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Аннотация 
В работе представлен анализ различных подходов к построению описаний полей гради-

ентов цифровых изображений. Анализируемые подходы основаны на известных методах 
снижения размерности данных, таких как методы главных и независимых компонент, метод 
дискриминантного анализа. Мы применяем указанные методы не к исходному изображе-
нию, представленному в виде двумерного поля яркости (полутоновому изображению), а к 
его вторичному представлению в виде двумерного поля градиента –комплекснозначному 
изображению. При этом рассматриваются случаи использования как поля градиента цели-
ком, так и только его фазовой части. Дополнительно рассматриваются два независимых 
способа формирования окончательного описания искомого объекта: в виде коэффициентов 
разложения поля градиента по сформированному базису и с использованием оригинальной 
авторской конструкции модельно-ориентированных дескрипторов. Последние позволяют в 
два раза снизить число вещественных коэффициентов, используемых при описании искомо-
го объекта. В качестве конкретной прикладной задачи, на которой проводятся исследова-
ния, выступает проблема распознавания лиц. Эффективность анализируемых подходов де-
монстрируется путём сравнения результатов их применения к изображениям из базы дан-
ных «Extended Yale Face Database B». Алгоритмом классификации выступает метод бли-
жайшего соседа. 
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Введение 
Описание изображений с использованием призна-

ков – один из основных этапов в решении задач рас-
познавания визуальных образов. Линейные методы 
снижения размерности описаний являются достаточ-
но эффективными при реализации этого этапа. Ос-
новная их идея состоит в построении линейного про-
странства меньшей размерности (подпространства) и 
нахождении проекции исходных векторов-описаний 
(в случае изображений вектор формируется с исполь-
зованием некоторой развёртки) на найденное подпро-
странство. Ключевым моментом является построение 
«хорошего» с точки зрения критерия прикладной за-
дачи подпространства. Существует большое число 
исследований, которые характеризуют эффектив-
ность методов линейного снижения размерности 
применительно к различным задачам как по отдель-
ности [1, 2, 3], так и в результате взаимных сравнений 
[4, 5]. В некоторых случаях выводы работ оказывают-
ся противоположными [6, 7].  

Несмотря на значительные достижения современ-
ных нейронных сетей [8], где описание изображения 
с помощью подпространства меньшей размерности 

формируется неявно автоматически, мы показываем, 
что существует возможность значительного улучше-
ния качества решения прикладной задачи (в нашей 
работе – распознавания изображений) и с применени-
ем классических линейных методов снижения раз-
мерности: метода главных компонент (Principal 
Component Analysis – PCA), метода независимых 
компонент (Independent Component Analysis – ICA), 
линейного дискриминантного анализа (Linear Dis-
criminant Analysis – LDA), но используемых с некото-
рой дополнительной обработкой данных. В частно-
сти, в нашей работе мы использовали в качестве 
входных данных не сами (полутоновые) изображения, 
а поле градиента исходного изображения, которое 
может быть представлено как двумерное поле ком-
плексных чисел. При этом рассматриваются случаи 
использования как поля градиента целиком, так и 
только его фазовой части. Изображения, содержащие 
только фазовую составляющую поля градиента, в су-
ществующей научной литературе называют полем 
направлений [9].  

Дополнительно рассматриваются два способа по-
лучения окончательного представления при синтези-
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рованном базисе подпространства, построенном с ис-
пользованием обозначенных методов линейного сни-
жения размерности. Первый предполагает традици-
онный подход, когда признаки рассчитываются как 
коэффициенты разложения поля градиента (или поля 
направлений) по сформированному базису. Второй 
способ использует оригинальную авторскую конст-
рукцию, предложенную в работах [10, 11], и назван-
ную модельно-ориентированным дескриптором. В 
отличие от традиционного подхода, формирующего 
комплекснозначный вектор признаков определённой 
длины, модельно-ориентированный дескриптор по-
зволяет получить вещественный вектор той же дли-
ны. При этом он также учитывает и фазовую, и ам-
плитудную составляющие и базиса, и анализируемого 
поля градиента. Но число вещественных чисел, фор-
мирующих описание, оказывается в два раза мень-
шим. Дополнительным потенциальным преимущест-
вом второго способа является возможность использо-
вания многих готовых методов классификации и рас-
познавания, ориентированных на работу с вещест-
венными числами. 

Мотивацией написания работы послужил факт от-
сутствия исследований по применению линейных ме-
тодов снижения размерности данных (PCA, ICA, LDA) 
для описания комплекснозначных полей градиентов. 
Для полутоновых изображений похожие исследования 
представлены в работе [4], где авторы провели их 
сравнительный анализ на примере решения задачи 
распознавания лиц базы данных «FERET». Результаты 
тех исследований показали, что ни один из указанных 
методов (или метрик, используемых при классифика-
ции по ближайшему соседу) не обеспечивает уверен-
ного преимущества по сравнению с другими методами 
и метриками. Особый интерес для нас также представ-
ляет сравнение решений, которые используют в каче-
стве первичного стандартное полутоновое представле-
ние поля яркости и нестандартное представление в ви-
де комплекснозначного поля градиента. 

Дальнейшая часть работы построена следующим 
образом. В первом параграфе приводятся основные 
используемые термины и понятия изображения, по-
лей градиента и направлений. Во втором кратко пред-
ставлены используемые методы линейного снижения 
размерности данных, анализируемые способы по-
строения окончательных описаний, включая модель-
но-ориентированный дескриптор. В третьем парагра-
фе представлены результаты исследований представ-
ленных выше подходов на примере решения задачи 
распознавания лиц с использованием базы данных 
«Extended Yale Face Database» [12, 13]. В заключение 
работы приведены основные выводы и список ис-
пользованных источников. 

1. Основные понятия 
Пусть I (n1, n2)∈R– цифровое изображение, где 

(n1, n2)∈D, 1 2 1 1 2 2D {( , ) : 0, 1, 0, 1}n n n N n N= = − = − , 
а g (n1, n2)∈C – градиентное поле этого изображения, 
которое можно получить на практике, например, с 

помощью оператора Собеля [14]. Модуль | g (n1, n2)| и 
аргумент arg ( g (n1, n2)) отсчётов поля градиента ха-
рактеризуют соответственно амплитуду и фазу (на-
правление) градиента в конкретной позиции. Вещест-
венное изображение arg ( g (n1, n2)) называется полем 
направлений.  

Для удобства дальнейшего изложения представим 
двумерные поля градиента и направлений в виде век-
торов соответственно v и ϕ следующим образом: 

( )
1 2 2 1 2

1 2 2 1 2

( ) ( , ),
arg( ( , )).

n N n g n n
n N n g n n

ν + ≡

ϕ + ≡
  

Первым этапом рассматриваемых подходов к 
формированию описаний является построение базиса 
подпространства с помощью одного из методов ли-
нейного снижения размерности PCA, ICA и LDA. 
Второй этап заключается в формировании оконча-
тельного описания анализируемого изображения или 
поля градиента в виде вектора комплексных или ве-
щественных коэффициентов (вектора признаков) с 
помощью построенного базиса. Эти алгоритмы пред-
ставлены в следующем параграфе. 

2. Алгоритмы линейного снижения размерности 
и окончательного описания 

Метод главных компонент (PCA) 
Метод PCA позволяет получить базис подпро-

странства, оптимальный по нескольким критериям 
[15]. Один из критериев оптимальности – максималь-
ный разброс проекций векторов на найденное под-
пространство. Для того чтобы получить базис под-
пространства по методу PCA по набору центрирован-
ных векторов (векторов-столбцов x, в качестве кото-
рых далее могут выступать вектора v или ϕ), форми-
рующих матрицу данных X, необходимо для выбо-
рочной ковариационной (для комплексных векторов – 
эрмитовой) матрицы данных: 

,H=С XX  
найти базис собственных векторов w, соответствую-
щих наибольшим собственным числам λ: 

.= λCw w  
Чтобы применить алгоритм PCA к набору векто-

ров {ϕj}j∈J , характеризующих ориентации градиента, 
необходимо дополнительно ввести меру, которая по-
зволяет оценить расстояние между такими векторами. 
В работе [16] предлагается использовать следующую 
величину, характеризующую разброс комплексно-
значных векторов на N-мерной сфере единичного ра-
диуса (N = N1N2): 

( ) ( )( )( )

22
2

1

1

1( , )
2

1 cos , .
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k j
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n
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−
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В результате, перед применением алгоритма PCA 
построения базиса для вектора ориентаций градиента, 
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полученного из двумерного поля направлений, необ-
ходимо спроецировать исходный вектор на N-мерную 
сферу единичного радиуса. 

Линейный дискриминантный анализ (LDA) 
В отличие от метода PCA, в LDA производится 

попытка максимизировать разброс проекций векторов 
различных классов, минимизируя одновременно раз-
брос проекций внутри классов. Данные условия запи-
сываются в виде критерия Фишера [15]: 

( ) max,
H

HJ = →b

ww

w S ww
w S w

  

где Sb и Sw – соответственно межклассовая и внутри-
классовая ковариационные матрицы [15]; w – базис-
ный вектор подпространства. 

Задача стоит в максимизации критерия Фишера 
[15]. Решением является собственное разложение 
матрицы 1−

w bS S . Учитывая специфику определения 
матрицы Sb, максимальный размер системы базисных 
векторов, получаемой с помощью метода LDA для 
данных большой размерностью, не превосходит чис-
ла классов. 

Метод независимых компонент (ICA) 
Суть метода ICA заключается в нахождении тако-

го подпространства, где компоненты проекций векто-
ров оказываются статистически независимы [17]. Од-
ин из способов нахождения базиса по ICA – максими-
зация критерия негауссовости. Популярной и эффек-
тивной реализацией данного подхода является алго-
ритм FastICA, который описан в работе [18].  

Основные этапы алгоритма FastICA включают в 
себя [18]: приведение ковариационной матрицы ис-
ходных данных к единичной матрице, начальную 
инициализацию компонент базисных векторов, опти-
мизаци. критерия негауссовости с помощью метода 
градиентного спуска, использование алгоритма орто-
гонализации Грамма – Шмидта для получения орто-
нормированной системы базисных векторов. В каче-
стве критерия негауссовости часто используется ко-

эффициент эксцесса. Для случайной комплексной ве-
личины Y с нулевым средним коэффициент эксцесса 
определяется следующим образом [18]: 

{ } { }( ) { }
2 24 2 2K E E E .Y Y Y= − −  

Формирование вектора описаний:  
стандартный подход  

Стандартным подходом к построению оконча-
тельного представления вектора признаков y анали-
зируемого объекта с использованием построенного 
базиса {wj}j∈J является выбор в качестве компонент yj 
вектора коэффициентов разложения анализируемого 
вектора / изображения по базису:  

( ) ( )
1

*

0
.

N
T

j j j
n

y x n w n
−

=
≡ = ∑x w   

В конкретных ситуациях в качестве компонент 
вектора x выступают либо отсчёты поля яркости, ли-
бо отсчёты поля направления, либо отсчёты поля гра-
диента. Заметим, что для комплексного базиса коэф-
фициенты также оказываются комплексными, то есть 
требуют в два раза больше N вещественных чисел. 
Сократить такое описание можно, использовав мо-
дельно-ориентированные дескрипторы. 

Формирование вектора описаний: 
 модельно-ориентированные дескрипторы  

Модельно-ориентированные дескрипторы пред-
ложены одним из авторов настоящей работы в публи-
кациях [10, 11]. Базисные вектора выступают в каче-
стве моделей этих дескрипторов, а признаками для 
описания исходных изображений являются вещест-
венные коэффициенты на отрезке [0, 1]. Они опреде-
ляют «похожесть» анализируемого вектора или изо-
бражения на модель дескриптора. В случае двумерно-
го поля градиента признак для конкретной j-й модели 
определяется по следующей формуле [10]: 

( ) ( )( )
1 2

1 2

2
1 2 1 2 1 2 1 2( , )

2
1 2 1 2( , )

| ( , ) | ( , ) cos(arg , ,
,

| ( , ) | ( , )

j jn n
j

jn n

g n n B n n g n n n n
y

g n n B n n

−φ
=
∑

∑
  

здесь Bj (n1, n2) и φj (n1, n2) – модуль и аргумент отсчёта 
(n1, n2) модели дескриптора, задаваемой конкретным 
базисным вектором. 

3. Результаты экспериментов 
Исследование предложенных методов описания 

изображений проводилось на примере решения зада-
чи распознавания лиц. В качестве тестовых данных 
использовались изображения из базы данных 
«Extended Yale Face Database B» [12, 13]. Данная база 
содержит 38 персон при 64 различных вариантах ос-
вещения. Поскольку часть файлов повреждена, дос-
тупными для экспериментов являются 2420 изобра-
жений. Размер каждого изображения составляет 
192×168. 

Для определённости эксперименты проводились 
при следующих условиях, позволяющих проверить 
полученные результаты: 

-  тестовая база данных содержала 2420 изображе-
ний для 38 человек; 
-  размер изображений уменьшался в два раза, то 
есть использовались изображения размером 
96×84; 
-  половина изображения для каждого человека 
использовалась для оценки подпространства, а по-
следующие – для получения оценки вероятности 
верного распознавания (показатель качества); 
-  использовался один и тот же метод предвари-
тельной обработки для всех изображений – эква-
лизация гистограммы, который применялся до 
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снижения размерности и показал наилучшие ре-
зультаты в других исследованиях [10]; 
-  в качестве классификатора выступал метод бли-
жайшего соседа с метрикой L2; 
-  качественные показатели сопоставлялись при 
одинаковом количестве признаков-описателей, в 
таблицах ниже указывались данные и по длине 
формируемого вектора признаков, и по числу его 
вещественных компонент; 
-  показателем качества выступало относительное 
число верно классифицированных изображений. 
Примеры базисных векторов, получаемых с по-

мощью рассматриваемых линейных методов сниже-

ния размерности, представлены на рис. 1, 2. Цвет ха-
рактеризует аргумент компоненты базисного вектора, 
а яркость – модуль компоненты. Красный и синий 
цвета соответствуют различным направлениям значе-
ний аргументов. 

Результаты экспериментов приведены в табл. 1, 2. 
Все предложенные методы описаний изображений 
сравнивались с «классическим» подходом с исполь-
зованием «собственных лиц» [19]. Когда рассматри-
ваемые алгоритмы снижения размерности использу-
ются для полутоновых изображений, а в качестве 
признаков выступают вещественные коэффициенты 
разложения по базисным векторам. 

Табл. 1. Относительное число верно классифицированных объектов: проекции векторов 
Показатель качества / Число вещественных коэффициентов Длина вектора 

 признаков Яркостные изображения Поле направлений Поля градиентов Используемый метод  
снижения размерности 

0,0395 / 2 0,0850 / 4 0,1229 / 4 PCA 
0,0446 / 2 0,2855 / 4 0,1493 / 4 LDA 2 
0,0388 / 2 0,1237 / 4 0,1361 / 4 ICA 
0,0728 / 4 0,3927 / 8 0,3985 / 8 PCA 
0,0990 / 4 0,6312 / 8 0,4348 / 8 LDA 4 
0,0833 / 4 0,4232 / 8 0,3845 / 8 ICA 
0,2198 / 8 0,6510 / 16 0,6271 / 16 PCA 
0,1683/ 8 0,8036 / 16 0,8267 / 16 LDA 8 
0,3465 / 8 0,7821 /16 0,5817 / 16 ICA 
0,3754 / 15 0,8218 / 30 0,7351 / 30 PCA 
0,2360/ 15 0,9249 / 30 0,8936 / 30 LDA 15 
0,5116 / 15 0,8952 / 30 0,7046 / 30 ICA 
0,4546 / 38 0,9472 / 76 0,7599 / 30 PCA 
0,3185 / 38 0,9835 / 76 0,9158 / 76 LDA 38 
0,5726 / 38 0,9769 / 76 0,7384 / 76 ICA 
0,5074 / 50 0,9637 / 100 0,7417 / 100 PCA 

– – – LDA 50 
0,6972 / 50 0,9876 / 100 0,6914 / 100 ICA 

0,5457 / 100 0,9785 / 200 0,6988 / 200 PCA 
– – – LDA 100 

0,6559 / 100 0,9975 / 200 0,6155 / 200 ICA 

Табл. 2. Относительное число верно классифицированных объектов: модельно-ориентированные дескрипторы 
Показатель качества / Число вещественных коэффициентов Длина вектора  

признаков Яркостные изображения Поле направлений Поля градиентов Используемый метод  
снижения размерности 

0,0395 / 2 0,0495 / 2 0,1023 / 2 PCA 
0,0446 / 2 0,1007 / 2 0,0800 / 2 LDA 2 
0,0388 / 2 0,0281 / 2 0,0809 / 2 ICA 
0,0728 / 4 0,3111 / 4 0,3696 / 4 PCA 
0,0990 / 4 0,2838 / 4 0,1650 / 4 LDA 4 
0,0833 / 4 0,1287 / 4 0,1922 / 4 ICA 
0,2198 / 8 0,6163 / 8 0,6609 / 8 PCA 
0,1683/ 8 0,7797 / 8 0,3284 / 8 LDA 8 
0,3465 / 8 0,6023 / 8 0,4546 / 8 ICA 
0,3754 / 15 0,7772 / 15 0,8300 / 15 PCA 
0,2360 / 15 0,8556 / 15 0,5116 / 15 LDA 15 
0,5116 / 15 0,7285 / 15 0,6254 / 15 ICA 
0,4546 / 38 0,8672 / 38 0,8688 / 38 PCA 
0,3185 / 38 0,9637 / 38 0,7913 / 38 LDA 38 
0,5726 / 38 0,9769 / 38 0,7384 / 38 ICA 
0,5074 / 50 0,9373 / 50 0,9125 / 50 PCA 

– – – LDA 50 
0,6972 / 50 0,9504 / 50 0,7913 / 50 ICA 

0,5457 / 100 0,9587 / 100 0,9208 / 100 PCA 
– – – LDA 100 

0,6559 / 100 0,9950 / 100 0,9381 / 100 ICA 
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а)  б)  в)  
Рис. 1. Примеры базисных векторов с использованием 

ориентаций градиентов. Используемые методы снижения 
размерности: метод главных компонент (а);  
линейный дискриминантный анализ (б);  
метод независимых компонент (в) 

а)  б)  в)  
Рис. 2. Примеры базисных векторов с использованием 

градиентов. Используемые методы снижения 
размерности: метод главных компонент (а); 

 линейный дискриминантный анализ (б);  
метод независимых компонент (в) 

По представленным результатам можно сделать 
следующие выводы: 
-  предлагаемые подходы к описанию полей градиен-

тов / направлений изображений лиц во всех случаях 
дают более высокое качество классификации по 
сравнению с «классическим» подходом, исполь-
зующим поле яркости; 

-  использование поля направлений в большинстве 
случаев приводит к более высоким показателям 
качества по сравнению с полем градиента; 

-  модельно-ориентированные дескрипторы позволя-
ют снизить число вещественных коэффициентов 
вектора признаков (при анализе комплекснознач-
ных полей). Это может приводить как к некоторо-
му снижению качественных показателей, так и к их 
значительному росту (см. вариант для 100 призна-
ков у поля градиентов);  

-  выигрыш / проигрыш отдельных методов снижения 
размерности более значим в случае малых размерно-
стей вектора признаков. Для больших размерностей 
(~100) разница между показателями качества оказы-
вается менее значима (максимальное среднеквадра-
тическое отклонение оценки вероятности составило 
для K = 1210 экспериментов 0,5K–1/2 = 0,0144), что 
подтверждает выводы работы [4]: ни один из рас-
смотренных методов снижения размерности не 
обеспечивает уверенного преимущества по срав-
нению с другими.  

Заключение 
В работе исследованы различные подходы к по-

строению описаний цифровых изображений с исполь-
зованием линейных методов снижения размерности и 
дополнительных способов пред- и постобработки. На 
примере практической задачи распознавания лиц про-
демонстрировано, что наилучшие качественные пока-

затели достигаются при использовании фазовой со-
ставляющей поля градиента – поля направлений вме-
сто исходного полутонового изображения. Показано, 
что выигрыш / проигрыш отдельных методов линейно-
го снижения размерности более значим в случае малых 
размерностей получаемого вектора признаков. Также 
экспериментально показана эффективность использо-
вания модельно-ориентированных дескрипторов вме-
сто традиционно применяемых коэффициентов разло-
жения - качество решения задачи при этом возрастает, 
а число признаков описания снижается.  

Дальнейшие направления исследований включают 
сравнение различных методов и подходов распозна-
вания формируемых описаний с использованием раз-
личных тестовых баз данных (benchmark databases 
типа LFW, FERET и др.) и классификаторов в усло-
виях ограниченных ресурсов.  
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COMPARATIVE STUDY OF DESCRIPTION ALGORITHMS FOR COMPLEX-VALUED GRADIENT 
FIELDS OF DIGITAL IMAGES USING LINEAR DIMENSIONALITY REDUCTION METHODS  

E.A. Dmitriev 1, V.V. Myasnikov 
1,2 

1 Samara National Research University, 34, Moskovskoye shosse, Samara, 443086, Samara, Russia  ; 
2 IPSI RAS – Branch of the FSRC “Crystallography and Photonics” RAS, Molodogvardeyskaya 151, 443001, Samara, Russia 

Abstract  
The paper presents an analysis of various approaches to constructing descriptions for the gradient 

fields of digital images. The analyzed approaches are based on the well-known methods for data 
dimensionality reduction, such as Principal (PCA) and Independent (ICA) Component Analysis, Linear 
Discriminant Analysis (LDA). We apply these methods not to the original image, represented as a two-
dimensional field of brightness (a halftone image), but to its secondary representation in the form of a 
two-dimensional gradient field, that is, a complex-valued image. In this case, approaches based on 
using both the entire gradient field and only its phase component are considered. In addition, two 
independent ways of forming the final description of the original object are considered: using expansion 
coefficients of the gradient field in a derived basis and using an original authors' design that is called 
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model-oriented descriptors. With the latter, the number of real coefficients used in the description of the 
original object can be halved. The studies are conducted via solving a face recognition problem. The 
effectiveness of the analyzed methods is demonstrated by applying them to images from Extended Yale 
Face Database B. The comparison is made using a nearest neighbor's classifier. 

Keywords: face recognition, PCA, ICA, LDA, model-oriented descriptors, The Extended Yale 
Database B, image description. 
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