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无论是小学还是大学，在教学中都会强调的一个问题就是“举一反三”，将学到的规律灵活

地运用到其他相似的场景下。而要想让人工智能学会举一反三，用到的就是迁移学习技术。

迁移学习（transfer learning）是运用已学习的知识来求解不同但相关领域问题的新的机

器学习方法，目的是让机器“学会学习”。当训练数据和测试数据来自不同的特征空间或遵

循不同的概率分布时，如果能够将从训练数据上习得的知识迁移到测试数据上，就可以回避

掉复杂的数据标签工作，进而提升学习性能。迁移学习就是解决这个问题的学习框架，它能

够对仅有少量甚至没有标签样本进行学习，从而解决目标问题。

许多机器学习和数据挖掘算法都建立在两个主要假设之上：第一，训练样本和测试数据必须

处于相同的特征空间并具有相同的分布；第二，有足够的高质量训练样本作为学习资源。
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遗憾的是，这两个假设在大多数实际应用中难以成立。一方面，训练数据和测试数据在时间

上的差异可能导致分布规律的变化；另一方面，对大量数据进行标注不仅费时费力，还容易

受到知识产权问题的影响。一旦没有数据，再好的深度学习方法都是无源之水，无本之木，

难以发挥作用。

迁移学习的出现给解决这些问题带来了一丝曙光。其实说到底，迁移学习可以看作是提升学

习算法泛化性能的一种思路。现实世界并非标准化和结构化的数据集，而是杂乱无章的万花

筒，包含着大量从未在训练集中出现过的全新场景，这足以让许多在训练集上无往不胜的人

工智能变成真实世界中的“人工智障”。迁移学习有助于算法处理全新场景下的问题，利用

一般化的规律去应对富于变化的环境。

在迁移学习中，已有的知识（包括样本数据集及其分布）叫做源域，要学习的新知识叫做目

标域。同样，待解决的任务也可以分为源任务和目标任务。根据源域 / 目标域和源任务 /

目标任务的关系，迁移学习问题可以划分为以下三类：

在从源域到目标域的迁移过程中，迁移学习要解决的三个问题是：迁移什么、能不能迁移、

如何迁移。

“迁移什么”明确的是迁移学习的作用对象。显然，迁移的对象应该是普适性的知识，而不

是特定领域的知识。用来背古诗词的技巧不一定适用于背化学方程式，这时需要迁移的就是

整体意义上的记忆方法。

在确定了迁移什么之后，接下来就要解决能不能迁移的问题，只有当源域和目标域具有较高

的相关性时，迁移才会有助于学习。如果不管三七二十一，把知识生搬硬套到风马牛不相及

的问题上，反而会起到负作用。这就像骑自行车的技巧可以用在骑摩托车上，因为它们都有

两个轮子，可如果用骑自行车的方法骑三轮车的话，只怕是要翻车了。

归纳迁移学习（inductive transfer learning）：源域与目标域可能相同也可能不同，目

标任务与源任务不同；

直推式迁移学习（transductive transfer learning）：源域与目标域不同，目标任务与

源任务相同；

无监督迁移学习（unsupervised transfer learning）：目标任务与源任务不同，且源域

数据和目标域数据都没有标签。



解决了上面两个问题之后，面对的就是迁移学习中的核心问题——如何迁移。迁移学习的

具体方法包括以下四种：

基于样本的迁移学习是对已有样本的重用过程，它通过调整源域中原始样本的权重系数，使

之和目标域匹配，进而应用在目标域中。这种方法通过度量训练样本和测试样本之间的相似

度来重新分配源域数据的采样权重，相似度越大的样本对目标任务的训练越有利，其权重也

会得到强化，相似度小的样本权重则被削弱。

在归纳迁移学习中，TrAdaBoost 是典型的基于样本的方法。它假定两个域中的数据具有

不同的分布，但使用完全相同的特征和标签。由于源域和目标域之间的分布差异，不同的源

域数据对目标任务的学习既可能有用也可能有害。TrAdaBoost 通过多次迭代的方式调整源

域数据的权重，以鼓励“好”数据和抑制“坏”数据。

基于样本的方法也可以用于直推式迁移学习之中。这种情况下，学习的出发点是使经验风险

最小化，使用的方法则是基于重要性采样的方法。重要性采样的作用在于将关于未知的目标

域数据的期望转化为关于目标域数据和已知的源域数据之间关系的期望，对两组数据关系的

估计则可以通过核均值匹配或者使 KL 散度最小化等方法完成。

基于特征的迁移学习是特征表示的重建过程，它通过特征变换使得源域数据与目标域数据处

在同一个特征空间之上，再在这个公共空间上进行学习。这种方法适用于所有的迁移学习任

务。特征迁移的基本思想是学习在相关任务中共享的一组低维特征表示，对特征的降维采用

的也是特征映射和特征选择两种方式（降维学习的两种方式）。

基于特征选择的迁移学习是识别出源领域与目标领域中共有的特征表示，再基于这些共有特

征实现知识迁移。由于与样本类别高度相关的特征应该在模型中具备更高的权重，因此在找

出源域和目标域的共同特征后，需要从目标域数据中选择特有的特征来对共同特征训练出的

通用分类器进行精化，从而得到适合于目标域数据的分类器。

基于样本的迁移学习（instance transfer）；

基于特征的迁移学习（feature representation transfer）；

基于模型的迁移学习（parameter transfer）；

基于关系的迁移学习（relational knowledge transfer）。



基于特征映射的迁移学习是把每个领域的数据从原始高维特征空间映射到新的低维特征空

间，使源域数据和目标域数据在新的低维空间上具有相同的分布，这样就可以利用低维空间

表示的有标签的源域数据来训练目标域上的分类器。特征映射和特征选择的区别在于映射得

到的特征不属于原始的特征的子集，而是全新的特征。

基于模型的迁移学习是已有模型的转移过程，它假设源任务和目标任务共享一些参数或者一

些先验分布，将在训练数据上训练好的成熟模型应用到目标域上解决问题。应用在归纳迁移

学习中的大多数模型方法都来自于多任务学习，但多任务学习试图同时提升源任务和目标任

务的学习效果，而迁移学习只是利用源域数据来提高目标域的性能。在迁移学习中，通过给

目标域的损失函数分配更大的权重，可以确保在目标域中获得更好的性能。

基于关系的迁移学习是问题结构的复制过程，如果源域和目标域之间共享了某种相似关系，

那就可以将源域上的逻辑关系网络应用到目标域上。与其他三种方法不同，关系学习方法处

理的是关系域中的迁移学习问题，其中的数据在概率上不需要满足独立同分布的条件，但是

一定要能够用类似的关系来表示，最典型的实例就是物理网络的数据和社交网络的数据。在

这种方法中，数理逻辑是常用的工具。

除了以上的具体方法之外，迁移学习还需要解决一系列理论问题。既然迁移学习的目的是让

机器学会学习，向人类学习的机制取经就是最简单的途径。人类学习的一个重要特点就是能

够从纷繁复杂的现象中抽象出共性的问题，实现实例和规律的剥离。如果机器可以学会这种

思维，把问题的内容和结构区分开来，其举一反三的能力就会产生质的飞跃。

另一方面，从迁移学习很容易进一步得到“元学习”（meta-learning）的概念。元学习的

目标是通过对元数据的自动化学习来提升学习算法的灵活性，是对学习方法的学习。每个特

定的学习算法都建立在一系列有关数据的假设基础上，这叫作归纳偏差。只有当归纳偏差和

学习问题相匹配时，算法才能获得良好的效果。这不仅给机器学习和数据挖掘算法添加了应

用的约束，给它们的实用性造成了相当大的限制。

正因如此，学习的灵活性对通用人工智能至关重要。通过使用学习问题的属性、算法属性、

派生模式等不同类型的元数据，元学习可以对不同的学习算法进行学习，选择，更改或组

合，以有效地解决给定的学习问题。其实遗传进化就是对基因编码的学习过程，这个过程在

大脑中执行，这意味着我们每个人其实都是元学习的践行者。但是元学习到底能不能推广到

机器学习之中，还是个未知数。

今天我和你分享了迁移学习的基本原理和常用方法。其要点如下：



2016 年，人工智能的大咖吴恩达表示“继深度学习之后，迁移学习将引领下一波机器学习

技术”。那么你如何看待迁移学习的前景呢？

欢迎发表你的观点。

迁移学习是运用已学习的知识来求解不同但相关领域问题的新的机器学习方法，目的是让

机器“学会学习”；

迁移学习适用于跨领域和小数据的学习任务；

迁移学习的任务类型可以分为归纳迁移学习，直推式迁移学习和无监督迁移学习；

迁移学习的学习方法包括基于样本、基于特征、基于模型和基于关系。
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王老师好，自动驾驶算法应用于扫地机器人的路径规划算不算迁移学习的实际应用？
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谢谢王教授分享。 
 
请问基于特征选择的迁移学习“从目标域数据中选择特有的特征来对共同特征训练出的通
用分类器进行精化”，是从已经选择出的共同特征中，根据其与目标域的样本类别的相关
程度，去除一些相关程度低的共同特征吗？ …

精选留言 (2)  写留言



展开

作者回复: 一般来说，源域和目标域只有部分重合的特征，这些共有特征构成了迁移学习的基础。

但据此把源域的学习结果套用到目标域上，相当于只考虑了两者的共性，而忽略了目标域的个

性。这时就需要用目标域的独有特征，也就是共同特征之外的feature专门对目标域加以优化。就

相当于我学习了学霸的学习方法，再根据自身情况加以微调，找到最适合自己的方法。 

权重确定是可以转化成最优化问题的，其中的方法就复杂了，但肯定依赖于具体问题。


