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摘   要：针对2维主成分分析(2DPCA)算法无法实现在线特征提取及无法体现完整数据结构信息等问题，该文提

出一种基于图像协方差无关的增量式2DPCA(I2DPCA)算法。该算法无需对图像协方差矩阵进行特征值分解奇异

值分解，复杂度将大为降低，提高了特征提取速度。针对I2DPCA仅提取了横向特征的问题，又提出一种增量式

行列顺序2DPCA(IRC2DPCA)算法，该算法对I2DPCA的特征矩阵再次进行纵向特征提取，保留了图像的横向与

纵向结构信息，实现了行列两个方向上的特征提取与数据降维。最后，以自建的物块数据集、通用的ORL和

Yale人脸数据集分别进行对比实验，结果表明，该文算法在收敛率、分类率及复杂度等性能方面均得到了显著提高，

其收敛率达到99%以上，分类率可达97.6%，平均处理速度为29 帧/s，能够满足增量特征提取的实时处理需求。
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Abstract: To solve the problems that Two-Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA) can not
implement the on-line feature extraction and can not represent the complete structure information, an

Incremental 2DPCA (I2DPCA) without estimating covariance matrices is presented by an iterative estimation

method, not to deal with the image covariance matrices by the eigenvalue decomposition or the singular value

decomposition. The complexity will be greatly reduced and the on-line feature extraction speed can be

improved. The proposed I2DPCA can only extract the horizontal features, and thus another Incremental Row-

Column 2DPCA (IRC2DPCA) is proposed to incrementally extract the longitudinal ones from the feature

matrices of the I2DPCA. The IRC2DPCA can preserve the horizontal and longitudinal features and implement

the dimensionality reduction in both row and column directions. Finally, a series of experiments are carried out

with the self-built block dataset, ORL and Yale face datasets, respectively. The results show that the proposed

algorithms have significantly improved the performances of the convergence rate, the classification rate and the

complexity. The convergence rate is over 99%, the classification rate can reach 97.6% and the average

processing speed is about 29 frames per second, and it can meet the on-line feature extraction requirements for

incremental learning.
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1    引言

当前模式识别领域里最具挑战的任务之一就是

处理海量的繁杂数据，其目的是不断提取嵌入在这

些数据中的内在信息，为后续的机器学习和数据挖

掘提供低维的内在数据表征，进而满足大数据的实

时在线处理要求。近年来，特征提取研究已在人脸

识别[1]、语音识别[2]、字符识别[3]、姿势识别[4]及雷

达目标微动检测[5]等众多领域得到了广泛应用。

传统特征提取方法通常基于批量处理方式，主

要有：主成分分析(Principal Component Analysis,
PCA)、线性判别分析(Linear Discriminative Ana-
lysis, LDA)及独立成分分析(Independent Component
Analysis, ICA)等[6]。其中PCA作为一种被广泛使

用的特征提取与数据降维方法，目的是寻求一组单

位正交基向量(特征主成分)，以满足投影子空间中

数据方差最大[7]。就处理速度而言，针对2维图像

矩阵进行特征提取研究得以发展。Yang等人[8]最早

提出了2维主成分分析(2-Dimension PCA, 2DPCA)
方法。随后，相关的改正算法包括双向2DPCA(two-
Directional 2DPCA, 2D2PCA)[9]及双向PCA(Bi-
Directional PCA, BDPCA)[10]得到不断提出。Yang
等人[11]则提出了行列2DPCA(Row-Column 2DPCA,
RC2DPCA)，在特征提取性能上得到进一步提升。

近年来，2DPCA相关研究正延伸到鲁棒子空间学

习领域。Gao等人[12]提出了Angle-2DPCA方法，在

满足数据方差最大的基础上采用了F函数作为距离

度量准则，提高了鲁棒性能。而Zhou等人[13]则在

Angle-2DPCA的基础上提出了双向Angle-2DPCA
(Bilateral Angle 2DPCA, BA2DPCA)，从行列两

个方向进行特征提取，在实现数据降维的同时获得

了较高的鲁棒性能。上述方法均采用批量方式，如

新增样本或新增类别投影到现有特征空间上，则需

重新训练整个样本，对大样本数据而言将影响其实

时性。

O(nk3) n k

增量特征提取方法能够融合新样本或新类型的

特征，尤其在大样本数据涌现时或新的分类目标进

入时，增量方法具有明显的自适应性优势。增量

PCA(Incremental PCA, IPCA) 能随样本的增加更

新特征主成分，并不断适应新增样本。IPCA更新

方式主要有特征值分解、奇异值分解及协方差矩阵

无关3类[14]。前2类都是基于图像协方差矩阵来实现

的，其复杂度达到 ， 为样本数， 为特征

主成分数，其计算量较大，难以满足实时增量处理

需求。Weng等人[15]提出的直观协方差无关IPCA
(Candid Covariance-free IPCA, CCIPCA)，能够

快速估计图像矩阵的主成分，具有较好的收敛效

pq£ pq

果。王肖锋等人[16]在CCIPCA的基础上提出了一种

含均值差向量更新的泛化CCIPCA算法(General-
ized CCIPCA, GCCIPCA)，拓展了算法的适用范

围。上述2种均为协方差无关方法，无需对协方差

矩阵进行特征值分解或奇异值分解，但仍需展开成

1维的列向量来估计特征主成分。因此，其矩阵维

数仍达到 ，计算量依然较大，难以满足实

时性需求[17]。Ren等人[18]提出了BDPCA算法的增

量方法，基于奇异值分解解决行列方向协方差矩阵

的特征主成分增量计算问题，整个分解过程的计算

量依然较大。曹向海等人[19]将CCIPCA算法改写成

幂法形式，提出了一种基于幂法的增量BDPCA算
法，可以获得高精度特征向量的估计值，其特征维

数较高。因此，基于协方差无关的增量特征提取方

法需要同时考虑特征矩阵维数少、自适应强及实时

性等需求。

本文借鉴人类后天的学习方式，首先提出了一

种基于协方差无关的增量式2DPCA算法(Incremental

2DPCA, I2DPCA)，该算法采用增量递归方式，

无需先将图像矩阵转为1维向量，也无需对图像协

方差矩阵直接计算，有效降低算法的处理维数和复

杂度，提高了处理速度。为了完整提取图像矩阵的

特征空间信息，在I2DPCA基础上又提出了一种增

量式行列顺序的2DPCA算法(Incremental Row-

Column 2DPCA, IRC2DPCA)，该算法不仅具有

增量学习能力，而且能够减少特征矩阵的维数，降

低特征提取与分类识别的复杂度。最后，分别以自

建的物块数据集、通用的ORL和Yale人脸数据集作

为实验样本，进行收敛性、分类率、计算时间及所

需内存等性能的实验对比与分析。

2    I2DPCA算法

2.1  2DPCA算法

(i) 2 Rp£q (i = 1; 2; ¢¢¢;n)
Yang等人[8]提出的批量2DPCA算法，设图像

样本矩阵为 ，则在行

方向上针对2维图像样本构造的协方差矩阵为

r =
1
n

nX
i=1

£
(i)¡ (n)

¤T £
(i)¡ (n)

¤
(1)

r 2 q£q (n) = 1=n
Xn

i=1
0(i)

n

r kr

其中， ， 为所有

图像样本矩阵的均值， 为样本数。通过特征值分

解方法可求得协方差矩阵 的前 个最大特征值所

对应的特征向量，构成投影矩阵为

r = [ r1; r2; ¢¢¢; rkr] (2)

r 2 q£kr argmax
T
r r=

tr
Xn

i=1
( r r其中， ，满足
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T
r

¢
fwrjgkr

j=1 kr，且 构成所求 维线性子空间的标准

正交基。

(i) r

p£ kr

将图像样本矩阵 直接投影到 上，得到

大小特征矩阵为

(i) = 0(i) r (3)

2DPCA作为一种2维的批量处理方法，当新增

样本或类别时，需对所有样本数据重新计算协方差

矩阵求取特征向量，其计算量将极大，因此，2DPCA

不适用于连续样本数据或视频流的实时特征提取。

2.2  I2DPCA算法推导

针对2DPCA算法的批量处理方式及无法满足

实时性等问题，本文提出了一种图像协方差无关的

I2DPCA算法，用于连续样本数据的增量学习。

(i) = 0(i)¡ (n)将 代入式(1)，则协方差

矩阵重新改写为

r =
1
n

nX
i=1

T(i) (i) (4)

(i)其中， 为图像样本的中心化矩阵，一般满足高

斯分布或其它未知的样本分布。式(4)在后续的增

量递归估计中并不直接参与计算，而仅作为递归公

式推导的中间过程。

为了避免对图像协方差矩阵直接进行特征值和

特征向量求解，定义特征主成分估计向量为

r = ¸r r = r r (5)

r r ¸r其中， 为协方差矩阵 的特征向量， 为相应的

特征值。

将式(4)代入式(5)，则得

r(n) =
1
n

nX
i=1

T(i) (i) r(i) (6)

r(n) r n ¸r = k rk
r = r= k rk

r

其中， 是 的第 步估计向量。通过

和 ，可求得估计的特征值及对应的特征

向量，从而避免了对协方差矩阵 的直接计算。

r(n) ¼ r(n ¡ 1) = r(n ¡ 1)= k r

(n ¡ 1)k r(n)

近似估计

，将其代入式(6)中，得到 的增量表

达式为

r(n) =
1
n

nX
i=1

T(i) (i) r(i ¡ 1)
k r(i ¡ 1)k (7)

将其改写成增量迭代形式并引入权重系数为

r(n) =
n ¡ 1¡ l

n r(n ¡ 1) +
1+ l

n

¢ T(n) (n) r(n ¡ 1)
k r(n ¡ 1)k

(8)

l其中， 为权重系数，主要用来调整当前新增中心

(n) r(n ¡ 1)

(n)

(n)

化图像样本 和历史估计向量 两者的

权重。在递归过程中，每输入一个新的图像样本数

据 ，需先对其进行中心化处理，而样本均值

也需随之更新。其样本均值的增量迭代形式

可表示为

(n) =
n ¡ 1

n
(n ¡ 1) + 1

n
(n) (9)

r

n
i i(n) i

ri(n)

i + 1

式 (8)只是估算出协方差矩阵 的最大 (第

1阶)特征主成分所对应的估计向量。如计算其它高

阶特征主成分相应的估计向量时，需将第 个样本

的第 个特征向量的输入 ，减去其在第 个特

征向量估计值 上的投影所得到的残差作为第

个特征向量的输入，可得到

i+1(n) = i(n)¡ i(n)
ri(n)

k ri(n)k
T
ri(n)

k ri(n)k
(10)

i+1(n) n i + 1

1(n) = (n)

其中， 为第 个样本的第 阶特征向量

的输入，初始时 。由式(8)可得到高

阶特征主成分估计向量为

ri(n) =
n ¡ 1¡ l

n ri(n ¡ 1) +
1+ l

n

¢ T
i (n) i(n)

ri(n ¡ 1)
k ri(n ¡ 1)k

(11)

(n)

kr

kr
q£ kr

在计算高阶特征主成分的估计向量时，同2DPCA

一样能够保证各个估计特征向量之间正交性，避免

其它复杂的正交化处理。当新增一个 时，先

通过式(8)对最大特征主成分估计向量进行更新，

之后由式(10)得到样本数据与最大特征向量的残

差，以此利用式(11)再对第2阶特征主成分估计向

量进行更新，依次类推，进行迭代。迭代出前 个

高阶特征主成分估计向量，进而求得高阶特征向

量。通过迭代估计得到的前 个高阶特征向量组成

维投影矩阵为

^
r = [ ^ r1; ^ r2; ¢¢¢; ^ rkr] (12)

(i)
^
r p£ kr

同2DPCA一样，也可以将图像样本矩阵

投影到 上，得到 的估计特征矩阵为

^ (i) = (i) ^ r (13)

I2DPCA不用对协方差矩阵求解特征向量，而

是采用递归迭代的计算方式对其进行估算。其I2DPCA

只对图像样本矩阵提取了横向特征，实现了列方向

上的数据降维。

3    IRC2DPCA算法

^ (i)

I2DPCA忽略了图像的纵向特征，无法完整体

现原图像空间的数据结构信息。因此，在I2DPCA
的基础上，对其投影后的特征矩阵 再进行列
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方向上的特征提取，使其获得的特征矩阵兼具有行

列两个方向上的结构特征。

3.1  IRC2DPCA算法推导
^ (i)将I2DPCA所提取的特征矩阵 重新作为训

练样本矩阵，再进行列方向上的特征提取，其行方

向上协方差矩阵可表示为

c =
1
n

nX
i=1

(i) T(i) (14)

c 2 Rp£p ^ (i) = (i)¡ (n) (n)=

1=n
Xn

i=1
^ (i)

其中， ,  ，且

。

同理，可以得到增量迭代形式为

ci(n) =
n ¡ 1¡ l

n ci(n ¡ 1) +
1+ l

n

¢ ci(n) T
ci(n)

ci(n ¡ 1)
k ci(n ¡ 1)k

(15)

其它高阶特征向量可采用类似I2DPCA的方式

得到

i+1(n) = i(n)¡ ci(n)
k ci(n)k

T
ci(n)

k ci(n)k i(n) (16)

i+1(n) n i + 1

1(n) = (n)

kc p£ kc

其中， 为第 个样本的第 个特征向量

的输入，初始时 。同理迭代计算出

其前 个高阶特征向量，组成 投影矩阵为

^
c = [ ^ c1; ^ c2; ¢¢¢; ^ ckc] (17)

^ (i) ^
c

kc£ kr

将原特征矩阵 投影到投影矩阵 上，得

到新的 特征矩阵为

= ^ T
c
^ (i)

= ^ T
c

0(i) ^ r (18)

3.2  复杂度与收敛性分析

O(nkrq2)

O(nq3 + npq)

O(pq)

O(npq)

kc£ kr
p£ kr kc¿ p

kr¿ q

O(nkrq2 + nkcp2)

O(pq)

I2DPCA时间复杂度为 ，而2DPCA为

，因此，I2DPCA计算量远小于2DPCA。

I2DPCA每次仅需保存新增图像样本，其空间复杂

度与样本数无关，仅为 ，远小于2DPCA的

。而IRC2DPCA实质是按照行列顺序进行

2次增量特征提取，能够满足连续样本数据或实时

视频流数据的增量学习。将其图像样本行列信息进

行融合，其特征矩阵维数为 ，远小于2DPCA

和I2DPCA算法所提取的 ，一般满足

和 ，有效降低了特征维数。从时间复杂度看，

IRC2DPCA为 ，其计算量要大于

I2DPCA，而空间复杂度与I2DPCA完全一样，依

然是 。

I2DPCA与IRC2DPCA有效与否的关键是其估

算的特征向量的收敛性，即经过若干图像样本更新

n=d

n
n=(p£q) n=(p£ kr)

kr¿ q

之后，估算的特征向量能否收敛到其对应的真实值。

收敛性主要受样本维数比( )的影响，其值越大，

越易收敛。当样本数为 时，I2DPCA的样本维数比为

，而IRC2DPCA的样本维数比为 ，

由于 ，故IRC2DPCA的样本维数比大于

I2DPCA，故其收敛性将优于I2DPCA。

kc£ kr
O(nkrq2 + nkcp2) O(pq)

总之，IRC2DPCA在I2DPCA的基础上，对其

投影后的特征矩阵再进行列方向上的特征提取，保

留了图像中横向与纵向的结构信息。IRC2DPCA
特征提取的维数仅为 ，其时间和空间复杂度

仅为 和 ，并且其增量递归的

计算方式能够优化现有特征矩阵并适应新增样本的

特征信息，因此，IRC2DPCA兼具有特征提取维

数少、自适应强及复杂度低等优势。

4    实验结果与分析

120£ 120

112£ 92

100£ 100

为了验证所提算法的有效性及通用性，选用自

建的物块数据集、通用的ORL和Yale人脸数据集分

别作为实验样本，进行收敛率、分类率及复杂度等

对比实验。物块数据集包括圆柱体、三棱柱、立方

体和长方体共4类物块。每类物块各选取不同位姿

的500幅图像，共2000幅图像，分辨率为 ，

实验前均进行了灰度处理。图1展示了每类物块的

其中任意10幅。ORL数据集由40个人脸图像组成，

每个人10幅，共400幅图像样本，包含不同的姿势、

表情和面部细节的人脸图像，分辨率均为 。

图2展示了其中任意4人的10幅图像。而Yale数据集

包含15位志愿者，每人11幅图像共165张图像，分

辨率为 ，包含光照、表情和姿态的变化。

图3展示了其中任意4位志愿者的11幅图像。为了验

证算法在大样本数据下的性能，对各数据集的所有

 

 
图 1 部分物块样本图像

 

 
图 2 部分ORL人脸样本图像
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m样本进行重复输入，设重复次数为 。实验环境

为：CPU为i5、内存为2 GB、主频为2.5 GHz的
64位Windows7硬件环境和VS2010+Opencv2.4.10
的软件环境。

4.1  收敛性实验

i

^ i

j ^ i ¢ ij

为了验证所提出的算法对批量算法特征向量递

归估算的效果，进行收敛率实验。定义 为2DPCA

或RC2DPCA批量算法得到的特征向量作为真实

值，定义 为I2DPCA或IRC2DPCA估算的特征

向量。收敛率为估计值与对应的真实值内积的绝对

值 。为了增加输入样本数，对物块数据集

所有样本循环输入多次，得到其收敛率如图4所

示。可以看出，与I2DPCA相比，IRC2DPCA的前

8个特征向量收敛性优势明显。在循环输入10次

后，IRC2DPCA前8个特征向量的收敛率均超到

99%，而I2DPCA在经过10次循环输入后，第8个特

征向量收敛率仅为94%。因此，IRC2DPCA经过行

列方向上两次特征提取后，加快了特征向量收敛速

度，提高了其收敛率。

为了验证算法在不同数据集下对特征向量收敛

率的影响，IRC2DPCA和I2DPCA特征向量收敛率

的均值及标准差如表1所示。可以看出，随着循环

输入次数的增加，其收敛率均值也相应增加。因

此，训练样本愈多，两种增量算法的估计特征向量

愈接近真实特征向量。在不同数据集下，IRC2DPCA
收敛率均值明显优于I2DPCA，且其标准差更小。

此外，IRC2DPCA在不同数据集下各特征向量收

敛性均值变化不大，具有一定的通用性。因此，所

提出的算法可用于其它模式识别领域内的特征提取

与数据降维。

4.2  分类率实验

为了从不同角度测试和比较本文所提出的算法

性能，对物块数据集、ORL及Yale人脸数据集分别

进行分类率实验，分类算法采用K-近邻算法(K-
Nearest Neighbor, KNN)。通过多次实验寻求每种

算法最佳分类率时，其特征维数总在一定的特征维

数附近左右波动，且波动幅度很小。因此，本实验

中，针对每种算法选用最佳分类率所对应的特征维

 

 
图 3 部分Yale人脸样本图像

 

 
图 4 物块数据集循环多次特征向量的收敛率
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数进行训练和测试[20]。针对不同数据集下的训练样

本数进行分类测试时，随机从每类对象样本中抽取

L个样本作为训练学习，该类对象余下的样本用作

分类测试。

表2—表4给出了不同算法在3个数据集中获得

的最佳分类率，括号内为算法相应的特征维数。从

中可以看出，随着训练样本数的增加，在物块数据

集下8种算法的分类率均呈上升趋势，随着样本增

加，IRC2DPCA的分类率均高于其它7种算法，其

最高分类率可达97.6%。其分类率性能在人脸数据

集下并不明显，这是受样本数少所致，随着样本数

继续增加，其分类率的优势将愈加明显。与I2DPCA

表 1  不同数据集下特征向量收敛率的均值及标准差

数据集 输入次数
I2DPCA(均值/标准差) IRC2DPCA(均值/标准差)

前4个特征向量 后4个特征向量 前4个特征向量 后4个特征向量

物块

m = 2 0.99442/0.00361 0.86836/0.17826 0.98964/0.00573 0.96564/0.01135

m = 5 0.99924/0.00041 0.95478/0.15818 0.99824/0.00101 0.97302/0.01020

m = 10 0.99981/0.00010 0.98453/0.02225 0.99950/0.00030 0.99495/0.00322

ORL

m = 2 0.99991/0.00004 0.89400/0.06763 0.99753/0.00203 0.98175/0.01027

m = 5 0.99997/0.00002 0.91620/0.05154 0.99951/0.00037 0.99441/0.00231

m = 10 0.99998/0.00001 0.92833/0.05163 0.99986/0.00010 0.99755/0.00074

Yale

m = 2 0.93732/0.07244 0.96069/0.03026 0.99602/0.00441 0.98308/0.00659

m = 5 0.96001/0.04678 0.98261/0.01609 0.99924/0.00074 0.99528/0.00140

m = 10 0.97283/0.03180 0.99041/0.00970 0.99975/0.00024 0.99793/0.00088

表 2  物块数据集的最佳分类率

每类训练

样本数

2DPCA

(120×4)[8]
RC2DPCA

(8×8)[11]
Angle-2DPCA

(120×4)[12]
BA2DPCA

(8×8)[13]
BDPCA

(8×8)[10]
IBDPCA

(8×8)[17]
I2DPCA
(120×4)

IRC2DPCA
(8×8)

L=10 0.933 0.927 0.922 0.931 0.930 0.930 0.926 0.922

L=25 0.957 0.960 0.958 0.961 0.959 0.959 0.962 0.968

L=50 0.959 0.961 0.961 0.961 0.961 0.967 0.962 0.972

L=75 0.954 0.957 0.954 0.957 0.958 0.956 0.955 0.958

L=100 0.966 0.963 0.966 0.964 0.963 0.973 0.971 0.976

表 3  ORL数据集的最佳分类率

每类训练

样本数

2DPCA

(112×4)[8]
RC2DPCA

(8×8)[11]
Angle-2DPCA

(112×4)[12]
BA2DPCA

(8×8)[13]
BDPCA

(8×8)[10]
IBDPCA

(8×8)[17]
I2DPCA
(112×4)

IRC2DPCA
(8×8)

L=1 0.744 0.728 0.742 0.725 0.728 0.708 0.736 0.717

L=2 0.850 0.844 0.850 0.847 0.847 0.844 0.847 0.841

L=3 0.868 0.857 0.868 0.861 0.861 0.846 0.864 0.857

L=4 0.888 0.896 0.888 0.892 0.904 0.904 0.883 0.900

L=5 0.905 0.905 0.905 0.905 0.915 0.915 0.905 0.925

表 4  Yale数据集的最佳分类率

每类训练

样本数

2DPCA

(100×4)[8]
RC2DPCA

(8×8)[11]
Angle-2DPCA

(100×4)[12]
BA2DPCA

(8×8)[13]
BDPCA

(8×8)[10]
IBDPCA

(8×8)[17]
I2DPCA
(100×4)

IRC2DPCA
(8×8)

L=1 0.560 0.560 0.560 0.560 0.560 0.553 0.573 0.560

L=2 0.719 0.733 0.719 0.733 0.741 0.741 0.726 0.726

L=3 0.800 0.808 0.792 0.800 0.817 0.825 0.792 0.825

L=4 0.857 0.876 0.857 0.876 0.876 0.876 0.857 0.867

L=5 0.856 0.889 0.856 0.889 0.889 0.889 0.856 0.889
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相比，IRC2DPCA达到最佳分类率时其特征维数

仅为 ，远小于I2DPCA算法的特征维数 。

因此，IRC2DPCA在经过两次特征降维后，其特

征矩阵维数更低，而其分类率却更高，说明其内在

特征得到了更有效提取。

4.3  复杂度实验

m = 3

以物块数据集作为实验样本，以获取最佳分类

率所对应的特征维数与表2中各个算法维数一致。

当 时，特征提取及分类识别所需时间及内存

如表5和表6所示。可以看出，IRC2DPCA的特征

提取时间约为I2DPCA的2倍，这是因为IRC2DPCA
在I2DPCA的基础上增加列方向上的特征提取，导

致其计算量的增加。通过表5可求得，I2DPCA特
征提取速度可达41 帧/s，而IRC2DPCA约为22 帧/s，
均能够满足增量的特征提取处理需求。与其它6种
算法相比，所提出的两种增量算法在特征提取速度

上优势也较为明显。在特征提取与分类识别总的平

均处理速度上，IRC2DPCA与I2DPCA分别达到

29 帧/s和49 帧/s，完全满足数据流的实时处理需

求。从表6可以看出，IRC2DPCA在特征提取及分

类识别的内存空间上则远优于其它7种算法。随着

大量样本的继续增加，其增量算法在时间和内存上

的复杂度优势也将更趋显著。因此，所提出的算法

尤其适用于大样本数据的增量特征提取。

5    结束语

120£ 120 8£ 8

本文基于2维主成分分析算法，提出了图像协

方差无关的I2DPCA算法和IRC2DPCA算法，能够

用于增量的实时特征提取。通过递归估算的方式实

现了行列顺序上的特征提取，降低了算法的复杂

度，提高了增量学习的处理速度。通过行列方向上

的两次提取，将原始图像的横向特征和纵向特征进

行有效融合，使获取的图像特征信息更加完整体现

原数据空间结构，提高了分类率。理论分析及不同

数据集的对比实验分析表明所提出的算法有效。其

收敛率可达到99%，其估计特征向量接近于真实特

征向量。当物块图像维数由 降到 时，

其最佳分类率仍然可达97.6%，优于其它算法。

IRC2DPCA在计算时间和内存上同样具有明显的

优势，其平均处理速度可达到29帧/s，能够满足增

量的实时处理需求。该算法为增量特征提取研究提

供一种更具实用价值的方法，可直接应用到人脸、

场景、文字、语音等其它模式识别领域，尤其在高

维大样本数据特征提取方面将更具优势。

表 5  物块数据集处理的所需时间对比(s)

算法
L=10 L=25 L=50 L=75 L=100

特征提取 分类识别 特征提取 分类识别 特征提取 分类识别 特征提取 分类识别 特征提取 分类识别

2DPCA(120×4)[8] 2.152 5.279 9.568 6.561 32.745 7.990 69.065 9.015 123.779 10.319

RC2DPCA(8×8)[11] 2.029 0.941 9.208 1.140 32.630 1.362 66.446 1.335 115.344 1.554

Angle-2DPCA(120×4)[12] 4.991 1.097 15.604 1.174 93.28 1.296 67.788 1.471 57.624 1.545

BA2DPCA(8×8)[13] 13.117 1.179 14.261 1.190 46.107 1.203 65.105 1.250 48.089 1.233

BDPCA(8×8)[10] 2.356 0.933 9.456 0.966 32.988 1.248 67.501 1.414 127.39 1.556

IBDPCA(8×8)[17] 11.826 0.868 29.074 1.055 56.778 1.221 86.120 1.408 114.845 1.604

I2DPCA(120×4) 3.103 5.361 7.381 6.225 14.693 7.778 21.938 8.963 29.039 11.181

IRC2DPCA(8×8) 7.159 0.846 17.047 1.043 34.413 1.266 51.577 1.443 65.510 1.669

表 6  物块数据集处理的所需内存对比(kB)

算法
L=10 L=25 L=50 L=75 L=100

特征提取 分类识别 特征提取 分类识别 特征提取 分类识别 特征提取 分类识别 特征提取 分类识别

2DPCA(120×4)[8] 16.658 70.889 37.588 69.935 72.753 68.149 107.941 66.383 143.179 64.622

RC2DPCA(8×8)[11] 16.736 11.354 38.199 11.423 73.977 11.227 109.867 10.805 145.764 10.612

Angle-2DPCA(120×4)[12] 16.096 48.774 16.096 48.118 16.080 46.768 16.080 45.596 16.080 44.440

BA2DPCA(8×8)[13] 16.080 21.642 16.088 21.142 16.104 20.57 16.12 20.504 16.096 20.036

BDPCA(8×8)[10] 16.379 11.345 37.040 11.427 71.663 11.243 106.438 10.768 141.160 10.620

IBDPCA(8×8)[17] 8.830 11.382 8.499 11.403 8.482 11.218 8.478 10.780 8.486 10.612

I2DPCA(120×4) 8.847 70.897 8.503 69.935 8.486 68.141 8.486 66.301 8.503 64.602

IRC2DPCA(8×8) 8.511 11.350 8.507 11.419 8.486 11.243 8.536 10.797 8.511 10.604
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本文研究的增量特征提取其实验采用的图像分

辨率最高仅为 ，低于目前CCD采集的视

频流数据的分辨率，因此，在一定程度上限制了该

算法的实际应用。下一阶段工作重点将利用所提出

的算法应用到典型工业领域中，如针对焊接机器人

焊缝表面缺陷实时图像进行特征提取及缺陷识别研

究，解决其应用上的高分辨率问题。此外，还需考

虑特征向量的阶数、重构图像效果与实时性之间的

平衡关系。
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