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基于深度特征聚类的海量人脸图像检索
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摘　 要： 针对海量人脸图像数据库检索时长的问题，提出了一种基于深度特征聚类的海量人脸图像检索算法． 该算法首先使

用人脸图像训练集对深度卷积神经网络模型进行人脸图像分类训练，在此基础上采用三元组损失方法对已训练好的人脸图

像分类网络模型进行微调，使得网络能够更加有效地提取人脸图像的高层语义特征，构建更具有表征性的人脸图像深度特征．
其次采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法对提取的人脸图像深度特征进行聚类，使得同一个人的人脸图像能够划分到同一簇中，然后在相

应的簇中进行人脸图像的深度特征相似度匹配执行人脸图像检索任务． 为了进一步提高系统的检索性能，提出人脸图像深度

特征融合的查询扩展方法，对待检索的人脸图像深度特征进行融合再次执行检索任务得到最终的检索结果． 通过在两个人脸

检索数据集（Ｃｅｌｅｂｒｉｔｉｅｓ Ｆａｃｅ Ｓｅｔ 和 Ｌａｂｅｌｅｄ Ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｗｉｌｄ ｄａｔａｓｅｔ）上进行详尽实验验证，结果表明，该算法能极大地缩小海

量人脸图像数据库的检索范围，在保证一定准确率的前提下有效地提高了人脸图像检索的速度．
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　 　 人脸图像检索是计算机视觉领域中的一个基本

研究问题． 最初，图像是用关键字和基于文本的检

索系统进行人工注释的． 但是，随着待检索对象数

量的不断增加形成了海量人脸图像数据库，人工手

动注释的检索系统变得不可行． 因此，提高海量人

脸图像数据库的检索速度和准确率是大型人脸图像

数据库检索必须解决的问题．
Ｌｉｕ 等提出建立图像库的层次索引结构［１－２］，即

建立合适的层次特征索引结构，将整个数据库分成

多个类，检索时只在一个或少数几个类内进行，从而

提高检索速度． 刘小华等提出基于 Ｌ－Ｋ 均值层次聚

类算法［３］，把大型人脸图像数据库划分成一些子类

数据集，只在一个或几个子类中进行检索，但是该算

法会随着类内数据量和检索节点的增加导致检索时

间显著增加． 杨之光等提出基于聚类的家庭数码相

册人脸图像检索算法［４］，利用归一化分割在每个时

间段内分别对人脸图像进行聚类，并采用连续

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法得到人脸识别分类器度量人脸之间的

相似度，该算法在小的家庭相册人脸检索准确率和

时效方面得到了一定的提升，但不能用于海量人脸

图像检索的实用性和可靠性．



近年来，深度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）在图像分类［５－６］、人脸检测［７－８］以及人

脸识别［９－１０］等计算机视觉任务中实现了最优的性能．
深度卷积神经网络经过大量数据训练后的用于学习

特征表示的模型可泛化使用，Ｙａｎｄｅｘ 等［１１－１４］ 采用了

基于图像分类任务预先训练的 ＣＮＮ 模型提取深度卷

积特征进行图像检索的解决方案，实现了在流行的检

索基准上达到最好的性能． 此外，卷积层的特征对应

于接收图像特定区域特征的自然解释，被认为是类比

于图像浅的纹理特征如 ＨＯＧ［１５］、ＬＢＰ［１６］ 等特征．
ＨＯＧ 特征将图像分成小的连通区域，称作细胞单元，
然后采集细胞单元中各像素点的梯度或边缘方向直

方图，把这些直方图组合起来构成特征描述符． 但是

ＨＯＧ 特征很难处理遮挡、物体形变及方向改变等问

题，由于梯度的性质，ＨＯＧ 特征对噪点相当敏感，而
且由于描述子生成过程冗长导致速度慢，实时性差．
与 ＨＯＧ 特征相比，ＬＢＰ 是一个简单但非常有效的纹

理运算符，它将各个像素与其附近的像素进行比较，
并把结果保存为二进制数． ＬＢＰ 最重要的属性是对诸

如光照变化等造成的灰度变化的鲁棒性，并且计算简

单，对图像进行实时分析． 但 ＬＢＰ 对方向信息敏感，
容易导致纹理信息丢失．

针对以上问题，提出一种基于深度特征聚类的

海量人脸图像快速检索方法． 该方法首先通过深度

卷积神经网络提取人脸图像的深度卷积特征，构建

人脸图像检索的特征向量集，并利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

算法［１７］对人脸特征向量集进行聚类，使得同一人的

人脸图像能够正确聚为一类；然后提取待检索人脸

图像的深度特征构建特征向量，将构建的待检索人

脸特征向量与距离类中心最近的类内人脸图像特征

进行相似度度量匹配得到初始的检索结果列表；在
此基础上，采用特征融合的查询扩展方法进一步提

高系统的检索性能．

１　 人脸图像检索模型设计

设计深度卷积神经网络并使用人脸图像数据集

对网络模型进行人脸分类训练，使得网络能够有效

地提取人脸图像的深度特征执行人脸图像检索任

务，算法模型结构见图 １． 主要分为两个部分，第一

部分为用于提取人脸图像深度特征的深度卷积神经

网络，含有 １３ 层卷积层和 ３ 层全连接层的深度卷积

神经网络结构；第二部分为将数据库中保存的人脸

图像特征向量进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类使得人脸图像划

分为不同的类 ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝ 及对应的聚类中心

｛μ １， μ ２，…， μ ｋ｝ ． 对于给定一张待检索的人脸图像

Ｉ′，该算法执行检索图像 Ｉ′ 的流程见图 ２．
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图 １　 算法模型结构

Ｆｉｇ．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．１　 网络模型人脸分类训练

考虑深度神经网络 ｆ 识别 Ｎ 个不同人的人脸问

题，将网络输出设置为 Ｎ 路分类问题． 深度卷积神

经网络通过包含 Ｎ 个线性预测器（每个标识一个类

别） 的全连接层（图 １ 中 ｆｃ８ 层） 将每个训练图像 Ｉｔ，

ｔ ＝ １，…，Ｔ 与分数向量ｓｔ ＝ Ｗｆ（ Ｉｔ） ＋ ｂ 相关联，其中

Ｗ∈ＲＮ×Ｄ 为全连接层 ｆｃ８ 层的权重， ｂ∈ＲＮ 为网络

偏置项． 通过计算 ｓｏｆｔｍａｘ 对数损失 Ｌ（ ｆ）， 将这些得

分与真实标注类别 ｃｔ ∈ ｛１，…，Ｎ｝ 进行比较，
ｓｏｆｔｍａｘ 对数损失 Ｌ（ ｆ） 计算如下：
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Ｌ（ ｆ） ＝ － ∑ ｔ
（ｌｏｇ ｅ〈ｃｔ，ｘｔ〉 － ｌｏｇ（ ∑

ｑ ＝ １，…，Ｎ
ｅ〈ｃｑ，ｘｔ〉）） ．

（１）
式中 ｘｔ ＝ ｆ（ Ｉｔ） ∈ ＲＤ 表示类别分数向量．

结束

Z′

根据距离d将类别C(j)内所有图像

按照升序排列得到结果列表Z′

计算f(I′)和类别C(j)内所有图像
的特征之间的相似度：

d=sin(f(I′,f(j)(Ik)))

计算f(I′)与{μ1,μ2,..,μk,}
欧式距离最小的类别：
C(j)=argmin

i
‖f(I′)-μk‖2

计算I′的深度卷积特征
向量f(I′)

I′,{μ1,μ2,…,μk,}

开始

2

图 ２　 人脸图像检索流程

Ｆｉｇ．２　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 网络模型训练学习之后，使用欧式距离比较分

数向量 ｘｔ ＝ ｆ（ Ｉｔ） 进行人脸验证． 然而，通过使用三

元组损失方案微调网络模型在欧式空间中进行验

证，可显著提高得分． 虽然后者可以获得良好的整

体性能，但是本节将网络首先作为分类器进行预训

练会使得后续微调训练变得更加容易和快速．
１．２　 三元组损失微调网络

三元组损失微调网络模型学习能够在最终应用

中表现良好的分数向量，即通过在欧式空间中比较

人脸特征描述符进行身份验证． 与许多度量学习方

法相似，三元组损失用于学习具有独特性和紧凑性

的投影，同时实现降维．
三元组损失微调方法与文献［９－１０］相似，一个

三元组（ａ， ｐ， ｎ） 包含一个人脸图像的训练样本 ａ
以及一个与 ａ 相同类别的正样本 ｐ 和一个与 ａ 不同

类别的负样本 ｎ 的三元组． 预先训练的 ＣＮＮ 的输出

ｆ（ Ｉｔ） ∈ ＲＤ 经过 ｌ２ 正则化，并使用仿射投影

ｘｔ ＝ Ｗ′ ｆ（ Ｉｔ）
‖ｆ（ Ｉｔ）‖２

， Ｗ′ ∈ ＲＬ×Ｄ ． （２）

　 　 将 ｆ（ Ｉｔ） 投影到更低维 Ｌ（Ｌ ＜ Ｄ） 维空间． 与线

性预测器不同的是，Ｌ 不等于类别的数量，但它是描

述符嵌入的大小（实验中设置 Ｌ ＝ １ ０２４）． 投影 Ｗ′

被训练最小化三元组损失：

Ｌ（Ｗ′）＝ ∑
（ａ，ｐ，ｎ）∈Ｔ

ｍａｘ｛０，α ＋‖ｘａ －ｘｐ‖２
２ －‖ｘａ －ｘｎ‖２

２｝，（３）

其中 ｘｉ 的定义如式（２）， α ≥ ０ 是表示学习边界的

固定标量， Ｔ 是训练三元组的集合． 三元组损失的

目的就是通过学习， 让训练样本 ａ 和 ｐ 特征表达之

间的距离尽可能小，而 ａ 和 ｎ 的特征表达之间的距

离尽可能大，并且要让 ａ和 ｎ之间的距离和 ａ和 ｐ之
间的距离之间有一个最小的间隔，即α，公式化的表

示为

α ＋ ‖ ｘａ － ｘｐ‖２
２ ＜ ‖ ｘａ － ｘｎ‖２

２ ． （４）
　 　 当 ａ 和 ｎ 之间的距离小于 ａ 和 ｐ 之间的距离加

α 时，就会产生损失；当 ａ和 ｎ之间的距离大于等于 ａ
和 ｐ 之间的距离加 α 时， 损失为零，如式（３）．

２　 人脸图像检索方法

２．１　 人脸图像特征提取

对于给定像素大小为 ＷＩ × ＨＩ 的输入图像 Ｉ 的
卷积层激活响应值是一个三维张量 Ｗ × Ｈ × Ｋ，Ｋ 表

示输出特征通道数，即多维滤波器． 空间像素 Ｗ × Ｈ
是由网络结构和输入图像像素大小决定的． 图 １ 所

示网络结构中，每个卷积层都利用前一层的输出作

为本层的输入，定义为

ｈｍ（ ｌ）
Ｗ，ｂ （ｘ） ＝ ｆ（ｂｍ（ ｌ） ＋ ∑

ｎ
Ｗｍｎ（ ｌ）∗ ｈｎ（ ｌ －１）

Ｗ，ｂ ） ． （５）

式中： ｈｍ（ ｌ） 和 ｈｎ（ ｌ －１） 分别为 ｌ 层的第ｍ个输出通道和

ｌ － １层的第 ｎ个输入通道，Ｗｍｎ（ ｌ） 和 ｂｍ（ ｌ） 为相应的卷

积核滤波器和偏置项， ∗ 为卷积运算符．
由于从卷积层直接提取的图像特征存在特征数

据量大、数据维度高导致结果容易出现过拟合及计

算量大等问题，因此在相应的卷积层后采用最大特

征值池化（ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ）方法对卷积层的不同位置

进行特征聚合统计：
ｈｍ（ ｌ）

（ ｉ， ｊ） ＝ ｍａｘ
∀（ｐ， ｑ）∈Ω（ ｉ， ｊ）

｛ｈｍ（ ｌ）
（ｐ，ｑ）｝ ． （６）

式中： Ω（ ｉ， ｊ） 为索引为 （ ｉ， ｊ） 特定区域， （ｐ， ｑ） 为在

Ω 上具体位置的索引．
在网络的最后一层卷积层（Ｃｏｎｖ５＿３）后同样执

行最大特征值池化操作（ｐｏｏｌ５）得到尺寸大小为 ７×
７×５１２ 维的人脸图像特征响应值 ｆ（ Ｉ）＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｉ，…，Ｘ５１２］， 其中 Ｘｉ 表示尺寸大小为 １４×１４ 的特

征激活响应值，５１２ 表示输出特征通道数，即多维滤

波器． 然后，对人脸图像 Ｉ 的每个维度的特征激活响

应值进行总和池化求平方根（Ｓｕｍ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆｏｌｌｏｗｅｄ
Ｂｙ Ｓｑｕａｒｅ Ｒｏｏｔ， ＳＰＳＲ）的特征聚合操作，构建人脸

图像 Ｉ 的 ＳＰＳＲ 深度卷积特征向量：
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ｆｓｕｍ（ Ｉ） ＝ ［ ｆ１，ｆ２，…，ｆｉ，…，ｆ５１２］ ． （７）

ｆｉ ＝ ∑ Ｘｉ ＝ ∑
１４

ｙ ＝ １
∑
１４

ｘ ＝ １
ｆｉ（ｘ， ｙ） ． （８）

式中 ｆｉ（ｘ， ｙ） 为第 ｉ 个特征通道激活响应值的空间

位置坐标 （ｘ， ｙ） ． 最后将 ｆｓｕｍ（ Ｉ） 进行 ｌ２ 正则化：

ｆ（ Ｉ） ＝
ｆｓｕｍ（ Ｉ）

‖ ｆｓｕｍ（ Ｉ）‖２
． （９）

ｆ（ Ｉ） 即为人脸图像 Ｉ 的 ＳＰＳＲ 深度卷积特征向量用

于人脸图像检索任务．
２．２　 人脸图像深度特征聚类

从网络的最后一层卷积层 Ｃｏｎ５＿３ 层提取待检

索人脸图像 Ｉ′ 的深度卷积特征向量 ｆ（ Ｉ′） 和数据库

中保存的人脸图像集 Ｚ ＝ ｛ Ｉ１，…，Ｉｉ，…，Ｉｎ｝ 所对应

的深度特征向量 ｛ ｆ（ Ｉ１），…，ｆ（ Ｉｉ），…，ｆ（ Ｉｎ）｝，ｆ（ Ｉｉ）
∈ Ｒ５１２， 其中 ｉ 为数据库中第 ｉ 张人脸图像， ｎ 的大

小代表了人脸数据库中数据集的大小．
给定人脸图像数据集对应的深度特征向量，利

用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法通过迭代寻找 ｋ 个聚类的划

分方案，针对聚类所得簇划分 Ｃ ＝ ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝
最小化误差平方和（各个类畸变程度之和）

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｆ（ Ｉ）∈Ｃｉ

‖ｆ（ Ｉ） － μ ｉ‖２
２ ． （１０）

式中 μ ｉ ＝
１

｜ Ｃｉ ｜
∑ ｆ（Ｉ）∈Ｃｉ

ｆ（Ｉ） 是簇 Ｃｉ 的均值向量．

实验中采用 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ［１８］ 估计最优聚类数

量 ｋ 值． 当 ｋ 小于真实聚类数时，由于 ｋ 的增大会大

幅增加每个簇的聚合程度，故 Ｅ的下降幅度会很大，
而当 ｋ到达真实聚类数时，再增加 ｋ所得到的聚合程

度回报会迅速变小，所以 Ｅ的下降幅度会骤减，然后

随着 ｋ值的继续增大而趋于平缓，也就是说Ｅ和 ｋ的
关系图是一个手肘的形状，而这个肘部对应的 ｋ 值

就是数据的最佳聚类数． 当最优聚类数量 ｋ 值确定

后具体聚类实现过程如下：
１） 随机选取 ｋ个深度特征向量作为初始聚类中

心，分别为μ １，μ ２，…，μ ｋ ∈ Ｒ５１２

２）计算每一个样本 ｉ 的所属类别 Ｃ（ ｉ）

Ｃ（ ｉ） ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｊ

‖ｆ（ Ｉｉ） － μ ｊ‖２
２ ． （１１）

　 　 即样本到类别中心欧式距离最小的类别；
３）更新每一类的中心 μ ｊ

μ ｊ ＝
∑ｍ

ｉ ＝ １
ｆ（ Ｉｉ） ｜

Ｃ（ ｉ） ＝ ｊ

∑ｍ

ｉ ＝ １
１ ｜

Ｃ（ ｉ） ＝ ｊ

． （１２）

　 　 ４）重复步骤 ２）、３）至式（１０）所示误差 Ｅ 收敛．
通过上述方法将人脸图像集对应的特征向量划

分为不同的簇 Ｃ ＝ ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，对应的聚类中心

为｛μ １，μ ２，…，μ ｋ｝ ．

２．３　 人脸图像类内检索

得到人脸图像集对应的特征向量簇划分 Ｃ ＝
｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝ 和对应的聚类中心 ｛μ １，μ ２，…，μ ｋ｝
后，计算待检索人脸图像 Ｉ′ 的深度特征向量 ｆ（ Ｉ′） 和

每个聚类中心 ｛μ １，μ ２，…，μ ｋ｝ 之间的欧式距离，寻
找欧式距离最小的类别：

Ｃ（ ｊ） ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ

‖ｆ（ Ｉ′） － μ ｉ‖２
２ ． （１３）

　 　 得到距离最近的类 Ｃ（ ｊ） 后，计算待检索图像 Ｉ′

的深度特征向量 ｆ（ Ｉ′） 和类 Ｃ（ ｊ） 内所有的人脸图像

Ｚ′ ＝ ｛ Ｉ（ ｊ）１ ，…，Ｉ（ ｊ）ｋ ，…，Ｉ（ ｊ）ｍ ｝ 的 深 度 特 征 向 量

｛ ｆ（ ｊ）（ Ｉ１），…，ｆ（ ｊ）（ Ｉｋ），…，ｆ（ ｊ）（ Ｉｍ）｝（ｍ ＜ ｎ） 之间的

余弦相似度：
ｄ ＝ ｓｉｍ（ ｆ（ Ｉ′）， ｆ（ ｊ）（ Ｉｋ）） ＝

∑ ｆ（ Ｉ′） × ｆ（ ｊ）（ Ｉｋ）

∑ （ ｆ（ Ｉ′）） ２ × ∑ （ ｆ（ ｊ）（ Ｉｋ）） ２
＝

∑
５１２

ｉ ＝ １
（ｘ′

ｉ × ｘｉ）

∑
５１２

ｉ ＝ １
（ｘ′

ｉ） ２ × ∑
５１２

ｉ ＝ １
（ｘｉ） ２

． （１４）

根据特征向量之间的相似度度量计算结果的大小

进行排序便可得到人脸图像检索初始排序结果列表

Ｚ′ ＝ ｛Ｉ′（ｊ）１ ，…，Ｉ′（ｊ）ｋ ，…，Ｉ′（ｊ）ｍ ｝ 及对应的深度特征向量

｛ｆ（ｊ）（Ｉ′１），…，ｆ（ｊ）（Ｉ′ｋ），…， ｆ（ｊ）（Ｉ′ｍ）｝． 排序结果列表 Ｚ ′
中人脸图像 Ｉ′（ｊ）１ 为在数据库中保存的人脸图像数据集

中与待检索人脸图像 Ｉ′ 最相似、检索结果最匹配的人

脸图像． 相反，人脸图像 Ｉ′（ｊ）ｍ 则表示与待检索人脸图像

Ｉ′ 最不相似、检索结果最不匹配的人脸图像．
２．４　 人脸特征融合查询扩展

通过上述方法得到人脸图像检索的初始排序结

果列表 Ｚ′ ＝ ｛ Ｉ′ （ ｊ）１ ，…，Ｉ′ （ ｊ）ｋ ，…，Ｉ′ （ ｊ）ｍ ｝ 及对应的深度

特征 ｛ ｆ（ ｊ）（ Ｉ′１），…，ｆ（ ｊ）（ Ｉ′ｋ），…，ｆ（ ｊ）（ Ｉ′ｍ）｝ ． 其中，待检

索人脸图像的深度卷积特征向量 ｆ（ Ｉ′） 与检索结果

列表 Ｚ ′ 中的人脸图像所对应的深度特征向量之间

满足距离函数 ｄ 的关系如下： ｄ（ ｆ（ Ｉ′）， ｆ（ ｊ）（ Ｉ′ｉ）） ≤
ｄ（ ｆ（ Ｉ′），ｆ（ ｊ）（ Ｉ′ｉ ＋１）），１ ≤ ｉ ＜ ｍ． 得到初始人脸图像

检索结果后，采用初始检索排序结果前 ｑ（１ ≤ ｑ ≤
１０） 个人脸图像的卷积特征向量的均值进行查询扩

展（Ｑｕｅｒｙ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ， ＱＥ）以提高人脸检索的结果，
实验中 ｑ ＝ １０：

ｆ（ Ｉ′） ＝ １
ｑ ＋ １

（ ｆ（ Ｉ′） ＋ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
ｆ（ ｊ）（ Ｉ′ｉ）） ． （１５）

　 　 通过人脸图像卷积特征向量的均值查询扩展方

法将均值特征向量作为待检索人脸图像的特征向量

ｆ（ Ｉ′） 再次执行检索任务得到最终的有序排序结果
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列表 Ｚ ′ ＝ ｛ Ｉ′ （ ｊ）１ ，…，Ｉ′ （ ｊ）ｋ ，…，Ｉ′ （ ｊ）ｍ ｝ ．
通过查询扩展方法对待检索人脸图像的卷积特

征向量进行融合加强，能够进一步提高检索的结果．

３　 实验及分析

实验在以下平台实现：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ５－６６００ ＣＰＵ ＠ ３．３０ ＧＨｚ，内存为 １６ Ｇ，ＧＰＵ
为 Ｎｖｉｄｉａ Ｔｉｔａｎ Ｘ 平台，操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ １４．０４．４
ＬＴＳ，程序是基于 Ｃａｆｆｅ 环境采用 ｐｙｔｈｏｎ 语言实现．
３．１　 实验数据集

实验采用以下人脸图像数据集进行性能评估：
１）ＬａｂｅｌｅｄＦａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｗｉｌｄ ｄａｔａｓｅｔ （ＬＦＷ） ［１９］：

该数据集包含 ５ ７４９ 个不同人的 １３ ２３３ 张人脸图

像，是人脸图像识别的标准验证基准．
２） 明 星 人 脸 数 据 集 （ Ｃｅｌｅｂｒｉｔｉｅｓ Ｆａｃｅ Ｓｅｔ，

ＣＦＳ）：在线收集了 ４０ 位明星人脸图像数据集，每人

３００ 张左右的人脸图像共１２ ０６３ 张人脸图像． 图像

数据集收集过程如下：
ａ）确定明星名单：为了确保能够收集到足够多

的人脸图像建立数据库，首先选取能够在图像搜索

引擎搜索到大量正面人脸图像的明星名单；
ｂ）人脸图像收集：使用百度图像搜索引擎收集

每个明星 ３００ 张左右的人脸图像；
ｃ）数据集提纯过滤：去除同一人错误和严重遮

挡的人脸图像，将保留下的人脸图像统一裁剪为像

素大小 ２２４×２２４ 的尺寸． 最终收集的明星人脸图像

数据集示例见图 ３．

图 ３　 人脸图像示例

Ｆｉｇ．３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ
３．２　 实验参数设置

训练网络模型学习 Ｎ 路人脸分类器遵循文献

［５－６］的步骤和修改，目标是找到最小化 ｓｏｆｔｍａｘ 层

之后的平均预测对数损失的网络参数． 网络的配

置，通过随机梯度下降和 ０．９ 的动量系数优化，权重

衰减系数为 ５×１０－４，在 ｆｃ６ 和 ｆｃ７ 的两个全连接层之

后以 ０．５ 的比率让节点输出置 ０，学习率初始设置为

１０－２，在验证集精度停止增加时减少到１０－３，滤波器

权重通过零均值和标准偏差为１０－２的高斯分布随机

采样初始化，网络偏置项初始化为零．
３．３　 人脸图像特征可视化

使用图 １ 中所示深度卷积神经网络提取人脸图

像的深度卷积特征并进行可视化见图 ４． 图 ４ 中第

一列为原始人脸图像，后面五列依次为卷积层

Ｃｏｎｖ１＿２ 层、Ｃｏｎｖ２＿２ 层、Ｃｏｎｖ３＿３ 层、Ｃｏｎｖ４＿３ 层和

Ｃｏｎｖ５＿３ 层提取的人脸图像特征． 从图中可看出底

层特征可明显分辨出人脸轮廓纹理等信息，而高层

语义特征更加抽象稀疏，更具表征性．

Conv1_2 Conv2_2 Conv3_3 Conv4_3 Conv5_3

图 ４　 人脸图像特征可视化

Ｆｉｇ．４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 为验证图 １ 所示 ＣＮＮ 提取的人脸图像深度特

征能够很好地表征人脸图像，图 ５ 显示了 ７ 位明星

的部分人脸图像分别利用 ＬＢＰ 特征、ＨＯＧ 特征、
ＣＮＮ 提取的 Ｃｏｎｖ３ ＿３ 层特征、Ｃｏｎｖ４ ＿３ 层特征和

Ｃｏｎｖ５＿３ 层特征分别进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类将对应的图

像划分为 ７ 个簇后的聚类结果（图中只列出了每种

特征聚类结果的其中 ４ 个簇的划分结果）． 图中边

界框为绿色的图像表示聚类正确的图像，边界框为

红色的图像表示错误聚类的图像． 从图 ５ 中可看出

采用图像浅层纹理特征的 ＬＢＰ 特征、ＨＯＧ 特征、
ＣＮＮ 提取的 Ｃｏｎｖ３＿３ 层特征进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类并

不能将相应的图像正确的划分为一类． 而采用 ＣＮＮ
提取的图像高层语义特征 Ｃｏｎｖ４＿３ 层以及 Ｃｏｎｖ５＿３
层特征进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类能够将相应的图像正确

的划分为一类，从图 ５ 中（ｄ）、（ｅ）两组聚类结果可

看出通过使用 Ｃｏｎｖ５＿３ 层的图像高层语义特征进行

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类得到的图像聚类结果最理想，能够将

同一个人的人脸图像正确划分为一类． 经过实验验

证，当聚类数目小于明星人数的时候聚类结果会更

加可靠的将同一人的图像划分到同一个类中．
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（ａ）ＬＢＰ 特征聚类图像结果

（ｂ）ＨＯＧ 特征聚类图像结果

（ｃ）Ｃｏｎｖ３＿３ 层特征聚类图像结果

（ｄ）Ｃｏｎｖ４＿３ 层特征聚类图像结果

（ｅ）Ｃｏｎｖ５＿３ 层特征聚类图像结果

图 ５　 不同特征对部分图像聚类结果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３．４　 人脸图像检索结果验证

使用人脸分类训练和三元组损失微调后的

ＣＮＮ 在 ＣＦＳ 和 ＬＦＷ 两个数据集上进行了人脸深度

特征提取并进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类，采用 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ
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估计最优聚类数量 ｋ 值，见图 ６． 图中横坐标为聚类

数 ｋ，纵坐标为所有样本聚类误差平方和 Ｅ． 根据

Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ 选取肘部对应的 ｋ 值为最佳聚类数，
图 ６ 中肘部对应 ｋ 值为 ２，因此最佳聚类数 ｋ 应该选

取 ２．
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图 ６　 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ 估计 ｋ 值
Ｆｉｇ．６　 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｋ

　 　 通过 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ 确定最佳的聚类数 ｋ 后将

图像划分为不同的类进行人脸检索性能验证，为验

证通过采用 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ 确定最佳 ｋ 值的有效性，
实验中分别选取不同的 ｋ 值进行聚类分析，见表 １．
从表 １ 中实验结果数据可看出，在相同的条件下当

图像集划分为 ２ 个簇或 ３ 个簇时，使得检索范围变

小，能够在更小的数据集中快速检索正确的结果．
在不使用查询扩展方法和使用查询扩展方法两种情

况下都能够显著降低检索时间，可节省约一半的检

索时间，同时平均检索准确率达到最高，检索结果最

佳． 从表中实验结果可以看出，当聚类数 ｋ 值为 ２
时，在不使用查询扩展方法时平均检索准确率达到

９５．１２％，使用查询扩展方法后将平均检索准确率提

高到 ９５．７５％． 从实验结果得出，通过 Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ
确定最佳的聚类数 ｋ 值后，对深度特征进行 Ｋ －
ｍｅａｎｓ 聚类将海量人脸图像划分为不同的簇后，然
后在相应的最近簇内进行相似人脸图像检索具有一

定的可靠性和可行性，能够显著降低检索时间．

表 １　 不同情况下人脸检索结果

Ｔａｂ．１　 Ｆａｃｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

数据集 聚类数目 查询扩展 速度 ／ 秒
检索结果前 １００
平均准确率 ／ ％

检索结果前 ２００
平均准确率 ／ ％

平均准确率 ／ ％

１
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．３３１
０．３２９９

９８．１６
９９．３４

９４．１２
９７．１３

９２．１１
９５．７

２
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３８
０．１３８

９８．１６
９９．３４

９４．１２
９７．１４

９２．１２
９５．７５

３
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３５
０．１３６

９８．１６
９９．３４

９４．１２
９７．１４

９２．１２
９５．７５

明星人脸数据集＋ ＬＦＷ
４

Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３２
０．１３１

９８．１６
９９．３４

９４．２
９７．１７

９２．０３
９５．６６

５
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３１
０．１４３

９８．１６
９９．３４

９４．２
９７．１７

９２．０３
９５．６６

６
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３
０．１３

９８．１６
９９．３４

９４．２
９７．１７

９２．０３
９５．６６

７
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３
０．１３

９８．１６
９９．３４

９４．２
９７．１７

９２．０３
９５．６６

８
Ｎｏ
Ｙｅｓ

０．１３
０．１３５

９８．１６
９９．３４

９４．２
９７．１８

９２．０３
９５．６６

　 　 图 ７ 中列出部分人脸图像检索排序前 １０ 张的

检索结果示例图，其中每行的第一列人脸图像包围

边框为蓝色的表示待检索的人脸图像，第一列后的

包围边框为绿色的人脸图像表示相对应的被正确检

索的结果，包围边框为红色的人脸图像表示被错误

检索的结果． 从图中直观的看出排在最前面的人脸

图像检索结果与待检索的人脸图像更为相似，包括

人脸的朝向及面部表情．
３．５　 实验结果及时效性比较

将文中提出的人脸图像检索方法与文献中的检

索方法进行比较，见表 ２．
表 ２ 中显示了算法在两个人脸图像数据集上执

行检索结果的平均准确率和检索每张人脸图像所用

平均时间的时效性对比．
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图 ７　 部分人脸图像检索结果

Ｆｉｇ．７　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　 结果及时效性比较

Ｔａｂ．２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

方法 检索平均准确率 速度 ／ 秒

Ｌ－Ｋ ｏｎｅ ｎｏｄｅ［３］ ７７．５％ ０．３３

Ｌ－Ｋ ｔｗｏ ｎｏｄｅ［３］ ８６．０％ ０．６７

Ｌ－Ｋ ｔｈｒｅｅ ｎｏｄｅ［３］ ９１．０％ １．０５

Ｌ－Ｋ ｆｏｕｒ ｎｏｄｅ［３］ ９３．５％ １．３２

Ｌ－Ｋ ｆｉｖｅ ｎｏｄｅ［３］ ９５．１％ １．６５

ＤＣＮＮＦＲ ９２．１２％ ０．１３８

ＤＣＮＮＦＲ＋ＱＥ ９５．７５％ ０．１３８

　 　 从表 ２ 中看出，刘小华等提出的用于人脸图像

检索的 Ｌ－Ｋ 均值层次聚类方法［３］ 在类内数据量和

检索节点增加时所得到的人脸检索结果平均准确率

明显提高，在没有时间限制的情况下最好的检索准

确率达到 ９５．１％，但是该方法随着检索准确率的提

升，时间消耗显著增加，是以时间开销为代价换取检

索平均准确率． 因此，该方法在现实应用场景中在

保持一定准确率的检索结果时不能达到快速实时的

检索速度． 而本文提出的方法通过训练好的深度卷

积神 经 网 络 用 于 人 脸 检 索 （ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｆａｃｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ＤＣＮＮＦＲ）模型平均

提取和构建每张人脸图像的深度特征只需要 ０．０２ｓ
的时间开销，从表中看出该方法在保证一定检索准

确率的同时能够达到近实时的时效性，在人脸图像

集聚类最好的情况下检索每张图像平均用时 ０．
１３８ｓ，检索过程简单快速无需人为参与设计特征的

提取和检索过滤．

４　 结　 论

本文提出了一种基于深度特征聚类的海量人脸

图像检索方法． 通过使用人脸图像训练集对深度卷

积神经网络模型进行人脸分类训练，在此基础上采

用三元组损失方法对已训练好的人脸分类网络模型

进行微调，使得网络能够更加有效地提取人脸图像

深度特征，构建更具有表征的高层语义特征． 采用 Ｋ
－ｍｅａｎｓ 聚类算法对提取的深度特征进行聚类，使得

对应的人脸图像集划分为不同的簇，然后在相应的

簇中进行人脸图像特征相似度匹配执行检索任务．
最后通过查询扩展方法对待检索人脸图像深度特征

进行融合进一步提高检索性能． 实验结果证明，该
方法能够根据深度特征快速地实现人脸图像的簇划

分，极大地缩小海量人脸图像检索范围，在保证一定

准确率的同时有效地提高了人脸图像检索速度．
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