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LSPSA：基于局部结构保持的共享子空间分析 
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摘 要 多输出正则投影(MORP)算法将输入特征向量和由类标签形成的多输出特征向量经过因子分解方法映射到 

一 个共享子空间，从而建立输入特征与类标签的关联。在 MORP的基础上，通过引入图约束，提出了一种基于局部结 

构保持的共享子空间分析方法(LSPSA)，该方法在获取共享信息的同时，保持原始多视角特征空间与共享子空间中的 

数据具有相近的局部几何结构关系，从而避免多视角数据在共享子空间的过拟合问题。此外，还提出了一种图模型逼 

近方法，实现了LSPSA的在线扩展，解决了在线获取新测试样本在共享子空间中表征的高复杂度问题。在 UCI多特 

征手写体数据库上的分类及检索实验验证 了所提 出的算法的有效性。 
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Abstract W ith the rapid development of information technology，multi-view data has become increasingly common and 

how to obtain the shared information from the multi—view data has become one of the hottest research topics in the field 

of machine learning．As a shared subspace method for multi-view data，Multi—output regularized feature projection 

(M0RP)has been proposed recently to build the correlation of multi-view data in the shared subspace by matrix factor— 

ization．Compared with the classical multi—view analysis method CCA，MORP has been proved to be more effective．On 

the basis of M0RP。we proposed a loeal structure preserved shared-subspace analysis(LSPSA)method by imposing an 

extra graph constraint．Whi1e obtaining the shared information from multi-view data like M0RP，the local geometrical 

structure of data in both shared subspace and original multi—view feature space can be wel1 preserved．Thus，in the ob— 

tained shared subspace，the over-fitting problem of multi—view data can be avoided to some extent for MORP mode1． 

M eanwhile．we also proposed a graph approximating method to provide an online extension of LSPSA for the problem of 

out-of-sample．Without loss of performance，the computational complexity of online extension of LSPSA for seeking the 

representation of out-of-sample in the shared subspace can be reduced greatly，especially with the increasing size of data— 

set．The fina1 experimental results on UCI multi-view hand-written digit dataset demonstrate that LSPSA achieves much 

better performance for classification and retrieval tasks． 

Keywords Multi—view，Shared-subspace，Local structure preserving，Graph model，Online extension 

1 引言 

随着信息技术的迅猛发展，人们生产与收集的数字化数 

据越来越复杂。除了数据的维度越来越高 ，表示形式也越来 

越多样化 ，呈现出多态性、多源性和多描述性的特点，这些数 

据通常被统一称为多视角数据。如何通过多视角分析挖掘多 

视角数据所包含的共享信息已成为当前机器学习领域研究的 

热点 1 ]。 

目前，分析多视角问题的代表性方法有：典型相关分析 

(Canonical Correlation Analysis，CCA)E 、偏最小二乘 (Par- 

tial Least Squares，PLS)[ 、核 CCA[ 、半监督 CCA[ ]以及核 

PLS[ 
。 CCA是 Hotelling在 1936年提出的一种研究同一对 

象的两个视角数据间相关性的有效算法，该算法通过将多视 

角数据进行合适的线性变换使两个视角之间具有最大的相关 
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性。PLS是一种综合了 PcA(主成分分析)和 CCA的算法， 

该算法既具有典型相关分析的相关性分析能力，同时还具备 

主成分分析保持数据变化信息的能力_9]。最近，Abhishek等 

人提出了广义多视角分析 (Generalized Multiview Analysis， 

GMA)E1o]，并指出 PCA、CCA以及 PLS等均可视作 GMA框 

架下的特殊形式。此外，在多标签的情况下，可以结合标签和 

特征的子空间。Chen等人在 CCA的基础上提出了用于多标 

签分类的特征感知的标签子空间降维方法_1 。该方法相比 

于只利用标签的子空间分析方法效果有很大的提高。 

近年来，Yu等人提出了多输出正则投影算法L1 J(Multi- 

Output Regularized feature Projection，MORP)，该算法将输 

入特征向量和由类标签形成的多输出特征向量映射到一个共 

享子空间，从而建立输人特征与类标签的关联。MORP虽然 

作为一种监督投影算法被提出，但如果把多个输出特征看作 

是与输入特征共同描述同一对象的某个视角，该算法同样适 

用于多视角问题分析。研究结果表明，应用 MORP算法提取 

多视角数据的关联特征进行分类识别 ，性能优于 CCA。然 

而，在多输出正则投影模型中，由于没有考虑样本的局部结构 

特性 ，原始多视角特征经因子分解映射到共享子空间后，多视 

角数据的原始样本结构无法得到很好的保持，同时也易于产 

生过拟合问题。此外，针对新的测试样本 (Out-o&Sample)问 

题，MORP没有给出一个有效的求解方法。 

针对上述问题 ，本文在 MORP的基础上，通过引入图约 

束来保持共享子空间与原始多视角数据的局部结构特性 ，以 

克服过拟合问题。此外，提出了一种逼近方法 ，以解决新测试 

样本(Out-of-Sample)的在线扩展问题。 

2 多输出正则投影 

多输出正则投影算法采用监督方式，通过因子分解将输 

入特征向量和由类标签形成的多输出特征向量映射到一个共 

享子空间，从而建立输入特征与类标签的关联。设有描述某 

一 对象的 个观测样本 {五， }∈ × ，其中{五) 1和 

{y } 分别来源于视角x和视角y，X一[z ．．'-z ] E 

和Y=Ey “，y ] E ，用{X ，Yl}表示样本集{Xi，Y } 

的第 i对样本。则多输出正则投影对应的优化问题可表述 

为： 

rain(1--f1)ll X—u_A lI}+ Il y—uB I{} 
A,B,U (1) 

S．t． U— I 

其中，u一 ，⋯， ]E P为视角 x和视角 y在共享子空 

间中的P维投影描述，AE 和B∈ 分别是视角X和视 

角y的载入矩阵， ·cIF表示 Fresenius范数且 lI A ff F一 

、／， ，卢(o<J9<1)作为一个权重系数来平衡两个视角的 

重建误差，模型(1)中的正交约束 u J的目的是保持P维 

共享子空间中的P个变量彼此独立。经过化简，模型(1)等价 

于 ： 

max UT((1一 )XX + yY )U 

u∈盘 ‘ 。 (2) 

S．t． U一 ， 

由最优化问题 (2)可以看出，MORP模型的最优解 U一 

[ ，⋯， ]∈ P由矩阵(1一J9)xxw+ n玎的P个最大特 

征值对应的特征向量组成。 
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3 局部结构保持的共享子空间分析 

为了解决 MORP在保持局部结构特性时易产生多视角 

数据在共享子空间中过拟合的问题，本文在最优化问题(1)的 

基础上提出了如下优化模型： 

(1一 II x—UA }+卢Il y—uB lI；+ 

莩 老一券 (3) 
S．t． U： f 

其中， Ii， 一 老lI，2叫 为图约束项，哪为反映图中第 
i个样本节点与第J个样本节点的关系权值 ，且有： 

—  

f expE--d (∞，∞)／2d)]， ∈N ( )，or≈∈N ( ) 

l0。 else 

其中，d(x ，YJ)为某种距离度量，五EM (∞)表示 X 属于 

的k个近邻，本文中采用欧氏距离度量。 为高斯核半径 ， 一 

互 ( )／n 。 

化简式(3)中的约束项，容易得到： 

ra in
． ，
(1-- ll X—UA ll}+J9Il y—UB I{}+ 

A．B．【』 ‘ 

aTr( LuU) (4) 

S．t． U— 

其中，L一卜一D · WD · 为拉普拉斯矩阵， ：[ ]，D— 

diag(∑叫 )。在由式 (4)给出的优化 问题 中，通过约束项 

莩 l】， 一老lI 叫 —nc L∽，可以尽量地保证在 
高维空间中邻近的点投影后在低维空间中对应的映射值仍然 

是邻近的，从而保持了样本数据的局部结构特性。为此，本文 

称模型(4)为局部结构保持的共享子空间分析模型(Local 

Structure Preserved Shared-subspace Analysis，LSPSA)。 

仿照文献E12]，针对模型(4)的求解，有如下定理 1和定 

理 2。 

定理 1 若 U，A和 B是最优化问题(4)的最优解，则有 ： 

A一 X，B一 y。 

证明：设 

JCA，B，U，L )：(1一 Jl x一 ll；+卢ll y—UB ll}+ 

1 ( LU) 

对A，B求导可得： 

f aJ一2(1-- ( x—UrUA)一0 A=tFX 

l 一 ( y一 UB)一。 B一 y 
定理 1得证。 

定理2 若 u，A和B是最优化问题(4)的最优解，且G= 

(1一 X + ，则最优化问题(4)可转化为： 

max uT(G— L )“ 

∈ (5) 

S．t．“ “一l 

且最优解U=Eu ，⋯， ]由矩阵G— L 的P个最大特征值 

对应的特征向量组成。 

证明：同定理 1，令 

J(A，B，U，L“)一(1一』3)ll x—UA II}+卢lI y—uB【l}+ 



 

丁r(UP L U) 

由 一。与 一0可得A一 及B一 y。进一步可 

有 ： 

J(A，B，U，L )一(1一 ll x一 l J；+ I J y—UB ll}+ 

丁r(UrL U) 

一(1一日)Tr(( 一A )(X—UA))+ 

N'r((yr—BTur)(Y—UB))+ n 

(L厂rL U) 

一 丁r[(卜 卢) +J8y ]一n[ 

((1一 J9)xxr+ 卢yyT)U] + ATr 

( 【，) 

一 Tr(G)一Tr[UP (G～ L )U] 

为此 ，最优化问题(4)等价于： 

max L，T(G--AL )U 

UER (6) 

S．t． U= I 

不难看出，式(6)的最优解U—Eu ，⋯， ]∈ 由矩阵 

G一 L 的夕个最大特征值对应的特征向量组成。定理 2得 

证 。 

在计算复杂度方面，由于 LSPSA模型涉及 ×”矩阵G 
--

AL 的特征值求解(由式(6)给出)，因此其 同 MORP、CCA、 

PLS具有同样的计算复杂度 ，即 O(n。)。 

4 局部结构保持的共享子空间分析模型的在线扩展 

如前所 述，对 于 新测 试样 本 (Out-of-Sample){52 ， 

Y一 )，如果要在共享子空间中获取与之对应的 “ ，MORP 

则需根据式(4)重新求解一个复杂度为 0((n+1)。)的特征值 

问题 。当样本规模很大时，此时的高计算复杂度将很难满足 

一 些实时性要求较高的在线处理需求，如检索等。为此，本文 

提出一种模型逼近技术，用以实现局部结构保持的共享子空 

间分析(LSPSA)的在线 扩展，解 决在线 获取新测 试样本 

{ ， + )在共享子空间中表征 + 的高复杂度问题。 

为便于问题描述，这里重新引入一些符号说明。用 

和 分别表示训练样本集合 ，上标 表示对应矩阵由原始 

个训练样本构造， 州=1 I∈ ” 和 y，l 一 

l l∈ ” 表示由一个新加人的测试样本与原始训练 
Ly~+1．J 

样本组成的矩阵，上标”+1表示对应矩阵由原始训练样本与 

新加入样本共同构造。定义由训练样本 和 构造 的关 

系矩阵为 [ ，矩阵上标In]表示该矩阵为 × 的方阵，相 

应的 Laplacian矩阵 ￡ 一IM一( [司) (DE” ) ， 

IM为单位阵，且有 M=diag(∑w )。根据式(4)，经离线 

学习可获得载人矩阵 ”和豆 及相应的共享子空间表征 口 

= [ ，⋯， ]∈观 P。当加入新测试样本{ ， + )之后 ， 

具 有 n+ 1个 节 点 的 图 关 系 矩 阵 则 为：We．州]一 

『’ ]，其中j＆一1,．--,n] 『练样本索引， L 
+1， T +1， +1-J 

相应的 Laplacian矩阵为： 

[ ]／[．+0--[ 
， 

)T( D n+I,n+ I)- O'5 ](7) 

]。⋯l_ ，耋 +1∈ 
“)，则式(4)转化为 ： 

rain(1一 If 一【 州A ll}+J9}2】 ～ 
_。 

‘。 ll}+ n (( ) L ) 

S．t．(L + )TL +l==J +1] 

当训练样本足够大，可以认为新的测试样本的加入不会 

(8) 
改变原有训练样本的整体几何结构关系，则有如下图逼近： 

其中， ∈ 和B ∈ 为原有训练样本加入新测试 

样本后获得的载人矩阵， + 一『_ ]∈ nar1)Xp为所有样本 L 
+ 1_J 

r n 

w[”+1]≈l 
LW  +1

． 

进一步把近似逼近后的 与 D[ 代人式(7)，可得 

州 一  

n-- 1 
忆[ ： ( D[-3) --0．5 (W n__l,~n 5] 

广 L 一(DM)_。· (w卅1
． ) ( ) · ] 

L一(￡ +1
， 
+1)一。· +l， n( [” )一。· 1一(E +l

， 

+1)一o· v +1， +l( +1， +1)一o· j 9 一l l f、 

会对 萎 嚣墓 妻 磊 n([量 ] [眷 2) ][ J) c 。 会对样本在共享子空间中的投影结构造成很大影响，或者说 一。＼L -J L L： 儿． ／ ⋯ 
、A”州、B 近似不变，即有 A ≈ ，B ≈豆”， 。。 一 其中，L2 ：一( )-o．s +1．n(hi ) 。由于 具有 

[ 束 

通过上述 怵s 的优化问舸退慨 霎 
mi ( 一 ff『I ]一lr Fu'r,,~ ltIl z+ 试样 

~g．1 gA

+

3 

∈ 茑 。 ； 
“ II Lz 1 J L 十1 J II 表征为 +1∈ p×1，则 +1可由如下式(11)给出： 

『I『I ]一『 ]豆 + “ 一[( ) G + 。 ] ．[(1一卢)( ) X"x 
。II Ly +1_J L“ +l J II F +J8(【弘) Y"y +1--,I(【)h) (L： ) ] (11) 

] ，●_1  

O H 
(=『 

0  

r，●L  I_ 

u。 

及 

] __] 

+ + 



其中，G=(1一 ( ) + ( ) 。证明略。 

为获取给定测试样本在共享子空间的表征 + ，由式 

(u)可以看出在线扩展算法的计算复杂度为 O(n × )，而通 

过式(8)的在线非扩展算法的计算复杂度为 0(( +1)。)，一 

般情况下 ，共享子空间的维数 P远小于样本的数量。当样本 

量比较大时，在线扩展算法极大地降低了计算的复杂度。需 

注意的是，对于测试样本，上述复杂度分析没有考虑获得式 

(11)中的 扎 (由 给出)的计算代价。 

5 实验分析 

5．1 数据库说 明 

本文采用UCI多特征手写体数据库l】3]分别进行分类和 

检索实验，UCI多特征手写数据库包含 O一9共 1O个数字的 

多特征数据集，每类有 200个样本 ，从二值化手写体数字图像 

中抽取出6个视角特征：mfeat—fou(76维 ，简写为 fou)、mfeat 

fac(216维，fac)、mfeat—kar(64维，kar)、mfeat pix(240维， 

pix)、mfeat zer(47维 ，zer)、mfeat mor(6维，mor)。 

另外，我们采用视频广告数据库l_14=中的一个子集进行分 

类实验来测试LSPSA算法的性能。视频广告数据库是一个 

用于广告检测的数据库，该数据库来 自电视频道搜集的视频， 

对其进行镜头分割，每个镜头被标注为广告和非广告镜头两 

类，对每个镜头分别提取 432维的音频(Audio)和视觉(visu— 

a1)特征形成两个视角的描述。在实验中，我们随机选取了一 

个包含 3000个样本的子集，其中非广告镜头 2100个，广告镜 

头 900个。 

5．2 实验结果分析 

表 1给出了不同算法在 UCI多特征手写体数据库上的 

分类性能比较。在该实验中，任选两个视角数据集分别作为 

X和 y，共有 Ci：15种组合方式。对于每种组合，每类随机 

选择 5O 的样本用于训练，剩余样本用于测试。实验重复执 

行 1O次，取平均结果作为最终衡量指标。此外，每种算法的 

参数均由算法性能取得最优时的值确定。从表 1可以看 出， 

在 15种组合方式中，LsPSA算法与其他算法相比，除了在组 

合 8上比PCA性能略差外，在其他 14种组合情况下均取得 

最优性能。与 CCA、M0RP相比，LSPSA表现出明显的优势。 

这表明，LSPSA中引入的局部结构保持约束项使共享子空间 

在保留原始数据结构的同时，也保留了更多的判别信息。需说 

明这里提到的 PCA指的是把由X视角数据与 y视角数据串 

联后再进行降维，因而本质上并不是共享子空间方法。 

表 1 不同算法在 UCI手写体数据库上的分类性能比较 

视角X 视角Y CCA PCA PLS MORP LSPSA 

· 7O · 

表2和表 3反映了在多特征数据集上，对于组合(fac， 

fou)和(fac，kar)，共享子空间的维度对各种算法分类准确率 

的影响。从表中可以看出，4种共享子空间算法的最优子空 

间维度 比较接近。对两个组合来说，不同共享子空间算法均 

在 20~30维左右取得最优性能。 

表 2 5种算法对于组合(fac，fou)在不同维度的分类性能比较 

维数 CCA PCA 

10 0．8511 0．9527 

20 0．8696 0．9625 

30 0．8605 0．9661 

40 0．8517 0．9683 

5O 0．8441 0．9682 

60 0．831 0．9695 

PLS ～【()I P LSPSA 

0．9385 

0．9593 

0．9633 

0．963 

O．9615 

0．9628 

0．9471 

0．9601 

0．9472 

0．9416 

0．9232 

0．9085 

0．9661 

0．9748 

0．9719 

O．9679 

0．9617 

0．9477 

表 3 5种算法对于组合(fac，kar)在不同维度的分类性能比较 

维数 

1O 

2O 

30 

40 

5O 

60 

表 4给出了5种算法在视频广告数据库上的分类性能比 

较。在该实验中，每类随机选择 3O 的样本用于训练，剩余 

样本用于测试。实验重复执行 5次 ，取平均结果作为最终衡 

量指标。从表 4可以看出，LSPSA算法的分类性能明显优于 

CCA、PLS、MORP及 PCA。这也进一步说明 LSPSA模型中 

的局部结构保持项使数据的分类性能有了明显提高。 

表 4 

视角 X 

Audio 

此外，本文还对 LSPSA与其他共享子空间算法进行了检 

索性能的测试。图 1和图 2分别给 出了在 特征组合 (fou， 

kar)与(kar，zer)上检索性能的比较。在该实验中，每类随机 

选择 9O 的样本用于构造检索数据库，剩余样本用作查询样 

例 ，其它设置与分类实验相同。从图 1和图 2中可 以看 出， 

LSPSA的检索性能明显优于其他算法，而且随着返回列表范 

围的增大，本文提出的 LSPSA的优势体现得更加明显。与 

MORP算法的性能比较表明，本文提出的引入保持局部结构 

的图约束项是必要的。 

图1 组合(fou，kar)的检索性能 

图 2 组合(kar，zer)的检索性能 

如前所述，针对新测试样本{2／2 ， + }，在获取其相应 
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的共享子空间表征 + 的计算复杂度方面，本文提出的 LSP— 

SA的在线扩展的复杂度 由 O(( +1)。)降为 O( ×p)。这 

里，我们进一步通过检索实验验证 LSPSA的在线扩展的有效 

性。图 3给出了多特征组合为 (fac，fou)且检索数据规模为 

2000时的检索性能。从中可以看出，随着返回列表范围的变 

化 ，在线扩展与在线非扩展在检索性能方面取得了非常相似 

的检索结果。但在检索效率方面，图 4表明在线扩展的效率 

是在线非扩展效率的近 2100倍。从图4中也可看出，随着样 

本量增大，在线扩展算法的计算效率优势将会更加明显。 

图3 在线扩展和在线非扩展情况下检索性能比较 

图4 在线扩展和在线非扩展情况下检索效率比较 

结束语 针对多视角分析问题，通过在 MORP模型的基 

础上引入图约束，本文提出了一种局部结构保持的共享子空 

间分析(LSPSA)算法 ，它在把多视角数据映射到一个共享子 

空间的同时，保持原始多视角特征空间与共享子空间中的数 

据具有相近的局部几何结构关系，从而避免多视角数据在共 

享子空间的过拟合问题。此外 ，针对新测试样本的在线非扩 

展问题 ，本文还提出了一个图模型逼近的在线扩展方法，使得 

获取新测试样本在共享子空间表征的复杂度大大降低。 
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