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摘　要　注意力神经过程(AttentiveNeuralProcess,ANP)模型采用生成模型的方法,以样本的任意局部上下文点为输入,输出

整个样本的分布函数,从而模仿高斯过程回归完成数据补全任务.样本的属性信息可以为样本的生成提供重要信息,然而

ANP模型忽略了对属性信息的使用.受条件变分自动编码机(CVAE)模型以标签为条件控制样本生成的启发,文中提出了全

局属性注意力神经过程(GlobalＧattributeAttentiveNeuralProcess,GANP),将样本属性嵌入到编码器网络,从而使浅层变量隐

含样本属性信息.同时,在解码器网络中加入样本属性作为特征,使模型的生成样本更为准确,特别是当输入上下文点数量稀

少时,属性信息能够帮助模型生成更清晰、准确的样本.最后,从定性和定量两个方面证明了 GANP性能的优越性,可以看出

该模型扩展了 NP家族模型的应用范围,从而更灵活、快速、准确地解决只有部分上下文信息时整个样本的数据补全问题.
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Abstract　Theattentionneuralprocess(ANP)modelwhichadoptsthemethodofgenerativemodel,takesanynumbercontext

pointsofthesampleasinput,andoutputsthedistributionfunctionoftheentiresample,soastoapproximatethefunctionof

Gaussianprocessregression(GPR)torealizethedatafullfillingtask．Inreality,manyscenesordatasetscontainetheattributesor

labelsdatawhicharecriticalforgeneratingthemissingdata．However,theANPignoresfulluseofthem．InspiredbyCVAE

modelwhichcontrolsamplegenerationwithlableascondition,thispaperproposesglobalattributeattentionalneuralprocess
(GANP),whichembedssampleattributesorlabelsintoANPnetworktomakethemodelgeneratesamplesmoreaccurately,espeＧ

ciallywhenthenumberofinputcontextpointsarescarce．Indetail,thesampleattributesareembeddedintotheencodernetwork,

sothatthelatentvariablescontainthesampleattributeinformation．Atthesametime,thesampleattributesareaddedasfeatures

inthedecodernetworktohelpgeneratemoreaccuratesamples．Finally,experimentalresultsprovethesuperiorityofGANPin

bothqualitativeandquantitative,anditalsorevealsthatGANPexpandstheapplicationofNPfamilieswhichcansolvetheGausＧ

sianprocessregressionproblemmoreflexibly,quicklyandaccurately．

Keywords　Neuralprocess,Crossattention,Variationalinference,Gaussianprocess,Globalattribute

　

１　引言

高斯过程回归(GaussianProcessRegression,GPR)是使

用高斯过程(GaussianProcess,GP)先验对数据进行回归分析

的非参数概率模型,在时间序列分析、图像处理和自动控制等

领域的问题中得到了广泛应用[１].它能够以样本的部分上下

文信息为条件,利用贝叶斯推断来估计剩余样本内容,从而完

成数据补全的任务.然而,GPR有两个显著的缺点,限制了

其在大样本和高维情形中的应用:１)高昂的计算代价,经典

GPR推断的计算复杂度为O(n３),即使当前最优算法的计算

复杂度仍为O(n２)[２];２)高斯过程中的核函数是固定的,且需

要提前指定,导致为特定场景选择合适的核函数较难.

２０１８年,DeepMind公司的 Garnelo等首次提出了神经过

程(NeuralProcess,NP)模型[３].该模型利用神经网络能够

处理高维特征和并行计算的优势,模仿 GPR的功能,实现了

不确定性分布函数估计.NP使用神经网络进行端到端的



学习和推断,其计算复杂度仅有O(n),弥补了 GPR计算复杂

度高的缺点;另外,基于神经网络强大的函数拟合能力,它学

到的是隐式核函数(带参数的神经网络),从而避免了 GPR中

使用固定核函数使其适应性有限的问题.

通常利用确定性连接的深度神经网络(DeepDeterminisＧ

ticNeuralNetworks,DDNNs)拟合一个复杂函数,从而解决

回归或分类问题.然而,DDNNs一旦训练完毕,其模型从输

入到输出的映射方式就固定了,当应用场景或任务发生变化

时,DDNNs需 要 重 新 训 练.NP 采 用 元 学 习 (MetaLearＧ

ning)[４Ｇ５]架构,在训练过程中建模随机过程的多种任务,以灵

活可变的观察数据为条件,构建编码器网络进行概率推断,通

过解码器网络输出随机过程的分布函数,即 NP家族模型,实

现了对随机过程的学习.

受 NP启发,一系列结构类似于 NP模型的不确定性函

数估计模型被提出,一般被统称为 NP家族,如注意力神经过

程[６]、卷积条件神经过程(ConvolutionalConditionalNeural

Process,ConvCNP)[７]、序 列 神 经 过 程 (Sequential Neural

Process,SNP)[８]等.它们分别从不同的角度改进了 NP模型

的结构,使其不确定性预测的性能更好,并且已经在自动驾

驶[９Ｇ１０]、视频预测[１１]、机器人路径规划[１２]、数据填充[１３]等领

域得到应用.

然而,NP家族只是以样本中局部上下文点为输入条件,

并未关注样本的整体特性,即样本属性或标签.本文借鉴条

件变 分 自 动 编 码 机 (ConditionalVariationalAutoencoder,

CVAE)的标签数据嵌入原理,将样本属性作为条件嵌入 NP
家族模型,从而提出了一类新的 NP家族成员Ｇ全局属性神经

过程.特别地,针对 ANP模型,我们提出了全局属性注意力

神经过程,将样本属性或标签嵌入 ANP网络中,使模型的生

成样本更准确,特别是当输入上下文点对数量稀少时,属性信

息帮助模型生成更清晰的样本,即 GANP能够更出色地完成

数据补 全 任 务.本 文 采 用 了 高 斯 过 程 曲 线 (１ＧDtoy)、

MNIST[１４]和CelebA[１５]这３种数据集进行验证,实验结果表

明,改进后的 GANP模型具有更准确的预测或生成性能.为

了促进相关领域研究的进步和 GANP模型的应用,本文开源

了相关代码１).

１)https://gitee．com/daman０００/labelＧNP．git

２　NP家族模型介绍

用深度神经网络模型进行不确定性估计是一个活跃的研

究领域[１６].近年来,Garnelo等先后提出了条件神经过程

(ConditionalNeuralProcess,CNP)[１７]、神经过程(NP)[３]和注

意力神经过程(ANP)[６],较好地模仿了 GPR 的灵活预测能

力,同时又兼具神经网络高效计算、表示丰富的优点.

对于一个回归任务:假设有样本上下文(Context)数据将

集合(XC,YC)∶＝{(xi,yi)}i∈C 作为已知观察数 据,求目标

(Target)数据点集XT∶＝{xi}i∈T对应的点集YT∶＝{yi}i∈T.

GPR将数据变量建模为高斯过程,利用(XC,YC)作为训练数

据学习一个特定核函数,而后进行贝叶斯推理,得出 XT 对应

的YT 的高斯分布的均值和方差.假设YT 内变量相互独立,

则该回归模型可以表示为:

logp(YT|XT,XC,YC)＝∑
n

i＝１
logp(yi|xi,XC,YC) (１)

CNP[１７]用一个编码器(Encoder)和一个解码器(Decode)

神经网络做直接连接来建模p(yi|xi,XC,YC),其推理图模型

如图１(c)所示.编码器对上下文点集内每个数据对{(xi,

yi)}i∈C进行编码和聚合运算(一般为求均值)得到rC.解码

器fdec以rC 和xi 为输入,输出yi 的高斯参数.CNP的推理

过程可以表示为:

rC＝fenc(XC,YC)＝ １
|C|∑

i∈C
　fenc(xi,yi) (２)

(μi,σi)＝fdec(rC,xi) (３)

p(yi|xi,XC,YC)＝N(yi|μi,σ２
i) (４)

CNP能够宽泛地实现高斯过程的功能,但rC 是确定性

向量,使解码网络无法输出多样性结果.因此,Garnelo等又

提出了 NP模型[３],使网络输出的多样性显著增强.

NP[３]受 变 分 自 动 编 码 机 (VariationalAutoencoders,

VAE)[１８Ｇ１９]变分 思 想 的 启 发,将rC 映 射 为 高 斯 分 布 表 示

μ(rC),σ(rC),而后使用重参数技巧,从高斯分布 N(μ(rC),

σ２(rC))中抽样出全局隐变量z,最后解码网络以z和xi 为条

件解码出yi 的高斯分布参数,其推理图模型如图１(d)所示.

然而,NP用全局隐变量z作为输入条件,模拟随机函数的抽

样,该方式存在一个很大的缺陷,即欠拟合.针对这一缺点,

Kim等融合了 CNP 和 NP 模 型,并 引 入 交 叉 注 意 力 机 制

(crossＧattention),提出了 ANP[６]模型.

图１　多种生成网络图模型对比

Fig．１　ComparisonofmutiＧgenerativenetworkgraphmodels

ANP将 CNP和 NP进行综合,构建了包含确定性路径

和浅层(Latent)路径的双路径条件生成模型,并且将 CNP中

的聚合模块(求均值)用交叉注意力代替,输出与查询x∗ 相对

应的注意力输出r∗ .其推理过程可以描述为:

P(YT|XT,XC,YC)＝∫p(YT|XT,r∗
C ,z)q(z|XC,YC)dz

(５)

ANP模型将确定性交叉注意力路径r∗
C 和全局隐层变量

z共同作为解码网络的输入,r∗
C 关注XT 周边的局部信息,而

２１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



z隐含了样本的整体信息,使该模型同时具有变分网络的多

样生成能力和交叉注意力直连模型的预测能力.当上下文点

数量较少时,z发挥主要作用,模型生成能力较强,可以生成

符合整体数据分布的样本;当上下文点数量较多时,r∗
C 发挥

主要作用,模型的预测能力较强,可以较准确地预测出目标

点值.

３　全局属性注意力神经过程

对于生成网络,数据集的属性或者标签能够为样本的生

成提供限制条件,从而使生成的样本更加准确,如手写数据集

MNIST[１４]包含０－９共１０个标签数据,人脸数据集 CeleＧ

bA[１５]包含４０维属性数据.对于 NP家族模型,它们以组成

样本的 数 据 点 为 研 究 对 象,将 样 本 分 解 为 数 据 对 集 合

(xi,yi)i∈N ,N 为单个样本包含的数据对个数.每个属性或

是标签与样本对应,如一个手写图像对应一个具体的标签,而

样本中的数据点对,如手写图像中的像素点,这些标签或属性

对应于单个样本中的所有点是不变的,具有“全局”的特性.

因此,在 NP家族模型中,将样本的属性或标签称为“全局

属性”.

变分自动编码机(VAE)[１８Ｇ１９]是经典的无监督生成网络

模型,基于这一结构,CVAE[２０]引入属性或标签数据,使生成

样本受属性或标签控制,其改进后的结构如图１(a)、图１(b)

所示.受此启发,我们对 ANP模型嵌入属性数据,提出了全

局属性注意力神经过程(GANP)模型,其改进后的网络结构

如图１(f)、图１(g)所示.

图２给出了 GANP的网络结构.首先,GANP网络分为

编码器和解码器两个部分.编码器包含确定性路径(实线表

示)和浅层路径(虚线表示)两条通路.在确定性路径中,输入

的上下文点通过相同的多层感知机(MLPφ)编码后得到向量

表示(ri)i∈C,以(ri)i∈C 为值(Values)、上下文点(xi)i∈C 为键

(Keys)、目标点x∗ 为查询(Queries),做交叉注意力运算,这

里注意力形式使用多头注意力(MultiＧheadAttention)[２１],将

得到的结果r∗ 作为解码器的输入.在解码器的浅层路径中,

在网络得到上下文内容的聚合sC 后,与全局属性l进行连

接,而后经过多层感知机(MLPω)得到均值和方差表示的概

率分布,使用重参数抽样技巧得到浅层变量z.可见z中隐

含了上下文内容和属性的全局信息.在解码器中,以x∗ ,

r∗ ,z和l为条件并将其加入到解码网络,得到y∗ 的高斯参

数表示.其生成或推理过程可以表示为:

P(YT|XT,XC,YC,l)＝∫p(YT|XT,r∗
C ,z,l)q(z|XC,

YC,l)dz (６)

其中,q(z|XC,YC,l)为编码器浅层网络,p(YT|XT,r∗
C ,z,l)

为解码器网络.

其证据下限(EvidenceLowerＧbound,ELBO)优化函数可

以表示为:

logp(ym＋１:n|x１:n,y１:m,l)≥Eq(z|x１:n,y１:n)[∑
n

i＝m＋１
logp(yi|z,

rC,xi,l)＋logq(z|x１:m,y１:m,l)
q(z|x１:n,y１:n,l)] (７)

其中,[１,m]为上下文点的索引序号,[n－m,n]为目标点的

索引序号,p(yi|z,rC,xi,l)为解码器的概率似然,q(z|x１:m,

y１:m,l)和q(z|x１:n,y１:n,l)为用神经网络近似的z的变分后验

概率,其对于任意大小序列x１:n,y１:n具有移位不变性.利用

估计次数为１的 EM(ExpectationMaximization)算法即可训

练优化 ANP模型网络.

图２　GANP网络结构图

Fig．２　NetworkstructureofGANP

针对解码网络的浅层路径输出q(z|x１:m,y１:m),当上下文

点稀少时,浅层变量z难以从(x１:m,y１:m)中获取样本的全局

信息,进而导致解码器难以根据z生成新的样本.嵌入全局

属性变量l后,在上下文点输入较少时,全局属性为编码器和

解码器提供了较为丰富的全局信息,从而使生成样本质量

更好.

同理,针对 NP模型,我们可以做相似的嵌入,即在编码

器中将标签或属性数据嵌入到上下文内容聚合rC 中,生成新

的内容表示,在解码器网络中增加标签或属性数据并将其作

为输入,从而得到全局属性神经过程(GNP).因此将全局属

性加入 NP家族模型,即可形成相应的全局属性神经过程

模型.

４　实验分析

４．１　模型结构

参照 ANP[６]的模型结构,我们搭建了 GANP网络,模型

结构如图３所示.编码器网络分为确定性路径和浅层路径.

确定性路径对上下文点和目标点做交叉注意力运算,交叉注

意力模块使用８头的多头注意力层,输出目标集合(xj)j∈T 的

注意力表示(rj)j∈T.浅层路径以(XC,YC)和属性l为输入,

经过 MLP变换后,将聚合表示sC 和属性表示rC 连接并做线

性变换,输出μC,σC∈ℝ１２８,将它参数化为独立同分布的高斯

分布q(z|sC)＝N(z|μC,０．１＋０．９∗ϖ(σC)),ϖ是sigmoid函

数,按重参数技巧抽样出z.解码器以xj,rj,l,z为输入,经

MLP变换后,输出为μj,σj∈ℝdy ,将它参数化为独立同分布

的高斯分布 p(yj|z,xC,yC,xj)＝N(yj|μj,０．１＋０．９∗

f(σj)),f 是softplus函数.所有的 MLP 使用relu非线性

层,最后一层不使用非线性层.MLP[１２８]∗４,[dy∗２]表示

多层感知机共有５层:４层维度为１２８,１层维度为dy ∗２,

dy∗２表示输出的μj,σj 的维度都为dy.其他 MLP层数的

表示方法与此相似.
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图３　GANP网络详细结构图

Fig．３　DetailedarchitectureofGANP

根据 NP[３]的结构,我们搭建了 GNP模型,其网络结构

与图３类似,但去除了确定性路径.另外,我们复现了 NP和

ANP模型,将其作为比较的基准模型.

４．２　实验设置

本实验的计算机主要配置如下:CPU 为 IntelXeon(R)

E５Ｇ２６３０v４＠２．２０GHz∗４０;内存为６４GB;显卡为GeForce

RTX２０８０Ti∗４.编程语言为python,使用的神经网络框

架为 基 于 PyTorch 的 支 持 并 行 训 练 的 集 成 框 架 Pytorch

Lightning１),训练时使用 ADAM[２２]的优化方式,学习率的调

整方式使用自适应调整学习率 ReduceLRONPlateau(mode＝
‘min’,factor＝０．２,patience＝３０,threshold＝５×１０－３,min_lr＝

５×１０－５),初始学习率设为４×１０－５.参考基于tensorflow
的开源程序２),将神经网络改写到 PyTorch框架之上,并增加

了图像数据的实验.

本文使 用 了 ３ 个 数 据 集,分 别 是 合 成 高 斯 曲 线 (toy
１d)[３]、MNIST[１４]和CelebA[１５].

(１)１D合成高斯曲线(toy１d)

我们使用了一个平方指数(RBF)核函数的 GP生成器产

生高斯过程数据,RBF的超参数(横尺度超参数l,纵尺度超

参数σ)采用均匀分布随机数,l~U[０．１,０．６],σ~U[０．１,１],

与 NP[３]中设置一致.另外,我们加入了似然噪声,σn＝０．０２.

按照随机抽样的 RBF和矩阵分解的方法生成１维的 GP曲

线,x∈[－２,２],均匀生成总数为１００个点对(x,y),上下文

点个数m~U[３,５０],其他目标点个数extra~U[０,５０－m],

目标点个数n＝m＋extra.我们从１００个总点对中抽出m 个

作为上下文(context)点集,从剩下的集合中抽出extra个其

他目标点,这些点与context点组合后形成目标(target)点集.

在测试或验证时,目标(target)点集为全部１００个点对(x,y).

同时,我们也会生成超参数l和σ作为 GNP和 GANP的输入.

本文中,batch大小为１６,训练集的迭代次数为１６００,验

证集和测试集的迭代次数为１６０,使用单张显卡训练,总训练

epoch为２００.

(２)图像数据集

可以把图像像素值的变化看作随机过程,对图像像素值

的预测过程可以建模为高斯过程回归,x为２维行列坐标,y
为行列坐标对应的像素幅度(灰度图像∈ℝ１,RGB图像∈

ℝ３).本文与文献[３,６]使用相同的图片数据集,手写数字图

片 MNIST[１４]为２８∗２８的黑白灰度图像,标签为０－９.人脸

数据集CelebA[１５]为３２∗３２大小的 RGB彩色图像,每幅图像

都有４０个属性注释.

对于这两个图像数据集,首先需要对图片进行规范化预

处理,使所有维度x∈[－１,１],y∈[－０．５,０．５].在训练时,

上下文点个数m~U[３,２００],其他目标点个数extra~U[０,

２００－m],目标点个数n＝m＋extra.我们从整张图片中抽出

m 个上下文(context)点集,从剩下的集合中抽出extra个其

他目标点,这些点与context点组合后形成目标(target)点集.

本文中,batch大小为３２,使用４张显卡进行并行训练,总训

练epoch如下:MNIST为１０００,CelebA为３００.

４．３　定量分析

本文主要根据模型的损失函数大小来评价模型的量化性

能.我们记录了训练总损失、训练 KL散度损失和验证总损

失.完成训练后,使用模型最终的网络参数进行测试,记录测

试总损失.

图４给出了 GP数据训练定量指标的性能.从图４(a)可

以看出,非注意力模型有更高的 KL散度,即非注意力模型有

更强的生成能力,当上下文点较少时,仍然能生成符合上下文

点分布的样本;从图４(b)所示的训练总损失可以看出,４种网

络基本达到收敛,其中含有注意力的模型的损失更小,说明注

意力模型的预测性能更好,与真实数据的差距更小;从图４(c)

所示的验证总损失可以看出,训练基本没有过拟合.在训练

的过程中,全局属性模型比未嵌入属性模型的总损失更低,这

说明全局属性模型的预测准确度更高.另外,训练总损失和

验证总损失没有可比性,在验证时上下文点数量随机分布的

方式和训练时相同,但是目标点数量为样本的全体,而不是随

机选取的.

(a)训练 KL损失 (b)训练总损失 (c)验证总损失

图４　GP数据训练过程定量分析

Fig．４　GPdataquantitativeanalysisintraining

１)https://github．com/PyTorchLightning/pytorchＧlightning
２)https://github．com/deepmind/neuralＧprocesses
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　　为了进一步证明全局属性神经过程的性能,我们设置了

３组上下文点数量,分别为样本总点数的０~１０％,１０％~

５０％,５０％~１００％,分别记录了测试总损失,如表１所列.对

于GP数据,GNP和 GANP模型的总损失一直明显小于 NP和

ANP的总损失,说明全局属性数据对于预测的准确性有帮助;

对于 MNIST数据,当上下文点数量较少时(即０~１０％),全局

属性模型的测试总损失更小,但是当上下文点数量增大后,全

局属性发挥的作用越来越小,甚至可能产生负面作用(GNP模

型的总损失更大);对于 CelebA人脸数据集,全局属性的加入

对模型的总损失影响不大,正面作用和负面作用都不明显.

表１　不同数量上下文点条件下的测试总损失

Table１　Totallossoftestwithdifferentcontextpoints

模型名称
GP数据

０％~１０％ １０％~５０％ ５０％~１００％
MNIST

０％~１０％ １０％~５０％ ５０％~１００％
CelebA

０％~１０％ １０％~５０％ ５０％~１００％
NP ４．９１ ０．０１ －０．３８ ０．１１ －０．８４ －０．９７ －０．７７ －２．３８ －２．４８
GNP ４．６４ －０．１１ －０．４７ －０．４９ －０．７３ －０．７５ －０．８５ －２．３６ －２．４６
ANP ０．５２ －０．９２ －１．２８ －０．５４ －１．０７ －１．３０ －２．０８ －３．６１ －４．０１
GANP －０．０９ －１．１０ －１．３１ －０．５７ －１．１０ －１．３０ －２．０８ －３．５８ －３．９９

　　分析以上测试结果可以知,在不同数据集中,属性或标签

对预测性能的影响不同.GP数据是随机核函数的高斯过程

数据,其动态变化性非常强,少数上下文点很难抓住数据的分

布特性,如果已知高斯核的超参数(全局属性),则能较好地帮

助预测.MNIST手写数据图像数据集,像素点亮度值规律性

很强(１０个数字),当上下文点少量时,标签数据可以很好地帮

助预测,但是当上下文点数量增加时,上下文点已经能反映数

据的整体分布,此时标签数据显得不重要,但标签数据的存在

会控制解码网络,产生负面作用.CelebA人脸图像数据集中

像素点RGB变化多样,单个像素点的数据分布和４０维的属性

标签相关性不明显,因此属性数据对预测性能的提升不明显.

总体上看,当上下文点数量较少时,GNP,GANP 相比

NP,ANP模型得到的损失值更小,体现了更大的优势,但当

上下文点数量增多时,上下文点已经隐含了属性信息,全局属

性的加入不能明显降低模型的损失值.

４．４　定性分析

神经过程模型家族可以输出待求目标点的均值和方差,

均值反映了待预测值的大小,方差反映了预测值的波动范围,

同时也反映了预测值的可信度.图５给出了神经模型家族对

GP数据的预测输出,黑色虚线为待预测的真实高斯曲线,黑

色点为上下文点,蓝色实线为模型预测的均值,淡蓝色背景为

预测的方差范围.从图中可以看出:１)NP模型的预测输出

具有多样性,观察图中标示的１号区域可以看出,抽样１和４
预测输出的均值和方差有变化,但从整体上看,均值方差输出

的变化性不大;２)NP的欠拟合较为明显,而 ANP避免了欠

拟合,观察图中２号区域,NP模型上下文点的预测值与真实

值不一致,但 ANP模型上下文点的预测值与真实值很接

近;３)GNP模型和 NP模型都有较为光滑的预测均值,但

GNP模型输出的方差更准确,观察图中 ３号 区 域 可 以 看

出,GNP模型的方差更能反映预测均值与真实值的差距;

４)GANP模型和 ANP模型都有较好的上下文点预测准确

度,但 GANP模型输出的方差更准确,观察图中４号区域

可以看出,GANP模型的方差更能反映预测均值与真实值

的差距.

(a)NP (b)GNP (c)ANP (d)GANP

图５　GP数据预测结果(电子版为彩图)

Fig．５　GPdatapredictionresults

　　为了研究模型生成结果的多样性,我们将解码器的输出

改为待预测值y∗ ,训练时损失值中第一项求似然改为求均方

差.图６给出了 GP数据在不同上下文点数量(n＝４,n＝

４０)、不同核函数参数(l＝０．６,σ＝０．１;l＝０．６,σ＝１,l决定高

斯曲线的震动幅度,σ决定高斯曲线的震动频率)的情况下,

模型生成数据多样性的对比结果,黑色虚线为待预测的真实

高斯曲线,黑色点为上下文点,蓝色实线为模型预测值,预测

值总共抽样５次.可以看出,NP和 GNP模型生成的样本变

化明显,同时也能看出,相比 NP模型,GNP多次抽样的样本

方差变化更小,更符合真实 GP数据的变化.ANP和 GANP
模型集成了直连的交叉注意力和隐变量抽样,但交叉注意力对

解码器起主要作用,多次抽样的结果变化很小.另外,ANP和
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GANP模型对上下文点的预测更准确,弥补了 NP和 GNP模

型欠拟合的缺陷.

　
(a)n＝４,l＝０．６,

σ＝０．１
　

(b)n＝４０,l＝０．６,

σ＝１
　

(c)n＝４０,l＝０．６,

σ＝０．１

图６　GP数据生成多样性对比(抽样次数为５)(电子版为彩图)

Fig．６　ComparisonofGPdatagenerationdiversity(５sampling)

针对图像数据,通过不同的上下文点分布和数量来检验

神经过 程 模 型 对 整 体 的 预 测 或 生 成 性 能.图 ７ 给 出 了

MNIST数据集已知图像的上半部分内容时预测的整个图像

像素点亮度的均值和方差.图８给出了已知随机分布的上下

文点的个数分别为１０,５０,２００和全部时,预测的整个图像的

均值和方差.图９给出了CelebA图像已知左半部分时,预测

的整个图像的均值和方差.

图７　MNIST图像已知上半部分预测整体

Fig．７　ReconstructionoffullMNISTimagefromtophalf

图８　MNIST图像已知部分散点预测整体

Fig．８　ReconstructionoffullMNISTimagefromrandomcontext

points

本文对模型输出的结果抽样３次并进行对比,通过对预

测均值和方差的定性观察,可以得出以下几点结论:１)NP模

型的生成多样性能力强,且生成的图像整体一致性强,但是生

成的图像和原图像差别较大,即预测能力不足(欠拟合现象严

重);２)GNP模型提升了 NP模型的性能,生成的图像整体

一致性强,且弥补了 NP模型预测能力不足的缺点.在相同

的上下文点输入情况下,图７和图８中 GNP模型准确地生成

了与原图一致的数字,图９中 GNP模型更好地预测了性别、

微笑、眼镜、胡须等特征;３)ANP模型能够较好预测上下文点

的信息,对于目标点的预测(生成)也较为准确,但是也能看出

注意力机制和浅层变量很难融合,图像整体一致性较差;４)在

上下文数量较少时,相比 ANP模型的结果,GANP模型生成

的图像准确性更强,并且整体的一致性也更好.图７和图８
中 GANP模型生成了更准确且一致性更好的数字图像,图９
中 GANP模型增强了预测图像的整体一致性,更好地预测了

眼镜、胡须等特征.

图９　CelebA图像已知左边部分预测整体

Fig．９　ReconstructionoffullCelebAimagefromlefthalf

通过图像实验的定性观察,进一步验证了定量实验的结

论,即本文提出的全局属性神经模型 GNP和 GANP在上下

文点数量较少时,生成的样本整体一致性更好,预测的结果更

准确.特别是 GANP模型兼顾预测和生成的能力,在已知部

分观察点的情况下,能够较好完成数据补全任务,在不确定预

测领域有着广泛的应用.

结束语　NP家族是一种以少量上下文内容为条件的条

件生成模型,能够输出高斯过程中的随机分布函数,具有灵活

性、可伸缩性、计算效率高的优点.本文将全局属性或标签变

量嵌入 NP家族模型,提出了一种新的 NP家族成员,即全局

属性条件神经过程,特别是提出了 GANP模型,改善了 ANP
模型在上下文点数量较少时模型预测(生成)准确性低的问

题,其在继承 NP家族优点的同时,能够更好地处理数据补全

问题,具有更广泛的应用价值.GANP以少量上下文信息为

条件预测全体的能力,非常契合战场不完全信息预测的问题,

下一步将用 GANP解决兵棋不完全信息处理中敌方位置、战

术意图的预测问题.
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