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摘　要　在大数据时代,图片数量非常巨大,但是具有标签的图片非常少.在学习和研究中,常常需要分类标注图片,
而大部分图片都是与人脸相关的,因此人脸标注成为了一种进行图片分类标注的有效方法,但人工标注的成本较大.
针对有标签图片数量较少以及人工标注成本较大的问题,提出了在主动学习算法的基础上建立计算人脸类标签后验

分布的判别模型的方法.该方法基于马尔可夫随机场和高斯过程,考虑到了样本位置、特征的客观联系,在样本之间

加入了匹配约束和非匹配约束,匹配约束表示样本之间具有相同的类标签,非匹配约束表示样本之间具有不同的类标

签.实验结果表明,根据判别模型得到的类标签后验分布选择样本进行人工标注,大大提高了分类器的精确度.
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ResearchonFaceTaggingBasedonActiveLearning
SUNJin　CHENRuoＧyu　LUO HengＧli
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Abstract　Intheeraofbigdata,tremendousimagesareavailable,whereasimageswithtagsaresparserelatively．For

thepurposeoflearningandresearch,it’snecessarytoclassifyandannotateimages,andmostimagesarerelevantto

faces,consequentlyfacetaggingisaneffectivetooltoannotateimages．However,thecostofmanualannotationishigh．

Aimingatsolvingtheproblemsoflackingtaggedimagesandhighmanualannotationcost,adiscriminativemodelbased

ontheactivelearninginducingtheposteriordistributionoverlabelswasproposed．Thediscriminativemodelisbasedon

markovrandomfield(MRF)andgaussianprocess(GP),andconsiderstheobjectiveconnectionsbetweenthepositions

andfeaturesofsampleswiththeadditionofmatchconstraintandnonＧmatchconstraintbetweensamples．MatchconＧ

straintmeansthatsampleshavethesamelabel,whilenonＧmatchconstraintmeansthatsampleshavedifferentlabels．

Experimentalresultsindicatethatchoosingsamplesformanualannotationaccordingtotheposteriordistributionover

labelsinducedbythediscriminativemodelcangreatlyimprovetheclassificationaccuracy．

Keywords　Activelearning,Matchconstraint,NonＧmatchconstraint,Facetagging
　

１　引言

人脸标注是分类整理图片的一个非常重要且有效的方

法,所谓人脸标注就是根据图片中人脸的身份来给人脸添加

标签,并以此作为图片分类的依据.在日常生活中,我们经常

需要对家庭数字相册进行分类整理,进行人脸标注是一种有

效的方法.另一方面,在机器学习、人脸识别等学术研究中,
一些模型的建立需要将大量已标注的样本作为训练数据.例

如,在图片检索中[１Ｇ２]需要用这些样本来进行实验验证,包括

最近在深度学习领域取得的重大突破也依赖于大量的训练数

据[３].
关于人脸标注,刘胜宇等[４]曾提出基于 AP聚类算法对

人脸样本进行分类,然后根据分类结果对每一个簇进行人脸

标注.郑士鹏等[５]提出对提取的人脸特征进行主成分分析,

然后根据欧氏距离计算人脸之间的相似度,最后根据人脸之

间的相似度进行人脸标注分类.这类方法的不足之处在于,
分类器的正确率和分类率比较低,得到的效果不理想.

当对分类器进行训练时,由于训练样本较少(具有标签的

样本较少),分类器的正确率和分类率达不到很好的效果,不
能满足需求,这时需要对样本进行人工标注,然后将其加入训

练集中,从而优化分类器,使分类器达到要求.然而人工标注

的成本非常昂贵,如何选择样本进行人工标注非常关键.本

文采用主动学习的方法,该方法通过一定的算法,选择对分类

器最有用的样本进行人工标注,从而提高分类器的精确度.
在主动学习领域中提出了较多的判别模型,包括支持向

量机模型(SVM)[２,６]、高斯过程模型[７Ｇ８]、马尔可夫随机场模

型[９Ｇ１１]、贝叶斯深度学习模型[３]等.Gu等[１２]基于一个高斯随

机模型,将主动学习和半监督学习相结合.Zhao等[１３]则考虑



人工标 注 可 能 会 出 现 的 错 误,提 出 了 重 复 标 注 的 想 法.

Huang等[１４]基于SVM 的模型将两种选择标准(信息量、不确

定性)相结合.
上述模型是机器学习研究领域中的一些经典模型,其中

有一些判别模型在这些传统模型的基础上进行了改进,但是

这些模型没有考虑样本之间的约束.例如,在同一张照片上

出现的人脸肯定来自不同的人,即具有不同的类标签,而视频

中来自一个图片通道的人脸肯定来自同一个人.本文提出了

一个基于马尔可夫随机场和高斯过程的主动学习模型,并在

这两个模型的基础上加入了约束.所加入的约束分为两大

类,即匹配约束和非匹配约束.匹配约束表示样本之间具有

相同的类标签,匹配约束又可以分为先验匹配约束和聚类约

束.我们认为视频中来自同一个图片通道的人脸具有先验匹

配约束,而聚类约束是先对人脸样本进行聚类,来自同一个簇

的人脸具有相同的类标签,即具有聚类约束.非匹配约束表

示样本之间具有不同的标签,我们认为同一张图片上出现的

多个人脸之间具有非匹配约束.
不同于以往基于传统模型进行改进的模型,本文提出的

模型考虑到了样本之间的关系,并且将加入的聚类约束运用

到了无监督学习,这大大降低了人力成本的投入.

本文提出的基于主动学习的推测类标签后验分布的判别

模型将在第２部分进行具体的阐述.２．１节阐述了约束具体

如何生成,２．２节阐述了在该模型中样本之间的信息如何传

递,２．３节阐述了模型得到的类标签的后验分布在主动学习

标准中的使用.第３部分主要是对实验数据、实验过程以及

实验结果进行阐述.最后总结全文.

２　具有约束的主动学习

给定一组人脸图片的集合C＝{ci}.将该集合分为两个

子集合:１)具有类标签的图片集合CL,标签为xL ＝{xi|i∈
L};２)无类标签的图片集合CU .一开始训练集的数量为０,

随着样本的标注,训练集的数量将不断扩大.本文的目标是

用尽可能少的标签标记这些图片,并且使整个人脸图片集C
上的图片分类率和正确率尽可能的大.

本文提出了具有约束的判别模型,这些约束分为匹配约

束(MC)、非 匹 配 约 束 (NMC)、聚 类 约 束、先 验 匹 配 约 束

(PMC).匹配约束为两个人脸图片具有相同的标签;非匹配

约束为两个人脸图片一定具有不同的标签;聚类约束表示依

据聚类算法将人脸数据集分为不同的簇,来自同一个簇的人

脸图片具有相同的类标签;先验匹配约束表示在一定约束条

件下不同的人脸具有相同的类标签,例如,在一定的时间内穿

着同样衣服的人脸来自同一个人.聚类约束与先验匹配约束

包含于匹配约束.

NMC＝{(xi,xj)|xi≠xj}

MC＝{(xi,xj)|xi＝xj}

CMC＝{(xi,xj)|xi＝xj}

PMC＝{(xi,xj)|xi＝xj}

其中,PMC,CMC∈MC.

２．１　约束生成

先验匹配约束和非匹配约束较容易得到,这两类约束与

人脸在图片中的位置有关,因此在图片预处理(人脸区域检

测)时就可以得到这两类约束,而聚类约束需要进行进一步的

处理才能得到,因此这里对先验匹配约束和非匹配约束不做

详细说明,具体的产生过程将在实验部分说明.
聚类约束的生成涉及到聚类算法的选择,对后面预测类

标签的后验分布有很大的影响.对于聚类的结果,本文主要

有两个目标,即正确率尽可能高以及簇的大小尽可能小.
本文采用的是 AP(AffinityPropagation)聚类算法,该算

法不指定聚类的数目,所有的数据点都是潜在的聚类中心,称
为Examplar.S(k,k)表示k数据点作为聚类中心的评判标

准,值越大,则该数据点作为聚类中心的可能性越大.该值又

称为参考度p,代表了簇之间样本的聚合程度,p 越大,样本

越聚合,聚类产生的簇数量越多,反之亦然.

AP聚类算法基于样本点之间的信息进行传递,这些信

息主要分为３类:１)样本之间的相似度,记为S,这里将样本

之间的欧氏距离作为样本之间的相似度;２)吸引度信息,记为

R,r(i,k)表示样本k作为样本i的聚类中心的适合程度;３)
归属度信息,记为B,b(i,k)表示样本i选择样本k 作为其聚

类中心的适合程度.初始时,R和B 为０矩阵,通过样本之间

的信息传递,不断更新R和B 两个矩阵.

R矩阵的更新过程如下:

rt＋１(i,k)＝s(i,k)－max
k;≠k

　{bt(i,k′)＋s(i,k;)} (１)

B矩阵的更新过程如下:

i≠k时,

bt＋１(i,k)＝min(０,rt(k,k)＋ ∑
i′≠{i,k}

max{０,rt(i′,k)})(２)

i＝k时,

bt＋１(k,k)＝∑
i′≠k

max{０,rt(i′,k)} (３)

对每个样本点的吸引度和归属度信息求和,根据得到的

信息选择聚类中心.

２．２　判别模型

首先提出一个马尔可夫随机场模型网络,在该网络中每

一个预测都会受到相邻点预测的影响,所提模型如图１所示.
图１中每个矩形节点表示一个类标签xi(i∈L∪U),阴影节

点为已经标注的标签,其余节点为还未标注的标签,相邻的两

个节点所连接的边为得到的约束边(匹配约束和非匹配约

束),其中实线表示匹配约束,虚线表示非匹配约束,将匹配约

束和非匹配约束定义为两个集合δ＋ 和δ－ .圆形节点yi 表示

第i个样本点的本地势能,这是由先验高斯过程得到的,其值

应该与相似的点yi 的值相近.

图１　马尔可夫随机场

Fig．１　Markovrandomfield

在马尔 可 夫 随 机 场 概 率 图 模 型 的 基 础 上,采 用 LBP
(LoopyBeliefPropagation)算法,利用节点之间的信息传递更

新 MRF的标记状态.经过多次迭代之后,节点的信度收敛,
不再发生变化,此时的节点即为最优标记.

bi(xi)＝ １
zi

Øi(xi,yi) ∏
j∈N(i)

mji(xi)× ∏
(i,j)∈δ＋

μ＋ (xi,xj)

∏
(i,j)∈δ－

μ－ (xi,xj) (４)
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其中,bi(xi)表示节点i的置信度;mji(xi)表示节点j传递给

节点i的消息,说明节点j对节点i的影响;Øi(xi,yi)表示节

点i的本地势能;μ＋ (xi,xj)和μ－ (xi,xj)分别表示匹配约束

和非匹配约束;zi 为归一化常量.

更新过程需要计算每一次迭代的本地势能 Ø(Mk,xu),

Mk为高斯过程均值向量.

Mk＋１＝K(K＋σ２I)－１ xL

qk＋１(xu)
é

ë
êê

ù

û
úú (５)

其中,xL表示一个指示矩阵,在该指示矩阵中,第(i,j)个元素

的值为:当ci 标记为标签j 时为１,否则为０.K 为核矩阵,

Kij＝k(ci,cj),表示ci 与cj 之间的相似度.qBP(xi)(i∈U)表
示边际概率,q(xu)表示未标注标签的联合分布概率,边际概

率可以在置信度传播中得到,由此可以得到未标注标签的联

合分布概率,即:

qk＋１(xu)＝∏
i∈U

qBP(xi) (６)

马尔可夫随机场中节点状态的更新,以及类标签后验分

布的计算流程如算法１所示.
算法１　推测未标注的标签

step１　计算核矩阵 K、指示矩阵xL、匹配约束δ＋ 和非匹配约束δ－ ,

并计算常数项 A＝K(K＋σ２I)－１

step２　初始 化 q０(xu)＝０,M０ ＝K(K＋σ２I)－１[xL;q０(xu)]＝

A[(xL);q０(xu)]

step３　fori＝０:MAXIteration
更新q(xu):

　　qk＋１(xu)＝ ∏
i∈U

qBP(xi)

更新 M:

Mk＋１＝A[(xL);qk＋１(xu)]

end
最终得到q(xu)

２．３　主动学习标准的选择

本文选择的主动学习标准具有不确定性,即无法确定某

些样本分类器属于何类.基于计算出的未观测标签的后验分

布,根据香农熵公式,选择不确定性最大的样本进行人工标

注.

c∗ ＝argmax
i∈U

f(xi) (７)

其中,f(􀅰)＝－ ∑
c∈classes

hclog(hc),hi＝qBP(xi＝c).

３　实验

３．１　实验数据

实验数据来自两个数据集:１)家庭电子照片集;２)电视剧

集的视频.

１)家庭照片集:从家庭电子照片集中提取一组照片,在这

组照片中一共有３２人,即具有３２个类标签,从中随机选取了

７００张照片进行实验.

２)电视剧集视频:来源于一段４０分钟的情景喜剧«爱情

公寓»的视频.把每５帧图片作为一个通道,来自同一通道的

人脸图片具有先验匹配约束.这组数据集中包含３０人,即具

有３０个类标签,从中随机选取了７００张人脸图片进行实验.

３．２　样本处理

３．２．１　人脸区域的检测和特征提取

本文采用中科院山世光老师开发的SeetaFace人脸识别

引擎来进行人脸区域的检测和人脸特征的提取.人脸检测为

五点检测法,根据检测到的５点的坐标位置提取２０４８维的人

脸特征.

３．２．２　约束生成

先验匹配约束:产生先验匹配约束的主要是视频中的人

脸图片,这部分的约束生成主要是针对视频进行处理.首先

提取一段视频中的所有图片,然后随机选取７００张.对于这

７００张照片,将每５帧作为一个图片通道,来自同一通道的人

脸图片产生先验匹配约束.

非匹配约束:非匹配约束表示如果两张人脸图片来自同

一张图片,那么这两张人脸图片产生非匹配约束.本文采用

SeetaFace人脸检测引擎对人脸区域进行检测,对每张图片进

行人脸区域检测时,如果一张图片中有多个人脸,那么在每两

张人脸图片之间产生一个非匹配约束.

聚类约束:首先利用 AP聚类算法对人脸样本进行分类,

根据人脸之间的相似度(这里将人脸特征之间的欧氏聚类作

为相似度的依据)将人脸分为不同的簇.对于聚类生成的每

个簇中的所有人脸样本,在每两个人脸样本之间添加聚类

约束.

３．３　实验结果

对于聚类的实验结果,我们观察的标准有分类的正确率

和产生的聚类数量大小.

图２给出了 AP聚类算法在不同的p值下在两个数据集

上产生的聚类数量的大小.图３给出了 AP聚类算法在不同

的p值下在两个数据集上聚类的正确率的比较.

图２　聚类的数量

Fig．２　Numberofclusters

图３　聚类的正确率

Fig．３　Accuracyofclustering

由图２可知,p值越大,正确率越高,但是聚类的数量随

之增多.由图３看出,p值为０．５左右及０．８~０．９之间时的

效果较好,但考虑到当p值为０．８~０．９之间时产生的聚类数

量接近于数据集的大小,这使得聚类结果在判别模型中的作

用大大减小,因此最终取p值为０．５.

产生约束之后,将这些约束运用到判别模型的信息传递

中.图４、图５分别给出了两个数据集上的实验结果.
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图４　家庭照片集

Fig．４　Familyphotoalbum

图５　电视剧集视频

Fig．５　TVseriesvideo

对每个数据集分别进行了４次对比实验:加入聚类约束、

不加聚类约束、无约束的主动学习以及经典算法———支持向

量机(SVM)模型.

由图４和图５可知,本文采取的主动学习算法对人脸进

行标注比经典的算法(如支持向量机SVM 模型)分类器的正

确率更高,在部分数据点处不加聚类约束的正确率略高于加

入聚类约束的正确率,但是总体来看,加入聚类约束的效果好

于不加聚类约束(只加入先验匹配约束和非匹配约束)的效

果.而不加任何约束且在加入的标签较少时,与加入约束的

情况相差不大,但是随着加入样本的增多,不加任何约束的效

果明显下降.由此得到,在判别模型中加入样本之间的约束

可以大大提高分类器分类的正确率.

结束语　人脸标注是图片分类的重要方法,基于主动学

习的人脸标注是一个有效的解决训练样本不足的方法.而在

主动学习领域有两大方向值得我们更深入地研究:１)在主动

学习中加入无监督学习,降低专家成本;２)当数据的维度较高

时,进行适当的降维操作,减少查询的复杂度[１５].本文适当

加入了聚类算法,在以后的主动学习的算法研究中,可以适当

加入降维的操作,特别是当图片的特征维数较大时,才能充分

发挥人脸标注在图片识别领域的作用.
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