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摘 要： 由于贝塔刘维尔分布的共轭先验分布中存在积分表达式，贝叶斯估计有限贝塔刘维尔混合模型参数异

常困难．本文提出利用变分贝叶斯学习模型参数，采用 ｇａｍｍａ分布作为近似的先验分布并使用合理的非线性近似技
术，得到了后验分布的近似解．与常用的ＥＭ算法相比，该方法能够同时估计模型参数和确定分量数，且避免了过拟合
的问题．在合成数据集及场景分类问题上进行了大量的实验，实验结果验证了本文所提方法的有效性．
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１ 引言

有限混合模型［１］是分析复杂数据的一个灵活而强

有力的概率建模工具，它提供了一种用简单密度拟合复

杂密度的有效的数学方法．有限混合模型广泛应用于模
式识别［２］，计算机视觉和机器学习等领域．其中，高斯混
合模型凭借其计算模型参数方便，形式简单和描述能力

强等特点，成为应用最为广泛的有限混合模型．然而实
际数据许多具有非线性、非高斯特性，无法用高斯混合

模型准确拟合．非高斯统计建模是目前一个活跃的研究
领域，涌现了大量的研究成果．比如文献［３］用有限逆狄

利克雷混合模型分析正实数，文献［４］用有限贝塔刘维
尔混合模型分析比例数据．

有限混合模型研究的两个核心问题是：混合模型的

参数估计和混合分量数的确定．学习算法主要分为两大
类：确定性学习算法和非确定的学习算法．其中确定性
学习算法以极大似然估计（ＭＬＥ）的 ＥＭ算法为主，其核
心思想是通过渐进优化模型似然函数获得参数的估计．
这类方法存在泛化能力差，高度依赖参数初始值的选

择，易于陷入局部最大值和过拟合等问题．非确定的学
习算法以 ＭＣＭＣ链为代表的 Ｂａｙｅｓｉａｎ学习算法为主．
Ｂａｙｅｓｉａｎ估计法将待估参数看作符合某种先验概率分布
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的随机变量，并通过观测样本将先验概率密度通过贝

叶斯规则转化为后验概率密度．通过某种方式结合参
数的先验信息和边缘化参数的不确定性，Ｂａｙｅｓｉａｎ方法
避免了确定性方法的不足．然而，它通常存在共轭先验
分布难以确定和边际高维积分计算困难的问题，比如

贝塔分布的标准共轭先验分布无法直接应用于贝叶斯

推断［１０］．目前解决高维数积分困难问题的主要方法有
马尔科夫蒙特卡罗（ＭＣＭＣ）抽样算法，拉普拉斯近似算
法和变分贝叶斯算法．ＭＣＭＣ存在耗时，收敛缓慢及收
敛难以保证等缺点；拉普拉斯近似算法依赖于模型似

然函数是单峰的假设，而有限混合模型的真实似然函

数是非单峰的，所以这种估计不准确．
变分贝叶斯是解决高维积分困难问题的一种重要

的逼近方法．其核心思想是利用易处理的一类分布族来
逼近隐变量的后验分布，通过最大化变分参数的对数似

然目标函数的下界获得模型参数的估计值［５］．与 ＭＣＭＣ
相比，变分贝叶斯在较好估计精度的前提下具有收敛速

度快，泛化能力强、计算易处理等优势，因此备受青睐．
如何自动确定合适的，准确的混合分量数是有限混

合模型学习中的一个具有挑战性的问题．分量个数是有
限混合模型的规模度量，分量选择问题也称为模型选择

问题．过多的分量混合容易引起模型过适应，导致泛化
性能下降；而过少的分量使得模型缺乏柔韧性，不能精

确地逼近真实的概率分布．众所周知，ＭＬＥ需要结合某
种信息准则，比如 ＡＩＣ［６］准 则，贝叶斯推理准则
（ＢＩＣ）［７，８］，最小信息长度准则（ＭＭＬ）［９］等，才能实现模型
选择．由于这类算法需要对全部可能的分量数重复进行
参数估计，才能获得最优的分量数，因此比较耗时．

鉴于比例数据大量存在于文本、图像中，混合贝塔刘

维尔模型是分析这类数据的有效工具，本文研究该模型的

学习算法，提出了一个变分推断的框架，能够有效地估计

模型参数和分量数，并把该模型应用于场景图像分类．

２ 有限贝塔刘维尔混合模型的变分学习

２１ 有限贝塔刘维尔混合模型

有限贝塔刘维尔混合模型（ＢＬＭ）定义为 Ｍ个贝塔
刘维尔分布的线性组合，即

ｐ（ｘｎ｜Θ，π）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
πｉＢＬ ｘ｜θ( )ｉ （１）

其中，π＝（π１，…，πｍ）是混合权重且满足πｉ０，∑
Ｍ

ｉ＝１
πｉ

＝１，ｘｎ ＝（ｘｎ１，…，ｘｎＤ）是观测数据，θｉ＝（θｉ１，…，

θｉＤ＋２）是第 ｉ个贝塔刘维尔分量的参数，参数Θ＝（θ１，
…，θＭ），贝塔刘维尔分布的概率密度函数为：

ＢＬ ｘｎ｜θ( )ｉ ＝
Γ∑

Ｄ

ｄ＝１θ( )ｉｄΓθｉＤ＋１＋θｉＤ＋( )２

∏
Ｄ＋２

ｄ＝１Γθ
( )ｉｄ

×∏
Ｄ

ｄ＝１
ｘθｉｄ－１ｎｄ １－∑

Ｄ

ｄ＝１
ｘ( )ｎｄ ∑Ｄ

ｄ＝１
ｘ( )ｎｄ ｜αｉ｜ （２）

其中：｜α｜＝θｉＤ＋２－∑
Ｄ

ｄ＝１θｉｄ
，Γ（·）是伽马函数．注意

当θｉＤ＋２＝∑
Ｄ

ｄ＝１θｉｄ
，式（２）退化狄利克雷分布．给定服

从ＢＬＭ的随机观测变量集 Ｘ＝（ｘ１，…，ｘＮ），并引入其
所属分量标签 Ｚ＝（ｚ１，…，ｚＮ），ｚｎ＝（ｚｎ１，…，ｚｎＭ）．其

中，元素 Ｚｎｉ取值为０或１，且∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｚｎｉ＝１．当 ｘｎ来源于

第ｉ个贝塔刘维尔分量时，Ｚｎｉ＝１，否则 Ｚｎｉ＝０．特别注
意，每个样本 ｘｎ只能对应一个分量．给定混合权重π，
隐变量 Ｚ的条件概率密度函数可以表示为：

ｐ（Ｚ｜π）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
∏
Ｍ

ｉ＝１
π
ｚｎｉｉ （３）

给定类标签，则观测变量集 Ｘ的条件分布为：

ｐ（Ｘ｜θ，Ｚ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
∏
Ｍ

ｉ＝１
ＢＬ（ｘｎ｜θｉ）ｚｎｉ （４）

贝叶斯推理中，需要预先指定模型参数的先验分

布．因为贝塔刘维尔分布的标准共轭先验不能直接用于
贝叶斯推理，所以我们采用 ｇａｍｍａ分布作为它的近似共
轭先验［１０］．假设ＢＬＭ中各个参数是统计独立的，则

ｐ（Θ）＝∏
Ｍ

ｉ＝１
∏
Ｄ＋２

ｄ＝１

υ
ｕｉｄ
ｉｄ

Γ ｕ( )ｉｄθ
ｕｉｄ－１
ｉｄ ｅ－υｉｄθｉｄ

（５）

式中：（ｕｉｄ，υｉｄ）是超参数且满足 ｕｉｄ＞０，υｉｄ＞０．
２２ ＢＬＭ参数后验分布

结合式（３），（４）和（５）及利用贝叶斯定理，得到所有
模型变量的联合分布的对数形式：

ｌｎｐ（Ｘ，Θ，Ｚ｜π）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｚｎｉ ｌｎπｉ＋Ｒｉ＋∑

Ｄ

ｄ＝１
θｉｄ－( )１ｌｎｘ{ ｎｄ

＋θｉ，Ｄ＋１ｌｎ１－∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘ( )ｎｄ ＋ θｉ，Ｄ＋２－∑

Ｄ

ｄ＝１
θ( )ｉｄ ｌｎ∑

Ｄ

ｄ＝１
ｘ( ) }ｎｄ

＋∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｄ＋２

ｄ＝１

ｕｉｄｌｎυ[ ｉｄ－ｌｎΓ ｕ( )ｉｄ ＋ ｕｉｄ－( )１ｌｎθｉｄ－υｉｄθ ]ｉｄ

（６）
式中：

Ｒｉ＝ｌｎ
Γ∑

Ｄ

ｄ＝１θ( )ｉｄΓθｉＤ＋１＋θｉＤ＋( )２

∏
Ｄ＋２

ｄ＝１
Γθ( )ｉｄ

（７）

当θｉＤ＋２＝∑
Ｄ

ｉ＝１θｉｄ
时，式（７）变成多元 ＬＩＢ函数［１０］

（ＭＬＩＢ）．
根据平均场理论，近似后验分布可以表示为：

ｑ（Θ，Ｚ）＝ｑ（Θ）ｑ（Ｚ） （８）

标记〈ｙ〉＝Ｅｑ［ｙ］，Ψ（ｙ）＝
ｄ
ｄｙｌｎΓ（ｙ），Ψ

′（ｙ）＝

ｄ２
ｄｙｌｎΓ（ｙ）

″．

接下来推导变量Θ，Ｚ近似分布表达式．利用变分
通解表达式（１０．７）［５］和模型变量的联合分布的对数形
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式，得到各优化因子的对数形式：

ｌｎｑ（ｚｎｉ）＝ｃｏｎｓｔ＋ｚｎｉ ｌｎπｉ＋珟Ｒｉ＋∑
Ｄ

ｋ＝１
（珋θｉｋ－１）ｌｎｘ[ ｎｋ

＋珋θｉＬ＋２－∑
Ｄ

ｋ＝１

珋θ( )ｉｋ ｌｎ∑
Ｄ

ｋ＝１
ｘ( )ｎｋ ＋珋θｉＤ＋１－( )１ｌｎ１－∑

Ｄ

ｋ＝１
ｘ( ) ]ｎｋ

（９）
式中：珋θｉｋ＝〈θｉｋ〉

珟Ｒｉ＝ ｌｎ
Γ∑

Ｄ

ｄ＝１θ( )ｉｄΓθｉＤ＋( )１ΓθｉＤ＋( )２

∏
Ｄ＋２

ｄ＝１Γθ
( )ｉｄ θｉ１，…，θｉＤ＋２

（１０）

ｌｎｑ（θｉｌ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
〈ｚｎｉ〉Ｑθ( )ｉｌ －θｉｌ∑

Ｎ

ｎ＝１
〈ｚｎｉ〉ｌｎ（∑

Ｄ

ｋ＝１
ｘｎｋ）

－υｉｌθｉｌ＋（ｕｉｌ－１）ｌｎθｉｌ＋θｉｌ∑
Ｎ

ｎ＝１
〈ｚｎｉ〉ｌｎｘｎｌ＋ｃｏｎｓｔ

（１１）
式中：

Ｑθ( )ｉｌ ＝ ｌｎ
Γθｉｌ＋∑

Ｄ

ｄ≠ｌθ( )ｉｄ
Γθ( )ｉｌ∏

Ｄ

ｄ≠ｌΓθ
( )ｉｄ Θ≠θｉｌ

（１２）

ｌｎｑ（θｉｌ）＝ｃｏｎｓｔ＋∑
Ｎ

ｎ＝１
〈ｚｎｉ〉〈Ｒｉ〉Θ≠θｉｌ＋θｉｌ∑

Ｎ

ｎ＝１
〈ｚｎｉ〉

×ｌｎ（１－∑
Ｄ

ｋ＝１
ｘｎｋ）＋（ｕｉｌ－１）ｌｎθｉｌ１－υｉｌθｉｌ （１３）

式中：

Ｊ（θｉｌ）＝ ｌｎΓθｉＤ＋１
＋θｉＤ( )＋２

ΓθｉＤ( )＋１ΓθｉＤ( )＋２
Θ≠θｉｌ

（１４）

式中：ｌ∈［Ｄ＋１，Ｄ＋２］．
由于式（１０），（１２）和（１４）计算困难，不能直接用于

变分推断，可使用非线性近似［１０，１２］方法求解它们的下

限，得到 ＢＬＭ参数的近似解：

ｑ（Ｚ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
∏
Ｍ

ｉ＝１
ｒｚｎｉｎｉ （１５）

ｑ（Θ）＝∏
Ｍ

ｉ＝１
∏
Ｄ＋２

ｄ＝１
Ｇ ｕｉｄ，υ( )ｉｄ （１６）

式中：

ｒｎｉ＝ ρｎｉ

∑
Ｍ

ｉ＝１ρｎｉ
（１７）

ρｎｉ＝ｅｘｐｌｎπｉ＋珟Ｒｉ＋∑
Ｄ

ｄ＝１

珋θｉｄ－( )１ｌｎｘｎｄ＋ｌｎ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘ( )[ ｎｄ

×珋θｉＤ＋２－∑
Ｄ

ｄ＝１

珋θ( )ｉＤ ＋珋θｉＤ＋１－( )１ｌｎ１－∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘ( ) ]ｎｄ

（１８）
其中：珟Ｒｉ＝珟ＲＬＩＢ＋珟ＲＭＬＩＢ．其中，珟ＲＬＩＢ表示ＬＩＢ函数的下限，
珟ＲＭＬＩＢ表示ＭＬＩＢ函数的下限．

ｕｉｌ ＝ｕｉｌ＋∑
Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉ珋θｉｌ ∑

Ｄ

ｋ＝１，≠ｌ

〈ｌｎθｉｋ〉－ｌｎ珋θ( )[ ｉｋ

×Ψ′∑
Ｄ

ｋ＝１
θ( )ｉｋ珋θｉｋ＋Ψ ∑

Ｄ

ｋ＝１
θ( )ｉｋ －Ψ 珋θ( ) ]ｉｌ

（１９）

ｕｉｌ ＝ｕｉｌ＋∑
Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉ珋θｉｌΨ 珋θｉＤ＋１＋珋θｉＤ＋( )２ －Ψ 珋θ( )[ ｉｌ

＋Ψ′珋θｉＤ＋１＋珋θｉＤ＋( )２ 〈ｌｎθｉｌ〉－ｌｎ珋θ( )ｉｌ珋θ ]ｉｌ
（２０）

υｉｌ ＝υｉｌ－∑
Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉｌｎｘｎｌ＋∑

Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉｌｎ∑

Ｄ

ｋ＝１
ｘ( )ｎｋ （２１）

υｉＬ＋１＝υｉＬ＋１－∑
Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉｌｎ１－∑

Ｄ

ｋ＝１
ｘ( )ｎｋ （２２）

υｉＬ＋２＝υｉＬ＋２－∑
Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉｌｎ（∑

Ｌ

ｋ＝１
ｘｎｋ） （２３）

需要特别注意，在式（１６），（１８）中，ｌ∈［１，…，Ｄ］，式（１７）
中 ｌ∈［Ｄ＋１，Ｄ＋２］．上述更新式中的各期望值如下：
〈ｚｎｉ〉＝ｒｎｉ，珋θｉｋ＝ｕｉｋ／ｖｉｋ，〈ｌｎθｉｋ〉＝Ψ（ｕｉｋ）－ｌｎυｉｋ （２４）
〈（ｌｎθｉｋ－ｌｎ珋θｉｋ）２〉＝［Ψ（ｕｉｋ）－ｌｎｕｉｋ］２＋Ψ′（ｕｉｋ） （２５）
２３ 模型选择算法

变分贝叶斯推断中，变分下界是一个重要的量，

可用来直接判断算法是否收敛．此外，由于变分下界具
有在迭代过程中不会减少特点，因此可用来判断算法推

导和实现是否存在问题．变分贝塔混合模型的下界为：
Ｌ（ｑ）＝〈ｌｎｐχ｜Ｚ，( )θ 〉＋〈ｌｎｐＺ｜( )π 〉＋〈ｌｎｐ( )θ 〉

－〈ｌｎｑ ( )θ 〉－〈ｌｎｑ（Ｚ）〉
（２６）

〈ｌｎｐ（χ ｜Ｚ，Θ）〉＝

∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｄ

ｄ＝１
（珋θｉｄ－１）ｌｎｘｎｄ＋（珋θｉ，Ｄ＋１－１{ ）

×ｌｎ１－∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘ( )ｎｄ ＋珋θｉ，Ｄ＋２－∑

Ｄ

ｄ＝１

珋θ( )ｉｄ ｌｎ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘ( )ｎｄ （２７）

〈ｌｎｐＺ｜( )π 〉＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｒｎｉｌｎπｉ （２８）

〈ｌｎｑ（Ｚ）〉＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｒｎｉｌｎｒｎｉ （２９）

〈ｌｎｐ（Θ）〉＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｄ＋２

ｄ＝１
ｕｉｄｌｎυｉｄ－ｌｎΓ ｕ( ){ ｉｄ

＋ ｕｉｄ－( )１〈ｌｎθｉｄ〉－υｉｄ珋θ }ｉｄ （３０）

〈ｌｎｑ（Θ）〉＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｄ＋２

ｄ＝１
ｕｉｄｌｎυｉｄ－ｌｎΓ ｕ( ){ ｉｄ

＋ ｕｉｄ－( )１〈ｌｎθｉｄ〉－υｉｄ珋θ }ｉｄ （３１）
最大化边缘似然函数 ｌｎｐ（Ｘ｜π）的下界 Ｌ（ｑ），可获得
混合权重的估计值．对 Ｌ（ｑ）关于π求偏导数并设置导
数为零，得到：

πｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
ｒｎｉ

（３２）

由于变分后验因子 ｑ（ｚ）、ｑ（θ）和变分下界 Ｌ（ｑ）依
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赖于π，所以可以利用类似于 ＥＭ的迭代算法来求其
解．算法如下：

（１）初始化分量数 Ｍ，超参数｛ｕｉｄ，υｉｄ｝，并利用 Ｋ
均值初始化ｒｎｉ；

（２）利用式（１５），（１６）分别更新 ｑ（Ｚ）、ｑ（θ）；
（３）关于当前的混合权重估计值，即式（３２），最大化

Ｌ（ｑ）；
（４）重复步骤（２），（３），直至收敛；
（５）忽略混合权重小于 １０－５的分量，得到分量数

Ｍ；
（６）从新估计式（１５），（１６）中的参数．

３ 实验结果及分析

为了验证本文所提出的变分贝叶斯算法的性能

（记变分ＢＬＭ为ｖａｒＢＬＭ），在合成数据集及真实数据集
上，我们进行了大量的实验．实验中各参数的初始值选
择如下：初始分量数为 １５，初始混合权重等系数，超参
数（ｕｉｄ，υｉｄ）＝（１，０．０１）．
３１ 合成数据

实验中用程序产生了可以指定维数、分量数的服

从ＢＬＭ分布的四个合成数据集，样本容量不同．进行以
下实验：

第一，对比变分贝叶斯算法与 ＭＭＬＥＭ学习算
法［４］（记ＭＭＬＥＭ学习的ＢＬＭ为ＤＢＬＭ）的估计精度．算
法运行１５次，结果取统计平均值．表１量化地给出了变
分贝叶斯和ＭＭＬＥＭ两种学习方法对于四个合成数据

集的参数学习结果．通过对比两种算法发现，利用 ｖａｒ
ＢＬＭ得到的估计值与真实值基本吻合，其估计精度总
体优于ＭＭＬＥＭ．图１给出了变分贝叶斯算法对于四个
合成数据集学习得到的概率密度图．由图可以见，ＢＬＭ
的概率密函数既可以是对称的，也可以是非对称的，因

此它对比例数据有很强的描述能力；

第二，算法初始化时给定的贝塔刘维尔分量个数

为１５．由于变分贝叶斯算法设置了隐变量，每次迭代循
环中更新完超参数后它都会重新计算各个分量的权

值．当隐变量所指示分量在加权求和时权重过小，该分
量是冗余分量，可忽略它的存在，即认为 ｚｎｉ＝０．变分算
法对于四个合成数据集的有效分量学习结果如图２所
示．由此可见，该算法最终收敛后通过模型选择．

表１ 不同合成数据集的参数．其中，Ｎｉ代表第ｉ簇内的样本数，θｉｄ，πｉ代表真实参数，θＶｉｄ，πＶｉ代表变分贝叶斯算法的估计结果，θＤｉｄ，πＤｉ代表ＤＢＬＭ
算法的估计结果．

Ｎｉ ｉ θｉ１ θｉ２ θｉ３ θｉ４ πｉ θ
Ｖ
ｉ１ θ

Ｖ
ｉ２ θ

Ｖ
ｉ３ θ

Ｖ
ｉ４ π

Ｖ
ｉ θ

Ｄ
ｉ１ θ

Ｄ
ｉ２ θ

Ｄ
ｉ３ θ

Ｄ
ｉ４ π

Ｄ
ｉ

数据

集１

１６０ １ ５ １６ ３５ ２６ ０．５ ５．２３ １６．８０ ３６．１９ ２７．０５ ０．４９８ ４．５６ １６．９２ ３６．２６ ２５．３７ ０．４８１

１６０ ２ １５ ５０ １８ ４０ ０．５ １４．８１ ４９．７９ １７．７１ ３９．２９ ０．５０２ １４．８２ ５０．３４ １８．４３ ４１．３１ ０．５１９

数据

集２

２００ １ ５ １６ ３５ ２６ ０．４ ４．９７ １６．２４ ３３．８３ ２５．２６ ０．４０１ ５．７６ １５．３１ ３７．１２ ２７．２８ ０．３４１

２００ ２ １５ ５０ １８ ４０ ０．４ １４．５９ ４８．８２ １７．３１ ３８．５０ ０．３９９ １５．７３ ５３．３２ １６．２７ ３８．２５ ０．４３２

１００ ３ ２８ ４５ １０ ５８ ０．２ ２７．２４ ４３．８３ １０．４１ ６０．８２ ０．２００ ２８．４２ ４７．６４ ９．０２ ６１．２１ ０．２２７

数据

集３

１６０ １ ５ １６ ３５ ２６ ０．２５ ５．１６ １６．３４ ３６．８３ ２７．３５ ０．２４９ ４．７３ １６．６７ ３３．３８ ２５．７３ ０．２３６

１６０ ２ １５ ５０ １８ ４０ ０．２５ １５．９１ ５２．９３ １７．１２ ３７．３５ ０．２５２ １５．２３ ５４．２７ １８．１３ ３６．１３ ０．２６１

１６０ ３ ２８ ４５ １０ ５８ ０．２５ ２７．１１ ４３．２９ １０．３８ ６１．４２ ０．２４９ ２９．１８ ４６．２３ １０．８３ ６０．２８ ０．２３８

１６０ ４ ４４ １０ ２５ １４ ０．２５ ４４．３１ １０．００ ２５．４３ １４．２９ ０．２５０ ４３．２７ １０．４９ ２５．３１ １４．１１ ０．２６５

数据

集４

１６０ １ ５ １６ ３５ ２６ ０．２ ４．７９ １５．２３ ３５．９２ ２７．００ ０．２００ ５．３１ １７．１２ ３６．７３ ２５．１４ ０．２２６

１６０ ２ １５ ５０ １８ ４０ ０．２ １３．７４ ４６．６１ ２０．０６ ４４．３６ ０．２０１ １７．１５ ４８．１７ １６．４８ ４３．２１ ０．１７８

１６０ ３ ２８ ４５ １０ ５８ ０．２ ２８．１９ ４５．２２ １０．２３ ５９．７８ ０．２００ ２６３７ ４２．１８ １０．２３ ５５．１６ ０．１８４

１６０ ４ ４４ １０ ２５ １４ ０．２ ４２．７２ ９．７９ ２５．８６ １４．４４ ０．１９９ ４５．５８ ９．４７ ２６．１２ １３．７４ ０．２３５

１６０ ５ ５０ ３０ ４０ ７０ ０．２ ４９．７２ ２９．８９ ４０．８７ ７１．４４０ ０．２００ ５１．２４ ３１．２７ ３８．３２ ７３．６８ ０．１７７
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第三，对比变分贝叶斯与 ＭＭＬＥＭ的收敛速度，图
２给出了两种算法对于四个合成数据集学习的收敛时
间．由表可见，变分贝叶斯算法具有更快的收敛速度．

表２ 算法的收敛时间（ｓ）

方法 ｖａｒＢＬＭ ＤＢＬＭ

数据集１ ３．８４ ８．２４

数据集２ ３．２１ ７．７６

数据集３ ３．０４ ６．５７

数据集４ ３．５４ ７．１３

３２ 场景图像分类

场景分类是计算机视觉中一个富有挑战性的课

题，被广泛应用于图像库的管理和基于内容的图像检

索．图像特征描述子提取是场景分类中关键的一步．近
年来，基于视觉词袋模型（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄ）１３］的方法
在场景分类问题中有出色的表现［１４］．因此本文采用基
于词袋模型的方法提取特征．

以下实验采用文献［１５］中提到的图像集，由８类图
像组成，共２６６８张图片，可以划分为人工图像（４类）和
自然图像集（４类）．实验中把这些图片集随机地分成两
半，其中一半为训练集，另一半为测试集．考虑三种分
类方案：所有图像分类，人工图像分类和自然图像分

类．图像分类实现过程如下：
（１）提取 ＳＩＦＴ图像特征描述子，每一副图片由１２８

维的特征矢量集来表示；

（２）从每一类图片中，随机选择 ３５幅图片的 ＳＩＦＴ
特征，利用 Ｋ均值算法构建视觉单词数可指定的视觉
词汇表Ｗ，实验中发现最佳的视觉单词数为８００；

（３）利用视觉词汇表Ｗ，统计词频；
（４）指定主题数，用 ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）

训练词频统计数据．实验过程中发现最佳的主题数为
３５，最后每一副图片由一个３５维的比例矢量表示．

（５）对这些比例数据进行分类，实验运行１０次，分
类精度取统计平均值．其中，ｖａｒＤＭＭ表示的是变分有限
狄利克雷混合模型［１６］，ＳＶＭＰ表示多项式核的支持向
量机．表３给出了不同分类算法的分类精度．由表可见，
与其它分类算法相比，ｖａｒＢＬＭ具有更好的分类性能．

表３ 不同算法的平均分类准确率

总图像集 人工图像 自然图像

ｖａｒＤＭＭ ７２．７３％ ７５．３７％ ７３．５２％

ＤＢＬＭ ７３．６３％ ７５．７１％ ７３．９３％

ｖａｒＢＬＭ ７４．３７％ ７６．６５％ ７４．８１％

ＳＶＭＰ ７１．１８％ ７４．７２％ ７２．８５％

ＫＮＮ ７１．０７％ ７４．５１％ ７２．７２％

４ 总结

针对贝塔刘维尔混合模型的学习问题，本文提出

了一种极具吸引力的变分推断框架．在这个变分框架
内能够有效地估计混合模型参数及分量数．大量的仿
真实验验证了该方法能够有效地估计模型参数同时确

定混合分量数．此外，通过实验对比变分贝叶斯与
ＭＭＬＥＭ两种学习算法，前者在收敛速度、估计精度具
有一定的优势，在实际的场景分类问题上有更好的性

能．因此该算法是有效的和可行的．ＢＬＭ可用于比例数
据统计建模，无监督学习和自然语言处理等领域．无限
贝塔刘维尔混合模型及模型选择是下一步工作的重

点．
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