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摘　要　针对采用融合深度哈希的卷积神经网络进行人脸识别时可能存在准确率下降及内存占用率偏高的问题,提

出了基于权重哈希化的深度人脸识别算法.首先,提出一种基于高低维特征维度拼接的全卷积深度哈希网络,用以保

证融合深度哈希后网络模型的识别准确率;然后,提出一种基于权重哈希化的模型压缩方法,将浮点型权重量化为哈

希编码来进行模型存储,用以减少模型的内存占用率.实验表明,该方法在基于 VGG框架进行改进时,可将 VGG原

网络的识别总效率提高６８％,将准确率提高１．６７％且使模型尺寸压缩了９１．２％;该方法扩展到Sphereface框架时,在

准确率略有提升的情况下将识别效率提高了６１％,将模型压缩了４２．２４％.因此所提方法可提高识别准确率和效率,

并减少内存占用率,同时还可扩展应用于其他网络.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemthattheaccuracyratemaydecreaseandthememoryoccupancyratemaystillbe

highwhentheconvolutionneuralnetworkwithfuseddepthhashisusedforfacerecognition,thispaperproposedadeep
facerecognitionalgorithmbasedonweightedhashing．Firstly,afullyconvolutionalneuralnetworkofdeephashbased

ondimensionsplicingwithhighandlowdimensionalfeaturesisproposedtoimproverecognitionaccuracy．Secondly,a

modelcompressionmethodwithfloatingＧpointweightsquantizedintohashcodingisproposedtoreducememoryoccuＧ

pancyrateofthemodel．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodimprovesefficiencyby６８％,improves

theRankＧ１accuracyby１．６７％,andthemodelsizeiscompressedby９１．２％ whenitisimprovedbasedonVGGframeＧ

work．Inaddition,itimprovesefficiencyby６１％ whentheRankＧ１accuracyisslightlyimproved,andthemodelsizeis

reducedby４２．２４％ whenitisimprovedbasedonSpherefaceframework．Theresultsindicatethattheproposedmethod

canimprovetherecognitionaccuracyandefficiency,andreducethememoryusage．Italsocanbeappliedforother

frameworks．

Keywords　Deephash,Dimensionsplicing,Modelcompression,Fullconvolutionnetwork(FCN)

　

１　引言

近年来,基于深度学习的人脸识别技术不断被工程化应

用到各个领域,而在实际应用场景中,人脸识别工程的内存占

用率以及识别效率是必须要考虑的问题.

基于深度学习的人脸识别技术采用卷积神经网络进行特

征提取,再根据特征比对完成人脸识别任务.人脸特征提取

网络包括 DeepFace[１],WebＧScaleTraining(WST)Fusion[２],

VisualGeometryGroup(VGG)[３]等大型网络结构,以及CenＧ

terloss[４],Sphereface[５],ArcFace[６]等基于ResnetＧ２０[７]层的小

型网络结构.大型网络结构应用于实际工程项目时存在很大

困难,于是小型网络结构应运而生,但是对于很多实际应用的

设备,这些小型网络结构也很难满足其高效率、低内存占用率

的要求.针对此问题,文献[８]将深度哈希融入上述基础网络

构架,能够在保证识别准确率的前提下有效提高识别效率并

得到更小的网络模型,但通过观察网络训练过程可知,融合深



度哈希后的网络收敛较困难,需要耗费更长的时间进行训练,

如在文献[８]的激活函数对比实验中,融合深度哈希后对

VGG网络进行微调时,需要迭代５００００次左右才能将损失值

降低到３;而在未融合深度哈希的情况下对 VGG网络进行微

调时,只需要迭代１００００次左右即可将网络的损失值降低到３.

本文提出一种基于高低维特征维度拼接的全卷积深度哈

希网络,将高维特征与近似哈希编码进行维度拼接并同时作

为分类层的输入,使得网络收敛速度更快,可以大幅节约训练

时间成本并能进一步提高识别准确率;与此同时,本文提出了

一种基于权重哈希化的模型压缩方法,该方法将浮点型权重

量化为哈希编码来进行模型存储,减少了网络模型的尺寸,从

而减少了内存占用率.本文方法能够使融合深度哈希的人脸

识别网络训练效率不变的情况下进一步保证识别效率,得到

更低的内存占用率.

２　基于权重哈希化的特征提取方法

２．１　基于高低维特征拼接的人脸特征提取网络

在人脸特征提取网络中融合深度哈希的一般做法是:在

特征提取层后加入隐藏层进行近似哈希编码的提取,再用量

化误差损失与分类损失分别学习近似哈希编码和高维特征.

相比于原网络,这种做法会导致网络收敛较慢,同时可能导致

一些可调性较弱的网络模型的精度下降.文献[８]用基于全

局平均池化层的全卷积神经网络来进一步提升效率并加快网

络的训练速度,但是该方法仍存在上述两个问题,因此本文在

文献[８]的基础上进行改进.网络构架如图１中模块 A 所

示,具体设计思路如下.

(１)将分类层的输入层设计为高低维特征拼接层.本文

采用全局与局部池化特征层和哈希层的维度拼接层作为网络

分类层的输入层,使网络的分类损失分别同时作用于全局与

局部池化特征层和哈希层.文献[８]采用哈希层作为分类层

的输入,以得到具有分类性能的近似哈希编码,但是由于分类

损失经过哈希层后才能对全局与局部池化特征层进行特征分

类,这个反向传播过程会弱化高维特征的分类能力,使得网络

收敛性能降低,从而导致在二次识别过程中模型的精度下降,

因此本文采用高低维特征拼接层作为分类层的输入.高低维

特征的特征值在进行维度拼接后并未发生改变,因此本文将

拼接后的特征作为分类层的输入,使得网络的分类损失层可

以同时作用于高维特征层和哈希层,这种方式可以使网络的

训练过程更接近原网络,从而提高其收敛性能,加快网络训练

速度,并能得到具有强分类能力的高维特征和近似哈希编码,

进而提高模型的识别准确率.

(２)根据图１中的模块 B设计卷积层２的通道数.不同

网络的可调性不同,性能较差的网络的可调性较高,改变其网

络结构可大幅提高原网络的性能,而性能较好的网络的可调

性较低,即使细微的改变也可能导致网络性能降低,因此本文

根据网络性能来设计卷积层２的通道数.通常模块B中的原

全连接特征层的维度较高,且为卷积层２和下采样层２之间

通道数的２倍以上,网络的可调性较高;而原全连接特征层的

维度较低且与卷积层２和下采样层２之间通道数相等时,网

络的可调性较低.由于全局与局部池化特征层融合了全局与

局部池化层,得到的特征维度为二者通道数之和,即为下采样

层２通道数的２倍,针对可调性较高的网络,原全连接特征层

维度很高,包含很多冗余信息,即使模块 A 中的特征层维度

没有原全连接特征层的维度高,但其包含的有效信息足以达

到与原网络模型相同的精度,因此本文设计卷积层２的通道

数保持原网络设置不变;针对可调性较低的网络,原全连接特

征层维度很低,而模块 A中得到的特征层维度为原特征层维

度的２倍,这在一定程度上会增加特征的冗余信息,导致训练

过程中的有效信息受到干扰,从而使得更高维度的池化特征

层的识别准确率降低,因此本文将卷积层２的通道数减半,以

使模块 A中的全局和局部池化特征层与模块 B中的原全连

接特征层的维度保持一致,通过微调原网络模型,用模块 B
中的网络参数优化模块 A 中的参数,以提高网络的泛化能

力,从而进一步保证网络模型的识别准确率.

图１　基于高低维特征拼接的人脸特征提取网络构架

Fig．１　FacefeatureextractionnetworkstructurebasedonhighＧlowＧdimensionalfeaturemosaic

２．２　基于权重哈希化的模型压缩方法

大型卷积神经网络在融合深度哈希后,其模型得到了大

幅度压缩,但仍然不小,而很多小型卷积神经网络在融合哈希

后,模型压缩幅度并不大,这两种网络的模型很有可能无法满

足实际应用需求,因此为了进一步压缩融合深度哈希后的网

络模型,本文提出了一种基于权重哈希化的模型压缩方法.

卷积神经网络的模型保存的权重是单精度浮点数,每个

浮点数所占内存为４个字节,即３２位,而一个整型所占内存

也为４个字节,因此本文将浮点型权值量化并整合为二值哈

希 编 码 来 进 行 模 型 存 储.TWN(Ternary Weight NetＧ

works)[９]将权值量化为三值编码来进行前向计算,本文借鉴

文献[９],对量化后的三值权重进行重新编码,使其以二值哈

希码作为模型的存储方式.浮点型权重量化为三值权重的阈

值取值为:
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Δ＝０．７
n ∑

n

i＝１
|Wi| (１)

其中,n为权重个数;Wi 为原浮点型权重.根据阈值定义量

化函数如下:

Wt
i＝

１, Wi＞Δ

０, |Wi|≤Δ

－１, Wi＜－Δ
{ (２)

其中,Wt
i 为量化后的三值权重.三值权重哈希化的缩放因子

定义为:

α∗
Δ ＝ １

|IΔ|∑
i∈D

|Wi| (３)

其中,|IΔ|为|Wi|＞Δ 的元素的个数.三值权重与二值哈希

编码的转换规则如下:

bi,１＝
１, Wt

i＞０．５α∗
Δ

０, Wt
i≤０．５α∗

Δ
{ (４)

bi,２＝
１, Wt

i＞－０．５α∗
Δ

０, Wt
i≤－０．５α∗

Δ
{ (５)

其中,Wt
i 为文献[９]中量化后的三值权重;α∗

Δ 为文献[９]中的

缩放因子.

三值权值重编码规则如图２所示,根据式(４)和式(５)将

每个三值权重转换为一个２位的二值编码,再将１６个三值权

重按顺序整合为一个３２位的二值编码作为最后的模型存储

方式,即将１６个３２位的浮点型数经过量化后再重新编码成

一个３２位的整型数据,进而大幅压缩模型尺寸.

图２　三值权值重编码规则简图

Fig．２　Recodingrulediagramofternaryweight

３　实验结果与分析

本文实验平台的配置为Inteli３四核３．４GHz处理器、８
GB内存、GTX９８０Ti显卡以及 Ubuntu１４．０４操作系统,并使

用基于C＋＋编程语言的Caffe工具包.

３．１　实验数据库

３．１．１　训练数据库

本文采用InstituteofAutomation,ChineseAcademyof
SciencesWebFace(CASIAＧWebFace)[１０]公开的数据库对网

络进行训练,筛选掉错误的和重复的图片之后,最终的样本库

包含１０５７５人,共４５３４３９张图片.

３．１．２　测试数据库

本 文 使 用 公 开 人 脸 库 Labeled Facesinthe Wild
(LFW)[１１]数据库进行测试.LFW 数据库含有５４７９个人,共

１３２３３张人脸图片.本文的测试内容是基于 LFW 数据库的

人脸识别任务,根据文献[１２]选取 LFW 闭集作为测试库来

进行 RankＧ１准确率以及识别效率的测试.闭集gallery库选

取５９６个多于两张的人脸样本,每个人选取一张人脸图像,再
选取３６５３个仅只有一张图片的人脸样本,共４２４９张图片;

probe库选取了与gallery库对应的５９６个人脸剩下的样本,

共３１４３张.

３．１．３　数据预处理

本文对所有的训练样本和测试样本都做了相同的预处

理.首先,使用 MultiＧtaskCascadedConvolutionalNetworks
(MTCNN)[１３]算法对每个样本做人脸检测和５个关键点定位

(两只眼睛、一个鼻子和两个嘴角);然后根据定位出的５个关

键点的位置做相似变换;最后将所有人脸裁剪成１１２×９６大

小的 RedGreenBlue(RGB)图片.

３．２　实验参数设置

本文实验的参数设置与文献[８]中基本一致,训练策略做

如下调整:学习率迭代方式先采用poly并设置参数power为

１,当训练产生过拟合时,提前停止训练;再将学习率降低为原

来的１０％、权重衰减提高１倍进行训练,若产生过拟合,则提

前停止训练;进一步将学习率降低为原来的５０％、权重衰减

提高１倍进行训练.不断重复此过程,直到网络完全收敛为

止.在测试时,不再提取测试图片水平翻转后的特征,只需要

提取一次原图的特征进行测试即可.

３．２．１　基于高低维特征拼接的网络收敛性对比实验

该实验以 VGG为基础框架,分别训练文献[８]中的网络

(VGGＧP)和根据２．１节思想进行改进的网络(VGGＧO１).由

于 VGG的可调性较高,因此 VGGＧO１ 网络的卷积层２保持

原通道数目不变.截取两个网络训练的部分结果绘制曲线

图,结果如图３所示.

(a)VGGＧP

(b)VGGＧO１

图３　VGGＧP和 VGGＧO１ 的网络训练曲线图

Fig．３　NetworktrainingcurveofVGGＧPandVGGＧO１

图３(a)和图３(b)分别为 VGGＧP和 VGGＧO１ 网络的训练
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损失曲线,纵坐标为网络训练的损失值,横坐标为网络训练迭

代次数.从图中可以看出,微调 VGG时,VGGＧO１ 的损失下

降速度远快于 VGGＧP,由此可知,高低维特征进行维度拼接

后,网络的收敛性更好,同时训练时间成本也节约了９２．８６％.

３．２．２　基于权重哈希化的模型压缩对比实验

该实验以 VGGＧO１ 为研究对象,根据２．２节的思想对

VGGＧO１ 进行再训练,得到 VGGＧO２,实验结果如图４所示.

相比于 VGGＧO１,VGGＧO２ 模型压缩了约４２％,由此可知,网

络权重哈希化再存储的方式可以有效地对模型尺寸进行

压缩.

图４　模型尺寸对比图

Fig．４　Contrastdiagramofmodelsize

３．２．３　LFW 闭集测试结果及分析

识别效率分为３个指标,即总效率S、特征提取效率S１

和相似度比对效率S２,三者关系如下:

S＝S１＋S２ (６)

其中,S为测试数据库所有图片从输入模型到输出识别

结果所耗费的时长;S１ 为图片从输入模型到提取出所需特征

所耗费的时长;S２ 为提取出的特征进行相似度计算并输出识

别结果所耗费的时长.本文实验均以单张图片的识别效率为

比较对象,计算公式如下:

S１′＝ S１

７３９２
(７)

S２′＝ S２

３１４３
(８)

其中,７３９２为 LFW 闭集测试库中的图片总数量;３１４３为

LFW 闭集测试库中gallery库的图片数量.

该实验以 VGG为基础框架,结合２．１节和２．２节的思想

对公开的 VGG人脸模型进行微调,并对训练出的模型进行

测试,实验结果如表１所列.

表１　本文方法与其他方法在LFW 闭集上的对比结果

Table１　Comparisonofproposedmethodandothermethodson

closedＧsetofLFW

方法
RankＧ１

准确率/％

总耗时/

s

单层特征

提取耗时/
(ms/张)

相似度

计算耗时/
(ms/张)

模型尺寸/

MB

DeepFace[１] ６４．９０ － － － －

WTSFusion[２] ８２．５０ － － － －

VGG[３] ８３．６９ １０１４．７４ １６．８３ ２８４．１８ ７１０．３

VGGＧP[８] ８４．９５ ３２６．９９ １０．２４ ５６．０４ ６４．９
本文方法 ８５．３６ ３２６．５２ １０．０７ ５５．６３ ６２．５

其中 DeepFace和 WTSFusion是对应文献上的结果.

从表中可以看出,本文方法在准确率上优于其他４种方法,与

VGGＧP相比,在效率相当的情况下,本文方法的能够得到更

高的准确率及更小的内存占用率;与基础框架 VGG相比,本

文方法总识别效率提高约６８％,模型压缩了约９１．２％,同时

识别准确率提高了１．６７％.从实验结果可知,本文方法可以

有效地提高网络的泛化能力,使其得到的模型具有更快的识

别效率和更高的准确率,同时减少内存占用率.

３．３　扩展实验

为了验证本文方法是否具有延展性,将本文方法移植到

Sphereface[１３]网络中进行扩展实验.该实验以Sphereface网

络为基础框架,根据图１中的模块 A 对网络重新设计,新设

计的网络为 HashＧSphereface,按照３．２节设置实验参数并进

行训练和测试.

３．３．１　卷积层２通道数目对比实验

为确定 HashＧSphereface网络的卷积层２的通道数目,该

实验分别将卷积层２的通道数目设置为不变和原数目的１/

２,１/３,１/４,３/４进行网络训练并测试,实验结果如表２所列.

可以看出,当卷积层２通道数目设置为原数目的１/２时,识别

准确率最高,为９５．５８％,而当原通道数不变时准确率比通道

数设置为其 １/２时低约 ５％;通道数分别设置为原数目的

１/３,１/４,３/４时,准确率均比通道数设置为１/２时有大幅度

降低,且在训练过程中发现通道数分别设置为１/３,１/４时网

络收敛更困难.因此本文将卷积层２的通道数目设置为原数

目的一半.

表２　卷积层２不同通道数目在LFW 闭集上的测试结果

Table２　Testresultsthatnumberofdifferentchannelsof

convolutionlayer２onclosedＧsetofLFW

现卷积层２通道数目

与该层原通道数目的比值
RankＧ１准确率/％

１ ９０．３２

１/２ ９５．５８

１/３ ８３．６６

１/４ ８１．５１

３/４ ８７．９３

３．３．２　扩展实验在 LFW 闭集的测试结果及分析

根据３．３．１节的实验,将卷积层２通道的数目设为原数

目的一半,并对 HashＧSphereface网络进行训练和准确率及效

率的测试,其与Sphereface网络的对比结果如表３所列.

表３　扩展实验在LFW 闭集上的对比结果

Table３　ComparisonofextendedexperimentonclosedＧsetofLFW

方法
RankＧ１

准确率/％
总耗时

/s

单层特征

提取耗时/
(ms/张)

相似度

计算耗时/
(ms/张)

模型尺寸/
MB

Sphereface[５] ９５．２０ ３２０．８４２ １０．２１ ７５．５６ １１２．３

HashＧ
Sphereface

９５．５８ １２５．４１９ ８．４８ ５９．９０ ５３．９

从表 ３ 中 可 以 看 出,HashＧSphereface 识 别 准 确 率 比

Sphereface有略微提升,将识别总耗时从３２０．８４２s降低到

１２５．４１９s,因此整体识别效率提升了约 ６１％;模型尺寸从

１１２．３MB压缩到５３．９MB,因此模型尺寸压缩了５０％.从实

验可知,本文方法具有延展性,因为本文方法是基于现有网络

进行改进的,并未对卷积层部分做过多的改进,只针对特征提

取层及分类层做了重新设计,所以该方法基于现有网络进行
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改进时并不会对卷积层部分造成太大的影响;同时本文基于

VGG和Sphereface两个框架做了实验验证,本文方法可有效

应用于两个网络,由此可知,本文方法亦可有效适用于 AlexＧ

net,ResNet,FaceＧResNet等网络.

结束语　本文提出了一种基于权重哈希化的深度人脸识

别算法.首先提出了一种基于高低维特征维度拼接的全卷积

深度哈希网络,在已经融合有深度哈希的全卷积神经网络中,

将融合全局与局部池化的高维特征和近似哈希编码进行维度

拼接并作为分类层的输入;然后针对可调性不同的网络对特

征层前面的卷积层通道数进行重新设计,改进后的网络在以

VGG为基础框架的实验中,可获得比 VGGＧP更高的识别准

确率,而其需要的训练时间成本仅为 VGGＧP的１/１０;同时提

出了一种基于权重哈希化的模型压缩方法,将浮点型权重进

行三值量化后再将１６个三值权重重编码为一个３２位的哈希

编码作为模型的存储格式,在全卷积深度哈希网络中,其内存

占用率为原网络的１/２.在LFW 库１∶N 人脸识别任务上的

两个实验结果证明,本文方法可以提取更有效的特征,达到识

别准确率与效率同步提升且内存占用率大幅降低的目的.该

方法具有延展性,可适用于其他网络框架,满足实际场景的

使用.
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