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摘　要：主成分分析网络（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＡＮｅｔ）是一种简单的深度学习算法，在
图像识别领域具有优秀的性能。将图嵌入思想融入ＰＣＡＮｅｔ，提出一种新的图像识别算法光滑主成分分析网
络（ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ）。为了验证ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ算法的有效性，在人脸、手写体字符以及图片等不同数据集上
构建实验，并将 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ与多种基于深度学习的图像识别算法作了对比。实验结果证明，Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ算法比ＰＣＡＮｅｔ获得了更高的识别性能，并且更有效地避免了过拟合，在小样本训练时具有显著优势。
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　　图像识别是计算机视觉的重要分支，在安全
验证［１－２］、电子商业［３］、医学影像［４］、目标检

测［５－６］等领域均有广泛的应用。通常，图像识别

分为四个步骤，即图像采集、图像预处理、特征提

取和分类。图像采集是指通过成像设备获取图像

的过程；图像预处理是将图像信息转换为计算机

可以操作的数字信息，并进行简单的编辑；特征提

取是从图像中提取出利于样本类别判别分析的信

息；而分类则是对提取的特征进行判断，以确定该

样本所属的类别。所以，特征提取是图像识别的

关键步骤之一。特征提取方法主要包括两类：基

于手工设计的特征提取方法和基于学习（数据驱

动）的特征提取方法。其中，基于人工设计的特

征提取方法主要有尺度不变特征变换［７］（ｓｃａｌｅ

ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、方向梯度直方
图［８］（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）等；基
于学习的特征提取包括基于子空间学习的特征提

取 （如 主 成 分 分 析［９］ （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、线 性 判 别 分 析［１０］ （ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）等）和基于深度学习
的特征提取（如 ＬｅＮｅｔ［１１］、ＡｌｅｘＮｅｔ［１２］、ＶＧＧ［１３］

等）。

以卷积神经网络［１１］（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）为代表的基于深度学习的特征提
取方法得到迅速发展，并在图像识别领域得到了

广泛的应用。ＣＮＮ通常由多层网络组成，而每一
层网络又由卷积层、非线性处理层和池化层构成。

其中，卷积层是ＣＮＮ的核心，训练ＣＮＮ的过程实
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际上就是学习各层卷积核参数的过程。为了学习

卷 积 核，ＣＮＮ 一 般 使 用 反 向 传 播 （ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法进行训练。ＢＰ算法是一个
迭代算法，它包含数据的正向传播和梯度的反向

传播。正向传播是根据已有参数从输入层开始依

次计算每个隐含层直至输出层的过程；而反向传

播则是利用梯度下降法从输出层到输入层依次更

新参数的过程。两个过程交替进行，直至满足停

止条件（如误差最小值）。由于 ＣＮＮ网络结构通
常非常复杂，有大量的参数需要学习，所以一方

面，需要有大量的训练样本进行训练以避免过拟

合现象出现；另一方面，采用 ＢＰ迭代求解参数的
过程是非常耗时的。此外，复杂的网络结构通常

需要一些额外的训练技巧才能获得良好的性能。

为了解决这些问题，Ｃｈａｎ等提出了一种简
化的深度网络———主成分分析网络 ＰＣＡＮｅｔ［１４］。
ＰＣＡＮｅｔ由输入层、两层卷积层和输出层组成。由
于ＰＣＡＮｅｔ的卷积核直接通过 ＰＣＡ方法获得，有
效避免了ＣＮＮ中调参的过程，因此不仅大大降低
了计算代价而且也避免了过拟合问题。大量的实

验证实ＰＣＡＮｅｔ在很多方面取得了接近于ＣＮＮ的
性能［１４－１６］。鉴于 ＰＣＡＮｅｔ的成功，人们基于
ＰＣＡＮｅｔ提出了一些新的算法，如Ｌｏｗ等通过引入
池化层实现了ＰＣＡＮｅｔ中两个卷积层之间的非线
性映射进而提出了ｓｔａｃｋｉｎｇＰＣＡＮｅｔ＋［１６］；Ｘｉ等使
用局部二值模式（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）描述
符替换了ＣＮＮ卷积核，从而提出了局部二值模式
网络（ＬＢＰＮｅｔ）［１７］；Ｎｇ等则利用二维离散余弦变
换（ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，２Ｄ
ＤＣＴ）与ＰＣＡ高度近似这一特点，使用２ＤＤＣＴ基
作为卷积核提出了二维离散余弦变换网络

（ＤＣＴＮｅｔ）［１５］。
然而，ＰＣＡＮｅｔ算法也存在不足。由于在训练

过程中将所有局部块［１４］视为彼此独立的，该算法

忽略了局部块的中心像素点之间隐含的位置关

系。设ｐｉ、ｐｊ是输入图像中相邻的两个像素点，以
ｐｉ、ｐｊ为中心的局部块分别为 ｘｉ、ｘｊ。由于图像中
相邻像素ｐｉ、ｐｊ之间通常具有很高的相似性，因此
局部块ｘｉ、ｘｊ之间也应具有较高的相似性，但是
ＰＣＡＮｅｔ在利用ＰＣＡ获得卷积核时却忽略了这一
重要信息，致使最终所学习的特征未能很好地保

持其空间特性。通常，一个较好的空间变换应该

能有效地保持原空间样本点之间的近邻关系及相

似性。亦即，在原空间位置数据值相近的两个近

邻样本点投影至目标空间后，仍然应满足位置相

邻且数据值接近的空间特性。基于此，提出了各

种图嵌入方法［１８－２１］。图嵌入方法一般首先根据

原空间样本建立一个图Ｇ＝（Ｑ，Ｅ），其中Ｑ是图
节点的集合，每个图节点对应着每个样本；Ｅ是图
节点之间带有权值的边的集合，而边的权值表示

两个图节点之间的邻接关系。根据邻接关系求得

一空间变化矩阵，使得图中的节点映射至目标空

间后，样本间的位置关系与原空间尽可能一致。

在图嵌入方法中，图节点既可以是整幅图像也可

以是图像中的一个像素点。传统的流形学习方法

如 局 部 保 持 投 影［１８］ （ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）、局部线性嵌入［１９］（ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）等均以整幅图像为图节点。其
中，ＬＰＰ通过寻找样本点间拉普拉斯特征映射的
最优线性逼近实现图嵌入的目标；ＬＬＥ采用保持
近邻样本点之间线性关系的思想保持样本点间的

位置关系。而空间光滑的子空间学习方法［２０］

（ｓｐａｔｉａｌｌｙｓｍｏｏｔｈｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＳＬ）则以一
幅图像的像素点作为图节点。ＳＳＳＬ方法通过对
子空间的基向量做光滑约束，使基向量中相邻位

置元素值的变化趋于平缓进而获取图像的位置关

系。在ＳＳＳＬ的基础上，通过变换约束函数提出了
基于高斯拉普拉斯算子（ＬａｐｌａｃｉａｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，
ＬＯＧ）和高斯导数（ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，ＤＯＧ）
惩罚的空间光滑子空间学习［２１］等方法。大量的

实验结果证实，在特征提取过程中保持局部位置

信息，有利于后续图像识别性能的提升。

为了充分利用图像的位置信息，本文将图嵌

入的思想融入 ＰＣＡＮｅｔ中，提出基于图嵌入的光
滑ＰＣＡＮｅｔ（ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ）。在求解 ＰＣＡＮｅｔ卷
积核时，除了保证各个局部块在新空间的特征

（向量化操作后）具有最大的协方差，同时还要保

证新特征之间的光滑性，即相邻的局部块在新空

间的特征应该具有相似的特征值。因此，相比于

ＰＣＡＮｅｔ，ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ利用了更多的位置信息。
为验证 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ的有效性，分别在人脸数
据集（以ＡＲ和ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据集为例）、手
写体文字数据集（以 ＭＮＩＳＴ数据集为例）和图片
数据集（以 ＣＩＦＡＲ１０数据集为例）上进行了实
验。实验结果表明，ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ获得了比
ＰＣＡＮｅｔ更好的性能；同时，和一些经典的神经网
络算法相比，当训练样本数量相对较少时Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ表现更为出色。

１　融合图嵌入的ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ

１．１　ＰＣＡＮｅｔ

ＰＣＡＮｅｔ为简易的深度学习网络，由输入层、

·７１·
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两个卷积层和输出层组成。对各层进行简要

介绍。

输入层：设图像训练集 Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ｝中
包含Ｎ个大小为ｍ×ｎ的图像。对于Ｉｌ中每幅图
像Ｉｉ∈Ｒ

ｍ×ｎ做如下预处理：首先以每个像素点为

中心取一个大小为 ｋ１×ｋ２（即核大小）的局部块，
并将其向量化为一个列向量，然后将所有像素点

对应的列向量放在一起形成一个矩阵 Ｘｉ＝［ｘｉ，１，
ｘｉ，２，…，ｘ珟ｍ，珘ｎ］∈Ｒ

ｋ１ｋ２×珟ｍ珘ｎ，其中 珟ｍ＝ｍ－ｋ１＋１，珘ｎ＝
ｎ－ｋ２＋１。最后将Ｘｉ的每个列向量减去 Ｘｉ的列
平均值，进而得到去均值化后的矩阵 珚Ｘｉ＝［珔ｘｉ，１，
珔ｘｉ，２，…，珔ｘ珟ｍ，珘ｎ］。把所有的 珔ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）放在
一起，可以得到一个大矩阵 Ｘ＝［珔ｘ１，珔ｘ２…，珔ｘＮ］。
最后将Ｘ作为ＰＣＡＮｅｔ第一阶段卷积层的输入。

第一个卷积层：设第一卷积层卷积核的个数

为 Ｌ１。首先使用奇异值分解 （ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）分解求解 ＸＸＴ的前 Ｌ１个特
征值所对应的特征向量｛Ｖ１１，Ｖ

１
２，…，Ｖ

１
Ｌ１｝，随后将

每个特征向量转化为ｋ１×ｋ２的矩阵，而每个矩阵
就被 视 为 ＰＣＡＮｅｔ的 卷 积 核。因 此 Ｗ１ｌ ＝
ｍａｔｋ１ｋ２（Ｖ

１
ｌ）∈Ｒ

ｋ１×ｋ２（ｌ＝１，２，…，Ｌ１）为第一卷积
层的卷积核，其中 ｍａｔ是将向量 Ｖ∈Ｒｋ１ｋ２转换为
矩阵Ｗ∈Ｒｋ１×ｋ２的函数。获得卷积核后就可以对
每个训练图像进行卷积操作，相应得到针对 Ｉｉ的
特征图像Ｉ１ｉ，ｌ＝ＩｉＷ

１
ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ１）。所有图

像卷积后的特征图像构成的集合｛Ｉ１ｉ，ｌ｝（ｉ＝１，
２，…，Ｎ；ｌ＝１，２，…，Ｌ１）将作为下一个卷积层的输
入图像。

第二个卷积层：设第二卷积层的卷积核数

为Ｌ２。首先将第一阶段卷积层的输出｛Ｉ
１
ｉ，ｌ｝进行

输入层的预处理，生成第二层的输入矩阵，然后

进行几乎与第一个卷积层相同的步骤，得到 Ｌ２
个卷积核，最后分别将每个卷积核与｛Ｉ１ｉ，ｌ｝中的
每个图像元素进行卷积操作并将卷积结果输送

至输出层。

输出层：经过两层卷积层的操作后，每个输入

图像Ｉｉ都能得到Ｌ１×Ｌ２个特征图像，随后在输出
层进行非线性处理、分块直方图和特征拼接等一

系列操作后，最终得到图像 Ｉｉ的特征向量表示。
由于本文算法只涉及卷积核的构建，并不涉及输

出层的改进，因此关于输出层的操作此处不做详

细介绍，具体操作参见文献［１４］。

１．２　ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ

在ＰＣＡＮｅｔ的基础上，通过引入像素点之间
的近 邻 信 息，本 文 提 出 了 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ。
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ和ＰＣＡＮｅｔ算法的流程对比如图１
所示。从图１可以看出，相对于 ＰＣＡＮｅｔ，Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ在计算卷积核时融入了拉普拉斯矩阵信
息。下面，本文将从构建拉普拉斯矩阵及求解卷

积核两方面对ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ进行详细介绍。

（ａ）ＰＣＡＮｅｔ

（ｂ）ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ

图１　 ＰＣＡＮｅｔ和ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ算法的流程对比示意
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＣＡＮｅｔａｎｄＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ

·８１·
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１．２．１　构建拉普拉斯矩阵
设输入图像的大小为 ｍ×ｎ。首先构建一个

全连通图Ｇ＝（Ｑ，Ｅ），其中Ｑ为图像所有像素点
所构成的集合，Ｅ为边集，其元素边权值 Ｓｉｊ＝

ｅ－
（ｘｐｉ－ｘｐｊ）

２＋（ｙｐｉ－ｙｐｊ）
２

２ ｐｉ≠ｐｊ{０ ｅｌｓｅ
，其中 ｘｐｉ、ｙｐｉ和 ｘｐｊ、ｙｐｊ表

示像素点ｐｉ、ｐｊ在图像上的横纵坐标。显然，当两
个像素距离较近时边权值较大；而距离较远时边

权值较小。通过邻接矩阵 Ｓ很容易获得图拉普
拉斯矩阵Ｌ＝Ｄ－Ｓ，其中Ｄ为一个对角矩阵且对
角线上的元素为Ｓ每行（或每列）的元素之和，即

Ｄｉｉ＝∑
ｊ
Ｓｉｊ。

１．２．２　求卷积核
在 ＰＣＡＮｅｔ中，先以每个像素点为中心取大

小为 ｋ１×ｋ２（与卷积核大小相同）的局部块，之
后以局部块为单位利用 ＰＣＡ算法求出网络的卷
积核，最后通过卷积核将每个局部块映射至目

标空间。设 ｐｉ、ｐｊ是图像中两个近邻像素点，以
ｐｉ、ｐｊ为中心获取的局部块分别为 ｘｉ、ｘｊ。很显然
ｘｉ、ｘｊ之间应具有较强相似性，同时也希望在经
过卷积核投影后，ｘｉ、ｘｊ在目标空间获得的特征
ｙｉ、ｙｊ也应具有较强的相似性且位置关系尽量保
持。但在 ＰＣＡＮｅｔ中，这种关系并没有得到很好
的利用。鉴于图嵌入的成功，本文尝试在学习卷

积核的同时引入光滑约束正则化项。设经过预处

理后的第一层输入为 Ｘ，通过卷积核 Ｖ∈Ｒｋ１ｋ２×Ｌ１

获得的特征投影为 Ｙ＝ＶＴＸ，为了保证任意局部
块ｘｉ、ｘｊ在空间变换后的 ｙｉ、ｙｊ仍然保持近邻关

系，应使
１
２∑ｉ，ｊ‖ｙｉ－ｙｊ‖

２Ｓｉｊ＝ＹＬＹ
Ｔ＝ＶＴＸＬＸＴＶ

尽量小。进一步结合 ＰＣＡＮｅｔ中 ＹＹＴ ＝ＶＴＸＸＴＶ
最大的目标，本文提出了ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）和
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ），对 应 的 目 标 函 数 如
式（１）～（２）所示。

Ｖｄ ＝ａｒｇｍａｘＶ
ｔｒＶ

ＴＸＸＴＶ
ＶＴＸＬＸＴ( )Ｖ

ｓ．ｔ．ＶＴＶ＝Ｉ （１）
Ｖｍ ＝ａｒｇｍａｘＶ

ｔｒ（ＶＴＸＸＴＶ－λＶＴＸＬＸＴＶ）

ｓ．ｔ．ＶＴＶ＝Ｉ （２）
其中，Ｉ为Ｌ１阶单位矩阵，λ∈（０，１］为超参数。

因为式（１）～（２）是（广义）特征值问题，因此
很容易得到闭解。在求解卷积核后，Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ采用和ＰＣＡＮｅｔ完全一样的操作进行特征
提取。

２　实验结果与分析

２．１　人脸识别任务

在人脸识别任务中，本文使用 ＡＲ数据集和
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据集进行了实验。在实验中，
ＰＣＡＮｅｔ和ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ的基本参数设置如下：
卷积核的大小和数目分别设置为ｋ１＝ｋ２＝５、Ｌ１＝
Ｌ２＝８、直方图块重叠率为０５，直方图块大小为
８×８。　
２．１．１　ＡＲ数据集

ＡＲ人脸数据库由１２６个人（７０个男性和５６
个女性），每人至少２６幅共计４０００多幅正面图
像组成。本文中采用 ＡＲ的一个子集，包含 １００
个人（５０个男性、５０个女性）每人２６幅共２６００
幅图像，并将图像分辨率调整为６６×４８。某个人
的２６幅人脸图像如图２所示。在图２中，时间１
和时间２分别表示图片拍摄时间在第一周内和第
二周内，下标１～１３代表图像的序号。实验将时
间１和时间２的人脸图像划分为６个数据子集，
即ｓ１：Ｉｌｌｕｍ＆Ｅｘｐｓ（时间１的１～７）、ｓ１：Ｓｕｎｇｌａｓｓ
（时间１的８～１０）、ｓ１：Ｓｃａｒｆ（时间１的１１～１３）
ｓ２：Ｉｌｌｕｍ＆Ｅｘｐｓ（时间２的１～７）、ｓ２：Ｓｕｎｇｌａｓｓ（时
间２的８～１０）、ｓ２：Ｓｃａｒｆ（时间２的１１～１３），使用
ｓ１：Ｉｌｌｕｍ＆Ｅｘｐｓ学习网络并进行训练，其余子集
作为测试集评估各算法的性能。

图２　ＡＲ数据库上某个人的样本
Ｆｉｇ．２　ＳａｍｐｌｅｓｏｆｏｎｅｐｅｒｓｏｎｆｒｏｍＡＲｄａｔａｂａｓｅ

实验结果如表１所示。由表１数据可以看出：
①从平均准确率上看，只有 ＰＣＡＮｅｔ及 Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ算法能达到９０００％以上的准确率，尤其是
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ）取得了最高结果９１５３％，而传
统神经网络的准确率均低于５０％。这是因为实验
中仅以７００幅无明显噪声的人脸图像作为训练集，
致使传统神经网络出现了不同程度的过拟合；而

ＰＣＡＮｅｔ和本文提出的ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ均是浅层网
络，有效避免了过拟合，因此性能更为稳定。②从
各个子集的实验结果来看，含遮挡的人脸图像严重

影响了传统神经网络的分类性能，例如ＬｅＮｅｔ在无
遮挡的ｓ２：Ｉｌｌｕｍ＆Ｅｘｐｓ上准确率约为７３８６％，但
在ｓ２：Ｓｃａｒｆ上准确率仅有约６３３％。值得注意的
是，虽然 ＰＣＡＮｅｔ及 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ在遮挡人脸图

·９１·
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像上亦有性能下降，但是比起其他算法明显降幅最

小，比如在ｓ１：Ｓｃａｒｆ上，与ｓ２：ＩＩｌｕｍ＆Ｅｘｐｓ的识别
结果相比，ＰＣＡＮｅｔ及 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ算法的性能
降幅未超过６８６％，远低于ＬｅＮｅｔ在该子集上的性
能降幅５９８５％。③ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）和 Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ（ｍ）针对不同类型的人脸图像遮挡噪声分

别表现出了最佳性能。其中，ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）在
墨镜遮挡人脸的性能具有明显优势，Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ（ｍ）则在围巾遮挡图像上表现更优。综上
所述，ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ不仅提升了 ＰＣＡＮｅｔ在含遮
挡人脸识别的准确性和鲁棒性，还在小样本训练集

上发挥出比ＰＣＡＮｅｔ更大的优势。

表１　ＡＲ数据集上各算法的性能
Ｔａｂ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＡＲｄａｔａｓｅｔ

％

算法名称 ｓ１：Ｓｕｎｇｌａｓｓ ｓ１：Ｓｃａｒｆ ｓ２：Ｉｌｌｕｍ＆Ｅｘｐｓ ｓ２：Ｓｕｎｇｌａｓｓ ｓ２：Ｓｃａｒｆ 平均

ＣＮＮ－２ｌａｙｅｒ ２２．３３ ９．３３ ８１．４３ １０．００ ４．０１ ３７．２１

ＬｅＮｅｔ １７．６７ １４．０１ ７３．８６ １２．６７ ６．３３ ３５．２１

ＡｌｅｘＮｅｔ ６．３４ ４．３３ ５７．０１ ５．３３ ３．３３ ２４．０６

ＶＧＧ－１９ ４．０１ ５．３３ ７１．５７ ４．６７ ３．６７ ２９．１６

ＰＣＡＮｅｔ ９８．３３ ９２．００ ９８．８６ ７７．００ ７２．００ ９０．００

ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ） ９９．６７ ９４．３３ ９７．８６ ８１．３３ ７３．６７ ９１．１６

ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ） ９９．００ ９４．３３ ９８．８６ ８０．００ ７５．６７ ９１．５３

２．１．２　ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据集
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据集包含 ３８个个体的

２４１４幅人脸图像，每个个体拍摄约６４幅不同光
照下的照片［２２］。实验采用了该数据库的一个子

集，包含３０个个体的１９２０幅人脸图像，分辨率为
９６×８４，并依照光照条件划分为 ５个子集（子

图３　ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据集的各子集示例
Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｅａｃｈｓｕｂｓｅｔｏｆ
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢｄａｔａｓｅｔｓ

集１～子集５）［２３］，使用子集１进行学习和训练，
其余子集作为测试子集。某个个体的图像部分划

分如图３所示。实验所得结果见图４。从图４中
可以看出：①从子集２～子集５，所有算法都出现
了性能降低，说明光照是影响图像识别性能的重

要因素。②ＰＣＡＮｅｔ和 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ的性能在

所有子集上都超越了传统神经网络，且在子集４
和子集 ５上该优势尤为明显，例如在子集 ４上
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）和 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ）准确率
分别为６８５７％和６８１％，而ＡｌｅｘＮｅｔ仅有９０５％。
这是因为小样本训练集时神经网络再次出现过拟

合问题。③在子集５上，ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ）表现
出更显著的光照鲁棒性，识别准确率比起第二名

的ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）亦至少高出１９％。因此，
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ）更适用于光照条件极差的人
脸识别场景。

２．２　手写体识别任务

本文使用 ＭＮＩＳＴ数据集进行手写体识别。
ＭＮＩＳＴ是数字０～９手写体图像库，共包含６００００
幅训练图像和１００００幅测试图像［１１，１４，２４］，图像分

辨率为 ２８×２８。实验设置 ＰＣＡＮｅｔ与 Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ的参数如下：ｋ１＝ｋ２＝７、Ｌ１＝Ｌ２＝８。在实
验中发现在不同网络上将６００００幅训练图像全部
用于训练所得的结果几乎无差异，所以本文分别使

用２０００和２００００幅训练样本做实验。实验结果如
表２所示。从表 ２中可以看出：①训练样本为
２００００幅时，所有的算法都达到了９３％以上的准确
率，ＶＧＧ－１９和ＬｅＮｅｔ达到了最高准确率９８７２％；
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）略低于前二者，结果为９８５５％；
ＰＣＡＮｅｔ和ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ）达到９７９０％的准确
率，与第一名差别不超过１％。当训练样本仅为
２０００幅时，各算法出现了不同程度的性能降低，

·０２·
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图４　在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ所有子集上各算法识别准确率柱状图
Ｆｉｇ．４　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎａｌｌｓｕｂｓｅｔｓｏｆＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ

表２　各算法在不同训练样本规模的
ＭＮＩＳＴ数据集上的性能

Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔｓ
ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｓ

％

算法名称
２００００训练样本
时准确率

２０００训练样本
时准确率

ＣＮＮ ９３．９１ ８５．８０

ＬｅＮｅｔ ９８．７２ ９４．６４

ＡｌｅｘＮｅｔ ９８．６２ ９７．１０

ＶＧＧ－１９ ９８．７２ ９３．２０

ＰＣＡＮｅｔ ９７．９０ ９３．７０

ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ） ９８．５５ ９７．６５

ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｍ） ９７．９０ ９４．１０

如 ＡｌｅｘＮｅｔ性能下降了约 １５２％，ＶＧＧ－１９下
降了５５２％，ＰＣＡＮｅｔ亦出现４２％的降幅，仅有
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）的性能具有最小降幅０９％，
并且获得最高准确率 ９７６５％。②从整体上来
说，在手写体字符识别任务中 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ比
ＰＣＡＮｅｔ获得了更好的性能；同其他算法相比，
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）在小样本训练时具有更出色
的表现。

２．３　图片识别任务

本文在ＣＩＦＡＲ１０数据集进行了图片识别实
验。ＣＩＦＡＲ１０数据集由１０个类共６００００幅彩色
ＲＧＢ图像组成，图像分辨率为 ３２×３２。在实验
中，将这彩色图像转为灰度图，以５００００幅图像
为训练集、１００００幅图像为测试集进行实验。实
验中 ＰＣＡＮｅｔ以及 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ（ｄ）、Ｓｍｏｏｔｈ
ＰＣＡＮｅｔ（ｍ）的参数统一设置为 ｋ１＝ｋ２＝５、Ｌ１＝

２０，Ｌ２＝８。所得结果如图５所示。从图５中可以
看出，在ＣＩＦＡＲ１０数据集上所有的算法都无法达
到较高的准确率，这是因为经过灰度处理后图像

的特征变得更难分辨与提取。故在图片集上提出

的ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ与一般的神经网络相比并未展
现出结果优势。值得关注的是，ＰＣＡＮｅｔ和本文算
法的实验结果与 ＬｅＮｅｔ十分接近，但是 ＬｅＮｅｔ是
较深层的神经网络，除去输入输出层还包含了３
个卷积层、２个下采样层和１个全连接层。其他
的神经网络层数更高。所以实验中传统的神经

网络算法花费了远多于 ＰＣＡＮｅｔ及 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡ
的时间和硬件资源。如文献［２５］所指出的，在
一定范围内深度学习网络的隐含层越多，其分

类性能越好。基于 ＰＣＡＮｅｔ和 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ在
实验中以最浅的网络层数达到图中所示性能水

平的这一事实，本文认为，若对 ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ
进行合理的层数扩充，其有望在图片识别任务

上表现出更好的性能，且在资源使用上仍具有

较大优势。

图５　在ＣＩＦＡＲ１０上各算法的识别准确率
Ｆｉｇ．５　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＣＩＦＡＲ１０

·１２·
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３　结论

目前大多数深度学习存在着网络复杂训练难

度大、硬件条件要求高、训练样本少时容易陷入过

拟合等问题。本文在一种简易的深度学习网络

ＰＣＡＮｅｔ上，通过融合图嵌入的光滑思想，提出了
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ图像识别算法，并分别在不同数
据集上与其他方法进行对比实验。实验结果表

明，ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ实现了对 ＰＣＡＮｅｔ的有效改
进，对光照、遮挡等人脸图像噪声的鲁棒性更强，

对手写字符的识别性能也更高；同 ＰＣＡＮｅｔ一样，
ＳｍｏｏｔｈＰＣＡＮｅｔ在小样本训练集上可以有效避免
过拟合，与传统神经网络相比更有优势。
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