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　　摘　要 : 　针对目标与背景两类图像模式识别问题 ,在已有的特征选择方法基础上 ,提出了一种新颖的基于免疫

分子编码机理的图像特征选择方法 ( Immune Antibody Construction Algorithm ,IACA) .该方法借鉴生物免疫系统的抗体分

子编码机理 ,在对样本进行参数估计情况下 ,提出熵度量单个特征对于目标和背景的识别敏感度 ;从集合的角度研究

并且定义了特征之间的包含和互补关系 ;并且基于组成抗体分子氨基酸结合能量最小原则 ,提出了关于图像目标的免

疫抗体构建规则 ;最终实现了寻找最优特征子集的算法 IACA ,该特征子集的维数通过算法自动获得无需人为设定 ,选

择结果为目标的“免疫抗体”,能很好的从背景中识别目标.利用归纳法证明了用 IACA得到的特征子集的最优性.与其

他特征选择方法比较 ,测试结果显示该算法具有较低的计算复杂度和错误识别率 ,表明了该方法的优越性和先进性.
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Abstract :　Aiming at two2classes image pattern recognition problem of object and background , a novel image feature selec2
tion method ,named immune antibody construction algorithm (IACA) is proposed , inspired by the biological immune antibody en2
coding principle . In the case of sample parameter estimation , IACA considers entropy to measure individual feature’s sensitivity of

object and background ,and defines the inclusion and complementary formulas about multi2features in set theory perspective. Guided

by the minimum energy principle , image immune antibody construction rules and corresponding algorithm are proposed to find an

optimized feature subset as object immune antibody. Furthermore ,the dimension of the subset can be automatically determined with2
out prior setting. The induction proved the result was the optimal feature subset . Data testing result shows that IACA has a lower

computational complexity and error recognition rate than other methods ,which has verified the superiority and the advanced nature

of the method.
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1　引言

　　基于图像信息的目标识别方法是模式识别、计算机

视觉、人工智能领域的重要研究方向之一.图像目标的

识别是对于目标和背景两类模式进行识别的过程 ,而图

像特征选择是决定识别效果的关键 ,其主要目标是 :在

给定的众多图像特征中 ,选择其中的重要特征以减少特

征数量 ,同时尽量保留分类信息.因此如何选择具有充

分识别信息的最小特征子集 ,对于图像目标识别显得尤

为重要.

目前已有的特征选择方法可分为四大类 :穷举法、

启发式方法、随机方法和神经网络方法.其中穷举法遍

历特征空间中所有的特征子集寻找最优子集 ,其计算复

杂度为 O (2 N) ( N 为特征空间维数) ,因计算量太大而

不实用 ;启发式方法采用人工机器调度规则 ,递增产生

特征子集 ,虽然计算简单快速 ,但是只能够获得近似最

优解 ,常见的启发式方法有顺序向前 (向后)选择、决策

树法[1 ]、Relief方法[2 ]等 ;随机方法通过机器随机产生子

集 ,需要通过设置最大迭代次限制算法复杂度 ,以此决

定能否得到最优解 ,常见的随机方法有 Tabu搜索法[3 ]、

遗传算法[4 ]、模拟退火算法等.另外 ,神经网络[5 ]方法也

被用来进行特征的选择和删减.这些方法中除了穷举

法 ,其他方法均以搜索结果的近似为代价换取算法的简

化 ,因此 ,都不能保证获取结果的最优.究其原因 ,主要
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是这些方法都拘泥于特征之间相互关系未知的情况

下 ,以整体结果的全局误差为目标函数 ,进行寻优运

算 ,因此 ,它们无法利用不同特征相互作用的关系.而

这些相互关系则是决定最优识别集合的关键 ,所以 ,现

有各类算法在可接受计算复杂度下选取最优特征集合

的根本问题仍未能得到很好解决.

生物免疫系统可以通过学习 ,对外来“非我”抗原

产生相应抗体 ,抵御病毒侵扰.它极强的免疫识别功能

主要原因在于所有生物免疫抗原均由 20多种氨基酸通

过不同的排列编码构成 ,生物抗原特异性由氨基酸编

码形式体现.因此 ,氨基酸的种类、性质、排序及化学结

合方式构成了一系列生物免疫识别的基础.对于外来

“非我”抗原 ,免疫系统可由其特异性学习编码结构 ,产

生抗体中和“非我”抗原的抗体 ,并形成对于同类“非

我”抗原的长期免疫.问题的实质是生物抗体编码的基

础是对有限氨基酸性质及其编码的整体充分了解 ,使

得生物抗原描述具有完全并且统一的表述基础———氨

基酸组合排列方式[6 ] .

借鉴生物免疫编码的这种特性 ,本文提出了一种

图像特征的“抗体编码”选择方法 IACA( Immune Antibody

Construction Algorithm) ,将特征相结合的过程类比组成

抗体分子的“氨基酸”结合的过程 ;定义了一系列概念、

表达和定理 ,并且设计相应算法来获得最优特征子集 ;

从理论上证明了结果的正确性.最后设计实验 ,与启发

式方法中的顺序法 ,随机方法中的模拟退火法以及神

经网络方法作比较 ,从识别率和时间效率上进一步说

明该方法的优点和先进性.

2　IACA方法

211　若干概念的定义
特征选择—从 N 个特征的集合中选出尽可能小的

M个特征组成子集 ,满足 M≤N ,所选特征子集应具有

不显著减低分类精度、不影响类分布、稳定和适应性强

的特点[7～9 ] .

图像模式类 —用 ( w1 , w2)表示目标和背景两类模

式 ,其中 , w1为目标类 , w2为背景类.

图像特征完全集合 —从不同的物理和数学角度统

计得到的所有能对图像目标和背景进行区分的特征组

成的集合 ,记为 :

F = { f1 , f2 , ⋯, fD} (1)

其中 : f i为第 i个特征且 i = 1 ,2 , ⋯, D , D为特征个

数.

图像样本集合 —将每幅图像样本按照一定尺度

分割 ,得到总的训练样本个数为 N ,其中目标样本数

N1 ,背景样本数 N2 ,对这两类样本分别进行编号存储 ,

得到目标尺度样本集合 :

O = { o1 , o2 , ⋯, oN1
} ∈w1 (2)

其中 oi为目标尺度块 , i = 1 ,2 , ⋯, N1 .

背景尺度样本集合 :

B = { b1 , b2 , ⋯, bN2
} ∈w2 (3)

其中 bi为目标尺度块 , i = 1 ,2 , ⋯, N2 .

类敏感度—每个特征所具有的识别目标和背景类

别的能力 ,可用信息量表示.

类可分性—特征或特征集合区分图像目标和背景

的能力.

212　特征分类性能的集合表达
特征 f i 对样本数据进行分类 ,得到 4类子集 :

·正确归入到目标类的目标样本子集 Ori

·错误归入到背景类的目标样本子集 Oei

·正确归入到背景类的背景样本子集 B ri

·错误归入到目标类的背景样本子集 Bei

下标中 r指正确样本 , e 指错误样本.设 t 为分类

阈值 ,对于目标类则有 :

Ori = { oki| f ( oki) ≤t , k = 1 ,2 , ⋯, N1
ri} (4)

Oei = { oki| f ( oki) > t , k = 1 ,2 , ⋯, N1
ei} (5)

且满足 : N1
ri + N1

ei = N1 , Ori∪Oei = O , Ori∩Oei = ª;

同样地 ,对于背景类则有 :

B ri = { bki| f ( bki) ≥t , k = 1 ,2 , ⋯, N2
ri} (6)

B ri = { bki| f ( bki) < t , k = 1 ,2 , ⋯, N2
ei} (7)

且满足 : N2
ri + N2

ei = N2 , B ri∪Bei = B , B ri∩Bei = ª.

上述各式用集合表示如图 1所示 :

图 1中 ,空白部分为正确分类样本 ,阴影部分为错

误分类的样本.特征 f i 和 f j 之间是基于识别的集合关

系描述 ,它们的物理性能、几何性质可以完全没有关

系 ,但是 ,从将目标与背景分离的角度分析 ,它们之间

的关系可以用识别结果的集合关系描述如下.

包含 :对于特征 f i 能够完全正确区分的样本 ,如果

特征 f j 也能够正确区分 ,即同时满足 Ori Α Orj和 B ri Α
B rj ,则称 f i 包含于 f j (或者 f j包含 f i) ,如图 2所示.

互补性 :特征 f i 不能正确区分的样本中 ,特征 f j 能

区分的样本集合称为特征 f j与特征 f i 的互补集合 ,记为

Cij ,有 :

Cij = ( Oci∩Orj) ∪( Bei∩B rj) ∪( Oej∩Ori) ∪( Bej∩B ri)

(8)

集合 Cij越大 ,说明 f j与 f i的互补性越大.
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已知单个特征对样本集合的划分 ,通过集合运算 ,

可得到特征集合 I = { f1 , f2 , ⋯, f k - 1}对目标和背景样

本集合的分类 :

目标错误归类样本集合 : OeI = ∩
k - 1

i = 1
Oei (9)

目标正确归类样本集合 : OrI = O - OeI (10)

背景错误归类样本集合 : BeI = ∩
k - 1

i = 1
Bei (11)

背景正确归类样本集合 : B rI = B - BeI (12)

两两特征之间的互补性定义扩展到特征 f k 和 I

时 ,它们的互补集合定义为 :

CIk = ( OeI∩Ork) ∪( BeI∩B rk) ∪( Oek∩OrI) ∪( Bek∩B rI)

(13)

213　特征集合运算和性质
数据预处理 :对所有图像样本 ,计算 F中特征 f i 的

值 ,得到 D个 N维的特征值向量 :

( x1 i , x2 i , ⋯, xNi) = ( f i ( o1) , ⋯, f i ( oN1
) , f i ( b1) , ⋯, f i ( bN2

) )

(14)

其中 : xji为第 j个样本关于特征 f i 的值 , i = 1 ,2 , ⋯,

D , j = 1 ,2 , ⋯, N .分别对它们进行归一化处理[10 ] ,使每

个特征向量均具有零均值和单位方差.在有限样本情

况下 ,计算各个向量中目标样本和背景样本特征 ,并统

计其频数分布直方图 ,然后曲线拟合特征 f i 关于模式

w1的类条件概率密度函数 p ( xi | w1)曲线和模式 w2 的

类条件概率密度函数 p ( xi | w2)曲线.得到这两条曲线

的交点为 t .

类敏感度计算 :用香农熵计算特征对目标和背景

两类模式的敏感性 ,记 f i 对目标的敏感度为 Hi1 ,对背景

的敏感度为 Hi2 . | Hi1| 或| Hi2| 值越大 ,说明该特征对于

该类更敏感.计算公式为 :

Hij = -∫p( wj| xi) log2 p( wj| xi) d x , j = 1 ,2 (15)

其中 : p( wj| xi) =
p( xi| xj) p( wj)

∑
2

j = 1
p( xi| wj) p( wj)

, p( xi| xj) =
kx

Nj
,

且 p( wj) =
Nj

N
.

特征的类可分性计算 :定义度量特征 f j 与特征 f i

的类可分性公式如下 :

J ij = - log2 eij (16)

其中 eij为分类误差 ,当 i = j时 ,

ei =
| Oei∪Bei|
| O∪B |

(17)

(集合的个数称为集合的基数 ,用| | 表示) .当 i ≠j

时 ,

eij =
| ( Oei∪Bei) ∪( Oej∪Bej) - Cij|

| O∪B |

=
| ( Oei∩Oej) ∪( Bei∩Bej) |

| O∪B |
(18)

特别的 ,当特征子集 I = { f1 , f2 , ⋯, f k - 1}与特征 f k

结合时 ,公式 (16) 仍然适用 ,将 eij调整为联合分类误

差 :

e ( I) ( k) =
| ( ∩

k

i = 1
Oei) ∪( ∩

k

i = 1
Bei) |

| O∪B |
(19)

以上从集合论的角度对单个特征及多特征的分类

能力和相关互补性能进行了定义 ,从识别角度解释了

特征的分类能力以及多个特征之间的关系 ,这也是下

述 IACA方法的数学基础.

214　IACA算法实现
比照生物免疫抗体编码原理 , IACA将图像目标比

作生物免疫系统的“抗原”,把图像的特征比作免疫抗

体基元 ,而图像特征选择的过程则看成是得到相应“免

疫抗体”的过程.它是逐次递增的方法 ,下次特征选择

在很大程度上依赖于上一次的结果 ,它们是一组序列

相关的动作 ,每次都考虑所选特征对已入选特征之间

的互补性 ,只有在能达到一定互补效果时 ,才增加新的

特征 ,然后用特征的类别可分离性函数 J n 度量新的特

征子集也即抗体“氨基酸”分子结合的亲和度 ,并且 ,用

类敏感度作为“氨基酸”分子的“构象”选择下一步与之

结合的特征 ,使抗体基元组合能进一步“中和”外来“抗

原”,即新的特征子集能够更好的识别图像目标.算法

流程图如图 3 .

在进行特征选择前 ,首先进行样本数据预处理 ,得

到特征集合 F中每个特征对 O和 B 的集合划分 ,按照

公式 (16)和 (17)计算类可分性 J i , i = 1 ,2 , ⋯, D.设其

中最大的值为 J1 ,则选取它对应的特征 f1 为第一个免

疫抗体基元 ,它的分子亲和度为 J (1) = J1 .设第 j ( j ≥

1)次特征选择结束后得到特征子集 Ij = { f1 , f2 , ⋯, f j} ,

剩下的可选的特征组成的集合为定义为

Aj = F - Ij (20)

设它的维数 Dj ,并且定义互补性下限计算公式为 :

δj =
N

Dj×2
D (21)

计算 Ij对样本集合的划分O = OrI∪OeI和B = B rI∪

BeI .当 j = 1时 ,就是初始选择第一个特征 f1的情况 ,有

O1 = D - 1 ,并且剩下的可选特征集合为 A1 = F - f1 .

3　IACA最优性证明

　　IACA算法结果最优性定理 对维数为 D 的完全特

征集合 F = { f1 , f2 , ⋯, fD} ,利用目标和背景样本 ,进行

IACA特征选择 ,得到的特征子集 Id = { f1 , f2 , ⋯, f j}为

最优特征子集 ,即使得 IACA 定义的可分性判据 J 最
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大.

证明 : (1)当满足算法结束条件 OeI ∩BeI<时 ,由定

义知 ,此时 J ( d) = ∞,显然 Id为最优特征子集.

(2)当满足条件 Aj + 1 = ª时 ,算法结束 ,用归纳法

证明特征子集的最优性.

当 j = 1 时 ,对于第一个抗体基元 f k1的选择 ,由算

法过程知 ,它具有最大的类别可分离性 ,所以它是从原

始特征集合 F中挑选一个特征时的最优结果 ;

当 1 < j < d时 ,假设此时特征子集为 Ij 是最优的 ,

则满足 :从 F中任意挑选 j 个特征组成的子集 I′j ,均有

J ( I′j ) < J ( Ij) .选择第 j + 1个特征时 ,对 Πf i ∈A′j ,它和

Ij构成的新特征子集 I′j + 1 = { Ij , f i} ,由算法有 :

J ( I′j + 1) = - log2 e ( I
j
) ( f

i
) (22)

又因为 :

e ( I
j
) ( f

i
) = eI

j
- | C( I

j
) ( f

i
) | (23)

则 :

ΔJ i = J ( I′j + 1) - J ( Ij) = log2

eI
j

e ( I
j
) ( f

i
)

= log2

eI
j

eI
j
- | C( J

j
) ( f

i
) |

(24)

所以ΔJ 是关于互补集合大小的单调递增函数.算

法选择的特征 f j + 1满足 :

| C( I
j
) ( f

k
) | = max( | C( I

j
) ( f

i
) | ) , i = 1 ,2 , ⋯, Dj (25)

故ΔJ j + 1最大 ,即 f j + 1使得 J ( Ij + 1)最大 ,所以 Ij + 1是

从 F中选择 j + 1个特征时的最优特征子集.

4　IACA测试及与其它方法比较

411　测试数据
为了验证正文算法的性能 ,我们利用车载图像数

据 ,对于图 3中的图像 ,识别座位上有人与否.

对采集到的图像中的座位识别“有人”和“无人”两

种模式[11 ] ,图 4中条形区域 (1 ,2 ,5) , 提取它们关于灰

度和空间的纹理以及形状轮廓等共 16个特征并进行编

号 ,从①到�λ{ ,如表 1 .

表 1　所使用特征及其编号

编号 ①2④ ⑤2⑧ ⑨2 �λω

特征
名称
灰度共矩阵的对比度、熵、
相关性以及角二阶矩.

两水平方向链码
的长度及角度.

两垂直方向链码
的长度及角度.

编号 �λξ - �λψ �λζ �λ{

名称 熵/相关性 分形 二阶矩

412　测试结果
采用 200幅“有人”模式图像样本 ,200幅“无人”模

式图像样本 ,我们分别用顺序法 (前向) ,模拟退火法 ,

BP神经网络法和 IACA来进行特征选择.用顺序法 ,模

拟退火法 ,神经网络法等方法进行特征选择之前需要

人为设定待选择的特征子集的维数 d ,计算过程中 ,我

们设定 d = 6 .而 IACA不需要事先设定维数.结果如下

所示 :

表 2　不同特征选择算法得到的特征子集结果

特征选择方法名称 是否给定子集维数 选择结果 (特征编号)

顺序法 (前向) 给定 d = 6 ①④⑦�λω�λ{

模拟退火 给定 d = 6 ①④⑦⑨⑩

BP神经网络 给定 d = 6 ③④⑤⑥⑦⑨

IACA 无需给定 ③④�λζ

413　性能比较
我们对这些方法结果进行性能测试 ,分别用表 2

中的特征子集来对不同于训练样本图像的另外 400 幅
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车载图像进行分类 ,得到如下检测结果 :

表 3　检测结果

虚警率 ( %) 误警率 ( %) 识别率 ( %) 计算复杂度

顺序法 10 1414 7516 O ( D log2 D)

模拟退火 616 813 8511 O ( d2 t ( D) )

神经网络 510 412 9018 O ( D2)

IACA 0 111 9819 O ( D log2 D)

注 : t ( D)为 D的多项式.

　　由于采集的图像背景复杂 ,光线变化剧烈 ,用常规

方法选择得到的特征难以对目标进行精确的描述 ,从

实验可以看出 , IACA法的计算复杂度与顺序法相当 ,小

于其他两种方法 ,但是其特征数少于后者 ;同时 IACA

用最少的特征子集得到了最佳的分类效果 ,识别率最

高.

5　结论

　　对于图像两类模式的特征选择问题 ,本文首先基

于集合理论讨论了样本空间特征可分性问题 ,通过类

比生物免疫系统抗体分子编码原理给出了关于单个特

征类别的集合可分性能定义及其判别条件 ,然后结合

分子抗体和抗原结合过程 ,探讨了多特征之间的结合

亲和度问题.以特征子集的有效率和特征之间补充性

为切入点 ,提出了一种新的特征选择算法 IACA.

同其他的特征选择方法相比 , IACA方法有如下优

点 :目前的方法都是人为确定要选择的特征的个数 , IA2
CA可以“主动”地寻找最优特征子集的大小 M ,增加了

合理性 ;目前方法中使用的可分性判据没有考虑新加

入(或剔除)的特征的影响 ,每次都需要从头进行“黑

盒”计算 ,IACA定义了一种与选择序列相关的可分性判

据 ,不仅考虑特征与特征之间的关系 ,还考虑特征与特

征子集之间的相关性和补充性 ,这对于简化计算量 ,消

除特征的冗余和不相关有更好的效果.

本文不仅从理论上证明了 IACA算法的特征子集

选择结果具有最优性 ,而且针对车载图像乘客识别的

特征选择及识别问题 ,利用 IACA算法与顺序法、模拟

退火法、神经网络法分别进行特征选择及识别性能比

较实验 ,验证了 IACA算法在识别正确率和计算复杂度

方面的有效性.
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