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摘　要: 深度学习是当前人工智能领域广泛使用的一种机器学习方法. 深度学习对数据的高度依赖性使得数据需要

处理的维度剧增, 极大地影响了计算效率和数据分类性能. 本文以数据降维为研究目标, 对深度学习中的各种数据

降维方法进行分析. 在此基础上, 以 Caltech 101 图像数据集为实验对象, 采用 VGG-16深度卷积神经网络进行图像

的特征提取, 以 PCA主成分分析方法为例来实现高维图像特征数据的降维处理. 在实验阶段, 采用欧氏距离作为相

似性度量来检验经过降维处理后的精度指标. 实验证明: 当提取 VGG-16 神经网络 fc3 层的 4096 维特征后, 使用

PCA法将数据维度降至 64维, 依然能够保持较高的特征信息.
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Abstract: Deep learning is a kind of machine learning method widely used in the field of artificial intelligence. The high
dependence of deep learning on data makes the dimension of the data needed to be processed, which greatly affects the
computing efficiency and the performance of data classification. Taking data dimensionality as the research goal, the
methods of dimensionality reduction in deep learning are analyzed in this paper. Then, taking Caltech 101 image dataset
as experimental object, VGG-16 depth convolution neural network is used to extract image features, and PCA statistical
method is taken as an example to achieve dimensionality reduction of high-dimensional image feature data. Euclidean
distance is used as a similarity measure to test the accuracy index after dimensionality reduction at the testing stage. The
experiments show that image can still maintain high feature information using the PCA method to reduce the data
dimension to 64 dimensions after extracting the 4096 dimensional feature of the fc3 layer of the VGG-16 neural network.
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1   引言

随着以深度学习为代表的新一代人工智能算法的

研究与快速发展, 建立在该方法之上的各种智能应用

系统越来越依赖大数据的自主训练与学习, 特别是在
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一些复杂的智能应用系统, 如图像识别、语音识别、

视频检索、自然语音处理等领域更是如此[1]. 深度学习

对数据的依赖导致数据的体量和维度均出现指数级增

长. 很明显, 过高的数据维度会造成维度灾难, 既影响

了计算效率, 也影响分类性能[2]. 这就有必要采用某种

方法来降低数据维度, 以此降低进一步数据处理的复

杂度, 提高处理效率[3].
由于深度学习的本质依然是机器学习, 因此在降

维处理方面可以借鉴传统的机器学习方法, 并在此基

础上进行优化以适应深度学习的应用场景. 机器学习

中较常采用的降维方法有: 主成分分析法 (Principal
Component Analysis, PCA)、线性判别分析法 (Linear
Discr iminant  Analysis ,  LDA)、局部线性嵌入法

(Locally linear embedding, LLE)、拉普拉斯特征映射

法 (Laplacian Eigenmaps)等[4–7].
下面, 本文将以卷积神经网络获取图像特征为研究

目标, 以 Caltech 101 图像数据集为实验对象, 采用 VGG-
16 深度卷积神经网络进行图像的特征提取. 在此基础

上, 通过研究图像高维特征信息, 选取统计学中的 PCA
法作为降维处理方法, 并配合 SVD分解算法降低处理

的复杂度, 进而再通过以相似性对降维后特征进行精

度比对, 来分析降维后不同维度图像特征的精度损失.

2   PCA降维

2.1   PCA 原理

主成分分析 PCA 也称主分量分析, 它是一种将原

有的多个变量通过线性变换转化为少数几个新的综合

变量的统计分析方法. 这些新变量 (也称主成分) 互不

相关, 能有效地表示原变量的信息, 不丢失或尽量少丢

失原有变量的信息). PCA追求的是在降维之后依然能

够最大化保持数据的内在信息, 并通过衡量在投影方

向上的数据方差的大小来判断该方向的重要性. 其基

本数学原理如下:
设 n 维向量 w 是低维映射空间的一个映射向量,

则经过最大化数据映射后其方差公式如下:

max
w

1
m−1

m∑
i=1

(wT(xi− x)
2 (1)

xi

i x

式 (1) 中, m 是参与降维的数据个数,  是随机数

据 具体向量表达,  是所有参与降维的数据的平均向量.
定义 W 为包含所有特征映射向量的列向量组成

的矩阵, 该矩阵可以较好地保留数据中的信息, 该矩阵

经过代数的线性变换可以得到一个优化的目标函数如下:

min
w

tr(WTAW), s.t.WTW = I (2)

式 (2) 中 tr 是矩阵的迹, A 是协方差矩阵, 表达式

如下:

A =
1

m−1

m∑
i=1

(xi− x)(xi− x)T (3)

Y =W′XPCA 的输出就是 , 最优的 W 是由数据协

方差矩阵前 k 个最大的特征值对应的特征向量作为列

向量构成的, 由此将 X 的原始维度降低到了 k 维.
2.2   SVD 分解

PCA 需要计算其特征值和正交归一化的特征向

量, 这两个向量在实际应用中都会非常大, 直接计算非

常困难, 通常会用 SVD分解来解决这个问题[8].
SVD 即 Singular Value Decomposition, 它是处理

维数很高的矩阵经常用的方法, 通过 SVD分解可以有

效的将很高维的矩阵分解到低维空间里面来进行求解.
通过 SVD 分解可以很容易的求解出高维矩阵的特征

值和其相应的特征向量. SVD分解的基本原理如下:
n× r设 A 是一个秩为 r 的 维矩阵, 则存在两个正

交矩阵 (4)、(5)和一个对角矩阵 (6).

U = (u1,u2, · · · ,ur) ∈ Rn×r (4)

V = (v1,v2, · · · ,vr) ∈ Rn×r (5)

A = dig(λ1,λ2, · · · ,λr) ∈ Rn×r, λ1 ≥ λ2 ≥ · · ·λr (6)

式 (4)、(5)、(6)三式满足:

A = UA
1
2 VT (7)

λi(i = 1,2, · · · ,r) AAT ATA
ui vi AAT ATA λi

其中,  为矩阵 和 的非零特征值;
和 分别为 和 对应于 的特征向量.

√
λi

上述分解过程即为矩阵 A 的 SVD分解, A 的奇异

值为 .∑
由于 可表示为:

∑
=

1
M

M∑
i=1

(xi−u)(xi−u)T =
1
M

XXT (8)

因此求出构造矩阵为:

R = XTX ∈ RM×M (9)∑
由此求出 的正交归一化特征向量为:

ui =
1
√
λi

Xvi, i = 1,2, · · · ,M (10)
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该特征向量通过计算较低维矩阵 R 的特征值和特

征向量而间接求出的, 从而实现从高维到低维的快速

计算.
2.3   PCA 特征降维流程

N2

u

在 SVD 分解中 U 一共有 M 个特征向量. 虽然在

很多情况下 M 要比 小很多, 然而在通常情况下, M
仍然显得较大, 所以需要对特征向量进行选取, 在实际

应用中并不需要保留所有的特征向量 . PCA降维处理

的具体流程如下:
1) 首先计算特征平均值构建特征数据的协方差

矩阵;
2) 再通过 SVD分解求解该协方差矩阵的特征值以

及特征向量;
3) 求出来的特征值依次从大到小的排列以便于选

出主成分的特征值;
4) 当选出了主成分的特征值后, 这些特征值所对

应的特征向量就构成了降维后的子空间.

3   基于 CNN的图像特征提取

3.1   CNN 卷积神经网络

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, CNN)
是深度学习技术中极具代表的网络结构之一, 在图像

处理领域取得了很大的成功, 许多成功的深度学习模

型都是基于 CNN的[9,10]. CNN相较于传统的图像处理

算法的优点之一在于可以直接输入原始图像提取人工

特征, 避免了对图像复杂的前期预处理过程[11].
本文选取VGG-16作为 CNN特征提取网络, VGG-16

获得 2014 年 ImageNet 比赛的冠军, 在学界有很广泛

的应用, 而且被验证为最有效的卷积神经网络之一[12].
VGG-16网络的总体结构共有 16层, 其中包括 13个卷

积层和 3个全连接层[13], 如图 1所示.
 

224×224×3 224×224×64

112×112×128

56×56×256
28×28×512

14×14×512
7×7×512

1×1×4096 1×1×1000

Convolution+ReLU
Max pooling
Fully connected++ReLU
Softmax

 
图 1    VGG-16结构图

实验输入的图像像素大小为 224×224, 输出层为

1000 维. 卷积神经网络的特点是靠近输入层的节点表

示图像在低维度上的抽象, 而靠近输出层的节点表示

图像更高维度的抽象. 低维抽象描述图像的纹理和风

格, 而高维度抽象描述了图像的布局和整体特征, 因此

高维度特征能够较好的表示图像的内容. 在本次实验

中, 以卷积神经网络的 fc3层的输出的高维度特征作为

图像的特征向量, 由于 fc3 是网络的第三个全连接层,
根据网络结构, 它具有 4096 维的输出, 因此我们获得

的特征维度就是 4096.
3.2   数据集选取

Caltech 101数据集是加利福尼亚理工学院整理的

图片数据集, Caltch101 包括了 101 类前景图片和 1 个

背景类, 总共 9146 张图片, 其中有动物、植物、卡通

人物、交通工具、物品等各种类别. 每个类别包括 40-
800张左右的图片, 大部分类别包括 50张左右的图片.
图片的大小不一, 但是像素尺寸在 300×200左右[14].

为了减少实验时的计算量, 本文从 102 类数据中

选择了 25 类数据, 每类选择 40 张图片, 总共 1000 张

图片. 这 25类数据都属于动物 (此举增加判别难度, 动
物和动物比动物和其他类别更相近), 每类都选 40张.

4   实验测试

4.1   实验环境搭建

为使 PCA 降维后对普遍特征的影响效果进行一

个比对, 本文以图像特征的相似度比对为精确度检验

指标, 采用欧式距离作为相似度特征度量指标, 检验降

维后图像特征与没有降维前的精度损失变化情况. 实
验软件环境为 Linux操作系统和 Keras神经网络框架,
编程语言采用 Python 3.5, 硬件为配置有支持支持 CUDA
的 NVIDIA GPU显卡 GeForce GTX 285、至强四核处

理器和 32 GB内存的 PC机. 实验流程如图 2所示.
4.2   实验结果

采用 VGG-16 的 fc3 提取的特征有 4096 维, 当在

1000 张图片的数据集中进行特征比对, 能够在较快的

时间内完成. 但是, 在真实的检索环境下, 图片库中的图

片要远远大于 1000, 此时数据的维度会显著的影响检

索效率. 降低数据的维度是检索中非常重要的一个环节.
先分析降维的可行性, VGG-16原本用于 ImageNet

图像分类竞赛, 竞赛任务是对 100多万张属于 1000个
类别的图片进行识别. 这 1000类数据囊括了已知的各
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种类别的事物, 所以可以将 VGG-16 定义为一个泛化

的神经网络, 即对于各种类别的事物都具有学习能力.

然而实验的数据集仅仅具有 25 类, 且均为动物, 可以

视为 ImageNet数据集的一个子集. 但是使用一个大数

据集的特征来描述其子集的特征是会存在冗余的.
 

特征提取

高维度特征

PCA 降维

低维度特征

相似度比对

输出结果

 
图 2    实验流程图

 

本实验采用 PCA去除数据集中的冗余, PCA通过

线性映射将高维空间的数据投影到低维空间中, 并且

尽量使低维空间上数据的方差尽量大. 这样在保持原

有数据点关系不变的情况下能够有效的降低维度. 基

于此原理, 实验使用 PCA 降维, 统计降维后维度与精

确度的数据如表 1所示.
 

表 1     PCA不同维度的相似度精度比对值
 

维度 4096 1024 256 64 32 16 8
精确度 0.9038 0.9038 0.9030 0.9152 0.919 15 0.9049 0.81895

 
 

对应的变化折线图如图 3所示.

5   结论

从实验的数据变化和曲线表现来进行分析, 本实

验获得两点结论.

1) 进行 PCA 降维后, 并没有产生精度的损失, 相

反, 当维度降低到 64的时候, 精度最高, 相比于不降维

的情况, 提高了 2.7%. 分析折线图可以看出, 维度从 4096

降到 8 维经历了缓慢上升和快速下降两个阶段. 第一

个阶段从 4096维到 64维, 这个阶段的缓慢上升, 原因

是由于冗余信息的去除导致的. 实验结果证明, CNN

特征也有一定的信息冗余, 信息冗余所带来的影响比

降维所带来的损失的影响要更大, 因此去除冗余能够

提升准确率. 第二个阶段从 64 维到 8 维, 这个阶段准

确率急速下降, 这是因为特征维度小于 64 后, 降低维

度会去除有用信息, 有用信息受损, 导致了准确率的急

速下降.
 

0.72

0.70

0.68

0.66

0.64

0.62

精
确
度

4096 2048 1024 512 256 128 64 32 16 8

维度 
图 3    PCA降维后的比对准确率折线图

 

2) 进行 PCA 降维后, 除欧式距离外, 其他相似性

度量的准确率都非常低. 产生这个现象是因为 PCA计

算时仅仅保证低维空间上数据的方差尽量大. 在仅考

虑方差的降维条件下, 其他相似性度量方式失效就不

难理解了.

综合以上实验得出: 当提取 VGG-16 神经网络

fc3层的 4096维特征, 使用 PCA降至 64维, 并采用欧

氏距离作为相似性度量时依然能够获得最高的准确率,

保持最佳的图像特征信息.
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