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摘　要　动态人脸识别在实时监控和人员追踪等领域具有广泛应用前景,是目前人脸识别技术的研究热点之一.针对传统人

脸识别技术在动态人脸识别应用中识别率不高的问题,提出一种基于背景差分法的改进脉冲耦合神经网络的动态人脸识别方

法.利用脉冲耦合神经网络时空总和特性,将脉冲耦合神经网络神经元与人脸图像像素对应,使对不同人脸图像像素产生不同

点火序列,通过对图像像素点火序列分析,可以进行不同人脸的区分.对５００组动态人脸图像的随机抽取实验表明,改进脉冲

神经网络对实际场景中的动态人脸识别性较好,可以较好地对不同人物进行区分,具有稳定鲁棒性.
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　　进入２１世纪后,人脸识别相关技术得到迅猛发展,并被

广泛应用于社会生活的各个方面.国内外也出现了大量的商

业人脸识别系统,例如 Cognitec公司的 FaceVACSＧSDK 系

统、Viisage公司的 FaceItＧSDK 系统等[１].目前市场上主流

的人脸识别系统常常限制被监控人群要处于一定的约束状态

下才能进行准确识别.例如要求被监控人群与监控设备保持

较近的距离,或者要求被监控人群呈现特定的姿势,但这些系

统在非约束状态下进行人脸识别的效果较差.近年来,社会

安全问题较为突出,国家安全部门常常需要利用天眼等非专

业监控设备采集的图像信息进行人员识别,由于监控设备离

被监控的人群较远,并且被监控人群均处于动态变化中,在这

种情况下目前的人脸识别技术识别的准确率较低[２Ｇ３].
脉冲耦合神经网络(PulseCoupledNeuralNetwork,PCＧ

NN)是一种基于猫的视觉原理构建的神经网络模型,该模型

被划分为第三代人工神经网络.脉冲耦合神经网络相比第二

代人工神经网络,对环境的适应能力更好,信号的处理能力更

强[４].脉冲耦合神经网络不再需要模型训练环节,该网络可

在运行过程中进行自动训练.脉冲耦合神经网络在进行图像

识别时,将识别图像的每一个像素与网络中的神经元进行对

应,并将相邻的神经元进行连接.脉冲耦合神经网络将像素

点的亮度、强度作为外部刺激输入,经过多次迭代后,模型可

得到图像的特征序列,最终利用图像序列之间的差异,即可区

分出图像的不同.脉冲耦合神经网络具有良好的时空总和特

性,网络中神经元不但能够保存输入信号的空间特征,而且能

够存储网络漏电容积分所产生的时间特性.因此,脉冲耦合

神经网络能够高质量地进行实时图像处理和运动目标识别,
非常适合应用于动态人脸识别[５Ｇ６].

１　PCNN图像识别模型

PCNN为单层神经元网络模型,具有神经元的线性相加

性和非线性相乘调制耦合性两种特性,是一种最新的人工神

经网络.PCNN在传统神经网络结构中引入了偏置项作为抑



制状态内部活动平衡态的等效表示.PCNN 具有自组织能

力,可实现类似关联存储的功能,所以 PCNN 省略了传统神

经网络的模型训练步骤,可实现对目标的自动识别和分类[７].

PCNN每个神经元通常由耦合接入域、连接输入域和脉

冲发生域３个域组成,由反馈输入和连接输入两个功能单元

组成,并利用突触连接权值与其相邻的神经元相连接,每个功

能单元在运行时均要进行迭代运算,并在迭代过程中以指数

规律不断递减[８Ｇ１０].
(１)耦合接入域.主要用于接收外部输入信号,以及相邻

神经元传入信号.耦合接入域通过反馈通道将接收到的信号

传入连接输入域.
神经元反馈通道的输出Fij[n]可表示为:

Fij[n]＝eαFδnFij[n－１]＋Sij＋VF∑
kl
MijklYkl[n－１] (１)

其中,eαFδn 表示输入信号的衰减时间常数;VF表示神经元反馈

通道的固有电势;Mijkl表示接入域连接加权系数;Ykd [n－１]
表示与当前神经元相邻的神经元的前一次输出;Sij表示外部

的输入激励,在本文中为输入动态人脸图像像素点对应像素

f(i,j)的灰度.
神经元耦合接入域的输出Lij可表示为:

LIJ[n]＝eαFδnLij[n－１]＋VL∑
kl
WijklYkl[n－１] (２)

其中,Wijkl为耦合输入域连接加权系数,VL表示神经元反馈通道

的固有电势.式(２)的耦合通道没有式(１)中的外部激励Sij.
(２)连接输入域.内部活动项Uij[n]是将信号Lij[n]乘

以突触连接强度系数β,再与正的偏移量１相加,最后与信号

Fij[n]相乘.Uij[n]计算公式为:

Uij[n]＝Fij[n]{１＋βLij[n]} (３)
(３)脉冲发生域.当神经元连接输入域产生的Uij[n]大

于动态阈值θ时,即会产生输出时序脉冲序列Yij[n].

θ计算公式为:

θij[n]＝eαθδnθij[n－１]＋VθYij[n] (４)
其中,Vθ通常要选取比Uij[n]大一个数量级的数据.

Yij[n]计算公式为:

Yij[n]＝
１, Uij[n]＞θij[n]

０, 其他{ (５)

在式(５)迭代过程中,θ会按照指数规律逐渐减弱,当减

弱到U＞θ时,神经元将会被再次激发,动态阈值又将增大,
随后θ值又再开始逐渐减弱.

PCNN的工作原理是:首先神经元会产生一个输出脉冲

信号,使神经元的动态阈值θij突然增大;而后神经元动态阈

值θij开始按照指数规律逐渐减弱,当神经元动态阈值θij减弱

到小于连接输入域的输出值Uij[n]时,神经元将再次输出脉

冲信号;当神经元输出脉冲信号时,与其连接的神经元的脉冲

信号也会被激发,迫使连接神经元改变其连接输入域的输出

值Uij[n].PCNN不具备自动停止机制,它将反复不停地执

行整个循环过程,除非有外界干预时才会停止整个循环过程.
图１给出了PCNN神经元３个组成域,以及其工作流程.

图１　PCNN神经元模型图

Fig．１　DiagramofPCNNneuronmodel

２　PCNN图像识别原理

PCNN被用于图像识别时,将被构建成为一个单层的二

维神经网络,PCNN的神经元与图像中的像素点一一对应,图
像像素点亮度的强度被作为外部刺激输入到神经元的耦合接

入域.在非耦合情况下,PCNN 的神经元在像素点刺激下将

产生恒定周期的脉冲序列,并且图像像素亮度的强度越强,

PCNN的神经元的点火频率就越高,图像像素点若具有相同

亮度强度,则对应的神经元将在同一时刻点火[１１].在t＝０
时刻,由于阈值θ(０)＝０,U(０)＝X(０)－θ(０)＞０,神经元输出

高电压,同时使得阈值θ(t)由０迅速增加到Vθ,促使神经元

输出低电压,直到θ(t)＜X(t)时神经元将重新点火输出高电

压.神经元将按上述模式不断重复震荡输出高低电压,其对

应的震荡周期记为T(x),根据式(４)和式(５),则有:

T(x)＝τθln(Vθ

x
) (６)

在耦合情况下,存在任意两个相邻的神经元(x,y)和(s,

t)(假设xxy＞xst).在t＝０时刻,由式(６)可知两个神经元将

同时点火产生高电压.由于xxy＞xst,随后神经元(x,y)将在

神经元(s,t)之前点火,神经元(x,y)点火时间为t＝T(xxy).
神经元(x,y)点火后,将通过耦合通道向神经元(s,t)输出信

号Lst,从而使得神经元(s,t)的输入信号在t＝T(xxy)时刻由

原来 的 xst 变 为xst (１＋βLst).因 此,在 xst (１＋βLst)≥
Vθexp(－τθΔt)时,神经元(s,t)在t′＝T(xxy)＋Δt(其中Δt为

采样间隔时间,且Δt＜T(xst))时刻点火.可见,PCNN 是对

输入信息的一个非线性变换,将一个无序的状态序列非线性

变换为另一种有序的状态序列,产生一幅图像像素中空间邻

近和亮度强度相似的点火序列图.从而,PCNN 实现了图像

像素亮度到信号输出的震荡频率的非线性变换.

３　PCNN动态人脸识别改进算法

背景差分法是一种常见的人体运动检测方法,适用于用

固定摄像机进行运动检测[１２].背景差分法的优点是算法实

现简单,而且可以快速检测出运动目标完整的特征信息,缺点

是对背景中的日照变化等干扰因素敏感[１３Ｇ１６].背景差分法

的基本原理是在背景模型图像中,利用当前帧的人体图像与

背景帧图像进行差分,通过阈值化差分运算检测出动态目标

人脸区域.在t时刻,摄像帧图像I(x,y,t)由动态人脸图像

m(x,y,t)和背景模型图像b(x,y,t)组成:

I(x,y,t)＝m(x,y,t)＋b(x,y,t) (７)
由式(７)可得到式(８)的动态人脸图像m(x,y,t):

m(x,y,t)＝I(x,y,t)－b(x,y,t) (８)
在实际应用中图像中将有噪音,由动态人脸图像和实际

应用中产生的噪音n(x,y,t)组成的差分图像d(x,y,t)为:

d(x,y,t)＝m(x,y,t)＋n(x,y,t) (９)
可由式(８)和式(９)得到动态人脸区域阈值分割为:

m(x,y,t)＝
１, d(x,y,t)≥T
０, d(x,y,t)≤T{ (１０)

其中,T 为阈值,在t时刻摄像帧图像与背景模型图像对应像

素的灰度值的差分d(x,y,t)大于或等于阈值T 时,判断该像

素为动态人脸区域上的像素,否则该像素为背景像素.
背景差分法检测准确率的关键因素是背景模型图像的建

立,本文引入高斯混合模型为固定摄像机建立背景模型.高
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斯混合模型是一种经典的背景建模模型,它不仅能自适应地

更新模型参数,而且可以很好地消除日照变化对背景差分法

的影响[１７].高斯混合模型算法对摄像视频中的每个像素点

利用高斯分布建立背景模型,依据像素点的像素值分布情况

自动选择高斯分布函数的数量,并根据高斯分布函数的特征

进行前景判定[１８Ｇ２０].
在高斯混合模型中,设视频图像中某个像素点各帧像素

值分别为{x１,x２,􀆺,xn},其中１≤n≤K,K 表示高斯分布峰

值个数[２１].在t时刻,像素点像素值Xt属于背景模型的概率

可描述为:

p(xt)＝∑
K

t＝１
ωi,t×η(xt,μi,t,Σi,t) (１１)

在t时刻,式(１１)中的η(xt,μi,t,Σi,t)表示第i个高斯分

布函数,其计算公式为:

η(xt,μi,t,Σi,t)＝ １
(２π)n

２|Σi,t|
１
２
e

１
２

(xt－μt)TΣ－１
i,t (xt－μt) (１２)

因此,可以采用背景差分法对PCNN图像识别模型进行

改进.式(１)－式(５)可以此改进为式(１３)－式(１７):

Fij[n]＝|xij(t)－μij(t－１)|
σij[t－１] (１３)

Lij[n]＝ΣωijklYkl[n－１] (１４)

Uij[n]＝Fij[n](１＋βLij[n]) (１５)

θij＝T(n)＝τθln(Vθ

x
) (１６)

Yij[n]＝
１, Uij[n]＞θijk

０, Uij[n]＞θijl

RP, θijl≤Uij[n]≤θijk
{ (１７)

４　实验仿真与分析

为验证本文中推演算法的有效性,将上述算法应用于监

控视频采集系统中,对采集视频进行人脸识别.实验通过高

清监控采集了５００组动态人脸图像对２０个目标人物进行检

测,每个目标人物在视频中出现的平均概率为３６．８９％.对

视频中原始人脸图像进行处理,统一定义尺寸为２５６×２５６像

素,灰度级为２５６的标准人脸图像.对每个人物随机抽取

１００张图像作为样本集,随机抽取１０张图像作为测试集.
通过改进PCNN提取样本集中人物１的人脸点火序列.

图２为从人物１人脸样本集中随机抽取的２张点火序列图.

图２　人物１人脸样本集的２张点火序列图

Fig．２　Twoignitionsequencediagramsofhumanfacesampleset

从图２可以看出,人物１在不同地点所采集的人脸图像,
使用改进PCNN提取的点火序列式基本相同.

使用改进PCNN提取样本集２０个目标人物的人脸点火

序列,并计算其平均人脸点火序列.图３为从２０个目标人物

中随机抽取的２个目标人物的人脸平均点火序列.

(a)人物３人脸样本集点火序列图

(b)人物５人脸样本集点火序列图

图３　人物３和５人脸样本集平均点火序列图

Fig．３　Averagefiringsequencediagramofhumanfaces３and５

从图３可以看出,对于不同人物,其平均点火序列图差别

非常大.因此,采用改进 PCNN 可以准确进行人脸识别,从
而很容易区分不同人物.

使用改进PCNN对测试集中２０个目标人物进行测试,

测试结果如表１所列.

表１　测试集目标人物识别结果

Table１　Targetpersonrecognitionresultsoftestset

目标人物 测试集数量 正确识别数量 正确识别率

１ １０ ９ ０．９
２ １０ １０ １．０
３ １０ ８ ０．８
４ １０ １０ １．０
５ １０ ９ ０．９
６ １０ ９ ０．９
７ １０ ９ ０．９
８ １０ １０ １．０
９ １０ ９ ０．９
１０ １０ １０ １．０
１１ １０ ９ ０．９
１２ １０ １０ １．０
１３ １０ ９ ０．９
１４ １０ ７ ０．７
１５ １０ ８ ０．８
１６ １０ ８ ０．８
１７ １０ ９ ０．９
１８ １０ １０ １．０
１９ １０ ８ ０．８
２０ １０ ８ ０．８

从表１可以看出,采用改进PCNN可以高效地对目标任

务进行识别,平均正确识别率高达８９．５％.通过分析发现,

实验中出现错误识别情况主要是由于人物在处于动态状态

下,个别人脸出现在监控视频范围过小,造成人物人脸点火序

列与样本集中点火序列偏差过大,从而出现模型错误识别,如

图４所示.

７８温　荷,等:基于改进脉冲耦合神经网络的动态人脸识别



(a)人物１２人脸样本集的点火序列图

(b)人物１２采集时人脸范围过小情况下的点火序列图

图４　人物１２人脸样本集的与测试集点火序列图的对比

Fig．４　Comparisonofignitionsequencediagrambetweenhuman

１２facesamplesetandtestset

结束语　PCNN是一种模拟动物视觉神经网络的第三代

人工神经网络,与传统人工神经网络相比在图像识别领域更

具优势.PCNN具有更好的时空总和特性,所以能够高质量

地进行实时图像处理和运动目标识别.本文采用高斯混合模

型建立背景模型图像,并使用背景差分法对PCNN 人脸识别

进行改进,提高了 PCNN 对动态人脸的识别率.实验证明,
改进PCNN所产生的人脸点火序列能够充分反映人脸特征,
可以较好地对不同人物进行区分,具有稳定的鲁棒性和良好

的识别效果.
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