
第 １０ 卷第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．１０ №．２
２０１５ 年 ４ 月　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ａｐｒ． ２０１５

ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３⁃４７８５．２０１４０５０６０
网络出版地址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ２３．１５３８．ＴＰ．２０１５０３２６．１０１５．００３．ｈｔｍｌ

深度信念网络的二代身份证异构人脸核实算法

张媛媛，霍静，杨婉琪，高阳，史颖欢
（南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室 ，江苏 南京 ２１００２３）

摘　 要：二代身份证人脸核实问题是指判断二代身份证人像和身份证使用者当前头像是否为同一人。 具体来说，即
将二代身份证模糊人像和实际在光照、背景等因素不可控环境下拍摄的若干张二代证使用者的视频人像作匹配，判
断是否为同一个人。 由于低分辨率模糊图像和清晰视频图像属于 ２ 种不同的图像模态，因此该问题属于异构人脸
识别问题。 考虑到跨模态人脸图像的差异，传统的特征抽取方法很难抽取判别性特征来描述不同模态图像，使得传
统方法难以达到精准辨别。 针对这个问题，提出了一种新的基于深度学习的解决方法，其基本思想是通过深度信念
网络（ＤＢＮ）的非监督贪心逐层训练来提取人脸图像的高层特征，结合传统的图像预处理和相似性度量技术，达到人
脸核实的目的。 通过在 ２５６ 人的真实二代证数据集上和传统特征降维方法 ＰＣＡ、ＬＤＡ 进行比较，证实了所提出方法
在准确率上相比 ＰＣＡ 有约 １２％的提升，相比 ＬＤＡ 有约 ８％的提升。 实验同时表明，针对数据量增大的情况，基于深
度学习的解决方法要优于传统的人脸识别方法。
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中图分类号：ＴＰ３９１　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３⁃４７８５（２０１５）０２⁃０１９３⁃０８

中文引用格式：张媛媛，霍静，杨婉琪，等． 深度信念网络的二代身份证异构人脸核实算法［ Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１５， １０（２）： １９３⁃
２００．
英文引用格式：ＺＨＡＮＧ Ｙｕａｎｙｕａｎ， ＨＵＯ Ｊｉｎｇ， ＹＡＮＧ Ｗａｎｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｃａｒｄ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， １０（２）： １９３⁃２００．

Ａ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｃａｒｄ

ＺＨＡＮＧ Ｙｕａｎｙｕａｎ， ＨＵＯ Ｊｉｎｇ， ＹＡＮＧ Ｗａｎｑｉ， ＧＡＯ Ｙａｎｇ， ＳＨＩ Ｙｉｎｇｈｕａｎ
（Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００２３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｃａｒｄ ｉｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｈｅａｄ⁃ｐｈｏｔｏ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｃａｒｄ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｈｅａｄ ｐｈｏｔｏ ｏｆ ｔｈｅ
ｃａｒｄ⁃ｈｏｌｄｅｒ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｖｉｄｅｏ ｃａｍｅｒａ ｉｍａｇｅ ａｃｔｕａｌｌｙ ｂｅｌｏｎｇｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｓｏｎ ｏｒ ｎｏｔ． Ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｇｏｏｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ｖｅｒｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔａｓｋ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｍａ⁃
ｇｅｓ ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ （ｅ．ｇ．， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ）． Ｃｏｎｓｉｄｅｒ⁃
ｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｎｓ⁃ｍｏｄａｌ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ， ｉｔ ｉｓ ｈａｒｄ ｔｏ ｕｓｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｄｉｓ⁃
ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｓ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎｎｏｔ ｄｉｓｔｉｎ⁃
ｇｕｉｓｈ ｉｍａｇｅｓ ｅｘａｃｔｌｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＢＮ）， ｗｈｉｃｈ ｅｍｐｌｏｙｓ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｇｒｅｅｄｙ ｌａｙｅｒ⁃ｂｙ⁃ｌａｙｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ｐｈｏｔｏ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｒｌｙ ｕｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｅ⁃
ｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ａ ｒｅａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ２５６ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｏｐｌｅ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ （ＰＣＡ） ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ （ＬＤＡ） ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ １２％ ａｎｄ ８％ ｉｍｐｒｏｖｅ⁃
ｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅｎｔｒｉｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｓ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ

收稿日期：２０１４⁃０５⁃２８． 　 网络出版日期：２０１５⁃０３⁃２６．
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１０３５００３，６１１７５０４２） ．
通信作者：张媛媛．Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｙｕａｎｙｕａｎ２０１３ｎｊｕ＠ ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．

　 　 目前，中国公民广泛使用第 ２ 代身份证作为身

份识别的手段。 然而，随着近年来社会对于治安监



控的逐步重视，基于计算机辅助的面向第 ２ 代身份

证的人脸核实问题成为许多研究者关注的问题。
早期的人脸核实研究大都针对受控环境下的人

脸识别问题，该问题目前已经可以被较好地解决。
但在拍照环境不确定、用户不配合、年龄更替等不可

控环境下，人脸核实的正确率急剧下降。 因此，目前

大部分的研究开始关注不受控环境下的人脸核实问

题，该问题的主要难点在于环境、光照、姿态、年龄更

替等因素引起的人脸外观急剧变化，从而导致识别

困难［１⁃２］。

１　 相关工作

本文重点研究了二代身份证的人脸核实问题，
该问题属于不受控环境下的人脸核实问题。 如图

１，判断二代身份证的模糊人脸图像和二代身份证使

用者的清晰视频人脸图像是否属于同一个人。 在这

个问题中，影响核实系统性能的因素主要有：
１）模态差异。 二代身份证上人像属于低分辨

率图像模态，而现实情境下的视频人像属于清晰图

像模态；
２）人脸内部变化。 年龄增长导致的面部变化、

人脸的表情变化和装饰物等；
３）外在环境因素。 如拍摄地点不同而造成的

光照问题、角度问题等。
不同于已有的不受控环境下的人脸核实问题，

二代身份证的人脸核实问题由于涉及到匹配清晰和

模糊 ２ 种不同模态的人像，该问题属于异构的人脸

核实问题。 由于模态不同导致的人脸图像之间的差

异通常很大，因此对于异构人脸核实问题，想要达到

精确判别十分困难。

图 １　 异构情境下的人脸核实

Ｆｉｇ．１　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 对于传统的人脸核实算法，其基本假设是在进

行人脸区域提取后，同一个个体内部的人像差异小

于不同个体间的人像差异［３］，其解决手段主要为通

过降维的方法来提取人脸图像特征，包括主成分分

析（ＰＣＡ） ［４⁃５］、线性判别分析（ＬＤＡ） ［６］、局部保持投

影（ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ） ［７］ 等，然而上

述方法皆属于浅层学习模型［８］，其局限性在于有限

样本和计算单元情况下对复杂分类问题的函数表示

能力有限，难以发现最具有判别能力的特征。 此外，
对于异构人脸核实问题，图像模态导致的差异通常

伴随个体不同导致的人像差异，大部分传统方法无

法考虑模态的差异进行特征提取，从而在此应用上

会失效［９］。
近年来，随着深度学习概念的提出，以深度信念

网络（ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）为代表的深度神经

网络模型，以其揭示数据中所隐藏的有用信息，而受

到研究者们广泛的关注［１０⁃１１］。
ＤＢＮ 模型是一种逐层贪婪预训练的深层神经

网络模型，它克服了传统神经网络在训练上的难度，
通过多层来获得更加抽象的特征表达，挖掘隐藏在

图像的像素特征之上的高维抽象特征。 因此，针对

二代身份证的人脸核实问题，在特征抽取部分首次

使用了基于 ＤＢＮ 的非监督贪心逐层预训练的方法

进行权值初始化，结合传统的图像预处理和相似性

度量技术，通过深层模型的特征抽取，学习到对数据

有更本质的刻画的特征，继而提升人脸核实问题的

准确性。
传统的人脸识别方法关注解决受控环境下的人

脸识别，近年来，研究者们更多地关注不受控环境下

的人脸识别问题［１２⁃１４］。 其中，异构人脸识别问题是

一个研究热点。
一般来说，针对异构人脸图像的识别技术通常

分为 ２ 类：１）通过某种方法将由视图导致的人像特

征差异减小，如针对近红外异构人脸数据集，Ｋｌａｒｅ
等［１５］提出了对红外线人像 （ ＮＩＲ） 和可见光人像

（ＶＩＳ）进行随机子空间投影和稀疏表示来进行匹配

的方法，Ｙｉ 等［１６］提出典型相关分析方法来学习 ＮＩＲ
和 ＶＩＳ 人像间的相似性；２）通过将其中一种模态的

人像转化为其他模态的人像，再进行匹配，如针对近

红外异构人脸数据集，Ｗａｎｇ 等［１７］ 提出了合成和分

析的方法将 ＮＩＲ 人像转变为合成的 ＶＩＳ 人像，Ｃｈｅｎ
等［１８］使用局部线性嵌入算法将 ＮＩＲ 人像转变为

ＶＩＳ 人像。
深度学习是基于 Ｈｕｂｅｌ⁃Ｗｉｅｓｅｌ 仿生学模型，通
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过“逐层初始化”建立的多层人工神经网络模型。
深度学习的实质是通过构建具有很多隐层的机器学

习模型和海量的训练数据，来学习更有用的特征。
区别于浅层学习，深度学习的不同在于：１）强调了

模型结构的深度，通常有 ４ 层、５ 层甚至 １０ 层的隐

藏层节点；２）明确了特征学习的重要性，即通过逐

层特征变换，将样本在原始空间的特征表示变换到

一个新的特征空间，从而使分类或者预测更加容易。
在人脸核实问题上，Ｓｕｎ 等［１９］ 提出将卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和限制性玻尔

兹曼机 （ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ） 相堆

叠，利用 ＣＮＮ 的二维特征提取和 ＲＢＭ 的一维特征

抽象 的 特 性， 在 ＬＦＷ （ ｌａｂｅｌｅｄ ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ
ｈｏｍｅ） ［２０］数据集上用以自然环境下的人脸核实问

题，核实结果准确率为 ８６．８８％的。 本文相对于以往

工作的主要创新是首次将深度学习引入到异构人脸

核实问题上，解决了判别性特征难以提取的问题。

２　 ＤＢＮ 的基本原理

２．１　 ＲＢＭ 模型

ＲＢＭ 是一个层内节点相互独立，层间节点的联

合概率分布满足 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 分布的二部图模型。 如图

２，下层是可视层，即输入数据层，可视节点用 ｖ ∈ Ｒｌ

表示，其偏置为 ｂ∈Ｒｌ ，上层是隐藏层，隐藏节点用 ｈ
∈Ｒｓ 表示，其偏置为 ｃ∈Ｒｓ ，可视层和隐藏层之间的

连接权值用Ｗ∈Ｒｌ ×ｓ 表示。 对于图像而言，像素层对

应于可视层，特征描述子对应于隐藏层［２１］。

图 ２　 ＲＢＭ 模型

Ｆｉｇ．２　 ＲＢＭ ｍｏｄｅｌ

受统计学中能量泛函的启发，ＲＢＭ 模型引入了

能量函数，可视节点和隐藏节点的联合组态 （ｖ，ｈ）
的能量函数为

Ｅ（ｖ，ｈ） ＝ － ∑
ｌ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｖｊ － ∑

ｓ

ｉ ＝ １
ｃｉｈｉ － ∑

ｌ

ｊ ＝ １
∑

ｓ

ｉ ＝ １
ｖｊｈｉｗ ｉｊ

　 　 依据 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 分布，可视节点和隐藏节点的

联合概率分布为

ｐ（ｖ，ｈ） ＝ １
Ｚ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

式中： Ｚ ＝∑
ｖ，ｈ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ） ，为能量函数的指数函数的和。

有了联合概率，很容易得到

ｐ（ｖ） ＝
∑ ｈ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

∑ ｖ，ｈ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

ｐ（ｈ） ＝
∑ ｖ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

∑ ｖ，ｈ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

ｐ（ｖ ｈ） ＝ ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

∑ ｖ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

ｐ（ｈ ｖ） ＝ ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

∑ ｈ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ）

（１）

此外，从统计学的概念出发，定义自由能量函数：

ＦｒｅｅＥｎｅｒｇｙ（ｖ） ＝ － ｌｎ∑ ｈ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ） （２）

　 　 自由能量函数是描述整个系统状态的一种测

度。 系统越有序或者概率分布越集中，每个训练样

本经过 ＲＢＭ 网络编码到隐藏节点的取值概率也越

集中，系统的能量就越小，此时 ＲＢＭ 系统能够更好

地拟合数据分布。
联合（１）、（２）可以得出

ｌｎｐ（ｖ） ＝ － ＦｒｅｅＥｎｅｒｇｙ（ｖ） － ｌｎ Ｚ （３）
式（３）两边做个累加，可得

∑ ｖ
ｌｎ ｐ（ｖ） ＝ － ∑ ｖ

ＦｒｅｅＥｎｅｒｇｙ（ｖ） － ∑ ｖ
ｌｎ Ｚ

　 　 可看出一个系统自由能量的总和最小的时候，

正是 ∏ ｖ
ｐ（ｖ） 最大的时候，也就是说，用极大似然

估计去求得 ∏ ｖ
ｐ（ｖ） 的参数能让 ＲＢＭ 系统的自由

能量总和达到最小，此时 ＲＢＭ 系统能够最好地拟合

数据分布。

定义 ∏ ｖ
ｐ（ｖ） 的似然函数为

Ｌ（θ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｏｇ ｐθ（ｖ（ｎ））

式中： Ｎ 为节点的个数， θ ＝ ｛Ｗ，ｂ，ｃ｝ 为 ＲＢＭ 模型

的参数。
　 　 用极大似然估计去求参数，可得到

∂Ｌ（θ）
∂Ｗｉｊ

＝ ＥＰｄａｔａ
［ｖｊｈｉ］ － ＥＰθ

［ｖｊｈｉ］

式中： ＥＰｄａｔａ
［ｖｊｈｉ］ 为独立数据期望， ＥＰθ

［ｖｊｈｉ］ 为模

型期望。 其中，模型期望的获得是十分困难的，其时
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间与隐藏节点个数成指数关系。 因此，Ｈｉｎｔｏｎ 等［２２］

提出了 ＣＤｋ （ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）方法来模拟梯度

的计算，整个算法过程如图 ３。

图 ３　 系统框架

Ｆｉｇ．３　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

实验证明， ＣＤｋ 是一种很好的求解对数似然函

数关于未知参数梯度的近似的方法。
ＣＤｋ 算法

输入： ＲＢＭ （Ｖ１，２，…，Ｖｍ，Ｈ１，２，…，Ｈｎ），
输出： 梯度估计 Δｗ ｉｊ，Δｂ ｊ，Δｃｉ 。
ｆｏｒ ｊ ＝ １，２，…，ｍ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，
初始化 Δｗ ｉｊ ＝ Δｂ ｊ ＝ Δｃｉ ＝ ０ ｆｏｒ ｊ ＝ １，２，…，ｍ，

ｉ ＝１，２，…，ｎ。
ｆｏｒ 所有的 ｖ ｄｏ
　 ｖ（０） ← ｖ
　 ｆｏｒ ｔ ＝ ０，．．．ｋ － １ｄｏ
　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｎ ｄｏ 采 样 ｈｉ （ ｔ） ～

ｐ（ｈｉ ｖ（ ｔ））

　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １，２，…，ｍ ｄｏ 采样 ｖ（ ｔ ＋１）ｊ ～ ｐ（ｖｊ ｈ（ ｔ））
　 ｆｏｒ ｊ ＝ １，２，…，ｍ ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ ｄｏ

Δｗ ｉｊ ← Δｗ ｉｊ ＋ ｐ（ｈｉ ＝ １ ｖ（０） ）ｖ（０）ｊ － ｐ（ｈｉ ＝

１ ｖ（ｋ））ｖ（ｋ）ｊ

　 　 Δｂ ｊ ← Δｂ ｊ ＋ ｖ（０）ｊ － ｖ（ｋ）ｊ

　 　 Δｃｉ ←Δｃｉ ＋ ｐ（ｈｉ ＝ １ ｖ（０）） － ｐ（ｈｉ ＝ １ ｖ（ｋ））

２．２　 ＲＢＭ 学习算法

整个 ＲＢＭ 的训练过程如下，这里用到了 ＣＤ１。
一层的 ＲＢＭ 模型训练完毕后，固定其权值 Ｗｉｊ

及偏置值 ｂ ｊ 、 ｃｉ ，隐藏层的输出 ｈｉ 作为原输入信息

的第 １ 个表达，将隐藏层的输出 ｈｉ 作为其上层 ＲＢＭ
的输入，同样训练 ＲＢＭ 模型，就会得到第 ２ 层的参

数及其输出，其输出就作为原输入信息的第 ２ 个表

达［２３］。 如此不断往上叠加 ＲＢＭ，就得到了 ＤＢＮ 的

初步模型。
以上在 ＤＢＮ 模型的构建中统称为预训练阶段。

预训练将网络参数训练到一组合适的初始值，从这

组初始值出发会令代价函数达到一个更低的值［２４］。
经过这种方式的训练后，再根据重构误差，使用传统

的全局学习算法，比如 ＢＰ 算法对整个模型进行微

调，从而使模型收敛到局部最优点。
　 　 ＲＢＭ 训练算法符号说明：可视节点 ｊ ，可视节点

的 偏 置 ｂ ｊ ， 可 视 节 点 值 为 １ 的 条 件 概 率

Ｐ（ｘ２ｊ ＝ １ ｈ１） ， ｓｉｇｎ 为 Ｓ 型函数， Ｗｉｊ 为连接权值，
隐藏节点 ｉ ，隐藏节点的偏置 ｃｉ ，隐藏节点值为 １ 的

条件概率 Ｑ（ｈ１ｉ ＝ １ ｘ１） 、 Ｑ（ｈ２ｉ ＝ １ ｘ２） 。
算法过程

输入： 可视节点值 ｘ１，
输出： 隐藏节点值 ｈ２。
ｆｏｒ 所有隐藏节点 ｉ ｄｏ
１）计算 Ｑ（ｈ１ｉ ＝ １ ｘ１） （若为二值单元，则 Ｑ 值

即为 ｓｉｇｎ （ ｃｉ ＋ ∑ ｊ
Ｗｉｊｘ１ｊ ））

２）从 Ｑ（ｈ１ｉ ｘ１） 中采样 ｈ１ｉ ∈ ｛０，１｝
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ 所有可视节点 ｊ ｄｏ
３）计算 Ｐ（ｘ２ｊ ＝ １ ｈ１） （若为二值单元，则 Ｑ 值

即为 ｓｉｇｎ （ｂ ｊ ＋ ∑ ｊ
Ｗｉｊｈ１ｉ） ）

４）从 Ｐ（ｘ２ｊ ＝ １ ｈ１） 中采样 ｘ２ｊ ∈ ｛０，１｝
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ 所有隐藏节点 ｉ ｄｏ
５）计算 Ｑ（ｈ２ｉ ＝ １ ｘ２） （若为二值单元，则 Ｑ 值

即为 ｓｉｇｎ（ｃｉ ＋ ∑ ｊ
Ｗｉｊｘ２ｊ） ）

ｅｎｄ ｆｏｒ
６） Ｗ ← Ｗ ＋ ε（ｈ１ｘ１′ － Ｑ（ｈ２ ＝ １ ｘ２）ｘ２′）
７） ｂ ← ｂ ＋ ε（ｘ１ － ｘ２）
８） ｃ ← ｃ ＋ ε（ｈ１ － Ｑ（ｈ２ ＝ １ ｘ２））
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３　 人脸核实问题的解决方案

人脸核实问题的解决算法流程如图 ３，实线箭

头部分为系统训练，虚线箭头部分为系统测试：
１）图像预处理

对收集到的数据集采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法［２５］ 和主

动形状模型（ａｃｉｔｖｅ ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌ，ＡＳＭ） ［２６］ 进行人脸

检测和关键点定位，再按照瞳孔坐标位置进行归一

化，如图 ４，可以看到对齐后的效果。 将归一化后的

视频图像进行模糊化，最后对所有的图像进行 Ｑｕｏ⁃
ｔｉｅｎｔ Ｉｍａｇｅ 方法去除光照干扰。

２）ＤＢＮ 模型训练

将按照上述预处理后得到的图片进行高斯处

理，使得均值为 １，方差为 ０，如图 ５，打乱训练样本

图片，再将每张 ４０ × ４０ 的图片拉成一维行向量作为

整个 ＤＢＮ 模型的输入。

图 ４　 归一化效果图

Ｆｉｇ．４　 Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

图 ５　 高斯处理后的效果图

Ｆｉｇ．５　 Ｆａｃｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｆｔｅｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 用于二代证人脸核实问题上的 ＤＢＮ 模型如图

６，第 １ 层以 １ 张分辨率为 ４０ × ４０ 的图像作为输入，
即包含 １ ６００ 个实值节点的可视层，第 ２ 层以及第 ３
层均为二值隐藏层，分别包含 ４ ０００，２ ０００ 个节点，
最后一层为实值隐含层，也为输出层，共包含 ５００ 个

节点。
整个 ＤＢＮ 模型的训练过程为：
１）预训练。 逐层叠加训练 ＲＢＭ 模型，直至最

高层。 此时，整个模型网络参数的初始值在代价函

数最优解附近，很大程度上避免了反向调节时 ＢＰ
算法陷入局部最优。

２）根据重构误差采用 ＢＰ 算法对整个模型进行

反向调节。
整个深度学习模型可以看成是一个特征抽象的

过程，即将原来 ４０ × ４０ 的图像经过一系列抽象，摒
除无用信息，保留高维特征。

３）模型测试。 将测试样本的数据均按照 １）所
述进行预处理，进行高斯处理后再输入到 ２）训练出

的 ＤＢＮ 模型中去，最高层的 ５００ 个节点值作为图像

最终的抽象特征向量。
４）相似性度量。 将 ５０ 个视频图像的特征向量

和 １ 个二代证图像的特征向量构成 ５０ 个 （ ｆ１，ｆ２）
对，其中 ｆ１ 表示视频图像特征向量， ｆ２ 表示二代证

图像特征向量，计算向量的余弦距离，得到 ５０ 个相

似度数值，得到最大的相似度数值作为 ５０ 张视频图

像和一张二代证图像之间的相似度。 对上述的相似

度数值设置阈值，如果高于一个阈值则视频图像和

二代证图像中是同一个人，否则不是同一个人。

图 ６　 深度学习模型 ＤＢＮ

Ｆｉｇ．６　 ＤＢＮ ｍｏｄｅｌ

４　 实验结果与分析

４．１　 实验设置

实验用到的数据集为采集的二代身份证的

人像数据集，具体包括：１）第 １ 批采集的 ９８ 人的

二代身份证图像和视频图像（数据集 １） ；２） ２５６
个人（第 １ 批 ９８ 个人＋第 ２ 批 １５８ 个人）的二代

身份证图像和视频图像（数据集 ２） 。 这 ２ 个数

据集均是在特定的采集环境中采集，涵盖年龄、
光照、姿态、表情等主要变化条件，每个人的数据

为 ５１ 张图像，包含二代身份证模糊照片 １ 张和

视频拍摄图像 ５０ 张。
实验采用了 ２ 种方案进行：１） 十折交叉验
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证，以数据集 ２ 为例，即将 ２５６ 人的数据随机分

成 １０ 份，训练模型使用其中的 ９ 份，测试使用其

中的 １ 份；２）非十折交叉，在数据集 １ 上，训练模

型使用 ３８ 个人的数据，测试部分使用 ６０ 人的数

据；在数据集 ２ 上，训练模型使用 ９８ 人的数据，
测试部分使用 １５８ 人的数据。

测试中使用的反例为十重交叉验证中一份数据

中不同人的视频人像和二代证人像的组合。 测试的

准确率是正确判别的准确率（同一个人的图像分类

为同一个人，不同的人的图像分类为不同的准确率；
且阈值的选取为使得正确分类正例和正确分类反例

的准确率相同时的值）。
４．２　 深度学习核实结果

通过 ＤＢＮ 深度学习模型的特征抽取，２ 个数据

集的人脸核实准确率结果如表 １。
表 １　 ２ 个数据集上的正确率比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｎ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ／人 十折交叉 ／ ％ 非十折交叉 ／ ％

９８ ６１．８９ ± ０．７ ５１．２０ ± ０．４

２５６ ６６．６２ ± １．１ ６２．４１ ± ０．９

　 　 从表 １ 可以看出，采用十折交叉的数据集 ２ 的

效果最好，最高可以达到６７．６０％的准确率。 从数据

集 １ 和数据集 ２ 的对比结果可知，训练数据越多，深
度学习越能充分挖掘海量数据中隐藏的丰富信息。
而数据集 １ 的非十折交叉准确率仅有 ５１．２１％，相当

于一个弱分类器的效果。 为了可视化地说明 ＲＢＭ
用于特征描述的表现能力，给出数据集 １ 和数据集

２ 上的人脸图像及其经过 ＤＢＮ 非监督贪心逐层训

练得到的特征的重构图像示例，如图 ７、８。 由于训

练样本过少，如图 ９，测试样本图像与其重构结果相

差较大，说明模型过拟合现象较为严重。 将数据集

２ 的十折交叉的测试结果也可视化，如图 ８，可看出

重构结果比图 ７（ｂ）更具有区分能力。
４．３　 和传统方法的对比结果

将深度学习模型和传统的特征降维 ＰＣＡ、ＬＤＡ
方法在二代证人脸核实上的准确率进行对比，以十

折交叉的方案为例，如表 ２ 可看出，深度学习模型的

解决方法在准确率上优于传统特征降维方法；应用

问题数据量越大，深度模型越能充分挖掘更多有价

值的信息和知识，效果越好，而传统方法则不然。

（ａ）原图像

（ｂ）重构图像

图 ７　 数据集 １ 中训练样本和测试样本的原图像和重构图像

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ＿１

图 ８　 数据集 ２ 中训练样本和测试样本的原图像和重构图像

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ＿２

表 ２　 与传统方法的正确率比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｗａｙｓ

方法 数据集 １ ／ ％ 数据集 ２ ／ ％

ＰＣＡ ５５．３３ ５５．５０

ＬＤＡ ５９．９４ ５９．９２

ＤＢＮ 模型 ６１．８９ ６７．６０

４．４　 层数对核实结果的影响

此外，还对 ＤＢＮ 模型深度的设计做了相应的实

验，如表 ３ 所示，以数据集 ２ 的非十折交叉为例，第
１ 层到第 ４ 层逐层叠加之后的核实准确率是逐渐提

升的，这表明此时的深度是有益的，而第 ５ 层时的准

确率未有明显提升，表明模型的深度 ４ 已经足够。
表 ３　 ＤＢＮ 模型对应的每层表现

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ＤＢＮ ｍｏｄｅｌ

层数 准确率 ／ ％

１ 层 ５８．２３ ± ０．４

２ 层 ６０．４７ ± ０．７

３ 层 ６１．３９ ± ０．６

４ 层 ６２．４１ ± ０．９

５ 层 ６１．１６ ± ０．７

　 　 从以上结果和分析中可以看出，深度学习模型

的实质是通过构建具有一定深度的机器学习模型和
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海量的训练数据，来学习更有价值的特征，从而提升

问题的准确性。 所以，“深度模型”是手段，“特征学

习”是目的［２７］。
当然，ＤＢＮ 模型也有其局限性，首先，其训练时

间较长；其次，高分辨率图像必须经过压缩才能用于

ＤＢＮ 模型；最后，ＤＢＮ 只关注图像的一维像素特征

而忽略了图像本身固有的二维特性，诸如局部平移

不变性等等，这些问题都有待进一步解决。

５　 结束语

本文结合传统的图像预处理和相似性度量技

术，把基于 ＤＢＮ 的非监督贪心逐层训练的方法用于

特征提取和降维，将深度学习运用在公安监控二代

证核实问题上，提出的方法取得了相比传统方法更

高的准确率。 它为异构人脸核实和深度学习相结合

的问题的研究提供了新的思路。 而如何更加有效地

深度挖掘图像的抽象特性，是一个值得深度研究的

课题。 一方面可以借鉴文献［２８］，将 ＲＢＭ 进行 Ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ 和 Ｐｏｏｌｉｎｇ 操作，构成 ＣＤＢＮ （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模型，另一方面也可借鉴文献

［１９］，将 ＣＮＮ 和 ＲＢＭ ２ 种基本模型层层堆叠成一

个深度模型，此外，还可以结合二代证人脸核实问题

的特殊性，即异构特征，针对不同模态下的人脸图像

设计出不同的深度学习模型，用其他学习策略，如度

量方法，学习不同模型之间的相似性等等，这方面的

问题都有待于进一步研究。
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