
  

 

混合卷积神经网络的人脸验证①

郭明金,  倪佳佳,  陈　姝
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摘　要: 人脸验证对于个人身份认证很重要, 它在系统安全和犯罪识别中具有重要意义. 人脸验证的任务是给定一

对人脸图像判断是否为相同的身份 (即二进制分类). 传统的验证方法包括两个步骤: 特征提取和人脸验证. 提出了

一个混合卷积神经网络, 用于进行人脸验证, 主要过程分为三个步骤: 特征提取, 特征选择和人脸验证. 这个模型关

键点是直接使用混合卷积神经网络从原始像素直接学习相关的视觉特征, 并通过单变量特征选择和主成分分析

(PCA) 进一步处理特征. 这样可以实现从原始像素提取到具有较好鲁棒性和表达性的特征. 在顶层使用支持向量

机 (SVM)判读是否为同一个人. 通过实验可以发现混合卷积神经网络模型与传统方法相比在人脸验证得准确率上

有着较好的表现.
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Abstract: Face verification is important for personal identity authentication, which is significant in system security and
criminal identification. Face verification task is to give a pair of face images to determine whether they are of the same
identity (i.e. binary classification). The traditional authentication method consists of two steps: feature extraction and face
verification. In this study, a hybrid convolutional neural network (HBCNN) is proposed for face verification. The main
process is divided into three steps: feature extraction, feature selection, and face verification. The key point of this model
is to directly use the mixed convolutional neural network to learn the relevant visual features directly from the original
pixels and to further process the features through univariate feature selection and principal component analysis (PCA).
This can be achieved from the original pixel extraction to a better robustness and expression of the characteristics. The
support vector machine (SVM) at the top level is used to see if it is the same person. Experiments show that the mixed
convolutional neural network model has a better performance than the traditional method in verifying accuracy of face
verification.
Key words: face verification; convolutional neural network; feature fusion; feature selection; support vector machine
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引言

人脸验证是人脸识别领域的一个研究重点, 本文

专注于人脸验证的任务, 其目的是确定两个脸部图像

是否属于相同的身份. 在现实中, 两个脸部图像在姿

势、照明、表情、年龄情况下被给予其大量的个人变

化. 因此直接使用人脸图像来进行验证变得更加困难.

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2018,27(2):24−29 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006204] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (61100139); 湖南省教育厅青年项目 (16B258); 湖南省自然科学基金 (2017JJ2252)
收稿时间: 2017-05-08; 修改时间: 2017-05-31; 采用时间: 2017-06-08; csa在线出版时间: 2018-01-12

24 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6204.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006204
http://www.c-s-a.org.cn


这是因为在挑选图像中的特征验证身份时往往忽略随

着环境条件差异而变化的特征.
传统方法通常分成两个步骤中: 特征提取和面部

验证. 在特征提取阶段, 大都使用人工提取的特征, 更
重要的是这些人工提取的特征必须提前设计. 因此, 这
些特征往往应用于某些特定的领域, 从而导致这些特

征缺乏统一性.
在人脸验证的最后阶段, 往往可以选择一些常用

的分类器, 例如用于判断两个脸部图像是否属于同一

个人的支持向量机. 这些分类器大都用于计算两个脸

部图像的相似性[1–5]. 然而, 这些模型所用的特征基本

都是浅层结构的特征. 但是由于 Internet的发展使得大

量数据的获得十分容易, 因此在使用模型时需要大量

的数据提供的高维特征. 但是浅层结构不能适应这一

任务. 因此为了解决上述问题, 文章提了一种混合卷积

神经网络模型对脸部图像进行分类. 整个模型的框架

如图 1所示. 整个模型有以下几个特点.
(1) 从原始像素图像中直接提取视觉特征, 而不是

使用传统方法提取特征. 在混合卷积神经网络模型中

特征首先从已经被训练的卷积神经网络提取出来. 这
是因为卷积神经网络在特征提取时有良好的鲁棒性并

且可以表现来自不同方面的人脸相似性.
(2) 特征提取后, 模型先对提取到的两个特征进行

了特征融合操作. 因为从同一个网络中提取的同一个

人的特征可能具有相似性. 在进行特征融合以后可以

使这个相似性扩大 .  最后使用单变量特征选择和

PCA来选择有效的特征.
(3) 提取人脸特征时模型首先优化了一个卷积神

经网络来进行特征提取操作, 在这个阶段为了确保良

好的提取性从而引入识别率. 相对与整个混合卷积神

经网络方法, 这种分段训练可以加快整体优化.

1   相关工作

用于人脸验证的所有现有方法都是从两个人脸提

取特征开始. 传统方法大都采用浅层结构提取特征. 通
常使用各种浅层特征 [ 6 , 7 ] ,  包括 SIFT  [ 8 ] ,  Gabor [ 9 ] ,
Eigenface[10–12]. 还有许多人脸识别模型是浅层结构但

使用了高维特征来进行最后的相似性判断[13,14]. 一些方

法 [ 1 5 ]使用线性 SVM 进行相同或不同的验证决策 .
Huang、Simonyan 等[13,14]通过学习线性变换来增加图

片鲁棒性. 但是所有这些方法的一个主要缺点是它们

对输入图像 (移位, 缩放, 旋转)的几何变换以及面部表

情, 眼镜和模糊围巾的其他变化非常敏感. 一些基于浅

层网络结构的模型学习高层的特征[16,17], 这种方法与传

统的方法不同之处在于, 特征提取和人脸验证是在同

一个网络中. 这些网络的结构总是很复杂, 且需要更多

的时间优化参数. 与传统方法相比, 它也失去了灵活性.
但是由于互联网的发展, 产生了大量的数据且需要高

层的特征. 因此人脸识别模型需要高层特征的从原始

图像中学习. 一些作者为人脸验证设计了一些深层次

的模型[1–5,18,19]. 但这些模型也失去了浅层模型的灵活

性. 所有这些方法都使用卷积神经网络[20]来提取特征

并且学习一个相似性度量方法来进行最后的判断. 这
是因为卷积网络是可训练的多层非线性系统, 可以以

像素级运行, 并且以集成的方式进行高级表示. 虽然这

些方法可以提取鲁棒性良好的特征, 但它们没有考虑

两个人脸图像的个体之间的差异性. 提取特征以后所

有这些模型开始直接分类判断操作. 这可能使得个体

之间比较好的特征被忽略, 从而导致整个网络的准确

性不高.
 

SVM

W

X 1 X 2

 
图 1    混合卷积神经网络的框架

 

本文提出的模型和上述模型有较大的差异, 即考

虑浅层模型的灵活性, 也保证了深层模型的有效性. 模
型和传统方法一样将人脸验证分成特征提取和人脸验

证两个阶段. 这样做的优点是模型可以像传统方法一

样学习到较好的人脸特征. 与其他在提取后直接对不

同特征进行分类的模型不同, 混合卷积神经网络模型

添加了一个特征选择和特征融合步骤, 这样在提取到

两个特征以后, 考虑到两个特征之间的相似性, 模型进

行一次融合操作使得整个相似性效果明显. 特征融合

以后 ,  模型使用单变量特征选择和主成分分析
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(Principle Component Analysis, PCA)来选择特征. 它可

以增强个体之间的差异性. 单变量特征选择通过选择

基于单变量统计检验得到最佳特征, PCA 用于分解一

组连续正交分量中的多变量数据集, 其解释了最大量

的方差.

2   卷积神经网络

为了提取人脸特征, 混合卷积神经网络使用两个

卷积网络模型 (见图 2). 这是一个典型的卷积神经网络

由交替卷积和次采样操作组成[21]. 虽然架构的最后阶

段由通用的全连接网络组成: 最后几层将是完全连接

成一维层特征[22]. 卷积网络是端对端进行训练, 将像素

图像映射到输出[10]. 此外, 它可以学习向量不变的局部

特征, 因为卷积网络是非线性系统. 提取的特征对于输

入图像的几何失真是鲁棒的. 为了保证整个模型提取

到的特征效果比较好, 模型先对单个卷积神经网络进

行了人脸识别研究, 并保留最佳性能的网络模型架构.
在以下部分中, 将详细描述卷积神经网络的结构.
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图 2    卷积神经网络模型 (立方体的长度、宽度和高度表示输入层大小)
 

2.1   混合卷积神经网络模型

整个混合卷积神经网络框架如图 1 所示其中

X1 和 X2 表示两幅人脸的图片. 用 y 表示两幅人脸是

否是一个人. 在 y=1 表示是一个人, y=0 表示不是同一

个人. 首先训练一个卷积神经网络然后保存模型参数

W , 用来后面提取出每个人脸的特征. 这个模型参数在

后面是共享. 这样使得两张人脸图片特征的提取都是

用同一个模型. 在提取到特征以后把两个特征融合. 融
合以后应用 PCA进行降维保留主要的特征. 最后把这

个特征用支持向量机 (SVM) 进行训练输出判断的结

果模型首先从使用已经训练好的卷积网络从两张人脸

图像中学习特征. 在网络训练阶段, 为了保证可以提取

到较好的特征, 模型引入了识别率进行定量分析. 识别

率越高, 模型越好最后提取到的特征也越好. 在保证了

整个识别准率以后, 保存整个模型结构进行后续的特

征提取操作.
混合卷积神经网络模型和其他方法最大的区别是

引入了一个特征融合和特征提取操作. 相比于其他方

法往往直接使用提取的特征进行分类, 没有考虑到两

张人脸图像的个人异同性. 但在混合卷积神经网络模

型中, 使用相加操作来融合以增加最后的特征的异同

性. 因为整个模型使用的是同一个卷积神经网络模型

进行特征提取操作, 如果是同一个人提取到的特征必

然具有相似性, 在经过相加操作以后同一个特征的相

似性便放大, 如果不是同一个人经过相加操作以后特

征的差异性会更大. 最后在特征融合以后模型使用单

变量特征选择和主成分分析来选择特征. 因为在进行

融合操作时有可能产生噪声, 进行特征选择的这种方

法可以确保最后使用的特征足够好. 特征融合时模型

得到一个 1000 维特征. 为了保持维度不变, 在进行单

变量选择和 PCA时各自选择 500维特征, 最后统一这

两个特征从而可以得到 1000维.

2.2   卷积神经网络模型

模型卷积神经网络使用了典型的卷积网络 (见图

2). Cx 表示卷积层, Sx 表示子采样层, Fx 表示全连接

层, 其中 x 为层索引. 基本架构是 C1---S2---C3---S4---
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C5---S6---F7---F8, 具体参数设置如表 1所示.
 

表 1     神经网络架构层参数
 

层 特征图数 输入大小 内核大小 可训练参数 输出大小 连接数

C1 5 192*168 17*17 1450 176*152 38790400
S2 5 176*152 2*2 10 88*76 167200
C3 10 88*76 13*13 1700 76*64 8268800
S4 10 76*64 2*2 20 38*32 60800
C5 15 38*32 7*7 750 32*26 624000
S6 15 32*26 2*2 30 16*13 15600
F7 - 20*16*13 - 21000 1000 21000
F8 - 1000 - 30 30 30

3   实验分析

在上一小节具体分析了整个混合卷积神经网络模

型. 这一小节整个模型将在两个人脸数据库上进行实

验, 分别是 YaleB人脸数据库和 AR人脸数据库. 整个

实验环境使用了 keras 在 Windows10 上进行. CPU: i7
6700 Hq, GPU: GTX960m.

3.1   数据处理

混合卷积神经网络模型是在两个人脸数据集的训

练和测试 (见图 3). 第一次在 YaleB人脸数据库上进行

实验. YaleB人脸库由美国耶鲁大学计算视觉与控制中

心创建, 包含了 10个人的 5760幅多姿态, 多光照的图

像. 每个人具有 9种不同的头部姿态, 每种姿态下均有

64 种不同光照条件的图像 ,  每幅图像原始大小为

640×480 并且具有 38 个对象, 总共 2470 个图像. 本文

只使用了其中的一部分并对图片预处理得到每张图片

的大小为 168 * 192. 第二次训练和测试实验在 AR 人

脸数据库上进行. AR人脸库是由西班牙巴塞罗那计算

机视觉中心于 1998年创建, 该人脸库包含了 126个人

的 4000 多幅彩色正面图像, 其中包括 70 名男性和

56 名女性不同面的部表情、光照变化及配饰 (围巾和

墨镜遮挡) 等, 在这里模型选择只选取了 2600 张图像,

并进行尺寸为 168 * 192的预处理.
 

(a) yaleB 

(b) AR  

图 3    不同数据库的数据集图像
 

为了验证脸部图像, 每个图像与数据集中的每个

其他图像配对 .  在 ya leB 中 ,   2438 个图像对中有

1215个正面 (属于一个人). 在 AR数据集中, 有 2587个
图像对, 其具有 1200个正面. 测试 (验证)在 20%图像

对中完成. 在不同数据库上使用卷积神经网络进行验

证时的准确率见图 4.
3.2   模型训练

整个混合卷积神经网络模型的框架包括两个网络.
模型的输入是一对人脸图像和标签, 然后通过各自的

特征提取网络 (见图 2). 最后, 产生通过特征融合和特

征选择阶段输出训练好的特征. 在模型的顶部, 模型

使用 SVM 作为分类器来判断两张人脸图片是否是一

个人.

整个训练过程分为两个阶段. 首先, 模型先训练特

征提取网络. 其次, 训练模型来验证图像对. 为了保证

提取良好的特征, 混合卷积神经网络引入识别率来衡

量提取的特征的好坏, 使用数据集来训练卷积网络来

识别, 然后保留对整个人脸有较好识别率的网络结构

模型.

特征提取后, 模型使用特征融合和特征选择来增

强个体之间的差异. 在实验中, 模型从两张人脸图像中

得到一个 1000维特征. 之后模型使用单变量特征选择

和 PCA来选择已融合的特征. 这样做的优点是减少特

征合并中出现的噪音. 经过上述操作, 我们可以得到一

个很好的特征. 图 5显示了提取的特征.
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图 4    在不同数据库上使用卷积神经网络进行验证时的准确率
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图 5    前 100张人脸特征图

 

在网络的顶端, 混合卷积神经网络使用 SVM作为

分类器. 因为人脸图像是非线性的, 所以模型使用高斯

核函数. 其中高斯核函数为

2

|| ||
( , ) exp

2
x z

K x z
σ
− = − 

 

其对应于 SVM 的高斯核函数是径向基函数分类

器. 在这种情况下, 分类器的函数为

( )
2
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为了确保公平的比较, 模型使用两个数据库. 首先,

使用两个数据集的系统来验证其有效性 (见表 2). 从表

中可以看出, CNN 识别率对最终验证率有影响. 在表

2 的 YaleB 部分, 可以看到, 随着卷积神经网络的准确

率的提高, 人脸验证的准确性也得到提高. 在表 2 的

AR部分, 可以发现, 即使 AR数据集有很大的变化, 所

提出的方法也可以得到很好的结果. 在表 3中, 混合卷

积网络方法与一些传统方法进行比较. 统计数据显示,

HBCNN在不同的维度上取得了较好的效果.
 

表 2     在 YaleB和 AR人脸数据库下 HBCNN模型对不同

CNN识别率下的精度比较 (单位: %)
 

CNN识别率 Verification识别率

87.5 96.8
YaleB 92.1 97.9

95.5 99.4
86.4 88.6

AR 90.5 90.2
91.4 92.5

 

表 3     HBCNN模型在 YaleB数据集下与传统方法的精度比

较 (D指维度)(单位: %)
 

1000D 1200D 1600D
PCA+SVM 62.3 60.9 62.4
HCNN+SVM 99.4 98.6 97.2
PCA+Bayes 92.3 90.8 89.2

4   总结

本文提出了一种用于人脸验证的混合卷积神经网

络模型. 该模型直接从人脸图片中学习并提取特征. 最

后模型在两个不同的数据集下进行了实验, 并且实验

证明整个模型在两个人脸数据库上都有比较好的应用.

最后相对于传统的的方法混合卷积神经网络也有较好

的效果.
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