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摘录 

 姿态变化仍然是对现实世界人脸

识别准确性产生不利影响的主要因素

之一。在最近提出的概率弹性部分

（PEP）模型和在一系列视觉任务中深

层次结构的成功的启发下，我们提出

了分层-PEP 模式尝试解决无约束人脸

识别难题。我们基于面部表示，分级

采用 PEP 模型按照不同层次的细节将

面部图像分解为脸的局部，来建立姿

态不变的部分。从底向上遵循分层结

构，我们在每一层堆叠面部局部表示，

分别降低其维数，从而一层接一层地

聚集面部局部表示层，建立一个紧凑

不变的面部表示。分层-PEP 模型利用

了面部局部在不同级别细节下的细粒

结构来解决的姿态的变化。它也受在

构建面部局部/面部表示的监视信息

的指导。我们凭经验在两个公共基准

和一个基于图像和视频人脸验证的人

脸识别挑战中验证分层 PEP 模型。使

用了最先进技术表现证明了我们方法

的潜力。 

 

1.介绍 

现实世界的人脸识别，困难源于各

种视觉变化，包括表情，光照，姿态

等等。姿势的变化是其中的主要挑战

之一。同一张脸在不同的姿势下互相

看上去截然不同，如图 1 所示，特克

等人【47】和贝尔胡米尔等人【4】的

早期作品，在这个区域聚焦于识别高

准直性的正面人脸。他们凭经验证明

人的正脸可以被投影到一个低维的在

光照和面部表情上从不变到改变的子

空间【4】。这项观察强调了处理姿态

变化的重要性，因为它大大地有助于

缓解其他视觉变化的不利影响。 

一系列的研究通过生成相同视角

的按姿态变化配对的面部图像来处理

这个难题例如，帕布等人【40】利用

三维人脸模型将人脸图像旋转到一个

看不见的视野。朱等人【54】利用深

层神经网络直接训练来预测从 

 

 图 1，姿态变化：相同的人从不同的姿态观

察。 

 

多视角的人脸图像到标准视角变换的

方法，来恢复标准视角的人脸。使用

这种方法，他们试着整体排列人脸来

减轻姿态的变化。 

 另外一套方法凭借定位面部标记

来建立姿态不变的人脸表征【10,15】。

例如，陈等人【15】连接面部标记周
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围密集的容貌特征来建立人脸表征。

姿态不变形用这种方法实现，因为它

总是从面部标记周围的面部局部抽取

容貌特征而不关注它们在图像中的位

置。 

 弹性匹配方法【20,29,30,50】归

纳出这个方案。李等人【29,30】提出

从面部图像碎片无监督地学习的概率

弹性部分（PEP）模型。PEP 模型是局

部模型和每一个隐式定义一个面部局

部的混合物。PEP 模型从这些不同姿态

的人脸的面部局部中寻找图像碎片。

然后通过从这些筛选的图像碎片中连

结容貌特征来构建人脸表征。 

这个过程——定位人脸局部和堆

叠容貌特征来建立人脸表征——被陈

等人【15】和李等人【29】证明是有

效的。在提取面部局部特征方面，陈

等人【15】使用高维成堆的 SIFT 特征

和李等人【29】简单使用 SIFT 容貌特

征。尽管低阶的特征像 SIFT 现在的部

分不变到局部变化，我们主张使用这

些低阶特征的缺乏说服力的密集提取

物直接描述人脸部分可能并不是最理

想的。 

在这项工作中，我们打算建立一个

更好的人脸局部模型来构建一个改进

的人脸表征。我们的方法是基于 PEP

模型【29】来构建以人脸局部表征位

基础的概率弹性部分。在我们的方法

中，我们在一个分层方式中使用不同

级别的细节来塑造人脸局部。此外，

我们通过定位人脸局部的微妙的结构

和堆叠不同级别容貌特征一起来建立

人脸局部表征。用这个方法，我们在

一个分级结构上构建姿态不变的人脸

表征。我们把这种新的模型命名为分

级 PEP 模型，这种新的局部的局部的

人脸表征称为 POP-PEP。 

这种分级结构可能会产生一个维

度很高的人脸表征。我们通过构建人

脸局部表征中有差别维数的减小来避

免这个缺点。此外，这种维数减小的

应用来源于底部水平，这种底部水平

取决于主要成分分析（PCA）和线性鉴

别嵌入（LDE）【16】的简易网络下的

完整人脸。这种相似的技术之前已经

被西蒙尼扬【42】和张【12】等人采

用。张等人【12】提出带有级联 PCA

的一个简易深度网络。西蒙尼扬等人

【42】反复进行 PCA 和空间堆叠来形

成一个简易深度网络。 

在这项工作中，我们使用一个现实

的聚集局部表征的结构，进一步完善

了监督信息。我们反复堆叠精细人脸

局部结构的表征，并且采用有差别的

维度减小。我们凭经验验证我们实验

中这种设计的可行性（详情请看第四

部分）。 

在这项工作中我们的贡献可以称

得上是一箭三雕： 

●  为了改善姿态不变，我们提出一

个分级 PEP 模型来利用不同级别细节

的精细人脸局部结构。 

● 我们提出一个有差别的维度减小

的简易网络来将人脸局部表征整合为

一个紧凑而又差别的人脸表征。 

● 我们在两个公共人脸验证基准和
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一个人脸识别挑战上实现了最先进技

术的表现。 

 

2.相关工作 

 人脸识别在过去数十年里称为一

项活跃的研究。最近，设计精良的负

载的人脸识别基准【24,48】和不断涌

现的人脸技术应用促进了许多现实世

界 人 脸 识 别 方 法 的 发 展 。

【 23,3,5,6,9,13,18,28,32,34,35,4

4,46】。 

 为了构建姿态不变人脸表征，之前

的工作被建议使用3D信息明确地寻址

姿态不变。例如，帕布【40】等人使

用3D人脸模型将图库人脸图像旋转到

调查图像的评估视角；易等人【51】

使用 3D 可变模型来评估人脸姿态，并

且将姿态适应性的过滤器应用到容貌

特征提取；李等人【31】提出从 3D 人

脸模型中学习形变置换域来合成图库

人脸相同视角的探针人脸。 

 仅使用 2D 信息，尹等人【52】提

出关联预测模型转换数据库中一个相

似标记的外观来逼近看不见的姿态探

针人脸的外观；陈等人【15】在人脸

界标密集地提取容貌特征，并且堆叠

容貌特征作为高维人脸表征。 

 和我们工作最相关的工作是 PEP

模型【29】。PEP 模型包含一系列通过

无监督学习获得的人脸局部模型。给

出一个人脸图像，每一个人脸局部模

型选择最相似的图像碎片。PEP 模型接

着通过连结从选择图像碎片中提取的

容貌特征实现姿态不变来表示人脸图

像。 

 在这项工作中，分级 PEP 模型分级

利用人脸局部并且有区别地完善局部

表征。除了产生更多有区别的人脸表

征，分级 PEP 模型分享的 PEP 模型的

诸多优点，如它为人脸图像和人脸视

频在统一的结构下建立表征，此外，

它并不需要大量的训练数据。 

 除了基于传统的手工容貌特征的

方法，许多包括 DeepID【44】，DeepFace

【46】和累计堆叠自动译码器【25】

的深度学习模型成功应用于人脸识别

问题，意味深远地实现了改进验证的

精确度。尽管有着高精度的识别率，

这些系统在训练阶段需要极大量的标

记数据。 

 在这项工作中，我专注于理解人脸

识别问题而不受大量训练数据的影

响。并且我们注意到基于传统的容貌

特征描述的人脸识别系统能受益于分

级结构。相似的观察被西蒙尼扬等人

【42】在常规图像分类工作中报道过，

他们提出一种基于SIFI特征网的一种

2层预付矢量编码。 

 

3.分级 PEP 模型 

3.1.PEP 模型的介绍 

 分级PEP模型包含了一个PEP模型

的分级结构。正式地说，PEP 模型用参

数表示为 
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图片 2。相同人脸局部的图像碎片在可见的

外表上不同。 

  

表达式中的 P是 PEP 模型中 K混合物

组成。每一个混合物组成是一个人脸

局部模型 。L是人脸局部的尺寸。给

出一个测试图像，人脸局部模型 识

别尺寸为 L乘以 L 的人脸局部。更具

体地说， 是一个球面高斯模型。给

出一个分为 N L 乘以 L的图像碎片

的人脸图像， 按最高可能性

决定 。用表达式表示为， 

 

式中的 是图像碎片 的表征；

是从 （例如 SIFT 描述）中提取的外

貌特征描述； 是在完整人脸图像中

图像碎片 的空间位置； 是一个标识

矩阵； 和 是分别是高斯模型的均

值和方差。 选择满足下式的  

 

给出一个人脸图像 ，PEP 模型产生人

脸表征 ，式中

的  

意思是表示结构进程。更具体地说，

第 k个人脸局部模型 产生人脸表征

， 

 

式中的 表示公式 4 人脸局部模型

鉴定的图像碎片容貌特征描述。

PEP 模型的 然后建立人脸表征

作 为

的级联。 

 PEP模型的优点之一是在一个统一

的框架中处理图像和视频。给出一个 M

帧的 

 

 协方差矩阵被限制为球面来混合

源于外表特征和空间位置的约束，以

此来平衡两部分的影响，正如提倡的

那样【29】。 

  

人脸视频 ，PEP 模型建

立 视 频 中 人 脸 表 征

。简单地说，我

们在接下来的部分仅仅使用人脸图像

作为例子。视频中的人脸可以在相同

的框架中处理。 
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图 3。样例三层分级 PEP 模型：一个 PEP 模

型的分级结构。 

 我们把阅读器归因于【29】PEP 模

型的细节训练过程。简而言之，通过 L

和 K 的参数获得一个 PEP 模型，训练

人脸图像是第一个 L 乘以 L 密集示例

图像碎片的进程；外观描述从图像碎

片中提取，并且它和完整人脸图像中

的碎片的空间位置相连接；一个 K 要

素的高斯混合模型接着通过来自特征

描述训练的期望最大化（EM）算法学

习称为 PEP 模型。 

 

3.2 分级 PEP 模型 

 PEP模型的有效性源于它定位人脸

部分的性能。之前的工作【29,30】已

经有经验地展现了 PEP 模型为人脸建

立姿态不变表征。给一个人脸 f，PEP

模型建立它的表征作为一系列外观描

述的连结。然而，使用低阶特征描述

（比如 SIFT）描述人脸局部可能对于

人脸检验不是最优的。 

 如图 2所示的样例，尽管相同的人

脸局部从其他三张人脸图像中准确地

识别，姿态改变仍然对选择的碎片的

匹配有不利影响。在这个观察的激励

下，我们提出在更细密度的水平上深

入应用另一个 PEP 模型，也就是说，

使用更小的尺寸为 L 的图像碎片，来

匹配通过人脸局部模型识别的图像碎

片。我们在之前的水平上建立另一个

姿态不变人脸局部 PEP 表征层来描述

每一个人脸局部，而不是提取常规低

水平的描述词来描述人脸局部。 

 一个T层的分级PEP模型在图3中

展示（T = 3）。一个在 t层分级 PEP

包含以下： 

1. 混合要素中的 PEP 模型 工

作于尺寸为 的人脸局部； 

2. 如果 t < T， 分级 PEP 模型

处于 t + 1 层。 

 

图 4.两层分级 PEP 模型的训练过程：源

于相同人脸的图像碎片颜色一致。 

 

3.2.1 分级 PEP 模型的训练 

 分级PEP模型的训练过程在图4中

示 例 。 给 出 一 套 训 练 人 脸 图 像

，我们重复地训练 T层分

级 PEP 模型。我们首先学习一个来自

于 F的 PEP 模型 P。结合表达式 4，第

k 个人脸局部模型处理全部的 训练

人脸图像，和检验源于 F的 图像碎 
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图 5.样例二层分级 PEP 模型下人脸表征结构：t 层的 PCA 保持 规模。

片。第 k 个人脸局部模型的这套已鉴

定的图像碎片记作 。然后我们按照相

同的过程来训练一个来自于 的（T – 

1）层分级 PEP 模型。 

 

3.2.2 自上而下的图片碎片选择 

 如图 5所示，给一个图像 I，我们

按照自上而下的工作流程，使用分级

PEP 模型来定位人脸局部和次局部。 

 对于分级 PEP 模型 ，输入图像

记作 。图像处理为一套 碎

片，此外，根据表达式 4， 图像碎

片被 PEP 模型 中的 人脸局部模

型识别。第 k 个人脸局部模型检验图

像碎片 。如果 t < T，分级 PEP

模型 进一步处理图像 。完

整分级 PEP 模型 的输入图像是完

整的人脸图像 I。 

 如图 6所示，一个样例自上而下的

图像碎片选择产生一个人脸成对地沿

着分层中的一条路径。我们可以观察

到不同细节级别的弹性匹配效果。 

 

3.2.3 自底而上的表征结构 

我们按照自上而下图像碎片选择的工

作流程获得所有分级 PEP 模型的输入

图像，然后开始自底而上地聚集表征。 

按照之前人脸表征的计数法，一个

t层的分级 PEP 在给入输入图像 时，

可以建立表征 ， 

 

如图 5 所示（忽略之后的 PCA/LDE 图例介

绍），在第二次分级 PEP 模型建立 PEP 表征

（堆叠 SIFT 描述词描述人脸局部），表征被

堆叠为上层表征来表示完整人脸图像。 

 

图 6.在自上而下的图像碎片选择人脸局部

的筛选过程：最左边的一对是从完整人脸图

像中通过一个分级PEP第一层的人脸局部模
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型选出的；中间的这对是从这个人脸局部的

子结构中选出的；最右边的这对描述一个更

精细的结构。我们可以观察到匹配变得更加

细密并且在后面的层中更精确。 

 

3.2.4 有区别的维数衰减 

 按照上述的自底而上的表征构建

过程，我们建立一个人脸表征的形式

维矢量，式中的 D是被

选中的外观特征描述其的维数，也就

是说，D 等于 SIFT 描述词的 128。这

种表示可以在练习中有很高的维数。

因此它极大地利于减小它的高效存贮

和计算的维度。 

 给出一套匹配的和无匹配的训练

成双的人脸，李等人【30】提出使用

PCA 减小 PEP 表示法的维数，并且利用

联合贝叶斯分类器【14】做检验。相

同的过程也适用于分级 PEP 表示法。

然而，当联合贝叶斯分类器产生一个

有区别地相似度量，我们更乐意有一

个有区别地人脸表征。我们采用线性

判别式嵌入（LDE）【16】方法，再借

助于更小的节点内的类（匹配的人脸）

变化和更大的节点内的类（不匹配的

人脸）变化来寻找一个子空间。 

 我们通过PCA第一次减少分级PEP

表征的维度。然后我们寻找扩大不匹

配人脸对间距离和缩小匹配人脸对间

距离的子空间， 

 

 
 

3.2.5 监督信息的整合 

 PCA和 LDE投影有区别地减小人脸

表征的维度。相同的进程也适用于在

人脸局部层面上构建表征。 

 自底而上地递归，我们堆叠局部表

征，使用 PCA 和 LDE 来构建上层表征。

如图 5 所示的 PCA/LDE 样例网络，监

督信息分级整合到人脸表征中。 

 在如图 5所示的整合过程中，我们

把 PCA 和 LDE 应用到在分级 PEP 模型

底层建立的 PEP 表示法。然后我们聚

集低维有区别地表征到上层，而不是

聚集 PEP 表征。用这种方法，所有在

分级结构中聚集的表征不仅是姿态不

变而且也是对人脸检验有区别的。 

 表达式 8可以升级为这种过程： 

 

 

式中的 。 

 

3.3.人脸验证的分级 PEP 模型 

 分级 PEP 模型建立了有区别的低

维 POP-PEP 人脸表征。在人脸检验任

务中，给出两个人脸图像 I1 和 I2,T

层分级 PEP模型根据表达式 10构建人

脸表征 和 。两



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

个人脸相似的得分只不过是两个人脸

表征的余弦相似度（或者标准化的点

乘）。 

 

 

3.3.1 复合层合成 

 给一个T层的分级PEP模型我们可

以裁去所有叶子 PEP 模型来得到一个

（T – 1）层的分级 PEP 模型。给一

个（T – 1）层的分级 PEP 模型，它

构建不同细节程度的人脸表征。在之

前工作的观察采用一个由粗到精的结

构【17,27】启发我们可以获益于融合

表征或者贯穿由粗到精结构的得分。 

 那就是如图 5 所示的，在建立人脸

表征，我们可以按照自上而下的工作

流程到上述的倒数第二个层并且从那

里自底而上地聚集的获得人脸表征。

更明确地说，给出人脸配对 I1 和 I2，

我们可以把表达式 10 中的 T 设置为

，使用分级 PEP 模型来获得 层

的可靠得分 。人脸配对的最终可靠得分

是平均得分 。

在我们的实验中，我么你在复合层合成中观

察到一致的进步。 

 

4.实验评估 

 我们从基于图像的人脸验证和基

于视频的人脸验证评估了分级 PEP 模

型。分享 PEP 模型的相同优点， 

表 1显示了和基准方法比较下的效果。 

 

分级 PEP 模型在一个统一的框架中为

人脸图像和人脸视频建立表示法。 

 

4.1 自然环境中标记的人脸 

自然环境中标记的人脸（LFW）被

设计为不可控的基于图像的人脸验证

的一个基准。这个资料组包含源于

5749 个人的 13233 张图像。LFW 为了

公平对比定义了六条协议。在无法得

到外界的训练数据的情况下，我们在

有限的环境中训练我们的人脸识别系

统。具体地说，我们使用没有外部数

据协议的有限的图像，报告了 10 倍的

平均准确度。潜在的改进可能会获得

更具攻击性的环境。 

4.1.1 环境 

 按照在 LFW 中预定义的协议，我们

通过漏斗算法使用图像粗略地排列

【21】。我们在图像中心裁剪尺寸为

150*150，排除大多数背景来专注于识

别人脸。 

 我们训练一个三层的分级 PEP 模

型（T = 3）。第一层包含一个 PEP 模

型，这个模型里有 256 个作用在尺寸

为 32*32（L1 = 32）的图像碎片的人

脸局部模型（K1 = 256）。第二层包含

PEP 模型，这个模型有四个（K2 = 4）

作用在尺寸为 24*24（L2 = 24）的图

像碎片的人脸局部模型。最后一层包

含 PEP 模型，这个模型有四个（K3 = 4） 
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图 7.有限图像和没有外部数据协议的 LFW

的效果对比 

 

作用在尺寸为 16*16（L3 = 16）的图

像碎片的人脸局部模型。我设定 d1 = 

200，d2 = 100,d3 = 50。最终的人脸

表征是 200 维。我们为了公平对比，

保持其他参数和本征 PEP【30】模型一

致。 

 出于保持计算代价在典型 CPU 工

作站是可接受的考虑，参数将被选择。

在一个有 12 块 CPU 核心的 PC 上训练

包括 PCA 和 LDE 计划的分级 PEP 模型

将花费 41 小时。 

 

4.1.2 成果 

 如图 7和表 2 所示，我们观察到分

级 PEP 模型实现了非常有竞争力的精

确度。当李等人【30】结合 SIFT 特征

和局部二进制模式（LBP）【1】来获得

平局 88.97%的精确度，我们仅通过

SIFT 特征就实现 91.10%的精确度。在

表 1 中，我们进一步提出一些基准结

果来探究在提出的方案中每一步是怎

样致力于效果改进的。 

 在基准实验 a）中，我们比较含有 

表3.YTF和不同数目的二层分级PEP模型视频帧的

效果比较。 

 

4096组件的一层分级PEP模型（L1 = 16, 

d1 = 200）。没有分级结构但是保持高

斯组件的总体数量和三层分级 PEP 模

型一样时，10 倍平均精确度退化。这

就证明了分级的体系结构帮助提升了

效果。 

 在基准实验 b）中，我们从自底而

上的聚集中移除 LDE 但是仍然保留使

维度减小的 PCA。我们仅是把 LDE 应用

到最后的人脸表征。我们观察到在低

层不使用 LDE 的话，它之前的方案表

现不佳。这证明了在构建人脸表征时

简易有区别的维度减小网络的有效

性。 

 阿瑞斯鲁斯等人【2】通过熔接三

种描述词 MLBP【11】，LPQ【45】，BSIF

【26】，实现一个更高的精确度。仅使

用 MLBP 描述词，它们的精确度是

90.68%，而我们的成果是仅使用 SIFT

就达到了 91.1%。此外，他们的方案依

赖于马尔科夫随机字段来寻址姿态不

变，这项优化过程在计算方式上非常

昂贵。除了 LFW，我们也评估了在其他

两个资料组（章节 4.2 和章节 4.3）的

方案。 

 我们也评估了 POP-PEP 人脸表征

的联合贝叶斯分类器来和结果【30】

比较。在有限图像协议内，我们跟随

李等人【30】使用标记配对人脸来训 
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图 8. 有限和没有外部数据协议的 YTF的效

果对比。 

 

练联合贝叶斯分类器，学习人脸配对

的相似得分。然而，和简易余弦相似

度比较之下我们观察不到任何改进。

在章节 4.3.3，我们在 PaSC 上进行了

更多的实验，来探究联合贝叶斯分类

器是否能提高分级 PEP 人脸表征的识

别精确度。 

 

4.2 YouTube 人脸 

 YouTube 人脸（YTF）资料组【48】

按照 LFW 设计为一个不可控的基于视

频的人脸验证的基准。这个资料组含

有 1595 人的 3425 段视频。每一个视

频包含同一人的人脸。平均而言，一

个视频有 181 帧。我们在有限图像和

没有外部数据协议的情况下报告结

构。在这个资料组中，分级 PEP 模型

进一步改进了最先进技术的精确度。 

 

4.2.1 设置 

 我们在视频帧中心裁剪 100*100

来排除大多数背景和减少计算量。考

虑到人脸视频的低分辨率，我们训练 

表 4。有限和没有外部数据协议的 YTF 的效

果对比 

 

一个两层分级 PEP 模型（T = 2）。第

一层包含一个有作用于尺寸为 32*32

（L1 = 32）的图像碎片的 256 个人脸

局部模型（K1 =256）的 PEP 模型。第

二层包含一个有作用于尺寸为 24*24

（L2 = 24）的图像碎片的 256 个人脸

局部模型（K2 = 16）的 PEP 模型。我

们设置 d1 = 400， d2 = 200.最终人

脸表征是 400 维度。其他设置和章节

4.1.1 中一样。 

 

4.2.2 成果 

 如图 8和表 4所示，我们观察到分

级 PEP 模型极大地改进了最先进技术

的精确度。两层分级 PEP 模型一贯地

改进一层模型的精确度，并且多层合

成可以进一步改进精确度。 

 在表 3中，我们展示了效果是如何

提升的。通过添加更多框架在构建人

脸视频表示法。我们观察到从每一个

人脸视频中随机选择 10 帧，分级 PEP

模型实现了最先进技术效果。 
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表 5.余弦相似度和用标记的配对训练的联

合贝叶斯分类器的 PaSC 的评估 

 

4.3 点射人脸识别挑战 

 贝弗里奇等人【7】提出点射人脸

识别挑战（PaSC）来推进不可控视频

人脸识别算法的发展。PaSC 包括 293

人的 9376 张图像和 265 人的 2802 段

视频，这些与不同因素例如相机的距

离，视点，传感器类型灯并重。我们

提供读者更多的细节详见贝弗里奇等

人【7】的报告。 

 PaSC 定义了两个实验，视频到视

频的实验和视频到静止的实验。在视

频到视频的实验中，给出目标并且分

别查询视频的设置，参加者被要求报

告两组成对视频到视频的相似度，并

且报告在0.01概率错误报警信号下的

验证精确度。在视频到静止的实验中，

设置是相同的除了目标设置为包含静

止图像而不是视频。我们评估我们在

PaSC 下的方案并且和报告的结果【8】

对比。 

 

4.3.1 设置 

 我们使用 PaSC 建立者提供的视力

协调配比人脸，并且为了一个成对比

较裁剪出 150*150 的图像。考虑到低

分辨率的视频，我们在 LFW 资料组训

练一个两层分级 PEP 模型（T = 2）。 

表 6.PaSC 的效果对比 

 

第一层包含一个有作用于尺寸为

32*32（L1 = 32）的图像碎片的 256

个人脸局部模型（K1 =256）的 PEP 模

型。第二层包含一个有作用于尺寸为

24*24（L2 = 24）的图像碎片的 256

个人脸局部模型（K2 = 16）的 PEP 模

型。我们设置 d1 = 100， d2 = 50.

最终人脸表征是 100 维度。其他设置

和章节 4.1.1 中一样。 

 我们使用漏斗算法【21】粗略排列

的 LFW 中的 6000 对人脸图像，来训练

这个分级 PEP 模型。然后我们为 LFW

中所有 13233 张人脸图像构建人脸表

示法，并且按照陈等人【14】使用它

们特性标注训练一个联合贝叶斯分类

器。 

 

4.3.2 成果 

 我们报告了在视频到视频实验

（exp1）和视频到静止实验（exp2）

PaSC中0.01概率错误警报信号下的验

证精确度。尽管两个资料组非常不同，

我们的方案展现出非常漂亮的普适

性。当把我们在 LFW 训练的系统直接

采用到 PaSC，我们的系统远远表现得

比如表 6所示的两组实验结果还好。 

 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

4.3.3 联合贝叶斯分类器 

 联合贝叶斯分类器使用两个不同

的协方差矩阵塑造额外的人和内在的

人的变化为零均值高斯。凭经验而论，

它在人脸识别方面胜过线性判别式分

析（LDA）【4】。我们将给读者提供更

多细节【14】。 

 在 LFW 我们观察到源于标记人脸

配对的联合贝叶斯分类器比得上分级

PEP 人脸表示法的余弦相似度。在

PaSC，实验结果进一步支持了这个观

察。我们使用 LFW 中 6000 个标记人脸

配对来训练和使用联合贝叶斯分类器

的余弦相似度作比较，见表 5。联合贝

叶斯分类器在视频到视频实验中胜于

余弦相似度，但是在视屏到静止的实

验中劣于余弦相似度。 

 

5．结论 

 我们为现实人脸识别提出一个分

级 PEP 模型。 自底而上，分级 PEP

模型分级在一个统一的框架中为人脸

图像和人脸视频建立姿态不变的人脸

表示法。分级 PEP 模型为人脸局部和

它的细粒度的结构建立姿态不变表示

法。 基于局部的表示法自底而上

聚集来构建人脸表示法。有监督的信

息在集合的过程中整合，通过一个简

易有区别的维度减小网络。分级 PEP

模型最终为人脸验证建立低维有区别

的完整人脸表示法。 我们观察到

一个简易复合层合成方案一贯地改进

精确度。在 LFW，YTF 和 PaSC 的图像

到图像，视频到视频，视频到图像人

脸验证的资料组中，我们评估分级 PEP

模型。最先进技术的效果证明分级 PEP

模型的有效性。如何提升计算法来有

效地采用一个更具侵略性和潜力设置

仍然是一个归于我们未来工作的问

题。 
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