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采用概率密度比值估计的距离度量学习
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摘　要：现有的距离度量学习算法都是假设训练数据和测试数据服从相同的分布，但是该假设在实际中不一定
成立。当训练数据和测试数据的分布不同时，利用训练数据学习得到的度量函数可能难以适用于测试数据。针

对上述问题，本文在ＮＣＡ（ＮｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ）度量学习方法的基础上，通过引入概率密度比值对
目标函数加权，提出了一种采用概率密度比值估计的距离度量学习方法（ＤｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ＤｅｎｓｉｔｙＲａｔｉｏＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＤＭＬＰＤＲ）。在ＵＣＩ数据集和Ｃｏｒｅｌ图像库上的ＫＮＮ分类实验表明，新方法克服了传统
度量学习方法的不一致问题，提高了分类的准确率。
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１　引言

大量的机器学习方法，如 ｋ近邻、径向基函
数网络、支持向量机等［１］分类方法以及 ｋｍｅａｎｓ
等聚类［２］方法，其性能好坏主要由相似性度量方

式决定。尽管欧氏距离简单，但是由于没有考虑

特征不同维度的区分性，也没有考虑到不同维度

之间的相关性。与欧式距离相比，学习式的距离

度量是通过训练数据学习一个能够反映样本空

间特性的距离函数，包括有监督的距离度量学习

和无监督的距离度量学习及半监督的距离度量

学习。监督的距离度量学习主要是利用标注样

本学习到一个反映样本语义关系的度量函数，使

得语义上相近的样本之间距离较近，反之则较

远；无监督的距离度量学习是学习一种潜在的低

维流形，使得观测数据的几何关系（如距离）被保

留下来，多指一些降维方法。而半监督的距离度

量学习则是在利用标注数据训练的同时，也利用

了大量未标注数据的分布信息。

近些年，有监督的距离度量学习技术研究已
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经取得了很大的进展。２００３年，Ｘｉｎｇ［３］提出了一
种运用半正定规划（ＳｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＳＤＰ）进行距离度量学习的方法，通过最小化类内
数据之间的距离，同时使得类间数据分离。２００６
年，Ｇｏｌｄｂｅｒｇｅｒ等人［４］提出了一种近邻成分分析方

法（ＮｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＮＣＡ），它
通过最小化分类错误概率学习一种距离度量。

２００７年，Ｄａｖｉｓ等人［５］又提出了一种基于信息论

的距离度量学习方法（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｅｔｉｃＭｅｔｒｉｃ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＩＴＭＬ），它利用了最小化多高斯之间的相
关信息熵，并提出将距离度量学习转化为 Ｂｒｅｇｍａｎ
最优化问题。２００９年，Ｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ等人［６］将 ＮＣＡ
进行了扩展，提出了一种大间隔最近邻（ＬａｒｇｅＭａｒ
ｇｉｎＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＬＭＮＮ），同年，刘博等［７］将特

征分解运用到距离度量学习中用于降低度量学习

的算法时间复杂度。２０１０年，吴磊等［８］提出了概

率相关成分分析方法。该方法利用概率信息作为

边信息进行距离学习。２０１２年，Ｙｉｎｇ等［９］提出了

一种特征值最优化的距离度量学习方法，用于减

少算法时间复杂度。

上述有监督度量学习只利用了有限的标注数

据，且常会遇到训练数据不足的问题，而实际中却

有大量未标注的数据存在。半监督学习算法通过

对未标注数据加以利用，以获得更准确的模型。

目前已有很多半监督学习算法，Ｙｅｕｎｇ等［１０］提出

了一种基于核的半监督距离度量学习方法，但没

有利用拓扑结构。Ｂａｇｈｓｈａｈ等［１１］通过保留类似于

ＬＬＥ［１２］的局部关系学习距离度量，然而该方法没
有考虑到聚类信息（Ｔｏｐｏｐｒｅｓｅｒｖｅｄ）。Ｓｔｅｖｅｎ［１３］等
提出了一种 ｌａｐｌａｃｉａｎ正则化度量学习（ＬＲＭＬ），将
样本点的近邻看作相似点，联合已有标注数据学

习距离度量。但 ＬＲＭＬ没有考虑到分布的概率密
度信息。

在很多有监督的学习中，标注的训练数据和测

试数据分布不同的情况经常存在。例如，训练数据

不足，或者训练数据是在有偏抽样下获得的，或由

于环境变化而相应的测试数据的分布也发生了变

化，在这些情况下，运用训练数据得到的度量矩阵

不一定适用于测试数据。如图１所示，对于训练数

据来说，第一维 ｘ轴具有更多的区分信息，然而对
于测试数据来说，第二维 ｙ轴却包含更多的区分信
息。因此，使得训练数据中的相似约束对靠近的度

量函数在数据分布改变后不一定能继续使得这些

相似约束对仍然靠近。这就是距离度量学习的不

一致问题。

图１　对于该二类数据的分类来说，在训练数据中，

ｘ轴具有更多的区分信息；而在测试数据中

ｙ轴具有更多的区分信息。从训练数据中学习得到的

度量函数在用于测试数据的时候有偏差

Ｆｉｇ．１　Ｆｏｒｔｈｅｔｗｏｃｌａｓｓｅｓｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅｘａｘｉｓｉｓｃｒｕｃｉａｌｔｏｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｔｈｅｔｗｏｃｌａｓｓｅｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｏｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｔｈｅｙａｘｉｓｉｓｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ｉｎｓｔｅａｄ．Ｔｈｅｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｗｉｌｌｈａｖｅ

ｂｉａｓｗｈｅｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｔｏｔｅｓｔｓｅｔ

数据挖掘和机器学习等领域的研究中经常遇

到训练数据和测试数据分布不同的问题。例如在

迁移学习［１４］（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）、多任务学习［１５］

（ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ）、离群点检测（ｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ）［１６］、条件密度估计以及概率分类等［１７］实际问

题中，通常都需要估计两个分布不同的样本空间的

概率密度的比值［１８］。但是鲜有对距离度量学习中

训练数据和测试数据分布不同问题的研究。事实

上，距离的概念和分布非常密切。欧式距离和高斯

分布相关，而曼哈顿距离（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）和 Ｌａｐｌａｃｅ分
布相关。因此，分布的改变将影响度量学习的泛化

能力，使得先前的学习结果不能适用于分布改变后

的数据。在协变量转移（ｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ，训练数据和
测试数据分布ｐ（ｘ）不同而输的条件概率 ｐ（ｙ ｘ）
保持不变）情况下，传统的度量学习方法就不能得

到一致的结果，即使训练数据量很大也不能得到最

优解。常用的补偿由协变量转移引起的偏差的方

法是根据样本重要性对损失函数进行重加权，权重

８０６
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是测试数据和训练数据的概率密度比值。

本文主要研究协变量转移情况下距离度量学习

的不一致性问题，提出了一种采用概率密度比值估计

的距离度量学习方法（Ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙＲａｔｉｏＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＤＭＬＰＤＲ），新方
法利用直接概率密度比值估计方法计算出测试数据

和训练数据的分布的概率密度比值，然后将该比值引

入近邻成分分析中对样本进行加权。该方法解决

了距离度量学习的不一致问题。最后我们在 ＵＣＩ
数据集和Ｃｏｒｅｌ图像库上进行了 ＫＮＮ分类实验，将
本文方法和几种经典的度量学习方法进行了比较，

验证了其有效性。

２　距离度量学习及不一致性问题

２．１　距离度量学习
监督框架下的距离度量学习可以通过含有标

注信息的训练数据学习一个能够反映样本语义关

系的距离函数，使得相似的样本之间的距离减小，

非相似的样本之间的距离增大。本文方法主要基

于ＮＣＡ距离度量学习。ＮＣＡ以概率的方式定义点
的软邻域（ｓｏｆｔｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ），然后通过最大化训练
样本的留一法分类错误率学习距离度量矩阵。

首先令度量矩阵Ｑ＝ＡＴＡ，从而保证度量矩阵的
半正定条件。Ａ相当于变换矩阵，通过变换矩阵 Ａ
对样本进行变换，在变换后的度量空间里相似的样

本之间的欧式距离减小，非相似样本之间的欧式距

离增大。设由向量 ｘｉ∈Ｒ
ｍ构成的训练集合为 Ｃ＝

｛ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｎ｝。ｘｉ和ｘｊ的距离为：

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ－ｘｊ）
ＴＱ（ｘｉ－ｘｊ）

＝（Ａｘｉ－Ａｘｊ）
Ｔ（Ａｘｉ－Ａｘｊ） （１）

为了降低距离样本较远点对样本分类结果的

影响，增强距离样本较近点对分类结果的影响，ＮＣＡ

采用局部距离 ｅｘｐ（－‖Ａｘｉ－Ａｘｊ‖
２
）来学习到适合

ＫＮＮ分类的最优解Ａ。对于样本 ｘｉ，除该样本外的
任何样本ｘｊ成为ｘｉ近邻的概率可表示为：

ｐｉｊ＝
ｅｘｐ（－‖Ａｘｉ－Ａｘｊ‖２）
∑
ｋ≠ｉ
ｅｘｐ（－‖Ａｘｉ－Ａｘｋ‖２）

　　ｐｉｉ＝０

（２）

设ｃｊ为样本 ｘｊ的类别，将所有和 ｘｉ为一类的
样本记为Ｃｉ＝｛ｊｃｉ＝ｃｊ｝，则ｘｉ被正确分类的概率为

ｐｉ＝∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐｉｊ （３）

则全部被正确分类的样本个数的期望为

ｆ（Ａ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉ＝∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐｉｊ （４）

这样，满足ｆ（Ａ）取最大值的度量矩阵Ａ就是学
习的目标度量矩阵。变换矩阵 Ａ可以采用基于梯
度下降的最优化方法得到。由于ｆ（Ａ）可微，对Ａ的
导数表示如下：

ｆ
Ａ
＝２Ａ∑

ｎ

ｉ＝１

　

　
ｐｉ∑
ｋ≠ｉ
ｐｉｋ（ｘｉ－ｘｋ）（ｘｉ－ｘｋ）

Ｔ－∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）







Ｔ

（５）
最大化目标函数ｆ（Ａ）等同于让每个样本 ｘｉ被

正确分类的概率趋近于１，即对如下目标函数取最
大值。

ｇ（Ａ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ（ｐｉ）＝∑

ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ（∑

ｊ∈Ｃｉ

ｐｉｊ） （６）

通过最大化目标函数 ｇ（Ａ）可以得到更为准确
的度量矩阵Ａ，同时我们注意到 ｇ（Ａ）的梯度相比
ｆ（Ａ）更为简单。

ｇ
Ａ
＝２Ａ∑

ｎ

ｉ＝１

　

　
∑
ｋ≠ｉ
ｐｉｋ（ｘｉ－ｘｋ）（ｘｉ－ｘｋ）

Ｔ－
∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）
Ｔ

∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐ









ｉｊ

（７）
２．２　度量学习中的不一致性问题

上述距离度量学习假设训练数据的分布和

测试数据的分布是一致的，从而保证了学习得到

的度量函数的泛化能力。然而当训练数据和测

试数据的分布不一致时，在训练数据中通过最优

化目标函数求得的参数不一定能使得目标函数

在测试数据中仍然最优。实际中训练数据由于

需要人工标注，因此训练数据的规模都比较小，

而测试数据规模比较大，因此训练数据和测试数

据分布不同的情况在度量学习中经常存在。通
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常运用概率密度比值解决这种最优化问题中的

不一致性问题。

设训练数据 ｘｔｒａｉｎ的概率密度为 ｐｔｒ（ｘ），测试数
据ｘｔｅｓｔ的概率密度为ｐｔｅ（ｘ），设含待求解参数θ的目
标函数为ｇ（ｘ，θ），则目标函数在测试数据中的期望

值为∫ｇ（ｘ，θ）ｐｔｅ（ｘ）ｄｘ，学习的目的是让得到的目标
函数在测试数据中最优。而具体求解过程中是利用

训练数据学习参数，目标函数的期望值是∫ｇ（ｘ，
θ）ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ。为了解决这种问题，引入权重ｗ（ｘ）＝
ｐｔｅ（ｘ）
ｐｔｒ（ｘ）

对训练数据的分布进行修正，尽可能消除参数

估计的偏差，解决不一致问题，如下式所示：

∫ｇ（ｘ，θ）ｐｔｅ（ｘ）ｄｘ＝∫ｇ（ｘ，θ）ｗ（ｘ）ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ
（８）

３　采用概率密度比值估计的距离度量学习

由２．２所述可知运用概率密度比值对目标函数
加权可以解决不一致问题。可以认为每个训练样

本点的概率密度比值相当于该１点代表的测试样本
个数乘以一常数项，因为概率密度比值与密度比值

之比为常数，而常数项对于最优化问题无关。基于

以上分析，本部分首先将概率密度比值引入了 ＮＣＡ
中对其进行了改进，然后讨论了概率密度比值函数

的估计方法。

３．１　本文方法
设ｗ（ｘ）为测试样本和训练样本的概率密度比

值函数，对于一个确定的样本ｘｉ，则除该样本外的任
何样本ｘｊ成为ｘｉ近邻的概率关于测试样本分布的
期望值可表示为：

ｐ′ｉｊ＝
ｗ（ｘｊ）ｅｘｐ（－‖Ａｘｉ－Ａｘｊ‖２）
∑
ｋ≠ｉ
ｗ（ｘｋ）ｅｘｐ（－‖Ａｘｉ－Ａｘｋ‖２）

（９）

设ｃｊ为样本 ｘｊ的类别，将所有和 ｘｉ为一类的
样本记为Ｃｉ＝｛ｊｃｉ＝ｃｊ｝，ｘｉ被正确分类的概率为

ｐ′ｉ＝∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐ′ｉｊ （１０）

同理，式（４）中的 ｆ（Ａ）变为下式，相当于测试
样本中全部被正确分类的样本个数的期望值除以

一常数

ｆ′（Ａ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｘｉ）ｐ′ｉ （１１）

相应的式（６）中的ｇ（Ａ）变为：

ｇ′（Ａ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｘｉ）ｌｏｇ（∑

ｊ∈Ｃｉ

ｐ′ｉｊ） （１２）

同时得到ｇ′（Ａ）的梯度为
ｇ′
Ａ
＝２Ａ∑

ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｘｉ）

　

　
∑
ｋ≠ｉ
ｐ′ｉｋ（ｘｉ－ｘｋ）（ｘｉ－ｘｋ）

Ｔ－
∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐ′ｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）
Ｔ

∑
ｊ∈Ｃｉ

ｐ′









ｉｊ

（１３）
变换矩阵Ａ可以通过对 ｇ′（Ａ）采用基于梯度

下降的最优化方法得到。

３．２　概率密度比值估计
权重ｗ（ｘ）是解决距离度量学习一致性问题的

关键，本文采用了 ＬＳＩＦ［１２］（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｆｉｔｔｉｎｇ）直接估计概率密度比值，相比分别估计训练
数据概率密度 ｐ⌒ｔｒ（ｘ）和测试数据的概率密度 ｐ⌒ｔｅ（ｘ）

再求ｗ⌒（ｘ）的方法可以避免更多误差的引入。ＬＳＩＦ
主要是将概率密度比值估计问题转化为一个二次

函数的最小值问题，具体思想如下：

首先对ｗ（ｘ）进行建模：

ｗ⌒（ｘ）＝∑
ｂ

ｌ＝１
αｌφｌ（ｘ） （１４）

α＝（α１，α２，．．．，αｂ）
Ｔ是从样本中学习到的参数，

｛φｌ（ｘ）｝
ｂ
ｌ＝１是基函数，且：

φｌ（ｘ）＞０，ｘ∈#

ｄ，ｌ＝１，２，．．．，ｂ （１５）
在对概率密度比值函数进行建模后，我们通过

让下面的平方差最小来确定参数｛αｌ｝
ｂ
ｌ＝１：

Ｊ０（α）＝
１
２∫（ｗ⌒（ｘ）－ｗ（ｘ））２ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ
＝１２∫ｗ⌒（ｘ）２ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ－∫ｗ⌒（ｘ）ｗ（ｘ）ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ
＋１２∫ｗ（ｘ）２ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ
＝１２∫ｗ⌒（ｘ）２ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ－∫ｗ⌒（ｘ）ｐｔｅ（ｘ）ｄｘ
＋１２∫ｗ（ｘ）２ｐｔｒ（ｘ）ｄｘ （１６）

上式中第二项的训练样本概率密度ｐｔｒ（ｘ）和ｗ（ｘ）
的分子抵消后剩下ｐｔｅ（ｘ）。第三项是常数，因此求最小
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值时忽略。上式可进一步转化为凸二次规划问题，由

文献［１８］所述算法可以得到唯一的全局最优解。

本文的基函数 φｌ（ｘ）采用的是高斯核函数

ｅｘｐ（－
‖ｘ－ｘｌ‖

２

２σ２
），核函数的中心ｘｌ是来自训练样本

和测试样本的一些点，本文采用的是随机选择 ｂ＝
ｍｉｎ（１００，ｎｔｅ）个测试样本分别作为 ｂ个核函数的中
心，基函数参数的选择对估计的效果影响很大，本

文采用交叉验证法（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）求得最优的核
宽度σ和调整参数。

４　实验分析

本实验是在一台内存为１Ｇ，主频为２．４ＧＨｚ的
ＰＣ机上实现的，实验环境为 ｍａｔｌａｂ２００９。分别采用
了ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ［１９］中选取的若干
组数据集和 Ｃｏｒｅｌ图像数据库的部分数据（如图 ２
所示）进行了３ＮＮ分类实验。所对比的方法包括有
监督的距离度量学习方法ＩＴＭＬ［５］、ＮＣＡ［４］和半监督
的距离度量学习方法 Ｔｏｐｏｐｒｅｓｅｒｖｅｄ［１２］、ＬＲＭＬ［１３］。
通过分类错误率比较各度量方法的性能。分类错

误率的计算公式如下：

错误率＝（错误分类图像数／测试图像总数）×１００
!

（１７）
４．１　ＵＣＩ数据集上的实验

ＵＣＩ数据集是常用于机器学习及数据挖掘的标
准数据库，很多度量学习方面的算法都用其进行算

法性能评价［４］，［５］，［７］，［１０］。表１列出了所采用的ＵＣＩ
各数据集名称、样本总数、特征维数、样本类别数、

训练样本数及训练样本所占百分比。分类结果如

图２所示。

图２　ＵＣＩ数据集上的分类错误率比较
Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｎＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

表１　ＵＣＩ数据集的相关信息
Ｔａｂ．１　ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称
样本

总数

特征

维数

样本

类别数

训练

样本数

训练样本

百分比

ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３５８ ３４ ６ ３０ ８．３８
ｗｉｎｅ １７８ １３ ３ １５ ８．４３
ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ４ ３ １５ ２．４
ｓｏｙｂｅａｎ ５６２ ３５ １５ ７５ １３．３５
ｉｒｉｓ １５０ ４ ３ １５ １０
ｚｏｏ １０１ １６ ７ ３５ ３４．６５

由图２分类结果可以看出，除在 ｉｒｉｓ数据集上
外，所有度量学习方法均优于基本的欧式距离，半

监督的度量学习方法略优于监督的度量学习方法。

但都不及本文采用概率密度比值估计的距离度量

学习方法（ＤＭＬＰＤＲ）。由此可以看出本文方法在
训练样本较少时，通过概率密度比值对目标函数加

权，得到了更为可靠的距离度量函数。为了进一步

分析训练样本和测试样本分布不一致情况下本文

算法的度量学习性能，我们在 Ｃｏｒｅｌ图像集上人为
设置不同的情况的训练样本进行度量学习，通过分

类错误率评价度量算法性能。

４．２　Ｃｏｒｅｌ数据集上的试验
本文试验采用的Ｃｏｒｅｌ图像集包括印第安部落、海

滩、古建筑、公交车、恐龙、花、大象、马、美食、雪山１０类
共１０００幅图像（图３所示）。Ｃｏｒｅｌ图像数据库拥有以
下特点：１．图像光照强度、拍摄角度等有很大不同；
２．对于目标物体类图像，物体的出现位置，背景条件各
不相同；３．对于自然景观类图像，光照条件景观样式等
等也有很大差异。因此该数据库图像在检索、分类过

程中难度很大，经常使用于图像检索与分类的实验。

对于 Ｃｏｒｅｌ图像集中的图像，本实验提取了一
种压缩域特征，通过对图像的ＤＣＴ系数处理得到每
个ＤＣＴ块内像素的均值 ｕ和标准方差 σ。按其统
计参数ｕ－σ将ＹＣｂＣｒ三个分量的亮度空间 Ｙ分成
２８个子空间，将两个色度ＣｂＣｒ空间分别分成１５个
子空间。然后对 ＹＣｂＣｒ各个分量中的 ＤＣＴ块落到
相应子空间的个数分别进行统计并相应的进行归

一化。最后得到一个２８维的直方图和两个１５维直
方图连接起来的５８维直方图。因为归一化后的直
方图特征比较小，因此本文给每维特征都乘了常数

１０，来增大ＮＣＡ中局部距离的作用。
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图３　实验中Ｃｏｒｅｌ数据库的１０类图像实例

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｏｆ１０ｃｌａｓｓｅｓｉｎＣｏｒｅｌｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　　为了进一步分析本文方法对度量学习中不一
致问题的有效性，我们对 Ｃｏｒｅｌ１０００图像集提取特
征后，分别从印第安部落、海滩、古建筑、公交车、恐

龙、花、大象、马、美食、雪山１０类的图像中分别按如
下六种方案进行了随机抽样以作为训练数据，试验

分别进行１０次，取平均值。方案１：１８，５，２，２，３，
１０，２，３，４，１１；方案２，每类６幅；方案３：３０，５，
２，１５，３，３０，１６，２５，１４，４０；方案４，每类１８幅；方
案５：１０，２７，４５，１５，５３，５，５５，３０，２０，４０；方案
６，每类３０幅。方案１和方案２，方案３和方案４，及
方案５和方案６的区别都是抽样总数相同，但一个
是有偏抽样，一个是均匀抽样。方案３、４比方案１、
２的抽样总数多，方案５、６比方案３、４的抽样总数
多。用于３ＮＮ分类判别的已知类别的每类图像数
为抽样总数除以１０，剩余图像为待分类图像。

Ｃｏｒｅｌ图像集上的分类错误率如图４所示

图４　Ｃｏｒｅｌ图像集上的分类错误率比较

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆＣｏｒｅｌｄａｔａｓｅｔｓ

由图４的实验结果可以看出，在抽样总数相同
下，均匀抽样比有偏抽样的分类错误率略低，有的

度量学习方法在有偏抽样情况下分类效果还没有

欧式距离的分类效果好（如在方案１中，ＩＴＭＬ没有
欧式距离的分类错误率低）。这说明在测试数据和

训练数据分布不同时，度量学习存在不一致性。同

时在 Ｃｏｒｅｌ图像集上 ＤＭＬＰＤＲ度量性能也优于半
监督的度量学习方法 ＬＲＭＬ、Ｔｏｐｏｐｒｅｓｅｒｖｅｄ和监督
的度量学习方法ＩＴＭＬ、ＮＣＡ。

其次我们注意到训练样本较少情况下的距离

度量学习的分类错误率比训练样本数较多情况下

的分类错误率要高，这说明了较少的训练样本难以

反映测试样本的分布。ＤＭＬＰＤＲ在训练样本数比较
少的时候相比其他度量学习方法更好的降低了分类

错误率。当然我们也看到在均匀抽样的个别情况中，

ＤＭＬＰＤＲ的分类错误率也有比其他度量学习方法高
的时候（如在方案６中，ＤＭＬＰＤＲ就比ＮＣＡ及ＬＲＭＬ
和Ｔｏｐｏｐｒｅｓｅｒｖｅｄ的分类错误率高），这是因为此时
抽样本来就是均匀的，训练样本和测试样本的分布

很接近，概率密度比值估计反而引入了误差。

此外，我们还观察分析了不同抽样情况下概率

密度比值函数ｗ⌒（ｘ）的估值（如图５、６、７所示）。
图５、６、７为不同抽样总数下均匀抽样和有偏抽

样的概率密度比值估计的对比图（注意：图中 ｘ轴
的不同整数用于标记不同的样本，且同一图中，对

于两种不同的抽样方案，同一整数未必代表同样的

样本）。由图可以看出有偏抽样中测试样本与训练
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图５　训练样本总数为６０时有偏抽样与均匀抽样
概率密度比值估计比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｒａｔｉｏｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｂｉａｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｕｎｉｆｏｒｍｓａｍｐｌｉｎｇｗｈｅｎｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｓ６０

图６　训练样本总数为１８０时有偏抽样与均匀抽样
概率密度比估计值比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｒａｔｉｏｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｂｉａｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｕｎｉｆｏｒｍｓａｍｐｌｉｎｇｗｈｅｎｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｓ１８０

图７　训练样本总数为３００时有偏抽样与均匀抽样
概率密度比估计值比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｒａｔｉｏｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｂｉａｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｕｎｉｆｏｒｍｓａｍｐｌｉｎｇｗｈｅｎｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｓ３００

样本的概率密度比值比较分散，与１比较远，说明它
们的分布很不相同。均匀抽样中的测试样本和训

练样本的概率密度比较集中，且接近与１，说明他们
的分布更加接近。同时应该注意，由于图像底层特

征的一些局限，如噪声、特征的随机性、语义鸿沟

等，所以特征的分布也不能精确反应语义上的图像

分布。其次，概率密度比值估计本身也会因核函数

的选择不够恰当存在一定的偏差。

５　总结

本文提出的采用概率密度比值估计的距离度

量学习方法较好的解决了训练数据和测试数据分

布不同情况下距离度量学习的不一致性问题，提高

了度量学习的泛化能力，在 ＵＣＩ数据集和 Ｃｏｒｅｌ图
像库上进行的分类实验验证了本文方法的有效性。

由于概率密度比值估计和度量学习都是一个最优

化问题，算法复杂度比较高，因此如何减少算法复

杂度有待于进一步的研究。
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