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基于贝叶斯优化算法的脸面特征向量子集选择 
Eigenvector Subset Selection Using Bayesian Optimization Algorithm 

郭卫锋 林亚平 罗光平 

(湖南大学计算机系 长沙410082) 

Abstract Eigenvector subset selection is the key to face recognition．In this paper ，we propose ESS-BOA，a new 

randomi zed，population—based evolutionary algorithm  which deals with the Eigenvector Subset Se lection(ESS )prob— 

lem on face recognition application．In ESS—BOA ，the ESS problem ，stated as a search problem ，uses the Ba yesian 

Optimization Algorithm (BOA)as searching engine and the distance degree as the object function to select eigenvec— 

tor．Experimental results show that ESS—BOA outperforms the traditional the eigenface selection algorithm． 

Keywords Eigenvector subset selection，Face recognition，Distance degree，Ba yesian optimization algorithm 

1 引言 2 PCA和 BOA 

近年来，人脸识别作为图像分析和理解最成功的应用之 
一

，受到研究人员广泛的关注口]。脸部特征抽取选择是人脸识 

别关键问题之一口 ]。现有的脸面特征抽取主要有两类 ，一类 

是基于局部几何特征的系统[3]，一类是基于整体模版 匹配的 

系统[‘]。在基于局部几何特征的系统中 ，通过检测眼睛 ，鼻子， 

嘴等面部特征和它们之间的相互关 系(距离 ，面积 ，角度)来描 

述脸面 。这种方法可以有效降低数据量，但是 目前脸面特征的 

检测和测量技术还不能满足这种方法的要求[5]。基于整体模 

版匹配的系统直接用基于外貌的特征表示脸面 。与前一种方 

法相对 比，这种方法不需要对脸面特征进行检测和测量，所以 

更实用可靠 ]。 

基于外貌的特征表达方法通常用n*m维的向量表达 n 

*m 个像素的脸面图像 。在实际应用中，由于 n*m 的向量空 

间的庞大性，不适应人脸识别快速，健壮的要求。目前一般使 

用降维技术来解决这个问题。最常用的降维方法是主成分分 

析法(Principle Components Analysis，简称 PCA)L7]。PCA(也 

称为 K—L变换法 )根据最小均方差准则选择特征向量。这种 

选择方法最大化所有训练样本间的离散度 ，在图像重新组建 

中表现了良好的性能 ，但是在每一个图像类有多个训练样本 

的情况下 ，不能有效区分类 内的变化和类间的变化[。 ]。因此 

本文 引入距离度量准则 [1 o]选择特征量。该准则区别考虑类 间 

离散度和类内离散度，使同类相聚，异类相离 ，能够有效 区分 

类内的变化和类间的变化 ，识别不同的类。 

利用距离度量准则选择特征向量属于空间搜索问题 。搜 

索空间的每一个状态对应识别特征向量的一个可能的子空 

间。由于计算量的庞大，穷尽所有可能的特征子空间进行评价 

是不可能的。本文提 出一种新的特征 向量选择算法即基于贝 

叶斯优化算法的特征 向量子集选择算法。这种算法 以距离度 

量为 目标 函数 ，结合贝叶斯优化算法Il1](Bayesian Optimiza— 

tion Algorithm ，简称 BOA)作为搜索引擎 ，优化选择特征 向 

量。实验结果表明，利用该算法进行特征向量的选择和传统的 

最大特征值选择法相比较，可以获得更高的识别率 。 

2．1 PCA方法 

考虑 n维图像空间的 N个样本脸面图像 {x ，xz，⋯ ，XN}， 

每个样本属 于 C类 {x ，xz，⋯，五 }中的一类。考虑将 n维特 

征空间投影到 m 维特征空 间的线性变换。用 w。． 表示列向 

量正交的矩阵。变换后的新的向量 ∈R ，由下式线性变换 

定义： 

v．一wrx．'k=1，2，⋯ ，N 

总散度矩阵 St： 
Ⅳ 一 1 

、-、 

Sr一 (籼 一 )( 一̂ ) 
I- O 

1 n Ⅳ  

其中 一 ·． ·是所有样本的平均值 。经过线性变换得 
』 T 

到的新的特征向量{Y ，Y：，⋯，YN}的离散度是 岛 W。PCA 

选择最优的投影变换 w ： 

=arg maxI sT I一[ 1，c|J2，⋯， ] 

{ Ii一1，2，⋯ ，m}是 sT按照降序排列的前 m 个特征值对应 

的特征向量。由于这些 向量和原始的图像有相 同的维数 ．所 以 

这些向量被称为特征脸[1 ，也称 PCA为特征脸法 (eigerfface— 

based method)。这种选择方法在 图像重新组建 中表现了良好 

的性 能，但只适应于每个类别 只有单一样本的情况 。PCA 的 

缺 点是它最大化的总离散度不仅仅是由类 间离散度引起的 ， 

同时也是 由类内离散度引起的。类间离散度提供有用的分类 

信息 ，而类 内离散度则会干扰分类。图像和图像 之间的变化经 

常是由于光线，角度而引起的 ，就是说同一类的图像也会因为 

光线，角度的变化而变化，这种变化就属于类内离散度问题。 

这样 由于类内离散度的影响，w。 投影变换保 留的主成分信 

息反映的是光线或角度的变化，而不是分类信息。对应的投影 

点在特征空间中不能很好地聚类 ，类与类之间还可能混杂在 
一 起。 

2．2 BOA 

BO A是一种基于贝叶斯概率模型的进化算法。贝叶斯网 

络是一无环有向图，它既可 以对所给 的数据进行描述 ，又可 

以产生与所给定数据性质相 同的数据 ，因此常用于对离散或 

*)本文得到国家教育部科学技术重点研究项目(99092)资助．郭卫锋 硕士研究生，研究方向为人脸识别．林亚平 教授，博士生导师，主要研 

究方向为网络计算和机器学习． 
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连续变量的多项式数据建模。利用贝叶斯网络求解问题的关 

键在于学习网络 ，学习网络指的是找到一个网络 ，使之在约 

定的评价标准下，最好地匹配现有训练数据集。网络的评价 

标准说明网络所分析 的数据 的好坏程度，也就是对网络质量 

的评价 ；搜索过程则是要寻找具有最高评价标准值的 网络。 

BOA算法利 用 Bayesian Dirichlet评价标准和贪婪算法建立 

和搜索网络。研究表 明，BO A算法求解许多测试函数 ，包含高 

阶构造快问题都得到 了很好的优化结果。本文采用 BO A算 

法作为优化算法 。有关 BO A算法的细节参见文[11]。 

5 基于贝叶斯优化算法的特征向量子集选择 

一 个胜任的脸面识别系统应该有较强的适应性 ，性能应 

该不受脸面角度 、光线及表情的显著变化而下降[】“。现有的 

识别体系都采用每类多个训练样本[1 的方法解决这个问题。 

如前所述特征脸法适应于每个类别只有单一样本的情况 ，而 

且脸面识别信息不仅存在于特征值大的特征向量 ，同样也存 

在于特征值小的特征向量D 。也有学者提出样本按照角度分 

类 ，分别建立不同的子特征空间，这种方法不能适应光线 ，表 

情的变化[】 。因此本文引入距离度量准则优化选择特征 向 

量 ．距离度量准则定义如下 ： 

J=tr(S~+SB) 

其 中 S|是类 间离散度矩阵，SW是类内离散度矩阵。 
f 

-、 

S = 厶 I I( 一 )( 一 ) 
I_ 1 

f 

-、 -、 

S = 厶 厶 (孔 --y,)(礼一麒) 
i_ ∈ 

是对应每一类的先验概率。肫为类别 i的样本平均值。评价 

准则同时考虑了类 内、类 间离散度。利用该准则选择 m 个特 

征向量作为正交变换矩阵w ． 的列向量。变换后的新的向量 

Zk∈R ，由下式线性变换定义 ： 

一 孔 ，k一1，2，⋯ ，N 

变换后的样本 点在对应的特征空间具有同类相聚 ，异类相离 

的特点。 

根据距离度量 J准则 ，进行特征向量的选择是一个搜索 

问题 。本文提 出了基于贝叶斯优化算法 的特征向量子集选择 

法，具体算法描述如下： 

(1)用 PCA变换产生训练集 的特征向量 ； 

(2)将训练集按照特征向量投影 ； 

(3)t=0，随机生成初始群体 P(O)； 

(4)从 P(t)选择较好 的子集 SCt)； 

(5)按照选定的搜索方法和评价 图的准则组建贝叶斯图 

B； 

(6)按 照 B编码 的联合分布 概率 产 生新 的字 符 串集 O 

(t)： 

(7)按照适应度 函数就是距离度 量 J用 O(t)替代部分 P 

(t)生成新的群体 P(t+1)； 

(8)如果没达到终止条件，转到 (4)。 

4 实验 

本文采用权威的 FERET(The Facial Recognition Tech— 

nology)数据库 。 进行实验。2001年 FERET发布的 CD包含 

10451个8位的灰度脸面 图。用 FERET提供 的预处理程序对 

图像进行标准预处理 ，处理后的图像 为150*130个像素 的原 

始标准图像 ，如 图1所示。 

图1 标准图 

实验中建立的训练集为 training460，库集 gallery46，测试 

集 probe46。Training460是从 FERET中选择的460个脸面图， 

这460个脸面图是46个人在不同的光线 ，角度 ，时 间或表情下 

拍摄的图像 ，每人1O张图像。从 training460中随机选择 ，每个 

人选一张脸面图分别构成 Gallery46，Probe46。本文主要作 了 

以下实验 ： 

1)特征脸选择法。设特征 向量选择数和训练集脸面数 的 

百分 比为 cutoff，分别做 cutoff=10，cutoff=40两个实验。 

2)基于贝叶斯优化算法的特征向量子集选择法。同样做 

两个实验 cutoff=10，cutoH=40。 
’

· 文Ex2]中指出训练集的脸面图像数为115，特征向量数为 

4O就足够表达脸面特征了。也就是 cutoff=40。FERET 1996／ 

97的研究中也是用的这种选择尺度。为了便于比较 ，本文分别 

做了 cutoff一40，cutoff一10的实验。实验结果是脸面的识别 

率。具体实验数据见表 1。 

实验采用的分类算法是 K 临近算法[】 ，表 1中的 Rank 

是指采用 K临近分类方法的 K值。从表1可以得到以下结论 ； 

1)基于贝叶斯优化算法的特征向量子集选择法的性能优 

于特征脸法。 

z)对于训练集的脸面图像数 N=460，特征向量数 m一46 

也能够很好地表达特征．也就是说对于大型脸面训练库 ，同样 

不需要更多的特征数表达脸面。 

表1 特 征脸 和 ESS一130A 算 法 比较 

识别率 特征脸 特征脸 ESS-BOA． ESS—BoA 

cutoff一 10 cutoff一 4O cutoff= 10 cutoff=4O 

Rankl 63 04 58．7o 65．82 60 87 

Rank2 71．71 65．22 71．74 67．39 

Rank3 71．74 65．22 71．74 69．57 

Rank4 73．91 69．57 76．O9 71．74 

Rank5 76．09 71 74 76．09 73．91 

Rank6 82．61 73．91 82．61 78．26 

Rank7 82．61 84．78 82．61 80．43 

Rank8 84．78 86．69 84．78 89．13 

Rank9 89．13 86．69 91．30 91．30 

Ranklo 91．30 89．13 93．48 91．3o 

结论 本文针对 PCA变化的特征向量选择 ，以新的评判 

准则提出新的选择算法即基于贝叶斯优化算法的特征 向量子 

集选择 。该算法 以距离度量准则为适应度函数，将贝叶斯优化 

算法引入进行优化特征 向量选择。实验表 明该算法优于以往 

的特征脸算法 。由于特征脸法 同时是其他脸面识别方法的基 

础 ，所以本文的算法一样既可以直接用于脸面识别 ，也可以作 

(下转 第 194页 ) 
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俩 Z 一， L Z，17 J，田_12垤 再 习(侍 J— I1，z， 

3，4，8，9，17)， 

一 ( )对应 阶元 一( )对应z阶元 
， ， 一 ( 0。 )对应s阶元。 ，， 一( )对应 阶元 

。 ， s一( 0。 )对应8阶元。 s。 e一( )对应。阶元 
，z  一( )对应17阶元 。其中。一{E ， }，而Et 

一 ( ；)及E ={、1。6 )。 
各阶元个效如下 ： 

1阶元1个 ；2阶元153个 ；3阶元272个；4阶元306个；8阶 

R1 2个 ：g阶 R16个  17阶  288／b：．鞋 的 阶  244R 

4 复杂度分析 

本算法的输入尺寸由 q决定 ，算法执行的运算次效取决 

于 q的大小。下面只对在最坏情况下的时间复杂度作粗略 的 

估计 。 

在过程一 中，求一个二级矩阵的行列式要2次乘法 ，主程 

序中由于二级矩阵的4个元分别从0到 口一1循环，共调用过程 
一  次 ，共计算了2 次乘法。 

特殊线性群 SL(2，口)的阶为 q(口。一1)，说明其 中行列式 

为1的矩阵 有 q(q。一1)个 ，每个这样的矩阵都要调用过程二 

求 的阶。在求阶过程 中每个 ，．阶元 要进行矩阵乘法 ，-一1 

次 ，每次矩 阵乘法要进行8次效的乘法，在最坏情况下 ，．取 q 

(口。一1)(而在平均情况下 ，I取 口)，因此最坏要进行8q(q。一1) 

次乘法。此外每个矩阵 还需进行 2，．次判断 与 Et及 是否 

相等 ，每判断一次要进行4次效 的比较 ，最坏时要进行8口。(口。 
一 1)。次效的比较 。 

在过程三中进 行统计 时，还要 多次对 效组 paieg()进行 

搜索 ，由搜索算法 知 ，在最坏 的情况下每搜索一次的运算量 

为 Ⅳ，其 中 Ⅳ 为效组 paieg()的大小 ，从而 总的搜索次 效 

(Ⅳ )< 口。(口。一 1)。< 口‘。 

综上所述 ，整个计算过程中的工作量在最坏的情况下也 

不超过 

2q‘+口(口。一1)[8q(口。一1)+8q。(口。一1)。+口(口。一1)]< 

10q 。 

可见 ，其工作量是与输入尺寸 q成多项式增长的 。 
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脸面训练库 ，同样不需要更多的特征效表达脸面 。 
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