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基于 ＣＮＮ 的 ＦａｃｅＮｅｔ 算法人脸图像识别研究

郝林倩

（福建船政交通职业学院 信息与智慧交通学院， 福州 ３５０００７）

摘　 要： 当今已是全球网络信息化时代，网络信息安全显得尤为重要。 利用人脸这一不可复制的生物特征，用以维护信息安

全。 采用 ＣＮＮ 算法，基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习库，构建 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ１ 网络模型，在此基础上通过 ＦａｃｅＮｅｔ 预测显示的 Ｄｉｓｔａｎｃｅ值与

事先设置的阈值对比情况，验证人脸图像，达到人脸识别的目的。 实验结果表明，该算法在人脸识别方面取得了较好的效果。
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０　 引　 言

人脸识别（Ｆａｃｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ），是指对人脸图像

进行辨识提取，通过分析比较而获得的人脸视觉特

征信息数据，并以此来对个人身份特征进行比对或

鉴别的计算机技术。 分析可知，该技术属于生物学

特性识别算法，迄今为止也已然成为现阶段国内外

学者的研究热点，即能够根据人们对自然界中某一

种特定生命体（一般特指人）的自身所存在的生物

学特性，来实现特征识别以区分特定生物体的个体。
卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮ）算法是目前人脸图像识别训练中具有可观应

用前景的一种深度学习方法。 深度学习方法的主要

优势就在于能够分析训练大量的人脸数据，并能够

快速学到人脸训练中的数据所表现出的人脸特征变

化，进而对其他未知情况做出准确可靠的人脸表征

识别。 这种训练方法通常不需要预先设计出对不同

身体类型的类域内的差异因素（比如光照、姿势、面
部表情、年龄等）所稳健具备的各种特定运动特征，
而是完全可以通过从训练结果数据中学习来得到。

１　 传统人脸图像识别算法

１．１　 ＰＣＡ 算法

主成分分析方法（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ），是一种使用最广泛的数据降维算法。 ＰＣＡ
的主要思想是将 ｎ维特征映射到 ｋ维上，这个 ｋ维是

全新的正交特征、也被称为主成分，是在原有 ｎ 维特

征的基础上重新构造出来的 ｋ 维特征［１］。 将 ２ 个数

据轴各由某一个原本已经给定坐标的坐标系轴中转

置至多个新坐标的坐标系轴中，第一个坐标的选择

是原始数据中方差最大的，第二个坐标轴选择的是

和第一个坐标轴正交、且具有最大方差的方向，重复

该过程，重复的次数则为原始数据的特征数。 因此

大部分方差都在前几个新坐标中，把后面的坐标忽

略，如此就完成了数据降维。
ＰＣＡ 在本质上主要是要将方差为最大的正交

方向数据作为主要的统计特征［２］，并且要在其各个

主要正交方向上将数据写“离相关”，即尽量让数据

彼此间在其不同主要正交方向数据上完全没有任何

相关性，原理示意如图 １ 所示。
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图 １　 ＰＣＡ 算法原理

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＰＣＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 ＬＤＡ 算法

线性判别分析 （ Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）算法的思路与 ＰＣＡ 类似，都是对图像的整体

分析。 不同之处在于，ＰＣＡ 是通过确定一组正交基

对数据进行降维，而 ＬＤＡ 是通过确定一组投影向量

使得数据集不同类的数据投影的差别较大、同一类

的数据经过投影更加聚合。 在统计形式处理上，
ＰＣＡ 方法与传统 ＬＤＡ 算法的 ２ 个最大显著区别即

在于，ＰＣＡ 方法中最终能求得结果的特征向量通常

是完全正交的，而在 ＬＤＡ 方法中求得的结果特征向

量就不可能一定全部正交。
利用 ＬＤＡ 寻找一个投影向量，使得不同类型的

数据点在投影向量所在直线上投影能较好地做出区

分，如图 ２ 所示。
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x2 x2
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　 　 　 （ａ） 不同类别的投影点　 　 　 （ｂ） 不同类别的投影点

交织在一起　 位于不同区域

图 ２　 ＬＤＡ 算法向量投影

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｅｃｔｏｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＬＤＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．３　 ＬＢＰＨ 算法

局部二进制模式直方图 （ Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＬＢＰＨ）人脸识别方法中的技术核心之一

就是 ＬＢＰ 算子。 ＬＢＰ 算子主要是指可以用来分析

计算与描述图像局部纹理特征信息关系的一种算

子，其最终所能反映到的抽象内容则往往仅仅是描

述图像内每个纹理特征像素间与该图像及其周围所

有纹理像素间信息的关系。
原始的 ＬＢＰ 算子定义为在 ３∗３ 的窗口内，以

窗口中心像素为阈值，将相邻的 ８ 个像素的灰度值

与其进行比较，若周围像素值大于或等于中心像素

值，则该像素点的位置被标记为 １，否则为 ０。 这样，

３∗３ 邻域内的 ８ 个点经比较可产生 ８ 位二进制数

（通常转换为十进制数、即 ＬＢＰ 码，共 ２５６ 种），就得

到该窗口中心像素点的 ＬＢＰ 值，并用这个值来反映

该区域的纹理特征，也就是图像区域图像中包含的

所有图像纹理信息。 这里给出的 ＬＢＰ 算子计算方

式如图 ３ 所示。

Binary:00010011
Decimal:19Threshold

图 ３　 ＬＢＰ 算子计算方式

Ｆｉｇ． ３　 ＬＢＰ Ｏｐｅｒａｔｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

２　 深度学习算法

２．１　 卷积神经网络介绍和卷积神经网络的网络模

型

卷积神经网络（ＣＮＮ）的优点有［３］：能够将大图

片数据量下的图片有效降维成更小图片数据量；可
有效保留图片特征，符合图片处理的原则。

多层网络结构及组成用到了神经网络，如图 ４
所示。 由图 ４ 可知，这是一个常见的多层卷积网络，
首先是输入层、然后是隐含层，隐藏层中包括了：卷
积层、池化层、全连接层，最后是输出层。 对此拟做

研究论述如下。

输入层 输出层

卷积层 池化层 卷积层 池化层 全连接层

图 ４　 ＣＮＮ 的网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

　 　 卷积网络模型中的图像输入层通常都可以做到

只需接收到一组二维对象，卷积网络模型上的一些

图像的输入层特征也大多只要预先进行一次图像输

入标准化设计和处理即可，例如输入层的输入数据

定义为像素，将分布到每个［０，２５５］像素区间上的

所有原始图像的每个像素值都必须归一化地紧致分

布在同一个［０，１］像素的区间。 输入特征的标准化

也更有利于显著提升在卷积网络学习中的学习对象

的学习效率水平和学习表现。
卷积网络模型中的隐藏层中一般也包含有卷积

层、池化层和全连接层等这 ３ 类网络最广泛常见层

的构筑［４］，相较于其他任何类型网络，卷积层和池

化层结构多是为卷积神经网络模型中所特有。
卷积图层法就是用某一个卷积核函数来遍历出

任意的一张图片，而对于卷积图层的一种基本的计
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算图的输出过程就是要用函数输入每一张图片信

息，并把与其中的卷积核函数所对应出的所有元素

信息进行相乘处理后，再做求和，这样经过计算输出

后的结果就得到了一张较新的计算图 （ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ），因此选择一个合适的卷积核，可以突显不同

的图像特征。 该过程示意如图 ５ 所示。

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

(a)输入图像 (b)卷积核 (c)特征图

图 ５　 利用卷积核提取特征图

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｓ

　 　 在处理图像时，可以选择多个卷积核，生成不同

的图像。 这些不同图像可以理解为不同通道，对此

可称为多核卷积。
同卷积层结构一样，池化层就是对每次计算输

入元素的数据都通过一个池化的窗口元素来完成计

算输入元素或输出，如图 ６ 所示。 不同于一般卷积

核层结构的特点是，卷积核层只计算输入元素与卷

积核层的互相关性，池化核层可直接完成关于一个

池化窗口元素输出的最大值或最小平均值的计算。

Avgpool

Maxpool

图 ６　 池化层计算方法

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 全连接层中的所有其他神经元都会与上一层中

的所有其他神经元进行全连接，具体如图 ７ 所示。
同时为了提高网络的整体性能，全连接层中的所有

其他神经元通常只会被一个 Ｒｅｌｕ 激励函数激活。

x1

x2

x3

a1

a2

a3

上一层 全连接层

图 ７　 全连接网络层的模型

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ

　 　 卷积神经网络图中使用的图像分类输出层中的

图像上层一般都是有一个全连接的输出层，对于图

像上的分类的标签问题，输出层本身也可以考虑通

过使用输出层本身用到的逻辑函数或归一化指数函

数 （Ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）， 而后再输出图像的分类上的

标签，如图 ８ 所示。

1.0

0.5

0

g(z)= 1
1+e-z

图 ８　 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｏｆｔｍａｘ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 卷积神经网络图层会在每一个隐含层的神经元

中分别提取出这些图像表面上的某些局部特征，并
再将其各自映射到下一个平面，技术上是通过使用

Ｒｅｌｕ 激励函数来使得所有这些局部特征中的每个

映射点都是具有位移性质的完全不变性。 每一个神

经元都要与局部神经感受野相联系、并建立连接。
这样的特征提取过程使得网络对输入的样本有较强

的容忍能力，对图像处理也具有非常好的鲁棒性。
２．２　 深度可分离卷积

深 度 可 分 离 卷 积 （ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）的过程可分为 ２ 步。 分别是：逐通道卷

积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，Ｄｗ），逐点卷积（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，Ｐｗ）。 对此可做分析概述如下。

Ｄｗ 中的一个卷积核负责一个输出通道，一个输

入通道也只会由其中的一个卷积核来做卷积，由此

得到的计算图（ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）输出通道需要与输入通

道完全一致，即如图 ９ 所示。
　 　 Ｐｗ 与常规卷积 ｄ 方法颇为相似，所要求的卷积

核面积一般为 １ × １ × Ｍ， 为最上一层的下一层的卷

积通道，其中的卷积核数目与计算图（ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）
的数目相同，即如图 １０ 所示。

Maps*4Filters*43channelInput

图 ９　 逐通道卷积的计算

Ｆｉｇ． ９　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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Maps*4Filters*4Maps*3

图 １０　 逐点卷积的计算

Ｆｉｇ． １０　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 深度可分卷积的基本假设，是卷积神经网络中

特征图的空间维和通道 （深度） 维是可以解耦

（ｄｅｃｏｕｐｌｅ）的。 标准的卷积计算使用权重矩阵实现

了空 间 维 和 通 道 维 特 征 的 联 合 映 射 （ ｊｏｉｎｔ
ｍａｐｐｉｎｇ），这样做的代价则是提升了计算复杂度、增
加了内存开销，并引入了大量的权重系数计算。 理

论上，深度可分卷积通过对空间维和通道维分别进

行映射、并将结果进行组合，在基本保留卷积核的表

征学习（ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ）能力的同时减少了

权重系数的个数。 考虑输入和输出通道数的差异，
深度可分卷积的权重数约为标准卷积权重数的

１０％～２５％。 使用深度可分卷积搭建的一些卷积神

经网络、例如 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集的图像识

别任务中的表现要优于隐含层权重相同、但使用标

准卷积和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３，因此研究认

为深度可分卷积提升了卷积核参数的使用效率。
２．３　 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ ｖ１ 网络模型

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ Ｖ１ 是一种流水线的结构，是由深度可

分离卷积构建的十分轻量的神经网络，往往会应用在

移动的设备端上，因此可以通过超参数对网络模型大

小做出限制，使得开发人员能够更好地使用模型。
Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ 中的网络结构，则如前面所提到过的

卷积层结构中除了第一层为标准卷积层结构外，其
他层都是深度可分离卷积结构 （ Ｃｏｎｖ ｄｗ ＋ Ｃｏｎｖ ／
ｓ１），卷积结构的后一层连接了一个 ７∗７ 的平均池

化层，此后再通过一个全连接层，最末端在利用

Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数运算后是将全连接层的输出归一

化到 ０～１ 中的任意一个概率值，根据概率值的高低

可以得到图像的分类情况。 对于 Ｍｏｂｉｌｅ 的超参数，
这里可做剖析详述如下。

（１）为了构造结构更小、且计算量更小的模型宽

度因子（Ｗｉｄｔｈ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ） α， 对于深度可分离卷积

层， 输入的通道数 Ｍ 乘上一个宽度因子 α，变为 αＭ，
输出通道数变为αＮ，其中α∈（０，１］。 此时深度可分

离卷积的参数量为：ＤＫ∗ＤＫ∗αＮ ＋ αＭ∗αＮ ＝
α∗α（１ ／ α∗ＤＫ∗ＤＫ∗Ｎ ＋ Ｍ∗Ｎ）， 计 算 量 变 为

αＭ∗ＤＦ∗ＤＦ∗ＤＫ∗ＤＫ ＋ αＮ∗ＤＦ∗ＤＦ∗αＭ ＝
α∗α（１ ／ α∗Ｍ∗ＤＦ∗ＤＦ∗ＤＫ∗ＤＫ ＋ Ｎ∗ＤＦ∗ＤＦ∗
Ｍ），所以参数量和计算量差不多都变为原来的

α∗α 倍。
（２）为了减少计算量， 引入了第二个参数 ρ，称

为分辨率因子。 其作用是在每层特征图的大小乘以

一定的比例分辨率因子（Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ）ρ， ρ
改变了输入层的分辨率，所以深度可分离卷积的参

数量不变， 但计算量为 Ｍ∗ρＤＦ∗ρＤＦ∗ＤＫ∗ＤＫ ＋
Ｎ∗ρＤＦ∗ρＤＦ∗Ｍ ＝ ρ∗ρ（Ｍ∗ＤＦ∗ＤＦ∗ＤＫ∗ＤＫ ＋
Ｎ∗ＤＦ∗ＤＦ∗Ｍ），即计算量变为原来的 ρ∗ρ 倍。
２．４　 ＦａｃｅＮｅｔ 算法

ＦａｃｅＮｅｔ 是可以对人脸识别、验证、聚类等所有

人脸问题方法进行系统解决的一个技术框架［５］，如
图 １１ 所示。 即能够把全部特征都放在同一个人脸

特征空间里，研究人员只要致力于如何将人脸更好

地映射到特征空间中即可。 文中对此拟展开阐释分

述如下。

图 １１　 ＦａｃｅＮｅｔ 结构框架

Ｆｉｇ． １１　 ＦａｃｅＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 （１）直接学习图像到欧式空间上点的映射，２ 张

图像对应特征的欧式空间上的点的距离直接表示着

２ 张图像是否相似。
（ ２ ） 总 体 网 络 结 构： 基 于 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 或

Ｚｅｉｌｅｒ＆Ｆｅｒｇｕｓ 模型、ＣＮＮ＋Ｔｒｉｐｌｅｔ 和 ｌｏｓｓ 方法，直接

学习从人脸图像到紧凑的欧几里德空间的映射，提
取的嵌入特征有助于实现人脸识别、验证和聚类分

析等项目任务，训练的损失函数能够直接针对实际

误差，端到端训练能得到更高的精度。
（３）嵌入：１２８ 维特征，可通过直接使用网络训

练优化嵌入本身。 而不是像以前中间的瓶颈层的表

示，是间接的分类网络。
（４） Ｔｒｉｐｌｅｔ Ｌｏｓｓ：将正对与负对分开一个距离

余量。
（５） ｓｅｍｉ － ｈａｒｄ： 半困难三元组样本选择方

式。
（６）最小的对齐：面部周围紧密的裁剪。 近期

研究还尝试进行了相似性变换对齐，并没有注意到

这一项设计实际上可以用来进行小幅性能提升，但
却也会带来复杂性的额外略增［６］。 而其他模型则

需要复杂的 ３Ｄ 对齐。
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（７）人脸相似性验证：用来对 ２ 个人脸嵌入空

间特征点之间的平方 Ｌ２ 距离进行阈值比较，这 ２ 个

嵌入特征空间点中人脸的平方 Ｌ２ 距离值直接对应

着人脸的相似性， 同一人的 ２ 个人脸图像仅具有较

小的距离值并且与不同人之间的一个人脸图像间具

有相当大的距离。
（８）在 ＬＦＷ 上有着 ９９．６３％的正确率，ＹｏｕＴｕｂｅ

Ｆａｃｅｓ 上有 ９５．１２％的正确率。

３　 实验与分析

３．１　 实验环境

本次实验中，使用的开发环境是：硬件选用了

ＲＡＭ １６ Ｇ、ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７ － １２６０Ｐ ＠
２．１ ＧＨｚ ４．７ ＧＨＺ，操作系统选用了 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，开发

测试 软 件 选 用 了 ｐｙｔｏｒｃｈ ＿ ＧＰＵ ＋ ｐｙｔｈｏｎ３． ８、
ｐｙｃｈｒａｍ、Ａｎａｃｏｎｄａ。
３．２　 数据采集与处理

目前，互联网上已有不少采集完备的数据集，可
以下载并进行数据清洗和标注，以此来获得本文研

究所需的数据集。 本次研究中使用的数据集为

ＣＡＳＩＡ－ＷｅｂＦａｃｅ［７］，该数据集源主要来自于 ＩＭＢｂ
网站，包含 １ ｗ 个人的近 ５００ ｗ 张图片。 与此同时，
又通过相似度聚类方法滤掉了其中的一部分噪声。
ＣＡＩＳＡ－ＷｅｂＦａｃｅ 的数据集源和 ＩＭＤｂ－Ｆａｃｅ 几乎是

完全是一样的，唯一的不同点就是在数据集清洗后，
ＣＡＩＳＡ－ＷｅｂＦａｃｅ 的图片会相对少一些，而且噪声也

相对较少，故适合用来作为训练的数据。 具体步骤

可做阐释如下。
（１）数据标注。 通过以下代码，生成对应的文

件夹下的图片标签，并写入 ｃｌｓ＿ｔｒａｉｎ．ｔｘｔ 文件。
ｄａｔａｓｅｔｓ＿ｐａｔｈ ＝ ＂ ｄａｔａｓｅｔｓ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ＂
ｔｙｐｅｓ＿ｎａｍｅ ＝ ｏｓ．ｌｉｓｔｄｉｒ（ｄａｔａｓｅｔｓ＿ ｐａｔｈ）
／ ／ 获取该目录下的文件夹中的照片

ｔｙｐｅｓ＿ｎａｍｅ ＝ ｓｏｒｔｅｄ（ ｔｙｐｅｓ＿ｎａｍｅ）
／ ／ 按照升序排序

ｌｉｓｔ＿ ｆｉｌｅ ＝ ｏｐｅｎ （′ｃｌｓ＿ｔｒａｉｎ．ｔｘｔ′，′ｗ′）
ｆｏｒ ｃｌｓ＿ｉｄ， ｔｙｐｅ＿ｎａｍｅ ｉｎ ｅｎｕｍｅｒａｔｅ（ｔｙｐｅｓ＿ｎａｍｅ）：
ｐｈｏｔｏｓ＿ ｐａｔｈ ＝ ｏｓ．ｐａｔｈ．ｊｏｉｎ（ｄａｔａｓｅｔｓ＿ ｐａｔｈ，

　 　 ｔｙｐｅ＿ｎａｍｅ）
ｉｆ ｎｏｔ ｏｓ．ｐａｔｈ．ｉｓｄｉｒ（ｐｈｏｔｏｓ＿ ｐａｔｈ）：
ｃｏｎｔｉｎｕｅ
ｐｈｏｔｏｓ＿ｎａｍｅ ＝ ｏｓ．ｌｉｓｔｄｉｒ（ｐｈｏｔｏｓ＿ ｐａｔｈ）
ｆｏｒ ｐｈｏｔｏ＿ｎａｍｅ ｉｎ ｐｈｏｔｏｓ＿ｎａｍｅ：
ｌｉｓｔ＿ ｆｉｌｅ．ｗｒｉｔｅ（ｓｔｒ（ｃｌｓ＿ｉｄ） ＋＂；＂ ＋ ′％ｓ′％（ｏｓ．

　 　 ｐａｔｈ．ｊｏｉｎ（ｏｓ．ｐａｔｈ．ａｂｓｐａｔｈ（ｄａｔａｓｅｔｓ＿ ｐａｔｈ），
　 　 ｔｙｐｅ＿ｎａｍｅ， ｐｈｏｔｏ＿ｎａｍｅ）））

ｌｉｓｔ＿ ｆｉｌｅ．ｗｒｉｔｅ（ ′ ＼ｎ′）
ｌｉｓｔ＿ ｆｉｌｅ．ｃｌｏｓｅ（）
（２ ） 构 建 网 络 并 训 练。 通 过 构 建 一 个

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｓ 来进行模型训练，这可能是基于一种超轻

量的深度级卷积神经网络，该网络核心部分为深度

级可分离的卷积。 使用的算法为 ＦａｃｅＮｅｔ 人脸特征

识别算法，这个识别算法就是通过抽取人脸图像上

的人脸某一层的特征，学习到一个从人脸图像到欧

式空间图像的编码识别方法，再基于这个图像编码

来做人脸特征识别。 下面将给出具体的处理流程。
① 构建第一个网络结构。 研究中用到的代码

如下：
ｄｅｆ ｃｏｎｖ＿ｂｎ（ ｉｎｐ， ｏｕｐ， ｓｔｒｉｄｅ ＝ １）：
ｒｅｔｕｒｎ ｎｎ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（
ｎｎ． Ｃｏｎｖ２ｄ（ ｉｎｐ， ｏｕｐ，３， ｓｔｒｉｄｅ，１， ｂｉａｓ ＝
Ｆａｌｓｅ），
ｎｎ．ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ（ｏｕｐ），
ｎｎ．ＲｅＬＵ６（）
）
该网络结构可用来加速网络模型的推理速度，

通过 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ堆叠网络，第一层为 Ｃｏｎｖ２ｄ卷积层、
第二层为 ＢＮ 层、第三层为 ＲｅＬＵ６ 激活层，分析可知

Ｃｏｎｖ２ｄ 和 ＢＮ 都是线性运算，所以该网络结构融合

后就减少了推理时间。
② 构建 Ｄｗ 深度可分离卷积网络。 研究中用到

的代码如下：
ｄｅｆ ｃｏｎｖ＿ｄｗ（ ｉｎｐ， ｏｕｐ， ｓｔｒｉｄｅ ＝ １）： ／ ／ 深度可分

离卷积＜ｂｒ＞ｒｅｔｕｒｎ ｎｎ． Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（
ｎｎ．Ｃｏｎｖ２ｄ（ ｉｎｐ， ｉｎｐ，３， ｓｔｒｉｄｅ，１， ｇｒｏｕｐｓ ＝ ｉｎｐ，

ｂｉａｓ ＝ Ｆａｌｓｅ），
ｎｎ．ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ（ ｉｎｐ）， ／ ／ 标准化

ｎｎ．ＲｅＬＵ６（）， ／ ／ 激活函数

／ ／ １×１ 简单卷积

ｎｎ．Ｃｏｎｖ２ｄ（ ｉｎｐ， ｏｕｐ，１，１，０， ｂｉａｓ ＝ Ｆａｌｓｅ），
ｎｎ．ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ（ｏｕｐ），
ｎｎ．ＲｅＬＵ６（），
）
这个网络的构建就是深度可分离卷积层的构建

方法， 用 ｇｒｏｕｐ 参数来选择。
③ 构建 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１ 模型。 研究中用到的代码

如下：
ｓｅｌｆ．ｓｔａｇｅ１ ＝ ｎｎ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（
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ｃｏｎｖ＿ｂｎ（３，３２，２），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（３２，６４，１），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（６４，１２８，２），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（１２８，１２８，１），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（１２８，２５６，２），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（２５６，２５６，１），）
ｓｅｌｆ．ｓｔａｇｅ２ ＝ ｎｎ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（２５６，５１２，２），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（５１２，５１２，１），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（５１２，５１２，１），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（５１２，５１２，１），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（５１２，５１２，１），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（５１２，５１２，１），）
ｓｅｌｆ．ｓｔａｇｅ３ ＝ ｎｎ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（５１２，１ ０２４，２），
ｃｏｎｖ＿ｄｗ（１ ０２４，１０２４，１），）
通过第一个 ｃｏｎｖ＿ｂｎ 层提取特征，此后用的都

是 ｃｏｎｖ＿ｄｗ 深度卷积。
④ 用主干特征提取网络获得特征层。 研究中

用到的代码如下：
ｓｅｌｆ．ａｖｇ ＝ ｎｎ．ＡｄａｐｔｉｖｅＡｖｇＰｏｏｌ２ｄ（（１，１））
ｓｅｌｆ．Ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ｎｎ．Ｄｒｏｐｏｕｔ（１ － ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｋｅｅｐ＿

ｐｒｏｂ）
ｓｅｌｆ．Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ＝ ｎｎ．Ｌｉｎｅａｒ（ｆｌａｔ＿ｓｈａｐｅ， ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿

ｓｉｚｅ，ｂｉａｓ ＝ Ｆａｌｓｅ）
ｓｅｌｆ．ｌａｓｔ＿ｂｎ ＝ ｎｎ．ＢａｔｃｈＮｏｒｍ１ｄ（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｓｉｚｅ，

ｅｐｓ ＝ ０．００１， ｍｏｍｅｎｔｕｍ ＝ ０．１， ａｆｆｉｎｅ ＝ Ｔｒｕｅ）

ｘ ＝ ｓｅｌｆ．ｂａｃｋｂｏｎｅ（ｘ）
ｘ ＝ ｓｅｌｆ．ａｖｇ（ｘ）
ｘ ＝ ｘ．ｖｉｅｗ（ｘ．ｓｉｚｅ（０）， － １） ／ ／ ｒｅｓｉｚｅ
ｘ ＝ ｓｅｌｆ．Ｄｒｏｐｏｕｔ（ｘ） ／ ／ 丢弃部分神经元

ｘ ＝ ｓｅｌｆ．Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ（ｘ） ／ ／ 全连接

ｘ ＝ ｓｅｌｆ．ｌａｓｔ＿ｂｎ（ｘ）
经过一个平均池化、一个 ｒｅｓｈａｐｅ、再经过一个

Ｄｒｏｐｏｕｔ后，又经过全连接，最后标准化输出一个１２８
的特征向量。

⑤ Ｌ２ 的标准化。 在进行标准化运算前一般都

会计算范数，对特征向量中的每个元素绝对值取平

方和后、再去求其开方，Ｌ２ 的标准化过程就是先计

算出每个元素 ／ Ｌ２ 的范数。 此时用到的代码为：
ｘ ＝ Ｆ．ｎｏｒｍａｌｉｚｅ（ｘ， ｐ ＝ ２， ｄｉｍ ＝ １）
代码中只需 ｐ ＝ ２，就表示使用 Ｌ２ 标准化。
⑥ 分类器的构建。 此时用到的代码为：
ｓｅｌｆ．ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ＝ ｎｎ．Ｌｉｎｅａｒ
　 　 　 　 　 （ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｓｉｚｅ， ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓｅｓ）
结合使用了 Ｃｒｏｓｓ － Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ 和 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ｌｏｓｓ

作为一种总体上的 Ｌｏｓｓ，单一使用 Ｔｒｉｐｌｅｔ 的 Ｌｏｓｓ 可
能会导致人脸网络的收敛困难，Ｔｒｉｐｌｅｔ 的 Ｌｏｓｓ 则可

同时用于 ２ 种不同类型人脸特征向量间在欧几里得

的空间距离范围上的扩张，同一个人的 ２ 个人脸图

像的特征向量间的距离由欧几里得缩小。 Ｃｒｏｓｓ －
Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ 用于人脸分类，加速了 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ｌｏｓｓ 的收

敛。 接下来，可开始进行模型训练，如图 １２ 所示。

图 １２　 进行模型训练

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３．３　 实验结果与分析

选取 ２ 张人脸图像，用训练好的模型来对其进

行验证，如图 １３ 所示。 ＦａｃｅＮｅｔ 的阈值设置为 １．１。

图 １３　 进行图像验证

Ｆｉｇ． １３　 Ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 通过 ＦａｃｅＮｅｔ 预测显示 Ｄｉｓｔａｎｃｅ为 ０．６９８，比预测

前设置的阈值小，所以是同一张人脸，如图 １４ 所示。
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图 １４　 相同人脸预测

Ｆｉｇ． １４　 Ｓａｍｅ ｆａｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 再选取 ２ 张人脸图像，通过 ＦａｃｅＮｅｔ 预测显示

Ｄｉｓｔａｎｃｅ 为 １．３３７，超出预测前设置的阈值，所以是

不同的人脸，如图 １５ 所示。
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