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摘   要：典型相关分析(CCA)是一种经典的多模态特征学习方法，能够从不同模态同时学习相关性最大的低维特

征，然而难以发现隐藏在样本空间中的非线性流形结构。该文提出一种基于测地流形的多模态特征学习方法，即

测地局部典型相关分析(GeoLCCA)。该方法利用测地距离构建了低维相关特征的测地散布，并进一步通过最大化

模态间的相关性和最小化模态内的测地散布学习更具鉴别力的非线性相关特征。该文不仅在理论上对提出的方法

进行了分析，而且在真实的图像数据集上验证了方法的有效性。
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Abstract: Canonical Correlation Analysis (CCA) is a classic multi-modal feature learning method, which can

learn low-dimensional features with the maximum correlation from different modalities. However, it is difficult

for CCA to find the nonlinear manifold structures hidden in the sample spaces. This paper proposes a multi-

modal feature learning method based on geodesic manifolds, namely Geodesic Locality Canonical Correlation

Analysis (GeoLCCA).The geodesic distances are used to construct the geodesic scatters of low-dimensional

correlation features, and the nonlinear correlation features with better discriminative power are learned by

maximizing the between-modal correlation and minimizing the within-modal geodesic scatters. This paper not

only analyzes the proposed method in theory, but also verifies the effective of the proposed method on the real-

world image datasets.
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1    引言

随着社会信息化的不断深入，在科学研究和现

实生活中都积累了大量不同类型的数据信息。每种

数据能够称为一种模态，根据同一目标的数据种类

数量可以将模态数据分为单模态数据和多模态数

据[1]。单模态数据是指对同一目标仅有一种数据表示。

目前，特征学习方法主要针对单模态数据，线形判

别分析[2]、增量主成分分析[3]、弹性保持投影[4]和局

部保持投影[5]是常见的传统单模态特征学习方法，

并且已经广泛应用于人脸识别、情感计算、故障诊

断、步态分析等领域[6–9]。除了传统单模态特征学

习，深度单模态特征学习[10]通过构建多层特征学习

网络，从不同的角度学习高维数据的内在鉴别特

征，目前已经在目标检测中广泛使用。与单模态数

据不同，多模态数据是指同一目标拥有两种或两种

以上的数据表示，比如同一个人可以由指纹信息、

虹膜数据和面部图像数据等共同来描述。和单模态

数据相比，多模态数据能够从不同角度更好地描述

同一目标的多种统计信息，并且具有互补性，因此

在识别任务中多模态数据比单模态数据更具优势。

目前如何从多模态数据中学习有效的特征仍然是一

项挑战性的任务。

典型相关分析(Canonical Correlation Analysis,
CCA)[11]是一种经典的多模态特征学习方法，旨在

为每个模态学习一组相关投影方向，使不同模态投

影到相关一致子空间后拥有最大的相关性，其应用

已经覆盖多特征融合、过程控制、情绪压力分类、

基因分析等多个领域[12–15]。类标签是一种常用的监

督信息，利用监督信息可以更好对多模态数据进行

分类和特征提取，从而提高目标识别的精度。鉴别

多重CCA(Discriminative Multiple CCA, DM-
CCA)[16]是一种监督多模态特征学习方法，该方法

利用类标签信息构建模态间的鉴别相关性，实现了

低维特征的鉴别学习，并且在文本分类、人脸识别

与手写数字识别实验上都展示出良好的效果。除了

鉴别辅助以外，核技术[17]是特征学习中常用的非线

性辅助技术，核CCA[18,19]借助核技术将数据映射到

更高维度的核空间中，然后在核空间中执行线性的

CCA方法，获得非线性低维特征，进而能够在一

定程度上解决非线性相关的问题。CCA的线性特

性使其难以很好地揭示原始高维数据中的局部几何

结构，针对该问题Sun等人[20]提出局部保持CCA方

法(Locality Preserving CCA, LPCCA)，利用欧式

距离探索了原始高维数据间的局部关系，并在学习

的低维特征中尽量保留非线性的局部结构，该方法

在姿态估计上效果显著。借助正则化技术，图正则

化CCA[21]不仅考虑图诱导的一致结构信息，而且

最小化了低维特征间的距离，该方法在手写体分类

等实际应用中显示了良好的实验结果。

局部几何结构是原始高维数据中隐含的一类重

要信息，在CCA的基础上保持了局部流形结构，

能够进一步获得更具鉴别力的低维特征。然而由于

原始高维数据包含大量的噪声和冗余信息，现有的

局部CCA方法中获取的局部几何结构往往严重偏

离真实的局部关系，这会影响低维特征的鉴别力，

为此，本文提出测地局部典型相关分析(Geodesic
Locality Canonical Correlation Analysis, GeoLCCA)
方法，该方法利用测地距离更好地探索高维数据间

的局部关系，并构建模态内的测地散布，在多模态

相关分析框架中使局部结构更加紧密，从而有效增

强非线性相关特征的鉴别力。为了验证该方法的有

效性，本文不仅在理论上进行论证并且在两个真实

的图像数据集设计针对性实验，良好的实验结果显

示了该方法在图像识别上的优越性。

2    典型相关分析

X= [x1, x2, ···, xN ] ∈ Rdx×n Y = [y1, y2,

···, yN ] ∈ Rdy×n dx dy

X Y n {xi, yi}
(i = 1, 2, ···, N) X Y

wx ∈ Rdx×1

wy ∈ Rdx×1 wT
xX wT

yY

假 设 和

为两个模态样本集，其中 和 分

别 是 和 的 维 度 ， 为 样 本 数 量 。

对应同一目标，并且 和 进行了均

值化，即模态样本集的均值为零。CCA旨在通过

优化相关准则求解一对投影方向 和

，使得 和 具有最大的相关

性，具体的优化问题为

max
wx,wy

wx
TSxywy√

wx
TSxxwx

√
wy

TSyywy

(1)

Sxy =
1

n

∑n

i=1
(xi − x) (yi − y)

T
X

Y Sxx=
1

n

∑n

i=1
(xi−x) (xi−x)

T

Syy =
1

n

∑n

i=1
(yi − y) (yi − y)

T
X Y

Sxy Sxx Syy

其中 是样本集 和样

本集 的协方差矩阵，

和 分别是 和 的

方差。 揭示了模态间的相关性，而 和 反

映了模态内数据的总体散布信息。

wx wy为避免 和 的无穷等价解问题，利用尺度

不变性[11]，能够将式(1)中的优化问题等价转变为

max
wx,wy

wT
xXY Twy

s.t. wT
xXXTwx = 1 , wT

yY Y Twy = 1

 (2)

3    测地局部典型相关分析(GeoLCCA)

wT
xX wT

yYCCA通过最大化相关特征 和 的相关

性，获得每个模态的投影方向，然而忽略了隐藏在

样本空间中的局部几何结构，并且目前在已有的局
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部CCA方法中使用的局部几何结构往往严重偏离

真实的局部关系，这将影响低维特征的鉴别力。为

此，本文利用测地距离更好地探索高维数据间的局

部关系，并构建模态内的测地散布，进而在多模态

相关分析框架下提出了GeoLCCA方法。

Sxx首先，对CCA方法中揭示全局散布信息的

进行等价推导

Sxx =
1

n

n∑
i=1

(xi − x̄)(xi − x̄)
T

=
1

n

[
n∑

i=1

xix
T
i −

n∑
i=1

xix̄
T
i − x̄i

n∑
i=1

xT
i + x̄ix̄

T
i

]

=
1

2n2

 n∑
i=1

n∑
j=1

xix
T
i +

n∑
i=1

n∑
j=1

xjx
T
j

−
n∑

i=1

n∑
j=1

xix
T
j −

n∑
i=1

n∑
j=1

xjx
T
i


=

1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

(xi − xj)(xi − xj)
T

=
1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

∥xi − xj∥2 (3)

Syy利用同样的推导， 能够表述为

Syy =
1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

∥yi − yj∥2 (4)

为此，CCA的优化问题能够等价地转化为

max
wx,wy

1

n

n∑
i=1

∥∥wT
xxi −wT

y yi

∥∥2
s.t.

1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

∥∥wT
xxi −wT

xxj

∥∥2 = 1

1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

∥∥wT
y yi −wT

y yj

∥∥2 = 1


(5)

k

HX

HY X HX

式(5)是基于两个样本间距离的形式，该等价

形式更利于局部关系的约束。为了获得更真实的局

部关系，本文借助ISOMAP[22]的思想，利用Dijk-
stra方法计算模态内样本间的测地距离，每个样本

的前 个样本为其近邻样本，从而确定样本间的近

邻关系，这种近邻关系，称之为测地近邻。在测地

近邻的基础上，进一步构建测地指示矩阵 和

。以样本集 为例，指示矩阵 的构建方式为

hij
x =

{
1, xj ∈ Neik(xi)

0, 其它
(6)

hij
x HX (i, j) i, j = 1, 2, ···, n

Neik(xi) xi k

其中 是 的第 个元素， ,

表示 的前 个测地近邻集合。

X

ρX

通过测地指示矩阵，能够样本集 构建测地散

布

ρX =
1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

hij
x

∥∥wT
xxi −wT

xxj

∥∥2 (7)

Y ρY

在CCA中仅仅考了模态内的整体散布，从式(1)
能够看出，CCA可以视为最大化模态间的相关性，

同时最小化模态内的散布信息。式(7)中的测地散

布通过进一步约束测地近邻，有效地嵌入了局部关

系。最小化测地散布，能够使近邻样本间更加紧

密，从而使低维特征更具局部性。同样，能用样本

集 构建测地散布

ρY =
1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

hij
y

∥∥wT
y yi −wT

y yj

∥∥2 (8)

CCA相关准则是整体上最大化了模态间的相

关性，同时减弱了模态内的散布情况，但是CCA
不能真实地反应样本空间中的局部信息，为此，

GeoLCCA在最大化模态间相关性的同时，最小化

了模态内测地散布，借助测地散布嵌入了更真实的

局部几何结构。

因此，GeoLCCA的优化问题可以描述为

max
wx,wy

1

n

n∑
i=1

∥∥wT
xxi −wT

y yi

∥∥2
s.t.

1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

hij
x

∥∥wT
xxi −wT

xxj

∥∥2 = 1

1

2n2

n∑
i=1

n∑
j=1

hij
y

∥∥wT
y yi −wT

y yj

∥∥2 = 1


(9)

X Y和 为均值归一化矩阵，并且目标函数和约

束中的常数不影响式(9)优化求解，因此式(9)中的

常数能够去掉，进一步对上述优化问题进行推导，

式(9)能够等价地转化为

max
wx,wy

wT
xXY Twy

s.t. wT
xXHXX

Twx = 1 ,wT
yY HYY

Twy = 1


(10)

L (wx,wy)

为了对式(10)进行优化求解，首先构建式(10)
的拉格朗日乘子函数

L (wx,wy) =wT
xXY Twy −

λ

2

(
wT

xXHXXTwx − 1
)

− θ

2
(wT

yY HY Y
Twy − 1) (11)

λ θ wx wy其中 和 为拉格朗日乘子，分别对 和 求偏

导，并将其设为零，可得

∂L

∂wx
= XY Twy − λXHXXTwx = 0 (12)
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∂L

∂wy
= Y XTwx − θY HY Y

Twy = 0 (13)

式(12)和式(13)可以等价地转化为式(14)的多

元特征值问题[
XY T

Y XT

] [
wx

wy

]
=

[
λXHXXT

θY HY Y
T

] [
wx

wy

]
(14)

wT
x wT

y

多元特征值问题无法获得解析解，为此，对

式(12)和式(13)分别左乘以 和 ，可得

wT
xXY Twy − λwT

xXHXXTwx = 0 (15)

wT
yY XTwx − θwT

yY HY Y
Twy = 0 (16)

λ = θ由式(15)和式(16)能够推导出 ，因此，式(14)
中的多元特征值问题能够等价地转化为式(17)的广

义特征值问题[
XY T

Y XT

] [
wx

wy

]
= λ

[
XHXXT

Y HY Y
T

] [
wx

wy

]
(17)

λ d{(
wT

xi,w
T
yi

)}d

i=1

X Y Wx =

[wx1,wx2, ···,wxd]
T∈Rdx×d Wy=[wy1,wy2, ···,wyd]

T

∈ Rdy×d Wx Wy X Y

X̃=W T
x X∈Rd×n Ỹ =W T

y Y ∈Rd×n

上述广义特征值问题能够快速地获得解析解，

其中 是特征值。通过求解式(17)，能够获得前 个

最大特征值对应的特征向量 ，进而

可以构建模态样本集 和 对应的投影矩阵

和

。通过 和 的投影，能够快速获得 和

的低维相关特征 和 。

4    实验的结果和分析

为了验证提出方法的有效性，在GT图像数据

集[23]和ORL图像数据集[24]上设计了一些实验来评估

本文所提出方法的图像识别性能。通过模态策略[25]

获得每个图像不同的模态数据。具体而言，利用

Coiflets和Daubechies正交小波变换能够获得每幅

图像的两幅低频子图像，并且为了减轻小样本问题，

采用主成分分析将子图像的维数约减到100维，进

而获得每幅图像的两个模态数据。在该实验部分，

GeoLCCA方法与图多视角典型相关分析(Graph

Multiview Canonical Correlation Analysis,
GMCCA)[12]，LPCCA, DMCCA, CCA进行对比分

析，并且对于所有方法的最终识别率均是利用基于

欧式距离的最近邻分类器来获得。

4.1  在GT图像数据集上的实验

q q

GT图像数据集采集共50人的图像，该数据集

包含每个人15幅背景杂乱的图像。在实验部分，分

别从每类中随机选择  ( =5, 6, 7, 8)样本作为训练

样本，其余为测试样本，独立运行10次样本随机实

验，在表1中展示了所有方法的平均识别率。

CCA仅仅利用了全局的结构信息，忽略了局

部几何结构，无法获取强鉴别力的非线性特征，在

表1中也表现出了最差的识别性能。GeoLCCA,
GMCCA, LPCCA均在一定程度上考虑了局部关

系，并且在学习的低维特征中尽量保留局部关系。

原始高维数据包含大量的噪声和冗余信息，直接基

于欧式距离的局部关系难以很好地反映真实的局部

几何结构，LPCCA在低维特征学习中嵌入了这种

失真的局部关系，这是在一定程度上影响了非线性

相关特征的鉴别力，这是LPCCA的识别率低于

GeoLCCA的重要原因。不同于LPCCA, GMCCA
借助图正则化技术从不同的角度探索局部信息的嵌

入，DMCCA在相关分析框架下约束原始高维数据

的鉴别结构，GMCCA和DMCCA对局部失真的鲁

棒性更强，在表1中拥有更高的识别率。GeoLCCA
利用测地距离更好地探索高维数据间的测地局部，

并借助模态内的测地散布有效增强了相关特征的局

部紧密性，从而学习了更具鉴别力的低维相关特征，

在表1中，GeoLCCA也展现了最好的识别率。

4.2  在ORL图像数据集上的实验

ORL图像数据集从40个人采集了400幅，这些

图像具有不同的面部表情、照明条件和遮挡等。图

像数据通常是超高维的非线性数据，CCA属于线

性方法，仅考虑了全局的结构信息，难以从非线性

数据中学习强鉴别力的低维相关特征。尽管LP-
CCA利用原始高维数据间的局部信息直接约束模

态间的相关性和模态内的散布结构，但是由于原始

高维的原始中包含大量的噪声和冗余信息，原始高

表 1  在GT图像数据集上的识别率(%)及标准差

训练样本数5 训练样本数6 训练样本数7 训练样本数8

GeoLCCA 67.26±2.01 71.36±1.83 76.10±1.28 78.20±1.31

GMCCA 65.22±1.64 66.64±1.56 69.70±1.75 72.06±1.66

LPCCA 44.84±1.73 50.09±3.79 54.15±1.74 57.46±2.56

DMCCA 63.56±2.77 67.80±1.29 73.67±1.71 75.80±1.99

CCA 59.08±1.81 61.78±1.35 66.22±1.66 68.14±2.01

A±B: A表示平均识别率(%)，B表示对应的识别率标准差
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维数据间的局部关系经常严重失真，这种失真的局

部关系导致在图像识别中LPCCA拥有比CCA更低

的识别率。GMCCA同样利用了原始高维数据间的

局部信息，但是GMCCA利用局部信息约束了融合

后的低维相关特征，并且利用图正则化技术进一步

增强了失真局部信息的鲁棒性。DMCCA对原始高

维数据的鉴别结构进行约束，从不同的角度解决失

真局部信息影响类分离性的问题。在表2中，GMCCA
和DMCCA同样也展现出比LPCCA和CCA更高的

识别率。GeoLCCA使用测地距离更好地探索原始

高维数据间的测地局部，获得更加真实的局部关

系，有效弱化了上述方法中的局部失真问题，并且

通过约束模态内的测地散布，有效增强了低维特征

的局部紧密性，进而学习了更具鉴别力的非线性相

关特征，这是GeoLCCA在表2中拥有最高识别率的

重要原因。此外，在大多数情况下，GeoLCCA的

识别率标准差比其他方法更小，这表明GeoLCCA
对于样本随机的鲁棒性更好。在GT和ORL图像数

据集上的实验结果可以给出一个合理的观察，

GeoLCCA是一个有效的图像识别方法。

5    结论

CCA作为一种经典的多模态特征学习方法，

能够同时从多模态数据集中学习低维相关特征，但

是CCA是一种线性方法，难以发现隐藏在样本空

间中的非线性流行结构，为此，本文提出一种

GeoLCCA方法，该方法利用测地距离更好地探索

了高维数据间的测地局部，并以此为基础，在多模

态相关分析框架中构建了每个模态的测地散布，使

嵌入的局部几何结构更加紧密，从而有效增强了非

线性相关特征的鉴别力。在两个真实的图像数据集

上，良好的实验结果显示了GeoLCCA在图像识别

任务中的有效性。
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