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摘  要: 近年来,迁移学习已经引起了广泛的关注和研究.迁移学习是运用已存有的知识对不同但相关领域问题

进行求解的一种新的机器学习方法.它放宽了传统机器学习中的两个基本假设:(1) 用于学习的训练样本与新的测

试样本满足独立同分布的条件;(2) 必须有足够可利用的训练样本才能学习得到一个好的分类模型.目的是迁移已

有的知识来解决目标领域中仅有少量有标签样本数据甚至没有的学习问题.对迁移学习算法的研究以及相关理论

研究的进展进行了综述,并介绍了在该领域所做的研究工作,特别是利用生成模型在概念层面建立迁移学习模型.最
后介绍了迁移学习在文本分类、协同过滤等方面的应用工作,并指出了迁移学习下一步可能的研究方向. 
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Abstract:  In recent years, transfer learning has provoked vast amount of attention and research. Transfer learning is a new machine 
learning method that applies the knowledge from related but different domains to target domains. It relaxes the two basic assumptions in 
traditional machine learning: (1) the training (also referred as source domain) and test data (also referred target domain) follow the 
independent and identically distributed (i.i.d.) condition; (2) there are enough labeled samples to learn a good classification model, aiming 
to solve the problems that there are few or even not any labeled data in target domains. This paper surveys the research progress of 
transfer learning and introduces its own works, especially the ones in building transfer learning models by applying generative model on 
the concept level. Finally, the paper introduces the applications of transfer learning, such as text classification and collaborative filtering, 
and further suggests the future research direction of transfer learning. 
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随着社会发展的信息化和网络化,人们在日常生活和工作中无时无刻不在获取信息,分析信息,并以此作为

决策的依据.在一定程度上,信息的拥有量已经成为决定和制约人类社会发展的重要因素.想要高效、准确地寻

找到所需的信息,信息分类是必不可少的第一步.通过分类,信息可以得到有效的组织管理,有利于快速、准确地
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定位信息.分类学习问题,是机器学习中一种重要的学习方法,目前已经得到广泛的研究与发展. 
在传统分类学习中,为了保证训练得到的分类模型具有准确性和高可靠性,都有两个基本的假设:(1) 用于

学习的训练样本与新的测试样本满足独立同分布的条件;(2) 必须有足够可利用的训练样本才能学习得到一个

好的分类模型.但是,在实际应用中我们发现,这两个条件往往无法满足.首先,随着时间的推移,原先可利用的有

标签的样本数据可能变得不可用,与新来的测试样本的分布产生语义、分布上的缺口.比如,股票数据就是很有

时效性的数据,利用上月份的训练样本学习得到的模型并不能很好地预测本月份的新样本.另外,有标签的样本

数据往往很匮乏,而且很难获得.在 Web 数据挖掘领域,新数据不断涌现,已有的训练样本已经不足以训练得到

一个可靠的分类模型,而标注大量的样本又非常费时费力,而且由于人的主观因素容易出错,这就引起了机器学

习中另外一个重要问题,如何利用少量的有标签训练样本或者源领域数据,建立一个可靠的模型对目标领域数

据进行预测(源领域数据和目标领域数据可以不具有相同的数据分布).He 等人[1]指出数据分类首先要解决训

练集样本抽样问题,如何抽到具有代表性的样本集作为训练集是一个值得研究的重要问题.文献[1]提出极小样

本集抽样方法用于基于超曲面分类算法,该方法可感知非结构化数据的分布,并以极小样本集作为代表子集.该
文还指出了极小样本集有多少种表达方式,给出了样本缺失情况下准确率的精确估计.文献[1]表明,在实际中保

证训练得到的分类模型具有高准确性和可靠性的两个基本假设并不是每种算法都能做到的,因此研究迁移学

习变得非常重要. 

近年来,迁移学习已经引起了广泛的关注和研究[2−18].根据维基百科的定义
∗∗,迁移学习是运用已存有的知

识对不同但相关领域问题进行求解的一种新的机器学习方法.它放宽了传统机器学习中的两个基本假设,目的

是迁移已有的知识来解决目标领域中仅有少量有标签样本数据甚至没有的学习问题.迁移学习广泛存在于人

类的活动中,两个不同的领域共享的因素越多,迁移学习就越容易,否则就越困难,甚至出现“负迁移”[19,20]的情

况,产生副作用.比如:一个人要是学会了骑自行车,那他就很容易学会开摩托车;一个人要是熟悉五子棋,也可以

轻松地将知识迁移到学习围棋中.但是有时候看起来很相似的事情,却有可能产生“负迁移”现象.比如,学会骑自

行车的人来学习三轮车反而不适应,因为这两种车型的重心位置不同[21,22].近几年来,已经有相当多的研究者投

入到迁移学习领域中,每年在机器学习和数据挖掘的顶级会议中都有关于迁移学习的文章发表,比如,ICML, 
SIGKDD,NIPS,ICDM 以及 CIKM 等.下面针对迁移学习研究展开系统的综述,特别是从迁移学习采用的技术角

度进行介绍. 

1   迁移学习算法研究进展 

针对源领域和目标领域样本是否标注以及任务是否相同[13],可以把以往迁移学习工作划分为归纳迁移学

习、直推式迁移学习以及无监督迁移学习等.而按照迁移学习方法采用的技术划分,又可以把迁移学习方法大

体上分为:i) 基于特征选择的迁移学习算法研究;ii) 基于特征映射的迁移学习算法研究;iii) 基于权重的迁移

学习算法研究.本文主要从这两条线对迁移学习的工作进行总结和综述. 

1.1   按源领域和目标领域样本是否标注以及任务是否相同划分 

Pan 和 Yang[13]针对源领域和目标领域样本是否标注及任务是否相同或是否单一对迁移学习进行了划分. 
根据源领域和目标领域中是否有标签样本可将迁移学习划分为 3 类:目标领域中有少量标注样本的归纳

迁移学习 (inductive transfer learning)[23],只有源领域中有标签样本的直推式迁移学习 (transductive transfer 
learning)[4],以及源领域和目标领域都没有标签样本的无监督迁移学习[24,25].另外,还根据源领域中是否有标签

样本把归纳迁移学习划分成多任务学习、自学习.Pan 和 Yang[13]还给出了传统机器学习与各种迁移学习情形之

间的关系,以及各种情形下,源领域与目标领域是否相同、源领域与目标领域的任务是否相同.迁移学习是和传

统学习相对应的一大类学习方式,传统学习处理源领域和目标领域相同且源领域和目标领域的任务是相同的

学习,迁移学习处理除此情形之外的学习,包括:源领域和目标领域的任务相关但不同的归纳迁移学习[6,12,26−31];
                                                                 

∗∗ http://en.wikipedia.org/wiki/Transfer_learning 
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源领域和目标领域相关但不相同而源领域和目标领域的任务相同的直推式迁移学习(transductive transfer 
learning)[3,7,32−36].无监督迁移学习与归纳迁移学习类似,不过,无监督迁移学习主要处理源领域和目标领域中都

没有标签数据的问题[24,37].Pan 和 Yang 还根据训练样本和测试样本是否来自于同一个领域,把直推式迁移学习

划分为样本选择偏差、协方差偏移和领域自适应学习这些相关的子领域. 

1.2   按采用的技术划分 

近 10 年来,很多学者对迁移学习展开了广泛的研究,而且很多集中在算法研究上,即采用不同的技术对迁

移学习算法展开研究.因此,下面首先介绍与迁移学习极其相关的半监督学习方法,然后再对采用各种技术的迁

移学习工作进行介绍. 
1.2.1   半监督学习方法 

在传统的监督学习中,学习算法通过对大量有标签的训练样本进行学习,从而建立模型用于预测标记新来

的没有标签的测试样本.但是随着信息技术、互联网以及存储技术的快速发展,数据量随之呈指数级增长.人们

能够比较容易地收集大量的没有标签的数据,但要获取大量有标签的数据则较为困难,因为这可能需要耗费大

量的人力物力.例如,在生物学中进行数据分类,得到一个训练样本的标签往往需要大量的、长时间的、昂贵的

实验;在进行 Web 网页推荐时,用户也不愿意花费大量的时间来标记哪些网页是他感兴趣的,因此有标签的网页

很少.实际上,在真实世界中通常存在大量的无标签的数据,而有标签的数据则较少.这就需要一种机器学习技

术能够利用大量的无标签样本数据以及少量有标签的训练样本进行学习,以提高分类任务的准确率. 
按照 Zhou 等人在文献[38]中的阐述,目前能够利用少量有标签数据和大量没有标签样本数据的技术有 3

类:半监督学习(semi-supervised learning)、直推式学习(transductive learning)和主动学习(active learning).这些学

习方法都通过大量的无标签样本来辅助少量有标签样本的学习,但它们在思想上又有些不同.半监督学习指的

是学习算法在学习过程中无需人工干预,基于自身对无标签数据加以利用.而直推式学习与半监督学习一样也

无需人工干预,所不同的是,直推式学习假设无标签的数据就是最终要用来测试的数据,学习的目的就是在这些

数据上取得最佳泛化能力.相对应地,半监督学习在学习时并不知道最终的测试用例是什么.因此,半监督学习

考虑的是一个“开放的世界”,即在学习中不知道测试样本是什么,而直推式学习考虑的则是一个“封闭世界”,要
测试的样本数据已参与到学习过程中.如果抛开是否对未知样本进行预测,直推式学习可以归结为半监督学习

的一种特例.主动学习与半监督学习、直推式学习最大的区别在于它的学习过程需要人工干预,就是在学习过

程中通过反馈尽可能地找到那些包含信息量大的样本来辅助少量有标签样本的学习.在传统机器学习中,这 3
种方法已经得到了广泛应用 [39−44].多视角学习 (multi-view learning)也是半监督学习一个很重要的学习任

务.Yarowsky[45]和 Blum 等人[46]认为数据的多视角表示方式可以提高半监督分类学习算法的性能.更进一步地,
文献[47−49]用 PAC(probability approximately correct)理论分析了联合训练(co-training)在无标签数据上错误率

的上界. 
近年来也有很多研究者把这些技术应用到迁移学习领域.文献[22]对主动迁移学习模型进行了研究.Shi 等

人[50]提出了一种跨领域的主动迁移学习方法,通过似然偏置的大小来选择领域外(out-of domain)有标签的样

本.那些能够正确预测领域内(in-domain)数据且高似然偏置的有标签样本被利用,而那些低偏置的样本则通过

主动学习进行选择.Liao 等人[6]提出了一种方法,即估计源领域中的每个样本与目标领域中少量标签数据之间

的不匹配程度,并把该信息应用到逻辑回归中.Zhuang 等人[17]综合半监督学习的 3 种正则化技术,流形正则 
化[51]、熵正则化[52]以及期望正则化[53],提出基于混合正则化的迁移学习方法.该方法首先从源领域训练得到一

个分类器,然后通过混合正则化在目标领域数据上进行优化. 
自学习(self-taught learning)[24,54]也是一种利用大量无标签数据来提高给定分类聚类任务性能的方法,自学

习被应用于迁移学习中,因为它不要求无标签数据的分布与目标领域中的数据分布相同.Raina 等人[54]提出了

一种自学习的方法,它利用稀疏编码技术对无标签的样本数据构造高层特征,然后少量有标签的数据以及目标

领域无标签的样本数据都由这些简洁的高层特征表示.实验结果表明,这种方法可以极大地提高分类任务的准

确率. 
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1.2.2   基于特征选择方法 
基于特征选择的迁移学习方法是识别出源领域与目标领域中共有的特征表示,然后利用这些特征进行知

识迁移[4,55,56].Jiang 等人[55]认为,与样本类别高度相关的那些特征应该在训练得到的模型中被赋予更高的权重,
因此他们在领域适应问题中提出了一种两阶段的特征选择框架.第 1 阶段首先选出所有领域(包括源领域和目

标领域)共有的特征来训练一个通用的分类器;然后从目标领域无标签样本中选择特有特征来对通用分类器进

行精化从而得到适合于目标领域数据的分类器.Dai 等人[4]提出了一种基于联合聚类(co-clustering)的预测领域

外文档的分类方法CoCC,该方法通过对类别和特征进行同步聚类,实现知识与类别标签的迁移.CoCC算法的关

键思想是识别出领域内(也称为目标领域)与领域外(也称为源领域)数据共有的部分,即共有的词特征.然后类别

信息以及知识通过这些共有的词特征从源领域传到目标领域.Fang 等人[57]利用迁移学习对跨网络中的协作分

类进行研究,试图从源网络将共同的隐性结构特征迁移到目标网络.该算法通过构造源网络和目标网络的标签

传播矩阵来发现这些隐性特征.Wei 等人[23]提出一种借用长文本帮助短文本分类的迁移学习方法.他们首先把

目标领域数据中的 Tag 作为关键词从搜索引擎检索最相关的网页,然后利用隐性语义分析方法抽取语义关键

词.第三,建立无向图,Tag 作为节点,通过拉普拉斯特征映射,每个节点被表示到低维空间.这样,短文本可以转化

为新的特征表示.最后通过最小化样本与特征表示之间的互信息,可以得到正确的短文本分类器. 
1.2.3   基于特征映射方法 

基于特征映射的迁移学习方法是把各个领域的数据从原始高维特征空间映射到低维特征空间,在该低维

空间下,源领域数据与目标领域数据拥有相同的分布[3,58−61].这样就可以利用低维空间表示的有标签的源领域

样本数据训练分类器,对目标测试数据进行预测.该方法与特征选择的区别在于,这些映射得到的特征不在原始

的特征当中,是全新的特征. 
Pan 等人[58]提出了一种新的维度降低迁移学习方法,他通过最小化源领域数据与目标领域数据在隐性语

义空间上的最大均值偏差(maximun mean discrepancy),从而求解得到降维后的特征空间.在该隐性空间上,不同

的领域具有相同或者非常接近的数据分布,因此就可以直接利用监督学习算法训练模型对目标领域数据进行

预测.Gu 等人[62]探讨了多个聚类任务的学习(这些聚类任务是相关的),提出了一种寻找共享特征子空间的框架.
在该子空间中,各个领域的数据共享聚类中心,而且他们还把该框架推广到直推式迁移分类学习.Blitzer 等人[3]

提出了一种结构对应学习算法(structural corresponding learning,简称 SCL),该算法把领域特有的特征映射到所

有领域共享的“轴”特征,然后就在这个“轴”特征下进行训练学习.SCL 算法已被用到词性标注[3]以及情感分 
析[63]中.类似的工作还有文献[64]等. 

Kan 等人[65]提出一种新的目标化源领域数据的领域适应性方法,用于人脸识别.该方法首先将目标领域数

据和源领域数据映射到一个共享的子空间,在该子空间中,源领域数据由目标领域数据线性表示,而且保持稀疏

重构特性以及领域本身的结构.当求出线性表示系数以后,源领域数据可以由目标领域数据重新线性表示,最后

利用监督模型进行学习分类.Shao 等人[66]讨论一种迁移学习方法用于视觉分类,该方法映射源领域和目标领域

数据到一个泛化子空间,其中目标领域数据可以被表示为一些源数据的组合.通过在迁移过程中加入低秩约束,
来保持源领域和目标领域的结构.Yeh 等人[67]提出一种新的领域适应性方法以解决跨领域模式识别问题.他们

使用典型相关分析方法(CCA)得到相关子空间作为所有领域数据的联合表示 ,并提出核典型相关分析方法

(KCCA)以处理非线性相关子空间的情况.特别地,他们提出一种新的带有相关性正则化的支持向量机方法,可
以在分类器设计中加入领域适应性能力,从而进行领域适应性模式分类.Wang 等人[68]挖掘词特征上的概念进

行知识迁移,用于跨语言网页分类.他们的工作基于以下观测:不同领域可能采用不同的词特征来表示同一个概

念,那么就可以利用独立于领域的概念作为知识迁移的桥梁.Long 等人[69]进一步提出双重迁移学习方法,进一

步考虑词特征概念的分类,分成两种不同的概念,即不同领域采用不同词特征的概念和不同领域也采用相同词

特征的概念. 
1.2.4   基于权重方法 

在迁移学习中,有标签的源领域数据的分布与无标签的目标领域数据的分布是不一样的,因此那些有标签



 

 

 

30 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.1, January 2015   

 

的样本数据并不一定是全部有用的.如何侧重选择那些对目标领域分类有利的训练样本?这就是基于实例的迁

移学习所要解决的问题.基于实例的迁移学习通过度量有标签的训练样本与无标签的测试样本之间的相似度

来重新分配源领域中样本的采样权重.相似度大的,即对训练目标模型有利的训练样本被加大权重,否则权重被

削弱.Jiang 等人[26]提出了一种实例权重框架来解决自然语言处理任务下的领域适应问题.他们首先从分布的角

度分析了产生领域适应问题的原因,主要有两方面:实例的不同分布以及分类函数的不同分布.因此他们提出了

一个最小化分布差异性的风险函数,来解决领域适应性问题.Dai 等人[12]将 Boosting 学习算法扩展到迁移学习

中,提出了 TrAdaBoost 算法.在每次迭代中改变样本被采样的权重,即在迭代中源领域中的样本权重被减弱,而
有利于模型训练的目标领域中的样本权重被加强.他们还利用 PAC 理论分析证明了该算法的有效性.下面简要

介绍 TrAdaBoost 算法. 
用于迁移学习任务中的源领域数据与目标领域数据虽然分布不同,但却是相关的.也就是说,辅助的源领域

中的训练样本存在一部分比较适合用来学习一个有效的分类模型 ,并且对目标测试样本是适用的 .于是

TrAdaBoost 算法的目标就是从辅助的源数据中找出那些适合测试数据的实例,并把这些实例迁移到目标领域

中少量有标签样本的学习中去.该算法的关键思想是利用 Boosting 的技术过滤掉源领域数据中那些与目标领

域中少量有标签样本最不像的样本数据.其中,Boosting 技术用来建立一种自动调整权重机制,于是重要的源领

域样本数据权重增加,不重要的源领域样本数据权重减小.在 TrAdaBoost 中,AdaBoost[70]被用在目标领域中少

量有标签的样本中,以保证分类模型在目标领域数据上的准确性;而 Hedge(β)[70]被用在源领域数据上,用于自动

调节源领域数据的重要度.一个直观 TrAdaBoost 的例子如图 1 所示.另外,对参数加权组合的工作,如文献[71]. 

 
Fig.1  An intuitive example about the idea of TrAdaBoost[12] 

图 1  关于 TrAdaBoost 算法思想的一个直观示例[12] 

根据是否从多个源领域数据学习 ,迁移学习算法又可以分为单个源领域以及多个源领域的迁移学习 . 
Ben-David 等人[2]分析了领域数据的表示,并提出了一个很好的模型,该模型不仅最小化分类模型在训练数据上

的泛化误差,而且最小化源领域与目标领域之间的不同性.Ling 等人[72]提出了一种新的光谱分类算法,该算法通
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过优化一个目标函数来寻找源领域中的监督信息与目标领域的本质结构之间的最大一致性.Zhuang 等人[17]综

合半监督学习中的几种正则化准则,提出了基于混合正则化准则的迁移学习框架.Mahmud 等人[53,73]从算法信

息论的角度来研究迁移学习,该方法度量了不同任务之间的相关性,然后决定多少信息可以做迁移以及如何迁

移这些信息.Xing 等人[7]提出了一种直推式迁移学习方法,该方法首先开发利用所有数据集(包括源领域数据和

目标领域数据)上的几何分布结构,然后再利用目标领域上的流形结构.针对多源领域学习问题,Gao 等人[74]提

出了一种多模型局部结构映射方案,实际上是对不同源领域训练得到的模型赋予不同的投票权重,而该权重是

由预测样本本身的局部分布结构决定的.Gao 等人[75]解决了不同模型的一致性问题.这两个多源领域学习的工

作很好地处理了多个模型的集成问题.为了更加深入地挖掘、开发各个源领域数据的内部结构或者数据分

布,Luo 和 Zhuang 等人[14,18]提出了一致性正则化框架,在这个框架下,局部的子分类器不仅考虑了在源领域上的

可利用的局部数据,而且考虑了这些由源领域知识得到的子分类器在目标领域上的预测的一致性.Duan 等人[15]

将由源领域训练得到的模型作为辅助分类器. 

2   迁移学习相关理论研究 

从理论层面上看,迁移学习问题研究以下问题:第一,什么条件下从源领域数据训练出的分类器能够在目标

领域表现出优异的分类性能,即什么条件下可进行迁移?第二,给定无标注目标领域,或者有少量的标记数据,如
何在训练过程中与大量有标记的源数据结合使得测试时的误差最小,即迁移学习算法的研究.目前对迁移学习

理论研究比较多的主要是在领域适应性方面. 
关于领域适应性问题的理论分析最早是在文献[2]中提出的.该文基于 VC 维对领域适应性问题给出了推

广性的界.该文最有价值的贡献在于定义了分布之间的距离,此距离与领域适应性有关.在此基础上,对有限 VC
维情况,可用文献[76]中提出的方法,从有限个样本估计适应推广能力.但当 VC 维不是有限的情况下会有什么

样的结论该文并未给出研究,需要进一步探讨.另外,不同的领域分布之间的距离会得出不同精度的误差估计,
由此可以通过研究各具特色的距离以解决领域适应性问题,从而适应不同应用场合的需要.Ben-David 还通过

实验指出 SCL(structural correspondence learning)[3]方法确实能够达到在A 距离最小的同时间隔损失最低,从
而提高目标领域上的学习性能.Ben-David 等人[2]分析了领域数据的表示,并提出了一个很好的模型,该模型不

仅最小化分类模型在训练数据上的泛化误差,而且最小化源领域与目标领域之间的不同性.这项工作后续研究

的阶段性成果发表在文献[36],该文从源数据加权组合获得模型,并给出在特定的经验风险最小化的情形下的

误差率.最新的成果发表在 2010 年的 MACHINE LEARNING 杂志上[77].该文研究了在什么条件下一个分类器

能在目标领域很好地完成分类任务,还研究了给定目标领域少量的已标注的样本,如何在训练过程中把它们与

大量的已标注的源数据相结合,以实现目标误差最小. 
Mansour 指出,对任意给定的目标函数,存在一个对源假设的领域加权分布组合使得损失至多为给定的 

值[78].他还对于任意的目标分布,给出了基于源领域和目标领域之间的 Rényi 散度的领域推广误差[79].更为精确

的推广误差上界估计应用到回归和一般的损益函数,并提出通过加权实现经验分布能够更好地反映目标领域

分布[80].文献[81]提出一种新的框架来分析典型的领域适应性类型学习过程的理论性质,即将多个源领域和单

个目标领域的学习问题结合考虑.该文使用积分概率度量来测量两个域的分布之间的差异,同时与 H-散度和差

异距离进行了比较.并且,针对多领域分别开发了 Hoeffding 型、Bennett 和 McMiarmid 型偏差不等式,然后给出

了对称不等式.接下来,又利用以上不等式分别获得基于统一熵数的 Hoeffding 型和 Bennett 型泛化边界.此外,
文献[81]还提出了一种基于 Rademacher 复杂度的泛化边界.最后,分析了渐近收敛性和学习过程的收敛速度.尽
管已经进行了一些理论尝试,但还远远不够,对迁移学习有效性的理论研究还有待进一步深入. 

下面介绍我们利用生成模型在迁移学习方面所做的工作. 

3   基于生成模型的迁移学习方法 

目前很多迁移学习算法都是基于判别模型的学习算法[13,58−60],判别算法是根据给定源领域数据 X,直接训
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练得到判别模型 P(Y|X).由于源领域与目标领域数据分布不一致,判别模型未考虑联合概率 P(X,Y),因此有时不

能得到很好的预测结果.区别于判别模型,生成模型先计算得到联合概率 P(X,Y),然后再计算 P(Y|X).这样,生成模

型提供了一种很好的机制,可对源领域和目标领域数据不同分布进行建模,从而实现源领域与目标领域之间的

知识迁移以提高算法的性能[68,82−84].文献[82]还对为什么采用生成模型进行迁移学习算法研究进行了讨论.由
于生成模型对联合概率进行建模,具有更强的领域间不同数据分布的建模能力,所以更适合于迁移学习. 

在迁移学习文本分类中,源领域数据与目标领域数据在原始词特征上分布不一致,也就是说,它们可能会采

用不同的词特征来表示同一个语义概念.但我们发现,不同的领域数据,其词特征聚类(又称词特征概念)与文档

类别(又称文档聚类、文档概念)之间的关联关系可能是一样的.比如,表示词特征概念“Computer Science”的词有

‘hardware’,‘software’,‘program’,‘programmer’,‘disks’以及‘rom’等,但是这些词在不同的领域中可能频率相差很

大.在关于硬件公司的新闻网页中,‘hardware’,‘disks’以及‘rom’可能是高频词.相反地,在关于软件公司的新闻网

页中,‘software’,‘program’,以及‘programmer’更可能是高频词.因此不同的领域表示同一个概念的词特征差异很

大,这就会导致用原始特征训练得到的分类器可能是不可靠的.如果我们能够找出各个领域的词特征概念,并用

它们来预测样本的类别,那么就会比直接用原始特征要更可靠和有效. 
从上面的例子可以看出,一个网页无论来自于哪一个领域,只要其包含特征概念“Computer Science”,那么

该网页就是属于计算机相关的文档类.我们把表示词特征概念的词,定义为词概念外延,把词特征概念与文档类

别之间的关系定义为词概念内涵,文档类别中包含的具体文档定义为文档类别外延.Zhuang 等人[82]研究基于生

成模型的挖掘多领域之间共性与特性的跨领域分类方法,对有效挖掘词特征聚类与文档类别关联关系进行了

深入研究.其主要思想如图 2 所示,图中 y 表示词特种概念,z 表示文档类别(或文档聚类),c 表示领域标签,w 和 d
分别表示词和文档. 

 
Fig.2  The commonatity and distinction among different domains 

图 2  不同领域之间的共性和特性 
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图 2 中,每个大矩形框中又包含两个小的矩形框,分别为各个领域词特征概念的外延和文档概念的外延.领
域的特性包括所有的外延,而领域的共性则是它们共享的词特征概念与文档概念之间的联合概率分布,如图中

的八边形所示.实际上,源领域中的数据是有标记的,即源领域中文档概念的外延已知,可以作为整个模型的监

督信息,如图中的实心圆圈所示.这些监督信息通过领域之间的共性实现知识的迁移,领域的共性起到桥的作

用,最后实现对目标领域数据的分类预测.实验结果表明,该算法具有较强的迁移学习能力,可以处理迁移学习

比较难的分类问题. 
表 1给出了该算法挖掘出来的词特征概念的部分结果,可以看到,词特征概念“Space Science”在不同的领域

中采用不同的关键词进行表示.他们还对基于判别模型和基于生成模型的迁移学习算法进行了初步的探讨,认
为基于生成模型的方法可以有效地对源领域与目标领域之间的不同性进行建模,可能更适合做迁移学习. 

以往的工作[68,82]假设源领域和目标领域共享相同的概念集,但是除了共享概念以外,不同领域可能还包含

自己独特的概念.Zhuang 等人[84]对不同领域的概念进行了深入的分析,把概念分成 3 类:一致性概念、相似概念

以及领域特有的概念.他们提出了一般的概率统计模型来挖掘这 3 种概念,并开发了一种 EM 算法进行求解.大
量的实验结果表明,所提出的模型优于所比较的迁移学习算法. 

Table 1  The word concepts output by the proposed method in Ref.[82] 
表 1  文献[82]提出方法挖掘的词特征概念 

Associated 
with concept: 
space science 

Domain 1 rocket, esa, assist, frank, af, thu, helsinki, ron, atlantic, jet, observer, satellite, venus, sei, 
min, ir, russia, stars, star, ray 

Domain 2 relay, km, rat, pixel, command, elements, arc, acceleration, nasa, earth, fuse, ground, 
bulletin, pub, anonymous, faq, unix, cit, ir, amplifier 

Domain 3 from, earth, science, word, pictures, years, center, data, national, dale, nasa, gif, reports, 
mil, planet, field, jpl, ron, smith, unix 

Domain 4 service, archive, unit, magnetic, thousands, technology, information, arc, keys, faq, 
probes, ir, available, gov, embedded, tens, data, system, unix, mil 

Associated 
with concept: 

computer 
science  

Domain 1 support, astronomer, near, thousands, million, you, vnet, copy, ad, bright, lab, idea, data, 
hardware, engines, ibm, project, soviet, software, program 

Domain 2 legally, schemes, protected, bytes, mq, disks, patch, registers, machine, pirates, install, 
card, rom, screen, protection, disk, ram, tape, mb, copy 

Domain 3 discomfort, friend, normal, self, tests, programmer, steve, state, program, lab, you, your, 
jon, my, headache, trial, she, pain, page, trials 

Domain 4 wcs, cipher, scheme, brute, user, file, encryption, message, serial, decryption, crypto, keys, 
cryptosystems, skipjack, plaintext, secure, key, encrypted, nsa, des 

Associated 
with concept: 

car 

Domain 1 saves, power, was, at, disappointment, al, europeans, will, ny, north, their, they, deal, best, 
year, sports, cs, new, series, gm 

Domain 2 crash, price, vehicle, insurance, handling, gas, xs, dealer, cruiser, leather, buy, latech, fj, 
paint, ride, buying, bmw, engine, car, Honda 

Domain 3 or, value, they, wade, good, car, better, best, three, performance, more, runner, than, 
average, dl, extra, base, cs, al, year 

Domain 4 dealer, camry, saab, engine, eliot, requests, mazda, liter, mustang, diesel, wagon, nissan, 
mileage, byte, saturn, toyota, si, cars, car, db 

*Domain 1: rec.sport.hockey vs. sci.space, Domain 2: rec.motorcycles vs. sci.electronics  
Domain 3: rec.sport.baseball vs. sci.med, Domain 4: rec.autos vs. sci.crypt 

4   迁移学习应用研究 

目前,迁移学习典型的应用方面的研究主要包含有文本分类、文本聚类、情感分类、图像分类、协同过滤、

基于传感器的定位估计、人工智能规划等. 
在文本处理领域已有大量的迁移学习工作[4,5,18,24,56,62,69,83,85].Dai 等人[4]提出联合聚类方法,同时对文档以

及词特征进行聚类,通过不同领域共享相同的词特征进行知识迁移.他们还提出迁移贝叶斯分类器[5],首先估计

源领域数据的数据分布,然后不断修正使其适应于目标领域数据.Zhuang 等人[56]在概念层面上对文本进行处

理,提出挖掘文档概念与词特征概念的迁移学习方法.在此基础上 Long 等人[69]提出了双重迁移模型,进一步对

概念进行划分,提高算法分类准确率.Gu 等人[62]提出共享子空间的多任务聚类方法,并应用于迁移分类中.文献

[63,86,87]等对情感分类进行了研究,Li 等人[86]利用独立于领域的带有情感倾向的词先验以及领域相关的无标

签数据,来提高情感分类的准确率.Pan 等人[87]提出一种新的谱特征对齐方法,以独立于领域的词特征为桥梁,把
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来自不同领域的领域特有词特征对齐到一个聚类中.这样,这些聚类可以降低领域特有的词的缺口,从而提高目

标领域上的准确率. 
在图像处理方面,Dai 等人[16]提出一种翻译迁移学习方法,借助文本数据来辅助图像聚类.Raina 等人[54]提

出一种新的从无标签数据进行自学习的方法,该方法利用系数编码技术从大量的无标签数据上构造高层特征,
以提高图像分类性能.Zhu 等人[88]研究了一种异构迁移学习方法,利用图像上的 Tag 标签信息作为文本与图像

之间知识迁移的桥梁,从而提高图像数据上的分类效果.在图像分类方面的工作还有文献[59]等. 
在协同过滤方面的工作有文献[75,89−92]等,Wang 等人提出特征子空间的迁移学习方法来克服协同过滤

中的稀疏问题,即从辅助数据中学习得到的用户特征子空间被迁移到目标领域中.Pan 等人[90]研究了协同过滤

中带有不确定评分的迁移学习算法,即在优化目标矩阵分解中考虑不确定评分的辅助数据作为限制.Cao 等 
人[92]提出基于项目潜在特征共享策略的链接预测模型,性能上比单个任务的学习有所提升. 

香港科技大学 Qiang Yang 实验室还做了一系列的室内定位的迁移学习方面的工作[13,58,93].Wang 等人[93]的

工作基于这样的观测,即使不同楼层的信号差别非常大,但是不同楼层的设计是相似的,因此可以把不同楼层的

数据嵌入到一些共同的低维流形,这样可以通过这些流形把标签从标记样本传播到无标记样本.Zheng 等人[94]

提出一种新的多任务学习,对室内定位系统的多个设备进行同时学习,并假设各个设备在隐性空间上的假设是

相似的.另外,在智能规划方面,Zhou 等人[95]提出一种新的迁移学习框架 TRAMP,将迁移学习用于人工智能规划

中的动作模型获取.该方法首先建立源领域与目标领域之间的结构映射来迁移知识,然后从 Web 搜索中开发额

外的知识来从源领域中连接和迁移知识.在排序以及度量学习方面的工作有文献[61,96,97]等.传统的视觉重排

序已经不能很好地提高基于文本的视频搜索,因为低层次的视觉特征与高层次的语义概念有很大的缺口.Tian
等人 [61]提出一种新的维度降低工具,可以有效地编码用户的标记信息(标记信息由交互得到)来提高检索结

果.Geng 等人[97]介绍了一种领域适应性度量学习方法.在可再生核希尔伯特空间中,该方法在常规度量学习中

引入依赖于数据的正则化项,来解决源领域与目标领域之间的分布不同性. 
总之,越来越多的迁移学习工作被应用到各种应用中,也在研究上取得了非常显著的效果.但在目前大数据

背景下,已有的算法还不能满足实际的应用需求,处理的数据量还比较小,而且算法复杂度也比较高.下一步的

研究应更关注于高效算法的设计上,以做到确实满足实际需要. 

5   未来研究方向 

本文系统地给出了迁移学习算法以及相关理论的研究进展状况.迁移学习作为一个新兴的研究领域,还很

年轻,主要研究仍集中在算法方面,因此值得我们进一步展开和深入. 

迁移学习最早来源于教育心理学,这里借用美国心理学家 Judd∗∗∗
提出的“类化说”学习迁移理论来讨论目

前机器学习领域迁移学习研究还存在的 3 个问题.首先,Judd 认为在先期学习 A 中获得的东西,之所以能迁移到

后期学习 B 中,是因为在学习 A 时获得了一般原理,这种原理可以部分或全部运用于 A,B 之中.根据这一理论,
两个学习活动之间存在的共同要素,是产生迁移的必要前提.这也就是说,想从源领域中学习知识并运用到目标

领域中,必须保证源领域与目标领域有共同的知识,那么如何度量这两个领域的相似性与共同性,是问题之一.
第二,Judd 的研究表明,知识的迁移是存在的,只要一个人对他的经验、知识进行了概括,那么从一种情境到另一

种情境的迁移是可能的.知识概括化的水平越高,迁移的范围和可能性越大.把该原则运用到课堂上,同样的教

材采用不同的教学方法,产生的迁移效果是不一样的,即可能产生积极迁移也可能产生相反的作用.即同样的教

材内容,由于教学方法不同,而使教学效果大为悬殊,迁移的效应也大不相同.所以针对不同的学习问题,研究有

效的迁移学习算法也是另一个重要问题.第三,根据 Judd 的泛化理论,重要的是在讲授教材时要鼓励学生对核心

的基本概念进行抽象或概括.抽象与概括的学习方法是最重要的方法,在学习时对知识进行思维加工,区别本质

的和非本质的属性,偶然的和必然的联系,舍弃那些偶然的、非本质的东西,牢牢把握那些必然的本质的东西.这

                                                                 

∗∗∗ http://baike.baidu.com/subview/226455/11107073.htm 
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种学习方法能使学生的认识从低级的感性阶段上升到高级的理性阶段,从而实现更广泛、更成功的正向迁移.
也就是说在迁移学习的过程中,应该避免把非本质的、偶然的知识,当成本质的(领域共享的)、必然的知识,实现

正迁移.所以,如何实现正迁移,避免负迁移也是迁移学习的一个重要研究问题. 
针对以上讨论分析,我们认为后续研究有以下几个可能的方向.第一,针对领域相似性、共同性的度量,目前

还没有深入的研究成果,那么首要任务就是研究准确的度量方法.第二,在算法研究方面,不同的应用,迁移学习

算法的需求有所不同.目前很多研究工作主要集中在迁移学习分类算法方面,其他方面的应用算法有待进一步

研究,比如情感分类、强化学习、排序学习、度量学习,人工智能规划等.第三,关于迁移学习算法有效性的理论

研究还很缺乏,研究可迁移学习条件,获取实现正迁移的本质属性,避免负迁移,也是方向之一.最后,在大数据环

境下,研究高效的迁移学习算法尤为重要.目前的研究主要仍集中在研究领域,数据量小而且测试数据非常标

准,应把研究的算法瞄准实际应用数据,以顺应目前大数据挖掘研究浪潮. 
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