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ＨＤＰ消息传递算法
王　杰，严建峰，刘晓升，杨　璐

（苏州大学 计算机科学与技术学院，江苏 苏州 ２１５００６）

摘　要：分层狄利克雷过程（ＨＤＰ）可以视为潜在狄利克雷分配（ＬＤＡ）主题模型在无参方面的扩展，解决了传统主
题模型中选择主题数目的问题．消息传递算法则是从消息因子图模型的角度出发进而解决贝叶斯后验概率推断问
题．提出将消息传递算法应用到分层狄利克雷过程模型上的方案，并从最大期望算法的角度来证明该算法的收敛
性，最终从混淆度的角度将该算法与传统算法进行对比．实验结果表明消息传递算法在混淆度方面相比其他算法
有明显的优势，且收敛速度较快．
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１　引言

随着互联网的高速发展，网络数据正呈现出爆

炸式的增长．面对如此庞大的数据，如何管理这些数
据并从中找出真正所需要的信息成为一大难题．主
题模型是解决该问题的有效手段之一，我们可以通

过主题模型将一篇文档归纳为简单的几个主题，使

得人们可以根据主题快速定位到所需要的相关信

息，从而解决人们阅读大量信息的烦恼［１］．
直接确定主题的数量，即对于具体一篇文档我

们要确定其究竟该有多少个主题，换句话说，该将数

据聚为多少类．从传统主题模型中衍生出来的 ＨＤＰ
模型很好地解决了这一难题．ＨＤＰ使用狄利克雷过
程（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＤＰ）取代了传统主题模型中的
狄利克雷分布（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＤＤ）．利用狄利
克雷过程的维度为无限的特性实现模型的无参化，

令模型自主地从数据中学习其对应的主题［２］．
传统主题模型 ＬＤＡ中其所普遍使用的近似推

理算法主要有三种：变分贝叶斯（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓ，
ＶＢ）、吉布斯采样（ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ，ＧＳ）以及消息传
递算法（ＢｅｌｉｅｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ），其中消息传递算法
具有较明显的精度优势．鉴于消息传递算法在 ＬＤＡ
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模型中的优势，以及ＨＤＰ模型与 ＬＤＡ模型的关系，
本文将使用消息传递算法来优化ＨＤＰ模型．

２　ＨＤＰ模型

ＨＤＰ模型是一种三层贝叶斯模型，为无参主题
模型的一种．该模型假设整个文本集共有无穷个主
题，每个主题ｋ是单词表的概率分布，每篇文档ｄ是
主题的概率分布，一篇文档的生成过程如下所示，其

中ＤＰ表示狄利克雷过程：
Ｇ０｜γ，Ｈ～ＤＰ（γ，Ｈ）

Ｇｊ｜α０，Ｇ０ ～ＤＰ（α０，Ｇ０）

θｊｉ｜Ｇｊ～Ｇｊ
ｘｊｉ｜θｊｉ～Ｆ（θｊｉ）

（１）

式中，Ｆ（θｊｉ）表示给定主题 θｊｉ单词 ｘｊｉ的分布．即从
以Ｈ为基分布的狄利克雷过程中获得全局主题的分
布Ｇ０，再以Ｇ０为基分布的狄利克雷过程中获得每篇
文档的主题分布 Ｇｊ，从 Ｇｊ中获得一个主题 θｊｉ，进而
从主题单词分布Ｆ（θｊｉ）中获得一个单词 ｘｊｉ，重复这
样的过程直到得到所有的文档［３］．图１即ＨＤＰ的图
模型表示．

图１　ＨＤＰ图模型
狄利克雷过程与狄利克雷分布（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＤｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎ，ＤＤ）有许多相似之处，都可以理解为分布的
分布，即从狄利克雷过程中采出的每一个样本都是

一个随机分布［４］．不同之处在于狄利克雷过程的基
分布可以为离散或连续的几乎任何分布，而狄利克

雷分布的基分布则必须为固定维数的离散分布．故
狄利克雷过程可以视为狄利克雷分布在连续空间上

的扩展．
基于狄利克雷过程的ＨＤＰ模型，其主要在顶层

与第二层都采用狄利克雷过程作为其下一层的先

验，对应于ＬＤＡ模型中的狄利克雷分布．在 ＬＤＡ模
型中我们只有一层狄利克雷分布，而在ＨＤＰ中我们
存在了两层 ＤＰ先验，其主要原因在于要阻止不同
文档之间共享主题．

狄利克雷过程主要有三种构造：Ｓｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇ
构造、ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔ构造，Ｐｏｌｙａｕｒｎ构造，这三
种构造均体现了狄利克雷过程良好的聚类性能．因
ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔ构造与 Ｐｏｌｙａｕｒｎ构造具有较强

的离散性可能导致消息丢失，而 Ｓｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇ构造
的连续性可以保证消息的完整性，故在实现中我们

采用了Ｓｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇ构造．
折棒构造（ＳｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇＰｒｏｃｅｓｓ）基于独立同

分布的变量序列（βｋ）!

ｋ＝１和（φｋ）!

ｋ＝１：

βｋ｜α０，Ｇ０ ～Ｂｅｔａ（１，α０），φｋ｜α０，Ｇ０ ～Ｇ０
折棒构造定义一个随机概率分布Ｇ如下：

πｋ ＝βｋ∏
ｋ－１

ｌ＝１
（１－βｌ），Ｇ＝∑

!

ｋ＝１
πｋδφｋ （２）

Ｓｅｔｈｕｒａｍａｎ（１９９４）证明如此构造的分布函数Ｇ
是服从狄利克雷过程 ＤＰ（α０，Ｇ０）分布的一个随机

分布．式（２）中π＝（πｋ）!

ｋ＝１满足∑!

ｋ＝１
πｋ＝１．通常

用π～ＧＥＭ（α０）表示权重系数的构造关系（ＧＥＭ
分别是Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ，Ｅｎｇｅｎ和ＭｃＣｌｏｓｋｅｙ的首字母）．折
棒构造的示意图如图２所示．

图２　Ｓｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇ构造示意图

３　分层狄利克雷过程之消息传递算法

消息传递算法与其他采样算法相比，在更新主

题方面有较大的不同，已有的算法是利用离散的主

题信息来进行更新，而消息传递算法采用单词完整

的主题信息（即当前单词的主题分布）来更新其他

因子，无需进行采样，故无法动态地增减主题数目，

但可通过动态从大量主题中选择当前文档主题来

实现．
本文对分层狄利克雷过程模型进行了针对于连

续的消息进行了优化，在新的 ＨＤＰ模型中，我们认
为整个语料库中存在着 Ｋ个主题，而对于每篇文档
存在着Ｔ个主题（Ｋ＞＞Ｔ）．鉴于这个特点，新ＨＤＰ
模型相对于传统ＨＤＰ模型引进一个新变量ｃｋｄｔ，表示
第Ｄ篇文档Ｔ个主题在语料库Ｋ个主题上的一个映
射，即第Ｄ篇文档选择Ｋ个主题中的哪Ｔ个主题作
为其主题．故每次迭代文档的 Ｋ个主题可能会随着
推断发生变化，最终收敛．

改进后的模型主要采用 Ｓｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇ构造的

ＤＰ进行主题建模，其图模型如图３所示．
其生成过程［５］可表示如下．

５４１
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图３　使用折棒ＤＰ的ＨＤＰ图模型

ＨＤＰ生成过程
１．选出无限个主题φｋ ～Ｄｉｒ（β），ｋ∈｛１，２，…｝：
２．初始化对应主题比重ｖｋ ～Ｂｅｔａ（１，ω），ｋ∈｛１，２，…｝：
３．对应于每篇文档ｄ，ｄ∈｛１，…，Ｄ｝：
４．选出文档层主题ｃｄｔ～Ｍｕｌｔ（σ（ｖｋ）），ｔ∈｛１，２，…｝：
５．该文档对应主题分布θｄｔ～Ｂｅｔａ（１，α），ｔ∈｛１，２，…｝：
６．对于文档中ｎ个单词：
７．选择单词所对应的主题ｚｄｎ ～Ｍｕｌｔ（σ（θｄｔ））：
８．根据主题生成第ｎ个词汇ｗｎ ～Ｍｕｌｔ（φｃｄ，ｚｄｎ）：

　　其图模型的联合概率可表示为
　ｐ（ｖ，ｃ，θ，ｚ，ｗ，φ｜α，β，ω）

＝∏Ｋ

ｋ＝１
ｐ（φｋ｜β）ｐ（ｖｋ｜ω）

　∏Ｄ

ｄ＝１∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（θｄｔ｜α）ｐ（ｃｄｔ｜ｖｋ）

　∏Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｚｄｎ｜θｄ）ｐ（ｗｄｎ｜φｃｄｚｄｎ）

（３）

式中，Ｄｉｒ代表的为狄利克雷分布，Ｂｅｔａ代表贝塔分
布，Ｍｕｌｔ代表的是多项分布，利用Ｄｉｒ与Ｍｕｌｔ分布共
轭特性简化计算．
３．１　ＨＤＰ消息传递算法

因子图符号表如表１所示．
表１　因子图符号表

符号 意义　　　

１≤ｄ≤Ｄ 语料库文本索引

１≤ｗ≤Ｗ 单词表中单词索引

１≤ｋ≤Ｋ 数据集主题索引

１≤ｔ≤Ｔ 文档主题索引

ｃｋｄｔ 文档主题在数据集主题上的投影

ｚ－ｗ，ｄ 文本ｄ中除ｗ外所属的主题

ｚｗ，－ｄ 单词ｗ除文本ｄ外所属的主题

θｄ 文本ｄ的因子

φｗ 单词ｗ的因子

β 狄利克雷集中性参数

ω，α 狄利克雷过程集中性参数

　　图４中显示了消息的传递方向，主题标签 ｚｔｗ，ｄ
的消息由周围连接因子的主题标签的信息 μθｄ→ｚｋｗ，ｄ
和μｚｋｗ，ｄ←φｗ以及主题投影信息μｃｋｄｔ→ｚｋｗ，ｄ共同决定．使用
消息传递算法来对ＨＤＰ模型进行参数推理和估计，
文档中单词的主题信息由周围的因子信息共同决

图４　使用折棒ＤＰ的ＨＤＰ因子图

定［６］．根据推导我们可以得到其相关参数的更新
公式．

为最大化联合概率分布，本文使用消息传递算

法，其中文档中每个单词的主题信息 μｔｄｗ称之为传
递消息，代表的是当前单词在当前文档主题上的一

个分布，故０＜μｔｄｗ ＜１，∑Ｔ

ｔ＝１
μｔｄｗ ＝１．根据消息传

递算法，每次迭代将该消息传递至其他因子｛θ，ｃ，
φ｝，并更新它们．相比于其他算法，消息传递算法保
证了所有单词主题信息的完整性．
３．２　ＨＤＰ消息传递算法收敛性证明ｇ

本文旨在将消息传递算法应用至分层狄利克雷

过程模型上．我们通过从参数集 λ＝｛θ，ｃ，φ｝方面
来最大化ＨＤＰ的似然函数，并运用期望最大化证明
其收敛性：

ｐ（ｃ，ｘ，θ，φ｜ｖ，α，β）＝

∏Ｄ

ｄ＝１∏
Ｎ

ｎ＝１

∑Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｗｄｎ ＝１｜ｚ

ｔ
ｄｎ ＝

１，ｃｄｔ）ｐ（ｚ
ｔ
ｄｎ ＝１｜θｄ

[ ]
）

∏Ｄ

ｄ＝１∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（θｄｔ｜α）ｐ（ｃｄｔ｜ｖ）∏Ｋ

ｋ＝１
ｐ（φｋ｜β）

（４）
我们用单词索引｛ｗ，ｄ｝来替代原有的索引

{ }ｎ，用ｘｄｗ表示词汇表中第ｗ个单词在第ｄ篇文档
中出现多少次，体现了主题模型中词包的概念，忽略

单词的先后关系．根据狄利克雷和贝塔函数的定义，
其关于λ参数集的ｌｏｇ似然函数可以表示为

ｌ（λ）∝∑Ｄ

ｄ＝１∑
ｗ

ｗ＝１
ｘｄｗ ｌｏｇ∑Ｔ

ｔ＝１
θ＇ｄｔ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφ[ ]ｋｗ ＋

∑Ｋ

ｋ＝１∑
Ｗ

ｗ＝１
（β－１）ｌｏｇφｋｗ ＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
（α－１）ｌｏｇ（１－θｄｔ）＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１∑
Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔｌｏｇσ（ｖｋ）

（５）
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式中，θ＇ｄｔ＝θｄｔ∏ｔ－１

ｉ＝１
（１－θｄｉ），其为一个折棒构造的

狄利克雷过程，ｌｏｇ似然函数同样可表示为

ｌ（λ）∝∑Ｄ

ｄ＝１∑
ｗ

ｗ＝１
ｘｄｗ

ｌｏｇ∑Ｔ

ｔ＝１
μｔｄｗ
θ＇ｄｔ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφｋｗ

μｔｄ
[ ]

ｗ

＋

∑Ｋ

ｋ＝１∑
Ｗ

ｗ＝１
（β－１）ｌｏｇφｋｗ ＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
（α－１）ｌｏｇ（１－θｄｔ）＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１∑
Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔｌｏｇσ（ｖｋ）

（７）

式中，μｔｄｗ表示索引｛ｗ，ｄ｝单词上的主题分布，其满

足∑Ｔ

ｔ＝１
μｔｄｗ ＝１，μ

ｔ
ｄｗ ＞０，根据Ｊｅｓｅｎ不等式，可以得

到：

ｌ（λ）＞ｌ（μ，λ）＝∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｗ

ｗ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
μｔｄｗｘｄｗ

ｌｏｇ
θ＇ｄｔ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφｋｗ

μｔｄ
[ ]

ｗ

＋

∑Ｋ

ｋ＝１∑
Ｗ

ｗ＝１
（β－１）ｌｏｇφｋｗ ＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
（α－１）ｌｏｇ（１－θｄｔ）＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１∑
Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔｌｏｇσ（ｖｋ）

（７）
其给出了ｌｏｇ似然函数的下边界，根据Ｊｅｎｓｅｎ不

等式的特性可以得到：

μｔｄｗ∝θ
＇
ｄｔ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφｋｗ （８）

式中，Ｔ长度的μｔｄｗ表示单词索引｛ｗ，ｄ｝来自第ｔ个
主题的概率，其为ＥＭ算法中的Ｅ步骤．

在接下来的Ｍ步骤中，通过最大化来更新参数
集λ，下面是Ｍ步骤中关于参数φｋｗ的更新过程．由
于φｋｗ是第ｋ个主题上在单词ｗ的分布，故可以得到

限定条件∑Ｗ

ｗ＝１
φｋｗ ＝１．根据与φｋｗ相关的这些条件

我们可以构建朗格朗日函数：

ｌ（φ）＝∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｗ

ｗ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｌｏｇμｔｄｗｘｄｗ

ｌｏｇ
θ＇ｄｔ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφｋｗ

μｔｄ
[ ]

ｗ

＋

∑Ｋ

ｋ＝１∑
Ｗ

ｗ＝１
（β－１）ｌｏｇφｋｗ ＋

∑Ｋ

ｋ＝１
δｋ∑Ｗ

ｗ＝１
φｋｗ －[ ]１

（９）

式中，δｋ为拉格朗日乘子，对其求导我们可以得到：

ｌ（φ）
φｋｗ

＝
∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔμ

ｔ
ｄｗｘｄｗ ＋（β－１）
φｋｗ

＋δｋ

（１０）
令其等于０，则：

φｋｗ ＝
∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔμ

ｔ
ｄｗｘｄｗ ＋（β－１）
－δｋ

（１１）

根据限定条件∑Ｗ

ｗ＝１
φｋｗ ＝１，我们可以得到φｋｗ

的更新公式：

φｋｗ ＝
∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔμ

ｔ
ｄｗｘｄｗ ＋（β－１）

∑Ｗ

ｗ＝１∑
Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔμ

ｔ
ｄｗｘｄｗ ＋（β－１[ ]）

（１２）
同理，我们可以得到ｃｋｄｔ的更新公式：

ｃｋｄｔ＝σ（ｖ）∑Ｗ

ｗ＝１
μｔｄｗｘｄｗφｋｗ （１３）

我 们 发 现 φｋｗ 可 视 为 分 布 Ｄｉｒ（β ＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔμ

ｔ
ｄｗｘｄｗ）的期望，类推我们可以

得到［７］：

θｄｔ～Ｂｅｔａ（１＋∑Ｗ

ｗ＝１
μｔｄｗｘｄｗ，α＋

∑Ｗ

ｗ＝１∑ｊ＞ｔ
μｊｄｗｘｄｗ）

ｖｋ ～Ｂｅｔａ（１＋∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔ，ω＋

∑Ｄ

ｄ＝１∑
Ｔ

ｔ＝１∑ｊ＞ｋ
ｃｊｄｔ）

（１４）

利用ＥＭ算法得到的参数更新公式，可以得到
以下算法．
算法１　ＨＤＰ消息传递算法
初始化θｄ，φｋ，μ
重复：

１．从数据集中采样文档ｗｄ；
２．　 Ｆｏｒｔ∈｛１，…，Ｔ｝ｓｅｔ：

３．　　

γ（１）ｄｔ ＝１＋∑Ｗ

ｗ＝１
μｔｄｗｘｄｗ

γ（２）ｄｔ ＝α＋∑Ｗ

ｗ＝１∑
Ｔ

ｉ＝ｔ＋１
μｔｄｗｘｄｗ

θｄｔ＝
γ（１）ｄｔ

γ（１）ｄｔ ＋γ
（２）
ｄｔ
∏ｔ－１

ｌ＝１

γ（２）ｄｔ
γ（１）ｄｔ ＋γ

（２）
ｄｔ

ｃｋｄｔ＝σ（ｖ）∑Ｗ

ｗ＝１
μｔｄｗｘｄｗφｋｗ

４．　　 Ｆｏｒｋ∈｛１，…．，Ｋ｝ｓｅｔ：

５．　　　σｋ（ｖ）＝
ａｋ

ａｋ＋ｂｋ∏
ｋ－１

ｌ＝１

ｂｋ
ａｋ＋ｂｋ

６．　　Ｆｏｒｗ∈｛１，…，Ｗ｝ｓｅｔ：

７．　　　μｔｄｗ∝θ
ｔ
ｄｗ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφｋｗ，ｔ∈｛１，…，Ｔ｝

８．　Ｆｏｒｋ∈｛１，…．，Ｋ｝ｓｅｔ：

９．　　　ａｋ ＝１＋Ｄ∑Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔ

７４１
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ｂｋ ＝ω＋Ｄ∑Ｔ

ｔ＝１∑
Ｋ

ｌ＝ｋ＋１
ｃｌｄｔ

σｋ（ｖ）＝
ａｋ

ａｋ＋ｂｋ∏
ｋ－１

ｌ＝１

ｂｋ
ａｋ＋ｂｋ

φｋｗ ＝β＋Ｄ∑Ｔ

ｔ＝１
ｃｋｄｔ∑Ｗ

ｗ＝１
μｔｄｗｘｄｗ

１０．　归一化φｋｗ
直到收敛

４　实验分析

４．１　实验环境与数据集
本文使用的两个数据集是ＮＩＰＳ和ＣＯＲＡ，具体

统计如表２所示．
表２　数据集信息

数据集 Ｄ Ｗ ｎｔｏｋｅｎｓ ｎｎｚ

ＮＩＰＳ ３４３０ ６９０６ ４６７７１４ ３５３１６０

ＣＯＲＡ ５１７７ ３３５７４ １１２５９８２ ７７２０３２

　　表２概括统计实验用的两个数据集，这里 Ｄ是
文档的总数目，Ｗ是单词表的大小，ｎｔｏｋｅｎｓ是所有
文档的单词总数，ｎｎｚ是各个文档里不相同单词的
数目之和．
４．２　评价标准

本文采用主题模型领域通用的性能评价指标混

淆度（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）［８］来评价算法的性能．混淆度经常
被用在语言模型中，是用来衡量语言模型对于测试

语料库的建模能力的好坏，即似然的大小．混淆度的
计算公式如下：

Ｐｅｒｐ＝ｅｘｐ－
∑ｗ，ｄ

ｘｗ，ｄｌｏｇ∑ｔ
θ＇ｄｔ∑Ｋ

ｋ＝１
ｃｋｄｔφ[ ]ｋｗ

∑ｗ，ｄ
ｘｗ，

{ }
ｄ

（１５）
越低的混淆度值表示了越好的泛化性能．

４．３　实验结果分析
我们使用 ＧＳ算法学到的主题数目作为 ＢＰ中

文档的主题数目，例如 ＮＩＰＳ数据集中 ＧＳ算法学习
到的数目Ｋ＝２０，在ＢＰ算法中设置Ｋ＝２００，Ｔ＝２０，
ＢＰ中的Ｋ代表的是语料库的主题数即全局的主题
数，Ｔ代表的是文档层的主题数，即局部的主题数．
设置实验先验参数初始化都设置 β＝０．０１．对比不
同算法在混淆度上的效果，如图５、图６所示．

对于分层狄利克雷过程后验分布的推断，吉布

斯采样算法主要是基于马尔科夫蒙特卡罗（Ｍａｒｋｏｖ
ｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ），利用马尔科夫链的收敛
性通过随机原子抽样来估算后验分布，其缺点在于

收敛速度较慢，易陷入局部最优；而变分贝叶斯算法

主要利用简单的变分分布（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
近似逼近分层狄利克雷过程复杂的后验分布，通过

最大化证据下边界（Ｅｖｉｄｅｎｃｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ，ＥＬＢＯ）进
而最小化两分布之间的 ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）将推断问题转化为优化问题，其缺点在
于逼近精度低，计算复杂速度较慢，优点在于收敛

较快．
实验结果表明消息传递算法的混淆度最终趋于

平稳，即代表该算法在ＨＤＰ模型上可以收敛且相比
其他算法有较明显的优势，尤其体现在短文本数据

集上．消息传递算法保留了每个单词的所有主题信
息，而其他算法根据其特性均丢失了部分主题信息．

图５　ＮＩＰＳ数据集下不同算法混淆度

图６　ＣＯＲＡ数据集下不同算法混淆度

５　结束语

本文介绍了分层狄利克雷过程模型及相关基础

知识，分析了该模型的因子图模型，基于其提出了利

用消息传递算法来解决非参主题模型参数估计的问

题，同时利用ＥＭ算法证明了该算法的收敛性．实验
结果表明消息传递算法在混淆度上有较明显的优

势，且收敛速度更快．进一步的工作将围绕动态主题
数目展开，并分析其对聚类性能的影响．
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一种全集成磁敏生物传感器模拟前端电路

李仲秋１，陈铖颖２，贺　瑛１

（１空军航空维修技术学院，湖南 长沙 ４１００００；２中国科学院 微电子研究所 ，北京 １０００２９）

摘　要：提出一种全集成磁敏模拟前端电路，包括读出电路和１０ｂｉｔ／１ＭＨｚ逐次逼近模数转换器两部分，应用于
巨磁阻生物传感器；读出电路提供３００ｍＶ偏置电压加载至巨磁阻生物传感器阵列上，将巨磁阻生物传感器阵列上
的等效电阻变化转换为电流变化，跨阻放大器将检测电流转换为电压并进行放大；逐次逼近模数转换器将检测电

压转换为数字码，输出至数字电路进行信息处理，完成检测．模拟前端电路采用ＳＭＩＣ０．１８μｍ１Ｐ６ＭＣＭＯＳ工艺实
现，工作电压３．３Ｖ．后仿真结果表明，在 １ＭＨｚ时钟频率下，模拟前端电路的输出信号有效精度达到７．８ｂｉｔ，达到
磁敏生物微弱信号的检测电路系统要求．
关键词：全集成；磁敏；模数转换器；模拟前端
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ｔｈｅｄｉｇｉｔａｌｃｏｄｅｉｓｏｕｔｐｕｔｂｙＳＡＲＡＤＣａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＤＳＰ．ＴｈｅＡＦＥｉｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎＳＭＩＣ０．１８μｍ１Ｐ６ＭＣＭＯＳ
ｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｅｐｏｗｅｒｓｕｐｐｌｙｉｓ３．３Ｖ．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｉｎ１ＭＨｚｃｌｏｃｋｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｔｈｅＥＮＯＢｏｆｃｉｒｃｕｉｔｉｓ
７．８ｂｉｔ，ｍｅｅｔｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｆｏｒＧＭＲｂｉｏｓｅｎｓｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆｕｌｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ；ｍａｇｎｅｔｉｃｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ；ＡＤＣ；ａｎａｌｏｇｆｒｏｎｔｅｎｄ

１　引言

近年来，作为病情实验分析的重要领域，临床诊

断具有快速分析、直接定位、精确度高以及多种选择

性等特点．而新兴的基于纳米技术的生物传感器因
其尺寸小、换能灵敏度高以及与微系统芯片集成等

优势，逐渐成为了临床诊断未来发展的主要检测工

具．而在各类生物传感器中，磁敏生物传感器不仅具
有以上优点，还与大规模生产兼容，具有更加巨大的

发展潜力．
巨磁阻效应最早由 Ｂａｉｂｉｃｈ［１］于１９８８年发现．

当研究人员将一个外部磁场加载在三明治型的多层

磁化阵列时，该阵列的电阻值发生了百分之五十的

变化．这种巨大的磁化电阻变化就称为巨磁阻效应．



微电子学与计算机 ２０１６年

图８　１ＭＨｚ时钟时的输出频谱

４　结束语

本文提出的磁敏生物传感器模拟前端电路，采

用ＳＭＩＣ０．１８μｍ１Ｐ６ＭＣＭＯＳ厚栅氧工艺设计实
现，采用电流型检测的方法．后仿真结果显示在系统
时钟１ＭＨｚ时，输入信号频率４００ｋＨｚ，峰峰值３Ｖ
时，整体电路输出频谱有效精度达到７．８位，可检测
的最小电阻变化率为８～１６Ω，满足磁敏生物微弱
信号的检测电路系统对巨磁阻传感器的性能要求．
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