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基于改进深层网络的人脸识别算法

李倩玉，蒋建国，齐美彬
（合肥工业大学计算机与信息学院，安徽合肥 ２３０００９）

　　摘　要：　目前的人脸识别算法在其特征提取过程中采用手工设计（ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ）特征或利用深度学习自动提取
特征．本文提出一种基于改进深层网络自动提取特征的人脸识别算法，可以更准确地提取出目标的鉴别性特征．算法
首先对图像进行ＺＣＡ（ＺｅｒｏｍｅａｎＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）白化等预处理，减小特征相关性，降低网络训练复杂度．然后，基
于卷积、池化、多层稀疏自动编码器构建深层网络特征提取器．所使用的卷积核是通过单独的无监督学习获得的．此改
进的深层网络通过预训练和微调，得到一个自动的深层特征提取器．最后，利用Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型对提取的特征进行分
类．本文算法在多个常用人脸库上进行了实验，表明了其在性能上比传统方法和普通深度学习方法都有所提高．
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１　引言
　　人脸识别是近年来计算机视觉领域和机器学习领
域中最富挑战性的课题之一，受到了研究者们的广泛

关注．成功有效的人脸识别具有广阔的应用前景，可在
国防安全、视频监控、人机交互和视频索引等场景发挥

巨大作用．
一方面，传统的人脸识别研究，大都基于 ｈａｎｄｃｒａｆ

ｔｅｄ特征，例如：Ｄｅｎｇ等［１］提出对变化具有较强适应性

的ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）特征脸，用于人脸
特征表示，但其识别性能在光照、姿态变化较大时下降

明显．Ｚｈｏｕ等［２］利用Ｇａｂｏｒ小波表示人脸，计算量较大．
Ｙａｎｇ等［３］证明了几何特征和纹理特征的融合在人脸识

别上的有效性，构造难度较大．以上浅层算法在训练样
本和计算单元有限时很难有效地表达复杂函数［４］，揭

示了浅层网络的局限性．同时，新 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征的构
建消耗大量的时间，且很难取得明显的效果．

另一方面，深度学习在动作识别［５］、目标检测［６］上

的成功应用，让我们看到了它在模式识别、语音识别和

信息检索上面的光明前景．深度学习网络通过模拟大
脑的深度组织结构，构建多层非线性映射层，对复杂函

数拥有强大的表达能力，具有从大量样本中学习数据
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鉴别性特征的明显优势．实验研究表明深度网络结构
比浅层结构更加有效［７］，在模式识别等领域表现突

出［８］．文献［９］使用了 ＣＮＮ方法检测人脸关键点，由于
是有监督学习算法，需要大量有标记样本．文献［１０，
１１］以大量无标记样本为支撑，通过ＤＢＮ方法提取人脸
特征，同时利用部分有标记样本对网络进行微调．

基于此，本文以深度学习方法为基础，构建了改进

的深层网络，提出了一种新的有效的人脸识别系统：首

先，对人脸库进行预处理，用于减小特征相关性，降低网

络计算复杂度．然后，构建一个改进的深层网络特征提
取器，包含卷积层、池化层和双层稀疏自动编码层．网络
训练前，本文对图片进行采样，利用无监督学习方法学

习网络参数，获得各类卷积核．通过此特征提取器获得
的人脸特征，能够全方位、多层次地对人脸进行刻画，具

有较强的鲁棒性．最后，利用所得特征，训练 Ｓｏｆｔｍａｘ回
归模型，对人脸进行类别判断．改进的深层网络结构模
型可以更加准确地提取出人脸的特征信息，在识别过

程中获得更好的性能．

２　系统概述
　　图１是本文的算法框架图，基于改进深层网络的人
脸识别算法由三个部分组成：预处理模块、深层网络特

征提取器以及Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型．样本经过直方图均衡
化、尺度归一化和ＺＣＡ白化等预处理，变换到大小为６４
×６４、灰度值范围为［０，１］的图像集．深层网络特征提
取器完成样本深层特征的提取，用来训练 Ｓｏｆｔｍａｘ回归
模型，对测试集的人脸类别进行判决输出．

预训练阶段利用无监督学习和 ＬＢＦＧＳ优化算法
学习深层网络的参数．微调阶段利用有监督学习对深
层网络参数进行优化，同时提取深层特征，输入 Ｓｏｆｔｍａｘ
回归模型进行训练；测试阶段将测试集数据预处理后

经深层网络特征提取器提取特征，输入 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模
型进行类别判决．

３　预处理模块
　　预处理模块主要由归一化处理和 ＺＣＡ白化构成．
归一化处理采用尺度归一化、灰度归一化和直方图均

衡化，降低整体网络的计算复杂度，同时在保留原有信

息的基础上减少无用信息．ＺＣＡ白化首先如式（１）所
示，通过ＰＣＡ变换去除了各个特征之间的相关性；然后
利用式（２）使输出特征具有单位方差；再把数据旋转回
去，得到ＺＣＡ白化的处理结果，如式（３）所示，降低输入
的冗余性．

ｘｒｏｔ，ｉ＝Ｕ
Ｔｘｉ （１）

ｘＰＣＡＷｈｉｔｅ，ｉ＝
ｘｒｏｔ，ｉ
λ槡 ｉ

（２）

ｘＺＣＡＷｈｉｔｅ＝ＵｘＰＣＡＷｈｉｔｅ （３）
输入通过预处理模块得到大小为６４×６４、灰度值

范围为［０，１］的图像集．这样得到的待处理人脸图像数
据具有统一的格式，可以有效降低网络的复杂度和计

算难度，从而节省网络训练用时；同时减小了特征间的

相关性，为理想特征的提取奠定基础．

４　深层网络特征提取器

４１　深层网络的介绍
特征提取是各类识别算法的核心步骤，对最终的

识别效果影响巨大．深度学习通过组合低层特征形成
更加抽象的高层特征，以实现数据的分布式特征表示，

最终提高分类和预测的准确性．随着计算机内存的扩
大和ＧＰＵ计算技术的发展，各类深度学习算法的研究
得以开展，例如：ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＤＢＮ）［１０，１１］、Ｄｅｅｐ
ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ（ＤＢＭ）、ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
（ＲＮＮ）、ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ（ＳＡＥ）［１２，１３］等无监督深度
学习算法和 ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＮＮ）［１４］等
有监督深度学习算法．

由于大量的人脸样本是无标记的，且含有丰富的

变化．故本文采用 ＳＡＥ（稀疏自动编码器）［１２，１３］这一无
监督学习方法，对大量无标记样本进行自动学习，预训

练获得深层网络的参数；采用卷积和池化操作来扩大

样本集数量．卷积和池化使提取的特征具有对位移、尺
度以及形变的不变性，减少网络需要训练的参数个数，

降低模型复杂度．本文对样本进行子块采样，并运用单

０２６
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层降噪稀疏自动编码器方法，学习得到有价值的卷积

核．后面实验部分表明深层网络特征提取器中的稀疏
自动编码器级数为２级时，模型效果最优．基于本文算
法结合了卷积、池化和稀疏自动编码等操作，并加以改

进，形成了多层的网络结构模型，故称本模型是深层网

络结构，提取出的特征为深层特征．

４２　深层网络的实现
深层网络是一个多层的神经网络结构，具有优异

的特征学习能力，其学习到的特征对数据有更本质的

刻画，从而有助于分类和可视化．如图２所示，深层网
络包括卷积层Ｃ１、池化层Ｐ２、降噪稀疏自动编码层Ｅ３、
稀疏自动编码层Ｅ４和输出层Ｏ５

４２１　卷积层、池化层的结构与功能
传统的ＣＮＮ网络中，卷积层的卷积核是随机初始

化的，而本文是通过单层降噪稀疏自动编码器进行学

习，得到网络的参数，即各类卷积核．同时，本文在卷积
和池化过程中使用了修正线性单元［１４］（ＲｅＬＵ）对传统
的结果进行修正，从而得到对目标具有更强刻画能力

的特征，提高识别的准确率．

图３显示了各类卷积核生成的过程．针对通过预
处理模块的输入图像集，首先进行采样，得到３万个８
×８的图像子块；然后，将这些图像子块输入降噪稀疏
自动编码器，结合 ＬＢＦＧＳ优化算法进行无监督学习，
得到网络的参数；最后，将这些参数输出，其结果便是

我们学习到的多种卷积核．
在深层特征提取过程中，采用上述学习得到的卷

积核实现卷积层的功能．卷积操作时，用一个卷积核 Ｋ
去卷积一个输入图像 ｘ，再加上一个偏置 ｂｘ，然后通过
一个修正线性单元（ＲｅＬＵ）得到卷积层的特征图 Ｃｘ，如
式（４）所示：

Ｃｘ＝ｍａｘ０，Ｋｘ＋ｂ( )ｘ （４）
卷积后得到的特征图的大小为 ５７×５７，每个像素

与输入图像中８×８的邻域（局部感受野）相连．图２中
Ｐ２是池化层，通过一个３×３的池化窗口对卷积后得到
的特征图进行非重叠池化，即每九个像素组成的邻域

求和得到一个新的像素，然后通过标量 ｗｘ＋１加权，再增
加偏置ｂｘ＋１，最后通过 ＲｅＬＵ激活函数，产生一个１９×
１９大小的特征映射图Ｓｘ＋１

Ｓｘ＋１ ＝ｍａｘ（０，∑Ｃｘｗｘ＋１＋ｂｘ＋１） （５）

４２２　双层稀疏自动编码器的训练
自动编码器是深度学习的热门算法之一．其主要

思想是捕捉可以代表输入信息的主要成分，尽可能复

现输入信息．本文一方面在其基础上加入稀疏限制，
即满足 Ｌ１的 Ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ限制条件，使每一层中的节点
大部分都是０，只有少数不为０另一方面，我们选用
降噪稀疏自动编码器作为第一层自动编码器，在训练

数据中人为加入噪声，使网络学习去除这种噪声而获

得真正没有被噪声污染过的输入，从而网络具有更强

的泛化能力，可以学习输入信号更加鲁棒的表达；第

二层自动编码器无需加入噪声，采用一般的稀疏自动

编码器．其具体实现过程如下，包括预训练［１５］和微调

两个阶段：

预训练阶段：

步骤１　给定无标签数据，用无监督学习方法学习
特征：

如图４（ａ）所示，本文选用搜集的各类人脸样本共
１万张，经预处理、卷积和池化后输入图中单层降噪稀
疏自动编码器．输入Ｘ经无监督学习，得到编码ｈ，再经
解码器重建输入，计算输入与重建结果间的重构误差，

构建代价函数ＬＸ；( )Ｗ ．
ｈ＝ＷＴＸ （６）

ＬＸ；( )Ｗ ＝ Ｗｈ－Ｘ ２＋λ∑
ｊ
ｈｊ （７）

利用ＬＢＦＧＳ算法，调整编码器和解码器的参数，
使代价函数 Ｌ Ｘ；( )Ｗ 最小．保存此时的第一层网络

１２６
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参数．
步骤２　训练下一层，实现逐层训练：
第１层网络训练完成后，开始第２层网络的训练，

如图４（ｂ）所示，将第１层网络输出的编码１作为第２
层的输入信号，重复步骤１，得到原输入信息的第２层
表示编码２，并保存此时的第二层网络参数．

微调阶段：

步骤３　有监督微调：
利用实验所选标准库中的训练集进行微调，如图４

（ｃ）所示，将编码２输入 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型，通过标准的
多层神经网络的监督训练方法去训练．本文采用 ｅｎｄ
ｔｏｅｎｄ学习方法，通过有标签样本，微调整个系统．Ｓｏｆｔ
ｍａｘ回归模型具体训练步骤见后文．

完成上述步骤后，得到的网络便可用来提取深层

特征．

５　基于Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型的分类判决

５１　Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型简介
传统的ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型用于处理非线性二分类问

题，在给出分类结果的同时给出结果的概率．Ｓｏｆｔｍａｘ回
归模型［１６］是ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在多分类问题上的推广，
在多分类问题中，类标签 ｙ可以取 ｋ种不同的值（ｋ＞
２）．因此，对于训练集｛（ｘ（１），ｙ（１）），…，（ｘ（ｍ），ｙ（ｍ））｝，有
ｙ（ｉ）∈｛１，２，…，ｋ｝．

Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型是有监督学习得到的，它要求所
需的分类类别之间严格相互排斥，也就是两种类别不

能同时被一个样本占有．对于给定的输入 ｘ，我们想用
假设函数针对每一个类别 ｊ估算出概率值 ｐｙ＝ｊ( )ｘ．
也就是说，估计 ｘ的每一种分类结果出现的概率．因
此，我们的假设函数将要输出一个 ｋ维的向量（向量元
素的和为１）来表示这ｋ个估计的概率值．具体地说，我
们的假设函数 ｈθ( )ｘ形如式（８），其中 θ１，θ２，．．．，θｋ∈
Ｒｎ＋１是模型的参数，而前面的乘积项用于对概率分布

进行归一化，使得所有概率之和为１

ｈθ（ｘ
（ｉ））＝

ｐｙ（ｉ）＝１ｘ（ｉ）；( )θ
ｐｙ（ｉ）＝２ｘ（ｉ）；( )θ

．
．
．

ｐｙ（ｉ）＝ｋｘ（ｉ）；( )

















θ

＝ １

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅθ

Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
１ｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
２ｘ
（ｉ）

．
．
．
ｅθ

Ｔ
ｋｘ
（ｉ

















）

（８）

Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型的代价函数见式（９）．不同于传
统Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型中选择的代价函数，本文选用的代
价函数添加了权重衰减项，即式（９）中第二个加数，会
惩罚过大的参数值，使代价函数变成严格的凸函数，保

证得到唯一的解，从而避免陷入局部最优解的局面，以

获得全局最优解．

Ｊ（θ）＝－１ｍ ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
１ｙ（ｉ）{ }＝ｊ[ ]ｌ＋λ２∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝０
θ２ｉｊ

　ｌ＝ｌｏｇ ｅθ
Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθ

Ｔ
ｌｘ
（ｉ）

（９）
对于代价函数Ｊ（θ）的最小化问题，目前还没有闭

式解法．因此，本文使用迭代的优化算法 ＬＢＦＧＳ．经过
求导，我们得到梯度式（１０），将其值代入 ＬＢＦＧＳ算法
中，来最小化 Ｊ（θ），获得相应参数，实现一个可用的
Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型．

θｊＪ（θ）＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）Ｐｐｂｙ＋λθｊ

Ｐｐｂｙ＝１ｙ
（ｉ）＝{ }ｊ－ｐｙ（ｉ）＝ｊｘ（ｉ）；( )θ

（１０）

５２　训练Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型
训练样本分为多类，将其经预处理模块和深层网

络模块提取的特征输入 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型．利用有监督
学习算法学习参数，实现一个可用的 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模
型．其训练过程如下：

（１）初始化类别数、样本数和权重衰减项等模型
参数；

（２）加载训练数据及其对应的标签；
（３）计算代价函数、对应的梯度函数和预测标签；
（４）进行梯度函数的验证，保证数学上的梯度和实

际的梯度差异较小；

（５）利用ＬＢＦＧＳ算法求得代价函数最小值及模型
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参数；

此时，完成了 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型的训练，测试过程
中可以直接使用，同时本训练过程也是深层网络特征

提取器的微调部分．

６　实验部分
　　本文实验采用公用人脸识别数据库 Ｙａｌｅ、ＹａｌｅＢ
和ＣＭＵＰＩＥ作为实验对象，来评估本文算法的性能．硬
件配置为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５３２３０Ｍ ＣＰＵ＠
２６０ＧＨｚ，８００ＧＢ内存．
６１　实验数据和网络参数设定

本文首先收集了１万张无标记的人脸用来完成
网络的预训练，即获得图 １中深层网络特征提取器
的参数．针对公用人脸识别数据库进行实验时，将其
分为训练集和测试集两部分．训练集用来微调深层
网络特征提取器参数和训练 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型，测试
集用来测试整个系统的性能．所有样本通过预处理
模块，统一到 ６４×６４大小、灰度值为［０，１］的图
像集．

训练深层网络特征提取器中使用的卷积核时，输

入设为８×８，ｌａｍｂｄａ设为１ｅ４，级数设为１级，便能得
到各类８×８大小的卷积核．池化层窗口大小设为３×
３，池化类型为非重叠池化．训练稀疏自动编码器时，
ｌａｍｂｄａ设为１ｅ４，级数设为２级．利用 ＬＢＦＧＳ算法优
化网络参数时，动量设为０５，学习率设为０２利用
训练好的改进深层网络提取训练样本的特征，将其输

入 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型，利用 ＬＢＦＧＳ算法进行代价函数

最小化求解，得到最优的网络参数，形成最终的系统

模型．图 ５为本文实验中采用的人脸库部分人脸
图片．
６２　实验结果
６２１　不同算法在各类人脸库上的实验结果

（１）Ｙａｌｅ人脸库上的实验结果
Ｙａｌｅ人脸库由１５个人，每人１１幅图像，共１６５幅

灰度图像构成．每个人拥有６种不同的表情，３种不同
的光照，戴眼镜和不戴眼镜的人脸．实验中，从每个人
脸子集中随机选取５幅图像作为训练样本，剩下的作
为测试样本．针对此数据集，使用不同方法进行对比
实验．

图５（ａ）是本数据库的部分人脸，结合表１分析可
知：本文算法效果较传统算法和普通深度学习算法都

有所提高，说明其对表情、光照和眼镜遮挡等情况具有

一定的适应性．
（２）ＹａｌｅＢ人脸库上的实验结果
ＹａｌｅＢ人脸库由１０个人，每人６４幅，共６４０幅灰

度图像构成．每个人拥有５个子集，包含不同光照条件
的图像．实验中，每个人从５个子集中分别选取５张、６
张、６张、７张和１０张，共３４张作为训练样本，剩下的作
为测试样本．

表１　Ｙａｌｅ库上不同算法时正确识别率

方法 识别率

ＰＣＡ［１］ ８０００％

ＬＧＢＰＨＳ ８１１１％

ＳＶＭ［１７］ ９４４４％

ＬＢＰ ８２２２％

分块ＬＢＰ ９３３３％

ＳＡＥ［１３］ ９６６７％

本文算法 ９７７８％

表２　ＹａｌｅＢ库上不同算法时正确识别率

方法 识别率

ＰＣＡ ６６６７％

ＬＧＢＰＨＳ ７３３３％

ＳＶＭ ８０００％

ＬＢＰ ８２３３％

分块ＬＢＰ ８４６７％

ＳＡＥ ９３００％

本文算法 ９５００％

　　图５（ｂ）是本数据库的部分人脸，可见本数据库中
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图像光照变化明显．结合表２分析可知：针对光照条件
改变较大的情况，本文方法仍然有不错的表现，鲁棒性

良好．
（３）ＣＭＵＰＩＥ人脸库上的实验结果
ＣＭＵＰＩＥ人脸库由６８个人，共４１，３６８张灰度图像

构成，选取其中１１，５５４张完成实验．该人脸库包含多姿
态、光照和表情图像，其中的姿态和光照变化图像也是

在严格控制的条件下采集的．实验中，选取其中７，０００
张作为训练样本，剩下的作为测试样本．

表３　ＣＭＵＰＩＥ库上不同算法时正确识别率

方法 识别率

ＰＣＡ ８０１４％

ＬＧＢＰＨＳ ８００６％

ＳＶＭ ８１５１％

ＬＢＰ ９０５４％

分块ＬＢＰ ９２９３％

ＳＡＥ ９４２０％

本文算法 ９６１７％

　　图５（ｃ）是本数据库的部分人脸，可见本数据库含
有丰富的姿态和光照变化．实验结果如表３，反应了本
文算法对多姿态、光照和表情具有很好的特征表达能

力，效果较其他方法有所提高．
综合分析以上三组实验数据，表明相对于 ｈａｎｄ

ｃｒａｆｔｅｄ特征和传统深度学习算法，本文中利用改进的
深层网络学习并提取的特征，对光照、表情、姿态等的

改变具有较强的适应性，平均准确率高，系统具有较强

的泛化能力和鲁棒性．
６２２　不同级数在各类人脸库上的实验结果

随着深层网络级数的改变，所提取的特征具有不

同的表达能力．本文针对稀疏自动编码层的级数进行
研究，在人脸库上进行实验．如表４所示．

表４　不同级数在各类人脸库上的准确率

稀疏自动

编码器的级数

各类人脸库上的识别率

Ｙａｌｅ
人脸库

ＹａｌｅＢ
人脸库

ＣＭＵＰＩＥ
人脸库

１ ７７７８％ ８３３３％ ８５６２％

２ ９７８０％ ９５００％ ９６１７％

３ ９５５６％ ９２６７％ ９０８２％

４ ９１１２％ ８８３３％ ８７９０％

５ ８３３３％ ８１００％ ８７５２％

６ ７５５６％ ７７３３％ ７８１７％

　　分别设定稀疏自动编码层的级数为１～６级，在各
类人脸库上完成实验．由实验结果可见：起初随着级数

增加，效果有所提高，但到达一定级数后，反而下降．结
合本文所使用的数据集，我们最终确定使用两级结构

的稀疏自动编码器．

７　结束语
　　本文提出了一个改进的深层网络模型自动学习和
提取特征，并利用 Ｓｏｆｔｍａｘ回归方法进行准确分类，完
成人脸识别系统．本文将利用大样本集进行无监督学
习，预训练获得深层网络特征提取器的参数，与利用实

验数据集的训练集进行微调相结合，提取出具有鉴别

性的特征．本文将改进的深层网络作为特征提取器，捕
捉具有极强表达能力的深层特征，有助于准确分类．预
处理、卷积、池化和多层稀疏自动编码器的结合及改

进，使系统可以很好地表征人脸．结合加入权重衰减项
的Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型的分类优势，使得本文算法具有较
强的泛化能力和优异的性能．其在公用数据集上的测
试结果也证明了本文方法的有效性．
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