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2 2 研究方向 
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研究课题：网络上的分布式变分贝叶斯算法研究 

 
 

关键词：贝叶斯学习，分布式信号处理，传感器网络 
 
 理论+应用 

 
 



3 3 纲要 

研究背景 

研究现状与研究动机 

分布式变分贝叶斯算法 

算法应用 
 



4 4 研究背景：网络化模型 
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网络化模型 
由分布在一定区域内的节点自组织成网络构成。 

节点具有采集和处理数据的能力。 

受能量，带宽和隐私保护的限制，各节点仅有， 

• 有限的计算能力， 

• 有限的通信能力， 

• 受保护的局部数据。 

目的：通过节点之间的相互协作实现 

    分布式估计、推断、学习等任务。 



5 5 应用背景 

（无线）传感器网络 
军事、农业、环境 

定位、跟踪、监测 

 

 

分布式储存和计算机集群 
互联网公司、医院、政府机构 

海量数据挖掘、机器学习 

大数据 

 



6 6 分布式信息处理 

网络 
采集 

数据 

模型 
模型 模型 

模型 

模型 

模型 
模型 

模型 

模型 

模型 

对采集到的数据进行
建模及其相关的分布
式估计，推断，学习
等。 

分布式信息处理 



7 7 纲要 

研究背景 

研究现状与研究动机 

分布式变分贝叶斯算法 

算法应用 
 



8 8 分布式信息处理研究现状 

8 

涵盖各类学习问题 

分布式参数估计 

分布式状态跟踪 

分布式聚类/分类 

分布式检测等 

统计模型的设计：大多是基于频率统计 

如统计假设检验，置信区间 

最小二乘估计，GMM聚类 

采用极大似然，EM算法 

不考虑先验信息，强调数据出现频率 
或比例，从样本数据中得出结论 



9 9 分布式信息处理研究现状 

贝叶斯建模 

用一个先验分布来表达我们对未知数据的不确定性 

能提供一种优雅的途径对大规模数据及其潜在的结构进行分析。 

网络上的贝叶斯推断研究现状 

• 信息传递或置信传播(belief propagation) 

 

• 非参数化置信传播 (Monte Carlo +particle filtering) 

 

缺点：需重构网络结构，生成树算法 

缺点：计算量大 



10 10 变分贝叶斯 

统计建模/推断 

频率建模/推断 

极大似然法 

易过拟合，倾向复杂 
模型，可计算性差。 



11 11 变分贝叶斯 

Thomas Bayes (1701-1761) 

统计建模/推断 

贝叶斯建模/推断 频率建模/推断 

极大似然法 

易过拟合，倾向复杂 
模型，可计算性差。 

可避免过拟合，能控制 
模型复杂性，但可能产 
生不可计算的积分。 

近似技术 

变分贝叶斯 
(Variational Bayes) 

采样，Laplace等 



12 12 变分贝叶斯 

原理 

用一类简单可计算（tractable)的分布Q来近似真实分布P。 

通过最小化KL散度，优化得到最优的变分分布Q。 

主要优势 

能得到参数和隐变量后验概率的解析表达式。 

能推导出边缘似然函数（证据）的下界，用于模型选择。 

同等精度下，变分贝叶斯方法比采样方法更快。 

应用 

各类混合模型，概率主题模型，矩阵分解和时间序列分析等等。 

 

 



13 13 纲要 

研究背景 

研究现状与研究动机 

分布式变分贝叶斯算法 

算法应用 
 



14 14 分布式变分贝叶斯算法设计流程 

设计全局目标函数和各
节点的局部目标函数 

设计局部目标函数的优
化求解策略 

选择合适的优化方法和信息
融合策略： 
• 学习性能 
• 无需传递原始数据 
• 计算复杂度、通信复杂度 

算法性能分析 

针对特定的分布族，选择合
适的优化对象。 

数值仿真实验 

应用到各种模型中 

如高斯混合模型。 



15 15 分布式变分贝叶斯框架 
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 网络上的分布式变分贝叶斯框架 

 将全局目标函数分解为各局部目标函数的平均 

 

 

 

 

 考虑变分分布属于在共轭指数分布族。 

 将优化变量从变分分布等价地换成自然参数向量。 

 得到一般意义下的交替迭代框架： 

分布式计算 



16 16 两种分布式算法 

 分布式随机变分贝叶斯算法(dSVB) 

• VBM求解方案：基于梯度的随机变分推断 + 扩散策略 

 

 

 

   基于ADMM的分布式变分贝叶斯算法(dVB-ADMM) 

• VBM求解方案：定义一个等价的优化问题 + ADMM优化 

 

 

 

一般性： 
共轭指数分布族 



17 17 纲要 

研究背景 

研究现状与研究动机 

分布式变分贝叶斯算法 

算法应用 
 



18 18 高斯混合模型 

 高斯混合模型: 

 应用于分布式密度估计问题，聚类问题 

 多层贝叶斯模型 

 

 

 

 变分分布 

 全局自然参数向量 
全局变分分布 

VBE: 

VBM: 



19 19 仿真：验证算法有效性 



20 20 其他应用 
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 分布式变分贝叶斯(dVB)算法的其他应用 
稀疏信号重建：分布式贝叶斯压缩感知，联合稀疏贝叶斯学习 

• 研究基于dVB的贝叶斯压缩感知算法，实现传感器网络上的联合
稀疏信号重建。（进行中） 

 
目标跟踪：卡尔曼滤波 

• 研究非高斯噪声下的状态空间模型，并用dVB算法实现在分布式
网络环境下的目标跟踪。（进行中） 
 

目标识别：贝叶斯多目标分类 ,多任务高斯过程  
• 研究基于dVB的贝叶斯多任务学习，并应用到雷达传感器网络上

的目标识别。 
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研究成果或进行中工作 
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