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摘　要　传统的机器学习方法所使用的数据大多是基于向量空间的.支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)作

为一种重要的机器学习方法,在解决小样本、非线性、高维数据等问题时具有较好的性能.但在实际应用中,图像和视

频等数据都是用张量形式表示的,如果将这些张量数据直接转换成向量数据,往往会丢失一些原有的结构和相关性信

息,有可能造成维度灾难和小样本问题.为了设法保持尽量多的张量结构信息,提出了一种采用 Tucker分解的支持

张量机(SupportTensorMachine,STM)算法.实验表明,该方法可以明显提高分类器性能;同时,支持张量机作为监

督学习方式,存在无法利用未标记数据的缺点,往往受限于训练数据不足的情况.因此,将半监督学习方法与支持张

量机相结合,进而提出了基于 Tucker分解的半监督支持张量机算法(SemiＧSupervisedSTM,S３TM).该算法既可以

保持较多的张量结构信息,又能充分利用未标记数据.实验表明,采用该算法的预测准确率达到９０．２６％,从而验证

了所提算法的有效性.
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SemiＧsupervisedSupportTensorBasedonTuckerDecomposition
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Abstract　Mostdatausedbytraditionalmachinelearningmethodsbelongtovectorspace．Asanimportantmachine

learningmethod,supportvectormachine(SVM)hasbetterperformanceinsolvingsmallsamples,nonlinearityandhighＧ

dimensionalityproblems．However,inpracticalapplications,somedatalikeimagesandvideosarebothstoredintensor

form．Iftensordataareconvertintovectordata,someoriginalstructureandrelatedinformationmaybelost,whichwill

causedimensionaldisastersandsmallsamplesproblems．Therefore,tomaintainasmuchtensorstructureinformationas

possible,supporttensormachine(STM)basedonTuckerdecompositionwasproposed．Experimentsshowthatthis

methodcansignificantlyimprovetheclassificationperformance．Meanwhile,asasupervisedlearningmethod,support

vectormachinecannotuseunlabeleddata,whichoftenencounterproblemswithinsufficienttrainingdata．Therefore,

semiＧsupervisedsupporttensormachinebasedonTuckerdecompositionwasproposed．Thisalgorithmcannotonly
maintainmoretensorstructureinformation,butalsomakefulluseoftheunlabeleddata．ExperimentsshowthatthepreＧ

dictionaccuracyrateis９０．２６％,whichvalidatestheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Tuckerdecomposition,Supporttensormachine,SemiＧsupervisedlearning
　

１　引言

在数学的定义上,张量本质上是多维数组或多维阵列;张
量可以看成是向量和矩阵由低维空间到高维空间的推广.例

如,向量是一阶张量,矩阵是二阶张量[１Ｇ２].在现实生活中,很
多数据也都是使用张量的形式表示,例如,人脸灰度图像和手

写体图像可以看成是二阶张量;彩色图像可以表示为三阶张

量,而彩色视频则是四阶张量[３Ｇ４].

传统的分类算法通常使用向量作为输入数据的描述方

式.在处理上述问题时,一般将张量形式的数据展开为向量

形式,但这种做法在扩大数据维数的同时,破坏了数据本身所

包含的空间结构信息.为了解决这些问题,研究者们提出了

各种基于张量数据分类的算法.Cai等通过对矩阵空间的分

析,提出了包含秩一支持矩阵机在内的多种基于矩阵数据的

机器学习方法[５Ｇ６];之后,Tao等提出了监督张量学习的基本

框架[７],并在此基础上实现了秩一支持张量机.秩一支持张

量机可以看作是支持矩阵机由二阶张量向高阶张量的推广.

通过对秩一支持张量机进行理论分析与论证,Kotsia等提出

了高秩支持张量机[８Ｇ１０].STM 在处理小样本问题时表现出

的优势使其逐渐应用于各个方面[１１Ｇ１３].



SVM 和STM 都是一种监督学习算法,必须依赖有标记

的训练样本.而实际上,有标记样本的数量一般比较少,大部

分数据都是未标记的.监督学习由于无法利用未标记数据,

往往会因为训练数据较少而产生过拟合,对分类器的泛化能

力会产生很大的影响[１４Ｇ１６];而人为地对大量数据进行标记又

会耗费大量的人力与物力.半监督学习算法则可以在少量标

记样本信息下利用大量未标记样本,克服了监督学习的缺点,

使机器学习具有更好的推广能力[１７Ｇ１８].

通过对以上内容的研究与分析,本文主要从以下两方面

开展相应的研究工作.１)为了保持更多的张量结构信息,获

得更好的分类性能,本文采用 Tucker分解对张量数据进行处

理;实验表明,与 SVM 对比,本文采用 Tucker分解的 STM
在处理张量数据时具有明显的优势,显著提升了预测准确率.

２)为了提升STM 分类器的泛化能力,解决监督学习训练样

本不足的问题,本文将半监督学习与STM 结合,提出了基于

Tucker分解的半监督支持张量机(S３TM).实验表明,在具

有大量未标记数据的情况下,采用本文所提算法时分类性能

大幅提升,预测准确率达到９０．２６％.

２　张量的基本理论

本文沿用了线性代数、模式识别和机器学习领域通用的

符号表示方法,具体符号描述如表１所列.

表１　符号列表

Table１　Listofsymbols

符号 描述

Xi 第i个张量输入样本

yi 张量样本Xi 的类标

W 张量权值

w 向量权值

C 惩罚系数

ξ 松弛变量

m 样本数目

α,β 拉格朗日乘子向量

N 张量的阶数

定义１(张量)　一个 N 阶张量就是一个N 维数组,将其

记为 A∈R(I１×I２×􀆺×IN),其 阶 数 为 N.张 量 的 元 素 记 为

αi１,i２,􀆺,iN
,１≤in≤IN ,１≤n≤N.实际上,向量为一阶张量,矩

阵为二阶张量,三阶及以上张量称为高阶张量.

定义 ２(张 量 的 外 积)　 张 量 X∈R(I１,I２,􀆺,IN) 和 Y∈

R(J１,J２,􀆺,JM )的外积定义为:

(X⊗Y)i１,i２,􀆺,iN ,j１,j２,􀆺,jM ＝xi１,i２,􀆺,iNyj１,j２,􀆺,jM
(１)

定义３(张量的内积)　两个阶数为 N 的张量X,Y ∈

R(I１,I２,􀆺,IN)之间的内积被定义为:

‹X,Y›＝ ∑
I１

i１＝１
　 ∑

I２

i２＝２
􀆺 ∑

IN

iN ＝N
xi１,i２,􀆺,iNyi１,i２,􀆺,iN

(２)

定义４(张量nＧ模积)　张量 A∈R(I１,I２,􀆺,IN)和矩阵U∈

R(JN ×IN)的 nＧ模 积 被 记 为 A×nU,它 是 一 个 张 量,属 于

R(I１,I２,􀆺,In－１×J１,In＋１,􀆺,IN)空间,具体定义如下:

(A×nU)(i１,i２,􀆺,i(n－１),j１,i(n＋１),􀆺,iN)＝ ∑
IN

in＝１
ai１,i２,􀆺,iNujn,in

(３)

给定一个张量 A∈R(I１×I２×􀆺×IN)和 一系 列 矩 阵U(n)∈

R(JN ×IN),Jn ＜In,n＝１,２,􀆺,N,则 A 到 张 量 子 空 间

R(I１×I２×􀆺×IN)的投影定义为 A×１U(１)×２U(２)×􀆺×NU(N).

定义５(张量的 Frobenius范数)　张量 A∈R(I１×I２×􀆺×IN)

的Frobenius范数被定义为所有元素平方和的二次方根:

‖A‖F＝ ‹A,A›＝ ∑
I１

i１＝１
　 ∑

I２

i２＝１
􀆺 ∑

IN

iN ＝１
a２

i１,i２,􀆺,iN
(４)

定义６(张量的秩一分解)　张量 A∈R(I１×I２×􀆺×IN)可以近

似改写为:

A≈∑
R

r＝１
u(１)

r ⊗u(２)
r ⊗􀆺⊗u(N)

r ＝∑
R

r＝１
　∏

N

n＝１
u(n)

r (５)

定义７(张量的 Tucker分解)　张量 A∈R(I１×I２×􀆺×IN)可

以近似改写为:

A≈{G;A１,A２,􀆺,AN}＝G×１A１×２A２×􀆺×NAN (６)

其中,G∈R(I１×I２×􀆺×IN)是核张量,A(k)∈R(Ik×gK)为因子矩阵,

k＝１,２,􀆺,N.

３　传统支持向量机与支持张量机

３．１　支持向量机

支持向量机是建立在统计学习理论中的一种机器学习方

法,它通过有限的训练样本信息在模型的复杂性和学习能力

之间寻求最佳折中,以求获得最好的推广能力.其核心内容

是:如果在输入空间中样本是线性可分的,那么可以直接在原

始空间(即原始的训练样本)中构造最优分类超平面;而构造

最优分类超平面的过程在数学上可以归结为求解一个具有不

等式约束的二次规划问题;如果输入空间中样本是线性不可

分的,则需要通过将输入样本映射到高维特征空间,使其在高

维空间中线性可分,再构造分类超平面.

对于二分类问题,给定训练样本T＝{(x１,y１),􀆺,(xm,

ym)},yi∈{－１,＋１},其中xi∈Rn是输入向量,yi∈{－１,

＋１}是xi 的分类标志.分类超平面表示为wTx＋b＝０,w＝
(w１,w２,􀆺,wd)为法向量.想要获得最好的分类效果,就要

使得分类超平面距离两类样本的距离最大,也即令２/‖w‖
最大.最大化间隔,等价于求‖w‖最小.另外,为了提高超

平面的推广泛化能力,引入松弛变量ξ＞０.SVM 构造最优超

平面的问题转变成求解如下凸二次规划问题:

min １
２‖w‖２＋C∑

m

i＝１
ξi

s．t．yi(wTxi＋b)≥１－ξi,ξi≥０,i＝１,２,􀆺,m
(７)

其中,C为惩罚因子,表示对错误的惩罚程度.对于该问题,

可以采用拉格朗日乘子法得到其对偶问题:

L(w,b,ξ,α,β)＝１
２‖w‖２＋C∑

m

i＝１
ξi－∑

m

i＝１
αi(yi(wTxi＋

b)－１＋ξi)－∑
m

i＝１
βiξi (８)

令L(w,b,ξ,α,β)对w,b和ξ求偏导并取零:

∂L
∂w＝０⇒w＝∑

m

i＝１
αiyixi

∂L
∂b＝０⇒∑

m

i＝１
(αiyi)＝０

∂L
∂ξ

＝０⇒αi＋βi＝C,１≤i≤m

(９)

将式(９)代入到原问题式(８)中,可得对偶问题为:

６９１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



min １
２∑

m

i＝１
　∑

m

j＝１
αiαjyiyjxT

ixj－∑
m

i＝１
αi

s．t．∑
m

i＝１
αiyi＝０,０≤αi≤C,i＝１,２,􀆺,m

(１０)

求解以上优化问题,可以得到超平面参数α和b,进而可

以得到分类函数式(１１):

f(x)＝wTx＋b＝∑
m

i＝１
αiyixT

ix＋b (１１)

３．２　支持张量机

在张量的学习框架下,我们对支持向量机进行了推广.

设计支持张量机的目标规划为:

min １
２‖W‖２＋C∑

m

i＝１
ξm

s．t．yi(‹W,Xi›＋b)≥１－ξi,ξi≥０,i＝１,􀆺,m
(１２)

与支持向量机相比,输入参数从向量x变为张量X,法向

量w变为张量形式W,向量的乘积变为张量的内积;当输入一

阶张量时,该模型退化为支持向量机.

求解该问题时,首先要求出其对偶问题:

L(W,b,ξ,α,β)＝１
２‖W‖２＋C∑

m

i＝１
ξi－∑

m

i＝１
αi(yi(‹W,Xi]＋

b)－１＋ξi)－∑
m

i＝１
βiξi (１３)

求函数L(W,b,ξ,a,β)关于W,b和ξ的偏导并令其为零:

∂L
∂W＝０⇒W＝∑

m

i＝１
αiyiXi

∂L
∂b＝０⇒∑

m

i＝１
(αiyi)＝０

∂L
∂ξ

＝０⇒αi＋βi＝C,１≤i≤m

(１４)

将式(１４)代入式(１３)中,可得其对偶问题:

min １
２∑

m

i＝１
　∑

m

j＝１
αiαjyiyj‹Xi,Xj›－∑

m

i＝１
αi

s．t．∑
m

i＝１
αiyi＝０,０≤αi≤C,i＝１,２,􀆺,m

(１５)

对于该模型,在支持向量机最大间隔的思想下,将权重参

数以及输入数据转换成张量数据后就可以直接处理张量数

据,其中张量内积‹Xi,Xj]根据定义即可求出,然后采用SMO
算法求出最终的分类函数:

f(x)＝‹W,X›＋b＝‹∑
m

i＝１
αiyiXi,X›＋b (１６)

但这种朴素支持张量机的推广意义不大,它本质上只是

经典支持向量机的一个线性映射,因为其结果与直接将数据

展开成向量并采用支持向量机的结果是一样的.这种推广方

式无法体现出张量数据原生的存在于张量内部的结构信息,

而STM 的核心是要尽可能多地保留张量结构信息.

基于这样的考虑,Cai等提出了支持矩阵机,将二阶张量

定义为W≈u×vT.基于此方法,支持矩阵机使得排列方式不

同的矩阵数据得到不同的结果.对于矩阵而言,其结构信息

在结果中得以体现.

之后,Tao等将支持张量机的张量权重限制在 CP秩意

义下的秩一张量中,得出了广为研究者所知的经典支持张量

机模型.张量秩一分解如式(１７)所示:

W≈w１⊗w２⊗􀆺⊗wm＝⊗
m

k＝１
wk (１７)

对于该问题,Tao等通过交替投影法求取 W,最后得出分

类决策函数:

f(x)＝‹W,X›＋b＝‹􀱋
m

k＝１
wk,X›＋b

‹􀱋
m

k＝１
wk,X›＝X×１w１×２w２×􀆺×mwm

(１８)

但该问题把张量权重限制在 CP秩意义下的秩为一的张

量中.只用秩一分解对于张量数据有很大的局限性,为此

Hao等在支持张量机的基础上将张量进行 CP分解,形成多

个秩一张量的和,将CP秩由一扩展为R,如式(１９)所示:

W≈∑
R

i＝１
wi１⊗wi２⊗􀆺⊗wim ＝∑

R

i＝１
　⊗

m

k＝１
wik (１９)

对于张量内积‹Xi,Xj›的求解问题,Hao等将Xi 和Xj 进

行CP分解再求取内积,如式(２０)所示:

‹Xi,Xj›＝‹∑
R

p＝１
　⊗

m

i＝１
xip,∑

R

q＝１
　⊗

m

j＝１
xjq›＝∑

R

p＝１
　∑

R

p＝１
　∏

N

n＝１
‹xip,xjq›(２０)

通过SMO算法计算出W,最后求出决策函数:

f(x)＝‹W,X›＋b＝‹∑
R

p＝１
　⊗

N

i＝１
wip,∑

R

q＝１
　⊗

N

j＝１
xjq›＋b (２１)

４　基于Tucker分解的半监督支持张量机算法

４．１　基于Tucker分解的STM
通过对以上方法的研究与分析,本文在前人的基础上选

用更具一般性的 Tucker分解进行张量数据的处理.Tucker
分解的概念最早于１９６３年被提出,它将一个张量分解成一个

核张量与一些矩阵的外积[１９Ｇ２０].经过后续研究,人们发现

Tucker分解实际上就是高阶主成分分析.

对于一个三阶张量,Tucker分解是指将一个张量表示成

一个核张量沿着每一个模式乘以一个矩阵的形式.如图１所

示,一个三阶张量可以分解成一个三阶核张量G和３个因子

矩阵乘积的方式,其中每个模式上的因子矩阵为张量在该模

式上的主成分.对于 Tucker分解,如果其核张量G的各个维

数相同且是对角的,则 Tucker分解就退化成 CP分解.本质

上,CP分解是 Tucker分解的特殊形式[２１Ｇ２２].

图１　三阶张量G的 Tucker分解

Fig．１　TuckerdecompositionofthirdＧordertensorG

CP分解局限于只能把张量分解成向量乘积的方式;相比

CP分 解,Tucker分 解 更 具 一 般 性.CP 分 解 可 以 看 成 是

Tucker分解中核张量的一种特殊形式.

Tucker分解如下所示:

W≈{G;A１,A２,􀆺,AN}＝G×１A１×２A２×􀆺×NAN (２２)
张量内积‹Xi,Xj›:

‹Xi,Xj›≈‹Gi􀱋
N

k＝１
kAik,Gj􀱋

N

k＝１
kAjk› (２３)

利用式(２３)求取张量内积后,STM 的对偶问题式(１５)就
可以采用SMO算法进行求解.根据式(１４)求出W和b,得到

决策函数:

f(x)＝‹W,X›＋b＝‹Gw×􀱋
N

k＝１
kAwk,Gx􀱋

N

k＝１
kAk›＋b (２４)
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在张量分解时,核张量G的选取至关重要.G若过大,则

失去了张量分解的意义,几乎保留了所有张量数据,没有凸显

出张量的核心结构信息;G若过小,则会丢失过多的张量结构

信息,使得张量信息丢失严重,分类性能下降.

核张量G各维度的大小可以看作是这个维度的张量信息

对整个分类结果的贡献程度.核张量 G某一维度的数值越

大,这个维度保留的结构信息就越多,但也保留了更多对分类

结果无用的信息.因此,核张量的选择至关重要,过大或过小

都会影响分类性能.本文在选取核张量G时,采用逐一选取

的方法,即每次固定其他维度,只改变一个维度的大小,然后

选择使分类性能最佳的维度数值;之后使用该方法依次选出

其他所有维度,最终得到最优核张量G.

对于张量数据,采用 Tucker分解后,对张量的内部信息

加以改变,在保留张量的核心结构信息的同时削弱了张量内

部与张量核心内容无关的信息,使得张量的内部结构信息能

够在分类结果中凸显出来.

传统的SVM 方法直接将张量数据转换成向量数据,使

得张量数据的空间结构信息被破坏;而采用 Tucker分解后,

更多的张量结构信息被保存下来,使张量内部的不同结构能

在结果中得以体现.在求取张量内积时,对张量Xi,Xj 进行

Tucker分解,分解后的张量的内积会相应改变,进而反映到

张量的权值W中;而且采用 Tucker分解的方式,原问题可以

利用通用 SMO 算法求解,降低了算法的时间开销.基于

Tucker分解的支持张量机的具体算法如算法１所示.

算法１　基于 Tucker分解的支持张量机

输入:样本 T＝{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)},yi∈{－１,＋１},权衡参数 C,

核张量G

输出:预测测试数据的分类结果yi

Step１　选取核张量G,对所有数据进行 Tucker分解,计算张量内积.

Step２　利用式(２３)和SMO算法求解如下目标函数:

　　min １
２ ∑

m

i＝１
　∑

m

j＝１
αiαjyiyj‹Xi,Xj›－∑

m

i＝１
αi

　　s．t．　∑
m

i＝１
αiyi＝０,０≤αi≤C,i＝１,２,􀆺,m

Step３　利用式(１４)求出W,得到分类函数.

Step４　用分类函数预测测试数据,输出分类结果yi.

４．２　基于Tucker分解的S３TM
在STM 的基础上,为了克服监督学习无法利用未标记

数据的缺点,本文将半监督学习算法与STM 结合,采用自训

练的方式提取未标记样本.

该算法的思想是首先根据已有的训练样本训练分类器;

然后用其对未标记样本进行类别标记,再从未标记样本中选

取若干个置信度较高的样本加入到训练样本集中,得到一个

新的训练样本;接着,用新的训练样本继续训练分类器,不断重

复上述训练过程,直至达到迭代停止条件;最后输出分类函数.

在确定高置信度的样本时,首先利用已标记样本训练的

分类器对未标记样本进行分类,然后根据分类结果对所有样

本由大到小排序,排序靠前的数据距离分类超平面更远.根

据排序结果设置置信度大小,排序靠前的数据的置信度高,排

序靠后的置信度低.

该方法的优点是简单易行,但也存在相应的问题:如果分

类器标记的样本存在错误,那么该错误会随着迭代次数的增

加而不断加强,最终导致过训练,影响分类器效果.为了避免

产生过训练,一方面,在提取未分类样本时要选取分类置信度

较高的样本,尽量避免超平面附近可能标错的样本;另一方面,

在保证分类性能的前提下尽量减少迭代次数,避免过训练,减

少迭代次数还可以降低训练时间开销,具体算法如算法２
所示.

算法２　基于 Tucker分解的半监督支持张量机

输入:标记样本 T１,未标记样本 T２,权衡参数 C,核张量G,置信度和

迭代次数 N

T１＝{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)},yi∈{－１,＋１}

T２＝{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)}

输出:预测测试数据的分类结果yi

Step１　设置核张量G,对所有数据进行 Tucker分解,计算张量内积.

fori＝１∶Ndo

Step２　选取训练数据训练STM 分类器,采用SMO算法和式(２４)求

解优化问题式(１５).

Step３　利用式(１４)求出W,得到STM 分类函数.

Step４　使用分类函数对未标记数据进行分类并标记.

Step５　提取置信度较高的部分加入到训练数据集,得到新的训练数

据集.

endfor

Step６　得到最终分类函数式(２４)并预测测试样本,输出分类结果yi.

５　实验及结果分析

５．１　实验环境与数据样本

本实验所有程序均在 Matlab２０１６a软件平台上进行编

译,算法的运行环境为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４５７０３．２GHz

CPU,１６GB内存,MicrosoftWindows１０操作系统.

测试数据来自 Corel图像库,本文选取老虎和猎豹两类

图像数据进行分类测试.实验总计选取５３０张图像,其中老

虎图像和猎豹图像各占２６５张.本次实验随机挑选２０６张图

像作为训练数据,随机挑选１１４张图像作为测试数据,其余

２１０张图像作为未标记数据.

部分实验数据图像如图２和图３所示,所有图像数据皆

是在不同背景、光照、姿态下拍摄.原始图像大小各不相同,

同时考虑到训练时间问题,本文在实验中将所有图像的分辨

率压缩为１６０×１２０.

图２　部分老虎数据集图片

Fig．２　Partialtigerpictures
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图３　部分猎豹数据集图片

Fig．３　Partialeopardpictures

５．２　实验结果分析

分别选取支持向量机(SVM)、基于 Tucker分解的支持

张量机(STM)、半监督支持向量机(S３VM)和基于 Tucker分

解的半监督支持张量机(S３TM)４种分类算法进行对比,为了

降低随机性的影响,每次实验进行１０次并取平均值.本文实

验中参数C 的取值为３,迭代次数 N 为２,核张量 G选取为

１０×１５×３０,置信度大小在０．４~０．５之间.

图４和图５给出了半监督学习迭代次数与置信度对分类

器的影响.从图４中可以看出,起初,随着半监督学习算法迭

代次数的增加,分类器获取的未标记样本增加,分类器性能逐

渐提升;但随后进一步增加迭代次数时分类器性能反而下降,

这是因为随着迭代次数的增加,错误标记被不断加强,最后错

误标记所带来的负面影响逐渐超过数据量增加所带来的正面

影响,分类器性能下降.

图４　迭代次数对实验结果的影响

Fig．４　Effectofnumberofiterationsonexperimentalresults

如图５所示,提取未标记样本时,置信度越高,提取的样本

越准确,但是提取的样本数量越少.在置信度较高时,随着置

信度的降低,分类器性能逐渐提升,此阶段的错误标记较少,提
取的未标记样本数量大幅提升,样本数量起主导作用.但是随

着置信度的继续降低,错误标记样本开始不断增加,并逐渐起

到主导作用,随着样本数量的大量增加,分类性能不断下降.

图５　置信度对实验结果的影响

Fig．５　Effectofconfidenceonexperimentalresults

通过对半监督学习迭代次数与置信度的分析,综合考虑

分类性能与时间开销,最终选取迭代次数N 为２,置信度大小

在０．４~０．５之间.

表２给出了在不同训练样本数量下各个算法的分类性能

和学习时间.从表中可以看到,采用 Tucker分解的STM 的

预测准确率明显优于 SVM,整体识别率提高了２％左右,验
证了 Tucker分解的效果;同时,S３TM 的准确率相比STM 有

３％左右的提升,预测精度达到９０．２６％,验证了本文所提算

法的有效性.

表２　实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresults

训练样本数 算法 准确率/％ 学习时间/s

８０

SVM ７７．８１ ３．３１
STM ７９．４７ １５．２１
S３VM ８３．３３ ４４．６５
S３TM ８３．５９ ６８．１７

１０４

SVM ８０．１８ ５．５９
STM ８２．８９ １７．７５
S３VM ８４．３０ ６１．７７
S３TM ８５．９６ ８３．７１３

１６４

SVM ８２．７２ １４．２４
STM ８４．１２ ２８．５４
S３VM ８７．６３ １１５．１５
S３TM ８８．５１ １４４．２２

２０６

SVM ８６．８４ ２２．０７
STM ８８．８６ ４０．０３
S３VM ９０．２６ １４５．２９
S３TM ９０．２６ １６７．８８

从表２还可以看出,采用 Tucker分解的STM 学习时间

要长于SVM,相差１０~２０s,这是由于对图像进行 Tucker分

解需要一定的时间.实验中,S３TM 的预测准确率相比SVM
有很大的提高,但学习时间也有所延长.本实验S３TM 算法

进行了２次迭代,最长学习时间达到了１６７．８８s,一方面是因

为该算法需要进行多次训练,另一方面是半监督学习引入了

大量未标记数据,使得训练数据大大增加.

图６给出了STM,SVM,S３TM,S３VM 算法的分类性能

对比结果.从图中可以看出,采用 Tucker分解的STM 性能

明显优于SVM,S３TM 的分类性能优于 S３VM,且随着训练

样本的逐渐增加,S３TM 与S３VM 的差距逐渐减小,从而验证

了在小样本下,使用 Tucker分解的 STM 相比 SVM 更具优

势,但随着样本数量的增加,性能差距逐渐缩小.相比于监督

学习的 STM 与 SVM,采 用 半 监 督 学 习 算 法 的 S３TM 与

S３VM 具有明显的分类优势,分类性能大幅提升,从而验证了

半监督算法的有效性.与其他算法相比,本文所提S３TM 具

有绝对优势.

图６　４种算法的分类性能对比

Fig．６　Classificationperformancecomparisonoffouralgorithms
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结束语　 本文分析了传统 STM 的发展过程,介绍了

SVM 与STM 基本算法,并在此基础上提出了新的基于 TucＧ

ker分解的STM 算法.实验表明,使用 Tucker分解的 STM
分类性能显著优于 SVM.同时,本文将半监督学习算法与

STM 相结合,提出了S３TM 算法.实验分析结果表明:采用

了 Tucker分解的S３TM 的分类效果显著,分类正确率达到

９０．２６％,具有绝对优势.但本文提出的算法仍然存在一些问

题:该算法目前只能解决线性问题,不适合非线性分类问题;

同时,该算法的训练时间相对较长,还须进一步改进算法,以

降低时间开销,拓展非线性分类问题.
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