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摘　要: 为快速构建大尺度、高质量中国人脸识别数据集, 本文提出一种半自动构建方法. 相较于现有的数据集构

建方法, 该方法可以快速地构建大尺度中国名人人脸数据集, 将此数据集命名为 CCFace (Chinese Celebrities Face).
CCFace数据集包含 431个人物, 506 874张人脸图像, 平均每个人物包含 1176张不同年龄、姿态的图像, 该构建方

法在一定程度上解决了当前社区中可用的中国人人脸图像数据集短缺问题. 在实验部分中以多个模型测试该数据

集的有效性, 表明其可以作为 SOTA (State Of The Art)模型的训练集使用, 相信这种方法以及该数据集将引来更多

的人来从事人脸识别的研究工作, 并促进国内人脸识别应用的发展.
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Abstract: For quick construction of a large-scale and high-quality Chinese face recognition dataset, a semi-automatic
construction method is proposed in this study. Compared with the existing dataset construction strategies, this method can
quickly build a large-scale Chinese celebrity face dataset, which is named CCFace (Chinese Celebrities Face). The dataset
contains 506 874 face images of 431 persons, with an average of 1176 images of different ages and postures per person.

This method makes up for the shortage of available Chinese face image datasets in the face recognition community. In the
experimental section, the effectiveness of the dataset is tested on various models and the results show that it can be used as
the training set of the State Of The Art (SOTA) model. It is believed that this method and the dataset will attract more

people to join the research team of face recognition and promote the face recognition applications in China.
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vision

 
 

1   引言

随着深度卷积神经网络的快速发展, 近来有很多

关于收集大尺度人脸识别数据集的工作, 总的来说这

些数据集大多是由其他国家的机构收集的, 如 YTF[1]、

CACD2000[2]、SFC[3], 其中的人脸图像大多都是国外

的人脸, 国内的一些机构在实验室条件下采集的人脸

图像数量较少. 相关文献表示人脸的面部特征包含有

民族、年龄和性别等基本属性, 其中民族属性在人脸
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认知过程中先于性别和年龄特征, 是判断人脸的重要

依据, 人类学研究表明: 由于受到文化、遗传、地域等

诸多客观因素的影响, 不同民族面部特征之间确实存

在差异[4–9]. 在人脸识别的应用中, 算法的性能严重地

依赖于数据, 而欧美国家的人脸特征和中国人的特征

是有很大差异的, 为此我们在本文中提出一个新的数

据集, 其中的人物全部都是中国人, 该数据集包含丰富

的姿态、宽广的年龄范围.
本工作的主要贡献有: 首先, 收集了一个尺度较大

的国人人脸数据集, 命名为 CCFace, 可以公开使用. 第
二, 介绍了一种半自动化的数据集生成流程, 它极大地

减少了手动标注的工作量, 这种方式为以后收集更大

规模的人脸识别数据集提供了借鉴. 第三, 统计了这个

数据集的关于性别、年龄、地域、民族等相关信息,
并通过实验说明了不同民族和地域的人脸特征具有独

特性, 本文涉及的代码实现以及数据集下载地址为:
https://github.com/xiayule518/CCFace. 

2   相关工作

到目前为止, 在人脸识别中经常使用的公开数据

集有很多, 它们中的大多数都是关注于人脸的姿态、

年龄、光照、遮挡的多样性, 很少关注于民族多样性,
在这部分中我们介绍一些相关的数据集, 并分析他们

的优缺点.
CAS-PEAL 数据集[10], 2004 年由中国科学院发布

的 ,  通过高清摄像机拍摄的它是在限制场景下多姿

态、表情、配饰、光照的人脸图像, 包含 1040 人物

(595个男性、445个女性), 99 594张人图像, 作为国内

较早的国人人脸图像数据集, 其数据集规模较小, 由于

一些版权因素的考虑, 其中只有一部分可以公开使用,
且是限制场景下收集的, 因此不适合现在流行的非限

制场景下的人脸识别的模型训练使用.
Labeled Faces in the Wild (LFW) 数据集[11], 它于

2007 年发布, 是人脸识别中使用的最广泛的数据集之

一, 包含 5749个人物, 13 000张图像, 非限制场景下户

外的人脸图像数据, 由于所包含的图像数量较少, 故主

要作为人脸验证、识别的性能评价标准.
CASIA-WebFace[12], 2014 由温森塞公司的 Yi 和

中国科学院的 Lei 等人发布的大尺度人脸识别数据集,
作者从 IMDb 网站上爬取的名人图像, 通过一种半自

动的方法进行了标注. 其中包含 10 575 个不同的人物,

共计 494 414张人脸图像, 每个人物的人脸图像平均大

约 500个, 但大多都是其他国家的人脸.
CelebA (CelebFaces Attribute) 数据集[13], 2015 年

由香港中文大学发布的大型人脸属性数据集, 其包含

了共计 202  599 张亚洲名人图像 ,  其中每张图像由

40 种属性注释, 该数据集中的图像覆盖了大量的姿势

和背景, 可用于人脸属性标识训练、人脸检测训练以

及 landmark标记等.
Glint360K[14], 2020年发布的全球最大最干净的人

脸公开数据集, 包含 360 232人物总计 17 091 657张来

自全世界的人脸图像. 截止目前为止, 其类别数和图片

数目比主流训练集的总和还多, 通过采用空间 FC训练

策略, 在 Glint360K上训练的基线模型可以很容易地获

得最先进的性能. 该数据集的规模虽然较大, 但其中包

含的人物多为国外人物, 其人脸特征和国人相差较大. 

3   数据集构建

在人脸识别的研究过程中, 快速且高质量地构建

大尺度数据集是算法优化的前提, 为此本文提出一种

半自动化的构建方法, 在保证数据集质量的同时, 极大

地降低时间成本. 数据集的构建流程如图 1所示 (其中

带阴影的模块为自动过程), 数据集的构建过程主要包

括人物图像获取、人物图像过滤和人脸图像标注 3个
步骤.
 

图像收集

人物名单

人物图像过滤

获取图像 特征挑选 人脸识别

C
C
F
a
c
e

人工核对

人脸标注

人脸检测

人脸裁剪

人脸图像标注 
图 1    数据集构建流程

  

3.1   人物图像获取

数据集构建的基础是获取包含指定人物人脸区域

的图像, 在这部分中详细介绍如何从互联网上获取指

定人物图像, 主要包括: 确定人物名单和下载人物图像.
考虑到网络图片获取的难易程度和隐私等问题, 也为

了尽可能多地获取人物图像, 本文选择国内网络或电
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视中出镜率较高的名人图像作为获取对象, 首先在搜

索引擎中以“中国名人名单列表”为关键字获取 100 位

公众人物名单, 之后以知识图谱的搜索方式搜索于此

有关联的人物 ,  最后从其中确定了 431 个作为候选

人物.
确定人物名单之后, 使用爬虫的方法, 从互联网上

通过关键字搜索的方式获取人物图像, 并全部保存为

jpg格式, 下载的每个人物的图像分别放在该人物的文

件夹下. 为加快的下载图像速度, 在本文中使用多线程

的方式 (本实验中采用 16 线程), 下载过程中获取的图

像中包含很多错误图像 (例如下载错误的、不能正常

打开的), 故在下载之后首先使用 OpenCV 过滤下载出

错的图像. 首次过滤之后, 共获得 498 048张人物图像,
这步获取的人物图像中可能包含一张或多张人脸图像,
也可能不包含候选人物的人脸图像. 

3.2   人物图像过滤

人物图像下载完成之后, 为过滤掉其中不包含候选

人物的图像以及明星人物图像化妆过重而不能识别的问

题, 在 ArcFace[15] 提供的模型算法的基础上, 对图像进

行识别分类, 通过对人物图像中的人脸进行识别来移除

其中不包含候选人物和妆容影响过大的图像, 主要的流

程为: 挑选特征人脸图像, 使用人脸识别算法分类.
当前人脸识别算法的基础是构建人脸特征库, 即

对于所有候选人物通过从已下载的人物图像中挑只包

含选该人物清晰的、不同年龄的 3~5张无状或淡妆正

脸图像作为该人物特征. 在手工挑选所有人物的人脸

特征图像完成后, 通过使用卷积神经网络提取种子图

像的特征, 生成 512维的人脸特征向量, 并将其保存为

bin 格式文件, 所有特征向量便构成人脸特征库, 以此

作为识别过程中的搜索比较的对象.
为了将已下载的所有图像按其所包含的候选人物

人脸图像移动到对应人物名称的文件夹内, 我们使用人

脸识别算法 ArcFace 来识别图像中包含的人物. 在已经

构建完成的候选人物人脸特征库基础上, 对于下载的每

一张图像, 执行人脸检测-向量特征化-识别的过程来和

该人物挑选的特征向量做比较, 判断该图像中是否包含

该人物的人脸图像. 此步完成之后我们移除不包含候选

人物的图像, 此时共包含 503 727张人物图像. 

3.3   人脸图像标注

对原始的人物图像分类完成之后, 首先要检测其

中的人脸区域 (一些图像中可能含有多个人脸), 并将

其保存为指定像素大小的本地图片, 继而完成人脸图

像的分类, 最后人工核对人脸图像, 在完成这些工作之

后, 便生成了可用于人脸识别的数据集.
为了获取质量较好的人脸区域图像, 通过尝试几

种人脸检测算法, 最终决定在第 3.2节生成的人物原始

图像基础上, 使用 MTCNN[16] 提供的模型进行人脸检

测, 人脸检测过程检测到的人脸图像中仍然可能存在

混淆项 (例如不属于该人物的图像), 故再次使用人脸

识别算法对每个人物的人脸图像作识别, 移除其中不

属于该人物的人脸图像; 对于移除混淆项后仍然存在

的重叠项和未成功识别的混淆项, 采取人工删除的方

法来清洗每个人物的人脸图像.
在完成所有的数据清洗工作之后, CCFace最终得

到 431个人物总计 506 874张人脸图像. 由于该数据集

的尺度较大, 我们不能完全保证所有检测到的人脸都

被正确标注, 数据集的质量将由以下的实验说明. 从数

据集的构建过程可以看出, 这种构建方法需要人工操

作的部分为人物名单挑选、特征人物图像挑选与人脸

标注结果核对, 这部分的工作量约占整个流程的 30%
左右, 比其它数据集构建过程减少约 30%~40% 的工

作量. 

4   数据集统计分析

在人脸识别中, 多个因素会影响识别精度, 在前言

部分介绍的当前通用数据集都不同程度的考虑了光

照、姿态和遮挡等因素的影响, 其它一些数据集 (如
IMDBFace[17]、CACD2000 和 Adience[18]) 研究了年

龄、性别对精度的影响; NIST最新研究结果[19] 表示面

部识别的表现通常会因为人的种族、性别或者年龄而

产生差异. 因此在 CCFace数据集收集的人脸图像中不

仅包含姿态、光照、遮挡多样性, 而且也涵盖了性别、年

龄、地域和民族影响因子, 参考 IMDBFace、CACD2000
和 Adience 中的统计方法, 在本部分中我们主要对后

4 项影响因子做了相关的统计. 为获取人物属性信息,
本文在参考互联网人物知识图谱构建的方法[20] 的基础

上, 以人物中文名称为关键字自动从互联网搜索该人

物的相关信息. 

4.1   性别

人脸是一种非常重要的生物特征 ,  具有结构复

杂、细节变化多等特点, 同时也蕴含了大量的信息, 比
如性别、种族、年龄等, 而男性和女性的人脸特征相
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差较大, 故而在该部分中我们首先考虑性别因素. 在本

数据集中共计 431个人物实体, 其中男性 185人, 女性 246
人; 男性人脸图像 193  090 张, 女性人脸图像 313  784
张, 其分布如图 2所示. 在目前的实际应用中识别男性

人脸上的表现要优于女性人脸[21], 从图 2 中可以看出

男性和女性人数、人脸图像数的比例约为 4:6, 我们用

增加女性人脸的数量来提升女性识别的性能.
 

(a) 人脸图像数分布 (b) 人数分布

男 女 男 女

250

200

150

100

50

0

300 000

250 000
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150 000

100 000

50 000

0

 
图 2    性别分布

  

4.2   年龄

随着年龄的增长, 人脸的特征也将会有较大改变,
尤其是青少年, 因而年龄跨度在人脸识别中一直以来

是一个技术难点, 近些年来的一些文献表示年龄因素

对人脸识别的精度有较大的影响[22,23]. 在本数据集中我

们收集了多个年龄段的人物, 并且每个人物的人脸图

像中包含了其各个年龄的照片, 故而在年龄方面 CCFace
具有丰富的多样性, 人物的年龄跨度统计如表 1 所示.
从表 1 可以看出 20~60 岁年龄段的人脸数占比超过

90%, 这也与当前实际应用中使用人脸识别应用该年

龄段人数比例的实际情况基本相符.
 

表 1     年龄段分布
 

年龄段 (岁) 人数 (个) 人脸数 (张)
10~20 43 1627
20~30 17 16 837
30~40 114 135 351
40~50 142 172 384
50~60 92 102 556
70~80 7 6461

 
  

4.3   地域

我国是一个地域辽阔人口众多的国家, 目前可以

分为 7 个行政区, 早些年便存在对各行政区人脸特征

的研究[24], 其研究表明中国人的人脸特征由于受到地

理环境、气候等因素的影响, 其所属行政区的人的脸

部特征存在明显差别, 因而按行政区来说明该数据集

的多样性也是合理的. 在本数据集中收集各个行政区

的人物数量与人脸数量, 具体汇总如表 2.
 

表 2     地域分布
 

地域 人数 (个) 人脸数 (张)
东北 61 62 714
华北 72 77 728
西北 23 21 260
西南 23 23 552
华中 24 31 004
华东 98 110 841
华南 10 8246
港澳台 111 142 607

其它(出生于国外) 11 28 922
 
  

4.4   民族

我们国家是一个拥有 56个民族的大家庭, 而不同

民族的人脸特征也存在一定的差异性, 如: 肤色、脸型

等. 在当前人脸识别应用中, 不同民族的识别精度也存

在差异, 如在肤色较白的人脸上表现优于肤色较深的

人脸 (11.8%~19.2% 的错误差别)[21], 当前的人脸识别

算法都是数据驱动的, 数据的好坏和多少直接影响其

识别性能, 故而本数据集中收集不同民族的人脸, 其数

量统计如表 3所示. 第六次全国人口普查报告显示: 汉
族占比 91.6%、壮族占 1.28%、藏族 0.78%; 从表 3中
可以看出本数据集各民族比例与之大致相符.
 

表 3     地域分布
 

民族 人数 (个) 人脸数 (张)
汉族 367 420 357
壮族 14 17 666
藏族 12 11 576

维吾尔族 2 2623
蒙古族 2 1423
其它 30 53 229

 
  

5   实验分析

为说明使用该方法构建 CCFace数据的质量, 在本

文中使用和本数据集尺度相当的 CASIA-WebFace(以
后简化记为 WebFace) 数据集分别训练多个人脸识别

模型. LFW与 CAS-PEAL分别作为国外、国内人脸验

证集来测试模型的精度 .  对于数据预处理我们遵循

SphereFace[25] 与 CosFace[26] 的处理方式, 生成归一化

的 112×112的人脸裁剪图像. 由于计算资源的限制, 在
本文中选择 CosineLoss[26] 与 Softmax 作为损失函数,
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ResNet50, ResNet-100[27] 和 MobileNetV1[28] 作为主干

网络 ,  分别记为 CosFaceMobileV1 (CosineLoss+
MobileNetV1)、Soft-maxMobileV1 (SoftMax+
MobileNetV1)、CosFaceRes50 (CosineLoss+ResNet50)
和 CosFaceRes100 (Co-sineLoss+ResNet100). 在本文中

所有的实验在Mxnet[29] 上实现, 设置 batch_size为 96,
动量为 0.9, 权值衰减为 0.0005, 初始的学习率为 0.1,
所有训练都在 260 k 次迭代后终止, 使用 3×NVIDIA
GeForce RTX 2028Ti (11 GB)的 GPU完成训练. 

5.1   WebFace 实验结果

作为对比, 首先使用 WebFace 数据集训练以上列

出的 4个人脸识别模型, 模型最终性能如表 4所示. 从
表 4中可以看到文中使用的 4个人脸识别模型在使用

WebFace 作为训练集时, 识别国外人脸的精度要高于

国内人脸的识别精度. CosFaceMobileV1, Softmax-
MobileV1, CosFaceRes50, CosFaceRes100 模型在

LFW上的精度比在 CAS-PEAL上的精度分别高 3.3%,
4.9%, 0.9%, 0.8%.
 

表 4     WebFace结果 (%)
 

模型 LFW CAS-PEAL
CosFaceMobileV1 99.1 95.8
SoftmaxMobileV1 98.8 93.9
CosFaceRes50 99.5 98.6
CosFaceRes100 99.6 98.8

 
  

5.2   CCFace 实验结果

之后以 CCFace数据集训练相同的人脸识别模型,
模型最终性能如表 5 所示. 从表 5 可以看出本文选择

的 4 个人脸识别模型在使用 CCFace 数据集作为训练

集时, 对国人人脸的识别精度要高于对国外人脸的识

别精度. CosFaceMobileV1, SoftmaxMobileV1, Cos-
FaceRes50, CosFaceRes100 模型在 CAS-PEAL 上的

精度比在 LFW上的精度分别高 0.2%, 0.9%, 1.1%, 1.5%.
 

表 5     CCFace结果 (%)
 

模型 LFW CAS-PEAL
CosFaceMobileV1 96.3 96.5
SoftmaxMobileV1 96.8 97.7
CosFaceRes50 97.7 98.8
CosFaceRes100 98.3 99.8

 
  

5.3   实验结果分析

综合表 4、表 5可以得到, 以 CCFace为训练集训

练的模型在 LFW上同样达到了较高的精度, 这说明该

数据集和当前流行的人脸识别数据集一样, 也可作为

通用人脸识别应用的训练集. 另外分别对比表 4、表 5
的第 3 列可以发现 CosFaceMobileV1,  Softmax-
MobileV1, CosFaceRes50, CosFaceRes100 模型以

CCFace为训练集时, 在 CAS-PEAL集上的验证精度比

以 WebFace 为训练集的验证精度分别高 0.7%, 3.8%,
0.2%, 1.0%, 说明 CCFace比WebFace更适合作为国内

人脸识别应用的数据集. 

6   结论

本文提出一种半自动构建方法, 该方法减少了构

建人脸识别数据集的工作量, 通过该方法可以快速构

建一个高质量人脸识别数据集, 并以此方法构建一个

人脸数据集, 命名为 CCFace. 该数据集全部都是中国

人的人脸图像, 其不仅包含了姿态、光照、遮挡的多

样性, 也包含了年龄、地域、民族、化妆等多范围跨

度, 每个人物的人脸图像平均包含 1000多张的人脸图

像. 实验结果说明该数据集相比于其它包含国外人物

的数据集更适合我国人脸识别应用的使用, 证明不同

民族之间的人脸特征具有差异性. 下一步的工作内容

将详细研究民族因素在人脸识别中的具体影响, 并进

一步增加数据集的人员数量.
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