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基于代数特征的多光谱图像特征提取方法

刘松涛１，常　春１，马新星２，王赫男１
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摘　要：多光谱图像特征提取的好坏直接关系着目标识别算法的复杂程度，也影响着最终目标
识别的性能。研究了一维主成分分析（１ＤＰＣＡ）、二维主成分分析（２ＤＰＣＡ）、一维奇异值分解
（１ＤＳＶＤ）和二维奇异值分解（２ＤＳＶＤ）等代数特征提取方法，并用这些方法构成图像识别框架
的特征提取部分，通过识别率的大小来验证是否适合于多光谱图像特征提取。实验结果表明：

①与可见光图像目标识别相比，ＰＣＡ和 ＳＶＤ特征更适合于红外图像目标识别；②训练样本分
类时，ＰＣＡ和ＳＶＤ特征的识别性能改善不明显；③训练样本少时，ＳＶＤ重构图像、２ＤＳＶＤ和
１ＤＰＣＡ特征的识别性能较好。
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１　引　言
多光谱（可见光、中波／长波红外）图像中可见

光图像分辨率高，目标边缘明显，对比度清晰，但是

只能在白天、顺光、能见度好的条件下获取，战场环

境的应用概率低于２０％。而中波／长波红外图像可
全天候获取，目标特征明显，但是目标与背景对比度

低，边缘模糊，噪声较大。因此，有必要研究合适的

特征提取方法，可以准确地描述可见光和中波／长波

红外图像目标的本质特征，然后通过特征融合技术

来提高多光谱图像目标的识别能力。

常见的图像特征包括：灰度特征、几何特征、轮

廓特征、代数特征和纹理特征等。在人脸识别领域，



基于代数特征的人脸识别方法因其计算简单、有效

等特性引起了人们的广泛注意，已成为人脸图像特

征提取和识别的主流方法之一。所谓代数特征，就

是将图像视为一个矩阵，利用各种代数变换或分解

来提取图像的代数特征，如特征值、特征向量等。常

见的基于代数特征的图像特征提取方法包括：主成

分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１］、独立
成分分析（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［２］、
奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）［３］、
线性 判 别 分 析 （ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）［４］、非负矩阵分解（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎ）［５］等。本文主要关注基于主成分分析和奇异
值分解的特征提取方法。ＰＣＡ是基于信号的二阶
统计特性，借助一个正交变换矩阵，将分量相关的原

随机变量转换成分量不相关的新变量，得到数据的

低维子空间表示。文献［１］最早应用 ＰＣＡ技术，提
出了著名的特征脸方法，但传统ＰＣＡ有两个明显的
缺点：（１）需要将二维图像矩阵转化为一维图像向
量，造成图像向量的维数高，在大尺寸和小样本的情

况下，难以精确地求解协方差矩阵；（２）ＰＣＡ只利用
了图像的全局信息，对人脸表情和光照条件的变化

敏感。针对上述不足，Ｙａｎｇ等提出了图像ＰＣＡ［６］和
二维ＰＣＡ（２ＤＰＣＡ）［７－８］。与 ＰＣＡ相比，２ＤＰＣＡ不
仅能更精确地求解协方差矩阵，而且能大大提高特

征提取的速度。但是２ＤＰＣＡ提取的特征向量维数
还是较高，Ｋｏｎｇ等［９］提出了广义二维主分量分析

（Ｇ２ＤＰＣＡ）方法，可同时去除图像各行和列像素间
的相关性，大大降低了特征维数。普通２ＤＰＣＡ中，
计算投影矩阵时需要所有的训练样本，如果额外增

加了样本，则需要全部重新计算，而实际问题的样本

有可能非常多，也有可能是逐渐获取的，文献［１０］
提出了增量学习的２ＤＰＣＡ，可以解决计算量大或者
重复计算的问题。针对 ＰＣＡ仅利用了图像的全局
信息，严慧等［１１］综合全局信息和局部信息，将非负

约束应用到２ＤＰＣＡ中，提高了人脸识别精度。
奇异值固有的稳定性、比例不变性、旋转不变性

和降维压缩的特征能有效地反映矩阵特征。Ｈｏｎｇ
等［３］首先提出用奇异值分解来提取一组奇异值，作

为人脸识别的分类特征，改善了分类性能。随着奇

异值分解的成功应用，出现了高阶 ＳＶＤ［１２］、多分辨
率ＳＶＤ［１３］、二维ＳＶＤ（２ＤＳＶＤ）［１４］、分数（Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ）
ＳＶＤ［１５］和显著（Ｄｏｍｉｎａｎｔ）ＳＶＤ［１６］等用于人脸识别，
分数ＳＶＤ主要考虑到大的奇异值对光照和表情变
化敏感，应用分数函数来平滑奇异值，而显著 ＳＶＤ

将每个图像的奇异值谱分为三个子空间，然后正则

化重要基的系数，既考虑了每个基的可分辨能力，又

避免了分数ＳＶＤ中参数的难以确定。
总之，ＳＶＤ直接从图像的灰度矩阵提取特征，

ＰＣＡ从训练图像集中提取特征，因此，ＰＣＡ具备参
考图像的统计意义，而ＳＶＤ更能表征参考图像的确
定性特征。本文主要是将 ＰＣＡ、２ＤＰＣＡ、ＳＶＤ和
２ＤＳＶＤ方法用于多光谱图像特征提取，结合训练样
本是否分类和奇异值是否重构图像，形成了一系列

特征提取方法，并基于多光谱图像进行了分类实验，

通过识别率大小来寻找适合于多光谱图像的特征提

取方法。

２　基于代数特征的特征提取理论
考虑到１ＤＰＣＡ和１ＤＳＶＤ理论非常普及，本节

仅重点阐述２ＤＰＣＡ和２ＤＳＶＤ理论。
２１　二维主成分分析（２ＤＰＣＡ）

２ＤＰＣＡ方法直接对二维图像矩阵应用主分量
分析技术，而不需将图像矩阵转换为矢量［６－７，１７］。

该方法的显著特点是计算简便，计算代价小于传统

１ＤＰＣＡ。算法的基本思路为：
将图像矩阵Ｔ对矢量 ｕ作投影，可得到矢量 ｖ，

用公式表示为Ｔｕ＝ｖ，称ｖ为特征矢量。将所有图像
均对ｕ作投影，可得出各自的特征矢量。规定最优

的投影轴ｕ应使 ｕＴＧｔｕ取极大值，其中 Ｇｔ＝
１
Ｃ∑

Ｃ
ｉ＝１

（Ｔｉ－珔Ｔ）
Ｔ（Ｔｉ－珔Ｔ），珔Ｔ为所有图像矩阵的均值，Ｃ为

图像总数。而求ｕＴＧｔｕ极大值的问题可转化为求解
Ｇｔ极大特征值所对应特征向量的问题。

显然，将图像直接投影到矢量，应有两种运算形

式，一种是矩阵右乘矢量的形式，称为Ⅰ型２ＤＰＣＡ，
而另一种是矩阵左乘矢量的形式，称为Ⅱ型
２ＤＰＣＡ。这两种方案将原始图像变换到不同的空
间，导致Ⅰ型２ＤＰＣＡ只保留了图像的同列像素之间
的相关信息，Ⅱ型２ＤＰＣＡ只保留了图像的同行像素
之间的相关信息。因此，两种方案对图像具有不同

的描述能力。为此，可考虑将Ⅰ型 ２ＤＰＣＡ和Ⅱ型
２ＤＰＣＡ提取到的特征相结合，充分利用原图像的相
关信息。

２ＤＰＣＡ与 １ＤＰＣＡ的原理本质上一致，区别在
于１ＤＰＣＡ需要先将图像拉直成向量再处理，而
２ＤＰＣＡ直接对二维图像进行处理。在进行图像特
征提取时，１ＤＰＣＡ与２ＤＰＣＡ都需要处理一个协方
差阵来获取投影矩阵，但是对于一个 ｍ×ｎ的图像，
１ＤＰＣＡ要处理的是一个 ｍ×ｎ阶协方差阵，而
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２ＤＰＣＡ要处理的是一个ｍ（或ｎ）阶协方差阵。
２２　二维奇异值分解（２ＤＳＶＤ）

２ＤＳＶＤ是１ＤＳＶＤ的延伸［１４］，基于原始图像建

立行－行协方差矩阵和列 －列协方差矩阵，然后求
取协方差矩阵的特征向量用于图像特征提取。算法

的基本思路为：

给定一个图像样本集｛Ｔｉ｝
Ｃ
ｉ＝１，Ｔｉ∈Ｒ

ｍ×ｎ，定义平

均的行 －行协方差矩阵 Ｆ和列 －列协方差矩阵 Ｇ
如下：

Ｆ＝１Ｃ∑
Ｃ
ｉ＝１（Ｔｉ－珔Ｔ）（Ｔｉ－珔Ｔ）

Ｔ （１）

Ｇ＝１Ｃ∑
Ｃ
ｉ＝１（Ｔｉ－珔Ｔ）

Ｔ（Ｔｉ－珔Ｔ） （２）

其中，珔Ｔ＝∑ｉ
Ｔｉ
Ｃ。令 Ｕｒ等于 Ｆ的 ｒ个主要特征向

量，Ｖｓ等于 Ｇ的 ｓ个主要特征向量，Ｕｒ＝（ｕ１；…；
ｕｒ），Ｖｓ＝（ｖ１；…；ｖｓ），则｛Ｔｉ｝

Ｃ
ｉ＝１的２ＤＳＶＤ是（Ｕｒ，Ｖｓ，

｛Ｍｉ｝
Ｃ
ｉ＝１），Ｍｉ＝Ｕ

Ｔ
ｒＴｉＶｓ，Ｕｒ∈Ｒ

ｍ×ｒ，Ｖｓ∈Ｒ
ｎ×ｓ，Ｍｉ∈

Ｒｒ×ｓ，Ｍｉ是样本Ｔｉ的特征矩阵。
从上述概念可以知道，２ＤＳＶＤ相对于１ＤＳＶＤ来

说，没有直接用图像矩阵进行奇异值分解，而是先求

取图像样本集行和列两个方向的协方差矩阵，然后对

这两个方向的协方差矩阵分别进行主成分分析，最后

用降维后的行和列特征向量重构出低维特征矩阵。

可见，２ＤＳＶＤ充分利用了行列两个方向的图像信息，
比１ＤＳＶＤ能更有效地提取原始图像的特征。
３　图像目标识别框架

鉴于本文用识别率来验证特征提取方法的性能，

本节简单介绍图像目标识别框架。主要包括图像预处

理、特征提取和决策分类三个过程，具体如图１所示。

图１　图像目标识别框架

预处理的目的是通过规范化消除由于背景和光

照明暗等变化给图像带来的影响。常见的预处理方

法有均值化和灰度化［１８］。均值化可以消除图像曝

光程度不同造成的灰度值差异，而针对彩色图像的

灰度化有利于多光谱图像之间的统一。

特征提取的目的，是通过某种变换，把目标从图

像空间转化到特征空间，得到所谓的“二次特征”，

比原始图像灰度更有利于分类识别。本文采用奇异

值分解和主成分分析两类方法进行一维和二维特征

提取。

分类识别是图像识别框架的最终部分。特征量

选取后，需要进行分类器的设计。本文的重点在于

特征提取，故采用简单的最近邻分类器进行

分类［１９］。

４　算法实现过程
４１　一维主成分分析算法

（１）构造特征子空间。输入一组已知的目标
图像作为训练样本集｛Ｔｉ｝

Ｃ
ｉ＝１，Ｔｉ∈Ｒ

ｍ×ｎ，将图像按

行链接在一起构成 Ｎ维向量 ｘｋ＝（ｘｋ１，…，ｘｋＮ）
Ｔ，

ｋ＝１，…，Ｃ，构成原始图像空间。训练样本集的均

值向量为：ｕ＝１Ｃ∑
Ｃ
ｋ＝１ｘｋ，协方差矩阵为：

Ｓｘ＝
１
Ｃ∑

Ｃ
ｋ＝１（ｘｋ－ｕ）（ｘｋ－ｕ）

Ｔ

＝１Ｃ∑
Ｃ
ｋ＝１ΦｋΦ

Ｔ
ｋ＝
１
ＣＡＡ

Ｔ （３）

式中，Ａ＝（Φ１，Φ２，…ΦＣ）。通常 Ｎ值很大，直接计
算Ｓｘ的特征值和特征向量难度较大，当样本个数 Ｃ
不多时，可以先计算Ｃ×Ｃ维矩阵 ＡＴＡ的特征值 λｋ
和特征向量 Ｖｋ，然后根据奇异值分解定理，Ｕｋ＝
ＡＶｋλ

－１／２
ｋ 就是Ｓｘ的特征向量。最后，选择 ｐ（ｐ＜Ｃ）

个较大特征值对应的特征向量构成特征子空间Ｗ＝
（Ｕ１，…，Ｕｐ）。

（２）把训练图像和测试图像投影到特征子空
间：ｙ＝ＷＴ（ｘ－ｕ）。

（３）根据最近邻分类器来确定测试图像的
类别。

４２　二维主成分分析算法
４２１　Ⅰ型２ＤＰＣＡ和ＩＩ型２ＤＰＣＡ算法

两者区别只在于特征提取的方向不同，仅以 Ｉ
型２ＤＰＣＡ为例进行说明。算法步骤中仅第一步构
造特征子空间和 ＰＣＡ算法不同，具体为：求取训练
集中所有样本的均值，然后求出行 －行协方差矩阵
的特征值和特征向量，并根据前ｐ个较大的特征值，
取出对应的特征向量构成特征空间。

４２２　Ⅰ型和Ⅱ型联合２ＤＰＣＡ算法
Ｉ型２ＤＰＣＡ的特征矢量第ｉ个元素值即为图像

第ｉ行中所有像素值以投影轴的各分量为权重的加
权和。而ＩＩ型方案中图像在某一个投影轴上投影所
得特征矢量的各元素值分别为原图像各列中像素值
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的加权和。这说明两种方案得出的数据是从不同角

度对原图像的描述，具有一定的互补性。因此，可将Ⅰ
型方案和Ⅱ型方案得出的行特征与列特征合并。
４３　一维奇异值分解算法

本文采用两种方法将一维奇异值分解应用于图

像识别，一种是将图像矩阵的奇异值降维后直接作

为特征的基本ＳＶＤ算法，另一种是将降维后的奇异
值重构图像作为特征的ＳＶＤ重构图像算法。
４３１　基本ＳＶＤ算法

（１）构造特征子空间。输入一组已知的目标图
像作为训练样本集｛Ｔｉ｝

Ｃ
ｉ＝１，Ｔｉ∈Ｒ

ｍ×ｎ，对每一幅图像

的灰度矩阵进行奇异值分解，只取前ｐ个较大的奇异
值，构成特征矢量，得到一组ｐ维矢量 λｉ＝（λｉ１，…，
λｉｐ）

Ｔ（ｉ＝１，…，Ｃ）构成目标的特征子空间。
（２）输入测试图像，取前 ｐ个较大的奇异值构

成特征矢量λ＝（λ１，…，λｐ）
Ｔ。

（３）根据最近邻分类器来确定测试图像的
类别。

４３２　ＳＶＤ重构图像算法
ＳＶＤ重构图像算法的步骤与基本 ＳＶＤ算法相

同，其区别是，前者将降维后的奇异值重新构成图

像，将重构的图像矩阵直接作为特征，而不是直接用

奇异值作为分类的特征。重构方法为：Ｔ＝ＵλＶＴ，其
中λ为降维后的ｐ维奇异值，Ｕ和 Ｖ分别是从原图
像中分解出的正交向量。

４４　二维奇异值分解算法
二维ＳＶＤ算法的步骤也和基本 ＳＶＤ算法相

同，不同之处在于训练样本和测试样本的特征构成，

具体为：

（１）从训练集中计算出Ｕｋ和Ｖｓ，同时每一个训
练图像样本得到一个特征矩阵。

（２）计算每一个测试图像样本的特征矩阵。
５　仿真实验
５１　实验图像

实验用两组图像进行。第一组是舰船目标红外图

像，每类５幅，共１５幅，如图２所示。第二组是舰船目
标可见光图像，也是每类５幅，共１５幅，如图３所示。

图２　舰船目标红外图像

图３　舰船目标可见光图像

需要说明的是，无论是舰船目标红外图像，还是

舰船目标可见光图像，原始的１５幅模板图像由于反
应了不同目标的大小和姿态，模板图像大小并不一

致。我们以每１５幅图像中最小的图像宽和高为标
准，对所有图像都进行了缩放，并将彩色图像转化为

灰度图像。

５２　结果分析
表１和表２反映了本文提到的各种特征提取算

法分别对两组图像进行识别的结果，每组实验分为

两类，一类是分类识别，一类是不分类识别，最后得

出每种算法的识别率。分类识别的含义是对每一个

图像类都建立一个特征子空间，然后看未知图像和

已知图像类中哪个子空间的距离最近。不分类识别

的含义是所有训练图像建立一个特征子空间，没有

利用测试数据的类别信息。

表１　舰船目标红外图像识别结果

分类

１ＤＰＣＡ
２ＤＰＣＡ １ＤＳＶＤ

行 列 行列 奇异值 重构
２ＤＳＶＤ

识别率／％ ８３３ ６６７ ８３３ ８３３ ５０ １００ ６６７

不分类

１ＤＰＣＡ
２ＤＰＣＡ １ＤＳＶＤ

行 列 行列 奇异值 重构
２ＤＳＶＤ

识别率／％ １００ ８３３ ３３３ ６６７ ５０ １００ ８３３

表２　舰船目标可见光图像识别结果

分类

１ＤＰＣＡ
２ＤＰＣＡ １ＤＳＶＤ

行 列 行列 奇异值 重构
２ＤＳＶＤ

识别率／％ ３３３ ６６７ ８３３ ６６７ ３３３ ６６７ ８３３

不分类

１ＤＰＣＡ
２ＤＰＣＡ １ＤＳＶＤ

行 列 行列 奇异值 重构
２ＤＳＶＤ

识别率／％ ８３３ ６６７ ５０ ４４４ ３３３ ８３３ ６６７

　　比较实验结果我们可以得到以下结论：
（１）整体上，红外图像的ＰＣＡ和ＳＶＤ特征识别

效果优于可见光图像的 ＰＣＡ和 ＳＶＤ特征识别效
果。可能是由于红外图像特征更加明显，不同图像
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之间更容易区别，可见光图像转化为灰度图像后，色

彩信息丢失，没能充分体现出可见光图像的优点，所

以识别效果稍差，但应该说，无论可见光图像，还是

红外图像，识别效果相差不大。如果考虑彩色图像

的ＰＣＡ特征提取，可能识别效果会更好。
（２）无论是可见光图像，还是红外图像，ＰＣＡ和

ＳＶＤ特征按类识别时识别率并没有明显增加，有时
识别率反而会减小。这可能是由于分类后样本数太

少导致的，理论上，识别率会有所增加，因为按类提

取特征能够大大减小不同类型图像之间的相关度，

能够更明显地反映各类图像本身的特征。

（３）无论是可见光图像，还是红外图像，２ＤＰＣＡ
的识别效果都没有明显优于 １ＤＰＣＡ，甚至还会变
差，这主要是由于样本数太少导致的。没有体现出

２ＤＰＣＡ在计算效率和识别性能方面的优势。关于
２ＤＰＣＡ，分别从图像的行、列以及行列结合三个角度
进行特征提取，但是行列结合的识别率没有明显优

于行、列中的一种，并且运算量较大，这是因为行列

结合这种方法只是将行、列算法中求得的特征矩阵

的欧式距离简单相加，并没有显示出较好的区分度，

所以识别率跟行、列两种算法差别不大。这启发我

们如果有更好的行列结合方法，应该是行列结合的

识别性能要优于单纯行特征或列特征的识别性能。

综合样本数情况考虑，认为１ＤＰＣＡ是比较有效的特
征提取方法。

（４）２ＤＳＶＤ的识别率要明显高于 １ＤＳＶＤ，这
是因为２ＤＳＶＤ利用了图像重构的思想，而不仅仅
是像１ＤＳＶＤ那样只利用奇异值作为特征来提取。
这个图像重构思想直接用在１ＤＳＶＤ上，识别率提
升更明显，对红外图像识别率高达 １００％。可见，
图像重构思想对识别率的提升作用非常明显。故

认为 ＳＶＤ图像重构和 ２ＤＳＶＤ是比较有效的特征
提取方法。

６　结　论
本文主要是将 １ＤＰＣＡ、２ＤＰＣＡ、１ＤＳＶＤ 和

２ＤＳＶＤ方法用于多光谱图像特征提取，结合训练
样本是否分类和奇异值是否重构图像，形成了一

系列特征提取方法，通过实验验证后得出的主要

结论有：（１）红外图像的 ＰＣＡ和 ＳＶＤ特征识别效
果优于可见光图像的 ＰＣＡ和 ＳＶＤ特征识别效果；
（２）无论是可见光图像，还是红外图像，ＰＣＡ和
ＳＶＤ特征按类识别时识别率改善不明显；（３）ＳＶＤ
图像重构、２ＤＳＶＤ和 １ＤＰＣＡ适合于样本少的情
况，是比较有效的多光谱图像特征提取方法。研

究过程中还发现了一些其他问题，有待进一步研

究，比如：（１）如何选择样本构成训练样本集，使提
取出的特征向量能够最充分地表征图像的各种变

化；（２）图像代数特征中特征向量各分量在分类中
的作用如何确定；（３）单独使用代数特征，由于没
有完整的描述目标特性，导致分类效果并没有完

全正确，这也启示我们可以继续研究其他图像特

征，比如：轮廓特征、纹理特征等，最后将不同目标

特征融合，优势互补，从而进一步提高分类识

别率。
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