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摘  要:为了在确保识别精度的条件下提高人脸识别的速度, 提出了判决特征选择算法 ( SVM-DFS)。针

对多类分类问题,判决特征选择算法根据统计学习理论使用支持向量机来实现特征选择, 根据全概率定理把

特征选择和多类分类集成到一个统一框架。在 UMIST 和 FERET 人脸数据库上的实验表明: SVM-DFS 算法可

以用来挑选对分类最有用的特征,这些挑选出来的特征具有明显的物理意义。使用判决特征选择方法不但可

以加快分类器的响应速度,而且不降低分类器的泛化能力。
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Abstract: In order to speed up the face recognition algorithm under the condition of keeping high accuracy, a discriminative feature

selection algorithm is proposed to handle mult-i class face recognition problems. It is supported by vector machine to select features and

employ total probability rule to integrate feature selection and mult-i class classification into an integral frame. The experiment on the face

databases of UMIST and FERET displays that the proposed algorithm can effectively select the features which have obvious physical

meanings, thus speeding up the response of classifier without degrading the generalization performance.
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人脸自动识别是一个热门研究方向
[1- 2]
。随着网络技术、多媒体技术和个人 PC的广泛应用,由此

衍生出的视频会议和基于内容的压缩和检索( MPEG- 4和 MPEG- 7)技术等都要求对人脸信息作深入

处理。因此,人脸自动识别算法具有重大研究价值和广阔应用前景。人脸自动识别通常有实时的要求,

因此人脸自动识别算法的响应速度是关系到人脸自动识别算法应用的重要因素。采用特征选择算法挑

选对人脸识别最重要的特征, 同时实现对数据量的削减,是提高人脸自动识别算法的响应速度的有效措

施之一。

20世纪 90年代,统计学习理论框架下产生了支持向量机( SVM)这一新的通用机器学习方法。该方

法在经验风险最小的前提下, 确保了最高的泛化能力。该方法已经在实践中表现出了优良特性。不仅

是针对小样本问题, 更重要的是针对高维小样本问题, SVM都表现出了很好的泛化能力
[ 3]
。基于支持向

量机的理论和应用研究是一个很活跃的研究领域。最近又出现了基于支持向量机的特征选择方

法
[ 4- 6]
。Guyon等在文献[ 4]中提出了使用支持向量机实现二类分类中的特征选择算法,该算法通过挑

选对应较大权重向量的特征来实现特征选择。文献[ 7]在此基础上也提出了一种利用支持向量机来实

现特征挑选的算法。另外,支持向量也被用作对特征进行排序的依据
[8]
。然而,在多类分类问题中如何
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实现特征选择以加速多类分类过程呢? 在文献[ 4]的基础上, 本文提出了多类分类中的判决特征选择算

法,该算法根据特征选择和和多类分类两个任务之间的关系,利用全概率定理将两者集成到一个统一框

架,有效实现了多类分类中的特征选择。

1  多类分类中的判决特征选择算法

文中多类分类问题采用/一对其他0的策略实现。/一对其他0多类支持向量机构造 k 个二类支持

向量机( k 是类别的数目)。第 j 个支持向量机f j ( X )的训练过程是把第 j 类的样本视为正类,把所有其

他类别的样本视为负类。相对于整个多类分类问题, f j ( X )是一个二类分类的子模型, 它用来判别第 j

类和所有其他类。r ij表示根据二类分类子模型f j ( X )计算得到的第 i 个特征的排序指标
[ 4]
。E 表示概

率意义上的必然事件, ª 表示概率意义上的不可能事件。用 Xj 来表示第j 类为真的事件。根据概率理

论,事件 X1 , X2 , ,, Xk 是样本空间的一个划分,也就是有:

E= X1 G X2 G ,G Xk ,  ª= Xi G Xj ,  i X j ( 1)

P ( Xj )是第 j 类为真的先验概率。定义一个随机事件 S i 表示第 i个特征被挑选出来作为对分类有用的

特征。P ( Si | Xj )表示在 Xj 发生的条件下 Si 的条件概率。当事件 Xj 发生时,第 j 个二类分类子模型

f j ( X )对决定最终分类结果有效。根据第 j 个二类分类子模型f j ( X ) , 通过计算特征排序指标 r ij

[ 4]
可以

得到

P ( Si | Xj ) =
r ij

E
L

t= 1
r tj

( 2)

其中, L 为特征的维数, 根据全概率定理有:

P( S i ) = E
k

j= 1
P ( S i | Xj ) P ( Xj ) ( 3)

于是 P( S i )可以用作针对整个多类分类问题的特征排序指标。

提出的多类分类中的判决特征选择算法的实现过程描述如下:

步骤 1  输入: 训练样本集合 S= {X 1 , X 2 , ,, XN }
T
, X i I R

L
;

迭代次数 T ;

第 t 次迭代要选择特征的数量M t。

步骤 2  初始化:为特征记上标号: s= [ 1, 2, ,, L ] ;

按照/一对其他0的策略训练 k 个二类支持向量机;

计算 r ij , 1 [ i [ L , 1 [ j [ k。

步骤 3  For t= 1, 2, ,, T
( a)根据式( 2)和式( 3)计算特征排序指标 P ( S i ) ;

( b)按照 P ( S i )值从大到小的次序对特征进行排序, 选择排在前面的 M t 个特征并消除掉

排在这M t 个特征后面的其他特征;

( c)将消除掉的特征对应的标号去除,然后更新 s;

( d)根据 s 来更新训练样本,即将训练数据通过投影限制在通过选择的特征上面:

S = S( : , s) ;

( e)使用更新好的训练数据 S , 按照/ 一对其他0的策略重新训练支持向量机并计算 r ij ,

1 [ i [ L , 1 [ j [ k。

步骤 3  输出: 经过挑选的特征和最终的支持向量机。

上述判决特征选择算法中的 T 和M t 是需要用户预先定义的常数。T 是迭代的次数, 通常 T 的值

不能取得太小, 但如果 T 值取得大则训练时间会变得很长。实际使用时, T 值大小可以在精度和训练

时间之间取折中值。M t 是在第 t次迭代中挑选特征的数量。在 T 值确定的情况下, M t 的大小如何确
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定呢? M t 值可以通过重新训练的支持向量机的参数来确定。M t 值如果选取得合理, 则重新训练的各

个支持向量机子模型 f i ( X )的间隔 $i 将足够大:

$i=
1

w
( i ) ( 4)

其中, w
( i)
表示子模型 f i ( X )的权重向量。根据文献[ 9]有:

w
( i ) 2

= E
support vectors

A
( i)
j ( 5)

其中, A
( i)
j 表示子模型f i ( X )的拉格朗日系数。因此, 为使得 f i ( X )的间隔 $i 能够足够大,定义参数 M

为:

M = E
k

i= 1
P ( Xi ) E

support v ectors

A
( i)
j ( 6)

可以根据参数 M 来确定M t 值的大小。M t 值如果选取得合理, 则参数 M 的值就能够足够地小。为方

便起见,后面将提出的算法简称为 SVM-DFS。

2  实 验

为了系统评测提出的多类分类中判决特征选择算法的性能, 使用UMIST 人脸数据库
[ 10]
来进行快速

人脸识别实验。UMIST 人脸数据库是一个多角度人脸数据库,包含了 20个人的 575张灰度图像。每个

人的图像都具有正面到侧面的各个角度的图像。所有输入图像的大小为 92 @ 112, 所以输入向量的维
数为 L = 10 304。整个数据库被分为两个部分:训练数据集和测试数据集。训练数据集包含 240张图像

) ) ) 每个人 12张图像, 都是经过仔细挑选的包含各个角度的图像, 剩下的 335张图像被用作测试数据

集。SVM训练算法中的参数 C= 10 000, 参数 R的取值位于区间 ( 10, 1000)。支持向量机的训练使用

libSVM 算法
[ 11]
,其缓存设置为 40MB。

在这一组实验里面, SVM-DFS算法被设置为只有一个迭代步骤, 即参数 T = 1。为了比较 SVM-DFS

的性能, 在同等条件下使用 KDDA算法。KDDA 算法的实验设置根据文献[ 12]来执行, 并且使用一个

RBF核函数。实验中,考虑到参数 M 和分类速度与精度的折中, 设置参数 M t 的值为 2000。

在表 1中, SVM-DFS-L 表示在特征选择以后使用线性核函数的 SVM 作为分类器; SVM-DFS-R表示

在特征选择以后使用 RBF 核函数的SVM模型作为分类器。测试时间为所有单个测试样本的测试时间

的总和。

表 1 SVM-DFS 和 KDDA对比的测试结果

Tab. 1 The comparison of SVM-DFS with KDDA

Methods Correct rate( % ) Test time( s)

KDDA 9512239 219474

SVM-DFS-L 9617164 010463

SVM-DFS-R 9812090 110431

  从表 1中可以发现: SVM-DFS在提高分类器泛化能力的情况下, 减少了特征维数, 同时还加速了测

试过程。相对于 KDDA特征选择算法,使用 SVM-DFS算法进行特征挑选后,分类器的泛化能力更好,这

说明了SVM-DFS挑选出的特征更能体现分类信息。

为了探讨参数 T > 1的情形下 SVM-DFS算法的性能, SVM-DFS 算法被设置为使用多个迭代步。实

验结果如图 1和图 2所示, 图 2是图 1的局部放大图。其中 SVM-DFS-1、SVM-DFS-2、SVM-DFS-3、SVM-

DFS-4和 SVM-DFS-5分别表示 SVM-DFS算法使用参数 M t= K t- 1, Mt = K t - 5、M t = K t - 10、M t= K t-

20和 M t= K t- 40。常数 K t 表示在当前 t 迭代步的特征空间的维数。在特征选择的过程中, SVM-DFS

算法使用线性核,再使用线性 SVM分类器来实现 SVM-DFS特征选择后的分类。
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图 1 在使用多个迭代步骤在不同维数
情况下识别精度的变化情况

Fig. 1  Recognition accuracy under various dimensionality
with multiple iterative steps      

        图 2 图 1 的局部放大图

Fig. 2  Enlarged figure of Fig. 1

  通过图 1和图 2可以看出:在使用更多的迭代步骤的情形下,使用 SVM-DFS算法进行特征选择可

以得到更高的识别精度。

3  分析与讨论

为什么 SVM-DFS算法在减少特征维数的情形下还能确保分类器的泛化能力呢? 使用 FERET 人脸

数据库
[ 13]
来探讨 SVM-DFS挑选出来的特征的性质。所有的图像都使用 zero-mean-uni-t variance 操作来预

处理,并且根据眼睛的位置来对齐。所有的图像都使用眼睛的位置来归一化,并且尺寸大小都统一为

130@ 150。用一个 mask 模板去除背景和人物头发, 使用直方图均衡化改善图像的质量。从

FERET FAPFB数据集里面挑选 100个人的图像, 每个人两张图像, 一张用来训练, 一张用来测试。SVM-

DFS算法中使用线性核函数,并且设置参数 T= 1。实验结果如图 3和图 4所示。

 
图 3 选择出来的重要像素特征被显示为黑色像素

Fig . 3 The selected important pixel features
are showed as black pixels  

  
图 4 选择出来的不重要像素特征被显示为黑色像素

Fig . 4 The selected unimportant pixel features
are showed as black pixels  

在图 3中, 黑色像素是被选择出来的重要像素特征: (A)表示被选择出来的最重要的 1000个像素

特征; ( B)表示被选择出来的最重要的 2000个像素特征; ( C)表示被选择出来的最重要的 3000个像素特

征; ( D)表示被选择出来的最重要的 4000 个像素特征; ( E)表示被选择出来的最重要的 5000 个像素特

征; ( F)表示被选择出来的最重要的 6000个像素特征。

相对地,在图 4中,黑色像素是被选择出来的不重要像素特征: (A)表示被选择出来的最不重要的
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1000个像素特征; ( B)表示被选择出来的最不重要的 2000个像素特征; ( C)表示被选择出来的最不重要

的3000个像素特征; ( D)表示被选择出来的最不重要的 4000个像素特征; ( E)表示被选择出来的最不重

要的 5000个像素特征; ( F)表示被选择出来的最不重要的 6000个像素特征。

从图 3和图 4可以知道:最重要的像素特征能够显示为一个人脸的框架图,而最不重要的像素特征

则显示为一个 mask模板的框架图。可以认为 SVM-DFS算法能够有效地实现特征选择, 挑选出来的特

征具有明显的物理意义。因此,经过 SVM-DFS 算法挑选的特征仍然能够描述样本的类别信息,因而在

一定范围内能够在降低特征维数的同时确保分类器的泛化能力不会下降。

4  结 论

本文提出了多类分类中的判决特征选择算法。针对多类分类问题, 根据全概率定理把特征选择和

多类分类集成到一个统一框架,判决特征选择方法使用支持向量机实现特征选择。在UMIST 人脸数据

库上的实验表明:使用判决特征选择方法可以加快分类器的响应速度, 同时不降低分类器的泛化能力。

在FERET 人脸数据库上的实验则表明: SVM-DFS算法可以选择到对分类最有用的特征, 选出来的特征

具有明显的物理意义。本文的工作反映了使用对象的本质的物理特征能够确保分类成功,因此,如何从

认知心理学的角度深入探讨人脸识别的特征选择问题,对于提高人脸识别的精度是一个非常有趣的问

题。
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