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基于全局消息传播的贝叶斯推理 ) 

刘 震 谭 良 周明天 

(电子科技大学计算机学院卫士通安全联合实验室 成都610054) 

摘 要 在贝叶斯网络中，常常需要作不确定概率推理。然而针对一般复杂网络，精确推理算法由于计算复杂度太高 

而常常被摒弃。针对这一问题，本文提出了一种基于全局传播的PPJT近似推理算法。PPJT算法采用消息传播机 

制，通过消息的收集与分发过程，可以更新和修正连接树节点的团势并最终生成相客连接树 。与另一种常用的近似推 

理算法即似然权重(I ikelihood Weighting)算法的时间性能对比实验显示，采用消息传播机制的PPJT算法有效地降 

低了计算的时间复杂度；同时与似然权重算法的性能对比实验表明，在相对小规模观察样本输入条件下，PPJT算法 

能够保证更高的概率推理精度。PPJT算法为实现一般复杂网络中的概率推理提供了一种新的理论工具。 

关键词 概率传播，贝叶斯网络 ，势函数，消息传递 ． 
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Abstract Uncertain probabilistic inference is often made in Bayesian network．However，for a common complicated 

network，accurate inference algorithm is always deserted for its unpaid high cost of computing complexity．Aiming at 

this problem，this paper brings forward a nearly accurate inference algorithm PPJT．Newalgorithm applies the mecha— 

nism of passing message to update the potentials of Join tree’S cliques by steps of message collection and message dis— 

tribution and eventually generates a consistent join tree．Compared with another nearly accurate inference algorithm， 

namely likelihood weighting algorithm，the time-using performance experimentation shows that PPJT decreases the 

time complexity efficiently．At the same time，PPJT improves the uncertain inference accurac~ The experimentation 

for computing accuracy comparison shows that，under relative small samples input，PPJT can ensure much higher accu— 

racy for inference．PPJT provides a new theoretic tool for implementation of probabilistic inference in the common com— 

plicated network． 

Keywords Prohability propagation，Bayesian network，Potential function，Message pass 

1 引言 

贝叶斯网络也称为信念网络，最早 由Judea Pearl于 1988 

年提出的贝叶斯网络实质上是一种基于概率的不确定性推理 

网络 J。Lauritzen和 Spiegelhalter利用影响图理论(Theory 

of Influence Diagram)对贝叶斯网络加以了深化与发展I。 。 

通过学习与推理，贝叶斯网络可以利用一些先验的知识对一 

些现象进行识别、分类和预测。作为一种基于概率的不确定 

性推理方法，贝叶斯网络在处理不确定信息的智能化系统中 

得到了重要的应用，已成功地应用于医疗诊断、统计决策、专 

家系统等领域。 

贝叶斯网络推理算法大致可分为精确算法和近似算法两 

大类。理论上，所有类型的贝叶斯网络都可以用精确算法来 

进行概率推理。但Cooper指出，非单联贝叶斯网络中的精确 

概率推理是一个 P难题_5]。对于某一特定拓扑结构的网 

络 ，其复杂性取决于节点数。所以，精确算法一般仅用于结构 

较为简单的单联(Single connected)网络。但对于一般复杂网 

络，由于不希望计算成为多项式复杂度问题，因此在多数情况 

下需要采用近似算法。虽然近似算法不能够提供每个节点的 

精确概率值，但近似算法的优点是可以较大地简化计算和推 

理过程。 

通过对贝叶斯网络构建连接树是解决一般复杂拓扑结构 

网络推理的一种有效方法。文[4]采用似然权重推理算法研 

究这一问题。本文提出的是一种基于全局消息传播的 ppjT 

算法。新算法与采用基于似然权重的近似推理算法相比可以 

将推理计算的时间复杂度有效降低，同时能够在较小规模观 

察样本条件下，保证一般复杂贝叶斯网络推理的精度需求。 

2 PP．IT算法原理 

PPJT(Probab listic Propagation in a Join Tree)作为一种 

概率推理方法需要用到势函数的理论。下面先简要介绍势的 

概念。 

2．1 势(potentials)的基本运算 

定义 1 一组变量 X上的势定义为一个函数，每个变量 

对应的值 X称为它的实例(Instantiation)。势函数可 以把实 

例映射为一个非零实数 ，用 表示 。势可以构成向量甚至矩 

阵。 

· 边缘化(Marginalization) 

*)基金项目；电子科学基金(No．51415010101DZ02)。刘 震 博士，主要研究方向为智能安全，不确定推理，人T智能等。谭 良 博士，主 

要研究方向为信息安全，中间件技术。周明天 教授，博导，主要研究方向为网络计算 ，信息安全。 
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假设有一组变量 y，它的势 为 ；另外有一组变量 X，X 

y；则 

一 ∑ (1) 
vkx 

· 乘法(Multiplication) 

给定两组变量 X和y以及它们的势 和 ，若 —XU 

y；则 

一 y (2) 

2．2 贝叶斯网络 

贝叶斯网络是一种有 向无循环冈(DAG)。、。罔 1所示 

是一个典型的一般复杂贝叶斯网络 ，它是非单联的。 

图 1 A belief network 

根据 D-separation原则Ls]，贝叶斯网络的联合概率分布 

满足 

"  

P(U)-_ 几 ( pv ) (3) 

， ， ⋯  是网络中的变量 

网 1中的联合概率分布为 

P(U)一 (A)p(B A) (C A)p(D B) 

(E C) (F D ，E)p(G C) (4) 

户(H JE，G) 

要对贝叶斯网络作概率推理，必须先对网络作预处理，构 

建连接树(Join—Tree)。根据文E4]，将该网络道义化(Moral— 

ization)，三角化(Triangulation)以后，采用桶消除算法就可以 

生成一棵连接树，如图 2所示 。注意， 为三角化的方法不唯 
一

，所以生成的连接树也不唯一。构造最优连接树(最大团最 

小的连接树)，也是 NP-Hard的问题。采用文25]的方法可以 

生成近似最优连接树，如图 2所示。 
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图 2 Preprocessing 

对于图 2中的连接树，椭 圆节点里的一组变量构成一个 

团(Clique)，树中任意两个相邻团 X、y之间的节点称为团X、 

y的分割集(Sepset)，即连接树中的方框节点；它是团 x、y的 

交集。根据上节对势函数的定义，团势用 表示，分割集势 

用 表示。容易证明 叶斯网络的联合概率分布u『以表示 

为 

ZIT, 

P(∽ 一 (5) 

2．3 推理原则 

由丁连接树通常并不相容(Consistent)。直接作慨率推理 

往往会导致不可信的推理结 。．冈此将连接树转换成统计 

学意义上相容的连接树是 PIJT算法保证推理精度的关键。 

采用本文提出的消息传递机带IJ可以对连接树节点势进行重新 

分配和更新；全局消息传播的结果可以最终构造m 一棵节点 

势相容的连接树 。 

2．3．1 初始化 可以量化连接树的势。切始化步骤如 

下 ： 

· 对每个团和分割集 X，令 一1； 

· 对网络巾的每个变量 ，令 t ( ，)； 

以上初始化的过程满足方程 

1I 
i 1 ‘ 

N 1 

Ⅱ 
i 

竺 l P(U) (6) 

N是团的数量，Q足网络 巾节点变量的个数。 

2．3．2 单消息传播(Single Message Pass) 考虑flIj 相 

邻的团 X、y和它们的分割集尺。一条消息从 X传递到 经 y 

过两个步骤 ： 

· 投影(Projection) 

幢 一 ． 

一 ∑ x 

一  (8) 

注意，对于任何R的实例 r， (r)一0当 月．仅当 (r)-_0。 

如果m现这种情况 ，令 o／o-_0。式(7)和式 (8)修改了R和 y 

的势，然而仍然保持了方程(5)的不变性。因为满足(9)式成 

∽ ㈤ I 【 一 
2．3．3 全局传播算法 全局传播的步骤如下： 

· 任意选择一个初始团 X； 

定义 2(COI I ECT MESSAGE(X)) 首先标记 X；对已 

被标记的 X的邻居团，递归 调用 COI I ECT MESSAGE；如 

果存在 x未被标记的邻居团，从 x传递一条消息到调用 

⋯ 一 一 ◆ DISTRlBLJT} MESSAGE 
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定义 3(DISTRIBUTE—MESSAGE(X)) 首先标记 X； 

如果存在 X未被标记的邻居团，从 X传递一条消息到该邻居 

团；对 已被标记 的 X 的邻 居团，递归调用 DISTRIBUTE 

MESSAGE。 

图 3是选择 ACE作为初始团的连接树全局传播过程示 

意图。箭头的标号表示一种可能的消息传递顺序。 

对于有 ”个团的连接树，全局传播算法要做 2(”一1)次 

单消息传递。所以，全局传播算法的时间复杂度是线性的0 

(”)，这与采用似然权重算法的O(n )时间复杂度相比有了明 

显改善。图4显示了分别采用PPJT算法与似然权重算法的 

推理时间分布对比，曲线是通过各时间点插值样条拟合得到 

的光滑线条。从冈中可以看出随着网络节点数的增加，采用 

PPJT算法作概率推理的时问明显比变量消除算法所用时间 

增长缓慢，呈近似线性增长的趋势。但在算法的空间复杂度 

上，由于全局传播算法要对连接树作两次遍历，这与似然权重 

算法类似，因此并无优势。 

I：LwPPJT I 

r 

7 

P — J { }— J  一 — r — J 

Bayesian Network Nodes 

图 4 PPJT算法与 Lw算法的时间性能对比图 

2．3．4 边缘化 通过以上全局传播，我们就建立了一棵 

相容的连接树，对于任何我们感兴趣的 ，都可以通过以下方 

法计算 P(V)： 
· 找到包含 的团或者分割集 X； 
· 通过边缘化 计算 P( )。 

(V)一 ∑ (10) 
X＼ } 

3 计算实验 

以图3所示连接树为例，我们利用全局传播算法(PPJT) 

对网络进推理计算。首先初始化得到表 1。 

表 1 初始化表 

riable Associate cliques Potential function 

A A．B．D ≠A、B．D—P(A) 

B A，B。D 、B．D—p(A ，B) 

D A．D．E ．D．E— (DlB) 

E A．D．E E— (D}B)p(E}C) 

F D，E．F ≠D，E，F-二P(F}E，D) 

C A．C．E ，C，E—p(C}A) 

G C。E，G ，E 一P(G}C) 

H E．G．H ≠E，G．H— (HIE，G) 

经过连接树全局消息传播以后就得到了相容连接树所对 

应的势函数更新结果 如表 2所示。利用表 2中的势函数结 

果，可以边缘化近似求解如图1所示的非单联信念网络中的 

任意节点的分布。 
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表2 势函数结果表 

Associate cliques Potential function 

A．B．D ，H，D--- (A，B) (DI B) 

A，D ．D-二P(A)P(Dj B) 

A．D．E ．f JlE— (A) (Dj B)p(EI C) 

D．E ，E—p(ElC) (DjB) 

D，E．F ，B，F—P(EI c) (Dj I3) (Fj E，D) 

A．E ，E一，J(A) (EIC) 

A．C．E ，(，E—p(A) (Cj E)p(Ej C) 

C，E ≠c．E—p(Ej C)p(CjA) 

C． ．G E，G=p(Gj C)p(CIA) (Ej( ) 

E，G ≠E 一 (Ej(、)P(Gj c) 

E，G，H E“，H—P(GiC)p(EiC)p(HiE，G) 

4 推理精度比较和分析 

下面通过计算 KL散度(KL d~vergence) ，评价概率推 

理的准确性。KL值反映的是概率推理分布与真实分布之间 

的一种“距离”度量，KL值越小表 明近似推理结果与真实分 

布越接近。 

KL(Q II P)=E Q(X)I。g (11) 

其中Q(x)是真实分布，P(x)是通过推理学习获得的分布。 

I 

l ，r I 

l⋯～ 

I 

f1 

、  
一  ～  

0 50 100 150 200 期  300 350 400 4蜘 蜘  

Samples 

图 5 KL散度分布图 

为了比较 PPJT算法与似然权重算法的推理精度，本文 

以网 1网络中的节点 E为例，分别采用这两种算法对其分布 

作概率推理。图5是将推理结果作KL散度化后得到的对比 

图。注意，由于在小样本先验的条件下，极大似然方法的置信 

度太低 ，因此这里的概率分布先验值的计算均采用了具有 

共轭分布性质的 Dirichlet先验作贝叶斯参数估计。从图中 

可以看出在观察样本个数少于 5O时，两种算法的 KL散度值 

都偏高，而且振荡严重。即是说此时两种算法的推理精度在 

当前数量的样本输入条件下都比较差。但与似然权重算法相 

比，基于 PPJT算法的KL散度值明显收敛的更快，这是由于 

全局消息传播得到的相容连接树保证了更高推理精度的结 

果。观察样本个数超过 5O以后，由两种算法得到的 KL值均 

开始逐渐趋于收敛，但始终PPJT算法得到的KL值较似然 

权重算法所得到 KL值更小。所以，在相对小规模 的观察样 

本输入条件下，PPJT算法的推理精度已明显优于似然权重c 

算法。 

结束语 基于连接树 的全局传播算法(PPJT)利用消息 

传递机制，通过消息的收集和分发实现连接树团势的更新．并 

生成了相容的连接树 ，改善了在非单联贝叶斯网络中作概率 

推理的时间性能。与似然权重算法相比，时间复杂度从二项式 

(下转第203页) 
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点 

3．否则，对于 ( ， 中的每一个对象 P： 

I．将 Count2神的值赋给 Countp 

兀．对于 』 (( 触)中的每一个对象 Q，计算 PQ之 的距 

离 dist，如果 dist≤D，则 Countp加 l，若 Countp~>M 2．P不 

是孤立点，执行 6(c)(3)；否则 ，标记P是孤立点。 

存箅法中，从 stepl到 step6(c)(2)都是以单元格为基本 

单位来判定孤立点，『f『『不是以像素为单位 ，这将大大减少像素 

间的运算，从而减少算法的时间复杂度 ，提高了边缘检测的效 

率；step6(c)(3)是以对象为单位来判断该对象是否为孤立 

点，在计算过程中只需计箅对象与其所存单元的第二邻居层 

中对象间的距离，而不需计算第二邻居层 以外的其它对象，从 

而也减少了汁算时间。 

4 实验结果 

为了测试算法的有效性 ，选择了一幅彩色头像照片进行 

实验。照片扫描后存储为 BMP格式的图像文件 ，图像的色 

彩是 24位，大小为 l5O×200总供包含 30000个像素。下面 

对实验结果进行说明。 

图 1 图 2 

图 3 图4 

图 1是原图像，图 2、3、4是当输入的 D 50，M 70、100、 

150时，所得的结果图。由图像可以清楚地看到，随着 M 的变 

大，头像的边缘变得越来越清晰，此时，我们得到的孤立点数分 

别为 734、1266、1703个像素。闲而，可以通过调节 M 的值，来 

得到不同的孤立点数目，从而也就得到了不同清晰度的边缘图 

像。同样我们也可以通过调整D的值来取得边缘不问清晰度 

的罔片，下面是取 M一12，D分别为 23．9、20、17．9，与此相应的 

单元格个数分别为 50653、54834、125000，发现的孤立点分别为 

734、1271、1734。在 M 不变的情况下，随着单元格数 日的增加， 

所得到的孤立点的数目也相应的增加，从而使提取的图像边缘 

也越来越清晰。下图是提取的结果。 

⋯

、  ⋯、 

＼ ／  
=． ＼ 

5 图 6 图7 

对比两种调整方式不难发现，存所获得的孤立点数 目大 

致相同的条件下，同定 D只调整M 所提取的恪j像边缘要 比 

同定M 只调整 D所提取的清楚，但是，这种方式(固定 D，调 

整 M)对人面部特征的提取却不够理想，比较一下，这两种方 

式对人嘴的提取 ，不难看出，后一种方式 (同定 M 调整 D)能 

够得到较好的结果 ，因而，在提取的过程中，可以根据需求的 

不同，选择合适的提取方式。 

结论 对于人脸的边缘提取问题 ，基于单元的孤立点分 

析算法是一种高效 、准确的方法，它不仅能够准确地提取彩色 

图像人脸边缘 ，而且町以通过调整 D，M 的值来获得不同清 

晰度的边界，从而增加了算法 的灵活性。试验结果证 明了 

RG ()EA算法的有效性。 
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复杂度降低为线性复杂度；同时在较小样本条件下与似然权 

重算法的推理精度对比实验表明，PPJT算法可以保证更高 

的不确定推理精度。对于解决如何在一般复杂信念网络中应 

用概率推理实现可信的统计决策问题 ，PPJT算法提供 了一 

种高效可行的解决思路和方法。 F一步迫切需要研究的工作 

内容是如何提高更小样本条件下的推理精度。因为对于诸如 

风险分析这类问题常常无法提供这样大的样本先验，而且共 

轭先验条件也本非总能得到满足。随着针对信念网络的不确 

定推理方法和不确定学习方法的发展 ，针对这类 问题的研究 

必将会受到越来越广泛的关注L8 。 
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