k(p, q) ≜ ‖Exxx∼p [ϕ (xxx)]− Exxx∼q [ϕ (xxx)]‖2Hk
, (6.2.2)

其中，映射函数 ϕ(·) 定义了一个从原数据到 RKHS 的映射，并且核函数定
义为映射的内积：

k (xxxi,xxxj) = 〈ϕ (xxxi) , ϕ (xxxj)〉 , (6.2.3)

其中 〈·, ·〉 表示内积操作。如果 dk(p, q) = 0，则表示 p = q，反之亦然。

MMD 中的核函数与我们在机器学习 SVM 方法中常见的核函数是相
同的：

• 线性核函数 (Linear kernel)：k(xxxi,xxxj) = 〈xxxi,xxxj〉。

• 多项式核函数 (Polynomial kernel): k(xxxi,xxxj) = 〈xxxi,xxxj〉d，其中 d为多
项式的次数。

• 高斯核函数 (Gaussian kernel, RBF kernel)：k(xxxi,xxxj) = exp
(
−∥xxxi−xxxj∥2

2σ2

)
，

其中 σ 为核函数的宽度 (bandwidth)。

还有其他类型的超参数，我们不再一一赘述。

回到 MMD 的定义上来。这个枯燥乏味的定义引入了大量的新名词，
看起来似乎非常难以理解。MMD到底做了一件什么事呢：很简单，就是求
两个概率分布映射到另一个空间中的数据的均值之差！

到了这里，如果给定两个概率分布，我们便可以利用上述核技巧，求
得两个概率分布的距离。

MMD 的故事显然还没有结束。英国学者 Gretton 等人一直致力于统
计学方面的研究。他们的工作 [Gretton et al., 2012b] 再次将 MMD 的应用
进行了推广。我们知道，MMD 距离和用的核函数是分不开的。也就是说，
给定不同核函数，就可以计算出不同的 MMD 距离。所以问题来了：哪个
核函数是我们要的核函数？在解决实际问题时应该如何选择最好的核函数？

如果我们把现在的核 k 视为一组不同的核函数的组合，然后用一定的
优化方法求得这个组合后的最优的结果，岂不是可以解决问题？这催生了
多核 MMD(Multiple-Kernel MMD) 的诞生。多核 MMD 将核 k 视为
一系列半正定核 {ku} 的线性组合：

K ≜
{
k =

m∑
u=1

βuku :
m∑

u=1

βu = 1, βu ⩾ 0,∀u

}
, (6.2.4)
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其中 βu 是每个核的权重。Gretton 证明了采用上述多核 MMD 距离后，依
然满足最基本的 MMD 距离和概率分布度量的对应关系。因此，我们现在
手上又多了一个法宝：多核的 MMD。好了，现在可以用 MMD 来做迁移
学习了。

6.2.2 基于最大均值差异的迁移方法

本节介绍基于最大均值差异 MMD 的迁移学习方法。回顾迁移学习的
统一表征公式4.3.1，特征变换法的迁移学习优化目标如下：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i=1

ℓ(f(xxxi), yi) + λR(T (Ds), T (Dt)), (6.2.5)

其中 T 则为我们求的特征变换。

那么，MMD 距离与特征变换函数 T 有什么关系呢？

话休絮烦。是骡子是马，拉出来溜溜。回顾分布差异度量的一般表达
形式：

D(Ds,Dt) ≈ (1− µ)D(Ps(xxx), Pt(xxx)) + µD(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx)). (6.2.6)

上式中我们明显可以直接用MMD距离去计算边缘分布差异D(Ps(xxx), Pt(xxx))，
事实上这就是经典迁移学习方法迁移成分分析 (Transfer Component
Analysis, TCA) [Pan et al., 2011]的核心思想。我们的问题在于：目标域
样本没有标签，即 Pt(y|xxx)无法求得，因此条件分布差异D(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx))
在这里无解。

这条路看来是走不通了。也就是说，直接建模 Pt(y|xxx) 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 Pt(xxx|y)。根据贝叶斯公式 Pt(y|xxx) = Pt(y)Pt(xxx|y)，我们如果忽略 Pt(y)，
那么岂不是就可以用 Pt(xxx|y) 来近似 Pt(y|xxx)？
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 (xxxs, ys) 来训练一
个简单的分类器 (比如 KNN、逻辑斯特回归)，到 xxxt 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。

好了，现在我们可以开心地利用 MMD 进行迁移学习了。
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边缘分布的 MMD 距离可以被表示为：

MMD(Ps(xxx), Pt(xxx)) = ‖
1

Ns

Ns∑
i=1

AAATxxxi −
1

Nt

Nt∑
j=1

AAATxxxj‖2H. (6.2.7)

类似地，条件分布的 MMD 距离可以被近似表示为：

MMD(Ps(y|xxx), Pt(y|xxx)) =
C∑

c=1

∥∥∥∥∥∥ 1

N
(c)
s

∑
xxxi∈D(c)

s

AAATxxxi −
1

N
(c)
t

∑
xxxj∈D(c)

t

AAATxxxj

∥∥∥∥∥∥
2

H

,

(6.2.8)
其中，N

(c)
s , N

(c)
t 分别标识源域和目标域中来自第 c 类的样本个数，C 为类

别个数。D(c)
s 和 D(c)

t 分别表示源域和目标域中来自第 c 类的样本。
这些公式是美的，但现实是残酷的：看上去好像无法求解啊！
我们先给出上述式子的最终表达形式，然后再以公式6.2.7为例，详解

如何进行数学变换。用 MMD 进行迁移学习的最终表达形式为：

tr(AAATXXXMMMXXXTAAA), (6.2.9)

其中，tr(·) 表示矩阵的迹 (Trace)，AAA 矩阵是我们所求的特征变换函数 T

的对应矩阵，XXX 是由源域和目标域样本拼接成的矩阵。怎么样，我们是不
是通过 MMD 巧妙地达到了特征变换和分布距离的统一？
上式中的MMM 是 MMD 矩阵，其可以被计算为：

MMM = (1− µ)MMM0 + µ
C∑

c=1

MMM c, (6.2.10)

其中的边缘和条件 MMD 矩阵可以按如下方式计算：

(MMM0)ij =


1

N2
s
, xxxi,xxxj ∈ Ds

1
N2

t
, xxxi,xxxj ∈ Dt

− 1
NsNt

, otherwise

(6.2.11)

(MMM c)ij =



1

(N
(c)
s )2

, xxxi,xxxj ∈ D(c)
s

1

(N
(c)
t )2

, xxxi,xxxj ∈ D(c)
t

− 1

N
(c)
s N

(c)
t

,

xxxi ∈ D(c)
s ,xxxj ∈ D(c)

t

xxxi ∈ D(c)
t ,xxxj ∈ D(c)

s

0, otherwise

(6.2.12)
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特别地，当我们设定自适应因子 µ = 0.5时，上式对应于联合分布自适
应 (Joint Distribution Adaptation, JDA)方法 [Long et al., 2013]。而更为一
般的形式则是动态分布自适应方法 [Wang et al., 2017a, Wang et al., 2018b,
Wang et al., 2020]。

我们以边缘概率分布的 MMD 距离为例，详细介绍如何进行这样的概
率化简，最终整理成核的形式。
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∥ ∥ ∥ ∥ ∥1 N
s

N
s ∑ i=
1

AA A
T
xx x
i
−

1 N
t

N
t ∑ j

=
1

AA A
T
xx x
j

∥ ∥ ∥ ∥ ∥2

=

∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥1 N
s

AA A
T
[ xx x

1
xx x
2
··
·

xx x
N

s

] 1
×
N

s

      1 1 . . . 1       N
s
×
1

−
1 N
t

AA A
T
[ xx x

1
xx x
2
··
·

xx x
N

t

] 1
×
N

t

      1 1 . . . 1       N
t
×
1

∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥ ∥2

=
tr
( 1 N

2 s

AA A
T
XX X

s
11 1
(AA A

T
XX X

s
11 1
)T

+
1 N
2 t

AA A
T
XX X

t11 1
(AA A

T
XX X

t11 1
)T
−

1

N
s
N

t

AA A
T
XX X

s
11 1
(AA A

T
XX X

t11 1
)T
−

1

N
s
N

t

AA A
T
XX X

t11 1
(AA A

T
XX X

s
11 1
)T
)

=
tr
( 1 N

2 s

AA A
T
XX X

s
11 1
11 1

T
XX X

T s
AA A

+
1 N
2 t

AA A
T
XX X

t11 1
11 1

T
XX X

T t
AA A
−

1

N
s
N

t

AA A
T
XX X

s
11 1
11 1

T
XX X

T t
−

1

N
s
N

t

AA A
T
XX X

t11 1
11 1

T
XX X

T s

)
=

tr
[ AA A

T
( 1 N

2 s

11 1
11 1

T
XX X

T s
XX X

s
+

1 N
2 t

11 1
11 1

T
XX X

T t
XX X

t
−

1

N
s
N

t

11 1
11 1

T
XX X

T s
XX X

t
−

1

N
s
N

t

11 1
11 1

T
XX X

T t
XX X

s

) AA A

]
=

tr
( AA A

T
[ XX X

s
XX X

t

][
1

N
2 s
11 1
11 1

T
−
1

N
s
N

t
11 1
11 1

T

−
1

N
s
N

t
11 1
11 1

T
1

N
2 t
11 1
11 1

T

][ XX X
s

XX X
t

] AA A

)
=

tr
( AA AT

XX X
MM M

XX X
T
AA A
)

上述推导用到了矩阵的两个非常重要的性质：

1. ||AAA||2 = tr(AAAAAAT)，第二步中使用。

2. tr(AAABBB) = tr(BBBAAA)，在第四步中使用。
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条件分布的 MMD 距离变换同理。怎么样，看到此处是不是惊叹于数
学的美妙！

6.2.3 求解与计算

好了，现在我们有公式6.2.9中的求解问题，只需要将其最小化就可以
了。事实真的如此吗？任何最优目标都是有约束的，否则，最小化公式6.2.9极
其简单：只要令特征变换矩阵 AAA 中所有的元素都为 0 便可以了。可是这样
有什么意义呢？
事实上，我们还需要考虑的约束条件是特征变换前后样本的散度问题，

也可以理解成是数据的方差。怎么求数据的方差：
用散度 (Scatter) 对方差进行近似。给定样本集 xxx，其散度矩阵 SSS 可以

表示为：

SSS =
n∑

j=1

(xxxj − xxx) (xxxj − xxx)
T

=
n∑

j=1

(xxxj − xxx)⊗ (xxxj − xxx)

=

(
n∑

j=1

xxxjxxx
T
j

)
− nXXXXXX

T
,

(6.2.13)

其中 xxx = 1
n

∑n
j=1xxxj 表示样本均值。用 HHH = III − (1/n)111 表示中心矩阵，

III ∈ R(n+m)×(n+m) 表示单位矩阵，则样本的散布矩阵 (即方差) 可以被表示
为：

SSS =XXXHHHXXXT. (6.2.14)

将 AAA 代入，则方差最大化可以被形式化表示为：

max (AAATXXX)HHH(AAATXXX)T. (6.2.15)

将公式 (6.2.9) 的数据均值之差最小化和公式 (6.2.15) 中的散度最大化
结合起来，最终优化目标表示为：

min
tr
(
AAATXXXMMMXXXTAAA

)
tr(AAATXXXHHHXXXTAAA)

. (6.2.16)

对公式 (6.2.16) 而言，我们要求其分子最小化，分母最大化。这给求
解带来了困难。注意到迁移变换矩阵 AAA 是一个 Hermitan 矩阵，即满足
AAAH = AAA，H 表示矩阵的共轭转置。在此条件下，公式 (6.2.16) 可以根据瑞
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利商 (Rayleigh Quotient) [Parlett, 1974]进行变换求解。将公式 (6.2.16)变
换为：

min Tr
(
AAATXXXMMMXXXTAAA

)
+ λ‖AAA‖2F ,

s.t. AAATXXXHHHXXXTAAA = III.
(6.2.17)

其中，正则项 λ‖AAA‖2F 用来保证此问题是良好定义的，λ为正则项系数。
公式 (6.2.17) 即为基于 MMD 进行迁移学习的最终学习目标。
上式如何求解？通常我们用拉格朗日法进行。上式的拉格朗日函数表

示为：

L = Tr
((
AAATXXXAAAXXXT + λIII

)
AAA
)
+ Tr

((
III −AAATXXXHHHXXXTAAA

)
ΦΦΦ
)

(6.2.18)

令上式的导数 ∂L/∂AAA = 0，得：(
XXXMMMXXXT + λIII

)
AAA =XXXHHHXXXTAAAΦ, (6.2.19)

其中的 Φ 是拉格朗日乘子。别看这个式子复杂，既有要求解的 AAA、又有一
个新加入的 Φ 。但是它在 Matlab 和 Python 等编程语言中是可以直接解
的 (例如，Matlab 中用 eigs 函数即可)。这样我们就得到了变换 AAA，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？有个非常流行的

机制叫做迭代：做一次不行，我们就再做一次。做后一次迭代时，我们用上
一轮得到的标签来做这一次的伪标签。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。如此往返多次，结果就自然而然好了。

6.2.4 应用与扩展

我们重温基于MMD的迁移方法。经典的迁移成分分析 [Pan et al., 2011]
提出了使用MMD距离计算源域和目标域和边缘分布差异；后来，[Long et al., 2013]
提出了联合分布自适应方法 JDA，使用 MMD 距离计算边缘和条件分布的
差异。接着，Wang等人提出了动态分布自适应方法DDA [Wang et al., 2017a,
Wang et al., 2018b, Wang et al., 2020]，定量地计算两种分布的差异性，并
达到了最终统一的框架。其中，[Wang et al., 2018a] 用将边缘分布差异的
计算应用于人体行为识别中，获得了不错的效果。
基于 MMD 进行迁移学习方法的步骤：
输入两个特征矩阵，首先用一个初始的简单分类器 (如 KNN) 计算目

标域的伪标签。随后计算 MMM 和 HHH 矩阵，然后选择一些常用的核函数进行
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1 2

Source

Target

(a) 流形空间动态迁移 MEDA

…AlexNet,
VGGNet,
ResNet…

DDA

CNN FCInput Output

(b) 深度动态迁移网络 DDAN

图 6.1: 动态分布自适应

映射 (比如线性核、高斯核) 计算 KKK，接着求解公式 6.2.17中的 AAA，取其前
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。
由于在计算条件分布差异时，伪标签并不准确，因此使用多次迭代使结果
更好。

基于 MMD 的迁移方法得到了广泛的扩展和应用。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
中加入了多核的 MMD，用了新的求解方式。TJM (Transfer Joint Match-
ing) [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。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]:
加入了类内距和类间距的计算。[Hsiao et al., 2016] 加入结构不变性控制。
[Hou et al., 2015] 加入目标域的选择。JGSA (Joint Geometrical and Sta-
tistical 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。

对于更一般的动态分布适配方法而言，研究者提出基于流形学习的动
态迁移方法MEDA (Manifold Embedded Distribution Alignment) [Wang et al., 2018b]
和基于深度学习的动态迁移方法 DDAN (Deep Dynamic Adaptation Net-
work) [Wang et al., 2020] 来进行非深度和深度的迁移学习。这两种方法分
别如图6.1(a)和6.1(b)所示。
基于 MMD 的迁移方法也在深度学习中得到了发扬。我们简要介绍一

些经典工作，在后续章节中将介绍如何在深度学习中应用这些方法。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。DAN (Deep Adaptation Network) [Long et al., 2015]
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则将 MMD 换成了多核 MMD，并且进行多层的迁移适配。CMD (Central
Moment Matching) [Zellinger et al., 2017]将MMD推广到了多阶距离的计
算。最近，[Yu et al., 2019a]将 DDA的概念进一步扩展到了对抗网络中，证
明了对抗网络中同样存在边缘分布和条件分布不匹配的问题。作者提出一
个动态对抗适配网络 DAAN (Dynamic Adversarial Adaptation Networks)
来解决对抗网络中的动态分布适配问题。

6.3 度量学习法

6.3.1 从预定义的距离到可学习的距离

按照第2.5节中的问题定义，基于统计特征变换的迁移学习方法的主要
学习目标是学习一个特征变换 T，使得变换后的源域和目标域的联合概率
分布差异可以被缩小：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i=1

ℓ(f(xxxi), yi) + λR(T (Ds), T (Dt)), (6.3.1)

其中 T 则为我们求的特征变换。

围绕此学习目标，上一节中基于最大均值差异的方法可以被视为基于
给定的距离度量 (即 MMD) 来求得特征变换 T。本节介绍基于度量学习的
迁移方法。对比最大均值差异，度量学习的目标则是将距离视为一个可学
习的目标。

机器学习中关于度量的学习一直以来都是一个重要的研究方向。如何
度量两个样本之间的距离，看似是一个简单的问题，实则关乎到几乎所有
的分类、回归、聚类等基本任务的表现。好的度量有助于我们发现更好的特
征，构建更好的模型。什么是度量？英文名叫做 Metric，就是距离的意思。
我们常用的欧氏距离、马氏距离、余弦相似度等，都可以叫做度量。这些度
量是显式的，是不需要学习直接就可以计算出来的。但是，在特定的任务
中，单纯地运用这些简单的距离公式，往往达不到我们预期的效果。此时，
一种对于度量的研究就可以帮助我们对这些距离进行学习。此时，这个距
离则是隐式的。这就是所谓的度量学习 (Metric Learning)。
度量学习的基本思路是，给定一些训练样本，这些样本中包含了我们

预先观测到的一些对于样本的知识（先验），例如，哪两个样本的距离应该
要近一些，哪两个要远一些。然后，我们的学习算法就可以以这些先验知识
为约束条件，构建目标函数，学习到这些样本之间的一个很好的度量，并
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满足我们预先给定的限制条件。从这个意义上看，度量学习就是一种特定
条件下的优化问题。

度量学习的发展也和机器学习的发展情况大概一致，从最初的基于传
统方法，逐渐过渡到如今的基于深度神经网络。度量学习在计算机视觉、视
频分析、文本挖掘、生物信息学等多个领域均有着广泛的应用。可以说，在
机器学习中，没有度量，就没有好的模型。凡是需要用到机器学习的地方，
都需要度量。

6.3.2 度量学习及其形式化

回到问题上来。度量学习和特征变换之间有什么关系呢？我们不妨以
基础的马氏距离 (Mahalonabis distance) 为基础来对度量学习进行形式化。
令MMM ∈ Rd×d 表示一个半正定 (Semi-definite) 矩阵，则样本 xxxi 和 xxxj 之间
的马氏距离 (Mahalanobis distance) 被定义为：

dij =

√
(xxxi − xxxj)

T
MMM (xxxi − xxxj). (6.3.2)

由于矩阵MMM 是一个半正定矩阵，它总是可以被分解为MMM = AAA⊺AAA，其
中 AAA ∈ Rd×d。此时，马氏距离度量就转化为：

dij =
√
(xxxi − xxxj)TMMM(xxxi − xxxj) =

√
(AAAxxxi −AAAxxxj)T(AAAxxxi −AAAxxxj). (6.3.3)

上式的结果说明，寻求源域与目标域之间的马氏距离度量MMM 等价于寻
求源域和目标域之间的一个线性特征变换 AAA。因此，我们不直接求解马氏
距离度量 MMM，而是通过线性变换 (或通过核方法后进行非线性变换) 来间
接求解相关变量的值。

度量学习的核心是聚类假设：同一簇数据极可能属于同一类别。因此，
度量学习着重刻画样本与样本间 (pair-wise) 的距离，而极大地区别于上一
节介绍的最大均值差异侧重于数据整体分布的距离。也正因如此，度量学
习对于类内距、类间距的学习更加重视。

为了衡量这些样本之间彼此的相似性，度量学习大多借鉴流行的线性
判别分析的方法 (Linear Discriminant Analysis, LDA)，计算样本的类内
距离和类间距离，目标就是要使得类内距最小，类间距最大。如果我们用
S

(M)
c 表示类内距，S

(M)
b 表示类间距，则它们可以被分别计算为：

S(M)
c =

1

Nk1

N∑
i=1

N∑
j=1

Pijd
2 (xxxi,xxxj) , (6.3.4)
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S
(M)
b =

1

Nk2

N∑
i=1

N∑
j=1

Qijd
2 (xxxi,xxxj) , (6.3.5)

其中，Pij 表示类内距离，当 xi 是 xj 的类内 k1 近邻时，Pij = 1，否则为
0；同理，Qij 表示类间距离，当 xi 是 xj 的类间 k2 近邻时，Qij = 1，否
则为 0。这些度量可以被加到现有的深度学习方法中，进行基于深度度量的
迁移学习。
基于上式简单基本的假设，度量学习近几年发展出丰富的工作：Triplet

loss，Contrasive loss，N-pair loss等等，对基本的度量学习进行了更细致更深
入的研究。有兴趣的读者可以参考相关的度量学习综述 [Kulis et al., 2013,
Yang, 2007] 等。我们的重点是如何将度量学习应用于迁移学习中。

6.3.3 基于度量学习的迁移学习

已有的度量学习研究大多数集中在传统方法和深度方法中，它们已经
取得了长足的进步。但是这些单纯的度量研究，往往只是在数据分布一致
的情况下有效。如果数据分布发生了变化，已有的研究则不能很好地进行
处理。因此，迁移学习就可以作为一种工具，综合学习不同数据分布下的
度量，使得度量更稳定。另一方面，已有的迁移学习工作大多都是基于固
定的距离，例如 MMD，因此无法学习到更好的距离表达。虽然近年来有一
些迁移度量学习的工作，但它们都只考虑在数据层面将特征分布差异减小，
而忽略了在源领域中的监督信息。因而，如果能在深度迁移网络中对度量
进行学习，有效利用源领域中的监督信息，学习到更泛化的距离表达，则
迁移学习的准确性便会大大增强。
因此，基于度量学习的迁移方法，不仅对度量学习本身有所裨益，更重

要的是对于解决迁移学习问题也大有好处。通过上面的讨论，我们知道对
于度量学习而言，通过一种可学习的变换就可以实现可学习的度量。因此，
此度量学习可以直接被集成到迁移学习框架中进行迁移学习。这也是直接
符合公式6.3.1的。
为了减小源域和目标域的分布差异，将迁移学习中常用的 MMD 度量

引入，综合上面的度量学习，整体优化目标变成：

J = S(M)
c − αS

(M)
b + βDMMD (XXXs,XXXt) . (6.3.6)

我们注意到，采用度量学习的迁移学习可以变成与之前介绍过的基于
MMD度量的方法以相同的方式进行学习，因此不再进行赘述。特别地，采

81



迁移学习简明教程

用度量学习的迁移学习，和采用迁移学习的度量学习，是两个不同的侧重
点。当下更多流行的方式是采用了迁移学习来帮助提高度量学习，因此两
者的侧重点并不相同，我们并不打算介绍此类工作。感兴趣的读者可以参
考近期的一篇综述文章 [Luo et al., 2018]。

6.4 上手实践

本小节我们以迁移成分分析 TCA 方法为例，讲解迁移学习方法的实
现过程。类比于 TCA，JDA、STL、DDA 等方法均可进行实现。本小节所
述代码在这里1可以找到。我们使用 Python 进行实现。

6.4.1 算法精炼

TCA 主要进行边缘分布自适应，其最终的求解目标是：

(
XXXMMMXXXT + λIII

)
AAA =XXXHHHXXXTAAAΦ (6.4.1)

上述表达式可以通过 Matlab 或 Python 自带的 eigs() 相关函数直接
求解。AAA 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：

• XXX: 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

• MMM c: 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。

• III：单位矩阵

• λ：平衡参数，直接给出

• HHH: 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

1https://github.com/jindongwang/transferlearning/tree/master/code/traditional/TCA
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6.4.2 编写代码

TCA 方法的 Python 实现
1
2 import numpy as np
3 import scipy.io
4 import scipy.linalg
5 import sklearn.metrics
6 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
7
8
9 def kernel(ker, X1, X2, gamma):
10 K = None
11 if not ker or ker == 'primal':
12 K = X1
13 elif ker == 'linear':
14 if X2 is not None:
15 K = sklearn.metrics.pairwise.linear_kernel(np.asarray(X1).T, np

.asarray(X2).T)
16 else:
17 K = sklearn.metrics.pairwise.linear_kernel(np.asarray(X1).T)
18 elif ker == 'rbf':
19 if X2 is not None:
20 K = sklearn.metrics.pairwise.rbf_kernel(np.asarray(X1).T, np.

asarray(X2).T, gamma)
21 else:
22 K = sklearn.metrics.pairwise.rbf_kernel(np.asarray(X1).T, None,

gamma)
23 return K
24
25
26 class TCA:
27 def __init__(self, kernel_type='primal', dim=30, lamb=1, gamma=1):
28 '''
29 Init func
30 :param kernel_type: kernel, values: 'primal' | 'linear' | 'rbf'
31 :param dim: dimension after transfer
32 :param lamb: lambda value in equation
33 :param gamma: kernel bandwidth for rbf kernel
34 '''
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35 self.kernel_type = kernel_type
36 self.dim = dim
37 self.lamb = lamb
38 self.gamma = gamma
39
40 def fit(self, Xs, Xt):
41 '''
42 Transform Xs and Xt
43 :param Xs: ns * n_feature, source feature
44 :param Xt: nt * n_feature, target feature
45 :return: Xs_new and Xt_new after TCA
46 '''
47 X = np.hstack((Xs.T, Xt.T))
48 X /= np.linalg.norm(X, axis=0)
49 m, n = X.shape
50 ns, nt = len(Xs), len(Xt)
51 e = np.vstack((1 / ns * np.ones((ns, 1)), -1 / nt * np.ones((nt, 1)

)))
52 M = e * e.T
53 M = M / np.linalg.norm(M, 'fro')
54 H = np.eye(n) - 1 / n * np.ones((n, n))
55 K = kernel(self.kernel_type, X, None, gamma=self.gamma)
56 n_eye = m if self.kernel_type == 'primal' else n
57 a, b = np.linalg.multi_dot([K, M, K.T]) + self.lamb * np.eye(n_eye)

, np.linalg.multi_dot([K, H, K.T])
58 w, V = scipy.linalg.eig(a, b)
59 ind = np.argsort(w)
60 A = V[:, ind[:self.dim]]
61 Z = np.dot(A.T, K)
62 Z /= np.linalg.norm(Z, axis=0)
63 Xs_new, Xt_new = Z[:, :ns].T, Z[:, ns:].T
64 return Xs_new, Xt_new
65
66 def fit_predict(self, Xs, Ys, Xt, Yt):
67 '''
68 Transform Xs and Xt, then make predictions on target using 1NN
69 :param Xs: ns * n_feature, source feature
70 :param Ys: ns * 1, source label
71 :param Xt: nt * n_feature, target feature
72 :param Yt: nt * 1, target label

84



迁移学习简明教程

73 :return: Accuracy and predicted_labels on the target domain
74 '''
75 Xs_new, Xt_new = self.fit(Xs, Xt)
76 clf = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
77 clf.fit(Xs_new, Ys.ravel())
78 y_pred = clf.predict(Xt_new)
79 acc = sklearn.metrics.accuracy_score(Yt, y_pred)
80 return acc, y_pred

为与本书的深度学习方法进行对比，我们同样使用深度网络 ResNet-50
提取的特征作为 TCA方法的输入。这些特征可以在以下链接2进行下载。以
amazon 为源域、webcam 为目标域，运行 TCA 得到结果为 68.1%。

通过以上过程，我们使用 Python 代码对经典的 TCA 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。

6.5 小结

本章介绍了数据分布自适应的基本方法与代表工作。概率分布的度量
是迁移学习的核心问题之一，本章介绍的边缘、条件、联合、动态分布自适
应等方法是解决此问题的关键方法。这些方法在之后的工作中，均加入到
深度学习场景中取得了比传统方法更好的效果。

2https://pan.baidu.com/s/1UoyJSqoCKCda-NcP-zraVg
3https://github.com/jindongwang/transferlearning/tree/master/code
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第7章 几何特征变换迁移法

本章从区别于统计特征变换法的另一个角度——几何特征变换的角度
介绍经典的迁移学习方法。与基于统计特征的方法相比，基于几何特征的
方法考虑到了数据可能具有的空间几何结构，常常能获得简洁而有效的表
达与效果。

与统计特征类似，几何特征也不可胜数。本书简要介绍三类几何特征
变换法：子空间变换法、流形空间变换法、以及最优传输法。这三类方法彼
此的出发点互不相同，均具有极大的科研与应用价值。

本章内容的组织安排如下。第7.1节对几何特征变换迁移法给出问题
定义。第7.2节介绍子空间变换法。第7.3节介绍基于流形学习的迁移方法。
第7.4节介绍基于最优传输的迁移方法。第7.5节给出本章内容配套的上手实
践代码。最后，第7.6节对本章内容作出总结。

7.1 问题定义

几何特征变换迁移法的问题定义形式与上一章介绍的统计特征变换法
类似：

f⋆ = arg min
f∈H

Ns∑
i=1

ℓ(f(xxxi), yi) + λR(T (Ds), T (Dt)), (7.1.1)

其中 T 为待学习的特征变换矩阵。

几何特征变换法往往不显式地指定分布差异的度量方式，因此我们可
以称其为隐式距离度量的学习。在求解数据变换时，往往从数据的几何特
征出发，虽然未显式进行分布距离度量，却能做到“润物细无声”，使得经
过几何变换后的数据分布差异得到一定程度的减小。
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7.2 子空间变换法

子空间变换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。子空间中可以进行数据的分布对齐，而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。
对齐 (Alignment) 这个概念本身就充满了很直观的几何意义：数据

如果对齐了，则我们认为其分布差异也相应地被减小。因此，子空间对齐
法可以被用来进行特征分布的对齐，即间接地完成了分布的自适应。并且，
由于通常关注子空间的性质，这类方法往往实现简单。
子空间对齐方法 (Subspace Alignment, SA) [Fernando et al., 2013]

是子空间对齐法的代表性成果。SA 方法直接寻求一个线性变换 MMM，将不
同的数据实现变换对齐。我们令 XXXs,XXXt 分别表示源域和目标域经过 PCA
（主成分分析）变换后，前 d 维特征向量组成的特征矩阵，以此来表示其子
空间，则 SA 方法的优化目标如下：

F (MMM) = ||XXXsMMM −XXXt||2F . (7.2.1)

变换MMM 的值可以直接被求得：

MMM⋆ = arg min
MMM

F (MMM). (7.2.2)

因此，由于子空间变换的正交性，XXXT
sXXXs = III，我们可以直接获得上述

优化问题的闭式解：

F (MMM) = ||XXXT
sXXXsMMM −XXXT

sXXXt||2F = ||MMM −XXXT
sXXXt||2F . (7.2.3)

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 Dis-

tribution Alignment) [Sun and Saenko, 2015]。该方法在 SA 的基础上，加
入了概率分布自适应。SDA 方法提出，除了子空间变换矩阵 TTT 之外，还应
当增加一个概率分布自适应变换 AAA。SDA 方法的优化目标如下：

MMM =XXXsTTTAAAXXX
T
t . (7.2.4)

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
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阶特征对齐。假设 CCCs 和 CCCt 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 AAA，使得源域和目标域的特征距离最
小：

min
AAA
||AAATCCCsAAA−CCCt||2F . (7.2.5)

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。

CORAL 损失被定义为源域和目标域的二阶统计特征距离，其中 d 为
数据的特征维数：

ℓCORAL =
1

4d2
||CCCs −CCCt||2F . (7.2.6)

值得注意的是，CORAL 方法实现简单，并且完全不需要超参数的指
定，因此使用也很便捷，在特定的任务上也取得了很好的效果。后续还有
很多其他的子空间学习方法出现，在一些任务上取得了更好的表现。

7.3 流形学习法

7.3.1 流形学习

流形学习 (Manifold Learning) 自从 2000 年在 Science 上被提出
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。流形就是一种几何对象 (就是我们能想像能观测到的)。通俗
地解释是，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，那我们可以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，这就有了各个星座非常形象的名
称，比如织女座、猎户座等。流形学习的经典方法有 Isomap、locally linear
embedding、laplacian eigenmap 等 [周志华, 2016]。

流形空间的核心是可以在计算距离度量时，利用空间几何结构，使问
题得到简化。机器学习的核心便是距离度量。在流形空间中，两点之间的
最短距离是什么？

在二维平面上，这个最短距离是线段。可在三维、四维、无穷维空间
呢？其实，地球上的两个点的最短距离并不是直线，它是把地球展开成二
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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，我们测量距离时通常会使用测地线。例如，
在图7.1中，从点 A 到点 B 最短的距离在就是球体展开后的线段。然而此
线段三维球体上看却是一条曲线。所以，“两点之间线段最短” 的主观印象，
只在二维平面的情况下成立；在更高维的空间中，两点之间，测地线最短。

A B
. .

图 7.1: 三维空间中两点之间的最短距离为测地线

我们最熟悉的欧氏空间便是一种流形结构。事实上，Whitney 嵌入定
理 [Greene and Jacobowitz, 1971] 告诉我们，任何一个流形都可以嵌入到
足够高维度的欧氏空间中，这使得我们通过流形进行计算成为了可能。
基于流形学习的机器学习方法通常基于流形假设 [Belkin et al., 2006]，

即假设原始的数据是由一个高维流形作低维采样得到的。处于流形空间中
的数据通常具有聚类的性质：嵌入流形空间中的点通常与它的近邻点有着
相似的几何性质 [Belkin et al., 2006]。

7.3.2 基于流形学习的迁移学习方法

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)
看作它的基础元素，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
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源域

变换1
变换2 变换𝑛

目标域

流形空间

……

𝒟𝑠

𝒟𝑡

𝔾

图 7.2: 流形迁移学习方法示意图

流形空间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]。

基于流形学习的迁移学习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。图 7.2是
简单示意了这个过程。在图中，源域经过特征变换 Φ(·)，由起点变换到终
点，完成了到目标域的变换。

早期的方法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。

这种早期的方法叫做 Sampling Geodesic Flow (SGF) [Gopalan et al., 2011]，
其贡献是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。这个问题在后来的工作测地线流式核
方法 (Geodesic Flow Kernel, GFK) [Gong et al., 2012]中得到了解答。

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。
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
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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。

特别地，流形空间中的特征可以被表示为 zzz = Φ(t)
T
xxx。变换后的特征

zzzi 和 zzzj 的内积定义了一个半正定 (Positive Semi-definite) 的测地线流式核

〈zzzi, zzzj〉 =
∫ 1

0

(Φ(t)Txxxi)
T(Φ(t)Txxxj) dt = xxxT

i GGGxxxj . (7.3.1)

上式中的测地线流式核可以被表示为：

Φ(t) = PPP sUUU1Γ(t)−RRRsUUU2Σ(t) =
[
PPP s RRRs

] [ UUU1 0

0 UUU2

][
Γ(t)

Σ(t)

]
,

(7.3.2)
其中，RRRs ∈ RD×d 表示与 PPP s 正交的补充元素。UUU1 ∈ RD×d 和 UUU2 ∈ RD×d

是两个正交的矩阵，计算方式如下：

PPPT
SPPP T = UUU1ΓVVV

T,RRRT
SPPP T = −UUU2ΣVVV T. (7.3.3)

根据 [Gong et al., 2012]，核 GGG 可以被计算为：

GGG =
[
PPP sUUU1 RRRsUUU2

] [ Λ1 Λ2

Λ2 Λ3

][
UUUT

1PPP
T
s

UUUT
2RRR

T
s

]
, (7.3.4)

其中 Λ1,Λ2,Λ3 是 3 个对角矩阵：

λ1i = 1 +
sin (2θi)

2θi
, λ2i =

cos (2θi)− 1

2θi
, λ3i = 1− sin (2θi)

2θi
. (7.3.5)

因此，通过 zzz =
√
GGGxxx，在原始空间中的特征就可以被变换到 Grassman

流形空间中。核 GGG 可以通过矩阵的奇异值分解 (Singular Value Decompo-
sition, SVD) 来有效地计算。

GFK方法实现简单，可以作为多种方法的特征处理过程。例如，在动态
分布自适应方法 MEDA [Wang et al., 2018b]中，作者在进行动态分布适配
时，首先用 GFK方法提取流形可迁移特征。如图7.3所示，MEDA此举大大
加强了迁移学习的效果，并使得迁移结果的方差也变得更小。在后来的工作
中，研究者们将这种动态的流形方法应用于人体行为识别中 [Qin et al., 2019]，
取得了比传统迁移方法更好的跨数据集行为识别结果。
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图 7.3: MEDA 方法加入 GFK 后的精度和方差结果

澳大利亚国立研究院的 Baktashmotlagh等人 [Baktashmotlagh et al., 2014]
提出利用黎曼流形空间中的 hellinger 距离来完成源域到目标域的变换。同
样地，他们又提出在 Grassmann流形空间中进行边缘分布的适配。Guerrero
等人 [Guerrero et al., 2014] 也提出了联合分布适配的流形方法。

7.4 最优传输法

本节介绍最优传输法及其与迁移学习的结合，从另一种几何的角度来
看待迁移学习问题。最优传输是一个相对古老的研究领域，也一直在被人
们所研究。最优传输具有非常漂亮的理论模型，对解决很多计算机和数学
的问题都具有其独特的优势。

7.4.1 最优传输

最优传输问题 (Optimal Transport, OT) [Villani, 2008] 最初由 18
世纪法国数学家 Gaspard Monge 所提出，二战之时又被苏联数学和经济学
家 Kantorovich 进一步研究，并为线性规划 (Linear Programming) 奠定了
基础。1975 年，Kantorovich 因其在最优资源分配这类问题上的突出贡献
获得诺贝尔经济学奖。因此经典的 OT 问题也常被称为 Monge 问题。
最优传输所研究的问题非常具有实际意义。我们举例来说明。

小明和小丽两家人都以开仓库储藏货物为生。小明一直深深暗恋着小
丽。某一天，小丽家失火了，急需调拨一批物资应急。这时候，小明必须站
出来英雄救美，帮助小丽渡过难关！

我们假设小明家有 N 个不同的仓库，每个仓库都有一定的物资，我们
用 {Gi}Ni=1 来表示，其中 Gi 表示第 i 个仓库的物资数量。这 N 个仓库的
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位置用 {xi}Ni=1 来表示。小丽家有 M 个不同的仓库，位置为 {yi}Mi=1，每个
仓库需要的货物数量为 {Hi}Mi=1。小明家的每个仓库到小丽家的每个仓库
均有一定的距离，我们用 {c (xi, yj)}M,N

i,j=1 来表示，也就是说，距离远的地
点，运费也会相应地变高。
所以问题转化为：小明在考虑英雄救美的时候，能否以最小代价完成

这个任务？
我们用一个矩阵 TTT ∈ RN×M 表示运输关系，其每个元素 Tij 表示由小

明家的仓库 i 发往小丽家的仓库 j 的货物数。则这个问题的优化目标可以
被表示为：

min
N,M∑
i,j=1

Tijc (xi, yj)

s.t.
∑
j

Tij = Gi,
∑
i

Tij = Hj .

(7.4.1)

这个问题就是最优传输问题的一个应用。我们可以从中进行问题的抽
象，比如将仓库与货物视为概率分布和随机变量。此时，最优传输的形式
化定义为：将一个概率分布 P (x) 转换成 Q(y) 所需要的最小代价。这可以
被表示为：

L = arg min
π

∫
x

∫
y

π(x, y)c(x, y)dxdy, (7.4.2)

且满足约束条件： ∫
y

π(x, y)dy = P (x)∫
x

π(x, y)dx = Q(y)

(7.4.3)

从上述定义我们知道，最优传输本身就是关于概率分布之间的关系。显
然，其可以被用来度量概率分布差异，从而进行迁移学习。

7.4.2 基于最优传输法的迁移学习方法

为了使用最优传输法进行迁移学习，我们对公式7.4.2进行改造，得到
下列由最优传输定义的分布差异：

D(P,Q) = inf
π

∫
X×Y

π(x, y)c(x, y)dxdy. (7.4.4)

在实际计算中，代价函数通常用 L2 距离，即：

c(x, y) = ‖x− y‖22. (7.4.5)
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采用 L2 距离后，公式7.4.4转换为二阶的 Wasserstein distance：

W2(P,Q) = inf
π

∫
X×Y

π(x, y)‖x− y‖22dxdy. (7.4.6)

从特征变换的角度来看，最优传输法研究的问题是学习一个变换矩阵
TTT，使得经过 TTT 变换后，源域的分布能以最小代价被变换为目标域的分布。
对于一个概率测度 µ，TTT 可以将 µ 变换成它的映射测度 (Image measure)，
我们记为 TTT#µ：

TTT#µ(xxx) = µ
(
TTT−1(xxx)

)
, ∀xxx ⊂ Ωt (7.4.7)

那么这个变换 TTT 应该如何选择呢？显然，并不是任意的一个 TTT 均满足
要求。我们需要加入额外的约束来求解它。特征变换通常是与代价紧密相
关的，也就是说，做任何事都需要付出一定的成本。我们对 TTT 的要求也是
不仅能完成源域到目标域数据分布的变换，同时要让我们付出最少的成本。
这个成本应该怎样衡量呢？
最优传输中通常使用变换代价来衡量变换的成本，用 C(TTT )来表示。则

一个变换 TTT 在一个测度 µ 下的变换代价就可以被定义为：

C(TTT ) =

∫
Ωs

c(xxx,TTT (xxx))dµ(xxx), (7.4.8)

其中的 c(xxx,TTT (xxx)) 是代价函数，它也可以被理解为是一种距离函数。你看，
说了这么多，最终落脚点还是在距离上。你就说距离对于机器学习有多重
要吧！
因此，如果我们想将源域分布变换到目标域分布上，就可以用如下的

变换目标：
γ0 = arg min

γ∈Π

∫
Ωs×Ωt

c
(
xxxs,xxxt

)
dγ
(
xxxs,xxxt

)
. (7.4.9)

你看，通过最优传输，我们得到了一个可解的优化问题。
到了这里，使用最优传输法进行迁移学习的任务圆满完成了。谈到

数据分布自适应，不可避免地要涉及到边缘、条件、联合分布的自适应。
[Courty et al., 2016, Courty et al., 2014] 针对边缘分布自适应的问题，提
出用最优传输法来学习一个特征变换 T，使得经过此变换后，源域和目
标域的边缘分布差异可以被减小。[Courty et al., 2017] 则在此基础上提出
JDOT(Joint Distribution Optimal Transport) 在最优传输问题中加入对条
件概率的适配。方法与 JDA 类似，也是伪标签法。JDOT 的核心是将变换
表示为：

γ0 = arg min
γ∈Π(Ps,Pt)

∫
(Ω×C)2

D (xxx1, y1;xxx2, y2) dγ (xxx1, y1;xxx2, y2) , (7.4.10)
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其代价函数被表示为边缘分布差异和条件分布差异之加权和：

D = αd
(
xxxs
i ,xxx

t
j

)
+ L

(
ysi , f

(
xxxt
j

))
. (7.4.11)

你看，这个公式对比我们之前在第4.2节中提到的动态分布自适应方法
DDA 的公式 4.2.6，是不是有点眼熟？
最优传输的优化问题可以用一些成熟的工具加以解决，例如 POT1。

[Yan et al., 2018, Bhushan Damodaran et al., 2018] 等也在深度学习利用
了最优传输法。

7.5 上手实践

本小节我们实现基于几何特征变换的特征迁移方法 CORAL(CORrelation
ALignment) [Sun et al., 2016a]。我们使用 Python 为编程语言。

CORAL方法的实现非常简单，只需要对源域和目标域的特征求解协方
差后再进行相应的计算即可。CORAL的推导细节可以从原文 [Sun et al., 2016a]
中找到。我们编写一个函数 fit，其作用是接受源域和目标域特征 Xs 和 Xt，
输出经过 CORAL 变换后的源域。其代码如下：

CORAL 方法的实现
1
2 def fit(self, Xs, Xt):
3 '''
4 Perform CORAL on the source domain features
5 :param Xs: ns * n_feature, source feature
6 :param Xt: nt * n_feature, target feature
7 :return: New source domain features
8 '''
9 cov_src = np.cov(Xs.T) + np.eye(Xs.shape[1])
10 cov_tar = np.cov(Xt.T) + np.eye(Xt.shape[1])
11 A_coral = np.dot(scipy.linalg.fractional_matrix_power(cov_src, -0.5),
12 scipy.linalg.fractional_matrix_power(cov_tar, 0.5))
13 Xs_new = np.real(np.dot(Xs, A_coral))
14 return Xs_new

由于经过 CORAL 变换后，新的特征需要构建额外分类器才能完成迁
移。因此，我们使用 scikit-learn 库构建一个 KNN 分类器计算目标域的标

1https://pythonot.github.io/
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签及准确率 (Accuracy)。这可以通过一个 fit-transform 函数来进行实现。
此函数包含上述的 CORAL 核心函数 fit：

CORAL 方法的实现
1
2 def fit_predict(self, Xs, Ys, Xt, Yt):
3 '''
4 Perform CORAL, then predict using 1NN classifier
5 :param Xs: ns * n_feature, source feature
6 :param Ys: ns * 1, source label
7 :param Xt: nt * n_feature, target feature
8 :param Yt: nt * 1, target label
9 :return: Accuracy and predicted labels of target domain
10 '''
11 Xs_new = self.fit(Xs, Xt)
12 clf = sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
13 clf.fit(Xs_new, Ys.ravel())
14 y_pred = clf.predict(Xt)
15 acc = sklearn.metrics.accuracy_score(Yt, y_pred)
16 return acc, y_pred

为方便调用，我们将 CORAL 的相关函数封装为一个类 (class)，完整
的代码如下：

CORAL 方法的完整实现
1 import numpy as np
2 import scipy.io
3 import scipy.linalg
4 import sklearn.metrics
5 import sklearn.neighbors
6
7
8 class CORAL:
9 def __init__(self):
10 super(CORAL, self).__init__()
11
12 def fit(self, Xs, Xt):
13 '''
14 Perform CORAL on the source domain features
15 :param Xs: ns * n_feature, source feature
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16 :param Xt: nt * n_feature, target feature
17 :return: New source domain features
18 '''
19 cov_src = np.cov(Xs.T) + np.eye(Xs.shape[1])
20 cov_tar = np.cov(Xt.T) + np.eye(Xt.shape[1])
21 A_coral = np.dot(scipy.linalg.fractional_matrix_power(cov_src,

-0.5),
22 scipy.linalg.fractional_matrix_power(cov_tar, 0.5)

)
23 Xs_new = np.real(np.dot(Xs, A_coral))
24 return Xs_new
25
26 def fit_predict(self, Xs, Ys, Xt, Yt):
27 '''
28 Perform CORAL, then predict using 1NN classifier
29 :param Xs: ns * n_feature, source feature
30 :param Ys: ns * 1, source label
31 :param Xt: nt * n_feature, target feature
32 :param Yt: nt * 1, target label
33 :return: Accuracy and predicted labels of target domain
34 '''
35 Xs_new = self.fit(Xs, Xt)
36 clf = sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
37 clf.fit(Xs_new, Ys.ravel())
38 y_pred = clf.predict(Xt)
39 acc = sklearn.metrics.accuracy_score(Yt, y_pred)
40 return acc, y_pred

为与 TCA对比，我们仍然采用 ResNet-50预训练过的数据作为 CORAL
方法的输入。运行结束后，我们观察到 CORAL方法在 Office-31的 amazon
到 webcam 迁移任务上可以取得 76.3% 的结果，好于上一章介绍的 TCA
方法。

7.6 小结

本章从几何的角度，分别介绍了基于子空间对齐、流形学习、最优传
输的迁移学习方法。几何表征也是机器学习中重要的研究方向之一。值得
注意的是，在实际应用中，本章所介绍的方法常常可以与上一章介绍的基
于统计距离的方法进行结合，从而使得迁移学习的效果得到强化。
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第8章 预训练方法

本章介绍第三类迁移方法：预训练方法，即基于模型的迁移方法。从本
章开始，我们正式进入深度迁移学习的领域。由于预训练方法相比本书下一
章介绍的深度迁移方法有一定的独特和重要性，因此我们将二者分别进行
介绍。本章所述的预训练方法，指的是首先在大数据集上训练得到一个具有
强泛化能力的模型（预训练模型），然后在下游任务上进行微调 (Finetune)
的过程。下一章的深度迁移学习方法则侧重于在预训练的基础上如何设计
更好的网络结构、损失函数等，从而进行更好的迁移。因此，读者可将本章
视为下一章的基础。

本章首先介绍预训练方法的可行性，即第8.1节介绍的“深度网络的可
迁移性”，从理论和实验中给出预训练得以实施的保证。第8.2节将会介绍预
训练方法的基本过程即“如何预训练”。第8.3节则给出预训练模型所带来的
好处，即“为什么要使用预训练模型”。第8.4节和第8.5节将会介绍预训练
模型的巧妙使用和扩展方法。第8.6节的上手实践过后，我们在第8.7节中对
本章内容进行总结。

8.1 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。更深的网
络带来了更好的特征表达和最终学习效果。但是网络到了一定深度时，由于
梯度消失的问题，其训练变得异常困难。直到 2015年，时任微软亚洲研究院
研究员的何凯明等人提出了划时代的深度残差网络 ResNet [He et al., 2016b]，
巧妙地通过残差结构来消除网络变深之后的梯度消失问题，使得更深的深
度网络成为了可能。

到了今天，如果我们要给从来没学过深度学习的同学们解释什么是神
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经网络，我们多半会说：“神经网络就是一层一层叠加起来的计算结构”。

事实上我们也是这么做的。通过设计不同深度的网络，我们通常能得
到相比于传统方法更好的特征和学习结果。

深度网络的层次性结构给模型的可解释性带来了困难。于是很自然地，
研究者们开始关注深度神经网络的可解释性，直到今天演变为了可解释性
机器学习 [Chen et al., 2019a] 等热门的研究课题。研究者们通过对网络的
不同层的激活值 (Activation) 进行可视化，以此来探索不同层次的深度网
络神经元中蕴含的信息，以进一步帮助我们解释深度网络。

一个典型的对神经网络每层的输出进行可视化的例子如图8.1所示。假
设一个网络的输入是一只可爱的狗。随着网络前向传播 (Forward Propaga-
tion) 的进行，在最初的几层，网络只能检测到一些有关动物边边角角的特
征，我们根本无法凭借这些特征联想到狗；接着，到了中间的层，网络可能
会检测到一些线条和圆形，相比边角特征更加明显，但仍然不够用来让网
络准确识别为狗；然后，网络可以检测到有狗的区域；最后，在网络的较深
层，网络能够提出得到代表狗的明显特征，如腿、脸等等。

低级特征 中级特征 高级特征 分类器 狗

图 8.1: 深度神经网络进行特征提取到分类的简单示例

那么，上述的观察表达了什么信息？我们又能否基于上述观察来进行
深度网络的迁移？

一种被广泛接受的解释如下。对于神经网络而言，其浅层负责学习通
用的特征 (General features，在上图示例中则为边角特征)，而其深层则负
责学习与任务相关的特殊特征 (Specific features，在上图示例中则为腿、脸
等)。随着层次的加深，网络渐渐从通用特征过渡到特殊特征的学习表征。
这个解释非常直观，也易于理解。

这意味着：如果我们能准确地知道一个网络中哪些层负责学习通用的
特征、哪些层负责学习特殊的特征，那么我们就能够更清晰地利用这些层
来进行迁移学习。由于通用的特征并不局限于特定的任务，因此具有一定
的任务无关性。例如，在上面的例子中，拥有边角特征的不只是狗，猫也具
有类似的特征。则我们可以将训练好的狗分类器的这些层迁移到用于猫分
类的网络上，从而减少网络的训练参数量。

核心问题转化为：如何确定一个网络中哪些层负责学习通用特征、哪
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些层负责学习特殊特征。
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，其成果发表在 2014年机器学习领域顶
级会议 NIPS 上并做了口头汇报。该论文是一篇探究神经网络可迁移性的
实验文章，其对于我们设计神经网络的迁移学习具有重大的参考价值。时
至今日，该论文在 Google Scholar 上的被引次数已达数千次。
该论文围绕 ImageNet 数据集进行详尽地实验。作者把 1000 类数据分

成两份（A和 B），每份包含 500个类别。然后，分别对 A和 B基于 Caffe深度
学习框架 [Jia et al., 2014b]训练了一个AlexNet网络 [Krizhevsky et al., 2012]。
AlexNet 网络一共包括 8 层，除去第 8 层为分类层无法迁移外，作者从第
1 层到第 7 层逐层进行微调实验，探索网络的可迁移性。
为了更好地说明微调的结果，作者提出了一对有趣的概念：AnB 和

BnB。并在其基础上提出了 AnB+ 和 BnB+ 的概念。其中：

• AnB 用来测试网络 A 的前 n 层参数迁移到网络 B 上时的表现。首
先，获取训练好的 A 网络的前 n 层参数，并将这前 n 层的网络参数
赋值到 B 网络相应的层上。然后在 B 网络上，这些层的参数保持不
变（冻结，在训练时不更新梯度）。而 B 网络余下的 8− n 层则进行
随机初始化，正常训练。

• BnB 用来测试网络 B 本身的性能。具体而言，对训练好的 B 网络的
前 n 做冻结操作，剩下的 8− n 层随机初始化，然后对 B 进行分类。

• AnB+ 和 BnB+ 则表示对应的操作做完后，继续进行微调。

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 和第 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，确实是到了这一
步，特征越来越具有特异性，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。说明微调对模型结果有着很

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
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乎都是通用特征！往后，到了第 4 层和第 5 层时，精度开始下降，这可能
是由于特征不够通用了。

再看 AnB+。加入了微调以后，AnB+的表现达到了最好。这说明：预
训练 + 微调的模式对于深度迁移有着非常好的促进作用！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，迁移学习的精度得到了保证。

类似的结论也在 2020 年 NeurIPS 会议上由来自 Google Brain 的研
究人员给出 [Neyshabur et al., 2020]。研究人员通过对 DomainNet 数据集
的若干下游任务进行了详细的预训练-微调实验。这些实验指出，神经网络
的低层通常提取一些通用特征，高层则提取对任务有强相关性的特征。更
进一步，研究人员指出领域的相似性对迁移学习性能的上限有着重要作用：
即数据集之间越相似，迁移的效果就越好。

总结来看，我们现在对深度网络可迁移性有以下结论：

• 神经网络的前几层基本上都是通用特征，进行迁移的效果会比较好；

• 深度迁移网络中加入微调，效果会提升比较大，可能会比原网络效果
还好；

• 微调可以比较好地克服数据之间的差异性；

• 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。

8.2 预训练-微调
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。图 8.2形象地表示了基于模型的迁移学习方法的基本思
想。

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] 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., 2008] 利用 HMM，针对
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图 8.2: 基于模型的迁移学习方法示意图

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
了研究 [Nater et al., 2011, Li et al., 2012]。这些方法假定 SVM 中的权重
向量 www 可以分成两个部分：www = www0 + vvv，其中 www0 代表源域和目标域的
共享部分，vvv 代表了对于不同领域的特定处理。近几年的一些深度迁移方
法 [Long et al., 2015, Tzeng et al., 2014, Yu et al., 2019a, Wang et al., 2020]
修改了深度网络结构，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。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。

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。

1. 为什么需要微调
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
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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 8.3展示了一个简单的预训练-微调过程。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。

第1层

第2层

第𝐿 − 1层

输出层

…

源域数据

第1层

第2层

第𝐿 − 1层

输出层

…

目标域数据

复制

复制

复制

重新训练

微调

随机
初始化

源域网络 目标域网络

标签 标签

图 8.3: 一个简单的预训练-微调示意图

综上，微调的优势是显然的，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；

• 微调实现简单，使得我们只关注自己的任务即可。

2. 预训练-微调的扩展
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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。微调是一个理想的选择。

预训练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，预训练-微调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。

我们将在第8.5中详细介绍预训练-微调模式的更多用法。

8.3 预训练方法的有效性分析

一些学者着眼于对预训练模型的有效性进行重新思考。Kaiming He
等人发表于 ICCV 2019 的工作 [He et al., 2019] 就对计算机视觉领域的
ImageNet 预训练进行了大量的实验。他们通过实验得到结论：在相同的任
务上，预训练模型相比于从头开始训练 (Train fram scratch) 可以大大缩短
训练时间，使得训练的收敛速度加快。在结果的提升上，他们的结论是，预
训练模型只会对最终的结果有着微小的提升。

另一项工作 [Kornblith et al., 2019] 则深入思考了预训练模型对于迁
移任务的作用。作者得出以下结论：

• 在大型数据集 (如 ImageNet) 上预训练的性能决定了下游迁移任务的
下限，也就是说预训练模型可以作为后续任务的基准模型。

• 在细粒度 (Fine-grained) 任务上，预训练模型并不能显著提高最终的
结果。

• 与随机初始化相比，当训练数据集的大小显著增加时，预训练带来的
提升会越来越小。也就是说，当训练数据较少时，预训练能够带来较
为显著的性能提升。
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另一些学者则在模型的鲁棒性等方面继续探索预训练模型带来的提升。
[Hendrycks et al., 2019]做了一系列预训练模型的实验，最终得出预训练模
型可以提高模型的鲁棒性：

• 对于标签损坏 (Label corruption) 情况，也就是噪声数据，预训练模
型可以提高最终结果的 AUC。

• 对于类别不均衡任务，预训练模型提高了最终结果的准确性。

• 对于对抗扰动 (Adversarial Pertubation) 情况，预训练模型也可以提
高最终结果的准确性。

• 对于不同分布的数据 (Out-of-distribution)，预训练模型带来了巨大的
效果提升。

• 对于校准 (Calibration)任务，预训练模型同样能为带来结果置信度的
提升。

8.4 自适应的预训练方法

一直以来，深度网络都是对迁移学习最为友好的学习架构。从最简单
的 finetune（微调），到固定网络的特征提取层不变在倒数第二层加入可学
习的距离，再到通过领域对抗的思想学习隐式分布距离，深度迁移学习方
法大行其道。在诸多图像分类、分割检测等任务上取得了不错的效果。几乎
每周都有新的以 domain adaptation 为关键字的论文出现在 arXiv 上，不
断刷新着几个公开数据集的精度。
纵观这些方法的思路，大多逃脱不开一个固有的模式：源域和目标域

的网络架构完全相同，固定前若干层，微调高层或在高层中加入分布适配
距离。然而，在迁移模型变得越来越臃肿、特定数据集精度不断攀升的同
时，极少有人想过这样一个问题：
这种预训练 + 微调的模式是否是唯一的迁移方法？如果 2 个网络结构

不同（比如一个是 ResNet，另一个是 VGG），则上述模式直接失效，此时
如何做迁移？
这一思路具体表述为 2 点：What to transfer 和 Where to transfer：
What 部分解决网络的可迁移性：源域中哪些层可以迁移到目标域哪

些层？Where 部分解决网络迁移多少：源域中哪些层的知识迁移多少给目
标域的哪些层？简单来说就是：学习源域网络中哪些层的知识可以迁移多
少给目标域的哪些层。
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在 2019 年数据挖掘领域权威会议 PAKDD 的最佳论文颁给了迁移学
习相关的研究《Parameter transfer unit for deep neural networks [Zhang et al., 2018]。
该研究通过对 CNN 和 RNN 网络用于迁移学习时，每层的神经元的固定、
微调、随机初始化三种状态的细粒度分析，让我们在使用预训练模型时更
加有法可依。

在 2019 年的机器学习顶级会议 ICML 上，来自韩国的学者进一步深
入研究了这种迁移方法 [Jang et al., 2019]。此方法将 xxx, y 分别作为网络的
输入和输出。该工作与我们在第3章中介绍的迁移学习三大基本问题一致：
如何让深度网络自己学会在何时、何处迁移？由于该方法基于预训练机制
进行迁移，因此，其主要关注点便是 “何时”、“何处” 迁移。
令 Sm(xxx) 表示预训练好的源域网络中的第 m 层的特征表达，Tθ 为目

标域的待学习网络。则 Tn
θ (xxx) 表示目标域网络中第 n 层的特征表达，其中

θ 是待学习参数集合。其学习目标可以形式化为：

‖rθ (Tn
θ (xxx))− Sm(xxx)‖22 , (8.4.1)

其中 rθ 是一个线性变换。简单来说，上式表示我们如何对源域的第 m 层
和第 n 层进行迁移、迁移多少信息。

为解决上述挑战，该方法构建了 2个权重矩阵，设计一个meta-learning
（元学习，具体介绍见第13章）网络来学习这 2 个矩阵。

考虑到源域中的所有层特征并不都对目标任务有促进作用，因此，该
方法对于图像中的通道（channel）的重要性设计了一个权重学习模式：

Lm,n
channel (θ|xxx,w

m,n) =
1

HW

∑
c

wm,n
c

∑
i,j

(
rθ (T

n
θ (xxx))c,i,j − Sm(xxx)c,i,j

)2
,

(8.4.2)
其中的 H × W 为一个通道下的特征大小, wm,n

c 为待学习权重, 显然∑
c w

m,n
c = 1 。

下一步骤解决的是源网络中的第 m层迁移到目标网络的第 n层时，是
否可以迁移。目前来说，已有工作都利用的是人工实验的方式进行，通过
实验来判定到底可不可以迁移。显然其没有任何保证。

该方法设计了一个权重矩阵 λm,n > 0 来表示源域中第 m 层对于目标
域中第 n 层的可迁移指标。作者将其参数化为一个待学习网络：

λm,n = gm,n
ϕ (Sm(xxx)) . (8.4.3)
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将两部分综合起来，便得到了可迁移部分的损失：

Lchannel(θ|xxx, ϕ) =
∑

(m,n)∈C

λm,nLm,n
channel (θ|xxx,w

m,n) . (8.4.4)

将上述损失与网络的交叉熵损失结合，构成网络整体训练的损失：

Ltotal (θ|xxx, y, ϕ) = Lce(θ|xxx, y) + βLchannel (θ|xxx, ϕ), (8.4.5)

其中 β > 0 为可调参数。在实验中，该方法设计了 3 种迁移策略：

• Single：将源域中的最后一个特征层迁移到目标域的某一层；

• One-to-one：源域中的每个 pooling 层前的一层分别迁移到目标域的
某些层；

• All-to-all：源域中的 n 层迁移到目标域的 m 层。

该方法分别以 TinyImagenet 和 Imagenet 作为源域，剩下的数据集作
为目标域，进行了迁移学习，并与一些最新的方法进行了对比。结果表明，
其性能显著优于最好的对比方法，最高可提高 10% 以上。
对于预训练网络的进一步研究还有很多相关工作，如 [Wan et al., 2019,

Li et al., 2019c] 等工作分别从正则化的角度对预训练-微调的模式进行了提
升，获得了很好的效果。

8.5 重新思考预训练模型的使用

预训练模型已经在计算机视觉、自然语言处理等任务上得到了广泛的
应用。本小节重新思考预训练模型的应用。预训练模型可以获得大量任务
的通用表现特征，那么能否直接将预训练模型作为特征提取器，从新任务
中提取特征，从而可以进行后续的迁移学习呢？这种方法类似于从一个强
大的模型中提取特征表达嵌入 (Embedding)，继而利用这些特征进行进一
步的工作。
例如，计算机视觉中著名的 DeCAF 方法就为视觉任务提供了一种从

预训练模型中提取高级特征的通用方法 [Donahue et al., 2014]。在小样本
学习中，类似的特征嵌入 + 模型构建的两阶段方法也在近年来取得了不错
的效果 [Tian et al., 2020, Chen et al., 2019e]。这促使我们去重新思考预训
练模型的使用方法：如果从源域数据中学到的模型直接在目标域上提取特
征，然后利用源域和目标域的特征构建模型，能否取得更好的效果？
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笔者在 2019年提出了类似的想法并加以验证，提出了一种叫做 EasyTL
(Easy Transfer Learning) [Wang et al., 2019d]的迁移方法。该方法首先
利用在有标记源域数据上微调的预训练模型分别在源域和目标域上提取有
表现力的高阶特征，然后基于这些提取好的特征进行后续的特征变换和简
单的分类器构建。令人欣喜的是，尽管 EasyTL方法并未涉及到相对重量级
的深度迁移策略，其取得了超越绝大部分迁移方法的效果。例如，EasyTL
方法采用基于 ImageNet数据集预训练的 ResNet50网络进行特征提取，取
得了比绝大多数基于 ResNet 进行深度迁移的方法更好的效果，如图8.4所
示。
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ResNet 1NN SVM TCA GFK BDA CORAL DANN JAN EasyTL

图 8.4: EasyTL 方法与其他流行的方法迁移效果对比

基于 [Wang et al., 2019d]，我们给出深度学习中可能的预训练模型的
应用方法：

1. 用法 1：预训练网络直接应用于新任务。

2. 用法 2：预训练 + 微调，这也是被广泛接受的用法。

3. 用法 3：预训练网络充当新任务的特征提取器，例如DeCAF [Donahue et al., 2014]
等。

4. 用法 4：预训练提特征 + 分类器构建，这直接受 [Wang et al., 2019d]
启发，专注于利用高阶特征来构建后续的分类器。

这四种方法由易到难，逐层深入，为我们正确使用预训练模型提供了
宝贵的思路。特别地，预训练提特征 + 分类器构建方法的主要过程如下：
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1. 首先在一个大数据集上得到预训练模型，如 ImageNet 上预训练过的
ResNet50 模型，我们称之为M。

2. 将M 在有标记的源域数据上做微调 (Finetune)，记收敛后的模型为
M′。

3. 将 M′ 的权重固定，分别利用 M′ 在源域和目标域数据上提取特征，
记为 Φs 和 Φt。

4. 得到预训练提取的特征 Φs 和 Φt 后，我们便可专注于对其进行后续
处理，如迁移特征变换和分类器构建等。

这种新的预训练模型的使用方法，为更多的迁移学习应用提供了可能。
例如，在一些资源受限的小设备上，我们无法使用深度学习方法进行反向
传播训练。此时，类似于 EasyTL 的这种巧妙使用预训练模型的方法则可
以很好地被使用。

8.6 上手实践

本小节我们用 Pytorch 实现一个深度网络的预训练-微调。Pytorch 是
一个较为流行的深度学习工具包，由 Facebook 进行开发，在 Github 1上
也进行了开源。

Finetune 指的是训练好的深度网络拿来在新的目标域上进行微调。因
此，我们假定读者具有基本的 Pytorch知识，直接给出 finetune的代码。完
整的代码可以在这里 2找到。

我们定义一个叫做 finetune的函数，它接受一个已有模型作为输入，从
目标数据中进行微调，输出最好的模型及结果。其代码如下：

深度网络的预训练-微调代码实现
1
2 def finetune(model, dataloaders, optimizer):
3 since = time.time()
4 best_acc = 0
5 criterion = nn.CrossEntropyLoss()
6 stop = 0

1https://github.com/pytorch/pytorch
2https://github.com/jindongwang/transferlearning/tree/master/code/deep/finetune_

AlexNet_ResNet
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7 for epoch in range(1, args.n_epoch + 1):
8 stop += 1
9 # You can uncomment this line for scheduling learning rate
10 # lr_schedule(optimizer, epoch)
11 for phase in ['src', 'val', 'tar']:
12 if phase == 'src':
13 model.train()
14 else:
15 model. eval()
16 total_loss, correct = 0, 0
17 for inputs, labels in dataloaders[phase]:
18 inputs, labels = inputs.to(DEVICE), labels.to(DEVICE)
19 optimizer.zero_grad()
20 with torch.set_grad_enabled(phase == 'src'):
21 outputs = model(inputs)
22 loss = criterion(outputs, labels)
23 preds = torch. max(outputs, 1)[1]
24 if phase == 'src':
25 loss.backward()
26 optimizer.step()
27 total_loss += loss.item() * inputs.size(0)
28 correct += torch. sum(preds == labels.data)
29 epoch_loss = total_loss / len(dataloaders[phase].dataset)
30 epoch_acc = correct.double() / len(dataloaders[phase].dataset)
31 print('Epoch: [{:02d}/{:02d}]---{}, loss: {:.6f}, acc: {:.4f}'.

format(epoch, args.n_epoch, phase, epoch_loss,epoch_acc))
32 if phase == 'val' and epoch_acc > best_acc:
33 stop = 0
34 best_acc = epoch_acc
35 torch.save(model.state_dict(), 'model.pkl')
36 if stop >= args.early_stop:
37 break
38 print()
39 model.load_state_dict(torch.load('model.pkl'))
40 acc_test = test(model, dataloaders['tar'])
41 time_pass = time.time() - since
42 print('Training complete in {:.0f}m {:.0f}s'.

format(time_pass // 60, time_pass % 60))
43 return model, acc_test

其中，model可以是由任意深度网络训练好的模型，如 Alexnet、Resnet
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图 8.5: 预训练-微调网络运行图

图 8.6: 预训练-微调网络运行结果

等。

图8.5展示了代码运行时的输出。注意到由于硬件环境和随机种子设定
的不同，深度模型的输出也有所不同。

图8.6展示了代码运行的结果。从中我们可以看到，基于 ResNet-50 网
络的预训练-微调在 Office-31 数据集由 amazon 到 webcam 的迁移任务上
取得了 72.8% 的精度，大大领先之前章节中介绍过的 TCA、KNN 等方法。
这表明了深度网络进行预训练的有效性。

另外，有很多任务也需要用到深度网络来提取深度特征以便进一步处
理。我们也进行了实现，代码在脚注的链接3中。

3https://github.com/jindongwang/transferlearning/blob/master/code/feature_extractor
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8.7 小结

预训练方法已经被广泛应用于计算机视觉、自然语言处理、语音识别
与合成等领域。例如，在构建图像分类器时，我们通常会选取在 ImageNet
数据集上预训练过的网络，然后在自己的数据上进行微调；在进行机器翻
译或文本摘要时，我们通常会采用 BERT 作为特征提取器，然后在自己的
任务上进行进一步开发。预训练方法概念简单，效果显著，因此受到了诸
多应用场景的青睐。
本章主要从预训练模型的角度介绍了基于模型的迁移学习方法。值得

注意的是，深度方法的权重迁移并非基于模型迁移方法的唯一形式，在非
深度方法中，模型的权重、参数等也可以进行迁移。在前深度学习时代，传
统机器学习方法也在模型迁移方法做出了很好的尝试。有兴趣的读者可以
持续关注相关的工作。

113



迁移学习简明教程

114



第9章 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。
图 9.1展示了近几年的一些代表性方法在两个公开数据集上的平均分

类精度（数据集 1 为 Office-Home，数据集 2 为 ImageCLEF-DA）。从
图中的结果我们可以看出，深度迁移学习方法 (DAN [Long et al., 2015]、
DANN [Ganin and Lempitsky, 2015]、DDAN [Wang et al., 2020])对比传统
迁移学习方法 (TCA [Pan et al., 2011]、GFK [Gong et al., 2012]、CORAL [Sun et al., 2016a])，
在精度上具有无可匹敌的优势。
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图 9.1: 深度与非深度迁移学习方法的结果对比

本教程假定读者拥有基本的深度学习知识，因此不再赘述这部分内容。
本章介绍深度迁移学习方法的基本思路和代表工作。特别地，预训练方法
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也属于深度迁移方法的一大类，我们在第8章中已经专门对其进行过介绍。
本章专注于介绍除预训练方法之外的深度迁移方法。

本章内容的组织安排如下。第9.1节给出基于深度网络进行迁移学习的
总体思路。第9.2节讨论了深度网络用于迁移学习的经典网络结构。第9.3节
介绍基于数据分布自适应的深度迁移学习方法。第9.4节则介绍结构自适应
的深度迁移学习方法。第9.5节介绍知识蒸馏方法。第9.6节给出深度迁移学
习的上手实践代码。最后，第9.7节对本章内容进行总结。

9.1 总体思路

深度网络的预训练-微调 (Pretrain-Finetune) 可以帮助我们节省训练
时间，提高学习精度。但是预训练方法有其先天不足：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
预训练方法的基本假设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。

深度迁移学习的核心问题是研究深度网络的可迁移性，以及如何利用
深度网络来完成迁移任务。因此，深度迁移学习的成功，是建立在深度网
络强大的表征学习能力之上的。我们在这里有必要声明，深度方法与之前
几章介绍过的样本权重自适应和特征变换迁移方法并不是并列的，之前的
思路也可以直接用于深度网络的迁移学习中。故而，深度迁移学习也是建
立在之前介绍过的迁移思路的基础之上的。

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, Ganin and Lempitsky, 2015] 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。借助于深度网络
端到端的学习，这些加入了自适应层的深度迁移方法往往取得了比传统迁
移方法更好的效果。

回到公式 4.3.1中迁移学习的统一表征，在深度学习的情境中，我们可
以采用下述的改良版公式（即用批次样本代替所有样本）作为学习目标：

f⋆ = arg min
f∈H

1

B

B∑
i

ℓ(f(xxxi), yi) + λR(Bs,Bt), (9.1.1)

其中 B 为深度学习中一个批次 (Batch) 数据的样本数，Bs,Bt 分别表示源
域和目标域一个批次的样本。式中的 λ 是权衡两部分的权重参数。
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在对上述学习目标进行优化时，通常采用深度学习中的小批次随机梯
度下降 (Mini-batch stochastic gradient descent, mini-batch SGD) 的方式
进行，则网络对待学习参数的梯度可以被计算为：

∇Θ =
∂ℓ(f(xxxi), yi)

∂Θ
+ λ

∂R(Bs,Bt)
∂Θ

, (9.1.2)

其中 Θ 表示深度网络的待学习参数，例如，权重和偏置是大多数深度网络
的待学习参数，则 Θ = {WWW,bbb}。在实际问题中，需要根据学习目标灵活调
整 Θ 的值。

9.2 深度迁移学习的网络结构

一个经典的深度分类网络的结构如图 9.2所示。输入数据包含 3 个维
度，经过两层网络的特征变换，最终被 softmax 层映射为分类结果。

输入层 隐藏层 输出层

图 9.2: 深度神经网络示意图

仔细分析图9.2所示的网络结构，我们不难发现，该结构几乎难以直接
用于进行迁移学习。原因如下：

1. 该结构所示的输入数据只包含一个来源，如果不添加新的约束，网络
本身无法得知输入数据是源域还是目标域的数据；

2. 即使本身清楚输入数据的来源，它也难以满足公式 9.1.1中自适应层
的要求，无法计算 R(·, ·) 这一项。

因此，我们需要对经典的神经网络结构进行修改，以开发出适应迁移
学习目标要求的网络结构。
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9.2.1 单流结构

单流结构指只有一个分支的网络结构，它可以直接被用来进行迁移学
习。其实，本书在上一章的预训练部分 (第8章) 曾经介绍过基于预训练-微
调的迁移方法。读者不妨细细回想，在预训练这一章中，对下游任务的微
调往往只基于下游任务的数据，而我们也不会显式地进行分布对齐等操作。
因此，基于预训练-微调的迁移方法只有一个网络分支，即当前微调的主任
务。

由于预训练-微调方法只是将预训练好的模型当作一个黑箱使用，一些
关键的网络结构信息和可能进行的迁移操作被大大限制。因此，在预训练-微
调方法的基础上，Hinton 等人在 2015 年提出了著名的知识蒸馏 (Knowl-
edge Distillation) 方法 [Hinton et al., 2015]。知识蒸馏设计了一种教师-
学生 (Teacher-Student) 网络来进行知识的迁移，可以保证迁移时网络具有
更大的灵活性和更好的效果。我们将在本章稍后的第9.5节中介绍知识蒸馏。
尽管知识蒸馏中也存在两个分支的网络，但由于其数据来源通常只有下游
任务的数据，因此我们也将其归入单流结构中。

9.2.2 双流结构

除单流结构外，更为常见和被广泛使用的则是双流结构。

不难想像，同时满足上述两个条件的一种网络结构如图 9.3所示。由于
其显式接收源域和目标域两个数据来源，我们称之为双流结构。

双流结构，顾名思义，就是由两个分支组成的网络结构。在图9.3中，输
入包含源域和目标域表示的一个批次样本。然后，经过前 L 层的共享权重
层 (即源域和目标域这两部分神经元的参数完全共享)，进入高级特征层。这
些高级特征层是进行迁移学习的核心层，绝大多数的迁移操作发生在这里。
最后网络到达输出层，完成一次前向传播 (Forward Pass)。
事实上，这个结构可以对应不同的具体配置和操作逻辑。例如，对于

前 L 层而言，我们可以选择共享部分层、微调部分层，这也是需要通过探
索来完成的。本书在第8章介绍预训练时便提到了部分相关工作。另一方面，
绝大多数工作的不同之处在于迁移正则项的设计，这也是不同的深度迁移
方法的本质区别。最后，根据目标域数据是否有标签，不同的方法也可以
设计出对应的迁移正则项来完成任务。需要特殊说明的是，本书所针对的
情形为目标域数据完全没有标签，这也是其中最难的情形。

在进行反向传播时，网络按照公式 9.1.2进行参数更新。具体而言，网络
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图 9.3: 深度迁移网络的双流结构

通过利用源域的真实标签和网络预测标签计算有监督部分的学习损失 (例
如交叉熵损失)，然后利用瓶颈层所计算出的迁移损失，一起优化公式 9.1.2。

为什么需要瓶颈层？从理论上说，即使不加入瓶颈层，我们仅计算每一
层的迁移损失，网络也能完成迁移。瓶颈层通常是一层网络，其神经元个
数少于其接收输入的层，因此瓶颈层往往能获得更为紧致的特征表达，大
大加速训练。

实际应用中，我们往往对共享层和迁移层采取不同的学习步长，或
者直接将共享层进行冻结 (Freeze)，只更新迁移层的参数。这是因为共
享层通常提取一些网络的低级特征，这些特征是同一大类任务所公共的，
因此具有良好的可迁移性，故而将其冻结或采取显著低于迁移层的学习
率 [Tzeng et al., 2014, Ganin and Lempitsky, 2015]。

另外，从零开始构建深度网络本身就是一个艰难的任务，毕其功于一
役地自行设计网络结构、层数、每层的神经元个数、激活函数等，也是一
个尚未得到有效解决的问题。幸运的是，在一些通用的任务中，我们可以
借鉴被广泛证明有效的结构来替换图 9.3中的网络结构。例如，在著名的
工作 DDC (Deep Domain Confusion) [Tzeng et al., 2014] 中，研究者通过
对经典的 AlexNet 网络 [Krizhevsky et al., 2012] 进行重用，进而将其集成
到双流结构中，完成了深度迁移。总的来说，在大部分计算机视觉任务中，
我们可以采用 LeNet、AlexNet、ResNet、VGG、DensetNet 等经典网络作
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为主干网络；在大部分自然语言处理和语音识别任务中，通常采用 BERT、
Transformer 等经典结构作为主干网络。

9.3 数据分布自适应的深度迁移方法

9.3.1 边缘分布自适应

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，导致迁移效果受限。因此，后续

的研究者大多数探索了在更深的网络上进行迁移的方法。
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。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：

Lddc = Lc(Ds) + λLmmd(Ds,Dt), (9.3.1)

其中 Lc 为源域上的分类损失，Lmmd 为源域和目标域数据在特征层上的
MMD 损失，其可以根据第6.2中的 MMD 计算方式进行计算。上述公式与
本书在第4.3章中介绍的迁移学习统一形式也是对应的。

为什么选择了倒数第二层? 这是经过了实验验证的，目前并没有明确
的理论支持。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。
来自清华大学的学者在 2015 年的 ICML 会议上提出深度适配网络

(Deep Adaptation Networks, DAN) [Long et al., 2015]。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
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(MK-MMD) [Gretton et al., 2012b] 代替了 DDC 方法中的单一核 MMD
（多核的 MMD 我们在第 6.2节中有过相关介绍）。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，共同进行训练。实验中发现
DAN 方法可以获得比 DDC 方法更好的迁移效果。

9.3.2 联合与动态分布自适应

2017 年，研究者提出了联合适配的 JAN 方法 (Joint Adaptation Net-
work) [Long et al., 2017]，在深度网络中同时进行联合分布的自适应和对抗
学习。JAN 方法用核的形式，将 DAN 的边缘分布自适应近似推广到了联
合分布自适应。JAN 通过利用多层网络的张量积，定义了联合概率分布在
RKHS 中的嵌入表达：

ĈXXX1:m =
1

n

n∑
i=1

⊗m
ℓ=1ϕ

ℓ
(
xxxℓ
i

)
, (9.3.2)

其中 ⊗m
ℓ=1ϕ

ℓ
(
xxxℓ
)
= ϕ1 (xxx1) ⊗ . . . ⊗ ϕm (xxxm) 表示第 l 个核映射后的特征嵌

入。基于此映射关系，JAN 提出了通过优化联合 MMD 距离 (JMMD) 来
进行迁移学习的解决方案。

笔者团队基于先前提出的动态分布自适应方法MEDA [Wang et al., 2018b]，
也在近年来提出了深度动态分布自适应方法DDAN(Deep Dynamic Adap-
tation Network) [Wang et al., 2020]，将传统方法扩展到深度学习情景中，
取得了当前几乎最好的公开数据集测试结果。DDAN方法的结构如图9.4所
示。显然，DDAN 与 DDC 和 DAN 等方法均采取了相同的网络结构信息，
通过在特征层嵌入动态适配单元，在不显著增加网络计算开销的基础上，
提高了深度迁移学习的效果。在最近的 2020 年，中科院计算所的 Zhu 等
人 [Zhu et al., 2020b] 将条件概率分布自适应嵌入深度网络中，提出了深度
子领域适配网络 (Deep Subdomain Adaptation Networks, DSAN)
取得了较好的迁移效果。

9.4 结构自适应的深度迁移方法

数据分布的自适应方法选择通过显式或隐式的方式来减小源域和目标
域的数据分布差异。这是一种较为通用的做法。尤其在深度学习中，这类
方法大行其道。我们不禁要思考：在深度网络中，难道只有这一种方法做
迁移学习吗？
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图 9.4: 深度动态自适应网络 DDAN

诚然，深度网络可以作为传统方法天然的扩展。但是，深度网络也有
其自身的特点。本节将从深度网络的结构方面介绍结构自适应的深度迁移
方法。换一种视角，如果网络的结构本身就能很好地处理源域和目标域的
分布差异，那岂不是比额外的距离度量更为简单易用？

9.4.1 批归一化

批归一化 (Batch Normalization, BN) [Ioffe and Szegedy, 2015] 已
经被广泛用于深度网络中。BN在深度网络的每一层里，将输入数据进行归
一化，使其变化为 0 均值和 1 方差。这样做的好处是使得一个批次内的数
据彼此之间分布差异减小，同时可以大大加快网络的收敛速度。

我们令 µ, σ2分别表示均值和方差，对于一个批次的数据 B = {(xxxi, yi)}mi=1，
BN 的目标是将每一个样本都归一化成如下的形式：

x̂(j) =
x(j) − µ(j)√
σ2(j) + ϵ

, y(j) = γ(j)x̂(j) + β(j), (9.4.1)

其中 j 表示通道的下标，ϵ 是一极小值，防止计算爆炸。均值和方差被计算
为：

µ(j) =
1

m

m∑
i=1

x
(j)
i , σ2(j) =

1

m

m∑
i=1

(
x
(j)
i − µ(j)

)2
, (9.4.2)

其中的 β(j) 和 γ(j) 是网络可学习的参数。

通过 BN 操作，训练数据可以获得内在的稳定分布，无形中大大减小
了彼此之间的分布差异。BN已成为许多深度学习工具包的默认工具，可以
被直接调用。
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9.4.2 批归一化用于迁移学习

批归一化是针对通用的任务所构建的操作。对于迁移学习任务，BN并
没有能力进行额外的处理。为使得 BN 更适应于迁移学习任务，北京大学
的 Haoyang Li 和图森科技的 Naiyan Wang 等人提出了自适应的批归一化
(Adaptive Batch Normalization, AdaBN) [Li et al., 2018d]。AdaBN
将 BN 扩展到了领域自适应问题中，通过简单有效的统计特征 (均值和方
差) 扩展，实现了高效的迁移学习。AdaBN 的思想相当简单：首先在源域
数据上用 BN操作。然后，在新的领域数据，如目标域上，将网络的 BN统
计量重新计算一遍。AdaBN 相当于在不同的领域均对数据进行了归一化操
作，因此大大减小了数据分布差异，取得了很好的效果。
意大利罗马的学者 Carlucci等提出了一个自动领域对齐层 (Automatic

DomaIn Alignment Layers, AutoDIAL)的方法 [Maria Carlucci et al., 2017]
在思想上与 AdaBN 异曲同工，其通过一个权重系数 α 来控制对齐的效果。
最近，[Wang et al., 2019e] 更进一步地扩展了批归一化用于迁移学习，

提出迁移归一化 (TransNorm)。TransNorm 对源域和目标域记录领域特
异的统计量。同时，为了避免训练过程中 β(j)和 γ(j)由于不同领域的不同统
计量而变得不可学习，TransNorm提出共享 β(j) 和 γ(j)。最后，TransNorm
提出，在 BN 过程中每个通道的重要性是不同的，应该通过分布差异来自
动学习每个通道的重要性。TransNorm可以被看作一个通用的迁移 BN，可
以与诸多深度迁移学习方法结合以增强这些方法在迁移学习任务上的表现。

9.5 知识蒸馏

知识蒸馏 (Knowledge Distillation, KD) 是图灵奖获得者、深度学
习三巨头之一 Geoferry Hinton [Hinton et al., 2015] 在 2014 年提出的用于
知识迁移和深度模型压缩的研究领域。知识蒸馏的原理如图9.5所示。其核
心观点是，一个训练好的复杂模型 (教师网络) 中蕴含的知识可以被 “提纯
(蒸馏)” 到另一个小模型中。小模型拥有比大模型更简单的网络结构，同时
其预测效果也与大模型相近。因此，知识蒸馏也可以被视为一种模型压缩
技术。
知识蒸馏要求复杂的教师网络模型首先被训练好，然后训练学生模型，

使其预测无限接近教师模型。令 p 和 q 分别表示学生网络和教师网络的预
测，则知识蒸馏的学习目标为：

Ldistill = L(y, p) + λL(p, q), (9.5.1)
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图 9.5: 知识蒸馏示意图

其中 y 是真实样本的标签，L(·, ·) 为损失函数，例如交叉熵。上式中第一
项表示学生网络的训练误差，第二项则表示学生网络与教师网络输出的接
近程度。

直接将网络的输出（即 softmax 后的概率）作为评价标准可能会使得
网络的信息由于 softmax 的存在变得难以传递。因此，Hinton 团队提出了
带有温度 (Temperature) 的 softmax 函数：

qi =
exp (zi/T )∑
j exp (zj/T )

, (9.5.2)

其中 zi 为网络的 logit 输出，T 为温度变量。当 T = 1 时，上式等价于原
始的 softmax 函数。加入温度 T 使得网络的输出结果更为平滑。

知识蒸馏方法的思想简单却非常有效，因此已被广泛地应用于各种任
务中。近几年来，许多学者对知识蒸馏进行了不同程度的研究和应用，使其
可以被应用于机器翻译 [Zhou et al., 2020a]，自然语言处理 [Hu et al., 2016]，
图神经网络 [Yang et al., 2020b]，多任务学习 [Kundu et al., 2019]，以及零
次学习 (Zero-shot learning) [Nayak et al., 2019] 等。相关研究成果非常丰
富，感兴趣的读者可以追踪相关的综述文章 [Gou et al., 2020] 来进一步学
习。

9.6 上手实践

我们仍然以 Pytorch 为例，实现深度网络的自适应。具体而言，我们
实现经典的 DDC (Deep Domain Confusion) [Tzeng et al., 2014] 方法和与
其类似的 DCORAL (Deep CORAL) [Sun and Saenko, 2016] 方法。
此网络实现的核心是：如何正确计算 DDC 中的 MMD 损失、以及

DCORAL 中的 CORAL 损失，并且与神经网络进行集成。此部分对于初
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学者难免有一些困惑。如何输入源域和目标域、如何进行判断？因此，我们
认为此部分应该是深度迁移学习的基础代码，读者应该努力地进行学习和
理解。

9.6.1 网络结构

首先我们要定义好网络的架构，其应该是来自于已有的网络结构，如
AlexNet 和 ResNet。但不同的是，由于要进行深度迁移适配，因此，输出
层要和微调一样，和目标的类别数相同。另外，由于要进行距离的计算，我
们需要加一个叫做 bottleneck 的层，用来将最高维的特征进行降维，然后
进行距离计算。当然，bottleneck 层不加尚可。
我们的网络结构如下所示：

深度迁移网络代码实现

1 import torch.nn as nn
2 from Coral import CORAL
3 import mmd
4 import backbone
5
6
7 class Transfer_Net(nn.Module):
8 def __init__(self, num_class, base_net='resnet50', transfer_loss='mmd',

use_bottleneck=True, bottleneck_width=256, width=1024):
9 super(Transfer_Net, self).__init__()
10 self.base_network = backbone.network_dict[base_net]()
11 self.use_bottleneck = use_bottleneck
12 self.transfer_loss = transfer_loss
13 bottleneck_list = [nn.Linear(self.base_network.output_num(
14 ), bottleneck_width), nn.BatchNorm1d(bottleneck_width), nn.ReLU(),

nn.Dropout(0.5)]
15 self.bottleneck_layer = nn.Sequential(*bottleneck_list)
16 classifier_layer_list = [nn.Linear(self.base_network.output_num(),

width), nn.ReLU(), nn.Dropout(0.5),
17 nn.Linear(width, num_class)]
18 self.classifier_layer = nn.Sequential(*classifier_layer_list)
19
20 self.bottleneck_layer[0].weight.data.normal_(0, 0.005)
21 self.bottleneck_layer[0].bias.data.fill_(0.1)
22 for i in range(2):
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23 self.classifier_layer[i * 3].weight.data.normal_(0, 0.01)
24 self.classifier_layer[i * 3].bias.data.fill_(0.0)
25
26 def forward(self, source, target):
27 source = self.base_network(source)
28 target = self.base_network(target)
29 source_clf = self.classifier_layer(source)
30 if self.use_bottleneck:
31 source = self.bottleneck_layer(source)
32 target = self.bottleneck_layer(target)
33 transfer_loss = self.adapt_loss(source, target, self.transfer_loss)
34 return source_clf, transfer_loss
35
36 def predict(self, x):
37 features = self.base_network(x)
38 clf = self.classifier_layer(features)
39 return clf
40
41 def adapt_loss(self, X, Y, adapt_loss):
42 """Compute adaptation loss, currently we support mmd and coral
43
44 Arguments:
45 X {tensor} -- source matrix
46 Y {tensor} -- target matrix
47 adapt_loss {string} -- loss type, 'mmd' or 'coral'. You can add

your own loss
48
49 Returns:
50 [tensor] -- adaptation loss tensor
51 """
52 if adapt_loss == 'mmd':
53 mmd_loss = mmd.MMD_loss()
54 loss = mmd_loss(X, Y)
55 elif adapt_loss == 'coral':
56 loss = CORAL(X, Y)
57 else:
58 loss = 0
59 return loss

其中 Transfer Net 是整个网络的模型定义。它接受参数有：
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• num class: 目标域类别数

• base net: 主干网络，例如 ResNet 等，也可以是自己定义的网络结构

• Transfer loss: 迁移的损失，比如 MMD 和 CORAL，也可以是自己定
义的损失

• use bottleneck: 是否使用 bottleneck

• bottleneck width: bottleneck 的宽度

• width: 分类器层的 width

其中的 MMD 和 CORAL 是自己实现的两个 loss，MMD 对应 DDC
方法，CORAL 对应 DCORAL 方法。其代码在上述 github 中可以找到，
我们不再赘述。

9.6.2 训练

训练时，我们一次输入一个 batch的源域和目标域数据。为了方便，我
们使用 pytorch 自带的 dataloader。

深度迁移网络代码实现

1 def train(source_loader, target_train_loader, target_test_loader, model,
optimizer):

2 len_source_loader = len(source_loader)
3 len_target_loader = len(target_train_loader)
4 best_acc = 0
5 stop = 0
6 for e in range(args.n_epoch):
7 stop += 1
8 train_loss_clf = utils.AverageMeter()
9 train_loss_transfer = utils.AverageMeter()
10 train_loss_total = utils.AverageMeter()
11 model.train()
12 iter_source, iter_target = iter(source_loader),

iter(target_train_loader)
13 n_batch = min(len_source_loader, len_target_loader)
14 criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()
15 for _ in range(n_batch):
16 data_source, label_source = iter_source. next()
17 data_target, _ = iter_target. next()
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18 data_source, label_source = data_source.to(
19 DEVICE), label_source.to(DEVICE)
20 data_target = data_target.to(DEVICE)
21
22 optimizer.zero_grad()
23 label_source_pred, transfer_loss = model(data_source,

data_target)
24 clf_loss = criterion(label_source_pred, label_source)
25 loss = clf_loss + args.lamb * transfer_loss
26 loss.backward()
27 optimizer.step()
28 train_loss_clf.update(clf_loss.item())
29 train_loss_transfer.update(transfer_loss.item())
30 train_loss_total.update(loss.item())
31 # Test
32 acc = test(model, target_test_loader)
33 log.append([train_loss_clf.avg, train_loss_transfer.avg,

train_loss_total.avg])
34 np_log = np.array(log, dtype= float)
35 np.savetxt('train_log.csv', np_log, delimiter=',', fmt='%.6f')
36 print('Epoch: [{:2d}/{}], cls_loss: {:.4f}, transfer_loss: {:.4f},

total_Loss: {:.4f}, acc: {:.4f}'.
format(e, args.n_epoch, train_loss_clf.avg, train_loss_transfer
.avg, train_loss_total.avg, acc))

37 if best_acc < acc:
38 best_acc = acc
39 stop = 0
40 if stop >= args.early_stop:
41 break
42 print('Transfer result: {:.4f}'. format(best_acc))

9.6.3 测试

测试时输入模型和数据的 dataloader，返回测试的精度。代码如下。

深度迁移网络的测试代码

1 def test(model, target_test_loader):
2 model. eval()
3 test_loss = utils.AverageMeter()
4 correct = 0
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5 criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()
6 len_target_dataset = len(target_test_loader.dataset)
7 with torch.no_grad():
8 for data, target in target_test_loader:
9 data, target = data.to(DEVICE), target.to(DEVICE)
10 s_output = model.predict(data)
11 loss = criterion(s_output, target)
12 test_loss.update(loss.item())
13 pred = torch. max(s_output, 1)[1]
14 correct += torch. sum(pred == target)
15 acc = 100. * correct / len_target_dataset
16 return acc

图9.6展示了网络运行 DDC 方法 (MMD 损失) 进行迁移学习的运行
图。图9.7则展示了网络在经过若干次迭代并加入早停机制 (Early-stop) 后
的迁移结果图。我们可以看到，在 Office-31 数据集的 amazon 到 webcam
的迁移任务上，DDC方法取得了 78.8%的结果，好于上一章中与训练方法
的 72.8%，这说明在网络中加入 MMD 差异后可以取得比单纯预训练更好
的结果。同时，随着训练的进行，MMD 损失也有着变小的趋势，其具体的
数值则依赖于实验操作中的超参数设定。

图 9.6: 深度迁移学习 (DDC) 的运行图

图 9.7: 深度迁移学习 (DDC) 的结果图
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9.7 小结

本章介绍了深度学习用于迁移学习的一些通用方法，从数据分布自适
应、结构自适应等方面进行了阐述。由于篇幅和时间所限，以及深度学习
方法的层出不穷，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。
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第10章 对抗迁移学习

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。本章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。

本章内容的组织安排如下。第10.1节介绍了生成对抗网络的基本知识。
第10.2节分析了利用生成对抗网络进行迁移学习的可行性。第10.3节介绍了
基于数据分布自适应的对抗迁移方法。第10.4节则介绍了基于解耦思想的
对抗迁移方法。第10.5节介绍了基于数据生成的对抗迁移方法。第10.6节提
供了本章的上手实践代码。最后，第10.7节对本章内容进行了总结。

10.1 生成对抗网络

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，这部分被称为生成器 (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，这部分被称为判别器 (Discriminator)。生成
器和判别器的互相博弈，就完成了对抗训练。

图10.1简单表示了生成对抗网络的过程。
GAN 的目标函数可以被表示为：

min
G

max
D

Ex∼pdata(log(D(x)) + Ez∼pnoise log(1−D(G(z))), (10.1.1)

其中，D 为判别器，G 为生成器，pdata 表示真实数据的分布，pnoise 表示
噪声的分布，一般为高斯分布。
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真

假

随机噪声 生成器

判别器

生成的假样本

真实数据

图 10.1: 生成对抗网络示意图

在训练 GAN时，我们通常采用最大最小交替优化的策略。一方面，最
小化特征提取器的损失，使其可以生成更为逼真的样本；另一方面，最大化
判别器的损失，使其无法判断给定的样本来自于真实数据还是生成的数据。

10.2 对抗迁移学习基本思路

生成对抗网络已得到了广泛的应用。那么，如何借助于 GAN 的思想
进行迁移学习呢？

让我们回到 GAN 的问题设定中来。一个最原始的 GAN 至少包括以
下四个部分：

1. 真实数据：充当真实样本

2. 随机噪声：服从某个分布（一般是高斯分布）的噪声数据，充当被生
成的数据的原始样本

3. 生成器：用于接受噪声数据，生成图像

4. 判别器：用于接受真实数据和生成的数据，判断二者真假

为了把 GAN 结合到迁移学习中，我们需要重新思考迁移学习的问题
本质。源域和目标域之间存在一定的数据分布差异，因此产生了分布适配
的问题。也就是说，如果找到一种合适的度量方式，能够自适应地度量两
个领域的数据分布差异，并将其减小，则可以完成我们的迁移任务。

回到之前的公式 4.3.1来，我们已经知道，可以将迁移正则化项 R(·, ·)
形式化为两个领域之间的分布距离 Distance(·, ·)。此时，这个距离函数是预
先被定义好的，例如 MMD 距离、余弦相似度等。另一种方式则是将其形
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式化为一种可以被学习到的度量 Metric(·, ·)，使得模型能够自动地从数据
中学习到这个度量，而不用去显式指定其函数形式。

利用上面的思路，本章将 GAN引入迁移学习中来，利用 GAN的思想
来自动地学习源域和目标域的隐式度量函数。具体而言，我们将 GAN 中
的判别器对应于 Metric(·, ·) 函数。由于判别器对应于一个神经网络，因此，
其可以充当此角色。将 GAN 引入迁移学习中时，GAN 的几个重要组件与
迁移学习的对应关系如表 10.1所示。

表 10.1: GAN 与迁移学习的概念对应关系
生成对抗网络 迁移学习
真实样本 源域
随机噪声 目标域
生成器 特征提取器
判别器 分布度量函数

显然，我们需要将 GAN 中的真实样本和随机噪声，分别对应于迁移
学习中的源域和目标域。这是因为真实样本往往具有自己的标签，与源域
的性质相似；而随机噪声往往杂乱无章且无标签，因此可以对应于目标域。
生成器本身可以完成特征提取的作用，但是迁移学习本身并不专注于数据
生成，因此，可以将生成器对应于特征提取器。

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 Ladv：

L = Lc(Ds) + λLadv(Ds,Dt). (10.2.1)

10.3 数据分布自适应的对抗迁移方法

Yaroslav Ganin 等人 [Ganin et al., 2016, Ganin and Lempitsky, 2015]
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领域
对抗网络 (Domain-Adversarial Neural Network，DANN)。DANN
直接利用了生成对抗网络的特点，在训练过程中，使得特征提取器与领域
判别器相互对抗训练，以此学习领域不变的特征。DANN 的结构如10.2所
示。

DANN 由以下三个部分构成，这与我们在上一节介绍的 GAN 与迁移
学习的对应关系一致：
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输入

类别标签

领域标签

特征提取器
(Feature Extractor)

领域分类器
(Domain Classifier)

类别分类器
(Label Classifier)

图 10.2: 领域对抗网络 DANN 示意图

• 特征提取器 Gf (θf )，用于接受源域或目标域的数据，进行特征提取。

• 分类器 Gy(θy)，用于接收提取好的特征进行分类任务（也可以用于其
他类型的下游任务）。

• 领域判别器 Gd(θd)，用于判断输入特征来自源域还是目标域。

对应于 GAN 的训练目标，DANN 首先通过最小化分类损失与特征提
取器的损失来优化特征提取器 Gf 和分类器 Gy 的参数 θf 和 θy：(

θ̂f , θ̂y

)
= arg min

θf ,θy

E (θf , θy, θd) � (10.3.1)

然后，DANN 通过最大化领域判别器 Gd 的损失来优化其参数 θd：(
θ̂d

)
= arg max

θd

E (θf , θy, θd) , (10.3.2)

与 GAN 的训练类似，两个步骤交替进行，直到网络收敛。
为了实现上的方便，作者引入一种梯度反转层 (Gradient Reversal

Layer, GRL) 到网络的反向传播中。在前向传播时，GRL 是一个恒等映
射 (Identity Map)：

Rλ(x) = x. (10.3.3)

在反向传播时，通过乘以一个负单位 (单位矩阵 III)，将梯度进行反转：

dRλ

dx
= −λIII. (10.3.4)
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由此，上述两个训练过程可以被合并到一个目标函数中：

E (θf , θy′ , θd) =
∑

xxxi∈Ds

Ly (Gy (Gf (xxxi)) , yi)−λ
∑

xxxi∈Ds∪Dt

Ld (Gd (Gf (xxxi)) , di) ,

(10.3.5)
其中 Ly 为分类损失，Ld 为判别器损失，di 为领域的标签：当数据来自源
域时，di = 0；否则 di = 1。

上面式子的表达形式，再一次完美对应了我们在第4章中介绍的迁移学
习统一表征形式。在 DANN 中，对抗网络被用作隐式距离度量来度量源域
和目标域的分布相似性。

从数据分布自适应的角度来看 DANN，我们便会发现，DANN 可以被
视为边缘分布自适应的对抗方法。这是因为判别器接收源域和目标域的整
体特征，这等价于直接优化 Ps(xxx)和 Pt(xxx)的分布差异。这么看来，DANN
是不是更容易理解了？

既然可以适配边缘分布，那么条件分布当然也可以用对抗网络进行适
配。于是，[Zhu et al., 2020b]提出了一种条件概率自适应的深度网络，可以
进行细粒度的特征学习，取得了比DANN更好的效果。之后，[Long et al., 2018]
又提出了条件对抗迁移网络 CDAN。

我们继续探索在对抗网络中进行数据分布自适应的方法。中科院计算
所的 Yu 等人在 [Yu et al., 2019a] 中将动态分布自适应的概念应用到了
对抗网络中，通过实验，证明了对抗网络中同样存在边缘分布和条件分布
不匹配的问题。[Yu et al., 2019a] 提出一个动态对抗适配网络 (Dynamic
Adversarial Adaptation Networks, DAAN) 来解决对抗网络中的动
态分布适配问题，取得了更好的效果。图10.3展示了 DAAN 的架构。其中
的 ω 便是动态分布自适应方法中的核心：自适应因子。该因子用于动态地
衡量迁移过程中边缘分布和条件分布的重要性。

基于生成对抗网络进行数据分布自适应的方法在近几年得到了广泛的
应用和发展。例如，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上的文章提出了一个更为通用的用于对抗迁移的
框架，叫做对抗判别自适应 (Adversarial Discriminative Domain Adapta-
tion, ADDA) [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]，Liu 等人提出了 Coupled GAN 用
于迁移学习 [Liu and Tuzel, 2016]。
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Fig. 2. (Best viewed in color) The architecture of the proposed Dynamic Adversarial Adaptation Network (DAAN). DAAN consists of a deep feature extractor
Gf (blue), a label classifier Gy (orange), a global domain discriminator (Gd, purple), C local subdomain discriminators (Gc

d for c ∈ {1, · · · , C}, green),
and a dynamic adversarial factor module (ω, yellow). ⊕ denotes the plus operator while ⊗ is the product operator. f is the extracted deep features, ŷ is the
predicted label, Ly and Ld are the classification loss and domain loss. d̂ and d̂c are the predicted domain label. GRL stands for Gradient Reversal Layer.

2) Global Domain Discriminator: The global domain dis-

criminator (Gd, the purple part in Fig. 2) is designed to align

the marginal (global) distributions between the source and tar-

get domains. The general idea of global domain discriminator

follows the Domain-adversarial Neural Network (DANN) [26],

which has been described in the previous section. In DAAN,

we calculate the loss of the global domain discriminator as:

Lg =
1

ns + nt

∑
xi∈Ds∪Dt

Ld(Gd(Gf (xi)), di), (4)

where Ld is the domain discriminator loss (cross-entropy), Gf

is the feature extractor, and di is the domain label of the input

sample xi.

3) Local Domain Discriminator: The local domain dis-

criminator (Gc
d, the green part in Fig. 2) is designed to align

the conditional (local) distributions between the source and

target domains. Compared to the global domain discriminator,

local domain discriminator is able to align the multi-mode

structure in two distributions, thus it can perform more fine-

grained domain adaptation.

To be concrete, the domain discriminator Gd can be split

into C class-wise domain discriminators Gc
d, each is responsi-

ble for matching the source and target domain data associated

with class c. The output of the label predictor Gy(xi) to each

data point xi can be used to indicate how much each data

points xi should be attended to the C domain discriminators

Gc
d, c = 1, ..., C. The loss function of the local domain

discriminator can be calculated as:

Ll =
1

ns + nt

C∑
c=1

∑
xi∈Ds∪Dt

Lc
d(G

c
d(ŷ

c
iGf (xi)), di), (5)

where Gc
d and Lc

d are the domain discriminator and its cross-

entropy loss associated with class c, respectively. ŷci is the

predicted probability distribution over the class c of the input

sample xi, and di is the domain label of the input sample xi.

D. Dynamic Adversarial Factor ω

In this section, we introduce how to dynamically evaluate

the global and local distributions. It is extremely challeng-

ing to design such a dynamic scheme for adversarial learn-

ing. Intuitively, there are two natural ideas to acquire ω:

Random guessing and Average search. Random guessing

randomly picks a value of ω in [0, 1], then performs DAAN

using the corresponding value to get the result. This process

can be repeated t times and the final result can be obtained

by averaging all the results. Average search picks the value of

ω = 0, 0.1, · · · , 1.0 to perform DAAN 11 times and uses the

average results as the final result. However, both of these two

ideas are computationally expensive for adversarial domain

adaptation.

In this paper, we propose the dynamic adversarial factor (ω,

the yellow part in Fig. 2) to easily, dynamically, and quanti-

tatively evaluate the relative importance of the marginal and

conditional distributions. Compared to MEDA [7] that needs

to build 1 + C binary classifiers for the calculation of its

adaptive factor, DAAN is able to update the value of the

dynamic adversarial factor within the network. Firstly, instead

of using the shallow features, we use the deep adversarial

representations to learn and update ω, which makes DAAN

more robust and accurate. Secondly, DAAN directly uses the

loss of the domain discriminators to automatically fine-tune the

dynamic adversarial factor, which is easier and more efficient.

To be more specific, the global domain distributions and

the local domain distributions can be seen as the marginal and

conditional distributions, respectively. Therefore, in DAAN,

we denote the global A-distance of the global domain dis-

criminator as:

dA,g(Ds,Dt) = 2(1− 2(Lg)). (6)

And we calculate the local A-distance as:

dA,l(Dc
s,Dc

t ) = 2(1− 2(Lc
l )), (7)

781

图 10.3: 动态对抗适配网络 DAAN 结构示意图 [Yu et al., 2019a]

10.4 基于信息解耦的对抗迁移方法

生成对抗网络除了可以进行概率分布自适应任务之外，还可以学习其
他的信息。本节介绍利用对抗网络进行迁移学习的另一类方法：基于信息
解耦的方法。解耦通常的含义是，将复杂的特征表示进行分类，使得我们
可以对特征的构成、作用等一清二楚。

来自 Google Brain 的 Bousmalis 等人提出领域分离网络 (Domain
Separation Networks, DSN) [Bousmalis et al., 2016] 来进行迁移过程
中的特征解耦。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。公共部分可以学习通用的特征，这些特征是领域无关的；而私有
部分则可以用来学习保持各个领域独立的特征。DSN 的损失函数如下：

L = Ltask + αLrecon + βLdifference + γLsimilarity, (10.4.1)

其中，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 10.4是 DSN 方法的示意图。通过解耦的方式进行学习，DSN 能够
学习到更多领域公共的特征，保证了迁移的成功进行；同时，也可以利用
领域特有的特征，进一步加强特定任务上的学习效果。
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图 10.4: DSN 方法示意图

10.5 基于数据生成的对抗迁移方法

让我们回到生成对抗网络的 “初心”：生成以假乱真的数据。生成的高
质量训练数据带来的直接好处是训练数据的扩增，这使得模型能学习到更
多的表征和知识。那么，一个很自然的想法就是将数据生成的思想融入迁
移学习过程。

为了使用对抗网络生成的数据进行迁移学习，我们首先要对生成数据
的作用有一番认识。生成的数据在迁移学习中扮演着什么角色？为什么要
使用生成的数据来帮助进行迁移学习？

由于 GAN 在生成数据时，数据的标签 (类别) 并不是必要的，因此，
对于迁移学习任务，不论是有充足标记的源域数据，还是没有或几乎没有
标签的目标域数据，GAN 都可以有其用武之地。故生成数据对迁移学习的
第一个作用与其本质相同：扩展训练数据。另一方面，生成数据的过程也
是一个数据相似度度量的过程。在这个过程中，我们也有可能对源域和目
标域的概率分布差异进行优化，从而提高迁移学习的效果。即：数据生成
不是迁移学习的目的，而是达到更好迁移学习的中间过程。

到了这里读者可能好奇，我们是不是会介绍一大堆对于生成对抗网络
的扩展，或者叫做 GanZoo1，以为自己是掉入了另一个陷阱中。其实不然，我
们并不打算在图像生成领域深挖下去，这也并不是本教程的主要目的。与数
据生成一个关系非常密切的研究领域叫做图像翻译 (Image translation)。
图像翻译主要研究图像之间的风格匹配与迁移等重要问题。这本质上也可

1GAN Zoo: https://github.com/innerlee/ganzoo
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以被认为是学习概率分布差异的度量。

为了对生成数据的概率分布差异进行匹配，[Zhu et al., 2017]提出了著
名的 CycleGAN，首先将源域的数据通过一个映射转换到目标域，然后再通
过另一个映射，将被映射到目标域的源域数据再次映射回源域空间。此过程
通过度量源域数据与被映射回的源域数据之间的差异来进行训练。我们用
F 和 G 分别表示源域到目标域、目标域到源域的映射函数，则 CycleGAN
的训练目标可以被表示为：

Lcyc = Ex∼pdata (x) [‖F (G(x))− x‖1] + Ey∼pdata (y) [‖G(F (y))− y‖1] .
(10.5.1)

类似的思想也出现在一些同时期的研究工作中，例如 CoGAN [Liu and Tuzel, 2016]
和 DiscoGAN [Kim et al., 2017b]。[Bousmalis et al., 2017]则提出一种像素
到像素的迁移框架 PixelDA，学习到了细粒度的图像翻译模型。此类生成
模型的工作还有很多，我们不再一一讨论。总结来看，这种通过数据生成
的方式也可以被用来进行迁移学习。

除直接的数据生成外，另一些工作也考虑将数据生成与迁移学习过程
直接进行结合。[Sankaranarayanan et al., 2018] 提出一种通过生成数据进
行领域自适应的方法 Generate to Adapt，其利用生成数据和源域、目标数
据通过对抗训练学习领域不变的特征。[Xu et al., 2020]则提出将 Mixup这
一数据增强的手段融入迁移学习中，学习源域和目标域数据的通用特征。

基于数据生成的对抗迁移方法通常在计算机视觉中有广泛的应用。而
GAN在除计算机视觉之外的应用也一直是研究的热点。我们期待这一领域
在未来能有更丰富的工作。

10.6 上手实践

本小节简单实现通过对抗网络进行迁移学习的过程。具体而言，我们
对经典的 DANN 方法 [Ganin and Lempitsky, 2015] 进行实现。

由于 DANN 方法可以被视为隐式分布差异度量的一种方法，因此，对
比我们在上一章第介绍过的 DDC、DAN 等采用 MMD 这种显式度量的深
度方法，实现 DANN 的关键是将之前实现过的 MMD 分布度量置换为领
域判别器，然后进行高效地训练。本章的对抗方法其实可以看成上一章深
度数据分布自适应方法的推广，其共享同样的训练代码。
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10.6.1 领域判别器

首先我们对领域判别器进行实现。领域判别器的作用是输入源域和目
标域的特征，判断其属于哪个领域。因此其是一个非常简单的分类网络，我
们实现如下：

领域判别器实现

1 class Discriminator(nn.Module):
2 def __init__(self, input_dim=256, hidden_dim=256):
3 super(Discriminator, self).__init__()
4 self.input_dim = input_dim
5 self.hidden_dim = hidden_dim
6 self.dis1 = nn.Linear(input_dim, hidden_dim)
7 self.dis2 = nn.Linear(hidden_dim, 1)
8
9 def forward(self, x):
10 x = F.relu(self.dis1(x))
11 x = self.dis2(x)
12 x = torch.sigmoid(x)
13 return x

10.6.2 分布差异计算

此领域判别器计算领域差异的部分实现如下：

领域判别器损失计算

1 def adv(source, target, input_dim=256, hidden_dim=512):
2 domain_loss = nn.BCELoss()
3 adv_net = Discriminator(input_dim, hidden_dim).cuda()
4 domain_src = torch.ones( len(source)).cuda()
5 domain_tar = torch.zeros( len(target)).cuda()
6 domain_src, domain_tar = domain_src.view(domain_src.shape[0], 1),

domain_tar.view(domain_tar.shape[0], 1)
7 reverse_src = ReverseLayerF. apply(source, 1)
8 reverse_tar = ReverseLayerF. apply(target, 1)
9 pred_src = adv_net(reverse_src)
10 pred_tar = adv_net(reverse_tar)
11 loss_s, loss_t = domain_loss(pred_src, domain_src), domain_loss(

pred_tar, domain_tar)
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12 loss = loss_s + loss_t
13 return loss

注意到，上述代码的核心是将源域数据的标签初始化为 0，目标域数据
的标签初始化为 1，作为训练判别器的 Groundtruth。然后，通过计算源域
数据和目标域数据分别与其领域标签的交叉熵损失，生成最后的领域判别
器损失用于反向传播。

10.6.3 梯度反转层

这里一个特殊的地方是 ReverseLayer，也就是之前介绍过的梯度反转
层的实现。GRL 的作用是在计算时自动将此层的梯度进行反转，从而使得
GAN 的训练变得更为简单。GRL 的实现如下：

GRL 的实现
1 import torch.nn.functional as F
2 from torch.autograd import Function
3
4 class ReverseLayerF(Function):
5
6 @staticmethod
7 def forward(ctx, x, alpha):
8 ctx.alpha = alpha
9 return x.view_as(x)
10
11 @staticmethod
12 def backward(ctx, grad_output):
13 output = grad_output.neg() * ctx.alpha
14 return output, None

通过我们上述的实现，在训练时，DANN 可以与之前介绍过的 DDC、
DCORAL方法共享同样的代码。其唯一的区别在于将之前方法的迁移损失
置换为上述的领域判别器损失。因此我们不再讨论其训练过程。完整的训
练代码在这里2。结果与上一章类似，DANN在 Office-31数据集的 amazon
到 webcam 迁移任务上取得了约 82.0% 的精度，领先于上一章 DDC 的
78.8%，说明了基于对抗进行迁移学习的有效性。

2https://github.com/jindongwang/transferlearning/tree/master/code/deep/
DANN(RevGrad)
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10.7 小结

本章介绍了基于对抗网络的迁移学习方法的基本思路和代表方法。相
比于单纯的深度迁移方法，对抗迁移无疑可以学习到更为领域无关的特征，
因此基于对抗的迁移方法也在近几年大行其道。对抗的机制为我们提供了
另一种度量数据分布差异的方式，并且在此基础上发展的数据生成、信息
解耦等新类型的迁移方法也值得更深入的研究。
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第11章 迁移学习热门研究
问题

除去本书大部分章节描述的领域自适应问题之外，迁移学习领域还存
在着大量其他的热门研究问题。本章尝试对其中部分的热门问题进行介
绍。这些问题与对应的组织安排如下：第11.1节介绍类别不均衡的迁移学
习，第11.2节介绍多源迁移学习，第11.3节介绍自动迁移学习，第11.4节介
绍用于时间序列数据的迁移学习，第11.5节介绍在线迁移学习，第11.6节介
绍联邦迁移学习，第11.7节介绍开放集迁移学习。

11.1 类别不均衡的迁移学习

类别的非平衡性是普适计算环境动态变化性的另一个重要体现。许多
应用中都存在着类别非均衡性问题。例如，在图 11.1(a)所示的跌倒检测应
用中 (跌倒检测是一个二分类任务)，当跌倒和非跌倒的样本所占比例分别
为 90% 和 10% 时 (方便起见，分别称之为大类和小类)，传统的分类模型
会倾向于学习大类数据中蕴含的信息，而忽略小类样本的重要性。简而言
之，当训练数据中不同类别的样本所占的比例存在较大悬殊时，分类模型
的效果会受到很大的影响。这使得模型严重不平衡，在小类数据上的分类
能力被削弱。同时，非均衡的分类也是机器学习中的一个重要问题，许多
相关工作 [Huang et al., 2016a, Kriminger et al., 2012, Ganganwar, 2012,
Li et al., 2011, Sun et al., 2009, Tang et al., 2009, Sun et al., 2007] 均在这
一问题上进行了广泛的研究。

此问题在迁移学习中同样存在。来自佛罗里达大西洋大学的研究者们
通过在不平衡数据上的实验，证明了当类别不平衡性增大时，迁移学习算
法的精度会受到很大影响 [Weiss and Khoshgoftaar, 2016]。由于迁移学习
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图 11.1: 类别非均衡的迁移学习

强调从若干个不同数据分布的领域中学习知识，而类别分布是领域数据分
布的一种重要体现，因此，类别不平衡问题在迁移学习中变得更为重要。例
如，在图11.1(b)中，源域和目标域均包含两个类别的、服从不同概率分布
的数据。图中的蓝色类别 (两柱状图中右侧类别) 在源域中所占比例要大大
低于其在目标域中所占比例。红色类别则服从相反的规律。此时，如果从源
域中迁移知识到目标域，由于源域中蓝色类别所占比例太少，则很可能由
于源域知识不足而发生负迁移的现象 [Pan and Yang, 2010]，即使用迁移的
效果反而未超过不使用迁移的效果。实际的问题中有诸多类似的场景，如
跌倒检测、室内定位、文本分类等应用中，极易出现某一类别所占比例过
多的现象。

近年来也有一些工作注意到了类别不均衡的迁移学习。Al-Stouhi 等
人 [Al-Halah et al., 2016] 利用迁移学习来帮助类别不平衡数据进行学习，
但是其关注点并不是解决迁移学习中的不平衡问题。Weiss等人 [Weiss and Khoshgoftaar, 2016]
通过在若干个流行的迁移方法上针对不平衡数据进行实验，证明了当类别
不平衡性增大时，迁移学习算法的表现会越来越差。但是作者并未给出解决
思路。滑铁卢大学的研究者提出的方法 [Huang et al., 2007] 只学习特定样
本的权重，但是忽略了不同类的类权重平衡。东京理工大学 [Ando and Huang, 2017]
提出了一种深度的过采样框架，同样也是一种基于实例的方法。多重集特征
学习 (Multiset Feature Learning, MFL)由武汉大学的研究者 [Wu et al., 2017a]
提出，用以学习判别式特征。哈尔滨工业大学 [Yan et al., 2017] 使用加权
平均最大差异来构建目标域的源引用集，然后使用了深度神经网络。哈尔
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滨工业大学 [Yan et al., 2017] 只考虑到了将源域和目标域的条件分布差异
进行最小化，而没有综合考虑边缘和条件分布的差异。中国台湾中央研究
院 [Hsiao et al., 2016] 解决了当目标域有标签的情况下的不平衡问题，无
法在无监督的情况下进行迁移。清华大学 [Li et al., 2016] 根据他们的预测
调整不同的样本的权重，忽略了类别的不平衡情况。

笔者及团队在 2017年提出了基于类别适配的平衡迁移方法 BDA (Bal-
anced Distribution Adaptation) [Wang et al., 2017a] 进行类别不均衡
的迁移学习。BDA的核心思想是，在可再生核希尔伯特空间 (Reproducing
Kernel Hilbert Space, RKHS) 中减小源域和目标域的概率分布差异，同时
最大化数据的散度。在此过程之中，BDA 根据迁移特征变换的效果，动态
重构两个领域中每个类别所占的比例，然后使用分类期望最大化 (Classifi-
cation EM)算法来高效地求解相应的迁移学习模型。BDA在图像分类、跌
倒检测、字符识别等不均衡类别任务中，均取得了很好的效果。

11.2 多源迁移学习

本书的主要部分介绍的迁移学习模式均为从一个源域迁移知识到另
一个源域；即使有多个源域，我们也常常会进行源域选择（参照本书的
第3.1节），以选择出与目标域性质最相似、分布最接近的那个数据领域完成
迁移。一个非常直接的扩展是：如果有多个源域，即使每个源域与目标域
均有着不同程度的相似度，它们都可以被用来进行知识迁移。现实生活中
可用的源域也并非只有一个，这也就出现了多源迁移学习的问题。与此对
应，我们也可以将之前介绍过的迁移方法称为单源迁移。

例如，在构建 ImageNet数据集时，设计者往往从不同渠道获取到图片。
另一方面，单源迁移常用的数据集 Office-31 包含三个领域，Office-Home
包含 4 个领域，但是单源迁移往往只从中分别选择一个源领域和一个目标
领域。实际上，我们可以利用除了目标域之外的所有领域进行知识迁移。因
此多源迁移是更符合真实场景的。

单源迁移通常只考虑两个领域之间领域偏移 (domain shift)的问题，而
多源迁移需要考虑多个领域之间领域偏移的问题，如图11.2所示，可以看到
多源迁移场景的数据分布更为复杂，简单地将不同领域的数据合并成一个
领域并不能取得最优的效果，反而由于不同领域数据之间的差异性，可能
会导致负迁移的发生。因此，多源迁移也是一个更具挑战性的方向。

多源迁移从理论上是否可行？本书之前的章节介绍到了单源迁移学习
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图 11.2: 单源迁移与多源迁移

的理论保证（什么样的误差范围，我们才认为知识可以进行迁移），类似地，
多源迁移也有理论支持。Crammer 等人 [Crammer et al., 2008] 提出了多
源迁移的期望损失的边界条件，给多源迁移奠定了理论基础。Mansour 等
人 [Mansour et al., 2009] 证明了一个理想的目标假设 (Hypothesis) 可以表
示为多个源领域假设的加权分布。

在介绍具体的多源迁移的方法之前，我们先简单介绍一下多源迁移的
问题定义。给定由 N 个源域构成的源域集合 D = {Di}Ni=1，其中每个源域
Di = {(xxxi

j , y
i
j)}

Ni

j=1,一个目标域 Dt = {Dl
t∪Du

t }，其中 Dl
t 和 Du

t 分别表示有
标签和无标签的目标域数据，Dl

t = {xxxl
j , y

l
j}

Nl

j=1,Du
t = {xxxu

j }
Nu

j=1。Nl, Nu 分别
表示目标域有标签和无标签数据的数量。按照目标域是否有标签数据的比
例来划分，多源迁移可以被分为半监督多源迁移学习 [Schweikert et al., 2009]
和无监督多源迁移学习 [Zhu et al., 2019]。多源迁移学习旨在使用这 N 个
源域来帮助目标域任务进行学习。特别地，当 N = 1 时，多源迁移退化为
单源迁移的场景。

传统的多源迁移学习方法大致可以分为基于特征的方法和组合分类器
的方法。这两种方法的基本思路如下。

基于特征的方法改变多个领域的特征表示，使之更好的表示多个领域
公共的特征。换言之，这类方法希望使得多个源域和目标域的特征空间尽
量接近。为达到这个效果，可以做以下两个方面的尝试：(1) 移除源领域
中和目标领域特征分布差异较大的样本，或者根据相似度给源领域样本加
权 [Sun et al., 2011]；(2) 通过映射函数将不同领域数据映射到同一个特征
空间，最小化不同领域特征间的差异达到拉近特征分布的效果 [Duan et al., 2009]。
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组合分类器的方法则在多个源域和目标域分别训练出分类器，根据不
同源领域和目标领域的相似度，将多个分类器组合起来。Schweikert [Schweikert et al., 2009]
使用一种简单的组合方法，给每个源领域分类器相同的权重。Sun和 Shi [Sun and Shi, 2013]
基于贝叶斯学习法则设计了一种给源域分类器加权的方法。

近年来，深度学习吸引了大量研究者的注意，也有不少研究者提出了基
于深度学习的多源迁移算法。Zhao [Zhao et al., 2018]提出了多源领域对抗
网络（Multi-domain Adversarial Network, MDAN），通过多个领域判别器
来分别对齐每个源领域和目标领域的分布。Xu [Xu et al., 2018] 提出了深
度鸡尾酒网络（Deep Cocktail Network，DCTN），针对每个源领域和目标
领域都用一个单独的领域判别器和一个分类器。领域判别器用于对齐特征
分布，分类器输出预测的概率分布。另外，DCTN 基于领域判别器的输出，
设计了一种多个分类器投票的方法。Peng [Peng et al., 2019] 提出了一种
M3SDA 的方法，不仅考虑源领域和目标领域之间的对齐，同时还对齐不同
源领域的特征分布。上述的深度多源迁移方法尝试将所有源领域和目标领
域数据映射到同一个特征空间，在同一个特征空间中对齐不同领域的特征
分布。Zhu 等人 [Zhu et al., 2019] 认为单源迁移通过特征对齐的手段无法
完全消除领域分布差异的影响，那么在多源迁移中，在同一个特征空间尝试
消除所有领域间的分布差异是更困难的。因此，Zhu 等人 [Zhu et al., 2019]
提出了一种新的框架 MFSAN，将不同源领域提取到不同特征空间，在不
同特征空间分别对齐源领域和目标领域的特征分布，并且提出了一种一致
性正则化项，使得多个分类器对同一个目标样本的输出接近。

综上，多源迁移的整体框架可以表示为：

Lcls + Lda + Lreg, (11.2.1)

其中 Lcls 表示分类损失，Lda 表示自适应损失，其需要考虑源领域和目
标领域的特征对齐、以及不同源领域之间的特征对齐。Lreg 表示正则化
项，对多个分类器或者特征提取器进行进一步限制，比如一致性正则化
项 [Zhu et al., 2019]。
毫无疑问，多个源领域包含的可以迁移的知识通常比单个源领域更丰

富，同时，研究表明多源迁移相比单源迁移也能达到更好的效果。现在迁移
学习算法通常面临效果不够好，无法达到落地要求的问题，利用多个源领
域可以进一步提升迁移的效果，或许是迁移学习落地的一条可行之路。研
究者在进行多源迁移时，也要特别注意多源知识带来的不确定性以及由于
领域知识的冲突可能带来的负迁移影响。
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11.3 自动迁移学习

尽管已有的迁移学习方法均取得了长足的进步，将它们部署应用到普
适的计算环境中仍然是极其困难的：现存的迁移学习方法已有很多，在一
个新应用中，到底应该采用哪个方法？并且，已有的工作通常建立在自己
的假设的基础上，面临着泛化能力弱的问题。例如，被广泛使用的最大均
值差异 MMD 距离 [Pan et al., 2011, Long et al., 2015, Tzeng et al., 2014,
Wang et al., 2018b] 在面对高维数据时其处理能力并不足够；而 Jensen-
Shannon 差异在面对模型坍缩问题时也并不鲁棒。

事实上，这个问题可以由多个模型反复实验和调参来解决。因此其过程
通常是冗长和繁复的。这样的调参过程在实际应用中是昂贵且费时的。另
外，迁移学习问题中，目标域数据往往没有或只有极少量的有标注数据，这
使得暴力搜索调参变得不可行。而尽管最近的自动机器学习方法 (AutoML)
可以通过树剪枝、boosting、或者神经结构搜索 (neural architecture search)
等方法 [Yao et al., 2018, Olson and Moore, 2016, Hutter et al., 2015] 来自
动地获取最合适的超参数，它们仍然无法解决迁移学习中源领域和目标领
域数据分布不同的问题，并且它们通常需要很长的时间才能获得最优解。

近年来，自动机器学习 (Automated machine learning, AutoML) [Yao et al., 2018]
取得了长足的进步。AutoML 可以在不需要人工干预的情况下自动地为机
器学习任务构建最适合的模型，因此不需要人工的模型选择和超参数调整。
然而，目前尚未有针对迁移学习任务的 AutoML 方法，因此，现有的 Au-
toML方法无法处理领域数据分布不同的情况。意大利罗马的学者 Carlucci
等提出了一个自动领域对齐层 (Automatic DomaIn Alignment Layers, Au-
toDIAL) 的方法 [Maria Carlucci et al., 2017]。然而，AutoDIAL 仍然没显
式地减小源域和目标域的数据分布差异。

最近由港科大研究团队提出的学习迁移 (Learning to Transfer, L2T)[Wei et al., 2018]
旨在从众多已有的迁移学习任务中学习迁移成功的量化“经验”。这样，在
面对新问题时，模型就可以从历史经验中总结出适用于绝大多数任务的学
习方法。然而，此方法的成功需要依赖于数量庞大的历史任务。因此也较
为耗时。并且，此方法也只关注于使用 MMD 距离进行线性变换，无法学
习更高阶的非线性特征。

因此，类比于自动机器学习，自动迁移学习的目标应运而生。如图11.3所
示。自动迁移学习旨在针对给定的源域和目标域数据，自动降低它们的数
据分布差异，学习好的跨领域特征表达。
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For             do

For do

已有工作

Begin

End

Transfer

End For

End For
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End
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简笔画 真实照片

手表 手机

⾃动迁移学习？

AutoTL
AutoTL

迁移学习应用

图 11.3: 自动迁移学习示意图

实现自动迁移学习的一种方式是直接学习特征变换函数来减小源域和
目标域的数据分布差异。笔者及中科院计算所团队提出一种叫做 Learning
to Match (L2M) [Yu et al., 2020] 的学习框架来解决此问题。L2M 框架
的核心是一个能够自动学习分布差异匹配的元网络 (meta-network)。此网
络接受源域和目标域的特征数据，输出二者的数据分布差异。L2M 采用一
种“学会学习 (learning to learn)”的思想对主干网络和元网络进行优化。

L2M 的结构和计算过程如图11.4所示。其主要由主干网络 fϕ，分类网
络 Gy，匹配特征生成器，以及元网络 gθ 构成。尽管分类网络 Gy 中也含有
待学习参数，但是通常我们用 ϕ 来统一表示两部分的参数集合，而特征 fϕ

也是学习的重点。匹配特征生成器用来生成可供元网络 gθ 使用的特征来最
小化源域和目标域的数据分布差异。

(a) The architecture

𝑓𝜙

𝐺𝑦

𝐷 ∪

Matching feature generator

(b) The learning procedure

𝜃(𝑡) 𝜃(𝑡 + 1)

𝜙(𝑡) 𝜙(𝑡 + 1)

Meta-network update:

𝜃(𝑡 + 1) ← 𝜃 𝑡 − 𝛽∇𝜃ℒval
(meta)

𝜃 ቚ
𝜃(𝑡)

ℒcls

ℒmatch
𝑔𝜃

Main model update: 𝜙 𝑡 + 1 ← 𝜙 𝑡 −

𝛼∇𝜙[ℒcls
(train)

𝜙 +𝜆ℒmatch
(train)

𝜃 𝑡 ] ቚ
𝜙(𝑡)

𝒙𝑠

𝒙𝑡

图 11.4: L2M 自动迁移学习的框架图和计算图.

分别用 ϕ, θ 来表示主干网络和元网络的待学习参数，则 L2M 的学习
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目标为：

θ⋆(ϕ) := arg min
θ

Lmatch(ϕ; θ),

ϕ⋆ := arg min
ϕ

Lcls(ϕ) + λLmatch(ϕ; θ
⋆(ϕ)).

(11.3.1)

其中的 Lmatch 为分布差异损失，Lcls 为在源域数据上的分类损失。
然而，上述优化目标的学习过程依然十分困难。由于我们只有源域和

目标域的数据，而目标域数据没有标记，这使得我们计算 Lmatch 无法进行。
并且，Lmatch 应该输入什么特征才能准确计算分布差异呢？最后，同时在
同样的数据上优化两个超参数 ϕ, θ 会不可避免地使网络陷入过拟合和局部
最优。因此，上述框架依然需要细致地进行求解。这体现在以下三个方面：

1. 数据方面。由于我们只有源域和目标域的数据，而目标域数据没有标
记，这使得直接计算 Lmatch 无法进行。

2. 分布适配网络 gθ 应该输入什么特征才能准确计算分布差异呢？

3. 我们只有一份源域和目标域的数据，又不可能像元学习那样每次都有
不同的数据可以来学习。那么，在同样的数据上优化两个超参数 ϕ, θ

会不可避免地使网络陷入过拟合和局部最优。这给网络的求解带来了
困难。

首先，由于目标域没有标记，因此，我们使用目标域数据的伪标签来
进行分布匹配。伪标签通常由主干网络在目标域上的预测直接生成。由
于在迭代过程中，伪标签的精度逐渐增加，因此，其可以被很好地用来
学习分布匹配。这种方法也被广泛应用于已有工作中 [Wang et al., 2018c,
Yu et al., 2019a, Wang et al., 2020]。我们用 Dmeta = {xxxt

j}m×C
j=1 ∼ Pt(xxx, ŷ)

来表示 C 个类、每个类m个样本的特征匹配元数据，̂y则表示其伪标签。这
种方法在 2020年可能要换个更时髦的名字：自监督学习 [Jing and Tian, 2020]。
所谓自监督，指的就是完全不依赖任何外部的标签而进行自我学习的过程。
我们的 L2M在学习过程中也没有用到外部标签。这种基于伪标签的学习方
法也是自监督的一种简单应用。
其次，学习分布适配网络的过程也是一个子网络优化的过程。为此，我

们提出了一种匹配特征生成器（对应图中的 matching feature generator），
它控制输入给分布适配网络的不同特征，以便进行更好地学习。匹配特征
生成器可以生成两大类的特征以求解分布差异：任务无关特征与人工定义
的特征。任务无关特征主要包括网络的特征嵌入 (network embedding) 和
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logits。这些特征往往是大多数网络所具有的特征。另一方面，人工定义的
特征则包括 MMD 距离和对抗学习的距离。这些特征在已有工作中得到了
广泛的应用。因此，L2M 可以接受这些特征进行自动迁移学习。
有了匹配特征和元数据，L2M可以进行其优化过程，如图11.4所示。由

于其优化过程也是一个难点且篇幅较长，因此我们不再对其进行赘述。感
兴趣的读者可以参考相关的论文进行学习探索。

L2M 可以被看作诸多已有方法的更一般化版本。这些工作倾向于利用
不同的先验去逼近联合分布 Lmatch：

• 如果令 Lmatch = d(Ds,Dt)，其中 d 代表预定义距离度量方法，比如
MMD 和 KL 散度，我们可以得到一种显式的分布适配。

• 如果令 Lmatch = D(Ds,Dt)，其中 D 代表对抗判别器（DANN），则
我们可以得到一种隐式的分布适配。

L2M 方法的实验证明，在完全不依赖任何先验的情况下，其在大多数
公开数据集上的迁移效果已领先当前众多流行的迁移方法。这说明了自动
迁移学习与自动机器学习一样有着广泛的应用前景。以 L2M 为例，其匹配
特征生成器在面对不同任务时可以采用更多的特征加强学习；L2M 摆脱了
当前迁移学习领域对自定义距离的依赖，使得网络自发学习迁移成为了可
能。我们期待今后有更多自动迁移学习的工作问世。

11.4 时间序列的迁移学习

本书的绝大部分篇幅都在描述迁移学习算法，因此假定任务均为图像
分类。然而实际应用中并非只有图像这一种数据类型，实际的任务也并非
只有分类。本节介绍时间序列数据上的迁移学习方法，特别地，我们将介绍
迁移学习如何应用于时间序列的回归任务。由于此类研究目前还较少，因
此，其在未来有很高的研究和应用价值。

时间序列 (Time Series) 在日常很正常中有着广泛的应用，例如，天气
预测 [Vincent and Thome, 2019]、健康数据分析 [Lai et al., 2018]，以及交
通情况预测 [Choi et al., 2016] 等实际问题均需要对时间序列进行建模。所
谓时间序列，指的是按照时间、空间或其他定义好的顺序形成的一条序列
数据。由于时间的连续性，不难想像，时间序列数据会随着时间动态变化。
特别地，时间序列的一些统计信息 (例如均值、方差等) 会随着时间动态变
化。统计学通常将此类时间序列成为非平稳时间序列 (Non-stationary Time
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Series)。为解决此问题，传统方法通常基于马尔可夫假设来进行建模，即时
间序列上的每个观测仅依赖于它的前一时刻的观测。依据此假设，隐马尔可
夫模型、动态贝叶斯网络、卡尔曼滤波法以及其他统计模型如自回归移动平
均模型 (Autoregressive Integrated Moving Average Model, ARIMA) 发挥
了重要作用。最近几年随着深度学习的兴起，基于循环神经网络 (Recurrent
Neural Networks, RNNs) 的方法取得了比之前这些方法更好的效果。与其
相比，循环神经网络对时间序列的时间规律不做显式的假设，依靠强大的
神经网络，RNN 能自动发现并建模序列中高阶非线性的关系，并且能实现
长时间的预测。因此，RNN 系列方法在解决时间序列建模上十分有效。

我们首先对时间序列预测问题进行形式化定义。给定一个长度为 N

的时间序列 D = {xxxi, yyyi}Ni=1，其中 xxxi = (xxx1
i , · · · ,xxxn

i ) ∈ Rp×n 为其中一
个长度为 n、维度为 p 的样本，且 yyyi = (y1i , · · · , ydi ) 为其 d 维数据标
签。显然，普通的单值预测问题中 d = 1。我们的目标是学习一个预测模
型 M，使得其在数据 x̂xx = {xxxi}≤N+τ

i=N+1 上进行 τ 步预测以求得预测标签
ŷyyi = (ŷyy1i , · · · , ŷyyd) ∈ Rd×τ。

那么，时间序列中存在迁移学习问题吗？迁移学习如何应用于时间序
列建模？

先回答第一个问题：时间序列中存在迁移学习问题。

我们注意到，非平稳时间序列的最大特性便是其动态变化的统计特征。
故而，其数据分布也在动态变化着。在这种情形下，尽管 RNN 模型能够捕
获一些局部的时间相关性，但是对于一个预测问题而言，模型对测试数据
一无所知。此问题与传统的图像分类等问题并不相同：试想，时间序列建模
要求我们预测未来（例如根据最近一周的天气预测未来的天气），因此未来
的数据是不可知的。而图像分类时，我们可以获取测试数据的图片。因此，
此问题将与我们在第12章介绍的领域泛化问题非常相似。因此，RNN 在面
对未知的数据分布时，其很可能会发生模型漂移 (Model shift) 现象。因此，
对时间序列进行迁移学习的主要任务就是构建一个时间无关 (Temporally-
invariant) 的模型可以用于未知数据和任务。

此问题无法直接应用本书介绍的迁移方法进行解决。首先，时间序列
的数据分布具有连续性。由于其每个时刻的数据分布都在改变，因此我们
需要找到一种方法将连续的分布差异变成离散的、可计算的分布差异，同
时又能最大限度地捕获整个时间序列的分布特性，以便最大化后续的迁移
效果。其次，即使上一步骤能够完成，现有的迁移方法均为基于卷积神经
网络的分类问题而设计，也无法直接用于 RNN 模型。因此，由于上述两个
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挑战的存在，我们需要研究特别的算法来完成对时间序列的迁移学习。

Raw data

Probability 

distributions

A B C Unseen 
test

𝑷𝑨 ≠ 𝑷𝑩 ≠ 𝑷𝑪 ≠ 𝑷𝑻𝒆𝒔𝒕Temporal Covariate Shift:

?

图 11.5: 时间序列的时序协方差漂移现象示意图

我们简要回顾已有的时间序列建模方法的大致思路。这些方法包括
基于距离的方法 [Orsenigo and Vercellis, 2010, Górecki and Luczak, 2015]，
基于特征变换的方法 [Schäfer, 2015]，以及基于继承学习的方法 [Lines and Bagnall, 2014,
Bagnall et al., 2015]。基于距离的方法通常直接利用某种相似度度量作用
于原始数据上，基于特征的方法则期望能从数据中提取某些对时间不变的
特征，而基于集成模型的方法则通过多个分类器的集成来取得更好效果。
这些方法均基于手动的特征提取或数据表征。基于 RNN 的方法则利用
注意力机制 [Choi et al., 2016, Lai et al., 2018, Qin et al., 2017] 或张量分
解 [Sen et al., 2019]等方法来捕获时间相关性。而另一类方法则将深度学习
与状态空间模型 (State space model) 进行结合 [Rangapuram et al., 2018,
Salinas et al., 2020]。另外，一些方法 [Salinas et al., 2020, Vincent and Thome, 2019]
使用了序列到序列 (Sequence to sequence)模型进行多步预测。这些方法尽
管取得了很好的效果，但均未从数据分布角度对时间序列进行建模，因此
在面对未知数据时很有可能发生模型漂移的问题。
第二个问题：迁移学习如何应用于时间序列建模？
笔者及其团队提出了针对时间序列进行建模的AdaRNN方法 (Adap-

tive RNNs) [Du et al., 2020b]。AdaRNN方法首先将时间序列中分布动态
改变的现象定义为时序协方差漂移 (Temporal Covariate Shift, TCS)
问题，并提出有效的方法来解决此问题。TCS现象如图11.5所示。AdaRNN
为研究时间序列建模提供了一个全新的数据分布的视角。

定义 10 (时序协方差漂移 (Temporal Covariate Shift)) 给定一个由K

段组合成的时间序列 D = {D1, · · · ,DK}，其中每一段 Dj = {xxxj , yyyj}Nj+1
j=Nj
，

时间序列总长度为N =
∑K

j=1 Nj，并且规定N0 = 0。当 P (Di) 6= P (Dj),∀1 ≤
i 6= j ≤ K 时，则时序协方差漂移现象发生。

为解决时序协方差漂移现象，AdaRNN 方法设计了如图11.6所示两个
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图 11.6: 时间序列迁移方法 AdaRNN 的原理示意图

重要步骤：

1. 时序相似性量化 (Temporal Similarity Quantization, TSQ) 将时间序
列中连续的数据分布情形进行量化，以将其分为 K 段分布最不相似
的序列。其假设是如果模型能够将此 K 段最不相似的序列的分布差
异减小，则模型将具有最强的泛化能力。因此对于未知的数据预测效
果会更好。

2. 时序分布匹配 (Temporal Distribution Matching, TDM) 为上述 K 段
时间序列构建迁移学习模型以学习一个具有时序不变性的模型。

为将时间序列切分为 K 段最不相似的序列，时序相似性量化方法将此
问题表征为一优化问题：

max
0<K≤K0

max
N1,··· ,NK

1

K

∑
1≤i ̸=j≤K

D(Di,Dj)

s.t. ∀ i, ∆1 < Ni < ∆2;
K∑
i=1

Ni = N,

(11.4.1)

其中 D 是相似度度量函数，∆1,∆2 和 K0 是为了避免无意义的解而预先定
义好的参数。上述优化问题可以用动态规划算法 (Dynamic Programming)
进行高效求解。
得到 K 段最不相似的序列后，时序分布匹配方法设计了一种类似于领

域泛化的方法学习得到最优的模型参数 θθθ⋆。特别地，为了在迁移过程中不
损失时序相关性，AdaRNN 方法提出要动态度量 RNN 单元中每个时间状
态的重要性，将其用 ααα 表示。此时，迁移过程中每个时间状态对整个训练
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过程的重要性被可被动态地进行学习。该方法学习过程表示为：

θθθ⋆,ααα⋆ = arg min
θθθ,ααα

Lpred(θθθ) + λ
∑

1≤i,j≤K

Ltdm(HHH i,HHHj ;αααi,j , θθθ), (11.4.2)

其中 Ltdm(HHH i,HHHj) 为 K 段序列中任意两段的分布差异：

Ltdm(HHH i,HHHj) =
T∑

t=1

αt
i,jD(hhht

i,hhh
t
j). (11.4.3)

之后，时序分布匹配方法对提出了基于 Boosting 的方法来对模型参数
进行学习。我们在这里不再赘述。
时间序列是日常生活中重要的数据类型。我们期待在未来会有更多的

研究工作开发出更好的算法将时间序列的迁移学习做的更好。

11.5 在线迁移学习

本书在第1.4节介绍迁移学习的不同分类方法时曾介绍过离线 (Offline)
与在线 (Online) 迁移学习的场景。本书的绝大部分内容均隶属于离线方式，
即模型以离线的方式进行模型的训练。具体而言，离线方式下源域和目标
域数据在训练开始前都是已经给出的。然后可以通过一些迁移学习算法进
行模型的训练。这也是许多机器学习算法的训练方式。
而在线方式则有所不同：在真实的应用场景中，数据往往是以在线的

方式一点一点源源不断到来的。更一般的，源域数据可以被提前收集好，而
目标域上的数据在特定情形下无法全部收集到，只能以流的方式 (Stream)
进行传输。例如，快手和抖音等短视频应用等均需要根据用户的选择实时
推荐感兴趣的视频；哔哩哔哩等弹幕网站也需要实时对用户的弹幕或评论
进行情感分析；自动驾驶需要时刻应对变化的环境等。现实世界往往是不
停地变化而训练数据无法被提前收集，这就需要模型能够在流式数据上具
有较好的适应和迁移能力。
这种场景就是在线迁移学习 (Online Transfer Learning, OTL)。在

线迁移学习和机器学习中的在线学习 (Online Learning) [Hoi et al., 2018]
这个场景密切相关。二者的相同点都是训练数据是源源不断到来的；不同
点在于在线学习考虑的是一个数据领域上的数据动态变化，而在线迁移学
习是存在源域和目标域两个域的数据的情况下对目标域数据的分布变化进
行考量。
与离线迁移相比，针对在线迁移学习相关的研究工作目前还相对较

少。Steven Hoi 等人于 ICML 2010 上发表了在线迁移学习的第一篇工
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作 OTL 对在线迁移学习进行了全面定义 [Zhao and Hoi, 2010]。假设存
在一个提前收集好的源域 Ds = {(xxxs

i , y
s
i )}

Ns

i=1 和在源域上学习出的分类
fs。作者假设源域和目标域上的分类器均为线性模型，其中源域分类器为
fs = sign(vvvTxxx)，vvv 为待学习权重。源域分类器可以通过一些已有的在线学
习算法 (例如 PA 算法 [Crammer et al., 2006] 等) 或传统的机器学习算法
(例如 SVM等)进行学习。为了和目标域分类器形式统一，作者采用 PA算
法 [Crammer et al., 2006] 进行源域分类器的学习。在目标域上，存在一个
以在线方式到来的目标域样本 Dt = {(xxxt, yt)|t = 1, 2, ..., T}，其中 t 为时
刻，T 为时刻总数。在线迁移学习的目标是学习一个目标域上的分类器 f，
使得对于时刻 t 的样本 xt, 分类器的输出为 f(xxxt) = sign(wwwT

t xxxt)，其中 www

为待学习权重。
为了从源域中迁移知识到目标领域中，OTL 方法基于集成学习策略来

有效地组合两个分类器。作者引入了两个权重参数 α1,t 和 α2,t。在 t 时刻
对目标域上的样本 xxxt，预测其标签为:

ŷt = sign(α1,tΠ(vvv
Txxxt) + α2,tΠ(wwwt

Txxxt)), (11.5.1)

其中 Π(z) = max(0,min(1, z+1
2
))。在模型进行学习之前，初始化权重为

α1,1 = α2,1 =
1
2
。在模型学习过程中，除了更新目标域分类器参数 wwwt+1，也

更新这两个预测函数的权重:

α1,t+1 =
α1,tst(vvv)

α1,tst(vvv) + α2,tst(wwwt)
, α2,t+1 =

α1,tst(wwwt)

α1,tst(vvv) + α2,tst(wwwt)
, (11.5.2)

其中 st(u) = exp{−ηl∗(Π(uTxxxt),Π(yt))}，并且 l∗(z, y) = (z − y)2 是损
失函数。对于目标域分类器，作者采用经典的在线学习算法——PA 算法
[Crammer et al., 2006]进行目标域分类器的更新:对于样本 xxxt,其预测损失
为 lt = [1− ytwwwt

Txxxt]+, 如果 lt > 0, 则更新模型参数，更新的表达式为:

wwwt+1 = wwwt + τtytxxxt, τt = min{C, lt/||xt||2}, (11.5.3)

其中 C是需要输入的超参数。除了在同构场景下的学习算法，[Zhao and Hoi, 2010]
还设计在异构场景下的模型学习算法并且进行了算法的理论分析。

Wu 等人将上述单源场景扩展到有多个源域的情形 [Wu et al., 2017b]，
同样是以带权分类器集成的方式构建最终的分类器。此外还有一些研究关
注于在线迁移学习在一些领域的应用，包括在线特征选择 [Wang et al., 2013]，
物体追踪 [Gao et al., 2012]，强化迁移学习 [Zhan and Taylor, 2015], 图文
检索 [Yan et al., 2016] 和概念漂移 [McKay et al., 2019] 等。
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之前的方法关注于如何从源域中迁移知识到目标域领域中，而在迁
移学习中，影响能否顺利进行迁移的一个很重要的因素是两个域之间的
分布差异。在迁移学习中，通常假设源域数据来自分布 P (xxx, y)，目标域
数据来自分布 Q(xxx, y)，并且 P (xxx, y) 6= Q(xxx, y)。根据经典的迁移学习理
论 [Ben-David et al., 2010]可知，当两个域之间的分布差异越小，模型在目
标域上的泛化性能越好。而之前的方法并没有关注域之间的分布差异。针
对这个问题，南京大学的 Du 等人 [Du et al., 2020a] 提出了一个在线迁移
学习算法，使得可以在线降低分布差异的同时，进行模型的学习。考虑多
个源域的场景，假设有 n 个源域数据 Ds1 , Ds2 , ..., Dsn，其中第 i 个源域为
Dsi = {(xxxj , yj)}

nsi

j=1。在目标域上，作者假设存在两种数据，第一种是提前
可以收集好的无标注数据 Du

t = {xxxi}
nu
t

i=1，另一种是以在线的形式到来的有
标签数据 Dl

t = {(xxxj , yj)}Tj=1。和文献 [Zhao and Hoi, 2010] 不同，作者在
本方法中考虑多分类问题，记类别总数为 K。该算法的目标是在学习目标
域分类器的同时，学习多个映射矩阵 Ai, i = 1, 2, ..., n，通过这些映射矩阵
将源域和目标域的数据映射到新空间下，从而降低两个域之间的分布差异。
该算法分为离线和在线两阶段。在离线阶段，为了给这些映射矩阵获

得一个好的初始化，作者采用联合分布自适应算法，将其学习出的映射矩
阵作为初始化映射矩阵。联合分布自适应的学习是在离线阶段进行的，其
以源域数据和目标域无标注数据作为输入。在获得初始映射矩阵后，作者
将源域数据映射到相应的新空间下，映射之后的数据为 XXXp

si
= AiXXXsi。基

于映射之后的数据，作者采用多类 PA 算法 [Crammer et al., 2006] 在源域
数据上学习出 n 个源域分类器 fsi , i = 1, 2, ..., n。
在在线阶段 t 时刻，收到的样本为 xxxt, 首先通过在离线阶段学习出的

映射矩阵将样本映射到相应新空间下，对于第 i 个映射矩阵，映射之后的
目标域数据为 xxxpi

t = Aixt。和文献 [Zhao and Hoi, 2010] 中的方法不同，本
方法是在映射后的多个空间上分别进行目标域分类器的学习，因此在目标
域上存在 n 个分类器 fti , i = 1, 2, ..., n。与文献 [Zhao and Hoi, 2010] 的方
法类似，作者同样是基于集成的方式来从源域中迁移知识，记第 i 个源域
分类器的权重为 ui, 第 i 个目标域分类器的权重为 vvvi。对于该样本的预测
输出为

Ft =
n∑

i=1

(uif
t
si
(xxxpi

t ) + vvvif
t
ti
(xxxpi

t )), ŷt = arg max
k

F k
t , (11.5.4)

其中 Ft 是一个 K 维的向量，F k
t 表示在第 k 为上的输出。作者同样通过

预测误差进行权重的更新，并且采用多类 PA 算法 [Crammer et al., 2006]
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进行目标域模型的更新。

除此之外，[Du et al., 2020a]还提出以在线的方式更新映射矩阵，从而
可以进一步降低两个域之间的差异。实验效果表明，在考虑数据分布差异
后，可以显著提升模型的迁移效果。

在线迁移学习有很强的应用需求，期待在未来有更多的研究工作出现。

11.6 联邦迁移学习

11.6.1 联邦学习

人工智能在最近的一两年来是一个炙手可热的词汇。在图像分类、语
音识别、文本分析、计算机视觉、自然语言处理、自动驾驶等方面，大量的
人工智能和机器学习模型确实在让我们的生活变得更加方便快捷。从技术
上讲，目前绝大多数的 AI，其实都是基于统计学的一些机器学习方法在发
挥作用。而机器学习的核心，则是强调让算法能够自动地基于给定的数据
学习模型。到目前为止，这套方案运行完美，只要有足够的权限访问数据，
几乎可以预见到，在不远的将来，我们将全面实现 AI 化。
然而，欧盟在 2018 年颁布了《一般数据保护条例》（General Data

Protection Regulation, 简称为 GDPR）。该条例是近三十年来数据保护立
法的最大变动，旨在加强对欧盟境内居民的个人数据和隐私保护。法案强
调，机器学习模型必须具有可解释性，而且对于收集用户数据，必须公开、
透明。随后，美国、中国等国家纷纷出台相应的数据保护法案，保护公民
数据隐私不被泄露。随着人们对数据隐私越来越看重，衍生出了一个问题：
如果没有权限获取到足够的用户数据，企业如何进行建模？

很自然地，我们想到可以用迁移学习进行。比如，A 公司有一些自己
用户的数据，那么就可以和 B 公司的数据一起协同建模。然而，由于隐
私法案的保护，使得两家公司的数据彼此不互通。这个情形可以用下面的
图 11.7来形象地解释：理想很丰满，现实却很骨感。各个公司就好比一个
个数据的孤岛，由于隐私法案的限定，在人工智能的汪洋大海中，茕茕孑
立，形影相吊。

为了应对数据隐私的挑战，Google 在 2017 年的一篇论文里进行了去
中心化的推荐系统建模研究。其核心是，手机在本地进行模型训练，然后仅
将模型更新的部分加密上传到云端，并与其他用户的进行整合。后来，这
个概念演变为了联邦学习 (Federated Learning)。
联邦学习认为，目前各个企业的数据之间的关系就像不同的国家一样：
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组织𝐴 组织𝐵

图 11.7: 组织 A 和组织 B 的数据无法实现共享

它们各自有自己的体系，但是无法很好地完成统一建模。联邦学习则将它
们管辖在“一个国家、一个联邦政府”之下，将不同的企业看作是这个国家
里的“州”。这样，通过彼此之前不互通数据，彼此之间都可以获得模型效
果的提升。因此，联邦学习的核心是：各个企业的自有数据在不出本地的
情况下能够实现跨企业的联合模型训练。

一些研究者也提出了 CryptoDL 深度学习框架、可扩展的加密深度方
法、针对于逻辑回归方法的隐私保护等。但是，它们或只能针对于特定模
型，或无法处理不同分布数据，均存在一定的弊端。假设我们现有 A 和 B

两个企业的数据，当 A 和 B 处于同一样本维度、不同特征维度时，我们可
以用联邦学习；当 A 和 B 处于同一特征维度、不同样本维度时，我们就可
以用迁移学习；二者的结合点则是：不同样本、不同特征维度。具体地，可
以扩展已有的机器学习方法，使之具有联邦的能力。比如，我们可以将不
同企业、不同来源的数据首先训练各自的模型，然后，将模型数据进行加
密，使之不能直接传输以免泄露用户隐私。然后，在这个基础上，我们对这
些模型进行联合训练，最后得出最优的模型，再返回给各个企业。

联邦学习使得不同企业之间，第一次有了可以跨领域挖掘用户价值的
手段。比如中国移动，它有着海量的用户通话信息，但是，它缺少了用户的
购买记录和事物喜好等关键信息，这使其无法更加有针对性地推销自己的
产品。而另一方面，一个大型的连锁超市，比如家乐福，它存有大量的用户
购买信息，但是更精准的商品推荐需要用户的行为轨迹，这些轨迹是家乐
福无法获取、而中国移动通过基站定位等手段可以获取的。我们能不能应
用联邦迁移学习的思想，在不泄露用户隐私的前提下，进行中国移动和家
乐福的联邦学习，从而提高二者产品的竞争力？

11.6.2 联邦迁移学习

香港科技大学杨强教授和微众银行 AI团队，最近提出了联邦迁移学习
(Federated Transfer Learning, FTL)。FTL 将联邦学习的概念加以推
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广，强调在任何数据分布、任何实体上，均可以进行协同建模学习。

从字面意思上看，FTL 和迁移学习和多任务学习具有很强的相关性。
它们的区别是：

多任务学习和 FTL都注重多个任务的协同学习，最终目标都是要把所
有的模型变得更强。但是，多任务学习强调不同任务之间可以共享训练数
据，破坏了隐私规则；而 FTL 则可以在不共享隐私数据的情况下，进行协
同的训练。

迁移学习注重知识从一个源领域到另一个目标领域的单向迁移。而这
种单向的知识迁移，往往伴有一定的信息损失：因为我们通常只会关注迁
移学习在目标领域上的效果，而忽略了在源领域上的效果。FTL 则从目标
上就很好地考虑了这一点：多个任务之间协同工作。

当然，迁移学习和多任务学习都可以解决模型和数据漂移的问题，这
一点在 FTL 中也得到了继承。
好了，现在有了学习的基本思路，我们就可以将已有机器学习方法，如

决策树、森林、深度模型等，扩展到 FTL的框架中了。例如，微众银行的学
者提出了基于树模型的安全联邦学习系统 [Liu et al., 2018c]。其他研究者
分别提出了隐私保护模式下的异构联邦迁移学习系统 [Gao et al., 2019]，高
效联邦迁移学习系统 [Sharma et al., 2019]，以及基于联邦迁移学习的 EEG
应用 [Ju et al., 2020] 等等。笔者博士期间与团队一起提出了一个用于可穿
戴健康监护的联邦迁移学习系统 FedHealth [Chen et al., 2020]，如图11.8所
示。FedHealth将联邦学习技术与迁移学习技术结合到了一起，并应用于可
穿戴健康监护，在帕金森病人的日常监护上起到了关键作用。

Model

Transfer

User A User B User N

Model A

Model B

Model N

Data A Data B Data C

Cloud Model UserCloud

New User Model

Data

Model

……
图 11.8: 应用于可穿戴健康的联邦迁移学习系统 FedHealth

还有一个问题：涉及到了隐私保护，谁来监管？数据放在哪里？

答案指向了另一个炙手可热的领域：区块链。为了构建可信的联邦迁
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移学习系统，各个企业应当在遵循法律法规的基础上，按照各参与方理解
一致的共识机制，构建基于区块链的运营组织。区块链使得信息的存储变
得去中心化，从而避免了信息泄露和伪造。

联邦迁移学习是一种新的学习模式。我们以 FTL 的思想为基础，打造
FTL 的生态系统。
从社会需求来看，FTL 迎合了人们对于隐私保护的要求，使得隐私数

据变得更安全，这也是我们所喜闻乐见的。

因此，那些对数据隐私的保护非常看重的企业可以用 FTL来打造联邦
学习的联盟。比如金融业和银行业，就可以用 FTL 的框架为武器，打造多
个企业之间的“联盟”。大家在不泄露隐私的条件下，实现彼此模型的正向
生长，从而更好地为客户服务。

11.7 开放集迁移学习

本节介绍近几年兴起的热门研究领域：开放集的迁移学习。

现有的迁移学习都针对的是一个 “封闭” 的任务（close set）。具体而
言，源域和目标域中包含的类别是完全一样的：源域有几类，目标域就有
几类。显然，这个问题设定只是理想状态下的迁移学习场景。在真正的环
境中，源域和目标域往往只会共享一些类的信息，甚至于源域和目标域之
间完全不存在公共类别。我们将之前的源域和目标域的类别完全相同的场
景称为封闭集 (Closed Set)，而源域和目标域共享一部分类别的场景称为
开放集 (Open Set)，源域和目标域完全不共享任何类别，则称为全开放
集 (Full-open Set)。很显然，由封闭集到开放集，再到全开放集，问题逐
渐由简单到复杂，针对的场景也越来越复杂。

图11.9简要描述了上述介绍的三种场景。

封闭集 (Closed set) 开放集 (Open set) 全开放集 (Full-open set)

类别重合 类别交叉 类别不交叉

Domain adaptation Open set domain adaptation/

Partial transfer learning

Cross-category transfer learning

源域 源域目标域 目标域
源域

目标域

类别
空间

图 11.9: 从全封闭集到全开放集的迁移学习类别空间示意图

由于这些场景主要关注源域和目标域的类别空间，而通常假定其特征
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空间一致（显然特征空间不一致是此问题的另一种扩展形式，我们在这里
不作讲解）。因此，我们以类别空间 Ys 和 Yt 的关系来描述这三个场景：

• 封闭集：Ys = Yt。

• 开放集：Ys 6= Yt，且 Ys ∩ Yt 6= ∅。其中 ∅ 表示空集。

• 全开放集：Ys 6= Yt，且 Ys ∩ Yt = ∅。

注意到，现有的工作对于开放集的定义尚未完全统一。例如，我们采用
的定义与 [Panareda Busto and Gall, 2017]给出的一致，而 [Saito et al., 2018b]
虽然也提出了 Open set 的概念，但其并未允许在源域中有与目标域类别不
一致的样本可被访问。开放集迁移学习的核心是确定源域和目标域类别的
对应关系。由于源域和目标域仅共享一部分类别，因此，如何利用这些公
共类别的相似性来确定源域中与目标域最相似的那些样本和类别。基于这
个核心思想，[Panareda Busto and Gall, 2017] 提出利用离群点检测的方法
来排除源域中与目标域类别不同的样本，[Saito et al., 2018b] 也采用了类
似的思路用类别概率来表示权重。[Fang et al., 2019] 则从理论和算法上均
给出了一些证明。
相关工作还有很多，我们不可能一一列举。毫无疑问，未来的迁移学

习应当是全开放的场景，这也在激励着研究者们不断朝着这个目标迈进。
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第12章 领域泛化

本书所描述的绝大多数迁移学习方法均是以领域自适应 (Domain adap-
tation)为研究背景而展开的。本章介绍与领域自适应非常相关的一个领域：
领域泛化 (Domain generalization)。我们首先给出领域泛化问题的通用定
义，并详细介绍其与领域自适应问题的相同点和不同点 (第12.1节)。然后分
别从数据分布自适应 (第12.2节)、解耦 (第12.3节)、集成模型 (第12.4节)、
数据生成 (第12.5节)、以及元学习方法 (第12.6节) 来介绍相关的研究工作。
最后，第12.7节对本章内容进行总结。

12.1 领域泛化问题

12.1.1 背景

与传统机器学习假设训练和测试数据均来自相同的数据分布的假设不
同，迁移学习假设它们可以来自不同的数据分布。迁移学习的核心就是要
通过减小源域和目标域之间的分布差异，进而利用源域信息，完成目标域
的学习。因此，领域自适应 (Domain Adaptation, DA) 问题的设定与迁移
学习的出发点非常契合，故而本书的绝大部分均采用这一问题设定来描述
迁移学习方法。不过我们在这里要提醒读者的是，迁移学习的问题里，并
非只有领域自适应这一个问题，这也是为什么我们在第一章的绪论中就较
为全面地从各个角度介绍了迁移学习的研究领域 (请参照第1.4节)。

本章介绍迁移学习中另一个概念：领域泛化 (Domain Generaliza-
tion, DG)。与领域自适应问题强调适配源域和目标域之间的数据分布相
比，领域泛化则更强调由源域学习到的模型可以泛化到任意新出现的领域
中。也就是说，领域泛化可以直观理解为自适应问题的推广。领域自适应
问题一般至少有 1 个给定的目标域 (有一些新场景可设定多个目标域，如
multi-target domain adaptation 等)，而领域泛化问题则放宽了这一限制，
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重点强调模型对任意未知 (Unseen)的目标域有着一定的学习能力。所以从
问题设定上来看，DG 无疑有着比 DA 更为吸引人的背景和宏大目标。
此问题并非空穴来风，生活中有很多常见的例子都满足领域泛化的问

题背景。例如，在一些医学领域的特定场景中，由于操作的昂贵性和危险
性，我们不可能收集到所有领域的医学数据；在老人的跌倒检测中，真实
环境中老人的跌倒数据十分稀缺，更谈不上去收集各种环境和各种人的跌
倒数据用于模型训练。这些真实应用都驱动我们要在领域泛化问题上进行
研究，以开发出具有强大泛化能力的机器学习模型。

领域泛化的场景设定如图12.1所示。在该问题中，为了学习有足够泛化
能力的模型，我们通常假定训练数据由来自多个不同数据分布的领域构成
（也可以称之为多源域），而这些数据则是我们仅有的训练数据。与领域自
适应问题给定至少 1 个目标域不同，DG 则不给出目标域，因此图中我们
将之称为不可见的测试数据 (Unseen Test Data)。DG 的目标就是要综合
利用这些训练的领域数据去学习一个对未知测试数据具有强泛化能力的模
型。

Training data Unseen test data

图 12.1: 领域泛化问题示意图

12.1.2 问题定义

领域泛化问题的形式化定义 [Blanchard et al., 2011]：
训练数据 S来自N 个具有不同但相似的数据分布的领域：S = {Si}Ni=1。

其中，每个领域 Si = {(xxxj , yj)}Ni

j=1，(xxxj , yj) ∼ Pi(xxx, y) 表示每个领域数据
均服从自己的数据分布 Pi。领域泛化要求从这 N 个领域中学习一个模型
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f : xxx → R，使得 f 在由这 N 个领域构建的测试数据 St = {(xxxi)}Nt

i=1 上的
预测误差达到最小，即令 1

Nt

∑Nt

i=1 ℓ(f(xxxi), yi) 取得最小值。值得注意的是，
由于领域泛化问题不像领域自适应问题一样有目标域，因此，其测试数据
St 由已有的 N 个训练领域进行抽样构建。
参照上述领域泛化问题的形式化定义，对比领域自适应的问题定义，二

者的不同点也更加清晰。
明确了问题定义之后，我们便可以着手设计领域泛化问题的解决方案

了。一个最直接也是最简单的基础模型应当是：将所有领域的数据合为一
处进行训练，以便学习到一个在所有数据上训练过的模型 f。这可以通过
优化下面的目标函数来实现：

f⋆ = arg min
f

1∑N
i=1 Ni

Ni∑
j=1

ℓ(f(xxxj), yj), (12.1.1)

其中 ℓ(·, ·) 表示特定的损失函数，例如交叉熵损失。
另一个简单而直接的基础模型则与之相反：分别在每个数据领域 Si 上

训练一个领域特异性模型 fi，然后取这些特异性模型的投票结果（如平均
值）作为在测试数据上的预测。这可以通过优化下面的目标函数来实现：

f⋆
i = arg min

f

1

Ni

Ni∑
j=1

ℓ(f(xxxj), yj), ∀i ∈ {1, 2, · · · , N}, (12.1.2)

这些模型在测试数据上的预测可以被表示为：

ŷj = Vote[fi(xxxj)], (12.1.3)

其中的 Vote表示投票操作，例如较为常用的求取结果的算数平均数。Vote
函数也可以被模型通过数据进行学习，我们称此种方法为基于集成思想的
DG 方法，将会在第12.4节进行介绍。
上述两种基准方法通常在 DG 的实验中被当作基线模型 (Baseline) 来

进行对比，以凸显 DG 方法的有效性。那么，为什么上述两种模型无法满
足真实环境的需求？
显然，由于训练数据包含了来自不同分布的若干个领域的数据，因此，

我们在这些数据上进行训练时，需要考虑它们彼此的分布差异，才能最大
限度地利用这些领域的信息学习到强泛化能力的模型。另一方面，由于测
试数据未知，这使得我们不仅需要考虑现有的数据，还需要考虑如何利用
现有数据来生成可用的训练数据 (可以将此类比于数据增强)。最后，上述
领域特异性模型在训练时，也并未考虑不同领域的知识共享。综上，开发
特定的 DG 方法是有必要的。
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12.1.3 常用方法

领域泛化虽然与领域自适应是不同的问题，但是我们已经多次强调过，
领域自适应的很多方法都具有其一般性。因此，我们参照 DA问题，将 DG
问题的解决思路归纳为以下几种：

1. 基于数据分布自适应的领域泛化方法。此方法直接承接于 DA，目的
是显式或隐式地减小若干个源域的数据分布差异，学习一个领域无关
的模型，更好地适用于新的数据。

2. 基于解耦的领域泛化方法。此方法将特征或模型权重进行解耦，将其
表征为领域共有部分和领域私有部分，寻求找到新数据的一般表征形
式。

3. 基于集成模型的领域泛化方法。此方法将若干个源域视为数据分布的
基 (Basis)，任何相似的数据分布，均可以由这些源域进行一些特定组
合而生成。因此问题转化为如何学习每个基的特点以及如何将它们进
行组合。

4. 基于数据生成的领域泛化方法。此方法非常直接：数据决定模型的上
限，要想使得现有的数据能学习到具有强大泛化能力的模型，为何不
尽可能地生成一些训练数据，使得这些数据能代表更多的数据分布？

5. 基于元学习的领域泛化方法。此方法借鉴元学习的思想，从多个领域
的训练数据中构造大量任务，然后采用与元学习类似的方法来进行学
习，最终得到一个泛化能力较强的模型。

后续章节将分别介绍这些方法的基本思路和代表工作。在这里要提醒
读者，我们并不像之前一样，单独将深度方法列出以作讨论，而是在介绍
每种方法时，概括地介绍传统方法和深度方法。值得注意的是，领域泛化
与领域自适应相比而言，其发展历程较短，因此相关工作和方法较少，但
仍然是一个蓬勃发展的领域。

12.2 基于数据分布自适应的方法

本小节介绍基于数据分布自适应的领域泛化方法。与基于数据分布自
适应的领域自适应方法类似，此类方法的学习目标也是将多个源领域之间
的数据分布差异在特定的特征空间中进行缩小，使得学习得到的模型能够
具有强大的泛化能力。
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12.2.1 领域无关成分分析 DICA

在领域自适应问题中，迁移成分分析 TCA 方法是经典的数据分布自
适应方法。TCA 方法的学习目标是找到一个特征变换使得源域和目标域的
数据分布差异达到最小，这通过最小化它们的最大均值差异 MMD 来实现。
在 DG 问题中，与 TCA 类似，领域无关成分分析 (Domain-Invariant
Component Analysis, DICA) [Muandet et al., 2013] 是其中的经典方
法。

DICA 的学习目标也是通过寻找一个特征变换，使得在这个变换空间
中，所有数据之间的分布差异最小。特别地，DICA将这种数据分布差异称
为分布的方差 (Distributional Variance)。DICA 将这种分布方差定义为：

VH(P) :=
1

N
tr(Σ) = 1

N
tr(G)− 1

N2

N∑
i,j=1

Gij , (12.2.1)

其中，N 表示所有领域的数据个数。Σ 是概率分布 P 的协方差操作符，被
定义为：

Σ := G− 111NG−G111N +111NG111N , (12.2.2)

其中，111N 表示长度为 N 的全 1 矩阵，矩阵 G 是表示样本内积的格拉姆矩
阵 (Gram matrix)：

Gij :=
〈
µPi

, µPj

〉
H =

∫∫
k(x, z)dPi(x)dPj(z). (12.2.3)

格拉姆矩阵中的 µPi
表示数据分布在 RKHS 中的嵌入，k(·, ·) 则表示

一个核函数。
与 TCA类似，为了对公式12.2.1中的分布方差 VH(P)进行计算，DICA

将其经验估计表示为：

V̂H =
1

N
tr(Σ̂) = tr(KQ), (12.2.4)

其中的 K 和 Q 分别是核矩阵和分布差异因子，这也与 TCA 非常相似：

K =


K1,1 · · · K1,N

... . . . ...
KN,1 · · · KN,N

 ∈ Rn×n, (12.2.5)

Q =


Q1,1 · · · Q1,N

... . . . ...
QN,1 · · · QN,N

 ∈ Rn×n. (12.2.6)
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有了这些表示，我们便可寻求一个特征变换矩阵 B，使得经过 B 变换
后，样本之间的分布方差最小。这可以被表示为：

min tr
(
BTKQKB

)
. (12.2.7)

除了寻求最小的分布方差之外，DICA 还要尽可能地保留样本之间的
一些结构信息，这可以通过额外的特征变换来实现。我们将不再赘述具体
细节，感兴趣的读者可以参考 DICA 的原文 [Muandet et al., 2013]。将两
个优化目标进行整合后，用 ϵ 对输出进行一些光滑操作，则 DICA 的最终
优化目标是：

max
B

1
n

tr
(
BTL (L+ nεIn)

−1
K2B

)
tr (BTKQKB +BKB)

. (12.2.8)

读者如果记得之前的内容，就会很容易地联想到，上式的目标与之前
介绍过的 TCA、BDA、MEDA 等统一形式的数据分布自适应方法的优化
目标 (公式6.2.16) 非常类似。解法也非常类似，同样通过拉格朗日方法来
求得最优解。拉格朗日函数可以被表示为：

L =
1

n
tr
(
BTL (L+ nεIn)

−1
K2B

)
− tr

((
BTKQKB +BKB − Im

)
Γ
), (12.2.9)

其中 Γ 表示拉格朗日乘子。求上式的导数并将其置 0，我们可以得到如下
的特征值分解问题：

1

n
L (L+ nεIn)

−1
K2B = (KQK +K)BΓ. (12.2.10)

将上述问题求解后，得到的 B 矩阵便是 DICA 学习的目标。
我们可以简单地将 DICA称为领域泛化问题的 TCA方法，因为这个思

想具有很强的通用性。从另一个角度来看，DICA可以看作是最小化边缘分
布。所以很自然地，有学者提出要在 DG问题中最小化条件概率分布差异的
CIDG方法 (Conditional-invariant domain generalization) [Li et al., 2018b]，
以及模仿 Fisher 判别分析来最小化同类和同领域的差异、最大化不同类不
同领域差异的 SCA方法 (Scatter Component Analysis) [Ghifary et al., 2017]。
文献 [Erfani et al., 2016]通过把每个领域、每个类别都投影到一个椭圆，并
将其作为领域的信息进行分布差异最小化。[Hu et al., 2019b] 也提出了类
似 SCA 的方法，并且给出了这种类 Fisher 判别分析法的一些理论证明。
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图 12.2: 多任务自动编码机 MTAE 示意图

12.2.2 深度数据分布自适应

很多DG方法可以很自然地扩展到深度学习领域。例如，[Li et al., 2018c]
基于深度对抗网络提出 CIAN方法 (Conditional-invariant Adversarial Net-
work)。该方法在对抗网络中对 DG 进行了进一步的推导和分析，取得了比
传统方法更好的效果。

最早在 2015 年发表的多任务自动编码机 MTAE (Multi-task Autoen-
coder) [Ghifary et al., 2015] 中，研究者们已经开始了在深度学习中利用自
动编码机进行领域泛化的尝试。MTAE 方法的核心是利用共享的编码器
(Encoder)重构每个领域中的每个样本，然后再将其分别恢复为每个领域的
样本。由于共享了编码器，MTAE 便可学习到所有样本的通用特征，这从
结构上大大减小了数据分布的差异。MTAE 的结构如图12.2所示。

MTAE 的训练方式与传统的自动编码机类似。其前向传播可以被表示
为:

hhhi = σenc
(
WWWTxxxi

)
fΘΘΘ(l) (xxxi) = σdec

(
VVV (l)Thhhi

)
,

(12.2.11)

其中 Θ(l) =
{
WWW,VVV (l)

}
表示网络可学习参数，WWW 为共享的编码器参数，

VVV (l), l = 1, 2, · · · , N 则为 N 个领域特异的解码器参数。MTAE对每个源领
域数据的优化目标为：

J
(
Θ(l)

)
=

1

Ni

Ni∑
j=1

L
(
fΘ(l) (xxxj) ,xxx

l
j

)
. (12.2.12)

显而易见，MTAE 方法基于强大的多任务学习提供了一个非常通用的
框架。其思想可以被用来完成领域泛化的任务。在之后的工作中，南洋理
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工大学的 Li 等人扩展了 MTAE 方法，提出除了要多任务学习之外，应该
要显式地最小化领域之间的分布差异。为此，作者提出了 MMD-AAE 方
法，基于最大均值差异和对抗自动编码机来进行领域泛化 [Li et al., 2018b]。
MMD-AAE 方法接收 N 个领域数据同时输入共享的特征提取层 (编码器)
中，然后被分别解码为各自的领域，这一步就是之前我们介绍过的 MTAE
方法。不同点是，MMD-AAE显式优化每两个领域在编码器表征下的MMD
距离来约束其分布差异。另外，为了使得网络能学习到更鲁棒的特征，该
方法还引入了对抗数据，构建一个额外的判别器使得网络学习到的特征更
加鲁棒。

MMD-AAE 的优化目标非常直接，通过类似于 GAN 的训练方式，用
min-max 的方式进行优化：

min maxLae + λ1Lmmd + λ2Lgan, (12.2.13)

其中 Lae 是自动编码器的损失，Lmmd 是 MMD 损失，Lgan 是对抗损失。

其他的研究者们也在深度方法上继续探索领域泛化问题。下一节我们
将介绍基于解耦的领域泛化方法。

12.3 基于解耦的方法

值得注意的是，除了数据分布的角度，我们也可以换个视角看待领
域泛化问题：解耦 (Disentanglement)。解耦通常的含义是，将复杂的
特征表示进行分类，使得我们可以对特征的构成、作用等一清二楚。例
如，[Ilse et al., 2019]提出了领域无关的变分自动编码器 (Domain-invariant
Variational Autoencoder, DIVA) 方法，基于变分自编码器 (Variational
Auto-encoder, VAE) 的思想，把数据进行三种解耦表示：领域信息 zd，类
别信息 zy，以及其他信息 zx。然后根据 VAE 进行数据重构与 KL 距离最
小化。此框架也可以加入一些无标记的数据进一步增强方法的效果。

回顾已有工作，发表于 ECCV 2012的文献介绍了UndoBias方法 [Khosla et al., 2012]，
其基于 SVM 模型来完成领域泛化。众所周知，SVM 是一种最大间隔的线
性模型，其核心在于学习线性变换的权重 www。因此，UndoBias 方法假设我
们可以在众多的训练数据中学习一个通用的权重 www0，并同时对每个领域数
据都学习一个领域特殊的权重偏置 ∆i，则模型在第 i 个领域数据上的权重
wwwi 可被表示为：

wwwi = www0 +∆i. (12.3.1)
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接着，通过在所有训练数据上利用最大间隔分类学习上述权重的组合
关系，我们便可以得出一个解耦的模型：

min 1

2
‖www0‖2 +

λ

2

n∑
i=1

‖∆i‖2 + Constraints, (12.3.2)

其中的 Constraints 表示 SVM 模型的其他约束条件，我们这里不单独讨
论。

后续的一些工作在不同层面上与 UndoBias 方法具有相似的出发点。
[Niu et al., 2015, Xu et al., 2014] 提出利用多视角学习 (Multi-view learn-
ing) 的方式来看待领域泛化问题，并且采用了减少计算量的低秩 SVM
(Low-rank SVM)方法。[Ding and Fu, 2017]则在深度网络中使用了类似的
想法，将网络分成两类：领域无关 (Domain-invariant)和领域相关 (Domain-
specific) 网络，二者进行联合学习。[Li et al., 2017a] 提出更深更广的领域
泛化方法，并采用了 Tucker 分解来减少计算量。[Fang et al., 2013] 则提出
学习一个无偏置的度量准则，使之可以应用于任意的数据领域。

在其他工作中，[Truong et al., 2019a] 提出将其环境定义为一个由训
练数据学习得到的混合高斯分布。首先针对每个类，学习它的嵌入表达
(Embedding)。然后，将类间距离最大化，使得其学习到每个类的分布信
息。然后，根据当前的类别信息，对每个类别，生成与当前最不相似的数
据，达到泛化的目的。[Shao et al., 2019] 提出了特征提取加对抗学习的方
法。[Zunino et al., 2020] 从可解释性切入，解耦不是通过网络来学习，而
是通过人工对比不同领域数据的热力图进行特征发现。

12.4 基于集成模型的方法

本小节介绍基于集成模型的领域泛化方法。与数据分布自适应的方法
不同，基于集成模型的方法没有显式地处理数据分布差异，而是通过设计
网络结构和训练方式，学习新数据与多个源领域数据的表征关系，进而达
到泛化的目的。

正如本章开始提到的，我们可以针对每个数据领域都训练一个该领域
的模型 fi，则任意一个样本均可以被视为现有的 N 个领域模型的集成表
征。也就是说，我们认为给定的 N 个数据领域可以近似构成表示所有数据
领域的基向量 (类比线性代数中的基向量)，则任意的数据均可以由现有的
基向量以一定的组合形式进行表示。这种方法的核心是学习如何进行集成。

很直接的方式是将任一训练结果当作现有 N 个 fi 模型的线性组合，
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由此产生一些直接相关的工作。[Mancini et al., 2018] 提出一种非常直接的
基于动态加权的方法。首先对每个 domain 建立一个网络，特征部分是共
享的，只有分类器部分是领域特有的 (N 个领域对应于 N 个分类器网络)。
整体预测结果可以看成是多个 domain 网络的叠加:

f =
N∑
i=1

wifi(xxx), (12.4.1)

其中的领域权重 wi 由另一个网络学习而来。

学习权重的网络被称为领域分类网络，主要学习训练数据来自于哪个
领域。训练的损失由两部分构成：

L = Lc + λLdomain, (12.4.2)

其中的 Ldomain 为领域分类网络的损失，由交叉熵进行计算。Lc 则为正常
样本分类的损失，其预测值由上述加权公式给出。

无独有偶，[He et al., 2018] 针对于物体检测，提出了类似的方法，作
者称为领域注意力模型 (Domain-Attention model)。注意力机制在原理上
与上述权重机制非常相似。

集成模型的思想和实现简单直接，在领域泛化问题上效果显著。文
献 [D’Innocente and Caputo, 2018] 扩展了上述思想，提出用一个领域特
异的 layer-aggregation 操作来加强集成的作用。

12.5 基于数据生成的方法

本节介绍另一种流行的领域泛化方法：基于数据生成的方法。这种方
法的假设是，我们可以由当前的训练数据自发地按照一定规则去生成另外
的训练数据，新生成的数据配合原有的训练数据，可以大大加强训练出的
模型的泛化能力。此类方法的核心是如何设计数据生成的思路。此类方法
是深度学习的常用方法，即使在普通深度学习中，也能大大增强模型的泛
化能力。整体来看，我们将数据生成方法分为两大类：领域随机生成和对
抗数据生成方法。

12.5.1 领域随机法

领域随机法 (Domain Randomization) 是一种数据生成的简单有效
手段。其目的是为了在训练过程中，通过有限的训练数据尽可能去模拟复
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杂多变的新数据、新环境，以此使得模型可以对不同的环境和数据具有强
鲁棒性。领域随机法主要通过如下的变换来生成数据（常用于图像数据中）：

• 训练数据的数量和形状

• 训练数据的位置和纹理

• 照相机的视角和光照

• 环境中的光照强度和位置

• 添加到数据中的随机噪声的类型和内容

事实上，领域随机法也是深度学习方法常用的数据增强技巧。在领域泛化
问题中，这种方法尤其值得注意。因为领域泛化解决的就是用有限的、不
同分布的数据去模拟尽可能丰富的使用场景。

文献 [Tobin et al., 2017] 首先利用这种方法从模拟环境中生成更多训
练数据，以此来模拟真实环境中的数据。无独有偶，在之后的另一些工作中，
[Peng et al., 2018, Khirodkar et al., 2019, Tremblay et al., 2018] 等也利用
了类似的技术来强化模型的泛化能力。特别地，[Prakash et al., 2019] 不仅
考虑了领域随机方法，还在生成数据过程中考虑了一些有用的上下文信息
(context) 来利用数据间彼此的依赖关系，使得生成的数据更有多样性。

12.5.2 对抗数据生成

在领域泛化的大背景下，算法如何能够自然泛化到未知的领域是一个
很热的研究问题。现有的一些领域泛化方法的不足之处是均没有对领域本
身进行建模，丢弃了领域的标签所能提供的一些信息。没有领域的信息看
似美好，但是这就忽视了由领域信息和分类器共同作用下特征的一些变化
情况。

针对这个问题，文献 [Shankar et al., 2018] 提出综合利用领域信息和
标签信息来实现基于对抗数据生成的领域泛化。这个方法叫做交叉梯度生
成法 (Cross-gradient training, CrossGrad)。作者用如图12.3所示的生
成模型说明了问题：先由领域 d 生成一个隐含特征表达 (Latent Represen-
tation)g，然后再由这个隐含特征表达结合标签生成样本 x。所以，如果可
以知道 d 如何生成 g，g 和标签结合生成 x，那么就可以进行与领域无关的
泛化建模。
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图 12.3: CrossGrad 算法的数据训练和推理过程示意图

当务之急就是要对 g 进行建模。也就是说要从已有的若干个领域中学
习出 g，则 P (g) 可以由现有的 d 进行建模估计:

P (g) =
∑
d∈D

P (g|d)P (d) ≈
∑
d∈D

P (g|d) P (d)

P (D)
. (12.5.1)

上述公式指出，g 可以近似由有限的领域信息集合 D 进行估计。因此，
对 P (y|x) 的建模就可以由 g 进行表示：

P (y|x) =
∑
d∈D

P (y|x, d)P (d|x) =
∫
g

P (y|x, g)P (g|x) ≈ P (y|x, ĝ). (12.5.2)

对 g 建模的过程中，要从有限的样本和领域信息中学习 g。这就会带
来过拟合的问题。为了解决这个问题，引入数据增强方法。即每次更新梯
度时，生成一个样本 x 使得其与现有的样本更新方向相反以达到与领域距
离最远，这使得模型泛化能力变强了：

x′
i = xi + ϵ∇xi

Jd (xi, di) , (12.5.3)

式中的 ϵ 为学习率。相应地，也要生成一个样本使得其离其标签远一些。
CrossGrad 方法在 MNIST 等多个数据集上进行了实验，与我们在

第10章中介绍过的 DANN 方法 [Ganin and Lempitsky, 2015] 进行了对比，
发现此方法相比于 DANN而言，更容易进行训练，并且效果更好。特别地，
在领域很少的时候的表现非常好。
与 CrossGrad 方法类似，[Volpi et al., 2018] 也提出了基于对抗网络的

数据生成方法，用来解决领域泛化问题。[Truong et al., 2019b] 提出了利
用对抗生成网络的对抗训练生成方法。[Rahman et al., 2019] 提出并比较
了两个简单的数据生成方法：一种是用训练数据按照一定的比例充当源域
和目标域（其实是在模拟领域自适应问题）；另一种是通过生成对抗网络

176



迁移学习简明教程

ComboGAN 生成一些训练数据，在生成时，也要让领域判别器去发挥判别
作用，使其与本领域不相似、尽可能与其他领域相似；同时也考虑将生成
图像与真实图像的分布距离减小。其实，第二种方法就相当于在第一个阶
段先生成一些其他领域的图像，然后再将这些图像作为目标领域，用已有
的领域自适应方法测试其性能。

[Liu et al., 2018a] 提出一个叫做 UFDN (Unified Feature Disentangle-
ment Network) 的结构，可以学习 domain-invariant 的特征，从而可以用
于 image translation 和 domain adaptation 问题。该方法的主要思路是
在隐式 (Latent) 特征空间和原始特征空间都要学习领域不变 (Domain-
invariant) 的特征，其主体架构是一个变分自编码器 (Variational Auto-
encoder, VAE) [Kingma and Welling, 2013]。原始图像经过编码器后生成特
征 z；然后，对特征 z进行对抗训练，目的是去除不同领域数据信息对其的影
响。随后，z结合领域标签的向量信息，输入到生成器中，生成重构的图像 x̂c。
在这里不能只考虑原始的 VAE重构误差，因为单纯基于重构误差生成的特
征可能会过拟合，所以，要用生成的图像和原始图像再进行一次对抗训练，
判断其是生成的还是真的，此步骤中可以去掉领域的信息。该方法的思想
简单而直接，在 MNIST 等数据上有着很好的实验效果。[Liu et al., 2018d]
又利用了解耦和适配的思想生成训练数据。[Maria Carlucci et al., 2019] 提
出一种叫 ADAGE (Agnostic Domain Generalizer) 的方法进行数据的对抗
生成。该方法整体采用 GAN 的思想进行对抗训练，取得了较好的效果。

在最近的工作中，[Carlucci et al., 2019] 利用解决 Jigsaw puzzle 的问
题时的自监督思想，提出利用样本的 Jigsaw 排列来扩充数据的方法，简单
直接，效果良好。[Qiao et al., 2020] 则提出利用对抗方法，在只有一个训
练领域的时候能够学习到有强泛化能力的模型。[Jiang et al., 2020] 设计了
大量的实验来探索有效的泛化因子。[Zhou et al., 2020b] 也在对抗网络中
进行了数据生成的探索。

12.6 基于元学习的方法

本节介绍基于元学习的领域泛化方法。这种方法的核心是利用元学习
的思想，将现有的训练数据利用一定的规则分成任意多的任务，从而可以
模仿元学习的训练方法，在 meta-train 上进行训练，在 meta-test 上进行
测试。我们将在本书第13章详细介绍元学习的有关内容。

[Li et al., 2018a]首先利用元学习的思想，提出了一种叫做MLDG(Meta-
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learning Domain Generalization)的方法进行领域泛化。由于我们将在第13章
中详细介绍元学习，MLDG 整体是基于梯度优化的元学习，因此我们在这
里不再赘述。[Balaji et al., 2018] 则在构建元学习任务上进行了新的尝试。
首先，对于所有的领域数据训练一个统一的特征提取器和每个领域各自的
分类器，以保持每个领域自己的特殊信息。然后，从中任意选择两个领域，
构成 meta-train 和 meta-test 数据，以此训练一个元网络。最后设计算法
对此元网络进行学习。这个过程以此循环进行，利用元学习思想进行训练
(Episodic training)。
发表于 ICML 2019 的 [Li et al., 2019d] 则利用一种 learning-to-learn

和强化学习的思想，单独设计了分布误差损失的计算方式，提出了一种叫
做 Feature-critic 的领域泛化方法。该方法将问题形式化成求解特征提取器
fθ 和分类器 gϕ，根据学习到的特征好坏来进行学习。这是一个基于元学习
的学习框架。训练数据经过特征提取后，其损失分为两部分：一部分是常规
的分类损失用于分类，另一部分在文中叫做增强损失 (Augment loss)，也
就是如何利用特征提取器 fθ 的结果来进一步处理领域分布差异。此增强损
失用 hω 来表示，所以该方法的主要贡献就是如何学习这个 hω。为了学习
hω，文章利用了一些强化学习中的延迟反馈思想。为了将这个过程形式化
为一个决策序列，该方法利用特征提取器的旧参数 θ(OLD) 和新参数 θ(NEW)

来共同构成学习目标。决策标准如下：

max
ω

∑
Dj∈Dval

∑
dj∈Dj

tanh
(
γ
(
θ(NEW), ϕj , x

(j), y(j)
)

−γ
(
θ(OLD), ϕj , x

(j), y(j)
)). (12.6.1)

为了形式化上式中的 γ 函数，用新参数下的损失和旧参数下的损失给
整个优化目标带来的差异作为要优化的对象。因此，最终优化目标为：

min
ω

∑
Dj∈Dval

∑
dj∈Dj

tanh
(
ℓ(CE)

(
gϕj

(
f
(NEW)
θ

(
x(j)
))

, y(j)
)

−ℓ(CE)
(
gϕj

(
f
(OLD)
θ

(
x(j)
))

, y(j)
)). (12.6.2)

基于元学习的方法利用了元学习的思想对领域泛化模型进行学习更新，
其不显式依赖于分布差异的度量，在优化时有更多可选的模型方法。

12.7 小结

本章介绍了领域泛化问题的背景、意义和问题定义。然后，我们分别
从数据分布自适应、特征解耦、集成模型、数据生成、以及元学习方法上进
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行了本领域的方法简介。总的来说，领域泛化问题属于领域自适应问题的
自然扩展，相信在未来会有更多更好的相关工作出现。
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第13章 元学习

本章继续讨论迁移学习的外延概念：元学习。迁移学习强调知识从一
个领域迁移到另一个领域，而元学习则强调从众多任务中学习到一个可以
被泛化到新任务的学习器。迁移学习和元学习在学习目标上有着高度的重
合，但是在问题定义与方法上却也有着各自的特点。

本章内容的组织安排如下。在第13.1节我们首先对元学习进行介绍。
第13.2节介绍基于模型的元学习方法，第13.3节介绍基于度量的元学习方
法，第13.4节介绍基于优化的元学习方法。我们在第13.5节介绍元学习的应
用与挑战，第13.6节对本章内容进行总结。

13.1 元学习简介

13.1.1 问题背景

一个传统的机器学习模型可以被简单定义为：在一个给定的数据集上
D 学习一个目标函数 f，使得 f 在其上的代价达到最小化。如果我们用 θ

来表示函数 f 的待学习参数，L 来表示代价函数（损失函数），则一个通用
的机器学习目标可以表示为：

θ⋆ = arg min
θ

L(D; θ), (13.1.1)

其中 θ⋆ 表示最优的模型参数。

我们可以看到，给定一个任务（数据集），我们总是可以用上述过程学
习一个最优的函数。此过程非常通用。但可以预见的是，如果任务数量非
常庞大，或者学习过程非常缓慢，则我们的机器学习过程便捉襟见肘。

因此，很自然的一个想法是：如何最大限度地利用之前学习过的任务，
来帮助新任务的学习？
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迁移学习是其中一种有效的思维。简单来说，迁移学习强调我们有一
个已学习好的源任务，然后将其直接应用于目标任务上，再通过在目标任
务上的微调，达到学习目标。这已经被证明是一种有效的学习方式。迁移
学习过程可以被表示为：

θ⋆ = arg min
θ

L(θ|θ0,D), (13.1.2)

其中的 θ0 是之前学过的历史任务的模型参数。这个过程也就是常用的预训
练-微调（Pre-training and Fine-tune）过程 (预训练-微调的具体介绍请见
第8章)。

那么有没有别的学习模式？这就引出了本章的主题：元学习。

13.1.2 元学习

元学习（Meta-learning, 很多情况下也被称为 Learning to learn）
是一种非常有效的学习模式。与迁移学习的目标类似，元学习也强调从相
关的任务上学习经验，以帮助新任务的学习。
二者的不同点是，元学习是一种更为通用的模式，其核心在于 “元知

识”（Meta-knowledge）的表征和获取。我们可以理解为，这种元知识是一
大类任务上具有的通用知识，是通过某种学习方式可以获得的。其在这类
任务上具有非常强大的表征能力，因此可以被泛化于更多的任务上去。
为了获取元知识，元学习通常假定我们可以获取一些任务，它们采样

自任务分布 P (T )。我们假设可以从这个任务分布中采样出 M 个源任务，

表示为 Dsrc =
{(
Dtrain

src ,Dval
src
)(i)}M

i=1
，其中两项分别表示在一个任务上的训

练集和验证集。通常，在元学习中，它们又被称为支持集 (Support set) 和
查询集 (Query set)。
我们将学习元知识的过程叫做元训练 (Meta-train) 过程，它可以被

形式化表示为：
ϕ⋆ = arg max

ϕ

logP (ϕ|Dsrc) , (13.1.3)

其中的 ϕ 表示元知识学习过程中的参数。
为了验证元知识的效果，元学习定义了一个元测试 (Meta-test) 过

程：从任务分布中采样 Q 个任务，构成元测试所需的数据，表示为 Dtar ={
(Dtrain

tar ,Dtest
tar )

(i)
}Q

i=1
。于是，在元测试过程时，我们便可以将学到的元知

识应用于相应的元测试数据来训练我们真正的任务模型：

θ⋆(i) = arg max
θ

logP
(
θ|ϕ∗,Dtrain (i)

tar

)
. (13.1.4)
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值得注意的是，上式中我们是在针对每个任务自适应地训练其参数，这
也就完成了泛化的过程。
元学习领域的综述 [Hospedales et al., 2020] 将元学习的基本问题分为

以下三大类：

1. 元知识的表征（Meta-representation）。元知识应该如何进行表征，这
回答了元学习的最重要问题，即学习什么的问题。

2. 元学习器（Meta-optimizer）。即有了元知识的表征后，我们应该如何
选择学习算法进行优化，也就回答了元学习中的如何学习的问题。

3. 元目标（Meta-objective）。有了元知识的表征和学习方法后，我们
应该朝着怎样的目标去进行学习？这回答了元学习中为什么要进行
meta-train 和 meta-test 交替学习的问题。

元学习的主要研究工作围绕着对元知识的表征和学习。如果我们用
Pθ(y|x, S) 来表示模型由训练数据 S 获取的元知识，则根据元知识的表
征的不同，一种通用的分类方法是将元学习方法分为以下三类：

1. 基于模型的元学习方法。这种方法用另一个神经网络来从若干任务中
学习得到元知识，此时 Pθ(y|x, S) = fθ(x, S)。

2. 基于度量的元学习方法。这种方法假设元知识通过学习有意义的度量
来获取，此时 Pθ(y|x, S) =

∑
(xi,yi)∈S kθ (x, xi) yi，其中 k(·, ·) 为一种

度量相似度的核函数。

3. 基于优化的元学习方法。这种方法通过梯度下降等优化措施来渐进地
从多个任务中学习公共的元知识。此时，Pθ(y|x, S) = fθ(S)(x)。

元学习与机器学习中的许多概念都有着一些联系和区别：

• 迁移学习。迁移学习 (Transfer learning) 强调从已有任务中学习新任
务的思维。与元学习相比，迁移学习更强调的是这种学习问题，而元
学习则更侧重于学习方法。因此，二者不是完全没有联系，也并不是
完全相等，取决于看待问题的角度。在很多情况下，二者的终极目标
是一致的。

• 领域自适应和领域泛化。领域自适应 (Domain adaptation) 和领域泛
化 (Domain generalization) 这两种学习模式是迁移学习的子集。与元
学习的显著区别是，二者没有 meta-objective，也就是说，没有双重
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(Bi-level)优化的过程。当然最近有一些试图将元学习思想引入迁移学
习的工作。

• 终身学习和持续学习。终身学习（Lifelong learning）和持续学习（Con-
tinual learning）强调在一个任务上进行连续不断地学习，而元学习则
侧重于在多个任务上学习通用的知识，有着显著区别。

• 多任务学习。多任务学习（Multi-task learning）指从若干个相关的任
务中联合学习出最终的优化目标。元学习中的任务是不确定的，而多
任务中的任务就是要学习的目标。

• 超参数优化。严格来说，超参数优化（Hyperparameter optimization）
侧重学习率、网络架构等参数的设计，它是元学习的一个应用场景。

除此之外，元学习还与贝叶斯层次优化（Hierarchcal Bayesian model）
和自动机器学习 (AutoML) 有着相近的联系，但这些模型的侧重和表征点
与元学习有所不同。但均可以用来辅助设计更好的元学习算法。例如，贝
叶斯模型从生成模型的角度，为元学习提供了一个有效的看问题角度。

13.2 基于模型的元学习方法

本节介绍基于模型的元学习方法。这种方法假设训练数据中获取的元
知识可以自然地由另一个神经网络进行学习表征，因此也被称为基于黑盒
(Black-box)或基于记忆的元学习方法。其核心在于直接利用元学习的思路：
如何从若干任务中学习历史的经验。那么，要想从这若干任务中学习结果
和参数用于未来的数据，很直接的想法就是，将这些任务的学习结果的参
数存储起来，输入另一个神经网络中进行学习。
这类方法将训练数据 S 中的元知识表征为：

Pθ(y|x, S) = fθ(x, S), (13.2.1)

其中 θ 为待学习的元参数，它由另一个网络 f 在构造的历史任务上进行学
习。
基于模型的元学习方法的主要思想如图13.1所示。
一种经典的基于模型的元学习方法叫做记忆增强的神经网络 (Memory-

augmented Neural Networks, MANN) [Santoro et al., 2016]。MANN
直接从历史任务的结果进行学习。在训练当前的任务时，MANN 将上一个
任务的标签也一并输入。这样做的好处是通过神经网络，建立上下文任务
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图 13.1: 基于模型的元学习方法示意图

的直接联系，使得网络直接利用了历史经验进行学习。类似的思想也出现
在后来的 Meta-networks 中 [Munkhdalai and Yu, 2017]。

除了可以直接从历史任务的学习结果中学习元知识，[Ravi and Larochelle, 2016]
提出了从历史任务的优化过程中学习元知识的方法。该工作利用一个 LSTM
结构，很自然地从历史任务中承载经验进行表征。

深度网络优化的核心就是梯度下降，因此，该工作直接从历史任务中学
习有利的超参数，使得学习到的网络超参数能够有强泛化能力。[Ha et al., 2016]
提出了超网络 (Hypernetworks) 的概念，使得网络结构的超参数的设计可
以被自动地进行。另一方面，梯度下降的过程能不能被学习到？答案是能。
通过从历史任务的梯度下降中进行学习，[Andrychowicz et al., 2016] 提出
了从历史任务中学习梯度更新规则的元学习方法。

基于模型的元学习方法还有很多，其思想非常通用。从标签到损失函
数，从梯度下降规则到优化器设计，均可以设计用来进行元学习。例如，
Google最近的工作 Meta pseudo label [Pham et al., 2020]假设神经网络训
练过程中的交叉熵损失函数可以被自适应地学习，因此构建了相应的元学
习网络，取得了比传统损失函数更好的效果。[Li et al., 2019b] 则通过元学
习过程对有噪音的训练数据进行自适应地学习。

13.3 基于度量的元学习方法

本节介绍基于度量的元学习方法。此类方法假设元知识可以由历史数
据的相似性获得，又可以被称为基于相似性的学习方法。

这类方法将训练数据 S 中的元知识表征为：

Pθ(y|x, S) =
∑

(xi,yi)∈S

kθ (x, xi) yi, (13.3.1)
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其中 k(·, ·) 为一种度量相似度的核函数，例如余弦相似度等。
这种方法从核函数的视角来看，也非常容易被理解。网络的主要目的

是从训练数据中学习彼此的相似度关系。这样，对于给定的新数据，在预
测其标签时，其标签就可以由新数据与训练数据的相似度关系来给出。通
常，历史任务通过小样本的方式进行构造，则新数据的标签也由其与若干
个小样本的相似度给出。

图13.2形象地表示了基于度量的元学习方法的主要思想。其中，测试数
据的标签由其与训练数据的相似度给出，箭头的粗细表示其相似程度。

相似度

训练集

测试集

图 13.2: 基于度量的元学习方法示意图

文献 [Vinyals et al., 2016] 提出了一种叫做 Matching Network 的
相似度网络。这种网络在每个元任务的学习阶段，均学习验证数据与若干
个小样本训练数据的相似度关系。在 Matching Networks 中，测试数据 x

的标签 ŷ 由其与 k 个样本的相似度函数 a(·, ·) 给出：

ŷ =
k∑

i=1

a (x̄, xi) yi, (13.3.2)

其中相似度函数被定义为一种由余弦相似度构成的 softmax 函数：

a (xxx,xxxi) =
exp (cos (f(xxx), g (xxxi))∑k
j=1 exp (cos (f(xxx), g (xxxj))

. (13.3.3)

类似的思想出现在后来的 Prototypical Networks (ProtoNet) [Snell et al., 2017]
中。ProtoNet的思想非常容易理解，其采取了一种类似于 KNN的方法：在
学习阶段，计算每个类别的中心点特征表达（嵌入，embedding）。继而，新
数据的标签由新数据距离这些类别中心点的综合距离给出。如果我们用 fθ

表示网络中特征学习的部分，则类别 c 的类别中心特征表达可以被表示为：
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vvvc =
1

|Sc|
∑

(xi,yi)∈Sc

fθ (xxxi) , (13.3.4)

其中 Sc 表示属于类别 c 的所有样本集合。则新数据的标签可以被计算为：

P (y = c|xxx) = softmax (−dφ (fθ(xxx), vvvc)) =
exp (−dφ (fθ(xxx), vvvc))∑

c′∈C exp (−dφ (fθ(xxx), vvvc′))
,

(13.3.5)
其中 dφ(·, ·) 表示任意的距离函数，如欧氏距离等。
后来，[Sung et al., 2018] 提出了类似的 Relation Network 用来学习样

本之间的距离度量，[Chen et al., 2019c]利用了多个任务进行度量学习。类
似的工作能层出不穷，我们不再赘述。

13.4 基于优化的元学习方法

本节介绍基于优化的元学习方法。与之前介绍的基于模型和基于度量
的方法不同，基于优化的元学习方法假设可以从大量任务的学习过程中通
过梯度下降来获得通用的元知识。此类方法近年来获得了极大的关注度。
这类方法通常将元知识表示为：

Pθ(y|x, S) = fθ(S)(x). (13.4.1)

注意到，这里的 fθ(S)(x) 与之前基于模型方法的 fθ(x, S) 极易被混淆。
它们的区别是，基于模型的方法中，fθ(S) 表示的是另一个学习网络，而在
本小节介绍的基于优化的方法中，待学习的元知识参数 θ(S) 则被放到了网
络的下标上，表明其是可以直接被优化习得的。

Finn 等人在 2017 的 ICML 大会上提出了著名的 Model-agnostic
Meta-learning (MAML) 方法 [Finn et al., 2017]，开启了基于优化的元
学习方法全新的篇章。MAML 尝试从若干个训练任务中通过梯度下降，学
习一种通用的知识。MAML 的学习过程如图 13.3所示。
令 ϕ 为最终学习的超参数，θi 为训练过程中第 i 个任务对应的参数，

MAML 首先在采样的 n 个任务上以学习率 γ 计算这些任务的梯度：

θi = θi − γ∇ϕl(ϕ). (13.4.2)

然后，对于查询集，计算每个任务的损失：

L(ϕ) =
n∑

i=1

li
(
θi
)
. (13.4.3)
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large improvements in the task loss.

The primary contribution of this work is a simple model-
and task-agnostic algorithm for meta-learning that trains
a model’s parameters such that a small number of gradi-
ent updates will lead to fast learning on a new task. We
demonstrate the algorithm on different model types, includ-
ing fully connected and convolutional networks, and in sev-
eral distinct domains, including few-shot regression, image
classification, and reinforcement learning. Our evaluation
shows that our meta-learning algorithm compares favor-
ably to state-of-the-art one-shot learning methods designed
specifically for supervised classification, while using fewer
parameters, but that it can also be readily applied to regres-
sion and can accelerate reinforcement learning in the pres-
ence of task variability, substantially outperforming direct
pretraining as initialization.

2. Model-Agnostic Meta-Learning
We aim to train models that can achieve rapid adaptation, a
problem setting that is often formalized as few-shot learn-
ing. In this section, we will define the problem setup and
present the general form of our algorithm.

2.1. Meta-Learning Problem Set-Up

The goal of few-shot meta-learning is to train a model that
can quickly adapt to a new task using only a few datapoints
and training iterations. To accomplish this, the model or
learner is trained during a meta-learning phase on a set
of tasks, such that the trained model can quickly adapt to
new tasks using only a small number of examples or trials.
In effect, the meta-learning problem treats entire tasks as
training examples. In this section, we formalize this meta-
learning problem setting in a general manner, including
brief examples of different learning domains. We will dis-
cuss two different learning domains in detail in Section 3.

We consider a model, denoted f , that maps observa-
tions x to outputs a. During meta-learning, the model
is trained to be able to adapt to a large or infinite num-
ber of tasks. Since we would like to apply our frame-
work to a variety of learning problems, from classifica-
tion to reinforcement learning, we introduce a generic
notion of a learning task below. Formally, each task
T = {L(x1,a1, . . . ,xH ,aH), q(x1), q(xt+1|xt,at), H}
consists of a loss function L, a distribution over initial ob-
servations q(x1), a transition distribution q(xt+1|xt,at),
and an episode lengthH . In i.i.d. supervised learning prob-
lems, the length H =1. The model may generate samples
of length H by choosing an output at at each time t. The
loss L(x1,a1, . . . ,xH ,aH) → R, provides task-specific
feedback, which might be in the form of a misclassification
loss or a cost function in a Markov decision process.

meta-learning
learning/adaptationθ

∇L1

∇L2

∇L3

θ∗1 θ∗2

θ∗3

Figure 1. Diagram of our model-agnostic meta-learning algo-
rithm (MAML), which optimizes for a representation θ that can
quickly adapt to new tasks.

In our meta-learning scenario, we consider a distribution
over tasks p(T ) that we want our model to be able to adapt
to. In the K-shot learning setting, the model is trained to
learn a new task Ti drawn from p(T ) from only K samples
drawn from qi and feedback LTi generated by Ti. During
meta-training, a task Ti is sampled from p(T ), the model
is trained with K samples and feedback from the corre-
sponding loss LTi from Ti, and then tested on new samples
from Ti. The model f is then improved by considering how
the test error on new data from qi changes with respect to
the parameters. In effect, the test error on sampled tasks Ti
serves as the training error of the meta-learning process. At
the end of meta-training, new tasks are sampled from p(T ),
and meta-performance is measured by the model’s perfor-
mance after learning from K samples. Generally, tasks
used for meta-testing are held out during meta-training.

2.2. A Model-Agnostic Meta-Learning Algorithm

In contrast to prior work, which has sought to train re-
current neural networks that ingest entire datasets (San-
toro et al., 2016; Duan et al., 2016b) or feature embed-
dings that can be combined with nonparametric methods at
test time (Vinyals et al., 2016; Koch, 2015), we propose a
method that can learn the parameters of any standard model
via meta-learning in such a way as to prepare that model
for fast adaptation. The intuition behind this approach is
that some internal representations are more transferrable
than others. For example, a neural network might learn
internal features that are broadly applicable to all tasks in
p(T ), rather than a single individual task. How can we en-
courage the emergence of such general-purpose representa-
tions? We take an explicit approach to this problem: since
the model will be fine-tuned using a gradient-based learn-
ing rule on a new task, we will aim to learn a model in such
a way that this gradient-based learning rule can make rapid
progress on new tasks drawn from p(T ), without overfit-
ting. In effect, we will aim to find model parameters that
are sensitive to changes in the task, such that small changes
in the parameters will produce large improvements on the
loss function of any task drawn from p(T ), when altered in
the direction of the gradient of that loss (see Figure 1). We

图 13.3: MAML 方法的学习过程示意图 [Finn et al., 2017]

最后利用梯度下降、以学习率 η 优化超参数 ϕ：

ϕ← ϕ− η∇ϕL(ϕ). (13.4.4)

上面的过程其实完成了一种学习通用知识的过程。MAML 并不关心
模型在训练过程中在某个特定任务上的表现，而是关心在所有任务上的
平均表现。这好比在寻找一个对所有任务平均都有益处的学习状态。然后
MAML 再基于查询集对此学习状态进行更新。以上过程循环往复，MAML
就能学习到大多数任务上较通用的元知识。

MAML 开启了基于优化的元学习方法之先河，后续有大量的相关工作
扩展了 MAML。例如，Reptile [Nichol et al., 2018] 试图将 MAML 在学习
每个任务的参数时的梯度更新过程重复多次。[Rajeswaran et al., 2019] 指
出原始 MAML 存在的问题是需要很大的存储空间来存储每个任务的梯度
信息，计算又很费时，因而其提出一个叫做 implicit MAML (iMAML)的方
法来进行优化。iMAML的核心是不依赖于计算过程，直接达到最终的结果。
实现方式是用一个 l2 正则来约束旧参数和新参数的距离。[Li et al., 2017d]
则对 MAML进行了扩展，提出了 Meta-SGD，使其可以同时学习初始化参
数、学习率和梯度更新方向等。

应用MAML来解决其他问题，也出现了一些工作。例如，[Hsu et al., 2018]
将 MAML 扩展到了无监督表征学习中。[Na et al., 2019] 则将 MAML 与
贝叶斯框架进行集成，在统一的表征中解决类别不平衡和任务分布偏差的
问题。在之前的第12.6节中我们曾经介绍过的 MLDG [Li et al., 2018a] 等
基于元学习的领域泛化方法，也是 MAML 思想的成功应用。
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13.5 元学习的应用与挑战

13.5.1 应用

元学习在机器学习的诸多场景下都有着广泛的应用。

1. 计算机视觉中的小样本学习（Few-shot learning，包括分类、检测、分
割、关键点定位、图像生成、密度估计等）。小样本学习任务设定完美
契合了元学习的学习过程。所以我们看到，绝大多数小样本研究都采
用了元学习方法。

2. 强化学习。一个很自然的扩展便是强化学习，在强化学习中的探索
（Exploration）和利用（Exploitation），策略梯度等都有着广泛应用。

3. 仿真（sym2real）。由虚拟环境生成一些样本学习泛化的学习器，然后
部属到真实环境中。

4. 神经结构搜索（NAS)。

5. 贝叶斯元学习。这个步骤非常有趣，它涉及到用贝叶斯的视角来对元
学习进行重新表征，可以发现不一样的研究思维，对解决问题非常有
帮助。

6. 无监督元学习。

7. 终身学习、在线学习、自适应学习。

8. 领域自适应和领域泛化。

9. 超参数优化。

10. 自然语言处理。

11. 元学习系统，等等。

其实我们可以看到，因为元学习是机器学习的一种学习方法，因此，可
以说，机器学习的绝大多数问题和研究领域，都可以与 meta-learning 进行
结合，碰撞出不一样的火花。
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13.5.2 现存的挑战

1. 泛化能力。现有的元学习方法在一些历史任务上训练，在新的任务上
测试。其直接的假设是：训练和测试数据服从同一个分布。从而带来
的问题是：如果 meta-train 和 meta-test 不是来自同一个分布，如何
做元学习？或者说，如果 meta-train 数据本身就包含了来自多个分布
的数据，如何做 meta-train？

2. 多模态的任务来源。现有的元学习方法假设训练和测试任务来自单一
模态的数据，如果是多模态数据，例如，时间序列、异构图像、视频
等同时存在的场景下，如何进行元学习？

3. 任务家族。特定任务下只有特定的任务家族可以用元学习，这大大限
制了知识的表征和传播。

4. 计算复杂度。通常来说元学习都涉及到一个 bi-level 的优化，这导致
其计算非常复杂。如何提高计算效率是一个难点。

5. 跨模态迁移和异构的任务。

13.6 小结

元学习的历史可以追溯到 1987 年。在这一年里，如今的两位深度学习
领域泰斗 J. Schmidhuber 和 G. Hinton 独立地在各自的研究中提出了类似
的概念，在后来被广泛认为是元学习的起源：

• J. Schmidhuber 提出了元学习的整体形式化框架，提出了一种 Self-
referential learning 模式 [Schmidhuber, 1987]。在这个模式中，神经
网络可以接收它们自己的权重作为输入，来输出目标权重。另外，模
型可以自己通过进化算法来进行自我学习。

• G. Hinton提出了 Fast weights和 Slow weights的概念 [Hinton and Plaut, 1987]。
在算法迭代过程中，slow weights 获取知识较慢，而 fast weights 可
以更快地获取知识。这一过程的核心是，fast weights 可以回溯 slow
weights 的值，从而进行全局性指导。

这两篇工作都对元学习的产生有着直接的推动作用。以今天的视角来
看，J. Schmidhuber 的版本更像是元学习的形式化定义，而 G. Hinton 的
版本则更像是定义了元学习的 bi-level 优化过程。
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后来，Bengio 分别在 1990 和 1995 年提出了通过元学习的方式来学
习生物学习规则 [Bengio et al., 1990]，而 J. Schmidhuber 继续在他后续的
工作中探索 Self-referential learning。S. Thrun 在 1998 年的工作中首次
介绍了 learning-to-learn 的概念，并将其表示为实现元学习的一种有效方
法 [Thrun and Pratt, 1998]。S. Hochreiter 等人首次在 2001 年的研究中用
神经网络来进行元学习 [Hochreiter et al., 2001]。
元学习是一个活跃的研究领域，近几年在机器学习顶会 ICML、NeurIPS、

ICLR等出现了大量相关的研究工作。我们并不打算介绍其所有工作，事实
上这也是不可能的。本章仅抛砖引玉地介绍几大类流行的元学习方法，感
兴趣的读者请持续关注该领域的动向。
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第14章 迁移学习模型选择

本章主要介绍迁移学习中的模型选择问题。到目前为止，我们介绍了
诸多成功的迁移学习方法，它们在特定的任务上都取得了良好的迁移效果。
但是，聪明的读者一定发现，机器学习中一个很重要的问题被遗漏了：迁
移学习的模型是如何进行评估和选择的？

本章内容的组织安排如下。第14.1节对模型选择问题进行宏观介绍。
第14.2节介绍基于密度估计的模型选择。第14.3节介绍迁移交叉验证用于
模型选择。第14.4节介绍深度嵌入验证。最后，第14.5节对本章进行小结。

14.1 模型选择

在设计机器学习模型时，我们不可避免地要涉及到诸多算法和参数。在
机器学习中，常用的模型评估方法就是具体任务的指标。例如，分类任务
通常使用分类精度 (Accuracy) 来作为评估指标；回归任务则是均方误差
(Mean Squared Error, MSE)；目标检测任务则通常使用检测面积与真实面
积之比例 (Intersection of Units, IOU)；机器翻译任务通常使用 BLUE 指
标；等等。

由于测试数据不可以被用于训练，机器学习算法模型和参数的选择，通
常使用留出法 (Hold-out) 和交叉验证法 (k-fold cross-validation)。留出法
将训练数据集一分为二，分为训练集和验证集。而交叉验证法则扩展了留
出法的概念，将数据集分为 k 份，每次选择其中的 k − 1 份作为训练数据，
余下的一份作为测试数据。最终的模型误差是这 k 次实验的均值。这样做
显然可以获得比留出法更小的验证误差 [周志华, 2016]。

形式化地来看，如果我们用 T = {Tj}kj=1 来表示随机分成的 k 份训练
数据，f̂Tj

(xxx) 表示在训练数据 Ti ̸=j 上学习得到的模型，则 k 折交叉验证方
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法的平均误差可以被表示为：

R̂kCV ≡
1

k

k∑
j=1

1

|Tj |
∑

(xxx,y)∈Tj

ℓ
(
xxx, y, f̂Tj

(xxx)
)
, (14.1.1)

式中的 ℓ(·) 函数为特定的误差评估函数。
k 折交叉验证是机器学习广泛使用的模型选择方法。
回到迁移学习问题中来。在迁移学习中，训练数据和测试数据分别是

什么？易知，训练数据包括源域和目标域数据。这似乎听起来不太妙：迁移
学习的目的就是要用源域的知识来帮助学习目标域的知识——测试数据也
是目标域数据？
这有悖常理：扎实的机器学习基础告诉我们，测试数据是不可以用于

模型评估和选择的。这样做导致的灾难性后果相当于直接在测试集上调参！
解决这个问题可以有两种简单的方法。一种理想的方法是：目标域数据

有一部分有标签，可以直接作为验证集；另一部分没有标签的目标域数据
可作为真正的目标域。此时传统机器学习的模型选择方法进行解决。然而，
对于目标域数据没有标签或几乎没有标签的领域自适应问题而言，此方案
并不适用。另一种方法更加简单：我们在训练时不去显式地进行调参，而
是对于不同的任务，均选择相同的一组参数，相当于我们从源头上完全规
避了调参的问题。有一些相关工作便使用了这种做法 [Wang et al., 2017a,
Tzeng et al., 2017]。显然，上述两种方法并不具有通用性，这是由于迁移学
习问题比较明显的特征是训练集和测试集的数据分布不同，即使可以有验
证集，公式14.1.1也未处理数据分布差异，因此并不完全适用。
那么，我们应该以怎样正确的姿势来打开迁移学习模型选择的大门呢？

14.2 基于密度估计的模型选择

为了解决由于源域和目标域的边缘分布不同 (Ps(xxx) 6= Pt(xxx)) 的模型
选择问题，[Sugiyama et al., 2007] 提出了基于密度估计的交叉验证方法
(Importance-weighted Cross Validation, IWCV)。IWCV 方法的核
心是巧妙地利用了我们在第5.3节中介绍的样本权重自适应方法中的概率密
度估计比 (Density Ratio)：

θ∗t ≈ arg max
θ

1

Ns

Ns∑
i=1

Pt (xxx
s
i )

Ps (xxxs
i )

logP (ysi |xxxs
i ; θ) . (14.2.1)

我们在彼时曾经说过，这个概率密度估计比非常通用，可以被用于多
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种学习算法，如逻辑回归、支持向量机等。因此，IWCV 便在模型选择中
也利用了此方法：彼时彼刻，恰如此时此刻！
引入概率密度估计比之后，IWCV 对目标域的训练误差可以被表示为：

R̂kIWCV ≡
1

k

k∑
j=1

1

|Tj |
∑

(xxx,y)∈Tj

Pt(xxx)

Ps(xxx)
ℓ
(
xxx, y, f̂Tj

(xxx)
)
. (14.2.2)

在上式中引入源域和目标域的概念有助于更好理解 IWCV 的作用：我
们用 Ds 来表示源域数据，则 IWCV 可以被重新表示为：

R̂kIWCV ≡
1

k

k∑
j=1

1∣∣Dj
s

∣∣ ∑
(xxx,y)∈Dj

s

Pt(xxx)

Ps(xxx)
ℓ
(
xxx, y, f̂Dj

s
(xxx)
)
. (14.2.3)

可以被证明 [Sugiyama et al., 2007]，公式14.2.2是对真实目标域误差的
一个无偏估计 (Unbiased estimate)。而且从公式14.2.3中我们也可以更清晰
地看到，IWCV 在模型选择时，并未依赖目标域标签。因此，IWCV 很好
地完成了迁移学习的模型选择任务。

14.3 迁移交叉验证

IWCV 的基本假设是源域和目标域有着相同的条件分布、不同的边缘
分布。那么，如果两种分布都不同呢？[Zhong et al., 2009] 就考虑了这样的
情形，并提出了迁移交叉验证 (Transfer Cross-validation, TrCV)。这
个名字是不是听起来就感觉 “有内味” 了？

TrCV 相对于 IWCV 最重要的进步就是增加了对目标域数据条件概率
的估计。为了引入条件概率，便于和 IWCV 对比，我们首先用另一种形式
表达 IWCV：

R̂kIWCV = arg min
f

1

k

k∑
j=1

∑
(xxx,y)∈Sj

Pt(xxx)

Ps(xxx)
|Ps(y|xxx)− P (y|xxx, fj)| . (14.3.1)

则 TrCV 可以表示为：

R̂TrCV = arg min
f

1

k

k∑
j=1

∑
(xxx,y)∈Sj

Pt(xxx)

Ps(xxx)
|Pt(y|xxx)− P (y|xxx, f)| . (14.3.2)

我们可以很清晰地看到，TrCV在对目标域误差进行估计时，利用了目
标域的标签 Pt(y|xxx)。因此，TrCV 的适用场景是目标域有大量可用标签时
的迁移学习。基于公式14.3.2，迁移交叉验证构造了整套的模型验证方法，
感兴趣的读者可以参考原文 [Zhong et al., 2009]。
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14.4 深度嵌入验证

在模型验证时，IWCV考虑了目标域无标签的边缘概率适配，TrCV考
虑了目标域有标签的边缘和条件概率适配。[You et al., 2019] 提出了深度
嵌入验证 (Deep Embedded Validation, DEV)作为深度模型的验证方
法。

DEV 首先提出，在深度模型中，单纯地考虑原始数据的特征分布是不
够的，更重要的是要考虑深度网络中的特征。因此，直接将用于原始数据
分布的概率密度估计比推广到了深度网络中的特征分布估计比。这种扩展
也是容易理解的。DEV 的另一个贡献是，我们对模型误差的估计不应该只
关注其值的大小，还应该关注其结果的方差。

DEV利用了统计学中的控制变量法 (Control Variates) [Rubinstein and Marcus, 1985]
来控制结果的方差，此方法也常被用于蒙特卡罗采样中。假设我们要用统
计量 m 来无偏地估计变量 µ，即 E[m] = µ。此时，如果我们可以用另一个
统计量 t 来估计另一个变量 τ，即 E[t] = τ，则我们可以通过如下方式构造
另一个统计量 m⋆ 使其也成为 µ 的无偏估计：

m⋆ = m+ η(t− τ), (14.4.1)

其中 η 为一给定的系数。m⋆ 的方差可以被表示为：

Var (m⋆) = Var(m) + η2 Var(t) + 2η Cov(m, t). (14.4.2)

构造关于 η 的优化目标后，可以证明，使得 m⋆ 的方差最小的系数为：

η⋆ = −Cov(m, t)

Var(t) . (14.4.3)

因此，通过控制变量法，我们可以使被估计量的方差变得更小。则 DEV
方法的核心是找到上式中的 m 和 t 的具体对象，便可使得模型估计方差更
小。
显然，其中一个被估计量是模型在源域上的误差：

ℓw =
1

Ns

Ns∑
i=1

(
Pt(xxx

s
i )

Ps(xxxs
i )
ℓ (g (xxxs

i ) , y
s
i )

)
. (14.4.4)

另一方面，DEV 利用了特征分布的密度估计之比 ωf (xxx) 作为另一个估
计对象：

ωf (xxx) =
qf (xxx)

pf (xxx)
=

Ns

Nt

Jf (d = 0|xxx)
Jf (d = 1|xxx)

, (14.4.5)
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其中 ns, nt 分别表示源域和目标域的样本个数，Jf (d = 0|xxx) 表示源域的特
征联合分布，Jf (d = 1|xxx) 表示目标域的特征联合分布。

将二者就用于控制变量法后，DEV 方法的模型误差可以被表示为：

R̂DEV =
1

Ns

Ns∑
i=1

[
ℓwf

+ η (wf (xxx
s
i )− 1)

]
η = −

Ĉov
(
ℓwf

, wf

)
V̂ar [wf ]

.

(14.4.6)

在无监督的领域自适应问题中，通常我们可以采用 IWCV 和 DEV 来
进行模型选择。显然，DEV 相比于 IWCV 可以得到更好的误差估计。这
也在 DEV 方法的实验中得到了验证。论文 [You et al., 2019] 中的实验结
果表明，DEV 方法相比于 IWCV 和直接计算源域误差，达到了更低的误
差和更小的方差。

14.5 小结

我们将本章介绍过的方法总结在表14.1中，从是否需要目标域标签、是
否可以处理 covariate shift 问题、是否有方差控制这三个方面对已有的适
用于迁移学习的模型选择方法进行了对比。

模型选择方法 目标域标签 Covariate shift 方差控制
源域上选择模型 不需要 不能处理 无
目标域上选择模型 需要 可以处理 有

IWCV 不需要 可以处理 无
TrCV 需要 可以处理 无
DEV 不需要 可以处理 有

表 14.1: 迁移学习中不同模型选择方法对比

总体而言，模型选择是迁移学习中十分重要的问题。我们期待在今后
能够出现更多相关的研究，将这个问题解决得更好。
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第 IV部分 应用与展望
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第15章 迁移学习的应用

从 2012年Geoffery Hinton团队提出 AlexNet [Krizhevsky et al., 2012]
以来，深度学习与计算机视觉均得到了长足的发展。由于计算机视觉任务
多样、与生活密切相关、任务较好理解，因此，绝大部分深度学习的算法、
课程、讲座等均以视觉任务，尤其是分类任务为基准。例如，深度学习领域
普遍的第一个“Hello World”实践便是 MNIST手写体的图像分类实验。由
ImageNet 驱动的大规模图像分类也直接引发了深度学习的黄金发展。迄今
为止，ImageNet 依然是尝试新算法、新计算架构、新框架的公认实验数据
集。

由于分类问题不像语音识别、机器翻译这种“重量级”任务一样需要
很多背景知识，因此，可以让我们更加关注于方法本身。也正是由于这个
原因，分类问题是研究算法的绝佳“实验田”。故本书所讲述的迁移学习方
法，也均以分类作为问题背景。这能够在一定程度上弱化读者对应用背景
的依赖和要求，可以专注于方法本身。

这样做是一把双刃剑。其好处显而易见。坏处也非常明显：太容易一
叶障目，不见泰山。我们学习迁移学习的目的是为了解决现实世界中存在
的若干矛盾问题（参照本书第1章中所述的“迁移学习必要性”部分），但最
后却只是在与分类问题“较劲”。

在追求方法的道路上走的太远，却常常忘记了为什么出发。

聪明的读者可以根据自己的学习背景不费吹灰之力地举出众多机器学
习的应用实例。因此，本章回归我们学习迁移学习的“初心”，从应用的角
度，向读者介绍迁移学习在各个领域是如何得到应用的。迁移学习在计算
机视觉、自然语言处理、语音识别、人机交互与普适计算、医疗健康、物
理学、天文学、生物学、交通运输业、农业、银行、通信、金融、传染病预
测、物流、软件工程、在线教育、银行安全、图网络挖掘、社区管理、能
源等领域均有应用。值得注意的是，本章与核心方法部分有所不同，并不
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注重对算法及创新性的讲解，而是侧重于在特定的应用领域内，如何以迁
移学习的方式来思考问题、如何构造可行的迁移学习场景、如何将问题转
化为迁移学习问题、如何用迁移学习的方式来解决问题等。站在应用的角
度，读者需要对烂熟于心的各种算法进行更为细致的考量，以便在自己的
问题中取得最好的效果。更多更详细的应用介绍，请参照《迁移学习》专
著 [Yang et al., 2020a]。
本章内容的组织安排如下。第15.1节介绍迁移学习在计算机视觉中的应

用。第15.2节介绍迁移学习在自然语言处理中的应用。第15.3节介绍迁移学
习在语音识别与合成领域的应用。第15.4节介绍迁移学习在人机交互与普适
计算领域的应用。第15.5节介绍迁移学习在医疗健康领域的应用。第15.6节
介绍迁移学习在其他领域中的应用。最后，第15.7节对本章内容进行小结。

15.1 计算机视觉

计算机视觉任务众多，除了常见的图像分类外，还包括目标检测 (Ob-
ject Detection)、语义分割 (Semantic Segmentation)、视频理解 (Video Un-
derstanding)、场景文字识别 (Scene Text Recognition)、目标跟踪 (Object
Tracking)、图像生成 (Image Generation) 等。除此之外，还包括人脸识别
(Face Recognition)、行人再识别 (Person Re-Identification)、动作识别 (Ac-
tion Recognition) 等等。在过去的几十年里，计算机视觉的发展伴随着深
度学习技术的发展，演化出了众多领先的技术和方法。也正因如此，在当
下人工智能时代，计算机视觉也是一个持续热门的领域，催生出许多成功
的明星科学家、网红、和创业公司等等。

那么，除了图像分类任务之外，迁移学习在其他的计算机视觉任务上
是如何应用的呢？

计算机视觉中绝大部分任务都存在训练数据与测试数据分布不一致的
问题，也存在着高质量的有标注数据不足的问题。例如，在虚拟场景中构
建三维模型进行场景与物体识别，再迁移到真实环境中；或者在赛车游戏
中调整自动驾驶模型，再将其迁移到真实的自动驾驶环境中；在搜索引擎
（如必应搜索）中爬取大量同一类型图片作为图像识别的训练集，再将训练
好的模型在真实数据中调优；图片由于光照、背景、视角等不同导致模型
发生漂移等等。

如何运用迁移学习的方式来解决上述存在的挑战？

在目标检测任务中，[Chen et al., 2018e, Inoue et al., 2018, Sun and Saenko, 2014,
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Raj et al., 2015] 等工作利用迁移学习解决了源域和目标域的数据分布不匹
配的问题。这些工作将领域自适应、弱监督学习等技术引入目标检测中，使
得训练与测试数据之间的特征分布得到对齐，大大强化了在测试数据上的
任务表现。对于训练数据不足、特征表示单一的问题，[Lim et al., 2011]提出
从相关任务中迁移知识到目标任务的迁移学习方案。[Shi et al., 2017] 提出
了一种基于排序的迁移学习方法来解决目标检测问题。[Chen et al., 2018b]
针对于目标检测中的小样本 (few-shot) 问题提出了迁移学习的适配方案。

语义分割中也存在着迁移学习的应用场景。[Zhang et al., 2017b, Tsai et al., 2018,
Li et al., 2019e] 等工作对城市道路街景的语义分割进行了研究，提出不同
的跨领域分割适配方法。[Kamnitsas et al., 2017, Zou et al., 2018] 则针对
脑部医学图像的分割进行了迁移学习，解决了医学图像数据匮乏的问题。
[Sankaranarayanan et al., 2017] 则提出了基于生成对抗网络的迁移学习分
割算法。[Luo et al., 2019] 则从类别-类别的迁移学习分布适配中进行更加
细粒度的场景分割。

在视频理解任务中，迁移学习同样有用武之地。例如，我们知道自动驾
驶中，受到不同天气的影响，车辆的状态也会发生变换。而不同天气的数据
又很难完全收集。在这个方面，发表于 2018年的工作 [Wenzel et al., 2018]
对自动驾驶任务中跨天气的车辆控制，提出一种基于生成对抗网络的迁移
学习算法。对于视频分类任务，[Diba et al., 2017, Zhang and Peng, 2018]
等工作提出了不同的蒸馏和迁移学习方法，提高了视频分类的精度。对于
视频中的人体动作识别，[Liu et al., 2011] 提出一种跨摄像机视角 (Cross-
view) 的迁移学习方法，使得模型对于不同的视角都能得到很好的效果。
[Rahmani and Mian, 2015] 则提出一种非线性的跨视角迁移方法用于动作
识别。[Jia et al., 2014a] 提出一种基于隐张量 (Latent Tensor) 的迁移学习
方法用于 RGB-D 的动作识别。除了跨视角外，[Bian et al., 2011] 提出一
种跨领域的动作识别方法。[Sargano et al., 2017] 提出了基于深度迁移表征
的动作识别方法。[Zheng et al., 2016, Wu et al., 2013] 则分别提出基于字
典学习和异构特征空间的动作识别方法。[Giel and Diaz, 2015] 则提出了基
于迁移学习和时序网络的动作识别方法。总的来看，视频理解任务与图像
分类类似，也存在跨领域、跨视角、跨状态等任务，均需要迁移学习扮演重
要角色。

场景文字识别（Scene Text Recognition）也是一类很重要的视觉任务。
在这个问题上，[Zhang et al., 2019c] 提出了一种基于注意力机制的鲁棒场
景文字识别方法，对于跨领域的数据有很好的效果。[Tang et al., 2016] 则
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探索了卷积神经网络在中文文字识别任务上的效果。[Goussies et al., 2014]
使用迁移决策森林算法实现了光学字符识别。

在图像生成方面，[Zhang et al., 2019a]从解耦 (Disentangle)角度出发，
构建了基于生成对抗网络的化妆迁移方法。基于迁移学习的图像生成涉及
到了另一个火热的领域：风格迁移 (Style Transfer)，如 [Gatys et al., 2016,
Luan et al., 2017, Huang and Belongie, 2017, Li et al., 2017c] 等工作。此
应用几乎都围绕迁移学习展开，相关工作汗牛充栋，因此，我们在这里不
再赘述。感兴趣的读者请以“Style Transfer”为关键字搜索相关文献进行
研究学习。

计算机视觉任务众多，我们不可以一一列举。由于计算机视觉得到了
长足的发展，因此，几乎各类任务都有迁移学习的身影。从数据标注不足
到跨领域、跨视角、跨状态等任务，迁移学习都在其中发挥着重要的作用。
感兴趣的读者或者计算机视觉具体任务的同学们可以根据自己的需求再调
研更多相关文献，将迁移学习用于自己的任务中，使其发光发热。

15.2 自然语言处理

语言是人类区别于动物的本质特性。计算机视觉让人类认识世界，而
语言让人与人、人与动物、人与机器之间的沟通和交互成为了可能。自然
语言处理 (Natural Language Processing, NLP) 技术将计算机、人工智能
与语言学的知识联系起来，让我们可以更好地理解彼此。何为语言，从狭
义上讲，涉及到文字的都属于语言。但如果我们对语言的理解超越文字的
范畴，那么，其实广义上来说，任何可以传达意义的图片、语音、数据等媒
介，都属于语言。因此，语言的含义也千变万化。本小节主要关注文字类语
言，下一小节将会介绍语音识别和合成方面，迁移学习的应用研究。

自然语言处理是一个非常庞大的研究领域，其主要由自然语言理解
(Natural Language Understanding, NLU) 和自然语言生成 (Natural Lan-
guage Generation，NLG) 两类任务构成。自然语言理解负责让机器“听得
懂”人类的语言，即从二进制语言数据中提取重要的信息；而自然语言生成
则负责让机器“说得出”人类的语言，即把二进制计算机数据转化成人类能
听得懂的语言。与此对应，自然语言处理的任务也十分复杂多样，常见的
任务如文本分类（Text categorization）、信息检索（Information retrieval）、
信息抽取（Information extraction）、聊天机器人 (ChatBot)、对话系统
(Dialogue system)、机器翻译（Machine translation）、序列标注（Sequence
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tagging）等等。在这些重要的应用中，迁移学习也发挥着应有的作用。

自然语言处理中存在着大量数据不足、分布不一致的问题，因此，很多
工作利用迁移学习与领域自适应、多任务学习的方法，构建跨领域学习模
型，解决相应的序列标记问题 [Grave et al., 2013, Peng and Dredze, 2016,
Yang et al., 2017]、语法分析问题 [McClosky et al., 2010]、情感分析问题 [Cui et al., 2019,
Ruder and Plank, 2017, Wu and Huang, 2016]、文本分类问题 [Wang et al., 2019g,
Liu et al., 2019]、关系分类问题 [Feng et al., 2018]、以及文本挖掘问题 [Qu et al., 2019]。
在这些领域中，由于训练数据和测试数据的分布存在不一致性，因此，这
些工作利用了相应的迁移学习方法来解决这些挑战，取得了很好的效果。

在机器翻译问题中，迁移学习的作用变得尤其重要。首先，翻译问题
本身就至少涉及到两个语言领域：源语言和目标语言，而任意两种不同的
语言之间，本身就存在着数据分布的差异。因此，翻译问题是迁移学习重
要的应用场景。其次，翻译问题的另一重大挑战是源语言和目标语言的这
种语言对 (Pair) 的有标签数据非常难于收集，需要大量的专业人员作出
标记，因此，如何在低资源的条件下进行高质量的翻译本身就是一个重大
研究问题。一系列研究工作利用迁移学习来应对这些挑战。比较早期的工
作 [Blitzer et al., 2006] 提出了 Structural Correspondence Learning 的方
法，利用不同语言之间共享的某些 “枢轴 (Pivot)” 特征（即在不同语言下
意义相近的词）来进行跨领域的翻译。[Bertoldi and Federico, 2009]则提出
了以隐马尔可夫模型驱动的领域自适应统计翻译系统。[Chen et al., 2017a,
Jiang and Zhai, 2007, Poncelas et al., 2019, Wang et al., 2017b] 等工作则
利用了源域权重学习的迁移方式构建跨领域翻译系统。[Chen and Huang, 2016]
针对低资源情况下的机器翻译，提出一种基于半监督领域自适应的迁移方
法。

在最近的几年里，围绕语言模型的预训练 (Pre-traing) 展开的研究异
常火热。研究人员发现，如果我们收集大量的训练数据，不管这些数据有
没有标注，都可以用一个比较大的模型进行有监督/半监督/无监督（自监
督）的预训练；与计算机视觉领域类似，预训练后的模型可以被很好地应
用于一系列下游任务中，大幅提升下游任务的性能表现。这方面的研究以
Google 公司在 2018 年提出的 BERT（Bidirectional Encoder Representa-
tions of Transformers）模型 [Devlin et al., 2018] 为代表，衍生出了一大批
基于 BERT进行预训练、微调、迁移适配的成果。BERT通过构建自监督的
预训练任务，对大量的自然语言数据进行预训练，从而可以从大数据中学习
通用的知识，因此在包括文本分类、情感分析、语言生成、序列标注等大量下
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游任务中均可以获得非常好的表现。BERT本身足够优秀，但其也存在模型
庞大复杂、计算量大的问题。因此，如何压缩 BERT模型也成了近几年的研
究热点之一。除了 BERT之外，OpenAI也出品了更庞大的 GPT系列预训
练模型 [Radford et al., 2018, Radford et al., 2019, Brown et al., 2020]，将
自然语言理解与生成任务推向新的高峰。

自然语言的任务还有很多，我们不可能一一列举。读者在进行自己的
自然语言处理任务时，遇到小样本、分布不一致等问题时，均可以考虑用
迁移学习的相关思想去解决。

15.3 语音识别与合成

声音也是人类的语言之一，是我们沟通和传递信息的媒介。语音识别，
也叫做自动语音识别（Automatic Speech Recognition, ASR），指的是计
算机能够将人类语音的音频数据，转化成对应的文字的过程。而语音合成
（Speech Synthesis）则是一个相反的过程，指的是计算机自动合成出人类的
声音。而语音合成领域常用的范式是文字转语音（Text-to-Speech, TTS），
特指输入一段文字，计算机产生将这些文字“读出来”，产生人类语音的过
程。当然，语音的研究不局限于这两个领域，还包括说话人验证 (Speaker
Verification)、语音转换 (Voice Conversion) 等领域。

语音识别与合成是计算机和人工智能、声学、信号处理、语言学、统计
学、概率学等多学科交叉的研究领域，有着很长的研究历史。伴随着深度
学习的发展，语音识别与合成也经历了传统的统计模型到深度模型的飞跃，
取得了越来越好的效果。现在市场上已经有包括微软 Azure 语音合成、百
度语音合成、Google 语音合成、讯飞语音合成等多种成熟稳定的语音产品。
深度学习模型的成功依赖于大量的训练数据。而语音相关的数据与普

通图像数据相比，其获取成本更高、对数据采集者的要求也更高。因此，语
音数据天然存在着获取难、数据标注耗时昂贵的问题。另一方面，语音数
据的来源是人本身，并非图像、文本等具有相对客观的来源，因此，语音
数据本身就充满着不确定性和波动性。我们听到的声音，包含音色、频率、
音调等描绘声音的关键信息，而这些声音特征决定了世界上没有两个人的
声音会完全相同。不同人的方言、口音、说话方式也有所不同。受限于此，
采集到的语音数据绝大多数会面临模型漂移、标注数据不足等问题。因此，
迁移学习、多任务学习、领域自适应等技术，对于语音数据非常重要。

从语音合成，特别是 TTS 系统的角度来看，语音数据又有不同视角。
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我们知道，TTS系统的输入是客观文字，输出是能让人听懂的语音数据。而
“让人听懂、听的舒服自然”这个标准太过主观、模糊，远不如分类、回归、
检测等任务的精度、误差等评价指标来得客观。因此，TTS 系统的评价也
无形中为语音合成增加了难度。并且，TTS 系统的一种流行的服务模式是
让用户用自己的声音念出一些文字，系统则根据这些仅有的用户声音数据，
完成对用户声音的“克隆”，使得计算机能够模仿用户的声音“说”出用户
从未说过的话。从这个角度讲，TTS 系统天然就面临着用户数据不足的问
题（因为系统要求用户能自己输入的声音越少越好），或者说，它是一个小
样本学习的问题。而如何将训练好的 TTS 模型迁移适配到新用户数据上，
则是 TTS 系统当前的一个重大挑战。

为了解决语音识别领域的小样本问题，[Li et al., 2019a] 把为普通话
训练的语音识别模型迁移到广东话的语音识别上，获得了很好的识别效
果。[Yao et al., 2012, Yu et al., 2013, Gupta and Raghavan, 2004] 等工作
也系统研究了不同语音模型的自适应技术。[Xue et al., 2014] 基于用户辨
识码提出一种将深度语音识别模型快速适配到新用户上的迁移学习方法。
[Wu and Gales, 2015]则从多任务学习的角度提出一种多基点 (Multi-basis)
自适应的快速迁移网络。[Sun et al., 2017]提出了一种深度领域自适应的语
音识别技术。[Hsu et al., 2017, Abdel-Hamid and Jiang, 2013] 基于迁移变
分自编码器、卷积神经网络提出了鲁棒的语音识别方法。对于特定群体的
语音识别，[Shivakumar et al., 2014] 利用发音的相似性提出了声音的自适
应方法，用于儿童语音识别。[Kim et al., 2017a] 针对构音障碍人群的语音
识别，提出一种基于 KL-HMM 的自适应迁移学习方法。[Liao, 2013] 提出
了基于说话人自适应的上下文迁移方法。[Huang et al., 2016b] 则提出了一
整套基于深度迁移学习的语音识别方法与系统。

在语音合成，特别是 TTS 系统中，迁移学习同样发挥着重要作用。
[Cooper et al., 2020] 提出了一种由多个说话人的 TTS 系统迁移到零样本
(Zero-shot) 新用户的 TTS 方案。[Chen et al., 2018d] 也利用说话人的特
征嵌入 (Speaker embedding) 相关性，提出了小样本情况下的 TTS 适配系
统。[Jia et al., 2018] 为了更精准地捕捉说话人之间的相似性，从说话人验
证系统的特征嵌入模式中学习通用特征，然后迁移到新用户的 TTS 系统
中。[Daher et al., 2019]针对语音转换任务提出了基于生成对抗网络的转换
系统。在语音转换 (Voice Conversion) 应用中，迁移学习也有着重要应用。
[Sun et al., 2016b] 提出了一种不需成对训练数据的多人语音转换到单人语
音的语音转换方法，[Liu et al., 2018b] 则基于特征解耦 (Feature Disentan-
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gle)提出了一种语音转换方案。[Chen et al., 2018c]利用生成对抗网络对于
不成对的声音进行转换，[Chou et al., 2019] 针对 One-shot 的语音转换问
题，通过实例归一化 (Instance Normalization, IN) 实现说话人特征和内容
特征的分离解耦。

除去数据获取难、数据分布不一致的问题，语音领域还存在着本地化
的问题。通常来说，一种语言往往对应于不只一种口音和方言。例如，我们
中国地大物博人杰地灵，许多地方都有各自的方言，这给语音模型的本地
化带来了巨大挑战。放眼世界，即使是讲英语的国家，其口音、说话方式等
也有着很大的差异。对生成的语音进行评价，在确保其准确性和自然性的
同时，也要考虑本地化的问题。而新用户数据稀少的问题，无疑给这些情
景雪上加霜。这些问题都给语音领域带来了新的挑战。期待未来迁移学习
能够在这些领域发挥更大的作用。

15.4 普适计算与人机交互

随着时代的发展，普适计算 (Ubiquitous Computing) 的应用越来越广
泛。智能手机、智能手表、可穿戴设备、边缘计算设备等，大大提高了人
们的生活效率和生活质量。普适计算的发展体现了计算机计算架构的变迁：
从上世纪的大型机、小型机、微型机，发展为今天的个人计算机、智能手机、
可穿戴设备等，由此，产生了越来越多的普适计算应用。普适计算已被广泛
应用于日常生活中的多个领域中，如可穿戴行为识别 [Wang et al., 2018a]、
室内定位 [Zou et al., 2017]、表情识别 [Nguyen et al., 2018] 等。研究和发
展普适计算技术对人们的生活具有十分重要的意义。

普适计算针对的是我们日常生活的环境，而环境本身就充满了动态变
化性。这种动态变化性给现有的机器学习方法带来了挑战。普适计算领域早
期的奠基人物Mark Weiser对普适计算的核心场景提出了要求 [Weiser, 1991]：
普适计算就是无处不在的计算。在此模式中，人们能够在任何时间、任

何地点、以任何方式访问到所需要的信息。

简而言之，这就要求机器学习模型必须能够对这些动态变化的时间、地
点、方式等，进行自适应的调整和模型更新。举一个简单的例子，在可穿戴
行为识别的应用中，用户已经针对智能手表采集的数据训练好了识别模型，
那么显然这个模型无法识别智能手机采集到的行为数据。因为二者部署在
不同的穿戴位置，并且它们的硬件信息也不完全相同，这使得数据的分布
发生了变化，从而导致模型发生漂移 [Huang et al., 2007]。即使是相同的
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硬件设备，不同用户、不同穿戴位置、不同运动模式，也严重影响着机器学
习模型的泛化能力。从机器学习的角度而言，尽管随着数据规模和计算资
源的快速增长，机器学习方法在理论和应用中都取得了长足的进展，然而，
目前的机器学习方法均假设训练集和测试集服从相同的数据分布 (即相同
的数据来源)，因此，在训练集训练好的模型能够在相同数据分布的测试集
上有着不错的表现。当测试集和训练集来自不同的数据分布时，传统机器
学习方法无法对其构建精准鲁棒的模型。综合来看，普适计算环境的动态
变化性给现有的机器学习方法带来了挑战。如何在动态的普适计算环境中
构建自适应学习模型，是一个重要的研究问题。

在可穿戴行为识别的研究中，[Wang et al., 2018c, Wang et al., 2018a,
Zhao et al., 2011, Khan and Roy, 2017] 等工作针对跨用户的应用场景提出
了相应的方法，构建了迁移学习模型，使得模型应用在不同的用户时，能够
得到较小的误差。[Wang et al., 2018a, Wang et al., 2018c] 则更进一步，提
出即使同一用户，当传感器放置于不同的用户身体部位时，行为识别模型
也会因位置的不同而差生模型漂移，从而造成精度下降的情况。这些工作
研究并提出了相应的分层和深度迁移学习方法解决了此问题。

行为识别的设备通常是各种传感器，如加速度计、陀螺仪、磁力计等。
这些设备由于自身硬件差异所导致的应用条件不同，也会造成模型漂移的
现象。针对这一问题，[Morales and Roggen, 2016] 设计了一系列的实验研
究跨传感器的行为识别。[Hu and Yang, 2011] 则提出了通过传感器映射的
方法进行迁移学习的行为识别。[Chen et al., 2017b] 提出了跨模态的迁移
学习方法用于行为识别。针对行为识别问题中源域和目标域类别不统一的
问题，[Hu et al., 2011] 提出了通过挖掘网络大数据，构建类别相似性关系，
从而实现跨类别的迁移方法。

从可穿戴行为识别出发，迁移学习可以针对不同用户、不同设备、不
同位置的行为识别应用构建自适应的模型。

行为识别侧重于通过设备来监测用户的行为变化，而室内定位则通过
定位器（如 WiFi）的变化来检测用户的位置。定位模型通常都与房间的布
局等有很强的相关性。因此，研究跨房间、跨环境的定位模型就势在必行。
在这一方面，[Pan et al., 2008, Zou et al., 2017, Sun et al., 2008] 等工作提
出了基于 WiFi 的迁移室内定位方法.[Liu et al., 2010] 提出了一种针对 3D
定位数据的迁移学习方法。在室内定位应用中，跨环境是研究重点。

从人机交互出发，迁移学习还可以针对不同用户、不同接口、不同情
境的人机交互应用进行鲁棒的人机融合感知。例如，[Nguyen et al., 2018,

209



迁移学习简明教程

Nguyen et al., 2020, Tu et al., 2019] 等工作针对表情识别任务提出了相应
的迁移学习方法，使得表情识别模型针对不同的用户更加鲁棒。[Rathi, 2018]
则针对表情语言提出了一种迁移学习优化方案。[He and Wu, 2019] 针对脑
机接口提出了在欧氏空间中进行特征对齐的迁移方法。[Chao et al., 2019]
针对跨视角的步态识别，提出一种迁移学习方法。

总体而言，迁移学习可以被应用于各种动态变化的环境。在设计构建
普适计算和人机交互应用时，我们要特别注意有哪些环境、设备可能是动
态变化的，然后针对不同的场景，涉及更鲁棒的机器学习和迁移学习方法，
使得模型在动态环境中能够维持稳定的表现。

15.5 医疗健康领域

医疗健康是与我们每个人休戚相关的研究领域。同时，它也是一个多
学科交叉的综合领域，涉及到计算机、医学、生物学、数学、统计学、化学、
护理学、药物学、心理学等诸多基础与应用学科。毋庸置疑，医生和护士为
了病人的生命健康作出了重大的贡献。尤其是在 2003 年的“非典”时期和
2020 年的“新型冠状病毒”时期，他们更是做出了重大牺牲。技术的发展
当然应该服务于各行业的需求，尤其是在病毒面前，我们无数次地意识到
了人类的渺小，也无数次地想通过技术来为医疗健康这个领域做出我们自
己的贡献。

迁移学习在医疗健康领域也有着广泛的应用。为了叙述上的方便，我
们将此领域分为医学数据分析、医疗过程和病人管理、药物研发、以及日
常医疗监护这几个方面。在每一个方面，迁移学习均发挥着重要的作用。

医疗数据多种多样，包含图像、文本、语音、视频、表格等几乎所有类
型。这些数据从格式上讲，与我们平时接触的同类型数据并无本质的区别，
同样也可以用各种机器学习、深度学习、迁移学习方法去建模学习。然而，
医疗领域的数据与普通数据相比，也有着诸多不同点：

第一个不同点是数据的匮乏性。我们知道，深度学习可以在比较大规模
的数据上学习得到好的模型和效果，但医疗数据不是自然图像和文本，往
往在很多病例上极度匮乏，常常是小样本的形式。这是医疗数据的先天特
点。而即使是同一种病，由于病人身体状况、营养状况、生活方式等不同，
往往在症状和数据表现上也千差万别。这就给传统的机器学习和迁移学习
带来了严峻的挑战。

第二个不同点是数据的不可再生性。拿图像领域来说，如果待学习的
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图像样本太少，通常的操作是借用一些生成模型来生成一些样本，以弥补
样本不足的情况。但是在医学图像领域，这个问题本身就充满着道德、医
学、科技之间的矛盾：生成的医学数据能否同生成的自然图像一样具有其
语义相关性，可以用于模型训练？医学专家是否会承认这种数据？因此，不
仅匮乏，而且难再生。

第三个不同点是数据的隐私性。今天，我们对数据和隐私的保护越来
越严格。而医学数据往往也是其中最重要的数据类型之一，涉及到了太多
病人的隐私信息。因此，在处理医学数据时，我们往往需要特别注重对隐
私的保护。例如，未经允许，不能使用相似病例的数据进行迁移学习或深
度学习。隐私性的特质仿佛是给技术戴上了“枷锁”。但是服务于人才是科
技的本质。在开发新技术的同时，我们还要特别注意保护用户的隐私。

第四个不同点是数据和结果的可解释性。机器学习的可解释性永远是
绕不开的话题。医学数据的可解释尤其重要。它可以帮助医生更好地做出
决策，也可以帮助病人更好地了解自己的身体状况，做到“有章可循”。显
然，我们在设计机器学习和迁移学习方案时，要特别注重结果的可解释性。

医学数据分析的迁移学习工作，绝大多数围绕着上述的第一、第二两
个问题展开。由于几乎所有各类的疾病都面临着数据匮乏和不可再生性
两个挑战。因此，许多研究将迁移学习应用于特定疾病数据的分析，以
辅助医生进行决策。而在这一方面，医学图像数据是被研究最多的数据
类型。例如，[Manakov et al., 2019] 通过图像迁移变换的方式给医学图像
降噪，[Prodanova et al., 2018] 利用迁移学习对角膜组织数据进行图像分
析，[Cao et al., 2018, Hu et al., 2019a] 则利用迁移学习中的相似性关系对
乳腺癌图像进行研究。类似的利用迁移学习的工作还有很多，例如肿瘤
切片和存活率分析 [Cabezas et al., 2018]，自集成迁移方法的医学图像分
析 [Perone et al., 2019]，利用领域自适应分析心脏切片 [Dou et al., 2018] 、
前列腺组织 [Ren et al., 2018a]、脑部核磁共振成像 (MRI)分析 [Giacomello et al., 2019]、
胸部 X 光片分析 [Chen et al., 2018a]、细胞壁硬化 [Valverde et al., 2019]、
3 维图像分析 [Chen et al., 2019d]、视网膜图像 [Yu et al., 2019b] 等。

值得一提的是，有一些学者将迁移学习应用于最新的新型冠状病毒的
研究中。例如，[Zhang et al., 2020b] 等人利用领域自适应方法，研究在新
型冠状病毒胸部 X 光片图像数据不足时，从普通肺炎数据迁移到新型冠状
病毒引起的肺炎数据，从而实现辅助判断是否患病。笔者及团队也利用上
述数据集进行自动迁移学习 [Yu et al., 2020]，在无监督情景下获得了很好
的效果。
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除图像数据外，[Gupta et al., 2020]利用迁移学习进行医学时间序列数
据的研究。[Kachuee et al., 2018] 则进行基于迁移学习的心电图 (Electro-
cardiograph, ECG) 数据分析并提出基于深度迁移表征的分类方法。同理，
[Salem et al., 2018] 提出了基于心电图的心率不齐的诊断分类。
科学、可持续的医疗过程和病人的管理，对于医疗健康也至关重要。

[Yu et al., 2018] 从小数据集出发，探索设计了一种基于教师-学生网络的
手术阶段识别的迁移方法，帮助医生更好地对手术过程进行管理和反馈。
[Suresh et al., 2018] 则对病人数据的管理和维护，提出了一种基于多任务
学习的网络结构。[Newman-Griffis and Zirikly, 2018] 探索了医疗自动化过
程中的医学实体识别 (Medical Named Entity Recognition)，提出了低资源
情况下的迁移识别方案。[Rezaei et al., 2018] 则从技术角度研究医疗数据
的不平衡性给我们带来的挑战，并提出对应的基于生成对抗网络的解决方
案。[Rehman et al., 2018] 则从一些情境和系统设计中得到信息，设计一种
基于领域自适应的感染预测模型。

药物研制方面，[Ye et al., 2018] 利用一种集成迁移学习和多任务学习
的方案，探索了药物参数预测的问题。

一些疾病属于慢性病，通常没有彻底的治疗方案，因此只能依靠日常
监护和管理进行有效治疗。一些神经退行性疾病如帕金森、阿尔茨海默
症、小血管病等，均需要持续的日常监护。[Marinescu et al., 2019] 提出
了针对神经退行性疾病的深度迁移方法，实现了相似疾病数据的模型迁移。
[Phan et al., 2019] 则提出了基于深度迁移学习的睡眠监测方案，做到更精
确鲁棒的睡眠检测，从而可以更好地服务于慢性病的监护。[Venkataramani et al., 2018]
提出了一种持续领域自适应 (Continuous Domain Adaptation) 的健康监护
方案，使得系统应对更复杂的环境和用户时能够取得良好的效果。

在数据隐私保护方面，笔者和团队提出了基于联邦迁移学习的健康监
护系统 FedHealth [Chen et al., 2020] 应用于隐私保护模式下的帕金森疾病
早期预警。

在可以预见的未来，一定会有更多的工作服务于医疗健康，给医生和
患者提供更多的便利。

15.6 其他应用

迁移学习的应用场景众多，我们不可能一一列举。这一小节我们讨论
一些迁移学习在其他领域上的应用。迁移学习在物理学、天文学、生物学、
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交通运输业、农业、银行、通信、金融、传染病预测、物流、软件工程、在
线教育、银行安全、图网络挖掘、社区管理、能源等领域均有应用。在这些
应用中，迁移学习与各种非计算机领域、交叉领域的结合，更是显示出其
强大的生命力。

越来越多的物理学开始采用迁移学习方法构建学习模型，以达到跨领
域、缩短学习时间的效果。[Baalouch et al., 2019]设计了一种仿真环境到真
实环境的迁移学习领域自适应方法，用于高能物理领域的实验。[Mari et al., 2019]
系统研究了迁移学习在混合-经典量子神经网络中的应用。[Humbird et al., 2019]
用迁移学习研究惯性分离融合实验。

在金融领域，[Zhu et al., 2020a] 通过对用户行为序列进行建模，构建
了层次化可解释的网络，并利用跨领域知识迁移进行欺诈检测。

在交通运输领域，[Mallick et al., 2020] 针对短时间内高速公路交通流
量预测问题，结合图网络和迁移学习进行精准预测。[Xu et al., 2019] 针对
如何更好地学习交通信号灯变换规则，设计了一种目标导向的迁移学习方
法。[Bai et al., 2019] 利用一种多任务的卷积神经网络对客流量进行更好地
估计。[Milhomem et al., 2019] 则利用深度加权的迁移学习方法，对行驶过
程中驾驶员是否疲劳进行检测。

在能源领域，[Covas, 2020] 针对太阳能磁场的时空预测问题，采用了
迁移学习方法。[Li et al., 2020] 则利用深度迁移学习方法来进行设备热量
的建模。

在推荐系统领域，[Saito, 2019]对离线的推荐系统引入了领域自适应方
法，使得推荐模型对不同领域的数据更加鲁棒。[Chen et al., 2019b]针对冷
启动问题设计了一种多任务学习方法，获得了良好的效果。

在传染病预测方面，[Appelgren et al., 2019] 从用户在社交媒体上发表
的言论建立模型，帮助更好地训练传染病早期预测和预警模型。

在社区管理领域，[Ionita et al., 2019] 针对停车位的预测问题，提出了
一种从有监控区域到无监控区域的迁移预测模型。

在农业领域，[Nguyen et al., 2019] 针对棉花产量预测问题，提出了一
种时空多任务迁移学习方法。[Sun and Wei, 2020] 基于迁移学习技术，针
对玉米是否患病进行更精准的建模预测。

在通信领域，[Ahmed et al., 2019] 提出一种迁移元学习方法，针对通
信领域的用户量波动，设计了更好的预测模型。由于移动通信用户量庞大，
因此迁移学习是一种很好的小样本学习方法。

在天文学领域，[Vilalta et al., 2019]对超新星分类 (Supernova Ia clas-
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sification) 和火星地貌鉴别 (Mars landforms idenfication)，设计了更好的
基于相似度的迁移学习方法。[Ackermann et al., 2018] 则利用迁移学习来
检测银河系的星系合并 (Galaxy Merger) 问题。

在软件工程领域，[Chen, 2018] 提出一种基于领域自适应的静态恶意
软件检测方法。

迁移学习在强化学习领域也有着广泛的应用。[Carr et al., 2018] 将领
域自适应应用于强化学习中的雅达利 (Atari)游戏中。[Taylor and Stone, 2009]
则在 2009 年对迁移学习在强化学习中的应用给出了系统的综述，请感兴
趣的读者进行关注。[Parisotto et al., 2015] 提出了一种 Actor-mimic 的深
度多任务和迁移强化学习方法。[Taylor and Stone, 2007] 提出了跨领域的
迁移强化学习方法。[Boutsioukis et al., 2011] 研究了迁移学习在多智能体
(Multi-agent) 系统中的学习问题。[Gamrian and Goldberg, 2019] 通过图
像到图像的翻译，利用迁移学习实现强化学习任务。[Gupta et al., 2017]则
提出了通过学习隐藏不变特征空间，进而实现知识迁移的强化学习方法。
[Da Silva and Costa, 2019] 则在 2019 年给出了一篇更新的迁移学习用于
多智能体系统的文章。

在在线教育方面，[Ding et al., 2019]针对大规模在线公开课程 (MOOC)
使用表征迁移学习的方法对学生行为进行建模分析。

在银行安全方面，[Oliveira et al., 2020] 针对银行安全系统，提出一种
跨领域深度脸部匹配的方法，增强了人脸识别系统的安全性。

在图网络的数据挖掘方面，也有大量的工作应用了迁移学习 [Lee et al., 2017]。
[He et al., 2016a]研究和探索了基于图网络的迁移学习框架和方法。[Tang et al., 2019]
通过迁移学习实现了鲁棒的图神经网络对攻击的防御。[Dai et al., 2019] 使
用对抗领域自适应和图卷积，实现了网络迁移学习。[Omran et al., 2019]利
用迁移学习实现知识图谱的规则挖掘。[Hu et al., 2019a] 将主动学习和迁
移学习进行结合，并应用于图网络中。

上述列举的只是迁移学习众多应用中的部分成果。由于迁移学习针对
小样本、数据分布不一致等问题具有很好的效果，而这些问题几乎存在于
机器学习的每个应用领域中，因此，迁移学习呈现出一种“万金油”的存
在。我们很期待这些领域能够在迁移学习的帮助下取得更好的效果，也期
待迁移学习能够被应用于更多的领域中以解决实际问题。

更多应用请关注https://github.com/jindongwang/transferlearning/
blob/master/doc/transfer_learning_application.md上的更新。
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15.7 小结

由于研究的问题、情境、领域、应用情况复杂多变，因此，我们很难覆
盖所有的研究方向。但即便是不同的研究领域，它们的问题或多或少均存
在一定的相关性。期待读者能从这一章中管中窥豹，得到启发，用于解决
自己遇到的新问题。
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第16章 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 Adap-
tation)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。

16.1 融合人类经验的迁移

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 公司发布的 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，即 “抛出的物体往往会沿着抛物线的轨迹进行运动”，
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赋予神经网络。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无监督算法本身
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。

16.2 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。在此问
题上，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 [Da Silva and Costa, 2019, Gamrian and Goldberg, 2019,
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。

16.3 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，其可解释性不强却始终是一个
尚未被解决的问题。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。

同样的，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。2017 年，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 上的研究成果有助于理解特征是
如何迁移的 [Liu et al., 2017]。
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用深度网络来做迁移学习，其可解释性同样有待探索。例如，Google
Brain 的研究者们提出了神经网络的 “核磁共振” 现象 1，对神经网络的可
解释性进行了有趣的探索。

16.4 迁移学习系统

机器学习和人工智能学科是为了现实世界的问题应运而生的，其璀璨
的学术研究成果，也最终要回归应用、回归生活，改变我们的衣、食、住、
行。迁移学习作为机器学习和人工智能的研究领域，也不应该仅停留在学
术领域，同样应该服务于我们的生活。从另一方面讲，好的学术研究是试
验田，最终应让那些经过考验的好方法应用于日常生活中。
现阶段对于迁移学习的研究绝大多数均围绕着算法和应用两部分展开。

这也是本书主要介绍的两大部分内容。显然，云端融合的迁移学习系统是
算法和应用的桥梁，它使得每个人都可以成为研究成果的受益者，而非专
业人士才能使用。因此，我们在本书的这最后一小节特别强调，构建一个
健康的、安全的、易用的迁移学习系统，对于迁移学习的发展也至关重要。
笔者在博士论文中曾经实现过一个云端融合的迁移学习系统，将其用

于基于移动设备的人体行为识别。而后该系统与对应的算法也被普适计算
领域顶级会议 UbiComp 2020 收录 [Qin et al., 2019]。图16.1展示了此系统
的框架结构。系统由设备端和服务器端组成。设备端通过数据采集，将数
据储存到服务器端进行分析和建模。该系统以行为识别为研究对象，使用
智能手机作为数据采集设备，采集人体运动过程中的惯性信息。服务器端
采用高性能主机进行处理、分析和建模。同时，因为设备采集的行为数据
有限，系统利用已有数据进行迁移学习，和新采集的数据一起训练迁移学
习模型。
当然，该系统只是一个原型系统，离真正应用还尚有一段距离。另一

方面，由于联邦学习系统本身就是针对数据受限条件下的机器学习问题而
生的，因此，很多联邦迁移学习系统也在一些大企业如微众银行、平安科
技等实现了落地。这显然是一个极好的趋势。我们也期待未来会有更多的
应用实现机器学习和迁移学习的落地。只有将先进的算法和精准的应用结
合到一个能真正落地的系统，迁移学习才能迎来更加辉煌的未来。

1https://github.com/tensorflow/lucid
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……

行为

设备

云端
原有数据

……

图 16.1: 云端融合的迁移学习系统
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附录

常用度量准则

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
D(Ds,Dt)。
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。

16.4.1 常见的几种距离

欧氏距离

定义在两个向量 (空间中的两个点) 上：点 xxx 和点 yyy 的欧氏距离为：

dEuclidean =
√
(xxx− yyy)T(xxx− yyy). (16.4.1)

闵可夫斯基距离

Minkowski distance，两个向量（点）的 p 阶距离：

dMinkowski = (||xxx− yyy||p)1/p, (16.4.2)

当 p = 1 时就是曼哈顿距离，当 p = 2 时就是欧氏距离。
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马氏距离

定义在两个向量 (两个点) 上，这两个数据在同一个分布里。点 xxx 和点
yyy 的马氏距离为：

dMahalanobis =
√
(xxx− yyy)TΣ−1(xxx− yyy), (16.4.3)

其中，Σ 是这个分布的协方差。当 Σ = III 时，马氏距离退化为欧氏距离。

16.4.2 余弦相似度

衡量两个向量的相关性 (夹角的余弦)。向量 xxx,yyy 的余弦相似度为：

cos(xxx,yyy) = xxx · yyy
|xxx| · |yyy|

. (16.4.4)

16.4.3 互信息

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)
. (16.4.5)

16.4.4 相关系数

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

. (16.4.6)

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。

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
. (16.4.7)

理解：两个集合的交集除以并集。

扩展：Jaccard 距离 =1− J。
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16.4.5 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。

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)
. (16.4.8)

这是一个非对称距离：DKL(P ||Q) 6= DKL(Q||P ).

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), (16.4.9)

其中 M = 1
2
(P +Q)。

16.4.6 最大均值差异 MMD

最大均值差异 (Maximum mean discrepancy, MMD) 是迁移学习中使
用频率最高的度量。MMD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。对于两个分别有着 n1 和 n2 个元素的随机变量集合而言，
两个随机变量的 MMD 距离为：

MMD2(X,Y ) =

∥∥∥∥∥ 1

n1

n1∑
i=1

ϕ(xxxi)−
1

n2

n2∑
j=1

ϕ(yyyj)

∥∥∥∥∥
2

H

, (16.4.10)

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。具体细节请参
考6.2节。

16.4.7 Principal Angle

Principal Angle 将两个分布映射到高维空间 (Grassman manifold) 中，
求这两堆数据的对应维度的夹角之和。Principal angle 对于两个矩阵 xxx,yyy，
计算方法：首先正交化 (用 PCA) 两个矩阵，然后计算如下：

PA(xxx,yyy) =

min(m,n)∑
i=1

sin θi, (16.4.11)
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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：

xxxTyyy = UUU(cosΘ)VVV T. (16.4.12)

16.4.8 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。具体细节请参考
本书第4.5节部分。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)). (16.4.13)

16.4.9 Hilbert-Schmidt Independence Criterion

希尔伯特-施密特独立性系数 (Hilbert-Schmidt Independence Crite-
rion) 用来检验两组数据的独立性：

HSIC(X,Y ) = trace(HXHY ), (16.4.14)

其中 X,Y 是两堆数据的 kernel 形式。

16.4.10 Wasserstein Distance

Wasserstein Distance是一套用来衡量两个概率分布之间距离的度量方
法。该距离在一个度量空间 (M,ρ) 上定义，其中 ρ(x, y) 表示集合 M 中两
个实例 x 和 y 的距离函数，比如欧几里得距离。两个概率分布 P 和 Q 之
间的 p-th Wasserstein distance 可以被定义为:

Wp(P,Q) =
(

inf
µ∈Γ(P,Q)

∫
ρ(x, y)pdµ(x, y)

)1/p
, (16.4.15)

其中 Γ(P,Q) 是在集合 M × M 内所有的以 P 和 Q 为边缘分布的联合
分布。著名的 Kantorovich-Rubinstein 定理表示当 M 是可分离的时候，
第一 Wasserstein distance 可以等价地表示成一个积分概率度量 (integral
probability metric) 的形式：

W1(P,Q) = sup
∥f∥L≤1

Ex∼P[f(x)]− Ex∼Q[f(x)], (16.4.16)
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其中 ‖f‖L = sup |f(x)− f(y)|/ρ(x, y) 并且 ‖f‖L ≤ 1 称为 1− 利普希茨条
件。详细的细节请参考本书第7.4节。

迁移学习常用数据集

表 16.1收集了迁移学习领域常用的数据集2。这些数据集的详细介绍和
下载地址在 Github 3上可以找到。我们还在 Benchmark 4上提供了一些常
用算法的实验结果。

16.4.11 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。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。
由 MNIST 和 USPS 可以构建一对迁移学习任务：MNIST → USPS

和 USPS →MNIST。

16.4.12 对象识别数据集

COIL20 包含 20 个类别共 1,440 张图片; 每个类别包括 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。
基于 COIL20 可以构建一对迁移学习任务：COIL1 → COIL2 和

COIL2→ COIL1。
Office-31是视觉迁移学习的主流基准数据集，包含 Amazon(A,在线电

商图片)、Webcam(W, 网络摄像头拍摄的低解析度图片)、DSLR(D, 单反
2注：表格中 “特征数” 一栏为空值并不表示此数据集没有特征，而是此数据集大多采用原始数据作为

输入，故没有显式的特征文件。
3https://github.com/jindongwang/transferlearning/blob/master/doc/dataset.md
4https://github.com/jindongwang/transferlearning/blob/master/doc/benchmark.md
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表 16.1: 迁移学习相关的公开数据集统计信息
序号 数据集 类型 样本数 特征数 类别数

1 USPS 字符识别 1,800 256 10
2 MNIST 字符识别 2,000 256 10
3 PIE 人脸识别 11,554 1,024 68
4 COIL20 对象识别 1,440 1,024 20
5 Office-31 对象识别 4,110 / 31
6 Office+Caltech 对象识别 2,533 800 10
7 Caltech 图像分类 1,415 4,096 5
8 VOC2007 图像分类 3,376 4,096 5
9 LabelMe 图像分类 2,656 4,096 5
10 SUN09 图像分类 3,282 4,096 5
11 ImageCLEF-DA 图像分类 1,800 / 12
12 Office-Home 图像分类 15,538 / 65
13 Amazon Review 文本分类 2,000 / 2
14 Reuters-21578 文本分类 4,771 / 3
15 OPPORTUNITY 行为识别 701,366 27 4
16 DSADS 行为识别 2,844,868 27 19
17 PAMAP2 行为识别 1,140,000 27 18

相机拍摄的高解析度图片) 这 3 个对象领域，共有 4,110 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
(C)，共有 30,607 张图片 256 个类别标签。
单纯基于 Office-31 数据集可以构建 6 个迁移学习任务：A→ W,A→

D,D → A,D → W,W → A,W → D。取 Office-31 和 Caltech-256 数据
集的 10 个公共类别，则可以构造出 12 个迁移学习任务：A → D,A →
C, · · · , C →W。

16.4.13 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 (I)、
VOC 2007 (V)、SUN (S)、LabelMe (L)、以及 Caltech (C)。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
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使用，简称 DeCaf6 特征。每个样本有 4096 个维度。这些数据集可以构造
20 个迁移学习任务：I → C, · · · , S → L。

图像识别数据集 ImageClEF-DA 来自 ImageCLEF 2014 年的领域自
适应竞赛。它由 3 个数据领域组成：Caltech-256 (C), ImageNet ILSVRC
2012 (I),以及 Pascal VOC 2012 (P)。每个领域包含 600张图片，12个类别
的信息。任意两个领域都可以构成一组迁移学习任务 C → I, C → P, I →
C, I → P, P → C,P → I。

图像识别数据集 Office-Home [Venkateswara et al., 2017] 是一个新的
迁移学习评测数据集，它由 15,588 张图片组成，分为 4 个领域：Artistic
images (Ar), Clip Art (Cl), Product images (Pr), 和 Real-World images
(Rw)。每个领域的数据都包含了 65 个类别的信息，均来自办公或家庭环
境。每两个领域都可以构成一组迁移学习任务：Ar → Cl, · · · , Rw → Pr。

16.4.14 通用文本分类数据集

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 orgs, people 和 place。基于这些类别可构造 6 个跨领
域文本分类任务：orgs → people, people → orgs, orgs → place, place →
orgs, people→ place, place→ people。

Amazon Review [Blitzer et al., 2006] 是迁移学习文本分类的标准数据
集。它包含四个数据领域：Kitchen appliances (K), DVDs (D), Books (B)
和 Electronics (E)。这些数据分别来自对这四种商品的评论信息。每个领
域有 1000 个正而评价，1000 个负面评价。在任意两种领域中都可以进行
迁移学习，共可以构造 12 个迁移学习任务：K → D,K → E, · · · , E → B。

16.4.15 行为识别公开数据集

行为识别数据集 PAMAP2 (P) [Reiss and Stricker, 2012] 一共包含了
18 种不同的日常行为数据 (例如走路、骑车、踢足球等)，由 9 个用户进行
数据收集工作。三个传感器被放置于身体的 3个位置：右臂、胸口、和脚踝。
此数据集包含了 3个惯性传感器和 1个心率传感器。PAMAP2数据集的作
用是进行行为识别和强度估计，以及数据处理、分割、特征提取和分类等。
在进行数据采集时，每个用户都要遵循数据采集协议，按照要求进行相应的
行为。行为识别数据集 UCI DSADS (D) [Barshan and Yüksek, 2014] 由 8
名用户重复进行 19 种日常和运动行为进行数据采集。DSADS 包含了 3 轴
传感器 (加速度计、陀螺仪、磁力计)，放置于用户的 5个身体位置 (两臂、两
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腿、躯干)。传感器采样率为 25Hz。每个行为持续 5 分钟。此数据集用来进
行评测行为识别算法的分类精度和特征提取方面的表现。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。
每个数据集内部均可由不同的身体部位数据构造不同的迁移学习任务；

取三个数据集的公共类别，则可构造出 6个迁移学习任务：O → D, · · · , P →
D。这些数据集更详细的信息请参考文献 [Wang et al., 2018a]。
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