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引入感知模型的改进孪生卷积

神经网络实现人脸识别算法研究

徐先峰，张　丽，郎　彬，夏　振
（长安大学电子与控制工程学院，陕西西安７１００６４）

　　摘　要：　针对非限定性条件下人脸识别困难问题，设计了一种引入感知模型的改进孪生卷积神经网络结构（Ｉｎ
ｃｅｐｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅＩｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄＳｉａｍｅｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＩＭＩＳＣＮＮ），在充分利用孪生结构有效减少外界干扰
并避免过拟合等优点的基础上，为其增加感知模型实现更丰富特征的提取．为寻找最优学习率引入了循环学习率策
略，加速模型收敛．在ＣＡＳＩＡｗｅｂｆａｃｅ和ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ标准人脸数据库上的仿真实验表明，所提ＩＭＩＳＣＮＮ算法提升
了人脸识别精度．
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１　引言
　　安防意识的提升促使人们对公共及个人安全需求
不断攀升，如何准确快速的鉴定个人身份，保护信息安

全，成为亟待解决的关键性社会问题．因此，多种生物特
征识别技术应运而生［１，２］，人脸识别技术由于其方便、

快捷、非侵入性等优点而备受关注，研究成果丰富［３］．
总结经典的人脸识别算法可以发现，主成分分析

法（ＰＣＡ）［４］通过矩阵变换有效地减少了计算复杂度，但
当存在遮挡等外界因素干扰时，无法获取数据真实子

空间结构，识别效果变差．支持向量机（ＳＶＭ）［５］方法具
有较强的泛化能力，且能很好地处理高维度数据，但其

无法适用于具有大规模训练样本的应用场合．随着深
度学习技术的快速发展［６］，基于卷积神经网络的人脸

识别算法［７～１０］被广泛提出．其中，Ｃｈａｎ等人［１１］提出的

ＰＣＡＮｅｔ将深度学习与传统的特征提取方法建立了联
系，对光照变化和遮挡等表现出了很强的鲁棒性［１２］．
ＤｅｅｐＦａｃｅ［１３］引入了３Ｄ人脸模型对有姿态的人脸分片
仿射对齐，提高了识别精度．Ｇｏｏｇｌｅ的 ＦａｃｅＮｅｔ［１４］直接
学习从图像到欧式空间的编码方法．但 ＤｅｅｐＦａｃｅ和
ＦａｃｅＮｅｔ无论在训练还是使用时都需要相当巨大的计算
量和数据集，在小规模数据集上并不适用．

在实际应用中，识别对象往往客观存在着光照、表

情、姿态和遮挡等复杂干扰，导致人脸识别较为困难，为
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了更好地对外界干扰鲁棒，提高数据集的处理速度并

解决由于数据集较少而导致的过拟合等问题［１５］，本文

在深度学习理论基础上，提出了一种引入感知模型［１６］

的改进孪生卷积神经网络结构（ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅＩｎｃｏｒ
ｐｏｒａｔｅｄＳｉａｍｅｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＩＭＩＳＣ
ＮＮ），并对整个训练过程辅以循环学习率策略优化算
法［１７］，降低外界噪声干扰、提高网络学习能力，同时使

得寻找最优学习率变得容易、提升网络性能，有效的实

现了非限定性条件下的人脸识别．利用 ＣＡＳＩＡｗｅｂ
ｆａｃｅ［１８］和ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ［１９］标准人脸数据库对所提算
法进行测试，结果表明所提 ＩＭＩＳＣＮＮ网络结构与经典
的基于ＰＣＡ、ＳＶＭ和基于传统的卷积神经网络的人脸
识别算法相比，在识别精度上有大幅提升．

２　网络结构模型及学习率策略
　　本文所提 ＩＭＩＳＣＮＮ由一对结构相同、权值共享的
ＣＮＮ组成的孪生卷积神经网络［２０］构成，与传统结构不

同的是，为孪生卷积神经网络引入了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型以
提取更加丰富的特征，同时网络引入循环学习率［１７］优

化策略来加快训练速度．
２１　网络结构模型

ＩＭＩＳＣＮＮ整体的网络构架如图１所示．

使用度量学习以衡量输入图像之间的相似性．首
先，定义一对输入样本（ｘ１，ｘ２），当 ｘ１和 ｘ２属于同一个
人时，标签ｙ＝１，当ｘ１和 ｘ２不属于同一人时，标签 ｙ＝
０．将ｘ１和ｘ２输入孪生网络结构，寻找参数 Ｗ，ｂ，并利
用可微的映射函数 ＧＷ（ｘ）将输入映射到目标空间，在
目标空间使用距离参数定义相似性，如式（１）所示．

ＥＷ（ｘ１，ｘ２）＝‖ＧＷ（ｘ１）－ＧＷ（ｘ２）‖ （１）
给定正样本对（ｘ１，ｘ２）和负样本对（ｘ１，ｘ２′），期望

正样本对的相似性度量ＥＷ较小，负样本对的相似性度
量ＥＷ较大，因此模型需要满足条件：任意正数ｍ＞０，

ＥＷ（ｘ１，ｘ２）＋ｍ＜ＥＷ（ｘ１，ｘ２′） （２）

ｍ为设定阈值．为了能够对孪生神经网络进行训练，定
义可微分的代价函数如式（３）所示：
Ｌ（Ｗ，（ｙ，ｘ１，ｘ２））＝（１－ｙ）ＬＧ（ＥＷ（ｘ１，ｘ２）

ｉ）

＋ｙＬＩ（ＥＷ（ｘ１，ｘ２）
ｉ） （３）

其中，ＬＧ和ＬＩ分别为只计算相同类别对图片和只计算
不同类别对图片的损失函数，（ｙ，ｘ１，ｘ２）

ｉ表示第ｉ个样
本．进一步定义损失函数如式（４）所示：

Ｌ（Ｗ，（ｙ，ｘ１，ｘ２））

＝１２Ｎ·∑
Ｎ

ｎ＝１
（ｙＥ２Ｗ＋（１－ｙ）ｍａｘ（ｍ－ＥＷ，０）

２）

（４）

Ｎ为训练的样本数．
当ｙ＝０，损失为：

Ｌ（Ｗ，（ｙ，ｘ１，ｘ２））＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
ｍａｘ（ｍ－ＥＷ，０）

２ （５）

即原本不相似的样本，如果距离度量小于阈值，损失减

小，则ＥＷ增大，扩大图像距离．
当ｙ＝１，损失为：

Ｌ（Ｗ，（ｙ，ｘ１，ｘ２））＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
Ｅ２Ｗ （６）

即原本相似的样本，损失减小，则 ＥＷ 减小，图像距离进
一步缩小．

显然，度量学习能够减少复杂干扰造成的相同身

份人脸特征向量之间的差异，并增大不同身份人脸特

征向量间的差异，从大量的训练人脸特征向量中，学习

该特征空间的更鲁棒、更具可区分的距离度量，将原本

在原始空间中分辨困难的数据进行维度规约，降低干

扰影响，提升识别精度．
２２　循环学习率策略

循环学习率［１７］（ＣｙｃｌｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ，ＣＬＲ）是一
种有效的学习率调整策略，其具体优化过程分为两步：

学习率循环范围的确定和在此范围内学习率的具体

调整．
在正式训练模型之前需要对样本进行一次预先训

练以确定学习率的循环变化范围［１７］．根据经验给定一
个非常小的学习率初始值，在训练过程的每个批次中

使学习率在初基础上以非始学习率的常低的速率线性

增大，绘制损失值关于学习率的变化曲线，损失值下降

最快的区域所对应的学习率范围为最优学习率的循环

变化范围，其范围的上下界分别称为最大边界（ｍａｘ＿ｌｒ）
和最小边界（ｍｉｎ＿ｌｒ）［１７］．

在已确定的学习率范围内进行相应调整策略优

化．如图２所示，使学习率在已确定的边界内随迭代次
数（ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）的增加周期性变化，选择２个步长（ｓ）为
一个循环周期．学习率（ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ，ＬＲ）从最小边界
开始，在设定的第一个迭代步长中由初始值逐渐上升

至最大边界，在下一个迭代步长中学习率由最大边界

４４６
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下降至最小边界，依次循环往复，完成训练．

训练时，每经过一个批（ｂａｔｃｈ）学习率更新一次，其
更新的具体值由式（７）计算．

ＬＲ＝ｍｉｎ＿ｌｒ＋（ｍａｘ＿ｌｒｍｉｎ＿ｌｒ）·ｆ（０，（１－ｘ））（７）

其中，ｆ函数表示在两个变量中取较大值，ｘ＝ｆ１（
ｂ
ｓ－２

·ｃ＋１），ｃ＝ｆ２（１＋
ｂ
２·ｓ），ｆ１为取绝对值函数，ｆ２为对浮

点型数据向下取整函数，ｓ为步长，表示半个循环周期，
一般设定为（２～１０）·ｅｐｏｃｈ，其中 ｅｐｏｃｈ的大小等于使
用训练集中的全部样本除以批尺寸（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ），ｂ为变
量，在［０，２ｓ］范围内变化，表示此次训练为第 ｂ个
ｂａｔｃｈ，在训练迭代过程中通过ＬＲ值的计算对学习率更
新从而提高识别准确率，加速模型收敛．ＩＭＩＳＣＮＮ算法
学习率具体参数选择将在后文给出．

３　仿真分析

３１　实验数据集
ＣＡＳＩＡｗｅｂｆａｃｅ数据集：由于本文方法针对小规模

数据集，同时为验证其对混合干扰有效，选择两组数据

集以对比结果：（１）随机选取３３５个不同人物，每人不
超过３０张图像，每张图像只含有轻微光照干扰，不含实
物遮挡及姿势遮挡等其他干扰．（２）同样随机选取３３５
个不同人物，每人不超过３０张图像，其中随机包含实物
遮挡及姿态变化等干扰但不包括极端遮挡．为方便表
示，分别记数据集（１）为数据集ＣＡＳＩＡＡ，数据集（２）为
数据集ＣＡＳＩＡＢ．
３２　实验过程与结果分析

本文根据不同的结构进行对比试验确定网络卷积

层的层数为５层时，网络结构识别率最高；当卷积层数
不变，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ个数为１时网络结构识别率最高，损失
收敛最低，因此确定网络整体结构为５层卷积层、５层
池化层、１层Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ层以及１层全连接层．为方便后
文讨论，分别将不添加、添加 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型的网络结构
记为Ｃｏｎｖ＿和Ｃｏｎｖ＿ＩＮ．

确定学习率范围．按照经验设置学习率初始值为
１ｅ－６，在训练过程的每个批次中使学习率以１ｅ－５的
增长速率线性增大，分别记录ＣＡＳＩＡＢ数据集下Ｃｏｎｖ＿
结构和Ｃｏｎｖ＿ＩＮ结构的学习率与损失值并绘制其关系

图，如图３所示．

分析图３可知，当学习率线性增大时损失值会随之
减少，一旦学习率增大到一定程度损失值反而会上升，

因此学习率周期性变化的范围选择为相应损失值快速

下降的区间［１７］，对于 ＣＡＳＩＡＢ数据集，Ｃｏｎｖ＿结构和
Ｃｏｎｖ＿ＩＮ结构均选择学习率下界ｍｉｎ＿ｌｒ为００００２，学习
率上界ｍａｘ＿ｌｒ为００００４．除此之外，还需要设置参数步
长ｓ，文献［１８］认为步长一般为（２～１０）·ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，文
献［１９］通过实验表明，ｓｔｅｐｓｉｚｅ设成２倍或者１０倍的ｉｔ
ｅｒａｔｉｏｎｓ，两者结果并没有太大的不同．因此在本文中选
取２和１０的中间数６，设置为６倍的ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．

ＣＡＳＩＡＢ数据集下的损失收敛如图４所示．
对于ＣＡＳＩＡＢ数据集，在大约前５０００次的迭代中，

固定学习率与循环学习率策略对损失收敛情况表现大致

相同，而在５０００次迭代之后，循环学习率策略相较于固
定学习率在迭代次数相同的情况下具有更低的损失值

（见局部放大图），且训练样本的损失降到相同值时，Ｃｏｎｖ
＿ＩＮ结构只需要训练５０００次左右，而Ｃｏｎｖ＿结构需要训练
１５０００次，即循环学习率策略使模型收敛到更低的值，且
加快了模型的收敛速度．同时，比较相同迭代次数１００００
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次下不同学习率的识别准确率，如表１所示．
表１　数据集ＣＡＳＩＡＢ下相同迭代次数下识别精度比较

ＬＲ ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙ／％（Ｃｏｎｖ＿） ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙ／％（Ｃｏｎｖ＿ＩＮ）

００００２ ９７３２ ９７８５

００００３ ９７４１ ９８０３

００００４ ９７２７ ９７５６

ＣＬＲ ９７６５ ９８８９

　　表１表明，当迭代次数相同时，循环学习率策略明
显有更高的识别准确率，即当达到同一准确率时，循环

学习率策略显然需要更少的迭代次数．本文验证了寻
找最优学习率方法的有效性，经过较少的全局循环就

可以为模型寻找到最优的学习率，不再需要人工进行

多次尝试，且对比固定学习率，循环学习率使网络具有

更好的收敛性．
在ＣＡＳＩＡＢ人脸数据集下经过２００００次迭代后，最

终的识别结果如表２所示．
由表２可知，在ＣＮＮ其余结构不变，仅添加 Ｉｎｃｅｐ

ｔｉｏｎ结构的情况下，在 ＣＡＳＩＡｗｅｂｆａｃｅ标准人脸数据库

上识别率均有明显的提升，其中，Ｃｏｎｖ＿ＩＮ结构使用循
环学习率策略识别准确率达到了９９２５％，表现出优异
的识别效果．

表２　数据集ＣＡＳＩＡＢ下不同学习率识别结果

ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ／％

ＬＲ＝
００００２

ＬＲ＝
００００３

ＬＲ＝
００００４

ＬＲ＝
ＣＬＲ

Ｃｏｎｖ＿ ９９０２ ９８７２ ９９１８ ９９１３

Ｃｏｎｖ＿ＩＮ ９９１１ ９９０１ ９９１４ ９９２５

３３　ＩＭＩＳＣＮＮ与经典算法比较结果分析
为了进一步表明 ＩＭＩＳＣＮＮ算法的泛化性能，将上

述基于ＣＡＳＩＡｗｅｂｆａｃｅ数据集确定的相同网络结构参
数直接应用于 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ标准人脸数据库，并与
其他经典 ＰＣＡ、ＰＣＡ＿ＳＶＭ、ＣＮＮ、ＬＢＰ＋ＤＢＮ［２１］和 ＮＮ＋
ＰＣＡＮｅｔ［１２］算法进行比较．最终实验结果如表３所示．

表３　不同算法识别准确率比较

ｍｅｔｈｏｄｓ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ／％

ＣＡＳＩＡＡ ＣＡＳＩＡＢ ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ

ＰＣＡ ６０７９ ５１１３ ６７２５

ＰＣＡ＿ＳＶＭ ７２３６ ６８２３ ７５９２

ＣＮＮ ８４５５ ８０６８ ８００９

ＬＢＰ＋ＤＢＮ ９２３６ ９０８６ ９６０６

ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ ９９２２ ９９１６ ９９３６

ＩＭＩＳＣＮＮ ９９３６ ９９３９ ９９２１

　　分析表３可知，ＰＣＡ算法并不是通过训练来提取特
征，因此本文算法相较于 ＰＣＡ算法在识别正确率上有
较大提升；ＳＶＭ的核函数及其参数需人为选取，引起算
法低效；ＣＮＮ算法数据集规模较小，识别率较低；ＬＢＰ＋
ＤＢＮ算法，能够克服 ＤＢＮ不能学习到人脸图像局部结
构特征的缺点［２１］，但当图像缺乏纹理特征时，其识别性

能减弱；ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ具有高精度的识别准确率，但其
并不擅长处理缺乏纹理变化的强光遮挡．

ＩＭＩＳＣＮＮ算法在三大数据集所达到的高精度识别
率，充分验证了其所具有的强泛化能力．

４　结束语
　　本文提出了将感知模型和孪生神经网络相结合的
架构，并引入循环学习率策略，使得网络收敛速度加快，

降低了相同识别率所需要的迭代次数．同时，所提网络
结构简单，适用于非限定性条件下的小规模数据集的

人脸识别，在ＣＡＳＩＡｗｅｂｆａｃｅ和 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ标准人
脸数据库进行了训练与测试，能够达到较高的准确率，

是一种性能优异的人脸识别算法．
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