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基于双通道卷积残差网络的人脸识别

吴　 涛， 蔡茂国， 沈冲冲， 周　 航
（深圳大学 电子与信息工程学院，广东 深圳 ５１８０００）

摘　 要： 虽然人脸识别技术已经取得了很大的成就，但是如何提高不同姿态、光照、表情识别的准确性也面临着很大的挑战。
为了进一步提高精度，神经网络模型被设计得越来越复杂，这也直接导致在反向传播时会出现梯度消失等现象。 为了缓解这

些问题，本文提出了一种复杂条件下参数较少的双通道卷积残差网络模型。 该模型由多个输入通道组成，共同学习输入图像

的不同特征。 将原始图像作为第一通道的输入，然后利用 Ｓｏｂｅｌ 算子提取原始图像的一阶导数特征，并将其作为第二通道的

输入，来自两个通道的人脸特征信息经过融合后送入到一个残差模块，经过平均池层，最后用于识别。 该网络模型结构简单、
参数少、速度快、准确性高。 模型在 ＦＥＲＥＴ、ＡＲ 和 ＦＥＩ 数据集上进行了训练和测试。 实验结果表明，本文的方法优于当前的

一些先进方法。
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０　 引　 言

人脸识别是计算机视觉领域中的一个非常具有

挑战性的课题。 同一个人在不同的姿势、光照和表

情（ＰＩＥ）条件下，看起来是不太一样的，如图 １ 所

示。 为了消除这些因素对人脸识别的影响，本文提

出的算法要求在增加个体间变化的同时减少个体内

变化。 为 此， 研 究 人 员 提 出 了 线 性 判 别 分 析

（ＬＤＡ）、主成分分析（ＰＣＡ）、贝叶斯分析等子空间

人脸识别学习方法以及改进的方法。 ＬＤＡ 是 ＰＣＡ
的增强，ＰＣＡ 不使用类的概念，而 ＬＤＡ 使用。 同一

人的面部图像在 ＬＤＡ 中被视为同一类。 ＰＣＡ 和

ＬＤＡ 都做了降维，并且它们都以矢量的形式将图像

变换到新的空间和新的坐标轴。 其他的改进还包括

将人脸图像投影到一个易于分类的子空间中。 除此

之外，还有一些基于不同特征表示的方法，例如：局
部二值模式、Ｇａｂｏｒ Ｆｉｌｔｅｒ、Ｓｃａｌｅ－Ｓｏｂｅｌ Ｆｉｌｅｒ 和 Ｓｃａｌｅ－
ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＳＩＦＴ）等手工图像算子。
结合几种不同的算子，可以获得更高的精度。

图 １　 不同条件下的同一人脸

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 在过去的十年中，卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ



ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）已经成为计算机视觉中一种

非常流行的技术，并且取得了显著的成功。 与传统

的图像处理方法相比，卷积神经网络在目标检测、图
像分类、语义分割等领域取得了很大的成就。 基于

卷积神经网络的人脸识别也取得了重大突破。
ＤｅｅｐＩＤ、ＤｅｅｐＩＤ２、ＤｅｅｐＩＤ３、ＦａｃｅＮｅｔ 和 ＶＧＧ－Ｆａｃｅ 是

需要大量数据训练的人脸识别模型，这些模型可以

达到较高的准确率。 为了提高训练速度，Ｘｉａｎｇ Ｗｕ
等人提出了一个轻量型的卷积神经网络［１］，其计算

成本达到了 ＶＧＧ 模型的 ９ 倍以上。 Ｘｉ Ｙｉｎ 等人认

为人脸识别不是单一任务，他们将人脸识别视为一

个多任务问题。 虽然这些卷积神经网络模型已经达

到了很高的精度，但是它们需要非常庞大的数据集

来训练，由于训练过程中会产生大量的参数，这些方

法对计算机硬件有较高的要求。 为了充分利用图像

的信息，减轻网络模型的负担，本文提出了一种参数

较少的双通道卷积残差网络用于人脸识别。 人脸识

别系统的结构图如图 ２ 所示。 首先，利用人脸检测

和对齐来消除背景的影响。 其次，通过数据增容来

获得更多的训练数据。 最后，利用双通道残差网络

进行训练识别原始图像，经过 Ｓｏｂｅｌ 算子处理过的

图像能够表征人脸的不同信息，因此，利用多通道输

入获得不同的人脸特征，将两个通道得到的特征进

行融合，经过残差网络进一步的特征提取，最后用于

识别。 提取特征之后，使用平均池化层而不是全连

接层，这样可以使得网络更加轻盈。 本文提出的模

型在 ＦＥＲＥＴ、ＡＲ 和 ＦＥＩ 数据集上进行了训练和测

试。 实验结果表明，该人脸识别算法更有优势。
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图 ２　 人脸识别系统的结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 本文的主要贡献如下：（１） 使用原始图像和

Ｓｏｂｅｌ 算子处理过的图像作为网络的输入。 （２）提

出了一种用于人脸识别的双通道卷积残差网络。 该

模型将多通道卷积神经网络与残差网络相结合，使
用平均池化层代替全连接层。 （３）网络模型参数较

少，不到 ３００ Ｋ，网络模型文件大小约为 ２０ Ｍ。 通过

与其他模型的相比，本文提出的模型不仅参数少、网
络简单，还加快了人脸识别的处理时间。

１　 相关工作

传统的 ＣＮＮ 模型如 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ 以及新提

出的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 等在图像分类方面取得了

显著的效果。 这些方法也可以应用于人脸识别。
ＡｌｅｘＮｅｔ 由 Ａｌｅｘ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ、Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｈｉｎｔｏｎ 和 Ｉｌｙａ
Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ 组成的研究小组所设计，它比 ＬｅＮｅｔ 更深。
ＡｌｅｘＮｅｔ 首先使用线性整流单元（ＲｅＬＵ）、Ｄｒｏｐｏｕｔ 层
和局部响应归一化（ＬＲＮ）来提高 ＣＮＮ 的性能。 在

２０１２ 年的全球最权威的计算机视觉识别挑战

（ＩＬＳＶＲＣ）中，该网络获得了 １５．３％的 ｔｏｐ－５ 错误，
领先亚军 １０．８ 个百分点。 ＶＧＧＮｅｔ 是由牛津大学的

Ｋ．Ｓｉｍｏｎｙａｎ 和 Ａ．Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ 提出的 ＣＮＮ 模型。 整个

网络只使用 ３×３ 卷积核和 ２×２ 池化层，ＶＧＧＮｅｔ 表
明网络的深度对于特征的提取起着重要作用，网络

越深，效果越好。 但是随着网络模型的加深，网络变

得越来越难训练，这主要是由于梯度弥散和梯度爆

炸导致的， 为了解决这个问题， 何凯明提出了

ＲｅｓＮｅｔ，并 于 ２０１５ 年 在 ＩＬＳＶＲＣ 中 获 得 冠 军。
ＲｅｓＮｅｔ 可以训练数百甚至数千层网络，并且仍然可

以获得非常好的效果，该模型比 ＶＧＧＮｅｔ 参数少，收
敛速度快。

ＤｅｅｐＦａｃｅ 是 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 的一个研究小组创建的

人脸识别的深度学习模型，是第一个在 ４４０ 万张人

脸数据库中训练卷积神经网络，采用人脸对齐进行

数据预处理，网络参数超过 １．２ 亿。 据称，该模型在

Ｗｉｌｄ（ＬＦＷ）数据集中的人脸识别准确率高达 ９７％。
然而，由于使用局部连接层，模型的参数出现了指数

增加。 为了进一步提高精度， Ｓｕｎ Ｙ、Ｗａｎｇ Ｘ 和

Ｔａｎｇ Ｘ 采用了多尺度模型。 ＤｅｅｐＩＤ 通过深度学习

网络来提取人脸深层次的抽象特征，这种特征可以

区分出两张不同的人脸，在提取特征后，输入到联合

贝叶斯模型，进行人脸验证，ＤｅｅｐＩＤ 在 ＬＦＷ 数据集

上的准确率达到了 ９７．５３％。 Ｆｌｏｒｉａｎ Ｓｃｈｒｏｆｆ 等人提

出了一个名为 ＦａｃｅＮｅｔ 的系统，该系统可以将原始

图片降维到欧式距离空间的映射，其中距离与人脸

相似性相关，ＦａｃｅＮｅｔ 首次引入三重态损耗。 Ｖｉｓｕａｌ
Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ 提出了一个名为 ＶＧＧ－Ｆａｃｅ 的模

型，该模型结合了 ＶＧＧＮｅｔ 和三重态损失。 ＶＧＧ－
Ｆａｃｅ 和 ＦａｃｅＮｅｔ 使用类似的度量学习方法，并在 ２６０
万人脸数据集进行训练，在 ＬＦＷ 上准确率达到了

９８．９５％，在 ＹＴＦ 上准确率达到了 ９７．３％。 虽然这些

方法在 ＬＦＷ 上达到了很高的精度，但是他们都是通

过设计复杂的网络模型来提取人脸特征，都需要大

量的数据来训练模型，对计算机硬件的要求比较高。
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因此，本文主要针对一种轻量级的 ＣＮＮ 人脸识别模

型进行研究。
本文提出的人脸识别模型如图 ３ 所示。 它是由

两个输入通道构成，包括 ６ 个卷积层，６ 个 ｍａｘ －
ｐｏｏｌｉｎｇ 层，１ 个残差模块，１ 个 ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ 层和

１ 个 ＳｏｆｔＭａｘ 层，具体每层的参数数量如表 １ 所示，
在 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ 上运行的数据流图如图 ４ 所示，残差

模块如图 ５ 所示，该模块中总共有三层卷积构成，卷
积核分别为 １×１，３×３ 和 １×１。 残差模块解决了网

络训练过程中出现的梯度弥散和梯度爆炸等现象。

Input Conv1Pool1 Conv2 Pool2 Conv3 Pool3

Residual
Unit

Average
pooling

Softmax

Channel1

Channel2
图 ３　 双通道卷积残差网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｕａｌ－ｃｈａｎｎｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 １　 双通道卷积残差网络的参数数量统计表

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｐａｒａｍｓ ａｂｏｕｔ ｄｕａｌ－ｃｈａｎｎｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｃｈａｎｎｅｌ１

Ｎａｍｅ Ｆｉｌｔｅｒ Ｓｉｚｅ ／ Ｓｔｒｉｄｅ Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｉｚｅ ＃ｐａｒａｍ

Ｃｈａｎｎｅｌ２

Ｎａｍｅ Ｆｉｌｔｅｒ Ｓｉｚｅ ／ Ｓｔｒｉｄｅ Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｉｚｅ ＃ｐａｒａｍ

ｉｎｐｕｔ － ６４∗６４∗３ － Ｉｎｐｕｔ － ６４∗６４∗１ －

Ｃｏｎｖ１ ５∗５ ／ １ ６４∗６４∗３２ ２．４ｋ Ｃｏｎｖ１ ３∗３ ／ １ ６４∗６４∗３２ ０．２８ｋ

Ｐｏｏｌ１ ２∗２ ／ ２ ３２∗３２∗３２ － Ｐｏｏｌ１ ２∗２ ／ ２ ３２∗３２∗３２ －

Ｃｏｎｖ２ ５∗５ ／ １ ３２∗３２∗６４ ５１ｋ Ｃｏｎｖ２ ３∗３ ／ １ ３２∗３２∗６４ １８．５ｋ

Ｐｏｏｌ２ ２∗２ ／ ２ １６∗１６∗６４ － Ｐｏｏｌ２ ２∗２ ／ ２ １６∗１６∗６４ －

Ｃｏｎｖ３ ３∗３ ／ １ １６∗１６∗１２８ ７３．７ｋ Ｃｏｎｖ３ ３∗３ ／ １ １６∗１６∗１２８ ７３．７ｋ

Ｐｏｏｌ３ ２∗２ ／ ２ ８∗８∗１２８ － Ｐｏｏｌ３ ２∗２ ／ ２ ８∗８∗１２８ －

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ：８∗８∗２５６

Ｎａｍｅ Ｆｉｌｔｅｒ Ｓｉｚｅ ／ Ｓｔｒｉｄｅ Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｉｚｅ ＃ｐａｒａｍ

Ｒｅｓ Ｕｎｉｔ １∗１ ／ １ ８∗８∗６４ １６．３ｋ

３∗３ ／ １ ８∗８∗６４ ３６．８ｋ

１∗１ ／ １ ８∗８∗２５６ １６．３ｋ

Ａｖｅ－ｐｏｏｌ ８∗８ ／ ８ ２５６ －

ＳｏｆｔＭａｘ Ｎｕｍ －

ｔｏｔａｌ ２８８．９８ｋ

　 　 将大小为 ６４×６４ 的人脸图像作为两个并行通

道的双通道卷积残差网络的输入，把原始图像作为

第一通道的输入，利用 Ｓｏｂｅｌ 算子提取原始图像的

一阶导数特征，并将其作为第二通道的输入。 每个

通道都有 ３ 个卷积层，每个卷积层后面都有一个最

大值池化层。 这两个通道之间唯一的区别是卷积核

的大小不同。 考虑到 Ｓｏｂｅｌ 算子处理的图像对轮廓

更敏感，在第二通道中，统一选择尺寸为 ３×３，步长

为 １ 的卷积核，这样做的目的是提取图像小区域的

特征。 在第一通道中，除最后一层采用尺寸为 ３×３
的卷积核，其余两个采用 ５×５ 的卷积核。 来自两个

通道的特征融合在一个残差模块中，然后经过平均

池化层 ，最后用于分类。 本文将多通道卷积神经网

络与残差模块相结合，充分利用融合后的特征，克服

了反向传播时造成的梯度消失等现象，这样不仅能

提高人脸识别的准确率，还能加快网络的收敛速度。
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图 ４　 Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ 可视化模型数据流图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｔｅｎｓｏｒ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ

Relu

1?1,256

3?3,64

1?1,64

Relu

Relu

256-D

图 ５　 残差模块结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

２　 前期准备

２．１　 数据集

本文将采用 ３ 种不同的数据集进行训练和测

试，将数据集以 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例分别划分为训练集、
测试集以及验证集，本次使用到的数据集分别为：

ＡＲ、ＦＥＲＥＴ 和 ＦＥＩ。 ＡＲ 数据集是由美国广播公司

计算机视觉中心（ＣＶＣ）的 Ａｌｅｉｘ Ｍａｒｔｉｎｅｚ 和 Ｒｏｂｅｒｔ
Ｂｅｎａｖｅｎｔｅ 创建的，共包含了 ４ ０００ 多张彩色的人脸

图像。 图像以具有不同面部表情、照明条件和遮挡

（太阳眼镜和围巾）的正面视图为特征。 这些照片

是在 ＣＶＣ 严格控制的条件下拍摄的，参与者不受穿

戴（衣服、眼镜等）、化妆、发型等的限制，每个人参

加两次拍摄，间隔 １４ 天。 图 ６ 是来自 ＡＲ 数据库的

部分图像。 ＦＥＩ 是巴西的一个人脸数据库，包含了

一组在 ２００５ 年 ６ 月到 ２００６ 年 ３ 月之间在巴西圣保

罗的圣贝尔纳·杜坎波的 ＦＥＩ 人工智能实验室拍摄

的人脸图像，共有 ２００ 个人，每人有 １４ 张图像，总共

２８００ 张。 所有的图片都是彩色的，在白色均匀的背

景下拍摄，正面直立，侧面旋转可达 １８０ 度，比例可

能会变化约 １０％，每个图像的原始大小是 ６４０×４８０
像素。 所有面孔主要由 ＦＥＩ 的学生和工作人员代表，
年龄在 １９ 到 ４０ 岁之间，有着独特的外貌、发型和装

饰。 男性和女性受试者的数量完全相同，分别都为

１００ 张。 图 ７ 显示了来自 ＦＥＩ 数据库的部分图像。

图 ６　 ＡＲ 数据集

Ｆｉｇ． ６　 ＡＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 ＦＥＩ数据集

Ｆｉｇ． ７　 ＦＥＩ ｄａｔａｓｅｔ
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２．２　 人脸检测

目前实现人脸检测的方法有很多，本文采用

２０１６ 年中国科学院深圳研究院提出的多任务级联

卷积神经网络模型［２］ 来对数据集进行人脸检测，该
模型主要采用了 ３ 个级联的卷积神经网络，３ 个网

络分别为 Ｐ－ｎｅｔ、Ｒ－ｎｅｔ、Ｏ－ｎｅｔ。 首先，将图片以 ０．
７０９ 的比例进行缩小，形成一个图像金字塔，Ｐ －ｎｅｔ
会对输入的图片进行第一次判断，把人脸置信度高

的图片留下来，去除置信度低的图像；其次，进行非

极大值抑制（ＮＭＳ），将所有图片的置信度进行排

序，将置信度最大的人脸图像和其他图像做 ｉｏｕ 处

理，粗略筛除重复框出的人脸，将输出的图像进一步

放进 Ｒ－ｎｅｔ 里面，进一步筛选人脸图像，做非极大值

抑制，筛除重复的人脸框。 最后，经过 Ｏ－ｎｅｔ 网络，
这是最后一层筛选，也是最精确的一次筛选，最终得

到的最精确的人脸框，将人脸的 ５ 个关键的特征点

标记出来，其过程如下图 ８ 所示。

图 ８　 ｍｔｃｎｎ 人脸检测流程图

Ｆｉｇ ．８　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｔｃｎｎ

２．３　 数据增容

随着网络的加深，训练批次的增加，在数据集不

够大的时候，网络训练可能会出现过拟合，除了给网

络添加正则化和 ｄｒｏｐｏｕｔ 以外，还可以进行数据增

容，提高网络的泛化能力，常见数据增容的方式有以

下几种：（１）图像翻转。 将图像镜面翻转，一般选择

水平翻转。 （２）图像旋转。 将图像以一定的角度进

行旋转。 （３）图像剪裁。 对原始图像进行一定尺度

的裁剪。 （４）图像增强。 将图像变暗或者变明，增
强图像的对比度，经过图像增容后的数据集如下图

９ 所示。

图 ９　 数据增容后的部分数据

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２．４　 ｓｏｂｅｌ 边缘检测算法

Ｓｏｂｅｌ 算子，有时称为 Ｓｏｂｅｌ 滤波器，在图像处理

和计算机视觉中，用于图像中的边缘检测［３］。 ｓｏｂｅｌ
算子主要应用于边缘检测，在技术上，实际就是一个

离散微分算子，用来运算图像亮度函数的梯度的近

似值。 在图像的任何一点使用此算子，将会产生对

应的梯度矢量或是其法矢量。 最终获取新图像的灰

度值，其过程如下：
假设原始图像为 Ｉ，分别在水平方向和垂直方

向求导：
水平方向。 将图像 Ｉ 和一个卷积核为奇数的矩阵

相乘，一般将卷积核的大小设为 ３，如公式（１）所示。

Ｇｘ ＝
－ １ ０ １
－ ２ ０ ２
－ １ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

·Ｉ． （１）

　 　 垂直方向。 将图像 Ｉ 和一个卷积核为奇数的矩

阵相乘，同样，卷积核的大小和水平方向保持一致，
如公式（２）所示：

Ｇｙ ＝
－ １ － ２ － １
０ ０ ０
１ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

·Ｉ． （２）

　 　 接下来，将水平方向的Ｇｘ 和垂直方向的Ｇｙ 进行平

方和再开方，得到近似梯度 Ｇ，如公式（３） 所示：

Ｇ ＝ Ｇ２
ｘ ＋ Ｇ２

ｙ ． （３）
　 　 为了计算的简便，通常采用公式（４）简单代替。

Ｇ ＝｜ Ｇｘ ｜ ＋ ｜ Ｇｙ ｜ ． （４）
　 　 图 １０ 为通过 ｓｏｂｅｌ 算子边缘检测过的图像。

图 １０　 ｓｏｂｅｌ 算子处理过的图像

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｍａｇｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ
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３　 实验

使用 ＭＴＣＮＮ 人脸检测器来精确定位原始图像

中的人脸，利用旋转、裁剪、翻转、缩放等数据增容方

法，得到更多的训练图像，将得到的图像归一化为

６４×６４，利用 Ｓｏｂｅｌ 算子获取图像的 Ｓｏｂｅｌ 边缘映射，
最后将这些图像输入到网络。 采用留一法对模型进

行评估，首先打乱所有数据的顺序，随机选择其中的

８０％的人脸图像作为双通道残差网络训练集，剩下

的 ２０％用来做测试集和验证集，验证集主要用来调

节神经网络的参数。 使用开源的深度学习框架

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 对模型进行训练。 双通道卷积残差网络

的第一通道输入为 ６４×６４×３ 的 ＲＧＢ 人脸图像，第
二通道的输入为 ６４×６４×１ 的 ｓｏｂｅｌ 算子处理后的图

像。 为了防止网络过拟合，采用 Ｌ２ 正则化，正则化

中的权重衰减设置为 ０．００３，初始学习速率设置为

ｅ－４，如果模型不收敛则降低学习率，采用交叉熵损

失函数来计算损失，批量大小首先设置为 ２５６，然后

减少到 ３２。 设置 ２００ 个 ｅｐｏｃｈ 训练本文的模型，并
在必要时增加。 卷积的参数初始化采用截断的正态

分布。 本文的模型使用 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０５０ＴＩ －Ａ４Ｇ
ＧＰＵ 进行训练。

表 ２ 展示了所提出的模型与 ＦＥＲＥＴ 数据集上

其他现有方法的人脸识别的准确性的比较，表 ３ 展

示了 ＡＲ 数据集上其他现有方法的人脸识别的准确

性的 比 较。 在 ＦＥＲＥＴ 数 据 集 中， 本 文 模 型 达

到了 ９９．８３％的准确性，而 ＣＦＶ 达到了 ９７． ５５％，
而 ＰＣＡＮｅｔ在 ＦＥＲＥＴ 数据集上的准确性是９７．２６％。
在 ＡＲ 数 据 集 中， 本 文 模 型 达 到 了 ９９． ７０％
的准确性， 而 ＬＣＳＰＴ 和 ＣＦＶ ＋ ＬＲＡ 的 精 度 为

９９．１６％。通过比较发现本文提出的方法优于其他方

法。
表 ２　 在 ＦＥＲＥＴ 数据集上的各种方法的准确性比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｎ ＦＥＲＥＴ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＣＦＶ ０．９７５５

ＭＤＳＰ＋ＫＮＮ ０．８５４ ４

ＬＢＰＮｅｔ ［４］ ０．９６８ ５

ＤＣＰ ［５］ ０．９２８ ０

Ｅｘｔｅｎｄｅｄ ＰＬＳ ０．９１６ ２

ＰＣＡＮｅｔ［６］ ０．９７２ ６

ＥＳＲＣ［７］ ０．９４７ ０

ＡＮＮ ０．９４０ ０

Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．９９８ ３

表 ３　 在 ＡＲ 数据集上的各种方法的准确性比较

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｎ ＡＲ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＣＦＶ ＋ ＬＲＡ ０．９９１ ６

ＷＳＲＣ［８］ ０．９４４ ３

ＡＳＲＣ［９］ ０．９４７ １

ＬＣＳＰＴ［１０］ ０．９９１ ６

ＴＷＲ ＋ ＰＣＡ［１１］ ０．９９１ ０

ＤＲＲ ＋ ＫＮＮ［１２］ ０．９９０ ０

ＭＦＬ［１３］ ０．９１８ ６

ＮＵＰＤＷＴ ０．９８２ １

Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．９９７ ０

　 　 接下来，利用已有的 ＶＧＧ１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型

来验证双通道卷积残差网络的有效性。 ＶＧＧ１６ 是

一个 １６ 层的卷积神经网络，有 １３ 个卷积层和 ３ 个

全连接层。 ＲｅｓＮｅｔ１８ 是一个残差网络，共有 １８ 层，
其中 １ 个卷积层，４ 个残差模块，２ 个残差单元。 这

两个模型的架构如图 １１ 所示。 在相同的配置下实

现了 ＶＧＧ１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 两个模型，并在 ＦＥＲＥＴ、
ＡＲ、ＦＥＩ 人脸数据集上与本文提出的模型进行了比

较。 表 ４、表 ５ 和表 ６ 分别为 ＦＥＲＥＴ 数据集、ＡＲ 数

据集和 ＦＥＩ 数据集的人脸识别准确率，可以看出双

通道残差网络的精度有了明显的提高，ＧＰＵ 时间比

ＶＧＧ１６ 快 ３ 倍，比 ＲｅｓＮｅｔ１８ 快 １．５ 倍。 结果表明，
本文的模型性能优于以前的模型。

表 ４　 在 ＦＥＲＥＴ 数据集上不同算法的准确性比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｎ ＦＥＲＥＴ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＶＧＧＮｅｔ１６ ０．９９３ ０

ＲｅｓＮｅｔ１８ ０．９７０ ７

Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．９９８ ３

表 ５　 在 ＡＲ 数据集上不同算法的准确性比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｎ ＡＲ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＶＧＧＮｅｔ１６ ０．９９２ ４

ＲｅｓＮｅｔ１８ ０．９９７ ５

Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．９９６ ７

表 ６　 在 ＦＥＩ数据集上不同算法的准确性比较

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｎ ＦＥＩ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＶＧＧＮｅｔ１６ ０．９２１ ２

ＲｅｓＮｅｔ１８ ０．９５２ ２

Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．９９２ ０
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图 １１　 ＶＧＧＮｅｔ１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络结构图

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＧＧＮｅｔ１６ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ１８

　 　 为了进一步比较这些模型的性能，分析了训练

和测试中的精度和损失等参数。 ＡＲ 数据库中不同

模型的结果如图 １２ 所示，比较中可以看出，本文的

模型比其他模型收敛更快，获得了更高的精度。 本

文提出的模型在训练过程中训练集和验证集的收敛

情况如图 １３ 所示，从图中可以看出，在训练 １００ 个

ｅｐｏｃｈ 时，模型基本上已经收敛，准确性已经达到一

个比较好的结果。
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图 １２　 不同模型在 ＡＲ 数据集上的损失和准确率

Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＡＲ ｄａｔａｂａｓｅ

4

3

2

1

0
0 20 40 60 80 100

Trainingloss
validationloss

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Trainingadd
validationacc

0 20 40 60 80 100

图 １３　 本文提出的模型在 ＡＲ 数据集上的收敛情况

Ｆｉｇ． １３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＡＲ ｄａｔａｂａｓｅ

４　 结束语

本文提出了一种双通道卷积残差网络算法用来

做人脸识别，利用双通道输入，将人脸图像的特征充

分的利用，ｓｏｂｅｌ 算子能对提取人脸的细节特征更有

鲁棒性。 除此之外，该算法还利用到了残差网络，因
此整个网络具有卷积网络和残差网络的优点，可以使

模型收敛更快，达到更高的精度，还可以防止训练过

程中梯度消失，导致网络无法正常训练。 本文的模型

在 ＦＥＲＥＴ、ＡＲ、ＦＥＩ 数据集上分别达到了９９．８３％、９９．
６７％、９９．２０％的准确率，不仅超过了传统方法的性能，
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而且与深度学习方法具有一定的竞争力。 以上结果

表明，本文的模型可以显著提高人脸识别率。 此外，
本文模型的每个 ｅｐｏｃｈ 的时间大约比ＶＧＧ１６ 快 ３ 倍，
比 ＲｅｓＮｅｔ１８ 快 １．５ 倍，模型在硬盘上的存储空间仅占

１９．７ ＭＢ 左右，不仅准确性高，速度快，需要的内存小，
明显优于其他现有的算法，更具有实用价值。
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（上转第 ３ 页）
ＣＴＡＲＣ－Ｅ 数据集上训练 Ｓｔａｎｆｏｒｄ ＡＲ 模型，Ｔｗｏ －
ｃｏｌｕｍｎ ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ 代表使用微调做迁移学习， Ｔｗｏ－
ｃｏｌｕｍｎ ＰＮＮ 代表使用原始的渐进神经网络做迁移

学习，Ｔｗｏ－ｃｏｌｕｍ ＰＮＮ＋ＣＲＡ 代表使用融合交叉注

意力适配器的渐进神经网络做迁移学习。 在应用渐

进神经网络的设置时，使用 ＲＡＣＥ 作为第一个任务，
使用 ＣＴＡＲＣ－Ｅ 作为第二个任务。

表 ３　 实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｍａｉｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验设置 Ｄｅｖ Ｔｅｓｔ

ＲＡＣＥ ｓｉｎｇｌｅ ４５．８２ ４３．３
ＣＴＡＲＣ ｓｉｎｇｌｅ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ３０．９５ ２７．７８
ＣＴＡＲＣ ｓｉｎｇｌｅ ｉｎ Ｅｎｇｌｉｓｈ ４０．４８ ３１．４８
Ｔｗｏ－ｃｏｌｕｍｎ ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ ３０．９５ ３３．３３

Ｔｗｏ－ｃｏｌｕｍｎ ＰＮＮ ３５．７１ ２９．６３
Ｔｗｏ－ｃｏｌｕｍ ＰＮＮ＋ＣＲＡ ３８．０１ ３７．０４

　 　 Ｓｔａｎｆｏｒｄ ＡＲ 模型在 ＲＡＣＥ 数据集上的性能为

４３．３％，远低于人类上限性能 ９４． ５％，这意味着

ＲＡＣＥ 是一个具有挑战性的数据集，现有的模型可

能会从数据集中学习到有限的知识。 然而，所有的

迁移学习方法，都有助于模型在单一中文数据上集提

高性能。 在这些方法中，本文提出的框架获得了 １０％
的显著提高。 在迁移学习的三种设置中，Ｔｗｏ－ｃｏｌｕｍｎ

ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ 优于 Ｔｗｏ－ｃｏｌｕｍｎ ＰＮＮ ３．７％，这表明使用原

始的渐进神经网络对于处理阅读理解问题并不是一

种有效的方法。 本文所提出的方法的取得了最好的

效果，显示出了交叉注意力适配器的有效性。
３　 结束语

基于迁移学习的方法利用从一个大型的英语数

据集中转移的知识来帮助模型更有效地解决中文高

考中的阅读理解任务。 本文提出了一种具有交叉注

意力适配器的渐进神经网络模型，用于解决阅读理

解任务。 该方法在渐进神经网络模型的基础上进行

了改进，提供了一种跨越不同任务的注意力机制，并
使用长短记忆神经网络来表示所有注意力层的组合

输出。 实验结果表明，与所有的基线模型相比，该模

型在解决目标中文阅读理解任务上的表现更好。
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