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ＲＥＭ 记忆模型在图像分类识别中的应用

姜英，王延江
（中国石油大学 信息与控制工程学院，山东 青岛 ２６６５８０）

摘　 要：尝试将认知心理学中的记忆模型与图像学习识别联系在一起，研究基于 ＲＥＭ （ ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｒｏｍ
ｍｅｍｏｒｙ）记忆模型的视觉图像存储与识别方法。 采用方向梯度直方图（ＨＯＧ）和局部二进模式（ＬＢＰ）生成图像特征

向量，并对每个特征向量中的每一个分量按概率进行复制，允许错误复制，最后采用 Ｂａｙｅｓｉａｎ 决策计算被探测图像特

征向量与已学习图像集特征向量的平均似然比值，根据该值判断被探测图像是否已学习过。 实验结果表明，提出的

算法不仅对同一个物体的小幅度旋转图像具有很好的识别效果，同时对同一类别物体图像识别也具有较好的效果，
而且其虚报率远远低于其他识别方法。
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　 　 视觉图像的分类与识别研究是计算机视觉研

究、模式识别与机器学习领域内的一个非常活跃的

方向，其在许多领域中应用广泛，如银行系统的人

脸识别、防御系统的行人检测与跟踪、交通系统的

车牌检测与车辆跟踪等。 近年来，图像分类［１］ 吸引

了研究者们的注意，关于视觉图像识别与分类的各

种理论与算法层出不穷，如最近邻分类器［２］、神经

网络分类器［３－４］、ＳＶＭ 支持向量机分类器［５］、卷积神

经网络分类器［６］、ＥＬＭ 极限学习机［７］及稀疏编码方

法等。 为获得良好的图像分类效果，研究者们在设

计图像分类方法及改进分类准确性方面都做了大

量工作。 例如，稀疏编码方法已被证实在图像分类

中具有优秀的分类性能，基于该方法的许多改进的

稀疏编码方法也被相继提出，如 ＳＲＣ 方法［８］、ＣＲＣ
方法［９］、ＲＳＣ 方法［１０］ 及 ＲＬＲＣ 方法［１１］ 等。 尽管现

有的许多算法在图像分类方面表现突出，但目前已

有的识别分类算法大多侧重于“区别”，忽视了“认
识”，即侧重将某一类物体与有限类已学过物体进



行区分。 然而人类认识事物的过程侧重于对某一

类物体与无限类未知物体的区分，只在细小之处重

视“区别”（如区别桌子与椅子或者鱼与海豚等）。
对于首次遇到的从未学习过的物体，传统的模式识

别方法会将其归类于某一个已学习的类别。 但是

同样情况下，人类对首次遇到的新物体的直接反应

是从未见过或者不认识该物体，而不是直接判断其

属于哪一类已经学习过的物体。 众所周知，计算机

视觉研究的主要目标是使计算机能像人类一样轻

易地识别视觉图像。 神经生理学、心理学以及认知

科学研究表明［１２－１３］，人类能够轻易地将目标从周围

环境中识别出来与人类记忆机制有着非常密切的

联系。 人们所看到的和所经历的都要经过记忆系

统的处理。 当认知新的事物时，与该事物相关的记

忆信息就会被提取出来，从而加快认知的过程并适

应新的环境。 然而，在人脑记忆过程中信息是如何

被加工、存储和提取的仍然不得而知。 Ｍｕｒｄｏｃｋ［１４］

认为现代人脑记忆建模理论至少要解释 ４ 个问题：
信息是如何被表达、被存储与提取的信息的种类，
存储与提取运算的本质以及信息存储的格式。 围

绕这些问题研究人员提出了包括情景记忆、语义记

忆以及神经计算在内的记忆建模理论。 Ｒａａｉｊｍａｋｅｒｓ
等［１５］提出了 ＳＡＭ 模型，所存储的信息用“记忆影

像”表达，能解释记忆研究中的列表强度效应、列表

长度效应以及近因效应等，但无法解释镜像效应；
Ｈｉｎｔｚｍａｎ 等［１６］提出的 ＭＩＮＥＲＶＡ ２ 模型首次将情景

记忆与语义记忆联合用于提取建模，没有考虑列表

强度效应以及镜像效应；Ｓｈｉｆｆｒｉｎ 等［１７］ 提出的 ＲＥＭ
记忆模型，采用 Ｂａｙｅｓｉａｎ 理论计算线索与记忆影像

的似然度，用于匹配搜索。 上述情景记忆模型均假

设识别判断是在整体匹配相似度强度的基础上完

成的，其中 ＲＥＭ 记忆模型的突出性不仅因为其坚实

的数学基础，也源于其可以解释情景记忆研究中出

现的许多现象，如列表长度、列表强度与词汇频率

效应等。 ＲＥＭ 模型对情景记忆研究中的列表强度

效应、列表长度效应、词汇频率效应以及镜面效应

与正态 ＲＯＣ 斜率效应的解释不仅吸引了众多研究

人员对 ＲＥＭ 模型的进一步研究［１８－２１］，也引起了我

们的思考———能否将记忆模型应用于图像识别分

类中。 目前大多数记忆模型均采用词汇列表的学

习方式，对自然图像的学习和分类研究得很少，因
此本文尝试将 ＲＥＭ 模型引入视觉图像的存储与识

别，并提出一种基于 ＲＥＭ 记忆模型的视觉图像的学

习、存储与提取方法。

１　 图像特征表达

图像特征提取在视觉图像学习过程中起着非

常关键的作用。 近几年来，许多特征提取算法被陆

续提出并被应用于物体识别、如方向梯度直方图

（ＨＯＧ）等［２２］、局部二值模式（ＬＢＰ） ［２３］、尺度不变特

征转换（ＳＩＦＴ） ［２４］、加速鲁棒特征（ＳＵＲＦ） ［２５］ 等。 其

中 ＨＯＧ 算子能很好地描述局部目标的表现与形状，
ＬＢＰ 算子具有灰度尺度不变性和旋转不变性，本文

将这两种算子同时应用于图像特征提取以描述图

像的形状与纹理特征。
１．１　 ＨＯＧ 特征

方向梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）特征是由 Ｎ．Ｄａｌａｌ 等［２２］ 提出的一种物体特征

描述子，其通过计算和统计图像局部区域的梯度方

向直方图来构成特征。 ＨＯＧ 特征提取算法的具体

实现过程如图 １ 所示。

图 １　 ＨＯＧ 特征提取算法流程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＨＯＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 ＬＢＰ 特征

局部二值模式（ＬＢＰ）是由 Ｔ．Ｏｊａｌａ、Ｍ．Ｐｉｅｔｉｋäｉｎｅｎ
和 Ｄ． Ｈａｒｗｏｏｄ 提出的一种灰度尺度不变性和旋转不

变性的纹理算子［２３］。 原始 ＬＢＰ 算子不能满足不同

尺寸和频率纹理的需要，研究人员对其进行各种改进

与优化，如半径为 Ｒ 的圆形区域内含有 Ｐ 个采样点

的 ＬＢＰ 算子及 ＬＢＰ 旋转不变算子［２６］。 Ｔ． Ｏｊａｌａ［２７］

定义了一个等价模式，模式数量减少为 种，特征向量

维数更少，减少了高频噪声带来的影响。
本文采用的 ＬＢＰ 特征提取算法过程如下：
１）对图像中的每一个像素点，定义圆形邻域窗

口，每个像素的灰度值与其相邻的 ８ 个像素的灰度值

比较，若周围像素值大于中心像素值，则该像素点的
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位置被标记为 １，否则为 ０。 这样可产生 ８ 位二进制

数，即得到该窗口中心像素点的初始 ＬＢＰ 值。
２）不断旋转圆形邻域得到一系列初始定义的

ＬＢＰ 值，取最小值作为该像素点的 ＬＢＰ 值。
３）统计 ＬＢＰ 值对应的二进制数从 ０ ～ １ 或 １ ～ ０

跳变的次数，根据跳变次数确定其属于哪一种 ＬＢＰ
模式，共有 Ｐ＋１＝９ 种模式，得到的模式数值即为像素

点的 ＬＢＰ 值。
４）图像中所有像素点的 ＬＢＰ 值组合起来形成一

个 ＬＢＰ 特征矩阵，即为该图像的 ＬＢＰ 特征。

２　 ＲＥＭ 模型在视觉图像的表达、
存储与提取中的应用

　 　 认知记忆的快速提取模型———ＲＥＭ 模型是

Ｓｈｉｆｆｒｉｎ 等［１７］ １９９７ 年提出的一个用于识别单词的记

忆模型，该模型采用 Ｂａｙｅｓｉａｎ 理论计算线索与记忆影

像的似然度，用于匹配搜索。 该模型能够解释许多情

景记忆研究中的一些科学现象，如列表强度效应、列
表长度效应、词汇频率效应、镜面效应与正态 ＲＯＣ 斜

率效应；其与 ＳＡＭ、ＭＩＮＥＲＶＡ２ 模型的主要区别之一

在于，其实现了似然率的贝叶斯计算，是国际上公认

的最好的记忆模型之一。
ＲＥＭ 记忆模型被提出之后，研究人员陆续对

ＲＥＭ 模型进行研究。 Ｓｔａｍｓ 等［１８］ 通过对编码与提取

过程中的项目强度的控制，对比研究了 ＲＥＭ 模型与

ＢＣＤＭＥＭ 模型对提取过程中项目强度对误报率降低

的解释说明。 Ｃｏｘ 等［１９］在 ＲＥＭ 与 ＲＣＡ⁃ＲＥＭ 模型基

础上提出一个新认知记忆模型，证实了即使在任务、
学习因素、刺激及其他因子变化情况下，所提方法都

有可能获得合理的认知决策。 Ｃｒｉｓｓ 等［２０］ 对比了

ＲＥＭ 模型与 ＳＬｉＭ（ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｍｏｄｅｌ）模
型，发现 ＲＥＭ 模型预测的误报率较高；Ｍ．Ｍｏｎｔｅｎｅｇｒｏ
等［２１］研究了 ＲＥＭ 模型的解析表达式，文中引入

Ｆｏｕｒｉｅｒ 变换，给出 ＲＥＭ 模型的 ＦＴ 积分方程，导出在

给定参数值下模型预测的命中率与误报率的双积分

形式的解析表达式，同时发现其具有与 ＢＣＤＭＥＭ 模

型相同的一些性质：模型是不确定的，除非其中的一

个参数固定为一个预设值，向量长度参数是不可忽略

的参数。
２．１　 特征表达与存储

ＲＥＭ 模型指出人脑记忆由图像构成，每幅图像

是由一个特征值向量表示的，并且最终存储结果是对

特征值向量的一个不完整且容易出错的复制。 本文

试图借鉴 ＲＥＭ 模型对单词的存储学习过程来模拟人

脑对图像的学习过程，有概率地对图像的特征向量进

行复制，同时在复制过程中允许出现错误值。
从图像库中选取图像，提取图像 ＬＢＰ 与 ＨＯＧ 特

征，将其分别写成行向量形式并连接起来生成图像特

征向量。 ＨＯＧ 特征是由小数组成的，并不是非负整

数，为方便 ＲＥＭ 模型的计算，在实验中简单地对该特

征扩大 １０ 倍并四舍五入。 每学习一次图像特征向

量，对于那些还没有存储任何信息的位置，存储新信

息的概率为 ｕ∗。 注意到，一旦某个值被存储，之后该

值不会改变。 如果对某个特征有存储，其特征值从已

学向量中正确复制的概率是 ｃ，以 １－ｃ 的概率根据 Ｐ
［Ｖ＝ ｊ］ ＝（１－ｇ） ｊ－１ｇ，ｊ ＝ １，２，…，¥随机取值，并允许偶

然选取正确值的可能性。
用 Ｖ＝｛Ｖｊ｝ ｊ＝１，２，…，Ｎ标记所有已学习图像的特征

集，其中 Ｖｊ表示已学习图像集合中第 ｊ 副图像 Ｉｊ 的特

征向量，Ｎ 为已学习图像集合中的图像个数。
２．２　 提取

给定要检测的图像 Ｉｔｅｓｔ，将其特征向量 Ｖｔｅｓｔ与Ｖ＝

｛Ｖｊ｝ ｊ＝１，２，…，Ｎ进行匹配，匹配结果为 Ｄ ＝ ｛Ｄｊ｝ ｊ＝１，２，…，Ｎ，
其中 Ｄｊ 为被检测图像特征与第 ｊ 个视觉图像特征的

匹配结果。 用 ｓ 图像表示与被检测图像相同的存储

图像，ｄ 图像表示除被检测图像之外的其他视觉图像

的存储图像。
被检测图像 Ｉｔｅｓｔ与第 ｊ 幅已存储图像 Ｉｊ 的匹配过

程的关键步骤是，计算似然率 λｊ，即在观测结果 Ｄｊ 基

础上第 ｊ 幅图像为 ｓ 图像与 ｄ 图像的概率比值：

λｊ ＝
Ｐ（Ｄｊ Ｓｊ）
Ｐ（Ｄｊ Ｎｊ）

＝

（１ － ｃ） ｎｊｑ ∏
ｋ∈Ｍ

ｃ ＋ （１ － ｃ）ｇ （１ － ｇ）Ｖｋｊ－１

ｇ （１ － ｇ）Ｖｋｊ－１
（１）

式中：Ｓｊ 为第 ｊ 副图像为 ｓ 图像的事件；Ｎｊ为第 ｊ 副图

像为 ｄ 图像的事件；Ｍ 为非零特征值与被检测向量特

征值匹配的目录；Ｖｋｊ为第 ｊ 副图像中第 ｋ 个特征值；
ｎｊｑ为 Ｖｊ与 Ｖｔｅｓｔ不匹配的非零特征值个数；ｇ 为几何分

布参数。
２．３　 Ｂａｙｅｓｉａｎ 决策

给定探测图像 Ｉｔｅｓｔ，将其与所有已学习图像 Ｉ ＝

｛Ｉｊ｝ ｊ＝１，２，…，Ｎ进行匹配与不匹配比较，计算对应的似然

值 λ＝｛λ１，λ２，…，λＮ｝，进而得到被检测图像为旧的

而非新的概率为
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ϕ ＝ Ｐ（Ｏ Ｄ）
Ｐ（Ｎ Ｄ）

＝

Ｐ（Ｏ）Ｐ（Ｄ Ｏ）
Ｐ（Ｄ）

Ｐ（Ｎ）Ｐ（Ｄ Ｎ）
Ｐ（Ｄ）

＝ Ｐ（Ｄ Ｏ）
Ｐ（Ｄ Ｎ）

＝

∑
Ｎ

ｊ ＝ １

Ｐ（Ｄ Ｓｊ）Ｐ（Ｓｊ）
Ｐ（Ｄ Ｎ）

＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １

１
Ｎ

Ｐ（Ｄ Ｓｊ）
Ｐ（Ｄ Ｎ）

＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １

Ｐ（Ｄｊ Ｓｊ）∏
ｉ≠ｊ

Ｐ（Ｄｉ Ｎｉ）

Ｐ（Ｄｊ Ｎｊ）∏
ｉ≠ｊ

Ｐ（Ｄｉ Ｎｉ）
＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １

Ｐ（Ｄｊ Ｓｊ）
Ｐ（Ｄｊ Ｎｊ）

＝ １
Ｎ
λｊ

　 　 若 ϕ＞１，那么认为被检测的图像为已学习的图

像，同时认为该图像匹配最大 λｊ 值对应第 ｊ 幅图像；
反之认为被检测图像是新的，从未学习过。

如果被检测图像是已学习过图像的极小变化如

旋转之后的图像，由于当前图像特征向量的提取技术

限制，被检测图像与对应的已学习过图像的特征向量

中部分特征值并不一致。 而原 ＲＥＭ 模型中的复制过

程亦会导致不一致特征值的个数增加，计算似然率时

会有很多 １－ｃ 项相乘，使得 λ≪１，故本文忽略了该复

制过程。 同时，由于所提取的特征值包含 ＬＢＰ 特征，
而 ＬＢＰ 特征向量中值为 ８ 对应的是像素不变区域，
故同时忽略特征值为 ０ 与 ８ 的区域。 我们用图 ２ 简

单地解释该记忆模型过程，其中参数采用 ｇ ＝ ０．４，ｃ ＝
０．７。

图 ２　 改进的图像特征存储提取数值例子

Ｆｉｇ．２　 Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｏｒａｇｅ
ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ

３　 实验结果

为验证本文所提方法的有效性，在 Ｍａｔｌａｂ 编程
环境下，先后对哥伦比亚大学 Ｃｏｉｌ⁃２０ 图像数据库［２８］

与加州福尼亚理工大学 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 数据库［２９］中的图

像进行实验测试。
３．１　 Ｃｏｉｌ⁃２０ 数据库实验结果

Ｃｏｉｌ⁃２０ 数据库由 ２０ 个不同对象的旋转图像构

成，每个对象在水平方向上旋转 ３６０°，并每隔 ５°拍摄

一张照片，故每个项目有 ７２ 幅图像，每幅图像的像素

为 １２８ ´１２８。

从 Ｃｏｉｌ⁃２０ 图像数据库中选取已学习图像，本文

选择了 １５ 个不同项目的图像，构成图 ３ 所示已学习

图像集。 图 ３ 中大写英文字母（Ａ～Ｏ）分别代表不同

项目图像的序号。

图 ３　 已学习图像集

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｔ
接着从数据库中选取被测试图像，被测试图像根

据实验需要选取图 ４ 所示几组图像。

（ａ）“新”图像

（ｂ）“旧”图像

（ｃ）已学习项目的旋转图像

（ｄ）已学习项目旋转图像组Ⅰ

（ｅ） 已学习项目旋转图像组Ⅱ

（ｆ） 已学习项目旋转图像组Ⅲ
图 ４　 被测试图像集

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｂｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｔ
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由于特征向量维数比原 ＲＥＭ 模型中单词特征

维数大得多，计算似然率过程中会出现多个 １－ｃ 项

相乘，导致 λ≪１ ，最终会影响到识别效果，故将 ϕ
值扩大到 １０１００倍。 表 １ 是利用本文所提算法对 ６ 组

实验图像运行得到的识别结果。
表 １　 Ｃｏｉｌ⁃２０ 数据库实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｉｌ⁃２０ ｄａｔａｂａｓｅ

图像组 第 １ 幅 第 ２ 幅 第 ３ 幅 第 ４ 幅 第 ５ 幅

（ａ） 新　 √ 新　 √ 新　 √ 新　 √ 新　 √

（ｂ） （ＡＬ） √ （ＢＡ） √ （ＤＢ） √ （ＫＤ） √ （ＫＬ） √

（ｃ） （Ａ） √ （Ｂ） √ 新　 × 新　 × 新 ×

（ｄ） （Ａ） √ （Ａ） √ （Ａ） √ （Ａ） √ （Ａ） √

（ｅ） （Ｅ） √ （Ｅ） √ （Ｅ） √ 新　 × 新 ×

（ｆ） （Ｉ） √ （Ｉ） √ （Ｉ） √ （Ｉ） √ 新 ×

　 　 表 １ 中大写字母代表测试图象对应的已学习图

像序号，“√”说明识别正确，“×”说明判别错误。 很

显然，图像组（ａ）、（ｂ）识别效果不错；图像组（ｃ）由
５ 副已学习项目的旋转图像组成，只有 ２ 副图像被

正确识别为已学习图像，即图像发生旋转时识别效

果变差。 通过对图像组（ｄ）、（ｅ）、（ ｆ）的测试实验发

现，随着图像旋转角度增加，算法识别率降低。 导

致识别效果不理想的原因在于，尽管采用的 ＬＢＰ 算

子具有旋转不变性，但是当旋转角度超过一定范围

之后算子不能很好地刻画图像特征。
３．２　 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 数据库实验结果

Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 数据库来自加利福利亚理工学院，
该数据库共有２９ ７８０副图像，包含了 ２５６ 个不同图

像项目类别，每个图像类别包含不少于 ８０ 幅属于该

类别的不同图像，这些图像属于同一类，但并不是

完全相同的项目，实验选择的已学习图像列表如图

５ 所示。

图 ５　 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 数据库中已学习图像集

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６ ｄａｔａｂａｓｅ

从数据库中选取 ２０ 副被测试图像，包含 １０ 副

已学习过类别的图像与 １０ 副新类别的图像，如图 ６
所示。

图 ６　 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 数据库中被检测图像集

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｂｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ ｄａｔａｂａｓｅ

利用本文所提算法并将 ＬＢＰ 特征值扩大两倍，
ϕ 值扩大 １０７５倍的实验结果由表 ２ 给出。

表 ２　 Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６ 数据库实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ ｄａｔａｂａｓｅ

图像 结论 图像 结论

１ （ａ） √ １１ 新　 √
２ 新 × １２ 新　 √
３ 新 × １３ 新　 √
４ （ｊ） √ １４ 新　 √
５ （ｇ） √ １５ 新　 √
６ （ｃ） √ １６ 新　 √
７ 新 × １７ 新　 √
８ （ｄ） √ １８ 新　 √
９ （ｉ） √ １９ 新　 √
１０ 新 × ２０ 新　 √

　 　 对于前 １０ 副“旧”的图像，其中有 ７ 副图像被

正确识别出来，其余 ３ 副图像被错误地判断为

“新”，后 １０ 副图像都被正确地判断为“新”。 该实

验说明，本文所提的基于 ＲＥＭ 记忆模型的图像识别

算法不止对同一个物体的识别有效，也为同一类物

体的识别方法给出了一个新思路。
３．２．１　 实验参数对识别率的影响

为说明 ϕ 值和 ＬＢＰ 特征向量的倍数变化对

Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 数据库实验结果的影响，本文采用多组

ϕ 值和 ＬＢＰ 变化数据进行实验，实验结果如图 ７。
图 ７ 分别描述了在不同 ϕ 值和 ＬＢＰ 特征倍数

情况下的图像击中率 ＰＨ、虚报率 ＰＦ、识别率与 ＲＯＣ
曲线。 ３ 种曲线分别代表 ϕ 值扩大 １０５０，１０７２，１０１００

倍之后的实验结果。 不论 ϕ 值被扩大多少倍，随着

ＬＢＰ 特征倍数的增加，击中率都在增加，但同时虚

报率也在增加。 当 ＬＢＰ 倍数为 ２ 时，识别率取得最

大值，即不论 ϕ 值被扩大多少倍，ＬＢＰ 特征被扩大 ２
倍时图像识别率都最高。 很明显，ϕ 值被扩大 １０１００

倍时的识别率较其他情况的识别率低，其余两种情
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况下的识别率相近。 观察 ３ 个实验的 ＲＯＣ 曲线下

的面积（ＡＵＣ）进行比较，很明显 ϕ 值被扩大 １０７５倍

时 ＲＯＣ 曲线下的面积最大，即实验准确性最佳。 当

ＬＢＰ 特征值被扩大两倍且 ϕ 值扩大 １０７５倍时，实验

识别效果达到最佳。

图 ７　 不同 Φ值与 ＬＢＰ 倍数变化下的实验曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｈｉｔ ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｏｆ Φ ａｎｄ ＬＢＰ

３．２．２　 与 ＳＲＣ 算法的实验性能对比

实验采用的 ＳＲＣ 算法［８］描述如下：所有已学习

图像特征向量被标记为 Ｘ，对每一个探测图像特征

向量记为 Ｙ，求解如下最优问题：
ｍｉｎ

Ｈ
‖Ｙ － ＸＨ‖２

２ （３）

然后计算 Ｆ ＝‖Ｙ－ＸｉＨｉ‖２
２，ｉ ＝ １，２，…，并搜索最小

值 Ｆｍｉｎ。 给定阈值 λ，若 Ｆｍｉｎ＞λ，那么该被探测图像

被认为是新的；若 Ｆｍｉｎ≤λ，则反馈结果为已学过的，
并且与 Ｆｍｉｎ对应的图像匹配。
　 　 从表 ３ 中可以看出，ＳＲＣ 算法在 λ＝ ２９０ 时的击

中率 ＰＨ 与本文算法相同，但是其虚报率 ＰＦ 高达

７ ／ １０，远高于本文算法的虚报率。
表 ３　 本文方法与 ＳＲＣ算法在Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６数据库实验对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ＳＲＣ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ ｄａｔａｂａｓｅ

实验方法 ＰＨ ＰＦ

本文方法 ７ ／ １０ ０ ／ １０

ＳＲＣ（λ＝ ２７０） ５ ／ １０ ２ ／ １０

ＳＲＣ（λ＝ ２８０） ６ ／ １０ ３ ／ １０

ＳＲＣ（λ＝ ２９０） ７ ／ １０ ７ ／ １０

３．２．３　 与支持向量机（ＳＶＭ）算法的实验性能对比

为进一步说明所提方法的有效性，对比了本文

所提算法与支持向量机（ ＳＶＭ）算法在 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６
数据库上的识别分类性能。 实验中选取图 ５ 所示的

训练图像，即分别属于 １０ 个不同类别的 １０ 幅图像。
对测试图像集，选取 ２０ 个不同类别（１０ 个已学习类

别与 １０ 个新类别）的 １００ 幅图像，每个类别分别选

取 ５ 幅图像，实验参数选取 ｃ＝ ０．３，ｇ＝ ０．４，实验结果

如表 ４ 所示。
表 ４　 本文方法与 ＳＶＭ算法在Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６数据库实验对比

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６
ｄａｔａｂａｓｅ ％

实验方法 ＰＨ ＰＦ

本文方法 ６８ ０

ＳＶＭ ６４ １００

　 　 很明显，对已学习过的类别，本文算法有着很

好的识别率，并且对从未学习过的类别的虚报率为

０，即拒识率达到 １００％，而 ＳＶＭ 算法的虚报率高

达 １００％。
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４　 结束语

在人脑认知记忆模型启发下将图像学习识别

与 ＲＥＭ 模型结合在一起，验证了 ＲＥＭ 记忆模型可

以用于自然图像的存储与提取。 实验结果证实了，
所提方法能够实现在小幅度旋转情况下的简单图

像的识别任务与简单类别图像的分类任务。 同时

与 ＳＲＣ、ＳＶＭ 算法的实验对比结果说明，本文方法

的虚报率远低于 ＳＲＣ 与 ＳＶＭ 方法。 但由于现有特

征提取方法限制，及 ＲＥＭ 模型本身对特征表达采用

非负整数的这种要求均限制了图像分类识别率。
因此如何对大范围旋转变化图像提取恰当的特征

向量改进图像特征表达，同时改进 ＲＥＭ 模型的特征

表达存储方法，以提高图像识别率是下一步的研究

重点。
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主要研究方向为计算机视觉、认知记忆
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王延江，男，１９６６ 年生，教授，博士

生导师，主要研究方向为模式识别与智

能信息处理、人脑记忆计算建模以及人

脑结构与功能网络连接分析。 主持多

项国家自然科学基金项目、山东省自然

科学基金项目，发表学术论文 １００ 余

篇，其中被 ＳＣＩ、ＥＩ 检索 ４０ 余篇。

２０１７ 第 １３ 届中国智能系统会议
Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ＣＩＳＣ）

　 　 中国智能系统会议是由中国人工智能学会智能空天系统专业委员会发起的系列学术会议，其宗旨是为本领

域的专家学者、研究生以及工程技术人员提供一个学术交流的平台，以推动我国智能系统相关理论、技术与应用

的发展。 第 １３ 届中国智能系统会议（ＣＩＳＣ＇ ２０１７） 将于 ２０１７ 年 １０ 月 １４－１５ 日在黑龙江省牡丹江市召开。 本次会

议由中国人工智能学会主办，中国人工智能学会智能主天系统专业委员会协办，牡丹江师范学院与北京航空航天

大学承办。 会议论文集将由 Ｓｐｒｉｎｇｅｒ 出版社在 Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 系列正式出版， ＥＩ 收录。 热

忱欢迎海内外广大同仁踊跃投稿井出席本届会议，交流学术成果。
主办单位：中国人工智能学会
协办单位：中国人工智能学会智能主天系统专业委员会
承办单位：牡丹江师范大学、北京航空航天大学
会议主席：贾英民，北京航空航天大学、杨敬民，牡丹江师范学院
征文范围：
　 　 Ｓ０１ 多智能体系统

Ｓ０２ 网络控制
Ｓ０３ 智能机器人
Ｓ０４ 复杂系统与群集行为
Ｓ０５ 事件与数据驱动控制
Ｓ０６ 拟人系统与人工生命
Ｓ０７ 鲁棒与自适应控制
Ｓ０８ 大数据与脑科学
Ｓ０９ 过程控制
Ｓ１０ 非线性与变结构控制
Ｓ１１ 智能传感器与检测技术
Ｓ１２ 嵌入式系统与无线传感网络

Ｓ１３ 智能交通与控制
Ｓ１４ 预测与学习控制
Ｓ１５ 信息获取与信息融合
Ｓ１６ 飞行器导航、靠 ＩＪ 导与控制
Ｓ１７ 混杂与离散事件系统
Ｓ１８ 智能制造与云制造
Ｓ１９ 高超声速飞行器控制
Ｓ２０ 电力系统及其自动化
Ｓ２１ 模糊系统与神经网络
Ｓ２２ 航天智能发射系统
Ｓ２３ 其他

会议网站：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｉａｓ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ ／ ｉｎｆｏ ／ １００７ ／ １１３２．ｈｔｍ
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