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摘  要：针对基于深度学习的人脸识别这一生物特征识别领域的研究热点进行了综述．阐释了人脸识别及深度学习

模型的基本结构；总结了该技术在国内外的研究现状及其应用，如基于卷积神经网络(CNN)的人脸识别方法、深度非

线性人脸形状提取方法、基于深度学习的人脸姿态鲁棒性建模、有约束环境中的全自动人脸识别、基于深度学习的视

频监控下的人脸识别、基于深度学习的低分辨率人脸识别以及其他基于深度学习的人脸信息的识别等；分析了当前人

脸识别技术在深度学习应用中存在的问题及发展趋势． 
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Abstract：Face recognition based on deep learning，which has already become a hot research topic in the field of biometric 

recognition at present，was reviewed．Firstly，face recognition and the basic structure of deep learning were intro-

duced．Then，the current international and domestic research status quo and application of the technology were summarized，

such as face recognition method based on convolutional neural network(CNN)，deep nonlinear face shape extraction

method，robust modeling of face pose based on deep learning，fully automatic face recognition in the constrained environ-

ment，face recognition based on deep learning under video surveillance，low resolution face recognition based on deep learn-

ing，and other face information recognition based on deep learning．Finally，a general analysis was made on the existing 

problems and future development trend of face recognition in the application of deep learning. 
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人脸具有高度非刚性的特点，存在着大量体现个

体差异的细节．人脸识别是通过从静态图像或者动

态视频中检测出的人脸图像与数据库中的人脸图像

进行比对，找到与之匹配的人脸的过程，通常用于身

份识别和鉴定的目的[1]，是属于生物特征识别领域的

课题． 

人脸识别研究是从 20 世纪 50 年代开始的，作为

一种重要的生物特征识别技术，其具有直接、友好、

方便、交互性好等优点，一直被研究学者所关注[2]. 

人脸识别技术在安防和金融支付等方面有许多实际

的应用，如视频监控、智能支付、访问控制等，是目前

机器学习和模式识别中最热门的研究方向． 

目前，基于机器视觉的人脸识别方法已经取得了

丰硕成果．研究中需要考虑受到人面部表情、姿态、

年龄、位置和遮盖物等因素引起的类内变化，及来自

外界光照、背景等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．传统的基于浅

层学习的人脸识别方法，对于类内和类间这两种变化

的复杂分布和非线性的人脸数据进行识别，往往达不

到预期效果．深度学习是模拟人类视觉感知神经系

统的认知学习，能够获得更具表征力的高层特征，可

以用来解决人脸识别中的类内和类间的变化分布这
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一难题． 

本文对基于深度学习的人脸识别技术进行了综

述，列举了深度学习基本的模型结构，总结了该技术

的国内外研究现状，介绍了深度学习进行人脸识别的

典型技术及常用的大规模人脸识别数据库，最后对基

于深度学习的人脸识别研究存在的问题和发展趋势

进行了分析与展望． 

1 深度学习 

近年来，随着机器学习的不断发展，深度学习作

为一个崭新的研究方向引起人工智能领域的广泛关

注．2012 年 12 月 29 日《纽约时报》的头版报道称

“深度学习让机器执行人类的活动，如看、听和思

考，为模式识别提供了可能性，促进了人工智能技术

的进步”．2013 年，《麻省理工科技评论》(MIT 

Technology Review)将深度学习列为世界十大技术突

破之首．深度学习的输入数据分布式表示，并具有强

大的集中学习数据集本质特征的能力，从而可以提高

学习效率． 

算法速度、系统性能以及易用性等是目前制约机

器学习普及应用的瓶颈问题．2015 年 5 月 21 日，由

百度牵头的分布式深度机器学习开源平台“深盟”

正式面向公众开放，降低了分布式机器学习的门

槛．腾讯深度学习优图团队也于 2014 年国际机器学

习顶级会议 ICML2014 亮相．国内的阿里巴巴、科大

讯飞、搜狗、云知声等公司也分别开始在其产品中使

用深度学习技术．典型的深度学习模型的结构大致

可以分为 3 类： 

(1)生成性深度结构．深度信念网络(deep belief 

networks，DBN)[3]是目前研究比较广泛的深度学习

结构．如图 1 所示，DBN 由一系列受限波尔兹曼机

(restricted Boltzmann machine ，RBM)单元组成 ，

RBM 是一个随机无向图模型，其可见层和隐层单元

彼此互连，层内无连接，隐层单元可获取输入可视单

元的高阶相关性．为了获取生成性权值，预训练采用

无监督贪心逐层方式实现．DBN 可获取观测数据和

标签的联合概率分布，这方便了对先验概率和后验概

率的估计，而区分型模型仅能估计后验概率[4]． 

DBN 应用广泛、灵活性强、易于拓展，但其输入

是简单的图像矩阵一维向量化，没有考虑到图像的二

维结构．卷积 DBN 网络(convolutional deep belief 

networks，CDBN)[5–7]则利用了邻域像素的空域关系，

通过变换不变性变换到高维图像．2011 年，Liu 等[8]

提出一种新的半监督学习算法，即判别深度置信网络

(discriminative deep belief networks，DDBN)，使用一

个新的深层架构，结合 DBN 的抽象能力和指数损失

函数的区分能力，应用于可视化数据分析中． 

 

图 1 深度信念网络结构 

Fig. 1 DBN framework 

(2)区分性深度结构．卷积神经网络(convolu-

tional neural networks，CNN)[9–11]是第一个真正成功

训练多层网络结构的学习算法，利用 BP 算法设计并

训练．CNN 是一种适应二维人脸图像识别场景的有

效学习方式，被大量文献用于解决人脸识别问题，主

要用来识别位移、缩放及其他形式扭曲不变性的二维

图像．由于 CNN 的特征检测层通过训练数据进行学

习，避免了显式的特征提取，隐式地从训练数据中进

行学习；而且由于同一特征映射面上的神经元权值相

同，所以网络可以并行学习，这也是 CNN 相对于神

经元彼此相连网络的优势．其布局更接近实际的生

物神经网络，权值共享降低了网络的复杂性，尤其是

多维输入向量的图像可以直接输入网络，避免了特征

提取和分类过程中数据重建的复杂度．图 2 是图像

分类的两层卷积神经网络的示例． 

(3)混合型结构．混合型结构[12–13]的学习过程包

含生成性部分和区分性部分，一般使用最优化和区分

性深度网络模型来解决．这种区分性网络寻优过程

通常是附加一个顶层变量来估计任何深度生成模型

或者非监督深度网络中的参数．BP 算法用于优化

DBN 权值，初始权值通过在 RBM 和 DBN 预训练中

得到，而不是随机产生的．这样的网络一般会比仅通

过 BP 算法单独训练的网络性能优越，与前馈神经网

络相比加速了训练和收敛时间． 
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图 2 图像分类的两层卷积神经网络示例 

Fig. 2 Two-layers CNN architecture of image classification 

2 基于深度学习的人脸识别技术 

传统的人脸识别方法有多种，如主动形状模型

(active shape model，ASM)
[14]和主动表观模型(active 

appearance models，AAM)
[15]；基于局部的方法，如利

用局部描述子 Gabor、局部二值模式(local binary pat-

tern，LBP)等进行识别；还有基于全局的方法，包括

经典的人脸识别算法，如特征脸方法(Eigenface)
[16]、

线性判别分析法(linear discriminant analysis，LDA)

等子空间学习算法以及局部保持投影算法(locality 

preserving projection，LPP)等流行学习算法；3D 人脸

识别也是一个新的方向．但是，由于受到光照、姿态

及表情变化、遮挡、海量数据等因素的影响，传统的

人脸识别方法由于自身的局限性，其识别精度受到 

制约． 

在深度学习框架下，学习算法直接从原始图像学

习判别性的人脸特征．在海量人脸数据支撑下，基于

深度学习的人脸识别在速度和精度方面已经远远超

过人类．深度学习借助于图形处理器(GPU)组成的

运算系统作大数据分析，人脸识别是图像处理及人工

智能的一个重要指标，证明深度学习模型有助于推动

人工智能发展，将来甚至可能超越人类的智能水平． 

2.1 国外研究现状 

2012 年，勒尼德·米勒研究小组[17]率先将深度学

习用于 LFW(labeled face in the wild)数据库的人脸

识别．他们采用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．经典的人脸识别算法 Eigenface
[17]在 LFW 中

的识别率只有 60%,，而最新深度学习算法的识别率

是 99.47%,，甚至超过了人眼的识别率(99.25%,)．近

几年，国际上许多项目将深度学习成功地运用到人脸 

识 别 中 ，例如：DeepFace[18]、DeepID
[19]、FaceNet

[20]

等．以上的算法都基于海量的训练数据，让深度学习

算法自己从海量的数据中学习到对于光照、表情、角

度等不变的特性．在以上算法中，准确率最高的是

FaceNet，在 LFW 数据库上已经达到 99.63%,的准确

率，超过了人眼的识别结果． 

  LFW
[21]数据库是由美国马萨诸塞大学阿姆斯特

分校计算机视觉实验室整理完成，用于研究非受限 

情形下的人脸识别问题，已成为学术界评价识别性 

能的标准参照．其他数据库如 LFPW(labeled face 

parts in the wild)
[22]数据库，包含 3,000张从互联网采

集到的人脸图片，得到的图像经人脸检测得到人脸在

图像中的位置，并给出 3 组人工标注的 35 个人脸特

征点的结果．WDRef
[23]数据库包含了 2,995 个人的

99,773 张图片，其中有超过 2,000 个人有 15 张以上

的图片． 

LFW 项目是人脸识别技术从初始阶段提升到原

型系统阶段的动力，参加 LFW 测试的数据已经成为

现在论文验证的参照标准，该数据库极大地推动了人

脸识别技术在深度学习上的进步．表 1 和表 2 分别

列出了深度学习及其他各种方法在 LFW 人脸数据库

中的识别率． 

表 1 深度学习在 LFW人脸数据库中的识别率 

Tab. 1 Recognition rate of deep learning in the LFW face 

database 

 

方法 配准的关键点数 训练样本数 识别率/%,

文献[24] 3 非监督 87 

文献[18] 5 8.762,8 万 92.52 

DeepFace[25] 73 700 万 97.35 

DeepFace[26] 73 5 亿 98.40 

DeepID[27] 5 20.259,9 万 97.45 

DeepID2[28] 18 20.259,9 万 99.15 

DeepID2＋[27] 18 45 万 99.47 
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表 2 各方法在 LFW人脸数据库中的识别率 

Tab. 2  Recognition rate of each method in the LFW face

database 

 

方法 Rank-1/%, 

COST-S1[29] 3.0 

COST-S1＋S2[29] 56.7 

DeepFace[18] 66.5 

DeepFace[25] 64.9 

DeepID2[28] 91.1 

DeepID2＋[27] 95.0 

 注：Rank-1 为第一次找到正确人脸的识别率． 

 

国际学术界的研究团队还有加拿大蒙特利尔大

学的 Yoshua Bengio 研究组、英国谢菲尔德大学的

Neil Lawrence 研究组．此外，企业团队有 Microsoft

亚洲研究院，其在深度学习的研究上处于领先位置，

不仅研究算法，还研究硬件结构；Facebook 的 Yann 

LeCun 成立了 人 工 智 能 实验室；Google 公司有

Geoffrey Hinton团队． 

深度学习的主流开源项目同样适用于人脸识别

的检测，对于在应用中整合深度学习功能的开发者，

以下开源项目在 GitHub均可以免费下载．Caffe 是一

个清晰而且高效的深度学习框架，应用于 Google 公

司于 2015 年开发的 DeepDream 项目．Tensorflow 是

Google 公司开发，于 2016 年开源，并公布了系统参

数 ，此举 在 深 度 学 习 领 域影响巨大 ．另外 ，还有

Torch7、Theano、Deeplearn Tool-Box、Deeplearning 

4,j 、Brainstorm 、Chainer 、Marvin 、ConvNetJs 、

MXNet、Neon 等开源深度学习框架，为广大研究人

员研究深度学习算法提供了多种途径． 

2.2 国内研究现状 

近年来，国内研究机构也在人脸识别领域进行了

大量深入的研究．在 2014 年的国际计算机视觉与模

式识别会议上，来自 Facebook 人工智能实验室的

Taigman 等[18]和中国香港中文大学的团队，在允许利

用有标签外部数据且非限定的测试条件下，均采用卷

积神经网络，分别得到 97.35%,和 97.45%,的平均分类

精度．香港中文大学汤晓鸥和王晓刚领导的研究团

队，研发了一套准确度极高的自动人脸识别系统，该

系统在 LFW 数据库中的识别率高达 99.15%,． 

此外，在深度学习和人脸识别领域，中国科学院

陈熙霖和山世光等[30–35]利用深度学习在人脸特征识

别和其他特征识别方面进行了深入的探索．其研究

不仅包括人脸识别，还包括人脸检测与跟踪、面部对

准(面部标签本地化)、性别识别、老龄化建模与评

估、皮肤颜色分类等．李子青等[36–40]在人脸识别和智

能视频两个技术领域，结合现在流行的深度学习理

论，进行了一定的研究． 

在最权威的大规模人脸识别评测数据库 FRVT 

2006(the face recognition vendor test，FRVT)上，清华

大学丁晓青等所在的课题组完成的测试达到了国际

领先水平；浙江大学何晓飞教授课题组[41–42]针对大

数据时代机器学习开展了一系列研究；南京大学周志

华教授课题组在机器学习和数据挖掘等方面进行了

长期研究，并提出了许多新的算法；西安电子科技大

学陈渤教授[43–44]对基于分层超完备字典稀疏表示的

深度学习算法研究及应用开展深入的研究．这些研

究表明国内学者对深度学习以及人脸识别相关领域

已经有很大的关注． 

3 深度学习进行人脸识别的典型应用 

深度学习的出现使人脸识别技术取得了突破性

进展．人脸识别的最新研究成果[21]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，这也是深度学习能成

功应用在人脸识别中的主要原因． 

深度学习在人脸识别上有 7 个方面的典型应用：

基于卷积神经网络(CNN)的人脸识别方法，深度非

线性人脸形状提取方法，基于深度学习的人脸姿态鲁

棒性建模，有约束环境中的全自动人脸识别，基于深

度学习的视频监控下的人脸识别，基于深度学习的低

分辨率人脸识别及其他基于深度学习的人脸相关信

息的识别，具体见图 3． 

3.1 基于卷积神经网络(CNN)的人脸识别方法 

卷积神经网络(CNN)是一种深度的监督学习下

的机器学习模型，能挖掘数据局部特征，提取全局训

练特征和分类，其权值共享结构网络使之更类似于生

物神经网络，在模式识别各个领域都得到成功应

用．CNN 通过结合人脸图像空间的局部感知区域、共

享权重、在空间或时间上的降采样来充分利用数据本

身包含的局部性等特征，优化模型结构，保证一定的

位移不变性[45]． 

  利用CNN 模型，香港中文大学的DeepID项目[27]

以及 Facebook 的 DeepFace项目[18]在 LFW 数据库上

的人脸识别正确率分别达 97.45%,和 97.35%,，只比人

类视觉识别 97.5%,[46]的正确率略低．在取得突破性
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成果之后，香港中文大学的 DeepID2 项目[28]将识别

率提高到了 99.15%,．DeepID2 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，超过了目前所有领先的深度

学习[18–19]和非深度学习算法[47]在 LFW 数据库上的

识别率以及人类在该数据库的识别率[46]．深度学习

已经成为计算机视觉中的研究热点，关于深度学习的

新算法和新方向不断涌现，并且深度学习算法的性能

逐渐在一些国际重大评测比赛中超过了浅层学习 

算法． 

 

图 3 基于深度学习的人脸识别算法 

Fig. 3 Face recognition methods based on deep learning 

3.2 深度非线性人脸形状提取方法 

面部特征点定位(人脸形状提取或人脸对齐)在

人脸识别、表情识别、人脸动画合成等诸多任务中具

有非常重要的作用．由于姿态、表情、光照和遮挡等

因素的影响，在真实场景下的人脸对齐任务是非常困

难的． 

主动形状模型(active shape model，ASM)
[14]和主

动表观模型(active appearance models，AAM)
[15–16]是

经典的人脸对齐方法．它们使用线性的主成分分析

技术对人脸形状和纹理变化建模，并通过优化模型参

数使之适配测试人脸图像．由于线性模型难以刻画

复杂的人脸形状和纹理变化，在大姿态、夸张表情、

剧烈光照变化和部分遮挡下的效果欠佳．该问题的

最新进展是通过级联多个线性回归模型直接从人脸

纹理特征预测人脸形状． 

人脸识别中的主要难点在于人脸形态和纹理高

度复杂性的特点，为进一步提高算法的非线性回归能

力以获得对形状等变化的鲁棒性，zhang 等[32]提出了

一 种由粗到 细 的 深 度 非 线 性 人 脸形状提取 方 法

(coarse-to-fine auto-encoders networks，CFAN)．CFAN 

级联多个由栈式自编码网络实现的非线性回归模型，

每一级刻画从人脸表观到人脸形状的部分非线性映

射．在对人脸图像识别过程中，深度学习方法不仅能

够提取有用的人脸纹理特征，而且能够得到精确的人

脸形状和几何结构信息． 

3.3 基于深度学习的人脸姿态鲁棒性建模 

人脸识别技术在可控条件及半可控条件下已经

基本趋于成熟，然而在非可控条件下，由于人脸容易

受到姿态、表情、年龄和遮挡等因素的影响，识别率

不高．其中，姿态变化会导致极大的面部表观变化，

是对人脸识别影响最大的因素之一． 

姿态变化导致的人脸表观变化是一种复杂的非

线性变化，利用 3D 模型生成虚拟图像的方式固然可

以较好地解决不同姿态间的非线性变化问题，但从

2D 图像恢复准确的 3D 模型非常困难．文献[33]提出

了一种栈式渐进自编码(SPAE)神经网络模型，以实

现较小规模数据下对姿态变化的非线性建模．侧面

图像到正面图像变化虽然非常复杂，但却是缓慢平滑

的．根据这一特点，将侧面图像到正面图像的建模划

分为若干子任务，每个子任务仅负责将变化较大的姿

态变换到变化较小的姿态而非直接变换到正面姿态，

由此控制了每个子问题的难度，使用一个浅层的神经

网络即可有效建模，进而将多个浅层的神经网络叠联

到一起即可得到一个深层的神经网络，实现侧面图像

到正面图像的平滑变换．这种渐进学习的思想将深

度神经网络划分为若干浅层的网络，使其模型能力与

有限的数据相匹配，避免数据规模小带来的过学习问

题．文献[2]是利用深度学习解决人脸识别姿态和分

辨率上的问题，具体研究了 DBN 在人脸姿态处理中

的应用，如姿态映射和姿态分类．人脸由于姿态的变

化造成的旋转在人脸成像中带来的变化更不是一个

简单的线性方法．而深度学习是一种多层的复杂神

经网络，它是一个良好的非线性的生成模型，DBN 可

以学习侧面人脸图像到正面人脸图像的一个全局映

射，但个体细节差异易丢失．文献[48]采用局部二值

模式提取人脸纹理信息，将其纹理信息作为 DBN 的
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输入实现分类，用以提供识别度更好的人脸特征，获

得非限制条件下人脸图像的特征．文献[49]在 RBM

堆栈的顶层增加了一个回归层，用来在一个统一的深

度学习框架下完成特征提取以及分类两种任务．深

度神经网络有很强的非线性建模能力，可以采用深度

学习来对人脸姿态鲁棒性建模，这些文献提供了一系

列的解决思路．然而，深度学习需要大规模的有监

督、多姿态人脸图像进行训练，而这类数据在实际中

很难收集． 

3.4 有约束环境中的全自动人脸识别 

文献[50]用噪声调整线性单元组成的深度结构

神 经网络将深 度 学 习 应 用 于 目标识 别 和 人 脸验

证．文献[51]中的 DBN 是非常善于在人脸图像预测

表达类别中应对遮挡，并且可以执行 SIFT 描述子用

于区分不同类型的场景特征．基于 SIFT 分类的方法

能得到较好的识别效果，缺点是特征计算过程复杂，

点匹配过程时间长，有一定的限制．文献[52]将因式

分解的三路 RBM 模型应用到多人脸图像匹配，匹配

性均优于以前同类生成模型．文献[53]研究如何从局

部遮挡的人脸图像解析面部成分，人脸被划分为若干

互相重叠的块，每个块只与部分隐节点发生关联，在

块等级上检测人脸，通过 DBN 执行训练过程，再用

逻辑回归进行判别式调整，然后计算对像素敏感的标

记映射．从 LFW、BioID 和 CUFSF 三个数据集中挑

选 2,239 个图像进行实验，说明了该方法的有效性，

不仅对局部遮挡的人脸图像具有鲁棒性，提供了更丰

富的人脸表情分析的人脸合成，人脸关键点检测．研

究表明，在有约束环境中利用深度学习的方法可以自

动学习到人脸特征，与浅层方法相比，可使复杂的特

征提取工作更加简单，并且可以学习到人脸图像中的

一些隐性规律和规则． 

3.5 基于深度学习的视频监控下的人脸识别 

在智能监控环境下，对可疑人物进行识别是人脸

识别的一个重要用途．准确、快速地识别视频中人的

身份对于视频搜索和视频监控具有非常重要的意

义．虽然已开展了许多研究工作，但结果并不理

想．近年出现了一些模拟相似场景的数据集，如美国

NIST 发布的(Point and Shoot Face Recognition Chal-

lenge，PaSC)视频人脸数据库[54]，在 2014 年生物特

征识别国际联合会议(International Joint Conference 

on Biometrics 2014，IJCB'14)上进行首次测试，算法

为特征概率弹性匹配模型，其中 FAR 为 1%,时正确

识别率仅为 26%,． 

2012 年，文献[55]把视频数据里连续的帧作为卷

积神经网络的输入数据，加上时间维度等信息，用来

识别人的动作．文献[56]把视频数据里连续的帧进行

数据整合，构造数据立方体，调节 RBM，然后对深度

模型的反馈微调，达到识别人脸的目的．在第 11 届

国际人脸与姿态自动识别会议(the 11th IEEE Confer-

ence on Automatic Face and Gesture Recognition，

FG2015)组织的对 PaSC 的再次评测中，山世光带领

团队所采用的基于深度学习的技术方案有两个核心

步骤：针对视频中每一帧人脸的卷积神经网络特征提

取方法和集成视频片段中所有视频帧中人脸卷积神

经网络特征的集合建模方法．该方法在 FAR 为 1%,

时验证率分别达到了 58%,和 59%,，明显高于第二名

的 48%,和 38%,． 

深度学习的本质是学习到多层的非线性的函数

关系，这种多层的非线性的函数关系使得人们能更好

地对视觉信息进行建模，从而更好地理解图像和视

频，更好地处理好诸如视频人脸目标和行为识别这类

复杂的问题．上述研究成果表明了深度学习在准确、

快速地视频人脸识别中起到一定的作用． 

3.6 基于深度学习的低分辨率人脸识别建模 

在实际应用中，采集到的人脸图像有多种姿态变

化，其图像分辨率偏低，造成人脸图像识别性能迅速

下降．姿态变化将非线性因素引入人脸识别中，目标

对象具有丰富含义． 

由于被监控的人群距离摄像头一般较远，导致被

检测到的人脸区域较小，因此小尺寸和低质量的人脸

图像识别性能下降，此种情况称为低分辨率人脸识别

(low-resolution face recognition，LR FR)．因为绝大多

数的人脸识别算法在低分辨率人脸识别场合中的识

别率不高，并且可供识别的人脸特征信息很少．应用

卷积神经网络对视频中的低分辨率人脸进行处理，可

以得到较好的实验效果[35]．文献[57]图像超分辨率的

实验表明，该 DNC(deep network cascade)方法可以

逐渐迎合随之增加的网络层的低分辨率图像，并实现

更好的视觉质量和数量性能． 

现阶段，基于深度学习的低分辨率人脸识别模型

一般是将人脸识别的问题归结为感兴趣区域的划分

和如何对感兴趣区域进行分类两个子问题，因此低分

辨率人脸检测问题比分类问题难度更大，更加复杂，

对构建模型的性能要求也更高．在这一领域的发展

过程中，深度学习本身的结构得到了改进，更多的模

型侧重于优化训练方法与流程．在低分辨率人脸识
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别的准确率不断提升的同时，运行时间也相应减少，

从而使其能够更好地投入到实际应用中． 

3.7 其他基于深度学习的人脸信息识别 

人脸具有高度非刚性的特点，在成像中形成了一

个复杂的非线性的人脸数据．而深度学习是一个有

效的非线性的神经网络模型，在人脸的其他特征中也

得到了广泛的应用．文献[58]将卷积神经网络特征用

于人脸表情识别．表情识别过去采用与人脸识别类

似的局部特征(如 HOG、SIFT、LBP、LGBP 等)，并在

此基础上用支持向量机等分类器进行分类[30]．由于

某些数据库缺少表情类别标签，有些模型并不是针对

表情识别精调的，而是针对人脸识别精调的．文献

[59]将可变形部分学习到 3D CNN框架，它可以检测

到特定的面部动作部分下的结构性空间限制，并同时

获得判别部分的代表性．文献[60]引入深度信念网络

(DBN)来模拟输入图像的数据分布，完成对疲劳特

征的分层自动抽取，最后基于时间窗实现视频流图像

的疲劳状态识别．文献[61]的基本思想是通过深度信

念网络(DBN)的非监督贪心逐层训练来提取人脸图

像的高层特征，结合传统的图像预处理和相似性度量

技术，达到人脸核实的目的．文献[62]提出了融合深

度信念网络和多层感知机的人脸表情识别的方法． 

深度学习提供的是分布式的特征表示．在最高

的隐含层，每个神经元代表一个属性分类器，也可以

用来进行如男女性别[63]、人种和头发颜色[64]等的识

别和分类． 

4 分析与展望 

相对于利用其他机器学习的人脸识别技术而言，

深度学习具有关键性的优势：首先，能从特征中检测

复杂的相互作用；其次，可以从几乎没有处理的原始

数据中学习低层次的特征；而且，它既能处理高基数

类数据，还可以处理未标记的数据．因此，深度学习

可以学习得到更有用的数据，并且能构建更精确的模

型．但是，深度学习也有一些缺点，例如训练模型的

时间比较长，需要不断地迭代来进行模型优化，不能

保证得到全局最优解等，这些也需要在未来不断地 

探索． 

目前深度学习的理论方面需要解决的主要问题

有四个方面：首先，深度学习的理论极限在哪里，是

否存在某个固定的层数，达到这个层数之后计算机可

以真正实现人工智能；其次，如何决定某类问题深度 

学习的层数和隐层节点的个数；再次，如何评价深 

度学习得到的特征的优劣；最后，对于梯度下降法如

何进行改进以达到更好的局部极值点甚至是全局最

优点． 

在实际的应用中，深度学习虽然能够自动学习模

式的特征，并可以达到很好的识别精度，但这种学习

算法工作的前提是用户能够提供“相当大”量级的

数据库．所以在小数据库的应用场景下，深度学习算

法不能够对数据的规律进行无偏差的估计，因此在 

人脸识别效果上可能还不如一些已有的传统人脸识

别算法． 

由于不同的识别系统适用于不同的实际环境，同

时不同的深度学习结构有不同的实际要求．利用深

度学习的人脸识别在各个方面取得了一定的进展，后

续研究方向如下： 

(1)在无标记数据的特征学习方面，大规模人脸

搜索相关应用受到学术界和高科技企业越来越多的

关注，除了利用人脸生物特征的特殊性进行传统的人

脸识别，应更多地关注对无标记数据进行自动添加标

签技术的研究，进而快速准确的在大规模人脸数据库

中搜索到相似的人脸． 

(2)应进一步丰富数据库的资源．在引入外部训

练数据且无约束训练协议的情况下，鉴于在大规模人

脸数据库 LFW 人脸识别率已经达到 95%,以上，如果

继续扩充此人脸数据库，并设计一个更合理的全面评

测协议，这将会是一个非常具有挑战性的工作． 

(3)利用深度学习的人脸识别要与其他方法结

合．在允许使用特殊设备的情况下，可以考虑采用

3D 模型和深度信息以提高系统的稳定性；对姿态变

化、遮挡及表情变化引起的表观变化，也许需要重新

设计目前的人脸设计方式，采用多个局部模型而非一

个整体模型来进行表示[65]；深度学习还可以结合一

些人脸姿态或表情矫正方法，进行相关的探索． 

就目前的发展趋势来看，深度学习将是未来人脸

识别的发展方向．新的方法如强化学习与深度学习

相结合，已经取得了很大成功[66]．由于目前深度学习

的计算复杂度较高，在训练过程中，需要 GPU 等并

行设备支持，而且训练时间比较长．在测试过程中，

由于模型参数过多，并不方便在嵌入式设备上直接运

行．使用快速的学习方法如极限学习[67–68]等方法构

建深度学习单元将会是一个研究方向．现在基于深

度学习的算法一般是通过云服务提供，如 Face+,+、

Microsoft Project Oxford 等，这些也是未来的趋势． 
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