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摘要:目前,公安机关刑侦部门大量的离线视频存储在监控网络的服务器中,为了在这些海量视频帧中提取嫌疑人目标

人脸,设计了人脸检索系统.通过改变CNN网络的 RELU结构,训练新的四分支孪生网络来获取深度特征,构造了一

个新的四分支孪生网络.结合网上发布的逃犯人脸图片发起通缉,借助深度特征对比展开基于内容的图像检索

(CBIR).新的四分支孪生网络比熟悉的网络,如 Alexnet、Googlenet、VGGNet和 ResNet等收敛得更快,系统鲁棒性好.

网络的共享权重设计使得检索具有较高的模型训练精度和检索精度.图像深度特征可以在摄像机之间快速在线共享.

实验结果表明,该方法的平均检索精度(ARP)为９８．７４％,模型训练精度为９９．５１％,帧率为２８FPS.
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Abstract:Atpresent,alargenumberofofflinevideosarestoredintheserversofthesurveillancenetＧ
workincriminalinvestigationdepartmentsofpublicsecurityorgans,andthefaceretrievalsystemis
designed．ThenewQuadrupletNetworkconvergesfasterthanthefamiliarnetworkssuchasAlexnet,



Googlenet,VGGNetandResNet．Becauseofthesharedweightdesignofthenetwork,theretrieval
hasahighprecision,AverageRetrievalPrecision(ARP)andmodeltrainingaccuracy,andthesystem
hasgoodrobustness．Theimagedepthfeaturescanbesharedquicklyonlinebetweenthecameras．The
proposedmethodiseffective,withARPof９８．７４％andamodeltrainingaccuracyof９９．５１％,anda
framerateof２８FPS．
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１　引　　言

目前,从监控摄像机上获取目标嫌疑人人脸

图像是公安民警的重要技术手段之一.几乎所有

街道都安装了高清摄像头,并且摄像机的覆盖范

围很广.高清监控摄像机每天不停地采集视频数

据,每天都会产生大量的离线视频.以高清摄像

机为例,每秒５０~６０帧,２４h能够产生５００万帧

左右的视频录制图片,这样一台摄像机录一个月

的视频数据非常庞大.如果将一个区域的所有摄

像机数据加起来,就会更加庞大.对于刑侦部门

来说,一帧一帧地对可疑视频进行人工过滤,显然

是低效和痛苦的.
人脸识别一直是图像识别中的一个重要问

题.首先,人脸识别的任务比图像分类要复杂得

多.在人脸识别技术中,最重要的工作是人脸图

片的特征提取[１Ｇ３].直到２０１３年,人脸识别还处

于手工特征提取阶段,主要依靠图像处理专家对

人脸进行仔细分析,最终得到人脸的特征,也就是

构建人脸局部描述符.目前,基于深度学习的人

脸识别已逐渐取代传统的人工人脸特征识别方

法,传统借助人眼来识别人脸的方法已经不能满

足刑侦部门的需要.
研究和发展图像检索技术已经进行了近２０

年[４Ｇ６].但是目前基于内容的人脸图像检索系统

还很少,主要的瓶颈是检索精度低和存在语义鸿

沟.人脸检索是人脸识别和基于内容的图像检索

的结合,它通过匹配人脸特征来搜索现有的人脸

照片数据库[７Ｇ１０].基于深度学习的图像识别和检

索技术逐渐取代现有方法.为了找到一组与被侦

查人面部最为相似的照片,进而缩小刑事侦查范

围,协助刑事侦查人员确定犯罪嫌疑人的身份.
目前基于深度学习的跨多摄像机检索技术的研究

还很少,所以基于深度学习的跨多摄像机的人脸

检索技术也越来越迫切[１１Ｇ１４].

M．Zhang、Y．Zhao和 M．Sardogan等人提

出了基于 CNN 的图像分类方法,它和传统图像

分类方法相比明显提高了分类精度[１５Ｇ１７].特别

地,W．Ge等人使用孪生网络输入同一人脸图像

对(正样本对)或不同人脸对(负样本对),每对训

练图像都有一个标签.以上两个样本对完成训

练,通过最小化相似度损失函数,使同一类人脸之

间的距离最小,不同类人脸之间的距离最大.尽

管这些数据集预处理方法比以往常用的 PaSC、

LFW、PubFig、FERET、AR和 YaleB等基准数据

集有了显著的改进,但更多的研究者试图通过改

进损失函数和孪生网络的网络结构来探索改进的

可能性.例如 Tripletloss是一种广泛使用的学

习损失度量函数,它通过添加多个网络分支来提

高孪 生 网 络 的 性 能[１８Ｇ１９]. 三 分 支 孪 生 网 络

Triplet训练使用 Tripletloss,这需要３个图像作

为输入.与对比度损失不同的是,Tripletloss输

入三元组由一对正采样对和一对负采样对组成.
这３幅图像分别被命名为锚样本(anchor)、正样本

(positive)和负样本(negative).人脸a和人脸p 是

一对正样本对,人脸a和人脸n 是一对负样本对.
三元组可以缩短正样本对之间的距离,扩大负样本

对之间的距离.最后,在特征空间中对相同的人脸

图像进行聚类.通过类比,Tripletloss只考虑正负

样本对之间的相对距离,而不考虑正样本对之间的

绝对距离.W．Chen等人使用四分支孪生网络

QuadrupletNetwork和一个新的损失函数来训练

局部图像描述符学习模型,该模型可应用于孪生网

络Siamese和三分支孪生网络 Triplet[２０].四分支

孪生网络Quadruplet损失函数产生一个特征向量,
该特征向量使属于同一类的正图像之间的距离方

差最小化,使属于同一类的样本图像之间的平均距

离最小化,并使不同类的图像之间的平均距离最大

化.四分支孪生网络损失函数增加负样本的绝对

距离,以确保四分支孪生网络不仅在特征空间中扩

大正样本和负样本,而且使正样本或负样本彼此
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靠近.

Trihardloss是 Tripletloss的一个改进版

本.传统的 Tripletloss随机抽取训练数据中的

３幅图像作为训练输入.该方法简单,但大多数

样本是易于识别的简单样本对.如果大量的训练

样本对都是简单的样本对,则不利于网络学习更

好的表征.大量的研究发现,使用更难的样本对

网络进行训练可以提高网络的泛化能力,对更难

的样本对进行训练的方法有很多种.用一种基于

训练批Batch的在线困难样本抽样方法,称为难

样本损失法,即 Trihardloss[２０].

Trihardloss通常比传统的Tripletloss更有

效.边 界 样 本 挖 掘 损 失 (Boundary sample
miningloss,MSML)是一种度量学习方法,它引

入了难样本采样的思想[２１].Tripletloss只考虑

正负样本对之间的相对距离.总之,Trihardloss
为Batch中的每个图像选择一个正负样本,而

MSML损失函数仅选择最困难的正样本对和最

困难的负样本对来计算损失.因此,MSML 比

Trihard更难采样,可以看作是正样本对之间距

离的上界和负样本对之间距离的下界.MSML
是将正负样本对的边界分开,因此称为边界样本

挖掘损失.一般来说,MSML是一种同时考虑相

对距离和绝对距离的度量学习方法,MSML引入

了困难样本抽样的思想.

２　本文所用方法

２．１　MSML
MSML是一种度量学习方法,它引入了困难

样本抽样的思想.

Tripletloss只考虑正负样本对之间的相对

距离.为了引入正负样本对之间的绝对距离,

MSML加上了负样本对比较,形成三元数模型.

MSML损失函数可定义为公式(１):

Lq ＝(da,p －da,n１ ＋α)＋＋
(da,p －dn１,n２ ＋β)＋ , (１)

如果忽略参数的影响,可以用更通用的形式公式

(２)来表示 MSML损失:

Lq ＝(da,p －dm,n ＋α)＋ , (２)
其中m 和n 是一对负样本对,m 和a 是一对正负

样本对.然后介绍了三孪生损失的难样本挖掘思

想,公式(３)中引入了 MSML损失函数:

Lmsml＝(max
a,p

da,p －min
m,n

dm,n ＋α)＋ , (３)

其中:a、p、m、n 是输入的所有图片,a、p 是该

Batch中最不相似的正样本对,m、n 是该 Batch
中与 a 最 相 似 的 负 样 本 对. 总 之,Trihard
loss[２２]为 网 络 选 择 一 个 三 元 难 样 本 输 入,而

MSMLloss[２３]仅选择一个难四元组,即最困难的

正样本对和困难的负样本对来计算损失.所以

MSMLloss比 Trihardloss更难取样.

２．２　改进型四孪生神经网络

在介绍网络模型设计之前,说明模型的输入

是一项必要的工作.首先模型有４个样本作为输

入,分别是anchor、positive、negative１、negative２,
具体说明如下:

anchor:anchor是锚定样本也就是基准图像,
一个随机样本是正样本还是负样本取决于随机样

本的分类是否和该锚定样本同属一类,如果属于

一类就是正样本,如果不同类就是负样本.

positive:该样本和锚定样本同属一类的样

本,因此称之为正样本.

negative:negative１ 和 negative２ 样本和锚

定样本不属于一类样本,由于本模型需要输入两

个负样本,因此称之为negative１和negative２.
而样本对泛指两个样本,正负样本是指样本

对中一个为正样本和一个负样本,正样本对是指

样本对由两个正样本构成,而负样本对是指样本

对由两个负样本构成.
按照样本对的难度可以进一步细划分为难正

样本对、难负样本对、难正负样本对.这里的难度

是相对 Siamese、Triplet和 Trihard输入样本的

复杂度而言的.Siamese是随机抽取两个样本,

Triplet是随机抽取两个正样本和一个负样本,

Trihard是将两个最不像的正样本和一个与正样

本最像的负样本构成一个三元组.本模型需要输

入４个样本,这４个样本可构成３组样本对,即难

正样本对、难负样本对、难正负样本对,具体说明

如下:
难正样本对是同属锚定样本类的人脸样本中

差别较大的两张人脸图片,虽然来自一个人但看

上去却像不同人的人脸.
难负样本对是不属锚定样本类的人脸样本中

差别较大的两张人脸图片,虽然来自一个人但看

上去却像不同人的人脸.
难正负样本对是锚定样本类的人脸样本和非

５８５１第１１期 　　　　　任国印,等:一种用于多源人脸图像检索的损失函数改进策略



锚定样本类的人脸样本构成的样本对,这两个样

本的差别较小,虽然样本不是一个人,但这两张图

片看上去却像同一个人的人脸.
本 文 所 述 方 法 基 于 MSML. 为 了 改 进

MSML损失函数输入的复杂度,从样本输入难

度上本文模型输入的难度比以上提到的所有损

失函数的输入都要大,因此本文模型可以更加

充分拉近同类模型间距离而拉远不同类别间的

图１　改进的 MSML模型结构图

Fig．１　ImprovedMSMLmodelstructurediagram

距离.
(１)网络结构:本文使用的网络如图１所示.

图像 输 入 仍 然 是 anchor,positive,negative１,

negative２四种样本,其中positive和anchor是正

样本,negative１和 negative２是负样本.通过两

个卷积层提取图像特征,形成３对难样本.采用

３层 VGG１６网络对困难样本进行训练,完成样本

分类.因此,前３层(１~３层)构成两个正样本和

一个负样本面对三分支孪生网络 T１,后３层(２~
４层)构成两个负样本和一个正样本面对三分支

孪生网络 T２,即两个平行互相传递参数的三分支

孪生网络,如图２所示.

图２　将改进的 MSML模型看作双三重网络(DTN)

Fig．２　ImprovedMSMLmodelregardedasthedoubletriplenetworks(DTN)

　　(２)MSML改进:从图２可以看出,四分支孪

生网络可以看作是两个并行的三分支孪生网络,
红色虚线部分是三分支孪生网络,蓝色虚线部分

也是三分支孪生网络.本文的创新之处之一是从

这一角度对 MSML的损失函数进行改进,同时增

加输入四元组样本对难度,输入最不相似的正样
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本对和最相似的正负样本对,同时负样本对之间

挑选同一类别中距离最大的负样本对作为样本

输入.

MSML在第一层和第二层输入难正样本对

(两个最不相似的正样本对),在第３层和第４层

输入难负样本对(同一个人的两个最不相似的负

样本对).正负样本对使用了不同人群最相似的

两张脸.该方法考虑了正样本距离的上界和负样

本距离的下界,同时考虑了相对距离和绝对距离.
在双三重网络(DTN)中,每个三重实现不同

的目标,而 T１和 T２通过 Trihardloss计算正采

样距离和负采样距离.这样可以防止同一张人脸

被误认为其他人的脸.T１和 T２的功能是计算

具有最难 Trihardloss距离,即最不相似的正样

本之间的距离,并扩大具有最近 Trihardloss距

离,即最可能的负样本之间的距离.这将使负样

本与 正 样 本 完 全 分 离.这 相 当 于 同 时 使 用

Triphard两次.这样做使得正负样本的模糊边

缘变得逐渐清晰,如图３所示.

图３　从边缘模糊样本向难样本和简单样本转换

Fig．３　Conversionfrom marginblurredsampleto
hardsampleandsimplesample

　　双三分支孪生网络(DTN)实现了不同的目

标,即红圈区域变大,绿色区域也变大,黄色区域

逐渐缩小直到黄圈区域消失,如图３所示.

３　训练策略

３．１　基于子空间聚类的MSML
子空间聚类的计算过程定义为公式(４)和公

式(５):

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

∑
B

i＝１ ‖fxa
i( ) －fxp

i( ) ‖２－‖fxa
i( ) －fxn

i( ) ‖２＋α[ ]
＋s．txn

i ＝argmin
x

‖fxa
i( ) －fx( ) ‖２,

Ixa
i( ) ≠Ix( ) ∀x ∈B,xa

i,xp
i ∈Tmm＝１,．．．,M , (４)

∑
B

i＝１ ‖fxn１i( ) －fxn２i( ) ‖２－‖fxn１i( ) －fxa
i( ) ‖２＋β[ ]

＋s．txn
i ＝argmin

x
‖fxn１

i( ) －fx( ) ‖２,

Ixn１i( ) ≠Ix( ) ∀x ∈B,xn１i ,xn２i ∈Tm,m＝１,．．．,M ． (５)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　Y．Sun等人[２３]认为只选择两对样本来形成

四元组Batch是不合适的,并提出用 OHNM 通

过聚类来优化Batch.因为这个正负Batch也是

从整个样本中选择的,所以当有太多的人脸样本

时,很难匹配两个相似的人脸.这也大幅降低了

获取难样本的成功率.一个简单的做法是把同一

个人的人脸聚在一起.最后,在每个聚类空间中

发现难以区分或非常相似的样本.虽然特征提取

和聚类比较耗时,但在聚类空间中的搜索速度得

到了很大的提高,因此提升了整体系统的实时性.
聚类子空间的个数决定了困难样本提取的成

功率.如果子空间的数目太少,那么子空间的划

分将与批处理方法非常相似,大量不相似的人脸

被聚类成一类;如果子空间数目太多,会将同一个

人的人脸图片划分到多个子空间中,这样挖掘的

难度就会加大.

采用子空间聚类方法对所有人脸样本进行聚

类,将相似的人脸分为一组.在这些聚类空间中

形成一个四元数输入比较容易,挖掘效率较高,如
图４所示.

图４　聚类子空间中负样本和正样本的选择

Fig．４　Selectionofnegativeandpositivesamples
fromclustersubspace

３．２　聚焦损失

聚焦损失(Focalloss)用来解决正样本和负

样本比例之间的严重不平衡问题.Focalloss降

低了训练中大量简单负样本的权重,这也可以理
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图５　通过焦损平衡难阴性正样品和难负样品

Fig．５　Balanceofhardnegativesamplesandhard

positivesamplesbyfocalloss

解为挖掘难样本,如图５所示.

Focalloss[２４]是交叉熵损失函数的改进,从二

分类交叉损失来看,其表达如公式(６)所示:

L＝
－logy′,y＝１

－log１－y′( ) ,y＝０{ , (６)

y′是激活函数的输出,所以它介于０和１之间.对

于正样本,输出概率越大,损失越小;对于负样本,
输出概率越小,损失越小.当y′减小时,交叉熵损

失函数越小,正样本的收敛速度越慢,不适合选择

难样本,损失函数没有参数控制正负样本的比例.

Lfl＝
－α １－y′( ) γlogy′,y＝１

－ １－α( )y′γlog１－y′( ) ,y＝０{ ．

(７)

Focalloss通过增加困难样本控制参数和正

负样本平衡控制参数,改进了交叉熵损失函数,并
用公式(７)计算了Lfl.

如果α是常数,其中γ＞０,则对于正样本,如果

γ接近１,则所选样本是简单样本,因此－α(１－y′)γ

的值将很小,然后损失函数的值将较小.如果γ接

近０,则采样困难,损失较大,收敛速度较快.对于负

样本来说,它将选择最难的样本,即如果y′接近０.
如果γ 为常数,其中α＞０,对于正负样本,平

衡控制参数α是用来平衡正负样本比例,让正负

样本本身更加均匀,正样本比例α越大,负样本越

少.相反,α越小,正样本比越小,负样本越多.

４　系统设计

４．１　多摄像机监控的特征共享

在现实中,人脸目标可能会出现在几个监视

区域.如果要从这些区域的监控视频中检索出所

有的相似人脸帧,就需要建立一个具有数据交换

功能的监控网络.
因此,有必要实现多摄像机信息互联和数据

共享.多摄像机协作不仅可以扩大监控范围,而
且可以从不同角度捕捉人脸信息.如果在摄像机

与服务器之间连接多个数据通道来同步人脸特征

信息,智能视频监控(IVS)就有可能完成特征交

换.在摄像机之间进行人脸特征交换,利用 DTN
神经网络对摄像机之间的人脸特征相似度进行匹

配,就可以完成局域网中的多摄像机人脸识别和

相似人脸检索.
为了更清楚地描述上述多摄像头特征同步方

法的原理,这里设置了一个２．５D虚拟智慧城市场

景,如图６所示.虚拟场景中有１０个主要建筑

物,假设４个建筑物监控范围内有行人经过,所以

一个特征中心和４个建筑物组成一个特征交换监

控网络.在理想的情况下,我们假设特征中心没

有安装摄像头,其他４栋普通建筑都有监控摄像

头.从图６可以看出,每台监控摄像机都给出了

自己的编号和定位标志,分别是 A、B、C、D.可以

看到,在每栋楼的摄像机视野范围内,只有一名行

人经过,被拍摄的４名行人也给出了自己的编号

和定位标志.其中,A 摄像机拍摄行人１,B摄像

机拍摄行人２,C摄像机拍摄行人３,D摄像机拍

摄行人４.当摄像头 A捕捉到行人１的面部特征

时,首先通过 PUSH 将其同步到特征中心.同

样,在第一时间,B、C和D摄像机分别将行人２、３
和４的面部特征通过 PUSH 推送到特征中心.
特征中心从不同的摄像头接收到这些面部特征

后,首先要做的是打包这些面部特征,并在第一时

间将它们发送到每个摄像头,以完成SHARE共

享同步.在从特征中心接收到SHARE完成的命

令后,每个相机将开始 PULL同步,即将其他摄

像机的人脸特征拉到本地,并将其存储在自己的

本地特征库中.完成 PUSH、SHARE 和 PULL
的同步操作后,每个摄像头的特征库将保持一致.
局部特征库中的特征用于匹配捕获的人脸特征.
因此,当行人１通过B、C和 D摄像机的视野时,
每个区域的监控摄像机都可以识别和检索行人

１.类似地,每个摄像机也可以识别和检索行人

２、３和４.
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图６　智慧城市数据通道特征共享立体图

Fig．６　Stereogramofdatachannelfeaturesharingin
smartcity

４．２　联合人脸检索

４．２．１　训练 DTN
(１)人脸训练数据集LFW
户外标记人脸(WildLFW)是人脸识别中常

用的一种测试集,它提供了生活中自然场景下的

人脸图像,因此识别起来会比较困难,特别是由于

多姿态、光线、表情、年龄、遮挡等因素的影响,甚
至同一个人的照片也有很大的不同.而且有些照

片可能有多张人脸,对于这些多人脸图像只能选

择图片中心坐标的人脸作为目标,其他区域作为

背景干扰.目前,LFW 数据库的性能评价已成为

人脸识别算法的一个重要指标.
(２)图片预处理

采用子空间聚类方法对 LFW 数据集的所有

样本进行聚类,将相似的人脸都聚类到一个子空

间中.在局部聚类空间中选择训练的Batch样本

对将更容易、更有效.
在每个相似的人脸子空间中包含了简单样本

和难样本.所有包含简单样本的子空间都应该被

剔除.本文采用 Focalloss难样本筛选的方法,
剔除简单样本,留下难样本子空间,从中选取本文

网络输入的四元组输入.这个四元数输入包含３
个难样本对,一个是难正样本,另一个是难负样

本,还有一个难正负样本对.系数参见公式(４)
所示.

样本方程可以在同一子空间中选取正样本对

anchor和positive,负样本对 negative１和 negaＧ
tive２,Focalloss可以平衡正样本和负样本,解决

了正样本和负样本的不平衡问题.

４．２．２　使用改进的 MSML训练 DTN
子空间聚类和 Focalloss可以解决以下问

题.子空间聚类方法能更有效地将相似人脸的样

本聚类到一个子空间中.对于一个子空间中的所

有Batch,预测错误的 Batch交叉熵损失不会减

少.对于得分好的样本,交叉熵损失将大为减小,
而Focalloss使得分好的难样本的损失增大.同

时,该模型将更加注重优化样本数较少的损失,训
练权重将更加准确.测试分类结果 DTN 加载训

练好的权值,通过样本预处理将每个视频的视频

帧输入DTN,对所有人脸进行分类.

４．２．３　联合人脸图像检索

每个视频监控区域将要检索的图像转换为图

像的深层特征,用于图像特征匹配,将特征交换和

存储层的人脸特征共享给其他视频监控区域后,
完成联合人脸检索.

５　实验和结果分析

５．１　改进损失函数有效性的比较分析

LFW 数据集主要测试人脸识别的准确性.
数据库随机抽取６０００对人脸组成人脸识别对,
其中３０００对属于同一个人,３０００对属于不同的

人.LFW 给出一对照片,询问测试中的２张照片

是否是同一个人,然后 DTN 神经网络给出是或

否的答案.将６０００对人脸测试结果的系统答案

与真实答案进行比较,可以得到人脸识别的准

确率.

DTN 在人脸识别方面有很大的优势.在

LFW 人 脸 数 据 库 中,人 脸 识 别 的 准 确 率 为

９９􀆰５１％.虽然在精确度上没有超越功能强大的

Facenet网络,但 DTN 也有很好的表现.DTN
除了网络结构的设计外,最重要的是损失函数的

选择.
本文采用２０种损失函数对Siamese、Triplet

和 Quadruplet、DTN网络进行训练,比较了哪种

网络模型的损失函数性能最好.本文的方法１~
１２从文献[２５]训练精度数据中参考,在此基础上

加入各种 DTN 损失函数,然后从多个角度分析

训练的最优结果.从表１中的２０种方法的准确

度可以看出,acc(Siamese)＜acc(Triplet)＜acc
(Quadruplet)＜acc(Triphard)＜acc(MSML)＜
acc(DTN).从网络结构上,通过对网络结构和损

失函数的综合分析,我们可以从表中的数据中得

到一些规律:
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(１)通过方法１和方法２的横向对比可以发

现,随着网络分支的增加,人脸识别的准确率有了

很大的提高.
(２)从方法３到７,可以看到使用难样本作为

输入提高了Triplet训练精度.然而,当用子空间

聚 类 代 替 Batch OHNM 时,其 精 度 不 如

softmax.这主要是因为softmax降低了训练难

度,使得多分类问题更加收敛.Softmax鼓励增

多在实际目标类别中的特征种类.Softmax鼓励

在类别之间分离特征,但不鼓励太多的特征分离.
然而,通过难 Trihard在 OHNM 上预先使用子

空间聚类,可以大幅提高收敛速度和精度.如果

从方法８~１１中添加softmax,子空间可以更有

效地分离.
(３)在使用 OHNM 和子空间聚类的训练方

法５、６、７的过程中,过大子空间会增加负样本干

扰,过小子空间会分离出相似的人脸图像,搜索效

率会下降.因此,选择合适的子空间数目更为

重要.
(４)方法１５~１７与方法５~７比较,方法８与

方法１３比较,发现DTN比 Triphard更准确.
(５)方法９~１１和方法８~２０表明,在排序方

面,Focalloss优 于 softmax.通 过 分 析,得 出

DTN、BatchOHNM、子空间聚类和Focalloss相

结合的分类方法是最佳的分类方法,人脸识别效

果最为准确.

５．２　损失函数受试对象工作特征曲线(ROC)综
合比较

　　本文从不同角度对表１中的２０种损失函数

进行了比较.将２０种方法中最具代表性的３组

表１　LFW 数据集上多种损失函数训练精度对比

Tab．１　ComparisonoftrainingaccuracyofvariouslossfunctionsonLFWdatasets

MethodＧN　 (LFW DATASET) Acc/％

１ＧSiamese＋contrastiveloss[２５] ９６．２１

２ＧQuadrupletloss[２１] ９８．８５

３ＧTriplet＋Softmax(Baseline)[２５] ９９．３６

４ＧTriplet＋BatchOHNM [２１] ９８．９８

５ＧTriplet＋BatchOHNM＋SubspaceＧ５[２５] ９９．２５

６ＧTriplet＋BatchOHNM＋SubspaceＧ１０[２５] ９９．３８

７ＧTriplet＋BatchOHNM＋SubspaceＧ２０[２５] ９９．３３

８ＧTriplet＋BatchOHNM＋Softmax[２１] ９９．３３

９ＧTriplet＋BatchOHNM＋SubspaceＧ５＋ Softmax[２５] ９９．３８

１０ＧTriplet＋BatchOHNM＋SubspaceＧ１０＋ Softmax[２５] ９９．４８

１１ＧTriplet＋BatchOHNM＋SubspaceＧ２０＋ Softmax[２５] ９９．４１

１２ＧFaceNet(Triplet＋OHNM)[２５] ９９．６３

１３ＧDoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM ＋ Softmax ９９．３７

１４ＧDoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM ＋ FocalLOSS ９９．３８

DoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM＋SubspaceＧ５ ９９．２８

DoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM＋SubspaceＧ１０ ９９．３９

DoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM＋SubspaceＧ２０ ９９．３５

DoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM＋SubspaceＧ５＋FocalLOSS ９９．３９

DoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM＋SubspaceＧ１０＋FocalLOSS ９９．５１

DoubleTripletNetwork(MSML)＋BatchOHNM＋SubspaceＧ２０＋FocalLOSS ９９．４３
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作为判断依据,每组中有６种方法.各组分别建

立真阳性率(TPR)和假阳性率(FPR)的 ROC曲

线.每个模型都有相似阈值的调整.曲线越靠近

左上方,分类器就越好.如图７~９所示,每组

ROC曲线由６条 ROC曲线组成.在 FPR都取

０．１的情况下,每个 ROC曲线中的red分类器产

生更高的 TPR.这表明ROC越高,分类器越好.

图７　不同子空间数 DTN的 ROC曲线图

Fig．７　ROCforDTNofdifferentsubspacenumbers

图７中使用了两种方法:DTN＋MSML＋
BatchOHNM ＋ Subspace和 DTN＋MSML＋
BatchOHNM＋Subspace＋Focalloss.为３个

子空间绘制 ROC曲线,子空间数分别为５,１０,

２０.如图所示,为训练添加焦点损失函数可以提

高分类精度.同时,子空间个数的选择是关键,子
空间不能太多或太少.太多的子空间会使相似的

人脸分开;子空间数目太少,许多不相似的人脸被

划分到相似的人脸子空间中,降低了遍历效率.
图８ 使用两种类型的方法:Triple＋Batch

OHNM＋ Subspace和 Triple＋BatchOHNM＋
Subspace＋Softmax.为３种子空间编号中的每

一种绘制ROC曲线,分别设置子空间数为５,１０,

２０.从图中可以看出,利用Softmax函数进行训

练可以提高 Triple的分类精度.此外,子空间数

目的选择也很关键,子空间不能太多或太少.太

多的子空间会使相似的人脸分开;子空间数目太

少,许多不相似的人脸被划分到相似的人脸子空

间中,降低了遍历效率.
图９将不同网络与Facenet在性能上进行了

比较,结果表明,虽然DTN的精度比Facenet低,

图８　３种不同子空间数的 ROC曲线图

Fig．８　ROCforTripleofdifferentsubspacenumbers

图９　不同网络与FaceNet的 ROC曲线比较

Fig．９　ROCcomparisonbetweendifferentnetworks
andFaceNet

但与其他模型相比,DTN 的训练效果有了明显

提高.

５．３　联合人脸检索的有效性分析

本文选取表１中５、６、７、９、１０、１１、１５、１６、１７、

１８、１９、２０ 的 方 法 在 PaSC、LFW、PubFig、

FERET、ARandYaleB 数据集上完成训练 和

测试.
在数据集PASC、LFW、PubFig、FERET、AR

和 YaleB中,本文利用这些方法计算了平均搜索

精度 ARP的性能评价.
采用平均检索查准率对人脸检索结果进行评

价.每个数据库中的每幅图像都作为一个查询图

像来检索所有剩余的图像,以记录相应网络的检
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索性能.对数据库中所有数据的检索精度和检索

率进行平均,得到平均检索精度(ARP).
采用 Triplet＋Batch OHNM ＋Subspace、

Triplet ＋ Batch OHNM ＋ Subspace ＋
Softmax和DTN MSML＋ OHNM ＋ Batch＋
Subspace＋ Focalloss三种训练模式对 PaSC、

LFW、PubFig、FERET、AR 和 YaleB 数据集的

ARP进行测试.

表２使用上述３种训练模式计算了上述６个

数据库中平均检索精度最高的最佳匹配人脸.从

表２中可以看出,这３类子空间的 ARP在 LFW
上最 高,在 YaleB 上 最 低.这 是 因 为 扩 展 的

YaleB增加了很多干扰因素,如光照、姿态等,在
这３种方法中,DTNＧMSML＋BatchＧOHNM＋
Subspace＋Focal方法的性能最好.同样地,选择

子空间数为１０可以提高训练精度.

表２　最顶层匹配的平均检索精度(ARP)

Tab．２　Averageretrievalprecision(ARP)fortopmostmatch (％)

Dataset M．５ M．６ M．７ M．９ M．１０ M．１１ M．１５ M．１６ M．１７ M．１８ M．１９ M．２０

PaSC ９４．１６ ９４．２５ ９４．２１ ９４．１８ ９４．３６ ９４．２５ ９４．３１ ９４．４３ ９４．３６ ９５．０５ ９５．３２ ９５．２８

LFW ９９．２２ ９９．３６ ９９．３０ ９９．３０ ９９．４５ ９９．３９ ９９．２６ ９９．３６ ９９．３３ ９９．３５ ９９．４９ ９９．４０

PubFig ９８．１８ ９８．３０ ９８．２４ ９８．２６ ９８．４０ ９８．３４ ９８．３１ ９８．３４ ９８．３２ ９８．３３ ９８．４４ ９８．３５

FERET ９６．１２ ９６．１６ ９６．１５ ９６．２３ ９６．２７ ９６．２５ ９６．２７ ９６．３２ ９６．２９ ９６．４１ ９６．５０ ９６．４５

AR ９９．７６ ９９．７８ ９９．７７ ９９．８２ ９９．８７ ９９．８３ ９９．８２ ９９．８４ ９９．７９ ９９．８５ ９９．８７ ９９．８６

YaleB ８７．０１ ８７．０９ ８７．０７ ８７．０９ ８７．１２ ８７．１０ ８７．１３ ８７．１７ ８７．１４ ８７．２４ ８７．２７ ８７．２５

５．４　消融实验

通过以上对比实验,发现模型损失函数的最佳

组合为:DTN(MSML)＋BatchOHNM＋subspaceＧ
１０＋Focalloss.在本节中,我们将建立该模型的消

融实验[２６].消融实验的目的是从一个单独角度探

讨每个变量的作用.这里以DTN(MSML)为基本

模型,控制变量主要包括BatchOHNM、Subspace
和Focalloss.我们一次只减少一个变量来观察检

索精度、实时性、鲁棒性的变化.

５．４．１　控制变量BatchOHNM
从 DTN＋Batch OHNM＋SubspaceＧ１０＋

Focalloss的组合中去除 BatchOHNM,选择随

机样本配对.从表３可以看出,正样本对和负样

本对没有难样本配对机制,使得 DTN 模型失去

了拉开正样本和负样本之间相对距离的意义,导
致检索率大幅降低.通过BatchOHNM 机制,可
以在 DTN 模型中加入两个不同模式的样本,使
得模型具有异构性,大幅提高了检索精度.然而,
由于样本选择的困难,预处理时间比随机样本时

间长,因此严重影响了实时性.

表３　在PaSC、LFW、PubFig、FERET、AR和 YaleB上使

用DTN＋SubspaceＧ１０＋ FocalLoss的１０个检索

图像的ARP.BatchOHNM 对检索精度和样品预

处理时间的影响

Tab．３　ARPfor１０numbersofretrievedimagesusing
DTN＋ SubspaceＧ１０ ＋ FocalLossoverthe
PaSC,LFW,PubFig,FERET,ARandYaleB．
InfluenceofBatchOHNMonretrievalaccuracy
andsamplePreＧprocessingtime

Dataset

Randomsample BatchOHNM

Acc/

％
PreＧprocessing

time/s
Acc/

％
PrepＧrocessing

time/s

PaSC ８１．３６ １２．６ ８４．９８ １６．９

LFW ９５．７８ １３．５ ９７．７７ １８．３

PubFig ９２．２６ ６７．５ ９５．４１ ９１．２

FERET ７９．１６ １３．２ ８１．４８ １７．８

AR ８０．５５ ２．９ ８２．３９ ３．９

YaleB ６８．７４ ６．７ ７１．３９ ９．１
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５．４．２　控制变量Subspace
从DTN＋BatchOHNM＋SubspaceＧ１０＋Focal

loss组合中去除子空间(Subspace),不生成聚类子

空间.从表４可以看出,没有子空间聚类的 DTN
模型检索精度大幅降低,焦点丢失无法找到模糊样

本集,进而无法平衡困难样本对的比例.同时,由
于没有子空间聚类,使得困难样本的配对效率低

下,导致预处理速度慢.加入子空间聚类机制后,

可以快速发现相似样本,包括相似正样本和相似负

样本.但是从表４来看,太少的聚类子空间划分会

减慢搜索速度,如子空间为５,而太多的聚类子空

间划分会丢失出许多相似的样本对,如子空间为

２０,子空间为４０,这也破坏了样本的内部关系.因

此,选择合适的聚类子空间数目是非常重要的.从

实验中可以看出,子空间为１０是最好的子空间划

分,而且每个数据集的检索精度最高,而随着子空

间数目的增加从更小的范围内搜寻目标样本的时

间明显降低,因此实时性会有所提高.

表４　１０个使用DTN＋批次OHNM＋在PaSC、LFW、PUBPIG、FERET、AR和YaleB上使用DTN＋批次OHNM＋焦耗检

索的图像的ARP.聚类子空间的数目对检索精度和实时性的影响

Tab．４　ARPfor１０numbersofretrievedimagesusingDTN＋Batch OHNM＋ FocalLossoverthePaSC,LFW,

PubFig,FERET,ARandYaleB．InfluenceofthenumberofclusteringsubspacesonretrievalaccuracyandrealＧ

time

Dataset Subspace＝０ FPS Subspace＝５ FPS Subspace＝１０ FPS Subspace＝２０ FPS Subspace＝４０ FPS

PaSC ８１．３５ １８ ８２．１５ ２４ ８４．９８ ２７ ８１．９８ ２９ ８１．４９ ３４

LFW ９５．２５ １５ ９７．４９ ２６ ９７．７７ ２８ ９６．４５ ３１ ９５．９６ ３２

PubFig ９２．２６ １４ ９４．６７ ２４ ９５．４１ ２８ ９４．４５ ３４ ９３．４９ ３６

FERET ７９．４９ １６ ８０．９５ ２５ ８１．４８ ２６ ８０．１２ ３０ ７９．８９ ３４

AR ８０．１９ １７ ８１．６９ ２７ ８２．３９ ２７ ８１．４７ ３１ ８１．０２ ３２

YaleB ６８．６８ １５ ７０．６６ ２６ ７１．３９ ２６ ７０．３４ ２９ ６９．４８ ３１

５．４．３　控制变量Focalloss
从 DTN＋Batch OHNM＋SubspaceＧ１０＋

Focalloss组合中消除Focalloss,这样做的后果

是正、负样本既不均衡,也不利于难样本筛选.从

表５可以看出,DTN 模型输入端缺乏难样本筛

选,在很大程度上是从简单样本聚类子空间中选

择样本对,不能充分发挥模型的相对优势.同时,

正样本与负样本之间不平衡,导致正负样本混淆,

进而导致模型训练中的过拟合问题,大幅降低了

检索精度.Focalloss的增加使得难样本进行过

滤成为可能,也可以分离模糊样本带来的过拟合

问题.通过调整Focalloss函数参数,发现当α＝
０．５时,即正负样本均衡,训练精度随样本难度的

增加而提高.然而,当样本数相等时,训练精度提

高,即样本难度最大时,训练精度提高γ＝０．９.

样本不平衡引起的过拟合问题使得检索精度降低

(例如,当α＝０．１和α＝０．９时),从实时性角度未

做样本均衡的输入会增加正负样本的搜索时间,

影响实时性表现,而样本均衡设置的不好的情况

(例如,当α＝０．１和α＝０．９时)也会使帧频降低,

实时性表现不好,只有正负样本均衡的情况实时

性才表现最佳.

以上消融实验结果表明,各变量的作用是不

可或缺的.同时,每个变量都有参数调整状态,以
达到最优解.从表３、表４和表５中可以得到最

佳参数,最佳参数如下:①选择批量 OHNM 预处

理;②子空间为１０是子空间聚类的最佳聚类数;

③α＝０．５,γ＝０．９是焦损的最佳参数.因此在最

佳参数设置下,本文选择 DTN(MSML)＋Batch
OHNM＋SubspaceＧ１０＋Focalloss的最佳组合,

共同配合提高了检索精度,且实时性可达２８PFS
左右.
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表５　１０个使用DTN＋批次OHNM＋在PaSC、LFW、PUBPIG、FERET、AR和YaleB上使用DTN＋批次OHNM＋焦耗检

索的图像的ARP.Focalloss对检索精度和实时性的影响

Tab．５　ARPfor１０numbersofretrievedimagesusingDTN＋BatchOHNM＋Subspace＝１０overthePaSC,LFW,PubＧ
Fig,FERET,ARandYaleB．InfluenceofFocallossanditscorrespondingparametersonretrievalaccuracy
andrealtime

Dataset
Without

Focalloss

Acc％/FPS

α＝０．５ γ＝０．１ α＝０．５ γ＝０．５ α＝０．５ γ＝０．９ α＝０．１ γ＝０．９ α＝０．９ γ＝０．９

PaSC ８１．２８/１５ ８１．９６/３５ ８２．８９/３１ ８４．９８/２６ ８３．１６/２５ ８３．２４/２１

LFW ９５．１７/１９ ９５．６３/３６ ９６．５９/２９ ９７．７７/２８ ９６．９２/２３ ９６．８６/２５

PubFig ９２．０５/１４ ９５．３９/３５ ９３．９２/３０ ９５．４１/２５ ９４．３４/２４ ９４．４４/２３

FERET ７９．１８/１６ ８１．３２/３９ ８０．４９/２９ ８１．４８/２７ ８０．７９/２６ ８０．８２/２４

AR ７９．９８/１４ ８２．２５/３４ ８１．１３/３１ ８２．３９/２５ ８１．８８/２４ ８１．７６/２４

YaleB ６８．５６/１３ ６９．１０/３５ ７０．２６/３２ ７１．３９/２８ ７０．７２/２２ ７０．８３/２５

５．５　系统鲁棒性测试

为了验证系统的鲁棒性,应用Silktest测试

工具建立测试,将系统监控数目和鲁棒性之间建

立内部关联项,在最优化组合、消除变量 Batch
OHNM、消除变量Subspace、消除变量Focalloss

属性上评估系统鲁棒性.从图１０测试结果中可

以看出,随着监控压力逐渐加大,最优解组合的鲁

棒性表现最优,而其他每个变量都将对鲁棒性造

成严重影响,其中 Focalloss是对系统鲁棒性影

响最大的变量.

图１０　系统鲁棒性分析图

Fig．１０　Robustanalysisofthesystem

６　结　　论

本文提出了一种新型网络结构 DTN.通过

对Siamese,Triplet和Quadruplet的比较,我们发

现网络结构与网络分支的通道数有关.在分支

数相同的情况下,最重要的是如何设计有效损

失函数.本文对 DTN 网络进行了改进.网络
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结构是一种双三分支孪生结构,以两个样本对

为输入,可以拓宽正负样本之间的距离,使正负

样本完全分离.本文设计的损失函数是几种损

失函数的结合.为了提高搜索速度,选择了子

空间聚类方法.在 DTN 网络的样本预处理阶

段,为了解决增加训练难度和均衡样本的问题,
在 训 练 阶 段 采 用 了 Focalloss 函 数. 基 于

MSML,比较了２０种方法的网络损失.实验结

果表明,DTN ＋ OHNM ＋ Batch＋Subspace＋

Focalloss具有较高的 ARP、ARR和 FＧscore值.
因此,该 方 法 的 平 均 检 索 精 度 (ARP)为

９８􀆰７４％,模型训练精度为９９．５４％,帧率为２８
FPS,能够满足人脸检索的实际应用,并且系统

考虑了远程视频检索在刑侦部门远程通缉嫌疑

人目标人脸应用中的实际困难.设计了一个多

摄像机人脸联合检索系统,解决了多摄像机特

征共享和特征联合的问题,实现了多局域网多

摄像机人脸联合检索.
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