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基于多遗传算法的 BP 神经网络人脸识别

曾摇 坤,姜志侠*

(长春理工大学 理学院,吉林 长春 130000)

摘摇 要:人脸识别应用十分广泛,在实际问题中较高的识别率十分重要,其中 BP 神经网络模型广泛用于人脸识别. 然而在

现实应用中,BP 神经网络结构和权值阈值的选取往往依靠经验值,这使得 BP 神经网络存在容易陷入局部最优和收敛速

度慢等问题。 针对该问题,提出了一种基于多遗传算法优化 BP 神经网络结构和权值阈值的人脸识别方法。 利用主成分

分析算法对人脸图像进行降维,快速独立成分分析算法对人脸图像进行特征提取,以组合算法的方式使得处理后的人脸

图像特征更加明显。 通过第一层遗传算法优化 BP 神经网络的结构,第二层遗传算法优化 BP 神经网络的权值阈值,以此

解决 BP 神经网络陷入局部最优和收敛速度慢等问题。 基于 ORL 人脸库进行仿真验证,实验结果表明该算法具有较高的

识别率。
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Face Recognition Based on BP Neural Network with
Multiple Genetic Algorithm

ZENG Kun,JIANG Zhi-xia*

(School of Science,Changchun University of Science and Technology,Changchun 130000,China)

Abstract:The application of face recognition is highly extensive,and the high recognition rate is quite important in practical problems.

Among them,BP neural network model is widely used in face recognition. However,the selection of BP neural network structure and

weights and threshold often depends on empirical value,which makes BP neural network prone to fall into local optimal and slow

convergence speed and so on. Aiming at the problem,we propose a face recognition method based on multiple genetic algorithm to

optimize the structure and weights and threshold of BP neural network. The principal component analysis is used to reduce the dimension

of face image,and the fast independent component analysis is used to extract the feature of face image,so as to make the processed face

image more obvious in the way of combination algorithm. The first layer genetic algorithm optimizes the structure and the second

optimizes the weights and threshold of BP neural network,in order to solve the problems of falling into local optimization and slow con鄄

vergence speed and so on. Simulation results based on ORL face database show that the proposed method has high recognition rate.

Key words:face recognition;principal component analysis;independent component analysis;genetic algorithm;BP neural network

0摇 引摇 言
随着时代的进步,科技的不断发展,在许多领域出

现了新兴技术。 这些技术的出现也不断地推动着其他

领域的发展,同时一些新的需求也不断体现出来。 而

人脸识别技术正是在这样的背景下应运而生的。 人脸

识别的应用十分广泛,例如门禁系统[1]、银行业务[2]、
公安犯罪嫌疑人侦查[3] 等。 近几十年,人脸识别技术

发展迅猛,吸引了各个领域的学者参与研究[4-5],应用

前景广泛,具有重要的现实意义。
人脸识别是一种基于人的脸部特征信息进行身份

识别的生物识别技术[6]。 人脸识别一般主要分为三个

步骤:一是人脸图像获取,二是人脸特征提取,三是人

脸识别。 学者们也提出不少相关算法。 1901 年统计

学家 Karl Pearson[7] 提出了 PCA(principal components
analysis)算法,PCA 算法将高维的数据映射到低维空

间,并保留了原数据的一些特征. 该算法广泛用于数据
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降维、数据压缩等。 Herault 等人[8-9] 针对盲源信号的

分离提出了 ICA( independent component analysis)算法

并加以发展. 其中 1997 年 Hyvarinen[10]提出的 FastICA
算法,具有收敛速度快、分离效果好的优点。 近年来,
一些学者[11-12]将 ICA 算法用于模式识别,并且取得了

较好的效果。 1986 年 Rumelhart 等人[13]提出了按误差

逆向传播训练的 BP 神经网络算法,广泛用于模式识

别、目标分类等。
该文提出了一种基于多遗传算法优化 BP 神经网

络结构和权值阈值的人脸识别方法。 对人脸图像的预

处理采用了 PCA 和 FastICA 算法,更大程度上提取人

脸图像的特征,有利于后续的识别工作。 首先用 PCA
算法对人脸图像进行降维,用 FastICA 算法提取降维

后的人脸图像特征。 针对 BP 神经网络易陷入局部最

优、收敛速度慢等缺点,主要采用遗传算对 BP 神经网

络的训练函数、训练次数、隐藏层的层数、隐藏层的神

经元个数和权值阈值进行优化处理。 仿真实验结果显

示,识别率有了一定程度的提高。

1摇 人脸特征提取
1. 1摇 ORL 人脸数据库

该文采用 ORL 人脸数据库进行仿真,ORL 人脸

数据库共由 40 个人脸样本组成,每个人脸样本各 10
张,共计 400 张人脸图像。 每张人脸图像尺寸均为 92*
112,包含不同性别、年龄以及种族等。 其中部分人脸

有不同的面部表情,微笑、张嘴以及是否戴眼镜等。 各

张人脸之间存在的一定差异,对识别的算法具有较高

的检测能力。 在人脸库中随机选取 5 张人脸组成训练

集 T ,每一个人中剩余的 5 张人脸组成测试集 Y 。 对

训练集进行数字化处理,将每一张的人脸的灰度值按

列连接成 10 304 伊 1 维的列向量,从而将训练集 200 张

人脸图像处理为 10 304 伊 200 维的矩阵。 对于测试集

做同样的处理。
1. 2摇 PCA 算法

PCA 算法是一种较为常用的降维算法,PCA 算法

的主要思想是截取较高贡献率的特征值对应的特征向

量,从而构成比原数据维度较低的变换矩阵,通过线性

变换将高维数据沿着方差最大的方向投影到低维空

间。 对于人脸训练集 T = ( t1,t2,…,tn) ,共有 n张人脸

样本,每张人脸用向量表示为 t i = ( t1i,t2i,…,tmi)
T ,计

算 n 张人脸的均值,平均脸为:

T
-
= 1

n 移
n

i = 1
t i

计算每一张人脸与平均脸的差值:

p i = t i - T
-

平均脸和去均值人脸如图 1 所示。

图 1摇 平均脸(左)和去均值人脸(右)
令 P = (p1,p2,…,pn) ,构建人脸的协方差矩阵:
C = PPT

传统的主成分分析算法是通过样本的协方差矩阵

特征值分解进行的。 但是对于高维数据,即样本的维

度 m很大的时候,协方差矩阵为 m 伊 m维,导致计算量

非常大。 为了避免上述问题,通常对样本采用 SVD
(singular value decomposition)的思想进行处理,构造

矩阵:

C
~
= PTP

用公式 (姿I - C
~
)v = 0 求解 C

~
的特征值 (姿1,姿2,

…,姿 n) 和特征向量 (v1,v2,…,vn) ,其中 I 是单位矩

阵。 对矩阵 P 进行 SVD 处理:
P = U撞VT

其中, U = (u1,…,ur,ur +1,…,um) 为 m 伊 m 的正交矩

阵, 撞 为 m 伊 n 对角矩阵,主对角线上元素为非负特征

值的开方 姿1 , 姿2 ,…, 姿 n ,其余元素为 0。 V =
(v1,v2,…,vn) 为 n 伊 n 的 正 交 矩 阵。 其 中 ui =
1
姿 i

Pv i,i = 1,2,…,r,特征值是从大到小排列,即 姿1 逸

姿2 逸…逸姿 n 逸0,对应的特征向量为 (v1,v2,…,vn) 。
计算特征值的贡献率:

r = 移
k

i = 1
姿 i /移

n

i = 1
姿 i

特征值数量与特征值贡献率的关系如图 2 所示。

1.0

图 2摇 特征值贡献率

由图 2 可以看出,较大的特征值贡献较多的能量。
选取前 k 个贡献率较多的特征值对应的特征向量,从
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而计算得到投影矩阵 U = (u1,u2,…,uk)
T ,使得投影

后的数据维数比原数据维数低。 将投影矩阵还原为人

脸像素则可得到特征脸,其特征脸如图 3 所示。

图 3摇 特征脸

1. 3摇 基于负熵的 FastICA 算法

FastICA 算法处理的数据要求各个分量之间是统

计独立或者尽可能独立[14],因此在 1. 2 中对人脸图像

用 PCA 算法进行了预处理,消除变量之间的相关性。
FastICA 算法是 ICA 算法的改进,由于收敛速度快、效
果好而得到广泛应用。 本节采用 FastICA 算法对人脸

图像进行特征提取。 设观测样本数据 X 为 m 伊 n 阶的

矩阵,共有 n 个数据,每个数据为 m 维。

X =
x11 x12 … x1n

左 左 … 左
xm1 xm2 … x

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

mn

独立信号源为:

S =
s11 s12 … s1n
左 左 … 左
sm1 sm2 … s

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

mn

即有混合矩阵 A,使得 X = AS ,从而寻找一个恢

复矩阵 W ,使得 B = WX ,让 B 逼近于 S 。 Hyvarinen
等人[15]改进了 FastICA 算法,用负熵来度量非高斯性,
最大化负熵使得非高斯性最大。 采用较为经典的负熵

近似公式[16]作为目标函数:
J(y) = [E{g(y)} - E{g(yGauss)}]

2

其中, J(y) 为随机变量 y 的负熵, E{·} 表示均值, g
为非线性函数,取为:

g(y) = 1
a1

log(cosha1y)

导函数为 g '(y) = tanh(a1y) 。 经过化简后得到

FastICA 的迭代公式为:
Wn+1 = E{xg(WT

nx)} - E{g '(WT
nx)}Wn

对迭代后的恢复矩阵进行归一化处理:

W =
Wn+1

椰Wn+1椰
若 W 未满足收敛条件,则重复上述过程直到收

敛。 计算投影矩阵 B :
B = WX
训练集 T 在投影矩阵 B 下的投影为 TB = BTT ,测

试集 Y在投影矩阵 B下的投影为 YB =B
TY 。 其独立成

分人脸图像如图 4 所示,对比图 3 可以看出,经过

FastICA 算法处理后,人脸特征更加明显。

图 4摇 FastICA 算法处理后的人脸

2摇 多遗传算法优化 BP 神经网络
2. 1摇 遗传算法优化 BP 神经网络结构

遗传算法作为启发式算法的一种,通过概率的方

式进行选择、交叉、变异。 在多次迭代的子代种群中选

择优良的个体,能够有效地寻找全局最优解。 而 BP
神经网络的结构往往依靠经验选取,对于训练函数、训
练次数、隐藏层层数及每一个隐藏层的神经元个数较

为敏感。 本节采用遗传算法对上述结构进行优化,在
一定程度上避免了 BP 神经网络陷入局部最优、收敛

速度慢等问题。
染色体的设置:在一般的遗传算法中,染色体为等

长的染色体,但是文中由于 BP 神经网络隐藏层层数

的变化,染色体的长度可能不一样,因此设计染色体为

变长的染色体。 编码方式为正整数编码,每一个基因

位的意义表示为:第一个基因位为 BP 神经网络的训

练函数;第二个基因位为 BP 神经网络的训练次数;第
三个基因位为 BP 神经网络隐藏层的层数;第四到第

六个基因位为 BP 神经网络隐藏层每一层的神经元个

数。 其中第三个基因位的值决定了剩下基因的位数,
染色体的格式为 X = [x1,x2,x3…] ,每一个基因的取

值范围为:
1 臆 x1 臆4

3 000 臆 x2 臆6 000

1 臆 x3 臆3

30 臆 x4,x5,x6 臆45

初始种群:采用随机化的方法初始种群,在保证每

个基因的值满足其对应的约束情况下随机生成染色

体。 例如染色体 X1 = [2,5 230,2,41,36] ,则 X1 表示
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选用的训练函数为第二个函数,BP 神经网络的训练次

数为 5 230,BP 神经网络的隐藏层层数为 2 层,第一个

隐藏层的神经元个数为 41,第二个隐藏层的神经元个

数为 36。
适应度值计算及选择操作:本节遗传算法主要优

化 BP 神经网络结构,以此提高人脸图像的识别率,因
此将识别率作为适应度值。 选择操作采用轮盘赌方

法,每个个体被选中的概率为:

p i = f i /移
N

j = 1
f j

其中, f i 是第 i 个个体的适应度值, N 是种群大小。
交叉:由于染色体是变长的,染色体的交叉采用基

于随机交叉点的混合交叉方式。 交叉点为随机生成的

正整数,最大值为较短染色体长度。 当随机交叉点的

值为 [1,3] 时,采用单点交叉,以随机交叉点为基准

互换两条染色体配对部分。 当随机交叉点的值为 [4,
6] 时,即为隐藏层的神经元个数基因位时,采用两点

交叉,在染色体中随机选择两个交叉点。 其中两个交

叉点值均大于 3,但是小于等于较短染色体的长度,然
后两条染色体互换交叉点内的基因。

对于交叉概率的设置,常规的遗传算法采用固定

的交叉概率,使得较小和较大适应度值的个体具有相

同的交叉概率。 对于较大适应度值的个体可能被破

坏,应需要较小的交叉概率,尽可能地保留较好的个

体。 对于较小适应度值的个体,应需要较大的交叉概

率,通过交叉的方式获得更好的基因,因此采用自适应

的交叉概率,对于较大适度值的个体自动调整交叉概

率,获得较小的交叉概率,较小适应度值的个体则获得

较大的交叉概率。 其自适应交叉概率[17]如下:

Pc =
k1

fmax - fc
fmax - f avg

, fc > f avg

k2, fc 臆 f

ì

î

í
ïï

ïï
avg

其中, fmax 为种群中的最大适应度值, fc 为待交叉个体

适应度值, f avg 为种群中的平均适应度值, k1,k2 为

常数。
变异:变异采用单点变异的方法。 当变异点的基

因位不为 3 的时候,则随机生成一个对应基因值域范

围内的值进行变异。 当变异点的基因位为 3 时,即 BP
神经网络的隐藏层层数发生变异,则随机生成一个层

数值域范围内的变异值,若变异值小于隐藏层层数,则
隐藏层的基因位相应减少,若大于隐藏层层数,则隐藏

层的基因位相应增加。 对于变异概率同交叉概率一

样,采用自适应的变异概率[17],其公式如下:

Pm =
k3

fmax - fm
fmax - f avg

, fm > f avg

k4, fm 臆 f

ì

î

í
ïï

ïï
avg

其中, fmax 为种群中的最大适应度值, fm 为待变异个体

的适应度值, f avg 为种群中的平均适应度值, k3,k4 为

常数。
2. 2摇 遗传算法优化 BP 神经网络权值阈值

BP 神经网络是基于误差减小反向更新权值阈值

的,对初始权值阈值较为敏感[18],若按照传统方式随

机选取网络的初始权值阈值,则有可能在 BP 神经网

络训练过程中陷入局部最优等问题,因此采用遗传算

法对 BP 神经网络的权值阈值进行优化。
染色体设置:该网络中权值阈值数量多,若采用单

染色体,则每条染色体长度十分大,在交叉变异中不利

于个体进化。 因此改进单染色体为多染色体并行执

行,使得每一层的权值阈值都得到有效优化。 对于 2. 1
中得到的 BP 神经网络结构,例如:一个输入层,一个

隐藏层,一个输出层,则会有两组权值,输入层到隐藏

层权值,隐藏层到输出层权值,两组阈值,输入层到隐

藏层阈值,隐藏层到输出层阈值。 一共有四条染色体,
分别记为 W1,W2,B1,B2。 每组染色体初始化为-0. 5 ~
0. 5 之间的随机值,共四组对应子种群。 设种群为:
pop = [popW1,popW2,popB1,popB2] 。

适应度值计算:将初始化的染色体传入 BP 神经

网络,通过 2. 1 确定 BP 神经网络的结构,对 BP 神经

网络进行训练。 用训练好的 BP 神经网络计算人脸测

试集的识别率,把识别率作为适应度值。
选择运算:采用父子竞争[19] 的选择方法。 遗传算

法在交叉运算时会选择两组父染色体,进行交叉操作

后产生两组子代,一共四组染色体。 计算这四组染色

体的个体适应度值,选取适应度值较大的两组染色体

进入变异环节。 在变异操作中,每组染色体经过变异

后又会产生一组子代. 计算子代和父代的适应度值,将
适应度值较大的个体保留到下一代。 在迭代完成后选

择种群中适应度值最大的个体作为最优个体输出。
交叉:从种群中选择对应两组父染色体进行交叉,

采用单点交叉,随机选择交叉点位置,将交叉点后面部

分的基因进行相互交换。 由于个体适应度值变化不是

特别大,因此采用固定交叉概率,交叉概率为 0. 8。
变异:在该遗传算法中,染色体较长(基因数可能

为 1 000 左右),因此选取多个基因进行变异。 根据经

验值选取变异的基因个数为基因总数的 5% (取整),
然后随机选择变异基因的位置进行变异,变异概率为

0. 1。
2. 3摇 基于多遗传算法的 BP 神经网络

BP 神经网络模拟生物神经网络的信号传递,将模

型的信息存储在神经元、权值和阈值中,通过误差反向

传播来训练网络。 多遗传算法优化 BP 神经网络步骤

如下:
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步骤 1:对人脸图像进行降维特征提取。
步骤 2:用遗传算法对 BP 神经网络的训练函数、

训练次数、隐藏层层数和隐藏层神经元个数进行优化。
为了结果的有效性,采用控制变量法,对构建的 BP 神

经网络的权值阈值初始化相同的值。
步骤 3:用步骤 2 得到 BP 神经网络结构参数,构

建 BP 神经网络。 用遗传算法对 BP 神经网络权值阈

值进行优化。 以 BP 神经网络的识别率作为遗传算法

的适应度值,当 BP 神经网络的权值阈值最优时,BP
神经网络的识别率达到最大。

步骤 4:保存步骤 3 得到的最优识别率和对应的

BP 神经网络,输出最优识别率,整个算法流程如图 5
所示。

图 5摇 算法流程

3摇 数据仿真实验
参数选取,两层遗传算法种群均为 50,迭代次数

均为 10 次,BP 神经网络目标误差为 0. 001,默认学习

率 0. 05。
用 PCA 算法选取前 35 个特征值对应的特征向量

对人脸图像进行降维,然后用 FastICA 算法进行特征

提取,对 BP 神经网络优化处理后,用 BP 神经网络对

测试集进行识别。 经过 15 次重复实验,平均识别率为

0. 972 7,最高识别率可达 0. 985。 其多次实验的识别

率以及平均识别率如图 6 所示。
在文献[20]中,作者利用 PCA 算法提取人脸图像

中的主要特征,采用最近邻分类器进行分类,其识别率

为 0. 925。 在文献[21]中,作者采用主成分分析对人

脸图像进行特征提取,利用 BP 神经网络预测人脸识

别率,其识别率为 0. 941。 在文献[22-23]中,作者用

PCA 和 FastICA 两种技术对人脸特征进行提取,其识

别正确率最高为 0. 950。 文中采用多遗传算法优化 BP
神经网络进行人脸图像识别,其多次实验平均识别率

为 0. 972 7,说明该算法具有良好的性能,识别率较高。
文中算法与其他算法对比如表 1 所示。
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图 6摇 多次重复实验结果

表 1摇 算法对比

算法 识别率

文献[20] 0. 925 0

文献[21] 0. 941 0

文献[22] 0. 950 0

文中 0. 972 7
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4摇 结束语
BP 神经网络在各个领域中的应用十分广泛,特别

是对于一些没有明确模型的复杂问题,BP 神经网络能

够很好地解决。 但是目前来说对于 BP 神经网络结构

和权值阈值的选取没有一套完整确定的理论,一般都

是凭借人们的经验去选择。 而遗传算法可以在一定程

度上弥补 BP 神经网络的不足。 文中先利用 PCA 和

ICA 算法对人脸图形进行降维和特征提取,然后采用

多遗传算法优化 BP 神经网络,这样避免了 BP 神经网

络结构及权值阈值选取的随机性,在一定程度上提升

BP 神经网络的性能。 最后用优化训练好的 BP 神经

网络在测试集上进行人脸识别,其实验仿真结果显示

该算法性能良好。 在重复实验过程中,多次出现识别

率为 0. 975,即测试集中有 5 个样本不能被正确识别,
猜测数据集中可能有两张人脸为双胞胎或高度相似,
因此识别双胞胎或高度相似人脸将是未来的研究方向

之一。
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