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摘　要　几何信息可以为分类方法提供先验知识和直观解释.从几何角度观察样本是一种新的样本学习方法,密度则是几何

信息中非常直观的表现形式.提出了基于类间和类内密度的多视角距离度量学习方法来学习一个度量空间.在这个空间内,
异类样本更加分散,同类样本更加紧密.首先,在大边际框架下引入类间密度,通过最小化类间密度来约束度量空间中的样本,
从而实现类间分散,提高分类性能.其次,引入类内密度,通过最大化类内密度来达到同类样本互相靠近的效果,从而实现类内

紧凑.最后,为了更好地挖掘多视角样本的互补信息,最大化度量空间中各视角之间的相关性,使各视角自适应地相互学习,探

索视角之间的互补信息.在真实数据集上的大量实验结果证明了该方法的优越性.
关键词:几何信息;类间密度;类内密度;互补信息;视角相关性
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Abstract　Geometricinformationcanprovidepriorknowledgeandintuitiveexplanationforclassification methods．Observing
samplesfromgeometricperspectiveisanovelmethodofsamplelearning,anddensityisaveryintuitiveformofgeometricinforＧ
mation．ThispaperproposesamultiＧviewdistancemetriclearningmethodwithinterＧclassandintraＧclassdensitytolearnametric
space．Inthisspace,theheterogeneoussamplesaremorescattered,andthehomogeneoussamplesarecloser．First,theinterＧclass
densityisintroducedunderthelargemarginframework,andthesamplesinthemetricspaceareconstrainedbyminimizingtheinＧ
terＧclassdensity,soastorealizetheinterＧclassdispersionandimprovetheclassificationperformance．Second,maximizetheintraＧ
classdensitytoachievetheeffectofsimilarsamplesclosetoeachother,soastoachieveintraＧclasscompactness．Finally,tobetter
minethecomplementaryinformationofthemultiＧviewsamples,thecorrelationbetweentheviewsinthemetricspaceismaxiＧ
mized,sothattheviewscanlearnfromeachotheradaptivelyandexplorethecomplementaryinformationamongtheviews．A
largenumberofexperimentalresultsonrealＧworlddatasetsdemonstratethesuperiorityoftheproposedmethod．
Keywords　Geometricinformation,InterＧclassdensity,IntraＧclassdensity,Complementaryinformation,Viewcorrelation
　

１　引言

几何学是研究空间的结构和支撑的一门学科[１].几何带

给人们更多的是一种直观的表征,这种直观的解释可以帮助

我们更好地概括理解目标的抽象内容化[２].在机器学习领

域,探索样本的几何关系可以帮助我们更有效地进行分类[３]、

回归[４]、聚类[５]和特征提取[６].几何信息包括样本间的距离

和方向角、样本的局部和非局部几何结构以及样本与超平面

的位置关系.距离度量学习研究样本之间的距离和位置关系

来提高算法性能,通常用于改进 K 近邻分类器[７]和 KＧmeans

聚类[８]的分类结果.监督度量学习、半监督度量学习[９]和非

监督度量学习[１０]是基于训练样本标签可用性的３种距离度

量学习.本文研究监督度量学习.监督度量学习是学习一个

距离度量空间,在这个距离空间中,同一类样本之间尽可能接

近,而不同类样本之间距离尽可能远[１１].

最早的方法是大边界最近邻分类度量学习(LMNN)[１２],

该方法在度量空间中采用较大的裕度来区分不同类别的样

本.考虑到LMNN算法的计算复杂性,Zadeh等提出了通过

黎曼几何正定矩阵来实现具有固有几何吸引力的几何平均度

量学习(GMML)[１３],该方法采用半正定逆矩阵对不同样本
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进行学习,既保证了不同样本之间的距离较远,又提高了计算

效率.与计算样本之间的距离不同,度量学习指导的最小二

乘分类器(MLGＧLSC)[１４]用样本最小二乘回归的误差来代替

距离,通过最小化相似样本的误差,最大化不同样本的误差,

也可以达到相似样本接近而不同样本远离的效果.

从单个视角学习一个对象往往会忽略一些重要信息,因
此多视 角 学 习 逐 渐 流 行. 多 视 角 几 何 平 均 度 量 学 习

(MvGMML)[１５]是 GMML的多视角版本,它在每个视角上分

别实现 GMML算法,然后为每个视角设置不同的权值,以达

到多样化视角的效果.在基于 KLＧdivergence(MMLＧKL)的
多视角度量学习中,KLＧdivergence被应用到多视角分类学习

任务中,以获得视角之间的共识信息[１６].FisherＧHSIC多视

角 度 量 学 习 (FISHＧMML)[１７] 结 合 了 fisher 判 别 分 析

(FDA)[１８]和 HilbertＧSchmidt独立标准(HSIC)[１９],通过最小

化变量之间的依赖来探索视角之间的互补性.

上述多视角度量学习方法虽然在一定程度上提高了分类

性能,但仍存在一些不足.１)上述方法仅计算每个样本对之

间的距离,导致度量空间中样本混沌的现象.本文在最大边

际框架下考虑异类样本的类间密度以及同类样本的类内密

度,通过最小化类间密度和最大化类内密度来约束度量空间

中的样本,从而将不同类别的样本分散到不同的类中,使得同

类样本之间更加紧凑,提高分类性能.２)上述多视角度量学

习模型只研究了视角的一致性,而忽视了多视角的另一个重

要原则:互补性.互补信息是探索每个视角缺失特性的关

键.本文方法通过自适应学习,最大化度量空间中各视角

之间的相关性,探索各视角之间的互补信息.根据每个视

角的唯一性,赋予视角不同的权值,并对其进行自适应更

新.本文方法在现实世界的多视角数据集上具有较显著

的性能优势.

２　相关工作

距离度量学习一直是分类任务里非常重要的方法,受到

很多学者的关注.有监督距离度量学习最基本的思想就是通

过学习一个度量空间,在这个空间里让样本具有最大的可分

性,来提高 KNNＧClassifier等分类器的分类精度.总体来说,

其是要学习一个 Mahalanobis度量矩阵,通过一个对称半正

定矩阵 M 来约束两个样本[２０].Mahalanobis距离公式如下:

dM ＝ (x－y)TM(x－y) (１)

其中,M 是对称半正定矩阵,它可以被分解为 M＝WWT 并且

W∈ℝD×d,D 为样本特征维度,d＜D 代表降维后的维度.

最大边际准则是距离度量学习的通用框架.它的主要思

想就是让属于不同类别的样本之间的距离尽可能大,让属于

同一类别的样本尽可能相互靠近.它的实现框架如下:

１
D ∑

(xi,xj)∈D
　d２

M(xi－xj)－１
S ∑

(xi,xj)∈S
d２

M(xi－xj) (２)

假设xi,xj∈X,可以将样本组合为样本对(xi,xj).根据

样本对内两个样本的标签信息,可以将样本空间分为异类空

间D和同类空间S.上述式子中的d２
M(xi－xj)表示样本xi 和

xj 的 Mahalanobis距离的平方.考 虑 到 Mahalanobis矩 阵

可以分解为 M＝WWT,那么上述式子等价于:

１
D ∑

(xi,xj)∈D
(xi－xj)TWWT (xi －xj)－ １

S ∑
(xi,xj)∈S

(xi －

xj)TWWT(xi－xj) (３)
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３．１　符号描述

本文公式中的矩阵用粗体大写字母表示,向量用粗体小

写字母表示.数据矩阵用X∈ℝd×N 表示,X 的每一列代表一

个样本,即X＝[x１,x２,􀆺,xN],其中 N 表示样本个数.在多

视角学习 中,第i个 样 本 定 义 为xi ＝ [(x１
i );􀆺;(xv

i );􀆺;

(xV
i )],xv

i∈ℝdv ,其中V 表示视角个数,dv 为样本第v 个视

角的维度,并且有d＝∑
V

v＝１
dv.文中的样本对表示为(xi,xj),D

和S分别为异类样本对集合和同类样本对集合.D 和S 分别

是异类样本对数量和同类样本对数量.Wv 代表第v 个视角

的权重矩阵.

３．２　方法框架

在图像分类任务中,样本之间的几何信息尤为重要.本

文将样本的几何密度信息融入最大边际准则框架下,提出了

一种新颖的方法来解决多视角图像分类问题.本文所提方法

DMDML的整体框架如下:

maxL＝Lpair＋γLbetween－density－βLinterＧdensity＋ηLcomplementarity

(４)

其中,Lpair是在最大边际准则框架下的样本对度量,其目的是

在最大化不同类样本对距离的同时最小化同类样本对之间的

距离;LbetweenＧdensity代表的是类间密度,通过最大化不同类中心

的距离来最小化类间密度,从而减小样本在度量空间的杂乱

度;LinterＧdensity是类内密度,通过最小化同一个类的样本到类中

心的距离来提高类内的紧凑度,从而提高样本在度量空间的

可分性;Lcomplementarity体现了多视角学习中的互补性原则,通过

最大化各个视角的相关性来使视角间相互学习;γ,β和η 是

正则项参数,用于平衡各个正则项的权重.

３．２．１　最大边际准则

本文采用度量学习通用的框架作为基础模型,将相关工

作中介绍的最大边际准则扩展到多视角学习,可以得到分式

Lpair:

１
D ∑

(x
v
i,xv

j)∈D
　∑

V

v＝１
(xv

i－xv
j)TWvWvT (xv

i－xv
j)－

１
S ∑

(x
v
i,xv

j)∈S
　∑

V

v＝１
(xv

i－xv
j)TWvWvT (xv

i－xv
j) (５)

根据上述介绍,需要最大化该分式.

３．２．２　类间密度

密度是描述几何结构的重要属性之一.通过约束样本在

度量空间的密度,可以降低样本的杂乱度,从而提高可分性.

首先,考虑类间密度.在本文,类间密度体现为每个不同类别

的类中心之间的距离:距离越大说明密度越小,互相远离;距

离越小说明密度越大,互相靠近.为了提高样本的分类准确

度,需要最小化类间密度,即每个类的类中心之间的距离尽可

能大,可以得到分式LbetweenＧdensity:

∑
cj≠ci

　∑
V

v＝１

１
|Sci|

∑
|Sci

|

i＝１,i∈ci
xv

i－ １
|Scj|

∑
|Scj

|

j＝１,j∈cj
xv

j( )
T

WvWvT １
|Sci|

∑
|Sci

|

i＝１,i∈ci
xv

i－ １
|Scj|

∑
|Scj

|

j＝１,j∈cj
xv

j( ) (６)
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其中,ci,cj∈[１,２,􀆺,C],C 是样本类别总数;Sci ,Scj 分别是

属于ci,cj 类别的样本集合;|Sci|,|Scj|分别是属于Sci ,Scj

集合的元素个数.

３．２．３　类内密度

上一小节考虑的是不同类样本之间的关系,本节考虑同

类样本之间的关系.通过最大化类内密度,即让属于某类别

的所有样本都尽可能靠近该类的类中心,可以使同类样本在

度量空间内更加紧凑,提高样本的可分性.根据上述分析,可
以得到分式LinterＧdensity:

∑
ci∈C
　∑

V

v＝１
( ∑

|Sci
|

i＝１,i∈ci
(xv

i－ １
|Sci|

∑
|Sci|

j＝１,j∈ci
xv

j)
T

WvWvT
∑

|Sci|

i＝１,i∈ci
(xv

i－

１
|Sci|

∑
|Sci|

j＝１,j∈ci
xv

j))

(７)

３．２．４　自适应权重交叉视角

互补性是多视角学习的基本原则之一.样本从不同视角

提取的特征具有其独特的表现形式,这些来自不同视角的特

征可以弥补其他视角特征所缺的部分,从而学习到更加丰富

的样本数据.本文采用交叉视角来达到各个视角特征之间的

互补效果.交叉视角的公式如下:

trace(WvTXvXuTWu) (８)

其中,v,u∈[１,２,􀆺,V],并且v≠u.考虑到不同视角对模型

的影响不同,对每个视角分配一个权重,并且让它们自适应进

行学习,使每个视角之间的互补性最大化.自适应交叉视角

的公式如下:

∑
u≠v

λr
v＋λr

u

２ trace(WvTXvXuTWu)

s．t．∑
V

v＝１
λv＝１,r＞１

(９)

其中,第一个约束条件表示每个视角的权重之和为１,第二个

约束条件确保每个视角的影响具有意义.

根据上述对方法框架每个子式进行的分析,将子式的详

细表达式代入框架式(４),可以得到最终的目标函数表达式:

maxL＝１
D ∑

(xv
i,xv

j)∈D
　∑

V

v＝１
(xv

i－xv
j)TWvWvT (xv

i－xv
j)－

１
S ∑

(xv
i

,xv
j)∈S
　∑

V

v＝１
(xv

i－xv
j)TWvWvT (xv

i－xv
j)＋γ∑

cj≠ci
　

∑
V

v＝１
( １
|Sci|

∑
|Sci

|

i＝１,i∈ci
xv

i － １
|Scj|

∑
|Sc

j
|

j＝１,j∈cj
xv

j)T Wv WvT

( １
|Sci|

∑
|Sci

|

i＝１,i∈ci
xv

i － １
|Scj|

∑
|Scj

|

j＝１,j∈cj
xv

j )－β ∑
ci∈C

　 ∑
V

v＝１

( ∑
|Sci

|

i＝１,i∈ci
(xv

i－ １
|Sci|

∑
|Sci

|

j＝１,j∈ci
xv

j)
T

Wv WvT
∑

|Sci
|

i＝１,i∈ci

(xv
i－ １

|Sci|
∑

|Sci
|

j＝１,j∈ci
xv

j))＋η ∑
u≠v

λr
v＋λr

u

２ trace(WvTXv

XuTWu)

s．t．WvTWv＝I;v＝１,􀆺,V;∑
V

v＝１
λv＝１;r＞１ (１０)

３．３　优化过程

上一小节讨论的方法有两个变量需要优化,分别是:Wv

和λv.本文采用固定一个变量的情况下更新另外一个变量

的策略进行优化.观察目标函数可发现,前４项代表的是度

量空间的距离,它们可以转化为求迹的形式,于是目标函数的

前４项等价于如下式子:

１
D ∑

(xv
i,xv

j)∈D
　 ∑

V

v＝１
trace[(WvT (xv

i －xv
j)(xv

i －xv
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j)∈S
　∑
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∑
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i － １
|Scj|

∑
|Scj|

j＝１,j∈cj
xv

j )( １
|Sci|

∑
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|
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∑
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ci∈C
　∑

V

v＝１
trace[WvT

∑
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i＝１,i∈ci

(xv
i－ １

|Sci|
∑
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|
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∑
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|
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j)TWv]

(１１)
用以上式子代替原目标函数的前４项,可得到目标函数

的另外一种表达形式:

max
Wv,λv

　L＝∑
V

v＝１
trace(WvTAvWv)＋

η ∑
u≠v

λr
v＋λr

u

２ trace(WvTXvXuTWu)

s．t．WvTWv＝I;v＝１,􀆺,V;∑
V

v＝１
λv＝１;r＞１ (１２)

其中:
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３．３．１　更新Wv

当更新Wv 时,固定λv 为一个常数.可以观察到更新过

程是一个特征值分解问题.参考文献[２１],可以通过对A
~
进

行特征值分解得到Wv 的结果.

A
~
＝

A１ η
λr

１＋λr
２

４ X１X２T 􀆺η
λr

１＋λr
V

４ X１XVT

η
λr

２＋λr
１

４ X２X１T A２ 􀆺 􀆺

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

η
λr

V ＋λr
１

４ XVX１T 􀆺 􀆺 AV

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(１４)

３．３．２　更新λv

当更新λv 时,固定Wv 为一个常数.可以观察到目标函

数对λv 求导时,只剩下了最后一项.将约束项考虑进去并引

入拉格朗日乘子α,再对λv 和α分别求导可以得到:

F(λv,α)
∂λv

＝η
２rλr－１

v ∑
u≠v

trace(WvTXvXuTWu)－α

∂F(λv,α)
∂α ＝－∑

V

v＝１
λv＋１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１５)

将上述求导方程组赋予０,可以得到λv:

λv＝
(１/∑

u≠v
trace(WvTXvXuTWu))

１
r－１

∑
V

v＝１
(１/∑

u≠v
trace(WvTXvXuTWu))

１
r－１

(１６)

３．４　时间复杂度分析

本文方法主要可分为４个部分来计算时间复杂度.１)计
算最大边际框架,其时间复杂度为 O(VN);２)计算类间密度,
其时间复杂度为 O(C２V);３)计 算 类 内 密 度,其 需 要 花 费
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O(CV);４)求解Wv 时需要进行的矩阵特征值分解计算,其消

耗的时间复杂度为 O(d３
v).综上所述,可以得到本文方法的

时间复杂度为 O(VN＋C２V＋CV＋d３).

４　实验及结果分析

４．１　数据集

本文在３个多视角真实世界数据集以及一个网络安全数

据集上进行了实验.
(１)StillDB.此数据集包含４６７张图片,这些图像分别

来自６种动作:抓、跑、扔、蹲、走和踢.本文提取 SiftBow
(２００Ｇdim),ColorSiftBow(２００Ｇdim)和 ShapecontextBow
(２００Ｇdim)作为３个视角.

(２)Handwritten.此数据集是一个手写数字数据集,包
含１０个数字类别(“０”－“９”),每个类别分别有２００张图像.
本文提 取 PixelAverages(２４０Ｇdim),FourierCoefficientsof
the Character Shapes(７６Ｇdim),Profile Correlations(２１６Ｇ
dim),ZernikeMoment(４７Ｇdim),KarhunenＧLoveCoefficients
(６４Ｇdim)和 Morphological(６Ｇdim)作为６个视角.

(３)Caltech１０１Ｇ２０.Caltech１０１是一个包含１０１个类别

的物体数据集.本文选择２０个被广泛应用的类别作为实验

数据 集,并 提 取 了 Gabor(４８Ｇdim),WaveletMomonets(４０Ｇ
dim),CENTRIST(２５４Ｇdim),HOG(１９８４Ｇdim),GIST(５１２Ｇ
dim)和 LBP(９２８Ｇdim)作为６个视角.

(４)NSLＧKDD.此数据集是研究网络入侵检测的基准数

据集,包含了５种攻击类型:Normal,Dos,Probe,R２L,U２R,

其中每个类别的样本维度为１１３.本文按照一样的比例选择

每个类别的部分样本作为实验所用数据集.考虑到该数据集

是单视角数据集,本文在应用算法模型前对该数据集进行多

核映射得到多视角数据集,其中采用３个核映射,核映射类型

为 RBF核[２２].

４．２　对比方法

本文选择了５个度量学习的方法作为对比方法,来验证

本文所提方法的优越性.
(１)FISHＧMML.该方法将FDA和 HSIC结合起来用于

多视角度量学习.前者探讨了单个视角内样本的可分性,后
者将单视角扩展到多视角.

(２)MvGMML.该方法是 GMML的多视角版本,为每

个单视角分别应用 GMML方法,再为其分配不同的权重,从
而达到多视角的多样性.

(３)SupervisedDistanceMetricLearningThroughMaxiＧ
mizationoftheJeffreyDivergence(DMLMJ)[２３].该方法通过

最大化对称的 KullbackＧLeibler散度来约束多元高斯分布,是
度量学习的一种新思路.

(４)LMNN.该方法是最典型的度量学习,用 KNN 分类

器进行分类,是本文方法的基模型.
(５)Euclidean.经典欧氏度量学习方法.

４．３　实验设置

首先,讨论本文的实验参数设置.本文方法的模型,即式

(４)中有４个参数变量γ,β,η,r.根据对比方法 FISHＧMML
的参数选择,设置γ,β来自集合{１０－４,１０－３,１０－２,１０－１,１００,

１０１,１０２,１０３}.对于η来说,首先也设置和γ,β一样的参数

集合,发现当η＜１００ 和η＞１０时分类效果很差,所以对区间

[１,１０]进行细分,设置η的参数集合为{１．０,２．０,３．０,４．０,

５．０,６．０,７．０,８．０,９．０,１０．０}.对于r来说,因为λv 的优化过

程出现了 １
r－１

次方,所以要使优化过程有意义,本文设置参数

集合{１．１,１．２,１．５,２．０,２．５,３．０}.对于参数初始化,设置对

角矩阵Λv 的每个元素为０．０１,Wv 的每个元素为１并且它的

第二维度是１５０.设定的终止阈值ξ为０．００１并且最大迭代

次数设为１００.对比实验的参数设置都以原始论文为标准.

所有的实验要进行数据集划分:８０％训练集,２０％测试集.将

采用５折交叉验证得到的平均值作为最终的结果.本实验在

KNN分类器上验证分类结果,其中K＝５.
其次,本实验采用分类准确度(ACC)和 macroF１Ｇscore

作为结果的衡量指标.
(１)ACC描述分类器正确判断所有样本的比例,用公式

表示如下:

ACC＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１７)

其中,TP,FP,TN,FN 分别代表正类为真、正类为假、负类

为真和负类为假.
(２)macroF１Ｇscore为多分类 F１分数,综合考虑精确度

和召回率,用公式表示如下:

macroF１Ｇscore＝１
C ∑

C

i＝１
２×precision×recall

precision＋recall( ) (１８)

其中,C为类别数,precision＝ TP
TP＋FP

,recall＝ TP
TP＋FN

.

４．４　分类结果分析

为了验证本文所提方法的有效性,选择了两个多视角度

量学习方法以及３个单视角学习方法作为对比方法.其中单

视角方法采取合并多视角数据集每个视角的特征的方法,来
学习更加全面的样本.本文所提方法的分类结果以及５种对

比方法的结果展示在表１和表２中.从表１可以得到如下结

论:本文所提方法在４个数据集上都能达到最好的分类准确

度.在数据集StillDB上,本文方法和FISHＧMML具有同样

的分类准确度.但是,本文方法的标准差比较大,可能其对该

数据集的敏感性比较高,不同的训练集和测试集具有较大差

异的分类结果.对数据集StillDB进行分析可知,它由很多

不同种类的渠道获得[２４],样本来源面广,可能分布比较复杂.

对本文方法模型进行分析,可能对A
~
进行特征值分解得到Wv

的过程中对于该数据集会产生不同程度的偏差.分析实验过

程可知,五轮交叉验证的训练集和测试集的划分是随机的,不
同的训练集训练出来的模型在不同的测试集上的结果容易受

样本复杂度的影响,从而导致实验结果具有较大的标准差.

在数据集 Handwritten上,本文所提方法具有最高的分类准

确度和最小的标准差,说明其非常适合该数据集,并且不同的

训练测 试 样 本 对 结 果 产 生 的 差 异 不 大,具 有 稳 定 性.在

Caltech１０１Ｇ２０上,本文所提方法具有较大的优势,比次优的

FISHＧMML高了２．０１％.而且可以发现 DMLMJ在该数据

集上仅仅１１．５５％ 的准确率,说明该方法不适合用于分类

Caltech１０１Ｇ２０.在 NSLＧKDD上,本文所提方法和其他５种

对比方法的分类准确度和标准差都相差不大,说明这些方法

都比较适合用于该数据集的分类研究.但是,本文方法具有

最好的效果.根据表２,也可以得到类似的F１Ｇscore结果,这
里不过多阐述.综上所述,与其他５个对比方法相比,本文
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所提方法具有比较明显的优势.

表１　不同数据集下的分类准确度

Table１　Classificationaccuracyondifferentdatasets
(单位:％)

Method
accuracy(mean±std．)

StillDB Handwritten Caltech１０１Ｇ２０ NSLＧKDD
Euclidean ３７．８３±３．３３ ９４．２５±１．１３ ７４．９０±０．９２ ９７．１９±０．６３
LMNN ３７．６６±７．９５ ９８．０５±０．５７ ８０．３３±０．９１ ９７．６３±０．６４
DMLMJ ３８．５１±３．５６ ９８．６５±０．５２ １１．５５±９．６２ ９６．９２±０．４１
MvGMML ３５．３２±９．１９ ９８．２５±０．６４ ７１．０５±１．８４ ９７．０８±０．５５

FISHＧMML ４３．８３±０．５５ ９７．３５±０．９６ ８８．２４±０．１７ ９６．９２±０．５２
Ours ４３．８３±４．３５ ９８．９０±０．３４ ９０．２５±０．４３ ９７．８３±０．５０

表２　不同数据集下的分类F１Ｇscore

Table２　MacroF１Ｇscoreondifferentdatasets
(单位:％)

Method
F１Ｇscore(mean±std．)

StillDB Handwritten Caltech１０１Ｇ２０ NSLＧKDD
Euclidean ３４．４３±３．６７ ９４．２４±１．１３ NAN NAN
LMNN ３６．５５±９．１０ ９８．０８±０．６８ ６２．６３±２．２８ ８６．４１±６．９１
DMLMJ ３５．６１±３．４０ ９８．６５±０．５１ NAN NAN
MvGMML ３２．８２±８．５４ NAN NAN ８３．５５±５．７１

FISHＧMML ４１．５３±０．６０ ９７．３６±０．５４ ７４．８８±２．７８ NAN
Ours ４１．８５±４．６５ ９８．９０±０．３４ ７９．６１±１．１５ ８８．７９±５．１１

４．５　运行时间分析

３．４节讨论了算法的时间复杂度,这里对本文方法以及

对比方法做了时间上的对比.因为讨论的是算法模型的训练

时间,而 Euclidean方法只是计算欧氏距离,这里忽略不计.
通过表３可以得出:GMML方法具有最少的训练时间;本文

方法在 NSL_KDD和 Handwritten上的训练时间是５种方法

中最长的,但是在StillDB上比 LMNN 快,在 Caltech１０１Ｇ２０
上比 DMLMJ快.总体来说,本文方法在时间上并不占优势.
占据模型训练时间的主要代码是求解最大边际准则的子式,

需要循环每个样本进行计算,这部分可以适当进行优化来降

低运算时间;对Wv 进行更新时的特征值分解也占据了一部分

运算时间.以上两个部分的具体优化操作将会在后续工作中

进行完善.

表３　不同数据集下的算法训练时间

Table３　Trainingtimeondifferentdatasets
(单位:s)

Method
time

StillDB Handwritten Caltech１０１Ｇ２０ NSLＧKDD
LMNN ２．７１ ２１．３６ ２３．８６ １８４７．３９
DMLMJ ３．２８ ６．６６ ４１．９２ １５３８６．９２
GMML ０．３４ ０．１３ ０．３５ ５０．７３
FISH ３９．８４ ３．５１ １３７．７６ ３１２．３４
Ours ２２５．７６ １９．２６ １８８．９６ ３８４３．３７

４．６　参数分析

参数分析实验中,对４个不同的参数构造不同的参数组

合,发现一个现象:对于不同的γ,β参数组合,都能得到当η＝
３．０,r＝１．５时可以取得最高的准确率,其他η,r组合的结果

均很差的结论.所以,这一小节着重讨论本文方法对γ和β
的敏感性,即呈现固定了η＝３．０,r＝１．５之后对γ和β 的数

值进行组合得到的实验结果.首先,设置η＝３．０,r＝１．５.接

着,γ和β从集合{１０－４,１０－３,１０－２,１０－１,１００,１０１,１０２,１０３}

中依次选取,组成不同的参数组合,即γ先固定为１０－４,β取

遍{１０－４,１０－３,１０－２,１０－１,１００,１０１,１０２,１０３}中的所有值,并

记录分类准确度结果;γ再固定为１０－３,β取遍{１０－４,１０－３,

１０－２,１０－１,１００,１０１,１０２,１０３}中的所有值,并记录分类准确

度结果;类似地,直到γ 取遍{１０－４,１０－３,１０－２,１０－１,１００,

１０１,１０２,１０３}中的所有值.每个数据集在不同的参数组合下

具有不同的分类准确度,这里以StillDB数据集为例,画出了

在不同参数组合下的分类结果图.从图１可以看出,大体上

分类准确度随着β的增大而增加,但对γ敏感度较大,分类结

果比较参差不齐.从而可以得知,本文所提方法需要不断进

行参数的调整才能得到最终较高的分类性能.

图１　参数敏感分析

Fig．１　Parametersensitivityanalysis

４．７　消融实验

通过消融实验来进一步讨论本文所提方法的优越性.首

先移除LbetweenＧdensity和LinterＧdensity两项得到式(１９)作为基准实

验,接着在基准模型上加上LbetweenＧdensity项得到式(２０)来探究

类间密度的效果,最后在基准模型上加上LinterＧdensity项得到式

(２１)来探究类内密度的效果.消融实验所选取的参数与４．４
节分类结果分析中本文方法的４个结果对应的实验所选取的

参数保持一致.

L１＝Lpair＋ηLcomplementarity (１９)

L２＝Lpair＋γLbetweenＧdensity＋ηLcomplementarity (２０)

L３＝Lpair－βLinterＧdensity＋ηLcomplementarity (２１)

图２是上述３个变式以及本文方法在４个数据集上的分

类效果对比图.从图中可以得出以下结论:１)除 NSLＧKDD
之外,变式L３ 的分类准确度最低,变式L１ 和L２ 的分类准确

度介于本文所提方法和L３ 之间;２)总体来讲,类间密度项所

起的作用要大于类内密度项;３)对于 NSLＧKDD来说,只加上

类内密度项会导致分类性能降低,但是它与类间密度项组合

会提高分类性能.综上所述,本文所提出的两个正则项都能

提高分类性能,并且两者会互相促进而进一步提高分类准

确度.

图２　消融实验

Fig．２　Ablationexperiments

结束语　本文考虑到样本的几何信息可以更直观地描述

目标,并将几何信息集成到多视角学习中,提出了一种新颖的
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基于密度的多视角度量学习方法.它通过最小化类间密度和

最大化类内密度使样本在度量空间中更有规则性,并且让视

角之间可以相互学习,最大限度地提高视角之间的相关性.
基于个真实世界的多视角数据集的实验结果,可以评价所提

出方法的有效性.在进行实验过程中发现本文方法的５轮结

果相差比较大,下一步将探讨如何提高方法的鲁棒性.
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