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识别测试集上，深度学习模型已

经达到甚至超出了人类的识别水

平。这启发我们未来可以在更广

的范围内更深入地研究这些模型

中神经元响应的性质，并与认知

科学的研究成果相结合，相互印

证和启发。一些学者将深度学习

的成功归因于用一个具有大量参

数的复杂模型拟合数据集。而人

脸识别的最新研究成果 [7] 表明，

深度学习得到的人脸特征表达具

有手工特征表达所不具备的重要

特性，例如它是中度稀疏的、对人

脸身份和人脸属性有很强的选择

性、对局部遮挡具有良好的鲁棒

性。这些特性是通过大数据训练自

然得到的，并未对模型加入显式约

束或后期处理。这说明深度学习并

非单纯拟合数据集，其计算单元有

清晰的语义含义，其高识别率可以

通过这些特性来解释。

深度学习在人脸识
别中的进展

LFW[5] 是人脸识别领域最

受关注的测试集，样本来自互联

网的名人人脸照片，用于评估

在非可控条件下人脸识别的性

能。LFW 的测试任务是判断一

对人脸照片是来自同一个人还是

不同的人。测试集包含 6000 对

人脸图像。经典的人脸识别算法

Eigenface[2] 在 LFW 中的识别率

只有 60%，而最新的深度学习

算法的识别率是 99.47%，甚至

超过了人眼在此测试集的识别率

(99.25%)[8]。

表 1 列出了各种深度学习

方法在 LFW 人脸确认任务上的

识别率。2012 年，勒尼德 · 米勒

(Learned-Miler) 的研究小组 [9] 率

先将深度学习用于 LFW 的人脸

识别。他们采用的是无监督的特

征学习方法，取得了 87% 的识

别率，与当时最好的人脸识别

算法相比还有一定差距。2013
年，我们的研究小组采用人脸确

认任务作为监督信号，在 LFW
上取得了 92.52% 的识别率 [10]。

引言

人脸识别是计算机视觉领域

最重要的研究方向之一，有巨大

的市场和良好的应用前景。十多

年前，人脸识别采用的主流方法

是子空间分析。2004 年，我们提

出了统一子空间分析 [1] 方法，利

用同一个理论框架对当时最为流

行的三种子空间方法——主分量

分析子空间 (Principal Component 
Analysis, PCA)[2]、贝叶斯子空间

(Bayesian face recognition)[3] 和线

性判别分析子空间 (Linear Dis-
criminant Analysis, LDA)[4] 进行比

较，分析它们的关联与不同，并

将三者有机结合达到最佳识别性

能。近两年，深度学习的出现使

人脸识别取得了突破性进展。本

文将对这两类看似完全不同的方

法进行对比分析，探讨它们的内

在联系，以更好地理解深度学习

能成功应用在人脸识别中的原因。

深度学习的初衷是模拟人脑

的认知机理。在某些重要的人脸
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CVPR1  2014、脸谱 (DeepFace[11]) 
和我们的研究小组 (DeepID[13]) 都
采用人脸辨识作为监督信号，利

用卷积网络 [15] 学习人脸特征，然

后将学到的特征用于 LFW 的人

脸确认任务。三者都取得了高

于 97% 的识别率，明显超过了非

深度学习的人脸识别算法。但是

DeepFace 和 DeepID 在网络结构等

细节上存在差异。DeepFace 采用

了 700 万个训练样本，依靠 73 点

的三维人脸图像配准作为预处理；

而 DeepID 只用了 20 万个训练样

本和基于 5 点的二维人脸图像配

准。它们的训练集和 LFW 在人脸

的身份上是不重合的。这意味着

LFW 中的名人对于这些训练得到

的深度模型是陌生的。在后续工

作中，DeepFace 将训练集扩大到

5 亿，在 LFW 上的识别率提高到

了 98.4%[12]。我们的研究小组同时

将人脸确认和人脸辨识两个任务

作为监督信号，进行联合深度学

习，推出 DeepID2[14]，仍然利用

20 万个训练样本，在 LFW 上取

得了 99.15% 的准确率。在最新的

研究进展中 (DeepID2+)[7]，我们将

监督信号加到每一层，采用更大

的网络结构，将训练数据扩大到

45 万，识别率达到了 99.47%。

深度学习在 LFW 人脸确认

任务中的识别率趋于百分之百。

2014 年，阿尼尔·简 (Anil Jain)
的研究小组提出了在 LFW 上人

脸辨识任务的测试协议 [16]。这

是一对多的匹配，比一对一的

人脸确认难度高很多。该测试

协议包含基于封闭集和开放集

两种不同的人脸辨识任务。在

封闭集上报告的是 Rank-1 辨识

率，开放集上报告的是在 1% 的

虚警率下 Rank-1 的检测和辨识

率 (DIR@1% FAR)。 表 2 显 示

了在这个更具挑战性的测试协议

下，不同的深度学习方法之间的

差异，而深度学习和浅层学习之

间的差异更加明显。DeepID2+
比 DeepFace 的 Rank-1 辨识率高

出了 12.5 个百分点。

统一子空间分析

人脸识别的核心挑战在于如

何区分由于姿态、光线、表情、

年龄和遮挡等因素引起的类内变

化，和由于身份不同引起的类间

变化。这两种变化的分布是高度

复杂且非线性的。

用于人脸识别的最流行的

子空间分析方法是线性判别子空

间。它采用类间散度矩阵描述类

间变化，类内散度矩阵描述类内

变化。目的是通过训练得到特征

的线性变换，使类间散度矩阵和

类内散度矩阵的比值达到最大。

从优化的角度看，在类内变化保

持恒定的前提下，线性判别子空

间找到的线性变换使类中心间的

距离达到最大。

统一子空间分析 [1] 表明，贝

叶斯人脸识别可以作为线性判别

子空间的一个中间步骤，目的是

通过学习类内变化子空间来压缩

类内变化，根据贝叶斯决策理论，

计算两幅人脸图像的差异属于类

内变化的后验概率，作为两幅图

像的相似度度量。文献 [1] 研究

表明，在通过贝叶斯人脸识别学

1 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition，IEEE计算机视觉与模式识别会议。

表1　深度学习在LFW人脸确认任务中的识别率

方法
用于配准的 
关键点数

训练样本数 准确率(%)

文献[9] 3 非监督 87

文献[10] 5 8.7628万 92.52

DeepFace[11] 73 700万 97.35

DeepFace[12] 73 5亿 98.40

DeepID[13] 5 20.2599万 97.45

DeepID2[14] 18 20.2599万 99.15

DeepID2+[7] 18 45万 99.47

表2　各方法在LFW人脸辨识任务中的识别率

方法 Rank-1 (%)
DIR@1%  
FAR(%)

COST-S1[16] 56.7 25.0

COST-S1+S2[16] 66.5 35.0

DeepFace[11] 64.9 44.5

DeepFace[12] 82.5 61.9

DeepID2[14] 91.1 61.6

DeepID2+[7] 95.0 80.7
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习线性特征变换的过程中，起到

关键作用的是反映类内变化的人

脸图像对，它们用于计算人脸类

内变化子空间。将两幅人脸图像

的差异投影到人脸类内变化子空

间后的白化过程，可以有效压缩

类内变化，放大类间变化，但也

会使噪声放大。

统一子空间分析的要点是分

步抑制噪声和类内变化的影响，

同时增强类间变化。第一步，以

非监督的方式对所有人脸图像进

行主分量分析，目的是去除噪声，

避免其在后续的步骤中被放大 ；

第二步，基于主分量分析子空间，

借鉴贝叶斯人脸识别的方法计算

类内变化子空间，通过白化压缩

类内变化，放大类间变化 ；第三

步，基于白化后的类内变化子空

间，对不同人脸身份类别的中心

再次进行主分量分析，进一步扩

大类间变化。最终得到的子空间

类似于主分量分析子空间，但是

它允许自由调整中间步骤中得到

的三个不同的子空间的维度。这

对于平衡类间变化、类内变化

和噪声，优化子空间的人脸识

别性能至关重要，因为这些维

度决定着统一子空间分析取得

了多少对类内变化和噪声的不

变性，失去了多少代表类间变

化的有用信息。

联合深度学习

统一子空间分析表明了传

统的人脸识别方法是如何区分类

内和类间变化的。但是类内和类

间这两种变化的分布是复杂且

非线性的，无法通过线性子空间

的方法将其分离。而深度学习通

过多层非线性的特征变换为解决

这一难题提供了强有力的工具。

DeepID2[16] 通过学习非线性特征

变换使类内变化达到最小，而同

时使不同身份的人脸图像间的距

离保持恒定。

人脸识别分为人脸确认和人

脸辨识两种任务。人脸确认是二

分类问题，判断两张人脸图像是

否属于同一个人，相对简单 ；人

脸辨识是多分类问题，将一张人

脸图像分成 N 个身份类别之一，

难度随着 N 变大而增加。这两个

任务都可以作为监督信号通过深

度模型学习人脸特征，也可以联

合使用。

通过人脸确认任务学习
特征

我们在 ICCV2 2013 的工作

中最早采用人脸确认任务作为监

督信号学习人脸特征 [10]。图 1 显

示了其网络结构。在训练阶段，

输入是一对人脸图像，输出是一

个二维向量，预测这对人脸图

像是否属于同一个人。与普通的

卷积网络不同，图 1 显示的第一

个卷积层，输入的两幅图像和若

干个“滤波器对”进行卷积，得

到反映两幅图相似度的相关特征

图。之后相关特征图被当作更高

层次的输入，经过若干次正常的

卷积和池化（如同普通卷积网络

一样）输出预测。最后一个隐含

层包含了 80 个神经元，是学习

得到的人脸特征。文献 [10] 将
人脸图像划分成若干个重叠的区

域，针对每个人脸区域训练一个

卷积网络，并将多个网络进行融

合以提高鲁棒性。实验结果表明，

融合最后一个隐含层的特征表示

更加有效，因为它保留了更多的

关于人脸身份的信息。这也表明

训练深度模型的关键在于学习特

征表示。去掉卷积网络的输出层

后，多个网络的特征表示作为受

限玻尔兹曼机的输入来预测最终

结果 ；通过反向传播，可将受限

玻尔兹曼机和多个卷积网络视为

卷积层1
卷积层2

卷积层3
卷积层4

全连接层

软最
大化层

输入层
最大池化层1 最大池化层2

最大池化层3

图1　文献[10]提出的通过人脸确认任务学习特征的卷积网络模型

2 IEEE International Conference on Computer Vision，国际计算机视觉大会。
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一个整体联合优化。

DeepID: 通过人脸辨识
任务学习特征

DeepID[13] 通过人脸辨识任

务学习人脸的特征表示。图 2 显

示了 DeepID 使用的网络模型。

训练集中的每个图像通过卷积网

络被分成 N 个身份类别之一（在

DeepID 中N=10000）。卷积网络

的输出是一个 N 维向量，该向

量只有一个元素是 1，其他元素

都是 0。这意味着通过多层非线

性特征变换，人脸被映射到高维

单形，不同身份的人脸是等距的

（如图 3 所示）。最后一个隐含层

包含了 160 个神经元，是学习得

到的人脸特征，它包含了丰富

的类间变化信息，而且具有极

强的泛化能力。它可以用于识

别训练集中没有出现过的新人，

也可以用于其他与人脸识别相

关的任务。例如，LFW 测试集

和 DeepID 训练集在人脸身份上

是没有交集的，虽然 DeepID 是

通过人脸辨识任务进行训练的，

但它得到的人脸特征可以直接

用于 LFW 上的人脸确认任务。

N 越大，训练集上的分类任务

越难，人脸特征的泛化能力和

区分能力反而越强。

与作为二分类问题的人脸确

认任务相比，人

脸辨识任务难度

更大，但通过深

度模型学习人脸

特征的方法对其

更加有效。深度

学习的难点在于

避免训练集上的

过拟合问题，更

难的训练任务可

以避免过拟合。

深度学习的重点

在于学习特征

表示，训练和测

试阶段的任务可

以不同。因此可

以“首先通过一

个更难的任务学习特征，然后利

用该特征完成相对简单的识别任

务”。人脸确认是一个二分类问题， 
人工标注的难度较低，但这也意

味着每个训练样本所含的信息量

较少；人脸辨识是一个多分类问

题，人工标注的难度要高很多，

每个训练样本的信息量也大很多。

从反向传播的角度看，人脸确认

任务的输出层只有两个元素传播

误差作为反馈，而人脸辨识任务

的输出层有N 个元素传播误差，

因此训练更有效。

DeepID2:联合深度学习

 DeepID 的人脸特征包含丰

富的类间变化，也包含影响识别

的类内变化。DeepID2[14] 同时利

用人脸辨识和人脸确认任务作为

监督信号进行联合深度学习。它

的目标函数中，除了人脸辨识的

卷积层1
卷积层2

卷积层3 卷积层4

软最大化层

输入层
最大池化层1 最大池化层2 最大池化层3

深度隐含身份
特征(DeepID)

图2　DeepID[13]中提出的通过人脸辨识任务学习特征的卷积网络模型

图3　DeepID通过非线性特征变
换将不同身份的人脸图像映射到
高维单形，使得不同身份的人脸
类别间距保持恒定

图4　DeepID2+[7]提出的网络深度模型（它同时采
用人脸确认(Ve)和人脸辨识(Id)作为监督信号，并且
将监督信号加入到网络的每一层）
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预测误差，还包含人脸确认的相

关项。如果两幅照片属于不同的

身份类别，那么它们的 160 维人

脸特征向量所代表的类内变化就

要尽可能地小；否则所代表的类

间变化就要尽可能地大。文献 [14]
中的实验表明，人脸确认监督信

号中最有效的是反映类内变化的

人脸对，如果将代表类间变化的

人脸对去除，识别率几乎不变，

因为类间变化已经反映在了人脸

辨识的监督信号中。我们在统一

子空间分析中也观察到过类似的

现象。

DeepID2+ 通过采用更大的

网络结构、更大的训练集（特

别是更多的身份类别），以及将

监督信号加到每个卷积 - 池化

层中，对 DeepID2 作了改进，

进一步提升了人脸识别的准确

性 [7]。图 4 显示了 DeepID2+ 的

网络结构。 

统一子空间和联合深度
学习的对比

统一子空间分析和联合深

度学习都同时利用了人脸辨识和

人脸确认两种监督信号。在子空

间分析中，人脸辨识信号体现

在类间散度矩阵，人脸确认信号

体现在类内散度矩阵。统一子空

间分析显示，在贝叶斯空间分析

中，体现类内变化的人脸“图像

对”对于线性特征的学习最有效，

而来自不同身份类别的“图像

对”体现的作用很小。此现象在

DeepID2 中也存在。统一子空间

的优化目标是在类内变化保持恒

定的条件下，使类间变化最大化；

而联合深度学习的优化目标是在

类间距离保持恒定的条件下，使

类内变化最小化。统一子空间分

析通过主分量分析以非监督的学

习方式去除噪音，压缩高维图像

空间。虽然目前联合深度学习中

没有对应的步骤，但是很多研究

工作表明，非监督的深度学习也

是学习特征的一种重要方式，可

以对深度模型进行预训练。在未

来工作中，它有可能和联合深度

学习进一步结合。从以上可以看

出，统一子空间分析和联合深度

学习是紧密相关的。它们的关键

不同在于，统一子空间分析学习

线性特征变换，识别能力有限 ；

而联合深度学习通过多层非线性

变换达到优化目的。

研究DeepID2+人脸
特征的性质

为了证实深度学习并非只是

用一个复杂的模型去拟合数据，

文献 [7] 进一步研究了 DeepID2+
的神经元响应具有的特殊性质。

研究集中在人脸识别特征的最高

图5　DeepID2+最高隐含层神经元响应的稀疏性以及对人脸身份和属
性的选择性（(a)DeepID2+最高隐含层神经元对布什和鲍威尔人脸图
像的响应：DeepID2+最高隐含层有512个神经元，我们采样32个神经
元用于解释。当布什的人脸图像出现局部遮挡和姿态变化时，神经元
响应的幅度就会发生一定变化，而响应与否的模式基本保持稳定。
布什与鲍威尔人脸图像的响应模式存在明显的差别。(b)选择4个神经
元，观察它们在4万张人脸图像、500张布什人脸图像、所有男性人脸
图像和所有女性人脸图像上的响应直方图。每个神经元在大约一半的
图像上有响应。神经元1几乎对所有的布什图像都有响应，神经元2几
乎对所有的布什图像都没有响应，神经元3对绝大多数男性人脸都有
响应，神经元4对绝大多数女性人脸图像都没有响应。）

(a)                                                            (b)

布什的图像

布什的图像

男性图像

女性图像 所有图像

所有图像

所有图像

所有图像

神
经
元1

神
经
元2

神
经
元3

神
经
元4

10          20          30

10          20          30

10          20          30

10          20          30

3

2

1

0

3

2

1

0

3

2

1

0

3

2

1

0

100

0
0                         5 0                         5

400

200

0

4000

2000

0

0                         5 0                         5

2000

0

0                         5 0                         5

0                         5 0                         5
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一个隐含层，它被用作人脸的特

征表示。

中度稀疏

如图 5 所示，针对输入的

一张人脸图像，DeepID2+ 最

高隐含层的神经元有的有响应，

有的无响应，因此它的特征表

示是稀疏的。当人脸出现姿态、

遮挡、表情等类内变化时，神

经元响应的幅度会发生一定变

化，而响应与否的模式基本保

持稳定。不同的响应模式会有

较大差别。在对神经元的响应

二值化后，得到的 0/1 编码在

LFW 的人脸确认任务上仍能达

到 99% 以上的识别率 [7]。这意

味着，在深度学习中，有价值

的信息主要体现在神经元的响

应模式中，而非响应幅度。

DeepID2+ 的特征表示是中

度稀疏的 [7]。对于一张人脸图

像，最高隐含层中大概有一半

的神经元是响应的，一半不响

应。这样两幅图像的汉明距离 3

可以达到最大。对于某一个最

高隐含层的神经元，大概在一

半的图像上有响应，而在剩下

的图像上没有响应，可见深度

模型的学习能力最强。

对人脸身份和人脸属性
的选择性

DeepID2+ 最高隐含层的神

经元响应不但稀疏，而且对人

脸身份和人脸属性具有很强的

选择性。如图 5(b) 所示，有的

神经元对某个人的绝大部分图

像都有响应，而有的神经元对

某个人的图像几乎都没有响应。

这两种神经元对特定的人都有

很强的识别能力。文献 [7] 中

的实验结果表明，如果识别任

务是将 LFW 的某个名人和其他

名人分开，那么最好的单个神

经元的识别率可高达 97%。这

种特性是其他手工设计的特征

所不具备的。例如高维局部二

值模式 (Local Binary Patterns, 
LBP)[6]（目前人脸识别中最有效

的手工特征）中选出的最好的

单个特征对，与之对应的单个

名人的识别率只有 60%~70%。

类似的现象也发生在人脸属性

上。如图 5(b) 所示，神经元 3
对绝大多数男性人脸图像都有

响应，而对绝大多数女性人脸

图像都没有响应。很多神经元

都与人脸属性有清晰的对应关

系。图 6 显示了如何将这些对

应的属性可视化。虽然 DeepID2
只把人脸身份识别作为监督信

号进行训练，但将它的特征直

接用于 40 种人脸属性识别，仍

然可取得很高的准确率，远远

超过方向梯度直方图 (Histogram 
of Oriented Gradient, HOG) 等手

工设计的特征的识别率 [16]。

对遮挡的鲁棒性

DeepID2+ 的人脸特征对局

3 汉明距离是以理查德·卫斯里·汉明的名字命名的。在信息论中，两个等长字符串之间的汉明距离是两个字符串

对应位置的不同字符的个数。

图6　可视化神经元所代表的人脸属性（针对某个神经元的响应，将
所有人脸图像分为三组：高度响应、中度响应和低度响应。对每个组
的人脸图像取平均，并显示在图中。神经元(a.1)~(a.6)分别代表了性
别、头发颜色变化、年龄变化、种族变化、脸型变化和眼型变化。）

高响应 低响应 高响应 低响应
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部遮挡具有很强的鲁棒性。当

存在 10% 随机遮挡的情况时，

LFW 的人脸识别率只下降不到

1% ；即使在 40% 的遮挡情况下，

识别率仍能达到 93.9%。但这些

随机遮挡的模式只加在测试样本

中，并没有对 DeepID2+ 进行重

新训练。与之对比，随着遮挡的

增加，高维局部二值模式等手工

设计特征的识别能力迅速下降。

为了探究其原因，文献 [7] 利用

DeepID2+ 各个卷积 - 池化层的特

征分别进行人脸识别，发现最低

层的特征和高维局部二值模式类

似，也对遮挡非常敏感。这表明，

DeepID2+ 对遮挡具有很强鲁棒

性的原因在于它提取的是人脸的

全局特征，而 DeepID2+ 的最低

层和高维局部二值模式提取的是

局部特征。

结语

回顾人脸识别的发展历程，

深度学习给这一领域带来了突飞

猛进的发展，开辟了新的方向。特

别是在最近短短一年时间内，不断

取得重要突破。另一方面，用于人

脸识别的深度模型与传统的人脸

识别算法，特别是子空间方法存在

着重要的联系。正是过去十几年我

们在人脸识别研究中积累的经验

引导着深度学习在这一领域不断

进步。从某种意义上讲，联合深度

学习是子空间方法在非线性和深

度模型上的延续。■
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