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什么是迁移学习？ 

动机: 人类可以举一反三，触类旁通。 

 

 

 

 

 

 

定义: 迁移学习旨在从源域中抽取知识，并将其运用
于目标域的学习。 

计算机可以举一反三，触类旁通吗？？？ 



为什么研究迁移学习？ 

问题： 

 标记大量的数据费时费力 
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 利用一些大型公开数据集训练
一个模型，去预测另一个领域
的未知样本？？？ 

不可行！！！ 

分布、特征空间、类标空间差异 



为什么研究迁移学习？ 

问题： 

 标记大量的数据费时费力 

 存在许多已有的公开数据集 

 

 如何减少不同领域数据之间分布、
特征空间、类标空间的差异？？？ 

迁移学习（Transfer Learning） 



如何研究迁移学习? 

三个主要的问题: 

 迁移什么？ (知识) 

 如何迁移？ (算法) 

 何时迁移？ (情景) 

四种策略 (知识): 

 基于实例的迁移学习 

 基于特征的迁移学习 

 基于参数的迁移学习 

 基于关系的迁移学习 

 



迁移学习的前（钱）景？ 

“迁移学习将成为机器学习在工业上成功应用的下
一个驱动力！”                                        

“迁移学习非常有前（钱）景！” ～姚远 
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什么是异构域适应？ 

迁移学习与域适应（Domain Adaptation） 

 

 

 

异构域适应（Heterogeneous Domain Adaptation）: 

当𝒳s ≠ 𝒳t 时的域适应（ Domain Adaptation ）问题[1]。 

类型: 

 无监督异构域适应 

 监督异构域适应 

 半监督异构域适应 

 

 

 

[1] Csurka G. Domain adaptation for visual applications: A comprehensive survey[J]. arXiv preprint arXiv:1702.05374, 2017. 

Csurka G. Domain adaptation for visual applications: A comprehensive survey[J]. arXiv preprint arXiv:1702.05374, 2017. 



为什么研究异构域适应? 

许多迁移学习方法假设𝑋𝑠 = 𝑋𝑇，因此它们无法直接
应用于𝑋𝑠 ≠ 𝑋𝑇的场景。 

 

 

应用: 

 跨分辨率图像分类 

 跨语言文本分类 

 跨仪器医疗影像识别 

 。。。 

 

 

 

 

 

然而, 异构的场景也是较为普遍的。 



如何研究异构域适应? 

两类策略: 

 对称特征转换  

 非对称特征转换 

Figure 1. Illustration of symmetric (a) and asymmetric (b) feature transformation [1] 

[1] Day O, Khoshgoftaar T M. A survey on heterogeneous transfer learning[J]. Journal of Big Data, 2017, 4(1): 29. 
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MMDT 

Max-Margin Domain Transforms [1]. 

Type: asymmetric transformation. 

Objective function: 

 

[1] J. Hoffman, E. Rodner, J. Donahue, K. Saenko, and T. Darrell. Efficient learning of domain-invariant image representations. In ICLR, 2013. 



HFA，SHFA 

Heterogeneous Feature Augmentation [1]. 

Type: symmetric transformation. 

Feature augmentation: 

 

 

Objective function: 

 

[1] L. Duan, D. Xu, and I. W. Tsang. Learning with augmented features for heterogeneous domain adaptation. In ICML, pages 711–718, New York, NY, USA, 2012. ACM. 



HFA，SHFA 

Semi-supervised Heterogeneous Feature 

Augmentation [1]. 

Type: symmetric transformation. 

Objective function: 

 

[1] Li W, Duan L, Dong X, Tsang IW. Learning with augmented features for supervised and semi-supervised heterogeneous domain adaptation. IEEE Trans Pattern Anal 

Mach Intell. 2014;36(6):1134–48. 



G-JDA 

Generalized Joint Distribution Adaptation[1]. 

Type: symmetric transformation. 

Objective function: 

 

[1] Y. T. Hsieh, S. Y. Tao, Y. H. H. Tsai, Y. R. Yeh, and Y. C. F. Wang. Recognizing heterogeneous cross-domain data via generalized joint distribution adaptation. In ICME, 

pages 1–6, July 2016.  



G-JDA 

Objective function: 

 

Applying the Maximum Mean 

Discrepancy (MMD) [1] to 

measure the distance between 

marginal distributions. 

[1] A. Gretton, K. Borgwardt, M. Rasch, B. Schölkopf, and A. Smola. A kernel method for the two-sample-problem, December 2006. 

 Applying the modified MMD to 

measure the distance between 

conditional distributions. 



G-JDA 

Algorithm: 

 



LS-UP 

Label and Structure-consistent Unilateral Projection [1]. 

Type: asymmetric projection. 

Objective function: 

 

[1] Tsai, Y.H.H., Yeh, Y.R., Wang, Y.C.F.: Heterogeneous domain adaptation with label and structure consistency. In: ICASSP. (2016) 2842–2846. 
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总结 

迁移学习：从源域数据中抽取知识，并将其用于
目标域数据的学习。 

异构域适应: 

 𝑋𝑆 ≠ 𝑋𝑇 

 对称投影，非对称投影 
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