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基于聚类的人脸图像检索及相关反馈

杨之光 1 艾海舟 1

摘 要 提出了一种基于聚类的人脸图像检索算法. 首先利用归一化分割 (Normalized cuts, NCuts) 在每个时间段内分别对

人脸聚类, 使同一个人在不同情况下的人脸图像聚为一类. 其次采用连续 AdaBoost 算法学习得到的人脸识别分类器度量人

脸之间的相似度, 并进一步提出查询人脸与人脸聚类之间的相似度用于检索. 为了进一步提高性能, 用户可以在线标定错检和

漏检的结果, 相关反馈环节把用户的交互标定结果作为约束条件重新对人脸聚类. 本文把人脸图像检索算法应用于自动的检

索系统中, 在包含超过一千张人脸图像的家庭数码相册上, 通过与其他方法的对比实验证明了基于聚类的人脸图像检索算法

是有效的.
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Cluster-based Face Image Retrieval and Its Relevance Feedback

YANG Zhi-Guang1 AI Hai-Zhou1

Abstract This paper proposes a novel cluster-based face image retrieval algorithm. By using normalized cuts (NCuts) to

cluster faces in each time span into optimal partitions, various face images of the same character can be grouped together.

A face recognition classifier learned by real AdaBoost is used for measuring similarity between two faces, and a similarity

measure for the query face and the face cluster is further proposed for retrieval. To further improve the performance, we

design an online step, in which users can interactively label false positives and missing retrieval, so that some constraints

are involved to revise the clustering results. The algorithm is integrated into an automatic retrieval system, and the

experiment on a family album containing over a thousand face images confirms its effectiveness in comparison to other

alternative algorithms.
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随着数码相机的发展和普及, 家庭数码照片的
数量也飞速地增长, 以往依赖手工标注方式的家
庭相册管理方法已经无法满足人们的需要, 亟需更
为高效的管理手段. 到目前为止, 基于内容的检索
(Content based image retrieval, CBIR) 即通过语
义内容的方式检索相似的图像一直是一个重要的研

究课题. 但是大多数现有的工作是基于对颜色空间
分布[1] 或边缘和角点等结构信息[2] 的图片整体相似

性度量, 并不符合家庭相册中家庭成员是主要对象
的特点. 本文把人脸作为关注对象, 提出了基于聚类
的人脸图像检索算法管理家庭数码相册.
近十年来, 与人脸相关的视觉技术有了长足的

进步, 比如人脸检测[3−4]、人脸配准[5−6] 和人脸识

别[7−9], 这使自动检索人脸图像成为可能. 不过人脸
识别现阶段的工作主要是针对正常光照无表情条件
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下的正面人脸, 并且处理的多是大规模人脸库中单
张人脸图片的识别问题. 而家庭相册中, 每个人会有
很多图片, 而且图片中人脸图像在光照、表情和姿态
方面也有较大差异. 尽管问题非常相似, 直接使用人
脸识别的相关技术检索人脸图像并不会得到令人满

意的结果.
现有的人脸检索方面的工作包含信息标注和

检索两部分. 信息标注方面的工作包括: 1) Zhang
等[10] 在贝叶斯框架下提出了一种结合人脸表观特

征和人脸场景信息的人脸辅助标注方法. 按照待标
注人脸与已标注人脸之间的相似度, 已标注的信息
被依次列出, 从而方便用户进行新的标注. 2) Zhao
等[11] 提出一种结合多种信息的自动标注方法. 首先
利用人脸图像以及拍摄时间、地点和人体等场景信

息对待标注人脸图像聚类, 再利用离线训练的特定
人模型度量待标注人脸聚类与特定人之间的人脸及

场景信息的相似度, 最后根据二者加权和自动地标
注人脸. 需要指出的是这种方法需要事先构造特定
人模型, 才能自动地标注人脸图像. 检索方面的工作
包括: Kamei[12] 利用 MPEG-7 人脸描述子 (Face
descriptor) 作为投影特征脸, 并提出自适应的马氏
(Mahalanobis) 距离用于投影空间中检索相似的人
脸图像; Kim等[13] 利用若干人脸组件代表人脸, 并
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利用基于组件 (Component-based)的 LDA (Linear
discriminant analysis) 方法检索人脸图像.
本文把家庭相册作为研究对象, 其中人脸是最

一般的对象同时也是最有效的管理依据. 身体部分
的信息很容易混淆, 因为人们有时会穿着相同或相
似的衣服. 而人脸特征尽管会受多种因素的影响, 它
仍然具有最强的区分性, 因此更值得依赖. 本文结合
基于内容的图像检索和人脸识别的方法, 提出基于
聚类的人脸图像检索算法, 检索家庭相册中正面和
接近正面的人脸 (统计结果表明这部分人脸大约占
相册中人脸总数的 80%), 其具体实现包括离线的聚
类和机器学习以及在线的相关反馈两部分.

本文的安排如下: 第 1 节给出系统的总体介绍,
第 2 节具体描述人脸检索模型和相关反馈的算法,
第 3 节给出实验结果, 第 4 节是结论.

1 系统介绍

本文利用人脸检测[4] 和人脸配准[6] 自动地规范

化人脸纹理. 给定任意图片, 系统首先检测其中正面
或者接近正面的人脸, 并利用人脸配准标定 88 个人
脸特征点. 通过确定其中 6 个特征点 (眼角和嘴角)
与正面人脸模板中对应特征点的仿射变换关系, 系
统利用双线性插值的方式规范化人脸纹理.
如图 1 所示, 检索系统由三个主要部分构成: 离

线的图像预处理、在线的人脸图像检索和相关反馈

更新. 在离线的图像预处理阶段, 首先根据图像的拍
摄时间把整个相册划分为若干时间段, 并进一步分
别对每个时间段内的图像聚类. 当利用人脸图像查
询时, 系统首先规范化查询人脸纹理; 再利用人脸识
别分类器度量查询人脸与相册中每个人脸聚类的相

似度; 最后按照查询人脸与相似聚类中每个人脸的
相似度给出检索结果. 为了便于交互, 用户只需要标
出检索结果中最靠前的几个错检和漏检的结果. 由
于检索的结果按照相似度递减的顺序排列, 于是把
标定的最后一个错检结果的相似度作为相关反馈的

上界, 在此之前的所有未标定结果都被视作正确检
索的结果. 通过类似的方式定义相关反馈的下界, 还
可以确定一些被正确排除的结果. 最终可以获得四
部分样本: 正确检索的人脸、错检的人脸、漏检的人
脸和正确排除的人脸, 其中标定的正确检索和漏检
人脸与查询图像中的人脸身份相同. 通过更新人脸
聚类的方式, 系统可以按照用户的意愿改进检索结
果, 直到满意为止.
在交互过程中, 用户可以标注查询人脸的姓名,

这也同时标注了相册中已标定的正确检索和漏检的

人脸. 在此之后, 用户可以通过姓名直接查找相关图
像: 系统首先根据姓名搜集所有注释过的人脸图像
作为查询集合 (Probe set), 并从中挑选一幅人脸图
像作为查询图像进一步检索其他的相关图像. 当相
册中的每个主要成员 (除偶尔出现的人) 都被加以姓
名注释后, 系统还可以通过最大后验概率估计的方
式自动标注剩余未标注的人脸图像.

2 人脸图像检索和相关反馈

由于人脸图像容易受到姿态、光照和表情变化

的影响, 本文采用归一化分割对人脸图像聚类, 期望
不同情况下的身份相同的人脸能被聚为一类.由于人
脸随时间推移也会发生较大变化,首先根据图像的拍
摄时间把相册划分为若干时间段,并分别在每个时间
段内对人脸图像聚类,这样可以排除时间因素的干扰

图 1 检索系统流程

Fig. 1 Index system framework



9期 杨之光等: 基于聚类的人脸图像检索及相关反馈 1035

使人脸图像聚类更准确. 在此基础上, 根据 Boost-
ing 训练受时间因素影响较小的通用人脸识别分类
器 (这个识别器是在另一个独立的无时间信息的人
脸集合上训练得到的), 在不同时间段内检索人脸聚
类.

2.1 LBP直方图特征

本文利用局部纹理的 LBP (Local binary pat-
tern) 直方图特征[14] 度量人脸之间的相似度. 给定
一块局部纹理区域, 直方图给出所有像素 (除纹理
边界外) LBP 编码的统计结果, 再利用 Histogram
intersection 估计它与另外一块同等大小的纹理之
间的相似度. 假设 sss 和mmm 分别是两块不同的局部纹

理对应的直方图, Histogram intersection 定义为

H(sss,mmm) =
n∑

i=1

min(sssi,mmmi) (1)

其中 n 是直方图中元素的个数 (本文使用 LBPu2
8,2,

n = 59).
本文使用 64 × 64 大小的纹理来聚类和检索人

脸. 在人脸聚类中, 纹理被划分为 36 块 14 × 14 大
小的局部纹理, 相邻的 2 块局部纹理共用一条 4 像
素宽的边界, 如图 2 (a) 所示. 所有局部纹理的 LBP
直方图连接在一起形成一个大直方图, 用来代表整
个人脸纹理; 它所对应的Histogram intersection 被
用作计算归一化分割聚类算法中两个人脸之间的连

接权重. 在人脸检索中, 人脸由一组离线 Boosting
学习得到的局部纹理代表, 每个局部纹理大小、形状
或位置都不相同, 并且每个局部纹理对应一个独立
的弱分类器, 如图 2 (b) 所示.

(a) 固定划分 (b) Boosting 学习

(a) Regular partition (b) Boosting learning

图 2 人脸局部纹理区域

Fig. 2 Local facial texture patch

2.2 基于聚类的人脸检索

每个时间段内的人脸可以用一个加权的无向连

接图 (V, E) 表示, 其中节点集合 V 对应所有人脸,
E 代表每对人脸之间的连接权重. 利用归一化分割
聚类算法找到一个最优的划分 C1, C2, · · · , Cm, 使
得每个划分 Ci 内人脸的相似度较高, 而不同划分

Ci, Cj (i 6= j) 之间的人脸相似度较低. 给定两个人
脸 xxxi 和 xxxj 及其对应的直方图 h(xxxi) 和 h(xxxj), 它们
的连接权重定义为

w(xxxi,xxxj) =





1− e−H(h(xxxi),h(xxxj)),

xxxi 是 xxxj 的K 近邻

0, 否则

(2)

其中, K 被限定为连接图中节点数目的 1/4. 利用
N × k (N = |V |) 的划分矩阵 X 表示连接图的 k

类划分, X(i, l) = 1 表示节点 i 属于第 l 类, 否则
X(i, l) = 0. k 类划分的类内相似度总和可以表示

为[15]

εk(X) =
1
k

k∑
l=1

XTWX

XTWX
=

1
k
tr(ZTWZ) (3)

其中矩阵 W 为 N × N 方阵, Wij = w(xxxi,xxxj); 矩
阵D 为N ×N 对角阵, Dii =

∑N

j=1 Wij; 矩阵 Z =
XT(XTDX)− 1

2 . 由于连接图中所有连接的总和一
定, 因此最大化类内相似度与最小化类间相似度是
一致的. 近似最优解对应于 D− 1

2 WD− 1
2 的 k 个特

征值最大的特征向量[15], 具体的求解过程如下所示.

约束条件下的归一化分割聚类算法 (Constrained

NCuts algorithm for clustering)

给定连接权重矩阵W 和聚类数目 k

1) 求最优特征值解 Z∗;
2) 求规范化的最优解:

X̃∗ = diag{diag−
1
2 {Z∗Z∗T}}ZT

3) 计算正交化矩阵 R∗;
4) 根据约束条件求最优离散解 X∗;

X̃ = X̃∗R∗

对于每个约束 (Im, ym), m = 1, · · · , M

求最佳映射:

f∗ = arg max
f

m∑
i=1

X̃(Im, f(ym))

For m = 1 to M , X∗(Im, f∗(ym)) = 1

对不受约束的样本:

X∗(i, l∗) = 1, l∗ = arg max
l

X(i, l)

5) 修正 R∗, 并迭代收敛.

考虑到人脸聚类中可以利用同源 (来源于同一
张图片) 的人脸图像不应属于同一人的启发式知识,
以及相关反馈中的交互标定, 本文在步骤 4) 求最优
离散解过程中引入约束条件. 具体而言, 同源的 P

个人脸可以表示为 {(I1, 1), (I2, 2), · · · , (IP , P )}, 其
中 I1, I2, · · · , IP 为人脸标签, 1, 2, · · · , P 为约束标

签. 离散化过程等价于从约束标签到聚类标签的最
佳单射 f . 同理可以构造相关反馈对应的约束条件.
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实际聚类时可以通过调整聚类数目 k 得到不同

的划分, 并从中挑选最大 εk(X) 对应的划分作为聚
类结果.

X = arg max
X

εk(X), k = kmax, kmax + 1, kmax + 2

(4)
其中, kmax 为集合中同源人脸数目的最大值.
图 3 (a) 给出了 4 个人的 115 幅人脸图像在 3

个最大特征值对应的特征向量组成的特征空间中的

分布. 尽管每个人的人脸之间存在一定的姿态、光照
和表情变化, 不同人脸之间仍然具有较强的聚集特
性, 证明了第 1 节中所提出的期望. 图 3 (b) 给出了
4种方法 (有约束条件的NCuts、NCuts[15]、LPP[16]

+ Kmeans 和 PCA + Kmeans) 的聚类结果比较.
从图中可以看出, 有约束条件的 NCuts 的结果最好.
其中聚类准确率被定义为所有被正确聚类 (样本的
标签与聚类中绝大多数样本的标签相同 ) 的样本占

(a) 人脸分布

(a) Distribution of faces

(b) 四种方法的聚类结果

(b) Clustering results of four different methods

图 3 人脸在特征空间中的分布描述及聚类

Fig. 3 Distribution of faces in eigenspace and clustering

所有样本的百分比.
在流形分布下, 本文定义聚类 C 中每个样本 xxxi

的贡献 CC(xxxi) 为

CC(xxxi) =

∑
xxx∈C

w(xxx,xxxi)
∑

uuu,ttt∈C

w(uuu, ttt)
(5)

式 (5) 定义的贡献可以看作每个样本 xxxi 与聚类 C

中所有样本的相关性, 而且每个聚类中所有样本的
贡献之和为 1.
本文利用 Nested cascade 结构的连续 Ad-

aBoost[17] 算法训练人脸识别分类器. 如 Moghad-
dam[9] 所作, 分类器被用来区分相同人和不同人各
自产生的人脸差异, 前者被用作正例而后者被用作
反例. 本文利用 32 个表项的查找表来拟和训练样本
在每个 LBP 直方图特征上的特征值分布. 每个弱分
类器在其对应的查找表第 j 个区域的输出为

f(j) =
1
2
ln

(
W j

+ + ε

W j
− + ε

)
(6)

其中, W j
+ 和W j

− 分别是正例和反例样本在第 j 个

区域上的分布权重. 搜集所有的局部纹理区域所对
应的弱分类器, 利用连续 AdaBoost 算法从中挑出
最能区分正例和反例样本的弱分类器, 并进一步根
据弱分类器的输出调整每个样本的权重. 经过 T 轮

训练, 挑选出的弱分类器被结合成为强分类器, 其置
信度输出可以记作

F (xxxi,xxxj) =
T∑

t=1

ft(LUT (H(xxxi,xxxj)))− b (7)

其中, LUT (·) 是查找表的区域划分方程, b 是分类

器的阈值, 使 sgn(F (xxxi,xxxj)) 有效地表明样本 xxxi 和

xxxj 是否属于同一个人. exp(F (xxxi,xxxj)) 可以用作两
个样本之间的相似度, 而表示人脸与人脸聚类之间
相似度的聚类相似度可以记作

ScoreC(xxx) =
∑
xxxi∈C

CC(xxxi)exp(F (xxx,xxxi)) (8)

本文按照聚类相似度递减的顺序给出人脸检索的结

果, 在每个聚类内人脸也按照人脸相似度递减的顺
序排列.

2.3 相关反馈

由于手工标注具有高可靠性, 故可以用于改善
聚类结果, 提高聚类的准确率. 具体而言, 先由用户
采用手工标注方式给出检索结果中的错检及漏检人

脸, 再将其用于约束条件归一化分割聚类算法中步
骤 4) 的约束条件, 即被标注的错检人脸不能与正确
检索的人脸划分为同一类, 而正确检索的人脸以及
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被标注的漏检人脸必须聚为同类. 其次, 所选用的聚
类数目 k 与实际情况可能存在出入, 相关反馈可以
用于聚类数目的调整: 当某个人脸聚类被相关反馈
划分为两部分 (与查询图像相同/与查询图像不同)
时, 分裂聚类使 k 加 1; 当某两个聚类都被标定为与
查询人脸相同时, 合并聚类使 k 减 1. 通过交互的方
式调整 k, 直到与集合中的人数相当.

在相关反馈过程中, 用户可以为查询人脸标注
姓名, 此时也就同时标注了被标定为相同人的检索
结果. 当每个家庭成员在相册中都有注释图像后, 未
被注释和新加入的人脸图像可以根据如下步骤加以

注释:
1) 对于待注释的每个人脸 xxx, 利用人脸检索查

找相册中已注释的相似人脸;
2) 根据注释的信息分组检索结果;
3) 计算每个分组 G 与查询人脸的相似度

ScoreG(xxx) =
∑

xxxi∈G,
sgn(H(xxxi,xxx))>0

CG(xxxi)eFT (xxxi,xxx)

4) 根据最大后验相似度注释查询人脸

S(Gi,xxx) =
ScoreGi

(xxx)
m∑

j=1

ScoreGj
(xxx)

其中m 是相册中被注释成员的数目.
当人脸检索未找到已标注的相似人脸时, 系统

会拒识查询人脸.

3 实验

实验所用的数据集合包含 A、B 两个独立的家
庭数码相册. 其中相册 A 包含 20 个人的 500 幅人
脸图像, 被用作训练通用的人脸识别的分类器; 相册
B 包含 15 个人的 1 030 幅人脸图像, 被用于人脸检
索和相关反馈的评测.

3.1 人脸图像检索

本文利用局部纹理的LBPH (Local binary pat-
tern histogram) 特征作为弱分类器, 并利用 Boost-
ing 算法从 4 375 个弱分类器中挑选出一组弱分
类器构造人脸识别分类器. 本文还利用三种不

同的人脸识别方法 Eigenfaces[7]、Fisherfaces[8] 和

Bayesian[9] 作为对比实验. 同时本文给出了利用连
续 AdaBoost 训练分类器分别对人脸和人脸聚类检
索的结果比较, 从而说明基于聚类的人脸图像检索
更为有效. 在 Eigenfaces、Fisherfaces 和 Bayesian
方法的实验过程中, 人脸图像在主分量分析后被降
到 51 维.

图 4 给出了 5 种方法在训练和测试集合上的准
确率 –召回率曲线. Eigenfaces 利用最近邻在主分
量构成的特征空间中检测相似的人脸, 由于主分量
分析未着重区分不同人的人脸之间的差异, 因此这
种方法的性能最低. Fisherfaces 和 Bayesian 方法
都采用区分性的模型区分类内差别与类间差别, 因
此性能也比较相近. 但是这两种方法容易过分地拟
和训练数据, 因此在无关测试集合上的结果相比训
练集合上的结果有较大差距. 而连续 AdaBoost 方
法尽管在训练集合上的性能不如前面两种区分性的

方法好, 它在测试集合上的结果却比前两者要好得
多. 基于聚类的检索算法把一个聚类作为整体进行
检索, 在训练和测试集合上都比简单地利用人脸图
像检索有较大改进.

(a) 训练集合实验结果

(a) Experimental results on training result

(b) 测试集合实验结果

(b) Experimental results on testing result

图 4 不同方法的检索结果比较

Fig. 4 Performance comparison of multiple methods



1038 自 动 化 学 报 34卷

实验证明了连续 AdaBoost 方法具有较好的区
分能力和推广能力, 而且基于聚类的检索算法能够
对原有算法有较大改善. 相比于测试集合, 在训练集
合上人脸相似度的可靠性更强, 因此聚类的相似度
也更加可靠, 基于聚类的检索算法更加有效.

3.2 相关反馈

本文给出一个人脸检索及其相关反馈的结果来

表明相关反馈对结果的改进. 对于相册中一个包含
112 幅人脸图像的成员, 随机挑选一幅图像作为查
询图像, 其检索结果如图 5 (a) 所示. 在每轮相关反
馈过程中, 用户如系统介绍中所述标出 4 个在线样
本, 2 幅错检和 2 幅漏检的人脸图像 (当结果中没有
错检或漏检时不作标定). 标定的在线样本被用作更
新聚类和检索的结果. 在 5 轮相关反馈中, 用户共标
定了 20 个在线样本, 如果直接把在线样本叠加到原

(a) 直接检索结果

(a) Retrieval result

(b) 相关反馈结果

(b) Retrieval result after relevance feedback

图 5 人脸检索结果示例

Fig. 5 An example of face image retrieval

始检索结果上得到的准确率和召回率分别为 100%
和 56.3%. 通过更新聚类结果以及重新检索, 准确率
和召回率分别达到 100% 和 91.1%, 相比直接叠加
的结果有较大改进, 具体检索结果如图 5 (b) 所示.
此外, 更新聚类结果还可以改进其他查询图像的检
索结果.

3.3 自动注释

对于相册 B 中每个家庭成员, 本文随机选取一
幅该成员的人脸图像检索人脸, 并在相关反馈环节
中, 对正确检索的人脸加以姓名注释. 在实验中, 15
个家庭成员共有 513 张人脸图像被注释, 占相册中
人脸总数的 49.8%. 已注释的人脸被用于自动标注
未注释的人脸, 其命中率如图 6 所示, 其中一选的命
中率为 70%, 二选的命中率为 80.9%.

图 6 自动标注的命中率

Fig. 6 Hit rate of automatic annotation

4 结论

本文提出了一种基于聚类的人脸检索算法管理

家庭数码相册. 通过在归一化分割算法中引入约束
条件, 使聚类能够体现图像自身以及相关反馈所提
供的人脸关系信息, 在每个时间段内都取得了较好
的聚类结果. 而基于 Boosting 学习的识别算法以区
分性模型作为基础, 旨在区分相册内不同人物, 能够
降低时间因素的影响以期把所有的时间段连接为一

个整体. 系统还提供简单的交互方式用于修改检索
结果或加以注释. 实验证明, 基于聚类的人脸检索算
法, 不仅有效而且便捷. 作者下一阶段的目标是考虑
更大角度姿态变化的人脸检索问题.
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