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种基于前向无监督卷积神经网络的人脸表示学习方法 

朱 陶 任海军 洪卫军 

(中国人民公安大学警务信息工程学院 北京 100038) (重庆大学软件学院 重庆 400044)。 

摘 要 当前基于深度卷积神经网络的人脸表示学习方法需要利用海量的有标注的人脸数据。在 实际应用中，精确 

标注人脸的身份非常困难。因此，提 出了一种基 于前向无监督卷积神经网络的人脸表示学习方法。其中，基 于 K— 

means聚类获取训练样本虚拟标签，再利用线性判别分析进行卷积核学习。提出的网络结构简单有效，训练阶段不需 

要反向传递，训练速度显著优于有监督的深度卷积神经网络。实验结果表明，提出的方法在真实条件下的人脸数据集 

LFW 和经典的 Feret数据集上取得 了优于当前主流的无监督特征学习方法和局部特征描述子的性能。 
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Forward and Unsupervised Convolutional Neural Network Based  Face 

Representation Learning M ethod 
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Abstract The existing face representation learning methods based on deep convolutional neural network demand mas- 

sive labeled face dataset．In real—world application，it iS difficult to precistly annotate the labels of face dataset．In this 

paper，an unsupervised forward eonvolutional neural network based face representation learning algorithm was pro— 

posed．By design，virtual labels of training samples were abtained based on K—means clustering and then convolution ker— 

nels were learnt by linear discriminant analysis．The network architecture in this paper is simple and effecitve and does 

not need back propagation during training，SO its training speed is much quicker than supervised deep convolution neural 

network．The experimental results demonstrate that the proposed method in this paper out performs the state-of-the-art 

unsupervised feature learning algorithm and local feature descriptors in both reabworld Labeled Face in the W ild 

(LFW)dataset and the classical controlled Feret dataset． 
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1 引言 

自动人脸识别是一种非接触式的生物特征识别技术，涵 

盖了计算机视觉、机器学习、数字图像处理和神经感知理论等 

多个技术领域『】 。与指纹识别、虹膜识别以及掌纹识别技 

术不同，人脸识别技术具有非接触和不易篡改的特点，因此广 

泛应用于访问控制、人脸考勤、安防监控、智能相册和各类互 

动娱乐应用。2007年以来 ，随着真实场景下的人脸识别评测 

数据库 LFW(Labeled Face in the Wild)的提出，真实场景下 

的鲁棒人脸识别问题成为当前的研究热点[1 。 

一 般而言，人脸识别技术分为人脸表示和建立在人脸表 

示基础上的测度学习两个步骤。其中，鲁棒的人脸表示是实 

现高精度人脸识别的基础。主流的人脸表示学习方法可以分 

为两大类 ：基于局部特征的人脸表示方法l_4 ]和基于学习的人 

脸表示方法I8 。 

一 直以来 ，局部特征表示是人脸表示领域的经典方法，其 

基本思想是通过人工设置的规则在图像中每个像素的局部区 

域抽取 特 征表示 。其 中较有 代 表性 的方 法 包括 ：Gabor 

Facec ，即基于 Gabor小波的人脸表示方法；LBP FaceE ，即 

基于局部二值特征的人脸表示方法；HOG FaceE ，即基于梯 

度方向直方图的人脸表示方法 ；SIFT Face[ ，即基于旋转不 

变特征的人脸表示方法等。局部特征表示相比像素特征具有 

更好的鲁棒性 ，但特征的设计也高度依赖于特征设计者的经 

验 。 

基于学习的人脸表示方法可进一步分为有监督的人脸表 

示学习方法和无监督的人脸表示学习方法。在有监督的人脸 

表示学习方法中，最具代表性的方法是基于深度卷积神经网 

络(DCNN)[ ]的人脸 表现学 习方法，例如 DeepFaceE 和 

DeeplD2[“]，在真实场景下的人脸识别评测数据集 LFw 上取 

得了当前最好的性能。在无监督的人脸表示学习方法中，代 
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(2)方法参数。本文设置卷积核的大小为 9×9，卷积核 

个数 L一16，WPCA降维参数为 PCA—Dim=m=1000。 

3．3 实验结果与分析 

(1)LFW 数据集实验 

表 1给出了本方法与经典的局部特征描述子 LBP[ 、Ga— 

borEs]、SI 。]以及 当前主流的无监督特征学 习方法 PCA— 

Net[ 、K-means Net[。]和 SRFDc“]的实验对 比，其中 Sqrt加 

括号表示对特征取平方根。LBP、Gabo、SIFT和 PCANet均 

采用白化主成分分析方法进行进一步降维。为了对比的公平 

性，所有方法均采用相同的归一化为 120*8O像素的人脸。 

实验结果表明，提出的人脸表示方法取得了显著优于主流局 

部特征描述子的性能，并且与当前主流的无监督特征学习方 

法的性能可比。 

表 1 本算法与对比方法在 LFw数据集上的性能对比 

方法 十折平均精度( ) 
LBP[4] 

LBP(Sqrt)Ⅲ  

Gab0r[5_ 

Gabor(Sqrt)Es] 

SIFT[6] 

SIFT(Sqrt)[6] 

PCANet[8] 

K—means Net[93 

SRFI~11] 

本文方法 

79．50 

80．51 

82．30 

83．09 

80．30 

80．79 

84．56 

84．23 

84．40 

84．90 

进一步地 ，表 2给出了聚类中心个数对最终算法性能的 

影响。设置聚类中心个数为 2O到 100，步长为 1O。实验结果 

表明，本算法对聚类中心个数不敏感 ，且当聚类中心个数设置 

为 50时，本文算法可达到最优性能。 

表 2 不同聚类中心个数下本文算法在 I Fw数据集上的性能对比 

聚类中心个数 十折平均精度( ) 

84．50 

84．75 

84．75 

84．90 

84．70 

84．63 

84．58 

84．5O 

84．45 

(2)Feret数据集实验 

表 3给出了本方法与经典的局部特征描述子 LBP[ 、p- 

LBPE 
、 POEME ]以及 当前主流 的无 监督特征 学 习方 法 

PCANet[8]在 Feret数据库上的实验对 比。实验结果表明，本 

文提出的人脸表示方法的性能优于经典的局部描述子和当前 

主流的无监督特征学习方法 PCANet的性能，其对表情、光照 

和时间跨度均具有较好的鲁棒性。 

表 3 本文算法与对比方法在 Feret数据集上的首选识别率对比( ) 

Probe Sets Fb Fc Dup-I Dup-II Avg． 

LBPD] 

P-LBP[18] 

POEMEl9] 

PCANet[8] 

本文方法 

93．00 

98．1O 

99．6O 

99．33 

99．60 

51．OO 

98．5O 

99．5O 

99．48 

99．50 

61．00 

81．6O 

88．80 

88．92 

90．20 

63．75 

83．2O 

85．O0 

84．19 

89．30 

63．75 

89．60 

93．2O 

92．98 

94．65 

结束语 为了利用海量的无标注人脸数据，围绕无监督 

人脸表示学习问题展开研究 ，提出了一种基于前向无监督卷 
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积神经网络的人脸表示学习方法。其中，设计了一种基于 K_ 

means聚类获取训练样本虚拟标签，再利用线性判别分析进 

行卷积核学习的方法 ，提高了卷积核的判别性。本方法网络 

结构简单，训练速度快。实验结果进一步表明，提出的人脸表 

示学习方法在最具代表性的真实条件下的人脸数据集 LFW 

和经典的实验室条件下的数据集 Feret上均取得了优于当前 

主流的无监督特征学习方法和局部特征描述子的性能，可以 

有效用于无监督人脸表示学习。 
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的大小来区分变量间的差异在分布不均衡的数据集上效果无 

法让人满意。Vote数据集也是一个比较特殊的数据集 ，所有 

的属性都是二值属性，由于属性变量分布太过简单 ，所以 3种 

相似度算法的效果几乎没有区别。 

与 SMS算法相比，HDS算法的准确度提高最少的是在 

Vote数据集上 ，只有 0．07 ，提高最多的是在 Breast cancer 

数据集上，提高了 17．85 ，6个数据集平均提高了 9．64 。 

与ADD算法相比，HDS算法只在Vote数据集上的结果降低 

了 1 ，在 Adult数据集上最多提高 33 ，平均提高1O．63 。 

在概率中，方差用来度量随机变量与其数学期望的之间 

的偏离程度，即数据波动幅度的大小，方差越小，说明算法的 

结果越稳定。表 4所列为 3种相似度算法在各数据集上聚类 

结果的方差，单位为 1O 。容易看出，除了 Soybean数据集 

外 ，HDS聚类结果的方差都是最小的，说明在稳定性方 面， 

HDS优于 ADD和 SMS。 

表 4 聚类精度方差的比较(10—4) 

HDS 

SM S 

ADD 

11 71 2．1917 70 277 0．0130 

63 351 8．8700 70 243 0．5206 

140 92 18 164 323 0．0133 

结束语 本文提出了一种基于 Hellinger距离的分类变 

量相似度算法，它适用于有监督和无监督学习且支持混合变 

量数据集。实验结果证明，相比传统的 MVDM，SMD，ADD 

等相似度算法，本方法不但适用范围更广，而且在准确度、有 

效性和稳定性方面都有较大提高。下一步的计划是将该算法 

应用于其他对混合数据集支持不足的机器学习领域。 
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