
 
 
 

摘
2
实
关

【
2
s
Y
【

 

个
的
(P
经
析
用
上
述
用
分

1
1

阵
取
基
组
图

G

其

验

2008年 2月
February 2008

     
                                      

计  算  机  工  程
Computer Engineering

第 34卷  第 3期 
Vol.34    No.3 

          ·人工智能及识别技术· 文章编号：1000—3428(2008)03—0223—02 文献标识码：A   中图分类号：TP301.6

一种基于完全 2DPCA的二次特征选择方法 
武  妍，夏  莹 

(同济大学计算机科学与技术系，上海 200092) 

  要：提出一种基于完全二维主元分析(2DPCA)的二次特征选择方法用于人脸识别。该方法针对 PCA 及其改进方法的不足，结合完全
DPCA方法，用免疫算法和基于最近邻分类器的 5阶交叉验证方法完成对人脸特征二次选择。基于 ORL人脸数据库和 Yale人脸数据库的
验结果表明，该方法识别效果较好。 
键词：人脸识别；完全二维主元分析；免疫算法；最近邻分类器 

Second-order Feature Selection Method Based on Complete 2DPCA
WU Yan, XIA Ying 

(Department of Computer Science and Technology, Tongji University, Shanghai 200092) 

Abstract】 A second-order feature selection method based on complete 2DPCA is proposed for face recognition. The method based on complete
DPCA uses immune algorithm and five-fold cross-validation method which is based on the nearest neighbor classifier to complete second-order
election of facial features in order to overcome the demerits of PCA and some improved PCA methods. Experiments based on ORL face library and
ale face library show that the method can achieve good recognition effect. 
Key words】face recognition; complete Two-dimensional Principle Component Analysis(2DPCA); immune algorithm; nearest neighbor classifier
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人脸识别是模式识别研究领域的重要课题，也是目前一
研究热点[1]。由于人脸非常相似，如何有效抽取人脸图像
识别特征是解决人脸识别问题的关键。主元分析法

rinciple Component Analysis, PCA)是人脸识别领域的一种
典的特征提取技术。近年来，文献[2]提出一种二维主元分
法(Two-dimensional Principle Component Analysis, 2DPCA)
于人脸识别，识别效果优于PCA。文献[3]在 2DPCA的基础
提出了一种完全 2DPCA，识别率超过 2DPCA。但是，上
方法都是基于最小均方误差原则的特征压缩方法，因此，
提取的人脸特征来表达和重建人脸图像是最优的，但对于
类来说并非最优。 

  基于完全 2DPCA的二次特征选择方法 
.1  本文的方法 
文献[3]采用的完全 2DPCA方法分别选择 2 个协方差矩

最大的若干个特征值所对应的特征向量构造投影矩阵，提
的特征对于分类来说不是最优的。本文依次用免疫算法和
于最近邻分类器的 5 阶交叉验证方法寻找特征向量的最优
合，完成对人脸特征的二次选择。假设A1, A2,⋯, AM为人脸
像库中的训练样本，本方法步骤如下： 

Step1 根据式(1)、式(2)计算图像的 2个协方差矩阵G1和
2： 
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中， A为所有训练样本的平均。 
Step2 分别计算G1和G2的特征值及其对应的特征向量。 
Step3 依次用免疫算法和基于最近邻分类器的 5 阶交叉

证方法获得最优的特征向量组合，构造最优的投影矩阵 U

和 V，从而完成对人脸特征的二次选择。 
Step4 由公式Yj=UAjV(j=1, 2,⋯ , M)将每个训练样本

Aj(j=1, 2,⋯, M)通过投影转换成特征矩阵Yj(j＝1, 2,⋯, M)。 
Step5 对于人脸库中的任一测试样本 X，由公式 Y=UXV

得到 X对应的特征矩阵 Y。 
1.2  人脸特征的第 1次选择 

本文用免疫算法选择特征向量，利用免疫算法强大的全
局搜索能力寻找优化的特征向量组合，完成人脸特征的第 1
次选择，具体过程如下： 

Step1 编码抗体。协方差矩阵G1和G2分别有m和n个特征
向量。要用免疫算法解决的问题是从这m和n个特征向量中分
别找到p和q个特征向量，得到特征向量的最优组合。因此，
对抗体采用二进制编码，就是用一个m+n位的由 0 或 1 构成
的字符串表示一种特征向量的组合。其中，1 表示对应的特
征向量被选中，0表示未被选中。 

Step2 产生初始抗体群体。先随机生成N个抗体，再随机
生成Nm个抗体放入记忆库中，则初始抗体群的规模为N＋Nm。
在可容忍的计算复杂度情况下，一般选取N为 50~100，Nm为
5~10。 

Step3 对各抗体进行评价。以期望繁殖率eV作为抗体评
价的标准，计算步骤如下： 

(1)计算抗体V对抗原的亲和力axV，它反映抗体对抗原的
匹配程度。为了得到对分类最有效的特征向量组合，本文用
多分类问题的类内类间距离来计算axV，计算公式如下： 
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其中， ( )bS V 和 ( )wS V 分别表示将训练样本A1, A2,⋯, AM向抗
体V所对应的特征向量组合所构成的投影矩阵投影后得到的
特征矩阵B1, B2,⋯,BM的类间离散度矩阵和类内离散度矩阵。
根据式(3)，投影后，在特征空间中各类样本应尽量分得开些，
即 ( )bS V 越大越好，同时各类样本内部应尽量密集，即 ( )wS V

越小越好，因此，axV的值越大，分类效果就越好。 ( )bS V 和

( )wS V 的计算过程如下： 

假设训练样本集中的样本分成C个类别，令 表示属于

第i类的第j个训练样本的特征矩阵，定义
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属于第i个类别的先验概率，则 
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(2)计算抗体V的浓度CV，它表示与抗体V相似的抗体的规
模，计算公式如下： 
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的抗体V和W的相似度，具体方法见参考文献[4]；T为一个预
先确定的阈值，一般为 0.75~0.85。 

(3)计算抗体V的期望繁殖率eV： 
V
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Step4 生成父代抗体群，并更新记忆库。将抗体群按eV从
大到小的顺序排列，选择前N个抗体组成父代抗体群，并将
前Nm个抗体存入记忆库中。 

Step5 判断是否满足终止条件，若满足，则结束；否则
继续下一步操作。终止条件为记忆库中的抗体不再变化。随
着算法过程的进行，记忆库中的元素最终收敛于各个峰值，
并且随着搜索过程的继续，仍能保持收敛结果。 

Step6 生成新一代抗体群。将Step4生成的父代抗体群中
的抗体进行交叉和变异的遗传操作(交叉采用两点交叉，交叉
概率Pc一般取 0.75~0.85；变异采用单点的位点变异，变异概
率Pm一般为 0.01~0.03)，得到新抗体，同时取出记忆库中的
抗体，共同组成新一代抗体群。 

Step7 转 Step3。 

1.3  人脸特征的第 2次选择 
以上免疫算法可以得到Nm种优化的人脸特征选择方式。

为了找到这Nm种方式中最优的一个，本文用基于最近邻分类
器的 5阶交叉验证方法来完成对人脸特征的第 2次选择。 

假设 , ,⋯,1
iC 2

iC i
MC (I=1, 2,⋯, Nm)是用第i种特征选择方

式选取的训练样本A1, A1,⋯, AM的特征矩阵的集合。当采用最
近邻分类器进行交叉验证时。任意 2 个特征矩阵 i

pC 和

(1≤ i Ni
qC ≤ m, 1≤ p, q≤M)之间的距离用欧几里德距离定

义为 
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假 设 为 一 个 用 于 测 试 的 特 征 矩 阵 ， 如 果

，则 属于 所属的那个类别。基于

最近邻分类器的 5阶交叉验证方法如下： 
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Step1 i←1； 
Step2 将 , ,⋯,1

iC 2
iC i

MC 平均分成 5 个子集Subsetj(j＝1, 
2,⋯, 5)； 

Step3 k←0； 
Step4 k←k+1； 
取子集Subsetk作为测试集，其他 4 个子集合在一起作为

训练集，用最近邻分类器进行测试，并计算识别率
i
kRecogRate ； 

until k=5 

Step5 计算平均识别率
5
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Step6 i←i＋1，若i＝Nm+1，则继续下一步操作；否则转
Step2； 

Step7 比较几个RecogRatei(1 i≤ N≤ m)，取其中的最大
值，则它所对应的特征选择方式是最优的，用这种方式提取
的人脸特征也是最有利于分类的。 

2  实验结果及分析 
本文采用标准的ORL人脸数据库和Yale人脸数据库进行

实验。ORL人脸库有 400幅分辨率为 92×112的人脸图像，具
体为 40 个人，每人 10 幅图像。Yale人脸库中共有 165 幅分
辨率为 320×243的不同表情、遮掩和光照条件下的人脸图像，
具体为 15 个人，每人 11 幅图像。对于 2 个人脸库，均从每
个人的几幅人脸图像中随机选择k(k=4, 5, 6)幅图像作为训练
样本，其余的图像作为测试样本，且对于每一个k值，分别进
行 30次不同的实验，并算出平均识别率。实验中先对所有的
人脸图像进行灰度分布标准化[5]，将图像的灰度均值和灰度
方差调整到给定值，以消除一些光照的影响，再分别用PCA、
2DPCA、完全 2DPCA和本文的方法提取人脸图像的特征，最
后用最近邻分类器进行识别。实验还记录了k=5 的情况下每
次实验所需CPU时间，并计算出了 4 种方法所需的平均CPU
时间。实验结果如表 1、表 2 所示。本方法中的一些参数设
置为：抗体群规模为 55(N=50，Nm=5)；浓度阈值T=0.8；交
叉概率Pc=0.8；变异概率Pm=0.03。 

表 1  ORL人脸数据库上 4种方法识别效果的比较 

识别率/(%) 
识别方法 

k=4时 k=5时 k=6时 

k=5时平均 
CPU时间/s 

PCA 81.89 87.12 88.64 18.32 
2DPCA 89.45 90.94 92.12 7.86 

完全 2DPCA 90.83 92.11 93.25 2.95 
本文的方法 92.56 93.75 95.19 4.28 

表 2  Yale人脸数据库上 4种方法识别效果的比较 
识别率/(%) 

识别方法 
k=4时 k=5时 k=6时 

k=5时平均 
CPU时间/s 

PCA 83.39 88.24 89.53 24.65 
2DPCA 90.71 91.85 93.08 9.58 

完全 2DPCA 92.36 93.48 95.16 3.72 
本文的方法 94.68 95.91 97.22 5.39 

用本方法选取的特征向量最优组合中，一些特征向量往
往不是那些最大特征值所对应的特征向量，对于分类却更为 
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