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一种基于CurvＧSAE特征融合的人脸降维和识别方法

张志禹　刘思媛

(西安理工大学自动化与信息工程学院　西安７１００４８)
　

摘　要　相比于传统的降维算法,深度学习中的栈式自编码器(StackedAutoencoder,SAE)能够有效地学习特征并实

现高效降维,然而对输入特征极其敏感.第二代离散曲波变换(DiscreteCurveletTransform,DCT)能够提取出人脸的

各向信息(包含边缘和概貌特征),确保SAE的输入特征充分,从而弥补了其不足.因此,提出了一种基于 CurvＧSAE
特征融合的人脸识别降维算法,即对人脸图像进行 DCT得到特征脸并将其作为SAE的输入特征进行训练,特征融合

后将其输入到分类器中进行识别.在 ORL和FERET人脸数据库上的实验表明,与小波变换相比,曲波的特征信息

更丰富;与传统的降维算法相比,SAE的特征表达更充分且识别精度更高.
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MethodofFaceRecognitionandDimensionReductionBasedonCurvＧSAEFeatureFusion
ZHANGZhiＧyu　LIUSiＧyuan

(SchoolofAutomationandInformationEngineering,Xi’anUniversityofTechnology,Xi’an７１００４８,China)

　
Abstract　Comparedwiththetraditionaldimensionreductionalgorithm,stackedautoencoders(SAE)indeeplearning
caneffectivelylearnthefeaturesandachieveefficientdimensionreduction,butitsperformancedependsontheinput
characteristics．Thesecondgenerationdiscretecurvelettransformcanextracttheinformationofhumanfaces,including
edgeandoverviewfeatures,andensurethattheinputfeaturesofSAEaresufficient,thusmakingupfortheshortagesof
SAE．Therefore,anewrecognitionanddimensionreductionalgorithmbasedonCurvＧSAEfeaturefusionwasproposed．
Firstly,thefaceimagesareprocessedbyDCTtogeneratetheCurvＧfaces,whicharetrainedasinputcharacteristicsof
SAE．Andthendifferentlayersoffeaturesareusedforthefinalclassificationofidentification．Experimentalresultson
ORLandFERETfacedatabasesshowthatthefeatureinformationofcurvelettransformismoreabundantthanthe
wavelettransform．Comparedwiththetraditionaldimensionreductionalgorithms,thefeatureexpressionofSAEismore
completeandtherecognitionaccuracyishigher．
Keywords　Deeplearning,Facerecognition,TheSecondgenerationdiscretecurvelettransform,Stackedautoencoders,

Dimensionreduction

　

１　概述

人脸识别是目前常用的特征识别技术中更为安全可靠的

身份鉴定技术.它具有特征唯一、操作隐蔽性强、准确率高等

优点,在金融、司法、网络信息安全、安保等应用领域中发挥着

重要作用.
人脸识别实质上是特征提取和分类的过程,其中基于多

尺度的分析算法是图像特征提取的常用算法.鉴于小波变换

具有时频局限性和多分辨分析的良好特性,Cheng等[１]提出

利用二维 Gabor小波变换提取局部特征;Chien等[２]应用多

尺度小波变换提取特征脸,实现了较高的识别率.然而小波

变换存在图像边缘奇异性的问题,并不能有效地提取图像边

缘信息,人脸图像的轮廓信息容易缺失,进而影响人脸识别的

准确度.与小波变换相比,曲波变换在处理曲线上具有显著

的优势,它能够提取出曲线的细节特征,并且噪声含量较小,
能够将人脸的重要信息更精确地稀疏表达.对曲线的提取如

图１所示.

(a)曲波逼近 (b)小波逼近

图１　曲线逼近对比

Fig．１　Contrastofcurveapproximation



高维数据制约着机器学习,因此数据降维方法成为模式

识别领域的热门话题之一[３].人脸识别中,人脸原始图像具

有高维特征向量,为了减少计算复杂度和运算时间,必须将高

维数据映射到低维空间再进行分类和识别.经典的降维算法

有主成分分析(PCA)[４]、线性判别分析(LDA)[５]和独立成分

分析(ICA)[６]等.当数据呈线性形式时,这些方法具有良好

的降维效果,然而,当数据呈非线性的高维复杂形式时,这些

方法往往会丢失原图像的重要信息,从而不能有效地降维[７].

自２０００年以来,流形学习被认为是非线性降维方法的一个分

支,其中Isomap[８]和LLE[９]得到了迅速发展.虽然流形学习

能将非线性结构的高维数据很好地映射到低维空间,然而大

多数流形学习方法[１０]都存在不收敛的问题,当原始数据集增

加或减少几个数据量时,得到的结果往往存在明显差异,鲁棒

性较弱,且该方法对噪声敏感,因此在实际工程应用中很难大

施拳脚.栈式自编码器(SAE)[１１]是深度学习的一个分支结

构,它由多层稀疏自编码器组成,通过逐层训练的方式自我学

习图像特征.自编码器的本质是神经网络,这种“类脑”的形

式能够模拟大脑并捕捉到训练样本中最显著的特征.与此同

时,SAE是欠完备自编码器,后一层的输入节点数比前一层

的输出节点数少,这种特殊结构能够使高维数据在不丢失重

要信息的前提下实现降维.２００６年,Hinton等[１２]训练了一

个深层自编码器并逐渐缩小隐层,在３０个单元时达到极值.

相比３０维的PCA,其生成的编码所产生的重构误差更少,所
学习到的特征更容易定性地解释.因此,SAE具有优于其他

方法的降维和特征表达效果.然而,它的性能优劣依赖于输

入层的特征充分与否,如果特征表达不充分、噪声含量大,那
么训练好的SAE模型并不理想.

综上所述,本文提出了一种基于特征脸下(Curv脸)SAE
特征融合的人脸识别降维算法,将提取的特征作为SAE的输

入,通过无监督逐层训练和有监督调优得到降维后的人脸图

像特征;同时将多层特征融合,用softmax分类器进行分类识

别.在ORL和FERET数据集上的实验结果表明,Curv脸能

够充分地表达各向人脸特征,同时SAE有良好的学习特征和

降维能力,多层特征融合比单层的识别精度更高.

２　Curvelet变换

２．１　Curvelet变换概述

Curvelet变换最先由Candes等[１３]提出,它在很大程度上

弥补了小波变换在处理图像边缘时存在的奇异性缺陷,能够准

确地提取各个方向上的曲线信息,去噪性能也优于小波变换.

Curvelet变换有两代演变过程.第一代曲波变换以脊波

变换理论为基础,其过程主要是先对图像进行子带分解,然后

将不同尺度的子带图像平滑分块并规范化,最后实现脊波变

换.第一代曲波变换虽能很好地处理边缘信息缺失问题,但
会产生较高的时间和空间复杂度,而且曲波金字塔的分解会

带来很大的数据冗余量,参数多且复杂,不利于调试工作的进

行.因此,Candes等在２００５年提出了第二代曲波变换[１４].

第二代曲波变换的方法结构完全有别于第一代,其在理论上

与脊波并不存在直接联系,参数少且简单,同时细节处理的效

果优于第一代,因此更适用于人脸识别算法.本文采用的即

为第二代曲波变换.

２．２　离散Curvelet变换

在笛卡尔坐标系下,Curvelet的半径窗为方形同心环,局
部窗为“楔形”,如图２所示.

图２　离散Curvelet空间频域图

Fig．２　DiagramofdiscreteCurveletspacefrequencydomain

采用一个带通半径窗函数W􀬈j(w)和一个角度窗函数

Vj(w)来表达此频域窗U􀬈j(w),其表达式为:

Uj
􀬈(w)＝Wj

􀬈(w)Vj(w) (１)
其中,

W􀬈j(w)＝ Φ２
j＋１(w)－Φ２

j (w),j≥０

Vj(w)＝V(２[－j/２]w２/w１)
(２)

Φ是低通一维窗口的内积,满足:

Φj(w１,w２)＝Φ(２－jw１)Φ(２－jw２),０≤Φ≤１ (３)

因此得到“楔形”附近的频率为:

２j≤w１≤２j＋１,－２[－j/２]≤w１

w２
≤２[－j/２] (４)

引入斜率:

tanθl＝l􀅰２[－j/２] (５)
那么

U􀬈j,l(w)＝Wj(w)Vj(Sθlw) (６)

其中,剪切矩阵Sθl＝
１ ０

－tanθ １[ ] ,表示斜率是均匀分布的.

因此Curvelet变换的最终离散形式为:

c(j,l,k)＝∫f
∧
(Sθlw)U􀬈j(w)ei‹b,w›dw (７)

本文采用第二代快速离散 Curvelet变换,下面给出该算

法在频域中的一种实现方法———USFFT算法.

１)对笛卡尔坐标系下给定的二维函数做二维快速傅里叶

变换(FFT),得到二维频域表示:f
∧
[n１,n２],n１≥－n/２,n２＜

n/２.

２)在频域中,对于每一对尺度和方向参量(j,l),重采样

f
∧
[n１,n２]得到采样值f

∧
[n１,n２－n１tanθl],(n１,n２)∈Pj.其中

Pj＝{(n１,n２):n１,０≤n１＜n１,０＋L１,j,n２,０≤n２＜n２,０＋L２,j}且

L１,j是关于２j 的参量,L２,j是关于２j/２的参量,其分别表示窗

函数U
~

j[n１,n２]的支撑区间的长宽分量.

３)将 内 插 后 的f
∧
与 频 域 窗U􀬈j 相 乘 得 到:f

∧
[n１,n２]＝

f
∧
[n１,n２－n１tanθl]U􀬈j[n１,n２].

４)最后对f
~
j,l经过二维FFT逆变换得到离散 Curvelet系

数cD{j}.

３　栈式自编码器(SAE)

自编码器是一种神经网络,包含输入层、隐藏层和输出重
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构层,其主要含义是输出层重构出输入信息,使输出尽可能等

于输入.其包括编码和解码两个过程.

编码是指把输入x∈Rm 映射到隐藏层表示h(x)∈Rn 的

过程,计算过程如下:

h(x)＝σh(Wx＋b) (８)

其中,W∈Rn×m为编码权值矩阵;b∈Rn为编码偏置;σh(x)为

映射函数,通常情况下取sigmoid函数或者tanh函数,最常用

的是前者σh(x)＝ １
１＋e－x.

解码是指将隐层h(x)再映射到输出层,以实现重构输入

x的功能,其计算过程如下:

ϕ＝σϕ(W′h(x)＋b′) (９)

其中,W′∈Rm×n为解码权值矩阵;b′∈Rm 为解码偏置;σϕ(x)

为映射函数,同σh(x).

对于 M 个输入样本(xk,yk)(１≤k≤M),输入为xk,期

望输出为yk,实际输出为ϕk,其目标函数即重构误差损失函

数为:

JE(w,b)＝１
２ ∑

M

k＝１
　∑

N

i＝１
(ϕk

i－yk
i )２ (１０)

稀疏自编码器增加了对隐层神经单元激活的稀疏性约

束,以便大多数隐层神经单元处于非激活状态,则优化后的目

标函数为:

JSparse＝JE＋β∑
i
KL(ρ‖ρ

~
i)

＝１
２ ∑

M

k＝１
　∑

N

i＝１
(ϕk

i－yk
i )２＋β∑

i
KL(ρ‖ρ

~
i) (１１)

其中,ρ是稀疏性参数,通常取为一个接近于０的正实数;ρ
~
i

是第i个隐层神经单元的平均激活值;β为惩罚因子;KL(ρ‖

ρ
~
i)为惩罚项,其表示概率分布{ρ,１－ρ}和{ρ

~
i,１－ρ

~
i}之间的

KL散度,定义为:

KL(ρ‖ρ
~
i)＝ρlog

ρ

ρ
~
i

＋(１－ρ)log
１－ρ

１－ρ
~
i

(１２)

栈式自编码器由多层稀疏自编码器组成,其结构如图３
所示.其前一层稀疏自编码器的输出作为后一层稀疏自编码

器的输入.根据栈式自编码器的输入层、隐藏层到输出层,把

相邻的两层看作一个受限玻尔兹曼机(RBM),从最底层开始

采用无监督学习算法(CDＧK)逐层对全部 RBM 进行训练,训

练当前层时其他层的参数保持不变,将这一过程称为“贪婪逐

层无监督预训练”.通过这种有效的方式能够得到合适的初

始网络参数值,再用有监督学习算法(梯度下降法)对网络参

数进行整体调优,其参数更新法则为:

Wl←Wl－η
∂JSparse

∂Wl
(１３)

bl←bl－η
∂JSparse

∂bl
(１４)

其中,η为学习率.设层数为L,计算误差δk
L 的表达式为:

δk
L＝(ϕk－yk)􀳱σϕ(uk

L) (１５)

其中,uk
L＝Wlhk

l－１＋bl.计算误差δk
l 的表达式为:

δk
l ＝[(Wl＋!)Tδk

l＋１]􀳱σϕ(uk
l),１≤l≤L－１ (１６)

最后的偏导式为:

∂JSparse

∂Wl
＝∑

M

k＝１
δk

l(hk
l－１)T

∂JSparse

∂bl
＝∑

M

k＝１
δk

l

,１≤l≤L (１７)

图３　栈式自编码器的结构

Fig．３　Structureofstackedautoencoder

经训练最终得到一个高效的数据降维结构模型.最后将

降维后得到的有效特征输入到softmax分类器中进行分类和

识别,从而得到较好的识别效果.

４　基于CurvＧSAE特征融合的人脸降维识别

本文将提取的特征脸作为SAE的输入进行训练,逐层学

习人脸特征,通过充分地学习特征来实现降维,从而进行人脸

识别.相对于传统的特征提取方法和数据降维方法,该算法

提取到的特征具有更丰富的曲线信息,如边缘轮廓、唇缘、眼
睛周边细节等,同时SAE自主学习特征的方式能够捕捉更显

著的特征.本文算法的具体步骤如下:

１)对人脸库图像进行预处理,分别将 ORL库的图像尺寸

１１２×９２和 FERET 库的图像尺寸８０×８０转换成１２８×１２８
的统一尺寸,然后进行直方图均衡化,尽量去除光照等变化带

来的影响.

２)对预处理后的人脸库图像进行第二代快速离散 CurＧ
velet变换,１２８×１２８的图像被分为３个层次(coarse层、中间

detail层和fine层).选取CD{１}作为曲波脸.

３)将曲波脸作为SAE的输入,训练多层SAE网络模型.

４)将带有标签的数据输入到SAE中得到期望输出,用梯

度下降法微调网络.

５)测试训练好的模型,将测试集输入到SAE中.

６)将SAE的不同层特征融合,作为softmax分类器的输

入,最后得到准确率acc,其计算公式为:

acc＝
(测试集标签＝＝分类器输出类别)

总测试集数 ×１００％

５　实验结果与分析

本文仿真平台为 matlabR２０１４a.为了验证算法的有效

性,分别在 ORL人脸数据库和 FERET 数据库上进行实验.

ORL人脸库共有４０个对象,有男性和女性且年龄差异较大,

每个对象有１０张图像,共４００张图像,图像尺寸为９２×１１２,

该库是目前使用得最广泛的标准数据库.FERET人脸库包

括了一个通用人脸库以及通用测试标准,共１４００张图像,其
中包含２００个人每人７张的８０×８０的灰度图像.

本实验随机选取训练测试样本,各实验１０次,取最大值作

９６２第１０期 张志禹,等:一种基于CurvＧSAE特征融合的人脸降维和识别方法



为最终结果.部分人脸图像和预处理后的效果如图４所示.

图４　人脸库部分图像

Fig．４　Partofimagesinfacedatabase

５．１　Curv脸的结果分析

曲波分解结果分为四层三频.coarse层为低频第一层,

包含一个方向参量,其大小为３２×３２;detail层为中频,包含

第二、三层,每层有３２个方向参量,即４个大方向中包括８个

小方向;fine层为最后一层,是只有一个方向参量的１２８×１２８
的高频图像.由于能量集中于低频且噪声含量小,其包含了

图像的全貌,因此选取coarse层作为特征脸.曲波分解层次

结构如表１所列.

表１　１２８×１２８曲波分解后的层次结构

Table１　１２８×１２８hierarchicalstructureaftercurveletdecomposition

层次 尺度 方向个数 分解后形式

coarse层 CD{１} １ ３２×３２

detail层
CD{２} ３２(４×８) ２个１６×１２,２个１２×１６

CD{３} ３２(４×８) ２个２２×３２,２个３２×２２
fine层 CD{４} １ １２８×１２８

本文对 ORL 和 FERET 人脸库的全部图像提取 Curv
脸.其中中频只显示８个小方向中的一幅.为验证算法的有

效性,采用２D小波变换提取特征进行对比,结果如图５所示.

(a)ORL中一个对象的 Curvelet变换

(b)FERET中一个对象的 Curvelet变换

(c)ORL中一个对象的 Wavelet变换 (d)FERET中一个对象的 Wavelet变换

图５　２D小波变换和Curvelet变换提取特征脸的对比

Fig．５　Comparisonoffeaturefacesextractedby２Dwavelet

transformationandCurvelettransformation

Curvelet提取特征的过程实质上是初步降维的过程,对
全局人脸特征提取出有效部分,在特征充分表达的情况下实

现第一次粗提取和粗降维.由图５可知,与小波变换相比,曲
波变换后的低频信息的去噪性能更好,其低频图像特征较充

分,在边缘部分更清晰地体现了人脸轮廓细节.后文在 ORL

和FERET人脸库上的实验都是基于此特征脸进行的.不改

变SAE结构(详见５．２节),只使用不同的特征脸,则不同训

练样本数的Curvelet和 Wavelet得到的识别率如图６所示.

(a)ORL人脸库 (b)FERET人脸库

图６　Curvelet和 Wavelet的识别率对比

Fig．６　ContrastofCurveletandWaveletaccuracy

由图６可知,训练样本数越多,识别率越高.图６(a)中,

Wavelet的训练样本数在２５０以上时识别率几乎趋于０．９６,
而Curvelet仍处上升趋势,识别率也比 Wavelet高出０．０１~
０．０５.在图６(b)中,训练样本数多于８００后变化较小,同样

Curv脸的识别率较高.该结果验证了Curv脸的有效性.

５．２　ORL人脸库上SAE结果分析

将SAE层数设置为１０２４Ｇ７８６Ｇ４４１Ｇ(４０Ｇ２４０).SAE与不

同降维方法在 ORL人脸库上的识别精度如图７所示,参数设

置如表２所列.

图７　不同降维算法的识别精度对比

Fig．７　Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferentdimension

reductionalgorithms

表２　ORL人脸库参数设置

Table２　ParameterssettingofORLfacesdatabase

ρ 学习率 动量项 maxiter 隐层数 训练样本

０．０５ ０．１ ０．５ ２００ ２ 任意６张/人

３ＧSAE代表三层SAE(包含输出层).图７结果表明,与
传统降维算法 PCA、PCA＋LDA、NMF相比,３ＧSAE的识别

精度明显提高.对于降维后的不同维数变化,传统算法的鲁

棒性较差,识别精度波动幅度较大且精度不高,特别是特征维

度低于４０维PCA的识别精度仅为０．７５,而SAE的识别精度

为０．９５.由此得出在降维后特征维数较低的情况下,SAE仍

能保持稳定性,鲁棒性更好.这源于SAE具有自我学习特征

的优势,使其能应对不同维数下的特征表达.为了验证SAE
的层数对精度的影响,测试不同降维后维数的识别精度和训

练时间,结果如表３所列.表３表明降维后的特征维数越高,

SAE的训练时间就越长,而精度在１５０维左右达到最大.对

于不同隐藏层数的SAE,１５０维时３ＧSAE和４ＧSAE的训练时

间相差不大,而此时两层隐层的SAE的精度已经达到饱和,
无需再增加层数来提高识别精度.综上所述,选取３ＧSAE且
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降维维数为１５０时识别效果最佳,识别率为９８．７５％,训练时

间为５３１．３４ms.

表３　在 ORL人脸库上的精度和训练时间

Table３　AccuracyandtrainingtimeonORLfaces

特征维数
CurvＧ(２ＧSAE)

精度/％ 时间/ms
CurvＧ(３ＧSAE)

精度/％ 时间/ms
CurvＧ(４ＧSAE)

精度/％ 时间/ms
５０ ８０．２５ ５０９．４７ ８９ ５１７．５８ ９０．７５ ６０５．０１
１００ ８５．５ ８０２．５３ ９５．２５ ８１０．０５ ９６．５ ８３４．１２
１５０ ９０．５ １６９５．４２ ９７．７５ １８０９．４３ ９７．５ １９２６．４４
２００ ９２ ２０８０．０８ ９３．７５ ２３３６．１１ ９４．２５ ２４５９．０２

５．３　FERET人脸库上SAE结果分析

ORL人脸库是小样本量数据库,受光照、姿态等变化影

响较小.FERET是大样本数据库,含噪量较大,包含１４００张

光照、姿态、肤色各异的人脸图像.为了进一步验证算法的鲁

棒性和有效性,在FERET库上进行相同对比实验,结果如图

８所示.参数设置同５．２节,最大迭代次数为５００,训练样本

为每人任意４张,其余不变.不同降维算法的识别精度如图

９所示.

图８　FERET中部分变化明显的图像

Fig．８　PartofobviouschangesinimagesonFERET

图９　不同降维算法的识别精度对比

Fig．９　Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferentdimension

reductionalgorithms

由图９可知,对于大样本数据,３ＧSAE的优势相对 ORL
库更为明显.特征维数在５０~９０之间时,传统降维算法的识

别精度在０．６２５~０．７７５之间,而SAE在０．９左右;SAE从低

维到高维的识别精度仍能保持稳定,这进一步说明了SAE在

大样本数据上仍具有较高的鲁棒性和高效性.
同样测试不同降维后维数的识别精度和训练时间,结果

如表４所列.

表４　FERET人脸库上的精度和训练时间

Table４　AccuracyandtrainingtimeonFERETfaces

特征维数
CurvＧ(２ＧSAE)

精度/％ 时间/ms
CurvＧ(３ＧSAE)

精度/％ 时间/ms
CurvＧ(４ＧSAE)

精度/％ 时间/ms
５０ ８５ １７５．２２ ９５．６３ １９９．７４ ９６．２５ ２０５．４３
１００ ８８．７５ ２９０．９４ ９７．５ ２７２．１３ ９７．５ ２７０．５６
１５０ ９５．６３ ５２２．５８ ９８．７５ ５３１．３４ ９８．７５ ５３５．２２
２００ ９２．５ ６７９．１５ ９６．２５ ６３４．２０ ９７．５ ６６５．６３

表４结果表明,在 FERET 库中特征维度降到１５０左右

也能实现较高的识别精度,３ＧSAE和４ＧSAE的训练时间相差

不大,因此亦可选取３ＧSAE为最佳优化结构.
综合两个人脸库的实验结果可知,因深度学习的自我无

监督学习机能,栈式自编码器能够自动适应不同的数据量并

作出相应的调整,以达到较充分的特征表达,实现同等情况下

相比其他算法更优越的降维效果;针对光照、姿态、肤色变化

的影响,SAE的鲁棒性更强.

５．４　特征融合结果对比

５．４．１　特征融合对比

将不同隐层与输出层的特征融合后可以进一步提高识别

精度,降低误识率.实验结果如图１０所示.

(a)ORL人脸库 (b)FERET人脸库

图１０　不同测试样本数的特征融合后的误识率

Fig．１０　Errorratesofdifferenttestsamplesafterfeaturefusion

由图１０的结果可知,特征融合后的误识率更低,这是由

于隐层的特征弥补了最后输出层的缺失信息,使特征表达更

完整.对于不同隐层的融合,由于隐层１的神经节点更多,含
有更丰富的细节,因此误识率更低.然而融合后的特征维数

约为９００,失去了数据降维本身的意义,加深了分类器的复杂

度,不利于快速识别.因此,选取隐层２与输出层特征融合,
在 ORL和FERET的测试样本分别为８０和４００时,其达到

最低误识率,分别为１．２５％和２．７５％.

５．４．２　不同算法的对比

不同算法的识别率如表５所列.

表５　不同算法的识别率

Table５　Accuracyofdifferentalgorithms
(单位:％)

不同降维算法 ORL上的识别率 FERET上的识别率

PCA ８７．５ ８２．５
LDA ８０．５[１６] ７８．６[１９]

PCA＋LDA ９０．５ ８５
NMF ９２．５ ９２．５

KDA[１７] ９５．５ －
LPP ８５．９４[１８] ８４．７２[２０]

LLE ８６．５[１６] ８８．１４[２０]

ISOMAP ８９．５[１６] ７４．７３[２０]

SparseAE[１６] ９４．９ －
本文算法 ９８．７５ ９７．７５

由表５可知,PCA、LDA、PCA＋LDA在两个人脸库中的

识别率并不高,这是因为这些算法是线性分析形式,而图像是

非线性结构,易受到光照、姿态等变化的影响;而 NMF算法

虽然得到了９２．５％的较高识别率,但收敛速度慢,全局最小

点不容易找到;KDA虽然在 ORL上的识别率较高,为９５％,
但主要原因在于核加速,其本质的线性特征并未改变;流形学

习ISOMAP、LLE、LPP等虽然是非线性结构,能较好地将高

维特 征 映 射 到 低 维 空 间 上,但 对 噪 声 敏 感,鲁 棒 性 较 差;

SparseAE是稀疏编码器,并未达到多层栈式结构,其识别率

为９４．９％.而本文算法的特征学习能更充分地表达,在实现

降维后也能实现较高的识别率,在ORL和FERET上的识别率

　　　 (下转第３０５页)
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分别为９８．７５％和９７．７５％,有较强的鲁棒性.
结束语　SAE的自我学习特征能够实现数据的有效降

维且不丢失重要信息,而依赖于输入特征的缺陷由Curv特征

脸来弥补,鉴于此,本文提出了一种基于Curv脸的SAE特征

融合自降维的人脸识别算法.本文通过实验验证了算法的有

效性,在不同人脸库上验证了算法具有较高的识别精度和较

强的鲁棒性.本文在两个数据集上对该算法进行验证,下一

步工作将在更多的人脸库上进行验证,并优化结构和算法.
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