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域自适应学习研究进展

刘建伟 1 孙正康 1 罗雄麟 1

摘 要 传统的机器学习假设测试样本和训练样本来自同一概率分布. 但当前很多学习场景下训练样本和测试样本可能来自

不同的概率分布. 域自适应学习能够有效地解决训练样本和测试样本概率分布不一致的学习问题, 作为机器学习新出现的研

究领域在近几年受到了广泛的关注. 鉴于域自适应学习技术的重要性, 综述了域自适应学习的研究进展. 首先概述了域自适应

学习的基本问题, 并总结了近几年出现的重要的域自适应学习方法. 接着介绍了近几年提出的较为经典的域自适应学习理论

和当下域自适应学习的热门研究方向, 包括样例加权域自适应学习、特征表示域自适应学习、参数和特征分解域自适应学习和

多源域自适应学习. 然后对域自适应学习进行了相关的理论分析, 讨论了高效的度量判据, 并给出了相应的误差界. 接着对当

前域自适应学习在算法、模型结构和实际应用这三个方面的研究新进展进行了综述. 最后分别探讨了域自适应学习在特征变

换和假设、训练优化、模型和数据表示、NLP 研究中存在的问题这四个方面的有待进一步解决的问题.
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Abstract Traditional supervised learning algorithms assume that the training data and the test data are drawn from

the same probability distribution. But in many cases, this assumption is too simplified, and too harsh in light of modern

applications of machine learning. Domain adaptation approaches are used to solve the problem that arises when the

data distribution in the test domain is different from that in the training domain. Although the domain adaptation

problem is a fundamental problem in machine learning, it only started gaining much attention very recently. In view of

the theoretical and practical significance of domain adaptation methods, this paper summarizes the learning algorithm for

domain adaptation. Firstly, the basic issues of domain adaptation and several important methods on domain adaptation

are summarizes. Next, learning theory and hot research direction on domain adaptation are described, including instance

weighting based method, feature representation based method, parameter and feature decomposition based method,

domain adaptation with multiple sources. Thirdly, the theoretical analysis for domain adaptation and the effective

distribution metric learning are illustrated. At the same time, the error bounds of those algorithms are also presented.

Fourthly, new research and development in three aspects on domain adaptation in recent years are reviewed, including

learning algorithm, model structure and practical application. Finally, the problems to be solved in aspects of feature

transform and assumption, optimization algorithm, data representation and model, and the problem to be solved in NLP

are discussed.
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传统的机器学习算法中, 通常假设训练样本和
测试样本来自同一概率分布, 然后设计相应的模型
和判别准则对待测试的样例的输出进行预测. 但是
实际上当前很多学习场景下训练样本的概率分布和

测试样本的概率分布是不同的, 例如如何根据老用
户的邮件信息设计一种面向新用户的垃圾邮件过滤

系统、自然语言处理方面的情感分析、依存句法分

析、跨语言处理等都属于域自适应学习问题. 如何在
这种源域和目标域概率分布不一致的情况下进行学

习即为域自适应学习问题. 因此, 域自适应学习的重
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点在于如何克服源域分布和目标域分布不同, 实现
目标域上的学习任务.

尽管域自适应学习有着广泛的应用, 但是直到
最近几年才得到足够的重视. 目前关于域自适应学
习产生了大量的理论研究成果, 提出了新的学习算
法, 但是这些理论研究所涉及的领域庞杂, 如统计分
类、自然语言处理、情感分析、机器翻译、气象分析

等领域, 研究内容往往涉及域自适应学习的某一方
面, 存在着概念及定义不统一的问题. 虽然目前国外
涌现出大量关于域自适应学习的研究工作, 例如文
献 [1] 对统计分类中的域自适应学习进行了综述; 文
献 [2−4] 对域自适应学习的各种误差界理论进行了
讨论; 文献 [5−6] 围绕域自适应核学习方法进行了
研究和改进; 文献 [7−8] 对多源域自适应学习问题
进行了分析和讨论. 但这些文献对当前域自适应学
习所涵盖的概念、学习方法分类、学习理论的论述

并不全面, 不能对域自适应学习进行完整清晰地论
述. 随着域自适应学习的快速发展, 有必要对域自适
应学习方法和理论及近几年最新的相关研究成果进

行全面的综述.
本文系统综述了域自适应学习理论、学习方法、

研究进展和当下亟待解决的问题, 为进一步深入研
究域自适应学习理论和拓展其应用领域奠定了一定

的基础. 具体内容安排为: 第 1 节概述域自适应学习
的基本概念和假设、分类和不同应用场景的学习问

题; 第 2∼ 5 节系统地阐述了当前域自适应学习的理
论基础和研究进展. 分别从样例、特征表示和学习模
型参数的角度对不同域自适应学习场景下的学习理

论及方法进行了详细的归纳总结. 第 6 节对域自适
应学习相关理论进行了分析, 讨论了高效的度量判
据, 给出了不同场景下的学习误差界. 第 7 节对当前
域自适应学习在学习算法、模型结构和实际应用这

三个方面的研究新进展进行了综述; 第 8 节分别探
讨了域自适应在特征变换和假设、训练优化、模型

和数据表示、NLP 研究中存在的问题这四个方面的
有待进一步研究解决的问题, 并指出未来发展方向;
第 9 节对全文进行总结.

1 域自适应学习概述

1.1 域自适应学习的定义及假设

域自适应学习又称为跨域学习. 常用于情感分
析[9−10]、自然语言处理[11−12]、文本分类[13−15]、信

息提取 (Information extraction)[16]、WIFI 定位[17]

和视觉概念分类 (Visual concept classification)[18]

等学习场景. 在域自适应学习中. 通常能够获得来
自源域 (Source domain) 的已标识样例. 但是目标

域 (Target domain) 的样例无类标签. 或者只有少
量的目标域已标识样例. 在实际学习场景中. 要获
得目标域的样例的类标签需要耗费大量时间和昂贵

的成本. 有时可能根本得不到目标域的样例的类标
签. 简单地说, 域自适应学习就是根据源域的已学习
到的知识对目标域的输出进行学习.
当前虽然出现了大量的域自适应学习方法和理

论. 但对 “域自适应学习问题” 需要给出一个明确且
具体的定义. 一般意义上的域自适应学习就是根据
源域的已标识样例及目标域的先验知识对目标域模

型进行学习. 分类 (Classification) 和回归 (Regres-
sion) 是域自适应学习中经常遇到的两类问题: 假设
样例所在的输入空间为 X ∈ Rn, 则当样例对应的输
出所在空间为 Y ∈ {c1, c2, · · · , ck}, cj ∈ N 时为域
自适应分类学习问题, 当 Y ∈ R 时为域自适应回归
学习问题. 目前, 域自适应回归学习问题的研究还处
于起步阶段, 基本还未开展研究. 为了更清晰地介绍
域自适应学习问题, 本文对单源域 –单目标域域自
适应分类问题定义如下:
定义 1 (域自适应学习). 假设样例所在的输

入空间为 X ∈ Rn, 样例对应的输出所在空间为
Y , DS 表示 (X, Y ) 上的源域概率分布, 源域输出
函数为 fS : X → Y , 两者构成源域 (DS, fS); 目
标域记为 (DT , fT ), 其中 fT 为目标域输出函数,
DT 为目标域概率分布. 域自适应学习是指在源域
概率分布 DS 和目标域概率分布 DT 不同的情况

下, 通过源域的输入 –输出样本对集合 {(xxxS
1 , yyyS

1 ),
(xxxS

2 , yyyS
2 ), · · · , (xxxS

NS
, yyyS

NS
)} ∈ DS、目标域未标识样

例集 {xxxT
1 ,xxxT

2 , · · · ,xxxT
NT
} ∈ χ 和目标域先验知识对

目标域的输出函数 fT 进行学习.
单源域 –单目标域域自适应回归学习问题和多

源域 –多目标域分类和回归学习问题可类似定义.
另外, 可以将域自适应学习的定义进行推广, 学

习任务不仅仅局限于对输出函数 fT 的学习, 还可
以包含对目标域概率分布 DT 的学习. 本文提出的
广义域自适应学习强调的是对目标域 (DT , fT ) 的学
习, 定义如下:

定义 2 (广义域自适应学习). 在源域 (DS, fS)
和目标域 (DT , fT ) 不同的情况下, 通过已学习的源
域 (DS, fS) 的概率分布, 预测目标域 (DT , fT ) 的概
率分布.
可将定义 2 的广义域自适应学习分为三种情况:

1) 源域和目标域概率分布相同DS = DT , 输出函数
不同 fS 6= fT ; 2) 源域和目标域概率分布不同DS 6=
DT , 输出函数相同 fS = fT ; 3) 源域和目标域概率
分布不同 DS 6= DT , 输出函数也不同 DS 6= DT . 情
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况 1 和多任务学习相似, 但是多任务学习旨在提高
所有单个任务的学习性能, 而域自适应学习则关注
于对目标任务的学习. 情况 2 与重要性抽样方法的
应用场景相似, 因此基于最小化经验风险的样例加
权方法是处理该域自适应学习场景的最为有效的方

法. 情况 3 并没有限定域的概率分布相同 DS = DT

或者输出函数相同 fS = fT , 所以相对于前两种情况
而言更具有一般性, 也更为复杂. 因此, 凡是满足上
述 3 种情况中的任意一种情况, 都属于广义的域自
适应学习问题. 反之, 任意一类域自适应学习必定属
于上述 3 种情况中的一种. 需要注意的是为了简化
问题, 域自适应学习往往是对目标域的输出函数 fT

进行学习, 即定义 1 所指的域自适应学习域自适应
学习中经常用到一些假设, 假设的成立与否, 对域自
适应学习的性能有很大的影响. 但是因为在不同的
应用场景中指的范畴不相同, 常常会产生歧义. 为了
避免产生混淆, 下面对域自适应学习中的协变量迁
移假设、概念迁移 (Concept shift) 假设和先验概率
迁移 (Prior probability shift) 假设作如下定义:

定义 3 (协变量迁移假设). 对 ∀xxx ∈ X, 输出函
数满足 fS (xxx) = fT (xxx), 则称源域和目标域的分布
满足协变量迁移特性.

定义 4 (概念迁移假设). 对 ∀xxx ∈ X, ∀yyy ∈ Y ,
样例分布满足 PS (xxx) = PT (xxx), 或者类标签分布满
足 PS (yyy) = PT (yyy), 则称源域和目标域的分布满足
概念迁移特性.

定义 5 (先验概率迁移假设). 对 ∀xxx ∈ X, ∀yyy

∈ Y , 样例分布满足 PS (xxx |yyy ) = PT (xxx |yyy ), 则称源
域和目标域的分布满足先验概率迁移特性.

以上三种假设, 特别是协变量迁移假设, 经常用
于域自适应学习中. 当然在域自适应学习中这些假
设并不一定满足, 例如输出函数可能存在 fS(x) 6=
fT (x) 的情况.

1.2 域自适应学习分类

下面分别从概率统计角度、应用场景角度和使

用的学习方法角度对域自适应学习进行全面的分类

和讨论. 首先根据源域和目标域概率分布情况可以
对域自适应学习进行如下分类:
假设 k 个源域 S1, S2, · · · , Sk 上的样例 –输出

对的联合概率分布分别为 PS1(X,Y), PS2(X,Y),
· · · , PSk

(X,Y), p 个目标域 T1, T2, · · · , Tp 上的样

例 –输出对联合概率分布分别为 PT1(X,Y), PT2(X,
Y), · · · , PTp

(X,Y).
样本集的组成为:
1) 源域的样例 –输出对: {(xS

i ∈ X,yS
i ∈ Y) ∈

DS1}NS1
i=1 , {(xS

i ∈ X,yS
i ∈ Y) ∈ DS2}NS2

i=NS1+1, · · · ,

{(xS
i ∈ X,yS

i ∈ Y) ∈ DSk
}NS

i=NSk−1+1.
2) 目标域的样例 –输出对: {(xT

i ∈ X,yT
i ∈

Y) ∈ DT1}NT1
i=1 , {(xT

i ∈ X,yT
i ∈ Y) ∈ DT2}NT2

i=NT1+1,
· · · , {(xT

i ∈ X,yT
i ∈ Y) ∈ DTp

}NT

i=NTp−1+1.
在样本集中, X ∈ Rn 为样例集, 分类时, 输出

Y ∈ {1, 2, · · · , k}; 回归时, Y ∈ R. 聚类和降维问
题源域和目标域只含有输入 X, 没有输出 Y. 图 1
中, 根据源域和目标域概率分布不一致的各种情况,
将域自适应学习分为 12 类, 每类的严格数学定义如
下:

1) 多源域多目标域联合概率分布一致域自适应
学习

PS1(X,Y) = PS2(X,Y) = · · · = PSk
(X,Y) =

PT1(X,Y) = PT2(X,Y) = · · · = PTp
(X,Y)

图 1 域自适应学习分类框图

Fig. 1 The classification chart for domain

adaptation learning
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2) 多源域多目标域联合概率分布不一致域自适
应学习

PS1(X,Y) 6= PS2(X,Y) 6= · · · 6= PSk
(X,Y) 6=

PT1(X,Y) 6= PT2(X,Y) 6= · · · 6= PTp
(X,Y)

3) 单源域单目标域联合概率分布一致域自适应
学习

PS(X,Y) = PT (X,Y)

4) 类标签条件后验概率分布不一致域自适应学
习

PS(X,Y) = PT (X,Y)且 PS(Y|X) 6= PT (Y|X)

5) 样例条件后验概率分布不一致域自适应学习

PS(X,Y) = PT (X,Y)且 PS(X|Y) 6= PT (X|Y)

6) 多源域单目标域联合概率分布不一致域自适
应学习

PS1(X,Y) 6= PS2(X,Y) 6= · · · 6= PSk
(X,Y) 6=

PT (X,Y)

7) 单源域多目标域联合概率分布不一致域自适
应学习

PS(X,Y) 6= PT1(X,Y) 6=
PT2(X,Y) 6= · · · 6= PTp

(X,Y)

8) 单源域单目标域联合概率分布不一致域自适
应学习

PS(X,Y) 6= PT (X,Y)

9) 类标签条件后验概率分布一致域自适应学习

PS(X,Y) 6= PT (X,Y)且 PS(Y|X) = PT (Y|X)

10) 样例条件后验概率分布一致域自适应学习

PS(X,Y) 6= PT (X,Y)且 PS(X|Y) = PT (X|Y)

11) 样例签条件后验概率分布不一致域自适应
学习

PS(X,Y) 6= PT (X,Y)且 PS(X|Y) 6= PT (X|Y)

12) 类标签条件后验概率分布不一致域自适应
学习

PSX,Y) 6= PT (X,Y)且 PS(Y|X) 6= PT (Y|X)

另一方面, 可定义域自适应学习中的正向和反
向学习问题:

1) 正向学习问题: f : X → Y, 由已知样例得到
类标签的值;

2) 反向学习问题: f−1 : Y → X, 由已知类标签
得到样例的值.
在域自适应学习中, 所涉及的问题通常都属于

f : X → Y 正向学习问题而很少属于 f−1 : Y → X
反向学习问题, 因此协变量迁移假设在域自适应学
习中应用广泛且更为常见, 而只在很少的域自适应
学习场景中会涉及到先验概率迁移假设. 我们可以
得到域自适应学习中的三种假设与这两类问题的关

系, 具体如下:
1) 协变量迁移假设
属于正向学习问题: f : X → Y, 此时, PT (Y|X)

= PS(Y|X) 且 PT (X) 6= PS(X).
2) 先验概率迁移假设
属于反向学习问题: f−1 : Y → X, 此时,

PT (X|Y) = PS(X|Y)PT (Y) 6= PS(Y).
3) 概念迁移假设
包含正向学习问题: f : X → Y, 此时, PT (Y|X)

6= PS(Y|X) 且 PT (X) = PS(X).
包含反向学习问题: f−1 : Y → X, 此时,

PT (X|Y) 6= PS(X|Y) PT (Y) = PS(Y).
4) 其他假设
包含正向学习问题: f : X → Y, 此时, PT (Y|X)

6= PS(Y|X) 且 PT (X) 6= PS(X).
包含反向学习问题: f−1 : Y → X, 此时,

PT (X|Y) 6= PS(X|Y) PT (Y) 6= PS(Y).
从不同的学习场景看, 域自适应学习可分为: 分

类问题、回归问题和聚类问题. 降维是处理域自适应
学习问题的一种重要手段, 因此有必要将域自适应
降维作为单一独立的主题, 与域自适应分类、域自适
应回归和域自适应聚类一起进行讨论. 表 1 对这四
方面重要内容进行了列举. 关于域自适应分类学习
问题的研究比较多, 也有部分关于域自适应降维问
题[19] 和域自适应回归问题[20] 的研究, 但是关于域
自适应聚类的研究还很不充分.

对于多源域和多目标域的学习, 不同类的域自
适应学习所侧重的应用场景也不同. 多源域自适应
学习多用于多示例学习场景和多视图学习场景. 而
多目标域自适应学习多用于多标签学习场景、结构

化输出、偏序学习和排序学习等场景.
根据源域和目标域的观点, 自适应学习理论和

方法由两部分构成: 单源域单目标域自适应学习和
多源域多目标域自适应学习.如果能够对单源域 –单
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表 1 不同场景下的域自适应学习

Table 1 Different settings of domain adaption learning

学习场景 学习内容

分类问题 通过源域有类标签的样本和目标域无类标签的样例, 来获得性能优良的目标域分类器, 实现跨域的学习

任务, 其中类标签 yi 取有限离散值 yi ∈ {c1,c2, · · · ,cC} , cj ∈ N

回归问题 根据有类标签的源域样本和无类标签的目标域样例, 通过训练获得性能良好的目标域回归器, 其中输出

yi 取连续值, yi ∈ R

聚类问题 根据最大化类内样例的相似性, 最小化类间的相似性准则进行聚类, 得到目标域样例的聚类簇划分高维

降维问题 通过对样例的特征空间维数进行约减, 找到合适的高维输入数据的低维结构, 在保持原始数据结构和成

对约束 (Pair-wise constraints) 不变的情况下, 减少源域和目标域之间的概率分布不一致影响

目标域实现域自适应学习, 那么通过组合等方法可
以扩展为多源域 –多目标域的域自适应学习. 即单
源域 –单目标域学习理论和方法可视为域自适应学
习的 “基石”, 多源域 –多目标域学习可以看作 “扩
展”.

单源域 –单目标域的域自适应学习分为样例加
权域自适应学习、特征表示域自适应学习、基于特

征和参数分解的域自适应学习. 样例加权域自适应
学习对训练样本附加权值, 使加权后的训练样本的
概率分布逼近目标域的概率分布, 根据域自适应学
习权值的计算方法的不同, 将样例加权域自适应学
习分为: 重要性抽样方法、核均值匹配方法和 Ad-
aBoost 方法; 特征表示域自适应学习是将样例映射
到新的特征空间中, 通过选择合适的特征表示方式,
使源域和目标域在新的特征空间下的分布相同或尽

可能相同. 基于特征表示的域自适应学习算法多种
多样, 最重要的两种方法是基于核映射函数的方法
和结构对应学习, 此外还包含协同聚类方法、维数约
简方法、迁移分量分析方法. 其中基于核映射函数
的方法又包含最小化均值偏差和最小化离散度偏差

两种映射方法; 基于特征和参数分解的方法的基本
思路是对特征和模型参数分解, 这种基于特征和模
型参数分解的方法是处理域自适应学习问题的另一

类有效方法. 分解方法包括增广特征和模型参数分
解两种形式. 通过适当的处理方法 (例如组合加权等
方法), 可以将单源域 –单目标域学习理论有效的扩
展为多源域 –多目标域的情况. 目前解决多源域自
适应学习问题的方法可分为三大类: 基于源域判别
函数学习的方法、基于正则化项加权组合的方法和

基于流形平滑性假设的方法.
通过图 2 的域自适应学习方法的结构框图, 能

够更全面清晰地了解域自适应学习理论和方法的构

成, 这也是第 2∼ 5 节的结构框架. 图 1 中域自适
应学习分类框图为概念意义上的分类, 图 2 中域自

适应学习方法为目前机器学习学者研究过的自适应

学习方法, 图 1 中 “其他假设” 中包含的反向学习问
题: f−1 : Y → X, PT (X|Y) 且 6= PS(X|Y)PT (Y) 6=
PS(Y) 和概念迁移中的反向学习问题, 都是当前域
自适应学习尚未尝试的方面, 也是未来有待研究的
内容.

图 2 域自适应学习方法分类框图

Fig. 2 The classification chart for domain adaptation

learning methods

2 样例加权域自适应学习

样例加权域自适应学习是一类应用广泛的域自

适应学习方法, 由于学习算法和重要性抽样相似,
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也被称为重要性加权域自适应学习 (Importance
weighting). 样例加权域自适应学习通过对源域的
样本附加权, 训练出目标域的误差最小参考模型 h,
实现源域概率分布到目标域概率分布的转换. 样例
加权域自适应学习的核心问题是如何计算 “附加
权”, 目前的方法有: 重要性抽样方法、核均值匹配
方法和 AdaBoost 方法. 重要性抽样的方法主要
用于计算先验概率迁移假设下的权值问题; 核均值
匹配法适用于计算协变量迁移假设下的权值问题;
AdaBoost 方法常用于已知目标域的部分已标识样
例的权值学习问题.

2.1 基于重要性抽样的方法

令 X ∈ Rn 为样例集, 分类问题: 输出 Y ∈ {1,
2, · · · , k}; 回归问题: Y ∈ R. 样例 –类标签对为
z = (x,y). 源域已标识样例 –类标签集为 S =
{(xS

i ,yS
i )}NS

i=1, 目标域样例 –类标签集为 T = {(xT
i ,

yT
i )}NT

i=1. PS(x, y) 表示源域中 X 和 Y 的联合概率
分布, PT (X,Y) 表示目标域中 X 和 Y 的联合概率
分布, PS(X), PS(Y) 表示源域中 X 和 Y 的边缘分
布, PT (X), PT (Y) 表示目标域中 X 和 Y 的边缘分
布. 重要性加权域自适应学习的基本观点是在训练
过程中对每一个样本附加权值, 经过加权后, 使参考
模型 h 下的误差 R̂w(h) 最小:

R̂w(h) =
m∑

i=1

wic(zi, h) (1)

其中, R̂w(h) 是经过加权后的目标域训练误差, z =
(xi,yi), c(zi, h) 是参考模型 h 下样本 zi 的损失函

数. 可以证明, 当权 wi = PT (zi)/PS(zi) 时, 源域的
加权训练经验误差 R̂w(h) 是真实的目标域分布误差
R(h) = Ez∼DT

[c(z , h)] 的无偏估计, 即:

E
z∼DS

[R̂w(h)] = E
z∼DT

[c(z , h)] = R(h) (2)

假定 H 表示参考模型假设函数类, 我们从假设函数
类 H 中选择目标域分布 PT (X, Y ) 中最优的模型
h∗ ∈ H:

h∗ = arg min
h∈H

∑
zzzi∈X×Y

PT (xxx,yyy) c (zzzi, h) (3)

其中, c(zzzi, h) 为样本 zzzi 的损失函数. 由式 (2) 可以
将上述问题转化为求源域加权分布的最优模型:

h∗ = arg min
h∈H

∑
zi∈X×Y

PS (xxx,yyy) c (zzzi, h) ≈

arg min
h∈H

Ns∑
i=1

PT (xxxs
i , yyy

s
i )

PS (xxxs
i , yyy

s
i )

c (xxxs
i , yyy

s
i , h) (4)

通过对源域的样例进行加权, 可以从假设类 H 中得

到最优的参考模型 h, 使源域概率分布尽量接近目
标域概率分布. 因此, 根据每一对样本 (xxxS

i , yyyS
i ) 和

PT (xxxS
i , yyyS

i ) /PS (xxxS
i , yyyS

i ), 可以对目标域进行准确的
学习, 域自适应学习的关键问题转变为计算每一对
样例 (xxx,yyy) 的 PT (xxx,yyy) /PS (xxx,yyy) 的值, 即 “权” 的
计算问题.
在满足先验概率迁移假设下, PS(X|Y = yyy) =

PT (X|Y = yyy), PS(Y ) 6= PT (Y ), 权值公式变为
PT (xxx,yyy)/PS(xxx,yyy) = PT (yyy)/PS(yyy). 该假设下可以
对源域进行重采样来近似目标域的标签分布. 虽然
可以通过重采样的方法得到相应的权值, 但是在实
际的域自适应学习中, 很少涉及到先验概率迁移假
设问题, 而是讨论更为常见的协变量迁移假设域自
适应学习问题.

2.2 核均值匹配法

在满足协变量迁移假设 PS(Y |X = xxx) =
PT (Y |X = xxx), PS(X) 6= PT (X) 条件下, 可以采
用核均值匹配 (Kernel-mean matching, KMM) 方
法来计算权值. KMM 方法通过在再生核希尔伯特

空间 (Reproducing-kernel Hilbert space, RKHS)
中对源域和目标域样例进行均值匹配, 来直接获得
权值 PS (xxx) /PT (xxx), KMM 可以归结为如下的二次
规划问题:

min
βββ

1
2
βββTKβKβKβ − κκκTβββ

s.t. βi ∈ [0, B]∣∣∣∣∣
nS∑
i=1

βi − nS

∣∣∣∣∣ ≤ nSε (5)

其中, K =

[
KSS KST

KTS KTT

]
, KSS 和 KTT 为源域

和目标域的核矩阵, Kij = k (xxxi,xxxj), κκκi = NS

NT
×∑NT

j=1 k(xxxi,xxx
T
j ), xxxi ∈ XS ∪XT , xxxT

j ∈ XT .
上述二次规划问题中, βββ 即为协变量迁移假设

下的权值向量, 其中 βi = PT (xxxS
i )/PS(xxxS

i ). 使用内
点法或其他二次最优化算法求解该问题即可直接

得到域自适应学习的权值. KMM 算法避免了估计

PT (X) 和 PS(X) 的概率分布函数.
核均值匹配法能够有效地求解协变量迁移假设

下的权值学习问题, 除此之外, 还有许多文献对协
变量假设的权值学习问题提出了相应的解决方法.
Zadrozny[21] 将密度估计问题转化为预测样例是来

自源域还是目标域的问题, 通过构建简单的分类问
题, 分别估计 PT (X) 和 PS(X), 得到相应的概率密
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度比 (即权值). 但实际应用中, 当处理样本的维数过
高时, 算法的精度和效率并不理想, 且当样本数目较
少时无法对 PT (X) 和 PS(X) 进行较为精确的估计,
权值估计误差较大; Sugiyama 等[22] 提出基于 K-L
散度最小化方法计算 PT (X)/PS(X) 的值, 其基本
思路为: 假设权值的估计为 ŵ(xxx), 在该权值下的目
标域样例的分布估计为 P̂T (xxx) = ŵ(xxx)PS(xxx), 通过
最小化 P̂T (xxx) 与样例真实分布 PT (xxx) 之间的 K-L
散度, 可以得到权值的最优估计. 该方法避免了直接
对密度进行估计, 且优化问题为凸规划问题, 计算成
本也更小. KMM 算法作为协变量迁移假设下计算

权值的一种典型算法, 相对于密度估计这类权值计
算方法[23] 具有算法精度高、计算成本低等优点, 且
与全新的度量学习理论相结合可以得到多种多样的

扩展形式[24], 具有较大的研究价值.

2.3 基于Adaboost算法的域自适应学习

TrAdaboost 算法是 Adaboost 算法的一种扩
展,由Dai等提出[25]. TrAdaboost算法将源域中的
样本分为两类: 1) 对目标域学习 “有利” 的样本; 2)
对目标域学习 “无用甚至有害” 的样本. 其思路和重
采样算法相似, 通过不断地迭代加权来减少源域的
“有害” 样本对目标域学习的影响, 同时增加对目标
域学习 “有利” 的样本的权, 使源域概率分布逐渐转
变为目标域概率分布.

TrAdaboost 算法需要利用少量的目标域已标
识样例来构建目标域分类器, 在每一次迭代中都会
训练一个带权的基分类器 (Base classifier), 如果源
域中某一训练样例产生错误预测, 那么必然会和目
标域已标识样例的输出预测产生冲突, 这表明该训
练样例是 “有害” 样例, 那么算法会将该样例的权
值向量 www 乘以修正参数 βi ∈ (0, 1] 来减少该样例
的权值. 在下一次迭代中该 “有害” 样例对目标域
学习的影响将会减小, 最终经过多次迭代, 就可以
实现对目标域的学习. Dai 等在文献 [25] 中证明了
TrAdaboost 算法的预测误差有上界, 并在 20News-
groups、SRAA 和 Reuters-21578 三个文本数据集
及其他非文本数据集进行实验验证, 表明 TrAd-
aBoost 算法在处理域自适应学习问题时具有理想
的学习效果, 同时能够和传统的 AdaBoost 算法一
样保证算法的收敛性.

Xu 和 Sun 在文献 [26] 中提出了 MV-
TLAdaboost 算法, 该算法将多视图学习与 Ad-
aboost 算法相结合, 从不同视图对源域和目标域
进行学习, 实现了良好的域自适应学习. 文献 [27] 通
过引入多个源域, 将 MV-TLAdaboost 算法扩展为
MsTL-MvAdaboost 算法, 改进后的算法能够有效

地避免负迁移并提高学习精度.

3 特征表示域自适应学习

特征表示域自适应学习是将样例映射到新的特

征空间中, 通过选择合适的特征表示方式, 使源域和
目标域在新的特征空间下的分布相同或尽可能相同.
基于特征表示的域自适应学习算法多种多样, 最主
要的处理手段有基于映射函数的方法和结构对应学

习 (Structural correspondence learning, SCL). 另
外, 协同聚类、维数约简、迁移分量分析这些方法也
可以应用到某些特定的域自适应学习算法中. 特征
表示域自适应学习的关键问题为: 如何有效地度量
不同域的分布相似度和差异; 如何找到合适的特征
变换方法将原始特征空间 X 映射为新的特征空间

χ.

3.1 基于核映射的特征表示域自适应学习

基于核映射的特征表示域自适应学习主要观点

是通过寻找合适的特征映射, 将源域和目标域的样
本映射到高维特征空间中, 使源域和目标域在新的
特征空间下的分布尽可能相同 (偏差最小), 然后再
建立相应的学习模型. 这种基于核映射函数的特征
表示域自适应学习在部分论文中也常称为域自适

应度量学习 (Domain adaptation metric learning,
DAML), 如何确定有效的分布偏差度量判据是主要
的研究课题.

域自适应度量学习通常将数据依赖的正则化项

引入到再生核希尔伯特核空间中, 通过在希尔伯特
核空间中最小化最大均值偏差, 使源域和目标域在
RKHS 中具有相近的分布, 解决两域的概率分布不
同的问题.

定义 xxxi 和 xxxj 在核空间的欧氏距离为

Dist (xxxi,xxxj) = ‖ϕ (xxxi)− ϕ (xxxj)‖ (6)

其中, ϕ : X ∈ Rn → Rd 为把样例映射到 RKHS
特征空间的变换函数. 通常 n ¿ d. 假定源域的判
别函数为 fS : X → Y , 目标域分类判别函数记为
fT . 首先要保证样例经非线性映射后在核空间中满
足: 1) 具有相同类标签的样例对具有最小的期望偏
差距离 (Discrepancy distance); 2) 具有不同类标
签的样例对具有最大的期望偏差距离, 例如目标域
DAML 目标函数可定义为

min
ϕ∈F

E
x1∼DT ,x2∼DT ,fT (x1)=fT (x2)

‖ϕ(x1)− ϕ(x2)‖2

(7)
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s.t. E
x1∼DT ,x2∼DT ,fT (x1) 6=fT (x2)

‖ϕ(x1)− ϕ(x2)‖ ≥ 1

(8)

实际上, 目标域分类判别函数 fT 是未知的, 但
是如果仅仅使用源域分类判别函数 fS 来定义最优

判别准则显然是不合理的. 此外还应该保证样例经
过非线性映射 ϕ 后, 源域和目标域的分布特性差异
显著减小, 因此加入数据依赖正则化项 Ω(ϕ) 来约
束解空间, 通过 Ω(ϕ) 的最小化使核空间下的源域
分布和目标域分布差异达到最小. 引入数据依赖正
则化项 Ω(ϕ) 的 DAML 问题为

min
ϕ∈F

E
x∼Q,z∼Q,fQ(x)=fQ(z)

‖ϕ(x)− ϕ(z)‖2 + λΩ(ϕ)

s.t. E
x∼Q,z∼Q,fQ(x) 6=fQ(z)

‖ϕ(x)− ϕ(z)‖2 ≥ 1

(9)

上述 DAML 问题的经验估计形式为

min
ϕ∈F

m∑
i,j=1

Iyi=yj
‖ϕ (xi)− ϕ (xj)‖2 + λΩ(ϕ) (10)

s.t.
m∑

i,j=1

Iyi=yj
‖ϕ (xi)− ϕ (xj)‖ ≥ 1 (11)

DAML 的本质是通过利用 XS 中的已标记样

例和 XT 的概率分布信息来获得最优的非线性映

射函数 ϕ. 由于样本个数和算法的时间复杂性成比
例, RKHS特征空间的维数通常较高, 导致学习算法
复杂性过高. 使用核主分量分析 (Kernel principle
component analysis, KPCA) 技术来选择主分量能
够有效地减少 DAML 的算法复杂性.
当前的 DAML 算法中, 通常使用分布的均值偏

差作为正则化项 Ω(ϕ). 随着域自适应学习的研究不
断深入, 为了获得更为准确的域自适应学习效果, 提
出引入分布散度偏差作为正则化项 Ω(ϕ): 即同时将
最小化源域和目标域的分布均值偏差和分布散度偏

差作为度量判据. 对这种最小化分布均值偏差和分
布散度偏差的域自适应问题, Tao 等[28] 提出了较为

完整的学习框架.
和前面章节相一致, DS 表示源域的概率分布,

XS ∈ Rn 为源域的已标识样例集, DT 表示目标域

的概率分布, XT ∈ Rn 为源域的样例集. 核空间下
的线性分类函数为 f : f (xxx) = 〈w, ϕ (xxx)〉. 定义源域
和目标域的均值分布偏差为

γKM(DS, DT )2 =
∥∥∥∥
∫

XS

fxxx∼DS
(xxx)dDS −

∫

XT

fxxx∼DT
(xxx)dDT

∥∥∥∥
2

(12)

定义源域和目标域的分布散度偏差为

γKS(DS, DT ) =
∣∣∣∣
∫

XS

fx∼DS
(xxx)[fx∼DS

(xxx)]TdDS −
∫

XT

fx∼DT
(xxx)[fx∼DT

(xxx)]TdDT

∣∣∣∣
(13)

分布度量判据为两者加权和:

γKMS (DS, DT ) = (1− λ) γKM + λγKS (14)

这里, λ ∈ [0, 1]. 学习的问题归结为在最小化分布度
量偏差和损失函数 R (xxxS

i , yyyS
i , f) 情况下, 找到最优

分类超平面 f : f (xxx) = 〈w, ϕ (xxx)〉.

arg min
k,f

1
2
‖www‖2

k + γKMS (DS, DT )+

C
n∑

i=1

R
(
xxxS

i , yyyS
i , f

)
(15)

经过推导化简, 得到对应的域自适应核学习目标函
数为

arg min
k,f

1
2
βββTΩβββ + C

n∑
i=1

R(xxxS
i , yyyS

i , f) (16)

其中, βββ 是加权矢量, xxxS
i 为源域已标识样例, xxxT

i 为

目标域未标识样例; Ω 为由关于 xxxS
i 和 xxxT

i 的核映

射 k
(
xxxS

i ,xxxT
j

)
=

〈
ϕ (xxxS

i ) , ϕ
(
xxxT

j

)〉
作为元素构成的

半正定核矩阵.
基于核映射的域自适应学习具有广泛的适用性

和研究价值, 通过合理改进可以得到形式多样、性
能优良的域自适应学习算法. 例如文献 [29] 提出的
pbTL 算法, 将源域和目标域的特征集合划分为多
个子集, 对每一特征子集进行核映射学习, 通过学习
每一特征子集的最优核映射参数得到目标域中对应

子集的分类器, 最后将这些子集分类器进行加权组
合得到精确高效的目标域分类器. 再如文献 [30], 域
自适应问题要求最小化不同域的分布偏差距离, 分
类问题则需要最大化类间距离, 将两者进行统一即
可得到性能优良的学习算法, 对这种跨域度量学习
进行核化后, 能够有效地处理具有非线性模型的样
本集上的域自适应学习问题.

3.2 结构对应学习

Blitzer 等[31] 提出了结构对应学习 (Structural
correspondence learning, SCL), SCL 通过使用目
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标域的未标识样例来提取一些对应特性, 从而减少
域之间的差异性. 在结构对应学习中, 首先针对源域
和目标域中未标识样例定义 “关键特征” 集合, 假设
从样例中可学习m 个关键特征, 这些关键特征作为
模型向量, 构建m 个分类器:

fl(xxx) = sgn
(
wwwT

l · xxx
)
, l = 1, · · · ,m (17)

记参数矩阵W = [www1,www2, · · · ,wwwm]. 对参数矩
阵W 进行奇异值分解W = UUUDV T, 得到投影矩阵
θ = UT

[1:h,:], 这里, h 是用户选择的共有特征的数目,
其中 θ 的列是矩阵 W 的左奇异向量. 将原始特征
矩阵X 映射到低维特征空间 θ ·X, 等价于将其他的
特征用这些独立的关键特征表示, 然后利用原始特
征 X 和新特征 θ ·X, 得到增广向量, 最后对增广向
量学习分类器.

SCL 能够解决源域和目标域某些特性差异较大
的情况下的域自适应学习问题. SCL 的优点在于可
以对不同域的特征进行统一建模和实现归一化, 即
使这些特征并不相同. 另外它并不需要任何目标域
的已标记样本数据, 使其具有很高的实际应用价值.
但是如何确定和定义关键特征是 SCL 方法应用的
难点, 且我们并不知道关键特征对最终实际学习性
能的影响. 另外, 在特征处理 (设计分类预测器时)
中, 所有的特征都是统一对待的, 如果能够对关键特
征和非关键特征进行有针对性的选择, 可进一步提
高学习性能.

3.3 其他特征表示域自适应学习方法

前面介绍了特征表示域自适应学习中最为主要

的两种学习方法, 实际上, 协同聚类、维数约减和迁
移分量分析都可以用于特征表示域自适应学习中,
得到其他类型的域自适应学习算法. 例如在文本分
类问题中, Dai 等[32] 基于协同聚类的域自适应方法

对文本进行分类. 通过词在文本中出现的频率来得
到相应的词聚类簇, 然后根据词聚类簇对文本进行
文本特征聚类得到文本聚类簇. 尽管两个域之间的
分布不同, 但是可以通过共有信息来进行协同聚类,
这里的共有信息为词聚类簇. 首先根据域内 Di 样

本通过传递类标签信息得到聚类簇的结构, 然后扩
展到域外 Do, 得到相应的基于文本特征和基于词特
征的聚类簇, 即两个域的共有信息, 然后通过协同聚
类得到基于词的聚类簇. 过程如图 3 所示.
维数约减也是特征表示域自适应学习的方法之

一, Pan 等[33] 在迁移学习中提出了维数约减的学习

方法, 通过 MMDE (Maximum mean discrepancy
embedding) 方法得到合适的低维空间, 减少不同域
之间的分布差异. 但是 MMDE 方法的计算过程往

往较为复杂, 为解决这一问题, Pan 等[34] 随后又提

出了迁移分量分析 (Transfer component analysis,
TCA), TCA能够在不同域中学习某些迁移分量,然
后由这些迁移分量张成子空间, 在子空间中不同域
的样本具有相同或相近的分布. 然后对这些样本进
行学习. 其本质仍是MMDE 的思路, 但是具有更高
的特征提取效率.

图 3 基于联合聚类的自适应学习

Fig. 3 Domain adaptation learning based on co-clustering

4 基于特征和参数分解的域自适应学习

基于特征和参数分解的域自适应学习与上一节

的核映射域自适学习具有很多的共性, 但是基于特
征和参数分解的域自适应学习的不同之处在于对特

征和模型参数的处理方式, 其基本思路是将特征和
模型参数分解为两部分: 1) 域 “特有” 特征或参数;
2) 域 “共享” 特征或参数. 这种基于特征和模型参
数分解的方法是处理域自适应学习问题的另一类有

效方法. 基于特征和参数分解的域自适应学习主要
有增广特征和模型参数分解两种形式, 增广特征主
要对样例进行特征复制产生新的样例的特征表示,
用样例的特征表示训练域自适应分类器; 模型参数
分解则是把模型参数分解为域 “特有” 参数和域 “共
享” 参数, 同时学习这两个模型参数.

4.1 特征复制方法

特征复制方法 (Feature duplication)由Daumé
提出[35], 主要观点是对特征进行复制增广, 增广后
的样例由域普通特征和域特殊特征构成. 如果原始
输入空间为 X = Rn, 那么经过特征复制后得到的
增广的输入空间为 χ = R3n. 映射 φS : X → χ 和

φT : X → χ 分别为源域和目标域从原始输入空间

到增广输入空间的映射函数, 定义如下:

φS (xxx) = (xxx,xxx, 0)

φT (xxx) = (xxx, 0,xxx)

源域上的映射向量 (xxx,xxx, 0) 的第 1 项表示源域
和目标域的共有特征, 第 2 项表示源域的特殊特征,
第 3 项为目标域的特殊特征. 如果 xxxi 来自于目标

域, 那么最后一项为 0. 相应的, 每一个目标域中样
例经 φT 映射后的表示为 (xxxi, 0,xxxi).
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假设在源域中有大量已标识训练样例且源域中

的每一个特征 xxxi 都可以复制, 在目标域中有少量的
已标识样例. 对增广的样本进行学习, 通过最小化
l2 范数得到增广样本上的分类器的模型向量. 具体
方法为: 令 wwwS 为共有特征和源域特征的分类模型

向量之和, wwwT 为共有特征和目标域特征的分类模

型向量之和, wwwg 为参考模型向量, 通过选择 wwwg 使

得 ‖wwwg‖2 + ‖wwwS −wwwg‖2 + ‖wwwT −wwwg‖2
最小化, 得

到相应的模型向量 wwwS 和 wwwT . 由于是同时优化 wwwS

和wwwT , 因此这比优化 ‖wwwS −wwwT‖2
的方案的学习效

果要好.
为了对特征复制方法做出更为直观的解释, 讨

论特征复制方法在核空间下的表示形式. 将样例 xxx

进行非线性映射映射到 RKHS 空间, 源域和目标域
的样例在未增广之前的核函数为 K : X ×X → R,
重新定义 φS(xxx) = (φ(xxx), φ(xxx), 0), φT = (φ(xxx), 0,
φ(xxx)), 那么增广后的样本在 RKHS 中的核 K̃ 与初

始样本在 RKHS 中的核K 的关系为

K̃ (xi, xj) =

{
2K (xi, xj) , 源域已标识样例

K (xi, xj) , 目标域已标识样例

(18)

这表明 RKHS 下来自相同域的样本的相似度是来
自不同域样本的相似性的两倍. Daumé 提出的这
种域自适应学习方法相当于将模型参数 θ 分解为

θGeneral + θSpecial, 其中, θGeneral 是目标域和源域共

享的模型参数, θSpecial 是每个域所特有的模型参数.
该方法的优点是算法容易实现且增广特征可应

用于任意分类器. 但是学习性能依赖于目标域训练
样例的个数. 这要求必须有一定数量的目标域的训
练样例参与到学习中. 特征复制方法不适用于源域
和目标域特有特性不相同但相互关联的学习, 且不
能拓展到多个域的自适应学习. Blitzer 等通过源域
和目标域的经验风险的凸组合最小化, 对这种算法
的错误界进行了分析.

4.2 模型参数分解域自适应学习

和特征复制方法的基本观点一样, 多任务支持
向量机 (Support vector machine, SVM) 学习也是
将原始的 SVM 模型参数分解为 “域特有模型参数
+ 域共享模型参数” 的形式, 然后对这些模型参数
进行求解. 多任务学习与域自适应学习的区别在于
域自适应学习强调对目标域任务进行最优的学习,
而多任务学习强调利用多个任务之间的相关信息改

善所有单个任务的学习性能, 实际上, 如果给目标
域任务赋以很大的损失权来确保目标域的最优学习,
这时多任务学习可以近似看作域自适应学习. 模型

参数分解域自适应学习正是由多任务学习改进得到

的, 因此和多任务学习的算法结构相类似.
假设源域学习任务的分类超平面为 fS = wwwS ·xxx,

其模型向量参数为 wwwS, 相应的目标域模型向量参数
为 wwwT . 源域有 nS 个已标识样例, 目标域有 nT 个

已标识样例 (少量).
将源域模型参数 wwwS 和目标域模型参数 wwwT 分

解为两部分: wwwS = www0 + vvvS, wwwT = www0 + vvvT . www0 是

域共享模型参数, vS 和 vT 为域特有的模型参数. 多
任务学习关注的是 N 个任务中每一个任务 t ∈ {1,
2, · · · , N} 的最优化, 而域自适应学习只关注原域
任务和目标域任务, 即 t ∈ {S, T}, 因此目标函数只
需要对源域任务和目标域任务进行优化, 模型参数
分解域自适应学习问题如下:

min
ωωω0,vvvt,ξξξit

JJJ (www0, vvvt, ξξξit) =
∑

t∈{S,T}

nt∑
i=1

ξξξti +

λ1

2

∑

t∈{S,T}
‖vvvt‖2 + λ2 ‖www0‖2 (19)

s.t. yyyti (www0 + vvvi)xxxti ≥ 1− ξξξti,

ξξξti ≥ 0, t ∈ {S, T}

通过上述优化问题求解可以同时得到参数 www0, vvvS,
vvvT .

此外, 许多多任务学习算法也可以从参数分解
角度改进为相应的域自适应学习算法. 例如文献
[36] 中基于高斯过程提出的高效的多任务学习算法
MT-IVM、文献 [37] 提出的分层贝叶斯学习、文献
[38] 提出的局部加权相似性学习等, 这些方法稍作
改进后都可以看作基于参数的域自适应学习算法.

5 多源域自适应学习

在实际应用中, 域自适应学习并不一定只是单
源域 –单目标域的情况, 常常会出现多源域 –多目
标域的自适应学习问题. 如果能够得到性能良好的
单源域 –单目标域学习算法, 只需要稍加改进即可
扩展为多源域 –多目标域的情况. 因此解决这种更
为广泛的多源域 –多目标域的自适应问题的关键为
如何将单源域 –单目标域学习理论有效地扩展为多
源域 –多目标域的情况. 目前解决多源域自适应学
习问题的方法可分为三大类: 1) 基于源域判别函数
(Prelearned classifiers) 学习的方法; 2) 矩阵正则化
方法; 3) 基于流形平滑性假设的方法. 如果能够实
现多源域 –单目标域的自适应学习, 则其可用于多
源域 –多目标域的学习. 因此这两种情况可以归为
如何实现多源域 –单目标域情况下的学习问题.
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上述方法 1∼ 3 的相似点在于都是通过对各个
源域进行加权组合来对目标域进行学习, 不同点是:
方法 1 对各个源域的判别函数进行加权组合; 方法 2
是将各个源域关于目标域学习的正则化项进行加权

组合, 得到相应的正则化矩阵; 方法 3 则是利用流形
平滑性假设, 首先产生单个源域的目标域的特征子
空间 (或多个特征子空间), 然后将每个源域的目标
域的子空间进行组合 (例如取均值), 将单源域 –单
目标域扩展为多源域 –多目标域学习的情况.

5.1 基于源域判别函数组合的方法

基于源域判别函数组合的域自适应学习方法需

要部分目标域的已标识样例. 假设有 p 个源域, DT
l

= {(xxxT
1 , yyyT

1 ), · · · , (xxxT
nl

, yyyT
nl

)} 表示目标域的已标识
样本, DT

u = {xxxT
nl+1, · · · ,xxxT

nT
} 表示目标域中的未

标识样例, fT 表示目标域输出函数. DSi = {(xxxSi

1 ,
yyySi

1 ), · · · , (xxxSi
nS

, yyySi
nS

)} 为第 Si ∈ {1, 2, · · · , p} 个源
域的已标识样例, fSi 表示第 Si 个源域的判别函数.
并且假定 fSi 可以由源域已标识样例得到.
基于源域已学习分类器的多源域自适应学习的

核心思想是: 先由每个源域的已标识样例学习得到
源域的分类判别函数 fSi , Si ∈ {1, · · · , p}, 对每个
源域的分类器分配一个权值, 最后加权组合得到目
标域的判别函数 fT :

fT (xxx) =
P∑

i=1

γSi
fSi (xxx) + ∆f (xxx) (20)

其中, ∆f (xxx) 为扰动函数, 由目标域已标识样例DT
l

得到, 用于度量目标域已标识样例对目标域判别函
数的影响, γSi

∈ [0, 1] 是源域辅助判别函数的权重,
且

∑P

i=1 γSi
= 1.

通过非线性特征映射 φ(·), 将样例映射到核函
数为 kkk(·, ·) = 〈φ(·), φ(·)〉 的核空间下, 扰动函数
∆f(xxx) 可以表示为 ∆f(xxx) =

∑nl

i=1 αααT
i yyyT

i kkk(xxxT
i ,xxx).

假定源域判别函数为 fSi(xxx) =
∑nSi

i=1 αααSi

i yyySi

i kkk(xxxSi

i ,
xxx), 因此目标域判别函数变为

fT (xxx) =
P∑

i=1

γSi

nSi∑
j=1

αααSi

j yyySi

j kkk
(
xxxSi

j ,xxx
)
+

nl∑
j=1

αααT
j yyyT

j kkk
(
xxxT

j ,xxx
)

(21)

其中, αααSi

j 为第 Sj 个源域的第 j 个已标识样例的系

数, αααT
j 为目标域第 j 个已标识样例的系数.
这种加权组合域自适应学习存在的问题是: 当

测试样例数量较多时算法的学习效率较低, 即不适
用于测试样例规模较大的情况; 该方法并没利用目

标域中有价值的未标识样例信息, 不能充分地利用
所有已知信息来估计目标域的判别函数. 随着域自
适应学习的发展, 这种基于判别函数组合的域自适
应学习算法得到了极大的丰富和完善, 并能够进一
步利用目标域所包含的信息进行跨域学习. 例如引
入多视图学习、对多个源域和目标域进行特征划分、

对特征子集判别函数进行加权组合等. 除了参与组
合的判别函数形式多样, 在权值的处理方面, 可以将
动态加权的观点应用到判别函数组合域自适应学习

中[39].

5.2 基于正则化项组合的方法

基于正则化项的方法和 DAML 的出发点是相
同的, 即都是通过添加正则化项来将域自适应学习
问题转化为最优化问题. 但是本节所提到的正则化
方法是将每个源域关于目标域学习的正则化项进行

加权组合, 得到相应的正则化矩阵, 进而将单源域 –
单目标域的特征表示域自适应学习扩展为多源域 –
多目标域场景下的域自适应学习问题. 为了和单源
域 –单目标域的 DAML 进行区别, 将多源域 –多目
标域学习场景下的正则化项方法称为组合正则化项

方法.
加权正则化方法相对于基于源域判别函数方法,

除了处理方法上存在差异外, 矩阵正则化方法还能
够充分利用目标域的未标识样例信息, 通过多个正
则化项的组合加权, 可以得到非常精确的多源域自
适应学习模型. 与上一节相同,假设有 p个源域, DT

l

=
{
(xxxT

1 , yyyT
1 ) , · · · ,

(
xxxT

nl
, yyyT

nl

)}
表示目标域的已标识

样本, DT
u =

{
xxxT

nl+1, · · · ,xxxT
nT

}
表示目标域中的未

标识样例, fT 表示目标域输出函数. 多源域自适应
学习目标函数如下:

min
fT

Ω
(
fT

)
+ λLΩL

(
fT

)
+ λDΩD

(
fT

)
(22)

其中, Ω (fT ) 用于衡量目标域判别函数 fT 复杂度

的正则化项; ΩL (fT ) 是目标域判别函数 fT 关于

目标域已标识样例 DT
l 的损失函数的正则化项. 该

目标函数中的 Ω(fT ) 和 ΩL (fT ) 与单源域 –单目
标域 DAML 中的正则化项是一致的, 但是组合正
则化方法与 DAML 的区别在于正则化项 ΩD(fT ).
ΩD(fT ) 表示多个源域的正则化项的组合加权, 通过
添加该正则化项可以实现更为准确的多源域 –多目
标域域自适应学习, 其具体形式如下:

ΩD

(
fT

)
=

1
2

p∑
s=1

γs

nT∑
i=nl+1

(
fT

i − fS
i

)2
=
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1
2

p∑
s=1

γs

∥∥∥fffT
u − fffS

u

∥∥∥
2

(23)

其中, fT
i = fT (xxxT

i ), fS
i = fS(xT

i ), i ∈ {nl + 1, · · · ,
nT}; 向量 fffT

u = [fT
nl+1, · · · , fT

nT
]T 表示目标域未标

识样例的判别函数值, 向量 fffS
u = [fS

nl+1, · · · , fS
nT

]T

表示目标域未标识样例在源域判别函数 fS 下的输

出.
与 DAML 一样, 可以根据不同的损失函数选择

不同的正则化项 ΩL (fT ), 如最小平方损失函数和铰
链损失函数. 例如为了度量目标域判别函数 fT 关

于目标域已标识样例DT
l 的损失, 正则化项 ΩL (fT )

可选为 ΩL(fT ) =
∑nl

i=1 (fT
i − yT

i )2.
举例来讲,假定目标域判别函数的形式为 fT (xxx)

= wwwT φ(xxx), 正则化项选为 Ω(fT ) = ‖www2‖ /2, 取域
独立正则化项为 ΩA(fT ), 则多源域 –单目标域自适
应学习对应的非稀疏学习问题为

min
fT

‖www2‖
2

+
λL

2

nl∑
i=1

(
fT

i − yT
i

)2
+

λD

2

P∑
S=1

γS

nY∑
i=nl+1

(
fT

i − fS
i

)2
(24)

同样的, 多源域 –单目标域自适应学习对应的稀疏
学习问题为

min
fT

‖www2‖
2

+ C

nT∑
i=1

(ξi + ξ∗i )+

λL

2

nl∑
i=1

(
fT

i − yT
i

)2
+

λD

2

P∑
S=1

γS

nY∑
i=nl+1

(
fT

i − fS
i

)2
(25)

其中, ξi 和 ξ∗i 是松弛变量.

5.3 基于流形平滑性假设的学习方法

基于流形平滑性假设的学习方法能够实现更为

复杂的域自适应学习, 例如目标域中没有任何已标
识样例, 或者源域样例和目标域样例的维数、特征选
择等性质不同的情况下的学习. 首先介绍基于流形
平滑性假设的单源域单目标域学习, 然后扩展为多
源域自适应学习.

基于流形的域自适应学习方法为: 将目标域和
源域投影到 Grassmann 流形中的两个点, 然后建立
测地线, 通过在测地线上进行抽样得到相应的中间
子空间. 最后将获得的源域样例投影到这些子空间
上并对目标域样例进行分类训练. 图 4 为学习过程
示意图.

图 4 Grassmann 流形学习过程示意图

Fig. 4 Grassmann manifold learning sketch

令 XS = {xxxS
i }NS

i=1 为源域已标识样例, XT =
{xxxT

i }NT

i=1 为目标域未标识样例, S1 和 S2 为 XS 和

XT 的投影子空间. 测地线为 ψ(t′), t′ ∈ [0, 1] 是
单变量的函数, 通过改变 t′ 的值可以获得测地线上
不同的中间子空间. 将源域已标识样例 xxxS

i 在这些

子空间上的投影 xxxS
i
′ 组成相应的向量 xxxS

i , 所有已标
识样例的投影向量构成投影矩阵 X ′

l = [xxxS
1 ,xxxS

2 , · · · ,
xxxS

NS
], 相应地可以得到源域输出矩阵 Yl

′, 设计相应
的分类器D(X ′

l , Y
′

l ). 最后用D(X ′
l , Y

′
l )对目标域的

样例投影向量进行分类测试.
扩展到多源域的情形, 假设有 K1 个源域和 K2

个目标域, 分别生成源域子空间 S11, S12, · · · , S1K1

以及目标域子空间 S21, S22, · · · , S2K2 , 然后计算源
域子空间的均值 S̄1 和目标域子空间的均值 S̄2, 然
后用上述方法处理即可.

6 域自适应学习理论分析

域自适应学习理论研究主要集中于: 1) 学习的
可能性, 即满足什么条件才有可能实现域自适应学
习; 2) 学习的鲁棒性, 域自适应学习的鲁棒性与普
通意义上的鲁棒性是不同的: 在域自适应学习的鲁
棒性中, 将训练样本分布和测试样本分布之间存在
的 “差异” 视为 “扰动”, 通过克服 “扰动”, 实现对目
标域的学习; 3) 学习的统计估计一致性, 域自适应
学习算法应使用尽可能少的样本数, 具有尽可能好
的泛化能力, 实现最小的误差上界.

6.1 域自适应学习的可能性

“满足哪些假设才能够对目标域进行有效学习”
一直是域自适应学习需要讨论的问题之一. 其中, 学
习机的学习能力、源域和目标域的相关性、域自适

应学习的误差界分析和学习任务的先验知识这四点

直接影响到域自适应学习的可能性, 如果不能很好
地处理这些问题, 则不能实现有效的域自适应学习.
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许多文献对域自适应学习的有效性进行了分析:
文献 [40] 提出了域自适应学习的不可能性定理, 并
证明了在满足协变量迁移假设下, 对于假设 1, 源域
和目标域的概率分布之间具有一定程度的相似性;
对于假设 2, 存在某一参考假设函数类, 其关于源域
和目标域都有较小的估计误差, 如果不满足假设 1
或假设 2 中的任一条, 或者同时不满足假设 1 和假
设 2, 那么任何的域自适应学习算法都是不可实现
的. Ben-David 等在文献 [41] 中讨论了域自适应学
习的硬度 (Hardness) 问题, 在协变量迁移假设下,
如果对目标域没有足够的先验知识, 并不能保证域
自适应学习的有效性, 这主要是由于在协变量迁移
假设下若想实现有效的目标域自适应学习需要的样

本个数趋于无限大. 文献 [42] 详细讨论了域自适应
学习的误差界, 并指出对于不同的域自适应学习算
法, 源域的样本数量的增加并不一定能够提高学习
质量.

下面从学习机学习能力、源域和目标域的相关

性、域自适应学习误差和学习任务的先验知识这四

个方面对域自适应的可学习性进行理论分析.
1) 学习机的学习能力: 学习机的学习能力是判

断能否对目标域进行学习的影响因素之一. 对于域
自适应学习, 如果训练得到的学习机的学习能力较
差, 那么必然无法对域自适应问题进行学习. 域自适
应学习机的学习能力的定义如下:
定义 6 (学习机的学习能力). 令m 为源域已标

识样本个数, n 为目标域未标识样例个数, ε 和 δ 为

任意正数, h : X → Y 为分类器模型参考假设函数,
W 为三元组 (DS, DT , fT ) 的集合, 其中 DS 和 DT

分别为源域概率分布和目标域概率分布, fT : X →
Y 为目标域判别函数, A (ε, δ,m, n) 为域自适应学
习机. 对于 ∀ (DS, DT , fT ) ∈ W , 学习机由给定的样
本学习得到的分类器假设函数 h (xxx) 以不小于 1− δ

的概率满足: Pxxx∼DT
(h(xxx) 6= fT (xxx)) ≤ ε, 则称学习

机 A(ε, δ,m, n) 能够解决W 类型的域自适应问题.
2) 源域和目标域的相关性: 源域和目标域的相

关性是域自适应学习能否实现的另一衡量准则. 显
而易见的是, 如果源域和目标域之间没有任何关联
关系, 那么通过源域是不能实现对目标域的学习的,
即无法实现域自适应学习. 判断域自适应学习可实
现性时必须对源域和目标域的相关性进行有效的度

量, 如果度量准则选择不合适, 将无法对域相似性进
行正确估计, 导致域自适应学习的失败. 常用的分布
相似度量判据有变分距离、A 距离等, 这些度量判
据对域自适应学习的影响将在第 6.3 节中做更为详
细的讨论.

3) 域自适应学习的误差: 域自适应学习必须具
有理想的学习误差界, 算法的误差通常可以分为三
种: 贝叶斯误差 (Bayes error)、近似误差 (Approx-
imation error)、估计误差 (Estimation error), 对于
域自适应学习而言, 还需要考虑另外一种误差: 分布
偏离误差 (Distribution discrepancy error). 正是由
于分布偏离误差的存在, 使得域自适应学习与普通
的机器学习具有很大的差异, 域自适应学习中的假
设函数不能仅仅满足对目标域具有较小的估计误差,
必须同时满足对源域和目标域都具有最小近似估计

误差, 否则并不能保证域自适应学习的采样复杂度
是一有界函数, 由于所需的采样尺寸趋于无穷, 将不
能够实现域自适应学习.

4) 学习任务的先验知识: 域自适应学习中, 如
果对目标域没有足够的先验知识, 即使源域和目标
域具有很强的相关性 (例如满足协变量迁移假设),
仍不能保证域自适应学习的有效性. 实现不同学习
场景下的域自适应学习需要的先验知识是不同的,
以 3) 为例, 域自适应学习需要一类假设函数 H, 必
须保证该类假设函数对源域和目标域同时具有最小

估计误差, 因此必须满足这些先验假设才能实现域
自适应学习.

6.2 域自适应学习的鲁棒性问题

假设样本空间为 Z = X ×Y , 将输入空间X 划

分为Kx 部分, 即 X = ∪Kx

i=1Xi; 将输出空间 Y 划分

为 Ky 部分, 即 X = ∪Ky

i=1Yj; 将总样本空间 Z 划分

为 K 部分, 即 K = Kx ×Ky. 分布 D 的判别函数

为 f : X → Y , 容许假设函数类 H 中的参考假设函

数记为 h : X → Y . 参考假设函数 h 在样本点 zzz =
(xxx,yyy) 的损失函数记为 l (h,zzz) ≡ l (h (xxx) , yyy); 参考
假设函数 h 在分布 D 上关于判别函数 f 的损失函

数记为 LD(h, f) = Exxx∼D[l(h(xxx), f(xxx))]; 两者的关
系为 LD(h) = E(xxx,yyy)∼D[l(h(xxx), yyy)].

算法的鲁棒性首先由 Xu 和 Mannor[43] 提出,
算法鲁棒性定义为:
定义 7. 样本空间 Z 可以划分为 K 个不相交

子集 {Ci}K
i=1, S1 为从分布 D 中获得的已标识样

本集合, sss ∈ S1 为 S1 中任意的样本点, 如果 sss ∈
Ck, k ∈ {1, 2, · · · ,K}, 对于任意 zzz ∈ CCCk 都满足:
|l(h,sss)− l(h,zzz)| ≤ ε, 则称算法 A 是满足 (K, ε) 的
鲁棒性算法.
接下来给出 λ 迁移的定义.
定义 8. 令 σ 为类标签 Y = {y1, · · · , yr} 上的

概率分布, yv 在分布 σ 上的概率记为 σv, 剩余类标
签的概率和记为 σ−v. 如果 ∀ yv ∈ Y , 分布 ρ 和 σ

满足 ρv ≤ σv + λσ−v 且 ρv ≥ σv (1− λ), 那么分布
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ρ 为分布 σ 的 λ 迁移, 记为 ρ ∈ λ (σ).
在域自适应学习中, 由于源域和目标域的概率

分布不同, 导致训练样例和测试样例分布不一致, 因
此在源域上训练的模型往往不适用于目标域的学

习. 域自适应学习的鲁棒性能够度量学习算法对训
练样本改变的敏感程度, 故可以视为估计学习模型
的泛化界的另外一种方法. 域自适应学习算法的鲁
棒性评价方法把输入域 (Input domain) X 划分为

若干区域, 域自适应学习的鲁棒性假设认为在每一
划分区域中学习算法的损失函数都具有有界损失变

差, 且源域和目标域的分布非常接近, 体现在每一
划分区域上的源域分布和目标域分布满足 λ 迁移

(λ-shift) 关系. λ 迁移是一种度量源域和目标域的

相似性的方法, 通过 λ 迁移来解决目标域类标签学

习问题, 进而得到域自适应学习的目标域泛化误差
界. 需要注意的是, 域自适应学习中的鲁棒性是将源
域和目标域的概率分布距离视为 “扰动”, 这与一般
意义上的 “扰动” 是有区别的.

Mansour等在文献 [44] 中提出了域自适应学习
的鲁棒性问题. 通常情况下如果源域和目标域的概
率分布非常接近, 例如具有很小的 L1 范数距离, 通
过 λ 迁移可以得到目标域学习机的泛化界, 其实质
是将源域的经验风险误差与目标域的期望风险误差

联系在一起. 此外 A 距离和相对偏差距离都可作为

源域和目标域的概率分布相似度度量函数.
对于域自适应学习问题, 源域分布Ds 上的样本

记为 S = {(xi, yi)}i=1,··· ,m, 目标域分布 DT 上的未

标识样例记为 T = {xxxj}j=1,··· ,n. 由于可以得到源域
的已标识样本集合 S, 因此如果域自适应学习算法
满足 (K, ε) 的鲁棒性, 则参考假设函数 h 关于源域

分布的损失 |LDS
(h, fS)| (即期望损失) 和参考假设

函数 h 关于采样集合 S 的损失 |LS (h, fS)| (即经验
损失) 有如下关系:

|LDS
(h, fS)− LS (h, fS)| ≤ ε +

M

√√√√2K ln 2 + 2 ln
1
δ

|S| (26)

其中, |S| 为样本集 S 中样本的个数, fS 为源域判别

函数, 通常损失函数 L 为非负有界函数, M 为损失

函数L的上界. 实际上,损失 |LDS
(h, fS)|和 |LS(h,

fS)| 分别对应分布的期望损失和经验损失, 在后面
一节中将具体讨论这两类损失的关系.
域自适应学习关注的是对目标域的学习, 需要

得到目标域的泛化界. 通常域自适应学习中源域分
布 DS 和目标域分布 DT 是不同但相似的, 因此可

假设 DS 和 DT 满足 λ 迁移特性, 那么根据式 (26)
可以推导出目标域的泛化误差界. 将 Z = X × Y

划分为 K = Kx × Ky 个不相交子集, 对于每一部
分 Xi, i ∈ {1, · · · ,Kx}, 如果域自适应学习算法满
足 (K, ε) 鲁棒性, 则参考假设函数下源域的期望损
失为

LDT
(h) ≤ ε + M

√√√√2K ln 2 + 2 ln
1
δ

n
+

Kx∑
i=1

PT (Xi) lλS (h,Xi) (27)

其中, n 为目标域未标识样例的个数, lλS (h,Xi) 为
参考假设函数为 h 的情况下区域 Xi 上的最大平均

损失, PT (Xi) 为区域 Xi 在目标域上的概率. 最后
一项

∑Kx

i=1 PT (Xi) lλS (h,Xi) 可以由源域已标识样
本 S = {(xi, yi)}i=1,··· ,m 和目标域未标识样例 T =
{xj}j=1,··· ,n 估计得到.

本节所介绍的域自适应的鲁棒性是将分布之间

的距离作为 “扰动”, 通过参考假设函数 h 下源域的

期望损失和经验损失的关系, 得到目标域的期望损
失的泛化界. 在下一节中, 本文将结合度量判据, 详
细地讨论由样例得到的经验损失函数和目标域期望

损失函数之间的关系, 并分别给出相应的误差界.

6.3 域自适应学习的统计估计一致性

在能够保证对目标域进行学习的前提后, 另一
个重要问题是如何进行有效的域自适应学习, 这往
往依赖于有效的源域和目标域的概率分布度量判据,
必须保证域自适应学习算法具有合理的误差界, 本
节将结合度量准则和算法误差界对域自适应学习的

统计估计一致性进行理论分析.
第 6.3.1 节和第 6.3.2 节分别介绍域自适应学习

的两类度量准则: 变分距离 (L1 散度) 和 A 距离 (H
散度), 并给出对应准则下的目标域期望误差函数的
误差界. 对于大多数域自适应学习, 虽然可以获得源
域的已标识样例, 但是并不知道源域的真实分布, 这
时最小化目标域期望误差并不是最优的选择, 而是
需要对源域的期望分类误差和目标域的期望分类误

差进行权衡. 针对这一问题, 第 6.3.3 节和第 6.3.4
节讨论了 A 距离度量准则下的单源域单目标域和

多源域多目标域学习的组合学习的误差界. 最后第
6.3.5 节对重要性加权域自适应学习的误差界进行
了分析, 讨论了权值有界和权值无界情况下的目标
域期望误差和加权经验误差的关系.
假设样例空间为 X ∈ Rn, 源域记为 (DS, fS),

目标域记为 (DT , fT ), 输出函数 (分类判别函数) 为
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f : X → {0, 1}, 并且假设 fS, fT 分别为源域和目标

域输出函数, 而容许假设函数类 H 中的参考假设函

数 h : X → {0, 1}, 源域期望误差函数 εεεS(h, fS) =
Ex∼DS

[|h(xxx)− fS(xxx)|].
6.3.1 变分距离 (LLL111 散度) 下的误差界

假定D 和D′ 为两个概率分布, B 为分布D 和

D′上的可测子集,如果使用变分散度距离 d1(D, D′)
= 2 supB∈BBB |pD[B]− p′D[B]| (L1 散度) 来度量不同
概率分布的差异程度, 则在假设函数 h 下的目标域

期望误差函数 εεεT (h) 上界为

εεεT (h) ≤ εεεS (h) + d1 (DS, DT )+

min{EDS
[|fS(xxx)− fT (xxx)|] ,

EDT
[|fS(xxx)− fT (xxx)|]} (28)

该误差界中, 第 1 项是假设函数 h 下源域的期

望误差函数, 第 3 项为两个域的判别函数的差异产
生的误差. 采用 L1 散度估计误差界有两个缺点: 首
先在有限样本的情况下不能得到 L1 散度的准确估

计值, 因而也就无法准确地估计目标域误差界; 其次
由于 L1 散度是所有可测子集的最小上确界 (Supre-
mum) 距离, 因而会增大目标域误差上界, 所以给出
的误差界估计比较保守.

6.3.2 A 距离 (HHH 散度) 下的误差界

针对变分散度的不足, Ben-David 提出用 A

距离度量两个概率分布的距离, 并给出了 A 距

离下的误差界, 首先定义 A 距离为 dA(D, D′) =
2 supA∈A |PrD

[A] − PrD′ [A]|, 取 A 为参考假设

函数类 z, 则得到 H 散度距离为 dH(D, D′) =
2 suph∈H |PrD

[I(h)]−PrD′ [I(h)]|, 其中 I(h)为参考
假设函数 h ∈ H 的集合, 即如果 xxx ∈ I(h), 则 h(xxx)
= 1. 对于 ∀h, h′ ∈ H 假设函数, 定义对称差假设空
间H∆H 为 g ∈ H∆H ⇔ g(xxx) = h(xxx) ⊕ h′(xxx), 这
里⊕是对称差运算.每一个 g ∈ H∆H 表示H 中的

两个假设 h 和 h′ 不一致的集合, 源域 DS 和目标域

DT 的对称差距离为 dddH∆H(DS, DT ) = 2 suph,h′∈H

|Pxxx∼DS
[h(xxx) 6= h′(xxx)] − Pxxx∼DT

[h(xxx) 6= h′(xxx)]|. 使
用 H 散度来度量不同概率分布的距离, 则对于
∀εεεT (h), ∃ δ, 以至少 1 − δ 的概率对所有 h ∈ H

以下不等式成立:

εεεT (h) ≤ εεεS(h) +
1
2
d̂ddH∆H(US, UT )+

4

√√√√2d log(2m′) + log(
2
δ
)

m′ + λ (29)

得到 H 散度下的目标域期望误差函数 εεεT (h) 的上

界. 其中 d 是假设空间 H 的 VC 维维数, US, UT

是分别对应源域 DS 和目标域 DT 的大小为 m′ 的
未标识样例的样本集概率分布函数, d̂H∆H 为对称

差距离的经验估计, λ = εεεS (h∗) + εεεT (h∗), 其中 h∗
= arg minh∈H εεεS (h) + εεεT (h) 为使组合误差最小的
理想假设函数. H 散度解决了 L1 散度的不足之处,
首先 H 散度可以由有限的样本计算得到, 其次对于
任何假设函数类H, H 散度的误差界都不会超过 L1

散度误差界, 得到的误差界更紧.
通过 A 距离能够有效地度量源域和目标域的分

布距离, 下面将 A 距离应用于单源域单目标域学习

场景及多源域多目标域学习场景, 并给出相应的域
自适应学习的组合误差界.

6.3.3 单源域−−−单目标域的组合学习误差界
假定 H 是 VC 维维数为 d 的假设空间, S =

(ST , SS) 为包含 m 个已标识样例的样本集, 其中
ST 为来自目标域DT 的 βm 个已标识样例集 (β 通
常很小), SS 为来自源域 DS 的 (1− β)m 个已标

识样例集, US, UT 为个数为 m′ 的未标识样例的样
本集, 学习任务是找到使目标域期望误差 εεεT (h) 最
小的假设函数. 直接最小化目标域期望误差并不是
理想的选择, 而是将源域和目标域凸组合的期望误
差 εεεα(h) = αεεεT (h) + (1− α)εεεS(h) 作为最小化目
标函数, α ∈ [0, 1] 记凸组合的经验误差为 ε̂εεα(h) =
αε̂εεT (h) + (1− α)ε̂εεS(h), ĥ ∈ H 是使组合经验误差

ε̂εεα(h) 最小的假设函数, h∗T = minh∈HεεεT (h) 是使目
标域误差最小的假设函数. 下面给出假设函数 ĥ 关

于目标域的期望误差 εεεT (ĥ) 与 h∗T 关于目标域的期
望误差 εT (h∗T ) 的关系. 对于 ∀εεεT (ĥ), ∃ δ, 以至少 1
− δ 的概率对所有 h ∈ H 以下不等式成立:

εεεT

(
ĥ
)
≤ εεεT (h∗T ) + 4

α2

β
+

(1− α)2

1− β
×

2d log (2 (m + 1)) + 2 log
(

8
δ

)

m
+

2 (1− α)×
{

1
2
d̂H∆H (UUUS,UUUT ) +

4
2d log (2m′) + log

(
8
δ

)

m′ + λ

}
(30)

通过选择不同的 α, 可以对源域的样例个数和
目标域样例个数进行合理的权衡, 得到最优的目标
域假设函数. 当 α = 0 (即忽略目标域数据) 时, 式
(30) 等价为式 (29) 加上源域的经验误差估计, 当 α
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= 1 时, 式 (30) 则变为只使用目标域数据学习误差
界估计. 当 λ = 0 时, 式 (30) 对样本大小m 的依赖

性将得到较大的改善.
忽略式 (30) 的附加常数项, 将上述误差界表示

为关于 α 的函数:

f (α) = 2B

√√√√
(

α2

β
+

(1− α)2

1− β

)
+ 2 (1− α) A

(31)

其中, A = { 1
2
d̂ddH∆H (US, UT ) + 4

√
2d log(2m′)+log( 8

δ )
m′

+ λ} 为源域和目标域的总相似性度量. B =

2
√

α2

β
+ (1−α)2

1−β
×

√
2d log(2(m+1))+2 log( 8

δ )
m

为假设函

数空间复杂性项, 可近似为
√

d/m.
令目标域已标识样例个数为mT = βm, 源域已

标识样例个数为 mS = (1− β) m, D =
√

d/A. 可
知函数 f (α) 为mT、mS 和 D 的函数, α 的最优值

为

α∗ (mT ,mS;D) =

{
1, mT ≥ D2

min {1, v} , mT ≤ D2
(32)

其中, v = mT

mT +mS
(1 + mS√

D2(mS+mT )−mSmT

). 如果

mT = 0, 则 α∗ = 0; 如果mS = 0, 则 α∗ = 1. 这说
明当只有源域已标识样本或只有目标域已标识样本

时, 最优的组合是只使用当前可获得的已标识样例
来进行学习. 如果源域和目标域概率分布相同, 即 A

= 0 (或 D → ∞), 那么 α∗ = β 是最优选择, 此时
使用均匀加权 (Uniform weighting) 后的样本作为
训练样本得到最优组合误差界.
6.3.4 多源域多目标域的组合学习误差界

假设有 N 个不同的源域, 这些源域总共有 m

个已标识样例. 第 j 个源域 Sj 记为 (Dj, fj), 源域
Sj 有mj = βjm 个已标识样例. 域的加权向量为 ααα

= (α1, α2, · · · , αN),
∑N

j=1 αj = 1. 根据这些不同源
域的样本与目标域分布的相似度, 来衡量组合分布
的误差估计上界, 多源域假设下目标域的组合经验
误差可定义为 ε̂εεα(h) =

∑N

j=1 αjε̂εεj(h) =
∑N

j=1
αj

mj
×∑

x∈Sj
|h(xxx) − fj(xxx)|. 以下分别对成对散度 (Pair-

wise divergence) 的误差界和组合散度的误差界两
种情况进行讨论.

1) 成对散度下的误差界
成对散度的目标域误差界着重考虑目标域和每

个源域之间的 H∆H 距离, 对最小化目标域的平均
散度和收敛速度进行权衡. 成对散度的目标域误差
界没有充分利用源域之间的关联关系.

记 ĥ ∈ H 为加权向量 ααα 下 ε̂εεα(h) 的经验最小
假设函数, h∗T = minh∈HεεεT (h), 下面给出假设函数
ĥ 关于目标域的期望误差 εεεT (ĥ) 与 h∗T 关于目标域
的期望误差 εεεT (h∗T ) 的关系. 对于 ∀εεεT (ĥ), ∃ δ, 以至
少 1− δ 的概率对所有 h ∈ H 以下不等式成立:

εεεT

(
ĥ
)
≤ εεεT (h∗T ) +

2

√√√√
(

N∑
j=1

α2
j

βj

)(
d log(2m)− log(δ)

2m

)
+

N∑
j=1

αj(2λj + dddH∆H(Dj, DT )) (33)

其中, λj = minh∈H {εεεT (h) + εεεj (h)}, δ ∈ (0, 1).
2) 组合散度下的误差界
组合散度的误差界讨论着重考虑目标域 DT 和

源域组合分布 Dα 之间的 H∆H 距离, 充分考虑了
不同源域之间的关联性. 下面给出组合散度下假设
函数 ĥ 关于目标域的期望误差 εεεT (ĥ) 与 h∗T 关于目
标域的期望误差 εεεT (h∗T ) 的关系. 对于 ∀εεεT (ĥ), ∃ δ,
以至少 1− δ 的概率对所有 h ∈ H 以下不等式成立:

εεεT

(
ĥ
)
≤ εεεT (h∗T ) +

4

√(
d log (2m)− log (δ)

2m

)
×

√√√√
(

N∑
j=1

α2
j

βj

)
+ 2γα + dddH∆H (Dα, DT )

(34)

其中, γα = minh {εεεT (h) + εεεα (h)} = min{εεεT (h) +∑N

j=1 αjεεεj (h)}.
6.3.5 重要性加权域自适应学习误差界

对于 α ≥ 0, 目标域 DT 和源域 DS 的 Renyi
散度 Dα (DT ‖DS ) 定义为

Dα (DT ‖DS )=
1

α− 1
log2

∑
xxx

P (xxx)
(

PT (xxx)
PS (xxx)

)α−1

(35)

Renyi 散度为非负数, 且对于任意 α ≥ 0, 当分布
DT 和 DS 相同时, Dα (DT ‖DS ) = 0. 记:

dα (DT ‖DS ) = 2Dα(DT ‖DS ) =

[∑
x

P α
T (xxx)

P α−1
S (xxx)

] 1
α−1

(36)
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重要性加权域自适应学习中, 取权值为 www (xxx)
= PT (xxx)/PS(xxx), 该权的优点是其加权误差是期望
生成误差的无偏估计. 记 supxxxwww (xxx) = supxxxPT (xxx) /

PS (xxx) = d∞ (DT ‖DS ) 为损失函数, 定义重要性加
权域自适学习在假设函数 h ∈ H 下的加权误差为

ε̂εεω(h) =
1
m

m∑
i=1

ω (xxxi) L (h (xxxi) , fT (xxxi)) (37)

原目标域误差为 εεεw(h) = Exxx∼DT
[L [h, fT ]].

根据权值 www (xxx) 的特性, 可以分为权值有界和
权值无界两种情况.

1) 权值有界的情况
当权值有界时, 即 d∞ (DT ‖DS ) < +∞ 时, 记

M = d∞ (DT ‖DS ). 对于任意 α ≥ 1, δ > 0, 参考
假设函数 h ∈ H 下的重要性加权误差为 ε̂εεw (h), 则
对于 ∀εεεT

(
ĥ
)
, ∃ δ, 以至少 1− δ 的概率对所有 h ∈

H 以下不等式成立:

εεεT (h) ≤ ε̂εεw (h) +
2M log

1
δ

3m
+

√√√√2
[
dα+1 (DT ‖DS )εεεT (h)1−

1
α − εεεT (h)2

]
log

1
δ

m
(38)

当 α = 1, 上式简化为

εεεT (h) ≤ ε̂εεw (h) +
2M log

1
δ

3m
+

√√√√2dα+1 (DT ‖DS ) log
1
δ

m
(39)

2) 权值无界的情况
当权值无界时, 即条件 d∞ (DT ‖DS ) < +∞ 不

成立, 可以证明 d2 (DT ‖DS ) < +∞ 是有界的. 定
义实值判别函数 f 的伪维数为 Pdim (f), 假设函数
h ∈ H 下目标域误差 εεεT (h) = εεεT (h (x) , fT (x)) 的
伪维数 Pdim({∈T (h) , h ∈ H}) = p < ∞. 那么重
要性加权域自适应学习误差至少以概率 1− δ 满足:

εεεT (h) ≤ ε̂εεw (h) + 2
5
4

√
d2 (DT ‖DS ) ×

3
8

√√√√p log 2me
p

+ log
4
δ

m
(40)

7 域自适应学习最新研究进展

近年来许多研究人员对域自适应学习进行了深

入研究, 并提出了许多新的思路. 本节分别从理论与
算法、结构与模型和实际应用三个方面展开综述.

7.1 域自适应学习算法

多源域自适应学习是当前较为重要的研究内容

之一, Mansour 等在文献 [45] 中提出了多个源域的
加权组合域自适应学习问题, 证明了对于每一个源
域, 这些假设模型的凸组合的性能并不理想. 如果对
每个源域进行适当的加权组合可能会有良好的学习

效果. 假定由凸组合得到的目标域分布的近似模型
的误差为 ε, 那么通过加权组合规则得到的目标域分
布的模型具有不超过 3ε 的损失上界.

Duan 等[46] 根据平滑性假设, 使用域依赖正则
化技术提出了多源域的域自适应 SVM 学习机设计

方法, 进一步设计了快速域自适应学习 (Fast DAM)
和Universum域自适应学习机 (Universum DAM),
并在域自适应学习场景下实现了 SVM 分类、SVM
回归和 LS-SVM 的应用. 在文献 [47] 中, Bellet 等
根据 Balcan 提出的相似性学习框架, 提出了一种稀
疏化方法来处理图像伸缩和旋转情况下的图像分类

问题, 这种自适应方法具有较高的借鉴价值. Mor-
vant 等[48] 对 Balcan 等提出的域自适应学习框架
进行了拓展, 基于相似函数得到投影空间下的线性
分类函数, 且该分类函数并不一定要满足对称或半
正定条件. 并针对无监督情况和半监督情况, 详细讨
论了基于相似函数的无监督和半监督域自适应学习

问题.
Chapelle 等[49] 提出的一种全新多任务学习算

法对当前域自适应学习具有重要的借鉴作用. 对于
给定的 m 个任务的样本集, 分别建立 m 个对应的

学习模型以及一个全局模型, 通过梯度提升回归算
法 (Gradient boosted regression) 学习m 个任务的

共性和特性. 使用到多任务网页搜索过程得到了较
为准确的预测结果. 同时这种算法并不局限于只建
立一个全局模型, 还可适用于建立多个全局模型的
多任务学习情形.

在命名实体识别中, Sun 和 Grishman[50] 首次

提出跨域自举算法 (Cross-domain bootstrapping
algorithm). 该算法基于源域词团的特征选择和多
判据样例选择, 并没有使用任何注释数据, 同时在算
法中也并没有添加某些已知的目标域独有特性. 因
此算法具有较好的普适性. 但是关于跨域自举程序
的自动终止判据仍需要进一步的研究探讨.

Novotney 等[51] 探讨了在没有任何域内人工

翻译 (In-domain manual transcription) 情况下如
何使用自适应方法, 将标准阿拉伯语模型 (Modern
standard Arabic (MSA) models)转换为 Levantine
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阿拉伯语模型, 指出 Self-training 方法并不适合将
MSA 模型转化为 Levantine 模型的学习, 并对将来
如何减少 MSA 模型和 Levantine 模型偏差的方法
进行了探讨.

Zhuang 等[52] 针对跨域文本分类问题, 提出了
相应的域自适应解决方案, 通过使用矩阵三因子分
解 (Matrix tri-factorization) 来建立从源域到目标
域的变换, 弥补了传统机器学习在跨域文本分类中
的不足.

结构对应学习 (SCL) 是当下域自适应的热门课
题之一. Prettenhofer 和 Stein[53] 拓展了结构对应

学习, 将跨语言域自适应学习和结构学习相结合, 较
为系统地阐述了跨语言结构学习的原理及方法, 相
对于传统的主题分类和情感分类方法, 这种自适应
学习方法的相对误差有非常明显的改善.

域自适应学习中常出现源域和目标域的初始特

征空间不同的情况. 通常可以采用核映射函数的观
点对该学习场景下的域自适应问题进行学习, 针对
这一问题, Blitzer 等[54] 创新性地提出了一种基于

低维耦合子空间的域自适应学习算法, 该学习算法
通过将目标域特有特征和源域特征进行相互关联,
可以根据源域已标记样例来预测目标域样例的类标

签. 算法高效简洁且可以很容易地与当前的监督和
半监督域自适应学习方法相结合.

Chen等[55] 提出了一种协同训练域自适应 (Co-
training for domain adaptation, CODA)学习新方
法. 该方法将获得的目标域特征和样例逐渐加入到
源域训练集中来逐渐减小源域和目标域概率分布的

差异. 并验证了 CODA 在 Blitzer 给出的 12 种域自
适应学习基准数据集上具有优良的性能. 在当前大
部分的目标域监督学习中, CODA 几乎都能达到最
优的性能.

7.2 框架和模型

Tao 等[56] 提出一种统一的域自适应核学习

(Kernel learning for domain adaptation learning,
KLDAL) 框架, 并扩展到多核学习领域. 同时提出
了域自适应核学习支持向量机 (KLDAL-SVM)、
µ−KLDALSSVM、最小二乘域自适应核学习算
法 KLDAL-LSSVM. 与许多基于核映射的支持向
量机 (如 ν-SVM[57]、TSVM[58]、LS-SVM[59]、DA-
SVM[60]) 和基于最小化均值偏差的学习算法 (如
DTSVM[61]、FastDAM[62]) 相比, 该学习框架具有
更精确的学习性和更多样的扩展性.

Yang 等[63] 针对域自适应学习提出了一种全新

的域自适应支持向量机 (Adaptive SVM, A-SVM),
该学习结构首先通过对辅助域进行学习得到相应的

分类判别函数, 然后由这些辅助分类判别函数得到
需要学习的目标域的判别函数. Jiang 等[64] 根据目

标域的 k 临近 (k-nearest neighbors) 来对每个辅助
模型参数定义权值, 然后根据重新加权的模型参数
训练相应的域自适应支持向量机, 相对于上述几种
学习结构[57−59], 该学习结构的优势在于广泛的适用
性和高效的学习性.

Quanz 和 Huan[65] 提出了一种大间隔直推式

学习结构, 该结构通过引入正则化项使分类间隔最
大化, 同时使源域和目标分布距离最小化. 通过正则
化项的引入来确定判别函数能够充分有效地利用源

域已标识样本和目标域未标识样例的信息进行学习,
该结构的性能比当前大部分的域自适应分类模型都

要精确.
在跨域学习中常常要引入大量的辅助域, 常常

会遇到不同域的特征分布存在的显著变化的情况,
针对这一问题, Duan 等[66] 提出了域迁移多核学

习框架 (Domain transfer multiple kernel learning,
DTMKL), 且该 DTMKL 下, 特征选择和 DKMKL
最优参数的确定这两个问题具有较大的研究和借鉴

价值.
在网络调查报告中通常包含用户对产品和服务

的评价信息, 为了解决获得评估报告的主题以及评
价情感问题, Jo 和 Oh[67] 提出了一种统一的在线报

告分析模型: 主题情感联合模型 (Aspect and senti-
ment unification model, ASUM). 该模型并不需要
报告中的任何情感标签, 有效地解决了在获得情感
标签成本很大的情况下如何自动进行报告分析.

Malandrakis 等[68] 基于情感词汇构造核模型,
建立了域独立的情感文本模型 (Affective text mod-
eling), 相对于当前自然语言处理方面的域自适应模
型, 该模型在新闻标题的语义评估、文明礼貌评估
(Politeness detection) 和沮丧度检测 (Frustration
detection) 三大情感分析任务中实现了最优的预测
结果.

7.3 实际应用

本节介绍当前域自适应学习在各个领域的最新

应用研究进展.
1) 自然语言处理: 自然语言处理是当前域自适

应学习理论应用的最前沿领域之一. Li 等[69] 对当前

域自适应学习在自然语言处理中的理论、技术和应

用进行了详细的论述.
a) 不同语料库的域自适应学习方面: 针对不同

语料库的域自适应学习问题, Finkel 和Manning[70]

基于分层贝叶斯先验, 提出了分层贝叶斯结构的域
自适应学习方法,解决了CoNLL数据和MUC数据
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的匹配学习问题. Chelba和Acero[71] 基于高斯先验

分布, 利用最大熵马尔科夫模型, 实现了从华尔街日
报到广播新闻的单词大写 (Capitalization) 自动识
别这一学习任务的自适应学习. 相对于 CoNLL 和
MUC 数据匹配, CSPACE 个人邮件数据和 MUC
数据的差异性更大, 为了实现这一复杂的域自适应
学习, Arnold 等[72] 提出了一种全新的无监督分层

域自适应学习方法, 该方法具有良好的学习性能及
鲁棒性.

b) 同一语料库的主题划分问题: 针对语料库主
题划分问题, Jiang 和 Zhai[73] 根据域内共有特征,
提出了一种二步加权域自适应学习方法, 并通过生
物属性成功地将 BioCreAtIvE 数据集划分为 3 个
主题. Daumé 等[74] 基于核空间下的特征复制域自

适应学习方法, 将 ACE2005 语料库划分为 6 类主
题. 在用户产品调查报告的情感分析问题上, Glorot
等[75] 进行了大量的实验和研究, 并提出了一种深学
习方法来提取调查报告中的有效信息, 该特征表示
下的域自适应学习在多文本学习场景下具有非常良

好的学习性能.
c) 跨语言自适应学习问题: 在跨语言自适应学

习方面, Zeman 和 Resnik[76] 基于特征表示域自适

应学习框架, 提出了一种较为简单的跨语言深学习
算法, 将源域和目标域的资料库的词性标注映射为
一个普通的标签集, 实现了丹麦语和瑞典语的语法
解析匹配. Hara 等[77] 利用树图资料库来进行训练

任务, 实现了 HPSG 句法分析到生物医学领域的自
适应学习. Xu 等[78] 通过情感分析技术, 根据源域语
言的情感模型, 成功地实现了目标域语言的域自适
应学习, 并以汉语和英语两种语言为基础进行了相
关的实验探讨和验证.

d) 情感分析: 情感分类是当下的热点课题之一,
也是域自适应的重要应用领域之一. Glorot 等[79] 针

对大规模情感分类问题, 提出了一种无监督的深学
习方法, 通过学习多视图的特征表示, 该域自适应学
习方法能够对亚马逊数据中出现的 22 种数据集进
行良好的学习. 针对语义结构的句法分析问题, Das
和 Smith[80] 提出了一种基于图的半监督自适应学

习策略, 在对语义知识库数据的实验中, 其准确度
比传统的句法结构分析方法高 10%∼ 17%. Blitzer
等[81] 把结构对应学习应用于情感分析问题, 该方
法与传统的 SCL 方法比较, 相对预测误差减少了
30%. 在跨域语言情感分类中, Bollegala 等[82] 通过

建立情感词库对特征向量进行扩充, 高效地实现了
亚马逊产品报告中的多种产品报告的情感分类问题.

e) 机器翻译问题: 在机器翻译领域, Pecina

等[83] 对统计机器翻译的当前进展做了较为详细

的综述, 提出了一种从网络中获取 (Crawl) 域特殊
信息的策略, 并探讨了基于短语的统计机器翻译的
域自适应学习方法, 同时指出了未来研究的方向和
问题. Axelrod 等[84] 提出了一种应用于自然语言处

理的基于样例加权的域自适应算法. 从和目标语料
库相关的大量平行语料库中提取相应的句子, 通过
多模型组合和语料库样本选择, 设计了相应的机器
翻译学习机, 实现了高效的汉译英自适应学习.

2) 字符识别: 字符识别需要对不同书写风格的
书写体进行识别, 由于不同书写体的字符具有差异
性, 因此使用各种书写体数据集作为训练样本训练
出的字符分类器 (Writer independent recognizer)
对特定书写人特定风格的书写体样本进行识别分类

时, 分类精度通常较低. 针对字符识别中存在的域自
适应问题, Ding 和 Jin[85] 对汉字识别中常用分类器

类型的修正二次判别函数 (Modified quadratic dis-
criminant function, MQDF) 提出了增量化MQDF
和判别增量 MQDF. Zhang 和 Liu[86] 提出了风格

迁移映射 (Style transfer mapping, STM), STM 为
二次规划问题, 将特定书写人特定风格的样本定义
为 “源点集”, 而分类器中样本真实类别所对应的部
分参数定义为 “目标点集”, STM 通过将源点集映

射到目标点集, 从而去除测试样本风格的影响, 实现
精确的分类. 此外 STM 可以与多种分类器相结合,
应用于有监督、无监督和半监督的域自适应学习问

题. STM 只需要少量的自适应样本即可实现有效的
自适应学习, 且 STM 只对测试样本进行仿射变换,
因而能够保持住原始分类器的结构和参数. 在对手
写体汉字库 CASIA-OLHWDB 识别实验中, STM
能够对汉字库 CASIA-OLHWDB 实现高效准确的
分类.

3) 视频分析: 视频分析中常常涉及到跨模型
学习问题, 因此是域自适应理论的应用领域之一.
Faraji-Davar 等[87] 提出了一种面向体育视频行为

识别的域自适应学习方法, 以羽毛球视频为源域, 网
球视频作为目标域, 通过对源域特征进行线性转化
并最大化域特征相似性, 极大地改善了体育视频行
为的识别分类精度. 针对视频概念检测中的域自适
应学习问题, Duan 等[88] 通过最小化结构风险函数

及域分布偏差, 提出了一种新的跨域核学习方法, 并
对 TRECVID 视频数据集实现了良好的跨域学习.

4) 文本搜索排序问题: 排序函数是文本检索
系统的重要组成部分, 如今机器学习理论在排序问
题中具有广泛的应用, 但是大部分的算法都是基于
有监督的学习, Duh 和 Kirchhoff[89] 从域自适应学
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习的角度, 采用特征变换和样例加权两种方法, 提
出了文本检索的半监督排序方法 (Semi-supervised
ranking for document retrieval), 这对域自适应理
论的应用有着重要的借鉴作用; 在域垂直搜索引擎
应用领域, 不同域需要不同的排序模型以保证具有
良好的排序性能, 如果对每个域都建立一个独特的
排序模型是非常费时费力的. 针对特定域搜索的排
序模型自适应学习问题, Geng 等[90] 提出了排序自

适应支持向量机 (RA-SVM), 并以数据集 TD2003
到 TD2004 为实验样本进行了算法高效性的实验验
证.

8 当前域自适应存在的问题及未来的发展趋

势

最近几年, 国内的域自适应学习也取得了一定
的研究进展. 例如基于局部加权的域自适应学习框
架[91−92] 及最新的域自适应核 SVM 学习[93] 等, 但
是还存在较多尚未尝试的研究领域, 如域自适应学
习的费用敏感度分析、域自适应聚类学习等. 当前
的域自适应学习虽然取得了一定的研究进展, 但是
仍然存在很多亟待解决的问题. 下面将结合国内外
域自适应学习的研究进展, 从特征变换和假设、训练
优化算法、数据表示与模型构造、NLP 研究中存在
的问题这四大方面, 对当前域自适应学习中所存在
的问题进行了总结和讨论, 并结合域自适应学习的
发展趋势, 对未来需要进一步研究探讨的内容给出
了合理化的预测和建议.

8.1 特征变换和假设问题

在域自适应方法中常常需要将样例映射到特征

空间, 但是在做特征变换时我们往往会做出某些假
设. 当前绝大部分的域自适应学习算法都要满足
一定的假设条件才能保证最后的学习性能, 但这些
假设通常不能满足. 例如经常使用的协变量迁移假
设 PS(Y |X) = PT (Y |X), 实际上由于学习之前并
不知道概率分布 PS(Y |X)、PS(Y |X)、PT (Y |X) 和
PT (X|Y ), 因此这种假设并不一定满足. 即使满足
这些假设, 自适应学习问题仍可能是一病态问题. 因
此在进行域自适应学习的相关研究中往往带来较大

的局限性. 如何判断域自适应学习的假设是否成立,
如何直接利用源域和目标域样本给出有概率担保的

和实际可操作的判别准则, 提出更加切实可行的新
的域自适应学习假设条件, 如何给出克服对现有假
设条件依赖和给出新的特征表示技术, 如反向学习
问题等, 是特别值得研究的前沿课题. 直推和转导学
习思想似乎值得借鉴, 转导学习并不需要学习整个

模型的概率分布, 直接学习估计点的值.
另外, 克服学习的病态问题依赖于正则化方法,

而正则化项对应于贝叶斯理论的先验信息, 因而基
于全贝叶斯学习的理论的引入必将给域自适应学习

带来新的学习范式.

8.2 训练优化方面

核方法在域自适应学习中具有重要的意义, 当
前最新的域自适应核学习算法大都是基于最大均值

偏差 (Maximum mean deviation, MMD)度量不同
分布的差异性. 但是在某些特定的领域, 仅仅使用
MMD 并不能有效地度量分布的差异性, 除均值外
往往还需要考虑方差等多种分布特性, 最近提出的
大量新模型通常只采用方差作为度量而忽略了域分

布的其他特性, 这严重地限制了域自适应学习的适
用性和预测的准确性. 虽然近来有人提出了这一问
题并进行了相应的研究, 例如在第 3.1 节中 Tao 等
提出使用均值和方差两种特性来度量域分布的差异,
但是在域自适应学习中仍然缺少类似的多特性地度

量判据. 如何更为精确高效地度量域分布偏差这一
研究问题仍需要引起足够的重视, 这也是未来域自
适应学习的研究热点之一.
当前最新的域自适应学习方法都是基于支持向

量机或其他核方法, 这些核方法的性能严重依赖于
核函数的选择, 而我们事先并不知道对所要学习的
问题最合适的核是什么. 在样本很大的情况下, 使用
常用的核函数来进行域自适学习, 往往需要大量的
运算时间, 实际不可行. 虽然最近又提出了多核学习
(Multiple kernel learning, MKL) 域自适应学习方
法, 但是这些 MKL 算法也不能找到最优的核函数,
只有在特定的假设条件和约束下才能实现高效的基

于核的域自适应学习. 这也是域自适应学习领域急
需解决的问题.

8.3 数据表示与模型方面

域自适应学习的过程往往伴随着对源域的样本

的表示进行变换, 例如对源域样本的复制、降维、投
影到子空间, 计算邻接矩阵构造流形表示等, 而这些
变换和原来常用的无监督的特征变换手段不同点在

于, 经过特征变换后表示的联合概率分布要尽可能
地与目标域概率分布一致.
当前构造源域的特征表示过程还没有充分利用

问题背后的先验信息, 如平滑性假设、模型稀疏性假
设、空间和时间上的一致性关系和具有多个解释因

素的层次结构先验等先验信息. 构造特征表示过程,
应该引入结构化稀疏先验信息, 实现结构层次化模
型, 并利用稀疏化过程选择源域的特征表示, 使得选
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择的特征表示与目标域的概率分布一致[94].
域自适应学习假定源域与源域之间、源域与目

标域之间、目标域与目标域之间的概率分布不一样,
而这些概率分布是未知的和定义在源域和目标域样

本上的, 域自适应学习的过程往往又依赖于对源域
与目标域样本的表示的变换, 所以, 能够对概率分布
直接表示并且适用于表示学习的基于能量函数的模

型特别适合域自适应学习场景[95], 能量函数来自于
统计物理势能和动能组成的拉格朗日函数, 对应于
一般机器学习目标函数中的损失函数 + 正则化项的
学习框架, 因而基于能量函数的模型包括了先验信
息, 可以克服如何选择先验信息也就是正则化项的
问题, 学习的目标是使得能量函数最小.

8.4 NLP 中存在的问题

在当前自然语言处理领域, 虽然提出了大量的
算法, 也在特定的实验中取得了较好的效果, 但是仍
存在许多要改进的方面:

1)在命名实体识别 (Part-of-speech (POS) tag-
ging) 中一些命名实体可能有多种单词表示, 且上下
文的语境和词汇可能不同, 这对自适应学习的效果
有很重要的影响, 如何利用命名实体多个表示和上
下文语境, 实现域自适应学习是值得研究的问题, 这
方面多视图的学习技术[96−97] 可能会有帮助.

2) 词义消歧中单词的先验分布不同问题: 自然
语言处理中, 不同域中的单词样本的先验概率分布
可能是不同的 (即同一个单词的不同词义所占比例
不同), 训练样本和目标域样本之间单词的词义先验
分布不同会降低词义消歧的精确度. 实现域自适应
词义消歧算法值得研究.

3) 情感分类中不同主题的学习问题: 自动情感
分类是自然语言处理中重要的研究方向之一, 不同
域的情感表达是不同的 (例如不同类型产品的在线
评论是不同的), 但对所有感兴趣的域的语料库进行
一一人工注释是不可行的, 因此有必要对情感分类
的域自适应学习算法进行研究.

4) 机器翻译中如何提高算法预测精度, 减少模
型的复杂度的问题: 大量文献[98−102] 对机器翻译中

的语料库句子排序、符号 (Token) 等的学习问题进
行了研究. 但是这些算法通常存在计算复杂度较高
和算法预测准确度不高的问题, 如何利用域自适应
学习技术改进排序学习和符号学习问题是当前 NLP
需要解决的问题之一.

5) 在主题建模中, LDA 是一种常用的模型[103],
虽然 LDA 模型可以用于域自适应学习问题[104], 但
是仍然存在许多不足, 例如在不同的文本中, 一个单
词可能有不同的主题, 包括后续的改进 TPLSA 模

型存在参数设定和分布假设太苛刻等问题, 关于主
题建模的域自适应学习的研究仍需要继续拓展和补

充.
这些都是当前自然语言处理存在的问题, 需要

继续展开相应的研究, 也是未来域自适应学习在
NLP 应用中的重要研究方向.

8.5 拓展应用范围和应用领域

在回归和聚类等学习问题上的域自适应学习理

论和学习算法的研究还很不充分, 域自适应学习目
前主要集中于语言、文本和机器翻译领域的研究, 在
生物信息学、计算机视觉、机器人学、语音识别与合

成等应用领域, 有许多研究工作要做, 如何把当前热
点研究问题如主动学习、弱监督学习、在线学习、大

规模并行学习、表示学习和深学习与域自适应学习

相结合也是大有可为的研究方向.

9 结论

域自适应学习的研究在近年来受到了越来越多

的关注, 许多学者对域自适应学习理论和应用进行
了广泛的研究. 本文对域自适应学习方法和理论进
行了综述, 对样例加权域自适应学习、特征表示域自
适应学习、参数和特征分解域自适应学习和多源域

自适应学习进行了详细的阐述, 同时结合域自适应
学习的误差界、高效的度量判据等问题对域自适应

学习的可能性、鲁棒性、统计估计一致性进行了理

论分析. 接着对当前域自适应学习在学习算法、模型
结构和实际应用这三个方面的研究进展进行了综述.
最后分别探讨了域自适应在特征变换和假设、训练

优化、模型与数据表示、NLP、拓展应用范围和领域
这五个方面中有待进一步研究解决的问题. 随着域
自适应理论和方法研究的深入, 域自适应学习必将
更加广泛地应用于传统机器学习的各个领域.
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