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摘 要： 本文主要关注多视图数据的分类问题．考虑到集成分类方法可组合多个弱分类器构成一个强分类器，
以及主题模型能学习复杂数据的语义表示，本文试图将集成学习思想引入主题模型中，以便同时学习多视图数据的分

类规则和预测性语义特征．具体地，结合概率主题模型ＬＤＡ模型和集成分类方法Ｓｏｆｔｍａｘ混合模型，提出了一个多视图
有监督的分类模型．基于变分ＥＭ方法，推导了该模型的参数估计算法．两个真实图像数据集上的实验结果表明了提
出模型有较好的分类性能．
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１ 引言

在计算机视觉和机器学习中，很多问题都包含多视

图数据，例如一段视频可分为声音、图像、文本字幕等数

据，一个物体可以分为颜色、形状等特征．目前，多视图
数据的分类问题已被广泛关注，目的是希望利用多视图

信息提高分类性能．传统的多视图分类方法包括特征水
平上的融合［１］，即初期融合方法，以及输出水平的融

合［２］，即后期融合方法．近期的研究逐渐开始关注中期
融合方法．在中期融合方法中，一类方法是先使用无监
督的特征学习方法学习多视图特征，如 ＣｏｒｒＬＤＡ［３］，
ＣＣＡ［４］以及Ｍｅｍｉｓｅｖｉｃ提出的方法［５］，然后使用一般的单

视图分类方法预测其类别．这种两阶段的多视图分类方
法，往往不能学到适合分类的特征表示．另一类方法是
将特征学习和分类器学习整合为一个模型，以便能学到

适合分类的特征表示，如 ＭＭＨ［６］，ＭＣｓＬＤＡ［７］以及文献
［８］给出的多核学习方法．其中文献［８］的方法没有直接
从多视图数据中学习特征表示，而是通过学习多视图的

核来融合多视图数据．总之，这两种中期融合方法，都是
从特征学习的角度来融合多视图信息．

本文提出了一种一阶段的中期融合方法，该方法没

有在特征学习部分而是在分类器学习部分融合多视图

信息．其动机是，主题模型适合学习数据的语义特征，集
成分类方法能将多个弱分类器组合为一个强分类器，将
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其结合以便构建兼具二者优势的多视图分类方法．本
文建立在概率主题模型 ＬＤＡ［９］和集成分类方法 Ｍｉｘｔｕｒｅ
ｏｆＳｏｆｔｍａｘＭｏｄｅｌ（ＳＭＭ）［１０］上，通过令ＬＤＡ模型学习出的
语义特征作为ＳＭＭ模型的输入，提出了用于分类多视
图数据的概率主题模型．另外，两个模型的结合并不是
简单的联合，增加了参数优化中求解 ＳＭＭ模型参数的
困难．本文使用一些近似技巧，并基于变分期望最大化
（ＥＭ）方法，推导了提出模型的参数估计算法．两个真实
图像集上的实验结果表明了提出模型有较好的分类性

能．

２ ＭｖｓＬＤＡ模型

通过嵌入ＬＤＡ模型到 ＳＭＭ中，提出多视图有监督
的 ＬＤＡ模型———ＭｕｌｔｉｖｉｅｗｓＬＤＡ（ＭＶｓＬＤＡ）模型．该模
型条件依赖视图数目 Ｈ和视图的主题数目Ｋｈ，ｈ∈｛１，
２，…，Ｈ｝，并假设带有类标的多视图数据（（Ｖ１，Ｖ２，…，
ＶＨ），ｃ）的生成过程如下：
（１）对于视图

Ｖｈ＝｛ｖｈ１，ｖｈ２，…，ｖｈＭｈ｝，ｈ∈｛１，２，…，Ｈ｝
（ａ）抽取主题比例θｈ～ｐｄｉｒ（αｈ）．
（ｂ）对于每个视图词汇 ｖｈｍ，ｍ∈｛１，２，…，Ｍｈ｝：
（ｉ）抽取主题分派 ｚｈｍ｜θｈ～ｐｍｕｌｔ（θｈ）．
（ｉｉ）抽取视图词汇 ｖｈｍ｜ｚｈｍ～ｐｍｕｌｔ（πｚｈｍ

）．

（２）对于类标 ｃ
（ａ）抽取“视图”的 分派，ｓ｜ｙ～ｐｍｕｌｔ（ｙ）．
（ｂ）抽取类标 ｃ｜ｚｈ，ｓ～ｐｓｏｆｔｍａｘ（珋ｚｈ，ｓ，μ），其中珋ｚｈ＝

１／Ｍ∑
Ｍｈ
ｍ＝１
ｚｈｍ为经验主题频次，Ｓｏｆｔｍａｘ函数为：

ｐ（ｃ｜珋ｚ，ｓ，η）＝∏
Ｈ

ｈ＝１

ｅｘｐ（ηΤｈｃ珋ｚｈ）

∑
Ｃ

ｌ＝１
ｅｘｐ（ηΤｈｌ珋ｚｈ( )）

ｓｈ

该模型确定了一个潜变量和观测变量的联合分

布：

ｐ（Ｅ，Ｈ｜Ω）

＝∏
Ｈ

ｈ＝１
ｐ（θｈ｜αｈ）∏

Ｍｈ

ｍ＝１
ｐ（ｚｈｍ ｜θｈ）ｐ（ｖｈｍ ｜ｚｈｍ，π）

·ｐ（ｓ｜ｙ）ｐ（ｃ｜珋ｚ，ｓ，η） （１）
其中，Ｅ＝（（Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＨ），ｃ），Ｈ＝｛θ１，Ｚ１，…，θＨ，
ＺＨ，ｓ｝和Ω＝｛α１，π１，…，αＨ，πＨ，ｙ，η｝．其图模型表示
见图１．

在上述生成过程中，步骤（１）描述了视图 Ｖｈ＝
｛ｖｈ１，ｖｈ２，…，ｖｈＭｈ｝，ｈ∈｛１，２，…，Ｈ｝的生成过程，其中每
个视图的生成是无序的．该步骤目的是为了获得每个
视图的经验主题频次．步骤（２）建模了类标的生成过
程，采用与ＳＭＭ相似的集成方法，为每个视图构建一个
分类器．首先，选择一个视图的分派，然后根据该视图

上的分类器生成类标．参数 ｙ记录了每个视图的权重，
值越大意味着越重要．

值得指出的是，提出模型既可分类单视图数据，亦

可分类多视图数据，只需要将每个视图的特征表示成

词袋表示形式．

３ 参数估计和预测

３１ 参数估计

使用最大似然估计优化提出模型的参数．考虑到
潜变量上的后验概率 ｐ（Ｈ｜Ｅ）很难计算，因而采用变分
近似［１０］来获得近似的后验分布．给定一个数据（（Ｖ１，
Ｖ２，…，ＶＨ），ｃ），定义一个全分解的潜变量上的变分分
布：

ｑ（Ｈ｜Λ）＝∏
Ｈ

ｈ＝１
ｑ（θｈ｜γｈ）∏

Ｍｈ

ｍ＝１
ｑ（ｚｈｍ ｜ｆｈｍ）ｑ（ｓ｜λ）

（２）
其中，Λ ＝｛γ１，φ１，…，γＨ，φＨ，λ｝，γｈ是一个 Ｋｈ维的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数，φｍｈ是一个Ｋｈ维的多项式参数．给定模型

Ω＝｛α１，π１，…，αＨ，πＨ，ｙ，η｝和变分分布 ｑ，基于ＫＬ散
度，可得到（（Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＨ），ｃ）的似然下限：
ｌｏｇｐ（Ｅ｜Ω）Ｅｑ［ｌｏｇｐ（Ｅ，Ｈ｜Ω）］－Ｅｑ［ｌｏｇｑ（Ｈ｜Λ）］

＝Ｌ（Λ；Ω） （３）
则优化目标由原来的最大化ｌｏｇｐ（Ｅ｜Ω）变为相对于变
分参数Λ ＝｛γ１，φ１，…，γＨ，φＨ，λ｝和模型参数Ω ＝
｛α１，π１，…，αＨ，πＨ，ｙ，η｝最大化 Ｌ（Λ；Ω）．

（１）变分 Ｅｓｔｅｐ
在Ｅｓｔｅｐ中，固定模型参数Ω，相对于变分参数Λ

最大化Ｌ（Λ；Ω），可得到

γｈｉ＝αｈｉ＋∑
Ｍｈ

ｍ＝１
φｈｍｉ （４）

φｈｍｉ∝πｈｉｖｍｅｘｐψ（γｈｉ）＋λｈ
１
Ｍｈηｈｃｉ

－（ｂΤｈφｏｌｄｈｍ）－１ｂ( )( )ｈｉ

（５）
其中，符号 “∝”代表“正比于”，并且

ｂｈｉ＝∑
Ｃ

ｌ＝１
ｅｘｐ １

Ｍｈη( )ｈｌｉ∏
Ｍｈ

ｆ≠ｍ
∑
Ｋｈ

ｊ＝１
φｈｆｉｅｘｐ

１
Ｍｈη( )( )( )ｈｌｊ
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和φ
ｏｌｄ
ｈｍ是上一次被更新的值．

λｈ∝

ｅｘｐηΤｈｃ珔φｈ＋ｌｎ（ｙｈ）－ｌｎ∑
Ｃ

ｌ＝１
∏
Ｍｈ

ｍ＝１
∑
Ｋｈ

ｊ＝１
φｍｉｅｘｐ

１
Ｍｈη( )( )( )ｈｌｊ

（６）

λｈ是当前数据分派给第ｈ个视图分类器的概率，λ的
值越大意味着该视图的特征分辨性越强．

迭代式（４），（５）和（６）直到数据的 ｌｏｇ似然（ｌｏｇｌｉｋｅ
ｌｉｈｏｏｄ）方程（３）收敛．

（２）Ｍｓｔｅｐ
重复ＥｓｔｅｐＤ次，得到所有数据的近似后验分布，

从而简化了 Ｍｓｔｅｐ的计算．在 Ｍｓｔｅｐ中，相对于模型参
数Ω ＝｛α１，π１，…，αＨ，πＨ，ｙ，η｝最大化 Ｌ（Ｄ）＝

∑
Ｄ

ｄ＝１
Ｌ（Λｄ；Ω）．视图的主题和权重参数更新如下：

πｈｉｊ∝∑
Ｄ

ｄ＝１
∑
Ｍｄ

ｍ＝１
φｄｈｍｉｖ

ｊ
ｄｈｍ （７）

ｙｈ∝∑
Ｄ

ｄ＝１
λｄｈ （８）

对于视图的分类规则η的优化，挑选 Ｌ中包含η
的项：

Ｌ［η］＝∑
Ｄ

ｄ＝１
∑
Ｈ

ｎ＝１
λｄｈη

Τ
ｈｃ珔φｄｈ－ｌｎ∑

Ｃ

ｌ＝１
Ｅｑ［ｅｘｐ（ηΤｈｌ珋ｚｄｈ( )[ ]）］

关于 Ｅｑ［ｅｘｐ（ηΤｈｌ珋ｚｄｈ）］的计算，采用多变量 ｄｅｌｔａ方

法［１１］，Ｅｆ（Ｖ）ｆ（ＥＶ）＋
１
２ｔｒ［

２ｆ（ＥＶ）／ＶＶΤｃｏｖ（Ｖ）］．其

中，ｆ（Ｖ）是一个 Ｋ维空间的函数．令 ｆ（珋ｚ）＝ｅｘｐ（ηΤ珋ｚ），则

有 Ｅｑｆ（珋ｚ）ｅｘｐ（ηΤｈｌ珔φ）１＋
１
２η

Τ
ｈｌｃｏｖ（珋ｚ）η( )ｈｌ ．另外，为了防

止过拟合，采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归［１０］等分类器的优化中常用的
方法，在目标函数中加入一个正则化项－τ‖η‖２，则Ｌ［η］
近似为：

Ｌ［η］ －∑
Ｄ

ｄ＝１
∑
Ｈ

ｎ＝１
λｄｈｌｎ∑

Ｃ

ｌ＝１
ｅｘｐ（ηΤｈｌ珔φｄｈ( ）

· １＋１２η
Τ
ｈｌｃｏｖ（珋ｚｄｈ）η( ) )ｈｌ

＋∑
Ｄ

ｄ＝１
∑
Ｈ

ｎ＝１
λｄｈη

Τ
ｈｃ珔φｄｈ－τ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｃ

ｌ＝１
ηｈｌ·ηｈｌ （９）

Ｌ［η］相对于ηｈｃ的导数为：

Ｌ［η］
ηｈｃ∑

Ｄ

ｄ＝１
λｄｈｃｃｄ珔φｄｈ－２τ·ηｈｃ－∑

Ｄ

ｄ＝１
λｄｈＡ （１０）

其中Ａ ＝

λｄｈ

ｅｘｐ（ηΤｈｃ珔φｄｈ）珔φｄｈ １＋
１
２η

Τ
ｈｃｃｏｖ（珋ｚｄｈ）η( )ｈｃ ＋ηΤｈｃｃｏｖ（珋ｚｄｈ( )）

∑
Ｃ

ｌ＝１
ｅｘｐ（ηΤｈｌ珔φｄｈ）１＋

１
２η

Τ
ｈｌｃｏｖ（珋ｚｄｈ）η( )ｈｌ

其中，珔φｄｈｉ＝∑
Ｍｄｈ
ｍ＝１
珔φｄｈｍｉ／Ｍｄｈ并且 ｃｏｖ（珋ｚｄｈ）ｆｉ＝

∑
Ｍｄ
ｍ＝１
（φｄｈｍｉ１（ｆ＝ｉ）－φｄｈｍｆφｄｈｍｉ）／Ｍ２ｄｈ．显然得不到η

的封闭解，因而采用共轭梯度法来优化η．

重复调用ＥＭ步骤，直到 Ｌ（Ｄ）＝∑
Ｄ

ｄ＝１
Ｌ（Λｄ；Ω）收

敛．
３２ 预测分类

从提出模型的生成过程看，类标的生成依赖每个视

图的主题频次珋ｚ和权重 ｙ．对于一个新数据，需要使用训
练好的模型参数π计算每个视图的主题频次．这里通过
Ｅｓｅｔｐ计算 Ｅｑ［珋ｚ］＝珔φ来近似珋ｚ．得到视图的主题频次珋ｚ
后，利用训练好的模型参数η（即每个视图的分类规则）

和视图的权重参数 ｙ，采用加权求和方式，最高值的决策
将被选择为最终的决策．具体计算公式如下：

Ｃ＝ａｒｇ ｍａｘ
ｃ∈｛１，２，…，Ｃ｝∑

Ｈ

ｈ＝１
ｙｈ

ｅｘｐ（ηΤｈｃ珋ｚｈ）

∑
Ｃ

ｌ＝１
ｅｘｐ（ηΤｈｌ珋ｚｈ）

＝ａｒｇ ｍａｘ
ｃ∈｛１，２，…，Ｃ｝∑

Ｈ

ｈ＝１
ｙｈ

ｅｘｐ（ηΤｈｃ珔φｄｈ）

∑
Ｃ

ｌ＝１
ｅｘｐ（ηΤｈｌ珔φｄｈ）

（１１）

可见，最终的决策考虑了每个试图的决策和权重，

这和提出模型的生成过程是一致的，也符合人的一般

的思维方式．

４ 实验

４１ 数据和预处理

为了评估提出模型的性能，选择了两个真实图像

数据集．一个是带有标注的场景分类数据集：ＬａｂｅｌＭｅ的
子集［１２］．该数据集包含８类自然场景图像，共１６００个图
像．另一个是带有标注的事件分类数据集：８类的 ＵＩＵＣ
Ｓｐｏｒｔ数据集［１３］，共 １７９１个图像．图像和标注文本分别
被作为两个不同的单视图特征．

（１）对于图像视图，采用文献［７］中相似的方法．对
于ＬａｂｅｌＭｅ数据集相关参数设置如下：设置网格的大小
为５×５，图像区块为 １６×１６，码书长度为 ２４０．对于
ＵＩＵＣＳｐｏｒｔ的数据，所有图像一致地抽取 ２５００图像区
块，每个区块的大小为３２×３２，码书长度为２４０．

（２）对于文本视图，使用所有不同的标注词构成标
注文本的码书，则图像在每个标注词维度上的值，就是

该标注词的出现的频次．在 ＬａｂｅｌＭｅ数据上平均每个图
像有６个标注词，对ＵＩＵＣＳｐｏｒｔ的数据上平均每个图像
有８个标注词．

最后，平分每个类别来生成训练和测试集．
４２ 分类性能

为了评估提出模型的分类性能，选择如下几个方

法进行比较：（１）ＭＣｓＬＤＡ，（２）ＳＢＭＬＲ［１４］，（３）ＳＶＭ
ＰＯＬ［１５］，（４）ＳＶＭＲＢＦ［１５］，（５）ＦｕＬ［２］和（６）ＭＣａｓＬＤＡ．ＭＣ
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ｓＬＤＡ是有监督的主题模型，该模型嵌入 ｓｏｆｔｍａｘ［１０］模型
到ＬＤＡ模型中，并且在上述两个数据集上报告了较高的
分类性能．ＳＢＭＬＲ是一个带有 Ｌａｐｌａｃｅ先验的 ｓｏｆｔｍａｘ分
类器，常常具有很好的泛化能力．对于两个 ＳＶＭ方法，
本文使用 ｌｉｂｓｖｍ进行测试．

ＦｕＬ模型是先分别在图像和文本视图上构建单分
类器，然后使用第三个分类器综合前面的结果．ＭＣａｓＬ
ＤＡ模型是可同时做图像分类和标注的概率主题模型，
也可看做使用了文本和图像两个视图的分类模型．

表１给出了提出模型 ＭｖｓＬＤＡ在文本和图像两个
视图数据上的性能．为了方便起见，在两个视图上设置
相同的主题数目．实际上，可以设置不同的主题数目．
ＭｖｓＬＤＡ模型中的视图的权重参数 ｙ是二维数组，第一
维表示图像的权重，第二维表示文本的权重．实验结果
表明：两个数据集上文本特征的权重比图像特征都较

高，及文本特征较为重要，即有更好的分辨性．提出模
型在 ＬａｂｅｌＭｅ数据上可达到 ９２．２％准确率，在 ＵＩＵＣ
Ｓｐｏｒｔ数据上可达到９９．０％的准确率．

对于方法（１）～（４），分别测试了在两个数据集的图
像视图、文本视图以及将图像和文本特征平行拼接而

构成的联合试图上的性能．对于方法（５）～（６）和本文的
方法，测试了在图像和文本两个视图上的性能．对于
ＭＣｓＬＤＡ模型和ＭＣａｓＬＤＡ模型，均匀的从２０到１００选
择５组主题数目，并选其最佳性能，见从表２可以看出，
在ＬａｂｅｌＭｅ数据集上，当只使用图像视图的时候，单视
图方法的最好性能是 ＳＶＭＲＢＦ的８１．１％．当只使用文
本视图的时候，单视图方法的最好性能是 ＭＣｓＬＤＡ的
８９．０％．当使用图像和文本的联合试图时，四个单视图
方法的最好性能是ＳＶＭＰＯＬ的８８．９％．另外，四个单视
图方法在联合视图上的性能有时居然比在单视图上的

性能还差一些．在多视图方法中，后期融合方法 ＦｕＬ的
性能是８２．２％，中期融合方法 ＭＣａｓＬＤＡ的性能是 ７６．
８％．而提出方法ＭｖｓＬＤＡ的性能是９２．２％．

在ＵＩＵＣＳｐｏｒｔ数据集上，提出模型的性能也有相似
的提升，见表３．总之，提出的模型在这两个数据集上有
较高的分类性能．

表１ 在ＵＩＵＣｓｐｏｒｔ和ＬａｂｅｌＭｅ数据集的５个随机训练和测试子集上ＭｖｓＬＤＡ模型的平均性能和视图的权重分派．ＡＡ表示平均性能，Ｗｅｉｇｈｔ表示
权重的分派．二元组的第一个元素表示图像视图的权重，第二个元素表示文本视图的权重

多视图 Ｋ１＝Ｋ２＝５ Ｋ１＝Ｋ２＝１０ Ｋ１＝Ｋ２＝２０ Ｋ１＝Ｋ２＝３０ Ｋ１＝Ｋ２＝４０

ＡＡＬａｂｅｌＭｅ ０．７９６ ０．８４３ ０．８８２ ０．９０５ ０．９２２

ＡＡＵＩＵＣ ０．８７６ ０．８８２ ０．９９０ ０．９８７ ０．９９０

ＷｅｉｇｈｔＬａｂｅｌＭｅ （０．５９，０．４１） （０．３３，０．６７） （０．２３，０．７７） （０．１２，０．８８） （０．２２，０．７８）

ＷｅｉｇｈｔＵＩＵＣ （０．０３，０．９７） （０．０１，０．９９） （０．００，１．００） （０．００，１．００） （０．００，１．００）

表２ 在ＬａｂｅｌＭｅ数据集的５个随机训练和测试子集上模型的平均性能比较．图像视图是指当图像特征作为一个单视图，文本视图指文本特征作
为单视图，联合特征指文本和图像的联合特征作为单视图，多视图指将文本和图像的分别作为两个不同的视图

视图类型 ＳＶＭＰＯＬ ＳＶＭＲＢＦ ＳＢＭＬＲ ＭＣｓＬＤＡ ＭｃａｓＬＤＡ ＦｕＬ ＭｖｓＬＤＡ

图像视图 ０．７７９ ０．８１１ ０．７４８ ０．７６６ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．７６８

文本视图 ０．７８９ ０．８７９ ０．８６０ ０．８９０ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．８９０

联合视图 ０．８８９ ０．８３７ ０．７７８ ０．７８９ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．７８９

多视图 Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．７６８ ０．８２２ ０．９２２

表３ 在ＵＩＵＣｓｐｏｒｔ数据集的５个随机训练和测试子集上模型的平均性能比较．图像视图是指当图像特征作为一个单视图，文本视图指文本特征
作为单视图，联合特征指文本和图像的联合特征作为单视图，多视图指将文本和图像的分别作为两个不同的视图

视图类型 ＳＶＭＰＯＬ ＳＶＭＲＢＦ ＳＢＭＬＲ ＭＣｓＬＤＡ ＭｃａｓＬＤＡ ＦｕＬ ＭｖｓＬＤＡ

图像视图 ０．６４７ ０．６９２ ０．６４３ ０．６４０ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．６３９

文本视图 ０．９７６ ０．９７８ ０．９８０ ０．９８１ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９８３

联合视图 ０．４９３ ０．９３２ ０．９１６ ０．６６０ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．６６２

多视图 Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．６７０ ０．８４１ ０．９９０

４３ 结果分析

对于上述实验结果，可总结为以下三点：（１）四个
单视图方法在联合视图上的性能有时低于在单视图上

的性能，即使用联合视图的方法不能很好利用多视图

信息，而提出的模型却表现的比较好．原因在于，在上
述两个数据集中，文本特征的值相比图像特征的值较

小，然而又比较重要．两个视图的值较大的差距增加找
到这些分类器的最优解的难度，即便这些分类器的优
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化程序一般能够辨别不同的特征的重要性．特别在
ＳＢＭＬＲ方法中，Ｌ１约束的使用使得该方法更难辨别两
个视图特征的重要性．而提出的模型属于中期融合方
法，通过构建集成分类器来融合多视图信息，避免上面

提到的使用联合视图的问题．
（２）提出的模型表现的比后期融合方法 ＦｕＬ好，原

因也许是：在 ＦｕＬ中，每个视图分类器的训练是独立
的．相反，在提出的模型中，分类器的训练是交互的．另
外，提出的模型能学习适合分类的预测特征，以致更容

易构建适合分类多视图数据的分类器．
（３）提出的模型表现的比多视图中期融合方法

ＭＣａｓＬＤＡ好，是因为本文使用的两个数据集上文本特
征值比较小，并且高频词对主题模型 ＭＣａｓＬＤＡ学习语
义特征的影响大，以致文本特征对语义特征学习有较

小的作用．而提出的模型集合了特征学习和集成分类
器的学习，并选择在视图分类器的训练阶段利用多视

图信息，从而避免该问题．

５ 结论

本文提出了一个分类多视图数据的概率主题模型

ＭｖｓＬＤＡ，并基于变分 ＥＭ推导了参数估计算法．两个真
实图像数据集上的实验结果表明了提出模型有较好的

分类性能，也表明了该模型充分利用了多视图信息．下
一步工作，将在本文算法的基础上，考虑如何确定主题

数目，以及当给定一组特征时，如何确定特征的视图分

组等问题．
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