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摘要　针对计算机视觉领域的人脸图像检索问题,提出了一种基于深度特征的快速人脸图像检索方法.该方法首

先使用人脸图像训练集对深度卷积神经网络模型进行人脸分类训练;在此基础上采用三元组损失方法对已训练好

的人脸分类网络模型进行微调,使得网络能够更加有效地提取人脸特征构建高效的特征向量进行人脸检索初步过

滤;最后,为了进一步提高系统检索性能,提出一阶段查询扩展方法对待检索人脸图像特征向量进行融合加强.在

两个公用人脸数据集(CASIAＧ３DFaceV１和LabeledFacesintheWilddataset)上进行详尽的实验验证,结果表明,

基于深度特征的人脸图像检索方法不仅能够显著提高检索结果的准确率,而且该方法简单可靠,能够快速地实现

人脸检索任务.
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１　引　　言

人脸图像检索是在人脸图像数据库中查找与给

定查询内容相同的人脸图像,是计算机视觉领域中的

一个基本的研究问题.特别是为了从大型人脸图像

数据库中提取有用的信息,这些人脸图像需要进行组

织并且是可搜索的.但是,随着待检索对象数量的不

断增加,数据库的规模也不断增大,形成了海量的人

脸图像数据库.因此,如何提高海量人脸图像数据库

的检索速度和准确率,是大型人脸图像数据库检索向

实用化发展过程中必须解决的问题.
针对人脸图像数据库的快速检索问题,刘小华

等[１]提出了基于LＧK 均值层次聚类算法,此算法把

大型人脸数据库划分成一些子类数据集,对处于类
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边界的数据,采用冗余技术和预设阈值再重新分配

到相应的类中,从而使检索过程只在一个或几个子

类中进行,但是该算法随着类内数据量和检索节点

的增加导致检索时间显著增加,无法实时检索.杨

之光等[２]提出了一种基于聚类的家庭数码相册人脸

图像检索算法,该算法利用归一化分割在每个时间

段内分别对人脸图像进行聚类,使同一个人在不同

情况 下 的 人 脸 图 像 聚 为 一 类.其 次 采 用 连 续

AdaBoost算法学习得到的人脸识别分类器度量人

脸之间的相似度,并进一步提出查询人脸与人脸聚

类之间的相似度用于检索.该算法在小的家庭相册

人脸检索准确率和时效方面得到了一定的提升,但
无法满足海量人脸图像检索的实用性和可靠性

要求.
近年来,深度卷积神经网络(CNN)已被证明可

以在许多计算机视觉任务中实现最优的性能,如图

像分类[３Ｇ５]、目标检测和跟踪[６Ｇ８],以及人脸识别[９Ｇ１０]

等任务.深度卷积神经网络经过大量数据训练后的

用于学习特征表示的模型可以被泛化使用,甚至用

于解决未被训练的任务[１１].特别是对于图像检索,

Yandex等[１２]采用了基于图像分类任务预先训练的

CNN模型,其解决方案为通过从深度卷积神经网络

的卷积层提取图像的深度卷积特征进行检索,实现

了在流行的检索基准上达到最好的性能,但是该方

案在提取深度卷积特征后需要一定的时间对提取到

的图像深度卷积特征进行相应的特征池化、降维,以
及正则化以实现深度卷积特征的聚合操作.

综上所述,鉴于CNN在图像分类、人脸检测和

人脸识别等领域的突出贡献,本文提出一种基于深

度卷积神经网络的快速可靠人脸图像检索方法.该

方法通过深度卷积神经网络提取人脸图像深度特

征,构建人脸图像检索的特征向量,弥补了手工设计

特征表征图像效率低、检索准确度差和时效性差等

缺陷.该方法利用深度卷积神经网络提取数据库

中保存的人脸图像及待检索人脸图像的深度特

征,构建人脸图像的深度特征向量描述符,并将其

与数据库中保存的人脸图像的深度特征向量描述

符进行相似度度量比较得到初始的检索结果列

表;在此基础上,采用查询扩展(QE)方法将初始检

索结果列表中排序前m 个人脸图像的深度特征向

量描述符与待检索人脸图像的深度特征向量描述

符进行均值融合后再次执行检索操作,进一步提

高系统的检索性能.

２　人脸图像检索方法

设计深度卷积神经网络并使用人脸图像数据集

对网络模型进行人脸分类训练,使得网络能够有效

地提取人脸图像深度特征进行人脸图像检索任务,
算法整体结构如图１所示.首先通过对人脸图像

进行深度卷积运算提取人脸图像高维语义特征,
然后将卷积特征激活响应值作为输入送入网络最

后两层全连接层进一步提取人脸图像高维稀疏特

征,接着对网络最后一层全连接层提取的人脸图

像高维稀疏特征进行预处理编码得到最终的人脸

图像深度特征向量,将得到的人脸图像深度特征

向量与数据库中人脸图像集的深度特征向量进行

相似度计算执行人脸检索任务得到初始检索结

果,进一步采用查询扩展方法对待检索的人脸图

像特征向量进行均值融合后再次执行检索,得到

最终的人脸图像检索结果.

图１ 人脸图像特征提取

Fig敭１ Faceimagefeatureextraction
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２．１　人脸特征提取

对于给定像素大小为 WI×HI 的输入图像I
的卷积层激活响应值是一个三维张量W×H×K,

K 表示输出特征通道数,即多维滤波器.空间像素

W×H 是由网络结构和输入图像像素大小决定的.
图１所示网络结构中,每个卷积层都利用前一层的

输出作为本层的输入,定义为

hm(l)
W,b(x)＝fbm(l)＋∑

n
Wmn(l)∗hn(l－１)

W,b( ) ,(１)

式中hm(l)
W,b 和hn(l－１)

W,b 分别为l层的第m 个输出通道

和l－１层的第n 个输入通道,Wmn(l)和bm(l)为相应

的卷积核滤波器和偏置项,符号∗为卷积运算符.
为了保证所有前景元素的非负性,卷积层激活函数

选择校正线性激活函数[３]f(x):

f(x)＝
x,　x＞０
０,　x≤０{ . (２)

　　由于从卷积层直接提取的图像特征数据量大、数
据维度高,容易出现过拟合及计算量大等问题,因此

在相应的卷积层后采用最大特征值池化方法对卷积

层的不同位置进行特征聚合统计:

hm(l)
(i,j)＝ max

∀(p,q)∈Ω(i,j)
hm(l)
(p,q){ }, (３)

式中Ω(i,j)为索引为(i,j)的特定区域,(p,q)为在

Ω 上具体位置的索引.
通过 上 述 方 法 在 网 络 的 最 后 一 层 卷 积 层

(Conv５_３)后同样执行最大特征值池化操作(pool５)
得到尺寸大小为７×７×５１２维的人脸图像特征激活

响应值矩阵,并将该矩阵作为网络全连接层(fc６)的输

入,进行人脸图像稀疏特征向量的提取.

２．２　人脸特征相似度度量

人脸图像特征向量基于聚合人脸图像I未经过

处理的深度特征.如图１所示,从深度卷积神经网

络的全连接层fc７层提取维度为４０９６维的人脸图

像I的稀疏特征向量v(I)＝[x１,x２,,xi,,

x４０９６].然后,将人脸图像I的稀疏特征向量进行l２
正则化得到最终用以人脸图像检索任务的深度特征

向量:

v(I)＝
v(I)
‖v(I)‖２

. (４)

　　通过上述方法便可以从深度卷积神经网络的全

连接层提取待检索人脸图像I′的深度稀疏特征向

量v(I′)和数据库中保存的人脸图像数据集Z＝
I１,,Ik,,IN{ } 所 对 应 的 深 度 特 征 向 量

v(I１),,v(Ik),,v(IN){ },k 表示数据库中第k
张人脸,N 的大小代表人脸数据库中数据集的大

小.得到相应的人脸图像深度稀疏特征向量后,计
算待检索的人脸图像I′的深度稀疏特征向量v(I′)
和数据库中保存的人脸图像数据集对应的深度特征

向量 v(I１),,v(Ik),,v(IN){ } 之 间 的 余 弦 相

似度:

d＝simv(I′),v(Ik)[ ] ＝

∑v(I′)×v(Ik)

∑ v(I′)[ ] ２ × ∑ v(Ik)[ ] ２
＝

∑
４０９６

i＝１

(x′i×xi)

∑
４０９６

i＝１

(x′i)２ × ∑
４０９６

i＝１

(xi)２
. (５)

　　根据人脸图像深度特征向量之间的余弦相似度

度量计算结果的大小进行排序即可得到人脸图像检

索初始排序结果列表Z′＝ I′１,,I′i,,I′N{ } 及对

应 的 深 度 特 征 向 量 列 表

v(I′１),,v(I′i),,v(I′N){ }.排序结果列表Z′中
人脸图像I′１表示在数据库中保存的人脸图像数据

集中与待检索人脸图像I′最相似、检索结果最匹配

的人脸图像.相反,人脸图像I′N 则表示与待检索人

脸图像I′最不相似、检索结果最不匹配的人脸图像.

２．３　特征均值查询扩展

根据以上所述,待检索人脸图像特征向量v(I′)
与检索结果列表中的人脸图像特征向量之间满足距

离函数:

d v(I′),v(I′k)[ ] ≤d v(I′),v(I′k＋１)[ ] ,

１≤k≤N. (６)

　　在检索结果列表Z′中排在最前面的人脸图像

是与待检索的人脸图像I′最相似的人脸图像,由于

待检索的人脸图像I′的深度特征向量v(I′)不能完

全表征同一人在不同自然环境下的人脸图像,因此

将初始检索结果排序前m(１≤m≤１０)个人脸图像

的深度特征进行融合,求得均值特征,能够对同一人

的人脸图像进行一定的表征,利用该均值特征向量

作为待检索人脸图像I′的特征向量v(I′)进行查询

扩展以提高人脸图像检索结果的准确率:

v(I′)＝
１

m＋１
v(I′)＋∑

m

i＝１
v(I′i)[ ] . (７)

　　通过人脸图像的深度特征均值查询扩展方法将

均值特征作为待检索人脸图像I′的深度特征v(I′)
再次执行检索任务得到最终的检索结果列表Z′＝
{I′１,,I′i,,I′N}.

人脸图像检索一阶段查询扩展方法对待检索人

１０１０００４Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

脸图像的特征向量进行融合加强,能够进一步提高

检索结果的准确率.

３　人脸检索网络模型训练

为了更好地获得人脸图像的特征表示,提高人

脸图像检索结果的性能,受到Simonyan等[４]提出

的用于ImageNet大型图像数据集分类的深度卷积

神经网络模型的启发,实验中采用人脸图像数据集

对图１中所示的含有１３层卷积层和３层全连接层

的深度卷积神经网络进行训练,使得网络更加有效

地表达人脸图像特征,提高人脸图像检索的准确率.

３．１　人脸分类训练

考虑深度神经网络f 识别N 个不同人的人脸

问题,将网络输出设置为N 路分类问题.深度卷积

神经网络通过包含N 个线性预测器(每个标识一个

类别)的全连接层(图１中fc８层)将每个训练图像

It,t＝１,,T 与分数向量st＝Wf(It)＋b相关联,
其中W∈ℝN×D 为全连接层fc８层的权重,b∈ℝN

为网络偏置项.通过计算softmax对数损失L(f),
将这些得分与真实标注类别Ct∈ １,,N{ }进行比

较,softmax对数损失L(f)计算如下:

L(f)＝－∑tlogexp(‹ct,xt›)[ ] －{

log∑q＝１,,Nexp(‹cq,xt›)[ ] }, (８)

式中xt＝f(It)∈ℝD 为类别分数向量.
网络模型训练学习之后,可以使用欧氏距离比

较分数向量xt＝f(It)进行人脸验证.虽然,使用

三元组损失方案微调网络模型在欧氏空间中进行验

证,可以显着提高得分,获得良好的整体性能.但

是,将网络首先作为分类器进行预训练会使后续微

调训练变得更加容易和快速.

３．２　三元组损失微调网络

三元组损失微调网络模型学习能够在最终应用

中表现良好的分数向量,即通过在欧氏空间中比较

人脸特征描述符进行身份验证.与众多度量学习方

法相似,三元组损失用于学习具有独特性和紧凑性

的投影,同时可实现降维.
实验中所使用的三元组损失微调方法与文献

[９]和[１０]相似,一个三元组(a,p,n)包含同一个人

的人脸图像的训练样本a,以及一个与a 同一人的

人脸图像的正样本p,和一个与a 不同人的人脸图

像的负样本n.如３．１节所述,预先训练的CNN的

输出f(It)∈ℝD 经过l２ 正则化,并使用仿射投影:

xt＝W′
f(It)

‖f(It)‖２
,W′∈ ℝL×D, (９)

将f(It)投影到更低维L(L ＜D)维空间.与３．１
节的线性预测器不同的是,L 不等于类别的数量,但
其为描述符嵌入的大小(实验中设置L ＝１０２４).
投影W′被训练最小化三元组损失:

L(W′)＝ ∑
(a,p,n)∈T

max０,α＋{

　　　‖xa －xp‖２２－‖xa －xn‖２２}

xi＝W′
f(Ii)

‖f(Ii)‖２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,(１０)

式中α≥０为学习边界的固定标量,T 为训练三元

组的集合.三元组损失的目的就是通过学习,让训

练样本a 和p 特征表达之间的距离尽可能小,而a
和n 的特征表达之间的距离尽可能大,并且要让a
和n 之间的距离和a 和p 之间的距离之间有一个最

小的间隔,即α,公式化的表示为

α＋‖xa －xp‖２２ ＜ ‖xa －xn‖２２. (１１)

　　当a 和n 之间的距离小于a 和p 之间的距离

加α时,就会产生损失;当a 和n 之间的距离大于等

于a 和p 之间的距离加α 时,损失为零,如(１０)式
所示.

４　实验与结果分析

所有实验均在以下平台实现:CPU为Intel(R)

Core(TM)i５Ｇ６６００CPU ＠３．３０GHz,内存大小为

１６G,１２G内存的GPUNvidiaTitanX平台,操作

系统为Ubuntu１４．０４．４LTS,代码是在Caffe环境

下采用python编程语言实现的.

４．１　实验数据集

采用以下两个人脸图像数据集对本文方法进行

性能评估:

１)LabeledFacesintheWilddataset(LFW)[１４]:
该数据集包含５７４９个不同人的１３２３３张人脸图像,
是人脸图像识别的标准验证基准.

２)CASIAＧ３D FaceV１:CASIAＧ３D FaceV１
(http:∥biometrics．idealtest．org/)是由中国科学院

自动化研究所收集的由１２３人组成的３D人脸数

据集,该数据集在构建过程中,不仅考虑姿态、表
达和照明的单一变化,而且还考虑照明下的表情

和表情的组合变化,部分人脸图像如图２所示.
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图２ 人脸图像示例

Fig敭２ Examplesoffaceimages

４．２　实验参数设置

学习N 路人脸分类器(３．１节)遵循文献[３Ｇ４]
的步骤和修改建议.目标是找到最小化softmax层

之后的平均预测对数损失的网络参数.首先是网络

的配置过程,通过随机梯度下降和０．９的动量系

数[１５]优化.权重衰减系数为５×１０－４,在fc６和fc７
两个全连接层之后以０．５的比率将节点输出置０.
学习率初始值设置为１０－２,在验证集精度停止增加

时减少到１０－３.网络滤波器的权重通过零均值和

标准偏差为１０－２的高斯分布随机采样初始化.网

络偏置项初始化为零.

４．３　实验结果验证

使用人脸分类训练和三元组损失微调后的

CNN在CASIAＧ３DFaceV１和LFW 两个数据集上

进行了人脸检索性能验证评估.将实验分为两种情

况进行验证,如表１所示.表１中 QE表示查询扩

展,m 表示采用初始检索结果列表中的前m 个人脸

图像的深度特征的均值进行查询扩展;Speed/image
表示检索每张人脸图像所用的总时间(单位为s);

top２０ＧAP表示检索结果前２０的平均准确率,mAP

表示所有待检索人脸图像的正样本被正确检索的平

均准确率.
首先在CASIAＧ３DFaceV１数据集上进行了人

脸检索和采用一阶段查询扩展方法的人脸检索性能

评估.从表１第二行可以看出,采用查询扩展方法

可以进一步提高检索结果的性能,当选取m＝１０的

情况下取得最优的检索结果,并且没有牺牲太多的

检索时间代价去换取检索准确率,mAP和top２０Ｇ
AP分别提高到９８．８６％和９９．５２％,可见提出的人

脸检索方法性能具有一定的可靠性和时效性.
为了进一步验证所提人脸检索方法的可靠性

和时效性,将CASIAＧ３DFaceV１和LFW两个人脸

图像数据集进行合并得到一个更大的人脸数据

集,并在合并后的人脸数据集上执行人脸检索性

能和时效性验证.从表１第三行可以看出,经过

在扩展后的人脸数据集上进行人脸检索验证仍然

可以得到稳定的检索结果和时效性.因此,本文

人脸检索方法具有一定的可靠性和时效性,随着

人脸数据集的增加,检索结果性能稳定,时间开销

并未明显增加.
表１　人脸检索结果

Table１　Faceretrievalresults

ImageSet QE Speed/s－１ Top２０ＧAP mAP

CASIAＧ３DFaceV１
No ０．０８１ ９８．１９ ９５．４４

m＝５ ０．０８５ ９９．３ ９８．１
m＝１０ ０．０８９ ９９．５２ ９８．８６

CASIAＧ３DFaceV１＋LFW
No ０．１ ９８．１９ ９５．４４

m＝５ ０．１０５ ９９．２９ ９８．０６
m＝１０ ０．１１８ ９９．５２ ９８．８４

　　在图３中列出了三组人脸图像检索结果列表中

排序前１５张的检索结果示例比较图,其中每行的第

一列人脸图像包围边框为蓝色的表示待检索的人脸

图像,第一列后的包围边框为绿色的人脸图像表示相

对应的被正确检索的结果,包围边框为红色的人脸图

像表示被错误检索的结果.每组图像上面一排是不

使用查询扩展检索的快速检索结果,下面一排是采用

第一阶段快速检索结果列表中前１０(m＝１０)幅图像

进行特征融合后进行查询扩展的检索结果.从图中

可以看出,采用查询扩展方法,将待检索图像的深度

特征和最相似的１０张图像的深度特征进行融合再次

执行查询,能够进一步提高检索的准确率.
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图３ 部分人脸检索结果.(a)待检索的人脸图像(蓝色框);(b)正确检索的结果(绿色框);(c)错误检索的结果(红色框)

Fig敭３ Partofthefaceretrievalresults敭 a Faceimagetoberetrieved bluebox  

 b correctlyretrievedresults greenbox   c errorretrievedresults redbox 

４．４　实验结果及时效性比较

将本文人脸图像检索方法与其他文献中的检索

方法 进 行 比 较,表 ２ 所 示 为 算 法 在 CASIAＧ３D
FaceV１＋LFW人脸数据集上执行检索结果的平均

准确率和检索每张人脸图像所用平均时间的时效性

对比.
表２　结果及时效性比较

Table２　Resultsandtimelinesscomparison

Method mAP Speed/s－１

LＧKonenode[１] ７７．５ ０．３３
LＧKtwonode[１] ８６．０ ０．６７
LＧKthreenode[１] ９１．０ １．０５
LＧKfournode[１] ９３．５ １．３２
LＧKfivenode[１] ９５．１ １．６５
Ref．[１３]method ９２．１１ ０．３３１

Ref．[１３]method＋QE ９５．７ ０．３３８
DCNNFR ９５．４４ ０．１

DCNNFR＋QE ９８．８４ ０．１１８

　　如表２中实验结果所示,刘小华等[１]提出的用

于人脸图像检索的LＧK 均值层次聚类方法在随着

类内数据量和检索节点的增加时所得到的人脸检索

结果明显提高,在没有时间限制的情况下最好的检

索准确率可以达到９５．１％,但是该方法随着检索准

确率的提升,时间消耗显著增加,其是以时间开销为

代价换取检索平均准确率.因此该方法在现实应用

场景中,在保证一定检索准确率的同时,不能实现快

速实时的检索.Tolias等[１３]提出的基于图像分类

任务预先训练的CNN模型,通过从深度卷积神经

网络的卷积层提取图像的深度卷积特征执行检索任

务,从表２中可以看出,该方法在保证一定检索准确

率的同时,提高了检索速度,但是由于该方法在提取

深度卷积特征后,还需要对提取到的图像深度卷积

特征进行相应的特征池化、降维以及正则化等特征

聚合操作,这将增加一定的时间开销,从而影响检索

速度.而本文提出的方法通过训练好的深度神经网

络人脸检索(DCNNFR)模型直接提取网络全连接

层fc７层特征,平均提取和构建每张人脸图像的深

度特征向量只需要０．０２s,然后通过待检索人脸图

像的特征向量与数据库中保存的人脸图像集的特征

向量之间的余弦相似度度量和查询扩展方法进行快

速的人脸检索,从表２中可以看出,该方法在保证一

定检索准确率的同时能够达到很好的时效性,检索

过程简单快速无需人为参与设计特征的提取和检索

过滤.
从表２中可以看出,本文方法平均准确率可以

达到９８．８４％,而Tolias等提出的方法最高的平均

准确率达到９５．７％,这是因为Tolias等提出的方法

从深度卷积神经网络提取卷积特征经过特征聚合操

作后只有５１２维的人脸图像特征向量表征图像,而
本文方法是从深度卷积神经网络的全连接层fc７层

直接提取４０９６维的人脸图像特征向量表征图像,因
此本文所提方法提取人脸图像高维度特征向量更具

有表征性,更利于检索任务.

５　结　　论

提出了一种基于深度卷积特征的人脸图像检索

方法.通过使用人脸图像训练集对深度卷积神经网

络模型进行人脸分类训练,在此基础上采用三元组

损失方法对已训练好的人脸分类网络模型进行微

调,使网络能够更加有效地提取人脸特征,构建高效

的特征向量进行人脸检索过滤,最后通过查询扩展
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方法对待检索人脸图像特征向量进行融合,进一步

提高检索性能.实验结果证明,该方法不仅能够显

著提高检索结果的准确率,而且简单有效,能够快速

地实现人脸图像检索任务.
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