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摘　要　非实验室场景下的人脸图片数量巨大,更加贴近生活,对其进行识别具有较大的研究价值.文中对非实验室

环境下的人脸属性识别问题进行了研究,提出了一种人脸属性识别网络(RegionalMultipleLayerAttributesRelated
Net,RMLARNet),不仅对人脸特征的提取方式进行了研究,还挖掘了人脸属性间的关系.该网络由３个部分组成:

１)将人脸图像分割成包含属性部位的多个局部区域,并将这些局部区域作为输入提取特征信息;２)以InceptionV３ 为

迁移模型,采取多个不相邻卷积层迁移方式提取人脸特征;３)搭建了一个以人脸属性关系为约束的属性识别网络.实

验结果表明,对 CelebA数据集进行筛选处理,创建属性样本较平衡的 CelebAＧ数据集,并在该数据集上设计实验将取

得优于现有方法的实验效果.
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Abstract　Facesinthewildarehugeinnumberandmoreclosetolife,andtherecognitionoffacialattributesisavaluaＧ
bleresearch．AfaceattributesrecognitionmethodnamedRMLARNet(RegionalMultipleLayerAttributesRelated
Net)wasproposedforfacesinthewild,whichexploresanewfeatureextractionmethodandattributesrelationship．The
processingstepsofthismethodareasfollows:１)Featureextractionisbasedontheregionalpartsofimage．２)Features
areextractedfromdifferentlayerofInceptionV３,andtheyareconcatenatedtogetthefinalfacefeature．３)AnattribＧ
utesrelationshiprelatednetworkisusedforattributesrecognition．TheexperimentisconductedonabalancedCelebAＧ
datasetwhichisasubsetofCelebA,andthismethodoutperformsstateＧofＧtheartmethods．
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１　引言

人脸属性表征人脸特征的一系列生物特性,具有很强的

自身稳定性和个体差异性,标识了人的身份,包括年龄、人种、
性别、表情等.人脸属性识别是一个具有研究价值的课题,可
以应用到多个人脸识别领域,如人脸确认[１Ｇ２]和人脸鉴别.识

别非实验室自然环境下的人脸属性有一定难度,因为这样条

件下的人脸受到各种因素干扰,图１是受到遮挡等干扰因素

影响的图片.

　　　　　　(a)遮挡　　 　　　(b)光照　　 　　　(c)姿势

图１　非实验室场景下的干扰因素

根据人脸图像的使用区域,将人脸属性识别方法分为全

局特征方法和局部特征方法.全局方法对一整张人脸图像提

取特征,识别人脸属性.局部方法对人脸图像进行分割,提取

局部特征,已有一些局部方法[１,３Ｇ４]可以侦测人脸关键点,但
这些方法对于非实验室自然环境下人脸位置的定位不够准

确.近年来,也有基于深度学习方法的局部方法研究[５,１９],利
用卷积神经网络来识别非实验室环境下的人脸区域,并取得

了不错的识别效果.本文的侧重点并不在于对人脸的检测,
而是将人脸关键点信息作为先验知识,把重点放在设计人脸

属性识别模型.
近年来关于提取特征的研究不断发展.一种传统的方法

是提取人工算子,如 Kumar等[１]在进行人脸识别时提取的是

HOGＧlike算子,这些人工算子存在活力不强的弱点,会受到

主观设计的影响.随着深度学习在计算机视觉领域的快速发

展,已经可以通过搭建深层精妙的神经网络来自动学习活力

强的特征.Donahue等[６]利用多重姿势归一化 CNNs提取的

集成学习特征,与传统人工算子相比可以带来更好的实验结

果.Srinivas等[７]通过搭建设计的 CNNs提取人脸特征进行

性别、年龄和人种的预测.虽然通过搭建深层卷积网络可以

提高最终的识别效果,但过深网络的训练速度较慢并且需要

大量训练数据作为支撑.为了解决大型网络训练时间过长的

问题,迁移学习快速将参数固定化的大型网络模型迁移到自

己的研究中.人脸属性识别本质上是多实例多标签分类问



题,许多学者利用迁移学习方法来处理多实例多标签问题的

研究[８Ｇ９].Dong等[９]将 VGGNet１６模型迁移到他们的研究

中.虽然迁移学习可提速,但最终的属性预测正确率与自主

搭建神经网络稍微差了一些.
本文提出了一种将迁移学习与自搭建神经网络结合,并

且加属性约束的人脸属性识别网络模型.该网络模型的设计

重点体现在如下方面.
首先,人脸属性与人脸局部区域之间存在联系,考虑到这

种关联性,本文将人脸图像分割成多个局部区域.其次,在人

脸特征提取阶段,探究了新的迁移学习迁移方式.考虑到卷

积神经网络中各层的不同抽象级别信息,将从神经网络的多

层提取联合特征,而不只是迁移最后一个全连接层.最后,探
究人脸属性之间的关联性,并将属性关系约束加入属性识别

网络.最终,该论文搭建了一个多属性网络模型,并加入了辅

助属性关系约束.Ghosh等[１０]在他们的研究中也考虑到了

多人脸属性关系,但仅在特征提取阶段,与属性识别阶段分

离.在训练的过程中,在学习不同人脸属性之间关系的基础

上训练每一种人脸属性.
在人脸数据集的选择上,该论文创建了名为 CelebAＧ的

数据集,其图片来自拥有约２０万张照片、４０种属性的数据集

CelebA[６].CelebAＧ的图片数目(约６万张)更少、关注的人脸

属性(８种)更少,并且各属性标签样本更加平衡.
本文第２节介绍了 RMLARNet网络的框架和设计原

理;第３节介绍了CelebAＧ数据集的创建过程,并进行了对照

实验的实验结果分析;最后总结全文并展望未来.

２　人脸属性识别网络模型

CelebAＧ数据集共有 ８ 种 人 脸 属 性 (Bald,Bangs,Blond
Hair,Eyeglasses,Goatee,Male,Smiling和 WearingHat),每
种属性有正反(１,０)两个真值.将每种人脸属性的识别视为

一个二元分类问题,通过搭建神经网络模型来处理这个问题.
图２展示了 RMLARNet模型框架.

图２　RMLARNet模型框架图

图２(a)所示的 RegionalParts部分利用人脸五点信息将

人脸划分为９个区域.图２(b)所示的InceptionV３Based
MultiＧLayerNetwork(简称I３MLNet)部分,改进了Inception
V３[１２]的迁 移 结 构,采 取 多 层 迁 移 的 方 式 得 到 人 脸 特 征.
图２(c)所示的FaceAttributesRelatedBinaryNetwork(简称

FABNet)部分,加入了辅助人脸属性关系约束,此处是整个

RMLARNet中唯一需要训练参数的部分.输入层的是人脸

特征,输出层有两个,辅助输出层 Aux_Output是８个人脸属

性真值,识别输出层 Output是指定识别人脸属性的二元值.

２．１　局部分割

本节研究分割原理及 RegionalParts的分割方法.将人

脸图像分割成包含人脸多个部位的局部区域是有理可寻的.
人脸属性较多,如是否佩戴眼镜、是否微笑、是否有胡子、是否

为男性等.对于一张人脸图片来说,很多时候仅需关注某一

局部区域就可以进行相关属性的识别,如判断是否配戴眼镜

只需关注眼睛附近的区域、判断是否微笑只需关注嘴巴附近

的区域,因此重点关注这些与属性相关的局部区域,排除不相

关对象的影响,能够提升属性的识别效果.一些人脸属性的

识别需要多个不连续的局部区域,如性别识别,很难说究竟是

关注哪个区域,可能与胡子、头发、眼睛、眉毛等多个区域相

关.
本文用迁移学习来提取特征,既然选择了这种方式,就要

尽可能解决迁移模型不能很准确地捕捉跨数据集上的局部特

征这一问题.一种可行的方式就是对人脸图片进行预处理,
将人脸图片分割成与属性相关的多个局部区域.本文不采用

神经网络捕捉局部区域的方式,而是利用人脸五点信息对人

脸图片进行分割,分割的原则是确保各个局部区域尽可能地

包含属性信息.例如,图３(b)是以人脸五点信息为依据划分

的局部区域,图３(c)是经过神经网络捕捉到的局部区域.从

多实例多标签分类问题角度出发,图３(c)区域就是实例区

域,而图３(b)区域是包含实例的大实例区域,相当于对实例

进行初步预处理,这一处理过程有利于之后进行人脸属性识

别.设计这样的分割方式的原因是人脸图像的特殊性,人脸

属性识别的判定区域都是围绕人脸五点,利用人脸五点信息

就可以将人脸图像分割成多个区域.

　　　(a)完整人脸图片 　　　(b)大实例区域　　　 (c)实例区域

图３　两种人脸图像局部区域分割方式

分割方式如图４所示,这些区域关注了不同级别的特征,
既有局部特征也有全局特征.人脸图片被分割成头部、眼部、
鼻部、嘴部、下巴部、上半面部、中间面部以及下半面部,这些

局部区域的分割利用了人脸五点坐标(左眼、右眼、鼻子、左嘴

角以及右嘴角).

　　　　(a)原始人脸　　　　(b)头部区域　　　 　(c)眼部区域

　　　　(d)鼻部区域　　　　(e)嘴部区域　 　　　(f)下巴区域

　　　(g)上半面部区域 　　(h)中间面部区域　 　(i)下半面部区域

图４　以人脸五点为依据的人脸局部区域分割示意图
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图４(a)所示的原始人脸图像尺寸是１７８∗２１８,图４(b)所
示的头部区域以左眼为底往上取到第２０像素处,图４(c)所
示的眼睛区域以鼻子为底往上取到右眼上方３０像素处,图

４(d)所示的鼻部区域取左嘴角和左眼之间的区域,图４(e)所
示的嘴部区域以鼻子为顶向下取到左嘴角下方３０像素处,图

４(f)所示的下巴区域以左嘴角为顶向下取到第２０８像素处,
图４(g)所示的上半面部取鼻子以上区域,图４(h)所示的中间

面部取左嘴角下方３０像素到左眼上方３０像素之间的区域,
图４(i)所示的下半面部取鼻子以下区域.由于每张人脸图片

中的五点坐标不同,因此最终切出的局部区域尺寸不统一.

２．２　多层迁移特征提取网络

本节研究多层迁移的原理以及I３MLNet的具体迁移方

式.人脸属性识别是多实例多标签分类问题,近年来的研究

表明CNNs很适合用来处理这类问题.从多实例出发,卷积

层的过滤器滑动扫描一张图片并创建备选实例对象,再由池

化层选出最具有表征性的实例对象;从多标签出发,深层网络

结构让所有标签的不同抽象级别特征都被嵌入其中,通过这

些共享的神经元可以深入研究这些标签之间的关系.因此,
本文选择用CNNs来处理人脸属性识别问题,为了更快地进

行特征提取,这里迁移了已经训练好的网络模型.可迁移的

模型很多,如 VGGNet１６[１２]和InceptionV３等,这些模型都是

活力很强的,不仅在Imagenet上的分类效果很好,而且实验

证明将它们迁移到其他数据集上的分类效果也较好.
一种通用的迁移方式是在新的数据集上进行参数微调,

或者固定住模型参数,将softmax层改成多个二元分类层,仅
训练这一层的参数.本文不采用这两种方式,而是以IncepＧ
tionV３为基准网络,提出了一种全新的迁移方式,尽可能地

提高迁移模型提取跨数据集图片特征的活力.
文献[９,１３Ｇ１４]表明,神经网络中所有层提取的特征都对

最终的分类有帮助.网络模型的层次结构设计,嵌入了不同

抽象级别的特征.离输出层近的网络层相当于语义侦测器,
它们更加贴近标签的语义描述空间,与标签的关系更密切.离

输入层近的网络层是关于标签的低级抽象,更加关注输入层的

某些特征,因此可以充分利用这些不同抽象级别的特征.Dong
等[９]提取了 VGGNet１６中的每一层,然而这种方式不适合InＧ
ceptionV３,因为这两个模型在结构上的差异很大.

InceptionV３是一个拥有非常精妙设计和构造的极深的

网络结构,如图２(b)所示,前面有５个卷积层和２个池化层,
后面紧接着１１个Inception模块,每个模块中又有很多的卷

积层和池化层.I３MLNet网络提取的是第３、８和１１个模块

(即 mixed_２,mixed_７,mixed_１０),这样设计是有原因的.首

先,若将１１个模块都做提取,特征的尺寸会变得巨大,过大的

尺寸将增加分类模型的参数,降低模型训练速度,这与选择迁

移学习的初衷相悖.其次,深层层次结构的网络中,距离太近

的网络层之间的特征语义水平差别不是很大,表征性接近的

特征对对最终的分类效果提升并不大,但会带来参数增加、速
度降低等缺陷.最后,选择这三层与InceptionV３的网络结

构有关.将这１１个模块分为３个模块组,前３个为第１模块

组,中间５个为第２模块组,最后３个为第３模块组,每个模

块组内部的模块设计基本一致,因此选择每个模块组的输出

层.具体的迁移方式如下:

Concati→Pooli→FCi→Concat４,i＝１,２,３ (１)
其中,Concati＝１,２,３依次表示图２中(b)的 mixed_２,mixed_７,

mixed_１０模块组的输出层(尺寸分别为３５∗３５∗２８８,１７∗１７∗

７６８,８∗８∗２０４８);Pooli＝１,２,３是平均池化层;FCi＝１,２,３是全连

接层(尺寸依次为２８８,７６８,２０４８),Concat４ 是将FCi＝１,２,３拼接

在一起的拼接层(尺寸为３１０４),是经过I３MLNet网络提取

出来的特征.RegionalParts中的每一个区域都要依次进入

I３MLNet提取人脸特征.

２．３　人脸属性识别网络

本节探究属性关系对FABNet人脸属性识别的影响.在

多实例多标签分类问题中,探索标签之间的隐含关系将有助

于分类学习.很明显,在人脸属性识别问题中,各种人脸属性

的关系对属性预测起到重要作用.依据人脸属性的特点把这

些属性分成两大类:第一类是可以追究到具体某个局部区域

的属性,如微笑、涂口红对应到嘴部区域,戴眼镜、化眼妆对应

到眼部区域,秃头、刘海对应到头部周围区域,胡子对应到脸

颊下巴区域等;第二类是无法直接利用某个区域,需要利用与

其他属性的关系做辅助来判断的属性,如性别的判定可能就

要去关注长发、秃头、胡子、涂口红、化眼妆等属性,化妆就要

去关注涂口红、化眼妆、打腮红等属性.属性关系不仅对第二

类属性识别很重要,对于第一类属性也很重要,如一旦判定为

秃头,就可以判定不为长发.各个人脸属性之间的共生关系

是本文的重点专注关系,这里的共生关系就是属性倾向于同

时出现或者彼此排斥.
多标签关系的研究[１１,１５Ｇ１６]展示了研究多标签关系的重要

性.Zhang等[１５]提出使用贝叶斯网络结构去探索训练集数

据的标签关系,将得到的标签关系信息应用于在同一个训练

集上训练的分类模型,这样就存在过拟合的风险.在人脸属

性关系的捕获上,本文将采用神经网络来学习属性间的关系,
挖掘属性间的隐含关系.为了避免人脸属性关系的捕获阶段

与人脸属性的识别阶段的分离,也就是对于同一个训练集数

据先捕获属性关系再训练属性识别模型造成的过拟合问题,
将这两个阶段放在一起进行.

设计原则是在二元人脸属性识别网络中加入多属性关系

约束,保证在考虑属性关系的同时训练属性识别网络.如

图２(c)所示,FABNet网络是加入辅助人脸属性关系约束的

网络,为了防止过拟合,设计的网络结构较小,设计如下:

MLFeaturei,j→Concat→FC１→FC２‖(RELU１→FC３→
FC４),j＝１,２,３,􀆺,９ (２)

其中,MLFeaturei,j 是 第i 张 图 片 第j 个 局 部 区 域 经 过

I３MLNet网络提取的多层特征;Concat是拼接层,将９个多

层特征拼接成一个联合特征.FC１,２,３,４是全连接层,RELU１

是激活函数.各层的尺寸在图２(c)中标出.FC１ 层之后有

两条走向,一条是输出层(Aux_Output)尺寸为８的FC２,称
为 Aux_Output走向传播网络(AOPart);另一条是输出层

(Output)尺寸为２的RELU１→FC３→FC４,称为 Output走向

传播网络(简称 OPart).辅助输出 Aux_Output的尺寸就是

人脸属性的个数,即８种人脸属性,这一部分的作用是加入多

属性关系约束,保证FC１ 提出的特征能学习到属性关系.属

性输出 Output对应的是属性的二元真值,这一部分才是实现

人脸属性识别的主体.这两个部分组成 FARBNet网络,训
练时每一层的参数都需要更新,当训练完成时可以删去FC２

层,固定剩下的参数.

FARBNet网络的训练过程中涉及到的损失函数来自两

个方面:１)MARLoss属性关系损失函数(MultipleAttrRelaＧ
tionshipLoss);２)ABCLoss属性二元分类损失函数(AttrBiＧ
naryClassificationLoss).
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MARLoss的表达式如下:

MARLoss＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

Q

k＝１
yi,klog(pi,k) (３)

pi,k＝ exp(fk(MLFeaturei))
∑exp(fk(MLFeaturei))

其中,N 是训练集样本数,Q 是人脸属性个数,yi,j∈{０,１}表
示第i张图片是否拥有第k 个属性,pi,k是第i张图片拥有第

k个属性的概率值.fk(MLFeaturei)是以 MLFeaturei 为输

入,经过 AOPart得到的最后一层第k个神经元取值.

ABCLossk 表示训练第k个属性分类器用到的损失函数,
表达式如下:

ABCLossk＝－１
N ∑

N

i＝１
(yi,klog(qi,k)＋(１－yi,k)

log(１－qi,k)) (４)

qi,k＝ exp(gk(MLFeaturei))
∑exp(gk(MLFeaturei))

其中,gk(MLFeaturei)是指以 MLFeaturei 为输入,经过 OPＧ
art得到的第k个属性的预测值;qi,k表示第i张图片拥有第k
个属性的概率值,qi,k和pi,k是经过不同走向传播网络得到的,
概率值是不同的.

最终使用的损失函数将这两个损失函数相结合,并加上

权重,表达式如下:

TLossk＝αMARLoss＋(１－α)ABCLossk (５)
其中,权 重α 是 通 过 设 计 FARBNet网 络 框 架 实 现 的,将

MARLoss约束的 Aux_Output接在FC１ 后,将ABCLossk 约

束的 Output接在FC３ 后,避免 MARLoss对模型有过大的影

响.FABNet网络实质上就是一个加了约束的二元分类器,
因此对于每种人脸属性的识别,都要训练一个模型,损失函数

用到的就是这里的TLossk.

３　实验

３．１　实验数据

CelebA[５]是一个非实验室环境下的人脸图片数据集,共
拥有２０多万张人脸图片,每张人脸标注４０种人脸属性和５
个人脸关键点.CelebA存在属性正负样本不平衡的现象,有

２９种属性的正反样本数目差距超过３倍,其中有１４种属性

正反样本数目差距９倍之多.

图５　８个属性对应的人脸样本

表１　CelebAＧ数据集的样本分布

人脸属性 正样本数目 负样本数目

Bald ４５２２ ６１７６０
Bangs １１４０２ ５４８８０

BlondHair １０９６９ ５５３１３
Eyeglasses ８００６ ５８２７６

Goatee ７８８２ ５８４００
Male ３２５０８ ３３７７４

Smiling ３１２４２ ３５０４０
WearingHat ６４５８ ５９８２５

本文创建了一个样本数目相对较小并且各属性标签样本

数目更 加 平 衡 的 CelebAＧ数 据 集.选 取 了 ８ 种 人 脸 属 性

(Bald,Bangs,Blond Hair,Eyeglasses,Goatee,Male,Smiling
和 WearingHat),图５中８个属性值都为１.

在每种人脸属性中随机抽取５０００张正负样本(Bald抽

取４５００张),删除重复样本.该数据集共有６６２８２张人脸图

片,各属性的正反样本数目如表１所列.最后,以８∶１∶１的

比例将CelebAＧ划分成训练集、验证集和测试集,并采用１０次

交叉验证的测试方法.

３．２　对比方法

本文选择FaceTracer[１７],PANDAＧw[４],PANDAＧl[４]以及

HLLBNet与 RMLARNet进行对比.FaceTracer先是提取

重要脸部区域(这些区域是根据人脸五点坐标得到的)的

HOG算子和颜色柱状图,然后训练 SVM 进行人脸属性识

别.PANDAＧw和PANDAＧl是在PANADA[４]基础上拓展的

方法,通过集成多个CNNs(用来提取多个对齐人脸局部区域

的特征)来提取集成特征,然后训练 SVM 进行人脸属性识

别.PANDAＧw和PANDAＧl的不同在于获取对齐人脸局部

区域的方 法,前 者 利 用 先 进 的 人 脸 侦 测[１８]和 人 脸 对 齐 技

术[１９],后者用的是人脸五点坐标.HLLBLNet仅以原始不分

割人脸图片作为输入,人脸特征仅迁移InceptionV３最后一

个全连接层,并且在属性二元分类模型的训练过程中不加入

辅助多人脸属性关系约束.为了防止数据集不同带来的差

异,这里所有的方法都是在 CelebAＧ数据集上训练的.使用

这些方法的原因是这些方法都是近年来在人脸识别领域取得

巨大成果的方法.本文利用tensorflow(GUP版本)实现神经

网络模型的搭建,代码的编写选择python,开发环境为 CUＧ
DA９．０CuDNN７．０.

３．３　结果分析

各方法的人脸属性识别结果如表２所列,可以看到在８
个人脸属性平均识别率上,RMLARNet为９６,比 FaceTracer
(９０)、PANDAＧw(８９)、PANDAＧl(９５)和 HLLBNet(８９)都高.

在２．３节中人脸属性被分为两类,结果显示 RMLARNet不

仅可以识别全局人脸属性(如 Male),对于局部属性(如Bald,

Eyeglasses等)的识别也取得了很高的准确性,可见其对于全

局人脸属性和局部人脸属性的识别效果都很好.

表２　各方法中８种人脸属性识别准确率的对比

方法 Bald Bangs BlondHair Eyeglasses Goatee Male Smiling WearingHat Average
FaceTracer ８９ ８８ ８０ ９８ ９３ ９１ ８９ ８９ ９０
PANDAＧw ９２ ８９ ８１ ９４ ８６ ９３ ８９ ９１ ８９
PANDAＧ１ ９６ ９２ ９３ ９８ ９３ ９７ ９２ ９６ ９５
HLLBLNet ９４ ８４ ９０ ９１ ８６ ９５ ８１ ９１ ８９
RMLARNet ９８ ９４ ９５ ９９ ９４ ９８ ８９ ９８ ９６
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　　进一步观察这８个人脸属性的识别率,有一些人脸属性

(如Bald,Eyeglasses,Male和 WearingHat)的预测值能达到

９８和９９,有一些属性(如Bangs,BlondHair和Goatee)稍微低

一些,达到９４和９５,还有如 Smiling属性的识别要更低,为

８９,造成这种识别阶梯现象的原因如下.首先,数据集样本的

人脸属性存在认知偏差标记,由于采取人工标注的方式,因此

会与标注者对于属性的认知 有 关.如 图 ６(a)所 示,对 于

Smiling属性的识别,在没有咧嘴笑的情况下很难区分究竟是

微笑还是不笑,这种特征的无区分性造成 Smiling的识别率

较低.然后,存在错误标记,即因失误而错误判断的属性,如
图６(b)所示(本文剔除错误标记).最后,人脸图片质量较

低,如图６(c)所示,存在极端姿态(如９０°侧脸就将很难捕获

某些人脸属性)、关键区域遮挡(如一个光头戴帽子和一个短

发戴帽子是一样的,这对于光头的识别有影响;又或者遮挡住

嘴部无法识别关于嘴部的属性,如微笑、涂口红等).不同属

性之间的遮挡问题是无法避免的,但是可以通过修改错误标

记和认知偏差标记,以及过滤噪声过大的人脸图片,进而使得

人脸属性识别效果得到进一步提升.

(a)认知偏差标记

　(b)错误标记(剔除) (c)低质样本　

图６　影响属性识别率的样本

结束语　本文提出了一种非实验室环境下人脸属性识别

网络模型,是一种基于局部区域的多层迁移与人脸属性关系

约束的网络模型.该模型关注了不同级别的特征,既关注到

了局部特征也考虑到了全局特征,将人脸图片分割成包含人

脸属性的多个局部区域;I３MLNet多层迁移特征提取网络改

进了InceptionV３的迁移结构,采取多个不连续层的迁移方

式;FABNet人脸属性识别网络加入了辅助多人脸属性关系

约束.实验结果证明,本文提出的模型有投入现实生活的可

行性.未来的工作会考虑将自动捕捉非实验室场景下的人脸

加入模型,进一步完善人脸识别模型,同时也将考虑增加属性

的数目,进一步探究各属性之间的关系约束.
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