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摘　要: 人脸识别是视觉识别的一个重要领域, 由于人脸识别尺度变化范围大, 光照、姿态变化剧烈以及遮挡问题,

导致该类非限制条件下的识别难度较大, 为了解决该类问题, 本文提出了一种基于 Tensorflow平台的多 Inception

模型, 通过将多个 Inception结构进行串联, 再通过分解卷积核的方式减少输入参数, 实现了多维度同时卷积再聚合,

提高了人脸识别的精度. 实验结果表明, 该方法在较少参数的条件下能提取出更具区分度的人脸特征, 与分类损失

方法及融合了其他度量学习方式的方法相比, 提高了识别准确率, 减少了计算时间.
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Abstract: Face recognition is an important field of visual recognition. Because of the large scale of variations in face

recognition, namely drastic changes in illumination and pose, occlusion problems, and complex image background, it is

difficult to recognize the face under such unrestricted conditions. In order to solve these problems, a multi-Inception

model based on Tensorflow platform is proposed in this study. By combining multiple Inception knots, a multi-Inception-

V3 model based on Tensorflow platform is proposed. The structure is connected in series, which realizes the convolution

and re-aggregation of multiple dimensions at the same time, and improves the accuracy of face recognition. The

experimental results show that the proposed method can extract more discriminant face features with fewer parameters.

Compared with the classification loss method and the fusion of other metric learning methods, it improves the accuracy of

face recognition under unconstrained conditions.
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随着卷积神经网络 (CNN)在视觉识别领域的广泛

应用, 人脸识别领域在计算时间, 识别准确率等方面取

得了明显的进展. 相对于传统的模式识别算法, 基于卷

积神经网络的人脸识别方法具有准确率更高, 输入参

数更少, 细节识别能力更强等优势[1]. 大部分卷积神经

网络都采用分类损失函数来衡量预测值和实际值的差

距, 再通过训练过程完成图像的分类从而扩大不同类

别图像的距离. Taigman等利用 3维人脸信息作为特征

信息, 通过大量数据训练, 提升了算法的鲁棒性及精度[2].
Sun等利用 DeepID用于人脸识别, 通过将人脸不同部

位进行分区, 分别进行特征提取, 再使用贝叶斯算法对

特征进行复合运算, 最终得到人脸特征信息, 有效提升

了识别准确度[3]. 但是上述算法都没有解决非限制条件

下的识别问题, 即在不同环境下, 人脸识别率会明显降

低. 因此在识别过程中如何增大类间距离的同时减少

类内距离, 是人脸识别的重要课题. Peri 课题组通过加

入一个验证损失的方法, 实现训练过程中损失函数的

反馈, 利用训练过程中生成的正样本来减少类间距离,
但是该方法较为依赖样本, 对训练参数的设置要求较

高, 在训练数据集有限的情况下容易出现过拟合 [4 ].
Schroff 及其课题组提出了一种三元损失算法, 将训练

数据统一为三元组元素, 每个三元组都包含正值、负

值和样本锚点, 该方法可以有效减少类内距离[5].
上述方法虽能解决部分非限制性问题, 但在收敛

速度上性能较差, 特别是当网络层数太多时, 会出现梯

度弥散现象 .  为了解决这类问题 ,  本文提出基于多

Inception 结构的卷积网络神经算法用于人脸识别, 通
过改造传统的 SoftmaxLoss 方法, 结合 Softmax 和

TripletLoss 可以获得更大的类间距离和更小的类内距

离. 实验证明本文提出的算法在增加网络深度和宽度

的同时减少了参数个数, 在训练过程中能有效减少类

内间距, 在同等条件下能获取更高的特征提取能力.

1   基于 Inception结构的卷积神经网络

1.1   卷积神经网络

CNN (Convolutional Neural Network) 是一个多层

次结构的神经网络[6], 通常由输入、特征提取层 (多
层) 以及分类器组成, 每层都有多个二维独立神经元.
CNN 网络通过逐层的特征提取来提升特征准确度, 最
后将其输入到分类器中对结果进行分类 .  卷积层是

CNN的特征映射层, 具有局部连接和权值共享的特征.
这两种特征降低了模型的复杂度, 并使参数数量大幅

减少. 下采样 (池化) 层是 CNN 的特征提取层, 它将输

入中的连续范围作为池化区域, 并且只对重复的隐藏

单元输出特征进行池化, 该操作使 CNN具有平移不变

性. 实际上每个用来求局部平均和二次提取的卷积层

后都紧跟一个下采样层, 这种两次特征提取的结构使

CNN 在对输入样本进行识别时具有较高畸变容忍力.
网络的最后是分类器, 通常由 Softmax方法实现, 该层

将之前提取到的特征进行综合, 使图像特征信息由二

维降为一维. 分类器层 (如 Softmax 层) 一般位于网络

尾端, 对前面逐层变换和映射提取的特征进行回归分

类等处理也可作输出层.
1.2   Inception 结构

主流的卷积神经网络在特征提取过程中主要采用

加深网络层数来实现, 但是由此引入了过度拟合、梯

度弥散和计算复杂度提升的问题. 因此, Szegedy 等提

出了 Inception 结构用于解决该类问题[7]. 这种结构能

够有效地减少网络的参数数量, 同时也能加深加宽网

络, 增加网络的特征提取能力.
最初的 Inception是所有卷积核都放到上层的输出

来实现, 即 1×1, 3×3, 5×5的卷积和 3×3池融合在一起,
因此也造成 5×5 的卷积核计算复杂度太高, 特征图厚

度过大. 随后在 Inception的第一个稳定版本中, Szegedy
将 Inception 结构进行优化, 在 3×3 前, 5×5 前, max
pooling 后都分别加上了 1×1 的卷积核从而降低特征

图厚度的. 最后的模型如图 1所示.
 

Filter concat

5×5

5×5

3×3 1×1

1×1
3×3 Pool

Base

 
图 1    Inception V1结构图

 

在接下来的 Inception V2 中, Google 团队为了进

一步减少计算量并提升性能 ,  加入了 BN 层减少

Internal Covariate Shift, 将两个 5×5的卷积分解成两个

3×3 的卷积进行叠加, 节省了 72% 左右的开销, 再将
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3×3的 conv用 1×3和 3×1的卷积来代替, 在此基础上,
Santurkar 等[8]认为 n×n 的卷积在理论上都可以由 n×1
和 1×n 的卷积来进行替代, 从而节约 CPU和内存损耗.
最终在训练参数较少的情况下提升了分类准确率. Ince-
ption V2如图 2所示.
 

Filter concat

1×1

1×13×3

3×3

Base

3×3

3×3

1×1

Pool

 
图 2    Inception V2结构图

 

Inception V3 一个最重要的改进是分解 (factori-
zation), 将 7×7 分解成两个一维的卷积 (1×7, 7×1),
3×3 也是一样 (1×3, 3×1), 这样的好处, 既可以加速计

算 (多余的计算能力可以用来加深网络), 又可以将

1 个卷积拆成 2 个卷积, 使得网络深度进一步增加, 增
加了网络的非线性.
1.3   归一化 (Batch Normalization, BN) 层

x =
{
x(1), x(2), · · · , x(m)

}

BN 层是 Ioffe S 及其团队在 2015 年提出[9], 该算

法的核心功能是对网络的输入数据进行归一化. 其主

要作用是将每一层神经网络的神经元的输入分布归一

化到均值为 0 方差为 1 的标准正态分布, 从而让梯度

变大, 避免产生梯度消失, 最终提升学习的收敛速度.
假设有数据 , 则使用下列公式进

行归一化:

x′′(k) =
x(k)−E[x(k)]√

var[x(k)]
(1)

i i其中, 分母为第 维数据的标准差, 分子为 维数据和均

值的差.

2   多结构 Inception算法

2.1   多 Inception 结构

本文提出的多 Inception结构特征提取算法的核心

思路是将网络层的输入输出尺寸进行修改, 并将滤波

器的结构进行调整, 每个 Inception 结构都在对应的卷

积层特征上提取不同尺度的特征图, 从而对同一目标

不同尺寸的特征进行提取, 能有效将卷积特征层更好

地结合, 从而在整体上提升人脸特征的精度. 本文构建

Inception 的核心思路是: ① 使用更小的核来减少网络

参数, 例如在第一层将原本 7×7 的卷积核减少为两个

5×5和 3×3的卷积核, 从而减少参数. ② 利用 BN层降

低梯度消失的问题. ③ 利用 TripletLoss 和 Softmax 结

合的方法来降低类内距离, 提高类间距离. ④ 采用瓶颈

性结构, 充分利用深层次提高抽象能力, 同时节约计算.
本文提出的多 Inception结构如下:

(1) 第 1 层为卷积层, 使用 5×5 的卷积核 (滑动步

长 2, padding 为 3), 在 64 通道卷积后进行 ReLU 操作

经过 3×3 的 max pooling(步长为 2), 输出为 ((112–
3+1)/2)+1=56,  即输出大小为 56×56×64,  再进行

ReLU操作.
(2) 第 2 层继续使用卷积层, 使用 3×3 的卷积核

(滑动步长为 1, padding为 1), 192通道, 输出大小转化

为 56×56×192, 卷积后进行归一化操作, 经过 3×3 的

max pooling(步长为 2), 输出为 ((56–3+1)/2)+1=28, 即
输出大小为 28×28×192, 再进行 ReLU操作.

(3) 第 3 层分成 4 个部分, 采用不同尺度的卷积核

来进行处理, 4 个卷积核分别为: 1) 64 个 1×1 的卷积

核, 然后进行 ReLU 操作, 输出 28×28×64, 2) 96 个

3×3 的卷积核, 进行 ReLU 计算, 再进行 128 个 3×3 的

卷积 (padding 为 1), 输出 28×28×128. 3) 16 个 5×5 的

卷积核, 大小变为 28×28×16. 4) MaxPool 层, 使用

3×3 的核 (padding 为 1), 然后进行 32 个 1×1 的卷积,
大小变为 28×28×32. 最后将 4 个结果进行连接, 对这

4部分输出结果的第三维进行并联, 即 64+128+32+32=
256, 最终输出大小变为 28×28×256.

(4) 第 4 层有 4 部分, 分别是: ① 128 个 1×1 的卷

积核, 进行 ReLU 操作, 输出 28×28×128. ② 128 个

1×1 的卷积核 ,  作为 3×3 卷积核之前的降维 ,  进行

R e L U 操作 ,  再进行 1 9 2 个 3 × 3 的卷积操作

(padding 为 1), 输出大小为 28×28×192. ③ 将 32 个

1×1 的卷积核作为 5×5 卷积核之前的降维 ,  进行

ReLU操作后, 再进行 96个 5×5的卷积 (padding为 1),
输出大小变为 28×28×96. ④ pool 层, 使用 3×3 的核

(padding 为 1) 进行 64 个 1×1 的卷积, 输出大小转换
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为 28×28×64. 将 4 个结果进行连接, 对这 4 部分输出

结果的第三维并联.
由于本文提出的结构在每个卷积层都加入 Incep-

tion, 使网络可以充分考虑每个卷积层的特征维度, 获
取不同场景下 (即各种非限制条件) 的目标特征, 具有

更强的鲁棒性, 同时 BN 层能进一步优化了参数, 能实

现快速收敛. 本文提出的多 Inception结构如图 3.
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Conv

3×3+1 (s)

Conv

3×3+1 (s)

Conv

3×3+1 (s)

Conv

5×5+2 (s)

Input

BN

Max pool

3×3+1 (s)

Max pool

3×3+2 (s)

Max pool

3×3+2 (s)

Conv

1×1+1 (s)

Conv

1×1+1 (s)

Max pool

3×3+1 (s)
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图 3    多 Inception结构

 

2.2   损失函数的度量学习

大部分基于 CNN 的特征提取方法都会采用

SoftmaxLoss[10]作为训练网络的损失函数, 通过迭代过

程中损失函数反馈的损失值来动态优化网络参数, 但
是在人脸识别的任务中, 由于人脸表情的复杂性, 环境

的多变性, 传统的 Softmax函数只能增大类间距离, 而
类内距离无法有效的减少, 因此非限制条件下的人脸

识别效率很低. 而三元组损失函数 TripletLoss 在传统

的基于正负样本对的基础上, 引入了 Anchor作为第三

个约束条件, 在减低同类样本的同时, 增大非同类样本

的类间距离[11]. 假设为锚样本, 为正样本, 为负样本, 则
可以将三元损失函数定义为:

LossTripletLoss =
1
N

N∑
i=1

max{d(Ai,Pi)−d(Ai−Ni)+a} (2)

因此综合了 SoftmaxLoss和 TripletLoss的损失函

数能有效的优化类间距离和类内距离的分类问题, 同
时避免 TripletLoss 的收敛缓慢问题. 因此本实验采用

的损失函数计算方法是将两者进行加权, 具体为:

L = LossSoftmaxLoss+β LossTripletLoss (3)

其中, β 是权重值, 用来平衡两个损失函数. 在本文提出

的网络中, Softmax层和 TripletLoss层的使用方式如下:
 

图片输入
特征提
取网络

FC 特征
提取层

全连接
分类层

特征标签

Softmax TripletLoss+

 
图 4    基于多 Inception结构和融合 TripletLoss和

SoftmaxLoss的特征提取网络

3   实验方案及结果

本实验采用配置为 Intel的 I7-8900K 4核 3.7 G处

理器, 32 GB 内存, M40 显卡, Windows10 操作系统的

PC 电脑作为运行环境, 使用基于 Python 的 Google 大
数据平台 TensorFlow.
3.1   数据样本

本文使用 LFW (Labeled Faces in the Wild)[12]人脸

数据库, 该数据库是由美国马萨诸塞州立大学提供, 一
共 13 000 张图片, 每张图片都被标识出对应的人的名

字, 其中有 1680人对应不只一张图像, 即大约 1680个
人包含两张以上人脸.
3.2   实验流程

首先将训练和测试用的样本进行预处理, 流程如

下: (1)用 Adaboost算法[13]面部检测器将样本进行人脸

检测和面部关键点定位 (双眼 ,  鼻子 ,  嘴角 ,  耳朵) .
(2) 根据 Adaboost 算法定位出的 6 个关键点位置进行

数据剪裁, 得到统一的 112×96的人脸图片. (3)开始训

练, 核心训练参数如下: 学习衰减率设置为 0.001, 训练

批次为 50次, 迭代次数为 10万次. 在测试结果的比对
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中, 将测试的人脸原图特征和水平翻转图提取的特征

进行对比, 计算其相似度, 最后标识出人物名字. 最后

识别效果图如图 5.
 

Theresa May Sarah Silverman

Serena Williams George Tenet Uma Thurman Gerand Rivera Shia Labeouf

Mobv Sean Combs Al Gore

 
图 5    识别效果图

 

3.3   测试结果及分析

在 LFW 库中选取 8000 个人脸, 在非限制条件下

对人脸进行检测的过程中, 在采用 Softmax 和 Triplet

结合的损失函数作为训练监督信号的情况下, 能取得

98.54% 的准确率. 在 ROC 的对比方面, 如图 6 所示,

本文将 DeepID, DeepFace, 传统 Inception 等 3 种算法

的结果和本文提出算法进行比较. 以虚检率为横坐标,
检出率为纵坐标, 可以看到, 本文提出的算法在 ROC
上表现优于其他对比算法. 实验对比结果如表 1.
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图 6    ROC对比图

 

在最高识别准确率方面传统的基于 BP 神经网络

的 PCA 算法[14]和 Fisher[15]判别分析的算法相比, 本文

提出的算法具有更高的识别准确率. 其次, 与基于分类

网络的算法如 DeepFace、DeepID相比, 本文提出的算

法的网络个数明显减少, 计算的复杂度大幅度下降. 同
时, 与基于 cosine 距离的 Contrastive loss 的算法相比,
在保证相同识别率的条件下, 明显减少了人脸关键点.
和传统的 Inception 的对比中, 本文对卷积核进行了简

化, 例如第三层用一个 3×3 和 1×1 的的卷积核代替了

5×5的卷积核等等, 大量减少了网络参数.
 

表 1     人脸识别对比结果
 

算法 监督函数 网络个数 人脸关键点 识别准确率 (%)
PCA No 0 27 94.97
Fisher No 0 10 94.02
DeepID Softmax 50 4 94.21
DeepFace Softmax+ConLoss 20 23 95.02
Inception-v2 No 1 6 95.01

本文的多 Inception Softmax+TripletLoss 1 6 98.54
 
 

4   结论

本文提出了基于多 Inception结构的神经网络人脸

识别算法, 在进一步分解简化了卷积核之后采用 Softmax
和 TripletLoss 相结合的方式, 实现了加深和加宽网络

的能力, 在增强网络性能的同时, 减少网络参数的数量,

在 LWF库中进行实验, 实验证明本文提出的算法可以

在减少输入参数的情况下提高识别率, 同时降低计算

复杂度, 为人脸识别算法的研究提供有益参考.
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