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摘　要　人脸识别是生物特征识别领域的一项关键技术,长期以来得到研究者的广泛关注.视频人脸识别任务特指从一段视

频中提取出人脸的关键信息,从而完成身份识别.相较于基于图像的人脸识别任务来说,视频数据中的人脸变化模式更为多样

且视频帧之间存在较大差异,如何从冗长而复杂的视频中抽取到人脸的关键特征成为当前的研究重点.以视频人脸识别技术

为研究对象,首先介绍了该技术的研究价值和存在的挑战;接着对当前研究工作的发展脉络进行了系统的梳理,依据建模方式

将传统基于图像集合建模的方法分为线性子空间建模、仿射子空间建模、非线性流形建模、统计建模四大类,同时对深度学习背

景下基于图像融合的方法进行了介绍;另外对现有视频人脸识别数据集进行分类整理并简要介绍了常用的评价指标;最后分别

采用灰度特征和深度特征在 YTC数据集及IJBＧA数据集上对代表性工作进行评测.实验结果表明:神经网络可以从大规模数

据中提取到鲁棒的视频帧特征,从而带来识别性能的大幅提升,而有效的视频数据建模能够挖掘出人脸潜在的变化模式,从视

频序列包含的大量样本中找到更具判别力的关键信息,排除噪声样本的干扰,因此基于视频的人脸识别具有广泛的通用性和实

用价值.
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Abstract　Facerecognitionisakeytechnologyinthefieldofbiometrics,whichhasbeenwidelyconcernedbyresearchersinthe

pastdecades．VideoＧbasedfacerecognitiontaskrefersspecificallytoextractthekeyinformationofhumanfacesfromavideoto

completethepersonalidentification．ComparedwiththeimageＧbasedfacerecognitiontask,thechangingpatternsoffacesinvideos

aremuchmorediverse,andtherearegreatdifferencesamongthewholevideoframesaswell．Currentresearchfocusesonhowto

extractthekeyfeaturesoffacesfromlengthyvideos．Firstly,thispaperintroducestheresearchvalueandchallengesofvideoＧ

basedfacerecognition．Then,thedevelopingvenationofthecurrentresearchworkisexplored．BasedonthevideomodelingmanＧ

ners,traditionalimagesetbasedmethodsaredividedintofourcategories:linearsubspacemodeling,affinesubspacemodeling,

nonlinearmanifoldmodelingandstatisticalmodeling．Besides,themethodsbasedonimagefusionunderthebackgroundofdeep
learningarealsointroduced．ThispaperalsobrieflyreviewsexistingdatasetsforvideoＧbasedfacerecognitionandthecommonly
usedperformancemetrics．Finally,grayfeaturesanddeepfeaturesareusedtoevaluatetherepresentativeworksonYTCdataset

andIJBＧAdataset．Experimentalresultsshowthatdeepneuralnetworkcanextractrobustfeaturesofeachframeafterbeing
trainedwithlargeＧscaledata,whichgreatlyimprovestheperformanceofvideoＧbasedfacerecognition．Moreover,theeffectiveviＧ

deomodelingcanhelptoidentifythepotentialhumanfacechangingpatterns．Therefore,morediscriminativeinformationcanbe

foundfromthelargenumberofsamplescontainedinthevideosequence,andtheinferenceofnoisesamplescanbeeliminated,

whichsuggeststheadvantagesofvideoＧbasedfacerecognitiontobeappliedtoalargerangeofpracticalapplicationscenarios．

Keywords　VideoＧbasedfacerecognition,Imagesetmodeling,Subspacelearning,Manifoldlearning,Deeplearning
　



１　引言

人脸识别是计算机视觉及模式识别领域长期研究的课题

之一.传统的人脸识别主要通过分析两张或多张包含人脸的

图像,并对图像进行脸部关键特征提取来完成身份识别.静

态图像的采集过程中人脸往往是受控的,但在很多实际应用

场景下,需要对非受限拍摄环境下采集的视频进行人脸识别,

如公安部门通过分析监控视频进行嫌疑人排查、互联网公司

对海量视频数据进行以人为核心的分析与管理.因此,视频

人脸识别存在其自身特有的技术难点:１)人脸表观的变化更

加剧烈.除了视频拍摄设备以及摆拍距离较远带来的光照条

件不佳、低分辨率、抖动模糊等多变性外,还包括拍摄对象自

身不受控带来的头部姿态多变性、面部表情多变性以及大面

积遮挡的情况.２)需要对视频数据进行整体建模.视频数据

可以看作由多帧图像构成的集合,进行视频人脸识别时,一一

比对两段视频中的所有帧的效率是非常低的,因此往往需要

对视频进行整体建模.然而视频数据长短不一,且图像帧之

间存在较大的差异性,如何从冗长而复杂的视频中提取到人

脸关键信息成为另一大挑战.与此同时,视频数据也具备其

天然的优势:视频数据的多样性提供了更为丰富的人脸信息,

研究者可以通过构造更加复杂的人脸表示来提升人脸识别的

性能[１];另外,视频数据同时具有空间和时间两个维度,可以

提供静态图像不具备的人脸动态信息,从而为人脸识别带来

更多可能性.

图１　视频人脸识别流程

Fig．１　Processofvideofacerecognition

　　完整的视频人脸识别流程主要包括人脸视频数据的采

集、人脸检测、人脸跟踪、人脸特征提取及视频建模等多个环

节,其整体框架图如图１所示.在完成视频数据的收集之后,

首先对视频进行人脸检测及跟踪[２],并对人脸区域进行裁剪,

得到一系列人脸区域图像;人脸特征提取步骤是指对视频中

的每一帧图像采用PCA降维[３]、LBP[４]、SIFT[５]、HoG[６]等手

工设计的浅层特征或深度卷积神经网络提取得到人脸关键信

息的特征表达;而视频建模步骤则是利用所有图像特征进行

建模得到统一的人脸特征表示,用于后续的判别分析;最后,

识别任务可以分为１∶１的人脸验证(Verification)任务及１∶N
的人脸辨识(Identification)任务.人脸验证任务主要面向刷

脸进站、刷脸支付等身份核实场景;而人脸辨识主要面向法医

鉴定、门禁系统等身份认证场景.系统中包含一组已知身份

的人脸库(Gallery),在测试阶段会将新的人脸数据(Probe)与

人脸库进行比对,以此来确认身份.如果测试数据身份在人

脸库中出现过,则称为闭集人脸识别,否则称为开集人脸

识别.

近年来,很多研究者采用不同的视频建模方式,充分利用

视频数据的优势尝试应对视频人脸识别任务中的各项挑战.

本文以视频人脸识别技术为研究对象,对该领域的整体发展

脉络进行梳理,并对现有研究方法及常用数据集进行全面而

系统的分类介绍,最后通过对比实验分析各方法的独特性,总

结得出未来的研究方向.

２　基于图像集合建模的视频人脸识别

在深度学习出现之前,研究者主要考虑如何建模视频中

潜在的人脸变化模式.一类方法保留了视频完整的时序关

系,利用时序信息进行视频建模,另一类方法则将视频中的每

一帧看作独立的图像,用无序的图像集合表示一段视频.本

文将重点关注基于图像集合建模的相关研究工作,并依据集

合的建模方式对这类方法进行归纳总结.

２．１　线性子空间建模方法

早期,研究者[７Ｇ１１]利用视频帧对应特征向量可以张成线

性子空间的想法对图像集合进行线性子空间建模.对于一个

图像特征集合Xi＝{xi,１,xi,２,,xi,ni }∈Rd×ni (其中ni表示该

集合由ni张图像构成,d为特征维度),采用PCA得到前m 个

最大的特征向量构成线性子空间span(Yi),Yi∈Rd×m.那么

视频人脸识别问题就转化为两个线性子空间距离的度量.

线性子空间的距离一般采用主夹角(PrincipalAngles)来

度量.Kim等[７]通过学习投影矩阵将原始的线性子空间投影

到低维空间,并采用最大化类间主夹角同时最小化类内主夹

角,使得特征更具判别性.然而该模型只关注子空间的最小

１５白子轶,等:视频人脸识别进展综述



主夹角,在很多数据中会出现最小主夹角趋于零的情况;除此

之外,最小主夹角也不满足距离度量的条件,不能很好地挖掘

线性子空间背后的数据分布结构.

因此,涌现出更多[８Ｇ１１]将线性子空间与格拉斯曼流形进

行关联的方法,两者之间的关系如图２所示.格拉斯曼流形

可以看作由固定维度的线性子空间构成的集合,反过来,线性

子空间可以看作流形上的一点,两个线性子空间的距离度量

可以转化为流形上两点之间测地线的距离.主夹角和测地线

距离之间满足如下关系:

d２
G(Y１,Y２)＝∑iθ２

i (１)

图２　线性子空间主夹角与格拉斯曼流形距离[８]

Fig．２　Principalanglesoflinearsubspaceandgrassmann

distances[８]

由此推导出一系列子空间距离[８],包括投影度量(ProjecＧ
tionmetric)和比奈Ｇ柯西度量(BinetＧCauchymetric).

由于传统的判别学习方法不适用于格拉斯曼流形,因此

Hamm等[８]利用核技巧将流形嵌入满足欧氏几何的高维希

尔伯特空间再进行判别分析.他们分别基于上述的投影度量

和比奈Ｇ柯西度量设计了投影核(ProjectionKernel)和比奈Ｇ柯

西核(BinetＧCauchyKernel),具体公式如下:

KP(Y１,Y２)＝ YT
１Y２

２
F

KBC(Y１,Y２)＝(detYT
１Y２)２

(３)

然后采用这些核函数完成后续的格拉斯曼流形的判别分

析.文献[１０]更进一步地探索了多种格拉斯曼流形上的核函

数,文献[１１]则提出直接在格拉斯曼流形上进行判别学习.

２．２　仿射子空间建模方法

仿射子空间是一种更为通用的集合建模方式,它可以建

模向量的所有仿射组合,因此有助于挖掘更为复杂的视频数

据结构.Cevikalp等[１２]提出将图像集合建模为仿射包:

H＝{x＝∑
n

i＝１
αixi|∑

n

i＝１
αi＝１} (４)

对样本进行归一化后,仿射包可以简化为 H＝{μ＋Uv|v∈
Rl,l＜n},其中μ为样本中心,U 为对归一化样本进行奇异值

分解得到的一组正交基.那么两个集合之间的距离可以利用

仿射包间最近点对之间的距离度量:

d(Hi,Hj)＝min
vi,vj

(μi＋Uivi)－(μj＋Ujvj)２
２ (５)

由于仿射包的自由度较高,噪声样本很容易干扰判别分

析过程,因此文献[１２]还对仿射包系数进行了上下界约束

L≤α≤U,最终将求解两个仿射包距离的问题转化成了有约

束的凸优化问题:

(α∗
i ,α∗

j )＝argmin
αi,αj

Xiαi－Xjαj
２∑

ni

k＝１
αik＝１＝ ∑

nj

k′＝１
ajk′,

L≤αik,αjk′≤U (６)

文献[１３]在寻找最近点对时,在组合系数中加入稀疏的

约束使得组合得到的点维持在原图像帧集合附近,但系数约

束为L１范数,计算复杂度较高.

Yang等[１４]和Zhu等[１５]提出正则化最近点(Regularized

NearestPoints)模型,对仿射包系数的 pＧ范数进行约束,即

‖αlp ≤σ‖.如图３所示,正则化可以有效地将解空间从超平

面约束到绿色区域内,避免仿射包包含过多距离样本中心太

远的点,在保证性能的基础上大幅度提升计算效率.当约束

中取２Ｇ范数时,仿射包的距离可以形式化为马氏距离:

dM(Xi,Xj)＝ P(Xia∗
i －Xja∗

j )２
２

＝(Xia∗
i －Xja∗

j )TM(Xia∗
i －Xja∗

j ) (７)

其中,P为给定的线性投影矩阵,M＝PTP.

图３　正则化仿射包的解空间[１４]

Fig．３　Solutionspaceofregularizedaffinehull[１４]

２．３　非线性流形建模方法

当人脸的表观变化同时受到光照、尺寸、姿态、表情等因

素的影响时,上述简单的子空间建模方式很难完整地刻画人

脸所有的变化模式.因此,Wang等[１６Ｇ１７]提出利用非线性流

形来进行视频建模,将流形看成多个不重叠的局部线性子空

间的集合,则两个流形之间的距离可以通过计算两两局部线

性子空 间 的 距 离 得 到.定 义 流 形Ｇ流 形 距 离 (Manifoldto

ManifoldDistance)如式(８)所示:

d(M１,M２)＝min
Ci∈M１

　 min
Cj′∈M２

　d(Ci,Cj′) (８)

其中,C表示一个最大线性块(MaximalLinearPatch).

进一步地,文献[１６]提出可以利用流形上两个局部区域

的欧氏距离矩阵(EuclideanDistanceMatrix)和测地距离矩阵

(GeodesicDistanceMatrix)的比例反映该局部的线性扰动

(LinearPerturbation)程度.给定阈值θ,随机选取流形上的

一点,通过计算该点与其K 近邻点形成的局部区域的线性扰

动程度(扰动程度小于阈值就认为属于线性局部块),最终逐

步形成最大线性块.定义两个最大线性块的距离后,基于

式(８)就可以计算得到流形之间的距离.

文献[１７]提出在判别特征空间内度量流形Ｇ流形距离可

以进一步提升模型的识别性能.其采用分层分裂聚类(HieＧ

rarchicaldivisiveclustering)的算法计算流形上的最大线性

块,并构造对应的本征图(IntrinsicGraph)G和惩罚图(PenalＧ

tyGraph)G′,用以刻画两两最大线性块的相似关系.流形判

别分析过程为学习嵌入矩阵V＝[v１,v２,,vl],l≪d,最大化

目标:

J(v)＝|Sb|
|Sw|＝vTXLbXTv

vTXLwXTv
(９)

其中,Lb,Lw分别是惩罚图及本征图的拉普拉斯矩阵.

Cui等[１８]提出流形对齐的方法,将所有流形统一对齐到
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一个参考流形再计算流形Ｇ流形距离;Chen等[１９]通过稀疏表

示划分局部线性子空间,采用联合的稀疏表示搜索最近线性

子空间.

２．４　统计建模方法

由于人脸视频中的每一帧图像均可以看作对人脸的一次

采样,同时视频中包含了丰富的人脸变化样本,因此一部分基

于统计建模的工作希望统计视频数据潜在的模式对人脸进行

建模.

一些工作利用高斯模型和混合高斯模型对人脸样本进行

统计建模.文献[２０]对高斯分布的参数进行估计,用 KL散

度(KullbackＧLeiblerDivergence)度量两个分布gi＝(μi,Σi)及

gj＝(μj,Σj)之间的距离:

KLD(gi‖gj)＝１
２

(tr(Σ－１
j Σi)＋(μj－μi)TΣ－１

j (μj－μi)－

ln detΣi

detΣj
( ) －D) (１０)

其中,D 为特征维度.文献[２１]采用混合高斯模型进行建模,

同时考虑了更多高斯分布的度量,如 Bhattacharyya距离、

Hellinger距离等,并推导出对应的正定核函数,将高斯模型

映射到高维的希尔伯特空间进行判别分析,进一步提升了视

频人脸识别的性能.

Wang等[２２]将图像集合的二阶信息(协方差矩阵C)作为

统计量进行建模.协方差矩阵是对称正定矩阵,位于黎曼流

形上,因此文献[２２]利用流形上的对数欧氏度量(LogＧEucliＧ

deanDistance)导出黎曼核函数,将流形上的点映射到高维欧

氏空间中进行核判别分析.其公式如下:

dLED (C１,C２)＝ log(C１)－log(C２) F (１１)

其中,log(C)＝Ulog(Σ)UT,U 为协方差矩阵的特征向量,Σ是

特征值构成的对角矩阵.

进一步地,文献[２３]引入图像深度特征,实现了端到端的

学习.文献[２４]指出这种度量方式会破坏原始流形的几何结

构,同时计算效率也很低.为了解决这些问题,文献[２４]提出

学习从原始流形切空间到更具判别力的切平面空间的映射

DF(S),直接在流形上进行判别分析:

TSSd＋ →TF(S)Sk＋ ,ξaDF(S)[ξs] (１２)

３　基于图像融合的建模方法

近年来,随着深度学习带来单帧图像特征表达能力的显

著提升,研究者将研究重点转移到如何对深度网络提取得到

的大量图像特征表示进行合理有效的融合,从而整合视频中

所有帧包含的判别信息,得到主体的统一人脸特征.

由于视频数据中人脸的变化过程往往是连续的,其中可

能包含大量冗余图像信息,因此一些工作在图像层面对冗长

的视频数据进行整合.Hassner等[２５]采用分类的方式对图像

进行整合,他们提出将视频中的所有图像按照头部姿态划分

为不同子集,并通过３D头部姿态对齐减少外观变化,再经过

统一的深度网络提取得到图像特征表示,最后利用求平均的

方式快速得到人脸视频的统一表示.Rao等[２６]提出利用所

有图像帧训练生成对抗式网络(GenerativeAdversarialNetＧ

work)虚拟地合成一张尽可能与真实视频帧贴近但同时更具

辨别力的图像来代表整个图像集合,再进行后续的判别分析.

这样可以很好地避免因复杂的视频数据在特征空间中的分布

过于杂乱而降低模型判别的鲁棒性.Shi等[２７]将图像看成对

该人物在人脸特征空间的一次观察值采样,利用多元高斯分

布对观察过程进行建模,则分类问题可以看作估计条件概率:

p(z|xi)＝N(z;μi,σ２
iI) (１３)

其中,xi为图像特征,z∈Z 表示该人物在人脸特征空间的唯

一表示,μi和σ２
i为神经网络需要学习的模型参数.则由多个

图像构成的视频分类问题可以看作联合条件概率的估计:

p(z|x１,x２,,xn＋１)＝αp(z|xn＋１)
p(z) p(z|x１,x２,,xn)

(１４)

为了保证人脸识别的效率,以上研究直接在图像层面上

进行了信息整合,而更多研究则是在特征层面进行融合以保

留更多判别信息.一些研究[２８Ｇ２９]希望对视频中的每帧图像

进行质量评估,并以质量分数为权重对图像特征进行加权融

合.这种方式一方面可以保证保留高质量图像中的判别性信

息,同时也能避免低质量的噪声图像参与融合.Liu等[２８]提

出了两分支网络:一个用来提取每个人脸图像的外观特征,另

一个用来估计视频中每帧人脸图像的质量分数.视频级特征

Ra Si( ) 的计算公式如下:

Ra(Si)＝∑
Ni

l＝１
Q(xi,l)F(xi,l)/∑

Ni

l＝１
Q(xi,l) (１５)

其中,Q(xi,l)为第i个图像集合中第l帧图像xi,l的质量分数,

F(xi,l)为对应特征向量.之后,其利用视频级特征计算三元

组损失(TripletLoss)优化网络参数:

LQAN ＝max(Ra(Sa)－Ra(Sp)２
２－ Ra(Sa)－

Ra(Sn)２
２＋δ,０) (１６)

其中,Ra(Sa),Ra(Sp),Ra(Sn)为一个三元组.经过推导,这

种加权融合方式可以自适应地降低与视频代表性特征图像相

差较大的帧的质量分数.Yang等[２９]提出了 NAN(Neural

AggregationNetwork)方法,网络中采用两个级联的注意力

机制模块,第一级评估全局图像质量,第二级进一步得到基于

图像内容的质量分数.图４是其对图像质量的估计情况,可

以看到高清正脸图像的质量分数更高,难以分辨的图像的质

量分数更低.

图４　NAN方法对视频序列内图像质量的评估结果[２９]

Fig．４　Evaluationresultsofimagequalityinvideosequenceby

NANmethod[２９]

Zhang等[３０]训练了一个判别力蒸馏网络(DiscriminabiliＧ

tyDistillationNetwork)来回归图像的判别性,图像判别性的

计算方法如下:
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Di＝
dip

max{din|n∈[１,K],n≠p}

dip＝ fiCp

fi ２ CCp ２

din＝ fiCn

fi ２ Cn ２

(１７)

其中,K 代表类别数,Cp,Cn分别代表正样本和负样本的类别

中心.由此可见,离正样本中心越近、离负样本中心越远的样

本的判 别 性 越 强.依 据 归 一 化 后 得 到 的 判 别 力 分 数 (DＧ
score),模型可以过滤掉图像集合中判别性较低的噪声样本,

保留判别性较强的样本进行识别.

Zhong等[３１]借鉴 NetVLAD[３２]的思想,首先对所有图像

的深度特征进行聚类,得到K＋G(K≪N)个聚类中心{ck},其
中G为额外分配的聚类中心,Zhong等称其为伪中心(Ghost
Center),N 为视频中的图像数量.之后基于这些聚类中心对

同一视频的所有图像特征进行融合.

V(j,k)＝∑
N

i＝１

ea
T
kxi＋bk

∑
K

k′＝１
ea

T
k′xi

＋bk′

(xi(j)－ck(j)) (１８)

其中,{ak},{bk},{ck}为可训练的参数.第一项计算得到聚类

中心的影响权重;第二项计算残差量,其中伪中心参与权重计

算,但不参与后续融合,Zhong等认为这种方式可以增强模型

融合特征的鲁棒性.

Liu等[３３]指出,这种独立给出每张视频帧的质量分数的

方法会导致模型给予高清正脸图像过高的分数,从而无法从

模糊图像获取人脸的轮廓信息.因此,权重的计算应该考虑

视频序列之间的相关性,于是他们采用强化学习的方式,根据

序列之间的相关关系抽取具有人物判别性信息的视频帧代表.

还有研究在融合特征时考虑了局部特征的空间信息.

Xie等[３４]设计了一种联合人脸检测及识别进行人脸校验的对

比网络(ComparatorNetwork),其指出直接对图像特征进行

融合没有考虑以下两个方面:１)人脸校验在相同视点的条件

下更加容易;２)人脸校验应该对人脸的关键点进行比对.因

此该研究首先对人脸的关键点进行了检测,将关键点的归一

化响应值作为注意力分数,在整体特征上计算哈达玛积作为

某个关键点处的局部特征.在进行人脸比对时,首先逐一对

K 个关键点对应的局部特征进行比对,再通过通道级的最大

池化操作得到最终的校验结果.

Gong等[３５]提出了更为细粒度的特征分量级的特征融合

网络(ComponentＧwiseFeatureAggregationNetwork),其简

要证明了将每张图像对应的特征看作样本,采用质量分数作

为权重进行融合相比简单的平均池化可以更大程度地降低噪

声信息.因此他们将结论推广到每个特征分量,将每个局部

特征看作样本进行加权融合,进一步降低了局部特征的噪声

信息,得到更具判别性的人脸特征.Liu等[３６]将同一视频序

列内其他视频帧特征对应位置处的相关信息作为当前帧的残

差特征进行重构,使得每一帧的特征更具判别性.

４　数据库及评测协议

４．１　数据库

在过去近二十年中,研究者构建并发布了多个基于视频

的人脸识别数据集.早期的数据集除了规模较小外,其拍摄

环境大多为光照条件较好的室内环境,同时视频内容往往是

人物完成一些指定动作.拍摄环境和视频内容的单一性使得

早期数据集的人脸变化模式较为固定.为了增加人脸变化模

式的多样性,研究者考虑从更具挑战性的非受限场景下获取

数据,如真实的监控场景及互联网在线视频数据(主要来源于

YouTube,YouKu,iQIYI等视频网站),这些场景下人物对数

据的采集并不知情,因此人脸的状态完全不受限制,如此得到

的视频数据更加贴近真实应用需求.图５给出了部分不同场

景下采集得到的数据示例.

图５　视频人脸识别数据集示例

Fig．５　ExamplesofdatasetsforvideoＧbasedfacerecognition
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　　根据数据集中人脸变化受限的程度,我们将常用的数据

集分成３种:全受限、半受限及非受限,并简要介绍了这些数

据集的收集方式和各自的特点.

４．１．１　全受限数据集

Honda/UCSD数据集[３７Ｇ３８]是典型的全受限视频人脸数

据集,视频在同一室内场景下进行采集.每段视频中,人物可

以随意进行二维、三维的头部旋转,因此人脸的姿态变化非常

多样.整体数据包含两个数据子集,第一个子集包含２０个人

物的４５段视频,第二个子集包含２０个人物的５２段视频.

XM２VTSDB数据集[３９]包含２９５个人物的１１８０段视频.数

据包含两种镜头,一种镜头要求人物面对摄像机朗读句子,另
一种镜头则要求人物按顺序向左右上下旋转头部.MobFaces
数据集[４０]包含５０个人物的７５０段视频,该数据集主要面向

手机面部识别任务,因此采集了人物在不同光照、不同背景环

境下进行５种任务时的面部视频来模拟手机登录场景.全受

限数据集为室内环境中采集得到的数据,主要考虑头部姿态

及光照对视频人脸识别带来的影响.但是由于环境条件的设

置较为固定,因此人脸变化模式比较单一.

表１　视频人脸识别数据集特征

Table１　CharacteristicsofvariousdatasetsforvideoＧbasedfacerecognition

Constraints Dataset ＃Subjects ＃Videos ＃Frames Highlights

FullyConstrained

１stHonda/UCSD ２０ ４５ ＞６００∗ Indoorenvironment

２nd Honda/UCSD ２０ ５２ ＞３００∗ Indoorenvironment
XM２VTSDB ２９５ － － Rotation/speechshot
MobFaces ５０ ７５０ － Capturedbyfrontcameraofmobilephone

LessConstrained

CMUFIA １８０ － ６００∗ Simulatepassportcheckingscenarios
ChokePoint ２９ ４８ － Walkingthroughportals

MBGC １４６ ７７０ － Walkingortakeactivitiessuchasconversation
COX １０００ ３０００ ~４１１０００ WalkingalongSＧshaperouteinanindoorgym
PaSC ２６５ ２８０２ ~６０００００ Recordbycontrolledcamera&handheldcamera
IJBＧS ２０２ ２４２４ － RealＧworldsurveillanceenvironments

Unconstrained

YTC ４７ １９１０ ３０４６８９ CollectedfromYouTube
YTF １５９５ ３４２５ ６２０９４０ CollectedfromYouTube

Celebrity１０００ １０００ ７０２１ ２４５２５１９ LargeＧscale/CollectedfromYouTube/YouKu
IJBＧA ５００ ２０４２ ５１４３４ TemplateＧbase
IJBＧB １８４５ ７０１１ ２２７６４１ MoreuniformgeographicdistributionthanIJBＧA
IJBＧC ３５３１ １１７７９ ４６９４１８ LargeＧscale

UMDFacesＧVideo ３１０７ ２２０７５ ３８０００００ LargeＧscale/CollectedfromYouTube
iQIYIＧVID ５０００ ６０００００ － Multimodality

　　注:∗表示引用原文数据

４．１．２　半受限数据集

CMUFIA数据集[４１]主要模拟护照检查场景,由１８０名

参与者拍摄得到的长度约为２０s的视频组成.数据采用３个

不同角度下的６个摄像机进行拍摄,拍摄环境有两种,一种是

光线较好的室内环境,另一种为更具挑战的开放室外场景.

Chokepoint数据集[４２]则面向真实监控场景,利用３个不同角

度架设的摄像机同时拍摄,模拟行人通过检查点进行人脸识

别的过程.MBGC数据集[４３]包含８２１个人物的３７６４段视

频,每段视频要求参与者做出如行走、交谈等指定动作.COX
数据集[４４]同样模拟视频监控场景,并且考虑了静态图片与视

频序列之间的匹配任务,数据集包含了 １０００名参与者的

３０００段视频(每名参与者录制３段视频),同时也包含每名参

与者的一张正面静态图像.PaSC数据集[４５]包含２６５个人的

２８０２段在多个场景下采集的视频,视频要求每个人做出更多

的规定动作,并采用手持相机和固定相机分别拍摄,其中手持

相机拍摄会造成视频的抖动和模糊,具有较大的挑战性.

IJBＧS数据集[４６]面向更为复杂的视频监控场景,参与者会在

学校、公交站台、地铁站、医院等多个监控点走动,且摄像机架

设得较高,基本可以完全模拟真实的视频监控场景.半受限

数据集对拍摄环境的约束有了明显的降低,包含了很多更加

贴近真实监控场景的视频数据,人脸的分辨率普遍降低,但是

参与者仍然是在拍摄者设定的环境下进行拍摄,因此距离真

实场景还有一定距离.

４．１．３　非受限数据集

YTC数据集[４７]采集了 YouTube网站上 ４７ 位名人的

１９１０段视频,这些视频的质量往往较差,具有分辨率低、压缩

比高的特点.YTF数据集[４８]是首个提出非受限视频人脸识

别概念的数据集,包含１５９５个人物的３４２５段视频.其数据

来源是在线 YouTube视频.这些视频大多由业余爱好者创

作,因此光照及视频质量都较差.CelebritiyＧ１０００数据集[４９]

是大规模非受限视频人脸识别数据集,包含来自 YouTube及

YouKu网站上的１０００位名人的７０２１段视频.每段视频被

裁剪为多个片段,构成１５９７２６个视频片段.视频内容包含名

人的采访、演讲及新闻播报等.IJB系列数据集[５０Ｇ５２]经过不

断地扩展,包含IJBＧA,IJBＧB,IJBＧC３个数据集.这个系列的

数据集提出模板(Template)匹配的概念,模板既包含人物的

静态图片,同时也包含人物的视频人脸序列.数据收集自互

联网,每个人物经过人工确认保证地理分布多样化,因此人脸

的变化模式多样.UMDFaces数据集[５３]的规模非常庞大,该

数据集包含两部分,一部分是静态人脸数据集,另一部分

UMDFacesＧVideos[５４]收集了静态图像人脸数据集batchＧ１子

集中包含的３１０７位人物的２２０７５段视频,因此可以用于从头

训练深度卷积网络.IQIYIＧVID 数据集[５５]同样是大规模数

据集,包含５０００位名人的６０００００个视频序列,数据收集于爱

奇艺视频平台,包括电影、电视剧、综艺及新闻等各种媒体形

式,名人主要来自亚洲.该数据集还提供了头部、身体、语音
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标注等多模态信息.非受限数据集的数据来源主要集中在各

大网站上收集得到的在线视频,因此视频采集环境的多样性

及人物姿态表情的多变性都给视频人脸识别带来了巨大的挑

战,且更加贴近实际应用需求.

４．２　评价指标

引言中介绍的人脸识别分为人脸校验任务及人脸辨识任

务.在人脸校验任务中,通常采用 ROC(ReceiverOperating
Characteristic)及 ACC(EstimatedMeanAccuracy)进行模型

性能的评价指标.其中 ROC 反映了在给定的错误接受率

(FalseAcceptRate,FAR)下模型的正确接收率(TrueAccept
Rate,TAR).误识率越低,正确识别率越高,说明模型越鲁

棒.ACC即为正确识别身份的百分比.在闭集人脸识别任

务中通 常 采 用 rankＧN 正 确 率 及 CMC(Cumulative Match

Characteristic)曲线作为评价指标.rankＧN 正确率是指用测

试数据检索系统人脸库时返回的置信度排序的前N 个结果

中身份正确的比例.CMC曲线反映的是在rankＧN 中给定不

同的N 时计算得到的正确率变化.在开集人脸识别任务中,

模型需要拒绝没有在人脸库注册过的测试数据,评价指标采

用给定假阳识别率(FalsePositiveIdentificationRate,FPIR)

时的真阳识别率(TruePositiveIdentificationRate,TPIR),

FPIR越低时,TPIR越高,模型越鲁棒.

５　算法评测

深度学习兴起之前,视频人脸识别算法大多基于手工设

计的特征对图像集合进行建模.随着深度学习的发展,很多

方法直接利用深度神经网络提取的图像特征进行信息融合得

到视频级特征表示.接下来本文将通过对比实验,分别评测

基于传统集合建模的代表算法和基于图像融合的算法在手工

设计的特征及深度特征下的表现.

５．１　实验设置

本文采用 MTCNN算法[５６]进行人脸检测,裁剪出２２４×
２２４的人脸区域.之后分别选取灰度特征,由１０层卷积网络

(ConvＧ１０)提取得到的浅层深度特征和 VGG 研究组发布的

５０层深度残差网络[５７](ResNetＧ５０)提取得到的深层深度特征

作为图像的特征表示.具体地,ConvＧ１０在大规模人脸图像

数据集CASIAＧWebFace[５８]中进行预训练,神经网络中每两

个卷积层后接一个平均池化层,卷积层都默认连接 BN 层[５９]

和 ReLU层[６０].ResNet５０则遵循原文设置.

考虑到手工设计特征的表示能力有限,本文首先选取了

视频人脸识别中的经典数据集 YTC,并分别采用灰度特征及

浅层深度特征对比不同算法在该数据集上的表现.另外,我

们选取更具挑战性的IJBＧA数据集进一步测试算法利用深度

特征完成人脸识别的性能.

用于评测的对比算法选取了第二节中各类图像集合建模

方法 中 的 代 表 性 算 法:线 性 子 空 间 建 模 选 用 DCC[７]和

GDA[８];仿 射 子 空 间 建 模 选 用 AHISD[１２],CHISD[１２] 和

RNP[１４];非线性流形中选择了 MMD[１６]和 MDA[１７];基于统

计建模的方法选择了 CDL[２２]和 LEML[２４];基于图像特征融

合的方法选择了 NAN[２９],并将直接进行平均池化(AVE)作

为该类方法的基准(Baseline).实验同时总结了更多近几年

已发表文章的实验结果.

５．２　实验结果分析

表２列出了上述代表性算法在 YTC数据集上的识别准

确率结果.对比两列结果可以发现,采用浅层深度特征的模

型性能在所有建模方式下相比灰度特征都有明显提升,且采

用简单的平均池化就能取得较好的识别结果.这充分说明了

神经网络经过大规模数据的预训练后可以有效提取人脸的判

别性特征,并具有较强的鲁棒性.

表２　YTC数据集上的性能对比

Table２　PerformancecomparisononYTCdataset

Algorithm Grayfeatures ConvＧ１０

DCC ０．６４０ ０．９７７

GDA ０．６５７ ０．９８６

AHISD ０．６３７ ０．９５９

CHISD ０．６６３ ０．９６２

RNP ０．７０３ ０．９７２

MMD ０．６３９ ０．９７１

MDA ０．６５７ ０．９５８

CDL ０．６９８ ０．９８３

LEML ０．６６９ ０．９７８

AVE ０．５２５ ０．９７５

NAN ０．５３６ ０．９８５

除此之外,对比传统图像集合建模的方法及基于特征融

合的方法在灰度特征上的表现,可以发现传统图像集合建模

的方法更具优势,其中 RNP取得了最佳结果,并且相比仅利

用最近点对度量仿射子空间的方法有明显的提升,表明正则

化约束仿射子空间的解空间可以有效降低噪声样本的干扰.

同时,对比所有方法与平均池化(AVE)方法的结果可以发

现,在底层图像特征表达能力不足时,所有方法的结果都优于

AVE,这充分说明对视频进行有效建模可以从复杂的视频内

容中抽取到人脸的潜在变化模式.

基于特征融合的方法在灰度特征中表现较差,但在深度

特征下结果较好,这说明基于图像融合的视频建模方式对深

度特征有较强的依赖性.NAN 方法相比基准方法 AVE有

一定性能提升,这说明了模型在视频建模阶段可以依据图像

质量找到高质量代表样本并排除噪声样本的干扰.

表３列出了采用浅层深度特征作为图像特征表示在更具

挑战性的IJBＧA数据集上的人脸识别结果.

表３　IJBＧA数据集上的性能对比

Table３　PerformancecomparisononIJBＧAdataset

Algorithm TAR＠FAR＝１×１０－３ TAR＠FAR＝１×１０－２

DCC ０．５６１ ０．７７８
GDA ０．７５４ ０．９２０

AHISD ０．５５７ ０．８００
CHISD ０．５９０ ０．７９１
RNP ０．７９０ ０．９３６
MMD ０．７３９ ０．９２１
MDA ０．５４２ ０．７４３
CDL ０．７２９ ０．９１５

LEML ０．５７８ ０．８３８
AVE ０．７５０ ０．９３６
NAN ０．８４９ ０．９４２

与表２第二列的结果相比,大部分算法在IJBＧA 数据集

上的识别准确率相比简单的YTC数据集都有大幅度的降低,
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特别是传统集合建模的方法,如 DCC,AHISD,CHISD,MDA
等.这一方面说明了数据集规模的增大和拍摄的约束程度降

低都会加大识别难度;同时也说明了由于神经网络提取的深

度特征本身具有较强的判别性,集合内部样本特征较为集中,

使得传统集合建模方法不能很好地基于这些深度特征建模人

脸的变化模式.相较于传统集合建模方法,NAN 及 AVG在

IJBＧA数据集上的优势更加突出,充分说明了深度特征在非

受限数据集中仍然具有较强的判别性,且 NAN 方法能够更

进一步地提高模型的判别能力.

表４列出了采用ResNetＧ５０得到的深层深度特征在IJBＧA
数据集上的结果,表４同时汇总整理了更多近几年代表性工

作在人脸验证及人脸辨识任务上的性能对比.可以看到,传

统基于图像集合建模的方法表现较差,而基于深度学习的方

法采用更深层的深度特征后的识别正确率已经非常高了.因

此,研究者应积极挖掘更具挑战性的测试数据集及识别任务

来不断贴近实际应用需求.

表４　代表性工作在IJBＧA数据集上的性能对比

Table４　PerformancecomparisononIJBＧAdatasetofrepresentativeresearches

Algorithm Backbone TrainingData
１∶１VerificationTAR

FAR＝１×１０－３ FAR＝１×１０－２

CloseＧsetidentification

rank１ rank５

OpenＧsetidentificationTPIR

FPIR＝１×１０－２ FPIR＝１×１０－１

DCC ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．８５７ ０．９５７ － － － －

GDA ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．５２０ ０．７８２ － － － －

AHISD ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．８０７ ０．９６８ － － － －

RNP ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．９５９ ０．９８３ － － － －

MDA ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．８４４ ０．９３９ － － － －

CDL ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．５３３ ０．７９８ － － － －

LEML ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．７６４ ０．９３８ － － － －

DAN∗[２６] SENetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．９１０ ０．９４１ ０．９８０ ０．９９０ － －

NAN∗[２９] GoogleNet Crawled(３M) ０．８８１ ０．９４１ ０．９８５ ０．９８０ ０．８１７ ０．９１７

QAN∗[２８] － Ext．VGGFace(５M) ０．８９３ ０．９４２ － － － －

GhostVLAD∗[３１] SENetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．９３５ ０．９７２ ０．９７７ ０．９９１ ０．８８４ ０．９５１

DAC∗[３３] GoogleNet Crawled(３M) － ０．９５４ ０．９７３ － ０．８５５ ０．９３４

CＧFAN∗[３５] FaceＧResNet MS１M(１０M) ０．９１６ ０．９４０ ０．９４６ ０．９６３ ０．８６９ ０．９２９

PIFR∗[３６] ResNetＧ５０ VGGFace２(３M) ０．９５５ ０．９８３ ０．９９０ － ０．９０８ ０．９６９

DDN∗[３０] ResNetＧ１０１ MS１M(１０M) ０．９８４ ０．９８８ － － － －

　注:∗表示引用原文数据

　　结束语　本文对国内外视频人脸识别的研究工作进行了

综述,视频人脸识别的主要技术挑战在于从冗长而复杂的视

频数据中提取出人脸的关键信息.我们首先对基于传统图像

集合建模的研究工作进行分类总结;其次对深度学习背景下

的图像融合工作进行介绍;最后介绍了视频人脸识别数据库

及评测协议,并选择了一些代表性算法进行对比评测.

实验结果一方面表明了经过预训练的深度神经网络可以

有效提取视频中每一帧图像的判别性特征,基于图像融合的

视频建模方法可以从这些大量人脸样本中整合有效信息,排

除噪声信息的影响,建立起统一的人脸特征表示.但目前基

于深度特征的视频建模算法对特征的依赖性较强,一旦特征

表示能力不足,将会大幅度影响模型的识别性能.另一方面,

传统集合建模的方法在特征表达能力不足时可以有效建模人

脸的变化模式,但在特征本身具有较强的判别性时,同一人物

的整体人脸特征变化缩小会导致部分方法的识别性能有所降

低.总体来看,尽管当前基于视频的人脸识别方法在小规模

数据集上可以取得不错的识别准确率,但当视频数据规模逐

步扩大同时人脸受限程度逐步降低时,人脸识别的性能还有

待提升.因此如何对神经网络提取的深度特征进行高效高质

的整合,从而得到统一的人脸特征表示仍是当前该领域的研

究重点.如何将传统图像集合建模方式刻画人脸变化模式的

能力与深度特征的判别能力进行更有机的结合值得研究者们

的进一步探索.另外,更加贴近实际应用需求的测试数据及

识别任务值得进一步挖掘.
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