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摘　要　人脸聚类将属于同一身份的人脸图片自动分到同一组,可用于人脸标注和图像管理等领域.传统的聚类算

法的准确率很高,其召回率往往较低.为了解决这个问题,文中提出了一种加入三角约束关系和上下文约束的聚类算

法.该聚类算法基于条件随机场模型,结合三角约束关系,同时考虑图像中常见的上下文约束,分别在聚类迭代过程

和初步聚类之后添加最大相似度约束和共同出现约束,并对簇类进行整合.实验结果显示,结合上下文约束的条件随

机场模型可以快速进行人脸聚类,同时还能保证在较高准确率的基础上有较高的召回率,从而提高整体的聚类效果.

关键词　人脸聚类,条件随机场,三角约束关系,上下文约束

中图法分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A
　

FaceClusteringAlgorithmBasedonContextConstraints

LUO HengＧli　WANG WenＧbo　GEHongＧkong
(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China)

　
Abstract　Faceclusteringwhichaimstoautomaticallydividefaceimagesofthesameidentityintothesamecluster,can
beappliedinawiderangeofapplicationssuchasfaceannotation,imagemanagement,etc．Thetraditionalfaceclustering
algorithmscanachievegoodprecision,butlowrecall．Tohandlethisissue,thispaperproposedanovelclusteringalgoＧ
rithmwithtriangularconstraintsandcontextconstraints．Theproposedalgorithmbasedonconditionalrandomfield
modeltakestriangularconstraintsaswellascommoncontextconstraintsintoaccountinimages．DuringtheclusteringitＧ
erationandafterpreliminaryclustering,maximumsimilarityandpeoplecoＧoccurrenceconstraintsareconsideredto
mergetheinitialclusters．ExperimentalresultsrevealthattheproposedfaceclusteringalgorithmcangroupfaceseffiＧ
ciently,andimproverecallwiththehighprecision,andaccordinglyenhancetheoverallclusteringperformance．
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１　引言

近年来,手机、摄像机等移动拍摄设备日益成为人们生活

中不可缺少的一部分,人们越来越喜欢用图片来记录和分享

生活中的喜闻乐见,图片的数量呈现出井喷式增长,其中未添

加标签的人脸图片占大多数.
人脸聚类是计算机视觉领域中的热门研究话题.人脸聚

类指对数据库中的人脸图片进行分组,将较高相似度的人脸

图片分到同一个簇,而相似度较小的图片分到不同簇中.通

过人脸聚类算法自动对人脸进行标注,可以避免大量重复性

的工作,节省了大量的精力和体力.此外,人脸聚类还可以分

析视频结构、创建人脸数据库、分析电影语义等,例如 WreＧ
tosta[１]利用 HSV模型分析电影语义,文献[２]使用 HCRF模

型对视频中的人脸进行命名.
人脸聚类中的方法是无监督的,主要通过学习数据样本

之间合适的距离度量[３Ｇ５],来将图片分到对应的组别中.为了

更好地对图片聚类,研究重点包括两个方面:１)设计更能挖掘

深层特征的模型,增强模型处理噪音的鲁棒性,减少噪音对聚

类的影响,因为人脸姿势变化、光照、遮挡等不可控环境因素

在一定程度上导致人脸无法正常检测与识别;２)设计新的聚

类算法来提高聚类性能.
人脸检测和识别技术越来越成熟,已经广泛地应用于人

们的日常生活.而比较常见的人工特征提取方法有 PCA[６],

LBP[７],HOG[８]等.PCA将人脸图片作为一个整体来处理,
在满足均方误差最小的情况下找到最佳线性投影.LBP提

取人脸局部区域的纹理特征,并使用 LBP特征谱的统计直方

图来描述人脸特征.HOG算子则是基于局部区域来统计和

计算梯度方向信息.这些传统方法操作简便,易于实现,但是

不易于处理表情变化丰富和姿态角度转变过大等情况,同时

容易忽略图像中的局部细微特征和类别属性.近年来深度学

习发展迅速,搭建和训练神经网络能够更好地提取人脸特征,
因此卷积神经网络框架(如 DeepID[９],OpenFace[１０]等)越来

越多地被应用于人脸识别领域中.相对于传统方法,神经网

络可以提取图片中更深层次的特征,从而能够更好地表示人

脸,将不同的人脸区别开来.本文使用训练好的人脸五点定

位网络模型,通过该模型对人脸进行五点定位,根据五点位置

信息进行特征提取.
聚类算法在人脸聚类过程中也有着举足轻重的作用,基

于有效 人 脸 特 征 的 聚 类 算 法 有 很 多,而 最 为 常 见 的 是

KＧmeans[１１]算法.该算法迭代简单且讯速,算法时间复杂度



接近于线性,特别适用于挖掘规模较大的数据集.但是其也

存在一定的缺点:其参数k值的大小需要预先指定,而且聚类

中心的初始化对聚类效果有很大的影响.AP[１２](Affinity
PropagationClustering)算法不需要指定聚类的数量,通过吸

引度和归属度传递更新节点之间的消息,相对于 KＧmeans算

法在聚类性能和效率上都有所提升.这个方法的不足之处在

于:在每次迭代的过程中需要更新每个数据点的信息,这样就

导致了算法复杂度较高,运行时间较长.还有一些现阶段比

较常用的方法,如基于谱图理论的聚类算法[１３Ｇ１４]、基于密度

的聚类算法[１５]等.

传统的聚类算法将人脸图片分组后,通过聚类评价方法

发现:当聚类算法的参数值过高时,准确率往往很高,但是召

回率极低;当模型的参数值过小时,属于不同身份的人脸照片

容易被分到同一簇中.针对这种问题,本文基于相关的约束

条件,结合条件随机场模型提出了一种新的聚类算法.人脸

图片中的约束条件一般分为两种:１)基于人脸特征的约束条

件,如年龄、性别等人脸固有属性,这类约束条件虽然可以保

证聚类的准确性,但是其提取过程和步骤比较复杂和困难,并
且在提取的过程中也有一定的误差;２)基于上下文的约束条

件,这些约束条件考虑得更多的是人脸图片中的上下文信息,

而不是仅仅限定于人脸表征特征.例如,经常一起拍照的两

个人,在另一张照片中若是知道其中一人,那么照片中属于另

一个人的概率就很大,这就是共同出现(PeopleCo_occurＧ
rence)约束条件;在所有的图片中,若这两张人脸之间的相似

度最大,那么这两张人脸属于同一身份的可能性较高,这就是

最大相似度约束;若３个人脸中每两张人脸之间的相似度很

大,那么这３张人脸最有可能属于同一个人,这就是三角约束

条件.本文提出的算法基于条件随机场模型,结合三角约束

条件对模型进行改进,在算法迭代的过程中或初步聚类后添

加共同出现约束条件和最大相似度约束.

算法中的约束条件是基于图像中的上下文,而不是每张

人脸中的特征信息.本文中的最大相似度约束和共同出现约

束比较容易提取和获得,对初始聚类添加这两种约束条件进

行迭代整合可以加快聚类速度,同时使得聚类的准确率和召

回率都较高,从而提高整体聚类性能.

本文第２节主要介绍本文算法中的相关模型,详细介绍

了算法的迭代过程;第３节主要介绍实验中的数据、实验过程

以及实验结果的对比分析;最后总结全文并展望未来.

２　基于上下文约束的人脸聚类算法

２．１　上下文约束

人脸图片中有多种上下文约束,如人们的衣服颜色和纹

理、照片拍摄的地点与时间等.这些约束条件的提取过程比

较困难和复杂,本文使用的三角约束和最大相似度是基于图

片的相似度矩阵,共同出现约束则是基于人们拍照的习惯和

活动范围,而这些约束条件都是易于挖掘和发现的.
相似度矩阵中的元素表示数据库中每两张图片之间的相

似度,在矩阵中找到较大的值,这样就可找到满足最大相似度

约束条件的图片对.接下来介绍三角约束关系,用 Xi,Xj,

Xk(i≠j≠k)表示从数据库中随机选取出的３张人脸图片,Sij

表示Xi 和Xj 是否分到同一簇中,１表示属于同一簇,而０表

示不属于同一簇.三角约束关系可以表示为:

W(Sij,Sik,Sjk)＝(１－Sij)SikSjk＋Sij(１－Sik)Sjk＋SijSik

(１－Sjk) (１)

其中,W 表示３张图片是否能分到同一簇,若值为１则表示

这３张照片不能分配到同一簇中,若值为０则表示３张照片

能分配到同一簇中,这就是三角约束关系.

这里的共同出现约束条件是基于人群之间的联系程度,

若两个人经常照相,且在一张照片中知道其中一个人的身份,

那么照片中是另外一个人的概率就很大,这样就可以很好地

将簇类进行整合,同时还不会降低准确率.假设有两个单簇,

分别记为Ci和Cj,这两个簇类之间的约束条件为:

Link(Ci,Cj)＝∑min(Nik,Njk) (２)

其中,Nik表示Ci和Ck 相互连接的次数.Ck 表示簇类集,它
可以是一个簇,也可以是多个簇类的集合.

对于Ck,我们可以这样表示:Im,In 表示图片数据集中的

两张图片,而CIm
表示图片Im 中包含的簇类的类别.

∃Im,In,s．t．CIm ＝(Ci∪Ck)∧CIn ＝(Cj∪Ck) (３)

当一张照片Im 中的所有簇类可以由Ci 和Ck 来表示时,

Ck 还要满足:Ci∩Ck＝Ø.同理,对于照片In 也是如此.当

式(３)成立时,式(２)中选择的Ck 是合理的.

根据式(２),我们得到了每两个簇类之间的联系值,联系

值越大,这两个簇属于同一个人的可能性就越大,因此根据簇

类之间的联系值就可以对簇类进行合并.

２．２　算法模型

本文提出采用三角约束改进条件随机场模型,同时在迭

代过程中或初步聚类后添加最大相似度约束条件和共同出现

约束条件.虽然Shi等提出的 ConPaC[１６]算法使用条件随机

场模型结合三角约束,但是经过聚类后发现:其准确率极高,

但是召回率却不是很好.针对这种问题,该论文从整体聚类

效果出发,在聚类的过程中添加常见的上下文约束.

首先介绍结合三角约束关系后的条件随机场模型.如

图１所示,图中每个圆形节点表示每张人脸图片,每个矩形节

点表示函数关系.提取每张人脸中的特征并使用向量表示,

使用φμ 函数度量两张人脸之间的相似度,函数φt 表示三角

约束,这样就构成了整体的模型框架.

图１　模型框架

p(S|X)＝１
Z∏

i＜j
ψμ(Sij)∏

i＜j＜k
ψt(Sij,Sik,Sjk) (４)

在改进的条件随机场模型基础上,采用BP(BeliefPropaＧ

gation)算法进行迭代.在每一次迭代的过程中,结合三角约

束关系传播每个节点的信息值,从而更新每个节点的状态,直
到整体的信息不再发生改变为止.

Vij(Sij)＝ ∑
Sik,Sjk

min(Vik (Sik)＋Vjk (Sjk))＋γW(Sij,Sik,

Sjk) (５)
式(５)表示每一次迭代中信息的传播过程.参数r表示
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超参数,其值一般设置得很大,因为当三角关系值为１时,不
能满足最小值条件,这样就可以利用三角约束条件删掉一些

节点.式(５)中Vij(Sij)表示节点i和节点j(也就是图片i和

图片j)之间的信息值,通过两个图片之间的相似度进行初始

化,而每一次迭代后的节点状态用作下一次迭代的初始化.
首先介绍本文的IConPaC算法,该算法选择使用式(５)

迭代后 添 加 最 大 相 似 度 约 束 条 件 和 共 同 出 现 约 束 条 件.

IConPaC算法如算法１所示.
算法１　IConPaC算法

Step１　计算相似度矩阵S,初始化 V０

Step２　更新 Vij(Sij)＝ ∑
Sik,Sjk

min(Vik(Sik)＋Vjk(Sjk))＋γW(Sij,Sik,

Sjk)

Step３　初始聚类C１,C２,􀆺,CN

Step４　fori＝１∶T

Link(Ci,Cj)＝∑min(Nik,Njk)

ifLinkMatSij＞τt

MCi,Cj＝１

　　ifSab＝＝max(S)

MCa,Cb＝１

updateC１,C２,􀆺,CN

end

IConPaC算法中V０＝－logφμ(Sij),Step２中根据三角约

束关系传递信息值,这样就可以得到每一次迭代后的簇C１,

C２,􀆺,CN .设置合适的阈值τt,根据共同出现约束选择相关

的簇进行合并,同时根据最大相似度约束整合簇.其中,

MCi,Cj
值为１时表示Ci,Cj 可以合并.

IConPaC算法是在迭代的过程添加相关的约束条件,但
是也可以在整个迭代过程结束,也就是重复执行步骤Step２
直到聚类结束后,然后添加相关约束条件,这样就得到了本文

提出的另一种算法 OConPaC.该算法与IConPaC算法的不

同之处是添加约束的位置不同,但是使用约束条件的步骤和

方法相同,因此如何使用约束条件的过程就不再详细介绍.

３　实验

３．１　实验数据

本文采用的数据库有两个:１)家庭照片集[１７],该数据集

记录家庭成员之间的合照,总共包含３２个人,随机选择６００
张图片作为测试集,一共有１２００张人脸;２)从电视剧«武林外

传»视频中得到的数据集,每５min截取一张图片,共截取３００
张图片,包含１６个人,一共有７００张人脸.

３．２　人脸检测与识别

本文采用SeetaFace[１８]人脸识别引擎对图片进行处理,
使用五点定位法检测人脸,提取检测之后的人脸并对其进行

矫正,使用２０４８维的向量表示每一张人脸图片的特征,这样

就可以形成相应的向量矩阵.
使用距离度量方法处理特征向量矩阵,这样就可以得到

数据库中每两张图片之间的相似度,本文采用夹角余弦公式

cos函数量化图片之间的相似性.

３．３　聚类效果评价

本文用来评价聚类效果的标准是 BCubedFＧmeasure[１９]

方法.该方法的评价标准主要有３个方面,分别是准确率(记
为Precision)、召回率(记为 Recall)以及将准确率和召回率相

结合的FＧmeasure.对于任意两张人脸图片i和j,C(i)表示

图片i经过聚类之后所在的簇别,L(i)则表示图片i应该被分

到的簇别.

Correc(i,j)＝
１, ifL(i)＝L(j)∧C(i)＝C(j)

０, otherwise{ (６)

根据式(６),准确率、召回率以及FＧmeasure的定义如下:

Precision＝Avgi[Avgj∈C(i)[Correc(i,j)]] (７)

Recall＝Avgi[Avgj∈L(i)[Correc(i,j)]] (８)

F＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(９)

３．４　实验结果与分析

根据相似度矩阵提取最大相似度约束条件,找出并记录

相似度比较大的图片对.同时利用相似度中的三角约束改进

条件随机场,搭建整体聚类模型框架.在聚类迭代过程中,提
取人脸图片之间的共同出现约束条件,并结合最大相似度约

束对簇进行整合.同时,还可以在初步聚类后添加相应的约

束条件,以此提高整体的聚类效果.
图２和图３分别给出了针对家庭合照数据集和视频数据

集的聚类效果.图２和图３用参数的阈值表示坐标系的横

轴,纵轴表示经过F_Measure方法计算得到的F 值.图４给

出了IConPaC算法与ConPaC算法对家庭合照数据集聚类性

能的比较结果,这里用P_R图表示.其中,横轴表示召回率,
纵轴表示准确率.

图２　聚类算法的F值(家庭合照)

图３　聚类算法的F值(视频)

图４　聚类算法的P_R图(家庭合照)

如图２和图３所示,结合上下文约束的模型比之前的模

型的整体聚类效果更好.同时可以发现,OConPaC算法中的

聚类效果相对于ConPaC算法有显著提高.
在图２所示的家庭照片集中,对于IConPaC算法来说,相

对于ConPaC算法没有提升很多.但是通过图４所示的 P_R
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图可以发现,IConPaC算法与坐标轴包围的面积大于 ConPac
算法,从而证明了IConPaC算法的性能优于ConPac算法.

从表１中可以发现,OConPaC算法的聚类效果明显高于

ConPaC算法,在家庭合照和视频数据库上分别提升了４．５％
和５．４％.IConPaC算法的效果虽然没有 OConPaC算法的

效果明显,但是相对于 ConPaC算法也提高了不少.由此可

以看出,考虑上下文中的约束条件对聚类效果有一定的提升.

表１　不同数据集的F值

算法 家庭电子照片集 视频数据库

ConPaC ０．８８８ ０．９３２
IConPaC ０．９０６ ０．９４４
OConPaC ０．９３３ ０．９８６

结束语　人脸聚类在科研和生活中应用广泛,相关的聚

类算法研究已经获得了越来越多的关注.常见的人脸聚类算

法普遍存在一个问题,即聚类的准确率很高,但是召回率往往

不能满足需求.本文采用条件随机场模型,结合三角约束关

系和上下文约束(最大相似度约束以及共同出现约束)对模型

进行改进.根据添加约束条件的位置不同,本文分别提出了

IConPaC算法和 OConPaC算法,实验表明使用这两种算法的

聚类效果在整体上有明显提升.
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