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基于共享隐空间的多视角SVM
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摘 要: 传统的单视角方法对来自不同场景不同形式的多视角样本难以获得较好的分类性能,因此多视角学习成
为近年来的热门研究课题并被广泛研究.在多视角学习中,可能存在这样一种特殊现象,即来自不同视角相同类
的样本间的差异比来自同一视角不同类的样本间的差异大,这给多视角学习带来很大挑战,并导致多视角学习效
果变差.鉴于此,首先利用Parzen窗技术构建共享隐空间,并将共享隐空间联合原始空间得到扩展空间,进行多视
角学习,能够很好应对上述特殊现象;然后利用支持向量机 (SVM),提出一种新型的多视角学习方法,即基于共享
隐空间的多视角SVM;最后通过在人工和真实的多视角数据集上的实验验证了所提方法在应对上述挑战时具有
很好的实验效果.
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Abstract: Because the traditional single-view methods difficultly obtain better classification performance on different
scenes and different forms of multi-view samples, multi-view learning has been widely studied and has become one
of the hot topics in recent years. However, in multi-view learning, there may be a special phenomenon of that the
difference between samples from the same class of different perspectives is larger than that from different classes of the
same perspective, which brings great challenges to multi-view learning, and eventually it will lead to poor multi-view
learning. The Parzen window technology is used to construct the public space, and the public space is combined with
the original space to obtain the extended space for multi-angle learning, so as to meet the challenges brought by the
above special phenomena. Then we use the support vector machine (SVM) to propose a kind of new multi-view learning
method, namely a multi-view SVM based on shared hidden space. Experiments on real multi-view data sets verify that
the proposed method has good experimental results in response to the above challenges.
Keywords: multi-view learning；Parzen window；common hidden space；extended space；SVM

0 引 言

随着计算机技术的飞速发展,数据的收集和存
储能力得到了极大的提高,在科学研究和社会生活
的各个领域,海量表现形式的复杂数据大量涌现.在
多样化信息获取技术的推动下,获取多种不同形式
的数据变得更容易、便捷,许多对象可通过两个或多
个不同的形式来表示.针对同一对象从不同途径或
不同层面获得的特征数据被称为多视角数据 (multi

view data)[1-2],其呈现出多态性、多源性、多描述性
和高维异构性等特点.由此,多视角学习 (multi view
learning)[3-7]应运而生.目前,多视角学习已经引起了
人们的广泛关注.关于多视角学习的一个基本共识
是:不同的视角都是对共同数据的补充[8].具体而言,
数据的每个视角可能包含其他视角没有的特定信

息,因此应当应用多个视角来全面且准确地表示数
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据.比如,在信息技术领域,以网页分类为例,一个网
页既可以由这个网页中的文本信息进行描述,也可
以由指向这个网页的链接上的文本信息进行描述,而
通过二者结合能够更准确地对网页进行分类.与此
同时,多视角学习也是一个很有挑战的课题.一方面,
由于不同的视角可能形成不同的特征空间,具有不同
的分布特性,不同视角难以直接同时比较;另一方面,
由于视角间存在重要的相关信息,多个不同的视角
不能进行逐个学习[9].因此在多视角学习中,可能存
在这样一种特殊现象,即来自不同视角的相同类样本
间的差异比来自同一个视角的不同类样本间的差异

大[9].如图1所示,以两个视角的人脸图像为例,上述
现象会导致分类器在一个视角中出现错误,进而导致
最终的分类结果出现错误.因此,有必要采取措施来
应对这一现象,以更好地处理多视角学习问题.目前,
已经有很多方法被提出用以应对上述这种特殊现象,
例如Li等[10]提出使用典型相关分析 (CCA)来学习一
对投影,这些投影使投影的个体内特征在潜在空间中
最大程度地相关; Sharma等[11]采用偏最小二乘回归

(PLS)将样本从两个视角投影到一个共同的潜在空
间; Kan等[3]提出了多视图判别分析 (MvDA), 通过最
大化类间变化同时最小化公共空间中所有视角的类

内变化来学习视角的特定变换.这些方法对于应对
上述多视角问题都有一定的效果,但是它们只利用了
公共空间的信息,忽略了原始空间.

x R
1
∈

d x R
2
∈

d

view
2vie

w
1

real face images

person BpersonA misclassified samples

图 1 多视角数据特殊现象的直观展示

随着对多视角学习研究的深入,出现了很多多
视角学习方法[12-18].根据文献 [12],已有的多视角学
习方法大致可以分为3类:基于协同训练 (co-training)
的多视角学习方法[13]、基于多核学习 (multi kernel
learning)的多视角学习方法[14]和基于子空间学习

(subspace learning)的多视角学习方法[15].其中,基于
协同训练的方法试图通过迭代训练来最大限度地在

两个不同的视角上达成共识.基于多核学习的方法
通过对不同的视角寻找不同的核,然后将它们组合起

来处理整个数据集.而基于子空间学习的方法旨在
学习由不同视角共享的潜在子空间,其中视角之间的
间隙被最小化.此外,有很多基于支持向量机 (SVM)
提出的多视角学习方法,例如SVM-2K[16]、Multi-view
L2-SVM (MV-L2-SVM)[17]、 Multi-view twin SVM
(MvTSVM)[18] 等.本文受 SVM-2K 的启发, 利用
Parzen窗[19]方法构建共享隐空间,并将共享隐空间
联合原始空间得到扩展空间,然后引入支持向量机,
在充分考虑不同视角样本间的差异与联系的基础上,
提出基于共享隐空间的多视角SVM (multi view SVM
based on common hidden space, CHS-MV-SVM),基本
流程如图2所示.通过在不同的多视角数据集上进行
实验,也验证了该方法在应对上述挑战时具有很好的
效果.
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图 2 CHS-MV-SVM算法原理

本文的贡献主要体现在以下几方面:
1) 本文利用Parzen窗技术构建了一个新的共享

隐空间,并且将共享隐空间联合原始空间构建了扩展
空间来进行多视角学习,从而能够很好地应对前述特
殊现象对视角学习造成的困扰.

2)本文通过构建扩展空间,同时利用共享隐空间
和原始空间的信息进行学习,进而充分利用视角内及
视角间样本的相关信息,可以很好地解决不同视角相
同类样本间的差异比同一个视角不同类样本间的差

异大带来的多视角学习问题.
3)本文在构建的扩展空间中引入了支持向量机,

进而提出了CHS-MV-SVM.在优化求解时将其转化
为经典的QP问题,可以通过已有的现成优化方法求
解,具有很好的有效性和理论保障.

1 相关工作

1.1 Parzen窗

Parzen窗[19]又称为核密度估计,是概率论中非
参数估计方法之一,用来估计未知概率密度函数.对
于一组d维的样本及其标签{(xi, yi)|xi ∈ Rd, i = 1,

2, . . . , N},利用 Parzen窗方法估计概率密度函数的
公式如下:
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P (x) =
1

n

n∑
i=1

h2K
(x− xi

h

)
. (1)

其中:h > 0是窗口的宽度或者是核函数的带宽参数;
K(·)是核函数.如果使用高斯函数作为核函数,则上
式变为

P (x) =
1

n

n∑
i=1

1

h
√
2π

exp
(
− 1

2

(x− xi

h

)2)
. (2)

1.2 SVM-2K

SVM-2K[16]是一种很有代表性的多视角算法,它
通过引入从两个特征空间学习两个不同的SVM得到
的两个投影之间的相似性约束来组合两个视角.对
于两个视角的数据,通过两个特征投影表示,即对应
核KA的ϕA和对应核KB的ϕB ,可以得到对应的映
射后的配对数据集

S = {(ϕA(x1), ϕB(x1)), . . . , (ϕA(xN ), ϕB(xN ))}.
(3)

使用松弛变量的ε不敏感1-范数来衡量不符合ε相似

性的样本点的数量,有

|⟨wA, ϕA(xi)⟩+ bA − ⟨wB, ϕB(xi)⟩ − bB| ⩽ ηi + ε,

(4)

其中wA、bA(wB、bB)是第1(第2)个SVM的权重和阈
值.因此, SVM-2K的目标函数可以表示为

arg min
wA,wB

1

2
∥wA∥2 +

1

2
∥wB∥2 + CA

N∑
i=1

ξAi +

CB
N∑
i=1

ξBi +D
N∑
i=1

ηi. (5)

s.t. |⟨wA, ϕA(xi)⟩+ bA − ⟨wB, ϕB(xi)⟩ − bB| ⩽

ηi + ε;

yi(⟨wA, ϕA(xi)⟩+ bA) ⩾ 1− ξAi ;

yi(⟨wB, ϕB(xi)⟩+ bB) ⩾ 1− ξBi ;

ξAi ⩾ 0, ξBi ⩾ 0, ηi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , N.

2 基于共享隐空间的多视角SVM
本文首先利用Parzen窗方法构建了共享隐空间,

并将共享隐空间联合原始空间得到扩展空间,然后引
入SVM,提出基于共享隐空间的多视角SVM.不失一
般性,为了推导方便以及实验操作简便,在原理一致
的情况下,本文考虑在两个视角下的场景.

2.1 利用Parzen窗构建共享隐空间

假设Θ ∈ Rr×d为正交矩阵,并且满足ΘΘT =

Ir×r,则隐空间可以表示成Θx ∈ Rr×d,其中 r代

表隐特征的数目.对于 d维的两个视角的数据集

{(xA
i , yi)|i = 1, 2, . . . , N}, {(xB

i , yi)|i = 1, 2, . . . , N},

基于Parzen窗构建的对两个视角在隐空间中的密度
分布[19]可分别表示为

PA(x̃) = PA(Θx) =
1

N ·
√
2πσ

N∑
i=1

e−
∥Θx−ΘxA

i ∥2

2σ2 ,

(6)

PB(x̃) = PB(Θx) =
1

N ·
√
2πσ

N∑
i=1

e−
∥Θx−ΘxB

i ∥2

2σ2 .

(7)

本文使用PA(x̃)和PB(x̃)之间的积分均方误差来衡

量其差别,即

J =
w
(PA(x̃)− PB(x̃))

2dx. (8)

通过最小化J ,可以使得两个视角的数据在共享隐空
间中具有最大程度的共性,进而可以应对不同视角样
本间的差异性过大带来的挑战.
假设G(Θx,Θxi, σ

2) =
1√
2πσ

e−
∥Θx−Θxi∥

2

2σ2 ,则

PA(x̃)和PB(x̃)可以分别表示为

PA(x̃) =
1

N

N∑
i=1

G(Θx,ΘxA
i , σ

2), (9)

PB(x̃) =
1

N

N∑
j=1

G(Θx,ΘxB
j , σ

2). (10)

式(1)展开式为

J =w
PA

2(x̃)dx− 2
w
PA(x̃)PB(x̃)dx+

w
PB

2(x̃)dx,
(11)

并且根据文献[20-21],有w
G(x, xi, σ

2
1)G(x, xj , σ

2
2)dx = G(xi, xj , σ

2
1 + σ2

2).

(12)

因此

w
PA

2(x̃)dx =
1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

G(x̃A
i , x̃

A
j , 2σ

2) =

1

N

N∑
i=1

[ 1

N

N∑
j=1

G(x̃A
i , x̃

A
j , 2σ

2)
]
,

(13)
w
PB

2(x̃)dx =
1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

G(x̃B
i , x̃

B
j , 2σ

2) =

1

N

N∑
i=1

[ 1

N

N∑
j=1

G(x̃B
i , x̃

B
j , 2σ

2)
]
,

(14)
w
PA(x̃)PB(x̃)dx =

1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

G(x̃A
i , x̃

B
j , 2σ

2).

(15)
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其中表达式
1

N

N∑
j=1

G(x̃A
i , x̃

A
j , 2σ

2)可以看作PA(x̃i)

的另一种估计, 因此
w
P 2
A(x̃)dx 可以近似表示

为
1

N

N∑
i=1

PA(x̃i),进一步近似表示为
1

N
.相同地,

w
P 2
B(x̃)dx可以近似为

1

N
.

最终,可以得到近似式

J ≈ 1

N
+

1

N
− 2

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

G(x̃A
i , x̃

B
j , 2σ

2), (16)

从而有

arg min
Θ

J ≈ arg max
Θ

N∑
i=1

N∑
j=1

G(x̃A
i , x̃

B
j , 2σ

2),

s.t. ΘΘT = Ir×r. (17)

然而,式 (17)难以直接求解,可以使用泰勒展开式[22]

来近似求解.由泰勒展开式可得

G(x̃A
i , x̃

B
j , 2σ

2) =
1√
2πσ

e−
∥ΘxA

i −ΘxB
j ∥2

4σ2 ≈

1√
2πσ

(1− (ΘxA
i −ΘxB

j )
2).

(18)

因此,式(17)可以进一步近似表示为

arg min
Θ

N∑
i=1

N∑
j=1

(ΘxA
i −ΘxB

j )
2,

s.t. ΘΘT = Ir×r. (19)

式 (19)中隐特征变换矩阵Θ依然无法直接求解,但可
以用梯度下降法求解得到,具体过程如下.
式(19)可以重新表示为

J = arg min
Θ

N∑
i=1

N∑
j=1

((xA
i )

TΘTΘxA
i +

(xB
j )

TΘTΘxB
j − 2(xA

i )
TΘTΘxB

j ),

s.t. ΘΘT = Ir×r. (20)

对Θ求导可得

∂J

∂Θ
=

N∑
i=1

N∑
j=1

(2ΘxA
i (x

A
i )

T + 2ΘxB
j (x

B
j )

T−

2Θ(xA
i (x

A
i )

T + xB
j (x

B
j )

T)). (21)

则变量Θ可以用梯度下降法求解得到,梯度下降规
则[23-24]为

Θ ← Θ − η
∂J

∂Θ
(Ir×r −ΘΘT) = Θ − η∇Θ, (22)

其中η表示步长,且η的解析解为

η =

N∑
i=1

N∑
j=1

((xA
i )

T(ΘT∇Θ +∇ΘTΘ)xA
i +

(xB
j )

T(ΘT∇Θ +∇ΘTΘ)xB
j −

2(xA
i )

T(ΘT∇Θ +∇ΘTΘ)xB
j )

/
N∑
i=1

N∑
j=1

(2(xA
i )

T∇ΘT∇ΘxA
i +

(xB
j )

T∇ΘT∇ΘxB
j − 4(xA

i )
T∇ΘT∇ΘxB

j ). (23)

根据上述的分析和推导,给出求解隐特征变换矩阵Θ

的算法描述如下.
算法1 求解隐特征变换矩阵Θ.
输入:两个视角的数据集{(xA

i , yi)|i = 1, 2, . . . ,

N}, {(xB
i , yi)|i = 1, 2, . . . , N},隐特征维数r;

输出:隐特征变换矩阵Θ.
初始化.初始化Θ0 ∈ Rr×d(Θ0Θ

T
0 = Ir×r),迭代

值t初值为0;设置最大迭代次数tmax和误差阈值δ.
循环重复.
step 1: t = t+ 1;
step 2: 使用梯度下降法,分别利用式 (13)和 (23)

求
∂J

∂Θ
和η;

step 3: 利用 step 2求得的
∂J

∂Θ
和η,根据式 (22)确

定Θt.
结束. ∥Θ(t) −Θ(t−1)∥ ⩽ δ或t ⩾ tmax.

2.2 CHS-MV-SVM的目标函数

结合第 2节以及上述描述,可以得到CHS-MV-
SVM的目标函数如下:

arg min
wA,wB ,vA,
vB ,bA,bB

1

2
∥wA∥2 +

1

2
∥wB∥2 +

1

2
∥vA∥2 +

1

2
∥vB∥2+

CA
N∑
i=1

ξAi + CB
N∑
i=1

ξBi + λ∥vA − vB∥2.

s.t. yi(wT
Aϕ(x

A
i ) + vT

Aϕ(ΘxA
i ) + bA) ⩾ 1− ξAi ;

yi(w
T
Bϕ(x

B
i ) + vT

Bϕ(ΘxB
i ) + bB) ⩾ 1− ξBi ;

ξAi , ξ
B
i ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , N. (24)

其中λ、CA和CB是正则化参数.观察式 (24)可以发
现该式由3部分组成:第1部分即前4项,分别反映原
始特征空间和共享隐空间中的结果风险;第2部分即
中间两项,表示的是经验风险;第 3部分即最后 1项,
反映两个视角在共享隐空间中的差异.式 (24)通过
隐映射,在传统的SVM基础上强化了约束条件,使得
不同视角的数据在共享隐空间中的概率分布尽可能

一致,从而可以很好解决本文一开始描述的问题.

2.3 优化求解

为了有效地求解式(24),根据拉格朗日优化理论,
引入相关拉格朗日乘子,可将式 (24)转换为对应的对
偶形式,具体过程如下.
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式(24)对应的拉格朗日函数为
L =

1

2
∥wA∥2 +

1

2
∥wB∥2 +

1

2
∥vA∥2 +

1

2
∥vB∥2+

CA
N∑
i=1

ξAi + CB
N∑
i=1

ξBi + λ∥vA − vB∥2+

N∑
i=1

αA
i (1− ξAi − yi(w

T
Aϕ(x

A
i ) + vT

Aϕ(ΘxA
i ) + bA))+

N∑
i=1

αB
i (1− ξBi − yi(w

T
Bϕ(x

B
i ) + vT

Bϕ(ΘxB
i ) + bB))−

N∑
i=1

µA
i ξ

A
i −

N∑
i=1

µB
i ξ

B
i , (25)

其中αA
i ⩾ 0, αB

i ⩾ 0, µA
i ⩾ 0, µB

i ⩾ 0是拉格朗日乘

子.
令L对wA、wB、vA、vB、bA、bB、ξ

A
i 和ξBi 的偏导

为零可得

wA =
N∑
i=1

αA
i yiϕ(x

A
i ), (26)

wB =
N∑
i=1

αB
i yiϕ(x

B
i ), (27)

vA =
1 + 2λ

1 + 4λ

N∑
i=1

αA
i yiϕ(ΘxA

i )+

2λ

1 + 4λ

N∑
i=1

αB
i yiϕ(ΘxB

i ), (28)

vB =
1 + 2λ

1 + 4λ

N∑
i=1

αB
i yiϕ(ΘxB

i )+

2λ

1 + 4λ

N∑
i=1

αA
i yiϕ(ΘxA

i ), (29)

N∑
i=1

αA
i yi = 0, (30)

N∑
i=1

αB
i yi = 0, (31)

CA = αA
i + µA

i , (32)

CB = αB
i + µB

i , (33)

将式 (26)∼ (33)代入 (25),即可得到式 (25)的对偶问
题为

arg max−1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

αA
i α

A
j yiyjϕ(x

A
i )

T
ϕ(xA

i )−

1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

αB
i α

B
j yiyjϕ(x

B
i )

T
ϕ(xB

i )−

4λ

2(1 + 4λ)

N∑
i=1

N∑
j=1

αA
i α

B
j yiyjϕ(ΘxA

i )
T
ϕ(ΘxB

i )−

1 + 2λ

2(1 + 4λ)

N∑
i=1

N∑
j=1

αA
i α

A
j yiyjϕ(ΘxA

i )
T
ϕ(ΘxA

i )−

1 + 2λ

2(1 + 4λ)

N∑
i=1

N∑
j=1

αB
i α

B
j yiyjϕ(ΘxB

i )
T
ϕ(ΘxB

i )+

N∑
i=1

αA
i +

N∑
i=1

αB
i . (34)

上式可以进一步表示为

arg max
α̃

−1

2
α̃TKα̃+ α̃T1.

s.t. α̃Tf = 0, f = [yT,yT]T;

α̃i ⩾ 0, ∀i. (35)

其中

α̃ = [αA
1 , α

A
2 , . . . , α

A
N , αB

1 , α
B
2 , . . . , α

B
N ]T, (36)

KA = K(xA, xA)yyT +
1 + 2λ

1 + 4λ
K(ΘxA, ΘxA)yyT,

(37)

KB = K(xB, xB)yyT +
1 + 2λ

1 + 4λ
K(ΘxB, ΘxB)yyT,

(38)

KAB =
2λ

1 + 4λ
K(ΘxA, ΘxB)yyT, (39)

K =

[
KA KAB

KAB KB

]
, (40)

y = [y1, y2, . . . , yN ]T. (41)

K(·)表示核函数.显然,式 (35)是经典的QP问题,本
文将采用文献[25]的QP求解方法进行求解.
通过QP优化后,可以得到式 (35)对应的优化后

的拉格朗日乘子 α̃,进而可以得到对应的优化后的
wA、wB、vA、vB、bA、bB .
对于CHS-MV-SVM,本文采用的分类面如下:

f(x) =
1

2
(wT

Aϕ(x
A) + vT

Aϕ(ΘxA) + bA+

wT
Bϕ(x

B) + vT
Bϕ(ΘxB) + bB). (42)

2.4 算法描述

根据算法1以及上一节的推导和结论,本小节给
出CHS-MV-SVM的算法描述.
算法2 CHS-MV-SVM算法.
输入:两个视角的训练样本 {(xA

i , yi)|i = 1, 2,

. . . , N}, {(xB
i , yi)|i = 1, 2, . . . , N},正则化参数CA、

CB、λ;
输出:测试样本的预测标签.
step 1:利用算法1得到隐特征变换矩阵Θ;
step 2: 利用隐映射矩阵Θ得到对应的共享隐空

间数据;
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step 3:根据式(35)求解得到拉格朗日乘子 α̃;
step 4:根据step 3得到的 α̃求解得到wA、wB、vA、

vB、bA、bB;
step 5: 根据 step 4学习得到对应的参数生成

CHS-MV-SVM用于测试样本,最终输出测试样本的
预测标签.

3 实验分析

为了对本文所提出 CHS-MV-SVM的性能进
行验证,使用人工数据集和真实多视角数据集进
行实验,并将 CHS-MV-SVM与 k-Nearest Neighbor
(KNN)[26]、Support Vector Machine (SVM)[27]、SVM-
2K[16]、 Multi-view L2-SVM (MV-L2-SVM)[17]、

Alternative Multiview MED (AMVMED)[28]等方法进

行比较分析.

3.1 实验设置

3.1.1 评价指标

为了对所有方法进行合理评价,本文选用下式作
为性能评价指标:

Accuracy =
分类正确的样本个数

测试样本总数
. (43)

3.1.2 参数设置

在实验中,以KNN、SVM、SVM-2K、MV-L2-
SVM、AMVMED等方法作为对比方法,与本文提出
的CHS-MV-SVM进行比较.为了公平, SVM、SVM-
2K、 MV-L2-SVM和CHS-MV-SVM均采用高斯核
K(xi, xj) = exp(−∥xi − xj∥2/2σ2)进行实验.对于
所有方法,均采用十折交叉验证 (CV)来确定最优参
数.表 1给出了各方法的相关参数及范围的具体设
置.

表 1 各方法的参数及范围

方法 参数及范围

KNN 正则化参数k ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10}

SVM 正则化参数C ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28};核宽度σ ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}

SVM-2K
正则化参数CA ∈ {2−8, 2−7, · · · , 20, 21, . . . , 27, 28}, CB ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28},

D ∈ {2−5, 2−4, . . . , 20, 21, . . . , 24, 25};核宽度σ ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}

MV-L2-SVM
正则化参数CA ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}, CB ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28};

核宽度σ ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}

AMVMED
正则化参数CA ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}, CB ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28};

视角权值γ ∈ {0.1, 0.2, . . . , 0.9}

CHS-MV-SVM
正则化参数CA ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}, CB ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28},

λ ∈ {0.1, 0.2, . . . , 0.9, 1};核宽度σ ∈ {2−8, 2−7, . . . , 20, 21, . . . , 27, 28}

3.1.3 实验环境设置

实验硬件平台为 Intel Pentium×4 CPU,其主频为
3.40 GHz,内存为4 GB,编程环境为Matlab R2016a.

3.2 实验数据

3.2.1 人工数据集

本文采用了Two moon-Two line多视角人工数据
集来比较所有方法的性能.该数据集可以分为两个
视图,即双月视角和双线视角.对于该多视角数据集,
双月视角是非线性分类问题,而另一个是线性分类问
题.该人工数据集有2个类别,共600个样本.为了充
分验证本文方法的有效性,在原始生成的数据基础
上,添加了5 %的高斯白噪声.具体的人工数据集样
本分布如图3所示.
3.2.2 真实多视角数据集

本文采用的真实多视角数据集是AWA[29],该数
据集共有30 475个图像,包含50个动物类.本文随机
选举4个类别,即giant_panda、hippopotamus、leopard、
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图 3 Two moon-Two line数据集样本的分布
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persian_cat,共计 2 987个图像进行实验.同时选用
Lss_hist特征 (2 000维)和SIFT特征 (2 000维)分别作
为视角A和视角B.本文主要考虑二分类问题,因而

将上述4个类别两两配对构建了6个二分类数据集.
具体细节如表2所示.

表 2 AWA数据集组合细节

组合 数据集 正类 负类 样本个数

D1 giant_panda vs hippopotamus giant_panda hippopotamus 1 665

D2 giant_panda vs leopard giant_panda leopard 1 550

D3 giant_panda vs persian_cat giant_panda persian_cat 1 656

D4 hippopotamus vs leopard hippopotamus leopard 1 331

D5 hippopotamus vs persian_cat hippopotamus persian_cat 1 437

D6 leopard vs persian_cat leopard persian_cat 1 322

3.3 实验结果与分析

3.3.1 人工数据集实验结果

图4展示的是所有方法在Two moon-Two line上
的实验结果.为保证实验的公正性,实验运行 20次,
实验结果取均值.从图4的结果可以看出,本文所提
出CHS-MV-SVM方法的效果是最好的.整体而言,多
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图 4 所有方法对Two moon-Two line的实验结果

视角方法比单视角方法效果好.显然,添加了噪声对
单视角方法KNN和 SVM的识别效果影响很大,而
且噪声对线性分类 (line视角)和非线性分类 (moon
视角)的影响也是不一样的,最终使得单视角方法的
性能不如多视角方法.而对于多视角方法, CHS-MV-
SVM充分利用了不同视角样本间的差异与联系,能
够得到较好的效果.
3.3.2 真实多视角数据集实验结果

对于真实多视角数据集AWA,先将所有的样本
利用PCA降维至 150,然后进行实验,所有方法在构
建的6个多视角数据集上的实验结果由表3给出.表
3展示的是实验运行20次的均值和方差,其中最好的
结果加粗显示 (表3中最后两行是所有结果的平均精
度和平均方差). KNN_A和KNN_B分别表示单视角
方法KNN在两个视角上的结果;同样地, SVM_A和
SVM_B分别表示单视角方法SVM在两个视角上的
结果.

表 3 所有方法对真实多视角数据集AWA的实验结果

# KNN_A KNN_B SVM_A SVM_B SVM-2K MV-L2-SVM AMVMED CHS-MV-SVM

D1 0.815 8±0.014 8 0.813 0±0.011 4 0.818 2±0.064 5 0.835 3±0.049 6 0.880 4±0.013 4 0.905 9±0.013 2 0.851 9±0.014 0 0.900 7±0.017 7
D2 0.782 8±0.012 3 0.782 6±0.012 3 0.816 5±0.063 6 0.825 1±0.065 2 0.876 5±0.019 6 0.898 6±0.008 1 0.825 6±0.009 3 0.914 7±0.009 7
D3 0.797 0±0.019 2 0.802 2±0.014 7 0.823 8±0.042 9 0.839 3±0.039 1 0.856 0±0.014 6 0.903 2±0.010 4 0.838 1±0.013 5 0.906 6±0.009 1
D4 0.786 2±0.021 0 0.838 6±0.018 4 0.813 9±0.042 3 0.835 5±0.034 3 0.851 5±0.025 1 0.891 3±0.014 8 0.846 7±0.009 9 0.918 9±0.013 8
D5 0.757 8±0.013 2 0.849 7±0.015 1 0.822 4±0.047 5 0.843 6±0.035 3 0.866 2±0.010 3 0.922 2±0.011 8 0.848 0±0.012 6 0.943 3±0.008 9
D6 0.819 9±0.011 8 0.834 8±0.017 6 0.834 5±0.038 9 0.857 1±0.043 6 0.890 9±0.002 6 0.919 7±0.013 1 0.872 7±0.010 7 0.930 4 ±0.015 1

Ave.acc 0.793 3 0.820 2 0.821 6 0.839 3 0.870 3 0.906 8 0.847 2 0.919 1
Ave.std 0.015 4 0.014 9 0.050 0 0.044 5 0.014 3 0.011 9 0.011 6 0.012 4

从表 3可以看出,从平均精度和平均方差角度,
本文提出的CHS-MV-SVM精度最好,但是稳定性不
如MV-L2-SVM.而且,从整体上看,多视角方法无论
是在精度还是稳定性方面都优于单视角方法.单独
对每个多视角数据集,在大多数情况下, CHS-MV-
SVM的精度和方差都是最好的,这表明本文方法能

够很好地应对前文提到的多视角学习的挑战.
3.3.3 统计分析

为了进一步分析本文方法与对比方法的性能差

异,本节对所有方法进行统计分析.
利用Friedman test[30]来对所有方法在所有数据

集上的实验结果进行统计分析. Friedman test是一种
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非参数检验方法,能够用来分析多个方法在多个数据
集上的性能之间是否存在显著差异,其原理是:首先
根据每个方法在每个数据集上的结果得到每个方法

在所有数据集上性能的平均排序;然后比较这些平
均排序是否相同,如果相同,则表明所有方法的性能
相同,否则说明所有方法的性能存在显著差异,进而
利用Post hoc假设检验来具体分析两种方法的性能
是否存在显著差异.因此,首先计算每个方法的平均
排序,结果如图5所示, CHS-MV-SVM的性能显然是
最好的,而KNN_A的性能是最差的 (平均排序越低,
方法的性能越好).这表明所有方法的性能存在显著
差异,因此需要利用Post hoc假设检验来具体分析两
种方法的性能是否存在显著差异.这里主要分析本
文方法CHS-MV-SVM与其他对比方法的性能是否
存在显著差异.
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图 5 每个方法的平均排序

表4展示了显著性水平为α = 0.05的Post hoc假
设检验结果.所有方法是按照在检验分析过程中得到
的z来排序的.从表4可以看出,当pFri ⩽ 0.025时拒

绝“CHS-MV-SVM与其他方法的性能没有显著性差
异”的假设.因此,可以得到如下结论: CHS-MV-SVM
的性能最好,多视角方法明显优于单视角方法.

表 4 显著性水平为α = 0.05的Post hoc假设检验结果

i method z pFri holm hypothesis

7 KNN_A 5.019 011 0.000 001 0.007 143 rejected

6 SVM_A 4.146 140 0.000 034 0.008 333 rejected

5 KNN_B 3.818 813 0.000 134 0.01 rejected

4 SVM_B 3.164 159 0.001 555 0.012 5 rejected

3 AMVMED 2.400 397 0.016 377 0.016 667 rejected

2 SVM-2K 1.418 416 0.156 069 0.025 not rejected

1 MV-L2-SVM 0.545 545 0.585 379 0.05 not rejected

综上分析可以得出如下结论:当不同视角样本
间的差异性过大时, CHS-MV-SVM能够很好地应对,
最终得到较好的效果.

4 结 论

本文利用Parzen窗构建了共享隐空间,然后基于
共享隐空间概率密度一致,引入支持向量机,针对多
视角学习由于不同视角样本间差异带来的识别性能

下降的问题,提出了基于共享隐空间的多视角SVM
方法.通过转化为经典的QP问题,有效利用了已有的
求解方法进行求解.通过在人造数据集和真实多视
角数据集上进行实验,亦验证本文方法较其他方法具
有较好的实验效果.
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