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摘　　　要：利用照相设备获取的原始图像数据通常含有大量的冗余信息，不利于图像数据的传输、存储、
表示和识别．采用主分量分析方法提取原始图像的主要特征，去除原始图像数据中的相关性和冗余信息；然后，
将上述方法应用于图像信号处理，包括图像的倾斜校正、人脸识别和图像压缩，获得了良好的实验结果，拓展和

深化了主分量分析方法在图像处理领域的应用．
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０　引言

在现实场景中，研究人员采集的原始数据样本

通常具有较大的相关性，这一方面导致原始数据集

体积庞大，不利于数据的传输和存储，另一方面也

会导致数据集存在大量的冗余信息，使得主要特征

淹没在庞大的冗余信息之中，不利于主要特征的表

示和识别．尤其对于图像数据，它具有比语音信号、

文本信号更大的数据量，如果不对这些图像数据进

行有效处理，则无法很好地利用这些图像数据提供

的信息．因此，对原始数据集进行主要特征的提取，

降低原始数据集的维度，具有重要的工程意义和应

用价值．

主分量分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）算法［１］是一种多元统计分析方法，该方法能

够提取数据集中的主成分分量，这些主成分分量不

仅保留了原始数据集中的主要信息，并且彼此之间

是不相关的，因此，利用ＰＣＡ方法可有效去除数据

之间的相关性，从而提取出原始数据集的主要特

征，同时达到降低数据维度的目的．由于ＰＣＡ算法

具有上述的优良性质，目前已经在诸多领域获得应

用．李强等［２］利用二维 ＰＣＡ算法提取掌纹图像的

统计特征，将其用于掌纹识别．周松林等［３］利用

ＰＣＡ算法和人工神经网络来预测风电功率，该方

法选择输入变量的主分量作为神经网络的输入，既

减少了输入变量的维数，又消除了各输入变量的相

关性，提高了预测精度．傅荣会［４］利用ＰＣＡ算法对

超谱图像进行降维处理．许伟栋等［５］利用 ＰＣＡ算

法对马铃薯的形状特征进行降维，提取出形状的主

分量特征，用于马铃薯的自动分选．周伟等［６］利用

动态 ＰＣＡ方法构建动态过程的主成分分析模型，

用于解决微小故障的检测问题．郭明军等［７］将

ＰＣＡ算法应用于大型滑动轴承试验台主轴的轴心

轨迹提纯，得到清晰的轴心轨迹，可成功识别转子

的不对中及碰磨故障．

１　ＰＣＡ算法的基本原理

ＰＣＡ算法是一种简单有效的特征提取和数据

降维方法，其主要思想是利用信号的二阶统计特性

和特征值分解来确定一个投影矩阵，然后利用该投

影矩阵对原始的高维数据进行线性变换，从而将高

维数据映射到低维的主分量空间．由于 ＰＣＡ算法

构造的投影矩阵是由特征向量组成，这些特征向量

是相互正交的，所以，利用ＰＣＡ算法提取的主分量

特征是不相关的，即去除了原始数据的相关性和冗

余信息．另外，由于主分量特征包含了原始数据的
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大部分信息，所以，ＰＣＡ算法在实现数据降维和去
除冗余信息的同时，能够尽可能多地保留原始数据

的信息，是一种综合性能优良的信号处理方法．
给定ｍ个 ｎ维样本数据组成的集合Ｘ＝｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘｍ｝，则ＰＣＡ算法的基本实现步骤如下：

１）计算样本集合的均值 μ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ，并对每

个样本进行零均值化，即ｘｉ＝ｘｉ－μ；

２）计算协方差矩阵Ｃ＝ＸＸＴ，其中，Ｘ是零均
值化的样本集合，上标Ｔ表示矩阵转置操作；
３）对协方差矩阵进行特征值分解，获得特征

值和对应的特征向量，即［Ｖ，Ｄ］＝ｅｉｇ（Ｃ），其中，
ｅｉｇ（）表示特征值分解操作，Ｄ为特征值对角矩
阵，Ｖ为对应的特征向量矩阵；
４）把特征值按从大到小的顺序排列，取前 Ｋ

个最大特征值对应的特征向量 ｖｉ，ｉ＝１，２，…，Ｋ，
组成投影矩阵Ｐ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ］；

５）利用线性变换Ｙ＝ＰＴＸ获得降维后的样本
集Ｙ，其中，上标Ｔ表示矩阵转置操作．

从上述ＰＣＡ算法的基本实现步骤可以看出，
原始样本集Ｘ是ｎ×ｍ维的，经过ＰＣＡ变换后，获
得的样本集Ｙ是Ｋ×ｍ维的，即每个样本的维度从
ｎ维降为Ｋ维（ｎ＞Ｋ），从而实现了主要特征的提
取和数据降维的目的．

２　ＰＣＡ算法的应用

２．１　基于ＰＣＡ算法的图像倾斜校正
由于拍摄图像时相机与目标的相对位置和角

度的不同，所拍摄的图像可能存在一定程度的倾

斜，为了方便对拍摄的图像进行特征提取和目标识

别，首先需要对拍摄的图像进行倾斜校正．传统的
基于Ｈｏｕｇｈ变换、Ｒａｄｏｎ变换的倾斜校正方法计算
过程烦琐，计算量大，并且倾斜校正的精度也不高．

因此，本节采用一种更加简捷的倾斜校正方法，该

方法利用ＰＣＡ算法直接计算原始目标图像的倾斜
角度，然后通过一次旋转即可实现目标图像的倾斜

校正．该方法的具体实现过程为：
１）将原始的目标图像转换为灰度图像，然后

按类间最大方差算法（ＯＴＳＵ算法）将灰度图像二
值化，则二值化图像中的前景点被标记为“１”，背
景点被标记为“０”；
２）收集所有被标记为“１”的点坐标（ｘ，ｙ），组

成一个两行的坐标矩阵Ｄ，第一行是所有“１”点的
ｙ坐标，第二行是所有“１”点的ｘ坐标，每列是一个
“１”点的坐标，然后分别对第一行的ｙ坐标和第二行
的ｘ坐标进行零均值化，即减去自己的平均值；
３）对零均值化后的坐标矩阵Ｄ计算协方差矩

阵，可获得一个２×２维的协方差矩阵，然后对该协
方差矩阵进行特征值分解，可获得两个特征值及其

对应的特征向量；

４）设最大特征值对应的特征向量是 ｖｍ ＝
（ｖｍ１，ｖｍ２），则ｖｍ代表的方向就是目标图像长边所
指向的方向，也即目标图像的倾斜角度为 θ＝
ａｒｃｔａｎ（ｖｍ２／ｖｍ１）；
５）将采集的原始目标图像按相反方向旋转 θ

角度，即可获得倾斜校正后的目标图像．
图１以倾斜的车牌图像校正为例，展示了ＰＣＡ

算法用于倾斜图像校正的效果．为了保护个人隐
私，将车牌图像中标记省份的汉字进行了遮挡．其
中，图１（ａ）是一幅倾斜的车牌图像，利用 ＰＣＡ算
法计算得到车牌长边（即第一主分量）的倾斜角度

为３．６８２６°，对原始的倾斜车牌图像直接按顺时针
方向旋转３．６８２６°即可实现倾斜校正．从图１（ｂ）
的结果可以看出，利用 ＰＣＡ算法能够准确地实现
图像的倾斜校正，为后续的特征提取和识别提供

方便．

图１　基于ＰＣＡ算法的车牌图像倾斜校正
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２．２　基于ＰＣＡ算法的人脸识别
人脸识别一直是人工智能领域的研究热点，它

在身份验证、智能监控等方面具有重要的应用．由
于拍摄的人脸图像可能受到光照条件、姿态、表情

的影响和配饰（例如眼镜、口罩等）的干扰，使得人

脸图像识别成为一个具有挑战性的问题．
利用ＰＣＡ算法进行人脸识别的具体步骤为：
１）创建人脸图像的训练集 ｔｒａｉｎＤａｔａ．设一共

有Ｎ个类别（即Ｎ个人物），每类有ｍ个训练样本
图像，则一共有Ｎ×ｍ个训练样本图像．对每个训
练样本图像，先缩放到统一的尺寸，然后转换成一

个行向量，作为训练样本集矩阵ｔｒａｉｎＤａｔａ的一行．
所以，矩阵ｔｒａｉｎＤａｔａ包含了所有训练样本的数据，
每行对应一个训练样本的数据．
２）训练样本集ｔｒａｉｎＤａｔａ零均值化．对训练样

本集矩阵 ｔｒａｉｎＤａｔａ按列计算平均值，获得一个行
向量μ，将其作为训练样本的均值图像；然后，将
ｔｒａｉｎＤａｔａ的每一行减去均值图像μ，即每个训练样
本减去均值图像，可实现ｔｒａｉｎＤａｔａ的零均值化，记
为矩阵Ａ．
３）计算特征值和特征向量．设协方差矩阵

Ｃ＝ＡＡＴ，对其进行特征值分解［Ｖ，Ｄ］＝ｅｉｇ（Ｃ），
则矩阵Ｄ的对角线元素即为特征值，矩阵Ｖ的每列
即为特征值对应的特征向量．
４）构造投影矩阵Ｐ．将特征值按从大到小的顺

序排列，取前 Ｋ个最大的特征值 λｉ，ｉ＝１，２，…，Ｋ
及其对应的特征向量ｖｉ，ｉ＝１，２，…，Ｋ，由这Ｋ个特

征向量组成投影矩阵Ｐ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ］．
５）计算训练样本和测试样本在主分量空间的

投影．设输入的测试人脸图像为Ｘ，首先将 Ｘ转换

成一个行向量并零均值化，记为 Ｘ；然后将 Ｘ投影
到由Ｐ张成的主分量空间，可得投影向量 Ｙｔｅｓｔ＝

ＸＰ，即Ｘ在Ｋ个特征向量ｖｉ，ｉ＝１，２，…，Ｋ上的投
影；同样，将所有已经零均值化的训练样本 Ａ也投
影到主分量空间，获得每个训练样本的投影向量

Ｙｉ＝ＡｉＰ，ｉ＝１，２，…，Ｋ，其中，Ａｉ表示Ａ的第ｉ行，
即第ｉ个样本零均值化后的数据．
６）根据最近邻原则，判定测试人脸图像的类

别．计算测试样本与每个训练样本在主分量空间投
影的欧氏距离ｄｉｓｔ＝ Ｙｔｅｓｔ－Ｙｉ ２，ｉ＝１，２，…，Ｋ，

将欧氏距离最小的训练样本的类别作为输入测试

样本的类别，从而获得人脸图像识别的结果．
为了确定主分量的个数Ｋ，常采用累积贡献率

η＝∑
Ｋ

ｉ＝１
λｉ∑

ｎ

ｉ＝１
λｉ作为衡量指标．通常选择Ｋ使η∈

［８５％，９５％］，此时前Ｋ个主分量能够包含原始信
号的大部分信息．在节本实验中，选择η＝９０％．

本节采用ＯＲＬ人脸图像数据库开展人脸识别
实验．该数据库共有４０个人物的人脸图像，每人有
１０幅１１２×９２像素的图像．光照条件、人脸的面部
表情、姿态、戴眼镜或不戴眼镜等均有一定的变化．
图２展示了ＯＲＬ人脸图像数据库的一些样本，其中
每行代表一个人物的人脸图像．

图２　ＯＲＬ人脸图像库的一些样本
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　　在本节实验中，每类选取５个样本作为训练
集，每类的另外５个样本作为测试集．图３展示了利
用ＰＣＡ算法进行人脸识别的效果，其中，图３（ａ）
是一幅输入的测试人脸图像，图３（ｂ）是根据最近
邻准则从训练样本集搜索到的最相似的人脸图像，

二者具有相同的类别，即属于同一个人物的人脸图

像．从图３可以看出，尽管人脸图像存在表情的不
同，但本节算法仍然能够获得正确的识别结果．

图３　利用ＰＣＡ算法实现人脸识别的示例

２．３　基于ＰＣＡ算法的图像压缩
随着照相设备（手机、数码相机等）的普及，每

天都有大批的图像被生成，这些图像的数据量很

大，同时存在较高的冗余度，因此，必须对这些图像

数据进行压缩，以便传输、存储和有效使用这些图

像数据．考虑到 ＰＣＡ算法能够有效去除数据之间
的冗余性，提取主分量作为主要特征，因此，可将

ＰＣＡ算法应用于图像数据的压缩．
基于ＰＣＡ算法的图像压缩步骤如下：
１）给定输入图像 Ｉ，将该图像划分成大小为

２４×２４像素的图像块，每个图像块的像素作为一
列，构成矩阵Ｘ；

　　２）计算协方差矩阵Ｃ＝ＸＴＸ，其中，上标Ｔ表
示矩阵转置操作；

３）对协方差矩阵 Ｃ进行特征值分解，获得特
征值和对应的特征向量，取前Ｋ个最大特征值对应
的特征向量 ｖｉ，ｉ＝１，２，…，Ｋ，组成投影矩阵 Ｐ＝
［ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ］；
４）将Ｘ投影到由 Ｐ张成的主分量空间，获得

投影系数ρ＝ＸＰ．
５）重建压缩图像Ｘｃ＝ρＰ

Ｔ，并把Ｘｃ的每列按
２４×２４像素的图像块进行还原，获得与输入图像
具有相同尺寸的压缩图像．

图４展示了利用ＰＣＡ算法进行图像压缩的效
果，其中，图４（ａ）为一幅原始图像，图４（ｂ）～（ｄ）
分别为取１６、６、１个主分量时的压缩图像．从图４
可以看出：１）通过提取主分量，可以提取图像的主
要特征，实现图像的压缩；２）提取的主分量个数越
少，图像的压缩率越高．另外，对比图４（ａ）和图４
（ｂ）可以看出，当选择主分量的个数为１６时，图像
的压缩比为１６．４３７７，即压缩后图像的存储体积仅
为压缩前的约１／１６，但是压缩后的图像质量没有
明显降低．从图４（ｃ）可以看出，当选择主分量的个
数为６时，图像的压缩比可达４３．８３４，但此时压缩
后的图像仍能体现出原始图像的大部分信息．从图
４（ｄ）可以看出，当只选用一个主分量时，仍然能够
获得原始图像的轮廓信息．综上所述可得，利用
ＰＣＡ算法能够有效实现图像的压缩，同时获得较
好的压缩比和图像压缩质量．

图４　利用ＰＣＡ算法实现图像压缩的示例

３　结论

ＰＣＡ算法是一种简单有效的特征提取和数据

降维方法，通过提取信号的主成分分量，可实现信

号的压缩等功能．笔者分析了 ＰＣＡ算法的基本原
理和实现方法，并将其应用于图像倾斜校正、人脸
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识别、图像压缩等领域，获得了良好的应用效果，拓

展和深化了 ＰＣＡ算法在图像处理领域的应用，具
有重要的应用价值．
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