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[摘要] 　 主成分分析网络(ＰＣＡＮｅｔ)是一种简单的深度学习网络模型ꎬ在图像识别领域具有很强的应用潜力.
本文在 ＰＣＡＮｅｔ 的基础上ꎬ通过对 ＰＣＡＮｅｔ 结构进行分析ꎬ构造了一种基于多层特征融合的 ＰＣＡＮｅｔ(ＰＣＡＮｅｔ＿
ｄｅｎｓｅ)网络模型. 与单纯地只将前一层网络输出作为后一层网络输入的 ＰＣＡＮｅｔ 不同ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 利用了不

同层的特征信息. 在 ２ 层网络结构中ꎬ它首先将原始图像特征和第 １ 层网络的输出进行级联ꎬ然后将级联后的结

果作为第 ２ 层网络的输入. 而在 ３ 层网络结构中ꎬ它则将第 １ 层和第 ２ 层网络的输出级联起来ꎬ作为第 ３ 层网络

的输入. 由于 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 在训练每一层(除了第 １ 层)时使用了更多信息ꎬ因此能够获得比原 ＰＣＡＮｅｔ 更好的

效果. 为了验证所提方法的有效性ꎬ本文使用 ＣＭＵ ＰＩＥ 数据集构建网络模型ꎬ并在 ＯＲＬ、ＡＲ 和 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ
３ 个公开人脸数据集上对所提出方法的性能进行了测试ꎬ实验结果表明ꎬ本文提出的 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 获得了比

ＰＣＡＮｅｔ 更好的性能.
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人脸识别是目前应用最为广泛的生物特征识别技术之一. 它在安全验证、银行系统、人机交互等领域

均有广泛的应用. 一般来说ꎬ人脸识别主要包括 ３ 个步骤:人脸检测、特征提取和人脸分类. 人脸检测是将

人脸区域从整个图像中分割出来ꎬ以便进行后续特征提取ꎻ特征提取是从每个人脸图像中提取最具鉴别能
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力的特征ꎻ而人脸分类则是基于提取的特征来判别未知人脸图像是否属于某个人ꎬ或者属于哪个人. 本文

的工作为特征提取和分类.
人脸识别也是计算机视觉中最具挑战性的问题之一. 因为人脸图像中不可避免地存在着不同的光

照、姿态表情等变化ꎬ还可能出现不同程度的遮挡ꎬ从而出现大的类内变化和小的类间变化的情况ꎬ进而影

响识别任务的性能. 为了克服这个问题ꎬ人们提出了许多基于局部特征的提取算法ꎬ典型的算法包括

Ｇａｂｏｒ 特征[１]、局部二值模式(ＬＢＰ) [２]、尺度不变特征变换(ＳＩＦＴ) [３]和方向梯度直方图(ＨＯＧ)特征[４] . 这

些特征提取算法在一些特定的任务中取得了巨大的成功ꎬ但由于它们都是手工设计的特征ꎬ因此不能简单

地应用于其他新任务. 根据“没有免费午餐定理”ꎬ一个高性能的算法必须利用数据的先验知识ꎬ因此ꎬ从
数据本身来学习特征(基于学习的特征提取算法)成为弥补手动特征局限性的一种可行算法[５－６] .

在基于学习的特征提取算法中ꎬ卷积神经网络(ＣＮＮ) [６] 近年来受到了广泛的关注. ＣＮＮ 通常由多个

网络层组成ꎬ而每一网络层又由卷积滤波层、非线性处理层和特征池化层组成. 在过去的几年中ꎬ基于

ＣＮＮ 体系结构ꎬ各种卷积神经网络的变体如 ＲｅｓＮｅｔ[７]、ＤｅｅｐＦａｃｅ[８]、ＦａｃｅＮｅｔ[９]等ꎬ相继被提出. 然而ꎬ基于

ＣＮＮ 的网络结构通常非常复杂ꎬ如 ＲｅｓＮｅｔ[７] 的层数高达 １５２ꎬ这导致了大量的结构参数(如滤波核参数)
需要调整ꎬ这个过程非常耗时ꎬ而且复杂的网络结构通常需要一些额外的训练技巧才能获得良好的性

能. 此外ꎬ复杂的网络结构通常需要大量的训练数据ꎬ才能保证通过深层网络获取对光照、表情等变化鲁

棒的特征.
为了解决上述问题ꎬ一些研究者将注意力放在了简化训练过程上ꎬ典型的例子就是主成分分析网络

(ＰＣＡＮｅｔ) [１０] . ＰＣＡＮｅｔ 可视为 ＣＮＮ 的简化版本ꎬ在 ＰＣＡＮｅｔ 中ꎬ卷积层的滤波核通过 ＰＣＡ 算法来学习ꎻ非
线性处理层使用最简单的二值化哈希编码ꎬ而最后的特征则通过直方图统计来表示. 尽管 ＰＣＡＮｅｔ 模型简

单ꎬ但在某些图像识别领域取得了和 ＣＮＮ 可比拟的性能[１０] . 鉴于 ＰＣＡＮｅｔ 的成功ꎬ人们在 ＰＣＡＮｅｔ 的基础

上做了各种改进[５ꎬ１１－１２] . 例如ꎬＸｉ 等[１１]提出了一种用于人脸识别的局部二值模式网络(ＬＢＰＮｅｔ)ꎻＬｅｉ 等[５]

提出了堆叠人脸图像描述符ꎻＬｉ 等[１２]则提出了基于 ＲＧＢＤ(红、绿、蓝、深)图像的人体手势识别网络 ＳＡＥ￣
ＰＣＡ. 本文将研究如何在训练样本有限的情况下ꎬ使用 ＰＣＡＮｅｔ 提取到包含更丰富的有用的特征以实现性

能的进一步提升.
ＰＣＡＮｅｔ 及上述 ＰＣＡＮｅｔ 的改进方法在构建卷积滤波核时只使用 ＰＣＡ 的前 ｋ 个最大的特征值对应的

特征向量. 也就是说ꎬ只考虑了 ｋ 个最大特征值对应的特征向量ꎬ而丢弃了剩余的特征向量. 实际上ꎬ被丢

弃的特征向量中也存在一部分有用的辨别信息ꎬ丢弃它们会损失这部分辨别信息. 避免信息损失的一个

简单方式是尽量多地使用 ＰＣＡ 中的特征向量去构建卷积核ꎬ然而这样的操作将导致计算量及最后获得的

特征维数大大增加. 最近ꎬ一种称为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[１３]的卷积神经网络模型被提出. ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的核心是每一层的

输入均来自前面所有层的输出ꎬ并且通过特征的并行连接来实现特征重用ꎬ进而在参数更少的情况下获取

比 ＣＮＮ 更好的性能. 受 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 成功的启发ꎬ本文尝试将组合思想引入到 ＰＣＡＮｅｔ 中ꎬ对不同层次的特征

信息进行融合ꎬ并相应地提出了基于多层特征融合的 ＰＣＡＮｅｔ(ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ)模型. 与 ＰＣＡＮｅｔ 中只将第

１ 层的输出反馈到第 ２ 层不同ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 首先将原始图像特征和网络第 １ 层的输出特征进行信道级

的级联ꎬ然后将级联后的结果作为网络第 ２ 层的输入ꎬ因此 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 比 ＰＣＡＮｅｔ 利用了更多的特征

信息. 另外ꎬ本文也将 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 扩展到 ３ 层网络结构中(在实验中将其命名为 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３)ꎬ即在

保留 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 前两层结构的基础上ꎬ将第 １ 层与第 ２ 层的输出进行级联ꎬ然后将级联的结果作为第 ３
层的输入. 为了验证所提方法的有效性ꎬ本文使用 ＣＭＵ ＰＩＥ 人脸数据库学习网络模型ꎬ并在 ３ 个人脸数据

库(ＯＲＬ、ＡＲ 和 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ)上进行实验. 实验结果表明ꎬ相对于 ＰＣＡＮｅｔꎬ本文提出的 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ
和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 不仅对光照、遮挡具有更强的鲁棒性ꎬ同时也适用于表情和姿态变化的测试图像.

１　 基于多层特征融合的 ＰＣＡＮｅｔ
本节将详细描述基于多层特征融合的 ＰＣＡＮｅｔ 的网络层次结构和训练流程.

１.１　 基于 ２ 层特征融合的 ＰＣＡＮｅｔ(ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ)
和 ＰＣＡＮｅｔ 相似ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 也包含 １ 个输入层、２ 个卷积层和 １ 个输出层(如图 １ 所示).
输入层:与 ＰＣＡＮｅｔ 的输入层相同. 首先对每个输入的训练图像进行块采样. 假设有 Ｎ 个大小为 ｍ×ｎ

—８２１—
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图 １　 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 结构示意图(其中􀅹和􀱋分别是信道级联和卷积运算)
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ(􀅹 ａｎｄ 􀱋 ｉｓ ｃｈａｎｎｅｌ￣ｗｉｓｅ

ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ)

的训练图像(表示为 Ｉ１ ＝{Ｉ１ｉ } Ｎ
ｉ＝１)ꎬ滤波核大小为 ｋ１×ｋ２ . 对于每幅图像 Ｉ１ｉ ꎬ首先以每个像素点为中心ꎬ取 １

个 ｋ１×ｋ２ 的块ꎬ并对其向量化ꎬ这样整个图像就可以构建成形如 Ｘｉ ＝[ｘｉꎬ１ꎬｘｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬ􀭾ｍ􀭹ｎ]∈Ｒｋ１ｋ２×􀭾ｍ􀭹ｎ的矩阵ꎬ其
中 􀭾ｍ＝ｍ－ｋ１ ＋１ꎬ􀭹ｎ ＝ ｎ－ｋ２ ＋１. 然后从每个列中减去列平均值ꎬ得到去均值化的矩阵 􀭺Ｘｉ ＝ [ 􀭰ｘｉꎬ１ꎬ􀭰ｘｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

􀭰ｘｉꎬ􀭾ｍ􀭹ｎ] . 对所有 Ｎ 个训练图像进行此操作ꎬ并将所有的 􀭺Ｘｉ 放在一起ꎬ形成大矩阵 Ｘ ＝ [􀭺Ｘ１ꎬ􀭺Ｘ２ꎬ􀆺ꎬ􀭺ＸＮ]∈
Ｒｋ１ｋ２×Ｎ􀭾ｍ􀭹ｎꎬ随后将 Ｘ 作为 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 的输入.

第 １ 层卷积:设第 １ 层卷积层的滤波核个数为 Ｌ１ . 首先对 ＸＸＴ 进行 ＳＶＤ 分解ꎬ并相应得到 ＸＸＴ 的前

Ｌ１ 个主特征值所对应的特征向量ꎬ即{Ｖ１
１ꎬＶ１

２ꎬ􀆺ꎬＶ１
Ｌ１} . 随后将每个特征向量矩阵化表示为大小为 ｋ１ ×ｋ２

的矩阵ꎬ并把每一个矩阵都看作是 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 的第 １ 层的滤波核. 也就是说ꎬ第 １ 层卷积的滤波核可以

表示为如下形式:
Ｗ１

ｌ ＝ｍａｔｋ１ｋ２(Ｖ
１
ｌ )∈Ｒｋ１×ｋ２ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎬ (１)

式中ꎬｍａｔ 是将向量 Ｖ∈Ｒｋ１ｋ２转换为矩阵 Ｗ∈Ｒｋ１×ｋ２的函数. 因此ꎬ对于图像 Ｉ１ｉ ꎬ第 １ 层卷积后的输出就可以

通过如下表达式得到:
Ｉ１ｉꎬｌ ＝ Ｉ１ｌ ∗Ｗ１

ｌ ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎬ (２)
式中ꎬ∗为卷积符号. 很明显ꎬ对于每一个输入图像ꎬ经过第 １ 层卷积后ꎬ能得到 Ｌ１ 个输出映射.

第 ２ 层卷积:设第 ２ 层卷积的 ＰＣＡ 滤波核个数为 Ｌ２ . 与原始 ＰＣＡＮｅｔ 不同ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 将原始输入

图像与第 １ 卷积层的输出在信道上进行级联ꎬ然后将级联后的结果作为第 ２ 层卷积的输入ꎬ即 ＰＣＡＮｅｔ＿
ｄｅｎｓｅ 的第 ２ 卷积层的输入为:Ｉ２ ＝[ Ｉ１１ꎬ􀆺ꎬＩ１ＮꎬＩ１１ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＩ１１ꎬＬ１ꎬ􀆺ꎬＩ１Ｎꎬ１ꎬ􀆺ꎬＩ１ＮꎬＬ１]∈Ｒｋ１ｋ２×(Ｌ１＋１)Ｎｍｎꎬ其中 Ｉ１ｉ 和 Ｉ１ｉꎬｌ
( ｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１)分别表示第 ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)个原始图像和其第 １ 层卷积后的输出. 在 Ｉ２ 的输入下ꎬ重复几

乎与第 １ 层一样的操作过程ꎬ就可以学习得到第 ２ 层的滤波核ꎬ记为{Ｗ２
１ꎬＷ２

２ꎬ􀆺ꎬＷ２
Ｌ２} . 因此ꎬ对于 Ｉ２ 的每

一个输入ꎬ都有 Ｌ２ 个输出与之对应:
O ｌ

ｉ ＝{Ｉ２ｉ ∗Ｗ２
ｊ } Ｌ２

ｊ＝１ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ(Ｌ１＋１)Ｎꎻｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１＋１. (３)
输出层:输出层包括非线性处理、分块直方图和特征拼接. 在第 ２ 层卷积之后ꎬ每个原始输入图像 Ｉ１ｉ

有 Ｌ１＋１ 组输出映射ꎬ而每个组包含 Ｌ２ 个特征映射ꎬ也就是说ꎬ共有(Ｌ１＋１)Ｌ２ 个特征映射产生. 对于每个

组ꎬ首先使用 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 阶跃函数 Ｈ 对每个输出映射进行二值化ꎬ然后使用二值哈希编码将每组的 Ｌ２ 个输

出映射转换成 １ 个元素值为 ０~２Ｌ２－１ 之间的输出矩阵ꎬ即

Ｔ ｌ
ｉ ＝ ∑

Ｌ２

ｊ ＝ １
２ ｊ－１Ｈ(O ｌ

ｉ)ꎬ　 ｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１＋１. (４)

所以ꎬ对于每个训练图像 Ｉ１ｉ ꎬ一共可以得到 Ｌ１＋１ 个输出矩阵Ｔ ｌ
ｉ( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１＋１) . 随后将每个Ｔ ｌ

ｉ划

分为 Ｂ 个块ꎬ并统计每个块的直方图信息ꎬ然后将这 Ｂ 个直方图特征进行串联ꎬ表示为 Ｂｈｉｓｔ(Ｔ ｌ
ｉ) . 最后ꎬ

将所有的 Ｂｈｉｓｔ(Ｔ ｌ
ｉ)( ｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１＋１)连接成 １ 个向量ꎬ得到 １ 个扩展的直方图特征向量ꎬ而该向量将被

—９２１—
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视为输入图像 Ｉ１ｉ 的特征表示:

ｆｉ ＝[Ｂｈｉｓｔ(Ｔ １
ｉ )ꎬＢｈｉｓｔ(Ｔ ２

ｉ )ꎬ􀆺ꎬＢｈｉｓｔ(Ｔ Ｌ１＋１
ｉ )] Ｔ∈Ｒ２Ｌ２(Ｌ１＋１)Ｂ . (５)

１.２　 基于 ３ 层特征融合的 ＰＣＡＮｅｔ(ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３)
ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 虽只是 ２ 层的网络模型ꎬ但同 ＰＣＡＮｅｔ 一样ꎬ它很容易扩展到 ３ 层或更多层. 在此ꎬ通过

在 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 的基础上添加第 ３ 层卷积层ꎬ给出 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 的 ３ 层版本(ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３). 简单地

说ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ ｄｅｎｓｅ３ 在学习第 ３ 层卷积前ꎬ将第 １ 层和第 ２ 层的输出进行信道级联ꎬ然后将级联后的结果

作为第 ３ 层的输入. ＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ ｄｅｎｓｅ３ 的流程简单比较如图 ２ 所示.

图 ２　 ＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 流程概述

Ｆｉｇ􀆰 ２.　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ＰＣＡＮｅｔꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ ａｎｄ ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３

２　 实验结果与分析

为了评估文中所提方法的有效性ꎬ本文在人脸识别任务上进行了实验. 实验中 ＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ
和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 使用 ＣＭＵ ＰＩＥ 人脸数据库学习网络模型ꎬＦａｃｅＮｅｔ 选用已在 ＶＧＧＦａｃｅ２ 训练好的模

型. 实验分别在 ＯＲＬ、ＡＲ 和 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 数据集上对 ＰＣＡ、ＦａｃｅＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿
ｄｅｎｓｅ３ 进行性能比较.

ＣＭＵ ＰＩＥ 数据库包含 ６８ 个人不同姿势、不同照明条件和不同拍摄条件下共 ４１ ３６８ 张图像. 本文使用

的是 １ 个子集ꎬ其仅包含 ６８ 个人正面姿势的图像ꎬ并将所有图像分辨率调整为 １００×８２. 在实验中ꎬ各项基

本参数的设置如下:对于 ＰＣＡ 算法ꎬ选取前 ９５％的主成分作为特征表示ꎻ对于 ＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和

ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ꎬ每层滤波核的大小均为 ５×５ꎻ而滤波核的数目均为 ８ꎻ所有实验用欧氏距离最近邻分类器

进行分类.

表 １　 ＯＲＬ 数据集的识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｎ ＯＲＬ ｄａｔａｓｅｔ

模型
识别率 / ％

８ ７ ６ ５

ＰＣＡ ９７.００ ９６.３３ ９５.３８ ９３.９５
ＦａｃｅＮｅｔ １００ １００ １００ １００
ＰＣＡＮｅｔ ９８.７５ ９５.５３ ９５.６３ ９５.５０

ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ １００ ９７.５０ ９５.６３ ９５.５０
ＰＣＡＮｅｔ＿ ｄｅｎｓｅ３ １００ ９８.７５ ９８.３３ ９６.００

２.１　 在 ＯＲＬ 数据集上的实验结果

ＯＲＬ 数据库是剑桥大学 ＡＴ＆Ｔ 实验室收集的人脸图像数据集ꎬ包括来自 ４０ 个人的 ４００ 张人脸图像ꎬ
每个人有 １０ 张图像ꎬ所有图像分辨率为 １１２×９２. 对每个人来说ꎬ１０ 张照片在不同的时间拍摄并包含面部

表情(睁眼、闭眼、微笑、中性)、面部细节(戴眼镜或不戴眼镜)和人脸尺度等变化(最多 １０％左右). 此外ꎬ
所拍摄的图像允许脸部倾斜和旋转达 ２０°. 在实验中ꎬ分别从每个人的图像中随机选取 ５、６、７ 和 ８ 幅人脸

图像形成训练集ꎬ其余图像作为测试集ꎬ实验重复 １０
次ꎬ取平均作为最后的结果. 实验结果如表 １ 所示.

由表 １ 可以看出:(１) ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 比 ＰＣＡＮｅｔ
具有更好的性能ꎬ特别是当训练样本数足够多时

(７ 个或 ８ 个)ꎬ ＰＣＡＮｅｔ ＿ ｄｅｎｓｅ 分别获得 ９７. ５％ 和

１００％的识别准确率ꎬ相对于 ＰＣＡＮｅｔ 的 ９５. ５３％和

９８.７５％ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 至少提高了 １％ꎬ这说明对不

同层的特征进行组合是有效的ꎻ(２) ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３
—０３１—
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在所有情况下都优于 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅꎻ在每类 ６ 个训练样本时ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 取得了 ９８.３３％的准确率ꎬ比
ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 高了 ２.７％ꎬ这说明增加 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 的层数ꎬ更有利于性能的提升ꎻ(３)ＦａｃｅＮｅｔ 在 ＯＲＬ 数

据集上表现得非常优秀ꎬ在所有情况下均获得了 １００％的识别率. 这主要是因为:①ＦａｃｅＮｅｔ 是通过大量样

本训练得到的真正的深度网络(深度可达 ４４７)ꎻ②ＯＲＬ 中的图像受姿态、光线和遮挡等影响较少. 虽然

ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 在 ＯＲＬ 上并没有获得与 ＦａｃｅＮｅｔ 可比拟的性能ꎬ但值得说明的是ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 仅仅是

一个 ３ 层网络ꎬ如果增加层数将会进一步提高整体的性能.
２.２　 在 ＡＲ 数据集上的实验结果

ＡＲ 人脸数据库是一个非常具有挑战性的数据库ꎬ它由 １２６ 个人(７０ 名男性和 ５６ 名女性)ꎬ每人 ２６ 张

共计 ３ ０００ 多张正面图像组成. 每人的照片在间隔 ２ 周的 ２ 个不同的时间段(ｓｅｓｓｉｏｎ)拍摄. 图 ３ 显示了

ＡＲ 数据库中的一些样本ꎬ每个 ｓｅｓｓｉｏｎ 中的图像从左到右的详细信息为:第 １ 张中性表情、第 ２－４ 张表情

大幅变化、第 ５－７ 张照明变化、第 ８－１０ 张为太阳镜遮挡、第 １１－１３ 张为围巾遮挡. 本文使用了包含 １００ 个

人(５０ 名男性和 ５０ 名女性)共 ２ ６００ 张图像的子集ꎬ并将原始图像的大小调整为 ６６×４８. 实验选择 ｓｅｓｓｉｏｎ
１ 的所有图像进行训练ꎬ并将 ｓｅｓｓｉｏｎ ２ 图像根据变化类别的不同分为 ４ 个测试子集(Ｅｘｐｓ:ｓｅｓｓｉｏｎ ２ 第 ２－４
张ꎻＩｌｌｕｍ:ｓｅｓｓｉｏｎ ２ 第 ５－７ 张ꎻＳｕｎｇｌａｓｓ:ｓｅｓｓｉｏｎ ２ 第 ８－１０ 张ꎻＳｃａｒｆ:ｓｅｓｓｉｏｎ ２ 第 １１－１３ 张)ꎬ以便测试在不同

图像变化下的性能.

图 ３　 ＡＲ 数据库上某个人的样本

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｏｎｅ ｐｅｒｓｏｎ ｆｒｏｍ ＡＲ ｄａｔａｂａｓｅ

图 ４　 ＡＲ 数据集上各模型的识别率

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＡＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 ４ 列出了不同方法在 ４ 个子集上的识别准确

率. 从图 ４ 可以看出:(１)在 Ｅｘｐｓ 和 Ｉｌｌｕｍ 测试子集

上ꎬ所有对比方法均获得了较好的性能. 尤其是

ＦａｃｅＮｅｔ 达到了 ９９. ６７％的识别性能ꎻ本文提出的

ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 也达到了 ９９％的

性能ꎬ高于 ＰＣＡＮｅｔ 的实验结果. (２)在 Ｓｕｎｇｌａｓｓ 和

Ｓｃａｒｆ 测试子集上ꎬＰＣＡ 和 ＦａｃｅＮｅｔ 模型的准确率相

对于 Ｅｘｐｓ 和 Ｉｌｌｕｍ 明显下降. 例如在 Ｓｃａｒｆ 子集上ꎬ
由于人脸图像受到严重遮挡ꎬＰＣＡ 的识别率只有

１８.００％ꎬＦａｃｅＮｅｔ 也仅达到 ９１.６７％的识别性能ꎻ而
ＰＣＡＮｅｔ ＿ ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ ＿ ｄｅｎｓｅ３ 分 别 取 得 了

９７.００％和 ９８. ６７％ 的准确率ꎬ 不仅高于 ＰＣＡ 和

ＦａｃｅＮｅｔꎬ比 ＰＣＡＮｅｔ 也提升了至少 ２.６７％. 这说明我们提出的方法对受遮挡的人脸图像数据表现得更为

鲁棒.
２.３　 在 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 数据集上的实验结果

Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 数据集包含了 ３８ 个人的 ２ ４１４ 张正面照片. 所有的图像都是在实验室控制的各种光

线下拍摄的. 因此ꎬ该数据集主要用来测试算法对光照的鲁棒性. 实验中ꎬ将原始图像大小从 １９２×１６８ 调

整为 ４８×４２ꎬ并参考文献[１４]中的策略ꎬ根据光源方向的角度(即光照方位角)大小将整个数据集分成 ５
个不相交的子集(ｓｕｂｓｅｔ １－ｓｕｂｓｅｔ ５). 从图 ５ 所示的部分样本可看出从 ｓｕｂｓｅｔ １ 到 ｓｕｂｓｅｔ ５ 图像的光照方

位角逐渐增大. 实验选择子集 ｓｕｂｓｅｔ １ 进行训练ꎬ其余 ４ 个子集(ｓｕｂｓｅｔ ２－ｓｕｂｓｅｔ ５)分别进行测试. 实验的

结果如表 ２ 所示.

—１３１—
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图 ５　 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 数据集的子集示例

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２　 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 数据集的识别率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｎ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ ｄａｔａｓｅｔ

模型
识别率 / ％

ｓｕｂｓｅｔ ２ ｓｕｂｓｅｔ ３ ｓｕｂｓｅｔ ４ ｓｕｂｓｅｔ ５

ＰＣＡ ９７.２２ ７０.５６ １２.１４ ３.５１
ＦａｃｅＮｅｔ ９４.４４ ７６.９４ ６０.２４ ３３.６８
ＰＣＡＮｅｔ １００ １００ ９６.９０ ９２.７６

ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ １００ １００ ９６.７７ ９３.５９
ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ １００ １００ ９９.７５ ９８.０３

　 　 从表 ２ 可以看到:(１)同 ＰＣＡ、ＦａｃｅＮｅｔ 和 ＰＣＡＮｅｔ
相比ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 在性能上都有

一定提升. 尤其是 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ꎬ在 ｓｕｂｓｅｔ ５ 上达到

了 ９８.０３％的准确率ꎬ比 ＰＣＡＮｅｔ 多了 ５％ꎻ而 ＰＣＡ 和

ＦａｃｅＮｅｔ 在 ｓｕｂｓｅｔ ５ 上只取得了 ３.５１％和 ３３.６８％的准

确率. (２)ＦａｃｅＮｅｔ 对光线变化的鲁棒性极不理想ꎬ这
主要是因为在使用 ＶＧＧＦａｃｅ２ 数据集学习 ＦａｃｅＮｅｔ 网
络模型时并没有考虑光线等变化对图像干扰的问

题. (３)当测试样本的光照方位角较小时ꎬ如 ｓｕｂｓｅｔ ２ꎬ所有对比方法都取得了比较好的效果ꎬ识别准确率

都在 ９４％以上ꎻ随着光照方位角逐渐增大ꎬ所有方法的准确率都出现了不同程度地下降. 从 ｓｕｂｓｅｔ ２ 到

ｓｕｂｓｅｔ ５ꎬＰＣＡ、ＦａｃｅＮｅｔ 和 ＰＣＡＮｅｔ 的识别率分别下降了约 ９３％、６０％和 ７. ２％ꎻ而文中提出的 ＰＣＡＮｅｔ ＿
ｄｅｎｓｅ３ 下降幅度仅为 ２％ꎬ远低于其他方法. 说明 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 对于识别受严重光照变化影响的人脸图

像具有很好的鲁棒性.
２.４　 讨论

由公式(５)可知ꎬ每张输入图像最终得到的特征表示向量ꎬ其维度与网络的卷积核个数和分块个数 Ｂ
有关. 在上述实验中ꎬＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 这 ３ 种方法的卷积层都采用了相同的卷积

核大小与个数ꎬ输出层分块个数也相同. 然而ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 是 ３ 层结构ꎬ与 ２ 层结构的 ＰＣＡＮｅｔ 和 ＰＣＡ￣
Ｎｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 相比在总体上产生了更多的卷积核ꎬ因此ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 所提取的特征维数肯定大于后两

者. 本节将在 ＡＲ 数据集上进行实验ꎬ以讨论在最终特征维数尽量不变的情况下(相对于 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ)
ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 的性能. 在输出层分块个数相同的前提下ꎬ设 ＰＣＡＮｅｔ(或 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ)网络的 ２ 层滤波

核个数分别为 Ｌ１ 和 Ｌ２ꎬＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 中每层滤波核个数分别为 Ｌ３、Ｌ４ 和 Ｌ５ꎬ若要保证 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 的

特征维数尽量不变只需满足关系 Ｌ１≅(Ｌ３＋１)Ｌ４＋１ 且 Ｌ２ ＝Ｌ５ 即可. 设 ＰＣＡＮｅｔ 与 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 的参数为:
Ｌ１ ＝Ｌ２ ＝ ８ꎬ因此 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 的参数可为:Ｌ３ ＝ ２ꎬＬ４ ＝ ２ꎬＬ５ ＝ ８. 实验均在 ＡＲ 数据集上进行建模和训练ꎬ
相应的结果如表 ３ 所示.

—２３１—
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表 ３　 维度限制下 ＡＲ 数据集的识别率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ｏｎ ＡＲ ｄａｔａｓｅｔ

模型
识别率 / ％

Ｅｘｐｓ Ｉｌｌｕｍ Ｓｕｎｇｌａｓｓ Ｓｃａｒｆ

ＰＣＡＮｅｔ ９８.６７ ９８.６７ ９７.００ ９４.３３
ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ ９８.６７ ９９.００ ９７.００ ９５.６７

ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３(ｎｏ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ) ９８.３３ ９９.３３ ９８.００ ９６.３３
ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３(ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ) ９８.６７ ９９.３３ ９７.３３ ９４.３３

　 　 从表 ３ 中的数据可知ꎬ降低每层的滤波核个

数的确影响 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 的性能ꎬ但相对于 ２
层的 ＰＣＡＮｅｔ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅꎬ整体性能仍然有

提升ꎬ这也说明了在不增加特征维数的情况下增

加 ＰＣＡＮｅｔ 的层数对性能的提高是有效的. 另外ꎬ
根据 ３ 种不同网络的卷积核个数可以推算出ꎬ
ＰＣＡＮｅｔ、ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 和 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 最终所

产生的特征维数是 ８ ∶９ ∶７ꎬ这说明 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３
实际是以偏低的维度取得了表 ３ 中展现出的性能. 在实际应用中ꎬ可以考虑放宽特征维度限制ꎬ选择合适

的卷积核数以提高 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ３ 的性能.

３　 结论

本文在 ＰＣＡＮｅｔ 的基础上ꎬ结合 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的思想ꎬ通过融合不同层的特征提出了 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 模

型. 该模型的核心是每个卷积层的输入为前两层输出的级联特征(当模型仅有 ２ 层时ꎬ第 ２ 层输入为第 １
层输出与输入层的级联特征)ꎬ因此相对于 ＰＣＡＮｅｔ 而言ꎬ该模型使用了更多的特征信息. 本文分别构建了

２ 层和 ３ 层 ＰＣＡＮｅｔ＿ｄｅｎｓｅ 模型ꎬ并在人脸识别任务上进行了实验. 实验结果表明ꎬ所提出的模型均取得了

较好的效果ꎬ尤其当测试图像包含严重遮挡或受到严重光照干扰的时候ꎬ文中的方法获得了比 ＰＣＡＮｅｔ、
ＦａｃｅＮｅｔ 等更为鲁棒和稳定的性能.
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