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摘 要

摘 要

从复杂数据中学习隐层空间表示可以揭示数据隐含的本质特征，提高文本挖

掘、图像分类、多模态数据融合与推理等理论方法的性能。包含隐变量的概率图

模型作为隐空间学习的基本框架之一，可以有效提高模型表示的紧致性、计算的

高效性以及学习的鲁棒性。虽然传统的隐层空间表示的学习/分析方法已获得了

一定成功，但随着互联网及数字化技术的飞速发展，近年来多种大规模有监督信

息可几乎“免费”地获取，如何有效利用这些大规模的有监督信息，学习判别式的

隐层空间表示、提高模型的预测性能、同时自动确定模型的复杂度，已成为机器

学习领域亟待解决的几大关键问题。本文面向非结构化信息的分类与预测问题，

系统地研究隐层空间学习的模型表示、判别式学习/推理方法、以及模型复杂度问

题。本文的主要创新点包括：

1. 针对多模态复杂数据的高维、互补特性，提出一种基于无向马尔可夫网络

的参数化有监督多模态隐层空间分类与回归模型，为发现复杂多模态数据的判别

性、紧致、低维的隐层空间表示，提高分类、回归、图像检索及标注等任务的性

能提供了一条新的途径；

2. 为了提高传统最大似然估计方法的预测性能，提出了一种无向图有监督隐

层空间模型的判别式最大间隔学习方法，使用线性期望算子定义隐层空间模型的

判别函数与损失函数，系统地将概率推理与确定性的最大间隔学习原理融合在一

起，形成了一种通用的高效学习方法，与传统的基于最大似然估计方法相比，显

著提高各种有监督概率隐层空间模型的预测性能；

3. 为了研究非参数化的无向图隐层空间模型的模型复杂度问题，克服参数化

隐层空间模型需要时间代价很高的模型选择的缺陷，提出了一种基于链图及经验

贝叶斯模型的正则化贝叶斯推理理论框架，创新性地将非参数贝叶斯方法成功应

用于无向图隐层空间模型，并将非参数贝叶斯方法与最大间隔学习这两个互相分

离的经典机器学习方法有机结合于统一的无向图隐层空间模型中，为深入研究其

他有监督无向图隐层空间模型的模型复杂度问题提供了新的理论方法。

关键词：隐层空间模型、多模态数据分析、最大间隔学习、非参数化贝叶斯推理
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Abstract

Abstract

Learning latent space representations from complex data can discover underlying

intrinsic structures and improve the performance in various tasks, including text mining,

image categorization, multi-view data fusion and inference, etc. For probabilistic graph-

ical models, one basic modeling framework for learning latent space representations,

introducing latent variables could effectively improve the compactness of model repre-

sentation, the efficiency of computation, and the robustness of learning. Although classic

latent representation learning/analyzing methods have obtained huge success, new chal-

lenges have arisen as the fast growing of Internet and digital techniques. We can easily

obtain large-scale of supervising side information almost“for free”. But how to effec-

tively use such supervising information to learn discriminative latent space representa-

tions, how to improve the prediction performance, and meanwhile how to automatically

resolve the unknown model complexity have become key problems that call for urgent

attention in machine learning. To address these key issues, this thesis presents a system-

atic study on several important aspects of learning latent space representations, including

model representation, discriminative learning/inference methods, and model complexity.

In summary, the major novel contributions are as follows:

1. To effectively deal with complex, high-dimensional and complementary multi-

view data, this thesis proposes multi-view latent space Markov networks for both classi-

fication and regression. The model offers a novel approach to discovering discriminative,

compact and low dimensional latent space representations and to dealing with classifica-

tion/regression, image retrieval and annotation in an efficient manner;

2. To overcome the shortcomings of the extant maximum likelihood estimation

(MLE), this thesis proposes a discriminative max-margin learning method for learning

supervised latent space models; presents a novel method to use the linear expectation op-

erator to define the discriminant function as well as loss function for probabilistic latent

space models; and offers a systematic way to integrate probabilistic inference and the

discriminative max-margin learning principle into one coherent framework for learning

predictive latent representations and performing probabilistic inference on missing data.

Compared to the MLE-based methods, the new method dramatically improves prediction
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performance;

3. To resolve the unknown model complexity of undirected latent space models,

and bypass the hard and computationally expensive model selection step of a parametric

discriminative latent space model, this thesis extends the Regularized Bayesian Inference

theory to chain graphs and the case of empirical Bayesian inference. Under this frame-

work, this thesis successfully applies nonparametric Bayesian techniques to resolve the

model complexity of undirected latent space Markov networks for the first time and in-

tegrates the two important fields of nonparametric Bayesian inference and max-margin

learning that have been largely treated as isolated in the machine learning community for

about 20 years since their births. The novel framework of Regularized Bayesian Inference

for undirected Markov networks could provide insightful theoretical guidance for devel-

oping new latent space models and present a promising new approach to automatically

resolving the model complexity of undirected latent space models.

Key words: Latent Subspace Models; Multi-view Data Analysis; Max-margin Learning;

Nonparametric Bayesian Inference.
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第 1章 引言

第 1章 引言

互联网及数字化技术的飞速发展为用户提供了数以亿计的复杂数据，如文

本、图像、视频、社会关系网络等。这些数据的复杂性主要体现在高维、多模态、

异构、动态等方面。探索实时处理与理解这些丰富多样的海量、高维数据的方法

已成为机器学习及相关应用领域所关注的核心问题之一。而隐层特征空间（简称

隐空间或隐特征）学习作为揭示复杂数据隐含规律信息的重要方法，是近年来机

器学习领域一大研究热点。隐层空间学习涉及机器学习的多个重要子领域，包括

概率图模型方法与推理、有监督学习、核方法、非参数化贝叶斯方法、大规模分

布式优化与学习等。随着互联网共享技术的飞速发展，大规模有监督信息（如样

本标签、用户评价分数等）都可几乎“免费”地获取。如何有效利用这些有监督信

息，学习判别式（即区分性强、预测性强、更适于提高模型预测性能）的有监督

隐层空间模型，是本文的根本研究动机。本文面向互联网上带有监督信息的多模

态文本及图像数据等，拟系统解决判别式隐层空间学习中存在的模型表示、学

习、以及模型复杂度等方面的若干基础性关键问题。

本章首先概述隐层空间学习的研究背景；通过回顾国内外研究现状，提出面

临的问题和挑战；进而阐述本文的研究内容、创新点；最后介绍本文的组织结

构。

1.1 研究背景及意义

隐层空间学习的核心思想是通过训练数据建立或者学习一个映射（通常可用

一个包含隐变量的统计模型表示），将高维复杂的数据（如文本、图像、网页、

DNA结构等）映射到一个低维的隐层子空间。这种用于学习隐层特征空间表示的

隐变量模型（简称为隐层空间模型，或者隐特征模型）可以简化复杂的数据依赖

关系，显著提高模型的灵活性，发现数据的潜在结构，可用于解决多种应用问题，

例如文本分析 [1]、社会网络分析 [2]、图像语义理解 [3]、语音识别 [4]，以及生物信

息学 [5]等，具有重要的应用背景。无论从机器学习理论角度，或是相关应用角度，

隐层空间模型都具有重要的价值。下面从不同方面简要介绍隐层空间学习。

1.1.1 理论研究价值

（（（1）））简简简化化化复复复杂杂杂的的的数数数据据据依依依赖赖赖关关关系系系 [6,7]

1



第 1章 引言

(a)无隐变量的模型依赖关系 (b)有隐变量的模型依赖关系

图 1.1 隐变量模型可以简化复杂的数据依赖关系示意图 [6]

真实世界中观测到的数据通常存在复杂的统计依赖关系，例如文本段落间的

因果关系或图像像素间的空间位置关系等。然而，用于产生观测数据的物理过程

可能具有很简单的隐含结构 [8]。在这种情况下，如果只考虑观测数据，可能造成

模型过于复杂，学习效率低下等问题。举例说明，假设已经得到变量X1，X2，X3

以及Y1，Y2，Y3的观测数据，采用无隐变量的贝叶斯网络对其进行建模，很可能

出现如图 1.1(a)中所示的复杂结构，Y变量间全连接，每个X变量与所有Y变量连

接。图中共有12条边，此时需要定义模型中各变量的先验分布及含有依赖关系的

所有变量的条件概率分布，假设X和 Y都是二值变量，则此模型中共有59个参数

需要学习，其复杂程度不言而喻。由于观测数据有限，这种复杂网络很容易忽略

潜在的依赖关系，同时易导致“Data Fragmentation”的问题（即通常所说的数据稀

疏问题），很大程度上影响参数估计的鲁棒性 [6]。

相比之下，当适当引入隐变量H后，模型可简化为如图1.1(b)所示的简单结

构。这个含有隐变量的模型1.1(b)中只有6条边，不需要在具有复杂结构的观测变

量上定义复杂的概率分布，只需在简单的隐变量模型结构定义更加容易计算的联

合分布（如树状结构模型的概率分布） [9]，变量的边缘分布可以通过变量消元去

除隐变量得到。假设X、Y及H都是二值变量，此时需要学习的参数只有17个。可

见，含有隐变量的模型无论从模型的表示或是学习角度，都可以显著降低模型的

复杂程度，提高模型的鲁棒性和效率。

（（（2）））发发发现现现数数数据据据的的的潜潜潜在在在结结结构构构

隐变量模型将高维数据映射到低维紧致的子空间，不仅可以发现数据潜在的

结构，还尽可能有效地保留输入数据的有用信息。虽然至今为止尚未有理论保证

2
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图 1.2 有监督隐层空间模型在图像分类任务中的应用。

使用隐变量模型一定能够得到可解释的聚类，或其他有用信息，已有的大量研究

工作 [1,10,11] 表明当这些模型很好地描述了数据真正的产生过程，许多数据源都可

用高效的隐变量模型表示 [11]，例如利用深度概率网络（Deep Networks） [12]，学

习稀疏的隐层空间表示来解释人类大脑V2区域的认知原理等。

1.1.2 应用研究价值

基于上述原因，隐层空间学习已经在很多重要应用问题中得到了广泛使用，

下面从文本信息检索、自然场景图像分类、社会网络分析、多模态数据分析等方

面简单介绍。

（（（1）））文文文本本本信信信息息息检检检索索索

文本信息检索需要计算不同文本之间的相似性及相关性，由于文本的维度较

高并且数据通常存在噪声，学习一个有效的低维表示对于去除噪声、提高检索

效率具有重要意义。使用隐层空间模型发现对高维复杂数据的低维描述，可以

保留观测数据中用于分类、摘要抽取、相关与相近性判决等任务的信息，实现对

高维数据的降维。通过计算不同文本的低维表示之间的相似性及相关性，提高

检索效率。典型模型包括基于概率的潜在语义索引（Probabilistic Latent Semantic

Indexing，简称pLSI）[13]、潜在狄利克雷分配模型（Latent Dirichlet Allocation，简

称LDA） [1]，以及本文主要研究对象之一的Harmonium模型 [14]等。

（（（2）））自自自然然然场场场景景景图图图像像像分分分类类类

在计算机视觉领域，隐层空间模型可用于图像分割和自然场景分类 [15,16]。如

3
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图 1.3 隐空间话题模型自动发现的两位用户40天内在社会网络上的行为表现 [11]。

图1.2所示为一个用于自然场景图像分类的有向隐特征模型，将一幅图像分成不同

大小的区域用观测变量X表示；H表示隐变量，用于学习更适于分类的区分式隐特

征，来表示不同对象（Object）的集合（如天空、草地、动物等）；Y表示图像类

别（如图1.2中为动物）；π为选择不同目标的多项式分布的参数，于是，通过对训

练数据的学习，不仅可以得到具有区分性的隐层空间表示H，同时可以预测响应

变量Y，实现对自然场景图像的分类。

（（（3）））社社社会会会关关关系系系网网网络络络挖挖挖掘掘掘

隐层空间模型在社会关系网络领域也得到越来越多的关注 [11,17]。特别是当处

理大规模的弱监督社会关系网络数据时，通常需要掌握事件与事件之间的相互作

用。例如，将文本分配到不同的类别中，将用户行为按照其兴趣不同进行分组，

或在社会关系网络中为不同用户推荐其感兴趣人物和内容。引用文献 [11]中的例

子，图1.3所示为由话题模型 [1]得到的两位用户40天内在社会关系网络上的感兴趣

活动的变化，这些活动的变化曲线是模型自动产生出来的，而活动的名字是由人

工标记的。可以发现，这些关于活动的曲线很好地解释了用户的感兴趣行为，此

信息对于向不同用户提供不同的广告推荐具有重要价值。

（（（4）））多多多模模模态态态数数数据据据分分分析析析

信息技术的飞速发展为用户提供了包含大量多媒体信息的数据（包括相关的

文本、图像、音频、视频以及其他多模态信息）。隐空间模型可对多模态数据建

模，通过学习隐层空间表示来捕捉多模态数据之间的潜在关系。例如，有向图狄

利克雷分配（Correspondence Latent Dirichlet Allocation）隐特征模型 [18] 以及无向

图的多模态Harmonium模型 [3]可以表示相同图像的不同区域以及边缘文本信息的

潜在相关性，并能自动进行图像标注。关于多模态数据的分析与理解，本文将会

在第3，4，5章详细介绍。
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1.2 相关研究现状

按照隐层空间模型的表示、学习、以及模型复杂度问题三个方面，本小节对

隐层空间模型的研究进行文献综述。

1.2.1 隐层空间模型的表示问题

如前所述，这些隐变量模型被成功应用于文本挖掘、计算机视觉、社会网络

分析等多种应用中。目前隐层空间学习的主流方法可分为如下两种。

（1）基于观测数据统计量的确定性优化方法。包括经典主成份分析

（Principal Component Analysis，简称PCA） [19,20]，独立成份分析（Independent

Component Analysis，简称ICA） [21]，典型相关分析（Canonical Correlation Anal-

ysis，简称CCA） [22]、Fisher线性判别分析（Linear Discriminant Analysis） [23]等。

这种确定性方法的优点是简单、高效，但是缺点也很明显：不能处理数据的缺失

问题。

（2）基于概率模型的不确定性推理方法。这种方法通常可用概率图来直观地

表示。按照图结构的不同可分为：基于有向图的贝叶斯网络，包括有向图潜在狄

利克雷分配模型（ LDA） [1]；以及基于无向图的马尔可夫网络，包括无向图受限

波尔兹曼机（RBM：Restricted Boltzmann Machine） [10]等。相比之下，基于统计

理论的概率模型使用概率分布形式表示可观测数据和隐变量，它具有很好的统计

理论基础，可以根据不同数据采用不同的概率假设，在学习隐层空间表示的同时，

处理数据缺失问题，已成为隐层空间学习的主要框架之一。

本文着重研究基于概率图的隐层空间模型。下面分别对基于有向图和基于无

向图的概率隐层空间模型稍做更详细的介绍：

（1）基于有向图的贝叶斯网络，包括混合高斯模型（Mixture of Gaussians，

简称MOG） [24]、概率主成份分析（Probabilistic PCA） [25]、指数族主成份分

析（Exponential Family PCA，简称ePCA） [26]、概率潜在语义索引（Probabilistic

Latent Semantic Indexing，简称pLSI）[13]、潜在狄利克雷分配（LDA）[1]等；这种

有向图的特点是各互相关联节点之间存在具有因果倾向的有向依赖关系，通常需

要引入领域知识等先验信息，并建立似然模型，通过贝叶斯推理，从而得到研究

者感兴趣的后验分布结果。有向图模型的优点是数据之间的依赖关系明确，可以

使用多种方法（例如变量消元等精确推理方法，以及基于均值场假设（Mean Field

Assumption）的置信度传播算法（Belief Propagation）等近似推理方法）对其进行

推理；而缺点是有向图中可能存在V-结构（V-Structure），会导致“Explain Away”

5
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效应 1⃝，影响模型的后验推理效率。但是近年来高效的推理算法（如均值场假设

等变分方法）的提出有望提高模型中的推理效率。

（2）相比之下，基于无向图的马尔可夫网络隐空间模型的代表性工作包括联

合机器（Combination Machine） [27]，受限波尔兹曼机 [10]，指数族 Harmoniums模

型 [14]等。其特点是各节点之间是成对的相互影响关系，而没有明显的因果依赖关

系，因此只需定义模型的联合分布，不需定义先验分布和似然函数。特别的，以

受限波尔兹曼机和Harmonium模型为代表的无向图隐特征模型具有简单的二部图

（Bipartite Graph）结构（如本文第2章图2.1所示）。当已知一组变量时，另一组变

量间满足条件独立性。因此这种无向图隐层空间模型的推理简单、高效。同时，

它可以对多模态数据建模。但这些模型的缺点是似然函数中存在很难计算的归一

化因子（又叫配分函数），近年来研究界提出多种近似的推理算法 [10] [14]，用以避

免对复杂配分函数的计算。其中，Contrastive Divergence方法使用两个KL散度的

差值近似似然函数，在无向隐特征模型中得到广泛应用 [10,14,28]。

本论文的主要内容将围绕着基于无向图的隐层空间模型，研究其在典型的多

模态数据分析与融合任务中的模型表示、判别式学习以及模型复杂度自动确定等

若干关键问题。

1.2.2 隐层空间模型的学习问题

对于无监督概率图模型，最大似然估计是最常用的参数学习方法。但是由于

没有考虑任务的额外的有监督信息（如分类问题中的类别标注等），无监督方法

不能独立完成预测任务（如分类和回归），学习得到的隐层空间表示一般没有显

著的判别性和区分性，对于预测任务通常是次优的。

随着互联网共享技术的飞速发展，互联网上许多有监督数据集如Flickr 2⃝，

ImageNet 3⃝， LabelMe 4⃝，TripAdvisor 5⃝等为用户提供大量的样本标签、用户评价

分数等多种有监督信息，都可几乎“免费”地获取，如图1.4所示。如何有效利用这

些大规模的有监督信息，学习判别式隐层空间表示，提高模型的预测性能，是研

究者面临的挑战性问题。有必要提出新的模型和训练方法以期提高模型的预测能

力，得到更加具有判别性/区分性的隐层空间表示。

1⃝ 当概率图中存在V-结构，即两个变量X和Y分别有边同时指向一个隐变量H时，可以得到X ⊥ Y，但不满

足条件独立X ⊥ Y |H，这种效应即为“Explain Away”效应。
2⃝ http://www.flickr.com/
3⃝ http://www.image-net.org/
4⃝ http://labelme.csail.mit.edu/
5⃝ http://www.tripadvisor.com/
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图 1.4 有监督隐层空间学习示意图。

于是，研究者相继提出多种有监督的概率图隐层空间模型。例如，有监督的

有向图模型包括：用于分类和回归分析的产生式有监督LDA [29]和判别式LDA [30]，

用于同时分类和标注的贝叶斯模型 [31]，联合文本和有监督评价分数进行情感分析

的贝叶斯模型 [32]等；有监督的无向图模型包括：判别式受限波尔兹曼机 [33]，分层

的Harmonium模型 [34]等。与无监督模型相比，这些模型可以在学习隐层空间表示

的同时实现预测任务。然而，上述所有有监督概率模型都基于最大似然估计的学

习方法，得到的预测性能通常不如使用判别式最大间隔分类器的预测结果 [35,36]，

因此，如何改进有监督隐层空间模型的学习方法、提高模型的预测性能，是本文

研究内容的根本出发点之一。

最大间隔的学习方法是通过计算每个样本相对于决策平面的距离，从而选

取间隔最大的决策平面的一种确定性学习方法，这种“间隔”可被作为广义分类误

差的上界。由于其高效、简单的原理，已被成功应用于分类、回归等预测问题

中 [37–39]。如何将最大间隔的学习方法用于不确定性的概率隐层空间模型中，是一

个有趣且有挑战性的问题。于是，文献 [40,41]中提出将最大间隔的方法分别用于有

向图话题模型和用于理解自然场景图像的话题模型，与基于最大似然估计的学习

方法相比，显著提高了模型的预测性能。这些成功为本文进一步研究隐层空间模

型的判别式学习方法带来了希望。本文将在第3，4，5章中分别研究参数化的判别

式隐层空间模型的基于最大间隔准则的学习方法，以及非参数化的判别式隐层空

间模型的基于最大间隔准则的推理方法。
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1.2.3 隐层空间模型的复杂度问题

以上内容中介绍的所有隐层空间模型都是参数化模型。即当给定观测数据时，

模型的复杂度固定。但所有参数化隐层空间模型都存在一个公认难题：无法事

先确定模型的隐层特征的维度（这里指隐变量的数目）。最常用的策略是使用“模

型选择”，例如交叉验证（Cross Validation），似然比测试（Likelihood Ratio Test）

等，即设置不同数量的隐变量进行多次的模型学习，从中选取在特定数据集上性

能最好的隐特征个数。但这种方法由于需要比较多组模型的实验结果，时间代价

通常很高；同时由于只能比较（较少的）有限多个可能的模型，因此无法保证一

定得到最优解。近年来，非参数化方法在隐变量模型中的成功运用为研究者带来

了新契机。非参数方法将模型复杂度考虑在模型推理过程中，可以自动地确定一

定意义下最优的模型复杂度。它允许在例如无限深度的树 [42]、划分（Partitions）
[43]、隐特征 [44]、测度（Measures） [45]和函数（Functions） [46] 等对象空间上建立

概率分布，将传统的参数化贝叶斯先验替换为随机过程先验。非参数化方法假设

模型（如隐类别模型/隐特征模型）中有无限多个成份或特征，从候选的无限维隐

变量中，通过非参数贝叶斯推理确定一个能够充分表示有限观测数据的候选变量

子集。

非参数化模型的代表性工作包括：用于聚类 [47]或预测问题的 [48]狄利克雷过

程混合模型（Dirichlet Process Mixture，简称DP Mixture），基于印度自助餐随机

过程（Indian Buffet Process，简称IBP）先验的隐特征模型 [49]，以及用于预测任

务的无限高斯过程混合模型 [50]等。但是，标准的非参数贝叶斯模型一般局限于

对观测数据做严格但不实际的假设。例如，假设观测值为“同质”（Homogeneous）

或 “可互换”（Exchangeable）的。随着智能处理复杂数据的需求不断增加，很多

最新的关于非参数贝叶斯的研究试图放宽这些约束，以更好地适应复杂数据处

理的要求。例如，为了处理异质（Heterogenous）的观测数据，文献 [51]提出属性

依赖的狄利克雷（Predictor-Dependent）随机过程；为了松弛“可互换”假设，最近

的研究工作提出不同的方法将多种关联结构（Correlation Structures）引入到非

参数化随机过程中，其中包括层次结构（Hierarchical Structures） [52]，时域/空域

依赖（Temporal or Spatial Dependencies）结构 [53]，以及随机排序依赖（Stochastic

Ordering Dependencies）结构 [54,55]等。但所有这些方法都是单纯通过设计一些具

有特殊结构的非参数化贝叶斯先验分布，通过结合似然模型间接地影响模型的后

验分布。事实上，“后验分布”才是研究者真正关心的对象，它包含描述问题本质

的隐含结构信息。此外，这种间接的推理方法得到的隐空间表示通常判别性不强，

例如在分类任务上的性能一般比不上直接使用判别式学习的方法（例如支持向量
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表 1.1 各章节研究内容在模型表示、学习、复杂度三方面的具体呈现。

PPPPPPPPPP章节

任务
模模模型型型表表表示示示 学学学习习习方方方法法法 模模模型型型复复复杂杂杂度度度

第3章 参数化多模态无向图 最大间隔学习 固定/模型选择
第4章 参数化多模态无向图 最大间隔学习 固定/模型选择
第5章 非参数化多模态无向图 最大间隔学习 自动

机等）。根据判别式学习的思想，本文期望直接在后验分布中引入正则化约束来

控制隐层空间表示的性质。使用后验正则化因子的另一个原因是：在很多情况下，

在正则化的框架下引入领域知识其实更加自然和简单，例如直接在后验分布（而

非先验分布）中引入最大间隔约束 [40,56–58]或者流形约束 [59]等。但是，经典的贝叶

斯推理是基于贝叶斯准则的，它并没有一个显示的优化问题，不能直接在贝叶斯

公式中引入后验正则化约束。于是，针对已有的非参数化模型中存在的问题，本

文将在第5章提出相应的解决办法。

综上所述，鲁棒地学习判别式隐空间表示需要从模型表示、学习方法以及模

型复杂度等三个关键方面进行研究。虽然，目前存在的方法在每个方面分别做了

一些探讨，但是，如上述文献调研显示，已有的方法还存在许多问题。为了有效

利用和复杂数据相关的标注信息，亟需一套系统的理论与方法，有效地学习具有

强判别性的隐层空间表示，同时避免模型选择的难题。

1.3 本文研究内容和主要贡献

为了解决上述隐层空间模型的表示、学习方法以及模型复杂度等方面的关键

性基础问题，本文系统地研究了如何学习具有强判别性的隐空间表示以及自动确

定模型复杂度的问题。具体来说，本文研究基于无向图的判别式有监督隐层空间

模型。本着重点突出、循序渐进的原则，本文主要研究内容分为两大部分。第一

部分：基于无向图的判别式参数化隐层空间模型。当模型的复杂度固定时，研究

参数化有监督隐层空间模型的表示和判别式学习问题；第二部分：基于无向图的

判别式非参数化隐层空间模型。研究如何自动确定基于无向图的判别式隐空间模

型复杂度的非参数化贝叶斯方法以及如何有效地直接控制后验概率分布的判别

性。各章节研究的主要内容在模型表示、学习方法、模型复杂度三个方面的具体

呈现请见表1.1所示，可以看出“““基基基于于于无无无向向向图图图的的的模模模型型型表表表示示示”””和和和“““基基基于于于最最最大大大间间间隔隔隔的的的

学学学习习习准准准则则则”””是是是串串串联联联本本本文文文所所所有有有研研研究究究内内内容容容的的的主主主线线线，，，因因因此此此，，，本本本文文文所所所有有有内内内容容容形形形成成成一一一个个个完完完

整整整的的的体体体系系系。

在研究内容和研究思路上，本文的创新性及核心贡献可用图1.5来阐述。首
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3 4 53 4 5

Bayes, 1763; Ferguson, 1973 Vapnik, 1995

图 1.5 本文的基本框架及主要贡献。

先，本文提出使用线性期望算子将基于无向图概率模型的不确定贝叶斯推理与确

定的最大间隔准则有机地融合在一个框架下，即本文提出的适用于链图的正则化

贝叶斯推理与正则化非参数贝叶斯推理；其次，本文系统研究了基于最大间隔准

则的判别式参数化及非参数化无向图隐空间学习中的若干关键问题。下面具体介

绍两部分的研究内容。

第一部分，包括第3，4章。对于参数化有监督隐层空间模型，本文首先对多

模态有监督（如包含图像的类别标签）的文本与图像数据建模，考虑多模态观测

数据的不同特性及输入数据的互补特性。在模型表示方面，本文提出有监督多模

态隐层空间马尔可夫网络（Multi-view Latent Space Markov Network）。与有向的

隐层空间概率图模型不同，该模型建立在弱条件独立性假设基础上：即当已知一

系列隐层变量时，多模态输入变量之间以及与响应变量满足条件独立。由于此弱

条件独立性假设，模型的推理过程简单、高效。在模型学习方面，为了克服传统

的基于最大似然估计方法的缺陷，在无向图隐层空间概率模型中引入判别式的最

大间隔学习方法，提出基于最大间隔的有监督隐层空间分类和回归模型。为了

填补概率推理和最大间隔的确定性学习方法之间的鸿沟，创新性地提出使用线

性的期望算子来定义判别函数和预测准则，并且在分类模型中采用基于模型期

望的铰链损失函数（Hinge Loss），在回归模型中采用基于期望的ϵ-不敏感损失函

数（ϵ-insensitive loss），通过联合最大数据似然与最小化训练数据的预测损失函

数进行优化，学习具有强判别性的隐层空间表示。为了解决马尔可夫网络中难以

计算归一化因子的问题，本文采用Contrastive Divergence的变分推理方法进行学习
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与推理，通过用两项0状态与1状态下的KL散度的差值来近似目标函数，这样可

以有效地近似目标函数，同时避免计算复杂归一化因子。鉴于概率图模型可以处

理缺失数据的能力，有监督多模态隐层空间马尔可夫网络还可以实现输入变量

级别的预测：如图像自动标注功能。本文将多模态隐层空间马尔可夫网络运用

在图像、文本等不同数据集上：（1）TRECVID video，（2）Flickr web image，（3）

Hotel review数据集。分别用于图像分类、检索、自动标注，以及文本点评分数的

预测。实验结果表明这种基于最大间隔的隐层空间马尔可夫网络与基于最大似然

估计的隐层空间学习方法相比，不仅预测（如分类、回归等）性能得到显著提高，

同时还可以学习判别性的隐层空间表示。该部分主要研究成果已发表于机器学习

顶级期刊IEEE Trans. on PAMI 2012 [60]及顶级会议NIPS 2010 [36]和ICML 2010 [61]上，

并且该部分工作是优秀973项目“基于视觉认知的多模态信息融合与交互”（项目

号2007CB311003）的代表性成果之一。

第二部分，包括第5章。研究基于无向图的非参数化判别式隐层空间模型中

的学习与复杂度问题。基于统计学家Zellner教授于1988年提出的贝叶斯对偶理

论 [62]，即由贝叶斯推理得到模型后验分布等价于求解一个优化问题，本文作者合

作提出带有后验约束的“正则化贝叶斯推理”理论框架 [57]。在该框架下，成功地将

近20年来互相独立的机器学习子领域非参数贝叶斯推理与最大间隔判别式学习有

机地融合在一起。不仅可以避开隐层空间模型的模型选择问题，还可以提高模型

的预测性能。但是，对于本文主要研究的对于――基于无向图的隐空间模型，如

何有效地利用非参数化贝叶斯方法的长处自动确定其模型复杂度仍然是一个开放

的问题。本文的主要贡献之一是将用于有向图贝叶斯网络的贝叶斯推理及正则化

贝叶斯推理推广到无向图，自动确定第3，4章提出的隐空间马尔可夫网络的模型

复杂度。因此，本文所有研究内容形成一个完整的体系，如图1.5示。该部分工作

发表于机器学习顶级会议NIPS 2011 [57,63]和ICML 2011 [58]。

具体地说，至今为止，绝大多数非参数化隐层空间模型都无一例外地在有向

图贝叶斯网络框架下提出的 [53,64,65]。尚未有人使用非参数贝叶斯方法解决无向

图隐变量马尔可夫网络（如指数族Harmonium模型(EFH) [14]）中的模型选择问题，

原因是基于贝叶斯推理的无向图马尔可夫网络模型是一个链图，它具有和贝叶斯

网络不同的马尔可夫性质，无法直接运用贝叶斯定理和正则化贝叶斯推理。为了

扩大非参数贝叶斯方法在无向隐变量模型中的使用，本文将 Zellner教授提出的贝

叶斯对偶理论推广至链图以及含有经验参数的模型中。在此理论框架下，提出非

参数化的无向图隐空间模型，即无限指数族Harmonium模型（Infinite Exponential

Family Harmoniums，简称iEFH模型），用于自动确定无向的隐层空间模型的模型
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图 1.6 本文各章节关系。

复杂度。更具体一点说，本文将每个隐特征与二值化的指示变量相关联，在这

些二值变量（即二值矩阵）基础上假设一个稀疏的印度自助餐随机过程（Indian

Buffet Process，简称IBP）先验 [49]。由此得到的模型为一个链图模型 [66]。此外，

本文将论文 [57]提出的正则化贝叶斯推理推广至链图及有经验参数的模型中。在

此基础上，本文提出有监督无限维最大间隔Harmonium模型（Infinite Max-margin

Harmonium，简称iMMH模型），此模型不仅可以自动确定模型复杂度，还可以通

过在隐变量的后验分布上引入最大间隔约束，发现判别式的隐层空间表示。

1.4 本文各章节的结构安排

本文的组织结构如下，各章节之间的关系，请见图1.6所示。

第1章为引言部分，概括本文的主要研究内容和贡献。

第2章介绍本文后续章节所需的基础理论背景知识。

第3章提出基于最大间隔的参数化多模态隐层空间马尔可夫网络分类模型。

利用有监督信息（如图像的类别标签等），学习判别式的隐层空间表示，同时提

高模型的分类性能。

第4章提出基于最大间隔的参数化多模态隐层空间马尔可夫网络回归模型，

以及有结构化输入的隐层空间分类模型。不仅可以用于Hotel Review文本评价分数

回归分析问题，还可对有段落依赖关系的Review文本进行建模，学习判别式隐层

空间表示的同时，提高模型的预测性能。

第5章提出基于无向马尔可夫网络的非参数化隐特征模型。我们将正则化贝

叶斯推理推广至链图以及含有经验参数的正则化贝叶斯推理。在此框架下，提出
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无限指数族Harmonium模型。根据推广的贝叶斯推理对偶理论及正则化贝叶斯推

理，将iEFH推广到有监督无限维最大间隔Harmonium模型，不仅可以自动确定模

型的复杂度，同时通过引入最大间隔约束来正则化隐变量，发现判别式的隐层空

间表示，

第6章对本文的研究内容和结果进行总结，并展望未来的可行工作。

1.5 本章小结

本章首先概述了判别式隐层空间学习的研究背景及意义；通过对国内外研究

现状的综述，提出判别式隐层空间模型相关研究面临的关键问题和挑战；进而阐

述本文的研究内容及创新点；最后介绍本文各章节的组织结构。
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第 2章 基础知识

第1章介绍了本文的基本研究内容，本章将从概率隐层空间模型的表示、模

型的学习与推理方法、以及模型复杂度等三方面分别介绍本论文的背景基础知

识。其中，模型的表示包括：经典无向图隐空间模型即受限波尔兹曼机、指数

族Harmonium模型等；学习与推理方法部分包括：最大似然估计和本文后续章节

将要系统研究的最大间隔学习准则；隐层空间的模型复杂度部分包括本文第5章

将要系统研究的非参数化方法及若干典型的随机过程。所有这些内容构成了本文

后续章节的根本性研究基础。

2.1 概率隐层空间模型的表示

这里主要介绍基于无向图的隐层空间模型的两个经典例子，即受限波尔兹曼

机和指数族Harmonium模型。

2.1.1 受限波尔兹曼机

受限波尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machines，简称RBM） 1⃝ 是一种特殊

的对数线性马尔可夫随机场（Markov Random Field，简称MRF），其能量函数与

未知的自由参数成线性关系。RBM中包含很多隐变量，可以表示复杂的数据分布

（例如从有限的参数设置到无限的非参数设置等）。通过引入更多的隐变量（也称

为隐单元），研究者可以增加波尔兹曼机模型的表示能力。RBM的一个基本假设

是模型中只有可观测变量和隐变量间存在对应边相关联，而观测变量之间或者隐

变量之间没有边相关联，因此叫做受限的波尔兹曼机模型。图2.1所示为RBM模型

的典型图结构，图中X表示N维可观测变量， H表示K维隐变量。

具体地说，RBM的能量函数可以定义为

E(x,h) = −α⊤x − β⊤h − h⊤Wx (2-1)

其中W表示连接输入变量与隐变量的权值矩阵，α和β分别表示与特征函数对应的

权值向量。由于RBM的特殊结构，各观测变量间，以及各隐变量间在分别已知隐

1⃝ http://deeplearning.net/tutorial/rbm.html
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. . .

. . .

图 2.1 受限波尔兹曼机的典型图结构。

变量和观测变量时满足条件独立性。这个性质可以写为

p(h|x) =
∏

k

p(hk|x)

p(x|h) =
∏

n

p(xn|h)

经典RBM中观测变量与隐变量都是离散的二值变量，即xn(n = 1, ...,N) 以

及 hk(k = 1, ...,K) ∈ {0, 1}。于是，可以得到

p(hk = 1|x)=Sigmoid(βk +W.kx)

p(xn = 1|h)=Sigmoid(αn +Wn.h)

其中Sigmoid(x) = 1
1+exp (−x)。基于以上定义，二值RBM的能量函数可简化为

E(x) = −α⊤x −
∑

k

log(1 + exp {βk +W.kx}) (2-2)

当给定一组训练样本D = {xd}Dd=1时，可以使用经典的最大似然估计方法对模型进

行参数学习 1⃝。但是，即使学习一个具有很少隐变量的RBM也是一个有挑战性的

问题，其困难主要在于计算模型分布的配分函数（Partition Function），又称归一

化因子。当模型的隐变量增多时，此配分函数将会非常复杂无法计算。于是研究

者相继提出多种近似的方法，其中一个重要的工作是Contrastive Divergence，这是

由Goeffrey Hinton等人在2001年提出的 [10,28]，后经若干学者进一步发展成为学习

包含隐变量马尔可夫网络的最重要工具之一。

1⃝ 关于RBM模型的参数学习，读者可参考如下链接：
http://www.iro.umontreal.ca/ lisa/twiki/bin/view.cgi/Public/DBNEquations
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2.1.2 指数族Harmonium模型

在离散的受限波尔兹曼机基础上，Max Welling教授等人于2004年 [14]提出指数

族Harmonium模型（Exponential Family Harmoniums，简称EFH）。EFH是RBM的推

广，即允许输入变量和隐变量服从更广义的指数族分布 1⃝。与RBM一样，EFH模

型也是一个具有两层结构的马尔可夫网络，包括两层变量（即输入变量X和隐层

变量 H）。对于每一个数据d ∈ {1, · · · ,D}，xd = {xd1, · · · , xdN}表示观测变量集合。
此时，模型的联合概率为

p(x,h) ∝ exp
{∑

n

αn f (xn) +
∑

k

βkg(hk) +
∑
n<k

Wnk f (xn)g(hk)
}

(2-3)

其中 f (·)和g(·)表示定义在一个单独顶点的特征函数 2⃝，即充分统计量；α和β为

与特征函数对应的权值向量。这个联合概率中其实还有一项对数配分函数（归

一化因子）没有明确地写出来，因为这一项通常比较复杂，不能写出解析表

达式。与RBM类似，由于EFH同样满足一些条件独立性（如给定X，H之间相

互独立等）。观测变量与隐变量的条件概率分布即可写成因子化形式 p(x|h) =∏
n p(xn|h), p(h|x) =

∏
k p(hk|x)，且

p(xn|h)= exp{
∑

a

α̂na fna(xn) − An(α̂na)}

p(hk|x)= exp{
∑

b

β̂kbgkb(hk) − Bk(β̂kb)}

其中A(·)和B(·)表示对数配分函数（Log-partition Function），带有偏移量的参

数α̂及β̂为

α̂na = αna +
∑
kb

Wnagkb(hk), β̂kb = βkb +
∑
na

Wkb fna(xn) (2-4)

因此在输入特征给定的情况下，推理隐层空间表示（即p(h|x)）很简单，效率

很高。特别的，当模型中X与H都取连续值时，EFH的联合高斯分布可定义为

p(xd,hd) ∝ exp
{
α⊤xd + β

⊤hd −
x⊤d xd

2σ2
d1

−
h⊤d hd

2σ2
d2

+ x⊤d Whd

}
, (2-5)

其中 α, β, W（N × K 矩阵），{σ2
d1, σ

2
d2}为模型参数。此模型本文接下来将在第3，

4，6章用到。

1⃝ 指数族包括多种常用的概率分布家族，包括二值伯努利分布、连续的正态分布、指数分布、Gamma分
布、chi-squared分布、Beta分布、狄利克雷（Dirichlet）分布、泊松分布等。

2⃝ 当 f (·)和g(·)分别定义为 f (xn) = xn，g(hk) = hk时，模型将直接使用输入变量和隐变量，其能量函数

与RBM中的相似。
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值得说明的是，EFH中所有的输入变量和隐变量并不是边缘独立的，但是满

足条件独立性，这是有向图模型中没有的优点。如上所述，这种条件独立性显著

降低了模型的推理代价。但是与此同时，由于很难计算的全局化配分函数的存在，

Harmonium模型中的学习问题比较复杂。同样地，Contrastive Divergence方法是有

效地学习Harmonium模型最成功的方法之一。

2.2 有监督隐层空间模型的学习方法

下面介绍两种隐层空间模型的参数学习方法，包括面向概率模型的最大似然

估计，以及面向确定性判别式学习的最大间隔学习准则。

2.2.1 最大似然估计的近似推理方法

最传统的隐层空间模型的学习方法是最大似然估计。下面本文介绍有向图隐

层空间模型与无向图隐层空间模型的最大似然估计方法。

2.2.1.1 有向图隐层空间模型中的最大似然估计

含有隐变量的有向图隐层空间模型中的最常用学习方法是期望-最大化

（Expectation-Maximization，简称EM）算法 [24,67–69]。

下面举个简单的例子说明。已知一个统计模型，其中包含可观测数据X、一系

列隐变量H，以及未知参数Θ。此时模型的对数似然函数为L(Θ; X) = log p(X|Θ) =

log
∫

H p(X,H|Θ)dH。于是，最大似然估计就是通过最大化L(Θ; X)来估计参数Θ。

然而，由于对数运算里面包含积分运算（当H为离散变量时，积分运算为加运

算），所以这个边缘似然函数通常非常复杂，很难计算。为了解决上述困难，

EM算法的原理可以理解为一种变分的方法。具体地说，这里引入分布q(H)，然后

通过Jensen不等式可以得到似然函数的一个下界

L(Θ; X)= log
∫

H
q(H)

p(X,H|Θ)
q(H)

dH

≥
∫

H
q(H) log

p(X,H|Θ)
q(H)

dH

=EH[log p(X,H|Θ)] +H(q(H)), (2-6)

其中，H(p)表示概率分布p的熵。然后通过两步迭代的方法可以推导出EM算法的

基本步骤：

17



第 2章 基础知识

（1） E步（Expectaton step）：固定参数Θ(t)，最大化下界可以得到q(H) =

p(H|X,Θ(t))，同时可以计算

Q(Θ|Θ(t)) = EH|X,Θ(t)[log L(Θ; X,H)]

（2） M步（Maximization step）：通过最大化Q(Θ|Θ(t))进行参数估计

Θ(t+1) = argmax
Θ

Q(Θ|Θ(t))

值得注意的是，在没有对q(H)做任何限制的情况下，其最优解等于真实的后验分

布p(H|X,Θ(t))。但是对于复杂的模型，通常是不能精确求解后验分布的，此时，

需要对q(H)做一些约束，如均值场假设 [68]等，以得到尽量精确的近似解。

2.2.1.2 无向图隐层空间模型中的最大似然估计

相比于有向图隐层空间模型，无向图隐层空间马尔可夫网络的最大似然估计

一般更具有挑战性，其困难主要在于计算模型分布的配分函数。当模型的隐变量

较多时，此配分函数将会变得非常复杂，导致无法计算。

为了避开很难计算的对数似然函数，研究者相继提出多种近似的方法，例如

均值场变分近似 [70]、Contrastive Divergence方法 [28]、Gibbs采样法 [71]、Langevin方

法 [72]等。这里详细介绍Contrastive Divergence（CD）方法，如前所述，CD方法

由Geoffrey Hinton等人在2001年提出 [28]，后经若干学者进一步发展 [10,73–75]，它已

成为学习无向图隐变量模型中最常用的变分近似方法之一 [76–78]。

假设p表示模型的真实分布，q表示模型的近似分布。为了避开很难计算的负

对数似然函数−L(Θ)，这里使用与第2.2.1.1节中类似的方法推导一个上界L′(Θ)来

近似负对数似然函数，这个上界实际上是一个KL散度，可以被描述为两个自由能

量函数的差值

L(Θ)′ = F0 − F∞

上式第一项F0中的可观测变量取观测到的真实值，第二项F∞是自由能量函数，其

中所有变量的值都是未知的。由于F∞仍然很难计算， Hinton教授提出可以使用马

尔可夫链蒙特卡罗（Markov chain Monte Carlo，简称MCMC）方法，通过n步迭代

来重建一个近似的分布，这就是Contrastive Divergence学习的基本原理，即

L(Θ)′ = F0 − F∞

≈ F0 − Fi = KL(q0||p) − KL(qn||p) (2-7)
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其中p表示模型分布，q0表示当可观测变量取可观测数据值时的变分分布，而qn中

所有变量都是未知的。在Contrastive Divergence变分推理过程中，从变分分布q0开

始使用马尔可夫链，然后只需运行很少的n步（如n = 1）即可得到qn。这种方法

显著地降低了模型的计算复杂性，诸多文献 [10,73–75]证明此方法可以得到关于负对

数似然L(Θ)的理想的近似。

下面以本章2.1.2节介绍的指数族Harmonium模型为例，介绍Contrastive Diver-

gence的变分近似方法。EFH模型中的负对数似然函数为 [14]

L(Θ) = −
∑

n

log p(xn) = −
∑

n

log
{∑

a

αna fna(xn) + Bk(βkb +
∑
na

Wkb
na fna(xi))

}
− log Z

其中Z表示很难计算的配分函数。于是，在EFH模型中使用CD方法，令L(q0, q1)近

似负对数似然函数L(Θ)：

L(q0, q1) = KL(q0(x,h)||p(x,h)) − KL(q1(x,h)||p(x,h)),

其中KL(q||p)为变分分布q（q0或 q1）与模型分布p的KL散度。q0为当x取可观测数

据值时的变分分布，而q1中所有变量都是未知的。于是通过优化这个近似的目标

函数L(q0, q1)，可以进行参数估计。这里可以使用梯度下降的方法，其中模型参

数的梯度公式为

∂αna =Eq0[xn] − Eq1[xn]

∂βkb =Eq0[B
′
kb(β̂kb)] − Eq1[B

′
kb(β̂kb)]

∂Wab
nk =Eq0[ fna(xn)B′kb(β̂kb)] − Eq1[ fna(xn)B′kb(β̂kb)]

其中B′kb = ∂Bk(β̂kb)/∂β̂kb，β̂kb的定义如公式（2-4）所示。

2.2.2 最大间隔学习方法

目前已有的有监督隐变量模型的学习方法大部分是基于如上所述的最大似然

估计的，例如用于目标识别和自然场景分割的条件随机场 [79,80]、用于网页抽取的

多层次马尔可夫网络 [81]，用于发现隐层语义结构的有监督话题模型 [29,30]，以及用

于自然语言处理的含有隐变量的对数线性文法 [82]等。然而这些方法的预测性能通

常比不上使用判别式最大间隔分类器（如支持向量机）的预测性能 [36]。虽然最大

间隔学习准则已在很多预测任务中得到广泛成功应用，但在包含隐变量的概率模

型中如何有效运用最大间隔学习准则，仍然是个比较有挑战性的问题。主要原因

是最大间隔准则缺乏对随机性隐变量的直接的概率描述 [83]，所以不确定性的概率

图模型与确定性的最大间隔学习准则之间存在一个鸿沟。虽然近年来一些文献中
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提出了在隐变量模型中使用类似于最大间隔准则的方法，例如文献 [84,85]中忽略隐

变量不确定性，使用最大后验概率估计来近似代替隐变量的真实分布。但这种使

用最大后验概率估计的方法对于比较平缓的后验概率分布，很可能丢失很多有用

信息 [83]。相比之下，一个更合理的概率描述方法是考虑隐变量的所有可能取值并

且进行线性加权平均，例如使用隐变量的线性期望值等。文献 [85]提出一种可以用

于预测结构化输出的支持向量机模型，但需要CCCP（Constrained Concave-convex

Procedure）进行优化。而且文献 [83]中指出这种方法还存在一个明显的缺陷：其结

构预测准则的定义与预测准则中损失函数的定义不一致。

最大熵判别式理论 [56,83,86,87]的提出为将贝叶斯学习与最大间隔准则巧妙地集

成在一起提供了非常好的框架。近年来，相继有一些代表性工作将最大间隔思想

用于有向图的包含隐变量概率模型中。具体包括：文献 [87]中提出的部分可观测的

最大熵判别式马尔可夫网络，用于实现结构化的输出变量的预测。文献 [40]中提出

了最大熵判别式话题模型，使用最大间隔方法学习判别式的有向图隐层空间模型，

以及文献 [41]中将最大间隔学习用于自然场景理解的有监督隐变量模型，提高模型

的预测性能。本文主要研究如何在基于无向图的隐变量模型以及非参数化贝叶斯

推理中考虑最大间隔准则。

下面首先介绍用于多类别分类的最大间隔支持向量机，进而介绍最大熵判别

式学习方法。

2.2.2.1 最大间隔多类别支持向量机

最早提出的基于最大间隔的支持向量机分类模型是针对二分类问题的，对于

多类别的分类问题，有很多种不同的策略，包括基于二分类支持向量机的“1对1”，

“1对其他”等方式，以及Crammer学者等人于2001年提出的多类别的最大间隔学

习 [88]。下面具体以Crammer学者等人的工作为例介绍多类别分类的最大间隔学

习。本文的后续工作将用到这种定义方式。

设输入数据为D = {(xd, yd)}Dd=1，输入变量xd的维度为N, yd ∈ {1, ..., T }。定
义f(y, xd)为NT维的特征向量，其中从(y − 1)N + 1到yN的元素为xd，而其他元素

为0。η是由T个子向量 ηy拼接的向量，其中每一个ηy与类别标签y相对应。这里使

用线性的判别函数F(y, xd; η) = η⊤ f (y, xd)。此时，模型的预测准则为

y = argmax
y

F(y, xd; η) (2-8)
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于是含有松弛变量ξ的最大间隔分类器求解下面受约束的优化问题

min
η,ξ

1
2
∥η∥22 +

C
D

∑
d

ξd

∀d, s.t. : F(yd, xd; η) − F(y, xd; η) ≥ ∆ℓ0/1
d (y) − ξd (2-9)

其中∆ℓ0/1
d (y) = ℓ0/1(y, yd)是预测值y与真实值yd的0/1代价函数。问题（2-9）中的约

束即为最大间隔约束。以上问题等价于求解下面带有铰链损失函数（Hinge Loss）

Rhinge(v)的无约束优化问题

min
η

1
2
∥η∥22 +

C
D
Rhinge(η), (2-10)

其中Rhinge(η) =
∑

d maxy[∆ℓ
0/1
d (y) − [F(yd, xd; η) − F(y, xd; η)]]。此问题可以用凸优化

技术求解，在原问题中对于任意的d与y，引入拉格朗日乘子µd(y)，于是模型的对

偶问题为

max
µ
−1

2
∥
∑
d,y

µd(y)( f (yd, xd) − f (y, xd))∥22 +
∑
d,y

µd(y)∆ℓ0/1
d (y)

∀d,∀y, s.t. :
∑

y

µd(y) =
C
D

; µd(y) ≥ 0

根据KKT条件，可以得到对偶问题的最优解µ⋆与原问题最优解η⋆的关系

µ⋆d (y){F(yd, xd; η⋆) − F(y, xd; η⋆) − ∆ℓ0/1
d (y) + ξd} = 0

当µd(y) , 0时，对应的xd满足原问题的等式约束，此时x在决策边界上，称为支持

向量。最大间隔学习中只需要得到并保存少数支持向量即可确定判决边界。目前

常用的最大间隔学习方法包括次梯度下降法 [83,88]，以及切平面法 [89]等。本文将在

下面章节的最大间隔学习中使用。

2.2.2.2 最大熵判别式方法

和上述最大间隔多类别分类支持向量机中通过优化某个目标函数学习一

个特定的模型参数η⋆不同，最大熵判别式（Maximum Entropy Discrimination，简

称MED） [56,86]学习一种基于平均模型的最大间隔学习方法，它通过最小化相对熵

（即KL散度）来学习所有可能模型最优的后验概率分布p(η)。对于多类别的分类

问题，最大熵判别式模型定义为

min
p(η),ξ

KL(p(η)||p0(η)) +
C
D

D∑
d=1

ξd (2-11)
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∀d,∀y, s.t. :
∫

p(η)[F(yd, xd; η) − F(y, xd; η)]dη ≥ ∆ℓ0/1
d (y) − ξd

其中KL(p||p0) =
∫

p log(p/q)dp表示KL散度。

可以证明上小节介绍的线性支持向量机是MED的一个特例 [83]。具体地说，若

只考虑满足正态分布的先验概率分布情况，即p0(η) = N(0, I)，可以很容易地得

到p(η)也是一个正态分布q(η) = N(µη, I)，此时引入对偶变量µd(y)，可以得到下面

的对偶问题，于是可用多种支持向量机分类器工具求解此对偶问题。

max
µ
−1

2
∥
∑
d,y

µd(y)( f (yd, xd) − f (y, xd))∥22 +
∑
d,y

µd(y)∆ℓ0/1
d (y)

∀d,∀y, s.t. :
∑

y

µd(y)∆ℓ0/1
d (y) ∈ [0,C].

如前所述，MED的优点是可以系统地考虑模型的不确定性，如包含隐含变量等，

在之前的工作中，已将MED用于学习不同的基于有向图的参数化隐变量模型，本

文的主要工作将MED的思想系统地推广到无向图隐变量模型以及非参数化贝叶斯

推理。

2.3 非参数化贝叶斯推理

非参数化贝叶斯方法是建立在无限维参数空间上的贝叶斯方法，其中参数空

间包含学习问题的所有可能解的集合，例如隐类别模型中的无限维成份类别，或

者是隐特征模型中的无限维隐特征的集合。通过引入不同的随机过程先验（例如

狄利克雷随机过程先验、印度自助餐随机过程先验）可以从无限维的候选解中推

理选择一个充分表达观测数据的有限子集。非参数化方法另外一个特点是模型的

复杂度可以随数据集的变化而自适应改变，例如在观测数据增加时，非参数化方

法通过推理可以适当增加模型复杂度以达到充分表达数据的目标。下面分别介绍

经典的狄利克雷随机过程以及印度自助餐随机过程。

2.3.1 狄利克雷随机过程

狄利克雷随机过程（Dirichlet process，简称DP）是1973年由Ferguson [45] 首先

提出的用于密度估计的无限维随机过程。后来， Sethuraman教授 [90] 提出其Stick-

breaking表示。具体来说，一个服从狄利克雷过程的随机测度G可写成

G =
∞∑

i=1

πi(v)δθ,θi , πi(v)=vi

i−1∏
j=1

(1−v j)
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其中 θi ∼G0, vi ∼Beta(1, α)，而δa,b 为 Kronecker Delta函数（即若a = b，δa,b = 1；

否则δa,b = 0)。从这个表示框架下，读者可以很清晰地看出，G 几乎确定是离散

的 [91]，即 G的支撑集（support）包含可数多无限个元素，这些元素是从G0中独立

采样而产生的。

Antoniak教授 [47]首先将DP作为混合模型（DP Mixtures）中的先验分布。由于

从DP采样的概率分布几乎确定是离散的，所以DP混合模型产生的数据可以通过

采样分布的不同值来划分。因此，DP混合模型是一种灵活的混合模型，模型中混

合成份的数量是随机的，且随着观察到的新数据的增多而增长。 DP混合模型已

成功运用于处理无监督的聚类和密度估计（Density Estimation）等问题中来自动

确定未知聚类的数量等。

最近，也有一些工作提出运用狄利克雷过程混合模型进行预测，如分

类等，其中代表性工作包括：无限维高斯过程混合模型（Infinite Mixture of

Gaussian Processes） [50]和广义线性分类器狄利克雷过程混合模型（DP Mixture of

Generalized Linear Models，简称GLMs）[48,92]。但是，这些方法很大程度上局限于

以下两方面：第一，虽然基于线性分类器的混合模型（Mixture of Linear Experts）

可以产生全局非线性的分类器 [48]，但为了捕获复杂数据的局部非线性，它可能导

致不必要的多余成份产生；第二，这些模型的分类器都是基于概率模型的分类器，

为了实现贝叶斯推理，模型中必须为响应变量定义一个似然模型（例如广义线性

模型），这其中通常包含一个很难计算的归一化因子（又叫配分函数），从本质上

将后验推理复杂化。

为了解决上述问题，本文的主要贡献之一是将判别式的最大间隔准则与非参

数化贝叶斯推理方法有机地融合在一起，并且提出自适应的具有强区分性的隐层

空间学习方法。这部分工作将在本文第5章详细阐述。

2.3.2 印度自助餐随机过程

另外一个典型的非参数化随机过程是印度自助餐随机过程（Indian Buffet

Process，简称IBP），它是由Thomas L. Griffiths等人在文献 [93]中提出。至今为止，

IBP已被成功运用于诸多机器学习相关任务（例如社会网络链接分析 [94]，多任务

学习 [95]等）中。IBP是定义在无限维二值特征矩阵上的随机过程。它的产生过程

可以形象地用印度自助餐过程描述为

（1） 第一位顾客选择K1种食物，K1 ∼ Poisson(α)；

（2） 第i位顾客：以概率mk
i 选择已被之前顾客选过的食物；并且还选择了Ki种其
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2 3 52 3 5

1 3 4

图 2.2 印度自助餐随机过程的示意图。

1

1 0.8 0.8

1 1 1

1 0.8 0.8

0.8 0.8 0.64

0.64 0.9 0.58

0.58 0.7 0.40

0.4 0.4 0.16

图 2.3 印度自助餐随机过程的Stick-breaking表示。

他的食物，其中Ki ∼ Poisson(αi )；以此类推；mk表示k种食物被顾客选择的

次数。

如图2.2所示，图中的方格表示二值矩阵Z的每个元素，此时矩阵Z理论上可以有

无限列。

这里着重介绍IBP的Stick-breaking表示 [96]，这种表示对于本文提出高效的推

理方法至关重要。令πk ∈ (0, 1)表示二值矩阵Z中对应于第k列的参数。当πk已知，
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每一个znk在第k列独立地从Bernoulli(πk)中采样得到。参数π从一个Stick-breaking

过程中产生，可表示为

π1 = ν1, and πk = νkπk−1 =

k∏
i=1

νi, (2-12)

其中νi ∼ Beta(α, 1)。如图2.3所示为IBP的stick-breaking表示，如图可以看出这个随

机过程将产生一个递减的概率序列πk。具体地说，当观测到一个有限的数据集，

特征k的概率随着k的增长成指数级下降。本文将在第5章研究非参数化无向马尔可

夫网络中详细介绍。

2.4 本章小结

本章从概率隐层空间模型的表示、学习与推理方法、以及模型复杂度三方面

介绍了本文的基础知识，包括：经典无向图隐空间模型即受限波尔兹曼机、指数

族Harmonium模型、最大似然估计，与最大间隔学习，以及经典的非参数学习方

法如狄利克雷随机过程、印度自助餐随机过程等。所有这些内容构成了本文后续

章节的研究基础。
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第 3章 参数化隐层空间分类模型

本章研究参数化的隐层空间分类模型，并将以多模态复杂数据融合与分析为

典型应用场景，具体介绍隐层空间学习的模型表示和学习问题。具体地说，在模

型表示方面，为了考虑多模态特征，本章提出一种有监督的无向图机器学习框架，

即多模态的隐层空间马尔可夫网络（Multi-view Latent Space Markov Network）。与

有向的隐层空间概率图模型不同，该模型建立在弱条件独立性假设基础上：即当

已知一系列隐层变量时，多模态输入变量与响应变量之间是条件独立的。该模型

可以利用有监督信息（如图像的类别标签等），学习判别式的隐层空间表示。鉴

于概率图模型可以处理缺失数据的能力，模型还可以实现对输入变量的预测（如

图像自动标注功能）。在模型学习方面，本章克服最大似然估计容易过拟合以及

判别性不强的缺点，创新性地在无向隐空间模型中采用基于线性期望算子的最大

间隔学习方法，通过联合最小化负对数似然与训练数据的预测损失函数的方法学

习模型参数。实验结果表明本文提出的基于最大间隔的隐层空间马尔可夫网络与

基于最大似然估计的隐层空间学习方法相比，不仅在预测性能（如分类正确率、

F1-score等）方面有很大程度的提高，同时得到更加具有判别性和可解释性的隐

层空间表示。

3.1 研究动机

自然界中许多问题都包含来自多个数据源的数据集，或从不同的领域抽取出

来的数据。本文把描述同一对象的多种来源的信息叫做多模态数据 1⃝。例如，网

络环境下描述同一对象的数据可以是包含不同类型的文本网页以及网页之间的链

接信息 [97]；一段视频数据可以包含多种特征（如关键帧图像的颜色、形状等视觉

信息 [98] 以及视频的文本字幕信息等），已经被学术界广泛关注和研究的还有很多

其他例子 [99–103]，在此不一一列举。然而，传统的预测模型方法，例如支持向量

机 [104]，boosting算法 [105]等，通常都没有考虑这些多模态数据的特点。这些方法

需要建立在当所有变量都是完全可观测的基础上，而不考虑非同源数据的存在性

及不同特性；或者对每一个数据源的数据建立一个独立的弱分类器，而不考虑非

同源信息之间的关联。这些方法通常会在一定程度上影响模型的预测性能 [106]和

计算性能 [102]，而且不能实现不同模态输入数据的分析和预测 [103]（例如已知图像

1⃝ 有时也称多视角数据，在不引起歧义的情况下，本文将不作深入比较并统一称为多模态数据。
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的视觉特征，推理未知的文本特征，从而实现图像自动标注任务，或者学习模态

之间的隐层关系结构等）。

同时，如前面章节所述，随着互联网共享技术的飞速发展，互联网上许多

有监督数据集如Flickr 1⃝，ImageNet 2⃝， LabelMe 3⃝，TripAdvisor 4⃝等为用户提供

大量的样本标签、用户评价分数等多种有监督信息，都可几乎“免费”地获取，如

图1.4所示。如何有效利用这些大规模的有监督信息，学习判别式隐层空间表示，

提高模型的预测性能，是研究者面临的挑战性问题。有必要提出新的模型和训练

方法以期提高模型的预测能力，得到更加具有判别性/区分性的隐层空间表示。

本章的研究目标是运用有监督信息，提出从多模态数据中学习具有强判别性

隐层空间表示的统计模型，同时实现输入特征级别的分析预测（如图像标注等）

以及响应变量级别的预测（如分类等）。本文的方法与使用多源信息进行半监督

学习 [97,103,107–109]、非监督聚类 [110]以及结构化输出预测问题 [111]的工作等有着本质

的区别。学习多模态数据的隐层空间表示的代表性工作包括：非监督的模型如典

型相关分析（CCA） [22,109]，核化典型相关分析CCA [112]等，但这些模型都忽略了

目前广泛存在的有监督信息。因此，得到的隐层空间表示通常不具有很强的区

分性，在分类任务上一般不能显著提高模型预测性能。多模态Fisher判别式分析

（Fisher Discriminant Analysis，简称FDA）[23]提出一种有监督的方法来学习一个子

空间。但是，这种确定性方法不能完成“输入数据的分析与预测”的推理任务，同

时，可能需要依赖于密度估计的方法以便于使用信息准则来检测不同模态之间的

不一致 [100]。相反，概率隐层空间模型以概率分布的形式表示可观测的输入数据

（例如图像）和隐层的概念（例如潜在话题 [1]），而且概率图模型可以很灵活而方

便地使用高效的计算方法进行统计因果推理。概率隐层空间模型已被广泛应用于

信息表示和处理系统，可高效地从多源数据中探索潜在隐层表示 [18,34,98]。

因此，本章主要研究基于概率图模型的多模态判别式隐层空间表示的学习

框架。首先，在模型表示方面，提出一种处理大规模文本和多媒体数据的概率

隐层空间模型。此模型建立在一个基于无向图的隐层空间模型基础之上，可用

于多种应用（如文本检索、视频分类等）中 [14,98,113]。虽然基于有向图的贝叶斯

网络（例如用来处理单模态数据的隐狄利特列分配模型（LDA） [1]以及其推广模

型 [29,40]）等都可以扩展至处理多模态数据的问题。但是，由于贝叶斯网络中通

常会存在“V-结构”，导致观测的变量已知时所有的隐变量都互相依赖地关联在一

1⃝ http://www.flickr.com/
2⃝ http://www.image-net.org/
3⃝ http://labelme.csail.mit.edu/
4⃝ http://www.tripadvisor.com/
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图 3.1 无监督两模态隐层空间马尔可夫网络。

起 [14]，从而使得有向贝叶斯网络的后验推理很复杂。其次，在模型学习方面，目

前学习概率隐层空间模型的方法，大都局限于最大似然估计的框架下 [14,34,98,114]，

很可能产生不理想的后果（如过拟合等）。这些限制都制约了模型在多种复杂学

习场景（如高维稀疏和有噪声环境）下的效用。当处理带监督信息的数据时，其

预测性能有时不如传统分类器（例如基于最大间隔准则的支持向量机等）的性能。

为此，本章提出一种新的判别式学习方法用于无向图隐层空间模型中。

3.2 基于最大似然估计的隐层空间马尔可夫网络

下面，本章首先介绍一种无监督的隐层空间马尔可夫网络，在此基础上介绍

基于传统最大似然估计的有监督隐层空间马尔可夫网络。

3.2.1 无监督多模态隐层空间马尔可夫网络

图3.1为一个两模态的隐层空间马尔可夫网络的图结构 1⃝。它包括两种

输入数据 X def
= {Xi}Ni=1，Z def

= {Z j}Mj=1（分别对应不同的模态），以及一组隐变

量H def
= {Hk}Kk=1，其中隐变量H对应着需要推理得到的隐层空间表示。对不同模态

对应的输入变量，分别定义一个马尔可夫网络表示变量间互相依赖关系。为了

方便描述，这里只考虑每一种模态中输入变量间的一阶依赖关系。这种假设也

可很容易地扩展到更加通用的情况，如含有高阶依赖关系等。令Ex表示输入变

量X之间的边 2⃝，同理，Ez表示输入变量Z之间的边。这里用e表示某个特定的边，

而Xe表示与边e相关联的变量。

1⃝ 对于两个以上模态模型的结构类似

2⃝ 本文将一个单独的顶点看作一条退化的边。
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多模态隐层空间马尔可夫网络的的联合分布可以通过如下方式来构造性地定

义。首先，分别定义每一种模态输入变量的概率分布，以及隐变量的概率分布。

根据随机场理论，对于每一种模态数据定义它的边缘分布为一个指数族分布

p(x) = r(x) exp
{∑

e∈Ex

θ⊤e ϕ(xe) − A(θ)
}
,

p(z) = s(z) exp
{∑

e∈Ez

η⊤e ψ(ze) − B(η)
}
, (3-1)

其中ϕ 和ψ 是特征函数的向量，θ和η是相应的权值参数，A和B是对数配分函数

（log-partition function）。与文献 [14]相似，这里把log(r(x))和log(s(z))当做额外的特

征，且其权重为常数1。对于隐变量H，每一个成份Hk 都有一个指数族分布

p(h) =
∏

k

p(hk) =
∏

k

exp
{
λ⊤k φ(hk) −Ck(λk)

}
,

其中φ(hk)是定义在hk的特征函数向量，Ck 是另一个对数配分函数。

有了上述定义的边缘概率分布，还需要引入一些其他项将随机变量X与H，以

及Z与H关联在一起。综合以上讨论，可以定义该模型的联合概率分布

p(x, z,h)∝ exp
{∑

e∈Ex

θ⊤e ϕ(xe) +
∑
e∈Ez

η⊤e ψ(ze) +
∑

k

λ⊤k φ(hk)

+
∑

e∈Ex,k

ϕ(xe)⊤Wk
eφ(hk) +

∑
e∈Ez,k

ψ(ze)⊤Uk
eφ(hk)

}
, (3-2)

其中W和U分别表示X与H，以及Z与H之间的关联强度。从联合概率分布，可以

推导出每一模态变量的条件概率分布

p(x|h)=exp
{∑

e∈Ex
θ̂⊤e ϕ(xe) − A(θ̂)

}
p(z|h)=exp

{∑
e∈Ez

η̂⊤e ψ(ze) − B(η̂)
}

p(h|x, z)=
∏

k exp
{
λ̂⊤k φ(hk) −Ck(λ̂k)

}
,

其中

θ̂e = θe +
∑

k

Wk
eφ(hk),

η̂e = ηe +
∑

k

Uk
eφ(hk),

λ̂k = λk + (
∑
e∈Ex

ϕ(xe)⊤Wk
e +
∑
e∈Ez

ψ(ze)⊤Uk
e)⊤
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为原来参数通过平移得到的新参数。可以看到，在隐变量H已知的情况下，p(x|h)

和p(z|h)定义了一个条件随机场（Conditional Random Fields，简称CRF）模型 [115]，

这里h对应于CRF中的全局条件输入，而x和z对应于CRF中的有结构的输出。同

样地，从联合分布，可以推导出观测数据的边缘似然p(x, z)。

相反的过程，这里还可以先定义上面的局部条件分布，然后直接写出与公

式(3-2)中的对数线性形式相兼容/相一致的联合概率分布。本章用Θ表示所有的模

型参数(θ, η, λ,W,U)。值得一提的是，指数族Harmonium模型 (EFH) [14]以及它的

推广模型两模态Harmonium（Dual-wing Harmonium，简称DWH） [98]都是多模态

隐层空间马尔可夫模型的特例，此时广义边的集合Ex和Ez只包含单独的顶点。因

此可见，多模态隐层空间马尔可夫网络继承了EFH的多种优良属性 [14]，例如，如

上所述的模型的联合分布可以通过在每一个模态上的局部条件概率而构造性地定

义。

这里简要介绍DWH模型，因为它建立了本章3.4节实验部分的基础。在 [98]中，

DWH被定义为一个有两个模态（two-view）的图结构，这里X表示一个离散的文

字特征向量（如图像里面的标签），Z表示一个连续的实值特征向量（例如描述图

像的归一化的颜色直方图）。假设Xi服从伯努利（Bernoulli）分布，表示这幅图像

的标签在词典中的第i项是否出现；Z j为一个实值变量，表示一副图像的归一化的

颜色直方图在第 j维的值。每一实值的Hk都服从单变量的高斯分布。于是，这些

变量的条件分布可以定义为

p(xi = 1|h)=Sigmoid(αi +Wi·h),

p(z j|h)=N(z j|σ2
j(β j + U j·h), σ2

j),

p(hk|x, z)=N(hk|x⊤W·k + z⊤U·k, 1),

其中Wi· 和W·k 分别表示权值矩阵W的第i行和第k列，U j·和U·k分别表示权值矩

阵U的第 j行和第k列。

上面介绍了一种用于多模态数据分析的隐层空间统计模型的表示。下面讨

论该隐层空间模型的学习问题。学习无监督的多模态隐层空间马尔可夫网络的

最自然的方法是最大似然估计（Maximum Likelihood Estimation，简称MLE），

MLE已被广泛用于学习有向 [31,116]和无向隐变量模型 [14,34,98,113]。为了处理很难

计算的对数似然log p(x, z)，多种近似推理的方法（如均值场方法 [68]或第2章介绍

的Contrastive Divergence [98]方法）已被广泛采用。关于近似算法的更多细节，本

文将会在下面研究最大间隔有监督学习中详细介绍。

由于在建模和学习过程中没有考虑有监督信息，上述无监督的多模态隐层空
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间马尔可夫网络不能独立实现预测任务（如分类或回归分析等），因此，为了实

现预测任务，最常用的解决办法可以描述为以下两步：

（1） 学习一个无监督的隐层空间表示；

（2） 在隐层空间表示基础上建立一个预测模型（例如用于分类的SVM模型，或

用于回归的SVR模型 [38]）。

但是，由于没有在学习隐层空间表示的过程中考虑有监督的信息，这样的两

步方法对于预测问题来说通常不是最优的，学习得到的隐层空间表示通常不具备

较强的区分性。正如之前所述，大量有监督的额外信息可以在互联网上几乎免费

地获取，因此研究新的可以有效利用这些有监督信息的模型表示和学习方法有望

大大提高模型的预测性能以及提高隐层空间表示的判别性。下面，本章研究有监

督的隐层空间马尔可夫网络，在学习隐层空间表示的同时完成预测任务。读者将

会看到，与MLE方法相比，若采用合适的训练方法，有监督的隐层空间模型不仅

可以学习得到预测性、区分能力强的隐层空间表示，同时可以大大提高模型的预

测性能。

3.2.2 基于最大似然估计的有监督隐层空间马尔可夫网络

与无监督模型相似，MLE也是学习一个有监督的隐层空间马尔可夫网络的最

常用方法。下面介绍基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫网络。

为了使用MLE,需要在可观测的输入数据（包括输入变量和响应变量）上定

义似然模型。令Y表示响应变量，V表示预测模型的参数。然后定义联合概率分

布p(x, z,h, y)。这里只考虑单个响应变量的预测模型，其中Y可以为分类模型里面

的离散变量，或回归模型里面的连续变量。本章只考虑离散的分类模型，下一章

将介绍连续的回归模型。根据前面介绍的结构化定义方法，对于有监督的隐层空

间马尔可夫网络，需要额外指定已知H的情况下Y 的条件概率分布，进而定义联

合分布p(x, z,h, y)。对于多类别分类问题，y ∈ {1, · · · ,T }，一种最常用的策略是使
用softmax函数 1⃝来定义条件分布

p(y|h) =
exp{V⊤f(y,h)}∑
y′ exp{V⊤f(y′,h)} , (3-3)

其中f(y,h)为特征向量，其中从(y − 1)K + 1到yK的元素为h，而其他元素为0。V是

由T个子向量 Vy拼接的向量，其中每一个Vy与类别标签y相对应。而联合分布

1⃝ 为了表示方便，在分类模型和下一章的回归模型中都忽略偏移量参数（Offset parameters）。偏移量参数
可以通过在h中加入一个维度取值为1的特征，很容易地包含进来。
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p(x, z,h, y)与公式 (3-2)有相同的形式，唯一的区别在于指数函数里有一个额外

项V⊤f(y,h) = V⊤y h。

DWH模型是无监督隐层空间马尔可夫网络的一个特例，相应的，有监督层

次Harmonium（在本文中记为Tri-wing Harmonium，简称TWH） [35]模型是上述有

监督隐层空间马尔可夫网络分类模型的一个特例。在联合似然函数基础上，采用

均值场或Contrastive Divergence等近似推理方法，可以使用标准的MLE来学习模型

参数 1⃝。由于推导过程与学习TWH [34]模型很相似，在此不再赘述，主要的区别在

后验推理。在本章介绍最大间隔学习之后，读者会有更加深入的了解。

3.3 最大间隔多模态隐层空间马尔可夫网络

如之前所述，基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫网络需要定义如公

式(3-3)所示的归一化概率分布，其中的归一化因子通常很难计算，使模型推

理变得更加复杂，特别是在有向图模型中 [31,117]，计算的困难将会变得更加突出。

此外，如文献 [34] 和本文实验结果所显示，基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫

网络并不比第3.2.1节介绍的最简单的两步方法（即首先推理得到隐层空间表示；

然后基于隐层空间表示，学习一个预测模型）得到更好的预测结果。因此，提出

一种更合适的学习有监督隐层空间马尔可夫网络的方法，是一个非常有意义的研

究问题。为此，本章提出最大间隔有监督隐层空间马尔可夫网路。在模型表示和

学习方法上都与基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫网络不同，但都是希望通过

考虑有监督信息（如分类问题中离散的类别标签或回归问题中连续的评价分数

等）从多模态数据中学习具有预测性和区分性的隐层空间表示。

3.3.1 分类模型

为了避免赘述，这里考虑更加广义的多类别分类问题，二分类问题可以用相

似方法推导求解。

3.3.1.1 模型表示/定义

与公式(3-3)中的对数线性模型相似，当隐变量H已知时，定义线性的判别函

数为F(y,h; V)

F(y,h; V) def
= V⊤f(y,h), (3-4)

1⃝ 一种最大化条件似然p(y|x, z)的判别式方法 [114]，但此方法不如混合产生式/判别式的方法。
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其中f和V与公式 (3-3)中定义相同。但是这里将采用和上述基于定义Y的条件概率

完全不同的策略来考虑有监督的信息。现在的问题是：如何在确定性的最大间隔

准则里面考虑隐变量H? 为了去掉H的不确定性，这里对隐变量H求期望（即一阶

矩），并且定义有效判别函数为

F(y,h; V) def
= Ep(h|x,z)[f(y,h; V)]

相应地，用于多分类任务的预测准则为

y∗ def
= argmax

y
Ep(h|x,z)[F(y,h; V)] (3-5)

= argmax
y

V⊤Ep(h|x,z)[f(y,h)].

当x和z都完全可观测时，上述期望可以利用p(h|x, z)的因子化表示高效地计算。如

果x或 z中存在缺失信息时，可以通过推理得到缺失元素的期望，正如下面要介绍

的公式 (3-10)中所示。

有了上述定义，很显然，学习一个预测模型，就是找到满足最小化某种损失

函数的一个最优的参数V∗。正如最大间隔支持向量机模型使用的，本文中采用最

小化铰链损失函数（hinge loss）。当训练数据D = {(xd, zd, yd)}Dd=1已知，期望预测

准则 (3-5)的铰链损失函数可以定义为

Rhinge(V) def
=
∑

d

max
y

[∆ℓd(y) − V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)]],

其中∆ℓd(y)为代价函数（如 0/1 loss），用来度量当一个候选的预测值y与真实

的类别标签yd不同时，需要付出的代价；Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)] = Ep(h|xd ,zd)[f(yd,h)] −
Ep(h|xd ,zd)[f(y,h)]。可以证明上述铰链损失函数是经验错误率

Remp(V) def
=
∑

d

∆ℓd(y∗d)

的上界 1⃝，即

∀V, Remp(V) ≤ Rhinge(V).

1⃝ 根据定义，

max
y

[∆ℓd(y) − V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)]] ≥ ∆ℓd(y∗) − V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y∗)]

= ∆ℓd(y∗) + (V⊤Ep(h|xd ,zd)[f(y∗,h)] − V⊤Ep(h|xd ,zd)[f(yd,h)])

≥ ∆ℓd(y∗),

其中，最后一个不等式的成立是因为y∗的定义。
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根据正则化的经验风险最小化（Empirical Risk Minimization）准则 [39,118]，同时考

虑输入数据的拟合程度，可以定义一个联合学习预测模型V和似然模型Θ的目标函

数

P1 : min
Θ,V

L(Θ) +
1
2

C1∥V∥22 +C2Rhinge(V), (3-6)

其中，L(Θ) def
= −∑d log p(xd, zd)为负对数似然函数，C1和C2为非负正则化常量，

可以使用交叉验证（Cross Validation）来确定它们的值。值得注意的是Rhinge是关

于Θ的函数。该问题P1可以等价的写成受约束的优化问题

P1′ : min
Θ,V,ξ

L(Θ) +
1
2

C1∥V∥22 +C2

∑
d

ξd

∀d, ∀y, s.t. :

V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)]≥∆ℓd(y) − ξd

ξd ≥ 0
(3-7)

这是因为，由问题P1′，我们可以得到松弛变量的最优解为

∀d : ξ∗d = max
y

[∆ℓd(y) − V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)]]. (3-8)

同时，从上述最优解中我们可以看出ξ∗d是恒大约等于0的，因此，问题P1′中的对

松弛变量的非负性约束也可以省略掉。

由上面的定义可以看出，问题（3-6）联合最小化负对数似然和最小化训练损

失函数，因此，通过求解问题（3-6），可以期望同时学习预测性的隐层空间表示

（即Ep(h|x,z)[h]）以及一个预测模型（用参数V来表示），一方面在训练数据集上保

证尽可能高的预测准确率，另一方面更好地解释输入数据。在下一节介绍算法的

过程中，本章将讨论更多更深层次的理解。

3.3.1.2 基于Contrastive Divergence的优化方法

和一般的EFH以及DWH模型相似，由于归一化因子的存在，模型的数

据似然L(Θ)很难计算。因此，本章采用第2章介绍过的高效的变分推理方法

（即Contrastive Divergence变分推理技术） [10,14,28,98]来近似地表示联合概率似然，

它是学习受限波尔兹曼机等无向图隐变量模型的有效方法。具体地说，使用变分

目标函数 Lv(q0,q1)来近似负对数似然函数L(Θ)

Lv(q0, q1) def
= KL(q0(x, z,h)∥p(x, z,h)) − KL(q1(x, z,h), ∥p(x, z,h)),
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Algorithm 1最大间隔隐空间马尔可夫网络分类模型的学习算法
1: 输输输入入入: 数据D = {(xd, zd, yd)}Dd=1，常量C1和C2

2: 输输输出出出: 模型参数Θ和V

3: 初始化V = 0，Θ设为对输入矩阵M = [x1, · · · , xD; z1, · · · , zD]做SVD分解得到的

前K个的左特征向量。

4: repeat

5: for d = 1 to D do

6: 使用公式（3-10）计算隐空间表示q0(hd)；

7: 初始化q1(hd) = q0(hd)

8: for t = 1 to T（实验中设为5） do

9: 使用公式（3-10）计算q1(xd)和q1(zd)

10: 使用公式（3-10）计算q1(hd)

11: end for

12: end for

13: 通过求解多个类别的SVM分类器（3-11）计算参数V；

14: 通过次梯度下降法求解参数Θ)

15: until问题P1的目标函数相对变化小于τ (如1e−4)或者迭代次数超过某个阈值

（如20）。

其中KL(q∥p)为变分分布q 1⃝（q0或 q1）与模型分布p的L散度。 q0为当x和z取可观

测数据值时的变分分布，而q1中所有变量都是未知的。对于q，应用结构化均值场

（Structured Mean Field）假设 [119] 2⃝

q(x, z,h) = q(x)q(z)q(h) (3-9)

将变分近似似然值Lv(q0, q1)代入问题 (3-6)，得到近似的目标函数L(Θ,V, q0, q1)。

然后，如算法1所示，交替地对目标函数L(Θ,V, q0, q1)做分别关于（q0，q1）

和（Θ，V）的最小化运算，其中计算q0和q1的问题是后验推理。具体地说，

当(Θ,V)固定时，根据均值场的一般理论 [24]，对于一个变分分布q（q0或者q1），

可以得到更新每一个边缘分布为

q(x)= p(x|Eq(h)[h])

q(z)= p(z|Eq(h)[h])

1⃝ 这里都用q统一表示。
2⃝ 之前的相关工作 [34,98]对q做了更多假设，这里可以发现，那些假设是不需要的。
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q(h)=
∏

k

p(hk|Eq(x)[x],Eq(z)[z]) (3-10)

对于q0, (x, z)固定在它们的输入观测值，所以只需推理q0(h)。同时，由于q0(h)的

因子化表示，这一步可以很高效地进行推理。而分布q1 需要从q0开始进行更新，

通常需要几步迭代（在本文的实验中选用5步），以得到一个较好的q1。更详细

的迭代步骤读者可以参考文献 [10]。同样，读者可以发现q(x)和 q(z)都是CRF模型，

其中期望H 可以看作全局条件。因此，对于线性链式结构（Linear-Chain）的模

型，可以使用消息传递（Message Passing）的方法 [115]推理边缘分布，这些边缘分

布是参数估计以及在输入多模态数据的预测任务（如图像标注）中需要的，本文

会在接下来的内容以及第4章中介绍。对于更加广义的结构化模型，可以应用近

似推理技术 [120]进行模型的参数学习。

在推理得到q0和q1之后，可以使用坐标下降（Coordinate Descent）方法来进

行参数学习，具体步骤分为

（1） 固定Θ，估计V，这个问题可通过学习一个多类别SVM [88]求解；

min
V,ξ

1
2
∥V∥22 +

C2

C1

∑
d

ξd (3-11)

∀d, ∀y, s.t. : V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)] ≥ ∆ℓd(y) − ξd,

注意，相对于问题P1′，这里我们忽略了松弛变量的非负性约束，由前面的

讨论可以知道，这种忽略将对结果没有影响。

（2） 固定V，估计Θ，此步可用次梯度下降（Sub-Gradient Descent）方法求解。

为了简化符号表示，定义

∆E[·] def
= Eq1[·] − Eq0[·].

我们可以得到参数θ，η以及λ的梯度计算公式分别为

∀e ∈ Ex, ∂θe =∆E[ϕ(xe)]

∀e ∈ Ez, ∂ηe =∆E[ψ(ze)]

∀k, ∂λk =∆E[φ(hk)];

相应的，矩阵W和U的梯度计算公式分别为

∂Wk
e=∆E[ϕ(xe)φ(hk)⊤] −C2

∑
d

(Vydk−Vȳdk)
∂Eq0[hk]

∂Wk
e
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∂Uk
e=∆E[ψ(ze)φ(hk)⊤] −C2

∑
d

(Vydk−Vȳdk)
∂Eq0[hk]

∂Uk
e

,

其中

ȳd = arg max
y

[∆ℓd(y) + V⊤Eq0[f(y,h)]

是在考虑代价损失的情况下的预测类别。而期望Eq0[ϕ(xe)]实际上是ϕ(xe)在训练数

据集D上出现的频率。同理，Eq0[ψ(ze)]也为经验期望。在这些次梯度的基础上，

可以很容易地应用LBFGS拟牛顿方法 [121]来迭代地更新模型的参数，直到收敛或

者迭代次数大于某个阈值。

值得一提的是，在本章提出的最大间隔的框架下，与标准的基

于MLE的DWH模型 [98]相比，W和U 的次梯度中包含额外项（即公式中的最后

一项）。这一项对学习隐层空间表示起到了正则化的作用，即如果在考虑代价损

失函数情况下的预测值 ȳd与真实的类别标签yd不同，这一项将为非零，从而它会

使得模型朝着更有利于发现预测性的隐层空间表示（即更有利于分类）的方向改

进。这个“偏差项”将使基于最大间隔的多模态隐层空间模型更趋于发现具有强预

测性/区分性的隐层空间表示。

3.3.2 最大间隔Harmonium模型

上面提出了在通用的多模态隐层空间马尔可夫网络上的最大间隔学习框架，

该模型不仅可以解决分类问题，还可以解决回归问题（详见第4章）。为了更加

深入地研究基于最大间隔的基本学习准则的有效性，并与之前其他工作相比较，

下面介绍一个关于有监督隐层空间马尔可夫网络的特例：假设模型中每一种模

态的输入变量间不存在依赖结构，即各输入变量满足条件独立性，这时模型退

化为Harmonium模型。这种模型在文献 [14,34,98]中得到广泛的研究。本章我们提出

最大间隔的Harmonium模型（即Max Margin Harmonium，简称MMH）。值得一提

的是，这个特例并没有制约本文展示提出框架的通用性，因为前述的问题定义

和优化方法适用于所有结构化或非结构化的输入数据。特别的， MMH是基于之

前3.2.1章节所述的DWH模型，DWH模型是一种建立在输入数据(x, z)之上的概率

似然模型，其中x为一种离散的文本特征向量（如图像标签），而z为实数值的特

征向量（如归一化的颜色直方图特征）。可使用前述方法进行参数估计。为了推

理q0和q1, x, z和 h的分布都完全地满足因子化。因此，可以很容易地计算得到分

类模型中的次梯度。具体的内容请参考附录A。
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3.3.3 时间复杂度

下面讨论有监督的隐层空间马尔可夫网络在多种应用（包括分类、图像检索

和图像标注）中理论上的时间复杂度。

隐层空间马尔可夫网络用于分类和检索任务的共同之处在于这些应用都只

需要推理隐层空间表示（即Ep(h|x,z)[h]），而输入数据都是完全可观测的。对于最

大间隔隐层空间马尔可夫网络，由于它的似然函数只定义在输入数据(x, z)上，

所以不需要迭代，一步就可以推理得到这些隐表示。更加精确地说，隐层表示

是Ep(h|x,z)[h] = Υ，其中Υk =
∑

e∈Ex
ϕ(xe)⊤Wk

e +
∑

e∈Ez
ψ(ze)⊤Uk

e, ∀1 ≤ k ≤ K为输入数

据的线性组合，因此可以非常高效地计算，其复杂度关于输入特征的维度是线性

的。相反，对于基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫网络，它定义了一个关于输

入变量(x, z)和响应变量y的完全的似然函数p(x, z, y)。在测试过程中，因为Y是未

知的，因此，这时推理需要一个迭代过程，即（1）给定H，推理得到Y的后验分

布p(Y |h)；（2）对每一个可能的Y取值，推理得到隐层空间表示p(h|x, z, y)。因此，

基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫网络的测试时间是用本文提出的最大间隔方

法的一个恒定倍。但概括来说，这些无向图隐层空间模型的推理效率与有向图隐

层特征模型（如MedLDA [40]等）相比更加高效。本文会在第4章第4.5.4节详细介

绍。

对于图像标注问题，令x表示标签，在训练过程中x为可观测的，但在测试过

程中是不可观测的，此时可以通过公式（3-10）计算后验分布p(x|z)，其中z为可

观测值。推理得到的概率值高的标签就被选作标注结果。可以看出，这个推理过

程与分类问题中的基于MLE的有监督隐层空间马尔可夫网络相似，都需要一个

迭代的过程。因此，无监督、有监督的多模态隐层空间马尔可夫网络（无论是基

于MLE还是基于最大间隔方法）在这个任务上的时间复杂度基本是相同的。

3.4 实验结果与分析

下面，本章通过在两个真实数据集上的实验来定量与定性地评估本章提出的

最大间隔有监督多模态隐层空间马尔可夫网络模型的效果，包括隐层空间表示、

预测性能、以及参数敏感度分析等。为了与以往的大量用于分类和图像标注与

检索的隐层空间模型（参见3.4.3章节）进行比较，本章深入研究特例MMH模型，

验证学习方法的通用性和有效性，对于回归分析以及有结构的输入数据，将在下

一章详细介绍。
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3.4.1 数据集与特征

两个数据集分别为：TRECVID 2003视频数据集 [98]以及13 class-animal Flick-

r图像数据集。这两个数据集从特征类型和维度来说，都非常的丰富和多样化。所

有这些数据集都已公布于网页： http://www.cs.cmu.edu/ junzhu/data.htm，具体描述

为

（1）TRECVID 2003数据集包含1078个分别属于5个类别且带有类别标签的

视频片段。每一视频片段由1894维文本特征向量和关键帧图像的165维归一化

的HSV颜色直方图特征向量组成。将这个数据集平均分成两份：即539个样本作

为训练数据，另外539个样本作为测试数据。

（2）13-class animal Flickr数据集是NUS-WIDE数据集 [122]（由Flickr网页图像

组成的一个大规模数据集） [122]的一个子集。这个数据集包含3411幅图像，属

于13个类别，分别为 squirrel, cow, cat, zebra, tiger, lion, elephant, whales, rabbit, s-

nake, antlers, hawk and wolf。图3.9所示为每一种类别的一部分示例图片。对于每一

幅图片，都由634维实数值特征（即64维颜色直方图，144维颜色相关图，73维边

方向的直方图， 128维小波纹理特征以及225维颜色矩等），以及500维SIFT [123]特

征组成 [122]。实验中随机选出2054幅图片作为训练数据，剩余的1357幅图片作为

测试数据。同时下载1000维标签特征用于图像标注。

需要说明的是，在本章所有实验中，离散的词袋（Bag-of-Words，简称BOW）

特征（如文本特征或SIFT特征），都被转化为0/1二值特征（即非零特征转化

为“1”，其他特征转化为“0”），并假设它们服从伯努利分布。

3.4.2 判别性隐层空间表示

本 小 节 首 先 研 究 隐 层 空 间 表 示 的 整 体 效 果。图3.2所 示 为MMH，

DWH和TWH模型在TRECVID视频数据集上得到的10维隐层空间表示的2维可

视化表示。这里使用t-SNE随机近邻投影算法 [124]得到数据在2维平面空间中的表

示。这个结果非常明确地说明使用最大间隔的MMH方法得到的隐层空间表示

对于相同类别图像有很强的聚集模式，而对于不同类别的图像有很强区分性的

特点（即不同种类的图像在2维投影平面上可以非常容易被区分）。相反，由基

于MLE的DWH和TWH模型得到的隐层空间表示除了第一种类别外，对其他四种

类别的样本并没有一种清晰的聚集模式，而不同类别的图像都混淆在一起。这些

观测结果说明基于最大间隔的MMH模型可以发现更加具有区分性/判别性的隐层

空间表示，得到更好的预测性能。在Flickr数据集上可以观察到相似的结果。
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(c) TWH隐空间

图 3.2 三种模型在TRECVID视频数据集上得到的隐层空间表示的 t-SNE 2维投影。
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F1

squirrel, nature, animal, wildlife, rabbit, cute, bunny, interestingness

F2

wolf, alaska, animal, nature, wildlife, africa, squirrel

F3

hawk, bird, flying, wildlife, wings, nature, fabulous, texas

F4

ocean, boat, animal, wildlife, diving, sea, sydney, pacific, blue

F5

zebra, zoo, animal, stripes, africa, mammal, black, white, nature, eyes

图 3.3 MMH模型在Flickr animal数据集上发现得到的60维隐变量的代表性图片。对于每
一个隐变量（topic），这里展示该隐特征期望值最高的5幅图像，以及该隐特征对于表
示13个类别的所有图像的平均概率分布值。

下面，更加仔细地研究每一维隐层空间特征上的特性。这里将Flickr数据集作

为一个例子，图3.3展示了隐层空间中的5维特征（每一特征都与隐层空间中的一

维相对应）。对于每一维特征Tk，将所有样本所得到的隐层空间的第k维特征Hk的

期望按照从高至低进行排序，取前5幅图像以及其相应的标签显示在图3.3中。在

图3.4中也显示了每一个特征对应所有排序中最后5幅图像及相关的标签。同时，

为了展示每一特征对于13类样本的区分能力，还画出第k维隐特征在13类样本上的

平均分布（如图3.3右侧或图3.4的右侧所示） 1⃝。

1⃝ 为了计算平均分布需要对其进行如下变换：首先每一隐变量期望值都减去最小值，然后将所有K维隐变

量值进行归一化，按此方法将H的期望值转化为非负的概率分布。每一类的平均值是指对该类别中所有
样本的隐特征期望值进行平均。此外，图中还展示每一个隐特征在13类样本上的平均分布。需要说明的
是，实验中本章所做的这种归一化变换并没有影响结果的区分性能表示，这也是对所有类别的平均隐特
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F1

color, cow, nature, wildlife, elephant, safari, tusks, apple, snake

F2

california, animal, zoo, stripes, zebra, eye, white, black

F3

clouds, sunset, gold, snake, animal, rabbit, eyes, elephant, red, wildlife, deer

F4

animal, bird, hawk, nature, cute, squirrel, wolf, forest, deer, woods, antlers

F5

ocean, australia, marine, land, boat, hawaii, diving, wildlife, fishing, surf

图 3.4 MMH模型在Flickr animal数据集上学习得到的60维隐变量的代表性图片。对于每
一个隐变量，展示该隐特征期望值最低低低的5幅图像，以及该隐特征对于表示13个类别的所
有图像的平均概率分布值。

1
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图 3.5 MMH在Flickr图像数据集上得到的60维隐特征的期望在所有13类样本上平均及方
差。

42



第 3章 参数化隐层空间分类模型

可以观察到，MMH学习得到的隐层空间表示对于多种类别都具有较强的判

别性。例如，F3和F4分别表示类别hawk和 whales。相似的， F1和F5分别表示类

别squirrel和zebra。还有一些隐特征适于区分几种类别的组合。例如，F2适于区分

类别组合{squirrel, wolf, rabbit}，和类别组合{tiger, whales, zebra}；而不能很好地区
分类别squirrel和wolf。

为了进一步定量地研究判别式的隐层空间表示，本章通过计算所有类别间

的E[H]分布的KL散度值 1⃝ 衡量隐层空间的区分性程度。如图3.2所示，基于最大

间隔的MMH与基于MLE的DWH和TWH方法相比，平均KL散度值更高。这又一

次证明MMH模型得到的隐层空间表示更加具有区分性。在Flickr数据集上可得到

相似的结果（如图3.3所示），对于隐特征数为60的MMH，DWH, TWH得到的平

均KL散度值分别是 1.62，1.28，0.232。这与作者预期的结果相吻合，即MMH得

到的隐层空间表示（图3.3中所示）更加具有区分性。为了与图3.3进行比较，

图3.4右侧所示为与图3.3中相同的5维隐特征对应的E[Hk]值最低的5幅示例图像。

同样，图3.4左侧所示为每一维隐特征在所有13类样本上期望E[Hk]值的平均分布。

为了提供一个整体分布结果，图3.5所示为MMH得到的60维隐特征在所有13类样

本上隐特征期望的平均值及方差。每一维特征对应的方差一定程度上表示特征k对

于13种类别图像的区分能力（即方差越大，区分性越强）。

3.4.3 预测性能

下面将本章提出的模型用于图像分类、检索和标注等实际问题中，从而展示

大量实验结果证明模型的有效性。

3.4.3.1 分类

首先比较MMH模型与其他主流方法，包括多类别线性支持向量机SVM 2⃝，无

监督DWH，基于MLE的有监督TWH，高斯混合模型（Gaussian Mixture，简称GM-

Mix），Gaussian Mixture LDA（GM-LDA）和 Correspondence LDA（CorrLDA）

在TRECVID 2003数据集上的分类结果。对于后三种模型的结果，读者请参考

文献 [18]。对于MMH模型，实验中使用SVMmulticlass 3⃝ 求解MMH预测模型的参

征期望值的区别性度量。使用E[H]原始值可以得到相似的可视化结果。
1⃝ 首先将H的期望值变换为K维的分布。每一类的平均值通过平均化相同类别图像的分布得到。对于每一

对分布p和q，平均KL散度是1/2(R(p, q) + R(q, p))。
2⃝ 这里我们不考虑使用非线性核函数（如比较常用的RBF径向核函数等），主要原因是线性模型（尤其
是MMH）具有更好的解释性。

3⃝ http://svmlight.joachims.org/svm multiclass.html
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(a) TRECVID数据分类正确率
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图 3.6 在两个图像数据集上的分类正确率结果比较。

数V。对于SVM分类器，这里将多模态的输入特征拼接在一起作为整体特征向量

建立线性SVM分类器，同样地，使用SVMmulticlass进行训练和预测。对于无监督模

型（即DWH，GM-Mix，GM-LDA，CorrLDA），在得到的隐层空间表示上建立一

个线性SVM分类器。

图3.6(a)所 示 为 不 同 模 型 在TRECVID数 据 集 上 的 分 类 正 确 率，由

于CorrLDA的结果比其他方法正确率低很多，在此忽略之。可以观察得到，基于

最大间隔的MMH模型比其他方法得到更好的分类效果。相比之下，基于MLE的

有监督TWH相对于无监督DWH并没有表现出优越性能。如果在TWH得到的隐

层空间表示基础上再建立一个SVM分类器（记为TWH+SVM） 1⃝ 这时模型的分

类性能将会有所提高，但仍然比不上MMH的分类结果。这样的结果表明当模型

在经过有效训练之后（如采用最大间隔学习方法），有监督的信息有助于发现

判别式的隐层空间表示，且更适合提高模型预测性能。与传统SVM分类器相比，

MMH的优异结果说明对多模态输入数据的建模有助于提高分类性能。其他模型

（如CorrLDA，GM-Mix模型）的预测结果不理想的原因在文献 [34,98]中有详细说

明，在此不再赘述。

图3.6(b)所示为模型在Flickr 数据集上的分类正确率。为了简化描述，这里

只将MMH与性能最佳的DWH，TWH，SVM相比较。实验中使用500维SIFT特

1⃝ 与MMH模型相比，这种最简单的结合两次使用监督信息，并不是一种严格意义上合理的做法。作者同
样进行了MMH+SVM的实验，这种方法理论上不能得到优于MMH的结果，因为两种方法的分类器建立
在相同的隐特征基础上。读者可以参考 [40]中相似的研究结果。
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征和 634维实值特征作为多模态MMH，DWH，TWH模型的多种特征输入。

同时，将MMH与单模态的MedLDA [40]模型（一种有向贝叶斯网络）和单模

态的判别式受限波尔兹曼机（DiscRBM）模型 [114]相比较。为了公平起见，

将MMH和MedLDA、DiscRBM都仅使用一种SIFT特征进行比较，此时MMH模

型记为MMH（SIFT）。同样地，读者可以发现基于最大间隔的多模态MMH与其

他任何方法（包括忽略多模态特征的SVM）相比都得到更出色的预测性能。对于

单模态MMH（SIFT），分类结果与最大间隔MedLDA和DiscRBM的结果不相上下。

事实上，MMH可以被理解为MedLDA在无向图上的一种推广。对于DiscRBM，由

于它是一种基于MLE的判别式模型（即已知输入特征时，最大化Y的条件似然），

并不需要对输入特征建模，因此不能实现输入变量级别的分析和预测（如预

测图像标签）。文献 [114]中提出一种优化混合产生式/判别式似然函数的方法学

习RBM模型，并得到比DiscRBM更好的结果。然而，MMH与这种方法有以下三

方面不同：

（1） MMH的产生式似然函数L(Θ)中并不包含Y；

（2） MMH的判别式部分不是条件对数似然，而是铰链损失函数；

（3） MMH可以使用一种明确的正则化规则，而非文献 [114]中使用的不明确的正

则化规则（如“提前停止迭代”等启发式方法）。

从上述分类结果中，我们也可以看到参数化隐空间模型的维度（即隐特征的

个数K）对模型的性能影响很大，只有K设置较合适时，才能获得较满意的性能。

如何自动有效地确定K是本文第5章要研究的主要问题。

3.4.3.2 图像检索

下面将MMH模型用于TRECVID和Flickr数据集的图像检索。具体方法为：将

每一幅测试图片作为一个查询样本（Query），所有训练样本作为待检索图像。

将所有训练样本按照其与查询样本在隐特征空间的Cosine相似度 1⃝由高至低进

行排序。实验中约定：若一幅图像与查询样本属于同一类别，那么它们相关

（relevant）。按此方法将MMH模型用于图像检索。图3.7展示了不同模型的平均准

确率（Average Precision Score，简称AP值）[34,98]。这里AP值按照下面的公式计算

AP =
∑N

T=1 Prec(T )Rec(T )
average number of relevant documents

(3-12)

1⃝ 定义向量x1和x2 的cosine相似度为 x⊤1 x2

∥x1∥2∥x2∥2 .
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图 3.7 TRECVID 2003数据图像检索的平均准确率曲线。
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图 3.8 TRECVID 2003数据图像检索问题的准确率-召回率曲线。

其中Prec(T )和Rec(T )是在待检索图像排序表中截断级别为T的准确率（Precision）

和召回率（Recall）结果。

同时，图3.8展示了MMH与其他四种模型在隐特征数量K取不同值（K =

15及K = 20）时的准确率-召回率（Precision-Recall）曲线。从上述结果可以看出，

虽然MMH并没有直接优化一个基于排序的损失函数，但由MMH得到的隐层空间

表示在大部分情况下，可以得到比其他隐层空间学习方法更高的检索性能。这
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表 3.1 各模型在Flickr图像标注问题中的Top-N F1值。

MMH DWH TWH sLDA
F1@3 0.245 0.202 0.218 0.146
F1@4 0.258 0.208 0.228 0.159
F1@5 0.262 0.210 0.236 0.169
F1@6 0.259 0.208 0.240 0.171
F1@7 0.256 0.206 0.239 0.175

主要是因为MMH学习得到的隐层空间表示具有更强的区分特性。对于Flickr数据

集，实验中有相似的观测结果。例如，60维隐特征MMH，DWH和TWH的AP值分

别为0.163， 0.153和0.158。

3.4.3.3 图像标注

下面将MMH用于Flickr数据集的图像标注问题。图像对应的标签的字典大小

为1000维。每一幅图像的平均标签数是4.5。

将MMH与两模态DWH，TWH比较，其中X表示1000维标签，Z表示634维实

数值图像特征。将MMH与 sLDA标注模型 [31]比较（只使用SIFT特征）。使用top-N

F1值 [31]评估模型性能，记为F1@N。表3.1所示是使用60维隐特征MMH的top-N

F1值。再次，可以观察得出：虽然MMH没有直接最小化关于标注的损失函数，基

于最大间隔的MMH比其他的模型标注性能高的原因是其具有判别式的隐层空间

表示。图3.9所示为13类别的标注结果，对于每一类别，左侧的图像是正确的标注

结果，而右侧的图像是错误的标注结果。

3.4.3.4 参数敏感度分析

最后，分析MMH模型关于正则化参数C2的敏感度。在所有上述实验中，固

定C1为0.5，在训练过程中通过交叉验证方法来选择C2。图3.10所示为正则化常

数C2变化时，模型MMH的分类正确率变化。如图可见，当隐特征维数K适当选取

时，MMH在TRECVID 2003和Flickr数据集上对于正则化常数C2并不敏感。

3.5 本章小结

本章研究参数化的隐层空间分类模型。以多模态数据融合与分类为例，提出

多模态隐层空间马尔可夫网络模型。该模型可发现判别式的隐层空间表示，同时

实现分类任务。为了克服最大似然估计易于过拟合以及弱判别性的缺点，本章创

新性地采用最大间隔学习，通过使用线性期望算子，联合最小化负对数似然与最

47



第 3章 参数化隐层空间分类模型
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图 3.9 13类动物Flickr图像数据集的标注结果。带有蓝色加粗的标签是正确的标注结果，
而红色斜体的标签为错误的标注结果。其他颜色的标注为中性的。

小化训练数据的预测损失函数方法学习模型参数。本章展示了模型在多种真实

数据集上对于多种预测任务的评估结果（包括图像分类、检索、标注等问题中）。
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图 3.10 MMH模型在两个数据集上关于参数C2的敏感度分析。

本章提出的最大间隔学习方法，可用于广泛的无向隐层空间模型。本文将在下一

章将其用于响应变量连续的回归模型。
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第 4章 参数化隐层空间回归及有结构化输入的
隐层空间分类模型

第3章介绍了一种对多模态数据有效建模的表示框架，并提出一种新的基于

最大间隔准则的学习方法。本章将上述结果扩展到处理回归分析，以及对有结构

的输入数据进行统计建模。作为第3章提出的最大间隔隐层空间马尔可夫网络的

扩展，在模型表示方面，本章首先提出用于预测连续响应变量的隐层空间马尔可

夫网络回归模型；此外，研究输入数据满足一阶马尔可夫链式结构依赖关系的隐

层空间模型表示与学习问题。该模型仍满足无向图隐层空间的弱条件独立的优良

性质，高效地学习隐层空间表示的同时实现预测任务。在模型学习方面，为了克

服传统最大似然估计方法存在容易过拟合以及判别性不强的缺点，采用和第3章

相似的最大间隔学习方法，对隐变量的期望定义损失函数，通过最小化负对数似

然和预测损失函数进行参数学习。最后，将提出的最大间隔马尔可夫网络回归模

型和有结构输入的分类模型用于Hotel Review真实数据集上的预测问题。实验结果

表明，最大间隔马尔可夫回归模型不仅可以发现判别式的隐层空间表示，还可高

效地处理回归分析问题；同时，当在模型中考虑输入数据的结构依赖关系时，可

进一步提高模型预测性能。

4.1 研究动机

与分类问题相似，回归分析是机器学习领域另一典型预测问题，它具有广泛

的应用场景 [29,40]。例如，近年来互联网为用户提供多种用于商品交易 1⃝、旅游 2⃝、

娱乐信息的交流平台，其中包括大量的用户评论信息。基于这些大规模的评论

文本，自动地预测被评论对象的优劣（如评价分数），是一个很有意义的应用问

题。再比如，研究者希望根据Digg网站 3⃝中文本的描述，预测该网站中一篇文章

的“diggs”（被点击收藏）数量，当dig（点击收藏）该页面的人数越多，说明该文

章越受欢迎。上述两个例子都可以看作是预测连续值响应变量的回归分析问题，

本章希望有监督的隐层空间模型也可在发现判别式隐层空间表示的同时，高效地

1⃝ www.amazon.com
2⃝ www.tripadvisor.com
3⃝ www.digg.com，该网站完全由用户上传信息来源，然后让阅读者来决定文章是否有用，dig（点击收藏）
页面的人数越多，说明该页面越受欢迎。当该文章的dig数达到一定数量时，该网页将被置于网站首页或
其他重要页面上。
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实现回归预测。

此外，虽然可简单地通过统计文本中词频，或者采用尺度不变特征变换提

取图像的词袋（Bag-of-words）特征作为模型的输入，但无论是文本评论或图

像数据都存在潜在的结构信息。例如，宾馆的评论信息通常是用户按照网站

（如TripAdvisor等）提供的宾馆各方面（例如价格、房间、地理位置、整洁度、服

务质量等）的评价标准而撰写的有序的满意度评价 [60]；再比如，一幅图像中的各

像素（如相邻像素点，或互相连通的像素点）间存在着空域上的关联 [15]，如何引

入这些数据本身存在的依赖信息，帮助模型发现更有价值的隐层空间表示，进一

步提高模型预测性能，是本章的又一研究出发点。在第3章中，本文着重研究了隐

层空间马尔可夫网络的特例，即不考虑输入变量间的结构信息情况下的隐空间模

型。本章将对其进行进一步研究，考虑有结构的输入变量的有监督隐层空间马尔

可夫网络分类问题。

下面，本章将分别介绍有监督隐层空间回归模型，以及考虑有结构输入数据

的隐层空间分类模型。

4.2 有监督隐层空间回归模型

本节首先介绍经典的支持向量机回归分析问题，以及传统基于最大似然估计

的有监督隐层空间回归模型，并在此基础上引出基于最大间隔的隐层空间回归模

型，即最大间隔隐层空间马尔可夫网络回归模型。

4.2.1 支持向量回归分析模型

回归问题的定义：假设有一系列有监督信息的训练数据D = {(xd, yd)}Dd=1，

其中X表示输入空间，Y ∈ R表示连续的监督信息（如评价分数）。回归问题
的任务 [38]是：寻找一个尽可能平滑的函数 f (x)，对于所有训练数据{xd}Dd=1，满

足 f (xd)与真实目标yd的差值尽量小，比如不多于一个阈值ϵ。

下面考虑经典的线性支持向量机回归模型来解决上述回归问题。假设线性函

数 f满足

f (x) = w⊤x + b

其中w是预测参数向量，b ∈ R是偏置量。与带有松弛变量的支持向量机分类模型
类似，回归问题中求解支持向量机软约束目标函数

min
w,b,ξ,ξ∗

1
2
∥w∥22 +C

∑
d

(ξd + ξ
∗
d)
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∀d, s.t. :


yd − (w⊤ + b)xd 6 ϵ + ξd

−yd + (w⊤ + b)xd 6 ϵ + ξ∗d
ξd, ξ

∗
d > 0

(4-1)

其中常数C > 0是正则化常数，通常可以使用交叉验证选取；ϵ是一个准确度参数

（Precision Parameter），它反映了模型能容忍预测误差的范围。上面的问题等价于

最小化如下ϵ-不敏感（ϵ-insensitive）损失函数

min
w,b

1
2
∥w∥22 +CRϵ(w)

(4-2)

其中ϵ-不敏感损失函数定义为

Rϵ(w) def
=
∑

d

max(0, |yd − (w⊤xd + b)| − ϵ),

即对于样本d，当预测值(w⊤xd + b)与真实值yd之间的差值小于ϵ时，没有损失，否

则，有一个线性的损失|yd − (w⊤xd + b)| − ϵ。这是因为问题（4-2）中的松弛变量的

最优解为

∀d :

ξd =max(0, yd − (w⊤ + b)xd − ϵ)
ξ∗d =max(0,−(yd − (w⊤ + b)xd) − ϵ)

(4-3)

通过考虑三种不同的情况，即：（1）yd − (w⊤ + b)xd > ϵ；（2）−(yd − (w⊤ + b)xd) >

ϵ；（3）−ϵ ≤ yd − (w⊤ + b)xd ≤ ϵ，可以得到

∀d, ξd + ξ
∗
d = max(0, |yd − (w⊤ + b)xd| − ϵ).

直观上，ϵ-不敏感损失函数可用图4.1表示，其中左侧图中不在灰色区域内的

红色数据点表示该样本的预测值(w⊤xd + b)与真实值yd之间的差值大于ϵ，对应到

右侧图中的损失值ζ。对某个特定样本d，其损失函数为

ζd
def
=

 0 e |yd − w⊤xd| ≤ ϵ
|yd − w⊤xd| − ϵ K

(4-4)

由于函数 f是线性的，上述凸二次规划问题通常可以用已有高效工具包（如SVM-

light等）求解其原问题或对偶问题，本章介绍最大间隔隐层空间回归模型的求解

过程将会求解类似子问题。

为了简化，上述定义中的偏置量可以被吸收到w中，即引用一维恒取1值的特

征，b为该维特征对应的权重，下文中将不再显式地写出偏置量。
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图 4.1 ϵ-不敏感损失函数示意图 [38]。

4.2.2 基于最大似然估计的有监督隐层空间回归模型

图4.2为一个两模态的隐层空间马尔可夫网络回归模型的图结构。与第3章

的分类模型相似，X def
= {Xi}Ni=1和 Z def

= {Z j}Mj=1分别表示两种不同模态的输入变量，

H def
= {Hk}Kk=1表示一组需要推理得到的隐变量。回归模型与分类模型的区别在于，

这里Y是连续的响应变量。根据多模态隐层空间马尔可夫网络的构造定义方法，

需要定义Y的条件分布。对于连续变量Y，当已知隐变量H的情况下，定义y ∈ R的
条件概率为正态分布

p(y|h) = N(y|V⊤h, σ2), (4-5)

其中V为预测模型的参数。于是，可以定义该模型的联合分布p(x, z,h, y)，与分

类模型中的联合分布 (3-2)形式相似，唯一的区别在于指数函数中存在− 1
2σ2 (y2 −

yV⊤h)项。

如第3章所述，若不考虑输入变量间存在的结构信息，则无监督的多模态

隐层空间马尔可夫网络模型退化为文献 [98]中所述的两模态Harmonium（本文中

记为Dual-wing Harmonium，简称DWH）回归模型。同样的，基于最大似然估计

的隐层空间回归模型退化为和文献 [35]中介绍的层次Harmonium（本文中记为Tri-

wing Harmonium，简称TWH）模型相似，但是具有连续响应变量的TWH回归模

型。对于所有这些基于最大似然估计的模型，都可以采用均值场或Contrastive

Divergence等近似推理方法近似目标函数，使用最大似然估计方法学习模型参数。

在本章实验中，将比较DWH、TWH在回归问题中的预测性能。
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图 4.2 基于MLE的多模态隐层空间马尔可夫网络回归模型。

4.2.3 最大间隔有监督隐层空间回归模型

和上述基于最大似然估计的回归方法不同，本章提出一种判别式的最大间隔

有监督隐层空间马尔可夫网路回归模型，考虑连续性的有监督信息（如回归问题

中连续的评价分数等），学习判别式的隐层空间表示的同时，提高模型的回归分

析性能。

4.2.3.1 回归问题定义

和第3章分类模型相似，这里要解决的一个关键问题是如何将确定性的最大

间隔准则和基于概率的后验推理有机地融合在一起。这里的解决办法同上一章类

似，即采用线性的期望算子。具体地说，当隐层空间表示h给定时，可以定义线

性的回归分析模型

F(h; V) def
= V⊤h, (4-6)

其中V是一个K维向量。为了去掉隐变量H的不确定性，这里对隐变量H求期望，

并定义适于回归问题的线性期望的预测准则

y∗ def
= V⊤Ep(h|x,z)[h]. (4-7)

为了学习预测模型V，需要设计一个损失函数，结合最大间隔准则解决回归预测

问题。在此选择最小化 ϵ-不敏感损失函数,该损失函数也被用于4.2.1节中所述的

标准支持向量机回归模型 [38]中。对于预测准则（4-7），其ϵ-不敏感损失函数为

Rϵ(V) def
=
∑

d

max(0, |yd − V⊤E[hd]| − ϵ), (4-8)
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其中， ϵ ∈ R+为精确度参数，通常比较小。为了便于表示，上述定义
将Ep(h|xd ,zd)[h]简记为E[hd]。根据正正正则则则化化化风风风险险险最最最小小小化化化（Regularized Risk Minimiza-

tion）准则，最大间隔隐层空间马尔可夫网络回归模型求解下面的联合优化问

题

P2 : min
Θ,V

L(Θ) +
1
2

C1∥V∥22 +C2Rϵ(V), (4-9)

其中，L(Θ)是输入数据的负对数似然，它和最大间隔隐层空间分类模型的L(Θ)相

同。

同理，可以看出，上述问题P2通过联合最小化负对数似然和最小化回归问题

的损失函数，可以同时学习隐层空间表示和一个预测模型，并且一方面试图更好

的解释数据，另一方面希望得到更准确的预测结果。

4.2.3.2 基于Contrastive Divergence的优化方法

理论上对于回归问题P2，可以采用和第3章相似的次梯度下降方法学习参

数Θ。但由于回归问题中的ϵ-不敏感损失函数 Rϵ（如公式4-8）中存在一个不可

导的绝对值项，这比分类问题中的铰链损失函数Rhinge 更加复杂。于是，这里求

解P2的一个等价的有约束优化问题P2′

P2′ : min
Θ,V,ξ,ξ⋆

L(Θ) +
1
2

C1∥V∥22 +C2

∑
d

(ξd + ξ
∗
d)

∀d, s.t. :


yd − V⊤E[hd]6 ϵ + ξd

−yd + V⊤E[hd]6 ϵ + ξ∗d
ξd, ξ

∗
d > 0

(4-10)

其中ξd和ξ
∗
d 都为松弛变量。然而，由于似然函数L(Θ)中存在很难计算的正则

化因子，所以有约束的问题P2′仍然很难求解。与分类问题相似，又一次采

用Contrastive Divergence的变分推理方法，用Lv(q0, q1)近似似然函数L(Θ)。于是，

得到近似的最大间隔回归问题P2′′

P2′′ : min
Θ,V,ξ,ξ⋆

Lv(q0,q1) +
1
2

C1∥V∥22 +C2

∑
d

(ξd + ξ
∗
d)

∀d, s.t. :


yd − V⊤E[hd]6 ϵ + ξd

−yd + V⊤E[hd]6 ϵ + ξ∗d
ξd, ξ

∗
d > 0

(4-11)

采用拉格朗日方法，对于每一样本d，为四个约束分别引入拉格朗日乘
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Algorithm 2最大间隔隐空间马尔可夫网络回归模型的学习算法
1: 输输输入入入: 数据D = {(xd, zd, yd)}Dd=1，正则化常量C1，C2以及隐空间的维度K

2: 输输输出出出: 模型参数Θ和V

3: 初始化V = 0，Θ设为对输入矩阵M = [x1, · · · , xD; z1, · · · , zD]做SVD分解得到的

前K个的左特征向量。

4: repeat

5: for d = 1 to D do

6: 使用公式（3-10）计算隐空间表示q0(hd)；

7: 初始化q1(hd) = q0(hd)

8: for t = 1 to T（实验中设为5） do

9: 使用公式（3-10）计算q1(xd)和q1(zd)

10: 使用公式（3-10）计算q1(hd)

11: end for

12: end for

13: 通过求解SVR回归分析模型（4-14）计算参数V以及对偶变量µ和µ∗；

14: 通过梯度下降法求解参数Θ

15: until目标函数L相对变化小于τ (如1e−4)或者迭代次数超过某个阈值（如20）。

子µd, µ
∗
d, vd, v∗d，得到拉格朗日函数L为

L = Lv(q0, q1) +
1
2

C1∥V∥22 +C2

∑
d

(ξd + ξ
∗
d) −
∑

d

(vdξd + v∗dξ
∗
d)

−
∑

d

{
µd(ϵ + ξd − yd + V⊤E[hd]) + µ∗d(ϵ + ξ∗d + yd − V⊤E[hd])

}
.

于是，如算法2所示，可以通过交替地进行下面三步优化拉格朗日函数L

（1） 固定变量Θ,V, µ, µ∗，推理得到q0和q1: 这一步与分类模型的原理相同，在此

不再赘述；

（2） 固定V、µd和µ
∗
d，估计Θ: 这一步可以使用梯度下降的方法（如分类模型

中L-BFGS [121]方法）求解，其中参数 (θ, η, λ)的梯度计算公式与第3章所介

绍的分类模型中的相应计算公式相同，在此不再赘述；而W和U的梯度计

算公式分别为

∂Wk
e =∆E[ϕ(xe)φ(hk)⊤] −

∑
d

(µd − µ∗d)Vk
∂Eq0[hk]

∂Wk
e

∂Uk
e =∆E[ψ(ze)φ(hk)⊤] −

∑
d

(µd − µ∗d)Vk
∂Eq0[hk]

∂Uk
e

(4-12)
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（3） 估计参数V和拉格朗日乘子{µd, µ
∗
d}：令

∂L/∂ξd, ∂L/∂ξ∗d, ∂L/∂V = 0,

利用KKT条件，可以得到

V =
1

C1

∑
d

(µd − µ∗d)E[hd]. (4-13)

将公式(4-13)代入拉格朗日函数L，得到P2′′的对偶问题

max
µ,µ∗
− 1

2C1
∥
∑

d

(µd − µ∗d)E[hd]∥22 −
∑

d

[ϵ(µd + µ
∗
d) − yd(µd − µ∗d)] (4-14)

s.t. : µd, µ
∗
d ∈ [0,C2],∀d,

这个优化问题可以使用标准的QP solver或者已有的成熟算法（如SVM-

light [125]）求解，从而计算对偶变量µd 和µ
∗
d。

可以发现，在基于最大间隔的隐层空间回归模型中，W和U的梯度中包含关

于拉格朗日乘子µd和µ
∗
d的额外项，即如公式（4-12）中的最后一项。这一项对于

学习隐层空间表示起到正则化作用。即在考虑代价损失函数情况下的模型预测

值V⊤E[hd]与真实值yd 的绝对值差别大于ϵ时，拉格朗日乘子µd或µ
∗
d（由于KKT条

件的制约，两者最多有一项非零）将为非零，从而这一项将会使得模型朝着更加

有益于发现判别式的隐层空间表示（即更有利于回归）的方向改进。如作者所见，

这个“偏差项”将使最大间隔的隐层空间回归模型更利于发现具有强区分性的隐层

空间表示。

值得说明的是，为了更加深入地研究最大间隔学习准则的有效性并与之

前相关工作（如DWH，TWH）比较，与上一章分类模型相似，在实验部分将

主要研究模型中输入变量间相互独立时的最大间隔Harmonium回归模型（Max

Margin Harmonium，简称MMH）。上述方法可以用来方便地进行参数估计。为了

推理q0和q1, x，z和h的分布都完全地满足因子化，可很容易地计算MMH回归模型

中的次梯度。

4.3 有结构输入的隐层空间马尔可夫网络

本文已在第3章和本章第4.2.3节详细研究了最大间隔隐层空间马尔可夫

网络分类和回归模型，以及其特例：当输入变量间满足条件独立时的最大间

隔Harmonium模型。本节研究一个具体的有结构输入数据的隐层空间马尔可夫网

络模型。特别地，本节选用Hotel Review数据为例，对有段落依赖关系的评论文本
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图 4.3 TripAdvisor宾馆评论网站的用户评论输入界面。

数据建模。如图4.3所示，在TripAdvisor 1⃝中有若干种已经定义好的评论点（如房

间、地理位置、整洁度、服务质量、早餐等），这些评论点可引领用户按此撰写

评论信息。由于这些评论点的有序性，用户提交的评论内容通常也有着相同的顺

序。虽然其他的可能依赖关系（如句子、句子间的顺序关系）也存在，在此只考

虑段落之间的依赖信息，然后设计一种有结构的隐层空间马尔可夫网络：

如图4.4所示，对于某一文档样本，用一个P × N的观测矩阵X表示，其中P为

1⃝ www.tripadvisor.com
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N  

图 4.4 基于段落的矩阵表示，图中左侧文本由4段组成，每段分别对应右侧矩阵X的一
行。灰色的格子表示对应的单词出现在某个段落里，白色的格子表示对应的单词没有出

现在相应的段落里。

该文档里面段落的数目，N为词典大小。每一行xp为一个向量，xpi = 1表示第i个

词在第p个段落中出现，否则不出现。每一列x.i 表示第i个词在所有段落中出现的

模式。为了考虑各段落间的顺序信息，这里对每一个x.i定义一阶马尔可夫链，并

假设不同的x.i满足条件独立性。即条件分布

p(x|h) =
N∏

i=1

p(x.i|h),

其中每一个p(x.i|h)都为一个具有链式结构的条件随机场（Conditional Random

Fields，简称CRF） [115]。该模型事实上为一个N模态的隐层空间马尔可夫网络，

其中第i个模态有P个变量{Xpi}Pp=1，这些变量通过一个线性链连接，如图4.4所示。

由第3章3.2节的定义（如公式（3-1）和公式（3-2）），这里需要为每一模态

输入指定边的集合（Edge Sets），并定义其特征函数。令E表示某一模态对应
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的广义边（Generalized Edges）的集合，其元素包括该模态 1⃝对应的链式结构

上的独立顶点（Singleton Vertices）以及顶点与顶点之间的边（pairwise edges）。

即E = {(1), · · · , (P), (1, 2), · · · , (P − 1, P)}，其中(p)表示一个退化的边（Degenerate

Edge）（即顶点p）。于是，特征函数ϕ包括：定义在单一变量（Single Variable）上

的零阶 特征函数g，以及四个定义在两个变量上的一阶特征函数 ϕ0, ϕ1, ϕ2和ϕ3。

这里，零阶特征函数定义为

g(xpi) = xpi,

四个一阶特征函数定义为

∀ j = 0, · · · , 3 : ϕ j(xpi, xp+1,i) =

1, 若 2xpi + xp+1,i = j

0, 否则

其中α和β j ( j = 0, · · · 3)分别表示与特征函数g和ϕ对应的权值。为了使模型更加丰

富，假设不同模态变量有不同的特征权值，但是在每一模态中，所有的边都共享

同一组权值。为了简化记号，定义

g(x.i)
def
=

P∑
p=1

g(xpi)

为g在序列x.i上的累积特征函数（Accumulated Function），

ϕ j(x.i)
def
=

P−1∑
p=1

ϕ j(xpi, xp+1,i)

为 ϕ j在序列x.i上的累积特征函数（Accumulated Functions）。下面，定义输入变

量X和隐变量H之间的关联项（Interaction Terms）为
N∑

i=1

g(x.i)Uih +
∑

j

ϕ j(x.i)Wi
jh,

其中Wi
j和Ui为K维实数值向量。此外，还需在指数族联合分布里引入一个真实变

量H的二次能量函数。综上定义，可以得到模型的联合概率分布

p(x,h) ∝ exp
{∑

i

g(x.i)(αi + Uih) +
∑

i j

ϕ j(x.i)(βi
j +Wi

jh) − 1
2

h⊤h
}
,

以及条件概率分布

p(x.i|h) ∝ exp
{
g(x.i)(αi + Uih) +

∑
j

ϕ j(x.i)(βi
j +Wi

jh)
}

1⃝ 根据定义，所有模态都有相同的边的集合。
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p(hk|X) = N
(
hk|

N∑
i=1

(g(x.i)Ui
k +
∑

j

ϕ j(x.i)Wi
jk), 1
)

于是可根据第3.3节和第4.2.3节中所述，进行参数学习和推理。由于每一模态

都满足一阶马尔可夫链，本章运用前向-后向消息传递方法（Forward-Backward

Message Passing Scheme）进行模型推理，与文献 [115]中方法相同，在此不再赘

述。

4.4 时间复杂度

本小节讨论有监督的隐层空间马尔可夫网络回归模型及有结构的隐层空间马

尔可夫网络的时间复杂度。

由于本章提出的最大间隔隐层空间马尔可夫网络回归模型只定义了一个局部

（partial）（即只定义在输入数据(x, z)上）的似然函数，所以不需迭代，一步即可

高效地推理得到判别式的隐空间表示，和第3章介绍的分类模型相同，其计算复杂

度关于输入特征的维度成线性关系。相反，基于MLE的有监督隐层空间回归模型，

它定义一个关于输入变量(x, z)和响应变量y的完全（full）的似然函数p(x, z, y)，因

此在测试过程中，Y是不可观测的，这时需要迭代下面两步

（1） 推理得到Y的后验分布；

（2） 推理得到隐层空间表示。

因此，基于MLE的有监督隐层空间回归模型的测试时间是用最大间隔方法的一个

恒定倍的时间。但总体上说，这些无向图模型的推理效率与有向图相比更加高效，

本章将在4.5.4节实验部分详细比较。

对于具有一阶马尔可夫链式结构输入的隐层空间马尔可夫网络，每一个文档

的消息传递（Message Passing）方法的时间复杂度是O(N × P × S 2)，其中S为每一

个变量Xpi的可能值。因为Xpi为二值的，于是有S 2 = 4（一个非常小的常量）。另

外，段落P的数量平均来看也非常小，例如在本文用到的Hotel Review数据集中，

平均的段落数为9。因此，总体时间复杂度与特征维数N（即已知字典的大小）成

线性关系。

4.5 实验结果与分析

下面，本章通过在两种不同Hotel Review真实数据集上的实验，分别定性与定

量地评估上述回归模型及有结构化输入的隐层空间模型的性能，包括隐层空间表
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示、预测性能、以及时间效率等。首先，深入研究最大间隔Harmonium回归模型，

并与流行的用于回归分析的隐层空间模型进行比较。然后，在4.5.3.2节，展示考

虑具有链式结构输入的隐层空间马尔可夫网络在解决分类问题中的性能。

4.5.1 数据集与特征

本实验使用两种Hotel review数据集 1⃝，分别用于评价回归问题和考虑有结构

化输入的分类问题。

（1）第一种Hotel Review数据集 [117]包含5000个随机从TripAdvisor 2⃝网站上

下载收集到的宾馆评论（Hotel Reviews）文本。每一个评论文档都由两种特征，

即12000维词袋BOW特征和14维描述单词属性的特征 [117]组成，以及一个全局评

价分数和五个局部评价分数。其中，14维描述单词属性的特征包括：单词的词

性标注，这里考虑形容词、名词、动词和副词；单词的褒、贬或者中性等，对于

单词的褒贬特性，我们使用一些种子单词（褒义词如good, excellent等；贬义词

如bad, painful等），通过在WordNet 3⃝上查找同义词和反义词获得。全局评价分数

从1到5排序，将其归一化为(0, 1)的实数值。五种局部评价指标分别为：价格、房

间、地理位置、整洁度、服务。在本实验中，只关注评论文档的全局评价分数的

预测任务，随机地将整个数据集平分为训练集和测试集。需要说明的是，在下

述所有实验中，离散的文本BOW特征被转化为0/1二值特征（即当一个词出现时，

特征值为1，否则为0），并假设其服从伯努利分布。

（2）第二个Hotel Review数据集同样是从TripAdvisor网站下载收集到的，该

数据集中每一条评论都包含段落号及每段落的12000维BOW特征，所有文档的平

均段落数是9。每一种不同评价分数都对应着600条评论。将所有文档按照五种全

局评价分数的不同分为1到5类。本文实验中此数据集用于有结构输入的分类问题，

随机选择一半用于训练，另一半用于测试。不使用第一种Hotel Review数据集的原

因是第一个数据集中的很多样本只有一个段落。

4.5.2 判别性隐层空间表示

本小节展示隐层空间马尔可夫回归模型在第一种Hotel Review文本数据集上

自动学习得到的隐层空间表示的判别性。实验中将5中评价分数按照从小到大的

顺序依次命名为 R1, R2, · · ·R5。表4.1所示为5维隐特征的MMH、TWH和DWH回

1⃝ http://www.cs.cmu.edu/ junzhu/data.htm。
2⃝ http://www.tripadvisor.com
3⃝ http://wordnet.princeton.edu/
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表 4.1 5维隐特征的MMH，TWH和DWH回归模型得到的隐层空间表示。

Max Margin Harmonium (Avg-KL: 3.568)

5种不同评价分数对应的样本的平均Ep(h|x,z)[h] F1 F2 F3 F4 F5

1 2 34 5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

 E
[H

]

R 1

1 23 45
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

 E
[H

]

R 2

1 23 45
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8
 E

[H
]

R 3

1 23 45
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

 E
[H

]

R 4

1 23 45
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

 E
[H

]

R 5 room great small worst worst
hotel loved worst small dirty
n’t arrived dirty dirty small

time enjoyed shower shower shower
stay fantastic broken broken broken
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归模型得到的隐层空间表示。表中左侧为五种不同评价分数Rx对应样本的5维隐

特征E[Hk]值的归一化平均分布，表中右侧为每一维隐特征Fk对应的出现频率最高

的15个词。

可以发现，基于最大间隔准则的MMH得到的隐层空间表示比基于最大化似

然估计的DWH和TWH的结果更具有区分性。例如，MMH的隐特征F2的期望值

对表示评价分数值由低到高（由R1到R5）的文本呈现逐渐增长的趋势，更具体

地说，特征F2表示评价分数更高（R5和R4）的文本概率较大，但表示评价分数

较低（如R1和R2）的文本概率较小（甚至降为零）。相应的，表4.1右侧部分F2对

应着很多褒义情感的高频词（如‘great’，‘fantastic’，‘wonderful’，‘perfect’等），所

以更适于表示评价分数值高的样本。相反，隐特征F3，F4和F5的期望值对评价

分数值由低R1到高R5的样本呈现平滑下降的趋势。对应到表的右侧，隐特征F3，

F4和F5对应着很多贬义情感的高频词（如‘worst’，‘dirty’，‘poor’等），所以更适

于表示评价分数值较低的样本。此外，可以发现特征F1的期望值比其他特征都高

很多，这是因为评论文本中包含大量关于宾馆信息的中性词（如‘room’，‘hotel’，

‘food’，‘area’等），因此，这种结果也是合理的。相比之下，基于最大似然估计

的DWH和TWH回归模型得到的隐特征期望值，对具有不同评价分数的样本并没

有明显的区分性。最后，作者计算所有类别间的E[H]平均KL散度值，用来定量

地衡量隐层空间表示的区分性程度，其中MMH、DWH、TWH回归模型得到的平

均KL散度值分别是3.568，0.038，0.045，这与定性分析的结果吻合，即MMH回

归模型得到的隐层空间表示更具有区分性。

4.5.3 预测性能

下面比较MMH回归模型与文献 [3,35,117]中其他算法在Hotel Review文本评价分

数预测问题，以及有段落依赖关系的Hotel Review文本分类问题的预测性能。

4.5.3.1 文本回归结果

与文献 [117]相似，本实验将预测Hotel Review数据集上的评价分数看作一

个回归分析问题。实验中将MMH回归模型与无监督的DWH、有监督的TWH、

sCTRF（即有监督条件主题随机场模型supervised Conditional Topic Random

Fields，简称sCTRF） [117]以及MedLDA [40]回归模型比较。其中，多模态MMH、

TWH、DWH、sCTRF模型的输入为12000维的BOW特征及14维的上下文相关

（Contextual）特征，而单模态MedLDA模型输入仅为12000维的BOW特征。对于

无监督DWH模型，需要在隐层空间表示基础上建立一个线性SVR回归预测模型。
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其他的许多基准算法（如有监督LDA）的结果不如sCTRF [117]，在此不再一一列

出，具体结果可参见论文 [117]。考虑每一种文本的两种类别输入：其中输入X表

示BOW（bag-of-word）特征，而另一种输入Z表示14维contextual特征 [117]。实验

中使用预测性R2值作为回归分析性能的评价标准，R2值的计算公式为

predictive R2 = 1 −
∑

d(y∗d − yd)2∑
d(yd − ȳ)2 (4-15)

其中ȳ是真实标注的平均值。

图4.5（a）所示为各回归模型的预测性R2值。可以发现，当隐特征维数K变

化时，基于最大间隔方法的MMH基本都得到优于其他模型的性能。相比之下，

基于最大似然估计的有监督TWH与无监督的DWH模型并没有表现出优越的性

能。此结果表明最大间隔的学习方法对于提高模型的回归预测性能具有显著

作用。另外，多模态的MMH与单模态的MedLDA模型（仅使用12000维BOW特

征）相比较结果更好的原因是，MMH可以同时学习多模态的特征，这也证明

了考虑具有互补信息的多模态输入比仅考虑单模态特征更有助于提高模型预

测性能。事实上，与第一种特征相比，第二种输入特征更适于预测。图4.5（b）

中展示了使用10维隐特征的MMH回归模型学习得到的第二个模态输入中4种特

征对应的权重，这四种特征分别是：（1）‘Pos-Adj’表示褒义的形容词（Positive

Adjective），如‘good’，‘perfect’等；（2）‘Re-Pos-Adj’表示前面有否定词（Denying

Word）的褒义形容词；（3）‘Neg-Adj’表示贬义的形容词（Negative Adjective），

如‘worst’，‘dirty’等；（4）‘Re-Neg-Adj’表示前面有否定词的贬义形容词。可以看

出，无论是‘Pos-Adj’还是‘Neg-Adj’特征都可以发现对于评价分数更具区分性的隐

特征（如F4和F9）。MMH的最好结果与sCTRF相比不相上下，而sCTRF模型是一

种有向图，因为存在第1章介绍的V-结构，其后验推理更加复杂。在第4.5.4节中读

者将会看到，基于无向图的MMH回归模型与基于有向图的sCTRF相比，训练和测

试时更加高效。

4.5.3.2 结构化有段落依赖关系的文本分类结果

图4.6为具有一阶马尔可夫链式结构输入的隐层空间模型在第二

个TripAdvisor数据集上的分类结果（回归结果也可容易地得到）。实验中比较

隐特征维度变化时，结构化的有监督MMH模型（记为structMMH）、结构化的无

监督DWH模型（记为structDWH）与不考虑结构输入的最优模型（即MMH模型）

对第二种Hotel Review数据的分类结果。

从图中结果观察发现，当隐特征维度变化时，基于最大间隔的有结
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图 4.5 回归预测问题的结果比较。
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图 4.6 结 构 化 有 监 督MMH、结 构 化 无 监 督DWH及 无 结 构 有 监 督MMH模 型
在TripAdvisor数据集上的分类正确率。

构structMMH模型始终比无结构的最大间隔MMH模型以及无监督的有结

构structDWH模型的预测性能更好，这个观测结果表明：（1）考虑段落间的依

赖关系更有助于提高模型的预测性能；（2）考虑有监督信息可以显著提高隐空间

表示的判别能力。
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图 4.7 在第一种Hotel Review数据集上各种回归预测模型的训练和测试时间比较 [117]，其

中纵轴坐标经过对数变换。

4.5.4 运行时间分析

图4.7展示不同回归分析模型，包括基于无向图的MMH回归模型与TWH回

归模型以及基于有向图的回归模型（包括MedLDA和sCTRF [117]）在第一种Hotel

Review数据集回归问题上的时间效率。从图中测试结果可以看出：

（1） 与需要复杂的迭代步骤推理得到隐变量表示的有向图模型MedLDA相比，

基于无向图的MMH和TWH模型在训练和测试中时间效率都更加高效；

（2） 同样基于无向图的TWH比MMH在测试时间效率上要慢很多倍，其中原因

已在第4.4节中说明，主要是因为TWH需要同时推理响应变量的不确定性；

（3） 最后，基于有向图的有结构sCTRF模型比同样基于有向图的无结

构MedLDA模型的运行时间慢大约10倍，同时比基于无向图的MMH模型

慢10000倍。 sCTRF之所以速度慢的原因是sCTRF对每个文档中的每句话都

用一个马尔可夫链建模。因此，需花费大量时间进行消息传递（读者可参

考文献 [117]中详细的介绍）。在训练过程中，MMH与TWH和MedLDA的时

间大致相差不多，而仍然比sCTRF（在训练过程中推理仍然复杂）高效。
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(b)参数C1敏感度分析

图 4.8 MMH回归模型的参数敏感度分析。
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(b)参数ℓ敏感度分析

图 4.9 有结构输入的MMH分类模型的参数敏感度分析。

4.5.5 参数敏感度分析

最后，分析本章提出的参数化MMH回归模型对于参数C2、C1的敏感度。

实验中使用grid搜索来选择参数，图4.8(a)、和图4.8(b)展示的是MMH回归模型

在Hotel Review数据集上的预测性R2值对于参数C2、C1的变化曲线
1⃝。可以观察

发现，C2和 C1的变化不会影响模型在两种数据集上的预测性能。当正则化参

1⃝ 本实验使用代价函数ℓ∆d (y) = ℓI(yd = y)，其中I为指示函数，ℓ为大于0的参数。
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数C2 < 10时，模型的预测性能有一些振荡，但当C2 ≥ 10时，预测性能趋近于稳

定。对于参数C1，当C1 ≥ 10时，模型的预测性能趋于稳定。总地来说，敏感度分

析中最优的预测结果与图4.5(a)中的最优结果一致。

图4.9(a)和图4.9(b)展示的是有链式结构的MMH分类模型在有段落依赖关系

的Hotel Review数据集上的预测性R2值对于参数C2、ℓ的变化曲线。类似地，可

以观察发现，模型在两种数据集上的预测性能对于参数C2和 ℓ的变化并不敏感。

对于正则化参数C2，当C2 = 10时，模型的预测性能得到最优值；对于参数ℓ，

当ℓ = 9时，模型的预测性能最优。总地来说，敏感度分析中最优的预测结果与

图4.6中的最优结果一致。

4.6 本章小结

本章提出基于最大间隔的有监督隐层空间回归模型，以及对结构化有段落依

赖关系的文本数据建模的隐层空间分类模型。通过在两种Hotel Review真实数据

集上的预测结果可以发现，基于最大间隔的方法有助于提高多种隐层空间模型的

回归分析性能。此外，考虑输入数据的结构信息也能够进一步提高模型的预测性

能。
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第 5章 非参数化马尔可夫网络隐层空间模型

本文第3，4章以典型的多模态数据分析为例，分别介绍了基于最大间隔的参

数化隐层空间分类、回归以及有结构的多模态数据分类模型，具体研究了基于无

向图的隐层空间统计模型的模型表示和参数学习问题。然而，这些参数化模型存

在一个公认难题：即如何确定模型的复杂度，这里具体指隐层空间节点的数目。

因为很难事先确定隐层空间模型的隐节点数量，通常需要进行代价很高的模型选

择。本章研究基于无向图隐空间模型的非参数化贝叶斯推理方法，该方法可自动

确定基于无向图的隐层空间模型的复杂度。

具体地说，本章系统研究非参数化马尔可夫网络隐空间模型。拟在无向图马

尔可夫网络中引入非参数贝叶斯方法，以第3，4章提出的多模态隐层空间马尔可

夫（以及其特例Harmonium）模型为例，提出无限维的指数族Harmonium（Infinite

Exponential Family Harmonium，简称iEFH）模型。在基础理论方面，本章将基于

有向图贝叶斯网络的正则化贝叶斯推理理论推广至链图及带有参数的经验贝叶斯

推理模型中，在此基本框架下，本章引入最大间隔后验约束，提出最大间隔无限

维指数族Harmonium模型，该模型不仅可以避开代价很高的模型选择问题，同时

可以学习判别式的隐层空间表示、提高模型的预测性能等。

5.1 研究动机与内容

学习隐变量模型（Latent Variable Models）的一个最常见问题就是如何确定隐

变量的数量。最常用的解决办法是使用模型选择（Model Selection），比如交叉验

证（Cross-Validation）或者似然比测试（Likelihood Ratio Test [126]）等方法，往往

代价很大。近年来，非参数化贝叶斯隐变量模型在统计及机器学习等领域得到了

广泛的关注及长足的发展。其中一个重要原因是其“非参数”的优良属性，该性质

可让统计模型有效“避开”代价较高的模型选择过程。例如，通过引入合适的先验

分布，在隐类别模型（或混合模型）中自动确定类别（或混合成份）的数量 [47,58]；

在隐特征模型中自动确定隐特征空间的维度 [57,93]等。其中非参数化隐特征模型

也是本章的主要研究对象。最常用的非参数化先验分布包括本文第2章曾介绍过

的狄利克雷过程（Dirichlet Process，简称DP）先验 [47]、印度自助餐过程（Indian

Buffet Process，简称IBP）先验 [93]、以及定义在函数空间上的高斯过程（Gaussian

Process，简称GP）先验 [127]等。
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但是，如本文第1章1.2.3节所述，标准的非参数化贝叶斯模型一般局限于对

观测数据做严格但和实际问题不相符的假设。例如，大部分已有非参数化贝叶斯

方法假设观测值为同质（Homogeneous）或可互换（Exchangeable）的。随着智能

处理复杂数据的需求不断增加，很多最新的关于非参数化贝叶斯的研究工作试图

放宽这些约束，以更好地适应复杂数据处理的要求。若干成功的例子包括：（1）

为了处理异质（Heterogenous）的观测数据，文献 [51]提出属性依赖的狄利克雷

（Predictor-Dependent）随机过程；（2）为了松弛可互换假设，最近的研究工作提

出将多种关联结构（Correlation Structures）引入到非参数化随机过程中，其中包

括层次结构（Hierarchical Structures） [52,128]，时域/空域依赖（Temporal or Spatial

Dependencies）结构 [53,129]，以及随机排序依赖（Stochastic Ordering Dependencies）

结构 [54,55]等。但所有这些方法都是单纯通过设计一些具有特殊结构的非参数化先

验分布，通过结合似然模型 1⃝ 间接地影响模型的后验分布。但事实上，后验概

率分布才是研究者想要得到的最终对象，它包含描述问题本质的隐含结构信息。

因此，有必要研究更加直接地控制后验分布性质的理论与方法。事实上，一个更

加直接地影响后验分布的方法是引入后验正则化因子，即在后验分布上加入正则

化项，这也正是本章接下来的研究内容。使用后验正则化因子的另一个原因是：

在很多情况下，在正则化的框架下引入领域知识更加自然和简单，例如直接在后

验分布（而非先验分布）中引入最大间隔约束 [40,56] 或者流形约束 [59]等。本章将

会详细介绍最大间隔的后验约束方法以提高隐空间表示的判别性。

5.1.1 正则化贝叶斯推理

后验正则化，即在隐变量的后验分布中直接引入约束或通过信息投影的方式

实现，已被广泛用于从部分可观测数据中学习有限维参数化对数线性模型，代表

工作包括广义期望 [130]，后验正则化准则 [131]，以及交替投影 [132]模型等，所有这

些模型都使用最大似然估计方法，通过最大化似然函数学习单一的模型参数集

合。在学习模型参数的后验分布方面，相关的工作包括从设定的一些度量知识中

学习有限维对数线性模型 [133]，基于最大间隔准则的最大熵判别式学习 [56]以及最

大熵判别式话题模型 [40]等。但这些方法局限于有限维的参数化模型。据本文作

者所知，目前为止，将后验正则化用于非参数贝叶斯隐变量模型的研究仍是一个

空白。为了填补上述空白，本文作者参与合作提出了一种通用的满足合适后验

1⃝ 非参数化贝叶斯方法主要关注如何设计和使用不同特性的随机过程先验分布。对于似然函数，大部分工

作都是默认使用最基本的模型，例如，对于实值的数据使用高斯似然函数，而对于离散输入数据，使用

多项式或泊松分布等似然函数。在本章及本文第6章中，也假设似然函数是给定的，不做过多讨论。
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约束的非参数贝叶斯推理理论框架 [57]，并且特别着重研究以下两种非参数化隐

特征模型的具体实例，即无限维隐变量支持向量机（Infinite Latent Support Vector

Machines，简称iLSVM）和多任务无限维隐特征支持向量机（Multi-Task Infinite

Latent Support Vector Machines，简称MT-iLSVM），两者分别适于多类别分类和多

任务学习 [134,135]（更多细节请参见附录B。非参数贝叶斯方法和最大间隔学习方

法具有各自独特的优点，它们是机器学习两大重要的子领域，并且在过去的二十

年里分别取得了显著的成就和发展。但是，长久以来，它们一致被当作两个互相

孤立的研究方向。以上述两个统计模型iLSVM和MT-iLSVM以及本章将要介绍的

非参数化无向图隐空间模型为例，这些研究成果积极推进了这两大子领域的有机

融合。

在技术层面上，对于基于最大似然估计的方法，虽然直觉上可以很自然地在

最大似然估计的目标函数中引入一个关于隐变量后验概率分布的正则化项及后验

约束，但是，对于贝叶斯方法，却不是显而易见的。其中一个重要原因是经典的

贝叶斯推理方法依赖于贝叶斯准则，它并没有一个目标函数可以扩展到包含合适

的正则化项。直接在贝叶斯推理过程中考虑后验约束将是非常困难的。首先，对

于硬约束，虽然可以使用诸如拒绝采样的方法进行推理，这种方法的效率通常很

低，尤其是在高维采样空间中；其次，对于带有软约束的问题，将很难直接采用

采样的方法进行近似推理。解决上述问题的突破口是1988年统计学家Zellner教授

提出的贝叶斯对偶理论 [62]，他将贝叶斯推理的过程等价地描述为一个求最优解的

优化问题。在此基础上，可以系统地引入正则化后验约束进行正则化贝叶斯推理

（Regularized Bayesian Inference），其中带有一个惩罚项来衡量约束（包括硬约束

和软约束）是否被满足。

5.1.2 马尔可夫网络隐空间模型

与基于有向贝叶斯网络的隐层空间模型相似，无向图隐层空间模型中的一

个公认难题是：如何自动确定模型的复杂度（对于无向图隐特征模型，例如第3，

4章所研究的EFH和MMH模型，这里具体指模型的隐节点数量）。最常用的解决办

法是使用模型选择（Model Seletion），如交叉验证、似然比测试等。但是如前所

述，这种方法的缺点是通常代价很高。幸运的是，非参数化贝叶斯方法的发展与

应用对于避免模型选择带来了新的契机。然而，如上小节所述，绝大多数非参数

隐变量模型都是在有向图贝叶斯网络框架下提出的 [53,64,65]。至今为止，几乎没有

任何工作使用非参数贝叶斯方法解决无向图隐空间马尔可夫网络中的模型选择问

题。然而，如本文第3，4章所述，基于无向图的隐层空间马尔可夫网络（如指数
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EFH

Harmoinum

infinite  EFH

Harmoinum

MMH infinite  MMH

Harmoinum Harmoinum

图 5.1 参数化无向图隐空间模型（EFH、MMH）与非参数化无向图隐空间模型（iEFH、
iMMH）之间的关系。

族Harmonium模型 [14]）是一类重要的隐特征模型，并且与有向贝叶斯网络相比，

具有很多互补的优势（例如该模型建立在弱条件独立性假设基础上，所以推理效

率高），EFH模型及其各种扩展已被成功用于图像分类、图像检索和图像标注等多

种任务中 [3,35,36]。

为了推广非参数化贝叶斯方法在无向隐变量模型中的使用，本章提出无限维

指数族Harmonium模型（Infinite Exponential Family Harmoniums，简称iEFH）。假

设模型中有无限维隐特征，每个特征与一个二值化的指示变量相关联，然后在这

些二值变量（即二值矩阵）上假设一个稀疏的印度自助餐过程（IBP）先验 [49]，

用来选择一个有限维的隐特征子集。由此得到的模型为一个链图模型 [66]。根

据Zellner [62]教授提出的贝叶斯对偶理论，本章将其扩展到链图和经验贝叶斯推理

中。同时本章将正则化贝叶斯推理基本框架推广至链图模型及有经验参数的模

型，并且在此理论框架下，通过引入最大间隔约束来正则化隐变量后验分布的

性质，将iEFH扩展到有监督无限维最大间隔Harmonium模型（Infinite Max-margin

Harmonium，简称iMMH），发现判别式的隐层空间表示，同时进行分类预测。最

后，在大量的真实数据集上的实验结果证明，本章提出的方法与其他流行方法相

比具有更加优异的预测性能。

参数化无向图隐空间模型（EFH、MMH）与非参数化无向图隐空间模型
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（iEFH、iMMH）之间的关系请见图5.1所示。其中多模态数据分析是一个典型的

应用场景，是本文各章节在应用方面的一条主线。

5.2 正则化贝叶斯推理及其在无向隐空间模型上的推广

下面首先介绍统计学家Zellner教授在1988年提出的贝叶斯对偶理论 [62]，然后

基于此理论，介绍带有后验约束的正则化贝叶斯推理的通用理论框架以及其在基

于无向马尔可夫网络的隐空间模型中的推广和具体计算模型。

5.2.1 贝叶斯对偶理论

令M表示包含所有随机变量的空间，其后验分布可从经验数据中推理得出；

X表示可观测数据；π(M)表示模型M ∈ M的先验分布；p(x|M)表示模型M ∈ M的
似然函数。当已知一系列观测数据D = {x1, · · · , xN}时，由贝叶斯理论，模型的后
验分布为

p(M|D) =
π(M)p(D|M)

p(D)
(5-1)

其中p(D)为观测数据的边缘似然函数。根据最优信息处理准则（Optimal Informa-

tion Processing Principle），Zellner教授在1988年首先提出 [62]：由贝叶斯理论推理

得到的模型后验分布和下面的优化问题的最优解是相同的

min
p(M)

KL(p(M)∥π(M)) −
∫

log p(D|M)p(M)dM (5-2)

s.t. : p(M) ∈ Pprob,

其中KL(p(M)∥π(M))表示后验概率p(M)与先验概率π(M)的KL散度，而Pprob表示

一个有效的概率分布空间，在不引起歧义的情况下，本文将忽略该概率分布空间

的维度。

5.2.2 有后验约束的正则化贝叶斯推理

上述将贝叶斯推理表示为在对偶空间的优化问题具有重要的意义。例如，统

计及物理学家E.T. Jaynes教授在文献 [62]中评价上述工作道：“贝叶斯对偶理论作为

贝叶斯推理的新颖解释，可以使贝叶斯方法变得更有吸引力并得到广泛传播，同

时可能激发贝叶斯一般理论的新发展”。在这个贝叶斯对偶理论基础上，本章主要

研究如何通过引入正则化的后验约束来提出应用范围更广的正则化贝叶斯推理理

论。具体地说，标准贝叶斯推理中的约束（即p(M) ∈ Pprob）是对概率分布最基本

74



第 5章 非参数化马尔可夫网络隐层空间模型

的约束，它并不能充分表示研究者通常希望得到的后验分布p(M)的性质。为了扩

展贝叶斯推理的自由度以及更方便地控制后验分布的性质，本文作者合作提出了

正则化贝叶斯推理（ Regularized Bayesian Inference）理论 [57]，并将它定义为求解

下面有约束的优化问题

min
p(M),ξ

KL(p(M)∥π(M)) −
D∑

d=1

∫
log p(xd|M)p(M)dM + U(ξ) (5-3)

s.t. : p(M) ∈ Ppost(ξ),

其中Ppost(ξ)表示满足一系列约束的概率分布子空间。辅助参数ξ表示非负的松弛

变量。为了让该问题具有较好的性质，这里假设U(ξ)是一个凸函数，下面将会看

到，U(ξ)通常与一个预测准则的代价损失函数（如铰链损失函数）相关联。当后

验分布的约束为线性约束时，上述问题为一个凸优化的问题。

基于上述定义，可以使用基于凸优化理论的迭代过程来求解一般的正则化

贝叶斯推理问题。一个常用的方法为拉格朗日法。这里，引入拉格朗日乘子ω。

于是迭代求解过程为：（1）固定ω和ξ，迭代求解p(M)；交替地，（2）固定p(M)，

求解 ω和ξ。对于第一步，可以使用采样或者变分推理的方法 [136]近似求解；在某

些特定条件下，例如在后验期望中使用约束 [130]时，第二步可使用凸优化技术高

效地求解。

5.2.3 链图上的贝叶斯对偶理论

上述介绍的贝叶斯对偶理论 [62]以及有后验约束的正则化贝叶斯推理理论，它

们的基本过程直观上可用图5.2(a) 1⃝ 所示的贝叶斯网络描述，其中M表示包含了
所有随机变量的模型，D表示观测数据。模型的联合分布p(M,D)可写成先验分

布π(M)与似然函数p(D|M)的乘积形式，即p(M,D) = π(M)p(D|M)。为了将非参

数化贝叶斯推理用于解决无向图隐特征模型的模型复杂度问题，本章将贝叶斯对

偶理论推广至基于无向图的隐变量模型（如Harmoniums模型），以及模型中除了

后验推理还需要估计未知参数Θ的情况。后者也被称为经验贝叶斯方法，该方法

经常被研究者采用。

链链链图图图模模模型型型：图5.2(b) 所示为一个典型的链图模型，其中模型M包含两个随
机变量子集。其中一个子集H通过无向边与观测变量D相关联，而另一个子
集Z与H和观测变量D通过有向边相关联。根据链图模型的马尔可夫属性 [66]，可

1⃝ M的结构可为任意的，如有向图，无向图，或混合链图。
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图 5.2 贝叶斯对偶理论在三种模型上的图示。

以得出它的联合分布有因子乘积的形式

p(M,D) = p(Z)p(H,D|Z), (5-4)

其中，p(H,D|Z)为一个马尔可夫随机场。

显然，p(M,D)并不能严格地用先验和似然函数写为π(M)p(D|M)形式。但仍

然可以将贝叶斯对偶理论推广至无向图隐特征模型。其最关键思想来源于如下事

实：问题 (5-2)的贝叶斯对偶理论中的目标函数记为LB(p(M))实际上为一个KL散

度

LB(p(M)) def
= KL(p(M)||π(M)) −

∫
log p(D|M)p(M)dM

= KL(p(M)∥p(M,D)), (5-5)

其中p(M,D)为联合分布。因此，只要定义了联合分布p(M,D)，都可以将贝叶斯

推理过程表示为等价的优化问题，为了定义联合分布p(M,D)，这里可以选择有

向贝叶斯网络或者本章要讨论的无向马尔可夫网络。本章将要介绍的无限维指数

族Harmonium模型以及贝叶斯马尔可夫网络 [72]都是链图模型的特例。

经经经验验验贝贝贝叶叶叶斯斯斯推推推理理理：图5.2(c)所示为有未知参数Θ的经验贝叶斯模型的图结构。

对于该模型，可以联合使用最大似然估计（MLE）以及后验推理对此模型求解

min
Θ,p(M|Θ)

KL(p(M|Θ)∥π(M)) − Ep(M|Θ)[log p(D|M,Θ)]

s.t. : p(M|Θ) ∈ Pprob(Θ), (5-6)

命题（5.1）显示，以上问题可以通过一个EM过程求解。

命题 5.1： 问题 (5-6)中的后验分布p(M|Θ)的最优解为贝叶斯定理中Θ为任意值时
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推理得到的后验分布;而最优的Θ∗通过最大似然估计得到结果

Θ∗ = argmax
Θ

log p(D|Θ).

证明 (摘要) 由于KL散度的凸性以及期望的线性，问题 (5-6)是一个凸优化的问题，

通过引入拉格朗日乘子，可以推导出上述命题中的结论。 �

5.2.4 链图中的正则化贝叶斯推理

同理，上述介绍的正则化贝叶斯推理（Regularized Bayesian Inference，简

称RegBayes）方法也是面向有向图贝叶斯网络的。基于上述链图中的贝叶斯推理

框架，本章将RegBayes推广至无向图隐变量模型中。具体地说，基于链图上的贝

叶斯对偶理论，含有未知参数的链图正则化贝叶斯推理可写成

min
Θ,p(M|Θ),ξ

LB(Θ, p(M|Θ)) + U(ξ) (5-7)

s.t. : p(M|Θ) ∈ Ppost(Θ, ξ),

其中Ppost(Θ, ξ) 为满足一系列约束的概率分布子空间，而LB(Θ, p(M|Θ))是问

题 (5-6)的目标函数。辅助参数ξ通常是非负的松弛变量。同样地，为了让优

化问题具有良好的性质，这里假设U(ξ)是一个凸函数，通常与一个预测准则的替

代损失函数函数（如铰链损失函数）相关联，将在下文中用到。

以上结论也同样适用于本文第3，4章提出的参数化多模态隐层空间马尔可夫

网络分类和回归模型，因此，本本本文文文的的的所所所有有有研研研究究究内内内容容容都都都可可可以以以统统统一一一到到到正正正则则则化化化贝贝贝叶叶叶斯斯斯

推推推理理理的的的基基基本本本框框框架架架下下下。。。这这这也也也是是是本本本文文文研研研究究究内内内容容容系系系统统统化化化的的的一一一个个个重重重要要要体体体现现现。

5.3 无限维指数族Harmonium模型

基于上述在链图模型上的贝叶斯推理理论框架，本章以无限维指数

族Harmonium（Infinite Exponential Family Harmonium，简称iEFH）模型为典型

特例，提出将非参数贝叶斯方法运用到无向概率图模型的基本方法与理论。

5.3.1 有限维Beta-Bernoulli Harmonium模型

为了方便理解，本节首先介绍一种包含二值隐变量的有限维指数

族Harmonium模型，它可以从大量但有限个候选隐特征中选择用于描述数据

的隐层特征集合。如图5.3所示，为有限维Beta-Bernoulli Harmonium模型的图结

构，图中蓝色部分是Beta-Bernoulli先验，红色部分是基本的EFH模型，其中每个
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图 5.3 基于Beta-Bernoulli先验的有限维指数族Harmonium模型。

样本对应一个EFH，隐变量Hd表示样本d在隐特征空间的表示。读者将会看到，

这个有限模型可以容易地扩展至一个无限维模型。令K表示隐特征数，对每一个

样本d，引入二值变量Zd，每一个Zdk与隐特征Hdk相关联。于是，对每一数据d定

义一个实际有有有效效效的的的隐层特征为

h̃d = zd ◦ hd

其中◦算子表示对两个向量的所有对应元素做乘积。当二值元素zdk = 1，数据d包

含特征k，否则不包含，hdk为对应特征的值。

为了完善此贝叶斯模型，假设二值变量Zdk服从伯努利分布

zdk ∼ Bernoulli(πk), (5-8)

而均值参数πk服从Beta分布

πk ∼ Beta(
α

K
1), (5-9)

其中α为超参数。这种Beta-Bernoulli先验有一个很好的属性：矩阵Z中非零元素的

期望数量以Nα为上界 [49]。

基于以上定义，带有Beta-Bernoulli先验的有限维EFH模型的联合分布为

p(π, {zd,hd, xd}) =
K∏

k=1

p(πk)
D∏

d=1

(
p(zd|π)p(xd,hd|zd)

)
,
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图 5.4 基于IBP stick-breaking表示先验的无限维指数族Harmonium模型。

其中p(xd,hd|zd)与公式 (2-5)形式相同，唯一的区别是公式中的hd被替换为h̃d，但

与hd相关的平方项除外。

值得一提的是，无论是Beta-Bernoulli模型，还是下面即将介绍的无限维指数

族Harmonium模型，都可退化成只包含二值隐变量的情况，只需要将H的取值固

定为恒值1。因此，这些方法都包含了受限波尔兹曼机。本章介绍的方法同样可以

用于自动确定受限波尔兹曼机模型的隐特征的数量。

5.3.2 无限维指数族Harmonium模型

下面，在有限维Beta-Bernoulli指数族Harmonium模型中令K → ∞，即可将其
推广至无限维指数族Harmonium（简称iEFH）。根据文献 [49]中所述，当使用lo f -等

价类矩阵时，有限维Beta-Bernoulli先验可推广至无限维，此时得到的Z的边缘分

布即为大家熟知的印度自助餐过程（IBP）先验分布。图5.4所示为iEFH模型的图

结构。这里使用IBP的Stick-Breaking表示，引入中间变量V = {V1,V2, · · · }。第2章

已经介绍过，为方便读者，这里再次简单描述一下。Z的IBP先验可以表示为

一个产生式模型，即∀d ≥ 1, zdk ∼ Bernoulli(πk)，而π = {π1, π2, · · · }从一个Stick-

breaking过程 [96]中产生出来，即π1 = v1, πk = vkπk−1 =
∏k

i=1 vi，其中vi ∼ Beta(α, 1)。

在iEFH模型中，每一个样本都有无限维隐特征，即隐特征矩阵Z有无数列。

如图5.4所示，iEFH模型可被理解为由下面两部分组成：（1）用于表示观测值
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的“似然模型”；（2）从无限维候选特征中选出有限维子集的“选择模型”。根据链

图模型 [66]的马尔可夫属性，iEFH的联合分布表示为

p(v, {xd,hd, zd}) = p(v)
∏

d

(
p(zd|v)p(xd,hd |zd)

)
, (5-10)

其中p(xd,hd|zd)为用二值变量zd选择有效隐特征的指数族Harmonium模型，

而p(xd,hd |zd)与公式 (2-5)有相同的形式，将公式 (2-5)的指数项中除hd的平方项

以外的包含hd的项都用h̃d代替。注意：公式 (5-10)中忽略了变量π，这是因为它

是v的确定性函数。

根据上述定义，模型的后验推理以及估计参数Θ的过程可以表述为求解优化

问题 (5-6)，其中M = {V,H,Z}以及 Θ = {α,β,W, σd1, σd2}。由公式 (5-5)的结果，

模型的目标函数为

LB(p(M|Θ),Θ) = KL(p(M|Θ)∥p(M,D|Θ)).

下面介绍无限维iEFH模型的优化方法，对于有限维Beta-Bernoulli模型，后验推理

及参数估计可以同理得到。

5.3.2.1 模型优化

由于所有的输入数据（每个样本对应一个EFH）使用同一个先验分布p(Z)，

它们是相关联在一起的（如图5.4所示）。因此，iEFH模型中的训练和推理过程比

标准的EFH模型更加复杂。与第3，4章相同，这里使用 Contrastive Divergence的变

分推理方法。具体地说，用下面L(Θ, q0, q1)近似LB(p(M|Θ),Θ)

L(Θ, q0, q1) def
= KL(q0(v, {xd,hd, zd})∥p(v, {xd,hd, zd}))

− KL(q1(v, {xd,hd, zd})∥p(v, {xd,hd, zd})), (5-11)

这里，变分分布q0中的x是可观测的，在推理过程中保持不变。只需推理q0(h)；

而q1中所有变量都是未知的。为了简化计算，进一步限制q（表示q0或q1）满足截

断结构化均值场假设

q(v, {xd,hd, zd}) =
T∏

k=1

q(vk)
D∏

d=1

(
q(xd)q(hd)q(zd)

)
, (5-12)

其中q(vk) = Beta(vk; γk1, γk2)，T为截断上界。基于这些近似，可以高效地评估目标

函数，用如下所示的迭代方法进行模型推理。
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推推推理理理: 对于变量H, X和Z，其均值场迭代公式为q(xd) =
∏N

n=1 q(xdn), q(hd) =∏T
k=1 q(hdk)以及q(zd) =

∏T
k=1 q(zdk)，其中

q(xdn)=N(xdn;Eq[xdn], σ2
d1)

q(hdk)=N(hdk;Eq[hdk], σ2
d2)

q(zdk)=Bernoulli(zdk; νdk),

这里，Eq[xdn] = σ2
d1(αn +Wn.(νd ◦ Eq[hd])); Eq[hdk] = σ2

d2(νdkβk + νdkEq[xd]⊤W.k)；其

中Wn. (W.k)分别表示W矩阵中的第n行（第k列）。

ν的均值场迭代公式为

νdk =
1

1 + exp {τk
1 − τk

2 − Eq[hdk](βk + Eq[xd]⊤W.k)}
,

其中τk
1 = Eq[log(1 − ∏k

j=1 v j)], τk
2 =

∑k
j=1 Eq[log v j]。这里使用digamma函数ψ即

Eq[log vk] = ψ(γk1) − ψ(γk1 + γk2)计算τk
2。对于τ

k
1，当k > 1，可以使用多项式上

界 [136]来近似τk
1，文献

[136]中已证明，这是一种高效的近似方法。虽然比用泰勒展

开式得到的近似弱一些。当k = 1时，有Eq[log(1 −∏k
j=1 v j)] = ψ(γ12) − ψ(γ11 + γ12)。

γ的迭代公式与文献 [136]中相同。

参参参数数数估估估计计计: 使用Contrastive Divergence近似推理的方法得到q0和q1之后，使用

梯度下降（如拟牛顿方法 [121]），通过优化目标函数L(Θ, q0, q1)来学习模型参数。

令∆E[·] def
= Eq1[·] − Eq0[·]，参数(α,β,W)的梯度公式为

∇αnL =
∑

d

∆E[xdn],

∇βkL =
∑

d

∆E[̃hdk],

∇WnkL =
∑

d

∆E[xdnh̃dk] (5-13)

对于取值为正数的变分参数σ2
d1和σ

2
d2，为了避开正数的约束，可以在对数空间计

算梯度。令td1 = logσ2
d1，td2 = logσ2

d2。于是，梯度公式分别为

∇td1L =
1

2σ2
d1

∆E[x⊤d xd],

∇td2L =
1

2σ2
d2

∆E[h⊤d hd],

对于输入数据x，有Eq0[xdn] = xdn。
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5.4 无限维最大间隔Harmonium模型

无限维iEFH模型是一种无监督的非参数化隐特征模型。如第3，4章所述，在

很多实际任务中，研究者期望学习更适于具体任务（如预测问题）的隐层空间表

示。例如，当使用学习得到的隐特征进行文本、图像分类时，通常希望这些隐特

征对于不同的类别尽可能的具有判别性（或可区分性）。但是，无监督的iEFH模

型由于没有考虑有监督信息，并不能提供一个区分多种类别的明确的机制，所

以它推理得到的隐特征表示对于分类任务来说通常并不是最理想（最优）的。理

论上说，许多方法都可用于考虑有监督信息。例如，可以通过定义已知输入变

量X时，响应变量Y的条件概率分布，进而采用最大化条件似然估计的方法进行参

数学习 [35]。但是，如文献 [36]中以及本文在第3，4章所述，这种最大似然估计方

法会导致模型在预测性能和发现判别式的隐特征表示方面得到不理想的结果。

借鉴本文第3，4章的研究成果，本小节介绍无限维最大间隔Harmonium

（Infinite Max-margin Harmonium，简称iMMH）模型，此模型将iEFH模型扩展到

可以考虑有监督信息，来发现判别式的隐层空间表示。于是问题的难点即为如何

将最大间隔预测准则引入非参数化的无向图隐层空间模型，因为非参数化贝叶斯

方法和最大间隔学习一直以来被认为是机器学习研究中互相分离的子领域。事实

上，本章接下来将要介绍的iMMH模型可理解为是一种将这两种方法用于无向图

隐特征模型中的最新成功尝试。在论文 [57]中，本文作者已合作提出将最大间隔学

习与非参数化贝叶斯方法在正则化贝叶斯推理框架下于有向图贝叶斯隐变量模型

中巧妙结合。而本章研究的iMMH是正则化贝叶斯推理理论方法在无向图隐变量

模型中一个重要的推广。

5.4.1 用于分类任务的无限维最大间隔Harmonium模型

基于前文所述的链图中的正则化贝叶斯推理框架，下面着重介绍用于多类别

分类任务的无限维最大间隔Harmonium（iMMH）模型，其中响应变量Y取值为一

个有限集合Y = {1, 2, · · · , L}。二值分类问题可以通过相似的推理过程得到结果。
为了建立分类器，下面使用有效的隐特征h̃d = zd ◦ hd作为数据d的隐特征表

示 1⃝。当H和Z已知时，定义线性判别函数为

F(y,h, z; x,Φ) def
= Φ⊤y h̃ = Φ⊤f(y, h̃), (5-14)

其中f(y, h̃)是由L个子向量拼接而成的向量，其中第y个子向量是h̃，其他的子向量

1⃝ 观测特征可被连接到h̃d之后。
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都是0；Φ是一个由L个子向量Φy拼接而成的权值向量。为了去除隐含特征的不确

定性，和前面章节同样使用线性的期望算子，定义有效判别式函数为

F(y; x) def
= Ep(H,Z,Φ)[F(y,h, z; x,Φ)] (5-15)

= Ep(H,Z,Φ)[Φ⊤f(y, h̃)].

线性期望算子的优点本文已经在前面章节阐述。根据上述定义，模型的预测准则

可以很自然地写为

y∗ def
= argmax

y∈Y
F(y; x). (5-16)

令D = {(xd, yd)}Dd=1 表示一个有标签的训练数据集。使用上述定义，可以

在RegBayes框架下定义iMMH模型，即求解问题 (5-7)，令U(ξ) = C1
∑

d ξd 以及

Ppost(Θ, ξ) =

p(H,Z,Φ|Θ)
∀d : F∆d (y)≥ℓ∆d (y)−ξd,∀y

ξd ≥ 0

 ,
其中

F∆d (y) = F(yd; xd)−F(y; xd)

为真实标签yd与任意类别标签y之间的期望间隔，而ℓ∆d (y)为预测类别标签为y时的

代价函数。可以看出，在公式 (5-7)的有约束子空间中，最小化U(ξ) = C1
∑

d ξd 与

最小化预测准则 (5-16)的铰链损失函数

Rh(p(H,Z,Φ|Θ),Θ) = C1

∑
d

max
y
{ℓ∆d (y) − ∆F(y; xd)}

是相等价的。

为了完善模型，下面需要定义模型的联合概率分布p(Φ, v, {hd, zd})。为方便起
见，假设Φ与其他的变量独立，即

p(Φ, v, {hd, zd}) = p0(Φ)p(v, {hd, zd}),

其中p(v, {hd, zd})与公式 (5-10)中相同。最常用的p0(Φ)选择是一个零均值各方向方

差相同的正态分布N(0, σ2
0I)，当然也可使用如拉普拉斯（Laplace）分布 [137] 等其

他先验分布。

5.4.2 用于回归任务的无限维最大间隔Harmonium模型

同理，基于前文所述的链图中的正则化贝叶斯推理框架，下面介绍用于回归
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分析任务的无限维最大间隔Harmonium（iMMH）模型，其中响应变量Y的取值为

实数集合或者其特定子集，如在一个特定范围的实数集合等。

为了建立基于最大间隔准则的回归分析模型，这里采用和第4章类似的思想。

同理，下面使用有效的隐特征h̃d = zd ◦ hd作为数据d的隐特征表示 1⃝。当H和Z已

知时，定义线性回归分析模型为

F(h, z; x,Φ) def
= Φ⊤h̃, (5-17)

其中Φ是权值向量。为了去除隐含特征的不确定性，和前面章节同样使用线性的

期望算子，定义回归分析的预测函数为

y∗ def
= Ep(H,Z,Φ)[F(h, z; x,Φ)], (5-18)

其中，线性期望算子的优点本文已经在前面章节阐述。

令D = {(xd, yd)}Dd=1 表示一个有标签的训练数据集。使用上述定义以及结合

第4章介绍的基于最大间隔准则的ϵ-不敏感损失函数，可以在RegBayes框架下定

义iMMH回归分析模型，即求解问题 (5-7)，令U(ξ) = C1
∑

d(ξd + ξ
∗
d)以及

Ppost(Θ, ξ) =

p(H,Z,Φ|Θ)

∀d : yd − Ep(H,Z,Φ)[F(hd, zd; xd,Φ)] ≤ ϵ − ξd,∀y

−yd + Ep(H,Z,Φ)[F(hd, zd; xd,Φ)] ≤ ϵ − ξ∗d,∀y

ξd ≥ 0

 .
可以看出，在公式 (5-7)的有约束子空间中，最小化U(ξ) = C1

∑
d(ξd + ξ

∗
d)与最小化

预测准则 (5-16)的铰链损失函数

Rϵ(p(H,Z,Φ|Θ),Θ) = C1

∑
d

max(0, |yd − Ep(H,Z,Φ)[F(hd, zd; xd,Φ)]|)

是相等价的。

同理，为了完善模型，需要定义模型的联合概率分布p(Φ, v, {hd, zd})，这里可
以采用和iMMH分类模型中相同的定义方式。

5.4.2.1 模型优化

下面以iMMH分类模型为例，介绍模型学习与推理的算法，对于iMMH回归

分析模型，类似的推理算法可以结合第4章内容推导出来，这里不再赘述。具体地

说，与iEFH模型相似，这里可以使用近似推理方法实现模型的优化。首先，使用

1⃝ 观测特征可被连接到h̃d之后。
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结构化均值场假设，即

p(v, {hd, zd},Φ|Θ) = p(Φ)p(v, {hd, zd}|Θ).

于是，目标函数可以写为

L′B(Θ, p(M|Θ)) = KL(p(Φ)∥p0(Φ)) +LB(Θ, p(M|Θ)).

目标函数中的第二项仍然很难计算，需要继续使用近似推理方法（如Contrastive

Divergence）近似模型目标函数 L′B

L′B(Θ, q(M|Θ)) ≈ KL(p(Φ)∥p0(Φ)) +L(Θ, q0, q1), (5-19)

其中L(Θ, q0, q1)是iEFH模型中的Contrastive Divergence近似目标函数，已在公式

（5-11）中介绍过。

于是，这里采用一种交替的迭代方法推理得到(q0, q1)，并估计(Θ, p(Φ))。由

于推理与iEFH模型相同，这里省略推理步骤。模型的参数估计包括在满足后验约

束的条件下，最小化近似目标函数，即使用坐标下降方法。

对于p(Φ)，求解下面的子问题

min
p(Φ),ξ

KL(p(Φ)∥p0(Φ)) +C1

∑
d

ξd

∀d, y, s.t. : Ep(Φ)[Φ]⊤f∆d (y,E[̃hd]) ≥ ℓ∆d (y) − ξd,

其中f∆d (y,E[̃hd]) = f(yd,E[̃hd]) − f(y,E[̃hd])。这里使用各方向方差相同的高斯先

验p0(Φ) = N(0, σ2
0I)，最优解为p(Φ) = N(µ, σ2

0I)，其中均值µ 可以通过求解一

个SVM原问题得到

min
µ,ξ

1
2σ2

0

∥µ∥22 +C1

∑
d

ξd

∀d, y, s.t. : µ⊤f∆d (y,E[̃hd]) ≥ ℓ∆d (y) − ξd.

对于Θ，可以使用等价的包含Rh的无约束目标函数，根据次梯度下降方法和

点最大函数（Pointwise Maximum Function）属性，得到次梯度公式

∂βk f =∇βkL −C1

∑
d

(µyd
− µȳd

)ζdk

∂Wnk f =∇WnkL −C1

∑
d

(µyd
− µȳd

)ζdkxdn

其中ȳd = argmaxy(ℓ
∆
d (y) + µ⊤f(y,E[̃hd]))为考虑代价损失情况下的预测类别；而当H
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是常量时（如在二值iMMH中），ζdk = νdk(1− νdk)；否则，ζdk = νdk(1− νdk)E[hdk]+

ν2
dk。

值得一提的是，与无监督模型中的梯度公式（5-13）相比较可以发现，上面

的次梯度公式中有额外的一项（即公式中的最后一项）。这一项的作用是：当估

计的类别标签ȳd与真实的类别标签yd不同时，这个偏差项将使模型朝着更易于得

到判别式隐层空间表示的方向改进。

5.5 实验结果与分析

下面展示模型在多种数据集（包括TRECVID 2003，13-animal Flickr 及 20

Newsgroups数据集）分类问题上的实验结果。

5.5.1 文本分类

下面首先展示iEFH和iMMH模型在20 Newsgroups数据集上的分类结果。20

Newsgroups数据集 1⃝被广泛地用于文本分类问题，共包含大约20000个文本，

分属20种不同类别。为了与判别式受限波尔兹曼机（Discriminative Restricted

Boltzmann Machine，简称DRBM） [33]模型比较，本实验使用与文献 [33] 相同的数

据处理方式，即选取出现频率最高的5000个词作为词典，并将整个数据集平均

分为训练集和测试集。实验中将本章提出的无限维无监督iEFH模型、无限维有

监督iMMH模型，分别与第3章研究的有限维无监督EFH和有限维有监督MMH模

型 [36]比较，后两种模型需要“模型选择”确定隐变量数量。训练基于最大间隔

的iMMH和MMH模型时，本章使用多类别分类器SVM（康奈尔大学开发的工具包
2⃝）学习模型参数Φ。对于无监督的iEFH和EFH模型，在学习隐层空间表示基础

上，训练一个多类别的支持向量机分类器实现分类任务。

5.5.1.1 预测性能

表5.1所示为支持向量机（SVM），神经元网络（Neural Networks，表中简

称NNet），产生式受限波尔兹曼机（GRBM）（通过最大化输入变量X和响应

变量Y的联合似然函数来学习模型参数），RBM+NNet（使用无监督RBM来初

始化含有一层隐变量的神经网络）以及文献 [33]中的判别式受限波尔兹曼机

1⃝ http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/
2⃝ http://svmlight.joachims.org/svm multiclass.html
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表 5.1 在20 Newsgroups数据集上的分类错误率。

模型 分类错误率

SVM 0.328 ± 0.0000
NNet 0.282 ± 0.0000

GRBM (K=1000) 0.249 ± 0.0000
DRBM (K=50) 0.276 ± 0.0000

RBM+NNet 0.268 ± 0.0000

EFH+SVM (K=50) 0.375 ± 0.0000
EFH+SVM (K=180) 0.304 ± 0.0000

MMH (K=50) 0.257 ± 0.0000
MMH (K=180) 0.251 ± 0.0000

iEFH+SVM 0.283 ± 0.0022
iMMH 0.252 ± 0.0029

（DRBM）（通过最大化在给定输入X时，响应变量Y的条件似然来学习模型参数）

模型的文本分类结果。可以得到下面的观察结果：

（1） 当隐层变量数相同时，基于最大间隔的MMH比基于最大似然估计

的DRBM即GRBM方法分类结果好；

（2） 与使用更多隐层节点数（如表中的“1000”）的产生式GRBM模型相比，即

使MMH的隐层节点数更少（如表中所示“K = 50”），判别式的MMH模型仍

然很有竞争力，可以得到与使用1000个隐节点的GRBM不相上下的分类结

果；

（3） 通过使用非参数贝叶斯方法，iEFH和iMMH模型可以避开模型选择问题，

同时预测性能没有受到很大影响。对于iEFH，无限维iEFH模型的分类性能

甚至比有限EFH模型预测效果更好；

（4） 通过引入有监督信息，有监督模型（如MMH和iMMH模型）与无监督方法

（EFH和iEFH模型）相比，学习得到的隐空间表示更加具有可分性，也更

能提高模型的预测性能。

5.5.1.2 判别性隐层空间表示

为了更直观地展示隐层特征的语义表示，表5.2所示为iMMH模型得到的隐层

特征对应的高频词列表。对每一维隐特征，将所有文档数据按照该特征期望值排

序，然后选出在前15个文档中出现频率最高的词显示在表5.2中。总体来看，自
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表 5.2 20 Newsgroups数据分类问题中不同隐层特征对应的高频词。

所所所属属属类类类别别别 iMMH模模模型型型得得得到到到的的的隐隐隐层层层特特特征征征
religion. F3: god, people, jesus, life, christian, christ, christians, hell
christian F73: sandvik, christians, god, people, law, christian

alt. F83: god, atheism, quadra, mac, problem, strong, belief, atheists
atheism F92: god, atheism, exist, belief, atheists, people, strong, islam

comp. F35: work, graphics, windows, information, cylinder
graphics F97: graphics, windows, linux, image, file, gif, find, program, ftp

sports. F79: ca, team, hockey, game, play, year, montreal, cup, playoffs
hockey F85: team, gm, murray, win, good, hockey

sports. F55: year, runs, team, pitching, games, game, baseball, season
baseball F81: team, apr, game, games, baseball, series, people, win

misc. F53: sale, computer, price, drive, things, forsale, pc, misc
forsale F71: mark, sale, optilink, file, case, email, price, shipping

sci. F40: orbit, moon, sun, lunar, thing, years, made, space, earth
space F51: nasa, henry, orbit, comet, baalke, moon, kelvin, space, earth

动学习得到的隐特征对应的词有明显的语义含义。例如，特征F3和特征F37对应

的高频词中包括“god”, “jesus”, “christian”等，它们与类别“religion.christian”有很强

的相关性，而特征F40和F51对应的高频词包括“orbit”, “moon”, “space”，它们与类

别“sci.space”更相关。对于所有其他特征，实验中基本都可以将其语义信息对应到

相应的类别中。

5.5.2 图像分类

下面分析iEFH和iMMH模型在两个真实图像数据集（包括TRECVID 2003数

据集 [35]和13-class animal Flickr图像数据集 [36]）上的实验结果。本文在第3章中曾

使用两数据集的多模态特征用于多模态分析，本章实验中，同样使用多模态

特征用于数据分析。使用两种关于iEFH和iMMH模型的不同配置：第一种配置

是，考虑隐层特征为二值的情况（即固定所有连续变量H为恒值1），此时模型

记为iEFH和iMMH。第二种配置是，隐层特征不是二值而是实数值，即需要自

动推理得到H值，此时模型记为iEFHr 和 iMMHr。另外，本章展示不同模态特征

的实验结果，即在两个数据集上只使用一种特征（记为单模态特征），以及同

时使用两种特征（记为多模态特征）的实验结果。对于单模态模型，实验中使

用TRECVID数据集中的文本特征，以及Flickr数据集中的颜色特征，因为这些特

征相对而言具有更强的区分性。
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表 5.3 不同模型在Trecvid 2003及Flickr image数据集上的分类正确率和F1-score值。

Trecvid 2003 (Text) 13-animal Flickr (Color)
模型 正确率 F1值 正确率 F1值

EFH+SVM 0.6320 ± 0.0056 0.4917 ± 0.0062 0.5207 ± 0.0038 0.4959 ± 0.0056
iEFH+SVM 0.5919 ± 0.0105 0.4216 ± 0.0195 0.5170 ± 0.0095 0.4893 ± 0.0117
iEFHr+SVM 0.6355 ± 0.0044 0.5109 ± 0.0143 0.5320 ± 0.0135 0.5058 ± 0.0119

MMH 0.6396 ± 0.0035 0.5091 ± 0.0113 0.5342 ± 0.0034 0.5121 ± 0.0031
iMMH 0.6443 ± 0.0130 0.5170 ± 0.0304 0.5460 ± 0.0040 0.5205 ± 0.0061
iMMHr 0.6394 ± 0.0073 0.5255 ± 0.0214 0.5306 ± 0.0057 0.5144 ± 0.0046

Trecvid 2003 (Text+Color) 13-animal Flickr (SIFT+Color)
模型 正确率 F1值 正确率 F1值

EFH+SVM 0.6295 ± 0.0040 0.5050 ± 0.0173 0.5341 ± 0.0075 0.5048 ± 0.0085
iEFH+SVM 0.6190 ± 0.0041 0.4721 ± 0.0152 0.5257 ± 0.0056 0.5037 ± 0.0080
iEFHr+SVM 0.6465 ± 0.0039 0.5243 ± 0.0148 0.5294 ± 0.0284 0.5076 ± 0.0234

MMH 0.6532 ± 0.0065 0.5456 ± 0.0270 0.5438 ± 0.0018 0.5203 ± 0.0044
iMMH 0.6540 ± 0.0089 0.5428 ± 0.0335 0.5617 ± 0.0040 0.5351 ± 0.0060
iMMHr 0.6702 ± 0.0042 0.5648 ± 0.0134 0.5430 ± 0.0071 0.5301 ± 0.0072

需要说明的是，iEFH和iMMH两种模型都可以很容易地扩展至考虑两种特

征或者多种特征的多模态iEFH和多模态iMMH，需要变化的地方是定义多模态

的EFH联合分布，隐变量 Z的先验分布不变。与第3章中的DWH模型相似，在此

不再赘述。对于实值特征，使用高斯似然模型；对于离散的文本/SIFT特征，使用

伯努利似然模型表示输入数据。

5.5.2.1 预测性能

实验中将非参数化的iEFH、iMMH与非参数化的EFH及MMH进行比较。对

于无监督的EFH和iEFH模型，分别建立独立的多类别SVM分类器 [88]用于预测。

表5.3 所示为各模型在两个图像数据集上的分类结果，在此使用分类正确率

和F1-score用于评价模型预测性能。可观察得出：

（1）单模态和多模态这两种配置中，无限维iEFH与有限维EFH模型的分类

结果相差不多（前者甚至更好），而有监督的 iMMH模型也同样与有限维MMH模

型的分类结果相差不多（前者甚至更好）;

（2）总体上说，有监督模型（iMMH和MMH）比无监督模型（iEFH和 EFH）

的预测结果更好，特别是使用多模态特征时性能提升更显著;

（3）使用多模态特征有助于提高模型的预测性能。例如，从TRECVID数据
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F1

F2

F3

F4

F5

图 5.5 iMMH在Flickr数据集上的每个特征的图像示例。

集上的实验结果可以发现，同时使用文本和图像两种模态特征的iMMH模型比只

用文本特征的单模态iMMH结果更好。原因是视觉特征与文本特征可以互补，与

使用单模态的文本特征相比，有助于提高预测性能；

（4）比较隐变量为实数值的（iMMHr 和 iEFHr模型）与离散二值化的

（iMMH 和iEFH）模型的预测性能。可以发现，两者并没有明显优劣之分。

在TRECVID数据集上，使用实数值隐节点的模型可以得到更好的预测性能。

而在Flickr数据集上，使用离散二值隐节点的模型能够得到更好的结果。但是从计

算复杂度的角度上看，使用离散二值的隐节点，可以节省更多的机器运行时间。

5.5.2.2 判别性隐层空间表示

图5.5所示为iMMH模型用于Flickr数据集分类问题得到的隐特征对应的示例图

片。对于每一维隐特征，将所有图像按照该维隐层特征的期望值由高至低排序，

然后取前5幅图像作为该特征的代表性图像。为了展示隐特征的区分能力，图5.5

中画出每一维特征在所有13类图像上的平均期望分布图。可以发现，自动学习得

到的隐特征具有很强的语义含义。举例说明，特征F1更倾向于表示类别“whales”，

特征F3更倾向于表示类别“snake”。总的来说，这些特征对于多种类别的样本都

具有很强的区分能力。例如，特征F1适于区分“whales”和其他动物，而特征F4更
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图 5.6 iMMH在Trecvid图像数据集上得到的隐特征的期望在所有5类样本上平均及方差。
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图 5.7 iMMH在Flickr图像数据集上得到的隐特征的期望在所有13类样本上平均及方差。

适于区分类别组合{“hawk”，“tiger”，“zebra”}以及类别“whales”等。相反，有些

特征并没有强的区分性。例如，虽然“lion”在特征F5右侧的概率分布中概率值最

高，但它与其他动物如“wolf”，“tiger”和“zebra”等类别的概率值的区别很小，说

明特征F5对于所有样本的区分能力与其他特征相比稍弱。为了提供隐层空间表

示的整体分布结果，图5.6所示为iMMH模型学习得到的前65维隐特征期望值在所

有TRECVID数据集样本上的平均值及方差，由于65维之后的隐特征值都趋近于

零，所以在图中忽略。每一维特征k对应的方差一定程度上表示特征k对于所有类

别样本的区分能力（即方差越大，区分性越强）。类似的，图5.7所示为iMMH模

型学习得到的前65维隐特征期望值在Flickr数据集所有样本上的分布。读者可以观

察发现相似的结果。这进一步说明非参数化iMMH模型可以发现判别式的隐层空

间表示。

5.5.3 参数敏感度分析

下面分析对于不同的输入特征，本章提出的非参数化iMMH和iEFH模型对于
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图 5.8 模型在两个数据集上关于参数C的敏感度分析。
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图 5.9 模型在两个数据集上关于参数α的敏感度分析。

参数C、α、ℓ的敏感度分析。实验中使用grid搜索来选择参数，图5.8、图5.9 和

图5.10展示的是iMMH以及iEFH模型在TRECVID和Flickr数据集上的分类正确率对

于参数C、α、ℓ的变化曲线 1⃝。可以观察发现，α和 ℓ的变化不会影响模型在两种

数据集上的预测性能。当正则化参数C < 20时，模型的预测性能有一些振荡，但

1⃝ 本实验使用代价函数ℓ∆d (y) = ℓI(yd = y)，其中I为指示函数，ℓ为大于0的参数。
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图 5.10 iMMH和iEFH模型在两个数据集上关于参数ℓ的敏感度分析。

当C ≥ 20时，预测性能趋近于稳定。总的来说，敏感度分析中最优的预测结果与

表5.3的最优结果是一致的。

5.6 本章小结

本章研究在无向图隐层空间马尔可夫网络模型中引入非参数贝叶斯方法，可

自动地从经验数据中确定模型复杂度（这里指隐特征的维度）。具体地说，本章提

出无限维指数族Harmonium模型（iEFH）。基于正则化贝叶斯推理在带有经验参

数的链图上的推广，本章将iEFH模型推广至有监督的无限维最大间隔Harmonium

（iMMH）模型，该模型不但可以自动确定隐特征维数，还可用于实现预测任务。

iEFH和iMMH模型是迄今为止，将“非参数贝叶斯方法”与“最大间隔学习”在“无

向图隐变量模型”中结合的最新尝试。实验结果表明，与其他流行算法相比，

iEFH和iMMH模型不仅可以避开复杂的模型选择问题，同时可以得到与参数化模

型相媲美（甚至更优）的预测性能。
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第 6章 总结与展望

6.1 本文总结

互联网及数字化技术的飞速发展为用户提供了大规模几乎“免费”的有监督信

息。为了有效利用这些大规模的有监督信息，解决有监督隐层空间模型研究中的

若干基础性关键问题，本文深入系统地研究了判别式有监督隐空间概率模型，分

别从模型的表示、判别式学习与推理方法、以及模型复杂度三个方面，系统建立

判别式隐层空间学习的若干关键理论与方法：包括基于无向图马尔可夫网络的多

模态数据建模与表示、基于最大间隔准则的有监督判别式学习、正则化贝叶斯及

非参数化贝叶斯推理理论与方法等。具体地说，本文的研究内容分为两大部分：

第一部分，当模型的复杂度固定时，研究参数化的隐层空间模型的表示和基于最

大间隔准则的判别式学习方法；第二部分，当模型的复杂度可随着观测数据的增

加而增长时，研究非参数化的隐层空间模型的表示和基于最大间隔准则的判别式

后验推理理论方法。本文各章节的关系如图6.1所示。具体来说，本文各部分的主

要研究内容可概括为：

（1）参数化隐层空间分类模型

在模型表示方面，为了考虑多模态特征，本文提出一种有监督的无向图统计

学习方法，即多模态隐层空间马尔可夫网络。与有向的贝叶斯网络不同，多模态

隐层空间马尔可夫网络模型建立在弱条件独立假设基础上：即当一系列隐层变量

图 6.1 本文各章节关系。
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已知时，模型多模态输入变量与响应变量之间满足条件独立性，因此可以高效地

进行推理。首先，该模型可以有效利用有监督信息，学习判别式的隐层空间表示。

其次，鉴于概率图模型可以处理缺失数据的优点，模型还可以实现多模态输入变

量级别的预测（例如在图像标注任务中，已知图像的视觉信息，预测图像的文本

标注）。再次，为了克服传统最大似然估计方法存在很难计算的归一化因子的缺

点，本文提出使用基于期望的线性算子，在无向图隐层空间概率模型中引入确定

性的最大间隔学习方法，联合最小化负对数似然与最小化训练数据的预测损失函

数方法进行参数学习，显著提高了模型的预测性能，以及隐层空间表示的判别性。

最后，本文提出的最大间隔隐层空间马尔可夫网络不仅可以用于分类问题，还可

以用于图像检索与图像标注中。

（2）参数化隐层空间回归模型

在模型表示方面，本文进一步提出用于预测连续响应变量的隐层空间马尔可

夫网络回归模型，以及有依赖结构（如输入数据满足一阶马尔可夫链式结构的依

赖关系）的输入数据的隐层空间模型预测问题。为了克服最大似然估计方法存在

的很难计算的归一化因子的缺点，本文在无向图回归模型中采用判别式最大间隔

学习方法，通过对隐变量的期望定义损失函数，最小化负对数似然和ϵ-不敏感损

失函数对模型进行参数学习。实验结果证明本文提出的参数化最大间隔隐层空间

回归模型不仅可以发现判别式的隐层空间表示，同时可以高效地进行回归分析。

最后，考虑输入数据中的结构化信息，可以进一步提高模型的预测性能。

虽然上述工作研究了参数化有监督隐层空间模型的表示和判别式学习等问题，

并且显著提高了在多种应用问题上的性能，这些参数化模型和方法都存在一个公

认难题：即如何确定模型的复杂度，这里具体指隐节点的数目。因为很难事先确

定隐层空间模型的隐节点数量，通常需要进行代价很高的模型选择。为了解决上

述问题，本文接下来系统研究了可自动地确定模型复杂度的非参数贝叶斯推理理

论与方法。

（3）非参数隐层空间无向马尔可夫网络

绝大多数非参数隐变量模型都是在有向图贝叶斯网络框架下提出的 [53,64,65]。

至今为止，几乎没有任何工作使用非参数贝叶斯方法解决无向图隐空间马尔可

夫网络中的“模型选择”问题。其中一个主要原因为：基于贝叶斯推理的无向图马

尔可夫网络是一个链图，它具有和贝叶斯网络不同的马尔可夫性质。于是，本文

将Zellner教授提出的经典贝叶斯对偶理论推广至链图及带有经验参数的贝叶斯推

理，并在此框架下，系统研究非参数化无向马尔可夫网络隐特征模型的表示及判

别式推理问题。以多模态隐层空间马尔可夫（以及其特例Harmonium）模型为例，
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图 6.2 从参数化至非参数化判别式隐层空间模型的研究思路。

提出无限维的指数族Harmonium模型。值得说明的是，为了研究非参数化有监督

隐层空间模型，本文作者合作提出带有后验约束的“正则化贝叶斯推理”理论框

架 [57]。在该框架下，成功地将近20年来互相独立的机器学习子领域非参数贝叶斯

推理与最大间隔判别式学习有机地融合在一起。不仅可以避开隐层空间模型的模

型选择问题，还可以提高模型的预测性能。但是，对于本文主要研究的对于――

基于无向图的隐空间模型，如何有效地利用非参数化贝叶斯方法的长处自动确定

其模型复杂度仍然是一个开放的问题。于是，本文又将该正则化贝叶斯推理理论

推广至链图及带有经验参数的贝叶斯推理，可以很自然地引入最大间隔后验约束，

提出非参数的最大间隔指数族Harmonium模型。该模型不仅可以避开代价较高的

模型选择，同时可以学习判别式的隐层空间表示，提高模型的预测性能。

综上所述，本文从参数化判别式隐层空间马尔可夫网络至非参数化判别式隐

层空间马尔可夫网络的研究过程，如图6.2中所示。图中的虚线表示在参数化隐层

马尔可夫网络基础上，直接研究无向图的非参数化隐层空间马尔可夫网络相对比

较困难，所以本文借鉴合作文章 [57]中提出的正则化贝叶斯推理理论框架，成功将

该基础理论方法推广至带有经验参数的链图中，进而研究基于无向图的判别式非

参数化隐层空间模型。

6.2 未来工作展望

本文系统研究了参数化及非参数化的判别式有监督隐层空间模型中的表示、

学习和复杂度等基础性关键问题。虽然取得了一些不错的理论和应用结果，判别

式隐层空间学习问题中还存在诸多挑战有待研究者们进一步探索。具体地说，可

概括为：

（1）无向图隐层空间马尔可夫网络中隐变量期望的可解释性。
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如文献 [14]中提出，与有监督的有向图模型比较，无向图隐层空间模型有一

个稍显不足的地方是：隐层空间表示不能保证非负性，所以直观解释更加复杂

一些。虽然本文第3，4，5章对隐空间期望值的变换保持了隐层空间表示的区分

性能，但仍然有必要研究一种更具突破性的方法（如在模型优化过程中引入参

数权值的非负性约束）来提高隐空间表示的可解释性，同时，研究稀疏的隐空间

表示也是增强可解释性的有效手段之一，目前已有的可借鉴的工作包括压缩感

知（Compressive Sensing） [138]、稀疏编码（Sparse Coding） [139]、非负性稀疏编

码 [140]、非负性矩阵分解 [141]、Lasso [142,143]、稀疏话题模型 [144]等各种变种。本文

作者在这方面已经有初步研究成果，如学习稀疏隐层话题表示 [145]。

（2）带有其他正则化后验约束的非参数化贝叶斯推理有向图/无向图模型

正则化贝叶斯推理是一种通用的在非参数贝叶斯推理过程中考虑后验正则化

的框架。未来的工作中可以研究其他后验正则化约束，例如定义在流形结构 [59]上

的后验约束，以及探索在其他有趣的非参数贝叶斯模型 [52,53]中引入后验正则化

约束。此外，本文提出的iEFH和iMMH模型是将“非参数贝叶斯方法”与“最大间隔

学习”在“无向图隐变量模型”中结合的一个最新尝试。后续工作可以进一步研究

将非参数贝叶斯推理用于更加复杂的无向图模型（例如深度波尔兹曼机（Deep

Boltzmann Machines） [146]以及条件随机场（Conditional Random Fields） [147]）的

结构。

（3）在大规模数据中的应用处理。

基于本文提出的无向图隐层空间马尔可夫网络模型推理效率高的特点，有希

望将其运用于大规模的图像标注以及分类 [148]问题。有必要研究更加高效的推理

算法（例如多核或者大机群工作模式下的并行推理方法等），将判别式的隐层空

间学习用于处理大规模的数据挖掘 [149]和计算机视觉 [150]等诸多热点问题的研究

中。
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附录 A 最大间隔Harmonium模型

本附录研究多模态隐层空间马尔可夫网络的特例最大间隔Harmonium模

型（Max-margin Harmonium，简称MMH）的参数学习问题。此方法与本文

第3.3.1.1节中介绍的学习过程相似，只需做微小改动即可进行参数学习。对

于其他多模态隐层空间马尔可夫模型的特例，可以使用相似的学习算法实现。

根据第3.2.1节中的局部条件分布定义，可以直接写出MMH模型的边缘数据

似然p(x, z)以及模型的联合分布p(x, z,h)。其中

p(x, z) ∝ exp
{
α⊤x + β⊤z − 1

2

∑
j

z2
j

σ2
j

+
1
2

∑
k

(x⊤W·k + z⊤U·k)2
}
.

为了处理难以计算的正则化因子，可以采用Contrastive Divergence方法，引入两种

变分分布q0和q1。在此使用简单的结构化均值场假设

q(x, z,h) =
∏

i

q(xi)
∏

j

q(z j)
∏

k

q(hk). (A-1)

对于q的后验推理，可以得到完全分解的因子化迭代规则

q(x)=
∏

i

q(xi) =
∏

i

p(xi|Eq(h)[h])

q(z)=
∏

j

q(z j) =
∏

j

p(z j|Eq(h)[h])

q(h)=
∏

k

q(hk) =
∏

k

p(hk|Eq(x)[x],Eq(z)[z]).

其中对于q0，(xi, z j)固定在它们的观测值，只需计算q(hk)。对于q1，从q0为开始，

经过几步迭代过程即可得到一个较好的q1。在推理得到q0，q1之后，使用本

文3.3.1.2节中介绍的的迭代过程进行参数估计。固定 Θ，估计参数V的步骤实际上

是学习一个多类别支持向量机的过程

min
V

1
2

C1∥V∥22 +C2

∑
d

max
y

[∆ℓd(y) − V⊤Ep(h|xd ,zd)[∆fd(y)]].

注意到在这个例子中，隐层空间表示（即H的期望值）可被简单的写

为Ep(h|x,z)[h] = Υ，当输入数据x和z是完全可观测时，Υk = x⊤W·k + z⊤U·k, ∀1 ≤
k ≤ K。若x或z存在部分缺失数据时，上式中相应的成份将被替换成他们的期望
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值。因此，如本文第3.3.3节所述，在测试过程中预测问题（如分类或检索）可以

很容易地实现。

为了进行参数估计，本文采用次梯度下降的方法，其中模型参数Θ的次梯度

计算公式为

∂αi =−Eq0[xi] + Eq1[xi],

∂β j =−Eq0[z j] + Eq1[z j],

∂(σ−1
j )=−Eq0[z

2
jσ
−1
j ] + Eq1[z

2
jσ
−1
j ],

∂Wik =−Eq0[xih′k] + Eq1[xih′k] −C2

∑
d

(Vydk − Vȳdk)Eq0[xi]

∂U jk =−Eq0[z jh′k] + Eq1[z jh′k] −C2

∑
d

(Vydk − Vȳdk)Eq0[z j],

其中h′k = x⊤W·k + z⊤U·k，

ȳd = arg max
y

[∆ℓd(y) + V⊤Eq0[f(y,hd)] (A-3)

为考虑代价损失函数情况下的预测结果。根据q0的定义，期望Eq0[xi]和Eq0[z j]事

实上分别是xi和z j的经验期望。有了上述次梯度，本文采用拟牛顿法自动确定梯度

下降的步长，迭代若干次直至收敛或迭代次数大于某个阈值。
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本附录简要介绍基于有向贝叶斯网络的无限维隐空间模型，包括两种正则化

贝叶斯推理的具体实例，来进一步阐述上述正则化贝叶斯推理的理论框架。具体

地说，本附录介绍包含无限维隐特征的最大间隔分类器，可用于学习单任务分类

中的隐空间表示，或多任务学习中多种任务共享的隐含投影变换矩阵。

首先介绍单任务的分类模型。模型的基本设计为：已知D个数据样本，模型

将每一样本xd ∈ X ⊂ RN映射为一个隐含的二值 1⃝特征向量zd，这里用Z表示所有

数据样本的隐特征矩阵，其中zd对应于Z的第d行，Z中每一列表示一个隐含特征

在不同样本上的具体表现值，其中Zdk = 1表示特征k在样本d中出现，否则，不出

现。对于有限维隐特征模型，通常假设Z具有有限个列（即特征）。如上讨论所

述，有限维隐特征模型需要进行模型选择来确定隐空间的维度。为了自动确定隐

空间的维度，这里使用非参数贝叶斯的方法，令z为无穷维。为了确保有效隐特征

维度的期望值有限，本章在特征矩阵Z上定义广泛使用的非参数印度自助餐随机

过程先验。

印度自助餐随机过程（Indian Buffet Process，简称IBP）在文献 [93]中被提

出。至今为止，IBP已被成功运用于诸多机器学习相关任务（例如社会网络

链接分析 [94]，多任务学习 [95]等）中。第2章已经具体介绍了IBP的基本内容，

包括IBP的 Stick-breaking表示。为了方便读者，这里再简单描述一下。令πk ∈
(0, 1)表示二值矩阵Z中对应于第k列的参数。当πk已知，每一个zdk在第k列独立地

从Bernoulli(πk)中采样得到。参数π从一个Stick-breaking过程中产生，可表示为

π1 = ν1, and πk = νkπk−1 =

k∏
i=1

νi, (B-1)

其中νi ∼ Beta(α, 1)。这个过程可以产生一个递减的概率序列πk。具体地说，当观

测到一个有限的数据集，特征k出现的概率随着k的增长成指数级下降。

B.1 无限维隐特征支持向量机

在此考虑广义的多类别分类问题，其中每一训练样本都有一个类别编号y，其

中y ∈ Y def
= {1, · · · , L}。对于二分类问题和回归问题，可用相似步骤，从而定义相

1⃝ 实数值特征可以如文献 [93]中很容易地考虑进来。
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图 B.1 iLSVM模型的图结构。

应的无限维隐特征支持向量机。具体地说，当隐特征z已知，定义线性隐判别函数

为

f (y, x, z; η) def
= η⊤g(y, x, z), (B-2)

其中g(y, x, z)为一个向量，由L个子向量拼接而成，其中第y个子向量是z 1⃝，其他

都为0。为了进行贝叶斯推理，本章需要保持隐特征Z的完整概率分布。同时，为

了对观测数据x进行预测，需要去除Z的不确定性。这里，定义有效判决函数为一

个期望值 2⃝ （即考虑所有Z的可能值的带权平均值）。为了使模型为完全贝叶斯，

这里将η也定义为随机变量，然后从输入观测数据中推理后验分布p(Z, η)。具体地

说，有效判别函数 f : X ×Y 7→ R定义为

f (y, x; p(Z, η)) def
= Ep(Z,η)[ f (y, x, z; η)] = Ep(Z,η)[η⊤g(y, x, z)]. (B-3)

其中p(Z, η)是需要推理得到的后验分布。值得注意的是，尽管假设隐特征的维度

可以为无穷，IBP随机过程先验可以确保当输入有限数量的可观测数据时，非零

的隐特征数以概率“1”为有限的。另外，为了计算方便，通常会对可能特征的数量

设置一个有限的截断上界T，基本要求是T足够大，读者可以参考B.3节和附录C了

解详细内容。如文献 [136]中所介绍，边缘分布的ℓ1-距离截断误差随着T的增长呈指

数级下降，因此，这种截断方法的近似精度是有理论保证的。

在上面定义的基础上，可以很容易地使用最大间隔学习准则定义问题 (5-3)中

1⃝ 在这个定义里，可以很方便地考虑输入特征X或者X的某些统计特性，例如可以在子向量中简单地
将x和z拼接起来，定义一个由x和z共同决定的分类决策边界。

2⃝ 虽然也可以选用其他的定义（如求模等）。但相比之下，期望是概率分布的线性函数，计算简单；同时，

期望比求模更加鲁棒 [151]；而且它已被成功用于文献 [40,58]中。
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的最大间隔后验约束Ppost(ξ)为

Pc
post(ξ) def

=

p(Z, η)
∀d ∈ Itr : f (yd, xd; p(Z, η))− f (y, xd; p(Z, η))≥ℓ(y, yd)−ξd,∀y

ξd ≥ 0


(B-4)

以及惩罚函数Uc(ξ) def
= C
∑

d∈Itr
ξ

p
n，其中p ≥ 1。如果p = 1，最小化Uc(ξ)等价于最

小化预测准则 (B-7)中的铰链损失函数（或ℓ1-loss）Rc
h，其中

Rc
h = C

∑
d∈Itr

max
y

( f (y, xd; p(Z, η)) + ℓ(y, yd) − f (yd, xd; p(Z, η))) (B-5)

若p = 2，此时的损失函数为ℓ2-损失函数。为了方便讨论，本文在此考虑更常用的

铰链损失函数。具体地说，本章使用非负的代价函数ℓ(y, yd)（例如0/1代价函数）

用于度量将真实标签为yd的数据xd预测为y时的代价值。Itr表示训练数据的索引集

合。

为了更加鲁棒地估计隐矩阵Z，需要合理数量的观测数据。因此，定义一个

似然模型将Z与观测数据x相关联，以提供尽量多的观测数据。这里考虑实值的输

入特征，相应地，定义一个关于X的线性高斯似然模型

p(xd |zd,W, σ2
d0) = N(xd|Wz⊤d , σ

2
d0I), (B-6)

其中W表示随机变量矩阵，I表示有适当维度的单位矩阵。同时，假设W服从高斯

先验分布，即π(W) =
∏

dN(wd|0, σ2
0I)，各变量间的关系请见图B.1所示iLSVM模

型的图结构。参数σ2
0和 σ2

d0可预先指定，或从观测数据中估计得到（具体内容请

参考附录C.2）。

测测测试试试: 为了预测测试数据的类别标签，这里将训练和测试数据放在一起进行

正则化贝叶斯推理。区别在于，训练样本有真实类别标签，因此，每个训练数据

都对应一组如上定义的最大间隔约束；而对于测试样本，由于它们的真实类别标

签是未知的，所以他们不对应任何最大间隔约束进行推理。在推理之后，使用如

下预测准则实现类别标签的预测

y∗ def
= arg max

y
f (y, x; p(Z, η)). (B-7)

上述方法之所以能够利用训练数据的信息，对测试数据进行合理的类别预测的原

因在于，所有数据都使用相同的η以及IBP先验。当然也可以将问题表示为一个直

推式（Transductive）推理问题，但是需要在测试数据中引入后验约束 [152]。因此，

这样得到的问题通常更难求解。
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图 B.2 MT-iLSVM的图结构。图中虚线节点（即 ςm）用来展示任务之间的关系。为了

表示方便，在此省略W和η的先验。

(a) 多个独立单任务
学习

(b) MT-iLSVM第一种理解 (c) MT-iLSVM第二种理解

图 B.3 （a）多个独立的单任务学习，其中每一个任务m (表示为模型ηm) 互相独立地
处理输入数据x；（b）多任务MT-iLSVM中多个任务关联方式的第一种理解，其中所有
的M个任务的模型都需要经过一个共同的转换（即矩阵Z）才能处理输入数据x；（c）多
任务MT-iLSVM中多个任务关联方式的第二种理解，其中输入数据x通过多任务共享的隐
投影矩阵投影至不同的隐层空间表示。

B.2 多任务无限维隐特征支持向量机

如上所述，分类问题一般表示为一个单任务学习问题。与之不同，多任务学

习的目的是通过共享多种任务的统计属性提高所有（或部分）相关任务的性能。

对于多任务学习的研究，文献 [153]介绍了很多不同的方法。特别地，学习一个所

有相关的任务共享的隐空间表示，被认为是一种可以捕获任务之间关系的有效方

法 [95,134,154]。下面，本章提出多任务无限维隐特征支持向量机（MT-iLSVM）模

型，该模型可用于学习多个任务共享的二值投影变换矩阵Z，从而捕获多任务的

相关性。与iLSVM模型相似，为了自动确定投影矩阵Z的维度，本文允许Z有无限

列，并且在矩阵Z中引入IBP先验。
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假设有M个相关任务。令Dm = {(xmd, ymd)}d∈Im
tr
表示第m个任务的训练样本集

合。在此考虑二分类问题，Ym = {+1,−1}。结合iLSVM的思想，下面方法可以

很容易地扩展到多类别分类或者回归问题。为了实现在多个任务上的学习和预

测，图B.3(a)展示了一种粗略的不考虑多个任务之间关联的简单方法，即学习多

个独立的单任务。为了使多个任务关联在一起并且能共享有用的统计特性，本文

在MT-iLSVM模型中引入一个隐投影矩阵Z。当隐矩阵Z已知，定义第m个任务的

线性隐判别函数为

fm(xmd,Z; ηm) def
= (Zηm)⊤xmd = η

⊤
m(Z⊤xmd). (B-8)

上述定义可以从两个角度理解M个任务是如何相关联的，分别对应公式（B-8）中

的第二和第三项。

（1） 如图B.3(b)所示，若令ςm = Zηm，那么ςm可以理解为任务m的实际模型参

数，因此所有不同任务中的模型ςm都通过共享相同的隐矩阵Z而关联在一

起；

（2） 如图B.3(c)所示，每一个任务m都有各自的模型参数ηm，但所有任务都共享

相同的隐含投影矩阵Z来抽取有效特征Z⊤xmd（即输入特征xmd的投影）。

根据上述定义和解释，此方法可以看作是多任务学习框架ASO（Alternating

Structure Optimization） [154]的非参数化贝叶斯扩展，传统的ASO方法学习一个

事先指定维数的未知投影变换矩阵来实现多个任务之间的关联。另外，与文

献 [153]中学习一个事先设定维度的二值向量来选择输入数据x的特征或核不同，这

里用非参数贝叶斯的方法来学习一个无限维投影矩阵Z。

如iLSVM模型中所述，本章研究完全贝叶斯的推理方法（即ηm也是随机变

量），然后对每一种任务m都定义一个基于期望的有效判决函数

fm(xmd; p(Z, η)) def
= Ep(Z,η)[ fm(xmd,Z; ηm)] = Ep(Z,η)[Zηm]⊤xmd. (B-9)

于是，任务m的预测准则可以很自然地写成y∗md
def
= sign fm(xmd)。相似的，

在正则化贝叶斯推理框架下，定义如下面所示的最大间隔后验约束，并定

义UMT (ξ) def
= C
∑

m,d∈Im
tr
ξmd，

PMT
post(ξ) def

=

p(Z, η)
∀m, ∀d ∈ Im

tr : ymdEp(Z,η)[Zηm]⊤xmd ≥ 1 − ξmd

ξmd ≥ 0

 . (B-10)
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与iLSVM模型相似，最小化UMT (ξ)等价于最小化多个二分类预测准则的铰链

损失函数RMT
h ，其中

RMT
h = C

∑
m,d∈Im

tr

max(0, 1 − ymdEp(Z,η)[Zηm]⊤xmd) (B-11)

此外，为了使用更多数据来鲁棒地估计隐矩阵Z，对于实值的输入数据，定义高

斯似然函数模型

p(xmd |wmd,Z, λ2
md) = N(xmd |Zwmd, λ

2
mdI), (B-12)

其中wmd为一个向量，它的先验分布为π(W) =
∏

mdN(wmd |0, σ2
m0I)。各变量间的关

系读者请参考图B.2所示的MT-iLSVM模型的图结构。

测试过程中，可使用与iLSVM模型相同的策略在训练和测试数据上做贝叶斯

推理。区别是训练数据满足最大间隔约束，而测试数据不满足。相似的，超参

数σ2
m0和λ

2
md可事先指定，或者从数据中估计出来（详情请参考本文附录C.1）。

B.3 基于截断均值场约束的推理方法

下面简要讨论在MT-iLSVM模型中如何求解有最大间隔后验约束的正则化贝

叶斯推理 1⃝问题。为了简化问题，这里使用IBP的 Stick-breaking表示，引入辅助

变量ν，推理后验分布p(ν,W,Z, η)。另外，引入截断均值场约束，即

p(ν,W,Z, η) = p(η)
T∏

k=1

(
p(νk|γk)

N∏
n=1

p(znk|ψnk)
)∏

md

p(wmd |Φmd, σ
2
mdI), (B-13)

其 中T为 截 断 上 界； p(wmd |Φmd, σ
2
mdI) = N(wmd |Φmd, σ

2
mdI)； p(znk|ψnk) =

Bernoulli(ψnk)；p(νk|γk) = Beta(γk1, γk2)。

首先使用拉格朗日方法，将有约束的优化问题转化为一个寻找驻点的问题。

对于每一个最大间隔约束都引入拉格朗日乘子ω，对于ξ的非负性约束引入拉格朗

日乘子u。令L(p, ξ,ω,u)为拉格朗日函数。于是推理问题可以通过迭代地求解下面

两步来求解（具体推导请参考附录C.1）

推推推理理理 p(ν)，，，p(W)，，，及及及p(Z)：：：对于p(W)，由于先验分布和似然函数都是正态分

布，可以很容易地推导Φmd和σ
2
md的迭代公式

[24]。对于p(ν)，因为后验约束不直接

依赖于它，于是可以得到与文献 [136]相同的迭代公式（具体推导请参考附录C.1）。

下面着重介绍p(Z)的推理过程，以及最大间隔约束如何在推理隐矩阵Z的过程中

1⃝ iLSVM模型的正则化贝叶斯推理过程相似
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起到正则化作用的原理。由于最大间隔约束是p(Z)的线性函数，可以得到均值场

迭代公式为

ψnk =
1

1 + e−ϑnk
(B-14)

其中

ϑnk =

k∑
j=1

Ep[log v j] − Lνk −
∑
md

1
2λ2

md

(
(Kσ2

md + (ϕk
md)2) (B-15)

−2xn
mdϕ

k
md + 2

∑
j,k

ϕ
j
mdϕ

k
mdψn j

)
+
∑

m,d∈Im
tr

ymdEp[ηmk]xn
md,

这里Lνk为Ep[log(1 −∏k
j=1 v j)]的下界（具体推导请参考附录C.1）。ϑnk的最后一项

是由于使用公式 (B-10)中定义的最大间隔后验约束的结果。

推推推理理理p(η)，，，并并并求求求解解解ω 和和和 ξ：：： 只考虑后验分布p(η)优化L，可以得到p(η) =∏
m p(ηm)，且

p(ηm) ∝ π(ηm) exp{η⊤mµm},

其中µm =
∑

d∈Im
tr

ymdωmd(ψ⊤xmd)。这里，假设先验分布π(ηm) 服从标准正态分布。

于是，可以得到后验分布p(ηm) = N(ηm|µm, I)。将p(η)的解代入L，即可得到M个

独立的对偶问题

max
ωm
−1

2
µ⊤mµm +

∑
d∈Im

tr

ωmd

s.t.. : 0 ≤ ωmd ≤ 1,∀d ∈ Im
tr (B-16)

此对偶问题（或其原问题）可用一个二分类SVM分类器的学习工具包（如SVM-

light） 1⃝ 很高效地求解。

1⃝ http://svmlight.joachims.org/svm multiclass.html
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附录 C 无限维隐特征支持向量机的推理算法

本附录介绍无限维隐特征支持向量机分类模型及多任务学习模型的推理算

法。

B.1多任务无限维隐特征支持向量机模型的推理算法

下面首先推导多任务无限维隐特征支持向量机（MT-iLSVM）的推理算法，

其基本框架如Algorithm 3中所示。

具体地说，MT-iLSVM模型中M包含所有隐变量(ν,W,Z, η)。令

Lmd(p) def
= Ep[log p(xmd |Z,wmd, λ

2
md)] (C-1)

表示问题（5-3）中的期望数据似然。于是，根据截断均值场假设公式(B-13)，可

以得到

Lmd(p) = −
x⊤mdxmd − 2x⊤mdEp[Zwmd] + Ep[w⊤mdUwmd]

2λ2
md

−
D log(2πλ2

md)
2

,

其中x⊤mdEp[Zwmd] =
∑

k x⊤mdψ.k；ψ.k
def
= (ψ1k · · ·ψNk)⊤为ψ = E[Z]的第k列，且

Ep[w⊤mdUwmd] = 2
∑
j<k

ϕ
j
mdϕ

k
mdU jk +

∑
k

Ukk(Kσ2
md + Φ

⊤
mdΦmd).

而U def
= E[Z⊤Z]是一个K × K的参数矩阵，其中每一个元素是

Ui j =


∑

n ψni, 若 i = j∑
n ψniψn j, 否则

对于问题（5-3）中的KL散度一项，可以写为

KL(p(M)∥π(M)) = KL(p(ν)∥π(ν)) + KL(p(W)∥π(W))

+KL(p(Z)∥π(Z)) + KL(p(η)∥π(η)),

其中每一项分别为

KL(p(ν)∥π(ν)) =
K∑

k=1

(
(γk1 − α)(ψ(γk1) − ψ(γk1 + γk2)) + (γk2 − 1)(ψ(γk2) − ψ(γk1 + γk2)),

− log
Γ(γk1)Γ(γk2)
Γ(γk1 + γk2)

)
− K logα,
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KL(p(Z)∥π(Z)) =
∑
nk

(
− ψnk

k∑
j=1

Ep[log ν j] − (1 − ψnk)Ep[log(1 −
k∏

j=1

ν j)],

+ψnk logψnk + (1 − ψnk) log(1 − ψnk)
)

KL(p(W)∥π(W)) =
∑
md

(Kσ2
md + Φ

⊤
mdΦmd

2σ2
m0

−
K(1 + log σ2

md

σ2
m0

)

2

)
.

公 式 中ψ(·)表 示 一 个digamma函 数， Ep[log v j] = ψ(γ j1) − ψ(γ j1 + γ j2)。对

于KL(p(η)∥π(η))，下面的推导过程可以直接处理，这里不需要明确写出其计

算表达式。同时，根据上述均值场假设，有效判别函数可以写成

fm(xmd; p(Z, η)) = η⊤mψ
⊤xmd =

K∑
k=1

Ep[ηmk]ψ⊤.kxmd. (C-2)

在上述各项中，除了Ep[log(1 − ∏k
j=1 ν j)]项以外，所有其他项都可很容易地

计算。这里采用多元变分下界（Multivariate Variational Lower Bound） [136]来近

似Ep[log(1 −∏k
j=1 ν j)]

Ep[log(1 −
k∏

j=1

ν j)] ≥
k∑

m=1

qkmψ(γm2) +
k−1∑
m=1

(
k∑

n=m+1

qkn)ψ(γm1)

−
k∑

m=1

(
k∑

n=m

qkn)ψ(γm1 + γm2) +H(qk.),

其中变分参数为qk. = (qk1 · · · qkk)⊤属于k维单纯形（k-Simplex），而H(qk.)表示qk.的

熵。通过设置最优的qk.值可以得到最紧的下界

qkm =
1
Zk

exp
(
ψ(γm2) +

m−1∑
n=1

ψ(γn1) −
m∑

n=1

ψ(γn1 + γn2)
)
, (C-3)

其中Zk表示归一化因子，可以保证qk.是概率分布。记最紧的下界为Lνk。这里用下
界Lνk代替Ep[log(1 −∏k

j=1 ν j)]一项，于是得到KL(p(M)∥π(M))的上界L(p)。

有了上面各项及上界L(p)，就可以使用拉格朗日方法，对每一间隔约束引入

拉格朗日乘子ω，对非负约束ξ引入拉格朗日乘子u。于是得到拉格朗日函数为

L(p, ξ,ω,u) = L(p) −
∑
md

Lmd(p) −
∑

m,d∈Im
tr

ωmd

(
ymd(Ep[ηm]⊤ψ⊤xmd) − 1 + ξmd

)
− u⊤ξ.

推理过程即为迭代地求解下面几步

推推推理理理p(ν)，，，p(Z)和和和p(W): 对于p(W)，由于先验π(W)和p(W)都为高斯分布，可
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Algorithm 3 MT-iLSVM模型的推理算法

1: 输输输入入入: 数据D = {(xmd, ymd)}m,d∈Im
tr
∪ {xmd}m,d∈Im

tst
，常量α和C

2: 输输输出出出: 分布p(ν), p(Z), p(W), p(η)以及超参数σ2
m0和λ

2
md

3: 初始化γk1 = α，γk2 = 1，ψnk = 0.5 + ϵ，其中ϵ ∼ N(0, 0.001)，Φmd = 0，

σ2
md = σ

2
m0 = 1, µm = 0，λ2

md从D中计算得到。
4: repeat

5: repeat

6: ∀1 ≤ k ≤ K，通过公式(C-5)更新参数(γk1, γk2)；

7: ∀m,∀d,∀1 ≤ k ≤ K，通过公式(C-4)更新参数ϕk
md和σ

2
md；

8: ∀1 ≤ n ≤ N,∀1 ≤ k ≤ K，通过公式(C-6)更新ψnk；

9: until L的相对变化小于τ (如1e−3)或者迭代次数为T (如10)

10: for m = 1 to M do

11: 使用二分类SVM分类器求解对偶问题 (C-7)；

12: end for

13: 通过公式 (C-8)更新超参数σ2
m0，通过公式 (C-9)更新λ2

md；(可选)

14: until L的相对变化小于τ′ (如1e−4)或者迭代次数T ′（如20）。

以很容易地推导其更新准则

ϕk
md =

∑
n xn

mdψnk −
∑

j,k ϕ
j
mdUk j

λ2
md

( 1
σ2

m0

+

∑
n ψnk

λ2
md

)−1
(C-4)

σ2
md =

( 1
σ2

m0

+
1
K

∑
k

Ukk

λ2
md

)−1

对于p(ν)，可以得到与文献 [136]中相似的更新准则

γk1 = α +

K∑
m=k

N∑
n=1

ψnm +

K∑
m=k+1

(D −
N∑

n=1

ψnm)(
m∑

i=k+1

qmi) (C-5)

γk2 = 1 +
K∑

m=k

(D −
N∑

n=1

ψnm)qmk.

对于p(Z)，其均值场更新公式为

ψnk =
1

1 + e−ϑnk
, (C-6)

其中

ϑnk =

k∑
j=1

Ep[log v j] − Lνk −
∑
md

1
2λ2

md

(
(Kσ2

md + (ϕk
md)2)
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−2xn
mdϕ

k
md + 2

∑
j,k

ϕ
j
mdϕ

k
mdψn j

)
+
∑

m,d∈Im
tr

ymdEp[ηmk]xn
md

推推推理理理p(η)并并并求求求解解解ω和和和ξ: 只考虑q(η)优化拉格朗日函数L，可以得到

p(η) ∝ π(η) exp
{ ∑

m,d∈Im
tr

ymdωmdη
⊤
mψ
⊤xmd

}
=

M∏
m=1

π(ηm) exp
{
η⊤m
( ∑

d∈Im
tr

ymdωmdψ
⊤xmd
)}
.

因此，即使没有假设p(η)为因子化的，仍可推导出因子化形式p(η) =
∏

m p(ηm)，

其中

p(ηm) ∝ π(ηm) exp
{
η⊤m
( ∑

d∈Im
tr

ymdωmdψ
⊤xmd
)}
.

这里假设π(ηm)服从标准正态分布。于是，可以得到p(ηm) = N(ηm|µm, I)，其中

µm =
∑
d∈Im

tr

ymdωmdψ
⊤xmd.

将p(η)的解带入拉格朗日函数L，可以得到M个独立的对偶问题

max
ωm
−1

2
µ⊤mµm +

∑
d∈Im

tr

ωmd

∀d ∈ Im
tr , s.t.. : 0 ≤ ωmd ≤ 1, (C-7)

其中该原问题（及其对偶问题）可使用二分类SVM工具（如SVM-Light）高效地

求解。

最后，对于超参数σ2
0 和 λ2

md，可以选择事先确定或从数据中估计得到。这里

采用经验估计方法，根据如上所述的解析解得到

σ2
m0 =

∑Nm
d=1(Kσ2

md + Φ
⊤
mdΦmd)

KNm
(C-8)

λ2
md =

x⊤mdxmd − 2x⊤mdEp[Zwmd] + Ep[w⊤mdUwmd]
N

. (C-9)

B.2无限维隐特征支持向量机模型的推理算法

本小节介绍基于IBP先验的Stick Breaking表示的iLSVM模型的推理算法，其

基本框架如Algorithm 4。

与MT-iLSVM模型的推理相似，这里仍然采用截断均值场假设

p(ν,W,Z, η) = p(η)p(W|Φ,Σ)
∏

d

( K∏
k=1

p(zdk|ψdk)
) K∏

k=1

p(νk|γk), (C-10)
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其中K为截断上界；各因子分布为

p(W|Φ,Σ)=
∏

k

N(W.k|Φ.k, σ2
k I)

p(zdk|ϕdk)=Bernoulli(ϕdk)

p(νk|γk)=Beta(γk1, γk2). (C-11)

于是可以使用拉格朗日方法来求解这个有约束问题，对于每一最大间隔约束都

引入拉格朗日乘子ω，对非负性约束ξ引入拉格朗日乘子 u。相似的，令Ld(p) def
=

Ep[log p(xd|zd,W)]，可以得到

Ld(p) = −
x⊤d xd − 2x⊤dΦEp[zd]⊤ + Ep[zdAz⊤d ]

2σ2
d0

−
N log(2πσ2

d0)
2

, (C-12)

其中A def
= Ep[W⊤W]表示K × K矩阵；x⊤dΦEp[zd]⊤ = 2

∑
k ψdk(x⊤dΦ.k)；而且

Ep[zdAz⊤d ] = 2
∑
j<k

ψd jψdkA jk +
∑

k

ψdk(Nσ2
k + Akk).

有效判别函数为

f (y, xd) =
∑

k

Ep[ηk
y]ψdk (C-13)

为了满足计算的可行性，这里使用下界Lνk来近似Ep[log(1 −∏k
j=1 v j)]项。基于

这个下界，可以得到一个KL散度项的上界，将拉格朗日函数记为L(p, ξ,ω,u)。于

是，推理过程即为交替地求解下面几步

推推推理理理p(ν), p(Z)和和和p(W): 其中p(W)有如下更新准则

Φ.k =
∑

d

ψdk

σ2
d0

(
xd −
∑
j,k

ψd jΦ. j
)(

1 +
∑

d

ψdk

σ2
d0

)−1
(C-14)

σ2
k =
(
1 +
∑

d

ψdk

σ2
d0

)−1
.

对于p(ν)，可以得到与文献 [136]中相似的更新准则，即

γk1 = α +

K∑
m=k

D∑
d=1

ψdm +

K∑
m=k+1

(D −
D∑

d=1

ψdm)(
m∑

i=k+1

qmi) (C-15)

γk2 = 1 +
K∑

m=k

(N −
D∑

d=1

ψdm)qmk,

其中q.k 与公式(C-3)中相同。对于p(Z)，ψ的均值场更新公式为

ψdk =
1

1 + e−ϑdk
, (C-16)
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Algorithm 4 iLSVM推理算法

1: 输输输入入入: 数据D = {(xn, yn)}n∈Itr ∪ {xn}n∈Itst ,常数α和C

2: 输输输出出出: 分布p(ν), p(Z), p(W), p(η)和超参数σ2
0以及σ

2
n0

3: 初始化γk1 = α, γk2 = 1, ψnk = 0.5+ ϵ，其中ϵ ∼ N(0, 0.001), Φ.k = 0, σ2
k = σ

2
0 = 1,

µ = 0, σ2
n0都通过D计算。

4: repeat

5: repeat

6: ∀1 ≤ k ≤ K，通过公式 (C-15)更新 (γk1, γk2)；

7: ∀1 ≤ k ≤ K，通过公式 (C-14)更新 Φ.k以及σ2
k；

8: ∀n ∈ Itr,∀1 ≤ k ≤ K，通过公式 (C-16)更新 ψnk；

9: ∀n ∈ Itst,∀1 ≤ k ≤ K，通过公式 (C-16)更新 ψnk，但是 ϑnk 中不包含最后

一项；

10: until L的相对变化量小于τ（如 1e−3）或者迭代次数为T （如 10）

11: 使用Multi-class SVM分类器，求解问题 (C-17)(或其对偶问题)；

12: 通过公式(C-18)更新超参数σ2
0，以及公式(C-18)更新σ2

n0； (可选)

13: until L的相对变化量小于τ′ (如 1e−4)或者迭代次数为T ′（如 20）。

其中

ϑdk =

k∑
j=1

Ep[log v j] − Lνk(p) − 1
2σ2

d0

(Nσ2
k + Φ

⊤
.kΦ.k)

+
1
σ2

d0

Φ⊤.k
(
xd −
∑
j,k

ψd jΦ. j
)
+
∑

y

ω
y
dEp[ηk

yd
− ηk

y].

对于测试数据，由于没有最大间隔约束，所以ϑdk中不包含最后一项。

推推推理理理p(η)并并并求求求解解解(ξ,ω,u): 只考虑q(η)优化L，可以得到

p(η) ∝ π(η) exp
{
η⊤(
∑
d∈Itr

∑
y

ω
y
dEp[g(yd, xd, zd) − g(y, xd, zd)])

}
.

由于先验分布π(η)服从标准正态分布，因此后验分布q(η)同样服从正态分布，其均

值为

µ =
∑
d∈Itr

∑
y

ω
y
dEp[g(yd, xd, zd) − g(y, xd, zd)],

协方差矩阵为单位矩阵。将p(η)的解带入拉格朗日函数，可以得到对偶问题

max
ω
−1

2
µ⊤µ +

∑
d∈Itr

∑
y

ω
y
d
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∀d ∈ Itr, s.t. : 0 ≤
∑

y

ω
y
d ≤ C (C-17)

该问题（以及其原问题）都可使用多类别SVM分类器高效地求解。

与MT-iLSVM算法相似，超参数σ2
0和σ

2
d0可以事先设定或从数据中估计得到。

对于iLSVM，参数的经验估计可以简单地通过如上所示的解析解得到

σ2
0 =

∑K
k=1 Nσ2

k + Φ
⊤
.kΦk)

KN

σ2
d0 =

x⊤d xd − 2x⊤dΦEp[zd]⊤ + Ep[zdAz⊤d ]
N

. (C-18)
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