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摘要 

高斯混合模型（Gaussian Mixture Model）是统计模式识别中一类重要建模工具。

基于高斯混合模型的图像识别方法，具有形式灵活、识别速度快、抗干扰能力强、识

别准确率高等优点，成为图像识别领域中一种重要的建模方法，在文档分析与识别、

图像与视频检索、生物特征识别与认证、目标检测与跟踪、医学图像分析与识别、智

能交通、智能监控等领域得到广泛应用。 

高斯混合模型学习方法按照学习目标不同可分为生成学习和判别学习。大量的研

究表明，判别学习使模式识别系统的识别性能显著提高，学习效果明显好于传统的生

成式学习。很多研究机构都开展了图像统计建模的判别学习研究工作，并提出了许多

学习方法。本文面向图像识别问题，研究图像的高斯混合模型判别学习方法，用于从

训练样本中获得判别能力强的高斯混合模型，实现有效分类。本文研究内容包括基于

贝叶斯分类器的判别学习准则、基于判别学习的模型选择方法和判别学习智能优化算

法。 

本文提出了最大最小后验伪概率软目标学习方法（Soft target based MMP Learning 

with Data Selection ， SoftDS-MMP ），用于学习基于后验伪概率（ Posterior 

Pesudo-probability）的贝叶斯分类器。SoftDS-MMP 对每个模式类的正样本和反样本

的后验伪概率分别定义相应的软目标，用该软目标度量分类器在训练集上的分类损

失。SoftDS-MMP 通过最小化分类损失，同时最大化两个软目标之间的距离，获得分

类器的最优参数集合。本文还进一步利用软目标进行数据选择，从训练集中移出和插

入训练样本，压缩训练数据集，提高训练速度。在数据选择过程中，对于那些后验伪

概率远超过其相应软目标值的训练样本，在一定的训练周期内暂时将其移出训练集。

与基于硬目标的学习方法相比，SoftDS-MMP 降低了过学习风险，提高了训练速度。 

本文在 SoftDS-MMP 判别学习框架下，提出了一种高斯混合模型成份个数选择方

法。该方法将 Soft-MMP 目标函数结合到贝叶斯模型选择框架中，用拉普拉斯方法估

计 SoftDS-MMP 目标函数的边缘积分，并将最大化拉普拉斯估计值做为高斯混合模型

判别选择准则。利用线性搜索策略，同时获得最优高斯混合模型结构和模型参数。该

方法主要优点是将判别信息引入到模型选择当中，以判别方式同时学习高斯混合模型

的结构和参数，提高了分类器的判别性能。 
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为了提高判别学习算法的训练速度和优化效果，本文提出了一种基于判别学习目

标函数梯度的进化策略优化算法。该方法利用目标函数的梯度信息调整 Cholesky 协方

差矩阵自适应进化策略中的参数（Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy 

based on Cholesky Factorization， Cholesky-CMA-ES），包括加权均值、协方差矩阵和

全局步长，提高优化效果和优化效率。该方法主要思想是对每代进化中个体的加权均

值用梯度下降算法进行调整，并根据调整后的均值更新协方差矩阵和全局步长。该方

法在训练过程中动态调整梯度信息和 Cholesky-CMA-ES 在联合优化方法中所占的比

重。在训练初期，Cholesky-CMA-ES 在该联合优化方法中占主导地位，快速确定最优

搜索区域；然后，逐渐增加基于梯度优化算法在联合优化方法中所占的比重，以加强

联合优化方法的局部探索能力。该联合优化方法实现了 Cholesky-CMA-ES 与梯度下

降算法的互补。一方面，利用其多点随机优化策略可以降低陷入局部最优解的概率；

另一方面，利用目标函数的梯度信息可以加快收敛速度。 

本文将所提出的判别学习准则、模型选择方法和联合优化算法应用于手写体数字

识别问题中。在对高斯混合模型进行判别选择和学习的 SoftDS-MMP 方法框架下，利

用联合优化算法来优化手写体数字分类器的结构和参数。学习得到的分类器在常用的

CENPAMI 和 MNIST 手写体数字样本库上进行了验证。在 CENPAMI 手写体数字样本

库上取得了  的识别率，在 MNIST 手写体数字样本库上取得了  的识别

率。实验结果以及与目前最好识别效果的比较证明了我们所提出方法的有效性。 

 

关键词：判别学习；高斯混合模型；图像识别；进化策略；模型选择 
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Abstract 
Gaussian Mixture Model (GMM) is a widely used modeling tool in statistical pattern 

recognition comuunity. Because of its flexibility and robustness, GMM is being 

increasingly exploited as a convenient modeling tool in image classification. In the past 

decade the extent and the potential of the applications of GMM have widened considerably. 

Fields in which GMM have been successfully applied include document analysis and 

recognition, image and video retrieval, beiometric identification, object detection and 

tracking, biomedical image analysis and recognition, intelligent transportation, intelligenet 

surveillance, and etc.  

The learning methods for GMM can be classified into generative learning and 

discriminative learning. It has been well known that discriminative learning can get better 

results than generative learning for pattern recognition. GMM has continued to receive 

increasing attention over the years. This dissertation focuses on the problems of 

discriminative leaning for GMM of images, including objective function of discrimative 

learning for Bayesian classifiers, discriminative model selection method, and intelligent 

optimization method.  

This thesis proposes a novel soft target centered learning method for posterior 

pseudo-probabilities basedy Bayesian classifiers, called SoftDS-MMP for short. Tow 

adaptive soft targets of posterior pseudo-probabilities are defined for positive samples and 

negative samples of each class. The empirical loss of a classifier on training data is 

measured according to these two soft targets. Through minimizing the empirical loss while 

maximizing the difference between two soft targets, we obtain the optimial parameters in 

the posterior pseudo-probabilities measure functions of the classes as well as the values of 

soft targets. We further use the soft targets to dynamically select the training data in the 

training iterations to redeuce the risk of overfitting and improve the training efficiency. The 

samples with poster pseudo-probabilities distinctly larger than the corresponding soft target 

will be temporarily removed from the training set in certain times of iterations. Compared 

with the hard targets based learning methods, the SoftDS-MMP shows more effectiveness, 

higher efficiency, and better generalization. 

This thesis presents a discriminative method of GMM selection under SoftDS-MMP 

discriminative learning framework. Acturally, a marginalized Soft-MMP objective function 

is designed and approximated with Laplace method. Using a line search algorithm to find 

out the maximum value of approximate marginalized Soft-MMP objective function, the 
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optimal structure and parameters of the GMM for a class are estimated simultaneously. 

This thesis also describes a hybrid method of the Covariance Matrix Adaptation 

Evolution Strategy based on Cholesky Factorization (Cholesky-CMA-ES) and the gradient 

decent algorithm for discriminative optimization of Bayesian classifiers. In the hybrid 

optimization method, the gradient information of objective function is exploited to adjust 

three crucial factors in Cholesky-CMA-ES, including the weighted mean of parent 

population, the covariance matrix of distribution and the global step size, to improve the 

effectiveness and efficiency of Cholesky-CMA-ES. In the first step, the hybrid optimization 

method is dominated by the Cholesky-CMA-ES to search promising solution regions 

globally. The influence of gradient information is then enhanced gradually along with 

training iterations to obtain better local exploitation performance. We also apply the 

proposed hybrid optimization method to SoftDS-MMP. The hybrid method combines the 

advantages of Cholesky-CMA-ES and gradient descent algorithm. On one hand, the risk of 

getting stuck at local optimum is decreased by multi-point stochastic search. On the other 

hand, the convergence speed is accelerated by exploiting the gradient information of 

objective function in parameter evolution. 

The proposed methods have been applied to handwritten digit recognition. Under 

SoftDS-MMP discriminative selection and learning framework for GMM, the hybrid 

optimization method is adopted to estimate the structure and paramters of handwritten digit 

classifiers. We conduct the experiments on the well-known CENPAMI and MNIST 

database to evaluate our classifiers. The  recognition rate on CENPAMI database 

and  on MNIST database are reached, respectively. The experiment results 

demonstrate the effectiveness of our methods.  

Key Words: Discriminative Learning; Gaussian Mixture Model; Image Recognition; 

Evolution Strategy; Model Selection 
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EM: 期望最大化 (Expectation Maximization) 

MLE：最大似然估计（Maximum Likelihood Estimation） 
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EGS：进化梯度搜索（evolutionary gradient search ） 
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第 1 章  绪论 

1.1 引言 

图像统计建模是根据统计学理论和先验知识利用数学模型对图像在特征空间中

的分布进行描述。基于统计模型的识别方法是一类广泛应用的图像分类方法[1-3]，具

有识别速度快、抗干扰能力强、识别准确率高等优势，并可解决大规模、高维度、形

式复杂的图像分类问题。在目前已有的各种统计建模方法中，以高斯混合模型

（Gaussian Mixture Model，GMM）为代表的有限混合模型（Finite Mixture Model, 

FMM）具有形式灵活、建模方便、计算简捷等优点，成为图像识别领域中一种重要的

建模方法，在文档分析与识别、图像与视频检索、生物特征提取与识别、目标检测与

跟踪、医学图像分析与识别、智能交通、智能监控等领域得到广泛的应用。有限混合

模型对数据建模主要包括两个任务：有限混合模型成份个数选择和各成份中具体参数

学习[4]。虽然有限混合模型的成份个数和每个成份中的具体参数都是有限混合模型参

数，但是二者却存在很大差别。有限混合模型成份个数的选择可归结为函数族的选择

问题，而每个成份中具体参数的学习则是在确定的函数族内部选择具体的函数。因此，

在用有限混合模型对数据建模过程中，通常对这两部分参数应用不同的学习方法分开

学习。为了叙述方便，我们将有限混合模型中每个成份具体参数的学习简称为参数学

习，将有有限混合模型成份个数的选择简称为模型选择。 

有限混合模型参数学习的传统方法是以最大似然方法（Maximum Likelihood 

Estimation）为代表的生成学习(Generative Learning)，它以获取各类样本的真实分布为

目标。该方法存在两方面问题：第一，最大似然方法取得最小贝叶斯风险（Bayes Risk）

的前提条件是所选数据模型与数据的真实分布一致，该条件在实际中很难满足；第二，

最大似然方法只有在大量的训练数据上才能学到稳定、有效的数据模型，但实际中很

难获得大量的训练数据。随着支持向量机（Support Vector Machine，SVM）等方法的

兴起，产生了一类新的面向模式识别的学习方法，即判别学习（Discriminative 

Learning）。判别学习方法以学习各类样本间的判别信息为重点，以最小化分类器的分

类损失为目标，最大化分类器对训练集中正样本和负样本的区分能力[5]。由于支持向

量机所取得的成功，判别学习的思想在统计建模领域中也得到了应用。最近十几年提
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出了许多面向统计建模的判别学习方法，主要包括最小分类错误学习方法（Minimum 

Classification Error，MCE）[6-7]、最大互信息学习方法（Maximum Mutual Information，

MMI）[8-9]和基于最大边缘的概率密度估计方法（Large Margin Estimation，LME）[10]。

大量研究表明，判别学习使模式识别系统的识别性能显著提高，学习效果明显好于传

统的生成式学习方法[5-10]。 

相对于判别学习方法在有限混合模型参数估计上所取得的成功，有限混合模型判

别学习的一个重要问题是估计有限混合模型的成份个数。对有限混合模型参数的学

习，通常是先用已有的成份选择方法确定混合模型的成份个数，再用判别学习方法估

计模型参数。目前，常用的有限混合模型选择方法包括确定法（Determiinistic 

Methods）、随机法（Stochastic Mehtods）和再采样方法（Resampling Methods）[11]。 

虽然利用判别学习方法学习高斯混合模型受到相关领域的广泛关注，但已有的学

习方法都有一定的局限性，如收敛速度、泛化效果等，不能很好的满足各种应用需求。

因此，有必要开展图像高斯混合模型的判别学习方法研究。 

研究图像混合建模的判别学习方法具有重要的理论意义，主要体现在如下三个方

面：首先，通过对判别学习算法的研究，可以更加充分的比较和评估现有机器学习算

法，完善和丰富机器学习理论，扩大机器学习应用范围；其次，通过将判别学习应用

于图像识别领域，可以提高图像识别的效果，为解决传统的图像识别问题引入新的思

想和方法；最后，该课题还涉及到其它相关学科的研究，如人工智能、优化理论、认

知科学等。 

同时，该选题还具有重要的应用价值。随着计算机科学、模式识别等的飞速发展，

图像识别已经被广泛应用到商务、军事、文化等人民生活的各个方面，如文档分析与

识别，图像检索，智能交通等等。通过对判别学习理论的研究，将进一步提高现有模

式识别系统的性能，扩大模式识别技术的应用范围。 

由于判别学习方法对基于统计建模的图像识别方法的重要性和有效性，国内外许

多研究机构都开展了该方面的研究工作，如中国科学院自动化研究所、微软研究院、

清华大学、香港大学、台湾大学、卡内基-梅隆大学、麻省理工大学、伯克利大学、斯

坦福大学、剑桥大学、纽约大学、IBM、Bell 实验室等。在国际知名期刊和会议中每

年都有大量的判别学习相关论文发表，如: Journal of  Artificial Intelligence、 Machine 

Learning Journal、IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence、IEEE Trans. 

Image Processing、 Journal of Machine Research、 IEEE Trans. Speech and Audio 



北京理工大学博士学位论文 

 3

Processing、IEEE Trans. Neural Networks、 IEEE Trans. On Evolutionary Computation、

Pattern Recognition、American Association for AI National Conference、Int. Conf. On 

Machine Learning、Int. Conf. On Computer Vision and Pattern Recognition、Int. Conf. On 

Computer Vision 等。 

1.2 图像分类中的有限混合建模方法研究现状 

根据图像描述方法，将图像统计模型分为三种：描述模型（Descriptive Modeling）、

随机模型（Generative Modeling）以及由描述模型和随机模型所构成的混合模型[12]。 

描述模型主要包括马尔可夫随机场（Markov Radom Field）和吉布斯（Gibbs）采

样，其优点是只需要一个概率模型即可对不同的图像特征进行统计，但是其计算代价

很大，尤其对于高维度图像，该问题显得更为突出[13-14]。因此，人们提出了许多改

进算法，主要包括：引入一些限定性条件降低计算代价，如随机马尔可夫模型（Causal 

Markov Model）等[15]；通过对特征向量增加置信度降低计算代价，如均值域估计

（Mean Field Approximation）等；伪描述模型（Pseudo-descriptive Model）[16]。 

虽然描述模型提出了很多改进方法，但对于高维度和结构复杂的图像识别问题其

计算代价仍然很大。另一个解决计算代价的方法是采用随机模型。随机模型假设图像

都由一些图像源产生，通过隐藏变量来表述所产生图像之间的相互关系，从而极大的

降低了计算代价。随机模型有两种最具代表性的模型：第一种是一层结构的有限混合

模型（Finite Mixture Model, FMM）[4]，如高斯混合模型（Gaussian Mixture Model）、

有限混合 Dirchlet 模型等；第二种是二层结构的隐马尔可夫模型（Hidden Markov 

Model）[17-18]、如一维马尔可夫链（Markov Chain）、二维马尔可夫链（2-D Markov 

Chain）和马尔可夫场（Markov Field）等。 

近期的一些文献又提出将描述模型与随机模型相结合的模型，这里我们将其称为

混合模型，其中应用比较多的是马尔可夫链蒙特卡罗方法（Markov Chain Monte Carlo）

[19]。 

1.2.1 有限混合模型 

有限混合模型具有形式灵活、建模方便和计算简捷等优点，受到图像识别领域的

日益重视，并被应用于很多方面，如文档分析与识别、基于生物特征的图像识别、图

像检索等。此外，二层马尔可夫模型也是以有限混合模型为基础进行的扩展，能否有
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效的解决有限混合模型中的问题将直接决定着马尔可夫模型的描述效果。所以，本文

以有限混合模型作为研究对象，构建最优的图像有限混合模型。 

有限混合模型最初由 Pearson 在 1984 年提出，在图像识别领域中的首次应用则是

Chhikara 和 Register 在 1979 年开发出的第一个基于有限混合模型的数字分类系统[4]。

有限混合高斯模型具有灵活性好、计算代价小和可以逼近任何复杂的图像分布等优

点，成为有限混合模型应用最为广泛的建模方法。然而对于非高斯分布的数据，混合

高斯模型对其的描述并不理想。另一种改进的有限混合模型是在扩展贝塔混合模型

（Beta Model）基础上提出的有限狄里克莱混合模型（Finite Dirchlet Mixture Model）

[20-21]。有限狄里克莱混合模型相对于高斯混合模型具有更大灵活性，因此可以更加

准确的描述数据的分布形式，尤其对于非高斯分布数据。除上述的有限高斯混合模型

和有限狄里克莱混合模型，有限混合模型在图像识别领域中所采用的概率密度函数形

式还包括威尔布分布（Weibull）[22-23]、皮尔森分布（Pearson）[24]、伽玛分布（Gamma）

[25-26]、t 分布[27]、范.米塞斯分布（von Mises）[28]、泊松分布（Poisson）、贝塔分

布（Beta）和柯西分布（Cauchy）等。 

1.2.2 模型选择  

有限混合模型假定每个观测数据是由多个数据源产生数据叠加后形成，因此有限

混合模型采用多个模型成份对数据进行描述。模型成份个数的确定是有限混合模型中

一个关键问题。在用有限混合模型对数据建模时，如果选择的模型成份个数过多，会

引起过拟合，而模型成份个数过少，又无法对数据进行准确描述。目前，已经提出了

许多用于确定有限混合模型中的成份个数的方法，根据其计算方法的不同，可以将其

分为三类：确定方法、随机性方法和再采样方法。 

确定方法通过模型选择确定模型成份个数。在确定性方法中，假定一个固定的模

型集合中包含最优样本分布模型，然后依据所建立的模型选择准则在模型集合中搜索

最优模型。确定性方法中的模型选择准则一般由两部分构成，第一部分是模型对目前

样本拟合程度的描述因子，第二部分是随有限混合模型包含成份个数的增加而递增的

惩罚因子。常用的模型选择准则可分为如下三类：第一类是贝叶斯准则（Bayesian 

Criteria），如经验拉普拉斯准则（Laplace-empirical criterion）[4]、贝叶斯推理准则

（Bayesian inference criterion, BIC）[29]；第二类是基于信息论/编码理论的模型选择

准则，如最小信息长度准则（Minimum Message Length，MML）[30]、最小描述长度

（Minimum Description Length，MDL）[31]、Akaike 信息论准则（Akaike information 
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criterion，AIC）[32]和信息复杂性准则（Information Complexity Criterion，ICC）[4]；

第三类是基于全概率的模型选择准则，如分类似然准则（Classification Likelihood 

Criterion，CLC）、归一熵准则（Normalized Entropy Criterion，NEC）[33]和联合分类

似然准则（Integrated Classification Likelihood Criterion，ICL）[34]。该类方法的不足

是需要较多的先验知识，且有些准则在模型成份数目发生变化时需要对模型参数再学

习。 

随机模型选择方法中最常用的是马尔可夫链蒙特卡洛方法（Markov Chain Monte 

Carlo，MCMC）[35]，可通过两种途径应用于有限混合模型，第一种是利用模型选择

准则，第二种是基于贝叶斯框架下在后验概率空间进行采样。 

许多文献中提出用再采样方法（Resample-based schemes）[36]和交叉验证方法

（Cross-Validation）[37]估计有限混合模型的成份个数。 

第二种随机模型选择方法和第三种再采样方法的计算代价大，因此，并不适合参

数较多的模式识别系统。 

1.3 判别学习方法研究现状 

判别学习是一种面向模式识别的学习方法，传统的生成式学习方法是以学习样本

的真实分布为目标，而判别学习方法则侧重于学习各类样本间的判别信息，以最小化

分类器的分类损失为目标，从而最大化分类器对正样本和负样本的区分能力。相对于

传统的生成学习方法，判别学习方法主要有如下三方面的特点：1）判别学习更关注

类别之间的差异信息，而不是类别的真实分布，其直接以最小化分类器的分类损失作

为学习目标。在学习过程中，每个训练样本的所有类别信息都参加学习，并使其所属

类别与竞争类别之间的差异最大化。所以，判别学习更符合模式识别要求；2）判别

学习算法更适合小样本学习，大量研究和实验证明在小样本问题中判别学习方法相对

于传统的生成式学习方法能够获得更好的实验结果；3）判别学习方法不要求所用模

型与真实的模型一致，更适合解决实际问题。在模式识别领域的许多问题中，如语音

识别、字符识别、人脸识别等，判别学习方法相对于生成学习方法都显示出了明显的

优势。 

判别学习方法主要包括：支持向量机（Support Vector Machines，SVM）、最小分

类错误学习方法（Minimum Classification Error，MCE）、最大互信息学习方法

（Maximum Mutual Information，MMI）和基于贝叶斯分类器的最大边缘学习方法。
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有些文献将最大熵方法（Maximum Entropy）和神经网络中的交叉熵（Cross Entropy）

也归为判别学习方法。 

1.3.1 支持向量机 

支持向量机（Support Vector Machines，SVM）是 Vapnik 等人 1992 开始提出的

一种统计学习方法 [38-40] 。SVM 是基于统计学习理论中的结构风险最小化原则

（Structural Risk Mimimization，SRM），即在降低经验风险的同时，降低 VC 维

（Vapnik-Chervonenkis Dimension）以缩小置信范围，控制实际风险上界。SVM 以最

大边缘作为学习准则，即所有样本到分类器判决边界的最小距离最大化。对于二分类

问题，如果训练样本特征是线性可分的，则 SVM 寻找一条最优分类线，该分类线不

但可以将两类训练样本特征无误的分开，并且同时使分类间隔最大，即边缘最大化。

对于训练样本特征线性不可分的情况，SVM 利用核函数将样本特征向量映射到一个

高维特征空间，并在该特征空间中构造最优分类面。SVM 解决多分类问题的方法主

要包括：一对一组和分类法、一对多组和分类法、决策树分类法和全局优化分类法。 

标准的支持向量机优化算法可归结为一个受约束的二次型规划问题[41]。SVM 将

该问题转换为求解拉格朗日函数的鞍点，并用传统的二次规划方法进行求解，如牛顿

法（Newton）、拟牛顿法（Quqsi_Newton）、共轭梯度法（Conjugate Gradient）、原-对

偶内点法（Primal-dual Interior Point Methods）等。SVM 优化时需要计算训练样本集

中任意两样本间的核函数，生成核函数矩阵，并通过矩阵运算进行优化。当训练集的

数据量比较大时，会存在数据存储量大、收敛速度慢等问题，并且使用传统优化算法

还存在稳定性问题。为了减少 SVM 的计算复杂性，提高优化效率，人们提出了很多

改进的 SVM 优化算法，主要可以分为四类：1）分解算法，如 SMO（sequential Minimal 

Optimization）[42-43]。分解算法的基本思想是将原二次规划问题分解为一系列二次规

划子问题，通过对子问题的迭代求解，使最终结果收敛于原问题的最优解。根据子问

题的划分和迭代策略不同，分解算法可以分为“块算法”（Chunking Algorithm）和固

定样本集分解法。 2） 多变量更新算法，如对数梯度法（Exponentiated Gradient, EG）

[44]。其基本思想是采用梯度下降方法进行优化，与分解算法不同的是在每次迭代时

对所有变量进行优化，根据梯度优化策略不同可以分为投影梯度法和对数梯度法。3）

序列算法，如增量减量式序列学习算法（IDA）[45]。其基本思想是当出现新的单样

本时，根据其与原训练结果的关系对原训练结果进行调整，而不需要重新学习。4）

SVM 变异算法。变异优化算法是通过改变 SVM 学习准则降低训练复杂度，提高收敛
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效率，如最小二乘支持向量机、基于线形规划的支持向量选择标准等。 

以统计学习作为其理论依据的 SVM 方法，其优点主要表现在如下两个方面：第

一，SVM 基于结构风险最小化设计学习准则，克服了传统学习方法仅依据经验风险

所带来的过学习问题，具有很好的泛化性能；第二，通过核函数将特征映射到高维空

间，既解决了样本特征的线性不可分问题，又降低了特征在高维空间中的计算复杂度，

克服了维数灾难问题。 

贝尔实验室率先将 SVM 应用于手写体数字识别。目前，SVM 已被应用于多种模

式分类问题当中，并显示出了显著的效果，如人脸识别、语音识别、字符识别、医学

工程等。除模式识别领域外，SVM 还被应用到了其他许多领域中，如路径规划、在

线学习、半监督学习、排序、聚类等。已有许多 SVM 工具包发布，常用的有：LIBSVM 

[46]、SVMlight [47]、SVMTorch2 [48]、HeroSVM [49]。 

1.3.2 最小分类错误方法  

最小分类错误学习方法（Minimum Classification Error，MCE）是 Juang，Katagiri

和 Lee 等人于 1992-1993 年在语音识别领域中提出的一种判别学习方法 [6-7]。MCE

直接以最小化分类器在训练集上的分类损失作为判别学习准则；对训练集中的样本，

基于后验概率定义一个光滑的分类损失函数，使分类器分类正确时分类损失趋近于 1，

分类器分类错误时分类损失趋近于 0。通常采用 Sigmoid 函数作为分类损失光滑函数。

MCE 以最小化训练集中所有样本的分类损失，即经验分类损失，作为学习目标，通

过优化目标函数，获得最优分类器。 

在应用 MCE 时，首先用期望最大化算法（Expectation Maximization，EM）学习

统计模型，获得模型参数的最大似然估计，并将其作为初始模型参数，然后用随机梯

度下降方法（Generalized Probabilistic descent，GPD）优化目标函数。GPD 方法的优

点是简单、易于实现，缺点是容易陷入局部最小值，且收敛速度比较慢。针对上述问

题，很多文献提出了相应的改进算法，主要分为以下四种：1）半批量优化（Semibatch），

该算法是随机优化算法和批量优化算法的折中，每次选取训练集合中的子集进行优

化，从而实现在线优化和多模型并行优化；2）基于快速传播的优化算法（Quickprop，

QP），该算法是一种基于牛顿定律的二阶快速优化算法，对多个模型可并行优化，最

初由 E. McDermott 将其用于优化 MCE 目标函数 [50-51]；3）基于震荡传播的优化算

法（Resilient back-propagation，Rprop），该算法只保留目标函数梯度的方向，而梯度

的大小则用固定值代替；Rprop 也是一种并行的优化算法，在神经网络中已经被广泛
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应用，后被应用到 MCE 算法中[52-53]；4）扩展鲍姆-韦尔奇算法方法（Extended 

Baum-Welch，EBW）。最近也有一些文献中提出用 EBW 优化 MCE[54]。除上述主要

优化算法外，还有一些文献通过在对 MCE 算法增加一些限制条件后，直接解析的求

出最优解，而不采用优化的方式，虽然该方法还缺少理论分析，但却取得了较好的实

验效果[55-56]。 

MCE 学习分类器的泛化性能取决于所定义的损失函数的光滑性，其光滑性越好，

则所训练分类器的泛化性能越好[57-59] 。一些文献也提出了改进 MCE 泛化性能的方

法，如：限制 GMM 模型协方差矩阵中的方差极小值，对训练集中正样本的赋予较大

权重等[60]。还有一些文献给出了 MCE 的光滑损失函数与贝叶斯风险之间关系的理论

分析 [61-63]，并推导出其分类损失上限是一致性。MCE 是一种独立于分类器的学习

算法，可对多种分类器进行学习。迄今为止，在已发布的文献中被提及可用 MCE 训

练的分类器主要有神经网络分类器[64]、基于隐马尔可夫和混合高斯模型的贝叶斯分

类器[65-68]和最近邻分类器[69]。 

MCE 除在语音领域中发挥重要作用外，还被应用到许多其他领域，如：字符识

别[70-72]、特征提取[73-75]、图像处理[76]、文档分析[77]和机器翻译[78]等。 

1.3.3 最大互信息方法  

最大互信息（Maximum Mutual Information，MMI）是由 Brown 等人提出的一种

学习方法，并应用于模式识别领域，初期主要用于语音识别[8-9]，目前在许多研究领

域中都得到了应用，如字符识别、特征提取、医学图像处理、目标跟踪、聚类等[84-87]。

MMI 的理论基础是信息论。根据信息论，两个变量之间的互信息可作为一种测度，

用于度量当一个变量不确定性发生变化时，导致另一个变量不确定性发生变化的大

小。在 MMI 方法中，互信息被作为样本与其所属类别之间不确定性的度量，也可描

述为样本和所属类别的联合分布与独立分布之间的 KL 距离（Kullback-Leibler 

Divergence）。MMI 的学习准则是最大化样本与其所属类别之间的互信息。针对 MMI

学习准则，已经提出了很多改进方法，其中最具代表性的是在语音识别领域中广泛应

用的最小音素错误学习方法（Minimum Phone Error Training，MPE）和最小语音错误

学习方法（Minimum Word Training，MWE），其分别用音素和字作为分类损失的度量

单位，并用相应的分类误差函数代替 MMI 中的分类损失函数[79-83]。 

MMI 对目标函数的优化算法主要有两种，一种是梯度下降方法，另一种是基于

弱性辅助函数（Weak-sense Auxiliary Function）提出来的扩展鲍姆-韦尔奇算法
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（Extended Baum-Welch，EBW）。EBW 方法通过对 MMI 目标函数进行变换，并利用

辅助函数评价学习效果，对目标函数进行优化。EBW 与梯度下降方法的学习效果相

近，但 EBW 的收敛速度明显高于梯度下降方法，因此在 MMI 学习算法中应用较多。 

MMI 也是一种独立于分类器的判别学习方法，常用于学习基于隐马尔可夫或混

合高斯模型的贝叶斯分类器、神经网络分类器等。对训练集中的任意样本，MMI 不

但最大化其所属类别的条件概率，而且最小化竞争类别的条件概率，因此，MMI 的

学习效果好于传统的最大似然方法。MMI 的泛化性能与 MCE 一样，也是通过目标函

数的光滑性来控制，目标函数的光滑性越好，其泛化性能越好。实验表明 MMI 的学

习效果稍差于 MCE，但是由于 MMI 适合用 EBW 算法进行优化，而 MCE 更多用梯

度优化。因此，MMI 的优化效率通常高于 MCE，在大规模数据问题中应用更为广泛。 

1.3.4 基于边缘最大化的概率密度估计 

基于边缘最大化的概率密度估计（Large Margin Estimation，LME）是在语音识别

领域中新兴的一种判别学习准则[10]。LME 是贝叶斯学习理论与小样本统计学习理论

的融合，是结构风险最小化原则在贝叶斯分类器框架下的实现。对任意样本，贝叶斯

分类器的分类边缘被定义为该样本所属类别的后验概率与最大竞争类的后验概率之

差。LME 的学习准则是使贝叶斯分类器的边缘最大化。根据最大边缘实现方式不同

可分为如下三种：1）基于边缘最大化的判别学习，主要有（Larger Margin Estimation，

LME）和最大相对边缘概率密度估计（Large Relative Margin Estimation，LRME）。其

仅以贝叶斯分类器的边缘最大化作为学习目标，而不考虑期望分类损失，错误分类的

训练样本不参加学习。因为仅用边缘最大化作为学习目标会导致学习过程不收敛，因

此在最大边缘概率密度估计方法中对学习准则增加了一些限制性条件，如互信息最大

化或限制高斯密度函数中的方差等[87-89]。2）基于最大边缘与最小经验损失联合优

化判别学习方法，主要有最大边缘最小分类损失学习方法（Large Margin Minimum 

Classification Error，LM_MCE）和最大软边缘学习方法（Soft Margin Estimation，SME）。

该方法在增加贝叶斯分类器分类边缘的同时降低分类损失，LM_MCE 用 MCE 方法中

的分类损失函数度量分类损失，而 SME 则采用 SVM 中常用的铰函数（hinge function）

度量分类损失[90-91]。3）基于参数容量的最大边缘贝叶斯分类器判别学习方法，主

要有最大边缘训练方法（Large Margin Training，LMT）。该方法是根据 SVM 的思想

提出来的，学习目标是在控制分类器边缘的同时最小化模型中参数的范数和松弛变量

[92-93]。 
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与 MCE 和 MMI 一样，基于贝叶斯的最大边缘判别学习准则在适当参数控制下是

光滑的凸函数，可以用梯度下降对其优化。除梯度下降方法外，目前一些文献中提出

了比梯度下降更有效的、更快速的优化方法对目标函数进行优化。H. Jiang 和 L.X.Wei 

等人提出用半正定规划方法（Semidefinite Programming，SDP）对 LME 准则进行优化 

[94]。与传统的梯度下降算法相比，半正定规划方法的优化效率更高，而且是全局优

化算法。  

目前，基于贝叶斯的分类器的边缘最大化判别学习算法主要应用于语音识别问

题，理论和实验表明其学习效果好于 MCE 和 SVM。最大边缘判别学习准则还被用于

手写体数字识别问题中，其结果接近于 SVM。 

1.3.5 最大最小后验伪概率方法  

目前已有判别学习方法主要是面向分类器的判别边缘提出来的，如 SVM、MCE、

MMI 等。而最大最小后验伪概率方法（Maximum Minimum Pseudo-Posterior 

Probability，MMP）则是以样本的分布模型为研究对象[95]。MMP 的学习目标是在后

验伪概率框架下，使各模式类的分布模型对其正样本的后验伪概率趋近于 1，而反样

本的后验伪概率趋近于 0，从而获得该模式类的最优分布模型。 

与 MCE 一样，MMP 先用 EM 方法学习统计模型，获得模型参数的最大似然估计，

并将其作为初始模型参数，然后用梯度下降方法优化目标函数。MMP 已成功的应用

于字符识别、字符串分割、文本提取以及图像检索等 [96-99]。 

1.4 主要问题与难点 

目前大量研究人员开展有限混合模型的判别学习的研究工作，提出了许多学习准

则和优化方法，但仍有许多有待解决的问题： 

（1）如何设计更有效的判别学习准则。设计有效的判别学习准则一直是判别学

习研究领域的热点与难点问题，是判别学习方法中最基本和核心的问题，其体现了判

别学习方法提出的思想，直接决定着学习的效果。虽然目前图像识别系统通过引入判

别学习已经提高了其识别效果，但与理想目标仍有一定的差距。因此，如何设计更有

效的判别学习准则，进一步提高模式识别效果，从而使图像识别系统真正的满足我们

的需求，仍有待解决。 

（2）模型选择方法中的随机方法和再采样方法的计算代价太大。对于基于高斯
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混合模型的图像识别问题，通常包含上千的参数，很难应用随机性选择方法或基于马

尔可夫链蒙特卡洛方法估计模型结构，因此在本文中不考虑上述两种模型选择方法。 

确定方法是基于生成式的模型选择方法，该方法在满足两个前提的条件下，即样

本的真实模型在所选模型集合当中和训练样本充足，假设模型在未知数据上的识别错

误与其在训练数据上的边缘似然相关，从而根据最大边缘似然准则选择最优模型结

构。但该类方法的局限性是其前提条件通常很难满足，我们很难知道数据的真实分布，

也很难得到充足的训练样本。并且该类方法忽略了模型的判别能力，用该类模型选择

方法有时不能得到满意的学习效果。如何将训练数据的判别信息引入到模型选择当

中，从而使模型成份个数估计和模型的参数学习统一到一个判别学习框架当中，提高

分类器的判别性能，是判别学习方法中一个有待解决的重要问题。 

（3）如何设计有效的优化算法，提高判别学习方法的优化效率。算法复杂度高、

学习速度慢是目前已有判别学习方法所共存的一个问题，是判别学习方法的瓶颈，限

制了判别学习方法在大数据量、多类别模式识别问题中的应用。如何设计有效的判别

学习优化方法，进一步提高优化效率是目前判别学习需要解决的一个重要问题。 

本文针对上述问题，确定研究内容，包括以类为中心的贝叶斯分类器判别学习准

则、基于判别学习的模型选择方法和判别学习的智能优化算法。 

1.5 研究内容 

本文的主要研究内容包括以类为中心的贝叶斯分类器判别学习准则、基于判别学

习的模型选择方法和判别学习的智能优化算法，并在手写体数字识别应用平台上对所

提出的算法进行验证。 

（1）以类为中心的贝叶斯分类器判别学习准则 

判别学习准则的设计在判别学习方法中起着关键作用，是区别各种判别学习方法

的核心因素，其直接决定着判别学习方法的学习效果。根据判别准则关注对象的不同，

将判别准则分为两类：以类为中心的判别准则和以数据为中心的判别准则。应用最广

泛的以类为中心的判别准则是支持向量机，其以模式类为关注对象，使分类器对两个

模式类之间的边缘最大化。而面向统计模型的判别学习准则主要以数据为中心，如最

小分类错误、最大互信息和基于最大边缘的概率密度估计，该类判别准则以每一个数

据为关注对象，使分类器对每一个数据的可分性最大。本文则是研究面向统计模型的

以类为中心的判别准则，使每类模型的判别能力最大化。因此，基于最大最小后验伪
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概率方法，通过引入软边缘思想，研究有限混合模型的判别学习准则及在该准则下的

样本选择方法。 

（2）基于判别学习的有限混合模型选择方法 

有限混合模型中一个重要问题是模型成份个数选择，模型成份个数过多，会导致

模型的过拟合，而成份个数过少，又无法准确的描述数据分布。虽然针对该问题已经

提出了许多解决方法，但已有方法主要都是基于生成学习的，降低了模型的判别性能，

且各种方法都存在各自的问题，如确定法需要较多的先验知识、随机法和再采样的计

算代价大，不适合复杂、大数据量问题等。判别学习方法虽然在有限混合模型的参数

估计中取得了成功，但却没有被引入到模型的成份选择当中。本文基于判别学习的思

想，研究新的有限混合模型成份判别选择方法，将模型的参数估计和成份个数选择统

一到相同的判别学习框架之下同时学习。 

（3）用于判别学习的智能优化算法 

判别学习的优化方法是判别学习的关键问题之一。已有的各种判别学习方法普遍

存在优化效率低、优化方法中的部分参数需要靠经验设定等问题，很难应用于在超多

类别、大规模模式识别问题。如何设计快速的判别学习优化方法，是判别学习中迫切

需要解决的问题之一。本文基于智能计算与最优化理论，研究新兴的智能优化与经典

的基于梯度优化方法相结合的新的优化方法，使判别学习的优化效率和优化效果同时

提高。 

1.6 论文结构 

第二章为本文工作的应用背景，主要介绍本文所构建手写体数字识别系统，包括

手写体数字图像预处理、特征提取、手写体数字特征建模、基于后验伪概率的贝叶斯

分类器和本文将使用的手写体数字样本库。本文所提出的算法都将在该平台上进行验

证，并与其他算法进行比较。 

第三章介绍面向后验伪概率分类器的最大最小后验伪概率学习方法，并在此基础

上提出了基于软目标的最大最小后验伪概率学习方法和样本选择方法。 

第四章综述了模型选择研究现状和目前存在的问题，进而在基于后验伪概率的贝

叶斯分类框架下，提出了一种混合高斯模型的判别选择和学习方法，并将该方法应用

于手写体字符识别当中。 

第五章详细论述了梯度下降和进化策略各自的优点与局限性，及目前在分类器中
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的应用，在此基础上提出了一种 Cholesky-CMA-ES 和梯度下降相结合的联合优化方

法，并介绍了基于所提出的联合优化方法的 SoftDS-MMP 在手写体字符识别上的实验

结果。 

第六章为总结与展望，对全文工作进行总结，概述论文工作的主要内容和意义，

提出进一步研究的设想以及对未来应用的展望。 
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第 2 章  应用背景 

2.1 引言 

本文选择手写体数字识别问题作为应用背景，所提出方法将在手写体数字识别问

题上进行验证，并与已有方法进行比较。本章将介绍作为后续章节中所提出算法应用

平台的手写体数字识别系统。图 2.1 是手写体数字识别系统流程框图。下面将分别介

绍本文手写体数字识别系统中的预处理、特征提取、后验伪概率分类器和所用的手写

体数字样本库。 

 

图 2.1 手写体数字识别系统流程框图 

手写体数字识别是一种经典的多类模式分类问题，长久以来一直是模式识别领域

中最活跃的研究方向之一，并被应用到了许多领域中，如银行票据处理、邮政分拣、

个人数字助理、数码摄像机、数字图书馆等。几乎所有经典的机器学习和模式分类方

法都曾被应用到手写体数字识别问题当中，如最近邻（1-Nearest-Neighbor）[69]、K-

近邻（K-Nearest-Neighbors）[100]、线性分类器（Linear Classifier）[70]、贝叶斯分类

器[72]、神经网络[101]、支持向量机[42]、二次判别函数分类器（Quadratic Discriminant 

Function）[68]、流形学习（Manifold）、提升算法（Boost）[102]等等。因此，手写体

数字识别问题是目前公认的一个理想的机器学习和模式分类方法的验证平台

[67,103]。许多新方法都会被应用于手写体数字识别，以便与其他算法进行比较，评

价该方法的性能。识别正确率是手写体数字识别最重要的性能指标，也是评价机器学

习或模式识别方法的重要依据。本文将手写体数字识别的识别正确率作为我们方法的

性能评价指标，并根据识别正确率比较各种方法。 
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2.2 特征提取 

本文采用基于灰度图像的 8 方向梯度特征（8-direction gradient feature from 

gray-scale image，e-grg）来表示数字图像[104-105]。 

相对于常用的链码特征，梯度特征采用 Sobel、Robert 或 Kirsch 等算子描述特征，

可以对笔划的方向和强度进行更为精确的刻画。该实验中所用的 e-grg 特征提取过程

包括四个步骤： 

首先，采用宽高比自适应归一化方法对手写体字符图像大小进行归一化操作

[104]，其操作可分为两个阶段。 

第一阶段是根据原始图像中字符的宽高比，确定归一化后图像中字符的宽度和高

度。设归一化操作前，图像中字符的高度和宽度分别为  和 ，则该字符的宽高

比为 

 .                         (2-1) 

设归一化操作后，图像中字符的高度和宽度分别为  和 ，则该字符的宽高

比为 

 .                       (2-2) 

在自适应宽高比归一化方法中，归一化后的字符不需要充满整幅图像。设图像归

一化为 ，则归一化后的字符满足 ，而  根据原

图像中字符的宽高比确定。通常采用如下的宽高比影射函数计算 

 .                   (2-3) 

确定归一化后图像中字符的高度和宽度后，在第二阶段，采用重心与中心对齐的

归一化方法，将原图像影射到归一化图像中。设原图像的重心为 ，归一化后的

图像中心 ，则由原图像到归一化图像的映射为 

 .                         (2-4) 

图 2.2 是归一化方法中的不同映射函数。 
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图 2.2 不同大小归一化方法的宽高比映射函数 

图 2.3 是用上述四种不同宽高比映射函数所得出的归一化数字图像。文献[104]对

各种归一化方法进行比较，  的宽高比映射取得了最好的识别效果。本文的

实验研究中字符图像的大小归一化均采用  的宽高比映射。 

 

原图像 
  

F0 
  

F1 
  

F2 
  

F3 
  

图 2.3 宽高比自适应规一化框图 

在第二阶段，用 Sobel 算子计算图像中每个像素点的灰度梯度，数字图像  

在  处水平和垂直两个方向上的灰度梯度分量分别为 

  .       (2-5) 
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由  和  可以得出该点灰度梯度向量  的幅值和幅角 

.                        (2-6) 

将幅角  的取值范围  均匀量化为 8 个区间。按照幅角所属的不同区间，可将

灰度梯度的幅值图像分解为 8 个方向属性平面。在判定梯度向量的幅角所属范围之

后，将梯度向量按照平行四边形法则投影到  和  两个方向上，并根据式

（2-7）记录投影长度  和 ，如图 2.4 所示。图 2.5 是“8”的梯度特征提取中 8

个方向属性平面分解图示。 

 .                   (2-7) 

 

图 2.4 梯度特征抽取图示 

 

 
    

 

     
 

图 2.5 梯度特征的方向属性平面分解 

然后，用高斯滤波器对梯度特征的每个方向属性平面进行亚采样，滤除图像中的

噪声和字符形变带来的干扰，从而增强特征的鲁棒性。 

高斯滤波器的冲激响应函数为 

 ,                    (2-8) 
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其中  是高斯滤波器的尺度参数 

 .                             (2-9) 

 是采样间隔。 

高斯滤波函数为 
 .           (2-10) 

在  数字图像上以间隔  进行二维亚采样，即可得到  个采样值。

将 8 个方向属性平面上得到的采样值合并到一起，就得到  维的梯度

特征。 

    最后，为了使提取的梯度特征更加接近高斯分布，该实验中采用 Box 和 Cox 提出

的变换函数族对特征进行整形[106]。Box-Cox 对每一维特征分量的变换形式为 

 .                        (2-11) 

为了简化，字符识别中通常对所有的特征分量使用同样的幂方变换 ，本文通过

实验确定 。 

为了进一步提高学习效率，采用主成份分析（Principal Component Analysis，PCA）

方法将 200 维的 e-grg 特征压缩到 120 维。设变换前的特征为 ，变换后的特征为 ，

实验中的 PCA 变换方法如下： 

计算训练集中所有样本的总散度矩阵为 

 ,                  (2-12) 

其中，  是训练中所有类别的样本总数，  是样本均值。 

计算总散度矩阵  的特征值  和特征向量矩阵  

 ,                             (2-13) 

其中  对角线上的元素是散度矩阵的特征值 ，  中的列向量  是  对应

的特征向量。最后，特征变换如下 

 .                 (2-14) 
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从而得到 120 维的 e-grg 特征。 

对于 CENPAMI 手写体数字样本库中的图像，本文将其归一化为 ，再用

上述方法提取 120 维特征。对于 MNIST 手写体数字样本库中的图像，本文首先从 

 的图像中抽取出  的数字图像，再在该数字图像上用上述方法提取

120 维特征。 

2.3 正交高斯混合建模 

本文采用有限高斯混合模型（Gaussian Mixture Model GMM）对各数字类的样本

特征进行建模。高斯混合模型是目前使用最多的一种建模方法，它采用半参数化的密

度估计方法，融合了参数化和半参数化估计方法的优点。高斯混合模型的复杂度决定

于所描述问题的复杂度，而与样本集合的大小无关。与单高斯模型相比，高斯混合模

型对特征的描述能力更强。理论上，如果模型成份个数选择恰当且训练样本充足，高

斯混合模型能够以任意的精度逼近任意的概率分布[107]。 

假设  是  维特征空间中来自  的特征向量，混合模型定义为  个成份密

度为  的线性叠加： 

 ,                      (2-15) 

其中，  也被称为混合模型的阶数，  是各成份的非负加权系数，满足 

 .                             (2-16) 

混合模型将多个简单的密度函数叠加为一个更复杂的密度函数，增加模型的描述

能力。 

若混合模型中每个成份分布是多元高斯分布，则为高斯混合模型。多元高斯具有

一个  的对称的、半正定的协方差矩阵  和 一个  的均值向量 。这

些参数决定了此高斯函数的特性，如函数形状的中心点、宽窄和走向。高斯混合模型

描述为 

 ,                (2-17) 

其中，  是单一高斯密度函数 
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.   (2-18) 

在高斯混合模型中，由于基于全方差模型（Full Covariance）的 GMM 存储和计

算代价较高，因此在实际应用中需要对高斯混合模型中的协方差矩阵进行约束。在各

种方差约束中，对角约束的协方差矩阵应用较多。但由于特征向量之间通常是统计相

关的，如果用对角协方差矩阵精确逼近给定的数据分布，需要较多的高斯成份。所以，

本文采用正交高斯混合模型（Orthogonal Gaussian Mixture Model, OGMM）[108-109]。

正交高斯混合模型利用特征向量矩阵将特征映射到正交变换空间，去除特征间的相关

性，在正交变换空间中再用对角协方差矩阵描述特征分布。由于正交高斯混合模型先

将信号能量集中于特征分布的各主轴方向上，同对角方差的高斯混合模型相比，可实

现特征分布更有效的描述；而同全方差高斯混合模型相比，自由参数的数目大为减少，

训练和识别的计算和存储代价大大降低。正交高斯混合模型描述为 

                (2-19) 

其中  和  分别是正交变换空间中各高斯分量的均值和方差，  是对角矩阵 

 ,                       (2-20) 

 是第  个高斯成份对角线上第  个元素。式（2-19）中  是第  模式类  的

正交高斯混合模型的变换矩阵，其列向量是第  模式类散度矩阵的特征向量。式

（2-19）中第  个高斯成份描述为 

.  (2-21) 

当只有一个高斯成份时，正交高斯混合模型就等同于二次鉴别函数（Quadratic 

Discriminant Function, QDF）。如果进一步对各高斯分量的对角方差进行正则约束 

 ,          (2-22) 

其中  为对角线上元素限定阈值，则正交高斯混合模型就等价于改进二次鉴别函

数（Modified Quadratic Discriminant Function, MQDF）。 
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2.4 基于后验伪概率的贝叶斯分类器 

本文采用基于后验伪概率的贝叶斯分类器对所得手写体数字特征进行分类[96]。

后验伪概率分类器是一种新的贝叶斯分类器，已成功应用于文本提取、字符串分割、

以及图像检索等 [96-99]。 

假设  为输入模式的特征向量， 为模式类别。令 、  和

 分别是先验概率、类条件概率密度和后验概率。根据贝叶斯理论，输入模式 

 属于具有最大后验概率的类 ，即 

 .                        (2-23) 

根据贝叶斯公式 

             ,                      (2-24) 

可以得到 

 .                     (2-25) 

所以，贝叶斯分类器的决策准则为 

 .                    (2-26) 

根据式（2-25），可以建立同一类别在不同输入模式下的后验概率之间的关系，即 

 .                     (2-27) 

式（2-25）与式（2-27）形式类似，但意义不同。式（2-25）中包含两个模式类和一

个样本，表示不同模式类别在同一样本下的后验概率之间的相互关系；而式（2-27）

包括一个模式类和两个不同样本，表示同一模式类别对不同样本的后验概率之间的相

互关系。 

由于  的取值范围很广，其观测值可认为是以相同概率出现于特征空间中任意

一个点。因此，可假设  为均匀分布，即 。所以，式（2-27）可以简

化为 

 ,                         (2-28) 

即有 

 .                          (2-29) 
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根据式（2-29），可以用一个以  为自变量，光滑、单调递增且值域在  

之间的函数来估计 ，将这类函数值称为“后验伪概率（ posterior 

pseudo-probability）”[95]，表示为 

                 (2-30) 

其中   和   是后验伪概率函数中的控制系数。后验伪概率函数 

 是以   为变量的光滑、单调递增函数，并满足   和 

。 

对任意给定的输入模式 ，我们用式（2-30）计算其对各个模式类别的后验伪概

率，取最大后验伪概率对应的类别作为分类结果。因为  是  的光

滑、单调递增函数，所以基于后验伪概率的分类器与传统的贝叶斯分类器是一致的。 

但后验伪概率  的取值范围是 ，所以可作为一种相似度度量，并用于

（1）作为拒识标准；（2）进行多分类器联合；（3）作为比传统计数方法更加准确的

分类器评估标准。 

2.5 实验数据库 

本文选择了两个应用广泛的数据库进行实验，分别是 CENPAMI 手写体数字样本

库[110]和 MNIST 手写体数字样本库[111]。 

（1）CENPAMI 手写体数字样本库 

CENPAMI 手写体数字样本库是加拿大肯考迪娅大学（Concordia University）

CENPAMI（Centre for Pattern Recognition and Mahine Intelligence）实验室开发的。

CENPAMI 数据库中的图像是从美国邮政局所收集到的日常信件以 166DPI 分辨率扫

描得到的，共有 6000 幅数字图像（每个数字类有 600 幅图像），其中 4000 幅数字图

像用于训练，2000 幅数字图像用于测试。图 2.6 中给出了 CENPAMI 数字图像样本库

的测试集中部分手写体数字图像。 
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图 2.6 CEMPAMI 样本库测试集中部分手写体数字图像 

（2）MNIST 手写体数字样本库 

MNIST数据库是由AT&T的LeCun将美国标准计量局（American National Institute 

of Standards and Technology）发布的 NIST-SD19（Special Database 19）手写体数字和

英文样本库中的 NIST-SD1 和 NIST-SD3 两个样本集中的手写体数字样本重新整理得

到的(http://yann.lecun.com/exdb/mnist/)。该样本库包含 60,000 个训练样本和 10,000 个

测试样本，所有样本都被归一化为  大小，并采用重心与中心重合方式将其置

于  图像中。MNIST 样本库在模式识别研究中已被非常广泛使用。图 2.7 给

出了 MNIST 样本库的测试集中部分手写体数字图像。 
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     图 2.7 MNIST 样本库测试集中部分手写体数字图像 

2.6 小结 

本章作为本文的应用背景，主要介绍本文所构建的手写体数字识别系统。本文选

择手写体数字识别问题作为应用平台，所提出方法都将在手写体数字识别问题上进行

验证，并与已有方法进行比较。本章构建的手写体数字识别实验系统包括手写体数字

图像预处理、特征提取、数据库、图像特征建模和基于后验伪概率的贝叶斯分类器。 
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第 3 章  基于软目标的后验伪概率判别学习方法 

3.1 引言 

已有的判别学习方法主要是用预先设定的硬目标或者硬边缘度量分类器在训练

集上的分类损失，学习目标或边缘在学习的过程中保持不变[33,46,77, 112-114]。但是

让所有的样本都达到预设的硬目标或硬边缘几乎是不可能的，并且还会迫使分类器去

继续学习那些已经充分学习的训练样本。因此，采用预设的硬目标或者硬边缘不但容

易导致过学习，还会降低分类器的学习效率。 

最近有许多文献提出用软目标或软边缘的方法解决由硬目标或者硬边缘所带来

的问题，并用于学习各种分类器，如神经网络 (Neural Networks, NN)[115-117]、支持

向量机 (Support Vector Machines, SVMs) [118-119]、自适应提升算法 (Adaboost) 

[120-122]、贝叶斯分类器( Bayesian Classifiers)[91]等。软目标或者软边缘方法中，学

习目标或者边缘并不是预先设定的，而是在学习过程中自适应调整。理论和实验都已

证明用软目标或者软边缘代替预设的硬目标或者硬边缘可以提高分类器的泛化性能

[115-122]。 

基于软目标的方法在神经网络中的应用包括基于排序信息误差平方和准则（sum 

of squares errors, SSE）的反向传播神经网络（backPROPagation）[115]、面向模式分类

的 判 别 函 数 方 法 (Classification Based objective functions, CB)[117] 等 。 在

backPROPagation 学习方法中，输入模式依据其输出值进行排序，并根据所有样本的

排序结果设定下次迭代的输出目标值。该方法被用于多任务学习，实验证明了其有效

性[115-116]。在面向模式分类的判别函数方法中（CB），每个样本根据当前的分类损

失动态调整下次训练目标值。实验表明 CB 方法的学习效果明显好于误差平方和最小

化准则（SSE）或者交叉熵准则（Cross-Entropy）的学习效果。 

利用软边缘方法可以调节支持向量机在训练集上边缘最大化与降低分类损失两

个对立的目标[118-119]，Chen 等人[119]还给出基于软边缘支持向量机的误差边界理

论分析。除支持向量机外，Li 等人[91]提出了基于软边缘的概率密度估计方法（Soft 

Margin Estimation, SME），用于学习贝叶斯分类器。SME 将支持向量机中的软边缘思

想结合到最小分类错误（MCE）决策反馈方法中，提高分类器的泛化性能，并将该方
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法应用到基于隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）的语音识别当中，实

验结果证明了该方法的有效性。 

基于软边缘的方法还被用到 Boost 算法中。RÄTSCH 等人[120]通过其提出的三种

规则化方法将软边缘的思想推广到 AdaBoost 中，提高了 AdaBoost 的泛化性能。他们

将一个根据软边缘思想设计的规则项结合到自适应提升算法目标函数中，降低其对噪

声的敏感程度，并且分别在自适应提升算法的线性规划和二次规划的过程中引入松弛

因子，使其达到软边缘的泛化效果。Demirize 等人[121-122]通过最小化软边缘误差函

数解决该 boosting 问题，用线形规划优化目标函数。 

本章提出一种软目标方法学习基于后验伪概率的分类器。目前用于学习后验伪概

率分类器的学习方法是最大最小后验伪概率学习方法（ Max-Min posterior 

Pseudo-probabilities，MMP）[95]，该方法使每个模式类别的正样本后验伪概率趋近于

1，反样本的后验伪概率趋近于 0。在 MMP 方法中，学习目标是预先设定的 0 和 1，

并在学习过程中保持不变，所以该方法是基于硬目标的学习方法。因此，MMP 学习

方法具有前面所提及的硬目标学习方法所具有的局限性，即存在过学习风险和优化速

度慢。本文将软目标思想用于 MMP 学习方法中，提高其泛化效果和优化效率。首先，

我们对每个模式类的正样本和反样本后验伪概率分别定义相应的自适应软目标，并用

该软目标度量分类器在训练集上的分类损失。通过最小化分类损失，同时最大化两个

软目标之间的距离，获得贝叶斯分类器的最优参数集合。除分类器的分类损失外，两

个目标值之间的距离对学习效果也有很大的影响。所以，既要控制分类器的分类损失，

又要控制两个软目标值之间的距离。显然，两个软目标值之间的距离越大，分类器的

泛化性能越好；相反，如果目标之间的距离很小，甚至为负数的话，即使分类损失为

0 也不会得到满意的效果。最后，用梯度下降方法对目标函数进行优化。为了降低过

学习风险，提高训练速度，本文还利用软目标值对训练数据集进行样本选择，以减少

训练样本。在数据选择过程中，对于那些后验伪概率远超过相应目标值的训练样本在

设定的训练周期内暂时被移出训练集。 

3.2 最大最小后验伪概率判别学习方法 

本节将介绍用于学习后验伪概率分类器的最大最小后验伪概率判别学习方法

（Max-Min posterior Pseudo-probabilities，MMP）。MMP 方法的核心思想是通过最大化正

样本的后验伪概率，使其趋近于１，同时最小化反样本的后验伪概率，使其趋近于０，
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获得最佳分类能力。这里，正样本指属于某一类别的样本，反样本指不属于某一类别

的样本。为了对该方法进行规则化描述，假设  是某一模式类的后验伪概率度

量函数，其中  表示该函数中的未知参数集合。设  是属于某一模式类的任一正

样本的特征向量，  是相对某一模式类的任一反样本的特征向量，  和  分别表

示正样本和反样本的数量。根据前面阐述的 MMP 核心思想，MMP 学习方法的目标

函数定义为 

 .             (3-1) 

由于正样本和反样本的数量级可能存在较大的差别，因此，在目标函数中取正样本

和反样本损失函数的均值形式，避免由于正样本和反样本数量不平衡而引起的问题。 

显然，  的值越小，分类效果越好；当  获得最佳分类效果。通过

最小化目标函数  获得后验伪概率度量函数的最优参数集合 ，即： 

 .                        (3-2) 

用最速梯度下降算法优化目标函数（3-1），得到最优参数集合 。最速梯度下

降法沿函数的梯度反方向，迭代更新参数。设 、  分别是第  次迭代时的参数集

和步长，  表示  对  的偏导，则 

 .                     (3-3) 

根据式（3-3），具体学习流程如下： 

Step 1. 利用所有样本（正样本和反样本），计算目标函数对各个参数的导数。设 

 表示参数集合  中任意参数，则计算公式为 

.   (3-4) 

          式（3-4）中的  和  的导数形式由具体应用中的  

   和参数集合  所决定。 

Step 2. 根据目标函数的偏导数计算步长因子。 

Step 3. 根据式（3-3）更新参数。 

Step 4. 重复以上步骤直到收敛或达到最大迭代次数。设  为极小阈值，则收敛

条件定义为 
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 .                  (3-5) 

MMP 对每一模式类别，分别采用上述方法迭代更新类模型中的有关参数，直到

收敛或达到预设的最大迭代次数。 

3.3 基于软目标的最大最小后验伪概率学习方法 

在 3.2 节介绍的 MMP 算法中，我们期望某一模式类的后验伪概率对于属于该类

的正样本度量为 1，而对于不属于该类的反样本度量为 0。但如 3.1 节中论述，很难让

训练集中的所有样本都达到预定的“0”和“1”硬目标，而且采用硬目标学习方法还

会导致分类器对训练集数据过拟合，降低学习效率。本章提出用软目标方法提高 MMP

的泛化性能，加快训练速度。 

3.3.1 后验伪概率软目标 

本章提出用软目标替代在 MMP 目标函数中对每一个模式类正样本和反样本的后

验伪概率所设定的“0”和“1”硬目标值。假设  和  分别是正样本和反样本的

后验伪概率的软目标值，如图 3.1 所示，图中的圆形和正方形分别代表相对某一模式

类的正样本和反样本的后验伪概率，  是两个软目标值之间距离， 。 

 

0 1ĤH

d

 

图 3.1 后验伪概率软目标图示 

 

我们提出的软目标与 MMP 方法中的硬目标之间区别是：MMP 学习准则中的“0”

和“1”硬目标是提前设定的，并且在学习的过程中保持不变，我们所提出的软目标

则在训练过程中自适应调整。 

3.3.2 经验损失与目标函数 

用每一模式类所对应的软目标度量分类器在训练集上的分类损失。如果某一正样

本的后验伪概率值大于相应软目标值，则认为该正样本已经被充分学习，其分类损失

为 0。假设  是第  个模式类任意一个正样本的特征向量，则其分类损失度量函数
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定义为 

.            (3-6) 

同样，第  类反样本的分类损失度量函数定义为 

 ,            (3-7) 

其中，  是第  类任意一个反样本的特征向量。式（3-6）和（3-7）中，  表示经

验损失度量函数中的未知参数集合，包括 、  和  所包含的未知参数。 

假设  和  分别表示训练集中第  类正样本和反样本的数量，则第  个模式

类总的经验损失  定义为 

 .               (3-8) 

式（3-8）中，我们取正样本和反样本损失函数的均值形式，目的是避免由于正样本

和反样本数量差别较大而导致等式不平衡问题。 

除前面所论述的经验损失以外，正样本和反样本所对应软目标值之间的距离也很

重要。如果正样本和反样本所对应软目标之间的距离很小，甚至为负数，那么即使分

类器的经验损失是“0”也不会得到满意的结果。因此，本章提出的最大最小后验伪

概率软目标学习方法(SoftDS-MMP)的优化目标是最小化分类器的经验损失 ，同

时最大化正样本所对应软目标  和反样本所对应的软目标  之间的距离。根据以

上论述，SoftDS-MMP 的目标函数设计为 

 ,                   (3-9) 

其中  是一个权重因子，用于控制经验损失  与软目标之间距离  在目

标函数中的比例关系。显然，  值越大，目标函数越倾向于最大化软目标之间距离 ；

相反，  值越小，目标函数越倾向于最小化分类损失。通过最小化  可以获得最

优分类器参数集合  

 .                       (3-10) 

3.3.3 优化方法 

我们用最速梯度下降方法优化式（3-9）中的 SoftDS-MMP 目标函数，从而获得

最优参数集合，具体是用下式对后验伪概率分类器的参数集合迭代更新 
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 ，                    (3-11) 

其中，  和  分别代表后验伪概率分类器的参数集合和第  次迭代的步长，

 是目标函数  对参数集合  中参数的偏导数。在附录 A 给出了

参数集合中每个参数的求导结果。 

3.4 基于软目标的训练数据选择方法 

大量研究和实验表明判别学习方法的学习效果好于传统的生成学习（Generative 

Learning），但由于计算复杂度等原因，其优化效率往往并不理想。利用数据选择策略

对训练数据集进行压缩是提高判别学习优化效率有效方法之一。 

在语音识别领域中已经提出了一些数据选择方法来提高判别学习方法的优化效

率[123-125]。Liu 等人[123]提出了三个级别的数据选择策略，分别是语音级、语句级

和结构级。Arslan[124]等人用重估公式为每个训练数据动态分配权重，从而控制异常

数据的影响。Jiang 等人在文献[125]中提出了一种可以自动从语音数据中发现竞争信

息的动态数据选择方法。该方法用 Viterbi 搜索方法对语音数据进行解码，在解码过程

中可以自动将每个 HMM 模型的训练数据分成两个数据集，即竞争数据集和真实数据

集。在模型的学习过程中，对真实数据集用生成学习方法，而对竞争数据集则采用判

别学习方法。 

正如前面论述，在 SoftDS-MMP 方法中，当训练样本的后验伪概率超出其相应的

软目标值时期望损失为 0。这就意味着这些样本不被用来进行参数更新，这种方式可

以看成是一种数据选择过程，使学习的过程中只关注那些经验损失不为 0 的易混淆的

数据，降低过学习风险。该思想与软边缘估计（Soft Margin Estimation, SME），最大

边缘估计（Large Margin Estimation, LM）和基于分类的判别函数学习方法 

(Classification Based objective functions)中采用的方式相同。但即使应用这种样本选择

方法，计算每个样本的后验伪概率仍然需要较大的计算代价。在本节中，我们提出一

种数据选择策略，进一步提高 Soft-MMP 的训练效率，该策略将那些后验伪概率远超

出其相应软目标值的样本在一定的周期内移出训练集。 

显然，如果一个样本的后验伪概率远超出其相应的软目标值，则其经验损失在一

定训练周期内都倾向于保持为 0。因此，一个有效的方法是在一定的训练周期内暂时

将这些数据从训练集中移出，减少训练样本数量，压缩训练集，从而提高训练效率。
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图 3.2 是对该动态数据选择方法的图示，其中白色的圆形和正方形分别表示被暂时从

训练集中移出的正样本和反样本的后验伪概率，黑色圆形和正方形则是仍然保留在训

练集中正样本和反样本的后验伪概率，阈值  用来判断样本的后验伪概率是

否明显超出其相应目标值。 

 

0 1ĤH

δδ

 

图 3.2 动态数据选择图示 

 

为了对该方法进行形式化描述，假设  和  分别是被选择参加第  次

训练的正样本和反样本集合，  和  则是参加第  次训练的样本集合，样本选择

策略可以描述为 

 ,          (3-12) 

对于在第  次训练时被移出的样本，在第  次训练时将被重新插入到训练集当

中，其中  是被移出训练集的训练周期。 

在前面介绍的动态数据选择方法中包含两个阈值，分别是用于判断数据移出的阈

值  和用于数据插入的阈值 。假设  是指定的最大训练次数，  和  分

别是阈值  的上界和下界，则在  次训练时阈值  描述为 

 .                     (3-13) 

设  是将样本暂时移出训练集的训练次数间隔，  是样本根据式（3-12）被移出训

练集的次数，则对用于数据插入的阈值  定义为 

 .                            (3-14) 

根据式（3-13）和式（3-14）计算阈值  和  的主要原因如下。根据式（3-12），

用于判断样本移出的阈值  在训练过程中由其上界  逐渐减小到 。因此，

在训练的初始阶段，几乎所有的样本都被保留在训练集中，以保证更多的样本可以被

充分学习。随着训练次数的增加，越来越多已经充分学习的样本将被移出训练集。如

果样本被移出和插入训练集的次数越多，表示样本被学习的越充分，则逐渐增加该样
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本被移出训练集的训练次数间隔。实验表明了式（3-13）和式（3-14）的有效性。 

3.5 SoftDS-MMP 算法流程 

算法 3.1 给出了本文所提出的基于软目标并带样本选择的最大最小后验伪概率学

习方法对每一模式类的具体实现流程。 

算法 3.1  学习后验伪概率分类器的 SoftDS-MMP 算法 

Input: 训练数据集，后验伪概率分类器的初始参数集合，初始的正样本和反样本

的软目标值 

优化过程： 

Repeat 

步骤 1  计算当前分类器在训练数据集上的经验损失； 

步骤 2  根据式（3-12）将已经充分学习的数据暂时移出训练集； 

步骤 3  计算 SoftDS-MMP 的目标函数  关于参数集合  中参数在训练

数据集上的偏导数； 

步骤 4  应用式（3-11）更新未知参数集合； 

步骤 5  应用式（3-13）更新阈值 δ ； 

步骤 6  根据式（3-14）将暂时移出训练集的样本重新插入到训练集中； 

Until 算法收敛或者达到最大训练次数 。假设  是一个极小值，则该算法的收敛

条件是 

 

Output: 自适应软目标值和后验伪概率分类器的最优参数集合。 

SoftDS-MMP 分别对每一模式类别采用上述方法迭代更新类模型中的有关参数，

直到收敛或达到预设的最大迭代次数。 
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3.6 SoftDS-MMP 在手写体数字识别中的应用 

我们将 SoftDS-MMP 应用于手写体数字识别问题，在 MNIST 手写体数字样本库

上进行实验[111]，并与其他方法进行比较。数字的特征提取和建模方法如本文第二章

所述。 

本文中所有实验均在计算服务器上完成，其配置为双 2.0GHz Intel 处理器和 2.0

千兆字节的随机存贮器。 

后验伪概率分类器中的概率密度形式取正交混合高斯模型，即将式（2-19）代入

式（2-30），得到基于后验伪概率的手写体数字分类器，描述为 

 .        (3-15) 

用 SoftDS-MMP 方法学习该分类器，其中未知参数包括 

 .             (3-16) 

式（3-16）中的部分参数必须满足一定约束条件。为了易于优化，本文将其转换为无

约束变量。在表 3.1 中列出了式（3-16）中的有约束变量和变换后的无约束变量。表

3.1 中  是为了防止协方差中元素值过小而引起估计错误，设定的最小阈值。变换后

的参数集合为 

 .            (3-17) 

表 3.1 数字分类器的 SoftDS-MMP 学习方法中的参数的约束条件及其转换形式 

有约束参数 变换后无约束参数 

;  ;  

;  ;  

  

  

应用本文提出的 SoftDS-MMP 学习变换后的参数集合  中的参数，然后再将这
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些参数变换为原始的参数 。采用梯度下降算法优化目标函数。附录 A 给出了目标

函数关于  中参数的偏导数。 

为了验证 SoftDS-MMP 方法的性能，将其应用于手写体数字识别问题中，并在

MNIST 手写体数字样本库上进行实验。 

本章提出的手写体数字分类器训练过程可分为三个阶段。第一阶段，采用

AutoClass 算法[126]选择每个数字类 GMM 的成份个数。AutoClass 是一种聚类算法，

其利用朴素贝叶斯分类器对数据集合进行分类，通过 EM 算法获得最大后验概率，实

现数据的聚类。我们将 AutoClass 所自动获取数据集聚类个数作为对其进行描述的

GMM模型的成份个数。表 3-3中列出基于AutoClass的每个数字类模型成份选择结果。 

表 3.2 各数字类的 GMM 模型成份个数选择结果 

数字类 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

模型成份个数 4 8 5 4 5 6 6 9 4 8 

第二阶段，用期望最大化算法（Expectation-Maximization，EM）学习得到相应

GMM 模型中参数的最大似然估计（Maximum Likelihood Estimation，MLE），并通过

实验选择后验伪概率函数中参数的初始值  和 。 

第三阶段，分别应用六种判别学习方法，包括最小分类错误学习方法（MCE）、

最大软边缘估计（SME）、基于分类的判别函数学习方法(CB)、最大最小后验伪概率

学习方法（MMP）、软目标的学习方法（Soft-MMP）、基于软目标并带样本选择的最

大最小后验伪概率学习方法(SoftDS-MMP)，利用每个数字类别的所有正样本和反样本

修改由 EM 算法所获得的参数最大似然估计。该实验中所有判别学习均采用批量优化

方法（Batch Learning）。各种判别学习中需要经验设置的参数都通过实验用交叉验证

的方法确定，具体取值如下： 

 Soft-MMP和SoftDS-MMP中用于控制经验损失和软目标之间距离的权重因子

取0.05； 

 对于MCE方法，其sigmoid函数中的光滑因子取0.1；  

 CB方法中的边缘值取0.02； 

 SME中的边缘值取20。  

最终通过学习可以得到基于后验伪概率的手写体数字分类器的 7 个参数集，分别

对应于 EM、MCE、SME、CB、MMP、Soft-MMP 和 SoftDS-MMP 学习方法。图 3.3
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是用七种不同方法学习手写体数字后验伪概率分类器实验的流程框图。用由上述七种

不同学习方法所得到的后验伪概率分类器分别对手写体数字识别问题进行开放和封

闭测试。根据实验结果，对提出的 SoftDS-MMP 方法学习效果和学习效率分别进行分

析。 

 

图 3.3 用七种不同方法学习后验伪概率分类器流程框图 

3.6.1 学习效果分析 

表 3.3 列出了由七种不同的学习方法所得分类器在训练集上的误识率，在测试集

的误识率和泛化性能。实验中，我们用分类器在测试集上的识别率与在训练集上的识

别率比值评估其泛化性能，该评估方法与 Rimer 和 Martinez 在文献[117]中所用的方法

是相同的。显然，该比值越大，说明泛化性能越好；反之，则越差。表 3.3 还列出了

应用 SoftDS-MMP 方法与其它学习方法相比所带来的测试集上识别错误下降率。  

表 3.3 中实验数据表明，本文所提出的 SoftDS-MMP 学习方法无论识别效果，还

是泛化性能都要好于其他的判别学习方法。文献[103]对不同的手写体数字识别技术

（包括分类方法和特征提取方法）在 MNIST 手写体数字样本库上进行了全面的研究

和比较。他们应用 e-grg 特征在 MNIST 数据库测试集上所取得的最低误识率是用基于

RBF 核函数的支持向量机得到的 0.42％。我们用提出的 SoftDS-MMP 学习方法和相同

的 e-grg 特征在测试集上得到了与其接近的误识率。 
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表 3.3. 不同学习方法的识别率和泛化性能比较 

学习方法 
训练集 

误识率(%) 

测试集 

误识率(%) 

测试集误识 

下降率(%) 
泛化效果 

EM 0.79 0.85 34.92 0.9994 

MCE 0.16 0.71 12.70 0.9945 

SME 0.18 0.67 6.35 0.9951 

CB 0.20 0.66 4.76 0.9954 

MMP 0.18 0.69 9.52 0.9950 

Soft-MMP 0.22 0.63 _ 0.9959 

SoftDS-MMP 0.23 0.63 _ 0.9960 

对获得该实验结果的原因分析如下。MCE、CB 和 SME 学习方法是从观测样本的

角度去度量模式类的可分性，而 SoftDS-MMP 则是将每个模式类作为一个整体来度量

类的可分性。由于使类最大可分的策略不同，从而降低了 SoftDS-MMP 对数据的敏感

性。与 MMP 方法相比，SoftDS-MMP 在训练过程中更加关注那些分布在边界上且与

其他样本易混淆的样本，因此 SoftDS-MMP 学习效果好于 MMP 学习方法。 

3.6.2.学习效率分析 

为了分析 SoftDS-MMP 方法的优化效率，我们在实验中记录了不同判别学习方法

优化分类器所需要的时间，并将记录结果列于表 3.4 中。从表 3.4 中的数据可以看出

SoftDS-MMP 相对于其他的判别学习方法要更有效率。与 MMP 相比，SoftDS-MMP

将训练时间缩短了 63.91%。此外，基于软目标的 MMP 学习方法通过样本选择，将训

练时间从最初的 7805 秒缩短为 3549 秒，实验结果说明了所提出的数据选择方法有效

性。 

  表 3.4 不同判别学习方法训练时间比较 

学习方法 MCE SME CB MMP Soft- 
MMP 

SoftDS-
MMP 

训练时间(秒) 9621 6802 6421 9835 7805 3549 



北京理工大学博士学位论文 

 39

与其他判别学习准则相比，SoftDS-MMP 从两个方面提高了算法的优化效率。一

方面，因为 SoftDS-MMP 是从类的角度考虑类的可分性，其所有类的后验伪概率度量

函数可以并行优化。相反，MCE、CB 和 MSE 是从样本的角度考虑类的可分性，其各

类的后验伪概率函数只能顺序优化。另一方面，SoftDS-MMP 通过样本选择策略压缩

了训练数据集，这也是 SoftDS-MMP 相对于 MMP 优化效率更高的主要原因。首先，

只有经验损失不为 0 的样本被选择，用于训练分类器，从而降低了计算代价。其次，

在本章提出的数据选择策略对提高学习效率起到重要作用。为了分析该策略的有效

性，我们分别记录了十个数字类别的前 2000 次训练过程中，训练集保留的样本数量，

并将其绘制于图 3.4 中。从图 3.4 可以看出经过样本选择以后训练集中保留的样本数

量随着训练次数的增加不断减少。在 200 次训练之后，每个类别的训练集中近一半的

训练样本已经被移出训练集，从而降低了计算代价，提高了训练效率。 
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图 3.4 各类别训练过程中被选择训练样本数量变化曲线 

3.6.3 用软目标值度量类可分性 

在实验中，我们分别记录了应用 SoftDS-MMP 方法训练后各类别的软目标值和训

练集中经验损失不为 0 的样本数量 ，如表 3.5 所示。从表 3.5 的实验数据中可以发

现正样本和反样本的相应软目标值之间的距离似乎可以用来度量各类别之间的判别

能力。如果一个类别容易与其他类别区分，则软目标  和  之间的距离较大，
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如数字“0”；相反，如果一个类别容易与其他类别混淆，则其对应的两个软目标之间

的距离较小，如数字“8”。我将在今后工作中研究软目标与类可分性度量标准之间的

关系。 

表 3.5 应用 SoftDS-MMP 训练后各类别相应软目标值和训练集中经验损失不为 0 的样本数量 

类别     

0 2598 0.85 0.18 0.67 

1 1597 0.86 0.15 0.71 

2 3733 0.76 0.25 0.51 

3 3201 0.76 0.31 0.45 

4 3023 0.77 0.25 0.52 

5 3798 0.78 0.30 0.48 

6 2071 0.82 0.20 0.62 

7 3561 0.76 0.22 0.53 

8 3848 0.75 0.32 0.43 

9 2037 0.76 0.31 0.45 

3.7 小结 

本章提出了一种新的学习后验伪概率分类器的判别学习方法，即基于软目标的最

大最小后验伪概率学习方法（Soft target based MMP Learning with Data Selection，

SoftDS-MMP）。与基于硬目标的学习方法相比，SoftDS-MMP 具有更好的学习效果、

更快的优化效率和更强的泛化性能。SoftDS-MMP 在学习过程中自适应调整目标值，

降低了过学习风险。而且 SoftDS-MMP 还可以利用软目标，在学习过程中动态选择训

练样本，压缩训练集，提高优化速度。 

为了验证 SoftDS-MMP 方法的有效性，将其应用于手写体数字识别，并与最大最

小后验伪概率学习方法（MMP）、最小分类错误学习方法（MCE）、基于分类的判别

函数方法（CB）和最大软边缘估计方法（SME）进行比较。我们采用八个方向的梯

度特征（e-grg）[104]，并在 MNIST 手写体样本库上进行实验。通过比较，SoftDS-MMP

的学习效率和学习效果都好于其他的学习方法。与 MMP 相比，SoftDS-MMP 使：1）
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识别错误率由  下降到 ；2）训练时间由 9835 秒缩短到 3549 秒；3）以

测试集上的识别率与训练集上识别率的比值作为度量标准的泛化性能由 0.9950 提高

到 0.9960。与 MCE、SME 和 CB 三种判别学习方法相比，SoftDS-MMP 使：1）训练

集上错误率分别降低了 、  和 ；2）训练时间分别缩短了 、

 和 ；3）泛化性能分别提高了 、  和 。 

实验数据显示所提出的软目标还可用于度量类的可分性。与其他类别可以显著区

分的类的两个软目标之间的距离要大于易混淆的类的两个软目标之间的距离。我们将

在今后的工作中研究软目标与类可分性之间的关系。 
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第 4 章  高斯混合模型的判别选择方法 

4.1 引言 

目前，在许多文献和工作中提出了 GMM 的参数估计方法，并发布一些比较满意

的实验结果。但如何选择合适的 GMM 结构却仍然是一个具有挑战性的问题。本章将

针对 GMM 的模型选择问题展开研究和探讨。 

本章将用于学习贝叶斯分类器的基于软目标的最大最小后验伪概率判别学习准

则（SOFT target based Max-Min posterior Pseudo-probabilities with dynamic Data 

Selection，SoftDS-MMP）结合到贝叶斯模型选择框架下，从而提出一种新的 GMM 模

型选择判别式方法。该 GMM 模型选择判别式方法用拉普拉斯方法估计 SoftDS-MMP

目标函数的边缘积分，用得到的拉普拉斯估计值评价 GMM 模型对某一模式类的泛化

性能，并用线性搜索方法寻找 SoftDS-MMP 边缘积分拉普拉斯估计的最大值。该模型

选择判别式方法可同时学习 GMM 的模型结构和模型参数。为了验证所提出的方法，

本章将该方法应用于手写体数字识别，并在 CENPARMI 和 MNIST 手写体数字样本库

上进行实验。还将该方法与三种常用的模型选择生成式方法进行比较，包括贝叶斯准

则（Bayesian Information Criterion, BIC）、最小描述长度（Minimum Description Length，

MDL）和 AutoClass。通过实验比较，所提出方法的学习效果不但明显好于人工设定

的模型结构，而且还好于由经典的 BIC 模型选择准则、MDL 模型选择准则和 AutoClass

所选择的模型结构，从而说明所提出方法的有效性。 

4.2 主流 GMM 选择方法 

迄今为止，已发表了许多面向统计建模的模型选择方法。根据各模型选择方法的

理论基础不同，可分为模型选择的生成式方法和模型选择的判别式方法。目前，已有

的模型选择方法主要是生成式方法。模型选择的生成式方法前提是假设模型集合中包

含数据的真实分布模型。在该假设下，选择似然边缘积分最大的模型作为数据的最优

模型，而不考虑分类器的分类错误率。近几年，一些文献提出了模型选择的判别式方

法，该方法将判别学习相关准则引入到模型选择当中，以分类器的性能为依据选择模

型结构。下面分别简单介绍两类模型选择方法中主流方法。 
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4.2.1 生成式方法 

目前，已有的有限混合模型选择方法主要是生成式的，根据各种模型选择方法所

依据的理论基础不同，又可将其分为五类[6]：基于贝叶斯准则的模型选择方法 

（approximate Bayesian criteria）［4,24,128,129］、基于信息准则的模型选择方法

［130-132］（informaiton criteria）、基于分类准则的模型选择方法（classification criteria）

［133-134］、基于随机采样的模型选择方法（stochatic approaches）［135］和基于交叉

验证的模型选择方法（cross-validation approaches）［33-34］。 

（1）基于贝叶斯准则的模型选择方法。贝叶斯准则方法来源于贝叶斯理论，其

假设模型对未知数据的似然与模型在训练集上的边缘似然紧密相关，即在训练集上具

有最大边缘似然的模型为最优模型，描述为 

 .             (4-1) 

对模型在训练集上边缘似然的不同估计方法衍变出了不同的贝叶斯模型选择准则，其

中常用的贝叶斯模型准则包括 Schwarz 提出的贝叶斯信息准则（Bayesian Information 

Criterion，BIC）[26,128]、拉普拉斯估计方法（Laplace Approximation）[129-130]、Lewis

和 Raftery 提出的最佳区域修正的拉普拉斯估计方法（Laplace-Metropolis Criterion）

[131]、拉普拉斯经验准则（Laplace-Empirical Criterion, LEC）[4]。 

（2）基于信息准则的模型选择方法。信息准则是根据信息理论提出的一类模型选

择方法。该类方法将模型选择作为寻找数据传输的最优编码过程，数据的概率分布作

为编码发生器，信息准则方法假设数据的概率分布  对于发射器和接收器都

是已知的。根据 Shannon 的信息熵理论，编码长度由两部分构成，即数据适应度描述  

 和信道代价惩罚因子 。基于信息准则的模型选择标准为 

 .                (4-2) 

编码长度中的信道代价惩罚因子  与编码发生器的复杂度有关，编码发生器越

复杂，则其代价越高。常用的基于信息准则方法有最小描述长度（Minimum Description 

Length，MDL）[31]、最小信息长度（Minimum Message Length，MML）[30]、Akaike

信息标准（Akaike’s Information Criterion，AIC）[32]、基于 Bootstrap 的信息准则

（Bootstrap-Based Inforamtion Criterion） [132]和信息复杂度准则（ Informational 

Complexity Criterion，ICOMP）[133]。 

  （3）基于分类准则的模型选择方法。该方法是基于完备数据的似然值在 EM 框
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架下寻找适应当前数据的最优模型。Biernacki 和 Govaert 在 1997 年基于混合模型的

似然值和完备数据似然值之间的关系提出了一种选择数据聚类个数的方法，并将其作

为模型选择准则。常用的基于分类准则的方法包括分类似然准则（Classification 

Likelihood Criterion，CLC）[134]、规则熵准则（Normalized Entropy Criterion，NEC）

[33]、联合分类似然准则（Integrated Classification Likelihood Criterion，ICL）[34]和

Approximate Weight of Evidence（AEW）[135]． 

（4）基于随机采样的模型选择方法。另一种常用的模型选择方法是利用随机采

样方法确定模型成份个数。其中最常用的是马尔可夫链蒙特卡洛方法（Markov chain 

Monte Carlo Sampling，MCMC）[35]。基于马尔可夫链的估计方法用参数空间采样点

的均值估计贝叶斯证据因子(Bayesian Evidence)，其可描述为 

  ,            （4-3） 

其中  是模型参数的第  个采样，  是采样数量。但简单 MCMC 要求在参数空

间中所抽取的采样之间相互独立，该条件在实际当中很难满足，因此又提出了许多改

进方法，如基于拒绝采样策略(rejection sampling)的 MCMC、基于重要采样（inportan

ce sampling）策略的 MCMC 等[136]。基于采样方法存在的一个主要问题是其计算代

价高，不适合大规模模式识别问题。一个模式识别系统经常包含几千个自由参数，这

将导致采样空间维数过高。 

（5）基于交叉验证（cross-validation）的模型选择方法[37]。一些文献提出用交

叉验证的方法确定模型成份个数。常用的交叉验证方法有 leave-ont-out 交叉验证、v-

折交叉验证（v-fold cross-validation）、Monte-Carlo 交叉验证。Smyth 对交叉验证、BIC、

bootstrap LRTS 和 Monte-Carlo 四种模型选择方法进行了比较，得到了相近的学习效果

[137]。 

上述五种模型选择方法都属于模型选择的生成式方法，该方法在满足两个前提的

条件下，即样本的真实模型在所选模型集合当中和训练样本充足，假设模型在未知数

据上的识别错误与其在训练数据上的边缘似然相关，从而根据最大边缘似然准则选择

最优模型结构。但该类方法的局限性是其前提条件通常很难满足，我们很难知道数据

的真实分布，通常也很难得到充足的训练样本，且该类方法忽略了模型的判别能力。

采用模型选择的生成式方法有时不能得到满意的学习效果。 
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4.2.2 判别式方法 

模型选择的生成式方法，主要来源于经典的最大似然准则，研究重点在于用模型

更好的描述正样本的分布，但是却忽略了模型的判别能力。最近，许多判别学习方法，

如最小分类错误学习方法（Minimum Classification Error，MCE）[6]、最大互信息

（Maximum Mutaual Information, MMI）[8]、最小语音错误（Minimum Phone Error，

MPE）[79]、最大最小后验伪概率(Maximum Minimum Pseudo-Posterior Probability，

MMP)[95]等，被提出用于模式分类中的 GMM 的参数估计，大量的实验表明其效果要

好于传统的生成式学习方法。随着判别学习在模型参数估计中所取得成功，一些文献

也提出了模型选择的判别式方法，其可以分为两类： 

一类是基于模型分裂策略的模型选择判别式方法。该类方法以模型的判别能力作

为模型选择的评价准则，通过对所选择高斯成份的分裂操作增加模型的判别性能。

M.padmanabhan 和 L.R.Bahl [138-139]提出在模型选择过程中分别对每个高斯成份进

行分裂操作，如果该分裂操作使模型对训练集中正样本的后验概率增加，则保留该分

裂操作。该方法被应用于语音识别中，使识别率得到提高。Y.Normandin [140]提出在

训练过程中，根据最大互信息准则选择模型进行分裂，如果模型中的某个成份根据最

大互信息准则对正样本和反样本的区分能力强，则对该成份进行分裂操作。该类方法

的局限性是没有对模型的复杂度进行控制，因此容易引起过学习。 

另一类是将已有的判别学习准则融入到模型选择当中。Liu 和 Gales[127]提出了一

种基于贝叶斯模型选择框架的 GMM 模型复杂度控制方法。该方法将经典的最小语音

错误判别学习准则和最大互信息判别学习准则嵌入到贝叶斯模型选择框架中。该方法

被应用到大规模连续语音识别当中，实验结果证明其有效性。 

4.3 贝叶斯模型选择方法 

贝叶斯模型是一种重要的生成式模型选择方法，本节将简要介绍贝叶斯模型选择

方法。关于贝叶斯模型选择框架的详细内容请参考文献[29]。 

4.3.1 贝叶斯模型选择准则 

贝叶斯模型选择方法的基础是假设未知数据在当前模型下的似然值与模型参数

的边缘积分紧密相关。边缘积分值越大，表示模型的泛化性能越好。假设  代表模

型的结构信息，对于 GMM 模型便是代表其成份个数。  是模型中的未知参数集合， 
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 是关于  的先验分布，  代表训练数据集，则模型参数的

边缘概率表示为 

.                 (4-4) 

具有最大似然边缘积分的  将被选择作为最优模型结构： 

 .                 (4-5) 

在式（4-4）和式（4-5）中，由于缺少模型真实分布和参数个数的先验知识，通常假

设模型参数的先验分布  是一个无关项。最优模型  的选择标准仅取决于 

，即： 

 .                   (4-6) 

 通常被称为是贝叶斯证据（Bayesian evidence）。 

在贝叶斯模型选择方法中，模型参数作为自由变量，在参数空间中对其进行积分，

通过控制模型参数的边缘积分来控制模型的复杂度。如果模型过于简单，则不能很好

的描述数据的分布信息；如果模型过于复杂，则会导致过拟和，影响模型的泛化性能。

对于贝叶斯方法，过于复杂的模型由于参数空间的自由参数过多，会受到惩罚，影响

其边缘积分值。图 4.1 是具有不同模型复杂度的三个模型示意图，11 个黑色的点代表

观测数据，绿色、红色和蓝色曲线分别代表具有一个、两个和七个成份的高斯模型。

图 4.1 中，只有一个成份的高斯模型过于简单，不能很好的描述数据分布信息；相反，

有七个成份的高斯模型虽然可以很好的描述观测数据，但是由于过于复杂，导致泛化

性能差。有两个成份的高斯模型在图 4.1 中被标为三个模型中的最佳模型。该模型可

以很好的描述一定范围内观测数据和未观测数据的分布。并且，相对于被标为复杂和

简单的高斯模型，最佳模型在该范围内贝叶斯证据值最高。因此，在贝叶斯模型选择

方法中，能够有效描述观测数据的最简单的模型就是最佳模型。 

 

图 4.1 具有不同结构复杂度的三个模型示意图 
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4.3.2 贝叶斯准则计算方法 

直接计算似然的边缘积分是比较困难的，通常采用的方法是利用似然的边缘积分

在最优参数集  处的泰勒级数展开式对其做近似估计。目前，最常用的边缘似然估

计方法有两种，分别是 

 ，(BIC)        (4-7) 

和 

，(Laplace).    (4-8) 

式（4-7）和式（4-8）中，  是 GMM 模型中的参数个数。式（4-7）中，  是惩罚因

子。式（4-8）中，  代表矩阵的行列式值。 

Schwartz 证明当  时，BIC 是贝叶斯边缘积分的一阶渐近展开[29]。在用

BIC 方法估计似然的边缘积分时存在两个问题[141]：第一，BIC 只是贝叶斯证据的一

阶渐近展开，当训练数据较多时，泰勒级数的高阶项可以忽略，但是当训练数据较少

时，泰勒级数的高阶项包含较多信息，因此用 BIC 方法估计贝叶斯证据将会引起较大

偏差；第二，在 BIC 方法中对模型复杂度的惩罚因子  仅考虑模型中自由参

数的个数 ，而没有考虑到参数的形式。 

拉普拉斯估计是贝叶斯证据因子边缘积分的二阶渐近展开，其基本思想是用一个

单高斯函数在参数空间拟合模型的最大似然值曲线。高斯函数的均值是模型的最优参

数，通常是模型的最大似然估计；高斯函数的方差是目标函数关于最优参数集合的

Hessian 矩阵。通过计算参数空间中高斯函数所涵盖体积，估计目标函数的积分值。

相对于 BIC 方法，拉普拉斯估计在 Hessian 矩阵中引入了不同参数的类型信息。Kass

等人在文献[142]中证明在一定的条件下拉普拉斯估计的相对错误是 ，也可以

说当样本足够多的时候，拉普拉斯估计可以以任意的精度逼近其真实值。Mclachlan 和 

Ng 进一步通过实验证明拉普拉斯估计的效果要好于 BIC 方法[143]。 

图 4.2是用拉普拉斯方法估计一维函数  积分的图示。高斯函数的均值  是

函数  的最优解，高斯函数的方差是函数  对变量  在最优解  处的二阶

导数 。 
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图 4.2 拉普拉斯估计一维函数积分图示 

4.4 基于 SoftDS-MMP 的贝叶斯模型选择方法 

本节将基于 SoftDS-MMP 目标函数边缘积分的拉普拉斯估计提出一种新的高斯

混合模型选择判别式方法。首先，给出模型选择准则和拉普拉斯估计方法；然后，用

线性搜索策略同时优化模型结构和模型参数。该工作与 Liu 和 Gales [127]所做的工作

相关，但区别在于所采用的模型评价准则不同。我们是基于 SoftDS-MMP 设计判别模

型选择准则，而 Liu 和 Gales 是基于 MMI 和 MPE 方法的模型选则准则。 

4.4.1 SoftDS-MMP 目标函数的转换 

本节根据前面介绍的基于拉普拉斯估计的贝叶斯模型选择策略设计 GMM 模型

的评价准则。贝叶斯模型选择策略是基于经典的最大似然生成式学习准则，而本章将

采用 SoftDS-MMP 的判别学习准则。令  是 SoftDS-MMP 的目标函数，把 

 代入贝叶斯模型选择准则，即得到基于 SoftDS-MMP 的 GMM 模型判别选择

准则，为 

 .                       (4-9) 

由于 SoftDS-MMP 学习方法是一个求极小值问题，目标函数的边缘积分不能用拉

普拉斯方法估计，因此我们将原始的 SoftDS-MMP 目标函数重新改写为 

.  (4-10) 

（4-10）中的第一项和第二项分别控制各模式类所对应模型的两个软目标之间的距离

和其在训练集上的经验损失。参数  用于调节目标函数的两部分的比重。式

（4-10）所描述函数与式（3-9）所描述函数的目标相同，都是最大化正样本和反样本
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所对应软目标之间的距离，同时最小化训练集上的经验损失。但是，式（4-9）所描述

的 SoftDS-MMP 目标函数将最初求极小值问题转变为求极大值问题，适合用拉普拉斯

方法估计边缘积分。通过求取变换后的目标函数  极大值，可以得到最优参

数集合 ： 

 .                       (4-11) 

根据式（4-10），用梯度上升方法优化目标函数。设  和  分别是第  次训练时

的参数集合和步长因子，  是目标函数  关于参数集合  中参数

的偏导数，梯度上升方法描述为 

 .                    (4-12) 

4.4.2 GMM 模型判别评价准则 

应用拉普拉斯方法估计目标函数的边缘积分时，如果模型中的参数过多，会导致

全 Hessian 矩阵的计算代价过大。为了降低计算代价，假设模型中的变量相互独立，

从而将全 Hessian 矩阵简化为对角矩阵，即 

 .            (4-13) 

此外，考虑到  值可能很大，存在溢出风险，该工作取  

的对数值来评价 GMM 模型，为了进一步简化  的对数计算代价，将目

标函数变换为 

 .                   (4-14) 

目标函数的拉普拉斯估计可以表示为 

 .      (4-15) 

式（4-15）中  的估计值作为模型选择的判别式准则，用于评价 GMM

模型对某一模式类的泛化性能。为了方便论述，在后面的章节中将用符号  代表 

 的近似估计。使  值最大的GMM模型将被选做最优模型结构，
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即 

.      (4-16) 

附录B中给出了基于SoftDS-MMP模型判别选择和学习方法中所用的模型选择的判

别式准则  关于参数集合  中参数的一阶和二阶导数求导结果。 

4.4.3 线性搜索策略 

现有的模型选择方法中大部分方法采用穷举搜索策略寻找最优模型结构，并根据

先验知识确定搜索间隔。本章所提出的判别模型选择方法采用线性搜索策略寻找最优

模型结构。 

SoftDS-MMP目标函数边缘积分的拉普拉斯估计  是以GMM模

型成份个数为变量的凸函数，因此可以用线形搜索策略来确定包含最优解的搜索区

域。线形搜索的具体方法是采用进退法[144]确定最初的搜索区域。进退法的基本思想

描述如下：首先，随机选择一点，并将其作为初始点。从该点出发，沿着固定的方向，

按照一定的步长，试图找到函数值呈现“低-高-低”的三个点。若该方向搜索不成功，

则退回到出发点，并沿相反的方向搜索。 

在确定了搜索区域之后，我们采用黄金分割算法[145]不断的缩小搜索区域，直到

找到具有最大目标函数边缘积分的模型结构。该方法通过取试探点和函数值进行比

较，使包含极小点的搜索区间不断减小，直到搜索区间内没有可选择的点为止，并将

搜索区间中最终具有极大函数值的点作为最优解输出。 

综上所述，本章提出的高斯混合模型选择判别式方法由 SoftDS-MMP 参数估计方

法、GMM 模型判别选择准则和线性搜索策略构成，详细算法见算法 4.1。 
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算法 4.1 GMM 模型的判别选择与学习算法 

 

输入: ：初始化 GMM 模型结构； ：搜索区间； ：搜索步长； ：

加速因子； ：搜索间隔终止长度。 
 

模型选择与学习: 

步骤 1  根据进退初始化搜索区间 

步骤 1.1 设置迭代次数  。  计算面向   个成份 GMM 模型的

Soft-MMP 目标函数值边缘拉普拉斯估计 。 

步骤 1.2 令  。  计算拉普拉斯估计值  。  如果

，则转到步骤 1.3，否则转到步骤 1.4。 

步骤 1.3 令 ， ， ， ，转到步骤 1.2。 

步骤 1.4 如果 ，则令 ， ，并转到步骤 1.2，否则令 

， 。 

步骤 2  利用黄金分割方法缩小搜索区域 

步骤 2.1 令 ， ， 。在搜索区间  确定分割点  和 

值： ， ，计算

和 。 

步骤 2.2 如果 , 转到步骤 2.3，否则转到步骤 2.4。 

步骤 2.3 如果 ，则结束搜索过程，并且输出具有  个成份的

最 优 GMM 模 型 ； 否 则 ， 令 ， ， ，

，计算 ，转步骤 2.5。 

步骤 2.4 如果 ，则结束搜索过程，并且输出具有  个成份的

最优 GMM 模型；否则，令 ， ， ，

，计算 ，转步骤 2.5。  

步骤 2.5 令 ，且转到步骤 2.2。 
 
输出: 最优 GMM 模型 
 

4.5 实验结果 
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将提出的高斯混合模型选择判别式方法应用于手写体数字识别中，评价该方法的

性能，并在广泛使用的 CENPAMI[110]和 MNIST[111]手写体数字样本库上进行实验。

手写体数字图像特征提取与建模方法见第二章。 

4.5.1  模型选择方法比较 

在实验中，将提出的模型选择方法与经典的贝叶斯模型选择准则(BIC)、最小描

述长度模型选择准则(MDL)、AutoClass 模型选择方法和人工设定的模型结构进行比

较。在 CENPAMI 手写体数字样本库上，应用上述四种自动模型选择方法，即 BIC、

MDL、AutoClass 和模型选择判别式方法，获得的所有数字类别最优模型成份个数均

值约为 4，所以在人工设定的模型结构中，分别将高斯混合模型的成份个数设置成 3

至 5 个。在 MNIST 手写体数字样本库上，应用四种自动模型选择方法获得的最优模

型成份个数均值约为 7，在人工设定的模型结构中，将高斯混合模型的成份个数设置

为 6 至 8 个。为了对自动模型选择方法进行比较，本文对每一数字类分别应用上述四

种不同的自动模型选择方法优化高斯混合模型结构。表 4.1 和表 4.2 中分别列出了各

种不同模型选择方法在 CENPAMI 和 MNIST 手写体数字样本库上的选择结果，其中，

贝叶斯模型选择方法中的参数  根据实验选择为 0.3。 

除模型选择外，模型的参数估计是 GMM 建模方法的另一个重要问题。本章提出

的模型选择判别式方法在判别学习框架下同时完成模型选择和参数估计。BIC、MDL

和 AutoClass 三种方法的模型选择和参数估计则需要分开进行，并需要采用生成式方

法估计模型参数。为了公平比较 BIC、MDL 和 AutoClass 三种自动模型选择方法与本

章提出的模型选择判别式方法，分别对由 BIC、MDL 和 AutoClass 三种模型选择方法

获得的参数也用 SoftDS-MMP 判别方法进行调整。 

表 4.1 CENPAMI 上采用四种不同模型选择方法所得最优 GMM 模型成份个数 

     数字类 

方法 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 平均

BIC 4 4 3 4 5 4 4 5 5 4 4.2 

MDL 3 3 2 2 4 3 2 4 3 2 2.8 

AutoClass 4 3 4 4 4 4 3 5 5 5 4.1 

Our 4 3 3 5 3 3 5 4 6 5 4.1 
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表 4.2 MNIST 上采用四种不同模型选择方法所得最优 GMM 模型成份个数 

     数字类 

方法 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 平均

BIC 6 12 6 7 4 7 6 9 6 7 7.0 

MDL 3 5 3 3 5 4 3 5 3 4 3.8 

AutoClass 4 8 5 4 5 6 6 9 4 8 5.9 

Our 5 10 4 4 6 5 4 7 9 10 6.4 

 

综上所述，共获得七种数字分类器，分别是三种人工设定的 GMM 模型结构和四

种自动获取的 GMM 模型结构。用上述七种分类器分别在手写体数字识别问题上进行

封闭和开放的测试，并将其在 CENPAMI 和 MNIST 上的实验结果分别列于表 4.3 和表

4.4 中。该章采用分类器在测试集上的识别率和在训练集上的识别率的比值作为分类

器泛化性能的度量标准。显然，该比值越大表示其泛化性能越好；相反，则泛化性能

越差。表 4.3 和表 4.4 还列出了本章所提出的模型选择方法与采用其他模型选择方法

相比所带来的错误率下降率。 

 

表 4.3 CENPAMI 上人工设定和自动模型选择方法的误识率 

模型选 

择方法 
训练集误识率 (%) 测试集误识率(%) 错误降低率(%) 泛化性能 

3 个成份 0.300 1.35 51.85 0.9895 

4 个成份 0.225 1.15 43.48 0.9907 

5 个成份 0.200 1.15 43.48 0.9904 

BIC 0.125 0.90 27.78 0.9922 

MDL 0.225 1.10 40.91 0.9912 

AutoClass 0.200 1.05 38.10 0.9915 

Our 0.050 0.65 - 0.9940 

 



北京理工大学博士学位论文 

 55

表 4.4 MNIST 上人工设定和自动模型选择方法的误识率 

模型选 

择方法 
训练集误识率 (%) 测试集误识率(%) 错误降低率(%) 泛化性能 

6 个成份 0.31 0.80 33.75 0.9951 

7 个成份 0.25 0.76 30.26 0.9949 

8 个成份 0.21 0.67 20.90 0.9954 

BIC 0.29 0.73 27.40 0.9956 

MDL 0.37 0.79 32.91 0.9958 

AutoClass 0.23 0.63 15.87 0.9960 

Our 0.19 0.53 - 0.9966 

如表 4.3 和表 4.4 所示，采用提出的模型选择方法所获得的识别效果不但好于人

工设定的方法，而且还好于模型选择的生成式方法。在 CENPAMI 数据库上，与 BIC、

MDL 和 AutoClass 模型选择方法相比，本章所提出的方法使测试集上的错误率分别降

低 27.78%、40.91%和 38.10%，并且使分类器的泛化性能分别由 0.9922（BIC 方法）、

0.99912（MDL 方法）和 0.9915（AutoClass 方法）提高到 0.9940（本章提出的方法）。

在 MNIST 数据库上，与 BIC、MDL 和 AutoClass 模型选择方法相比，所提出的方法

使测试集上的错误率分别降低 27.40%、32.91%和 15.87%，并且使分类器的泛化性能

分别由 0.9956（BIC 方法）、0.9958（MDL 方法）和 0.9960（AutoClass 方法）提高到

0.9966（本章提出的方法）。 

4.5.2  数字分类器比较 

我们还根据已查阅文献进一步收集了一些不同的识别方法在 CENPAMI 和

MNIST 手写体数字样本库上所取得的识别结果，与本章提出的算法所取得的识别效

果进行比较。 

（1）CENPARMI样本库 

文献[103]对目前各种手写体数字识别技术，包括特征和分类器，在 CENPAMI 手

写体数字样本库上进行了研究和比较，其发布的最低误识率为 0.95%，采用的特征为

八个方向的梯度特征（e-grg），分类器为基于 RBF 核的 SVM 和判别学习二次判别函

数（Discriminative Learning Quadratic Discriminant Function，DLQDF）[103-104]。应
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用相同的数字特征（e-grg），本章提出的分类器取得了更好的识别效果。此外，本章

还收集了目前为止在 CENPAMI 样本库上所报导的较好的识别效果，并在表 4.5 中与

本文所提出的方法进行比较。从表 4.5 中可以看出应用本文所提出的 GMM 模型选择

和学习方法获得的分类器在手写体数字识别实验中所表现出来的性能要明显好于其

它分类器。 

表 4.5 CENPARMI 数据库上各种分类器所获得的误识率 

分类方法 特征 测试集上误识率(%) 

Modular Neural  

Network [146] 
Class dependent features 2.15 

Local Learning 

Framework[147] 
32 direction gradient features 1.90 

Neural Network[148] Random features 1.70 

Virtual SVM [42] 32 direction gradient features 1.30 

SVC-rbf[104]  
8 direction deslant chain  

code features 
0.85 

Our Method e-grg 0.65 

 

（2）MNIST样本库 

文献[103]还在 MNIST 手写体数字样本库上对各种手写体数字识别技术进行了研

究和比较，其发布的最低误识率为 0.42%，采用的特征为八个方向的梯度特征（e-grg），

分类器为基于 RBF 核的 SVM。本章提出的分类器取得了更好的识别效果。此外，本

章收集了在 MNIST 样本库上所报导的较好的识别效果，并在表 4.6 中与本章所提出

的方法进行比较。从表 4.6 中可以看出应用本章所提出的 GMM 模型选择和学习方法

获得的分类器在手写体数字识别实验中取得的识别率接近目前已有最好识别效果。 
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表 4.6 MNIST 数据库上各种分类器所获得的误识率 

方法 特征 误识率(%)

Convolutional Net LeNet-1[111] Subsampling 1.7 

Polynomial SVM [149]  32 direction gradient features 1.4 

Boosted LeNet4 [70] Subsampling 0.7 

Large Convolutional Net[150] Unsup features 0.62 

SVM[151] Vision-based feature 0.59 

SVMs[152] Trainable feature 0.54 

K-NN[100] Shiftable edges 0.52 

VSVM [42] 32 direction gradient features 0.44 

SVC-rbf [103] e-grg 0.42 

Large Convolutional Net[101] Trainable feature 0.39 

Our Method e-grg 0.53 

4.6 小结 

本章在面向贝叶斯分类器的最大最小后验伪概率软目标学习框架（Soft-MMP）下，

提出了一种新的GMM模型判别选择方法。该章根据模型选择的要求调整了 Soft-MMP

判别学习方法的目标函数，并将其结合到基于拉普拉斯估计的贝叶斯模型选择框架

下。模型选择标准是选择使 Soft-MMP 目标函数边缘积分的拉普拉斯估计值最大的

GMM 模型。利用线性搜索策略，我们可以同时获得 GMM 的最优模型结构和模型参

数。 

在手写体数字识别问题上对提出的 GMM 模型判别选择方法进行评估，分别在使

用广泛的 CENPAMI 和 MNIST 数据库上进行实验。通过实验，提出的 GMM 模型判

别选择方法无论在识别准确率还是泛化性能上都要好于经典的贝叶斯模型选择准则
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(BIC)、最小描述长度模型选择准则(MDL)和 AutoClass 模型选择方法。在 CENPAMI

数据库上，提出的判别模型选择方法与固定模型结构、BIC、MDL 和 AutoClass 相比，

使：1）测试集上的错误率下降  至 ；2）泛化性能提高  至 。

在 MNIST 数据库上，提出的判别模型选择方法与固定模型结构、BIC、MDL 和

AutoClass 相比，使：1）测试集上的错误率下降  至 ；２）泛化性能

提高  至 。此外，根据我们现有知识，该章提出的基于 SoftDS-MMP 模

型选择判别式方法所在 CENPAMI 数据库上取得的  误识率是目前取得的最好

结果。在 MNIST 数据库上所取得的  误识率接近目前已有最好识别结果。 
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第 5 章  结合目标函数梯度的进化策略优化算法 

5.1 引言 

面向统计模式识别的判别学习研究主要包括判别学习准则设计和判别学习准则

的优化方法。目前,关于判别学习的研究主要集中于设计最优的判别学习准则，并提

出了许多相应方法，如最大互信息(Maximum Mutal Information, MMI) [8-9]、最小分

类错误（Minimum Classification Error, MCE）[6-7]、最大最小后验伪概率方法（Max-Min 

Posterior pseudo-probability, MMP）[95-99]等。与判别学习准则相比，判别学习的优化

方法还没有得到研究人员足够重视。现有判别学习方法主要采用传统的基于梯度的优

化方法，如最速梯度法、共轭梯度法等[10,50-53,87-94]。但由于梯度下降方法易陷入

局部最优解，因此判别学习方法有时不能取得满意的学习效果。 

与传统的基于梯度的优化算法相比，进化计算不但能在高维、复杂的搜索空间中

快速的找到一个较优的搜索区域，而且可以以一定的概率跳出局部最优解，找到全局

最优解。最近，应用进化计算方法学习统计分类器受到该研究领域的广泛关注，每年

在相关期刊和会议都有大量论文发表，如用进化计算方法优化神经网络[153-160]、支

持向量机 [161-166]、Boost[167-168]、贝叶斯网络[169]等。在用进化计算方法学习统

计分类器过程中，根据优化目标不同，可以分为以下四类: 

（1）优化分类器参数。如优化神经网络中连接权值[153-154]、优化支持向量机

中的核参数和超参数[162-163]等。 

（2）优化分类器结构。由于分类器中结构变量是非连续的，不能用传统的基于

梯度的方法进行优化。可用于优化非连续函数的进化计算在该方向表现出了优势。进

化计算可用于优化神经网络结构变量中的神经原节点个数、神经网络层数、节点之间

是否存在连接、以及信息传输函数（transfer function）[155-157]。对于支持向量机，

进化计算可用于选择支持向量机中核函数的形式。Tom 和 Michael[164]提出了基于进

化核的支持向量机（Genetic Kernel SVM），该方法采用进化规则优化支持向量机的核

函数。他们在一些数据库上对该方法进行验证，并与常用的标准核函数进行比较，包

括多项式核（Ploynomial）、径向基函数核(radial basis function, RBF)、Sigmoid 核，实

验结果表明基于进化核的支持向量机性能明显好于其他常用的标准核函数。除神经网
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络和支持向量机外，进化计算还被用于优化贝叶斯网络的网络结构，并在市场预测问

题中表现出了有效性。 

（3）输入特征优化。进化计算还可用于特征选择[170]、特征空间变换[171]、生

成虚拟特征[172]。 

（4）多目标优化。相对于传统优化方法，进化计算一个重要优势是可以同时优

化多个目标函数，即使这些目标函数之间相互冲突。进化计算的多目标优化方法在优

化分类器上表现出了明显优势，如同时最大化分类器的容量和最小化分类器的结构复

杂度。对于神经网络，进化计算通常被用来同时优化神经网络的连接权值和网络结构，

在最大化神经网络容量的同时控制网络复杂度[158-160]。最近，进化计算的多目标优

化方法还被用于优化支持向量机，在训练错误与模型复杂度两个相互冲突的目标之间

寻求最优解[165-166]。 

进化计算的主要优点是可利用多点随机搜索策略跳出局部最优解，但其搜索效率

通常不能达到期望目标。目前，在判别学习领域，尤其在神经网络的研究中，提出将

梯度信息结合到进化计算中，加快进化计算的收敛速度。由于该联合优化方法取得了

较好的实验结果，因而受到到相关研究领域的广泛关注[172-181]。梯度下降和进化计

算的联合优化方法可以分为两类：1）进化计算和梯度下降分别优化神经网络的不同

部分，如用进化计算优化神经网络的网络结构，用梯度下降算法优化神经网络的连接

权值[172-174]；或者用进化计算和梯度下降分别优化神经网络中不同层的连接权值

[175]。2）进化计算和梯度下降分别用在优化过程中的不用阶段[176]。该类联合优化

方法通常是在梯度下降陷入局部最优解停滞时，改用进化计算进行优化，从而使其跳

出局部最优解；或者先用进化计算找到最优搜索区域后，改用梯度下降在该搜索区域

内寻求最优解，加快优化速度。 

但在上述两类联合策略中，进化计算和梯度下降本质上却是独立的，两类算法只

是实现协同优化，却没有实现内在互补。本章将在第三章提出的基于软目标的最大最

小后验伪概率判别学习框架下（SoftDS-MMP），探讨一种面向贝叶斯分类器的进化策

略与梯度下降内在结合方法，实现梯度下降与进化策略的互补。在前面章节中，

SoftDS-MMP 已经应用于字符识别问题，并采用梯度下降算法进行优化。本章将梯度

优化算法和基于 Cholesky 分解的协方差矩阵自适应进化策略(Covariance Matrix 

Adaptation Evolution Strategy based on Cholesky Factorization, Cholesky-CMA-ES)相结

合，提出一种基于目标函数梯度的进化策略优化算法，提高优化效果和优化效率，为
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了便于叙述，本文将该方法简称为联合优化算法。Cholesky-CMA-ES 是一种新的进化

策略，该方法利用个体的进化路径信息自适应更新协方差矩阵和全局步长因子

[182-183]。 

本章提出的联合优化算法利用目标函数的梯度信息调整 Cholesky-CMA-ES 中三

个重要参数，即加权均值、协方差矩阵和全局步长，提高优化效果和效率。该联合优

化算法的主要思想是对每代个体的加权均值用梯度下降算法进行调整，并根据调整后

的均值调整协方差矩阵和全局步长。该联合优化算法还在训练过程中动态调整梯度下

降与 Cholesky-CMA-ES 所占的比重。在训练初期，为了快速找到最优搜索区域，

Cholesky-CMA-ES 在联合优化算法中占主导地位。然后，逐渐增加梯度下降算法在联

合优化算法中所占的比重，以加强联合优化算法的局部探索能力。通过该联合优化算

法可实现 Cholesky-CMA-ES 和梯度下降算法的互补。一方面，利用 Cholesky-CMA-ES

的多点随机搜索策略可以以一定的概率跳出局部最优解；另一方面，利用目标函数的

梯度信息可以加快优化算法的收敛速度和增强局部探索性能。 

5.2 相关工作 

已有一些文献提出了 CMA-ES 和梯度下降的联合优化方法[178-181]。Auger 等人

[178]提出一种面向进化策略协方差矩阵自适应更新的二阶算法（LS-CMA-ES），该方

法通过学习适应函数（fitness function）的曲率更新协方差矩阵。LS-CMA-ES 对于椭

圆函数，采用最小二乘法估计目标函数的梯度方向和 Hessian 矩阵；对于非椭圆函数，

由于用最小二乘法无法获得准确的估计，LS-CMA-ES 改用 CMA-ES 优化目标函数。

在优化过程中，LS-CMA-ES 通过一个动态标准评估对目标函数逼近的准确程度，确

定当前函数是否是椭圆函数，以选择相映的优化方法。对于椭圆函数，LS-CMA-ES

的优化效果明显好于 CMA-ES；对于非椭圆函数，该方法优化效果接近于 CMA-ES。 

LS-CMA-ES 的局限性是计算代价高，很难用于大规模模式识别问题中。LS-CMA-ES

优化算法是在优化的过程中动态选择用梯度信息还是 CMA-ES 优化目标函数，没有对

两种算法的内在优化机制进行改进，实现两种算法的内在结合与互补。 

Salmon[179]也提出了一种进化策略与梯度下降相结合的优化算法，并将该算法命

名为“进化梯度搜索（Evolutionary Gradient Search , EGS）”。在每代进化中，进化梯

度搜索算法利用高斯函数对参数空间中一指定的点进行变异操作，生成一些采样点，

并根据采样点所提供的信息估计目标函数的梯度方向，沿最速梯度的反方向更新目标
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函数中的参数，并自适应调整进化策略的步长因子。在多数测试函数上，EGS 取得了

理想的优化效果。对于特征值差异较大或者陡峭的函数，EGS 的优化效果不十分理想。

对于多峰函数，EGS 优化效果与初试点选择相关。Arnold 和 Salomon 在文献[180]中

对 EGS 优化方法进行了改进，通过尺度变换方法增加 EGS 的鲁棒性。他们将改进后

的 EGS 优化算法与 CMA-ES 相结合，命名为 CMA-EGS 优化算法。CMA-EGS 首先

利用 CMA-AS 对参数空间中所选择的初始点进行变异操作，生成一些采样点，再用

EGS 算法根据采样点所提供的信息估计目标函数的梯度方向。利用该梯度方向调整

CMA-ES 中高斯突变函数的均值和所构建的搜索路径。根据调整后的搜索路径更新进

化策略的协方差矩阵和步长因子。他们在球函数上对 CMA-EGS 和 CMA-ES 的优化效

果进行比较，CMA-EGS 的优化效果好于 CMA-ES。 

与 CMA-EGS 方法相似，Wierstra 等人[181]提出了一种自然进化策略（Natural 

Evolution Strategies，NES）用于优化“黑箱”函数，即优化函数形式未知的目标。该

方法利用蒙特卡罗算法估计“黑箱”函数的自然梯度方向，并用该梯度调整父辈个体

中的参数和进化策略中的突变矩阵。他们用自然进化策略优化一些基准函数。对于单

峰函数，自然进化策略的优化效果接近 CMA-ES 算法。对于多峰函数，自然进化策略

的优化效果要好于 CMA-ES 算法。 

前面所介绍的联合优化算法均是凭借采样点所提供的信息估计目标函数的梯度

方向，而本章所提出的联合优化算法则是在 CMA-ES 进化机制下，计算目标函数的精

确梯度方向，用该梯度方向提高联合优化算法的收敛速度。 

5.3 Cholesky-CMA-ES 

本章将协方差矩阵自适应进化策略（Covariance Matrix Adaptation Evolution 

Strategy，CMA-ES）[184-186]引入到基于 SoftDS-MMP 的参数估计和模型选择方法中。

与传统的进化策略不同，CMA-ES 利用进化过程中成功突变所传递的信息自动更新进

化策略中的参数。大量实验表明，CMA-ES 不但提高了进化策略的收敛速度，而且减

少了对个体数量的需求。为了用正态分布函数在参数空间中采样，CMA-ES 需要对协

方差矩阵进行奇异值分解。令  是参数空间的维数，则协方差矩阵奇异值分解所需

要的计算复杂度是 。为了提高 CMA-ES 在高维空间的搜索效率，Thorsten Suttorp

等人[182]提出用 Cholesky 分解代替协方差矩阵的奇异值分解，用更新 Cholesky 因子

代替更新协方差矩阵，从而避免了进化过程中计算复杂度较高的奇异值分解操作，使
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计算代价由  下降到 。为论述方便，本文将基于 Cholesky 分解的协方差

矩阵自适应进化策略简称为 Cholesky-CMA-ES。 

5.3.1 协方差矩阵自适应进化策略 

协方差矩阵自适应进化策略（CMA-ES）本质上是一种  进化策略，每次生

成  个子代个体，并从中选择  个最优个体作为下次优化的父代种群。种群中的每

个个体代表目标函数的一个解向量。与传统的进化策略相比，CMA-ES 生成子代个体

包括两个操作，即所选个体的加权重组和高斯突变。假设  是第  代种群中

第  个个体， CMA-ES 生成子代个体的函数为 

 ,                       (5-1) 

 是全局步长因子，  是  个最优子代个体的加权均值，即 

 ,                             (5-2) 

其中  是由均值为零且方差为  的高斯函数生成的  维随机向量，即 

 .                         (5-3) 

5.3.2 基于 Cholesky 分解的协方差矩阵更新 

为了避免 CMA-ES 算法中的协方差奇异值分解，Cholesky-CMA-ES 将高斯突变

函数中的对称正定协方差矩阵  分解为 Cholesky 因子，即 

,                        (5-4) 

其中  是协方差矩阵  的 Cholesky 分解因子。式（5-1）中的采样点  

可以用下式生成 

,                           (5-5) 

其中  是由  正态分布所生成的随机向量，  是单位矩阵。把

式（5-5）带入式（5-1）中，得到 

 .                     (5-6) 

Cholesky-CMA-ES 算法在每代进化过程中并不直接更新 ， 而是更新 Cholesky 因

子 ，从而避免了协方差矩阵的奇异值分解操作。Cholesky 因子  的迭代更新

公式为 
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, (5-7) 

其中  是学习速度控制因子，  是根据进化过程中成功的进化步骤所构造

的进化路径，定义为 

 ,             (5-8) 

其中  用于均衡先前最优进化路径和当前最优路径， 是选择

质量方差，  是可产生  个最优子代个体的由标准正态分布函数生

成的  个随机变量加权均值。式（5-7）中，向量  是一个假定服从  正态分

布的虚拟向量，计算方法为 

 .                         (5-9) 

 在 Cholesky-CMA-ES 优化算法中不需要用逆计算求得，而是直接用迭代公式进

行更新，更新公式为 

. (5-10) 

5.3.3 全局步长自适应更新 

Cholesky-CMA-ES 的全局步长更新方法与 CMA-ES 方法类似，也是利用共轭进

化路径。Cholesky-CMA-ES 方法中的共轭进化路径描述为 

 ,           (5-11) 

其中  是用于控制累加步长的学习因子。与式（5-8）中定义的进化路径相比，

该进化路径的期望长度与方向无关，因此称为共轭进化路径。Cholesky-CMA-ES 通过

比较共轭进化路径长度与正态随机分布的期望长度，判断增加还是减少当前进化策略

中的全局步长因子 。如果当前共轭路径的长度小于随机正态分布的期望长度，则

缩短当前进化策略中的全局步长因子；否则，增加当前全局步长因子。Cholesky-CM
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A-ES 的全局步长因子自适应更新函数描述为 

 ,               (5-12) 

其中参数  用于减弱共轭路径长度变化对全局步长的影响，  是符

合正态分布  的随机变量的期望长度。 

5.3.4 Cholesky-CMA-ES 算法 

算法 5.1 给出了 Cholesky-CMA-ES 优化算法的优化流程。 

算法 5.1 Cholesky-CMA-ES 优化算法 

 
Initial 

步骤 1. 随机生成  个变量 ，构建成初始种群； 

步骤 2. 初始化全局步长 ； 

步骤 3. 分别初始化 Cholesky 因子  和  为单位矩阵； 

步骤 4. 分别初始化进化路径  和共轭进化路径  为零向量； 

Repeat 

步骤 5. 根据目标函数值从采样点  中选择  个最优点，利用式（5-2）

重组已选择的  个采样点，计算加权均值 ； 

步骤 6. 根据式（5-6）生成新的  个采样点 ； 

步骤 7. 基于式（5-8）度量 Cholesky-CMA-ES 的进化路径长度； 

步骤 8. 分别用式（5-7）和式（5-10）更新 Cholesky 因子  及其逆 。 

步骤 9. 利用式（5-11）度量共轭进化路径 长度； 

步骤 10. 根据式（5-12）调整全局步长 ； 

Untill   满足收敛条件或者达到最大迭代次数。令  是一个预先设置的极小阈值，

则其收敛条件定义为 

 。 

        即采样点对应的最大目标函数值与最小目标函数值之差小于预设的阈值。 
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5.4 Cholesky-CMA-ES 与梯度优化的结合 

进化计算主要优势是利用其多点随机搜索策略可以跳出局部最小值，但进化计算

的优化效率通常不能满足要求。梯度向量的一个重要特点是对搜索空间内任意一点，

始终指向最快增加目标函数值的方向。所以，本章利用目标函数的梯度信息，加快进

化策略的收敛速度。该方法实现了进化策略与梯度下降算法的互补。一方面，利用进

化策略的多点随机搜索可以以一定概率跳出局部最小值；另一方面，利用目标函数的

梯度信息可以加快进化策略的收敛速度。基于该思想，本章提出了一种面向

SofDS-MMP 的进化策略与梯度下降联合优化算法。 

如前所述，在面向 Soft-MMP 的梯度下降算法中，SoftDS-MMP 中参数迭代更新

公式为 

 ,                     (5-13) 

其中  和  分别表示参数集合和第  次迭代时的步长因子，  是目标函数

关于参数集合  中参数的偏导数。 

根据式（5-1）和式（5-3），Cholesky-CMA-ES的优化效果和效率主要取决于三

个重要变量，即：（1）所选最优采样点的加权均值 ，（2）协方差矩阵 

，（3）全局步长因子 。Cholesky-CMA-ES优化算法仅利用进化

信息对这三个变量进行更新，但本章所提出的联合优化方法将结合进化信息和梯度信

息一起更新上述三个变量。 

5.4.1 加权均值更新 

 是从采样点  中选择的  个最优采样点的加权均值，并被作为

中心产生下一代采样点。  作为择优采样点的重组，引导新的采样点进入一个更

加有效的搜索区域。显然，如果能够调整重组后的加权均值 ，使其越靠近最优

解，则以  为中心生成的新的采样点越有效，从而加快优化算法的收敛速度。图

5.1是用进化策略优化目标函数  的图示，图中的虚线是目标函数的等

值线，绿色的点和蓝色的点分别是由相同协方差矩阵（单位矩阵）不同均值的高斯函

数生成的采样点，红色的点分别代表两个高斯函数的均值，红色的星代表目标函数最

优解。从图5.1中可以看出生成蓝色采样点的高斯函数的均值相对于生成绿色采样点的

高斯函数的均值更靠近最优解。因此，以其为中心所生成的蓝色采样点更靠近最优解。
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由于目标函数的梯度总是指向使目标函数值增加最快的方向，所以本章利用目标函数

的梯度信息调整加权均值，使其更靠近最优解，加快算法的收敛速度。具体是在

Cholesky-CMA-ES的每代进化中，沿目标函数梯度的反方向调整加权均值，即 

 ,                   (5-14) 

其中  是调整的步长因子。步长因子  的大小将影响梯度下降算法和进化策略在该

联合优化算法中所占的比值关系。显然，步长因子  越大，则联合优化算法越倾向

于梯度下降；相反，步长因子  越小，则联合优化算法越倾向于Cholesky-CMA-ES。

本文采用Armijo-Goldstein不精确搜索方法[187]确定联合优化算法中梯度下降的最优

步长因子。算法5.2中给出了基于Armijo-Goldstein不精确搜索的步长因子  选择流程。 

算法 5.2 基于 Armijo-Goldstein 不确定搜索步长因子选择算法 

 

步 1：选定初始点 ，给出 ， ，令 ； ；

步 2：令 ，如果 

. 

     转步 3，否则，令 ， ，转步 4; 

步 3：如果 

. 

    停止迭代，输出 ；否则，令  

， . 

若 ，转步 4；否则，令 ， ，转步 2; 

步 4：取 

 

       令 ，转步 2; 
 

基于式（5-14）用梯度调整加权均值  后，以  作为高斯函数的均值，

生成新的采样点 。 
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图 5.1 不同均值对进化策略优化效果影响图示 

5.4.2 协方差矩阵更新 

Cholesky-CMA-ES方法中的协方差矩阵决定着以均值为中心的各采样点出现的概

率。在Cholesky-CMA-ES中，将采样点与加权均值之间的距离  定义为

采样步长（Sample Step）。Cholesky-CMA-ES方法中的协方差矩阵控制着不同采样步

长在下次迭代中出现的概率。Cholesky-CMA-ES更新协方差矩阵主要包括两个步骤：

（1）估计下代能够带来最大目标函数值的最优采样步长；（2）利用rank-one方法调

整Cholesky-CMA-ES的协方差矩阵，以增加该采样步长在下代优化中出现的概率。显

然，对最优采样步长估计越准确，则算法的收敛速度越快。 

图5.2是根据不同采样步长调整协方差矩阵后，Cholesky-CMA-ES生成采样点的图

示，其优化目标函数为 。图5.2中的红色箭头代表估计的当前最优采样

步长，并根据该步长调整协方差矩阵，绿色和蓝色的点分别是用图中所示最优采样步

长更新协方差矩阵后所得的新的采样点。从图5.2中可以看出，右图中估计的最优采样

步长比左图准确，用该采样步长调整后的协方差矩阵所生成的随机采样点更接近最优

解。 
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图 5.2 基于不同采样步长调整协方差矩阵生成采样点图示 

Cholesky-CMA-ES由于仅利用采样点的进化信息估计最优采样步长，当采样点的

数目较少，或者搜索空间过于复杂时，Cholesky-CMA-ES很难准确估计出最优采样步

长。本章提出的结合目标函数梯度的进化策略优化算法不仅利用采样点的进化信息，

还利用目标函数的梯度信息来估计下次进化的最优采样步长。该方法用采样点所估算

出的最优采样步长  和梯度下降步长  构建联合步

长，再利用Cholesky-CMA-ES的进化路径方法将构建的联合步长与先前累加的最优步

长相结合（如式（5-8）），根据结合后的进化路径更新协方差矩阵。图5.3是用由采

样点所估算出的最优采样步长和梯度下降步长构建联合步长的示意图，其中红色点代

表Cholesky-CMA-ES中的第  代高斯函数的均值 ，蓝色点代表第 代中被

选择的采样点加权重组后的均值 ，绿色点代表利用梯度下降算法调整后的加

权均值 。蓝色箭头表示根据采样点计算出的最优采样步长 ，绿

色箭头表示梯度下降步长  ，红色箭头即为联合步长。为了消除

Cholesky-CMA-ES中全局步长  的影响，最终采用的联合步长形式为 ，

并用该联合步长构建进化路径为 

 .     (5-15) 

用联合步长更新协方差矩阵有两个优点：第一，联合步长利用其所包含的随机信息可

以跳出局部最优解；第二，通过引入梯度信息可以减少仅利用采样点所估计的最优采

样步长与真实最优采样步长之间的差异，使对最优采样步长的估计更为准确，提高算

法的收敛速度。 
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Promising Step

Gradient Descent
Step

Combination 
Step

 

图 5.3 构建联合步长示意图 

5.4.3 全局步长控制 

Cholesky-CMA-ES中的全局步长因子  可根据被优化目标函数的特点控制

全局优化的尺度。Cholesky-CMA-ES利用累加长度控制技术（Cumulative step size 

adaptation）自适应调整全局步长，通过比较共轭进化路径长度与正态分布的期望长度，

决定增加或者减少当前全局步长因子。Cholesky-CMA-ES的共轭进化路径构建如式

（5-11）所示。如前所述，本章提出的联合优化算法在每代优化过程中用梯度下降将

加权均值从  调整到 ，所以要用调整后的加权均值  重新构造共轭进化

路径，调整全局步长。 

由于该联合优化算法利用向量  更新协方差矩阵，可以假设  

不是利用梯度下降方法调整得到，而是由当前分布所生成的采样点经选择和重组后所

得的加权均值，即 

 ,                  (5-16) 

 其中  是可产生  个最优子代个体的由标准正态分布函数生成的

随机变量的加权均值。由式（5-16）可得  

 .                   (5-17) 

式（5-17）中的  可由式（5-10）通过迭代方法获得。将式（5-17）所得的加权向

量  带入式（5-11）中，重新构造共轭进化路径，并根据式（5-12）调整联合优化

算法中 Cholesky-CMA-ES 的全局步长因子 。 

5.5 Cholesky-CMA-ES 与梯度优化的均衡控制 
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在联合优化算法中，合理调整Cholesky-CMA-ES和梯度优化两部分所占的比例十

分重要。进化计算一个重要优点是其全局搜索能力比较强，利用多点随机搜索策略可

以在复杂、高维的参数空间中快速找到最优搜索区域。但是进化计算的局部探测能力

却稍弱。相反，基于梯度的优化算法是一类常用的局部搜索方法，局部探测能力较强。

联合优化算法动态调整Cholesky-CMA-ES和梯度下降两种算法所占的比例，使该联合

优化算法可以同时获得较好的全局搜索能力和局部探测能力。联合优化算法通过控制

每代进化中梯度下降算法的迭代次数调整两种优化算法在联合优化算法中所占的比

例关系。显然，在每代的进化中，梯度下降运行的次数越多，则联合优化算法越倾向

于梯度下降部分；否则，该联合优化算法倾向于Cholesky-CMA-ES部分。 

 为了在能够在搜索空间中快速锁定一个最优搜索区域，在优化初始阶段，联合优

化 算 由 Cholesky-CMA-ES 主 导 其 优 化 过 程 。 然 后 ， 逐 步 由 梯 度 优 化 取 代

Cholesky-CMA-ES，主导该联合优化算法，加强优化算法的局部探测能力，使其能够

在一个较小的搜索区域内快速的找到最优解。在优化的初始阶段，联合优化算法的每

代进化中只用梯度下降算法对参数进行一次迭代更新。随后，逐步增加每代进化中梯

度下降迭代次数，从而使联合优化算法由倾向于Cholesky-CMA-ES转变为倾向梯度下

降。联合优化算法的性能也由初始的以全局搜索能力为主，逐渐转变为以局部探测能

力为主。令  代表联合优化算法每代进化中用梯度下降对参数进行迭代更新的次

数，则联合优化算法对Cholesky-CMA-ES和梯度下降两部分控制策略描述为 

 ,                         (5-18) 

其中  是联合优化算法进化的代数，  是预先设置的阈值，其控制着在联合优化算

法每代进化中目标函数梯度信息的增加程度。随着联合优化算法进化代数  的增加，

在每代梯度下降的迭代次数   也在增加，使联合优化算法的重点由最初的

Cholesky-CMA-ES逐步转移到梯度下降算法。 

5.6 联合优化算法在 SoftDS-MMP 中的应用 

将本章所提出的联合优化算法用于优化SoftDS-MMP，并将其流程列于算法5.3中。

SoftDS-MMP的全部学习过程即是分别对每一模式类别执行算法5.3中的所列操作。 
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算法 5.3 基于联合优化算法的 SoftDS-MMP 判别选择与学习方法 

 

Initial 

对给定的 SoftDS-MMP 初始参数集合，按固定顺序排列其参数，形成初始基

因序列。 
 

Repeat 

步骤 1. 根据式（5-6）生成  个子代个体； 

步骤 2. 计算子代个体中每个个体的目标函数值； 

步骤 3. 依据每个个体的目标函数值选择  个最优个体； 

步骤 4. 根据式（5-2）计算所选个体的加权均值 ； 

  步骤 5. 利用梯度下降算法，根据式（5-14）调整加权均值； 

  步骤 6. 根据式（5-15），计算联合优化算法的进化路径长度； 

  步骤 7. 分别用式（5-7）和式（5-10）更新 Cholesky 因子  及其逆 ； 

  步骤 8. 根据式（5-17）计算加权向量 ； 

 步骤 9. 用求出的加权向量 ，由式（5-11）计算共轭进化路径 的路

径长度； 

步骤 10. 用所得的共轭进化路径 的路径长度，利用式（5-12）调整全

局步长因子  

步骤 11. 根据式（5-18）更新每代进化过程中的梯度下降算法的迭代次数。 

Until 学习过程收敛或者达到最大迭代次数。令  是一个预先设置的极小值，则

其收敛条件定义为 

 。 

        即采样点对应的最大目标函数值与最小目标函数值之差小于预设阈值。

 
 

5.7 实验结果 
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为了评估本章所提出的联合优化算法性能，将该算法用于手写体数字识别问题中，

并在CENPAMI和MNIST手写体数字样本库上进行实验，数字特征提取和建模过程如

本文第２章所述。 

在本章的手写体数字识别实验中，分别用第4章中提出的模型选择判别式方法和

AutoClass两种方法学习数字模型结构。 

对用AutoClass方法学习模型结构的数字分类器，其训练过程包括三个阶段： 

第一阶段，用AutoClass方法[126]估计每个数字类GMM模型的成份个数。 

第二阶段，在每个数字类的正样本上用期望最大化方法(Expectation Maximization，

EM)获得相应GMM模型中参数的最大似然估计(Maximum Likelihood Estimation ，

MLE)。根据实验，设置后验伪概率中的参数  和 ，设置SoftDS-MMP

中的参数为 。 

第三阶段，在SoftDS-MMP学习准则下，用三种不同优化算法的学习分类器中的未

知参数，三种优化方法分别是梯度下降优化算法、Cholesky-CMA-ES优化算法和本章

所提出结合目标函数梯度信息的优化策略，从而得到三种不同的数字识别分类器。图

5.4是用三种不同优化算法优化手写体数字分类器实验的流程框图。 

数字

模型
AutoClass

梯度下降

Cholesky-CMA-ES

联合优化

EM

第一阶段 第二阶段 第三阶段

数字分类器1

数字分类器2

数字分类器3

 

图 5.4 是用三种不同优化算法优化后验伪概率数字分类器实验流程框图 

由于模型选择的判别式方法是求取目标函数的极大值，因此在联合优化策略中用

梯度上升代替前面所阐述的梯度下降算法。梯度上升和Cholesky-CMA-ES的联合优化

方法与在本章中论述的梯度下降和Cholesky-CMA-ES的联合优化方法相同。在基于

SoftDS-MMP的判别模型选择框下，用三种不同的优化算法同时优化数字模型的结构

和参数。三种优化方法分别是梯度上升优化算法，Cholesky-CMA-ES优化算法和结合

目标函数梯度信息的优化策略，获得三种手写体数字分类器。 

对上述两种模型选择方法中的三种优化算法的最大迭代次数均设置为50000次。其

中，Cholesky-CMA-ES中的参数设置为文献[182]所给出的默认值，并将其列于表5.1

中。对Cholesky-CMA-ES和本章所提出的联合优化算法，分别进行10次实验，并取最
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优识别效果。最终，得到六种不同的数字识别分类器。应用六种分类器分别对手写体

数字识别问题进行开放和封闭测试。 

 

表 5.1  Cholesky-CMA-ES 参数设置 

 

重组和突变操作中所用参数: 

, , , ,  

 

 协方差矩阵自适应更新时所用参数: 

, , ,  

  

全局步长自适应更新时所用参数: 

，  

  

 

5.7.1 优化方法效果比较 

表5.2和表5.3中分别列出了用AutoClass所学得的GMM模型结构在CENPAMI和

MNIST手写体数字样本集上三种不同优化算法的实验结果。 

表 5.2 用 AutoClass 所得模型结构在 CENPAMI 上三种优化算法取得误识率比较 

优化方法 训练集误识率 (%) 测试集误识率(%) 错误降低率(%)

梯度下降 0.200 1.05 28.57 

Cholesky-CMA-ES 0.120 0.80 12.50 

联合优化算法 0.075 0.70 - 
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表 5.3 用 AutoClass 所得模型结构在 MNIST 上三种优化算法取得误识率比较 

优化方法 训练集误识率 (%) 测试集误识率(%) 错误降低率(%)

梯度下降 0.230 0.63 22.22 

Cholesky-CMA-ES 0.201 0.55 10.91 

联合优化算法 0.175 0.49 - 

表5.4和表5.5中分别列出了用模型选择的判别式方法所学得的GMM模型结构在

CENPAMI和MNIST手写体数字样本库上三种不同优化算法的实验结果。 

表 5.4 用判别模型选择方法所得模型结构在 CENPAMI 上三种优化算法取得错误率比较 

优化方法 训练集误识率 (%) 测试集误识率(%) 错误降低率(%)

梯度上升 0.180 0.85 47.01 

Cholesky-CMA-ES 0.115 0.70 35.71 

联合优化算法 0 0.45 - 

 

表 5.5 用判别模型选择方法所得模型结构在 MNIST 上三种优化算法取得误识率比较 

优化方法 训练集误识率 (%) 测试集误识率(%) 错误降低率(%)

梯度上升 0.215 0.56 23.21 

Cholesky-CMA-ES 0.183 0.51 9.80 

联合优化算法 0.167 0.46 - 

如表5.２至表5.５所示，与传统的梯度下降算法（梯度上升）和Cholesky-CMA-ES

优化算法相比，本章所提出结合目标函数梯度的进化策略优化算法在CENPAMI和
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MNIST手写体数字样本库上均取得了最好的优化效果。实验结果表明，结合目标函数

梯度的进化策略优化算法是一种有效的优化方法。 

图5.5和图5.6中分别列出了由SoftDS-MMP判别学习准则、模型选择的判别式方法

和结合目标函数梯度的进化策略优化算法所构成的手写体数字分类器在CENPAMI和

MNIST手写体数字样本库上的所有误识字符样本图像，其中部分图像人眼也难以正确

识别。 

    

2 3 3 9 4 9 4 9 5 8 

     

5 3 7 4 7 2 7 1  

图 5.5 CENPAMI 测试集上所有误识数字样本 
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图 5.6 MNIST 测试集上所有误识数字样本 

 

5.7.2 优化方法效率比较 



北京理工大学博士学位论文 

 77

为了分析本章所提出的联合优化算法在收敛速度上所带来的提高，在用AutoClass

方法学得的模型结构后，分别记录了Cholesky-CMA-ES和联合优化算法对各数字类在

CENPAMI和MNIST手写体数字样本库上前250次迭代的优化结果，其中每次迭代的优

化结果是指当前最优目标函数值。从图5.7的优化结果中可以明显的看出联合优化算法

的收敛速度要快于Cholesky-CMA-ES算法。在CENPAMI手写体数字样本库上，采用

联合优化算法在约60次迭代后，目标函数值可以达到0.01，但Cholesky-CMA-ES则需

要约200次迭代才能达到相同的目标值。在MNIST手写体数字样本库上，采用联合优

化算法在约 120 次迭代后，所有数字类的目标函数值可以达到 0.03 ，但

Cholesky-CMA-ES则要在230次迭代后，所有数字类的目标函数值达到0.03。 

本章还记录了三种优化方法的优化时间。该实验的三种优化方法均是在3.4GHz计

算处理器和1.0G内部存储器的个人计算机上完成。在CENPAMI手写体数字样本库上，

梯度下降、Cholesky-CMA-ES和联合优化算法的优化时间分别为2133秒，2036秒和

1659秒。相对于梯度下降和Cholesky-CMA-ES算法，联合优化算法将训练时间分别缩

短了 和 。在MNIST手写体数字样本库上，梯度下降，Cholesky-CMA-ES

和联合优化算法的优化时间分别为3549秒、3735秒和3018秒。相对于梯度下降和

Cholesky-CMA-ES方法，联合优化方法分别将训练时间缩短了 和 。 
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图 5.7 Cholesky-CMA-ES 和联合优化算法的实验结果 

5.7.3 数字分类识别结果比较 

用于SoftDS-MMP的联合优化算法在CENPAMI和在MNIST手写体数字样本库上均

取得了满意的识别效果。我们还根据已阅文献收集了目前在CENPAMI和MNIST手写
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体数字样本库上所取得的最好识别效果，与联合优化算法所取得的识别效果进行比

较，从而说明结合目标函数梯度的进化策略优化算法一种有效的判别学习优化方法。 

（1）CENPARMI样本库 

文献[103]对各种手写体数字识别技术在CENPAMI样本库上进行了比较，包括手写

体数字特征和分类器，所发布的测试集上最低误识率是 ，所用的特征是e-grg，

分类器是基于RBF核的SVM和判别学习二次判别函数 (Discriminative Learning 

Quadratic Discriminant Function，DLQDF)。在相同的特征上，用Cholesky-CMA-ES和

联合优化算法取得了更好的识别效果。表5.6中列出了目前在CENPAMI手写体数字样

本库上发布的较好识别效果与在本文中所取得的最好识别效果的比较。根据表5.6中所

列结果，基于联合优化算法的SoftDS-MMP在CENPAMI样本库上取得识别效果好于其

它已有识别方法。 

表 5.6 不同识别方法在 CENPARMI 数据库上所取得的误识率 

方法 特征 误识率(%)

Modular Neural Network [143] Class dependent features 2.15 

Local Learning Framework[147] 32 direction gradient features 1.90 

Neural Network[148] Random features 1.70 

Virtual SVM [42] 32 direction gradient features 1.30 

SVC-rbf [104] 8 direction deslant chaincode features 0.85 

Cholesky-CMA-ES e-grg 0.70 

Our Method e-grg 0.45 

（2） MNIST样本库 

文献[103]还在MNIST数据库上比较了各种数字识别技术，其所报道的最低误识率

是0.42%，所用特征是e-grg，分类器是基于RBF核的SVM。在相同的特征上，基于联

合优化算法的SoftDS-MMP取得了0.46%的识别效果。本章还收集了目前为止在MNIST

手写体数字样本库上所发布的较好的识别效果，并将其列于表5.7中。从表5.7所列的
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识别结果可以看出基于联合优化算法的Soft-MMP所取得识别效果要好于目前大部分

已有识别技术，并接近现有最好识别率。文献[42]，[103]和[101]发布的识别效果好于

本文所取得的最好识别效果。但文献[37]和[103]的所用的数字分类器是SVM，而本文

所用的分类器是基于后验伪概率的贝叶斯分类器。贝叶斯分类器的分类速度通常比

SVM快很多，而且是一种多类分类器，更适合大规模模式识别问题。在本章实验中，

用基于后验伪概率的贝叶斯分类器在中央处理器为3.4GHz的个人电脑上完成MNIST

手写体数字样本库测试集分类任务所需时间是20秒，而文献[103]所发布在中央处理器

为1.5GHz的个人电脑上完成MNIST手写体数字样本库测试集分类任务所需时间是219

秒。目前，在MNIST上发布的最低误识率是 ，由文献[101]给出，但文献[42]和文

献[101]在训练过程中都使用了大量的虚拟样本，训练的时空复杂度都很高，而本文所

提出的算法显然要简单得多。 

表 5.7 不同字符识别技术在 MNIST 数据库上所取得的误识率 

方法 特征 误识率(%) 

Convolutional net LeNet-1[111] Subsampling 1.7 

Polynomial SVM [149] 32 direction gradient features 1.4 

Boosted LeNet4[70] Subsampling 0.7 

Large Convolutional Net[150] Unsup features 0.62 

SVM[151] Vision-based feature 0.59 

SVMs[152] Trainable feature 0.54 

K-NN[100] Shiftable edges 0.52 

VSVM [42] 32 direction gradient features 0.44 

SVC-rbf[103] e-grg 0.42 

Large Convolutional Net[101] Trainable feature 0.39 

Our Method e-grg 0.46 
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5.8 小结 

目前为止，基于梯度的优化算法是判别学习领域的主要优化方法。但是基于梯度

的优化算法存在一个重要问题是易陷入局部最优解，优化效果有时并不理想。本章将

进化策略引入到本文所提出的SoftDS-MMP判别学习框架中，提出一种结合目标函数

梯度信息的进化策略优化算法。利用该算法实现了梯度下降与Cholesky分解的协方差

自适应进化策略的互补(Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy based on Cholesky 

factorization，Cholesky-CMA-ES)。一方面，利用多点随机搜索策略可以降低陷入局部

最优解的概率；另一方面，利用目标函数的梯度信息可以加快收敛速度。我们用联合

优化算法优化SoftDS-MMP，并将其用于手写体数字识别问题，在广泛使用的

CEMPAMI和MNIST手写体数字样本库上进行实验。与梯度下降（梯度上升）和

Cholesky-CMA-ES优化算法相比，所提出的联合优化算法具有更好的优化效果和效

率。本文在CENPAMI数据库上所取得了 的误识率，根据我们现有知识是目前在

CENPAMI数据库上报道的最底误识率。在MNIST数据库上，本文取得的了 误识

率，接近于目前在MNIST数据库上所报道的最底误识率。 

需要说明的是在该实验中由于对进化策略采用的是串行实现，所以并没有达到最

快优化速度。在今后的工作中，将通过并行实现进一步提高所提出联合优化算法的优

化速度。今后工作的另一个重要研究方向是探讨更加适合的策略控制联合优化算法中

Cholesky-CMA-ES和梯度下降两部分间的比例关系。目前，采用的策略是在学习过程

中不断增加梯度对该联合优化算法的影响。今后将根据采样点的分布来调整两部分之

间的关系。此外，在下一步研究工作当中还将把联合优化算法应用于其他优化问题，

尤其是应用到其他的判别学习问题当中。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 本文研究工作总结 

基于有限混合模型的图像识别方法，具有形式灵活、识别速度快、抗干扰能力强、

识别准确率高等优点、成为一类重要的图像分类方法，受到广泛关注。有限混合模型

对数据建模主要包括两个任务：有限混合模型成份个数选择和各成份具体参数学习。

有限混合模型学习方法按照学习目标不同可分为传统的生成学习和判别学习。大量研

究表明，判别学习使模式识别系统的识别性能明显提高，其学习效果明显好于传统的

生成式学习。很多研究机构都对判别学习展开了研究，并提出了多种判别学习方法，

如支持向量机 (Support Vector Machine， SVM)、最大互信息 (Maximum Mutal 

Information，MMI)、最小分类错误(Minimum Classification Error，MCE)等等，但目前

已有方法的性能与人们的期望还有相当大差距，并且已有判别学习方法主要集中于学

习有限混合模型的参数，忽略了学习有限混合模型成份个数。本文的研究目标为面向

图像分类问题，研究图像有限混合模型的判别学习方法，用于从训练样本中获得判别

能力强的有限混合模型，实现有效分类；主要研究了以类为中心的贝叶斯分类器判别

学习准则、基于判别学习的模型选择方法和判别学习智能优化算法，以及在文档分析

与识别领域方面的应用。本文主要工作和创新点有：  

（1）提出了一种新的学习贝叶斯分类器的判别学习方法，称为基于软目标的最

大最小后验伪概率学习方法（SoftDS-MMP）。SoftDS-MMP 对每个模式类正样本和反

样本的后验伪概率分别定义相应的自适应软目标，进而用该软目标度量分类器在训练

集上期望分类损失，通过最小化期望分类损失，同时最大化两个软目标之间的距离，

获得最优分类器参数集合。SoftDS-MMP 还进一步利用软目标在训练过程中动态选择

训练数据，从训练集中移出和插入样本，减少训练样本数量，压缩训练数据集，加快

训练速度。在数据选择过程中，对于那些后验伪概率远超过其相应目标值的样本，在

一定的训练周期内暂时将其移出训练集。与基于硬目标的学习方法相比，SoftDS-MMP

判别学习方法在学习过程中根据训练样本自适应的调节训练目标，从而降低了过学习

风险，并利用软目标值自适应进行动态样本选择，加快训练速度。 

（2）在 SoftDS-MMP 判别学习框架下，提出了一种新的高斯混合模型选择判别
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式方法。该方法根据模型选择的要求调整 Soft-MMP 判别学习方法的目标函数，并将

其结合到基于拉普拉斯估计的贝叶斯模型选择框架下。相应的模型选择标准是选择使

SoftDS-MMP 目标函数边缘积分的拉普拉斯估计值最大的高斯混合模型。利用线性搜

索策略同时获得最优高斯混合模型结构和模型参数。该方法将判别信息引入到模型选

择当中，从而提高了分类器的判别性能，并使模型选择和参数学习同时进行。 

（3）本文将进化策略引入到 SoftDS-MMP 判别学习框架之中，该方法利用目标

函数的梯度信息调整 Cholesky 协方差矩阵自适应进化策略中的参数（Covariance 

Matrix Adaptation Evolution Strategy based on Cholesky Factorization ， 

Cholesky-CMA-ES），包括加权均值、协方差矩阵和全局步长，提高优化效果和优化

效率。该方法主要思想是对每代个体的加权均值都用梯度优化进行调整，并根据其调

整的均值调整相应协方差矩阵和全局步长。此外，本文还进一步在训练过程中动态调

整梯度下降与 Cholesky-CMA-ES 在联合优化方法中所占的比重。在训练初期，为了

快速找到最优搜索区域，Cholesky-CMA-ES 在联合优化方法中占主导地位。然后，逐

渐增加梯度下降算法在联合优化方法中所占的比重，以加强联合优化方法的局部探索

能力。该联合方法实现了 Cholesky-CMA-ES 与梯度下降方法的互补，一方面，利用

其多点随机优化策略可以降低其陷入局部最优解的概率；另一方面，利用目标函数的

梯度信息可以加快其收敛速度。 

（4）本文将上述判别学习准则、模型选择方法和联合优化算法应用于手写体数字

识别问题当中，通过用联合优化算法优化基于SoftDS-MMP的判别模型选择准则，学

习手写体数字分类器的结构和参数，在广泛使用的CENPAMI和MNIST手写体数字样

本库上进行实验。在CENPAMI手写体数字样本库上我们取得了  的识别率，

根据我们已有知识，这是目前最好的识别效果。在MNIST手写体数字样本库上取得了 

 的识别率，接近目前已有最好识别效果。实验结果证明了所提出方法的有效

性。 

6.2 进一步研究工作展望 

本文在前人工作基础上，针对判别学习中的学习准则、优化算法和模型选择的判

别式方法三个方面的内容展开了研究，取得一定的成果，同时也还有一些问题值得进

一步的研究和探讨。下一步将在目前已有工作的基础上，在以下几个方面上展开进一

步的研究。 
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（1）目前，所提出的SoftDS-MMP是一种面向类的判别学习方法，在下一步工作

中，将把样本的判别信息也引入到所提出的判别学习准则当中，即在SoftDS-MMP中

引入关于分类器判决边界的信息。同时，SoftDS-MMP的实验数据显示软目标还具有

一个值得关注的特征。训练后的软目标可以度量不同类别的判别能力。与其他类别可

以显著区分的类的两个软目标之间的距离要大于易混淆的类的两个软目标之间的距

离。在今后的工作中将对该特征进一步研究。 

（2）目前，本文对所提出的组合进化策略采用的是串行实现，并没有发挥其最佳

性能。在今后的工作中，将通过并行实现进一步提高所提出的组合优化方法的优化速

度。今后工作的另一个重要研究方向是探讨更加适合的策略控制组合优化方法中

Cholesky-CMA-ES和梯度下降两部分间的比例关系。目前，本文采用的策略是在学习

过程中不断增加梯度对该联合优化方法的影响。今后将根据采样点的分布来调整两部

分之间的关系。此外，将提出的联合优化方法应用于其他优化问题，尤其是应用到其

他的判别学习问题当中。 

（3）本文主要面向贝叶斯分类器提出相应判别学习方法，而没有考虑图像的特征

表示。在今后的工作中，我们将进一步研究探讨判别学习在特征选择中的应用。从特

征向量中选择一些判别能力强的特征，压缩特征向量，增加特征的判别能力。将特征

选择与分类器学习统一到判别学习框架之中，构成统一整体，提高模式识别系统的识

别性能。 

（4）在更多的实际应用，数据库和除高斯混合模型以外的其它有限混合模型中评

价该判别模型选择方法的性能。此外，本文对模型准则是采用线形搜索的策略，在今

后的工作中将研究一些更自动的模型选择方法。 
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附录 A  

该附录提供了用梯度下降算法优化 SoftDS-MMP 所需的导数 。该附录将

式（A-1）至式 (A-15)中的  简写为 ，其中  表示高斯成份在

有限混合高斯模型中的顺序，  表示该元素在手写体数字特征向量中的顺序: 

 ,             (A-1) 

            (A-2) 

         (A-3) 

              (A-4) 

         (A-5) 

        (A-8) 

         (A-9) 

在式（A-1）到式（A-9）中, 

           (A-10) 

     (A-11) 

     (A-12) 
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             (A-13) 

                  (A-14) 

            (A-15) 
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附录 B 

该附录提供了第四章模型选择判别式方法所需的一阶导数  和二阶导数 

。该附录将式（B-1）至式（B-22）中的  简写为 ，其

中  表示高斯成份在有限混合高斯模型中的顺序，  表示该元素在手写体数字特征

向量中的顺序： 

         (B-1) 

                (B-2) 

        (B-3) 

                (B-4) 

                     (B-5) 

      (B-6) 

                         (B-7) 

     (B-8) 

                   (B-9) 

  (B-10) 

                (B-11) 
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 (B-12) 

                     (B-13) 

    (B-14) 

在式（B-1）到式（B-14）中 

                             (B-15) 

                      (B-16) 

    (B-17) 

        (B-18) 

    (B-19) 

                          (B-20) 

                           (B-21) 

            (B-20) 
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                        (B-21) 

   (B-22) 
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