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摘 要 近年来，多模态数据挖掘技术备受关注，如何高效地挖掘大量多模 态数据成为一个研究热点。其中，基于张 

量表示的多模态数据挖掘，即多模态张量数据挖掘，是一个重要的研究问题。综述了多模态张量数据挖掘算法进展及 

其在计算机视觉中的应用。首先根据算法的样本标记、任务和核心技术的不同，对这些方法进行分类，并给出了相应 

的介绍和分析。其次，讨论了一些多模态张量数据挖掘算法在计算机视觉问题中的典型应用。最后，就多模态张量挖 

掘在计算机视觉领域的研究现状与研究前景进行了简要的分析。 
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Abstract Multi-modar data mining technologies have attracted many research interests in recent years．Mining large a- 

mount of multi-modal data efficiently becomes a hot spot problem．Among these multi-modal mining technologies，multi- 

modal data mining for tensor representation，which is also called as multi-moda1 tensor data mi ning，is one of the most 

significant research issues．We reviewed the state-of-the-art algorithms oI the multi-modal tensor data mining and their 

applications in computer vision．Firstly，multi-modal tensor data mining  algorithms were categorized into different clas- 

ses according to the different label information，task and core technology．In addition，some analyses about these algo— 

rithms were given．Secondly，some typical multi-modal tensor mi ning algorithm s in computer vision application were il— 

lustrated．Finally，we presented our own analyses on research status of multi-modal tensor mining algorithms，and ex- 

plored some potential future issues of multi-modal tensor mining in computer vision application． 
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1 引言 

多模态数据(视频、音频、图像等)的挖掘是机器视觉、模 

式识别、人工智能等领域的重要技术之一。其中，多模态数据 

的表示是多模态数据挖掘的核心问题。目前，多模态数据表 

示分为向量表示与张量表示两类。不同于成熟的基于向量表 

示的多模态数据挖掘方法[1]，近年来基于张量表示的多模态 

数据挖掘方法得到了长足的发展。与向量表示相比较，张量 

表示的特点有 ： 

1)张量结构直观上易于表示多模态数据，一阶表示一个 

模态，不同的模态维度不同，而向量表示往往忽视这一点； 

2)在提取特征(尤其是图像特征)时，张量可以有效保存 

原始样本的结构特征； 

3)在数据变换时，张量可以充分考虑不同模态之间的相 

关性与互补性，向量表示很难挖掘上述关系； 

4)张量表示可以有效解决向量表示的疑难问题，如维度 

灾难、矩阵奇异等。 

本文综述了当前基于张量表示的多模态数据挖掘方法。 

首先介绍张量代数的基础知识，其次对基于张量表示的多模 

态数据挖掘方法进行分类和描述，最后讨论基于张量表示的 

多模态数据挖掘算法在计算机视觉上的应用。 

2 张量代数 

张量是多向阵列，可看作向量、矩阵的高阶扩展。一个N 

阶张量A∈RJ1 ×‘一 (厶×J2×⋯× 为笛卡尔乘积)，第 

阶的维度大小是I 。标量aER是0阶张量，矢量口∈R 是 

1阶张量，矩阵AERIt 是 2阶张量。基于张量表示，可以 

进一步定义张量矩阵展开、模乘 (Mode product)、张量积 

(Tensor product)和张量分解。 

1)张量矩阵展开 

到稿日期：2011-02—23 返惨日期：2011—05—19 本文受江苏省社会发展项目(BE2010638)资助。 
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张量矩阵展开(N>2)是将张量中的元素重新排列构成 

矩阵的过程。对张量 A∈Rf1 f2 一 『N进行第 阶矩阵展开 

后，形成二阶张量展开矩阵A( )∈R ，其中 是其他阶维 

度大小的乘积，即In⋯Ii ·I 一 L+ ⋯ 。以 3阶张量 A∈ 

Rf1 f3为例，其张量矩阵展开过程如图1所示。 

13 
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图 1 张量矩阵展开示意图 

2)模乘 

模乘定义张量与矩阵的乘法。张量A∈R 1 12 一 IN与 

矩阵U∈R In的 模乘积表示为A× U，通过模乘运算将A 

的第 阶维度I 用u的第 1阶维度 L 代替，因而 模乘积 

A× U是 j1× ×⋯×L 1×．， ×L+1×⋯× 阶张量，具 

体的运算定义为： 

(AX U) 1t2⋯ 
一

1，"t 1⋯ ～ 一 ai1i2．．．in
_

ltn Zn+l""tN Uj 
n 

(1) 

另外， 模乘积B=A× U可以由矩阵乘法B( )=UA( ) 

得到。 

3)张量积 

张量积是对多个张量的不同阶数进行笛卡尔积，形成新 

的高阶张量，张量积用。表示。以人脸特征张量 A∈ 

R 1 12 ” Ip和外在因素张量B∈ 2 ～ ，Q为例，其张量积 

A 是一个 J1× ×⋯×IP×．，1×．，2×⋯×JQ阶的张量， 

具体运算定义为： 

(A B)i1Xi2X．．,~ip×Jlxjzx．．-~jQ=ai1xi2×．_-xiPbj1× 2×．．．×墙 

(2) 

因而高阶张量可由两个低阶张量的张量积得到。 

4)张量分解 

Tucker分解是 1966年最早提出的一种模型[4]，对 3阶 

张量A∈R似 使用3阶因子分析。分解公式为： 

A=G×1U×2V×3W (3) 

式中，u∈ 1，VE r2，WERp r3是张量A的成分矩阵， 

G∈融  r2 r3为核心张量。 

文献E51中L．De Lathauwer首次提出 H0SVD的概念， 

对Tucker分解的成分矩阵附加正交限制，是矩阵S、，【)的多 

线性泛化。H0SvD将张量A6R 1 12 。。 分解为A=TX 
N 

x⋯× ，简写成 A—TII× 。其中，成分矩阵 

是J ×L阶正交阵，r为核心张量。 

3 多模态张■数据挖掘算法分类 

将张量的每一阶看作是不同的模态，多模态张量数据作 

为样本数据，则张量分析(多维数组分析)L2 、多维子空间学 

习[11 等数据挖掘方法很容易推广到多模态数据挖掘任务中。 

我们从算法的样本性质、任务与核心技术3个方面，将基于张 

· 】O · 

量表示的多模态数据挖掘算法按表 1进行分类。下面针对每 

一 类的具体算法作详细介绍。 

表 1 多模态数据挖掘算法分类 

样本性质 任务羹案 具体算法 
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,
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3．1 多模态张量的预测分类算法 

3．1．1 判别式分析算法 

经典的Fisher线性判别式算法思想是将高维数据投影 

到低维子空间，通过对投影后的样本最大化类间距离和最小 

化类内距离，使不同类别的样本最佳可分离。基于上述思想 

的多模态张量数据挖掘算法见表 2。 

表 2 判别式分析算法 

特点 相关算法 
一 阶线性交换 

二阶线性变换 

高阶线性变换 

相关性约束 

张量分解 

2DFDA[133 

2DLDA[10] 

G11)A[14]、TFDA[I5]、MLDA[163、CTA[9] 

I 衄 ．DA[17] 

DTRCH)[6] 

表 2中，2DFDA算法与 2DLDA算法比较简单，都是针 

对矩阵表示的样本。具体地说，前者对矩阵的行模式进行投 

影，列模式不变，属于一阶线性变换；后者对矩阵样本的行、列 

模式均进行投影，属于二阶线性变换。 

对于高阶张量来说，算法比较复杂，需要进行高阶线性变 

换，即对张量样本x的每一阶均进行模乘，变换公式为： 
N 

z—xⅡ × U (4) 

式中， 是第 阶线性变换矩阵。具体的算法有 MLDA、 

GTDA、TFDA和CTA算法。其中，前 3个算法在判别式分 

析中具有代表性，MLDA算法是 2DLDA算法的张量扩展； 

GTDA算法使用微分散度判别准则(DSDC)，优点是解决了 

2DLDA和MLDA算法的优化过程不稳定的问题，保证结果 

收敛；TFDA算法是在监督张量学习框架[1 ](s] )中GTDA 

算法的具体实现；不同于前 3个重要算法，最后 1个 CTA算 

法引入类相关图来保存原有数据分布的流形结构。 

表2中，最后两个算法 UMLDA与 DTROD的线性变换 

不同于式(4)，它们都是张量与向量的模乘，将张量样本x通 

过向量lf l 变换到标量z，变换公式为： 
Ⅳ  

z=XⅡ × H (5) 
n一 1 

这两个算法的区别是前者对变换进行相关性约束，将样 

本x进行K次不相关的线性变换，分别投影到K个标量特 

征上，构成K维向量，如图2所示，因为不相关的判别式特征 

能够保证数据的最小冗余性和特征间的独立性；而后者从张 



量分解的角度考虑，通过上述变换将样本 x分解为多个两向 

量乘积的带权和。 

图2 张量到向量的投影(EMP：初等多线性投影) 

3．1．2 支持张量机算法 

支持张量机算法 是指在监督张量学习的框架下训练 

已标记的张量样本，在样本空间寻找一个最优超平面，使分类 

间隔最大化，多用于两类预测。Soft-margin STM算法优化 

问题为： 

N  

min ll +C∑8 
’ ’ 2 

S．t．Yl( (X × Wj)+6)≥1—8，8≥O，1≤ ≤N (6) 
M  

式中，X I些 表示张量样本， 为类标记，分类超平面是XⅡ× 

kWk+b=0。关于支持张量机的具体算法见表3。 

表 3 支持张量机算法 

特点 相关算法 

支持张量 

半监督式 

矩阵分解 

相对边界 

rM 15，20] 

TSn佃 z1] 

～ISTM s[22] 

R ；TA s[233 

表 3中，TSTM、MSTMs与 RMSTMs算法均是基于 

STM算法的；具体来讲，TSTM算法先对已标记样本训练 

STM分类超平面，再不断修改超平面两侧未标记样本的可能 

标记，在尽可能正确划分已标记样本的基础上，将所有样本 

(未标记和已标记)分类间隔最大化；MSTMs将 STM看作是 

矩阵分解的过程，对其使用乘法更新规则，收敛速度比标准 

STM算法快；RMSTMs算法最大化分类间距时使用相对边 

界的限制，目的是解决 STM算法忽视数据分布在不同投影 

空间变化很大的问题。 

3．2 生成式分析算法 

生成式分析算法一般使用概率模型描述多模态张量数据 

的真实分布。具体算法见表 4。 

表 4 模型分布算法 

特点 相关算法 

MPM的张量泛化 TMPM[ZS] 

概率图模型 BTA[3B] 

表4中，TMPM算法是针对样本的数据分布寻找一个超 

平面，最大概率地划分正、负样本，提高正确预测分类的概率； 

BTA算法构建概率图模型，通过最大化预测概率密度计算投 

影矩阵，且自动确定投影矩阵的维度来选择合适的图模型。 

3．3 多模态张量的降维算法 

3．3．1 PCA 系列算法 

主成分分析(P( )算法思想是对复杂数据降维，将其投 

影到样本方差尽可能大的特征子空间，找出样本中最“主要” 

的元素和结构。PCA系列的算法见表 5。 

同2DFDA与 2DLDA算法的关系类似，表 5中2DPCA 

算法与GPCA算法都是针对于矩阵样本，前者只进行行方向 

的投影 ，列不变，后者进行二阶线性变换。 

表 5 PCA系列算法 

特点 相关算法 
一 阶线性变换 2DPCA[zs] 

二阶线性变换 GPCAE2~] 

高阶线性变换 MPCAEZ8]、RMPCA[29]、NMI~A[3o]、UMPCAE31] 

表 5中，MPCA算法是PCA系列算法中处理高阶张量样 

本的最具代表性的算法。MPCA算法对输入张量进行高阶 

变换，且在投影空间保持原有张量样本的变化性。另外，RM- 

P( 算法、NMPCA算法与I心 A算法是 MPCA算法的 

变种。具体地说，RMPCA算法是基于拉格朗日乘子的迭代 

算法，用于发现样本离异点和内部样本离群值；NMPCA算法 

限制投影后的矩阵为非负值，保存原有样本的非负性；与 

UMLDA类似，I唧 A算法提取K个不相关的多线性特 

征，将张量投影到向量，使样本方差最大化。 

3．3．2 ICA系列算法 

独立 主成 分 分析 (Independent Component Amlysis， 

ICA)算法是在输入源独立的假设下，挖掘复杂数据的独立成 

分。多模态张量的ICA系列算法见表 6。 

表 6 ICA系列算法 

特点 相关算法 

多线性ICA MICAE3 、DICA[3 ] 

表 6中，MICA算法与 DICA算法均是对高阶张量进行 

多线性 ICA分析，而且后者是对前者的改进。其中，MICA 

N 

算法使用 阶ICA算法(x=sⅡ× C )计算各模态矩阵 

l甚 ，保证它们之间的统计独立性。但在 阶矩阵展开时忽 

略了当前阶与其他阶的关系，因而影响了分类效果。为了解 

决这一问题，DICA算法对图像样本Iv／阶矩阵展开后，重新采 

样与组合，得到Y／阶方向性的图像，分类准确率有所提高。 

3．3．3 张量秩近似算法 

张量秩从矩阵秩推广而来，第 阶张量秩表示为R ( ， 

是指张量第 ，z阶展开矩阵的秩，即R (x)=R(x( ))。张量 

m础一(n，⋯， ，⋯，rN)近似是指将一个张量近似分解为一 

个第 阶张量秩为r 的张量或多个这种张量的组合( =1， 
⋯

， D。多模态张量秩近似的算法见表 7。 

表 7 张量秩近似算法 

特点 相关算法 

rank-one 

rank--(r1，ra) 

raI1l【一( 1，⋯，rn，⋯，rN) 

表7中，TROD算法与 GI AM算法均是对矩阵样本 x 

进行分解。然而前者分解成两个向量乘积的权重和，即x= 

∑ U ?̂，向量的秩由于均为 1，因此属于rank-one；后者将样 

本x近似为低秩矩阵Z的二阶线性变换，即x=LZRT，矩阵 

L与R的秩由于分别为r 和 r2，因此属于rank一(rl，rz)。 

从低阶到高阶演化，表7中的CSA算法是对高阶张量样本进 
N 

行切片投影，x=zⅡ× ，属于 一(rl，⋯， ，⋯，rN)， 

是广义上的GLI M。 

4 多模态张量数据挖掘在计算机视觉上的应用 

多模态张量数据挖掘在计算机视觉领域的应用有很多， 
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如图像分类[ 、图像分割 ]、3D人脸建模 ]、目标跟踪[ 等。 

针对计算机视觉的应用研究者需要考虑两个方面，即数据表 

示形式与数据挖掘算法。第一，数据表示形式。对于图像，若 

只考虑特征的空间性，用矩阵表示，z和Y坐标分别为两个模 

态，可保存图像的结构特征；若考虑不同的时间、光照与视角 

等模态，可用张量表示图像样本，每一阶表示一个模态。对于 

视频数据，一般用三阶张量表示， 坐标、 坐标和视频帧，然 

而对于具体的应用会有所不同。第二，用于特征提取、预测分 

类等任务的数据挖掘算法。下面针对图像与视频压缩、人脸 

识别与步态识别、图像／视频检索3个应用作具体介绍。 

图像／视频压缩是将数据样本压缩到低维子空间，使重构 

误差最小，可以通过降维、张量近似等方法来实现。对于图像 

矩阵，一般使用 2DPCA[ ]、GLRAM~ ]、2DSVD[ ]几种算 

法。对于视频序列，可使用张量 rank-one近似L3 ，也可使用 

张量rank-R近似[3 ，即近似张量的每一阶展开矩阵的秩均 

为R，这样对每一个模态都提取了R个成分，压缩原有样本。 

图像／视频压缩用于解决大量的图像／视频数据不便存储或处 

理的问题。 

人脸识别和步态识别是目标识别中目前研究最热的两个 

应用。由于人们可以通过人脸与步态特征远距离地识别一个 

人，因此其多用于视频监控。人脸识别应用中，人脸数据可表 

示为 5阶张量，分别是 z坐标、Y坐标、光照、表情、视角和身 

份5个模态『1 。或者将人脸特征用向量表示，加入变化的外 

部条件，如颜色和红外线特征，共同构成多模态张量[1引。 

TensorFace[ ]对这个多模态样本进行多线性分析。通过 

HOSVD张量分解得到模态矩阵，模态矩阵的列向量构成单 

模态的基向量，即特征脸，张量分解的核心张量可以很好地体 

现模态间的交互。步态指人走路的姿势，是具有复杂时空特 

征的视频序列，在人员自动识别系统中广泛应用。关于步态 

的识别可使用 STI 、GTDA[“]、MTPC ]来实现，并使用步 

态能量图 GEI来衡量两个步态序列的距离。MTP从视角、 

鞋型、公文包、时间等多个模态考虑，使用多线性张量投影，自 

动选择最优子空间维度，无参数调整。 

由于用户对网络检索的高需求，图像／视频检索的应用非 

常广泛。视频包含图像、音频、文字，具有时序相关特性。为 

了能够高精度地检索，视频数据可表示为三阶张量，分别为图 

像、音频、文字这 3个模态。视频语义检索应用中，文献[20， 

21]使用STM、TSTM算法进行分类预测，将降维与流形学习 

算法结合，寻找语义子空间，挖掘视频的内在语义信息。文献 

[8，20]使用 TensorShot方法对张量数据降维，保存其流形结 

构。文献[8]对子空间的张量数据用信任力传播(Affinity 

Propagation)算法进行聚类。文献[35]提出多模态潜在语义 

索引(M I)和多模态概率潜在语义分析(MMpLSA)方法， 

它融合了可视特征和文本等多模态信息，提高了检索的效率。 

文献1-19]实现一个多媒体检索框架，即将图像特征与注释文 

本特征进行张量积，使之不可分割，然后遵照量子测量法计算 

查询与文档之间的相似度，给图像打分排序，实现检索过程。 

5 讨论与展望 

通过以上对多模态张量数据挖掘算法及其计算机视觉应 

· 12 · 

用的分析，笔者认为，多模态张量数据挖掘未来的研究方向将 

体现在以下几个方面： 

(1)研究对监督张量学习机(STL)算法的改进与扩展。 

对于STM，考虑核化(kemelize)目标函数，将数据变换到非线 

性空间进行学习；可以改进交替投影优化方法【l ，解决其优 

化效率慢、有震荡的缺点。 

(2)研究多个模态间的权重学习方法。张量表示多模态 

数据通常把每个模态看成是同等的一阶，这样在对以图像为 

主的视频(或以音频为主的语音)来说，多模态特征将会减弱 

其重要的描述作用，所以，可以通过添加权重来克服这一缺 

点。 

(3)在张量子空间学习中，关于非线性子空间的张量数据 

挖掘算法很少l_1 ，缺乏系统的研究。但在实际应用中不同模 

态特征之间非线性关系的挖掘非常重要，因而可以着重研究 

张量非线性子空间的学习，如对 H0SvD算法或 STM算法 

使用核函数等。 

(4)研究如何将原有的张量学习算法很好地用于多模态 

数据挖掘，是非常有意义的重要研究问题。这需要考虑多模 

态样本采集、多模态自身特性(如模态间的相关性与互补性) 

以及实际应用需要。 

(5)目前张量表示的半监督学习算法很少_2 ，可以考虑 

结合实际应用进行研究。 

结束语 关于多模态数据挖掘的研究．相对于比较成熟 

的向量表示方法，张量表示多模态数据是近几年才出现的研 

究思路。多模态张量数据挖掘有很大的研究空间，可以扩展 

到很多多模态应用领域，如多目标跟踪、多行为检测、多特征 

生物识别、多模态人机交互、多模态Web网页挖掘等。 

本文首先指出张量表示多模态数据的优点，介绍张量代 

数的基础，然后根据算法的样本特性、任务、核心技术等分类 

介绍了多模态张量数据挖掘算法，具体阐述了在计算机视觉 

下多模态张量数据挖掘的广泛应用。最后分析总结多模态张 

量数据挖掘算法，探讨其未来的研究方向。 
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