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人脸识别背后的数据清理问题研究
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摘　 要：人脸识别技术在深度卷积神经网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＣＮＮ）的快速发展下取得了显著的成
就。 这些成果主要体现在更深层次的 ＤＣＮＮ 架构和更大的训练数据库。 然而，由大多数私人公司持有的大型数据
库（百万级）并不对外公开，即使当前部分开放的大型数据库，因为标注信息过少，无法保证精度，会影响 ＤＣＮＮ 的训
练。 本文提出了一种易于使用的多角度清理图像方法来提高数据的准确性：通过人脸检测算法清除掉无法检测到
人脸的图像；在清理后的数据集上利用已有模型提取图像特征，并计算相似度，进而统计出一类人脸图像中每一张
图像与其他图像不相似的数目，根据改进参数清理数据。 实验表明，清理后的数据库训练模型在 ＬＦＷ 和 Ｙｏｕｔｕｂｅ
Ｆａｃｅ 数据集上测试的精度得到了提升，使用较小规模数据集情况下，在 ＬＦＷ 数据集上取得了 ９９．１７％的准确率，在
Ｙｏｕｔｕｂｅ Ｆａｃｅ 数据集也达到了 ９３．５３％的准确率。
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　 　 构建一个完整的人脸识别系统主要包括图像
采集、人脸检测、人脸对齐、特征表示与分类识别等
步骤。 人脸识别技术的核心在于特征提取和分类

识别， 而 特 征 提 取 则 是 人 脸 识 别 的 重 点 关 注
点［ １ － ３ ］。 深度学习与传统人脸识别技术的主要区
别在于：深度学习是通过从海量数据中有监督的训
练学习来获取能够有效表示人脸信息的特征，不再
需要大量的人脸识别先验知识来设计特征，这种人
脸面部特征学习更具鲁棒性［４－６］。 深度卷积神经网
络（ＤＣＮＮ）作为一种深度学习架构，已成功应用于
人脸识别和其他计算机视觉任务，并逐渐成为一种



通用算法［１，４－５，７－１０］。 虽然 ＤＣＮＮ 是通过从大量数据
中自动学习更具区分力的特征，人脸识别的主要目
的也是通过从海量数据中学习具有泛化能力的人
脸特征，但最大的挑战是如何训练更好的 ＤＣＮＮ 算
法。 目前可以通过以下两种方式进行提升：设计更
强表达能力的网络结构；使用规模更大的数据集，
对训练集进行更精确的预处理。

１　 人脸识别技术与数据库现状

２００９ 年发布的 ＬＦＷ 数据库的样本图片来自于
互联网名人图像，其中有 ５ ７００ 余人 １３ ０００ 多张图
像，采用十折平均精度作为人脸识别性能指标，是
在真实条件下最具权威的人脸识别数据库之一［１１］。
有许 多 ＤＣＮＮ 的 开 源 实 现 已 经 公 布， ２０１４ 年
Ｆａｃｅｂｏｏｋ［９］和香港中文大学［１２］ 使用 ＤＣＮＮ 技术在
人脸识别中取得重大突破，分别在 ＬＦＷ 上获得了
９７．３５％和 ９７．４５％的平均分类精度。 随后，在 ＬＦＷ
数据集上平均分类精度分别由 ＶＧＧｆａｃｅ、ＣａｆｆｅＦａｃｅ
和 Ｇｏｏｇｌｅ ＦａｃｅＮｅｔ 刷 新 到 ９７． ２７％、 ９９．２８％ 和
９９．６３％，百度公司甚至得到 ９９．７７％的准确率［１３］。

ＤＣＮＮ 算法之所以需要大量的数据，主要原因
在于越大规模的数据越能够学习到更加抽象、更加
鲁棒的特征。 表 １ 中的数据充分体现了这一趋势：
ＤｅｅｐＩＤ 系列从 ２０ 万 ～ ４５ 万，Ｃａｆｆｅｆａｃｅ 使用 ７０ 万，
百度使用 １２０ 万，ＤｅｅｐＦａｃｅ 为 ４ 亿，ＶＧＧＦａｃｅ 有 ２６０
万，谷歌达到 ２ 亿，Ｆａｃｅｂｏｏｋ 使用超过 １０ 万人的 ５０
亿图像数据库［１４］。
表 １　 几种经典的 ＤＣＮＮ 模型在 ＬＦＷ 数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｃｌａｓｓｉｃ ＤＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ
ｔｈｅ ＬＦＷ ｄａｔａ ｓｅｔ

名称 年份
训练集

数据量 ／万
网络

数量

ＬＦＷ 平均

精度 ／ ％

ＤｅｅｐＦａｃｅ［９］ ２０１４ ４００ ３ ９７．３５

ＤｅｅｐＩＤ［２］ ２０１４ ２０ ２５ ９７．４５

ＤｅｅｐＩＤ２［１］ ２０１４ ２０ ２５ ９９．１５

ＤｅｅｐＩＤ２＋［１５］ ２０１５ ４５ ２５ ９９．４７

ＶＧＧＦａｃｅ［４］ ２０１５ ２６０ １ ９８．９５

ＦａｃｅＮｅｔ［１６］ ２０１５ ２０ ０００ １ ９９．６３

Ｃａｆｆｅｆａｃｅ［１７］ ２０１６ ７０ １ ９９．２８

Ｆａｃｅｂｏｏｋ［１４］ ２０１５ ５０ ０００ － ９８．００

ＦａｃｅＮｅｔ＿ｃｅｎｔｅｒｌｏｓｓ［１８］ ２０１７ ５０５ １ ９９．３０

　 　 可以看出，ＤＣＮＮ 需要大量数据进行训练，虽然
很多数据可以从网络上抓取，但是没有组织，需要
手动标注信息。 可用性强并且标注信息丰富的大
规模数据库往往由 Ｇｏｏｇｌｅ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ 和百度这样的
大型公司持有，但因为版权和隐私的问题，它们并

没有公开发布。 由于在获取大规模标注信息丰富、
准确度高的数据库方面遇到了较大的障碍，人脸识
别技术在学术领域处于被动状态，甚至落后于工业
界。 为了克服这个问题，越来越多的研究机构也相
继发布了一些大型的、多样化的数据集。 目前，表 ２
是公开的一些大型人脸数据集及其标注信息，香港
中文大学团队发布了 ＣｅｌｅｂＦａｃｅｓ＋数据集，包含了大
约 １０ ０００ 个身份的 ２０ 万张图像，标注信息丰富，身
份信息未划分，主要可以用来研究特征点定位和人
脸属性学习。 ２０１４ 年中科院自动化研究所发布并
建立了一个大规模的 ＣＡＳＩＡ⁃ｗｅｂｆａｃｅ 人脸识别数据
集，包含了大约 １０ ５００ 个身份的 ４９ 万张图像，并表
示这个数据集是作为大规模训练集来使用。 在文
献［４］中，作者也公布了 ２ ６２２ 个身份的 ２６０ 万张图
像。 ＭｅｇａＦａｃｅ ［２０］数量大于 ＣＡＳＩＡ，但是被设计为测
试集，每个人提供的图像很少，因此它从未用于训
练 ＤＣＮＮ 系统。 目前，这些数据集仍有很多噪声，
身份标签错误，单张图像含有多个人脸等（图 １）问
题，这导致数据库的准确性很难得到保证。

图 １　 数据库存的问题示例

Ｆｉｇ．１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｔｈａｔ ｅｘｉｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ

表 ２　 人脸检测和识别数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆａｃｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｄａｔａ Ｓｅｔ

数据集
图像数

量（万）
人数 注释属性

ＶＧＧ Ｆａｃｅ［４］ ２６０ ２ ６２２ 人脸边框和姿态

ＣＡＳＩＡ ＷｅｂＦａｃｅ［１９］ ４９ １０ ５７５ —

ＭＳＣｅｌｅｂ［２１－２２］ １ ０００ １００ ０００ —

ＵＭＤｆａｃｅｓ［２３］ ３７ ８ ５０１
人脸边框，２１特征点，
性别和 ３Ｄ 姿态

ＭｅｇａＦａｃｅ［２０］ １００ ６９０ ５７２ 人脸识别测集合

Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ［２４］ ３ ４２５ ｖｉｄｅｏｓ １ ５９５ 非限制场景、视频

Ｌｏｗ⁃ｓｈｏｔ ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｔｉｏｎ［２５］ １００－２００ ２１ ０００

面部区域被

裁剪和对齐

ＭＦ２ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ［２６］ ４７０ ６７２ ０００
人脸边框和

６８ 个特征点
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　 　 ＤＣＮＮ 的训练集通常需要进行大量的预处理工
作，包括图像反转、随机裁剪、多尺度、彩色渲染、标
准化数据等。 通过不同方式的预处理产生的结果
也是有很大偏差的，主要表现为人脸检测错误、特
征点定位错误、身份归类错误等，这些偏差会对训
练结果造成较大的影响。 为了研究数据库准确性
对 ＤＣＮＮ 训练的影响，本文提出了一种多角度评估
数据清理方法，主要贡献总结包括：１）从人脸检测、特
征点定位和人脸相似性等方面对数据库进行了清理；
２）验证清理图像数据库的有效性，以提高训练准确性。

２　 多角度评价清理图像

首先，采用当前主流的人脸检测和特征点定位
算法对数据集进行清理。 其次，利用公开的网络模
型提取特征计算相似度，并使用相似度统计算法进
行图像清理。 如图 ２ 是数据清理的具体流程。

图 ２　 数据清理流程
Ｆｉｇ．２　 Ｄａｔａ ｃｌｅａｎｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．１　 脸检测与特征点定位
人脸检测和人脸对齐已经成为独立的研究方

向，人脸特征提取的前提就需要对这些算法进行研
究，其中必不可少的就是人脸检测。 人脸对齐（校
准）或面部特征点定位主要是通过瞳孔、眉毛、嘴巴
等人脸上的面部特征点对人脸进行校准，以促进正
面特征提取，特别是对于局部关键特征提取。

本节主要对香港中文大学 ＤＣＮＮ Ｓｅｅｔａｆａｃｅ、中
国科学院的面部检测算法和深圳先进学校 ＭＴＣＮＮ
算法［２７］通过比较分析实际面部检测表现，并针对接
下来的大规模脸数据集选择适当的人脸检测和关
键点检测算法，从不同角度对 ＤＣＮＮ、 Ｓｅｅｔａｆａｃｅ、
ＭＴＣＮＮ 这 ３ 种算法进行测试和分析，验证 ３ 种算法
的性能。

表 ３ 是 ３ 种算法在 ３ 个不同测试数据集上 ５ 个
关键点的平均差、标准差和效率。 从表 ３ 中可以看
出，ＤＣＮＮ 算法的标准差均小于 Ｓｅｅｔａｆａｃｅ 算法和
ＭＴＣＮＮ 算法，ＭＴＣＮＮ 算法略好于 Ｓｅｅｔａｆａｃｅ 算法，
在这 ３ 个小数据集的测试中 ＤＣＮＮ 算法的稳定性最
好，其次是 ＭＴＣＮＮ；从平均误差来说，表现最好的是
Ｓｅｅｔａｆａｃｅ 算法，表明 Ｓｅｅｔａｆａｃｅ 算法可以适应更广泛
的场景。

通过比较人脸检测和特征点定位的时间效率
可以看出，ＭＴＣＮＮ 检测的时间最短，ＤＣＮＮ 算法检
测的时间最长。

表 ３　 ５ 个关键点的测试平均差、标准差和效率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｖｅ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｍｅａｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ， ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

算法
ＤＣＮＮ 算法 Ｓｅｅｔａｆａｃｅ 算法 ＭＴＣＮＮ

平均差 标准差 效率 ／ ｆ·ｓ－１ 平均差 标准差 效率 ／ ｆ·ｓ－１ 平均差 标准差 效率 ／ ｆ·ｓ－１

ＨＥＬＥＮ ０．０４３ ２ ０．０１３ ６ ３．６ ０．０３６ ２ ０．０１７ ２ ５．１ ０．０４２ １ ０．０２５ ０ １５．４
ＡＦＷ ０．０６８ ０ ０．０２０ ２ ４．１ ０．０５５ ５ ０．０３８ ３ ７．０ ０．０６２ ９ ０．０３７ ５ １８．２
ＬＦＰＷ ０．０５９ ４ ０．０１５ ６ ３．９ ０．０４９ ０ ０．０２２ ６ ６．５ ０．０４８ ２ ０．０１８ ２ １７．５

　 　 在本文中训练深度卷积神经网络需要大规模
数据集预处理工作，因此需要考虑面部检测算法的
综合性能，主要包括效果和效率。 表 ４ 进一步进行
了两次大规模数据集的测试，从表 ４ 可以看出，
ＭＴＣＮＮ 算法对大数据的稳定性较好，ＣｅｌｅｂＡ 共计
２０ 多万图像，测试 ＣｅｌｅｂＡ 时 ＭＴＣＮＮ 算法实际检测
的面部图像为 １８２ ３８７ 张，Ｓｅｅｔａｆａｃｅ 算法实际检测
的脸部图像为 １８０ ０３２ 张 ， ＭＴＣＮＮ 算法在大规模
数据集中具有较好的效果。

表 ４　 大规模数据集上 ５ 个特征点的比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄａｔａ

评价指标 数据集 ＭＴＣＮＮ Ｓｅｅｔａｆａｃｅ

平均误差
Ｌｆｐｗ＿ｎｅｔ ０．０４９ ２ ０．０５５ ５
ＣｅｌｅｂＡ ０．０４８ ８ ０．０４９ ０

标准误差
Ｌｆｐｗ＿ｎｅｔ ０．０２５ １ ０．０３８ ３
ＣｅｌｅｂＡ ０．０２４ ８ ０．０３２ ６

　 　 根据上述实际测试的数据，本文选择 ＭＴＣＮＮ
算法作为所有数据库的面部检测算法。
２．２　 基于相似度统计的图像清理

基于相似度统计的图像清理算法的 ３ 个主要步
骤如下。

１）人脸对齐
所有的人脸区域都需要对齐到 １１２×９６ 的 ＲＧＢ

图像，这里使用来自于文献［１７］给出的对齐好的示例
图像的 ５ 个关键点作为标准人脸模板，根据式（１）求
出 ５ 个关键点的平均值 ｘ－ ｉ、ｙ

－
ｉ，其中， ｘｊｉ、ｙｊｉ 表示对应图

像点的坐标， ｉ ＝ １，２，３，４，５ 分别表示这 ５ 个关键点，
ｊ 表示第 ｊ 张图像，ｎ 表示所有的示例图像。

ｘ－ ｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ
ｉ ／ ｎ

ｙ－ ｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｙ ｊ
ｉ ／ ｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１）
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　 　 在求出标准模板之后，根据式（２）求出原图到

目标图像的仿射变换矩阵：
Ｔ ＝ ｃｐ２ｔｆｏｒｍ（Ｏｐｔ，Ｃｐｔ，′ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ′） （２）

式中：Ｏｐｔ 是原图像的 ５ 个特征点，Ｃｐｔ 是标准模板

的 ５ 个 点， Ｔ 是 求 得 的 变 换 矩 阵， ｃｐ２ｔｆｏｒｍ 是

ＭＡＴＬＡＢ 的标准函数。
根据式（３）得出对齐之后的人脸图像：

ｃｒｏｐ ＝ ｉｍｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ Ｉ，Ｔ，′ＸＤａｔａ′，［１，ｉｍｇｓｉｚｅ（２）］，
′ＹＤａｔａ′，［１，ｉｍｇｓｉｚｅ（１）］，′ｓｉｚｅ′，ｉｍｇｓｉｚｅ） （３）

式中：Ｉ 是原图像，ｉｍｇｓｉｚｅ 是要对齐的图像尺寸，ｃｒｏｐ
是对齐之后的人脸图像，ｉｍｔｒａｎｓｆｏｒｍ 是 ＭＡＴＬＡＢ 的

标准函数。
２）人脸特征提取与相似度计算

本文使用的网络结构来自于文献［１７］在 ｇｉｔｈｕｂ
上提供的开源文件，如图 ３ 所示。

图 ３　 本文中人脸识别任务中使用的 ＤＣＮＮ 架构

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ＤＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔａｓｋｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数和中心损失函数的联合监视，
可以训练足够强大的 ＤＣＮＮ，并且能够得到两个关

键学习目标的深层特征以及尽可能高的类间分散

性和类内紧密性。 这些特性对人脸识别来说至关

重要。 提取特征的模型也采用了文献［１７］公布的

网络模型，部分超参数设置由实际数据库来确定。
对于特征提取，按照惯例在进入网络模型之

前，ＲＧＢ 图像像素值将减去 １２７．５，并将每个像素值

除以 １２８。 深度特征来自第一 ＦＣ 层的输出，提取每

个图像的特征和翻转图像的特征，并将其作为特征

向量进行连接。 在提取所有图像的特征之后，对从

两个不同图像提取的特征向量进行相似性计算。
所使用的度量是余弦距离，（４）式是两个特征向量

Ａ 和 Ｂ 的角度，直接计算余弦距离作为相似度 Ｓ，即

Ｓ（Ａ，Ｂ） ＝ ｃｏｓ（θ） ＝ ＡＢ
Ａ Ｂ

（４）

　 　 使用等误差率（ＥＥＲ）作为判断是否为同一个

人的阈值。 当相似度超过该阈值 Ｔ 时，认定为同一

个人，小于阈值 Ｔ 时不为同一个人。 对于每种图像，
进行相似度计算，１ 表示两个图像是同一个人，０ 表

示两个图像不是一个人。

式（５） 表明如何判断两个图像是否为同一

个人。

Ｌｉｊ ＝
１，　 ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） ≥ Ｔ
０，　 ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） ＜ Ｔ{ ，　 ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ

（５）
式中： Ｐ ｉ、Ｐ ｊ 表示一类图像中的第 ｉ 和 ｊ 张图像的特

征向量， Ｌｉｊ 表示第 ｉ 和 ｊ 张图像是否为同一个人。
３）根据不相似的图像的比例确定是否清理

根据式（６）统计同一个人的人脸图像 Ｃ 中每一

张图像与其他图像不相似的数目。
Ｎｉ ＝ ｃｏｕｎｔ（Ｌｉｊ ＝ ０），　 ｊ ＝ １，２，…，ｎ （６）

式中： Ｎｉ 表示第 ｉ 张图像与其他图像不相似的数

目， ｉ ＝ １，２，…，ｎ。
最后，根据式（７）判断是否清理该图像。

对于 Ｃ
ｄｅｌｅｔｅ，　 Ｎｉ ≥ λｎ
ｈｏｌｄ，　 Ｎｉ ＜ λｎ{ ，　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ （７）

式中：ｎ 表示一类人脸所有图像数目；参数 λ 的值需

要根据不同的数据库来确定，具体 λ 值将在下一章

实验部分具体分析。

３　 实验与分析

本节选取了 ＣＡＳＩＡ⁃ｗｅｂｆａｃｅ 数据集、 ＵＭＤｆａｃｅ
数据集和 ＭＳｃｅｌｅｂ 数据集作为实验数据库，并选取

公共权威人脸识别测试数据集 ＬＦＷ 和 Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ
作为测试数据集。

ＬＦＷ 收集的数据集包含 ５ ７４９ 个不同的人，有
姿态、表情和光照的变化，总共 １３ ２３３ 个图像，旨在

研究人脸图像数据库中的困难的人脸识别问题。 根

据 ＬＦＷ 提 供 的 测 试 方 案———ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｌａｂｅｌｅｄ ｏｕｔｓｉｄｅ ｄａｔａ［２８］，我们测试了 ６ ０００ 个人脸对，
人脸如图 ４ 所示。

图 ４　 ＬＦＷ 测试协议人脸对

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ＬＦＷ ｔｅｓｔ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｆａｃｅ ｐａｉｒ
Ｙｏｕｔｕｂｅ 脸（ＹＴＦ）数据集包含 ３ ４９５ 个不同人

的视频，平均每人 ２．１５ 个视频。 剪辑持续 ４８～６ ０７０
帧，平均长度为 １８１．３ 帧。 它旨在研究视频下人脸

识别的问题。 根据 ＹＴＦ 提供的测试 协 议———
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ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｌａｂｅｌｅｄ ｏｕｔｓｉｄｅ ｄａｔａ，测试 ５ ０００ 个视

频对，如图 ５ 所示。

图 ５　 ＹＴＦ 测试协议人脸视频对

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ＹＴＦ ｔｅｓｔ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｆａｃｅ ｖｉｄｅｏ ｐａｉｒ

３．１　 训练细节

１）预处理

ＣＡＳＩＡ⁃ｗｅｂｆａｃｅ 和 ＭＳｃｅｌｅｂ 使用 ２．１ 节提出的人

脸检测方法进行初步筛选，删除未检测到的人脸图

像，并使用 ２．２ 节步骤 １ 提出的人脸对齐将所有的

人脸图像对齐成 １１２×９６ 的 ＲＧＢ 图像。 ＵＭＤｆａｃｅ 数

据集是经过包括人工判断在内的深度清理过的人

脸图像数据集，清理过程在文献［２３］中具体描述，
提供了 ２１ 个关键点的标注信息，我们选取了与

ＭＴＣＮＮ 算法检测相同的 ５ 个点作为 ＵＭＤｆａｃｅ 原始

图像的特征点，并使用 ２．２ 节步骤 １ 提出的方法进

行人脸对齐。
２）数据集设置

本文使用经过 ２． １ 节方式清理过的 ＣＡＳＩＡ⁃
ｗｅｂｆａｃｅ 作为第 １ 个数据集 Ａ，共有 １０ ５７５ 个人，
４９１ ５８２张图像。 使用 ＵＭＤｆａｃｅ 数据集作为第 ２ 个

数据集 Ｂ，共有 ８ ５０１ 个人，３６７ ９１９ 张图像。 第 ３ 个

数据集 Ｃ 来自于 ２．２ 节得出最终清理的数据集。 经

过２．１节方式清理过的 ＭＳｃｅｌｅｂ 数据集作为第 ４ 个

数据集 Ｄ，共有近 ９０ ０００ 个人，８ ５００ ０００ 余张图像。
所有数据集按照 １１ ∶１的比例分为训练集和验证集，
至少使用一个图像作为验证集。

３）网络设置和参数

本文使用的是 ｗｉｎｄｏｗｓ 环境下配置的 ｃａｆｆｅ
平台 ［２９］ 来训练模型，本节中的所有 ＣＮＮ 模型都

是相同的架构，详细信息如图 ３ 所示。 学习率从

０．１ 开始，学习策略（ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｏｌｉｃｙ）多步衰减，迭
代次数到 １５ ０００、２４ ０００、３２ ０００ 次时学习率分

别除 １０，权重腐蚀（ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ）为０．０００ ５，记忆

因子（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）为 ０．９。
３．２　 不同准确度数据库训练实验

本实验是研究不同精度数据库对训练的影响，

使用 ＵＭＤｆａｃｅ 数据库和 Ｗｅｂｆａｃｅ 数据库，这两个数

据库在保证数据准确性的程度上表现出很大的区

别，ＵＭＤｆａｃｅ 的数据库精度由大量人工信息标注，并
且类别精确，Ｗｅｂｆａｃｅ 数据库则没有任何人脸标注

信息，很难保证数据的准确性。 ＭＳｃｅｌｅｂ 的准确性

由于规模庞大，更加难以保证数据准确性，３ 个数据

库的详细数据对比如表 ５ 所示。
表 ５　 ３ 个数据库的属性比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据库 人数 图像总数 是否清理 噪声规模

ＵＭＤｆａｃｅ ８ ５０１ ３６７ ９２０ 是 极少

Ｗｅｂｆａｃｅ １０ ５７５ ４９４ ４１４ 否 少量

ＭＳｃｅｌｅｂ ８９ ０７６ ８ ５４９ ８２４ 否 大量

　 　 在表 ６ 中，ＥＥＲ 是等错误率的准确率，这种

精度是面部识别性能的重要指标。 当 ＦＰＲ 较小

时，较大的 ＴＰＲ 可以进一步解释模型的影响，应
用场景不同对 ＦＰＲ 的要求也不一样。 因此，从表

６ 可以看出，ＵＭＤｆａｃｅ 以最小的规模实现了最高

的精度，而 ＭＳｃｅｌｅｂ 数据库规模最大，准确率也是

最低的，数据的准确性对训练的影响是非常大

的，即使数据规模再大，无法保证较高的数据精

度，也无法获得较高的准确率，说明进行数据库

清理是非常有必要的。
表 ６　 不同模型在 ＬＦＷ 上的准确率

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＬＦＷ

训练数据集 ＥＥＲ ／ ％ ＦＰＲ＝ ０．０１ ＦＰＲ＝ ０．００１

ＵＭＤｆａｃｅ ９９．０７ ９９．０２ ９６．１０

Ｗｅｂｆａｃｅ ９８．５３ ９８．１０ ９２．７７

ＭＳｃｅｌｅｂ ９８．４３ ９７．８０ ９０．９０

３．３　 参数 λ 和一类图像的最小灵敏度

参数 λ 在清理图像数量方面起着重要作用，这
可能会影响训练结果，某类图像的最小数量也可能

会影响训练。
在第 １ 个实验中，λ 从 ０．１ ～ １ 来完成数据集 Ａ

的深度清理工作，并使用清理后的数据集来训练模

型，这些模型在 ＬＦＷ 数据集上的准确率如图 ６（ａ）
所示。 显然，不做任何清理 λ ＝ １）准确率最差；正确

选择 λ 的值可以提高 ＤＣＮＮ 特征的准确率；进行不

同程度的清理（λ 不同）在一定范围内准确率保持

稳定，清理过度会导准确率下降。 本文建议将 λ 的
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值设定在 ０．３ ～ ０．６，然后使用不同程度的清理数据

集进行训练，并选取最佳 λ 值。
在第 ２ 个实验中，将 λ 值设为 ０．４，再继续清理

掉某些类图像数目少于一定值（从 １０ 到 ２０）的类，
然后使用清理后的数据集来训练模型，这些模型在

ＬＦＷ 数据集上的准确率如图 ６（ｂ）所示。 同样，这
种模式的准确性在一定范围内可以稳定，最好的结

果是每个类别中不少于 １５ 个人，参数 λ ＝ ０．４，清理

后的 ＣＡＳＩＡ⁃ｗｅｂｆａｃｅ 数据集有 ９ ２４０ 个人，一共

４００ ０００张图像作为数据集 Ｃ。

（ａ）不同的 λ 模型

（ｂ）λ＝ ０．４ 不同的最少图像数目模型

图 ６　 ＬＦＷ 数据集上验证准确率

Ｆｉｇ．６　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＬＦＷ ｄａｔａｓｅｔｓ

３．４　 在 ＬＦＷ 和 Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ 上的测试结果

表 ７ 是在 ＬＦＷ 上的测试结果和其他算法结果

的对比，模型 Ａ 是由数据集 Ａ 作为训练集训练出来

的模型，模型 Ｂ 是由数据集 Ｂ 作为训练集训练出来

的模型，模型 Ｃ 是由数据集 Ｃ 作为训练集训练出来

的模型。
图 ７ 显示了不同方法的 ＲＯＣ 曲线，我们可以从

表 ７ 和图 ７ 的测试结果中得出以下结论：首先，模型

Ｃ 在 ３ 个实验模型中达到了最高的精度，模型 Ｂ 精

度高于模型 Ａ，表明数据清理明显提高了人脸识别

训练模型的准确性；其次，原来的 Ｃａｆｆｅｆａｃｅ 训练所

使用的数据集包含其他数据集，数据量更大，类别

也是本文的 ２ 倍，而在测试时，Ｃａｆｆｅｆａｃｅ 的结果是经

过特征提取后的 ＰＣＡ 处理， 本文的结果未被 ＰＣＡ
处理，也与原来的结果非常接近，进一步证明了数

据清理的有效性。
表 ７　 ＬＦＷ 上的人脸验证结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＬＦＷ

方法

名称

数据是

否清理

训练

人数

训练

数量 ／万
网络

个数

ＬＦＷ
准确率％

ＤｅｅｐＩＤ 是（人工） １０ １７７ ２０ ２５ ９７．４５

ＤｅｅｐＩＤ２ 是（人工） １０ １７７ ２０ ２５ ９９．１５

Ｄｅｅｐｆａｃｅ 是 ４ ０３０ ４００ ３ ９７．３５

Ｃａｆｆｅｆａｃｅ 是 １７ １８９ ７０ １ ９９．２８

模型 Ａ 否 １０ ５７５ ４９ １ ９８．４７

模型 Ｂ 是 ８ ５０１ ３６ １ ９９．０７

模型 Ｃ 是 ９ ２４０ ４０ １ ９９．１７

（ａ）假正率 ０～０．３ 的 ＲＯＣ 曲线

（ｂ）假正率 ０～０．０５ 的 ＲＯＣ 曲线

图 ７　 ＬＦＷ 上不同方法的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＬＦＷ
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　 　 表 ８ 是在 Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ 数据集上本文得出的测

试结果和其他算法结果的对比，测试协议按照 ３．１
节对 Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ 数据库的描述进行。

表 ８　 Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ 上的人脸验证结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ

方法

名称

是否

清理

训练

人数

训练

数量 ／万
网络

个数
准确率 ／ ％

ＣＮＮ⁃３ＤＭＭ ［３０］ 否 １０ ５７５ ４９ １ ８８．８０
ＤｅｅｐＩＤ２＋ 是 １０ １７７ ４５ ２５ ９３．２０
Ｄｅｅｐｆａｃｅ 是 ４ ０３０ ４００ ３ ９１．４０
Ｃａｆｆｅｆａｃｅ 是 １７ １８９ ７０ １ ９４．９０
模型 Ａ 否 １０ ５７５ ４９ １ ９０．８０
模型 Ｂ 是 ８ ５０１ ３６ １ ９２．５０
模型 Ｃ 是 ９ ２４０ ４０ １ ９３．５４

　 　 图 ８ 显示了不同方法的 ＲＯＣ 曲线，我们还可以

从表 ８ 和图 ８ 的测试结果中得出以下结论：模型 Ｃ
在 ３ 个模型中已经达到了最高的准确度，远远超过

其他两个模型的 ＲＯＣ 曲线，在非限制条件下的视频

场景中，数据清理仍然会提高人脸识别精度。 在目

前的主流人脸识别算法中，模型 Ｃ 也显示出显著的

成果，比 ３ＤＭＭ 算法、ＤｅｅｐＩＤ２ ＋算法、Ｄｅｅｐｆａｃｅ 算

法，以及 Ｃａｆｆｅｆａｃｅ 算法训练的效果好。 图像清理后，
对数据集进行训练，干扰因子较小，对于基于深卷

积神经网络的人脸识别非常有用。

（ａ）假正率 ０～０．３ 的 ＲＯＣ 曲线

（ｂ）假正率 ０～０．１ 的 ＲＯＣ 曲线

图 ８　 Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ 上不同方法的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．８　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｙｏｕｔｕｂｅ ｆａｃｅ

４　 结束语

深度卷积神经网络的发展得益于大数据，因为

数据量够大，计算机够强大，机器本身才能学习出

各种复杂的特征。 而数据的准确性，也就是数据标

签、标注信息、类别等的准确性，也会对训练的模型

结果造成一定的影响，因此本文对数据库清理方面

做了研究。 本文提出将数据库进行多角度清理后

再训练的方法，通过与未清理和其他方法的比较发

现，清理后的数据库在训练上结果更精确。 实验证

明，清理后的数据集能够提高网络识别率。
目前，大多数公开的数据集仍含有很多噪声，

大规模数据去除噪声仍是一个值得重视的问题。
本文数据清理方法是否对所有数据库具有普适性，
是否已经存在更高效更准确的数据清理方法需要

进一步探究。 下一步的工作可以考虑将多个清理

后的数据集进行合并来扩大数据量。
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