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软组合概率神经网络分类器人脸识别方法 

翟俊海 赵文秀 

(河北大学数学与计算机学院 保定 071002) 

摘 要 概率神经网络分类器具有学习速度快、易于实现的特点，而且其输 出是后验概率，使得分类器的软组合变得 

容易。利用概率神经网络的这些特点，提出了软组合概率神经网络分类器人脸识别方法，该方法包括 3步：(1)对人脸 

图像做不完全小波包分解；(2)用包含低频成分的小波子空间图像训练概率神经网络分类器；(3)用模糊积分组合训练 

好的分类器。将该方法与 3种基于矩阵子空间的人脸识别方法在 JAFFE、YALE、ORL和 FERET 4个人脸数据库上 

进行了实验比较 ，结果表明，提 出的方法在识别精度和 CPU 时间两方面均优于其他 3种方法。 
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Soft Combination of Probabilistic Neural Network Classifiers for Face Recognition 

ZHAI Jun-hai ZHAO Wen-xiu 

(College of Mathematics and Computer Science，Hebei University，Baoding 071002，China) 

Abstract Probabilistic neural network(PNN)classifiers have fast learning speed and can be easily implemented．The 

outputs of PNN are posterior probabilities which facilitate the soft combination of classifiers．W e proposed a face recog— 

nition algorithm named SCPNN。which combines PNN classifiers with fuzzy integral，and makes full use of the superiori- 

ty 0f PNN and ensemble learning．The main steps of the proposed method include：the incomplete wavelet packet de— 

composition of face images。training PNN classifiers with wavelet subspace images which include low frequency compo— 

nents and combination of the trained PNN classifiers by fuzzy integra1．The proposed algorithm SCPNN was compared 

with 3 matrix subspace algorithms on 4 face databases，which are JAFFE，YALE，ORL and FERET．The experimental 

results confirm that the proposed method outperforills the 3 matrix subspace algorithms in recognition accuracy and 

CPU time． 
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1 引言 

作为一个热门的研究方向，人脸识别_I]得到了科研人员 

的广泛关注，并成功应用于安全检测、身份识别、视频监控等。 

对于静止的人脸图像，人脸识别的过程大致分为两个阶段 ：特 

征提取和分类识别。在子空间人脸识别l_2]的框架下，特征提 

取方法大致可分为两类：线性子空间方法和非线性子空间方 

法。PCA(Principal Component Analysis)[。]方法是线性子空 

间方法中的奠基性工作。但 PCA方法需要将人脸图像向量 

化 ，而向量化后的向量维数往往非常高，这给协方差矩阵特征 

值的计算带来了极大的困难。为了克服特征人脸方法的这一 

缺点，Yang等人 ]提出了 2DPCA方法。但 2DPCA只在水 

平方向提取人脸图像的特征，这导致它表示一幅人脸图像需 

要更多的系数 ，即具有非常高的空间复杂度[5=。Zhang等 

人__5]提出的(2D) PCA方法克服了上述缺点，汪洋等人[6]提 

出了基于差空间的双向 2DPCA人脸识别算法。沿着这一技 

术路线，基于线性判别分析 (Linear Discriminant Analysis， 

LDA)，Belhumeur等人[ ]提出了 Fisher脸方法，I』等人[ ]提 

出了2DLDA方法，Noushath等人[9]提出了(2D) LDA方法。 

非线性子空间方法主要包括基于核变换的方法、基于傅 

里叶变换的方法和基于小波变换的方法。基于核变换的方法 

组合了核方法和线性子空间方法。例如，Chu等人[m 提出了 

人脸识别的核判别分析方法，Kim等人[伽提出了人脸识别的 

核 PCA方法。基于傅里叶变换和基于小波变换的人脸识别 

方法的基本思想是一样的，首先将人脸图像变换到不同频率 

的子空间，然后选择一个或若干个子空间图像用于人脸识别。 

代表性的工作包括拉普拉斯脸方法[12 和小波脸方法m]。文 

献[14]很好地综述了子空间人脸识别方法，文献Els]从更广 

泛的角度对人脸识别进行了综述，关于基于视频的人脸识别 

研究可参考文献[16]。 

为了改进人脸识别的精度(识别率)，科研人员将集成学 

习用于人脸识别 ，提出了一些集成人脸识别方法。如 OWUSU 
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等人E17]提出了集成神经网络人脸识别方法 ，Pong等人 ” 提 

出了特征融合人脸识别方法，Kwak等人_】 提出了基于模糊 

积分和小波变换的集成人脸识别方法。在文献[19]的方法 

中，所有的小波子空间图像都用于集成，但实验研究发现双向 

高频小波子空间图像对人脸识别的贡献非常小，有的几乎没 

有贡献。为了解决这一问题，提出了软组合概率神经网络分 

类器人脸识别方法，该方法包括 3步：(1)对人脸图像做不完 

全小波包分解；(2)用包含低频成分的小波子空间图像训练概 

率神经网络分类器；(3)用模糊积分组合训练好的分类器。将 

其与 3种基于矩阵子空间的人脸识别方法在 JAFFE、YALE、 

ORL和 FERET 4个人脸数据库上进行了实验比较 ，实验结 

果显示所提出的方法在识别精度和 CPU时间两方面均优于 

其它 3种方法。 

2 基础知识 

本节给出将要用到的基础知识 ，包括二维小波变换和二 

维小波包变换 、概率神经网络、模糊积分。 

2．1 二维小波变换和二维小波包变换 

图像 f(x， )的二维小波变换包括两步[ ：第一步，对 

f(x，．)，)的每一行降 2采样 ，并用低通滤波器 L和高通滤波器 

H 滤波，得到两个变换图像 ，L(z， )和 -厂H(z， )；第二步，对 

变换图像 ^( ， )和 ，H(z，3，)的每一列降 2采样，并用低通 

滤波器 L和高通滤波器 H 滤波 ，得到 4个变换子空间图像 

，LL(z，3，)、九H(z， )、f．L(z， )和 ，HH(z， )。这一过程称为 

图像f(x， )的一层二维小波变换，如图1(a)所示，上标表示 

分解的层数。其中，． ( ， )是包含水平和垂直两个方向(行 

与列)低频成分的子空间图像， (z， )是包含水平方向低 

频成分和垂直方向高频成分的子空间图像，f．L( ， )是包含 

水平方向高频成分和垂直方向低频成分的子空间图像，，wn 

( ，．)，)是包含水平和垂直两个方向(行与列 )高频成分的子空 

间图像。如果只在子空间图像 几 (z， )上重复这一过程，则 

称这一变换为图像 f(x， )的二层二维小波变换，如图 1(b) 

所示。如果在每一个子空间图像上都重复这一过程，则称这 

一 变换为图像 f(x，．y)的二层二维小波包变换。 

魁 fS 懋 

篪 篇  

(a)，(z， )的一层小波分解 (b)，(z， )的二层小波分解 

图 l 

2．2 概率神经网络 

概率神经网络(Probabilistic Neural Network，PNN)E ] 

由输入层、模式层和类别层构成。给定标准归一化的训练集 
d 

D 一{(zJ， )l 一1，2，⋯， }，其中乃∈ ， 商一l，yE n一 

{ ， ，⋯， }，即训练集中的样例分为 是类 ，设第 i类样例 

包含 个样例，其中 =1，2，⋯，尼。用 Dl训练出的 PNN如 

图2所示。 
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图 2 概 率神经 网络 

在图2中，输入层有 d个结点，d是特征的维数 ，激活函 

数为 —z；模式层有 个结点 ， 是样例个数，激活 函数为 
～ — — 1 

g(z)=exp{ )，其中 为平衡参数；类别层也叫求和层或 
D 

输出层，有 志个结点，激活函数为 —z。 

输入层和模式层之间采用全连接方式 ，连接到模式层第 

个结点的d个连接权W 分别是模式向量 ，长度归一化后 

的各个分量 ，即 一 ， 一1，2，⋯，d，J=1，2，⋯， 。模式层 

到类别层采用稀疏连接的方式，模式层的第 个结点只与其 

对应的类别结点有连接，相应的连接权 =1，与其他结点无 

连接，相应的连接权 一O。PNN的训练过程实际上是模式 

向量长度标准归一化的过程。 

给定标准化的测试集 Dz：{(z!， )lt一1，2，⋯，m}，则 

对于任意的 ∈Dz，将 丑 输入N~)II练好的 PNN。 

模式层第 个结点的输出为： 
d 

∑ z 一1 

}=exp{ } (1) 

类别层第 s个结点的输出为： 

P 一 ·0 ：∑Ojt (2) 

因此 ，PNN的输出为 P 一( ，⋯， )，其 中 P ( ：1， 
⋯

，志；t一1，⋯， )表示样例 五 属于第 S类的后验概率。令 

& arg max{P }，则样例 32 的预测类别为 5 。如果 S =Y ， 

则预测是正确的；否则 ，预测是错误的。 

2．3 模糊积分 

本节简要介绍将要用到的模糊积分的基本概念Ez2]。设 

C----{C ， ，⋯， )是从训练集 D 训练出的 z个分类器集 

合，Ci(1≤ ≤z)称为元分类器或基本分类器。对于任意的测 

试样例 xED2和任意的 Cl∈C(G：R 一Q)，有 

Ci(z)： (Pn(z)，Plz( )，⋯ ， ( )) (3) 

其中，P (z)∈Eo，13(1≤ ≤1；1≤ ≤ )表示分类器 Cl将样 

例32分类为第 类的隶属度。 

定义 1 给定 C={Cl，Cz，⋯，cf}，Q一{∞1，(￡’2，⋯，∞f}和 

D 一{ lx6R )。对于任意的32∈Dz，称下面的矩阵为决策 

剖面。 

DP( )一 

pn(z) ⋯ PU(z) ⋯ Plk( ) 

： ： ： ： ： 

[il(z) ⋯ 户 (z) ⋯ p ( ) 

j i j 

pn( ) ⋯ Po(z) ⋯ ( ) 

(4) 

矩阵DP(x)的第 i行表示分类器C 将样例 分类为各 



个类的隶属度，矩阵 DP(x)的第 列表示不同的分类器将测 

试样例z分类为第 类的隶属度。 

从服从相同分布的数据集训练出的各个分类器，彼此之 

间不可能是相互独立的，它们之间有交互作用，模糊积分可以 

很好地表示这种交互作用。 

定义 2 给定 C一{C-，C2，⋯，G}，设 P(C)是 C的幂集 ， 

定义在 C上的模糊测度是一个集函数： 

g：P(C)---~[O，1] 

满足如下条件： 

(1)g(D)：O，g(C)一1； 

(2)VA，Bc_C，若 ACB，则 g(A)≤g(B)。 

如果VA，B c，AnB：0，下式成立，则称g为 模糊 

测度。 

g(AUB)一g(A)+g(B)+ g(A)g(B) (5) 

其中， >一1，且 ≠0，它的值可由下式确定： 

+1一II(1+ 戤) (6) 

其中，g 表示在单个分类器上的模糊测定 ，即下面定义 3中 

的模糊密度。 

定义 3 给定 C一{C ，C2，⋯，Cz}，V Ci∈C(1≤ ≤￡)，令 

gi—g({c，))，gl称为分类器 C，的模糊密度 。本文用下式确 

定模糊密度 g ： 

g 一 (7) 

(CJ) 
，= J 

其中，夕(G)是分类器 G性能的度量。 

定义 4 给定 C一{C ，C2，⋯，Cl}，g是C上的模糊测度， 

函数 h：C R 关于 g的 Choquet积分定义为： 

(c)l d 一∑(̂(Ci)--h(Ci一1))g(A ) (8) 

其中，O~h(C1)≤ (̂C2)≤⋯≤ (C1)≤1，h(Co)一0，Ai C， 

A 一{Cl，C2，⋯，Ci}，g(Ao)一0。 

3 软组合概率神经网络分类器人脸识别方法 

3．1 算法的基本思想 

在实验研究中，发现某些小波子空间图像对提高人脸识 

别的精度贡献ql~d,，有的几乎没有贡献。例如，在不同层次的 

小波子空间图像中，双向高频子空间图像对分类识别的贡献 

几乎为零。这就是说没有必要集成由这些子空间图像训练出 

的分类器，而应该集成那些 由含有低频成分的子空间图像训 

练出的分类器。基于此，本文按图 3所示的框架选择用于训 

练基本分类器的小波子空间图像。 

图 3 小波子空间图像集成框架 

3．2 本文提出的算法 

本文提出的算法 SCPNN主要包括 3步：(1)人脸图像的 

不完全小波包分解；(2)按图 3所示框架选择用于集成的小波 

子空间图像 ，并训练基本分类器；(3)用模糊积分软组合训练 

好的基本分类器。算法描述如下： 

算法 SCPNN 

输入：人脸数据库 FDB一{f】(x，y)，⋯， (x，y)) 

输出：识别规则 

Step1 Fori一 1 to n： 

Step 2 对人脸图像 f．(x，y)做 m层不完全小波包分解； 

Step 3 按图3所示框架，选择小波子空间图像； 

Step 4 用选择的小波子空间图像训练基本分类器：Cl，C2，⋯，Ci； 

Step 5 Fori一 1 to1． 

Step 6 用式(7)计算计算模糊密度 gi； 

Step 7 用式(6)计算 ； 

Step 8 对每一幅人脸图像 f(x，y)； 

Step 9 计算决策剖面 DP(f)； 

Step10 Fori一 1 to k： 

Step 11 对DlP(f)的第 k列由大到小排序，得到[d 1k，d 。k，⋯，d 1k] ， 

相应的基本分类器的模糊密度记为gI1I gi。，⋯ g ； 

Step 12 令 g(A1)=gi ； 

Step 13 For t一 2 to 1． 

Step 14 用式(5)迭代计算 g(A )； 

Step15 Fori一1 to k： 

Step 16 用式(8)计算 
r 

i(f)一(c)1 dd 

1 

一 diI k(f)+
_

~
2

dii
_

1 k(f)一dijk(f)g(Aj一1)； 

Step l7 根据下式确定 f的类标 k ： 

k r
l

g m
k

ax{p． (f)) 

4 实验结果及分析 

本文提出的算法可以直接处理矩阵数据，通过两个实验 

来验证本文算法 SCPNN的有效性。第一个实验分析参数 

对识别精度的影响，第二个实验与 3个矩阵子空间人脸识别 

方法在 4个数据库上就识别精度和 CPU时间两方面进行了 

比较。4个人脸数据库是JAFFE、YALE、ORL和FERET，它 

们的基本信息列于表 1中。3个矩阵子空间人脸识别方法分 

别是2DPCA、2DLDA和文献[19]中的方法，文献[19]中的方 

法包括方法 1(WT+2DPCA)和方法 2(WT+2DLDA)。实验 

采用十折交叉验证的方法 ，实验环境是 PC机，2．5GHz CPU， 

4GB内存 ，实验工具是 MATLAB 8．1，选择的小波基函数是 

BIOR 3．1。 

表 1 实验所用人脸数据库的基本信息 

数据库 图像数 分辨率 类别数 

JAFFE 

YALE 

oRL 

FEREr 

213 256x 256 1O 

165 32O×243 15 

400 92×l12 40 

1400 80×8O 200 

实验 1 参数 对识别精度的影响 

PNN的激活函数中的参数 口对识别精度有很大的影响。 

该实验研究参数 和识别精度之间的关系，设参数 从 0变 

化到 50，步长为 5。对于 d的不同取值，记录算法 SCPNN的 

相应识别精度值，变化曲线如图4所示。从图4中可以看出， 

对于不同的人脸数据库， 的合适取值范围是不同的。例如， 

对于人脸数据库 FERET， 的合适取值范围应该在 区间[23， 

50]。而对于人脸数据库 JAFFE、YALE和ORL， 的合适取 
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值范围应该分别在区间[27，35]，El7，20]和[4，lZ]。在第二 

个实验中，对于人脸数据库 JAFFE、YALE、ORL和 FERET， 

的取值分别为 28、18、10和 25。 

图 4 参数o-和识别精度之间的关系 

实验 2 与 3种矩阵子空间人脸识别方法的比较 

在实验2中，将本文方法与2DPCA、2DLDA和文献E19] 

中的方法就识别精度和CPU时间两方面进行了实验比较，文 

献[19]中的方法包括方法 1(wT+2DPcA)和方法 2(wT+ 

2DLDA)。实验中，对每一个人脸数据库，选取 9O％的样例作 

训练集，10％的样例作测试集。实验采用十折交叉验证 的方 

法，实验结果是 1O的平均值 ，列于表 2中。从表 2的实验结 

果可以看出，本文算法 SCPNN在识别精度和 CPU时间两方 

面均优于其他 3种方法，SCPNN的识别精度高的原因是其集 

成了由不同频率子空间图像训练出的分类器，SCPNN所用 

CPU时间少的原因是其选择了学习速度非常快的 PNN作为 

基本分类器。 

表 2 与 3种矩阵子空间方法的实验比较结果(cPU时间：s) 

结束语 本文提出了一种软组合分类器人脸识别方法， 

它用模糊积分组合概率神经网络分类器。本文提出的方法具 

有以下 3个优点：(1)能充分利用概率神经网络和集成学习的 

优点；(2)用模糊积分融合基本分类器，能充分利用基本分类 

器之间的交互作用；(3)能用较少的 CPU时间获得较高的识 

别精度。这些优点从实验结果中得到了证明。 

Ell 

E21 

[3] 

[41 

1,53 

- 
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