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基于不同 Margin 的人脸特征选择及识别方法 

李伟红    陈伟民    杨利平    龚卫国 

(重庆大学光电技术及系统教育部重点实验室  重庆  400044) 

摘  要：Margin 在机器学习中具有很重要的意义，基于 margin 的特征选择方法就是从分类的角度对特征集各特征

的权重进行分析。该文对不同的 margin 进行了分析，提出将 sample-margin 和 hypothesis-margin 分别作为特征选

择标准对 SBS 特征选择方法进行改进，然后设计具有最佳超参数的 SVM 多项式分类器进行人脸识别。实验在

FRERT 人脸图像库上进行并与 Relief 特征选择方法进行了比较，对 SVM 和 NN 分类器的实验结果也进行了分析。

实验结果显示：该文提出的人脸识别特征选择及识别方法是有效、适用的。 
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Face Feature Selection and Recognition Based on 
Different Types of Margin 

Li Wei-hong    Chen Wei-min    Yang Li-ping    Gong Wei-guo 
(Key Lab of Optoelectronic Technology and Systems of Education Ministry of China,   
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Abstract: Margin plays an important role in research of machine learning. Margin-based feature selection methods 
choose the weights of features from the view of classification. This paper analyzes different types of margin and 
proposed methods to improve the Sequential Backward Selection (SBS) method respectively using sample-margin 
and hypothesis-margin as feature selection criterion. A SVM polynomial classifier, which has optimal 
hyper-parameters, is then designed for face recognition. Experiments are conducted on FERET face database. 
Recognition accuracies between the proposed methods and relief feature selection method are compared. 
Experiments are also conducted by respectively using SVM and Nearest Neighbor (NN) classifier.  Experimental 
results indicate that the proposed feature selection and recognition methods are efficient for face recognition. 
Key words: Face recognition; Margin; Feature selection; Support Vector Machine (SVM); Sequential Backward 
Selection (SBS) 

1  引言  

特征选择是模式识别领域一个极其重要的问题。特征选

择可定义为[1]：已知一特征集，从中选择一个子集使评价标

准最优。特征选择有两个需要解决的问题，一是选择的标准，

二是要找到一种较好的算法，以便在允许的时间内找出最优

的特征子集。特征选择的最终的评价将取决于其分类识别的

能力。一种好的特征选择方法应该使所选择的特征子集即使

采用最普通的分类器也可以获得较好的分类结果[2]。基于

margin的特征选择方法实际上就是从分类识别的角度出发

对特征集的各特征进行分析，通过一定的搜索算法获得各特

征的权重和最佳特征组合，且分类误差最小。这类分析方法

在近十年已经成为机器学习的基本方法 [3]，根据不同的

margin定义，在机器学习领域已经发展出目前两个最强有力
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的 研 究 方 ——Support Vector Machine(SVM)[4] 和 

AdaBoost[5]。SVM利用一组特殊的称为支持向量的样本，代

替原始样本对整个训练数据集进行描述，并寻找一个最优超

平面使待分类的两类的分类间隔最大，这个间隔即sample- 

margin。AdaBoost则是利用具有L1范式的hypothesis-margin

作为各类别间的距离，且使分类误差达到最小。目前根据不

同的margin的定义，人们进行了大量的研究 [6 10]− 。本文作

者针对人脸识别问题，对最大化sample-margin也进行过分

析、实验[11]。该文将探究不同margin在人脸特征选择及识别

方面的作用，提出分别将两种类型的margin作为顺序后退特

征选择方法的特征选择标准，然后设计具有最佳超参数的

SVM多项式分类器，实际用于人脸识别。在SVM设计中，

由于超参数是一个不容忽视的因素，该文采用grid-search方

法获取不同情况下的SVM多项式最佳超参数。实验在

FRERT人脸图像库上将该文提出的方法与Relief特征选择

方法进行了比较。并进行了SVM及NN分类器识别的对比实

验。综合实验结果表明：该文提出的方法是一种有效、实用
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的人脸特征选择及识别方法。 

2  间隔(Margin) 

Margin在机器学习中具有很重要的意义。它可以度量一

个分类器预测的可信程度。Crammer[3]对margin的描述为：

margin是分界面与被预测样本间的距离测量，它可以用于学

习算法的设计以及误差界的计算。 

2.1 样本间隔(sample-margin) 
Sample-margin是从一个样本到由分类规则推导出的决

策边界的距离，如图 1(a)所示。SVM需要寻找的就是使待分

类的两类的 sample-margin 最大的那个最优超平面。

Bartlett[12]研究了样本到分界面之间的距离与决策分界面问

题，且导出了其范化误差。 

在SVM中， 设给定样本点: ( ,  x  1 1), ,( , ),x xn ny y ∈ d
i R ,

{ }1, 1iy ∈ + − 是类别标记。在特征空间中分类面为：

，使得 ( )⋅ +w x 0b =

[( ) ] 1, 1,2, ,w x⋅ + ≥ =iy b i n            (1) 
满足上述条件，且使 =2/sM w 最大的分类面就是最优分类

面，该文取 表示 sample-margin。 sM

 

图 1 

2.2 假设间隔(hypothesis-margin) 
Hypothesis-margin 是在不改变任何样本点分类结果的

条件下分类器可以移动的距离。需要注意的是，这种 margin

要求对分类器之间的距离进行度量。它被应用在 AdaBoost

方法中，如图 1(b)所示，该文取 表示 hypothesis-margin。 Mθ

设有 定义了两个分类器，其

距离则可以表示为 
1{ } , { }μ μ μ μ== =k

j i jj 1=
k

21
( , ) max

k
i ii

ρ μ μ μ μ
=

= −              (2) 

引理 1  设 是一个类别集，x是其中一个样

本。 相对于 x的 hypothesis-margin 
1{ }k

j jμ μ ==

μ

nearmiss nearhit
1( ) ( )
2

xθ μ μ= − − −M x x

s

      (3) 

这里 为与x具有相同和不同类别的最近的样

本点

nearhit nearmiss,μ μ
[2]。 

引理 2  设 是一个样本， 是一

个假设集合

1{ }m
l lS == x 1( , , )kμ μ μ=

[2]，则 
sample-margin ( ) hypothesis-margin ( )s μ μ≥     (4) 

Crammer[3]的研究结果表明，如果我们能找到一个具有

最大hypothesis-margin的类别集，那么它同样具有最大的

sample-margin。sample-margin在分类识别中具有最自然的

特点，为此它使SVM具有很好的分类性能，而hypothesis- 

margin则在计算上更容易，具有比sample-margin更低的误

差界。 

3  基于不同 margin 的 SBS 特征选择方法 

顺序后退法(Sequential Backward Selection, SBS)是一

种特征选择的基本方法，它是从全体特征中开始每次剔除一

个特征，剔除特征后仍然使保留的特征组的可分性判据最

大。 

由于 SBS 方法在特征剔除前并未考虑被剔除特征本身

的特性，而是考虑特征剔除后可分性判据的变化。一旦一个

特征被剔除将不能再次返回特征集。一般改进方法采用顺序

前进法(SFS)与 SBS 结合，预先用 SFS 方法将特征一个个加

入特征集，然后用 SBS 方法将特征一个个剔除。但这种方法

计算量明显很大，对于人脸特征的选择就显得更加困难。该

文基于 sample-margin 和 hypothesis-margin 获得各特征权

重，在 SBS 算法中逐一剔除权重较小的特征，直到满足所需

的特征数或其分类误差达到一定的阈值。 

3.1 基于 sample-Margin 的 SBS 特征选择算法 

设输入训练样本 ，类别标签

。初始化原始特征集 ，

按特征标准排列后得到的特征集 ，特征选择循环直到

。 

T
0 1 2[ , , , , , ]k l=X x x x x

T
1 2[ , , , , , ]k ly y y y y= [1,2, , ]n=s

[ ]=r
[ ]=s
(1) 训练样本划分为单特征：  0(:, )=X X s
(2) 训练 SVM 分类器，获得各单特征的 。  sM

 (3) 剔除在排列标准中最后的特征，即权重最小的特

征： argmin sf = M  
 (4) 更新特征集：  [ ( ), ]f=r s r
 (5) 排除特征后剩余特征集：  

 

(1 : 1, 1 :f f= − +s
length( ))s

(6) 输出特征集：r  
3.2 基于 Hypothesis-Margin 的 SBS 特征选择算法 

该文采用基于margin的循环搜索方法(Iterative Search 
Margin Based Algorithm, ISMBA)[2]。 

Samba 特征权重搜索算法： 

(1)初始化权重   (1,1, ,1)=w
(2)循环 T 次，计算每个单特征的权重： for t =1 to T 

(a)从训练样本集 S 中随机选出一个样本  ,t tyx
(b)计算与 具有不同和相同类别的最近的点  

及 。 
tx nearmiss,μ

nearhitμ θM
(c)for i=1 to N，计算 

( ) ( )2 2
( ) nearmiss( ) nearhit( )

nearmiss nearhit

1
2 || || || ||

i i i i
i i

μ μ
μ μ

⎛ ⎞⎟− −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜Δ = − ⎟⎜ ⎟⎜ − − ⎟⎟⎜⎝ ⎠w w

x x
w

x x
  (5) 

(d)w w  = +Δ
(3) 输出权重 2 2/

∞
←w w w ，其中 。 2 2( ) : ( )i i=w w

这样就可以计算出每个特征的权重。 

4  Relief 特征选择算法 

Relief是Kira[13]提出的被公认的性能较好的特征选择方
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法，其基本思想是，一个好的特征应该使最近邻的同类之间

特征值相同或相近，而使最近邻的不同样本之间的特征值不

同和差别很大。据此对每个特征赋予不同的权值进行特征排

序，通过设定特征权值的阈值或特征子集的数目进行特征选

择。 

Relief 特征选择算法： 

(1)初始化权重：w=0 

(2)循环 T 次，for t =1 to T 

(a)从训练样本 S 中随机选出一个实例 

(b)循环 N 次，for i=1 to N 
2 2

( ) ( ) ( ) nearmiss( ) ( ) nearhit( )( ) (i i i i i iμ μ= + − − −w w x x )    (6) 

根据计算出的特征权重，对特征进行重新排队，根据需

要的特征维数或阈值进行特征选择。 

5  实验及分析 

5.1 实验设计 

实验在FRERT人脸图像数据库上进行。它包括1199个

人的14,126幅图像(256×384)，其中同一个人的图像差异包

括不同表情、不同光照、不同姿态以及不同时期(相隔18个月

以上)拍摄差异等。我们选择其中在同一年拍摄的200人的

1400幅图像作为实验的图像子集，原始图像实例如图2所示。

实验首先对图像进行了简单的预处理：根据眼睛的位置提取

每幅图像中的人脸部分；然后采用直方图均衡化对其进行光

度归一化；进一步对其进行了标准化处理，使其具有零均值

和单位方差；最后将所有图像的分辨率统一调整为211×222，

如图3所示。由于此时图像尺寸用于特征选择和识别仍然较

大，所以我们采用2阶小波分解对原始图像进行压缩。小波

变换(wavelet transform)通过多分辨率分析可以获得有效的

人脸低频特征，Nastar等[14]研究了人脸外观变化与频谱变化

之间的关系，指出人脸的光照、少许遮罩、旋转扭曲和面部

表情只影响图像中高频部分，人脸图像的低频部分仍然保持

稳定。 

基本实验   (1)训练SVM多项式分类器(核函数为

)，获得sample-margin作为SBS算法 ( , ) ( )di j i jK = ⋅x x x x

 

图2 FERET人脸图像库的子库中的两个人的变化像例 

 

图3 预处理后的人脸图像例 

的特征选择标准进行特征选择，再用线性 SVM 分类器进行

分类实验。(2)基于 hypothesis-margin 的 simba 搜索算法获

得各单特征的权重，利用 SBS 算法逐一剔除权重较小的特

征，获得最佳特征组合。训练 SVM 多项式分类器进行分类

实验。(3)用 Relief 特征选择方法获得最佳特征组合，同样采

用 SVM 多项式分类器进行分类实验。 
对比实验  (1)对采用 SVM 与 NN 分类器进行人脸识别

的结果进行比较。(2)采用 grid-search 搜索方法获取 SVM 多

项式分类器的超参数(C，d)。C 取值 10～10000，d 取值 0.1～
3.0。 
 图 4，图 5 分别将 sample-margin 和 hypothesis-margin
作为 SBS 算法的特征选择标准进行特征选择，并与 Relief
特征选择方法进行比较。该文列出 SVM 多项式分类器超参

数为 C=1000，d=0.1，0.5，1.0，2.0 时的实验结果(其余类

似略)。基于 hypothesis-margin 的方法采用 simba 循环搜索 

法(损失函数采用线性函数 ( 和 sigmoid函数 )θ( ) ( )ll
L Lθ =∑

( )( ) 1 1 l
l

L βθθ −e⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦∑ ，β为常数。图 6 为经过不同特征选 

择方法后，SVM 分类器和 NN 分类器的分类识别结果。图 7
表示 SVM 多项式分类器超参数在 C 固定(C=1000)d 变化时

的分类识别率，图 7(a)为采用 Relief 作为特征选择标准的特

征选择及识别结果，图 7(b)为 sample-margin 特征选择方法

的识别结果。图 8 表示 SVM 多项式分类器超参数在 C 固定

(C=1000)d 变化时的分类识别率，图 8(a), 图 8(b)分别为采

用 simba(线性损失函数-lin)和 simba(sigmoid 损失函数-sig)
搜索方法的分类结果。 

 
图 4 几种特征选择方法与 SVM 分类器在超参数不同时的 

分类识别率(C=1000，d=0.1，d=0.5) 

 

图 5 几种特征选择方法与 SVM 分类器在超参数不同时的 
分类识别率(C=1000，d=1，d=2) 
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图 6 采用不同特征选择方法后， 
SVM 或 NN 分类器的分类识别结果 

 

图 7  SVM 多项式分类器超参数 C 固定(C=1000) 
d 变化时的分类识别率 

 
图 8  SVM 多项式分类器超参数 C 固定(C=1000) 

d 变化的分类识别率 

5.2 实验分析 

从图 3，图 4 我们可以得到几种特征选择方法以及 SVM

分类器在不同的最佳超参数情况下的分类识别率。最佳超参

数通过 grid-search 搜索方法获取，C 取值 10～10000，d 取

值 0.1～3.0，图示为其中部分结果(其余略)。从图 4(a)可以

得到：SVM 超参数 C = 1000，d=0.1 时，simba(lin)方法在

特征维数小于 200 时分类识别效果比其他方法更好，但特征

维数大于 200 以后，sample-margin 方法明显优于其他方法。

同样从图 4(b)可以得到，SVM 多项式超参数为 C=1000，

d=0.5 时，特征维数小于 500 时，simba(lin)方法为最优，特

征维数在 500 以后，4 种方法效果相近。从图 5(a)可以得到，

当 SVM 超参数为 C=1000，d=1 时，simba(lin) 方法在特

征维数小于 200 时分类识别效果比其他方法好，但特征维数

在 200 以后，sample-margin 方法比其他方法略好。从图 5(b)

可以得到，当 SVM 超参数为 C=1000，d=2 时，在整个特

征维数范围内，simba(lin)方法为最好。从以上实验结果可以

得到：基于不同 margin 的特征选择方法，都可以在特征维

数较小时获得较好的分类效果。从总体上基于 hypothesis- 

margin 的 simba(lin)方法较好。而对于通过不同特征选择方

法获得的特征子集，SVM 分类器最佳超参数有所不同。 

 为了比较这几种特征选择方法对于分类器的敏感程度，

该文采用 SVM 多项式分类器与 NN 分类器进行对比实验。

从图 6 可以得到：特征维数小于 300 时几种特征选择方法效

果有较大差异，但当特征维数大于 300 以后，分类结果几乎

趋于一致。可以看到当经过几种特征选择后，NN 分类器与

SVM 分类器的人脸识别分类效果差异较小，仅为 5～6％左

右。这证明该文提出的特征选择方法的确是一种较好的方

法。 

 由于 SVM 的超参数对分类识别结果有一定程度的影

响，该文进行了一系列相应的实验以确定 SVM 的最优超参

数。从图 7(a)，图 8(a)，图 8(b)可以得到：经过 Relief 方法

和基于 hypothesis-margin 的 simba 搜索方法进行特征选择

后，再设计 SVM 多项式进行人脸识别时，都在 C=1000，

d=0.5 处获得最佳的分类结果。而图 7(b)可以得到：基于

sample-margin的 SVM 多项式分类器的超参数在 C 固定时，

分类识别率随 d 的减小而提高。 

6  结束语 

该文分别对 sample-margin和hypothesis-margin进行了

分析，提出基于不同 margin 对特征集中的各特征进行权重

分析，在 SBS 算法中剔除权重较小的特征，当达到需要的特

征维数或分类误差达到一定的阈值时，输入 SVM 多项式分

类器进行分类实验。基于 sample-margin 的特征选择方法将

SVM与 SBS进行结合可直接得到实验结果。基于 hypothesis 

-margin 方法的 simba 循环搜索方法(采用线性损失函数和

sigmoid 函数)进行特征选择，再设计 SVM 多项式分类器进

行分类实验。实验结果表明：本文提出的特征选择方法均能

有效地降低特征维数，获得较好的分类结果，为此本文提出

的方法是实用、有效的人脸特征选择及识别方法。特别值得

注意，超参数对 SVM 分类器的分类能力有一定的影响。实

验显示：在选择合理的特征选择方法的同时设计具有最佳超

参数的 SVM 分类器将会提高分类识别的能力。 
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