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人脸识别算法研究 

 

摘要 

 

    人脸识别是当今人工智能的热门研究领域，它可以应用于军事、安全、金融、商业等

多个领域中。但人脸图像的非刚性、易变性、相似性与用户配合度都使该课题成为本领域

最为复杂的研究课题之一。本文旨在研究复杂背景中的人脸识别相关算法，并利用深度学

习技术对相关算法进行设计和改进，得到具有一定实用价值的算法或模型。 

    作为人脸识别算法的基础，本论文首先对人脸定位算法开展研究，主要包括人脸检测、

关键点检测与人脸对齐三个步骤。针对人脸检测算法，本文分别研究了基于 Haar 特征与基

于 LBP 特征的 AdaBoost 算法，并在 MUCT 数据集上进行了大量的仿真实验与对比分析。

为进一步对检测到的人脸图像进行归一化处理，本文还分别实现了基于深度学习的人脸关

键点检测算法与基于仿射变换的人脸对齐算法，并在现有的大规模非限制性人脸数据集上

取得了很好的测试效果。 

    然后，本论文对人脸识别算法开展研究，分别针对身份查找与身份确认两种应用场景

进行算法设计。针对分类粒度较高的身份查找问题，本文提出了基于转化学习的人脸模型

训练方法，与基于特征脸与支持向量机的传统机器学习算法以及普通卷积神经网络相比，

本模型体现出了较明显的识别优势。以该模型为基础，本文还实现了基于卷积神经网络特

征提取的身份确认算法与基于对称卷积神经网络的身份确认算法，并在多个公开人脸数据

集上取得了较好的测试效果。 

    在以上研究的基础上，本论文还将人脸识别技术创新性的引入到人脸属性（包括年龄、

性别、种族等）的识别算法研究中，借助一个简洁的新型卷积神经网络结构，通过合并层

降低模型复杂度，可以有效地解决多种属性的识别问题，大量的仿真实验结果表明，该算

法在真实环境下的数据集上有着突出表现，从而进一步拓展了人脸识别技术的应用。 

 

关键词：人脸定位，人脸身份识别，人脸属性识别，深度学习   
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RESEARCH ON FACE RECOGNITION ALGORITHMS 

 

ABSTRACT 

 

    Face recognition is a hot field of artificial intelligence. It can be used in many fields, like: 

military, security, finance, commerce and so on. However, face images are non-rigid, mutable but 

similar to some extent, which made it one of the most difficult research subjects in this field. This 

paper aims to study related algorithms of face recognition with complex backgrounds. We realize 

and compare some of the most effective algorithms. We combine these original algorithms with 

deep learning and obtain several models which can be used in practical applications. 

    As the base of face recognition algorithm, this paper first focuses on face localization 

algorithm, including face detection algorithm, facial landmark detection algorithm, face 

alignment algorithm. For face detection algorithm, we realize two cascade AdaBoost classifiers 

with Haar-like feature and local binary pattern (LBP) respectively. Comparing their results based 

on MUCT database, we analysis the differences between these two algorithms as well as their 

applications. In order to normalize facial images further, we implement the facial landmark 

detection based on deep learning and the face alignment algorithm based on affine transformation, 

which shows a good result on large-scale unrestricted face databases. 

    And then, we do researches on face recognition algorithm. It contains two aspects: one-to-all 

face identification algorithm and one-to-one face verification algorithm. For the face 

identification with high granularity, this paper proposes a face model training method based on 

transfer learning. Compared with traditional machine learning algorithm based on Eigenface with 

support vector machine and original convolutional neural network, our model embodies apparent 

advantages. Based on this model, we also design and realize the verification algorithm based on 

convolutional neural network feature and the verification algorithm based on Siamese network. 

Both methods show good results on LFW database. 

    After above studies, we introduce face recognition technology to facial attribution 

recognition algorithm creatively. We focus on age, gender, and race attribution. We propose a new 

network structure with merge layer to reduce its computation complexity, which could be used on 

resolve many kinds of facial attribution recognition problems. The results of many experiments 

show that our method can be applied in databases from real environment, thus expand the 

application of face recognition technology. 

 

Key words: face localization, face recognition, facial attribution recognition, deep learning 
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第一章 绪论 

 

随着智能监控与图片识别系统在日常生活中的广泛应用，生物识别技术成为一项热门

的计算机技术研究领域。生物识别技术主要运用人体具有的生理特征（如：人脸、虹膜、

指纹等）和行为表现（如：声音、笔迹、动作等），结合影像学、光学、分析学、统计学

等先进技术手段，来进行生物身份的判别与认定。在自然界中，每个生物个体都有其独特

的生物属性，具有唯一性、可认证性、终身不变性、血缘遗传性等，较之传统认证技术，

生物识别技术有着很大的优势，发展前景良好。 

人脸识别技术是生物识别技术最为重要的研究领域之一，其借助计算机技术，通过分

析静态图片或视频帧分析与确认个体身份。人脸识别技术在安全领域有着重要的作用，可

以结合其他生物识别技术完成特定人物监控、身份确认等工作。同时，人脸识别技术也有

着重要的商业与市场价值，是大数据时代的前沿科学领域。 

1.1 课题的研究背景及意义 

    所谓人脸识别，是指用摄像机、照相机、摄像头等多媒体技术采集包含人脸区域的图

像或视频流，运用计算资源，基于人脸部的特征与信息进行人物身份识别与认证的一种生

物识别技术，通常也被称为面部识别技术或人像识别技术。 

    人脸识别在很多领域有着广阔的应用前景，例如：身份验证系统、公安机关罪犯筛查

系统、档案管理系统、银行与海关监控系统、商业数据分析系统等多方面任务。与其他生

物识别技术（如：指纹识别、虹膜识别、视网膜识别等）相比，人脸识别技术因其具有数

据的易收集性、易处理性，自然性和不易被被测个体察觉的特点，更适合现今流行的大规

模计算，得到鲁棒性与准确率良好的模型。 

    人脸识别技术的研究起步较早，但至今为止，人脸识别技术仍尚未成熟，较难运用于

对准确率、安全性要求极高的系统中。人类从婴儿时期开始学习人脸识别的能力，直至成

年，其识别准确率仍因人而异，存在上限。因此，构建一个鲁棒性好，准确率高的计算机

自动人脸识别系统更是一项极具挑战性的任务。首先，人脸为一个非刚性物体，不同的表

情、形态（如：正脸、侧脸等）、服饰配件（如：眼镜、头巾、帽子、护袖等）、发型、完

整度等变化因素很大程度上影响着算法的性能。人脸识别技术也因计算机视觉中普遍存在

的光线、角度、复杂背景、遮挡、模糊等问题而面临严峻挑战。 

二十世纪六十年代，Beldsoe 与 Helen Chan、Charles Bisson 共同提出使用计算机识别人

脸。但由于他的策略源于自定义算法并且不允许大量出版，因此并没有得到广泛关注。直

到二十世纪八十年代，各行各业对于人脸识别系统有着极为迫切的需求，科学家们再次聚

焦于人脸识别算法。1988 年，Kirby 和 Sirovish 应用主成分分析算法将经过正规化和对齐的

人脸映射成了少于一百维的向量，是人脸识别算法研究史的里程碑。1991年，Turk和 Pentland

发现通过使用特征脸技术，残差可应用与在图片中寻找人脸位置，使实时人脸自动识别系

统的实现成为可能。尽管这种方式仍然受到环境因素的影响，但它很大程度上促进了自动

人脸识别技术的进一步发展。2001 年 1 月，Super Bowl 通过实验证明了可以通过获取监控

视频系列图片，与数据库中的电子图片进行比较完成实时人脸识别系统，吸引了公众与媒

体的广泛关注。2006 年，Geoffrey Hinton 提出了将非监督的逐层贪心训练算法 
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用于卷积神经网络的训练，使得深度学习得以在各领域应用[1]。计算机视觉进入了新的时代，

人脸识别算法也得到快速的发展和提高。 

1.2 国内外研究现状 

    近 20 年来，研究者在人脸识别领域有了长足的进步。前期其注意力主要集中于在有严

格条件限制的小型人脸数据集（一万张左右）上实现正脸图片识别任务的特定策略，而后

期，大家的注意力更多的转向到基于大数据集（十万张以上）进行的多姿态、弱限制条件、

实时人脸识别任务。目前常用的人脸识别算法可分为基于传统模型的算法与基于深度学习

的算法。 

    基于传统模型的算法中最重要的问题就是如何选取人脸的特征。目前较为常用的特征

有基于纹理的局部二值特征（Local Binary Pattern）[2,3,4,5,7]，基于边缘滤波的 Gabor 特征
[6,7,8,9,12]，基于傅里叶变换的离散余弦变换（Discrete Cosine Transform）[10,11,12]，基于特征点

的 SIFT 特征[13,14,15]等。由于单一特征的不稳定性与易破坏性，多特征融合的方法被提出并

得到广泛应用[16,17,18]。由于人脸特征的维数通常较大，降维技术在该领域也有着广泛的应用，

常见的降维方法有可用于构造特征脸的主成分分析法（Principal Component Analysis）[19,20,21]

和线性判断式分析法（Linear Discriminant Analysis）[22,23,24]。 

    基于深度学习的算法在人脸识别领域有着广泛的应用，它使得人脸识别可以真正用于

实际的工程中。当前人脸识别领域流行的应用如 Face++、How old、DeepID
[25]、DeepFace

[26]

等，均是深度学习的成功应用案例。越来越多的基于卷积神经网络的模型结构被提出
[27,28,29,30]。卷积神经网络还可以通过非凸函数的拟合而产生鲁棒性更强的高级图像特征
[31,32,33]。借助 GPU 加速功能，卷积神经网络可以充分利用大规模的已标注数据进行训练，

得到有效的图片特征表达。随着网络结构的不断优化和层数的不断加深，人脸识别算法的

准确率不断提高，为实现其应用价值奠定了良好的基础。 

    随着人脸识别技术的成熟与推广，更多的需求被提出。作为人脸识别的拓展应用，人

脸属性识别受到了学者的广泛关注。如 Gil Levi 等人将卷积神经网络应用于年龄与性别识别 
[34]，Antipov 等人将集成的卷积神经网络应用于性别识别[73]，Santoni 等人将其应用于种族

识别[36]。不同的问题给人脸识别带来了更多的活力。 

1.3 课题研究内容 

    本次课题的研究内容为人脸识别算法，共分为三个部分：人脸定位算法、人脸识别算

法、人脸属性识别算法。 

    人脸定位算法旨在于从给定图片中精确定位人脸，进行目标的归一化。本部分将从基

于 AdaBoost 的人脸检测算法、基于深度学习的人脸关键点定位算法、基于仿射变换的人脸

对齐算法三方面进行研究。本文将对三种算法进行编程实现，对比找到更符合实际应用场

景的算法，为后续算法提供支持。 

人脸识别算法包括身份查找和身份认证两种机制。身份查找旨在于将输入的一张人脸

图片与后台数据库中所有人进行对比，完成身份匹配任务。身份确认旨在于对比两张输入

图像，判定其是否来自于同一个人。对于身份查找任务，本文以基于特征脸和支持向量机

的身份查找算法作为基准，通过卷积神经网络算法、基于卷积神经网络的转化学习方法对

结果进行提升。对于身份确认任务，本文将尝试基于卷积神经网络特征的距离分类算法、

对称神经网络等当前最为热门的深度学习方法，并通过实验对结果进行比较，以期得到可

以实际应用的人脸识别模型。 
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针对人脸属性识别算法，本文将从年龄、性别、种族三方面进行讨论。卷积神经网络

可以有效的解决分类与回归两种问题。通过在传统模型基础上进行改进，新的模型结构被

用于人脸属性识别问题，有效的降低了计算复杂度。得到的模型将在公开的非限制性数据

集上进行有效性验证，与当前最好的结果进行对比。 

    本文所涉及到的算法实现逻辑与最终系统架构如图 1-1 所示。 

静态图片

人脸检测人脸关键点检测人脸对齐

人脸识别

人脸属性识别

身份查找

身份检测

年龄识别

性别识别

种族识别

年龄分类

年龄回归

？

∈

？
=

图 1-1 人脸识别系统设计框架 

1.4 论文结构安排 

    本文的结构安排如下： 

    第一章简述了本文的研究课题、研究意义、国内外研究现状与课题研究内容。 

    第二章介绍了人脸定位算法中的人脸检测算法、人脸关键点定位算法与人脸对齐算法。

针对每个算法，本文使用了一种或多种方法进行编程实现，通过对比明确了本次课题采用

的方案。 

第三章从身份查找、身份验证两方面实现了人脸识别算法。本章在传统算法的基础上

引入了深度学习算法，并对卷积神经网络模型进行不断进行改进，在现有的公开复杂人脸 
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数据集上达到了很好效果。 

    第四章阐述了基于深度学习的人脸属性算法。本文所提出的新型简洁网络结构可以适

应分类与回归两种问题，得到了用于年龄、性别、种族判断的高性能模型。 

    第五章是对本文的总结与展望，具体说明了本文的贡献与不足，并对之后的工作进行

了规划。 
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第二章 静态图片中的人脸定位算法研究 

 

    人脸预处理是所有人脸识别任务的基础工作，建立一个可以有效完成人脸检测与对齐

的系统可以有效的提高后续算法的效率。本次课题中需要实现的人脸预处理任务的具体步

骤为：在图片中进行全局搜索，准确定位包含人脸信息的矩形区域；通过关键点检测算法

对五官进行定位，得到人脸的几何特征；根据提取到的特征进行人脸比例与尺寸的归一化。

因此，本章将分别从人脸检测、关键点定位、人脸对齐三个方面展开。 

2.1 AdaBoost 人脸检测算法 

大多数人脸检测算法被看做是一个二元分类问题。尽管它看起来易于实现，但却在实际

问题中受到诸多因素的挑战，例如：外貌的差别、人脸位置与角度的变化、饰品与背景的遮

挡等。同时，作为其他工作的基础，人脸检测算法对实现效率也有着很高的要求。有效的特

征提取、性能良好的分类器是任务的关键。本次课题分别采用 Haar 特征与 LBP 特征，基于

AdaBoost 分类器进行算法实现。 

2.1.1 AdaBoost 分类器原理 

AdaBoost 是 Adaptive Boosting 的简写，在 1995 年由 Yoav Freund 和 Robert Schapire 提

出[37]。AdaBoost 的主要思想为通过对简单的弱分类器的线性组合级联构建一个强分类器，

如图 2-1 所示。它的自适应的特点体现在，前级分类器结果错误的样本会在之后的训练中得

到加强，而加权后的训练集中的所有样本都将被用于下一级弱分类器的训练。随着弱分类

器数目的增加，分类器在训练集上的准确率将不断提高，直到达到预设的可接受错误率或

达到指定的最大迭代轮数。 

 

待检测图像

1 2 3

拒绝该图像

进一步检测

通过 通过 通过

拒

绝

拒

绝

拒

绝

 
 

图 2-1 AdaBoost 分类器测试流程 

算法流程如下
[38]

： 

给定训练数据集  ，其中样本 ，样本空间 ，
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    (1）初始化训练样本的权值分布： 

                            （2-1） 

        其中  

(2) 对于 ： 

    a. 通过权值分布  训练弱分类器，得到弱假设  

    b. 计算  在训练样本上的分类错误率  

                     （2-2） 

       由此表达式可知,  在训练样本上的错误率  即为被  错误分类的样本的

权值之和 

    c. 选择 

                         （2-3） 

        d. 计算 ，更新参数 

                  （2-4） 

其中  是规范化因子，它使得  成为一个概率分布。 

(3) 组合弱分类器 

                       （2-5） 

得到最终的分类器为 

               （2-6） 

 

    AdaBoost 的主要优势在于它的特征选择机制，弱分类器不需要任何先验知识。限定特

征搜索采取贪心策略，AdaBoost 可以有效地选择特征以最小化分类错误率。在训练之前，

AdaBoost 不需要设定超参数（迭代轮数 T 除外）。与其他学习算法相比，AdaBoost 在全局

搜素的速度上占有较大优势，使得其在各类检测算法中起着至关重要的作用。 
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2.1.2 基于 Haar 特征的 AdaBoost 人脸检测算法 

较之于基于像素点的检测算法，基于特征的检测算法有着更稳定的性能和更快的速度。

特征可以针对不同问题的专业知识对大量的数据进行编码压缩，对信息进行有效的表示，

提高算法的检出率。 

Haar-like 特征于 1997 年被 Oren 和 Papageorgiou 用于行人检测[39]。2001 年，Viola 和

Jones 两位学者在 AdaBoost 算法的基础上，使用 Haar-like 小波特征和积分图的方法进行人

脸检测，取得了很好的效果[40]。因此基于 Haar 特征的 AdaBoost 人脸检测算法又被成为

Viola-Jones 检测器。2002 年，Rainer Lienhart 和 Jochen Maydt 在原有的 Haar-like 特征上进

行了拓展，最终形成了现在广泛使用的 Haar-like 特征[41]。 

    （1）Haar-like 特征 

    Haar-like 特征按照特征模板分为三类，分别为：边界特征、线特征、中心特征。特征

模板由白色和黑色两种矩形组成。 

Haar-like 特征共有 14 种，如图 2-2 所示。 

(a) 边界特征

(b) 线特征

(c) 中心特征

 

图 2-2 Haar 特征模板 

    模板的特征值定义如下： 

 对于边界特征，特征值为白色矩形区域内的像素和减去黑色矩形区域内的像

素和。 

 对于线特征，特征值为白色矩形区域内的像素和减去两倍的黑色矩形区域内

的像素和。 

 对于中心特征，特征值为白色矩形区域内的像素和减去三倍的黑色矩形区域

内的像素和。 

模板的特征值可以有效的反应图像特定区域的灰度变化情况，例如：眼部轮廓颜色深

于面颊、鼻梁两侧区域深于鼻梁。效果如图 2-3 所示。 
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(a) 原图 (b) 边界特征 (c) 线性特征

图 2-3 有效的人脸 Haar 特征 

     

随着特征模板的尺寸和位置的变化，可在搜索图像子窗口中得到数量极多的特征。为

了实现快速计算并有效提取特征，Haar-like 特征需要借助积分图进行计算。 

    （2）积分图 

积分图是一种可以加速矩形特征计算的对图像的中间表示形式。它只需要对图像进行

一次遍历便可以计算出图像中所有区域的像素和。其主要思想为：在内存中记录图像以左

上角和每个像素点为对角线形成的矩形区域内的像素之和。当需要计算 Haar-like 特征时，

可以对其进行直接对数组元素进行索引，而不需要重新计算。积分图可以支持多尺度特征

提取，并能在常数时间内完成每次计算，对检测速度有极大的提高。 

积分图生成算法如下： 

    a. 以  代表行方向像素点的累加和，并初始化  

    b. 以  代表积分图像，并初始化  

    c. 按行扫描图像，以递归方式计算每个像素点  对应的  和 ，其

中： 

                  （2-7） 

                  （2-8） 

        d. 直至图像扫描至右下角，积分图 ii 构建完成 

    利用积分图，图像中指定矩形区域的特征值均可通过加减运算得到，如图 2-3 所示： 

A B

C D

α

β

γ

δ 

 

图 2-3 利用积分图计算 Haar 特征 
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将 D 的四个顶点分别标记为、、、，则矩形区域 D 的像素和为： 

               （2-9） 

    （3）Viola-Jones 检测器 

Viola-Jones 检测器分为训练与检测两个部分，系统流程如图 2-4 所示。训练过程在 2.1.1

中已经给出，在此不再赘述。 

 

图 2-4 Viola-Jones 检测器系统流程图 

 

    在对图像进行检索的过程中，输入样本的尺寸一般都会比训练样本大很多，因此需要

不断扩大检测窗口的尺寸。 

检测开始时，设定检测窗口与样本保持一致，按照设定的步长（即每次移动的像素点

个数）按照向左向下的方向进行移动，直至历遍整个图像，并标记出可能存在人脸的图像

区域。完成一次遍历后，按照设定的放大比例对检测窗口进行放大，重复上述过程，直至

检测窗口尺寸超过原图像的一半。在完成全部遍历过程后，对检测到的人脸区域进行合并

与过滤，得到最终的目标区域。 

2.1.3 基于 LBP 纹理特征的 AdaBoost 人脸检测算法 

基于 Haar 特征的 AdaBoost 算法使人脸检测领域得到了突破性的进展，然而随着实际 

 



 

                             

人脸识别算法研究 

第 10 页 共 52 页 

 

应用的增加，这种方法也暴露出一些问题。一方面，Haar-like 矩形特征过于简单，使得弱

分类器效果不佳，在级联过程中，算法很难进一步提高强分类器的准确率。另一方面，

Haar-like 特征的特征空间极大，使得训练过程耗时较长。因此提出了基于 LBP 纹理特征的

AdaBoost 人脸检测算法[42]。 

    （1）LBP 特征的原理 

    LBP 算子[43]是性能最好的纹理特征之一，它被广泛的应用于各种应用之中。它有着高

区别度，低计算复杂度，同时它对单调的灰度级别变化并不敏感，使得其能在各种光照条件

下保持稳定的性能。 

原始的 LBP 算子定义在图像中的每一个 3*3 的窗口中，通过比较计算中心像素点与周

围 8 个像素点的值的大小对中心像素点进行二元编码。图 2-5 通过实例展示了如何计算 LBP

特征值。 

 

图 2-5 LBP 特征值的计算 

     

中心像素点的 LBP 特征值定义如下： 

              （2-10） 

上式中， 表示中心像素点的坐标，其灰度值为 ，3*3 邻域的灰度值为 ，

为符号函数，即： 

                 （2-11） 

为了能够提取多维度的的 LBP 特征，圆形 LBP 算子被进一步提出[43]。原始算子中的正

方形区域被扩展为半径不同的圆形区域。定义邻域为一组平均分布在半径为 R 的圆上平均

分布的 P 个采样点，当采样点没有落在像素点上时，使用双线性插值求得对应值。在图 2-6

中，表达式(P,R)表示 P 个采样点在半径为 R 的进行采样。 

(a) r=1,n=8 (b) r=2,n=16 (c) r=2,n=8

图 2-6 圆形 LBP 算子 
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由上述可知，LBP 算子虽然对于灰度有很好的稳定性，但却对于旋转敏感。为了使其

具有旋转不变性，Ojala 等人提出了 LBP 旋转不变模式，即将求得的二进制数字进行循环移

位，以其最小值作为该中心点的 LBP 特征值。如图 2-7 所示，8 种情况的 LBP 特征值均为

00001111（15）。 

 

图 2-7 LBP 算子的旋转不变性 

 

随着半径与采样点数目的不断增加，LBP 算子所产生的特征值空间也成指数倍增大。

这样的二值模式对信息的提取和表达极为不利。为了解决此问题，Ojala 等人提出了 LBP 等

价模式，对 LBP 算子进行降维操作。当一个 LBP 特征值最多只有两次 0/1，1/0 的跳变时，

就把其成为是一个等价 LBP 特征值。例如：00000000（0 次跳变）、01110000（2 次跳变）、

11001111（2 次跳变）均为等价特征值，但 11001001（4 次跳变）、01010011（6 次跳变）均

不是等价特征值。 

在计算 LBP 直方图时，所有等价特征值将被映射到一个固定的单值上。实验证明，LBP

等价模式有着极好的性能和出色的表现。 

（2）人脸 LBP 描述符 

LBP 在特征分类问题中，由 LBP 特征值被映射成直方图，通过比较直方图的相似性来

决定分类结果。与此相反，简单的将人脸的 LBP 纹理特征映射到直方图将会损失掉大量的

位置和纹理信息。因此，更好的方法是通过 LBP 运算提取每一个局部区域的特征，然后将

他们组合成一个全局特征描述符。这一方法有两点好处：其一，基于局部特征的提取方法

可以对全局描述进行限制，使得其对位置、光照更加鲁棒；其二，基于局部特征的提取方

法可以包含更多的信息，使其更具有代表性。 

人脸 LBP 描述符由 Ahonen 在 2016 年提出[44]。人脸图像被分割成局部区域并使用 LBP

等价算子分别提取特征。所有局部区域的特征拼接成为人脸的全局描述符，如图 2-8 所示。 
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图 2-8 人脸 LBP 描述符的提取过程 

人脸 LBP 直方图可以对人脸的信息进行三个级别的有效表示：LBP 特征值包含了样本

的图案信息，局部直方图包含了样本的区域信息，整体直方图包含了样本的位置信息。需

要注意的是在使用 LBP 特征描述符时，全局直方图不需要进行归一化，他们也不需要拥有

同样的大小或尺寸，不同的区域允许部分重叠。 

（3）基于 LBP 特征的 AdaBoost 人脸检测算法 

在 AdaBoost 算法中，模型选择在正负样本分布概率上最小化分类误差的弱分类器。在

基于 LBP 特征的 AdaBoost 算法中，检测器在每个 24*24 的窗口中搜索人脸。在每一级的检

查过程中，每个弱分类器检查某一特征点上的 LBP 特征值，并根据匹配程度给出一个可正

可负的权重加至累加器，直至此级所有弱分类器检查完毕。当一级弱分类器全部衡量完成

之后，将累加器的值与本级的阈值作比较：低于阈值，则拒绝此区域；高于阈值，则进行

下一级的检查。直至所有级检测完毕。流程图如图 2-9 所示。 
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输入图片

第1个弱分类器 第2个弱分类器 第n-1个弱分类器 第n个弱分类器 

+

大于阈值

 
 

第1个弱分类器 第2个弱分类器 第n-1个弱分类器 第n个弱分类器 

+

大于阈值

拒绝

拒绝

接受

第1级

 

第k级

图 2-9 基于 LBP 特征的 AdaBoost 人脸检测算法流程图 

2.1.4 实验仿真与性能对比 

以上所述的两种算法虽然均基于 AdaBoost 学习算法，但由于所采用的特征不同，分类

器训练与检测的效率有所区别。为了从速度和准确率两方面评价两种方法，本课题选用

MUCT 人脸数据库[45]，本数据库包含 3755 张包含人脸信息的图片，它们采集自不同光照条

件、年龄、种族与性别，非常具有代表性。部分图片如图 2-10 所示。 

 

图 2-10 MUCT 数据库 
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通过调用 opencv 提供的已经训练好的 haarcascade 与 lbpcascade，我们得到了以下结果： 

 

表 2-1 AdaBoost 人脸检测实验结果 

衡量指标 Haar-like LBP 

Hits 3635 3569 

Misses 55 106 

False Detects 63 77 

Multi-hit 5 3 

Time 4min2.060s 1min12.511s 

Accuracy 96.804% 95.047% 

 

通过实验可以观察到，虽然基于 LBP 的 AdaBoost 检测器的人脸检出率略低于 Haar-like

特征，但是速度却比 Haar Cascade 快近 3 倍，对于实时系统来讲有着十分重要的意义。由

于本次课题只关注静态图片中的人脸识别问题，故采用准确率相对较高的 Haar Cascade。 

2.2 基于深度学习的人脸关键点检测算法 

人脸关键点检测是诸多人脸分析算法必不可少的组成部分。通过人脸检测得到包含人脸

区域的样本之后，我们需要找到其面部特征（如：眼角、眉毛、嘴角、鼻尖等的位置），以

对人脸的尺寸和位置进行归一化。关键点位置识别是否准确决定了人脸对齐的质量，进而影

响了之后一系列的人脸相关算法。 

传统的人脸关键点检测算法有基于模板的检测方法[46,47,48]，基于特征的检测方法[49,50,51]

等。近年来，随着深度学习理论的不断完善和应用的拓展，卷积神经网络给计算机视觉的很

多领域带来了革命性的突破。本课题中，将采用卷积神经网络对人脸关键点进行建模。 

    2.2.1 人脸关键点 

    检测面部关键点是一项十分有挑战性的任务。每个个体的面部特征都有很大的区别，

此外，即便是同一个个体，面部特征也会随着位置、大小、姿态、角度和光照条件而改变。 

人脸关键点检测问题是一个标准的多标签回归问题，每一个需要预测的关键点都由一

个有序实数对(x, y)给出，标定该点在图像二维平面中的直角坐标。对于每张图片，共给出

15 个关键点，分别代表人脸的以下位置：左眼中心、右眼中心、左眼内眼角、左眼外眼角、

右眼内眼角、右眼外眼角、左眉眉梢、左眉眉尖、右眉眉梢、右眉眉间、鼻尖、左嘴角、

右嘴角、上唇中心、下唇中心。图 2-11 为一个标出关键点的样本图片。 

 

图 2-11 标有人脸关键点的样本 
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    2.2.2 卷积神经网络原理 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks）是受生物学启发而创造的多层感知器模

型。1968 年 Hubel 和 Wiesel 通过研究猫的视觉皮层发现其包含一类结构复杂的细胞。这类

细胞对于视野内的子区域十分敏感， 这些子区域被命名为感受野（Receptive Field）[52]。感

受野通过排列覆盖整个视觉区域。这些细胞相当于输入空间的局域滤波器，十分适合提取

自然图像的空间区域相关信息。 

受生物学启发，卷积神经网络通过邻接层之间的神经元传递区域空间信息。如图 2-12

所示，第 m 层神经元的输入来源于第 m-1 层神经元输出的一个子集，这样神经元就有了空

间连续的视野域。 

第m+1层

第m层

第m-1层
 

 

图 2-12 卷积神经网络中神经元的连接方式 

 

一个完整的卷积神经网络模型由不同数量不同类型的层所组成。人脸关键点检测过程

中用到的层如下： 

（1）卷积层（Convolutional Layer） 

卷积层是卷积神经网络的核心组成部分，它有着巨大的计算量。卷积层的参数为一组

可学习的滤波器，即为卷积核（Kernel）。对于一个输入，每个卷积核分别于其进行卷积，

生成一组对应的特征空间（Feature Map），作为下一层的输入。卷积层的超参数有：卷积核

的大小（Kernel Size）、卷积核的个数（Kernel Number）、跨度（Stride）和补零（zero-padding）。

它们决定了卷积层的输出空间维度。 

（2）池化层（Pooling Layer） 

池化层通常在连续的卷积层之间出现，它的主要功能是通过减少特征空间的维度从而

减少网络的参数，降低计算复杂度，防止过拟合现象的出现。池化分为均值池化（Mean 

Pooling）和最大值池化（Max Pooling）两种类型，本课题中使用的均为最大值池化。它通

过提取一个矩形区域内的最大值，从而使用一个元素代表矩形区域，实现了对特征空间的

减采样。 

（3）激活层（Active Layer） 

激活层运算按元素进行操作，输入空间与输出空间维数相同。他们通过将输入进行函

数变换映射到一定范围的空间中去，减少异常值的出现。常用激活函数有：Sigmoid 函数、

TanH 函数、ReLU 函数等。 

（4）全连接层（Fully-connected Layer） 

全连接层的神经元与上一层的所有激活元素相连接。因此它们的运算过程可以看做是 
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一个矩阵乘法之后加一个偏移量。 

    （5）损失函数层（Loss Layer） 

损失函数通过计算网络输出与真实标签的差别确定后向反馈的梯度，对整个网络进行

后向传导调整参数。常见损失函数有：Softmax、Hingeloss、Infogain、Euclideanloss 等。在

回归问题中，通常使用 Euclidean 损失函数，计算公式如下： 

                    （2-12） 

    2.2.3 模型结构 

通过不断增加模型的复杂度，可以找到模型容量适中且准确率较高的模型。在进行人

脸关键点检测的任务中，将基于以下三种模型进行网络的训练与测试。 

（1）具有一个单隐层的神经网络 

单隐层神经网络由三个基本结构组成：输入层、隐层、输出层。其中： 

 输入层为训练集的图片与正确标签。 

 隐层由一个全连接层与一个激活层组成，全连接层通过对输入层进行线性变换

得到一个指定长度的特征向量，特征向量中的每个值都由输入层经线性变换得

到。激活层采用 ReLU 函数，即为 

                    （2-13） 

函数图像如图 2-13 所示。其作用在于对特征向量进行非线性变换，激活活跃神

经元。 

 

图 2-13 ReLU 函数图像 

   输出层：输出层为一个具有 30 个输出的全连接层，用于得到 15 对人脸关键

点的 x、y 坐标 

 

网络的损失函数由欧几里得距离得到，并通过随机梯度下降算法找到后向反馈的方向，

对参数进行修正。总体网络结构如图 2-14 所示。 
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图 2-14 单隐层神经网络结构图 

（2）卷积神经网络 

    卷积在神经网络中的应用使得深度学习在计算机视觉领域取得了极大的进步[53]。卷积

层不同于全连接层，它使用了一些技巧去减少自身的参数，但同时保持着较高的性能。对于

一个图像，2D 空间卷积可以在提取图像信息的同时保留其位置信息，使得网络得到更高级

的特征。 

本次实验所用到的网络结构为三层卷积神经网络。一个典型的卷积结构包括卷积层、

激活层、池化层，和一个 Dropout 层。前三层的功能已在上一小节进行叙述。Dropout 层的

使用是为了防止网络出现严重的过拟合现象，增加训练模型的通用性。 

总体网络结构如图 2-15 所示： 

 

图 2-15 本实验网络结构图 

（3）专家模型 

通过观察人脸关键点的分布，可将 15 个关键点分成 6 类，分别对应不同的面部器官。

通过分别训练不同的专家模型，可以有效提高模型的准确率，同时能对训练数据进行充分的

利用。本课题将 15 个关键点分为以下 6 类，见表 2-2。 

 

表 2-2 关键点分组表 

分组序号 关键点 

1 左眼中心、右眼中心 

2 鼻尖 

3 左嘴角、右嘴角、上唇中心 
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分组序号 关键点 

4 下唇中心 

5 左眼内眼角、左眼外眼角、右眼内眼角、右眼外眼角 

6 左眉眉尖、左眉眉梢、右眉眉尖、右眉眉梢 

 

每个专家模型的网络结构与上述卷积神经网络结构基本保持一致，唯一的区别在于最

后一层的全连接层输出由当前模型关键点的个数决定。 

2.2.4 实验仿真与性能对比 

    人脸关键点检测算法采用 Kaggle 的 Face Keypoints Detection 比赛所提供的数据集。训

练集包括 7049 张灰度图片，图像尺寸为 96*96。其中，只有 2140 张图片标注完整，带有 15

对关键点坐标，其余图片均由信息缺失。故在单隐层神经网络与卷积神经网络的训练过程中，

只用到了 2140 张标注完整的图片。而在专家模型中，每个网络会用到本分组关键点标注完

整的所有数据。 

验证集由 1783 张标注完整的图片组成，图像预处理方式与训练集保持一致。训练过程

涉及到的参数见表 2-3。 

 

表 2-3 模型学习参数与训练结果 

参数 单隐层神经网络 卷积神经网络 专家模型 

优化算法 随机梯度下降 

初始学习率 0.01 

网络损失 0.00374897 0.00172055 0.00091650 

均方根误差 2.940 1.979 1.453 

 

2.3 人脸对齐算法 

    许多研究都表明，人脸对齐在人脸识别系统中起着重要的作用。人脸对齐的实现基于人

脸关键点的检测。结合图像中的人脸关键点信息，算法通过为每个点选择理想的坐标，进行

仿射变换将人脸映射到预设的平均脸模型之中。 

    2.3.1 仿射变换 

在几何上，仿射变换被定义为两个可以保持点、线与平面空间关系的二维平面之间的

变换。由于仿射变换是一个线性变换，任意一对平行直线在经过仿射变换后仍然保持平行直

线关系，但相交线之间的夹角、点之间的距离则均有可能发生改变。仿射变换可用如下公式

表示： 

                     （2-14） 

其矩阵表示为： 

 

 



 

                             

人脸识别算法研究 

第 19 页 共 52 页 

 

                （2-15） 

通过仿射变换，可以实现包括平移、旋转、缩放、翻转、错切这五种几何变换功能
[54]

。

如图 2-17 所示： 

 

图 2-17 仿射变换的五种功能 

 

    2.3.2 实验仿真与性能对比 

借助已经得到的人脸关键点坐标，可以将未归一化的人脸图像仿射变换到定义好的模

型上
[55]

。Eidiingerr 和 Enbar 等人在
[56]

中使用了基于人脸关键点的放射变换进行人脸对齐。

经过对齐，人脸图片质量的到较大幅度的提高，图 2-18 给出了部分图片处理前后的对比图。 

 

图 2-18 处理前后对比图 
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2.4 本章小结 

    本章对人脸定位处理算法做了较为全面的研究与讨论，具体涉及：人脸检测算法、人

脸关键点检测算法、人脸对齐算法，并通过实验对每个算法进行了实现与测试。 

    在人脸检测的研究中，本章分别介绍了基于 Haar-like 特征和基于 LBP 纹理特征的

AdaBoost 算法。两种算法虽然使用相同的学习方式，但却在效率和准确率上有所区别。通

过在 MUCT 数据集上进行实验，可以观察到基于 Haar-like 特征的 AdaBoost 算法虽然速度

较慢，但准确率和误报率相对较低。由于本次实验关注静态图片中的人脸识别问题，故可

离线处理所有实验样本，因此最终选用基于Haar-like特征的AdaBoost算法作为人脸检测器。 

    不同于传统的模型或特征匹配检测机制，本章使用了三种不同的神经网络结构训练人

脸关键点模型，分别为：单隐层神经网络、包含三个卷积层的神经网络、专家网络。实验

表明，随着网络的不断加深与模型结构的优化，模型在验证集上的正确率逐渐增加，性能

得到较大幅度的改善。同时，也验证了深度学习在人脸关键点检测算法中的可行性。 

本章所讨论的人脸对齐算法以几何仿射变换作为基础，通过以上两个步骤所得到的信

息将样本映射到标准人脸模型上。实验证明，人脸对齐算法可以有效的对人脸图像进行正

规化，达到了较好的图像定位处理的效果。 

结合以上研究与实验结果，本课题最终使用的人脸定位处理算法构架如图 2-19 所示： 

原始图片

人脸检测 人脸关键点定位

人脸对齐训练样本

Haar + AdaBoost

专家模型

仿射变换

调整大小

 

图 2-19 人脸定位算法总体构架 
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第三章 静态图片中的人脸识别算法研究 

 

    人脸识别技术是指借助计算机技术对图像或视频中的人脸视觉信息进行分析，以达到

身份鉴别或身份查找的目的。它经常被使用于安全系统中，并且可以和其他生物信息识别

技术（如：指纹识别、虹膜识别等）相结合。近几年来，众多商业系统也利用此技术作为

营销工具，创造市场利润。 

3.1 人脸识别算法概述 

    人脸识别技术于 20 世纪 60 年代开始兴起，但由于技术所限一直停留在科学研究阶段。

直至 80、90 年代，计算机技术与影像技术的发展使人脸识别技术得到了本质上的突破，真

正可以用于投入实际使用的算法不断被科学家提出。 

目前人脸识别算法可分为以下几类： 

（1）基于几何的人脸识别算法[57]：通过分析面部关键点特征和他们的几何关系分析识

别人脸。这种识别算法通常依赖于人脸关键点检测算法，且对人脸的位置、角度、姿态等

变量极为敏感。 

    （2） 基于特征的人脸识别算法[58]：通过使用特征算子提取面部特征来提取特征向量，

比较空间距离从而达到识别人脸的目的。常用特征有：LBP、SIFT、SURF、Gabor 等。 

（3）基于统计学的人脸识别算法[59,60]：有时被称为基于模型的人脸识别算法。借助统

计学原理总结训练集的知识，将人脸信息汇总到一个模型中，用于后续的使用。常见方法

有：支持向量机、贝叶斯模型、迭代决策树等。 

（4）基于深度学习的人脸识别算法[61]：使用卷积神经网络对大规模数据进行学习，通

过复杂的网络结构提取人脸的高级特征，得到最终的人脸识别模型。深度学习在人脸识别

算法中的应用使得最终的准确率有大幅度的提高，是目前 state of art 的算法。 

人脸识别算法根据其任务目标的不同而分为两类： 

（1）基于人脸识别的身份查找算法（Face Identification）：身份查找需要将输入的一张

人脸图像与后台数据库中的所有图像进行对比，完成身份匹配任务。此种算法对应一对多

进行图像比较的过程。 

    （2）基于人脸识别的身份确认算法（Face Verification）：身份确认指给定的两张人脸图

像，通过分析对比其面部特征的相似程度而判定图像是否来自同一个人的技术。此种算法

对应一对一进行图像比较的过程。 

本章的后续小节将分别对实现两种不同任务的人脸识别算法进行探究。 

3.2 基于人脸识别的身份查找算法 

对于数据库已经确定的人脸识别问题，可以借助人脸识别算法完成身份查找任务。算

法目标可简化为：已知数据库中存储有 N 个不同身份的人，通过对比测试样本与数据库中

每个人的特征相似性，找到与其最匹配的身份并返回。该算法可以用于考勤系统、监控系

统、门禁系统等多种实际应用系统中。 

本课题将分别研究基于特征脸（Eigenfaces）的身份查找算法与基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network）的身份查找算法。为了进一步提高准确率，将借助 VGG 
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提供的人脸检测模型作为预训练模型进行再次训练，得到更加具有普适性的网络模型。 

    3.2.1 基于特征脸与支持向量机的身份查找算法 

    （1）特征脸 

     特征脸于 1987 年被 Sirovich 和 Kirby 两位学者用于计算机视觉领域[62]。1991 年，

Matthew 和 Alex 两人将其应用于人脸识别算法中[63]，并证明其为一种可工程化的算法。特

征脸通过提取人脸图像所组成的高维向量空间概率分布的协方差矩阵而得到。特征脸是用

于构建协方差的所有图片所组成空间的一组基底（Base）。 

特征值的提取算法如下： 

令  为 N 个训练样本所构成的观察向量， 

    a. 计算平均值 

                         （3-1） 

    b. 计算协方差矩阵 S 

                 （3-2） 

    c. 计算特征值 ，和 S 的特征向量  

                  （3-3） 

    d. 按照特征值降序排列特征向量。选择 K 个最大的特征值所对应的向量作为主成

分。得到 K 个特征值之后，训练样本将由得到的 K 个基底所重建： 

                         （3-4） 

其中， 。 

（2）支持向量机 

支持向量机于 1995 年由 Cortes 和 Vapnik 提出
[64]

。由于其完备的理论基础和良好的实

验效果，支持向量机成为机器学习领域的热门学习算法。它通过构建一个或一组在高维空

间或无穷维空间的超平面而对回归或分类问题进行监督学习。 

本次实验用到的是以径向基函数（Radial Basis Function）为函数核的非线性支持向量机。

通过对样本进行非线性映射，可以将部分在原空间线性不可分的向量转化为线性可分的向

量，通常对于模式识别问题有着更好的效果。 

对于两个输入空间中的样本 x 与 x'，其核函数定义为： 

                   （3-5） 

可以注意到，RBF 核函数随着距离的增大而减小，且值域为[0,1]。在训练过程中，支

持向量机通过最大化下述公式去最大化不同类样本之间的距离，从而将样本分类的目标。 
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           （3-6） 

使其满足： 

               （3-7） 

在测试时，对于测试样本 x， 

             （3-8） 

（3）基于特征脸的人脸识别算法 

算法步骤如下： 

    a. 将所有训练样本投影到特征向量所组成的子空间 

    b. 将待测试样本投影到特征向量所组成的子空间 

    c. 运用支持向量机训练样本，得到模型参数 

    d. 通过模型对测试样本进行运算，获得分类标签，得到结果 

    3.2.2 基于卷积神经网络的身份查找算法 

近年来随着社交网络的兴起，越来越多的人脸图像出现在网络中。在搜索机器的帮助

下，大规模的极具差异的人脸图像被下载并整理成人脸数据库，供学术研究所用。大量的

数据有利于训练得到更加具有统计特性、更加普适的模型，但却也无法避免的增加了计算

复杂度，对计算资源形成了极大的挑战。传统学习模型，如支持向量机、主成分分析、线

性判别式分析等方法均无法支持大规模训练。深度神经网络的出现为解决这一问题提供了

很好的方案。 

（1）Alexnet 

在 2012 年的 ImageNet 比赛中，Alex Krizhevsky 等人凭借自己设计的网络一举拿下冠

军[65]。他们的网络训练样本由分属 1000 类的 120, 000,000 张图片组成，最终 top-1 错误率

为 37.5%，top-5 准确率为错误率为 17.0%，他们的网络结构被称为 Alexnet。经过大量实验

表明，Alexnet 对分类问题有着很好的普适性，因此本课题也采用 Alexnet 作为基本网络结

构，并根据训练集的大小、标签数目等做一定的调整。 

Alexnet 的基本结构如图 3-1 所示。 

 

图 3-1 Alexnet 的基本结构 
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如上述结构图所示，网络包括五个卷积层和三个全连接层，最后一个全连接层的输出

是一个 1000 维的向量，softmax 层接受向量并根据分布判断 1000 类 label 的最终概率值。网

络通过最大化类间的对数似然函数与正确标签间分布的相似性而后向传播调整参数。 

整个训练过程由两个 GPU 合作完成。其中，第 2、4、5 个卷积层分别只与同属于 GPU

的前一层连接。第 3 个卷积层与所有全连接层则与两个 GPU 的所有上层神经元相连，这样

保证了两个 GPU 既各有分工，又同时保持了网络的连通性。 

（2）基于 Alexnet 的改进神经网络结构 

由于 Alexnet 的训练集为百万级，故网络参数极多，训练耗时较长。为了使之适应本课

题所采用的 CASIA 数据集，对传统的 Alexnet 进行了以下改进： 

 网络输入样本大小改为 64*64 的 RGB 图像 

 因网络输入减小，五个卷积层中卷积核分别减小至 7、3、5、3、3。 

 使用单 GPU 进行训练，第 1、2 个全连接层输出改为 2048 

 由于数据集最终分 925 类，因此最后一个全连接层输出改为 925 

最终网络结构如图 3-2 所示。 
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图 3-2 基于 Alexnet 的改进网络结构 

 

    3.2.3 基于卷积神经网络的身份查找算法的改进——转化学习 

转化学习（Transfer Learning）是当前深度卷积网络研究领域的热门话题。在实际生活

中，很少有人拥有规模足够大、质量足够高的训练集去从头训练一个神经网络，因此，在

一个规模巨大的数据集（如 ImageNet）上进行预训练，然后再根据自己的需求进行 finetune

成为了研究人员更为青睐的方法。为了弥补数据量不足的缺陷，本课题采用 Visual Geometry 

Group 训练的 VGG_Face 模型作为预训练模型[66]
 ，沿用 VGG 的网络结构进行 finetune。 

（1）VGG Face 

Visual Geometry Group 受到深度神经网络的启发，旨在基于大数据训练一个可以有效提

取人脸特征的卷积神经网络。其训练样本包括 2622 个人的 260, 000, 000 张图片，数量远大

于现有的公开人脸数据集。 
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图 3-3 VGG Face 的网络结构 

 

VGG Face 的网络结构如图所示。虽然大体网络结构仍然沿用自 Alexnet，但 VGG Face

仍然有其较为独特的地方。首先，卷积层的卷积核大小均为 3*3，较小的卷积核可以更好的 
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提取图像的空间信息。其次，每个卷积层的卷积核数目递增，以抽取更多的高级特征。网

络的最后一层全连接层输出改为 2622，输入给 Softmax 层进行分布概率判断。Visual 

Geometry Group 公开了他们训练好的模型，本课题将以此模型作为预训练模型，为模型进

行参数初始化。 

（2）模型转化学习 

基于大数据进行训练的 VGG Face 模型对人脸特征有着较好的提取功能，因此在转化学

习的过程中，将关闭所有卷积层与前两层全连接层的学习功能，只对最后一层全连接层进

行 finetune。网络训练的结构与预训练保持一致，除最后一层全连接层输出更改为 925 并进

行参数初始化，输出向量代表需要判断的 995 个身份标签的概率分布。模型结构如图 3-4

所示。 
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图 3-4 本实验所用的网络模型 

 

在训练过程中，学习速率需要降低至原来的百分之一。 

    3.2.4 实验仿真与结果分析 

鉴于传统学习模型与神经网络模型容量的区别，本实验分为两部分进行。 

（1）基于 LFW 数据集的传统学习方法 

Labeled Faces in the Wild（LFW）数据集[67]是为非限制条件下的人脸识别问题所收集整

理的数据集。数据集共有 13000 张从网络上收集的人脸图片，来自 5749 个不同人物，每张

图片以人名作为标签。其中，单类样本总量超过 50 张的人共 12 个。为确保支持向量机学

习到有效信息，训练与测试过程中只是用了这 12 个标签下的图片，共 1560 张图片，其中

1170 张作为训练集，390 张作为验证集。 

通过选取特征值最大的 150 个特征向量，可以重构 12 张特征脸。重构图像如图 3-5 所

示。 

 
 

图 3-5 重构的特征脸图像 
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训练结束后，使用验证集对模型进行验证，结果如下表所示： 

 

表 3-1 验证集结果 

Label precision recall F1-score support 

Ariel Sharon 0.75 0.75 0.75 16 

Colin Powell 0.79 0.80 0.80 66 

Donald Rumsfeld 0.88 0.85 0.87 27 

George W Bush 0.79 0.93 0.86 140 

Gerhard Schroeder 0.78 0.58 0.67 24 

Hugo Chavez 0.76 0.76 0.76 17 

Jacques Chirac 0.75 0.30 0.43 10 

Jean Chretien 0.68 0.93 0.79 14 

John Ashcroft 1.00 0.69 0.81 16 

Junichiro Koizumi 1.00 0.73 0.84 11 

Serena Williams 0.88 0.78 0.82 9 

Tony Blair 1.00 0.80 0.89 40 

avg/total 0.83 0.82 0.81 390 

 

最终模型准确率为 83%。由于支持向量机模型容量有限，当训练样本过多时，将没有

办法直接求得解析解，故本课题未再增加样本数量。可以观察到，传统模型在大数据的处

理方面有着极大的缺陷。 

（2）基于 CASIA 数据集的神经网络方法 

CASIA WebFace 数据集[68]是一个包含有 494, 414 张人脸图片的开源数据集，数据采集

自 10, 575 个不同的人，对训练卷积神经网络有着极大的帮助。 

学习到有效特征，影响分类结果，因此在创建 LMDB 时，去掉了所有样本不足 100 的

组别，最终得到一个拥有包含 925 个不同标签的 146, 436 张图片，其中 145, 511 张（80%）

作为训练集，36, 390 张（20%）作为验证集。训练集与验证集中的每个标签样本比例如图

3-5 所示。 

 

图 3-5(a) 训练集各标签样本数量 
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图 3-5(b) 验证集各标签样本数量 

     

训练集平均脸图像如图 3-6 所示： 

 

图 3-6 训练集平均脸 

 

基于 Alexnet 的网络训练过程如图 3- 

7 所示。最终模型的准确率为 69.9258%。 

 

图 3-7 本实验模型训练曲线 
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（3）基于 CASIA 的转化学习算法 

转化学习所用到的数据集和（2）完全保持一致。网络初始化除最后一个卷积层外全部

使用 VGG Face 提供的 caffemodel，最后一个卷积层则做具有高斯分布的随机初始化。所有

卷积层的参数被固定，不再进行学习，而三个全连接层则打开学习参数，重新学习组合特

征。由于网络直接进行转化学习，故学习率降为 0.001，原来的十分之一，以降低对网络结

构可能造成的破坏。 

VGG 网络输入较大，参数较多，极其耗费内存和时间。本次实验在 GeForce GTX TITAN 

X 上进行，共耗时 18 小时 12 分钟，训练过程如图 3-8 所示。最终 925 分类网络准确率达到

83.1%，充分体现了卷积神经网络的优势。 

 

图 3-8 本实验模型训练曲线 

3.3 基于深度学习的身份确认算法 

    身份确认算法是卷积神经网络最成功的应用之一。它用于判断两个人脸图像是否来自

同一个人，即进行图像的一对一匹配。用于身份确认的卷积神经网络通常被分成两组。 

    第一组方法借助多分类问题所训练的卷积神经网络提取面部特征向量，然后通过对比

向量进行二元判断。这种方法通常基于数据分布均衡的假设，较难适应复杂的情况。 

    第二组方法旨在与直接优化匹配/非匹配样本对的误差。此方法可以有效地解决未知样

本的分类问题。 

    本小节将分别针对两种算法进行研究，并通过实验对比分析其性能。 

    3.3.1 基于特征提取的身份确认算法 

随着卷积神经网络在识别算法中的广泛应用，更多的人开始关注 CNN 特征在工程问题

上的应用。2014 年 Girshick 等人提出了 R-CNN，他们通过监督学习将神经网络训练成为一

个黑盒特征提取器，而后经过支持向量机进行分类。他们的系统在 PASCAL VOC 2012 数据

集上取得了 state of art 的结果，同时也证明了 CNN 特征的有效性，引起了人们的广泛关注。 

和其他传统特征（如：SIFT、SURF、HOG、LBP 等）相比，CNN 特征难以通过人类

的知识进行理解，但却有着数学意义。CNN 特征的提取基于网络的预训练，根据需要完成

任务的不同，卷积神经网络可以通过调整参数最小化损失函数，使其卷积层成为专用特征 
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提取器。同时，卷积神经网络可以提取比传统特征更高级别的特征，在应用中发挥着极大

的作用。 

    身份确认算法通常用于判断网络之前没有见过的两张包含人脸信息的图像是否来源于

同一个个体。这就要求网络有能力判断没有经过训练的数据，给出精确可靠的结果。通过

训练一个可以提取丰富人脸特征的网络，对未知图片进行有效的特征提取，是解决身份确

认问题的一个很好的办法。 

得到两个测试样本的 CNN 特征之后，需要用距离函数计算其在同一空间中的距离，并

找到阈值进行判断。若距离超过阈值，则认定两个样本来源于不同的两个人；否则，认为

其来源于一个人。常用的距离函数有以下三种： 

（1）L1 归一化距离（L1 Normalized Distance） 

L1 归一化距离首先对两个需要对比的空间向量求 L1 范数，然后分别使用其 L1 范数进

行归一化，最后用欧几里得距离计算两个归一化向量之间的距离。计算公式如下： 

                     （3-9） 

（2）L2 归一化距离（L2 Normalized Distance） 

L2 归一化距离通过 L2 范数对两个需要对比的空间向量进行归一化，然后在用欧几里

得距离计算两个归一化向量之间的距离。计算公式如下： 

                   （3-10） 

（3）余弦距离（Cosine Distance） 

余弦距离用于衡量两个向量在内积空间的夹角的余弦值。当其夹角为 0°时，余弦值为

1。其计算公式为： 

                   （3-11） 

然后用以下公式将余弦距离归一到[0, 1]： 

              （3-12） 

    3.3.2 基于对称卷积神经网络的身份确认算法 

    对称网络（Siamese Network）用于从数据中学习相似性矩阵，它通过将样本通过函数

映射到一个可以通过 L1/L2 范数衡量其距离的目标空间而到达判断一对输入的对比结果的

目的。这种网络特别是适用于训练集中每一类样本较少，且验证集中的类别在训练集中从

未出现过的情况。在模型学习过程中，网络通过最小化区别损失函数（Discriminative Loss 

Function）调整相似性矩阵，使得相匹配的样本之间的距离范数足够小，不匹配的样本之间

的距离范数足够大。对称网络的特点十分符合身份确认算法的需求，是一个极为成功的应

用案例。 

人脸身份确认算法的关键在于将疑似图像与已知图像进行对比，决定拒绝还是接受此

图像。它有两个衡量标准：假接受率（False Accepts Rate）、假拒绝率（False Rejects Rate）。

一个好的系统应该能同时最小化这两个参数。通过卷积神经网络将原始图片的像素点进行

非线性变换到一个低维空间。学习相似性矩阵的对称卷积网络将两个结构完全相同、共享 
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权值的网络并联，通过 Contrastive Loss Function 进行优化。 

    （1）对称卷积神经网络 

     典型的对称卷积神经网络结构如图 3-9 所示。 

Ｗ
Convolutional Network Convolutional Network

 

图 3-9 对称卷积神经网络结构 

令 X1 与 X2为输入的一对图像，Y 为二元标签，当 X1与 X2 来自同一个人时 Y=0，否

则 Y=1。W 为共享参数向量，即为学习过程中需要调整的参数。令 GW (X1 ) 与 GW (X2 ) 为

X1与 X2 在低维空间中的映射向量，则系统可将 EW (X1,X2) 看做是能量函数，用于衡量其

距离，定义如下： 

                （3-13） 

（2）对比损失函数（Contrastive Loss Function） 

对比损失函数用于优化对称卷积神经网络的参数。其计算公式如下： 

        （3-14） 

其中， 

                         （3-15） 

（3）网络结构 

为了将原始数据映射到一个低维空间，并且通过学习得到一个相似度矩阵，需要使用 
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两个结构完全相同且参数共享的神经网络。通过对神经网络进行端到端的训练，可以将低

级的像素级特征转化为高级的卷积神经网络特征。训练过程中所使用的模型需要经过预训

练以保证可以获得有效的特征。 

在两次训练时，使用预训练好的模型对两个并行的神经网络进行初始化。对比损失函

数用于连接两个网络的最后一层，以计算两个特征向量的相似度，给出最终的分类结果。 

本次实验基于 VGG Face 模型进行，具体网络结构如图 3-10 所示： 
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图 3-10 本实验所用网络结构 

 

    3.3.3 实验仿真与结果分析 

    （1）基于特征提取的身份确认算法 

    如本章节所述，VGG Face 是基于大规模数据训练的，专门用于完成人脸识别任务的网

络。同时，它也是一个很好的 CNN 特征提取器，因此本次实验选用 VGG Face 所提供的

caffemodel 作为特征提取器，选取 LFW 数据集作为验证集。 

    首先，LFW 中的所有图片经过对齐之后被送入 caffemodel，提取网络的最后一层全连

接层，共 2622 维。测试图像对由 LFW 数据集中 verification 的标准测试集给出，共 3000 对

正样本，即来自于同一个人的图像对；3000 对负样本，即来自不同人的图像对。分别计算

其 L1 归一化距离、L2 归一化距离、余弦距离。 

    得到每对样本之间的距离后，需要找到其最合适的阈值。本次实验通过绘制 AUC 曲线

来找到阈值，计算准确率。 

    接受者工作特性曲线（Receiver Operating Characteristic Curve）可以较好的评价二元分

类问题的准确率，找到合适的阈值。曲线的横纵坐标分别为假阳性率（False Positive Rate）

和真阳性率（True Positive Rate），其曲线表示随着阈值的变化两个指标的变化情况。ROC

曲线与 y=0、x=1 两条曲线所围成的图形面积被定为 ROC 曲线下的面积（Area Under Curve），

它可以很好的反应一个二元分类器的效果。 

根据 ROC 曲线，可以通过以下公式求得准确率： 

                      （3-16） 

实验所得结果如表 3-2 所示： 
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表 3-2 不同距离函数的准确率 

距离函数 AUC Value Accuracy 

L1 归一化距离 0.9676 90.52% 

L2 归一化距离 0.9702 90.93% 

余弦距离 0.9702 90.93% 

 

（2）基于对称卷积神经网络的身份确认算法 

实验使用 CASIA 数据集，但与之前不同的是，由于本次需要借助神经网络完成二分类

任务，故训练集为从 CASIA 数据集中随机选取的 100,000 个来自同一个人/来自不同人的图

像对。验证集取法相同，数量为 20,000 对。 

实验借助 VGG Face 的网络结构，其 caffemodel 作为预训练模型初始化两个子卷积神经

网络的参数。子卷积神经网络输出后通过均值归一层进行归一化。由于最后一层输出为 1000

维，两个特征向量间的最大距离为 31.622，故设置对比损失函数的最大间距为 62，以尽可

能的使两个子网相似。 

训练持续 30 epoch，最终 loss 为 0.014763，在验证集上准确率为 97.15%。 

3.4 本章小结 

本章介绍了静态图片中的人脸识别算法。常见的人脸识别算法根据其目的分为两种：

身份查找算法与身份确认算法。 

针对身份查找算法，本文分别使用了三种方法实现：基于特征脸和支持向量机的传统

学习方法、基于 AlexNet 的卷积神经网络、基于 VGG Face 的转化学习。传统学习方法往往

无法利用大数据进行学习，模型容量有限，较难实现规模的增加和精度的提升。卷积神经

网络作为深度学习的主要算法，在大规模的数据上体现出极大的优势。实验证明，有效的

预训练可以使网络更容易学习到质量较高的特征，使得网络精度得到提高。最终经过

Fine-tune 的 VGG Face 网络在 CASIA 数据集上的 925 类分类网络精度达到 83.1%。 

针对身份确认算法，本文使用了两种基于深度学习的方法实现：基于 CNN 特征的确认

算法、基于对称卷积神经网络的算法。实验证明，经过预训练的卷积神经网络提取到的全

连接层的特征可以对数据进行有效的距离比较，根据阈值进行结果的判定。对称神经网络

是通过神经网络学习一对图片的高级特征之间距离关系的网络。它可以通过对比损失函数

最小化距离误差，调整网络参数。 
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第四章 静态图片中的人脸属性识别算法研究 

 

    人脸属性识别算法是建立在人脸识别算法基础上的热门课题，它有着更加广泛的应用

与前景。本章关注的人脸属性有：年龄、性别和种族。 

    人脸年龄识别的目的是通过人脸图像的生物学特征判断其真实年龄。作为人脸属性识

别最重要的一部分，年龄识别在各种相关应用中都扮演着重要的角色，如：基于年龄的访

问控制系统、年龄自适应的需求推送系统、多线索身份认证系统、数据挖掘系统等。 

    人脸性别识别在社交领域中起着极为重要的作用。自动性别识别可以应用于智能用户

界面显示、视频监视、商业人数统计等场合。随着计算机视觉系统的应用不断增加，性别

识别功能成了所有应用必不可少的一部分。 

    不同种族的人脸通常包含着不同的信息。由于人种的不同所产生的模型不稳定性经常

会出现在实际应用中。为了解决这一问题，最好的办法是在进行其他人脸算法前先判断个

体的种族信息，根据此信息决定使用特定的模型。 

    本章将基于深度学习对人脸属性识别算法进行研究，并进行实验分析与对比。同时，

本章给出了新的属性识别模型网络结构，经实验证明，该网络对于提升属性识别网络的精

度有着较好的效果。 

4.1 人脸年龄识别算法概述 

近年来，年龄识别算法引起了研究人员的广泛关注，不同的算法也陆续被提出，但直

到现在年龄识别都还是一个较为困难的课题。首先，每个人的真实年龄为其骨龄，其外貌

年龄通常与真实年龄相符合，但浮动却难以避免。其次，人的年龄同时受内部因素（如：

基因）与外部因素（如：工作环境、生活方式、健康情况）的影响。最后，年龄是一个连

续的变化过程，外貌特征很难在较小的年龄组之间被观察到。但随着年龄数据库的不断增

大，深度学习使得我们可以得到更加稳定可靠的年龄识别模型，模型准确率不断提高。本

小节将基于深度学习对人脸年龄识别算法进行研究。 

人脸年龄识别问题可以分为两类：以获得年龄分组为目标的年龄识别问题，与以获得

真实年龄为目标的年龄识别问题。 

（1）以获得年龄分组为目标的年龄识别问题是一个典型的多分类问题，典型的解决方

法为为每一个年龄组的图片找到一组面部特征，然后通过标准分类器进行识别。所提取的

年龄特征可能为该年龄组的普遍外形特征或平均脸，也可能为一些生理特征（如皱纹）。该

类问题的准确率很大程度上受年龄分类标准影响，而分类标准则由人类判断年龄的先验知

识所决定。 

（2）以获得真实年龄为目标的年龄识别问题是一个传统的回归问题，将年龄的真实标

签作为一个连续自然数，通过损失函数进行拟合，是解决该问题的关键。基于回归的年龄

识别神经网络需要更少的经验知识，但该任务更具挑战性，也较难达到更高的精度。 

下面将对这两种问题进行分别讨论。 

 

 

 



 

                             

人脸识别算法研究 

第 34 页 共 52 页 

 

4.2 基于分类的年龄识别神经网络 

    4.2.1 模型结构 

Gil Levi 和 Tal Hassner 在 2015 年提出了一个适用于完成年龄分组与性别分类的卷积神

经网络模型
[34]

。模型结构如图 4-1 所示： 
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图 4-1 Gil Levi 等人提出的网络结构 

    网络整体框架由三个卷积层和三个全连接层组成。此网络参数与传统的 Alexnet、VGG

等相比参数更少，结构更加简单，带来的好处是可以降低网络出现过拟合的风险，并且符

合较小数据集的样本拟合规律。 

    网络输入为三通道的 RGB 图像，经过预处理的训练集首先被减采样至 256*256，然后

在输入网络后被随机裁剪为227*227的样本被送入网络。三个卷积层的卷积核大小分别为7、

5、3，每个卷积层后均有池化层与激活层进行减采样与特征激活。卷积层得到的特征向量

将依次经过两个输出维度为 512 维的全连接层，最后被送入输出维度为 8 的第三个卷积层，

用于得到每个分类的概率分布。 

最后一个卷积层的输出作为最终的概率向量，将被送入 Softmax 损失函数层进行损失

函数的计算。后向反馈的参数由损失函数的梯度所决定，向上传递进行网络参数的修正。 

    4.2.2 Softmax 损失函数 

Softmax 损失函数是卷积神经网络训练多分类问题是最常用的损失函数。Softmax 损失

函数层计算输入的 Softmax 函数的多项式逻辑回归，它等同于一个 Softmax 和一个多项式回

归损失函数层的叠加，但是它能提供更好的数值稳定性。 

一个具有 k 个输出的 Softmax 的函数形式可表示为： 

         （4-1） 

其对应的 Softmax 损失函数为： 

            （4-2） 

在实际的训练过程中，为防止参数方差过大，需要在损失函数后加入正则项，故损失

函数变为： 

   （4-3） 

其梯度方向计算公式为： 
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    （4-4） 

    4.2.3 实验仿真与结果分析 

本实验采用数据集为 Adience 人脸数据库。Adience 数据库用于实践年龄与性别的分类

问题。该数据库手机自由智能设备上传至 Flickr 的照片，这些照片没有经过人工过滤，背景

各异，质量差别较大，反映了真实世界中的人脸图像的多变性与复杂性。 

全部的 Adience 数据集共包括来自 2284 名用户的 26, 000 张人脸图像。年龄分组共 8

组，其标签分别为：0-2、4-6、8-13、15-20、25-32、38-43、48-53、60+。官方提供了经过

人脸对齐的版本，为了提高网络的准确率，本次实验使用经过人脸对齐的数据集。数据集

的年龄分布如表 4-1 所示。 

 

表 4-1 Adience 数据集年龄分布 

 0-2 4-6 8-13 15-20 25-32 38-43 48-53 60- Total 

Male 745 928 934 734 2308 1294 392 442 8192 

Female 682 1234 1360 919 2589 1056 433 427 9411 

Both 1427 2162 2294 1653 4897 2350 825 869 19487 

 

在训练过程中，整个数据集被分为两个部分，其中训练集共 15590 张图片，验证集共

3897 张图片。训练集平均脸图像见图 4-2。 

 

图 4-2 Adience 数据集平均脸 

 

网络的优化算法使用 AdaGrad 算法，其迭代规则为： 

              （4-5） 

网络训练过程如图 4-3 所示，最终的网络准确率稳定在 80%。 
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图 4-3 本模型训练曲线 

 

4.3 基于回归的年龄识别神经网络 

    4.3.1 基于分类模型的改进卷积神经网络 

（1）模型结构 

在回归问题中用到的网络模型由上一小节所提到的分类问题中的模型改进而成。模型

改进的思路为：在保证模型的高准确率的同时降低过拟合的风险，减少网络的参数
[35]

。改

进后的网络模型如图 4-4 所示。 
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图 4-4 本模型网络结构 

 

    模型的主结构依然由三个卷积层与三个全连接层组成，但模型新加入了合并层（Merge 

Layer）以减少模型的规模。每个卷积层之后均跟随有一个 ReLU 层、一个池化层。图像输

入为尺寸为 227*227 的三通道 RGB 图像。样本在送入网络之前每个通道会分别减去平均脸

的平均像素值。 

合并层是一个按元素进行操作的层，它旨在于通过减少网络的参数降低整个网络的计

算复杂度。可以观察到第三个卷积层的输出维度极大，因此整个网络的计算量有 90%集中

在第一个全连接层的计算操作上。合并层通过将卷积层输出进行拆分，然后再通过加和方 
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式进行合并而将输出维度降低为原来的一半，从而有效的降低计算复杂度。合并层的操作

示意图如图 4-5 所示。 

 

图 4-5 合并层示意图 

 

    （2）Euclidean 损失函数 

上述网络的输出将被送入 Euclidean 损失函数层进行损失函数的计算。Euclidean 损失函

数层是卷积神经网络在完成最小方差回归任务时最常见的损失函数层。它计算两个输入向

量在欧式空间中的距离的平方，计算公式如下： 

                      （4-6） 

在回归问题中，常用平均绝对误差（Mean Absolute Error）作为对模型结果的衡量标准。

其计算公式为： 

                （4-7） 

其中，fi是预测值，yi是真实值。需要注意的是，平均绝对误差需要建立在统一尺度的

数据上。因此在使用前需要将输入进行尺度归一化。 

    4.3.2 基于多尺度的年龄识别神经网络 

通过人脸图像得到人的属性信息是计算机视觉领域中极具挑战性的任务之一。年龄有

外界因素和内部因素共同决定，且情况因人而异，因此比其他人脸识别任务更注重细节的

把握。人类有着很好的观察和捕捉面部细节（如：皱纹、肤色等）的能力，但对于计算机

来讲，只通过学习一张人脸图像远远不能达到目的。因此，越来越多的研究学者开始采用

多尺度学习来进一步提高提高模型的辨识能力
[69,70,71]

。 

当图像尺度不同时，人脸可以显示出不同的结构与特征。同时，将不同尺度结合是一

种得到对尺度鲁棒的模型的简单而有效的方法。 

（1）多尺度图片处理 

人脸关键点是多尺度识别问题的重要组成部分，特别是对于非限制环境下的人脸识别

问题。在得到关键点的准确信息之后，可以有效的对人脸进行姿态、角度等的纠正。多尺

度图片处理的原理为：使用关键点坐标将完整的人脸图像切分成不同的区域，将所有局部

人脸图像作为网络的输入进行处理。 
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图 4-8 局域图像生成流程图 

 

图像的处理过程为： 

    a. 将包含完整人脸信息的图像转化为灰度图像。此步骤的目的是避免 RGB 颜色空

间的不稳定性对年龄识别的干扰。 

    b. 得到面部的 21 个关键点信息。 

    c. 分别将（17,19）间的距离全局归一化到 60, 42, 30, 22，生成 4 个不同的尺度 

    d. 按照图 4-8 所示，以每个坐标点为中心提取 48*48 的局部区域图像 

    e. 按照图 4-8 所示，将每对对称的局部区域图像配对，进入同一个训练通道 

经过预处理，最终每个样本得到 4 个尺度共 21 组局部区域图像对。 

（2） 模型结构 

网络结构虽然随着所用到的图像对数量的不同而变化，但其基本结构均为：N 个并行

的卷积网络分别提取每组图像对的特征，一个合并层整合所有的卷积特征映射图，然后再

送入连续的全连接层进行特征整合，最终得到结果。一个典型的网络结构如图 4-9 所示。 

 

图 4-9 多尺度卷积网络结构示意图 

 

a. 卷积层结构分析 
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每个子网络的结构如图 4-10 所示。 

 

图 4-10 子网络结构示意图 

为了避免计算的复杂度过高，每个子网的结构应尽量简单，故子网由一个卷积核为 5

的卷积层，一个池化层，两个激活层，一个局部相应归一层（Local Response Normalization 

Layer）、一个全连接层，和一个均值归一层（Mean-Variance Normalization Layer）。均值归

一层是为了在子网整合时平衡所有子网的权重，给每组图像相同的重视程度。 

b. 特征整合网络结构 

每个子网提取特征后，将会把特征映射图输入特征整合网络，进行最终的标签预测。

特征整合网络结构如图 4-11 所示。 

 

图 4-11 特征整合网络结构图 
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    为了有效的结合不同子网的特征，两个全连接层用于输出维度分别为 1000、1 的特征

向量，对于第一个全连接层，同时使用 dropout 层与激活层以避免出现过拟合现象。最终的

损失函数为欧几里得损失函数。 

    4.3.3 实验仿真与结果分析 

（1）基于分类模型的改进卷积神经网络 

实验所用数据集为 MORPH Album 2 数据集
[72]

，它包括来自 13000 多人的 55000 张图

像，每张图像均带有真实年龄标签，年龄范围为 16 到 77 岁。然而，数据集的数量并不平

均，特别是 50 岁以上的人极少。年龄分布如图 4-6 所示： 

 

图 4-6 MORPH 年龄分布图 

训练过程中，训练集包含 44, 000 张图片，验证集包含 11, 000 张图片。训练过程准确

率曲线如图 4-7 所示： 

 

图 4-7 本模型训练曲线 

最终网络的 loss 为 9.15674，通过 Caffe 提供的 pycaffe 接口进行验证，模型在验证集的

平均绝对误差为 3.23 岁。 
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（2）基于多尺度的卷积神经网络 

本实验同样基于 MORPH Album 2 数据集，训练集与验证集比例如图 4-12 所示。 

 

图 4-12 数据划分比例 

为了探究不同尺度的训练集对结果的影响，本次实验共测试了 4 个网络，分别为：Scale 

1、Scale 4、Scale 2+3+4、Scale 1+2+3+4。实验结果如表 4-2 所示。 

 

表 4-2 不同尺度网络训练结果 

尺度 子网个数 网络损失 平均绝对误差 

Scale 1 13 11.7956 3.8210 

Scale 4 1 18.4633 4.7997 

Scale 2+3+4 10 9.5972 3.3108 

Scale 1+2+3+4 23 8.4250 3.1223 

 

4.4 基于不平衡数据集的人脸性别与种族识别神经网络 

    目前常见的可用于人脸性别识别的数据集往往具有类间样本比例不平衡的问题。如

MORPH Album 2 数据集男女比例为 5.5:1，LFW 数据集男女比为 2.8:1。对于种族识别问题，

目前没有包括东方人数据的大规模数据集，因此只能搜集图片并进行整理用于训练与验证，

这个使用 Softmax 损失函数的神经网络带来了很大的挑战。由于 Softmax 损失函数在学习过

程中，会向着降低损失的方向后向传播，因此整个网络会对训练集较多的类别进行偏移，使

得模型难以在实际生活中投入使用。因此需要引进新的损失函数——Hinge 损失函数。本小

节主要介绍基于 Hinge 损失函数的神经网络在人脸性别与种族识别问题上的应用，并通过实

验验证其可行性。 

    4.4.1 模型结构 

用于性别与种族识别的神经网络的基本结构与年龄分类网络保持一致，但为了降低计

算复杂度，模型在进入全连接层前加入了合并层。总体结构如图 4-13 所示。 
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图 4-13 本实验模型结构 
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网络主要结构为 3 个连续的卷积层加 3 个全连接层。由于两个网络均为二分类问题，

故网络的输入改为 96*96 的三通道 RGB 图像，最后一个全连接层输出为 2，用于表示标签

的可能性概率分布。 

    4.4.2  Hinge 损失函数 

Hinge 损失函数是一个常见的用于训练分类网络的损失函数。它继承了支持向量机的思

想，用于最大间距分类问题。函数计算公式为： 

           （4-8） 

              （4-9） 

其中，p 表示函数使用的范数，常见的有：L1 范数、L2 范数、L2 支持向量机等。本次

实验中均使用 L2 范数。 

    4.4.3  实验仿真与性能对比 

性别识别网络在 MORPH Album 2 数据集上进行实验。训练集与验证集分布如下表所

示。 

 

表 4-3 训练集与验证集的数据分布表 

集合 男性 女性 总和 

训练集 37316 6793 44109 

验证集 9329 1696 11025 

 

采用上述结构进行训练，最终网络准确率为 95.14%，网络训练曲线如图 4-14 所示。 

 

图 4-14 模型训练曲线 

    对于种族识别问题，由于现有数据库匮乏东方人脸图片，故采用在社交平台收集图片

结合现有西方人数据库整合而成。模型为一个二分类网络，标签为：东方人、西方人。数

据集比例如表 4-4 所示。 
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表 4-4 训练集与验证集数据分布表 

集合 东方人 西方人 总和 

训练集 22000 18000 40000 

验证集 8000 6000 14000 

 

训练结果如下图所示，最终网络准确率为 99.16%。 

 

图 4-15 模型训练曲线 

4.5 本章小结 

    本章主要研究了通过深度学习的方法完成人脸属性识别任务的方法，其中包括：人脸

年龄识别、人脸性别识别和人脸种族识别。 

    人脸年龄识别任务分为基于年龄分类的识别任务和基于真实年龄回归的识别任务两种

形式。 

    对于基于年龄分类的识别任务，本章介绍了 Gil Levi 等人提出的 Age CNN 的网络结构，

并借助 Caffe 深度学习框架进行了网络的还原与再训练。网络在 Adience 数据集上表现良好，

8 分类问题准确率达到 80%。 

    对于基于真实年龄回归的识别任务，本章首先在 Age CNN 上进行了结构的调整与改进，

并通过使用欧几里得损失函数替换 Softmax 损失函数，使得网络可以用于训练回归模型。为

了降低网络复杂度，提出了合并层的概念，并在 Caffe 中通过 Slice Layer 和 Eltwise Layer

的串联实现其功能。合并层有效的提高了模型的平均绝对误差，在 MORPH Album 2 数据集

上 MAE 到达 3.23。为了让网络学习到更多人脸的局域信息，本章实现了基于多尺度的卷积

神经网络。通过结合人脸关键点坐标，对人脸进行不同尺度的归一化和不同中心点的切割，

形成了 23 对不同尺度不同位置的区域图像。经试验，提出的网络结构在数据集上表现良好，

包含 23 个子网的网络在 MORPH Album 2 数据集上 MAE 达到了 3.12，在该数据集的分数

上处于绝对的领先地位。 

针对人脸性别识别问题，采用了 Age CNN 的改进结构，加入合并层进行计算量的简化，

并使用 Hinge 损失函数解决非均衡数据集的优化问题。模型最终在 MORPH Album 2 数据集 
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上达到了 95.14%的准确率。 

    针对人脸种族识别问题，采用与性别识别网络相同的结构。在网络数据与开放数据库

融合的新数据集上，网络准确率高达 99.16%，有着极好的表现。 
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第五章 结论 

 

     5.1 结论 

    人脸识别是当今生物识别技术的热门研究领域，它可以应用于军事、安全、金融、商

业等多领域中。本文研究了人脸识别相关算法，实现并对比了现今领域中的最为有效、常

见的多种算法。在原有算法的基础上，本文结合了基于卷积神经网络的深度学习方法进行

改进，得到多个可实际应用的模型，在许多较为有挑战性的非限制环境下的人脸数据集上

取得了较好的结果。 

本文所研究的算法共分为三个部分：人脸定位算法、人脸识别算法、人脸属性识别算

法。 

（1）人脸定位算法 

在人脸定位算法部分，本文分析了人脸检测算法、人脸关键点定位算法与人脸对齐算

法。首先分别实现了基于 Haar、LBP 的 AdaBoost 人脸检测算法，并在 MUCT 数据集上实

验。通过对结果进行对比，分析得到了两种算法的优劣与不同的适应场合。在得到人脸区

域的基础上，本文实现了基于深度学习的人脸关键点定位。为了提高关键点预测的精度，

六个专家模型被分别运用于不同面部区域进行识别。根据得到的关键点信息，仿射变换可

以将人脸图像进行尺寸归一化和位置标准化。 

（2）人脸识别算法 

在人脸识别算法部分，本文从两个方面进行了研究：一对多的身份查找算法、一对一

的身份确认算法。身份查找作为传统的分类问题，本文首先实现了基于特征脸与支持向量

机的身份查找算法，作为后续实验的基准。为了增加模型容量，得到具有应用价值的算法，

本文使用了卷积神经网络建立模型。基于 CASIA Webface 数据库训练的卷积神经网络模型

得到了较高的准确率。进一步通过对预训练好的模型进行转化学习，最终模型在 995 类分

类问题中准确率达到 83.1%。 

对于身份确认算法，本文实现了两种算法——基于卷积神经网络特征提取的确认算法

与基于对称卷积神经网络的身份确认算法。前者借助用于分类问题的卷积神经网络完成特

征提取，通过计算距离，与阈值相比较得到两元分类结果。后者借助对比损失函数训练卷

积神经网络。两种方法在 LFW 数据集上均可达到 95%以上的准确率。 

（3）人脸属性识别算法 

在人脸属性识别部分，本文分别对年龄、性别、种族识别进行了研究。年龄识别问题

可分为基于分类的年龄识别与基于回归的年龄识别。本文借助了一个新的网络结构，并使

用合并层降低其计算复杂度。通过实现多尺度的卷积网络，模型在 MORPH Album 2 数据集

上的平均绝对误差为 3.11，是目前 State-of-the-art 的结果。 

用于性别与种族的神经网络模型结构以年龄分类模型作为基础，引入了 Hinge 损失函

数以解决数据集不平衡的问题。性别模型在 MORPH Album 2 数据集上达到了 95%的准确

率，种族模型也在私人数据集上达到了 99%的准确率。 

本文的主要贡献在于以下三个方面： 

（1）本文对人脸识别问题中涉及到的各种算法做了深入的研究，通过大量实验对每种 
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算法进行了详细的分析与对比，明确了不同算法的适用场景。 

（2）将基于卷积神经网络的深度学习应用于各种人脸识别相关算法中，利用现有的公

开数据集进行大规模数据的学习，训练得到可以应用于真实场景的模型。 

（3）对传统卷积神经网络进行改进，引入了专家模型、转化学习、多尺度学习等方法，

针对不同问题和不同情况使用不同的损失函数对网络进行优化，对准确率有很大程度的提

高。 

    5.2 展望 

本课题研究了当前人脸识别领域的各种相关算法，并将其与深度学习算法相结合得到

了可以投入实际应用中的解决方案，但本课题仍然有一些问题与不足需要进一步的研究与

实践。 

首先，本文对人脸定位算法的研究只针对于正脸情况。所实现的关键点定位算法对侧

脸效果较差，会导致人脸对齐算法的失效。为解决这一问题，需要在进行关键点定位前对

人脸姿态进行预先判定，为侧脸关键点定位建立新的模型或算法。 

其次，目前公开数据集大多收集自西方社交网络，大部分样本均采集自西方人，使得

模型在对东方人进行识别时，准确率有所下降。 

最后，由于本次课题研究时间较短，没能将所有算法进行整合做成一个端到端的系统。

这也是本次课题结束之后的一个改进方向，希望可以让本次实验中的算法投入到实际使用

中，发挥其价值与作用。 
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RESEARCH ON FACE RECOGNITION ALGORITHMS 

 

    Face recognition is a hot filed of artificial intelligence. With the help of computer technology, 

we can analyze static images or dynamic videos to recognize one’s identity.  Face recognition 

system has a very important application in security fields. Combining with other biometric 

identification technology, it can be applied to complete monitoring tasks and identifying tasks of 

certain persons. Meanwhile, face recognition technology can be widely used in finance and 

commerce. To sum up, it is an advanced scientific field of the big data era. 

    However, face images are non-rigid, mutable but similar to some extent, which made it one 

of the most difficult research subject in this field. This paper aims to study related algorithms of 

face recognition with complex backgrounds. We realize and compare some of the most effective 

algorithms. We combine these original algorithms with deep learning and obtain several models 

which can be used in practical applications. They show good results on many challenging 

large-scale unrestricted face databases.  

    The algorithms studied in this paper are divided into three parts: face localization algorithm, 

face recognition algorithm, and facial attribution detection algorithm.  

    (1) Face localization algorithm 

    Face localization algorithm is to locate precisely frontal face from the given image and 

normalize it to a mean face image. It is the foundation of all kinds of face recognition tasks. A 

strong face localization algorithm could give a higher performance to furthering algorithms. 

In this part, we analysis face detection algorithm, facial landmark detection algorithm and face 

alignment algorithm. First of all, we realize two cascade AdaBoost classifiers with Haar-like 

feature and local binary pattern (LBP) respectively. Comparing their results based on MUCT 

database, we analysis the differences between these two algorithms as well as their applications. 

To be precise, the classifier based on Haar-like feature has a little higher accuracy than that based 

on LBP feature, but its speed is a bit lower. This experiment focuses on static images, so we 

choose the one based on Haar-like feature. 

    After getting the bounding box of facial images, we use a convolutional neural network to 

detect facial landmarks. In order to have a higher accuracy, six expert models are applied to 

identify different facial region. Each model contains three convolutional layers and three fully 

connected layers. According to the key-point information, affine transformation will be used to 

normalize the resize of facial images and standardize their positions. 

    (2) Face Recognition Algorithm 

    In this part, the paper does researches from two aspects: one-to-all face identification 

algorithm and one-to-one face verification algorithm. 

Face identification is a traditional classification problem. It aims to recognize a person who 

is already included in our database. First of all, we implement the algorithm based on Eigenface 

and support vector machine (SVM), which is the baseline of the following experiments. To 

increase our model capacity and to get an applicable algorithm, we adopt a convolutional neural  
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network whose model construction is proposed by AlexNet. Comparing with traditional methods, 

it shows a great advantage. After using pre-trained VGG FACE model and fine-tuning on CASIA 

WebFace Database, we obtain an accuracy of 83.1% in the case of 995-class classification 

problem. Our experiment proves the pre-trained model makes the network learn higher qualified 

feature easily. 

    Face verification is a binary classification problem. It aims to judge whether two input 

images are from same person. To realize face verification algorithm, the paper implement two 

methods: the verification algorithm based on convolutional neural network feature and the 

verification algorithm based on Siamese network. The former method extracts image feature from 

a pre-trained convolutional neural network. The pre-trained model we used is a VGG FACE 

model fine-tuned on CASIA WebFace Database. The feature we used is from last fully connected 

layer. The features are used to calculate distances and compared to a threshold to decide the 

binary classification result. We try three functions to calculate distances: L1 normalized function, 

L2 normalized function and Cosine function. Both the second and the third give a good result. The 

latter method uses the contrastive loss function to train a convolutional neural network. The 

Siamese network consists two parallel convolutional neural networks with same weights. To learn 

how to judge the binary classification result, we use pre-trained VGG FACE model to initialize 

parameters. During the process of fine-tuning, the parameters of convolutional layers are fixed. 

The final layer – contrastive loss function – is to minimize the distance error and to adjust the 

whole network. Both methods give an accuracy over 95% on LFW database, which is really 

competitive to other algorithms. 

    (3) Facial attribution algorithm 

    Facial attribution task is established on face recognition task. It is widely used in many 

applications. In this part, we focus on three attributions: age, gender and race.  

    The target of age recognition is to estimate one’s real age according to its biological 

characteristics shown on his/her facial image. Age recognition task includes regression task and 

classification task. This paper proposes a new network construction, which has a merge layer to 

reduce its computation complexity. It is used in both age classification model and age regression 

model. Then we introduce a multi-scale convolutional neural network. There are 4 scales to 

generate 23 local patches of facial regions. 23 subnet accept different inputs and are joint by a 

concat layer. Our final model achieves a mean absolute error of 3.11 on MORPH Album 2 

Database, which is the state-of-the-art result on this database. 

    Gender recognition is very important in social networks. It is useful for intelligent user 

interface displays, for video surveillance, for people counting, and so on. Facial images from 

different races usually include different information. The instability caused by race variation 

always affects our models’ performance in practical applications. 

    The construction of the convolutional neural network used for gender and race classification 

is similar to the one for age classification. In order to deal with the imbalance of gender and race 

dataset, we introduce Hinge loss function. It is encouraged by the theory of support vector 

machine. Our gender model achieves an accuracy of 95% on MORPH Album 2 database. Our 

race model achieves an accuracy of 99% on our private database. 

This paper focuses on all aspects of face recognition problem, which includes face  
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localization, face recognition, and facial attribution recognition. The main contribution of this 

paper is the following: 

    (1) We do many experiments of face recognition tasks and go into more detail on different  

algorithms. Through these results, we give an exhaustive analysis and a detailed comparison 

among all algorithms. We make it clear to applicative scenarios of diverse methods. 

    (2) We apply deep learning based on convolutional neural network to many kinds of face 

recognition algorithms. After testing them on many challenging large-scale unrestricted face 

databases, we get models which could be used in real-world scenarios.  

    (3) We introduce many skills to improve the performances of traditional neural networks, 

such as expert models, transformative learning, and multi-scale learning.  Aiming at various 

tasks and situations, we use various loss functions to optimize our models, which give a great 

extent of improvement to final accuracies. 

    (4) We propose a new compact convolutional neural network construction with a merge layer. 

It can be applied to train an efficient classification and regression model. It can also be completed 

easily with the help of open source code - Caffe. These models give an excellent performance on 

relating databases. 

    This paper studies algorithms of face recognition with complex background and unrestricted 

environment. Combining deep learning based on convolutional neural network, we get solutions 

which could be used to practical applications. But there are still some further points to resolve. 

    First of all, our paper focus on face localization algorithms on frontal faces. Our realized 

facial landmark detection algorithm is not very helpful to un-frontal faces, which will lead to the 

failure of following face alignment algorithm. To solve this problem, we need to train two models, 

one based on frontal face and the other based on un-frontal face. Then we could predict face 

positions before detecting facial landmark. According to the result, we can choose to use the 

model built for frontal faces or the model built for un-frontal faces. 

    Then, most of existing public databases are collected from western social network. Their 

images are usually taken by western people. Our models are trained on these databases. So when 

they are used to predict results of eastern people, the accuracy will go down. If we could collected 

more data of eastern people, our model will be more practical in China. 

    Finally, since the study time is a little short, we failed to contribute an end-to-end system to 

combine all facial algorithms. This is also an improving direction after this research. We hope that 

we can apply our algorithms into one system which has a role to play in our daily life. 


