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摘  要: 多视图学习方法通过视图间互补信息的融合,达到增强单一视图方法的鲁棒性并提升学习性能的目的.
典型相关分析(canonical correlation analysis,简称 CCA)是一种重要的多视图信息融合技术.其研究的是针对同一组

目标两组不同观测数据间的相关性,目标是得到一组相关性最大的投影向量.但当面对标号有序的分类任务时,CCA
因没有利用类信息和类间有序信息,造成了对分类性能的制约.为此,通过将有序类信息嵌入 CCA 进行扩展,发展出

有序判别典型相关分析(ordinal discriminative canonical correlation analysis,简称 OR-DisCCA).实验结果表明, 
OR-DisCCA 的性能比相关方法更优. 
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Abstract:  Multi-View learning is a method to improve the robustness and learning performance of single-view learning by fusing the 
complementary information. Canonical correlation analysis (CCA) which is used to analyze correlation between two datasets of the same 
objects is an important method for multi-view feature fusion. CCA aims to seek a pair of projections associated with the two sets of data 
such that they are maximally correlated. However, CCA results in constraint of the classification performance due to not utilizing the class 
information or ordinal information of different classes for some applications in which the data labels are ordinal. In order to compensate 
such a shortcoming, ordinal discriminative canonical correlation analysis (OR-DisCCA) is proposed in this paper by incorporating the 
class information and ordinal information for extending the traditional CCA. The experimental results show that OR-DisCCA outperforms 
existing related methods. 
Key words:  canonical correlation analysis; ordinal regression; classification; information fusion; discrimination analysis 

多视图学习是机器学习和模式识别领域中处理同一对象多种表示(如同一图片同时由颜色和纹理构成)数
据的一类重要学习方法,近年来已吸引了众多研究者的关注.典型相关分析(canonical correlation analysis,简称

CCA)[1]是一种处理多视图数据的经典方法,其用于分析同一组目标两组不同观测(视图)数据间的相关性,获得

一组相关性最大的投影向量 ,从而达到综合视图信息并提升学习性能的目的 .CCA、主成分分析(principal 
component analysis,简称 PCA)和线性判别分析(linear discriminant analysis,简称 LDA)是在多元统计中起着重要
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作用的特征分析方法,它们及其后续变形已广泛应用于图像分析 [2]、模式识别 [3]、多媒体分析 [4]和信号处 
理[5]等众多领域. 

Sun 等人[6]利用 CCA 提取出多视图特征后,通过并行和串行两种信息融合方式进行后续分类.由于该方法

不仅对信息进行特征级融合,而且消除了信息冗余.因此,其后借助向量对的组合能够获得比使用单个向量更好

的分类性能.然而该工作仅将 CCA 用于独立于分类的特征提取,尽管保证了所提取的两组特征间的相关性最

大,但因未利用数据的类信息,导致获得的投影向量未必具有好的判别性能,因而也难以保证有好的分类效果.
自然地 ,在相关分析中充分利用数据的类信息获取有利于分类效果的判别特征 ,成为研究的关注点之一 [7]. 
Arandjelovic[8]先提取两组数据中最相似的变量,提出扩展的 CCA(E-CCA);再通过归一化的类间散度矩阵及平

均类内散度矩阵对输入向量进行变换,将 E-CCA 推广到判别框架中,提出 DE-CCA.Ji 等人[9]通过将视觉检索中

3 个等级信息(非常相关/相关/不相关)作为类别信息嵌入 CCA,用相关性约束矩阵替换原有的互协方差矩阵,提
出 Rank-CCA,并且该方法最大程度地利用了有标号及无标号数据进行特征提取.Sun等人[10]通过最小化类间相

关距离和同时最大化类内相关距离提出了 DCCA,由于加入了类信息,获得了比 CCA 更有判别性的相关特征.
然而当数据标号有序时,DCCA 虽然考虑了样本的类信息,但是与 CCA 一样,没有考虑类间的有序信息,难以保

证好的有序分类性能. 
有序回归是机器学习领域另外一个研究热点,其目标是自动判别那些具有固定离散等级样本的等级.例如,

在一个 5星电影打分评级系统中,给定一部电影特定的评分(1~5),分值越高,表明电影综合质量越高.这些具体分

值可对应到相应的有序标号,使标号不仅表明样本的等级,而且不同标号的样本通常互相关,如标号为 3 的样本

等级要比标号为 2 的高而比标号为 4 的低.一部电影具有很多属性(演员演技、服装设计、音乐编排等),由这些

属性最终决定了该电影的评级(标号),也就意味着标号提供了有序信息.不同于普通的回归问题,有序回归的输

出属于有限离散,更重要的是,对多类分类问题,有序回归的目标不仅希望能得到尽可能高的分类精度,同时还

希望预测标号与真实标号间的差别尽可能小.因此,考虑有序信息能使分类时得出的绝对平均误差会比单纯的

分类方法小.目前,有序回归已在信息检索、协同过滤或用户推荐系统、医疗和心理学等领域得到了应用[11]. 
对于有序回归,优化分类精度并不意味着对绝对误差的优化,反之亦然,这就要在两个目标优化时寻找平衡

点.求解有序回归时,最通常的想法是将有序回归转换为传统的回归问题.Kramer 等人[12]通过将有序信息映射

到对应数值上,得出距离敏感、预测有序标号的分类器.然而多数情况下,样本间真实的度量距离是未知的,导致

并没有一种通用的方法可用来寻找合适的投影函数.更常见的做法是,将有序回归问题转换为多类分类问题或

在传统分类问题中增添相应的约束.Herbrich 等人[13]对有序回归作了理论研究并将结构风险最小原理应用于

有序回归.Hsu 等人[14]与 Smola 等人[15]都将有序回归转化为标准机器学习问题,分别提出了 SVC1V1,SVC1VA
以及支持向量回归(SVR).Crammer 和 Singer[16]通过寻找有序回归的方向及阈值,归纳出具有多阈值的感知机算

法.在此基础上,Shashua 和 Levin[17]提出两个最大间隔原则用来处理方向及阈值,但该方法在某些情况下会导致

获得的阈值排序错误.Chu 和 Keerthi[18]通过在约束中添加与阈值相关的约束对该方法进行改进,提出两个支持

向量回归.基于从原始样本及代价矩阵中提取的样本,Li 等人 [19]提出一个从有序回归到二分类问题的约简

(reduce)框架,该框架对于现有几个有序回归算法提供了一个独特的视角.在此基础上,Lin 等人[20]通过增强二分

类框架来解决有序回归问题,提出了 REDSVM.Cardoso 和 Costa[21]使用数据复制方法将有序回归问题转换为标

准二分类问题,并将该方法应用于支持向量机及神经网络.Sun 等人[11]在有序回归框架中引入线性判别分析,提
出基于有序回归的判别方法.通过保持原有线性判别分析对于最小类间距离的要求,同时添加约束保证各类样

本投影后均值有序,提出基于有序回归的判别方法.进而运用核方法将其推广到非线性情况. 
据我们了解,仅有 Kawashima[22]的工作致力于采用 CCA 进行多视图的有序回归学习,其算法的实现不是将

有序信息直接嵌入 CCA,而是先用 CCA 进行信息融合,然后在融合空间中再借助现成的有序 LDA 设计有序回

归算法.该方法与基于 CCA 的方法[9,10]类似,将信息融合与判别提取独立进行,如图 1 所示.受我们先前工作的启

发[23],本文旨在通过对融合后的信息进行判别信息提取,将类信息以及有序信息都加入到 CCA 的目标之中,发
展出真正意义上的有序判别典型相关分析 (ordinal discriminative canonical correlation analysis, 简称
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OR-DisCCA).在保持(广义)相关性的前提下,使最后获得的投影不仅让不同类的数据投影后尽可能地分开,还能

使投影后的数据按照一定的顺序排列.这样既提升分类精度,又降低平均绝对误差(mean absolute error,简称

MAE).实验结果表明,OR-DisCCA 的性能要比 CCA,DCCA 以及文献[22]的更优.另外,虽然 OR-DisCCA 只是对

基本模型 CCA 的改造,但所用方法可方便地推广到其他改进形式的 CCA. 
 
 
 

Fig.1  Feature extraction and information fusion 
图 1  特征提取以及信息融合过程 

本文第 1 节介绍典型相关分析以及有序判别回归.第 2 节具体描述本文提出的 OR-DisCCA.第 3 节是实验

结果及与其他算法的对比.最后对本文的工作进行总结和展望. 

1   相关背景 

1.1   典型相关分析 

本节将对 CCA 进行简单的回顾. 

设 1{ }n p
i ix R= ∈ 与 1{ }n q

i iy R= ∈ 分别是同一目标两组中心化了的两视图观测数据,即
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记 X=[x1…xn]∈Rp×n,Y=[y1…yn]∈Rq×n.CCA 旨在寻找一对投影向量 wx∈Rp 与 wy∈Rq,使得 T
xw x 与 T

yw y 间的相 

关性最大.等价于使下式最大: 
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由于优化问题式(1)中目标函数不随 wx 与 wy 的大小变化而变化,则公式(1)可改写为 
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1.2   有序判别分析 

设 1{ , }N l
i i ix l R R= ∈ × 是一组训练样本,其中,xi∈Rl 表示输入,li∈{1,2,…,K}表示样本对应的标号,则类内与类间 

散度矩阵分别为: 
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其中, 1
kk x X
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N ∈

= ∑ 表示第 k 类的样本均值,
1

1 N
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= ∑ 表示总样本均值.传统 LDA 通过最小化类内散度同 

时最大化类间散度得出如下优化目标: 
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在 LDA 基础上,Sun 等人[17]考虑在投影过程中同时保留有序信息,使得等级高的样本在投影后的均值要比

等级低的大,由此建立如下优化目标: 

特征抽取
多视图样本 

步骤 1 
判别信息(LADA)

步骤 2

信息融合
用于分类的特征 
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其中,C 是惩罚系数.若ρ>0,则各类样本投影后的均值能够按照标号等级保持有序. 

2   有序判别典型相关分析 

本文将类信息与有序信息同时加入到传统 CCA 框架中,提出有序判别线性相关分析.为此,需达成如下 3 个

目标: 
(1) 保持样本投影后相关性最大.类似 CCA,相关性最大可通过如下方式获得: 

 2
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注意到,公式(2)并未包含传统 CCA 中防止产生退化解的约束,而本文会通过其他约束保证这一点.获得投

影向量后,传统 CCA 有如下两种常用的串行和并行特征融合方式用于后续分类[6]: 
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根据经验[23],使用以上两种不同融合方法,最后得出的结果不同.而实验发现:使用并行融合,最后能够获得

更好的分类性能.所以本文使用了并行融合方法,这种特征融合方法也被称为特征融合策略 2(FFS-II). 
(2) 与已提出的先提取特征再进行融合的方法不同,OR-DisCCA 期望融合后的信息具有判别性. 
(3) 利用类信息保证融合特征的类内散度尽可能小、类间散度尽可能大.利用有序信息对融合特征投影后

各类均值进行约束,使相邻两类样本投影后的均值按照标号等级保持有序,可通过如下方式达到: 
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,mx,k 与 my,k 为 X 与 Y 第 k 类的样本均值.结合以上各式,最终形成如下优化目标: 
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,λ1 是参数.将平方项展开,公式(4)可改写为 
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.为了求解公式(5),定义拉格朗日函数: 
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其中,拉格朗日乘子αk≥0.对 L 求偏导,得出: 
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根据公式(7)以及公式(8),优化问题(5)可改写为: 
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优化问题(9)是一个标准凸二次规划问题(quadratic program,简称 QP),许多现成软件包都可用来求解 QP 
问题. 

用上述方法可求出第 1 组 1 1
1 [ , ]x yw w w= ,由于 OR-DisCCA 额外包含有序约束,不像 DCCA 可通过求解广义 

特征方程的方法一次获得多个投影向量,故需顺序地获取多个投影.大致步骤如下:若已求得前 d−1 个 w,即
w1,…,wd−1,则第 d 个 wd 要与之前求得的各 w 尽可能不相关,这可通过如下方法求解 wd,其中,d≤min(p,q): 
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其中,λ2 是参数,为使投影方向间尽可能不相关,该参数可设为较大的值.现将平方项展开,公式(10)可改写为 
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其中,
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= + ∑ .公式(11)可运用之前所提方法求解. 

3   实验结果与分析 

由于现有许多研究都表明多视图的统计意义比单视图要好[24,25],所以本文进行对比的算法都是多视图算

法.本节通过在多特征手写体数据集以及 8 个标准数据集上与 CCA,DCCA 及文献[22]中的方法进行比较.使用

五折(5-fold)交叉验证来选择参数λ1,λ2,C 取为 10.最后,使用平均分类正确率(mean classification accuracy,简称

MCA)以及平均绝对误差(mean absolute error,简称 MAE)来度量性能. 
设 N 个测试样本真实的标号为{y1,y2,…,yN},预测的标号为 1 2{ , ,..., }Ny y y� � � ,那么 MCA 与 MAE 的定义分别为 
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N =

−∑ �
 

其中,N1 为预测标号与真实标号间误差不超过 e 的样本个数. 

3.1   多特征手写体数据集 

多特征手写数据集(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html)是 UCI 数据集中的一个多视图数据

集,包括 0~9 共 10 个手写数字的特征.数据集共有 2 000 个样本,每类 200 个,每个样本都由 6 个特征组成,分别

是轮廓相关特征(mfeat_fac,216 维)、傅立叶系数(mfeat_fou,76 维)、K-L 展开系数(mfeat_kar,64 维)、像素平均

(mfeat_pix,240 维)、Zernike 矩特征(mfeat_zer,47 维)、形态学特征(mfeat_mor,6 维). 
任选两个特征作为两个视图,共有 15 种组合方式.实验中,每类随机选取 100 个样本作为训练集,剩余样本

作为测试集,该过程独立地重复 20 次.最后,采用最近邻法进行分类,以 20 次平均得出的结果作为最终的性能衡

量指标.其中,计算 MCA 时的参数 e 设置为 1.由于原数据特征的维度较高,先采用 PCA 对除形态学以外的特征

进行降维,保持数据 95%的能量.另外,实验后发现:实验结果较为稳定,重复多次实验得出结果的方差较小,所以
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表中并未列出方差.实验结果见表 1. 
Table 1  Test results on on multiple feature database 

表 1  多特征手写数据集上的实验结果 

特征组合方式 平均分类正确率(MCA) 平均绝对误差(MAE) 
CCA DCCA OR-DisCCA Ref.[22] CCA DCCA OR-DisCCA Ref.[22] 

1 fac fou 0.966 8 0.958 6 0.974 7 0.836 5 0.141 5 0.176 4 0.099 2 1.190 3 
2 fac kar 0.958 8 0.965 2 0.970 8 0.790 0 0.183 1 0.165 1 0.129 7 1.501 0 
3 fac mor 0.885 0 0.945 9 0.958 7 0.692 4 0.333 5 0.199 7 0.145 4 2.824 1 
4 fac pix 0.957 6 0.948 8 0.956 6 0.791 4 0.213 8 0.245 6 0.175 2 1.558 5 
5 fac zer 0.961 5 0.966 2 0.955 4 0.794 0 0.161 5 0.151 9 0.181 1 1.500 4 
6 fou kar 0.941 5 0.928 1 0.941 7 0.790 4 0.245 1 0.305 9 0.213 9 1.505 5 
7 fou mor 0.805 4 0.838 8 0.841 4 0.606 6 0.664 5 0.536 2 0.546 8 3.851 5 
8 fou pix 0.887 5 0.912 6 0.933 3 0.837 6 0.433 2 0.382 5 0.250 1 1.189 4 
9 fou zer 0.850 3 0.844 6 0.839 4 0.692 8 0.480 1 0.523 6 0.533 2 2.457 8 

10 kar mor 0.858 7 0.908 0 0.940 2 0.665 3 0.474 7 0.304 3 0.204 7 3.299 9 
11 kar pix 0.967 4 0.930 5 0.966 5 0.795 3 0.146 9 0.306 0 0.136 4 1.490 6 
12 kar zer 0.922 3 0.957 8 0.956 4 0.775 6 0.274 1 0.178 7 0.175 4 1.615 1 
13 mor pix 0.814 0 0.902 4 0.930 5 0.616 5 0.631 0 0.323 7 0.253 6 3.689 3 
14 mor zer 0.791 9 0.811 8 0.788 8 0.614 8 0.673 9 0.590 7 0.651 5 3,820 4 
15 pix zer 0.887 1 0.952 2 0.932 9 0.741 3 0.400 2 0.202 7 0.277 5 1.897 7 

 

3.2   标准数据集 

在 8 个标准数据集(www.liacc.up.pt/ ltorgo/Regression/DataSets.html)上进行对比实验.对每个数据集,为方

便实验,依照原始标号的不同赋予其从 1~l 的新标号.实验中,前 4 个较小的数据集与后 4 个较大的数据集分别

随机地以 50%和 30%的比例将每一类划分成训练集和测试集两部分,该过程独立地重复 20次.最后,采用最近邻

法进行分类,以 20 次平均得出的结果作为最终的性能衡量指标.其中,为了实验更能反映出各个方法性能,计算

MCA 值时,所需参数 e 的大小也随着各个数据集的标号不同而变化.参数设置及实验结果见表 2. 

Table 2  Test results on eight data sets 
表 2  标准数据集上的实验结果 

数据集 参数 平均分类正确率(MCA) 平均绝对误差(MAE) 
l e CCA DCCA OR-DisCCA Ref.[22] CCA DCCA OR-DisCCA Ref.[22] 

Pyrim 10 1 0.496±
0.0008

0.5530±
0.0006

0.6061± 
0.005 

0.4167±
0.005 

1.8530±
0.052 

1.7045±
0.049 

1.4500± 
0.047 

2.1227± 
0.199 

CPU 14 1 0.894±
0.00002

0.890±
0.00002

0.9015± 
0.0009 

0.878±
0.006 

0.6134±
0.004 

0.6297±
0.002 

0.5767± 
0.0011 

0.8173± 
0.06 

Boston 46 5 0.8458±
0.0007

0.8460±
0.0005

0.8475± 
0.001 

0.6569±
0.004 

3.0163±
0.071 

3.0952±
0.053 

2.9792± 
0.019 

5.7577± 
0.863 

Abalone 28 3 0.9302±
0.00001

0.8340±
0.00002

0.8302± 
0.0004 

0.6647±
0.004 

2.0199±
0.001 

2.0009±
0.002 

2.0500± 
0.0086 

5.2389± 
1.218 

Bank 30 3 0.6628±
0.0001

0.6409±
0.00004

0.6910± 
0.0002 

0.5378±
0.002 

3.4089±
0.011 

3.6799±
0.003 

3.0883± 
0.024 

5.3128± 
1.137 

Computer 30 3 0.8874±
0.00004

0.9336±
0.00004

0.9413± 
0.006 

0.5795±
0.003 

1.6302±
0.004 

1.281±
0.0008

1.2066± 
0.0004 

3.6141± 
0.220 

California 50 5 0.5922±
0.00009

0.6817±
0.00002

0.6539± 
0.0006 

0.3625±
0.005 

6.2524±
0.031 

5.0896±
0.002 

5.617± 
0.035 

10.49± 
3.615 

Census 117 5 0.728±
0.00006

0.728±
0.00009

0.7166± 
0.0007 

0.238±
0.008 

5.5258±
0.004 

5.5411±
0.003 

5.7522± 
0.0058 

27.41± 
66.9 

 

3.3   实验结果分析 

由表 1 可见,在 15 种特征组合中: 
(1) 从 MCA 指标来看:OR-DisCCA 有 8 种组合性能优于其他方法,3 种与 CCA 持平;DCCA 有 4 种优于

其他方法;CCA 仅有 1 种优于其他方法,3 种与 OR-DisCCA 持平; 
(2) 从 MAE 指标来看:OR-DisCCA 有 9 种组合性能优于其他方法,1 种与 CCA 持平;DCCA 有 4 种优于

其他方法;CCA 仅有 1 种优于其他方法,1 种与 OR-DisCCA 持平. 
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由表 2 可见,在 8 个标准数据集上: 
(1) 从 MCA 指标来看:OR-DisCCA 有 5 种性能优于其他方法,DCCA 仅有 1 种优于其他方法,CCA 有 2

种优于其他方法; 
(2) 从 MAE 指标来看:OR-DisCCA 有 5 种性能优于其他方法,1 种与 DCCA 持平,DCCA 有 2 种优于其他

方法. 
上述实验结果表明:在 MFD 数据集上,大多数特征组合方式无论是在 MCA 还是 MAE,OR-DisCCA 的性能

都优于其他方法,其中有 8 种显著更优.在 8 个标准数据集上,OR-DisCCA 整体上也体现出了更好的性能.此外,
文献[22]中所提方法即使与最基本的 CCA 相比,其性能也无优势,这归咎于其将信息融合与判别信息提取的两

个过程单独处理.这也再次表明了 OR-DisCCA 通过添加有序约束和对融合后信息的判别性特征提取,使数据投

影后尽可能地保持了有序结构的同时,也能获得更好的有序回归特性.然而,我们的方法在某些数据集上也没有

获得好的效果,比如在 Abalone 上,这可能是由于这些数据集本身的稀疏性或样本分布的非均匀性,导致对类均

值估计的有偏.同时,由于某些样本点可能与其他同类样本点间距离间隔过大,使估计所得的类均值无法真实反

映相关类的中心趋势,导致在投影空间中难以保持有序. 

4   结论与展望 

本文在 CCA 基础上,对融合后的信息进行判别特征提取及有序信息嵌入,提出了 OR-DisCCA.尽管 CCA 在

处理多视图问题上简单有效,但并未利用类信息.LDA 利用了数据总体信息,但并未利用类间有序信息.本文对

CCA 进行了拓展,提出的 OR-DisCCA 不仅保持了 CCA 能达成视图数据间尽量相关的要求,同时有效地利用类

信息和有序信息,使获得的组合特征更适合有序分类.在标准数据集上的实验结果,验证了本方法的有效性.下
一步的工作一是运用核方法将其推广到非线性情况,二是推广至更现实的视图间样本的半配对场景,三是在最

后分类过程中使用其他分类器替代最近邻分类器. 
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