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  摘  要:  本文实现了一种基于仿生模式识别的人脸识别系统,并将其识别效果同最近邻分类器与不同核函数的

SVM进行了分析比较. 以ORL 人脸库为识别对象,针对有/ 拒识0的情况下,通过改变不同识别算法的可调参数, 在保

证参与训练人的正确识别率在大致相同水平的条件下,分析了参与训练人的错误识别率(错识别为参与训练的其他

人)与未参与训练人的错误接受率(错识别为参与训练的某人)的优劣.比较结果表明,基于仿生模式识别的方法明显

优于其它模式识别方法.
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Abstract:  Based on a new theory model2BPR(Biomimetic Pattern Recognition) , a face recognition system is implemented. In

order to compare the recognition performance of it with that of some TPR ( traditional pattern recognition) , such as NN2based method

and SVM2based methods with different types of kernel functions, using the ORL face database, we analyze the misclassification rate and

false acceptance rate at the same level of the correct recognition rate by adjusting parameters of different algorithms. Comparison results

show that our method is superior to the other two methods.
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1  引言

  自美国/ 9110事件以来,由于世界各国对反恐活动的迫切

要求,使得人脸的自动识别再度成为研究的热点. 人脸识别的

研究可追溯到二十世纪六十年代末[ 1] , 经历了几十年的蓬勃

发展, 各种算法层出不穷, 如模板匹配方法[ 2]、特征脸( Eigen2

face)方法[ 3]、线边缘图方法[ 4]、神经网络方法[ 5, 6]等. 以往人

们把过多的精力投入到前期特征提取上, 而忽视了对识别系

统的后期识别算法的分析研究, 并且现今的对人脸识别方法

的分类方式大多都是从特征提取的角度出发的[ 7] . 如果认为

前期的特征提取已经完成, 而仅考虑后期的识别算法的实现

问题,则目前采用的识别算法多为最近邻分类器[ 8] , 如特征脸

方法[ 3] , 模板匹配方法[ 2]等;或是采用神经网络分类器[ 5, 6]以

及近来成为研究热点的支持向量机分类器( SVM) [9~ 11]等. 现

有的这些识别方法只侧重于/ 区别0 , 即一类样本与有限类已

知样本的区分, 而忽视了/认识0的概念,而这与人类对事物的

识别功能恰恰相反, 人类认识事物是一类类样本的/ 认识0过

程, 即一类样本与无限类未知样本的区分,侧重于/ 认识0 . 只

有在细小之处才重视/ 区别0 [ 12] .正是由于这些模式识别方法

忽略了/ 认识0的概念, 必然会带来两个缺点:一是首次遇到未

学习过的新事物时容易误认为是某一种学习过的旧事物;二

是在对未学习过的新事物进行新的学习时, 往往会打乱旧知

识, 即破坏对原学习过的对旧事物的识别.

作者提出的仿生模式识别[12] (拓扑模式识别 )就是强调

用/ 认识0模式取代传统的模式/ 分类0与划分, 因而将其应用

在人脸识别上比起传统的模式识别方法会有较大的优势. 针

对现有人脸识别方法评价标准的不全面性, 提出了新的评价

标准, 并在此基础上,将本文方法与最近邻分类器、支持向量
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图 2  不同形状的高维空间超曲面示意图

机分类器进行了比较.实验结果表明, 基于仿生模式识别的人

脸识别方法在新的评价标准下,找到了一个较佳的平衡点.

2  仿生模式识别简介

  传统模式识别中把不同类样本在特征空间中的最佳划分

作为目标,而仿生模式识别则以一类样本在特征空间的分布

的最佳覆盖作为目标,以二维空间的情况为例 ,如图 1 所示.

图 1  不同识别算法二维空间覆盖示意图

图中, 三角形为要识

别的样本, 圆圈和十

字形为与三角形不同

类的两类样本, 折线

为传统 BP 网络模式

识别的划分方式, 大

圆为 RBF 网络的划

分方式 (等同于以模

板匹配的识别方式) ,

细长椭圆形构成的曲

表 1  仿生模式识别与传统的模式识别的差异

传统模式识别 仿生模式识别

基本出发点 多类样本的最优分类 一类类样本的认识

理论基础
所有可用的信息都包含

在训练集中

特征空间中同类样本的

连续性规律

数学工具 统计学 拓扑学

分析方式
代数、方程的理论推导

(逻辑思维)

高维空间画法几何

(形象思维)

识别方法 划分 高维空间复杂几何形体覆盖

实现途径
支持向量机、

传统神经网络等

多权值高阶神经元网络、

通用神经计算机

线代表仿生模式识别的/认识0方式.因而, 仿生模式识别把分

析特征空间训练样本点间的关系作为

基点, 而特征空间中样本分布的连续

性规律为此提供了可能性 . 仿生模式

识别用的方法是/ 高维空间复杂几何

形体覆盖识别方法0 , 是在特征空间中

研究某类样本的分布状况而加以合理

覆盖,从而来/ 认识0某类样本. 仿生模

式识别与传统模式识别的差异如表 1

所示, 关于仿生模式识别的详细叙述

请参考文献[12] .

3  基于仿生模式识别的人脸识

别方法

311  多权值神经网络与高维空间封闭

超曲面

仿生模式识别/ 认识事物0的实现

过程就是利用多权值高阶神经元网

络,建立高维空间封闭超曲面完成对

/ 事物0的最佳覆盖的过程. 一个多权

值神经元性能的通用表达式为:

Y= f [ 5 ( W1, W2 , , , Wm, X) - H] (1)

式中 W1, W2, , , Wm为 m 个权值矢量; X 是输入矢量; 5 为

由多权值矢量神经元[ 13]决定的计算函数(多个矢量输入, 一

个标量输出) ;H为多权值神经元的激活阈值; f 为非线性转移

函数.

设特征空间是 n 维实数空间 Rn, 即 X I Rn, 则矢量函数

方程:

5 ( W1 , W2, , , Wm, X)= H (2)

可视为由 W1, W2, , , Wm等 m个权值矢量所决定的在特征空

间 Rn 中 X 矢量的一种轨迹,此轨迹为 Rn 空间中的( n- 1)维

超曲面(或超平面) ,它把 R
n
分成两个部分

[ 12]
.如果使公式(2)

是一个封闭的超曲面,则就在特征空间中形成了一个有限覆盖

区域.为了说明这一点,我们利用双权值突触高阶神经元[ 14]数

学模型在三维空间加以叙述, 其实 CASSANN2Ò神经计算机的一

个结点的计算数学模型就是基于双权值突触高阶神经元实现

的[ 14] . 一个双权值突触高阶神经元具有两个权值;方向权值和

核心权值,其所采用的基本的计算模型如下:

Y= f E
n

j= 1

wj ( xj - wcj )
| wj ( xj - wcj ) |

s

| wj ( x j- wcj ) | P - H (3)

式中: Y为神经元的输出; f 为神经元的激励函数; H为神经元

的激活阈值; wj 和wcj 为由第 j个输入端接至神经元的方向权

值与核心权值; xj 为第 j 个输入端输入; n 为空间的维数; S 为

决定单项正负号方法的参数; P 为幂参数.

如果设定 S= 0,公式(3)就是个封闭的超曲面神经元. 如

将 f 函数的基设为定值时,则输入点的轨迹是封闭的超曲面,

它的核心位置由核心权值矢量决定. 当核心权值矢量的各维

相同的情况下, 则封闭超曲面的形状由 P 的值决定, 如图 2

( a) ~ ( d)所示;当核心权值矢量的各维具有不同的值 ,则相
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当于将封闭超曲面在各个不同方向加以拉伸或压缩, 图 2

( e )、2( f )给出了当 P = 2 时, 原始的超球面将在不同维方向

伸缩形成不同的超椭球面.

312  高维空间复杂几何形体覆盖与人脸识别方法

由公式(1) ,设 f 函数的基为 7 , 即:

 7 ( W1, W2, , , Wm,H, X)= 5 ( W1, W2 , , , Wm, X) - H (4)

对于人脸识别,令 f 函数为符号函数 sgn(# ) ,即:

f ( 7 ) =
1,

- 1,
 
7 E 0

7 < 0
(5)

仿生模式识别的基本出发点是一类一类样本的/ 认识0 ,

而其认识的过程可以利用多权值高阶神经元网络建立高维空

间复杂几何形体完成对某类样本的最佳覆盖的过程, 从而也

就是根据训练样本建立 7 函数神经元的过程[ 12, 15, 16] . 在特

征空间中, 以同类样本点间连接为出发点, 以同一类样本的

/ 认识0为目标,以多权值矢量神经元网络算法(多权值神经元

已被受理申请专利
[ 13]

, 申请号 0212263815)训练构筑神经元网

络( 7 函数神经元的算法, 在 CASSANN2 Ò 神经计算机仿生模

式识别系统软件中配套提供) .

设第 i 类人脸的k 个训练样本矢量(经过预处理的特征

矢量)为 Si1 , Si2, , , Sik ,则对应的 7 i 函数的m个权值矢量由

这 k 个训练样本矢量所决定,从而有 mF k,即:

Wi1= w1( Si1, Si2, , , Sik) ,

Wi2= w2( Si1, Si2, , , Sik) ,

, , , ,

Wim= wm( Si1, Si2 , , , Sik ) .

针对 p 类人脸样本,经过上述过程可确立 p 个 7 函数神

经元,从而就完成了对训练样本在高维空间的覆盖. 对于待识

别样本 X , 其识别过程如下:

q= arg max
i= 1, , , p

(Wi( X) ) ,

判定结果:

如果 sgn( 7 q( X) )= 1,则判定待识别样本应属于第 q 类

人;

如果 sgn( 7 q( X) ) = - 1,则拒识.

4  基于 SVM的人脸识别

  支持向量机(SVM)是 AT&T Bell实验室的 V Vapnik 等人

根据统计学习理论提出的一种新的机器学习方法, 已经在模

式识别等领域获得了极大的应用. SVM的基本思想[ 17]是:首

先通过非线性变换将输入空间到一个高维空间, 然后在这个

新空间中,根据结构风险最小化准则求取最优线性分类面,而

这种非线性变换是通过定义适当的内积函数实现的. 下面简

要介绍以下如何利用 SVM实现人脸的识别, 关于 SVM的进一

步叙述请参考文献[11] .

首先考虑两类模式分类问题.设输入样本集合为:

{( xi , yi ) | x i I Rn , y i I {- 1, 1}, i= 1, 2, , , N}

其中 yi 是样本 xi 的所属类的标志, n 为样本维数, N 是训练

样本的个数.

SVM首先通过非线性变换 5 : x y U( x) , 将给定的 n 维

空间 Rn 中的模式样本x 映射到某个 m 维高维特征空间 Rm,

mE n,然后在这个空间中考虑样本的线性可分.

SVM是在约束条件:

0F Ai F C, i = 1, 2, , , N; E
N

i= 1

yiAi = 0, 其中 C 为惩罚因

子, 通过改变惩罚因子可以在分类器的泛化能力和误分类率

之间进行折衷.

求解下列函数的最大值:

Q( Ai) = E
N

i= 1

Ai-
1
2 E

N

i, j= 1

AiAjyiyjK( xi , xj ) , 其中 K( xi , xj ) =

U( xi )#U( x i) ,称为核函数, 关于几种核函数的具体形式请参

见文献[ 11] .

设求得的最优解为 A*
i ,从而得到的最优分类函数可表示为:

f ( x) = sgn{ 8 ( x) }= sgn E
N

i= 1

A*
i yiK( x i, x)+ b* (6)

由文献[11]可知, 只有一部分 (通常是很少部分) A*
i 不为零,

其对 应 的 样 本 称 为 支 持 向 量. 支 持 向 量 满 足: yj

E
N

i= 1

A*
i y iK( xi , xj )+ b* = 1, 从而可以确定式(6)中的 b* .

对于 p 类人脸识别问题, 我们利用 SVM设计了 p 个两类

分类器, 每个分类器只区分本人与其它人, 训练过程是将本人

样本标志为 1,将其它所有人的样本标志为 - 1, 利用 SVM过

程建立分类判别函数. 设 p 个分类函数为:

8 t ( x) = E
N

i= 1

At
iyiK( x t

i, x) + bt, t = 1, 2, , , p (7)

对于待识别样本 x, 其识别过程如下:

q= arg max
t= 1, , , p

( 8 t( x) ) ,

判定结果:

如果 sgn( 8 q( x) ) = 1,则判定待识别样本应属于第 q 类

人;

如果 sgn( 8q( x) ) = - 1,则拒识.

5  人脸识别系统框架与识别能力的评价标准

  我们实现的人脸识别系统包括三部分,如图 3 所示. 预处

图 3  人脸识别系统框架图

理过程包括人脸

检测、双眼定位、

尺度归一化与灰

度分布标准化,

关于人脸检测与

双眼定位算法我们将另文发表;由于经过预处理后的图像维

数较高, 在这里采用了主分量分析 (PCA)进行特征提取, 关于

PCA 的详细介绍请参见文献[ 3, 17] ;最后对经过特征提取后

的特征矢量, 采用不同的识别算法进行训练与识别并给出识

别结果.

现今绝大多数文献在进行不同的人脸识别算法比较

时
[ 18~ 20]

, 只考虑在无拒识的情况下, 分析参与训练人的未训

练样本的正确识别率( Correct Recognition Rate)的优劣;而忽略

了在有拒识情况下, 对参与训练人的未训练样本的错识率(错

误识别为参与训练的其他人 , Misclassification Rate)、错误拒
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表 2 各种识别算法的识别结果比较

各种

分类器

计算

复杂度

Test A( 245幅) Test B( 50幅)

Correct

Recognit ion
Misclassification

False

Reject ion

False

Acceptance

Correct

Rejection

NN( 0132* dmax) 105 189( 7711% ) 12( 419% ) 44( 1810% ) 11( 22% ) 39(78% )

SVM2Ñ ( 3阶多项式核) 736 190( 7716% ) 2(018% ) 53( 2116% ) 3( 6% ) 47(94% )

SVM2 Ò (径向基核) 822 193( 7818% ) 4(116% ) 48( 1916% ) 5( 10% ) 45(90% )

BPR 35 194( 7912% ) 0( 0% ) 51( 2018% ) 0( 0% ) 50( 100%)

识率( False Rejection Rate)以及未参与

训练人样本的错误接受率 (错误识别

为参与训练的某人, False Acceptance

Rate) 与正确拒识率 (Correct Rejection

Rate)的分析. 这显然是不全面的, 因

为在安全性较高的识别系统中 (如计

算机人脸自动登录系统 ) , 为了防止

/ 非法者0的入侵, 要考虑在有拒识情

况下, 将 Misclassification Rate 与 False

Acceptance Rate降至最低, 而允许具有一定的 False Rejection

Rate,这样只会增加被识别者参与识别的次数与时间, 而不会

降低识别系统的安全性,即不会/ 乱识0, 当然也应要求系统具

有合理的 Correct Rejection Rate.所以要全面衡量一个识别系

图 4  用于训练的部分人脸图像

图 5  / 特征脸0空间的前 24个正交基

统的识别能力,应在有拒识的情况下, 对上述指标进行综合分

析.

6  实验与结果分析

  为了分析本文所实现系统的识别能力,我们假设图 3 中

预处理过程已经完成,对使用不同的识别算法的识别结果进

行分析对比.实验使用的是各种文献进行算法比较时较常采

用的ORL 人脸图像数据库, 共有 40 个人, 每人 10幅 ,每幅大

小为 112 @92, 共 400 幅图像. 随机选取其中 35 人的 3 幅共

105 幅图像构成训练样本, 如图 4所示;这 35人的剩余 7 幅共

245 幅图像构成测试样本 A, 其余 5 人的共 50 幅图像构成测

试样本 B(考虑有拒识的情况) .

利用文献[ 17]介绍的方法对训练样本进行主分量分析,

由于一共是 105幅图像, 这样得到的/ 特征脸0空间最多是 105

维,部分/特征脸0图像如图 5 所示.经过分析可知, / 特征脸0

空间的前 75个/ 特征脸0正交基已经占据了整体能量的 95% ,

故采用在这 75个/ 特征脸0上的投影系数作为人脸识别需要

的特征矢量, 这样对人脸图像的描述由原来的 112 @92 维降

低为 75 维,关于利用这 75 个/ 特征脸0进行人脸重建的例子

图 6  利用/ 特征脸0进行人脸重

建结果 ( 上面为原图, 下面

为重建图像;其中前两幅为

训练集以外的图像,后两幅

为训练集以内的图像)

如图 6 所示.

我们采用三种不同的

识别算法进行了比较,最近

邻分类器 (NN)、不同核函

数 SVM分类器( 3 阶多项式

核与径向基核)以及仿生模

式识别( BPR)算法. 为了在

相同条件下, 衡量不同算法

的识别能力, 我们通过改变

不同算法的可调参数,在保

证 Correct Recognition Rate

在大致相同水平的条件下,分析比较了Misclassification Rate与

False Acceptance Rate的优劣. 对于最近邻法可调参数为其分

类阈值, 为训练样本最远欧氏距离 dmax的不同比例;对于 SVM

可调参数为惩罚因子等 .各种算法的比较结果如表 2 所示, 其

中最近邻分类器的计算复杂度指的是比较核心的个数, SVM

的计算复杂度指的是所有 SVM分类器的支撑向量总

个数, 仿生模式识别计算复杂度指的是 7 函数神经

元的个数.

由表 2的比较结果可知,基于仿生模式识别的人

脸识别方法在不降低正确识别率的情况下,具有良好

的识别能力, 明显优于其它方法.

7  结论

  与传统以/最佳划分0为目标的统计模式识别相

比,仿生模式识别是基于/ 认识0事物而不是基于/ 区

分0为目的, 更接近于人类/ 认识0事物的特性,这样就

使得机器识别的能力有较大的提高. 正是由于仿生模

式识别算法的自身的优越性, 使得本文所实现的系统

在人脸识别方面表现了良好的性能, 尤其用于身份确

认的情况下, 明显优于其它传统的模式识别方法, 适

合构筑一个安全性较高的人脸识别系统. 本文只是阐

述了仿生模式识别算法在人脸识别方面的应用实现,

相信经过对仿生模式识别的进一步研究, 能够应用到更为广

泛的领域, 促进人工智能全面发展.
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