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基于ＫＬ距离的卷积神经网络人脸特征提取模型

罗　可，周安众
（长沙理工大学 计算机与通信工程学院，湖南 长沙　４１０００４）

摘　要：为了克服欧式距离的度量方法在人脸特征表达上的不足，提出了一种基于 ＫＬ距离的卷积神经网

络人脸特征提取模型。通过卷积神经网络将输入样本转换为一个概率分布，利用ＫＬ距离度量不同样本之

间概率分布的差异，并定义了一个代价函数对此距离进行优化，最后使用反向传播算法修改卷积神经网络的

参数，使网络对人脸特征有更强的区分能力。将提取的特征向量通过神经网络分类器进行人脸验证，在

ＹｏｕＴｕｂｅ等人脸库上进行了测试。试验结果表明，该方法不仅能提高正确率，而且还具有更好的泛化性能。
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　　人脸识别作为一项重要的生物识别技术，在

安全领域有着重要的实际用处，是模式识别和机

器视觉领域的研究热点，而人脸特征提取则是整

个人脸识别环节中重要的一环。由于人脸样本采

集环境通常是在不可控的自然环境下进行的，人

脸样本常常含有诸如光照、姿态、遮挡、表情等变
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化，如何在含有较大干扰的样本中提取鲁棒的特
征向量，便成了当前许多研究工作者所关心的问
题。受线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙ－
ｓｉｓ，简称ＬＤＡ）［１］的启发，文献［２－４］将人脸图像映
射到某一特征向量上，使用距离来度量向量之间
的相似度，让同类人脸向量的距离彼此接近，而不
同类人脸向量的距离相互远离，取得了较好的效
果。这种基于距离来度量向量之间相似性的方法
在人脸特征提取中得到了广泛的应用。但是，由
于之前浅层特征学习模型［５］不能很好地对人脸高
维、非线性特点进行提取，因此难以通过距离度量
的方式表达类间和类内差异。

近几年来，随着卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＣＮＮ）的兴起，为人脸特征
提取提供了强大的模型表达能力，也使得基于距
离度量的方法在人脸特征提取中再次得到重视。

文献［６］根据欧式距离判断两个人脸特征向量的
相似度，在样本数量较多但样本类别较少的情况
下，具有不错的效果。在此基础上，一系列基于度
量学习的ＣＮＮ人脸特征提取模型的研究取得了
一定的进展。文献［７］在文献［６］的基础上提出了
三元组算法，利用谷歌的超大数据集将三元组算
法应用于卷积神经网络的人脸识别，取得了最好
的结果。但此方法对正负样本的选择有很大的依
赖，直接影响结果收敛的稳定性。文献［８］在

ＣＮＮ的代价函数中同时使用交叉熵和距离度量，

每次只比较两个样本，减少了对样本的依赖，但是
两种信号的度量方式不一致，需要从不同的层中
提取不同尺度的信号。

考虑到ＣＮＮ在人脸特征提取上的优势以及
基于欧式距离的度量学习方法对人脸特征的区分
性不够，作者提出一种基于 ＫＬ距离（Ｋｕｌｌｂａｃｋ－
Ｌｅｉｂｌｅｒ　Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）［９］度量方法的ＣＮＮ模型。人
脸图像作为输入单元以成对的形式通过ＣＮＮ，在
网络的最后一层利用Ｓｏｆｔｍａｘ［１０］转换为概率分
布，直接判断两个样本概率分布的差异，并将此差
异作为需要优化的目标值。首先设计一个ＣＮＮ
提取人脸特征向量，然后使用神经网络分类器进
行人脸验证。ＣＮＮ使用了３种不同的代价函数，

分别为交叉熵代价函数、基于欧式距离的代价函
数和基于ＫＬ 距离的代价函数，利用ＹｏｕＴｕｂｅ等
人脸库对该方法进行验证，以期在一定程度上证明
该方法比基于欧式距离的度量方法有更好的效果。

１　相关基础

１．１　度量学习方法

度量学习是机器学习和计算机视觉领域的一

个重要的研究方向。被广泛应用到分类、聚类、检

索和身份认证等问题中，并取得了很好的效果。

其目的是学习一种合适的距离度量方式，使类内

距离更小，类间距离更大，从而达到更好的分类性

能。基于度量学习的ＣＮＮ通过优化某个代价函

数，得到一个能有效反映样本空间关系的度量方

式。传统的距离度量学习将每一个数据样本表示

成高维空间中的一个点，然后在这些点上通过欧

式距离度量样本相似性。图１所示为基于欧式距

离的度量算法［７］。

图１　基于距离度量的三元组算法

Ｆｉｇ．１　Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｍｅｔｒｉｃ

根据图１所示，正样本与参照样本的距离要

小于负样本与参照样本的距离，且要相差１个阈

值。三元组的距离关系式为：

‖ｘａｉ －ｘｐｉ‖２２＋α＜ ‖ｘａｉ －ｘｎｉ‖２２，

（ｘａｉ，ｘｐｉ，ｘｎｉ）∈Ｔ。 （１）

式中：α是预先定义的阈值；ｘａｉ 为参照样本；ｘｐｉ 与

ｘａｉ 为同类样本；ｘｎｉ 与ｘａｉ 为异类样本。

为了减小类内距离，增大类间距离，代价函数

定义为：

∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ｆ（ｘａｉ）－ｆ（ｘｐｉ）‖２２－［

‖ｆ（ｘａｉ）－ｆ（ｘｎｉ）‖２２＋α］。 （２）

　　以式（２）为代价函数时，需要从训练样本中选

择所有的三元组作为网络的输入，其中，一个为参

照样本，一个为与参照样本同类的正样本，一个为

与参照样本不同类的负样本。

１．２　基于度量学习的ＣＮＮ人脸特征提取框架

ＣＮＮ是深度学习框架的一种，以其局部权值

共享的特殊结构在图像处理方面有着独特的优越

６８
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性，其结构更接近于实际的生物神经网络，权值共

享降低了网络的复杂性，特别是多维输入向量的

图像可以直接输入网络这一特点，避免了特征提

取和分类过程中数据重建的复杂度。

基于ＣＮＮ的人脸特征提取框架将人脸图像

通过非线性映射，从低层次的局部特征转换为高

层次的全局抽象特征。在ＣＮＮ结构的全连接层

（ＦＣ层）提取人脸特征向量，最后用提取到的特征

向量进行人脸识别或人脸验证等任务。图２显示

了整个算法框架。

图２　人脸特征提取框架
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ＣＮＮ通常在最后一层使用Ｓｏｆｔｍａｘ激活函

数结合交叉熵代价函数进行一个有监督的分类，

用于将输入样本分类到样本标记的类别，优化样

本与标记类别的距离。随着样本越来越多，样本

之间具有更丰富的多样性，类间与类内方差对结

果的影响也越明显，于是用于人脸识别的ＣＮＮ的

代价函数大多采用了度量学习方法。利用各种变

化下的人脸图像训练神经网络产生初始的网络权

重，然后利用反向传播算法［１１］调整网络权重。使

用距离度量人脸图像之间的相似度，目的是减小

类内距离及增大类间距离，这样可以使训练后的

模型对样本有更好的鉴别能力。

２　基于ＫＬ距离的度量学习方法

通过度量学习方法与ＣＮＮ的结合，让模型有

了更强的区分性。然而，由于 ＣＮＮ 本身的稀疏

性，提取的人脸特征向量是高度冗余的，人脸特征

本身又是非线性的，仅仅用欧式距离表达人脸特

征向量的差异存在明显的不足，需要一种更合适

的度量方式，更好地表达类内和类间差异。

针对以上欧式距离度量方法存在的缺点，考

虑到Ｓｏｆｔｍａｘ函数输出为一个概率分布，作者提

出一种基于ＫＬ距离的度量学习方法。文献［１２］

将ＫＬ距离引入贝叶斯分类器的参数学习中，并

取得了更高的分类正确率。ＫＬ距离是一种用于

描述２个概率分布之间差异性的工具［１３］，也称为

ＫＬ散度，其具有如下形式：

ＫＬ　ｐ，ｑ（ ）＝∑
ｘ∈Ｘ
ｐ ｘ（）×ｌｏｇ

ｐ　ｘ（）
ｑｘ（）

。 （３）

式中：ｐ和ｑ是概率空间Ｘ 下的两个概率分布；

ＫＬ（ｐ，ｑ）称为分布ｐ 关于分布ｑ 的 ＫＬ散度；

ＫＬ（ｑ，ｐ）则为分布ｑ关于分布ｐ的ＫＬ散度。

由式（３）易知，ＫＬ（ｐ，ｑ）≠ＫＬ（ｑ，ｐ），即ＫＬ
散度不满足对称性。对于形如 ＫＬ（ｐ，ｑ）的 ＫＬ
散度而言，称分布ｐ为真实分布，分布ｑ为分布ｐ
的近似分布。ＫＬ（ｐ，ｑ）的取值越大，表明真实分

布ｐ与近似分布ｑ相异度越大，反之则越小。由

于Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数的输出为一个概率分布函

数，可以用ＫＬ距离描述２个样本概率分布的差

异；又因为是有监督的学习，可以将样本的标记值

作为参照样本的概率分布（对于多分类，只有标记

项的值为１，其他项都为０），这样每次只需选择２
个样本，如果这两个样本是同类则相互靠近，不同

类则相互远离，同时还要减小与参照样本的距离
（如图３所示）。

图３　同类样本互相靠近，异类样本互相远离

Ｆｉｇ．３　Ｓｉｍｉｌａｒ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｃｌｏｓｅ　ｔｏ　ｅａｃｈ　ｏｔｈｅｒ，

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｓａｍｐｌｅｓ　ａｗａｙ　ｆｒｏｍ　ｅａｃｈ　ｏｔｈｅｒ

训练完成后，提取ＦＣ层的值作为人脸的特征

向量，用于人脸识别、人脸验证等任务。由式（３）

可知，ＫＬ距离为非负度量，当且仅当ｐ＝ｑ时为
零，它根据发生概率的加权比来评估２个分布的

差异性。这里将 ＫＬ距离引入ＣＮＮ的代价函数

进行参数优化，每次选取２个样本作为ＣＮＮ的输

入，在最后一层利用Ｓｏｆｔｍａｘ输出２个样本的概

７８
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率分布ｐｉ和ｐｊ。于是，代价函数为：

ＫＬ　ｐ^ｉ，ｐｉ（ ）＋ＫＬ　ｐ^ｊ，ｐｊ（ ）＋λ·Ｄｉｖ（ｐｉ，ｐｊ）。

（４）

式中：第一项和第二项分别表示２个样本实际输

出分布ｐｉ和ｐｊ在期望分布ｐ^ｉ，ｐ^ｊ 上的逼近程度；

最后一项Ｄｉｖ（ｐｉ，ｐｊ）展开为：

Ｄｉｖ（ｐｉ，ｐｊ）＝
ＫＬ（ｐｉ，ｐｊ）＋ＫＬ（ｐｊ，ｐｉ），ｙｉｊ＝１

ｍａｘ｛０，ｍ－［ＫＬ（ｐｉ，ｐｊ）＋

ＫＬ（ｐｊ，ｐｉ）］｝， ｙｉｊ＝－１
烅

烄

烆

。 （５）

　　式（５）描述了２个类别之间的分离程度。因

为ＫＬ距离不具有对称性，使用式（５）作为ｐｉ和ｐｊ
之间的ＫＬ距离时，又称为对称ＫＬ距离［１４］，λ是

权值系数。优化上述目标函数，不仅要使模型能

够尽可能地拟合期望分布，而且需要表达出类别

之间的鉴别性。值得注意的是，对代价函数关于

输入ｘ求梯度时，在式（４）第一项和第二项中，期

望概率分布ｐ^ｉ，ｐ^ｊ 中只有１项输出为１，其他项输

出都为０，代入ＫＬ距离，式（３）实际上得到的就是

交叉熵代价函数：

ＫＬ　ｐ^ｉ，ｐｉ（ ）＝

－∑
ｎ

ｉ＝１
－ｐ^ｉｌｏｇ　ｐｉ＝－ｌｏｇ　ｐｔ。 （６）

式中：ｐｔ为Ｓｏｆｔｍａｘ在标记类上的概率值，所以式
（４）也 可以 看作 是以 交 叉熵 为识 别信 号，以

Ｄｉｖ（ｐｉ，ｐｊ）为验证信号的代价函数。

３　模型的构建

本研究使用ＣＮＮ结构基于ＬｅＮｅｔ［１５］改进，输

出为５００个类别，使用 ＫＬ距离度量学习方法，交

叉熵代价函数作为识别信号，ＫＬ距离作为验证信

号度量２个人脸的相似性。ＣＮＮ结构如图４所

示，激活函数使用Ｒｅｌｕ［１６］函数，图４中为了表达

更简洁去掉了Ｒｅｌｕ层显示。为了对比不同的距

离度量方法带来的效果差异，另外训练了２个网

络，代价函数分别为交叉熵函数和欧式距离度量

函数，总共训练３个网络。

图４　进行人脸特征提取的ＣＮＮ结构

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ＣＮＮ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｆｏｒ　ｆａｃｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　　如图４所示，网络共４层卷积层，第一、三和

第五层卷积层后面有池化层。池化层接在卷积层

后面用来降低卷积层输出的特征向量维度，同时

防止过拟合。池化层的相临区域一般没有重叠，

不重叠池化忽视了邻近像素对特征的影响，会造

成网络精度的下降，很难迅速收敛。为了获得更

多的局部细节，这里采用带重叠的池化层，在一定

程度上还可以减轻过拟合。值得注意的是，重叠

结构在提高精度的同时，还可能引入噪声，如果对

重叠的池化层依旧使用最大池化，那么有更大可
能把噪声放大，而使用平均池化［１６］就能把引入的

噪声减小。于是，在第三、五卷积层后使用了平均

池化层，起到降噪的作用。

网络全连接层的１２８维输出值作为人脸特征向

量，可以作为后续人脸验证任务。通过ＣＮＮ提取

了人脸特征向量后，利用二分类的神经网络进行人

脸验证。图５展示了训练的三层神经网络结构［１７］，

用来对２个人脸向量进行判断是否为同一个人。

输入层同时输入２个人脸特征向量，大小为１２８×

２；输出层为１个节点，大于０代表是同一个人，小于

０代表不是同一个人；隐藏层和输出层都使用Ｔａｎｈ
激活函数。各层类型和节点数如图５所示。

８８



　第１４卷第２期 罗　可，等：基于ＫＬ距离的卷积神经网络人脸特征提取模型

图５　进行人脸验证的神经网络结构

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｆｏｒ　ｆａｃｅ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４　试验结果与分析

４．１　模型训练

模型训练使用了ＹｏｕＴｕｂｅ［１８］的人脸数据库，

ＹｏｕＴｕｂｅ库包含从１　５９５个人的３　４２５段视频中
截取的６０多万张图片，因为数据量太大，所以从
中选择了５００个人，共６万张图片，平均每个人

１２０张图片，其中，５．５万张为训练数据，５　０００张
为验证数据。再从 ＹｏｕＴｕｂｅ数据集中重新选择

１００个人的５　０００张图片用作测试数据，训练集、

验证集和测试集之间没有交集。每张人脸图片都
是已对齐的。由于在ＹｏｕＴｕｂｅ库中，人脸在图片
中所占的比率较小，所以对图片边缘进行了适当
裁剪，使人脸所占比重更大，再缩放到３２×３２的
大小作为输入。为防止过拟合，模型的ＦＣ层使用
了Ｄｒｏｐｏｕｔ［１６］。

图６展示了部分 ＹｏｕＴｕｂｅ人脸库的图片。

从图６可以看到，ＹｏｕＴｕｂｅ的人脸图片是在非限
制条件下拍摄的，光照、表情、姿态和背景的变化
对模型更富有挑战性。

图６　部分ＹｏｕＴｕｂｅ人脸库的图片

Ｆｉｇ．６　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｉｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＹｏｕＴｕｂｅ　ｆａｃｅ　ｄａｔａｂａｓｅ

图７是经过训练后３种网络的Ｔｏｐ１分类错
误率的收敛情况。

图７中，使用交叉熵时错误率收敛得最快，

Ｔｏｐ１错误率也最低；使用欧式距离和 ＫＬ距离

后，错误率有所升高，大约在３０％～４０％之间。因
为欧式距离对样本敏感，曲线出现抖动的情况，而

ＫＬ距离的曲线整体呈现平稳的下降。在使用度
量学习方法后，分类的错误率上升是因为特征向
量中包含了更多的冗余信息，后面会看到，虽然不
利于分类，但应用于人脸验证任务时泛化性能会
有明显的提升。

图７　不同代价函数下验证样本Ｔｏｐ１错误率

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅ　Ｔｏｐ１ｅｒｒｏｒ　ｒａｔｅ　ｏｆ　ｖｅｒｉｆｙ　ｓａｍｐｌｅ　ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｓｔ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ＣＮＮ训练完后，随机选择２．５万个训练样本
再次输入ＣＮＮ，在ＦＣ层提取它们的特征向量，用
来训练神经网络分类器。训练过程如图８所示。

经过了３８０次迭代，模型达到理想的收敛状态。

图８　用于人脸验证的神经网络收敛情况

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒ　ｆａｃｅ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４．２　人脸验证
将测试集输入ＣＮＮ提取到人脸特征后，再输

入以上训练过的神经网络分类器进行人脸验证。

为了对泛化性能做更多的对比，另外又挑选了

ＯＲＬ人脸库和ＡＲ人脸库进行同样方式的验证。

图９展示了 ＯＲＬ人脸库与 ＡＲ人脸库的部分图
片。ＯＲＬ人脸样本姿态和表性的变化相比ＡＲ库
来说都比较小，且 ＡＲ库有大量的遮挡因素（眼
镜、围巾），识别会有很大的难度。表１对比了不
同方法及不同人脸库上的结果。
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图９　ＯＲＬ与ＡＲ人脸库图片展示

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅ　ｄｉｓｐｌａｙ　ｏｆ　ＯＲＬ　ａｎｄ　ＡＲ　ｆａｃｅ　ｄａｔａｂａｓｅ

表１　不同方法在３种人脸库上的检测结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ｔｈｒｅｅ　ｆａｃｅ　ｄａｔａｂａｓｅｓ

ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法 ＹｏｕＴｕｂｅ　 ＯＲＬ　 ＡＲ

Ｓｏｆｔｍａｘ分类 ９３．５０　 ８７．９０　 ６５．６９

欧式距离 ９３．３５　 ９０．２１　 ７６．０３

ＫＬ距离（本研究方法） ９４．２０　 ９１．５５　 ７６．５０

在ＹｏｕＴｕｂｅ和ＯＲＬ人脸库上，本研究方法都
达到了最好，在ＡＲ人脸库上的正确率有明显的下
降。这是因为ＡＲ库的人脸除了有较大的表情、光照
变化外，还有一定数量的人脸遮挡（如图９所示），使
识别难度加大。但使用了度量算法尤其是ＫＬ距离
度量后，正确率比仅用Ｓｏｆｔｍａｘ分类提高了１０．８１％，

可见本研究方法对泛化性能有明显的提升。

４．３　平衡识别信号与验证信号

ＫＬ距离代价函数里的λ用来控制验证信号
所占的比重，选择适当的λ可以对网络的识别信号
即用于分类的交叉熵函数和验证信号即用于优化
类内、类间距离的ＫＬ距离度量函数进行权衡。增
大λ验证信号占主导作用，减小λ识别信号占主导
作用。为了研究λ对识别率的影响，调节了λ在不
同取值下的人脸检测结果。 如图１０所示，在０．１
附近的取值获得了最高的正确率。

图１０　不同λ取值下在３种人脸库上的检测结果

Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ　ｆａｃｅ

ｄａｔａｂａｓｅ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔλ

５　结论

作者将距离度量学习与ＣＮＮ模型相结合，提

出了基于ＫＬ距离的人脸识别模型。使用此模型

在ＹｏｕＴｕｂｅ，ＯＲＬ和 ＡＲ人脸库上进行特征提

取，并对提取的特征向量进行了人脸验证，得出如

下结论。

１）ＣＮＮ模型最后一层Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数的

输出可以看作是样本在概率空间中的一个分布，

通过ＫＬ距离度量概率分布的差异，达到了减小

类内距离、增加类间距离的作用，使模型具有更强

的区分能力。

２）利用神经网络分类器对提取的特征向量进

行多次人脸验证，对比欧式距离度量与 ＫＬ距离

度量的试验结果可知，本研究算法对模型的识别

正确率和泛化能力都有明显的提升，证明其在人

脸识别应用中具有较好的竞争力。

３）权重系数λ起到平衡识别信号与验证信号

比重的作用。减小λ使模型有更好的分类能力，增

大λ使模型对未知类别有更强的区分能力。通过

对不同λ取值的多次试验，结果显示，λ在取值为

０．１时，２种信号达到最优的组合。
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