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摘 要: 从 60 年代开始到现在，人脸识别一直是计算机视觉和生物识别研究的主题。传统的基于手动设计

提取特征和传统机器学习的方法已经被使用大量数据训练出的深度神经网络所取代。本文给出一个从传统

（基于几何、整体、基于特征和混合方法）到深度学习热门的人脸识别方法的综合论述。

关键词: 人脸识别；机器学习；神经网络；计算机视觉；生物识别；

1 引言

人脸识别是指能够从图像、视频中识别或验证主体（人）身份的技术。第一个人脸识别算法开始于 70
年代早期[1]，[2]。从那以后，人脸识别的准确度一直在不断的提高，目前人脸识别的生物识别方法常常比

其他传统成熟的生物识别（比如指纹、虹膜识别[3]）更受欢迎。这是因为人脸识别有着其独特的优点。其

中一个就是人脸识别不涉及到隐私侵犯的问题，比如，指纹识别需要识别对象把手指放到指纹识别传感器

上；虹膜识别需要识别对象的眼睛距离摄像机很近；而声音识别需要识别对象的声音足够响亮。而现在的

人脸识别系统仅要求识别主体在摄像机的视野范围内即可（假设主体与摄像机在一个合理的距离内）。这使

得人脸识别是一个最好的用户友好型生物识别方法。这意味着人脸识别拥有更广泛的应用前景，它可以被

部署在那些用户不太配合的地方，比如视频监控系统。另外，人脸识别在门禁系统、安检系统、身份识别、

社交媒体等方面也有着广泛的应用。

非限制条件下的人脸识别是最具挑战的生物识别方法之一，这种部署在现实生活中的人脸识别拥有很

高的可变性（这种人脸图像通常称为自然脸，faces in-the-wild）。这些变化通常包括头部姿势、年龄、遮挡、

光照和表情等。如图 1 所示。

图 1：几种典型的自然脸。(a)头部姿势，(b)年龄，(c)光照，(d)表情，(e)遮挡。

多年以来人脸识别技术有了很大的发展。传统基于手工提取特征的边界、纹理描述器，与机器学习相

结合的主成分分析（PCA）、线性判别分析（LDA）和支持向量机（SVM）。在非限制条件下产生的变化使

得人工提取特征非常困难，以至于研究人员只能针对某种具体的变化设计专门的方法，比如年龄不变性方

法[4],[5]；姿势不变性方法[6]，光照不变性方法[7],[8]等。最近，传统的人脸识别方法已经被基于卷积神经

网络（CNNs）的深度学习方法所取代。深度学习的主要优点是它可以通过一个很大的数据集学习到一个最

好的特征表示。这种包含现实变化的自然脸可以通过网络来进行大规模的收集[9][10][11][12][13][14][15]。
使用这些数据训练出来的基于 CNN 的人脸识别方法已经获得了很高的精确度，这是应为它们可以通过训

练的现实人脸图片学习到稳定的特征。另外，随着 CNNs 被用于解决许多其他的计算机视觉难题，深度学

习方法在计算机视觉上的应用也同样加快了人脸识别技术的研究，比如物体的检测、识别和分割，光学字

符识别、表情分析和年龄估计等。
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人脸识别系统通常由以下几块组成：

图 2：人脸识别的组成部分。

1）人脸检测（face detection）。使用人脸检测器在图像中检测出脸的位置，如果检测到就用边框标记

出来，返回边框的位置坐标。如图 3a 所示。

2）人脸对齐（face alignment）。人脸对齐是使用一组参考点来定位图像中的固定的几个位置来完成

人脸图像的缩放和裁剪。在简单的 2D 人脸对齐中，通常需要使用人脸标志（landmark）检测器来找出一组

人脸的标志位置与参考点相配合以找出最好的仿射变换（affine transformation）。图 3b 和 3c 表示使用一组

相同的参考点来实现人脸的对齐。更为复杂的 3D 人脸对齐算法（如[16]）可以实现人脸的转正，即可以改

变人脸的位置使之面向正前方。

3）人脸表征（face representation）。在人脸表征阶段，人脸图像的像素值被转换成一个紧凑可判别的

特征向量，也称作模板。事实上同一个主体的不同人脸图像应该映射成相似的特征向量。

4）人脸匹配（face matching）。在人脸匹配环节，通过比较两个人脸模板来获得一个表示属于同一主

体的可能性的相似值。

人脸表征可以认为是人脸识别系统中最重要的部分，也是本文第二部分文献综述关注的重点。

图 3：(a)用人脸检测器圈出人脸。(b)和(c)参考点和人脸对齐。

2 文献综述

早期的人脸识别关注的方法是使用图像处理技术来匹配简单描述的人脸几何特征。即使这些方法只能

在非常苛刻的条件下才能工作，但是他们显示出了使用计算机实现人脸自动识别的可能性。之后，像主成

分分析 PCA 和线性判别分析（LDA）等统计子空间方法变得越来越流行。这些方法因为使用整个面部区域

作为输入而称作整体(holistic)方法。同时，计算机视觉领域的进步导致局部特征提取器的发展，它可以描

述一幅图像中不同区域的纹理。这种通过匹配人脸图像的局部特征来实现的人脸识别称作基于特征的人脸

识别方法（feature-based method）。整体方法和基于特征的方法得到进一步的发展，然后又结合起来形成混

合的方法。直到深度学习出现并成为计算机视觉应用包括人脸识别的主要方法以前，基于混合方法的人脸

识别系统依然代表着人脸识别的最高水平。本文后面的部分给出了前面几种方法中一些最具代表性研究工

作的概述。

2.1 基于几何的方法（Geometry-based Methods）

70 年代早期 Kelly[1]和 Kanade[2]博士论文被认为是最早关于自动人脸识别的研究工作。他们提出使

用专门的边界和轮廓探测器来找出一系列的人脸标志，再测量它们之间的相对位置和距离。早期的系统的

精确度仅在很小的数据库上演示（[1]中使用了 10 个主体的数据库而[2]中使用了 20 个人的数据库）。在[17]
中，一种类似[2]的基于几何的方法与另一种把人脸图像描述为梯度图像的方法做了比较。作者表示梯度图
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像的方法比基于几何的方法识别准确度好，但是基于几何的方法速度更快内存使用更少。使用人脸标志和

它们之间的几何关系进行人脸识别在[18]中作了详尽的研究。具体来说，他们提出了一种基于测量两组人

脸标志之间的普鲁克距离(Procrustes distance)方法和另一中基于测量人脸标志之间距离比例的方法。作者认

为虽然其他能够提取更多信息的方法（如整体方法）可以达到更高的精确度，该基于几何的方法速度更快

而且可以和其他方法结合成混合方法。由于在 3D 标志中编码了深度信息[20][21]，基于几何的 3D 人脸效

率更高，这已经得到了证明。

基于几何的人脸识别在早期的人脸识别研究中是至关重要的。它可以作为一个该综述后面所描述的先

进方法的更快替代选择或与它们结合起来。

图 4：从 ORL 人脸数据库中计算出的本征脸，按差异从大到小排序的前 5个。

2.2 整体方法（Holistic Methods）

整体识别方法是用整个人脸区域的信息来描述人脸特征，通常是把人脸图像投射到一个低维空间来过

滤掉不相关的细节和其他影响识别的变量。这种类别中，其中一个比较流行的方法是使用主成分分析

（Principal Component Analysis，PCA）。在[22][23]首先提出这种想法，把 PCA 应用在一组训练的人脸

图像，以获得可以表示数据分布差异的本征向量，由于该本征向量与人脸的相似性通常也叫做本征脸。

如图 4 所示。该方法通过把被识别对象的人脸图像投射到由本征脸构成的子空间中来获取本征脸线性

组合的权重。在[24]中使用了这种想法，通过比对识别对象的权重和数据存储的权重来输出人脸识别

的结果。在[25]中提出了基于概率的版本，即使用贝叶斯算法来分析图像差异。这种方法使用两个本

征脸集合分别构造了对象内部（intra-person）和对象之间（inter-person）的变量模型。在原始的本征

脸方法的基础上还提出了很多变体版本。例如[27]提出的基于核方法的非线性扩展的 PCA，即核

PCA[26]；独立成分分析（ICA）[28]，在[29]中提出的一种可以捕捉像素间的高阶相关性的 PCA 泛化；

在[30]中提出的基于 2D 图像矩阵的 2 维 PCA，而不是 1D 向量。

基于 PCA 的方法存在一个问题，就是投影时会最大化训练集中所有图像的差异。这表明顶端的本征向

量可能会对识别准确度产生负面影响，因为它们可能是与识别任务无关的对象内的（intra-person）变量(比
如光照、姿势和表情)。在[32]中提出了基于线性判别分析（LDA）的整体方法，也称作 Fisher 判别分析，

用来解决[33][34][35][36]中的问题。LDA 的主要思想是使用类标签找到一个投影矩阵 W 来最大化类间差异

同时最小化类内差异：

这里的 Sw和 Sb类内（within-class）和类间（between-class）散度矩阵，定义如下：

这里的 xj表示数据样本，µk是类 Ck的均值，µ是全局均值，K是数据库中的类号，通过计算分离矩阵

S = Sw−1 Sb的本征向量可以求出公式（1）的解。与 PCA 类似，LDA 也可以通过选择最大本征值对应的本

征向量的子集来实现降维处理。虽然在人脸识别中 LDA 与 PCA 相比更具有优势，但是单纯基于 LDA 方法

的人脸识别很可能因为类内的散度矩阵估计不准而产生过拟合现象[35][36]，特别是在使用高维度小样本集

来训练的时候容易发生。在极端情况下 Sw变成奇异矩阵并且 W 不可解[33]。因此，通常先使用 PCA 的方
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法来对数据进行降维处理，再进行 LDA 处理[33][35][36]。LDA 同时也扩展到使用核方法的非线性情况

[37][38]和基于概率的 LDA[39]。
支持向量机（Support Vector Machines，SVMs）的方法常常被用于整体人脸识别中。在[40]中用图像差

异来训练 SVM，把人脸识别转变成二分类的问题来处理。具体说就是两个包含同类中不同图像的差异和不

同类之间的差异集合（这种公式与[25]提出的基于概率的 PCA 很相似）。另外，可以对传统 SVM 公式增加

一个参数来控制整个系统的操作点。在[40]中，为每一个类训练了一个单独的 SVM，他使用了基于 PCA
投影和 LDA 投影分别训练得到的 SVM 进行实验，结果是与使用 PCA 投影训练的简单欧氏距离相比，这

种方法效果更好，因为 LDA 已经编码了识别面部所需的判别信息。

在[42]中何晓飞提出了一种与 PCA 和 LDA 相关的局部保留投影（Locality Preserving projection，LPP）
的方法。PCA 和 LDA 都是在最大化差异和判别信息时保留图像空间的整体结构，而 LPP 的目标确实保留

图像空间的局部结构。这意味着由 LPP 得到的投影图像在 LPP 子空间中与临近点具有相似的局部信息。比

如，同一个人开口和闭口的不同图像使用 LPP 将会投影成相似点，但是这在 PCA 和 LDA 中却是不可能的。

这种方法在多数据集中明显优于 PCA 和 LDA。在[43]中使用正交向量来做 LPP 获得了更好的效果。

另一类流行的整体识别方法是基于人脸的稀疏表示（Sparse Representation of Faces）。在[44]中第一提

出基于稀疏表示分类（sparse representation-based classification，SRC），使用训练图像的线性组合来表示人

脸的想法：

这里 y 是测试图像，A是包含所有训练图像的矩阵，x0是一个稀疏系数的向量。通过执行稀疏表示，大多

数非零系数归属到正类的训练图像。在测试时归属于各类的系数用来重构图像，获得最小重构误差的分类

被认为是正确的那个分类。这种方法可以通过对该线性组合增加一项稀疏误差系数 e0来增强对噪音、遮挡

等损坏图像的处理：

这里的非零项 e0对应图像中损坏的像素。为了增强人脸识别的健壮性和减少计算的复杂性，有很多其他改

进方法被提出，比如，在[45]中提出的使用判别的 K-SVD 算法选择更为差别紧凑的训练图像集来重构图像；

在[46]中提出使用马尔可夫随机场对遮挡空间连续性的先验假设进行建模，以此来扩展 SRC;在[47]中提出

通过对图像中的每个像素点增加权重来获得更好的重构图像。

最近，受基于概率的 PCA[25]的启发，有人提出了联合贝叶斯的方法[48]。该方法把人脸图像描述为

表示同一个人（intra-person）的和不同人（inter-person）的两个独立的高斯变量之和。这种方法在具有挑

战性的 LFW（Labeled Faces in the Wild）数据库[49]达到了 92.4%的识别准确度。这是该数据库使用整体方

法达到的最高准确度记录。

由大量文献提出的人脸识别方法中可以证明，整体人脸识别方法对于现实世界人脸识别系统的发展至

关重要。在下面的部分将讨论一类流行的可以替代整体方法的基于特征的人脸识别。

2.3 基于特征的方法

基于特征的人脸识别是一种提取并放大人脸图像不同区域的特征差异。与计算脸部特征几何关系的基

于几何的人脸识别不同，基于特征的人脸识别的关注重点是提取人脸的特征差异而不是计算特征的几何关

系（从技术上讲，基于几何的方法可以看作基于特征方法的一个特例，因为许多基于特征的方法也放大提

取特征的几何关系。）。当人脸图像出现表情、光照等局部变化时，基于特征的方法比整体方法更具有优势。

比如，同一个人的两张人脸图像，一张是张开眼睛的，另一张是闭着眼睛的，在基于特征的人脸识别中仅

仅与眼睛相关的特征向量的系数不同，然而在整体人脸识别中所有的特征向量系数都可能不同。另外在基

于特征的方法中很多描述器针对不同的变化（如缩放、旋转和平移）都被设计成不变的。

第一个基于特征的人脸识别是在[50]中提出的模块化本征脸方法（modular eigenfaces method），是原

始本征脸技术的一种扩展。该方法时把 PCA 独立的运用到人脸图像不同的局部区域来产生一组本征特征



卢宁宁 ：人脸识别综述 5

（eigenfeature）。虽然在[50]中表示本征特征和本征脸通常可以达到相同精确度，但是当只有很少的本征向

量可以使用时，本征特征的精确度会更好。

在[51]中提出了双边特征（binary edge features）的方法。他们的贡献是改善了[52]中用来比较二进制

图像的 Hausdorff 距离。Hausdorff 距离是通过考虑一个集合中的点到另一个集合中的点的最小距离的最大

值来测量两个点集的邻近性。[51]中提出改进的 Hausdorff 距离要求一个集合中的点与另一个集合中的点必

须是邻近点。这个性质可以使得该方法在小的、非刚性局部扭曲图像上更健壮。作为这个方法的变种，[53]
提出使用线边缘图（line edge maps，LEMs）进行人脸表示。LEMs提供了一种紧凑型的人脸表示，因为边

界被编码成线段，即只使用了终点坐标。另外为了配合该方法作，者还提出了线段的 Hausdorff 距离。该

距离不适合用来匹配不同方向的直线，更适合直线的平移，并把两个 LEMs 中的直线数量的差异度量结合

起来。

另一种流行的特征人脸识别方法是弹性约束图匹配（elastic bunch graph matching，EBGM）[54]，是[55]
中的一种动态链结构（dynamic link architecture）的扩展。在这种方法中使用节点图来表示一张人脸。该节

点包含从一组预定义的人脸标志周围提取的小波系数[56]。在训练中，通过手工定位训练图像的节点的叠

加来生成人脸约束图像（face bunch graph，FBG）。当出现一张新的测试人脸时就会生成一个新的图像，并

通过在 FBG 模型中搜索最相似的节点来匹配人脸标志。两张图像通过测量他们的图像节点的相似度来进行

比较。在[59]中提出该方法的另一个版本是使用方向梯度直方图（histograms of oriented gradients，HOG）
[57][58]代替小波特征，由于 HOG 描述器更适应光照、旋转、小位移的变化，该方法比原始的 EBGM 表现

更好。

随着局部特征描述在其他计算机视觉应用的发展[60]，基于特征的人脸识别方法变得越来越流行。在

[61]中独立提取局部 LBP 描述器的直方图，并连接成一个全局特征向量。如图五所示。另外，他们使用带

权卡方距离（Chi-square distance）来测量两个特征向量 a和 b的相似性：

图五：(a)人脸图像被分成 4×4 的局部区域。(b)从每个局部区域计算出来的 LBP 描述器直方图。

这里 wi是控制特征向量第 i 个元素贡献的权重。如[62]中所示，很多这种方法的变体别提出来用来提

高人脸识别的准确度，或者用来处理其他相关的工作，如人脸检测、人脸表情分析和人口分类。比如在

[63][64]中提出的 LGBP 描述器，即从 Gabor 特征图中提取的 LBP 描述器；在[65]中提出的旋转不变性 LBP
描述器，即把傅里叶变换应用到 LBP 直方图中。在[66]中提出了局部导数模式（local derivative pattern，LBP）
通过编码方向模式特征来提取高阶局部信息的 LBP 的变体。

尺度不变特征转换（SIFT）描述器[67]也被广泛用于人脸识别。在[68]中提出了三种不同的方法用遍历

人脸图像来匹配 SIFT 描述器：（i）计算所有 SIFT 对之间的距离并用最小距离作为相似度的分数；（ii）与

（i）相似，但是眼睛和嘴巴周围的 SIFT 描述器是独立比较的，并且两个最小距离的平均值作为相似度的

分数；通过一个规则的网格来计算 SIFT 描述器，并使用相应描述器对之间的平均距离作为相似度分数。

在[69]中提出了一个相关的方法，使用加速强化特征（speeded up robust features SURF）[70]代替 SIFT。在
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这项工作中作者发现通过规则的网格进行密集特征提取能达到更好的结果。在[71]中提出了两个 SIFT 的变

体，即根据他们的尺度来去除不可靠的关键点的 volume-SIFT 和在大尺度和人脸边界附近发现关键点的

partial-descriptor-SIFT。与原始的 SIFT 相比，这两种方法都提高了人脸识别的准确度。

一些基于特征的方法致力于从训练样本中学习局部特征。例如，在[72]中用非监督学习技术

（K-means[73]，PCA 树[74]个随机映射树[74]）把脸部局部微结构编码成一组离散编码。然后离散编码在

不同的人脸区域组成直方图。在[75]中提出了类似 LBP 基于学习的描述器。具体来说，这个描述器是由两

部分组成的，一个是把局部 3×3 区域的中心像素减到邻近的像素所产生的差异模式；另一个是计算差异模

式的高阶统计的高斯混合模型的训练。在[76]中提出了带有学习步骤的 LBP-like 描述器。在这项工作中，

使用了 LDA 学习一个增强对图像差异的判别能力的滤波器，同时也学习到了可以反映每一个局部区域的

邻近像素对差异模式贡献的权重。

对于不同的版本，基于特征的方法以显示比整体方法更稳定。但是却丢失了一些整体方法的优点，如

丢掉了非判别信息和更紧凑的表示方式。下面将讨论结合这两种方法的混合方法。

2.4 混合方法

混合方法结合了整体和基于特征方法的技术。在深度学习流行之前，大多数最高水平的人脸识别系统

都是基于混合方法的。一些混合方法仅仅使用了两种不同的技术，这两种技术根本不做什么互动。例如之

前提到的[50]中的模块化本正脸，作者使用本征脸和本征特征相结合的表示方法来实验，结果比使用任何

单一的一种方法达到的准确度都高。然而最流行的混合方法都是提取局部特征（如 LBP,SIFT）并把它们投

影到低维空间或判别子空间（使用 PCA 或 LDA）。如图 6 所示。

图 6：典型的混合人脸表示

在[77][78][79]中提出了一些 Gabor 小波特征与不同子空间相结合的方法。在这些方法中把一幅图像不

同方向和尺度的 Gabor 核做卷积，再把输出连接成一个特征向量。然后对该特征向量进行降采样降低它的

维度。在[77]中使用了[80]提出的增强线性判别模型对该特征向量作进一步处理。在[78]中使用 PCA之后又

用了 ICA 对特征向量进行降采样，并使用了[80]中的概率论证模型对两张图像是否属于同一个人进行分类。

在[79]中使用了含有多项式核的 PCA 核增强特征向量的高阶统计。所有的混合方法都比单独使用 Gabor 小
波特征的精确度要高。

在许多混合方法中 LBP 描述器已经成为关键的部件。在[81]中把一幅图像分割成多个不重复的区域，

并在多种方案中提取 LBP 描述器。每个区域的 LBP 系数被连接成区域特征向量并投影到 PCA+LDA 子空

间中去。在[82]中把该方法应用到彩色图像中了。在[83]中把拉普拉斯 PCA,一种 PCA 的扩展，应用到 LBP
描述器中，结果比标准的 PCA 和核 PCA 表现更好。在[84]中使用了两个新颖的 LBP 的 patch 版本，即

three-patch LBP（TPLBT）和 four-patch LBP（FPLBP），与 LDA 和 SVMs 结合起来。这两种方法可以通过

编码相邻片像素的相似性来增强人脸识别的准确度。最近，在[85]中提出了通过在人脸标志周围密集提取

多尺度（multi-scale）LBP 描述器来进行高维人脸表示。这个高维(十万维)特征向量使用 PCA 降到 400 维，

然后最终的判别特征向量使用联合贝叶斯习得。在[85]的实验中高维特征提取从 1 千维增加到 10 万维可以

提高 6-7%的人脸识别的准确度。这种方法的缺点是对如此大规模的维度进行降维需要很高的计算代价。因

此，他们提出使用稀疏线性投影矩阵 B 解下式优化问题对 PCA 和联合贝叶斯转换进行近似计算：

这里的第一项是高维特征向量矩阵 Y 和其在低维特征向量上的投影矩阵 X 之间的重构误差；第二项是执行
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稀疏性的投影矩阵；λ是平衡两项贡献的参数。最近又提出了基于判别高斯处理浅变量模型（即高斯脸[86]）
的多任务学习方法。这种方法扩展了[87]提出的高斯过程方法并结合了计算更高效的核 LDA 版本来从 LBP
描述器中学习人脸表示，该描述器可以从多资源域中发掘数据。使用这种方法在 LFW 数据库可以达到

98.52%的准确度。这足以和深度学习的准确度相媲美。

一些混合方法还提出了使用不同的局部特征相组合的方法。例如，在[88]中使用了 Gabor 小波和 LBP
特征。作者认为两种特征采集了互补的信息。尽管 LBP 描述器只能采集到很少的表面细节，Gabor 小波特

征却能在更大尺度范围内编码人脸外形。PCA 被独立应用到包含 Gabor 小波系数的特征向量和 LBP 系数来

减少它们的维度。最终的人脸表示是通过连接两个 PCA 转换的特征向量并应用名为核判别通用向量[89]，
一个类似核 LDA 的子空间方法，来获得的。在[90]中提出了另一种使用 Gabor 小波和 LBP 特征的方法。

在这种方法中对包含 LGBP 描述器直方图[64]的区域使用 PCA+LDA 来表示人脸。在[8]中提出了多特征系

统用来处理不良光照条件下的人脸识别。这项工作中有三项贡献：（i）一个预处理过程用来减少光照变化

的影响；（ii）一个 LBP 的扩展，叫局部三重模式（local ternary patterns，LTP）,它判别能力更强，在均匀

区域受噪音的影响更小;（iii）结合了一组 Gabor 小波和 LBP/LTP 特征核 LDA 的结构，用来对规范和融合

进行评分。在一个相关的方法中[91]提出了一个对模糊很有效的新颖的描述器，他把局部相位量化（local
phase quantization，LPQ）[92]扩展成多多尺度的（MLPQ）。另外在核 LDA 框架中使用了核融合技术把 MLPQ
描述器和 MLBP 描述器结合起来。在[5]中提出了年龄不变性的人脸识别系统，该系统是基于 SIFT 的密集

提取和结合了新的多特征判别分析（MFDA）的多尺度 LBP 描述器。该 MFDA 技术使用自由子空间采样

构建多个低维特征子空间并为 LDA 袋选训练样本子集，为了增强表示的判别能力该 LDA 包含分类边界附

近的类间对。在[95]中也使用了密集 SIFT 描述器作为纹理特征并结合了以人脸标志对相关距离形式的外形

特征。这种外形和纹理的结合再使用多 PCA+LDA 变换作进一步处理。

总结一些这个部分，与图 6 描述的过程不同的其他混合方法已经评论过了。在[96]中，通过训练属性

和明喻二分类 SVM 分类器使用低位局部特征（如图像在 RGB 和 HSV 颜色空间、边界数量和梯度方向的

强度）来计算高位视觉特征。属性分类器检测脸部可描述的属性，比如性别、种族和年龄。另一方面，明

喻分类通过测量面部的不同部分与有限的一组参考对象的相似性来检测不可描述的属性。为了比较两张图

像，两张图像明喻分类器和属性的输出都要送入到 SVM 分类器中。在[97]中提出了一种与[96]中明喻分类

器相似的方法。主要的不同是，[97]中使用了大量的一对一的简单分类器而不是[96]中复杂的一对多的分类

器，并且使用 SIFT 描述器作为低位特征。在[98]中提出了两种用于人脸鉴定的度量的学习方法。第一个叫

逻辑判别度量学习（logistic discriminant metric learning，LDML），基于两个正例（属于同一个主体）之间

的距离应该小于两个负例（属于不同的主体）之间的距离的思想。第二个叫边缘化 kNN（marginalised kNN，
MkNN），使用 k 最近邻分类器来发现两个比较向量的附近能构成多少个正邻对。两种方法都是使用在脸部

固定位置（嘴角、眼睛和鼻子）计算的 SIFT 描述器的向量对来进行训练。

混合方法提供了最好的整体方法和基于特征的方法。它们的主要限制是选择可以完全提取识别面部所

需信息的良好特征。一些方法通过组合不同种类的特征来客服这个问题，然而另外一些人却引入了学习步

骤来提高特征的判别能力。下面讨论的深度学习方法通过训练端点到端点的系统把这种想法又向前推了一

步，这些系统可以学习大量适合识别任务的特征。

2.5 深度学习人脸识别方法

深度学习人脸识别最常用的方法是卷积神经网络（CNNs）。深度学习的主要优点是它可以通过使用大

量的训练数据来学习到一个稳定的、适用各种变化的人脸模型。对于光照、姿势、表情、年龄等变化，CNNs
通过大量的训练数据就能够很好的识别出来。缺点就是它需要包含各种变化的数据来训练以便能归纳出未

知的样本。幸运的是几个包含自然脸图像的大规模人脸数据库最近被发布到公共领域供 CNN 模型训练使

用[9][10][11][12][13][14][15]。神经网络除了可以学习判别特征，还可以用来降低维度，被训练成一个分类

器或用作度量学习方式。CNNs 是点对点的训练系统，不需要与其他具体的方法结合使用。
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CNN 人脸识别模型可以通过不同的方法来训练出来。其中一个就是把识别作为分类问题来处理，每一

张人脸对应一个类。训练之后，这个模型可以通过丢弃分类层或使用先前层作为人脸表示来识别不在训练

集出现的人脸[99]。在深度学习文献中，通常这些特征称作瓶颈（bottleneck）特征。通过第一阶段的训练

之后，可以使用其他技术优化瓶颈特征来进一步训练该模型。比如，使用联合贝叶斯建模[9]或者使用不同

的损失函数来微调 CNN 模型[10]。另一种常用学习人脸模型的方法是通过优化两张脸[100][101]或三张脸

[102]之间的距离度量来直接学习瓶颈特征。

使用神经网络进行人脸识别的想法并不新鲜，早在 1997 年 Lin S.H.就提出基于概率决策的神经网络

（PBDNN）[103]用于检测人脸、定位眼睛、识别人脸。PDBNN 人脸识别把每一个训练主题分割成两个完

全关联的子网以减少隐藏单位的数量同时避免过拟合。使用强度和边界特征分别训练两个 PBDNN 联合输

出最终的分类决策结果。在[104]中提出了使用自组织映射（self-organising map，SOM）和卷积神经网络相

结合的方法。自组织映射[105]是一种非监督学习的神经网络，它把输入数据投影到低维空间来保留输入空

间的拓扑特性。这就是说，在输入空间邻近的样本在输出空间也是邻近的。值得注意的是这两种方法都没

有使用点对点的训练方式（[103]中使用了边界特征，[104]中使用了 SOM），因此它们都是浅层的神经网络

在[100]中提出了点对点的人脸识别 CNN，该方法使用对比损失函数[106]来训练一个 Siamese 结构。对比

损失在执行一个度量学习过程，该过程最小化同一主体的特征向量之间的距离，同时最大化不同主体的特

征向量之间的距离。这种使用小样本训练出来的 CNN 结构依然是浅层的神经网络。

表 1：公共的大规模人脸数据库

由于当时只能够获得较少的训练集并且神经网络的容量很小，上面的方法都没有获得突破性的进展。

直到后面神经网络模型的规模变大可以使用大量的数据[107]来训练时，第一个基于深度学习的人脸识别

[99][9]才达到最高水平。特别是 Facebook 的 DeepFace 就是一个基于大规模 CNN 的人脸识别，在 LFW 上

的识别准确度高达 97.35%，错误率比之前的最高水平低了 27%。作者使用 4030 个主体的 440 万张人脸结

合 softmax 激活函数与 cross-entropy 损失函数（softmax loss）训练出一个 CNN。这项工作有两个创新点：

（i）基于显性 3D 人脸建模的高效人脸对齐系统；（ii）包含局部连接层的 CNN 结构[108][109]，与常规的

卷积层不同，它可以从图像的每个区域学习到不同的特征。最近 DeepID 系统通过训练建立在包含 10 个区

域、三个尺度、RBG 或灰色通道的补片上的 60 个不同的 CNNs 获得了类似的结果。在测试中，从每个补

片和它的水平翻转副本中提取 160 个瓶颈特征构成 19200 维特征向量（160×2×60）。与[99]相似，该 CNN
结构也使用了局部连接层。通过 CNNs 提取的 19200 维特征向量训练一个联合贝叶斯分类器[48]获得了证

明结果。这个系统使用了 10177 个名人的 202599 张人脸图像数据库进行训练。

影响基于 CNN 的人脸识别的因素有三个：训练数据、CNN 结构、损失函数。大多数深度学习的应用

中都需要大量的训练数据来防止出现过拟合现象。通常每一类的训练样本越多 CNN 训练出来的分类器准

确度就越高。这是因为 CNN 模型暴露在更多的同类变量之中学习到的特征就越强大。然而我们更关注的

是提取那些可以泛化主题的特征，而不是出现在训练集中的特征。因此用于人脸识别的数据集需要包含很

大数量的主体，这样 CNN 模型才有可能暴露在更多的类间变量中。在[110]中研究了数据库中的主体数量

对识别准确度的影响。在这项工作中，一个大型的数据库按照每个主体人脸图像的多少从小到大排序。然

后用主体数量渐增的不同子集对 CNN 进行训练。拥有图像最多的前 10000 个主体训练出的准确度最高。
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增加更多的主体会降低识别准确度，因为每个额外的主题分配的图像数量会很少。在[111]中做了另一项研

究，广度数据库是不是优于深度数据库，或则反之亦然（如果一个数据库比另一个数据库包含更多的主体

就被认为是广度的，如果一个数据库每个主体包含的图像比另一个更多就认为是深度的）。从这项研究中可

以得出结论，相同数量的图像，广度数据库提供的准确度更高。作者认为是由于广度数据库包含更多的类

间变量，因此在未知的主体上有更好的泛化性能。表一给出了用于人脸识别 CNN 训练的常用公共数据库。

人脸识别的 CNN 结构一直受到 ImageNet 上的大规模视觉识别挑战（ILSVRC）所达到的最高准确度

的启发。例如在[11]中使用了一个 16 层的 VGG 网络[112]，在[10]中使用了类似但较小的这种网络。在[102]
中国探索了两种不同的 CNN 结构：VGG 样式的网络[112]和 GoogleNet 样式的网络[113]。尽管两种网络的

准确度相差不大，但是 GoogleNet 样式的网络的参数要小 20 倍。特别是最近，许多物体识别任务，包括人

脸识别[115][116][117][118][119][120][121]，更倾向于选择残差网络（ResNets）[114]。ResNets 的主要创新

是引进了使用捷联学习残差映射的块，如图 7 所示。使用残差可以允许训练更深的结构，因为这有利于信

息的穿层

图 7：在[114]中提出的原始残差块

流动。在[121]中对不同的 CNN 结构做了深入的研究。权衡准确度、速度和模型规模，最好的是带有类似[122]
提出的残差块的 100 层 ResNet 结构。

为基于 CNN 方法的训练选择损失函数一直是人脸识别最活跃的研究领域。即使使用 softmax loss 训练

的 CNNs 一直非常成功[99][9][10][123]，但是这种损失函数对不在训练集中的主体泛化性能不好。这是因

为 softmax loss 擅长在增加类间差异的训练集中学习特征并分类，但是减少类内变化却未必这样。为了减

轻这种问题，提出了几种方法。一种简单的方法是使用如联合贝叶斯的判别子空间方法来优化瓶颈特征，

如[9][124][125][126][10][127]中的做法。另一种方法是使用度量学习。例如，在[100][101]中对比损失仅用

作监督信号并于分类损失[124][125][126]相结合。人脸识别中最流行的一种度量学习方法是三元损失函数

[128]，在[102]中被首先用于人脸识别任务。三元损失的目的是通过边界把正对之间的距离从负对之间的距

离中分离出来。更正式的讲，对于每个三元 i 需要满足下面的条件[102]：

这里 xa是一个固定图像，xp是同一个主体的图像，xn是不同主体的图像，f 是模型所学习的映射，α是施加

在正对与负对之间的边界。在实际应用中，使用三元损失训练 CNN 要比 softmax 损失收敛的慢，这是因为

大量的三元组（或者对比损失对）需要覆盖到整个训练集上。尽管这个问题训练中可以通过选择硬三元组

（即不满足边界条件的三元组）来得到改善[102]，而通常的做法是先使用 softmax 损失进行训练，然后在

使用三元组对瓶颈特征进行微调[11][129][130]。一些三元损失的其他版本被提出。例如，在[129]中使用点

积代替欧式距离作为相似性的度量；在[130]中提出了基于概率的三元损失；在[131][132]中提出了三元损

失的修改版，最小化正得分和负得分的标准差。在[133]中提出了一个用于学习判别特征的中心损失函数。

中心损失的目标是最小化瓶颈特征间的距离和它们相应的类中心距。通过使用 softmax 和中心损失联合训
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练显示由 CNN 学习到的特征能够有效的增加类间差异（softmax loss）同时减少类内差异（中心损失）。中

心损失还有效率高的有点，同时比对比损失和三元损失更易于执行，因为在训练中不需要形成对或者三元

组。另一个相关的度量学习方法是[134]提出的区间损失，目的是为了提高在不平衡数据库中的训练。区间

损失由两部分组成。在每次批训练中，一个是最小化同类中 k-最大距离样本类内损失，另一个是最大化最

小类中心距的类间损失。通过使用这些极端情况，中心损失从每个类中使用相同的信息，忽视每个类中能

够获得的样本数量。与中心损失类似，区间损失需要与 softmax 损失结合使用以避免损失被降到 0[133]。
组合不同的损失函数所带来的一个困难是如何正确的平衡它们。最近提出了一些修改 softmax 损失的

方法，以便不需要与其他损失函数结合就可以学习判别特征。其中一个增加瓶颈特征判别能力的方法是特

征规范化[115][118]。比如，[115]提出规范特征使它们拥有共同的 L2-norm，[118]提出规范特征使它们拥有

0 均值和相同的差异。一个非常成功的研究是在 softmax 损失的每一类决策边界上引入余边[135]。为了简

化，考虑使用 softmax 损失的二分类情况。在这种情况下，每一类的决策边界通过下式给出（如果偏置为 0）：

这里 x 是特征向量，W1和 W2是对应每一类的权重， θ1和 θ2是 x 分别与 W1和 W2的夹角。在等式 9 中引

入乘数余边 m，这两个决策边界变得更严格了：

如图 8 所示，余边使类间分的更开，并且类内更紧密。根据余边如何结合损失提出了几个可供替换的方法

[116][119][120][121]。例如，在[116]中权重向量别规范化拥有统一的范数，这样决策边界仅依赖于θ1和 θ2
角。在[119][120]中提出了附加的 cosine 余边。与乘数余边[135][116]相比，附件余边更容易执行和优化。

在这项工作中，除了规范化权重向量，还对特征向量进行[115]中的正规化并缩放。在[121]中提出了一种可

供选择的附加余边，它除了保持[119][120]的优点还有一个更好的几何解释，因为余边被附加到角度上而不

是 cosine 上。表 II 总结了带有余边不同 softmax 损失版本的决策边界。这些方法都代表着目前人脸识别的

最高水平。

图 8：在两类决策边界上引入 m边界的效果。（a）softmax 损失（b）带有余边的 softmax 损失。

表 II：带有余边 softmax 损失不同版本的决策边界。注意这仅是二分类情况下类 1 的决策边界。
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3 总结

随着计算机视觉的应用，我们见证了人脸识别的发展，由手工设计提取特征的传统人脸识别方法所达

到的最高水平，在几年前已被基于 CNNs 的人脸识别所超越。实际上，基于 CNN 的人脸识别由于其超高

的准确度已成为人脸识别的主流。另外，它还可以直接通过更大规模的神经网络和更大的训练数据来获得

更高的准确度。然而收集大规模已标记的人脸图像是非常昂贵的，同时过深层的神经网络训练和部署起来

都很慢。针对第一个问题[136]提出了很有前景的生成对抗网络（generative adversarial networks，GANs）。
最 近 使 用 GANs 处 理 人 脸 图 像 的 工 作 主 要 有 ： 人 脸 特 征 操 纵 （ facial attributes manipulation）
[137][138][139][140][141][142][143][144][145][146]、人脸表情编辑（facial expression editing）[147][148]
[142]、新身份生成[149]、人脸转正（face frontalisation）[150][151]和人脸老化（face ageing）[152][153]。
期望可以通过这些方法可以获得更多的训练图像，而不需要大规模已标记的人脸图像；针对第二个问题有

人提出了更高效的移动网络（MobileNets）[154][155]，可以用在移动的计算能力有限的实时人脸识别设备

上[156]。

致谢 在此,对薛老师表示感谢.
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