
迁移学习：MMD和再⽣核希尔伯特
空间
4 个⽉前

写在前⾯：

以后我会把论⽂导读的部分写到知乎，某些源码实现的部分依然放在

CSDN，上⾯还有⼏篇⽂章就不⼀⼀搬运了，有需要的同学可以参考：我的

CSDN。本⼈⾮专业⼤神，如有不当的地⽅或者有疑问，不⽤私信请在评论

区留⾔，我会及时修改。

内容还是以迁移学习为主，当然其他⽅⾯的论⽂也会涉及

⼀.引⼊

今天主要说说迁移学习当中source domain—>target domain的差异性度

量，传统学习⽅法有⼀个假设：training sample和test sample都是从同⼀

个分布抽样得到，即训练集和测试集是iid.（独⽴同分布）的，这个假设使

得离线的学习⽅法得以运⾏。在迁移学习环境下training sample和test

sample分别取样⾃分布p和q，两个样本不同但相关，现在我们要通过测试

样本改善模型性能。求解这个问题的思路⽐较多，这⾥只列⼀个⺫前流⾏的

http://link.zhihu.com/?target=http%3A//blog.csdn.net/mao_xiao_feng


思路：

利⽤深度神经⺴络的特征变换能⼒，来做特征空间的transformation，直到

变换后的特征分布相匹配，这个过程可以是source domain⼀直变换直到

匹配target domain，也可以是source domain和target domain⼀起变

换直到匹配（例如下图）

引⼊了那么多，终于扯到匹配了，⽽我们重点讲的也是如何匹配的问题。匹

配的意义就是度量两个分布之间的差异，有⼈第⼀时间会想到Kullback-

Leibler Divergence，事实上还有很多度量的⽅法，详⻅wiki：Statistical

distance

上⾯列了⼀⼤堆⽅法，其中f-divergence包含⼀类⽤⼀个function：Df 
(P  || Q)来度量的⽅法。类似KL divergence的⽅法虽然经典，但其实并不

适⽤于在线学习模型，mini batch所包含的样本毕竟是有限的，在少量样

本下KL divergence并不准确。直到2006年，陆续有论⽂开始使⽤⼀种

Maximum Mean Discrepancy的度量⽅法。

⼆. Maximum Mean Discrepancy

http://link.zhihu.com/?target=https%3A//en.wikipedia.org/wiki/Statistical_distance


MMD的书⾯表达就是source sample：x和target sample：y经过函数

随机投影后，期望值

和

的差值上确界。其中F指将特征空间映射到实数集R所有函数f的集合。

我们可以这样看这个公式：如果p=q，很显然x与y在特征空间下的分布是⼀

致的，我们⽆论将x与y做怎样的随机投影，期望都会相同，于是在p=q情况

下，MMD=0;但如果pq，⽽F⼜是⾜够rich的，那MMD的值就会永远取不

到0⽽且会和随机投影有关，具体等于多少取决于让其差异最⼤的那个投

影。不过当F太过rich时，MMD很容易取到⽆穷，所以我们需要对F有⼀个

约束。

接下来就是如何计算了。我们需要构建⼀个函数的空间，并假设是空间当中

的⼀个点，那么F⼜可以表⽰成该空间中的⼀块⼩区域（因为F是有约束的，

所以它不能取遍整个空间）。为了计算MMD构建起来的这个空间，就是

RKHS：reproducing kernel Hilbert space。经证明当F是RKHS中的单位球

时，是最佳的。（单位球就是到原点模1的空间，在⼆维坐标系也就是单位

圆）

三. Reproducing Kernel Hilbert Space

Reproducing Kernel Hilbert Space是⼀个⽐较理论化的东⻄，⽆奈被数

学包装得⽐较华丽的论⽂，才能称得上好的论⽂，所以近⼏年迁移学习⽅向

的论⽂没有⼀篇是不提到RKHS的。

对函数空间的要求是完备的内积空间，这样的空间⼜称Hilbert Space（这

种理论化的东⻄，我也不太能理解，所以就⼀笔带过了）。那为什么前⾯要

加上Reproducing Kernel呢？因为它有⼀个性质，它可以⽤空间内的点积

表⽰



的映射，也即

接下来就来说说这个性质有什么⽤，这⾥的表⽰⼀个

的映射，

取决于x的值，你会发现这个性质将函数

的值拆分成了两部分，函数以及⾃变量x，它让我们更好的将抽离出来做最

⼤化（上⾯已经说过）。然后在进⼀步，我们将分布引⼊，⽤

来替代

，你会发现，

表⽰成了和

的点积！事实上这个

是有名字的，他叫Kernel embedding of distributions，详⻅wiki：Kernel

embedding of distributions

⽤表⽰

，表⽰

，有如下的推导

现在MMD已经可以⽤RKHS中两个点的距离表⽰了，把上式两边平⽅

http://link.zhihu.com/?target=https%3A//en.wikipedia.org/wiki/Kernel_embedding_of_distributions


式中的点积可以⽤核函数k（x，x‘）来计算，因为RKHS常常是⾼维甚⾄是

⽆限维的空间，对应的核⼀般选择表⽰⽆穷维的⾼斯核

放在实际当中，⼀个batch的MMD约束计算如下：

现在再来解释为什么是“Reproducing Kernel”就⽐较容易了，我们使⽤

这个空间，就是为了构造空间当中表⽰分布p和q的Kernel embedding of

distributions，然后⽤kernel function计算这两个点之间的距离。

最后提醒⼀下，MMD的计算复杂度是

四.论⽂

我贴⼏篇使⽤MMD⽐较早的，被引⽤多的论⽂，⾥⾯有详细的介绍，⽅便

借鉴和学习。
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另外，写的过程中意外的发现了⼀篇好⽂，把链接附上，优秀的⽂章还是需

要去挖掘的：

MMD ：maximum mean discrepancy
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