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任意三角形结构 2DPCA 在水下光学图像
识别中的应用∗

陈　 璇　 毕鹏飞　 胡志远

(南京信息工程大学人工智能学院　 南京　 210044)

摘　 要:在实际应用中,受观测条件和采集场景等诸多因素的综合作用,水下光学图像通常呈现出高维小样本的特性,与此同

时,这类图像还极易伴随着各类噪声信息的干扰。 导致许多降维方法在其识别过程中的鲁棒表现力不足。 为解决上述问题,提
出一种创新的任意三角形结构二维主成分分析方法(ATS-2DPCA)应用于水下光视觉图像识别。 该方法在构建过程中,充分考

虑了投影数据的重构误差和方差两者之间的关系,在此基础上成功匹配到了灵活的鲁棒距离度量机制。 通过这种方式,能够切

实有效地提升在面临噪声干扰时水下光学图像数据的识别精度,并且实现对于数据几何结构的合理保护。 从理论层面证明了

该方法的可用性和收敛性。 同时,选取了 3 个水下光学图像数据库进行了实验验证,得出的最优识别精度分别为:89. 07%、
88. 52%、86. 00%。 一系列实验结果有力地表明,ATS-2DPCA

 

在同类方法中展现出了更为卓越的性能表现。
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Abstract:
 

Influenced
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

observation
 

conditions
 

and
 

acquisition
 

scenarios,
 

underwater
 

optical
 

image
 

data
 

usually
 

presents
 

the
 

characteristics
 

of
 

high-dimensional
 

small
 

samples
 

and
 

is
 

easily
 

accompanied
 

with
 

noise
 

interference.
 

Resulting
 

in
 

insufficient
 

robust
 

performance
 

of
 

many
 

dimensionality
 

reduction
 

methods
 

in
 

their
 

recognition
 

process.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

2DPCA
 

method
 

for
 

underwater
 

optical
 

image
 

recognition,
 

called
 

arbitrary
 

triangle
 

structure
 

2DPCA
 

(ATS-2DPCA).
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

considering
 

the
 

relationship
 

between
 

reconstruction
 

error
 

and
 

variance
 

of
 

projection
 

data,
 

ATS-2DPCA
 

can
 

successfully
 

match
 

the
 

flexible
 

robust
 

distance
 

metric
 

mechanism,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

underwater
 

optical
 

image
 

recognition
 

under
 

noise
 

interference
 

environment
 

and
 

achieves
 

reasonable
 

protection
 

of
 

the
 

geometric
 

structure
 

of
 

the
 

data.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

theoretically
 

prove
 

the
 

availability
 

and
 

convergence
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

use
 

three
 

underwater
 

optical
 

image
 

databases
 

for
 

experimental
 

verification.
 

The
 

optimal
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

89. 07%,
 

88. 52%,
 

and
 

86. 00%,
 

respectively.
 

The
 

extensive
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

ATS-
2DPCA

 

has
 

more
 

outstanding
 

performance
 

than
 

other
 

2DPCA-based
 

methods.
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0　 引　 言

　 　 当前,随着光学技术和采集设备的快速发展,面向计

算机视觉和模式识别领域的应用范围已逐步从大气环境

向水下光视觉进行拓展[1] 。 然而,由于水体作业环境的

复杂多变,使得获取到的图像数据一方面呈现出高维形

态(属于图像类数据的共性),另一方面具有小样本特性

且易伴随噪声信息的干扰(属于水下光学图像数据的固

有属性)。 因此,如何找到一种有效的方法以提高水下光
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学图像识别精度已成为一个重要的研究课题。 近二三十

年来,子空间学习技术因其模型结构简单、可解释性强及

泛化能力好等特点,已在小样本图像数据的特征描述中

获得成功应用,并逐步成为了图像识别的主流方法之一。
在基于子空间学习技术的众多方法中,主成分分析[2]

(principal
 

component
 

analysis, PCA ), 线性判别分析[3]

(linear
 

discriminant
 

analysis,
 

LDA ),
 

局部保持投影[4]

(locality
 

preserving
 

projection,
 

LPP)是 3 种最为经典的方

法。 PCA 用于提取图像数据中最具表现力的特征信息,
LDA 寻找嵌入在图像数据中最具辨别力的特征信息,
LPP 试图挖掘图像数据之间的局部几何结构信息。

在应用上述方法对图像进行描述之前,需要预先将

二维(2D)图像矩阵转化为一维(1D)向量数据,然而,此
操作不仅会增加投影向量的计算成本,还可能导致像素

间隐含的空间结构信息丢失。 为了克服这个困难,刘玉

珍等[5] 提出了典范的二维主成分分析方法(2DPCA),受
到 2DPCA 在图像特征提取方面获得成功的启发,许多基

于矩阵的子空间学习方法相继提出,包括二维线性判别

分析[6](2DLDA),
 

二维局部保持投影[7](2DLPP)等。 尽

管上述方法利用二维矩阵信息能够直接提取图像的主要

特征,但其均使用欧式距离的平方作为数据之间相似性

的度量。 众所周知,大距离度量对噪声干扰不具有鲁棒

性,容易导致实际投影方向与期望解之间出现显著偏差。
因此,面向二维子空间学习方法的鲁棒性展开研究变得

十分重要。
目前,采取鲁棒范数度量策略被认为是有效提升二

维子空间学习方法性能的重要技术手段,且大多考虑在

经典的 2DPCA 中率先进行应用。 例如 Wang 等[8] 利用 l1

范数提出基于非贪婪算法的 2DPCA 方法(2DPCA
 

based
 

on
 

l1-norm,
 

2DPCA-L1)。 Wang 等[9] 在 2DPCA-L1 鲁棒

性的基础上,引入稀疏诱导回归策略,进而提出具有稀疏

约束的 2DPCA 方法 ( 2DPCA-L1
 

with
 

sparsity,
 

2DPCA-
L1-S)。 Wang 等[10] 考虑将 l1 范数的使用广度进行延拓,
提出使用 lp 范数度量的广义 2DPCA 方法( generalized

 

2-
D

 

principal
 

component
 

analysis,
 

G2DPCA)。 然而,在上述

方法中,其距离度量机制选用的是非欧式空间范数度量

( l1 范数),由于其不具有旋转不变性,导致获取到的解

与保护数据几何结构的协方差矩阵无关[11-13] 。 为了解决

该问题,许多选用欧式空间的鲁棒范数度量方法得以相

继发展,比较经典的有 Li
 

等[14] 在目标函数中使用 F 范

数替代 F 范数的平方策略提出方法(F-norm
 

2DPCA),
Gao 等[15] 提出 R1-2DPCA 用于提取图像关键特征,考虑

通过 R1 范数最大化投影数据的方差。 Zhou 等[16] 将中心

化权重矩阵作用到投影数据中并提出广义中心 2DPCA
(generalized

 

centered
 

2DPCA,
 

GC-2DPCA),有效保护了

数据的结构信息。 尽管这些方法在度量机制属性比 l1 范

数更具优势,但其在结构上无法同时满足最小化重构误

差和最大化方差的双重诉求。 因此,结构体系合理化建

设将进一步提升方法的鲁棒性。 自然地,学者们会将重

构误差与方差之间可能存在的关联纳入到考虑范围之

内,得到更具鲁棒性的体系结构,如 Gao 等[17] 提出的角

度 2DPCA( Angle-2DPCA),Wang
 

等[18] 在此基础之上通

过使用可调参数提出的余弦 2DPCA( Cos-2DPCA),其本

质均是基于直角三角形体系结构,求解到可同时满足最

小化重构误差和最大化方差的最优解。 然而,该方法在

取得自身结构优势的前提下,间接制约了鲁棒度量模式

的可选择性,在一定程度上削弱了噪声环境中对于主要

特征准确描述的能力。 因此, 现存具有鲁棒属性的
 

2DPCA 方法未能在真正意义上有效地抑制噪声干扰。
鉴于上述改进方法在鲁棒表现力方面的不足,决定提出

ATS-2DPCA 方法,并将其在易受噪声干扰的水下光学图

像识别中进行应用。 该方法主要贡献包括如下几个

方面:
1)

 

ATS-2DPCA 的模型结构具有出色的鲁棒性,其
在确保输入数据,重构误差以及方差能够形成三角形的

前提下,不仅合理构建了重构误差与方差之间的关系,还
成功突破了距离度量机制选择的局限性。

2)
 

ATS-2DPCA 考虑灵活的 l2,p 范数作为衡量数据

之间相似性的策略,进一步提升对于噪声干扰鲁棒性的

同时,兼顾了欧式范数在距离度量方面的优势。
3)

 

设计一种有效的非贪婪迭代算法以获取 ATS-
2DPCA 的最优解,使其能够快速收敛至局部最优解。

在此基础上,3 个水下光学图像数据库中的大量实

验结果也有力佐证了所提出方法的优异性能。 因此,提
出的方法具有重要的理论研究价值和广泛的实际应用

前景。

1　 相关工作

　 　 通过构建投影数据的方差及其重构误差之间的关

系,提出了 ATS-2DPCA,该方法的结构建立具有良好的

鲁棒性和普适性,能够匹配到更为灵活的距离度量模式,
行之有效地突破了基于 Angle-2DPCA 模型体系自身的局

限性。 与此同时,针对模型的优化求解,还设计了一种具

有非贪婪属性的迭代算法。
假设有 N 幅 m × n 维训练样本图像数据集合

A i ∈ Rm×n( i = 1,2,…,N),A i 表示第 i 个训练样本。 通

常来说,需要预先完成对于输入数据的中心化处理任务,

即 ∑
N

i = 1
x i - m = 0,其中 m = 1 / N∑

N

i = 1
x i 是所有训练样本的

均值数据。 基于 l1 范数的 2DPCA 思想本质上是通过求

解以下优化模型来找到最优投影矩阵:
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argmax
VTV = Ik

∑
N

i = 1
‖A iV‖L1

(1)

其中, ‖·‖L1
和 Ik ∈ Rk×k 分别表示矩阵的 l1 范数

运算和 k 维单位矩阵。
相比于经典的 2DPCA 方法,2DPCA-L1 在距离度量

方案的选择中表现出更好的鲁棒性,但其同样也存在一

些不足。 首先, l1 范数的使用不具备旋转不变性这一良

好属性,并且无法保证所获取到的解与保护数据几何结

构的协方差矩阵有关。 其次,2DPCA-L1 在执行优化任

务过程中的计算成本相对较高。 最重要的是,优化模型

(1)没有充分考虑投影数据的方差和相应的重建误差之

间的关系,这直接削弱了对噪声干扰的有效抑制。
为了克服 2DPCA-L1 存在的不足,并进一步提高基

于 2DPCA 模 型 的 鲁 棒 性, Gao 等[17] 提 出 了 Angle-
2DPCA,相应的优化模型可表示为:

argmin
VTV = Ik

∑
N

i = 1

‖A i - A iVV
T‖F

‖A iV‖F
(2)

其中,‖·‖F 指出一个矩阵的 F 范数运算。
在整体结构建立以及距离度量方式的使用方面,

Angle-2DPCA 表现出比 2DPCA-L1 更好的鲁棒性。 然

而,其在一定程度上仍具有明显的局限性。 首先,Angle-
2DPCA 所建立的直角三角形结构(如图 1 所示)束缚了

鲁棒度量机制的选择广度。 其次,选用 F 范数作为距离

度量准则缺少灵活性,没能在真正意义上实现最小化重

构误差的需求,严重影响了模型的性能。 最后,Angle-
2DPCA 在求解过程中涉及更多的中间变量和除法运算,
从而增加了存储空间的需求。

图 1　 直角三角形结构

Fig. 1　 The
 

right
 

triangle
 

structure

鉴于传统鲁棒 2DPCA 方法在表现力方面存在的不

足,提出了创新的任意三角形结构 2DPCA 方法( ATS-
2DPCA),其目标函数可表示为:

argmax
VTV = Ik

∑
N

i = 1
∑

m

j = 1
‖Ai(j,:)V‖p

2 - ‖Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT‖p
2

(3)
其中, A i( j,:) 指出矩阵 A i 的第 j 行元素。
目标函数式(3)的构建是考虑在非单一鲁棒范数作

为距离度量条件下(如 L1 范数和 F 范数等),投影数据的

方差,重构误差以及输入数据三者均能够形成任意三角

型结构体系(如图 2 所示)。 基于此想法,选用灵活的 l2,p

范数作为距离度量,科学构建了投影数据方差与其重构

误差之间的关系,同时切实提升了模型在噪声环境中整

体结构的鲁棒性。 此外,针对提出模型的求解问题,还设

计了一种快速的非贪婪迭代算法,使其在每次迭代过程

中均能获得封闭形式的解。 最后,与同类算法相比,该算

法在显著提高识别精度的基础上,并未增加计算复杂度。

图 2　 任意三角形结构

Fig. 2　 The
 

arbitrary
 

triangle
 

structure

2　 算法求解

　 　 本节给出 ATS-2DPCA 获取最优投影矩阵 V 的求解

过程。 基于线性代数相关知识,可得:

∑
N

i = 1
∑

m

j = 1

‖Ai(j,:)V‖2
2

‖Ai(j,:)V‖2-p
2

-
‖Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT‖2

2

‖Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT‖2-p
2

=

∑
N

i = 1
∑

m

j = 1
tr A i( j,:)V( ) T A i( j,:)V( )( ) g ij -

tr Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT( ) T Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT( )( ) sij
(4)

其中, tr(·) 指出矩阵的迹运算,g ij = 1 / ‖A i( j,:)
V‖2-p

2 和 sij = 1 / ‖A i( j,:) -A i( j,:)VVT ‖2-p
2 。 在实际应

用中,输入数据 A i( j,:)存在为 0 的可能。 因此,为了防

止分母为 0 的现象出现,需要对 g ij 和 sij 的表达式进行重

新定义为:

g ij =
1

‖A i( j,:)V‖2 -p
2

,‖A i( j,:)V‖2-p
2 ≠ 0

0,‖A i( j,:)V‖2-p
2 = 0

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

sij =

1
‖A i( j,:) - A i( j,:)VVT‖2-p

2

,

‖A i( j,:) - A i( j,:)VVT‖2-p
2 ≠ 0

0,‖A i( j,:) - A i( j,:)VVT‖2-p
2 = 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

将式(4) 代入到目标函数式( 3) 中,进行合理的整

合,可得:

argmax
VTV = Ik

∑
N

i = 1
∑

m

j = 1
tr A i( j,:)V( ) T A i( j,:)V( )( ) g ij -

tr Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT( ) T Ai(j,:) - Ai(j,:)VVT( )( ) sij =

∑
N

i = 1
∑

m

j = 1
tr VTA i( j,:) TA i( j,:)V( ) g ij +

tr VTA i( j,:) TA i( j,:)V( ) sij - tr A i( j,:) TA i( j,:)( ) sij
(7)
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通过观察目标函数式(7),不难发现其内部共包含 3
个未知变量 V,g ij 和 sij,且 g ij 和 sij 的值均与投影矩阵 V
存在着紧密的关联。 因此, 想要直接求解目标函数

式(7)将会变得十分困难。 针对这个问题,设计了一个

有效的迭代更新策略去获取 V (固定 g ij 和 sij),g ij(固定

V和 sij) 以及 sij(固定 g ij 和 V)。 具体来说,在第 t + 1 次

迭代过程中,当 g( t)
ij 和 s( t)

ij 是已知时,执行最大化目标函

数式(7)完成对于 V 的更新操作。 在这种情况下,目标

函数式(7) 的最后一项可视为固定值。 因此,目标函数

式(7)可进一步改写为

V= argmax
VTV= Ik

tr VTAT G+S( ) AV( ) = argmax
VTV= Ik

tr VTATUAV( )

(8)
其 中, A = [A1(1,:) T,A1(2,:) T,…,AN(1,:) T,

AN(m,:) T] T ∈ RmN×n 是由输入数据 A i( j,:) 所组成的样

本增广矩阵。 G,S 和 U = G + S 分别是由对角元素 g ij,sij
和 u ij 构成的对角矩阵。 根据拉格朗日乘子法,目标函数

式(8) 的解 V 是由矩阵 ATUA
 

前 k 个最大特征值所对应

特征向量所组成。 在此基础上,利用已更新的 V 完成对

g ij 和 sij 的计算。 最后,反复执行上述迭代过程直至发现

满足收敛条件的最优投影矩阵 V ,具体求解过程详见算

法 1。
表 1　 ATS-2DPCA 的算法步骤

Table
 

1　 Algorithm
 

Steps
 

of
 

ATS-2DPCA
算法

 

1:ATS-2DPCA 求解最优投影矩阵 V 算法

　 　 输入:样本增广矩阵
 

A ∈ RmN×n,特征维度 k和 p ∈ (0,2) ,其
中样本数据 Ai 已完成数据中心化处理。

初始化:满足 VVT = Ik 的 V( t- 1) ∈ Rn×k,g( t-1)
ij ,s( t-1)

ij ,t = 1,
δ = 0. 01。

while
 

not
 

converged
 

do
1)分别利用式(5)和(6)计算对角矩阵 G( t-1) 和 S( t-1) 的对

角元素 g( t-1)
ij 和 s( t-1)

ij 。

2)计算对角矩阵 U( t- 1) 的对角元素 u( t-1)
ij ,U( t-1) = G( t-1) +

S( t-1) 以及 u( t-1)
ij = g( t-1)

ij + s( t-1)
ij

3)计算加权协方差矩阵 ATU( t- 1) A
4)求解目标函数式 ( 8) 的最优投影矩阵 V( t) ,

 

V(t) 是由

ATU( t- 1) A 的前 k 个最大特征值所对应特征向量组成。
5)检验收敛条件 J(V( t) ) - J(V( t- 1) ) ≤ δ 是否满足;如果满

足,执行步骤 6);否则执行步骤 7)。
6)使用

 

Armijo
 

线性搜索策略[19] 去探寻满足 J(V( t) ) ≤
J(V( t-1) ) 的投影矩阵 V( t) ,如果有解存在,则执行步骤

 

7);否则

结束循环。
7)根据获取到的 V( t) 完成对角矩阵 G( t)

 

,S( t) 和 U( t) 中的每

个对角元素
 

g( t)
ij ,s( t)

ij 和 u( t)
ij 的计算。

8) t ← t + 1
 

end
 

while
 

输出: V( t) ∈ Rn×k

3　 实验结果与分析
 

　 　 选用 NF、WildFish 数据库和 EPIDHEU
 

3 组水下光学

图像数据库作为验证平台,将所提方法与现存主要具有

低维鲁棒特性的 2DPCA 模型
 

2DPCA-L1、F-2DPCA、R1-
2DPCA、Angle-2DPCA、GC-2DPCA

 

和
 

Cos-2DPCA
 

进行了

对比。 此外,针对 3 组数据库中的实验,考虑通过改变特

征维数(变化范围设定在 0 ~ 200) 的策略以实现对方法

识别精度以及重构性能的验证,其中识别精度可利用最

近邻(1-nearest
 

neighbor,
 

1NN)分类器的结果进行判断,
而重构误差(reconstruction

 

error,
 

RE)可如式(9)所示。

RE = 1
N ∑

N

i = 1
‖Aclean

i - Aclean
i VVT‖2 (9)

式中:N
 

为无噪声样本的数量, Aclean
i 为第 i 个无噪声样本

数据。 最后,为了最大限度地避免实验结果的偶然性,决
定对每个数据库中的实验过程进行 10 次重复。
3. 1　 实验数据

 

　 　 NF
 

数据库[20] 包含超过 50
 

000 个与海洋和水下生物

相关的视频数据,其中可用的水下生物视频数据不低于

8
 

000 个。 基于这些视频,挑选出具有不同类别和物理变

化的
 

45
 

种鱼类视频作为研究基础,并进一步截取每个视

频中具有不同姿态的 40 帧图像数据作为本章的实验数

据。 在实验中,将每个图像样本统一裁剪为 30×50 像素,
并从每个水下生物所包含的 40 帧图像中任意选取 12 帧

添加椒盐噪声,噪声强度设定在 0. 005 ~ 0. 050 之间且随

机分布。 接下来,随机选取每个水下生物的 24 帧图像用

于训练,其中包括 16 帧干净图像和 8 帧含噪图像,其余

图像全部用于测试,图 3
 

展示了
 

NF 数据库中的一些样

本图像示例。

图 3　 NF 数据库中一些图像样本示例,包含干净

图像(a)以及相对应的噪声图像(b)
Fig. 3　 Examples

 

of
 

some
 

image
 

samples
 

on
 

the
 

NF
 

database,
including

 

clean
 

image
 

(a)
 

and
 

corresponding
 

noisy
 

image
 

(b)

WildFish 数据库[21] :此数据库是目前最大的野生鱼

类数据库,共包含 1
 

000 种鱼类的 54
 

459 幅无约束样本
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图像,所谓无约束图像就是不限制拍摄条件,是指这些图

像不受拍摄条件的限制,展示了鱼类样本在多种姿态、不
同照明强度等条件下的图形特性。 此外,部分图像还包

含水印信息和较为复杂的背景环境。 为了能够让数据库

中的样本图像更好的服务于实验需求,随机选取 28 种无

水印信息并且背景相对简单的鱼类数据用于实验分析,
其中每种鱼类包含 15 幅样本图像,同时将其尺寸裁剪成

30×50 像素的大小并做灰度化处理。 在实验中,随机从

每种鱼类的 15 幅样本图像中挑选出 6 幅并加入尺寸为

8×13 像素的水下物体(珊瑚)进行遮挡处理,这些遮挡随

机分布于样本图像有效区域的任意位置。 图 4 展示了数

据库中的部分干净图像以及与之对应的遮挡图像示例。
在实验中,考虑从每类样本中任意选取 9 张样本图像(包

含 3 幅遮挡图像和 6 幅干净图像)用于训练,剩余的样本

图像用于测试。

图 4　 WildFish 数据库中一些图像样本

示例,包含干净图像(a)以及

相对应的遮挡图像(b)
Fig. 4　 Examples

 

of
 

some
 

image
 

samples
 

on
 

the
 

WildFish
database,

 

including
 

clean
 

image
 

(a)
 

and
 

corresponding
occlusion

 

image
 

(b)

EPIDHEU 数据库由包含 30 类水下物体的 600 张光

学图像所组成,每类物体拥有 20 幅具有不同状态的图

像,且存在微小的光照变化,其实际采集环境以及采集过

程中所使用的主要仪器设备参数分别如图 5 和表 2 所

示。 在实验过程中,每幅图像的尺寸自动从 355×288 像

素标准化到 44×36 像素。 鉴于水下图像不可避免地会面

临遮挡(如水下生物及岩石等)和高斯噪声(如水下光学

传输特性以及水体环境影响等)同时出现的情况,本研究

从每类物体的样本数据中随机选取 7 幅图像并引入混合

噪声(遮挡与高斯噪声叠加)。 其中遮挡选择为黑色的

矩形块,占据图像目标区域的 5% ~ 25%,而椒盐噪声的

波动强度则设定为在 0. 005 ~ 0. 035 之间任意变化且呈

随机分布,图 6 展示了 EPIDHEU 数据库中部分物体的样

本图像示例。 实验从每个物体的 20 幅样本图像中随机

选取 12 幅图像用于训练(包括 4 幅噪声图像),其余 8 张

图像用于测试。

图 5　 EPIDHEU 数据库的实际建立过程

Fig. 5　 Real
 

establishment
 

process
 

of
 

EPIDHEU
 

database

表 2　 视频采集卡和水下摄像机的主要参数

Table
 

2　 Main
 

performance
 

parameters
 

for
 

the
 

video
capture

 

card
 

and
 

the
 

underwater
 

camera
名称 水下摄像机 名称 视频采集卡
型号 Tornado 型号 JVS-C301

尺寸
直径:78

 

mm
长度:178

 

mm 尺寸
长度×宽度:

96
 

mm×90
 

mm
重量 6

 

000
 

g 主机接口 USB

有效像素 768×576 最大视频
分辨率

PAL:960×576
NTSC:960×487

分辨率 >570
 

lines 播放帧率
PAL:25

 

fps
NTSC:30

 

fps
最小照度 0. 02

 

Lux 视频压缩 标准
 

H. 264
电压 24VDC 采样能力 10

 

bit
光圈 自动光圈 板卡功耗 <3

 

W

图 6　 EPIDHEU
 

数据库中一些图像样本示例,
包含干净图像(a)以及相对应的噪声图像(b)

Fig. 6　 Examples
 

of
 

some
 

image
 

samples
 

on
 

the
 

EPIDHEU
database,

 

including
 

clean
 

image
 

(a)
 

and
corresponding

 

noisy
 

image
 

(b)



· 48　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

3. 2　 图像的识别与重构实验
 

　 　 为了直观且充分说明 ATS-2DPCA 的性能,本小节考

虑将其与 6 种同类型对比方法 2DPCA-L1、F-2DPCA、R1-
2DPCA、Angle-2DPCA、GC-2DPCA

 

和 Cos-2DPCA 在识别

精度和重构结果等方面进行对比和验证。 表 3 展示了

NF 数据库中每种方法的平均最优识别精度(%)和平均

最小重构误差及其所对应的标准差。 表 4 展示了

WildFish 数据库中每种方法的平均最识别精度(%)和平

均最小重构误差及其所对应的标准差。 表 5 展示了

EPIDHEU 数据库中每种方法的平均最优识别精度( % )

图 7　 3 个水下图像数据库中所有对比方法在不同特征维度下的识别精度以及 10 组实验下的最小重构误差

Fig. 7　 The
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

all
 

the
 

contrast
 

methods
 

under
 

different
 

feature
 

dimensions
 

and
 

the
 

minimum
 

reconstruction
 

error
 

under
 

ten
 

experiments
 

on
 

three
 

underwater
 

optical
 

image
 

databases
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表 3　 NF 数据库中每种方法的平均最优识别精度(%)和平均最小重构误差及其所对应的标准差

Table
 

3　 The
 

average
 

optimal
 

recognition
 

accuracy
 

(%)
 

and
 

average
 

minimum
 

reconstruction
 

error
 

with
 

the
 

corresponding
 

standard
 

deviation
 

(Std)
 

of
 

each
 

method
 

on
 

NF
 

database

方法 2DPCA-L1 F-2DPCA R1-2DPCA Angle-2DPCA GC-2DPCA Cos-2DPCA
ATS-2DPCA

p= 0. 5 p= 1 p= 1. 5
识别精度 80. 25±0. 76 85. 77±0. 69 86. 63±0. 73 87. 16±0. 82 87. 50±0. 85 88. 27±0. 66 89. 07±0. 63 87. 78±0. 71 88. 53±0. 67
重构误差 462. 47±2. 14 415. 86±1. 92 402. 60±2. 08 391. 25±2. 01 382. 04±1. 97 364. 59±1. 88 343. 91±1. 85 377. 42±1. 93 370. 73±1. 90

表 4　 WildFish 数据库中每种方法的平均最优识别精度(%)和平均最小重构误差及其所对应的标准差

Table
 

4　 The
 

average
 

optimal
 

recognition
 

accuracy
 

(%)
 

and
 

average
 

minimum
 

reconstruction
 

error
 

with
 

the
 

corresponding
 

standard
 

deviation
 

(Std)
 

of
 

each
 

method
 

on
 

WildFish
 

database

方法 2DPCA-L1 F-2DPCA R1-2DPCA Angle-2DPCA GC-2DPCA Cos-2DPCA
ATS-2DPCA

p= 0. 5 p= 1 p= 1. 5
识别精度 80. 48±0. 78 85. 61±0. 76 85. 95±0. 70 86. 31±0. 79 86. 85±0. 71 87. 68±0. 69 88. 52±0. 75 87. 26±0. 70 88. 04±0. 71
重构误差 208. 26±3. 07 203. 68±3. 10 202. 87±3. 04 201. 52±2. 92 199. 96±2. 95 195. 32±2. 83 190. 22±2. 74 197. 48±2. 86 193. 14±2. 78

表 5　 EPIDHEU 数据库中每种方法的平均最优识别精度(%)和平均最小重构误差及其所对应的标准差

Table
 

5　 The
 

average
 

optimal
 

recognition
 

accuracy
 

(%)
 

and
 

average
 

minimum
 

reconstruction
 

error
 

with
 

the
 

corresponding
 

standard
 

deviation
 

(Std)
 

of
 

each
 

method
 

on
 

EPIDHEU
 

database

方法 2DPCA-L1 F-2DPCA R1-2DPCA Angle-2DPCA GC-2DPCA Cos-2DPCA
ATS-2DPCA

p= 0. 5 p= 1 p= 1. 5
识别精度 77. 38±1. 57 82. 79±1. 81 83. 46±1. 67 83. 71±1. 73 84. 25±1. 59 84. 96±1. 55 85. 63±1. 53 84. 58±1. 51 86. 00±1. 60
重构误差 300. 47±3. 21 279. 80±3. 08 272. 33±3. 14 268. 92±3. 03 261. 76±3. 10 245. 28±2. 93 240. 36±2. 98 259. 05±2. 90 236. 54±2. 95

和平均最小重构误差及其所对应的标准差。 图 7 分别展

示 NF、WildFish 和 EPIDHEU
 

3 个数据库中所有对比方法

在不同特征维度下的识别精度以及 10 组实验下的最小

重构误差。 图 8 展示了 EPIDHEU 数据库中所有对比方

法在最优特征维度下的重构可视化结果。 图 9 展示了 3
个水下光学图像数据库中所提方法初始投影矩阵选取与

识别精度的关系。 针对上述实验结果进行观测和分析,
可以总结得出如下有价值的结论:
　 　 1)根据表 3 ~ 5,图 7 和 8 中所呈现出的内容,能够确

切无疑地得出结论:ATS-2DPCA 在所有图像数据库上的

识别精度和重构误差都明显优于其他 6 种对比方法,这
主要归因于 ATS-2DPCA 采用了任意三角形结构,此结构

不仅能够同时兼顾投影数据方差与重构误差之间的关

系,而且能够匹配到更具鲁棒性的小距离度量模式。 因

此,该方法能有效地抑制噪声信息所带来的负面影响。
另一个重要原因是 ATS-2DPCA 选用了灵活的 l2,p 范数作

为距离度量,此度量策略在继承了欧式距离度量的旋转

不变性基础上,可通过合理选取 p 值,实现基于 2DPCA
方法最小化重构误差的目标,进一步提升模型在噪声环

境中的特征提取能力。
2)进一步深入观察表 3 ~ 5,图 7 和 8 所反映出的实

验结果可知,尽管 2DPCA-L1 在距离度量方式上选用了

具有鲁棒特性的 l1 范数作为标准,但其整体性能均逊色

于其他基于矩阵的
 

2DPCA
 

方法,出现此结果可能主要包

含两点原因,其一是
 

2DPCA-L1 在优化模型中均采用最

大化方差的策略,而最大化方差并不是基于
 

2DPCA
 

方法
的本质诉求。 其二是 l1 范数的度量模式是在丢失了诸如

旋转不变性等一些宝贵性质的前提下实现了鲁棒性的提

升,此种改变并没有达到预期目标。 此外,在使用欧式距

离度量策略的方法中,F-2DPCA
 

在识别和重构能力方面

要逊色于其他对比方法,原因是 F-2DPCA 仅考虑了模型

度量准则的鲁棒性,而忽略了对于结构建立与识别机制

的探索,如 R1-2DPCA 在识别阶段使用了削弱背景干扰

的识别方案,GC-2DPCA 减少了噪声信息对于均值数据

的影响,Angle-2DPCA 和 Cos-2DPCA 在结构上同时兼顾

了最小化重构误差与最大化方差的双重诉求。
3)图 7 中的实验结果表明,当特征维数处于相对较

低的某个阶段时,2DPCA-L1 的识别率曲线出现了明显

下降趋势,可能是因为该方法前 k 个特征维度主要描述

了噪声数据特征信息,形成类内样本之间差异大于类间

样本之间差异的现象发生,进而导致识别精度变差。 然

而,与 2DPCA-L1 表现结果不同,F-2DPCA、R1-2DPCA、
Angle-2DPCA、GC-2DPCA 以及 Cos-2DPCA 均采用非贪

婪算法来获取最优解,该最优解与保护数据几何结构的

协方差矩阵密切相关,因此能够在很大程度上降低噪声

数据带来的负面影响。
3. 3　 算法性能相关性实验

　 　 设计非贪婪迭代算法 1 的核心目标是为了快速准确
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图 8　 EPIDHEU
 

数据库中所有对比方法在最优识别精度下的

重构可视化结果.
 

第 1 行是干净的原始图像,从第 2 行到第

8 行分别为
 

2DPCA-L1,F-2DPCA,R1-2DPCA,Angle-2DPCA,
GC-2DPCA,Cos-2DPCA

 

以及
 

ATS-2DPCA
 

所对应的重构图像

Fig. 8　 The
 

reconstruction
 

visualization
 

results
 

of
 

all
 

the
 

contrast
methods

 

under
 

optimal
 

recognition
 

accuracy
 

on
 

EPIDHEU
database.

 

The
 

first
 

row
 

is
 

the
 

clean
 

original
 

image,
 

from
 

the
second

 

row
 

to
 

the
 

eighth
 

row
 

are
 

the
 

reconstructed
 

images
corresponding

 

to
 

2DPCA-L1,
 

F-
 

2DPCA,
 

R1-2DPCA,
Angle-2DPCA,

 

GC-2DPCA,
 

Cos-2DPCA
 

and
ATS-2DPCA,

 

respectively

获取到 ATS-2DPCA 的最优解,因此从检验算法 1 相关性

能的角度出发,本小节实验从这两个方面进行验证,其一

是考察算法 1 中初始投影矩阵选取对于识别结果的影

响,其二是考察算法
 

1 的收敛速率,具体验证过程与分析

如下所述。
1)ATS-2DPCA 的最优解是利用算法 1 数次迭代更

新所得,而在执行首次迭代任务的过程中需要预先给定

一个具有正交特性的投影矩阵 V。 为了验证初始投影矩

阵 V 对于 ATS-2DPCA 识别精度的影响尺度,实验考虑针

对 3 个水下光学图像数据库 NF,WildFish
 

以及 EPIDHEU
中的数据随机给出 10 组不同的初始投影矩阵 V,并依次

选择在 p = 0. 5、p = 1 和 p = 1. 5 时完成关于 ATS-2DPCA
的识别精度获取,具体实验结果如图 9 所示。 图 9 中每

个数据库包含的 10 个绿色圆点代表 10 个不同初始矩阵

作用下的识别精度,红色基准线代表平均识别精度。 从

图 9 的实验结果不难发现,NF 数据库中 10 组识别精度

的波动范围为 87. 92% ~ 90. 42% ( p = 0. 5)
 

,86. 53% ~
88. 61%

 

( p = 1 )
 

以及
 

87. 75% ~ 89. 69%
 

( p = 1. 5 );
WildFish 数 据 库 中 10 组 识 别 精 度 的 波 动 范 围 为

87. 80% ~ 90. 12%
 

(p= 0. 5),86. 13% ~ 87. 92%
 

(p= 1)和

87. 20% ~
 

89. 23%
 

( p = 1. 5);EPIDHEU
 

数据库中 10 组

识别精度的波动范围为
 

84. 58% ~ 86. 46% (
 

p = 0. 5),
83. 77% ~

 

85. 73% (
 

p = 1 ) 和
 

84. 90% ~ 87. 19% ( p =
1. 5)。 上述实验结果充分表明,投影矩阵不同初值的选

取不会导致识别精度出现显著波动,因此初始值的随机

给定对算法整体性能影响不大,且在可接受的范围以内。
2)衡量算法 1 性能的另一个重要指标是收敛速度的

快慢,其直接影响到了 ATS-2DPCA 在执行特征提取任务

过程中的效率。 尽管算法 1 存在良好的收敛特性,但本

着将其迭代变化结果进行直观展示的目的,最终通过图

10 明确刻画了 ATS-2DPCA 在经过算法 1 每次迭代时所

获取到的目标函数值。 根据图 10 的实验结果可知,随着

迭代次数的逐渐增加,ATS-2DPCA 在 3 个数据库中的目

标函数值也都同时呈现出单调递减的趋势,且均在 10 次

以内趋于平稳,即能够快速寻找到 ATS-2DPCA 的最优

解。 这说明了算法 1 拥有较快的收敛速度,从另一个角

度展现了其在性能上的杰出表现力。
3. 4　 计算效率实验

　 　 本小节主要考虑从两个方面检验所提模型 ATS-
2DPCA 的计算效率,其一是考察 ATS-2DPCA 自身的计

算复杂度,其二是检验所有对比方法在 3 个水下光学图

像数据库中的运行时间,相关具体描述如下所示:
1)在算法 1 执行每一次迭代更新任务过程中,ATS-

2DPCA 的计算复杂度主要体现在对具有低维属性投影

矩阵 V ∈ Rn×k 的求解,而 V 的获取方式为计算协方差矩

阵 ATUA 的特征值分解操作,所以其计算复杂度不会超

过 O(n3 ) , 这与经典的 2DPCA 方法保持一致。 综上分

析可知,ATS-2DPCA 经过算法 1 每一次迭代后的整体

时间复杂度最大限度为 O(n3 ) ,如果共需 t 次迭代才

能使之完成收敛,那么所提方法的最终时间复杂度便

为 O( tn3 ) 。
2)

 

呈现在表 6 中的实验结果表明,在所有具有迭代

特性 的 算 法 中, ATS-2DPCA 的 运 行 时 间 接 近 于 F-
2DPCA,R1-2DPCA 和 Cos-2DPCA,因为针对其模型结构

所设计的求解算法求解更为便捷;比 Angle-2DPCA 和

GC-2DPCA 略快,原因是
 

Angle-2DPCA 在同时兼顾投影

数据方差和重构误差的前提下,每次迭代过程中需使用

奇异值分解操作,GC-2DPCA
 

要引入较多的中间变量去

获取保护模型几何结构的权重矩阵;明显优于 2DPCA-
L1,出现此结果是因为 2DPCA-L1 中基于 l1 范数的非贪
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婪求解算法较为复杂,从而在计算过程中增大了存储空

间需求和时间损耗。 因此,综合 ATS-2DPCA 在噪声环境

中的识别结果,可知其在对比方法中拥有最为出色的整

体性能。

图 9　 3 个水下图像数据库中所提方法初始投影矩阵选取与识别精度的关系

Fig. 9　 The
 

relationship
 

between
 

the
 

initial
 

projection
 

matrix
 

selection
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

three
 

underwater
 

image
 

databases

表 6　 3 个水体环境数据库中每种方法的平均运行时间与对应的标准差

Table
 

6　 The
 

average
 

running
 

time
 

and
 

the
 

corresponding
 

standard
deviation

 

on
 

the
 

three
 

water
 

environment
 

databases

方法 2DPCA-L1 F-2DPCA R1-2DPCA Angle-2DPCA GC-2DPCA Cos-2DPCA
ATS-2DPCA

(p 取最优值)
NF 11. 26±0. 58 2. 13±0. 01 2. 86±0. 18 5. 60±0. 44 4. 79±0. 37 3. 08±0. 30 3. 19±0. 25

WildFish 4. 72±0. 54 0. 43±0. 01 0. 48±0. 01 0. 63±0. 05 0. 59±0. 04 0. 50±0. 03 0. 51±0. 02
EPIDHEU 6. 24±0. 77 1. 52±0. 02 1. 75±0. 28 2. 64±0. 61 2. 21±0. 43 1. 80±0. 39 1. 87±0. 33
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图 10　 3 个水下图像数据库中
 

ATS-2DPCA
 

的收敛曲线

Fig. 10　 The
 

convergence
 

curve
 

of
 

ATS-2DPCA
on

 

three
 

underwater
 

image
 

databases

4　 结　 论
 

　 　 本文提出了一种具有低维表达属性的任意三角形结

构 2DPCA(ATS-2DPCA)方法并将其应用于水下光视觉

观测环境下的图像识别研究,该方法在考虑建立最大化

方差与最小化重构误差双重诉求的基础上,成功匹配到

了更具灵活性和鲁棒性的 l2,p 范数距离度量模式,极大抑

制了水下环境噪声干扰所带来的不利影响。 与此同时,
ATS-2DPCA 的解与加权协方差矩阵有着紧密关联,实现

了对于数据几何结构的合理保护。 最为重要的是,ATS-
2DPCA 中采用的架构存在良好的普适性和延拓性,可为

数据降维方法提供新的探索方向。 在 NF、WildFish 和

EPIDHEU
 

3 个水下光学图像数据库上的实验结果表明,
ATS-2DPCA 不仅具有良好的收敛速度,而且在同类方法

中展现了出色的识别性能。 因此,所提出的方法具有显

著的创新性与实用价值。
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