
高级机器学习

迁移学习



迁移学习

• 大数据时代虽然数据量多，但大部分数据没有标注

• 从零开始收集数据构建模型代价高昂且费时

人类学习知识，并非都是从零开始，不同的知识之间可以

互相迁移



迁移学习

迁移学习(Transfer Learning)：旨在利用数据、任务、或模型之间的相似

性，将已经学过的知识迁移应用至新问题中的一种学习过程



为什么需要迁移学习

• 大数据与少标注之间的矛盾

• 大数据与弱计算之间的矛盾

• 通用模型与个性化需求之间的矛盾

• 特定应用的需求



迁移学习的应用



迁移学习与典型机器学习的区别



迁移学习与典型机器学习的区别

• 典型机器学习：训练数据和测试数据独立同分布采样

• 数据特征空间相同

• 数据类别空间相同

• 数据分布一致
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• 典型机器学习：训练数据和测试数据独立同分布采样

• 数据特征/边缘分布可能不同

• 数据类别/条件分布可能不同

迁移学习与典型机器学习的区别



迁移学习的研究领域



迁移学习基本概念

问题形式化

• 领域(Domain)：通常指进行学习的数据和潜在数据分布

• 特别地，涉及到迁移，一般会有源域(source domain)和目

标域(target domain)

• 任务(Task)：是学习的目标，通常指标签和生成标签的真实

函数，同样有源任务和目标任务



领域自适应(domain adaptation)

• 领域自适应：一般假设Source domain和target domain任务

相同，但是数据分布不同



与其它领域的关系



基于样本迁移



基于样本迁移

基于样本的迁移学习方法(Instance based)：根据一定的权重

生成规则，对源域数据样本进行重用



基于样本迁移

代表方法：

• TrAdaboost [Dai et al., 2007]: 将AdaBoost的思想应用于迁移学习，提高有

利于目标分类任务的样本权重，降低不利于目标任务分类的样本权重

• 核均值匹配(Kernel Mean Matching, KMM)[Huang et al., 2007]对概率分布

进行估计，使得加权后的源域和目标域概率分布尽可能相近

• 传递迁移学习(Transitive Transfer Learning, TTL)[Tan et al., 2015]和远域迁

移(Distant Domain Transfer Learning, DDTL)[Tan et al., 2017]：利用联合矩

阵分解和深度神经网络，将迁移学习应用于对个不相似的领域之间的知

识共享



基于特征迁移



基于特征迁移

基于特征的迁移学习方法(Feature based)：通过特征变换的方式
互相迁移来减少源域和目标域之间的差距；或者将源域和目标域的数据

特征变换到同一空间中，可以进一步分为同构和异构特征迁移



基于特征迁移

代表方法：

• 迁移成分分析(Transfer Component Analysis)[Pan et al., 2011]: 以最大均值

差异(Maximum Mean Discrepancy, MMD)作为度量准则，将不同数据领域

中的分布差异最小化

• 迁移联合匹配(Transfer Joint Matching, TJM)[Long et al., 2014]：在最小化

分布距离的同时，加入样本选择的迁移联合匹配方法，将样本和特征迁

移学习方法进行结合



基于模型迁移

基于模型的迁移学习方法(Model based)：从源域和目标域中

找到共享的参数信息。



基于模型迁移

代表方法：

• TransEMDT [Zhao et al., 2011]：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，然后针对无标注数据，利用K-Means聚类方

法寻找最优化的参数

• 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

些方法一般可以看做基于模型、特征的方法的结合



基于关系迁移

基于关系的迁移学习方法(Relation based)：此类方法比较关

注样本之间的关系



基于关系迁移



深度网络的可迁移性

为什么深度神经网络可以迁移？

Yosinski et al., How transferable are features in deep neural networks? NeurIPS 2014



深度网络的可迁移性



深度网络的可迁移性



深度网络的可迁移性

• BnB:前n层参数从baseB中迁

移而来，固定不变，后面参

数随机初始化，然后在数据

集B上进行训练

• AnB:前n层参数从baseA中迁

移而来，固定不变，后面参

数随机初始化，然后在数据

集B上进行训练

• BnB+：BnB+迁移参数微调

• AnB+：AnB+迁移参数微调



深度网络的可迁移性



深度网络的两种常用迁移方式

• Full Fine-Tuning：更新所有模型参数

• Linear Probing：只更新线性层参数



负迁移

• 负迁移(Negative Transfer)：在源域上学习到的知识，对于目标

域产生负面作用

• 数据问题：源域数据和目标域数据不相似

• 方法问题：数据相似，但迁移方法不够好

需要安全的迁移学习方法！



小结

• 迁移学习的基本概念

• 四种代表性的迁移方法

• 深度神经网络的迁移

• 负迁移现象


