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摘要

尽管近些年来我们在人脸识别领

域取得了显著的进展[10，14，15，17]，

但是有效地实现大规模的人脸校验和

识别对当前的方法提出了严峻的挑

战。本文中我们提出了一个叫做

FaceNet 的系统。该系统直接构造了一

个从脸图像到一个紧凑的欧几里得空

间的映射，使距离直接对应人脸相似

度。一旦产生该空间，比如人脸识别、

校验和聚类的任务就可以容易地通过

以 FaceNet 嵌入为特征向量的标准技

术来执行。

我们的方法是采用一个经过训练

的深卷积网络去直接优化嵌入本身，

不同于以前的深度学习方法采用中间

瓶颈层实现优化。我们使用由一种新

的在线三重挖掘方法衍生的大致对齐

的匹配/不匹配脸补丁三元组进行训

练。这种方法的好处是有更好的表征

效率：我们对每张脸仅使用 128 字节

就达到了最先进的人脸识别效果。

在广泛使用的任免数据库中，我们

的系统达到了 99.63%的新纪录精度。

而在 YouTube 人脸数据库中它达到

95.12%的精度。在两个数据库中，我

们的系统相比于目前最好的已知结果

[15]都降低了 30%的出错率。

1.简介

在本文中我们提出了一个人脸校

验（是否为同一个人）、识别（这个人

是谁）和聚类（在这些人脸中寻找有

共同点的人）相统一的系统。我们的

方法是基于使用一个深卷积网络对每

张图片构造一个欧式嵌入。该系统经

过训练使嵌入空间里欧氏距离的平方

直接对应人脸相似度：同一个人的不

同的脸图片间只有很小的距离，而不

同的人的脸图片之间存在很大的距

离。

一旦这个嵌入已经产生，那么上述

任务就会变得直截了当：人脸校检仅

仅涉及两个嵌入之间距离的阈值；识

别变成了一个 K-NN 分类问题；而聚类

则可以通过现有的技术比如 K-means

或者凝结聚类来实现。

以前基于深层网络的人脸识别方

法采用一个通过一组人脸身份的训练

的分类层[15,17]，然后取一个中间瓶

颈层作为一个表示用来推广不属于该

组训练中身份的识别。这种方法的缺

点是其间接性和低效率：一方面希望

该瓶颈表示可以很好地在新的人脸中

推广，但使用瓶颈层后每张人脸表示

的大小通常会非常大（1000 维以上）。

最近的一些研究[15]通过 PCA 减少了

这个维度，但这是一个可以很容易从

网络中的一层知道的线性变换。



图 1. 光照和姿态不变。姿态和光照长久以

来一直是人脸识别的一个问题。这张图显示

了几组同一张脸和不同的脸在不哦那个的

姿势和光照组合下的 FaceNet 输出距离。距

离 0.0 意味着是同一张脸，距离 4.0 则对应

着相反的频谱，即两张不同的面孔。你可以

看到 1.1 的阈值可以把每一对图都正确分

类。

与这些方法相比，FaceNet 用一个

基于 LMNN[19]的三重损失函数直接把

它的输出训练成一个紧凑的 128 维的

嵌入。我们的三元组包括两个匹配的

人脸略缩图和一个不匹配的人脸略缩

图，而损失的目的是通过距离边界把

有把握的配对和无把握的配对分离

开。略缩图是人脸区域的紧缩结果，

除了规模和转换的表现外并没有2D或

者 3D 对齐。

选择使用哪一种三元组对于实现

良好的性能是非常重要的。受课程学

习启发[1]，我们提出一种新的在线无

把握的样本挖掘方案来确保随着网络

训练不断提高的三元组难度。为了提

高聚类精度，我们也探索鼓励单人嵌

入的球状聚集的高效挖掘技术。

我们的方法可以达到的不可思议

的改变如图 1 所示。图中那些来自

PIE[13]的图像对在以前在人脸校验

方面是非常难的。

本文其余部分概述如下：在第 2节

我们回顾这方面的文献；第 3.1 节界

定三重损失，而 3.2 节描述了我们新

的三元组选拔和培训程序；在 3.3 节

我们描述了我们使用的模型架构。最

后，在第 4 节和第 5 节我们提出一些

嵌入的定量结果并且定性地探讨一些

聚类结果。

2.相关工作

类似于最近的其他采用深网络

[15，17]的研究，我们的方法是一个

纯粹的数据驱动方法，该方法直接从

该脸的像素获悉其特征。不同于使用

设计的特征的方法，我们使用大量的

标记人脸数据集来达到对应姿势、光

照和其他可变的条件的合适的不变

性。

在本文中，我们探讨了两种最近在

计算机视觉界取得巨大成功的不同的

深层网络架构。两者都是深卷积网络

[8,11] 。 第 一 个 结 构 是 基 于

Zeiler&Fergus[22]模型，它由多个卷

积交错层，非线性活动，局部响应归

一和最大池层组成。此外，我们还添

加了几个受[9]研究影响的1×1×d卷

积层。第二种架构是基于 Szegedy 等

的初始模型，最近它是 ImageNet 2014



年[16]的优胜方法。这些网络使用混

合层运行几个不同的并行卷积和池层

并且连接他们的反应。我们已经发现，

这些模型可以减少高达 20 倍的参数

量，并具有降低可比性表现所需的每

秒浮作业数的潜力。

人脸校验和识别有一个巨大的语

料库。考虑到这超出了本文的范围,所

以我们只会简要讨论近期最相关的工

作。

研究[15，17，23]都使用一个复杂

的多阶段系统,它们结合了深卷积网

络的输出与降维 PCA 和分类 SVM。

Zhenyao等人[23]采用了深网络去

把面孔“扭曲”成规范化主视图,然后

学习 CNN,把每张脸分类到一个已知的

身份。对于脸部校验,他们使用了在网

络输出上与一个 SVM 集合的 PCA。

Taigman等[17]提出一种多级方法,

将人脸和通用 3 D 形状模型对齐。多

级网络被训练成在超过四千个身份中

进行人脸识别任务。作者还尝试了一

个称作 Siamese 的网络，在该网络中

他们直接优化两张人脸特征之间的曼

哈顿距离。他们最好的 LFW 成效

(97.35%)是来自一个三个网络使用不

同的排列和颜色通道的集合。这些网

络的预测的距离（基于 2 内核非线性

SVM 预测）通过一个非线性 SVM 进行组

合。

Sun 等人[14、15]提出一个压缩,

因此对计算网络会相对廉价。他们采

用一个由25个这样的网络组成的集合,

每个都在不同的补丁下操作。对他们

的最终性能 LFW(99.47%[15])作者结

合了 50 种响应(常规的和翻转的)。

PCA 和能在嵌入空间中有效地对应一

个线性变换的联合贝叶斯模型[2]都

被采用。他们的方法不要求明确的 2 D

/ 3 D 对齐。其网络通过分类和校验损

失的组合进行训练。校验损失类似于

我们采用三重损失[12,19]，因为它最

小化了相同的身份的脸之间的欧式距

离并固定了不同身份的脸的距离之间

的界限。主要的区别在于,只有成对图

像进行比较,而三重损失鼓励相对距

离约束。

在这里所使用的一种类似的损失

是由 Wang[8]等人进行了探究，用于通

过语义和视觉相似度给图像排序。

3.方法

FaceNet 采用了深卷积网络。我们

讨论了两种不同的内核架构：

Zeiler&Fergus 风格的网络和最近的

Inception 类型的网络。这些网络的细

节在 3.3 节中将给予描述。已知这些

模型细节，并把它当作一个黑盒子（见

图 2），我们的方法最重要的部分就在

于端对端地对整个系统的学习。为此

我们采用直接反映我们想要在人脸校

验、识别和聚类上达到的目标的三重

损失。也就是说我们寻求一个嵌入函

数 )(xf ，将一张图像 x转换成一个特

征空间 dR ，这样的话忽略成像条件，

所有属于同一个人的脸之间的平方距

离会很小，而属于不同的人的脸之间



图 2. 模型结构。我们的网络包括一批输入

层和一个深胞状类神经网路（CNN），接着是

可以生成人脸嵌入的标准化欧氏距离。然后

是训练时的三重损失。

图 3. 三重损失把标本和属于同一身份的

匹配图像之间的距离最小化，并最大化和不

同身份的图像之间的距离。

的平方距离是很大的。

虽然我们没有和其他的损失直接

作比较，比如在研究[14]的公式(2)中

使用正反对，但我们认为三重损失会

更加适合人脸校验。原因是[14]里面

的损失鼓励所有属于同一个身份的脸

按照 â˘AŸ映射到嵌入空间的一个独立
的点的â˘ A´Z。而三重损失试着设立来
自一个人的所有面孔和其他面孔的边

界。这使得属于同一个身份的脸都在

同一个类别中，同时还保证了和其他

身份的距离和区分度。

以下部分介绍这种三重损失和它

是怎样有效地大规模学习。

3.1 三重损失

该嵌入是由属于 dR 的函数 )(xf 表

示的。它把图像 x嵌入一个 d维欧几里

德空间。此外，我们限制该嵌入存在

于 d 维球面中，即 1||)(|| 2 xf .这种

损失是在研究[19]的最邻近分类的上

下文中提出的。再这里我们想确保某

人的图像 a
ix （标本）更接近同一个人

的其他所有图像 p
ix （匹配）而不是其

他任何人的图像 n
ix （不匹配）如图 3

所示。

所以我们希望
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生成的所有可能三元组将使许多

三元组容易地满足条件（即满足公式

(1)中的约束）。这些三元组无助于训

练而且会导致更慢的收敛，因为他们

仍通过该网络传递。关键是选择生硬

的三元组，他们是活跃的所以有益于

改进模型。下面的章节将谈到在三元

组选择中我们采用的不同方法。

3.2 三元组选择

为了确保快速收敛，选择那些不符

合公式(1)的约束的三元组是至关重

要的。这意味着给定
a
ix ，我们想选择

一个 p
ix （绝对匹配）比如

2
2||)()(||maxarg p

i
a
ix

xfxfp
i

 以及一个

n
ix （绝对不匹配）比如

2
2||)()(||minarg n

i
a
ix xfxfn

i
 。

对整个训练集计算 argmax 和



argmin 是不可行的。另外，它还可能

导致低效训练，因为贴错标签和不好

的脸图像会导致绝对正确和绝对错误

结果。要避免这个问题有两个明显的

选择：

 每 n步离线产生三元组，使用最新

的网络检查点，并计算数据子集的

argmax 和 argmin。

 在线产生三元组。这可以通过从一

个小批次中选择绝对正确/错误样

本来实现。

在这里，我们专注于在线生成和在

几千样本的顺序下使用大量小批次并

仅在一个小批量内计算 argmax 和

argmin。

为了得到一个有意义的标本正距

离的表示，我们需要确保任何一个身

份的样本最小值在每个小批次里表示

出了。在我们的实验中，我们像每个

小批次每个身份选40张脸图像来采集

数据。另外，随机取样的错误面孔会

加到每个小批次里面。

不同于选择最符合的图像对，我们

采用小批次里面全部的标本匹配对，

当然包括那些不符合的图像对。我们

没有把一个小批次里的绝对正确的标

本和所有匹配标本并排比较，但是我

们在实践中发现所有的标本匹配方法

在开始训练的时候都更加稳定并更快

地收敛。

我们也探究过离线三元组生成和

在线生成的结合，这样可以使用更小

的批量，但是并没有经过实验验证。

在实践的时候选择最不符合的图

像会很早地在训练中导致不好的局部

最小值，具体来说他会导致一个收缩

模型（即 0)( xf ）。选择一个合适的 n
ix

可以减轻该现象，例如

2
2

2
2 ||)()(||||)()(|| n
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a
i xfxfxfxf  (3)

我们把这些不完全符合的样本称作半

适应，因为他们还和那些符合的样本

差很多，但是因为平方距离接近适应

标本距离所以仍然认为适应。这些不

完全符合的样本处于边界之内。

如前面提到的，正确的三元组选择

是快速收敛的关键。一方面我们想用

迷你小批量，因为他们在随机梯度下

降算法（SGD）[20]中可以有助于收敛。

另一方面，实施细节使得几十上百的

样本批次更加高效。对于批次大小的

主要约束是我们在迷你批次中选择绝

对相关三元组的方式。在大多数实验

中我们使用大小约为 1,800 个样本的

批次。

3.3 深卷积网络

在我们所有的实验中我们都是使

用带标准反向传播和 AdaGrad 的随机

梯度下降算法（SGD）来训练胞状类神

经网路的。在大多数实验里面我们降

低学习率以保证模型完成，所以先以

0.05 的学习率开始。模型是随机初始

化的，类似于研究[16]，并且在一个

CPU 集群中训练了 1,000 到 2,000 小

时。损失的下降在经过 500 小时的训

练后大幅度地减缓，但是额外的训练

仍然可以显著地提高性能。边界 设

定为 0.2。



表 1. NN1. 本表展示了我们受研究[9]

启发的基于Zeiler&Fergus [22]带1x1卷积

的模型的结构。输入和输出大小由行 x列 x#

滤波数描述。其内核有特定的行 x列，跨步

和尺寸为 P=2 的 maxout[6]池。

我们使用了两种类型的体系结构

而且在实验部分更详细地探讨了它们

的得失。它们的实际区别在于参数和

FLOPS 的不同。应用的不同可能导致最

佳模式的不同。例如一个在数据中心

运行的模型可能需要大量的参数和很

大的 FLOPS，而一个在手机上运行的模

型只需要很少的参数，以便于它可以

放到内存中。我们所有的模型都使用

修正线性单元作为非线性激活功能。

表 1所示的第一个类别，如研究[9]

中建议的，在 Zeiler&Fergus[22]架构

的标准卷积层之间添加了 1x1xd 卷积

层，并且引起了模型达到 22 层深。它

总共有 1.4 亿的参数而且要求每张图

象有大约 160 亿的 FLOPS。

我们使用的第二个类别基于

GoogleNet 风 格的 Inception 模 型

[16]。这些模型有 20 倍的参数（大约

660 万到 750 万）和最高 5倍的 FLOPS

（在 5 亿到 16 亿之间）。有些模型的

尺寸（深度和滤波器数量）显著减少，

所以他们可以在移动电话上运行。其

一，NNS1，有 2,600 万的参数而且对

每张图像仅需要 2.2 亿的 FLOPS。另一

个，NNS2，有 430 万的参数以及 2,000

万的 FLOPS。表 2详细介绍了我们最大

的网络 NN2。NN3 在构架上是相同的，

但其输入的大小减少为 160x160。NN4

的输入尺寸只有 96x96，从而大大地降

低了 CPU 需求（2.85 亿 FLOPS 对比 NN2

的 16 亿）。除了减小输入尺寸，它并

没有在更高的层里使用 5x5 卷积，因

为那样的话接受场会太小。通常我们

发现 5x5 卷积会被轻微的精度下降所

消除。图 4 中我们比较了我们所有的

模型。

4.数据集和评估

我们在四组数据集上评估我们的

方法，并除去在 Wild 和 YouTube 面孔

库里面的标记面孔，我们用人脸校验

任务评估我们的方法，即给定一对人

脸图像的欧氏距离的平方阈值

),( ii xxD ，用于确定是否为相同的身

份。所有的统一身份的人脸对 ),( ji 都

标以
同 ，而全部不同身份的人脸对都

标以
异 。

我们定义全部判断正确的组为



表 2. NN2. NN2 Inception 模型可视化的细节。此模型和研究[16]中描述的几乎一模一

样。主要的两个区别是此模型特别地使用了欧式距离池而不是最大池。池大小始终是 3x3（除

了最终的平均池），而且在每个 Inception 模块里都并行于卷积模块。如果在该池用 p表示

之后有降维，那么 1x1，3x3，5x5 的池会相连接得到最终的输出。

}),(,),{()( dxxDjidTA ji  并且同 (4)

这些人脸对 ), ji（ 都是在阈值 d下判定

为统一身份的。相似地，

}),(),{()( dxxDjidFA ji  ，而且异 (5)

是那些被错误地判定为统一身份的对

（容错）。

一个给定的人脸距离 d 的验证率

)(dVAL 和容错率 )(dFAR 则定义为

||
|)(|)(

同


dTAdVAL

||
|)(|)(

异


dFAdFAR (6)

4.1 抵抗测试集

我们保留了一组由大约一百万张

图像组成的抵抗测试集。它有和我们

的训练集一样的分布，但其中身份都

不一样。在评估时我们把它划分成五

个互不相关的组，每组 20 万张图像。

验证率 FAR和容错率VAL 以 100,000x

10,000 的图像单元计算。通过这五组

可以体现出标准误差。

4.2 个人照片

这个测试集和我们的训练集有着

类似的分布，但里面的图像已经经过

手动分类到具体的标签下了。它一共

有约 12,000 张图像，里面包含了三个

人的照片集。我们对全部 2000,12 对图

像计算 FAR和VAL 。

4.3 学术数据集

LFW实际上是人脸校验的学术测试

集。我们遵循无限制的、数据外部标

记的标准协议，并报告平均分类精度

以及平均值的标准误差。

YouTube人脸数据库是一个新的数



图 4. FLOPS vs. 精度权衡。图示为对一个

大范围的不同模型尺寸和结构的FLOPS和精

度间的权衡。高亮的是我们在实验中关注的

四种模型。

表 3. 网络结构。 表中比较了我们的几种

模型结构在抵抗测试集上的表现。图示了在

310 e 的容错率下的平均校验率VAL ，并且

说明了五个测试分组的平均标准差。

据集，在人脸识别领域得到了普及。

其设定类似于 FLW，但并不是用来图像

验证，而是视频的校验。

5.实验

如果之前没有提到，我们使用由大

约 800 万不同身份组成的 1 亿到 2 亿

的训练人脸缩略图。人脸检测器扫描

每一张图片并产生紧密相关的边框。

这些人脸缩略图会调整成不同网络的

输入大小。我们的实验中输入大小从

96x96 像素到 224x224 像素不等。

5.1.计算精度权衡

图 5. 网络结构。本图给出了 4.2 节中四种

不同模型在我们的个人照片测试集上的完

整 ROC 曲线。在 FAR 为 410 e 处的急剧下降

可以解释为实际情况标记中的噪音。模型按

照性能排序为：NN2：输入像素为 224x224

的基于 Inception 的模型；NN1：基于

Zeiler&Fergus 的带1x1卷积的网络；NNS1：

只有2.2亿FLOPS的小型Inception类模型；

NNS2：只有2,000万FLOPS的微型Inception

模型。

在深入更具体的实细节前，我们讨论

了对应特殊模型需要的 FLOPS 数量的

精度权衡。图 4显示了 x轴上的 FLOPS

和第 4.2 节我们的用户标记的测试数

据集的 0.001 精度的误识率。我们可

以看到模型需要的运算和它可以达到

的精度有很大的联系。该图突出了我

们在实验中更详细讨论的 5 个模型

（NN1,NN2,NN3,NNS1,NNS2）。

考虑到模型参数的量，我们也研究

了准确性权衡。然而，图片并不那么

清晰。比如，基于 Inception 的模型

NN2 达到的性能可以和 NN1 相比，但是

其参数只有它的 1/20。尽管它们的

FLOPS 的数值是差不多的。很明显，在

某些情况下如果参数量大幅下降，性

能也会下降。其他模型架构也许可以

在不损失精度的情况下大量减少参



表 4. 图像质量。左边的表展示了对不同质

量的 JPEG 图像我们的精度为 310 e 的校验

率。右边的表则说明了图像像素大小是如何

影响精度为 310 e 的校验率的。本次实验是

在我们的测试抵抗数据集的第一组上采用

NN1 模型完成的。

表 5. 嵌入维数。本表比较了我们的 NN1

模型在4.1节的抵抗集上各个嵌入维数的效

果。除了精度为 310 e 的校验率我们还展示

了对五个分组计算出的平均标准误差。

数，就像在这次试验中的 Inception

模型。

5.2.CNN 模型的效果

我们现在更详细地讨论我们选出

来的四个模型的性能。一个是传统的

带有1×1卷积的基于 Zeiler&Fergus

的架构（如表一所示）[22,9]。另一

个是显著减小模型规模的基于 Incep-

tion 的模型。总的来说，两种结构的

最顶尖模型的最后性能差不多。然而，

一些基于 Inception 结构的模型，例

如 NN3 在 FLOPS 和模型规模显著减小

时依然表现出很好的性能。

关于我们个人照片测试集的详细

评估如图 5 所示。虽然相比小型的

NNS2，我们最大的模型在精度方面有

很大的提高，但 NNS2 可以在手机上每

30ms 扫描一张图像并且在人脸聚类上

有足够的精确度。在 ROC 曲线上

410 FAR 处的剧烈下降表明了测试

数据实况的噪音标签。在极低的容错

率下一个错误标记的图片就可以对曲

线产生极大的影响。

5.3 图像质量的敏感度

表 4 显示了我们的模型在一个很

大的图片大小范围内的鲁棒性。该网

络在 JPEG 图片压缩上惊人地强大，而

且对下至 20 质量的 JPEG 图片都能表

现很好。人脸缩略图减小到 120x120

大小时性能下降也很小，甚至，对 80

x80 像素的图片其表现也可接受。因为

此网络是在 220x220 的输入图像下测

试的，所以该结果值得注意。用更低

分辨率的人脸图像训练可以更好地提

高识别范围。

5.4.嵌入维数

我们研究了各种嵌入维数，然后给

所有实验都选择了 128，不同于表 5中

显示的。你可能会认为更大的嵌入维

数在性能方面至少和更小的一样好，

然而它们可能需要更多的训练来达到

一样高的精度。也就是说，表 5 中体

现的性能的差异没有统计学意义。

值得注意的是，在训练中我们使用

了一个 128 维的浮点矢量，它可以量

化为 128 字节而不损失精度。因此每



表 6. 训练数据大小。表中比较了对输入为

96x96 像素的小模型进行 700 小时的训练之

后的性能。其模型结构类似于 NN2，但在

Inception 模块中不包含 5x5 卷积。

图 6. LFW 失误。上图展示了所有在 LFW 中

被错误分类的图像。

一张脸都由 128 维的字节矢量紧密表

示，有利于大范围的聚类和识别。更

小的嵌入也有可能仅损失少量精度并

且可以用在移动设备上。

5.5.训练数据量

表 6 显示的是大量训练数据的结

果。由于时间的限制，我们在更小的

模型上进行评估。如果在更大的模型

上评估，效果可能更显著。很明显，

在第 4.2 节个人照片测试集中使用几

千万的示例结果可以明显提高精度。

相对于只用几百万的图像，错误率减

少了 60%；使用另一个数量级（几亿）

的图像依然有少量提高，但是提高逐

渐减少。

5.6 在 LFW 上的性能

在 LFW 上我们遵循无限制的，外标

记数据的标准协议测试了我们的模

型。9个训练子集被用来挑选欧式距离

阈值。在第 10 个训练子集中则表现出

分类（相同或不同）。全部子集里挑

选出的最佳阈值是 1.242，除了第八个

子集（1.256）。

我们的模型用以下两种模式评估：

1.修正 LFW 提供的缩略图的中心

区域裁剪

2.在 LFW 提供的缩略图上运行专

有人脸探测器（类似于 Picasa[3]）。

如果不能对齐人脸（发生在有两张图

象时），就会使用 LFW 调正。

图 6给出了所有失败案例的概况。

它显示了最高的容错率和最低的拒错

率。在使用（1）描述的修正中心裁剪

时我们的分类精度达到了 98.87%±

0.15，而且在使用（2）中的额外人脸

对齐时我们打破了99.63%±0.09的标

准平均误差记录。这比在[17]中的

DeepFace 所公布的误差减少了超过 7

个因子，而且比[15]中宣告的目前最

先进的 DeepId2＋减少了 30%。这是模

型 NN1 的性能，但是更小的 NN3 的性

能与其在统计学上也无差异。



图 7. 人脸聚类。图示为一个用户的样例聚

类。该用户个人照片集中所有图像都聚类在

一起了。

5.7.在 YouTube 人脸数据库上的性能

我们使用了人脸探测器在每一个

录像机上检测到的的前 100 帧的平均

相似性，并得到了 95.12%±0.39 的分

类精度，而使用前 1000 帧则得出

95.18%的精度。相比也评估了前 100

帧所得的 91.4%的研究[17]，我们几乎

减少了一半的误差。DeepId2[15]的精

度达到了 93.2%，而我们的方法把这个

误差减小了 30%，比得上我们在 FLW 上

的提高。

5.8 人脸聚类

我们紧凑的嵌入使它可以把用户

地个人照片聚类成具有相同身份的人

群。相比于单纯的校验任务，聚类人

脸的强制分配的约束导致了惊人的结

果。图 7 展示了一组使用聚类生成的

用户个人照片集。这是一个清晰的展

示案例，显示了难以置信的阻塞、亮

光、姿势甚至年龄的不变性。

6.总结

我们为人脸识别提供了一个直接

构造一个嵌入到欧几里得空间的方

法。这使它不同于那些使用 CNN 瓶颈

层或需要而外的后期处理的方法，如

多个模型和 PCA 的级联，以及 SVM 分

类法。我们的端到端训练简化了设定

并且说明了直接优化任务相关损失可

以适度地提高性能。

我们模型的另一个优势是它只需

要最少的校正（脸部周围区域轻度的

剪裁）[17]，例如执行一个复杂的 3D

对齐。我们还试验了一个相似度转换

对齐，并注意到它确实可以略微提高

性能。但这些额外的复杂性是否值得

目前尚不清楚。

未来的工作将专注于更好地理解

错误情况，减小模型大小和降低 CPU

需求上面。我们也会寻找方法去减少

目前极长的训练时间，例如改变我们

的小批量在线/离线的合格/不合格数

据挖掘的课程学习。
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