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神经网络多层特征信息融合的人脸识别方法

方涛1，陈志国1，傅毅1,2

（1. 江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 214122; 2. 无锡环境科学与工程研究中心，江苏 无锡 214153）

摘    要：由于人脸面部结构复杂，不同人脸之间结构特征相似，导致难以提取到十分适合用于分类的人脸特征，
虽然神经网络具有良好效果，并且有很多改进的损失函数能够帮助提取需要的特征，但是单一的深度特征没有
充分利用多层特征之间的互补性，针对这些问题提出了一种基于神经网络多层特征信息融合的人脸识别方
法。首先选择 ResNet 网络结构进行改进，提取神经网络中的多层特征，然后将多层特征映射到子空间，在各自
子空间内通过定义的中心变量进行自适应加权融合；为进一步提升效果，将所有特征送入 Softmax 分类器，同
时对分类结果通过相同方式进行自适应加权决策融合；训练网络学习适合的中心变量，应用中心变量计算加权
融合相似度。在同样的有限条件下，在使用 AM-Softmax 损失函数的基础上，融合特征在 LFW(Labeled Faces in
the Wild) 上的识别效果了提升 1.6%，使用融合相似度提升了 2.2%。能够有效地提升人脸识别率，提取更合适
的人脸特征。
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Face recognition method based on neural network multi-layer
feature information fusion

FANG Tao1，CHEN Zhiguo1，FU Yi1,2

(1. School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China; 2. Wuxi Research Center of Environmental
Science and Engineering, Wuxi 214153, China)

Abstract: Because the structure of the face is complex and the structural features of different faces are similar, it is diffi-
cult  to extract  facial  features that  are suitable for classification.  Neural  networks generate good results,  and the recent
improvements in many loss functions can help extract  the required features.  However,  a single depth feature does not
make full  use of the complementarity of multi-layer features.  To solve these problems, we propose a face recognition
method based on the fusion of neural-network multi-layer feature information. First, we select the ResNet network struc-
ture  to  improve  the  outcome,  then  we  extract  the  multi-layer  features  in  the  neural  network.  These  features  are  then
mapped onto the sub-spaces. Next, adaptive weighted fusion is performed of the defined central variables in the respect-
ive sub-spaces. To realize further improvement, all the features are sent to the Softmax classifier, and the classification
results  are  fused in  the  same way by adaptive  weighted decision-making.  The training network learns  the  appropriate
central variable,  which is applied to calculate the weighted fusion similarity.  Under the same conditions, based on the
AM-Softmax loss function, the recognition of the fusion feature on the Labeled Faces in the Wild database increased by
1.6%, and the fusion similarity increased by 2.2%. We conclude that the proposed method effectively improves the face
recognition rate and extracts more suitable facial features.
Keywords: face recognition; facial feature; neural network; information fusion; feature fusion; decision fusion; feature
extraction; similarity fusion

 

人脸识别一直以来都是计算机视觉方向与模

式识别领域的研究热点，作为生物特征识别技术

一个重要的研究方向，人脸识别技术因其很高的

商业价值和极为广阔的应用前景而进行了大力的
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发展。人脸识别已经融入到了生活中的方方面

面，诸如视觉监控、自动身份验证、银行安全、门

禁安全等专业领域。计算机硬件技术的快速发展

为计算机视觉、机器学习等领域的发展提供了坚

实的基础支撑，也为深度学习的进步与流行提供

了基础。深度学习是包含多级非线性变换连接的

机器学习方法，受启发于动物视觉皮层组织，模

拟生物神经元间的连接模式 [1]。随着深度学习模

型不断发展成熟，由于其优越的性能，人们开始

神经网络应用人脸识别领域，主要是利用神经网

络进行特征提取再利用不同分类器进行识别 [2-5]，

或者直接利用神经网络进行识别[6-7]。

卷积神经网络是其中一种经典而广泛应用的

结构。卷积神经网络具有局部连接、权值共享及

池化操作等特性，可以有效地降低网络的复杂

度，减少训练参数的数目，使模型保持一定的不

变性，并具有强鲁棒性和容错能力，且也易于训

练和优化。基于这些优越的特性，它在各种信号

和信息处理任务中的性能优于标准的全连接神经

网络 [ 1 ]。Taigman 等提出了 DeepFace [ 8 ]，使用

CNN 代替了传统的手工特征提取方式来提取人

脸特征，奠定了基于深度学习的人脸识别方法的

基础。Google 的团队提出了 FaceNet[5]，商汤科技

的视觉团队提出了 DeepID[9] 系列人脸方法，通过

卷积神经网络提取合适的人脸特征。还有一些重

要工作是从人脸识别的损失函数方面突破，添加

约束促进不同类特征之间的分离性，目的是获得

判别性较高的人脸特征，提高人脸识别的准

确率。

为了解释卷积神经网络提取到的特征，一些

研究提取卷积层进行可视化，发现卷积神经网络

低层学习到的主要是纹理特征，高层学习到的主

要是语义特征 [10]，为了充分利用网络提取到的低

层纹理特征和高层语义特征信息，以及两者之间

的互补性，可以对多层特征进行融合得到更适合

用于人脸识别的特征，以提高人脸识别的精度。

信息融合一般分为数据级整合、特征级融合和决

策级融合 3 个层面，数据级融合是最低层次的融

合，直接对原始数据进行融合；特征级融合是一

种中间层次的信息融合，对原始数据提取特征后

进行分析与融合；决策级融合是一种更高层次的

融合，对各个数据或特征进行分类或识别后的结

果进行分析与融合。

为了能够得到更好的人脸特征，提高人脸识

别准确率，本文在已有的经典网络结构的基础上

进行改进，融合上下层信息并提取作为多层特

征，基于特征级融合与决策级融合的融合方式进

行信息融合。本文构建适合于多层特征提取的网

络模型，研究加权融合方式，通过定义中心变量

后，计算自适应权重，结合卷积神经网络训练方

式学习中心变量，通过训练学习到的中心变量计

算加权融合相似度，进一步提高识别率。 

1   多层特征信息融合模型
 

1.1    卷积神经网络

卷积神经网络的相关研究最早是在 1962 年，

生物学家 Hubel 和 Wiesel 通过对猫脑视觉皮层的

研究，发现了“感受野”和视觉皮层中的细胞的层

级结构。1980 年，Fukushima 在此基础上根据层

级模型提出了结构与之类似的神经认知机 (neo-
cognitron)，之后才逐渐发展成现在的卷积神经网

络。LeCun 等基于 Fukushima 的研究工作使用

BP 算法设计并训练了奠定了卷积神经网络基础

经典模型 LeNet-5，后续有许多工作都是基于此模

型进行改进[1]，图 1 为 LetNet-5 模型结构图。
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图 1    LeNet-5 结构

Fig. 1    Structure of LeNet-5
 
 

如图 1 所示，卷积神经网络是一种非全连接

的多层神经网络，一般由卷积层、下采样层和全

连接层组成，原始图像首先通过卷积层与滤波器

进行卷积，得到若干特征图，然后通过下采样层

对特征进行模糊，卷积神经网络的隐藏层是由卷

积层和下采样层交替组成，最后通过一个全连接

层或者全局平均池化输出一组特征向量，用于分

类器分类识别。 

1.2    特征提取神经网络结构改进

神经网络具有低层纹理特征和高层语义特征

的差异，为了更好地提取多层特征，对已有的经

典卷积神经网络结构做出改进。下采样层能整合

特征，保持不变性，是为了特征更好表达，因此在

下采样层的前一层位置进行改进。

不同层次的特征旨在编码不同层次的信息，

进行上下层特征融合后，不同层次的特征相互补

充，有时互补，能够获取更多的所需的信息，能够

更充分的表达特征，从而有更好的效果。
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网络结构选择 ResNet 来改进，图 2 为使用

的 ResNet 网络结构，图 3 为 Resblock 结构，图 4
是改进后的网络结构，在尽量不增大网络规模

的前提下，将 Resblock 之间的卷积层拆成不同大

小卷积核，将上层特征送入下层并通过不同大

小卷积核后进行融合，融合后的特征再次送入

下层，然后将所有拼接后的特征以及最后一层

输出的特征作为要提取的多层特征，进行下一

步的操作。
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图 2    ResNet 网络结构

Fig. 2    Structure of ResNet
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图 3    Resblock 结构

Fig. 3    Structure of Resblock
  

1.3    特征融合

特征融合是为了将不同类型的特征进行整

合，实现去冗余，从而得到有利于分析处理的特

征，在神经网络中直观的融合方式一般分为

add 和 concatenate 两种，add 方式是特征图相加，

使得描述图像的特征下的信息量增多了，但是描

述图像的维度本身并没有增加，只是每一维下的

信息量在增加，这显然是对最终的图像分类是有

益的。而 concatenate 是通道数的合并，也就是说

描述图像本身的特征增加了，而每一特征下的信

息是没有增加。网络中的多层信息的直接拼接并

不能更好地利用特征之间的互补性，所以考虑将

特征映射到多个子空间进行加权融合，再拼接

起来。
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图 4    基于 ResNet 改进的网络结构

Fig. 4    Improved network structure based on ResNet
 
 

结合神经网络训练方式，与一般的神经网络

方法类似，子空间数目作为超参数，对于各个子

空间，定义各自对应的中心变量并随机初始化，
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映射矩阵也通过同样随机初始化，根据特征与中

心变量之间的距离来计算自适应权重，与神经网

络模型参数一样，最终所有的映射矩阵和中心变

量都通过 BP 算法训练神经网络来得到。

Fi (i = 1,2, · · ·n) d

W = [W1,W2, · · · ,Wk] ∈ Rd× f

M = [M1,

M2, · · · ,Mk] ∈ R1× f d = k× f k

f

假 设 提 取 了 n 层 特 征 ， 每 层 特 征 用

 表示，特征维度为 ，定义映射矩阵

，将特征映射到子空间，

在子空间下进行加权融合，定义中心变量 
，其中  ，  表示设置的子

空间数量，  表示映射到子空间后的特征维度。

计算自适应权重，然后将各个子空间特征拼接起

来，特征融合过程如下：

swi, j = e−
1
d ||FiW j−M j ||22 (1)

SF j =

n∑
i=1

swi, j
(
FiW j

)
(2)

SF = Concat (SF1,SF2, · · · ,SFk) (3)
swi, j

SF j

SF

式中：  表示在第 j个子空间中第 i个特征对应

的权重；  表示在第 j个子空间按权重相加融合

后的特征；  表示将各个子空间融合特征拼接起

来形成的最后的融合特征。 

1.4    决策融合

为进一步提高效果，与特征融合类似，直接对

分类结果进行加权融合，同样通过训练获得中心

变量最优值，中心变量不仅仅用于决策融合，为

了更好地利用中心变量，加强多层特征的联系，

在 1.5 小节介绍了利用训练过程中学习到中心变

量来计算加权融合相似度。
Fi (i = 1,2, · · · ,n)

CFi (i = 1,2, · · · ,n) DM ∈
R1×d f

将 特 征  ( 这 里 包 括 融 合 特

征) 送入 Softmax 分类器后，特征对应输出结果为

，类别数为 c，定义中心变量 
，决策融合方式如下：

dwi = e−
1

d f ||Fi−DM||22 (4)

DF =
n∑

i=1

dwiCFi (5)

dwi DF式中：  为第 i个结果对应的权重；  为融合后

的输出决策结果。 

1.5    加权融合相似度

一般人脸识别、人脸验证中，提取特征后，通

过欧式距离或者余弦距离来判断两张人脸的相似

度，目前常用的是使用余弦距离。

从 1.4 节我们得到了中心变量 DM，从而能够

得到多层特征的决策融合权重，多层特征对应多

个相似度，权重大的特征对应的相似度也应该占

更大权重，计算方式如下。
{F11,

F12, · · · ,F1n} {F21,F22, · · · ,F2n}
首先计算两张图片对应的两组特征  

 和   对应的余弦距离即

{S im1,S im2, · · · ,S imn}
{w11,w12, · · · ,w1n} {w11,w12, · · · ,w1n}

相似度  ，以及对应的两组权

重  和 ，计算方式为

S imi =
F1i ·F2i

|F1i||F2i|
(6)

wi j = e−
1
d ||Fi j−DM||22 (7)

最终融合的相似度为

S F=

n∑
i=1

w1iw2iS i (8)
 

1.6    训练使用的损失函数

神经网络训练一般使用 BP 算法，而损失函数

最直观的作用就是通过计算其反传梯度来实现对

模型参数的更新，使用不同的损失函数往往可以

使模型更加侧重于学习到数据某一方面的特性，

并在之后能够更好地保证提取到的特征的独有特

性，因此损失函数对于网络优化有导向性的作用。

神经网络一般使用交叉熵损失函数来训练，

形式为

LS = −
1
N

N∑
i=1

log
eWT

yi
xi+byi

c∑
j=1

eWT
j xi+b j

(9)

WT
j xi+b j yi

WT
yi

xi+byi

式中：  代表全连接层输出；  表示对应输

入样本的真实类别标签，在损失函数下降过程中

实质是提高  所占的比重，使得该类的样

本更多地落入到该类的决策边界之内。

但是对于人脸识别来说，交叉熵损失函数无

法保证提取的特征的类间距离增大，主要考虑样

本是否能正确分类，缺乏类内和类间距离的约

束。为解决人脸识别中损失函数的问题一般从两

个方面入手，一方面是结合度量学习的方法 [11-14]，

另一方面在此 Softmax 交叉熵损失函数的基础上

进行了改进。CenterLoss[12] 在交叉熵损失函数后

面添加额外损失函数，加强对类内距离的约束，

使得同个类直接的样本的类内特征距离变得紧

凑。CenterLoss 使得类内变得紧凑，但是对类间

没有足够约束。于是直接对交叉熵损失函数进行

改进[15-18]，先对 W和 x进行归一化操作，将其转换

为余弦距离表示为

L = − 1
N

N∑
i=1

log
ecosθyi

c∑
j=1

ecosθ j

(10)

然后引入间隔约束，这里使用文献 [17] 提出

的 AM-Softmax 方法：

L = − 1
N

N∑
i=1

log
es(cosθyi−m)

es(cosθyi+m)+
c∑

j=1, j,yi

escosθ j

(11)

对于所有特征，各自送入 Softmax 分类器，使
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用式（11）损失函数：

loss(F) =
n∑

i=1

L(Fi) (12)

在此基础上，增加融合部分的损失，损失函数

计算流程如下：1) 图片预处理后输入神经网络；

2) 提取多层特征后进行特征融合；3) 融合后的特

征送入 Softmax 分类器计算 loss(SF)；4) 每层提取

的特征送入 Softmax 分类器计算 loss(F)；5) 每层

提取的特征送入 Softmax 分类器后的结果进行决

策融合，计算 loss(DF)。
对于特征融合部分，将融合后的特征送入

Softmax 分类器，使用上述损失函数，用 loss(SF)
表示；对于决策融合部分，直接应用上述损失函

数，用 loss(DF)表示。将所有的损失函数相加，作

为最终的损失函数，最终的形式为
loss =mean(loss(F)+ loss(SF)+ loss(DF)) (13) 

2   实验结果与分析

为验证本文提出方法的有效性，在 LFW、

CASIA-FaceV5、CNBC 等人脸数据集上进行人脸

识别实验。实验主要分为 Close-set 和 Open-set 两
个部分，Close-set 指的是所有的测试集类别都在

训练集中出现过，所以每次的预测直接得出测试

图片的 ID；Open-set 指的是训练集中没有出现过

测试集的类别[15, 19]。

实验环境使用 Tensorflow 框架，Tensorflow 是

一个采用数据流图形式，用于数值计算的开源软

件库，支持 GPU 加速，自动求微分的能力等优点，

使得研究人员能够更便捷地研究与应用神经

网络。 

2.1    Closet-set 实验

LFW[20] 数据集是由 13 000 多张全世界知名人

士在自然场景下不同朝向、表情和光照环境人脸

图片组成，共有 5 000 多人。每张人脸图片都有其

唯一的姓名 ID 和序号加以区分。实验使用所有

图片，进行数据增强扩充图片数量后，随机划分

训练集与测试集，训练集与测试比例为 3∶1，训练

前进行归一化预处理，取特征融合子空间数量为

k=4。实验结果如表 1 所示，其中，MLFF 指的是

本文改进方法，ResNet 为图 2 所示结构，Normaliz-
ation 指的是 1.6 节介绍的归一化操作。

之后以同样的条件在以下数据集上进行了实

验， C N B C 数据集包括 2 0 0 多个不同种族的

200 多个人的多幅图像，其中收集了每个人相隔

几周后发型或胡子变化的图片，实验结果如表 2
所示。
  

表 1    在 LFW 上的实验结果
Table 1    Experimental results on LFW

 

方法 正确率

ResNet+AM-Softmax 0.982 1

ResNet+Normalization+Centerloss 0.981 4

Lightcnn+AM-Softmax 0.958 1

MLFF+AM-Softmax 0.991 0
 
 

 

  
表 2    在 CNBC 上的实验结果

Table 2    Experimental results on CNBC
 

方法 正确率

ResNet+AM-Softmax 0.990 2

ResNet+Normalization+Centerloss 0.988 4

Lightcnn+AM- Softmax 0.992 2

MLFF+AM-Softmax 0.998 1
 
 

CASIA-FaceV5 数据集包含了来自 500 个人的

2 500 张亚洲人脸图片，实验结果如表 3 所示。
 

  
表 3    在 CASIA-FaceV5 上的实验结果

Table 3    Experimental results on CASIA-FaceV5
 

方法 正确率

ResNet+AM-Softmax 0.996 4

ResNet+Normalization+Centerloss 0.953 5

Lightcnn+AM-Softmax 0.997 2

MLFF+AM-Softmax 0.999 4
 
 

由于一般的 Softmax 难以训练且效果较差，

所以使用 Centerloss 时进行归一化操作，从表 1~3
可知，与 ResNet 相比，同样使用 AM-Softmax，改
进后的正确率有所提升，同时与其他的方法相

比，本文方法的效果也有所提升。

子空间数量对结果会有一定的影响，表 4 为

不同子空间数量下的实验结果。
 

  
表 4    不同子空间下的实验结果

Table 4    Experimental results in different subspaces
 

子空间数
正确率

LFW CNBC CASIA-FaceV5

2 0.984 7 0.984 3 0.993 2

4 0.991 0 0.998 1 0.999 4

8 0.987 9 0.985 9 0.993 2

16 0.986 2 0.989 6 0.993 6

32 0.988 9 0.990 8 0.987 2

64 0.985 5 0.992 2 0.986 4
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从表 4 可以看出，随着子空间数量的增加，正

确率先上升后下降，根据结果在实验过程中选择

k=4 作为子空间数量。 

2.2    Open-set 实验

实验时选择 CASIA-WebFace 作为训练集，

LFW 作为测试集，在 LFW 标准协议上的人脸识

别算法性能比较。

由于实验条件限制，在有限的条件下，图片裁

剪人脸部分后，重组大小为 56×48，在 RGB 图像

中，每个像素 ([0, 255]) 通过减去 127.5 然后除以

128 进行归一化。使用随机梯度下降法进行优

化，权重衰减设置为 0.000  5，学习率最初设置为

0.1，当训练迭代次数达到 16 000、28 000、38 000 时，

分别设为 0.01、0.001、0.000 1，迭代次数达到 40 000
已基本收敛，完成训练。实验结果如表 5 所示。
 

  
表 5    CASIA-WebFace 作为训练集, 在 LFW 标准协议上

的实验结果
Table 5    CASIA-WebFace as a training set, experimental

results on the LFW standard protocol
 

方法 正确率

ResNet+AM-Softmax 0.938 3

ResNet+Normalization+Centerloss 0.931 5

Lightcnn+AM-Softmax 0.933 3

MLFF+AM-Softmax，融合特征 0.954 2

MLFF+AM-Softmax，融合相似度 0.960 3
 
 

从表 5 可知，融合后的特征具有更好的识别

效果，同样使用 AM-Softmax，在同样的条件下，融

合特征的效果更好。同时利用训练得到的中心变

量计算融合相似度，能够有效利用多层特征之间

的互补性，进一步提高识别效果。 

3   结束语

本文提出的神经网络多层特征信息融合的人

脸识别方法，在已有的网络结构基础上对结构进

行适当改进，使得其更适合提取多层特征，然后

对提取的多层特征在子空间进行加权特征融合并

拼接，对每层特征分类结果进行加权决策融合，

定义中心变量计算自适应权重，结合神经网络学

习中心变量，并利用学习到的中心变量来计算加

权融合相似度，进一步提升效果。在 LFW 等数据

集上进行的实验证明了改进后的方法比原来的效

果更好，Open-Set 情况下，在 LFW 上提升 2.2%。

本文是在特征融合与决策融合层面进行研究

与实验，而 3 维人脸数据能对人脸识别的提高起

到作用，可以从这一方面或者是其他多源数据考

虑数据融合；同时在训练神经网络时，多个损失

函数直接相加，不一定能达到最优的训练效果，

可做进一步改进。下一步可以将融合相似度的方

法加入到分类器中，做进一步的研究。
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