
文章编号*&J8#78%8%!!%&%"%#7%9%87%8

基于 QVW神经网络的人脸识别研究
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"肖南峰&

摘要

针对人脸识别技术中存在的高维问

题%小样本问题和非线性问题展开研究'

围绕人脸特征提取&采用基于主成分分

析和@12E4*线性鉴别来克服在人脸识别

中的小样本问题&同时将人脸图像从高

维空间映射到低维空间从而解决了高维

问题-在分类识别方面&采用具有很强的

非线性映射功能的<?@神经网络进行模

式分类&能够解决人脸识别中的非线性

问题'在B<>人脸数据库上进行的仿真

实验表明&该方法进行人脸识别具有较

高的识别率'
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""人脸识别是利用分析比较人脸视觉特征信息进行身份鉴别的计

算机技术&其应用涉及图像处理%机器视觉%模式识别%神经网络等诸

多学科'研究人脸识别技术的目的是使计算机具有人类一样对人进

行识别的能力&人脸识别技术在人机交互%身份鉴别%安全监控%图像

视频处理等领域有着广阔的应用前景'然而&人脸识别系统的识别率

往往受到一些'非面部(因素的影响&诸如光照的变化%表情%发型%脸

部佩戴物!如眼镜"%脸部姿态等&除此之外&还涉及人脸检测和跟踪%

实时检测等一系列相关技术问题'

人脸识别主要包括但不限于以下 # 个方面的研究内容*人脸检

测%人脸图像规范化%人脸特征提取%人脸分类识别'本文将针对人脸

特征提取和分类识别 ! 个方面进行研究'

?>人脸特征提取
@P54V4P30*44-3*P531),

""在人脸识别系统中&人脸图像特征提取直接影响到系统的识别性

能'特征选择的过程至关重要&如果选择了包含充分分类能力的特征&

将极大地简化分类器的设计&且能提高分类性能'本文采用一种基于主

成分分析和@12E4*线性鉴别的特征提取方法333@12E4*VP54&该方法由

?4QE0S40*等+&,提出&已经在模式识别领域中得到了广泛应用'

?P?>主成分分析!X:K"

主成分分析 !D*1,51UPQI)SU),4,3;,PQX212&DI;" 法的基础是

fP*E0,4,7>)4W4变换!简称f7>变换"333一种常用的正交变换'DI;

可将高维度的资料!如人脸图像"进行压缩&它是最小均方误差下的

最优维数据压缩技术&而且 DI;法所提取特征之间是互不相关的&

K0*Y等+!,最早将DI;用于特征脸的提取'

设人脸图像样本的总数为#&每个人脸图像样本的大小为1p(&

因此&所有样本可以用一个Fp#!F_1p("的矩阵来表示*
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其中&每个列向量代表一个人脸样本'

DI;的算法步骤如下*

&" 构造所有训练样本的协方差矩阵""""
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其中*
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为平均人脸&即所有训练样本的均值- ! O
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F[#为所有样本与

平均脸的差构成的矩阵P
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,从大到小排列的正

规化特征向量'若要求DI;变换后的数据降为V维&

则选取特征值最大的 V个特征向量构造特征空间
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#" 所有的样本在基底2上的投影为
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基于 f7>变换的 DI;方法在最小均方误差下

能够得到最好的信息压缩&然而&最大特征值对应的

特征向量未必具有最佳的分类能力&并且 DI;方法

的无监督训练使得 DI;的训练过程无法利用样本

的类别信息'在很多情况下&DI;方法未必能在低维

空间内取得最大的分类性能&因此&需要对 DI;方

法得到的特征空间进行进一步地特征提取'

?P@>W+09/$线性鉴别!WSU"

在图像识别中&由于@12E4*线性鉴别分析!@12E7

4*具有 >1,4P*Z125*1S1,P,3&@>Z"极佳的分类能力&

当图像投影到 @12E4*特征空间时&同类样本聚集在

一起&而不同类样本会被分开&即类间距离与类内距

离的比值最大化&因此它能得到比 DI;更好的识别

效果'@>Z方法中使用了 ! 个散布矩阵的定义'设样

本中包含E个人的人脸样本&即共有E类&则*

&" 类内散布矩阵!C13E1,7IQP22A5P334*=P3*1-"
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其中*
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是第,类样本的均值&显然&4
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代表同一类

样本相聚的程度'

!" 类间散布矩阵!?43(44,7IQP22A5P334*=P3*1-"
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其中*
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是第 ,类样本的均值&
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是所有样本的均

值&#
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是第,类样本的数目P
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式!J"可以看成以下特征值问题*
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分别为矩阵4
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的特征值和特征向量&

该矩阵最多只有 Ê & 个非零特征值'如果希望映射

到@>Z空间的特征向量的维数为 ;&则同样选择最

大的;个特征值对应的特征向量作为@>Z空间的基

底&即
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所有样本在@>Z空间上的投影为
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?PA>X:KYWSU方法!W+09/$(&6/"

如前所述&人脸识别为小样本训练问题&训练样

本数远远小于每个样本的维度!像素数"&在这种情

况下&类内散布矩阵4

(

往往会出现不可逆!非满秩"

的情况'因此&为了解决这一问题&可采用 DI;方法

将人脸图像映射到低维特征空间&从而确保 4

(

非奇

异&再通过@>Z方法将映射到DI;特征空间中的样

本进一步映射到@>Z特征空间!图 &"'

图 &"DI;b@>Z!@12E4*VP54"特征提取的框架

@1T'&"@*PS4)VDI;b@>Z!@12E4*VP54"

@>人脸图像识别
@P54*45)T,131),

""人工神经网络是基于人脑组织结构%活动机制

的初步认识提出的一种新型信息处理系统&通过大

量的简单关系连接来实现复杂的函数关系'它具有

很强的鲁棒性和容错性&善于联想%概括%类比%推

广&有很强的自适应和自学习能力'径向基函数!<P7

+1PQ?P212@0,531),&<?@"神经网络具有全局最佳逼

近%收敛速度快%分类能力好等优点&因此被广泛用

于模式识别问题'本章给出了 <?@神经网络的结

构%分类器设计以及学习算法'

@P?>QVW神经网络的结构

图 ! 给出了一个 <?@神经网络的结构&和 9 层

感知器结构类似&它是一个包含 9 个层的前馈型结

$%9

吴畏&等'基于<?@神经网络的人脸识别研究'

CdC41&43PQ'<424P*5E ), VP54*45)T,131), .P24+ ), <?@,40*PQ,43()*Y2'



构*输入层%隐层%输出层&但是&<?@神经网络的隐

层模型和功能和多层感知器有着很大的不同'<?@

神经网络在解决小样本训练集问题%非线性可分问

题等复杂的模式分类问题上有着很好的性能'

图 !"<?@神经网络的结构
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@P@>径向基函数

设$为;维输入向量&$_+?
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第,个 <?@神经元的中心为 #

,

&高斯宽度为
-
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&则

每个隐层单元的输出为
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式!&%"为径向基函数的通用形式&其参数是输入向

量$到中心#

,

之间的欧几里德距离'本文采用高斯

函数! P̀022@0,531),"作为基函数*
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高斯函数具有形式简单%解析性好%任意阶可导

的优点+#,

'高斯函数对输入信号产生局部响应&输入

信号越靠近某个隐层中心&该隐层单元的输出越大'

@PA>QVW神经网络设计

<?@神经网络需要完成的是从特征子空间到模

式类别的映射&每一个模式类别对应一个输出节点'

因此&很直观地*

&" 输入层神经元的数目与特征向量的维数

相等-

!" 输出层神经元的数目与模式类别的数量

相等'

目前&隐层的初始化方法主要有自组织映射

!AB="%f7均值!f7=4P,"算法%正交最小二乘法等'

本文将采用文献+9,提出的一种监督聚类算法来完

成<?@神经网络的设计'

!]9]& 隐层中心的聚类算法

分别设输入层和输出层神经元的个数为;和C'

&" 初始化隐层神经元个数为模式类别数 + _CP

!" 计算各类样本的均值&作为该类的初始

中心'
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其中*(

V

为V类样本的总数-;

V

,

为第,个V类样本P

9" 找出 V类样本中距离该类中心最远的点

;

V

!="&并记录该点到该类中心#

V

的距离
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#" 计算出V类中心到其他所有类>的中心的欧

氏距离&找出其中距离V类中心最近的中心&并记录

该点的索引以及该最近距离
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根据 J

V
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和 J

S1,

!V&8" 的关系对V类进行判定*

1" 若 J
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S1,

!V&8"&则V类与其他类不存

在重叠-

11" 否则&V类与其他类重叠&有可能造成分类错

误&进一步分为 ! 种情况讨论* J
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!V&8"&V类包含其他类

或被其他类包含'对于第一种情况&V类与其他类不

存在重叠&不需要进行划分-对于后一种情况&需要

根据 6"对V类进行划分判断'

6" 如果 V类完全包含其他类 8&即 J
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!V&8" 则V类需要被划

分成 ! 类-否则&如果 V类包含其他类的特征超过 &

个&则V类需要被划分成 ! 类P

J" 重复执行 ! k6 步直到所有的聚类都不需要

被划分'

!]9]!"高斯宽度的估计

为了保证隐层神经元的覆盖范围尽可能的大&

又尽可能的不相互重叠&需要合理地选取各中心的

高斯宽度'根据文献+8,给出的估计算法*
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@PB>QVW神经网络的混合学习算法

<?@神经网络的隐层节点的参数调整是一个非

线性过程&输出层连接权的调整则是一个线性的过

程'鉴于这两个学习过程的差异&本文采用一种混合

学习算法 !LX.*1+ >4P*,1,T;QT)*13ES&L>;"

+9&8, 对

<?@神经网络进行训练'

&" 采用线性最小二乘法!>1,4P*>4P23Ag0P*4&

>>A"&调整输出层的连接权'

!" 采用梯度下降法&调整隐层神经元的中心和

高斯宽度'

!]#]&"计算连接权

输入矩阵为$

"

Q

;p#时&隐层的输出矩阵为9

"
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+ p#

&输出层的输出矩阵为<
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&其中#为训练

样本的总数'

<?@网络的待定输出层权值 6

"

Q
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&则隐层

输出矩阵%输出层权值%网络输出矩阵有如下关系*

<,6 .9' !&$"

设样本的目标输出为 %

"

Q

Cp#

&则为了使目标

输出与网络实际输出之间的误差最小&可以采用线

性最小二乘法!>>A"&通过9的伪逆9

b求出6*
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!]#]!"调整隐层中心及宽度

隐层的中心和宽度采用监督学习算法进行训练&

所有的参数都经历一个误差修正的学习过程'本文

中&采用梯度下降法+97J,进行训练&该方法过程如下*
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展开后得到的具体计算公式为
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在输入完所有样本后&使用该修正公式对参数

进行调整&迭代公式为
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其中&1为迭代次数&
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和
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!

分别为中心和高斯宽度

的学习速率&为了保证分类器性能&采用的高斯宽度

的学习速率通常大于中心的学习速率!一般取
.
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!]#]9"<?@神经网络的学习过程

<?@神经网络的学习过程如图 9 所示*

图 9"<?@神经网络的学习过程

@1T'9">4P*,1,TU*)54+0*4)V<?@,40*PQ,43()*Y

A>实验与分析
A1S0QP31), [P,PQX212

""本文采用剑桥大学 ;K[K实验室创建的 B<>

人脸库!图 #"上使用 =P3QP. 进行仿真实验&该数据

库包含 #% 个人的每人 &% 幅&总共 #%% 幅面部图像&

实验中将人脸图片分为训练集和测试集 ! 组&其中

!%% 幅用于训练&!%% 幅用于测试'

实验分别对不同的 DI;子空间维数%@>Z子空

间维数以及不同的学习次数%学习速度%置信度进行

反复实验&并讨论不同参数对分类器性能的影响'在

未作说明的情况下&学习速率指高斯宽度的学习速

率&中心的学习速率为它的一半'实验中对性能的主

要评判标准是平均错误率&其定义如下*
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其中& (

L

S12

为第L次仿真时的错误识别数&(

3)3PQ

为每次

仿真时的测试样本数&实验中每次仿真采用同样数

%&9

吴畏&等'基于<?@神经网络的人脸识别研究'

CdC41&43PQ'<424P*5E ), VP54*45)T,131), .P24+ ), <?@,40*PQ,43()*Y2'



量的测试样本&I为仿真次数'

图 #"B<>人脸库中的人脸样本图像

@1T'#"APSUQ42)VVP51PQ1SPT421, B<>+P3P.P24

AP?>X:KYWSU中的特征数对识别率的影响

固定学习速率为 %]&&置信度 %]8&训练次

数 !%%'

9]&]&"DI;子空间维数对识别率的影响

固定@>Z子空间的维数为 !6&调整DI;子空间

的维数&并分别进行 !次仿真实验&结果如表 &所示'

表 ?>X:K子空间维数对平均错误率的影响

KP.Q4&"9

PW4

V)*+1VV4*4,3+1S4,21),2)VDI;20.2UP54

DI;子空间维数 9

PW4

Ml

9% :]%

6% 8]%

8% 6]6

:% J]%

&!% &%]6

&#% &:]%

&J% 8&]%

从表 & 结果可以看出&如果在DI;方法中提取

了过多的特征&会导致分类器性能的急剧下降'DI;

子空间维数为 6% k:% 之间时&有较好的分类性能'

9]&]!"@>Z子空间维数对识别率的影响

固定DI;子空间的维数为 8%&调整@>Z子空间

的维数&并分别进行 ! 次仿真实验&结果如表 !

所示'

表 @>WSU子空间维数对平均错误率的影响

KP.Q4!"9

PW4

V)*+1VV4*4,3+1S4,21),2)V@>Z20.2UP54

@>Z子空间维数 9

PW4

Ml

9: 8]6

96 8]%

9% 6]6

!6 6]%

!% J]6

&6 8]6

&% &&]%

从结果看出&@>Z中子空间的维数在 !6 和 9%

时&平均错误率低至 6l左右&而维数过高或过低&都

会不同程度地影响<?@的分类性能'

AP@>QVW分类器分类性能分析

在采用 !]9 中的方法初始化<?@隐层中心并通

过 !]# 中的方法进行学习后&设置不同的参数对分

类器的性能进行分析'

9]!]&"置信度
"

的选取

固定训练次数 !%%%中心学习速率 %]%!6%高斯

宽度学习速率 %]%6%DI;子空间维数为 8%&对不同

的置信度
"

和不同的@>Z子空间维数进行多组实验

统计错误识别数及网络训练完成的截止误差'结果

如表 9 所示'综合所有不同特征向量下的结果&不难

发现&在置信度为 %]J k%]8 时&<?@分类器具有较

好的识别效果'

表 A>不同置信度和不同WSU子空间维数下的性能分析

KP.Q49"D4*V)*SP,5420,+4*+1VV4*4,35),V1+4,542P,+ @>Z20.2UP54

"

错误识别数 网络截止误差

!% !6 9% 96 !% !6 9%96

%]6 &# && && &9 %]%%& : %]%%! $ %]%%9 9 %]%%6 #

%]J &9 && && &% %]%%# 6 %]%%J % %]%%8 : %]%&& $

%]8 &# &% && && %]%&! 6 %]%&6 : %]%&: # %]%!J :

%]$ &# &9 && &9 %]%9: $ %]%#: $ %]%6J 9 %]%86 !

%]: &J &9 &9 &9 %]&%8 6 %]!!# $ %]!8: $ %]9#% #
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9]!]!"学习速率
.

的选取

本实验使用不同的
.

值对学习算法进行实验&

固定置信度
"

为 %]J&DI;子空间维数为 8%&@>Z子

空间维数为 !6'为直观表明学习率对学习过程的影

响&设置训练次数为 9%&使用 9 组差别较大的
.

值进

行测试&图 6P给出 9 条不同学习速率下的误差变化

曲线!横坐标为学习次数"'这里的
.

是高斯宽度的

学习速率&中心的学习速率选为
.

M!'

为了进一步分析最优的学习速率&增大训练次

数&微调学习速率进行实验&得出图 6. 的实验结果'

可以看出&学习速率为 %]&! 时&在训练开始阶段保

持下降趋势&到最后发生了误差反弹&学习速度为

%]&% 和 %]%$ 时&都没有发生反弹'因此&在本文方法

中&学习速率控制在 %]&% 左右比较合适'

图 6"学习速率对网络误差的影响

@1T'6"H43()*Y 4**)*2(13E *42U4533)Q4P*,1,T*P342

9]!]9"学习次数GU)5E2的选取

固定学习速率为 %]&&对同一组样本进行学习次

数为 !%%&%%%&6%%!%%%6%%%$%% 进行了 J 次仿真&结

果如表 # 所示'

表 B>学习次数<H"690对错误分类数和网络误差的影响

KP.Q4#"D4*V)*SP,5420,+4*+1VV4*4,3GU)5E2

学习次数GU)5E2 截止误差 错误分类数

!% %]&&9 %& &!

&%% %]%&6 $6 &%

&6% %]%%$ J6 &%

!%% %]%%6 68 :

6%% %]%%& 86 :

$%% %]%%& #J :

由表中可以看出&学习次数为 !%% 以上&虽然误

差有所下降&但错误分类数没有减少'事实上&过高

的训练次数会降低分类器的泛化性能从而导致分类

器性能的下降+8,

'

9]!]#"分类器的抗噪性能分析

为了更好地测试分类性能&给测试集的人脸图

像加上随机噪声!图 J"进行测试'

图 J"加入不同强度的噪声后的人脸图像

@1T'J"APSUQ42)VVP51PQ1SPT42(13E +1VV4*4,3,)124PSUQ130+4

取DI;%@>Z空间维数分别为 8% 和 !6%学习次

数 !%%%学习速率 %]&%置信度 %]J 进行实验&得到的

结果如图 8 所示'结果表明*分类器有良好的抗噪性

能&在高强度的噪声下&也能保持较高的识别率'

图 8"不同噪声强度对分类器性能的影响

@1T'8"G**)**P34(13E *42U4533)+1VV4*4,3,)124PSUQ130+4
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B>结论和展望
I),5Q021), [V030*4()*Y

""经过实验&本文的方法在 DI;子空间维数 8%%

@>Z子空间维数 !6%学习次数 !%%%学习速率 %]&%置

信度 %]J 的情况下&取得了 :6]6l的识别率'图 $ 给

出了识别测试的一部分结果&其中每行最右边一张

为该行误识人脸的实际输出结果'由图 $ 可以看出&

在具有较大的角度变化%附属物!如眼镜"等情况

下&分类器均能正确识别&具有较好的鲁棒性'

图 $"部分识别测试的结果

@1T'$"APSUQ42)V4-U4*1S4,3*420Q3

下一步将要进行的工作是*&"考虑将特征提取

的线性鉴别分析改进成为加权的核 @12E4*鉴别分

析+$,

&使样本向中心靠拢以避免类与类之间重叠&从

而提高识别率-!"选取一个好的方法来动态计算学

习速率和判定学习终止条件'
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