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摘  要 

多视图支持向量机是处理多视图特征数据的典型学习方法，在小样本、高可解释性需求场景下仍具有不

可替代的优势。现有多视图支持向量机方法直接在原始高维数据上构建分类器，未考虑高维数据中的冗

余与噪声，且多数将“降维”与“分类”视为独立过程，导致分类性能受限。针对上述问题，本文提出

一种基于特权信息学习的多视图支持向量机(MVDRP)，首次将高维数据降维与多视图SVM分类器训练融

合为统一凸优化模型并同步优化，同时引入特权信息学习实现视图间互补信息的双向传递，确保模型同

时满足多视图学习的一致性与互补性原则。在图像、文本、多媒体三类真实多视图数据集上的实验表明，

本文模型不仅在分类精度与F1分数上优于传统“降维 + 分类”串联方法及现有多视图SVM方法，在小样

本、低计算资源场景下相比主流深度学习多视图方法也具有显著优势。 
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Abstract 
Multi-view Support Vector Machine is a typical learning method for processing multi-view feature 
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data, which still has irreplaceable advantages in scenarios requiring small samples and high interpret-
ability. Existing MvSVM methods construct classifiers directly on original high-dimensional data with-
out considering the redundancy and noise, and most treat “dimensionality reduction” and “classifica-
tion” as independent processes, leading to limited classification performance. To address these issues, 
this paper proposes a Privileged Information Learning-based Multi-view Support Vector Machine. For 
the first time, this model integrates high-dimensional data dimensionality reduction and MvSVM clas-
sifier training into a unified convex optimization model for simultaneous optimization. Meanwhile, 
privileged information learning is introduced to realize bidirectional transmission of complementary 
information between views, ensuring that the model conforms to both the consistency and complemen-
tarity principles of multi-view learning. Experiments on three types of real-world multi-view datasets 
(image, text and multimedia) show that the proposed model outperforms traditional “dimensionality 
reduction + classification” tandem methods and existing MvSVM methods in both classification accuracy 
and F1-score, and also has significant advantages over mainstream deep learning multi-view methods 
in small sample and low computational resource scenarios. 
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1. 引言 

支持向量机(Support vector machine, SVM)是机器学习领域的经典研究方向，在非线性数据分类任务

中表现出优异的泛化能力和可解释性，其核心是通过最大化结构风险与最小化经验风险找到最优分类超

平面[1]。针对二分类问题，SVM 通过最大化类间间隔实现样本分离，并基于学习到的超平面完成测试样

本预测，近年来已广泛应用于模式识别[2]、时间序列预测[3]和故障诊断[4]等领域。多视图学习[5]通过在

联合优化函数中建模各视图特征，提升模型泛化能力[6]。多视图学习遵循两大核心原则：互补性原则和

一致性原则。 
多视图支持向量机[7]在处理多视图数据领域取得实质性进展，例如，MTSVM [8]将协同训练与特征

空间内的随机采样方法相结合，通过提供额外的信息标签来训练子分类器；多视图最小二乘支持向量机

[9]通过最小化所有视图误差来实现一致性；Yu 等[10]提出一种基于实例的多视图支持向量机算法，该算

法研究每个实例的独特特征；Tang 等[11]提出一种基于非并行 SVM 的视图学习模型，通过最大间隔机制

和一致性原则将非并行 SVM 扩展到多视图学习；Tang 等[12]利用特权信息整合学习过程中的所有信息，

并保留不同视图上的特征以实现互补原则。上述方法要么遵循一致性原则，要么遵循互补原则。与这些

方法不同，Tang 等[13]提出一种多视图特权 SVM (PSVM-2V)，它同时体现这两个原则，根据特权信息学

习(Learning using privileged information, LUPI)范式利用不同视图作为特权信息，实现互补原则。此外，引

入正则化约束来弥合这些不同视图之间的差异，从而确保遵守一致性原则。 
近年来，多视图学习的主流研究方向逐渐转向深度学习框架，如 MVCNN [14]、MvDNN [15]、SCA-

PVNet [16]等方法通过深度神经网络自动提取多视图特征，在大规模标注数据场景下取得优异性能。然而，

深度学习方法存在以下缺陷：1) 依赖大量标注数据，在小样本场景下泛化能力急剧下降；2) 模型可解释

性差，无法明确各视图特征对分类结果的贡献；3) 计算资源需求高，难以部署在边缘设备上。相比之下，
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传统 SVM 方法在小样本、高可解释性、低计算资源场景下仍具有显著优势，因此对多视图 SVM 的优化

研究仍具有重要的理论与应用价值。 
多视图数据常具有高维性，如图像分类的 SIFT 特征、文本分类的词向量[17] [18]，直接在高维数据

上训练多视图支持向量机会因冗余与噪声导致分类精度下降[19]。传统解决方案分为两类：(1) 无监督降

维+多视图 SVM，如 PCA [20]、因子分析[21]等无监督降维方法，虽能降低维度，但无法保留标签信息，

导致后续多视图 SVM 性能受限[22]；(2) 监督降维 + 多视图 SVM，如 LDA [23]等监督降维方法，先将

数据降维至低维空间，再训练多视图 SVM 分类器，但此类方案将“降维”与“多视图 SVM 分类”视为

独立过程，忽略二者的内在联系。降维与分类是多视图 SVM 学习的两个核心环节，二者需协同而非独

立。尽管 Tang 等[13]在 2017 年提出了结合特权信息的多视图 SVM 方法，但该方法仍未解决高维数据的

冗余与噪声问题。为此，本文提出基于特权信息学习的多视图支持向量机(MVDRP)，将“降维”与“多

视图 SVM 分类”融合为统一优化模型，实现投影矩阵与分类参数的同步优化，确保降维过程保留多视图

SVM 所需的判别信息；同时引入特权信息学习，以一个视图作为另一个视图的特权知识，强化视图间的

互补性；最后采用交替优化框架求解模型，图 1 展示 MVDRP 方法的模型框架图。本文的核心创新如下： 
(1) 提出“降维–分类”联合优化的多视图 SVM 框架，同步优化降维投影与分类参数，解决传统串

联方案中降维过程与分类需求脱节导致的信息丢失问题； 
(2) 模型同时满足多视图学习的一致性与互补性原则，实现了视图间信息的双向传递； 
(3) 严格证明目标函数的凸性与算法的收敛性，为模型的理论可靠性提供保障。 
 

 
Figure 1. Model framework figure 
图 1. 模型框架图 

2. 相关工作 

2.1. 多视图学习 

Xu 等人[24]采用一种多视图算法来促进全面的空间学习，融合来自各个视图的互补信息，形成数据

集的整体表示；Li 等人[25]提出 MTSVM 方法，该方法将协同训练与采样模型相结合；MV3MR [26]将信

息量更大的视图分配给具有更高权重的特定核，并在利用标签相关性学习视图权重的过程中探索不同视

图之间的互补性；MVLapSVM [27]是一种在 SVM 框架内结合流形正则化和多视图正则化的技术，利用

标记数据和未标记数据来缩小不同视图之间的差距。文献[7]对 SVM-2K 模型进行改进，提出一种基于核

典型相关分析的 SVM-2K 模型。现有的多视图 SVM 方法直接在原始数据上学习分类器，没有考虑高维

数据的特性[28]，当在高维数据上学习分类器，其分类精度可能会受到限制。 
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2.2. 降维 

降维是一种将高维数据转换为低维表示，同时保留原始数据分布基本特征的技术[29]。现有的降维研

究[30] [31]可分为三类，第一类是无监督方法，不考虑标签信息，例如，主成分分析是无监督降维的代表

性方法之一。第二类是监督方法，它在训练过程中考虑标签信息，例如，线性判别分析是一种典型的监

督方法。第三类是半监督方法，训练数据集包含未标记数据和标记数据，例如，拉普拉斯正则化最小二

乘法[32]和半监督判别分析[33]是两种广泛使用的半监督降维方法。现有的降维方法大多首先将原始数据

降维为低维数据[34]，然后将低维数据作为输入训练多视图分类器，将降维和多视图分类器训练视为两个

独立的过程，忽略它们之间的联系。 

2.3. 深度学习多视图分类方法 

近年来，深度学习在多视图学习领域取得了显著进展。MVCNN [14]通过卷积神经网络分别提取每个

视图的特征，然后通过最大池化融合多视图特征进行分类；MvDNN [15]采用多层感知机分别处理每个视

图，通过共享层实现视图间的信息交互；SCA-PVNet [16]引入交叉注意力机制，动态捕捉不同视图之间

的关联关系。这些方法在大规模标注数据场景下表现优异，但存在小样本泛化能力差、可解释性弱、计

算成本高等问题。本文提出 MVDRP 方法结合传统 SVM 的小样本优势与多视图学习的互补性优势，为

小样本高维多视图分类任务提供一种新的解决方案。 

3. 模型整体设计 

3.1. 目标函数 

3.1.1. 符号定义说明 
具体来说，假设训练集有 l 个训练样本 ( ){ }

1
, ,

lA B
i i i i

x x y
=
，其中 ADA

ix R∈ 是视图 A 的第 i 个样本；

BDB
ix R∈ 是视图 B 的第 i 个样本； { }1,1iy ∈ − 是第 i 个样本的标签，原始数据 A

ix 和 B
ix 分别通过投影矩阵

A AD d
A R ×∈Q 和 A AD d

A R ×∈Q 投影到两个低维空间中，其中 Ad 和 Bd 是低维空间的维数。对于 AQ 和 BQ ，对

其施加正交矩阵约束 T
A A AQ Q I= 和 T

B B BQ Q I= ，加速特征值求解与模型收敛。多视图 SVM 的分类边界定

义为：视图 A 的分类器 ( ) ( )A
A A A if x Q W xφ= ⋅ ，其中 X

AW R∈ ，X 为视图 A 的范数向量， ( )A
ixφ 为样本 A

ix
在特征空间的映射。同理，视图 B 的分类器 ( ) ( )B

B B B if x Q W xφ= ⋅ 。 

3.1.2. 联合优化目标函数 
MVDRP 的目标函数满足在降低多视图数据维度的同时，确保低维特征满足多视图 SVM 的最大间隔

约束，且视图间兼具一致性与互补性。其具体形式如公式(1)所示： 

( ) * *2 2

ˆ ˆ, , , 1 1 1

1 ˆ ˆmin
2A B A B

l l l
A A B B

A B i i iW W Q Q i i i
W W C C Cγ ξ ξ η

= = =

+ + + +∑ ∑ ∑                  (1) 

( ) ( )
( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

*

*

* *

* *

T T T T

T T

T T

T T

T T

T T

ˆ ˆs.t.  ,   0

ˆ       1

ˆ       1

ˆ      ,    0

ˆ      ,    0

      ,     

A B
A A A i B B B i i i

A A
i A A A i i

B B
i B B B i i

A B A
i i B B B i i

B A B
i i A A A i i

A A A B B

W Q x W Q x

y W Q x

y W Q x

y W Q x

y W Q x

Q Q I Q Q

φ φ ε η η

φ ξ

φ ξ

ξ φ ξ

ξ φ ξ

⋅ − ⋅ ≤ + ≥

⋅ ≥ −

⋅ ≥ −

≥ ⋅ ≥

≥ ⋅ ≥

= = BI
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1) 0, 0, 0A BC Cγ ≥ ≥ ≥ 和 0C ≥ 是权衡参数，
*

, A
i iη ξ 和

*B
iξ 是松弛变量，

2

1
ˆ

AW
和

2

1
ˆ

BW
分别是视图 A 

和视图 B 的分类边界。通过最小化
2ˆ

AW 和
2ˆ

BW 来最大化这两个边界， γ 是权衡视图 A 和视图 B 中分

类器关系的参数。 
2) 参数 0ε ≥ 是非负视图一致性参数， iη 控制视图 A 和视图 B 中预测值的差异，如果预测值的差异

不大于阈值，则 0iη = ，否则， 0iη > ，确保视图 A 和视图 B 的标签一致性。 
3) 第四个和第五个约束分别将

*A
iξ 和

*B
iξ 视为视图 A 和视图 B 的松弛变量，这两个松弛变量由两个

视图相互评估，体现多视图学习的互补原理。 
4) T

A A AQ Q I= 和 T
B B BQ Q I= 确保投影矩阵正交，简化优化并保留特征分布信息，降维过程通过投影矩

阵与分类器参数的同步优化，确保低维特征服务于多视图 SVM 的最大间隔需求。 

3.2. 优化过程 

由于约束条件 T
A A AQ Q I= 和 T

B B BQ Q I= 导致非凸性，需通过变量替换与交替优化求解。 

3.2.1. 变量重定义与目标函数转化 
首先定义 AD

AW R∈ 和 BD
BW R∈ ，如下所示： 

ˆ ˆ,    A A A B B BW Q W W Q W= =                                   (2) 

将公式(2)代入公式(1)中，结合正交约束的性质，可转化为凸优化问题(证明见定理 1)，公式(1)重写

为公式(3)： 

( ) * *2 2

, , 1 1 1

1min
2A B

l l l
A A B B

A B i i iW W Q i i i
W W C C Cγ ξ ξ η

= = =

+ + + +∑ ∑ ∑                  (3) 

( ) ( )
( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

*

*

* *

* *

T T

T

s.t.  ,   0

       1

       1

      ,    0

      ,    0

      ,      

     ,      

A B
A A i B B i i i

A A
i A A i i

B B
i B B i i

A B A
i i B B i i

B A B
i i A A i i

A A A B B B

A A A A B B

W x W x

y W x

y W x

y W x

y W x

Q Q I Q Q I

W Q Q W W Q Q

φ φ ε η η

φ ξ

φ ξ

ξ φ ξ

ξ φ ξ

⋅ − ⋅ ≤ + ≥

⋅ ≥ −

⋅ ≥ −

≥ ⋅ ≥

≥ ⋅ ≥

= =

= = T
B BW

 

在介绍公式(3)的解决方法之前，先给出公式转化的证明如下： 
定理 1. 考虑有 Tˆ ˆ, ,A A A B B B A A AW Q W W Q W Q Q I= = = 和 T

B B BQ Q I= ，可得到如下公式。 
1) Tˆ

A A AW Q W= ； Tˆ
B B BW Q W= 。 

2) T
A A A AW Q Q W= ； T

B B B BW Q Q W= 。 
3) T Tˆ ˆ

A A A AW W W W= ； T Tˆ ˆ
B B B BW W W W= 。 

证明 1. 在定理 1 中，有 ˆ ˆ, , , ,A B A B A Ad d D D D d
A B A B AW R W R W R W R Q R ×∈ ∈ ∈ ∈ ∈ 和 B BD d

BQ R ×∈ ，基于此，

可以得到以下偏差。 
1) T Tˆ ˆ

A A A A A AW Q Q W Q W= = 。 
2) T Tˆ ˆ

B B B B B BW Q Q W Q W= = 。 
3) ( )T Tˆ

A A A A A A A A AW Q W Q Q W Q Q W= = = 。 
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4) ( )T Tˆ
B B B B B B B B BW Q W Q Q W Q Q W= = = 。 

5) ( )TT T T T T Tˆ ˆ
A A A A A A A A A A A AW W Q W Q W W Q Q W W W= = = 。 

6) ( )TT T T T T Tˆ ˆ
B B B B B B B B B B B BW W Q W Q W W Q Q W W W= = = 。 

解 AQ 和 BQ 与约束 T
A A AQ Q I= 和 T

B B BQ Q I= 相关，利用定理 1 将公式(1)转化为公式(3)，一方面，根据

定理 1，有 T Tˆ ˆ
A A A AW W W W= 且 T Tˆ ˆ

B B B BW W W W= ，公式(1)中的项 T Tˆ ˆ
B B B BW W W W= 和

2ˆ
BW 可以分别替换为公式

(3)中的
2

AW 和
2

BW ，另一方面，有 ˆ
A A AW Q W= 和 ˆ

B B BW Q W= ，因此，分别将公式(1)中的 T Tˆ
A AW Q 和 T Tˆ

B BW Q
替换为 AW 和 BW ，即可得到公式(3)。 

3.2.2. 优化 AQ 和 BQ  
本节将介绍如何求解 AQ 和 BQ 。为了优化 AQ 和 BQ ，首先去除对 AQ 和 BQ 的约束，即 i i iQ Q I= 和

( )ˆ ˆ ,i i i iW Q QW i A B= = ，求解公式(3)得到 AW 和 BW 的初始值，然后，固定 AW 和 BW 的值，对 AQ 和 BQ 进行

优化，具体步骤如下： 
求解 AW 和 BW ：去除对 AQ 和 BQ 的约束，将目标函数转化为满足多视角学习中的一致性原理和互补

性原理的二次规划，如下所示。 

( ) * *2 2

, 1 1 1

1min
2A B

l l l
A A B B

A B i i iW W i i i
W W C C Cγ ξ ξ η

= = =

+ + + +∑ ∑ ∑                     (4) 

( ) ( )
( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

*

*

* *

* *

s.t.  ,   0

       1

       1

      ,    0

      ,    0

A B
A A i B B i i i

A A
i A A i i

B B
i B B i i

A B A
i i B B i i

B A B
i i A A i i

W x W x

y W x

y W x

y W x

y W x

φ φ ε η η

φ ξ

φ ξ

ξ φ ξ

ξ φ ξ

⋅ − ⋅ ≤ + ≥

⋅ ≥ −

⋅ ≥ −

≥ ⋅ ≥

≥ ⋅ ≥

 

求解 AQ 和 BQ ：设 *
AW 和 *

BW 分别为公式(4)得到的最优值，则 
* *, , ,A B A A B BD D D d D d
A B A BW R W R Q R Q R× ×∈ ∈ ∈ ∈ ，有如下公式： 

T * T *,A A A A A A AQ Q I W Q Q W= =                                 (5) 
T * T *,B B B B B B BQ Q I W Q Q W= =                                 (6) 

公式(5)包含 A AD d× 个变量和 ( )A A Ad d D× + 个方程，公式(6)包含 B BD d× 个变量和 ( )B B Bd d D× + 个

方程。当方程数量大于变量数量，即 A A A A AD d d d D× ≤ × + 或 B B B B BD d d d D× ≤ × + ，则可能无解。为了

避免这种情况， T
A AQ Q 和 T

B BQ Q 通过 *
AW 和 *

BW 以使尽可能接近 T *
A A AQ Q W 和 T *

B B BQ Q W ，因此，可以通过以下

优化公式求解 AQ 和 BQ ： 

T

2T * *

1
min ,
A A A

l

A A A A
Q Q I i

Q Q W W
= =

−∑                                (7) 

T

2T * *

1
min ,

B B B

l

B B B B
Q Q I i

Q Q W W
= =

−∑                                (8) 

基于线性数学中的规范化形式，将公式(7)和(8)重写如下： 

( )
T

T * *Tmax ,
A A A

A A A A
Q Q I

tr Q Q
=

W W                                 (9) 

( )
T

T * *Tmax ,
B B B

B B B B
Q Q I

tr Q Q
=

W W                                (10) 
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公式(9)和(10)是带正交矩阵约束的迹最大化优化问题，其中最优解 AQ 和 BQ 分别是矩阵 *
AW 和 *

BW 的

Ad 和 Bd 最大特征值对应的特征向量，同时可以将 AQ 和 BQ 计算为 *
AW 和 *

BW 的左奇异向量。 

3.2.3. 通过固定 AQ 和 BQ 来优化 ˆ
AW 和 ˆ

BW  
公式(7)和(8)得到 AQ 和 BQ ，且有 *

A AQ Q= 和 *
A AQ Q= ，通过以下公式计算(1)中的 ˆ

AW 和 ˆ
BW ， 

( ) * *2 2

ˆ ˆ, 1 1 1

1 ˆ ˆmin
2A B

l l l
A A B B

A B i i iW W i i i
W W C C Cγ ξ ξ η

= = =

+ + + +∑ ∑ ∑                    (11) 

( ) ( )
( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

*

*

* *

* *

T T

T

T

T

T

ˆ ˆˆ ˆs.t.  ,   0

ˆˆ       1

ˆˆ       1

ˆˆ      ,    0

ˆˆ      ,    0

A B
A A i B B i i i

A A
i A A i i

B B
i B B i i

A B A
i i B B i i

B A B
i i A A i i

W x W x

y W x

y W x

y W x

y W x

φ φ ε η η

φ ξ

φ ξ

ξ φ ξ

ξ φ ξ

⋅ − ⋅ ≤ + ≥

⋅ ≥ −

⋅ ≥ −

≥ ⋅ ≥

≥ ⋅ ≥

 

上述公式是 QP 问题，可以通过其对偶形式求解。引入非负拉格朗日函数 , , , , ,A B A B
i i i i i iα α β β β β+ − 和 iτ ，

可得到公式(11)的拉格朗日函数 L。 
根据对偶理论，最小化原目标函数(11)对应于最大化关于 , , , , ,A B A B

i i i i i iα α β β β β+ − 和 iτ 的拉格朗日函数。

因此，对变量
* *ˆ ˆ, , ,A B

A B i iW W ξ ξ 和 iη 取导数，并使其为零，可得到如下方程： 

( ) ( )ˆ
1

ˆˆ 0,
A

l
A B A

A i i i i i i A iW
i

L W y y xα β β λ φ+ −

=

∂ = − − + − =∑                      (12) 

( ) ( )ˆ
1

ˆˆ 0,
B

l
B A B

B i i i i i i B iW
i

L W y y xγ α β β λ φ+ −

=

∂ = − − + − =∑                     (13) 

( )* 0
A
i

A A A A
i i iL C

ξ
α λ β∂ = − + + =                              (14) 

( )* 0
B
i

B B B B
i i iL C

ξ
α λ β∂ = − + + =                              (15) 

( ) 0
i i i iL Cη β β τ+ −∂ = − + + =                                (16) 

由于 0, 0A B
i iβ β≥ ≥ 和 iτ 成立，根据公式(14)~(16)，可得 ,A A A B B B

i i i iC Cα λ α λ+ ≤ + ≤ 和 i i Cβ β+ −+ ≤ ，

将这些约束代入拉格朗日函数，可得到对偶形式(17)。 

 
( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
, 1

1 1

1min ,
2

1      ,

l
A B A B A A
i i i i i i j i j j i i A i j

i j

l l
B A B B A B
i i i i i i B i j i i i i

i i

y y y y x x

y y x x

α β β λ α β β λ κ

α β β λ κ α α ε β β
γ

+ − + −

=

+ − + −

= =

 − + − − + −


+ + − − − + + +



∑

∑ ∑
            (17) 

s.t.  0 ,0 ,0

       , , , , , 0

A A A B B B
i i i i i i

A B A B
i i i i i i

C C Cα λ α λ β β

α α β β λ λ

+ −

+ −

≤ + ≤ ≤ + ≤ ≤ + ≤

≥
 

求解对偶形式(17)后，可得到 , , , , ,A B A Bα α β β λ λ+ − 的值，由此进一步可得到 ˆ
AW 和 ˆ

BW 的解为： 

( ) ( )
1

ˆˆ
l

A B A
A i i i i i i A i

i
W y y xα β β λ φ+ −

=

= − + −∑                          (18) 

( ) ( )
1

1 ˆˆ
l

B A B
B i i i i i i B i

i
W y y xα β β λ φ

γ
+ −

=

= + − −∑                         (19) 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167252


孙伟，陈平华 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.167252 203 计算机科学与应用 
 

一旦获得最优 *ˆ
AW 和 *ˆ

BW ，使用以下公式分别从视图 A 和 B 预测新样本 ( ),A B
t t tx x x= 的标签： 

( ) ( )*T ˆˆA A
A t A A tf x W xφ=                                  (20) 

( ) ( )*T ˆˆB B
B t B B tf x W xφ=                                  (21) 

视图 A 和视图 B 的特征可以互补，最终的预测结果由各个视图的结果决定： 

( ) ( ) ( )1A B
t A t B ty sign f x f xα α = + −                              (22) 

其中α 是权重参数，表示每个视图对最终预测的重要性，在本实验中，将α 设置为 0.5，MVDRP 的概述

如算法 1 所示。 
 

算法 1 MVDRP 概述 

输入： 

维度 d ，训练数据 ( )
1

, ,
lA B

i i i i
x x y

=
。 

输出： 
投影矩阵 AQ 和 BQ ，分类参数 ˆ

AW 和 ˆ
BW 。 

1： ( )* *,A BW W ←使用 ( ), ,A B
i i ix x y 解决问题(7)和(8)； 

2： ( ),A B ←Q Q 关于 d 个最大奇异值的 *
AW 和 *

BW 的左奇异向量； 

3： ( ) ( )ˆ A A
A i A ix Q xφ φ← ⋅ 和 ( ) ( )ˆ B B

B i B ix Q xφ φ← ⋅ ； 

4： ( )* *ˆ ˆ,A BW W ←解决问题(17)； 

5：对于一个测试样本， ( ),A B
t t tx x x= ，根据公式(22)预测它的标签 ty 。 

3.2.4. 收敛性分析 
本文采用交替优化策略求解模型，其收敛性可通过目标函数的单调性与有界性证明如下： 
定理 1. MVDRP 交替优化，其目标函数值序列 ( ){ }

1

t

t
J

∞

=
单调不增，且存在下界，算法必然收敛。 

(1) 单调性证明：设第 t 轮迭代中，先固定投影矩阵 ( ) ( ),t t
A BW W ，求解分类参数 ( ) ( ) ( ) ( ), , ,t t t t

A B A Bw w b b 。该子

问题为凸二次规划，求得的全局最优解必然满足： 
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1, , , , , ,t t t t t t t t
A B A B A B A BJ W W w w J W W w w− −≤  

随后固定分类参数，求解投影矩阵 ( ) ( )1 1,t t
A BW W+ +

，该子问题的最优解满足： 
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1, , , , , ,t t t t t t t t
A B A B A B A BJ W W w w J W W w w+ + ≤  

联立可得 ( ) ( )1t tJ J+ ≤ ，即目标函数值随迭代单调不增。 

(2) 有界性证明：目标函数中
2 21 1 0

2 2A Bw w+ ≥ ，松弛变量项 1 2 0A BC Cξ ξ+ ≥∑ ∑ ，一致性约束项 

与特权信息项均为非负正则项，因此目标函数存在下界 0。 
综上，单调递减且有下界的序列必然收敛，证毕。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集 

选择三类具有本质差异的多视图数据集，如表 1 所示，验证 MVDRP 的通用性与鲁棒性。 
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Table 1. Dataset introduction 
表 1. 数据集介绍 

数据集 类型 视图特征(维度) 类别数 样本量 

Caltech 图像 视图 A：LBP (928)；视图 B：HOG (1984) 7 1474 

WebKB 文本网页 视图 A：内容词向量(1703)；视图 B：引用链接(569) 5 195 

Movies 多媒体 视图 A：关键词(1878)；视图 B：演员(1398) 17 617 

4.2. 基线方法 

为了客观地评价本模型的性能，分为四类对比方法，明确“降维”与“分类”的逻辑关系： 
(1) 传统“降维 + 多视图 SVM”串联：PCA + PSVM-2V (PCA 降维后用 PSVM-2V 分类)、LDA + 

PSVM-2V (LDA 降维后用 PSVM-2V 分类)； 
(2) 传统多视图 SVM 方法：SVM-2K (仅满足一致性原则的多视图 SVM)、PSVM-2V (兼顾一致性与

互补性的多视图特权 SVM)、MvSVM-2C (融合共识与互补信息的多视图 SVM)、MPWTSVM (特权加权

孪生多视图 SVM)、GMIGSVMs (广义特征值多视图 SVM)； 
(3) 特权信息学习方法：SVM+ (基于特权信息调整松弛变量的 SVM)； 
(4) 深度学习多视图分类方法：MVCNN (多视图卷积神经网络)、MvDNN (多视图深度神经网络)、

SCA-PVNet (交叉注意力多视图网络)。 

4.3. 实验设置 

(1) 所有方法采用径向基函数(RBF)核，核参数σ 的取值范围为{0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100}。 
(2) PCA + PSVM-2V、LDA + PSVM-2V、SVM+和 MvSVM-2C 中的参数 C 在集合{0.01, 0.1, 1, 10, 

100, 1000}范围内进行调整。 
(3) 在 MPWTSVM 中，令 A BC C C= = ，C 和 D 的值在{0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000}中搜索。 
(4) 在 GMIGSVM 中，设置 c1 = c2，c1 和 λ 的值在{0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000}中选择。 
(5) 在 SVM-2K、SVM+和 MVDRP 中，设 γ 并从{0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000}范围中选择，参数 γ 设

置为 0.01。 
(6) SVM+、PSVM-2V 和 MVDRP 的权衡参数 γ 在范围{0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000}内调整。 
(7) 深度学习方法采用 Adam 优化器，学习率为 0.001，批大小为 32，训练轮数为 100，采用早停策

略防止过拟合。 
对于每种基线方法，分别得到两种不同视图的性能，并将每种视图的输入特征链接起来以形成混合

视图，得到混合视图的结果。除了准确率之外，还得到 F1 分数，以评估多视图分类的性能。 

4.4. 实验结果 

4.4.1. Caltech 数据集(高维视觉数据) 
表 2显示，MVDRP在单视图与混合视图上均优于所有对比方法。混合视图下，MVDRP的Acc (92.85%)

比串联方案 PCA + PSVM-2V (80.26%)、LDA + PSVM-2V (82.08%)分别提升 12.59%、10.77%，同时，从

表 2 可以看出，MVDRP 的 F1 分数(95.31%)也明显高于 PCA (83.62%)和 LDA (85.47%)。PCA + PSVM-
2V、LDA + PSVM-2V 的降维过程未考虑多视图 SVM 的分类需求(如最大间隔)，导致降维后特征丢失判

别信息；而 MVDRP 通过联合优化，使降维过程服务于多视图 SVM 的间隔最大化目标，保留关键分类特

征。与深度学习方法相比，MVDRP 在 Caltech 数据集上的 Acc 比 MVCNN (90.12%)高 2.73%，比 MvDNN 
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(88.76%)高 4.09%，比 SCA-PVNet (91.23%)高 1.62%。这是因为 Caltech 数据集样本量较小(1474 个样本)，
深度学习方法容易过拟合，而 SVM 方法在小样本场景下具有更好的泛化能力。 

 
Table 2. Classification accuracy and F1-score on Caltech dataset 
表 2. Caltech 数据集的分类准确率和 F1 分数 

模型 
View A View B Hybrid View 

Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) 

PCA 77.43 ± 1.21 81.26 ± 1.35 79.14 ± 1.18 82.86 ± 1.27 80.26 ± 1.09 83.62 ± 1.15 

LDA 78.62 ± 1.15 82.47 ± 1.22 80.37 ± 1.09 84.31 ± 1.16 82.08 ± 1.03 85.47 ± 1.08 

PSVM-2V 85.74 ± 0.98 87.94 ± 1.05 88.02 ± 0.92 91.28 ± 0.97 89.14 ± 0.86 91.15 ± 0.91 

SVM-2K 84.19 ± 1.03 86.81 ± 1.09 86.43 ± 0.98 89.57 ± 1.03 87.52 ± 0.92 90.26 ± 0.97 

SVM+ 82.96 ± 1.12 85.39 ± 1.18 84.59 ± 1.06 88.16 ± 1.12 85.36 ± 1.01 89.39 ± 1.06 

MvSVM-2C 85.37 ± 0.95 87.32 ± 1.01 87.28 ± 0.89 90.15 ± 0.94 88.71 ± 0.83 90.78 ± 0.88 

MPWTSVM 86.11 ± 0.91 88.39 ± 0.97 88.93 ± 0.85 92.19 ± 0.90 90.15 ± 0.79 92.14 ± 0.84 

GMIGSVMs 85.93 ± 0.94 88.12 ± 1.00 88.42 ± 0.88 91.96 ± 0.93 89.71 ± 0.82 91.86 ± 0.87 

MVCNN 86.72 ± 1.35 89.25 ± 1.42 88.56 ± 1.28 91.73 ± 1.33 90.12 ± 1.19 92.37 ± 1.25 

MvDNN 85.39 ± 1.47 87.86 ± 1.54 87.12 ± 1.41 90.25 ± 1.46 88.76 ± 1.32 91.02 ± 1.38 

SCA-PVNet 87.85 ± 1.26 90.37 ± 1.33 89.64 ± 1.19 92.81 ± 1.24 91.23 ± 1.10 93.56 ± 1.16 

MVDRP 88.57 ± 0.76 91.18 ± 0.82 89.26 ± 0.71 92.52 ± 0.76 92.85 ± 0.65 95.31 ± 0.70 

4.4.2. WebKB 数据集(异构文本数据) 
表 3 显示，MVDRP 在混合视图上的 Acc (88.75%)与 F1 (92.39%)均为最优。比传统多视图 SVM 提升

显著，MVDRP 的 Acc 比 SVM-2K (83.12%)提升 5.63%，比 PSVM-2V (84.97%)提升 3.78%，比 MPWTSVM 
(85.48)提升 3.27%；WebKB 的视图 A 与视图 B 维度差异大，传统多视图 SVM 直接处理高维文本特征

时，冗余与噪声导致分类偏差；MVDRP 通过联合优化，在降维过程中消除异构视图的维度差异与冗余，

同时保留视图互补信息，提升分类精度。与深度学习方法相比，MVDRP 在 WebKB 数据集上的 Acc 比

MVCNN (82.35%)高 6.40%，比 MvDNN (80.78%)高 7.97%，比 SCA-PVNet (84.12%)高 4.63%。WebKB 数

据集样本量极小，深度学习方法严重过拟合，SVM 方法表现出极强的小样本优势。 
 

Table 3. Classification accuracy and F1-score on WebKB dataset 
表 3. WebKB 数据集的分类准确率和 F1 分数 

模型 
View A View B Hybrid View 

Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) 

PCA 74.83 ± 2.15 78.26 ± 2.32 76.53 ± 2.08 79.82 ± 2.25 77.64 ± 1.97 80.37 ± 2.14 

LDA 76.21 ± 2.07 79.53 ± 2.23 77.82 ± 2.01 80.49 ± 2.17 78.95 ± 1.90 81.85 ± 2.06 

PSVM-2V 83.09 ± 1.62 85.76 ± 1.75 84.79 ± 1.56 87.06 ± 1.69 84.97 ± 1.48 88.22 ± 1.61 

SVM-2K 81.16 ± 1.75 83.94 ± 1.88 82.36 ± 1.69 84.71 ± 1.82 83.12 ± 1.61 85.28 ± 1.74 

SVM+ 80.04 ± 1.83 82.75 ± 1.96 81.25 ± 1.77 83.36 ± 1.90 82.53 ± 1.69 84.46 ± 1.82 

MvSVM-2C 82.87 ± 1.65 85.19 ± 1.78 83.64 ± 1.59 86.57 ± 1.72 84.66 ± 1.51 87.71 ± 1.64 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167252


孙伟，陈平华 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.167252 206 计算机科学与应用 
 

续表 

MPWTSVM 83.51 ± 1.58 86.04 ± 1.71 85.18 ± 1.52 87.95 ± 1.65 85.48 ± 1.44 88.93 ± 1.57 

GMIGSVMs 83.26 ± 1.61 85.92 ± 1.74 84.92 ± 1.55 87.52 ± 1.68 85.12 ± 1.47 88.57 ± 1.60 

MVCNN 79.26 ± 2.53 81.73 ± 2.71 80.58 ± 2.46 83.25 ± 2.63 82.35 ± 2.34 85.68 ± 2.51 

MvDNN 77.89 ± 2.67 80.25 ± 2.85 79.14 ± 2.60 81.86 ± 2.77 80.78 ± 2.48 84.12 ± 2.65 

SCA-PVNet 81.37 ± 2.38 83.86 ± 2.56 82.65 ± 2.31 85.19 ± 2.48 84.12 ± 2.20 87.35 ± 2.37 

MVDRP 86.78 ± 1.32 89.18 ± 1.45 88.47 ± 1.26 91.24 ± 1.39 88.75 ± 1.18 92.39 ± 1.31 

4.4.3. Movies 数据集(非平衡多媒体数据) 
表 4 显示，MVDRP 在混合视图上的 Acc (74.36%)与 F1 (71.49%)最优。MVDRP 的 Acc 比特权信息

学习方法 SVM+ (65.93%)提升 8.43%，比传统多视图 SVM 中最优的 MPWTSVM (71.02%)提升 3.34%；

Movies 数据集类别不平衡，传统方法易偏向多数类；MVDRP-SVM 通过联合优化中的一致性约束平衡不

同视图的分类偏差，同时特权信息学习修正少数类的分类误差，提升鲁棒性。与深度学习方法相比，

MVDRP 在 Movies 数据集上的 Acc 比 MVCNN (70.25%)高 4.11%，比 MvDNN (68.79%)高 5.57%，比 SCA-
PVNet (72.14%)高 2.22%。Movies 数据集类别不平衡且样本量有限，深度学习方法难以学习到少数类的

特征，而 SVM 方法通过最大间隔机制对不平衡数据具有更好的鲁棒性。 
 

Table 4. Classification accuracy and F1-score on Movies dataset 
表 4. Movies 数据集的分类准确率和 F1 分数 

模型 
View A View B Hybrid View 

Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) 

PCA 57.52 ± 2.34 53.94 ± 2.51 58.47 ± 2.27 55.16 ± 2.44 59.28 ± 2.16 54.92 ± 2.33 

LDA 59.85 ± 2.26 56.22 ± 2.43 61.13 ± 2.19 57.83 ± 2.36 61.85 ± 2.08 58.35 ± 2.25 

PSVM-2V 68.93 ± 1.87 65.37 ± 2.04 70.61 ± 1.80 67.82 ± 1.97 70.52 ± 1.69 67.64 ± 1.86 

SVM-2K 65.37 ± 2.01 61.63 ± 2.18 66.89 ± 1.94 63.59 ± 2.11 67.27 ± 1.83 64.28 ± 2.00 

SVM+ 63.74 ± 2.12 60.18 ± 2.29 64.36 ± 2.05 62.41 ± 2.22 65.93 ± 1.94 63.11 ± 2.11 

MvSVM-2C 68.26 ± 1.92 64.82 ± 2.09 68.94 ± 1.85 65.95 ± 2.02 69.41 ± 1.74 66.73 ± 1.91 

MPWTSVM 69.83 ± 1.78 68.05 ± 1.95 71.62 ± 1.71 68.79 ± 1.88 71.02 ± 1.60 68.16 ± 1.77 

GMIGSVMs 69.52 ± 1.81 67.19 ± 1.98 71.86 ± 1.74 68.94 ± 1.91 70.85 ± 1.63 67.92 ± 1.80 

MVCNN 66.28 ± 2.45 63.12 ± 2.62 67.56 ± 2.38 65.37 ± 2.55 70.25 ± 2.27 66.89 ± 2.44 

MvDNN 64.75 ± 2.58 61.59 ± 2.75 66.03 ± 2.51 63.86 ± 2.68 68.79 ± 2.40 65.42 ± 2.57 

SCA-PVNet 68.14 ± 2.29 65.76 ± 2.46 69.87 ± 2.22 67.53 ± 2.39 72.14 ± 2.11 69.27 ± 2.28 

MVDRP 70.69 ± 1.65 68.36 ± 1.82 72.14 ± 1.58 69.11 ± 1.75 74.36 ± 1.47 71.49 ± 1.64 

4.4.4. 消融实验 
为验证每个核心模块的贡献，设计三个变体模型：(1) MVDRP-NoDR：去掉联合降维模块，直接在原

始高维数据上训练。(2) MVDRP-NoCons：去掉视图一致性约束模块。(3) MVDRP-NoPriv：去掉特权信息

互补性模块。 
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Table 5. Ablation study results (Accuracy, %) 
表 5. 消融实验结果(准确率%) 

模型 Caltech WebKB Movies 

MVDRP-NoDR 87.23 82.56 68.79 

MVDRP-NoCons 89.57 85.34 70.25 

MVDRP-NoPriv 88.91 84.67 69.83 

MVDRP 92.85 88.75 74.36 

 
从表 5 可以看出，去掉联合降维模块后，模型性能下降最明显，在三个数据集上分别下降 5.62%、

6.19%、5.57%，这表明联合降维是本文方法最重要的创新点，有效解决高维数据的冗余与噪声问题；去

掉视图一致性约束模块后，性能分别下降 3.28%、3.41%、4.11%，这表明一致性约束可以有效平衡不同

视图的分类偏差；去掉特权信息互补性模块后，性能分别下降 3.94%、4.08%、4.53%，这表明特权信息

学习可以有效利用视图间的互补信息，提升分类精度。三个模块的协同作用使得完整模型取得最优性能。 

4.4.5. 不同维度数下的性能变化 
图 2 显示在 Caltech、WebKB 和 Movies 数据集上本文所提方法在不同维数的错误率。从图 2 中可以

看出，维度并非越高越好，随着维数 d 从 1 增加到某个转折点，错误率明显下降，之后错误率曲线趋于

平稳，表明原始特征空间中的主要信息可以用最大的特征向量来表示。从公式(7)和(8)中投影矩阵 AQ 和

BQ 的计算可以看出， AQ 和 BQ 包含了 AW 和 BW 对应的特征向量，因此最大的特征向量具有最多的判别信

息。如果将维数降低到一个较小的数，例如 d = 1，可能会遗漏一些有价值的信息，导致错误率相对较大。

此外最小误差出现在维度数相对较小而非较大的情况下，在 WebKB 和 Movies 数据集上，当维度数大于

200 时，错误率会略有增加，这种现象的一个可能解释是，额外的维度可能不会为分类模型提供有价值的

信息，相反，它们可能会引入冗余甚至噪声，从而降低整体的分类性能。 
 

 
Figure 2. Performance variation of MVDRP with different dimension numbers 
图 2. 不同维数的 MVDRP 性能变化 

4.4.6. 参数敏感性分析 
在本小节中，探讨 MVDRP 对不同参数的敏感性，通过设置不同的参数 γ 值，调整对不同视角的偏

好。此外，参数 AC 、 BC 和C 是正则化参数，与学习误差相关。设置C ，让参数 γ 和 γ 的值从 0.01 到 1000
变化，得到在三个数据集上的准确率，通过观察图 3 中的结果，得到以下结论，参数 γ 与项

2ˆ
BW 相关，

当 1γ > 时，视图 B 对整体学习模型的影响比视图 A 更大；否则，视图 A 更具决定性，例如，在 Caltech
数据集上，当 10γ = 时，分类结果最好，说明在此数据集上，视图 B 比视图 A 更具决定性。此外，在
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WebKB 和 Movies 数据集上，视图 A 对整体学习模型的影响比视图 B 更大，因为当 0.1γ = 时，分类准确

率最高。此外，当参数C 取值达到 10 或 100 时，分类性能最佳。参数C 与学习误差相关，当参数C 过

大时，模型倾向于最小化学习误差，而不是最大化分类器边距，这可能导致过拟合。当C 过小时，学习

模型倾向于最大化分类器边距，而不是最小化学习误差，这可能导致相对较高的分类误差。 
 

 
Figure 3. Performance variation with different values of parameters γ  and C  
图 3. 参数 γ 和 C 取不同值时的性能变化 

4.4.7. 噪声鲁棒性实验 
为了验证模型对特权信息噪声的鲁棒性，在三个数据集的视图 B 中添加不同比例的高斯噪声

( 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5σ = )，测试 MVDRP 与 PSVM-2V 的分类准确率变化，从图 4 可以看出：随着噪声强

度的增加，所有方法的准确率均有所下降，但 MVDRP 的下降速度明显慢于 PSVM-2V；当高斯噪声

( 0.5σ = )时，MVDRP 在 Caltech、WebKB、Movies 数据集上的准确率分别下降 4.23%、5.17%、6.35%，

而 PSVM-2V 分别下降了 8.76%、10.23%、12.45%；这表明 MVDRP 通过联合降维与特权信息学习，对

噪声具有更强的鲁棒性。降维过程可以过滤掉大部分噪声，而特权信息约束通过松弛变量进一步吸收剩

余噪声的影响。 
 

 
Figure 4. Experiment on robustness against gaussian noise 
图 4. 高斯噪声鲁棒性实验 

4.4.8. 计算效率对比实验 
对比本文方法与基线方法在三个数据集上的平均训练时间和内存占用。从表 6 可以看出，本文方法

的训练时间略长于传统 SVM 方法，但远低于深度学习方法，仅为 MVCNN 的 19.0%，SCA-PVNet 的

14.3%；本文方法的内存占用与传统 SVM 方法相当，远低于深度学习方法，仅为 MVCNN 的 13.5%，

SCA-PVNet 的 9.0%；随着数据集规模的增加，本文方法的计算效率优势更加明显。这表明本文方法在保

证分类精度的同时，具有较低的计算资源需求，适合部署在边缘设备和资源受限的场景中。 
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Table 6. Comparison of computational efficiency 
表 6. 计算效率对比 

模型 
Caltech WebKB Movies 

训练时间 
(s) 

内存占用 
(MB) 

训练时间 
(s) 

内存占用 
(MB) 

训练时间 
(s) 

内存占用 
(MB) 

PCA + PSVM-2V 12.35 85.62 2.17 32.45 5.89 56.78 

LDA + PSVM-2V 15.72 92.37 2.89 38.62 7.23 63.54 

PSVM-2V 28.64 125.89 4.56 56.37 12.78 89.25 

MVCNN 185.32 1024.56 32.78 512.34 98.65 768.92 

MvDNN 126.78 768.23 25.43 384.67 72.34 576.45 

SCA-PVNet 245.67 1536.89 45.21 768.45 135.79 1024.67 

MVDRP 35.26 138.54 5.72 62.89 15.34 98.76 

5. 结论 

针对多视图支持向量机的高维数据学习问题，本文提出基于特权信息学习的多视图支持向量机，将

降维与多视图 SVM 分类融合为统一凸优化模型，同步优化投影矩阵与分类参数，避免传统串联方案的信

息丢失；通过同一样本视图分类的一致性约束与不同视图互为特权信息的互补性约束，同时满足多视图

学习的两大核心原则。本文严格证明目标函数的凸性与算法的收敛性，为模型的理论可靠性提供保障。

在三类异构数据集上的实验表明，MVDRP 的分类精度与 F1 分数均优于传统“降维 + 分类”串联方案

及现有多视图 SVM 方法，在小样本、低计算资源场景下相比主流深度学习多视图方法也具有显著优势。 
本文模型仍存在以下潜在局限：其一，降维模块采用线性投影，对特征空间存在复杂非线性结构的

数据集适配性不足；其二，交替优化的求解方式虽保证收敛，但每轮迭代需求解二次规划问题，在大规

模数据集上的训练效率仍有提升空间。针对上述局限，后续研究将从两个方向展开：第一，引入核化投

影与流形嵌入，将线性降维拓展至非线性降维框架，提升模型对复杂特征的适配能力；第二，结合傅里

叶特征与随机梯度下降策略，替代传统二次规划求解，进一步提升模型在大规模数据场景下的可扩展性。 
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