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基于流形结构的人脸民族特征研究

王存睿 1, 2 张庆灵 1 段晓东 2 王元刚 3 李泽东 1

摘 要 人脸民族特征选取与分析是人脸识别与人类学重要研究方向之一. 本文建立了中国三个民族人脸数据库, 通过流形

结构来研究和分析人脸的民族特征. 首先, 在体质人类学定义的人脸几何特征指标进行流形分析, 未形成按语义分布的子流

形. 因此本文将人脸特征扩至全部组合的长度、角度和比例特征进行分析, 利用 mRMR 算法对 2 926 个长度特征、21 万余

个角度特征、427 万个比例特征中冗余特征进行筛选, 加上人类学指标及混合筛选的数据集共形成 5 个数据集. 利用 LPP、

Isomap、LE、PCA 和 LDA 等流形方法分析 5 数据集, 其中的 4 个数据集都形成了民族语义的子流形分布. 为验证筛选特征

指标的有效性, 本文利用分类算法 J48、SVM、RBF network、Naive Bayes、Bayes network 在Weka 平台对数据集以族群语

义作为类别进行交叉验证实验, 实验结果表明混合特征的人脸数据集族群分类平均准确率最高, 且比例特征分类指标优于其

他特征数据集. 本文通过大量实验揭示了民族人脸数据可在子空间内形成按民族语义分布的子流形结构. 中国三个民族人脸

特征在低维空间存在不同民族语义的子流形, 通过流形分析和特征筛选构建的人脸测量指标不仅可为人脸族群分析提供方法,

同时也将丰富和补充体质人类学的相关研究工作.
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Research of Face Ethnic Features from Manifold Structure

WANG Cun-Rui1, 2 ZHANG Qing-Ling1 DUAN Xiao-Dong2 WANG Yuan-Gang3 LI Ze-Dong1

Abstract Facial ethnic feature selection and analysis is one of the most significant research focuses in face recognition

and anthropology. In this paper, we build a Chinese ethnic face database including three ethnic groups. Manifold learning

is used to analyze facial ethnic features. Firstly, we conduct manifold analysis on the basis of facial geometric indicators

proposed by anthropologist, which, however, does not formulate sub-manifold distributed by semantics. Therefore, we

intend to expand the scope of facial features by calculating the complete distances, angles and indexes with landmarks.

Then, we adopt mRMR to filter 2 926 distance indicators, more than 219 450 angle indicators and more than 4 279 275 index

indicators. Finally, we can obtain 5 datasets with features of distance, angle, index, anthropology and mixing. Several

popular manifold learning methods including LPP, ISOMAP, LE, PCA and LDA are utilized to study the above mentioned

datasets, and we get the distinguishable manifold structure of facial ethic feature and clusters in 4 of the 5 datasets. To

evaluate the validity of filtered features, we make use of classification algorithms including J48, SVM, RBF network, Naive

Bayes, and Bayes network implemented in Weka for cross validation experiments by ethnic semantics. Experimental

results indicate that the average of classification accuracy on the dataset with mixing features is higher than that of other

datasets, and that the index is more salient than other geometric features. Moreover, by full experimental investigation,

we find that ethnic facial data can generate sub-manifold structure distributed by semantics. Facial features of three

Chinese ethnic groups exhibit different ethnic semantic sub-manifolds in the low-dimensional space. Facial measurement

indicators obtained by manifold analysis and feature selection not only provide a method for facial ethnic groups analysis,

but also enrich and improve the related research work in anthropology.
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人脸作为重要的视觉信息在人与人交互中传递

大量信息. 很多系统已经能够准确的识别人脸的年
龄、表情和性别等信息[1−5], 人脸的人种、民族在人
类学和计算视觉具有重要的实用价值. 随着日益频
繁的国际和地区往来,在安保、公共安全、犯罪识别、
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海关签证、边境口岸都具有广泛的应用价值[6−8]. 同
时, 相关研究会促进各种人脸分析识别系统对于不
同人种和民族的技术公平性, 使得系统具有更好的
适用性, 避免出现一些系统只适于部分族群而产生
的技术 “歧视”[8]. 如何利用计算机技术深入分析和
挖掘人脸的群体特征及其规律, 对推进和深化人脸
识别技术和人类学研究也同样具有重要意义.
人种是指人类学用肤色、头发、身体结构等差异

加以区分的人群. 民族是指在特定地理区域和遗传
因素形成的具有特定文化和语言的人群共同体. 人
脸的这些群体特征是人脸视觉认知中先于年龄、性

别和表情识别的最重要的人脸信息之一. 神经科学
研究表明, 人脸的人种特征是人脸最先识别的特征.
如图 1 所示, 在 80∼ 120ms 首先识别人脸的人种属
性, 接下来在 150ms 识别人脸年龄和性别等特征进
行认知[9]. 体质人类学也对人脸的人种和民族特征
进行了大量研究, 采集大量不同人种和民族数据通
过人体测量学对人脸几何特征进行统计分析[10−11].
体质人类学对人脸长度、角度等进行测量构建相应

的指标体系, 这些指标体系支撑了体质人类学的发
展. 随着机器视觉和人脸分析技术不断发展, 进一步
完善体质人类学对提高民族特征指标体系具有有效

性, 通过结合数据构建科学的指标体系对体质人类
学研究具有重要科学意义. Bledsoe[12] 最早利用面

部几何特征之间的距离和比率, 分析了白种人的面
部特征; Kanade[13] 对眼角、嘴巴和下巴等面部特征

之间几何关系, 在一个自建的 20 个白种人数据库上
进行了分析; Brunelli 等[14] 通过 47 个样本的白人
数据库, 研究了人脸部件几何结构 (例如鼻子长度、
嘴巴宽度和下巴形状等) 之间的匹配关系, 研究表
明, 通过人脸的几何特征可以有效地判别和分析人
脸的民族特征. 此外, 人脸的族群特征由于相互融
合, 同一人脸可以包含多个人种或民族的特征, 这也
给人脸的族群特征分析带来了一定的困难. 同一人
种的不同民族人脸面部特征研究与不同人种的面部

特征研究不同, 不同人种人脸肤色和体貌特征之间
差异较大, 同一人种包含多个民族, 同一民族人脸差
异要小于人种之间的差异[15]. 1991年 Lindsay等发
现对同人种面孔的记忆力比对不同人种的要好[16],
这主要由于日常接触同族人群较多, 因此人们对本
民族人脸认知要快于异族人群. 但目前机器视觉
领域中, 人脸民族特征相关研究主要集中于不同人
种的人脸特征差异研究, 而对于同人种内的不同民
族研究较少. 中国属于亚裔黄种人, 人口占全世界
20%, 是一个统一的多民族国家, 由于受地域、生活
方式和遗传等因素的影响形成了 56 个民族, 并分布
于我国横跨的 5 个时区之中[17], 如何更好地利用计
算机技术科学揭示和研究中国不同民族面部具有重

要的科学意义.

图 1 人脸识别过程中的属性识别顺序[6]

Fig. 1 The cognitive order of face recognition[6]

流形学习 (Manifold learning) 可从高维采样的
数据空间中恢复低维的流形结构, 找到高维空间中
的低维流形, 并求出相关映射. 流形分析不仅可以实
现高维数据降维, 还可以可视化分析数据本质和内
在规律[18]. 2010年 Seung和 Lee在 Science发表的

“认知的流形模式” 探讨了人类视觉感知机制, 证实
了人类视觉神经系统可以捕获这种非线性流形结构

的能力, 提出视觉感知的流形假说[19]. 当识别人脸
图像由于光照变化, 表情、年龄、姿态和视觉方向产
生变化, 人类视觉的高维空间中会产生一个由光照、
表情、年龄和姿态等变量控制的低维流形; 但对于人
脸民族特征是否在不同个体存在由族群特征控制的

低维流形还有待进行研究. 2015 年文献 [20] 指出,
人脸族群或民族特征的流形相关工作还未展开. 而
对于中国不同民族的人脸特征, 本文作者[21−24] 早

期建立了中国多民族人脸数据库, 并利用人脸图像
特征对部分民族的人脸特征进行了前期研究, 研究
表明中国的不同民族面部特征间也存在多样性. 人
脸民族特征的流形结构研究需要建立多民族数据库.
本文将通过构建多民族人脸数据对中国人脸面部民

族特征的内在规律进行研究, 对比体质人类学人脸
面部特征的测量指标, 进而研究人脸民族特征.

1 相关工作

流形学习分析人脸数据在高维空间中的低维

流形是人脸识别和分析研究的热点之一. 流形学
习对数据进行结构学习, 产生可靠的嵌入投影, 将
数据投射到低维的子空间表示, 去除冗余信息, 找
到更为紧凑的本质特征表示方法. 传统的流形线
性子空间算法有主成分分析 (Principal component
analysis, PCA)[25]、线性判别分析 (Linear discrim-
inant analysis, LDA)[26]、独立成分分析 (Indepen-
dent component correlation algorithm, ICA)[27]、
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二维主成分分析 (Two-dimensional principal com-
ponent analysis, 2DPCA)[28]、二维线性判别分
析 (Two-dimensional linear discriminant analysis,
2DLDA)[29] 等. Tenenbaum 等提出两种流形学

习算法, 局部线性嵌入 (Locally linear embedding,
LLE ) 和等距映射 (Isometric feature mapping,
Isomap)[30], 针对 LLE 方法矩阵分解的不稳定和
对噪声敏感等缺点, 拉普拉斯特征映射 (Laplacian
eigenmaps, LE)[31] 理论于 2003 年被 Belkin 团队
提出, 该方法是在谱分析理论的基础上发展起来的.
由于 LLE 和 LE 等非线性降维方法没有显式地给
出映射关系, 只能得到训练样本的低维嵌入, 难以获
得新样本点的低维投影, 于是 He 等给出了局部保持
投影 (Locality preserving projection, LPP)[32−33]

的概念, 它是 LE 的线性化推广. 因为 LLE 和 LE
具有一样的不足, He 团队又针对 LLE 进行改进,
这才有了近邻保持嵌入 (Neighborhood preserving
embedding, NPE)[34]. 詹德川等[35] 在 Isomap 的基
础上引入了集成学习方法, 利用坐标相关性来度量

可视化效果. 何力等[36] 提出了从放大因子和延伸方

向两个角度出发来讨论维数约简过程中样本点改变

前与新形成的对应关系. 曾宪华等[37] 2007 年提出
了基于人脑增殖学习原理的动态增殖流行学习算法.
Chen 等[38] 在 LPP 的基础上进行二维推广, 提出一
种二维局部保持投影 (Two-dimensional neighbor-
hood preserving embedding, 2DLPP) 算法, 直接
在二维矩阵上从行方向执行维数约简操作. 2011 年,
张大明等[39] 把 NPE 拓展到二维, 即二维近邻保持
嵌入 (Two-dimensional neighborhood preserving
embedding, 2DNPE) 算法, 解决了 NPE 可能遭遇
奇异值的问题.

流形学习不仅可作为人脸识别的特征分析方

法, 还被用于人脸年龄和表情的语义分布结构内在
规律研究[40−43], 在人脸的年龄流形研究中, Guo 等
在 2008 年对人脸年龄流形结构进行研究[43], 实验
表明不同年龄呈现流形结构, 如图 2 (a) 所示, 在 0
∼ 45 岁人脸呈现均匀的流形分布, 60 岁以上样本流
形结构分布较为混杂; 在人脸的面部表情流形研究

图 2 人脸年龄和表情属性的流形语义分布

Fig. 2 Semantic distribution of age and facial expression attributes
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中,文献 [42]在 Frey人脸表情库[44] 上执行 Isomap,
中性表情、高兴的正表情和不高兴的负表情依次在

个体流形呈现如图 2 (b) 的低维空间结构不同个体
的人脸表情图像会形成不同的表情流形. 续爽等在
图嵌入的框架下分析人脸表情子空间, 将分散于高
维图像空间中的 6 个个体表情流形都统一到低维子
空间内的一个流形上, 如图 2 (c) 所示, 证实了来自
不同个体的表情数据按表情的语义流形分布[45].
中国人类学学者已经通过人体测量学对我国不

同民族进行了面部特征研究, 进而分析各民族及族
群的起源、进化和融合过程[46−47]. 随着数据采集
设备不断发展, 以人脸的二维和三维形状分析为基
础的形态测量学或人体测量学[48] 及几何形态测量

学[49] 应运而生, 一些难以量化的非线性测量指标,
例如不规则形状的角度、曲度、面积都可以通过相

关采集设备进行计算获得相应数据. 利用人脸特征
点定位可以准确获得人脸各种几何特征数据, 基于
人脸图像和三维模型的人脸几何形态测量学成为分

析人脸的重要途径之一[50]. 本文构建了中国分布不
同区域的三个民族的人脸数据集, 在此基础上, 结合
人类学研究文献对广西壮族、吉林朝鲜族和新疆维

吾尔族体质的面部特征研究总结出 20 个常用人脸
面部几何特征, 如图 3 所示. 通过这 20 个人脸几何
特征分析不同民族的低维流形空间结构. 这 20 个人
脸几何特征包括面宽 (x1)、下颌宽 (x2)、形态面高
(x3)、额头高 (x4)、容貌面高 (x5)、鼻宽 (x6)、嘴宽
(x7)、两眼外宽 (x8)、眼裂宽 (x9)、鼻高 (x10)、两
眼内宽 (x11)、下脸高 (x12)、眉周长 (x13)、眼周长
(x14)、鼻周长 (x15)、嘴周长 (x16) 眉面积 (x17)、眼
面积 (x18)、鼻面积 (x19)、嘴面积 (x20).

图 3 人类学采用的人脸长度特征

Fig. 3 Facial length attribute in anthropology

人脸特征数据集表示为 {x1, x2, · · · , xn}, 每一
张人脸图像的几何特征数据可以表示为 xi ∈ RD, D

代表每个图像的特征数量. 假设 {x1, x2, · · · , xn} 实
际是一种 d 维的流形结构 M 嵌入到 RD 空间中,
其中 (d ¿ D), 那么, 就有可能找到一组新的低维
数据 {y1, y2, · · · , yn} 来表示这组人脸几何特征数据
集, 其中 yi ∈ RD. 如图 4 所示, 其中深色代表朝鲜
族, 中浅色代表维吾尔族, 浅色代表壮族. 本文将人
脸数据库中的 3 个民族按性别分为 2 组, 图 4 (a) 为
男性组, 图 4 (b) 为女性组, 分散于 Laplacian[51] 和

LPP[52] 流形结构.
如图 4 所示, 在体质人类学指标体系下, 3 个民

族数据集 Laplacian 拉普拉斯和 LPP 流形空间数
据分布混杂在一起, 不同民族数据样本没有形成各
自民族语义的子流形结构. 主要由于体质人类学测
量指标在主要人脸的器官及各个器官相对位置定义

的几何特征维度较低, 没有有效刻画民族的人脸几
何特征, 这些指标特征没有能够描述不同民族群体
人脸特征差异性. 因此未形成相应的民族语义子流
形. 课题组前期在人类学指标体系下对我国几个少
数民族进行研究, 利用 AFS 概念语义化在人类学指
标体系下抽取人脸语义特征进行分析研究, 也发现
体质人类学指标对于民族属性识别率较低. 因此本
文主要探索以下两个问题: 1) 中国各民族人脸特征
是否存在按民族语义分布的子流形结构. 2) 人脸中
的哪些几何特征能够刻画人脸的民族属性.
本文将利用中国 3 个民族人脸数据特征研究不

同民族语义流形结构.

2 多民族人脸数据集

本文为研究中国各民族的人脸特征, 根据区域
分布选取 3 个民族建立数据集. 如表 1 所示, 中国
百万以上人口的民族及其地理位置, 选取位于东北、
西北和南部的 3 个民族进行分析, 主要由于位于较
远不同地域的民族区分度较大, 同一区域内的民族
可能会由于人口流动造成数据区分度较小.

表 1 3 个民族人口数量和比例[53]

Table 1 The demographical comparison of the three

ethnic groups[53]

民族 人口数量 人口比例 (%) 地理位置

壮族 16 926 381 1.27 广西

维吾尔族 10 069 346 0.76 新疆

朝鲜族 1 830 929 0.14 吉林

本文采集了我国分布较远的 3 个民族, 位于广
西的壮族、新疆的维吾尔族和吉林的朝鲜族作为数

据集[54].
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图 4 壮族 (浅色)、维吾尔族 (中浅色)、朝鲜族 (深色) 男女流形结构

Fig. 4 Male and female manifold structure of three ethnies (Zhuang, Uygur, Korean)

每个民族采集 100人,其中男、女各 50人,从高
校各民族本科生采集, 采集对象年龄集中于 18∼ 22
岁, 可以降低年龄因素对民族特征的影响.

为了准确采集中国多民族人脸数据库. 实验室
采用如图 5 所示的篮箱系统和多机位相机对人脸进
行采集. 图 6 为采集的 3 个民族人脸数据部分样
本[54]. 本文公开采集的具有民族标记和人脸特征点
的数据集为其他领域相关研究提供数据1.

图 5 人脸数据采集环境

Fig. 5 The environment and setup for facial

image collection

3 人脸特征点定位及相似度计算

人脸几何形态特征作为体质人类学分析民族特

征的测量体系, 主要研究基础是基于颅面的测量. 其
他指标, 例如肤色纹理和颜色等易于受外界环境变
化影响. 此外, 基于图像的人脸民族几何特征与人体
测量学既有联系又有区别. 人类学建立于对于颅面
几何特征精确测量, 而基于图像的人脸的特征点之
间的像素点距离进行计算, 不是实测的几何特征, 需

图 6 三个民族正面人脸数据集

Fig. 6 The samples of facial images from three ethnics

1http://zs.dlnu.edu.cn/minzu300face.rar
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要进行归一化, 而角度和比例特征不随人脸图像大
小变化影响, 具有较好稳定性. 要测量长度、角度或
者比例特征依赖于对人脸重要特征点的精确定位算

法.
本文采用 Stasm 算法对人脸进行标注[55]. 主要

由于 Stasm 标注特征点相对较少, 这样生成的其他
几何特征相对规模较小. 如图 7 所示, 共 77 个特征
点以及特征点标定的位置.

图 7 本文采用人脸特征点及定位

Fig. 7 Facial landmark detection in this paper

4 人脸高维几何特征筛选

人脸包含高维的几何特征. 人脸特征维度图示
如图 8 所示. 一张 480 像素 × 640 像素的人脸包
含像素特征 30.72 万个, 但由 77 个特征点会生成
2 926 个长度特征、21 万余个角度特征、410 万个比
例特征和组成. 比例特征远远高于人脸的像素特征.

图 8 人脸特征维度示意图

Fig. 8 Feature dimension compansion of

common facial attributes

设人脸特征点集合为 F = [l1, l2, · · · , ln]T, N

= 77, 其中长度特征为 d(li, lj) = ‖li − lj‖2, 角度特
征为

βi = arccos
d(li, lj)2 + d(li, lq)2 − d(lj, lq)2

2× d(li, lj)× d(li, lj)
(1)

比例指数为

r =
d(li, lj)
d(la, lb)

(2)

其中, ∀ li, lj, la, lb ∈ {l1, l2, · · · , ln}.
由于人脸结构基本上为左右对称, 因此几何特

征存在大量冗余特征. 本文采用 LE 和 LLE 流形算
法,对未筛选冗余特征的 2 926 维的长度数据集进行
流形分析, 如图 9 所示.

从图 9 可以看出, 直接采用人脸全部长度特征
进行流形分析, 不同民族样本流形分布混杂在一起,
没有形成各自民族的子流形结构, 主要由于人脸的
相对左右对称存在大量冗余特征, 因此需要从高维
的特征中筛选掉冗余特征. 考虑到特征之间的相关
性和冗余性, 本文利用基于空间搜索的最大相关最
小冗余 (Minimal redundancy maximal relevance,
mRMR) 算法[56−57] 对几何特征进行筛选. mRMR
算法使用互信息衡量特征的相关性与冗余度, 并使
用信息差和信息熵两个代价函数寻找特征子集, 其
基本思想是基于互信息的最大统计依赖准则来获得

较好的特征. mRMR 算法中最大相关和最小冗余定
义为

max{D(F, c), D} =
1
|F |

∑
xi∈S

I(fr, c) (3)

max{R(F ), R} =
1
|F |2

∑
fr,f0∈F

I(fr, f0) (4)

其中, F 为人脸几何特征, c 为样本民族属性类

别, I(fr, c) 表示特征 fr 与类别 c 之间的互信息,
I(fr, f0) 表示特征 fr 与特征 f0 之间的相互信息.
给定两个随机变量 x 和 y, 设它们的概率密度

分别为 p(x), p(y) 和 p(x, y), 则它们之间的互信息
定义为

I(x, y) =
∫∫

p(x, y)log
p(x, y)

p(x)p(y)
dxdy (5)

mRMR 算法利用下式作为评价函数进行特征
子集的选择.





max φ1 (D, R) , φ1 = D −R

max φ2 (D, R) , φ2 =
D

R

(6)

由于人脸几何特征数据维度较高, 传统数据库
只适用于特征维度较低的数据集. 本文采用 mon-
goDB 数据库, 将维度较高的角度与比例特征数据
进行存储. 实验中, 为了提高算法效率将 219 450 个
角度特征切分 22 个独立数据集分别利用 mRMR
进行筛选, 每个数据集包含角度特征 9 975 个; 将
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图 9 高维人脸长度特征流形分布

Fig. 9 Facial face length feature manifold distribution

4 279 275 个比例特征分为 455 个独立的数据集, 每
个数据集包含比例特征 9 405 个, 如表 2 所示筛选
的几何特征.

表 2 筛选的几何特征

Table 2 The selected geometric features

长度几何特征 角度几何特征 比例几何特征

特征维度 2 926 219 450 4 279 275

筛选后特征维度 195 250 500

长度特征在 mRMR 特征权重值 score ≥ 0 条
件下, 筛选出 195 个距离特征; 在角度数据集分割
为 22 个独立的子数据集, 从每个子数据集特征权重
score > 0.23 的特征, 共筛选出 1 535 个角度特征,
合并 1 535 个角度特征形成新数据集继续进行筛选,
mRMR 权重 score ≥ 0 条件下, 筛选出 250 个角度
特征; 在 455 个的比例子数据集, 本文利用 mRMR
分别对每个子数据集根据权重 score ≥ 0.23 的标准
共筛选出 7 124 个比例特征, 再利用筛选出的 7 124
个比例特征形成新数据集继续进行计算, 最终在权
重 score ≥ 0 条件下, 筛选出 500 个比例特征.
根据图 10 中的多民族人脸流行分析流程, 本文

从 mRMR 对人脸特征筛选特征中构建 3 个民族人
脸长度数据集、角度数据集和比例数据集, 进而利用
流形分析方法对不同数据集的样本空间结构进行可

视化, 并验证在该特征指标下是否不同民族人脸在
空间中存在民族语义的子流形结构, 进而用分类器
验证筛选后特征的有效性.

5 不同几何特征下的人脸流形分析

本节对长度、角度及比例特征类别下的 5 个不
同特征集合的数据集进行流形分析, 观察和研究不
同特征指标体系下的人脸民族的样本空间流形结构.

图 10 多民族人脸流形分析流程

Fig. 10 The schema of multi-ethnic facial

manifold analysis

5.1 多民族人脸长度特征流形分析

人脸几何长度一直是体质人类学分析民族和族

群的重要指标, 77 个特征点包含 2 926 个长度特征.
图 4 的实验数据表明, 在体质人类学的人脸几何测
量指标中, 不同族群样本集中在低维空间子流形结
构. 由于其中含有冗余的长度特征, 因此本文利用
mRMR 筛选出 195 个特征长度, 构建包含 3 个民族
人脸数据样本的数据集.
从 2 926 个特征中筛选出来的 195 个几何长度

特征, 按权重进行排序. 本文将每个长度的特征权重
根据 Score 分为 5 部分: [0.15, 0.452), [0.10, 0.15),
[0.05, 0.10), [0.01, 0.05), (0,0.05), 将前 4 个不同权
重范围的长度特征区域在表 3 进行显示, 并与人类
学的指标进行对比, 其中字体加粗的鼻宽、鼻高、唇
厚、口裂宽存在于筛选出的 195 个长度特征之中.

为了更为直观分析影响这些通过 mRMR 筛选
的人脸几何长度的语义特征, 本文将 4 个权重范围
特征在人脸进行可视化. 一类权重用 19 个距离特征
点表示, 二类权重用 37 个距离特征点表示, 三类权
重用 63 个距离特征点表示, 四类权重用 65 个距离
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特征点表示, 如图 11 所示. 通过 4 个不同权重区间
的长度可以观察到, 如图 11 (a) 和图 11 (b) 所示, 眉
毛、眼睛和鼻子组成的 T 形区域的长度特征与人脸
的民族特征语义相关性较强. 特征描述从 T 形区域
延伸到嘴部区域. 主要表现在上唇和下唇的长宽相
关性较强, 这与人类学常用指标一致.

表 3 mRMR 筛选的 4 个权重范围的长度特征

Table 3 The selected distance-based features by mRMR

权重 权重区域特点

1 眼裂宽度、眉眼距离、眉与鼻翼距离、鼻翼长度特征

2 眉毛各长度特征、额头宽度、鼻翼与眼内角距离、下唇厚度

3 更为精细的鼻部和嘴部几何长度特征

4 嘴部与眉尖距离, 嘴部与下颚距离, 眉与耳朵距离

人类学

常用指

标体系

头长、头宽、面宽、鼻鼻鼻宽宽宽、、、鼻鼻鼻高高高、、、唇唇唇厚厚厚、、、口口口裂裂裂宽宽宽、内眼角宽、

外眼角间距、内眼角间距、颧间宽、下颌长度、下颌角间距

图 11 不同权重的人脸长度几何特征

Fig. 11 The demonstration of 4 types of

distance-based features

从图 11 和表 3 可以看出, 1) 筛选出的权重较
高, 人脸长度特征与人体测量学对民族研究指标略
有不同. 其中人体测量学只有 4 个指标与 mRMR
算法得到的长度指标相同, 其余指标没有包含在 195

个筛选特征集合中; 2) 与民族相关的人脸特征主要
集中于眉眼区域和鼻翼区域, 以及眉、眼睛和鼻部三
者之间的距离长度; 3) 脸型与民族特征相关性较差,
除脸型周围的特征点集合中除脸部标记耳部特征点

被作为与眉部被选取外, 表明脸型的颧骨周围特征
点及长度都没有被选取; 4) 鼻头部的精细长度与民
族特征相关性较强, 在权重 3 的范围内, 鼻部区域的
各种长度特征被更为精细的刻画, 而这鼻头部的各
种几何特征度量一致被研究忽视; 5) 除传统人类学
的鼻宽和额高, 在权重 4 的范围内, 嘴部区域与民族
特征相关性较强, 主要表现在上唇和下唇的长宽相
关性较强, 这与人类学常用指标一致.
通过 mRMR 从 2 926 个特征筛选 195 个长度

特征, 本文对筛选后的数据集进行流形学习. 如图
12 所示, 采用 LE 拉普拉斯和 LLE 对数据进行流形
分布可视化. 其中深色代表朝鲜族, 中浅色代表维吾
尔族, 浅色代表壮族, 都能在空间内形成与民族语义
相关的子流形结构分布.
按民族语义分布的子流形结构表明, 3 个民族

人脸数据集样本在长度筛选后的特征指标中能够形

成各自相对独立的子流形分布结构. 也验证了筛选
后长度特征的有效性, 这些特征长度可以一定程度
刻画不同民族的差异性.

5.2 多民族人脸角度特征流形分析

人脸角度特征点也是人脸几何特征之一. 例如
内外眼角角度表示眼睛的形状, 耳际点与下颚角度
可以一定程度表示人脸长度比例等. 人脸的角度特
征不仅可以表示人脸单个部件器官内部的角度, 还
可以表达人脸不同器官部件之间关系. 在人脸 77 个
特征点共包含 219 450 个角度特征. 采用 mRMR
筛选多民族人脸数据集的角度间的相关性和冗余性,
并构建特征数据集进行流形分析. 本文利用筛选后
的角度特征通过角点和特征区域对 4 个权重角度的
角点及其相关点集进行描述, 如表 4 所示, 并对其中
特征区域进行说明.
为进一步刻画不同权重角度特征, 找出能区分

人脸民族属性的角度特征, 本文对不同权重角度特
征进行可视化, 如图 13 所示. 从这些角度特征中选
取出 250 个权重较高的角度特征, 每个角度特征可
用上述距离特征 (边) 之间的夹角表示, 并根据权重
大小分为 4 个不同权重范围的角度特征. 三角着色
的 “热区” 是该区域角度都是权重较高的角度特征.

图 13 和表 4 表明, 权重较高与民族特征相关的
人脸角度特征主要是眉、眼、鼻三者之间的布局关

系, 人脸局部角度特征集中于眼睛开裂角度和鼻翼
角度. 分析结论与人脸的长度特征计算出的民族特
征显著区域基本一致.
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图 12 筛选长度特征数据集的流形结构

Fig. 12 The illustration of ethnic manifold structure based on selected features

图 13 不同权重的人脸角度几何特征

Fig. 13 The demonstration of 4 types of angular features

表 4 mRMR 筛选的 4 个权重范围的角度特征

Table 4 The selected angle features by mRMR

权重 角点 权重区域特点

1 眉尖点 眉毛与内眼角点和鼻根部形成的角度关系

2 鼻根点, 眉尖点, 形成鼻翼与鼻眼角度关系热区,

耳位置点 通过角度度量眉眼距离关系

3 眉、眼角点 眼裂角度, 眉眼之间角度关系, 鼻翼角度关系

4 眉和嘴部 更为精细的眼鼻嘴之间定位关系

本文采用传统的 PCA 和 LDA 对角度进行流
形分析. PCA 是 1986 年 Jolliffe 提出的线性降维技
术. 线性判别式分析 LDA, 也叫做 Fisher 线性判别.
FLD 由 Belhumeur 于 1996 年引入人工智能领域,
其基本思想是将高维的样本投影到最佳鉴别矢量空

间, 从而可以达到抽取分类信息、压缩特征空间维数
的效果.

采用 PCA 和 LDA 对多民族人脸角度分析结
果如图 14 所示, 角度的 3 个主分量张成到 3 维空间
进行显示. 3 个民族的人脸数据在筛选后的民族语
义描述下分布清晰, 各个民族人脸角度主分量形成
了按民族语义的流形结构. 其中也可以发现不同民
族之间也存在模糊性的样本, 这也表明人脸的民族
属性具有一定的模糊隶属关系.

5.3 多民族人脸几何指数特征 (比例特征)分析

人类学采用指数特征对人脸进行描述. 人体测
量中的指数是两种测量绝对值之间的百分比关系.
由于指数反映的是人体形态上的某种比例关系, 与
绝对值特征相比, 能够较好排除因个体差异带来的
比较误差, 因此, 在人类学群体间的比较研究中具有
更为重要的意义. 不同民族的各种人脸指数特征同
各种绝对测量一样, 也存在着相当大的变异范围. 人
类学家根据指数的变异范围,将指数区分为若干等级
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图 14 角度主分量的数据流形分布

Fig. 14 The principal component distribution of angular features

进行研究比较[58−59].
体质人类学关于人脸研究定义了 18 个比例指

数特征, 其中 15 个在正面人脸, 其他 3 个在颅侧面.
正面 15 个指数特征如表 5 所示.

表 5 体质人类学定义的 15 个正脸指数

Table 5 The 15 Physical anthropological definition of 15

frontal face index

序号 指数特征名称 序号 指数特征名称

1 头宽高指数 9 容貌上面指数

2 额顶宽指数 10 额面指数

3 头面宽指数 11 容貌上面高

4 形态面指数 12 头面高指数

5 形态上面指数 13 鼻指数

6 容貌面指数 14 鼻宽深指数

7 颧下颌宽度指数 15 唇指数

8 颧额宽指数

本文首先利用这 15 个体质人类学定义的指数
比例特征构建数据集, 验证这些指标能否表达不同
民族的人脸差异, 因此通过 Laplacian 和 Isomap 对
数据进行流形分析, 流形分布如图 15 所示.
图 15 表明, 体质人类学比例指数的流形分布按

各民族语义形成了一定程度子流形结构, 例如女性
的 Laplacian 流形分布中的深色朝鲜族和浅色的壮
族形成了较为完整的流形结构, 而男性的维吾尔和
壮族较难区分. 在 Isomap 流形结构中, 男性和女性
的流形分布形成了类簇, 但是深色朝鲜族与中浅色
维吾尔族数据混杂在一起, 没有形成明显边界的类
簇. 需要指出, 人体测量学定义了 15 个正脸指数特
征, 而一张包含 77 个特征点的人脸共包括 4 279 275

个指数特征.
本文采用 mRMR 对人脸比例特征进行权重分

析, 从 427 万多个比例特征中找出能够区分民族属
性的比例特征. 因为数据维度较高, 将数据高维指
数特征按维度分为 455 个独立的子数据集, 利用
mRMR 对每个子数据集根据 score ≥ 0.23 的标准
共筛选出 7 124 个比例特征, 再利用筛选出的 7 124
个比例特征形成新数据集合并进行计算, 最终在权
重 score ≥ 0 条件下, 筛选出 500 个比例特征.
如图 16 所示, 根据权重大小将部分权重较高的

比例特征分为 4 个不同权重范围的比例特征刻画在
人脸上. 每个图的同一颜色代表一对长度组成的比
例指数特征.

从图 16 可以看出, 眼裂宽度、眉眼距离、鼻翼
长度、鼻翼与眼内角距离以及鼻翼与眉毛距离等在

每类权重特征中都出现, 额宽、眼睛到嘴部距离出现
频率也较高, 说明这些特征对区分民族有重要作用.
为提供详细的人脸指数特征说明, 本文给出了权重
较高的 15 个指数特征, 如表 6 所示.

本文利用筛选的 500 个指数特征构建数据集进
行流形分析. 采用 PCA、LDA、LE 和 LPP 方法比
例进行维数约减流形分析, 如图 17 所示. 可视的三
维流形空间中 3 个民族的人脸比例数据分布清晰,
各个民族的比例特征同样可以形成各自的聚类簇.
采用拉普拉斯和 LPP 方法对数据进行流形分布可
视化后, 呈现了与民族语义相关的子流形结构分布,
其中深色代表朝鲜族, 中浅色代表维吾尔族, 浅色代
表壮族.

5.4 多民族人脸几何混合特征流形分析

人脸包含长度、角度、指数 (比例) 特征, 这些
特征都可以形成各自对民族几何特征语义描述. 为
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图 15 壮族 (浅色)、维吾尔族 (中浅色)、朝鲜族 (深色) 男女流形结构

Fig. 15 The male and female manifold structure of the Zhuang (light), Uygur (middle light) and Korean (dark)

图 16 不同权重的人脸比例特征

Fig. 16 The demonstration of types of ratio-features

探究三类特征中哪一类特征更重要, 本文将三类特
征混合形成数据集进行分析.
将 250 个长度特征、500 个角度特征和 500 个

人脸比例特征进行混合, 利用 mRMR 筛选了 51 个
score > 0 的特征. 其中长度、角度和比例特征的占

比分别为 0%, 14.6 %, 85.4%. 总结了区分民族特
征的重要指标 51 个, 如表 7 所示. 给出了类型 (角
度或指数比例)、权重值及其详细的人脸特征点计算
公式.
从表 7 可以看出, 1) 人脸长度特征对于民族特



1期 王存睿等: 基于流形结构的人脸民族特征研究 151

图 17 比例特征在低维空间分布图

Fig. 17 The distribution of ratio-features in low dimensional space

表 6 不同权重的比例特征

Table 6 The index features with different weight

序号 权重区域特点 权重值

(眼裂高度) / (眉眼距离) 0.329

1 (眼裂高度) / (鼻翼与眉毛距离) 0.362

(鼻翼与眉毛距离)/ (嘴部与眉尖) 0.312

(鼻翼与眼内角点距离) / (额头高度) 0.35

(眼裂高度) / (鼻翼与眉毛距离) 0.302

2 (鼻翼长度) / (眉眼距离) 0.302

(眉眼距离) / (眉毛与鼻翼距离) 0.301

(鼻翼长度) / (眉毛与嘴部距离) 0.302

(眼裂高度) / (鼻翼与眉毛距离) 0.30

3 (鼻翼与眼内角点距离) / (额头高度) 0.294

(鼻翼距离) / (嘴巴与眼外角点距离) 0.297

(眉间距) / (鼻翼与眼内角距离) 0.297

(眼裂高度) / (鼻翼与眼内角点距离) 0.274

4 (眉毛与上唇距离) / (眉毛与下唇距离) 0.283

(鼻翼长度) / (眼睛与下颌距离) 0.281

征影响较小, 这与我们的认知相符. 例如, 各民族未
成年的人脸与成年人脸虽然长度特征相差较大, 但
人可以很快识别其族群, 可见人脸的长度特征对于
人脸的民族特征影响较小; 2) 指数 (比例) 特征占比
远大于角度特征, 数量比为 5.8 倍. 本文对表 7 中的
角度和比例特征中的顶点和边按频度进行统计, 并
标记其在人脸的区域位置, 得到如表 8 所示边和点
的支持度.
从表 8 可以看出, 最为频繁出现的是眼裂和鼻

翼相关信息, 如图 18 所示. 其中鼻部和眼部特征点
占比 64%, 加上眉部占比超过 85%. 说明在中国三
个民族数据样本中, 区分度较大区位为鼻部和眼部
信息, 这些部位反映了更多的民族特征信息.

由于混合特征中比例特征占比较高, 本文得出
如图 19 所示的混合特征下的流形结构, 可见其分布
与指数特征数据集基本一致, 但更为清晰. 这个研究
表明人脸比例属性是描述人脸民族特征的重要指标,
长度和角度对于人脸民族的特征语义表述权重较小,
但融入一些比例无法描述的角度特征可以让人脸民
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表 7 长度、角度筛选出的 51 个人脸几何特征

Table 7 The selected 51 geometric features from

distance-based and angular attributes

ID 类型 详细 权重 ID 类型 详细 权重

1 I (49, 57)/(22, 7) 0.669 27 I (39, 43)/(7, 22) 0.299

2 I (35, 47)/(23, 51) 0.362 28 I (49, 69)/(34, 72) 0.296

3 I (37, 51)/(16, 24) 0.35 29 I (22, 73)/(21, 64) 0.298

4 I (39, 43)/(22, 36) 0.329 30 I (49, 52)/(15, 7) 0.296

5 I (50, 71)/(33, 60) 0.33 31 I (35, 47)/(28, 51) 0.298

6 I (49, 52)/(5, 17) 0.312 32 I (25, 50)/(21, 27) 0.292

7 I (22, 76)/(21, 54) 0.312 33 I (37, 51)/(14, 19) 0.294

8 I (51, 59)/(22, 45) 0.302 34 A ∠ (21, 55, 26) 0.289

9 I (31, 35)/(37, 51) 0.305 35 I (39, 43)/(28, 51) 0.287

10 A ∠ (51, 59, 27) 0.311 36 I (49, 52)/(22, 38) 0.289

11 I (39, 43)/(20, 58) 0.302 37 I (49, 76)/(35, 72) 0.289

12 I (37, 59)/(14, 22) 0.302 38 I (50, 52)/(22, 60) 0.286

13 I (17, 36)/(23, 50) 0.302 39 I (35, 47)/(23, 50) 0.287

14 I ∠ (31, 22, 33) 0.297 40 I (49, 52)/(7, 35) 0.287

15 I (49, 52)/(60, 74) 0.304 41 I (22, 53)/(21, 50) 0.284

16 I (50, 55)/(17, 55) 0.301 42 I (50, 70)/(33, 60) 0.285

17 I (18, 21)/(33, 49) 0.302 43 A ∠ (17, 49, 21) 0.285

18 I (35, 60)/(21, 54) 0.305 44 I (37, 51)/(16, 24) 0.285

19 I (39, 43)/(23, 51) 0.303 45 I (37, 51)/(16, 24) 0.282

20 I (37, 51)/(18, 25) 0.301 46 A ∠ (51, 25, 59) 0.283

21 I (22, 73)/(21, 76) 0.347 47 A ∠ (35, 29, 49) 0.284

22 I (49, 52)/(24, 66) 0.303 48 I (49, 57)/(22, 43) 0.282

23 I (49, 57)/(14, 22) 0.302 49 I (39, 43)/(19, 49) 0.282

24 I (50, 57)/(29, 61) 0.296 50 A ∠ (21, 49, 25) 0.281

25 A ∠ (21, 36, 22) 0.299 51 I (31, 35)/(24, 51) 0.279

26 A ∠ (22, 60, 50) 0.298

注: I 代表长度, A 代表角度

族刻画的更为准确.

5.5 实验分析

采用分类器对筛选的数据集进行分析, 主要利
用不同分类器通过对人脸的族群判别的各种分类指

标来验证筛选出的不同人脸几何特征的有效性. 将
采集到的维吾尔族、壮族和朝鲜族的人脸图像, 经过
图像预处理、特征点定位、几何特征计算、特征选择

等步骤, 最终建立传统 20 个长度特征 (A 数据集),
筛选的 195 个几何长度特征 (B 数据集)、250 个几
何角度特征 (C 数据集)、250 个比例指数特征 (D 数
据集) 和有三种特征筛选出的 51 个混合特征数据集

表 8 混合指标中的特征边与点的频繁项集

Table 8 The frequent itemsets of the characteristic edge

and point in the mixed attributes

ID 边 支持度 说明 ID 点 支持度 部位

1 39∼ 43 6 眼裂 1 22 16 眉

2 49∼ 52 6 鼻翼长度 2 49 16 鼻

3 37∼ 51 4 鼻眼距离 3 51 14 鼻

4 35∼ 47 3 眼裂 4 21 11 眉

5 49∼ 57 3 鼻翼宽度 5 50 10 鼻

6 22∼ 73 2 眉嘴距离 6 35 9 眼

7 31∼ 35 2 眼裂 7 37 7 眼

8 14∼ 22 2 额头高度 1 8 43 7 眼

9 16∼ 24 2 额头高度 2 9 52 7 鼻

10 21∼ 54 2 眉鼻距离 1 10 39 6 眼

11 23∼ 50 2 眉鼻距离 2 11 24 5 眉

12 23∼ 51 2 眉鼻距离 3 12 57 4 鼻

13 23 4 眉

14 31 3 眼

15 46 3 眼

16 14 3 额头

17 16 3 额头

18 73 2 嘴

19 54 2 鼻

图 18 指标中特征点在面部分布比例图

Fig. 18 The distribution of landmarks from different

facial area

(E 数据集) 共 5 个数据集, 将每个测试结果按性别
指标较好的前两项粗体标注. 其中交叉验证为 10
折, 取各指标在交叉验证中的平均值. 未验证性别对
民族特征的有效性, 每个数据集按性别拆分为两个
数据集, 采用不同的模式分类方法对其进行分类与
预测, 进而验证特征的有效性. 类别为 3 个民族标
记, 维吾尔族、壮族和朝鲜族.
实验硬件环境: Intel(R) Core(TM) i7-4770

CPU, 8GB 内存; 软件环境: 操作系统 Win7; 实
验工具: Weka version 3.6[60].
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图 19 比例特征在低维空间分布图

Fig. 19 The distribution of ratio-features in low dimensional space

为便于比较各模型的性能, 定义 TP Rate、FP
Rate、查准率 (Precision)、查全率 (Recall)、F-
Measure、AUC (Area under curve) 等[61] 指标汇

总信息. 对于多分类问题, 计算指标值时, 假设 Y =
{y1, y2, · · · , yn} 是数据集的类标号集合, 首先需将
多分类问题分解成 k 个二分类问题, 为每一个类 y1

∈ y 创建二类分类器, 其中所有属于 yi 的样本都被

看作正类, 而其他样本被看作负类. TP 代表被分类
模型正确预测的正样本数, FN 代表分类模型错误预
测为负类的正样本数, FP 代表被分类模型错误预测
为正类的负样本数, TN 代表被分类模型正确预测
的负样本数. 分类器的分类效果越好, 它所对应的
TP 值就越高, FP 越低.

TPRate =
TP

TP + FN
(7)

式 (7) 表示正确分类正样本的比例.

FPRate =
FP

FP + TN
(8)

式 (8) 代表错误分类负样本的比例.

Recall =
TP

TP + FN
(9)

式 (9) 代表被判定为正确分类的正类样本数占所有
被正类的样本数的比例.

Precision =
TP

TP + FP
(10)

式 (10) 代表被正确分类的正类样本数占所有被判定
为正类的样本数的比例.

AUC 被定义为 ROC 曲线下的面积, 也可以认
为是 ROC 曲线下面积占单位面积的比例, AUC 的
取值范围在 0.5∼ 1 之间. AUC 更大的分类器效果
更好. F-Measure 又称为 F-Score, 是一种统计量,
常用于评价模型的好坏.

F -Measure =
2× Precision×Recall

Precision + Recall
(11)

分类正确率为

Accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(12)
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首先采用 J48 分类算法进行实验[62], 设置剪枝
的阈值 0.25, 实验结果如表 9 所示, 混合特征数据集
分类器指标高于其他数据集; 其次不同民族男性和
女性的角度特征数据集分类效果高于比例特征数据,
长度特征数据集指标较差.

表 9 J48 交叉验证学习后结果指标

Table 9 J48 cross validation results after

feature learning

DataSetSexTP RateFP RatePrecisionRecallF-Measure AUC

A M 0.753 0.123 0.753 0.753 0.753 0.814

B M 0.833 0.083 0.834 0.833 0.833 0.879

C M 0.92 0.04 0.921 0.921 0.921 0.935

D M 0.90 0.05 0.902 0.9 0.90 0.935

E M 0.96 0.02 0.96 0.96 0.96 0.975

A F 0.727 0.137 0.725 0.727 0.724 0.775

B F 0.773 0.113 0.776 0.773 0.773 0.863

C F 0.813 0.093 0.814 0.813 0.812 0.853

D F 0.767 0.117 0.765 0.767 0.764 0.844

E F 0.813 0.093 0.818 0.813 0.814 0.888

决策树 J48 提供的规则集可以更好理解人脸的
民族特征语义描述. 本文从不同数据集 J48 决策树
中抽取其识别率最高的决策树, 如图 20 所示.
从不同类型特征的决策树可以得到: 长度数据

集决策树为 4 层 9 条规则, 角度数据集为 3 层 5 条
规则, 指数比例数据集有 3 层 4 条规则. 可见角度
数据集和比例数据集的决策树信息表达较优, 层数
均为 3. 从规则条数看, 比例数据规则条数最为精
简, 而且比例指数数据集仅依靠 4 条分类规则就可
以得到高于其他特征数据集的交叉验证的平均准确

率. 可见人脸的比例特征数据可以更好地对人脸特
征进行描述.

本文利用 Naive Bayes 进行分类实验[63], 如表
10 所示, 其中 Naive Bayes 采用 K2 搜索算法, 估
计方法采用 Simple estimator, 男女混合特征数据
集指标结果最好, 男性比例特征数据集分类指标相
对较好, 女性角度数据集分类指标优于比例特征数
据集结果.
表 11 为 Naive Bayes 算法分类实验[64] 结果,

混合指标数据集各个指标在不同性别均最好, 男性
比例特征数据集分类指标与角度数据集分类指标基

本相当, 女性数据集比例特征数据集分类指标高于
角度数据集.
表 12 为 RBFNetwork 分类实验结果[65], 其中

随机种子数为 1、最低标准偏差为 0.1, 混合指标数
据集各个指标在不同性别均最好, 男性比例特征数
据集分类指标相对较好, 女性角度数据集在 5 项指
标除 AUC 外其他指标好于比例特征数据集.

表 10 Naive Bayes 实验结果

Table 10 Naive Bayes experimental results

DataSetSexTP RateFP RatePrecisionRecallF-Measure AUC

A M 0.82 0.09 0.821 0.82 0.82 0.927

B M 0.90 0.05 0.903 0.90 0.901 0.96

C M 0.96 0.02 0.96 0.96 0.96 0.993

D M 0.967 0.017 0.968 0.967 0.967 0.992

E M 0.973 0.013 0.974 0.973 0.973 0.999

A F 0.773 0.113 0.779 0.773 0.772 0.882

B F 0.753 0.123 0.755 0.753 0.750 0.902

C F 0.893 0.053 0.894 0.893 0.893 0.947

D F 0.887 0.057 0.889 0.887 0.887 0.956

E F 0.92 0.04 0.921 0.92 0.92 0.979

图 20 不同指标下的民族判别决策树

Fig. 20 Ethnic classification decision trees with

different indicators

表 13 和表 14 是 SVM 的两种不同实现算法分
类结果. 表 13 采用Weka 的 LibSVM 类库分类实

验[66], 其中分类类型 C-SVC, 核函数类型 e−r|u−v|2 ,
核函数中的 degree = 3, 核函数中的 coef0 = 0,
cachesize = 40 MB. 不同男性的混合特征数据集与
比例数据集分类指标基本相同, 女性混合特征要优
于比例特征数据集.
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表 11 Bayes network 实验结果

Table 11 Bayes network experimental results

DataSetSexTP RateFP RatePrecisionRecallF-Measure AUC

A M 0.793 0.103 0.793 0.793 0.793 0.923

B M 0.893 0.053 0.897 0.893 0.894 0.962

C M 0.967 0.017 0.967 0.967 0.967 0.995

D M 0.967 0.017 0.967 0.967 0.967 0.992

E M 0.967 0.017 0.967 0.987 0.987 1.0

A F 0.733 0.133 0.735 0.733 0.734 0.883

B F 0.767 0.117 0.766 0.767 0.766 0.898

C F 0.887 0.057 0.888 0.887 0.887 0.951

D F 0.900 0.05 0.901 0.9 0.9 0.964

E F 0.913 0.043 0.914 0.913 0.913 0.983

表 12 RBF network 实验结果

Table 12 RBF network experimental results

DataSetSexTP RateFP RatePrecisionRecallF-Measure AUC

A M 0.773 0.113 0.775 0.773 0.773 0.871

B M 0.913 0.043 0.915 0.913 0.914 0.947

C M 0.967 0.017 0.967 0.967 0.967 0.978

D M 0.973 0.013 0.974 0.973 0.973 0.976

E M 0.993 0.003 0.993 0.993 0.993 0.994

A F 0.753 0.123 0.753 0.753 0.753 0.866

B F 0.807 0.097 0.805 0.807 0.805 0.904

C F 0.900 0.050 0.900 0.900 0.900 0.937

D F 0.893 0.053 0.893 0.893 0.893 0.943

E F 0.907 0.047 0.909 0.907 0.907 0.94

表 13 SVM 中 LibSVM 实验结果

Table 13 SVM in LibSVM experimental results

DataSetSexTP RateFP RatePrecisionRecallF-Measure AUC

A M 0.773 0.113 0.775 0.773 0.772 0.83

B M 0.82 0.09 0.823 0.82 0.823 0.865

C M 0.86 0.07 0.858 0.86 0.857 0.895

D M 0.933 0.033 0.934 0.933 0.933 0.95

E M 0.953 0.023 0.953 0.953 0.953 0.965

A F 0.733 0.133 0.752 0.733 0.734 0.8

B F 0.720 0.14 0.758 0.72 0.713 0.79

C F 0.667 0.167 0.715 0.667 0.608 0.75

D F 0.860 0.07 0.862 0.86 0.859 0.895

E F 0.92 0.04 0.922 0.92 0.92 0.94

同时本文还采用了Weka中的独立的 SMO (Se-
quential minimal optimization)[67]算法进行分类实
验, SMO 算法是一种用于解决 SVM 训练过程中所
产生优化问题的算法. 在 SMO 算法中, 核函数为多

项式函数.
从表 14 可以看出男性的混合特征数据集和比

例特征数据集分类指标相同, 女性混合特征数据集
略微优于比例特征数据集.
为观察不同数据集对特征数量的影响, 本文将

特征属性按mRMR计算的权重 score进行排序,依
次递增特征数量, 分析不同算法与特征个数的变化
曲线, 如图 21 所示.

表 14 SVM 中 SMO 实验结果

Table 14 SVM in SMO experimental results

DataSetSexTP RateFP RatePrecisionRecallF-Measure AUC

A M 0.893 0.053 0.895 0.893 0.893 0.944

B M 0.967 0.017 0.967 0.967 0.967 0.982

C M 0.967 0.017 0.967 0.967 0.967 0.983

D M 0.973 0.013 0.974 0.973 0.973 0.985

E M 0.973 0.013 0.973 0.973 0.973 0.985

A F 0.867 0.067 0.868 0.867 0.867 0.922

B F 0.907 0.047 0.907 0.907 0.907 0.947

C F 0.907 0.047 0.907 0.907 0.907 0.943

D F 0.933 0.033 0.934 0.933 0.934 0.965

E F 0.953 0.023 0.954 0.953 0.953 0.97

表 15 不同分类算法的平均准确率 (%) 及方差

Table 15 The average accuracy (%) and variance of

different classification algorithms

性别 J48 Naive Bayes BayesNet

M(20 长度特征) 80.00± 1.83 89.33± 1.04 79.30± 1.62

M(195 长度特征) 83.33± 2.21 90.00± 1.06 89.33± 0.69

M(250 角度特征) 92.00± 1.05 96.00± 0.55 96.70± 0.85

M(400 角度特征) 90.00± 1.11 96.70± 0.47 96.70± 0.28

M(51 混合特征) 96.00± 0.55 97.33± 0.21 98.67± 0.53

F(20 长度特征) 72.67± 2.31 77.33± 1.44 73.33± 1.94

F(195 长度特征) 77.33± 1.51 75.33± 1.21 76.67± 1.20

F(250 角度特征) 81.33± 2.78 89.33± 0.95 88.67± 0.47

F(400 角度特征) 76.67± 2.51 88.67± 0.55 90.00± 0.38

F(51 混合特征) 81.33± 2.10 92.00± 0.35 91.33± 0.32

M(20 长度特征) 77.33± 2.17 89.33± 1.65 77.33± 1.03

M(195 长度特征) 91.33± 0.95 96.67± 0.54 82.00± 0.99

M(250 角度特征) 96.70± 0.85 96.70± 0.56 86.00± 0.32

M(400 角度特征) 97.30± 0.35 97.30± 0.61 93.30± 0.52

M(51 混合特征) 99.33± 1.25 97.33± 0.49 95.33± 0.49

F(20 长度特征) 75.33± 2.87 86.67± 1.19 73.33± 1.67

F(195 长度特征) 80.67± 1.14 90.67± 1.29 72.00± 1.43

F(250 角度特征) 90.00± 1.10 90.67± 0.88 66.67± 1.08

F(400 角度特征) 89.33± 0.85 93.33± 1.30 86.00± 0.73

F(51 混合特征) 90.67± 0.94 95.33± 0.76 92.00± 0.89
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图 21 不同类型特征增量下的准确率变化曲线

Fig. 21 The recongnition rates comparison based on different types of features

从图 21 可以看出, 比例特征数据集的增量特征
准确率变化曲线较为平缓. 各个分类算法比例特征
数据集抖动相对长度和角度变化较小. 这也说明, 人
脸几何特征中的比例特征能够更好帮助区分人脸的

族群特征.
本文对比不同算法在不同数据集的交叉验证的

平均准确率及方差, 如表 15 所示. 混合特征数据其
平均准确率高于其他数据集, 方差也在较小范围波
动. 表明混合特征可以更加准确有效地作为人脸民
族特征分析的指标.

6 结论

本文利用流形学习分析研究中国三个民族人脸

几何特征, 分析分布规律和结构. 首先从体质人类学
采用的测量指标入手, 验证了传统经验构建的低维
几何描述难以形成按不同民族语义特征描述的子流

形结构. 为了进一步研究人脸几何特征是否存在按
民族语义分布的子流形结构, 本文扩充了人脸几何
特征维度, 并利用 mRMR 算法对人脸中的冗余几
何特征进行筛选, 在降维后的长度、角度和比例特征
中分析不同民族人脸特征的流形结构, 实验结果表
明, 民族人脸数据在子空间内可按民族语义形成流
形结构, 且采用该指标体系可以有效地对不同民族
人脸进行分类和识别.
本文的主要工作包括: 1) 通过实验验证了人脸

特征具有按民族语义分布的流形结构; 2) 提出了一
种筛选和分析不同民族人脸几何特征差异的算法框

架; 3) 提出了一套丰富和补充体质人类学指标的人
脸民族几何特征测量指标集合.
本文研究得到以下人脸民族特征的数据结论:

1) 人脸的比例特征相比于长度和角度是较为重要的
人脸民族特征描述指标; 2) 嘴部和脸型对于人脸民
族特征影响较小; 3) 眼部、鼻部和眉部区域对于人
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脸民族特征影响较大, 占 85% 权重; 4) 鼻翼和眉眼
距是最为重要的人脸民族语义指标.
此外, 本文提出的多民族人脸特征分析和筛选

及流形分析方法可以对其他不同民族人脸特征研究

进行推广. 人脸民族特征分析和体质人类学者可以
根据这种方法来深入分析不同民族之间的差异特征,
并可以扩充数据集, 研究不同民族样本数据集下人
脸几何特征的流形结构分布.
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