1
迁移学习综述
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摘要
迁移学习旨在通过迁移不同但相关的源领域中所蕴含的知识，来提升目标学习者在目标领域上的性能表现。由此可以降低构建目标学习者对大量目标领域数据的依赖。由于其广阔的应用前景，迁移学习已成为机器学习中一个热门且极具潜力的研究方向。尽管目前已有一些颇具价值与影响力的迁移学习综述，但这些综述往往以相对孤立的方式介绍各类方法，且未能涵盖迁移学习的最新进展。随着迁移学习领域的快速拓展，对相关研究进行全面梳理既十分必要，也充满挑战。本综述致力于对现有迁移学习研究进行系统化梳理与有机整合，并以全面而深入的方式归纳和阐释迁移学习的机制与策略，以期帮助读者更好地把握该领域的研究现状与研究思路。与以往综述不同，本文从数据和模型两个视角出发，综述了四十余种代表性迁移学习方法，尤其是同构迁移学习方法，并对迁移学习的应用进行了简要介绍。为了展示不同迁移学习模型的性能，本文选取了二十余种代表性模型进行实验，分别在 Amazon Reviews、Reuters-21578 和 Office-31 三个数据集上开展对比。实验结果表明，在实际应用中针对不同任务选择恰当的迁移学习模型具有重要意义。
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1 引言
A
尽管传统机器学习技术已取得巨大成功，并被成功应用于众多实际场景，但在某些真实业务情境中仍存在一定的局限性。机器学习的理想情形是拥有充足且与测试数据同分布的标注训练样本。然而，在许多场景下，收集足够的训练数据往往成本高昂、耗时漫长，甚至难以实现。半监督学习通过放宽对大量标注数据的需求，可在一定程度上缓解该问题。典型的半监督方法仅需少量标注数据，并利用大量未标注数据来提升学习精度。但在很多情况下，未标注实例同样难以收集，这通常使得所训练的传统模型效果难以令人满意。迁移学习聚焦于跨领域知识迁移，是解决上述问题的一种颇具前景的机器学习方法论。迁移学习的概念最初可追溯至教育心理学。根据心理学家 C. H. Judd 所提出的迁移概括说，学习中的迁移是经验概括化的结果，是有可能实现从一种情境到另一种情境的迁移的。
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图 1 迁移学习的直观示例。
只要人能够对其经验进行概括。根据该理论，迁移的前提是两个学习活动之间需要存在某种联系。在实践中，已经学会小提琴的人学习钢琴会比其他人更快，因为小提琴和钢琴都属于乐器，可能共享一些共通的知识。图1展示了一些关于迁移学习的直观示例。受到人类跨领域迁移知识能力的启发，迁移学习旨在利用来自相关领域（称为源领域）的知识，以提升目标领域的学习性能或减少所需的标注样本数量。值得一提的是，所迁移的知识并不总是对新的任务产生积极影响。如果两个领域之间几乎没有共性，知识迁移就可能无法取得成效。例如，学会骑自行车并不能帮助我们更快地学会弹钢琴。此外，领域之间的相似性也并不总能促进学习，因为有时这些相似性可能产生误导。例如，虽然西班牙语和法语彼此关系密切，同属罗曼语族，但学习西班牙语的人在学习法语时可能会遇到困难，如使用错误的词汇或动词变位。这是由于先前在西班牙语中的成功经验会干扰对法语中构词、用法、发音、动词变位等方面的学习。在心理学领域，先前经验对新任务的学习产生负面作用的现象被称为负迁移[1]。类似地，在迁移学习领域，如果目标学习者受到所迁移知识的负面影响，这一现象也被称为负迁移[2]、[3]。是否会发生负迁移可能取决于若干因素，例如源领域与目标领域之间的相关性，以及学习者发现跨领域可迁移且有益的知识的能力。文献[3]给出了负迁移的形式化定义及若干分析。
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对于一组相近的语言，学习过西班牙语的人在学习法语时可能会遇到困难，例如使用错误的词汇或动词变位。这是因为先前在西班牙语方面的成功经验会干扰对法语构词、用法、发音、变位等方面的学习。在心理学领域，先前经验对新任务的学习产生负面影响的现象被称为负迁移[1]。类似地，在迁移学习领域中，如果目标学习者受到所迁移知识的负面影响，该现象同样被称为负迁移[2]、[3]。负迁移是否会发生可能取决于若干因素，例如源领域与目标领域之间的相关性，以及学习者在跨领域中发现可迁移且有益的知识的能力。文献[3]给出了负迁移的形式化定义及若干分析。 粗略而言，根据领域之间的差异，迁移学习可进一步划分为两大类，即同构迁移学习与异构迁移学习[4]。同构迁移学习方法针对领域具有相同特征空间的情形而设计提出。在同构迁移学习中，部分研究假设领域仅在边际分布上存在差异，因此通过修正样本选择偏差[5]或协变量偏移[6]来对领域进行适配。然而，这一假设在很多情况下并不成立。例如，在情感分类问题中，同一个词在不同领域可能具有不同的语义倾向，这种现象也被称为上下文特征偏差[7]。为解决该问题，一些研究进一步对条件分布进行适配。异构迁移学习则是指在领域具有不同特征空间的情形下进行的知识迁移过程；除分布适配外，异构迁移学习还需要进行特征空间适配[7]，这使其比同构迁移学习更为复杂。 本综述旨在从数据和模型两个视角，使读者对迁移学习形成全面的认识。本文介绍迁移学习方法的机制与策略，以帮助读者理解这些方法的工作原理，并将大量现有迁移学习研究加以关联和系统化。具体而言，本文介绍了四十余种具有代表性的迁移学习方法。此外，我们还通过实验展示迁移学习模型在哪些数据集上表现良好。 在本综述中，我们将重点放在同构迁移学习上。一些有趣的迁移学习主题未在本文中涵盖，例如强化迁移学习[8]、终身迁移学习[9]以及在线迁移学习[10]。本综述其余部分共分为七个章节：第2章阐明迁移学习与其他相关机器学习技术之间的区别；第3章介绍本文所使用的符号以及迁移学习的相关定义；第4章和第5章分别从数据和模型视角对迁移学习方法进行解读；第6章介绍迁移学习的一些应用；第7章给出实验及结果；最后一章对全文进行总结。本综述的主要贡献概括如下。
• 介绍并总结了四十余种具有代表性的迁移学习方法，能够为读者提供关于迁移学习的全面概览。
• 通过实验对比不同的 transfer learning 方法。直观地展示了二十余种方法的性能并进行深入分析，可为读者在实际应用中选取合适的方法提供参考。
2 相关工作
本节介绍与 transfer learning 相关的若干领域，并阐明它们与 transfer learning 之间的联系与区别。 半监督学习 [11]：半监督学习是一项介于监督学习（所有样本均带有标记）与无监督学习（所有样本均无标记）之间的机器学习任务与方法。典型的半监督方法利用大量未标记样本与少量已标记样本共同训练学习器，从而降低对已标记样本的依赖，减少昂贵的标注成本。需要注意的是，在半监督学习中，已标记样本与未标记样本来自同一分布；而在 transfer learning 中，源域与目标域的数据分布通常不同。许多 transfer learning 方法吸收了半监督学习的技术，平滑性、聚类与流形等半监督学习中的关键假设也被引入到 transfer learning 中。值得一提的是，半监督 transfer learning 这一术语存在争议，因为在 transfer learning 中，对于源域和目标域是否提供标签信息并无明确界定。 多视图学习 [12]：多视图学习关注于具有多视图数据的机器学习问题，每个视图对应一组不同的特征。一个直观的例子是，视频对象可以从图像信号和音频信号两个不同视角进行描述。简而言之，多视图学习从多个视角刻画同一对象，可获得更丰富的信息。通过合理融合来自所有视图的信息，学习器的性能能够得到提升。多视图学习采用的策略包括子空间学习、多核学习与协同训练 [13]、[14] 等。多视图技术也被部分 transfer learning 方法所采用：例如，Zhang 等人提出了一个多视图 transfer learning 框架，在多个视图之间施加一致性约束 [15]；Yang 和 Gao 将跨域的多视图信息引入知识迁移过程 [16]；Feuz 和 Cook 则面向异构传感器平台之间的活动知识迁移，提出了一种多视图 transfer learning 方法用于活动学习 [17]。 多任务学习 [18]：多任务学习的核心思想是联合学习一组相关任务。具体而言，它通过利用任务之间的相互联系，即同时考虑任务间相关性以及任务间差异，使每个任务的性能都得到增强，从而提高各任务的泛化能力。transfer learning 与多任务学习的主要区别在于：前者迁移来自相关领域的知识，而后者通过同时学习若干相关任务来实现知识迁移。换言之，多任务学习对各任务一视同仁，transfer learning 则更关注目标任务而非源任务。两者之间也存在一定的共通与关联，二者均旨在通过知识迁移提升学习器的性能，并且采用了相似的建模策略，如特征变换与参数共享。值得注意的是，已有研究将 transfer learning 与多任务学习技术相结合。例如，Zhang 等人的工作将多任务与 transfer learning 技术用于生物图像分析 [19]；Liu 等人则基于多任务学习和多源 transfer learning 构建了用于人体动作识别的框架 [20]。
差异性。在这种方式下，每个任务的泛化能力都得到增强。transfer learning 与多任务学习的主要区别在于：前者迁移来自相关领域的知识，而后者通过同时学习若干相关任务来实现知识迁移。换言之，多任务学习对各任务一视同仁，而 transfer learning 则更关注目标任务而非源任务。transfer learning 与多任务学习之间存在一定的共通与关联，二者均旨在通过知识迁移提升学习器的性能，并且采用了相似的建模策略，如特征变换与参数共享。需要注意的是，已有研究将 transfer learning 与多任务学习技术相结合。例如，Zhang 等人将多任务与 transfer learning 技术用于生物图像分析 [19]，Liu 等人则基于多任务学习与多源 transfer learning 提出了用于人体动作识别的框架 [20]。
3 概述
本节列出了本综述所使用的符号，以便阅读。此外，还介绍了 transfer learning 的一些定义与分类，并给出了相关的综述文献。
3.1 符号说明
为方便起见，符号及其定义列于表 1 中。此外，本文使用 ||·|| 表示范数，并使用上标 T 表示向量或矩阵的转置。
3.2 定义
本小节给出迁移学习的一些相关定义。在给出迁移学习的定义之前，先回顾领域和任务的定义。 定义 1.（领域）领域 D 由两部分组成，即特征空间 X 和边缘分布 P(X)。换言之，D = {X, P(X)}。符号 X 表示实例集，定义为 X = {x | x_i ∈ X, i = 1, ⋯, n}。
定义 2.（任务）任务 T 由标签空间 Y 和决策函数 f 组成，即 T = {Y, f}。决策函数 f 是隐式的，期望从样本数据中学习得到。
一些机器学习模型实际上输出实例的预测条件分布。在这种情况下，f(x_j) = {P(y_k|x_j) | y_k ∈ Y, k = 1, ⋯, |Y|}。 实践中，领域通常通过若干带有或不带标签信息的实例来观测。例如，与源任务 T^S 对应的源领域 D^S 一般通过实例-标签对来观测，即 D^S = {(x, y) | x_i ∈ X^S, y_i ∈ Y^S, i = 1, ⋯, n^S}；而目标领域的观测通常由若干无标签实例和/或有限数量的有标签实例组成。 定义 3.（迁移学习）给定对应于 m^S ∈ ℕ^+ 个源领域和源任务的一些/一个观测（即 {(D_i^S, T_i^S) | i = 1, ⋯, m^S}），以及关于 m^T ∈ ℕ^+ 个目标领域和目标任务的一些/一个观测（即 {(D_j^T, T_j^T) | j = 1, ⋯, m^T}），迁移学习利用源领域中所蕴含的知识来提高在目标领域上学到的决策函数 f_j^T（j = 1, ⋯, m^T）的性能。
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表 1 符号表。
符号 定义
n 实例数量 m 领域数量 D 领域 T 任务 X 特征空间 Y 标签空间 x 特征向量 y 标签 X 实例集 Y 对应于 X 的标签集 S 源领域 T 目标领域 L 有标签实例 U 无标签实例 H 再生核希尔伯特空间 θ 映射/系数向量 α 加权系数 β 加权系数 λ 权衡参数 δ 参数/误差 b 偏置 B 边界参数 N 迭代次数/核数 f 决策函数 L 损失函数 η 尺度参数 G 图 Φ 非线性映射 σ 单调递增函数 Ω 结构风险 κ 核函数 K 核矩阵 H 中心化矩阵 C 协方差矩阵 d 文档 w 词 z 类别变量 ˜z 噪声 D 判别器 G 生成器 S 函数 M 正交基 Θ 模型参数 P 概率 E 期望 Q 矩阵变量 R 矩阵变量 W 映射矩阵
（即 {(D_i^S, T_i^S) | i = 1, ⋯, m^S}），以及关于 m^T ∈ ℕ^+ 个目标领域和目标任务的一些/一个观测（即 {(D_j^T, T_j^T) | j = 1, ⋯, m^T}），迁移学习利用源领域中所蕴含的知识来提高在目标领域上学到的决策函数 f_j^T（j = 1, ⋯, m^T）的性能。
上述定义涵盖了多源迁移学习的场景，是对综述 [2] 中定义的扩展。若 m^S 等于 1，则称为单源迁移学习；否则称为多源迁移学习。此外，m^T 表示迁移学习任务的数量。少数研究关注 m^T ≥ 2 的设定 [21]。现有的迁移学习研究更多关注 m^T = 1 的场景（特别是 m^S = m^T = 1 的情形）。值得指出的是，领域或任务的观测是一个含义广泛的概念，通常具体化为一个带标签/不带标签的实例集或一个预训练模型。一个常见的场景是：在源领域上拥有丰富的有标签实例或训练良好的模型，而在目标领域仅有有限的有标签实例。在这种情况下，实例和模型等资源实际上就是观测，迁移学习的目标是学习一个在目标领域上更为准确的决策函数。 迁移学习领域中另一个常用的术语是领域自适应。领域自适应指将一个或多个源领域进行适配以迁移知识并提升目标学习器性能的过程 [4]。迁移学习通常依赖于领域自适应过程，该过程旨在缩小不同领域之间的差异。
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图 2. 迁移学习的分类。
意义，并且通常具体化为带标签/不带标签的实例集或预训练模型。一个常见的情形是：在源领域上拥有大量有标签实例或训练良好的模型，而目标领域仅有有限的有标签实例。在这种情况下，实例和模型等资源实际上就是观测，迁移学习的目标是学习一个在目标领域上更为准确的决策函数。 迁移学习领域中另一个常用术语是领域自适应。领域自适应指将一个或多个源领域进行适配以迁移知识并提升目标学习器性能的过程 [4]。迁移学习通常依赖于领域自适应过程，该过程旨在缩小不同领域之间的差异。
3.3 迁移学习的分类
迁移学习存在多种分类标准。例如，迁移学习问题可划分为三类，即直推式、归纳式和无监督迁移学习[2]。这三类的完整定义见文献[2]。从标签设定的角度可以对这三类进行解读：粗略而言，直推式迁移学习指标签信息仅来自源域的情形；若目标域样本带有标签信息，则该场景可归为归纳式迁移学习；若源域和目标域的标签信息均未知，则该情形称为无监督迁移学习。另一种分类基于源域与目标域在特征空间和标签空间上的一致性：若源域和目标域的特征空间相同且标签空间相同，则该场景称为同构迁移学习；反之，若两者的特征空间和/或标签空间不同，则该场景称为异构迁移学习。
根据综述[2]，迁移学习方法可分为四组：基于实例的方法、基于特征的方法、基于参数的方法和基于关系的方法。基于实例的迁移学习方法主要采用样本加权策略。基于特征的方法则对原始特征进行变换以构造新的特征表示，可进一步细分为两类，即非对称和对称的基于特征的迁移学习。非对称方法将源域特征变换以匹配目标域特征；对称方法则尝试寻找一个公共的潜在特征空间，然后将源域和目标域特征一同映射为新的特征表示。基于参数的迁移学习方法在模型或参数层面迁移知识。基于关系的迁移学习方法主要面向关系型领域的问题，将源域中学到的逻辑关系或规则迁移到目标域。为便于理解，图2给出了上述迁移学习的分类示意。
4
非对称方法将源域特征变换以匹配目标域特征；对称方法则试图寻找一个公共的潜在特征空间，再将源域和目标域特征共同映射为新的特征表示。基于参数的迁移学习方法在模型或参数层面迁移知识。基于关系的迁移学习方法则主要关注关系型领域中的问题，将源域中学习到的逻辑关系或规则迁移至目标域。为便于理解，图2给出了上述迁移学习的分类。
为帮助读者更全面地了解该领域，此处列出若干综述文献。Pan和Yang[2]的综述是开创性工作，对迁移学习进行了分类并回顾了2010年以前的研究进展；Weiss等人的综述则介绍并归纳了多种同构与异构迁移学习方法[4]。异构迁移学习在Day和Khoshgoftaar[7]的综述中得到了专门讨论。部分综述聚焦于特定主题，例如强化学习[8]、计算智能[22]和深度学习[23]、[24]。此外，还有一些综述关注具体应用场景，包括行为识别[25]、视觉分类[26]、协同推荐[27]、计算机视觉[24]和情感分析[28]。
需要指出的是，本综述的组织方式并未严格遵循上述分类。在接下来两节中，将分别从数据和模型两个视角对迁移学习方法进行解读。粗略而言，基于数据的视角涵盖了上述基于实例和基于特征的迁移学习方法，但以更宽泛的视角展开；基于模型的视角则涵盖了上述基于参数的方法。由于针对基于关系的迁移学习的研究相对较少，且代表性方法在文献[2]、[4]中已有较好的介绍，本综述不再聚焦基于关系的方法。
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[image: figs/fig3.png]
图3. 基于数据视角的迁移学习方法的策略与目标。
4 基于数据的解读
对边缘分布进行适配。一种直接的做法是在损失函数中对源域样本赋予权重，该加权策略基于如下方程[5]：
许多迁移学习方法，尤其是基于数据的方法，侧重于通过对数据的调整与变换来迁移知识。图 3 从数据角度展示了这些方法的策略与目标。如图 3 所示，空间适配是目标之一，该目标通常需要在异构迁移学习场景中满足。本综述更关注同构迁移学习，该场景下的主要目标是缩小源域与目标域实例之间的分布差异。此外，一些先进的方法还尝试在适配过程中保持数据原有的特性。从数据角度实现上述目标通常有两种策略，即实例加权和特征变换。本节将按照图 3 所示的策略顺序，依次介绍一些相关的迁移学习方法。
E(x,y)∼P T [L(x, y; f)] = E(x,y)∼P S
P S(x, y)L(x, y; f)
= E(x,y)∼P S
P S(x) L(x, y; f) .
因此，一个学习任务的总体目标函数可写为 [5]：
nS X
i=1 βiL f(xS i ), yS i + Ω(f),
min f 1
nS
其中 βi (i = 1, 2, · · · , nS) 为加权参数。βi 的理论值等于 P T (xi)/P S(xi)。然而，该比值通常是未知的，难以通过传统方法求得。Huang 等人提出的核均值匹配（Kernel Mean Matching, KMM）[5] 通过在再生核希尔伯特空间（Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS）中匹配源域与目标域实例的均值来解决上述未知比值的估计问题，即
4.1 实例加权策略
首先考虑一种简单的场景：可获得大量带标签的源域实例和有限数量的目标域实例，且两个域仅在边缘分布上存在差异（即 P S(X) ̸= P T (X) 且 P S(Y |X) = P T (Y |X)）。例如，假设需要在某一特定地区（以老年人为主）构建癌症诊断模型。可用的目标域实例有限，而相关数据来自另一个以年轻人为主的地区。由于存在边缘分布差异，且老年人患癌症的风险高于年轻人，直接迁移该地区的数据可能并不成功。在这种情况下，自然会考虑
2
nS X
nT X
1
i=1 βiΦ(xS i ) −1
arg min βi∈[0,B]
j=1 Φ(xT j )
nS
nT
H
nS X
s.t. | 1
i=1 βi −1| ≤δ,
nS
其中 δ 是一个较小的参数，B 是用于约束的参数。上述优化问题可加以转化，
通过展开并运用核技巧，可将该问题转化为一个二次规划问题。这种估计分布比值的思路易于嵌入到既有算法之中。一旦获得权重 βi，即可基于加权后的源域实例训练学习器。
另有研究尝试估计权重。例如，Sugiyama 等人提出了称为 KL 重要性估计过程（Kullback-Leibler Importance Estimation Procedure，KLIEP）的方法[6]。KLIEP 以最小化 KL 散度为目标，并内建了模型选择流程。基于权重估计的相关研究，一些基于实例的迁移学习框架或算法被相继提出。例如，Sun 等人提出了一种多源框架，称为多源域自适应两阶段加权框架（2-Stage Weighting Framework for Multi-Source Domain Adaptation，2SW-MDA），包含如下两个阶段[29]。
1. 实例加权：为源域实例分配权重以缩小边缘分布差异，这与 KMM 类似。
1. 域加权：基于平滑性假设 [30]，为每个源域分配权重以缩小条件分布差异。
随后，根据实例权重和域权重对源域实例进行重新加权。这些重加权后的实例与有标记目标域实例共同用于训练目标分类器。除了直接估计权重参数外，以迭代方式调整权重同样是有效的，其关键在于设计一种机制来降低对目标学习器产生负面影响的实例的权重。代表性工作是 TrAdaBoost [31]，由 Dai 等人提出。该框架是 AdaBoost [32] 的扩展。AdaBoost 是一种面向传统机器学习任务的有效提升算法，在其每次迭代中，基于更新权重后的实例训练得到一个弱分类器。实例的加权机制确保被错误分类的实例获得更多关注，最终将所得弱分类器组合形成强分类器。TrAdaBoost 将 AdaBoost 扩展至迁移学习场景，设计了一种新的加权机制以削弱分布差异带来的影响。具体而言，在 TrAdaBoost 中，有标记的源域和目标域实例被合并构成一个统一的训练集以训练弱分类器，但对源域实例和目标域实例的加权操作有所不同。在每次迭代中，首先计算一个临时变量 ，用于衡量在有标记目标域实例上的分类错误率；然后根据  和各自的分类结果更新目标域实例的权重，同时依据一个设定的常数和各自的分类结果更新源域实例的权重。为便于理解，第  次（）迭代中用于更新权重的公式如下 [31]：


βT k,j = βT k−1,j (¯δk/(1 − ¯δk))^{−|f_k(xT j) − yT j |} （j = 1, ···, nT）。
6
需要说明的是，每次迭代都会生成一个新的弱分类器，最终分类器通过投票机制将后半部分新生成的弱分类器组合并集成而成。一些研究进一步扩展了 TrAdaBoost。Yao 和 Doretto [33] 提出了多源 TrAdaBoost（MsTrAdaBoost）算法，该算法在每次迭代中主要包含以下两个步骤。1) 候选分类器构建：在每个源域与目标域组成的实例对（即 ，）上加权实例，分别训练一组候选弱分类器。2) 实例加权：选择在目标域实例上分类错误率  最小的分类器（记为 ，其在  上训练），并据此更新  与  中实例的权重。最终，将每次迭代所选分类器组合形成最终分类器。文献 [33] 中还提出了另一种基于参数的算法 TaskTrAdaBoost，相关介绍见第 5.3 节。一些方法以启发式方式实现实例加权策略。例如，Jiang 和 Zhai 提出了一种通用加权框架 [34]，其目标函数包含三项，分别用于最小化三类实例上的交叉熵损失。构造目标分类器时使用了以下三类实例。
• 有标记目标域实例：分类器应在这些实例上最小化交叉熵损失，这实质上是一项标准的监督学习任务。
• 无标记目标域实例：这些实例的真实条件分布  未知，需要进行估计。一种可行的方案是在有标记源域和目标域实例上训练一个辅助分类器，以辅助估计条件分布或为这些实例赋予伪标签。
• 有标记源域实例：作者将  的权重定义为两部分之积，即  与 。权重  在理想情况下等于 ，可通过 KMM 等非参数方法估计，或在最坏情况下取均匀值。权重  用于过滤掉与目标域差异较大的源域实例。 的取值可通过一种启发式方法得到，包含以下三个步骤。1) 辅助分类器构建：利用有标记目标域实例训练一个辅助分类器，对无标记源域实例进行分类。2) 实例排序：根据概率预测结果对源域实例进行排序。3) 启发式加权（）：将排序靠前且预测错误的  个源域实例的权重置为零，其余实例的权重置为一。
4.2 特征变换策略
特征变换策略在基于特征的方法中经常被采用。例如，考虑一个跨领域文本分类问题。任务是利用来自相关领域的标注文本数据来构建目标分类器。
表 2 迁移学习中所采用的度量指标。
度量方式 相关算法
最大均值差异 [35] [36] [37] [38] [39] 等 KL 散度 [40] [41] [42] [43] [44] 等 JS 散度 [45] [46] [47] [48] [49] 等 Bregman 散度 [50] [51] [52] [53] [54] 等 Hilbert-Schmidt 独立性准则 [55] [36] [56] [57] [58] 等
在该场景下，一种可行的解决方案是通过特征变换找到共同的潜在特征（例如潜在主题），并以此作为桥梁来迁移知识。基于特征的方法将每个原始特征变换为新的特征表示，以实现知识迁移。构建新特征表示的目标包括：最小化边缘分布差异和条件分布差异，保持数据的特性或潜在结构，以及发现特征之间的对应关系。特征变换的操作可分为三种类型，即特征增强、特征降维和特征对齐。此外，特征降维还可以进一步细分为多种类型，如特征映射、特征聚类、特征选择和特征编码。在一个算法中设计的完整特征变换过程可能由多种操作组合而成。
4.2.1 分布差异度量
特征变换的一个主要目标是缩小源领域和目标领域实例的分布差异。因此，如何有效地度量领域间的分布差异或相似性是一个重要问题。 在迁移学习领域中，一种被称为最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy, MMD）的度量方式被广泛使用，其定义如下 [35]：
2
nS ∑
nT ∑
1
i=1 Φ(xS i ) −1
j=1 Φ(xT j )
MMD(XS, XT) =
.
nS
nT
H
MMD 可以通过核技巧方便地计算。简而言之，MMD 通过在 RKHS 中计算实例均值之间的距离来量化分布差异。需要指出的是，前文提到的 KMM 实际上是通过最小化领域间的 MMD 距离来生成实例的权重。 表 2 列出了一些常用的度量指标及相关算法。除了表 2 中的指标之外，迁移学习中还采用了其他一些度量准则，包括 Wasserstein 距离 [59]、[60]、中心矩差异 [61] 等。也有部分研究致力于对已有度量方式进行优化和改进。以 MMD 为例，Gretton 等人提出了 MMD 的多核版本，即 MK-MMD [62]，它利用了多个核的优势。此外，Yan 等人提出了 MMD 的加权版本 [63]，试图解决类别权重偏置的问题。
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4.2.2 特征增强
特征增强操作在特征变换中被广泛使用，尤其是在对称的基于特征的方法中。具体而言，特征增强可以通过多种方式实现，如特征复制和特征堆叠。为了便于理解，我们首先介绍一种基于特征复制的简单迁移学习方法。 Daumé 的工作提出了一种简单的领域自适应方法，即特征增强方法（Feature Augmentation Method, FAM）[64]。该方法通过简单的特征复制来变换原始特征。具体来说，在单源迁移学习场景中，特征空间被扩充为原始大小的三倍。新特征表示由通用特征、源领域特有特征和目标领域特有特征三部分组成。需要注意的是，对于变换后的源领域实例，其目标领域特有特征被设置为零；类似地，对于变换后的目标领域实例，其源领域特有特征被设置为零。FAM 的新特征表示如下：
ΦS(xS i ) = ⟨xS i , xS i , 0⟩, ΦT (xT j ) = ⟨xT j , 0, xT j ⟩,
其中，ΦS 和 ΦT 分别表示从源域和目标域到新特征空间的映射。最终分类器在变换后的有标签实例上进行训练。值得指出的是，这种数据增强方法实际上是冗余的。换言之，以其他方式（使用更少的维度）扩展特征空间同样有望取得具有竞争力的性能。FAM 的优势在于其特征扩展形式简洁优雅，由此带来若干良好性质，例如可自然推广到多源场景。Daumé 等人在 [65] 中提出了 FAM 的一种扩展，利用无标签实例进一步促进知识迁移过程。然而，FAM 在处理异构迁移学习任务时可能效果有限。原因在于，当源域与目标域的特征表示不同时，直接复制特征并补零向量的做法效果欠佳。为解决这一问题，Li 等人提出了称为异构特征增强（HFA）的方法 [66], [67]。HFA 的特征表示如下：
ΦS(x_i^S) = ⟨W^S x_i^S, x_i^S, 0^T⟩, ΦT(x_j^T) = ⟨W^T x_j^T, 0^S, x_j^T⟩,
其中 W^S x_i^S 与 W^T x_j^T 具有相同的维度；0^S
与 0^T 分别为维度与 x^S
和 x^T 相对应的零向量。HFA 将原始特征映射到一个公共特征空间，再执行特征堆叠操作，将映射后的特征、原始特征与零元素按特定顺序拼接，从而生成新的特征表示。
4.2.3 特征映射
在传统机器学习领域，已有多种可行的基于映射的特征提取方法，如主成分分析（PCA）[68] 和核主成分分析（KPCA）[69]。然而，这些方法主要关注数据方差，而非分布差异。为了解决分布差异问题，
研究者针对迁移学习提出了一些特征提取方法。首先考虑一种简单情形：各领域条件分布差异较小。此时，可采用如下简单的目标函数来求解用于特征提取的映射：
min_Φ [ DIST(X^S, X^T; Φ) + λ Ω(Φ) ] / [ VAR(X^S ∪ X^T; Φ) ],
其中 Φ 为低维映射函数，DIST(·) 表示分布差异度量，Ω(Φ) 为控制 Φ 复杂度的正则项，VAR(·) 表示实例的方差。该目标函数的目的是寻找一个映射函数 Φ，使领域间的边缘分布差异最小化，同时使实例的方差尽可能大。分母所对应的目标可通过多种方式优化。一种可行做法是在方差约束下优化分子目标，例如可将映射后实例的散度矩阵约束为单位矩阵。另一种做法是先在高维特征空间中优化分子目标，再借助 PCA 或 KPCA 等降维算法实现分母的目标。进一步地，求解 Φ(·) 的显式形式并非易事。为此，一些方法采用线性映射技术，或转而借助核技巧。总体而言，处理上述优化问题主要有三种思路。
•（映射学习 + 特征提取）一种可行做法是首先寻找一个高维空间，通过求解核矩阵学习问题或变换矩阵求解问题来满足目标，再将高维特征压缩以形成低维特征表示。例如，在习得核矩阵之后，可基于 PCA 提取隐式高维特征的主成分，从而构造新的特征表示。
•（映射构造 + 映射学习）另一种做法是将原始特征映射到一个构造出的高维特征空间，再学习一个低维映射以满足目标函数。例如，可先基于选定的核函数构造核矩阵，随后学习变换矩阵，将高维特征投影到公共潜在子空间。
•（直接低维映射学习）直接寻找理想的低维映射通常较为困难。然而，若假设该映射满足某些条件，则问题有望可解。例如，若将低维映射限制为线性映射，则优化问题便可容易求解。 部分方法还试图在匹配条件分布的同时保留数据结构。为实现这一目标，上述简单的目标函数需要引入新的项或（以及）约束。例如，可采用如下一般性目标函数：
min Φ µDIST(XS, XT ; Φ) + λ1ΩGEO(Φ) + λ2Ω(Φ)
· (1 −µ)DIST(Y S|XS, Y T |XT ; Φ),
s.t. Φ(X)THΦ(X) = I, with H = I −(1/n) ∈Rn×n,
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其中 µ 是用于权衡边缘分布差异与条件分布差异[70]的参数，ΩGEO(Φ) 是控制几何结构的正则项，Φ(X) 是由来自源域和目标域的实例（采用所提取的新特征表示）按行构成的矩阵，H 是用于构造散度矩阵的 centering 矩阵，约束条件用于最大化方差。目标函数中的最后一项用于衡量条件分布差异。 在进一步讨论上述目标函数之前，有必要指出，目标域实例的标签信息往往十分有限甚至完全未知。标签信息的匮乏使得分布差异难以估计。为解决这一问题，部分方法采用伪标签策略，即为未标记的目标域实例赋予伪标签。一种简单的实现方式是训练一个基础分类器来分配伪标签。此外，还有其他一些伪标签生成方法，如协同训练[71]、[72]以及三体训练[73]、[74]。一旦补齐了伪标签信息，便可对条件分布差异进行度量。例如，可以将 MMD 进行修改与扩展以衡量条件分布差异。具体而言，针对每个类别，分别汇集源域与目标域中属于同一类的实例，条件分布差异的估计式如下[38]：
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nS k X
nT k X
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j=1 Φ(xT j )
,
nS k
nT k
k=1
H
其中 nS k 与 nT k 分别表示源域和目标域中具有相同标签 Yk 的实例数量。该估计实际上通过度量类条件分布（即 P(x|y)）的差异来近似条件分布（即 P(y|x)）的差异。 部分研究对上述估计进行了改进。例如，Wang 等人采用加权方法来进一步缓解类不平衡问题[70]。为便于理解，下面详细列出作为前述一般目标函数特例的迁移学习方法。
•（µ = 1 且 λ1 ≠ 0）最大均值差异嵌入（MMDE）的目标函数如下[75]：
nS + nT X
min K MMD(XS, XT ; Φ) − λ1
i̸=j ||Φ(xi) −Φ(xj)||2
s.t. ∀(xi ∈k-NN(xj)) ∧(xj ∈k-NN(xi)),
||Φ(xi) −Φ(xj)||2 = ||xi −xj||2, (xi, xj ∈XS ∪XT ),
其中 k-NN(x) 表示实例 x 的 k 近邻。作者受最大方差展开（MVU）[76]的启发设计了上述目标函数。该目标函数并未采用散度矩阵约束，而是通过约束条件和第二项在最大化实例间距离的同时保留局部几何结构。所期望的核矩阵 K 可通过求解半定规划（SDP）[77]问题获得。在得到核矩阵后，
对其施加 PCA，并选取主要特征向量来构建低维特征表示。
• (µ = 1 且 λ1 = 0) Pan 等人提出了一种称为迁移成分分析（TCA）的方法 [36]、[78]。TCA 采用 MMD 来度量边缘分布差异，并以散布矩阵作为约束。与 MMDE 先学习核矩阵再进行 PCA 不同，TCA 是一个统一的方法，只需从经验核特征空间学习到低维特征空间的线性映射即可，从而避免了求解 SDP 问题，计算开销相对较低。最终的优化问题可通过特征分解方便地求解。TCA 还可以扩展以利用标签信息：在扩展版本中，散布矩阵约束被替换为一个新的约束，以平衡标签依赖性（通过 HSIC 度量）与数据方差。此外，还加入了图拉普拉斯正则项 [30] 以保持流形的几何结构。类似地，最终的优化问题同样可通过特征分解求解。
• (µ = 0.5 且 λ1 = 0) Long 等人提出了一种称为联合分布适配（JDA）的方法 [38]。JDA 试图寻找一个变换矩阵，将样本映射到一个低维空间，在该空间中同时最小化边缘分布差异和条件分布差异。为此，JDA 采用 MMD 度量和伪标签策略。所求的变换矩阵可通过特征分解求解一个迹优化问题得到。进一步，伪标签的估计精度显然会影响 JDA 的性能。为了提升标注质量，作者采用了迭代求精策略。具体而言，在每次迭代中，先执行 JDA，然后在新提取的特征上训练一个分类器，再依据训练好的分类器更新伪标签，随后使用更新后的伪标签再次执行 JDA，迭代直至收敛。值得注意的是，JDA 还可以通过引入标签与结构信息 [79]、聚类信息 [80]、多种统计与几何信息 [81] 等进行扩展。
• (µ ∈ (0, 1) 且 λ1 = 0) Wang 等人提出了一种称为平衡分布适配（BDA）的方法 [70]，它是 JDA 的扩展。与 JDA 假设边缘分布和条件分布在适配中同等重要不同，BDA 试图平衡两者的重要性。BDA 的整体流程与 JDA 类似。此外，作者还提出了加权版本的 WBDA。在 WBDA 中，条件分布差异通过 MMD 的加权版本来度量，以缓解类别不平衡问题。
值得一提的是，一些方法将特征变换到一个新的特征空间（通常具有较高维度），并同时训练一个自适应分类器。为实现这一目标，需要将特征的映射函数与分类器的决策函数进行关联。一种可行的方式是定义如下决策函数：
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f(x) = θ·Φ(x)+b，其中 θ 表示分类器参数，b 表示偏置。根据表示定理 [82]，参数 θ 可定义为 θ = Pn i=1 αiΦ(xi)，于是可得
n X
n X
i=1 αiκ(xi, x) + b，
i=1 αiΦ(xi) · Φ(x) + b =
f(x) =
其中 κ 表示核函数。通过以核矩阵为桥梁，为映射函数设计的正则项可以被纳入分类器的目标函数中。如此一来，最终的优化问题通常仅涉及参数（例如 αi）或核函数本身。例如，Long 等人提出了一个称为基于自适应正则化的迁移学习（ARTL）的通用框架 [39]。ARTL 的目标包括：学习自适应分类器、最小化结构风险、联合减小边际分布差异与条件分布差异，以及最大化数据结构与预测结构之间的流形一致性。作者还在该框架下基于不同的损失函数提出了两种具体算法。在这两种算法中，首先构造用于计算 MMD 的系数矩阵和用于流形正则化的图拉普拉斯矩阵；随后选定核函数以构造核矩阵；接着将分类器学习问题转化为参数（即 αi）的求解问题，其求解公式亦在文献 [39] 中给出。 在 ARTL 中，核函数的选择会影响最终分类器的性能。为了构造稳健的分类器，一些研究转向核学习。例如，Duan 等人提出了一个称为领域迁移多核学习（DTMKL）的统一框架 [83]。在 DTMKL 中，核函数被假设为一组基核的线性组合，即 κ(xi, xj) = Σk=1^N βk κk(xi, xj)。DTMKL 的目标是同时最小化分布差异与分类误差等。DTMKL 的一般目标函数可以写为如下形式：
min_{βk, f} σ( MMD(X^S, X^T ; κ) ) + λ Ω_L(βk, f),
其中 σ 为任意单调递增函数，f 为决策函数，其定义与 ARTL 中的相同，Ω_L(βk, f) 是一个通用项，表示在有标签实例上定义的一组正则项，例如用于最小化分类误差和控制所得模型复杂度的正则项。作者通过使用约简梯度下降法 [84] 开发了一种同时学习核函数和决策函数的算法。在每一次迭代中，首先固定基核的权重系数以更新决策函数；然后固定决策函数以更新权重系数。需要注意的是，DTMKL 能够纳入许多现有的核方法。作者在该框架下提出了两种具体算法：第一种算法通过使用 hinge 损失和支持向量机（SVM）来实现该框架；第二种算法是第一种算法的扩展，增加了一个利用伪标签信息的正则项，其中无标签实例的伪标签由基分类器生成。
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4.2.4 特征聚类
特征聚类旨在寻找原始特征更为抽象的特征表示方式。虽然可以将其视为一种特征提取方法，但它不同于上文所述的基于映射的特征提取方式。例如，一些迁移学习方法通过协同聚类技术隐式地实现特征约简，即基于信息论对列联表的行和列同时进行聚类（即协同聚类）[85]。Dai 等人[41]提出了一种称为基于协同聚类的分类（Co-Clustering Based Classification, CoCC）的算法，用于文档分类。在文档分类问题中，迁移学习任务的目标是利用已标注的源域文档—词数据来对目标域文档（由文档—词矩阵表示）进行分类。CoCC 将协同聚类技术作为知识迁移的桥梁：在 CoCC 算法中，源域和目标域的文档—词矩阵均进行协同聚类，源域文档—词矩阵的协同聚类在已知标注信息的指导下生成词簇，这些词簇在目标域数据的协同聚类过程中作为约束条件加以使用。协同聚类的准则在于最小化互信息损失，聚类结果通过迭代获得，每一次迭代包含以下两个步骤：1）文档聚类：根据目标函数对目标域文档—词矩阵的每一行重新排序，以更新文档簇；2）词聚类：对词簇进行调整，以最小化源域和目标域文档—词矩阵的联合互信息损失。经过若干次迭代后，算法收敛，即可得到分类结果。需要注意的是，在 CoCC 中，词聚类过程隐式地提取了词特征，并形成统一的词簇。Dai 等人还提出了一种无监督的聚类方法，称为自学习聚类（Self-Taught Clustering, STC）[42]。与 CoCC 类似，该算法同样基于协同聚类，但 STC 不需要标注信息。STC 的目标是同时对源域和目标域实例进行协同聚类，其假设两个领域在其公共特征空间中共享相同的特征簇。为此，两个协同聚类任务被同时独立地执行，以寻找共享的特征簇。STC 的每一次迭代包含以下步骤：1）实例聚类：分别更新源域和目标域实例的聚类结果，以最小化各自互信息损失；2）特征聚类：更新特征簇，以最小化联合互信息损失。当算法收敛时，即可得到目标域实例的聚类结果。与上述基于协同聚类的方法不同，还有一些方法将原始特征抽取为概念（或主题）。在文档分类问题中，这些概念体现了词语的高层抽象（例如词簇）。为便于介绍基于概念的迁移学习方法，下面简要回顾
潜在语义分析（LSA）[86]、概率潜在语义分析（PLSA）[87]以及对偶概率潜在语义分析（Dual-PLSA）[88]。
• LSA：LSA 是一种基于奇异值分解（SVD）技术将文档—词矩阵映射到低维空间（即潜在语义空间）的方法。简而言之，LSA 试图挖掘词语的真正语义。为实现这一目标，SVD 技术被用于降低维度，从而去除原始数据中的无关信息并滤除噪声信息。
• PLSA：PLSA 基于对 LSA 的统计观点发展而来。PLSA 假设存在一个潜在类别变量 z，表示将文档 d 和词 w 关联在一起的概念，并且 d 和 w 在给定概念 z 的条件下相互独立。该图模型的描述如下：
P(z_k)
d ←−−−−− P(d_i | z_k)
其中下标 i、j、k 分别表示文档、词语和概念的索引。PLSA 构建了一个贝叶斯网络，其参数通过期望最大化（Expectation-Maximization, EM）算法[89]进行估计。
• Dual-PLSA：Dual-PLSA 是 PLSA 的一种扩展。该方法假设存在两个潜在变量 z_d 和 z_w，分别用于关联文档和词语；具体而言，z_d 和 z_w 分别反映了文档和词语背后的概念。Dual-PLSA 的图模型描述如下：
d
Dual-PLSA 的参数同样可由 EM 算法求得。一些基于概念（concept-based）的迁移学习方法以 PLSA 为基础构建。例如，Xue 等人提出了称为主题桥接概率潜在语义分析（Topic-Bridged Probabilistic Latent Semantic Analysis，TPLSA）的跨域文本分类方法 [90]。TPLSA 是 PLSA 的一种扩展，它假设源域和目标域的实例共享相同的词语混合概念。该方法不再分别对源域和目标域各做一次 PLSA，而是以混合概念 z 为桥梁，将两个 PLSA 合并为一个统一的模型，即每个概念都具有一定的概率同时生成源域和目标域文档。TPLSA 的图模型如下所示：
dS
dT ⇓ P (dS_i | z_k) ======= P (dT_i | z_k)　z P (z_k | w_j) ←−−−−−−w.
需要注意的是，PLSA 本身并不需要标签信息。为了利用标签信息，作者在 TPLSA 的目标函数中加入了概念约束作为惩罚项，这些约束包括 must-link 约束和 cannot-link 约束。最终的目标函数通过 EM 算法迭代优化，从而获得分类结果（即 arg max_z P(z | dT_i)）。 Zhuang 等人提出了称为协同 Dual-PLSA（Collaborative Dual-PLSA，CD-PLSA）的方法，用于多域文本分类（共 mS 个源域和 mT 个目标域）
[91], [92]。CD-PLSA 是 Dual-PLSA 的一种扩展，其图模型如下所示：
P (d_i | z^d_{k_1}, D_{k_0})
P (D_{k_0}) ⇓ D →
P (w_j | z^w_{k_2}, D_{k_0})
⇓ d　←z^d P (z^d_{k_1}, zw_{k_2})　zw →
⇓ w ⇣
⇡,
其中 1 ≤ k_0 ≤ mS + mT 表示域的索引。域 D 同时连接变量 d 和 w，但与变量 z^d 和 z^w 相互独立。源域实例的标签信息通过初始化 P(d_i | z^d_{k_1}, D_{k_0})（k_0 = 1, · · · , mS）的取值加以利用。由于缺少目标域的标签信息，P(d_i | z^d_{k_1}, D_{k_0})（k_0 = mS + 1, · · · , mS + mT）可基于任意有监督分类器进行初始化。类似地，作者采用 EM 算法来求解参数；通过迭代，可获得贝叶斯网络中的所有参数。因此，目标域 D_k 中第 i 篇文档的类别标签可通过计算后验概率 arg max_{z^d} P(z^d | d_i, D_k) 来预测。 Zhuang 等人进一步提出了一个称为同构—相同—相异概念模型（Homogeneous-Identical-Distinct-Concept Model，HIDC）的通用框架 [93]。该框架同样是 Dual-PLSA 的一种扩展，由 identical-concept、homogeneous-concept 和 distinct-concept 三种生成模型组成。这三种图模型分别如下所示：
一致概念模型： D → d ← z^d ⇣
⇡ → z^w IC → w,
⇣ D → d ← z^d ⇣
齐次概念模型：
→ z^w HC → w,
⇣
⇣ D → d ← z^d ⇣
Distinct-Concept Model（不同概念模型）：
⇡ → z^w DC → w .
原始的词语概念 z^w 被划分为 zw_IC、zw_HC 和 z^w_DC 三类。在 identical-concept 模型中，词语分布仅依赖于词语概念，且词语概念与域无关；而在 homogeneous-concept 模型中，词语分布还依赖于具体的域。两者的区别在于：z^w_IC 是可直接迁移的，而 z^w_HC 则是与域相关的可迁移概念，对不同域的词语分布可能产生不同的影响。在 distinct-concept 模型中，z^w_DC 实际上是域专有且不可迁移的概念，仅在特定域中出现。上述三种模型被整合为一个统一的模型，即 HIDC。与其他 PLSA 相关算法类似，HIDC 也采用 EM 算法求解参数。
4.2.5 特征选择
特征选择是另一种特征约简操作，用于抽取枢纽特征（pivot features）。枢纽特征是在不同域中表现一致的特征。由于这些特征具有较强的稳定性，因而可作为桥梁实现知识迁移。例如，Blitzer 等人提出了一种称为
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结构对应学习（Structural Correspondence Learning，SCL）[94]。简言之，SCL 通过以下步骤构造新的特征表示。 1. 特征选择：SCL 首先进行特征选择操作，以获得枢轴特征。 2. 映射学习：利用枢轴特征，通过结构学习技术 [95] 寻找一个低维的公共潜在特征空间。 3. 特征堆叠：通过特征增强（即在原始特征上堆叠所得到的低维特征）构造新的特征表示。 以词性标注问题为例，所选枢轴特征应在源域和目标域中频繁出现。因此，限定词可以纳入枢轴特征。一旦所有枢轴特征被定义并选出，便构造若干二元线性分类器，其作用是预测每个枢轴特征的出现。在不失一般性的情况下，用于预测第 i 个枢轴特征的决策函数可表述为 fi(x) = sign(θi·x)，其中 x 被假定为二元特征输入。第 i 个分类器在除由第 i 个枢轴特征衍生的特征之外的所有实例上进行训练。可使用下式估计第 i 个分类器的参数，即
n
1
j=1 L (θ · xj, Rowi(xj)) + λ||θ||2，
θi = arg min θ
n
其中 Rowi(xj) 表示无标注实例 xj 在第 i 个枢轴特征上的真实值。通过将所得参数向量按列元素堆叠，可得到矩阵 ˜W。接下来，基于奇异值分解（SVD），取矩阵 ˜W 的前 k 个左奇异向量（即主成分）来构造变换矩阵 W。最后，在增广特征空间（即 ([xL i ; W TxL i ]T, yL i )）上的有标注实例上训练最终分类器。
4.2.6 特征编码
除特征提取和特征选择外，特征编码也是一种有效手段。例如，深度学习领域常用的自编码器便可用于特征编码。自编码器由编码器和解码器组成：编码器试图生成输入的更抽象表示，而解码器则旨在将该表示映射回去并最小化重构误差。自编码器可以堆叠起来构建深度学习架构。当一个自编码器完成训练后，可在它的顶部再堆叠另一个自编码器，并将上层自编码器的编码输出作为其输入来训练新加入的自编码器，由此即可构建深度学习架构。 一些迁移学习方法正是基于自编码器开发的。例如，Glorot 等人提出了一种称为堆叠去噪自编码器（Stacked Denoising Autoencoder，SDA）的方法 [96]。去噪自编码器可增强鲁棒性，是基本自编码器的一种扩展 [97]。此类自编码器包含一种随机加噪机制，会在映射之前向输入添加噪声。例如，可以通过添加掩蔽噪声或高斯噪声使输入被损坏或部分破坏。随后，去噪自编码器通过训练以最小化原始干净输入与输出之间的去噪重构误差。文中所提出的 SDA 算法主要包括以下步骤。 1. 自编码器训练：利用源域和目标域的实例，以逐层贪婪的方式训练一组堆叠的去噪自编码器。 2. 特征编码与堆叠：通过堆叠中间层的编码输出构造新的特征表示，并将实例的特征变换到所得的新表示中。 3. 学习器训练：在变换后的有标注实例上训练目标分类器。
尽管 SDA 算法在特征提取方面表现出色，但仍存在一些不足，例如计算开销和参数估计成本较高。为了缩短训练时间、加速传统 SDA 算法，Chen 等人提出了 SDA 的改进版本，即边缘化堆叠线性去噪自编码器（Marginalized Stacked Linear Denoising Autoencoder，mSLDA）[98]、[99]。该算法采用线性自编码器，并以闭式形式边缘化随机加噪步骤。线性自编码器看似过于简单而难以学习复杂特征，但作者观察到在面对高维数据时，线性自编码器通常足以获得具有竞争力的性能。mSLDA 的基本架构是一个单层线性自编码器。其对应的单层映射矩阵 W（为方便起见附加一列偏置）应最小化期望平方重构损失函数，即
n
i=1 EP (˜xi|x) ||xi −W ˜xi||2，
1
W = arg min W
2n
其中 ˜xi 表示输入 xi 的受扰动版本。W 的解由 [98]、[99] 给出：
n X
i=1 xiE[˜xi]T ! n X
i=1 E h ˜xi˜xT i i!−1
W =
当确定扰动策略后，上述公式可进一步展开并化简为具体形式。需要注意的是，为了引入非线性，在以闭式求得矩阵 W 之后，会使用一个非线性函数对每个自编码器的输出进行压缩。然后，以与 SDA 类似的方式将下一个线性自编码器堆叠到当前自编码器之上。为了应对高维数据，作者还提出了一种扩展方法以进一步降低计算复杂度。
4.2.7 特征对齐
需要指出的是，特征增强与特征降维主要关注特征空间中的显式特征。相比之下，特征对齐除关注显式特征外，还关注一些隐式特征，例如统计特征和频谱特征。因此，特征对齐在特征变换过程中能够发挥多种作用。例如，可以对显式特征进行对齐以生成新的特征表示，或者
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也可以对隐式特征进行对齐以构建满足需求的特征变换。 可对齐的特征种类较多，包括子空间特征、频谱特征和统计特征。以子空间特征对齐为例，一种典型方法通常包含以下步骤。
1. 子空间生成：在该步骤中，利用实例分别为源域和目标域生成相应的子空间，然后分别获得源域和目标域子空间的正交基，记为 MS 和 MT。这些基用于学习子空间之间的偏移。
1. 子空间对齐：在第二步中，学习一个将子空间基 MS 与 MT 对齐的映射，并将实例的特征投影到对齐后的子空间中以生成新的特征表示。
1. 学习器训练：最后，在变换后的实例上训练目标学习器。
例如，Fernando 等人的工作提出了一种称为子空间对齐（Subspace Alignment, SA）的方法 [100]。在 SA 中，子空间通过执行 PCA 生成；基 MS 和 MT 通过选取前导特征向量得到。随后，学习一个变换矩阵 W 来对齐子空间，其形式如下 [100]：
W = arg min{W} |MSW − M^{T}|{F}^{2} = M^{T}S M^{T},
其中 || · ||F 表示 Frobenius 范数。需要注意的是，矩阵 W 将 MS 与 MT 对齐，或者说将源子空间坐标系变换到目标子空间坐标系。变换后的低维源域和目标域实例分别由 XSMSW 和 XT MT 给出。最后，可以在得到的变换后实例上训练学习器。 受 SA 启发，已涌现出多种迁移学习方法。例如，Sun 和 Saenko 的论文提出了一种同时对齐子空间基与分布的方法 [101]，称为双子空间子空间分布对齐（Subspace Distribution Alignment between Two Subspaces, SDA-TS）。在 SDA-TS 中，变换矩阵 W 被表述为 W = M T SMT Q，其中 Q 是用于对齐分布差异的矩阵。当 Q 设为单位矩阵时，SA 中的变换矩阵 W 即为 SDA-TS 的一个特例。需要说明的是，SA 是一种对称的基于特征的方法，而 SDA-TS 则是一种非对称方法。在 SDA-TS 中，有标签的源域实例先被投影到源子空间，再映射到目标子空间，最后被映射回目标域。变换后的源域实例表述为 XSMSWM T T 。 另一类具有代表性的子空间特征对齐方法是测地线流核（Geodesic Flow Kernel, GFK）[102]，由 Gong 等人提出。GFK 与此前提出的测地线流子空间（Geodesic Flow Subspaces, GFS）方法 [103] 密切相关。在介绍 GFK 之前，先回顾 GFS 的步骤。GFS 的灵感来源于增量学习。直观上，利用两个域之间潜在路径所传递的信息可能有助于领域自适应。GFS 通常通过以下步骤进行特征对齐。
1. 子空间生成：GFS 首先通过分别执行 PCA 生成源域和目标域的两个子空间。
1. 子空间插值：将所得到的两个子空间视为 Grassmann 流形 [104] 上的两个点，基于该流形的几何性质，在这两个子空间之间生成有限数量的插值子空间。
1. 特征投影与堆叠：通过堆叠来自所有已得到子空间的对应投影，对原始特征进行变换。
尽管GFS具有实用性与优越性，但如何确定插值子空间的数量仍是一个问题。GFK通过对从源子空间到目标子空间沿测地线分布的无数子空间进行积分来解决这一问题。GFK的核心在于构建一个包含测地流上所有子空间信息的无穷维特征空间。为了在该无穷维空间中计算内积，定义并推导了测地流核。此外，还提出了一种子空间不一致性度量以选择子空间的最优维度；在多个源域可用的情况下，还提出了一种域秩度量以选择最优源域。 统计特征对齐是另一类特征对齐方法。例如，Sun等人提出了一种称为协方差对齐（CORAL）的方法[105]。CORAL通过对二阶统计特征（即协方差矩阵）进行对齐来构建源特征的变换矩阵。变换矩阵W由下式给出[105]： W = arg min W ||W^TC_SW − C_T||^2_F，
其中C表示协方差矩阵。需要注意的是，与上述基于子空间的方法相比，CORAL无需进行子空间生成与投影，因而易于实现。 部分迁移学习方法基于谱特征对齐构建。在传统机器学习领域，谱聚类是一种基于图论的聚类技术。其核心在于利用相似度矩阵的谱（即特征值）在聚类之前对特征进行降维。相似度矩阵用以定量评估每一对数据/顶点之间的相对相似度。在谱聚类与特征对齐的基础上，Pan等人提出了谱特征对齐（SFA）[106]。SFA是一种用于情感分类的算法，该算法试图在不同领域中识别领域专属词与领域无关词，随后对这些领域专属词的特征进行对齐，以构建低维特征表示。SFA通常包含以下五个步骤。
1. 特征选择：在该步骤中，通过执行特征选择操作来挑选领域无关/枢纽特征。论文给出了三种用于选择领域无关特征的策略，这些策略分别基于词的出现频率、特征与
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标签[107]，以及特征与领域之间的互信息。2. 相似度矩阵构建：在识别出领域特有特征和领域无关特征后，构建二部图，并为该二部图中的每条边赋予权重，用以度量领域特有词与领域无关词之间的共现关系。在此基础上，进一步构建相似度矩阵。3. 谱特征对齐：在该步骤中，采用并执行谱聚类算法以对齐领域特有特征[108]、[109]。具体而言，基于图拉普拉斯矩阵的特征向量构建特征对齐映射，并将领域特有特征映射到低维特征空间。4. 特征堆叠：将原始特征与低维特征进行堆叠以生成最终的特征表示。5. 学习器训练：利用最终的特征表示在已标记实例上训练目标学习器。还有一些其他的谱迁移学习方法。例如，文献[110]提出了一种称为跨域谱分类器（CDSC）的方法。该方法的主要思路与步骤如下。1. 相似度矩阵构建：在第一步中，分别针对全部实例和目标域实例构建两个相似度矩阵。2. 谱特征对齐：针对图划分指示向量设计目标函数，并构造包含成对必连信息的约束矩阵；不再寻求指示向量的离散解，而是将其松弛为连续形式，求解与目标函数对应的特征值问题以构建对齐后的谱特征[111]。3. 学习器训练：在变换后的实例上训练传统的分类器。具体而言，目标函数具有广义瑞利商的形式，旨在寻找既尊重标记信息且具有较小割大小的最优图划分[112]，以最大化目标域实例之间的可分性，并满足成对性质的约束。在特征分解之后，选取最后的若干特征向量组合成矩阵，再对该矩阵进行归一化，归一化后矩阵的每一行即表示一个变换后的实例。
5 基于模型的解读
迁移学习方法也可以从模型角度加以解读。图4展示了相应的策略与目标。迁移学习模型的主要目标是对目标域产生准确的预测结果，例如分类或聚类结果。需要注意的是，一个迁移学习模型可能由若干子模块构成，如分类器、提取器或编码器等。这些子模块可以承担不同的角色，例如特征适配或伪标签生成。本节将按照图4所示的策略顺序介绍一些相关的
[image: figs/fig4.png]
图4. 从模型角度出发的迁移学习方法的策略与目标。
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（其中 k = 1, · · · , mS）与 DAM 中的目标函数类似，具体如下：
迁移学习方法应根据图 4 所示的策略按适当顺序介绍。
∑
_{i=1} {n_kS} P(y_i^{S_k} |x_i^{S_k}; f_k^{S}) + _2 (f_k^{S})
_{f_k^{S}}
5.1 模型控制策略
∑
∑
y_j Y^S ( 1 -
∑
_{k’=1} ^{m_S} P(y_j |x_i^{T,U}; f_{k’}^{S}) ),
· _1
从模型的角度来看，一个直观的想法是将模型层面的正则项直接加入学习器的目标函数中。通过这种方式，先前获得的源模型中所蕴含的知识便可在训练过程中迁移到目标模型。例如，文献[113]、[114]提出了一个面向多源迁移学习的通用框架，称为域适应机（DAM）。DAM 的目标是借助若干分别在多个源域上预先训练好的基础分类器，为目标域构建一个鲁棒的分类器。其目标函数为：
_{i=1}{n{T,U}}
m_S
其中 f_k^S 表示第 k 个源域对应的决策函数，S(x) = -x x。第一项用于量化第 k 个分类器在第 k 个源域上的分类误差，最后一项是采用交叉熵形式的一致性正则项。该一致性正则项不仅能够增强所有分类器之间的一致性，还可以降低目标域上预测结果的不确定性。作者基于逻辑回归实现了该框架。DAM 与 CRF 之间的一个区别在于：DAM 显式地构造目标分类器，而 CRF 则基于源分类器所达成的一致性来给出目标预测结果。
_{f^T} L{T,L}(fT) + _1 _D(f^T) + _2 (f^T),
•（领域依赖正则项）Fast-DAM 是 DAM [113] 的一种具体算法。借鉴流形假设 [30] 和基于图的正则项 [117]、[118]，Fast-DAM 设计了一种领域依赖的正则项。其目标函数为：
其中第一项表示用于最小化有标记目标域实例分类误差的损失函数，第二项表示不同的正则项，第三项用于控制最终决策函数 f_T 的复杂度。在 L_{T,L}(f_T) 中可采用不同类型的损失函数，如平方误差或交叉熵损失。某些迁移学习方法在一定程度上可视为该框架的特殊情形。
∑{j=1}^{n{T,L}}
(f_T(x_{j}^{T,L}) − y_{j}{T,L})2 + λ_2 Ω(f_T)
min_{f_T}
j=1
∑_{k=1}^{m_S} β_k
∑{i=1}^{n{T,U}}
(f_T(x_i^{T,U}) − f_kS(x_i{T,U}))^2
+λ_1
k=1
i=1
•（一致性正则项）Luo 等人提出了一种称为一致性正则框架（CRF）的框架 [115]、[116]。CRF 面向无标记目标域实例的多源迁移学习。该框架为每个源域构建 m_S 个分类器，并要求这些分类器在目标域上达成相互一致。各源分类器的目标函数记为 f_k^S
其中 f_k^S（k = 1, 2, ··· , m_S）表示第 k 个源域的预训练源决策函数，β_k 表示权重参数，由目标域与第 k 个源域之间的相关性确定，可基于 MMD 指标进行度量。第三项为领域依赖正则项，用于在领域依赖性的驱动下迁移
源分类器中所蕴含的知识。在文献 [113] 中，作者还基于 ε-不敏感损失函数 [119] 在上述目标函数中引入并添加了一项新项，使所得模型具有较高的计算效率。
•（领域依赖正则项 + Universum 正则项）Univer-DAM 是 Fast-DAM [114] 的扩展。其目标函数包含一个额外的正则项，即 Universum 正则项。该正则项通常利用一个称为 Universum 的额外数据集，其中的实例既不属于正类也不属于负类 [120]。作者将源域实例视为目标域的 Universum，Univer-DAM 的目标函数如下所示：
∑{j=1}^{n{T,L}}
∑_{j=1}^{n_S}
(f_T(x_j^{T,L}) − y_j{T,L})2 + λ_2
(f_T(x_jS))2
min_{f_T}
j=1
j=1
∑_{k=1}^{m_S} β_k
∑{i=1}^{n{T,U}}
(f_T(x_i^{T,U}) − f_kS(x_i{T,U}))^2 + λ_3 Ω(f_T)。
+λ_1
k=1
i=1
与 Fast-DAM 类似，同样可以采用 ε-不敏感损失函数 [114]。
5.2 参数控制策略
参数控制策略聚焦于模型的参数。例如，在目标分类任务中，可通过形状、颜色等物体属性 [121] 将已知源类别的知识迁移到目标类别中。属性先验（即与各属性对应的图像特征的概率分布参数）可从源域中学习得到，进而用于辅助目标分类器的学习。模型的参数实际上反映了模型所学到的知识，因此完全可以在参数层面进行知识迁移。
5.2.1 参数共享
一种直观的参数控制方式是将源学习器的参数直接共享给目标学习器。参数共享应用广泛，尤其在基于网络的方法中。例如，对于面向源任务的神经网络，可以冻结（即共享）其大部分层，仅对最后几层进行微调以生成目标网络。基于网络的方法将在第 5.4 节介绍。除了基于网络的参数共享外，基于矩阵分解的参数共享也是可行的。例如，Zhuang 等人针对文本分类提出了一种方法，称为基于矩阵三分解的分类框架（MTrick）[122]。作者观察到，在不同领域中，不同的词或短语有时表达相同或相似的含义。因此，相较于直接使用词语本身，使用词语背后的概念作为桥梁来迁移源域中的知识更为有效。与利用概念构建贝叶斯网络的基于 PLSA 的迁移学习方法不同，MTrick 试图寻找文档类别与词簇所传达概念之间的联系
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通过矩阵三因子分解实现。这些关联被视为待迁移的稳定知识。其核心思想是将文档-词矩阵分解为三个矩阵，即文档-聚类矩阵、关联矩阵和聚类-词矩阵。具体而言，通过分别在源域和目标域的文档-词矩阵上执行矩阵三因子分解操作，构造如下联合优化问题：
min_{Q,R,W} ||X_S - Q_S R S_R W_S||^2 + λ_1 ||X_T - Q_T R W_T||^2
· λ_2 ||Q_S - ˘Q_S||^2
s.t. Normalization Constraints,
其中，X 表示文档-词矩阵，Q 表示文档-聚类矩阵，R 表示从文档聚类到词聚类的变换矩阵，W 表示聚类-词矩阵，n_d 表示文档数量，˘Q_S 表示标签矩阵。矩阵 ˘Q_S 基于源域文档的类别信息构建，若第 i 篇文档属于第 k 类，则 ˘Q_S[i,k] = 1。在上述目标函数中，矩阵 R 实际上是共享参数。第一项旨在对源域文档-词矩阵进行三因子分解，第二项对目标域文档-词矩阵进行分解，最后一项则融入源域标签信息。该优化问题基于交替迭代方法求解。一旦得到 Q_T 的解，目标域第 k 个实例的类别索引即为 Q_T 第 k 行中最大值所对应的类别。
此外，Zhuang 等人扩展了 MTrick，并提出了一种称为 Triplex Transfer Learning（TriTL）的方法 [123]。MTrick 假设各域共享其词聚类背后的相似概念。相比之下，TriTL 假设这些域的概念可进一步划分为三类，即域无关概念、可迁移的域特有概念和不可迁移的域特有概念，这与 HIDC 的思想类似。该思路源自 Dual Transfer Learning（DTL），后者假设概念由域无关概念和可迁移的域特有概念组成 [124]。TriTL 的目标函数定义如下：
min_{Q,R,W} ∑_{k=1}^{m_S+m_T} ||X^k - Q^k [R^{DI} R^{TD} R^{ND}]
⎡
⎣ W^{DI}
W^{TD}_k
W^{ND}_k
⎤ ⎦||^2
min Q,R,W
s.t. Normalization Constraints,
其中各符号的定义与 MTrick 类似，下标 k 表示域的索引，假设前 m_S 个域为源域，后 m_T 个域为目标域。作者提出了一种迭代算法来求解该优化问题。在初始化阶段，W^{DI} 和 W^{TD}_k 基于 PLSA 算法的聚类结果进行初始化，而 W^{UT}_k 则采用随机初始化；PLSA 算法在所有域实例的合并数据上执行。
还有一些基于矩阵分解发展而来的其他方法。Wang 等人提出了一种用于图像分类的迁移学习框架 [125]。Wang 等人
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提出了一种软关联方法，将两种矩阵三因子分解集成到一个联合框架中 [126]。Do 等人利用矩阵三因子分解来发现跨域推荐中隐式和显式的相似性 [127]。
5.3 模型集成策略
在涉及产品评论的情感分析应用中,来自多个产品领域的数据或模型可作为源领域加以利用[131]。然而,由于这些领域的分布彼此不同,将数据或模型直接合并到单一领域并不一定能取得理想效果。模型集成是另一种常用的策略,其目标是将若干弱分类器组合起来以生成最终预测。前文提及的一些迁移学习方法已采用该策略,例如 TrAdaBoost 通过投票方式集成弱分类器,而 MsTrAdaBoost 则通过加权方式实现集成。本节将介绍几种典型的基于集成的迁移学习方法,以帮助读者更好地理解该策略的功能与应用场景。
如第 4.1 节所述,文献[33]提出了 TaskTrAdaBoost,作为 TrAdaBoost 在多源场景下的扩展。TaskTrAdaBoost 主要包含以下两个阶段。
1. 候选分类器构建:在第一阶段,通过在每个源领域上执行 AdaBoost 来构建一组候选分类器。需要注意的是,对于每个源领域,AdaBoost 的每次迭代都会生成一个新的弱分类器。为避免过拟合问题,作者引入了一个阈值,以将合适的分类器挑选到候选组中。
1. 分类器选择与集成:在第二阶段,对目标领域实例执行改进版的 AdaBoost,以构建最终分类器。在每次迭代中,挑选出对已标记目标领域实例分类误差最小的最优候选分类器,并根据该误差为其赋予权重;随后,根据所选分类器在目标领域上的表现更新每个目标领域实例的权重。迭代过程结束后,将所选分类器进行集成以生成最终预测。
原始 AdaBoost 与 TaskTrAdaBoost 第二阶段之间的差异在于:前者在每次迭代中对加权的目标领域实例构建一个新的候选分类器;而后者则在加权的目标领域实例上,从预先获得的候选分类器中挑选分类误差最小的那个。
Gao 等人的工作提出了另一种被称为局部加权集成 (LWE) 的基于集成的框架[132]。LWE 关注于多个学习器的集成过程,这些学习器既可在不同源领域上分别构建,也可在同一源领域上通过不同的学习算法训练得到。与 TaskTrAdaBoost 学习每个学习器全局权重的方式不同,LWE 的作者采用了局部权重策略,即根据目标领域测试集的局部流形结构为各学习器分配合适的权重。在 LWE 中,同一学习器在分类不同目标领域实例时通常会被赋予不同的权重。具体而言,作者采用基于图的方法来估计这些权重。加权步骤概述如下。
1. 图构建:对于第 i 个源学习器,利用该学习器对目标领域测试集进行分类,以构建图 G^{T}_{S_i}
5.2.2 参数约束
另一类参数控制型策略是约束参数。与强制模型共享部分参数的参数共享策略不同,参数约束策略仅要求源模型与目标模型的参数彼此相似。
以类别学习方法为例。类别学习问题旨在仅利用有限的目标领域实例以及预先获得的 k 个二元决策函数,学习用于预测新类别(即第 (k+1) 类)的决策函数。这些预先获得的决策函数用于预测某个实例属于这 k 个类别中的哪一类。为解决该类别学习问题,Tommasi 等人提出了被称为单模型知识迁移 (SMKL) 的方法[128]。SMKL 基于最小二乘支持向量机 (LS-SVM)。LS-SVM 的优势在于其将不等式约束转化为等式约束,从而具备较高的计算效率;其优化过程等价于求解一个线性方程组问题,而非二次规划问题。SMKL 从预先获得的二元决策函数中选取一个,并迁移其参数所包含的知识。其目标函数如下所示
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其中 f(x) = θ · Φ(x) + b，β 是控制迁移程度的加权参数，˜θ 是所选预训练模型的参数，ηj 是用于缓解标签不平衡问题的系数。核参数和权衡参数通过交叉验证选取。为寻找最优加权参数，作者参考了早期工作 [129]。在 [129] 中，Cawley 针对 LS-SVM 提出了一种基于留一交叉验证的模型选择机制。该方法的优势在于，无需真正执行交叉验证实验即可以闭式形式获得每个实例的留一误差。受 Cawley 工作的启发，泛化误差可在 SMKL 中被便捷地估计，从而指导参数设置。Tommasi 等人进一步利用所有预训练得到的决策函数对 SMKL 进行了扩展。在 [130] 中，他们提出了一种被称为多模型知识迁移（MMKL）的方法，其目标函数如下：
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5.4 深度学习技术
深度学习方法在机器学习领域尤为流行，许多研究者利用深度学习技术来构建迁移学习模型。例如，第 4.2.6 节中介绍的 SDA 和 mSLDA 方法就采用了深度学习技术。本小节将专门讨论与深度学习相关的迁移学习模型，并将所介绍的深度学习方法划分为两类：非对抗式（即传统式）方法和对抗式方法。
5.4.1 传统深度学习
如前所述，自编码器在深度学习领域中被广泛使用。除了 SDA 和 mSLDA 之外，还有一些基于重构的迁移学习方法。例如，Zhuang 等人的论文提出了一种称为基于深度自编码器的迁移学习（TLDA）的方法 [44]、[134]。TLDA 分别针对源域和目标域采用两个自编码器，这两个自编码器共享相同的参数，其编码器和解码器均包含带有激活函数的两层结构。两个自编码器的结构示意图如下：
XS (W1,b1) ──→ QS (W2,b2) ─────────→ Softmax Regression RS (Ŵ2,b̂2) ──→ Q̃S (Ŵ1,b̂1) ──→ X̃S，
⇑ KL 散度 ⇓
XT (W1,b1) ──→ QT (W2,b2) ─────────→ Softmax Regression RT (Ŵ2,b̂2) ──→ Q̃T (Ŵ1,b̂1) ──→ X̃T。
TLDA 包含若干优化目标，具体如下。1. 重构误差最小化：解码器的输出应当与编码器的输入尽可能接近。换言之，XS 与 X̃S 之间的距离以及 XT 与 X̃T 之间的距离都应当最小化。2. 分布适配：QS 与 QT 之间的分布差异应当最小化。3. 回归误差最小化：编码器在带标签源域实例上的输出，即 RS，应当与对应的标签信息 YS 保持一致。因此，TLDA 的目标函数为：
min Θ LREC(X, X̃) + λ1 KL(QS||QT) + λ2 Ω(W, b, Ŵ, b̂)
· λ3 LREG(RS, YS)，
其中第一项表示重构误差，KL(·) 表示 KL 散度，第三项用于控制模型复杂度，最后一项表示回归误差。TLDA 通过梯度下降法进行训练。最终的预测可以通过两种不同的方式实现：第一种方式是直接利用编码器的输出进行预测；第二种方式是将自编码器视为特征提取器，然后利用编码器第一层输出的特征表示在带标签实例上训练目标分类器。
除了基于重构的领域适配之外，基于差异度量的领域适配也是一条重要的研究方向。在早期研究中，浅层神经网络曾被尝试用于学习与领域无关的特征表示 [135]，但研究表明浅层结构往往难以使所得模型取得优异的性能。因此，许多研究转向利用深度神经网络。Tzeng 等人 [136] 在深度神经网络中增加了一个适配层和一项差异损失，从而提升了性能。在此基础上，Long 等人进一步实现了多层适配，并采用了多核技术，提出了一种称为深度适配网络（DAN）的架构 [137]。为了更好地理解，下面详细介绍 DAN。
full ──→ 第 6 层 RS_6, full ──→ 第 7 层 RS_7, full ──→ 第 8 层 RS_8, f(XS)
XS
conv ──→ ··· QS_5, QT_5 |
XT conv ──→ 第 1 层 QS_1, QT_1
ր
⇑ MK-MMD ⇓
⇑ MK-MMD ⇓
⇑ MK-MMD ⇓
ց
{z
}
五个卷积层 full ──→ 第 6 层 RT_6, full ──→ 第 7 层 RT_7, full ──→ 第 8 层 RT_8, f(XT)
{z
}
三个全连接层
DAN 包含以下优化目标。1. 分类误差最小化：应最小化带标签实例上的分类误差，采用交叉熵损失函数来度量带标签实例的预测误差。2. 分布适配：包括表示层和输出层在内的多个层可以以逐层的方式联合适配。作者不再使用单核 MMD 来度量分布差异，而是采用 MK-MMD，并使用 MK-MMD 的线性时间无偏估计来避免大量内积运算 [62]。3. 核参数优化：MK-MMD 中多个核的权重参数应当被优化以最大化检验功效 [62]。DAN 网络的目标函数如下：
nL
∑
8
∑
minΘ maxκ
其中 l 表示层的索引。上述优化实际上是一个极小极大优化问题。针对核函数 κ 最大化目标函数的目的是提高检验功效。经过这一步，源域和目标域之间细微的分布差异被放大。这一思路类似于生成对抗网络（GAN）[139]。在训练过程中，DAN 网络由预训练的 AlexNet [138] 进行初始化。需要学习两类参数，即网络参数
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以及多核的加权参数。鉴于前三个卷积层输出的是通用特征且具有可迁移性，作者将它们冻结，并对最后两个卷积层以及两个全连接层进行微调 [140]。最后一个全连接层（即分类器层）则从零开始训练。Long 等人进一步扩展了上述 DAN 方法，并提出了 JAN 框架 [141]。其新特点总结如下。
1. 正则项的引入：该框架额外引入一个正则项，以最小化无标签目标域样本预测标签的不确定性，其动机来源于熵最小化准则 [142]。2. 架构的泛化：JAN 框架可应用于许多其他架构，例如 GoogLeNet [143] 和 ResNet [144]。3. 度量的泛化：分布差异也可以由其他度量来估计。例如，除了 MK-MMD 之外，作者还提出了用于分布适应的均值嵌入检验 [145]。
JAN 框架的目标函数如下：
nL
∑
lend
∑
minΘ maxκ
nT,U
∑
∑
· λ2
i=1
其中 lstrt 和 lend 表示用于分布适应的全连接层的边界索引。还有一些其他值得关注的工作。例如，Long 等人受深度残差学习 [146] 的启发，构建了用于领域适应的残差迁移网络。此外，Long 等人的另一项工作提出了联合适应网络（Joint Adaptation Network，JAN）[147]，该网络对多层的联合分布差异进行自适应。Sun 和 Saenko 将 CORAL 扩展到深度领域适应中，并提出了称为 Deep CORAL（DCORAL）的方法，其中通过添加 CORAL 损失来最小化特征协方差 [148]。Chen 等人认识到具有相同标签的样本在特征空间中应当彼此接近，因此他们不仅加入了 CORAL 损失，还加入了一种基于实例的类间差异损失 [149]。Pan 等人构建了三个原型网络（分别对应 DS、DT 以及 DS∪DT），并融入了多模型共识的思想。他们还采用伪标签策略，同时自适应实例级和类级的差异 [150]。Kang 等人提出了基于称为对比领域差异的度量指标的对比适应网络（Contrastive Adaptation Network，CAN）[151]。Zhu 等人旨在对所提取的多种特征表示进行自适应，提出了多表示适应网络（Multi-Representation Adaptation Network，MRAN）[152]。深度学习技术也可用于多源迁移学习。例如，Zhu 等人的工作提出了称为多特征空间适应网络（Multiple Feature Spaces Adaptation Network，MFSAN）的框架 [153]。MFSAN 的架构由一个公共特征提取器、mS 个
领域专属特征提取器以及 mS 个领域专属
分类器组成。相应的示意图如下所示。
XS1 ··· XSk ··· XS mS XT 公共−−−−−→ 提取器 QS1 ··· QSk ··· QS mS QT
领域专属−−−−−−−−−→ 提取器
Ŷ S1 ··· Ŷ Sk ··· Ŷ SmS Ŷ T1 ··· Ŷ Tk ··· Ŷ TmS
RS1 ··· RSk ··· RSmS RT1 ··· RTk ··· RTmS
领域专属−−−−−−−−−→ 分类器
在每次迭代中，MFSAN 包含以下步骤。1. 共同特征提取：对于每个源域（记为 DSk，其中 k = 1, · · · , mS），将源域实例（记为 XSk）分别输入共同特征提取器，以生成位于共同隐空间中的实例（记为 QSk）。对目标域实例（记为 XT）也执行类似操作，得到 QT。2. 特定特征提取：对于每个源域，将提取得到的共同特征 QSk 送入第 k 个领域特定特征提取器。同时，将 QT 送入所有领域特定特征提取器，得到 RTk，其中 k = 1, · · · , mS。3. 数据分类：将第 k 个领域特定特征提取器的输出输入第 k 个分类器。由此以概率形式预测得到 mS 对分类结果。4. 参数更新：更新网络参数以优化目标函数。MFSAN 包含三个目标，即分类误差最小化、分布适配和共识正则化。目标函数如下：
mS
X
i=1
i=1
min
mS
YˆiT − YˆjT
· λ2
i̸=j
其中，第一项表示有标签源域实例的分类误差，第二项度量分布差异，第三项度量对目标域实例预测结果之间的不一致性。
5.4.2 对抗深度学习
对抗学习的思想可以被集成到基于深度学习的迁移学习方法中。如前所述，在 DAN 框架中，网络 Θ 和核 κ 进行极小极大博弈，这体现了对抗学习的思想。然而，DAN 框架在对抗匹配方面与传统基于 GAN 的方法略有不同。在 DAN 框架中，极大化博弈中需要优化的参数很少，这使得优化过程更容易达到均衡。在介绍对抗式迁移学习方法之前，我们先简要回顾原始 GAN 框架及相关工作。受双人博弈启发的原始 GAN [139] 由两个模型组成：生成器 G 和判别器 D。生成器生成真实数据的伪造样本，目的是迷惑判别器并使其产生错误的判断。
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判别器接收真实数据与伪造样本的混合输入，其目标是判断样本是真实的还是伪造的。这两个模型实际上进行的是双人极小极大博弈，其目标函数如下：
minG maxD Ex∼Ptrue[log D(x)] + E˜z∼P˜z [log(1 − D(G(˜z)))]
其中，˜z 表示从某一噪声分布中采样得到的噪声实例，用作生成器的输入以生成伪造样本。整个 GAN 可以使用反向传播算法进行训练。当双人博弈达到均衡时，生成器能够产生几乎以假乱真的样本。受 GAN 启发，许多迁移学习方法基于以下假设构建：良好的特征表示几乎不包含关于实例原始领域的可判别信息。例如，Ganin 等人的工作提出了一种用于领域适应的深度架构，称为领域对抗神经网络（DANN）[154], [155]。DANN 假设不存在可用的有标签目标域实例。其架构由特征提取器、标签预测器和领域判别器组成。相应的示意图如下。
YˆS,L YˆT,U
↑ 标签预测器
↑
QS,L 领域判别器
Ŝ Tˆ （领域标签）
XS,L
XT,U 特征提取器
QT,U
特征提取器的作用类似于生成器，其目标是产生与领域无关的特征表示，以迷惑领域判别器。领域判别器则承担类似判别器的角色，试图判断所提取的特征来自源领域还是目标领域。此外，标签预测器根据已标记源领域实例（即QS,L）所提取的特征产生实例的标签预测结果。DANN可通过插入一个特殊的梯度反转层（GRL）进行训练。在整个系统训练完成后，特征提取器即可学习到实例的深层特征，输出 ˆY T,U 即为未标记目标领域实例的预测标签。 还有一些其他相关的重要工作。Tzeng等人提出了一个统一的对抗领域自适应框架 [156]。Shen等人采用Wasserstein距离进行领域自适应 [59]。Hoffman等人引入循环一致性损失以保证结构与语义的一致性 [157]。Long等人提出了条件领域对抗网络（CDAN），利用条件领域判别器辅助对抗自适应 [158]。Zhang等人采用源分类器和目标分类器的对称设计 [159]。Zhao等人利用领域对抗网络解决多源迁移学习问题 [160]。Yu等人提出了动态对抗自适应网络 [161]。 部分方法针对特定场景设计。以部分迁移学习为例，部分迁移学习方法适用于目标领域类别少于源领域类别（即 YS ⊆ YT）的场景。此时，不同标签的源领域实例对领域自适应的重要性可能不同。
具体而言，源领域与目标领域中具有相同标签的实例更可能潜在关联。然而，由于目标领域实例未标记，如何识别并部分迁移已标记源领域实例中的重要信息成为一个关键问题。 Zhang等人针对部分领域自适应提出了一种方法，称为基于重要性加权对抗网络的领域自适应（IWANDA）[162]。IWANDA的架构与DANN不同。DANN采用一个公共特征提取器，其前提是存在一个公共特征空间，使QS,L与QT,U具有相似的分布。然而，IWANDA分别为源领域和目标领域使用了两个领域专属的特征提取器。具体来说，IWANDA由两个特征提取器、两个领域判别器以及一个标签预测器组成。IWANDA的结构图如下所示。
ˆY S,L ˆY T,U
标签 预测器
↑ QS,L
XS,L 源特征 提取器
+βS → + ˆY T,U
ˆS2 ˆT2
第2领域 判别器
XT,U 目标特征 提取器 QT,U
↓
ˆS1 ˆT1
权重 函数 βS
第1领域 判别器
训练之前，源特征提取器与标签预测器需在已标记源领域实例上进行预训练。这两个组件在训练过程中保持冻结，即仅优化目标特征提取器与领域判别器。在每次迭代中，上述网络按以下步骤进行优化。 1. 实例加权：为解决部分迁移问题，源领域实例根据第一个领域判别器的输出被赋予权重。第一个领域判别器以QS,L和QT,U作为输入，并输出它们所属领域的概率预测。若一个源领域实例被高概率预测属于目标领域，则该实例很可能与目标领域相关。因此，该实例被赋予较大的权重，反之亦然。 2. 预测生成：标签预测器输出实例的标签预测结果。第二个判别器预测实例所属的领域。 3. 参数更新：第一个判别器被优化以最小化领域分类误差。第二个判别器与目标特征提取器进行极小极大博弈。该判别器旨在检测一个实例是来自目标领域，还是来自加权后的源领域，并降低标签预测 ˆY T,U 的不确定性。目标特征提取器则试图迷惑第二个判别器。这些组件可以采用与GAN类似的方式或通过插入GRL进行优化。 除IWANDA外，Cao等人构建了用于部分迁移学习的选择性对抗网络 [163]。还有一些其他相关研究
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迁移学习的相关工作。例如，Wang 等人提出了一种基于极小极大的方法来挑选高质量的源域数据 [164]。Chen 等人研究了对抗域适应中的可迁移性与判别性，并提出了一种谱正则化方法以增强现有的对抗迁移学习方法 [165]。
6 应用
在前述各节中，我们介绍了多种具有代表性的迁移学习方法，这些方法在其原始论文中已被应用于解决各类与文本或图像相关的实际问题。例如，MTrick [122] 和 TriTL [123] 利用矩阵分解技术解决跨域文本分类问题；DAN [137]、DCORAL [148] 以及 DANN [154]、[155] 等基于深度学习的方法则被应用于图像分类任务。本节不再笼统地讨论文本或图像类应用，而是聚焦于迁移学习在医学、生物信息学、交通以及推荐系统等具体领域的应用。
6.1 医学应用
医学影像在医疗领域扮演着重要角色，是辅助诊断的有力工具。随着机器学习等计算机技术的发展，计算机辅助诊断已成为一个备受关注且前景广阔的研究方向。需要注意的是，医学图像由专用医疗设备生成，其标注往往依赖于经验丰富的医生，因此在很多情况下，收集足够数量的训练数据既昂贵又困难。迁移学习技术可以应用于医学影像分析。一种常用的做法是：先在源域（例如包含超过一千四百万张标注图像、涵盖两万余个类别的图像数据库 ImageNet [166]）上预训练神经网络，再利用目标域样本对其进行微调。 例如，Maqsood 等人对 AlexNet [138] 进行了微调，用于阿尔茨海默病的检测 [167]。其方法包含以下四个步骤：首先，对目标域中的 MRI 图像进行预处理，执行对比度拉伸操作；其次，在 ImageNet [166]（即源域）上对 AlexNet [138] 进行预训练，以此作为学习新任务的起点；再次，固定 AlexNet 的卷积层，并将其最后三个全连接层替换为新的结构，包括一个 softmax 层、一个全连接层和一个输出层；最后，在阿尔茨海默病数据集 [168]（即目标域）上对修改后的 AlexNet 进行微调。实验结果表明，该方法在多类分类任务（即阿尔茨海默病分期检测）中取得了最高的准确率。 类似地，Shin 等人通过微调预训练深度神经网络来解决计算机辅助检测问题 [169]。Byra 等人利用迁移学习技术辅助评估膝关节骨关节炎 [170]。除影像分析外，迁移学习在医学领域还有其他应用。例如，Tang 等人
结合主动学习与域适应技术，对多种医学数据进行分类 [171]。Zeng 等人利用迁移学习自动编码用于描述患者诊断信息的 ICD-9 编码 [172]。
6.2 生物信息学应用
生物序列分析是生物信息学领域的一项重要任务。由于对某些生物体的认识可以迁移到其他生物体，因此可以借助迁移学习来促进生物序列分析。该应用中存在显著的分布差异问题。例如，某些生物物质的功能可能保持不变，但其组成在两个生物体之间发生了变化，这可能导致边缘分布差异。此外，若两个生物体具有共同祖先但进化距离较远，则条件分布差异会非常显著。Schweikert 等人以 mRNA 剪接位点预测问题为例，分析了迁移学习方法的有效性[173]。在其实验中，源域包含来自被深入研究的模式生物秀丽隐杆线虫（C. elegans）的序列实例，目标生物体则包括另外两种线虫（即 C. remanei 和 P. pacificus）、黑腹果蝇（D. melanogaster）以及植物拟南芥（A. thaliana）。多种迁移学习方法（例如 FAM[64] 和 KMM[5] 的变体）被相互比较。实验结果表明，迁移学习有助于提升分类性能。 生物信息学领域中另一类常见的任务是基因表达分析，例如预测基因与表型之间的关联。在该应用中，主要挑战之一是数据稀疏问题，因为已知关联的数据通常非常少。迁移学习可以通过提供额外的信息和知识来缓解这一问题。例如，Petegrosso 等人[174]提出了一种基于标签传播算法（Label Propagation Algorithm, LPA）[175]的迁移学习方法，用于分析和预测基因–表型关联。LPA 利用蛋白质–蛋白质相互作用（Protein-Protein Interaction, PPI）网络和初始标记，基于“PPI 网络中相连的基因应具有相似标签”的假设来预测目标关联。作者将多任务和迁移学习技术融入 LPA，对其进行了扩展。首先，利用提供了人类疾病表型特征标准化词汇的人类表型本体（Human Phenotype Ontology, HPO）来构建辅助任务。如此一来，便可同时利用表型路径以及 HPO 与 PPI 网络中的链接知识进行关联预测：PPI 中发生相互作用的基因更可能关联同一表型，HPO 中相连的表型也更可能关联同一基因。其次，将包含基因功能与基因关联信息的基因本体（Gene Ontology, GO）作为源域，并设计了额外的正则化项，以 PPI 网络和共有基因作为知识迁移的桥梁。针对 PPI 网络中的全部基因，同时构建基因–GO 条目关联和基因–HPO 表型关联。通过迁移额外的知识，所预测的基因–表型关联能够更加可靠。
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通过迁移额外的知识，所预测的基因–表型关联能够更加可靠。 迁移学习也可应用于蛋白质–蛋白质相互作用（PPI）预测问题。Xu 等人[176]提出了一种方法，将链接知识从源 PPI 网络迁移到目标 PPI 网络。该方法基于协同矩阵分解技术[177]，通过在多个领域间共享一个因子矩阵来实现知识迁移。
6.3 交通领域的应用
迁移学习在交通领域的一个应用是理解交通场景图像。在该应用中，一个具有挑战性的问题是，从特定地点采集的图像往往因天气和光照条件的变化而产生差异。为了解决该问题，Di 等人提出了一种方法，旨在迁移同一地点在不同条件下拍摄的图像中的信息[178]。在第一步中，对预训练网络进行微调以提取图像的特征表示。在第二步中，采用特征变换策略来构建新的特征表示。具体而言，对所提取的特征执行降维算法（即偏最小二乘回归[179]）以生成低维特征。随后，学习一个变换矩阵，以最小化降维数据的领域差异。接下来，采用子空间对齐操作以进一步缩小领域差异。需要注意的是，虽然不同条件下的图像通常具有不同的外观，但它们往往具有相似的布局结构。因此，在最后一步中，首先在测试图像与检索到的最佳匹配图像之间建立跨域稠密对应关系，然后通过马尔可夫随机场模型[180]、[181]将最佳匹配图像的标注迁移至测试图像。 迁移学习同样可应用于驾驶员行为建模任务。在该任务中，每个驾驶员的个性化数据通常难以获得。在此情形下，将历史数据中所蕴含的知识迁移到新加入的驾驶员身上是一种颇具前景的替代方案。例如，Lu 等人针对变道场景提出了驾驶员模型自适应方法[182]。其中，源域拥有描述源驾驶员行为的充足数据，而目标域仅包含少量关于目标驾驶员的数据。在第一步中，对来自两个域的数据执行 PCA 预处理以生成低维特征。作者假设源数据和目标数据分别来自两个流形。因此，在第二步中，采用流形对齐方法进行领域自适应。具体而言，使用动态时间规整算法[183]衡量相似性，并为每个目标域数据点寻找对应的源域数据点。然后，基于所获得的数据点对应关系，采用局部普鲁克分析[184]对齐两个流形。如此，便可将源域数据迁移至目标域。最后一步中，使用随机建模方法（例如高斯混合回归[185]）对目标驾驶员的行为进行建模。
实验结果表明，即便仅有少量目标域数据可用，所提迁移学习方法亦能对目标驾驶员起到帮助作用。此外，结果还显示，当目标样本数量极少或极多时，该方法的优势并不明显。这可能是因为在仅有少量目标域实例时难以准确发现跨域关系，而在目标域实例充足的情况下迁移学习的必要性也随之降低。 此外，迁移学习在交通领域还有一些其他应用。例如，Liu 等人将迁移学习应用于驾驶员姿态识别[186]；Wang 等人在车辆类型识别中采用迁移学习的正则化技术[187]。迁移学习还可用于异常行为检测[188]、[189]以及交通标志识别[190]等任务。
6.4 推荐系统应用
随着信息量的迅速增长，如何为不同用户有效推荐个性化内容成为一个重要课题。在推荐系统领域，一些传统推荐方法（例如基于因子分解的协同过滤）通常依赖于对用户–物品交互矩阵进行分解以获得预测函数。这类方法往往需要大量训练数据才能给出准确的推荐结果。然而，所需的训练数据（例如历史交互数据）在真实场景中通常是稀疏的。此外，对于新注册的用户或新加入的物品，传统方法往往难以给出有效推荐，这也被称为冷启动问题。 针对上述推荐系统中存在的问题，已有多种迁移学习方法被提出，例如基于实例的方法和基于特征的方法。这些方法尝试利用其他推荐系统（即源领域）的数据，辅助目标领域中推荐系统的构建。基于实例的方法主要关注将不同类型的实例（例如评分、反馈和点击）从源领域迁移到目标领域。Pan 等人[191]的工作利用了源领域中以评分分布形式表示的不确定评分进行知识迁移。具体而言，源领域的不确定评分被用作约束条件，以辅助完成目标领域上的评分矩阵分解任务。Hu 等人[192]提出了一种称为 transfer meeting hybrid 的方法，该方法通过注意力记忆网络从非结构化文本中提取知识，并有选择地迁移有用信息。 基于特征的方法则通常在一个潜在特征空间中利用并迁移信息。例如，Pan 等人提出了一种称为坐标系迁移（Coordinate System Transfer，CST）[193]的方法，以同时利用用户侧和物品侧的潜在特征。源领域实例来自另一个推荐系统，且与目标领域共享部分用户和物品。CST 的基本假设是：反映用户偏好或物品因素的主成分坐标刻画了与领域无关的结构，因而可以在不同领域之间迁移。
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CST 首先通过对源领域数据施加稀疏矩阵三因子分解，构建出两个主成分坐标系（即用户和物品的潜在特征），随后将其作为约束迁移到目标领域。实验结果表明，在各种数据稀疏程度下，CST 均显著优于非迁移基线方法（即均值填充模型和潜在因子模型）[193]。 还有一些关于跨领域推荐的其他研究[194]、[195]、[196]、[197]。例如，He 等人提出了一种基于贝叶斯神经网络的迁移学习框架[198]。Zhu 等人[199]提出了一种深度框架，该框架首先基于矩阵分解技术生成用户和物品的特征表示，然后利用深度神经网络学习跨领域的特征映射。Yuan 等人[200]提出了一种基于自编码器和改进版 DANN[154]、[155] 的深度领域自适应方法，用于从评分矩阵中提取并迁移实例。
6.5 其他应用
通信应用：除WiFi定位任务[2]、[36]外，迁移学习也已应用于无线网络相关场景。例如，Bastug等人提出了一种缓存机制[201]，将蕴含于设备交互中的上下文信息所包含的知识迁移至目标域。此外，部分研究关注节能问题。Li等人针对蜂窝无线接入网络提出了一种节能方案[202]，利用了迁移学习的思想。Zhao和Grace则将迁移学习应用于拓扑管理以降低能耗[203]。
城市计算应用：随着城市相关数据的不断增长，城市计算在交通监测、医疗健康、社会治安等方向上已成为颇具前景的研究领域。迁移学习已被用于缓解众多城市计算应用中的数据稀缺问题。例如，Guo等人[204]针对连锁门店选址推荐提出了一种方法，将语义相关域（如拥有相同门店的其他城市以及目标城市的其他连锁门店）中的知识迁移到目标城市。Wei等人[205]提出了一种灵活的多模态迁移学习方法，将数据与标签都较为充足的城市中的知识迁移到目标城市，以缓解数据稀疏问题。
迁移学习还被应用于一些识别任务，例如手势识别[206]、人脸识别[207]、行为识别[208]以及语音情感识别[209]。此外，迁移学习思想也被融入到一些其他领域，例如情感分析[28]、[96]、[210]、欺诈检测[211]、社交网络[212]以及高光谱图像分析[54]、[213]。
7 实验
迁移学习技术已成功应用于众多实际场景。本节将在两个主流研究方向（即物体识别和文本分类）上，对若干代表性迁移学习模型进行实验以评估其性能。首先介绍所使用的数据集，随后给出实验结果与进一步的分析。
实验对若干代表性迁移学习模型进行了性能评估。具体而言，针对物体识别任务，在Office-31数据集上比较了若干算法；针对文本分类任务，在Reuters-21578数据集上比较了十四种算法；针对情感分类任务，在Amazon Reviews数据集上比较了十一种算法。首先介绍数据集。
7.1 数据集与预处理
实验中使用了三个数据集：Office-31、Reuters-21578和Amazon Reviews。为简便起见，本文主要关注分类任务。预处理后各数据集的统计信息如表3所示。
• Amazon Reviews2[107]是一个多领域情感数据集，包含了来自Amazon.com四个领域（Books、Kitchen、Electronics和DVDs）的产品评论。每个领域中每条评论都包含文本以及0到5之间的评分。在实验中，将评分小于3的评论定义为负面评论，其余定义为正面评论。统计所有评论中每个词的出现频次，并选取频次最高的5000个词作为每条评论的属性。如此，每个领域最终包含1000个正例、1000个负例以及约5000个无标记实例。实验中，从四个领域中两两组合，共生成十二个迁移任务。
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图5. Amazon Reviews上的对比结果。
7.2 实验设置
实验对若干代表性迁移学习模型进行了比较。具体而言，针对物体识别问题，在Office-31数据集上比较了八种算法；针对文本分类问题，在Reuters-21578数据集上对十四种算法进行了实验和评估；针对情感分类问题，在Amazon Reviews上比较了十一种算法。分类结果以准确率作为评价指标，其定义如下：
• Reuters-215783是一个具有层次结构的文本分类数据集，包含5个大类（Exchanges、Orgs、People、Places、Topics）。本实验选用其中最大的三个大类Orgs、People和Places，生成三个分类任务（Orgs vs People、Orgs vs Places、People vs Places）。在每个任务中，将对应两个大类下的子类分别划分为两部分，由此得到四部分，用以构成两个域。每个域包含约1000个实例，每个实例约有4500维特征。具体而言，以Orgs vs People任务为例，从Orgs中取一部分、从People中取一部分组合构成源域；类似地，其余两部分组合构成目标域。需要说明的是，这三个大类中的实例均带有标记。为了生成无标记实例，从数据集中选取这些带标记实例，并忽略其标签信息。
accuracy = |{x | xi ∈ Dtest ∧ f(xi) = yi}|
|Dtest|
其中 Dtest 表示测试数据，y 表示真实分类标签，f(x) 表示预测分类结果。需要注意的是，部分算法需要基分类器，在这些情况下，实验中使用线性核 SVM 作为基分类器。此外，源域实例均带有标签。而对于所执行的算法（TrAdaBoost 除外），目标域实例均无标签。每个算法运行三次，并以平均值作为实验结果。评估的迁移学习模型包括：HIDC [93]、TriTL [123]、CD-PLSA [91], [92]、MTrick [122]、SFA [106]、mSLDA [98], [99]、SDA [96]、GFK [102]、SCL [94]、TCA [36], [78]、CoCC [41]、JDA [38]、TrAdaBoost [31]、DAN [137]、DCORAL [148]、MRAN [152]、CDAN [158]、DANN [154], [155]、JAN [147] 和 CAN [151]。
• Office-31 [215] 是一个目标识别数据集，包含 31 个类别和 3 个领域，即 Amazon、Webcam 和 DSLR。这三个领域分别包含 2817、498 和 795 个实例。Amazon 中的图像是从 Amazon.com 采集的在线电商图片；Webcam 中的图像是由网络摄像头拍摄的低分辨率图片；DSLR 中的图像是由 DSLR 相机拍摄的高分辨率图片。实验中，从这三个领域中按顺序选取任意两个分别作为源域和目标域，共构成 6 个任务。
7.3 实验结果
本节在三个数据集上对二十余种算法进行了比较。所有算法的参数均设置为原文给出的默认值或推荐值。实验结果分别列于表 4、表 5 和表 6，对应 Amazon Reviews、Reuters-21578 和 Office-31。为了让读者更直观地理解实验结果，文中给出了三幅雷达图，即图 5、图 6 和图 7，用于可视化实验结果。在雷达图中，每个方向代表一个任务，算法的整体性能通过由各顶点所构成的多边形来展示，各顶点表示该算法在对应任务上的准确率。
1. https://github.com/FuzhenZhuang/Transfer-Learning-Toolkit
1. http://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/
1. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Reuters-21578+Text+Categorization+Collection
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表 3 预处理后数据集的统计信息。
领域 数据集 类别 属性 总实例数 任务数
情感分类 Amazon Reviews 4 5000 27677 12
文本分类 Reuters-21578 3 4772 6570 3
目标识别 Office-31 3 800 4110 6
[image: figs/fig6.png]
图 6. Reuters-21578 上的对比结果。
SDA
TriTL
SCL
TCA
JDA
TrAdaBoost
Baseline
表 4 四个领域 Amazon Reviews 上的准确率性能：Kitchen (K)、Electronics (E)、DVDs (D) 和 Books (B)。
模型 K→D K→B K→E D→K D→B D→E B→K B→D B→E E→K E→D E→B 平均值
HIDC 0.8800 0.8750 0.8800 0.7925 0.8100 0.8025 0.7925 0.8175 0.8075 0.8075 0.8700 0.8700 0.8338
TriTL 0.7150 0.7250 0.6775 0.5725 0.5250 0.5775 0.6150 0.6125 0.6000 0.6250 0.6100 0.6150 0.6225
CD-PLSA 0.7475 0.7225 0.7200 0.6075 0.6175 0.6075 0.5750 0.6100 0.6425 0.7225 0.7450 0.7000 0.6681
MTrick 0.8200 0.8350 0.8125 0.7725 0.7475 0.7275 0.7550 0.7450 0.7800 0.7900 0.7975 0.8100 0.7827
SFA 0.8525 0.8575 0.8675 0.7825 0.8050 0.7750 0.7925 0.7850 0.7775 0.8400 0.8525 0.8400 0.8190
mSLDA 0.7975 0.7825 0.7925 0.6350 0.6450 0.6325 0.6525 0.6675 0.6625 0.7225 0.7150 0.7125 0.7015
SDA 0.8425 0.7925 0.8025 0.7450 0.7600 0.7650 0.7625 0.7475 0.7425 0.8175 0.8050 0.8100 0.7827
GFK 0.6200 0.6275 0.6325 0.6200 0.6100 0.6225 0.5800 0.5650 0.5725 0.6575 0.6500 0.6325 0.6158
SCL 0.8575 0.8625 0.8725 0.7800 0.7850 0.7825 0.7925 0.7925 0.7825 0.8425 0.8525 0.8450 0.8206
TCA 0.7550 0.7550 0.7550 0.6475 0.6475 0.6500 0.5800 0.5825 0.5850 0.7175 0.7150 0.7125 0.6752
Baseline 0.7270 0.7090 0.8270 0.7400 0.7280 0.7300 0.7450 0.7720 0.7080 0.8400 0.7060 0.7070 0.7449
表 4 给出了在 Amazon Reviews 上的实验结果。其中 Baseline 是仅在源域上训练的线性分类器（此处直接采用文献 [107] 中的结果）。图 5 对这些结果进行了可视化。从图 5 中可以看出，当源域为 electronics 或 kitchen 时，大多数算法的表现相对较好，这表明这两个领域相比其他两个领域可能包含更多的可迁移信息。此外，可以观察到 HIDC、SCL、SFA、MTrick 和 SDA 在全部 12 个任务上都表现良好且相对稳定。同时，其他算法（尤其是 mSLDA、CD-PLSA 和 TriTL）的表现则相对不稳定，其性能波动范围约为 20%。TriTL 在源域为 kitchen 的任务上准确率较高，但在其他任务上准确率较低。
TCA、mSLDA 和 CD-PLSA 在所有任务上具有相近的性能，平均准确率约为 70%。在表现较好的算法中，HIDC 和 MTrick 基于特征约简（特征聚类），而其他算法则分别基于特征编码（SDA）、特征对齐（SFA）和特征选择（SCL）。这些策略是当前基于特征的迁移学习的主流方法。表 5 给出了在 Reuter-21578 上的对比结果（此处直接采用了文献 [78] 和 [41] 中基线与 CoCC 的结果）。基线是仅使用目标域有标记样本训练得到的正则化最小二乘回归模型 [78]。图 6 与图 5 结构相同，可视化展示了各方法的性能。为清晰起见，十三种算法被分为两部分，分别对应图 6 中的两幅子图。可以观察到，对于 Orgs vs Places，大多数算法都表现相对较好，
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这一现象表明 People 与 Places 之间的差异可能相对较大。TrAdaBoost 在该实验中表现较好，因为它利用目标域样本的标签来减小分布差异的影响。此外，HIDC、SFA 和 MTrick 在三项任务中性能较为稳定，这些算法在前面 Amazon Reviews 实验中同样表现良好。另外，在 People vs Places 任务上表现最好的两种算法是 CoCC 和 TrAdaBoost。在第三个实验中，七种基于深度学习的迁移学习模型（即 DAN、DCORAL、MRAN、CDAN、DANN、JAN 和 CAN）以及基线（即在 ImageNet [166] 上预训练后直接在目标域上训练的 AlexNet [138], [140]）在 Office-31 数据集上进行了实验（此处直接采用原始论文 [137]、[147]、[151]、[158] 中 CDAN、JAN、CAN 和基线的结果）。所有这三种模型均使用 ResNet-50 [144] 作为骨干网络。实验结果如表 6 所示，平均性能如图 7 所示。由图 7 可见，这七种算法均具有优异的性能，特别是在 D→W 和 W→D 任务上，准确率非常接近 100%。这一现象反映了基于深度学习方法的优势，并与 Webcam 与 DSLR 之间差异小于 Webcam/DSLR 与 Amazon 之间差异这一事实相符。显然，CAN 的性能优于其余六种算法。在所有六个任务中，DANN 的性能与 DAN 相似，并优于 DCORAL，这表明引入对抗学习是有效且实用的。值得一提的是，在上述实验中，部分算法的性能并不理想。原因之一是我们采用了算法原始论文中的默认参数设置，而这些设置可能并不适用于我们所选的数据集。例如，GFK 最初是为物体识别设计的，在第一个实验中我们直接将其用于文本分类，结果并不理想（平均准确率约为 62%）。上述实验结果仅供参考。这些结果表明，某些算法可能不适合特定领域的数据集。因此，在研究过程中选择合适的算法作为基线十分重要。此外，在实际应用中同样需要找到合适的算法。
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图 7. Office-31 上的对比结果。
表 5 三个领域 Orgs、People 和 Places 在 Reuters-21578 上的准确率性能。
Model Orgs vs Places　People vs Places　Orgs vs People　Average
HIDC 0.7698 0.6945 0.8375 0.7673
TriTL 0.7338 0.5517 0.7505 0.6787
CD-PLSA 0.5624 0.5749 0.7826 0.6400
MTrick 0.7494 0.6457 0.7930 0.7294
CoCC 0.6704 0.8264 0.7644 0.7537
SFA 0.7468 0.6768 0.7906 0.7381
mSLDA 0.5645 0.6064 0.5289 0.5666
SDA 0.6603 0.5556 0.5992 0.6050
GFK 0.6220 0.5417 0.6446 0.6028
SCL 0.6794 0.5046 0.6694 0.6178
TCA 0.7368 0.6065 0.7562 0.6998
JDA 0.5694 0.6296 0.7424 0.6471
TrAdaBoost 0.7336 0.7052 0.7879 0.7422
Baseline 0.6683 0.5198 0.6696 0.6192
表 6 三个领域 Amazon（A）、Webcam（W）和 DSLR（D）在 Office-31 上的准确率性能。
Model A→W　D→W　W→D　A→D　D→A　W→A　Average
DAN 0.826 0.977 1.00 0.831 0.668 0.666 0.828
8 结论与未来方向
DCORAL 0.790 0.980 1.00 0.827 0.653 0.645 0.816
MRAN 0.914 0.969 0.998 0.864 0.683 0.709 0.856
在本文综述中，我们从数据和模型两个视角对迁移学习的机制与策略进行了梳理总结。本文给出了迁移学习的清晰定义，并尝试采用统一的符号体系来描述大量具有代表性的迁移学习方法及相关工作。我们基于数据视角和模型视角，基本阐述了迁移学习的目标与策略：基于数据的视角从数据层面介绍了迁移学习的目标、策略及若干方法；
CDAN 0.931 0.982 1.00 0.898 0.701 0.680 0.865
DANN 0.826 0.978 1.00 0.833 0.668 0.661 0.828
JAN 0.854 0.974 0.998 0.847 0.686 0.700 0.843
CAN 0.945 0.991 0.998 0.950 0.780 0.770 0.906
Baseline 0.616 0.954 0.990 0.638 0.511 0.498 0.701
在 Orgs vs People 任务上表现良好，但在 People vs Places 任务上效果较差。这种现象
基于模型的视角则从模型层面介绍了迁移学习的机制与策略。本文还介绍了迁移学习的应用场景。最后，我们在两个主流领域（目标识别和文本分类）上对代表性迁移学习模型的性能进行了实验评估，并给出了模型之间的对比，结果表明迁移学习模型的选择在实际应用中既是一个重要的研究课题，也是一个复杂的问题。 迁移学习领域未来仍有多个值得关注的研究方向。首先，可以进一步拓展迁移学习技术并将其应用于更广泛的场景，同时需要提出新的方法以应对更复杂情境下的知识迁移问题。例如，在现实场景中，与用户相关的源域数据有时来自其他公司，此时如何在保护用户隐私的同时迁移源域中所蕴含的知识，是一个重要课题。其次，如何度量跨领域的可迁移性并避免负迁移，同样是一个关键问题。尽管已有一些针对负迁移的研究，但负迁移现象仍需进一步开展系统性分析[3]。再次，迁移学习的可解释性也值得深入研究[216]。最后，还应进一步开展理论研究，为迁移学习的有效性与适用性提供理论支撑。作为机器学习中一个备受关注且前景广阔的研究方向，迁移学习相对于传统机器学习具有对数据依赖更少、对标注依赖更低等优势。我们希望本文的工作能够帮助读者更好地理解该领域的研究现状与研究思路。
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