基于章纹识别的在线身份验证
 

第8章 几个理论问题的分析研究和解决方案设计


第8章 对几个有挑战性的理论问题的

分析研究和解决方案设计
8.1 基于竞争网络结构的掌纹识别系统


在已实现的掌纹识别系统里，判别函数所使用的参数都是固定的，系统没有主动学习的能力。而在现实应用中，我们往往需要系统能够随着被使用的次数的增加而具有一定的学习和自适应能力。基于这样的考虑，我们设计了一个基于竞争网络结构的掌纹识别系统。这里，我们首先给出了设计识别系统所要考虑的要素，然后分析了系统可能的识别效率和系统学习中可能遇到的学习冲突及其解决方案，最后我们给出了一个基于网络结构的掌纹自动识别系统的设计和实现方案。系统的主要功能包括学习、判定和报警三大功能。学习功能包括1）同一只手的掌纹在某一特征下取值的分布情况；2）不同手的掌纹在某一特征下取值的分布情况；3）对于某一只手来说，哪些特征在多大程度上使得它显得与众不同。判定功能是系统根据所学经验对某一输入掌纹判断其属于哪一只手或是否是属于没被学习过的手。报警是指根据预先对系统局限性的分析，定义若干出口条件，当这些条件被满足时，系统自动向外报警，要求人工参与纠正系统中出现的问题。


值得一提的是，在我们定义的识别系统中，并没有给出学习的一致性和收敛性证明，而且我们也不假设学习一定是收敛的，只是给出预期的学习方向，当学习偏离了预定的方向时，系统会发出警报，要求人来参与分析问题产生的原因，并对系统做出修改。这一报警机制将在8.1.5中详细介绍。

8.1.1 设计识别系统所考虑的因素

设计识别系统应该从以下几个方面考虑：

· 系统的基本功能

因为开发系统的目的是用来做识别，所以具有良好的识别能力是系统应该具备的基本功能。

· 系统的智能

识别系统在最初建立时总是基于一定数量的样本，而它在被使用过程中应该具备一定的自适应能力即学习能力，包括可以学会分辨新类别，可以通过对一类样本的多次学习提高对该类的认识等等。

· 系统的局限性

任何系统都会有其局限性。有些局限在设计时就是已知的。对于已知的局限系统应该有所了解。当系统的局限性被某些样本揭示出来时，系统应该自动提示要求人的参与以对那些边缘样本（会引起系统混乱的样本）进行研究而后改进系统。

8.1.2 对系统设计原理的分析


依据8.1.1的分析，系统应该具备如下的能力：

A 判别能力

B 学习能力

C 报警能力

A 判别能力
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首先我们来分析一下系统的判别原理。在关于特征模型的分析中，我们将每个样本用一组特征向量来表示。假设同一类的样本在某个特征分量上的取值遵从正态分布，则单一特征用来做判别的原理就是找到两个正态分布函数的交点作为分界线。这就是一维贝叶斯判别法（图8-1）。同样的方法可以推广到多维。所以寻找判别函数的过程就是确定两类的分界线的过程。

图8-1 贝叶斯判别法

B 学习能力


在这里我们把学习分为两个层次的学习。第一层是对单一特征分界线的学习，第二层是对多特征综合判别函数的学习。对单一特征分界线的学习可以有两种：第一种是只记住每类的数学期望，在判别时计算新样本距离哪个类的数学期望近就判定它属于哪一类；第二种是记住所有学过的样本，事实上这等于记住了每类的特征分布函数即数学期望和方差都被记住。那么判别时可以根据各类的方差设立不同的阈值。第二层对多特征综合判别函数的学习，可以假设判别函数是所有特征的线性组合，那么学习过程就是学习线性判别函数的系数。

C 报警能力

从A、B的分析中可以看到，系统如果出现下列两种情况之一就会发生混乱现象：

· 两个类的样本在所有特征下的概率分布密度都很接近，使得系统无法区分这两类样本，这时系统应该发出警报要求人的干预。

· 一个类的分布函数不遵从正态分布，数学期望和方差都会随着时间的变化而变化。这说明该特征不象想象的稳定，系统应该自动发出警报提示。

8.1.3 竞争网络的定义及其判别功能
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网络分三层：特征层、类别层、竞争层（图8-2）。这样一个网络系统可以用来作判别。

图8-2 网络的定义

在图8-2中，特征层每个节点代表一个特征（如面积、色泽等），类别层每个节点代表一个类别即某个人，竞争层的节点代表某次判别最终获胜的类别。特征层的节点可以根据输入激活类别层的相应节点，类别层的节点可以根据输入判定自己的能量，竞争层的节点可以使能量最高的类别获胜。一次判定的过程可以描述如下：

1 - 系统接受一组代表某个掌纹的特征值；

2 – 特征层的节点被激活，每个节点根据自己的输入，判断出可能的类别，从而激活类别层的相应节点；

3 – 类别层的一个节点可能受到来自特征层的多次刺激，受刺激的次数越多，其能量越大，达到一定能量的节点会上升到竞争层；

4 – 在竞争层，能量最大的类别获得胜利而成为最终的判别结果被输出。

8.1.4 竞争网络的学习功能


在上一节描述的网络中，网络在初始状态下，没有任何类别层节点，而特征层节点也毫无判别能力，整个系统是在对样本的学习过程中成长的。

8.1.4.1 网络对样本特征的迭代式学习


网络对样本特征的迭代式学习主要是让特征层节点学会判断各种特征取值下可能对应的类别，同时也产生相应的类别节点。它的特点是在每个特征节点中，一个类别只对应一个特征值。对一个类别的多个样本的学习会使该类别对应的特征值更接近其类的均值。学习的过程是这样的：每个特征节点得到两个输入：类别和特征值。首先判断该类别是否学习过，如果没有学过，就记住该特征取值下对应输入的类别；如果是已经学过的类别，就将新的特征值与原来该类的特征取值求某种平均值，然后记住在得到的平均值下对应该类别。

用一个简单的例子来说明：假设特征节点a记录的是面积属性，而它是用一个查找表来判定类别的，如表8-1：

	特征取值
	类别序号

	…
	…

	…
	…

	51
	1，2，

	52
	3，8，10

	53
	7，9，11

	54
	5，12

	55
	4

	…
	…

	…
	…

	…
	…


表8-1 用于判别特征值和类别对照关系的查找表

当新的类别13连同它的面积53被输入时，13被插入上表中，上表变成表8-2：

	特征取值
	类别序号

	…
	…

	…
	…

	51
	1，2，

	52
	3，8，10

	53
	7，9，11，13

	54
	5，12

	55
	4

	…
	…

	…
	…

	…
	…


表8-2 插入了新类别的查找表

当旧的类别11连同它在面积上的新取值51被输入时，因为51与53的平均值为52，所以上表变成表8-3：

	特征取值
	类别序号

	…
	…

	…
	…

	51
	1，2，

	52
	3，8，10，11

	53
	7，9，13

	54
	5，12

	55
	4

	…
	…

	…
	…

	…
	…


表8-3 已有类别的新样本被学习后的查找表

学过了这些知识后，该特征节点就可以判断在某个特征值下可能的类别。但是它只记录了每个类别的可能取值的某种均值，并不知道它们的分布情况。所以在作判定时，要在一特定的取值上下浮动一定距离后给出可能的类别。例如，当输入53时，可以激活类别3，8，10，11，7，9，13，5，12。下一节介绍的记忆式学习记录了每一个类别在某个特征下的分布情况。

8.1.4.2 网络对样本特征的记忆式学习

与网络对样本特征的迭代式学习相同，记忆式学习也是让特征层节点学会判断各种特征取值下可能对应的类别，同时产生相应的类别节点。但是它在学习的过程中记录了每个类别在所有特征上的所有可能的取值。从而为研究相同类别的不同次取样在该特征下的取值分布情况提供了依据。
类似上述的例子：假设特征节点a记录的是面积属性，它是用一个查找表来判定类别的，在记忆式的学习中，它的查找表可以表示成如表8-4：

	特征取值
	类别序号

	…
	…

	51
	1*9，2*1，

	52
	1*1，2*9，3*2，

	53
	3*8，4*3，

	54
	4*7，

	55
	5*10，

	…
	…


表8-4 记忆式学习方式下特征节点内的查找表

其中，1*9表示类别1出现面积为51的次数为9，而1*1表示类别1出现面积为52的次数为1。当新的类别6连同它的面积53被输入时，13被插入上表中，上表变成表8-5：

表8-5 插入了新类别的记忆式查找表

	特征取值
	类别序号

	…
	…

	51
	1*9，2*1，

	52
	1*1，2*9，3*2，

	53
	3*8，4*3，6*1

	54
	4*7，

	55
	5*10，

	…
	…

	…
	…


当旧的类别5连同它在面积上的新取值54被输入时,上表变为表8-6：

表8-6 已有类别的新样本被学习后的查找表

	特征取值
	类别序号

	…
	…

	…
	…

	51
	1*9，2*1，

	52
	1*1，2*9，3*2，

	53
	3*8，4*3，6*1

	54
	4*7，5*1

	55
	5*10，

	…
	…

	…
	…

	…
	…


当特征节点学习了各个类别在其上的特征分布情况后，在作判定时，可以直接给出可能的类别。例如，当输入面积52时，可以激活1，2，3。

8.1.4.3 网络对不同特征在判定中的重要性的学习


网络对不同特征在判定中的重要性的学习是为了了解各种特征在判定中所起的作用，从而为评价特征在判定中的有效性，优选特征和优化系统结构，提高系统效率提供依据。学习的方法是在各个特征节点向上激活可能的类别节点时给予一定的兴奋度。当输入某个类别的样本时，在这个类别节点上记录来自不同特征节点的刺激兴奋度。以刺激的兴奋度来衡量各特征节点在判定中的贡献，兴奋度高的比兴奋度低的贡献要大。对于每个特征节点，兴奋度的给出是用1除以所有可能的类别的个数。
例如在表8-3中,特征值为52的输入下，类别3，8，10，11各得到0.25度的刺激。而在表8-6中,特征值为52的输入下，类别1，2，3各得到0.33度的刺激。

假设我们有两个特征a-面积和b-色泽，分别有各自的查找表8-7和表8-8：

	色泽
	类别序号

	…
	…

	…
	…

	21
	1*9，

	22
	1*1，3*2，

	23
	3*8，4*3，

	24
	4*7，2*10

	25
	5*10，

	…
	…

	…
	…


	面积
	类别序号

	…
	…

	…
	…

	51
	1*9，2*1，

	52
	1*1，2*9，3*2，

	53
	3*8，4*3，

	54
	4*7，

	55
	5*10，

	…
	…

	…
	…


表8-7 特征a的查找表


表8-8 特征b的查找表

当输入（类别-1，面积-51，色泽-21）进行学习时，类别1从特征面积那里得到0.5度的刺激，而从色泽那里得到1度的刺激。当我们一旦发现各种特征在判断中存在某种规律时，就可以用来改进判断对各种特征的依赖方式从而提高系统效率。

8.1.5 竞争网络的学习冲突报警功能


在我们定义的基于竞争网络的学习系统中，有以下几种情况是我们不希望出现，但却不一定不出现的情况。

（1） 在学习过程中，发现某一类的一个新样本在很大程度上偏离了该类的原有的均值。发生这种情况有可能是因为这个样本是由于噪声或其它暂时性干扰而发生异常，如果是这样就删除它。还有可能是该手掌纹理发生了重大改变，那么需要抛弃旧样本重新学习。

（2） 某一类对象的特征取值随着时间的推移而不断变化。这说明该特征是不稳定的，可以考查特征变化的速度决定是抛弃该特征还是定期抛弃旧样本。

（3） 系统学习到一定程度后，发现对于一个未知类别的新样本，可能给出多于一个的判别结果。发生这种情况可能是由于现有特征不足以判别相似的手掌，也可能是判别条件过于宽松。如果是前者则需要考虑增加新特征或改进现有的特征模型。如果是后者可以考虑抛弃一些边缘样本，加强对判别条件的约束。

（4） 当然还可能出现一些其它的不可预测的学习冲突，这就需要我们不断观察系统的运行情况，以便发现问题和解决问题。

应该说我们设计的这一网络系统不仅可以让系统进行学习，更可以让我们自己通过对网络运行状态的观察学习掌纹的不变特征和可变特征的变化规律。

8.1.6 竞争网络的实现


本章中描述的网络可以用下述的简单方法来实现：


1 – 将每个特征节点定义成一个类，类中将从特征值到类别的查找表定义成属性变量，类中有构造函数，学习函数，判定函数和用于激活类别节点的刺激函数。


2 – 将类别层节点合起来定义成一个类，类的每一个实例是网络中类别层的一个节点。


3 – 将竞争层节点定义成一个类，该类完成综合的判定功能。


具体的定义如下：


CLASS 判别系统 {



ARRAY 手掌们[]；

/*********************************************************

数组变量-手掌们-记录着所有可能成为答案的手掌，在每个可能的

手掌内部，记录着它们得到的能量。这些手掌是由特征1至特征

n的判别函数生成的，它们得到的能量也由特征1至特征n的判

别函数来改变

********************************************************/



ARRAY 特征们[]；

/*********************************************************

数组变量-特征们-记录着所有特征判别函数的进行情况，只有等到它们全部完成时，系统才做出判断。

********************************************************/



人名 判别函数（一组特征值）{

/********************************************************

这一函数完成整个判别过程,它以代表输入手掌的一组特征值为输入，最终以人名的方式返回判定结果。

*********************************************************/

1．征1至特征n的判别函数；

2．不停地巡视变量-特征们-等待来自特征1至特征n判别函数的全部结束；

 3．在变量-手掌们-中找到能量最高的，并将它所属的人的人名返回，作为判断的最终结果。

}


}


CLASS 手掌 {


/*******************************************************



每个手掌的实例代表一个可能的答案。


*******************************************************/



String

人名；

// 表明手掌所属的人的名字。



LONG

能量；

// 表示这个可能的手掌获得的能量。



构造函数（类别编号）{

/**********************************************************

这个函数初始化一个手掌类的实例。

**********************************************************/




查出对应的名字。




设初始能量为零。



}

}


CLASS 特征1 {

/*********************************************************

这个类的实例可以根据特征值给出可能的手掌候选集。

**********************************************************/

/*********************************************************

属性-查找表-记录了属性值到类别的对照关系。它在实例初始化时被从硬盘读入。在实例消亡前被写回硬盘。

**********************************************************/



查找表；

/*********************************************************

构造函数完成将查找表初始化的工作。

**********************************************************/



构造函数（）；

/*********************************************************

学习函数完成将修改查找表的工作。

**********************************************************/



学习函数（特征值，类别）；

/*********************************************************

判别函数生成可能的手掌实例并修改可能手掌的能量。

**********************************************************/



判别函数（特征值）{



1 – 根据查找表，找出可能的手掌。

2 – 对于每一个可能的手掌，查找-判别系统-中的可能手掌列表，如果不存在生成一个新的手掌实例，并将其插入可能手掌列表中，如果存在就增加相应手掌的能量。



}


}


CLASS 特征2 {



/*****************


与特征1类似，只是查找表不同能量值确定方式可能不同。



******************/


}

……

8.2 识别系统的效率及推广可信度分析


当开发出一个系统后，我们就要对系统的效率进行评估，评估的目的一方面是为了检验系统是否达到设计的要求，另一方面是为了预测系统在投入使用后的可信程度。对于一个具有学习能力的身份验证系统，它的识别效率会随着它被使用的次数而变化，第一如果某个人使用次数多了，它会越来越认识这个人；第二当使用的人多了，它的识别效率可能会下降。所以可以对它做两类检验，即固定人数改变学习次数的检验和固定学习次数改变人数的检验。

8.2.1 识别效率与学习次数的关系


考查识别效率与学习次数的关系是为了明了该系统在识别某一个人前，对它进行多少次学习后可以使识别效果达到最佳。试验的方法可以是固定N（N>10）个人，在不同时间对每个人采集M（M>2）个样本。将N*M个样本随机地分成两组分别为N*M1和N*M2，其中M=M1+M2。将N*M2作为测试集，将N*M1作为学习后备集。分别对系统做M1次学习，用测试集测试每次学习后的识别效率。这M1次学习分别是以N*1，N*2，N*3，…，N*M1个样本为学习对象，考查识别效率与学习次数之间的关系，绘出变化曲线，找到使识别效率趋于平稳的学习次数。


举一个例子，在我们的掌纹识别系统中，可以将N定为50，M1定为40，M2定为30。也就是说找到50个人，每个人采集70个掌纹图像，将70个掌纹图像分成30+40的两组。用50*40个掌纹图像做测试集，其余50*30个掌纹做测试后备集。做第一组试验，用50*1个掌纹训练系统，然后用50*40个掌纹测试系统，得到第一个识别率。做第二组试验，用50*2个掌纹训练系统，然后用50*40个掌纹测试系统，得到第二个识别率。依此类推，得到30个识别率，绘出识别率与学习次数的关系图，以便发现规律。假定我们得到了如图8-3的分布图，就可以肯定系统对某个人学习了9次后，再多学习对提高识别率帮助不大，那么在系统开始使用前，就可以让使用者为系统输入9个用于学习的样本。

[image: image22.wmf]图8-3 识别效率与学习次数的关系图

8.2.2 识别效率与人数的关系


研究识别效率与人数之间的关系是为了回答以下两个问题：

1. 当我们在一定容量的样本学习集上测定了系统的识别率后，可以以多大的可信度和多高的识别率向更大的人群推广？

2. 如果我们希望在确定的人数上使用该系统，并期望一定的可信度下达到一定的识别效率，应该在多大容量的样本上研究识别算法？

这两个问题其实是一个问题，即研究在固定的识别系统下，系统识别率P与样本数量n、推广可信度的关系t之间的关系问题。如果固定推广可信度t，则问题简化为研究系统识别率与样本容量之间的关系问题。那么，识别效率与样本容量之间是否存在关系F呢？如果存在，F又是怎样的函数呢？对这一问题可以作几个层次的分析：



A 合理性分析



B 理论上分析



C 实验统计分析

A 合理性分析



在我们前面定义的具有学习功能的系统中，其实学习只是使系统在确定识别机制下更好地适应已有的样本，并不能从本质上改变系统可能的识别效率。因此这样的系统可以看作是固定识别机制的系统。在固定识别机制的系统中，使系统的识别率下降的主要原因在于出现了两个以上的类别在该识别机制下足够地相似，以致于现有系统无法区分它们。那么这种极为相似的样本出现的概率是否与样本容量有关系呢？我们可以通过一个假说考虑这一问题：假设我们可以将人类的掌纹一个接一个地表示成树轴上的点，这些点是等距的并且它们距离越近表示它们越相似，两个相邻的掌纹已经相似到无法区分的程度。用N表示所有的掌纹，用n表示来到系统中的掌纹，这n个样本是从N中随机抽取的。一个自然的想法是抽取样本的数量越多，出现极为接近的掌纹的机率越大。所以猜想中样本数量与系统识别率存在某种关系F是合理的。

B 理论上分析



首先作几个假设：

· 只考虑来自不同手掌的样本。

· 所有样本在数轴上排成等距的队列，数量为N。

· 只有在队列中相邻的样本无法被系统区分。

· 进入系统的样本数量为n，这些样本是从N中随机抽取的。

在此假设条件下，系统的识别率=1-（2*有两个样本不能区分的组合数目+3*有三个样本不能区分的组合数目+…+n*有n个样本不能区分的组合数目）/n/从N中抽取n个数的所有组合的数目。

C 实验统计分析


实验统计分析的方法是指对识别率与样本数量的关系先不作太多假设，而是设计出一系列实验来发现它们之间的关系，下面给出了一种可能的实验方法。


试验的方法是固定学习次数M1和每个人用于测试系统效率的样本数M2，从某一初值开始以一定的间距不断增加系统使用人数，记录不同人数下的系统识别效率，以便分析识别效率随系统人数变化的情况。找出其分布函数，为推算系统推广可信度提供依据。

[image: image23.wmf]
举一个例子，在我们的掌纹识别系统中，可以固定学习次数为5，每个人为测试提供30个样本，将N的初值定为30，做第一组试验，用30*5个掌纹训练系统，然后用30*30个掌纹测试系统，得到第一个识别率。做第二组试验，用40*5个掌纹训练系统，然后用40*30个掌纹测试系统，得到第二个识别率。依此类推，一共做20次试验，得到20个识别率，绘出识别率与人数的关系图，以便发现规律。假定我们得到了如图8-4的关系图:

图8-4 使用人数与系统识别率的关系图

从图8-4中可以观察到，系统的识别率与系统中的人数似乎成幂函数分布，即有关系：
[image: image35.png]After Transformation
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和验证这一假设，可以先将幂函数关系简化成线性关系：令
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则上述关系转化成
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将图中的数据按公式（8-1）转换，得到图8-5：

[image: image24.wmf]图8-5 将幂函数关系转成一元线性关系后的关系图

于是可以用一元线性回归方程求系数的公式求出 
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 和 
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，并且求出直线拟合程度，以此来判断幂指数分布假设的正确性。一元线性回归方程的系数求解公式如下：
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就上面的例子求出系统识别率与系统使用人数之间成
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，即所得数据以百分之九十九的可信度拟合成幂函数关系
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时系统的识别率分别在百分之九十九的可信度下为84%，75%和67%。

当然这里给出的数据是想象的，具体的分布是不是这样还有待于实验的验证。

8.2.3 样本容量与推广可信度的关系分析


在上一节中我们给出了测试样本容量（人数）与系统识别效率之间关系的实验方法。当知道了识别效率随样本容量变化的规律后，我们就可以知道系统可以以多少的可信度推广到多大的人群中，从而为预测系统在实际应用中的识别率提供了客观依据。


当然，推广的前提是抽取的测试样本具有足够的代表性，换句话说，如此计算出来的推广可信度只适用于测试样本所代表的人群，如果系统要推广到更大的人群或其它的人群上，还需要加入能够代表应用人群的测试样本来测试。例如，系统若要从中国人推广到欧美人，就必须重新采样测试效率。再比如，英国人开发的虹膜识别系统在欧美人中具有很好的识别率，但推广到中国人就不一定，因为中国人的虹膜上的特征没有欧美人那样显著。

8.3 关于多种人体特征综合的设想

因为基于单个人体特征（如指纹、声音、脸型等）的识别系统都有其局限性而不能在任意场合、任意时间、对任意人群达到令人满意的识别效果，所以很自然地人们就想到要把多个人体特征综合考虑来提高识别率和增强适应性。比方说把指纹和人脸结合起来提高系统的识别率。本章就综合多种人体特征的目的、综合时需考虑的要素、综合方法作了有意义的探讨，并提出了不同特征的黑箱和白箱综合法。另外，本章还就能否将客观特征和主观表情综合起来提高识别率提出了几点建议。

8.3.1 进行多种人体特征综合的目的和要素


进行多种人体特征的综合是为了满足现实应用的需要。一方面基于人体特征的生物识别技术的主要应用领域集中在银行、海关等需要高保密性的领域，而现有的基于单个人体特征的识别系统识别率都没有达到要求，急需提高识别率。另一方面，由于某种原因，有些人会缺失某些特征，所以依赖单一特征会限制系统的适用范围。还有一种情况就是在数据库很大时，系统的识别虑会下降，例如在几万个指纹的数据库下，查找一枚指纹的时间约10分钟，如果使用其它特征做索引则可以加快搜索速度。概括起来，进行多种人体特征综合的目的为了提高识别准确性和效率以及扩大系统适用范围。


不论为着上述的哪个目的，在进行特征综合时都要考虑如下的因素：

1． 输入设备的成本。同时获取两个以上的人体特征势必增加输入设备的成本，但应考虑尽量降低成本的增加。例如，将人脸和指纹综合就需要同时用到取指仪和数字摄像机。

2． 使用者的接受程度。特征综合应本着尽量不增加使用者为配合输入所做的动作的原则。例如，将掌纹和虹膜综合就需要使用户先伸出手，再将眼睛对准摄像机；而将人脸和虹膜结合就可以一次通过两个摄像机获取所需图像。

8.3.2 综合的方法—黑箱综合和白箱综合


特征综合的方法概括起来有两种：黑箱综合和白箱综合。黑箱综合的意思是说在综合的过程中不需要知道被综合的两种判定系统内部的判断机制，仅根据它们的输出做简单综合。白箱综合的意思是说在综合的过程中将两种（或两种以上）的判别系统内部所依据的细节特征提升并列进行全盘考虑，重新找出一个判别方法。

8.3.2.1 黑箱综合


具体来说，黑箱综合又可以分为并行和串行两种方式。用如下的图8-6所示：

[image: image25.wmf]结果
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图8-6 判别系统的黑箱综合法


并行的综合方法是用两个被综合的判别方法分别做出判断，再用一个综合方法将两个判别方法给出的结果综合起来，给出最终的判别结果。串行的方法是使用不同的判别方法进行层层筛选，直至给出最终的结果。

8.3.2.2 白箱综合


白箱综合打破个别判别方法的边界，将所有判别方法依赖的特征提升出来作重新的综合。图8-7显示了白箱综合的基本思想。

[image: image27.wmf]
图8-7 判别系统的白箱综合法

8.3.3 客观人体特征和意愿表达特征的综合

考虑到人体的特征不仅能代表个体，还能表达个体的意愿。例如，语音既可以代表一个人，更可以表达说话人的意图；签名可以用来识别人也可以用来识别所写的内容；人脸除了有五官，还有表情；手掌可以作各种动作等等。能否将这些人体的客观测度和通过客观特征表达出的主观意愿结合起来综合识别，这样做的好处是在客观测度的基础上加进了类似密码的因素，从而使系统的可靠性提高。

8.4 小结

本章讨论了三个在理论上有挑战性的问题 – 如何使系统具有学习能力、如何估计系统在更大的使用人群上的识别效率、如何综合多种人体特征以提高系统识别率和适用范围。针对第一个问题，给出了一个竞争学习网络系统的设计与实现考虑。针对第二个问题，给出了一个估算模型和实验方法。针对第三个问题，提出了黑箱综合和白箱综合的方法。本章的讨论集中体现了论文工作中对相关的理论问题的思考与设想，是论文有创造性贡献的一个重要部分。
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