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摘　要:从理论上探讨了共享隐结构模型的实质 , 并证明其与经典主分量分析的等价性.针对经典的共享隐

结构算法需要使用确定性优化算法或者 EM算法求解 、且初值的设定以及优化速度精度很难控制这一特点 ,

给出了共享隐变量模型的解析式 ,证明了高斯过程共享隐变量模型等价于经典 PCA方法 ,即可以用 PCA方

法作为共享隐变量模型的解析式 ,并给出在人体运动分析中的实验结果.
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Abstract:　ThecharacteristicsoftheSharedLatentModelarestudiedfromtheoreticalperspective

withfocusonthelackofaclosed-formsolutionforthesharedlatentmodel, andproofisgiventhat

thePrincipalComponentAnalysisisequivalenttothesharedlatentmodel.Furthermore, ridge

regressionisintroducedtotheframeworkofcalculatingsharedlatentmodel.Finally, the

experimentalresultsarepresentedtoprovetheefficiencyofthealgorithm.
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　　在机器学习领域 ,共享隐结构模型与维数约

简有很大的关系 ,它是维数约简从单一观测空间

到多个观测空间的扩展 ,即将多个空间的数据降

至一个共享的低维空间 ,并通过逆映射能最大程

度地重建原空间.主分量分析法(PCA)
[ 1]
是一种

经典的线性维数约简方法 ,目的是寻找能够表示

采样数据的最好的投影子空间 ,并且通过反变换 ,

将约简后的数据反变换回原空间 ,使得原来数据

的信息损失较少.流形学习方法是 2000年以来比

较常用的非线性维数约简方法 ,主要有局部线性

嵌入(Locallylinearembedding, LLE)
[ 2]

、等距映射

(Isomap)
[ 3]
和 Laplacian

[ 4]
特征根方法 ,但是流形

学习方法很难用解析的方法求得逆映射.典型的

相关分析法(CCA)是一种分析两个变量集合之

间关系的重要方法 ,它通过求解一个广义特征值

问题 ,来寻找最大相关性的方向.在文献 [ 5]中 ,



利用高斯过程回归实现的共享隐结构模型可以看

作是 CCA的一种非线性拓展.

1　共享隐变量解析法

1.1　共享隐变量模型与 PCA的等价性

不失一般性 ,给定两个不同的高维空间:X=

[ x1 , x2 , … , xN]
T
, xt∈ R

D
1 , Y=[ y1 , y2 , … , yN ]

T
,

yt∈ R
D2 .在共享的隐空间里 ,有 Z=[ z1 , z2 , …,

zN]
T
, zt∈ R

d
, D1 >d且 D2 >d,对于线性模型:

xt=W1 ×z1xt+ωt (1)

yt=W2 ×z1xt+ηt (2)

式中:W1∈ R
D
1
×d
, W2∈ R

D
2
×d
分别为隐变量到高维

观测空间的线性映射 , ωt∈ R
D1 , ηt∈ R

D2分别服从

零均值的高斯分布.

p(ωt)=N(ωt 0, β
-1
1 ) (3)

p(ηt)=N(ηt 0 , β
-1
2 ) (4)

从贝叶斯学派的观点来看 , W1 , W2可以看作

是随机变量 ,服从某一分布.这里 ,令:

p(W1)=∏
D1

i=1
N(w1i 0, β

-1
1 ) (5)

p(W2)=∏
D2

i=1

N(w2i 0, β
-1
2 ) (6)

式中:w1i, w2i W1 , W2的第 i行.

将这两个权重矩阵边缘化积分后得到的边缘

相似度为:

P(X Z, β1)=
1

(2π)
ND

1  KX 
D
1

×

exp -
1

2
tr(K

-1
X XX

T
) (7)

P(Y Z, β2)=
1

(2π)
ND

2  KX 
D
2

×

exp -
1

2
tr(K

-1
X XX

T
) (8)

式中:KX=ZZ
T
+β

-1
1 I;KY=ZZ

T
+β

-1
2 I.

当 P(X, Y)=P(X)P(Y)时 ,得到两者和的

负对数为:

L=-
ND1

2
ln2π-

D1

2
ln KX -

1

2
tr(K

-1
X XX

T
)-

ND2

2
ln2π-

D2

2
ln KY -

1
2
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T
) (9)

得到对于 Z的梯度为:

 L
 Z

=K
-1

X D1XX
T
K

-1

X Z-K
-1
X Z+

K
-1
Y D2YY

T
K

-1
Y Z-K
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当 β1 =β2 =β时 ,令 KX =KY=K,当梯度值等

于零时 ,则有:

D1XX
T
K

-1
X Z+D2YY

T
K

-1
Y Z=2Z (11)

令 Z的奇异值分解为:

Z=ULV
T

(12)

根据文献 [ 1]中 SPCA与 PCA等价性的相关

推导 ,可以得出:

D1XX
T
+D2YY

T

2
U=U(L

2
+β

-1
I) (13)

令 X′=
2D1

2
, Y′=

2D2

2
, Λ=L

2
+β

-1
I,式

(13)可以写成:

(X′X′
T
+Y′Y′

T
)U=UΛ (14)

可以推导出:

[ X′, Y′] [ X′, Y′]
T
U=UΛ (15)

两边乘以 U
T
:

U
T
[ X′, Y′] [ X′, Y′]

T
U=Λ (16)

很明显 , U′=[ X′, Y′]
T
UΛ

-1
2 为正交阵.式

(15)两边乘以 [ X′, Y′]
T
,则有:

[ X′, Y′]
T
[ X′, Y′] U′=U′Λ (17)

这正是对样本 [ X′, Y′]进行主分量分析的公

式 ,而共享隐变量模型与经典的 PCA的等价性也

由此可以得到证明.

1.2　共享隐变量的岭回归

共享隐变量模型的解析方法不像其概率模型

一样具有中值预测机制 ,由于缺少单个高维空间

到共享隐空间的映射 ,很难将其实用化 ,本文采用

共享隐变量模型的岭回归方法 ,可使该方法方便

地应用到人体运动跟踪中.根据式(17)求出共享

的低维隐变量 ,不妨设其维数为 d, 令 M=[ X′,

Y′]
T
,将 M

T
, M进行特征值分解 ,取 λ1 >λ2 >,

… , λd对应的特征向量 ui(i≤d)作为变换矩阵 ,

则:

Z=[ M
T
×[ ui] ]

T
(18)

即可得到 d×N维的共享隐变量.

训练出低维隐变量与 X, Y的关系:

Z=X×w1 +b1 (19)

Z=Y×w2 +b2 (20)

式中:w1 , w2 训练出的权矩阵;

b1 , b2 训练出的修正系数.

由式(19)和式(20)可以推导出新的高维空
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间数据对应的隐变量 ,并根据变换矩阵的逆运算

重建高维数据.

2　共享隐变量解析方法实验

鉴于共享隐变量解析模型应用尚未成熟 ,本

文仅给出该模型在基于学习的人体运动恢复中的

初步应用.实验的程序编写是基于 WindowsXp

平台的 Matlab7.0.实验中 ,利用具有真值的 120

帧人体图像 ,真值来自 CMU运动捕获库 ,图像序

列由商业软件 Poser生成 ,图像大小被裁减至 120

×160 .图像特征使用了距离图像 ,每个像素的大

小为该点到人体轮廓的最小欧式距离 ,这样 ,整个

轮廓上的点的值均为零 ,轮廓外的所有点均为负

的距离 ,轮廓内的所有点均为正的距离.将距离图

像矩阵转换成 19 200的向量 ,整个序列的图像特

征为 19 200 ×120维.为降低特征维数 ,利用降维

操作将图像特征变为 100 ×120维(实验证明该操

作保持了原轮廓的 99.6%的信息).每帧图像序

列对应的运动向量的操作需要将运动捕获文件

从.amc转换成.bvh文件 ,然后从.bvh文件中抽

取 60×120维数据作为运动数据.将图像特征数

据作为 Y, 运动数据作为 X,将两种数据合并成

160×120的矩阵 M,求出共享的低维隐变量.实

验中使用的测试序列是从训练序列中抽样得到

的 ,并给出隐变量在不同维数下的姿态恢复情况 ,

姿态恢复的评价指标借鉴了图像重建中的信噪比:

RSN =10lg
‖X‖

2

‖ X-X
 
‖

2 (21)

图 1给出了不同维数共享隐变量模型在重建

人体姿势时的信噪比.在实际实验中需要注意的

是:当图像特征数据与运动数据在量纲或者尺度

方面相差很大时 ,该方法重建的效果不能令人满

意 ,因此在实践中最好放大尺度比较小的数据.本

实验中我们将 Y的尺度放大 ,并给出在不同尺度

下的重建效果比较.

图 2给出了共享隐变量维数为 20时的原始

图 1　不同维数共享隐变量模型在重建人体姿势时的信噪比

图像 、重建图像及重建的三维姿势(用 Poser生成

的块状模型).

图 2　共享隐变量维数为 20的重建结果

　　实验还给出经典的共享隐变量模型与解

析方法的比较 ,因为经典方法需要以 PCA方法为

初值 ,并且需要进一步优化才能够得到 ,在重建的

精度上比解析方法要提高 1% ～ 5%,但是在计算

速度上 ,解析法的计算速度要比经典模型快 5倍

以上.

3　结　论

(1)初步探讨了共享隐结构解析方法 ,从研

究高斯过程共享隐变量的实现出发 ,证明了高斯

共享隐变量模型与经典 PCA方法的等价性.

(2)用经典的 PCA求解共享隐变量模型 ,并

给出在基于学习的人体运动恢复中的初步实验 ,

(下转第 497页)
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图 2　DE-PSO序列与文献 [ 11]和

文献 [ 12]中的序列比较

　　通过对比发现 ,本文提出的算法在产生编码

方面是有效的 ,序列集在 Hmeasure和相似度上有

明显的优势.

5　结束语

本文针对序列集设计问题的评价体系 ,分析

了数字编码 DNA序列的优势 ,应用改进粒子群算

法 ,通过缩小搜索空间 ,优化算子提高搜索效率 ,

为 DNA序列集设计提供了新的解决思路.仿真结

果表明该方法获得的序列集更优化 ,能够提供科

学的编码依据.
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实验结果表明共享隐变量的解析模型可以用于人

体运动分析.
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