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　　文章编号：１００１３８０６（２０１８）０５０６６６０７

加权联合降维的深度特征提取与分类识别算法

冯　玮，王玉德，张　磊
（曲阜师范大学 物理工程学院，曲阜 ２７３１６５）

摘要：为了降低卷积神经网络计算的复杂度，改善特征提取过程中的过拟合现象，解决经典网络模型不能有效处理

大尺寸图片的问题，采用了加权联合降维的特征融合与分类识别算法，根据两特征的识别贡献率对主成分分析法（ＰＣＡ）
降维处理和随机投影（ＲＰ）处理结果进行加权融合，然后将结果提供给卷积神经网络进行处理，提取图像分类的高层特
征，使用欧氏距离分类器对识别对象进行分类，并进行了理论分析和实验验证。结果表明，经过加权联合降维对数据进

行预处理，ＰＣＡ矩阵与ＲＰ降维矩阵之比重达到６∶４，识别率高达９６％以上。该算法有效提高了准确率，使大尺寸图片在
深度学习网络中有良好的识别效果，改善了网络的适应性。

关键词：图像处理；分类识别；加权特征融合；识别贡献率；卷积神经网络
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引　言

深度学习是在浅层学习的基础上来挖掘数据更抽

象的信息，自下而上地多层次学习，模拟人脑思维方式

来建模，从而在本质上提高其学习特征的能力，区别于

过去的手动提取特征的方式［１］。深度学习已有很多

典型的成熟算法，如卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、深信度网络网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）、递归网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）等，其中ＣＮＮ网络因局部连接和权值共享这两
大特点而被广泛应用。在图像识别方面也有很多成

果，ＬＬＯＲＣＡ等人使用最具有泛化能力的（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征来识别人脸图像，有效增
强了图像特征，但在复杂高维度数据的情况下大大降

低了其实时性［２］。ＱＩＡＮ提出了以主成分分析（ｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）作为特征，方法简单但效
果一般，尤其是在复杂的图像背景下［３］。ＸＵ等人提
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第４２卷　第５期 冯　玮　加权联合降维的深度特征提取与分类识别算法 　

出了基于卷积神经网路的人脸表情识别，但在大批量

的训练样本下会使网络出现过拟合现象［４］。

卷积神经网路［５８］中在训练样本过大时，会出现网

络无法收敛的情况，特征提取的效果差，增大了训练网

络的难度。为了解决上述难题，提高识别率和网络稳

定性、避免过拟合现象，作者在典型卷积神经网络的基

础上提出了加权融合特征的深度学习算法，将图像分

别进行ＰＣＡ和随机投影（ｒａｎｄｏｍｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＲＰ）降维
处理，将降维后的矩阵进行加权融合，应用卷积神经网

络进行处理提取图像分类的高层特征，将结果进行距

离分类，得到分类结果。

１　深度学习网络

深度学习框架中卷积神经网络（ＣＮＮ）的基本结
构由输入层、卷积层、（下）采样层、全连接层、输出层

构成，通常卷积层与池化层交替计算，中间层可以称作

为隐含层（ＣＮＮ网络并不区分全连接层与输出
层）［９１１］。卷积神经网络的 ４个关键的步骤：权值共
享、池化、局部连接以及多网络层的使用。卷积层的计

算可以降低输入数据的噪声信息，增强原始信息。池

化是对卷积结果进行一个压缩处理，筛选特征，也就是

下采样过程。全连接层为一个非线性特征映射过程来

得到网络激活值。ＣＮＮ网络的滤波器（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）用
于提取输入数据的特征，每个 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ都会有许多
神经元连接下一层，但并不是全连接，降低了参量的规

模，体现稀疏性，这是卷积神经网络的一大特点［１２１５］。

卷积层的计算如下式所示：

ｘｊ
ｉ＝ｆ（∑

ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｉ ｋｉｊ
ｌ＋ｂｊ

ｌ） （１）

式中，Ｍｊ为输入的ｍａｐｓ集合，ｘ
ｌ－１
ｉ 采样与ｋｉｊ

ｌ权重做卷

积，表示卷积运算，ｂｊ
ｌ为偏移量，ｉ和 ｊ表示单元个

数，上标ｌ和ｌ－１表示网络层数，通过激活函数ｆ进行
逐层前向传输计算，可以得出网络的激活值与实际值

的差［１６］。前向传播过程如图１所示。

Ｆｉｇ１　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

图１中，ｘ表示输入层数据，上标表示网络层数，

ｈＷ，ｂ（ｘ）为３层网络层处理后的数据，下标Ｗ为权值，ｂ
为偏置值，ａ（ｊ）ｉ 表示第 ｊ层、第 ｉ个单元的激活函数，如
下式描述：

ａ（２）１ ＝ｆ（Ｗ（１）１１ｘ１＋Ｗ
（１）
１２ｘ２＋Ｗ

（１）
１３ｘ３＋ｂ

（１）
１ ）

ａ（２）２ ＝ｆ（Ｗ（１）２１ｘ１＋Ｗ
（１）
２２ｘ２＋Ｗ

（１）
２３ｘ３＋ｂ

（１）
２ ）

ａ（２）３ ＝ｆ（Ｗ（１）３１ｘ１＋Ｗ
（１）
３２ｘ２＋Ｗ

（１）
３３ｘ３＋ｂ

（１）
３

{
）

（２）

ｈＷ，ｂ（ｘ）＝ａ
（３）
１ ＝ｆ（Ｗ（２）１１ａ

（２）
１ ＋

Ｗ（２）３２ａ
（２）
２ ＋Ｗ（２）３３ａ

（２）
３ ＋ｂ（２）１ ） （３）

式中，ｂ（ｊ）ｉ ，Ｗｉ
（ｊ）表示当前层对上一层的偏置和权重的

映射，上标ｊ显示为层数，ｈＷ，ｂ（ｘ）为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归。因
此，前向传播可以总结为：

ｚ（ｌ＋１） ＝Ｗ（ｌ＋１）ａ（ｌ）＋ｂ（ｌ＋１） （４）
ａ（ｌ＋１） ＝ｆ（ｚｌ＋１） （５）

　　激活函数为ｒｅｌｕ函数，即ｆ＝ｍａｘ（０，ｘ），本文中所
用的激活函数并非传统的 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，因为 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数两端饱和，在传输过程中易丢失信息，相比较 ｒｅｌｕ
函数则更容易学习优化。此非线性映射函数使深度神

经网络具备了分层的非线性映射学习能力，使隐含层

具有意义［１７２０］。按极小化误差的方法反向传播调整

权矩阵，就进入了反向传输过程。Ｊ（Ｗ，ｂ）函数作为反
向传播中的代价函数，实际上是对样本真实值与其测

量值之间的误差的一个计算公式，单个代价函数为：

Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）＝１２‖ｈＷ，ｂ（ｘ）－ｙ‖
２ （６）

　　整体代价函数为：

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）[ ]）＋

λ
２∑
ｎｌ－１

ｌ＝１
∑
ｓｌ

ｉ＝１
∑
ｓｌ＋１

ｊ＝１
（Ｗ（ｌ）ｉｊ）

２ （７）

　　通过梯度下降算法来更新权值，每一次迭代对参
量Ｗ和ｂ进行反向更新：

Ｗｉｊ
（ｌ） ＝Ｗｉｊ

（ｌ）－ａ′ 
Ｗｉｊ

（ｌ）Ｊ（Ｗ，ｂ） （８）

ｂ（ｌ）ｉ ＝ｂ（ｌ）ｉ －ａ′

ｂ（ｌ）ｉ
Ｊ（Ｗ，ｂ） （９）

式中，ａ′为学习速率，直至找到最佳的权值Ｗ，偏置值ｂ
使得代价函数的值达到最小，这就是权值更新的意义。

其中最小代价函数的偏导数为：


Ｗ（ｌ）ｉｊ

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝

１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１


Ｗ（ｌ）ｉｊ

Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）[ ]）＋λＷ（ｉ）ｉｊ （１０）


ｂ（ｌ）ｉ
Ｊ（Ｗ，ｂ）＝１ｍ∑

ｍ

ｉ＝１


ｂ（ｌ）ｉ
Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ））（１１）

７６６
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　 激　　光　　技　　术 ２０１８年９月

式中，（ｘ，ｙ）为单个案例样本，Ｗ为网络连接节点权
重，ｂ为偏置值，Ｗｉｊ为权重值，λ为权重系数。

２　加权融合的联合特征提取

ＰＣＡ提取最主要的信息来表达原始数据，去除冗
余与噪声，简化复杂度并能最大程度地保留原始数据

特征，其中特征值与能量的含义至关重要。具体步骤

见下：

（１）计算数据矩阵列向量的均值Ｘ，并将原训练数
据矩阵Ｘ减去均值。

Ｘ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｘｉ （１２）

Ｘｉ′＝Ｘｉ－Ｘ （１３）
　　（２）计算协方差矩阵ＣＸ。

ＣＸ ＝
１
ｍ－１∑

ｍ

ｉ＝１
（Ｘｉ′，Ｘｉ

Ｔ） （１４）

　　（３）计算协方差矩阵的特征值和特征向量。
（４）从大到小的排列特征值，选择其中前 ｋ个特

征值对应的特征向量作为投影特征矩阵（保证能量在

９７％以上），即为ｂ′。
（５）将训练样本 Ｘ投影到上述特征向量上，得到

最终的ＰＣＡ降维矩阵，即为Ｙ。
Ｙ＝ｂ′×Ｘ （１５）

　　随机投影，将原始的高维度数据使用一个列长相
　　

等的随机矩阵投影到一个低维度子空间中来达到简化

原始数据的作用，是一种计算高效、高保真、高精度的

降维方法，其实验结果是稀疏的［１６］。首先，生成投影

矩阵Ｒ，其过程如下：
（１）构造一个独立同分布的、均值为零、正态的随

机矩阵。

（２）将步骤（１）产生的随机矩阵的行向量做标准
正交化处理，得到投影矩阵Ｒ。

（３）对投影矩阵Ｒ的行向量进行归一化处理。
接下来，将训练样本数据进行投影，得到随机投影

降维矩阵，步骤为：

（１）计算训练样本图像矩阵列向量的均值ｄ，行向
量即为ｙｉ。

ｄ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｉ （１６）

　　（２）步骤（１）中训练样本图像矩阵减去均值。

ｙｉ′＝ｙｉ－ｄ （１７）
　　（３）步骤（２）矩阵与投影矩阵Ｒ相乘，得到随机投
影降维矩阵Ｓ，如下式所示：

Ｓ＝Ｒ·ｙｉ′ （１８）
　　本文中采用ＰＣＡ与ＲＰ来对图像进行加权联合降
维，就是将两者的降维矩阵串行的组合在一起，当然也

需要进行权值的选取。最后测试特征融合方法的检测

效果。图２为融合特征提取算法的流程。

Ｆｉｇ２　Ｄｅｓｉｇｎｆｌｏｗｏｆｍｏｄｕｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　图２中ｘ表示输入数据，ｙ表示输出数据，图像联
合降维的融合特征如式：

Ｘｊ＝［ＸＲＰ，ＸＰＣＡ］＝［ｍ·Ｐ（ｘ），ｎ·Ｒ（ｘ）］

ｍ＋ｎ＝{ １
（１９）

式中，Ｒ（ｘ）和Ｐ（ｘ）分别为 ＲＰ和 ＰＣＡ所对应的降维
空间，ｍ为ＰＣＡ降维矩阵的加权系数，ｎ为 ＲＰ的加权
系数，ＸＲＰ和ＸＰＣＡ分别为ＲＰ和ＰＣＡ降维矩阵加权后的
样本，Ｘｊ为加权联合降维的图像特征向量。

３　算法实现

本文中提出的基于加权融合特征的深度识别算法

的实现步骤如下：（１）将图像按照（１２）式 ～（１５）式计
算，得到按ＰＣＡ计算得到的降维矩阵Ｐ（Ｘ）；（２）将取
均值图像向投影向量 Ｒ投影，见（１８）式，计算得到随
机投影降维矩阵 Ｒ（Ｘ）；（３）按照（１９）式把步骤（１）、
步骤（２）结果串行加权融合，形成新的降维特征 Ｘ，ｍ，
　　

８６６
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第４２卷　第５期 冯　玮　加权联合降维的深度特征提取与分类识别算法 　

ｎ分别为ＰＣＡ降维矩阵的加权系数和ＲＰ降维矩阵的
加权系数，将图像预处理结果应用卷积神经网络 ＣＮＮ
中进行处理，获取图像分类识别；（４）应用距离分类法
分类，实现图像分类。算法实现流程图如图３所示。

Ｆｉｇ３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
ａｎｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

４　实验与结果分析

实验条件为：计算机配置为 ６４位操作系统，
ＣＰＵｉ５４２００Ｕ处理器，内存为 ４ＧＢ，ＭＡＴＬＡＢ版本为
Ｒ２０１４ａ。数据库为ＭＩＴ标准人脸图像库（图像总数为
２０００幅）、ＢｉｏＩＤ数据库、自建库。其中 ＭＩＴ人脸库包
　　

含１０个人不同表情与头部姿势，每人２００幅。库图片
如图４所示。

Ｆｉｇ４　ＰａｒｔｉａｌｉｍａｇｅｏｆＭＩＴｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ

４．１　参量确定
在深度学习的神经网络研究中，参量的选择与确

定很重要，如网络层数等。预处理过程中，即使是很小

的差异也会产生不可忽略的影响。

参量确定实验在 ＭＩＴ标准人脸库、ＢｉｏＩＤ人脸库、
自建库（以自然场景图像为主）３种库上进行，图片像
素尺寸归一化为１１５×１１５，网络结构为２２４５４２７１３
１３１３６。
４．１．１　特征值维数的确定　为了使数据得到更好的
降维投影矩阵基，在ＰＣＡ运算过程中将高维矩阵投影
到低维空间，使复杂问题简单化，则协方差矩阵的计算

是关键，可以从中分析特征值与特征向量，以能量集中

的特征值对应的特征向量构成图像降维特征，选取能

量超过全部能量的９７％的特征值来确定识别特征。
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １５ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２８ ３０

ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ８９．９ ８８．９ ８９．９ ９４．４ ９４．４ ９４．４ ９２．９ ９４．４ ９４．３ ９３．９

ｃｏｓｉｎｅ ９０．４ ９０．４ ９０．４ ９４．４ ９４．９ ９４．４ ９３．９ ９３．９ ９４．５ ９６．４

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ８６．９ ９０．４ ８８．９ ９２．４ ９４．６ ９２．４ ９２．９ ９２．９ ９４．３ ９４．９

ｍｅａｎ ８９．１ ８９．９ ８９．７ ９３．８ ９４．７ ９３．８ ９３．３ ９３．３ ９４．２ ９４．９

　　本文中选取能量超过全部能量的９７％的特征值
　　

Ｆｉｇ５　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｒａｔｅ

的特征向量来表征图像，对应的的特征值个数为３０，
ＰＣＡ与 ＲＰ的联合降维后的数据维度为３０×１１５。表
１所示准确率最高能达到９６．４％。在ＰＣＡ与ＲＰ的联
合降维的特征串行融合权值比为０．６∶０．４及深度网络
为１７层时，特征值个数对算法识别准确率的关系，如
表１所示。特征值维数与识别准确率的关系曲线中有
明显的两个拐点，分别为维数为２４、３０时图像识别率
比较高，特别在特征值维数为３０时，识别率能达到最
高，如图５所示。
４．１．２　深度学习结构确定　深度学习卷积神经网络
结构层次决定学习特征的深度，在固定联合特征权值

９６６



版权所有 © 《激光技术》编辑部
        http://www.jgjs.net.cn 

激光技术  jgjs@sina.com

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 ©©
《

激
光

技
术

》
编

辑
部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

　 激　　光　　技　　术 ２０１８年９月

比０．６∶０．４及特征值个数为３０个的前提下研究深度
学习网络结构对准确率的影响。实验结果如表 ２所
示。表中数据取 １００次试验的均值作为最终实验结
　　

果。从表２中看出，网络为１７层结构时，识别率最高，
３种距离算法下识别率平均值为９５．１４％。

从图６中可以看出，在网络结构层数为１７时，图
　　Ｔａｂｌｅ２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ（ｒｅｓ） １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２

ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ８７．９４ ８８．４４ ８７．９４ ９３．９７ ９２．４６ ８９．４５ ８８．９４ ８５．４３ ７４．８７

ｃｏｓｉｎｅ ８７．４４ ８８．９４ ８８．９４ ９６．４８ ９２．９６ ８９．４５ ８９．９５ ８５．９３ ７５．８８

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ８８．４４ ８８．４４ ８８．９４ ９４．９７ ９３．４７ ９０．４５ ８９．９５ ８５．９３ ７５．８８

ｍｅａｎ ８７．９４ ８８．６１ ８８．６１ ９５．１４ ９２．８０ ８９．９５ ８９．６１ ８５．７６ ７５．５４

Ｆｉｇ６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｒａｔｅ

像的检测率达到最高，高于或低于１７时准确率呈下降
趋势。说明网络层数为１７时获取的特征具有很好的
表达能力。

４．１．３　特征融合系数的确定　利用联合降维的思想，
将ＰＣＡ处理后的矩阵与经过ＲＰ投影的矩阵进行加权
串联的方法实现融合。两者降维矩阵直接串联的特征

识别效果不理想，如图７所示。按０．６∶０．４加权串联
　　

Ｆｉｇ７　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｗｅｉｇｈｔｒａｔｉｏｏｆＰＣＡａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ

特征融合识别的结果明显好于直接串联的识别效果。

实验结果如表３所示。在特征值个数为３０、深度
网络层数为１７层的条件下得到的联合特征权值对准
确率的影响。由图８看出，随着ＰＣＡ降维矩阵所占比
重逐渐增加，识别率也呈现出逐渐上升的趋势，直至

ＰＣＡ矩阵与ＲＰ降维矩阵之比重达到６∶４，识别率能达
到最高，达到９６％以上。

Ｔａｂｌｅ３ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆＰＣＡａｎｄＲＰ

ｗｅｉｇｈｔｒａｔｉｏ ０．５∶０．５ ０．１∶０．９ ０．２∶０．８ ０．３∶０．７ ０．４∶０．６ ０．６∶０．４ ０．７∶０．３ ０．８∶０．２ ０．９∶０．１

ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ８５．４３ ８７．４４ ９３．７９ ９４．４７ ９４．４７ ９３．９７ ９４．４７ ９２．９６ ９２．４６

ｃｏｓｉｎｅ ８６．４３ ８６．９３ ９２．９６ ９４．４７ ９４．４７ ９６．４８ ９５．４８ ９４．９７ ９４．４７

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ８４．４２ ８６．４３ ９２．９６ ９４．４７ ９４．４７ ９４．９７ ９４．９７ ９４．４７ ９３．９７

ｍｅａｎ ８５．４３ ８６．９３ ９３．２９ ９４．４７ ９４．４７ ９５．１４ ９４．９７ ９４．１３ ９３．６３

４．２　算法性能比较
４．２．１　算法的有效性　本文中设计了加权联合降维
的特征融合深度识别算法来提取图像的深层特征。为

了验证算法的有效性，设计３种特征提取算法与本文
中方法的对比试验，分析识别率。方法１是采用 ＰＣＡ
投影法提取特征和欧氏距离分类法；方法２是采用随
机投影 ＲＰ法提取特征和欧氏距离分类法；方法３是
采用深度网络体特征和欧氏距离分类法；方法４是本
文中设计的加权融合特征的深度识别法与欧氏距离分

类法。为了保证实验的准确性，采用相同的实验条件

和数据库。

实验结果如表４所示。表中数据取５０次试验的

　　 Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ ｍｅｔｈｏｄ１ ｍｅｔｈｏｄ２ ｍｅｔｈｏｄ３ ｍｅｔｈｏｄ４

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ ８６％ ８９％ ９３％ ９７％

均值作为最终实验结果。由表４可知，本文中所设计
的特征提取算法的准确率明显高于前３种方法的准确
率。总结得出：方法１与方法２仍停留在浅层特征的
挖掘，属于传统的手动提取特征；方法３虽然采用了深
度网络提取特征，但对于大尺寸的人脸图片，识别效果

不佳；而本文中所设计的加权特征融合算法有效处理

大尺寸图片，通过多层隐含层的设计挖掘了数据深层、

抽象的特征，识别率最高。

４．２．２　分类器性能比较　加权特征融合算法提取特

０７６
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第４２卷　第５期 冯　玮　加权联合降维的深度特征提取与分类识别算法 　

征后，采用３种近邻方法的分类器设计对比实验来分
析分类器对识别率的影响。３种近邻方法为：欧氏距
离法、夹角余弦距离法、相关距离法。

实验结果如表５所示。表中数据取５０次试验的
均值作为最终实验结果。表５所示夹角余弦距离分类
法的分类结果更为稳定，识别率相对较高。

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｈｏｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｃｏｓｉｎｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ ９１．５％ ９３％ ９２％

４．２．３　算法鲁棒性　本文中通过ＢｉｏＩＤ库、自建库两
种图库来检验算法鲁棒性。ＢｉｏＩＤ库为４００张图片１０
类 ，自建库选取了６５０张２３类（以物品图像为主）。
数据库如图８、图９所示。

Ｆｉｇ８　ＳｏｍｅｉｍａｇｅｓｏｆＢｉｏＩＤｌｉｂｒａｒｙ

Ｆｉｇ９　Ｓｏｍｅｉｍａｇｅｓｏｆｓｅｌｆｂｕｉｌｔｌｉｂｒａｒｙ

实验结果如表６所示。表中数据取５０次试验的

均值作为最终实验结果。从表６可知，本文中算法在
两种图库上验证的识别率均能达到９０％以上，尤其自
建库的识别率能达到９３％，表明本文中所设计算法在
背景复杂与样品数目种类居多的情况下具有良好效

果，说明了本文中算法具有良好适应性。

Ｔａｂｌｅ６　Ｃｏｎｔｒａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｇａｌｌｅｒｉｅｓ

ｌｉｂｒａｒｙｎａｍｅ ＭＩＴｌｉｂｒａｒｙ ＢｉｏＩＤｌｉｂｒａｒｙ ｓｅｌｆｂｕｉｌｔｌｉｂｒａｒｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ ９７％ ９０％ ９３％

５　结　论

本文中提出了加权联合降维的特征融合与分类识

别算法。将图片分别进行ＰＣＡ降维处理和ＲＰ降维处
理，根据两特征的识别贡献率对 ＰＣＡ降维处理和 ＲＰ
随机投影处理结果进行加权融合。加权融合结果经卷

积神经网络处理得到图像分类的高层特征，使用欧氏

距离分类器对识别对象进行分类。实验表明，这种方

法检测率高、鲁棒性强、效果显著，避免了手动提取特

征的片面与繁琐，有效改善了卷积神经网络对大尺寸

图片识别效果不佳的情况，降低了网络计算的复杂度，

避免了过拟合现象。
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