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(上海大学计算机工程与科学学院，上海 200072) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：已有特征选择算法不能有效降低特征维数，且稳定性较低。为此，提出一种融合过滤和封装方式的特征选择算法。在封装式算法

中，设计能保持图像之间拓扑结构的特征选择判据，在过滤式算法中，以 Fisher Score为判据，采用单独最优的特征搜索策略。实验结果

表明，将算法应用于人脸识别中，能提高识别率，降低特征维数，且具有较好的稳定性。 
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【【【【Abstract】】】】The feature selection algorithm can not effectively reduce the feature dimension, and the stability is lower. In order to solve this 

problem, this paper proposes a feature selection algorithm of fusing filtering and packaging mode. In packaging type algorithm, it designs the feature 

selection criterion which can maintain topological structure between image, uses Fisher Score as criterion in the filtering type algorithm, and the 
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1  概述概述概述概述 
随着人脸识别在身份认证、人流监控、安检、人员查

找、支付手段等方面的广泛应用，人脸识别技术已经成为
模式识别和图像处理方面的热点。文献[1]提出基于 Gabor

变换和局部二值模式(Local Binary Pattern, LBP)的特征提
取方法——局部 Gabor 二值模式直方图序列(Local Gabor 

Binary Pattern Histogram Sequence, LGBPHS)，近年来被证
明是人脸识别领域最有效的特征提取算法之一，然而，
LGBPHS 特征过高的维数不仅在计算的时间和存储空间
上会降低系统的性能，而且对大多数分类器来说，在训练
样本数量不变的情况下，特征维数的增加会使分类器的参
数估计的可靠性下降，进而直接影响学习算法的性能和效
率，这就是所谓的“维数灾难”问题[2]。 

特征选择是模式识别中降低特征维数的方法之一。它
依据某个准则从众多原始特征中选择部分最能反映模式
类别的统计特性的相关特征[3]。与引入空间变换的特征抽
取算法相比较，通过特征选择获得的特征更能反映原始输
入图像的物理特性。 

从结构上讲，特征选择算法包括判据的定义和搜索策
略的选取。判据是对所选特征子集好坏的判断准则的定
义，搜索策略就是采取何种策略算法从原始特征集上生成
特征子集。从特征选择时如何判断与何时判断特征子集的
好坏的角度，特征选择方法大致可分为 3类：过滤式，封
装式和嵌入式[4]。过滤式方法独立于具体的学习模型，直
接从分析数据的特性来给出判据准则；封装式方法需要预
设学习算法，并在训练过程中以此学习模型作为判据进行
特征选择；嵌入式方法将特征选择包含在模型适应/训练
的过程之中，并以最优化学习模型的目标函数作为特征选
择的判据。 

与封装式和嵌入式方法相比较，过滤式方法具有结构
简单、训练速度快、独立于具体训练模型、易于设计和理
解等优点，这也是大多数特征选择算法是过滤式方法的原
因。大部分过滤式方法都是单独最优的训练方法，常被采
用的判据有：Fisher Score，Laplacian Score

[5]，信息增益，
互信息[6]等。文献[7]在特征之间相关性与冗余性的研究中
指出：单独最优的特征选择算法在去除不相关特征中比较
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有效，但不能有效减小特征之间的冗余。而基于特征子集
搜索的封装式方法考虑到了特征维之间的相互作用，能有
效去除特征之间的冗余。 

针对已有算法存在的问题，本文提出一种将过滤式和
封装式相结合的特征选择算法。综合过滤式方法训练速度
快、结构简单以及封装式方法有效去除特征之间冗余的优
点，在封装式方法部分，提出一种基于保持图像之间拓扑
结构(Preserving Images Structure, PIS)的特征选择判据。 

2  LGBPHS 特征提取方法特征提取方法特征提取方法特征提取方法 
研究发现，对二维人脸图像进行 Gabor变换能够抓住

图像局部区域内多个方向的空间频率和局部结构特征，这
相当于增强了人脸面部的关键部位如眼睛、鼻子、嘴巴等
部位的信息，从而使得在总体上保留人脸信息的同时增强
局部特性成为可能 [8]。LGBPHS 特征提取过程包括 4 个  

步骤： 

(1)对输入图像做 Gabor变换 

首先对人脸图像做标准化处理，然后用多尺度、多方
向的 Gabor滤波器对输入图像进行 Gabor变换，得到多个
Gabor振幅图像(Gabor Magnitude Pictures, GMPs)。具体就
是用 Gabor滤波器 , ( )zµ νψ 与输入人脸图像 ( , )f x y 做卷积： 

,( , , , ) ( , )* ( )fG x y f x y zψ µ νµ ν ψ=                   (1) 

其中，*代表卷积。 

Gabor滤波器 , ( )zµ νψ 定义如下： 

2 2 2 2
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其中， µ 和 ν 分别代表 Gabor 滤波中的方向和尺度；
( , )z x y= ，⋅ 是范数运算。波矢量 , e

i µφ
µ ν ν=k k ， max / ν

ν λ=k k ，

π /8µφ µ= ； λ是核函数距离间隔因子。 

(2)用 LBP 算子[9]对每个 GMPs 处理，得到局部二值
模式 Gabor图。 

(3)将每个 Gabor图分成大小相同的矩形块，统计每个
块内的二值模式分布直方图[9]。 

(4)将每个子图的每块直方图序列拼接在一起作为描
述人脸图像的 LGBPHS特征。 

针对 LGBPHS 特征维数过高的问题，比较经典的方
法是文献[10]提出的 GFC 方法：先对特征进行均匀下采
样，然后进行主成分分析和线性判别分析。尽管这一定程
度上解决了维数问题，但简单的下采样会导致大量判别特
征的丢失，从而使得分类精度下降。本文提出一种融合的
特征选择算法解决 LGBPHS特征维数过高的问题。 

3  融合过滤式和封装式特征选择算法融合过滤式和封装式特征选择算法融合过滤式和封装式特征选择算法融合过滤式和封装式特征选择算法 
本文模式识别系统流程包括 4个部分，即图像输入、

特征提取、特征选择和分类识别，其中，特征选择的训练
部分是离线进行的，融合特征选择系统流程如图 1所示。 

选
择
标
号

 

图图图图 1  融合特征选择系统流程融合特征选择系统流程融合特征选择系统流程融合特征选择系统流程 

在图 1中，特征选择训练部分以识别率为判据是封装
式特征选择算法中比较常用的做法，本文用的是基于最近
邻分类器的识别率。给定类别标号已知的数据集：

1{ , } , {1,2, , }n

i i i iy y c= ∈x ⋯ ，其中， ix 为 N 维特征向量；第 i类
的样本个数为 in 。特征空间上的第 r 列 (即每个样本的  

第 r 维特征组成的特征向量)记为 ( 1,2, , )r r N=f ⋯ 。 

3.1  Fisher Score判据判据判据判据 
以 Fisher准则为判据的线性鉴别方法充分利用训练样

本的类别信息，以最大化类间离散度和最小化类内离散度
为目标准则，因为能获取更具有分类鉴别性质的数据而被
广泛应用在模式识别各个领域。本文将 Fisher准则作为过
滤式特征选择算法的判据，具体定义如下： 

(1)对于第 r 维特征： iα 和 2

iβ 分别是第 i类的均值和方

差， 1,2, ,i c= ⋯ ；α 和 2β 分别是整个数据集的均值和方差。
基于 Fisher准则的过滤式特征选择算法的判据为： 
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                          (3) 

(2)以 rJ 为判据值的单独最优的过滤式特征选择过程
为：计算各个单维特征的判据值 rJ ( 1,2, ,r N= ⋯ )，对判据

值加以排序(降序)，取前 d 个判据值对应的特征维数标号
作为选择结果。 

该算法的优点是计算效率高和分类效果较好，但是基
于单独最优的特征选择算法没有考虑到特征维之间的相
关性，文献[7]在特征之间相关性与冗余性的研究中发现：
单独最优的特征选择算法在去除不相关特征中比较有效
但不能有效去除特征之间的冗余。因此，在过滤式特征选
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择基础上，本文选取考虑到特征之间相关性的封装式特征
选择算法，从而起到了互补的效果。 

3.2  保持图像之间拓扑结构的特征选择判据保持图像之间拓扑结构的特征选择判据保持图像之间拓扑结构的特征选择判据保持图像之间拓扑结构的特征选择判据 
近年来，保局投影(Locality Preserving Projection, LPP)

方法[11]在特征降维上取得了较大成功。保局投影方法的基
本思想是在保持数据集的样本间局部邻域结构信息的同
时，降低数据集空间的维数。本文从这一思想出发，尝试
从特征选择的角度达到这一目标。首先，定义图像之间的
拓扑结构矩阵 Q： 

1   ,     

0   ,

i j

ij

i j

x x
Q

x x


=   

若 属于同一类
若 不属于同一类

 

矩阵 Q的意义是： 

在特征选择过程中，若一个被选中的特征子集形成的
图像之间的拓扑结构越接近 Q，认为该特征子集越好。对
于 m 维已选特征子集为

1 2selected { , , , }
mt t tS f f f= ⋯ ，当选择   

第 1m+ 维特征时( 1mr t += )，将在选中特征集下形成的特征

之间的拓扑结构和原始特征集下拓扑结构矩阵 Q之间的
相似度(即特征选择的判据)定义为(取 PISJ 的最小值)： 

selected
, ( )

PIS

( , )*
( ) r

i j S f ij

r

Dis i j Q
J r

J

∪∑
=                  (4) 

其中，*代表卷积； rJ 是第 r 列特征的类间和类内方差的
比值(参见式(3))，加入 rJ 的目的在于让同类样本尽量聚集

而不同类样本尽量远离，另外，可以避免选中某一列全为
0 或 全 相 等 的 特 征 (如 图 像 的 公 共 背 景 区 域 )；

(selected ) ( , )
rf

Dis i j∪ 代表在已选特征子集和第 r 维结合的特征

子集上样本 i和 j之间的距离，这里取绝对值距离，即：
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性，判据可约简为： 
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3.3  封装式特征选择算法封装式特征选择算法封装式特征选择算法封装式特征选择算法 
特征选择的目的是从 N 维的特征中选择出 ( )d d N<

维的特征子集，在满足降低维数的同时，使判据值最大。 

设原始特征集为
1,2, ,

n
n N

S
= ⋯

∪ ，已选入 m维特征的已选特

征子集为 selectedS ， selectedS 初始为空，具体算法步骤如下： 

步骤步骤步骤步骤 1 依次用顺序前进法 [7]从剩余特征子集

selected
1,2, ,

n
n N

S S
=

−
⋯

∪ 中选 L维特征(每一步都是以 3.2节提出的

PIS判据值最大为约束条件)： 

1 2 1 2selected selected, , , , { , , , },
L Lt t t t t tS S S S S S S S m m L = ∪  = +⋯ ⋯  

步骤步骤步骤步骤 2 依次用顺序后退法(步骤和顺序前进法相反)

从已选特征子集 selectedS 中剔除 R维： 

1 2 1 2selected selected, , , , { , , , },
R Rr r r r r rS S S S S S S S k k R = −  = −⋯ ⋯  

如果 k d= ，停止迭代，否则，转至步骤 1。 

增 L 减 R 法是顺序前进法和顺序后退法的推广和补
充，它克服了顺序前进法对已选特征不能剔除的缺陷和顺
序后退法对已剔除特征不能再选中的缺陷。 

4  实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 
4.1  数据集介绍数据集介绍数据集介绍数据集介绍 

本文实验的原始 LGBPHS特征维数是 132 160维。随
着人脸识别技术的不断进步，人脸识别系统的错误率在
FRVT(2002)上的测试结果显著减小，为了给人脸识别的研
究人员提供更具挑战性的问题，FRGC的设计者们给出了
FRGC图像库和相应的富有挑战性的问题。本文图像库就
是取自 FRGC的正面 2D人脸图像库的一个子集，选取了
459个人，每人随机选取了 6幅图像(包括光照控制和非控
制的)，共 2 754幅图像。在特征选择中，选取其中 200个
人的 1 200幅图像作为训练集，259个人的 1 554幅图像用
于测试。实验特征是用 3.1节介绍的 LGBPHS特征提取方
法提取的特征，本文特征提取参数取 5个尺度、8个方向，
即： {0,1, ,4}, {0,1, ,7}ν µ∈ ∈⋯ ⋯ ， 2λ = ，经 Gabor滤波后，
每幅图像得到 40 幅 Gabor 子图 GMPs，原始特征维数为
132 160维。实验用图举例如图 2所示。 

 

 

图图图图 2  实验用图举例实验用图举例实验用图举例实验用图举例 

4.2  非融合与融合算法实验结果比较与分析非融合与融合算法实验结果比较与分析非融合与融合算法实验结果比较与分析非融合与融合算法实验结果比较与分析 
本文比较实验的 4个方法定义如下： 

方方方方法法法法 1 以 Fisher Score为判据，以单独最优为搜索策
略的过滤式算法。 

方法方法方法方法 2 以 PIS 为判据，以增 L 减 R 为判据的封装式
算法。 

方法方法方法方法 3 先用方法 1 做初步选择，再用以识别率为判
据，以增 L减 R法为搜索策略的封装式算法。 

方法方法方法方法 4 先用方法 1 做初步选择，再用方法 2 做进一
步选择(即本文算法)。 

在原始特征集上，直接用方法 1进行特征选择，测试
结果如图 3所示。 

 

图图图图 3  方法方法方法方法 1的特征维数和识别率的特征维数和识别率的特征维数和识别率的特征维数和识别率关系关系关系关系 

由图 3可知，当用方法 1选择出 3 000维时，以后增
加的特征对识别率的增加没有显著贡献。因此，本文在方
法 3和方法 4的第 1个步骤中，先用方法 1在原始特征集
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上初步选出 3 000维，然后再用方法 3和方法 4的其余步
骤做进一步特征选择。 

在特征选择过程中，增 L 减 R 法的 L=4，R=3。L 和

R(均大于 1)的变化和减小对实验结果影响不显著，关于 L

和 R 参数值选择参见文献[12]。4 种方法选出不同维数特
征集上的识别率比较如表 1所示。 

表表表表 1  4种种种种方法方法方法方法选出不同维数选出不同维数选出不同维数选出不同维数特征集上特征集上特征集上特征集上的的的的识别率比较识别率比较识别率比较识别率比较 

方法 500 维 1 000 维 1 500 维 2 000 维 2 500 维 

方法 1 0.898 327 0.927 928 0.935 650 0.945 302 0.947 876 

方法 2 0.902 831 0.914 414 0.924 710 0.929 215 0.929 215 

方法 3 0.906 692 0.934 363 0.943 372 0.944 659 0.945 946 

方法 4 0.921 493 0.937 580 0.945 946 0.949 807 0.949 807 

由表 1可知，单独使用方法 1和方法 2都不能取得很
好的效果，而方法 4都取得了较好的效果，特别是对特征
过滤后，方法 4将原始特征集从 132 160维降到 1 000维
时，识别率大于原始特征集上的识别率，即：方法 4在保
持原始识别率的情况下，可将维数降低 132倍。 

4.3  融合算法和经典方法比较融合算法和经典方法比较融合算法和经典方法比较融合算法和经典方法比较 
对 Gabor 特征经典的降维方法是文献 [10]提出的

GFC(Gabor-fisher Classifier)方法，该方法具体如下：先对
特征进行均匀下采样，然后进行主成分分析 (Principal 

Component Analysis, PCA) 和 线 性 判 别 分 析 (Linear 

Discriminant Analysis, LDA)。本文直接在 LGBPHS 特征
上，先用 PCA降维，再用 LDA方法进一步降维。 

图 4 是方法 4 和 PCA+LDA 方法(文献[10]方法)在特
征降到 500维和 1 000维时的识别率比较。在 PCA+LDA

方法中，先用 PCA方法将特征降到 1 200维(在训练中，
有 1 200个样本，由于 PCA方法在小样本上的限制，最多
能降到 1 200维)，再用 LDA方法降到 500维。由图 4可
以看出，在特征降到相同维数时，方法 4在提高系统识别
精度上优于 PCA+LDA方法。 

 

图图图图 4  方法方法方法方法 4和和和和 PCA+LDA方法的方法的方法的方法的识别率识别率识别率识别率比较比较比较比较 

文献 [ 1 3 ]在提出的 L G BP HS 特征基础上，根据
LGBPHS 特征计算中各个 Gabor 子图的可分离性大小(根
据 Fisher 准则计算)，进一步探讨了如何在分类器设计阶
段与统计方法进行结合的问题，提出了统计 Fisher加权的
LGBPHS特征匹配方法。实验结果表明，基于 Fisher准则
的 LGBPHS 特征加权匹配方法十分有效，但是采用加权
方法进行匹配时并没有降低特征的维数，因此，在存储和
计算上都没有减轻系统的负担。文献[13]方法与方法 4 的 

识别率比较如图 5所示。 

 

图图图图 5  方法方法方法方法 4与文献与文献与文献与文献[13]方法的识别率比较方法的识别率比较方法的识别率比较方法的识别率比较 

由图 5 可以看出，其中，文献[13]方法所用特征维数
是不变的(132 160维)，方法 4当特征降到 1 500维(或大于   

1 500维)时，比文献[13]方法能获得更高的识别率。 

4.4  交叉验证实验交叉验证实验交叉验证实验交叉验证实验 
交叉验证方法[14]是一种常用的验证和模型选择技术，

广泛应用在统计学和机器学习中，常用的方法是将样本数
据分成若干子集，然后在特征子集的不同组合上进行统计
分析。对于特征选择问题，训练集和测试集的不同划分会
得到不同的特征选择结果和测试结果。 

针对训练样本较少的问题，本文实验结合了经典的交
叉验证方法 Hold-Out 方法[14]和 K-CV 方法[14]的优点，给
出了适合人脸识别中特征选择问题的交叉验证方法：对于
总人数为 459个，每人 6幅的图像库，随机地将数据分为
2 个部分：230 个人的训练集和 229 个人的测试集。这样
重复训练测试 10次。最后，取 10次测试集上的平均识别
率为测试结果。用 4.2 节介绍的方法 1、方法 2 和方法 4

分别选择出 500维时的交叉验证结果进行比较，3种方法
在交叉验证实验上的平均识别率如表 2所示，其中，K是
分类器的参数，当 K=1 时，是最近邻分类器。通过表 2

可以看出，方法 4较方法 1和方法 2在识别率上表现更好。 
表表表表 2  3种方法在交叉验证实验上的平均识别率种方法在交叉验证实验上的平均识别率种方法在交叉验证实验上的平均识别率种方法在交叉验证实验上的平均识别率 

K 方法 1 方法 2 方法 4 

1 0.896 0.884 0.912 

2 0.922 0.900 0.929 

3 0.932 0.909 0.937 

4 0.937 0.915 0.941 

5 0.940 0.917 0.942 
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在交叉验证实验中，各个测试子集上结果的方差常被
用于衡量一个模型的稳定性或适应性，即测试结果的方差
是否会随着训练集的变化有较大的性能波动。3 种特征选
择方法的稳定性(方差)比较如图 6所示。 

 
图图图图 6  3种特征选择方法种特征选择方法种特征选择方法种特征选择方法的的的的稳定性稳定性稳定性稳定性(方差方差方差方差)比较比较比较比较 

由图 6可知，方法 4具有较好的稳定性：在不同的训
练数据集上训练的结果波动不大。方法 1 波动最大，方  

法 2稳定性介于方法 1和方法 4之间，可见 PIS判据在特
征选择的稳定性上表现较佳。 

对于特征选择问题，除了可以用方差作为交叉验证实
验中反映模型性能的指标，在每次交叉验证中，特征选择
算法选中的特征维标号的交集大小也是反映特征选择算
法的稳定性的指标。图 7 给出了 3 种方法分别在 10 次交
叉验证实验中每次训练选择出的特征维标号的交集比较。 

特
征
集
标
号
的
交
集
大
小

 

图图图图 7  3种方法在交叉验证中选中种方法在交叉验证中选中种方法在交叉验证中选中种方法在交叉验证中选中特征维特征维特征维特征维标号的标号的标号的标号的交集交集交集交集比较比较比较比较 

方法 1、方法 2、方法 4在 10次交叉验证中，特征降
到 1 000维时，交集大小分别为 279、764、434。其中，
方法 2 得到的交集最大，且明显好于方法 1，这说明 PIS

判据在特征选择中具有十分稳定的特点，这也从另一个方
面有效证明了 PIS判据的有效性。 

5  结束语结束语结束语结束语 
本文提出一种过滤式和封装式相结合的特征选择算

法。在封装式特征选择部分，给出保持图像之间拓扑结构
的特征选择判据。实验结果表明，该算法在提高识别率的
同时，可以大幅降低特征的维数，且 PIS判据在特征选择

算法中的应用稳定性较好。 
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