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Abstract:  In this paper, a semi-supervised canonical correlation analysis algorithm called Semi-CCA is developed, 
which uses supervision information in the form of pair-wise constraints in canonical correlation analysis (CCA). In 
this setting, besides abundant unlabeled data examples, the domain knowledge in the form of pair-wise constraints 
which specify whether a pair of data examples belongs to the same class (must-link constraints) or not (cannot-link 
constraints) is also available. Meanwhile, the relative importance of must-link constraints and cannot-link 
constraints is validated. Experimental results on the artificial dataset, multiple feature database and facial database 
including Yale and AR show that the proposed Semi-CCA can effectively enhance the classifier performance by 
using only a small amount of supervision information. 
Key words: canonical correlation analysis; semi-supervised learning; pair-wise constraints; dimensionality 

reduction; classification 

摘  要: 在典型相关分析算法(canonical correlation analysis,简称 CCA)的基础上,通过引入以成对约束形式给出

的监督信息,提出了一种半监督的典型相关分析算法(Semi-CCA).在此算法中,除了考虑大量的无标号样本以外,
还考虑成对约束信息,即已知两样本属于同一类(正约束)或不属于同一类(负约束),同时验证了两者的相对重要

性.在人工数据集、多特征手写体数据集和人脸数据集(Yale 和 AR)上的实验结果表明,Semi-CCA 能够有效地

利用少量的监督信息来提高分类性能. 
关键词: 典型相关分析;半监督学习;成对约束;降维;分类 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

典型相关分析(canonical correlation analysis,简称 CCA)[1]与主成分分析(principal component analysis,简称

PCA)[2]类似,在模式识别中的降维和数据可视化的应用中,都是经实验验证过的有效方法.PCA 是一种单模态分

析方法,所谓的单模态识别是指利用从单一信息渠道获得的观察样本进行识别的技术.而 CCA 更侧重于多模态
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的识别(multimodal recognition),即利用互补原理,最大化不同模态数据之间的相关性,减少数据之间的不确定

性,从而达到增强识别能力的目的.这里的多模态既可以是多种信息来源(如声音和图像),也可以是从同一来源

的信息中抽取的不同特征.在过去的几年中,CCA 及其变型被成功地应用于人脸表情识别[3]、图像处理[4,5]、图

像分析[6−8]、机器人位置估计[9]、数据回归分析[10]、基因组数据分析与基于内容的图像检索、文本挖掘[11,12]

等.给定两个数据集 X 和 ,CCA 的目标是求得一对基向量,使得两数据集之间的相关最大.值得注意的是,CCA
是一种无监督方法,它只关注成对样本之间的相关性,并将相关作为不同空间中样本之间的相似性度量.CCA 的

缺点是未对样本的类信息加以利用,类信息的作用无法得到实现.而在很多实际应用中,我们在得到数据的同

时,还能得到一些与数据相关的先验知识,如类标号信息、成对约束信息[13]等.如何在 CCA 中有效利用这些监督

信息是本文关注的焦点.为此,我们引入半监督学习技术. 

Y

半监督学习是近年来机器学习领域的一个研究热点,已经出现了很多半监督学习算法[14],其中有代表性的

方法有:半监督 EM 算法[15]、协同训练(co-training)算法[16]、直推式支持向量机[17]等.在很多实际应用中,随着数

据采集技术和存储技术的发展,获取大量的无标号样本已变得非常容易,而获取有标号样本通常需要付出很大

的代价.因而,相对于大量的无标号样本,有标号的样本通常会很少.传统的无监督学习只能利用无标号样本学

习,监督学习则只利用少量的有标号样本学习,而半监督学习的优越性体现在能够同时利用大量的无标号样本

和少量的有标号样本进行学习.目前的半监督学习一般分为三大类:半监督回归[16,18]、半监督聚类[19,20]和半监

督分类[21,22]. 
近年来,半监督学习技术在特征提取或降维方法中也得到了应用[13,23,24].Cai 等人提出了一种半监督判别分

析方法[23],Sugiyama 提出了半监督局部线性判别分析方法[24],这两种方法都是只用大量的无标号样本和少量的

有标号样本进行降维,而没有采用其他约束信息.Zhang 等人提出了能够同时利用无标号样本和样本之间的成

对约束信息的半监督降维方法[13].Zhou 等人借助 CCA 实现了只利用少量有标号样本的半监督学习[25].本文也

在 CCA 的应用中加入了监督信息,提出一种半监督典型相关分析(Semi-CCA)算法.该方法中利用的监督信息为

样本间的成对约束信息 ,即已知两个样本属于同一类(称为正约束 ,must-link)或者不属于同一类 (称为负约

束,cannot-link).值得指出的是,监督信息也包括类标号或其他先验信息,但在许多实际应用中,成对约束信息比

类标号更容易获得,也更加实际.另外,样本之间的成对约束可以从类别标号中直接获得,反之则不可以. 
本文第 1 节对 CCA 作简单介绍.第 2 节具体介绍半监督 CCA 算法(Semi-CCA).第 3 节通过实验对所提出

算法进行性能测试,并对实验结果进行分析.最后对本文的工作进行总结,并展望进一步的工作. 

1   典型相关分析(CCA) 

给定一批成对的观察样本集 1{( , )} ,n p
i i i= ∈ ×x qy R R 其中 和 分别由不同信息渠道获得,记1{ }n

i i=x 1{ }n
i i=y =X  

1[ ,..., ] p n
n

×∈x x R 和 记1[ ,..., ]n= ∈Y y y ,q n×R ( , )x y 为样本集 {( 中任意一对样本,并设样本已经中心化,即1, )}n
i i i=x y

1 1

1 0,1 0,n
iin n= =

= = =∑ ∑x x y yn
ii = 则 CCA的目标是分别为样本集 X和 Y 寻找两组基向量 p∈xw R 和 使

得随机变量 和

,qR∈yw

= T
xx w x = T

yy w y 之间的相关达到最大,即求如下相关系数的最大值问题: 
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其中 ,C E 和[ ]T T p×= = ∈xx xx XX R p [ ]T TC E ×= = ∈yy
q qyy YY R 表示集合内协方差(within-set covariance)矩阵 , 

[ ]T T p qC E ×= = ∈xxy y XY R 表示集合间协方差(between-set covariance)矩阵,且有 [ ]T TC E C= = .xy yx xy

q

有关 CCA 算 

法的求解步骤参见附录 1. 

2   半监督典型相关分析(Semi-CCA) 

Semi-CCA 加入了样本间成对约束信息,设有 n 对样本 1{( , )} ,n p
i i i= ∈ ×x y R R Semi-CCA 的目标是寻找一组
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投影向量 p∈xw R 和 使得抽取的同类样本特征之间的相关最大化,同时使得不同类样本特征之间的相 ,q∈yw R

关最小化.具体可表述为如下优化问题: 
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其中, 
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 (3) 

E 是单位矩阵,M 是表示所有正约束的一个集合,C 是表示所有负约束的一个集合.若将 M 和 C 设为矩阵,
则 设初值时,M 和 C 都为零矩阵.由成对约束信息可知,当两个样本 xi 和 xj 属于同一类时,相 ,n n×∈ C R ,×n n∈M R
应的 Mij 和 xji 为 1;不属于同一类时,相应的 Cij 和 xji 为−1. 

Semi-CCA 算法的求解描述见附录 2,求得特征向量 wx,wy 后,对任意一对样本(x,y),即可用如下方式进行特

征组合: 

 +W x W yT T
x y  (4) 
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其中, 基于式(4)和式(5)的特征组合方式分别简称 1 1[ ,..., ] , min( , ).q d
d d d p× ×= ∈ ≤y y yW w w R[ ,...,x xW w ] ,p d= ∈xw R

ix
( ,i j

( , )i j

q

;

为“并行组合”与“串行组合”方式.利用组合的特征,可采用任何分类器(本文中采用最近邻法)进行分类. 
Semi-CCA 算法的伪码描述如下: 
输入:训练集数据 X,Y;训练集大小:n;类标号:label;约束个数:constrains;阈值:Threshold. 
输出:利用 Semi-CCA 算法提取的特征向量 wx 和 wy. 
While (算法终止条件不满足) do 

设矩阵 E 为单位矩阵; 
初始化矩阵 M 和 C 为零矩阵,大小均为 n×n; 

For constrains=1,2,...,n do 
      If (label( )==label(  do ))jx

                     ) 1, ( , ) 1;j i= =M M

                Else  
           1, ( , ) 1;j i= =C C

                End If 
            End For 

计算相加矩阵,S E M C= + +  

计算协方差矩阵, , ,T TC C Cxy xx yy ;TXSY XX YY= = =  

计算矩阵,  1/ 2 1/ 2;C C C− −= ⋅ ⋅xx xy yyH

1/ 2[x xxw U

求 H 的 SVD(singular value decomposition)分解 U,D,V; 
选择满足条件 Threshold 的 和  1[ ,..., ]dU U 1[ ,..., ];dV V

得到  1/ 2
1 1,..., ], [ ,..., ].d dC C− −= =y yyU w V V

End While 
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3   实验结果与分析 

在本文中,我们进行一系列实验来检验 Semi-CCA 的性能.首先通过一个简单的 Toy problem 直观地考察

Semi-CCA 抽取的特征对分类效果的影响 ,然后分别在多特征手写体数据集和 Yale(http://cvc.yale.edu/ 
projects/yalefaces/yalefaces.html),AR(http://cobweb.ecn.purdue.edu/~aleix_face_DB.html)人脸数据集上检验用

Semi-CCA 降维后对识别能力的影响. 

3.1   Toy problem实验 

考虑包含 150 对二维样本的两类问题,记 1 2[ , ]=X X X

), [ 1

和 表示两个数据集,其中 Xi,Yi 分别表示第

i(i=1,2)类样本.Xi 均满足高斯分布 其中,

1 2[ , ]=Y Y Y

1 1,0.66 ] ,( ,i iN u Σ 2 2
15 3.75 1 0
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Y 数据集的样本 yi 通过如下变换得到: 其中,, 1,T
i i i i= + =x ε ...,150.y W
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,

0.8 1/ 2

⎡ ⎤−
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⎢ ⎥⎣ ⎦

W εi 为添加的高斯噪声,

其分布为 ,N 这里u 可见,xi和 之间满足一定程度的线性相关关系. ( , )ε εu Σ
0.01

ε ε= = ⎢Σ
0

.
0 0.01

⎡ ⎤
⎥

⎣ ⎦
[1,1] ,T ( 1,...,150)i i =y

总样本个数为 300 个.图 1 显示了数据的分布情况.图 2(a)、图 2(b)分别给出了用 CCA 和 Semi-CCA 提取 

的第 1 对特征 1 1( ,T T
x yw x w )y 的分布.可以看出:(1) CCA 揭示了特征之间的线性关系,然而两类之间存在严重的重 

叠(如图 2(a)所示),这将可能造成错分;(2) 在 Semi-CCA实验中,所有可能的约束个数为 N(N−1)/2,N为样本数目,
即 44 850 个,文中取正约束和负约束的比例相同,均为 0.5%,两类样本就可以被较好地分开(如图 2(b)所示).实验

结果预示着用 Semi-CCA 提取的特征更有利于作模式识别. 

  −5        0        5        10       15       20        25

6
4
2
0

−2
−4
−6
−8

−10
−12

 

class 1 in X
class 2 in X 
class 1 in Y 
class 2 in Y
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图 1  两类数据分布.符号 分别表示第 1 类和第 2 类样本对应的特征 ,+ i
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Fig.2  Distribution of the first pair of features extracted by CCA and Semi-CCA 

图 2  算法 CCA 和 Semi-CCA 抽取的第 1 对特征的分布情况 

3.2   手写体识别实验 

本 实 验 采 用 多 特 征 手 写 体 数 据 集 来 检 验 Semi-CCA 提 取 特 征 的 性 能 . 该 数 据 集 属 于 UCI 
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(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html)机器学习知识库的一个组成部分,包含 0~9 共 10 个数字的 6
个特征数据集,每类 200 个样本,共 2 000 个样本.从二值化手写体数字图像中抽取的 6 个特征包括傅里叶系数、

轮廓相关特征、Karhunen-Loève 展开系数、像素平均、Zernike 矩和形态学特征,对应的数据集名称和样本维

数分别为(mfeat_fou,76),(mfeat_fac,216),(mfeat_kar,64),(mfeat_pix,240),(mfeat_zer,47)和(mfeat_mor,6). 

实验中,选任意两个数据集分别作为 X 集和 Y 集,共有 种数据组合方式.对每种组合,在每类中随机 2
6 15C =

抽取 100 对样本作训练,其余 100 对样本作测试,这样,训练集和测试集的样本对数均为 1 000 对,所有可能的约

束个数为 N(N−1)/2,N 为样本数目,即 499 500 个.本文中,约束比例从 0.2%取到 2%.取任意一种约束对应的随机

实验独立进行 10 次,记录其平均识别率. 
3.2.1   正约束 M 和负约束 C 的比例相同 

图 3 和图 4 列出了当 C 和 M 的约束比例相同,均为从 0.2%到 2%时,手写体数据集中两种不同组合(图 3 为

mfeat_fou 和 mfeat_kar 组合,图 4 为 mfeat_pix 和 mfeat_zer 组合)对应的 CCA 和 Semi-CCA 方法的识别结果.
图中 pc 表示并行组合,sc 表示串行组合.从图中可以看出,CCA 与约束个数无关,而 Semi-CCA 的识别率随着约

束所占比例的增加而增大;另外,在此 Semi-CCA 实验中,采用特征的串行组合方式能够获得较高的识别率. 
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Fig.3 
图 3 

Fig.4 
图 4 

3.2.2   固定负约束 C(或正约束 M)的比例,变化正约束 M(或负约束 C) 
为了检验正约束 M 和负约束 C 对识别效果影响的相对重要性,本次实验仍选择 mfeat_fou 和 mfeat_kar 组

合(如图 5 所示)以及 mfeat_pix 和 mfeat_zer 组合(如图 6 所示).图 5(a)和图 6(a)是固定 C 的约束比例为 1%,变化

M 的约束比例从 0.2%到 2%时在两组合上的识别率,图 5(b)和图 6(b)是固定 M 的约束比例为 1%,变化 C 的约

束比例从 0.2%到 2%时在两组合上的识别率.当固定 C 的约束比例为 1%,而变化 M 的约束比例从 0.2%到 2%
时,Semi-CCA 的识别率随着 M 的约束比例的增加而增大(如图 5(a)和图 6(a)所示),但当固定 M 的约束比例,而
变化 C 的约束比例从 0.2%到 0.5%时,Semi-CCA 的识别率虽然在 CCA 之上,但随着 C 的约束比例的增加,识别

率不是保持水平,没有明显的上升趋势(如图 5(b)所示),就是有所下降(如图 6(b)所示).这说明样本的正约束对识

别率的影响要远远大于负约束对识别率的影响,负约束比例的增加对识别率的影响不大,甚至可能会导致识别

率的下降.实验结果表明,在采用 Semi-CCA 算法时,只需少量的先验信息(文中最多取到 2%),就可以取得较好的

识别效果,这在实际应用中也是可取的. 
表 1 是在 C 和 M 的约束比例相同,在文中所取的比例范围(0.2%∼2%)内,随机实验进行 10 次,取平均识别率

时,对所有结果数据的一个汇总.表中 PR1 和 PR2 两列分别表示利用特征并行和串行组合时的识别率.由实验结

果可知,在实验中所取的约束范围内,基于 15种数据集组合方式的实验中,除了mfeat_kar和mfeat_pix组合以外,
其余 14 种组合方式下 Semi-CCA 的识别率都远远优于 CCA. 
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Fig.5 
图 5 
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Fig.6 
图 6 

Table 1  Recognition rates in multiple feature database 
表 1  多特征手写体数据集上的识别率 

Recognition rates of CCA and Semi-CCA Combination of datasets 
CCA Semi-CCA 

# X Y PR1 PR2 PR1 PR2 
1 mfeat_fac mfeat_fou 0.879 2 0.889 9 0.933 9 0.964 7 
2 mfeat_fac mfeat_kar 0.964 8 0.964 9 0.971 4 0.974 8 
3 mfeat_fac mfeat_mor 0.760 5 0.769 1 0.847 6 0.879 3 
4 mfeat_fac mfeat_pix 0.952 4 0.951 4 0.963 9 0.966 5 
5 mfeat_fac mfeat_zer 0.859 7 0.869 8 0.919 5 0.937 4 
6 mfeat_fou mfeat_kar 0.906 9 0.929 4 0.931 6 0.963 4 
7 mfeat_fou mfeat_mor 0.760 2 0.769 3 0.800 8 0.814 9 
8 mfeat_fou mfeat_pix 0.837 7 0.851 9 0.905 5 0.938 2 
9 mfeat_fou mfeat_zer 0.833 2 0.842 4 0.838 7 0.850 0 

10 mfeat_kar mfeat_mor 0.787 1 0.817 4 0.842 5 0.889 3 
11 mfeat_kar mfeat_pix 0.967 5 0.967 3 0.943 2 0.941 9 
12 mfeat_kar mfeat_zer 0.914 4 0.926 3 0.934 4 0.950 4 
13 mfeat_mor mfeat_pix 0.729 5 0.760 1 0.806 0 0.844 8 
14 mfeat_mor mfeat_zer 0.741 0 0.758 0 0.778 9 0.804 3 
15 mfeat_pix mfeat_zer 0.833 1 0.850 6 0.880 2 0.900 8 

 

3.3   人脸识别实验 

为了进一步检验 Semi-CCA 的性能,我们在 Yale 和 AR 两个人脸数据集上进行了人脸识别实验,并与

CCA[26]作了对比.在实验中,将图像进行两次 Daubechies 正交小波变换,选取低频分量组成 CCA 和 Semi-CCA
实验的另一个数据集.完成特征抽取后,用最近邻法分类. 
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Yale 人脸数据集包含 15 个人的 165 幅灰度图像,每人 11 幅,均包括左/右/正面光照、戴/不戴眼镜、正常脸、

愉快、悲伤、困乏、惊讶、眨眼等变化.本文中,通过手工校准的方式将 Yale 人脸数据集的原始图片剪裁成

100×100 像素大小,作为 X 数据集,X 对应的小波变换作为 Y 数据集,每个人选取 6 张图像进行训练,其余 5 张作

测试,这样,每次实验共有 90 个训练样本和 75 个测试样本.所有可能的约束个数为 N(N−1)/2,N 为样本数目,即     
4 465 个. 

AR 人脸数据集由 126 个人(男 70 人,女 56 人)的 4 000 余幅彩色图像构成,每人 26 张图像,分为两组,每组

13 张,拍摄时间间隔两周,分别反映了人脸的表情、光照和遮挡(墨镜或围巾)的变化.本文中,我们随机选取 50
人(其中男 30 人,女 20 人),选择其中每人的 14 张无遮挡图像进行人脸识别实验,这样生成一个共有 700 张图像

的人脸库.经过剪裁、尺度拉伸、人工校准等方式,将每张图像处理成 165×120 大小,作为 X 数据集,X 对应的小

波变换作为 Y 数据集.对于每个人,随机选取 7 张进行训练,另 7 张进行测试.这样,每次实验共有 350 个训练样本

和 350 个测试样本.所有可能的约束个数为 N(N−1)/2,N 为样本数目,即 61 075 个.本文中,两个数据集中 C 和 M
的约束比例均从 0.5%取到 5%.取任意一种约束对应的随机实验独立进行 10 次,记录平均识别率. 
3.3.1   正约束 M 和负约束 C 的比例相同 

图 7 和图 8 显示了当 C 和 M 的约束比例相同,均为从 0.5%到 5%时,CCA 和 Semi-CCA 分别在 Yale 和 AR
数据集上的识别率.从图中可以看出,CCA 与约束个数无关,且 CCA 算法的串行组合方式和并行组合方式获得

的识别率相同,而 Semi-CCA 的识别率随着约束所占比例的增加,虽然识别率有局部下降的情况出现,但总体趋

势是上升的.另外,在此 Semi-CCA 实验中,采用特征的并行组合方式能够获得较高的识别率. 
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Fig.7 
图 7 

Fig.8 
图 8 

3.3.2   固定负约束 C(或正约束 M)的比例,变化正约束 M(或负约束 C) 
图 9(a)和图 10(a)是固定 C 的约束比例为 2.5%,变化 M 的约束比例从 0.5%到 5%时分别在 Yale 和 AR 数据

集上的识别率,图 9(b)和图 10(b)是固定 M 的约束比例为 2.5%,变化 C 的约束比例从 0.5%到 5%时分别在 Yale
和 AR 数据集上的识别率.从中可以看出,在图 9(a)和图 10(a)中,随着约束比例的增加,识别率是上升的,且 Yale
数据集上采用特征的并行组合方式能够获得较高的识别率,在 AR 数据集中比较特征的并行组合与串行组合方

式对识别率造成的影响,发现二者并没有明显的区别;而在图 9(b)和图 10(b)中,一开始在 C 所占的比例很小时,
有很高的识别率,在 Yale 上可达到 78%,在 AR 上几乎达到 93.5%,随着约束比例的增加,识别率虽然有局部增加

的情况,但总体趋势是下降的.这说明,样本的正约束对识别率的影响要远大于负约束对识别率的影响;相反,随
着负约束比例的增加,可能会导致识别率的下降,这不是我们所希望的.所以,在实际应用中应该控制 C的约束比

例.另外,实验中约束个数最多只取到 5%,可见,只加入少量的约束就可以使识别率有很大的提高,这在实际应用

中也是可以接受的. 
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Fig.9 
图 9 
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Fig.10 
图 10 

表 2 是将 C 和 M 的约束比例都固定为 5%,随机实验进行 10 次,取平均识别率时,对所有结果数据的一个汇

总.表中 PR1 和 PR2 两列分别表示利用特征并行和串行组合时的识别率.由实验结果可知,在实验中所取的较小

的约束范围内,Semi-CCA 的识别率要优于 CCA. 
Table 2  Recognition rates in face database 

表 2  人脸数据集上的识别率 
Recognition rates of CCA and Semi-CCA 

CCA Semi-CCA 
 

Dataset 
 PR1 PR2 PR1 PR2 

Yale 0.702 7 0.702 7 0.808 9 0.789 3 
AR 0.900 0 0.900 0 0.937 4 0.934 3 

4   总结与展望 

在典型相关分析(CCA)的基础上,本文结合半监督思想,提出了一种新的半监督多模态识别方法——半监

督 CCA(Semi-CCA).Semi-CCA 不仅利用了大量的无标号样本,而且还考虑了样本间的成对约束信息,即已知两

个样本属于同一类或不属于同一类为监督信息.用 Semi-CCA 进行特征抽取,能够有效利用少量的监督信息提

高该方法在模式识别应用中的识别率.目前的多模态识别算法一般是基于两个模态,在未来的研究中,可以将半

监督的思想方法与 MCCA(multiset CCA)[27]处理多数据集的能力结合起来,实现多模态半监督学习. 

致谢  在此,我们向对本文工作予以支持和建议的老师和同学表示感谢,并向对本文工作不足之处提出评审意

见的老师表示衷心的感谢. 
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附录 1. CCA 求解算法 

1. CCA 的一般求解算法 
由于式(1)中的相关系数ρ与 wx 和 wy 的尺度无关,故 CCA 的求解问题可表述为如下优化形式: 

   (6) 
,

, s.t. 1, 1max TC C C= =x xy y x xx x y yy y
w wx y

w w w w w wT T

为求解,定义 Lagrange 函数: 

 1 2
1 2( , , , ) ( 1) ( 1)

2 2
T T TL C C Cλ λλ λ = − − −x y x xy y x xx x y yy yw w w w w w w w −   (7) 

求解上述 Lagrange 函数,令 

  (8) 1

2

/ 0

/ 0

L C C

L C C

λ
λ

∂ ∂ = − =⎧⎪
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x xy y xx x

y yx x yy y

w w w
w w w

分别用 T
xw 和 左乘以式(8)中两等式的两边,可得: T

yw

1 2 2 10 T T T T T TC C C C C Cλ λ λ λ= − − + = − =x xy y x xx x y yx x y yy y y yy y x xx xw w w w w w w w w w w w 2λ λ− 1. 

记 ,设 可逆且λ≠0,由式(8)中第 2 式可得1 2λ λ λ= = Cyy
11 ,C C

λ
−=y yy yxw xw 代入式(8)中第 1 式,整理得: 

 1 2C C C Cλ− =xy yy yx x xx xw w

w

 (9) 

  (10) 1 2C C C Cλ− =yx xx xy y yy yw

记 所求特征值 且 非零,对应于非零特征值 的特征向量为[ , ] ,T T T= x yw w w 1 2 1[ , ,..., , ,..., ],d d rλ λ λ λ λ λ+= λ iλ ixw

和 这里 则可利用任一对特征向量(即基向量)wxi 和 wyi 进行形如 wxix 和 wyiy 的特 , 1,..., ,i d=iyw min(d r≤ ≤ , ),p q

征抽取,所抽取的特征 wxix 和 wyiy 可称其为典型变量(canonical variant). 
2. 利用 SVD 求解 CCA 算法 
求解 CCA 方程还有一种更简单的方法,即利用奇异值分解(SVD)[28]的方法求解.令 

1/ 2 1/ 2 1/ 2 1/ 2,  ,  ,C C C C C− −= = =xx xy yy xx x yy yH u w v w  

则式(9)和式(10)可整理为 

 
2

2

T

T

λ
λ

⎧ =⎪
⎨

=⎪⎩

HH u u
H Hv v

 (11) 

可见,式(11)实际上对应于矩阵 H 的 SVD 分解,记 为矩阵 H 的 SVD 分解,其中对角矩 
1

d
T

i i i
i

λ
=

= =∑H UDV u vT

阵 D 的第 i 个对角元素恰好等于λ i ,u i 和 v i 分别是矩阵 U 和 V 的第 i 列 ,对应于奇异值λ i ,有  i =xw
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iv

=

0
T

1/ 2
iC−

xx u 1/ 2
i C−=y yyw ,由此即可一次性得到 CCA 问题的第 i , i=1,…,d 对基向量 ,且利用 SVD 分解求解 

具有计算稳定的特点. 

附录 2. Semi-CCA 求解描述 

Semi-CCA 的求解可等价地表述为如下优化问题: 

  (12) 
,

max , s.t. 1, 1T T T T T T TC =x xy y x x y yw wx y
w w w XX w w YY w

利用 Lagrange 乘子法,求解此优化问题,易得: 
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其中,广义特征值 即为目标值,式(13)最大的前 d 个广义特征值 对应的特征向量 wxi,wvi 即为所求. λ , 1,...,i iλ =
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对比,难以令人信服. 

4. 提出一个大型软件系统的总体设想,但很粗糙,而且还没有(哪怕是部分的)实现,很难证明该设想是现实的、可行的、先进的. 

5. 介绍一个现有的软件开发方法,或一个现有软件产品的结构(非作者本人开发,往往是引进的,或公司产品),甚至某一软件的使

用方法.本刊不登载高级科普文章,不支持在论文中引进广告色彩. 

6. 提出对软件开发或软件产业的某种观点,泛泛而论,技术含量少.本刊目前暂不开办软件论坛,只发表学术文章,但也欢迎材料

丰富,反映现代软件理论或技术发展,并含有作者精辟见解的某一领域的综述文章. 

7. 介绍作者做的把软件技术应用于某个领域的工作,但其中软件技术含量太少,甚至微不足道,大部分内容是其他专业领域的技

术细节,这类文章宜改投其他专业刊物. 

8. 其主要内容已经在其他正式学术刊物上或在正式出版物中发表过的文章,一稿多投的文章,经退稿后未作本质修改换名重投

的文章. 

本刊热情欢迎国内外科技界对《软件学报》踊跃投稿.为了和大家一起办好本刊,特提出以上各点敬告作者.并且欢迎广大作者

和读者对本刊的各个方面,尤其是对论文的质量多多提出批评建议. 
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