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摘  要: 传统监督学习需要训练样本的真实标记信息, 而在很多情况下, 真实标记并不容易收集. 与之对比, 众包

学习从多个可能犯错的非专家收集标注, 通过某种融合方式估计样本的真实标记. 注意到现有深度众包学习工作

对标注者相关性建模不足, 而非深度众包学习方面的工作表明, 标注者相关性建模利用有助于改善学习效果. 提
出一种深度生成式众包学习方法, 以结合深度神经网络优势及利用标注者相关性. 该模型由深度神经网络分类器

先验和标注生成过程组成, 其中, 标注生成过程通过引入各类别内标注者能力的混合模型以建模标注者相关性.为
自适应地匹配数据及模型复杂度, 实现了完全贝叶斯推断. 基于结构变分自编码器的自然梯度随机变分推断技术, 
将共轭参数变分消息传递与神经网络参数随机梯度下降结合到统一框架, 实现端到端的高效优化. 在 22个真实众

包数据集上的实验结果验证了该方法的有效性. 
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Abstract: Traditional supervised learning requires the ground truth labels for the training data, which can be difficult to collect in many 
cases. In contrast, crowdsourcing learning collects noisy annotations from multiple non-expert workers and infers the latent true labels 
through some aggregation approach. This study notices that existing deep crowdsourcing work do not sufficiently model worker 
correlations, which however is shown to be helpful for learning by previous non-deep learning approaches. A deep generative 
crowdsourcing learning model is proposed to combine the strength of deep neural networks (DNN) and at the same time exploit the 
worker correlations. The model comprises a DNN classifier as a priori for the true labels, and one annotation generation process in which 
a mixture model of workers’ reliabilities within each class is introduced for inter-worker correlation. To automatically trade-off between 
the model complexity and data fitting, fully Bayesian inference is developed. Based on the natural-gradient stochastic variational 
inference techniques developed for structured variational autoencoder (SVAE), variational message passing is combined for conjugate 
parameters and stochastic gradient descent for DNN under a unified framework to conduct efficient end-to-end optimization. 
Experimental results on 22 real world crowdsourcing data sets demonstrate the effectiveness of the proposed approach. 
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作为机器学习中研究最多、应用最广的一种学习范式, 监督学习需要训练样本及其标记信息. 然而在很

多现实任务中, 收集真实标记并不容易: 一方面, 真实标记需要领域专家标注, 而专家资源通常很昂贵并且

是有限的; 另一方面, 当样本较多时, 标注非常耗时耗力. 随着众包平台比如 AMT (Amazon mechanical turk), 
Crowdsflower 的出现, 众包提供了一种更容易获取标记的方式. 通过将标注任务分配给网络上容易访问的非

专家[1], 众包可以快速地收集大量的监督信息, 在自然语言处理[2]、医学诊断[3]、图像识别[4]和命名实体识别[5]

等领域得到广泛的应用. 
由于标注来自非专家, 为了降低数据错误, 众包通常将任务分配给多个标注者, 然后融合多个标注结果

以估计样本真实标记. 根据是否使用深度神经网络分类器模型, 现有众包方法可以分为非深度众包学习和深

度众包学习. 多数投票法是一种常用的仅利用标注信息的方法, 其对每个样本采用被标注次数最多的类别作

为真实标记. 多数投票法简单快速, 容易实现, 但是忽视了不同标注者的能力差异. 通过将真实标记看作未知

的隐变量, 针对不同标注者使用不同参数刻画其标注能力, 基于概率图模型的方法被提出. 作为这方面的早

期代表性工作, Dawid 和 Skene[6]提出了 DS 模型, 其使用分类准确率刻画标注者能力, 并基于期望最大

(expectation maximization, EM)优化方法迭代地估计真实标记与标注者准确率, 用于解决从多个非专家(医学

生)的医疗诊断中估计更可靠的诊断结论的问题. 在这之后, 很多工作从标注者能力刻画、样本困难程度刻画、

优化实现、标注相关性建模等方面对 DS 模型进行改进和扩展, 并取得了良好的效果[7−12]. 
为了利用样本特征的信息, Raykar 等人[3]在 DS 模型中引入逻辑回归分类器作为真实标记的先验, 并基于

EM 迭代式地求解分类器及标注者参数. 这一思路随后被自然地扩展到其他类型的分类器先验, 例如高斯过

程分类器[13]. 随着深度学习在视觉语音等多个领域取得重大进展[14], 引入深度神经网络以结合其表示学习优

势的深度众包学习成为众包领域的研究趋势[15−17]. 由于 EM 式的优化需要在每次迭代中最优化分类器, 当神

经网络模型比较复杂时, 其计算复杂度无疑很高[15]. 因此, 高效的优化是深度众包学习的一个关注重点. 解
决该问题的一种方式是从神经网络多层结构角度, 在神经网络分类器的输出层之后增加一层系数刻画标注者

能力, 其最终输出层对应众包标注预测[16,17]. 优化则可以采用端到端方式, 即在众包标注的预测损失上对网

络中所有参数进行随机梯度下降, 同时估计分类器和标注者能力. 该实现虽然避免了迭代式优化的计算复杂

度, 但丢失了概率图模型的可解释结构化表示性质, 同时也无法保证最大化标注似然或者标注似然的下界. 
本文基于深度生成式模型进行众包学习, 同时保留深度神经网络的表示学习优势及概率图模型的结构化

表示形式. 这方面的工作大多是基于变分自编码器模型及其改进[18−20], 目前还比较少[21−25], 并且忽视了标注

者之间的相关性利用. 而已有的非深度众包工作表明[10−12], 标注者相关性建模及利用有助于改善众包学习效

果. 本文提出一种利用标注者相关性的深度生成式众包学习方法, 通过扩展文献[12]中的子类混合模型刻画

标注者相关性, 使用深度神经网络作为分类器. 该模型在每个子类上使用混淆矩阵描述标注者能力及众包标

注生成过程, 子类混合模型、神经网络分类器及标注生成过程共享真实标记隐变量. 为避免手动参数挑选, 自
适应地拟合参数, 本文实现了完全贝叶斯模型, 使用概率分布描述模型参数. 为了实现贝叶斯推断, 基于结构

变分自编码器优化技术[20], 本文结合共轭参数变分消息传递及自然梯度变分推断, 端到端地对所有参数进行

高效更新, 整个优化过程可以保证在最大化众包标注的似然下界. 在 22 个真实众包分类数据集上与多个对比

方法的实验结果表明, 深度表示学习及标注者相关性结合可以有效提升众包学习效果. 本文的贡献总结如下: 
(1) 首次提出了利用标注者相关性的深度生成式众包学习方法, 兼具表示学习优势及可解释性; (2) 实现了高

效端到端自然梯度随机变分推断, 其时间复杂度与真实标记下训练深度神经网络分类器相当; (3) 大量真实数

据集上的实验结果验证了所提方法的有效性. 
本文第 1 节介绍相关工作. 第 2 节给出众包学习问题的形式化描述及相关背景. 第 3 节和第 4 节分别提

出本文方法和优化实现. 第 5 节给出实验结果. 最后总结全文. 

1   相关工作 

由于众包标注可能存在错误, 如何估计真实标记是众包学习的研究重点之一. 作为一种直接的思路, 多
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数投票法使用被标注次数最多的类别作为真实标记. 由于其假设多数标注正确, 当错误较严重时, 多数投票

法效果并不理想. 通过将真实标记看作未知的隐变量, 对标注生成过程建模, 概率图模型提供了另一种研究

思路. 作为这方面的早期代表性工作, DS 模型[6]提出使用准确率刻画各个标注者能力, 基于最大标注似然的

目标, 使用 EM 方法迭代式地估计标注者准确率和真实标记. 后续很多工作对 DS 模型进行了改进和扩展, 例
如: 文献[7]从优化角度提出了包括信念传播和均值场模型在内的变分推断优化实现; 文献[8]引入了样本难度

参数, 使得标注质量可以同时与标注者及样本相关; 文献[9]为每个样本使用一个混淆矩阵参数刻画标注者的

标注质量, 并基于最小最大化熵原则估计样本真实标记及参数. 文献[10,26,27]从贝叶斯角度对 DS 模型进行

了扩展, 引入准确率参数的狄利克雷先验, 并分别基于吉布斯采样、变分推断和 EM 实现贝叶斯推断, 以避免

手动参数挑选. 最近, 考虑到众包问题中标注之间常常存在相关性, 对标注者之间的相关性建模及利用吸引

了研究者的关注. 文献[10]利用无向的马尔科夫网络描述任意两个标注之间的依赖关系; 文献[11]基于标注者

聚类假设, 从理论上对基于混淆矩阵的众包模型进行了最小最大错误率分析; 文献[12]通过为真实类别建立

子类混合模型, 反映众包标注的张量结构, 以描述标注者的相关性. 
为了利用样本特征以帮助众包学习, 文献[3]提出使用特征到真实标记的逻辑回归分类器作为 DS 模型中

真实标记的先验假设. 这一思路随后被扩展到其他类型的分类器模型, 如高斯过程分类器[13]. 随着深度学习

的兴起, 使用深度神经网络作为分类器模型的深度众包学习成为众包领域的研究趋势[15−17]. 文献[15]利用卷

积神经网络作为分类器, 并基于 EM 进行迭代式优化, 每次迭代中求解当前标注者参数下最优的神经网络分

类器. 为了避免 EM 算法的计算开销, 文献[16,17]从神经网络构造的角度, 在分类器输出之后增加一层系数作

为标注者能力参数, 从而将分类器参数和标注者能力参数看作网络的不同层参数, 端到端地进行随机梯度下

降更新. 文献[16,17]虽然避免了 EM 优化的高计算复杂度, 但一方面, 其深度神经网络缺乏概率图模型的可解

释结构; 另一方面, 不能保证最大化标注似然或者标注似然的下界. 
本文借鉴深度生成式模型及其优化技术发展, 主要是变分自编码器模型[18]及结构变分自编码器[20], 提出

了本文的深度生成式众包学习方法. 变分自编码器[18]是一种典型的深度生成式模型, 其使用神经网络学习样

本隐空间表示并从隐空间重构样本原空间. 通过使用概率分布描述隐空间, 变分自编码器可以在隐空间进行

数据随机采样并重构生成新的样本, 在数据生成方面具有广泛的应用价值, 被视为无监督学习领域的重要研

究方法. 使用重参数化技巧, 变分自编码器用神经网络拟合概率分布参数, 并基于变分推断优化实现参数的

端到端高效优化, 为深度生成式模型提供了优化框架. 结构变分自编码器[20]设计并利用了概率图模型的共轭

结构, 将分布表示为指数族分布形式, 并使用神经网络拟合指数族分布的参数, 从而可以使用传统生成式模

型, 如话题模型[28]基于共轭分布结构的快速贝叶斯推断方法. 注意到, 文献[21−25]也基于变分自编码器及其

扩展模型提出了深度生成式的众包学习方法. 例如: 文献[21]基于变分自编码器[18]最小化众包标注的重构错

误; 文献[22−24]基于半监督变分自编码器[19]分别提出了利用无标记数据的半监督众包分类及聚类学习方法; 
文献[25]基于结构化变分自编码器优化[20]提出了一种全贝叶斯的深度生成式众包分类方法, 但其均基于标注

者条件独立假设, 并未考虑标注者相关性建模. 本文基于结构变分自编码器的优化技术[20], 将文献[12]的子

类混合模型扩展到利用样本特征学习分类器的深度生成式模型, 实现了高效的贝叶斯参数推断. 
上述相关工作主要集中于本文关注的单标记分类任务的标注融合, 其他领域的广泛需求也催生了众多的

众包研究问题, 例如多标记众包学习[29]、基于众包学习的交互式特征选择[30]、可信众包机制研究[31]等, 这里

不做详细阐述. 

2   问题形式化及相关背景 

2.1   问题形式化 

本文使用 X={x1,…,xN}表示 N 个样本的集合, 其中, xi∈Rd 表示第 i 个样本, d 表示样本特征空间维度. 用 W
表示标注者个数, 样本集 X 上的众包标注结果可以表示为 L∈{0,1,…,K}N×W, 其中, K 表示类别个数, Lij 表示第

j 个标注者在样本 xi 上的标注. Lij=k (k≠0)表示标注者 j 将 xi 标注为属于第 k 个类别; Lij=0 表示样本 xi 没有被第
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j 个标注者标注, 即标注缺失. 在众包数据中, 通常每个标注者仅标注部分样本数据, 所以标注往往存在缺失.
众包学习目标为从标注 L 中估计样本 X 的真实类别 Y={y1,…,yN}. 

接下来介绍经典的基于标注者独立假设的众包学习模型, 然后提出本文的模型. 

2.2   标注者独立模型 

图 1 所示为经典的基于标注者独立性假设的众包生成过程. 为描述方便,与本文贝叶斯框架保持一致, 这
里以文献[10]中的独立贝叶斯分类器组合模型(independent Bayesian classifier combination, iBCC)为例. 

 
图 1  独立贝叶斯分类器组合模型的概率图表示 

该模型不考虑特征利用, 由两部分组成: 标注生成过程 p(Lij|yi,Vj)及真实标记先验 1( | ),  { }K
i j jk kp y Vπ ν == 表 

示标注者 j 对应的标注过程参数, νjk=[νjk1,…,νjkK]∈[0,1]K*1 表示真实标记 yi=k 时样本被标注为各个类别的概率, 
π表示真实标记的先验分布参数. βk, α分别对应νjk, π的分布参数. 该模型假设标注者条件独立, 即给定某个样

本 xi 及其真实类别 yi, 众包标注互相独立, 以 yi=k 为例: 

 1 1
1

( | ) (,..., ,{ } ( 0 )) | ,
W

W
i iW i j j ij ij i jk

j
p L L y k V L p L y k ν=

=

= = ≠ =∏I  (1) 

这里, I(⋅)为指示函数, 括号内条件满足时取值为 1, 不满足时为 0. 假设样本独立, 则众包标注 L, 真实标记 Y 

以及参数 V={νjk}, π的联合分布可以写为 

 
1 1 1

( , , , ) ( | , ) ( | ) ( ) ( ) ( ) ( | ) ( 0) | , ( )( )
N W K

i ij ij i j jk
i j k

p L Y V p L Y V p Y p p V p p y L p L y V pπ π π π π ν
= = =

= = ≠ ⋅∏ ∏ ∏I  (2) 

图 1 的模型可以看作 DS 模型[6]的贝叶斯扩展, 对比 DS 模型求解参数 V, π的点估计, 贝叶斯模型估计参

数 V, π的后验分布, 可以描述更多不确定性. 针对图 1 模型, 现有工作分别提出基于吉布斯采样[10]、贝叶斯变

分均值场推断[26]及 EM[27]等推断技术的参数估计方法. 
现有大多数众包学习算法基本均是基于标注者条件独立性假设. 为了刻画标注者相关性, 文献[10]提出

利用无向的马尔科夫网描述任意两个标注之间的依赖关系, 但其无法处理样本标注存在缺失的情况; 文献

[12]提出为真实类别建立子类混合模型, 标注者在给定子类上条件独立, 以描述标注者的相关性. 本文基于文

献[12]的子类混合模型, 将其扩展到利用样本特征学习分类器的深度生成式模型, 具体实现见下节. 

3   利用标注者相关性的深度生成式众包学习方法 

图 2 所示为本文所提方法的概率图模型结构. 
与图 1 类似, 该模型主要包含两个组成部分: 标注生成过程 p(Lij|yi,gi,Vj)及真实标记先验 p(yi|xi,γ,π). 与图

1 模型不同: 该模型真实标记先验依赖于样本特征, 本文使用参数为γ的深度神经网络分类器刻画依赖过程; 
此外, 标注生成过程引入了额外的隐变量 gi∈{1,…,M}以实现标注者相关性刻画, M 为隐变量 gi 的取值范围.
参数νjkm∈[0,1]K*1 对应隐变量{yi=k,gi=m}时样本被标注者 j 标注为各个类别的概率, Vj={νjkm}k,m, k=1,…,K; 
m=1,…,M. 下面给出模型各部分的具体含义. 
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图 2  本文所提方法的概率图表示 

• 标注生成过程 
与公式(1)中假设真实标记给定时, 各标注者互相独立不同, 文献[12]将每个类别刻画为 M 个子类的混合

模型, 即数据集共被划分为 K*M 个子类, 在每个子类上, 各标注者条件独立. 以类别 k 为例, 其子类分布

p(g|y=k)使用参数为τk∈[0,1]M*1 的 M 类离散概率分布表示, 即: 
 p(g|y=k) p(g|y=k,τk)=Categorical(g|τk) (3) 

对每个样本 xi, 使用两个隐变量 yi∈{1,…,K}, gi∈{1,…,M}分别指示样本的真实类别 yi 及其某个子类 gi, 以
yi=k, gi=m为例, 使用参数νjkm∈[0,1]K*1表示第 j个标注者将样本标注为各个类别的概率, 则标注 Lij的概率可以

通过下式得到: 
 p(Lij=l|yi=k,gi=m,Vj) p(Lij=l|yi=k,gi=m,νjkm)=νjkml (4) 

则样本 xi 的多个标注的联合分布可以表示为 

 1 1
1

( ,..., | , ,{ } ) ( 0) ( | , , )
W

W
i iW i i j j ij ij i i jkm

j
p L L y k g m V L p L y k g m ν=

=

= = = ≠ = =∏I  (5) 

结合公式(3)和公式(5), 得到公式(6): 

 1 1 1
1

( ,..., | ,{ } ) ( | ) ( ,..., | , , )
M

W
i iW i j j i i i iW i i jkm

m
p L L y k V p g m y k p L L y k g m ν=

=

= = = = = =∑  (6) 

对比公式(6)与上节标注者独立模型中的公式(1)可以看到: 给定样本真实标记, 众包标注之间不再互相独

立. 假设样本互相独立, 标注 L 的生成过程可以写为 

 
1 1

( | , , ) ( 0) ( | , , )
N W

ij ij i i j
i j

P L Y G V L p L y g V
= =

= ≠∏∏I  (7) 

• 真实标记先验 
对于真实标记的先验模型 p(yi|xi,γ,π), 本文分别使用 p(yi|π)和 p(yi|xi,γ)表示特征无关的先验与特征相关先

验, 这里使用参数为γ深度神经网络分类器 f(⋅)实现 p(yi|xi,γ), 具体定义如下: 
 p(yi|π)=Categorical(yi|π), p(yi|xi,γ)=Categorical(f(xi;γ)) (8) 

假设样本互相独立, 则关于 Y 的先验可以表示为 

 
1

( | , , ) ( | , ) ( | ) ( | ) ( | , )
N

i i i
i

p Y X p Y X p Y p y p y xγ π γ π π γ
=

= =∏  (9) 

• 参数共轭先验 
除了上述的标注生成过程及真实标记先验, 本文假设参数νjkm, π, τk 服从共轭的狄利克雷先验分布, 定义

如下: 
 p(νjkm)=Dir(νjkm|βk), p(π)=Dir(π|α), p(τk)=Dir(τk|ατ) (10) 

• 联合分布 
由以上定义, 众包标注 L、隐变量 Y, G 以及参数Θ={V={νjkm},π,τ={τk}}的联合分布可以写为 

 p(L,Y,G,Θ|X,γ)=p(L,Y,G,V,π,τ|X,γ)=p(L|Y,G,V)p(Y|π)p(Y|X,γ)p(G|Y,τ)p(V)p(π)p(τ) (11) 
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• 学习目标 
对于公式(11)所表示的模型, 本文目标为通过最大化众包标注的似然 p(L), 估计样本真实标记 Y、子类 G

及参数Θ={V,π,τ}的后验分布 p(Y|L,X), p(G|L,X), p(Θ|L,X). 
当不使用深度神经网络分类器作为真实标记先验时, 本文模型等价于文献[12]中的非深度标注者关系利

用模型, 可以直接使用图 1 中假设标注者独立模型的优化方法. 比如, 文献[12]采用了贝叶斯变分均值场消息

传递方法[26]以实现快速推断. 但当引入神经网络分类器 p(Y|X,γ)时, 吉布斯采样[10]和 EM[27]的迭代式优化效率

非常低; 而变分均值场消息传递方法[26]需要标注似然 p(L)符合共轭指数族分布, 非线性神经网络分类器先验

并不满足要求. 下节中, 本文将基于结构化变分自编码器[20]的优化进展, 为本文模型提出一种随机变分推断

优化算法, 对模型中参数实现高效的端到端优化, 保证在最大化标注似然的对数变分下界. 

4   基于自然梯度的随机变分推断 

作为一种代表性的深度生成式模型, 变分自编码器[18]基于重参数化技巧, 通过使用神经网络拟合概率分

布的参数并端到端得进行梯度下降. 文献[20]将其扩展到贝叶斯框架下的结构化变分自编码器, 设计并利用

了概率图模型的共轭结构, 从而可以使用传统生成式模型如话题模型[28]基于共轭分布结构的快速贝叶斯推断

方法 . 具体来说 , 文献[20]基于文献[28]的自然梯度随机变分推断框架(natural gradient stochastic variation 
inference, SVI), 将分布表示为指数族分布形式, 并使用神经网络拟合真实标记指数族分布的参数, 从而进行

均值场消息传递和自然梯度计算, 实现高效二阶优化. 基于文献[20]本文提出利用标记关系的深度生成式众

包模型优化方法, 实现细节如下. 
假设真实标记 Y、子类 G 及参数Θ={V,π,τ}的后验分布服从变分均值场分布, 即 q(Y,G,Θ)=q(Y)q(G)q(Θ).

类似变分自编码器, 针对公式(11),其对数标注似然 logp(L)的变分证据下界(evidence lower bound, ELBO)可以

表示如下: 

 ( , , )
( , , , | , )log ( ) ( , , , ) log

( ) ( ) ( )q Y G
p L Y G Xp L Y G E

q Y q G qΘ
Θ γΘ γ

Θ
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

≥L  (12) 

为了利用分布的共轭结构性质, 用η表示指数族分布的自然参数, t(⋅)表示充分统计量, logZ(⋅)表示对数分

割函数, 本文将公式(3)、公式(8)、公式(10)中关于 p(νjkm), p(π), p(τk), p(Y|π), p(g|y=k,τk)的定义重写成指数族分

布的形式: 
 ( ) exp{ , ( ) log ( )}

jkm jkmjkm jkmp t Zν νν η ν η= 〈 〉 −  (13) 

 p(π)=exp{〈ηπ,t(π)〉−logZ(ηπ)} (14) 
 (( ) exp{ , log ( )})

k kk kp t Zτ ττ η τ η= 〈 〉 −  (15) 

 p(y|π)=exp{〈ηy(π),t(y)〉−logZ(ηy(π))}=exp{〈t(π),(t(y),1)〉} (16) 
 p(g|y=k,τk)=exp{〈ηg(τk),t(g)〉−logZ(ηg(τk))}=exp{〈t(τk),(t(g),1)〉} (17) 

对于公式(13)−公式(17), 其η, t(⋅), logZ(⋅)的具体取值为 

 
1 1 1 1 11 1 1 log log

, ,  ,  ( ) ,  ( )
1 1 1 log log

jkm k

k k

y g k

kK K M K kM

τ

ν π τ

τ

β α α π τ
η η η η π η τ

β α α π τ

− − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = = = =⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥− − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (18) 

 
1 1 1 1 1log log log

( ) ,  ( ) ,  ( ) ,  ( ) ,  ( )
log log log

jkm k

jkm k

jkmK K kM K M

y g
t t t t y t g

y g

ν π τ
ν π τ

ν π τ

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = = = =⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
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 (19) 

 
1 1 1 1

log ( ) log ( ) log ( ),  log ( ) log ( ) log ( )
jkm

K K K K
kl kl k kl k k k

Z Zν πη Γ β Γ β η Γ α Γ α
= = = =

= − = −∑ ∑ ∑ ∑  (20) 

 1 1log ( ) log ( ) log ( ),  log ( ( )) 0,  log ( ( )) 0
k

M M
m m y g km mZ Z Zτ τ τη Γ α Γ α η π η τ

= =
= − = =∑ ∑  (21) 

这里, Γ(⋅)代表 Gamma 函数. 类似地, 变分后验分布 q(Y), q(G), q(Θ)也可以写为指数族分布的形式: 
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 q(θ)=exp{〈ηθ,t(θ)〉−logZ(θ)}, θ∈Y∪G∪Θ (22) 
使用上述的指数族分布表达形式, 则公式(12)的变分证据下界可以重写为关于自然参数的目标: 

 ( , , )
( , , , | , )( , , , ) log

( ) ( ) ( )Y G q Y G
p L Y G XE

q Y q G qΘ Θ
Θ γη η η γ

Θ
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

L  (23) 

为了利用模型的共轭性质 , 类似结构变分自编码器 [20], 本文使用深度神经网络γ(⋅)的输出构造先验

p(yi|xi,γ)的共轭模型势函数: 
 ψ(yi|xi,γ) 〈γ(xi),t(yi)〉 (24) 

使用势函数ψ(yi|xi,γ)的形式替换 p(yi|xi,γ), 得到变分下界表示: 

 ( , , )
( , , , )exp{ ( | , )}( , , , ) log

( ) ( ) (
ˆ

)Y G q Y G
p L Y G Y XE

q Y q G qΘ Θ
Θ ψ γη η η γ

Θ
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

L  (25) 

至此, 变分证据下界 L̂中的分布为具有共轭结构性质的指数族分布形式, 其参数为指数族分布的自然参 
数ηY, ηG, ηΘ及神经网络参数γ, 接下来就可以采用文献[28]的自然梯度随机变分推断进行参数求解, 具体求解

如下. 
• 给定其他变量, 求解ηY 

其他变量固定时, 隐变量 Y 的最优解 q*(Y)关于样本独立, 即 * *
1

( ) ( )N
ii

q Y q y
=

=∏ , 各样本分布 q*(yi)存在如 

下闭式解: 
 *

( ) ( ) ( )log log ( | ) (( ) ), ( ) og ({ } | , ,l )
i ii q i i i q g q V ij j W i iq y E p y x t y E p L y g V constπ π γ ∈= + 〈 〉 + +  (26) 

 *
( ) ( ) ( )1( ) ( ) ( 0)[ ( )]* )[ ](

i jL ij iij

W
y q i ij q jL q g ijE t x L E t E t gπ νη π γ ν

=
= + + ≠∑ I  (27) 

这里, 
ijjLν 中的 Lij 指示下标. 以 Lij=k 时为例, νjk 是以νjkm 为列组成的矩阵, 具体形式为νjk=[νjk1,…,νjkK]∈ 

[0,1]K*M. ( ) ,  ( )
jL ijijq jLE tν ν 分别对矩阵

ijjLν 的各列运算, *表示矩阵相乘. 

• 给定其他变量, 求解ηG 

其他变量固定时, 隐变量 G 的最优解 q*(G)关于样本独立, 即 * *
1

( ) ( )N
ii

q G q g
=

=∏ , 各样本分布 q*(gi)存在 

如下闭式解: 

 (
*

( ) ( ) () )log ( ) log ( | , ) log ({ } | , , )
i y i i iii q y q i i y q y q V ij j W i iq g E p g y E p L y g V constτ τ ∈= + +  (28) 

 *
( ) ( ( )) ( )1[ ( )]*[ ] ( 0)[ ( )( ) * (] [ ])

i i jL ij iij

W
g q q y i ij q jL q y ijE t E t y L E t E t yτ νη τ ν

=
= + ≠∑ �I  (29) 

这里, τ是以τk 为列组成的矩阵, 具体形式为τ=[τ1,…,τK]∈[0,1]M*K; Eq(τ), t(τ)分别对矩阵τ的各列运算; F表示矩 

阵转置; *表示矩阵相乘. 
• 给定ηY, ηG 求解ηΘ,γ 

将 * *,  Y Gη η 带入公式(23), 得到如下关于ηΘ,γ的优化目标: 

 * *( , ) , , ,( )Y GΘ Θη γ η η η γJ L  (30) 

针对公式(30), 文献[20]中证明了J(ηΘ,γ)为公式(23)的最优下界, 即: 
 

,
max ( , , , ) ( , )

Y G
Y G Θ Θη η

η η η γ η γ≥L J  (31) 

根据文献[20], 可以推导J(⋅)关于ηΘ的梯度如下: 

 * *
0 * *

 ,( ) ( )
( ( , , , )[ ],1) ( ( , , , ),0)

Y G Y Gq Y q G
E t Y G X L

Θη Θ Θ η η Θη η η η η γ∇ = + − +∇J L  (32) 

这里, 0
Θη 为使用模型时参数Θ先验分布的自然参数值. 对于本文的模型, 关于 ,   ,  

jkm kν π τη η η 的自然梯度推导 

得到: 

 * *
0

1 ( ) ( )
( 0) ( ) ([ ]*[ ])

jk jkjk i i

N
ij i ij ii q y q g

L E t y L E t g
νη ν νη η

=
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N
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E t y
πη π π∇ η η

=
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1 ( ) ( )
[ ]*( ) ( )[ ]

i i

N
i ii q g q y

E t g E t y
τη τ τη η

=
∇ = + −∑ �J  (35) 

这里, 
jkνη 是以

jkMνη 为列组成的矩阵, 具体形式为
1

*[ ,..., ;] [0,1]  
jk jk jkM

K M
ν ν ν τη η η η= ∈ 是以

kτ
η 为列组成的矩阵,

具体形式为
1

*[ ,..., ] [0,1] ;  
K jk

M K
ν ττ τ τ η ηη η η= ∈ ∇ ∇J J 分别对矩阵 ,  

jkν τη η 的各列求导运算; ijL 为 Lij 独热编码表

示. 对于神经网络参数γ, 其梯度∇γJ可以基于现有的深度神经网络后向传播方式计算. 

模型训练完成之后, 样本的真实标记概率、标注者的能力参数可以通过对应后验分布充分统计量的期望 
* *) (( )

( ), ) (
i jkm

i jkmq y q
E t y E t

ν
ν 得到: 
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*
1
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*
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 ( )
( ) ( )

i

i jkm
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⎣ ⎦⎣ ⎦

∑  (36) 

算法 1 中给出了总体的实现流程. 可以看到: 与普通神经网络训练过程相比, 每轮迭代在参数ηΘ, γ的梯 

度更新之外, 增加了关于 * *,  
i iy gη η 的闭式解计算, 算法整体计算复杂度主要取决于梯度更新次数, 与普通神经 

网络训练过程相当. 
算法 1. 利用标注者相关性的深度生成式众包学习算法. 

输入: 样本 X={x1,…,xN}, 标注 L∈{0,1,…,K}N×W, 参数Θ的先验分布(对应自然参数 0
Θη ); 

输出: 真实标记预测 Y={y1,…,yN}. 
初始化: 初始化参数ηΘ, γ, ηY, ηG 
Repeat: 

固定ηΘ, γ, ηG, 对各样本 xi, 使用公式(27)计算其真实标记后验分布的自然参数 *
iyη  

固定ηΘ, γ, ηY, 对各样本 xi, 使用公式(29)计算其子类后验分布的自然参数 *
igη  

固定 * *,  
i iy gη η , 使用公式(33)−公式(35)计算ηΘ的自然梯度  Θη

∇ J , 使用后向传播计算神经网络参数γ的梯

度∇γJ 

对ηΘ, γ进行随机梯度上升更新 
Until  变分下界J(ηΘ,γ)收敛或者达到最大迭代次数 

预测: 使用公式(36)得到真实标记预测 

5   实  验 

5.1   实验设置 

• 实验数据 
本文使用文献[32]收集的两个多标记众包图片数据集, 记为 dataset1, dataset2. 两个数据分别包含 700张、

1 495 张图片, 对应 6 个、16 个类别. 原始数据中包含了来自 18 个、15 个标注者的标注, 对各标注者对应的

样本子集计算标注准确率, 其 MacroF1 结果主要分布在[0.700,0.800], 表明多数标注者可靠, 使用这两个数据

集进行众包学习验证具有可行性. 文献[32]的实验结果表明: 当标注者数目达到 10 时, 大多数方法的效果会

趋于一致. 因此, 为了提高实验效率, 本文使用标注样本最多的 9 个标注者, 并使用原始的 1 248 维 Fisher 向
量特征. 本文在各个类别上独立进行单分类众包学习, 得到 22 个二分类任务数据集. 

• 对比方法 
本文对比了 3 组代表性的众包学习方法, 包括: (1) 仅利用标注信息的多数投票法 MV (majority voting)方

法、DS 模型[6]、基于最小最大化熵原则的 MaxEn 模型[9]; (2) 使用逻辑回归分类器作为真实标记先验的非深

度生成式方法 Yutc[3]; 3) 未考虑标注者相关性的深度生成式模型 BayesDGC[25]. 
本文方法记做 BayesDGC-w, 当不考虑标注者相关性, 即各类别的子类混合模型中子类数目 M=1 时, 
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BayesDGC-w 等价于 BayesDGC. 当不使用深度神经网络分类器作为真实标记先验时, BayesDGC-w 等价于文

献[12]中仅利用标注信息的 EBCC 方法. 因此, 对于深度生成式模型 BayesDGC, BayesDGC-w, 本文也对比了

其不使用样本特征的非深度贝叶斯变体, 即 BayesGC, BayesGC-w, 以分别检验深度神经网络分类器和标注者

相关性对于众包学习的效果. 
本文方法 BayesDGC-w使用单隐层(节点数为 100)感知机作为深度神经网络分类器, 子类混合模型中子类 

数目设置为 M=3, 参数νjkm, π, τk分别使用狄利克雷先验 0 0 0| ,  ( | ),  ( | )( )jkm k kDir Dir Dirν β π α τ τ . 对于标注者能力

参数νjkm, 其先验参数 0 K
k Rβ ∈ 设置为 0 05,  2,  kk kk k kβ β ′ = ′= ≠ , 以反映标注者能力优于随机猜测. 对于α0∈RK 和 

τ0∈RM, 其各元素值为 1.1. 优化过程采用 Adam 优化器[33], 学习率设为 0.001, 迭代轮数 epochs=400. M=1 时,
其他参数使用同样的设置, 得到 BayesDGC 方法实现. 不使用神经网络分类器, 得到 BayesGC, BayesGC-w 实

现. 其他对比方法中, 除了 DS 模型采用混淆矩阵刻画标注者能力, 其他方法采用原论文中的参数设定. 
为测试众包标注数据量对各学习方法的影响, 本文以 10%的间隔随机保留 10%−100%比例的标注, 记录

10 次重复实验的均值与标准差. 由于原本数据为多标记任务, 类别严重不平衡, 如 dataset1 对应的 6 个类别

中, 平均每张图片有 1.24 个正标记; dataset2 对应的 16 个类别中, 平均每张图片具有 1.80 个正标记. 本文采用

ROC 曲线下面积 AUC (area under the ROC curv)作为评价指标. 

5.2   实验结果 

图 3(a)展示了 BayesDGC-w 与对比方法在 22 个数据集上 10 种标注比例下(220 个实验)的平均 AUC 结果,
可以看到: 未考虑标注质量建模的 MV 方法效果最差; 深度众包方法 BayesDGC-w 与 BayesDGC 远远优于其

他的非深度众包方法; 而考虑了标记关系利用的 BayesDGC-w (BayesGC-w)的平均 AUC 比未考虑标记关系利

用的 BayesDGC (BayesGC)有明显提升. 图 3(b)展示了 Nemenyi 检验结果. Nemenyitest 是一种常用的检验, 用
来比较多个方法在多个数据集上的整体表现[34]. 图 3(b)上部水平线上的数字指示各方法在 220 次实验中的平

均排名. 两个方法平均排名之差大于某个阈值(critical difference, CD)时, 说明二者存在统计显著差异; 否则不

存在. 阈值 CD 与对比方法个数、实验次数、显著性 p 值有关. 设置 p=0.05, 得到本文 CD=0.70789. 图中红线

连接排名之差小于 CD 的算法. 可以看到: 深度生成式的方法 BayesDGC-w (BayesDGC)显著优于其他的非深

度方法, 而考虑标记关系利用的 BayesDGC-w 与 BayesDGC 效果可比. 

     

(a) AUC 平均值比较                             (b) Nemenyi 检验 

图 3  BayesDGC-w 与其他 7 种对比方法在 22 个真实数据集上的 AUC 总体效果比较 

用 l 表示二分类任务中两个数据集对应的第 l 个类别, 图 4 给出了 22 个数据集上的具体实验效果. 可以

看到: 在大多数情况下, 本文的 BayesDGC-w 方法稳定地优于其他方法. 随着标注量的增加, 各方法的 AUC
效果呈稳定上升趋势. 与使用样本特征信息的 BayesDGC-w, BayesDGC, Yutc 方法对比, 尤其在标注量较少的

情况下 (≤40%), 仅利用标注的几种方法 (MV, DS, MaxEn, BayesGC, BayesGC-w)效果非常接近 , 并与

BayesDGC-w, BayesDGC 方法存在明显差距. 这说明样本特征包含重要的互补信息. 对于使用逻辑回归分类

器的 Yutc 方法, 其在某些数据集如 dataset1 l=6 以及 dataset2 l=3, 14, 16 上取得可比甚至更好的效果; 但在某

些数据集, 如 dataset2 l=5, 10, 13 上结果并不稳定. 可能是因为线性模型复杂度低于数据拟合所需要的模型复
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杂度, 并且 Yutc 方法的非贝叶斯实现使得参数设置对效果影响很大. 而 BayesDGC-w, BayesDGC 的深度神经

网络提供了足够的学习能力, 其贝叶斯推断自动拟合最适合数据的参数, 从而不需要手动参数选择. 对比

BayesDGC-w (BayesGC-w)与 BayesDGC (BayesGC)可以看到, 利用标注者相关性有助于改善众包学习效果. 
这与文献[12]中的结果一致. 下节将给出子类数目 M 的不同取值时本文方法的效果. 

     

       

       

       

       

   
 

 

图 4  各方法在 22 个真实数据集上的 AUC 结果 
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5.3   参数讨论 

本节讨论子类混合模型中子类个数 M 对 BayesDGC-w 模型的影响. 图 5 所示为在 4 个数据集上使用 100%
标注, M=1, 3, 5, 10, 20, 30 这 6 种不同取值时, BayesDGC-w 的 AUC 结果. M=1 等价于不考虑标注相关性的情

形. 这里选择了两组代表性的结果: (1) dataset2 l=1, 12 对应考虑标注者相关性(M>1 时)有助于改善学习的情

形; (2) dataset2 l=3, 11 对应子类数目过多(M=20, 30)时不利于学习的情形, 这是因为标注者能力参数{νjkm}假
设空间过大, 导致优化时更容易陷入局部最优解. 因此, 本文实验中从优化稳定性角度考虑, 设置子类数目为

M=3, 之后将考虑从标注者能力参数正则化或者非参贝叶斯学习角度对这一问题进行探索. 

       

图 5  参数 M 不同取值对 BayesDGC-w 学习效果的影响 

6   结束语 

本文提出了一种利用标注者相关性的深度生成式众包学习方法, 通过在标注生成过程中引入各类内标注

者能力的混合模型, 实现标注相关性刻画. 为了实现贝叶斯推断, 基于结构化变分自编码器优化技术, 本文利

用概率分布的共轭结构性质, 将变分消息传递与神经网络参数随机梯度下降结合实现端到端地高效优化, 避
免了 EM 算法与吉布斯采样方法的迭代式计算开销. 实验中发现, 混合模型中混合成分的个数对于模型效果

影响较大. 后续工作将考虑从参数正则化或者非参贝叶斯学习角度对这一问题进行探索, 并尝试将标注者相

关性建模思路扩展到多标记众包学习问题中的标记关系建模. 
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