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基于图嵌入的自适应多视降维方法
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摘    要：随着监控摄像头的普及和数据采集技术的快速发展，多视数据呈现出规模大、维度高和多源异构的特

点，使得数据存储空间大、传输慢、算法复杂度高，造成“有数据、难利用”的困境。到目前为止，国内外在多视

降维方面的研究还比较少。针对这一问题，本文提出一种基于图嵌入的自适应多视降维方法。该方法在考虑

视角内降维后数据重构原始高维数据的基础上，提出自适应学习相似矩阵来探索不同视角之间降维后数据的

关联关系，学习各视数据的正交投影矩阵实现多视降维任务。本文在多个数据集上对降维后的多视数据进行

了聚类/识别实验验证，实验结果表明基于图嵌入的自适应多视降维方法优于其他降维方法。
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An adaptive multi-view dimensionality reduction
method based on graph embedding

YIN Baocai1,2，ZHANG Chaohui1，HU Yongli1,2，SUN Yanfeng1,2，WANG Boyue1,2

(1. Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China; 2. Beijing Artificial Intelligence In-
stitute, Beijing 100124, China)

Abstract: With the popularity of surveillance cameras and the rapid development of data acquisition technology, multi-
view data shows the traits of large scale, high dimension and multi-source heterogeneity, which cause large data storage,
low data transmission speed and high algorithm complexity, resulting in a predicament that “there are plenty of data that
are hard to use”. Up to now, few domestic and foreign researches have been done on multi-view dimensionality reduc-
tion. In order to solve this problem, this paper proposes an adaptive multi-view dimensionality reduction method based
on graph embedding. In consideration of the reconstructed high-dimensional data after the view-angle dimensionality re-
duction,  this  method puts  forward an adaptive similarity matrix to explore the correlation between dimension-reduced
data from different perspectives and learn the orthogonal projection matrix of each perspective to achieve the multi-view
dimensionality reduction task. In this paper, a clustering/recognition verification experiment is performed on the dimen-
sion-reduced multi-view data from multiple data sets. The experimental results present that the proposed method is bet-
ter than other dimensionality reduction methods.
Keywords: dimensionality reduction; multi-view data; graph embedding; adaptive learning; high-dimensional data; sim-
ilarity measure; unsupervised learning; representation learning
 

随着摄像头、传感器以及互联网技术的快速

发展，人们能够越来越便捷地获取各种各样的多

视数据，例如描述人的人脸、笔迹、指纹等特征，

描述图像的颜色、纹理、形状等特征。多视数据
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能够更全面的描述目标对象，有益于克服单视数

据中常见的光照、遮挡等难题，在识别 [1]、聚类 [2]

等多视学习任务中表现出显著优势。然而，多视

数据一般维度较高 [3]，对其进行向量化表示时容

易引发“维数灾难”问题，给传统多视学习算法带

来了极大的困难。降维是数据挖掘的基础和热点

问题，在克服“维数灾难”的同时还能挖掘数据中

的判别信息，但其很难处理多视数据。因此，如

何对多视数据进行有效的降维成为一个亟待解决

的问题。

多视降维方法主要分为两类：有监督多视降

维方法 [4] 和无监督多视降维方法 [5]。有监督数据

降维通过标签数据学习从高维数据到低维数据的

降维模型，并利用该降维模型对新高维数据进行

降维。然而，互联网上大部分数据是没有标签

的，对其进行人工标注不仅效率低下且需要付出

高昂的成本，因此无监督多视降维方法的研究变

得更为重要。无监督多视降维方法不使用数据的

标签信息，挖掘数据间联系来学习数据的低维表

示。截止到目前，针对多视数据的无监督降维方

法的研究，国内外都刚刚起步。

典范相关分析 (canonical correlation analysis,
CCA) 及其变体[6-7] 是研究多视图数据之间线性相

关的一种有效方法。具体地，判别典型相关分析

(discriminative CCA, DCCA)[8] 结合了 CCA 和线性

判别分析 (linear discriminative analysis, LDA)[9]，从

不同的角度考虑了同一类别数据之间的相关性，

以提高低维子空间的判别能力。张量典型相关分

析 (tensor CCA, TCCA)[10] 通过分析不同视图之间

的协方差张量，将 CCA 推广到处理多视数据，但

是该方法计算成本过高限制了其应用范围。偏最

小二乘 (partial least squares, PLS)[11] 使用回归方式

将不同视的数据映射到公共线性子空间。分布式

频谱嵌入 (distributed spectral embedding, DSE)[12] 将

数据平滑地嵌入到低维空间中。基于多核学习

(multiple kernel learning, MKL)[13] 的方法将多核学

习与图嵌入结合实现降维任务。多视联合降维

(multi-view dimensionality co-reduction, MDcR)[14] 使

用核匹配方法挖掘多个视图之间的依存关系，从

而获得每视数据的低维投影。耦合块对齐算法

(coupled patch alignment, CPA)[15] 将样本和其跨视

角下的同类近邻以及异类近邻组成局部块，平衡

跨视角类内的紧密性与类间的可分离性，并扩展

成多维耦合块对齐，解决了任意数量视角的共同

学习问题。

综上，现有的多视降维方法存在以下主要缺

点：1) 这些方法仅关注不同视数据之间的关系，

而忽略同视数据内部的关系；2) 这些方法通常仅

考虑降维后的数据关系，而忽略原始数据的关联

关系；3) 这些方法通常将不同视数据映射到一个

公共空间，当不同视原始数据的维度不同时降维

结果受影响较大。针对这些问题，本文提出的基

于图嵌入的自适应多视降维 (MVDR-GE) 方法在

考虑每视内数据关联性的基础上，自适应地学习

相似矩阵来探索不同视之间数据的关联关系，获

得各视数据的正交投影矩阵实现多视降维任务。 

1   相关工作
 

1.1    图嵌入降维

X = [x1, x2, · · · , xN] ∈ RV×N V

N X Z = [z1,

z2, · · · , zN] ∈ RK×N K ≪ V zi xi

xi x j

zi z j

zi z j si j

S si j = −∥xi− x j∥2F
S D

图嵌入降维是使降维后数据保留原始数据局

部结构关系的一种降维方法。对给定的训练样本

数据  ，其中   代表数据的

维数，  是样本个数，  的低维表示为  
，其中  ，  为   的低维表

示。如果两个数据点   和   很相似，那么它们

的低维表示   和   也应该很相似。定义描述低

维数据  和  之间相似度关系的值为 ，其构成

的相似度矩阵为  ，其中  。根据相

似度矩阵  定义对角度矩阵 ，其对角线上的元

素为相似度矩阵每行元素之和，即：

dii =

N∑
j=1

si j (1)

L = D− 1
2 SD− 1

2定义归一化的拉普拉斯矩阵  。

则图嵌入降维模型可以表示为[16]

min
P∈RK×V

∥Pxi− Px j∥2si j (2)

X
P ∈ K ×V

通过式 (2) 可求得高维数据   的投影矩阵

。

Z = PX令 ，式 (2) 可以写成图正则化表示：

max
Z∈RK×N

tr(ZLZT) (3)
 

1.2    自适应局部结构学习

xi

x j si j

S

自适应局部结构学习旨在通过度量样本之间

的欧氏距离来自适应地学习样本间的相似度，从

而获得样本的局部结构信息。对于每个样本  
和样本  ，  为衡量两个样本之间相似性的值。

则自适应学习相似性矩阵  可通过下面优化问题

求得[17]：

min
S

N∑
i, j=1

∥xi− x j∥2F si j (4)

si j

S
尽管   可以自适应地学习两个样本的相似

度，但是式 (4) 不能避免  的对角线为 1 这种平凡
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解，故引入正则化约束：

min
S

N∑
i, j=1

∥xi− x j∥2F si j+ ∥S∥2F (5)

式 (5) 是面向单视数据的自适应局部结构学

习的公式，将其扩展到多视数据后可得：

min
S

M∑
m=1

N∑
i, j=1

∥x(m)
i − x(m)

j ∥2F si j+ ∥S∥2F (6)
 

2   基于图嵌入的自适应多视降维

M {X(1),X(2), · · · ,X(M)}
N m X(m)

V (m)

P(m) ∈ RK(m)×V (m) {X(1),X(2), · · · ,X(M)}
{Z(1),Z(2), · · · ,Z(M)} K(m)

对于有  视的多视数据 ，每

视的样本个数均为 ，第  视的数据集 ，其维

度为 。多视图嵌入降维就是学习各视的投影矩

阵 ，将各视原始数据 
降维到 ，降维后的维度为 。

基于模型式 (3) 的思路，通过多视共享相似性

矩阵可以很有效地探索视与视数据间的关系，则

多视图嵌入降维模型为

max
P(m) ,L

M∑
m=1

tr(P(m) X(m) LX(m)T P(m)T)

s.t. P(m) P(m)T
= I

(7)

P(m) P(m)T = I式中  的目的是避免平凡解。

对式 (7) 进行分解，则：

min
P(m) ,S

M∑
m=1

N∑
i, j=1

||P(m) x(m)
i − P(m) x(m)

j ||2F si j

s.t. P(m) P(m)T
= I

(8)

P(m) ∈ RK(m)×V (m) S
S

式中 。为避免相似度矩阵   出现平

凡解，同样引入对于相似度矩阵   的正则化约

束，则式 (8) 变为

min
P(m) ,S

M∑
m=1

N∑
i, j=1

||P(m) x(m)
i − P(m) x(m)

j ||2F si j+

β||S||2F s.t. P(m) P(m)T
= I

(9)

S式 (9) 中的相似度矩阵   只关注降维后数据

关联关系，忽略了原始数据间的结构关系，从而

不能保证降维后的数据保留原始数据的结构。因

此，引入对原始数据的约束后，则：

min
P(m) ,S

M∑
m=1

N∑
i, j=1

(λ1∥P(m)x(m)
i − P(m) x(m)

j ∥2F+

λ2∥x(m)
i − x(m)

j ∥2F)si j+λ3∥S∥2F

s.t. P(m) P(m)T
= I

(10)

λ1 λ2 λ3式中 、  和   是平衡各个模块重要性的参数。

此外，为了避免降维后数据丢失信息严重，引入

约束视内数据重构误差项：

min
P(m)

M∑
m=1

N∑
i=1

||x(m)
i − P(m)T P(m) x(m)

i ||2F

s.t. P(m) P(m)T
= I

(11)

P(m)x(m)
i

P(m) P(m)Tx(m)
i

式中：  表示把原始数据投影到低维空间；

 表示将投影到低维空间的数据再投影

回原始空间。将式 (10) 与式 (11) 结合得到最终的

目标函数：

min
P(m) ,S

M∑
m=1

N∑
i=1

||x(m)
i − P(m)T P(m)x(m)

i ||2F+
N∑

i, j=1

(λ1||P(m) x(m)
i − P(m) x(m)

j ||2F+

λ2||x(m)
i − x(m)

j ||2F)si j+λ3||S||2F
s.t. P(m) P(m)T

= I

(12)

 

3   算法优化

P(m) S
目标函数式 (12) 是典型非凸优化问题，本文

通过迭代更新的方法，求解  和 。 

S P(m)3.1    固定 更新 
S

∥S∥2F (||x(m)
i − x(m)

j ||2F)si j

当固定相似度矩阵   不变时，目标函数式

(12) 中的  和  固定不变，对剩余

项构建拉格朗日函数后得：

(X(m)X(m)T+λ1X(m) LX(m)T)P(m) = P(m)Λ (13)

P(m)

通过特征值分解得方法，可以求得投影矩阵

 并可指定其目标维度。 

P(m) S3.2    固定 更新 
P(m)当固定投影矩阵   时，重构误差项不参与

更新，目标函数式 (12) 变为

min
S

M∑
m=1

N∑
i, j=1

(λ1∥P(m)x(m)
i − P(m) x(m)

j ∥2F+

λ2∥x(m)
i − x(m)

j ∥2F)si j+λ3∥S∥2F
s.t. P(m) P(m)T = I

(14)

di j

将式 (14) 中的低维数据和原始数据之间的距

离设为 ：

di j =

M∑
m=1

λ1∥P(m) x(m)
i − P(m) x(m)

j ∥2F+

λ2∥x(m)
i − x(m)

j ∥2F
(15)

则式 (14) 可简化为

min
S

M∑
m=1

 N∑
i, j=1

di j si j+λ3∥S∥2F


s.t. P(m) P(m)T = I

(16)

将式 (16) 变换为最小二乘形式：

min
S

M∑
m=1

N∑
i=1

∥si+
di

2λ3
∥22

s.t. P(m) P(m)T = I
(17)

si = (− di

2β
)从而获得闭合解 。

P(m)

综上所述，通过不断的迭代更新，最终得到各

视的投影矩阵  ，实现多视降维任务。
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该模型的算法如下：

算法 1　基于图嵌入的自适应多视降维方法

（MVDR-GE）。
{X(1),X(2), · · · ,X(M)}

{K(1),K(2), · · · ,K(M)} λ1 λ2 λ3

输入　多视数据 ；每视维度

降至 ；参数 、 和 。

S =
M∑

m−1

X(m)TX(m);1) 初始化

2) 当不满足收敛条件时：

　　For m=1：M
P(m)　　根据式（13）计算各式投影矩阵 ；

　　End for
S　　根据式（17）计算相似度矩阵 ；

End
{P(1), P(2), · · · , P(M)}      输出　各视降维矩阵 。 

4   实验及结果分析

为了验证本文所提出的多视降维方法的有效

性，在多个公开数据集上进行了验证实验。 

4.1    数据集描述

IXMAS[18] 数据集是由 5 个不同视角拍摄的视

频组成的多视视频数据集，包含 10 个人的 11 种

日常行为：看手表、抱胳膊、抓头、坐下、起来、转

身、走、挥手、拳击、踢、捡。本文为每个视角提

取 177 维视频特征。

ORL 数据集由 40 个人、每人 10 幅不同的人

脸照片构成。每个人拍摄照片的时间不同，光照

和面部表情不同，本文调整图像大小为 64×64，并
提取图像的光照强度 (intensity)、局部二值模式

(local binary pattern, LBP)[19] 和 Gabor[19] 特征构造

多视数据，维度分别是 4 096、3 304 和 6 750。
PIE 数据集包含从 68 个人中采集的共 1 428

张人脸图像，该数据集提取特征的方法跟 ORL 数

据集相同。

MSRCV1[21] 数据集包含 240 张图片，这些图

片属于 9 个类别，本文实验选取其中的树、建筑

物、飞机、牛、人脸、汽车和自行车等 7 个类别共

210 张图片。分别提取每张图片的 CENT(1 302
维)、COLOR(48 维)、GIST(512 维)、LBP(256 维)
4 种特征作为此数据集的多视数据。

Notting-Hill[22] 诺丁山数据集来源于电影《诺

丁山》，收集了 5 个角色的多张人脸照片。本文

调整图像大小为 64×64 并提取跟 ORL 数据集相

同的特征，维度分别为 2 000、3 304 和 6 750。 

4.2    实验及结果

为了验证方法的有效性，与以下几个经典降

维方法做了实验结果对比。

主成分分析 (principal component analysis,
PCA)[23]：该方法是经典的无监督线性降维方法，

通过将原始数据投影到线性子空间中对数据进行

降维。

朴素多视降维 (naive multi-view dimension re-
duction, NaMDR)[14]：此方法独立地减小了每个视

图的维度，而没有约束不同的视图。

多视联合降维 (multi-view dimensionality co-re-
duction, MDcR)[14]：该方法利用核匹配方法挖掘多

个视图之间的依存关系，并获得每视数据的低维

投影。

对于不同的数据集，特征的维数也不相同，本

文统一将数据的目标特征维度设置为 10 维。为

了进一步验证多视学习的有效性，本文对比了不

同单视数据的最好性能和多视联合的性能，其中

不同单视数据的最好性能在表格中用 single 表

示，多视联合的性能在表格中用 multiple 表示。

具体地说，在得到降维数据后，本文进行了聚类/
识别实验从而间接对降维性能进行了评估。全部

实验是在 Window 10、 64 位操作系统、 In t e r
Corei5-6500 3.20 GHz 和 20 G RAM 的工作站上实

现的，软件环境为 Matlab 2018a。 

4.2.1   聚类实验

在聚类实验中，采用 3 个评价指标度量聚类

性能：准确性 (accuracy, ACC)、归一化互信息 (nor-
malized mutual information, NMI) 和纯度 (Purity)。
这些指标越高代表聚类表现越好。在获得不同降

维方法的降维数据后，本文使用自动加权多图

(auto-weighted multi-view learning, AMGL)[23] 聚类

方法对其进行聚类。由于此方法最后一步是执

行 K-means 操作，所以本文进行 30 次实验取均值

和标准差作为最终的实验结果。最后的实验结果

为平均值±标准差的形式。本文在 IXMAS、PIE、

Notting-Hill 3 个数据集上进行了聚类实验，实验

结果如表 1~3 所示。

S

本文用加粗的字体表示最好的实验结果。从

表 1~3 中可以看出，本文提出的多视降维方法无

论在单视特征还是多视特征上都取得了最好的聚

类表现。其他降维方法在 ACC、NMI 和 Purity 指

标上，都不能取得一个令人满意的结果。由于本

文提出的多视降维方法利用一个融合多视数据相

似度的矩阵去辅助生成投影矩阵，使得用投影矩

阵和原始数据运算得到的每视的低维数据能够融

合其他视数据的信息，并且本文不同视数据的相

似度矩阵  是自适应学习得到的，所以在拥有很
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强的灵活性的同时又能保证多视数据相互融合之

后的低维数据具有代表高维数据的判别性信息，

最终对多视低维数据进行聚类时获得一个令人满

意的表现。同时，对比单视低维数据聚类也能获

得最好的结果，表明本文提出的多视降维方法已

经很好地融合了多视数据。 

  
表 1    IXMAS 数据集聚类实验结果

Table 1    Clustering experiment results of IXMAS dataset
 

特征 方法 ACC NMI Purity

single

PCA[23]
0.354 3±0.021 7 0.399 2±0.027 7 0.383 6±0.021 4

NaMDR[14]
0.351 5±0.022 3 0.390 1±0.021 4 0.384 7±0.022 5

McDR[14]
0.386 5±0.017 1 0.407 3±0.019 0 0.404 5±0.015 6

MVDR-GE 0.413 5±0.022 4 0.412 0±0.022 9 0.423 4±0.016 3

multiple

PCA[23]
0.365 3±0.020 3 0.432 2±0.019 0 0.379 1±0.019 4

NaMDR[14]
0.347 5±0.018 3 0.431 4±0.024 6 0.379 4±0.015 2

McDR[14]
0.387 8±0.018 2 0.462 0±0.019 8 0.411 9±0.015 9

MVDR-GE 0.397 7±0.023 1 0.484 5±0.023 4 0.433 4±0.018 7
 
 
 

  
表 2    PIE 数据集聚类实验结果

Table 2    Clustering experiment results of PIE dataset
 

特征 方法 ACC NMI Purity

single

PCA[23]
0.362 1±0.011 4 0.621 7±0.012 7 0.431 1±0.007 5

NaMDR[14]
0.288 6±0.011 0 0.595 9±0.011 6 0.343 2±0.008 4

McDR[14]
0.290 2±0.007 5 0.584 7±0.010 1 0.344 8±0.008 0

MVDR-GE 0.546 6±0.021 3 0.735 1±0.013 8 0.602 1±0.017 1

multiple

PCA[23]
0.363 6±0.011 2 0.624 8±0.009 5 0.432 4±0.008 7

NaMDR[14]
0.354 9±0.011 2 0.621 6±0.011 1 0.419 0±0.009 4

McDR[14]
0.324 3±0.011 1 0.597 2±0.015 2 0.389 3±0.015 7

MVDR-GE 0.637 7±0.018 4 0.801 6±0.016 8 0.706 9±0.013 9
 
 
 

  
表 3    Notting-Hill 数据集聚类实验结果

Table 3    Clustering experiment results of Notting-Hill dataset
 

特征 方法 ACC NMI Purity

single

PCA[23]
0.612 2±0.069 9 0.521 9±0.076 9 0.633 5±0.067 4

NaMDR[14]
0.601 7±0.058 8 0.508 7±0.063 8 0.625 3±0.055 7

McDR[14]
0.663 6±0.041 7 0.587 4±0.042 6 0.697 9±0.021 9

MVDR-GE 0.693 7±0.010 4 0.641 2±0.010 9 0.718 6±0.005 4

multiple

PCA[23]
0.717 5±0.114 9 0.683 0±0.136 4 0.751 2±0.107 5

NaMDR[14]
0.790 0±0.112 8 0.742 6±0.115 9 0.805 4±0.103 0

McDR[14]
0.841 5±0.057 7 0.792 6±0.058 4 0.849 6±0.051 1

MVDR-GE 0.849 3±0.052 0 0.827 5±0.043 3 0.873 9±0.038 7
 
  

4.2.2   识别实验

本文在 ORL、Notting-Hill 和 MSRCV1 数据集

上进行了识别实验，采用最近邻分类器作为识别

方法，采用识别准确度作为评价指标。由于在

Notting-Hill 和 MSRCV1 数据集上每类的样本不

相同，本文从每类所有的样本中选取了 M个样本

进行训练，记作 Gm，其余的样本进行测试。本文

实验设置为随机选取 30 次训练集进行训练和测

试，并报告平均识别结果。最后的实验结果为平

均值±标准差的形式。

实验结果如表 4~6 所示，本文提出的方法在

绝大多数情况上获得了最好的识别效果。由于本

文提出的多视降维方法能够很好地融合多视数据

的特征，使得降维后的低维数据能充分表示高维
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数据且具有更强的判别性，因此本文的方法能在

识别实验中得到一个比较高的准确度，这也验证

了本文的方法相较于其他对比方法，能够更好地

对不同视角数据进行融合，使降维后的低维数据

更有利于进行识别。在 ORL 人脸数据集和 Not-
ting-Hill 数据集上，本文提出的方法虽然在单视

数据和多视数据上均获得最好的实验结果，单视

实验结果整体略优于多视实验结果，其他方法也

同样出现了该问题。这一现象的原因在于两个数

据集提取的 LBP 特征能够很好地反应图像的特

征，在拼接多视数据进行识别时，本文选用的识

别方法不能很好地融合多视数据进行识别。 

  
表 4    ORL 数据集识别实验结果

Table 4    Recognition experiment results of ORL dataset
 

特征 方法 Gm=60 Gm=50 Gm=40 Gm=30

single

PCA[22]
0.845±0.024 7 0.817 3±0.027 4 0.783 6±0.027 8 0.743 4±0.031 1

NaMDR[14]
0.822 0±0.021 1 0.797 1±0.025 5 0.762 5±0.027 2 0.725 3±0.024 5

McDR[14]
0.839 5±0.027 4 0.812 6±0.024 3 0.788 1±0.023 1 0.735 3±0.027 7

MVDR-GE 0.845 1±0.027 0 0.822 5±0.188 8 0.794 7±0.023 6 0.750 9±0.018 6

multiple

PCA[22]
0.858 3±0.025 9 0.805 6±0.031 4 0.775 0±0.038 64 0.712 6±0.033 6

NaMDR[14]
0.853 1±0.025 9 0.819 8±0.030 5 0.779 1±0.034 8 0.705 9±0.035 8

McDR[14]
0.850 8±0.027 0 0.820 0±0.026 2 0.775 8±0.037 3 0.715±0.039 7

MVDR-GE 0.861 0±0.029 7 0.824 5±0.032 3 0.786 8±0.024 9 0.727 6±0.032 3
 
 
 

  
表 5    Notting-Hill 数据集识别实验结果

Table 5    Recognition experiment results of Notting-Hill dataset
 

特征 方法 Gm=66 Gm=55 Gm=44 Gm=33

single

PCA[22]
0.986 3±0.007 5 0.980 7±0.007 8 0.976 1±0.011 4 0.973 1±0.008 6

NaMDR[14]
0.985 6±0.007 9 0.981 8±0.007 5 0.978 4±0.007 9 0.970 9±0.012 1

McDR[14]
0.993 4±0.004 0 0.993 2±0.007 0 0.988 2±0.007 0 0.982 1±0.010 8

MVDR-GE 0.995 1±0.005 8 0.993 6±0.004 9 0.990 4±0.007 6 0.985 4±0.008 0

multiple

PCA[22]
0.989 6±0.005 6 0.989 8±0.008 5 0.987 8±0.007 5 0.975 2±0.013 5

NaMDR[14]
0.992 5±0.007 6 0.988 0±0.008 9 0.982 1±0.010 4 0.975 9±0.010 2

McDR[14]
0.993 7±0.006 9 0.990 9±0.005 8 0.986 0±0.004 7 0.977 7±0.010 4

MVDR-GE 0.994 0±0.004 5 0.993 7±0.005 5 0.988 4±0.009 1 0.981 1±0.010 0
 
 
 

  
表 6    MSRCV1 数据集识别实验结果

Table 6    Recognition experiment results of MSRCV1 dataset
 

特征 方法 Gm=18 Gm=15 Gm=12 Gm=9

single

PCA[22]
0.818 2±0.030 6 0.805 0±0.035 7 0.793 6±0.026 9 0.782 0±0.022 1

NaMDR[14]
0.822 6±0.042 1 0.810 4±0.030 1 0.804 4±0.027 2 0.790 0±0.029 3

McDR[14]
0.862 6±0.033 1 0.854 2±0.021 6 0.844 7±0.031 9 0.833 2±0.024 5

MVDR-GE 0.834 9±0.033 1 0.822 8±0.028 0 0.810 0±0.030 1 0.793 8±0.033 9

multiple

PCA[22]
0.893 2±0.023 4 0.870 1±0.026 8 0.861 1±0.031 6 0.843 0±0.025 0

NaMDR[14]
0.885 7±0.029 0 0.871 1±0.029 4 0.862 9±0.025 1 0.851 4±0.026 7

McDR[14]
0.894 0±0.035 0 0.879 6±0.023 7 0.866 1±0.027 9 0.849 2±0.027 5

MVDR-GE 0.898 4±0.031 2 0.885 8±0.028 4 0.871 7±0.026 5 0.856 2±0.021 6
 
  

5   结束语

本文提出了一种基于图嵌入的自适应多视降

维方法。通过图嵌入的方法能够将高维数据嵌入

到一个低维的子空间，并使得到的低维数据能够

具有高维数据的特点。通过自适应学习一个多视

数据共享的相似性矩阵，能够对不同视的数据在

降维的过程中进行融合，使得降维后的每个视之

间的数据都包含其它视特征的信息。实验结果
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证明，本文提出的方法在多视数据降维的同时能

够促进多视数据的融合，并且能够提高后续聚类

/识别任务的实验效果。虽然本文提出的方法能

获得了令人满意的多视降维表现，但降维过程比

较耗时，今后的研究将致力于如何降低算法的复

杂度。
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会议官网：http://2021ccis.csp.escience.cn/dct/page/1　  举办地点：江苏苏州
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