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摘  要：异构迁移学习突破了同构迁移学习要求源域和目标域特征空间必须相同的界限，实现对异构数据的

分析挖掘和知识迁移，进一步促进数据复用，为机器学习领域开拓更大的应用范围。首先介绍了迁移学习的

定义与分类，然后深入阐述异构迁移学习的研究现状，并对其应用场景进行分析，最后指出了异构迁移学习

当前存在的问题及未来可能的研究方向。 
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Abstract: Heterogeneous transfer learning breaks through the boundary that the feature space of source domain and 

target domain must be the same. It realizes analysis mining and knowledge migration of heterogeneous data. It further 

promotes data reuse and opens up a wider range of applications for the field of machine learning. Firstly, the defini-

tion and classification of transfer learning was introduced. Then, the research status of heterogeneous transfer learn-

ing was elaborated and its application scenarios were analyzed. At last, the existing problems and the possible re-

search direction in the future were pointed out. 
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1  引言 

人工智能技术高速发展，尤其是机器学习受

到各界高度关注[1]。机器学习正逐渐渗透到越来

越多的领域，孕育出很多新应用和新产品。但是，

传统机器学习都是假定训练数据与测试数据有着

同样的分布[2]，在实际应用中该假设不成立。而

且传统机器学习往往需要大量的训练数据才能训

练出一个良好的模型，但是目标领域可用的类标

签很少，人工标注标签需要付出昂贵的成本。为

此，迁移学习技术问世，实现将源域的知识迁移

到目标域中，借助源域中丰富的标签资源增强目

标域模型的性能，让更多的源域数据可以复用。

当源域与目标域的特征空间不同时，进行知识迁移

更具挑战性，该问题就是所谓的异构迁移学习[3]。

异构迁移学习通过将异构的两域转换到一个潜在
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的公共子空间或将源域直接转换到目标域或将目

标域转换到源域的方式，实现异构数据之间的知

识迁移。异构迁移学习在异构的源域与目标域之

间架起连接桥梁，不需要训练数据与测试数据有

同样的分布，让机器学习能拓展到更多的应用场

景中。为此，很有必要对异构迁移学习进行深入

的研究。 

2  迁移学习定义与分类 

在迁移学习中，域与任务是两个常见的基本

概念。迁移学习的域 D 是由两部分构成的，分别

是特征空间 X 及边缘概率分布 P(X)，即： 

 { , ( )}D X P X=   （1） 

迁移学习的任务 T 也是由两部分构成的，分

别是标签空间 Y 和条件概率分布 P(Y |X)，即： 

 { , ( | )}T Y P Y X=   （2） 

迁移学习利用源域或源任务中已有的知识来

协助学习目标域或目标任务中的新知识，其关键

就是找到源域与目标域或源任务与目标任务之间

的共性，它们的共性涵盖样本实例、特征表达、

网络架构或网络参数等方面。挖掘出这些共性之

后，再进行知识迁移，得到一个新的模型，可以

实现对目标域的样本进行分类或识别，可以有效

完成目标任务，如图 1 所示。 

 
图 1  知识迁移 

若按特征空间进行分类，迁移学习根据源域

与目标域的样本特征空间是否相同可以分为同构

迁移学习与异构迁移学习两类[4]。对于同构迁移

学习，其源域和目标域的特征空间相同，即它的

特征维度是相同的，但是它的特征分布是不同的，

具体见表 1。实现同构迁移学习需要解决域自适应

学习的问题，常用的方法有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

自适应学习及多源域自适应学习[5]；而对于异构

迁移学习，其源域和目标域的特征空间、特征维

度不同，且其特征分布也不同。为此，实现异构

迁移学习需要先解决特征空间对齐的问题，再解

决域自适应学习的问题，比同构迁移学习更为复

杂。 

表 1  同构迁移学习与异构迁移学习对比 

迁移学习方式 
源域与目标域 
特征空间 需解决的问题 

同构迁移学习 相同 域自适应学习 

异构迁移学习 不同 特征空间对齐+域自

适应学习 

 
若按迁移情景进行分类，根据源域与目标域

是否具有类标数据又可以分为归纳式迁移学习、

直推式迁移学习及无监督迁移学习 3 类[6]。另外，

归纳式迁移学习又可以继续分为多任务学习和自

学习。上述分类的区别见表 2。 

表 2  归纳式、直推式与无监督 3 种迁移学习对比 

迁移学习方式 源域/目标域标注情况 

归纳式迁移学习 多任务学习 有/少量 

自学习 没有/少量 

直推式迁移学习 — 有/没有 

无监督迁移学习 — 没有/没有 
 

若按迁移方法进行分类，根据在知识迁移的

环节中迁移的内容可以分为基于实例的迁移学

习、基于特征的迁移学习、基于网络的迁移学习

及基于关系的迁移学习 4 类[7]，具体见表 3。基于

实例的迁移学习是从源域中挑出合适的样本用于

辅助目标域训练，这类迁移学习的一个典型算法

是 TrAdaBoost 算法[8]，对辅助数据集的样本重新
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加权以接近目标域的分布，并利用该部分加权的

样本及目标域自身样本共同训练出良好模型。基

于特征的迁移学习将源域与目标域的样本转换到

新的特征空间中，让两域的样本分布尽量靠近。

Long 等 [9]基于多核最大均值差异（multi-kernel 

maximum mean discrepancy，MK-MMD），实现最

小化两域之间的距离。基于网络的迁移学习复用

通过源域样本训练好的网络，这里面的网络结构

或参数都可以作为迁移的内容。Yosinski 等[10]指

出 LeNet、AlexNet、VGG、Inception 等都是良好

的迁移网络。基于关系的迁移学习利用源域数据

之间的关系与目标域数据之间的关系暗含的相关

性进行迁移学习。Davis 等[11]基于二阶马尔可夫逻

辑形式，挖掘出源域的一系列结构规律，并将规

律应用于目标域中完成知识迁移。 

表 3  基于实例、特征、网络、关系的 4 种迁移学习对比 

迁移学习方式 特点 

基于实例的迁移学习 赋予源域实例一定的权重对其进

行复用 

基于特征的迁移学习 基于特征变换减少源域与目标域

之间的差距 

基于网络的迁移学习 找出源域与目标域网络模型之间

的共享参数 

基于关系的迁移学习 挖掘不同领域之间的关系相似性

 
对于迁移学习，常常要重点关注的一个问题就

是负迁移。负迁移的概念仍缺乏严格的定义，其中

一个被广泛接受的描述为：从源头转移知识会对目

标学习者产生负面影响[12-13]，即负迁移。实质上，

联合分布之间的差异是负迁移的根源[14]。诸如

MsTrAdaBoost[15]、GFK[16]、DSM[17]及 MMKT[18]

等算法都会存在负迁移的现象。那么，源域与目

标域如何相关才能更有利于迁移学习[19]，是个值

得继续深入探究的方向。负迁移很大程度上取决

于标记的目标数据的多少，若目标数据的标记增

加，负迁移的机会也会减小。参考文献[20]提出传

递迁移学习的想法，实现了即使人脸与飞机两域

并不相似，也可用人脸来协助识别飞机，有效克

服负迁移。 

3  异构迁移学习的研究现状 

在很多情况下，源域与目标域的样本特征空

间都是不一样的，有着不同的特征维度和特征分

布，不同的特征分布又可能包含不同的边缘概率

分布和条件概率分布。如对于文本评论这类应用

场景，假设源域是关于酒店评论的，而目标域是

关于电脑评论的。一般情况下，它们包含的特征

个数不相同，拥有不同的特征维度。“干净”“宽

敞”“明亮”等词汇可能屡次被用于评论酒店，和

酒店主题紧密相关，但和电脑主题关系不大，这

表明两域的边缘分布存在差异，也就是所谓的频

率特征偏差，即： 

 S T( ) ( )P X P X≠  （3） 

其中，XS为源域酒店评论的特征空间，XT为目标

域电脑评论的特征空间，P(X)为边缘概率分布。

另外，在这两域中可能会出现“小”这种词汇，“小”

对于酒店评论来说是负面的，形容这酒店太小了

住得不舒服，而对于电脑评论来说却可能是正面

的，形容该超极本小巧轻薄。即同一个词汇在不

同域中表示的含义不一致，甚至相反，在一个

域中表示正面，在另外一个域中却表示负面，

即存在上下文特征偏差，两域的条件概率分布不

同，即： 

 S S T T( | ) ( | )P Y X P Y X≠   （4） 

其中，YS 为源域酒店评论的标签空间，YT 为目

标域电脑评论的标签空间，P(Y |X)为条件概率分

布。对两个特征空间不同的域进行知识迁移，

只能采用异构迁移学习。异构迁移学习分为基

于对称特征的方法和基于非对称特征的方法。

如果两域之间的样本能在没有上下文特征偏差

的条件下进行转换，采用基于非对称特征的方

法更为合适[13]。 
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3.1  基于对称特征的方法 

基于对称特征的方法将源域特征空间与目标

域特征空间转换到一个公共子空间进行，如图 2

所示。在这个公共子空间里，两域之间的样本实

例会比原来更加靠近，满足知识迁移的要求。 

 
图 2  基于对称特征的方法 

基于对称特征的方法在无目标标签的情况

下，一种典型的方式是采用结构对应学习

（structural correspondence learning，SCL）[21]进行

处理。SCL 通过若干个线性分类器找出特征之间

的对应关系，再深入学习两域的公共子空间。采

用 SCL 的优势是无需目标标签，直接统一建模和

归一化源域与目标域的特征，克服部分特征之间

存在较大差异的影响。但是，SCL 存在一个较大

的问题，就是需要手动设计枢轴函数，而且设计

出 良 好 的 枢 轴 函 数 往 往 是 比 较 困 难 的 。

Prettenhofer 等[22]将 SCL 技术运用到跨语言文本

分类的迁移学习中，提出跨语言结构对应学习

（cross-language structural correspondence learning，

CLSCL）方法，用一组组词{wS,wT}表示枢轴函数，

其中 wS 表示来自源语言的词，而 wT 表示来自目

标语言的词，通过{wS,wT}实现从源语言到目标语

言的直接翻译。 

若目标域具有有限的目标标签，可以通过频

谱映射和流形对齐等方式学习公共潜在输入空间。

参考文献[23]提出了一种异构谱映射（heterogeneous 

spectral mapping，HeMap）方法，假定源域和目

标域的输入特征空间、数据分布及输出空间都不

相同，通过频谱映射技术将源域与目标域投影到

潜在输入空间，既保证数据原始结构不发生改变，

又能使两域差异达到最小。然后，在公共子空间

里采用聚类的方法选择与目标数据最相似的源数

据当作新的训练数据，解决不同数据分布的问题。

再基于贝叶斯的方法重新缩放和校准完成对两输

出空间的统一。针对多源的情况，采用流形对齐

的方式可以将多源中的不同高维数据进行降维，

并统一到公共的潜在低维空间，让来自不同源域

的特征信息尽量接近。Wang 等[24]基于流形对齐提

出了一种域适应流形对齐（domain adaptation 

manifold alignment，DAMA）方法，把各源域中

的实例经过各自映射函数转换到公共子空间中，

保持多个源域的底层结构，且分别建模，再用一

个大矩阵把独立的各流形汇聚起来组成联合流

形，并对其进行广义特征值分解，实现联合流形

的降维，消除各域之间的特征冗余。最后，将源

域实例在联合空间中训练出线性回归模型，并采

用流形正则化及相加优化线性回归模型，克服各

域之间的差异。 

针对图像分类应用，Zhu 等[25]提出了一种异

构迁移学习图像分类（ heterogeneous transfer 

learning image classification，HTLIC）的算法，通

过两层二分图将本来没有关联的图像和文本文档

建立联系，由于从 Flickr 上获取的图像拥有对应

的一个或多个单词标签，可用于构建第一层二分

图。若在文本文档内用到单词标签，则创建连接，

否则不创建，利用这些连接构建第二层二分图。

该两层二分图模型以单词标签为媒介把图像和

文本文档关联起来。再对其进行潜在语义分析，

从低级图像特征中提取潜在语义特征，并通过

集合矩阵分解（collective matrix factorization，

CMF）学习高级特征，从而发现文本和图像之

间的共同语义空间。Qi 等[26]提出了一种称为文

本到图像（text to image，TTI）的算法，采用共

现数据的方式关联图像和文本文档，共生矩阵

包含文本实例和在该特定文本文档中找到的相

应图像实例。 

为了校正域之间的条件分布差异，Duan 等[27]
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提出一种称为异构特征增强（heterogeneous fea-

ture augmentation，HFA）的算法。该算法也是采

用两个变换矩阵将源域和目标域都映射到公共潜

在空间中，但是不同的是其将源变换阵和目标变

换阵合并成一个组合矩阵，且以 SVM 的结构风险

函数[28]最小化作为组合矩阵的优化过程，通过交

替优化过程解决了支持向量机的对偶问题，并求

解出最优转换组合矩阵。Li 等[29]在 HFA 的基础上

进行拓展，提出一种半监督异构特征增强

（semi-supervised heterogeneous feature augmenta-

tion，SHFA）算法，将 HFA 中的组合矩阵分解为

一组一阶半定矩阵的线性组合，允许使用多个核

学习求解器来寻找解。 

3.2  基于非对称特征的方法  

基于非对称特征的方法不需要挖掘出两域

特征的潜在空间，直接将源域特征空间转换到

目标域特征空间或将目标域特征空间转换到源

域特征空间，实现两域输入特征的对齐，如图 3

所示。 

 
图 3  基于非对称特征的两种方法 

对于源域直接转化到目标域这种非对称特征

的方法，它将源域特征空间转换到目标域特征空

间，即将源域样本实例映射到目标域，然后将完

成映射的实例用于模型的训练，训练好模型后，

输入目标域自身的样本实例便可进行测试，如图 4

所示。 

该过程存在一个较大的问题，因为在一些实

际应用场景中，收集到的目标样本的特征空间经

常会发生变化。一旦目标域样本的特征空间发生

了改变，通过图 4 方法训练好的模型就无法继续 

 
图 4  源域样本转换后训练模型的方法 

发挥出良好性能，甚至完全不能用于当前的目标

任务，即方法不具有稳健性。因为模型是基于原

来的目标域特征空间训练出来的，只符合原来目

标域特征空间的实例。目标域的特征空间一发生

变化，之前训练好的模型就无法使用，需要重新

训练模型，这样会很浪费时间和资源。然而，图 5

所示的这类方法可以解决由于目标域样本的特征

空间发生变化造成的问题。首先利用源域样本实

例直接训练出一个模型，然后对目标域中的样本

进行特征空间转换，并用转换后的目标域样本对模

型进行测试。通过这种方法训练出来的模型，即使

在目标域的特征空间发生变化的情况下，只要将当

前的目标域映射回源域的特征空间，已训练好的模

型就不会受到影响，仍能发挥出良好的性能。 

 
图 5  源域样本直接训练模型的方法 

Kulis 等[30]提出的一种不对称正则化交叉域

变换（asymmetric regularized cross-domain trans-
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formation，ARC-t）方法正是将异构的目标域实例

映射到源域，且映射是在核空间中学习的。通过

采用高斯 RBF 核函数代替标准内积，实现了源域

输入空间和目标域输入空间之间的非线性变换，

完成异构非对称知识迁移。针对多源的情况，Harel

等 [31]提出一种多重映射算法（multiple outlook 

mapping algorithm，MOMAP），先规范源域和目

标域中的特性，再将源域和目标域中的样本按类

进行分组，且分组内的特征平均值为零。然后，

在这些源类组和目标类组之间进行配对，并通过

奇异值分解求解出源域各类组到目标域对应类组

的变换矩阵。Zhou 等[32]提出了一种称为稀疏异构

特征表示（sparse heterogeneous feature represen-

tation，SHFR）的方法，它给源域与目标域里每

个类都建立一个二进制分类器，且这些二进制分

类器具有各自的权重项，基于组合加权的分类器

不断优化权重项，以最小化目标权重与经过变换

的源权重之差为目标，得出变换矩阵。针对软件

模块缺陷预测的应用，Nam 等[33]提出了一种称为

异构缺陷预测（heterogeneous defect prediction，

HDP）的算法，先是采用增益比等特征选择方法

在源域内挑出重要特征，避免特征之间的冗余和

不相关。然后，通过柯尔莫哥洛夫—斯米尔诺夫

（Kolmogorov-Smirnov）试验找出和目标特征有着

密切统计匹配关系的源特征，并将它们用于训练

学习。很多异构解决方法都假定源域和目标域的

实例分布相同，但是在实际应用中并不总是这么

理想。参考文献 [34]提出混合异构迁移学习

（hybrid heterogeneous transfer learning，HHTL）算

法，它基于边缘化堆叠去噪自动编码器的深度学

习，可以有效减少变换完成的未标记目标域与已

标记源域之间的分布偏差。上述介绍的异构迁移

学习算法的特点总结见表 4。 

4  异构迁移学习的应用 

随着互联网的高速发展，各种各样的应用场

景，同时具有文本、图像、视频等多模态数据，

这些多模态数据之间的特征空间不相同，甚至它

们的边缘概率分布和条件概率分布也可能不相

同，同构迁移学习的方法已经无法满足要求，异

表 4  各异构迁移学习算法的特点 

方法 迁移类别 源数据 目标数据 多源 通用解决方案 负迁移 

CLSCL 基于对称特征 标记 未标记 不支持 不支持 无 

HeMap 基于对称特征 标记 部分标记 不支持 支持 无 

DAMA 基于对称特征 标记 部分标记 支持 支持 无 

HTLIC 基于对称特征 未标记 大量标记 不支持 支持 无 

TTI 基于对称特征 标记 部分标记 不支持 不支持 无 

HFA 基于对称特征 标记 部分标记 不支持 支持 无 

SHFA 基于对称特征 标记 部分标记 不支持 支持 无 

ARC-t 基于非对称特征 标记 部分标记 不支持 支持 无 

MOMAP 基于非对称特征 标记 部分标记 支持 支持 无 

SHFR 基于非对称特征 标记 部分标记 不支持 支持 无 

HDP 基于非对称特征 标记 未标记 不支持 支持 无 

HHTL 基于非对称特征 标记 未标记 不支持 不支持 无 
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构迁移学习变得越来越重要，可以应用在文本分

类、图像分类、视频内容标注及跨软件项目缺陷

预测等方面。 

对于文本分类，当源域与目标域具有相同的

特征空间和数据分布时，常用的算法有朴素贝叶

斯[35]、支持向量机[36]和决策树[37]等。朴素贝叶斯

算法分类性能稳定，且不易受缺失数据影响；支

持向量机能处理非线性问题，泛化性强；决策树

算法不需要进行预处理操作。但是，在非平稳条

件下，这些传统文本分类算法的预测准确率会受

到较大干扰[38]，采用异构迁移学习更为合适。将

异构迁移学习应用到文本分类[22, 27, 29, 32, 34]中已经

取得较大的成功，实现在异构文本域之间进行知

识迁移，减少人工标注和新数据重新训练的工作

量，提高文档分类任务的性能。 

传统的图像分类算法只单纯采用图像视觉

特征，虽然这些视觉特征可直接给出图像基本

属性，但是无法直接表示出对象与场景这些语

义信息[39]。图像特征相近的两幅图，在语义上

可能会存在较大差别，影响分类效果。另外，

在很多情况下图像的可用标签会比较稀少，而

文本的可用标签会比较多。为此，可以从与图

像相关的文本内容中挖掘出有用的知识迁移应

用于图像分类。常用共现数据的方法，收集共

现数据的方式简单，在 Flickr 上就可以收集大量

配对的文本—图像数据[25-26, 40]，因为 Flickr 里

插图周围的文字是对该插图进行说明的，这些

文本内容里的词语可以表达出图像蕴含的语

义。通过这样的方式，可以在视觉特征的基础

上，再有效利用图像的语义特征，提高图像分

类的准确率。 

对于视频内容标注，若采用传统机器学习算

法，则需要许多带标注的训练实例才能训练出稳

健性强的模型。而且，许多样本视频都会存在部

分标注不全或人工过于主观标注标签的情况，传

统的基于文本的视频检索和分类已经无法满足现

在视频集的要求[41]。为此，需要将异构迁移学习

应用到视频内容标注中，找出视频和图像存在的

对应关系，打通图像源域与目标视频域的关联，

完成异构知识迁移。参考文献[42]提出一种异构复

合迁移学习，通过典型相关性分析（CCA）的方

法，对源图像域与目标视频域的特征空间进行同

构化。且以投影代价最小化为目标，找出能让源

域特征空间对齐目标特征空间的矩阵，并以该对

齐矩阵实现图像域至视频域的知识迁移。该算法

的准确率比标准的支持向量机算法、领域适应支

持向量机（domain adaptation SVM，DASVM）[43]

算法分别提高 58.03%、23.06%。 

软件与人们的生活息息相关，含有缺陷的软

件在部署后也许会造成意想不到的后果[44]，进行

软件缺陷预测十分必要。如在 2011 年 7 月 23 日，

因为控制中心软件系统的设计缺陷没有被发现，

甬温线 D301 次列车和 D3115 次列车发生追尾事

件，造成 40 人遇难、172 人受伤。软件缺陷预测

通常采用以往的数据来训练出一个预测模型，然

后对后续软件进行潜在缺陷的预测，保证软件质

量。然而，在众多的新兴软件项目中，以往的历

史数据可能非常少，甚至完全没有，所以只能

采用跨项目软件缺陷预测的方式。跨项目软件

缺陷预测存在分布差异与类不平衡等众多问题
[45]。异构迁移学习运用跨项目软件缺陷预测可

以很好地优化这些问题，可以对足够多的历史

软件数据实现复用 [46]。参考文献[47]提出了适

用于异构空间的 HDMP 算法，通过对源项目完

成类不平衡处理，基于 MOMAP 方法构建映射

矩阵，让转换后的源项目与目标项目的距离最

近，并运用分类算法对目标软件进行缺陷预测。

当源项目和目标项目存在公共度量时，HDMP 的

预测准确性比经典软件缺陷预测算法 TNB[48]、

NN-filter[49] 和 TCA+[50]都要好；当源项目和目标

项目不存在公共度量时，HDMP 算法预测准确率

比 CCA+[51]好。除了以上这些方面，异构迁移学
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习还能用于情感分类、协同过滤及网络搜索排序

等[52]。 

5  结束语 

异构迁移学习突破了不同特征空间的界限，

可以克服不同特征维度、不同标签空间及不同概

率分布等障碍，学习不变特征和无偏模型，开拓

出更多的知识迁移应用场景。但是，异构迁移学

习仍存在较多问题需要研究者们继续深入探索，

主要包括以下 3 个方面。 

第一，许多异构迁移学习算法的可移植性

和可拓展性差，只能运用于特定的应用场景，

很难甚至无法复用到其他应用场景中。如

HTLIC 算法与 TTI 算法仅限于图像分类，无法

移植到非图像任务上。即使部分异构迁移学习

算法可以进行移植复用，移植后的算法性能也

会大打折扣。为此，很有必要提高异构迁移学

习算法的通用性，避免多套算法，减少对知识

迁移应用工程优化及维护等所需的额外工作

量。另外，大数据分析技术蓬勃发展[53]，当前

线上数据众多，具有巨大的实际应用价值。异

构迁移学习可以与跨领域大数据建模技术[54]有

机结合，最大限度地复用各跨学科领域的数据，

训练出高效的人工智能模型。 

第二，无法在一个公共的实验平台上对新提

出的异构迁移学习算法直接进行性能评估验证。

上述众多的异构迁移学习文献都对研究中的基线

算法与新提出的算法进行性能比较。虽然所有新

提出的方法都比这些相应的基线算法有着更好的

性能，但是这些基线算法最初并不是专门为异构

知识迁移任务设计的，若用于异构知识迁移的任

务，算法性能极大地降低。为此，很有必要为异

构迁移学习算法开发一个标准化的测试框架，让

各异构迁移学习算法能在实验条件相同的公共平

台上进行测试验证，才能对各算法进行深入的讨

论与分析，这样的实验结果让新提出算法的性能

更具说服力，也便于日后其他人根据自身需求或

资源条件快速选择出合适的算法。 

第三，若进行非对称异构知识迁移的源域与

目标域之间没有很好的关联关系，目标学习者会

受到这种弱关系的负面影响，也就是产生了负迁

移。那么，在进行非对称异构知识迁移前，需要

估量两域之间的关联程度，将度量与相似学习运

用于此可能是一个不错的选择。通过度量与相似

学习，可以学习出源域与目标域数据之间的距离

函数[55]，有效评估两域特征之间是否有对应关系，

能协助直观地判断出两域数据是否适合进行非对

称异构知识迁移。若估算的两域相似值没有超过

设定的阈值，则不在这两域之间进行非对称异构

知识迁移，能有效避免负迁移，尤其有益于多源

域的情况，协助剔除无用源域，选择出与目标域关

联度高的源域，提高分类或识别性能。当前许多度量

学习方法需要类标签以协助训练模型[56]，Jian 等[57]

提出了 MAI 模型，可以实现无监督的度量学习，

先构造一个假设特征之间相互独立的编码空间及

另一个假设异构特征之间紧耦合的编码空间，再

让它们相互学习直至形成统一与平衡，有效挖掘

出数据中的异构耦合关系。未来，还可以在无监

督度量学习中充分利用监督信息，增加先验知识

以进一步提高度量性能。 
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