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基于卷积神经网络的大规模人脸聚类
申小敏，李保俊，孙　旭，徐维超
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摘要：大规模人脸聚类不仅要求高效的人脸特征，还要求聚类算法在保持高准确率的同时耗时短．本文通过构建卷
积神经网络高效提取人脸特征，并采用经典 Ｋｍｅａｎｓ算法和现阶段新颖的 ＣＦＳＦＤＰ（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙＦａｓｔＳｅａｒｃｈａｎｄ
ＦｉｎｄｏｆＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓ）算法进行大规模人脸聚类．实验在聚类数目递增的情况下进行，并通过随机指标（ＲａｎｄＩｎｄｅｘ，
ＲＩ）、信息熵、Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ和混淆矩阵可视化来综合评估聚类的质量．结果表明，在大规模人脸聚类的情况下，卷积
神经网络特征融合Ｋｍｅａｎｓ的人脸聚类算法速度和准确率均优于ＣＦＳＦＤＰ算法．这一结论对大规模人脸聚类的实
际应用具有重要的指导意义．
关键词：大规模人脸聚类；卷积神经网络；Ｋｍｅａｎｓ；随机指标；信息熵；Ｆ１测试值；混淆矩阵可视化
中图分类号：ＴＰ１８１　　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　　文章编号：１００７７１６２（２０１６）０６００７７０８

ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＦａｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ＳｈｅｎＸｉａｏｍｉｎ，ＬｉＢａｏｊｕｎ，ＳｕｎＸｕ，ＸｕＷｅｉｃｈａｏ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＧｕａｎｇｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０００６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｋｅｙｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｆａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆａｃｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔａｎａｃｃｕｒａｔｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｌｅｓｓｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｉｎｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｆｉｒｓｔｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）．ＴｈｅｎＫｍｅａｎｓ，ａｃｌａｓｓｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄａ
ｓｔａｔｅｏｆａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｎａｍｅｄＣＦＳＦＤＰ（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙＦａｓｔＳｅａｒｃｈａｎｄＦｉｎｄｏｆＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓ）ａｒｅｕｓｅｄｔｏ
ｃｌｕｓｔｅｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｆａｃｅｉｍａｇｅｓ．ＲａｎｄＩｎｄｅｘ，ｅｎｔｒｏｐｙ，Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅａｎｄｔｈｅｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａ
ｔｒｉｘａｒｅｆｕｒｔｈｅｒａｐｐｌｉｅｄｔｏｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙａｓｓｅｓｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ．Ａｌｌｔｈｅｔｅｓｔｓａｒｅｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｎｕｍｂｅｒｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒｓ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＫｍｅａｎｓｈａｓａｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓｗｅｌｌａｓａｍｕｃｈｈｉｇｈｅｒｓｐｅｅｄｔｈａｎＣＦＳＦＤＰ．Ｔｈｉｓｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｉｓｂｅｌｉｅｖｅｄｔｏｓｈｅｄｎｅｗｌｉｇｈｔ
ｉｎｔｈｅａｒｅａｏｆｆａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｆａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；Ｋｍｅａｎｓ；ｒａｎｄｉｎｄｅｘ（ＲＩ）；ｅｎｔｒｏ

ｐｙ；Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ；ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

　　因其广泛的应用潜力，人脸聚类近年来受到越
来越多的关注，目前主要用于人脸检索与标注［１２］、

人脸识别的预处理［３４］和人脸数据库的构建［５６］．另
外，通过在检索的基础上融合时间、地点等信息，人

脸聚类还能用于追踪罪犯和寻找失踪人口等．一般
来说，人脸聚类效果的优劣，主要受到所采用的特征

提取方法和聚类算法的影响．传统的特征提取方法
主要有ＰＣＡ［７］、ＬＤＡ［８］、ＩＣＡ［９］、ＬＢＰ［１０］等．基于 ＰＣＡ

的“特征脸”方法把所有样本 （包括光照等外来因

素）作为一个整体去寻找均方误差最小意义下的最

优线性投影，而忽略其类别属性，所以在该投影方向

下的人脸不一定具有可分性．基于 ＬＤＡ的“Ｆｉｓｈｅｒ
脸”则引入了类间离散度和类内离散度的概念，它

是一种以可分性为目的的算法，但这种方法存在小

样本问题，且只利用了人脸的二阶统计特性．ＩＣＡ进
一步考虑了人脸高阶信息，但它需要依靠经验来选



取对分类有用的独立元，且计算复杂度较高．上述方
法都只是对人脸图像进行简单的线性变换，而实际

上人脸的类内和类间变化是复杂、高度非线性的．核
ＰＣＡ［１１］和核 Ｆｉｓｈｅｒ判别［１２］利用非线性映射把原空

间的样本映射到隐特征空间中去，再对样本作分析，

考虑了人脸信息的非线性特性，但依然存在可分性

不强和小样本问题．考虑到人脸的局部细节信息重
要性，ＬＢＰ提取人脸的局部纹理特征，具有灰度不变
性和旋转不变性，但该特征具有较高的维数．

以上传统的特征提取方法都是通过浅层的模型

提取特征，特征的好坏很大程度依赖经验，且没有综

合考虑人脸变化的复杂性、高度非线性和高阶性．此
外，为了使特征对光照、姿势、表情等具有较好的鲁

棒性，这些方法还需要进行直方图均衡、光照补偿、

姿势矫正等处理，增加了模型的复杂性．
卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮ）是在近几年发展起来的，并引起广泛重视的
一种高效识别方法．由于其深层的结构、强大的学习
能力和分层非线性映射，被广泛应用于人脸特征提

取［１３１５］，并成为人脸识别领域的主流方法［６］．
在人脸聚类任务中，除了要求提取到有效特征

信息外，还需要选取合适的聚类算法．目前文献中有
大量聚类算法．其中，Ｋｍｅａｎｓ算法是最为经典，同
时也是应用最为广泛的算法之一．它具有原理简单、
收敛速度快、计算时间复杂度是关于样本数的线性

量级等优点，但是，其也存在参数 ｋ需要事先给定，
聚类形状接近球形等缺点．最近，文献［１６］提出了
一种快速搜索密度极点的聚类算法 （Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙ
ＦａｓｔＳｅａｒｃｈａｎｄＦｉｎｄｏｆＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓ，ＣＦＳＦＤＰ），该
算法通过构建决策图的可视化方法，达到快速确定

聚类中心数目和位置的目的．在聚类中心点确定后，
其余各点的类标签分配可以一次完成，且聚类形状

不局限于球形．但是，其在计算样本两两之间的相关
性度量指标时，时间复杂度为样本数量的平方量级．
这就意味着，当样本数量比较大时，该算法运算效率

偏低，而这一缺点容易被现有文献忽略．
鉴于ＣＮＮ在人脸识别任务中的优越性能，本文

采用ＣＮＮ作为人脸特征提取方法，并在此基础上探
讨了大规模人脸聚类情境下，Ｋｍｅａｎｓ和ＣＦＳＦＤＰ哪
一种聚类算法更优的问题．此外，为了更加直观地显
示ＣＮＮ特征提取的有效性，本文在实验中还加入基
于全局特征ＰＣＡ算法作对比．本文采用ＭＳＲＡＣＦＷ
人脸数据库作为实验数据集，选取ＲＩ、信息熵和 Ｆ１

ｍｅａｓｕｒｅ三种聚类指标作为评估聚类算法优劣的标
准，并对聚类效果进行了可视化处理．实验结果表
明，在聚类类别数目足够大且两种聚类算法聚类中

心点数目选取准确的情况下，经典的 Ｋｍｅａｎｓ算法
的效果显著优于原理相对比较复杂的 ＣＦＳＦＤＰ算
法．值得注意的是，Ｋｍｅａｎｓ算法在计算时间复杂度
上同样显著优于ＣＦＳＦＤＰ算法．因此，ＣＮＮ特征融合
Ｋｍｅａｎｓ的人脸聚类算法更适用于大样本的情况．
这一结论对大规模人脸聚类的实际应用具有重要的

指导意义．

１　卷积神经网络
１．１　卷积神经网络的原理和优点

２０世纪６０年代，Ｈｕｂｅｌ和Ｗｉｅｓｅｌ发现猫脑皮层
用于局部敏感和方向选择的独特网络结构有助于降

低反馈神经网络的复杂性［１７］，继而提出了卷积神经

网络．它主要包括卷积层、池化层和全接连层．卷积
的目的是使用不同的卷积核提取不同的特征，池化

层则对卷积层的特征进行重要特征采样．全连接层
的主要作用是把低层特征抽象成维数更高的高层特

征．ＣＮＮ以分类误差作为损失函数，迭代反馈传播
误差调整网络参数，直至分类误差最小．具体过程见
１２节．

ＣＮＮ能够利用大量的样本通过其自身深层的
非线性网络结构来学习数据特征表示，具有较强的

泛化能力．其独特的结构 （局部感受野、权值共享、
池化）大大减少了神经网络参数的数量，降低了复

杂度，并对位移、缩放和旋转等扭曲具有一定的不变

性．和采用全连接结构的传统人工神经网络相比，参
数选择不过分依赖经验，且学习深度更深．与传统算
法相比，对光照、表情、姿势等具有较好的鲁棒性，另

外二维图像可直接作为网络的输入，避免了特征提

取和分类过程中数据重建的复杂过程．
１．２　卷积神经网络模型

本文受文献［１８］启发，构建一个深度卷积神经
网络来学习人脸特征．卷积层和池化层之间采用
ｍａｘｏｕｔ激活函数．具体的网络结构如图１所示．

该深度卷积神经网络主要包括 ４个卷积层，４
个ｍａｘｏｕｔ层，４个池化层和２个全连接层．输入图像
是１２８×１２８的人脸图像，采用９６个核大小为９×９
的卷积核扫描输入图像，对于每张人脸图像的不同

位置，都采用相同的卷积核进行扫描．因此，在卷积
层１得到９６个特征，即２组１２０×１２０×４８的特征
图．再经过ｍａｘｏｕｔ激活函数筛选得到１组１２０×１２０
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×４８的特征图，然后采用池化区域大小为２×２的
ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ来池化这组特征，得到１组６０×６０×４８
的池化特征．ｍａｘｏｕｔ和 ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ操作都是为了进
一步减少网络参数，防止网络过拟合．

以上步骤重复３次，这样经过一系列的卷积提
取特征，池化聚合特征等操作，在池化层４得到了
５×５×１９２全局化的特征图．这１９２张特征图的每
个位置，都是来自不同特征的单元得到的不同类型

的特征．最后两层为全连接层，全连接层１是１组
２５６×１的特征，全连接层２是１组１０５７５×１的特
征．本文采用的人脸特征是全连接层１的特征，而全
连接层２的特征用来作为ｓｏｆｔｍａｘ分类层的输入．

在该网络搭建的过程中涉及３个重要的数学表
达式，它们分别为卷积层输出表达式、ｍａｘｐｏｏｌ池化
函数９表达式和ｍａｘｏｕｔ激活函数表达式．具体见公
式（１）、（２）、（３）．

卷积层输出的表达式为

ｙｎｉｊ＝ｆ（∑ｘｎ－１ｉｊ ·Ｗｉｊ＋ｂｊ）． （１）

其中，ｆ（·）为 Ｒｅｌｕ激活函数，ｆ（·）＝ｍａｘ（０，ｘ），
ｘｎｉｊ是第ｎ层池化层特征图第ｉ行ｊ列的特征值，特别
的，ｘ０表示输入图像，Ｗｉｊ是卷积核，初始值采用
ｘａｖｉｅｒｆｉｌｌｅｒ填充，ｂｊ为偏置项，这里设为０１．

ｍａｘｐｏｏｌ池化函数的表达式为
ｘｎｉｊ＝ ｍａｘａ∈（Ｎ，Ｎ）

ｇｎ－１ｉｊ ｕ（ａ，ａ）． （２）

其中，ｇｎｉｊ是第ｎ层ｍａｘｏｕｔ层特征图第 ｉ行 ｊ列的特
征值，ｕ（ａ，ａ）是窗口函数，Ｎ是窗口的大小，这里
Ｎ＝２．

ｍａｘｏｕｔ激活函数的表达式为
ｇｎｉｊ＝ｍａｘ１≤ｋ≤ｍ

（ｙｋｉｊ＋ｙ
ｋ＋ｍ
ｉｊ ）． （３）

其中，ｍ是卷积层特征图的数目的１２．

２　聚类算法
２．１　聚类原理

聚类分析是根据数据集之间的相似度将其划分

为若干类或簇，使得同一类之间的数据相似度尽可

能大，不同类之间的数据相似度尽可能小．与分类最
大的区别是，聚类分析是一种无监督的学习方法，学

习不依赖标签的数据．
２．２　基于Ｋｍｅａｎｓ的聚类算法

Ｋｍｅａｎｓ是聚类分析中使用最广泛的算法之
一，其算法原理如下：

（１）随机选取 ｋ个样本点作为初始中心点，共
有ｋ个类；

（２）计算其余各点到这 ｋ个中心点的距离，样
本点归属于距离最小的中心点，距离计算可选择欧

氏距离、马氏距离、余弦距离等，其中文献［１９］提出
一种新的距离在人脸识别中的应用；

（３）重新计算各类的质心作为中心点；
（４）迭代步骤（２）和（３）直到目标函数达到最

优或达到最大的迭代次数．使用不同的距离公式，目
标函数不同．目标函数一般误差平方和表示为

ＳＳＥ＝ｍｉｎ∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈ｃｉ

ｄｉｓｔ（ｃｉ，ｘ）
２． （４）

其中ｋ是聚类数目，ｃｉ是样本 ｉ所归属的类别，ｄｉｓｔ
是指具体的距离度量方式．

对于大规模数据，Ｋｍｅａｎｓ算法是相对可伸缩
和高效的［２０］．其时间复杂度为 Ｏ（ｎｋｔ），其中 ｎ为样
本数量，ｋ为聚类数目，ｔ为迭代次数．一般来说，ｋ

!

ｎ，ｔ
!

ｎ．因此，就时间复杂度而言，Ｋｍｅａｎｓ算法适用
于大数据聚类．另外，由于Ｋｍｅａｎｓ的聚类形状为球
形，也就是说，当样本的特征空间符合欧氏距离，聚

图１　基于人脸特征的卷积神经网络
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｓ
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类是密集且不同类别之间的区别较为明显时，Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类能取得较好的效果．
２．３　基于密度极点的聚类算法

ＣＦＳＦＤＰ是一种基于密度极点的聚类算法，该
算法通过局部密度极点来挖掘潜在聚类中心，再根

据就近原则一次完成其余样本点的类标签分配．其
基本思想是：聚类中心点被局部密度较小的邻域包

围，而与其他局部密度较高的样本点保持相对较大

的距离．值得注意的是，虽然该算法只需计算样本点
的两个属性值：局部密度值 ρｉ和距离 δｉ，但涉及这
两个值计算的ｄｉｊ的时间复杂度为 Ｏ（ｎ

２），ｎ为样本
数量．属性值具体如公式（５）和（６）所示．

ρｉ＝∑
ｊ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ）． （５）

当ｘ＜０时，χ（ｘ）＝１；当ｘ＞０时；χ（ｘ）＝０．
ｄｃ是一个截断距离．

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
（ｄｉｊ）． （６）

当ρｉ达到最大值时，δｉ ＝ｍａｘｊ（ｄｉｊ）．ＣＦＳＦＤＰ
的聚类中心点必须符合：δ值高，ρ值相对较高，即
所有数据的密度相对极点，而这两个值只与数据之

间的距离 ｄｉｊ有关．因此，该算法的准确率依赖于
ｄｉｊ．对于结构清晰，即不同类别之间的区别明显，且
聚类数目较少的特征空间来说，该算法选择聚类中

心点的准确率总是很高．如图２（ａ）所示，由于 ＯＲＬ
人脸数据库聚类数目较少，变化模式单一，ＣＦＳＦＤＰ
能准确地选取其聚类中心点．然而，在实际生活中，
存在着变化模式复杂，且聚类数目和样本规模较大

的数据库，该算法在处理这一类数据库时，只能主观

地选取中心点．例如，图２（ｂ）和图２（ｃ）是同一个数

据库不同聚类数目的样本点通过ＣＦＳＦＤＰ算法得出
的决策图．图２（ｂ）的聚类中心点明显，但随着聚类
数目和样本数量的增大，聚类中心点与其余样本点

的区别并不明显，如图２（ｃ）所示．

３　结果与分析
本文采用 ＣＡＳＩＡＷｅｂＦａｃｅ人脸数据库作为神

经网络的训练数据集．ＣＡＳＩＡＷｅｂＦａｃｅ数据集有
１０５７５个人，共４９４４１４张图像，图像需要经过简单
的预处理，其步骤具体如下：

（１）人脸区域检测、人脸关键点检测和人脸对
齐，具体方法参考文献［２１］．

（２）转化为灰度图像，归一化图像为１２８×１２８
大小．

在网络训练的过程中，为了防止过拟合，在卷积

层、池化层和全连接层１中，权值衰减系数设置为
５×１０－４，在全连接层２中设置为５×１０－３．全连接层
采用比率为０７的ｄｒｏｐｏｕｔ操作．整个网络的学习速
率从１０－３逐渐减小到５×１０－５．

整个模型在ＧＰＵ：ＧＴＸＴｉｔａｎＸ上训练，大约耗
时３ｄ．该模型在 ＬＦＷ人脸数据库上人脸验证准确
率的ＡＵＣ为９８５８％，可见该神经网络模型提取的
人脸特征较好．

聚类实验数据来源于ＭＳＲＡＣＦＷ人脸数据库，
该数据库有１５８３人，每人１０～１０００张图像不等，
共２０２７９２张图像．由于该数据库规模较大，本文只
选用部分数据：６６人，每人 ２５０～３５０张图像，共
１９１０９张图像．

图２　ＣＦＳＦＤＰ决策图
Ｆｉｇ．２　ＤｅｃｉｓｉｏｎｇｒａｐｈｏｆＣＦＳＦＤＰ

　　为了验证在大规模数据的情况下，基于ＣＮＮ算
法提取的人脸特征的有效性，并进一步对比 Ｋ
ｍｅａｎｓ和ＣＦＳＦＤＰ算法聚类效果的优劣性，本文设计
了两组对比实验，实验在聚类数目和样本规模递增

的情况下进行．具体实验如下：
（１）提取 ＣＮＮ特征，分别采用 ＣＦＳＦＤＰ和 Ｋ

ｍｅａｎｓ算法进行聚类；
（２）提取 ＰＣＡ特征，分别采用 ＣＦＳＦＤＰ和 Ｋ
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ｍｅａｎｓ算法进行聚类．
其中ＣＦＳＦＤＰ算法和Ｋｍｅａｎｓ算法均以余弦距

离来度量样本之间的相似性．以上实验的聚类效果
使用ＲＩ、信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）和Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ三种指标进
行评价．由于数据规模较大，本文只将聚类数目为
６６的聚类结果进行可视化．
３．１　ＲＩ评价指标及结果分析

ＲＩ是一种用排列组合原理计算聚类后的数据
集与原数据集相似性的评价手段．其定义为

ＲＩ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ． （７）

其中，ＴＰ（ＴｕｒｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、ＴＮ（ＴｕｒｅＮｅｇａｔｉｖｅ）、ＦＰ
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）和ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）分别表示同一
类的数据被分到同一簇，不同类的数据被分到不同

簇，不同类的数据被分到同一簇，同一类的数据被分

到不同簇的数目．图３为不同聚类结果的ＲＩ指标比
较．

由图３可以看出：（１）ＣＮＮ＋ＣＦＳＦＤＰ的 ＲＩ指
标随着聚类数目的递增而下降，而 ＣＮＮ＋Ｋｍｅａｎｓ
的ＲＩ指标随着聚类数目的递增而上升，当聚类数目
大于４２时，后者的指标明显高于前者；（２）ＰＣＡ＋
Ｋｍｅａｎｓ的 ＲＩ指标远高于 ＰＣＡ＋ＣＦＳＦＤＰ的指标；
（３）ＣＮＮ＋Ｋｍｅａｎｓ的ＲＩ指标与ＰＣＡ＋Ｋｍｅａｎｓ的
指标差别不大，当聚类数目大于４２时，两者几乎重
叠．

ＲＩ指标有一个缺陷，就是只适用于聚类数目较
少的情况．当聚类数目较大时，由于 ＲＩ把 ＴＰ和 ＴＮ
看得同等重要，ＴＮ的增大也有可能使 ＲＩ的值上
升，但此时并不代表聚类质量好．因为 ＴＮ强调不
同类的数据分到不同的簇，没有考虑分布的混杂

程度．因此，本文用熵和 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ来进一步评价
聚类质量．

图３　不同聚类结果的ＲＩ指标
Ｆｉｇ．３　ＲａｎｄＩｎｄｅｘｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

３．２　信息熵评价指标及结果分析
信息熵（ｅｎｔｒｏｐｙ）是信息论中用来衡量系统有

序化程度的度量．在聚类评价中，信息熵表示聚类的
混杂程度．信息熵越低，表示聚类后每一簇的类别数
目越少，聚类的混杂程度越高，反之聚类的混杂程度

越低．其定义为

Ｅ＝－∑
ｌ

ｊ＝１
Ｐｉｊｌｏｇ２Ｐｉｊ． （８）

其中Ｐｉｊ＝ｍｉｊ／ｍｉ，ｍｉｊ是第ｉ个簇中类别 ｊ的数目，
ｍｉ是第ｉ个簇的样本总数．图４为不同聚类结果的
信息熵比较．

由图４可以看出：（１）由于数量规模的增大，就
整体而言，信息熵随着聚类数目的递增而上升；（２）
由ＰＣＡ特征得到的信息熵明显高于由 ＣＮＮ特征得
到的信息熵，这表明前者聚类的混杂程度较高，后者

聚类的混杂程度较低；（３）当聚类数目大于４２时，
ＣＮＮ＋Ｋｍｅａｎｓ的信息熵低于 ＣＮＮ＋ＣＦＳＦＤＰ的信
息熵，说明在聚类数目较大的情况下，前者聚类的混

杂程度更低．综上所述，当聚类数目较大时，由 ＣＮＮ
特征融合Ｋｍｅａｎｓ算法聚类的混杂程度较低．

图４　不同聚类结果的信息熵指标

Ｆｉｇ．４　Ｅｎｔｒｏｐｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

３．３　Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ评价指标及结果分析
精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）是信息检索

和统计分类领域用来评价检索或分类结果质量的度

量．在聚类评价中，聚类后每一簇的精度是指某一类
别的数目与该簇总样本数目的比率，衡量的是聚类

结果的查准率．而每一类的召回率是指在聚类后的
指定簇中，某一类别的数目与该类别样本总数的比

率，衡量的是聚类结果的查全率．精度和召回率两者
越高越好，但实际上随着样本规模的增大，两者是相
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互制约的，即精度高时，召回率低，召回率高时，精度

低．Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ是综合精度和召回率的评价指标，反
映了整体的聚类质量．当 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值较高时说明
相应的聚类方法比较有效．其定义为

Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ＝
∑
ｊ
（ｊＦ１（ｊ））

∑
ｊ
ｊ

． （９）

其中Ｆ１（ｊ）＝ｍａｘｉ Ｆ１（ｉ，ｊ），Ｆ１（ｉ，ｊ）＝
２ＰｉｊＲｉｊ
（Ｐｉｊ＋Ｒｉｊ）

，

Ｐｉｊ＝
ｍｉｊ
ｍｉ
，Ｒｉｊ＝

ｍｉｊ
ｍｊ
，ｍｉｊ是第ｉ个簇中类别ｊ的数目，

ｍｉ是第ｉ个簇的样本总数，ｍｊ是类别ｊ的样本总数．
图５为不同聚类结果的Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ指标比较．

图５　不同聚类结果的Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ指标

Ｆｉｇ．５　Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

　　由图５可以看出：（１）ＣＮＮ特征得到的Ｆ１值明
显高于 ＰＣＡ特征得到的 Ｆ１值，这表明前者的整体
综合性能优于后者；（２）当聚类数目大于 ４２时，
ＣＮＮ＋Ｋ－ｍｅａｎｓ的Ｆ１值高于ＣＮＮ＋ＣＦＳＦＤＰ的Ｆ１

值，这表明在聚类数目较大的情况下，前者的综合性

能优于后者．综上所述，当聚类数目较大时，由 ＣＮＮ
特征融合Ｋｍｅａｎｓ聚类算法综合性能更加优秀．
３．４　聚类结果可视化

本文通过混淆矩阵来可视化聚类效果．其中每
一行代表聚类前样本的真实归属类别，每一列代表聚

类后样本的预测类别．通过混淆矩阵行归一化，可以
衡量聚类后每一簇分布的混杂程度；通过列归一化可

以衡量原类别分布的混杂程度．图６、图７分别是行归
一化和列归一化混淆矩阵的可视化结果．图中的正方
形越黑则代表对应的比值越大，分布越集中．可视化
结果越接近对角线，则说明聚类效果越出色．

由图６可以看出：（１）ＰＣＡ＋Ｋｍｅａｎｓ的效果比
较差，聚类后的每一簇混杂程度最高；（２）ＰＣＡ＋
ＣＦＳＦＤＰ的样本主要聚集在几个簇中，且每个簇的
混杂程度较高，多数的簇只有少量样本；（３）ＣＮＮ＋
ＣＦＳＦＤＰ的聚类效果一般，虽然每一簇的混杂程度
较低，但接近一半的簇只聚集到少量样本；（４）ＣＮＮ
＋Ｋｍｅａｎｓ的聚类效果最好，绝大多数的簇混杂程
度低，且同一类别的样本基本聚集到同一簇中，只有

少部分的簇聚集了多类别样本．
同理，由图７可以看出：（１）ＰＣＡ＋Ｋｍｅａｎｓ的

聚类效果比较差，原类别分布混杂；（２）ＰＣＡ＋ＣＦＳ
ＦＤＰ的聚类效果一般，多数原类别分布的混杂程度
较低；（３）ＣＮＮ＋ＣＦＳＦＤＰ的效果在整体上比ＰＣＡ＋
ＣＦＳＦＤＰ的好；（４）ＣＮＮ＋Ｋｍｅａｎｓ的聚类效果最出
色，绝大多数原类别分布的混杂程度低，且同一类别

的样本基本聚集到同一簇中，只有少部分的原类别

分散到不同的簇中．

图６　行归一混淆矩阵可视化

Ｆｉｇ．６　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｒｏｗｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ
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图７　列归一混淆矩阵可视化

Ｆｉｇ．７　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｌｕｍｎｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

４　结语

本文通过 ＣＮＮ提取人脸特征，然后融合 ＣＦＳ
ＦＤＰ和Ｋｍｅａｎｓ算法分别进行人脸聚类．为了对比
聚类数目和样本规模对实验的影响，实验都在其递

增的情况下进行．另外，实验所选取的人脸数据库来
源于因特网，变化模式复杂，更接近于实际情况．本
文采用ＲＩ、信息熵和Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ三种聚类评价指标
去评估聚类的质量，结果表明在聚类数目较少情况

下，ＣＮＮ特征融合ＣＦＳＦＤＰ算法略优于ＣＮＮ特征融
合Ｋｍｅａｎｓ算法，但在聚类数目较多的情况下，后者
明显优于前者．另外，考虑到ＣＦＳＦＤＰ计算的时间复
杂度为样本数量的平方量级，而 Ｋｍｅａｎｓ计算的时
间复杂度接近线性，因此，在大规模人脸聚类的情境

下，ＣＮＮ特征融合Ｋｍｅａｎｓ聚类算法更为有效．
本文的不足之处在于实验的人脸数据库分布较

均匀，即每人的图像数量都在一定范围内．下一步重
点研究非均匀分布下的大规模人脸聚类．
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