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摘 要: 核化一类硬划分 SVDD、一/二类L2-SVM、L2支持向量回归和Ranking SVM均已被证明是中心约束最小

包含球.这里将多视角学习引入核化L2-SVM, 提出核化两类多视角L2-SVM (Multi-view L2-SVM), 并证明该核化

两类Multi-view L2-SVM亦为中心约束最小包含球,进而提出一种多视角核心向量机MvCVM.所提出的Multi-view

L2-SVM和MvCVM既考虑了视角之间的差异性,又考虑了视角之间的关联性,使得分类器在各个视角上的学习结

果趋于一致.人造多视角数据集和真实多视角数据集的实验均表明了Multi-view L2-SVM和MvCVM方法的有效性.
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Abstract: The kernelized one-class hard-margin SVDD, the kernelized soft-margin one-class and two-class SVMs, the

kernelized L2-support vector regression, and the kernelized Ranking SVM can be proved to be the center-constrained

minimum enclosing ball(CCMEB) problem. Therefore, a kernelized two-class L2-SVM with multi-view(multi-view L2-

SVM) is equivalently formulated as the CCMEB problem, and a classification method named multi-view core vector

machine(MvCVM) is proposed. Both the proposed multi-view L2-SVM and MvCVM classifiers can obtain an overall

consensus classification result on each view because the differences and the associations between different views are both

considered in the two proposed models. An extensive set of experiments on synthetic and real-world multi-view datasets are

conducted to demonstrate the effectiveness of the proposed methods.
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0 引引引 言言言

在实际问题中经常会遇到多视角数据. 所谓多视

角数据是指数据的来源及处理对象相同,但观测对象

的视角(特征集合)存在一定程度的差异.例如在进行

人口普查时,可以通过不同的指标(特征)及其组合对

某地区的人口收入水平进行分析,目的在于能够从这

些不同的组合数据中分析出较为一致的可靠结果.多

视角学习可分成协作训练类型和协作正则化类型两

大类算法[1]. 多视角学习正是将机器学习理论、方法

和技术应用于多视角领域而产生的一个热门研究方

向,特别是近几年来, 基于多视角的分类与聚类受到

众多学者的关注[2-15].上述研究表明, 充分利用多视

角数据之间的差异及关联关系能够有效地改善学习

性能.

支持向量机 (SVM)[16]是一种经典的通过带类标

数据来进行训练的机器学习分类算法,由于较其他分

类算法更为简洁有效, SVM算法在机器学习领域得到

了广泛的应用. 但是, SVM算法在训练样本数为 𝑙时

的时间复杂度和空间复杂度分别为𝑂(𝑙3)和𝑂(𝑙2),因

此该算法在面对大样本数据时效率极低, 从而制约

了算法应用范围. 为了对单视角大样本数据进行训

练, Tsang等[17]于 2005年引入核心集的概念, 提出了
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具有渐近线性时间复杂度、而空间复杂度与训练样

本数无关的核心向量机 (CVM), 并通过最小包含球

(MEB)算法, 把单视角 SVM算法中求解支持向量的

问题转化为求解核心集的MEB问题, 极大地缩短了

支持向量的求解时间.作为CVM工作的延伸, Tsang

等[18]于 2006年又进一步提出了中心约束最小包含球

(CCMEB), CCMEB解决了CVM只能进行一类硬划

分SVDD和一/二类L2-SVM而不能用于L2支持向

量回归 (L2-SVR)和Ranking SVM等机器学习算法.

此后,基于CCMEB处理大样本数据集的算法不断涌

现[19-23]. 然而,上述以核心向量机为基础的系列算法

仍然处于单视角学习框架内,其在建模过程中因算法

本身的单视角特性使其仅能利用单个视角的数据信

息,不具备考虑多个视角数据之间的差异性和关联性,

故得到的分类机只能从当前视角进行学习.这使得当

前视角数据若有重要的信息缺失时,则受训所得之分

类器泛化性能将会变差.

本文将拓展两类核化L2-SVM算法,使得能够在

保持原本的大样本快速学习能力的同时还适用于多

视角学习领域,提出一种多视角L2-SVM和多视角核

心向量机 (MvCVM). 该方法能够克服现有的单视角

方法在多视角数据上泛化性能差的缺陷,同时能够保

持CVM处理大样本数据所具有的优越性能.实验结

果表明: 1) 本文提出的多视角算法充分利用各视角

的差异性和关联性,使得学习效果较单视角算法更趋

于一致; 2)对于大样本多视角数据集,本文所提出的

MvCVM算法在提高训练速度和削减内存需求的同

时,仍然能保持SVM的泛化性能.

1 多多多视视视角角角支支支持持持向向向量量量机机机和和和多多多视视视角角角核核核心心心向向向量量量机机机

由上可知,大样本快速学习问题正得到越来越广

泛的关注, 并且诸如CVM的机器学习方法已在该领

域取得了一定的成功, 推动了该领域的发展.描述数

据的方式很多,从量的角度阐述大样本是目前的热点;

而从产生数据的方法及对象研究,多视角学习也已成

为当前研究的热点并受到了广泛的关注.由于大样本

与多视角数据表征不存在矛盾和冲突,甚至在大量的

应用实例中这两者总是同时出现或同时存在, 这使

得人们尝试研究出一种既能够具备大样本快速处理

功能、又能够进行多视角学习、具备综合考虑各视角

特征的算法.为此, 这里将以L2-SVM算法作为基础

算法, 拓展该算法的多视角学习能力, 从而得到具备

多视角学习能力同时也具备大样本快速处理性能的

MvCVM算法.

1.1 Multi-view L2-SVM和和和MvCVM

给定 𝑙个训练样本 {(𝒙1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑙, 𝑦𝑙)}, 其中

(𝒙𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑺 × {1,−1},学习的目标是学习从𝑺到 {1,
−1}的映射, 使得此映射在未来数据对象上有好的

预测性能.其中: 𝒙𝑖 ∈ 𝑺表示数据点, 𝑦𝑖 ∈ {1,−1}表
示数据点𝒙𝑖的标记.设𝒙

(𝑡)
𝑖 表示数据𝒙𝑖的第 𝑡个视

角, 𝒙𝑖 = [𝒙
(1)
𝑖 ,𝒙

(2)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)

𝑖 ]表示数据点𝒙𝑖由 𝑣个视

角数据构成.记𝜑(𝒙𝑖) = [𝜑1(𝒙
(1)
𝑖 )T, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜑𝑣(𝒙

(𝑣)
𝑖 )T]T,

其中𝜑𝑡为第 𝑡个视角上的核映射, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣. 根

据文献 [17],如下二类核化 𝑣视角L2-SVM为一MEB

问题:

min
1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

2

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖)
2 − 𝜌;

s.t. 𝑦𝑖𝒘
T𝜑(𝒙

(1)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)

𝑖 ) ⩾ 𝜌− 𝜉𝑖,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (1)

其决策函数为

𝑓(𝑥) = sgn(𝒘T𝜑(𝒙)) =

sgn
( 𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝜑(𝒙
(1)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)

𝑖 )T𝜑(𝒙(1), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣))
)
=

sgn
( 𝑣∑

𝑡=1

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝜑𝑡(𝒙
(𝑡)
𝑖 )T𝜑𝑡(𝒙

(𝑡))
)
, (2)

其中𝛼𝑖为式 (1)的对偶QP问题解.

式 (2)表明, 二类核化 𝑣视角L2-SVM对新样本

点的决策是由新样本点各个视角共同决策的结果,只

有当每个视角的决策一致时才能保证二类核化 𝑣视

角L2-SVM对新样本点的决策起作用 (一致性). 事实

上,二类核化 𝑣视角L2-SVM本质上是单视角分类器,

因而并不能在各个视角上取得一致结果.

由于式 (1)和 (2)不能有效利用各个视角的大量

信息来改善分类器学习性能,为此, 本文基于各视角

之间的差异性和关联性建立了如下的多视角分类器

Multi-view L2-SVM:

min
1

2

𝑣∑
𝑡=1

∥𝒘𝑡∥2 +
𝑣∑

𝑡=1

𝐶𝑡

2

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉
(𝑡)
𝑖 )2 − 𝜌;

s.t. 𝑦𝑖𝒘
T
𝑡 𝜑𝑡(𝒙

(𝑡)
𝑖 ) ⩾ 𝜌−

𝑡∑
𝑘=1

𝜉
(𝑘)
𝑖 ,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣. (3)

其中: 𝒘𝑡、𝐶𝑡、𝜉
(𝑡)
𝑖 分别为视角 𝑡上的权重向量、错分

惩罚因子、松弛变量.

式 (3)既充分考虑了各个视角之间的差异性 (式

(3)目标函数),又充分考虑了各个视角之间的关联性

(式 (3)约束条件).式 (3)目标函数不仅要求整个分类

器间隔𝒘(𝒘 = [𝒘T
1 ,𝒘

T
2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒘T

𝑣 ]
T)最大, 还要求每

一个视角上的分类器间隔最大,并且每一个视角上的

错分程度达到最小. 这样通过各个视角之间的相互协

作 (式 (3)), 使得最终的学习效果趋于一致 (各个视角
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差异最小,见实验部分).

通过对式 (3)引入 𝑣𝑙个拉格朗日乘子𝜸 = [𝛾1,

𝛾2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑣𝑙]T,并构造拉格朗日函数进行求解,可得其

对偶为

max − 𝜸T𝑲̃𝜸;

s.t. 𝜸T1 = 1,𝜸 ⩾ 0. (4)

其中

𝑲̃ =
1

2

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑲(1) ∘ 𝒚𝒚T +
1

𝐶1
𝑰 ⋅ ⋅ ⋅ 1

𝐶1
𝑰

1

𝐶1
𝑰

...
...

...
...

1

𝐶1
𝑰 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑲(𝑣−1) ∘ 𝒚𝒚T +

( 𝑣−1∑
𝑗=1

1

𝐶𝑗

)
𝑰

( 𝑣−1∑
𝑗=1

1

𝐶𝑗

)
𝑰

1

𝐶1
𝑰 ⋅ ⋅ ⋅

( 𝑣−1∑
𝑗=1

1

𝐶𝑗

)
𝑰 𝑲(𝑣) ∘ 𝒚𝒚T +

( 𝑣∑
𝑗=1

1

𝐶𝑗

)
𝑰

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
;

𝑲(𝑡) = [𝑘(𝒙
(𝑡)
𝑖 ,𝒙

(𝑡)
𝑗 )]𝑙×𝑙 = [𝜑𝑡(𝒙

(𝑡)
𝑖 )T𝜑𝑡(𝒙

(𝑡)
𝑗 )]𝑙×𝑙为第

𝑡个视角核矩阵, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣; 𝒚 = [𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑙]T;

1 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T𝑣𝑙×1; ∘为矩阵的Hadamard乘积运算.

由式 (4)可以看出 diag(𝑲̃)不恒为常数, 但有如

下定理:

定定定理理理 1 多视角分类器Multi-view L2-SVM等

价于CCMEB问题.

证证证明明明 取 𝜂 = max(diag(𝑲̃)), 𝜟 = −diag(𝑲̃) +

𝜂1,则式 (4)等价于

max 𝜸T(diag(𝑲̃) +𝜟− 𝜂1)− 𝜸T𝑲̃𝜸;

s.t. 𝜸T1 = 1, 𝜸 ⩾ 0. (5)

由 𝜂的取法有𝜟 = [𝛿21 , 𝛿
2
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛿2𝑣𝑙]T ⩾ 0, 按照文献

[18],式 (5)为一CCMEB问题. □

由 定 理 1, 可 以 利 用CCMEB的 逼 近 算 法

(GCVM)快速获取训练样本核心集, 然后在核心集

上求解二次规划 (4)并使用下面的决策函数对新样

本进行决策.本文把使用GCVM算法求解多视角分

类器Multi-view L2-SVM的方法称为多视角核心向量

机 (MvCVM).

1.2 决决决策策策函函函数数数

为了测试新样本点𝒙 = (𝒙(1), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)) ∈ 𝑹𝑑的

类别,需要通过决策函数进行判断.容易知道, Multi-

view L2-SVM或MvCVM的决策函数为

sgn(𝒘T𝜑(𝒙)) =

sgn
(( 𝑙∑

𝑖=1

𝛾𝑖𝑦𝑖𝜑1(𝒙
(1)
𝑖 )T, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑙∑
𝑖=1

𝛾(𝑣−1)𝑙+𝑖𝑦𝑖𝜑𝑣(𝒙
(𝑣)
𝑖 )T

)
𝜑(𝒙(1), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣))

)
=

sgn
( 𝑣∑

𝑡=1

𝑙∑
𝑖=1

𝛾(𝑡−1)𝑙+𝑖𝑦𝑖𝜑𝑡(𝒙
(𝑡)
𝑖 )T𝜑𝑡(𝒙

(𝑡))
)
. (6)

其中: sgn
( 𝑙∑
𝑖=1

𝛾(𝑡−1)𝑙+𝑖𝑦𝑖𝜑𝑡(𝒙
(𝑡)
𝑖 )T𝜑𝑡(𝒙

(𝑡))
)
为第 𝑡个

视角上的决策函数; 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣.

式 (6)表明, Multi-view L2-SVM和MvCVM对新

样本点的决策是由新样本点各个视角共同决策的

结果,只有当每个视角的决策一致时才能保证Multi-

view L2-SVM和MvCVM对新样本点的决策起作用

(一致性).

由式 (4)容易看出, Multi-view L2-SVM为标准

QP问题,为此,本文仅给出MvCVM算法描述.

1.3 MvCVM算算算法法法描描描述述述

在采用GCVM算法获取多视角数据样本核心

集时, 需要计算高维特征空间中最小包含球的半

径和高维特征空间中点到球心的距离.由于等价的

CCMEB问题 (5)中含有 𝑣𝑙个拉格朗日乘子变量, 在

高维特征空间中有 𝑣𝑙个点与之对应. 事实上, 从核

矩阵 𝑲̃可以看出, 𝑣视角问题中的任一样本点 𝒛𝑖 =

([𝒙
(1)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)

𝑖 ], 𝑦𝑖)对应于高维特征空间维数增加 1

维后的 𝑣个点,即

[
𝜑(𝒛𝑖)

𝛿𝑖

]
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑦𝑖𝜑1(𝒙
(1)
𝑖 )

0

...

0√
1

𝐶1
𝒆𝑖

𝛿𝑖

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

[
𝜑(𝒛𝑖+𝑙)

𝛿𝑖+𝑙

]
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

𝑦𝑖𝜑2(𝒙
(2)
𝑖 )

...

0√
1

𝐶1
𝒆𝑖 +

√
1

𝐶2
𝒆𝑖+𝑙

𝛿𝑖+𝑙

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

...
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[
𝜑(𝒛𝑖+(𝑣−1)𝑙)

𝛿𝑖+(𝑣−1)𝑙

]
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

0
...

𝑦𝑖𝜑𝑣(𝒙
(𝑣)
𝑖 )

𝑣∑
𝑡=1

√
1

𝐶𝑡
𝒆𝑖+(𝑡−1)𝑙

𝛿𝑖+(𝑣−1)𝑙

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

其中: 𝜑为核矩阵 𝑲̃对应的特征映射, 𝒆𝑖为第 𝑖个分

量为 1而其余分量均为 0的 𝑣𝑙维列向量, 𝛿𝑖的定义见

定理 1证明.

此外,为了计算高维特征空间中任何两点之间的

距离,下面给出 𝑣视角距离定义.

定定定义义义 1 设 𝒛𝑖 = ([𝒙
(1)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)

𝑖 ], 𝑦𝑖)和 𝒛𝑗 =

([𝒙(1), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙(𝑣)
𝑗 ], 𝑦𝑗)为样本数据集中任何两个样本

点, 𝜑为样本空间到高维特征空间的特征映射, 𝜑为核

矩阵 𝑲̃对应的特征映射,称

𝑑(𝜑(𝒛𝑖), 𝜑(𝒛𝑗)) =

max

(
𝑑

([
𝜑(𝒛𝑖)

𝛿𝑖

]
,

[
𝜑(𝒛𝑗)

𝛿𝑗

])
, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑑

([
𝜑(𝒛𝑖+(𝑣−1)𝑙)

𝛿𝑖+(𝑣−1)𝑙

]
,

[
𝜑(𝒛𝑗+(𝑣−1)𝑙)

𝛿𝑗+(𝑣−1)𝑙

]))

为 𝑣视角距离,其中 𝑑

([
𝜑(𝒛𝑖)

𝛿𝑖

]
,

[
𝜑(𝒛𝑗)

𝛿𝑗

])
为高维

特征空间中的 𝑙2范数距离.

由CCMEB及对偶规划理论知, 问题 (3)的中心

点参数 𝒄𝜑和超球半径 𝑟𝜑可以通过求解二次规划 (5)

得到最优解𝜸后代入下式得到:

𝒄𝜑 =

𝑣𝑙∑
𝑖=1

𝛾𝑖𝜑(𝒛𝑖),

𝑟𝜑 =

√
𝜸T(diag(𝑲̃) +𝜟− 𝜂1)− 𝜸T𝑲̃𝜸. (7)

于是高维特征空间维数增加 1维后的任一点[
𝜑(𝒛𝑚)

𝛿𝑚

]
与中心点

[
𝒄𝜑

0

]
的 𝑙2范数距离平方为

∥𝒄𝜑 − 𝜑(𝒛𝑚)∥2 + 𝛿2𝑚 =

𝜑(𝒛𝑚)T𝜑(𝒛𝑚) + 𝛿2𝑚−

2

𝑣𝑙∑
𝑖=1

𝛾𝑖𝜑(𝒛𝑖)
T𝜑(𝒛𝑚) +

𝑣𝑙∑
𝑖,𝑗=1

𝛾𝑖𝛾𝑗𝜑(𝒛𝑖)
T𝜑(𝒛𝑗). (8)

至此,可以给出MvCVM算法描述.

算算算法法法 1 多视角核心向量机 (MvCVM)算法.

输入: 𝑣视角数据训练样本𝑺, CCMEB逼近精度

阈值 𝜀及 𝜂等参数;

输出:核心集𝑿𝑘,权重向量𝜸.

Step 1: 初始化核心集𝑿0, 最小包含球中心 𝒄
(0)
𝜑 ,

半径 𝑟
(0)
𝜑 ,迭代次数 𝑘 = 0;

Step 2: 若高维特征空间中所有点都包含在以

𝒄
(𝑘)
𝜑 为球中心、(1 + 𝜀)𝑟

(𝑘)
𝜑 为半径的球之内, 则转

Step 6,否则转Step 3;

Step 3: 将高维特征空间中距离球心 𝒄
(𝑘)
𝜑 最远的

点𝜑(𝒛)选入核心集,即𝑿𝑘 = 𝑿𝑘

∪{𝒛};

Step 4: 对核心集𝑿𝑘求解CCMEB的对偶问题

(5),并用式 (7)计算球心 𝒄
(𝑘+1)
𝜑 和半径 𝑟

(𝑘+1)
𝜑 ;

Step 5: 置 𝑘 = 𝑘 + 1并转 Step 2;

Step 6: 算法停止,输出核心集𝑿𝑘和权重向量𝜸.

由于MvCVM算法处理的是多视角样本数据,本

文提出的MvCVM算法的实现有别于CCMEB算法.

下面给出MvCVM算法实现的细节描述.

1)在 Step 1中,虽然可以从训练样本集𝑺中任选

一点 𝒛来初始化核心集𝑿0 = {𝒛}, 但好的初始化方

法将大大提高算法的性能[23, 25-26]. 本文参照文献 [17]

方法,从训练样本集𝑺中随机取一点 𝒛0,然后在高维

特征空间中按照定义 1找出距离𝜑(𝒛0)最远的一点

𝜑(𝒛1), 再从高维特征空间中找出距离𝜑(𝒛1)最远的

一点𝜑(𝒛2), 这样初始化核心集𝑿0 = {𝒛1, 𝒛2}.对

初始核心集𝑿0求解CCMEB的对偶问题 (5), 并由

式 (7)得到初始球心 𝒄
(0)
𝜑 和半径 𝑟

(0)
𝜑 ;

2) 在MvCVM算法 Step 2和Step 3中, 需要使用

式 (8)计算高维特征空间中 𝑣个点

[
𝜑(𝒛𝑚)

𝛿𝑚

]
, ⋅ ⋅ ⋅,[

𝜑(𝒛𝑚+(𝑣−1)𝑙)

𝛿𝑚+(𝑣−1)𝑙

]
到球心

[
𝒄
(𝑘)
𝜑

0

]
的 𝑙2范数距离平方.

然而, 第 𝑘次迭代求解式 (8)的时间复杂度为𝑂(𝑣2 ⋅
∣𝑿𝑘∣2 + 𝑣∣𝑺∣ ⋅ ∣𝑿𝑘∣), 当样本𝑺规模较大时不利于算

法求解. 本文算法实现时采用 Smola等[27]提出的概率

加速方法,即在训练样本集𝑺中随机选取一大小为 59

的子集𝑺sub, 在子集𝑺sub所对应的高维特征空间中

寻找离球心

[
𝒄
(𝑘)
𝜑

0

]
最远的点近似代替在整个训练样

本集𝑺所对应的高维特征空间中寻找离球心

[
𝒄
(𝑘)
𝜑

0

]
最远的点. 文献 [27]指出,当 ∣𝑺sub∣ = 59时,最远点以

95%的概率落入𝑺sub,且时间复杂度为𝑂(𝑣2 ⋅ ∣𝑿𝑘∣2+
59𝑣 ⋅ ∣𝑿𝑘∣).
1.4 MvCVM算算算法法法性性性质质质

MvCVM算法是将两类核化L2-SVM算法应用

于多视角学习而得到的一种特殊多视角CCMEB学

习算法, 因此, 关于CCMEB核心集的结论仍然适

用于MvCVM. 根据文献 [17-18, 23-24, 27], 可以得到

MvCVM算法的重要性质.
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性性性质质质 1 对于给定的CCMEB逼近精度阈值

𝜀, MvCVM算法核心集基数和迭代次数上界均为

𝑂(1/𝜀).

性性性质质质 2 对于给定的CCMEB逼近精度阈值 𝜀,

MvCVM算法时间复杂度上界为𝑂(𝑙/𝜀2 + 1/𝜀4), 即

MvCVM算法时间复杂度与样本大小 𝑙呈线性关系.

性性性质质质 3 对于给定的CCMEB逼近精度阈值 𝜀,

MvCVM算法空间复杂度上界为𝑂(1/𝜀4), 即可以使

用存储核心集代替存储所有样本.

正是上述性质使得本文提出的MvCVM算法不

仅具备多视角学习的良好特质,而且还具备对大样本

多视角数据集处理的优越性能.

2 实实实验验验研研研究究究

2.1 实实实验验验数数数据据据描描描述述述

本节通过 2个人造多视角数据集和 2个真实多

视角数据集进行实验来对本文提出的Multi-view L2-

SVM和MvCVM算法性能进行评估, 所使用多视角

数据集描述如表 1和表 2所示. 其中: 表 1为小样本多

视角数据集,表 2为大样本多视角数据集.

表 1 小样本多视角数据集描述

Datasets
View Sample count

Name #Dimension #Positive #Negative

Two moons Two moons 2
150 150

and Two lines Two lines 2

WebKB
Page 3 000

230 821
Link 1 840

表 2 大样本多视角数据集描述

Datasets
View Sample count

Name #Dimension #Positive #Negative

Two moons Two moons 2
150 000 150 000

and Two lines Two lines 2

USPS01

View1 225

187 913 153 549View2 225

View3 225

人造多视角数据集各个视角参照文献 [28]方法

随机生成, WebKB数据集参照文献 [29]处理, USPS01

数据集可由 http://www.c2i.ntu.edu.sg/ivor/cvm.html下

载得到.

2.2 实实实验验验设设设置置置

为了说明本文方法对多视角数据分类的良好性

能,通过两组实验进行比较. 第 1组实验在表 1所示的

小样本人造多视角数据集和真实多视角数据集上进

行; 第 2组实验在表 2所示的大样本人造多视角数据

集和真实多视角数据集上进行.通过测试人造多视角

数据集来说明本文方法在寻找决策超平面过程中多

个视角之间的相互协作而使最终的分类效果趋于一

致;通过测试真实多视角数据集来表明本文方法是一

种有效的分类方法.为了进一步说明本文MvCVM方

法对大样本多视角数据集分类表现出良好的性能,分

别在人造大样本多视角数据集和USPS01真实大样本

多视角数据集上进行实验.

在实验中,将不同视角所拼接形成的视角称为混

合视角 (Hybrid View). 另外, 为了实验的公平性和合

理性, 对L2-SVM、Multi-view L2-SVM、SVM-2K[7]、

MvCVM和GCVM方法都按照文献 [30]方法使用高

斯核 𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = exp(−∥𝒙𝑖 − 𝒙𝑗∥2/𝜎)并使用网格搜
索对核宽𝜎和惩罚因子进行寻优.其中每个视角核宽

参数𝜎以训练样本所对应视角的平均 𝑙2范数平方 𝑠

为基准, 并在网格{𝑠/64, 𝑠/32, 𝑠/16, 𝑠/8, 𝑠/4, 𝑠/2, 𝑠,

2𝑠, 4𝑠, 8𝑠, 16𝑠, 32𝑠, 64𝑠}中搜索选取.各视角惩罚因

子在网格{1, 101, 102, 103, 104, 105, 106}中搜索选取.

由定理 1的证明可知,在获取各视角核宽参数和惩罚

因子后, 即可自动获取参数 𝜂的初始值.本文的所有

实验环境均为 Intel(R) Core(TM) i5-4200 M 2.5 GHz,

4 GB内存, Win7 64位专业版, Matlab R2010a 64位.

由于表 1和表 2多视角数据集含有不平衡数据

集, 本文采用几何均值 (Gm)[31]准确率对L2-SVM、

Multi-view L2-SVM、SVM-2K、MvCVM和GCVM方

法的分类结果作出合理的评价.

由式 (6)可以看出, 在使用Gm准确率对Multi-

view L2-SVM和MvCVM两方法的分类结果进行评

价时, 不仅可以对整体 (整个多视角数据集或混合

视角)作出一致性评价, 而且还可以对构成多视角

数据集的各个视角进行评价.因此, 在下面的具体

实验部分,除了给出Multi-view L2-SVM、SVM-2K和

MvCVM三方法在混合视角上的Gm准确率外, 还给

出了三方法在各个视角上的准确率.

2.3 小小小样样样本本本多多多视视视角角角数数数据据据集集集实实实验验验

由于L2-SVM本质上是单视角分类算法,在本节

小样本多视角数据集实验中,将L2-SVM算法分别运

行于组成多视角数据集的各个视角及混合视角,而将

Multi-view L2-SVM和SVM-2K算法运行于混合视

角.

2.3.1 人人人造造造小小小样样样本本本多多多视视视角角角数数数据据据集集集实实实验验验

图 1为L2-SVM、Multi-view L2-SVM和 SVM-2K

三种算法对表 1所示人造双月和双线多视角数据集

各运行一次的决策超平面结果.

从图 1所示决策超平面可以看出: L2-SVM方法

仅将各个视角简单拼接,不能在构成混合视角的各个

视角上获得一致分类结果 (见图 1(a)和图 1(b)); 而本

文所提出的Multi-view L2-SVM充分利用了各个视角
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图 1 人造小样本多视角数据集决策超平面结果

之间的差异性与关联性, 使得各个视角得到了趋于

一致的分类结果 (见图 1(c)和图 1(d)),并且Multi-view

L2-SVM方法在各个视角上的支持向量数可以不同.

2.3.2 小小小样样样本本本真真真实实实多多多视视视角角角数数数据据据集集集实实实验验验

在本节实验中, 随机将 70%的样本作为训练集,

而将剩余的 30%作为测试集, 实验记录了 3种算法

10次运行结果.表 3给出了L2-SVM、Multi-view L2-

SVM和 SVM-2K三算法对多视角WebKB数据集 10

次运行结果的Gm准确率平均值及方差, 其中Gm准

确率方差置于括号中.

表 3 三算法分类准确率比较 %

Method
Page view Link view Hybrid view

Gm Gm Gm

L2 − SVM
92.564 4 93.422 0 95.329 2

(2.886 9) (2.493 6) (1.371 0)

Multi-view L2-SVM
95.844 2 91.081 3 96.674 8

(1.065 7) (2.451 8) (0.975 4)

SVM-2K
93.380 6 93.067 9 95.966 1

(2.112 1) (1.460 7) (1.243 6)

从表 3容易看出:三算法都能在混合视角上获得

较高的Gm准确率, Multi-view L2-SVM方法能充分

利用各个视角之间的差异性与关联性,使得最终的学

习效果 (分类结果)在各个视角上趋于一致.

2.4 大大大样样样本本本多多多视视视角角角数数数据据据集集集实实实验验验

SVM-2K是一种小样本多视角算法[6],而本文旨

在提出一种适合于大样本多视角的有效算法, 因此,

本节将通过表 2所示的大样本多视角数据集来对

Multi-view L2-SVM、MvCVM和GCVM进行比较,以

说明Multi-view L2-SVM是一种小样本多视角算法,

MvCVM是一种适合于大样本多视角的有效算法. 在

实验中,随机从大样本多视角数据集中采样大小不等

的样本作为训练集,并随机采样 500个样本作为测试

集,实验记录了三算法的Gm准确率平均值和以秒 (s)

为时间单位的训练时间Tr-time平均值, 并用 “—”表

示由于Matlab内存溢出错误而导致相应算法不能顺

利运行.

2.4.1 人人人造造造大大大样样样本本本多多多视视视角角角数数数据据据集集集实实实验验验

Multi-view L2-SVM、MvCVM和GCVM三算法

在随机采样样本集大小为 6 000时混合视角各运行

一次的决策超平面结果显示于图 2, 表 4给出了三

算法对表 2所示人造大样本多视角数据集在不同样

本集大小时的 10次运行结果. 本节关于MvCVM和

GCVM的实验是在CCMEB逼近精度阈值 𝜀为 10−5

时完成的.
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图 2 人造大样本多视角数据集决策超平面结果

与小样本人造多视角数据集实验结果类似,表 4

记录的结果和图 2所示的决策超平面同样表明, Multi

-view L2-SVM和MvCVM两多视角算法都能充分利

用各个视角的差异性与视角之间的关联性,使得最终

的决策超平面或分类结果对各个视角都得到趋于一

致的结果, 但由于MvCVM和GCVM算法是在核心

集上求解支持向量, 从而使用MvCVM和GCVM算
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表 4 三算法在人造大样本多视角数据集上实验结果

#Sampled sizes
Multi-view L2-SVM MvCVM GCVM

Gm/% Tr-time/s Gm/% Tr-time/s Gm/% Tr-time/s

2 000

Two moons view
99.960 0 99.544 6 100.000 0 0.553 8

(0.085 0) (0.579 9) (0.000 0) (0.174 8)

Two lines view
100.000 0 285.940 0 99.898 9 119.435 9 100.000 0 0.316 7

(0.000 0) (23.431 0) (0.254 8) (86.186 5) (0.000 0) (0.219 4)

Hybrid view
100.000 0 100.000 0 99.387 5 28.836 8

(0.000 0) (0.000 0) (0.250 1) (5.395 8)

6 000

Two moons view
100.000 0 99.657 6 100.000 0 0.505 4

(0.000 0) (0.259 8) (0.000 0) (0.213 2)

Two lines view
100.000 0 5 563.491 7 99.720 9 90.198 2 100.000 0 0.432 1

(0.000 0) (269.323 1) (0.610 3) (35.724 9) (0.000 0) (0.400 2)

Hybrid view
100.000 0 99.961 6 99.495 6 43.287 2

(0.000 0) (0.121 4) (0.320 3) (13.229 4)

10 000

Two moons view —

—

98.720 7 100.000 0 0.644 3

(1.478 6) (0.000 0) (0.252 2)

Two lines view —
100.000 0 92.226 2 100.000 0 0.262 1

(0.000 0) (71.710 2) (0.000 0) (0.200 7)

Hybrid view —
100.000 0 99.442 3 39.047 1

(0.000 0) (0.333 9) (7.958 8)

20 000

Two moons view —

—

99.781 6 99.980 8 0.728 5

(0.280 6) (0.060 6) (0.170 1)

Two lines view —
99.873 7 130.529 2 100.000 0 0.396 2

(0.399 5) (99.670 8) (0.000 0) (0.297 8)

Hybrid view —
99.979 1 99.365 2 52.645 7

(0.066 2) (0.305 9) (12.174 3)

100 000

Two moons view —

—

99.669 2 100.000 0 1.335 4

(0.4824) (0.000 0) (0.415 1)

Two lines view —
99.903 8 113.890 1 100.000 0 1.090 4

(0.3044) (49.849 9) (0.000 0) (0.658 8)

Hybrid view —
99.942 4 99.474 0 54.720 5

(0.182 3) (0.207 1) (13.183 3)

300 000

Two moons view —

—

99.672 1 100.000 0 3.067 0

(0.611 8) (0.000 0) (0.309 4)

Two lines view —
99.903 8 281.709 7 100.000 0 2.681 7

(0.304 4) (372.919 6) (0.000 0) (1.154 3)

Hybrid view —
100.000 0 99.526 2 61.628 2

(0.000 0) (0.247 7) (15.100 1)

法进行求解所得支持向量数较Multi-view L2-SVM算

法求解少.由表 4可见, 当用于训练的样本数大于

6 000时, Multi-view L2-SVM算法在本文实验环境中

已无法顺利运行.

2.4.2 真真真实实实大大大样样样本本本多多多视视视角角角数数数据据据集集集实实实验验验

本节将通过如表 2所示的USPS01真实大样本多

视角数据集来说明本文提出的MvCVM算法对大样

本多视角数据进行分类的优越性和有效性. 本文对多

视角USPS01数据集视角构造方法是: 将数据集 675

个特征依次平均分成 3组特征子集,每组特征子集构

成数据集的一个视角,每组特征子集基数均为 225. 在

本节实验中, CCMEB逼近精度阈值 𝜀取为 10−4.

表 5给出了三算法在大样本多视角USPS01数

据集上分别运行 5次的实验结果.从表 5记录的结果

可以看出: Multi-view L2-SVM算法和MvCVM算法

都能充分利用各个视角的差异性与视角之间的关联

性,在混合视角上获得了较高的Gm准确率 (一致性);

MvCVM算法既是一种适于小样本的多视角学习算

法,又是一种适于大样本的多视角学习算法.

3 结结结 论论论

Multi-view L2-SVM算法是将两类核化L2-SVM

算法应用于多视角学习而提出的多视角支持向量机

算法,方法独特.由于Multi-view L2-SVM分类器等价

于一CCMEB问题, 可将GCVM算法用于Multi-view

L2-SVM分类器以解决大样本多视角分类问题. 基

于此, 本文提出了适合于大样本的多视角学习算法

MvCVM. 在小样本和大样本数据集上的实验表明,

Multi-view L2-SVM算法和MvCVM算法都能有效利

用各视角的差异性和关联性来改善分类器学习性能,

使得各视角分类结果趋于一致.在MvCVM算法实现

中, 本文直接采用概率加速近似算法, 而没有进行深

入的理论分析;同时, MvCVM算法中CCMEB逼近精
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表 5 三算法在多视角USPS01数据集上实验结果

#Sampled sizes
Multi-view L2-SVM MvCVM GCVM

Gm/% Tr-time/s Gm/% Tr-time/s Gm/% Tr-time/s

1 000

View 1
85.073 3 70.398 9 61.651 2 24.457 8

(0.995 0) (3.886 6) (1.494 8) (7.271 6)

View 2
95.528 9 94.568 2 96.090 9 102.904 5

(3.972 6) 192.864 0 (1.297 1) 319.933 1 (1.019 0) (25.763 6)

View 3
86.337 3 (12.249 5) 78.175 5 (40.844 3) 75.406 4 28.245 5

(1.899 0) (2.382 4) (1.753 7) (2.590 7)

Hybrid view
97.770 4 95.003 7 90.278 5 86.015 8

(0.478 2) (0.478 4) (0.773 6) (10.689 0)

3 000

View 1
86.123 2 71.247 8 62.035 1 54.715 8

(2.086 0) (3.781 6) (1.168 7) (8.936 1)

View 2
96.461 1 94.427 7 94.999 3 197.547 2

(1.720 4) 3 773.018 3 (1.387 6) 541.963 1 (1.799 3) (51.598 8)

View 3
88.102 7 (115.197 7) 77.147 0 (83.747 2) 75.612 2 61.455 0

(2.424 6) (2.939 7) (2.260 4) (18.462 7)

Hybrid view
98.182 5 94.790 5 91.265 3 189.394 6

(0.261 9) (0.746 2) (1.615 0) (35.472 6)

4 000

View 1 —

—

68.453 9 64.819 3 64.082 1

(2.208 9) (2.379 7) (19.622 3)

View 2 —
94.263 2 96.415 9 297.163 2

(1.027 5) 742.596 0 (1.585 6) (124.103 5)

View 3 —
77.001 0 (149.536 3) 74.990 5 98.511 5

(1.927 2) (2.090 3) (23.794 2)

Hybrid view —
94.714 9 91.887 0 259.033 4

(0.611 3) (1.381 1) (42.416 5)

10 000

View 1 —

—

72.888 7 67.198 5 181.320 0

(3.714 0) (3.031 7) (104.378 8)

View 2 —
93.917 8 93.158 4 1126.052 7

(1.098 1) 1 330.832 1 (2.725 5) (311.588 5)

View 3 —
77.387 1 (569.510 8) 75.226 3 325.165 4

(3.317 3) (2.055 3) (110.304 8)

Hybrid view —
95.077 9 90.882 4 638.172 0

(1.013 7) (1.297 1) (111.174 4)

100 000

View 1 —

—

71.128 9 62.548 3 2657.455 2

(1.889 3) (3.530 2) (495.003 9)

View 2 —
94.934 8 94.919 0 18 698.450 0

(0.878 2) 25 748.411 2 (1.720 8) (2 552.487 2)

View 3 —
78.872 4 (8 335.150 4) 75.544 4 3 623.859 5

(1.778 5) (1.001 0) (1 244.405 9)

Hybrid view —
95.217 2 90.274 6 8 254.084 7

(1.100 3) (1.433 9) (3 435.369 6)

341 462

View 1 —

—

69.932 6 63.972 2 8 195.163 1

(2.138 4) (4.396 4) (1 358.704 7)

View 2 —
93.663 3 94.974 4 28 328.789 4

(1.014 5) 92 516.926 6 (1.886 1) (14 133.486 2)

View 3 —
76.852 9 (24 333.442 4) 74.676 2 20 845.165 6

(1.380 7) (0.969 2) (5 591.800 4)

Hybrid view —
95.234 1 90.122 3 49 320.321 4

(0.645 2) (1.117 2) (7 046.042 6)

度阈值也会影响算法的效率和测试准确率,如何选取

CCMEB逼近精度阈值本文也未进行深入探讨.上述

问题有待于继续深入研究, 并将MEB的方法和理论

应用于未来的研究中.
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