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人脸识别中的“误配准灾难”问题研究 
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摘要: 现有的多数人脸识别系统都要依赖于面部特征（比如眼睛中心位置）的严格配准来归一化人脸以便提取
人脸描述特征，但面部特征配准的准确度如何影响人脸识别算法的性能却没有得到足够的重视。本文首次针对

这一问题进行了系统的研究，并提出了一种基于误配准学习的解决方案。为了揭示现有典型识别算法的识别性
能对特征配准准确度的敏感程度，通过对眼睛位置人为加扰，我们对 Fisherface 算法的识别性能随平移、旋转

和尺度改变而变化的情况进行了实验评估，结果表明：Fisherface的识别性能随着误配准的增大而急剧下降——
本文称这一现象为“误配准灾难”问题。针对该问题，本文提出了一种基于扰动学习的“误配准灾难”解决方

案，该方法通过在模型训练阶段加入扰动配准偏差来提高判别分析方法对误配准的鲁棒性。在 FERET 人脸图
像数据库和 CAS-PEAL-R1人脸库上的实验表明该方法可以有效的提高识别算法对误配准的鲁棒性。 
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Abstract: In this paper, we investigate the rarely concerned curse of mis -alignment problem in face recognition, and 
propose a novel perturbation learning solution. Mis -alignment problem is firstly empirically investigated through 
evaluating systematically the Fisherface’s sensitivity to mis-alignment on the FERET face database by perturbing the 
eye coordinates, which reveals that the imprecise localization of the facial landmarks abruptly degrades the Fisherface 

system. We explicitly define this problem as curse of mis-alignment for highlighting its significance. Aiming at this 
problem, we propose a set of measurement combining the recognition rate with the alignment error distribution to 
evaluate the overall performance of specific face recognition approach with its robustness against the mis -alignment 

considered. Finally, a perturbation learning method, named E-Fisherface, is proposed to reinforce the recognizer to 
model the mis-alignment variations in the training stage. Experimental results on FERET and CAS-PEAL-R1 have 
impressively indicated the effectiveness of the proposed E -Fisherface to tackle the curse of mis -alignment problem.  
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1. 引言 

人脸识别在公安、金融等领域具有潜在的重要应用价值，得到了国内外研究人员越来越多的重视。尤其是

二十世纪九十年代以来，人脸识别技术更得到了长足的发展，取得了巨大的进步，也出现了若干商业人脸识别

系统[1,2,3]。对实用的人脸识别系统而言，人脸检测、面部特征配准和人脸建模与比对是三个不可或缺的步骤。
针对这三个相对独立的问题，研究人员已经开展了大量的研究。但这三个步骤之间的无缝集成问题却没有得到

足够的重视。特别是研究人脸建模与比对问题的研究人员，他们的实验中往往假定面部特征是精确配准的（实
验中采用手工标定的双眼位置）。问题是：面部特征配准是否已经非常好地解决了？答案是否定的，尤其是对用

户不配合的非限定条件应用系统中，自动提取的面部特征位置往往会有很大的偏差。例如，对一般大小（比如

92x112像素）的人脸而言，面部特征点的误配准可能高达 5个像素。另一方面，对研究面部特征提取的研究人

员而言，面部特征点的定位精度在 5个像素以内可能往往都被认为是“正确”的。更为严重的是：在输入人脸
图像质量较差时，面部特征点精确位置的定义往往是歧义的，图 1以眼睛中心为例说明了这一问题，在瞳孔中

心与眼睛中心不重合、图像模糊、眼镜反光或者遮挡的情况下，这一问题更为突出。 
上述分析表明：一方面需要进一步研究更加精确的面部特征自动定位算法，另一方面，人脸建模与比对方

法不应该过分要求面部特征配准的精度，而必须对误配准具有较强的鲁棒性，方能实现稳定可靠的人脸识别。 
实际上，在模式识别领域内，对不改变模式类别属性的各种变换（如平移等相似变换）的不变性研究，很

早就引起了人们的重视，尤其在数字和字符识别领域，采用切距离（Tangent Distance）度量[4]可以提高识别性

能已经成为共识，相关的文献较多，而在人脸识别领域，该问题尚未得到足够的重视，更没有得到系统的量化

研究。而且，即使在关于字符识别的文献中，也没有给出识别算法性能随着误配准程度不同而变化的曲线（如

本文图 5所示），也没有给出在考虑误配准鲁棒性的条件下如何评价不同算法的性能，本文首次给出了这些方面
的系统研究。我们针对人脸识别中双眼特征的误配准问题进行实验分析和理论研究，揭示了眼睛位置的准确度

如何影响识别算法性能，研究了如何提高识别算法对误配准鲁棒性的问题。 

   

(a) (b) (c) 

图 1 某些特征点的精确位置本身可能是歧义的，以眼睛中心的定义为例：（a）眼睛中心与瞳孔中心不重合的情况；（b）图像模糊

的情况；（c）眼睛遮挡且图像质量很差的情况。眼睛中心被几乎所有的人脸识别系统作为控制点，但其定义往往是主观的而非客

观的。  

本文的主要贡献包括：（1）首次系统研究并提出了人脸识别中的“误配准灾难”问题；（2）提出了一套考
虑了误配准分布的系统识别性能评价方法，以弥补识别率变化曲线难以量化比较不同算法性能的不足；（3）提

出了一种增强的判别分析方法 E-Fisherface，通过在模型训练阶段进行扰动学习，有效的降低了原有 Fisherface
方法对误配准的敏感度。上述三方面的工作分别在后续的第 2，3，4节进行了详细介绍，第 5 小节给出了我们

提出的增强 Fisherface 在 FERET人脸库上的实验结果与分析，第 6节则对全文进行了总结，并讨论了可能的后
续工作。 

2. “误配准灾难”问题的提出 

Fisherface 是最重要的人脸识别方法之一[5]，我们在国际公共人脸库上的实验也表明其在眼睛位置精确定

位的条件下具有良好的识别效果。然而，基于 Fisherface 方法的人脸识别应用系统的实际效果却往往会出人意
料的差[6]。为了分析这一现象，我们通过记录错误识别案例的实验方法收集了大量的错误样本进行分析，结果

表明：大多数被错误识别的样本完全可以通过精确调整眼睛的位置得到正确的识别结果，也就是说，识别性能

的下降很大程度上是由于自动定位的眼睛位置不够准确造成的。这使得我们在进一步研究眼睛的精确定位算法

的同时，开始认真对待识别算法本身对于眼睛位置定位误差的鲁棒性问题，考虑如何降低识别算法本身对于特
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征误配准的敏感性以弥补特征定位不准确带来的系统性能下降。为了系统的分析误配准对识别性能的影响，本

文设计了评测实验来显式的揭示该问题的严重性。 

2.1 实验设计——在 FERET 人脸库上测试 Fisherface 方法 

我们采用的 Fisherface 方法是 Belhumeur[5]提出的方法的一种实现，具体方案是首先采用主成分分析（PCA）

进行降维，然后采用线性判别分析（LDA）对降维后的特征进行判别分析，最后采用最近邻方法进行分类识别。
为了使得评测结果是统计显著的，我们选择了人脸图像规模在 1000人以上的 FERET 人脸库，该人脸库是由美

国 DARPA 资助的 FERET计划构建[2]。方便起见，本文后面的实验只采用了 FERET 中最大的标准测试集 FB，
其基本构成如表 1 所示。为了有效的验证算法的性能，本文按照 FERET 标准测试方法[2]的规定将 Fisherface

方法的训练数据集合 L（training set）与测试数据集合 T（testing set）作了严格区分，其中后者包括已知人脸原
型图像集合 G(gallery)和探测图像集合 P(probe set)[2]。我们的 Fisherface实现中，PCA 和 LDA的变换矩阵 Wpca

和 Wlda都是在训练集合 L上学习得到，然后对 G和 P中的所有人脸图像通过降维变换到 LDA特征空间，P中
任意图像的识别则通过在 LDA特征空间中与 G中所有已知样本比对来完成。 

表 1 本文所用 FERET测试标准人脸库集合情况表 

数据库 人数 图像数 说明 

训练集 L （Training set） 429 1002 部分人的图像来自参考集G和测试集 P 
参考集 G（Gallery） 1196 1196 准正面，均匀光照条件 

测试

集 T 探测集 P 
(Probes) 

FB 1195 1195 同一天采集，准正面 
均匀光照，表情不同 

 

 
图 2 FERET 人脸图像库示例图像 

FERET人脸库中典型的示例人脸图像如图 2所示，其中 FB 中人脸图像与 Gallery图像的主要差别是表情
的变化。FERET 提供了所有这些人脸图像的眼睛位置（手工标定）。为了进一步消除背景、头发等非人脸本质
因素对识别性能的影响，根据给定的双眼位置，本文采用如下图 3所示的方式对人脸图像进行几何归一化，其

中，图 3(a)中的裁剪参数 h，t，b分别为 0.64，0.43和 1.85。这样，在归一化的 64x64 像素人脸图像中，双眼
距离 D 为 28 像素。我们进一步对裁剪出的人脸区域叠加掩模(Mask)以便减小背景和发型变化对人脸识别的不
利影响，并进行直方图归一化消除光照影响。最终所有的图像归一化为 64x64像素。需要指出的是，本文以下
讨论所涉及的误配准均指在该尺寸大小图像上的误差情况。 

 

D 

tD hD 

bD 

tD 

hD 

bD 

     
(a) (b) (c) (d) (e) 

图 3 本文实验中采用的人脸图像归一化方法 

为了系统而定量地评估识别方法对于误配准的敏感性，本文采用对探测图像（Probe）眼睛位置人为加入误
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配准的实验方法。容易理解，在不考虑 3D 姿态变化导致的误配准的条件下，实际上眼睛位置偏差导致的误配
准最终反映为归一化后的人脸图像与真实图像之间的平移（Tx, T y）、尺度（ s）和旋转（ θ ）等相似变换参数
的变化。为简明起见，本文仅针对这些参数分别进行实验。图 4给出了这些人为误配准对归一化人脸图像模板
的影响情况，可以看出这些误配准在较大程度上影响了人脸图像的外观(Appearance)。 

       

无误差 下平移 左平移 逆时针旋转 顺时针旋转 放大 缩小 

图 4误配准对归一化人脸图像模板的影响示例 

2.2 实验结果——凸显的“误配准灾难” 

采用上节所描述的测试方法，对 Fisherface方法在 FERET-FB 探测集上测试由于误配准而导致一定平移、

旋转和尺度变化时其首选识别率的变化情况，结果如图 5所示。 
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(c)         (d) 

图 5 在 FERET -FB测试集上，Fisherface 方法的识别率与误配准的关系 

其中，图 5(a)是双眼位置在水平方向向相同方向平移若干像素的情况；图 5(b)是双眼位置在竖直方向向相
同方向平移若干像素的情况；图 5(c)为双眼位置竖直方向错位从而导致一定角度平面内旋转时识别率的变化情

况；图 5(d)为双眼位置在水平方向向相反方向平移导致尺度变化时的情况。不难看出，Fisherface的识别率会随
着误配准的增大而急剧下降，即使在只有一个像素平移偏差的情况下，识别性能也下降了 10个百分点；而平面

内旋转 4.2度（左、右眼在竖直方向朝相反方向各移动 1个像素）时，识别性能则下降了 20多个百分点；尺度
发生 0.07的变化（左、右眼在水平方向朝相反方向各移动 1个像素）时，首选识别率陡然下降了 30个百分点。

显然，在发生如此小的误配准时，如此剧烈的性能下降是实用的人脸识别系统根本不能接受的，尤其是在全自
动的人脸识别系统中，面部特征定位算法往往很难达到百分之百的准确度，偏差一两个像素往往是非常正常的，

这就意味着实用识别系统的识别性能会很不稳定。基于此，本文把人脸识别算法的识别性能随误配准增大而急

剧下降的现象称为“误配准灾难”，以强调该问题的重要性。 
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2.3 “误配准灾难”产生原因分析 

特征配准的目的本质上是要建立两幅图像各像素在“高层语义”上的对应关系，亦即使得待匹配的两个像

素具有相同的高层语义。误配准就意味着图像之间像素高层语义不能严格相同，这对基于外观的识别方法来说，

显然会造成“牛唇不对马嘴”的错误匹配。图 6(a-c)以一个极端的情形作例子，生动的阐述了“误配准灾难”
问题产生的原因，假设图中实线矩形为原始图像模式（二值边缘图像），虚线为由于误配准而产生的图像模式，

很显然，误配准将使得待匹配的两个像素具有完全不同的“高层语义”，如果采用基于外观的方法进行二者的匹
配，对应像素灰度值之间的相似度根本上就不能反映输入模式之间的真实相似度，因而也就不可能做到良好的

分类。对于基于外观匹配的人脸识别方法而言，情形尽管没有如此直观和极端，但也可以通过图 6(d-f)窥见一
斑，其中 d，e，f 分别是图像发生平移、旋转和尺度变化后图像作差（取绝对值）的结果。不难看出，误配准

的出现，导致了很大程度的无效匹配，因而计算出来的距离或者相似度就很难反应实际的人脸之间的相似度，

并最终导致了识别性能的急剧下降。 

从分类的角度讲，误配准显然增大了归一化的图像空间中各人脸类别的类内散度，也在一定程度上减小了
不同人脸之间的类间散度，从而导致分类困难。特别的，对 Fisherface 方法而言，由于训练过程并没有考虑对

误配准的学习，因而 Fisherface 方法得到的判别向量只在精确配准条件下满足类间散度与类内散度比值的最小
化，而不能适应误配准条件，因而导致了识别性能的急剧退化。 

 

 

 

 

 

 

(a) 平移 (b) 旋转 (c) 尺度 

   

(d)平移 (e)旋转 (f)尺度 
图 6导致“误配准灾难”产生的根源：无效匹配图示 

2.4 “误配准灾难”解决方法回顾与分类 

即使是微小的特征配准误差都引起了人脸图像外观模式的非线性变化[4]，从而导致了模式类内变化不够紧
凑，类间模式重叠增多，因而带来了分类困难。参考光学字符识别（OCR）等传统模式识别领域对变换不变分

类问题的研究，本文将“误配准灾难”问题的解决方案划分为四大类，即：精确再配准方法、误配准不变的特

征方法、配准误差学习方法、变换不变距离度量方法。当然，这四类方法实际上还可以进行结合，得到对误配

准具有更强的鲁棒性的识别方法。这四类方法的基本思路及其相关的前人工作分别简述如下。 

1、精确再配准方法  

这类方法通常在特征配准算法的基础上，利用从分类器反馈回来的匹配信度或识别结果的信度进一步调整

特征的配准，以便得到更高的匹配/识别信度，最终完成更加鲁棒的识别。这类方法由于引入反馈导致了算法时
间复杂度的升高。 

2、误配准不变的鲁棒特征方法 

这类方法试图从输入人脸图像模式中提取对误配准不敏感的人脸描述特征，即提取的特征不会随误配准的

增大而发生大的漂移，因而模式类别的表达更加紧凑（compact），从而使得后续的分类算法能够容易地实现鲁

棒的识别。Gabor 小波特征使具有方向和尺度选择性的局部特征，也已经被证明具有更佳的误配准鲁棒性能
[7,8,9,10,11]。弹性图匹配技术[8, 9]则在采用 Gabor 特征方面更进了一步，通过图匹配技术在精确定关键特征点

的基础上进一步增强识别算法对配准误差的鲁棒性。Lampinen[12]则采用多层的自组织映射神经网络进一步分
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类 Gabor 特征。高斯函数导数（Gaussian Derivatives）特征具有与 Gabor 特征类似的特性，同样得到了在变换
不变的模式识别中得到了应用[13]。另外一种常被采用的是所谓的高阶自相关特征（High-Order Autocorrelation，

HOA）或者矩特征[14]等，这些特征被认为具有一定的仿射变换（平移、尺度和旋转）不变性。 

3、误配准学习方法  

这类方法试图在分类器的训练阶段学习可能的配准误差[15, 16, 17]，从而使得最终得到的分类器不受误配

准的影响。Martinez 的扰动(Perturbation)[16]方法就属于这一类，该方法通过扰动扩大原型图像集（Gallery），
从而增加了每个待识别人脸的图像数目，然后采用高斯混合模型对每个人的图像进行建模，因此，该方法每个

人脸都需要较大的存储空间来建模，时间和空间复杂度都比较高。本文提出的方法则是在训练阶段通过加扰扩

大训练集，而并不需要扩大原型图像集，因此其时间和空间复杂度都很低，更加实用有效。 

4、变换不变距离度量方法 

模式识别最终在本质上要计算模式描述之间的距离或者相似度，对外部变换不变的距离度量是一种自然的

思路。切距离（Tangent Distance）及其相关技术[4, 18]是这类方法中最典型的，也是 OCR领域广泛采用的技术。

切距离方法认为一个原型模式经过各种仿射变换产生的模式在空间中扩展为一个流形结构，该流形在原型模式
点处可以用一个线性切空间来近似，所谓切距离就是输入模式到该原型模式线性切空间的距离。鲁棒匹配

(Robust Correlation)[19]和全局仿射变换(Global Affine Transform, GAT)[20]也可以归类为变换不变的距离度量方
法，其基本思路都是试图在进行相关量计算之前进行图像之间的仿射变换校准。 

3. 考虑误配准鲁棒性的识别性能评价方法 

不同算法的识别性能对误配准会有不同的鲁棒性，对误配准过分敏感的识别算法是难以实用化的，因此，

单纯采用单一的识别率指标来评价某一识别算法的性能是不够的，我们需要一种新的评价体系来评价识别算法

的性能。例如，考虑三种人脸识别算法 A 和 B，在相同的测试条件下（已知眼睛标准位置），其识别性能随误
配准变化的情况如图 7所示：A算法在没有误配准的情况下识别率为 92%，B算法在没有误配准的情况下识别
率为 100%，C算法则是将 A算法性能曲线人为下调 10个百分点后的结果。直观上，B算法似乎明显优于A算

法。但事实真得如此吗？该如何合理地评价这两种识别算法的实际性能呢？本文对此进行了深入探讨，考虑了

存在配准误差的情况下如何量化比较它们的系统识别性能[21]。 
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图 7 三种识别算法 A,B,C的识别率与误配准的关系 

我们进一步假设对 A，B，C 算法采用同样的眼睛定位算法进行系统集成。如前所述，人脸特征对齐算法

往往很难完美的定位面部的关键特征点，为此，本文考虑对特征对齐算法的精度以概率分布的方式进行建模。

设特征点（本文特指眼睛中心）实际位置为 P*，而自动特征定位算法给出特征点位置为 P，则可以合理的假定

P 偏离 P*的程度满足正态分布，即： 

),(~)( 2σµNp ∂ ， 

其中 *),( PPd=∂ 。 
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下面给出本文提出的考虑了误配准敏感性的识别算法性能评价方法： 
 

定义 1 考虑误配准鲁棒性的正确识别率 *r 定义为： 

∫
Ω

∂∂∂= drPr )()(* ，        (1) 

其中： ∂为配准误差， Ω为可能的配准误差值域范围， )(∂P 为眼睛定位算法的配准误差分布概率密度函

数， )(∂r 为识别算法在误配准为∂时的识别率。 

 

定义
*r 实际是把误配准的分布作为权值计算识别算法的加权平均识别率，因而可以很好地反映识别算法在

与特征对齐算法集成后的实际系统的识别性能，比单一的识别率具有更大的应用价值。 

*r 实际上同时考虑了识别性能与鲁棒性，但有时候单独考虑鲁棒性也是非常必要的。例如，对图 7所示的

算法 A和 C而言，C算法的识别性能曲线是 A曲线简单向下平移 10个百分点而得到的，尽管 C 算法的平均识

别性能下降了 10 个百分点，但直觉上二者对误配准的敏感性/鲁棒性应该是没有差别的（因为它们的下降速度
一致），为了度量这一点，本文进一步提出下面的鲁棒性及其敏感性度量准则。 
 

定义 2：识别算法对误配准的鲁棒性度量 R定义为： 

0

*

0

)(
)(

r
r

d
r

r
PR =∂

∂
∂= ∫

Ω

.       (2) 

其中， 0r 表示识别算法在没有误配准时的识别率。 

 

R反映了识别算法的识别性能受误配准的影响程度，其值域范围为（0，1），该值越大表示识别算法越鲁棒，
等于 1是鲁棒性的理想情况：识别算法的性能不受误配准的影响。为了叙述的方便，本文还同时引入了识别算

法对误配准的敏感性度量，取 R的倒数是一个自然的选择。 
 

定义 3：识别算法对误配准的敏感性度量 S定义为： 

*
0 //1 rrRS == .        (3) 

S的值域范围(1, ∞)，该值越大表示该算法对误配准越敏感，相反，该值越接近 1，则表示识别算法的鲁棒

性更强！ 
 

上述三个度量的引入，使得我们能够有效的对识别算法的总体识别性能进行量化的评估。例如，对图 7所

示的 A，B算法，假设它们所使用的眼睛定位算法的定位误差满足 0均值 1方差的高斯分布，即： )1,0(~)( Np ∂

（值得指出的是：这意味着如果规定定位误差在 3个像素以内为正确定位，定位正确率应为 99.7%），则根据公
式 1~公式 3计算出来的 A，B算法的识别性能及其对误配准的鲁棒性和敏感性度量如表 2所示。其结果表明：

在误配准满足 0均值 1方差正态分布的条件下，算法 A的实际识别性能要优于算法 B，算法 A也具有更强的鲁
棒性，算法 B则对误配准更敏感——这一结论应该是更为合理的，也是合乎对图 7的直觉感受的。 

另外，R和 S的引入使得我们能够有效的抛开识别率的高低而单独评估识别算法对误配准的鲁棒性，例如
对图 7所示的算法 A和 C，计算得到的 R，S是相同的，这非常吻合我们对他们鲁棒性能的直观感觉。 
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表 2 考虑误配准敏感性后的 A，B，C算法识别性能比较 

算法 r0 (%) r*(%) R S 
A 92 82.3 0.895 1.12 

B 100 79.5 0.795 1.26 

C 82 72.3 0.895 1.12 

4.基于配准误差学习的增强判别分析方法（E-Fisherface） 

误配准并不改变人脸图像的类别属性，但却增大了归一化的图像空间中人脸类别的类内散度，也在一定程

度上减小了不同人脸之间的类间散度，从而导致分类困难。因此，一种直观的解决方案就是将可能的误配准加

入到训练集合中，通过加强训练的方法来对误配准进行建模。基于此，本文提出了增强的 Fisherface 人脸识别
方法，简称 E-Fisherface 方法。简单的说，该方法通过人工扰动给定的眼睛位置来产生若干存在误配准的“虚
拟”人脸样本，并把这些样本作为正常样本用来训练 LDA，以使得 LDA能够学习到误配准导致的类内/类间变
化，从而增强 Fisherface 方法对误配准的鲁棒性。该方法的具体过程如下： 

（1） PCA变换矩阵的计算  
与标准 Fisherface方法一样，首先采用 PCA 进行高维图像特征的降维处理。需要指出的是，计算 PCA
的训练集有两种可能的选择：一种是采用 “扰动”扩展后的训练集，另一种是只采用原始的未扩展训

练集。考虑到计算的复杂度问题，本文采用了后一种策略来产生 Wpca； 
（2） 增强的 LDA训练过程  

对训练集合中的任意图像，获取其眼睛特征位置后，采用图 8所示的 8邻域扰动方法扩展 LDA的训练
集合。也就是说，左右眼睛分别有 9 种不同的位置选择（包括精确位置），这样二者组合可以产生 81

种不同的误配准扰动图像，也就是说，训练集合中的每一幅图像都最终产生 81幅归一化的人脸图像加
入到训练集合中，图 9给出了若干图像的示例，这些扰动图像进一步用前面计算得到的 PCA变换矩阵

Wpca进行降维，然后训练 LDA变换矩阵得到加强训练后的Wlda。由于这些存在配准误差的训练图像的
加入，学习得到的线性判别分析模型可以在很大程度上将误配准造成的模式差别学习为类内变化而不

是类间变化，从而提高识别的精度； 
（3） 最近邻分类过程  

得到 Wpca和 Wlda之后，识别过程与标准 Fisherface方法一样，就变得相对简单了。即首先计算 Gallery
中的所有图像（眼睛位置相对精确已知）的 LDA特征。然后对探测集中的任意图像，同样计算其 LDA

特征并与Gallery中所有已知 LDA特征进行相似度计算排序以得到识别结果。 
 

  

 

 
图 8 眼睛中心位置配准扰动的 8邻域选择 

需要指出的是，本文提出的 E-Fisherface 方法与 Martinez 的扰动(Perturbation)方法[16]是很不相同的：

Martinez的扰动方法扩大的是参考集（Gallery）而不是训练集，参考集中的每个原型人脸图像都被加扰，从而
增加了每个待识别人脸的原型图像数目，然后采用高斯混合模型对这些原型图像进行建模，因此，该方法每个

人脸都需要较大的存储空间来建模，时间和空间复杂度都比较高。而本文的方法并不增大 Gallery集，而只是增
大训练集，因此空间复杂度更低，时间耗费也主要是在训练过程，一旦训练完成，可以实现非常快速的特征提

取和特征比对。 
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图 9 根据单一输入图像生成的多个虚拟样本 

5. 实验评估与分析 

为了量化比较和分析上述识别方法对误配准的鲁棒性，本文分别在 FERET-FB 测试库和 CAS-PEAL-R1正

面人脸测试库上进行了对比实验。 

5.1 在 FERET 上的实验 

为了验证该方法的有效性，我们首先在 FERET人脸数据库的 FB测试集上进行了实验，实验方法同 2.1节
之描述。图 10给出了E-Fisherface与 Fisherface方法的识别性能随误配准大小变化而变化的对比情况，表 3则
给出了这两种算法在考虑了误配准后的综合识别性能和误配准鲁棒性/敏感性的对比情况。需要注意的是这些图

表都是在双眼距离为 28像素的条件下得出的。从图 10不难看出，与 Fisherface方法相比，E-Fisherface方法的
识别性能随配准误差增大而下降的趋势更加平缓，尤其是对于尺度和旋转情况。从表 3则可以更方便的看出二

者性能的量化比较情况，尤其对于旋转和尺度变化，E-Fisherface的鲁棒性评测指标远远好于 Fisherface方法。
这充分说明本文提出的 E-Fisherface 方法具有更强的误配准鲁棒性。 
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图 10 E-Fisherface和Fisherface方法识别性能随配准误差变化情况比较 

表 3 考虑了误配准后的综合识别性能和误配准鲁棒性/敏感性的对比 
误配准 算法 r0 (%) r*(%) R S 

Fisherface 94.8 83.6 0.881 1.13 
X平移 

E-Fisherface 93.4 87.5 0.937 1.07 

Fisherface 94.8 80.2 0.846 1.18 
Y平移 

E-Fisherface 93.4 86.4 0.925 1.08 

Fisherface 94.8 71.2 0.751 1.33 
旋转 

E-Fisherface 93.4 87.0 0.931 1.07 

Fisherface 94.8 70.8 0.747 1.34 
尺度 

E-Fisherface 93.4 82.9 0.887 1.13 

值得指出的是，E-Fisherface 方法在没有配准误差的情况下识别性能（r0）略有下降，这主要是因为加入扰

动数据导致类内模式覆盖扩大，不同类别模式之间重叠的可能性也因此增大。尽管判别分析技术可以在一定程

度上降低类内散度、增大类间散度，但还不够理想，因此导致了较精确配准条件下识别性能的略微下降。但这

与该方法对配准误差鲁棒性的优点相比是可以大体忽略不计的，下一个实验的结果也进一步表明了这一点。 

5.2 在 CAS-PEAL-R1 上的实验结果 

CAS-PEAL共享人脸数据库包含 1,040人的 30,900幅图像，分为两个子库：正面图像子库和姿态图像子库。
本文仅使用了其中的正面图像子库，包含 1,040人的共 9,060幅图像，其中涉及饰物、表情、光照等各种复杂的
成 像 条 件 ， 该 人 脸 库 已 经 完 全 共 享 ， 详 细 的 信 息 请 参 考 [22] 或 者 数 据 库 发 布 网 站

http://www.jdl.ac.cn/peal/index.html。 
为了进一步验证本文提出的问题及其解决方案的有效性，我们在 CAS-PEAL-R1 人脸库上评测了上述两种

算法在与同一人脸检测、眼睛定位模块集成得到全自动的人脸识别系统时候的性能，其中的人脸检测、眼睛定

位模块分别采用了文献[23]和[24]的方法，人脸图像归一化方法同 2.1节所述，最终的实验结果见图 11和表 4。 
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图 11 在 CAS-PEAL-R1人脸库上的全自动测试性能比较 

表 4 两种算法在 CAS-PEAL-R1人脸库上的全自动测试性能比较 

变化 

方法 表情 饰物 光照 背景 距离 老化 加权平均 

Fisherface 0.669 0.571 0.179 0.91 0.963 0.895 0.396 

E-Fisherface 0.745 0.648 0.244 0.967 0.989 0.955 0.449 
 

从图 11和表 4不难看出，由于全自动系统中眼睛的定位存在一定的误差，造成了一定程度的配准误差，。
对比全自动的 Fisherface 和 E-Fisherface 可以看出：由于对配准误差进行了学习，E-Fisherface 的识别率比
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Fisherface提高了 5.3个百分点。这个实验进一步说明了误配准灾难问题的重要性以及本文所研究的方法的有效
性。 

6. 结论及后续工作 

为了揭示现有典型识别算法的识别性能对特征配准准确度的敏感程度，本文通过对眼睛位置人为加扰的方

法对 Fisherface算法的识别性能随平移、旋转和尺度改变而变化的情况进行了实验评估，结果表明：Fisherface
的识别性能随着误配准的增大而急剧下降——我们称这一现象为“误配准灾难”。本文进一步提出了一种考虑了

误配准鲁棒性的识别性能评估方法，给出了识别算法对误配准的鲁棒性度量策略；最后提出了一种对误配准进

行强化学习的“误配准灾难”解决方案 E-Fisherface。在 FERET人脸图像数据库上的实验表明该方法可以有效

的提高识别算法对误配准的鲁棒性。本文的主要贡献包括： 
1.  首次系统研究了人脸识别中的“误配准灾难”问题。我们首先通过实验评估了眼睛位置在偏离手工标定真

实位置的情况下 Fisherface方法性能的变化情况，结果发现：Fisherface方法的识别性能随着误配准（反映
为平移、旋转和尺度等仿射变换参数的变化）的增大而急剧下降，本文称这一现象为“误配准灾难”问题； 

2.  提出了一种考虑了误配准分布的人脸识别系统识别性能评价方法，以弥补识别率变化曲线难以量化比较不
同算法性能的不足，并给出了衡量识别算法对误配准鲁棒性和敏感度的相应度量； 

3.  针对 Fisherface 方法的“误配准灾难”问题，提出了一种增强判别分析方法 E-Fisherface，该方法在模型训
练阶段通过对误配准进行学习，可以有效的降低原有判别分析方法得到的判别特征对误配准的敏感性，大

大提高了 Fisherface 算法的实用程度； 
 

我们将在以后的工作中考虑变换不变鲁棒特征与配准误差学习的融合，例如 Gabor 特征与误配准学习策略
的融合，以期能够得到更为鲁棒的系统识别性能。 
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Background of the article: 

 

This work is conducted in the ICT-ISVISION Joint R&D Lab for face recognition (hereinafter named by FRJDL), Institute 

of Computing Technology Chinese Academy of Sciences, which has been working on face recognition related researches for 

more than 9 years as the first specialized lab on face recognition in China. FRJDL has always been aiming at inventing fully 

innovative kernel technologies and dealing with key issues in Biometrics, especially in face recognition area, based on which, 

multiple disciplines such as pattern recognition, machine learning, and computer vision, are theoretically studied. In the last 9 

years, plenty of research work has been done on the basic theories in face recognition, as well as the practical engineering 

techniques. About 100 research papers had been published by the FRJDL members. And many of our research fruits have 

been successfully applied to practical applications such as bank surveillance, access control, and time-card systems.  

The work presented in this paper is just motivated by one of our practical fully automatic face recognition systems. In the 

system, we noticed that a large percent of false identification events are caused actually by the inaccurate eye localization 

results. To improve the robustness of the system to this kind of errors, we have conducted the work presented in this paper.  

 
 


