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增强 ＫＭＳＥ及人脸识别应用
赵英男１，２，３　何祥健３　陈北京１，２　赵晓平１，２

（１南京信息工程大学江苏网络监控工程中心，南京 ２１００４４）
（２南京信息工程大学计算机与软件学院，南京 ２１００４４）
（３悉尼科技大学计算机与通信学院，悉尼 ２００７）

摘要：为了提高核最小均方误差（ＫＭＳＥ）方法的识别能力，提出一种增强 ＫＭＳＥ方法（ＥＫＭＳＥ）．该方法重
新定义ＫＭＳＥ目标函数，引入一个新的类别标签定义，并使该定义下的类别标签矩阵能够随核矩阵自适应
调整．与通常的目标函数相比，它能够使不同类别之间的距离增大，进而提高识别率．同时该算法在参数搜
索中采用了迭代技术，有效提高了算法的计算效率．在ＦＥＲＥＴ和ＧＴ人脸库上进行了充分的实验，结果表明
ＥＫＭＳＥ算法可行有效．该算法不仅优于原ＭＳＥ，ＫＭＳＥ以及ＫＭＳＥ改进算法，也优于目前脸识别中的基于
稀疏算法的最新技术ＣＲＣ算法．
关键词：最小均方误差；核最小均方误差；模式识别；人脸识别
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