
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００１６０００９

基金项目:重庆市教委科学技术研究项目(KJQN２０１８００７１６)

Thiswork was supported by Project of Science and Technology Research Program of Chongqing Education Commission of China
(KJQN２０１８００７１６)．
通信作者:申德兴(４９３２１１７９０＠qq．com)

一种基图像提取和内容无关图像重构方法研究

蓝章礼 申德兴 曹　娟 张玉欣
重庆交通大学信息科学与工程学院　重庆４０００７４
　(lzl１７３０９＠１２６．com)

　
摘　要　图像作为一种典型信号,理论上可由一系列基本信号构成.为寻找一组可重构图像的基本信号,提出了基于特征的基

图像提取和重构方法,使得可由任意图像集进行基图像提取并可由提取的基图像重构内容无关的任意图像.使用特征提取算

法从训练集图像中分解出一系列基图像,阐述了基图像分解和提取的算法流程,通过将测试集图像投影到k个基图像构成的空

间中得到投影系数,建立由投影系数和基图像重构原图像的方法和过程.实验结果表明,通过控制基图像数量k,图像的重构

误差和质量可以达到较高要求,基图像的提取和重构的图像具备内容无关性,同时,该方法对于图像抽象特征的理解、深度神经

网络应用等具有重要作用.
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１　引言

图像是人类从外界获取信息的最重要的途径之一[１].面

对规模日益庞大的图像数据,对图像的降维和识别变得越来

越重要[２Ｇ５].图像是一种典型的二维信号,将信号处理领域的

研究方法引入图像领域是十分普遍的研究思路,类似于傅里

叶级数的思想,即将一个复杂信号表示为一系列简单的正弦

信号的线性组合.本文提出一种方法从任意图像集中获得基

图像并重构任意图像,进而优化后续如图像识别等算法.

目前广泛使用的通过深度神经网络学习图像特征进行识

别的方法缺乏较为严谨的理论支撑.以卷积神经网络为例,

训练模型时需要设定大量的超参数,而对这些超参数的选择

往往是基于实验结果去优化而非基于理论.当下深度神经网

络面临瓶颈与人们无法理解神经网络得到的高度抽象的特征

及其学习过程是分不开的.运用科学思维去分析深度神经网

络是突破的关键,物理学家 Mehta等[６]证明特定情况下统计

物理提取的相关特征和深度神经网络提取的相关特征具有一

致性.本文研究图像重构方法来分析图像的基本结构,这些

结构或许与神经网络习得的某些特征相似,进而对这些抽象

特征做出解释.

特征提取在图像领域得到深入研究和广泛应用.常见的

特征提取有５类.１)统计特征,将图像的灰度等统计数据作

为特征,如 Niu等基于灰度直方图特征识别草莓病虫害[７].

２)纹理特征,将图像中反复出现的局部模式和其排列规则作

为特征,如Lan等提取局部纹理特征[８]来对医学图像进行识

别检索.３)代数特征,将图像作为矩阵并提取其代数特征,如

Xia等提出一种概率主成分分析算法对高光谱遥感图像进行

特征提取并分类[９].４)变换系数特征,将对图像进行傅里叶

变换或 小 波 变 换 等 滤 波 变 换 得 到 的 系 数 作 为 特 征,如

Qayyum等提出一种利用小波变换特征进行面部表情识别的



算法[１０],Fang等将傅里叶变换和独立成分分析结合提取木

材图像特征[１１].５)机器学习特征,利用神经网络等方法自动

学习图像的特征,如 Krizhevskyi等构建的８层卷积神经网

络[１２].目前利用所取得的特征作为基图像并重构原图像的

研究比较少见.

本文结合两种类型图像数据,运用特征提取中的经典算

法PCA(主成分分析)获得一组基图像并重构不同类型的原

图像[１３Ｇ１４].首先使用PCA从训练集中分解出基图像,然后选

取其中k个构成一个空间,将原图像投影到该空间中得到系

数,所得系数可以与基图像结合重构回原图像.为表现基图

像重构原图像时具有内容无关性,将自然图像和人脸图像分

别作为训练集分解出基图像进行重构,结果表明基图像具有

一般性,重构的图像与训练内容无关,且能起到降维效果,有

利于后续应用,如图像识别.

２　基于特征提取的内容无关图像重构方法

２．１　图像重构流程

图像重构的基本流程如图１所示.

图１　图像重构流程

Fig．１　Processofimagereconstruction

先将图像数据分为训练集和测试集,比如训练集为自然

图像,包含花、草、动物等,测试集为人脸图像;然后对训练集

进行预处理,包括从训练集中随机截取大小为m×m 和数目

n的图像块构成数据矩阵S,S的每一列为一个m×m 图像块

转变的m２的向量.然后对数据矩阵S使用 PCA 算法得到基

图像;将要投影到基图像构成空间上的原图像分割为 m×m
的图像块并分别投影,得到系数矩阵W;最后结合基图像和系

数矩阵W 重构回原图像.

随机截取的图像块一般较小,本文设为３２×３２,图像块

数目较多,本文设为５００００;用于构成空间的基图像数目k小

于图像块维数m２,k值的选择可以依需求调整.

２．２　算法流程

对训练集使用PCA得到基图像的算法如算法１所示,其

流程如图２所示.

算法１　
输入:数据矩阵S,基图像的数量k
输出:基图像矩阵B

１．输出预处理后得到的数据矩阵S,需要的基图像数量为k;

２．计算平均基图像向量Iavg;

３．数据矩阵S中每列分别减去Iavg;

４．计算协方差矩阵

　C＝SST (１)

的特征向量矩阵Vec和对应特征值组成的向量Val,初步获得基图像;

５．依特征值大小将Vec降序排序,图像在越大的特征值对应的特征向量

方向上的投影量越多,通过排序可以方便后续对k个基图像的选择;

６．依次遍历Vec每列,将基图像正规化;

　６．１．初始化当前计算列下标i＝１,计数器num＝０;

　６．２．判断是否已经遍历 Vec所有列,是则转向步骤７,否则转向步

骤６．３;

　６．３．将Vec(i)正规化,即变作模长为１的单位向量;

　６．４．计数器num＝num＋１;

　６．５．下标i＝i＋１,转向６．２;

７．判断k是否小于num,若是,则选取Vec前k列构成基图像矩阵B,

否则选取前num列构成基图像矩阵B,并警告仅有num个基图像;

８．结束.

图２　利用PCA得到基图像的流程

Fig．２　ProcessofobtainingbasisimagesbyusingPCA

(１)预处理中将每个图像块Ii 转变为向量Ii′的操作如

式(２)所示:
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数据矩阵S由共n个图像块向量Ii′构成,即:

S＝ I１′ I２′ 􀆺 In′[ ] (３)

(２)基图像个数k依具体需求而定,本文不做讨论.

(３)计算平均基图像向量Iavg,如式(４)所示:

Iavg＝１
n ∑

n

i＝１
Ii′ (４)

(４)数据矩阵S每列分别减去Iavg,即:

S＝[I１′－Iavg I２′－Iavg 􀆺 In′－Iavg] (５)

其目的在于只留下每个图像的相互间用于区分的特征,

移除共有的信息.

(５)计算协方差矩阵C的意义在于,设灰度图像I是一个

n２维的向量,如一张３２×３２的图像是一个１０２４维的向量,那

么它相当于一个维度为１０２４的空间中的一个点.如果图像

可以由一系列如点、直线、折线及其组合等基本结构合成,那

么图像映射在这个高维空间中的点不会随机分布,进而可以

用一个相对低维的子空间来描述图像.使用 PCA 即为了寻

７２２蓝章礼,等:一种基图像提取和内容无关图像重构方法研究



找最能反映图像在整个高维空间内分布的向量,这些向量是

与训练集图像相对应的协方差矩阵的特征向量.
(６)将Vec(i)正规化,如式(６)所示:

Vec(i)＝ Vec(i)
‖Vec(i)‖

(６)

其中,Vec(i)为特征向量矩阵Vec第i列向量,‖Vec(i)‖为

Vec(i)的欧几里得范数.

基图像矩阵B的每一个列向量转换为矩阵形式时外观

类似于点、直线、折线等简单图像的组合,本文称这些向量为

基图像.图３即算法所得部分基图像示意图.

图３　部分基图像

Fig．３　Partialbaseimage

２．３　图像的投影与重构

为了从基图像重构原图像,需要将所有基图像加权,重构

图像等于所有基图像加权的线性组合.每个基图像具有相应

的权重系数,这个系数表示基图像在原图像中出现的程度.

如果使用从训练集中提取出的所有基图像则可以准确地重构

出原图像.本文使用一部分基图像,重构图像是原图像的近

似,但由于选择的是最重要的基图像,所以可以使得重构图像

因仅使用部分基图像所造成的损失最小化.

将测试集的图像投影到B 构成的空间上时,首先需要将

原图像分割为 m×m 的图像块并转换为m２的列向量,记为

Ipart,每个图像块向量Ipart减去平均基图像向量Iavg后可以由B
中的基图像线性组合而成,即:

Ipart＝Iavg＋∑
k

j＝１
wjB(j) (７)

每个基图像对应的系数wj可由式(８)计算:

wj＝B(j)T(Ipart－Iavg) (８)

原图像块Ipart在该空间上的特征系数W 为:

W＝[w１,w２,􀆺,wk]T (９)

其中,k为基图像矩阵B 的列数.

由此,可通过基图像矩阵B和图像的特征系数W 重构原

图像块,再将图像块依次拼合即得到原图像,在后续的应用如

图像识别、储存中可以使用维数大大降低的W.

３　实验结果分析

本文提出的基图像提取与内容无关图像重构方法使用

Matlab平台实现.数据集为自然图像和谢菲尔德大学的人

脸数据库.前者共有１３张灰度图像,包含花、草、动物、山脉

等;后者包含２０位不同角度的人脸图像,共５６４张.为体现

所得基图像重构为原图像时具有内容无关性,分别将自然图

像和人脸图像作为训练集获得基图像并重构原图像.实验使

用峰值信噪比(PSNR)评价重构图像的质量,其值越高越好,

峰值信噪比的定义为:

PSNR＝１０×log１０(MAX２
I

MSE
) (１０)

其中,MAXI为灰度图像的最大灰度值,即２５５.MSE 为均方

误差,定义为:

MSE＝ １
mn∑

m－１

i＝０
∑
n－１

j＝０
[I(i,j)－Ir(i,j)]２ (１１)

其中,I(i,j)为原始图像(i,j)处像素灰度值,Ir(i,j)为重构图

像(i,j)处像素灰度值,m 和n为图像的宽和高.

基图像数量k分别选取１０,５０,２００,所得基图像如图４所示.

(a)k＝１０ (b)k＝５０ (c)k＝２００

图４　不同k值的基图像

Fig．４　Baseimageswithdifferentkvalues

　　从图４中可以看出,基图像能量集中在点、直线、折线及

其组合的简单结构上,图像内容易于理解.两种训练集的基

图像直观上类似,只是在方向和细节上略有不同,基图像与

训练集中的图像内容无关.

图５展示了以自然图像为训练集得到的基图像对两张不

同类型的图像在基图像数量k取不同值时的重构效果.随着

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



k值增大,重构图像(图５(b))仅具有大致轮廓,图５(c)比较模

糊,而图５(d)与原图像基本无法区分,且自然图像和人脸图

像的重构结果均表现良好.

(a)原图像 (b)k＝１０ (c)k＝５０ (d)k＝２００

图５　图像重构效果

Fig．５　Effectofimagereconstruction

表１的数据表明:不同训练集得到的基图像均可以重构

不同类型的基图像,且效果相近,证明了所获得的基图像具有

内容无关性,重构效果随着基图像个数的增加而变好,而与基

图像由哪类图像产生无关.由于自然图像结构较人脸图像复

杂,相同数量的基图像重构自然图像的效果要差于人脸图像.

对于人脸图像,当k＝２００时重构效果已经非常接近原图像,

重构质量高,同时将２５６２维的原图像降维到了１２８００,极大地

降低了图像数据维数.

表１　重构图像的PSNR值

Table１　PSNRvaluesofreconstructedimages

原图像类型 基图像来源
不同k值时重构图像PSNR 值/dB
k＝１０ k＝５０ k＝２００

自然图像
自然图像所得基图像 １７．１７７６ １９．５１１６ ２３．１０８８
人脸图像所得基图像 １７．１２６９ １９．４９５５ ２２．７１８６

人脸图像
自然图像所得基图像 ２３．８０２３ ３１．８２２４ ３７．８８８５
人脸图像所得基图像 ２４．１４１０ ３２．３０８０ ３９．８００５

结束语　本文提出了一种基图像提取与内容无关图像重

构方法,使构成图像的基本信号更易理解,并起到了降维作

用.实验表明,通过PCA 获得的基图像具有内容无关性,可
以重构不同类型的图像.所得基图像能够体现图像构成基本

要素的特征,类似于特定训练集下深度学习所得的抽象特征,
同时还可以降低高维图像数据进而方便后续应用,如图像识

别、储存等.本文中,对基图像数量k的选择依不同应用场景

而定,在以后的研究中可以研究选择最佳k值的方法.
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