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基于PCANet的图像识别及其改进
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摘　要：作为一种结合了主成分分析和卷积神经网络的特征提取算法，PCANet 在图像识别领域有着强大的功能和广泛的应用，它具有训

练时间短、识别准确率高、模型简单等优点。PCANet 算法的结构由三个阶段组成，前两个阶段十分相似，都是对输入矩阵分块采样、去

均值化后，利用 PCA 的方法构造PCA 滤波器，然后对每个采样块进行卷积处理，在第三阶段中，我们对输入矩阵进行哈希编码和直方图

化处理来提取图像特征，至此，利用 PCANet 来提取图像特征的过程就完成了，最后我们采用 SVM 来对图像进行分类。虽然 PCANet 具

有诸多优势，但它仍然有上升的空间。在PCANet算法中，滤波器的选择对特征提取的效果有着至关重要的作用，所以我们尝试用傅里叶

滤波器和小波滤波器来替换PCA 滤波器，以次来提高算法对图像识别的准确性，经过试验后，我们确实发现更换滤波器后的算法有着更高

的准确性。
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第一章 引言

在图像识别领域，深度学习是一种非常普遍和流行的做法。

深度学习的思想是发现多个层次的表示，希望更高层次的特征能够

表示数据更抽象的语义。图像分类深度学习成功的一个关键因素是

卷积结构的使用。卷积深度神经网络体系结构主要由三层组成——

卷积层、池化层、全连接层。卷积层和池化层可交替出现多次，最

后由全连接层结尾。PCANet 就是结合了卷积神经网络的结构和主

成分分析的思想，所构建出的一个简单地深度学习网络结构。但以

PCA 的方法构建出的滤波器自然而然的也继承了 PCA 的一些局限

性，比如，几何意义上，PCA 是要找到一个方向，使得在这个方向

上所有数据点的投影差异最大化，即方差最大。但是，如果仅有某

一个点差距很大，这一个点就可能贡献出非常大的方差，从而导致

分析出现错误。所以我们考虑换一个角度来看待图像特征，我们想

要通过傅里叶分析和小波分析把图像信息从空间域转换到频率域，

从而构造出傅里叶滤波器和小波滤波器，并把它们带入到 PCANet 

的整体框架中，形成基于傅里叶滤波器和小波滤波器的改进算法 [3]。

第二章 PCANet 结构与原理

 2.1 第一阶段

 2.1.1 图片预处理

假设我们的训练集中有 N 张图片，每张图片的尺寸是 m×n，

首先，我们要对这每一张图片进行块采样。采样时，对于图片的

每一个像素周围都要进行一次块采样，我们设这个采样块的尺寸

k1×k2，每个采样块表示为 xi,1, xi,2, . . . , xi,m˜n˜,m˜ = m-「k1/2」，

n˜ = n-「k2/2」，「z」表示大于或等于 z 的最小整数。然后把收集

到的所有采样块进行级联处理，以第 i 张图片为例，Xi=[xi,1,xi,2, 

. . . , xi,m˜n˜]，然后对采样后得到的数据进行零均值化处理，X¯i 

=[x¯i,1,x¯i,2, . . . , x¯i,m˜n˜]。将训练集中所有图片进行如此操作后

就得到了训练样本矩阵。

2.1.2 构造滤波器

(2.1)

如果图像的某一区域与滤波器检测的特征十分相似，那么当

滤波器经过该区域时，就会得到一个很高的值，反之，如果图像的

某一区域与滤波器检测的特征相差很远时，那么得到的数值很低。

由此我们发现，图像的滤波器在对整个图像滑动过滤时，每经过图

像一个区域得到的值越高，则该区域与滤波器检测的特定特征相关

度越高。所以，滤波器的构造是该算法的重中之重。

我们假设在第一阶段中，滤波器的数量是 L1，我们接下来会

通过 PCA 的方法构造出第一阶段的 L1 个滤波器，具体方法如下 ：

对矩阵 X 进行主成分分析，即提取矩阵 X 的前 L1 个最大特征值对

应的特征向量，以此构成映射矩阵。在这些主成分中，保留了前 

L1 个最重要，最易于识别的特征的信息，去除了其他识别度较低，

有效信息较少的特征的信息。这样既能有效进行分类，又能降低计

算的难度。滤波器的表示如下 ：

　(2.2)

其 中，matk ,k(v)12 表 示 将 向 量 v ∈ Rk1k2 转 换 为 矩 阵 W ∈ 

Rk1×k2 ，ql(XXT ) 表示 XXT 的第 l 个主特征向量。得到 L1 个滤

波器后，分别用每个滤波器对原始图像进行卷积映射。映射的结果

就是第一层的输出矩阵。

2.2 第二阶段

第二层的操作与第一层几乎完全相同，这里唯一需要注意的

是，在卷积之前，要对原始图像进行边缘补零操作，否则映射图像

会与原始图像的尺寸不同。首先将第一层的输出作为第二层的输入，

我们假设在第二层中的滤波器数量为 L2, 然后如同第一层中的操作

一样，对输入矩阵进行分块采样、级联、零均值化。

Y= [Y¯1, Y¯2, . . . , Y¯LN ] ∈ Rk1k2×L1Nm˜n˜　(2.3)

然后同样进行主成分分析，用 PCA 的方法的到第二层的 L2 个

滤波器，并用这些滤波器进行卷积映射。

 (2.4)

在第一层中，我们用 L1 个滤波器对原始图片进行卷积映射，

会得到 L1 个输出矩阵， 在第二层中，我们又用 L2 个滤波器对每一

个输出矩阵进行了卷积映射，所以最终每张图片会有 L1 × L2 个输

出矩阵。

2.3 第三阶段

首先是对第二阶段的每个卷积的结果做二值化，每一组得到

L2 张二值图片，对这 L2 张二值图片进行编码，得到十进制的图像

矩阵。接下来对每张图片做 histBlock 到 vector 的变换，假设对原图

为 28 × 28 的图选取 8 × 8 的 histBlock，假设 overlap 系数 0.5，那

么原图就会有 36 个 histBlock，将 histBlock 变换为 vector，得到 64 

× 36 的矩阵。对这个 64 × 36 的矩阵做直方图统计。最后将这个

矩阵转化为 vector，这样就完成了一张图片的 PCANet 的特征提取 [1]。
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图 2.1　PCANet 模型

第 三章 傅里叶分析与小波分析

我们考虑到 PCA 方法的一些缺陷，设想通过傅里叶变换和小

波变换，把图像的特征信息，从空间域转换到频率域，然后从频率

的角度来对图像信息的特征进行提取，于是，我们通过把 PCA 滤

波器替换为傅里叶滤波器和小波滤波器对 PCANet 的算法进行了改

进 [2]。

3 .1 傅里叶分析

傅里叶变换可以表示出图片在不同频率下的信息，研究人员

发现，不同的频率可以捕捉图像中不同程度的信息。例如，高通滤

波器将仅选择高频信号以获得边缘等结构化信息，而低通滤波器将

选择低频信号，从而生成过度平滑和模糊的图像。接下来我们介绍

用傅里叶分析构造滤波器的方法。

为了避免傅里叶基的重复，我们把 ωk 中的 k 限制在 Fn+ 之内，

Fn+ 表示 Fn 中的

非负元素。然后我们令

ck　= ∥ (ωk, X □∥ 1, k = 1, . . . , k1k2, (3.3)

sk　= ∥ (ωk, X □∥ 1, k = 1, . . . , k1k2, (3.4)

这样，我们就会得到 k1k2 个 ck 和 sk，我们从中选择出最大

的 L 个 ck 或 sk，它们所对应的向量 C(ωk) 或 S(ωk)，就是我们所

构造出的傅里叶滤波器。

3. 2 小波分析

小波分析通常会用到低通滤波器和高通滤波器。低通滤波器，

可以将输入信号的高频部份滤掉而输出低频部份。高通滤波器，与

低通滤波器相反，滤掉低频部份而输出高频部份。对于许多信号，

低频成分相当重要，它常常蕴含着信号的特征，而高频成分则给出

信号的细节或差别。人的话音如果去掉高频成分，听起来与以前可

能不同，但仍能知道所说的内容 ；如果去掉足够的低频成分，则听

到的是一些没有意义的声音。在小波分析中经常用到近似与细节。

小波滤波器与傅里叶滤波器的构造方法类似，本文所采用的

小波变换的低通滤波器和高通滤波器如下所示 ：

然后，通过构造如下矩阵并与数据矩阵相乘得到矩阵 A ：

C = AX　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(3.8)

然后，取矩阵 C 每一行的 1 范数，对最大的前 L 个 1 范数所

对应的矩阵 A 的行向量转置，就得到了 L 个小波滤波器 [4]。

第四章 实验及结果

分类器的选择可以是多样的，本文采用了 SVM 来进行测试集

的图像识别与分类。本文利用手写体数据集对基于 PCANet 的图像

识别算法以及分别将滤波器改为傅里叶滤波器和小波滤波器的改进

算法进行了实验，本文在实验室，选取了 5000 个图片作为训练集，

选取了 500 个图片作为测试集。

 实验一 ：无噪声情况下识别准确率测试及各个数字图片正确

与错误个数

实验二 ：有噪声情况下识别准确率测试及各个数字图片正确

与错误个数

第五章 总结

从实验结果不难看出，在无噪声的情况下，PCANet 算法、

傅里叶改进算法和小波改进算法的识别准确率分别为 92.20%、

92.40% 和 93.40%，准确率依次升高，而在有噪声的情况下，这三

种算法的准确率依次变为 87.20%、70.40% 和 77.40%。说明本文的

两种改进算法在无噪声的情况下表现出了比 PCANet 更为良好的特

征提取能力，然而，在有噪声的情况下，傅里叶滤波器和小波滤波

器的性能都大幅下降，而 PCA 滤波器虽然也受到一定的影响，但

却远比其他两者的效果要好，在有噪声时，PCA 滤波器表现出了很

好的稳定性。
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