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摘　要：应用ＲＢＦ神经网络作为分类器用于人脸识别。提出了两个重要的准则来估计 ＲＢＦ单元的初始宽度，
这个宽度可以控制ＲＢＦ神经网络分类器的泛化能力。ＰＣＡ方法把训练样本集投影到特征脸空间，以减少维数。
在ＰＣＡ变换的基础上，作者进一步运用ＦＬＤ方法，为分类找到一个最佳的子空间，使类间距离和类内距离之比
最大化。在ＯＲＬ数据库上进行了仿真，仿真结果表明，该算法具有高效性和有效性。
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　　在许多模式识别系统中，用到最多的分类方法
是统计方法，即将从输入模式的统计信息得到的决

策理论用来设计分类器。尽管这类方法已经成功地

用来解决各种模式分类问题，但如果没有合适的特

征选择，它还是很难表示结构信息的。基于神经网

络的方法作为一种基于统计和结构化的方法，是实

现不同分类器的新方法。由于它具有很好的学习能

力和泛化能力，因此在分类方面具有许多优势。近

几年来，ＲＢＦ神经网络在神经网络领域引起了人
们广泛的兴趣，并得到了广泛的应用。

１　ＲＢＦ神经网络与识别技术理论分析
１１　ＲＢＦ神经网络的理论分析

一个具有 ｒ个输入和一个输出的 ＲＢＦ神经网
络，该网络可以看成如下形式的映射ｆ：Ｒｒ→Ｒｓ：

ｙ（Ｘ）＝ｗ０＋∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ（Ｘ－Ｃｉ） （１）

其中，Ｘ∈Ｒｒ是输入向量，Ｒｉ（·）是基函数，‖·‖
表示输入空间上的欧氏范数，ｗｉ（０≤ ｉ≤ ｕ）是权
值，Ｃｉ∈Ｒ

ｒ（１≤ｉ≤ｕ）是ＲＢＦ的中心，ｕ是ＲＢＦ
的单元数。为了定义上的简单，这里仅仅考虑了单
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输出的情形，但很容易推广到多输出的情形［１］。

如果采用高斯函数而不考虑偏置量，则式

（１）可以写为如下的函数：

ｙ（Ｘ）＝∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ －

‖Ｘ－Ｃｉ‖
２

σ( )２
（２）

　　如果把各高斯函数的输出归一化，则 ＲＢＦ网
络可以产生如下归一化的输出响应。

ｙ（Ｘ）＝
∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ －

‖Ｘ－Ｃｉ‖
２

σ( )２

∑
ｕ

ｉ＝１
Ｒｉ －

‖Ｘ－Ｃｉ‖
２

σ( )２

（３）

　　由于高斯函数具有各向同性，因此以高斯函数
作为激活函数的神经网络称为径向基 （ＲＢＦ）神经
网络。文献 ［２］的结论指出：ＲＢＦ神经网络具有
最好的逼近特性，而ＭＬＰｓ则没有。正因ＲＢＦ神经
网络有如此良好的特性，所以本文的研究是基于动

态径向基神经网络。

１２　ＲＢＦ神经网络权值调整和参数调整
ＲＢＦ节点参数的调整是一个非线性的过程，

而权值ｗ（ｉ，ｊ）的辨识是一个线性问题。尽管可以
应用梯度下降算法来找到整个最优参数集，但是这

种方法通常很慢而且很有可能陷入局部极小。我们

提出混合学习方法，这种混合方法结合了梯度算法

和线性最小二乘法来调整参数。

首先是权值调整。令ｒ和 ｓ分别表示输入和输
出的数量，并且假定对于所有的训练样本，通过上

面的聚类算法得到 ｕ个 ＲＢＦ单元。对于任何一个
输入Ｐｉ，系统的第ｊ个输出ｙｊ为

ｙｉｊ（Ｐｉ）＝∑
ｕ

ｋ＝１
ｗ（ｊ，ｋ）×Ｒｋ （４）

或者

Ｙ＝ＷＲ （５）
　　给定Ｒ∈Ｒｕ×ｎ且Ｔ＝（Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ）

Ｔ∈Ｒｓ×ｎ，
其中，ｎ为训练样本数，Ｔ为０、１组成的目标矩阵，
１表示输入样本所对应的类，而０表示不是，要找
到一个最优的系数矩阵 Ｗ ∈ Ｒｓ×ｕ来使误差能量
珟ＥＴ珟Ｅ＝（Ｔ－Ｙ）Ｔ（Ｔ－Ｙ）最小。这个问题可以用如
下ＬＬＳ方法来解决。

Ｗ＝Ｔ（ＲＴＲ）－１ＲＴ （６）
其中，ＲＴ是Ｒ的转置，Ｗ ＝（ＲＴＲ）－１ＲＴ是Ｒ的广
义逆。

其次是ＲＢＦ节点参数的调整。这里通过取误
差函数Ｅｌ的负梯度来调整节点参数，Ｅｌ定义为

Ｅｌ＝１２∑
ｓ

ｋ＝１
（ｔｌｋ－ｙ

ｌ
ｋ）
２　　ｌ＝１，２，…，ｎ （７）

其中，ｙｌｋ和ｔ
ｌ
ｋ分别代表第ｌ个样本的第 ｋ个实际和

理想的目标输出。每个输出 ｙｌｋ的误差率都可以用
式 （１２）计算得到：

Ｅｌ

ｙｌｋ
＝－（ｔｌｋ－ｙ

ｌ
ｋ） （８）

对于内部节点，误差率可以通过下面的链式规则得

到［３］：

ΔＣｌ（ｉ，ｊ）＝２ξ∑
ｓ

ｋ＝１
（ｔｌｋ－ｙ

ｌ
ｋ）·ｗ

ｌ（ｋ，ｊ）·

Ｒｌｊ·（Ｐ（ｉ，ｌ）－Ｃ
ｌ（ｉ，ｊ））／（σｌｊ）

２ （９）

Δσｌｊ＝２ξ∑
ｓ

ｋ＝１
（ｔｌｋ－ｙ

ｌ
ｋ）·ｗ

ｌ（ｋ，ｊ）·

Ｒｌｊ·‖Ｐｌ－Ｃ
ｊ‖２／（σｌｊ）

３ （１０）
　　其中，ΔＣｌ（ｉ，ｊ）是第 ｊ个 ＲＢＦ节点第 ｉ个输入
变量在第ｌ个训练样本的中心误差率，Δσｌｊ是第ｊ个
ＲＢＦ节点在第ｌ个训练样本中的宽度误差率，Ｐ（ｉ，
ｌ）是第ｌ个训练样本的第ｉ个输入变量，ξ是学习速
度。

１３　ＰＣＡ变换和ＦＬＤ线性判别式
假定一幅人脸图像 Ｚｉ为一个 ｍ×ｍ的二维灰

度图像。一幅图像也可以看做是 ｍ２维的向量。定
义ｎ个人脸图像的训练集为Ｚ＝（Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｎ）
Ｒｍ２×ｎ，并且假定每个图像属于 ｃ个类中的一个。
定义如下的协方差矩阵：

Γ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｚｉ－珔Ｚ）（Ｚｉ－珔Ｚ）

Ｔ ＝ΦΦＴ （１１）

其中，Φ ＝ （Φ１，Φ２，…，Φｎ） Ｒｍ２×ｎ，珔Ｚ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｚｉ。然后，计算协方差 Γ的特征值和特征向

量。令Ｕ＝（Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｒ）Ｒ
ｍ２×ｒ（ｒ＜ｎ）作为ｒ

个最大的特征值所对应的ｒ个特征向量。因此，对
于一组原始人脸图像Ｚ Ｒｍ２×ｎ，相应的基于特征
脸的特征ＸＲｒ×ｎ可以通过下面的式子把 Ｚ映射
到特征脸空间。

Ｘ＝ＵＴＺ （１２）
　　用Ｆｉｓｈｅｒ线性判别式 （ＦＬＤ）来产生一组最具
判别性的特征，使不同类间的训练数据可以尽可能

地分开，而同一类的样本尽可能地靠近。ＰＣＡ方
法把训练样本集投影到特征脸空间 Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，
…，Ｘｎ）Ｒ

ｒ×ｎ，除了维数减少之外，实际上它不

能提供任何的分类信息。因此，在 ＰＣＡ变换的基
础上，我们进一步运用 ＦＬＤ方法，为分类找到一
个最佳的子空间，使类间距离和类内距离之比最大

化［４］。
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类间散布矩阵定义为

ＳＢ ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ（珚Ｘｉ－珚Ｘ）（珚Ｘｉ－珚Ｘ）Ｔ （１３）

类内散布矩阵定义为

ＳＷ ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
Ｘｋ∈ｎｉ
（Ｘｋ－珚Ｘ

ｉ）（Ｘｋ－珚Ｘ
ｉ）Ｔ （１４）

其中，珚Ｘ＝１ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
Ｘｊ是全体训练图像样本的均值，

并且珚Ｘｉ＝１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｊ＝１
Ｘｉｊ是第ｉ类的平均图像，ｎ

ｉ是第ｉ个

类中样本的数量，ｃ是类的数量。
那么，由ＦＬＤ方法得到的最佳的子空间Ｅｏｐｔｉｍａｌ

由下式决定［４］：

Ｅｏｐｔｉｍａｌ＝ａｒｇｍａｘＥ
ＥＴＳＢＥ
ＥＴＳＷＥ

＝［ｅ１，ｅ２，…，ｅｃ－１］

（１５）
其中，［ｅ１，ｅ２，…，ｅｃ－１］是ＳＢ和Ｓｗ对应于ｃ－１个最
大的广义特征值λｉ，ｉ＝１，２，…，ｃ－１的广义特征向
量集，即

ＳＢＥｉ＝λｉＳＷＥｉ　ｉ＝１，２，…，ｃ－１
因此，对于任何一张测试人脸图 Ｚ，在最大判别
意义下的特征向量Ｐ可以用以下公式计算：

Ｐ＝ＥＴｏｐｔｉｍａｌ·Ｕ
Ｔ·Ｚ （１６）

　　图１是 ＲＢＦ神经网络用于高维、小样本分类
示意图。

图１　ＲＢＦ神经网络用于高维、小样本分类
Ｆｉｇ１　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ａｎｄｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２　实验结果与分析
实验在ＯＲＬ人脸数据库上进行的，该数据库

由英国剑桥大学提供。ＯＲＬ标准人脸库由 ４０人，
每人１０幅１１２×９２图像组成。这些图像拍摄于不
同时间，在光照强度和角度，面目表情，姿态及面

部细节等方面均有很大的变化。图２是识别错误的
两幅图像及其训练样本。

下面用不同的分类器对不同的人脸特征进行测

试。图３和图４分别显示了用最近邻分类法对ＰＣＡ
和ＰＣＡ＋ＦＬＤ产生的数据进行分类的情况。可以
看到，对ＰＣＡ方法，更多信息会导致 ＰＣＡ更好的
性能。然而，ＰＣＡ＋ＦＬＤ的性能并不会随着特征维
数的增加而单调地提高，而且最佳的性能在 ＰＣＡ
＋ＦＬＤ中由于信息的丢失而略有降低。表１列出了
不同的人脸特征和不同的分类器所得的识别结果。

图２　识别错误的两幅图像及其训练样本
Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｗｏｉｍａｇｅｓ

ａｎｄｉｔｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

表１　混合学习过程中的两个通道
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｗｏｃｈａｎｎｅｌｈｙｂｒｉｄｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

分类器 人脸特征 聚类数 特征维数 误差率／％

最近邻分类器
ＰＣＡ ４０ １７１ ９０１

ＰＣＡ＋ＦＬＤ ４０ ２４ ９７６

ＲＢＦ神经网络
分类器

ＰＣＡ ４０ １７１ ４７６

ＰＣＡ＋ＦＬＤ ４０ ２４ １９３

如前所述，ＦＬＤ是线性变换，由这种准则产生
的特征维数仍然有很大的重叠。因为正如文献

［１］所示的，“ＦＬＤ判别准则并不直接与输出空间
的分类正确性直接相关”。因此，非线性判别分析

在分类中是必须的，而神经网络是其中使用最广泛

的方法之一［３］。

图３　ＰＣＡ仿真错误率
Ｆｉｇ３　ＰＣＡｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅ

７３１
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图４　ＰＣＡ＋ＦＬＤ仿真错误率
Ｆｉｇ４　ＰＣＡ＋ＦＬＤｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅ

神经网络分类器相比于线性分类器的优势在于

神经网络分类器能够减少相邻类间的错误分类。然

而，这种能力会随着维数的增加而逐渐减少。可以

从表１中看到，用 ＲＢＦ神经网络作为分类器时，
ＰＣＡ＋ＦＬＤ所获得的性能要比ＰＣＡ好。

有不同的方法来确定高斯函数中心，最简单的

方法就是把训练数据作为高斯中心，如文献 ［５］，
［６］，［７］所示。其中典型的方法有聚类算法或者
中值运算［１，８］。如果选择同样的６组由 ＰＣＡ＋ＦＬＤ
产生的人脸特征数据，但用其他聚类算法，那么训

练样本的初始聚类误差列于表２中。

表２　用其他聚类算法所得聚类误差
Ｔａｂｌｅ２　Ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｒｒｏｒ

特征维数 聚类数 Ｋ－均值聚类［１］中值运算［８］ ＯＲＢＦ［５］

３９ ４０ １０５０ ２２ ４６４
３５ ４０ ９６８ １６ ４４６
３０ ４０ ７５６ ３ ３８８
２５ ４０ ５０８ ３ ３８８
２０ ４０ ３７８ ２ ３２４
１０ ４０ ３００ ０ １８

从表２中可以看到，许多数据被无监督的Ｋ－
均值聚类算法和回归聚类方法错误的分类。然而，

如果很好地利用样本的类别信息，比如我们所提的

由监督的聚类方法，聚类误差将会大大减少，如表

３所示。
高斯函数宽度的适当估计对于 ＲＢＦ神经网络

的泛化能力非常重要。一般地说，宽度值通常都是

通过启发式方法来选择的。一些研究人员把所有训

练样本的方差 ＣＶ或者类
&

样本方差 ＣＲＶ作为宽
度。最近也有研究人员提出了新的方法来估计宽

度［－１０］，例如，类
&

样本方差加上训练样本方差

（ＳＣＣＣ）［１１］、聚类中心之间的最小距离 （即使用

σＢ）
［６］、中值运算 （ＭＯ）［８］或者最优进化 （ｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［７］。我们同样使用 ＰＣＡ＋ＦＬＤ
产生的６组数据，这些数据的中心由所提出的聚类
算法来决定，聚类的数目仍然是４０，不同的方法
所选择的不同的宽度所产生的初始聚类误差列于表

３中，表显示了在 ＯＲＬ数据库上进行测试样本的
泛化性能。

表３　用不同的方法选择的宽度训练样本的聚类误差
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｒｒｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｗｉｄｔｈ

特征维数 ＣＶ ＣＲＶ ＳＣＣＣ ＭＯ σＢ σｗ
３９ ４ ４２ ２ ７０ ３９ ２３
３５ ４ ２５ ２ ４１ １８ １３
３０ ２ １２ ２ ２０ １２ ４
２５ ２ ４ １ １３ １０ １
２０ ０ ０ ０ ５ ５ ０
１０ ０ ０ ０ ２ １ ０

从表３中可以看到，ＳＣＣＣ方法是描述样本最
好的方法。另一方面，ＭＯ和 ＣＲＶ方法在学习前
的测试非常高，但是学习后的最终性能跟其他方法

差不多 （ＣＶ、ＳＣＣＣ和σＷ）。理论上，如果学习算
法好，那么不管初始参数多少，最终的结果都应该

是一样的。这些差异主要是由高维、小样本所导致

的过拟合和过训练引起的。

文献 ［１２］报道，当利用多层前馈网络
（ＭＬＮ）分类器，分别采用 ＰＣＡ和 ＳＯＭ （自组织
特征映射）方法来提取 ＯＲＬ数据库人脸特征时，
其错误率分别为４１２％和３９６％。我们提出的方
法不同于 ＭＬＮ，特别是充分利用了样本的信息进
行聚类分析和确定 ＲＢＦ神经网络结构与参数，因
此，识别效果比 ＭＬＮ、ＣＮＮ和文献的 ＲＢＦ方法都
好很多［１２－１３］。

采用平均错误率作为指标来评判性能。所谓平

均错误率Ｅａｖｅ的定义由下式表示
［１２，１４］：

Ｅａｖｅ ＝
∑
ｑ

ｉ＝１
ｎｉｍｉｓ

ｑｎｔｏｔ
（１７）

　　其中，ｑ为实验运行的次数，每次运行把数据
库随机分成两个集合，ｎｉｍｉｓ是第ｉ次运行中错误分类
的数量，ｎｔｏｔ是每次运行时总的测试样本数量。基
于 Ｅａｖｅ 准则，在同一个 ＯＲＬ数据库上比较
ＣＮＮ［１２］、ＮＦＬ以及Ｍ－ＰＣＡ的结果见表４［１４－１５］。
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表４　性能识别比较
Ｔａｂｌｅ４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

方法 仿真次数 Ｅａｖｅ／％

Ｍ－ＰＣＡ ６ ２６
ＮＦＬ ６ ３１２４
ＣＮＮ ６ ３８２

本文的方法 ６ １９０

３　结　论
提出一种基于训练样本的类别信息的新的聚类

算法，所有同类的数据可被聚集在一起，尽量减少

不同类数据混杂在一起，同时结构尽可能紧凑的

ＲＢＦ神经网络分类器。用 ＦＬＤ线性判别式来产生
一组最具判别性的特征，ＰＣＡ方法把训练样本集投
影到特征脸空间，以减少维数。提出了两个重要的

准则来估计 ＲＢＦ单元的初始宽度，这个宽度可以
控制ＲＢＦ神经网络分类器的泛化能力。提出了一
个混合的学习算法来训练 ＲＢＦ神经网络，使梯度
下降法的搜索空间可以大大减少。实验表明，这个

方法无论是在分类的错误率上还是在学习的效率上

都能表现极好的性能。
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