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摘  要 

机器学习的研究已经发展了六十多个年头，在生活的方方面面都能看到人工智能的

应用。其中，迁移学习作为一个重要的科研领域，可以将源域与目标域联系起来，使用

源域的知识训练模型，并应用在目标域的分类问题上。近年来，基于领域适配的迁移学

习算法在实验对比中显示出了良好的效果，与以往的传统迁移算法相比，不仅准确度有

了较大的提升，而且算法的时间效率也有了不小的进步。然而，目前大多数迁移学习算

法仅能适应一个源域与一个目标域的训练数据，无法适应多个不同分布的源域的样本。

此外，部分迁移学习方法同步地从源域中学习数据至目标域模型，并没有根据重要程度

量化学习知识的权重。在实践中，对于某数据集的数据按照某一或某些特征划分出来的

数据往往分布不一致，并且这些不同分布的数据对于最终模型的重要性也不一致，知识

迁移的权重也因此不平等。本文针对基于 Boosting 算法的迁移学习算法进行深入的研

究，并从多个源域、相似性差异化迁移学习的角度对主流迁移学习 Boosting 算法进行优

化改进，为提高多源域迁移学习的准确度与扩大多源域迁移学习的使用场景展开了相关

的研究工作。本文的研究内容主要有以下两个方面：

（1）为了实现在有监督的场景下多个源域迁移知识学习，提出了一种多源域优化

权重迁移学习（Multi-source Decision Tree Transfer Boosting，MtrBoost）的方法。主要思

想是根据不同分布的源域空间计算出到目标域的 KL 距离，利用 KL 距离的比值计算出

不同分布的源域样本的学习权重比例，从而优化整体梯度函数，使学习方向朝着梯度下

降最快的方向进行。相比于其它传统迁移学习算法，使用梯度下降算法能是模型较快收

敛，在确保迁移学习效果的同时，也能确保学习的速度。

（2）上述多源域迁移学习准确度较好，但是仅能适应与有监督场景下的多源域迁

移学习。为了实现无监督场景下的多源域迁移学习，提出了一种多源域分布下优化权重

的无监督迁移学习（Unsupervised Multi-source Decision Tree Transfer Boosting，UMtrBoost）

方法，该方法根据各源域与目标的不同距离确定用于标注伪标签的训练数据，标注完成

后，赋予不同源域不同的学习权重、赋予不同样本不同的样本权重，从而提升决策函数

的分类精度。

关键词：深度决策树迁移学习，多源域迁移学习，无监督学习，KL 距离，决策树 
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Abstract 

The research of machine learning has been developed for more than 60 years, and the 

application of artificial intelligence can be seen in all aspects of life. Among them, transfer 

learning, as an important scientific research field, can link the source domain with the target 

domain, use the knowledge training model of the source domain, and apply it to the 

classification of the target domain. In recent years, the transfer learning algorithm based on 

domain adaptation has shown good results in the comparison of experiments. Compared with 

the traditional transfer algorithm, not only the accuracy has been greatly improved, but also the 

time efficiency of the algorithm has been improved. However, at present, most migration 

learning algorithms can only adapt to the training data of one source domain and one target 

domain, and cannot adapt to the samples of multiple different source domains. In addition, some 

transfer learning methods synchronously learn data from the source domain to the target domain 

model, and do not quantify the weight of learning knowledge according to the importance. In 

practice, the data divided according to one or some characteristics of a data set are often not 

uniformly distributed, and the importance of these different distributed data to the final model 

is also inconsistent, and the weight of knowledge transfer is therefore not equal. This paper 

conducts in-depth research on the transfer learning algorithm based on Boosting algorithm, and 

optimizes and improves the mainstream transfer learning Boosting algorithm from the 

perspective of multiple source domains and similarity difference transfer learning, and carries 

out relevant research work to improve the accuracy of multi-source domain transfer learning 

and expand the use scenarios of multi-source domain transfer learning. The research content of 

this paper mainly includes the following two aspects: 

(1) In order to realize the knowledge learning of multi-source domain transfer in a

supervised scenario, a multi-source decision tree transfer boosting (MtrBoost) method is 

proposed. The main idea is to calculate the KL distance to the target domain according to the 

source domain space of different distributions, and use the ratio of KL distance to calculate the 

learning weight proportion of the source domain samples of different distributions, so as to 

optimize the overall gradient function, so that the learning direction is the direction of the fastest 

gradient decline. Compared with other traditional transfer learning algorithms, the gradient 

descent algorithm can make the model converge faster, and ensure the learning speed while 

ensuring the transfer learning effect. 

(2) The above multi-source domain transfer learning accuracy is good, but it can only adapt

to multi-source domain transfer learning in supervised scenarios. In order to realize multi-

source domain transfer learning in unsupervised scenarios, an unsupervised multi-source 

decision tree transfer boosting (UMtrBoost) method with optimized weights under multi-source 
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domain distribution is proposed. This method determines the training data for labeling false 

labels according to the different distance between each source domain and the target. After 

labeling, different learning weights are given to different source domains Different samples are 

given different weights to improve the classification accuracy of the decision function. 

Keywords：Deep decision tree transfer learning, Multi-source domain transfer learning, 

unsupervised learning, KL divergence, Decision tree 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

21 世纪是一个信息化的时代，现代通信技术与网络技术飞速发展。信息的获取与传

播成本大大下降，信息的时效性也大幅提高。信息已经成为现代人生活必不可少的一部

分，如何高效地获取数据、处理数据并在此基础上使用信息做出相应的选择已经成为现

代信息技术的基石。但是，信息数据时时刻刻都在产生，全世界的网络、社交软件、智

慧交通、智慧物流都在产生海量的数据，这些数据的类型也多种多样，包括但不限于图

片、视频、文本等。这些数据都在给机器学习带来了新的挑战：数据的时空分布可能不

一致以及数据可能缺少必要的标签。 

近年来，随着机器学习在社会各行各业的应用逐步扩大，训练数据存在缺陷的情况

也越来越多，因此需要有相应的办法使这些存在瑕疵的数据发挥其价值，迁移学习应运

而生。在传统的机器学习分类任务中，训练数据有以下两点要求：第一，训练的数据与

最终测试的数据分布必须一致；第二，训练数据的样本容量必须足够。然而，在实际的

应用场景中，同时满足这两点要求的训练数据往往不多。首先，随着时间的变化，原先

的数据可能与现在的数据分布不一致，这一点在时序性相关的数据上十分明显。例如，

一年前的期货市场交易价格以及交易量数据，显然不能通过上一年的期货交易情况去预

测现在的期货交易价格与交易量，因为这些数据是具有时效性的，对于现在而言数据可

能已经过期。此外，训练数据的量可能不足且缺乏标签，人工逐一标注数据的成本可能

十分高昂。因为迁移学习可以不遵从机器学习以上两个必要的条件，所以迁移学习[1-3]可

以从不同分布的数据中抽取知识逐步转移到目标模型中。迁移学习在日常生活中应用也

十分常见，当两个不同的行为或者事物拥有较多的相似成分时，学会其中一种，学习另

外一种也会变得相对容易，这是因为知识具有高度的相似性，从而成功的完成了迁移。

与之相反，如果两个领域的相似成分较少或者没有，那么迁移知识的过程会较为困难，

甚至会出现预期之外的“负迁移”[4-5]现象。 

现实情况下，获取数据的来源大多来自数字设备的自动记录，获取的数据大多为原

始数据，通常不能直接使用，需要经过预处理加工。在加工预处理的过程中需要对异常

数据进行剔除、对空缺值进行填充。经过了预处理的数据往往会发现不完整的现象，因

此对于不完整[6-7]的训练数据，迁移学习展现出了其极大的应用价值。 

从源域的数目区分，迁移学习可以分为单源域迁移学习与多源域迁移学习两种不同

的类型。单源域迁移学习只有一个目标域与一个源域，知识仅从单一的源域迁移到目标

域中。多源域迁移学习拥有多个源域，知识按照不同的比例从不同的源域迁移到目标域

中。从训练数据是否进行标注区分，迁移学习又可以分为有监督与无监督的场景下两种

不同的情况。 

在多模态[8-9]或多视图 [10-13]场景下如何恰当的抽取知识进行学习是迁移学习首要的
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目标。迁移学习的分类标准多种多样，不同的学者根据不同的学习方法或者使用场景划

分了不同的类型。绝大多数的迁移算法只能从一个源域迁移知识，或者不能根据相似程

度量化迁移学习知识。因此，当处于多源域迁移场景中，知识学习的效果往往不尽如意。 

1.2 国内外研究现状 

随着社会数字化的发展，如何对获取的数据进行相应的处理和训练，使其成为数据

决策的依据成为了当前研究的重点。近些年来，迁移学习因其自生优秀的适应性特点，

吸引了大批的知名学者投入精力进行研究。 

在迁移学习中，Liu[14]等人提出了一种 Butterfly 学习框架，该框架同时使用四个深

度学习网络，其中两个负责所有域的适应工作，剩下的两个专门负责目标域的分类。

Wang 等人[15]给出提出了负迁移的定义，并提出了一种形式化的避免负迁移的方法。

Scott[16]提出了一种新的可以强化领域适配表现的度量方法。Yuta 等人[17]提出了一种归

纳迁移学习方法，通过基于 Cycle-GAN(Cycle-consistent generative adversarial networks) 

的无监督域适应使源域样本的注释标签应用于目标域数据样例上。Bucci 等人[18]提出了

一种以监督方式学习语义标签的模型，并使用相同图像自监督信号拓宽对数据的理解。

Pablo 等人[19]提出了一个基于模块化变分高斯过程迁移学习框架，可以在不重新访问任

何数据的情况下构建集成变分高斯 GP(Gaussian processes)模型。 

Boosting 方法在迁移学习中较为常见，通过多次迭代训练多个弱分类器从而集成输

出为一个强分类器[20]。Zhang 等人[21]提出了一种新的加权技术，生成具有加权源域和目

标域实例的加权合成实例。Schapire 等人[22]提出了经典的 AdaBoost（Adaptive Boost）算

法，在每一次迭代训练过程中，分类错误的样本权重或提高。更新权重过后的样本会用

于下一个基分类器的训练。Cortes 等人[23]提出了一种新的集成学习算法 DeepBoost，它

可以使用包含深度决策树或其他丰富或复杂的家族成员的假设集作为基分类器，并在不

过度拟合数据的情况下获得较高的精度。Dai 等人 [24]提出了 TrAdaBoost(Adaptive 

boosting for transfer learning)算法，该算法对于分布不一致的训练数据做了优化，可以自

动调整训练样本的权重，利用 Boosting 来区分分布不一致的训练数据。但由于假设的固

定性和高复杂度，TrAdaBoost 存在过拟合的问题，在迁移学习的场景下可能拟合与目标

域分布不一致的源域数据。为了弥补这一缺陷，Jiang 等人[25]提出了 DTrBoost(Deep 

Decision Tree Transfer Boosting)算法，该方法通过根据 Rademacher 复杂度最小化源域和

目标域的数据依赖学习边界来学习并分配给基础学习者，这保证了该算法可以在不过度

拟合的情况下学习深度决策树。周等人[26]提出一种可以在源域和目标域的特征空间中过

采样的多源在线迁移学习算法，使用类别分布较为平衡的源域数据训练分类器，从而提

升精度。徐等人[27]提出了一种借助具有完整模态的辅助数据集，通过跨模态或跨数据集

方向的迁移学习来帮助模态或数据集之间的数据对齐，从而实现更好的分类效果。林等

人 [28]提出一种对抗域适应深度对抗重构分类网络的迁移学习模型 DARCN (Deep 

Adversarial Reconstruction Classification Networks）。DARCN 借鉴了自动编码器的思想，
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在对抗域适应的基础上，增加了自动解码器的解码部分。Menapace 等人[29]提出了一种

域对齐层相结合的信息论损失，从多个源域收集训练样本的信息来构建与域无关的聚类

模型。Huang 等人[30]提出了一种有效标签传播方法，通过使用有效的域间和域内语义信

息传播提高目标域中学习表示的辨别能力。Zhang 等人[31]提出了一种基于同态加密的广

泛使用的最大平均差异的安全版本，以在数据联合设置下实现有效的知识传输。Sharma

等人[32]提出了一种基于实例亲和性的标准，用于在适应过程中进行源域到目标域的转移。

Mitsuzumi 等人[33]提出了一种自我监督的类破坏性学习方法，它可以在不使用任何域标

签的情况下学习类不变表示和域对抗分类器。Le 等人[34]提出了一种在一般域适应中通

过优化传输减少标签和数据偏移的方法，可以同时减轻数据和标签偏移。 

领域适配是一种传统的迁移学习方法，Long 等人[35]提出了一种联合分布适应的迁

移学习方法，可以在降维过程中共同调整边际分布和条件分布，并构建对实质性分布差

异有效且稳健的新特征表示。Lu 等人[36]提出了一种基于学习的方法来直接调整源和目

标张量表示，引入了一组对齐矩阵，以将来自两个域的张量表示对齐到不变张量子空间，

而无需矢量化。Cao 等人[37]提出了一种基于结构风险最小化原则的新分布匹配机，通过

提取不变的特征表示和估计共同最小化跨域分布差异的无偏实例权重来学习转移支持

向量机。杨等人[38]提出了基于二分类模型的直推式 0 阶模糊系统目标函数来训练系统参

数。张等人[39]提出了一种映射相关对齐的方法，利用深度神经网络进行端到端域自适应。

Lu 等人[40]提出了一种域适应的子结构级匹配的方法，通过聚类方法获得活动的子结构，

利用活动数据的局部性信息进行准确高效的知识迁移。左等人[41]提出一种建立在数据增

强与迁移学习基础上的皮肤癌诊断方法 SC-Net(Skin Cancer-Net)，使用过采样技术补充

少数样本数据，从而提高检测精度。 

在多源迁移学习中，可以使用多个目标域的知识提升目标域模型的分类能力。Ge 等

人[42]提出一种监督局部加权方法 SLW (Supervised Local Weight)，将迁移的过程分为两

个步骤，第一步先计算源域分类器对于目标域的判断能力，以此分配不同的权重。第二

步使用目标域的训练数据训练加权的源域分类。Zhang 等人[43]提出一种多源领域知识转

移网络 MKT (Multi-source domain Knowledge Transfer)，使用浅层网络提取各个源域的低

维特征完成特征对齐，之后使用多分支网络完成多个源域与目标域的高维特征对齐。 

1.3 论文章节安排 

本文的主要内容包括五部分，具体如下： 

第一章为本文的绪论部分，重点阐述了本文的科研背景和研究意义，介绍了迁移学

习算法在国内外的研究进展。 

第二章为本文的理论基础，主要介绍了迁移学习相关的理论基础。 

第三章对本文所提出的多源域分布下优化权重的迁移学习 Boosting 方法进行介绍，

主要描述了有监督场景下多源域迁移学习的过程、算法时间复杂度分析、收敛性分析、

参数设置对比分析、基线算法、实验设置、在 8 个文本数据集和 1 个图片数据集上实验
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结果分析与小结。 

第四章对本文所提出的多源域分布下优化权重的无监督迁移学习 Boosting 方法算

法进行介绍，主要描述了无监督场景下多源域迁移学习的过程、算法时间复杂度分析、

实验设置、基线算法、在 8 个文本数据集和 2 个图片数据集上实验结果分析与小结。 

第五章是本文的结论和展望部分，汇总了全文所做的工作，指出本文研究的优势以

及不足。最后展望了下一步的研究方向和未来的工作方向。 
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第二章 迁移学习相关理论基础 

2.1 引言 

机器学习是人工智能领域中广泛使用的方法，也是目前在机器智能领域效果最为显

著的一种方法。机器学习的核心重点在于如何从已有的训练数据中提取相应知识用以解

决目标问题。迁移学习的范畴属于机器学习，但是又与传统的机器学习有所区别。传统

的机器学习训练数据与目标问题的数据分布一致，但是迁移学习需要将知识从训练数据

中提取出来用于与原问题数据分布不一致的新问题上。这要求原问题与新问题必须要有

相似之处，不然无法完成知识的迁移。如图 2-1 所示，学会了驾驶小汽车就会很容易学

会驾驶卡车，这是因为这两件事有较高的相似度。 

知识迁移

知识迁移 知识迁移

 

图 2-1  迁移学习示例 

迁移学习的目的是将源域的知识迁移至目标域训练模型，从而完成分类问题。迁移

学习诞生之初的目的就是解决训练数据不足、训练数据与目标域数据分布不同的问题。

这与目前数据收集困难、标注困难的情况相适应，因此导致的了近些年来的迁移学习学

术浪潮。但是迁移学习并不是没有局限性的，其迁移的过程也是其脆弱的地方，当源域

与目标域之间相似的地方较多的时候，迁移学习的效果也就较好。反之，如果相似性较

差，那么学习的效果将大打折扣。例如，会驾驶小汽车的人去学习驾驶卡车会十分容易，

但要是使用驾驶小汽车的经验去驾驶飞机那么就十分的危险，造成这样的原因在于驾驶

小汽车与驾驶飞机这两件事的相似性十分小。 

迁移学习的主要方法可以分为四种[43]：基于特征的迁移学习、基于样本的迁移学习、

基于模型的迁移学习和基于关系的迁移学习。目前，研究的热点在于基于特征的迁移学

习，该方法通过特征提取变化、降低特征维度等方法将源域与目标域的特征维度压缩到

具有相似性的空间，这样就可以完成特征的匹配。基于样本的迁移学习的思想相对简单，

需要从样本的角度出发，判断出源域中与目标域中哪些样本具有相似性，哪些样本不具

备相似性。在有监督迁移学习的场景下可以完成这样的判断，但是在无监督迁移学习的
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场景下很难做出准确的判断。基于模型的迁移学习和基于关系的迁移学习方法相对而言

并不是十分热门，但是近些年的深度网络模型发展也使得这两种方法有了长足的进步。

如图 2-2，展示了机器学习与迁移学习的区别，传统机器学习对于数据分布有严格要求，

因此只能单独的训练模型，而迁移学习可以将其它源域的知识迁移到目标域中。 

任务1 任务2 任务3……

分类模型1 分类模型2 分类模型3

 

(a) 传统的机器学习方法 

源域任务 目标域任务

目标域模型
知识

 

（b）迁移学习方法 

图 2-2  迁移学习与机器学习的区别 

 



第二章  迁移学习相关理论基础 

7 

2.2 迁移学习的基本概念 

2.2.1  迁移学习问题形式化 

在迁移学习场景中，设 S dX X X  为实例空间，其中 SX 为目标域实例空间， dX

为源域实例空间。源域的数据空间为 d dX Y ，目标域的数据空间为 s sX Y   ，其中，源

域与目标域使用相同的数据标签空间  1 1d sY Y Y    ， 。测试数据是与目标域同分布

的数据，记为 Q。设 q 是将 X 映射到 Y 的布尔函数，将训练数据  L X Y  分成 

  ,d d
d i iL x q x ，   ,s s

i isL x q x ， dL 为不同源域上的训练数据空间， sL 为目标域的

训练数据空间。 

因此，在给定少量带标记的目标域训练数据 sL 和大量带标记的源域训练数据 dL 的

情况下，我们的目标是学习一个布尔函数q从 X 到Y ，使测试集数据的预测误差值最小

化。 

2.2.2 分布相似度衡量标准 

在进行迁移学习前需要对任务进行相似性判断，只有当两个任务具有足够的相似性

才能进行迁移学习，否则无法确保准确度。目前主流的判断方法是使用数据分布的距离

衡量相似度，样本分布的距离越小，相似度就越高，越容易完成迁移学习任务。反正，

如果距离过大，那么两个任务之间的相似性也越小，越不容易完成迁移学习任务。通常

情况下迁移学习的效果与样本分布的距离的大小密切相关。以下是几种常用的衡量距离

的标准： 

（1）欧几里得距离 

这是最直接的两点间距离估计，并且可以计算高维空间的样本距离。两个顶点之的

距离计算公式如下： 

  2

1

n

i i
i

d x y


    (2.1) 

（2）曼哈顿距离 

这是十九世纪赫尔曼·闵可夫斯基所提出的公式，也称为城市距离，该方法计算两

个顶点之间坐标系上的绝对轴距总和。计算公式如下： 

 
1

n

i i
i

d x y


    (2.2) 

（3）闵氏距离 

该距离公式是欧式距离的推广，该公式含有参数 p，当 2p  时，该距离退化成欧几

里得距离，和 p范数在数值上相等。计算公式如下： 

 



江南大学硕士学位论文 

8 

  
1

n pp
i i

i
d x y


    (2.3) 

（4）Hellinger 距离 

将两个点作为概率意义进行距离计算，通常用于概率分布相似性计算，该公式是 f

散度的一种，计算方法如下： 

 

2

2 1
( , )

2

dP dQ
H P Q d

d d


 
 

    
 

 (2.4) 

（5）马氏距离 

由印度统计学家马哈拉诺比斯提出，该距离计算样本的协方差距离，可以有效的计

算两个样本集合的相似度。计算方法如下： 

 1( ) ( )Td x y S x y  
   

 (2.5) 

（6）Kullback-Leibler 散度 

KL 散度又称为 KL 距离，使用的条件为计算距离的统计函数是凸函数且是一个闭

函数。 KL 距离没有上界，在数值上可以更为直观的表达数据分布情况。该公式的计算

方法如下： 

 
( )

( ) ( ) log
( )x X

P x
D P Q P x

Q x
   (2.6) 

2.3 迁移学习的分类  

2.3.1  基于特征选择的迁移学习 

特征选择的方法考察源域与目标域的特征关系，并从中选择出目标域与源域共有的

特征表示[44-45]。该方法的最终结果会将分布于不同特征空间的源域、目标域特征汇聚到

统一特征空间内。在该特征空间内，特征的分布差异十分细小，因此使用传统的机器学

习方法训练目标域分类模型成为了可行方法。基于特征选择的迁移学习在业内受到了一

致的好评，有大量的学者发表相关的研究成果。但是，基于特征选择的迁移学习要求源

域与目标域特征有较多的相似性，如果相似性较少，那么特征选择的结果也不尽如意。

该方法有大量经典的案例，例如联合聚类的分类迁移 CoCC [46]( Co-clustering Based 

Classification)、 自由源选择自由优先级学习 FSFP [47]( Free Source selection Free Priori 

probability distribution)等，CoCC 算法同时对类别与特征进行聚类运算，从而完成知识与

类别标签的迁移。FSFP 算法使用隐性语义分析关键词的特征，进而完成特征的选择和

知识的迁移，这些方法都给后续的迁移学习研究者提供了思路。根据特征语义与维度的

数目是否一致，基于特征选择的迁移学习又分为同构迁移学习与异构迁移学习方法，具

体情况如图 2-3 所示。 
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源域 目标域

共同特征

同构迁移学习 异构迁移学习

源域 目标域

共同特征

遥知不是雪，为
有暗香来

 

图 2-3  基于特征选择的迁移学习分类 

2.3.2  基于模型的迁移学习 

基于模型的迁移学习主要通过模型的参数共享实现知识的迁移，因此源域与目标域

必须要有可以共享的参数。基于模型的迁移学习目前的研究成果并不是很多，有部分学

者使用决策树的节点权重进行参数迁移[48]，还有一部分学者改进支持向量机的参数[49]，

从而实现模型的迁移。随着神经网络的流行，基于网络结构的参数迁移学习也成为热点

研究方向。如图 2-4 展示了基于模型的迁移学习的核心思想。 

是否有脚

是否有尾巴

是否有毛

大象

是

是

是

否

否

否

是否有脚

是否有尾巴

是否有毛

狸花猫

是

是

是

否

否

否

源域 目标域

 

图 2-4  基于模型的迁移学习的核心思想 
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2.3.3  基于关系的迁移学习 

基于关系的迁移学习的思路灵感来自于人类现实世界的类比推理关系，如图 2-5 所

示，通过给出的巡逻保安可以联想到反病毒软件，通过邮递员可以联想到电子邮件系统。

这种潜在的联系性正是基于关系的迁移学习的核心所在。但是，基于关系的迁移学习方

向的研究成果有限，因为找出不同领域之间的联系相对困难。部分研究学者借助马尔科

夫逻辑网络[50-52]实现源域与目标域之间关系的配对，从而完成知识迁移，马尔科夫逻辑

网络核心思想如图 2-6 所示。 

 

保安巡逻 反病毒软件

邮递员 电子邮件系统

 

图 2-5  基于关系的迁移学习方法示意图 

 

学生（B） 专家（A）

论文（T）

学术领域（源域）

演员（A） 导演（B）

电影（M）

电影领域（目标域）

被建议（B,A)∧出版（B,T）=>出版（A,T） 为工作（A,B)∧电影成员（B,T）=>电影（A,T）

P1（x,y)∧P1（x,z)=>P2（y,z）
 

图 2-6  基马尔科夫逻辑网络核心思想示意图 
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2.3.4  基于样本的迁移学习 

基于样本的迁移学习方法考察的是全体目标域与源域训练样本，对于来自不同源域

与目标域的训练数据分配不同的学习权重，在之后的每一轮的学习中不断提升与目标域

相似度高的源域样本权重，惩罚与目标域相似度较低的源域样本。如图 2-7 展示了基于

样本的迁移学习核心思想。其中，笔记本电脑与平板电脑为源域，一体机为目标域，图

片的大小代表该样本的权重，再多次的迭代学习后，源域样本的权重被降低，目标域的

样本权重增加。 

源域1 源域2 目标域

源域1 源域2 目标域

多次迭代学习

权重减小            权重减小          权重增加  

图 2-7  基于样本的迁移学习方法示意图 
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2.4 数据分布自适应 

数据分布自适应 DA（Distribution Adaptation）是迁移学习中较为流行的一种学习方

式，该方法直接作用与源域与目标域的训练样本数据。通过降维、变换视角等方法减少

源域与目标域之间的分布距离。在经过变化之后使得源域与目标域的分布近似到可以直

接进行训练。通常而言，数据分布有两种情况：数据边缘分布不一致、数据条件分布不

一致。具体情况如图 2-8 所示。 

 

 
（a）源域数据              （b）边缘分布不一致           （c）条件分布不一致 

图 2-8  不同数据分布示意图 

2.4.1  边缘分布自适应方法 

边缘分布自适应方法 MDA（Marginal Distribution Adaptation）可以有效地减少源域

与目标域之间的概率分布差异。该方法使用  x sP 与  x tP 之间的差值表示距离的大小。

具体的计算公式如下： 

      , || x x ||s t s tH P P    (2.7) 

典型的边缘分布自适应算法成为迁移成分分析（Transfer Component Analysis，TCA），

该方法通过寻找一个特殊的特征映射函数，使得源域与目标域的边缘分布与条件分布相

近似。 

2.4.2  条件分布自适应方法 

条件分布自适应方法 CDA（Conditional Distribution Adaptation）减少的是目标域与

源域之间的条件概率分布距离，该方法使用  s sP y x∣ 与  t tP y x∣ 之间的差值来计算，具

体计算方法如下所示： 

      , || ||s t s s t tH P y P y x x∣ ∣   (2.8) 

典型的条件分布自适应为层间迁移学习方法 STL（Stratified Transfer Learning），该

方法使用类内迁移的思想，有别于现有的其它迁移学习方法只考察一个全局特征变化的

方法，更多的考察类内的特征情况，从而实现更高精度的迁移学习。 
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2.4.3  联合分布自适应方法 

联合分布自适应方法（Joint Distribution Adaptation）通过减少源域与目标域间的联

合概率分布距离来进行适配。计算方法综合了条件分布与边缘分布两个因素。两个部分

该方法使用如下公式来衡量源域与目标域之间的距离。 

          , || x x x x ||s t s t s s t tH P P P y P y   ∣ ∣   (2.9) 

 

联合分布自适应方法综合考虑了边缘分布于条件分布的情况，因此是一种较为优秀

的自适应方法，在迁移学习中有着广泛的使用。 

2.5 本章小结 

本章内容简要介绍了迁移学习的基础理论，首先介绍了迁移学习的进展情况，其次

介绍了基于特征的迁移学习、基于样本的迁移学习、基于模型的迁移学习和基于关系的

迁移学习这四种主要的迁移学习分类。最后介绍了数据自适应的概念以及边缘分布自适

应方法、条件分布自适应方法、联合分布自适应方法这三种主要的数据自适应方法。 
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第三章 多源域分布下优化权重的迁移学习 Boosting 方法 

3.1 引言 

迁移学习是为了解决源域与目标域数据空间分布不一致情况下，从源域中抽取有用

的知识训练模型。因其可以在目标域训练数据不完备的情况下从源域迁移获取知识，从

而减少了获取标注目标域数据的成本。近年来，迁移学习在各个领域都有着高度的关注

与广泛的应用[53]。当一组数据很容易过时，可能会出现迁移学习的需求。在这种情况下，

在一个时间段内获得的标记数据在以后的时间段内可能不会遵循相同的分布[54]。此外，

在目标域没有标注或者标注目标域数据代价高昂的情况下，迁移学习可以节省大量的标

记工作[55]。在实践中，对于某数据集的数据按照某一或某些特征划分出来的数据往往分

布不一致。并且这些不同分布的数据对于最终模型的重要性也不一致，知识迁移的权重

也因此不平等。这就导致了学习的模型收敛速度的下降，同时也导致了学习过程中的振

荡。并且 DtrBoost 算法对多源域迁移学习情况适应性不强，在多源域数据情况下不能很

好地完成分类任务。 

因此，本章内容提出了一种针对多源域不同分布数据的优化样本权重迁移学习算法。

该算法使用 KL 散度[56]（Kullback-Leibler Divergence）衡量源域与目标域的距离计算目

标函数的源域权重，从而增强相似的源域目标函数权重，减少分布距离较大的源域目标

函数权重，将源域分配不同的学习权重可以减小梯度方向的振荡，加快收敛速度。同时

将不同的学习权重赋予不同的源域，使算法适应多源域迁移学习。之后，由目标函数导

出梯度函数根据梯度下降最快的方向确定本批次的最佳梯度，并与之前的学习梯度的进

行对比确定最优基分类器，并更新最优基分类器权重。完成了最优基分类器后按照源域

与目标域不同的分布特点，对所有的训练样本进行权重更新。 

3.2 相关工作 

3.2.1  单源域迁移学习算法 

在本章节简要介绍单源域迁移学习算法 DtrBoost，DeepBoost 提出了基于

Rademacher 复杂度[57]的基分类器集的凸集学习边界。DTrBoost 在不同迭代时从源域数

据和目标域数据中学习不同复杂度的假设族，并对较低复杂度的假设族分配更多的权值，

以避免过拟合。 

对于不同的假设集合 jh ， [1, , ]j N  。 1 }{ , , , ,j Nh h h  是一组不同的假设， WF 是源

域和目标域中数据梯度的损失函数， SF 为目标域内数据梯度的损失函数。具体计算如下： 
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 (3.1) 
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N
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j
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 



 


 (3.2) 

其中， ,t j 为假设 j 在第 t 次迭代中的基分类器权重，Φ是一个非递增的凸函数。 式(3.1)，

(3.2)中的第二部分是假设 Rademacher 复杂度的正则化，其中  和  为参数。

)(( )t m d ht
r HR 是标准的 Rademacher 复杂度。  td h 表示 th 所属的假设集的索引，即

 tt d hh H 。接下来就是训练的目标函数，目的是最小化 WF 与 SF 在 je 方向上的梯度差值。 

    
, ,

' '
1, 1,, ,

t j t j

t t
w t j j s t j jminG min F e F e

 
     (3.3) 

在第 t 次迭代中，通过式（3.4）梯度增强函数选择了一个新的函数  ,t i th x a 作为当

前最优的假设。 

     
 

   1

Φ ,

i t i

w
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f x f x

y f x
d x

f x


 
  

  
 (3.4) 

其中，  1 ,t t t t tf f h x a  。 't
wF ， 't

sF 分别是 WF 与 SF 在 je 方向上的导数。然后开始迭代

训练，在每一个迭代次序内计算目标域的梯度值为： 
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



 (3.5) 

其中， s
tS 是正则化后的权重分布，   s

tD i 为目标域样本权重， ,
s

t j 为目标域分类错误数，

Λ s
t 为目标域惩罚项。在每次迭代时选出 ,| |s

t jd  最大的基分类器为当前最优分类器，并

更新该分类器的权重 ,t j 。在每次迭代的最后，按照源域与目标域分别更新样本的权重。

最终的决策函数为： 
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  , /2,1

N

T j T j jj
f h 


   (3.6) 

上述算法只能从一个源域中学习知识转移到目标域中，在多个源域的情况下缺乏适

应性。下面介绍一种新的多源迁移算法，可以从不同分布的多个源域中按分布相似程度

确定知识重要性，增加相似源域样本权重，减少其余样本权重。从而减少分类的错误率。 

3.3 多源域分布下的迁移学习 

3.3.1 问题描述 

在具有多个源域的迁移学习场景中，设 1S d dpX X X X   为实例空间，其中 SX

为目标域实例空间， dpX 为 p个分布不同的源域实例空间。源域的数据空间为 dk dkX Y ，

其中1 k p  。目标域的数据空间为 s sX Y  ，其中，源域与目标域使用相同的数据标签

空间  1 1dk sY Y Y    ， 。测试数据是与目标域同分布的数据，记为Q。设q是将 X 映

射到Y 的布尔函数，将训练数据  L X Y  分成   ,dk dk
dk i iL x q x ，   ,s s

i isL x q x ，

dkL 为不同源域上的训练数据空间， sL 为目标域的训练数据空间。 

因此，在给定少量带标记的目标域训练数据 sL 和大量带标记的 p个源域训练数据

1, ,d dpL L 的情况下，我们的目标是学习一个布尔函数q从 X 到Y ，使测试集数据的预测

误差值最小化。 

源域的训练数据来自 p个不同的分布，如果将 p个源域数据合并视为一个源域，在

计算全局梯度的时候，不同源域上的知识重要程度是同等的。然而实际的数据相似程度

并不一致，会导致相似程度较小的源域知识也同等的学习。考虑到源域的相似程度，按

照相应的权重学习不同源域的知识，提高相似源域的学习权重，减少相似程度较小源域

的、学习权重，从而获得更高的测试精度。 

3.3.2 多源域分配权重的 Boosting 迁移学习算法描述 

本节提出一种称为 Multi-source Decision Tree Transfer Boosting（MtrBoost）的算法，

该算法通过赋予不同源域不同的学习权重计算全局梯度从而提升目标域决策函数的精

确度。 

首先计算 KL 距离（Kullback-Leibler Divergence）（3.7），根据源域的 KL 距离确定

两个源域的相似程度。计算距离的统计函数还有很多，例如 Jensen Shannon 距离、

Hellinger 等距离。只要计算距离的统计函数是凸函数且是一个闭函数，都可以用来衡量

数据分布情况[58]。但这两种距离都具有上界，KL 距离没有上界，在数值上可以更为直
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观的表达数据分布情况。通常情况下，迁移学习中较为普遍地使用 KL 距离衡量数据分

布情况，因此本文也选择 KL 距离确定源域与目标域的相似程度。 

      
 

ln d
d s d

s

L x
KL L L L x

L x
   (3.7) 

其中  dL x 是源域上的样本，  sL x 是目标域样本。分别计算出源域 1 2, , ,d d dpL L L

到目标域对应的 KL 距离为 1 2, , ,d d dpKL KL KL ，之后根据式（3.8）计算出对应的学习权

重 1 2, , , p   。式（3.8）可以根据这 p个源域 KL 距离的大小分配对应的权重，并且满

足 1 2 1p       的约束。 

 
   
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1 / 1
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 




 (3.8) 

其中，1 j p  ， j 表示第 j 个源域的学习权重。  1, , , ,j NH h h h   是 N 个不同的假

设的集合。 dkQ 是第 k 个源域上的损失函数， taQ 是目标域上的损失函数。 
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 (3.9) 
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 (3.10) 

其中， n为目标域训练集 sL 上的实例数目， km 为源域训练集上第 k 个源域的实例数目，

  1 1kw k n m m     为第 k 个源域样本起始位置的映射函数。 ix 是输入的实例，且 

 1 11, , , , , , pi n n m n m m         ， iy 是 ix 真实类别。  1, ,t T  是迭代训练的次

数。  ,t i th x b 是在第 t 次迭代时的假设， tb 是假设的参数，包括最佳分割特征、剪枝节点

位置。 t 是假设 th 的权重。是非增凸函数，与 DtrBoost 一致，这里选择指数函数。式

(3.9)、(3.10)的第二部分是正则化后的 Rademacher 复杂度，   
tt m f hr H R 其中   tf h 是

将假设 th 映射到该假设下标， 、 是参数。 
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在得到了源域与目标域的损失函数后，在源域与目标域总体上的全局损失函数如下： 
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 (3.11) 

式（3.11）中，在源域与目标域的损失函数上增加了对应的权重，从而强调了目标

域的损失。通常情况下目标域的样本重要程度大于各个源域，各源域的样本重要程度相

对一致。因此本文对于源域分配一定系数后，各源域平均分配剩下的系数，使得各源域

与目标域系数和+为 1。对于各个不同的源域也按照 KL 距离分别赋予了权重。由此可以

得到目标函数。 

    
, ,

' '
1, 1,, ,

t j t j

t t
w t j j ta t j jminG minQ Q

 
       (3.12) 

式（3.12）中， j 是第 j 个假设的方向， 't
wQ 、 't

taQ 分别是全局损失函数与目标域损

失函数在 j 方向上的导数。在每次的迭代学习中，不断的减小整体损失 't
wQ 与目标域的

损失差值。同时，源域中不同分布的样本权重也会不断减小。通过惩罚项，复杂假设的

惩罚项会更大，这样可以避免算法陷入过拟合的情况。 

对于全部的样本，使用式（3.11）进行学习，在方向𝜇௝上的导数可以通过式（3.13）

计算得到。 
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 (3.13) 

其中，  1 ,t t t t tg g h x b  ， 't
wQ 是在 j 方向上的全局梯度，Υw

t tr   是正则化后的

惩罚项， ,
ta
t j 是目标域样本估计错误， ,

dk
t j 是不同源域的样本估计错误，  ta

tN i 表示目标

域样本 ix 的权重，  dk
tN i 表示第 k 个源域样本 ix 的权重， ta

tv 、 dk
tv 分布是目标域样本、第
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k 个源域样本在第 t 次迭代时的正则化权重。 

在计算出梯度 ,
w
t jd 后，梯度增强函数将会选择出与 ,

w
t jd 最相关的决策树分类器，选

择函数如下: 
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 (3.14) 

至此，在经过了 t 次迭代后，假设集合更新为  1, , , ,j NH h h h   ，其中 N t T  。

之后，计算目标域的梯度导数，在每次的迭代计算过程中，计算 t
taQ 在 j 方向上的导数，

计算步骤与计算全局样本上的梯度大小一致。 
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其中， 't
taQ 是在 j 方向上的全局梯度，Υta

t tr   是正则化后的惩罚项， ,
ta
t j 是估计错

误，计算方法与 DtrBoost 一致，  ta
tN i 表示目标域每个样本 ix 的权重， ta

tv 是目标域样本

在第 t 次迭代时的正则化权重。每次迭代过程中，选择目标域梯度值最大的假设作为最

佳学习者 lh 。通过这种迭代方法，可以找到与目标域损失函数 taQ 梯度最接近的方向 j 。 

在搜索到最佳学习者后 lh ，对 lh 的权重进行更新。基本的更新学习者权重思路是每

次迭代仅更新当前搜索到的最佳学习者 lh ，并增加 lh 的权重，其它学习者的权重保持不

变，更新公式如下。 

 1t t t j      (3.16) 

t 是 DtrBoost 中提出的步长，可用线性方法计算。在迭代过程的最后阶段，对所有

的样本权重进行更新，更新公式与 DtrBoost 一致，增加目标域中相同分布的样本权重，

减少源域中不同分布的样本权重。目标域样本权重更新公式如下。 
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各源域样本的更新公式如下： 

 

   ,
1

1

1

( ) ( ) ,

              1

N

t j j i i
j

h x r x
dk dk
t t

p

k
k

N i N i

n i n m



 

 
 
 
 








   
 (3.18) 

其中，
  1/2

1
0.5*log 1 2ln /

p
kk

m T
e 
   ，  ir x 表示 ix 的真实类别。在经过了T 次训练之后，

模型使用集成的决策函数完成测试集样本的输出。 

  , /2,
1

N

T j T j j
j

T h 


   (3.19) 

决策函数只使用了 / 2T 次迭代之后的分类器权重，在 / 2T 次迭代之前，源域中不同

分布的数据的权重没有减少到非常小的数量。与目标域学习梯度方向相比，它将在很大

程度上阻碍学习相同的梯度方向。因此，使用 / 2T 次迭代后的分类器权重可以提高决策

函数输出的准确性。多源域优化权重的迁移学习框架如图 3-1 所示，在这里展示的是两

个源域迁移情况下前 4 个迭代过程，分类器数目为 3。三角形样本为目标域样本，菱形

与正方形表示两个源域的样本，样本的大小表示权重的大小。每次迭代后，都会增加错

误分类的目标域数据的权重，降低错误分类的源域数据的权重。在下一轮迭代学习时，

目标域的错误分类的样本权重增加会使得分类器的权重错误率增加，模型在选择最佳分

类器的时候会选择对该样本分类情况更好的分类器。相反的，降低错误分类的源域数据

的权重，使得模型选择最佳分类器的时候降低对于源域分类错误的情况的考察，从而变

相地提高了目标域分类情况的重要性。基于这两个样本权重更新策略，使得 MtrBoost 算

法可以逐步的提高目标域的分类准确性。 

3.3.3 收敛性分析 

下面论证本文提出的 MtrBoost 算法的收敛性，DtrBoost 算法是个单源域的迁移学

习框架，而 MtrBoost 算法是一个多源域的迁移学习模型。 

定理 1 0T  , 0t T  ,    ' '
1, 1, 1 ,| , , | (1 exp( (/ 2) | (2 1)( 1t t p dk

w t j j ta t j j k t j kQ Q            

,) ) / ) ( / |2 1)ta ta
k t j t nm v    。 

与 DtrBoost 算法一致，本文设置 0 / 2T T ，
 1/2

1exp( 0.5*log(1 2ln / ))p
k km T     ，

为了方便简明地表述定理 1 的证明过程，本文将    ' '
1, 1,, ,t t

w t j j ta t j jQ Q     简写为

' 't t
w taQ Q ，下面给出证明过程。 
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图 3-1  多源域优化权重的迁移学习框架 

 

根据式（3.13）、（3.15）可以得到以下公式。 
 

 

    

    

   

( )
' '

1
1 ( ) 1

1
1

, ,
1

1
2

1
1

2

1
2 1 2 1

2

|

|

| |

kw k mp
t t k

w ta i j i i t i
k i w kk

n

i j i i t i
i

dk tap
dk tak t t
t j t j

k k

Q Q y h x y g x
m

y h x y g x
n

v v

m n

 



 





  








  

 

  

 





 (3.20) 

根据 DtrBoost 算法的引理 1，对于  , 0T , 0t T , exp( (1 ) )d
t

kv     ,其中是一个

在 0( )t T 次迭代后收敛的小数目。可以得到下式。 

 

   

   

' '
, ,

1

, ,
1

e

2

x )

1
2 1 1

2

p(
1

(1 )1
2 1 2

2

| |

| |

dk tap
t t dk tak t t

w ta t j t j
k k

tap
dk tak t
t j t j

k k

v v
Q Q

m n

v

m n

 

  




   

  
 








 (3.21) 
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由于
 1

11/ (1 )i t iy g xta n
t i e nv 

   ，因此 /ta
tv n收敛。 k 的取值范围为[0,1]  , ,

dk
t j  , ,

ta
t j 的

取值范围[0,1/ 2]。在单个源域上  , p2 (1 ex ( 1 ) ) /dk
t j k km      收敛，所以多个源域求和

后的  1 ,2 1p dk
k t j   exp( (1 ) ) /k km    也收敛。因此 ' 't t

w taQ Q 收敛，MtrBoost 算法收敛

性得证。 

3.3.4 伪代码和复杂度分析 

下面提供 MtrBoost 算法的算法描述和复杂度分析。 

 

算法 1 MtrBoost 的算法描述 

输入：目标域训练集 sL ，源域训练集 1 2, , ,d d dpL L L ，训练迭代次数M 。 

初 始 化 ： H   ,      1
1 1 1( ) 1 /ta ta d dp

pN N N mnn N n m      
 1 pn m m   。 

步骤： 

Step 1：for t ← 1 to M  do 

Step 1.1：根据式（3.13）计算全局梯度 ,
w
t jd ，并在训练集上训练分类器假设 th 。 

Step 1.2：for  th  in H  do 

Step 1.2.1：根据式（3.15）计算目标域梯度 ,
ta
t jd   

Step 1.3：选择目标域梯度最大的分类器 [1, ]| |ta j Njdq argmax   

Step 1.4：更新目标域梯度最大分类器权重  1t t t q     。 

Step 1.5：for  i ← 1 to n  do 

Step 1.5.1：根据式（3.17）更新每个目标域样本权重。 

Step 1.6：for  i ← 1n   to 1 pm m   do 

Step 1.6.1：根据式（3.18）更新每个源域样本权重。 

Step 2：输出训练好的集成决策函数（3.19）。 

 

算法的过程可以分为两个部分，第一个部分是Step 1处的基分类器的迭代训练过程，

该部分算法时间复杂度记为  1T n 。第二个部分是 Step 2 处的决策函数的集成输出过程，

该部分算法时间复杂度记为  2T n 。在第一个训练过程中又可以分为分类器训练和训练

样本权重更新两个小的步骤，分别位于 Step 1.1 至 Step 1.3，Step 1.4 至 Step 1.6。这两

个步骤时间复杂度分别记为  1.1T n ,  1.2T n 。设目标域训练集 sL 的样本数目为n，源域训

练集 1 2, , ,d d dpL L L 的样本数目分别为 1 2, pm m m ，训练批次数目为 M ，分类器集合数

目为 N 。 

执行 Step 1.1 步骤的时间复杂度为 1 )( p
k kO n m  ，又因为外层总共训练迭代M 次，
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所以总体该步骤的时间复杂度为 1 )( )( p
k kO M n m  。执行 Step 1.2 步骤时分类器数目具

有不定性，因此遍历分类器的循环次数也不确定，分类器数目 N 范围为1 N t  。又因

为外层总共训练迭代M 次，执行 Step 1.2.1 步骤的时间复杂度范围为    2,O nM O nM  ，

Step 1.3 处选择目标域梯度最大的分类器，需要遍历计算后的梯度值数组，在外层也训

练迭代M 次，因此时间复杂度范围是    2,O M O M  。所以  1.1T n 的时间复杂度最小值

为   1 ( 1)p

k kO M n m n M    ，时间复杂度最大值为     2
1 1p

k kO M n m n M    。 

步骤 Step 1.4 更新目标域梯度最大分类器权重的时间复杂度为  1O ，又因为外层总

共训练迭代M 次，所以执行 Step 1.4 步骤的时间复杂度为  O M 。Step 1.5 更新目标域

样本权重，目标域样本数目为确定的n，每一次迭代时需要遍历每个分类器，但是分类

器数目不是固定值，取值范围为[1, ]M ，所以执行 Step 1.5 更新目标域样本权重的时间

复杂度最小值为  O nM ，最大值为  2O nM 。执行 Step 1.6 步骤，在每次迭代时也需要

遍历各个分类器，计算分类器训练集上与样本真实值的误差累计和。分类器数目不是固

定值，取值范围也是为[1, ]M ，更新源域样本权重的时间复杂度最小值为  1
p
k kO M m ，

最大值为  2
1

p
k kO M m 。假设目标域样本数目少于各源域样本数目，  1.2 T n 最小值为

   1 1( 1) p p
k k k kO n M M m O M m      ，  1.2T n 最大值为  2 2

1
p
k kO M nM M m   

 2
1

p
k kO M m 。 

因最终的分类器数目不固定，第二部分执行集成决策函数的时间复杂度范围为

     21 / 2O T n O M  。 综 上 ， 总 体 时 间 复 杂 度 最 小 值 为  1( p
k kO M n m  

 1 1
1 )

pp
k k kk

M m nM M O M m 
      ，时间复杂度最大值为    1( 1p

k kO M n m n      

2
1 1

22 )/ 2) (p p
k k k kM M m M O M m      。由于 n m ，所以 DtrBoost 算法的时间复杂

度最小值为  (O M n m Mm  (2( 1) ) ( )1 ) O mn n O mM M M M     ，最大值为

         2 2 2( 1 / 2) ( 1/ 2 ( 1/ 2 1 )O n m M n M M m M O n m M O n m M n m M             

2( )O mM 其中 M 为迭代训练次数， m 为源域训练样本的数目。MtrBoost 算法与

DtrBoost 算法相比，时间复杂度最小值、最大值均在同一量级。EasyTL[59]算法的时间复

杂度为 3( )O Cn ，其中C为样本分类的类别数目，n为训练样本的数目。MtrBoost 算法与
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