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Artificial intelligence?

• More artificial, more intelligence… (有多少人工，就
有多少智能)

Figure credit: https://cn.nytimes.com/technology/20181126/china-artificial-intelligence-labeling/

https://cn.nytimes.com/technology/20181126/china-artificial-intelligence-labeling/


背景
• 大数据&大模型

– 理想: 大量数据，好的标注→好的模型

– 现实: 绝大多数数据是无标注的
• 收集大量标注并从头训练模型: 耗时且费力



减小差异
知识迁移
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源域
数据

• 数据标定
• 跨领域模型
• 强泛化模型
• ……

迁移学习

• 利用辅助领域已有的知识，快速构建待学习领域
的模型。

• 核心思想
– 找到不同任务的相关性

– “举一反三”，但不要“东施效颦”（负迁移）



举例
• 商品评论 • 图像识别

对应《迁移学习导论》第1章第5节。



迁移学习的广泛应用

对应《迁移学习导论》第1章第5节。



迁移学习历史

对应《迁移学习导论》第1章第6节。



Transfer learning: recent milestone• 最新进展

NIPS 2016 

Tutorial

CVPR 2018 

Best paper

IJCAI 2018 

Ads challenge winner

ACL 2019 

Opening talk

ACL 2020 Best paper honorable mention: don’t stop pretraining…

对应《迁移学习导论》第1章第6节。



迁移学习研究领域

对应《迁移学习导论》第1章第4节。



为什么要用迁移学习？

对应《迁移学习导论》第1章第3节。



数据和计算
• 大数据 vs. 少标注

• 大数据 vs. 弱计算能力

• 如何“四两拨千斤”：

– 利用已有的大数据、预训练模
型完成自己的任务？

对应《迁移学习导论》第1章第3节。



普适化模型
• 普适化模型 vs. 个性化需求

– 通常需要对设备、环境、用
户作具体优化

– 对于不同用户，需要不同的
隐私处理方式

• 如何用一个普适化模型来更
好地“普惠众人”？

对应《迁移学习导论》第1章第3节。

2021年6月10日通过《中华
人民共和国数据安全法》



迁移学习问题定义

对应《迁移学习导论》第2章第5节“迁移学习问题定义”。



迁移学习流程

对应《迁移学习导论》第3章第5节“迁移学习基本流程”。



迁移学习基本方法

• 三大类基本方法

样本权重迁移法

• 选择或重新给不同样本以适当的权重

特征变换迁移法

• 学习更好的特征表示

预训练迁移方法

• 重用已有的预训练模型

对应《迁移学习导论》第4章。



通用计算框架

对应《迁移学习导论》第4章第5节“迁移学习理论”。



样本权重迁移法

• 样本选择

– 样本选择器𝑓: 𝑓 𝐷𝑠 → 𝐷𝑠
′

– 表现评估器𝑔: 𝑔(𝐷𝑠
′ , 𝐷𝑡)

– 反馈 𝑟: 选择的是不是好样本？

对应《迁移学习导论》第5章“样本权重迁移法”。



特征变换迁移法

• 显式距离: 𝑅(⋅,⋅) ≈ 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐷𝑠, 𝐷𝑡)

– Goal: 𝑓∗ = arg𝑚𝑖𝑛𝑓
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 𝐿(𝑓 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) + 𝜆 ⋅ 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐷𝑠, 𝐷𝑡)

– Kernel-based distance
• Maximum mean discrepancy (MMD) [1]

• KL-divergence

– Geometrical distance
• Geodesic flow kernel (GFK) [2] 

• Correlation alignment (CORAL)[3]

• Riemannian manifold [4]

对应《迁移学习导论》第6-7章“统计/几何特征变换迁移法”及9章“深度迁移”。



特征变换迁移法

• 隐式距离：对抗

对应《迁移学习导论》第10章“对抗迁移学习”。



预训练迁移法

• 预训练@NLP • 预训练@Speech

对应《迁移学习导论》第8章“预训练迁移法”。

• 预训练@CV



迁移学习最新进展

对应《迁移学习导论》第11章“迁移学习热门研究问题”。



自动迁移学习
• Learning to match (L2M)

– 用哪个分布距离? MMD, adversarial, coral…

– L2M: 不用. 我们可以让模型自动学习分布适配

Wang et al. Learning invariant representations across domains and tasks. https://arxiv.org/pdf/2103.05114.pdf

对应《迁移学习导论》第11章第7节“ 自动迁移学习”。



子结构迁移

• Substructural domain adaptation

– 自适应地发现数据中的子结构

– 高性能、高准确性：5x faster

Lu et al. Cross-domain activity recognition via 
substructural optimal transport. 
https://arxiv.org/pdf/2102.03353.pdf



领域泛化

• Out-of-distribution generalization
– 超越domain adaptation: 不需要访问目标数据，学习一个泛化能力

强的模型

Wang et al. Generalizing to Unseen Domains: A Survey on Domain Generalization. https://arxiv.org/pdf/2103.03097.pdf，IJCAI-21. 

对应《迁移学习导论》第12章“领域泛化”。



联邦迁移学习

• FedHealth: 个性化、隐私保护的迁移学习系统

• Chen Y., Wang J., et al. FedHealth: a federated transfer learning framework for wearable health. IJCAI 2019 (Federated learning workshop)

• Chen Y, Lu W, Wang J, et al. FedHealth 2: Weighted Federated Transfer Learning via Batch Normalization for Personalized Healthcare[J]. 

arXiv preprint arXiv:2106.01009, 2021.

对应《迁移学习导论》第11章第5节“联邦迁移学习”。



迁移学习与语音识别
• 跨设备、跨环境的迁移学习

– CMatch: Character-level distribution matching 

Hou W, Wang J, Tan X, et al. Cross-

domain Speech Recognition with 

Unsupervised Character-level 

Distribution Matching[J]. arXiv preprint 

arXiv:2104.07491, 2021.

+16.50%



迁移学习与语音识别
• 跨语言、低资源的迁移学习

– MetaAdapter & SimAdapter

Hou W, Zhu H, Wang Y, et al. Exploiting Adapters for Cross-lingual Low-resource Speech Recognition[J]. arXiv preprint 
arXiv:2105.11905, 2021.



在技术进步的道路上
我们共同努力
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