
Deep Domain Confusion[Tzeng2014]
説明資料



Deep Domain Confusionの位置づけ

https://speakerdeck.com/takarasawa_/domain-adaptation
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Deep Domain Confusionの説明



Deep Domain Confusion
• FC間にAdaptation Layerを挿入

• Source-Target間のDomain Lossを使用
• 分布の近さの指標であるMMDで最適化

• Source-Targetは同じArchitectureで、
WeightもShare

• Target側はラベル無しでもよいし、少量
のラベルがついていてもよい

Source domain
Taraget domain w/ labels

Taraget domain w/o labels



基本的な考え方
• 分類エラーを最小化しつつ、Domain間の分布を近づけることで、

Target domainでも分類がうまくいくはずだ



Network architecture
• 5層CNN＋3層FC(4096, 4096, |C|)

• MMDを用いてAdaptation Layerの挿入位置と次元を選択



結果
• Domain adaptation用のOffice dataset[Saenko]で比較

• Office内にある物体を含む画像のDataset

Supervised Unsupervised



MMDによる正則化の効果
• 立ち上がりは遅いが、最終的には高いAccuracy

• Amazon⇒WebcamのAdaptation



正則化後の分布
• MMD正則化後の分布（上）と
正則化なしの分布（下）を比
較

• t-SNE*により可視化
• 近くのデータが近くなるように
可視化

• Domain
• 青: Amazon
• 緑: Webcam

• 青と緑が近くに分布している
ことが分かる

• モニター同士も近いように見
える

MMD
正則化

正則化
なし

*t-sne[Van der Maaten]



MMDの説明



MMD - Maximum Mean Discrepancy

• 2つの確率分布の同一性の判定のための指標

• ある確率分布の期待値と、別の確率分布の期待値が同じだったとしても、
それらが同一な分布であるとは言えない

• さまざまな関数で元データを別空間に写像(特徴マッピング)したものの期
待値同士の差異の中で、最も大きくなるような差異の量

• MMDがゼロなら同一とみなす
• 直観的には、平均が同じでも同じ分布とは言えないが、例えば平均も分散も歪度も
尖度も・・・全部一緒なら一緒とみなせる、というような考え方

期待値は一致

xやy



MMD（続き）
• そもそも確率分布が分からないので、代わりに得られているサンプ
ルの平均で代用

• ただし、ℱが任意の関数集合では、いくらでも大きな差分になるよう
な関数を選べる

• そこで、 ℱはある関数空間中の単位超球という制約をつける

• それでもまだ無限の関数の選択肢があるが、このある関数空間の特
性を用いてMMDを求める



再生核ヒルベルト空間（RKHS）

[Borgwardt2006]上の表記

f

φ0

φ1

https://www.ism.ac.jp/~fukumizu/ISM_lecture_2010/Kernel_2_basics.pdf

https://www.ism.ac.jp/~fukumizu/ISM_lecture_2010/Kernel_2_basics.pdf


カーネルトリック
𝑓, 𝜙𝑥 = 𝑓 𝑥

• fがφyの時、
𝜙𝑦 , 𝜙𝑥 = 𝜙𝑦 𝑥 = 𝑘 𝑦, 𝑥

• kをカーネル関数という

• xをHに写像して内積をとるかわりに、カーネル関数の計算のみをす
ればよい（⇒計算が楽）

• MMDではガウスカーネル(RBFカーネル)を用いる [Borgwardt2006]上の表記
変数が違うので注意

参考：SVMでの考え方
元の空間では線形分離できないが、非
線形写像した高次元空間では線形分離
できる。計算は内積だけ必要なので、
カーネルのみでOK。



Gauss kernel

https://mathwords.net/gausskernel

ベクトルの場合: 𝑒−𝑎 𝑥−𝑥′
2



Gauss kernel

https://mathwords.net/gausskernel



MMDの話に戻ると
• 関数集合ℱが、Universal RKHS上の単位超球であれば、MMDがゼロ
の時2つの確率分布は一致する

• MMDはマッピング関数φの期待値を用いて簡略化される



Kernel関数を用いたMMD計算
• Kernel関数を用いることで、ヒルベルト空間の計算をすることなく

MMDの2乗を計算することができる



まとめ



議論と今後
• Negative面

• 性能は微妙
• 分布を合わせるだけで、分布内の判別面も同じになる保証はない
• ResultsのAccuracyがあんまりよくない
• DAのためにLayerを追加しないといけないのはいまひとつ
• 画像処理に適応する場合、明示的な特徴量層がないので、どうすればよいか？それ
以外でも、全結合層を持たないNetworkではどうすれば？

• Positive面
• 特徴量の分布を近づけるという考え方自体は使えそう（＋αは必要だろう）

• 今後
• MMDベース手法のより新しい論文や関連論文を読みたい
• RKHSまわりをしっかり理解したい
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