
迁移学习问题与方法研究

（申请清华大学工学博士学位论文）

培 养 单 位：计算机科学与技术系

学 科：计算机科学与技术

研 究 生：龙 明 盛

指 导 教 师：王 建 民 教 授

二〇一四年六月





Transfer Learning:
Problems and Methods

Dissertation Submitted to

Tsinghua University

in partial fulfillment of the requirement

for the degree of

Doctor of Philosophy
in

Computer Science and Technology

by

Long Mingsheng

Dissertation Supervisor : Professor Wang Jianmin

June, 2014





关于学位论文使用授权的说明

本人完全了解清华大学有关保留、使用学位论文的规定，即：

清华大学拥有在著作权法规定范围内学位论文的使用权，其中包

括：（1）已获学位的研究生必须按学校规定提交学位论文，学校可以

采用影印、缩印或其他复制手段保存研究生上交的学位论文；（2）为

教学和科研目的，学校可以将公开的学位论文作为资料在图书馆、资

料室等场所供校内师生阅读，或在校园网上供校内师生浏览部分内

容；（3）根据《中华人民共和国学位条例暂行实施办法》，向国家图

书馆报送可以公开的学位论文。

本人保证遵守上述规定。

（保密的论文在解密后应遵守此规定）

作者签名： 导师签名：

日 期： 日 期：





摘 要

摘 要

随着数据规模和计算资源的快速增长，机器学习在理论和实践两方面都取得

了长足进展。传统机器学习方法通常依赖于数据的生成机制不随环境改变这一基

本假设。然而在机器学习的各种应用领域中，如大数据分析、自然语言处理、计

算机视觉、生物信息学等，上述假设往往因为过于严格而难以成立。如何分析和

挖掘非平稳环境中的大规模数据是现代机器学习最具有挑战性的前沿方向之一。

迁移学习放宽了传统机器学习中训练数据和测试数据必须服从独立同分布的约束，

因而能够在彼此不同但又相互关联的两个领域间挖掘领域不变的本质特征和结构，

使得标注数据等有监督信息可以在领域间实现迁移和复用。迁移学习是解决目标

任务标注数据稀缺的基础方法，其研究仍处于富有挑战的阶段。本文面向跨领域

非结构化数据的分类和预测任务，系统地研究迁移学习的问题挑战及其解决方法。

迁移学习中，过拟合、欠拟合、欠适配、负迁移等关键问题与挑战交错叠加。

首先，在拟合观测数据所服从的未知概率分布时存在模型的过拟合或欠拟合问题；

其次，在领域间适配不同的未知概率分布时存在模型的欠适配或负迁移问题：欠

适配是指跨领域的概率分布失配问题未能充分修正，负迁移是指辅助领域任务对

目标领域任务有负面效果。本文重点面向欠拟合、欠适配、负迁移等问题挑战，

分析原因并设计针对性的学习方法，主要创新点包括：

1. 针对负迁移问题，提出一种图正则化联合矩阵分解模型，来构建跨领域间

知识迁移的语义特征、提高特征结构的迁移能力、并避免特征结构的负面效果；

该模型综合两类主流方法的优势，有效地克服了欠迁移与过迁移权衡的两难困境。

2. 针对欠适配问题，提出一种联合适配正则化学习框架，扩展最大均值差异

准则用于度量联合概率分布距离；通过特征学习和监督学习使得联合概率分布在

领域间适配，提出基于线性回归、支持向量机、主成份分析的三种迁移学习方法，

并基于统计学习理论分析它们的泛化误差上界；提出基于核矩阵低秩近似误差的

概率分布度量新准则来充分适配领域间概率分布，并从理论上分析近似误差上界。

3. 针对欠拟合、欠适配与负迁移问题，基于深度学习扩展最大均值差异准则

为非线性分布差异准则，提出统一的鲁棒深度表征适配模型来协同解决上述问题；

提出迁移交叉验证方法，解决目标领域无标注数据的无监督迁移学习的模型选择。

关键词：迁移学习；领域泛化；异构数据分析；概率分布适配；隐含表征学习
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Abstract

Abstract

The ubiquitous growth of data volumes and computing resources has accelerated ma-

chine learning with rapid advances in both theory and practice. The success of traditional

machine learning algorithms often relies on the fundamental assumption that observed

data is under a stationary generating mechanism. However, in a wide range of machine

learning application domains, including big data analytics, natural language processing,

computer vision, and bioinformatics, this assumption may be too restricted to be satisfied.

Therefore, analyzing and mining the massive data under non-stationary environments is

among the greatest challenges of modern machine learning. Transfer learning relaxes the

assumption of traditional machine learning that the training data and testing data should

be sampled independently from an identical probability distribution, thus it can be applied

to discover domain-invariant intrinsic features and structures underlying two different but

related domains, which establishes successful transfer and reutilization of supervised in-

formation across domains. As one of the basic tools for addressing the learning task which

may fail with scarcity of labeled data, transfer learning remains an open paradigm with

several unsolved challenges. To boost cross-domain classification and prediction tasks,

this thesis presents a systematic study on the open issues and solutions of transfer learning.

Transfer learning involves several critical issues and challenges: overfitting, under-

fitting, under-adaptation, and negative-transfer. Overfitting and underfitting may hap-

pen when modeling the unknown probability distribution based on observed data; Under-

adaptation and negative-transfer may happen when adapting the unknown probability dis-

tributions across domains: under-adaptation refers to the condition that the distribution

mismatch cannot be corrected sufficiently; negative-transfer refers to the condition that

the auxiliary task deteriorates the target task unintentionally. This thesis addresses the

underfitting, under-adaptation, and negative-transfer issues, analyzes the intrinsic causes,

and designs specific learning models. The novel contributions are summarized as follows.

1. For addressing the negative-transfer problem, a graph regularized collective ma-

trix factorization model is proposed to 1) construct semantic features for cross-domain

knowledge transfer, 2) enhance the transferability of semantic features, and 3) combat the

negative effects of semantic features. This model synthesizes the advantages of two main-

stream methods to establish effective tradeoff between under-transfer and over-transfer.
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2. For addressing the under-adaptation problem, a joint adaptation regularization

framework is proposed, which extends the maximum mean discrepancy to measure the

divergence between different joint probability distributions; Both feature learning and

classifier learning are explored to adapt the mismatched joint probability distributions

across domains, from which three transfer learning methods based on linear regression,

support vector machines, and principal component analysis are formulated; The general-

ization error bound of these methods are theoretically analyzed via the statistical learning

theory. Furthermore, a novel criterion based on the low-rank approximation error of ker-

nel matrix is proposed for comparing different probability distributions and adapting them

sufficiently across domains, with theoretical analysis on the approximation error bound.

3. For addressing the underfitting, under-adaptation, and negative-transfer problems,

deep learning is explored to extend the maximum mean discrepancy to nonlinear distribu-

tion discrepancy, and a unified robust deep representation adaptation model is developed

to tackle the three problems collaboratively. Finally, a transfer cross-validation strategy

is proposed for model selection of unsupervised transfer learning without target labels.

Key words: Transfer Learning; Domain Generalization; Heterogeneous Data Analytics;

Probability Distribution Adaptation; Latent Representation Learning
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景与意义

随着数据规模和计算资源的快速增长，机器学习在理论和实践两方面都取得

了长足进展，成为大数据分析的主要技术基石之一。这篇博士论文工作即来源于

国家核高基科技重大专项“非结构化数据管理系统”。在进行文本、图像、视频

和图谱等非结构化数据的大规模统一存储、检索、分析和挖掘过程中，一个关键

性需求是对不同领域、不同来源的非结构化数据进行数据迁移和知识复用。这是

因为“大数据”和“小数据”总是矛盾统一的，有大领域就有小领域，这就要求

人们既要能分析大数据，也要能分析小数据，但这并不总是容易的。例如，在互

联网领域存在海量高质量图像、视频数据、并且包括丰富的标注信息，容易进行

监督学习和深度分析；而在众多非互联网领域（如安全监控、人物追踪）仅能获

得普通规模的低质量视频、并且几乎没有标注信息，现有机器学习技术难以获得

较好效果。这时候大数据的价值就体现出来了：将大数据“迁移”到小数据领域，

解决小数据领域中数据稀缺、知识稀缺问题。事实上，解决小数据领域中的问题

挑战对服务国计民生可能更重要，因为这些领域数据收集代价更高。而迁移学习

正是利用大数据解决小数据问题的核心技术，这也是本文的研究背景和现实意义。

迁移学习（Transfer Learning）[1]，或称归纳迁移、领域适配，是机器学习中的

一个重要研究问题，其目标是将某个领域或任务上学习到的知识或模式应用到不

同的但相关的领域或问题中。迁移学习试图实现人通过类比进行学习的能力，例

如学习走路的技能可以用来学习跑步、学习识别轿车的经验可以用来识别卡车等。

与半监督学习、主动学习等标注数据稀缺解决风范的本质不同在于，迁移学

习放宽了训练数据和测试数据服从独立同分布这一假设，从而使得参与学习的领

域或任务可以服从不同的边缘概率分布或条件概率分布。迁移学习的主要思想是，

从相关的辅助领域中迁移标注数据或知识结构、完成或改进目标领域或任务的学

习效果，其工作原理如图 1.1所示。在很多工程实践中，为每个应用领域收集充分

的标注数据代价十分昂贵、甚至是不可能的，因此从辅助领域或任务中迁移现有

的知识结构从而完成或改进目标领域任务是十分必要的、是源于实践需求的重要

研究问题。迁移学习可以认为是在最小人工监督代价下进行机器学习的一种崭新

策略。在自然语言处理、计算机视觉、医疗健康与生物信息学等领域，目标任务

的标注数据稀缺、领域分布异构等问题十分突出，迁移学习具有很强的现实需求。
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目标领域 

大量无标数据 
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共享知识结构 

图 1.1 迁移学习原理：从辅助领域的大量标注数据中迁移知识、改进目标领域学习任务。

1.1.1 理论研究价值

迁移学习是机器学习的前沿研究方向之一，具有充分的理论和应用研究价值。

1.1.1.1 解决标注数据稀缺性

随着“大数据”时代的来临，亿万级别规模的数据导致数据的统计异构性、

标注缺失性问题愈加凸显，如何在不同数据领域间进行知识迁移和模型适配将变

得不可避免。标注数据稀缺性会导致经典监督学习出现严重的过拟合问题，虽然

传统半监督学习、协同训练、主动学习等也可以解决数据稀缺性，但它们都要求

目标领域中存在相当程度的标注数据；当标注数据十分稀缺且获取代价太大时，

仍然需要从辅助领域迁移知识来提高目标领域学习效果。由于迁移学习和半监督

学习、主动学习具有类似的学习目标，也可将它们结合起来解决标注稀缺性问题。

1.1.1.2 非平稳泛化误差分析

经典统计学习理论 [2] 和 PAC可学习理论 [3] 给出了独立同分布条件下学习模

型的泛化误差上界保证。具备理论保证是统计机器学习得以成功的关键因素之一。

然而在非平稳环境中，不同数据领域不再服从独立同分布假设，使得经典学习理

论不再成立，这给异构数据分析挖掘带来了理论上的风险。例如，迁移学习中存

在极具挑战性的负迁移问题 [1]，即难以判定迁移学习模型在什么条件下会导致性

能下降而非提升。广义上看，迁移学习是经典学习在非平稳环境下的推广；换句

话说，但凡经典学习不能取得很好学习效果时均可能是因为训练数据和测试数据

之间存在概率分布漂移。因此，研究迁移学习是对经典学习的一个重要理论补充。

2
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1.1.2 应用研究价值

基于上述理论方面的原因，迁移学习已经被广泛应用于很多重要实际问题中，

下面就从自然语言处理、计算机视觉、医疗健康和生物信息学等方面做简要介绍。

1.1.2.1 自然语言处理

在自然语言处理、文本检索与挖掘中，迁移学习可以有很多应用，例如从

Wikipedia长文本迁移知识到 Twitter短文本、从WWW网页迁移知识到 Flickr图

像、搜索引擎中从英文文档迁移知识到中文文档，等等。迁移学习用于自然语言

处理的一个根本动机是：待处理的目标领域训练数据稀缺，包括标注稀缺和内容

稀缺。例如，Twitter消息多是用户生成的无标注短文本，同时存在标注稀缺和内

容稀缺，现有机器学习方法很难对这些消息进行分类管理；利用迁移学习技术，

能够从 FaceBook等长文本语料中迁移标注和内容知识助益短文本消息分类管理。

1.1.2.2 计算机视觉

计算机视觉中常常遇到用于模型训练的标注数据（辅助领域）与用于模型预

测的无标数据（目标领域）具有截然不同的数据属性和统计分布，这是因为视觉

场景中通常具有可变的甚至不可控的光照、朝向、遮挡、模糊等条件。典型应用

包括：（1）识别手机拍摄图片中的对象（如即拍即搜式商品识别），由于收集手机

图片标注数据代价很高，如何从已标注好的公共数据源（Amazon，PASCAL VOC

等）训练识别模型、并迁移到手机图片识别上？（2）对个人多媒体库（照片、视

频等）进行自动分类管理、但为了保证用户体验不能过多要求用户手动标注（如

Google Picasa），如何使用 Flickr和 YouTube等公共数据源上的大量弱标注数据训

练准确的分类模型、并迁移到个人媒体任务上？（3）如何在不同视觉场景、领域

之间迁移和复用图像的形状、轮廓、图形、随机场、视觉动态等知识结构？等等。

1.1.2.3 医疗健康和生物信息学

在医疗健康和生物信息学领域，对数据进行标注代价极高（需要专业医师或

生物学家给出），因而标注数据十分宝贵且十分稀缺，如何复用这些宝贵的标注数

据是迁移学习的一个极佳研究问题。典型应用问题包括：（1）在如图 1.2的医疗

影像中，如何使用 CT或 X射线的标注图像训练模型来检测或诊断MRI核磁共振

成像中的异常区域？如何综合利用各种多源医疗影像给出全面诊断？（2）在生物

信息学中，如何利用某一种性状的 DNA序列预测另一种性状的 DNA序列？等等。

3
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图 1.2 跨仪器设备医疗影像识别 [4]：从 CT、X射线标注图像到MRI核磁共振图像识别。

1.2 问题描述

迁移学习涉及领域（Domain）和任务（Task）两个重要概念，分别描述如下。

领域D定义为由 d维特征空间X和边缘概率分布 P(x)组成，即D =
{X, P(x)},

x ∈ X。给定领域 D，任务 T 定义为由类别空间 Y 和预测模型 f (x) 组成，即

T =
{Y, f (x)

}
，y ∈ Y，按统计观点预测模型 f (x) = P(y|x)解释为条件概率分布。

定义 1.1 (迁移学习)： [1] 给定标注的辅助领域 Ds =
{
(x(s)

1 , y(s)
1 ), . . . , (x(s)

ns , y
(s)
ns )

}
和

学习任务 Ts，无标的目标领域 Dt=
{
x(t)1 , . . . , x

(t)
nt

}
和学习任务 Tt，迁移学习的目标

是在Ds , Dt 或 Ts , Tt 条件下，降低目标领域预测模型 ft(x)的泛化误差。

根据特征空间、类别空间、边缘概率分布、条件概率分布的异同，迁移学习

可以进一步分为多个子类，在下一节详述。本文仅考察领域间特征空间与类别空

间相同、边缘分布与条件分布不同的同构迁移学习，包括数据集偏移和领域适配。

为了理解迁移学习的问题场景，图 1.3给出了迁移学习在跨领域情感分类的

例子。支持向量机被证明在同领域内进行产品评论文档的情感极性（正面、负面）

自动判别时能够获得很好的效果。然而，情感数据通常是领域依赖的，即不同

领域的不同用户倾向于用不同的情感词来表达不同的态度。在如图 1.3所示例子

中，包含两个不同的产品领域：books图书领域和 furniture家具领域；在图书领域，

通常用“broad”、“quality fiction”等词汇来表达正面情感，而在家具领域中却由

“sharp”、“light weight”等词汇来表达正面情感。可见此任务中，不同领域的不同

情感词多数不发生重叠、存在领域独享词、且词汇在不同领域出现的频率显著不

同，因此会导致领域间的概率分布失配问题。为了直观地理解这一现象，用主成

份分析把上万维的文本向量维度规约至二维空间、然后进行可视化。由图中可以

观察到，即便在低维空间中不同领域间的概率分布差异依然很大，那么在高维空

间中这种差异性一般会更大。在此情况下，辅助领域训练的情感分类器对目标领

域预测效果很不理想。本文主要研究迁移学习方法来解决上述概率分布失配问题。

4
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图 1.3 跨领域情感分类中的概率分布失配（不一致）问题。由于该文本数据集高到几万

维，采用主成份分析将数据降至二维后进行可视化（蓝色为辅助领域、红色为目标领域）。

1.3 国内外研究现状

迁移学习是较大的研究领域，广义的迁移学习涉及多种学习框架，如多任务

学习、领域适配、方差偏移、样本选择偏置、概念漂移、鲁棒学习，而狭义的迁

移学习包括数据集偏移、领域适配和多任务学习 [5]，本文主要研究数据集偏移和

领域适配，如图 1.4所示。迁移学习相关综述参见文献 [1]，相关书籍参见文献 [6]。

1.3.1 迁移学习类型

本节对迁移学习类型体系及其特点方法做一个详细回顾。按特征空间、类别

空间、边缘分布、条件分布等问题因素在领域间的异同，迁移学习可大致地划分

为图 1.4所示类型体系。本文主要研究同构迁移学习中的数据集偏移和领域适配。

1.3.1.1 异构迁移学习

根据领域间特征空间和类别空间的异同，异构迁移学习包括异构特征空间和

异构类别空间两种子类型，如图 1.4所示。

异构特征空间：首先介绍辅助领域和目标领域位于不同特征空间 Xs , Xt 的

异构迁移学习。典型的应用是跨语言文本分类和检索，其中训练数据和测试数据

来自不同语言类型。文献 [7–10] 首先采用自动翻译将辅助领域语言翻译到目标领域

语言、然后再处理统一语言的概率分布失配问题，从而将异构迁移学习转化为同

构迁移学习。文献 [11] 同时从不同语言的训练文档（来自互译平行语料、机器翻

译或其他方法）中学习语言相关的特征投影、从而将不同特征空间映射到同一个

“语言无关的”抽象空间，然后利用典型相关分析得到不同语言间的关联关系。在

学习到语言无关的抽象空间后，不同语言的任意文档都可以映射到公共子空间。

文献 [12]提出了翻译学习方法，可以使用一个特征空间上的训练数据建立监督

模型、并对另一个特征空间上的测试数据进行预测。考察了两种任务：利用文本

5
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迁移学习 

Transfer Learning 
X, Y, P或P(y|x)不同 

异构迁移学习 

Heterogeneous 

Xs≠Xt或Ys≠Yt 

异构特征空间 

Cross-modal Learning 

Xs≠Xt且Ys=Yt 

异构类别空间 

Cross-category Learning 

Xs=Xt且Ys≠Yt 

同构迁移学习 

Homogeneous 

Xs=Xt且Ys=Yt 

数据集偏移 

Dataset Shift 
Ps≠Pt且Ps(x|y)≠Pt(x|y) 

联合分布适配 

第2、3章 

领域适配 

Domain Adaptation 
Ps≠Pt且Ps(y|x)=Pt(y|x) 

边缘分布适配 

第4、5章 

多任务学习 

Multi-task Learning 
Ps=Pt且Ps(y|x)≠Pt(y|x) 

图 1.4 迁移类型分类体系。按照特征空间、类别空间、边缘概率分布、条件概率分布进

行分类，比综述 [1] 按照各领域是否存在标注数据的划分方法更突出不同类型的主要挑战。

帮助分类图像、跨语言文本分类。该方法依赖于不同特征空间之间的概率翻译模

型，可以由双语字典或多模数据推导而得。在文献 [10]中，给定标签时词翻译条件

概率由双语字典、辅助领域数据、目标领域数据的期望最大化算法协同学习得到。

文献 [13,14] 提出了文本到图像间的知识迁移方法。文献 [15] 提出了基于特征对齐、

扩充和支持向量机的通用异构迁移学习方法，在跨语言、跨媒体任务上效果良好。

异构类别空间：辅助领域和目标领域的类别空间不一致 Ys , Yt 场景在文

本挖掘和图像理解中都受到广泛关注。文献 [16] 提出了风险敏感性谱学习（Risk-

sensitive Spectral Partition，RSP）算法来解决标签失配问题，文献 [17]提出了基于互

信息的多任务学习来学习标签对应关系，文献 [18]提出了视觉图像的跨类别知识迁

移方法，文献 [19] 提出了自动辅助领域选择方法。文献 [20] 提出 One-Shot Learning，

仅使用非常少的训练样例就可以学习一个新类别，其基础则是旧类别到新类别的

知识迁移能力，该问题已经成为计算机视觉中新类别对象识别的主要挑战之一。

在异构特征空间进行迁移学习，通常必须依赖领域特定的先验知识，包括特

征空间之间的关联关系（如双语词典）、多模数据每个视图之间的对应关系（如网

页中的文本和图像）、或社交关联关系（如文本和图像的情感评价来自同一个用

户），等等。没有这类先验知识，则难以进行异构迁移学习。为了与不依赖于丰富

先验知识的经典机器学习场景一致，本文主要研究同构迁移学习中的问题和方法。

1.3.1.2 同构迁移学习

根据边缘概率分布和条件概率分布异同，同构迁移学习可进一步分为数据集

偏移、领域适配、多任务学习三种子类型，如图 1.4所示，本文主要研究前两者。

6
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领域间的边缘概率分布和条件概率分布都不相同即 Ps(x) , Pt(x)且 Ps(y|x) ,
Pt(y|x)的同构迁移学习称为数据集偏移（Dataset Shift）[6]，这是较难的迁移学习场

景，已有研究工作很少且主要基于实例权重法。文献 [21,22]通过实例权重法同时修

正边缘分布和条件分布差异，文献 [23,24]通过特征表示法同时减少边缘分布和条件

分布差异。这些方法通常要求目标领域存在少量标注数据，这限制了迁移学习的

应用范畴。本文旨在目标领域没有标注数据的场景下进一步解决数据集偏移问题。

满足领域间边缘概率分布不同即 Ps(x) , Pt(x)的同构迁移学习称为领域适配

（Domain Adaptation），包括样本选择偏置（Sample Selection Bias）[25,26]和方差偏移

（Covariate Shift）[27–29]等，是迁移学习中研究得最为充分的问题。下文综述的迁移

方法主要针对该问题，研究如何通过实例权重法或特征表示法减小边缘分布差异。

满足领域间条件概率分布不同即 Ps(y|x) , Pt(y|x)的同构迁移学习称为多任务
学习（Multi-task Learning），它通过同时学习多个任务、挖掘公共知识结构，完成

知识在多个任务间的共享和迁移。多任务学习是与领域适配相对应的另一个迁移

学习主流分支 [17,30]，研究已近二十载。多任务学习侧重学习算法在所有领域任务

上的综合性能，而领域适配则侧重目标领域任务上的学习性能。此外，多任务学

习要求每个任务都存在部分标注数据，而领域适配仅要求辅助领域存在标注数据。

1.3.2 迁移学习方法

本节对统计机器学习领域与迁移学习相关的已有工作进行综述，主要侧重无

监督迁移学习即目标领域没有标注数据的迁移学习任务。涉及两类主流方法：实

例权重法和特征表示法。实例权重法对辅助领域中的实例进行权重调整、提升位

于目标领域高密度区域的辅助领域实例权重，从而更好地与目标领域数据分布匹

配；特征表示法试图找到原始数据的新特征表示，使得辅助领域和目标领域的数

据分布更加相似、或使得领域相关的具体特征可以被领域无关的抽象特征所表示。

1.3.2.1 实例权重法

在机器学习中，通常给定目标领域和辅助领域数据集 Dt 和 Ds，但生成它们

的概率分布 Pt(x)和 Ps(x)却是未知的；另外，典型的机器学习问题中输入向量 x

维度很高，使得直接进行概率密度估计并不可行。为此，大量工作 [22,25–27,31,32] 着

力于如何估算目标领域和辅助领域的概率密度比值，即实例权重 w(x) = Pt(x)
Ps(x)。这

些方法的基本假设是：
Pt(x)
Ps(x) < ∞即 Pt(x)能为 Ps(x)所支撑、Ps(y|x)=Pt(y|x)即条

件分布相同。文献 [27] 提出核均值匹配（Kernel Mean Matching，KMM）方法来估

计实例权重，目标是使得加权后辅助领域数据 Ds 和目标领域数据 Dt 在概率分

7
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布上更相似；分布相似性度量为加权辅助数据与目标数据在可再生希尔伯特空间

（RKHS）的均值差异，该统计量称为最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy，

MMD）[33]；由实例权重可推导得到加权支持向量机和正则化线性回归模型，并在

部分实际数据上取得较好效果。类似计算实例权重的方法还有 KL重要性估计过

程（Kullback-Leibler Importance Estimation Procedure，KLIEP）[28]，其目标同样是

估计实例权重使得加权辅助数据与目标数据的分布相似度提升，不过这里采用相

对熵 KL(Pt(x)||w(x)Ps(x))来度量概率分布差异；计算实例权重归结为估计一个混

合基函数模型，其实验效果要好于核均值匹配 [27] 以及核密度估计。文献 [32] 提出

基于 AdaBoost的实例迁移学习方法，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。

虽然实例权重法具有较好的理论支撑、容易推导泛化误差上界 [34]，但这类方

法通常只在领域间分布差异较小时有效，因此对自然语言处理、计算机视觉等任

务效果并不理想。而基于特征表示的迁移学习方法效果更好，是本文研究的重点。

1.3.2.2 特征表示法

另一类主流迁移学习方法是特征表示法，它通过学习新的特征表示 ϕ(x)，使

得领域间共享特性增强而独享特性减弱。换句话说，特征表示 ϕ(x)使得边缘概率

分布 Ps(ϕ(x))和 Pt(ϕ(x))之间的差异减小，且条件分布相同 Ps(y|ϕ(x))=Pt(y|ϕ(x))
的假设更容易成立，因而比实例权重法具有更好的迁移能力。多数特征表示

法 [8,23,35–45] 都基于如下假设：特征空间中的部分特征是领域独享的、而另一部分

特征是领域共享的且可泛化的；或者存在一个领域间共享的且可泛化的隐含特征

空间，该空间可以由特征学习算法在减小领域间概率分布差异的准则下抽取得到。

特征表示法可以进一步分为两个子类：隐含表征学习法和概率分布适配法。

隐含表征学习法通过分析辅助领域和目标领域的大量无标样例来构建抽象特征表

示，从而隐式地缩小领域间的分布差异 [8,35,36,39,42]。概率分布适配法通过惩罚或移

除在领域间统计可变的特征 [23,41]、或通过学习子空间嵌入表示来最小化特定距离

函数 [40,43,45–47]，从而显式地提升辅助领域和目标领域的样本分布相似度。本文第

二章属于隐含表征学习法，第三至第五章属于概率分布适配法。与已有工作不同，

本文重点研究了隐含表征学习中的负迁移问题和概率分布适配中的欠适配问题。

隐含表征学习法：在迁移学习中，常见的是目标领域中的部分特征在辅助领

域中的频率为零或为不变常数，反之亦然；这些特征即为领域独享特征。例如在情

感分类中，从 books图书领域迁移到 furniture家具领域，情感词如“sharp”（锋利

的）对目标领域是重要的极性判别线索、但对辅助领域却并不含有判别信息。这时

候，如果在辅助领域标注数据上直接由原始特征训练分类器，则该分类器不能对
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目标领域中独享特征进行有效判别；然而，如果利用两个领域中无标数据中隐含

的共现关系，则可以推断出新的特征表示来对领域独享特征与共享特征进行聚合，

形成领域无关的特征表示。文献 [42,48]采用典型相关分析、谱分析、奇异值分解等

降维方法将原始特征聚合到隐含特征空间，从而提高特征表示的迁移能力。其中最

著名的工作是结构对应学习（Structural Correspondence Learning，SCL）[8,35,36]，它

基于多任务半监督学习 [37] 中交互结构最小化（Alternating Structural Minimization，

ASO）算法学习隐含特征映射：ASO算法首先利用无标数据上的多个“辅助”任

务 这些任务预测由频率或互信息确定的“pivot”特征是否最终出现 来

学习“判别性结构”，然后将学到的辅助任务参数向量连接成参数矩阵并执行奇异

值分解，从而得到判别任务参数的隐含特征空间以及跨领域特征之间的对应关系。

不过，SCL仅对领域间存在特征关联关系（如自然语言处理）时才会有效；当特

征空间维度很低、或特征之间关联关系缺失（如计算机视觉）时并无明显效果；

此外，如何自动确定 SCL的参数、进行自动的模型选择仍是一个有待解决的问题。

为了解决现有隐含表征学习方法中过度依赖于先验特征关联关系的缺点，深

度学习 [49] 被成功用于抽取紧致的特征表示、强化迁移学习效果 [50–53]。深度学习

可以辨别隐含因式结构中反映数据分布变化的部分和不变的部分，并通过层次化

结构、按照与隐含因式结构的相关性对输入特征进行聚合和抽象，这样可以降低

变化部分的权重、提高不变部分的权重 [50]。这显然有助于跨领域迁移学习，因为

这些通用概念对领域特定的数据分布是不变的，可以作为知识迁移的桥梁。例如

在 electronics电子产品领域，领域特定情感词如 “blur”、“fast”、“sharp”需要重构

领域共享词汇、或被领域共享词汇重构，这样才能建立更高层次的抽象语义（领

域共享词汇是指具有相似情感的词汇如 “good”或 “love”）。这样，辅助领域训练

的分类器可以对目标领域的所有特征 甚至那些从未在辅助领域出现的词汇

赋予恰当的权重 [52]。深度学习的优势是给定无标数据，通过无监督预训练

（unsupervised pre-training）[54]即可学习数据中隐藏的抽象特征关系。然而，降低变

化部分隐含因式结构的权重可能会扩大跨领域数据分布间的差异，因为在深度特

征表示下辅助领域和目标领域都变得更为“紧致”从而更容易判别彼此；而扩大

了的领域间分布差异会损害迁移学习效果。本文分析该问题原因并提出解决方法。

概率分布适配法：概率分布适配法 [40,43,47]通过学习一个新特征表示 ϕ(x)、并

同时显式地减小边缘分布 Ps(ϕ(x))和 Pt(ϕ(x))之间的距离函数，使得辅助领域和

目标领域的概率分布在新的特征表示 ϕ(x)下更为相似。文献 [40,43,47] 都基于最大

均值差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）准则来度量概率分布差异，并最

小化该准则来实现领域间的概率分布适配。文献 [40] 提出了称为最大均值差异嵌

入（Maximum Mean Discrepancy Embedding，MMDE）的核学习方法，在最小化
9
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MMD分布距离的条件下同时最大化核空间中的数据嵌入方差，然后通过核主成

份分析得到数据的领域不变嵌入表征。该方法存在两个缺点：一方面它是直推式

方法，仅学习了核矩阵而没有学习核函数，不具备样本外数据的泛化能力；另一

方面它依赖于半正定规划，计算复杂度很高难以扩展到大规模数据上。针对这两

个问题，文献 [45]提出了称为迁移主成份分析（Transfer Component Analysis，TCA）

的降维方法，该方法能学习具备样本外数据泛化能力的核函数，并仅需要解一个

本征分解问题。文献 [43,47] 和MMDE一样通过最小化MMD准则实现领域间的概

率分布适配，但它学习线性投影而非核矩阵，从而保证了样本外数据的泛化能力；

同时它还最小化了辅助领域的结构风险泛函，从而具有目标领域的泛化误差上界。

基于特征空间中的概率分布相似度函数，可以对迁移学习的泛化误差上界进

行理论分析。文献 [55] 基于 Ps(x) , Pt(x)假设，推导了辅助领域训练的监督模型

在目标领域的泛化误差上界。该上界包括辅助领域训练误差和反映领域差异的两

个度量准则 准则一度量了最佳分类器在两个领域中的综合性能，准则二基

于 A-距离 [56] 度量了边缘分布 Ps(x)与 Pt(x)之间的差异。通过学习新特征表示，

SCL能够同时减小训练误差和 A-距离，从而获得了较小的泛化误差上界。类似

地，文献 [34]基于更恰当的分布距离度量函数给出了实例权重法的泛化误差上界。

概率分布适配法相对于隐含表征学习法的重要优势在于：通过距离函数显式

地度量领域间概率分布的失配程度，从而自然地获得迁移学习泛化误差上界的重

要组成部分，较容易进行理论分析。但现有方法仍存在欠适配这一关键性问题：

一方面，仅适配边缘概率分布而没有适配条件概率分布；另一方面，依赖于核空

间的MMD准则不能刻划任意非线性空间中的分布差异，因此最小化MMD不能

充分修正跨领域概率分布失配问题。因此，欠适配问题也是本文的重点研究对象。

1.4 有待研究的问题

综上所述，迁移学习利用丰富标注的辅助领域来提高标注缺失的目标领域的

泛化性能。然而，大多数迁移学习研究工作都是基于特定假设下的算法设计进行

的，例如假设不同的领域间存在可以共享的隐含结构或相关实例、不同的任务间

存在可以共享的子任务或稀疏表征等；虽然这些算法在很多应用领域如自然语言

处理、计算机视觉等已经取得很好的实验效果，但对何时迁移“when to transfer”[1]

的研究仍然十分缺乏，尚没有一套机制来决策所作假设何时成立、何时不成立、

何时导致负迁移问题。另外一些研究工作 [45]通过对概率分布相似性进行度量、并

作为学习算法优化准则之一，其优点是对假设的依赖性不很严格、具有一定的理

论泛化上界保证、负迁移问题发生可能性较低等；然而由于没有对联合概率分布
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• 辅助领域任务
对目标领域任
务有负面效果 

• 跨领域的样本
分布失配问题
未能充分修正 

• 学习模型过度
拟合样本分布
中的无关信息 

• 学习模型未能
充分刻划样本
分布重要结构 

欠拟合
问题 

过拟合
问题 

负迁移
问题 

欠适配
问题 

图 1.5 迁移学习的主要问题挑战：包括经典机器学习的过拟合、欠拟合问题，以及迁移

学习特有的欠适配、负迁移问题。这些问题挑战交错叠加，大大增加了问题解决的难度。

进行适配、所采用的概率分布相似性度量准则过于简单、或对概率分布的抽象拟

合能力不足等，这些方法存在突出的欠适配问题。由此可见，对于如何利用隐含

表征学习和概率分布适配提高跨领域、跨任务迁移学习的泛化性能，在问题和方

法层面都还存在较多未确定性，具体来说可以分为以下三个方面，如图 1.5所示：

首先是负迁移问题，即指辅助领域任务对目标领域任务有负面效果。目前已

有少数工作从算法设计角度对负迁移问题进行研究，主要思想是减少在领域间迁

移的知识结构，例如仅在领域间共享模型的先验概率、而不共享模型参数或似然

函数 [57]。这些工作通过降低知识迁移来避免负迁移，因而难免又陷入“欠迁移”

困境；如何权衡欠迁移和负迁移成为主要挑战之一。此外，这类算法难以应对各

种假设场景，即如果假设条件变化就需要尝试其他迁移学习模型，应用代价很大。

其次是欠适配问题，即指跨领域的概率分布失配问题未能充分修正。概率分

布适配方法通过最小化领域间概率分布差异，获得了具有理论保证的泛化误差上

界，并在很多实际任务上取得了不错的效果，例如低维回归任务和高维分类任务

等。尽管如此，现有的概率分布相似性度量函数，如最大均值差异 [33]、布雷格曼

散度 [46]等仍然过于简单，不能充分刻划概率分布的相似程度。例如被广泛采用的

最大均值差异准则仅能匹配不同概率分布的各阶矩（如均值、方差）、而不能匹配

各种更为复杂的模式（如类簇、流形）。因此，最小化这类度量函数并不能充分减

小领域间的概率分布距离，导致欠适配问题。此外，当目标领域没有标注数据时，

现有方法通常不考虑条件分布适配问题，但该问题对分类性能具有决定性的影响。

最后是欠拟合问题，即指学习模型未能充分刻划概率分布的重要结构。概率

分布适配方法能有效工作的前提是能对概率分布自身的统计特性进行深度拟合，
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表 1.1 各章节研究内容在学习问题、问题描述、学习方法三个层面的具体展现。

章节 学习问题 问题描述 学习方法

第 2章 负迁移 欠迁移与负迁移权衡 矩阵分解

第 3章 欠适配 条件分布适配度缺失 监督学习、特征学习

第 4章 欠适配 矩匹配适配能力不足 谱核学习

第 5章 欠适配、欠拟合 浅层学习抽象能力不足 深度学习

但现在基于浅层网络的学习模型显然难以挖掘概率分布中的复杂结构、特别是领

域无关的抽象模式，这也是深度学习方法在部分迁移学习任务中取得优异效果的

原因 [50]。显然，现有工作仅通过在浅层网络中最小化领域间概率分布差异是不足

以挖掘领域不变的抽象特征表示的，需要同时进行深度特征学习和概率分布适配。

1.5 研究内容与主要贡献

为了解决迁移学习的负迁移、欠适配、欠拟合等关键性基础问题，本文系统

地研究了问题产生的原因及其解决方法，按照循序渐进的原则分为三大部分。第

一部分：提出图正则化联合矩阵分解方法，解决负迁移问题；第二部分：提出联

合分布适配方法和领域不变核学习方法，分别从条件分布适配和核适配角度解决

欠适配问题；第三部分：提出深度迁移学习方法，同时解决领域内概率分布建模

的欠拟合问题以及领域间概率分布匹配的欠适配问题。各个章节主要研究内容在

学习问题、问题描述、学习方法三个层面的具体展现如表 1.1所示，可以看到“概

率分布适配”和“隐含表征学习”是贯穿全文研究内容的主线，具有完整的体系。

第一部分，即第 2章，解决负迁移问题。为实现知识迁移，现有方法均假设领

域间具有公共知识结构，如公共隐含语义、话题、本征谱等。然而，当领域间的概

率分布差异很大时，上述假设通常难以成立，这会导致严重的负迁移问题。负迁

移是迁移学习实用化的主要挑战，因为一个没有性能保证的模型难以被实践广泛

采用。本章针对负迁移问题，提出了通用框架图正则化联合矩阵分解，其基本思

想是：抽取领域间的公共隐含语义作为桥梁实现知识迁移，同时保持领域内几何

流形结构不受领域外知识结构的破坏。在此自适应框架下，由于领域内流形结构

得以完整保持，不管领域间迁移的知识结构是否能够共享，学习模型均能保证较

好的目标领域学习效果。同时，本文基于矩阵分解提出了三种学习模型，并由系

统性的实验证明了相对领域前沿方法的有效性。该部分主要研究成果已发表在数

据挖掘顶级国际期刊 IEEE TKDE 2013 [58]和人工智能顶级国际会议 AAAI 2012 [59]

上，并且成为国家核高基重大专项“非结构化数据管理系统”的代表性成果之一。

第二部分，包括第 3、4两章，解决欠适配问题。针对领域间概率分布的适配
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问题，在目标领域没有标注数据的非监督迁移学习中，已有方法通常仅适配边缘

概率分布，但这会导致条件概率分布在领域间的欠适配问题，严重影响学习模型

的泛化性能。第 3章提出了联合适配正则化框架，在结构风险最小化和正则化理

论的支撑下，重点解决条件概率分布的适配问题。同时，为了结合半监督学习的

优势，还集成了基于流形正则化的半监督学习方法。在此基础上，提出了基于正

则化线性回归、支持向量机、主成份分析等四种学习模型，并通过可再生希尔伯

特空间中的表出定理给出模型的凸优化解。在文本分类和图像识别任务上的系统

性实验证明了本文方法相对已有工作的优势。该部分研究成果已发表在数据挖掘

顶级国际期刊 IEEE TKDE 2013 [60]和计算机视觉顶级国际会议 ICCV 2013 [61]上。

现有工作通常要在原始特征空间中进行概率分布适配，并依赖非线性核映射

来实现不同概率分布之间各阶次矩匹配。然而，这类非线性核空间一般不是标准

核机器（如支持向量机、核岭回归等）所依赖的最优核空间，从而导致概率分布适

配与监督模型训练不能同时达到最优解，带来潜在的欠适配问题。为了解决该问

题，第 4章提出了领域不变迁移核学习，直接基于可再生希尔伯特空间学习一个

领域不变核矩阵来实现辅助领域和目标领域的分布适配。具体地，首先由Mercer

定理将目标领域本征系统外插值到辅助领域得到谱核矩阵族，其次选取与辅助领

域真实核矩阵近似误差最小的插值谱核矩阵来构造领域不变核机器。在文本分类、

图像识别、视频识别等大量任务上的系统性实验证明了本文方法相对已有前沿方

法的优势。该部分主要研究成果已收录模式识别顶级国际会议 CVPR 2014 [62]上。

第三部分，即第 5章，解决欠适配和欠拟合问题。前两章给出了如何在领域

间适配概率分布，从而获得较低的模型泛化误差上界。但仍然存在两个根本技术

挑战：（1）如何度量分布差异（2）如何学习领域不变的紧致特征表示。已有方法

主要关注如何通过浅层网络进行知识巩固，但不能挖掘高度抽象、紧致的特征表

示，因而无法对复杂概率分布进行深入刻划，存在欠拟合问题。由于领域内概率

分布拟合是领域间概率分布适配的基础，已有方法的欠拟合问题必然同时导致欠

适配问题。为同时解决欠拟合与欠适配问题，本章提出深度迁移学习框架，在深

度网络架构下同时进行领域不变深度表征学习和概率分布差异修正。在本文的解

决方案中，首先提出非线性分布差异，基于通用非线性特征学习来形式化领域间

的概率分布失配程度；其次提出不变去噪自动编码器模型，通过数据的损失版本

重构数据的原始版本来学习数据的鲁棒特征表示、并同时最小化领域间的非线性

分布差异度量，进一步由多层模型堆叠形成深度网络巩固了特征表示的紧致性和

不变性；最后提出迁移交叉验证策略，用于目标领域无标注数据的非监督迁移学

习的模型选择。本文方法在情感极性分析、垃圾邮件过滤、视觉对象识别等跨领

域任务上与前沿方法进行了比较，获得了显著的性能提升和创纪录的分类准确率。
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图 1.6 本文的组织结构和各章节关系。

1.6 本文的组织结构

本文组织结构和各章节关系如图 1.6所示，按照循序渐进原则分为 6个章节。

第 1章为绪论部分，介绍了迁移学习的研究背景、理论和应用价值，定义了

学习问题场景，综述了国内外研究现状，并概括了本文的主要研究内容和贡献。

第 2章提出了图正则化联合矩阵分解框架，利用联合矩阵分解抽取领域间可

共享的隐含语义结构，并利用图正则化对这些语义结构进行权衡和优选，从而能

够选取最佳的共享知识结构，一定程度上解决了负迁移问题。

第 3章提出了联合适配正则化框架，以及基于正则化线性回归、支持向量机、

主成份分析的 4种学习模型，实现了条件分布在领域间的适配，解决了仅适配边

缘概率分布导致的欠适配问题，实验证明条件分布适配对判别问题的不可或缺性。

第 4章提出了领域不变核学习方法，通过核矩阵的低秩近似、谱核学习等技

术实现了跨领域核矩阵的匹配，解决了现有基于核空间矩匹配方法存在的欠适配

问题。与第 3章不同之处在于，本章着眼于强化边缘概率的适配程度而不考虑条

件分布适配问题，因而具有更好的通用性，可以应用到分类以外的实际问题中。

第 5章提出了深度表征适配方法，通过深度学习的非线性特征映射深入刻划

了领域间的概率分布差异、并将深度特征学习与概率分布适配集成到统一的深度

网络中，极大提高了领域内概率分布的抽象建模以及领域间概率分布的深度适配。

第 6章对本文的主要研究内容和贡献进行回顾和总结，并展望了未来将继续

开展的工作，特别是对迁移学习泛化误差下界这一重要的理论问题展开深入研究。
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第 2章 图正则化联合矩阵分解方法

迁移学习通过辅助领域的丰富标注数据，解决目标领域的标注稀缺问题。为

实现知识迁移，现有方法均假设领域间具有公共知识结构，如公共隐含语义、话

题、本征谱等。然而，当领域间的概率分布差异很大时，上述假设通常难以成立，

这会导致严重的负迁移问题。负迁移是迁移学习实用化的主要挑战，因为一个没

有性能保证的模型难以被实践广泛采用。本章针对负迁移问题，提出了通用框架

图正则化联合矩阵分解，其基本思想是：抽取领域间的公共隐含语义作为桥梁实

现知识迁移，同时保持领域内几何流形结构不受领域外知识结构的破坏。在此自

适应框架下，由于领域内流形结构得以完整保持，不管领域间迁移的知识结构是

否能够共享，学习模型均能保证较好的目标领域学习效果。同时，本章基于矩阵

分解提出了三种学习模型，并由系统性的实验证明了相对领域前沿方法的有效性。

2.1 引言

随着多领域、多媒体大数据不断涌现，如何研究自动方法对其进行跨领域分

类和组织变得愈加重要。对新领域执行机器学习常遇到标注稀缺问题，严重制约

了经典监督学习方法的效果，而重新收集大量标注数据又费时费力。迁移学习 [1]

通过从辅助领域迁移标注数据来提升目标领域的学习效果，它放宽了经典监督学

习关于训练数据和测试数据服从独立同分布这一基本假设，因而在跨领域文本分

类 [63]、情感分析 [42]、图像识别 [14]、视频摘要 [64]和协同推荐 [65]中得到广泛应用。

迁移学习的一个根本性计算问题是如何挖掘领域间的共享知识结构作为标注

信息从辅助领域迁移到目标领域的桥梁。当前主要有两类主流方法：（1）通过统

计似然 [66] 抽取隐含语义结构，并假设这些结构可以在领域间共享和迁移 [63,67–71]

（2）通过谱图理论 [72] 抽取数据本征谱，并假设这些结构可以在领域间共享和迁

移。这些迁移学习方法的主要缺陷在于：没有同时对数据的统计和谱图信息进行

协同建模，并考虑不同信息在知识迁移时的共性和特性。例如，在网络文档内容

挖掘等任务中，数据中蕴含多种知识结构而非单一知识结构，这时已有方法就存

在欠迁移缺点；又如，在图像内容与概念迁移等任务中，领域之间的概率分布差

异如此之大以至于根本难以挖掘公共隐含语义结构作为迁移桥梁，这时已有方法

就存在负迁移问题。上述讨论启发了本章的图正则化联合矩阵分解框架。

针对欠迁移问题，受文献 [66] 启发，数据的统计信息和几何结构通常从不同

维度刻划了数据分布、因而具有相互强化的效果。其理由是：（1）根据生成原理，
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图 2.1 图正则化联合矩阵分解框架的基本原理：同时对统计信息和结构信息进行建模。

图中给出的带网络（或几何流形）结构的文档集合，可以看到：由文档数据本身的词频统

计信息可以挖掘隐含语义结构，由文档间的网络结构可以挖掘潜在流形结构。两者都对

迁移学习至关重要，本章对它们的角色加以区分，目标是同时解决欠迁移和负迁移问题。

数据通常是由潜在语义结构混合生成的，例如文本文档通常是由隐含话题混合而

成，而抽取这类隐含语义结构归结为挖掘数据的统计信息 [73]；（2）根据流形理论，

数据通常位于高维环绕空间中的某一潜在低维流形结构之上，抽取这些流形结构

归结为挖掘数据的几何信息 [72]。因此，同时对数据的统计信息和几何结构进行建

模，有利于实现有效迁移学习，这可以从如图 2.1给出的示意图中获得直观理解。

针对负迁移问题，本章给出如下的结论：当辅助领域和目标领域之间的数据

分布差异足够大时，试图抽取领域间的公共语义结构会以很大概率失败；这时如

果强行抽取所谓的“公共”语义结构，则必然会导致与目标领域判别结构不一致，

从而引发负迁移，这也是现有方法存在的主要缺陷。基于上述原因，为了保持领

域内结构信息不被破坏，本章提出在每个领域内进行图正则化、保持其几何结构

不变，从而在领域间共享知识结构可能导致负迁移的情况下“力挽狂澜于既倒”。

本章针对负迁移问题，提出了通用框架图正则化联合矩阵分解，其基本思想

是：抽取领域间的公共隐含语义作为桥梁实现知识迁移，同时保持领域内几何流

形结构不受领域外知识结构的破坏，其原理如图 2.1所示。主要贡献归纳如下：

• 首次提出同时对领域间统计信息和领域内几何结构进行建模，在增强正迁移

的同时反制了负迁移，较为巧妙地解决了欠迁移和负迁移权衡的两难困境。

• 各种矩阵分解方法如 NMF [74]、Semi-NMF [75]、NMTF [76] 等，均可直接载入

本章框架实现迁移学习任务，因而能灵活地针对具体问题采用具体方法。

• 在 222个文本分类和图像识别任务中证明了本章方法相对已有方法的优势。
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表 2.1 本章常用的符号及其描述。

符号 描述 符号 描述 符号 描述 符号 描述

Dπ 领域 π p 图近邻数 Xπ Dπ数据矩阵 Uπ Dπ隐含语义

nπ Dπ样例数 λ 特征图参数 Yπ Dπ标注矩阵 U 公共隐含语义

m 特征数 γ 样例图参数 Lu
π Dπ特征图矩阵 Vπ Dπ类别表示

c 类别数 σ 正交项参数 Lv
π Dπ样例图矩阵 Hπ Uπ和 Vπ结构关联

2.2 图正则化联合矩阵分解

在本节中，首先给出问题定义和学习目标，其次展示图正则化框架（Graph

Co-Regularized Transfer Learning，GTL），在此基础上给出两种分别基于矩阵二分

解和矩阵三分解的学习算法，最后分析学习算法的复杂度、正确性和负迁移问题。

2.2.1 问题定义

本章考察直推式迁移学习，即辅助领域存在大量标注数据、而目标领域仅存

在无标数据的迁移学习问题。本章形式化一个辅助领域和一个目标领域的多类分

类学习模型，但该模型可直接推广到多个辅助领域和多个目标领域的学习任务上。

记 Dπ 为第 π个领域，其中 π ∈ Π是领域序号。对多个领域按照类型将其序

号集合 Π划分为辅助领域 Πs和目标领域 Πt，即满足 Π = Πs ∪ Πt 且 Πs ∩ Πt = ∅。
所有领域共享特征空间 X和类别空间 Y，其中共有 |X| = m个特征和 |Y| = c个

类别标签。记 Xπ = [xπ∗1, . . . , x
π
∗nπ ] ∈ Rm×nπ 为领域 Dπ 的特征 –样例矩阵，其中 xπ∗i

是领域Dπ的第 i个样例。记 Yπ ∈ Rnπ×c 为辅助领域Dπ, π ∈ Πs 的标注矩阵，其中

yπi j = 1如果 xπ∗i隶属于类别 j，否则 yπi j = 0。文中常用的符号和描述如表 2.1所示。

问题 2.1 (学习目标)： 给定多个领域 {Dπ}π∈Π，其中辅助领域 {Dπ}π∈Πs 完全标注，

学习在目标领域 {Dπ}π∈Πt 上错误率最低的多类分类器 f : X 7→ Y，且（1）通过保

持领域间的统计属性实现知识迁移（2）通过保持领域内的几何结构避免负迁移。

本章提出了图正则化迁移学习（Graph Co-Regularized Transfer Learning，GTL）

框架来实现上述学习目标。GTL采用了正则化矩阵分解技术：基于输入领域间共

享某些公共隐含语义的假设，通过联合矩阵分解抽取这些公共隐含语义并保持原

始数据在领域间的统计属性；同时，通过图正则化对所抽取的隐含语义进行精化

并保持原始数据在领域内的几何结构。这样，所得到的学习模型能够对领域间的

分布差异具有鲁棒性，原因是：（1）如果统计属性与几何结构在领域间一致，则

两者可以互相精化、加强知识迁移能力；（2）否则，领域内的几何结构可以支配

领域内的学习任务、避免领域外知识带来的负迁移。图正则化迁移学习框架 GTL

将联合矩阵分解和图正则化两类学习目标集成为统一的优化问题，如图 2.2所示。
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图 2.2 图正则化联合矩阵分解通用框架示意图，这里仅以共享隐含语义结构 U为例。

2.2.2 联合矩阵分解

首先，通过联合矩阵分解 [77]抽取隐含语义特征，在领域间保持数据的统计信

息，原始数据经过重新表征后在领域间的概率分布差异可以隐式地减小。

联合矩阵分解： 领域 Dπ 的隐含语义可以通过非负矩阵分解（Nonnegative

Matrix Factorization，NMF）模型 [74,75] 抽取。在 NMF中，特征 –样例矩阵 Xπ 可

以分解为两个低秩非负矩阵 Uπ 和 Vπ 之乘积，它们对矩阵 Xπ 的重构误差达到最

小化、且原始数据的统计信息可以得到保持。NMF归结为如下的优化问题：

min
Uπ,Vπ≥0

L
(
Xπ, h

(
UπVT

π

))
(2-1)

其中 h是预测连接函数，L是重构损失函数。Uπ = [uπ∗1, . . . , u
π
∗c] ∈ Rm×c 是特征聚

类矩阵，其中每列 uπ∗i代表一个隐含语义；Vπ = [vπ∗1, . . . , v
π
∗c] ∈ Rnπ×c是样例类别矩

阵，其中每列 vπ∗i 代表一个样例类别。直观上，Uπ和 Vπ是数据矩阵 Xπ在特征空

间和样例空间进行协同聚类的结果。根据文献 [73] 的证明，NMF从优化问题上等

价于概率隐含语义分析（PLSA），它们都归结于最大化原始数据的概率似然函数。

给定具有相互关联关系的多个领域，通过挖掘它们隐含的公共因式（如隐含

语义、结构关联），就可以由标注领域迁移判别结构来提高无标领域的分类效果，

这就是迁移学习有效工作的内在机制。基于上述观点，文献 [77]将非负矩阵分解模

型加以扩展，从而能够同时对多个相关领域进行因式分解、并共享公共因式，得

到联合矩阵分解（Collective Matrix Factorization，CMF）模型，其优化问题如下：

min
Uπ∈Cu,Vπ∈Cv

∑
π∈Π
L

(
Xπ, h

(
UπVT

π

))
(2-2)

其中 Cu 和 Cv 分别是模型因式矩阵 Uπ 和 Vπ 的约束条件（如非负性、正交性）。

CMF的主要思想是在多个相互关联矩阵间共享因式矩阵。在文献 [67,68,78] 中，通

常将隐含语义矩阵 {Uπ}π∈Π作为领域间的共享因式，从而实现知识迁移，也即设置
Cu ≜ {Uπ ≡ U : ∀π ∈ Π}。这等价于在语义挖掘过程中保持领域间的统计属性不变。
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联合矩阵三分解：类似地，也可以通过非负矩阵三分解（Nonnegative Matrix

Tri-Factorization，NMTF）模型 [76]抽取领域间的隐含语义结构。在 NMTF中，特

征 –样例矩阵 Xπ分解为三个低秩非负矩阵 Uπ、Hπ和 Vπ之乘积，优化问题如下：

min
Uπ,Hπ,Vπ≥0

L
(
Xπ, h

(
UπHπVT

π

))
(2-3)

其中 Hπ ∈ Rc×c 是隐含语义 Uπ 和样例类别 Vπ 之间的关联结构，刻划了输入矩阵

Xπ的“鸟瞰视图”，即抽象“特征”与“样例”的共现关系。与 CMF类似，可以

将标准 NMTF模型加以扩展，同时对多个相互关联的矩阵进行因式分解，得到联

合矩阵三分解（Collective Matrix Tri-Factorization，CMTF）模型，优化问题如下：

min
Uπ∈Cu,Hπ∈Ch,Vπ∈Cv

∑
π∈Π
L

(
Xπ, h

(
UπHπVT

π

))
(2-4)

由 CMTF，既可以共享隐含语义从而实现迁移学习 [68,79]，即 Cu
∆
= {Uπ ≡ U : π ∈ Π}；

也可以共享结构关联从而实现迁移学习 [63,69]，即 Ch
∆
= {Hπ ≡ H : π ∈ Π}。本章同

时考察了 CMF和 CMTF模型对迁移学习的效能，并侧重对负迁移问题的分析。

2.2.3 图正则化

其次，本章提出通过图正则化对联合矩阵分解抽取的隐含语义结构进行精化，

可以使每个领域内的几何结构都分别得到保持，从而最大限度的避免负迁移问题。

样例图正则化：从几何观点看，输入数据点可看成是由低维流形上的概率分

布采样生成，而该低维流形嵌入在高维环绕空间中 [72,80]。保持这种几何结构，使

得学习模型可以尊重领域自身的数据分布、并实质地规避负迁移问题。根据局部

不变假设 [81]，如果领域Dπ的两个样例 xπ∗i 和 xπ∗ j 在数据分布的内在几何流形上彼

此接近，则它们的嵌入表征 vπi∗和 vπj∗也应该相互接近。根据流形理论，上述几何

结构可以通过数据集上的 p-近邻图进行有效建模 [72]。考察样例图 Gv
π，其中包括

nπ个顶点，每个顶点代表领域Dπ的一个样例点，则图Gv
π的邻接矩阵可以定义为

(Wv
π)i j =


sim

(
xπ∗i, x

π
∗ j

)
,如果 xπ∗i ∈ Np

(
xπ∗ j

)
∨ xπ∗ j ∈ Np

(
xπ∗i

)
0,其他

(2-5)

其中 sim(·, ·)是相似性度量函数，Np

(
xπ∗i

)
是位于样例 xπ∗i的 p-近邻的样例集合。

注意到通过 CMF抽取的样例 xπ∗i的低维语义嵌入表征为 vπi∗ = [vπi1, · · · , vπic]。采
用损失函数 ℓ来度量任意两个嵌入表征 vπi∗和 vπj∗的接近程度，即 ℓ

(
vπi∗, v

π
j∗
)
。根据

文献 [72]，通过样例图 Gv
π保持领域Dπ的几何结构归结为如下的样例图正则化

R (Vπ) =
1

2

∑nπ

i, j=1
ℓ
(
vπi∗, v

π
j∗
)
(Wv

π)i j (2-6)
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特征图正则化：考虑到特征样例之间存在对偶性，可认为特征也是由低维流

形上的概率分布采样生成，而该低维流形嵌入在高维环绕空间中 [82]。根据局部不

变假设 [81]，如果两个特征 xπi∗和 xπj∗在数据分布的内在几何流形上彼此接近，则它

们的嵌入表征 uπi∗和 uπj∗也应该相互接近。与样例图类似，考察特征图Gu
π，其中包

括 m个顶点，每个顶点代表领域Dπ的一个特征，则图Gu
π的邻接矩阵可以定义为

(Wu
π)i j =


sim

(
xπi∗, x

π
j∗
)

,如果 xπi∗ ∈ Np

(
xπj∗

)
∨ xπj∗ ∈ Np

(
xπi∗

)
0,其他

(2-7)

其中 sim(·, ·)是相似性度量函数，Np

(
xπi∗

)
是位于特征 xπi∗的 p-近邻的特征集合。

注意到 CMF为特征 xπi∗ 抽取的低维嵌入表征为 uπi∗ = [uπi1, · · · , uπic]。类似于样
例图正则化，通过特征图 Gu

π保持领域Dπ的几何结构归结为如下的特征图正则化

R (Uπ) =
1

2

∑m

i, j=1
ℓ
(
uπi∗,u

π
j∗
)
(Wu

π)i j (2-8)

将公式 (2-6)和公式 (2-8)中的图正则项称为图协同正则项，因为它们作为协

同聚类的约束出现，同时保持了样例空间和特征空间中的流形结构。由它们可以

对隐含语义等知识结构进行精化、避免负迁移，这可以从下文的论述中得到证实。

2.2.4 优化框架

为了进一步提升跨领域分类的性能，联合矩阵分解和图正则化两个学习准则

应作统一优化，其原因是：（1）由联合矩阵分解，可以抽取公共隐含语义结构用

于知识迁移；（2）由图正则化，可以保持领域内的几何结构不被破坏从而避免负

迁移。此外，联合矩阵分解和图正则化统一优化，还可以交互增强各自特有的效

果：（1）联合矩阵分解可以在特征空间和样例空间中抽取满足统计似然函数最大

化的嵌入表征；（2）图正则化可以为嵌入表征注入具有判别信息的几何结构提高

分类效果。因此，统一优化上述两个学习准则可以得到如下的 GTL通用迁移框架：

min
Uπ∈Cu,Vπ∈Cv

∑
π∈Π

[
L

(
Xπ, h

(
UπVT

π

))
+ λR (Uπ) + γR (Vπ)

]
s.t. Cu

∆
= {Uπ ≡ U : π ∈ Π} ,Cv

∆
= {Vπ ≡ Yπ : π ∈ Πs}

(2-9)

其中 λ > 0是特征图正则项参数，γ > 0是样例图正则项参数。由于辅助领域存在标

注数据，可通过约束条件Cv ≜ {Vπ ≡ Yπ : ∀π ∈ Πs}将其注入优化问题中。为了实现
迁移学习，根据文献 [67,77,78]可在领域间共享隐含语义，即 Cu ≜ {Uπ ≡ U : ∀π ∈ Π}，
通过该公共结构作为知识迁移桥梁，可以将监督信息从辅助领域传播到目标领域。
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类似地，GTL通用框架也可以通过联合矩阵三分解（CMTF）形式化如下：

min
Hπ∈Ch,Vπ∈Cv

∑
π∈Π

[
L

(
Xπ, h

(
UπHπVT

π

))
+ λR (Uπ) + γR (Vπ)

]
s.t. Ch

∆
= {Hπ ≡ H : π ∈ Π} ,Cv

∆
= {Vπ ≡ Yπ : π ∈ Πs}

(2-10)

为了实现迁移学习，根据文献 [63,69] 可在领域间共享关联结构，即 Ch ≜ {Hπ ≡ H :

∀π ∈ Π}。通过上述优化问题的最优解，可以预测目标领域Dπ样例 xπ∗i类别如下：

f (xπ∗i) = arg max j (Vπ)i j (2-11)

上述通用 GTL框架可以采用各种不同的算法配置：预测连接函数 h、损失函

数 L和 ℓ、相似度量函数 sim、约束条件 Cu和 Cv。被广泛采用的配置选项如下：

• h可选为恒等函数或逻辑斯特函数，即 h(X) = X或 h (Xi j) =
1

1+e−Xi j
。

• L可选为二次损失函数或矩阵散度 [72]，即 L(X, X̂) = ∥X − X̂∥2F 或 L
(
X, X̂

)
=∑

i j

(
Xi j log Xi j

X̂i j
− Xi j + X̂i j

)
。

• ℓ 可选为欧式距离或广义相对熵 [72]，即 ℓ(x, x̂) = ∥x − x̂∥22 或 ℓ (x, x̂) =∑
i

(
xi log xi

x̂i
− xi + x̂i

)
。

• sim可选为余弦相似度或热核权重 [72]，即 sim(x, x̂) = cos(x, x̂)或 sim (x, x̂) =

exp
(
−∥x−̂x∥

2
2

β2

)
，其中 β是带宽参数。

• Cu和 Cv可选为非负约束（NMF）、正交约束（SVD）、概率约束（PLSA）[73]、

或 L1/L2-范数约束。

根据特定应用，可以从上述配置选项中选择最佳的算法配置以获得最佳学习性能。

2.3 学习算法与分析

本节在 GTL框架下，扩展标准学习算法 NMF [74]和 NMTF [76]：采用线模型即

h(X) = X、L(X, X̂) = ∥X− X̂∥2F、ℓ(x, x̂) = ∥x− x̂∥22以及 sim(x, x̂) = cos(x, x̂)；对样

例类别矩阵采用近似正交约束，即 Cv ⊃
{∥∥∥VT

πVπ − I
∥∥∥2

F ≤ ε : ∀π ∈ Π
}
，其中 ε是一

个充分小的正数。从后文论述中可以看到，GTL需要通过正交约束来避免平凡解。

2.3.1 矩阵二分解

采用非负矩阵二分解 NMF [74]为基础，框架 (2-9)可形式化为学习模型 GTL2：

O2 =
∑

π∈Π

∥∥∥Xπ − UVT
π

∥∥∥2
F +

σ

2

∑
π∈Π

∥∥∥VT
πVπ − I

∥∥∥2
F

+ λ
∑

π∈Π
tr

(
UTLu

πU
)
+ γ

∑
π∈Π

tr
(
VT
πLv

πVπ

) (2-12)
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其中 σ是正交正则参数；Lu
π 和 Lv

π 是图拉普拉斯矩阵，可计算为 Lu
π = Du

π −Wu
π

和 Lv
π = Dv

π −Wv
π；Du

π 和 Dv
π 是对角矩阵，其对角元为 (Du

π)ii =
∑m

j=1 (Wu
π)i j 和

(Dv
π)ii =

∑nπ
j=1 (W

v
π)i j。根据正则化方法，对 Vπ,∀π ∈ Π的正交约束可通过正交正则

项（目标函数第二项）来近似满足。这是因为根据拉格朗日乘子法，给定任意正

数 ε满足
∥∥∥VT

πVπ − I
∥∥∥2

F ≤ ε，总能找到合适的正数 σ满足
∥∥∥VT

πVπ − I
∥∥∥2

F ≤ ε。优化问
题 (2-12)可由交互优化算法求解，如下面的定理所述，正确性证明参见第2.3.5节。

定理 2.1： 分别由公式 (2-13)∼(2-14)交互迭代式地更新 U，{Vπ}π∈Π 可以保证目
标函数 (2-12)单调递减并收敛到局部最优解。

U← U ⊙ [
∑
π∈Π (XπVπ + λWu

πU)][∑
π∈Π

(
UVT

πVπ + λDu
πU

)] (2-13)

Vπ ← Vπ ⊙

[
XT
πU+ γWv

πVπ + σVπ

]
[VπUTU+ γDv

πVπ + σVπVT
πVπ]

(2-14)

其中 ⊙和 [·]
[·] 分别表示点乘和点除操作（逐项乘法和除法）。

完整的训练过程总结如算法 1所示。由于辅助领域是全标注的，因而保持

{Vπ ≡ Yπ : π ∈ Πs}在整个迭代过程中不变。由于上述优化问题并非凸优化，存在
退化局部极值风险，因此将类别矩阵 {Vπ}π∈Πt 初始化为目标领域预标注，即由辅

助领域标注 {Xπ,Yπ}π∈Πs
训练的逻辑斯特回归模型（LR）在目标领域的预测结果。

算法 1: GTL2：基于 NMF的 GTL迁移学习模型
输入: 输入数据 {Xπ}π∈Π, {Yπ}π∈Πs；模型参数 p, λ, γ, σ；迭代次数 T。

输出: 隐含因式 U, {Vπ}π∈Π,分类结果 {Ŷπ}π∈Πt。

1 开始

2 分别由公式 (2-5)和 (2-7)构造邻接矩阵Wv
π和Wu

π。

3 随机初始化 U; Vπ ← Yπ, ∀π ∈ Πs; Vπ ← LR
(∪

π′∈Πs
{Xπ′ ,Yπ′}

)
, ∀π ∈ Πt。

4 for t ← 1 to T do

5 由公式 (2-13)更新因式 U。

6 foreach π ∈ Πt do

7 由公式 (2-14)更新因式 Vπ。

8 由公式 (2-12)计算目标函数值 O(t)
2 。

9 由公式 (2-11)预测目标领域样例的类别为 ŷ(xπ∗i) = f
(
xπ∗i

)
。
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2.3.2 矩阵三分解

以非负矩阵三分解 NMTF [76]为基础，框架 (2-10)可形式化为学习模型 GTL3：

O3 =
∑

π∈Π

∥∥∥Xπ − UπHVT
π

∥∥∥2
F +

σ

2

∑
π∈Π

∥∥∥VT
πVπ − I

∥∥∥2
F

+ λ
∑

π∈Π
tr

(
UT
πLu

πUπ

)
+ γ

∑
π∈Π

tr
(
VT
πLv

πVπ

) (2-15)

优化问题 (2-15)也可由交互优化算法求解，如下面的定理所述。其正确性证明与

GTL2类似，限于篇幅这里从略。完整的训练过程总结如算法 2所示。

定理 2.2： 分别由公式 (2-16)∼(2-18)交互迭代式地更新 {Uπ}π∈Π, {Vπ}π∈Πt , H可以

保证目标函数 (2-15)单调递减并收敛到局部最优解。

Uπ ← Uπ ⊙

[
XπVπHT + λWu

πUπ

][
UπHVT

πVπHT + λDu
πUπ

] (2-16)

Vπ ← Vπ ⊙

[
XT
πUπH+ γWv

πVπ + σVπ

]
[VπHTUT

πUπH+ γDv
πVπ + σVπVT

πVπ]
(2-17)

H← H ⊙

[∑
π∈ΠUT

πXπVπ

][∑
π∈ΠUT

πUπHVT
πVπ

] (2-18)

其中 ⊙和 [·]
[·] 分别表示点乘和点除操作（逐项乘法和除法）。

计算复杂度：算法计算代价包括：乘法更新公式O
(∑

π∈Π Tc
(
mnπ + m2 + n2π

))
，

构造邻接图 O
(∑

π∈Π
(
mn2π + m2nπ

))
，其余步骤 O (

∑
π∈Π mnπ)。总计算复杂度为

O
(∑

π∈Π Tc
(
mnπ + m2 + n2π

)
+ m2nπ + mn2π

)
，针对稀疏输入数据还可大幅度下降。

2.3.3 平凡解问题

现有图正则化非负矩阵分解方法 [72,80,82] 的一个重要缺陷是可能产生平凡

解 [83]：即当 γ → ∞，公式 (2-12)的第四项支配了整个目标函数，优化问题退化为：

O′2 =
∑
π∈Π

tr
(
VT
πLv

πVπ

)
=

∑
π∈Π

c∑
k=1

vπT
∗k L

v
πvπ∗k (2-19)

公式 (2-19)可分解为 c |Π|个相互独立的子问题：O′′2 = vπT
∗k L

v
πvπ∗k。每个子问题都导

致相同的解（仅差一个标量），即 vπ∗1 ∝ . . . ∝ vπ∗c。因此样例类别矩阵 Vπ倾向于把

所有样例都分配到同一个类别中，这显然是不合理的。文献 [83] 对 Vπ增加归一化

割集（Normalized-Cut）风格的正交约束，然后利用拉格朗日乘子法解一个带正交
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算法 2: GTL3：基于 NMTF的 GTL迁移学习模型
输入: 输入数据 {Xπ}π∈Π, {Yπ}π∈Πs；模型参数 p, λ, γ, σ；迭代次数 T。

输出: 隐含因式 {Uπ,Vπ}π∈Π, H,分类结果 {Ŷπ}π∈Πt。

1 开始

2 分别由公式 (2-5)和 (2-7)构造邻接矩阵Wv
π和Wu

π。

3 初始化 {Uπ}π∈Π, H; Vπ ← Yπ, ∀π ∈ Πs; Vπ ← LR
(∪

π′∈Πs
{Xπ′ ,Yπ′}

)
,

∀π ∈ Πt。

4 for t ← 1 to T do

5 foreach π ∈ Π do

6 由公式 (2-16)更新因式 Uπ。

7 if π ∈ Πt then

8 由公式 (2-17)更新因式 Vπ。

9 由公式 (2-18)更新因式 H。

10 由公式 (2-15)计算目标函数值 O(t)
3 。

11 由公式 (2-11)预测目标领域样例的类别为 ŷ(xπ∗i) = f
(
xπ∗i

)
。

约束的非凸优化问题。但该方法迭代过程中目标函数值会发生大幅度抖动，不能

获得稳定的收敛性能。本章通过正交正则化方法，将正交约束项作为目标函数中

的一个正则项，从而获得了稳定的收敛性能，解决了已有方法存在的平凡解问题。

通常 λ ∈ [0, 1] ≪ ∞取较小值，平凡解问题不存在，因而不用为 Cu设置正交约束。

2.3.4 负迁移问题

首先，GTL2处于过迁移一端。该方法在领域间共享了所有隐含语义U ∈ Rm×c，

这相当于共享了大量参数用以迁移知识，因而可能会导致负迁移，即从辅助领域

迁移过多的知识结构更可能与目标领域内在结构不一致。在此情况下，本章提出

的图正则化可以最大限度保持目标领域内的几何结构，从而有效地反制了负迁移。

反之，GTL3 则处于欠迁移一端。该方法在领域间仅共享了结构关联信息

H ∈ Rc×c，这相当于仅共享了少量参数用以知识迁移，这在领域间公共知识很少

时能具有足够的鲁棒性，但在通常情况可能会导致低效迁移，即没有从辅助领域

迁移足够的知识用于提高目标领域的学习任务。在此情况下，本章提出的图正则

化可以增强似然最大化与几何一致性等准则的相互提升作用，从而强化有效迁移。
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2.3.5 正确性分析

2.3.5.1 优化问题解

由带约束优化方法可求解公式 (2-12)的 GTL2 优化问题，一般采用控制变量

法，即求解某一变量的迭代公式、并固定其他变量，上述过程交互迭代直到收敛。

记 Φ和 Ψπ 分别为非负约束 U ≥ 0和 Vπ ≥ 0,∀π ∈ Π的拉格朗日乘子，则公
式 (2-12)的带约束目标函数的拉格朗日函数形式如下：

L = O2 + tr
(
ΦUT

)
+

∑
π∈Π

tr
(
ΨπVT

π

)
为求取局部极值，将函数 L相对于因式 U和 Vπ的偏导数矩阵推导如下：

∂L
∂U

= − 2
∑

π∈Π
XπVπ + 2

∑
π∈Π

UVT
πVπ

+ 2
∑

π∈Π
λDu

πU − 2
∑

π∈Π
λWu

πU+Φ

∂L
∂Vπ

= − 2XT
πU+ 2VπUTU+ 2γDv

πVπ

− 2γWv
πVπ + 2σVπVT

πVπ − 2σVπ +Ψπ

由 Karush-Kuhn-Tucker (KKT)互补性条件 [84] Φ ⊙ U = 0,Ψπ ⊙ Vπ = 0，可得

∂L
∂U
⊙ U =

(∑
π∈Π

UVT
πVπ +

∑
π∈Π

λDu
πU

)
⊙ U

−
(∑

π∈Π
XπVπ +

∑
π∈Π

λWu
πU

)
⊙ U = 0

∂L
∂Vπ

⊙ Vπ =
(
VπUTU+ γDv

πVπ + σVπVT
πVπ

)
⊙ Vπ

−
(
XT
πU+ γWv

πVπ + σVπ

)
⊙ Vπ = 0

将正号项变量作为更新值，可以推导得到如公式 (2-13)∼(2-14)所示的更新规则。

2.3.5.2 收敛性分析

与文献 [72,74]类似，本章采用辅助函数法来分析定理 2.1的收敛性。简明起见，

仅证明公式 (2-12)的目标函数值 O2 随公式 (2-14)对因式 Vπ 的更新而单调下降，

其他更新公式及定理 2.2的收敛性也可类似证明。为此，首先引入辅助函数的定

义。

定义 2.1： [74] A(z, z̃)是 F(z)的辅助函数，如果如下条件

A(z, z̃) ≥ F(z) and A(z, z) = F(z)
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对任意给定的 z, z̃均满足。

引理 2.1： [74]如果 A是 F 的辅助函数，则 F 在如下更新规则下保持单调下降

z(t+1) = arg minz A(z, z(t))

证明

F(z(t+1)) ≤ A(z(t+1), z(t)) ≤ A(z(t), z(t)) = F(z(t))

□

接下来，证明公式 (2-14)恰好是引理 2.1在特定辅助函数下的更新规则。对变

量 Vπ（在控制变量法中，其他变量暂且视为常量）的任意元素 vi j，用 Fi j 表示目

标函数 O2中仅与 vi j相关的部分，则 Fi j相对于 vi j的一阶、二阶导数分别推导为

F′i j =

(
∂O2

∂Vπ

)
i j

F′′i j = 2
(
UTU

)
j j
+ 2γ(Dv

π −Wv
π)ii + 2σ

((
VT
πVπ

)
j j
+ v2j j − 1

)
引理 2.2： 函数

A
(
v, v(t)i j

)
= Fi j

(
v(t)i j

)
+ F′i j

(
v(t)i j

) (
v − v(t)i j

)
+

(
VπUTU+ γDv

πVπ + σVπVT
πVπ

)
i j

v(t)i j

(
v − v(t)i j

)2
是 Fi j(v)的一个合理的辅助函数。

证明 可以直接验证 A (v, v) = Fi j (v)，因此仅需再证明 A
(
v, v(t)i j

)
≥ Fi j (v)，为此将

Fi j(v)用泰勒级数展开，得到

Fi j (v) = Fi j

(
v(t)i j

)
+ F′i j

(
v(t)i j

) (
v − v(t)i j

)
+

(
v − v(t)i j

)2
×

((
UTU

)
j j
+ γ(Dv

π −Wv
π)ii + σ

((
VT
πVπ

)
j j
+ v2j j − 1

))
由正交性有 1 ≈

(
VT
πVπ

)
j j
=

∑
i v2i j ≫ v2j j，根据线性代数，有如下三个不等式成立：(

VπUTU
)

i j
=

∑
l
v(t)il

(
UTU

)
l j
≥ v(t)i j

(
UTU

)
j j

(Dv
πVπ)i j =

∑
l
(Dv

π)ilv
(t)
l j ≥ v(t)i j (D

v
π −Wv

π)ii
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VπVT

πVπ

)
i j
=

∑
l
v(t)il

(
VT
πVπ

)
l j
≥ v(t)i j

(
VT
πVπ

)
j j

≥ v(t)i j

((
VT
πVπ

)
j j
+ v2j j − 1

)
综合比较上述三个不等式左右端，可得 A

(
v, v(t)i j

)
≥ Fi j (v)，如此引理 2.2获证。 □

定理 2.1证明：根据引理 2.1和引理 2.2，因式 Vπ 的更新规则可由最小化辅

助函数 A
(
v(t+1)

i j , v(t)i j

)
得到。设置

∂A
(
v(t+1)

i j ,v(t)
i j

)
∂v(t+1)

i j

= 0，可得

v(t+1)
i j = v(t)i j −

v(t)i j F′i j

(
v(t)i j

)
2(VπUTU+ γDv

πVπ + σVπVT
πVπ)i j

= v(t)i j

(
XT
πU+ γWv

πVπ + σVπ

)
i j

(VπUTU+ γDv
πVπ + σVπVT

πVπ)i j

该更新规则与公式 (2-14) 一致，其他更新规则也可类似证明。在每次迭代里，

更新因式 Vπ 都满足 O2

(
V(0)
π

)
= A

(
V(0)
π ,V(0)

π

)
≥ A

(
V(1)
π ,V(0)

π

)
≥ A

(
V(1)
π ,V(1)

π

)
=

O2

(
V(1)
π

)
≥ . . . ≥ O2

(
V(T)
π

)
。因此，目标函数值 O2(Vπ)在迭代过程中能够保持单调

递减。同时，注意到目标函数 (2-12)有下界 0。综上所述，定理 2.1的收敛性获证。

2.4 实验过程与结果

本节在两类实际应用（文本分类、图像识别）数据集上进行系统性的实验，

证明 GTL框架和学习模型的有效性，实验性相关的数据集和代码均可从公网下

载。为论述简明性，在没有歧义情况下后文用 GTL统一指代 GTL2和 GTL3算法。

2.4.1 实验数据

2.4.1.1 文本数据

按照迁移学习文献 [29,45,47,60,63,67,85] 介绍的通用协议，本章考察被广泛采用的

20-Newsgroups文本数据集，并根据其层次结构生成 216个跨领域文本分类任务。

20-Newsgroups 1⃝数据集包含约 20,000 个文档，4 个大类分别为 comp、rec、

sci和 talk，每个大类包含 4个子类，详细信息如表 2.2所示。在实验中构造了 6组

跨领域二分类任务，每组任务由 4个大类中随机选取 2个大类构成，一个大类记

为正例，另一个大类记为负例，6个任务组具体为 comp vs rec、comp vs sci、comp

vs talk、rec vs sci、rec vs talk 和 sci vs talk。每个跨领域分类任务（包括辅助领域

和目标领域）采用文献 [67] 介绍的方法生成：每个任务组 P vs Q的两个大类 P和

1⃝ http://people.csail.mit.edu/jrennie/20newsgroups
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表 2.2 文本数据集 20-Newsgroups的层次结构和统计信息。

数据集 大类 子类 样例数 特征数

20-Newsgroups

comp

comp.graphics 970

25,804

comp.os.ms-windows.misc 963
comp.sys.ibm.pc.hardware 979

comp.sys.mac.hardware 958

rec

rec.autos 987
rec.motorcycles 993

rec.sport.baseball 991
rec.sport.hokey 997

sci

sci.crypt 989
sci.electronics 984

sci.med 987
sci.space 985

talk

talk.politics.guns 909
talk.politics.mideast 940

talk.politics.misc 774
talk.religion.misc 627

表 2.3 字符、人脸、对象等图像数据集的统计信息。

数据集 类型 样例数 特征数 类别数 包含子集

USPS 字符 1,800 256 10 USPS
MNIST 字符 2,000 256 10 MNIST

PIE 人脸 11,554 1,024 68 PIE1, PIE2
MSRC 对象 1,269 240 6 MSRC

VOC2007 对象 1,530 240 6 VOC

Q分别包含 4个子类 P1、P2、P3、P4和 Q1、Q2、Q3、Q4；随机选取 P的两个子

类（如 P1、P2）与 Q的两个子类（如 Q1、Q2）构成辅助领域，其余子类（P的

P3、P4 和 Q的 Q3、Q4）构成目标领域。以上构造策略既保证辅助领域和目标领

域是相关的，因为它们都来自同样的大类；又保证辅助领域和目标领域是不同的，

因为它们来自不同的子类。每个任务组 P vs Q可以生成 C2
4 · C2

4 = 36个分类任务，

总计 6个任务组共生成 6 · 36 = 216个分类任务。数据集经过文本预处理后包含

25,804个词项特征和 15,033个文档，每个文档由 tf-idf 向量表征，如表 2.2所示。

2.4.1.2 图像数据

本章在如下图像集上测试各种算法的效能：字符集 USPS和MNIST，人脸集

Multi-PIE，对象集MSRC和 VOC2007，统计信息如表 2.3，示例如图 2.3。
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图 2.3 人脸集Multi-PIE，字符集 USPS、MNIST，对象集MSRC、VOC2007的示例。

USPS 1⃝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 2⃝ 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。
从图 2.3可以直观感受到，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。在实验中通过

如下方式构造分类任务 USPS vs MNIST：在 USPS中随机选取 1,800张图片作为辅

助数据、在MNIST中随机选取 2,000张图片作为目标数据。交换辅助领域和目标

领域可以得到另一个分类任务 MNIST vs USPS。图片预处理包括：将所有图片大

小线性缩放为 16 × 16，每幅图片用 256维的特征向量表征，编码了图片的像素灰

度值信息。辅助领域和目标领域共享特征空间和类别空间，但数据分布显著不同。

PIE 3⃝代表“朝向、光照、表情”的英文单词首字母，该数据集是人脸识别的

基准测试集，包括 68个不同人物的 41,368幅人脸照片，图片大小为 32 × 32，每

个人物的照片由 13个同步的相机（不同朝向）、21个不同曝光程度拍摄。简单起

见，实验中采用 PIE的预处理集 4⃝，包括 2个不同子集 PIE1 [72]和 PIE2 [86]，是从

正面朝向的人脸照片集合（C27）中按照不同的关照和曝光条件随机选出。按如

下方法构造分类任务 PIE1 vs PIE2：将 PIE1作为辅助领域、PIE2作为目标领域；

交换辅助领域和目标领域可以得到分类任务 PIE2 vs PIE1。这样，辅助领域和目标

领域分别由不同光照、曝光条件的人脸照片组成，从而服从显著不同的概率分布。

MSRC 5⃝ 数据集包括 18个对象类别共 4,323张图片。VOC2007 6⃝ 数据集包括

20个概念类别共 5,011张图片。由于 MSRC来自标准化图片集，而 VOC2007来

自 Flickr 7⃝网站的日常生活照片，两者所摄取的实物对象并不相同，因此 MSRC

和 VOC服从显著不同的概率分布。两个数据集共享以下 6个类别：“aeroplane”,

“bicycle”, “bird”, “car”, “cow”, “sheep”。按如下方法构造分类任务 MSRC vs VOC：

将MSRC中的 1,269张图片作为辅助领域，将 VOC2007中的 1,530张图片作为目

1⃝ http://www-i6.informatik.rwth-aachen.de/~keysers/usps.html
2⃝ http://yann.lecun.com/exdb/mnist
3⃝ http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face
4⃝ http://www.cad.zju.edu.cn/home/dengcai/Data/FaceData.html
5⃝ http://research.microsoft.com/en-us/projects/objectclassrecognition
6⃝ http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2007
7⃝ http://www.flickr.com
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标领域；交换辅助领域和目标领域可以得到分类任务 VOC vs MSRC。将所有图片

均匀缩放到长边 256像素，并以 5像素网格抽取 128-维稠密 SIFT（DSIFT）[87] 局

部特征。由 K均值聚类得到 240-维视觉词表，并可将每张图片表征为 240-维的词

袋直方图向量。这样，辅助领域和目标领域服从同一特征空间中的不同概率分布。

2.4.2 基准算法和实现细节

2.4.2.1 基准方法

本章考察 GTL及如下 9种迁移学习方法在文本、图像分类任务的准确率：

• 逻辑斯特回归（Logistic Regression，LR）

• 支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

• 拉普拉斯支持向量机（Laplacian Support Vector Machine，LapSVM）[88]

• 谱特征对齐（Spectral Feature Alignment，SFA）[42]

• 迁移主成份分析（Transfer Component Analysis，TCA）[45]

• 联合矩阵分解（Collective Matrix Factorization，CMF）[77]

• 标签传播（Label Propagation，LP）[68]

• 矩阵三分解聚类（Matrix Tri-Factorization Clustering，MTrick）[69]

• 图正则化联合矩阵分解（GCMF，基于归一化约束的 GTL方法）[59]

CMF和 GTL2基于矩阵二分解，LP、MTrick、GCMF和 GTL3基于矩阵三分解。

2.4.2.2 实现细节

根据文献 [1,45,69] 介绍的评测协议，LR和 SVM在辅助领域标注数据上训练、

并在目标领域无标数据上测试；SFA和 TCA在所有数据上学习抽象特征表示，然

后基于该特征表示由辅助领域数据训练一个 LR分类器并推广到目标领域数据；

LapSVM、CMF、LP、MTrick、GCMF和 GTL在所有数据上直推式训练迁移模型。

经典交叉验证在目标领域没有标注数据时无法自动选择最优模型参数。本

章与相关文献一样，在所有 222个分类任务上测试 9种基准算法，将每种算法

在各种参数设置下的最佳效果用于性能对比。具体地，LR采用 LIBLINEAR 1⃝工

具包实现，SVM 采用 LIBSVM 2⃝工具包实现，正则参数 C（=1/2σ) 通过遍历

C ∈ {0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50, 100}设置；LapSVM采用文献 [88]的实现 3⃝，正则参数 γA和

γI 分别通过遍历 γA, γI ∈ {0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}设置；SFA、TCA、LP、MTrick

都采用文献作者的实现，子空间维度 k通过遍历 k ∈ {4, 8, 16, 32, 64, 128, 256}设置。

1⃝ www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/ 
2⃝ http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
3⃝ http://vikas.sindhwani.org/manifoldregularization.html
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表 2.4 在 20-Newsgroups6个跨领域分类任务组（各含 36个任务）的平均准确率 (%)。

任务组
标准学习 迁移学习 本章方法

LR SVM LapSVM SFA TCA LP CMF MTrick GCMF GTL3 GTL2

C vs R 88.37 87.51 81.93 89.73 95.12 95.21 95.73 95.96 97.72 98.19 98.05±0.00
C vs S 77.87 75.38 68.96 78.07 77.32 85.75 87.73 86.90 88.35 86.98 91.43±0.00
C vs T 96.31 95.44 95.40 95.85 97.20 96.89 97.11 97.77 98.25 98.48 98.35±0.00
R vs S 75.28 73.82 74.21 79.25 82.31 85.45 86.40 87.22 93.02 95.18 95.95±0.03
R vs T 82.28 83.27 87.44 86.98 86.58 94.16 94.89 94.33 97.70 98.28 98.07±0.00
S vs T 76.99 76.85 80.22 79.27 79.30 86.37 88.37 90.21 96.17 96.32 95.64±0.01
平均 82.85 82.05 81.36 84.86 86.31 90.64 91.70 92.06 95.20 95.57 96.25±0.01

本章方法 GTL包括 4个可调参数：图近邻数 p，正则项参数 λ、γ和 σ。通过

参数敏感实验，GTL可在相当大参数范围内获得稳定性能。在比较实验中，固定

p = 10、γ = 10、σ = 100并设置：（1）文本数据 λ = 0，（2）图像数据 λ = 0.1。

此外，迭代次数设置为 T = 100，对随机初始化算法分别执行 10次取平均准确率。

本章采用目标领域无标测试数据上的准确率（Accuracy）作为评价指标：

Accuracy =

∣∣∣x : x ∈ ∪
π∈Πt
Dπ ∧ f (x) = y (x)

∣∣∣∣∣∣x : x ∈ ∪
π∈Πt
Dπ

∣∣∣ (2-20)

其中 y(x)是测试样例 x的真实标签， f (x)是待测学习算法为样例 x预测的标签。

2.4.3 实验结果

本节给出 GTL和 9种基准方法的对比实验结果，在各分类任务上的准确率。

2.4.3.1 文本分类

GTL和 9种基准方法在 6个跨领域分类任务（共 216个任务）上的平均准确

率如表 2.4所示，每个任务上的分类准确率如图 2.4(a)∼2.4(f)所示，其中每个子图

给出每个任务组的 36个任务的分类准确率，任务序号按照逻辑斯特回归（LR）的

准确率从低到高排列，从而反映了跨领域知识迁移难度。从结果可得到如下结论。

GTL比 8个基准方法获得了具有统计显著性的性能提升，并且基于矩阵二分

解的 GTL2比基于矩阵三分解的 GTL3性能稍好。GTL2在所有 216个任务的平均

准确率达到 96.25%，比最佳基准方法MTrick准确率提升了 4.19%、错误率下降

了 52.78%，是当前已发表的最好成果。此外，表 2.4给出了算法执行 10次的平均

准确率和标准差，可以看到标准差小于 0.01%，表明 GTL对随机初始化十分稳定。

其次，观察到迁移学习方法一般比标准学习方法能获得更好的分类准确率。

标准学习方法的主要局限在于将辅助领域和目标领域看成是独立同分布的，但在

31



第 2章 图正则化联合矩阵分解方法

5 10 15 20 25 30 35
50

60

70

80

90

100

Dataset Index

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

 

 

LR
LapSVM
SFA
TCA
CMF
MTrick
GTL2

(a) comp vs rec

5 10 15 20 25 30 35
50

60

70

80

90

100

Dataset Index

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

 

 

LR
LapSVM
SFA
TCA
CMF
MTrick
GTL2

(b) comp vs sci

5 10 15 20 25 30 35
80

85

90

95

100

Dataset Index

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

 

 

LR
LapSVM
SFA
TCA
CMF
MTrick
GTL2

(c) comp vs talk
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(f) sci vs talk

图 2.4 LR、LapSVM、SFA、TCA、CMF、MTrick和 GTL2在文本分类上的准确率。

实际跨领域任务中，这个独立同分布假设并不成立，因而导致了非常不理想的分

类效果。需要注意的是，公认十分有效的图正则化半监督学习方法 LapSVM在该

数据集上也未能取得比标准学习方法 LR和 SVM更好的效果，这多少有些与经验

不符。可能的原因是 LapSVM没有抽取公共隐含语义结构来减小领域间的概率分

布差异，因而直推式判别面无法与目标领域流形结构取得一致性，导致了负迁移。

再次，观察到 GTL方法比迁移降维方法 SFA、TCA、LP、CMF和MTrick获

得了具有统计性的性能提高。现有迁移降维方法的一个局限在于不能同时对领域

间知识结构和领域内几何结构进行权衡，从而导致领域间知识结构支配了学习模

型在目标领域上的效能。在实际应用中，不同领域的不同特性（统计的、几何的）

通常难以保持一致，从而导致较高的负迁移风险。GTL方法专门针对上述风险设
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图 2.5 LR、TCA、LP、CMF、MTrick、GCMF和 GTL在图像识别任务上的准确率。

计了不同领域不同特性的“谈判”机制，从而有效地避免了欠迁移和负迁移问题。

最后，观察到在难以准确分类的任务上 GTL方法取得了比基准方法更有效且

更鲁棒的效果。可以从图 2.4(a)∼2.4(f)观察到以下结论：对那些 LR仅取得极低准

确率（低于 70%）的任务，GTL方法相对于基准方法的准确率提升优势更加显著。

2.4.3.2 图像分类

GTL2, GTL3 和 6个基准方法在 6个图像识别任务上的准确率如图 2.5所示。

由于 SFA不能处理非稀疏数据，LapSVM不支持多类分类，因此两者不参与比较。

可以观察到，GTL2 和 GTL3 在绝大多数任务上显著地超越了所有基准方法，

不管基础模型是矩阵二分解 NMF 还是矩阵三分解 NMTF，图正则化都能提升

GTL的跨领域知识迁移效能。不过，GTL3 的性能比 GTL2 有明显差距，这说明

在 GTL框架下 NMF一般会比 NMTF更为有效，这是因为 GTL在跨领域知识迁

移更充分（甚至可能存在过迁移）的情况下效果更好（见第2.3.2节的讨论）。值得

注意的是，GTL3比同样基于矩阵三分解 NMTF的 GCMF方法效果更好，这说明

GCMF无法有效避免平凡解问题，而 GTL通过正交正则化可有效地解决该问题。

出乎意料的是，部分迁移学习方法如 TCA、LP、CMF和MTrick在部分分类

任务如 MNIST vs USPS 和 PIE2 vs PIE1上取得比标准监督学习 LR更低的分类准

确率。这就是迁移学习中十分具有挑战性的负迁移问题。在前述分类任务中，辅

助领域和目标领域之间的数据分布差异如此之大，甚至不太可能抽取到所谓的公

共隐含语义结构，也就无法有效构建知识迁移的桥梁。换句话说，基准方法赖以

成立的公共隐含语义结构假设在这些挑战性任务上不再成立，从而导致了负迁移。

值得高兴的是，GTL方法在这类挑战性任务上仍然能鲁棒运行，并有效地反

制了负迁移。其根本原因是在 GTL中，领域内几何结构被有效地保持下来，而不

管领域间的“公共”隐含语义结构是否存在、是否能迁移过来。总之，如果领域

间的语义结构与领域内的几何结构矛盾，那么 GTL为它们建立了有效的“谈判”
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图 2.6 GTL2在分类任务 VOC vs MSRC抽取的隐含因式结构 U、Vt 及真实标注矩阵 Yt。

机制，确保领域内学习任务支配整个跨领域学习任务，从而有效地避免了负迁移。

2.4.4 负迁移分析

为了证明图正则化反制负迁移的效果，这里移除图正则化，即设置 λ = γ = 0。

此时 GTL抽取的隐含因式结构如图 2.6(a)所示，其中暖色表示较大值、冷色表示

较小值。注意到 Vt 的每一列表示一个样例类别，每一行表示样例在各个类别中的

隶属概率。比较 Vt 和目标领域的真实标注 Yt，可观察到此时很多样例都被隶属

到错误的类别中。其原因是移除图正则化后，相似的样例不再保证具有相似的标

签，从而领域内的几何结构被领域间迁移的知识结构破坏（结构不一致性）。通过

图正则化可以有效避免上述次优结果，也即避免了负迁移问题，如图 2.6(c)所示。

其次，移除正交正则化，即设置 σ = 0，此时隐含因式结构如图 2.6(b)所示。

比较 Vt和 Yt，可观察到很多样例都被隶属到多个（错误）类别中。其原因是移除

正交正则化导致平凡解，该问题在现有图正则化矩阵分解中广泛存在。通过正交

正则化可以有效避免上述平凡解，从而进一步避免负迁移问题，如图 2.6(c)所示。

2.4.5 参数敏感性分析

本节通过参数敏感性实验，证明 GTL在相当大参数范围内取得比基准方法更

好的效果。限于空间仅在 sci vs talk 1、people vs orgs和 VOC vs MSRC任务上实验。

图近邻数 p：以参数 p的不同值执行 GTL2。直观上，为了获得最佳性能 p应

取折中值，因为过大的 p值会导致邻接图过于稠密（连接两个本不相似的样例或

特征），过小的 p值会导致邻接图过于稀疏（未连接两个十分相似的样例或特征）。

分类准确率相对于 p值的变化规律如图 2.7(a)所示，可取 p ∈ [4, 32]为合理范围。
正交正则化 σ：以参数 σ的不同值执行 GTL2。理论上，σ控制了正交约束

满足的程度，当 σ → 0时 GTL为非良性定义会导致平凡解；当 σ → ∞时 GTL

被正则项支配而不能充分拟合训练数据。分类准确率相对于 σ值的变化规律如图

2.7(b)所示，可取 σ ∈ [1, 500]为合理范围。实践中可根据 γ值来确定 σ取值，如

取 σ ∈ [γ, 10γ]，判据是使得正交约束误差在 10%以内（参见后文正交约束误差）。

图正则化 γ：以参数 γ的不同值执行 GTL2。理论上，γ控制了样例图正则化
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(d)准确率收敛性
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(e)目标函数收敛性
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(f)正交约束收敛性

图 2.7 GTL2模型的参数敏感性、收敛性分析（虚线表示最佳基准方法的准确率）。

的强度，较大的 γ值会使几何结构保持在学习过程中更为重要。当 γ → ∞时仅有
几何结构保持而标注信息丢失，导致次优解。分类准确率相对 γ的变化规律如图

2.7(c)所示，可取 γ ∈ [1, 100]为合理范围；实践中可由辅助领域聚类准确率选取。
收敛性分析：由于 GTL是迭代式算法且不存在全局最优解，需要通过实验验

证其收敛速度和质量。分类准确率随着迭代次数的变化规律如图 2.7(d)所示，目
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标函数值随迭代次数的变化规律如图 2.7(e)所示。可以看到随着迭代进行，分类

准确率和目标函数分别稳定地递增和递减，并在迭代 100次后收敛到局部最优解。

此外，由于本章采用正交正则化方法来满足正交约束，通常情况下正交约束不

能完全满足，而会存在合理的正交约束误差，定义为
∑
π∈Π

∥∥∥VT
πVπ − I

∥∥∥2
F/

∑
π∈Π ∥I∥2F，

一般应在 10%以内。正交约束误差随迭代次数的变化规律如图 2.7(f)所示，可以

看到，正交约束误差随着迭代次数不断递减并在迭代 100次后收敛到局部最优解。

2.5 小结

本章提出了通用学习框架图正则化联合矩阵分解（GTL）以及三种迁移学习

模型，用于实现跨领域分类任务并重点解决负迁移问题。具体地说，GTL抽取领

域间的公共隐含语义结构实现知识迁移，并通过保持领域内的几何结构反制负迁

移。GTL的一个重要优势是同时考察了数据属性的多个维度（统计属性、几何

属性），而现有方法一般仅考虑单个属性。此外，多种矩阵分解方法如 NMF和

NMTF等，都可以直接载入 GTL框架以实现有效迁移学习并避免负迁移。在 222

个文本、图像分类任务上的系统性实验证明了本章方法相对于前沿方法的优越性。
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第 3章 联合分布适配方法

上一章介绍了如何通过图正则化联合矩阵分解同步解决欠迁移和负迁移问题，

但未能形式化地定义辅助领域和目标领域之间的概率分布差异并最小化该准则，

因而难以从理论角度分析泛化误差上界。针对领域间概率分布的适配问题，在目

标领域没有标注数据的无监督迁移学习中，已有方法通常仅适配了边缘概率分布

（即无标数据的聚类结构），但这会导致领域间概率分布的欠适配问题，严重影响

学习模型的泛化性能。本章提出了联合适配正则化框架，在结构风险最小化和正

则化理论的支撑下，重点解决条件概率分布（即标注数据的判别结构）的适配问

题。同时，为了结合半监督学习的优势，还集成了基于流形正则化的半监督学习

方法。在此基础上，提出了基于正则化线性回归、支持向量机、主成份分析等四

种学习模型，并通过可再生希尔伯特空间中的表出定理给出了模型的凸优化解。

在文本分类和图像识别任务上的系统性实验证明了本章方法相对已有工作的优势。

3.1 引言

在迁移学习中，不同领域所服从的概率分布可能会有显著的差异。因此，如

何减小辅助领域和目标领域间的概率分布差异，就成为迁移学习极为重要的基本

问题。相关工作可分为两类：基于表征学习的方法和基于监督学习的方法。基于

表征学习的方法，直接学习跨领域间的隐含特征表示、同时显式地最小化概率分

布间的距离函数 [40,45,46]。在此隐含特征表示下，标准监督学习方法可以直接在辅

助领域进行训练、并在目标领域进行预测 [40,46]。例如文献 [40] 提出了最大均值差

异嵌入（Maximum Mean Discrepancy Embedding，MMDE）方法，其中用于度量概

率分布差异的最大均值差异距离 [33] 被显式地最小化；文献 [46] 提出了迁移子空间

学习（Transfer Subspace Learning，TSL）框架，其中用于度量概率分布差异的布

雷格曼散度被显式地最小化。基于监督学习的方法，直接归纳一个自适应分类器、

并将分布距离函数最小化作为模型正则项 [85,89–91]。但是所有这些方法仅利用辅助

领域标注数据来训练判别式模型，本章提出这些标注数据还可以用来进一步减小

条件分布之间的差异；此外，这些方法仅利用目标领域无标数据来适配边缘概率

分布，本章提出这些无标数据还可以用来进一步挖掘目标领域的半监督学习潜力。

本章之所以要在领域间对条件分布（标注数据的判别结构）进行适配，是因

为在相当多的实际应用中，仅适配边缘分布（无标数据的聚类结构）并不能获得

满足应用需求的迁移学习性能，这是因为辅助领域和目标领域之间的判别分类面
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图 3.1 联合适配正则化工作原理示意图。 f：判别超平面；Ds：辅助领域；Dt：目标领

域；◦：领域/类别中心；MDA：边缘分布适配；CDA：条件分布适配；MR：流形正则化。

也极有可能并不相同 [24,45]。已有部分工作在此方向上进行了一些探索，主要是利

用半监督学习的思想，通过目标领域无标数据揭示目标领域的判别结构 [92–94]。例

如文献 [92]提出了领域适配支持向量机（Domain Adaptation Support Vector Machine，

DASVM），扩展了直推式支持向量机（TSVM）用于步进式地标注目标领域相

关数据并移除辅助领域无关数据；文献 [93] 提出了隐性直推式迁移学习（Latent

Transductive Transfer Learning，LATTL），将直推式支持向量机（TSVM）和子空

间学习结合起来同时进行训练。上述方法的直推式风范对样本外泛化存在困难；

更重要的是，它们都没有对领域间的条件分布和判别结构差异进行形式化和适配。

根据上述讨论，总结迁移学习关键计算问题如图 3.1所示，并启发本章的研

究动机。给定标注辅助领域Ds和无标目标领域Dt，如子图 (a)，可见由于概率分

布差异，Ds 上训练的判别面 f 并不能对 Dt 进行足够准确地预测。本章首先最小

化边缘分布之间的距离，如子图 (b)，这样判别面 f 就可以对 Dt 进行更为准确地

预测。值得注意的是，最小化条件分布差异（判别结构适配）是不可或缺的，如子

图 (c)，这样领域间与标注数据相关的判别结构才能更好得对应起来。最后，基于

半监督学习思想最大化了无标数据的流形一致性，如子图 (d)，这样判别面 f 需要

进行适当旋转调整才能与目标领域流形结构一致，这使无标数据也可以参与预测。

本章提出了联合适配正则化迁移学习框架 ARTL，基于结构风险最小化准则

和正则化理论，统一进行联合概率分布适配和流形结构保持，同步优化结构风险

泛函、联合分布距离、流形不一致性等学习准则。本章的主要贡献总结如下：

• 首次提出联合分布适配方法，并与结构风险最小化、流形正则化等方法结合

为统一的迁移学习框架。该框架仅比主流半监督学习框架 [88] 增加了一个适

配正则项，既简洁又同时基于可再生希尔伯特空间表出定理有全局最优解。

• 多种标准学习方法如正则化线性回归、支持向量机、主成份分析等，可直接

嵌入本章框架解决迁移学习问题，满足分类预测、特征规约等各种需求。

• 在 252个文本分类和图像识别任务上的系统性实验证明了本章方法的优势。
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3.2 联合分布适配

首先给出本章的问题定义，其次提出联合适配正则化通用学习框架，基于正

则化线性回归、支持向量机、主成份分析等提出四种学习模型、并利用可再生希

尔伯特空间的表出定理推导凸优化解，最后分析计算复杂度和理论泛化误差上界。

3.2.1 问题定义

简明起见，本章中常用的符号及其描述总结如表3.1所示，首先给出问题定义。

定义 3.1 (领域、任务)： [1] 领域D由 d维特征空间 F 和边缘概率分布 P(x)组成，

即D =
{F , P(x)}, x ∈ F。给定领域D，任务 T 由标签集合 Y和分类模型 f (x)组

成，即 T =
{Y, f (x)

}
，y ∈ Y，从统计观点 f (x) = Q(y|x)可解释为条件概率分布。

一般地，如果两个领域Ds和Dt的特征空间或边缘分布不同，则认为两个领域

Ds和Dt不同，即Fs , Ft∨P(xs) , P(xt)。类似地，如果两个任务Ts和Tt的标签集

合或条件分布不同，则认为两个任务Ts和Tt不同，即Ys , Yt∨Q(ys|xs) , Q(yt|xt)。

问题 3.1 (联合分布适配)： 给定有标的辅助领域 Ds = {(x1, y1), . . . , (xns , yn)} 和
无标的目标领域 Dt = {xn+1, . . . , xn+m} 满足 Fs = Ft, Ys = Yt, P(xs) , P(xt),

Q(ys|xs) , P(yt|xt)，学习一个特征表示 T 或分类模型 f 同时满足（1）边缘分布

Ps(xs)与 Pt(xt)之差异最小化且（2）条件分布 Qs(xs|ys)与 Qt(xt|yt)之差异最小化，

从而标准分类器经领域Ds训练后可以准确地泛化到领域Dt（问题示意如图 3.2）。

通过直接估计分布密度的方法来解决领域迁移学习问题是十分有挑战性的 [1]。

虽然目标领域边缘分布 Pt(xt)可由核密度估计（Kernel Density Estimate，KDE）得

到近似拟合 [24]，但是由于目标领域没有标注数据，条件分布 Qt(yt|xt)无法通过核

密度估计得到。因此，多数已有工作都直接假设存在一个合理的特征变换 F 满足
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图 3.2 数据集偏移中的边缘分布偏移和条件分布偏移示意图。
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表 3.1 本章常用的符号及其描述。

符号 描述 符号 描述 符号 描述 符号 描述

Ds 辅助领域 Dt 目标领域 X 输入数据矩阵 Y 输入标签矩阵

n 辅助样例数 m 目标样例数 K 输入核矩阵 E 标签指示矩阵

d 特征维度 C 类别数 A 适配变换矩阵 Z 嵌入表征矩阵

k 子空间维度 σ 模型正则项 w 分类器参数 α 分类器参数

λ 适配正则项 γ 流形正则项 {Mc}Cc=0 MMD矩阵 L 流形邻接矩阵

Ps(F(xs)) = Pt(F(xt))且 Qs(F(xs)|ys) ≈ Qt(F(xt)|yt)；满足条件的特征变换 F 可由

最小化领域间的边缘分布距离、同时保持原始数据的关键统计属性推断得到 [45]。

本章提出如下论断：

• 仅最小化边缘分布间的距离并不充分，条件分布间的距离也应显式最小化。

• 挖掘边缘分布是必要的，保持边缘分布流形一致性可获益于半监督学习 [88]。

基于上述论断，主要的计算问题是如何最小化联合概率分布 Js和 Jt之间的分布距

离。根据概率论 J = P · Q，因此本章通过同时最小化（1）边缘分布 Ps和 Pt 之间

的距离（2）条件分布 Qs和 Qt 之间的距离，来实现联合概率分布 Js和 Jt 的适配。

3.2.2 边缘分布适配

要通过最小化边缘分布 Ps(xs)和 Pt(xt)之间的距离来进行边缘分布适配，首

先要定义恰当的距离度量函数。由于对数据分布的概率密度进行参数化估计是一

个比概率分布适配更困难的问题，根据 Vapnik [2] 统计学习理论“不要把具体问题

转换成一个更一般化的问题来解决”，因此本章转而寻求概率分布的矩匹配，即

匹配其各阶统计量。为了减小边缘分布 Ps(xs)和 Pt(xt)之间的分布差异，本章采

用经验最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）[33,45,95] 来度量不同概

率分布的失配程度，它定义为辅助领域和目标领域在无穷维核空间中的均值距离：

MMD2
H (Ps, Pt) =

∥∥∥∥∥∥∥∥1n
n∑

i=1

ϕ (xi) −
1

m

n+m∑
j=n+1

ϕ (x j)

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(3-1)

其中 ϕ : X 7→ H 是核空间中的无穷阶非线性特征映射；根据泰勒展开定理，ϕ可以
展开为无穷多项式级数，因此具有匹配不同概率分布的任意阶统计量的能力 [33]。

3.2.3 条件分布适配

然而，减小边缘分布之间的距离并不能保证条件分布之间的距离也能隐式地

得以减小。事实上，最小化条件分布 Qs(xs|ys)和 Qt(xt|yt)之间的差异对于分布适

配鲁棒性至关重要 [95]。遗憾的是，由于目标领域没有标注数据，即便通过矩匹
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配来进行条件分布适配也是一个非平凡任务，也就是说 Qt(yt|xt)不能通过已有数

据拟合得到。最近的几年的一些工作开始通过核空间中的样本选择 [24]、环式验

证 [92]、协同训练 [96]、以及核密度估计 [97] 来实现条件分布适配，但这些方法通常

要求目标领域存在部分标注数据，因而不能解决本章提出的无监督迁移学习问题。

本章提出利用直推式学习获得目标领域的预标注从而计算条件分布距离。目

标领域的预标注可以通过将辅助领域训练好的基础分类器应用到目标领域得到，

该基础分类器既可以是标准学习器如支持向量机，也可以是迁移学习器如迁移

主成份分析 [45]。由于在分类模型未知时，类后验概率（即条件分布）Qs(ys|xs)和

Qt(yt|xt)很难拟合得到，本章转而考察类条件分布 Qs(xs|ys)和 Qt(xt|yt)的矩匹配。

现在有了目标领域的预标注以及辅助领域的真标注，即可对类别空间 c ∈ {1, . . . ,C}
中的每个类别 c分别进行类条件分布 Qs(xs|ys = c)和 Qt(xt|yt = c)的矩匹配。本章

扩展MMD准则 [33]用以度量类条件分布 Qs(xs|ys = c)和 Qt(xt|yt = c)的距离如下：

MMD2
H

(
Q(c)

s ,Q(c)
t

)
=

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
1

n(c)
∑

xi∈D(c)
s

ϕ (xi) −
1

m(c)

∑
x j∈D(c)

t

ϕ (x j)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(3-2)

其中 D(c)
s =

{
xi : xi ∈ Ds ∧ y (xi) = c

}
是辅助领域中属于类别 c的样例集合，y (xi)

是样例 xi 的真标注，n(c)s = |D(c)
s |。相应地，D(c)

t =
{
x j : x j ∈ Dt ∧ ŷ (x j) = c

}
是目

标领域中预标注属于类别 c的样例集合，ŷ (x j)是样例 x j的预标注，n(c)t = |D(c)
t |。

将公式 (3-1)和 (3-2)结合起来，得到本章的联合分布适配正则项，计算如下：

DH (Js, Jt) = MMD2
H (Ps, Pt) +

C∑
c=1

MMD2
H

(
Q(c)

s ,Q(c)
t

)
(3-3)

通过最小化公式 (3-3)，边缘分布和条件分布各阶矩统计量都在无穷维 H 中进行
了适配。注意到，如果将迁移学习器迭代式地用于获得目标领域的预标注，则该

预标注一般会更为准确、并可进一步提高联合分布适配质量和目标领域分类准确

率。虽然由于分布差异的存在，目标领域的预标注并不完全正确，但它是当前学

习条件下所能获得的最佳分类结果，因此用它来提高联合分布适配效果是合理的。

3.3 监督学习算法与分析

3.3.1 监督学习框架

联合适配正则化 ARTL框架基于结构风险最小化和正则化理论，有如下准则：

1. 最小化辅助领域标注数据Ds上的结构风险泛函；

2. 最小化跨领域联合概率分布 Js和 Jt 之间的距离函数；
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3. 最大化边缘分布 Ps和 Pt 的流形一致性，提高半监督学习效果。

记预测模型为 f = wTϕ(x)，其中 w是模型参数，ϕ : X 7→ H 是从原始特征空
间 F 到可再生希尔伯特空间空间H 的特征映射函数。ARTL学习框架形式化为：

f = arg min
f∈HK

n∑
i=1

ℓ ( f (xi) , yi) + σ ∥ f ∥2K + λDH (Js, Jt) + γMH (Ps, Pt) (3-4)

其中 K 是与 ϕ对应的核函数，满足核技巧的内积关系
⟨
ϕ (xi) , ϕ (x j)

⟩
= K (xi, x j)；

σ、λ和 γ是非负正则化参数，公式 (3-4)每一项的具体含义在下面章节详细给出。

3.3.1.1 结构风险最小化

迁移学习的最终目标是为目标领域Dt学习一个准确的自适应分类器，为此首

先在辅助领域Ds归纳一个标准分类器 f 作为迁移到目标领域Dt 的基础版本。该

基础分类器 f 可由结构风险最小化原理 [2]最小化如下的结构风险泛函进行学习：

f = arg min
f∈HK

n∑
i=1

ℓ ( f (xi) , yi) + σ ∥ f ∥2K (3-5)

其中HK 是假设空间，∥ f ∥2K 是函数 f 范数，σ是模型正则项参数，ℓ是度量 f 对训

练样本拟合精度的损失函数。两类广泛使用的损失函数是用于支持向量机的 hinge

损失函数 ℓ = max (0, 1 − yi f (xi))，用于线性回归的二次损失函数 ℓ = (yi − f (xi))
2。

3.3.1.2 适配正则化

公式 (3-3)作用于非线性核映射 ϕ而非直接作用于分类器 f，因而不能作为适

配正则项且不能通过表出定理求解。为使公式 (3-3)成为分类器 f 的正则项，引入

投影距离，即对非线性映射 ϕ进行投影 wTϕ(x)再计算联合分布距离，定义如下：

DH (Js, Jt) = MMD2
H (Ps, Pt) +

C∑
c=1

MMD2
H

(
Q(c)

s ,Q(c)
t

)
=

∥∥∥∥∥∥∥∥1n
n∑

i=1

wTϕ (xi) −
1

m

n+m∑
j=n+1

wTϕ (x j)

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

+
C∑

c=1

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
1

n(c)
∑

xi∈D(c)
s

wTϕ (xi) −
1

m(c)

∑
x j∈D(c)

t

wTϕ (x j)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(3-6)

由于 f (x) = wTϕ(x)，上述正则项直接作用于分类模型的参数向量 w，成为控制分

类模型在领域间适配程度的正则项，它对迁移学习模型的效能具有决定性的作用。
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3.3.1.3 流形正则化

在无监督迁移学习中同时存在标注数据和无标数据，因此可以利用半监督学

习进一步提高学习效果。由于公式 (3-3)仅可对领域间的不同概率分布进行矩匹

配，为更好地拟合无标数据就需要进一步挖掘边缘分布 Ps 和 Pt 隐藏的流形信息，

即由无标数据揭示目标领域的潜在知识结构。采用流形假设 [88]，即如果两个数

据点 xs, xt ∈ X在边缘分布 Ps(xs)和 Pt(xt)的内在几何流形上相似，则条件分布

Qs(ys|xs)和 Qt(yt|xt)也应该相似。在流形平滑性条件下，流形正则化可形式化为：

MH (Ps, Pt) =
n+m∑
i, j=1

( f (xi) − f (x j))
2Wi j =

n+m∑
i, j=1

f (xi) Li j f (x j) (3-7)

其中W是图邻接矩阵，L是归一化图拉普拉斯矩阵，W可计算如下

Wi j =


cos (xi, x j) , 如果 xi ∈ Np (x j) ∨ x j ∈ Np (xi)

0, 其他
(3-8)

其中 Np (xi)是样例 xi的 p-近邻组成的样例集合，L计算为 L = I − D−1/2WD−1/2，

D是对角矩阵，对角元计算为 Dii =
∑n

j=1 Wi j。结构风险最小化中的流形正则化可

提高模型 f 判别结构与目标领域流形结构的一致性，并提高半监督学习效果 [88]。

3.3.2 监督学习算法

本节在联合适配正则化 ARTL框架下，扩展标准学习算法（正则化线性回归、

支持向量机）用以解决迁移学习问题。其主要困难是核映射 ϕ : X 7→ H 可能导致
无穷维空间，为高效求解 (3-4)算法，需要用表出定理对 ARTL进行重新形式化。

定理 3.1 (表出定理)： [88,98] 优化问题 (3-4)的最优解具有如下展开式：

f (x) =
n+m∑
i=1

αiK (xi, x) 和 w =
n+m∑
i=1

αiϕ (xi) (3-9)

基于跨领域标注和无标数据，其中 K 是与 ϕ对应的核函数，αi是分类模型参数。

在联合适配正则项 (3-3)中带入表出定理公式 (3-9)，可得到新形式化如下：

DH (Js, Jt) = tr
(
αTKM0Kα

)
+

C∑
c=1

tr
(
αTKMcKα

)
= tr

(
αTKMKα

)
其中M ≜

C∑
c=0

Mc

(3-10)
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其中 K ∈ R(n+m)×(n+m) 是输入数据核矩阵，Ki j = K(xi, x j)，α = (α1, . . . , αn+m)是

分类模型参数向量。适配各个类别 c的MMD指示矩阵Mc, c ∈ {0, 1, . . . ,C}计算为：

(Mc)i j =



1
n(c)n(c) , xi, x j ∈ D(c)

s

1
m(c)m(c) , xi, x j ∈ D(c)

t

−1
n(c)m(c) ,


xi ∈ D(c)

s , x j ∈ D(c)
t

x j ∈ D(c)
s , xi ∈ D(c)

t

0, 其他

(3-11)

其中 n(c),m(c),D(c)
s ,D(c)

t , c ∈ {1, . . . ,C}定义如公式 (3-2)所示。为保持公式简明，也

可由公式 (3-11)计算M0，只要带入 n(0) = n,m(0) = m,D(0)
s = Ds,D(0)

t = Dt 即可。

类似地，将表出定理公式 (3-9)带入流形正则化公式 (3-7)，可得

MH (Ps, Pt) = tr
(
αTKLKα

)
(3-12)

由公式 (3-10)和 (3-12)可实现基于正则化线性回归和支持向量机的迁移学习算法。

3.3.2.1 ARRLS：基于二次损失函数的 ARTL模型

采用二次损失函数 ℓ ( f (xi), yi) = (yi − f (xi))
2，结构风险泛函可形式化如下：

n∑
i=1

ℓ ( f (xi) , yi) + σ ∥ f ∥2K =
n+m∑
i=1

Eii(yi − f (xi))
2 + σ ∥ f ∥2K (3-13)

其中对角阵 E是标注指示矩阵，Eii = 1如果 xi ∈ Ds，否则 Eii = 0。将表出定理

(3-9)带入公式 (3-13)，结构风险泛函可重新形式化为
n∑

i=1

ℓ ( f (xi) , yi) + σ ∥ f ∥2K =
∥∥∥∥(Y − αTK

)
E
∥∥∥∥2

F
+ σtr

(
αTKα

)
(3-14)

其中 Y = [y1, . . . , yn+m]是标注矩阵。虽然目标领域标注未知但这并不影响上述形

式化，因为标注指示矩阵 E已将目标领域标注信息清零。将公式 (3-14)、(3-10)和

(3-12)带入 ARTL框架 (3-4)，得适配正则化线性回归 ARRLS模型，优化问题如下：

α = arg min
α∈Rn+m

∥∥∥∥(Y − αTK
)
E
∥∥∥∥2

F
+ tr

(
σαTKα+ αTK (λM+ γL)Kα

)
(3-15)

为求解分类模型，设置上述目标函数相对于参数向量 w的导数为 0可得模型参数：

α = ((E+ λM+ γL)K+ σI)−1EYT (3-16)

当 λ = γ = 0时，联合适配正则项置零，模型退化为标准正则化线性回归（RLS）。
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多分类问题：记 y ∈ RC 为标注向量，满足 yc = 1如果 y(x) = c，否则 yc = 0。

定义“1-of-C”标注矩阵为 Y = [y1, . . . , yn+m] ∈ RC×(n+m)，即每列仅有一个非零元，

相应的分类器参数矩阵为 α ∈ R(n+m)×C。如此，ARRLS可直接扩展到多分类问题。

3.3.2.2 ARSVM：基于 hinge损失函数的 ARTL模型

采用 hinge损失函数 ℓ ( f (xi), yi) = max (0, 1 − yi f (xi))，结构风险泛函转变为：

n∑
i=1

ℓ ( f (xi) , yi) + σ ∥ f ∥2K =
n∑

i=1

max (0, 1 − yi f (xi)) + σ ∥ f ∥2K (3-17)

将表出定理 (3-9)带入公式 (3-17)，并将公式 (3-17)、(3-10)和 (3-12)统一带入到

ARTL框架 (3-4)中，可得到适配正则化支持向量机 ARSVM 模型，优化问题如下：

min
α∈Rn+m,ξ∈Rn

n∑
i=1

ξi + σαTKα+ αTK (λM+ γL)Kα

s.t. yi

n+m∑
j=1

α jK (xi, x j) + b

 ≥ 1 − ξi, i = 1, . . . , n

ξi ≥ 0, i = 1, . . . , n

(3-18)

根据文献 [88]采用拉格朗日对偶法对公式 (3-18)重新形式化，可得到对偶优化问题

β = arg max
β∈Rn

n∑
i=1

βi −
1

2
βTQβ

s.t.
n∑

i=1

βiyi = 0, 0 ≤ βi ≤
1

n
, i = 1, . . . , n

其中 Q = ỸẼK(2σI+ 2 (λM+ γL)K)−1ẼTỸ

(3-19)

其中 Ỹ = diag(y1, . . . , yn)为标注矩阵，Ẽ = [In, 0] ∈ Rn×(n+m)为指示矩阵。ARSVM

可由标准支持向量机工具包求解：首先解以矩阵 Q为系数的二次规划得到对偶问

题参数向量 β，然后计算原始模型参数向量为 α = (2σI+ 2 (λM+ γL)K)−1ẼTỸβ。

迁移学习监督模型 ARRLS和 ARSVM的学习算法总结如算法 3所示。为统

一量纲、方便参数 λ和 γ调优，对图拉普拉斯矩阵和MMD指示矩阵做了归一化。

3.3.2.3 计算复杂度

记 s为平均每个样例非零特征数，则 s ≤ d, p ≪ min(n + m, d)。本章算法的复

杂度包括以下三部分：（1）通过 LU分解求解公式 (3-16)或 (3-19)的逆矩阵问题需

要 O((n+m)3)，可由共轭梯度法大幅降低计算量；通过 LIBSVM [99]求解 ARSVM

模型 (3-19)的 SVM优化问题需要 O((n+m)2.3)。（2）构造图拉普拉斯矩阵 L需要
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算法 3: ARTL：联合适配正则化迁移学习监督模型 ARRLS和 ARSVM
输入: 数据矩阵 X、标注矩阵 Y；图近邻数 p、模型正则项参数 σ、联合适

配正则化参数 λ、流形正则项参数 γ。

输出: 迁移分类模型 f : X 7→ Y。
1 开始

2 由公式 (3-10)、(3-11)构造MMD矩阵，(3-8)构造图拉普拉斯矩阵 L。

3 选择核函数 K(xi, x j)并计算核矩阵 K为 Ki j = K(xi, x j)。

4 归一化MMD矩阵和图拉普拉斯矩阵M← M
∥M∥F，L← D−1/2LD−1/2。

5 通过公式 (3-16)求解 ARRLS模型的参数向量 α，通过公式 (3-19)和

SVM工具包如 LIBSVM求解 ARSVM模型的参数向量 α。

6 通过公式 (3-9)返回迁移分类模型 f : X 7→ Y。

O
(
s(n + m)2

)
。（3）构造核矩阵 K和MMD指示矩阵M需要 O

(
C(n + m)2

)
。综上

所述，算法 3基于精确数值计算的复杂度为 O
(
(n + m)3 + (s + C) (n + m)2

)
。如果

采用共轭梯度法，计算复杂度还可以进一步大幅降低，但限于篇幅本章暂不探讨。

3.3.2.4 与已有工作的联系和区别

本章工作显著区别于迁移学习方法 [14,35,42,67,71]，这些工作没有考虑概率分布

适配或流形正则化。除此之外，再从技术层面讨论本章与相关工作的联系和区别。

概率分布适配：这类方法通过最小化特定距离函数如MMD和布雷格曼散度，

来显式地减小领域间的分布差异 [40,46,85,89–92]，但它们仅减小了边缘分布差异，而

未减小条件分布差异。极少数文献 [24,97]试图同时匹配边缘分布和条件分布，但它

们通常要求目标领域存在少量标注数据，这与本章讨论的无监督迁移学习风范不

符；另外，这些方法没有考察边缘分布的流形结构，不能最大化半监督学习效能。

流形正则化：这类方法利用半监督学习，显式地最大化嵌入表征（子空间学

习）[59,100–102] 或分类模型（监督学习）[88,103] 与数据内在流形结构的一致性，然而

它们没有显式地最小化领域间的概率分布差异，因而会遭遇负迁移和欠适配问题。

与 ARTL 框架最相似的工作包括图正则化迁移学习（Graph co-regularized

Transfer Learning，GTL）[59]、半监督迁移主成份分析（Semi-Supervised Transfer

Component Analysis，SSTCA）[45]、判别性特征抽取（Discriminative Feature Ex-

traction，DFE）[43]、隐性直推式迁移学习（Latent Transductive Transfer Learning，

LATTL）[93] 以及半监督核匹配（Semi-Supervised Kernel Matching，SSKM）[94]。这

些相关工作都可归类为“半监督迁移学习”，因为它们对半监督学习和迁移学习
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表 3.2 本章方法与最相关工作的详细比较。

比较对象 GTL SSTCA DFE LATTL SSKM ARTL
数据重构

√ √ √

结构风险最小化
√ √ √ √

边缘分布适配
√ √ ∠ √

条件分布适配
√

流形正则化
√ √ ✓ ∠ √ √

凸优化
√

通用框架
√ √ √

√
统一优化问题；✓两步方法；∠类似方法。

进行了结合。为简明比较起见，这些方法与 ARTL之间的联系和区别如表3.2所示。

• GTL和 SSTCA是维度规约方法，标注信息和流形结构都用于增强子空间学

习的判别性能；ARTL是基于结构风险最小化和正则化理论的监督学习框架。

• DFE同时在子空间中进行分布适配和分类器训练，它虽然也考虑了流形一

致性但是分开在两步过程进行，此外它没有进行领域间条件概率分布适配。

• LATTL同时进行异构子空间学习和直推式半监督分类，它利用直推式支持

向量机（TSVM）获得更好的目标领域泛化性能；但仍然存在两个局限：（1）

没有显式地进行概率分布适配；（2）直推式 TSVM难以用于外样本预测。

• SSKM同时考察了结构风险最小化、核匹配、流形正则化，它与 ARTL有三

方面显著区别：（1）SSKM没有显式最小化条件分布差异；（2）核匹配是非

凸整数规划；（3）核匹配未作为模型正则项，无法由表出定理求凸优化解。

综上所述，本章 ARTL框架同时考察（1）结构风险最小化（2）边缘分布适配和

条件分布适配（3）流形一致性最大化。ARTL基于可再生希尔伯特空间的正则化

理论，其最优解可由通用的表出定理求取。因此，ARTL是一个通用学习框架，可

以载入各种监督学习方法。此外，ARTL还是一个凸优化问题，具有全局最优解。

3.3.3 泛化误差分析

本节采用与文献 [2,38,43]类似的推导方法，基于辅助领域的结构风险分析ARTL

模型在目标领域的泛化误差上界。记 f (x) = sgn
(
wTϕ (x)

)
为训练得到的预测函数，

h(x) : X 7→ {1,−1}为真实标注函数。设 ℓ(x)是连续损失函数 ℓ (x) =
∣∣∣h (x) − f (x)

∣∣∣，
则满足 0 ≤ ℓ (x) ≤ 2。首先，定义预测函数 f 在目标领域Dt 的期望风险为：

ϵt ( f ) = Ex∼Pt

[∣∣∣h (x) − f (x)
∣∣∣] = Ex∼Pt [ℓ (x)]
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类似地，定义预测函数 f 在辅助领域Ds的期望风险为：

ϵs ( f ) = Ex∼Ps

[∣∣∣h (x) − f (x)
∣∣∣] = Ex∼Ps [ℓ (x)]

下面的定理基于辅助领域风险、领域间的概率分布差异、最优假设在两个领域的

误差上界给出了目标领域泛化误差上界，它是文献 [38]理论结果的一个直接推论。

定理 3.2： 设包含 f 的假设空间 VC维是 d，则 f 在目标领域Dt 的期望风险至少

以概率 1 − δ满足如下上界：

ϵt ( f ) ≤ ϵ̂s ( f ) +

√
4

n

(
d log

2en
d

+ log
4

δ

)
+ DH (Js, Jt) + Ω (3-20)

其中 e 是自然对数底，ϵ̂s( f ) 是 f 在辅助领域 Ds 上的经验风险，Ω =

inf f∈HK [ϵs ( f ) + ϵt ( f )]是真实标注函数 h在假设空间中的风险上界。

上述定理表明，分类模型 f 在目标领域 Dt 的期望风险即 ϵt( f )存在上界；要

最小化该上界，可以同时最小化：（1）辅助领域Ds的经验风险 ϵ̂s( f )（2）辅助领

域 Ds 和目标领域 Dt 在可再生希尔伯特空间H 中的联合分布距离 DH(Js, Jt)（3）

真实标注函数 h在假设空间HK 中的风险上界 Ω。

在 ARTL框架公式 (3-4)中，通过结构风险最小化即公式 (3-5)可以显式地最

小化 ϵ̂s( f )；通过联合分布适配即公式 (3-3)可以显式地最小化 DH(Js, Jt)；通过

流形正则化即公式 (3-7)可以隐式地最小化 Ω。这里进一步解释为什么流形正则化

即公式 (3-7)可以隐式地最小化真实标注函数 h在假设空间HK 的风险上界 Ω。为

此首先引入下面的定理，该定理给出了流形正则化半监督学习的泛化误差上界。

定理 3.3： [104] 考察训练集合 (xi, yi)，其中 i ∈ Zn+m = {1, . . . , n + m}，假设从
Zn+m随机均匀地选取 n个不同的整数 j1, . . . , jn并记为Zn，记 h为真实标注函数，

f̂(Zn)为以Zn为标注数据、Zn+m\Zn为无标数据训练得到的半监督学习器

f̂ (Zn) = arg inf
f∈Rn+m

1n ∑
i∈Zn

ℓ ( fi, yi) + γfTLf


如果 | ∂

∂hℓ (h, y)| ≤ τ且损失函数 ℓ(h, y)相对于 h是凸函数，则半监督学习器在无标

数据Zn+m\Zn上的泛化误差上界为

EZn

1

m

∑
i∈Zn+m\Zn

ℓ
(

f̂i (Zn) , yi

)
≤ inf

f∈Rn+m

 1

n + m

n+m∑
i=1

ℓ ( fi, yi) + γfTLf+
τ2tr

(
L−1

)
2γn (n + m)


在 ARTL框架中，流形正则项即公式 (3-7)和联合分布适配即公式 (3-3)都在

可再生希尔伯特空间H 中执行，因此可以认为联合分布适配后的数据满足半监督
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学习的条件即标注数据和无标数据独立同分布。这样，定理 3.3揭示了在辅助领

域和目标领域全集Ds ∪Dt 上训练的半监督分类器 f̂ 可以在无标数据（目标领域）

Dt 上满足上述泛化误差上界。换句话说，流形正则项 (3-7)可以隐式地最小化 Ω。

3.4 表征学习算法与分析

3.4.1 表征学习框架

本节在联合适配正则化框架 ARTL下，扩展表征学习算法（主成份分析、正

交映射）用以解决迁移学习问题。主要思想是：通过非线性特征映射 T 使得特征

向量 x和类别标签 y相对于联合概率分布 Js和 Jt 的期望在领域间适配（矩匹配）：

DH (Js, Jt) = MMD2
H (Ps, Pt) +

C∑
c=1

MMD2
H

(
Q(c)

s ,Q(c)
t

)
=

∥∥∥∥∥∥∥∥1n
n∑

i=1

T (xi) −
1

m

n+m∑
j=n+1

T (x j)

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

+
C∑

c=1

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
1

n(c)

∑
xi∈D(c)

s

T (xi) −
1

m(c)

∑
x j∈D(c)

t

T (x j)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(3-21)

根据文献 [45]，非线性特征映射 T 可以取为核主成份分析 T (x) = VTϕ (x)，其中矩

阵 V是核主成份分析的特征变换矩阵；根据文献 [105]，非线性特征映射 T 可以取

为正交映射 T (x) = ϕ
(
ATx

)
，其中矩阵 A是正交映射矩阵；上述两种方法都满足

最大均值差异MMD的非线性映射条件。和监督学习场景一样，上述表征学习问

题也是非平凡的，因为目标领域没有标注数据且 Qt(yt|xt)无法准确估计。由已知

数据得到的最佳估计是 Qt(yt|xt) ≈ Qs(yt|xt)
[23]，这等价于将辅助领域标注数据训

练得到的分类器 f 应用到目标领域无标数据。为了获得对 Qt(yt|xt)的更准确估计，

本章还提出了迭代式预标注精化方法，迭代式地同步改进特征变换 T 和分类器 f。

3.4.2 表征学习算法

3.4.2.1 ARPCA：基于主成份分析的 ARTL实现

维度规约方法通过最小化输入数据重构误差来学习特征变换。为通用起见，

本章采用主成份分析（Principal Component Analysis，PCA）作为数据重构方法。

记 X = [x1, . . . , xn] ∈ Rd×n 为输入数据矩阵，H = I − 1
n1 为协方差中心化矩阵，

n ← n + m是总样本数、1是元素全为 1的 n × n矩阵，则协方差矩阵为 XHXT。
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PCA的学习目标是找到正交变换 V ∈ Rd×k 使得输入数据的嵌入协方差最大化：

max
VTV=I

tr
(
VTXHXTV

)
(3-22)

其中 tr(·)表示矩阵的迹。该优化问题可以通过本征分解 XHXTV = VΦ高效求解，

其中对角矩阵 Φ = diag(ϕ1, . . . , ϕk) ∈ Rk×k 包含 k个最大本征值。满足嵌入协方差

最大的最优 k维表征可由特征变换 Z = [z1, . . . , zn] = VTX得到。

KPCA：为了在非线性的可再生希尔伯特空间中通过最大均值差异MMD实

现概率分布适配，考察核映射 ψ : x 7→ ψ(x)或 ψ(X) = [ψ(x1), . . . , ψ(xn)]以及相应

核矩阵 K = ψ(X)Tψ(X) ∈ Rn×n。采用表出定理 V = ϕ (X)A对 PCA进行核化可得

max
ATA=I

tr
(
ATKHKTA

)
(3-23)

其中 A ∈ Rn×k是核主成份分析（Kernel PCA，KPCA）的变换矩阵，子空间嵌入表

征为 Z = ATK。通过非线性核映射可以在无穷维核空间中进行概率分布的矩匹配。

联合适配正则化表征学习的目标是，学习一个隐含特征表示使得领域间联合

概率分布差异实现最小化。将非线性特征映射 T (x) = VTϕ (x) = ATK (:, x)带入联

合分布适配公式 (3-21)，可得到联合适配正则化主成分分析（ARPCA）优化问题：

min
ATKHKTA=I

∑C

c=0
tr

(
ATKMcKTA

)
+ λ ∥A∥2F (3-24)

其中 λ > 0是控制模型复杂度并保证模型适定的正则化参数。根据广义瑞利商，

最小化公式 (3-21)并最大化公式 (3-22)，等价于最小化公式 (3-21)并使公式 (3-22)

保持不变。因此，上述优化问题与联合适配正则化表征学习的优化目标保持一致。

根据带约束最优化方法 [84]，记 Φ = diag(ϕ1, . . . , ϕk) ∈ Rk×k 为拉格朗日乘子，

则带约束优化问题 (3-24)的拉格朗日函数可形式化为

L = tr
(
AT

(
K

∑C

c=0
McKT + λI

)
A
)
+ tr

((
I − ATKHKTA

)
Φ

)
(3-25)

为求全局最优解，设置上述函数相对变换矩阵 A的导数 ∂L
∂A = 0，得广义本征分解(

K
∑C

c=0
McKT + λI

)
A = KHKTAΦ (3-26)

这样，求取最优特征映射矩阵 A归结为求解本征分解 (3-26)得到 k个最小的本征

向量。整个计算过程总结如算法 4所示。值得一提的是，通过 ARPCA通常可以得

到目标领域的一个更为准确的标注结果。因此，如果将此结果作为目标领域的预

标注并迭代式地执行 ARPCA算法，则可以不断地提高目标领域的标注效果直到

算法收敛（例如目标函数值不再下降，或达到指定迭代次数）。由于目标领域预标

注是根据已知数据所能获得的最好结果，因此上述迭代式标注精化过程是合理的。
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算法 4: ARTL:适配正则化迁移学习特征算法 ARPCA和 AROM
输入: 数据矩阵 X，标注矩阵 y；子空间维度 k，模型正则化参数 λ。

输出: 变换矩阵 A，特征表示 Z，迁移分类模型 f。

1 开始

2 通过公式 (3-11)构造MMD矩阵M0，置 {Mc := 0}Cc=1。

3 repeat

4 ARPCA：解广义本征分解 (3-26)，取 k个最小本征向量构造 A并设

置 Z := ATK；AROM：由格拉斯曼流形的共轭梯度算法求解 A，并

设置 Z := ATX。

5 在标注数据
{
(zi, yi)

}n
i=1上训练标准分类器 f，并用它更新目标领域

预标注 {̂y j := f (z j)}n+m
j=n+1。

6 由公式 (3-11)构造或更新MMD矩阵 {Mc}Cc=1。

7 until收敛

8 返回在标注数据 {Axi, yi}ni=1上训练的迁移分类模型 f。

下面用大 O法分析算法 4的计算复杂度。子空间维度 k一般不大于 500，迭代

次数 T 一般不大于 50，因而 k ≪ min(d, n), T ≪ min(d, n)。计算复杂度包括以下部

分：第 4行的广义本征分解需要O
(
Tkd2

)
，第 2、6行计算MMD矩阵需要O

(
TCn2

)
，

其他步骤需要 O (Tdn)。综上，算法 4的总计算复杂为 O
(
Tkn2 + TCn2 + Tdn)

)
。

3.4.2.2 AROM：基于正交映射的 ARTL实现

根据文献 [105]，将非线性特征映射 T (x) = ϕ
(
ATx

)
带入联合分布适配公式

(3-21)，可得到联合适配正则化正交映射（AROM）优化问题：

min
ATA=I

∑C

c=0
tr (KAMc)

其中 (KA)i j =
⟨
ϕ
(
ATxi

)
, ϕ

(
ATx j

)⟩
= K

(
ATxi,ATxi

) (3-27)

这里 K 是高斯核函数 K (xi, x j) = e−γ∥xi−x j∥2，γ是带宽参数。上述优化问题的待求
变量 A位于非线性核函数 K 里面，因此是一个非线性优化问题，不能像 ARPCA

通过表出定理得到凸优化问题；又因为存在正交约束 ATA = I，也不能通过梯

度下降法求取局部最优解。虽然非线性带来了求解方面的困难，但 AROM相对

ARPCA优势是：ARPCA是在降维核空间中匹配概率分布的各阶矩，而 AROM是

在无穷维核空间中匹配概率分布的各阶矩，因而 AROM的匹配程度强于 ARPCA。

本章采用格拉斯曼流形（Grassmann Manifold）上的共轭梯度下降（Conjugate
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表 3.3 文本数据集 20-Newsgroups的层次结构和统计信息。

数据集 大类 子类 样例数 特征数

20-Newsgroups

comp

comp.graphics 970

25,804

comp.os.ms-windows.misc 963
comp.sys.ibm.pc.hardware 979

comp.sys.mac.hardware 958

rec

rec.autos 987
rec.motorcycles 993

rec.sport.baseball 991
rec.sport.hokey 997

sci

sci.crypt 989
sci.electronics 984

sci.med 987
sci.space 985

talk

talk.politics.guns 909
talk.politics.mideast 940

talk.politics.misc 774
talk.religion.misc 627

Gradient，CG）算法 [106] 来求解优化问题 (3-27)。CG是非线性优化问题的主流求

解算法，具有快速收敛速率。该算法在线性无关的共轭方向上迭代式地对目标函

数进行优化。格拉斯曼流形上的 CG方法总结如下（详细数学过程参见文献 [106]）：

1. 在流形上计算目标函数 f 在当前变量值 A处的梯度 ∇ fA = ∂ fA − AAT∂ fA；

2. 通过上次搜索方向与当前梯度 ∇ fA共同确定当前搜索方向 H；

3. 在当前方向 H上沿着 A的最短路径（测地线）执行线性搜索。

上述步骤迭代式执行直到达到局部最优解或者最大迭代次数，如算法 4所示。

3.5 实验过程与结果

本节在两个实际应用（文本分类、图像识别）中进行系统性实验，验证本章

学习算法（ARRLS、ARSVM、ARPCA）的有效性，数据集和代码可从公网下载。

3.5.1 实验数据

3.5.1.1 文本数据

按照迁移学习文献 [29,45,47,60,63,67,85] 介绍的通用协议，本章考察被广泛采用的

20-Newsgroups文本数据集，并根据其层次结构生成 216个跨领域文本分类任务。
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20-Newsgroups 1⃝数据集包含约 20,000 个文档，4 个大类分别为 comp、rec、

sci和 talk，每个大类包含 4个子类，详细信息如表3.3所示。在实验中构造了 6组

跨领域二分类任务，每组任务由 4个大类中随机选取 2个大类构成，一个大类记

为正例，另一个大类记为负例，6个任务组具体为 comp vs rec、comp vs sci、comp

vs talk、rec vs sci、rec vs talk 和 sci vs talk。每个跨领域分类任务（包括辅助领域

和目标领域）采用文献 [67] 介绍的方法生成：每个任务组 P vs Q的两个大类 P和

Q分别包含 4个子类 P1、P2、P3、P4和 Q1、Q2、Q3、Q4；随机选取 P的两个子

类（如 P1、P2）与 Q的两个子类（如 Q1、Q2）构成辅助领域，其余子类（P的

P3、P4 和 Q的 Q3、Q4）构成目标领域。以上构造策略既保证辅助领域和目标领

域是相关的，因为它们都来自同样的大类；又保证辅助领域和目标领域是不同的，

因为它们来自不同的子类。每个任务组 P vs Q可以生成 C2
4 · C2

4 = 36个分类任务，

总计 6个任务组共生成 6 · 36 = 216个分类任务。数据集经过文本预处理后包含

25,804个词项特征和 15,033个文档，每个文档由 tf-idf 向量表征，如表3.3所示。

3.5.1.2 图像数据

本章在如下图像集上测试各种算法的效能：字符集 USPS和MNIST，人脸集

Multi-PIE，对象集 COIL20、Office和 Caltech，统计信息如表3.4，示例如图 3.3。

USPS 2⃝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 3⃝ 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。
从图 3.3可以直观感受到，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。在实验中通过

如下方式构造分类任务 USPS vs MNIST：在 USPS中随机选取 1,800张图片作为辅

助数据、在MNIST中随机选取 2,000张图片作为目标数据。交换辅助领域和目标

领域可以得到另一个分类任务 MNIST vs USPS。图片预处理包括：将所有图片大

小线性缩放为 16 × 16，每幅图片用 256维的特征向量表征，编码了图片的像素灰

度值信息。辅助领域和目标领域共享特征空间和类别空间，但数据分布显著不同。

COIL20 4⃝ 包含 20个对象类别共 1,440张图片；每个对象类别包括 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；

1⃝ http://people.csail.mit.edu/jrennie/20newsgroups
2⃝ http://www-i6.informatik.rwth-aachen.de/~keysers/usps.html
3⃝ http://yann.lecun.com/exdb/mnist
4⃝ http://www.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/coil-20.php
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图 3.3 字符集 USPS、MNIST，人脸集 PIE，以及对象集 COIL20、Office、Caltech-256。

表 3.4 字符、人脸、对象等图像数据集的统计信息。

数据集 类型 样例数 特征数 类别数 包括子集

USPS 字符 1,800 256 10 USPS
MNIST 字符 2,000 256 10 MNIST

PIE 人脸 11,554 1,024 68 PIE1, …, PIE5
COIL20 对象 1,440 1,024 20 COIL1, COIL2
Office 对象 1,410 800 10 A, W, D

Caltech 对象 1,123 800 10 C

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。将

COIL1作为辅助领域、COIL2作为目标领域，可以构造跨领域分类任务 COIL1 vs

COIL2；交换辅助领域和目标领域，可以得到另外一个分类任务 COIL2 vs COIL1。

PIE 1⃝代表“朝向、光照、表情”的英文单词首字母，该数据集是人脸识别的

基准测试集，包括 68个不同人物的 41,368幅人脸照片，图片大小为 32× 32，每个
人物的照片由 13个同步的相机（不同朝向）、21个不同曝光程度拍摄。实验中为

了充分验证本章方法的有效性和鲁棒性，特别选取了 PIE数据集的 5个子集，每

个子集对应一个人脸朝向。具体地说，5个子集为 PIE1 (C05，朝左)、PIE2 (C07，

朝上)、PIE3 (C09，朝下)、PIE4 (C27，朝前)、PIE5 (C29，朝右)。在每个子集（朝

向）中，所有人脸照片都拍摄于不同的光照、曝光和表情条件下。随机选取任意

两个子集（朝向）分别作为辅助领域和目标领域，可以构造 5× 4 = 20个跨领域分

类任务，即 PIE1 vs PIE2、PIE1 vs PIE3、PIE1 vs PIE4、PIE1 vs PIE5、…、PIE5 vs

PIE4。这样，辅助领域和目标领域分别由不同朝向的人脸照片组成，从而服从显

著不同的概率分布。此外，不同分类任务的概率分布差异也显著不同、具有多样

性，例如朝左与朝右人脸照片之间的差异要大于朝左与朝前人脸照片之间的差异。

本章采用文献 [15,61,107,108] 广泛使用的基准对象数据集 Office 和 Caltech-256，

根据领域先验生成 12个跨领域视觉对象识别任务来横向评测本章算法的效果。

Office [15,107,108] 是视觉迁移学习的主流基准数据集，包含 3个对象领域 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)，共有 4,652张图片 31个类别标签。Caltech-256是对象识别

1⃝ http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face
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的基准数据集，包括 1个对象领域 Caltech，共有 30,607张图片 256个类别标签。

为便于横向比较，实验直接采用文献 [108] 发布的 Office+Caltech预处理数据

集。对每张图片抽取 SURF特征，并向量化为 800维的直方图表征，所有直方图向

量都进行减均值除方差的归一化处理，直方图码表由 K均值聚类算法在 Amazon

子集上生成。具体共有 4个领域 C (Caltech-256)、A（Amazon）、W（Webcam）和

D（DSLR），从中随机选取 2个不同的领域作为辅助领域和目标领域，则可构造

4× 3 = 12个跨领域视觉对象识别任务，如 C→ A，C→W，C→ D，…，D→W。

3.5.2 基准算法与实现细节

3.5.2.1 基准算法

为了验证基于联合适配正则化框架提出的 3种学习算法 ARRLS、ARSVM和

ARPCA的有效性，本节考察 10种迁移学习基准方法，包括经典方法和前沿方法：

• 逻辑斯特回归（Logistic Regression，LR）

• 支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

• 拉普拉斯支持向量机（Laplacian SVM，LapSVM）[88]

• 跨领域谱分类（Cross-Domain Spectral Classification，CDSC）[100]

• 谱特征对齐（Spectral Feature Alignment，SFA）[42]

• 测地流核方法（Geodesic Flow Kernel，GFK）[108]

• 迁移主成份分析（Transfer Component Analysis，TCA）[45]

• 迁移子空间学习（Transfer Subspace Learning，TSL）[46]

• 最大间隔直推式迁移学习（Large Margin Transductive TL，LMTTL）[90]

• 半监督核匹配（Semi-Supervised Kernel Matching，SSKM）[94]

LMTTL是 ARSVM当 γ = 0,C = 0的特例，SSKM是 ARRLS当 C = 0的特例，

TCA是 ARPCA当 C = 0的特例，因此对比实验能科学验证 ARTL方法的有效性。

3.5.2.2 实现细节

根据文献 [1,45,94] 评测协议，LR和 SVM在辅助领域标注数据上训练、在目标

领域无标数据上测试；CDSC、SFA、GFK、TCA、TSL和ARPCA在所有数据上学

习特征表示，然后基于该特征表示由辅助领域标注数据训练 LR分类器；LapSVM、

LMTTL、SSKM、ARSVM和 ARRLS在所有数据上直推式地训练迁移学习模型。

经典交叉验证在目标领域没有标注数据时无法自动选择最优模型参数。相

关文献一样，本章在所有 252个分类任务上测试 10种基准算法，将每种算法在
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各种参数设置下的最佳效果用于性能对比。具体地说，LR采用 LIBLINEAR 1⃝工

具包实现，SVM采用 LIBSVM 2⃝工具包实现，正则项参数 C（=1/2σ)通过遍历

C ∈ {0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50, 100}设置；LapSVM采用文献 [88]的实现 3⃝，正则项参数 γA

和 γI 分别通过遍历 γA, γI ∈ {0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}设置；LMTTL、SSKM正则

项参数 λ通过遍历 λ ∈ {0.01, 0.1, 1, 10, 100}设置；CDSC、SFA、TCA、TSL、GFK

子空间维度 k通过遍历 k ∈ {10, 20, . . . , 200}设置。对核方法，在文本数据上采用
线性核 K(xi, x j) = xTi x j，在视觉数据上采用高斯核 K (xi, x j) = e−γ∥xi−x j∥2；根据文
献 [109]，高斯核函数带宽参数设为所有训练数据间平均欧式距离 A的倒数 γ = 1

A。

本章方法 ARRLS和 ARSVM包括 4个可调参数：模型正则项参数 σ、适配正

则项参数 λ、流形正则项参数 γ、以及邻接图近邻个数 p。下文的敏感性分析表明

本章方法在较大参数范围内性能稳定，特别是对参数 σ、λ和 p。在对比实验中，

参数设置如下：固定 σ = 0.1、λ = 10、p = 10且设置（1）文本数据 γ = 10（2）

图像数据 γ = 1。实践中，模型选择可以采用更简单的方式进行：先确定不敏感的

参数，再确定较敏感的参数。首先，ARTL对 σ不敏感，通常选取一个较小值即

可；其次，为使边缘分布和条件分布能在领域间充分适配，通常选取较大的 λ值；

最后，基于图正则化半监督学习 [88] 可选取参数 γ和 p。本章方法 ARPCA仅有 2

个可调参数：子空间维度 k和适配正则项参数 λ；k通常选取为使子空间足够准确

的维度，而 λ通常选取为使边缘分布和条件分布可以在领域间充分适配的较小值。

本章采用测试数据（目标领域无标数据）准确率（Accuracy）作为评价指标：

Accuracy =

∣∣∣x : x ∈ Dt ∧ f (x) = y (x)
∣∣∣

|x : x ∈ Dt|
(3-28)

其中 y(x)是测试样例 x的真实标签， f (x)是待测学习算法为样例 x预测的标签。

3.5.3 实验结果

本节给出本章方法 ARRLS、ARSVM和 ARPCA以及 10种基准方法在 252个

跨领域文本、图像分类任务上的准确率，并根据实验结果深入讨论某些相关问题。

3.5.3.1 文本分类

基于本章框架 ARTL实现的 3种迁移学习方法 ARRLS、ARSVM、ARPCA和

10种基准方法在 6个跨领域文本分类任务组共 216个分类任务中的平均准确率如

表3.5，每个方法在每个任务上的详细准确率如图 3.4(a)∼3.4(f)所示，每个图展示

1⃝ www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/ 
2⃝ http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
3⃝ http://vikas.sindhwani.org/manifoldregularization.html
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表 3.5 文本数据集的平均分类准确率（%），包括 6个分类任务组共计 216个分类任务。

任务组
标准学习 迁移降维 迁移分类 适配正则化

LR SVM LapSVM CDSC SFA TCA LMTTL SSKM ARSVM ARRLS ARPCA
C vs R 88.37 87.51 81.93 87.95 89.73 95.12 92.15 96.06 95.10 96.64 97.22
C vs S 77.87 75.38 68.96 75.72 78.07 77.32 77.58 84.15 84.53 86.71 89.60
C vs T 96.31 95.44 95.40 97.33 95.85 97.20 94.93 97.40 97.53 98.03 98.04
R vs S 75.28 73.82 74.21 77.53 79.25 82.31 78.24 85.71 87.19 91.02 95.41
R vs T 82.28 83.27 87.44 82.14 86.98 86.58 84.55 90.15 95.99 96.82 97.10
S vs T 76.99 76.85 80.22 80.97 79.27 79.30 74.80 74.74 89.03 91.11 95.02
平均 82.85 82.05 81.36 83.62 84.86 86.31 83.71 88.03 91.56 93.40 95.40

了一个任务组的 36个任务，按照 LR的准确率对任务序号进行了重新排序，从而

反映跨领域知识迁移的难度。从图表中所呈现的实验结果，可以观察到如下结论。

ARTL方法比基准方法获得了具有统计显著性的性能提高。ARSVM、ARRLS、

ARPCA在 216个文本分类任务上的平均准确率分别为 91.56%、93.40%、95.40%，

相对于最佳基准方法 SSKM的提升幅度分别为 3.53%、5.37%、7.37%。上述结果

是大量数据集上评测而来，因而能够有说服力地证明了 ARTL方法可以为跨领域

文档分类训练更准确的模型，同时还证明了基于表征学习 ARPCA方法更为有效。

其次，观察到迁移学习方法在一般情况下能比标准学习方法获得更好的分类

准确率。标准学习方法的主要局限在于将辅助领域和目标领域看成是独立同分布

的，但在实际跨领域任务中，这个独立同分布假设通常难以不成立，因而导致了

不不理想的分类效能。需要注意的是，公认效果很好的半监督学习方法 LapSVM

在该数据集上也未能取得比标准方法 LR和 SVM更好的效果，这多少有些与经验

不符。可能的原因是 LapSVM没有最小化领域间的概率分布差异，因而当在领域

间直推式调整判别超平面时无法取得与目标领域流形结构的一致性，导致负迁移。

再次，观察到 ARTL方法比迁移降维方法 CDSC、SFA、TCA获得了统计显

著的性能提高。现有迁移降维方法的一个局限性是不能同时最小化领域间边缘分

布和条件分布的差异。虽然 SFA被证明在跨领域情感分类任务中取得了很好的效

果，但对话题分类任务效果并不理想，其原因是 SFA仅挖掘了词特征之间的共现

关系用于特征对齐学习、却没有考虑词频信息，因而仅对低频的情感数据有效、

而对高频的文本数据性能下降。ARTL解决了上述问题，从而取得了更好的效果。

最后，观察到 ARTL方法比迁移分类方法 LMTTL和 SSKM获得了统计显著

的性能提高。注意到 LMTTL和 SSKM都利用半监督学习来提高迁移分类的效果，

它们在归纳监督或半监督分类器时也显式地最小化了边缘分布在领域间的差异，

但条件分布失配问题却没有得到修正，因而仍然存在对目标领域的负迁移问题。
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图 3.4 SVM、CDSC、TCA、LMTTL、SSKM、ARRLS和 ARPCA的文本分类准确率。

ARTL方法成功避免了上述局限。此外，在难以分类的任务上 ARTL方法取得了

比基准方法更鲁棒的效果。这可以从图 3.4(a)∼3.4(f)观察到：对那些 LR仅取得极

低准确率（低于 70%）的任务，ARTL方法相对于基准方法的提升幅度大大增加。

3.5.3.2 图像分类

ARTL方法 ARPCA和 5种基准方法在 36个跨领域图像识别任务（字符、人

脸、对象）上的平均准确率图表3.6所示，每个分类任务上的详细准确率如图 3.5所

示。可观察到 ARPCA方法比基准方法获得了统计显著的准确率提升。ARPCA在

36个分类任务上的平均准确率为 57.37%，比最好的基准方法 TSL获得了 7.57%

的准确率提升，即 15.07%的错误率下降。注意到 36个分类任务的难度差别很大，
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表 3.6 在字符、人脸、对象等 36个跨领域分类任务上的平均准确率（%）。

任务组
标准学习 迁移学习

NN PCA GFK TCA TSL ARPCA
字符 55.32 55.59 56.84 53.66 59.90 63.46
COIL 83.20 84.38 73.34 87.15 87.99 88.89
人脸 40.51 39.87 40.30 49.03 53.52 62.90
对象 31.37 39.79 42.95 43.61 42.37 46.31
平均 37.46 39.84 41.19 47.22 49.80 57.37

基准近邻分类器 NN仅获得了 37.46%的平均准确率，且在多个任务上效果极低。

上述结果有力地证明了 ARPCA可为跨领域图像分类构造高效且鲁棒的特征表示。

其次，可以看到 GFK在 Office+Caltech数据集上表现优异，但在其他数据集

上表现不理想。其原因是 GFK要求子空间维度足够小，从而使无穷个子空间可

以在测地流上平滑地过渡，但子空间维度过低则无法对输入数据进行准确地表征。

ARPCA可以支持任意维度子空间、能够对输入数据进行准确地表征，从而可以学

习足够精确的领域不变子空间。APRCA也比主流特征迁移学习方法 TCA取得了

好得多的准确率，其原因是 TCA没有对条件分布进行适配。由于基于MMD的矩

匹配不能充分适配概率分布，因而同时进行边缘分布和条件分布适配就极为重要。

最后，ARPCA比基于核密度估计（Kernel Density Estimate，KDE）的 TSL取

得了更好的效果。理论上，基于概率密度估计的 TSL能比基于矩匹配的 ARPCA

和 TCA更好地适配边缘分布，这也为实验结果所验证。然而，TSL没有进行条件

分布适配，一个潜在的困难是 TSL无法通过 KDE准确估计目标领域的条件分布。

3.5.4 联合适配分析

为了深入分析联合分布适配的有效性，本节从以下四个方面进一步考察本章

提出的方法：（1）分类结果（2）分布距离（3）嵌入特征表示（4）嵌入相似矩阵。

3.5.4.1 分类结果

为了检验条件适配、分布适配、流形约束等正则项的作用，随机选取分类任

务 rec vs sci 1并执行 ARRLS算法，每次执行移除目标函数 (3-15)的一个正则项。

首先，移除条件分布适配正则项，即设置 C = 0，预测结果与分类模型参数向

量如图 3.6(a)所示。在这种情况下，无法为目标领域无标数据找到一个清晰的决

策面，即目标数据并没有被区分开来。这证明了条件分布适配对迁移学习的至关

重要性。类似结果还可以在图 3.6(b)看到，该图展示了移除整个联合概率分布适

配正则项后的结果，即设置 λ = 0。可以看到 C = 0和 λ = 0的结果非常相似，预
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(b)人脸识别，共 20个分类任务，对应不同的朝向
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(c)对象识别，共 12个分类任务，对应不同的领域

图 3.5 各方法在 36个跨领域图像分类任务上的准确率（%），每个任务的迁移难度不同。

示条件分布适配起决定性的作用，比边缘分布适配重要得多。通过条件分布适配，

可以使类内差异减小、类间差异扩大，从而使数据更具有区分性，如图 3.6(d)。

其次，移除流形正则项，即设置 γ = 0，预测结果和分类模型参数向量如图

3.6(c)所示。在这种情况下，预测值散落在真实标签区间 [−1, 1]之外的大范围内。
换句话说，即便边缘分布和条件分布已经充分适配，如果移除了流形正则项，目

标数据隐含的流形结构仍然会被破坏。因此，为了构建足够准确的半监督分类器，
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(d)最佳参数设置

图 3.6 分类结果：ARRLS在分类任务 rec vs sci 1上的预测值 Kα和分类器参数向量 α。

保持输入数据的流形结构至关重要，这可对比图 3.6(c)和图 3.6(d)的结果看到。

3.5.4.2 分布距离

在人脸识别任务 PIE1 vs PIE2 上分别采用最佳参数执行 NN、PCA、TCA、

ARPCA算法，然后由公式 (3-24)计算在各算法抽取的特征表示上的聚合MMD距

离。为了计算不同领域间边缘分布和条件分布的真实距离，需要借用目标领域的

真实标签；不过，这些真实标签仅用于这里的验证和分析，而不会用在学习过程。

每种算法执行后的跨领域分布距离如图 3.7(a)所示，相应的分类准确率如图

3.7(b)所示。可以得到如下结论：（1）NN方法没有抽取新的特征表示，因此在原

始空间中领域间的分布距离是最大的；（2）PCA抽取了嵌入方差最大的特征表示，

可以小幅度降低分布距离、但并不显著，因而分类准确率的提升也不显著；（3）

TCA可以显著地减小分布距离，因为它的目标函数显式地最小化了边缘分布的

MMD距离，因此它可以获得显著的性能提升；（4）ARPCA同时减小了边缘分布

和条件分布的MMD距离，因此可以抽取到有效性和鲁棒性最好的特征表示，并

在迭代过程中最大程度降低领域间的分布距离、提高目标领域分类准确率。
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图 3.7 有效性验证：在人脸识别任务 PIE1 vs PIE2上，领域间联合分布的 MMD距离、
相应的分类准确率随迭代次数的变化情况。
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(b) ARPCA嵌入特征表示

图 3.8 有效性验证：ARPCA在文本分类任务 rec vs sci 1上计算得到的嵌入特征表示。

3.5.4.3 嵌入特征表示

为了从直观上判断不同迁移降维方法得到的嵌入特征表示的好坏，在文本分

类任务 rec vs sci 1上分别以最佳参数执行 TCA和 ARPCA算法，然后对嵌入表征

的前 2维（对应最大本征值的本征向量）进行可视化。图 3.8(a)和图 3.8(b)分别显

示了在 TCA和 ARPCA嵌入特征表示下，辅助领域（左）和目标领域（右）的数

据分布散点图。可以看到，在 TCA嵌入特征表示下，目标领域的正反样例重叠在

一起、难以区分开来，这对后续的分类任务造成极大困难；在 ARPCA嵌入特征

表示下，目标领域的正反样例相互远离，区分性非常明显，这对后续的分类任务

十分有利。该任务上的分类准确率也证实了这一点：TCA仅取得 73.50%的准确

率，而 ARPCA取得了 95.55%的准确率。可见，ARPCA在领域间同时进行边缘

分布适配和条件分布适配，这使 ARPCA能够抽取比 TCA（包括其他迁移降维方

法）判别性更好的嵌入特征表示，因而极大地提高了迁移模型的跨领域泛化能力。
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(b) ARPCA嵌入表征计算得的相似矩阵

图 3.9 有效性验证：在人脸识别任务 PIE1 vs PIE2上，嵌入特征表示计算得的相似矩阵。

3.5.4.4 嵌入相似矩阵

在人脸识别任务 PIE1 vs PIE2上分别以最优参数执行 TCA和 ARPCA算法，

然后分别在其嵌入表征矩阵 Z = ATX上计算 20-近邻图相似矩阵。为使可视化更

为直观，仅采用了前 5个人物的 365张人脸图片，其中 245张来自辅助领域（某

一面部朝向）、其余 120张来自目标领域（另一面部朝向）。相应地，在相似矩阵

中，左上角、右下角子矩阵表示领域内相似度，右上角、左下角子矩阵表示领域

间相似度；此外，整个相似矩阵的对角块表示领域内类别内相似度，右上角、左

下角子矩阵中的对角块表示领域间类别内相似度，其余矩阵块表示类别间相似度。

在 TCA和 ARPCA的嵌入表征上计算得到的相似矩阵分别如图 3.9(a)和图

3.9(b)所示。从理论上说，一个有助于跨领域分类的理想嵌入表征应该满足：（1）

领域间相似度足够高，使得跨领域知识迁移得以实现；（2）类别间相似足够低，

使得类别间判别更为容易。从这个意义上看，TCA没有能够抽取足够好的嵌入表

征，这表明仅做边缘分布适配不足以实现有效的迁移学习。本章方法 ARPCA可

以抽取到满足上述条件的理想嵌入表征，因此可以达到良好的跨领域的泛化能力。

3.5.5 参数敏感性分析

本节执行系统的参数敏感性实验，证明 ARRLS、ARPCA方法可以在相当大

的参数范围内稳定地获得比最佳基准方法更好分类准确率。

63



第 3章 联合分布适配方法

2 4 8 16 32 64 inf
30

40

50

60

70

80

90

100

p

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

 

 

rec vs sci 1
org vs place
MNIST vs USPS
PIE2 vs PIE1

(a) #邻接图近邻参数 p

0.001 0.005 0.01 0.05 0.1 0.5 1 5 10
30

40

50

60

70

80

90

100

σ

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

 

 

rec vs sci 1
org vs place
MNIST vs USPS
PIE2 vs PIE1

(b)模型正则项参数 σ

0.1 0.5 1 5 10 50 100 500 1000
30

40

50

60

70

80

90

100

λ

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

 

 

rec vs sci 1
org vs place
MNIST vs USPS
PIE2 vs PIE1

(c)适配正则项参数 λ
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(d)流形正则项参数 γ

图 3.10 参数分析：ARRLS在所选分类任务的性能表现（虚线表示最佳基准方法效果）。

3.5.5.1 ARRLS参数敏感性

首先考察 ARRLS方法，这里限于空间，仅从 20-Newsgroups、Reuters-21578、

USPS & MNIST和 PIE数据集中分别随机选取一个分类任务，观察参数的敏感性。

近邻参数 p：选取不同的参数 p值，执行 ARRLS算法。理论上，p应取折中

值，因为太大的 p值会导致稠密图（连接两个并不相似的样例），太小的 p值会导

致稀疏图（无法捕捉样例间的相似信息）。图 3.10(a)展示了分类准确率随着参数

p的变化规律，可以看到 p ∈ [4, 64]是合理的取值范围，实践中一般固定 p = 10。

模型正则项 σ：选取不同的参数 σ值，执行 ARRLS算法。理论上，σ控制

了分类模型的复杂性，当 σ → 0时分类模型退化而导致严重的过拟合问题，当

σ → ∞时分类模型过简单而无法充分拟合数据的判别结构。图 3.10(b)展示了分

类准确率随着参数 σ的变化规律，从中可以看到 σ ∈ [0.001, 1]是合理的取值范围。
适配正则项 λ：选取不同的参数 λ值，执行 ARRLS算法。理论上，较大的

λ值会使概率分布的适配程度更高，当 λ → 0时分布差异未能得到减小，并导致
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图 3.11 参数敏感性：ARPCA在字符识别、人脸识别、对象识别等三类任务上的性能
（虚线表示最佳基准方法的效果）。

负迁移问题。图 3.10(c)展示了分类准确率随着参数 λ的变化规律，从中可以看到

λ ∈ [5, 1000]是合理的取值范围，实践中一般取较大值 λ = 10。

流形正则项 γ：选取不同的参数 γ值，执行 ARRLS算法。理论上，较大的 γ

值会使流形一致性在 ARRLS中占据更重要的权重，当 γ → ∞时仅有流形一致性
得到保持，而标注等判别信息却丢失了。图 3.10(d)展示了分类准确率随着参数 γ

的变化规律，可以看到 γ ∈ [0.1, 10]是合理的取值范围，实践中可由交叉验证确定。

3.5.5.2 ARPCA参数敏感性

限于篇幅，对 ARPCA方法，这里仅在字符识别任务 USPS vs MNIST、人脸识

别任务 PIE1 vs PIE2以及对象识别任务 A→ D上讨论参数敏感性结果。

在不同的 k值下执行 ARPCA方法，k可选取为数据重构误差足够小的值（如

100）。图 3.11(a)显示了分类准确率相对于参数 k的变化规律，可选取 k ∈ [60, 200]。
在不同的 λ值下执行 ARPCA方法。理论上，λ决定了适配正则项的权重，当

λ→ 0时优化模型退化为平凡解，当 λ→ ∞时分布适配程度明显不足。图 3.11(b)

显示了分类准确率随参数 λ的变化规律，可取 λ ∈ [0.001, 1.0]为合理的取值范围。

3.5.5.3 ARPCA收敛性分析

由于 ARPCA是迭代式算法，这里通过实验确认其实际收敛速度和质量。图

3.12(a)和图 3.12(b)分别给出了分类准确率和联合分布距离随着迭代次数的变化

规律。可以看到 ARPCA随着迭代快速收敛，并在 10次迭代以内达到局部极值。
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图 3.12 收敛性分析：ARPCA在字符识别、人脸识别、对象识别等三类任务上的性能。

3.6 小结

本章提出了迁移学习通用框架，适配正则化迁移学习（ARTL），以及四种迁

移学习模型，适配正则化线性回归（ARRLS）、适配正则化支持向量机（ARSVM）、

适配正则化主成份分析（ARPCA）和适配正则化正交映射（AROM）。该框架同时

对结构风险泛函、边缘分布适配和条件分布适配、流形一致性进行优化，从而在

半监督学习风范下完成了迁移学习模型训练。该框架的优势是考察了各种必要的

学习准则，并保持了模型的凸性以及简单可依赖特性。此外，多种现有监督学习

方法如正则化线性回归（RLS）、支持向量机（SVM），表征学习方法如主成份分

析（PCA）、独立成分分析（ICA），都可以直接载入到 ARTL框架实现迁移学习。

ARTL对跨领域概率分布失配问题具有鲁棒性，并能极大的提高跨领域分类任务

的准确率。在 252个文本、图像分类任务上的系统性实验证明了本章方法相对于

领域前沿迁移学习方法的优势。未来工作包括（1）基于统计学习理论，进一步分

析本章的联合分布适配正则化的泛化性能保证（2）将本章模型推广到回归任务。
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第 4章 领域不变核学习方法

迁移学习在不同领域的服从不同概率分布的训练数据和测试数据之间推广学

习模型。上一章介绍了如何通过最小化领域间边缘分布和条件分布的差异来获得

更紧凑的泛化误差上界。要在样本输入空间中进行概率分布适配，由于线性映射

仅能刻划概率分布之间的一阶矩差异，现有工作通常依赖于非线性核映射来实现

概率分布之间的二阶矩和高阶矩匹配。然而，这类非线性核空间一般不是标准核

机器（如支持向量机）所依赖的最优核空间，这导致分布适配与模型训练不能同

时达到最优解，带来潜在的欠适配问题。为了解决该问题，本章提出了迁移核学

习（Transfer Kernel Learning，TKL），直接在可再生希尔伯特空间中学习一个领域

不变核矩阵实现辅助领域和目标领域的分布适配。具体地，首先由Mercer定理将

目标领域本征系统外插值到辅助领域得到谱核矩阵族，其次选取与辅助领域真实

核矩阵近似误差最小的谱核矩阵来构造领域不变核机器。在文本分类、图像识别、

视频识别等大量任务上的系统性实验证明了本章方法相对于已有前沿方法的优势。

4.1 引言

大量研究工作表明，当标准监督学习模型在与训练数据不同的测试数据上预

测时，因性能严重下降而不能满足实用需求 [108,110]。这种训练数据与测试数据概

率分布失配的问题在实际中广泛存在，如计算机视觉 [109,111]、自然语言处理 [35,42]

以及其他领域。跨领域迁移学习任务包括两种不同类型的数据集，一种来自辅助

领域、另一种来自目标领域。辅助领域包含大量标注数据足以训练准确的分类器，

目标领域包含大量无标数据、服从与辅助领域显著不同但又潜在相关的概率分布。

学习目标是修正领域间的概率分布失配，使得标准分类器可以在领域间有效迁移。

通过参数化或非参数化距离的最小化实现领域间的概率分布适配，是迁移学

习的重要方法 [27,33,45,46,112]。主要思想是：学习隐含特征表示或实例权重，使得辅

助领域和目标领域间出现共享特性、并显式地修正分布失配。例如文献 [45]提出在

参数化核空间中学习一组迁移主成份，使得辅助领域和目标领域在核空间中的概

率分布期望可以匹配。常用的概率分布距离度量函数包括相对熵 [112]、布雷格曼

散度 [46]和最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）[27,33,45]。然而，使

用 KL和布雷格曼散度需要先进行分布密度估计，使用 MMD距离需要先定义参

数化非线性核函数，而该核函数对目标核机器如支持向量机往往并非最优核空间。

为了解决分布适配与核机器对核函数的最优参数选取不一致的问题，文
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图 4.1 迁移核学习基本原理 [29]。左图：计算目标领域核矩阵的离散本征向量；中图：估

计该离散本征向量对应的连续本征函数；右图：在辅助领域样例上计算本征函数外插值。

献 [29,40,85,108]直接学习一个领域不变核矩阵、而不需要预设核函数参数。目标是同

时最小化经验风险泛函与MMD准则，由半正定优化（Semi-Definite Programming，

SDP）[40]或多核学习（Multiple Kernel Learning，MKL）[85]得到核矩阵。缺陷在于，

标准 SDP求解器的计算复杂度达 O(n6.5)，这对实际问题是计算不可行的；MKL

将复杂的概率分布差异编码到一小组核集成参数中，但这可能并不足以修正分布

失配。为解决该问题，文献 [29]提出代理核匹配（Surrogate Kernel Matching，SKM）

方法，直接在可再生希尔伯特空间中匹配辅助领域和目标领域的核矩阵。这种方

法具有理论上的优势，因为领域间的分布差异直接由其核矩阵差异来形式化。该

方法的一个主要缺陷在于，直接将整个辅助领域核矩阵线性地映射到目标领域本

征空间中，也即用目标领域本征空间表征所有数据，会导致较大的数据近似误差。

受上述讨论的启发，本章提出迁移核学习（Transfer Kernel Learning，TKL）

方法，在可再生希尔伯特空间中直接学习一个领域不变核矩阵，从而实现辅助领

域与目标领域核矩阵的匹配。基本思想是：领域间概率分布差异可以由 Nyström

近似误差 [113] 进行形式化，该误差刻划了辅助领域插值核矩阵与真实核矩阵之间

的差异。图 4.1给出如何将目标领域核矩阵的本征系统外插值到辅助领域实例空

间的基本原理。TKL方法的学习过程是：首先由Mercer定理 [114]将目标领域本征

系统外插值到辅助领域得到谱核矩阵族，其次选取与辅助领域真实核矩阵近似误

差最小的谱核矩阵来构造领域不变核机器。这样的领域不变核矩阵能够同时刻划

目标领域本征系统并最小化辅助领域近似误差。本章的主要创新性贡献总结如下：

• 首次提出将 Nyström近似误差作为领域间概率分布差异的度量准则，并在谱

核设计框架下通过最小化 Nyström近似误差来学习领域不变核矩阵。

• 所学领域不变核矩阵可直接带入现成的核机器如支持向量机（Support Vector

Machine）、核岭回归（Kernel Ridge Regression）等，实现有效迁移学习。

• 在文本分类、图像识别、视频识别的大量实际任务上证明了本章方法优势。
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4.2 预备知识

4.2.1 最大均值差异

概率分布在训练数据和测试数据之间的显著差异，是制约标准监督学习方法

泛化性能的主要挑战。因此提高迁移学习泛化性能的关键方法之一，就是对概率

分布差异进行形式化并对差异函数进行最小化。尽管参数化距离函数已被广泛应

用于迁移学习并取得了良好的效果，例如相对熵 [112] 和布雷格曼散度 [46] 等，但

是度量这类参数化距离函数通常要依赖非平凡的分布密度估计过程，这极大地

增加了机器学习模型设计的复杂性。针对上述问题，文献 [33] 提出了称为最大均

值差异（Maximum Mean Disrepancy，MMD）的非参数化距离函数，用来度量两

个概率分布函数 P和 Q之间的差异。给定由 P和 Q采样生成的两个有限样本集

X = {x1, . . . , xn}和Z = {z1, . . . , zm}，MMD定义为将 X和Z同时映射到一个高维
的可再生希尔伯特空间H 后的期望差异。MMD及其经验估计分别定义如下 [33]：

MMD [P,Q]
∆
= sup∥ f ∥H≤1 (Ex∼P [ f (x)] − Ez∼Q [ f (z)])

MMD [X,Z] ∆
=

∥∥∥∥∥∥∥∥1n
n∑

i=1

ϕ (xi) −
1

m

m∑
j=1

ϕ (z j)

∥∥∥∥∥∥∥∥H
(4-1)

其中 f (·)是H 中的任意函数，ϕ : x 7→ H 是将原始数据映射到高维空间的非线性
特征映射函数。设核函数为 k(xi, x j)，则有如下内积关系 k (xi, x j) =

⟨
ϕ (xi) , ϕ (x j)

⟩
。

定理 4.1 (MMD)： [33] 设 P，Q为 Borel概率测度，并设H 为通用可再生希尔伯
特空间，则MMD[P,Q] = 0当且仅当 P = Q。

通过对非线性特征映射 ϕ(x)进行泰勒级数展开（实际中不会显式展开此级

数，而是通过核技巧间接实现），MMD可以在高维空间中刻划概率分布的任意阶

统计量，如一阶统计量均值和二阶统计量方差。换言之，最小化MMD可以将训

练数据和测试数据的概率分布 P和 Q通过各阶统计量进行充分适配。MMD被广

泛应用于设计迁移学习算法，如实例权重调整 [27]、特征变换 [45]和分类器调整 [85]。

然而，这些方法无一例外地将MMD作为正则项加入到学习器的损失函数中，这

会导致 MMD的最小化过程无法达到最优值，原因是学习器的损失函数和 MMD

一般不存在公共的最优解。本章提出了领域不变核学习方法，以期解决上述问题。

4.2.2 Nyström近似

本章通过学习一个领域不变核函数或核矩阵来解决基于MMD的概率分布适

配方法的缺陷，其理论基础是 Nyström近似 [115]。Nyström近似是核函数低秩近似

的主要方法，它基于Mercer定理 [114]用已知核的本征系统对目标核进行低秩近似。
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定理 4.2 (Mercer)： [114] 设 k(z, x)为 P(x)二次可积的连续对称非负正定函数，则

k (z, x) =
∞∑

i=1

λiϕi (z) ϕi (x) (4-2)

本征值 λi和标准正交本征函数 ϕi(x)是下列积分方程的解∫
k (z, x) ϕi (x) P (x) dx = λiϕi (z) (4-3)

该定理是可再生希尔伯特空间的理论基础，它指出任意正定核均可被其他已

知核有效重构，并提供在任意数据集上生成核矩阵的机制。具体地说，给定由概率

分布 P(x)采样而来的数据集 X = {x1, . . . , xn}及其核矩阵 KX，可通过公式 (4-3)计

算其本征值 {λi}和本征函数 {ϕi(x)}。由此可在任意数据集 Z = {z1, . . . , zm}上求取
核函数 k，重构生成的核矩阵 KZ仅依赖于已知核矩阵 KX的本征系统

{
λi, ϕi(x)

}
。

Nyström法 [115]对公式 (4-3)中的积分函数用如下的经验估计进行低秩近似：∑n

j=1

k (z, x j) ϕi (x j)

n
≃ λiϕi (z) (4-4)

遍历和式中的变量 z ∈ X得到标准本征分解（量纲差一常数）KXΦX = ΦXΛX，其

中 ΦX ∈ Rn×n 为 n个本征向量，ΛX = diag(λ1, . . . , λn) ∈ Rn×n 为 n个本征值。公式

(4-3)的本征函数 {ϕi(x)}和本征值 {λi}可分别由 ΦX 的列向量和 ΛX 的对角元离散

地近似，而本征函数 ϕi(z)在任意数据点 z的值可由 ϕi (z) =
∑n

j=1
k(z,x j)ϕi(x j)

nλi
插值

得到。在概率分布 Q(z)采样得到的数据集 Z = {z1, . . . , zm}上求取所有本征函数
{ϕi(z)}的值，则得到数据集Z的核矩阵 KZ对应的本征函数 ΦZ的如下离散近似：

ΦZ ≃ KZXΦXΛ−1X , (4-5)

其中 KZX ∈ Rm×n是跨越数据集Z和 X的交叉相似度矩阵，可由核函数 k在Z和
X之间求值得到。根据Mercer定理，数据集Z上的核矩阵 KZ可低秩近似如下：

KZ ≃ ΦZΛXΦ
T
Z = KZXK−1X KXZ (4-6)

如果分别记 Z和 X为辅助数据和目标数据，则由于迁移学习的领域差异性，
变量 z ∼ Q(z)和 x ∼ P(x)将服从不同的概率分布，即 P , Q。这种情况下，由 KX
的本征系统对 KZ进行低秩近似会导致很大的拟合误差。文献 [29] 在应用 Nyström

法设计迁移学习方法时未能充分考虑到该问题，从而可能会降低跨领域泛化性能。

4.2.3 谱核学习

核学习是度量学习的一种重要方法，包括非参数化核变换 [116]、非参数化核学

习 [117]等。本章采用谱核学习 [118]，由已知核的本征向量对目标核进行线性重构。
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定理 4.3 (谱核学习)： [118] 如果给定一个已知正定核矩阵 K ∈ Rn×n 的本征系统

{γi,ϕi}ni=1, γ1 ≥ . . . ≥ γn ≥ 0，则以下矩阵族

Kλ =
∑n

i=1
λiϕiϕ

T
i , λ1 ≥ . . . ≥ λn ≥ 0 (4-7)

是以 {λi}为本征值的正定核矩阵 Kλ。

重构的核矩阵 Kλ是多个本征核
{
Ki = ϕiϕ

T
i

}n

i=1
的线性组合，但这不同于自动

组合多个已知核的多核学习 [119]。要完成谱核学习，算法上可以通过优化合适的

准则来确定最优本征谱 {λi}，如核对齐 [120]和图对齐 [121]准则。本章将提出如何通

过优化辅助核与目标核之间的 Nyström近似误差来求领域不变核，实现迁移学习。

4.3 迁移核学习

本节首先对所研问题进行形式化，其次提出迁移核学习模型 TKL、二次优化

问题及其学习算法，最后形式化地分析算法的计算复杂度和近似误差上界。

4.3.1 问题定义

简明起见，本章常用的符号及其描述总结如表 4.1所示，首先给出问题定义。

定义 4.1 (领域、任务)： [1] 领域D由 d维特征空间 F 和边缘概率分布 P(x)组成，

即D =
{F , P(x)}, x ∈ F。给定领域D，任务 T 由标签集合 Y和分类模型 f (x)组

成，即 T =
{Y, f (x)

}
，y ∈ Y，从统计观点 f (x) = Q(y|x)可解释为条件概率分布。

一般地，如果两个领域Z和 X的特征空间或边缘分布不同，则认为两个领域
Z和X不同，即FZ , FX∨P(z) , P(x)。类似地，如果两个任务TZ和TX的标签集
合或条件分布不同，则认为两个任务TZ和TX不同，即YZ , YX∨P(y|z) , P(y|x)。

问题 4.1 (迁移核学习)： 给定标注的辅助领域 Z = {(z1, y1), . . . , (zm, ym)}和无标
的目标领域 X = {x1, . . . , xn}满足 FZ = FX, YZ = YX, P(z) , P(x), P(y|z) ≃ P(y|x)，
学习Z和 X之间的不变核，使得标准核机器 f 经Z训练后可以准确地泛化到 X。

给定核函数 k，如高斯核 k (z, x) = e−γ∥z−x∥
2

或拉普拉斯核 k (z, x) = e−γ|z−x|，可

以计算辅助核矩阵 KZ和目标核矩阵 KX，并由此构造学习领域不变核矩阵 KZ∪X。
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表 4.1 符号及其描述。

符号 描述 符号 描述 符号 描述

Z 辅助领域 X 目标领域 X 数据矩阵

m 辅助样例数 n 目标样例数 K 核矩阵

d 共享特征数 c 共享类别数 Φ 本征向量矩阵

r 本征谱数 ζ 阻尼系数 Λ 本征值矩阵

4.3.2 优化问题

在可再生希尔伯特空间中处理概率分布差异是一个非平凡过程，因为核映射

ϕ通常不能用显式表达表出。为使得两个不同数据集（如辅助数据集Z和目标数
据集 X）服从相似的概率分布即 P(ϕ(z)) ≃ P(ϕ(x))，其充分条件是使它们有相似

的核矩阵即 KZ ≃ KX [29]。然而核矩阵是数据依赖的，不同数据集的核矩阵有不同

的维度 KZ ∈ Rm×m, KX ∈ Rn×n，因而不能直接计算不同核矩阵的相似度。为解决

这个问题，本章采用 Nyström低秩近似法 [115]，通过目标核矩阵 KX的本征系统插

值生成辅助核矩阵 KZ ∈ Rm×m；插值的辅助核矩阵 KZ 与真实的辅助核矩阵 KZ
具有相同维度，因而两者可通过谱核学习进行适配。图 4.2直观描述了上述过程。

4.3.2.1 本征系统插值

本章采用 Nyström低秩近似对本征系统进行外插值。为此目的，首先对目标

核矩阵 KX进行本征分解：

KXΦX = ΦXΛX (4-8)

由此得到目标核矩阵 KX的本征系统 {ΛX,ΦX}。其次，利用Mercer定理计算该本

征系统在辅助数据集Z的取值，则可得到辅助核矩阵 KZ的本征向量的插值近似：

ΦZ ≃ KZXΦXΛ−1X (4-9)

其中 KZX ∈ Rm×n是跨越领域Z和 X的交叉核矩阵，可通过核函数 k计算得到。

在标准 Nyström 法中，插值得到的辅助领域本征向量 ΦZ 及目标领域本征

Kx

Φx

Kz                              Kz

Λx

Φz

Λ

_

_ 

�� X��� Z
����

 ��

	�

������

图 4.2 迁移核学习的执行过程示意图，包括本征分解、本征插值、谱核学习三部分。
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值 ΛX 直接用于对辅助领域核矩阵 KZ 进行近似，如公式 (4-6)所示。本章指出，

Nyström近似法 (4-6)当且仅当 P(z) ≃ P(x)时有效。当辅助领域和目标领域服从

不同的概率分布 P(z) , P(x)时，Nyström近似误差将会扩大并导致跨领域核近似

变得不合理。因此，文献 [29]利用标准 Nyström法设计的迁移学习算法并不有效。

上述论述给出一个重要的观点：Nyström近似误差从本质上刻划了领域之间

的分布差异，当且仅当 P(z) ≃ P(x)时误差趋零。因此，如果可以找到一个插值核

矩阵使得 Nyström近似误差最小化，则该插值核矩阵将能挖掘领域之间潜在的不

变结构并可用于提高迁移学习的泛化性能。与该结论相关的理论分析参见4.3.4节。

4.3.2.2 本征值松弛

为最小化领域间分布差异，本章采用谱核学习 [118] 方法由插值得到的近似本

征系统 (4-9)重构生成原始核矩阵。生成核矩阵保持了原始核矩阵的本征向量等重

要结构信息，但其本征值松弛为任意合法取值。通过最小化 Nyström近似误差可

以确定最小化分布差异的最优本征值，从而将生成核矩阵改造成领域不变核矩阵。

将标准 Nyström法 (4-6)的本征谱 ΛX松弛为待学习参数 Λ，经过谱核设计得

到一族由目标领域核矩阵的本征系统外插值到辅助领域数据集上生成的核矩阵：

KZ = ΦZΛΦ
T
Z (4-10)

该矩阵族保持了目标领域的关键性结构信息即本征向量 ΦZ，从而形成了知识迁

移的桥梁。但是共享本征向量并不一定会减小领域间的分布差异，除非针对性地

对其进行最小化 [45]。此外还需要定义一个恰当的目标函数对自由本征谱 Λ进行

参数估计。传统谱核学习 [118] 通过将待定核与已知核进行对齐来确定未知参数 Λ，

由于不存在同领域内的已知核，本章通过匹配不同领域的核矩阵来实现参数学习。

4.3.2.3 近似误差最小化

本章通过最小化辅助领域插值核矩阵 KZ 和辅助领域真实核矩阵 KZ 之间的

二次误差，实现领域间分布差异的最小化，得到迁移核学习的如下优化问题：

min
Λ

∥∥∥KZ −KZ∥∥∥2
F =

∥∥∥∥∥ΦZΛΦ
T
Z −KZ

∥∥∥∥∥2
F

λi ≥ ζλi+1, i = 1, . . . , n − 1

λi ≥ 0, i = 1, . . . , n

(4-11)

其中 Λ = diag (λ1, . . . , λn)是 n个非负本征谱参数。由于正定核矩阵的本征谱服从

幂律分布 [120,122]，一组以 ζ ≥ 1为阻尼系数的本征值阻尼约束被加入到优化问题
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中。原理上这组阻尼约束对优化问题的学习效果至关重要，因为它们可以将 KZ
的本征谱先验衰减趋势注入模型，同时使较大的本征向量（对应较大的本征值）

对知识迁移做贡献更大。上述优化模型学习到的最优核矩阵被确定为领域不变的。

4.3.2.4 领域不变核机器

学习到最优本征谱参数Λ后，可在辅助领域和目标领域全集A = Z∪X上构
造领域不变核矩阵 KA。基于谱核设计，KA可由领域不变本征系统

{
Λ,ΦA

}
生成：

KA =

ΦZΛΦ
T
Z ΦZΛΦT

X

ΦXΛΦ
T
Z ΦXΛΦT

X

 = ΦAΛΦ
T
A (4-12)

其中 ΦA
∆
=

[
ΦZ;ΦX

]
为所有数据集 A上的插值本征向量集合。该领域不变核矩

阵 KA可直接输入到标准核机器如支持向量机中，实现跨领域的预测和泛化任务。

具体地，在辅助领域分区 KZ = ΦZΛΦ
T
Z 上训练核支持向量机分类器，并将

其泛化到跨领域分区 KXZ = ΦXΛΦ
T
Z如下：

yX = KXZ (α ⊙ yZ) + b (4-13)

其中 α是核支持向量机的拉格朗日乘子，b是分类面的截距。常用的开源工具

LIBSVM中实现了核支持向量机，可接受核矩阵作为输入并输出训练和预测结果。

要对样本外测试数据集 Xo（来自目标领域 X且服从同样的概率分布）进行预
测，需要将目标领域的本征系统 ΦX由标准 Nyström法外插值到数据集 Xo上：

ΦXo = KXoXΦXΛ
−1
X (4-14)

其中 KXoX 是跨数据集交叉核矩阵，样本外数据集对应的跨领域分区可计算为

KXoZ = ΦXoΛΦ
T
Z。将该矩阵代入公式 (4-13)可得到样本外数据集 Xo的预测结果。

4.3.3 学习算法

本节设计基于凸优化理论的学习算法，并基于 Nyström法给出可扩展性实现。

74



第 4章 领域不变核学习方法

算法 5:迁移核学习（TKL）
输入: 数据矩阵 X；核函数 k；本征谱阻尼系数 ζ。

输出: 领域不变核矩阵 KA。

1 开始

2 用核函数 k计算辅助领域、目标领域、跨领域核矩阵 KZ，KX、KZX。

3 对目标领域核矩阵 KX进行本征分解 (4-8)，得到本征系统 {ΛX,ΦX}。
4 将上述本征向量插值到辅助领域 (4-9)，得辅助领域插值本征向量ΦZ。

5 求解二次规划问题 (4-15)，得到本征谱参数 λ。

6 返回领域不变核矩阵 KA及其训练得到的核机器，如公式 (4-12)所示。

4.3.3.1 二次规划问题

优化问题 (4-11)可归结为线性约束的二次规划（QP）问题。记 λ = (λ1, . . . , λn)

为 n个本征谱参数且 Λ = diag (λ)。根据线性代数，公式 (4-11)的矩阵形式如下：

min
λ
λTQλ − 2rTλ

Cλ ≥ 0

λ ≥ 0

(4-15)

这是个线性约束二次规划问题，可由常见的凸优化工具包求解，如 MATLABTM

的 quadprog函数。该二次规划的系数矩阵 Q和 r以及约束矩阵 C分别推导如下：

Q =
(
Φ
T
ZΦZ

)
⊙

(
Φ
T
ZΦZ

)
r = diag

(
Φ
T
ZKZΦZ

)
C = I − ζ Ī

(4-16)

其中 ζ ≥ 1是本征谱阻尼系数，它是 TKL模型中的唯一可调参数；I ∈ Rn×n 是单

位矩阵，Ī ∈ Rn×n是一阶对角矩阵，它的所有非零元素为 Īi,i+1 = 1, i = 1, . . . , n − 1。
实际问题中的输入数据通常满足“本征间隔”性质，即核矩阵本征谱上最大

的 r个本征值远远大于其余本征值 [122]。在这种场景下，没有必要计算目标领域核

矩阵 KX 的所有本征值，保留最大的 r个本征值和本征向量可以极大降低计算复

杂度。为了在不降低模型效果的情况下加快计算效率，本章采用 r = min (500, n)，

相关变量维度降为 ΦZ ∈ Rm×r，λ ∈ Rr×1，Q ∈ Rr×r。算法 5总结了上述执行过程。
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4.3.3.2 可扩展性实现

标准核机器在大数据时代备受挑战，原因是其二次计算复杂度 O(n2) 难以

扩展到大规模数据上。Nyström法使大规模核学习变得行之有效 [113,115]。具体地，

Nyström 法通过对一个大规模核矩阵 KX ∈ Rn×n 的列向量进行随机或均匀下采

样得到的一个子矩阵 KXX̂ ∈ Rn×n̂, n̂ ≪ n来对原来的大矩阵进行近似。记 KX̂ 为

数据子集 X̂上的核矩阵，其本征系统可由本征分解 KX̂ΦX̂ = ΦX̂ΛX̂ 得到。根据

Nyström本征向量近似公式 (4-5)，目标领域核矩阵 KX的本征系统可由插值近似：

ΦX ≃ KXX̂ΦX̂Λ
−1
X̂ (4-17)

类似地，辅助领域的大规模核矩阵 KZ ∈ Rm×m 也可由对它进行下采样得到的

一个子矩阵 KZẐ ∈ Rm×m̂, m̂ ≪ m来低秩近似。记 KẐ 为数据子集 Ẑ上的核矩阵，
根据 Nyström核矩阵近似公式 (4-6)，辅助领域核矩阵 KZ可通过如下近似得到：

KZ ≃ KZẐK
−1
Ẑ
KẐZ (4-18)

要对二次规划问题 (4-15)进行可扩展性实现，还需要对目标领域本征向量外

插值到辅助领域的本征向量 ΦZ 进行小数据集近似。为此，首先通过本章提出的

跨领域 Nyström法 (4-9)，将目标领域本征向量ΦX外插值到辅助领域数据子集 Ẑ：

ΦẐ ≃ KẐXΦXΛ
−1
X̂ (4-19)

其次通过标准 Nyström法 (4-6)，将子集上的本征向量 ΦẐ插值到数据全集Z上：

ΦZ ≃ KZẐΦẐΛ
−1
X̂ (4-20)

这样，二次规划 (4-15)和领域不变核矩阵 (4-12)的所有变量都转变为可扩展计算

方法。由于基本过程与算法 5类似，上述变换得到的 TKL可扩展性实现这里从略。

4.3.3.3 计算复杂度

评估计算复杂度一般采用大 O法。记 r为所保留的最大本征向量的个数，取

固定值 r = min (500, n)。算法 5是 TKL的非可扩展性实现，第 2行计算核矩阵开

销为 O(d(m+ n)2)，第 3行计算目标领域核矩阵的本征分解开销为 O(rn2)，第 4行

本征向量插值开销为O(rmn)，第 5行求解二次优化问题开销为O(rn2+r3)，第 6行

构造领域不变核矩阵开销为O(r(m+n)2)，总计算复杂度为二次O((d+r)(m + n)2)。

对于 TKL的可扩展性实现（不包括领域不变核矩阵 KA 的构造），总计算复

杂度降低为线性 O((d + r)(m̂ + n̂)(m + n)),其中 m̂ ≪ m, n̂ ≪ n [115]，但构造 KA仍
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需 O(r(m + n)2)。由于 KA是一个低秩矩阵，实际中不会直接计算 KA而是保留其

分解形式 (4-12)，该式会带入标准核机器中并通过矩阵结合律等实现线性复杂度。

4.3.4 近似误差分析

本节依据如下定理 [113]，从理论上分析分布差异与 Nyström近似误差的关系。

定理 4.4 (近似误差)： [113] 定义 E ∆
=

∥∥∥KZ −KZXK−1X KXZ∥∥∥
F 为 Nyström近似误差，

则该误差有上界：

E ≤ 4m
√

Ckmnϵ + Ckmnϵ
∥∥∥K−1X ∥∥∥

F (4-21)

其中 Ck 为一常数，ϵ =
∑m

i=1

∥∥∥zi − xNN(i)

∥∥∥2为将所有样例 zi ∈ Z分别用与其最近的
样例 xNN(i) = arg minx j

∥∥∥zi − x j

∥∥∥ ∈ X进行编码的总量化误差，即一近邻量化误差。
上述定理表明，最小化 Nyström近似误差等价于要求辅助领域数据和目标领

域数据充分重叠，换言之，即要求辅助领域的每个样例都能在目标领域中至少

找到一个最近邻样例使得量化误差最小。迁移核学习 TKL的优化问题 (4-11)是

Nyström误差函数的谱松弛版本，因此最小化 (4-11)从本质上实现了辅助领域和

目标领域聚类结构重叠程度最大化，从而最终使概率分布在领域间得以充分适配。

4.4 实验过程与结果

这一节通过设计和执行系统性的实验来证明迁移核学习（TKL）的有效性，

实验面向文本分类、视觉对象识别、视频事件识别等三类常见的跨领域实际应用。

4.4.1 实验数据

4.4.1.1 文本数据

按迁移学习文献 [29,45,47,60,63,67,85]介绍的通用协议，本节采用 20-Newsgroups和

Reuters-21578两个基准文本集，并根据层次结构生成 222个跨领域文本分类任务。

20-Newsgroups 1⃝数据集包含约 20,000 个文档，4 个大类分别为 comp、rec、

sci和 talk，每个大类包含 4个子类，详细信息如表 4.2所示。在实验中构造了 6组

跨领域二分类任务，每组任务由 4个大类中随机选取 2个大类构成，一个大类记

为正例，另一个大类记为负例，6个任务组具体为 comp vs rec、comp vs sci、comp

vs talk、rec vs sci、rec vs talk 和 sci vs talk。每个跨领域分类任务（包括辅助领域

1⃝ http://people.csail.mit.edu/jrennie/20newsgroups
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表 4.2 文本数据集 20-Newsgroups和 Reuters-21578中的层次结构和统计信息。

数据集 大类 子类 样例数 特征数

20-Newsgroups

comp

comp.graphics 970

25,804

comp.os.ms-windows.misc 963
comp.sys.ibm.pc.hardware 979

comp.sys.mac.hardware 958

rec

rec.autos 987
rec.motorcycles 993

rec.sport.baseball 991
rec.sport.hokey 997

sci

sci.crypt 989
sci.electronics 984

sci.med 987
sci.space 985

talk

talk.politics.guns 909
talk.politics.mideast 940

talk.politics.misc 774
talk.religion.misc 627

Reuters-21578
orgs many subcategories 1,237

4,771people many subcategories 1,208
place many subcategories 1,016

和目标领域）采用文献 [67] 介绍的方法生成：每个任务组 P vs Q的两个大类 P和

Q分别包含 4个子类 P1、P2、P3、P4和 Q1、Q2、Q3、Q4；随机选取 P的两个子

类（如 P1、P2）与 Q的两个子类（如 Q1、Q2）构成辅助领域，其余子类（P的

P3、P4 和 Q的 Q3、Q4）构成目标领域。以上构造策略既保证辅助领域和目标领

域是相关的，因为它们都来自同样的大类；又保证辅助领域和目标领域是不同的，

因为它们来自不同的子类。每个任务组 P vs Q可以生成 C2
4 · C2

4 = 36个分类任务，

总计 6个任务组共生成 6 · 36 = 216个分类任务。数据集经过文本预处理后包含

25,804个词项特征和 15,033个文档，每个文档由 tf-idf 向量表征，如表 4.2所示。

Reuters-21578 1⃝ 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，可构造 6个跨领域文本分类任务 orgs vs people、

people vs orgs、orgs vs place、place vs orgs、people vs place和 place vs people。本章

采用文献 [123] 发布的 Reuters-21578预处理集。值得一提的是，现有工作通常选取

其中 3个分类任务进行评测，本章在所有 6个分类任务上进行了更为完整的评测。

1⃝ http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578
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表 4.3 跨领域图像和视频数据集的统计信息。

数据集 样例数 特征数 类别数 包含子集 数据集 样例数 特征数 类别数 包含子集

Office 1,410 800 10 A, W, D Kodak 195 2,500 6 Kodak
Caltech-256 1,123 800 10 C YouTube 906 2,500 6 YouTube

4.4.1.2 图像数据

本章采用文献 [15,61,107,108] 广泛使用的基准图像数据集 Office 和 Caltech-256，

根据领域先验生成 12个跨领域视觉对象识别任务来横向评测本章算法的效果。

Office [15,107,108] 是视觉迁移学习的主流基准数据集，包含 3个对象领域 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)，共有 4,652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，共有 30,607张图片 256个类别标签。

为便于横向比较，实验直接采用文献 [108] 发布的 Office+Caltech预处理数据

集。对每张图片抽取 SURF特征，并向量化为 800维的直方图表征，所有直方图向

量都进行减均值除方差的归一化处理，直方图码表由 K均值聚类算法在 Amazon

子集上生成。具体共有 4个领域 C (Caltech-256)、A（Amazon）、W（Webcam）和

D（DSLR），从中随机选取 2个不同的领域作为辅助领域和目标领域，则可构造

4× 3 = 12个跨领域视觉对象识别任务，如 C→ A，C→W，C→ D，…，D→W。

4.4.1.3 视频数据

本章采用文献 [109]发布的跨领域视频事件识别数据集，如图 4.3和表 4.3所示，

由 Kodak客户视频数据和 YouTube视频数据组成；Kodak客户视频数据 [124] 包括

100个真实用户一年内的相关视频和标注信息，YouTube视频数据由关键词搜索从

YouTube网站爬取。在该数据集上进行迁移学习十分具有挑战性：（1）YouTube

视频的解析度低于 Kodak视频（2）YouTube视频的标注信息来自网络准确度低。

实验中采用 6 种事件类型进行评测，具体包括“birthday”、“picnic”、“pa-

rade”、“show”、“sport”、“wedding”。实际中目标领域（Kodak）标注视频远少于

辅助领域（YouTube）标注视频，因此辅助领域的所有 906个 YouTube视频都作为

训练数据，目标领域的每个类别分别随机选取 3个 Kodak视频作为训练数据、其

余 Kodak视频作为测试数据。文献 [109] 提供了随机选取的配置信息，因此可以完

整重现其实验过程和结果。该数据集进行如下预处理：按每秒 2关键帧的频率从

每个视频片段中采集关键帧，在每个关键帧的显著性区域抽取 128维 SIFT特征，

每个视频的所有 SIFT特征向量化为 2500维直方图，直方图码表由 K均值聚类得

到。为更有效地对任意两个视频进行匹配，利用文献 [109] 提出的时空对齐金字塔
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(a) Office和 Caltech-256数据集 (b) Kodak和 YouTube数据集

图 4.3 图像对象识别与视频事件识别数据集中的示例图片或视频关键帧。

匹配（Aligned Space-Time Pyramid Matching，ASTPM）方法改进视频的特征表示。

4.4.2 基准算法和实现细节

4.4.2.1 基准算法

本章在上述过程构造的 235个跨领域文本、图像和视频分类任务上进行系统

性对比实验，下面这些基准算法基本代表了迁移学习研究的经典方法和前沿成果：

• 支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

• 拉普拉斯支持向量机（Laplacian Support Vector Machine，LapSVM）[88]

• 跨领域谱分类（Cross-Domain Spectral Classification，CDSC）[100]

• 谱特征对齐（Spectral Feature Alignment，SFA）[42]

• 核均值匹配（Kernel Mean Matching，KMM）[27]

• 迁移成分分析（Transfer Component Analysis，TCA）[45]

• 领域迁移多核学习（Domain Transfer Multiple Kernel Learning，DTMKL）[85]

• 测地流核方法（Geodesic Flow Kernel，GFK）[108]

• 代理核匹配（Surrogate Kernel Matching，SKM）[29]

其中 DTMKL、GFK和 SKM是基于核学习的迁移学习方法，具体而言：DTMKL

基于多核学习框架，显式地最小化不同概率分布在每个核函数上的差异；GFK在

辅助领域和目标领域之间的测地流上平滑地抽取无穷多个子空间，用于刻划概率

分布从辅助领域到目标领域的变迁规律；SKM从目标领域核矩阵的本征系统中插

值得到辅助领域的代理核矩阵，然后将辅助领域核矩阵通过线性变换与代理核矩

阵进行对齐。注意 SKM与本章 TKL最为类似，但两者的区别仍十分明显：TKL

通过谱核学习得到一个领域不变核矩阵，而 SKM在已知核矩阵上进行对齐操作。

4.4.2.2 实现细节

为保持对比实验的公平性，本章采用相关文献 [1,29,45,85] 的测试协议。SVM在

辅助领域标注数据上训练，在目标领域无标数据上测试；LapSVM和 DTMKL在

所有数据上归纳迁移分类器；CDSC、SFA、KMM、TCA、GFK、SKM和 TKL在

所有数据上学习领域不变的特征空间、实例权重或相似核，并训练 SVM分类器。
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表 4.4 文本数据集上的平均分类准确率（%），包括 9个分类任务组共 222个分类任务。

任务组
标准学习 非核学习 核学习

SVM LapSVM CDSC SFA KMM TCA DTMKL GFK SKM TKL
comp vs rec 87.51 81.93 87.95 89.73 93.64 95.12 95.08 93.74 91.31 96.01
comp vs sci 75.38 68.96 75.72 78.07 77.45 77.32 81.87 80.62 77.63 88.14
comp vs talk 95.44 95.40 97.33 95.85 96.06 97.20 97.16 96.61 97.75 97.74

rec vs sci 73.82 74.21 77.53 79.25 80.27 82.31 82.97 84.31 77.21 91.29
rec vs talk 83.27 87.44 82.14 86.98 85.57 86.58 88.35 92.73 86.83 93.74
sci vs talk 76.85 80.22 80.97 79.27 77.05 79.30 75.77 80.91 78.30 87.52
平均值 82.05 81.36 83.62 84.86 85.01 86.31 86.87 88.15 84.84 92.41

orgs vs people 78.55 82.68 80.97 77.20 80.48 81.58 81.19 81.00 78.63 83.76
orgs vs place 66.71 68.67 70.62 74.59 68.47 68.15 69.20 76.31 68.06 80.85

people vs place 59.94 60.68 64.53 67.08 57.33 57.61 57.80 58.50 59.33 68.48
平均值 68.40 70.68 72.04 72.96 68.76 69.11 69.40 71.94 68.67 77.70

在目标领域没有标注数据时，一般无法通过交叉验证来自动选择最优模型参

数。与相关文献一样，本章在所有 235个分类任务上测试 9种基准算法，将每种算

法在各种参数设置下的最佳效果用于性能对比。具体地，SVM采用 LIBSVM 1⃝工

具包实现，正则参数C通过遍历C ∈ {0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50, 100}设置；LapSVM采用文

献 [88]的实现 2⃝，正则参数 γA和 γI分别通过遍历 γA, γI ∈ {0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}
设置；DTMKL采用文献 [85] 的实现，正则参数 θ通过遍历 θ ∈ {0.01, 0.1, 1, 10, 100}
设置；CDSC、SFA、TCA、GFK 采用文献作者提供的实现，子空间参数 k 通

过遍历 k ∈ {10, 20, . . . , 100} 设置。对所有核方法，在文本数据集上采用线性核
k(xi, x j) = xTi x j，在图像、视频数据集上采用高斯核 k (xi, x j) = e−γ∥xi−x j∥2；根据文
献 [109]，高斯核函数参数设置为所有训练数据之间平均欧式距离 A的倒数 γ = 1

A。

TKL是一个简单易用的模型，因其仅有 2个待定模型参数：本征谱阻尼系数

ζ 和 SVM正则参数 C。后文将进行系统的参数敏感性实验，验证 TKL能在足够

大的参数范围内取得更好的效果。在对比实验中，采用统一设置：（1）222个文本

分类任务 ζ = 2.0和 C = 10.0（2）13个图像、视频分类任务 ζ = 1.1和 C = 10.0。

由于参数 C比参数 ζ 更稳定，实际参数选择时可按先后顺序先确定 C再决定 ζ。

本章采用测试数据（目标领域无标数据）准确率（Accuracy）作为评价指标：

Accuracy =

∣∣∣x : x ∈ X ∧ f (x) = y (x)
∣∣∣

|x : x ∈ X| (4-22)

其中 y(x)是测试样例 x的真实标签， f (x)是待测学习算法为样例 x预测的标签。

1⃝ http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
2⃝ http://vikas.sindhwani.org/manifoldregularization.html

81

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
http://vikas.sindhwani.org/manifoldregularization.html


第 4章 领域不变核学习方法

4.4.3 实验结果

本节给出 TKL和 9种基准方法在 235个文本、图像、视频跨领域分类任务上

的准确率，并根据实验结果深入讨论某些相关问题。

4.4.3.1 文本实验结果

由于 20-Newsgroups和 Reuters-21578层次结构各不相同，这里需要分别讨论。

20-Newsgroups: 由该数据集构造了 6个跨领域分类任务组 comp vs rec、comp

vs sci、comp vs talk、rec vs sci、rec vs talk和 sci vs talk，每个任务组分别由 36个跨

领域分类任务构成。实验结果包括每个分类任务的分类准确率和每个任务组的平

均分类准确率，分别如图 4.4(a)∼4.4(f)和表 4.4所示，由实验结果得出如下结论。

首先，TKL在大多数分类任务（216个中的 171个）上取得了比 9个基准方

法非常显著的准确率提升：TKL在 216个任务上的平均准确率为 92.41%，较最

好的基准方法 GFK提升 4.26%，即错误率下降比例达到 35.95%。注意到 216个

任务的迁移学习难度差别很大，基准 SVM分类器仅能取得 82.05%的平均准确率，

且在难度较大的任务上准确率很低。尽管 TKL未能在所有 216个任务上都超越基

准方法，但它仍不失为一种高效鲁棒方法，原因在于：（1）在基准方法表现不良

时它表现尤为出色；（2）在基准方法表现良好时它也能与之匹敌。大量任务上取

得一致的性能提升，有力证明了 TKL能为跨领域文本分类任务学习领域不变核。

其次，标准监督学习（SVM）和半监督学习（LapSVM）均未能在多数任务

上取得足够好的准确率，主要原因是标准学习方法基于训练数据和测试数据来自

同一概率分布这一基本假设。然而，在跨领域学习问题中，这个假设并不成立，

这导致了严重的欠拟合问题。有些意外的是，流形正则化半监督学习 LapSVM仍

比 SVM性能更差，这揭示了在不同领域间适配概率分布对防止负迁移的重要性。

再次，迁移学习方法通常较标准学习方法性能更好。为便于清晰讨论各种不

同类型方法的优缺点，将考察的基准迁移学习方法分为两类：非核学习和核学习。

非核学习：包括 CDSC、SFA、KMM和 TCA等几种方法。CDSC通过同时保

持领域内几何结构及领域外判别信息，抽取一个公共的谱嵌入空间。SFA基于共

现频率将领域相关的特征通过领域无关的特征进行对齐，学习一个公共特征空间。

CDSC和 SFA的缺点在于没有显式地最小化领域间的概率分布差异，因此它们的

泛化误差可能没有理论保证。KMM和 TCA通过最小化定义在可再生希尔伯特空

间中的领域间最大均值差异MMD准则 [33]来克服前述缺点，因而可以得到有一定

误差上界保证的学习模型。但是最小化MMD准则仅能适配不同概率分布的各阶

统计量（均值和方差），适配程度较低，所得到的泛化误差上界也就比较宽松 [27]。
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(c) comp vs talk
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(f) sci vs talk

图 4.4 SVM、TCA、DTMKL、GFK、SKM和 TKL在文本分类任务上的分类准确率。

核学习：包括 DTMKL、GFK和 SKM等几种方法。DTMKL的目标是最小化

领域间多个核上的最大均值差异MMD，相对于 KMM和 TCA的优点是同时利用

多个核函数实现矩匹配，可以更大程度地减小概率分布差异。不过，由于MMD仅

能适配概率分布统计量的这一缺点，DTMKL仍不能对不同概率分布进行充分适

配。GFK在辅助领域和目标领域之间的测地流上抽取无穷多个子空间用以平滑地

刻划辅助领域到目标领域的变迁信息，这些子空间上的向量相似度可以积分为一

个闭式核函数。GFK的缺点在于，为使不同子空间可以在测地流上平滑迁移，所

抽取子空间的维度通常较低，因为较高维度的子空间包含过多的次要信息，无法

在领域间有效迁移，但是较低维度的子空间难以对输入数据进行准确表征。SKM

从目标领域核矩阵的本征系统插值得到辅助领域的代理核矩阵，并将辅助领域的
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图 4.5 SVM、TCA、DTMKL、GFK、SKM和 TKL在 Reuters-21578的文本分类准确率。

真实核矩阵与代理核矩阵进行对齐。SKM的缺点在于仅对齐了已知核矩阵而不是

学习一个数据依赖的领域不变核矩阵，因此它也未能很好地适配不同概率分布。

基于上述讨论，TKL被设计为可以解决上述局限性的一种方法：1）TKL可

以显式地最小化辅助领域真实核矩阵和目标领域插值核矩阵的近似误差，这是较

MMD能更精细地度量概率分布差异的新准则；2）TKL探索了输入空间的整个本

征谱，可以构造足够准确的核矩阵用于表征输入数据；3）TKL是数据依赖的谱学

习方法，可以更好的适配概率分布差异。这些优点共同保证了 TKL较好的性能。

Reuters-21578: 由该数据集构造了 3个跨领域分类任务组，每组包含 2个文

本分类任务。每个任务组的平均分类准确率如表 4.4所示，每个任务的分类准确

率如图 4.5所示。可观察到 TKL在所有分类任务上均显著地超越了所有基准方法。

TKL在所有 6个分类任务的平均准确率为 77.70%，相较最佳基准方法 SFA提升

4.74%。注意到这可能是 Reuters-21578所有 6个分类任务的首次完整实验结果。

值得一提的是，Reuters-21578 数据集比 20-Newsgroups 数据集要更为挑战，

因为它的每个大类都包含多样化的子类。因此，CDSC、SFA、GFK和 SKM等方

法将更难抽取领域间共享的隐含结构；KMM、TCA和 DTMKL也更难通过MMD

减小分布差异，毕竟MMD仅能适配分布统计量而不能适配复杂结构。这解释了

基准方法在该数据集上效果不好的原因。TKL方法可以自然地探索领域间多样化

结构，因为它可以将目标领域插值得到的核矩阵与辅助领域真实的核矩阵进行匹

配，增大领域不变的本征谱、减小领域特定的本征谱，这保证了 TKL优良的性能。
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表 4.5 对象识别数据集的 12个跨领域分类任务的详细准确率（10个类别）。

分类

任务

标准学习 非核学习 核学习

SVM LapSVM CDSC SFA KMM TCA DTMKL GFK SKM TKL
C→A 55.64 56.27 52.16 49.32 48.32 54.70 54.33 55.95 53.97 54.28
C→W 45.22 45.80 38.54 39.31 45.78 40.76 42.04 42.68 43.31 46.50
C→D 43.73 43.73 43.64 41.96 53.53 46.44 44.74 48.81 43.05 51.19
A→C 45.77 44.23 42.28 42.33 42.21 45.33 45.01 43.28 44.70 45.59
A→W 42.04 42.74 34.94 34.94 42.38 36.31 36.94 42.04 37.58 49.04
A→D 39.66 39.79 37.81 36.86 42.72 39.32 40.85 41.36 42.37 46.44
W→C 31.43 31.99 32.28 32.50 29.01 33.66 32.50 27.52 31.34 34.82
W→A 34.76 34.77 35.73 34.72 31.94 38.00 36.53 34.34 35.07 40.92
W→D 82.80 83.43 81.80 83.38 71.98 87.90 88.85 79.62 89.81 83.44
D→C 29.39 29.49 33.33 30.50 31.61 33.84 32.10 35.26 30.37 35.80
D→A 26.62 27.37 35.88 29.41 32.20 37.79 34.03 37.68 30.27 40.71
D→W 63.39 64.31 80.76 68.14 72.88 82.37 81.69 77.29 81.02 84.75
平均值 45.04 45.32 45.76 43.61 45.38 48.03 47.47 47.15 46.91 51.12

4.4.3.2 图像实验结果

TKL和 9个基准方法在 12个跨领域图像分类任务上的识别准确率如表 4.5所

示，该结果直观地绘制在图 4.6(a)中。可以看到，TKL在大多数任务（12个中的

8个）上取得了比所有基准方法显著提高的准确率：TKL在 12个任务上的平均分

类准确率为 51.12%，较最好的基准方法 TCA提升了 3.09%。需要注意的是，该

对象识别数据集是计算机视觉中相当具有挑战的基准数据集，很多迁移学习方法

在上面仅取得比标准 SVM分类器稍好的成绩，如 TCA取得了 2.99%的性能提升。

视觉迁移学习相较于文本迁移学习更具挑战性，原因在于图像底层特征与高

层语义之间存在的所谓语义鸿沟问题。该问题导致难以定义原始特征与不同领域

和类别的相关性，这使得依赖特征相关性的方法 SFA产生负迁移。此外，视觉迁

移学习中领域间的概率分布差异通常更大，这对形式化地最小化概率分布差异提

出了必然的更高要求。CDSC并没有做到这一点，因此它的性能和标准 SVM相

仿。TCA和 DTMKL都显著优于 SVM，表明分布适配对视觉迁移学习的重要性。

然而，MMD适配性较差的缺点在视觉迁移学习中更为明显。理论上，减小

MMD等价于在可再生希尔伯特空间中对所有图像执行由辅助领域到目标领域的

平移变换，这一过简操作显然不能十分有效地对视觉数据进行重构。虽然 GFK和

SKM一定程度克服这一局限，但它们又引入了新的问题：（1）GFK受限于低维子

空间，无法给出高准确度的特征表示；（2）SKM受限于预先算好的核矩阵，无法

保证该矩阵在领域间的适应性。TKL通过探索辅助领域和目标领域的完整本征空
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图 4.6 SVM、TCA、DTMKL、GFK、SKM和 TKL在图像、视频数据上的分类准确率。

间来学习领域不变核矩阵，因而可以有效的重构视觉数据以提高视觉迁移的效果。

4.4.3.3 视频实验结果

该实验属于崭新的研究趋势互联网视觉：包括图像、视频及其上下文信息

（如标签、类别、标题）在内的大规模互联网数据都可用于提高计算机视觉应用的

效率和效果 [109]。本章采用相同的实验协议对比 TKL和文献 [109] 所考察的几种主

流迁移学习方法：SVMT（标注数据仅来自目标领域）、SVMS T（标注数据同时来自

辅助领域和目标领域）、FR [39]、A-SVM [89]、DTSVM [111]、MKL [111]和A-MKL [109]。
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表 4.6 跨领域视频事件识别任务上的平均准确率（6个类别、5次随机实验平均）。

方法 SVMT SVMS T FR MKL A-SVM DTSVM A-MKL TKL
准确率 42.32±5.50 53.93±5.58 49.98±5.63 38.42±7.93 47.19±2.59 52.36±1.88 57.14±2.34 60.22±2.35

TKL和 7种基准方法的识别准确率如表 4.6和图 4.6(b)所示，可以看到 TKL

显著超越了竞争者。正如文献 [109] 所指出，跨领域视频事件识别十分具有挑战性：

领域间的差异如此之大以至于很多迁移学习方法，如 FR、A-SVM和 DTSVM等，

遭遇了负迁移即迁移学习效果竟然差于标准 SVMS T 分类器。文献
[109]提出了基于

多核学习的 A-MKL方法来对不同特征进行融合、同时显式地最小化特征分布间

的差异，实现了正迁移并取得了 +3.21%的精度提升。但是 A-MKL仍依赖MMD

进行分布适配，这较大程度上限制了它处理视频在领域间复杂变化的能力。TKL

在该任务上获得了 60.22%的识别准确率，相对于最好的基准算法 A-MKL进一步

提升了 3.08%。TKL在数学上比 A-MKL简单得多但却取得更好的效果，这有力

地证明了学习数据依赖的领域不变核矩阵要比集成多个预算好的核矩阵效果更好。

4.4.4 适配性分析

本节从领域间概率分布差异的角度来分析 TKL的适配性能。首先在 12个图

像分类任务上执行最佳参数配置下的 SVM、TCA、SKM和 TKL算法，其次在抽

取到的特征嵌入或核矩阵上通过公式 (4-1)计算领域间概率分布的MMD值。根据

文献 [33]的理论分析，较小的领域间概率分布差异预示着较好的跨领域泛化性能。

在图像数据集上的分布距离和分类准确率分别如图 4.7(a)和图 4.7(b)所示。

可以看到，在未学习任何特征表示或核矩阵的情况下，标准 SVM方法在原始特征

空间中的分布差异是最大的，对应的分类准确率也是最低的。SKM可以构造一个

核矩阵使得分布差异一定程度减小但并不充分。TCA通过最大均值差异MMD准

则显式地最小化分布差异，因此它可以获得比 SKM更高的准确率；但由于MMD

只能适配概率分布统计量，领域间的复杂变化信息并未得到有效的处理。TKL通

过最小化辅助领域和目标领域插值核矩阵显式地减小了分布差异，因此它可以学

习一个数据依赖的领域不变核矩阵以实现有效迁移学习，这保证了它的最优性能。

4.4.5 参数敏感性分析

作为一个简单易用的模型，TKL仅包含 2个可调参数：本征谱阻尼系数 ζ 和

SVM正则参数 C。本节在所有文本、图像、视频数据集上进行系统性的参数实验，

平均分类准确率在每个数据集上计算：20NG（由 20-Newsgroups构造的 216个文

本分类任务）、RT（由 Reuters-21578构造的 6个文本分类任务）、Image（12个图像
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图 4.7 TKL的实验性分析：1）图像数据上的有效性验证；2）所有数据上的参数敏感性。

分类任务）和 Video（视频分类任务），详细实验结果如图 4.7(c)和图 4.7(d)所示。

首先保持 C 固定不变，在参数范围 ζ ∈ [1, 5]内执行 TKL。由于正定核矩阵

的本征谱按照幂律分布衰减，很自然的引入阻尼系数 ζ > 1控制本征谱的衰减

速度，其取值可由输入核矩阵的本征谱衰减趋势大致确定。平均准确率相对于 ζ

的不同取值的变化规律如图 4.7(c)所示，可以看到，文本数据的最佳取值范围是

ζ ∈ [1.2, 5.0]，视觉数据的最佳取值范围是 ζ ∈ [1.1, 1.4]。注意到视觉数据的本征谱
衰减速度要慢于文本数据，因此视觉数据的 ζ 最佳取值范围也就窄于文本数据的。

其次保持 ζ 不变，在参数范围 C ∈ [0.1, 100]内执行 TKL。平均准确率相对于

C 的不同取值的变化规律如图 4.7(d)所示，可以看到，文本数据的最佳取值范围

是C ∈ [0.5, 100]，视觉数据的最佳取值范围是C ∈ [2, 50]。由于 TKL对参数C的性

能更稳定，可先确定 C的取值。TKL对参数 ζ 和 C在相当大取值范围内不敏感。

可扩展性是机器学习算法的重要属性，在包含 25,800个特征 8,000个文档的

文本分类任务 comp vs rec 1上考察所有算法的时间复杂度，得如表 4.7所示的结

果。可以看到 TKL一般比基准方法高效得多，这显示了 TKL对实际应用的价值。
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表 4.7 可扩展性：TKL和 9种基准迁移学习方法的时间复杂度。

方法 时间 (秒) 方法 时间 (秒) 方法 时间 (秒) 方法 时间 (秒) 方法 时间 (秒)
SVM 6.79 LapSVM 44.20 CDSC 25.37 SFA 20.82 KMM 705.69
TCA 126.79 DTMKL 293.90 GFK 189.93 SKM 147.23 TKL 28.31

4.5 小结

本章提出了迁移核学习（TKL）方法，它通过可再生希尔伯特空间直接适配

辅助领域和目标领域的核矩阵和概率分布，从而学习一个领域不变核矩阵。具体

地说，TKL从一族由目标领域本征系统插值得到的辅助领域候选谱核中，选择使

得辅助领域 Nyström近似误差最小的一个谱核用于构造领域不变核机器。该方法

在大量文本、图像、视频数据集上均能大幅稳定地超越基准方法。未来工作包括

探索更合理的本征谱阻尼约束，使得非幂律分布衰减的本征谱也能被准确地学习。
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迁移学习的目标是将学习模型泛化到与训练数据服从不同概率分布的测试数

据上，被广泛用来进行异构领域挖掘和标注数据复用。前两章给出了如何在领域

间适配概率分布，从而获得紧凑的模型泛化误差上界。但仍然存在两个根本性挑

战：（1）如何度量分布差异（2）如何学习领域不变的紧致特征表示。已有方法主

要聚焦于如何通过浅层网络进行知识巩固，但不能提取高度抽象、紧致的特征表

示，因而无法对异构概率分布进行深入刻划，存在欠拟合问题。由于领域内概率

分布拟合是领域间概率分布适配的基础，已有方法的欠拟合问题必然同时导致欠

适配问题。为同时解决欠拟合与欠适配问题，本章提出深度迁移学习框架，在深

度网络架构下同时进行领域不变深度表征学习和概率分布差异修正。在本章的解

决方案中，首先提出非线性分布差异，基于通用非线性表征学习来形式化领域间

的概率分布失配程度；其次提出不变去噪自动编码器模型，通过数据的损坏版本

重构数据的原始版本来学习数据的鲁棒特征表示、并同时最小化领域间的非线性

分布差异度量，进一步由多层模型堆叠形成的深度网络巩固特征表示的紧致性和

鲁棒性；最后提出迁移交叉验证策略，用于目标领域无标注数据的无监督迁移学

习的模型选择。本章方法在情感极性分析、垃圾邮件过滤、视觉对象识别等跨领

域任务上与前沿方法进行了比较，获得了显著的性能提升和创纪录的分类准确率。

5.1 引言

标准监督学习在标注数据稀缺时的泛化误差极大、无法满足实际应用需求，

而对新应用领域都手动标注大量数据也是不现实的。迁移学习被证明在减少数据

标注代价方面十分有效，主要思想是借助相关辅助领域中存在的丰富标注数据 [1]。

其主要挑战是不同领域服从显著不同的概率分布，从而为预测模型在领域间泛化

设置了障碍。例如，某种产品评论数据上建立的情感分类器 [36] 对其他产品评论

数据的极性预测可能并不准确，因为在不同产品领域中通常用不同的情感词来描

述正负极性 [42]：如在 electronics电子产品中，用 “blur”、“fast”、“sharp”等词来表

示正面情感，而在 books图书产品中，这些词并不具有明显的情感极性、甚至根

本不会出现。又如，在某个手动标注图片集上训练的对象识别器对新测试集的预

测性能可能并不好，因为不同场景下图片通常具有不同的朝向、遮挡、光照条件。

这类应用中，亟待设计有效迁移学习算法来减小跨领域分布差异和手动标注代价。

跨领域迁移学习任务包括两种不同类型的数据集，一种来自辅助领域、另一
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图 5.1 深度学习基本原理 [49,125]：当输入数据点集中在低维流形（由黑色曲线表示）附

近时，数据点的损坏版本（由原始版本经过损坏过程而得，由红色点表示）通常会与流形

接近正交；深度网络的重构函数学习如何从损坏版本中恢复原始版本，等价于从低概率

区域（数据的损坏版本）映射到高概率区域（数据的原始版本，位于低维流形附近）；这

就建立了一个与所估计概率密度的切方向对齐的向量场，可以对概率分布进行深度拟合。

种来自目标领域。辅助领域包含大量标注数据足以准确训练分类器，目标领域包

含大量无标数据、服从与辅助领域显著不同但又潜在相关的概率分布。学习目标

是显式地修正领域间的概率分布失配，从而使标准分类器可以在领域间有效迁移。

实现领域迁移需要解决两个关键性挑战：（1）如何度量领域间的概率分布差异

（2）如何学习领域不变紧致特征表示，即如何有效实现概率分布适配和拟合问题。

为了解决第一个问题，相当一部分现有工作聚焦于如何最小化最大均值差异

Maximum Mean Discrepancy，MMD）[33]这一非参数化统计量，它通过核空间中辅

助领域和目标领域间的概率分布均值距离来度量概率分布差异。这类方法的主要

目标是学习隐含特征表示或实例权重向量，使得分布差异准则MMD可以显式地

最小化 [27,45,85]。然而，基于MMD的核方法存在如下明显的局限性：（1）核方法

并不能捕捉数据分布的通用非线性（仅能拟合局部非线性）[49] 从而不能十分有效

地刻划概率分布差异；（2）预设的参数化核函数对特定分类模型可能并非最优配

置 [85]；（3）核方法是平方复杂度，可扩展性不好，难以应对大规模数据分析任务。

为了解决第二个问题，深度学习 [49]被成功用于抽取紧致的特征表示、强化迁

移学习效果 [50–53]。深度学习可以辨别隐含因式结构中反映数据分布变化的部分和

不变的部分，并通过层次化结构、按照与隐含因式结构的相关性对输入特征进行

分组和抽象，这样可以降低变化部分的权重、提高不变部分的权重 [50]。深度学习

的工作原理如图 5.1所示。这显然有助于跨领域迁移学习，因为这些通用概念对领
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域特定的数据分布是不变的，可以作为知识迁移的桥梁。例如在 electronics电子

产品领域，领域特定情感词如 “blur”、“fast”、“sharp”需要重构领域共享词汇、或

者被领域共享词汇重构，这样才能建立更高层次的抽象语义（领域共享词汇是指

相似情感词如 “good”或 “love”等）。这样，辅助领域训练的分类器可以对目标领

域的所有特征 甚至那些从未在辅助领域出现的词汇 赋予恰当的权重 [52]。

然而，降低变化部分隐含因式结构的权重可能会扩大跨领域数据分布间的差异，

因为在深度特征表示下辅助领域和目标领域都变得更为“紧致”从而更容易判别

彼此。本章得出如下结论：扩大了的领域间分布差异会部分损害迁移学习效果。

上述讨论提出一个有趣的问题：如何同时获得分布适配和深度学习两者的优

势，建立更有效的迁移学习模型？为实现此目标，文本提出深度迁移学习框架，

在深度架构中挖掘领域不变的紧致特征表示、并同时修正概率分布差异。在本

章的解决方案中，首先提出非线性分布差异（Nonlinear Distribution Discrepancy，

NND），基于通用非线性表征学习来形式化领域间的概率分布失配程度；其次提

出不变去噪自动编码器（Invariant Denoising Autoencoder，IDA）模型，通过数据

的损坏版本重构数据的原始版本来学习数据的鲁棒特征表示、并同时最小化领域

间的非线性分布差异度量 NDD，进一步由多层模型堆叠形成的深度网络巩固特征

表示的紧致性和鲁棒性；最后提出迁移交叉验证（Transfer Cross-Validation，TCV）

策略，用于目标领域无标注数据的无监督迁移学习的模型选择。本章方法在情感

极性分析、垃圾邮件过滤、视觉对象识别等跨领域任务上与前沿方法进行了比较，

获得了显著的性能提升和创纪录的分类准确率。本章主要的创新性贡献总结如下：

• 提出新颖的深度迁移学习框架，可以同时抽取紧致特征表示和修正分布差

异，解决欠适配与欠拟合问题，这是深度学习与分布适配方法的首次结合。

• 提出用于度量跨领域概率分布距离的非线性分布差异准则，以及自动模型选

择的迁移交叉验证策略。

• 实验证据表明本章方法在情感分类任务上获得创纪录准确率，并在其他数据

集上显著超越前沿方法。

5.2 非线性分布距离度量

实分析与概率论 [126] 中检验两个概率分布 P和 Q在无穷样本集下是否相同的

理论判据如下面的引理，后文提出的非线性分布差异准则即可由此推导得到。

引理 5.1 (双样本检验)： [33,126] 记 (X,m) 为可分度量空间，其中 X 为集合，m

为度量函数，又记 P、Q 为 X 上的两个 Borel 概率测度，则 P = Q 当且仅当
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EP[ f (x)] = EQ[ f (x)]对所有连续函数 f ∈ C(X)成立，其中 C(X)为 X上的连续有
界函数空间。

尽管连续函数空间 C(X)从理论上提供了唯一确定概率分布 P = Q的方法，

在如此丰富的函数空间中进行有限样本集下的统计检验并非切实可行。为此，

文献 [33] 提出一种基于核函数的检验方法，称为最大均值差异（Maximum Mean

Discrepancy，MMD），其中定义了更通用可行的统计量核均值映射，用来在一个

受限的但又足够丰富的函数空间 F ⊂ C (X)中度量概率分布 P和 Q的距离差异。

定义 5.1 (MMD)： [33] 记 F 为一个函数类 f : X 7→ R，Xs = {xs
1, . . . , x

s
|Xs|} 和

Xt = {xt
1, . . . , x

t
|Xt |}是由概率分布 P和 Q分别采样生成的独立同分布数据集。最大

均值差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）及其经验估计定义如下：

MMD [F , P,Q] = sup∥ f ∥H⩽1

(
Exi∼p [ f (xi)] − Ex j∼q [ f (x j)]

)
MMD [F ,Xs,Xt] =

∥∥∥∥∥∥∥∥
∑
xi∈Xs

ϕ (xi)

|Xs|
−

∑
x j∈Xt

ϕ (x j)

|Xt|

∥∥∥∥∥∥∥∥
H

(5-1)

其中 ϕ(·)是诱导可再生希尔伯特空间（RKHS）H 的一个非线性特征映射，满足可
再生性质 f (x) =

⟨
ϕ (x) , f

⟩
，F 可选为空间H 中的一个受限单位球空间 F ⊂ H。

引理 5.2 (MMD概率判等准则)： [33] MMD[F , P,Q] = 0当且仅当 P = Q。

根据引理5.1，上述MMD概率判等准则的适用性主要取决于用非线性核映射

来刻划概率分布的失配程度。需要注意的是，线性核映射无法实现上述判等功能。

该方法被广泛应用于解决迁移学习中的方差漂移问题 [27,45,60,85]。尽管已取得广泛

成功，基于MMD的迁移学习方法仍存在若干重要局限性。首先，核函数是一个

依赖于特征空间上先验距离度量定义的固定局部响应函数（如高斯核），它要求

朴素的距离函数（如欧式距离）就足以刻划数据间的相互关系。核方法仅能通过

懒惰策略在训练数据近邻空间中进行局部插值得到局部泛化性 [49]。从这个意义上

看，核方法无法充分刻划数据中的通用非线性关系（除局部性以外的复杂关系），

也就无法充分刻划分布失配程度。其次，预先设置好的核函数可能对特定学习器

次优，致使人们必须选择恰当的核函数或直接从数据中学习该核函数 [29,85]。再次，

核方法通常不能很好地扩展到大规模数据上，这阻碍了它在大数据问题中的应用。

受此启发，本章利用非线性表征学习 [49]对MMD进行扩展，给出一种概率分

布差异度量的新准则。具体地说，不再手动地设置核函数及其关联的非线性特征

映射 ϕ(·)，而是自动地由非线性表征学习方法确定合适的特征变换 T (·)。可采用的
非线性表征学习方法包括栈式去噪自动编码器（Stacked Denoising Autoencoders，
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SDA）[125]或深度置信网络（Deep Belief Net，DBN）[54]等。这样扩展得到的准则称

为非线性分布距离（Nonlinear Distribution Discrepancy，NDD），形式化定义如下。

定义 5.2 (NDD)： 记 F、P、Q、Xs 和 Xt 如前所述，记 T : X → H 为非线性
表征学习模型M学习得到的特征变换。非线性分布距离（Nonlinear Distribution

Discrepancy，NDD）的经验估计定义如下：

NDD [F ,Xs,Xt] =

∥∥∥∥∥∥∥∥
∑
xi∈Xs

T (xi)

|Xs|
−

∑
x j∈Xt

T (x j)

|Xt|

∥∥∥∥∥∥∥∥
H

(5-2)

NDD相对于 MMD有如下几方面优势：1）计算 NDD所依赖的非线性映射

T (·)可从数据中自动学习，不需要手动设置参数化核函数；2）NDD复杂度线性

于样本集大小和特征维度，可扩展到大规模数据集的分析处理。下面将探索如何

用深度学习方法使 NDD可以刻划领域间概率分布的失配程度。

5.3 领域不变深度表征

本节首先介绍问题定义，其次提出非线性分布距离（Nonlinear Distribution

Discrepancy，NDD）度量和领域不变深度表征（Invariant Deep Representation，IDR）

模型，最后讨论模型选择的迁移交叉验证（Transfer Cross-Validation，TCV）策略。

5.3.1 问题定义

本章主要解决目标领域没有任何标注数据的无监督迁移学习问题。给定标注

的辅助领域Xs = {(xs
1, y

s
1), . . . , (x

s
|Xs|, y

s
|Xs |)}和无标的目标领域Xt = {xt

1, . . . , x
t
|Xt |}，分

别由不同的概率分布 Ps 和 Pt 采样生成。本章不要求领域间共享相同的特征空间，

在领域间特征空间不同时通过对特征向量填零得到同一维度 d的特征空间。本章

目标是学习一个深度特征表示 T (x)用以刻划领域间的不变结构，从而使在辅助领

域 Xs 训练而得的分类模型可以很好地泛化到目标领域 Xt。上述通用迁移学习框

架还可以直接推广到处理多个目标领域的情况。常用符号及其描述如表 5.1所示。

表 5.1 本章常用的符号及其描述。

符号 描述 符号 描述 符号 描述

Xs 辅助领域 Xt 目标领域 X 原始数据矩阵

d 特征维度 n 样例数目 X̃ 损坏数据矩阵

p 损坏概率 f 编码器 W 特征变换

λ 适配正则项 g 解码器 D NDD指示矩阵
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5.3.2 栈式去噪自动编码器

最近以来，深度学习 [49] 由于能够从复杂数据中学习抽象的、紧致的、层次

的和深度的特征表示而受到研究界的广泛关注。本章考察栈式去噪自动编码器

（Stacked Denoising Autoencoders，SDA）[125]，其优点是可以有效地处理文本和视觉

数据。SDA的基本组件是一个称为去噪自动编码器（Denoising Autoencoder，DA）

的单层神经网络，其目标是对人工损坏的输入特征进行去噪，即学习从数据的损

坏版本重构数据的真实版本。DA捕捉了输入数据概率分布的结构信息并以最优

方式消除特征损坏的影响，其重构的数据表征往往位于原始数据附近但比损坏版

本位于更高概率密度的区域，通过避开低概率密度区域来抽取更鲁棒的特征表示。

具体地说，记 X为输入样例集合，xi, x̃i, x̂i ∈ X分别为原始数据、xi的损坏版本和

xi 的重构版本；记W和WT分别为编码器和解码器的权重矩阵，b和 c分别为编

码器和解码器的截距向量。DA通过如下的优化问题对损坏数据进行去噪和重构：

min
W,b,c

DA [X] = Ep(̃x|x)

[∑
xi∈X

∥∥∥xi − x̂i

∥∥∥2
2

]
hi = f (̃xi) = a (Wx̃i + b) , x̂i = g (hi) = a

(
WThi + c

) (5-3)

其中函数 f (·)和 g(·)分别是编码器和解码器，a(·)是非线性激活函数，常用的有逻
辑斯特函数 a (x) = 1

1+e−x 或双曲正切函数 a (x) = ex−e−x

ex+e−x（本章采用双曲正切函数）。

Ep(̃x|x)[·]对由损坏过程 p (̃xi|xi)产生的所有损坏版本 x̃i求取数学期望，作为模型损

坏函数的一个重要因素。由于非线性编码、解码函数 f 和 g的限制，该数学期望

无法直接计算准确值。实际中，该优化问题通过随机梯度下降求解，每次迭代的

随机梯度值由样例 xi的若干损坏版本求取。本章仅考虑蒙板损坏过程 p (̃xi|xi)，即

每个样例 xi 都独立地通过特征消除得到损坏版本 也就是 xi 的每个特征都被

独立地按照损坏概率 p ∈ [0, 1]置零。这种蒙板损坏过程对稀疏文本数据尤其有效。
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(b)栈式 IDA

图 5.2 (a)不变去噪自动编码器（IDA）与 (b)栈式不变去噪自动编码器（栈式 IDA）。
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记 T (·)为 DA学到的非线性特征变换，直观上可以定义 T (x) = g ( f (̃x)) = x̂。

由于模型中的特征损坏和网络激活都是非线性过程，上述变换具有高度的非线性，

可以充分的刻划概率分布的失配程度。将该变换带入 NDD的定义 (5-2)得到：

NDD [F ,Xs,Xt] =

∥∥∥∥∥∥∥∥
∑
xi∈Xs

x̂i

|Xs|
−

∑
x j∈Xt

x̂ j

|Xt|

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

(5-4)

为把 DA改造成可以在不同领域 Xs 和 Xt 之间泛化的模型，记辅助领域和目标领

域的全集为 X = Xs ∪ Xt，将 NDD作为适配正则项加入到 DA的目标函数，得到

如下不变去噪自动编码器（Invariant Denoising Autoencoder，IDA）联合优化问题：

min
W,b,c

Ep(̃x|x)

∑
xi∈X

∥∥∥xi − x̂i

∥∥∥2
2
+ λ

∑
s,t

∥∥∥∥∥∥∥∥
∑
xi∈Xs

x̂i

|Xs|
−

∑
x j∈Xt

x̂ j

|Xt|

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

2


hi = f (̃xi) = a (Wx̃i + b) , x̂i = g (hi) = a

(
WThi + c

) (5-5)

其中 λ > 0是适配正则项参数。通过在学习非线性特征变换的过程中同时最小化

NDD准则，IDA可以学习抽象的、紧致的且领域不变的特征表示以充分地刻划领

域间的不变结构。IDA的网络结构如图 5.2(a)所示。

有了单层的领域不变自动编码器后，深度架构的构造方法如下：在首层 IDA

训练完成后，在其输出端逐层地叠加多个 IDA模型并进行逐层地训练，即前一层

IDA的输出作为后一层 IDA的输入 [125]，如图 5.2(b)所示。由于上述栈式 IDA可以

学习领域不变深度表征，因此称其为（Invariant Deep Representation，IDR）。本章

通过文献 [125]描述的逐层随机梯度下降算法对 IDR模型进行训练，详细步骤从略。

5.3.3 边际化栈式去噪自动编码器

栈式 IDR方法受限于较高的计算代价，会显著慢于主流迁移学习方法 [36,96]，

其主要瓶颈在于训练模型参数需要计算密集型的迭代式梯度下降算法。文

献 [52] 最近提出了边际化栈式去噪自动编码器（Marginalized Stacked Denoising

Autoencoders，mSDA），比 SDA取得了几个数量级的提速。受此启发，本章将边

际化策略应用到 IDR模型中，使特征损坏过程可以通过求取随机损坏变量的数学

期望得到闭式解。边际化的效果等价于用原始样例的无穷多个损坏版本来训练去

噪自动编码器。为使边际化操作变得可行，需要把耦合的非线性编码器和解码器

简化为线性的特征变换 x̂ = Wx̃，并在该模型训练后注入非线性和深度结构信息。

将上述线性特征变换带入 IDR模型 (5-5)得到边际化的 IDA优化问题的矩阵形式：

min
W

Ep(̃x|x)

[∥∥∥X −WX̃
∥∥∥2

F + λtr
(
WX̃DX̃TWT

)]
(5-6)
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其中 D ∈ R|X|×|X|是 NDD指示矩阵，定义为 D =
∑

s,t Dst；Dst是领域 Xs和领域 Xt

之间的成对 NDD指示矩阵（代表多个领域间的两两分布距离度量），定义如下：

Dst = dstdTst 其中 (dst)i =


1
|Xs| , xi ∈ Xs

−1
|Xt | , xi ∈ Xt

0, 其他

(5-7)

注意到直接计算 D需要平方复杂度 O(|X|2)，这不满足处理大规模数据的线性复杂
度要求。实际中，由于 Dst是列向量 dst的外积，因此可由矩阵乘法结合律将 NDD

重写为 NDD=
∑

s,t tr
[(
WX̃dst

) (
dTstX̃TWT

)]
，这就将计算复杂度降低为线性 O(|X|)。

iDA的一个重要优势是它的优化问题公式 (5-6)可以求得解析的闭式解：

W =
(
Ep(̃x|x)

[
XX̃T

]) (
Ep(̃x|x)

[
X̃X̃T + λX̃DX̃T

])−1
(5-8)

可通过与文献 [52] 类似方法对上式中的数学期望计算如下。由于 Ep(̃x|x)
[
X̃X̃T

]
=∑

xi∈X Ep(̃x|x)
[̃
xĩxTi

]
，因此可先计算 Ep(̃x|x)

[̃
xĩxTi

]
。具体地说，矩阵 x̃ĩxTi 非对角元对

应特征 α和 β没有被损坏过程置零当且仅当两个特征都没有被置零，其概率为

(1 − p)2；相应地，矩阵 x̃ĩxTi 对角元对应特征 α或 β没有被损坏过程置零的概率为

1− p。定义“生存”概率向量为 q = [1 − p, . . . , 1 − p, 1]T ∈ Rd+1，其中常数特征永

远不会被损坏过程置零，因此其“生存”概率为 qd+1 = 1。记 S = XXT为原始无

损数据的散度矩阵，则公式 (5-8)中的数学期望可推导如下：

E
[
XX̃T

]
αβ

= Sαβqβ, E
[
X̃X̃T

]
αβ

=


Sαβqαqβ, α , β

Sαβqα, α = β
(5-9)

同理，记原始无损数据的均值散度矩阵为 S = XDXT 且注意到 Ep(̃x|x)
[
X̃DX̃T

]
=∑

xi∈X
∑
x j∈X di jEp(̃x|x)

[̃
xĩxTj

]
，则与概率分布距离 NDD相关的数学期望可计算如下：

E
[
X̃DX̃T

]
αβ

=


Sαβqαqβ, α , β

Sαβqα, α = β
(5-10)

非线性和深度架构可能是深度学习得以成功的两个关键性因素 [49]（虽仍存争

议），因此在边际化模型 iDA中也必须考虑这两个因素。与文献 [52] 类似，在 iDA

训练得到变换矩阵W后，非线性通过双曲正切函数 tanh(·)注入到模型中。为实现
深度网络，将第 (t− 1)层模型的输出（注入非线性后）作为第 t层模型的输入并将

多个 iDA模型堆叠在一起形成一个深度网络。上述由多个 iDA经过非线性化和网

络堆叠得到的迁移学习模型称为 iDR（IDR的边际化版本），总结如算法 6所示。
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算法 6:不变深度表征（iDR）
输入: 原始数据矩阵 X，NDD指示矩阵 D；损坏概率 p，适配正则项参数

λ，网络层数 l。

输出: 领域不变深度表征 R。

1 开始

2 初始化 X0 := X（注意错误的初始化方式 X0 := X̃）。

3 for t = 1 to l do

4 由公式 (5-8)至 (5-10)解得第 t层 iDA模型的变换矩阵Wt。

5 计算第 t层 iDA模型输出的特征表示 Xt := tanh
(
WtXt−1

)
。

6 返回领域不变特征表示 R := Xl及其辅助领域分区上训练的分类模型。

为处理超高维问题，采用文献 [52] 的特征分区思想，将特征集合划分为 K 个

独立的子集 S =
∪K

k=1 Sk，并学习多个特征变换矩阵Wk ∈ Rr×|Sk | 实现每个特征子

集 Sk 对高频子集 Sp（包含 r个最频繁特征）的有效重构。记 Xp ∈ Rr×n为输入数

据矩阵在高频子集 Sp 上的分区，X̃k ∈ R|Sk |×n 为损坏数据矩阵在第 k个特征子集

Sk 上的分区。每个特征映射Wk 由如下的优化问题进行学习：

min
Wk

Ep(̃x|x)

[∥∥∥Xp −WkX̃k

∥∥∥2
F + λtr

(
WkX̃kDX̃T

kW
T
k

)]
(5-11)

首层 iDA网络的输出定义为 X1 = tanh
(
1
K

∑K
k=1WkXk

)
。首层输出维度 r ≪ d的中

间表征后，可以在其后堆叠多层 iDA模型，后续学习过程如算法 6所示。上述特

征分区策略可以将 iDR的计算复杂度由特征维度的三次方 O(d3)降至线性 O(dr2)。

负迁移问题：iDR在不同领域 Xs 和 Xt 之间共享了深度网络的所有权重参数

W，因此可能导致负迁移问题。为了同时增强深度表征对不同数据分布的鲁棒性

和不变性，采用“参数部分共享”策略将权重参数W分解为领域不变部分W0和

领域可变部分Wr, r ∈ {s, t}，得到如下的鲁棒不变深度表示（Robust iDR，RiDR）：

min
W0,{Wr}

Ep(̃x|x)

 ∑
r∈{s,t}

∥∥∥Xr − (W0 +Wr) X̃r

∥∥∥2
F + λtr

(
W0X̃MX̃TW0

T
) (5-12)

上述模型同时解决了迁移学习的欠拟合、欠适配和负迁移问题，通过协同解决各

种问题形成强化（reinforcement）机制增强迁移能力，实现统一的迁移学习框架。

5.4 迁移交叉验证

自动化模型选择对机器学习算法的成功应用是至关重要的。对于传统单一领

域问题，标准交叉验证（Standard Cross-Validation，SCV）是自动选取模型最佳参
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数设置和评价模型在独立测试集上泛化性能的基本工具。在最简单的 2-折交叉验

证中，标注数据被随机地划分为训练集和验证集；特定参数设置下的学习器在训

练集上构造并在验证集上做模型评价，验证集上效果最好的模型被选出作为未来

预测模型。对于无监督迁移学习问题目标领域没有任何标注数据，因此必须在标

注好的辅助领域上执行 SCV，选取辅助领域验证集上效果最好的模型。然而，由

于辅助领域和目标领域概率分布差异很大，上述策略无法选择针对目标领域性能

最优的模型。换言之，上述策略随机生成的训练集和验证集将会服从相同的概率

分布，这与学习器应能在服从不同概率分布的目标领域上进行泛华的基本要求矛

盾。目标领域最优迁移学习器应当在与训练集服从不同概率分布的验证集上选取。

针对上述问题，本章提出迁移交叉验证（Transfer Cross-Validation，TCV）方

法，用于目标领域没有标注数据的无监督迁移学习模型选择。关键思想是手动构

造一个异构的训练/验证配置，用来对辅助领域/目标领域概率分布的异构性进行模

拟。这种构造从理论上是合理可行的，因为迁移学习中辅助领域和目标领域具有

一定程度的相关性，从而可以从辅助领域中选择一部分与目标领域概率分布一致

的样例。这部分辅助领域标注数据作为“验证集”，也即表现为目标领域的代理；

其余的辅助领域标注数据作为“训练集”。这样手动配置的训练/验证集合将服从

不同的概率分布，因为根据构造方法，训练集与目标领域不同而验证集与目标领

域相似。由于训练集和验证集都来自辅助领域标注数据，可用它们进行模型评价。

剩下的问题就是如何选取辅助领域中与目标领域潜在一致的样例。受到核均

值匹配方法 [27]的启发，调整辅助领域样例权重 {αi : xi ∈ Xs}使 NDD准则最小化：

min
0⩽α⩽B

∥∥∥∥∥∥∑xi∈Xs
αi

T (xi)

|Xs|
−

∑
x j∈Xt

T (x j)

|Xt|

∥∥∥∥∥∥2H (5-13)

其中 T 是由非线性表征学习模型（本章中采用 IDR和 iDR）抽取得到的非线性特

征变换；B是避免 α发散到无穷大的上界约束，典型取值为 B ∈ [1, 10]，其取值不
会影响所选取的辅助领域样例，因为仅需关心 {αi}之间的排序关系而不需关心它
们的准确值。上述优化问题可通过如下带线性约束条件的二次规划方法求解 [27]：

min0⩽α⩽B α
TKα − 2κTα

其中 Ki j = T (xi)
TT (x j) , κi =

|Xs|
|Xt|

∑
x j∈Xt

T (xi)
TT (x j)

(5-14)

最后对 {αi}按从大到小排序，选取 {αi}值最大的前 1/k比例的辅助领域样例作为

代理验证集（与目标领域相似），其余 1 − 1/k 比例的辅助领域样例作为训练集

（与目标领域不同），其中 k是验证集的比例，如 k = 2表示 2-折交叉验证。值得

一提的是，TCV和方差偏移场景下的其他交叉验证方法 [127,128]有如下几方面明显
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的区别：（1）TCV执行在经过 T (·)变换的数据上，考察了领域间概率分布在所谓
“领域不变”深度表征下依然不能有效适配的困难情况，其他方法没有考虑这种情

况；（2）TCV通过手动配置训练/验证集合来对辅助领域/目标领域的异构性进行

模拟，而其他方法只是在实例权重加权的数据上进行随机的训练/验证集合划分。

5.5 实验过程与结果

本节在情感极性分类、垃圾邮件过滤、视觉对象识别等三类实际应用问题中

进行系统性实验，全面地验证本章方法 IDR和 iDR的准确率、有效性和可扩展性。

5.5.1 实验数据

5.5.1.1 多领域情感数据集

文献 [36] 发布的多领域情感数据集 1⃝是评测迁移学习和情感分类算法的基准数

据集。该数据集来自 Amazon.com上的产品评论，包括 4个产品领域：books（B）、

dvds（D）、electronics（E）和 kitchen appliances（K）。每个评论被赋予一个正面极

性（评价分数高于 3星）或负面极性（评分分数不高于 3星），并由词频向量表征。

每个领域包括 2,000个标注数据和大约 4,000个无标数据（每个领域的具体数目

稍有差别），正面极性和反面极性的样例数基本平衡。绝大部分已有工作 [36,42,52,96]

都给出了如下 12 个情感迁移任务的分类准确率：D→B、E→B、K→B、B→D、
E→D、K→D、B→E、D→E、K→E、B→K、D→K、E→K，其中箭头前面的符号
表示辅助领域，箭头后面的符号表示目标领域。该数据集详细信息如表 5.2所示。

5.5.1.2 垃圾邮件过滤数据集

由 ECML/PKDD 2006知识发现挑战赛 2⃝发布的垃圾邮件过滤数据集（任务

A）包括 4个独立的用户收件箱，可进一步分为个人收件箱 u0、u1、u2和公共收

件箱 u∗。每个个人收件箱有 1,250个垃圾邮件和 1,250个正常邮件；公共收件箱

包括来自公共领域的 2,000个垃圾邮件和 2,000个正常邮件；每个邮件均由词项

频率向量表征。由于组内概率分布相对比较接近，而组间概率分布差异十分显著，

本实验在跨组的收件箱之间构造了 6个迁移分类任务：u0→u∗、u1→u∗、u2→u∗、
u∗→u0、u∗→u1、u∗→u2。例如，u0→u∗表示 u0作为辅助领域、u∗作为目标领
域的垃圾邮件过滤任务。该数据集的详细信息如表 5.3所示。

1⃝ http://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment
2⃝ http://www.ecmlpkdd2006.org/challenge.html
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表 5.2 多领域情感数据集的统计信息。

领域 评论数 训练样例数 测试样例数 正例比例 特征数

Books (B) 6,465 2,000 4,465 50% 30,000
DVD (D) 5,586 2,000 3,586 50% 30,000

Electronics (E) 7,681 2,000 5,681 50% 30,000
Kitchen (K) 7,945 2,000 5,945 50% 30,000

表 5.3 垃圾邮件过滤数据集的统计信息。

领域 邮件数 正例数 负例数 特征数

公共 (u∗) 4,000 2,000 2,000 206,908
个人 (u0, u1, u2) 2,500 1,250 1,250 206,908

5.5.1.3 视觉对象识别数据集

Office [107,108] 是视觉迁移学习中的主流基准数据集，包括 31个类别 4,652张

图片，来自真实对象领域：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）。Caltech-256 1⃝是对象

识别的基准数据集，包括 256个类别 30,607张图片。在本组实验中，直接采用

文献 [108] 发布的 Office+Caltech预处理集 2⃝。对每张图片抽取 SURF特征，并向

量化为 800维的直方图表征，所有直方图向量都进行减均值除方差的归一化处

理，直方图码表由 K均值聚类算法在 Amazon子集上生成。具体共有 4个领域 C

(Caltech-256)、A（Amazon）、W（Webcam）和 D（DSLR），从中随机选取 2个不同

的领域作为辅助领域和目标领域，则可构造 4 × 3 = 12个跨领域视觉对象识别任

务，如 C→ A，C→W，C→ D，…，D→W。该数据集的详细信息如表 5.4所示。

5.5.2 基准算法和实现细节

5.5.2.1 基准方法

为了系统性地对本章方法 IDR和 iDR进行评测，考察了多种主流和前沿的

迁移学习方法，具体如下。作为基线方法，在辅助领域原始特征上训练一个线性

SVM分类器并在目标领域上进行测试。对于跨领域情感分类问题，结构对应学

习（Structural Correspondence Learning，SCL）[36] 和谱特征对齐（Spectral Feature

Alignment，SFA）[42] 可能是应用最广泛的两种方法，因而也考察它们在本章数

据集上的效能。另外还比较了基于协同训练的迁移学习（Co-Training for Domain

Adaptation，CODA）[96]，该方法是基于浅层结构的迁移学习方法中在多领域情感

1⃝ http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech256
2⃝ http://www-scf.usc.edu/~boqinggo/domainadaptation.html
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表 5.4 视觉对象识别数据集的统计信息。

领域 图片数 特征数 类别数 标签

Caltech (C) 1,123 800 10 backpack, bike, calculator,
headphones, keyboard,
laptop, monitor, mouse,
coffee-mug, video-projector

Amazon (A) 958 800 10
Webcam (W) 295 800 10

DSLR (D) 157 800 10

数据上效果最好的方法之一。由于 SCL、SFA和 CODA都仅面向文本领域，本

章又考虑了两种通用迁移学习方法，迁移成分分析（Transfer Component Analysis、

TCA）[45] 和测地流核方法（Geodesic Flow Kernel，GFK）[108]，它们在视觉领域取

得良好的效果。最后，除了前述基于浅层结构的迁移学习方法，本章还考虑最近

提出的基于深度学习的迁移学习方法，特别考察了边际化栈式去噪自动编码器

（Marginalized Stacked Denoising Autoencoders，mSDA）[52]，因为它是与本章方法最

相似的方法且在多领域情感数据集上取得了除本章方法外的最好效果。mSDA由

栈式去噪自动编码器（Stacked Denoising Autoencoders，SDA）[50]改进而来，SDA

是最早将深度学习用于情感分类的工作。本章工作与 mSDA有明显区别：本章方

法显式地修正领域间概率分布的失配问题，从而比 mSDA取得很大的性能提升。

5.5.2.2 实现细节

为执行公平的对比实验，本章采用与基准算法 [52,96,108] 完全一致的评测协议。

在无监督迁移学习中，学习算法无法获得目标领域的标注信息，因此部分基准方

法难以通过标准交叉验证（SCV）进行自动化参数选择 [85]。对于这类基准方法，

本章要么采用它们在原文献中的调参策略（通常是启发性策略），要么为它们提供

最佳调参条件，即在模型选择时提供目标领域的标注数据作为验证集（模型训练

仍然在辅助领域标注数据上进行）。需要注意的是，在无监督迁移学习的实际应用

中无法获得目标领域的标注信息，因而这种调参方法仅具有实验室场景下的意义。

IDR基于栈式去噪自动编码器（SDA）[50]，可采用 SDA的调参策略，考察以下

参数：损坏概率 p ∈ {0.2, 0.3, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8}；学习速率 η ∈ {10−4, 10−3, 10−2, 10−1}；
隐藏层神经元数 {1000, 2500, 5000}。根据文献 [50]，所有这些 SDA模型中的参数都

可以通过辅助领域上的 5-折交叉验证得到。本章提出的 IDR方法引入了一个关键

性的适配正则项参数，其最优取值需要通过本章提出的迁移交叉验证（TCV）策

略在范围 λ ∈ {0.01, 0.1, 1, 10, 100}中进行选择。IDR的实现基于深度学习工具箱 1⃝。

iDR是 IDR的边际化版本，仅包含两个超参数：损坏概率 p和适配正则项参数

1⃝ https://github.com/rasmusbergpalm/DeepLearnToolbox
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图 5.3 多领域情感数据集 12个迁移学习任务的详细分类准确率。评论数据来自 4个领
域 Book、DVD、Electronics和 Kitchen appliances。所有模型都在辅助领域的训练集上拟
合，并在目标领域的测试集上预测。可以看到，IDR和 iDR在 12个任务中的 11个超越
了基准方法，并较最好的基准方法 mSDA准确率提升了 3.00%。

λ。参数 p可类似 SDA由辅助领域上的标准交叉验证（SCV）选择，但 SCV无法选

择最佳参数 λ（参见第5.5.5节阐述）。为此，采用本章的迁移交叉验证（TCV）自动

选择参数 λ。SCV和 TCV考察的参数范围分别是 p ∈ {0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8}
和 λ ∈ {0.01, 0.1, 1, 10, 100}。限于篇幅，本章主要关注 iDR的实验分析；IDR的性

能与 iDR类似，为保证实验完整性，这里给出了它在多领域情感数据集上的结果。

本章采用每个迁移任务在测试集（即目标领域无标数据）上的分类准确率

（Accuracy）作为评测指标，这是因为该指标被众多文献 [36,42,45,52,96,108]广泛采用：

Accuracy =

∣∣∣x : x ∈ Xt ∧ f (x) = y (x)
∣∣∣

|x : x ∈ Xt|
(5-15)

其中 y(x)是样例 x的真实类别（训练和验证阶段未知）， f (x)是算法预测的类别。

5.5.3 实验结果

本节系统性地比较 IDR、iDR与 7个基准方法的分类准确率，考察范围是 30

个跨领域迁移学习任务，包括情感极性分类、垃圾邮件过滤和视觉对象识别任务。

5.5.3.1 情感分类结果

由该数据集构造了 12个跨领域情感分类任务用于评测。图 5.3展示了不同

方法在所有任务上取得的分类准确率，每组柱条表示每个情感分类任务上的所有

结果，每组颜色表示每种学习算法的所有结果。水平带数字横线表示准确率上界

表 5.5 各学习算法在所有迁移学习任务上的平均分类准确率 (%)。

数据集 SVM TCA GFK SCL SFA CODA mSDA IDR iDR
情感极性分类 77.33 78.39 79.45 80.18 80.75 80.84 82.38 84.91 85.38
垃圾邮件过滤 70.39 67.35 68.97 79.37 78.37 82.41 78.68 – 89.79
视觉对象识别 45.04 47.78 47.15 – – – 49.83 – 51.32
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（UpperBound）[52]，即线性支持向量机（SVM）在目标领域训练集上拟合并在目

标领域测试集上预测得到的准确率，代表了基于原始特征可能得到的最好效果

这里训练集和测试集的划分如表 5.2所示，目标领域的标注数据不参与 IDR、

iDR和基准算法训练过程。表 5.5列出所有方法在情感任务上的平均分类准确率。

本章方法 IDR和 iDR在 12个分类任务中的 11个取得了较所有基准方法更好

的准确率（仅在任务 K→E上比 mSDA稍差），且在 12个任务中的 8个取得了大

幅的准确率提升。iDR在 12个任务中的平均分类准确率达 85.38%，比最好的基

准方法 mSDA提高达 3.00%。尽本文作者所知，这个结果打破了多领域情感数据

集上已有的性能记录，成为迄今已公开发表结果中最好的。令人印象深刻的是，

IDR和 iDR甚至在 6个任务中取得了比准确率上界 UpperBound更好的效果，且

在另外 4个任务中取得了与之基本相当的效果。上述结果有力地证明 IDR和 iDR

可以学习紧致的、高质量的、领域不变的深度表征，有效地解决迁移学习问题。

从图中还可以观察到，4个不同产品领域大致可以进一步划分为 2组：领域

B和 D彼此更相似可作为一组，领域 K和 E彼此也更相似可作为另一组，但组间

差异很大 这也与现实生活中的感受相符：书籍和影碟都属于娱乐产品，有更

多相似性；电子产品和厨具都属于生活设备，有更多相似性。因此，从领域 K迁

移分类器到领域 E的难度，要比从领域 B和 D迁移分类器的难度小得多，这也与

实验结果一致。十分有趣的是，随着迁移难度加大，iDR相对于最佳基准方法的

提升幅度也更大。换言之，在极其困难的迁移任务如 E→B、B→K上，iDR比竞
争者有更好的表现。这表明对于极其困难的迁移学习任务而言，提取可以充分刻

划领域不变结构的抽象的、紧致的、层次的、深度的特征表示尤为重要。iDR同

时采纳了深度学习和分布适配的思想，从而学习了符合预期的领域不变深度表征。

下面进一步分析所有基准方法的优势和不足。SVM在标准情感分类问题中

性能很好，但当训练数据和测试数据来自不同的领域并服从不同的概率分布时，

SVM的效果就差强人意了 [36]。TCA和 GFK都是通用的迁移学习方法，都基于浅

层学习架构（如主成份分析，PCA）修正概率分布在领域间的失配问题，不过它们

并未取得比 SVM明显的优势（并非所有情况，仅针对本章的情感数据如此）。值

得一提的是，TCA采用核方法和MMD准则来修正概率分布失配，但它的性能却

远逊于本章提出的基于 NDD准则的 iDR方法，这有力地证明了 NDD准则相对于

MMD准则的优势所在。SCL和 SFA被广泛认为是情感极性分类问题中最先进的

领域适配方法，其效能来源于对自然语言领域知识建模 确定一组领域共享的

高频词项作为枢轴特征，通过普通词项与枢轴词项的共现关系抽取领域不变的特

征子空间，并用于对领域间概率分布进行适配。然而，这两种方法都未能给出如

何确定最佳枢轴特征的非启发式方法，这影响了它们的性能发挥。CODA通过协
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图 5.4 垃圾邮件过滤数据集 6个迁移学习任务的分类准确率。邮件来自用户收件箱（领
域）u1、u2、u3和 u∗。iDR在所有 6个任务上显著超越了所有基准方法，并比最佳基准
方法 CODA准确率提升了 7.38%。

同训练对 SCL和 SFA进行改进，它根据领域相关性迭代式地执行样例和特征选

择，从而得到在领域间保持不变的样例和特征。大致上，SCL、SFA和 CODA都

局限于文本领域，不属于通用的迁移学习方法。随着深度学习的进展，浅层网络

无法提取高度抽象的特征表示、不能很好地捕捉领域不变知识结构，已经成为迁

移学习研究界的共识 [125]。前述浅层迁移学习已被最近提出的标准深度学习方法

SDA和 mSDA超越，这些深度学习方法甚至没有显式地考虑领域失配问题 [50,52]。

基于联合的分布适配和深度学习，本章提出的 IDR和 iDR方法进一步大幅度超越

标准深度学习方法 mSDA，这重新强调了领域失配问题的特殊性并非标准深度学

习就能完全解决，强调了同时考虑深度架构和分布差异对深度迁移学习的重要性。

5.5.3.2 垃圾邮件过滤结果

由该数据集构造了 6个跨收件箱（领域）垃圾邮件过滤任务，评测协议与上

文完全一致。图 5.4展示了所有方法的分类准确率，表 5.5列出了所有方法在所

有任务上的平均准确率。本章方法 iDR比最佳基准方法 CODA准确率大幅度提

高了 7.38%。一个重要观察是，在该数据集上标准深度学习方法 mSDA准确率较

浅层迁移学习方法 CODA下降明显。这进一步揭示了仅抽取深度特征而不进行概

率分布适配不足以实现有效的迁移学习，尤其是在领域失配程度严重时。另一个

观察是，CODA取得了比 SCL和 SFA显著的准确率提升，这进一步强调了 SCL

和 SFA通过启发式方法确定的枢轴特征并非最佳（选取领域不变特征是非平凡过

程）。本章 iDR是通用的学习方法，不需要上述启发式的、难调优的预处理步骤。

还可以观察到一个有趣的非对称性质：从领域 A迁移到领域 B与从领域 B迁

移到领域 A是完全不同的。换言之，从公共收件箱 u∗迁移到个人收件箱 u0∼u2
的难度要远低于从反方向迁移。这可解释为，更一般性的领域通常包含更一般性
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图 5.5 视觉对象识别数据集 12 个迁移学习任务的分类准确率。图像来自 4 个领域
Caltech、Amazon、Webcam和 DSLR。在 12个任务中的 8个 iDR取得了比基准方法更好
的效果，并比最好的基准方法 mSDA准确率提升了 1.50%。

的概念，更容易在领域间进行适配和迁移。这表明了更好的迁移学习方式是从一

般性领域迁移到特殊性领域。在从特殊性领域迁移到一般性领域的困难迁移任务

上，iDR比竞争方法取得更大准确率提升，这证明 iDR是一种鲁棒性很强的方法。

5.5.3.3 视觉对象识别结果

视觉迁移学习通常比文本迁移学习更具有挑战性，原因在于视觉底层特征与

上层类别语义之间的语义鸿沟。面向文本的方法 SCL、SFA和 CODA无法正确地

应用到视觉迁移学习，而 iDR作为一种通用方法可以直接应用于视觉迁移学习任

务。图 5.5展示了除面向文本外的基准方法在 12个跨领域视觉对象识别任务上的

准确率。一般地，iDR在 12个任务中的 8个取得了比基准方法更好的准确率。由

于该数据集的适配难度极大，iDR所取得性能提升也较小。但注意到，即便是已

有的最先进迁移学习方法 GFK也仅比标准方法 SVM取得了有限的准确率提升。

5.5.4 深度分析

5.5.4.1 适配性逐层巩固

深度学习的一个最大优势是沿着网络深层方向可以抽取层次的、非线性的特

征表示（通常利用神经网络或本章采用的栈式自动编码器）。因而一个值得探究的

问题是：深度表征的适配性（迁移能力）是否会随着栈式自动编码器逐层加强和

巩固？图 5.6(a)展示了 iDR分别在多领域情感数据集和垃圾邮件过滤数据集的所

有迁移学习任务（12个情感任务 6个邮件任务）的平均分类准确率相对于网络层

数的变化规律。如预期所示，mSDA和 iDR都随着网络层次增加取得更好的准确

率 两者均随着深度增加学习到更抽象的特征表示。这证实了深度学习可以极

大巩固特征表示在不同概率分布间的不变性和适配性，从而保证有效的迁移学习。
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一个非常有趣的观察是，iDR相对于 mSDA的性能提升也随着网络层数增加

而愈加显著。换言之，随着更多的自动编码器堆叠在网络上，iDR的准确率以更

大幅度超越 mSDA。这可解释为，特征不变性和适配性会在网络结构中逐层得以

巩固加强。换言之，随着网络深度增加，所提取的特征表示具有更高的抽象性和

非线性。根据定义 NDD依赖于恰当的非线性变换从而有效地刻划概率分布差异，

深度网络逐层增强的非线性可以增强 NDD刻划领域间概率分布失配程度的能力。

5.5.4.2 代理 A距离

Ben-David等人在文献 [38] 中给出了迁移学习的一个理论结果，建议采用代理

A距离（proxy-A-distance，PAD）作为两个概率分布的相似度量。他们证明了辅

助领域和目标领域间的 PAD距离是迁移学习泛化误差上界的一个重要组成部分。

他们还假设为了取得良好的迁移学习效果，必须使得在新的特征表示下辅助领域

和目标领域变得难以判别，因为这样意味着领域间有相似的概率分布。实际上，

PAD的准确值是无法计算的，因而需要计算它的一个近似或代理。代理 PAD距离

定义为 d̂A = 2 (1 − 2ϵ)，其中 ϵ 是分别以辅助领域和目标领域作为正例和反例训练

得到的二分类器（本章采用线性 SVM）的泛化错误率或交叉验证错误率 [50,52]。

图 5.6(b)展示了分别在原始特征、mSDA特征和 iDR特征上计算得到的 PAD

距离。图中每个点代表多领域情感数据集的每个迁移学习任务（共 12个任务对

应 12个点）的代理 A距离（在辅助领域和目标领域之间），点的二维坐标定义为

(d̂A(raw), d̂A(deep))，也就是说，如果点在直线 y = x的上方，则表明深度表征上

的 PAD距离大于原始特征上的 PAD距离；反之亦然。图 5.6(b)揭示了一个令人

意外的观察：在 12个任务中的 11任务，mSDA特征上的 PAD距离大于原始特征

上的 PAD距离 这意味着在 mSDA特征表示上辅助领域和目标领域反而变得
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图 5.6 深度分析：(a)表征适配性逐层巩固 (b)作为领域泛化指标代理 A距离（PAD）[38]。
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图 5.7 iDR在不同的模型选择方法下的性能分析：(a)目标领域测试准确率 (b)不同模型
选择方法选定的 λ值。TCV选择的模型准确率比 SCV大幅提高且逼近最佳效果 Search。

更易判别。文献 [50,52]对这个现象的解释为，深度特征抽取可以显化领域特定信息

和情感特定信息，从而学习一般意义上更好的特征表示，它不但可以帮助更好地

判别不同领域，还可以提高情感极性分类的效果。无论如何解释，根据 Ben-David

等人 [38]的理论，mSDA特征表示应该会破坏迁移学习！对此本章结论为，标准深

度学习抽取的特征表示不足以完全解决迁移学习问题，而这也是本章工作的动机。

如图 5.6(b)所示，在所有 12个任务中，iDR表征上的 PAD距离都显著小于原

始特征上的 PAD距离。根据 Ben-David等人的理论 [38]，更小的 PAD距离预示着

更低的领域间泛化误差上界，理论上保证了 iDR能够取得更好的领域间泛化能力。

从这个意义上看，iDR理论上优于已有的基于深度学习的迁移学习方法 [50–53]。同

时，iDR也优于已有的不基于深度学习的浅层迁移学习方法 [36,42,45,96]，因为这些

浅层方法无法抽取紧致的、层次的、非线性的深度表征用以刻划领域间不变结构。

5.5.5 迁移交叉验证分析

自动模型选择对于机器学习算法成功应用于实际问题至关重要。然而标准交

叉验证 SCV难以推广到目标领域没有标注数据的无监督迁移学习场景下。一个广

泛采用的策略是在辅助领域标注数据上执行 SCV [50,52]，其问题是选定的参数满足

在辅助领域误差最小而非在目标领域误差最小。另一个现有方法广泛采用的策略

是为算法提供目标领域的标注数据以供模型选择和参数调优 [45,60,85]，其问题是在

无监督迁移学习中算法根本访问不到目标领域的标注数据，因而不具有实际意义。

记该方法为 Search，因为它在给定目标领域标注数据作为参考下，穷举参数空间

得到目标领域错误率最小的参数设置，这里把它作为算法可能达到的误差上界。

在垃圾邮件过滤数据集的 6个迁移学习任务上评测几种模型选择方法 SCV、
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图 5.8 iDR参数敏感性分析：(a)损坏概率 p和 (b)适配正则项 λ。参数取值 p ∈ [0.4, 0.8]、
λ ∈ [0.1, 1000]时，iDR大幅超越最佳基准方法（情感数据为mSDA，邮件数据为 CODA）。

TCV和 Search。待选定的参数为 λ，所考察的取值范围为 {0.01, 0.1, 1, 10, 100}。图
5.7(a)展示了 iDR在不同模型选择策略下的目标领域测试准确率，图 5.7(b)显示

了对应选择的参数 λ最优取值。结果显示，通过迁移交叉验证 TCV选定的 iDR模

型显著超越了通过标准交叉验证 SCV选定的 iDR模型，SCV选定的模型甚至逼

近了穷举方法 Search选定的模型的准确率。由于穷举方法 Search在实际中不可

能实现，TCV可以认为是仅给定辅助领域标注数据条件下的最佳模型选择方法。

基于上述实验，本文建议：辅助领域上的标准交叉验证 SCV不是进行无监督迁移

学习模型选择的合适方法，因为 SCV最小化辅助领域验证误差会导致 λ→ 0，即

最小化目标领域对辅助领域优化问题的副作用而非最大化领域间知识共享和迁移。

5.5.6 参数敏感性分析

基于去噪自动编码器的深度学习方法涉及一个重要的超参数，损坏概率 p。

此外，本章提出的 iDR方法还引入了一个关键性超参数，适配正则项参数 λ。注

意到 iDR可以通过本章提出的迁移交叉验证策略 TCV自动完成参数选择，但非

敏感参数性能仍是本章方法能够成功应用于实际问题的重要保证。为此，本节在

多领域情感数据集和垃圾邮件过滤数据集上执行系统性的参数敏感性实验，iDR

的平均分类准确率分别在这两个数据集的所有任务（12个情感任务 6个邮件任

务）上计算得到。特别地，当要对特定参数进行测试时，保持其余参数不变而仅

变化当前参数值。例如，当测试适配正则项参数 λ的影响时，保持损坏概率为

p = 0.6在所有任务上不变。

详细实验结果如图 5.8(a)和图 5.8(b)所示，其中最佳基准方法的平均准确率

用虚线表示。可以看到两个参数都呈现钟形性能曲线，且在相当大取值范围内使
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图 5.9 iDR的可扩展性：(a)特征维度 d (b)样本数目 n。iDR相对特征维度和样本数目均
保持近似线性的计算复杂度，对大规模数据具有良好的可扩展性。

iDR性能大幅超过最佳基准方法（情感任务上为 mSDA，邮件任务上为 CODA）。

一般地，iDR在中等偏大的损坏概率即 p ∈ [0.4, 0.8]时获得最佳性能，这与mSDA、

SDA [50]是一致的。这预示着输入数据损坏程度既不能过小（使学到的特征变换退

化为恒等变换平凡解）也不能过大（过度破坏输入信号保真度）。类似地，iDR在

中等大小的适配正则项参数即 λ ∈ [0.1, 1000]上效果最好，这与标准正则化学习器
如 SVM等的性能曲线一致。需要注意，λ是跨越不同概率分布的适配正则项参数，

因此不能通过辅助领域上的标准 k-折交叉验证选取最优值，否则构建的训练/验证

集无法反映领域间的概率分布差异。本章提出迁移交叉验证 TCV来解决该问题。

5.5.7 可扩展性

算法的线性可扩展性对大数据和深度学习都十分重要，因为深度学习非常依

赖于大规模数据抽取紧致的高质量特征表示。本节实验给出 iDR方法相对特征维

度和样本数目的可扩展性测试，评测在多领域情感数据集和垃圾邮件过滤数据集

手动扩展后的“大规模”数据集进行。具体地说，当测试 iDR相对于高维特征的

可扩展性时，固定每个数据集的样本数目并生成每个特征的多个副本直到达到待

考察的特征维度。类似地，当测试 iDR相对于大规模样本的可扩展性时，固定每

个数据集的特征维度并生成每个样例的多个副本直到达到待考察的样本数目。图

5.9(a)显示了特征维度在 5,000至 320,000间变化时的执行时间；图 5.9(b)显示了

样本数目在 5,000至 160,000间变化时的执行时间。可以看到，iDR相对于特征维

度和样本数目均保持近似线性的可扩展性，因而可以高效地分析处理大规模数据。
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5.6 小结

本章提出了深度迁移学习框架，通过建立领域不变的深度特征表示来实现高

效的跨领域知识迁移。本章优异的实验结果证明了在统一的深度架构中，联合抽

取高度紧致特征表示并修正概率分布失配的重要性。换言之，无论标准深度学习

（不考虑领域失配问题）还是浅层迁移学习（不抽取深度特征表示）都可能无法充

分地解决富有挑战的领域拟合和分布适配任务，特别是解决欠拟合和欠适配问题。

未来工作包括扩展到统一的迁移学习框架、深度学习方法、和概率分布度量准则。
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第 6章 总结与展望

6.1 本文总结

本文研究工作主要源自国家核高基科技重大专项“非结构化数据管理系统”

（2010ZX01042-002-002）以及相关项目，目标是实现多种类型、多个领域的文本、

图像、视频等非结构化数据的统一分析和挖掘，并实现标注、内容等数据价值信

息的有效迁移和复用。为此，本文系统地研究了迁移学习的问题挑战及解决方法，

旨在提高学习模型在不同领域或任务间的泛化性能，取得的主要创新性成果如下：

第 2章提出了通用学习框架图正则化联合矩阵分解以及三种迁移学习模型，

用于抽取领域间的公共隐含语义结构实现知识迁移、并通过保持领域内的几何结

构反制负迁移，从而实现了跨领域分类学习任务并避免了负迁移问题。

第 3章提出了通用学习框架联合适配正则化以及四种迁移学习模型，同时对

结构风险泛函、边缘分布和条件分布适配、流形一致性等准则进行优化，从而在

半监督学习的框架下完成了迁移学习模型训练。该框架的优势是考察了各种必要

的学习准则，同时保持了模型的凸性以及简单可依赖优点。学习模型对跨领域条

件概率分布间的异构性具有鲁棒性，从而解决了领域间条件分布的欠适配问题。

第 4章提出了领域不变迁移核学习方法，通过可再生希尔伯特空间直接适配

辅助领域和目标领域的概率分布，从而学习一个领域不变核矩阵。首次将领域间

核矩阵的 Nyström近似误差作为概率分布差异度量准则，克服了现有核空间矩匹

配方法仅能匹配概率分布统计量的缺点，解决了边缘分布在领域间的欠适配问题。

第 5章提出了深度迁移学习方法，通过建立领域不变的深度特征表示来实现

有效的跨领域知识迁移。本文分析阐明了无论标准深度学习（不考虑领域失配问

题）还是浅层迁移学习（不学习高度紧致特征表示）都无法充分地解决富有挑战

性的领域迁移和分布适配问题；只有在统一深度架构中同步进行深度特征表示学

习和非线性概率分布适配，才能同时解决跨领域概率分布的欠适配与欠拟合问题。

6.2 未来工作展望

本文系统地研究了迁移学习问题及方法，主要从概率分布适配和隐含特征学

习两个技术层面展开，深入探讨了负迁移、欠适配、欠拟合等问题挑战。虽然在
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理论、方法和应用方面取得了阶段性成果，但迁移学习作为机器学习的前沿方向

之一，仍然存在很多挑战性问题有待进一步探索。具体可以概括为以下三方面：

1. 基于统计学习理论，分析迁移学习的推广误差下界。

在迁移学习中，训练数据（辅助领域）和测试数据（目标领域）不再服从独

立同分布假设，这导致传统的统计学习理论、PAC可学习理论等不能直接应用于

分析迁移学习模型的泛化误差上界。现在已有少数工作研究了特定条件下的泛化

误差上界，如假设领域间边缘分布可变、而条件分布不变 [55]，或假设所有学习任

务来自一致性的任务环境等，取得了部分前瞻性理论成果。然而，迁移学习的泛

化误差下界作为一个重要的理论问题一直为整个学术界所忽略。所谓泛化误差下

界是指，由于领域间概率分布差异的固有存在，且任何学习算法的分布适配能力

都存在上限，这决定了迁移学习模型将具有泛化性能的“天花板”，难以达到独立

同分布条件下的最优泛化性能，即存在泛化误差下界。因此，研究在领域间固有

差异下学习算法所能达到的最好效果，有助于深入理解迁移学习对不同问题的有

效性上界，在理论和实践上都具有十分重要的意义，是本文后续工作的重中之重。

2. 基于深度学习方法，设计和实现迁移学习高效算法。

近年来，深度学习在学术界和工业界都获得了广泛成功，引发了机器学习、

计算机视觉、自然语言处理等领域的新一轮革命浪潮，被认为是进行大数据深度

分析的最有潜力的技术之一。最近两年的研究表明，深度学习能够抽取紧致的、

层次的、抽象的数据表示，具备在领域间迁移和复用的能力。因此，深度学习是

实现迁移学习的重要技术之一，具有重要的研究价值。本文后续工作的重点之二，

就是研究基于深度学习方法和迁移学习理论的新算法，提高迁移学习的实践效果。

3. 将迁移学习算法应用到非平稳环境大数据分析平台。

在非平稳环境下的大数据分析平台中，存在从多个数据源、多个时间段采集

到的多模态数据，这些数据具有不同的标注程度且服从不同的概率分布，要对它

们进行统一分析和管理，就需要借助迁移学习技术。本文提出的迁移学习算法有

希望应用于大规模数据标注与分类问题，如人脸识别、对象跟踪等。有必要研究

更高效的学习算法，以及如何在多核并行或分布式内存集群上进行并行模型训练。

将迁移学习与大数据系统结合起来、更好地服务国计民生，是本文的长期目标。
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