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摘　要：在对人脸图像使用小波变换进行数据压缩的基础上，使用 ＰＣＡ进行特征提取，再将特征输入集成 ＢＰ
神经网络实现对人脸图像的识别。集成ＢＰ网络将多分类问题转换为多个相互独立的二分类问题，在提高网络
泛化能力的同时缩短了网络的训练时间。另外，集成网络通过增添子网络或者重新训练子网络的方法解决了网

络“失忆”问题，使其具有增量式学习的能力。通过在ＯＲＬ人脸库上仿真的实验，证明了集成网络的人脸识别以
及增量学习都具有良好的性能。
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　引言

ＢＰ神经网络是一种按反向传输算法训练的多层前馈网

络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一。人脸图像的分类

识别是ＢＰ神经网络在模式识别和分类方面的一个重要应用。

人脸图像的数量规模较小时，单一ＢＰ神经网络的泛化能力以

及运行时间都比较理想；而随着识别种类的增加，ＢＰ网络的结

构也随之变得复杂，导致网络出现训练时间长、收敛慢、容易陷

入局部极小、泛化能力差等问题。另外，当新的学习样本出现

时，神经网络在单独学习了新知识之后，就会改变原来的网络

参数，从而影响到以前学习到的样本记忆，导致要重新训练整

个网络使其具有识别新老类别的能力。

针对ＢＰ网络的规模大、训练时间长的问题，本文使用多

个简单的ＢＰ网络组成的集成网络来代替结构复杂的单一 ＢＰ

网络进行人脸识别。集成网络比单一的网络有更好的容错性

和泛化性，且能进行分布式计算，大大缩短了网络的训练时间。

本文还针对神经网络的“失忆”问题，提出了适于该集成网络

的增量学习方法，当新的学习样本出现时，系统能够快速地学

习和记忆，在学习了新知识的同时，能够维持网络原本已学习

的样本知识，从而使集成网络具有增量式学习的能力。

"

　人脸图像的特征提取

一张１１２×９２的人脸图像超过万维，如果直接送入神经网
络进行训练或者识别会消耗大量的计算时间，直接利用 ＰＣＡ
提取特征向量的计算量也十分庞大，因此对人脸图像进行压缩

处理，减少图像包含的信息量是很有必要的。

"
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　小波变换

小波变换是基于多层次函数分解的数学工具，具有变换速

度快的特点，同时在时域和频域都具有良好的局部化特性。经

小波分解的图像由一系列不同分辨率的子图像组成，图像特征

的主要信息保存在低频子图中，冗余信息和噪声信息一般保存

在高频子图中。以分解后的低频子图作为识别对象，不但降低

了图像的维度，而且去除了噪声和冗余信息。

小波分解过程如图１所示。图１（ａ）表示原始的人脸图
像，（ｂ）表示对（ａ）进行一级小波变换分解得到的结果；（ｃ）表
示对（ａ）进行二级小波变换分解得到的结果。虽然对数据进
行了压缩，ＬＬ子图的信息容量有所减小，但图像依然清晰度很
高，即小波域的能量并未减小很多。本文使用二级变换后的

ＬＬ子图作为后续特征提取对象。

"
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　人脸图像的
-&,

分析

主成分分析（ＰＣＡ）的目的是在数据空间中找到一组向量
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尽可能地解释数据的方差，把图像在高维空间表示转换到低维

空间表示，降维后保存数据中的主要信息，从而使数据更易于

处理。利用ＰＣＡ提取的特征向量不但对光照、表情、姿态的细
微变化不太敏感，还可以较好地反映人脸图像的全局和局部

特征。

设人脸图像样本的总数为Ｎ，每个人脸图像样本的大小为
ｍ×ｎ，将每幅图像按列排列成Ｍ（Ｍ＝ｍ×ｎ）维列向量。因此，
所有样本可以用一个Ｍ×Ｎ的矩阵来表示：

Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ）∈ＲＭ×Ｎ （１）

其中：每个列向量代表一个人脸样本。

ＰＣＡ的算法步骤如下：
ａ）构造所有训练样本的协方差矩阵：

Ｃ＝１Ｎ∑
Ｎ
ｉ＝１（Ｘｉ－φ）（Ｘｉ－φ）Ｔ＝

１
ＮＡＡ

Ｔ∈ＲＭ×Ｎ （２）

其中：φ＝１Ｎ∑
Ｎ
ｉ＝１Ｘｉ为平均人脸，即所有训练样本的均值；Ａ＝

［Ｘ１－φ，Ｘ２－φ，…，ＸＮ－φ］∈Ｒ
Ｍ×Ｎ为所有样本与平均脸的差

构成的矩阵。

ｂ）计算矩阵Ｌ＝ＡＴＡ∈ＲＭ×Ｎ的特征向量ｖｉ和特征值μｉ，则

Ｃ的特征向量为ｉ＝Ａｖｉ∈Ｒ
Ｍ×Ｎ，特征值为

１
Ｎμｉ。

ｃ）计算得到的Ｃ的所有特征向量［１，２，…，Ｎ］是按特
征值［μ１，μ２，…，μＮ］从大到小排列的。特征值越大，与之对应
的特征向量对方差的贡献也就越大。依照公式

ｔ＝ｍｉｎｋ｛
∑ｋｊ＝１μｊ
∑Ｎｊ＝１μｊ

＞α，ｋ≤ｔ｝ （３）

计算累积贡献率大于 α的 ｔ，选取前 ｔ个特征值对应的特
征向量构成降维后的特征脸子空间 Ｕ＝［１，２，…，ｔ］∈

ＲＭ×ｔ。
ｄ）所有的样本在特征脸子空间Ｕ上的投影为

Ｚ＝ＵＴＸ （４）

这样用前ｔ个主成分代替原始变量Ｘ，不但使人脸的特征
参数维数降低，也不会损失原始图像太多的特征信息。

#

　集成
)-

网络的人脸识别

#
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　单一
)-

神经网络的人脸识别

神经网络可以看做是一个函数映射，适用于有明确的输入

与输出的对应关系。人脸识别可以看成将人脸图像的主分量

作为输入，图像属于哪一类人的判别为输出的复杂函数映射问

题。因此，可以用ＢＰ神经网络作为人脸识别器进行识别。
人脸识别中一般采用标准的三层 ＢＰ神经网络作为分类

器，神经网络结构如图２所示。输入层的 Ｎ个节点对应人脸
特征的维数，输出层的节点数 Ｋ对应人脸类别数。输入层到
隐含层的激活函数通常采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，隐含层到输出层的
激活函数采用线性函数 ｐｕｒｅｌｉｎ函数，可得网络输出与输入的

关系如下：

ｏｔ＝Σｍｊ＝０ｗｊｔ×ｆ（Σｎｊ＝０ｖｉｊｘｉ－θｊ）　ｔ＝１，…，Ｋ （５）

其中：ｖｉｊ为连接权值；θｊ为阈值；ｏｔ为网络实际输出。
网络的总误差小于ε，最小均方函数为误差函数，可得

Ｅ＝１２∑
ｋ
ｔ＝０（ｄｔ－ｏｔ）２≤ε （６）

其中：ｄｔ为第ｔ个输出神经元的期望输出值。
１）训练　设有 Ｋ类人脸图像，将已知图像｛ｘｉ｝在特征脸

子空间的投影｛ｓｉ｝作为 ＢＰ神经网络的输入，当 ｘｉ属于第 ｊ类
时，相应的输出为ｏ＝（ｏ１，ｏ２，…，ｏｋ）满足ｏｊ＝１、ｏｉ≠ｊ＝０。采用
批处理方式，有动量的梯度下降训练函数对训练样本进行训

练，当误差函数达到期望的最小误差值，完成网络训练。

２）测试　将未知图像ｘ的主成分向量输入训练好的网络，
输出神经元为ｏｔ（ｔ＝１，…，Ｋ）。当ｏｔ最大时，该神经元对应的
训练样本和ｘ匹配。

#
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　集成分类器的设计

集成网络分类器设计的核心思想就是将一个 Ｋ类的模式
分类问题转换为Ｋ个相互独立的二类分类问题［１］。这种思想

将一个复杂的分类问题分解为多个简单的分类问题。根据这

一思想，本文将多个 ＢＰ网络组合成一个集成网络分类器，即
将Ｋ个多输入单输出的 ＢＰ网络集成，一个 ＢＰ网络就是一个
子网络，只负责识别Ｋ个模式类别中的一个，各子网络之间互
相并联。集成网络的结构如图３所示。

理论分析证明，具有单隐层的 ＢＰ可以映射所有函数［２］。

因而选取标准的三层ＢＰ神经网络作为集成网络中的子网络。
其中输入层的神经元数对应提取的人脸特征维数。由于集成

网络将 Ｋ类的分类问题分解成了 Ｋ个子网络的二分类问题，
每个子网络只负责识别其中一种模式，因此各子网络中输出层

神经元的数目为１。隐含层神经元的数目由以下的经验式计
算得出：

ｎ１＝ ｎ＋槡 ｍ＋ａ （７）

其中：ｍ为输出神经元数；ｎ为输入神经元数；ａ为１～１０之间
的常数［３］。

对于集成ＢＰ网络，其具体的训练和识别过程如下：
１）训练　设训练集中有Ｋ类人的人脸图像，每类人有ｓ幅

图像。集成网络中的第ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｋ）个子网络负责识别第
ｉ类人，将整个训练集作为第ｉ个子网络的训练集，以第 ｉ类人
的ｓ幅图像作为正例，目标输出值为１，其他人的样本图像作为
反例，目标输出值为－１。对所有子网络分别进行训练，当各子
网络的误差都小于要求精度时，集成网络训练结束。

２）识别　将待识别的人脸特征向量 ｘ输入训练好的集成
网络，即输入各个训练好的子网络，分别计算各个子网络的输
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出。若第ｊ（ｊ＝１，２，…，Ｋ）个子网络的输出值最大，则将ｘ归为
第ｊ类。

集成网络虽然总共要训练 Ｋ个子网络，但其子网络的结
构比单一的ＢＰ网络更加简单。设人脸图像特征提取后的维
数为Ｓ，即网络输入层神经元数为Ｓ，则集成网络中每个 ＢＰ子

网络的结构为 Ｓ－（ Ｓ槡 ＋１＋ａ）－１，单一 ＢＰ网络的结构为

Ｓ－（ Ｓ＋槡 Ｋ＋ａ）－Ｋ。网络结构复杂时，每多一个神经元，网络
的训练时间将大大增加。另外，随着规模的逐渐庞大，越来越

复杂的网络结构容易出现收敛慢、陷入局部最小值、泛化能力

差等现象。相比之下，由多个简洁的子网络组合起来的集成网

络能够在更短的时间内训练得到更加稳定、高效的分类器。

#
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　人脸识别的算法流程

结合小波分解对人脸图像的降维处理与ＰＣＡ方法的特征
提取，集成神经网络的人脸识别算法基本步骤如下：

ａ）读入人脸图像，生成训练集与测试集。
ｂ）对训练集与测试集的图像进行降维处理，选取经小波

分解后的低频图像作为后续特征提取的对象。

ｃ）根据贡献率值构造特征空间，依次计算训练样本与测
试样本在特征空间上的投影向量，生成训练集以及测试集的人

脸图像主分量。

ｄ）对ｃ）得到的数据进行归一化处理，将输入数据变换为
［－１，１］区间的值，方便神经网络训练时阈值和权值的调整及
误差的计算。

ｅ）将ｄ）得到的训练集数据输入各ＢＰ子网络进行训练。
ｆ）将ｄ）得到的测试集数据作为集成网络的输入进行测

试，根据各子网络输出层节点的输出值大小判断测试集中各图

像的所属类别。

$

　集成
)-

网络的增量学习
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　增量学习

增量学习是一种在巩固原有学习成果和不需要用到原有

数据的情况下快速有效地获取新知识的学习模式。在模式识

别的应用中，设计出具有增量学习功能的神经网络分类器非常

重要。目前基于前馈神经网络的增量学习主要通过神经网络

权值调整、结构调整以及神经网络集成的方法实现［４］。

文献［５］给出了一种通过调整ＢＰ神经网络权值实现增量
学习的方法。当新样本到来时，在权值的有效区间内调整权

值，采用结构化的自适应学习规则，用初始的固有知识来限制

对样本的学习过程，从而使ＢＰ网络在学习到新样本知识的同
时，保持了原有的知识。文献［６］提出了一种通过在网络中添
加隐单元的方式实现增量学习的方法，每次添加一个隐单元，

直到网络误差小于给定的值，结束对新样本的学习。

当新样本规模较大时，通过权值调整、结构调整的方法实

现增量学习将会出现困难，可行的途径是利用多个神经网络集

成一个系统。当新样本到来时，通过在集成系统中嵌入具有新

样本知识子网络的方式使集成系统学习到新样本知识，每个子

网络在学习过程中不会破坏其他网络已学习的知识，因此对新

知识的学习不会影响整个集成系统［７］。文献［８］介绍了一种
Ｌｅａｒｎ＋＋算法，它根据 ＡｄａＢｏｏｓｔ［９］算法中弱分类器集成的思
想，顺序生成一系列弱分类器，后面生成的弱分类器的训练集

依赖于在其之前生成的弱分类器的表现；最后所有生成的弱分

类器通过加权投票的方式集成产生最后的输出。
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　集成
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网络的增量学习

虽然本文中的集成 ＢＰ网络与３．１节中提到的集成网络
在子网络的生成与作用上有很大区别，但两者的整体结构是相

同的，即都是通过多个子网络的集成来达到各自的目的。基于

此点，本文参考３．１节中神经网络集成的增量学习的思想，对
其进行适当的更改，得出适用于本集成系统的增量学习方法。

当新样本到来时，先对新样本的所属类别进行判断，将新

样本分为已知类别与未知类别两种情况分别进行处理。新样

本的所属类别为已知类别（集成网络已学习的类别）时，将新

样本输入集成网络进行测试，当测试结果正确时，认为当前网

络已具有该知识，不需要额外的学习。而当测试错误时，认为

对应类别的子网络的泛化能力不高，需要加入新样本作为训练

数据，对该子网络进行重新训练，使子网络具有该样本的知识，

提高子网络的泛化能力。重新训练的训练集为原训练集与新

样本作为正例的并集。

当新样本为未知类别（不在集成网络已学习的范围内）

时，在集成网络中新建一个子网络，将新模式的样本作为正例，

原训练集中的样本作为反例，组成训练集对新的子网络进行训

练，使新的子网络成为只能识别新类别的二类子分类器，从而

使集成网络在保持原有知识的基础上具有识别新模式的能力。

综上所述，给出集成ＢＰ网络的增量学习过程。
输入：新样本ｎｅｗ，集成网络Ｎｅｔ

输出：新的集成网络ＮＮｅｔ

ｉｆ（ｎｅｗ是否属于已知类别）

｛

　／／测试集成网络是否能正确识别新样本ｎｅｗ

　ｉｆ（！ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ（ｎｅｗ））

　｛

　　／／不能正确识别ｎｅｗ，Ｉ为ｎｅｗ所属类别

　　／／新的训练集为原训练集＋新样本

　　ｎｅｗＴｒａｉｎ＝ｔｒａｉｎ（Ｉ）∪ｎｅｗ；

　　／／重新训练子网络Ｉ

　　ＮＮｅｔ＝ｔｒａｉｎ（Ｎｅｔ（Ｉ），ｎｅｗＴｒａｉｎ）；

　　更新训练样本集的内容

　｝

　／／能正确识别ｎｅｗ时，不需要对新样本进行学习

　ｅｌｓｅ

　　ＮＮｅｔ＝Ｎｅｔ；

｝

ｅｌｓｅ／／ｎｅｗ属于未知类别

｛

　　／／集成网络中子网络数目加１

　　ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋１；

　　／／创建新的子网络

　　ｎｅｗ（ｃｏｕｎｔ）＝ｎｅｗｆｆ（）；

　　／构造新的子网络的训练样本集：原训练样本作为反例样

本，ｎｅｗ作为正例样本／

　　ｎｅｗＴｒａｉｎ；

　　／／训练新的子网络

　　ＮＮｅｔ＝ｔｒａｉｎ（Ｎｅｔ（ｃｏｕｎｔ），ｎｅｗＴｒａｉｎ）；

　　更新训练样本集的内容

｝
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　实验与分析

实验在ＩｎｔｅｌＴ６５７０２．１ＧＨｚ、２．００ＧＢ内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ７的
环境下，使用 ＭＡＴＬＡＢ２０１１ａ编程进行。实验使用剑桥大学
ＡＴ＆Ｔ实验室创建的ＯＲＬ人脸数据库。该人脸数据库由１１２×
９２的２５６级灰度图像组成，库中包含４０个人的４００张面部图
像，其中每人１０幅图像。所有的图片都是以暗色作为背景，人
脸姿态各异，表情、位置、角度、尺度都有所不同，深度旋转和平

面旋转可达２０°，脸的尺度也有多达１０％的变化。
适当的小波分解层数和 ＰＣＡ贡献值，既可节省训练时间

又可提高识别率。实验中使用两层小波分解后的低频图像

（２８×２３维）进行贡献值为０．８５的ＰＣＡ特征提取。训练前，对
输入数据按式（８）进行归一化处理，将其限制在［－１，１］范
围内。

ｘｉｎｅｗ＝２
ｘｉ－ｘｉｍｉｎ
ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ

－１　　ｉ＝１，２，…，ｌ （８）

其中：ｌ为提取的特征矢量的维数；ｘｉｍｉｎ、ｘ
ｉ
ｍａｘ分别为所有训练样

本数据矢量的第ｉ分量ｘｉ的最小值和最大值。

%
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　人脸识别的仿真与分析

实验中，将ＯＲＬ数据库中每人的第１、３、５、７、９幅，共２００
幅人脸图像组成训练集。将训练集外的２００幅样本图像作为
测试集。为检验出集成网络的识别效果，实验对 ＯＲＬ人脸库
各采用ＰＣＡ＋单一 ＢＰ网、ＷＴ（小波变换）＋ＰＣＡ＋单一 ＢＰ
网、ＰＣＡ＋单一ＢＰ网、ＷＴ＋ＰＣＡ＋集成ＢＰ网四种方法进行实
验，重复多次，最后取平均识别率和平均用时，结果如表 １
所示。

表１　不同识别方法的识别率比较

编号 识别方法 识别率／％ 平均用时／ｓ
１ ＰＣＡ＋单一ＢＰ网 ６６．２ １１７．９４
２ ＷＴ＋ＰＣＡ＋单一ＢＰ网 ６７．２９ ７０．７９
３ ＰＣＡ＋集成ＢＰ网 ９１．７ ３５．４４
４ ＷＴ＋ＰＣＡ＋集成ＢＰ网 ９３．３ ３０．７８

　　从表中看出，同样的特征提取方法，集成 ＢＰ网与单一 ＢＰ
网相比，识别时间大大缩短，识别率也得到大幅度提升；同样的

分类器（单一ＢＰ网或集成ＢＰ网）下，基于 ＷＴ的 ＰＣＡ特征提
取比单独的ＰＣＡ特征提取所用时间稍短，识别率也稍有提高。
从图４与５的对比中，能够更加直观地看出，单一ＢＰ网在迭代
到２０次左右时ＭＳＥ的下降变得十分缓慢，导致网络的训练不
能达到要求的精度。而集成网络中各子网络的结构相对简单，

能够快速收敛，达到目标精度。本文的人脸识别方法与前三种

方法相比，取得了非常好的效果：较高的识别率，在四种方法中

识别率最高；识别时间更短，比 ＰＣＡ＋单一 ＢＰ网方法所用时
间减少将近三倍。另外，在本实验中，集成 ＢＰ网中各子网络
的训练串行进行的，即在上一个子网络训练完成后才进行下一

个子网络的训练。若集成网络运行在并行机之上，可使各子网

络的训练并行进行，网络的训练时间将会进一步缩短。由此可

以看出，本文的人脸识别方法是一种有效的识别方法。
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　增量学习的仿真与分析

实验中用ＯＲＬ数据库中前３５人的第１、３、５、７、９幅人脸
图像样本对集成网络进行训练，得到一个能够识别３５类模式
的基础分类器。这３５人的第２、４、６、８、１０幅人脸图像作为测
试集，余下５人的数据作为增量学习中新类别的样本用于学习

与测试。在已训练好的集成网络的基础上，对新样本进行增量

学习。根据新样本的所属类别，分两种情况进行实验，即新样

本属于已知类别和新样本属于未知类别。

为了测试新样本为已知类别时的增量学习效果，实验中直

接对基本网络测试集中不能正确识别的样本逐个进行学习。

通过对比增量学习前后测试集的识别率来检验增量学习的效

果。如表２所示，初始集成网络的识别率为９４．８６％，通过逐
步对错误识别的样本进行增量学习，识别率逐渐提升到

１００％。由此说明了在增量学习的过程中，集成网络学习新样
本知识的同时，能够维持固有知识。另外，集成网络的人脸识

别率较高，当新样本为已知类别时，分类器能正确识别新样本

的几率很高，因此对已知类别的新样本进行增量学习的可能性

较小，避免了集成网络频繁地增量学习。增量学习过程中识别

率的变化。如图６所示。
表２　新样本为已知类别时的增量学习测试

分类器状态 识别率／％ 识别错误的样本编号

初始 ９４．９ １，２，７９，１２１，１３７，１３９，１６４，１７１，１７３

学习样本１ ９６ ７９，１２１，１３７，１３９，１６４，１７１，１７３

学习样本７９ ９６．６ １２１，１３７，１３９，１６４，１７１，１７３

学习样本１２１ ９７．１ １３７，１３９，１６４，１７１，１７３

学习样本１３７ ９８．３ １６４，１７１，１７３

学习样本１６４ ９８．９ １７１，１７３

学习样本１７１ １００ 无

对于新样本为未知类别的情况，有两个方面需要测试，即

增量学习的效果以及增量学习是否影响固有的知识。因此，设

计了如下实验：在已学习过３５类人的集成网络上，每次增量学
习一个新人物的编号为奇数的五张人脸图片，余下的五张图像

作为其测试集，记录测试的识别率，保存增量学习后的集成网

络系统，然后再继续下一个新人物的增量学习。共学习５个新
的人物，编号分别为１、２、３、４、５。同时，为了检验集成网络是
否保持原有的知识，对所有已学习的人物测试集进行识别，５
个人物的测试集分别编号为Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ。

从表３中的结果可知，随着新知识的逐渐增加，增量学习
后的分类器对原测试集仍有较高的识别率，新的子网络的增加

并不影响集成网络中原有的子网络。 （下转第４３４１页）
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　结束语

步态识别是生物特征识别技术中的一个新兴领域，它旨在

根据个体的行走方式识别身份，具有重要的现实意义。本文在

Ｉｓｏｍａｐ的基础上，提出了一种监督 Ｉｓｏｍａｐ算法。该方法引入
了样本的类别信息，提高了分类能力，并且提高了原Ｉｓｏｍａｐ算
法的泛化能力。将该方法应用于步态识别中，实验结果表明该

算法是有效可行的。但由于步态特征不像指纹和掌纹那样稳

定不变，易受行走速度、衣着、携带品、遮挡、行走路面等情况影

响，所以本文提出算法的识别性能还有待提高，主要包括提高

步态识别算法的鲁棒性以及研究多模态的步态识别方法。
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表３　增量学习新类别时的测试识别率／％

测试集 初始 学习１ 学习２ 学习３ 学习４ 学习５
初始 ９６．６ ９６．６ ９６．６ ９６．６ ９６．６ ９６
Ａ － １００ １００ １００ １００ １００
Ｂ － － １００ １００ １００ １００
Ｃ － － － ６０ ６０ ６０
Ｄ － － － － １００ １００
Ｅ － － － － － ４０

　　由于整个分类器由相互独立的子网络构成，使得分类器的

结构比较灵活。各子网络的识别率只与该子网络的训练样本

以及训练效果有关。当新样本规模较大时，只需向集成网络中

添加或者重新训练相应的子网络，就能在保持良好泛化能力的

同时快速达到增量学习的目的，从而避免了对整个分类器的重

新训练。

*

　结束语

本文在对人脸图像进行小波分解与ＰＣＡ特征提取的基础

上，使用集成ＢＰ网络实现对人脸图像的识别，克服了单一 ＢＰ

网络规模大、训练时间长、容易陷入局部极小的缺点。当有新

的样本需要学习时，向集成网络中添加新的子网络获取未知类

型的样本知识，或者通过重新训练相应的子网络来实现对错误

识别的新样本的学习。文中集成网络的增量学习时子网络的

训练用到了所有样本的特征信息，用时间保证了较优的识别

率。这为下一步的研究提供了方向，即在训练集庞大的情况

下，如何选取部分训练样本集使得集成网络的增量学习保持良

好的效果。

参考文献：

［１］ 马怡然，张凤玲．基于 ＤＣＴ的 ＰＣＡ及神经网络的人脸识别研究

［Ｊ］．郑州大学学报：理学版，２００７，３９（３）：７６７９．

［２］ 韩力群．人工神经网络教程［Ｍ］．北京：北京邮电大学出版社，

２００６：７４７５．

［３］ 李军梅，胡以华，陶小红．基于主成分分析与 ＢＰ神经网络的识别

方法研究［Ｊ］．红外与激光工程，２００５，３４（６）：７１９７２３．

［４］ 刘建军，胡卫东，郁文贤．基于前馈神经网络的增量学习研究［Ｊ］．

计算机与现代化，２００９（７）：１４．

［５］ ＦＵＬｉｍｉｎ，ＨＳＵＨＨ，ＰＲＩＮＣＩＰＥＪＣ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９６，７

（３）：７５７７６１．

［６］ ＺＨＡＮＧＪｉｅ，ＭＯＲＲＩＳＡＪ．Ａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｉｎｇｌｅ

ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９８，１１（１）：

６５８０．

［７］ 周静，程兴国，肖南峰．ＣＰＮ网络模拟仿人机器人学习推理能力的

应用［Ｊ］．重庆理工大学学报：自然科学版，２０１１，２５（６）：７３７８．

［８］ ＰＯＬＩＫＡＲＲ，ＵＰＤＡＬ，ＵＤＰＡＳ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎ＋＋：ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＣ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ

Ｒｅｖｉｅｗｓ，２００１，３１（４）：４９７５０８．

［９］ ＦＲＥＵＮＤＹ，ＳＣＨＡＰＩＲＥＲ．Ａｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｏｎ

ｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

ａｎｄＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９７，５５（１）：１１９１３９．

·１４３４·第１１期 张善文，等：基于监督Ｉｓｏｍａｐ的步态识别方法 　　　


