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摘  要: 在机器学习和模式识别任务中,选择一种合适的距离度量方法是至关重要的.度量学习主要利用判别性
信息学习一个马氏距离或相似性度量.然而,大多数现有的度量学习方法都是针对数值型数据的,对于一些有结构的
数据(比如符号型数据),用传统的距离度量来度量两个对象之间的相似性是不合理的;其次,大多数度量学习方法会
受到维度的困扰,高维度使得训练时间长,模型的可扩展性差.提出了一种基于几何平均的混杂数据度量学习方法.
采用不同的核函数将数值型数据和符号型数据分别映射到可再生核希尔伯特空间,从而避免了特征的高维度带来
的负面影响.同时,提出了一个基于几何平均的多核度量学习模型,将混杂数据的度量学习问题转化为求黎曼流形上
两个点的中心点问题.在 UCI 数据集上的实验结果表明,针对混杂数据的多核度量学习方法与现有的度量学习方法
相比,在准确性方面展现出更优异的性能. 
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Multiple Kernel Geometric Mean Metric Learning for Heterogeneous Data 

QI Ren,  ZHU Peng-Fei,  LIANG Jian-Qing 

(School of Computer Science and Technology, Tianjin University, Tianjin 300054, China) 

Abstract:  How to choose a proper distance metric is vital to many machine learning and pattern recognition tasks. Metric learning 
mainly uses discriminant information to learn a Mahalanobis distance or similarity metric. However, most existing metric learning 
methods are for numerical data, and it is unreasonable to calculate the similarity between two heterogeneous objects (e.g., categorical data) 
using traditional distance metrics. Besides, they suffer from curse of dimensionality, resulting in poor efficiency and scalability when the 
feature dimension is very high. In this paper, a geometric mean metric learning method is proposed for heterogeneous data. The numerical 
data and categorical data are mapped to a reproducing kernel Hilbert space by using different kernel functions, thus avoiding the negative 
influence of the high dimensionality of the feature. At the same time, a multiple kernel metric learning model based on geometric mean is 
introduced to transform the metric learning problem of heterogeneous data into solving the midpoint between two points on the 
Riemannian manifold. Experiments on benchmark UCI datasets show that the presented method shows promising performances in terms 
of accuracy in comparison with the state-of-the-art metric learning methods. 
Key words:  geometric mean; multi-kernel learning; metric learning; heterogeneous data 

距离度量用来测量两个数据对象之间的距离或不相似性,在许多机器学习和模式识别任务中起着重要作
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用.例如在分类中,K 近邻分类器[1]使用距离度量来识别最近的邻居;许多聚类算法,如 K-means[2]也依赖于数据

点之间的距离度量;在信息检索中,文档通常根据其与给定查询的相似性或相关性进行排名.有些距离度量被广
泛使用,包括欧几里德距离和特征向量的余弦相似度等.距离度量对方法的性能有极大的影响,针对不同的任务
和不同类型的数据选择合适的距离度量,是度量学习的主要任务. 

2002年,Xing等人[3]开创性的工作意味着度量学习的真正发展,他们把度量学习定义为凸优化问题.度量学
习的目标是从给定的样本对约束中学习到一个期望的度量,使得相似的样本间的距离越小越好,不相似的样本
之间的距离越大越好,二元组约束一般表示为 

: {( , ) | },

: {( , ) | }.
i j i j

i j i j

S

D

=

=

x x x x

x x x x

和 是相似的

和 是不相似的
 

三元组的约束一般表示为 
R={(xi,xj,xk):xi应该比 xk更接近 xj}. 

度量学习在模式识别和计算机视觉任务中发挥着重要作用,它在 2011年被 Shaw等人[4]应用于网络中的链

路预测,被 Taylor等人[5]用于强化学习中的状态表示,在 2012年被McFee等人[6]用于音乐推荐等.在计算机视觉
任务中,存在着大量的度量学习研究工作,如人脸识别[7]、图像分类[8]、视觉跟踪[9]等.生物信息学中的许多问题
涉及比较 DNA、时间序列等.这些比较基于结构化度量,例如将距离度量用于时间序列的字符串或动态时间扭
曲距离的编辑,又如 Xiong和 Chen[10]在工作中对度量学习的应用. 

对于纯数值型数据集,距离计算是容易处理的,因为已经提出了大量数值型数据的度量学习方法可以直接
应用.而混杂数据的出现,使得之前的算法不再适用,尽管使用数值型度量学习方法也得到了不错的实验结果,
但其结果仍是不合理的.举例来说,若数字 1代表黄色,2代表紫色,3代表蓝色,用“3−1”表示黄色与蓝色的距离、
“3−2”表示紫色与蓝色的距离显然是不合理的.因此,提出一种对于混杂型数据的度量学习方法是很有必要的. 

目前,针对符号型数据最直接的距离度量是 Esposito 等人[11]使用的汉明距离.更多的研究人员试图通过考
虑名义属性值的分布特征来度量距离 .例如 ,Cost 等人 [12]提出了一种用于监督学习任务的修正值差分度量

(MVDM).Ienco等人[13]提出了上下文的概念,基于来自当前属性的上下文的属性值来测量属性的两个值之间的
距离.数值实验和分析发现:如果给定数据集的属性之间不相互独立,这 3种间接定义的距离度量[14−16]无法起作

用.所有这些相似度度量单独地对待名义属性,并忽略变体属性关系. 
核度量学习对于处理具有特殊结构的数据独具优势,此外也可以解决维度灾难问题.对于度量学习中的高

维度挑战,通常在学习度量之前进行降维[17].虽然研究显示降维有助于降低过拟合风险,但缺少理论支持.目前
已有许多基于核的度量学习方法,He等人[18]提出了基于概率的距离测度核密度度量学习,虽然可以处理数值型
与符号型数据,但却一概而论.核化的判别成分分析方法(KDCA)[19]、核化的大间隔成分分析方法(KLMCA)[20]

和核化的基于信息理论的度量学习(KITML)[21]都直接使用内核技巧将线性算法对应扩展到核度量学习. 
在本文中,我们提出了一种基于几何平均的混杂数据度量学习算法.该算法通过拉近相似样本对之间的距

离和推远不相似样本对之间的距离来进行度量学习.首先,将数据集拆分为符号型与数值型,其中,符号型数据
用汉明距离处理;然后,通过高斯核函数将其分别映射到可再生核希尔伯特空间;之后,将计算所得核矩阵代入
目标函数,为充分利用不同类型数据性质,我们为核矩阵分配了权重,为保持相似矩阵和不相似矩阵的平衡,我
们在测地的视角来分配矩阵的权重,从而将混杂数据的度量学习问题转化为求黎曼流形上的两个点的中心点
的问题,最终分别计算出对应的矩阵 A,求得马氏距离.与现有的度量学习方法相比,基于几何平均的混杂数据度
量学习具有高度可扩展性和高效性.UCI 数据集的实证结果验证了我们的算法在分类精度上有较大的性能  
提升. 

本文第 1节简要回顾度量学习的相关工作.第 2节介绍所提出的核化几何平均度量学习和多核几何平均度
量学习.第 3 节给出优化和算法.第 4 节分析在数值型数据、符号型数据和混杂数据上的 3 组实验结果.第 5 节
总结我们的研究. 
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1   相关工作 

这一节我们介绍几种经典的有监督的马氏距离度量学习算法. 
MMC是Xing等人[3]开创的第 1种马氏距离学习方法.它建立在一个没有正则项的凸公式上,目标是最大化

不相似点之间的距离总和,同时保持相似点之间的距离总和尽可能地小. 
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为了求解公式(1),Xing等人[3]使用梯度下降算法结合投影半正定矩阵进行优化,需要在每次迭代时对 M进
行全特征值分解.这通常对高维问题是难处理的. 

LMNN是 Weinberger等人[22]提出的,它是使用很广泛的一种马氏距离学习方法.其约束以如下方式定义: 
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该方法的距离度量使用如下的凸公式: 
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其中,μ∈[0,1]决定着是“拉近”还是“推远”,ξijk 为松弛变量.LMNN 虽然由于没有正则项有时候会过拟合,但结果
一般很好,特别是在高维的情况下. 

ITML 是 Davis 等人[21]提出的,它用布雷格曼散度衡量亲密度: 1 1
0 0 0( , ) ( ) logdet( ) ,ldD tr d− −= − −M M MM MM  

其中,d 是论域的维度,M0是正定矩阵.同时,正则项用来保持学习的距离尽可能地接近欧式距离.当且仅当 M 是
正定的,LogDet主要特征才是有限的.因此,最小化 Dld(M,M0)有一个条件是:M至少是半正定的.ITML公式如下: 
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其中,u 和 v 是阈值参数,用来控制相似点间距离小和不相似的点间距离大的程度;r 为惩罚因子.最小化 Dld(M, 
M0)等价于最小化两个由 M和 M0参量化的多变量高斯分布,最终能够达到收敛到全局最小值的结果. 

Doublet-SVM 是王法强等人[23]提出的方法.该方法将度量学习问题变成一个样本对分类问题.它首先忽略
半正定约束,并使用 SVM来学习初始度量 M,然后将 M映射到半正定矩阵的空间上.目标函数如下所示. 
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目标函数的正则项为 21( ) || ||
2SVM FM M=r ,Hinge 损失惩罚项为 ( )SVM llCρ ξ ξ= ∑ ,其中,C 为惩罚因子,ξl为松 

变量.它可以利用现有的 SVM工具箱来解决,比如 LibSVM[24]. 
GMML(geometric mean metric learning)是由 Pourya等人[25]提出的算法.该方法的主要创新点是在目标函

数中加入了不相似点的项.与最原始的度量学习方法 MMC 类似,他们提出找到一个 A,使得所有相似点间的距
离总和尽可能地小.与之前方法不同的是,提出了用 A−1 测量不相似点之间的距离,这样就很巧妙地可以仅通过
一个目标函数而取得既满足使相似点距离小又满足使不相似点距离大的效果.他们提出的新目标函数为 
 1
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其中,S为相似点样本对组成的集合,D为不相似点样本对组成的集合. 

2   混杂数据度量学习 

2.1   核化几何平均度量学习 

核函数是用来计算两个向量在映射过后的空间中的内积函数.它可以解决维度爆炸的问题,在处理维度高
的样本时会节省大量的时间.假设学习样本为 X:n×d,xT,yT∈Rd分别代表着矩阵的第 x 列和第 y 列.φ(x)是把 x 映
射到特征空间的函数.我们选择了高斯核函数 k(x,y)=〈φ(x),φ(y)〉=exp(−||x−y||2/(2σ2)),因此在再生核希尔伯特空
间中的马氏距离被重新定义为 dM(φ(x),φ(y))=(φ(x)−φ(y))TM(φ(x)−φ(y)).式中 M≥0为半正定矩阵.Jain等人[26]证

明了马氏距离度量的最优解形式为 M=ηI+φ(X)TAφ(X),其中,I 是单位矩阵,A 为半正定矩阵,η为常数.由于现有
的度量学习方法η常设为 0,在这里,我们只考虑η为 0 的优化情况.我们将 M 进一步优化表示为 M=φ(X)TAφ(X), 
φ(X)为学习样本 .由上节讨论可知 ,原目标函数为公式 (6),在核空间中重新定义相似点间距离为 dA= 
(Kx−Ky)TA(Kx−Ky),其中,K为通过核函数求得的核矩阵,Kx和 Ky分别表示核矩阵的第 x列和第 y列.用 A−1矩阵计

算不相似点的距离总和.因此,核化的几何平均度量学习算法的目标函数为 

 1
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我们进一步简化公式(7),用迹函数来重写马氏距离,将公式(7)变为优化问题: 
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我们定义下面两个重要的矩阵 S和 D. 
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这里的 S表示相似矩阵,D表示不相似矩阵.通过公式(9)即可形成我们最终优化的目标函数. 

 1

0
min ( ) min ( ) ( )h tr tr −= +
M

F A AS A D  (10) 

代价函数(10)有很多重要的性质可以帮助我们去求得其最小值,首先,Fh(A)既是严格凸的,又是严格测地凸
的.因此,当∇Fh(A)=0 有解时,该解即为全局最小值.半正定矩阵的集合形成了一个非正曲率的黎曼流形[27].半正
定矩阵 A和 B在流形上的中点为 A#1/2B=A1/2(A−1/2BA−1/2)tA1/2. 

在整个半正定矩阵集合上,测地凸函数的定义[28]如下. 
定义 1. 若黎曼流形的测地凸子集上的函数 f是测地凸的,那么该子集上的任意两点 A,B满足: 

 f(A#tB)≤tf(A)+(1−t)f(B),t∈(0,1) (11) 
定理 1. 在半正定流形上的代价函数(10)有既是严格凸的又是严格测地凸的性质,由此可得其全局最小值: 

 ∇Fh(A)=S−A−1DA−1 (12) 
 ∇Fh(A)=0→ASA=D (13) 

实际上,公式(13)的唯一解是 D−1和 D测地线的中点: 
 A=S−1#1/2D=S−1/2(S1/2DS1/2)1/2S−1/2 (14) 

从上面 A的定义很容易看出,A是满足半正定的. 

2.2   多核几何平均度量学习 

为了解决混杂数据的问题,我们提出了多核几何平均度量,不同的核对应不同种类的数据.本文实验混杂数
据体现为数值型和符号型的混杂,将数据拆分之后,对于符号型数据,我们通过汉明距离对其进行处理.首先,通
过 Esposito等人[11]使用的汉明距离将其转化为汉明矩阵.汉明距离定义如下: 
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然后,将得到的汉明矩阵当作新的样本特征矩阵.符号型数据和数值型数据会通过高斯核函数得到两个不
同的核矩阵.假设样本集为 X=[x1,x2,…,xN],每个样本 xi有 h种数据,则 h即为我们多核几何平均度量学习算法中
核的数目.使用不同的核求出马氏距离,同时乘以为其分配的权重系数,最终将多个核计算的加权距离相加,得
到两个样本的度量距离.多核几何平均度量学习的目标函数为 
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为了充分利用不同类型数据的性质,我们设置了参数ωg,它决定着在目标函数中第 g 种数据所占的权重.Ag

是第 g 种数据要学得的对称正定矩阵.然后,依次将计算所得核矩阵代入目标函数.我们的实验数据都是给定标
签的,由此,可以为每种数据形成样本对集合: 
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3   优化和算法 

3.1   优  化 

现在我们的目标函数如下所示: 

1
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这里,我们使用迹函数来重写,公式(15)变为 
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然后,我们定义第 g种数据的相似点矩阵 Sg和不相似点矩阵 Dg: 
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因此,我们可以得到多核几何平均度量学习的优化后函数: 
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因为 Sg可能是不可逆的,我们对目标函数加入了一个正则项[20]: 
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1
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这里的 A0是先验矩阵,在后面实验部分会详细说明;Dsld是对称的 DetLog散度: 

 1 1
0 0 0( , ) : ( ) ( ) 2sld g g gtr tr d− −= + −D A A A A A A  (20) 

另外,我们需要注意另一个变量是ωg.为了确保距离是正的,我们要求ωg 是非负的.然而,由于距离和偏差都
是非负的,所以当每个ωg等于 0时,目标函数获得最小值.由于我们希望每种数据都能参与到目标函数中,所以我
们使ωg的和为一个常数.进而目标函数成为一个线性规划,由此可能导致大多数权重接近 0.为了避免过度拟合,
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我们对ωg也引入一个正则项,最终,正则化的多核几何平均度量学习目标函数为 

 

1

1 2
0

{ } 0 1 1 1

1

min ( ( ) ( )) ( , )

s.t.  0, 1,2,...,

      0, 1,2,...,

1

h
g g

h h h

g g g g g g sld g g
g g g

g

g

h

g
g

tr tr

g h

g h

λ γ
=

−

= = =

=

⎫
+ + + ⎪

⎪
⎪= ⎪
⎬= ⎪
⎪
⎪=
⎪⎭

∑ ∑ ∑

∑

≥

A
A S A D D A A

A

ω ω ω

ω

ω

 (21) 

ω=[ω1,ω2,…,ωh]为一个 h维向量, 2

1

h

g
g
ω

=
∑ 等于 2

2|| ||ω . 

3.2   求  解 

下面对公式(21)进行求解,观察可知,公式中唯一的约束 Ag是正定的,为方便起见,用 Q来代替公式(21),即 
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Q对 Ag的导数为 
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令其为 0,得到ωg=0或者 1 1 1 1 1
0 0( ) 0g g g g g gλ− − − − −− + − =S A D A A A A A .又因为 2

1
1,
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由此解得 1 1
0 1/ 2 0( ) # ( )g g gλ λ− −= + +A S A D A .由几何平均的形式,我们可以知道 A 是半正定的.一旦 A 确定 

了,目标函数(21)就转为如下形式: 
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其中,c1g和 c2g均为常数, 1
1 ( ) ( )g g g g gc tr tr −= +A S A D ,c2g=Dsld(Ag,A0).然后,我们就可以通过二次方程来解得最优的 

ωg组合向量. 

3.3   加  权 

在测地的视角来分配相似矩阵和不相似矩阵的权重,对多核几何平均度量学习方法求解同样也是很重要
的.因为仅通过一个常数来放缩 A的解来保持 S和 D的平衡是没有意义的.我们根据多核几何平均度量学习方
法的性质,加入了对称正定矩阵的黎曼几何上的非线性的一项,等价于下面的优化问题: 
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其中,δR是对称正定矩阵上的黎曼距离: 
 δR(X,Y):=||log(Y−1/2XY−1/2)||F,X,Y 0 (27) 

因为权重值是正的且固定的,相似和不相似矩阵也是已知的,所以,公式(26)等价于执行 h次下面的任务: 

 2 1 2

0
min ( ) : (1 ) ( , ) ( , )

g
t g R g g R g gh t tδ δ−= − +

A
A A S A D  (28) 

每一次的唯一解为加权的几何平均 1 # ,g g t g
−=A S D 因此正则化的解为 
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 1 1
0 0( ) # ( ), [0,1]g g t g tλ λ− −= + + ∈A S A D A  (29) 

3.4   时间复杂度分析与讨论 

我们假设样本的数目为 N,样本对数目表示为 T.几何平均度量学习方法的时间消耗主要有两部分:计算 S, 
D,A,花费时间为 O(TN2);求矩阵的幂和乘法,花费时间为 O(N3).因此 ,几何平均度量学习方法花费总时间为
O(TN2+N3).而多核几何平均度量学习方法的两部分时间消耗分别为 O(hTN2)和 O(hN3),额外的二次方程带来的
时间消耗为 O(h2).因为 h是远小于 N的,多核几何平均度量学习方法的时间为 O(hTN2+hN3).通过以上分析不难
看出,我们的方法不仅在扩展性方面优于几何平均度量学习方法,而且对于高维度数据的处理更高效.以上就是
我们提出的针对于混杂数据的多核几何平均度量学习方法,总体而言,我们提出的算法框架将多种混杂的数据
投射到可再生核希尔伯特空间中,然后利用加权组合来整合相应的度量.交替策略用于解决度量和权重的联合
目标,通过第 4节的实验结果证明算法是有效的. 

4   实  验 

在本节中,我们通过实验分析基于几何平均的混杂数据度量学习方法的性能.我们首先对数据集以及评估
标准进行描述;然后,我们详细地对比较方法进行说明;最后,我们将基于几何平均的混杂数据度量学习方法与
经典和最新的算法在分类精度方面进行比较. 

我们选用了 UCI中的 6个混杂型数据集进行实验,使用软件为Matlab.实验时,我们首先对数据集进行拆分,
将上述 6个数据集拆分为数值型数据集和符号型数据集,其基本特征描述见表 1. 

Table 1  Basic description of the datasets 
表 1  数据集基本描述 

数据集 #标签类别数 #符号类别 #混杂型维度 #数值型维度 #符号型维度 #样本数 
german 2 1~10 20 17 3 1 000 

heart 2 0~4 13 8 5 270 
hepatitis 2 1,2 19 13 6 155 

horse 2 1~6,9 22 15 7 368 
icu 3 0~2 20 16 4 200 

veteranLungCancer 2 0~4 7 3 4 137 

为了保证实验的公平性,我们统一规范了评价标准,对比算法的参数设置均使用了其最优参量.实验采用 10
折交叉验证,其中,90%用来训练,10%用来测试,记录格式为“平均值±均方差”.最后,结合对比算法对数据集分别
进行 3组实验,实验结果中,字体加粗并加下划线部分为全部实验的最优结果,仅加粗部分为仅次于最优的结果. 

• 线性对比算法 
 ITML:一种提出了使用 LogDet散度正则化的信息理论度量学习方法[20]. 
 LMNN:一种基于马氏距离并使用 k近邻定义约束方式的监督度量学习方法[22]. 
 GMML:一种基于几何平均并具有封闭形式解决方案的监督度量学习方法[25]. 
 DOUBLESVM:一种将度量学习问题变成一个样本对分类问题的监督度量学习方法[23]. 

• 核化对比算法 
 kITML:上述 ITML的核化版本.使用高斯核函数来处理训练集与测试集. 
 kLMNN:上述 LMNN的核化版本.在 LMNN的基础上对数据集进行了核化处理. 
 kGMML:上述GMML的核化版本.将线性的几何平均度量学习方法转为非线性的核化度量学习
方法. 

第 1 组使用经典的线性度量学习算法对数值型数据集进行实验.分别采用 ITML[20],LMNN[22],GMML[25], 
DOUBLESVM[23]这 4种线性度量学习方法对如下 6个数据集进行实验.对于DOUBLESVM[23]方法,我们依照算
法描述,设置 k=1,惩罚因子 C<10.对于 GMML,我们设置参数λ为 0.1,t保持在[0,1]区间内,设置步长为 0.1.这些对
比方法均使用其算法最佳设置来得到算法最优的实验结果.具体实验结果见表 2. 
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Table 2  Linear algorithm results of numerical datasets 
表 2  数值型数据集的线性算法结果 

 ITML LMNN GMML DOUBLESVM 
german 0.5980±0.1891 0.6620±0.1311 0.6200±0.0548 0.6080±0.0476 

heart 0.6963±0.2202 0.6074±0.1225 0.6667±0.1132 0.6037±0.0814 
hepatitis 0.8516±0.2693 0.8133±0.0281 0.8633±0.0808 0.8750±0.0988 

horse 0.6957±0.2200 0.6304±0.0126 0.6847±0.1142 0.6818±0.0571 
icu 0.9050±0.2862 0.9260±0.0225 0.8406±0.0918 0.8511±0.0362 

veteranLungCancer 0.6715±0.2124 0.7002±0.0637 0.6781±0.1200 0.6496±0.0456 

第 2组使用经典单核的度量学习算法对数值型数据集进行实验,对上述的 3种线性方法均使用高斯核函数
进行核化.在 kGMML方法中,设置参数λ=0.45,t=0.5.kITML反复迭代,直至其结果收敛.最终实验结果为 10折交
叉验证所得平均值与均方差,见表 3. 

Table 3  Nonlinear algorithm results of numerical datasets 
表 3  数值型数据集的非线性算法结果 

 kITML kLMNN kGMML 
german 0.6060±0.2534 0.6620±0.1273 0.6410±0.0507 

heart 0.6296±0.1100 0.5963±0.0708 0.6630±0.0591 
hepatitis 0.8323±0.2440 0.8133±0.0281 0.8733±0.0584 

horse 0.6576±0.2305 0.6304±0.0126 0.7125±0.0602 
icu 0.8900±0.3011 0.9261±0.0225 0.8373±0.0733 

veteranLungCancer 0.7080±0.1953 0.6430±0.1295 0.6864±0.0808 

第 3 组使用基于几何平均的混杂数据度量学习算法对混杂数据集和符号型数据集进行实验.符号型数据
度量使用处理所得的符号型数据集,然后将其经汉明距离函数处理得到汉明矩阵进行实验.本文提出的算法对
每种数据类型均设置了权重,若某种数据有较好的性能,则其在总体目标函数中所占的份量会较大.针对不同的
数据集,其权重分配显然也会有所不同.实验结果见表 4. 

Table 4  Multiple kernel geometric mean metric learning algorithm results of heterogeneous datasets 
表 4  基于几何平均的混杂数据度量学习算法结果 

 符号型数据度量 混杂数据度量 加权混杂数据度量 
german 0.6940±0.0386 0.6780±0.0329 0.7579±0.1146 

heart 0.7704±0.0834 0.7741±0.0881 0.8037±0.0677 
hepatitis 0.8133±0.0422 0.8650±0.0631 0.9217±0.0533 

horse 0.9188±0.0473 0.9079±0.0334 0.9108±0.0351 
icu 0.8682±0.1285 0.8950±0.0797 0.9108±0.0381 

veteranLungCancer 0.6466±0.1201 0.6662±0.1073 0.6722±0.1105 

从实验结果可以看出,基于几何平均的度量学习算法在大部分数据集上都表现最优,说明对于不同数据集,
使用不同的度量学习方法进行处理是很有必要的. 

5   结  论 

在本文中,我们提出一种基于几何平均的多核度量学习算法来解决混杂数据的度量学习问题.传统的度量
学习旨在学习一个全局的线性度量,这种方法处理混杂数据是不合理的.我们利用了混杂数据之间的相同和互
补的性质,所提出的方法与现有的大多数方法相比,学习指标与技术具有更优异的性能,我们的算法的时间复杂
度仅与样本数有关,这在高维的数据集实验中可体现其优势.实验结果表明,基于几何平均的混杂数据度量学习
算法是成功的. 
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