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摘要

在变化的视点和亮度条件下的人

脸识别是一个十分困难的问题，许多

学者已经尝试过利用产生位姿不变和

光照条件不变特性的方法来解决这个

问题。朱艾斓将所有任意位姿和光照

条件下的图像改变为正面视角的图片

以用于不变特征。在这个方案中，保

留图片标识的同时旋转位姿图片是一

个极其重要的问题。这篇论文提出了

一个新式的基于一种新型的多任务深

度学习结构。这种结构在将一个任意

的位姿和亮度条件下的图片旋转称为

目标姿态图片的时候表现出了卓越的

效果，并且在变换的同时保留了图片

的标识。而所需要的目标姿态可以由

使用者的意图来进行控制。相比起单

任务模型而言，这一种新兴的多任务

模型显著的提升了特征保护。利用所

有为位姿光照不变特征而人工合成的

且受控制的位姿图片，即受控姿态图

像(CPI)，并且从多人脸识别的结果中

进行投票，我们发现在多数据集方面

该种算法已经能够显著地超越了当前

国家最先进的算法超过 4%~6%。

1.简介

最近，我们在面部识别技术方面取

得了十分重要的发展，而这份发展要

尤其归功于深度学习。朱艾斓提出了

一种深度模型，这个模型能够将一个

具有任何位姿和亮度条件的面部图像

转变为一种所谓的标准面部图像。这

种图象就好像是从人脸的正面并在标

准亮度条件下去观察面部。深度人脸

识别是第一个在如此具有挑战性的

LFW 数据集中的面部识别方面表现出

了人类水平，并且这一记录在最近被

一个更加有利的深度学习理论以难以
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图表 1.所提出模型的概念性示意图。输入的

一个任意位姿和亮度条件下的图像被转变

成为了另一个位姿下的图像。远程代码代替

目标位姿代码后的输出图像与原输出图像

是一致的。通过输入图像与远程代码的相互

作用，我们的模型就可以产生出所需要的位

姿图像。

置信的 99%的 LFW 数据集识别率而刷

新。一个与面部识别有关的重要挑战

是是在保持面部特征的同时改变面部

图像的视点或者合成一个新的视角下

的面部图像。举例而言，深度人脸识

别也依赖于一种预处理阶段。这个预

处理阶段将输入的脸部图像旋转到一

个标准视角。最近的一项研究，即多

视角感知机，一个学习人脸特征和视

角表示的深度模型，在进行拓展之后，

不仅可以生成一个标准视角的面部图

像，而且可以产生出许多具有任意位

姿的面部图像，并且保持图像的特征。

这篇论文在最近研究成果的基础

上改善了人脸识别，通过提出一种简

单但有效的方法来将一个二维空间的

脸部图像旋转到一个用户所需要的不

同位姿下的脸部图像。更具体的来说，

一个任意的位姿和任意的亮度被作为

输入，而一个在正面光照条件下的受

控位置被当作输出而生成。这一概念

在图表 1 中已经进行了展示和说明。

我们训练了一个深度神经网络(DNN)，

该系统可以在输入一个面部图像以及

一个被称为远程代码的二进制代码的

条件下，将目标位姿编码并产生一个

具有相同特征的从目标位姿观察的面

部图像，而这些特征均由远程代码来

进行标示。这就像用户具有一个能远

程操作的黑匣子旋转器，这个旋转器

可以根据用户的远程代码将一个给定

的面部图像进行旋转。这个旋转器的

质量可以用输出面部图像与所需图像

的一致程度和面部特征背包吃的程度

来衡量。图表 2 给出了模型的最终结

果。我们的模型从输入的具有相同特

征点的不同亮度和不同位姿的图片的

条件下的除了几乎和在正面光照下的

检测图片完全一致的结果。

为了提高深度神经网络的特征保持能

力，我们介绍了一种辅助的深度神经

网络和一个辅助的任务，他们需要主

深度神经网络和辅助深度神经网络串

联连接，主深度神经网络用于生产所

需的位姿图像，而辅助深度神经网络

用来重建原始的输入图像，即辅助深

度神经网络将主深度神经网络生成的

输出图像重建为原始的输入图像。而

问题在于如果主深度神经网络和辅助

深度神经网络的串联连接可以重建原

始输入图像，那所用的主深度神经网

络的输出图像必须是所有的特征点都

被保持的并且要包含输入图像特征的
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有效信息。如果主深度神经网络没有

将其特征保持下来，那么主深度神经

网络的输出图像就已经包含了和原始

的输入图像不同的特征，那么接下来

的辅助深度神经网络的结果将会偏离

甚至完全脱离所设定的标准面部图像

最终的特征。

这个多任务学习方法的另一概念

性图表在图表 3 中展示。假设你想要

将一个给定的面部图像旋转到 30 度，

一个用典型单任务方法培训的深度神

经网络将会以某种程度上的一种脱离

参考标准的路径的一种方法来对人脸

进行变形。这一方法的路径在图中以

黄色的形式进行了标出。这时，输出

图像将在某种程度上位于符合30度参

数的位姿的区域与黄色区域的交界或

图表 2.第一列展示了从多重 PIE 数据集中

提取的两个人的输入测试图像。剩下的列是

在不同的远程代码下的输入图像产生的输

出。例如，第三列展示了从第一列图像和-30

度的远程代码中得到的-30 度位姿的图片。

前三行具有相同的特征，最底部的三行是在

相同特征条件的情况下的不同亮度和不同

位姿。

其子空间。如果有了将输入图像从输

出图像中恢复出来的额外任务则变形

路径将更接近于描画的参考标准路径

的绿色区域。而这种变化的原因则归

功于已改进的特征保持能力。相似的，

所需的目标位姿可以为0度或 45度等

等，如图表 3 所示。先前的多任务学

习模型已经展示了用于决定普通特征

的依据，在已展示出的层次以后，余

下的层次将会费城多个多任务处理。

然 而 我 们 将 多 任 务 处

理模型设计成为一种与众不同的方

式。如图表 4 所述，多任务处理模型

在主深度神经网络中分享所有的层次

并且辅助深度神经网络正确连接在主

深度神经网络之后，用于提高特征保

持能力。为了评价我们所设计的模型

的表现，我们准备了一个面部识别挑

战。我们在大的多处理 PIE 脸部数据

库进行训练和测试，该数据库涵盖了

在不同高度下拍下的不同位姿的脸部

图像。我们在每一个被测试的图像样

本中使用了一些位子不同的图像来测

试位姿不变特性和亮度不变特性。我

们得出的有效结论如下：1.我们提出

了新的体系结构和远程代码，他们可

以高效的将图像变换到所需要的位

姿。与多视角感知机不同，我们所提

出的理论可以在单个实验中产生出具

有所需位姿的新的面部图像，在该实

验中，许多志愿者提供的面部图像的

面部旋转结果将会产生，而具有最佳

对照位姿的图像的志愿者将会从这许

多的志愿者中被选出。2.我们介绍了
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图表 3.多任务学习的概念性示意图。通过与

第二任务做结合，以输入图像到目标位姿的

路径比单任务学习更接近于参考标准路径。

一种新类型的多任务学习策略，这个

策略可以更加深刻地提升深度神经网

络的特征保持能力。3.我们得到一个

比深度学习特征保持脸空间更好的面

部识别率。多视角感知机在多视点组

成中运用了所有的合成图像并且在多

种面部识别结果中进行选择。

这篇论文之后的部分是按如下的

结构组织的。在第二部分将会对之前

关于面部识别和多任务学习的研究进

行解释。关于我们模型的描述和我们

在设计时的关注点也将在第三部分进

行解释。模型的参数将在第四部分进

行描述。第五部分描述了各种各样用

于证明模型有力性的实验，紧随其后

的第六部分概括了结论。

2. 相关工作

面部识别

在过去的二十年中，一些具有典型手

工特征的方法，例如LBP，SIFT和CABOR

已经被用于面部识别的任务中。最近，

通过位姿来进行的面部识别及证明已

经成为了主要问题。这些研究被分为

3D 理论研究和 2D 理论研究。对于 3D

理论，通过 3D 位姿标准化进行的全自

动位姿不变的面部识别方法通过3D模

型和标志性特征点来将非正面的图像

旋转到正面。基于形变位移场的姿态

人脸识别图像匹配通过运用筛选器和

3D 模型产生了位姿鲁棒性的特征。另

一方面，2D 理论在没有 3D 信息的情况

下获得了位姿不变特性。通过用一个

图像加权和来代替被测试图像，交叉

姿态人脸识别的耦合偏差-方差权衡

运用这些加权和来作为位姿不变特

性。深度神经网络已经用于在没有手

工制作特征的情况下发现位姿鲁棒性

特征。深度学习特征保持脸空间通过

运用 CNN 和直接运用他们的输出图像

来作为位姿不变特性将各种各样的位

姿图片变成了正面拍摄的图片。这种

理论同样在通过一步步调整位姿来最

小化各种各样的因素的影响后被运用

在将位姿叠进自动编码器（空间）的

人脸识别中。多视图感知：学习人脸

识别与视图表示的深层模型提出了一

个多视角感知器(MVP)，这个感知器可

以通过利用随即隐藏的神经元来识别

身份和位姿。
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图表 4.我们的 DNN 模型包含四个主要部分：特征提取，特征旋转，成像和重建任务。其中

重建任务是辅助任务。每个部分由局部连接层、最大汇聚层和全连接层组成。在第三部分中，

红盒子表示生成目标图像的输出层。

多任务下的深度学习

最近，许多的深度神经网络结构已

经通过多任务学习模型改进了部分计

算机视觉任务的表现。因为全局权重

可以从多样化的任务中获得特征，所

以为了获得全局的权重，R. Collobert

and J. Weston 迭代地在各个不同任务

的每个训练集上训练了单任务模型。

一个深度神经网络在前面的部分中有

共担层次，之后的分开的层次用于执

行不同的任务，而不是将所有的权重

平均分配。然而我们的模型和第二任

务共同分担了主任务的所有层次。

3. 模型描述

我们所构建的模型的两个重要目

的分别是根据远程代码川建一个新的

位姿图像，和在位姿改变的情况下保

持输入图像的特征。我们的模型是为

了在这些目的中得到超常的表现而小

心设计的。图表 4 描述了网络的最终

设计。我们的模型使用了一张

N NM R  的图像和一段 { , } NC  2 10 1

的代码作为输入
( ) ( )N NW R    1 1

，并定

义为：

( , )
(x,y)

, ,

,
x y

N x y

M if x y N
W

C otherwise  

  


1

1

其中， ( , )x y 和
iC 代表了像素坐标

( , )x y 和远程代码 C的第 j位。正如图

表 4 中所示，远程代码包围着输入图

片，目的是为了做出一个正方形的输

入集。实验显示，连接远程代码和图

像的方法并不能对提高性能表现起到

作用。

之前的许多工作已经高效地利用了

CNN 来训练 DNN 模型对于图片的作用。

CNN 在所有图片之上公用筛选器然而

对于连接了图片的远程代码而言，他

们均分了权重，所以提供这样的筛选

器已经是不够合适的了。因为这个原

因，我们为第一部分运用局部连通无

权重均摊的层。对于第二部分，我们
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使用完全连通层来改变特征以包含远

程代码所代表的目标位姿信息。局部

连通层和汇聚层被应用于完全连接

层，以使功能能更有效地包含位姿信

息和保留身份特征。第二部分之后，

输出层，由完全连接层构成，其功能

是构建新姿态图像。此外，附加任务

部分的新颖的元素附加在第三部分之

后。第四部分的详细的解释将会包含

在 3.2 部分。

这一系列的参数被作为输入

(61*61)-L(7,32)-P(2,2)-FC(3600)-

L(5,32)-P(3,3)-FC(3729)-FC(3600)

-L(5,32)-P(3,3)-FC(3721)，其中

L,P,FC 分别作为局部连通层，汇聚层

和全连通层。L(7,32), P(2,2)和

FC(3600)分别代表着这一层提供了 32

个尺寸为 7且无权重分享的筛选器，

最大汇聚层的大小是 2，步长为 2，和

3600 个神经元的完全连接层。FC(3729)

是输出层，它产生出了目标位姿和包

含着输入图像信息的代码。除此之外，

FC(3721)表示一个第二任务层，他就

像输入层一样重建了一个输入图片和

远程代码。局部连通层和全连通层使

用了一种热鲁激活功能，整个局部连

通层的步长为 1，而所有的汇聚层的步

长被设置为和筛选器大小一致的大

小。然而，输出层和最底层包含了无

需校正的线性激活函数参数设置可以

基于输入图像大小和目标位姿的数量

来进行自由地变换。上述参数设置是

为了 60*60 的输入图像和 7个位姿所

设计的，这些都在第 5.2.1 部分中进

行了描述。

3.1 远程代码

我们在输入层和输出层使用了两

种特殊的代码来控制改变输入图片的

位姿。在输入层的代码被称为远程代

码
, , ,..., niC i 1 2

，用于训练让输入图

片能够从所给的 n 个位姿改变成第 i

个位姿，并保持相同的身份特征。远

程代码是一种简单的重现代码，

{ , }liC  1 0
中总长度 l被定义为

, ( )
,

j
i

if i k j i k
C

otherwise
    

 


1 1

0 ，

（2）

其中
j
iC 为代码 iC 的第 j 位，

/k l n   。( , )l n 在第5.2.1和第5.2.2

部分中的实验里被分别置为(121,7)

和(65,9)。由于输出层用来从无数亮

度条件下的图像中产生正面光照下目

标位姿图像，所以我们在输入层代码

中不需要光照信息。辅助深度神经网

络以主深度神经网络输出层作为开

始，然而他所需要的不仅仅是位姿的

信息，而且有输入图像的亮度条件的

信息来重建输入图像，我们设置了输

出层的代码，被称为重构代码，

{ , }, , ,..., , , ,..., .i iQ S i n t m 1 2 1 2
，它代

表着输入图像在 n 个位姿中的第 i 个

位姿在 m 个光照变化中的第 t 种光照
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条件的代码。与远程代码相似，我们

设置了姿态码
Q { , }li  0 1 ，他们被定义

为

, ( )
,

j
i

if i k j i k
Q

otherwise
    

 


1 1

0 ，

（3）

其中
j
iQ 是代码 iQ 的第 j 位并且

/k l n   。( , )l n 在第5.2.1和第5.2.2

部分中的实验里被分别置为(49,7)和

(72,9)。此外，包含了总长度 l 的光

照代码
{ , }ltS  0 1 被定义为：

, (t )
,

j
t

if k j t k
Q

otherwise
    

 


1 1

0 ，

（4）

其中
j
tQ 是代码 tQ 的第 j 位并且

/ mk l    。 ( ,m)l 在第 5.2.1 和第

5.2.2 部分中的实验里被分别置为

(80,20)和(60,20)。

最后，我们可以定义训练数据集。

由于我们可以为一张图象配置 n 个远

程代码，所以数据集将是原始数据集

的 n倍大。我们可以设置训练数据集，

将每个图像的输入输出作为一对

, {{ , },{M , ,S }}i i j tM L M C Q
， 其 中

, ,...,i n1 2 ， iM 待变第 i 个正面光照

下与M具有相同身份特征的位姿图像。

jQ 和 tS 分别代表图像 M的位姿和光照

代码。

3.2 多任务学习

我们使用了图表 4 中所描述的多

任务学习模型。虽然我们的模型的主

要任务是重建新的位姿图像，但是我

们还附加了一个第二任务，即重建输

入图像，也就是在第一个任务模型中

保持输入的身份的同时旋转输入图

像。我们将 L2 的平方规范作为两个任

务的成本函数。对于第一个任务输出

层，即新的位姿图片和重构代码，的

成本函数被定义为：

,|| || ,
N

c i GT i
i

E Y Y


  2
2

1 （5）

其中 ,i GTY
和 iY 是地面实况和所产

生的分别包含改变的姿态图像和输入

图像的姿态和照明信息的输出。此外，

i和N分别代表培训投入指数和总批次

大小。

第二任务的成本函数，即重建输入

图像和远程代码，被定义为

,|| X || ,
N

r i GT i
i

E X


  2
2

1 (6)

其中 ,Xi GT和 iX 分别是地面实况和

所构造的包含输入图像和远程代码的

输出。我们最后的成本函数是第一任

务和第二任务的加权和。

c c r rE λ E λ E 
, (7)

其中 cλ 和 rλ 分别是第一任务和第

二任务的权重。我们假设两个任务具

有相同的重要性，那么这两个是将在
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所有实验中被同时置为 1.

4. 训练

我们所有的实验都用到了 CUDA

ConvNet，即最流行的深度神经网络工

具箱之一。我们可以控制一些参数，

其中包括初始权重(iniW)，权重学习

率和偏差学习率(epsW,epsB)，权重和

偏差动量(monW, momB),和 L2 权重衰

减(wc)。对于所有的实验设置，我们

使用相同的参数。对于本地连接层和

完全连接层，我们将 iniW 分别设置为

0.001 和 0.01.此外，对于除了第一局

部连通层，我们将 epsW, epsB, momW,

momB, 和 wc 分别设置为 0.0001，

0.0002，0.9，0.9 和 0.04.为了第一

局部连通层，我们将 epsW 设置为

0.001，将 epsB 设置为 0.02.我们使用

小批量梯度下降和反向传播来训练我

们的模型，其中批量大小为 100.

为了要获得的输入和输出的训练

集，我们进行了图像集而不是远程代

码的 2 个预处理步骤。首先，为了能

对光照变化有鲁棒性，每个图像被减

去，并除以每个图像的平均值和方差。

其次，我们也在计算过训练图像减去

了每个像素的平均值的数据后再根据

像素的方差分开。

5. 实验

实验部分由四部分组成，以证明我们

的模型的强度。第 5.1 部分显示了每

图表 5.从多 PIE 数据集的每一层提取的测

试图像的 6000 个特征构成的特征空间。具

有同样颜色的每一个点待变具有相同远程

代码的输入集中的特征。例如，红色圆点是

包含着代表 60 度的远程代码的特征。

个层的特征空间，分析了如何在这个

深度体系结构中旋转的输入面图像。

我们用 T-SNE 方法，即将高维空间转

换到低位空间的著名方法之一，5.2 部

分包含了与国家的最先进的程序，以

证明的能力来保护身份的人脸识别实

验的结果。我们精心设计了一个模型

来构建一个目标图像，并在保持他的

特征同时在需要执行的两项任务中认

真表现。因此，我们设计了一个实验

来证明我们的模型的有效性。在 5.3

部分我们比较了我们的多任务模型和

单任务模型。最后，在 5.4 部分，我

们设计了一个实验来说明在最开始放

置一个完全连通层的优点。

5.1 特征空间

正如在图表 5中所示，在第一汇聚

层的特点和在输入层的特点以类似的

方式混合在一起。这表明第一局部连

通层和汇聚层将输入图像的有用信息

进行了提取，而不仅仅是改变位姿。
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具有相同远程代码的特征插入到了输

入层之中并开始和第一完全连通层的

特征合并。然而，一些不同颜色的圆

点相互混杂表明仅仅依靠一层完全连

通层并不能够完美的改变位姿。局部

连通层和汇聚层在完全连通层之后清

楚地联系在了一起来对改变位姿的目

标作出努力。正如图表 5 所示，在第

二汇聚层，特征已经被完美的与其他

颜色区分开来。由于输出层是作为一

个完全连通层，他操作的目标是为了

将特征对应到目标位姿图片中，所以

特征与和那些相似位姿的特征混在了

一起。例如，-45 度，-30 度和-15 度

的图像很相似。从第二汇聚层提取出

的特征比那些从其他层提取出的特称

在面部识别任务中具有更好的表现，

载入表格 3所示。

5.2 面部识别

为了说明我们的模型是如何保持了输

入图像的特征，我们在多 PIE 数据集

上进行了试验。我们为实验准备了两

个实验设置：设置 1，我们仅仅在多

PIE 数据集中使用第一部分的图像，这

一部分包含了 249 项。有 100 项（ID

从 001 到 100）在 7 个位姿和 20 中光

照，他们本用来训练这个模型去分析

人脸。在训练之后，我们选择了剩下

的 149 项（ID 从 101 到 250，除去 213）

在 6 种位姿和 19 种光照（ID01~20 除

去正面光照，ID07）下作为探针测试。

对于画廊的图像，每一个有照明的正

表格 1.在设置 1 的条件下对于不同位

姿的识别率。最好的结果在表格中用

黑色粗体字标出。

表格 2.在设置 1 的条件下对于不同亮度的

识别率。最好的结果在表格中用黑色粗体字

标出。

面图像将被使用。因此，14000 的图像

被用于训练，16986 个图像被用于测

试。设置 2，我们准备了更大数据规模

的多 PIE 数据集。我们使用 200 项（ID

为 001~200）在 9 种位姿 20 种光照下

的情况作为训练。作为测试，我们使

用剩下的 139 项在 9种位姿 20种光照

条件下的项目。一共137*9*20个图像。

对画廊图像的选择过程与设置1相同。

对于测试步骤，我们从输出层中提取

被称为被控位姿图像（CPI）的特点，

在图表 4中他是一个红色盒子。此外，

我们从在输出层之前的第二汇聚层中

提取的特征被称为控制位姿特征

（CPF）。为了评估所有的誓言都是用

耳机距离标准比较测试图像和画廊图



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

像。由于我们的模型可以创造不同的

姿势图像，我们创造 n，即训练位姿的

个数（设置 1 为 7，设置 2 为 9），个

图象，每个探针图像 PI（i，2，。。。，n)

个。除此之外，我们制成了 n个图像，

每个画廊图像
j
iG 个。对于每一个 i，

以下的等式：

min || P || ,j
i iG

2
2 （8）

的计算结果将会被相加。每一个 i 的

结果将会作为最终结果的一部分。

5.2.1 设置 1 的结果：包含 7 种

位姿

在这个设置中，我们使用了 60*60 大

小的图片作为输入，正如在图表 4 中

所描述的一样。我们比较了我们的结

果和当前发展水平的结果，以及交叉

姿态人脸识别的耦合偏差-方差权衡

的结果。对于不同位姿的识别率的结

果已经展示在了表格1中.有人类判断

作为对比，我们的模型发现在 45 度到

-45 度之间，要想从大量的旋转图片中

想象出面部特征是非常困难的。然而，

表格 1 显示 CPI 和 CPF 在许多位姿上

都比当前发展水平表现得更好。表格 2

展示了 20 种不同光照条件下的识别

率。由于我们在除了正面光照（ID 为

07）外的 19 种光照条件下进行测试，

所以只有 19 个可显示的结果。CPF 在

19个部分的表现比其他12种方法都要

更好。

5.2.2 设置 2 的结果：包含 9 个

位姿

由于当前的发展水平采用了 32*32 大

小的图片作为训练和测试，我们准备

了同样的设置条件。将图片的大小改

变后，我们就需要设置不同的参数。

表格 3.在设置 2调价下不同位姿的识别率。

CPF-FC1600 和 CPF-Pool1 分别表示从第一

个 FC(1600）层和第一个汇聚层中提取的特

征。最好的结果已经用黑色粗体字标出。

输入改变为这样的公式：（33*33）

-L(5,16)-P(2,2)-FC(1600)-L(5,16)

-P(2,2)-FC(1156)-FC(1600)-L(7,16)

-P(2,2)-FC(1089)。我们将我们得到

的结果与某些特征进行了对比，结果

放在了【27】。所有之前的设置都使用

了 LDA 来减小特征的损失。如表格 3

所示，CPF 在所有不同的位姿条件下都

比其他的所有方法要表现得更好。从

不同的层次中提取的特征将得到不同

的结果。因为输出层将高级特征转变

进了输出图像中，一些对于辨别面部

特征有用的判别特征将会在输出图像

中被丢掉。这就是为什么在输出层之

前的高级特征，CPF，表现的最好。我

们的模型在 0 度的条件下获得了标志

性的表现。因为我们的模型表现出了
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99.5%的书识别率，所以它清楚地表现

出了比当前发展水平下的算法更好的

表现，而所报道的当前发展水平的算

法在 0度条件下的识别率为 99%。事实

上，我们的理论下的识别率是在 2740

个图片之中有 14 个错误分类。

虽然上述的最终的结果都是由每

一个 CPF 产生的结果中投票产生的，

但是其中最正确的结果是由大量具有

高置信度的选择选中的，如表格 6 所

示。这一结果表明，在目标姿态的人

脸图像的基础上合成了相当一致的结

果，并且提出了深度神经网络可以通

过位姿来生成高质量的多视角人脸图

像。除此之外，如图表 7 所示，所提

出的模型可以在改变位姿的情况下同

样保存身份特征。

5.3 与单任务模型的对比

我们构造了一个新的实验来说明在输

出层之后附加重建任务层的有效性。

我们准备了两个模型，多任务模型和

图表 4 中所示相同，单任务模型就像

是只有第一个任务的第一个模型。因

为 CPF 超越了 CPI，所以我们给每个模

型都采用了 CPF 并将条件设置为设置

1。两个模型对于不同位姿和不同亮度

条件下的识别率分别在表格4和表格5

中展示。对于所有的位姿和亮度设置，

图表6.CPF对最终结果所作出的贡献的百分

比。大多数的错误结果是由于低置信度产生

的。例如 9个 CPF 中的 5个进行了投票。另

一方面，最正确的结果是从高置信度的情况

下产生的。因此我们可以推断，每个 CPF 都

有能力来保持身份。

图表 7.设置 2 第二汇聚层的 6000 个特征的

特征空间。每个淡点的颜色代表了一种不同

的远程代码。54 个具有相同深色的点代表了

同一个身份的特征。在特征空间里，不仅是

特征靠着远程代码聚集统一，深色的点也在

相同身份的不同位姿下聚集统一。

多任务模型要比单任务模型更好。多

任务模型的第一个任务是创建一个所

用的远程代码所代表的目标位姿图

像，这个目标和单任务模型是相同的。

然而，多任务模型的第二个任务是要

根据输出图像的特征重建输入图像和
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对应的远程代码。由于多任务模型的

输出层必须要包含身份保持的特征以

便于在第二任务中重建输入层，所以

多任务模型能够比单任务模型更加有

效的保留身份特征。

5.4 早期 FC 层的有效性

大多数的深度神经网络由两大部分组

成，即特征提取和图特征组合。因为

大比例的输入大小很难处理，所以卷

积层或局部连接层通常用于特征提取

的网络的开始。除此之外，完全连通

层用于在后面进行特征结合。然而，

正如在图表 4 中所述，我们的模型在

最开始就用到了一个完全连通层。为

了检测一个早期完全连通层模型(EFC)

的有效性，我们构造了一个在设置 2

下的实验。该模型在 5.2.2 部分已经

表格 4.在设置 1条件下，单任务模型与多任

务模型对不同位姿的识别率。最好的结果在

表格中用黑色粗体字标出。

表格 5.在设置 1条件下，单任务模型与多任

务模型对不同光照的识别率。最好的结果在

表格中用黑色粗体字标出。

表格 6.我们的模型，即一开始具有 FC 层，

与晚期 FC 模型，即在一开始没有 FC 层，的

识别率。最好的结果在表格中用黑色粗体字

标出。

进行了描述。我们设计了另一个模型

(LFC)，在这个模型中，完全连通层恰

巧位于输出层之前，而不是在一开始。

整个实验的参数设置被定义为如下输

入：

(33*33)-L(5,16)-P(2,2)-FC(1600)-

FC(1156)-FC(1600)-L(7,16)-P(2,2)

-FC(1089).除了完全连通层，即第一

个 FC(1600)层次，的位置，其他的所

有参数都相同。两种模型的识别率在

表格 6 中被标出。我们也包含了每个

模型在使用 CPI 和 CPF 时的结果。

CPF-LFC 和 CPI-LFC是分别从 FC(1600)

和 FC(1156)中提取出来的。

因为局部连通层筛选器在某些部

分起作用，所以只有完全连通层在全

局起作用。于是，在完全连通层，远

程代码就开始将改变特征，将远程代

码代表的目标位姿包含进特征之中。

因此在早期完全连通层模型中包含有

目标位姿的特征比晚期完全连通层模

型。正如结果所显示，虽然 CPI-LFC

的结果比其他 CPI-EFC 要好，但是早

期完全连通层在具有最佳性能特点

CPF 的情况下要比晚期完全连通层更

好。
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6. 结论

在这篇论我莪们，我们提出了一种

新的多任务网络，这种网络可以通过

分析用户的远程代码代表的信息来合

成想要的位姿和正面光照下的面部图

像。通过将一个重建输入图像的第二

任务接在第一任务，即将一张输入图

像旋转到一个确定的位姿，之后，我

们所以出的多任务网络得到一个能够

比单任务模型更好保持身份特征的结

果。第二汇聚层的变量在第一人物模

型中可以被用做位姿不变和光照不变

特性。在任意位置和光照条件下的面

部识别任务中，我们的模型完全可以

超过当前发展水平的模型至少 4%~6%。
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