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一种新颖的领域自适应概率密度估计器

许敏１ ，２，俞林２
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摘　 要：传统概率密度估计法建立好密度估计模型后，无法将源域知识传递给相关目标域密度估计模型。 提出用无

偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 的回归函数来表示传统概率密度估计法获得密度估计信息，并说明无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 等价于中心约束最小

包含球及概率密度回归函数可由中心约束最小包含球中心点表示。 在上述理论基础上提出中心点知识传递领域自

适应概率密度估计法，用于解决因目标域信息不足而无法建立概率密度函数的场景。 实验表明，此种领域自适应方

法进行领域间知识传递的同时，还能达到源域隐私保护的目的。
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　 　 概率密度估计常见的做法是根据所得数据建立 概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＰＤＦ），在
机器学习和模式识别中具有非常重要的作用［１］，如
聚类分析［２］ 等。 通常概率密度估计法分参数估计

和非参数估计 ２ 类。 因真实数据概率密度分布不可

知，故非参数核密度估计法（ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａ⁃



ｔｉｏｎ， ＫＤＥ） ［３］是采用较广泛的方法。 因 ＫＤＥ 需要

所有样本参与计算且需存储所有数据，故压缩集概

率密度估计器［４］ 和快速压缩集概率密度估计器［５］

被提出以解决存储空间和运行效率问题。 上述传统

的概率密度估计法效果显著但均未考虑领域间自适

应学习的问题。 在实际应用中存在这样的场景，已
有源域数据集数据量大、密度估计精确；但相关目标

域数据集由于隐私保护或数据遗失等原因只获得少

量数据，这些数据是目标域真实信息但却不足以建

立目标域 ＰＤＦ。 如何既保证目标域已知数据对建

立目标域 ＰＤＦ 的作用，又能利用源域知识对目标域

信息不足部分加以弥补是本文研究的重点。

１　 ＤＡＤＥ 模型

１．１　 ＤＡＤＥ 模型理论依据

　 　 领域自适应概率密度估计器的应用前提是存在

两相关领域，两域通过传统密度估计法，如 Ｐａｒｚｅｎ
窗法获得概率密度估计值，形成 （ｘ，ｙ） 对。 其中， ｘ
是输入向量， ｙ 是概率密度估计值。 源域 （ｘ，ｙ） 对

足以构建概率密度函数，而出于隐私保护或数据遗

失等原因，一些高度机密的数据无法获得，所得少量

目标域 （ｘ，ｙ） 信息精确，但不足以构建目标域概率

密度函数。
传统密度估计法本身不能进行领域间知识传

递，本文的贡献在于使用无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 回归函数表

示概率密度函数，这样做的优势在于：
１）无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 等价于 ＣＣ⁃ＭＥＢ 的特性，可使

用核心集［６⁃８］ 代替源域所有数据建立概率密度函

数，提高密度估计效率；
２）密度回归函数 ｆ（ｘ） 可由 ＣＣ⁃ＭＥＢ 中心点表

示，提出中心点知识传递模型［９］，实现相似领域间

领域自适应概率密度器的建立，若使用源域核心集

代替所有源域样本表示源域中心点，还可起到源域

隐私保护的目的。
１．２ 　 ＤＡＤＥ 模型架构

设训练集 Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝ ，其中输

入向量 ｘｉ ∈ Ｒｎ ，输出向量 ｙｉ ∈ Ｙ ＝ Ｒ 为概率密度估

计值， ｉ ＝ １，２，…，ｌ 。 本文用无偏置支持向量回归

函数 ｙ ＝ ｗＴφ（ｘ） 建立概率密度估计函数，与传统

ｖ⁃ＳＶＲ 相比，没有 ｂ 项，文章下面部分介绍无偏置

ｖ⁃ＳＶＲ 。
１．２．１　 无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ

无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 试图寻找 Ｒｎ 上的一个实值函数

ｇ（ｘ） ，以便使用 ｙ ＝ ｇ（ｘ） 来推断任一输入 ｘ 所对应

的输出值 ｙ 。 通常训练集在输入空间线性不可分，

故引入映射函数 φ（ｘ） 将 ｘｉ 映射到高维空间 φ（ｘｉ）
中。 无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 原始优化问题如下：

ｍｉｎ １
２
‖ｗ‖２ ＋ λ（ｖε ＋ １

ｌ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（ξｉ ＋ ξｉ∗））

ｓ．ｔ．ｗＴφ（ｘｉ） － ｙｉ ≤ ε ＋ ξｉ
ｙｉ － ｗＴφ（ｘｉ） ≤ ε ＋ ξｉ∗

ξｉ （∗） ≥ ０ （１）
式中： （∗） 表示向量有∗号和无∗号 ２ 种情况。 为

导出原始问题（１）的对偶问题，引入拉格朗日函数：
Ｌ（ｗ，ξ（∗），α（∗），η（∗）） ＝

１
２
‖ｗ‖２ ＋ λ（ε ＋ １

ｖｌ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（ξｉ ＋ ξｉ∗）） －

∑
ｌ

ｉ ＝ １
（ηｉξｉ ＋ ηｉ

∗ξｉ∗） － ∑
ｌ

ｉ ＝ １
αｉ（ε ＋ ξｉ － ｗＴφ（ｘｉ） ＋ ｙｉ） －

∑
ｌ

ｉ ＝ １
αｉ

∗（ε ＋ ξｉ∗ ＋ ｗＴφ（ｘｉ） － ｙｉ） （２）

式中： α（∗） ＝ ［α１ α１
∗ … α ｌ α ｌ

∗］ Ｔ ， η （∗） ＝

［η １ η １
∗ … η ｌ η ｌ

∗］ Ｔ 是拉格朗日乘子向量。
为了使式（２）最小化，对 Ｌ 关于向量 ｗ 和变量

ε、 ξ ｉ
（∗） 求偏导数，得

∂Ｌ ／ ∂ｗ ＝ ０ ＝ ＞ ｗ ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ

∗ － αｉ）φ（ｘｉ） （３）

∂Ｌ ／ ∂ε ＝ ０ ＝ ＞ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ ＋ αｉ

∗） ＝ λ （４）

∂Ｌ ／ ∂ξｉ （∗） ＝ ０ ＝ ＞ λ
ｖｌ

－ ηｉ
（∗） － αｉ

（∗） ＝ ０ （５）

将式（３） 、（４）带入式（２），可得对偶优化问题：

ｍｉｎ １
２ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
∑

ｌ

ｊ ＝ １
（αｉ

∗ － αｉ）（α ｊ
∗ － α ｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） －

∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ

∗ － αｉ）ｙｉ

ｓ．ｔ．∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ ＋ αｉ

∗） ＝ λ

０ ≤ αｉ
（∗） ≤ λ

ｖｌ
（６）

　 　 最终所得回归函数：

ｇ（ｘ） ＝ ｗＴφ（ｘ） ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ

∗ － αｉ）φ （ｘｉ） Ｔφ（ｘ）

（７）
　 　 概 率 密 度 函 数 ｐ（ｘ） 需 满 足 ｐ（ｘ） ≥ ０，

∫＋¥

－¥

ｐ（ｘ）ｄｘ ＝ １ 的条件，但无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 进行概率密

度估 计 时 不 能 满 足 上 述 条 件， 故 需 添 加 约 束

∑
ｌ

ｉ ＝ １
（α ｉ

∗ － α ｉ） ＝ １， 且 核 函 数 的 选 择 满 足

Ｋ（ｘ，ｘ′） ≥０， ∫＋¥

－¥

Ｋ（ｘ，ｘ′）ｄｘ ＝ １。
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１．２．２　 无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 与 ＣＣ⁃ＭＥＢ
１） ＣＣ⁃ＭＥＢ
Ｔｓａｎｇ 等在文献［６］中介绍了最小包含球（ｍｉｎｉ⁃

ｍｕｍ ｅｎｃｌｏｓｉｎｇ ｂａｌｌ， ＭＥＢ）与中心约束最小包含球

（ｃｅｎｔｅｒ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ＭＥＢ， ＣＣ⁃ＭＥＢ）。 设 Ｓ ＝ ｛ ｘ１，
ｘ２，…，ｘｍ｝ ，其中 ｘｉ ∈ Ｒｄ ，ＭＥＢ 的思想是找到包含

集合 Ｓ 所有样本 φ（ｘｉ） 的最小球，则属于该类的数

据就在球中，不属于该类的数据就在球外。 为每个

φ（ ｘｉ） 增 加 一 维 δ ｉ ， 形 成 集 合 Ｓ′ ＝
｛（φ（ｘｉ） ′，δ ｉ）｝ｍ

ｉ ＝ １ ，将最后一维中心点坐标设为 ０，
即中心点坐标（ｃ，０），则找到包含集合 Ｓ’中所有样

本的最小超球最优化问题为

ｍｉｎ
ｃ，Ｒ

Ｒ２

ｓ．ｔ．‖φ（ｘｉ） － ｃ‖２ ＋ δｉ ２ ≤ Ｒ２， ｉ ＝ １，２，…，ｍ
（８）

设 Δ ＝ ［δ １
２ δ ２

２ … δ ２
ｍ］ ′≥０，式（８）对应对偶问

题的矩阵形式为

ｍａｘ
β

βＴ（ｄｉａｇ（Ｋ） ＋ Δ） － βＴＫβ

ｓ．ｔ． β ≥ ０，βＴ １ ＝ １ （９）
式 中： 核 矩 阵 Ｋｍ×ｍ ＝ ［ｋ（ ｘｉ， ｘ ｊ）］ ＝

［φ （ｘｉ） Ｔ φ（ｘ ｊ）］。
使用最优解 β ，可得到半径 Ｒ、中心点 ｃ 的值：

Ｒ ＝ βＴ（ｄｉａｇ（Ｋ） ＋ Δ） － βＴＫβ

ｃ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
β ｉφ（ｘｉ） （１０）

　 　 因为 β Ｔ １ ＝ １，任意实数 η 加入公式，不会影响

β 的取值。 原对偶形式改为

ｍａｘ
β

βＴ（ｄｉａｇ（Ｋ） ＋ Δ － η １） － βＴＫβ

ｓ．ｔ．β ≥ ０，βＴ １ ＝ １ ，Δ ≥ ０ （１１）
　 　 文献［６］指出，任意满足式（１１）的 ＱＰ 问题均

能看作 ＣＣ⁃ＭＥＢ 问题，可运用核心集快速算法求

解。 把整个数据集合 Ｓ 的求解转化成对 Ｓ 的一个子

集 Ｑ 的求解，可得到一个精确有效的近似解，其中 Ｑ
被称为核心集。 具体方法参见文献［６］。

２） 无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 与 ＣＣ⁃ＭＥＢ 间关系

令 α ｉ
（∗） ′ ＝

α ｉ
（∗）

λ
，以满足∑

ｌ

ｉ ＝ １
（α ｉ′ ＋ α ｉ

∗′） ＝ １，

式（１２）与式（６）等价。

ｍｉｎ １
２ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
∑

ｌ

ｊ ＝ １
（αｉ

∗′ － αｉ′）（α ｊ
∗′ － α ｊ′）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） －

１
λ∑

ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ

∗′ － αｉ′）ｙｉ

ｓ．ｔ．∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ′ ＋ αｉ

∗′） ＝ １

０ ≤ αｉ
（∗） ≤ １

ｖｌ
（１２）

令 α
～
＝ ［α∗′Ｔ α′Ｔ］ ，式（１２）式相应的矩阵形式：

ｍｉｎ
α
～

α
～
ＴＫ

～
α
～
－ α

～
Ｔ

２
λ
Ｙ

－ ２
λ
Ｙ

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ｓ．ｔ．α
～
Ｔ １ ＝ １，０ ≤ α

～
≤ １

λｖｌ

（１３）

式中： Ｋ
～
＝ ［ ｋ

～
（ｘｉ，ｘ ｊ）］ ＝

Ｋ － Ｋ
－ Ｋ Ｋ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。

式（１３）为无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 的 ＱＰ 形式，与式（１１）
相比较，求 Δ 的值：

Δ ＝ － ｄｉａｇ（Ｋ
～
） ＋ η １ ＋ ２

λ
Ｙ
－ Ｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （１４）

式中：实数 η 足够大，以使 Δ ≥ ０。 式就可以写成

α
～
Ｔ（ｄｉａｇ（Ｋ

～
） ＋ Δ － η １） － α

～
ＴＫ

～
α
～

α
～
Ｔ １ ＝ １ （１５）

　 　 该形式用 α
～
替换了 β 与式（１１）等价，是 ＣＣ⁃

ＭＥＢ 问题，可使用核心集快速解法求解。
按式（１５）求解，球心 ｃ 可按下面公式计算：

ｃ ＝ ∑
２∗ｍ

ｉ ＝ １
α
～

ｉφ
～
（ｘｉ）

式中 ｉ ＝ １，２，…，ｍ 时 φ
～
（ｘｉ） ＝ φ（ｘｉ） ， ｉ ＝ ｍ ＋ １，

ｍ ＋２，…，２ｍ 时， φ
～
（ｘｉ） ＝ － φ（ｘｉ） ，由此可得：

ｃ ＝ ∑
２∗ｍ

ｉ ＝ １
α
～

ｉφ
～
（ｘｉ） ＝

∑
ｍ

ｉ ＝ １
α′ｉφ（ｘｉ） ＋ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
α∗′ｉ（ － φ（ｘｉ）） ＝

∑
ｍ

ｉ ＝ １
（α′ｉ － α∗′ｉ）φ（ｘｉ） （１６）

式（３）中的 ｗ 就可简化为 ｗ ＝ λｃ 。 故

ｇ（ｘ） ＝ ｗＴφ（ｘ） ＝ λ ｃＴφ（ｘ） ＝

λ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（α∗′ｉ － α′ｉ）φ （ｘｉ） Ｔφ（ｘ） ＝

λ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（α∗′ｉ － α′ｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） （１７）

由式（１７）可获得以下两结论：
１）无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 等价于 ＣＣ⁃ＭＥＢ，故可用核心

集技术进行快速求解；
２）概率密度回归曲线可由其二次规划形式等

价的 ＣＣ⁃ＭＥＢ 的中心点表示。
１．２．３　 ＤＡＤＥ 模型

从 １．２．２ 节分析可知，无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 等价于 ＣＣ⁃
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ＭＥＢ，概率密度函数由 ＣＣ⁃ＭＥＢ 中心点表示。 在此

理论基础上，本文提出通过学习源域中心点将源域

知识传递给目标域，构造学习源域知识且与目标域

无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 等价的 ＣＣ⁃ＭＥＢ，此 ＣＣ⁃ＭＥＢ 的中心

点可用于目标域概率密度函数的建立。
学习源域中心点的 ＣＣ⁃ＭＥＢ 原始问题如下：

ｍｉｎ
ｃ，Ｒ

Ｒ２ ＋ μ‖ｃ － ｃ０‖２

ｓ．ｔ．‖φ（ｘｉ） － ｃ‖２ ＋ δｉ ２ ≤ Ｒ２ （１８）
　 　 引入拉格朗日乘子变量，在约束条件下构造式

（１８）的拉格朗日函数：
Ｌ ＝ Ｒ２ ＋ μ‖ｃ － ｃ０‖２ ＋

∑
ｌ

ｉ ＝ １
γｉ（‖φ（ｘｉ） － ｃ‖２ ＋ δｉ ２ － Ｒ２） （１９）

　 　 由最优化理论可知，式（１９）在鞍点处取极值，
在鞍点处 Ｌ 关于变量 ｃ 和 Ｒ 的偏微分：

∂Ｌ
∂Ｒ

＝ ２Ｒ － ２Ｒ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
γｉ ＝ ０ ＝ ＞ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
γｉ ＝ １

∂Ｌ
∂ｃ

＝ ２μ‖ｃ － ｃ０‖ ＋ ２∑
Ｎ

ｉ ＝ １
γｉ（φ（ｘｉ） － ｃ） ＝ ０

＝ ＞ ｃ ＝
μ ｃ０ ＋ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
γｉφ（ｘｉ）

μ ＋ １
（２０）

　 　 将（２０）代入（１９），该问题的对偶形式为：

ｍａｘ
γ
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（‖φ（ｘｉ）‖２ －

２μ ｃ０
Ｔφ（ｘｉ）

μ ＋ １
＋ δｉ ２）γｉ －

１
μ ＋ １∑

ｌ

ｉ ＝ １
∑

ｌ

ｊ ＝ １
γｉγ ｊφ（ｘｉ） Ｔφ（ｘ ｊ）

ｓ．ｔ．∑γｉ ＝ １ （２１）

式中： φ（ ｘ ｉ）φ（ ｘ ｊ） ＝ Ｋ
～
（ ｘ ｉ，ｘ ｊ） ， ｃ０ 由源域无偏

置 ｖ⁃ＳＶＲ 训练按式（１６）获得， δ ｉ 由目标域样本按

式（１４）获得。 求解式（ ２１）二次规划，按式（ ２０）
获得中心点带入式（ ２２）即可获得目标域概率密

度回归函数：
ｇ（ｘ） ＝ ｗＴφ（ｘ） ＝ λ ｃＴφ（ｘ） ＝

λ
μ ｃ０

Ｔ ＋ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
γｉφ （ｘｉ） Ｔ

μ ＋ １
φ（ｘ） （２２）

２　 实验与分析

２．１　 实验设置
本文实验将本文所提算法与如下 ３ 个方面的回

归函数进行性能对比：１）直接使用源域数据构建概
率密度回归函数； ２）直接使用包含少量信息的目标
域数据构建概率密度回归函数；３）使用源域、目标
域数据共同构建概率密度回归函数。 从而来体现本

文所提算法的优势。
实验中将 ＤＡＤＥ 方法与上述相关的方法进行性

能比较，以目标域测试集概率密度估计精度作为评价

指标，具体为： ｅｒｒｏｒ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｆ（ｘｉ） － ｆ

＾
（ｘｉ））２， 其中

ｘｉ 表示目标域测试集元素， ｆ（ｘｉ） 表示 ｘｉ 的真实密度

值， ｆ
＾
（ｘｉ） 表示各算法所得 ｘｉ 概率密度估计值，Ｎ 值

为 ５００。 实验通过网格搜索方式确定最优参数，高斯

核函数的方差 ｈ 在网格 ｛ｘ
⁃
／ ２ ２，ｘ

－
／ ２，ｘ

－
／ ２，ｘ

－
， ２ｘ

－
，

２ｘ
－
，２ ２ｘ

－
｝ 中搜索选取， 其中 ｘ

－
为训练样本平均 ２ 范

数的平方根； λ 参数在网格｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝
中搜索选取； ｖ 参数在网格｛１×１０－４，１×１０－３，１×１０－２，
１×１０－１，１｝中搜索选取； μ 参数在网格｛１，２，３，４，５，６，
７，８，９，１０，１５，２０｝中搜索选取。

实验环境为：Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ２ ２．４０ ＧＨｚ ＣＰＵ， ２．３９
ＧＨｚ、１．９４ ＧＢ ＲＡＭ，Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ ＳＰ３， ＭＡＴＬＡＢ ７．１。
２．２　 实验结果与分析

为了利用源域知识弥补当前场景下信息过少造
成受训系统泛化能力下降之缺陷，模拟数据集的构
造需遵循以下原则：１）源域和目标域之间既有很大
相似性，又存在区别；２）已知的目标域数据集 （ｘ，ｙ）
是精确的，但由于样本过少，不能构建出概率密度估
计回归函数。

为了表征上述原则，首先生成样本数较多且能
精确表示概率密度分布均值为 ０、方差为 １ 的源域
数据集，需指出的是文章 １．２．２ 节说明无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ
与 ＣＣ⁃ＭＥＢ 等价且概率密度函数可由 ＣＣ⁃ＭＥＢ 中
心点组成，若源域有数据隐私保护的需要，还可通过
核心集技术，求得源域数据集的核心集，由少量核心
集元素表示源域 ＣＣ⁃ＭＥＢ 的中心点，进行迁移学
习。 另一方面，为了表示目标域与源域相近但不同，
目标域设置时对均值、方差进行漂移，分均值、方差、
均值方差均漂移 ３ 种情况，如表 １ 所示。

表 １　 数据源描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

数据源 均值 方差

源域 ０ １
目标域（均值漂移） ０．１ １
目标域（方差漂移） ０ １．１

目标域（均值、方差漂移） ０．１ １．１

　 　 由于隐私保护等原因，目标域获得信息量少且
精确，但不足以构建目标域概率密度函数。 图 １（ａ）
虚线显示了均值为 ０、方差为 １．１ 时目标域真实概率
密度分布图，图 １（ｂ）显示了此种情况下目标域自适
应学习效果图。 图 ２ 将本文所提算法与另外 ３ 种训
练方法进行比较。
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（ａ） 源域、目标域概率密度分布图

（ｂ）自适应学习效果图

图 １　 均值为 ０、方差为 １．１ 自适应学习效果图

Ｆｉｇ．１　 Ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗｉｔｈ
ｍｅａｎ ０， ｖａｒｉａｎｃｅ １．１

（ａ）源域性能

（ｂ）目标域性能

（ｃ）源域目标域合并性能

（ｄ）自适应学习性能

图 ２　 原始图像和退化仿真图像

Ｆｉｇ．２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 表 ２ 列出了设置目标域不同均值方差后各算法
的性能。

表 ２　 不同算法性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

均值 方差
源域

密度估计性能

目标域

密度估计性能

源域＋目标域

密度估计性能

源域知识＋目标域

密度估计性能
μ 值

０ １．１ ２．２８２ １×１０－４ ０．００３ ２ ２．２７９ ２×１０－４ ３．１２５ ５×１０－６ ４
０ １．２ ７．９５９ ２×１０－４ ０．００２ ９ ７．９５９ １×１０－４ １．６０９ ５×１０－６ ２
０．１ １ １．７５７ ４×１０－４ ０．００３ ２ １． ７５７ ３×１０－４ ３．７６３ ５×１０－７ ８
０．２ １ ７．００３ ２×１０－４ ０．００３ ５ ７．００３ ０×１０－４ ６．６４６ １×１０－５ ２０
０．１ １．１ ３．７９５ ２×１０－４ ０．００２ ５ ３．２５７ ６×１０－４ １．４５１ １×１０－６ ５
０．２ １．２ ０．００１ ３ ０．００４ １ ０．００１ ３ ５．４４５ ３×１０－６ ７

　 　 生成均值为 ０、方差为 １ 源域样本 １０ ０００ 个，如
图 １（ａ）所示，实线表示源域概率密度函数曲线，使
用核心集技术获得源域的核心集由 １３ 个空心圆表

示，源域知识只需知道模型参数和这 １３ 个样本点即

可获得。 虚线表示均值为 ０、方差为 １．１ 的目标域真

实概率密度函数曲线。 由图 １（ａ）可以看出，源域、
目标域分布近似但不相同。 图 １（ ａ）中 ５ 实点表示

目标域已知信息，为了体现数据隐私保护的目的，文
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中实验选取的 ５ 个样本均在［ －１，１］之外。 点划线

表示由这 ５ 个点获得的目标域概率密度函数曲线。
由图可知，虽然已知信息精确，但信息过少不能反映

目标域真实概率密度分布。 图 １（ｂ）显示了不同 μ
值自适应学习效果图，随着 μ 值的增大，目标域概率

密度曲线向目标域真实分布靠拢。 此种自适应学习

的优势在于，既可保证目标域已知信息精确表示，又
可通过源域知识对未知信息进行自适应学习，极大

提高目标域概率密度估计性能。
根据表 ２ 和图 ２，可给出如下的观察：
１） 从表 ２ 可知，本文提出的 ＤＡ⁃ＰＤＦ 算法充分

利用目标域已知信息的同时，学习了源域知识，较之

于两域各自训练、合并训练所得概率密度估计函数

具有更好的性能。
２） 对图 ２（ａ）可知，若直接使用源域概率密度

估计函数对现有测试集进行密度估计，效果不理想，
其原因在于目标域与源域密度分布已发生变化（源
域方差为 １，目标域方差为 １．１），这种变化导致若继

续使用源域模型进行预测，其预测性能不好，无法达

到与目标域实际情况逼近的效果。
３） 对图 ２（ｂ）可知，由于在当前场景下采集的数据

数量较少，虽然这些数据真实可靠，但对于构建整个概

率密度估计函数信息量过少，故密度估计性能低下。
４） 对图 ２（ｃ）可知，使用源域数据与目标域数

据结合后生成的概率密度估计函数，其性能提升不

明显。 原因在于源域数据较之目标域收集到的数

据，数据量大，因此在模型训练时，其所占的比重也

大，故得到的概率密度估计函数最终更偏向于源域

数据所得模型。 合并训练另一缺点是需要源域所有

数据参与模型的建立，但一些高度机密的历史数据

通常难以获取，若源域有数据隐私保护的需要，此种

方法则无法实现。
５） 从图 ２（ｄ）可知：本文方法较之图 ２（ａ）有更

好的逼近效果；与图 ２（ｂ）相比，可利用源域知识较

好地弥补目标域信息不足的缺陷；与图 ２（ ｃ）相比，
不仅逼近程度有明显改进，且本文方法只需要历史

知识（历史模型参数）以及目标域数据，并不需要源

域数据作为训练数据，因而在隐私保护方面也体现

了较大优势。

３　 结束语

本文采用无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 对已知概率密度 （ｘ，ｙ） 对

进行概率密度函数建模，并证明无偏置 ｖ⁃ＳＶＲ 等价于

ＣＣ⁃ＭＥＢ 且概率密度回归函数可由 ＣＣ⁃ＭＥＢ 中心点表

示，以此为前提，提出中心点领域自适应学习的概率密

度估计函数建模思想，解决多领域相关联且某一领域

信息较少无法构建概率密度函数的问题。 本文所提方

法不需要大量源域数据的支持，仅是继承历史知识（源
域中心点），且允许当前领域信息较少，不但能够根据

历史知识进行当前领域的信息补偿，又能对源域数据

进行隐私保护，这些特性是传统概率密度估计方法所

不具备的。 通过合成数据的仿真实验表明本文方法较

之于传统方法具有更好的适应性。
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