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摘 要：本文在减法平均优化算法（Subtraction Average-Based Optimizer， SABO）的初始化阶段引入了混沌

映射， 并与黄金正弦算法结合， 提出了改进的减法平均优化算法（Improved Subtraction Average-Based Opti⁃
mizer， ISABO）， 解决了减法平均优化算法可能陷入到局部最优解的问题， 并通过23个基准函数的极值寻优

验证了 ISABO的有效性。针对静态的人脸图像的分类识别问题， 本文依次利用直方图均衡化处理方法和高

斯滤波处理方法进行图像预处理， 再利用主成分分析法（Principal Component Analysis， PCA）对图像进行特

征提取， 最后利用 ISABO算法优化BP神经网络实现人脸图像分类， 这样建立了基于 ISABO和BP神经网络

的人脸识别模型 ISABO-BP。实验结果表明， 本文提出的 ISABO-BP在ORL人脸数据库的人脸识别平均准

确率为97. 50%， 优于其他比较算法， 并且拥有良好的稳定性， 有效降低了误识率、 拒识率以及拒错比。
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Abstract： Chaos mapping was introduced in the initialization stage of subtraction average-based optimizer 
（SABO） and combined with golden sine algorithm.  The improved subtraction average-based optimizer 
（ISABO） was proposed to solve the problem that the subtraction average-based optimizer might fall into 
the local optimal solution， and the effectiveness of ISABO was verified by the extremum optimization of 
23 reference functions.  Aiming at the problem of classification and recognition of static face images， this 
paper used histogram equalization processing method and Gaussian filter processing method successively 
for image preprocessing， and then used principal component analysis （PCA） to extract image features.  
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Finally， the face recognition model ISABO-BP based on ISABO and BP neural network was established 
by optimizing BP neural network to realize face image classification.  The experimental results show that 
the face recognition accuracy of the proposed ISABO-BP in ORL face database is 97. 50% on average， 
which is better than other comparison algorithms， and has good stability， effectively reducing the error 
rate， rejection rate and error rejection ratio.
Key words： face recognition； principal component analysis； subtraction average-based optimizer； golden 

sine algorithm； chaotic mapping； BP neural network

0　引　言

人脸识别广泛应用于身份验证、 移动支付、 
道路监测等领域， 并且发挥着重要的作用［1］。图

像预处理是提高人脸识别准确率的重要方式。直

方图均衡化和高斯滤波图像处理方法在图像增强

领域有着比较好的效果［2-3］。特征提取是人脸识别

中的重要环节， 直接决定着最后的识别结果。

Labrin等［4］提出了主成分分析特征提取方法， 该方

法提取的特征能够有效描述人脸图像， 且能将数

据将为到一个比较小的范围。分类过程是人脸识

别的最后一步， 也是最重要的一步， 当今以BP神

经网络为代表的神经网络分类方法在数据分类方

面取得了一定的效果。Liu 等［5］设计了一种基于

BP 神经网络的人脸图像分类方法， 该方法在

YaleB、 LFW 等数据集上有不错的表现， Sud⁃
hanva 等［6］提出了一种基于 GRNN 神经网络的人

脸识别方法， 是将 HOG 算法与 GRNN 进行了结

合。Chandra 等［7］设计了一种基于 LVQ 神经网络

的人脸识别系统， 是将竞争方法引入了网络。Liu
等［8］提出了一种改进的BP神经网络分类器， 是将

神经网络的映射方式进行了改进， 可以进一步提

高分类的效果。对神经网络的改进以及图像或数

据分类任务而言， 利用群优化算法对原有的分类

器进行改进是非常有效的方法， Yang［9］和Krisshna
等［10］分别利用遗传算法与粒子群算法对 BP 神经

网络进行了改进， 得到的分类器取得了良好的人

脸识别效果， 在 ORL、 YaleB 等数据集上有明显

的进步， 同时这类改进方法具有良好的泛化性。

当今智能优化算法大量出现， 在优化BP神经网络

时有了更多的选择。Mirjalili等［11］提出了一种基于

灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer， GWO）的网

络模型， 进一步提升了人脸图像识别效果。Lak⁃
shmi 等［12］提出了一种基于改进鲸鱼优化算法

（Improved Whale Optimization Algorithm， IWOA）

的网络模型， 该模型将粒子群算法与鲸鱼算法进

行了结合， 不仅提高了分类效果， 而且为算法的

改进提供了新思路。

上述研究中网络的改进一定程度上增加了复

杂度， 但可以有效提高模型的分类与识别能力。

本文在这些研究的基础上， 设计了一种新的群优

化算法， 即改进的减法平均优化算法（Improved 
Subtraction Average-Based Optimizer， ISABO）， 
该算法利用黄金正弦算法（Gold-SA）［13］对减法平

均 优 化 算 法（Subtraction Average-Based Opti⁃
mizer， SABO）［14］进行改进， 并利用混沌映射改进

算法的初始粒子， 黄金正弦算法将正弦函数单位

圆内扫描类似于待优化问题解的空间搜索， 并通

过黄金分割率缩小搜索空间以逼近算法最优解。

郑肇葆［15］提出的混沌映射是增加数据随机性的良

好算法。

本文依次利用直方图均衡化和高斯滤波处理

实现图像预处理， 再利用主成分分析法（Principle 
Component Analysis， PCA）对提取到的特征进行

降维， 这样提取到的特征可以准确描述人脸图

像， 维数也比较小， 适合进行最后的识别， 最后将

ISABO 算法应用于对 BP 神经网络参数的优化， 
建立了 ISABO-BP 模型， 并利用 ISABO-BP 模型

对人脸图像进行分类识别。利用 ISABO 算法对

BP神经网络进行改进得到的人脸识别模型不仅可

以有效地提高识别的准确率， 而且可以解决先前

模型稳定性差、 拒识率和拒错比过高的问题。

1　基本原理

1. 1　减法平均优化算法

减 法 平 均 优 化 算 法（Subtraction-Average-
Based Optimizer， SABO）［14］的基本灵感来自数学

概念， 如平均值、 搜索代理位置的差异以及目标

函数的两个值的差异符号。
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1. 1. 1　初始化

与大部分智能优化算法一样， SABO 算法中

初始粒子的位置为

xi，d = lbd + ri，d ⋅ ( ubd - lbd )，
i= 1，⋯，N； d= 1，⋯，m， （1）

式中： xi，d为个体； lbd为下界； ubd为上界； ri，d为
[0，1]之间的随机数。

1. 1. 2　SABO数学模型

在SABO算法中， 引入了定义“-v”， 
A- vB= sign (F (A ) -F (B ) ) (A- v∗B )，（2）

式中： v为一个维度为m的向量， 是一个［1，2］生

成的随机数； F (A )和F (B )分别是搜索代理A和

B的目标函数的值； sign为 signum函数。式（2）称
为搜索代理B与搜索代理A的-v减法。

在 SABO 算法中， 任何搜索代理 xi在搜索空

间中的位移都是通过每个搜索代理 xj的“-v”减法

的算术平均值来计算的。xi位置更新的方式为

xnew
i = xi + ri∗ 1

N∑
j= 1

N

( )xi - v xj ， 

i= 1，2，⋯，N， （3）

式中： N为粒子的总数； ri为一个服从正态分布的

随机值； xnew
i 为更新后的粒子位置。

粒子位置的更新方式为

xi =
ì
í
î

xnew
i ， F new

i <Fi；

xi， else， （4）

式中： F new
i ， Fi分别为更新后的适应度值与更新前

的适应度值。

1. 2　黄金正弦算法

黄金正弦算法（Gold-SA）［13］的灵感来源于正

弦函数单位圆内扫描类似于待优化问题解的空间

搜索， 并通过黄金分割率缩小搜索空间以逼近算

法最优解。

1. 2. 1　初始化

在初始化阶段， 首先要生成初始种群， 并保

证其随机性， Gold-SA 算法初始种群旨在通过随

机生成每个维度的均匀分布来更好地扫描搜索

空间。

Vi = rand∗ ( ub- lb ) + lb， （5）

式中： Vi为第 i个个体的初始值； ub， lb分别为搜

索空间的上下限值。

1. 2. 2　黄金分割系数

Gold-SA 算法在位置更新阶段引入了黄金分

割系数， 并构建了x1， x2两个系数， x1， x2描述为

x1 = a∗ (1 - t ) + b∗t， （6）

x2 = a∗t+ b∗ (1 - t )， （7）

式中： a， b为黄金分割比率搜索的初始值， 一般

a=-π， b= π； t为黄金分割比率。

t= ( )5 - 1
2 。 （8）

1. 2. 3　位置更新

Gold-SA算法的位置更新公式为

V t+ 1
i =V t

i | sin r1 |- r2 sin r1 || x1Dt
i - x2V t

i ，（9）

式中： V t+ 1
i 为第 i个个体第 t+1 次迭代的位置； 

V t
i 为第 i个个体第 t次迭代的位置； Dt

i为第 i个个

体第 t次迭代的最优位置； r1 为[0，2π]范围内的随

机数； r2为[0，π]范围内的随机数； x1， x2为黄金分

割系数。

2　改进的减法平均优化算法

2. 1　算法描述

为了增加SABO算法初始化粒子的多样性和

随机性， 在 SABO 算法的初始化阶段引入了混沌

映射。由于SABO算法不是每次迭代时利用全局

最优值， 而是利用所有粒子的位置做减法平均值

运算（即式（2））而达到更新的目的， 因此， 当初始

化粒子位置较差的时候， 极其容易陷入局部最优

解。此时， 如果当前迭代下的粒子适应度值没有

变化， 就选用黄金正弦算法对粒子位置进行更新。

这样既不会过多增加适应度值的计算量， 也可以

利用黄金正弦算法在全局寻优的优势帮助 SABO
算法跳出局部最优解， 这样就建立了改进的

SABO算法， 记为 ISABO算法。下面介绍 ISABO
算法的具体改进。 
2. 1. 1　初始化

本文采用混沌映射中的Logistic映射［16⁃17］来初

始化粒子以增加算法的随机性和多样性， 其中

Logistic映射的描述为

xLog = μxk(1 - xk )， （10）

式中： μ= 3； xk为处理前的粒子； xLog 为处理后的

粒子。

2. 1. 2　位置更新

考察当前粒子的适应度， 如果当前粒子的适

应度没有改变， 则再次利用混沌映射对粒子进行

修改， 本文在该处所用到的混沌映射为 Piecewise
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映射［18］。Piecewise映射的描述为

x″=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

x′
p
， 0 ≤ x′≤ p，

x′- p
0.5 - p

， p≤ x′≤ 0.5，

1 - p- x′
0.5 - p

， 0.5 ≤ x′< 1 - p，

1 - x′
p

， 1 - p≤ x′< 1，

（11）

式中： x″为修改后的粒子； x′为修改前的粒子； 
p= 0. 6。

利用黄金正弦算法中位置更新式（9）对修改

后的粒子x″继续更新。

ISABO算法的伪代码见算法1。
算法算法1　改进的减法平均优化算法

输入： 初始种群规模N， 最大迭代次数 Iter， 问题

的维度 dim， 寻优的上下边界 ubd， lbd， 混沌系数

numm； 
1) 设置参数N， Iter， numm， ubd， lbd； 
2) 采用混沌映射初始化粒子位置x； 
3) 生成一个存储矩阵mx； 
4) 计算粒子的适应度值； 
5) for      t= 1:Iter
6)  执行式（3）更新粒子的位置xi； 
7)  if  F new

i <Fi && F new
i < 0.6

8)    将xi存储在矩阵mx； 
9)  else
10)   执行式（11）, 修改粒子位置； 
11)   执行式（9）, 更新粒子的位置 xi， 并将 xi 

存储在矩阵mx；
12) end
13) for  i= 1:N
14)   计算mxi的适应度值； 
15)   如果mxi的适应度值优于x i的适应度值， 
则用mxi替换x i； 
16) end
17)     end
输出： 最优适应度函数值及对应的最佳粒子个体

的位置。

2. 2　算法验证

本文选取的 23个基准函数F1~F23来源于文

献［19］。选取SABO、 粒子群算法（PSO）、 灰狼算

法（GWO）、 蛇优化算法（SO）、 鲸鱼算法（WOA）

作为比较算法与本文 ISABO算法进行比较。设置

6 种算法的种群大小为 30， 最大迭代次数为

1 000， 并独立运行30次。

图 1 为SABO、 粒子群算法（PSO）、 灰狼算法

（GWO）、 蛇优化算法（SO）、 鲸鱼算法（WOA）以

及 ISABO在基准函数F1~F15上运行所得到的收

敛曲线。由图 1 可以看出， ISABO 在 F1~F8、 
F10、 F8~F14上运行的收敛速度结果相比其他算

法是最快的， 这表明 ISABO算法的寻优能力要强

于其他 5 种算法。同时， 在函数 F5、 F6、 F8、 
F12、 F13上， SABO 所得结果容易陷入到局部最

优， 而 ISABO 则避免了局部最优， 这说明改进算

法对SABO算法的寻优能力有明显提升。

表 1 是SABO、 粒子群算法（PSO）、 灰狼算法

（GWO）、 蛇优化算法（SO）、 鲸鱼算法（WOA）以

及 ISABO这6种算法在独立运行30次后所得到的

最优适应度值的平均值（Avg.）与标准差（Std.）。

（a） F1 （b） F2 （c） F3
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（d） F4

（g） F7

（e） F5

（h） F8

（f） F6

（i） F9

（j） F10

（m） F13

（k） F11

（n） F14

（l） F12

（o） F15

图 1　6种算法在部分基准函数上的收敛曲线比较

Fig. 1　Comparison of convergence curves of six algorithms on some benchmark functions
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从表 1 中可以看出， ISABO 在基准函数

F1~F6、 F8~F14、 F17~F19、 F21~F23 上所得

到的平均值明显小于其他算法， 这证明 ISABO算

法在这些函数上所得到的结果相比其他 5 种算法

是最优的。在F15、 F20上， SABO所得到的结果

最优， 但是 ISABO所得到的结果与SABO相比差

距并不大， 而且也明显优于其他 4种算法的结果， 
这表明 ISABO 在F15、 F20 上仍然能取得良好的

寻优结果。在 F7 上， WOA 的平均值是最优的。

因此， 从总体上看， 用 ISABO得到的平均值是 23
个基准函数中最好的， 从而进一步说明 ISABO的

寻优能力是最优的。另外， 标准差可以说明算法

的稳定性， 从标准差的结果来看， 在 F1~F7、 
F9~F11、 F15~F17、 F20~F23 上， ISABO 的标

准差比其它算法的标准差小， 说明 ISABO的稳定

性更好。因此， 本文所提出的 ISABO算法的寻优

能力和稳定性优于其他5种比较算法。

3　实　验

人脸识别的基本流程为人脸图像获取−图像

预处理−特征提取−人脸识别［20］。

人脸图像的获取可以使用摄像机等设备进行

实时采集， 也可以使用现有的数据库。图像预处

理要根据不同的人脸图像以及不同的识别策略规

划不同的预处理方案， 例如灰度化、 直方图均衡

化、 滤波、 边缘检测等。特征提取是人脸识别中

最重要的一环， 特征的选取将直接影响人脸识别

的准确率［21］。人脸识别也可以称为分类识别， 即
把待识别的人脸图像分配到正确的类别中， 这些

类别依据研究方向的不同而各有差异， 例如， 身
份、 朝向、 年龄等。

本文算法基于人脸识别的基本流程， 先对

ORL人脸数据库进行图像预处理， 通过先直方图

均衡化， 再进行高斯滤波的方式调整图像的整体

表 1　6种算法在23个基准函数上迭代1 000次的平均值（Avg.）和标准差（Std.）的比较

Tab. 1　Comparison of the average value （Avg.） and standard value （Std.） of 1 000 iterations of six algorithms on 23 benchmark functions

算法

ISABO
GWO
PSO

SABO
SO

WOA

算法

ISABO
GWO
PSO

SABO
SO

WOA

算法

ISABO
GWO
PSO

SABO
SO

WOA

算法

ISABO
GWO
PSO

SABO
SO

WOA

算法

ISABO
GWO
PSO

SABO
SO

WOA

F1

Avg.
0

4.683 4×10-60

7.712 1×10-6

0

3.354 0×10-191

7.038 7×10-196

F6
Avg.

1.539 8×10-5

0.501 3
6.643 3×10-5

2.223 6
4.605 7
0.961 8

F11
Avg.

0

0

0.032 06
0

0.444 1
0

F16
Avg.

-1.031 6

-0.914 8
-1.031 6

-1.031 6

-1.031 6

-1.031 6

F21
Avg.

-10.153 2

-8.632 9
-7.485 2
-6.610 7
-7.796 3
-6.642 6

Std.
0

4.012 2×10-31

4.937 1×10-4

0
1.073 3×10-96

4.882 1×10-9

Std.
6.061 7×10-4

0.126 9
0.001 5
0.234 6
0.150 5
0.156 6

Std.
4.632 1×10-10

2.042 9×10-8

2.098 3
1.191 7×10-8

3.565 4
1.274×10-8

Std.
5.831 2×10-16

0.202
6.320 8×10-16

9.207 1×10-14

4.249 0×10-7

6.775 2×10-16

Std.
6.754 9×10-7

2.362
3.395 5
2.854 6
2.801 6
3.451 9

F2

Avg.
6.299 5×10-309

1.089 1×10-34

5.266 1×10-4

2.962 9×10-223

3.499 8×10-94

2.817 2×10-96

F7
Avg.

3.000 6×10-5

6.188 8×10-5

0.026 026
1.519 3×10-4

1.368 1×10-5

1.335 7×10-5

F12
Avg.

2.881 5×10-6

0.030 427
0.002 432 3

0.197 76
0.002 921 6
0.002 302 4

F17
Avg.

0.443 4
0.443 4
0.397 9

0.397 9

0.397 9

0.397 9

F22
Avg.

-10.402 9

-7.937 5
-8.888 8
-7.273 5
-7.466 1
-7.806 2

Std.
0

3.711 8×10-36

2.206 9×10-5

0
1.924 2×10-95

1.364 4×10-97

Std.
6.171 2×10-5

0.041 5
0.074 9
0.007 3
0.011 7
0.003 4

Std.
0.003 0
0.365 4
0.107 9
0.516 7
0.043 6

0

Std.
3.243 4×10-16

0.081 8
0

1.045 1×10-13

6.637 5×10-7

0

Std.
3.125 2×10-5

2.680 6
2.852 8
3.284 4
3.293 7
3.273 1

F3

Avg.
0

5.847 9×10-19

618.995 5
2.874 6×10-110

5.138 9×10-128

8.935 8×10-128

F8
Avg.

-12 569.485 6

-5 861.986
-7 496.217 4
-3 337.763 7

-12 567.449 1
-12 568.929 7

F13
Avg.

1.481×10-6

0.440 24
0.011

1.546 7
0.003 828 9
0.039 488

F18
Avg.

3

12.779 8
3

3

5.7
3

F23
Avg.

-10.536 4

-9.638 2
-8.997 3
-6.251 1
-9.022 1
-7.231 4

Std.
0

2.160 5-10

8.431 9
4.034 7×10-56

4.275 0×10-65

2.960 0×10-65

Std.
0.003

279.748 2
275.971 5
333.337

2.312 6×10-13

2.312 6×10-13

Std.
1.859 7×10-5

0.322 5
0.060 2
0.610 3

0
0

Std.
2.902 7×10-15

12.629 6
1.671 8×10-15

3.942 7×10-13

14.788 5
1.605 4×10-15

Std.
3.006 3×10-5

2.042 7
2.887 8
3.436 4
2.861 4
3.652 7

F4

Avg.
1.099 9×10-275

2.322 5×10-13

3.384 8
8.386 0×10-157

1.252 3×10-85

1.265 8×10-85

F9
Avg.

0

0

37.808 9
0

1.136 9×10-13

0

F14
Avg.
0.998

10.763 2
3.968 3
1.146 2
0.998

0.998

F19
Avg.

-3.861 0
-3.681 6
-3.862 8

-3.862 8

-3.862 8

-3.862 8

Std.
0

2.296 7×10-13

2.339
3.330 9×10-157

5.148 6×10-86

5.095 7×10-86

Std.
2.360 6×10-10

3.629 8×10-9

1.138 9
3.030 0×10-9

4.057 0×10-9

2.190 5×10-9

Std.
0.012 9

22.583 0
33.900 4
0.882 2

2.163 5×10-6

9.039 8×10-7

Std.
0.002 4
0.204 6

2.682 3×10-15

2.609 4×10-12

1.130 2×10-6

2.710 1×10-15

F5

Avg.
3.126 2×10-6

26.192 5
28.201 8
28.029 5
2.313 8
2.622 4

F10
Avg.

4.440 9×10-16

1.465 5×10-14

0.001 269 9
3.996 8×10-15

4.440 9×10-16

3.996 8×10-15

F15
Avg.

0.000 418 98
0.000 307 49

0.000 307 49

0.002 287 1
0.000 649 08
0.000 311 53

F20
Avg.

-3.086 5

-2.323 8
-3.274 4
-3.278 2
-3.277 4
-3.255 2

Std.
1.256 0×10-5

0.207 1
0.098 5
0.084 7

1.368 3×10-4

0.007

Std.
1.264 2×10-17

4.151 0×10-15

3.215 0×10-4

1.100 2×10-15

2.438 9×10-16

1.365 2×10-15

Std.
0.003 3
0.036 6
0.036 5
2.707 1
0.715 3
0.036 2

Std.
0.055 5
0.469 2
0.059 2
0.058 6
0.059 7
0.064 6
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对比度， 使得人脸的特征更加明显， 其中高斯滤

波避免了局部特异性过高的数据对识别准确率的

影响； 然后利用 PCA 算法进行特征提取并降维， 
获取人脸图像的特征； 最后利用 ISABO算法优化

的BP神经网络进行人脸识别。

3. 1　数据来源

人脸图像获取的手段多种多样， 各种类型的

人脸数据库也基本可以满足不同条件下的人脸研

究， 例如， 姿态、 年龄、 表情等。本文的人脸图像

数据集为 ORL 人脸数据库［22］。ORL 人脸数据集

共包含 40 个目录， 每个目录下有 10 张人脸图像， 
每个目录表示一个不同的人， 也就是说， 该数据

集包括 40个不同人的 400张人脸图像。所有的人

脸图像以PGM格式存储， 均为灰度图， 每幅人脸

图像宽度为 92 像素， 高度为 112 像素， 即每幅图

像均为像素值 112 × 92 的图像， 总像素数量为

10 304。

3. 2　基于 ISABO和BP神经网络的人脸识别模型

BP神经网络具有良好的学习能力， 能够作为

对数据集分类的基础［23］， 但是也有在分类过程中

容易陷入到局部最优的缺点。基于 BP 神经网络

的特点， 可以采用元启发式算法来优化BP神经网

络的参数， 帮助其跳出局部最优， 以达到更加准

确的分类效果。本文利用 ISABO 优化单隐含层

BP 神经网络， 基于此建立了分类模型 ISABO-
BP。

ISABO-BP 人脸识别模型的流程图如图 2 
所示。

模型先利用直方图均衡化处理和高斯滤波处

理实现图像预处理， 再利用主成分分析法对提取

到的特征进行降维， 得到每幅图像的特征为m维。

下面就可以利用 ISABO-BP模型对人脸图像进行

分类， 首先确定网络结构， 该BP神经网络为单隐

含层网络， 结构为m-s-n， 其中输入层节点数m为

每一幅人脸图像的特征数， 隐含层的节点数为 s， 
输出层节点数 n为每个人的标签的维数， 对于激

活函数， 在输入层与隐含层之间采用 tansig函数， 
在隐含层与输出层之间采用 sigmoid函数。从该网

络结构可得， 该 BP 神经网络的权值和偏差共有

m× s+ s+ s× n+ n 个 ， 这 些 值 将 映 射 为

ISABO 算法的个体进行优化。对于适应度函数， 
本文将真实值与训练值的差的绝对值之和作为适

应度函数， 即

E=∑
i

N

|| xi - ẍi ， （12）

式中： xi为真实值； ẍi为训练值。

通过 ISABO算法进行寻优， 通过计算式（12）找
到最小适应度值的最优个体， 再通过训练集对网络

的训练， 确定最优的ISABO-BP模型的权值与偏差。

最后将该模型作为分类器进行人脸识别任务。

图 2　ISABO-BP人脸识别模型的流程图

Fig. 2　The flowchart of ISABO-BP model for face recognition
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3. 3　实验结果

3. 3. 1　图像预处理

直方图均衡化可以提高图像的对比度， 进而

增强图像的整体特征。该方法的原理是将较小的

图像灰度范围以一定规则延伸至较大的灰度范

围， 根据映射函数得到直方图服从均匀分布的人

脸图像［24］。图 3 是原始图像依次进行直方图均衡

化和高斯滤波的预处理结果。

高斯滤波器［25］是图像复原中的一种有效的方

法， 该方法能够通过滤波处理， 避免图像中的“尖

锐”灰度值对特征的影响。该方法的原理是利用

高斯模板与图像的各个像素实施卷积运算。使用

高斯滤波器对图像进行滤波， 能够有效地降低图

像像素之间的剧烈变化， 避免了人脸图像中局部

区域过高或过低的灰度值对识别的影响。

3. 3. 2　特征提取

特征提取就是找到人脸图像中的关键信息， 将
这些信息代替人脸进行识别， 并去掉冗余信息， 这
样就有效降低了识别和计算的复杂程度［26］。主成分

分析法（Principle Component Analysis， PCA）是一种

比较准确且快速的数据处理手段［27］。该方法的原理

是利用线性变换将原始数据变换为一组各维度线性

无关的表示， 可用于提取数据的主要特征分量。PCA 
本质上利用样本的协方差矩阵的特征值与特征向量， 
将高维数据投影到特征向量生成的低维空间中， 从
而实现特征提取与降维。

本文利用直方图均衡化处理和高斯滤波处理

实现图像预处理， 再利用主成分分析法对提取到

的特征进行降维， 得到每幅图像的特征为 40 维。

ORL人脸数据集为 40个不同人的人脸图像， 故每

个人的标签设置为40维向量， 即
Table′= ( 0，⋯，0，1，0，⋯0 ) 1 × 40， （13）

其中元素“1”的列数 i等于第 i个人的原标签 i， 其
余元素为 0。特别地， 本文还设置了一个拒识标

签： ( 0，0，⋯，0 ) 1 × 40， 这是一个全为零的 40 维向

量， 识别过程中未被识别为该数据集的人脸图像

的标签暂时定为拒识标签。

3. 3. 3　参数选择与网络结构

1）　输入层个数m。输入层的个数是由前一步

特征提取决定的， 在特征提取阶段使用PCA方法将

图像维数降低为40， 因此输入层个数也确定为40。
2）　隐藏层个数 s。采用交叉验证的方法确

定隐藏层的最优个数， 隐藏层个数为 10~120， 每
5 个值验证一次。图 4 是交叉验证后最终得到的

结果。由图 4 可知， 隐含层节点数 s≥50的准确率

均在 90%以上， 准确率最高时的隐含层节点个数

为85， 因此本文选取的隐含层节点数为85。

3）　输出层个数n。输出层个数由标签（lable）
确定， 人脸图像的标签已在上文中提到， 是一个40
维的向量族， 因此将输出层个数设置为40。

4）　激活函数。激活函数能增加非线性因

素， 解决线性模型表达能力不足的缺陷。对于隐

藏层使用 tansig激活函数

tan sig ( x ) = 2
1 + e-2x - 1。 （14）

相比其他函数， tansig函数拥有能统一输入范

围、 充分利用激活函数活跃区间的优点， 对于复

图 3　预处理前后图像对比

Fig. 3　Comparison of images before and after preprocessing
图 4　不同隐藏层个数下 ISABO-BP模型的识别率

Fig. 4　The recognition rate of ISABO-BP model under different 
number of hidden layers
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杂的输入数据来说， 其具有良好的回归能力。

对于输出层使用 sigmoid函数作为激活函数。

sigmoid ( z ) = 1
1 + e-z。 （15）

该函数被广泛用于神经网络与深度学习分类

任务的输出层， 能够输出类标签数据， 是分类任

务的首选。

综上， 本文的 BP 神经网络结构为 40-85-40， 
其中隐含层节点数 40 为每一幅人脸图像的特征

数， 隐含层的节点数为 85， 输出层节点数 40为每

个人的标签的维数， 输入层到隐含层的激励函数

使用 tansig 函数， 隐含层到输出层使用 sigmoid 函

数。BP 神经网络的权值和偏差的数量为 40 ×
85 + 85 + 85 × 40 + 40 = 6 925， 因此可以得到

ISABO 算法的初始粒子的维数为 6 925， 使用

式（12）作为 ISABO的适应度函数， 在 ISABO中， 
粒子总数为50， 最大迭代次数为1 000。
3. 3. 4　ISABO-BP神经网络人脸识别

本文选取280幅图像的训练集， 120幅图像的测

试集， 利用本文提出的 ISABO-BP模型进行实验。

图 5 是测试结果与真实结果的对比， 其中横

坐标为测试集人脸图像的序号， 分别从 1~120， 
代表测试集 120 幅人脸图像。显然， 识别正确的

图像所对应的点应与真实结果重合， 识别错误的

图像对应于其他位置上的点。从图 5 中可以明显

地观察到本文方法的识别率较高， 但有 2 幅图识

别错误， 分别是序号为 18 真实标签为 6 的图像识

别为标签 21， 序号为 79真实标签为 27的图像识别

为标签39。

3. 3. 5　算法比较

本文使用的算法评价指标为

准确率=正确识别个数
人脸图像总数

× 100%，

错识率=未正确识别个数
人脸图像总数

× 100%，

误识率=
识别为该数据集图像但识别错误的个数

人脸图像总数
×100%，

拒识率=识别为非该数据集个数
人脸图像总数

× 100%，

标准差=
( a1 - ā )+( a2 - ā )2 + ⋯ +( aN - ā )2

N
，

式中： ai（i=1，2，…，N）为第 i次实验的准确度； N
为实验次数； ā为N次实验的平均值 .

为了验证本文算法 ISABO-BP模型的有效性， 
选取朴素贝叶斯算法（Naive Bayes， NB）、 PCA算法、 
K近邻算法（K-nearest neighbor， KNN）、 BP神经网

络、 PSO-BP模型、 WOA-BP模型、 SABO-BP模型、 
稀疏表示分类（Sparse Representation based Classi⁃
fier， SRC）算法、 AlexNet模型与 ISABO-BP模型进

行比较， 并且这10种算法采用相同的图像预处理。

图 6（a） 为 10 种人脸识别方法测试结果与真

实结果的对比图， 它的横纵坐标的含义与图 5 相
同。图 6（b） 为 10 种人脸识别方法识别正确的图

像的最优个数以及最优识别准确率。从图 6（a） 可
以看出， ISABO-BP 模型的识别结果与真实结果

重合的点的数量最多； 从 图 6（b） 可以看出， 
ISABO-BP模型的识别正确的图像的最优个数以

及最优识别准确率最高， 进一步说明 ISABO-BP
模型优于 NB算法、 PCA 算法、 KNN 算法、 BP神

经网络、 WOA-BP 模型、 PSO-BP 模型、 SABO-
BP模型、 SRC算法、 AlexNet模型。

表 2 为 10 种算法独立运行 20 次后的准确率

和标准差的对比。从表 2 中可以看出， ISABO-
BP 的 平 均 准 确 率 为 97. 5%， 最 优 准 确 率 为

98. 33%， 均为最高， 其他方法的准确率从高到低

依 次 为 AlexNet、 WOA-BP、 PCA、 SABO-BP、 
PSO-BP、 SRC、 NB、 BP、 KNN。从标准差来看， 
PCA 的标准差最小， 证明该方法最稳定， 但该方

法准确率仍未超过 95%， 而 ISABO-BP的标准差

仅次于 PCA 与 KNN， 但 ISABO-BP 的平均准确

率和最优准确率明显高于这两个算法。从拒识率

与拒错比来看， ISABO-BP 的值极小， 说明该方

法的学习能力很好。因此 ISABO-BP总体上优于

图 5　测试结果与真实结果对比

Fig. 5　Comparison between test results and actual results
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其他 9 种算法， 证明本文算法 ISABO-BP 适用于 人脸模式识别， 具有一定的学习性和稳定性。

3. 3. 6　实验推广

为了进一步验证算法的有效性， 在AR人脸图

像数据库和LFW人脸图像数据库上进行实验。AR
数据库有126人的人脸图像， 每人26张图像， 共计

3 276 张人脸图像， 每张图像的像素大小为 50 ×
50。LFW人脸数据库有120人的人脸图像， 每人6张， 
共计 720 张人脸图像， 每张图像的像素大小为

165 × 120。这两个测试集的数据量比ORL人脸数

据库更大， 更能充分证明算法的有效性。

下面对两个数据库进行实验， 实验环境与之

前的实验相同， 从AR数据库随机选择全部 126人

中 26 张图像的 13 张作为训练集， 共计 1 638 张图

像， 其余为测试集。从LFW数据库随机选择全部

120 人中 6 张图像的 3 张作为训练集， 共计 360 张

图像， 其余为测试集。实验独立进行20次。

图 7 和图 8 分别为 10种算法在 AR数据库和

LFW数据库上的测试结果与真实结果的对比， 包
括准确率、 误识率和拒识率的对比。实验结果表

明 ISABO-BP模型在AR数据库和LFW数据库上

的各项指标均优于其他人脸识别算法， 这进一步

证明 ISABO-BP 具有学习性和准确性， 适用于人

脸模式识别。

表 3 为在两个数据库独立实验 20次后， 10种

算法的标准差。

由表 3 可以看出， 随着数据库的增强， 10 种

算法的标准差有所增大， 这说明各算法的稳定性

表 2　10种算法的识别结果指标对比

Tab. 2　Index comparison of recognition results for ten algorithms

人脸识别算法

NB
PCA
KNN
BP

PSO⁃BP
WOA⁃BP
SABO⁃BP
ISABO⁃BP

SRC
AlexNet

平均准确率/%
81.67
93.33
59.17
76.40
88.43
94.17
90.75
97.50
90.37
94.41

最优准确率/%
83.33
93.33
60.00
83.33
91.67
95.50
92.50
98.33
91.33
95.67

标准差

0.844 2
0

0.108 2
6.985 7
3.554 5
2.047 6
1.386 8
0.559 2
2.034 7
1.435 1

平均错误率/%
16.67
6.67

40.00
23.60
11.57
5.83
9.35
2.50
9.63
5.59

平均误识率/%
13.33
6.64

38.80
17.29
10.55
5.30
8.79
2.50
8， 71
5.17

平均拒识率/%
3.33
0.03
1.20
6.31
1.02
0.53
0.56
0.00
0.92
0.42

平均拒错比/%
20.00
4.34
0.03

26.76
8.91
9.10
5.99
0.00
9.57
7.51

（a） 测试集识别结果分布 （b） 测试集识别正确的图像最优个数以及最优准确率

图 6　10种算法测试结果与真实结果的对比

Fig. 6　Comparison between test results and real results of ten algorithms

表 3　10种算法在AR数据库和LFW数据库上运行20次后的标准差

Tab. 3　Standard deviation of ten algorithms after twenty times 
experiments on AR database and LFW database

人脸识别算法

NB
PCA
KNN
BP

PSO⁃BP
WOA⁃BP
SABO⁃BP
ISABO⁃BP

SRC
AlexNet

标准差

AR数据库

14.626 1
0.394 0
0.732 7

27.072 1
12.369 3
11.205 6
10.684 3
1.518 3
4.888 2

11.889 8

LFW数据库

2.567 0
0.004 1
0.394 0

12.803 3
7.943 2
4.148 2
2.733 8
1.483 2
2.364 2
2.572 6
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也有一定程度的削弱， 但 ISABO-BP 模型仍能保

持较低的标准差， 因此进一步说明 ISABO-BP 模

型具有良好的稳定性。

4　结　论

本文提出了基于改进型减法平均优化算法优化

BP神经网络的人脸识别方法ISABO-BP。首先利用

直方图均衡化和高斯滤波对人脸图像进行预处理， 
然后利用PCA算法进行特征提取， 最后利用改进的

减法平均优化算法优化的BP神经网络模型对人脸

图像进行分类识别。在ORL、 AR、 LFW人脸数据

库中的实验表明， ISABO-BP在3个数据库上的平

均识别率都超过96%， 高于其他算法， 而且其标准

差、 错识率、 拒识率、 拒错比都相对较小， 相比其他

算法也具有良好的稳定性与学习性。但是， 本文仅

研究了 ISABD-BP算法对静态的相对清晰的人脸图

像识别， 其对动态的人脸或者模糊的人脸图像识别

还有待进一步研究。
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