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拓展资源 4.2  补 充 内 容 

霍特林（Hotelling）变换是基于图像统计特性的变换，其变换核可变。不同的随机图像

场有不同的变换核，这种变换可压缩图像数据，且是在均方误差最小下的最佳逼近。 

在获取、传输图像时，总是混杂有许多随机干扰因素，因此，实际得到的图像都含有随

机的性质，称为随机图像。 

例如，一幅图像通过卫星传送了 N 次，这时由于电波传播的影响，N 幅图像互有差异。 

设  ,if x y 表示一个 N×N 的随机图像  ,f x y 的第 i 个样本，为了用线性代数的工具进行

讨论，采用图像的向量形式表示图像。 
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  按行推叠 

Xi 是 N2×1 的随机矢量或 N2 维随机矢量。 

1．随机矢量的均值和协方差 

设一组 M 个如下形式表示的随机矢量 

为了讨论简单，假设图像矢量的维数为 N，而不是 N 2。 
T

1 2, , ,           1,2, ,k k k k
N

M M

x x x k M   X  
个样本或 个图像矢量

随机变量

 

其矢量的均值矢量为 
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  m X  ←  由 M 个样本矢量来估计 

协方差矩阵为 

   T

x x xE x x  C m m   →  N×N 阶矩阵 

T T

1

1 M

k k x x
kM 

  X X m m   →  估计 

Cx的元素：对角元素是各个随机变量的方差，非对角元素是它们的协方差。 

例如，已知一个随机矢量的 4 个样本为 

       T T T T
1 2 3 40,0,0 , 1,0,0 , 1,1,0 , 1,0,1   X X X X  
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（1）Cx的主对角各项相等，表示各随机变量有相同的方差。 

（2）Cij＞0，表示随机变量 i 与 j 正相关，否则为负相关。 

2．霍特林变换的定义 

N 维随机矢量 X 的 Hotelling 正变换为 

 xY x A m  

式中，A 为变换核矩阵。 

反变换为 
T

xX Y A m  

A 的构成如下。 

A 的各行由 Cx的特征矢量组成。 
令 ie 和  1,2, ,i i N   分别为 Cx的特征矢量和对应的特征值。 
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i 单调排列：  1 1,2, , 1i i i N    ≥  

由定义可知 Hotelling 变换是基于图像统计特性的变换，其变换核可变。不同的随机图像

场有不同的 A 变换核。 

例：          T
1 2 3 4

2 1 1 2
, , , , 0,2

40 1 3 x

        
           

      
X X X X m  

 
4 0 1 1 1 3 4 8 01

0,2
0 0 1 1 3 9 8 16 24x

                                       
C  

1 为第 1 个特征值对应的特征矢量 

2 为第 2 个特征值对应的特征矢量 

    

N为第 N 个特征值对应的特征矢量 
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求 Cx矩阵的特征值i 
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故1=5，2=0 

求 i 对应的特征向量 ei 

x i i ie eC ，将1=5 代入 
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将2=0 代入，得 
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离散 KL 变换 
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3．Hotelling 变换的性质 

（1）Y 的均值为零 

    y xE Y E  m A X m  

  0xE  A X Am  

（2）Y 的协方差为 
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（3） 1 T A A  ∵A 为对称矩阵 

4．Hotelling 变换的好处 

用这种变换来压缩图像数据，是在均方误差最小下的最佳逼近。 

 k xY   A X m     K×1 矩阵 

式中， kA 为取入最大的前 K 个特征向量组成变换核矩阵。 
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原图像估值 Tˆ
k k xX Y   A m   1
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 矩阵 

由 X̂ 与 X 的均方误差近似为 

1

N

i
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∵是按大小排列， 

∴k+1 至 N（N2）的i 是非常小的。 

 

前 K 个特征向量 

后 NK 个特征向量，其对应入值较小 


