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摘　要：针对实际人脸图像含有的噪声模型常常表现出的非高斯特性，该非高斯特性具有较厚重的拖尾现象，
提出一种基于多元混合高斯分布的多分类人脸识别方法。该方法将多元混合高斯分布、核函数、概率密度函数

估计中的参数估计以及贝叶斯理论结合起来，能对含有重尾噪声的人脸图像有较高的识别率。用 ＯＲＬ标准人
脸库进行验证，实验结果表明了可行性。
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　引言

人脸识别已成为人工智能、模式识别等学科的研究热点，

是既具有理论价值又有应用价值的重要研究课题。近年来，人

脸识别技术因其具有操作简单、实现方便等特点已成为识别技

术中最为广泛应用的方法之一。而这些优点往往在较为理想

化的人脸图像中才可以得到充分体现。然而在实际应用当中，

通常人脸图像中会含有各种类型不确定的噪声，对质量和识别

效果会产生一定的影响。

一般情况下，噪声模型通常会被估计为高斯噪声［１］，而研

究表明，在工程应用之中，噪声模型常常表现出非高斯特性，即

概率密度分布通常表现出较厚的拖尾特性，此时的噪声类型已

不再是常被考虑的高斯噪声而是重尾噪声。目前，人脸识别方

法已成为被广泛应用的一种模式识别方法，很有必要在人脸图

像中加入重尾噪声，研究其分类识别算法，这对研究人脸识别

技术具有重要意义。

经研究发现，多元混合高斯分布具有一定的重尾特性，因

此本文将核函数、参数估计以及贝叶斯理论结合起来，提出一

种基于多元混合高斯分布的多分类方法，并通过大量的实验来

验证该方法对重尾噪声抗噪效果。

"

　重尾噪声

常用的重尾噪声有以下几种［２］：

ａ）混合高斯噪声
形如ｆ（ｘ）＝（１－α）ｆ１（ｘ）＋αｆ２（ｘ），称为混合高斯噪声。

其中ｆ１（ｘ）为 ｘ～Ｎ（μ１，σ
２
１）的概率密度函数，ｆ２（ｘ）为 ｘ～Ｎ

（μ２，σ
２
２）的概率密度函数，α为闪光频率，通常情况下，α的取

值很小，并且有μ１＝μ２且σ１≤σ２。
ｂ）Ｌａｐｌａｃｅ（拉普拉斯）噪声

形如ｆ（ｘ）＝１２σ
ｅｘｐ －｜ｘ－μ｜{ }σ ，称为 Ｌａｐｌａｃｅ噪声。其中

ｘ∈（－∞，＋∞），μ为中心，２σ２为方差。
ｃ）负指数噪声

形如ｆ（ｘ）＝
１
μ
ｅｘｐ －１







μ ｘ≥０

０ ｘ









 ＜０
，称为负指数噪声。其

中，均值为μ，方差为μ２。
ｄ）Ｅｒｌａｎｇ（埃尔朗）噪声

形如ｆ（ｘ）＝
ａｂｘｂ－１

Γ（ｂ）
ｅｘｐ（－ａｘ） ｘ≥０

０ ｘ









 ＜０
，称为 Ｅｒｌａｎｇ噪声。
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其中，ａ＞０，ｂ为正整数，均值为 ｂａ，方差为
ｂ
ａ２
。

ｅ）Ｃａｕｃｈｙ（柯西）噪声

形如 ｆ（ｘ）＝１
π

γ
（ｘ－ｘ０）

２＋γ[ ]２ ，称为 Ｃａｕｃｈｙ噪声。其
中，ｘ∈（－∞，＋∞），ｘ０为位置参数，γ＞０为尺度参数。
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　多元混合高斯分布模型

多元混合高斯分布可表示ｄ维随机向量 ｘ以概率 ε服从
ｄ维多元高斯分布ｘ１，以概率（１－ε）服从另一ｄ维多元高斯分
布ｘ２，即有

ｘ＝εｘ１＋（１－ε）ｘ２ （１）

其中：ｘ１～Ｎｄ（ｕ，Σ）；ｘ２～Ｎｄ（ｕ，Σ′）；Σ和Σ′分别为多元高斯
分布ｘ１、ｘ２的协方差矩阵，同时两多元高斯分布的均值都为ｕ。

当Σ′＝γΣ（γ＞１）时，则有｜Σ′｜＝γｄ｜Σ｜，（Σ′）－１＝１γ
Σ－１，这样可以得到ｘ的概率密度函数为

ｐ（ｘ）＝ε｜Σ｜
－１／２

（２π）ｄ／２
ｅｘｐ －１２（ｘ－ｕ）

ＴΣ－１（ｘ－ｕ[ ]） ＋
（１－ε）｜Σ｜

－１／２

（２πγ）ｄ／２
ｅｘｐ －１２γ

（ｘ－ｕ）ＴΣ－１（ｘ－ｕ[ ]） （２）

可以看出，当 ε＝１时，ｘ服从多元高斯分布；当０＜ε＜１
时，ｘ服从多元混合高斯分布，并且当参数 ε取值越小，γ取值
越大时，ｘ的分布表现出很好的重尾特性。
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　基于核函数的最大后验概率分类

/
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　核函数

核方法是通过非线性映射函数 Φ（·），将待处理的原始
数据映射到特征空间，在特征空间中进行相应的操作，这样在

一定程度上增强了数据的处理能力［３］。

目前对于核函数的构造有多种方法，一个函数能够成为核

函数，必须满足Ｍｅｒｃｅｒ条件［４］。对于给定的任何样本，其核函

数必然是存在的［５］，并且选择合适的核函数是影响分类的关

键因素。核函数发展至今，在实际应用中被广泛应用的核函

数［６，７］主要是以下几种：

ａ）高斯径向核函数（ＲＢＦ核函数）：
ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖２２／σ２） （３）

其中：σ为尺度参数，σ在很大程度上影响着 ＲＢＦ核函数的性
能。

ｂ）多项式核函数：
ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（〈ｘｉ－ｘｊ〉＋ｃ）ｄ （４）

其中：ｃ为常数，ｄ为阶数。当 ｃ＝０，ｄ＝１时，多项式核函数成
为线性核函数。

ｃ）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数：
ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｔａｎｈ（ｓｃａｌｅ×〈ｘｉ－ｘｊ〉－ｏｆｆｓｅｔ） （５）

其中：ｓｃａｌｅ和ｏｆｆｓｅｔ分别是尺度和衰减参数。

/
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　类条件概率密度函数

通过非线性映射函数 Φ（·）将原始数据映射特征空间，
在特征空间中，多元混合高斯分布的类条件概率密度函数为

ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）＝ε
｜Σｉ｜－１／２

（２π）Ｎ／２
ｅｘｐ －１２（Φ（ｘ）－ｕｉ）

ＴΣ－１ｉ （Φ（ｘ）－ｕｉ[ ]） ＋
（１－ε）

｜Σｉ｜－１／２

（２πγ）Ｎ／２
ｅｘｐ －１２γ

（Φ（ｘ）－ｕｉ）ＴΣ－１ｉ （Φ（ｘ）－ｕｉ[ ]） （６）

其中：Ｎ为空间维数。
令

ｇｉ（Φ（ｘ））＝（Φ（ｘ）－ｕｉ）ＴΣ－１ｉ （Φ（ｘ）－ｕｉ）＋ｌｎ｜Σｉ｜ （７）

ｌｉ（Φ（ｘ））＝（Φ（ｘ）－ｕｉ）ＴΣ－１ｉ （Φ（ｘ）－ｕｉ）＋γｌｎ｜Σｉ｜ （８）

由式（７）（８）可以将式（６）变形为

ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）＝
ε

（２π）Ｎ／２
ｅｘｐ －１２ｇｉ（Φ（ｘ[ ]）） ＋

１－ε
（２πγ）Ｎ／２

ｅｘｐ －１２γ
ｌｉ（Φ（ｘ[ ]）） （９）

/
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　参数估计

采用最大似然估计法［８］可得到均值ｕｉ和协方差矩阵Σｉ的

表达式如下：

ｕｉ＝
１
Ｎｉ
∑Ｎｉｊ＝１［Φ（ｘｊ）］ （１０）

Σｉ＝Ｓｉ （１１）

Ｓｉ＝
１
Ｎｉ
∑Ｎｉｊ＝１［Φ（ｘｊ）－ｕｉ］［Φ（ｘｊ）－ｕｉ］Ｔ （１２）

在Φ（·）映射的空间中，如果直接用协方差矩阵Σｉ，将出
现二次项的判别函数，会增加问题的复杂性。所以，利用以下

公式对协方差矩阵Σｉ进行规整
［９］：

Σｉ（θ，η）＝（１－η）Σｉ（θ）＋η
ｔｒａｃｅ（Σｉ（θ））

ｐ Ｉ （１３）

其中：θ（０≤θ≤１），η（０≤η≤１）；Ｉ为单位矩阵；ｐ为训练样本
数；Ｓ＝∑ｍ

ｉ＝１Ｓｉ，Σｉ（θ）＝（１－θ）Ｓｉ＋θＳ。

/
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　核化公式

根据线性代数知识可知，Σｉ是正定、对称矩阵，可以用以

下公式进行对角化［１０］：

Σｉ＝Σ Ｎ
ｊ＝１
ΛｉｊυｉｊυｉｊＴ （１４）

并且有： ｜Σｉ｜＝∏
Ｎ

ｊ＝１
Λｉｊ

其中：Λｉｊ和υｉｊ分别为协方差矩阵Σｉ的特征值与单位正交特征
向量。

由于比较小的特征值对结果影响比较小，因此本文选用∑
ｋ

ｊ＝１

Λｉｊ／∑
Ｎ

ｊ＝１
Λｉｊ≥９８％的前ｋ个比较大的特征值

［１１，１２］，并且用第ｋ＋１

个特征值ｈｉ代表第ｋ＋１以后的所有特征值。
此时式（７）（８）可表示为

ｇｉ（Φ（ｘ））＝∑
ｋ

ｊ＝１

１
Λｉｊ
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２＋

∑
Ｎ

ｊ＝ｋ＋１

１
ｈｉ
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２＋ｌｎ（ｈｉＮ－ｋ∏

ｋ

ｊ＝１
Λｉｊ）＝

１
ｈｉ
（∑
Ｎ

ｊ＝１
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２）－

∑
ｋ

ｊ＝１
１－
ｈｉ
Λ







ｉｊ
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２）＋ｌｎ（ｈｉＮ－ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
Λｉｊ） （１５）

ｌｉ（Φ（ｘ））＝
１
ｈｉ
∑
Ｎ

ｊ＝１
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２( －

∑
ｋ

ｊ＝１
１－
ｈｉ
Λ







ｉｊ
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］




２ ＋γｌｎ（ｈｉＮ－ｋ∏

ｋ

ｊ＝１
Λｉｊ） （１６）

　　令

ｍ１ｉ（Φ（ｘ））＝∑
Ｎ

ｊ＝１
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２ （１７）

ｍ２ｉ（Φ（ｘ））＝∑
ｋ

ｊ＝１
１－
ｈｉ
Λ







ｉｊ
［υＴｉｊ（Φ（ｘ）－μｉ）］２ （１８）

　　则

ｇｉ（Φ（ｘ））＝
１
ｈｉ
｛ｍ１ｉ（Φ（ｘ））－ｍ２ｉ（Φ（ｘ））｝＋
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ｌｎ ｈｉＮ－ｋ∏
ｋ

ｊ＝１
Λ( )ｉｊ （１９）

ｌｉ（Φ（ｘ））＝
１
ｈｉ
｛ｍ１ｉ（Φ（ｘ））－ｍ２ｉ（Φ（ｘ））｝＋

γｌｎ ｈｉＮ－ｋ∏
ｋ

ｊ＝１
Λ( )ｉｊ （２０）

由线性代数知识，υｉｊ可表示为
υｉｊ＝∑Ｎｌ＝１γ（ｌ）ｉｊΦ（ｘｌ）＝Ｕγｉｊ （２１）

其中：γｉｊ＝（γ
（１）
ｉｊ ，…，γ

（Ｎ）
ｉｊ ）

Ｔ，Ｕ＝（Φ（ｘ１），…，Φ（ｘＮ））为
Φ（·）映射空间的一组标准基。

将上式代入得

ｍ１ｉ（Φ（ｘ））＝∑
Ｎ

ｊ＝１
［γＴｉｊＵＴ（Φ（ｘ）－μｉ］Ｔ（Φ（ｘ）－μｉ）Ｕγｉｊ］＝

∑
Ｎ

ｊ＝１
γＴｉｊ ｋｘ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌ ｋｘ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌＴγ[ ]ｉｊ （２２）

ｍ２ｉ（Φ（ｘ））＝∑
ｋ

ｊ＝１
１－
ｈｉ
λ







ｉｊ

{ ×

γＴｉｊ ｋｘ－
１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌ ｋｘ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌＴγ[ ] }ｉｊ （２３）

在式（２２）（２３）中：
ｋｘ＝（ｋ（ｘ１，ｘ），ｋ（ｘ２，ｘ），…，ｋ（ｘＮ，ｘ））Ｔ

ｋｘｌ＝（ｋ（ｘ１，ｘｌ），ｋ（ｘ２，ｘｌ），…，ｋ（ｘＮ．ｘｌ））Ｔ

由于Λｉｊ与υｉｊ分别是Σｉ的特征值与特征向量，有
υＴｉｊΣｉυｉｊ＝Λｉｊ （２４）

即

γＴｉｊＵＴ
１
Ｎｉ
∑Ｎｉｊ＝１［Φ（ｘｊ）－ｕｉ］［Φ（ｘｊ）－ｕｉ］{ }Ｔ Ｕγｉｊ＝

γＴｉｊ
１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｋｘｊ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌ ｋｘｊ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌＴγｉｊ＝γＴｉｊＭγｉｊ＝Λｉｊ

上式可知，γｉｊ是Ｍ的特征向量。其中

Ｍ＝１Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｋｘｊ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌ ｋｘｊ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｌ＝１
ｋ( )ｘｌＴ

/
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　最大概率分类

由式（９）（１９）（２０）（２２）（２３）可最终确定类的条件概率密
度函数ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）。

确立类的条件概率密度函数ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）后，根据贝叶斯

理论［１３］有

ｐ（Ｃｉ｜Φ（ｘ））＝
ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）ｐ（Ｃｉ）

∑ｍｉ＝１ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）ｐ（Ｃｉ）
（２５）

如果有

ｐ（Ｃω｜Φ（ｘ））＝ｍａｘ１≤ｊ≤ｍ
［ｐ（Ｃｊ｜Φ（ｘ））］ （２６）

则ｘ∈Ｃω。

/


2

　实验步骤

ａ）向标准人脸分别添加不同程度的五种重尾噪声，得到
含有重尾噪声的实验样本集。

ｂ）选择合适的核函数。由于人脸图像加入重尾噪声后，
图像的特征分布与原始相比，发生了较大变化。ＲＢＦ核函数
作为一种局部性核函数，能根据局部特征，比较好地进行平滑

运算，分类效果好，故本文采用ＲＢＦ核函数。
ｃ）依据训练样本的个数，得到核空间中每类的协方差，利

用式（１３）对Σｉ进行规整。
ｄ）由式（９）（１９）（２０）（２２）（２３）确定类的类的条件概率密

度函数ｐ（Φ（ｘ）｜Ｃｉ）。
ｅ）根据式（２５）（２６）进行归类。

0

　实验研究及分析

由于通常人脸图像含有的噪声大都被估计为高斯噪声，所

用到的概率分类方法中的概率分布常常选用的是高斯分布，因

此，本章将本文提出的基于多元混合高斯分布的多分类方法

（ＭＧＭＣ）与基于单高斯分布的多分类方法（ＧＭＣ）进行比较，
验证本文方法的有效性。

0


"

　人脸数据集

为了检验算法的有效性，采用了 ＯＲＬ人脸库中的部分样
本进行实验。ＯＲＬ人脸数据库包含４０个人，每人有１０幅图
像，共４００张图像。图像为单一深色背景的正面图像，包含了
一定的光照变化、表情变化（睁眼与闭眼、笑与不笑）、面部细

节变化（戴眼镜与不戴眼镜）以及一定范围内的深度旋转。这

些图像的大小均为１１２×９２像素。图１显示了部分样本人脸
图像。

向人脸图像中分别添加不同参数值的五种重尾噪声，分别

得到含有不同重尾噪声类型的样本集。

0


.

　实验结果与分析

通过网格搜索法及反复实验，确定多元混合高斯分布模

型、协方差规整式及ＲＢＦ核函数中含的有参数 ε、γ、θ、η、σ的
值，如表１所示。

表１　参数及参数值

名称 参数 参数值

ＲＢＦ核函数 σ １５
Σｉ（θ，η） θ，η θ＝０１，η＝０．０３

多元混合高斯 ε，γ ε＝５×１０－４，γ＝５

　　实验过程中，随机选取 ＯＲＬ数据集每类的２、３、４、５幅图
像作为训练样本，对应每类剩下的８、７、６、５作为测试样本。实
验结果为１０次实验的平均值，（）里的值为１０次结果的方差。

表２　含有Ｃａｕｃｈｙ重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

ｘ０＝０．０１，
γ＝０００２

ＧＭＣ ８３５０（±０２２０）９１２１（±０１００）９２６７（±０２４０）９４００（±０２１０）

ＭＧＭＣ ８６２５（±０１８０）９２５７（±００６９）９３３３（±０１５０）９４８０（±０１７０）

ｘ０＝０１，
γ＝００１

ＧＭＣ ８６９４（±０７３０）９０７１（±０１２０）９２９２（±０８７０）９４５０（±０１２０）

ＭＧＭＣ ８８１３（±０３２０）９１９３（±０１１０）９４１７（±０１４０）９５５０（±０１００）

ｘ０＝０１５，
γ＝０００２５

ＧＭＣ ８３１３（±０３２０）９０３８（±００２３）９２４２（±０１７０）９４００（±００２０）

ＭＧＭＣ ８５３６（±０２８０）９１９７（±００６４）９３８３（±０１２０）９４８０（±００４５）

　　由实验结果可知，随着训练样本个数的增加，两种算法的
识别率均有所提高。在训练样本个数相同的前提下，后一种算

法的识别效果均要好于前者。ＭＧＭＣ与 ＧＭＣ相比，ＭＧＭＣ具
有较好的抗重尾噪声能力。然而，ＭＧＭＣ方法需要调节多元混
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合高斯噪声中参数ε、γ，使其更适合处理重尾噪声，目前还没
有比较有效的方法快速调整，算法的复杂度有待提高。

表３　含有Ｅｒｌａｎｄ重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

ａ＝０．１，
ｂ＝３

ＧＭＣ ８３．０６（±０．３３０）９０．７１（±０．１８０）９２．４２（±０．０５３）９５．６０（±０．１２０）

ＭＧＭＣ ８５．６９（±０．１９０）９１．７１（±０．１１０）９３．７５（±０．０４７）９５．８０（±０．１３０）

ａ＝０．１５，
ｂ＝７

ＧＭＣ ８０．４４（±０．９３０）９０．２１（±０．０５０）９５．５８（±０．０５０）９６．２０（±０．０５２）

ＭＧＭＣ ８６．０６（±０．４５０）９１．５０（±０．０２２）９６．３８（±０．０５２）９６．５０（±０．０５０）

ａ＝０．１２，
ｂ＝６

ＧＭＣ ８３．３７（±０．０６７）９０．０７（±０．１３０）９３．５０（±０．１２０）９５．６０（±０．０５１）

ＭＧＭＣ ８５．３８（±０．０８７）９１．１０（±０．０９８）９４．５８（±０．１００）９６．１０（±０．０５１）

表４　含有Ｌａｐｌａｃｅ重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

μ＝０．１，
σ＝０．０１

ＧＭＣ ８３．５０（±０．４３０）８９．８６（±０．１２０）９４．３３（±０．０４３）９６．１０（±０．０４９）

ＭＧＭＣ ８７．１９（±０．２９０）９２．２１（±０．０７１）９５．４２（±０．０４６）９６．７０（±０．０３７）

μ＝０．０１，
σ＝０．０２

ＧＭＣ ８６．５０（±０．５２０）９０．８６（±０．０３８）９４．５８（±０．０１９）９５．９０（±０．０６８）

ＭＧＭＣ ８７．１３（±０．４２０）９２．５０（±０．０４８）９５．９２（±０．０２５）９７．００（±０．０７１）

μ＝０．２，
σ＝０．０３

ＧＭＣ ８３．１３（±０．２９０）９０．０７（±０．０７９）９２．５８（±０．１１０）９５．５０（±０．０５１）

ＭＧＭＣ ８５．２５（±０．１２０）９１．００（±０．０５９）９２．８３（±０．１１０）９６．１０（±０．０５１）

表５　含有负指数重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

μ＝１０
ＧＭＣ ８４．３１（±０．３００）９０．５７（±０．１５０）９５．８３（±０．０４５）９８．００（±０．００１）

ＭＧＭＣ ８５．２５（±０．１１０）９２．１４（±０．０３３）９６．３３（±０．０２３）９８．３０（±０．００１）

μ＝１５
ＧＭＣ ８０．１２（±０．７２０）８９．００（±０．０８０）９４．１２（±０．０８５）９５．９０（±０．０６８）

ＭＧＭＣ ８２．２５（±０．３５０）９１．５０（±０．１３０）９５．６７（±０．０７８）９６．３０（±０．０７１）

μ＝５
ＧＭＣ ８０．６３（±０．１２０）９２．７１（±０．０８０）９４．１０（±０．０６７）９６．４０（±０．０５８）

ＭＧＭＣ ８２．８７（±０．３５０）９３．２９（±０．０４２）９５．１０（±０．０２４）９６．８０（±０．０５２）

表６　高斯分布ｆ（ｘ１）～Ｎ（０．１，０．００２）、ｆ（ｘ１）～Ｎ（０．１，０．２）
混合的重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

α＝０．０１
ＧＭＣ ８３．４４（±０．７１０）８７．５０（±０．００３）９３．７５（±０．００３）９６．００（±０．０４９）

ＭＧＭＣ ８５．３１（±０．７１０）８９．２９（±０．００４）９４．５８（±０．００３）９６．５０（±０．０３７）

α＝０．１
ＧＭＣ ８５．６２（±０．１２０）８９．６４（±０．１４０）９４．２５（±０．０３５）９５．９０（±０．０６３）

ＭＧＭＣ ８７．１３（±０．１５０）９０．９３（±０．０６７）９５．１２（±０．０５３）９７．００（±０．０５１）

α＝０．２５
ＧＭＣ ８４．２５（±０．１１０）９０．５０（±０．０６７）９４．３３（±０．１２０）９４．９０（±０．０３７）

ＭＧＭＣ ８７．１３（±０．１２０）９２．０７（±０．０２７）９４．６７（±０．１３０）９５．７０（±０．０５４）
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　结束语

本文提出了一种基于多元混合高斯分布的多分类人脸识

别方法。研究表明，多元混合高斯分布表现出了较厚重的拖尾

现象，具有重尾特性，同时，与核函数、概率密度的参数估计以

及贝叶斯理论相结合。实验结果表明，该方法能对含有不同和

参数值的五种重尾噪声有较好的识别率，对重尾噪声有较强的

抗噪性。然而，该方法中，如何确定最佳的多元混合高斯噪声

中参数ε、γ值，还需要进一步研究。
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