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Abstract By utilizing support vector machines，an iterative feature selection method is proposed for multi—

view face recognition．vector machines．According to the statistical relationship between the two tasks，

feature selection and multi—class classification，the two tasks are integrated into a single consistent

framework and the goal of feature selection is realized effctively．The classification process can be made

more fast without degrading the generalization performance through this iterative feature selection method．

The experiments conducted on the UMIST multi—view face database show that this iterative feature

selection method can speed up the multi—view face recognition process without degrading the generalization

performance．

Key words multi—view face recognition；fast classification；feature selection

摘要针对快速多角度人脸识别问题，提出了一种利用支持向量机实现迭代特征选择的方法．根据特

征选择和多类分类任务之间的统计关系，将这两个任务集成到一个统一的框架中，从而更有效地完成特

征选择．这种迭代特征选择方法的特点是能在不降低泛化能力的情况下大大加快分类速度．在UMIST

多角度人脸数据库上的实验结果验证了所提方法的有效性．
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1 引 言

人脸识别技术在过去的几十年里一直是研究领

域里的一个热点课题．其中多角度人脸识别是一个

比正面人脸识别更加困难的识别任务．在多角度人

脸识别问题中，数据空间中存在着非线性流形．所

以现有的许多针对正面人脸识别的方法对多角度人
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脸识别不是很有效．要更好地解决多角度人脸识别

问题就必须有效地学习非线性流形结构．

子空间(subspace)方法是人脸识别的经典方

法⋯，其中特征脸(eigenfaces)心’3J是最早的应用到

人脸识别的经典方法．特征脸方法是采用主分量分

析(PCA)来产生针对人脸识别的有效子空间．还有

线性判决分析(LDA)HJ、贝叶斯方法b J、独立分量

分析(ICA)【6J等人脸识别的子空间方法．因为人脸
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模式的非线性分布，这些线性的人脸识别方法对于

多角度人脸识别问题都不是很有效．近几年，针对

人脸模式的非线性问题，人们提出了核子空间方法．

Kernel PCA[7]和KDDA(kernel direct discriminant

analysis)L8 J是可以用来解决多角度人脸识别的非线

性核方法．这些方法是将核方法和子空间方法结合

起来的产物．但是，由于核方法需要大量的计算，核

子空间方法的分类速度特别慢．

为了加快多角度人脸识别的速度并保持识别系

统的泛化能力，我们在前面的工作中提出了一种基

于支持向量机的判决特征选择方法：SVM．DFSL9 J．

本文在SVM-DFS的基础上，提出了利用支持向量机

实现迭代特征选择的方法(SVM based discriminative

feature selection in iterative way，SVM．DFSI)．和子

空间的投影方法不同，SVM．DFSI是直接挑选对于

分类最有用的特征．一种利用支持向量机实现递归

特征消除的方法(SVM．RFE)t101已经被用来解决两

类分类问题中的特征选择．本文提出的SVM．DFSI

方法是用来解决人脸识别这样的多类分类问题中的

特征选择．

2基于支持向量机的迭代特征选择(SVM．

DFSI)

利用多类支持向量机，SVM—DFSI能够完成多

类分类问题中的特征选择任务．本文中多类支持向

量机采用“一对其他”的问题分解方法[1卜14]．“一对

其他”多类支持向量机是构造k个二类支持向量

机，k是类别的数目．第J个支持向量机^(z)的训

练过程是把第歹类的样本看做为正类，把所有其他

的样本看做是负类．相对于整个多类分类问题

．^(z)是一个二类分类的子模型，它是用来判别第J

类和所有其他类．，．i表示根据二类分类子模型

．^(z)计算得到的第i个特征的排序指标[9,15,16]．E

表示概率意义上的必然事件，乒表示概率意义上的

不可能事件．我们用叫i来表示第歹类为真的事件．

根据概率理论，事件cc，l，cc，2，⋯，Ⅲ^是样本空间的一

个划分：

E=叫l U叫2 U⋯U叫女， (1)

并且

≯=∞i n∞i，i≠J． (2)

P(∞i)是第．j类为真的先验概率．定义一个随

机事件Si为“第i个特征被挑选出来作为在分类中

使用的特征”．P(Si l叫i)表示在叫，发生的条件下Sf

的条件概率．当事件∞i发生的时刻，第j个二类分

类子模型^(z)正好对决定最终分类结果是有效的．

根据第．f个二类分类子模型工(z)，通过特征排序

指标rif来计算概率P(Si I∞，)的值：

P(sf l∞i)=}． (3)

∑ro
t=1

根据全概率定理，P(Si)可以通过P(S{I甜i)和

P(山i)来计算得到：
^

P(Si)=∑P(Si q)P(哟)． (4)
J=1

于是P(Si)可以用来作为针对整个多类分类问

题的特征排序指标．SVM—DFSI迭代特征选择算法

就是根据P(Si)来挑选特征的．SVM—DFSI迭代特

征选择算法的实现过程描述如下．

(1)输入训练样本：

Xo={z1，z2，⋯，zf}． (5)

(2)初始化：

为特征记上标号：S=[1，2，⋯，咒]，利用训练样

本X。来训练支持向量机．

(3)For t=1，2，⋯，T：

①根据训练好的支持向量机来计算特征排序

指标P(Si)；

②按照P(Si)的值从大到小的次序对特征进

行排序，选择排在前面的特征并消除掉排在最后面

的M个特征；

③通过把已经消除掉的特征的标号去除掉来

更新s；

④根据经过选择的特征的标号S来更新训练

样本，将训练数据限制在经过选择的特征上面：

X=Xo(：，S)；

⑤用更新好的训练数据X来重新训练支持向

量机．

(4)输出：最终的支持向量机分类器和经过挑

选的特征．

上述SVM．DFSI算法中的M和T是需要用户

定义的常数．M的值在不等于零的情况下应该定义

得尽量小，这样特征选择的精度才会高．在下面的

实验部分我们将说明M的不同取值对特征选择精

度的影响．当然，M值如果取得小则训练时间会变

得很长．实际使用时，M值的大小可以在精度和训

练时间之间取折中．我们考虑在M值确定的情况

下如何确定T的大小问题．丁值的大小可以通过重

新训练好的支持向量机模型的参数来确定．T值如
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果选取得合理，则重新训练的各个支持向量机子模

型^(z)的间隔△i能够足够大．

△f 5南， (6)

其中，伽“’表示子模型^(z)的权重向量．又有等

式[11]：

fl 7．o‘i’II 2= ∑口∥， (7)
support geetol。寞

其中，a：订表示子模型^(z)的拉格朗日系数．我们

定义一个参数L为
k

L=∑P(q)(∑口；‘’)． (8)

我们可以根据参数L来确定T值的大小．T

的值如果选取得合理，则参数L的值能够足够小．

也可以用测试集验证的方法来确定T值的大小．

3实验结果

为了验证本文提出的SvM—DFSI迭代特征选

择算法在多角度人脸识别问题中的有效性，本节进

行了一系列的实验．所有的实验都是在UMIsT人

脸数据库[173上完成的．UMIST数据库是一个多角

度人脸数据库，整个库有20个人的575张灰度图

像．每个人的图像覆盖了从完全正面到完全侧面的

人脸的各个角度．所有输入图像的大小规格为112×

92，所以输入向量的维数是N=10304．图1显示了

UMIST人脸数据库中的一个人的几张人脸图像样

例．在实验中，整个人脸数据库分为训练集和测试

集两部分．训练集包括240张图像，其中每个人根

据人脸的不同角度仔细挑出12张图像．剩余的335

张图像作为测试集．全部实验是在Pentium 1V PC

机上完成，CPU主频为3GHz，内存为1GB RAM．

所有的支持向量机都采用线性核函数，其中参数

C=10000．特征选择完成后，分类器就是使用

图1 UMIST数据库中一个人脸的不同角度的图像样例

SVM—DFSI算法中输出的支持向量机模型．

为了测试经过特征选择以后不同维数对分类速

度的影响，我们做了一系列实验．让维数在区间(1，

N)上变化，人脸识别的速度随着维数的变化而改

变．这里说的维数等价于特征的数目，就是经过特征

选择以后在分类中使用的特征个数．图2给出了在

参数M=100的情况下，不同维数与分类速度的关

系．图2中的分类测试时间(test time)表示整个测

试集中所有测试样本的测试时间的总和．从图2可

以看出，经过特征选择以后，人脸识别的速度可以大

大加快．

宙

厘
曾
蟠
磊

特征数

图2不同维数下测试时间的变化

图3显示了参数M分别取1和0的情况下人

脸识别的准确率随维数变化的情况．其中SVM—

DFSI一1表示参数M取值为1，SVM—DFSI．0表示参

数M取值为0．图4是图3的局部放大图．从图3

和4可以看出，参数M的不同取值对分类准确率的

影响．需要特别说明的是当M取值为0时是SVM．

DFSI算法的一种特殊情况，此时SVM—DFSI算法

实际上不能进行迭代而是要去直接一次性挑选排序

在最前面的一定数量的特征．从这些实验结果可以

看出，在低维情况下，迭代的特征选择要比不迭代的

特征选择的分类准确率高很多．

表1给出了在参数M分别取不同值的情况下

人脸识别的测试准确率随维数改变而变化的情况．

从表1可以看出，在低维的情况下M=1的分类准

确率最高．随后M值从5～1000逐渐变大，则分类

的准确率在降低，最后M=0时的分类准确率最低．

这些实验结果表明SVM．DFSI迭代特征选择

算法的迭代次数应该尽量多，这样在低维情况下的

分类准确率就会高．当然迭代次数太多会使训练时

间变得非常长，在实际使用时可以在精度和训练时

间之间取折中．
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图3不同维数下测试准确率的变化(M分别取1和0)
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图4图3的局部放大图

表1 不同维数和不同M值下人脸识别的测试准确率

4结论和进一步研究

本文提出了一种利用支持向量机实现迭代特征

选择方法SVM—DFSI．该方法将特征选择和多类分

类两个任务集成到一个统一的框架中，实现了有效

的特征选择．我们在UMIST多角度人脸数据库上

的一系列实验表明，这种迭代特征选择方法可以在

不降低泛化能力的条件下加快多角度人脸识别的速

度．同时从实验结果看出，SVM—DFSI算法的迭代
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次数越多低维情况下的分类准确率越高．但是迭代

次数太多会使训练时间变长．在实际使用时可以在

精度和训练时间之间取折中．作为进一步研究工

作，我们将使用小波变换作为SVM．DFSI算法的预

处理．
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