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基于改进 ＬｅＮｅｔ－５的人脸识别研究
周官皓，孙海洋

（南京大学金陵学院，南京 ２１００８９）

摘　要：近些年来，深度学习逐渐走入大众视野，并在譬如语音识别、人脸检测等方面发挥着举足轻重的作用。本文利用
深度学习的优势，根据学术界的发展，使用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ在ＬｅＮｅｔ－５的基础上，创新地将２个卷积层的卷积核数目增长到１５
与２０个，并且增加了批归一化与Ｄｒｏｐｏｕｔ两种模型处理手段，减少过拟合的出现，提升模型泛化程度。实验结果从测试准
确率来分析，结果表明增加了批归一化与Ｄｒｏｐｏｕｔ的效果最好，单一地增加二者之一对精度损失微乎其微；验证了改进后
的ＬｅＮｅｔ－５模型对校园内单一年龄段的人脸识别有着良好的效果。
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０　引　言

自２００６年卷积神经网络模型架构［１］的提出与

２０１２年卷积神经网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ大赛上凭其出色
表现而获学界赞许后，深度学习［２］便受到了全世界

机器学习方向学者的密切关注。２０１６年 ＡｌｐｈａＧｏ
击败人类围棋大师李世石之后，深度学习再次引发

热潮，直到今天，深度学习已逐渐发展演变为一个相

对独立的方向。深度学习隶属于人工神经网络体

系，相对于传统的人工神经网络，深度学习更类似人

脑，其网络结构与分析判别具体事物的流程也更接

近于人类分析的过程。目前，深度学习已然衍生出

运用于不同方向的网络架构，本文主要分析并使用

ＣＮＮ［３］。典型的卷积神经网络架构有 ＡｌｅｘＮｅｔ［４］、
ＺＦＮｅｔ［５］、ＶＧＧＮｅｔ［６］、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［７］和 ＲｅｓＮｅｔ［８］等。
卷积神经网络通过结合局部感受野、池化和下采样

等方法来优化网络结构，一定程度上保证位移不变

性，对于无约束条件下的特征提取，其算法也有较强

的鲁棒性。卷积神经网络拥有的权值共享特点这一

方面，也类似于深度学习所有的类似于生物神经网

络的重要特点。

１　神经网络结构

本文模型搭建的基础ＬｅＮｅｔ－５［９］网络是一个用
于手写数字识别的７层ＣＮＮ网络，其模型设计如图
１所示。虽然结构与此后的其它网络相比规模较
小，但是包含了深度学习网络架构的基本模块。

ＬｅＮｅｔ－５每层都包含可训练参数，且每层都有
多个特征图，每个特征图通过一种卷积核提取输入

的一种特征，每个特征图有多个神经元。下面即以

ＬｅＮｅｔ－５为示例来阐释说明卷积神经网络的层次结
构。



图１　ＬｅＮｅｔ－５网络模型

Ｆｉｇ．１　ＬｅＮｅｔ－５ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅ

１．１　卷积层
卷积神经网络中，每一层卷积层都有一个或多

个卷积核，这些卷积核识别图像中某些特定特征，每

个卷积核将会去滑动卷积上一层的特征图。在此过

程中，卷积核的参数不变且共享，这样训练过程中只

需要很少的参数就可以完成训练，且效果相对传统

神经网络来说更加优异。卷积神经网络使用 ＢＰ
（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法［１０］逆向传递残差，对算法设

计流程可得重点论述如下。

（１）将输入示例提供给输入层神经元，逐层将
信号前传，直到产生输出层的结果。

（２）计算输出层的误差，再将误差逆向传播至
隐层神经元，计算隐层神经元的误差，数学公式为：

δｋ←ｏｋ（１－ｏｋ）（ｔｋ－ｏｋ）， （１）
δｈ←ｏｈ（１－ｏｈ） Σ

ｋ∈ｏｕｔｐｕｔｓ
ｗｋｈδｋ， （２）

其中，δｋ是输出层的误差；ｏｋ是第 ｋ个神经元
的输出；δｈ是隐层的误差。

（３）根据隐层神经元的误差来调整连接权和阈
值，数学公式为：

ｗｊｉ←ｗｊｉ＋Δｗｊｉ＝ｗｊｉ＋ηδｊｘｊｉ． （３）
其中，ｗｊｉ是第ｊ层到第ｉ层之间更新后的权值。

１．２　池化层
池化层对上一层卷积层进行拟合，使上一层卷

积层输入特征图大小在经过该池化层变换后减小，

从而减少特征数量及参数数量。对局部区域取平均

值或者最大值，得到可表示此区域的显著特征，保证

参数减少的同时特征图不变。常用的有最大池化

（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ），还有全局平均池化［１１］（Ｇｌｏｂａｌ
ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ），作为层变换特征的表示。
１．３　全连接层

全连接层的目的是为了加强网络的非线性映射

能力，同时将网络大小固定在某个范围内。该层神

经元与前一层的每个神经元相互连接，同层神经元

之间互不相连，该数学公式可表现为：

ｏｌｊ＝ｆ（Σ
ｎ

ｉ＝１
ｘ（ｌ－１）ｉ ·ｗ（ｌ）ｊｉ ＋ｂ

（ｌ）
ｊ ）． （４）

其中，ｎ是上层神经元个数；ｌ是当前层；ｗ（ｌ）ｊｉ 是
层与层间的权值；ｂ（ｌ）ｊ 是当前层神经元 ｊ的偏置；
ｆ（·）是激励函数。
１．４　Ｓｏｆｔｍａｘ层

ＬｅＮｅｔ－５最后一层是ＲＢＦ分类器，每个 ＲＢＦ输
出单元计算输入特征和参数矢量之间的欧几里德距

离。但是人脸特征较数字而言更复杂，所以采用非

线性分类能力较强的 Ｓｏｆｔｍａｘ函数作为分类器。
Ｓｏｆｔｍａｘ层的最终结果拟设置为乘性，将多个神经元
的输出，映射到（０，１）范围内，这就可将其视作概
率，在此基础上再选取概率最大的神经元输出的结

果作为最终的结果。过程中将用到的数学公式为：

ｈθ（ｘ（ｉ））＝
ｐ（ｙ（ｉ）＝１｜ｘ（ｉ）；θ）
　　　　
ｐ（ｙ（ｉ）＝ｋ｜ｘ（ｉ）；θ









）

＝

ｅｘｐ（θＴ１ｘ（ｉ））



ｅｘｐ（θＴｋｘ（ｉ









））

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐ（θＴｊｘ（ｉ））

， （５）

其中，ｐ（ｙ（ｉ）＝ｊ｜ｘ（ｉ）；θ）代表样本ｘ（ｉ）属于第
ｊ类的概率；θＴｊ代表模型参量。其代价函数可定义
为：

Ｊ（θ）＝－１ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
１｛ｙ（ｉ）＝ｊ｝ｌｏｇ ｅθＴｊｘ（ｉ）

∑
ｋ

ｉ＝１
ｅｘｐ（θＴｉｘ

（ｉ）[ ]） ．
（６）

２　数据采样及预处理

研究可知，人脸识别中，至关重要的一环就是数

据采样和预处理。为此，研究收集了来自地区各个
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高校、共计１００位同学的各１０张照片，总计 １０００
张。考虑到拍摄背景、人占比与摄像机器等因素之

间的差异，文中对于数据的采样与预处理，将做研究

分述如下。

（１）使这１００位同学拍摄时的实时背景为白色
系。

（２）使用相同品牌型号的手机进行摄像，拍摄
分辨率为４Ｋ，无多余设置。

（３）统一截取面部。多余的拍摄到的身体部位
或背景丢弃，上下只保留自脖颈至头顶，左右从左耳

至右耳轮廓最外侧。

（４）压缩图片像素大小为１００×１００。
（５）对每张初步处理过的图片做像素归一化，

使像素范围在［０，２５５］之间。
由此，即可得到研究数据示例如图２所示。

图２　数据集示例

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｓｅｔｅｘａｍｐｌｅ

３　实验

３．１　ＬｅＮｅｔ－５预测表现
本文模型的构造基于 ＬｅＮｅｔ－５网络，ＬｅＮｅｔ－５

网络在本数据集上的表现如图３所示。
曲线图及最终结果显示，ＬｅＮｅｔ－５模型在本数

据集上的预测准确率为０．８４１。初步估计准确率较
低的原因则在于ＬｅＮｅｔ－５的参数设置是建立在

ＭＮＩＳＴ数据集样本之上，而手写数字数据无论从图
片像素、还是特征复杂度来说，都远远低于人脸数

据。

图３　ＬｅＮｅｔ－５预测表现

Ｆｉｇ．３　ＬｅＮｅｔ－５ｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３．２　模型构建
３．２．１　流程设计

基于前述分析成果，研究可得模型设计流程如

图４所示。
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图４　模型流程图

Ｆｉｇ．４　Ｍｏｄｅｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３．２．２　搭建卷积网络
卷积网络构造如图５所示。本文采用的卷积神

经网络共使用了 ２层批归一化层［１２］（Ｂａｔｃｈ－
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、２层卷积层、２层池化层、１层全连接
层、２层Ｄｒｏｐｏｕｔ层［１３］以及１层Ｓｏｆｔｍａｘ输出层。

图５　模型结构图
Ｆｉｇ．５　Ｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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３．２．３　批归一化
对于人脸数据集来说，使用１０００张图片来训

练仍显不足，因此本次研究选择在每一次卷积之前，

即使用批归一化来做数据处理。批归一化层的公式

可顺次表示如下。

Ｉｎｐｕｔ：Ｖａｌｕｅｓｏｆｘｏｖｅｒａｍｉｎｉｂａｔｃｈ：Ｂ＝｛ｘｉ，…，
ｘｍ｝；

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｂｅｌｅａｒｎｅｄ：γ，β
Ｏｕｔｐｕｔ：｛ｙｉ＝ＢＮγ，β（ｘｉ）｝

ｕＢ←
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ； （７）

σ２Ｂ←
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－μＢ）

２； （８）

ｘｉ←
ｘｉ－μＢ
σ２Ｂ ＋槡 ε

； （９）

ｙｉ←γｘｉ＋β≡ＢＮγ，β（ｘｉ）． （１０）
综上可知，可以将批归一化视作对数据的尺度

缩放和偏移等系列操作流程，最终实现数据的恒等

变换，保持数据特征的均衡分布。

３．２．４　Ｄｒｏｐｏｕｔ
Ｄｒｏｐｏｕｔ是Ｈｉｎｔｏｎ在２０１２年提出来的一种防止

过拟合的方法。Ｄｒｏｐｏｕｔ可以被视为正则化的一种，
通过随机丢弃指定卷积层的部分神经元达到降低过

拟合的目的，减少神经元之间的相互影响，使权重变

化趋于独立，减小相互间的干扰，增强区分度。同

时，Ｄｒｏｐｏｕｔ也可视作为是一种增加模型复杂度的方
法，通过训练含有不同神经元的网络，增强了模型的

泛化能力。缺陷是训练时间长于未使用Ｄｒｏｐｏｕｔ的网
络。含有Ｄｒｏｐｏｕｔ的神经网络更新公式具体如下：

ｒ（ｌ）ｊ ～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐ）； （１１）

ｙ～（ｌ）＝ｒ（ｌ）ｙ（ｌ）； （１２）

ｚ（ｌ＋１）ｉ ＝ｗ（ｌ＋１）ｉ ｙ～ｌ＋ｂ（ｌ＋１）ｉ ； （１３）
ｙ（ｌ＋１）ｉ ＝ｆ（ｚ（ｌ＋１）ｉ ）． （１４）

其中，引入伯努利函数是用来设置每个结点随

机失活的概率。

３．３　参数设置
根据网络结构，研究最终选择初始化参数批处

理块大小为１００，轮训４５次，动量０．９，学习率恒为
０．００８，根据前文提到的 ＢＰ算法更新参数。通过对
数据集进行训练辅以数据可视化，由此可以看到训

练集和测试集的正确率与损失率的变化。

３．３．１　激励函数
研究可知，ｅｌｕ及 ｔａｎｈ函数图像如图６、图７所

示。对于本文使用的数据集，使用三层 ｅｌｕ［１４］激励
函数的训练正确率有０．９６６，而使用三层 ｔａｎｈ激励

函数的训练正确率略低，只达到 ０．９４３，故而使用
ｅｌｕ函数进行训练的速度要比 ｔａｎｈ函数更快。进一
步分析可知，在更大的数据集上训练结果的差距则

会更明显。

图６　ｅｌｕ函数图像
Ｆｉｇ．６　ｅｌｕｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅ

图７　ｔａｎｈ函数图像
Ｆｉｇ．７　ｔａｎｈｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅ

３．３．２　卷积核
网络架构共有两层卷积层，保持卷积核大小为

３×３固定，结果见表１。
人脸分类比数字识别更复杂，人脸的尺寸更大，

分类所需的细节更繁复，因此相比于 ＬｅＮｅｔ－５网络
来说，就采用了更小、更多的卷积核。由表１中可以
清晰看出，卷积核数量与精度大小的关系是先正比、

后下降的，这即表明过多的卷积核容易造成过拟合。

表１　卷积核个数对精度影响
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ ％

参数 训练集 测试集 参数 训练集 测试集

１０－１０ ９８．２２ ９１．５３ １５－２０ ９９．７８ ９５．１０
１０－１５ ９８．７１ ９３．５７ ２０－２０ ９９．９９ ９４．３６
１０－２０ ９９．２９ ９６．７１

　　同时研究可知，在 １０－２０的卷积核数目设置
下，测试集正确率达到最大。

３．３．３　全连接层
模型中除了最后的分类层，只有一层全连接层。

保持卷积核大小为３×３固定，激励函数为 ｅｌｕ，卷积
核数量为１０～２０，改变全连接层的神经元数量，实
验结果见表２。
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表２　全连接层神经元数量对精度影响
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅｆｕｌｌｙ

ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒｏｎａｃｃｕｒａｃｙ ％

参数 训练集 测试集 参数 训练集 测试集

１１００ ９９．７６ ９４．５３ １２５０ ９９．８７ ９６．７１
１１５０ ９９．８８ ９４．６４ １３００ ９９．９８ ９１．２６
１２００ ９９．８９ ９４．３３

　　以上测试都是使用了批归一化与 Ｄｒｏｐｏｕｔ运行
处理后得出的结果。而在单一使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ或者单
一使用批归一化的模型测试中，最终两者间的准确

率结果数值已然非常接近。

４　结束语

本文提出了一个基于改进ＬｅＮｅｔ－５的多层神经
网络用于对校园范围或处于单一年龄段范围内人群

的人脸识别，对测试样本的分辨准确率最终达到

９６．７１％，对含有光照差异、表情变化、遮挡物等干扰
因素具有鲁棒性。本次研究中，以 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０专业
版为测试系统，ＧＴＸ１０６０６Ｇ的显卡作 ＧＰＵ加速，
内存为８Ｇ的计算机作为测试环境。在此环境下该
模型运行效果良好，平均检测人脸用时低于０．０３ｓ。
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