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摘   要    面孔识别是人类社会交往中的核心认知能力。近年来，深度卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Network，

DCNN）在模拟和理解面孔加工中展现出强大的能力，为探究人类面孔识别的行为表现和神经机制提供了新的视角。因此，

围绕识别能力、行为效应与神经机制三个方面，系统综述了 DCNN 与人类在面孔识别中的异同。1）首先，DCNN 是否具备与

人类相当的面孔识别能力？从面孔身份、性别、情绪等特征方面出发，评估 DCNN 在面孔识别任务中的表现；2）其次，尽

管 DCNN 在识别准确性上表现优异，其加工策略是否与人类的行为机制一致？基于经典的面孔加工效应（如倒置效应、种族

效应、熟悉性效应等）分析 DCNN 与人类加工策略上的相似性与差异性；3）进一步，DCNN 的内部表征是否与人类面孔加工

的神经机制相类似？从结构层级性和功能专门化两个方面，比较其表征方式与人类面孔识别系统的神经基础之间的对应关系。

最后，当前模型在鲁棒性与泛化性、结果解释力、生物视觉系统模拟等方面仍存在一定局限性，未来研究也可进一步探索其

与多模态网络及生成对抗网络的融合潜力。
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1  引言

面孔传递着丰富的社会信息（例如，年龄、

性别、情绪等），对个体和种群的生存和发展具

有重要的进化意义（O’Toole et al., 1998; Rhodes & 
Leopold, 2011）。面孔识别不仅是人类社会交往中

的核心认知能力，也是视觉系统高度专门化的重要

功能 （Calder, 2011）。长期以来，心理学家、认知

神经科学家和计算机视觉研究者一直致力于揭示面

孔加工的认知神经机制（Behrmann & Avidan, 2022; 

O’Toole et al., 2018; Rossion, 2014）。已有研究表

明，人类在处理面孔信息时与普通物体的方式不同 , 
展现出高度的特异性，典型表现包括倒置效应（Yin, 
1969）和面孔假想错觉等（Hadjikhani et al., 2009; 
Tauber et al., 2017）。这些现象表明，灵长类动物

在长期进化过程中可能发展出高度特异的面孔加工

神经机制（Tsao et al., 2008）。猕猴的电生理研究

发现，其颞叶皮层，特别是梭状回区域，存在大量

“面孔选择神经元”。这些神经元仅对面孔刺激产

生特异性放电，且能区分不同个体面孔的身份和表
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情（Desimone, 1991; Kadosh & Johnson, 2007）， 它

们形成了一个紧密连接的特异性面孔识别系统；人

类功能磁共振成像研究也揭示了一个核心的面孔加

工网络，包括负责身份识别的梭状回面孔区（fusiform 
face area，FFA）、负责处理基本特征的枕叶面孔

区（occipital face area，OFA） 以 及 分 析 动 态 表 情

的 后 颞 上 沟（posterior superior temporal sulcus，
pSTS）（Haxby et al., 2000; Kadosh & Johnson, 2007; 
Kanwisher et al., 1997）。

随 着 人 工 智 能 技 术 的 快 速 发 展， 深 度 卷 积

神 经 网 络（Deep Convolutional Neural Networks，
DCNN）作为人工神经网络的一个重要分支，在视

觉信息处理领域展现出显著的优势（LeCun et al., 
2015）。DCNN 由多层模拟神经元组成，这些神

经元通过卷积和池化操作对输入（如面孔图像）进

行特征提取，并将处理后的数据传递至网络后期的

多个全连接层，最终实现面孔识别（见图一），

代 表 性 模 型 包 括 AlexNet、VGGNet 和 ResNet 等

（He et al., 2016; Krizhevsky et al., 2012; Simonyan & 
Zisserman, 2014b）。与之相比，传统的人脸识别方

法如 Eigenfaces（基于主成分分析）和 Fisherfaces
（基于线性判别分析）依赖线性投射与人工特征标

注，它们在小规模数据集下具有一定效果，但在应

对姿态、光照、表情等复杂变异时表现出鲁棒性不

足和泛化能力有限（Belhumeur et al., 1997）。此外，

受神经科学启发的模型（如 HMAX 和 VisNet）则

从模拟人脑视觉加工出发，强调层级结构与不变性

学习。这类模型在一定程度上模拟了人类视觉系统

的加工机制，但其识别精度、训练效率以及在大规

模数据的扩展性方面，仍显著落后于当前神经网络

模型 （Riesenhuber & Poggio, 1999; Rolls & Milward, 
2000）。因此，DCNN 凭借其强大的非线性建模

能力、对复杂视觉变异的高度鲁棒性以及对大规模

训练数据的良好适应性，已成为当前研究面孔加工

机制的主流计算工具。一方面，这些在大规模面孔

数据上训练的 DCNN 模型，在识别精度上已达到

甚至超过人类水平 （Phillips et al., 2018; Taigman et 
al., 2014）；另一方面，DCNN 的层级加工方式与

人脑视觉通路具有一定的结构与功能相似性，在

神经表征模式上也表现出与脑成像数据的相关性

（Eickenberg et al., 2017; Grossman et al., 2019）。因此，

深入比较 DCNN 与大脑在面孔加工机制上的异同，

不仅有助于计算机视觉领域构建更类脑的智能模型，

也为认知神经科学提供了一种强有力的建模工具，

助力揭示大脑这一“黑箱”的运行机制。

近十年来，DCNN 在面孔研究领域的文章数量

逐年增多。作为一种前沿的计算模型，DCNN 为理

解人类面孔加工机制提供了新的研究手段。本文将

系统综述 DCNN 与人类在面孔识别任务中的异同。

首先，DCNN是否具备与人类相当的面孔识别能力？

本文将从面孔身份、性别、情绪等多个特征维度出

发，评估 DCNN 在识别任务中的表现；其次，尽管

DCNN 在识别准确性方面表现优异，其加工策略是

否与人类的行为机制相一致？为此，本文将结合面

孔识别中的经典行为效应（如倒置效应、种族效应、

熟悉性效应等），探讨 DCNN 与人类在加工策略上

的相似性与差异性；最后，DCNN 的内部表征是否

反映与人类神经系统类似的加工机制？本文将从结

构层级性与功能专门化两个方面，比较 DCNN 的表

征方式与人类面孔识别系统的神经基础之间的对应

关系。在此基础上，本文将探讨 DCNN 在刻画人类

面孔识别过程中的局限性，并提出未来研究的方向，

旨在为认知科学与人工智能的交叉研究提供理论支

持和方法启示。

2   DCNN 是否具备与人类相当的面孔识别能

力？

DCNN 的发展源于研究者对面孔识别与分类任

务的现实需求，尤其是在面孔识别准确性方面的挑

战。研究者最关心的问题是，DCNN 的识别准确性

是否能够达到甚至超越人类水平。本文将从面孔身

份、性别与情绪三个维度出发，探讨 DCNN 在这些

任务中是否出现与人类相近的面孔加工能力。

2.1  身份信息

目前，大多数神经网络模型的训练数据主要基

于面孔身份信息的特征提取，因此，身份识别的准

确率成为衡量人类与 DCNN 面孔识别能力的重要指

标。DCNN 能否在面孔身份识别任务中达到或超越

人类的表现水平？研究表明，计算模型在人脸识别

任务中达到了人类的水平（O'Toole & Castillo, 2021; 
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Phillips & O'Toole, 2014; Taigman et al., 2014）。 其

中，Taigman 等（2014）开发的 DeepFace 系统在大

规模面孔数据库上取得了 97.35% 的识别准确率，达

到了人类的判断水平（Taigman et al., 2014）。即使

在高难度任务中，DCNN 也展现出优势。Phillips 等

人（2018）的研究中分别要求人类被试和计算模型

判断面孔在不同光照、角度和表情条件下是否属于

同一身份。实验参与者包括法医检验人员（具备专

业法庭面孔鉴定能力），超级识别者（天生具备超

强面孔识别能力）和普通大学生。研究结果显示，

DCNN 的识别准确率已达到了人类专家水平。此外，

人机协作能显著提升面部识别的准确性 （Phillips et 
al., 2018）。这些发现表明，DCNN 不仅具备与人类

相当的基础身份识别能力，在专业任务中也展现出

独特的优势。

2.2   性别信息

人类不仅能识别面孔的身份信息，还能快速提

取性别、情绪、年龄等其他特征信息（Dobs et al., 
2019）。最新研究表明，DCNN 也能像人类一样准

确判断面孔的性别（Dhar et al., 2020; Hill et al., 2019; 
Song et al., 2021）。例如，研究者采用反向相关分

析方法，比较了经过性别分类迁移学习后的 DCNN
（VGG-Face）与人类在性别分类任务中的表征差异

（Song et al., 2021）。实验通过将中性面孔（基于

男性和女性面孔的平均值生成）与随机噪声结合，

分别测试人类和模型对性别判断的表现，并提取其

各自对应的内部表征。结果显示，VGG-Face 的性

别分类正确率可以达到 98.6%，其表征与人类的相

关性高达 .73。进一步的研究发现模型主要依赖于低

空间频率信息（如面部的整体形状）进行性别判断，

表明两者在处理面部信息时采用了相似的加工方式。

更重要的是，经过面孔识别任务训练的 VGG-Face
与人类表征的相似度较高，而经过物体训练网络的

AlexNet 与人类表征的相关性较低。这一结果表明，

面孔识别中的性别判断能力高度依赖于特定的视觉

经验（Song et al., 2021）。

2.3  情绪信息

研究者还发现，基于身份识别训练的 DCNN 能

够自发地产生面孔情绪的表征（Colón et al., 2021; 
Zhou et al., 2022）。Zhou 及其同事首先从已经训练

好的用于面孔身份信息识别的 DCNN（VGG-Face）

中筛选出对六种基本表情（愤怒、厌恶、恐惧、快

乐、悲伤和惊讶）具有选择性反应的“表情神经

元”，发现它们可以正确分类面孔情绪。更有趣

的是，通过对不同表情的渐变序列测试（morphed 
facial expressions）发现，这些神经元表现出与人类

相似的表情混淆现象和类别知觉效应，例如模型与

人类都容易将恐惧与惊讶、愤怒与厌恶混淆。研究

还揭示，经过面孔身份训练的 DCNN（VGG-Face）

相较于基于物体类别训练（VGG-16）或未经训练的

VGG-Face 网络（Zhou et al., 2022），不仅存在更多

情绪选择性神经单元，也表现出显著更强的类似人

类的情绪感知模式。这一结果说明人类的面部表情

识别机制依赖于面孔的视觉经验，而非简单的通用

视觉处理或神经网络的架构本身。

2.4   小结与讨论

综上所述，DCNN 具有接近甚至超越人类水平

的面孔识别能力。虽然多数 DCNN 仅接受身份识

别任务的训练，但它们仍能产生性别、情绪等社会

性信息。近期有研究进一步表明，DCNN 也能够

识别年龄和姿态角度等特征，且这些信息分布于网

络的不同层级之中。具体而言，性别和姿态角度的

表征在网络的浅层就已被编码；相比之下，年龄信

息则随着网络层级的加深逐渐被表达（Dhar et al., 
2020）。这些证据表明了 DCNN 在进行面孔识别

过程中能自动表征各种面孔相关信息的能力。与这

些结果类似，研究者采用漫画面孔发现，DCNN 形

成了一个高度有组织的面孔相似性结构，其中身

份、性别、光照和视角等信息呈现出嵌套的层级关

系，即人脸身份嵌套于性别之下，而光照和视角信

息则嵌套于身份之下（Hill et al., 2019）。因此，

DCNN 可能像人脑一样存在“人脸空间结构”（face 
space），即大脑将每张人脸表征为多维特征空间中

的一个点，每一个维度代表面孔的某种特征（如眼

间距、鼻子宽度、皮肤颜色等），面孔之间的“距

离”反映了它们在感知上的相似性或差异性（Nestor 
et al., 2016; O’Toole et al., 1993; O’Toole et al., 2018; 
Valentine et al., 2016）。研究发现，DCNN 可以通过

多层非线性转换，将原始图像逐步映射至高度抽象

的特征空间，其最终生成的面孔图像构成了一个高
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维的人脸空间，在该空间中，同一身份的不同图像

被紧密聚类，不同身份间则保持较大距离，实现了

身份不变性的表征（Grossman et al., 2019; Hill et al., 
2019; O’Toole et al., 2018）。正是由于 DCNN 展现

出类人的行为特征与表征能力，使其成为研究人类

面孔加工机制的一种新途径。然而，与人类相比，

DCNN 在面孔识别上仍存在诸多局限性，详见后文

讨论部分。

3   DCNN 是否能复现人类面孔识别的行为效

应？

尽管 DCNN 在面孔识别任务中的准确性表现

优越，但其加工策略是否与人类的行为机制一致仍

然是一个值得探讨的问题。为此，研究者测试了

DCNN 是否能表现出典型的面孔加工的行为效应，

例如倒置效应（Yin, 1969）、撒切尔效应（Dahl et 
al., 2010; Thompson, 1980）、种族效应（Bothwell et 
al., 1989）、熟悉性效应（Kramer et al., 2018）以及

面孔假想错觉等（Hadjikhani et al., 2009）。这些现

象被认为是面孔加工特异性的关键证据，表明与其

他物体相比，人类识别面孔时具有独特的认知机制

（Kanwisher, 2000; Tanaka & Sengco, 1997）。研究者

进一步探究 DCNN 是否能展现出与人类相似的行为

现象，并试图通过模型来揭示这些现象背后的深层

原因。

3.1   倒置效应

面孔倒置效应（Face Inversion Effect）是指人类

对正立面孔的识别能力优于倒置面孔，即当面孔被

垂直旋转 180°时，人们的识别能力会明显下降，

而非面孔物体（如房屋、车、动物等）受倒置影响

则较小（Yin, 1969）。研究者认为这反映了面孔识

别依赖于整体加工（Holistic Processing），即人类在

识别面孔时会同时整合各个面部特征（如眼睛、鼻

子、嘴巴）及其空间关系。与此相关的还有撒切尔

效应（Thatcher effect），即当面孔倒置时，即使其

局部特征发生明显改变（如颠倒的眼睛和嘴巴），

人们也难以察觉异常（Dahl et al., 2010; Thompson, 
1980）。最近，研究者使用 DCNN 来探究倒置效

应（Dobs et al, 2023; Tian et al, 2022）和撒切尔效应

（Jacob et al, 2021）的内在机制。Tian 及其同事测试

了 DCNN 对正倒立面孔和物体的分类准确率，结果

发现 DCNN（VGG-Face）能自发产生面孔倒置效应

（Tian et al., 2022）。Dobs 等人进一步通过身份匹

配任务发现，只有基于面孔数据训练的网络才表现

出倒置效应，而基于物体数据的网络则不具备这一

特性（Dobs et al., 2023）。这表明模型出现倒置效

应可以被视为专门为面孔识别优化的结果，而非一

般视觉分类机制的副产物。

3.2   种族效应

种族效应（Own-Race Effect）是指个体在识别

人脸时，对自身所属种族的面孔识别能力优于其他

种族的面孔，这一现象通常被认为源于个体对本族

面孔更丰富的接触经验（Bothwell et al., 1989）。为

探究该效应是否也出现在 DCNN 中，研究者采用身

图 1   DCNN 与人类识别面孔的对比分析框架

注：面孔视觉刺激作为输入传入 DCNN 后，依次经过多个卷积层、激活函数、池化层和全连接层处理，最终得到模型的结果输出。DCNN 可

以通过多种任务进行训练，例如物体分类、面孔身份识别、性别判断和情绪分类等。同样的刺激也可以让人类被试观看，研究者记录其行为

反应或神经活动（包括 EEG 或 fMRI 信号），获得相应的人类数据。研究者通过将模型不同层级的内部表征与人脑在时间或空间维度上的神

经表征进行对比，探究人类面孔识别过程中的表征机制。同时，研究者也可以通过操纵模型的训练数据、训练方式，进一步比较模型的分类

结果与人类行为表现，以评估其行为一致性。
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份匹配任务，评估 DCNN 对白人面孔与亚洲面孔的

识别正确率。结果发现，接受白人面孔分类训练的

DCNN 在识别亚洲面孔时表现较差；反之，接受亚

洲面孔分类训练的 DCNN 在识别白人面孔时表现较

差。进一步，研究者训练了基于物体分类和白人（或

亚洲）身份的面孔检测的模型，尽管在面部经验上

进行了控制匹配，但该模型并未表现出种族效应。

此外，无论是基于物体分类训练还是未经训练的 
DCNN 均未表现出种族效应（Dobs et al., 2023）。

这一发现与另一项研究结果相一致，当研究者使用

包含更多亚洲面孔的数据集对 DCNN 进行重新训

练时，模型对亚洲面孔而不是白人面孔的识别正确

率更高。当数据集中亚洲面孔和白人面孔的数量达

到平衡时，模型则不再表现出种族偏差（Tian et al, 
2021）。这些结果表明，种族效应可能是面孔识别

训练过程中自然形成的产物，而非源自种族面孔本

身的固有差异。

3.3   熟悉效应

面孔熟悉效应（Familiarity Effect）是指熟悉面

孔比陌生面孔更容易被识别和记忆。这一效应表明，

面孔识别系统在加工熟悉面孔时更加高效。先前的

理论认为，人们在感知陌生面孔身份时表现不佳，

是因为大多数与身份无关的视觉变化在每个个体中

具有特异性，因此每个面孔身份都必须“从零开始”

进行学习（Kramer et al., 2018）。为验证这一观点，

研究者采用 DCNN 考察了视觉经验对面孔识别的影

响，比较了未经训练网络、物体专家网络以及面孔

专家网络的表现（Blauch et al., 2021）。结果发现，

只有经过面孔训练的网络，才能在新陌生身份的识

别任务中实现显著的泛化能力。此外，随着先前学

习的身份数量的增加，网络的泛化能力也随之提升。

这表明，面孔图像中携带的身份信息具有一定的通

用性，而非完全特异化。此外，模型也表现出类似

人类的“熟悉化”现象：通过对原本不熟悉的面孔

进行微调训练（fine-tuning），网络在识别任务中的

表现显著提升。这些研究结果表明，增加面孔经验

能够提升对陌生面孔的感知能力及新身份的学习效

果。

3.4   面孔假想错觉

当人们看到模糊或抽象的图案（如插座、岩石、

云朵或建筑纹理）时，常常会将其误认为面孔，这

种现象被称为面孔假想错觉（Face Pareidolia），

其 成 因 可 能 与 大 脑 的 快 速 面 孔 检 测 机 制 有 关

（Hadjikhani et al., 2009; Taubert et al., 2017）。 研

究采用脑磁图（magnetoencephalography, MEG）记

录被试观看真实人脸、假想面孔和相匹配物体的

神经活动。通过表征相似性分析（representational 
similarity analysis，RSA），比较 DCNN 内部表征与

人脑神经活动的相似性（Gupta & Dobs, 2025）。结

果发现包含物体分类任务训练的模型比未包含物体

分类任务训练（仅基于面孔身份训练）的模型更符

合人类表征假想面孔的MEG数据。进一步分析显示，

在模型早期层，其对假想面孔的表征更接近真实面

孔；而自第五层起，则逐渐趋近于普通物体的表征，

这一动态变化与人类加工假想面孔时的时序激活模

式相吻合（Wardle et al., 2020）。这些研究结果表明，

面孔假想错觉现象可能并非源于专门进化的功能，

而是大脑同时优化面孔识别与物体分类任务的附带

产物（Gupta & Dobs, 2025）。

3.5   小结与讨论

综上所述，DCNN 不仅在面孔识别能力上达到

了人类水平，也能够一定程度上重现人类面孔识

别相似的行为现象。更重要的是，DCNN 在传统

研究的基础上提供了一个新的方法与思路让研究者

借助 DCNN 尝试揭示产生这些面孔效应的深层原

因。不论是探究倒置效应还是其他典型面孔效应，

研究者尝试回答的一个根本问题是面孔识别是否依

赖于专门的、特有的认知神经机制，即面孔加工是

否具有领域特异性（domain specificity）还是通用性

（domain-generality）（Kanwisher, 2000）。 有 学 者

提出了专家假说（expertise hypothesis），该理论认为，

面孔识别中所涉及的认知神经机制其本质可能并非

针对“面孔”这一类别本身的特异性加工，而是源

于人类对高度专家化类别进行精细化区分的能力。

因此，这一机制涉及所有需要精细辨别的视觉任务

（如汽车、鸟类识别）。然而，行为和神经影像学

研究在验证该假说时结果并不一致，因为在现实

中，人类对非面孔类别（如汽车、鸟类）的经验程

度难以与面孔经验相等同（McKone et al., 2007）。

相比之下，使用 DCNN 进行模拟具有独特优势：研
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究者可以严格控制网络的训练任务的数量和类型，

从而克服传统研究中的经验偏差问题。研究发现当 
DCNN 被训练用于识别汽车时，会在该模型中观察

到“汽车倒置效应”（Dobs et al., 2023）；类似地，

训练用于识别鸟类的 DCNN 也会表现出“鸟类倒置

效应”（Yovel et al., 2023）。这些发现表明，倒置

效应并非面孔独有，而是某类视觉任务优化后的泛

化产物。然而，最新研究利用 DCNN 建模发现了相

反的结论，即否定了“专家假说假说”，指出面孔

加工机制并非一个通用于各类专家识别任务的通用

模块，而更可能是一种具有领域特异性的加工系统

（Kanwisher et al., 2023）。尽管当前关于该问题的

结论尚存争议，研究者已开始尝试在保持模型结构

不变的前提下操控任务类型（如训练数据与输出目

标），分析模型内部单元对不同刺激的响应，或对

模型内部的表征模型进行相似性比较等方式来阐明

面孔加工的行为机制。综上，由于 DCNN 在模型结

构、训练数据和方式上的高度可控性，研究者能够

设计出严格的对照实验与条件比较，尝试开展一些

在人类被试中难以实现的任务，从而推断潜在的面

孔加工机制。然而，研究者也需要谨慎揭示与推断

这些基于 DCNN 的实验对应的结果，其与人类面孔

处理机制的对应关系依然不是完全明确的。

4   DCNN 是否能模拟人脑面孔识别的神经机

制？

近年来，研究者不仅关注 DCNN 在解释人类面

孔加工行为表现的能力，也开始探讨其在模拟人类

及非人灵长类（即猕猴）视觉加工机制中的潜力。

在神经层面，当前研究者集中于探讨 DCNN 能否再

现视觉系统的层级结构，以及面孔识别的功能分化

特性。

4.1  结构层级性

研究发现，DCNN 内部的计算层级与大脑视觉

皮层之间存在高度对应关系。无论是人类还是非人

类灵长类动物，其视觉皮层与 DCNN 中视觉特征

的表征均呈现出从低级到高级的逐层递进。这种层

级结构不仅体现在特征复杂度的逐步提升，还伴随

着神经元感受野的扩大，以及对视觉不变性（如

视 角 变 化） 响 应 能 力 的 增 强（Cadieu et al., 2014; 

Eickenberg et al., 2017; Güçlü & Van Gerven, 2015; 
Khaligh-Razavi & Kriegeskorte, 2014; Yamins et al., 
2014）。具体而言，DCNN 的早期层对应初级视觉

皮层（如 V1），主要编码低级视觉特征（如边缘、

对比度、色彩、方向等）；网络的中间层对应于视

觉通路的中间区域（如 V2、V4），整合较为复杂

的视觉特征（如形状、纹理）。对于面孔而言，该

层主要编码特定视角信息（如头部姿态和光照方向）；

而深层则对应较高级的视觉区域（如外侧枕叶区

LO），主要编码具有视角不变性的抽象视觉表征，

如个体身份、性别等（Eickenberg et al., 2017; J. Wang 
et al., 2022）。然而，DCNN 中对于面孔信息的表征

并不一定是随着深层加深就加工越强的。Grossman 
等人（2019）通过对 33 位癫痫患者的颅内脑电记录

（iEEG）发现，将人脑面孔选择性神经元所形成的

“人脸空间”与 DCNN 的中间层表征一致，而非浅

层或深层（Grossman et al., 2019），这一结果也在核

磁研究中被发现（Jiahui et al., 2023）。在灵长类动

物研究中，Raman 和 Hosoya（2020）比较了 DCNN
与猕猴颞下皮层（inferotemporal cortex, IT）中较低

层级的中部面孔区（middle face patch, ML）和较高

层级的前部面孔区（anterior face patch, AM）。研究

发现，DCNN 中高层中可以准确复现 AM 区神经元

对面孔身份与姿态变化的调谐特征，表现出较强的

身 份 不 变 性（identity-invariant tuning）； 但 DCNN
在模拟 ML 区神经元对低层级图像特征（如局部几

何形状与结构）的调谐特性方面表现欠佳。这表明，

尽管现有 DCNN 能够在一定程度上模拟高级面孔表

征区域（如 AM）的神经响应，但难以捕捉中层脑

区（如 ML）对面孔几何特征的早期加工机制（Raman 
& Hosoya, 2020）。这些研究表明现有 DCNN 模型

虽能作为面孔表征的类脑模型，但其在模拟完整生

物视觉系统中多层级面孔加工通路方面也存在局限

性。

4.2  功能专门化

面孔识别在大脑中存在专门的计算表征。人类

大脑中的梭状回面孔区（FFA）被认为是面孔识别

的特异性脑区，并且猕猴的颞叶区域中同样存在大

量面孔选择性神经元，这些跨物种的研究共同支持

了面孔加工的功能专门化假设。DCNN 中是否存在
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对面孔的特异性加工呢？最近的研究发现 DCNN 能

发展出类似人脑的面孔选择性神经元（Lu & Wang, 
2025; Prince et al., 2024）。此外，研究者也尝试借助

DCNN 探究面孔识别依赖于大脑中通用的视觉识别

系统，还是需要专门的神经加工过程，从而为理解

大脑功能的专门化及其形成机制提供新的证据。例

如，研究者探讨了 DCNN 同时执行人脸识别与物体

分类任务时，是否会自发涌现类似于人脑的专门化

功能结构。结果发现，单独训练于面孔或物体识别

的网络在跨任务识别中表现较差，这表明面孔与物

体识别依赖各自特异性的表征机制。而在双任务网

络中，尽管模型未被预设任何偏置，它仍然通过内

部滤波器的任务分工，自发形成了功能分化，类似

于人脑中专门化的加工机制（Dobs et al., 2022）。

研究者还发现在完全未经训练随机初始化的网络也

会涌现出对面孔有选择性的单元，即没有经过训练

的 AlexNet 其高层单元仍然可以对人脸图像表现出

强烈的选择性。这些单元的选择性与猴子大脑中的

人脸选择性神经元相匹配，并且可以用于进行面孔

检测任务（Baek et al., 2021）。更关键的是，这些

模型展现出功能专门化的特性，其表征模式与颅内

脑电记录以及猕猴电生理实验中观察到的神经响应

高 度 一 致（Grossman et al., 2019; Raman & Hosoya, 
2020; J. Wang et al., 2022）。更进一步，有研究者通

过建立 DCNN 与神经活动之间的映射关系，成功预

测了面孔特异性脑区在新面孔图片下的神经响应，

并重构出最大化激活面孔特异性脑区的面孔图片（A. 
Luo et al., 2023; A. F. Luo et al., 2023; Ratan Murty et 
al., 2021）。然而，关于“面孔选择性神经元”是否

真正反映了面孔特异性的编码机制，近期也出现了

新的争议性证据。研究者通过分析灵长类视觉皮层

中“面孔细胞”的神经响应模式，提出这些细胞的

选择性并非源于对面孔类别的编码。研究发现通过

非面孔图像也能有效激活这些“面孔细胞”，并利

用模型重构的方法生成出高度激活这些细胞的非面

孔图片，从而挑战了“面孔细胞”是面孔类别选择

性编码单位的传统观点（Vinken et al., 2023）。这项

研究提醒我们，所谓的“功能专门化”可能部分源

于统计特征上的偏好，而非类别层面的先验模块化

编码。这一结果为理解面孔加工中选择性表征的起

源提供了新的思路，也提示研究者在使用 DCNN 解

释神经功能专门化时需更谨慎地界定“选择性”与“专

门性”的内涵。

4.3   小结与讨论

综上所述，得益于 DCNN 具有类似人脑视觉系

统的层级结构以及 DCNN 内部激活的易分析性，越

来越多的研究不仅把 DCNN 作为探究面孔加工行为

表现的工具、也将其视为研究面孔加工神经机制的

新手段。DCNN 通过其层级架构展现出对视觉信息

的逐层编码特性，并在某些单元中自发涌现出类似

人脑面孔选择性神经元的激活模式，进一步印证了

其在模拟和解析人脑面孔识别机制方面的有效性和

潜力。然而，当前 DCNN 与人脑尽管表现出一定程

度的相似性，两者之间仍存在诸多本质性差异，例

如，DCNN 仍然与人脑视觉系统在生物结构存在根

本不同、缺乏其他模态数据对其的优化、其训练方

式与人类视觉学习过程并不相同等等。因此，随着

类脑智能领域的进一步发展，未来研究需要在现有

DCNN 基础上构建更接近人脑的视觉模型，从而研

究者能更确信地使用模型来模拟并理解人脑面孔识

别过程的神经机制。

5  问题与展望

近年来，人工智能的迅猛发展，尤其是深度神

经网络的进步，为研究面孔识别与表征提供了前所

未有的契机。一方面，DCNN 可作为工具，模拟

人类面孔识别行为，帮助研究人员理解大脑的表征

机制；另一方面，认知科学的实验范式亦可反向应

用于揭示深度卷积神经网络内部的表征机制，从而

逐步揭开其“黑箱”本质。然而，DCNNs 作为一

种数据处理和预测工具，尚未能够完全解释人类视

觉认知的复杂机制。特别是在面对复杂的视觉信息

时，DCNN 仍然无法完美再现人类视觉感知的灵活

性和复杂性。因此，DCNN 究竟能否作为模拟并解

释人类视觉加工机制的有效模型，还是仅是一种研

究工具，仍然值得深入思考（Wichmann & Geirhos, 
2023）。以下，本文将从不同方面出发，进一步探

讨模型的局限性。

首先，虽然 DCNNs 在面孔识别上表现出色，

但它们对于不同角度、光照、图像失真等条件下的
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鲁棒性远不如人类。例如，研究发现 DCNN 对视

角变化非常敏感，准确率在“非典型视角”下会大

幅下降，而人类能在不同 3D 视角下稳定识别物体

（Dong et al., 2022）。此外，Geirhos 等人（2018）

系统地研究了三个神经网络（ResNet-152、VGG-19
和 GoogLeNet）在面对 12 类图像失真曲下的表现。

结果发现尽管 DCNN 在标准图像上可达到甚至超越

人类性能，但其在面对未见过的图像失真时性能迅

速下降，接近随机猜测水平。即使通过数据增强训练，

DCNN 仍无法有效迁移至其他失真类型（Geirhos et 
al., 2018）。同时，DCNN易受到对抗性攻击（adversarial 
attacks），即通过添加微小扰动就可能导致识别错

误，说明模型的稳健性不如人类的视觉系统（Madry 
et al., 2017）。此外，人类能够在极少样本甚至一次

接触的情况下学习和识别新面孔，体现出高度的学

习效率（Lake et al., 2015）。相比之下，训练一个性

能优越的人脸识别 DCNN 模型通常需要成千上万张

图像样本，说明 DCNN 在有限样本学习能力方面仍

显不足。这些研究结果共同说明，DCNN 的鲁棒性

和泛化性仍显著弱于人类视觉系统。

其次，尽管 DCNN 在模拟人类面孔识别行为和

神经机制方面取得了显著进展，但其解释性仍然存

在一定的局限性。首先，尽管 DCNN 表现出和人一

样的行为效应，但产生这些现象背后的原因存在多

种可能的解释。不同的研究中进行测试的 DCNN 模

型可能存在多个维度上的差异，包括：（1）不同结

构的 DCNN 模型，如 AlexNet、VGG 以及 ResNet 等，

它们可能包含了不同的模型层数、连接方式（Dobs 
et al., 2019; Song et al., 2021）；（2）不同的训练数

据与训练目标，同样的模型结构可能基于客体分

类、面孔身份分类以及面孔情绪分类等任务进行训

练（Dobs et al., 2022; Dobs et al., 2023; Gupta & Dobs, 
2025），且即便同样的训练任务使用的训练集也可

能不同，造成模型内部的编码模式产生受任务和数

据影响的偏差（M. Wang & Deng, 2020; Zhang et al., 
2016）；（3）不同的训练方式，包括有监督、自

监督训练或是无监督训练（Konkle & Alvarez, 2022; 
Zhuang et al., 2021）。这些差异都可能影响 DCNN
对面孔信息的编码以及面孔识别过程中的行为结果。

因此，在使用 DCNN 进行面孔识别机制探究的时候，

一方面需要严谨而全面地进行控制实验，包括控制

模型结构、训练数据以及模型的训练方式等，另一

方面需要谨慎地进行从模型到生物机制的类比推断、

明确基于 DCNN 研究可能存在的局限性。

此外，DCNN 作为主流的“类脑视觉模型”尚

未能完整体现生物视觉系统中的关键动态机制。目

前主流的 DCNN 多采用前馈结构，而真实大脑视

觉系统则展现出高度的时序依赖性和复杂的皮层间

交互机制，例如注意力的动态调控、预测性编码以

及前额叶脑区对早期视觉区域的反馈调节。此外，

灵长类大脑的视觉系统中广泛存在横向和反馈连

接（Kravitz et al., 2013），而这些连接恰恰是现有

DCNN 模型中缺乏的关键特征。已有研究表明，研

究者比较前馈神经网络与递归神经网络在建模人类

视觉系统表征观看不同自然物体类别（人脸、身体、

自然物体等）的大脑反应。结果发现，在预测脑磁

图时序数据中，递归网络显著优于同参数量的前馈

模 型 （Kietzmann et al., 2019）。 因 此， 为 了 增 强

模型的生物真实性与认知解释，未来研究亟需引入

更具神经生理机制的架构特征，例如循环神经网络

（Gu et al., 2017; Li, Zheng et al., 2018）、基于空间

拓扑约束的神经网络（Blauch et al., 2022; Margalit et 
al., 2024）。此外，当前的大多数研究集中于静态图

像下的面孔识别与表征，而忽略了更加生态、更加

复杂的动态面孔加工过程（Jiahui et al., 2023; O'Toole 
et al., 2002）。近期发展出的双流卷积神经网络结

构（two-stream CNN）以及循环回归神经网络为该

领域提供了新的研究方向，未来研究可以同时关注

空间信息和时间信息来进行动态面孔识别（Li et al., 
2018; Simonyan & Zisserman, 2014a）。

再者，现有神经网络模型主要聚焦于面孔知觉

层面的表征机制，但人类对面孔的加工远不止于感

知阶段，还涉及更高层次的语义加工。例如，当我

们看到一位名人的面孔时，不仅能够识别其外貌特

征，还会联想到其身份、职业、社会地位，甚至激

发与之相关的记忆与情感联结。最近的研究比较了

视觉模型（即 VGG, 专注于图像特征提取）、语义

模 型（ 即 sentence generative pretrained transformer，
SGPT，处理来自 Wikipedia 的文字描述）和视觉 -
语 义 融 合 模 型（ 即 contrastive image-language pre-
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training，CLIP， 将图像与语义共同嵌入的多模态模

型）的表现，发现人类在知觉任务中更依赖视觉表征，

而在记忆任务中则更多依赖语义信息；CLIP 模型能

够有效整合视觉与语义信息，更接近人类加工机制

（Shoham et al., 2024）。这提示未来面孔识别模型

的发展需进一步融合语言、记忆与社会情境等高阶

认知要素，以更全面地模拟人类的面孔的表征机制

（Lu & Wang, 2025）。

最后，除 DCNN 以外，计算机视觉中的生成式

对 抗 网 络（Generative Adversarial Network，GAN）

也受到了研究者的关注，它作为一种基于深度学习

的生成框架模型，可以生成高度真实且符合语义的

面孔。这种高质量、可控的人脸图像不仅为面孔知

觉的研究提供了丰富的新型实验材料，也在建模上

与 DCNN 形成了互补关系。DCNN 擅长模拟人类在

面孔知觉阶段的特征提取过程，而 GAN 则提供了

一种逆向映射路径，能够直观地“可视化”DCNN
内部的表征内容。具体而言，研究者可以将 CNN
提取的嵌入向量映射回GAN的生成器，从而构建“心

理等效面孔”，并揭示模型对身份、表情等抽象属

性的编码方式。例如， GAN 生成的面孔在被试者

主观评估中，甚至比真实面孔更具自然感（Lago et 
al., 2021）。Shoura 等人（2025）利用 StyleGAN2 探

讨了种族效应的表征机制，发现 GAN 生成面孔的

潜在空间结构可有效映射人类对同族与异族面孔的

感知差异（Shoura et al., 2025）。可见，GAN 不仅

是生成高质量刺激的技术手段，GAN 与 DCNN 结

合也增强了面孔表征机制的理解。
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Abstract    Face recognition is a fundamental cognitive function that plays a crucial role in human social interaction, as the human brain exhibits a 

remarkable sensitivity to facial stimuli. For decades, psychologists, cognitive neuroscientists, and computer vision researchers have been dedicated 

to uncovering the behavioral and neural mechanisms underlying face processing. Existing studies have demonstrated that humans process facial 

information differently from other objects, supporting the existence of highly specialized mechanisms for face perception. In particular, the fusiform 

face area (FFA) in the human brain has been identified as a specialized region for face recognition, and numerous face-selective neurons have 

been observed in the temporal lobe of macaques. In recent years, Deep Convolutional Neural Networks (DCNNs) have demonstrated remarkable 

performance in modeling and understanding face processing, providing new computational perspectives for exploring the neural mechanisms 

underlying face recognition. DCNNs are a class of artificial neural networks that have achieved impressive performance in visual recognition tasks, 

including face recognition. These models typically begin by applying a series of convolutional and pooling operations to extract increasingly abstract 

features, which are then passed through one or more fully connected layers to perform classification tasks. Consequently, there has been a growing 

interest in investigating the applications of DCNNs in face recognition.

First, this review examines the performance of DCNNs in identifying key facial attributes. Although most DCNNs are trained only for face 

identity tasks, they can still infer social information such as gender and expression. In addition, this review also discusses the similarities and 

differences between DCNNs and humans in well-known face processing phenomena, such as the inversion, own-race, and familiarity effects. Evidence 

suggests that DCNNs can produce face-specific cognitive effects similar to those observed in humans. To better understand the computational validity 

of DCNNs, this review compares their internal representations with the neural mechanisms involved in human face recognition. On the one hand, this 

paper analyzes the hierarchical processing architecture that emerges in trained DCNNs and evaluates its correspondence with the hierarchical structure 

of the human visual system, spanning from early visual areas (e.g., V1–V4) to higher-level face-selective regions such as the FFA. On the other hand, 

this review further discusses evidence for brain-like functional specialization within DCNNs, examining whether units selective to different facial 

attributes can be mapped onto the functionally specialized cortical areas observed in neuroimaging and electrophysiological studies. 

Lastly, this paper highlights several limitations of current models and outlines promising directions for future research. First, although DCNNs 

excel at face recognition, they remain far less robust than humans when faced with challenges such as viewpoint shifts, image distortions, adversarial 

perturbations, and limited training data. Second, although DCNNs exhibit behavioral effects like those observed in humans, there are multiple possible 

explanations for the underlying mechanisms responsible for these phenomena. The DCNN models examined in different studies often vary in terms of 

architecture, task objectives, and training datasets, which may affect the comparability of their results. Third, the extent to which current models can 

capture essential features of the biological visual system remains unclear. Specifically, many DCNNs operate as feedforward architectures and lack 

critical elements such as recurrent processing, top-down feedback, and dynamic attentional modulation, all of which are fundamental characteristics of 

the human visual system. Fourth, current neural network models primarily focus on the perceptual stage underlying face recognition. Future research 

should aim to incorporate semantic-level processing to more fully capture the complexity of human face perception. Fifth, generative Adversarial 

Networks (GANs) have recently attracted significant attention, which are powerful tools for generating diverse facial stimuli, enabling more controlled 

and flexible investigations of face perception. Integrating GANs with DCNNs has also enhanced our understanding of the mechanisms underlying 

facial representation, making it a promising direction for future research..
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