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基于概率型径向基神经网络(P—RBFN)的人脸识别 
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Abstract A probabilistic radial basis function network (P—RBFN)is presented for face recognition．Each P—RBFN iS 

only responsible for the recognition of one class．To a given face pattern to be identified，the probability of the given 

face pattern belonging to every class is calculated by corresponding P-RBFN and the final recognition result is the fu- 

sion of all P—RBFN’S outputs．This method combines the statistic the ory and neural network technology and can easio 

ly be applied in distributed mode．Experiments are implemented on ORL。and an error rate 4 has been got．Com- 

parison between PoRBFN and other methodologies such as Eigenface-SOM + CN and HM M has been done and the  

advantages of the  P-RBFN are demonstrated． 

Keywords Face recognition。Radial basis function，Neural network，Pattern recognition-Genetic algorithm 

1 概述 

近年来 ，人体生物特征(人脸、指纹、虹膜等)识别技术得 

到了越来越广泛的研究与应用，其中人脸识别技术尤其是一 

个热点n 】，和其它人体生物特征进行个人身份鉴别的方法相 

比，人脸识别具有直接、友好、方便的特点。已经有许多学者提 

出了各种 人脸识别技术如：基于人脸几何特征[3】(gg眼距离、 

头宽、眼嘴距离等)的方法 ．基于 K—L变换的特征脸[． ]，奇异 

值分 解 等 ；神经 网络 的方 法 (如卷 积 神经 网 络 (SOM + 

CN)[‘ )。还有学者提出了豫型马尔可夫模型 妇(HMM)和伪 

2D-HMM 等。 

由于神经网络具有 自学习白适应及鲁棒性强的特点，因 

此将神经 网络技术用 于人脸 识别将是 可行 的[8 “。Steve 

Lawrence等使用卷积神经网络(SOM+CN)[8】进行了人脸识 

别 的研究。得到了较好的结果 ，在 ORL上的错误率是3．8 。 

卷 积神经 网络(SoM+CN)方法的弱点之～是集 中式计算， 

不适合于分布式应用，并且当有新的类别加入后 ，CN的结构 

要 调 整并 要重 新学 习．另 外 由于此 方法 的 前端 使用 的 是 

SOM ，在人类别多时学 习非常耗 时间。在 ORL图像库上 。识 

别4O个人 ，每个人5个样本用于学习。使用该方法学习时间约4 

小时．本文旨在提 出一种基于概率型径向基神经网络的方法 。 

此方法能够进行分布式计算 ，并且当有新类别加入时 ．不会造 

成原有网络结构的破坏。 

2 RBFN简介 

径 向基神经 网络 (RBFN)最初 由 Moody和 Darken在 

1989年n妇提 出，RBFN也是一种3层前馈 网．见图1。 

输入层和豫层 。隐层和输出层之间是全互联的 。且输入层 

和隐层所有联接权值为1，隐层 的激励函数使用径 向对称的基 

函数 

X l X2 ⋯ Xn_l Xn 

图1 径 向基神经网络 RBFN 

X l X2 ⋯ Xn．1 Xn 

图2 输出为概率密度型的径向基神经网络(P—RBFN) 

(x)： exp(一 1 (x— ) ∑ (x— )) 

其中 是第 口个基函数的系数。 =( 。 2，⋯ 。 ) 

∑。： ] 【．
0 ⋯  

和∑。称为基函数的中心和宽度参数．这样，RBFN 
的 最终 输 出是 ： 
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一 ∑ 。 ( ) 
^- 1 

其中 n是相应的隐节点和输出节点之间的权值。 

RBFN 已经在函数逼近 、模式识别等领域得到了广泛应 

用。本文 中，我们将使用 RBFN 来估计各类人脸在空间中的 

概率密度函数，并使用训练样本来优化调整概率密度函数的 

参数。 

5 基于 P—RBFN的人脸识别 

5．1 特征提取 

在 应用人脸识别系统时 ，通常分为3个步骤：(1)人脸检 

测 ．(2)特征提取 ，(3)人脸识别 。人脸检测就是在给定的图像 

或是视频序列中定位并分割取得人脸。在得到人脸后就需要 

进行特征提取．有效的特征提取对于人脸识别 系统的成功与 

否起到很关键的作用。关于特征提取 已经有学者提出很多方 

法 ，如 K—L变换、奇异值特征、几何特征、sOM 等等。本文中 

我们使用一种最简单的方法．即降低人脸的解析度(粗化)。例 

如原始的 ORL图像是92×112，我们可 以将其粗化为46×56 

或是23×28等等 。例如．将92×112的图像粗化为46×56的图 

像时 ，就是依次取原图像中2×2的子图像的像素平均值作为 

新图像中对应的一个像素的值 。本文中我们将图像粗化至6× 

7的大小。将图像粗化一方面可以降低计算和空 间存储代价， 

另一方面可 以提高容错性 。在粗化后我们还可 以将图像的像 

素值归一化。这在一定程度上可 以降低光照的影响。图3(a)是 

ORL中的一张原始图片．图3(b)、图3(c)和图3(d)分别是粗 

化后的图像 。 

■■■■ 
(d) 

图 3 (a)原 图92×112 (b)23×28 (c)12×14 (d)6×7 

5．2 PRBFN的设计 

我们假设粗化后得到的 n维人脸特征 x在高维空间中是 

混合正态分布 ，且备维互不相关 ．则其概率密度函数可以表示 

为： 

p(xl )一厶 户(@̂ l )p(xl ， ) 

其 中 p(xI ． )是构成 p(xI )的正态分布之一 ．即 是聚 

类簇之一．且有 厶 户( l )一1． 

Io, 高 exp(-- 1(x--V,)r∑ (x— 
m )) 

其 中，x一(z1．z2，⋯，z ) 是 n维 的列向量， 一( 1． 2，⋯ ， 

) 是第 五个正态分布的均值向量。 。是第 五个正态分布 

的 n×n维协方差矩阵。前面我们 已经假设了各维互不相关． 

对于正态分 布．也就是说 各维互相独立 ．因而 厶 。就是对 角 

阵， 

∑ ；] L 
0 ⋯ 

有了上面的假设 ，我们可以构造如图2所示的输 出为概率 

密度值的 P—RBFN如下 ： 
----p(xI∞． ) 

一 exp(--~(x--pDr～cx 
其中，基函数 (1≤k≤m)。ra表示有 ra个聚类簇。 

P—RBFN的最终输出： 

y一 ( · ) 

∑ 。 
t- l 

令 户( Io)一 

∑ 
t- l 

-、 

显然满足 厶 户( l )一1 
^ 

所 以，上述 以基函数 (1≤ ≤ra)构造的 RBFN是 以概 

率密度形式输出的。 

P—RBFN的目的是以各个聚类簇的概率密度函数为基函 

数来得到整个类的概率密度函数。户( l )是聚类簇 出现 

的概率。 

下面我们来考虑一个 f类( ． ．⋯ ． )的分类问题 ，决 

策函数可以是： 

ĝ(x)=maxp(o~,lx)，贝0 x∈c 。 

由概率论的知识 ，当先验概率 户( )一户( )一 ·一户 

( )时 ．上述决策函数等价于 ： 

毋(x)=maxp(xlmi)，则 x∈ 。 

也就是说对于一个待识别的模式 x，在类别 的先验概率 

相等的条件下 ，我们分别计算它在各个类别上的概率密度函 

数值 ，在哪一类上的概率密度函数值最大 ，就可以判断模式 x 

属于哪一类。因此我们使用一个 P—RBFN 只模拟一类人脸的 

在空间分部的概率密度函数。如果要识别 f类人 ，则设计 f个 

P—RBFN。在识别阶段 ，对于一个待识别的人脸特征 x．分别计 

算各个 P—RBFN的输 出，若第 个 P—RBFN输 出值最大．则 x 

是第 类人。见图4。 

【 

申 申 ⋯申 
图4 基于 P-RBFN的人脸识别 

使用一个 P-RBFN只模拟一类人脸的在 空间分部的概 

率 密度函数的方法 ，使得 以该模型构建的系统有很强的扩展 

性 。例如要增加识别新的一类人．只要添加一个新的 P—RBFN 

负责识别此类人。不再识别某类人时 ．只要简单地删除该类人 

对应的 P—RBFN即可．不会对原来的系统造成破坏 。此外 ，使 

用此种结构．分布式存储与计算是其与生俱来的性质 。 

5．5 P—RBFN的初始参数确定与局部优化 

各个 P—RBFN的基函数个数和初始参数 的确定 ：使用 

均值方法或是 ISODATA算法对学习样本进行聚类分析 ，得 

到基函数的个数。并根据聚类结果得到各参数的初始值 ．即各 

个聚类簇 的中心和宽度。使用 五均值方法的一个缺点就是事 

先要指定类别个数，当然也可 以通过实验的方法来确定 的 

值。ISODATA算法既能完成聚类分析 ，还能 自动进行类的合 

并和分裂 ，从而使得到的类别数较为合理。本文的实验中使用 

了 均值方法来确定基函数个数和初始参数 。 

P—RBFN参数的优化 ：在这 里我们使用极大似然估计的 
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方法先对各个 P-RBFN进行局部优化 。 

定义 似然函数： 

工( ． )：I
．

Ip(x。I ； ，乏) 

其中Ⅳ 表示样本个数 ，x·表示第 k个样本。 

两边取对数 

ln工( ， ) lnI
。

I
，

p(x。I ； ， )一 lnp( I ； ，乏) 
●- l ●- 1 

将使得 In L( ． )取得最大值的一组参数 ( ’，乏。)作为 

各个 P-RBFN局部优 化的结果。我们使用遗传算法 来逼近 
’

( ．三 )．得到次优解 ( ． )。使用遗传算法时．就使用似 

然函数的对数 In工( ，乏)作为适应度函数 。 

5．4 全局学 习 

在设计并 训练好各个 P-RBFN 后就进入 了全局学 习阶 

段。全局学习的目的是为了更好地提高识别的正确率。对于一 

个给定的学 习样本 。如果它应该属于类别 户，而经过 MAX- 

Selector被判别为属于类别 口，即第 口个 P-RBFN的输 出大于 

第 户个 P—RBFN的输出，则第 户个 P—RBFN应当进行增强学 

习 。第 口个 P-RBFN进行减弱学习。即 

△( 。 ，w)，一( ，乏，w) 一 ( ，乏，w)；一口 

△( 。 ．w)口一 ( ， ，w) 一( ，乏，w)；一 一口 

其中 a表示学习效率 ．J表示迭代步数。 ， 分别表示类别 户 

和 口·( ． ．w)，，( ． ，w) 分别表示网络 户和 口的参数 。作为 

例子 ，对于某个具体的 P-RBFN，我们推导一下其参数的学习 

公式 ：因为 

y一 ( ． ) 

∑ ， 

一 exp(--专 — 

) 2．3 (x--vJ)) 

所 以 

一 a老～ · ⋯ 蚧 
厶 Ⅶt 厶  t 

， 一 a老一a‘ · aO,一 1·a· · · 
2．3 i 2．3 t 

( 一 ) 

～  -- Or 

j-- 1 

。

高  厶Ⅵt 厶 ·)‘ 
4 实验结果 

在我们的实验 中．使用了 ORL图像库。在 ORL图像库 

中有4O个人．每个人有1O幅图像。这些 图像有不同的面部表情 

(微笑／不笑 ，睁眼／闭眼 )、面部细节(戴眼镜／不戴眼镜)、比例 

缩放(不超过1O )、方向变化(不超过zO度)。每个人的1O幅图 

像 。5幅作为学 习样本，5幅作为测试样本。在识别不同类别数 

时的结果见表1。 

表 1 识 别 不 同类 别教 时的识 别结 果 

l类斌效 IO ZO f 3o f 40 
I,Till 100'‘ 99．5％ I 97．4％ l 96 

使用不 同学习／测试 比来进行实验 ，例如4／6表示每个人 

的4幅图像用来学习，6幅用来测试。实验结果见表2。由表2我 

们可 以发现 ，随着学习／测试 比的增大 ，识别正确率可以提高。 

这一点可以做 出如下解释 ：随着学习样本的增加 ，神经网络可 

以更好地逼近各类人脸的分布规律 ，因而识别正确率提高了。 

但是当学习／测试 比超过一定范围后 ，识别率反而下降了 ，但 

是我们可 以发现 ，导致识别率下降的原因是测试样本 的个数 

减少了．错误识别的图像个数还是随学习样本增 多稳步减少 

的 。 

表 3中我们 比较了 P-RBFN和其它几种方 法在 ORL上 

的性能。从表3我们可以看 出，我们方法的正确识别率 已经接 

近于 SoM+CN神经网络的方法 ，但是在学 习时间上明显少 

于 SOM+cN方法 。 

表Z 使 用不 同 学 习／测 试 比 时 的识 别 结果 。括 号 中 的数 字 

表示 错误 识 别的 图像个 数 

正确率(错误个数) 学习／测试 

3o 40 

4／6 95．5％ (10) 94．2 (14) 

s／s 97．4％(4) 96 (8) ‘ 

6／4 98 (4) 97 (5) 

7／3 96．7 (3) 96．7％(4) 

8／2 96．7％(Z) 96．1 (3) 

表3 P-RBFN 方 法和 其 它几种 方 法在 oRL上 的性 能 比较 

方法 学习时间 正确率 

HMM n／a 87 

特征脸 n／a 90％ 

Pseudo 2D—HMM n／a 95 

SOM+CN 4小时 96．2 

p-RBFN 30分钟 96％ 

结论 本文中我们提 出了用概率型 的径 向基神 经网络 

(P—RBFN)方法来进 行人脸识别 ，此种方法将统计理论和 神 

经网络技术有机结合起来 ，又由于每个 P—RBFN 只负责一类 

人的识别 ．因而可以轻松实现分布式应用 。我们使用 ORL图 

像库进行了实验 ．错误率为4 ，证明此种方法不失为一种有 

效的人脸识别方法。 
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适应性，额外的存储管理开销可能还会使其性能下降。而且另 

外一点值得考虑的就是 既然该种方 案引入了传送给客户 的 

video质量的调节．那么它的性能评估参数就不再应该 只是传 

统的字节命中率(byte—hit ratio)了 ，应该把客户端的播放质 

量也纳入到考虑因素中统一进行评估 

结论 本文研究了基于 Internet的视频传送系统中的代 

理缓存服务器的设计中的若干关键问题。既有对部分缓存策 

略(partial cache)的详细讨论 ，又有对针对大体积 video的特 

殊置换算法的讨论 ，还就 多个代理服务器群的管理方案进行 

了一 定的研究。最后还针对分层编码的 video代理缓存方 案 

做了分析 。从中可 以看到 ，这些代理缓存的设计分别侧重于某 

个方面，并没能够兼顾其它的考虑，如选择缓存方法就没有考 

虑到缓存数据的置换 问题，基于段 的缓存置换算法又是 只针 

对单个代理缓存服务器的，而 由多个代理缓存服务器构成代 

理缓存系统的 MiddleMan项 目又只侧重于系统体系结构的 

设计 ，并没有包含针对 video特别设计的缓存置换算法，最后 

的针对分层编码的代理缓存系统 Mocha具有其独到性 ．同时 

也有不可避免的局限性。我们认为，基于 Internet的视频传送 

系统 中的代理缓存应该构成一个具有可扩展性、自适应性的 

系统，并且针对 video数据的编码特点、传输特点来设计缓存 

置换策略 ，用带宽需求量、客户端播放性能等来作为最终性能 

测试指标 。 

1 
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