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摘要 

在现代信息化社会中，人脸识别技术的重要性不断增加，带来了全新的生活方式，

具有广泛的应用场景。身份识别又是人脸识别的重要课题，而人脸对比是实现身

份识别的快捷方法。传统的人脸对比方案会产生大量数据，提高训练成本。使用

卷积神经网络搭建分类网络，并在使用时去除全连接层对比向量相似度的方法，

可以有效解决这个问题，为身份识别提供技术支持。 
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一、 引言 

（一）背景 

 在现代信息化社会中，人脸识别技术的重要性不断增加，带来了全新的生活

方式，具有广泛的应用场景[1]。其中，身份识别是人脸识别的重要课题，在金融、

安防等领域有广泛的应用场景[1]，而人脸对比是实现身份识别的快捷方法。人脸

对比不需要对个人进行大量的数据采集，只需采集一张人脸图片，即可判断相似

度，从而实现身份识别。本文研究并提出了一种人脸对比的实现方法。 

（二）国内外现状 

 现有的人脸对比实现已经使用上了神经网络，极大增强了其识别准确率。

Florian Schroff 等人曾提出了 FaceNet 网络，在 Labeled Faces in the Wild（LFW）

数据集上，其准确率达到 99.63%[2]。然而，这种网络在训练过程中需要传入两张

图片及其是否为同一人，这将会导致预训练时处理一个标准的数据集（多个人，

每个人有多张图片）的时候，会产生𝑂(𝑛3)数量级的数据，即是原来长度的 3 次

方。这会产生大量的数据成本和训练成本。 

 本文提出了一种人脸对比实现方法。该方法将会先通过分类模型训练人脸对

比网络。当需要进行人脸对比时，去除其最后的全连接层并通过计算两个向量的

相似度，并与设定的自信度阈值进行比较，从而实现人脸对比。 

（三）框架选取 

本文将采用由百度飞桨研发的 PaddlePaddle 深度学习框架（下文简称

Paddle框架）。该框架支持传统深度学习框架的基本功能，如模型组网、显卡训

练等。此外，该框架提供了高级 API，可以更加方便快捷地完成训练脚本的编写。 
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二、数据集选取 

（一）训练数据集 

 本文选择 VggFace2 数据集（https://aistudio.baidu.com/datasetdetail/107435）。

这个数据集包含了 1333 个人的 440028 张人脸图片（如图 1、图 2 所示），总

量和分类丰富，且覆盖较大范围的姿态、年龄和民族，适合本项目。 

 

 

图 1 第 87 号人脸的两张照片 

 

图 2 第 341 号人脸的两张照片 

（二）测试数据集 

 本文采用 facecap 数据集（https://aistudio.baidu.com/datasetdetail/104646）。

该数据集包括 500 个人的人脸各 100 张（如图 3 所示），其总量相对较小，但

仍有较大规模，适合在节省性能的同时获得更高的可信度。 

 

图 3 第 5 号人脸的两张照片 
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三、数据集处理 

 本文采用 Paddle 框架搭建数据集。在数据集初始化时，程序会顺序执行以下

操作： 

1. 获取数据集文件夹下的所有子文件夹 

2. 对每个子文件夹，遍历每个图片，顺序进行如下操作： 

a) 使用 PIL 打开图片 

b) 重设图片大小为 64x64 

c) 将通道维度置于最前，以适应 Paddle 框架。即将图片维度从(64, 64, 

3)转为(3, 64, 64) 

d) 将图片和标签存入对应列表 

当外界需要获取指定索引的数据时，程序会按照对应索引，从列表中读取并

返回数据。 

四、模型训练 

（一）模型选取 

本文采用 ResNet（Residual Neural Network）作为分类模型。ResNet 是深度学

习中一种非常有效的卷积神经网络（CNN）结构，通过引入残差块（Residual Block）

解决了深度神经网络训练中的梯度消失和模型退化问题。ResNet 的提出使得训

练深度达到几百甚至上千层的神经网络成为可能，提高了模型的准确性，并在多

项计算机视觉任务中取得了显著的性能提升[3]。 

由于本文采用的训练数据集较大，且研究设备性能较低。为了减少训练时的

时间成本，本文采用 ResNet-18（18 层的 ResNet 模型）进行分类任务，达到较好

的性能与准确的平衡。 

（二）优化器选取 

 在训练神经网络时，优化器的选择对模型的性能具有重要影响。优化器用于
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更新和计算影响模型训练和模型参数的梯度，以最小化损失函数。本文采用 Adam

（Adaptive Moment Estimation）作为优化器。 

Adam 优化器将在梯度大时加速训练，梯度小时减速训练，而不是以固定的

学习率训练。这将会大大加速训练过程，并且减少因训练集梯度问题而产生的训

练问题，增加准确率[4]。 

（三）损失函数选取 

 在机器学习和深度学习中，损失函数用于量化模型预测与真实标签之间的差

异。选择一个合适的损失函数对于训练一个高效且准确的模型至关重要。本文采

用交叉熵损失函数（Cross-Entropy Loss Function）进行训练。 

在多分类问题中，通常有多个类别（假设为 C 个），模型的输出是一个 C 维

的向量，每个元素表示样本属于对应类别的概率，其表达式如式(4.1)所示 

𝐿 = −∑𝑦𝑖

𝐶

𝑖=1

log(𝑝𝑖) (4.1) 

其中，C 表示样本个数，𝑦𝑖是第 i 个样本的标签（0 或 1），𝑝𝑖是模型输出的

C 维向量的第 i 维。 

交叉熵损失函数常用于分类问题，衡量预测概率分布与真实概率分布之间的

差异。 

使用交叉熵损失函数的好处之一是它能够有效地处理类别不平衡的问题，因

为它关心的是预测概率与真实概率之间的差异，而不是仅仅关注是否预测正确。

此外，交叉熵损失函数在梯度下降过程中表现良好，能够提供稳定的梯度更新，

有助于模型的快速收敛[5]。 

（四）训练脚本编写 

Paddle 框架提供的高级 API 极大简化了训练脚本的编写。因此，该脚本只需

要设置优化器、损失函数和评价指标（准确率）并调用 model.fit 方法即可进行训

练。另外，该脚本还通过回调函数，实现损失和准确率的记录，并写到一个 csv

文件中，以便获得损失和准确率的曲线。 
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（五）训练结果 

经过 20 个 epoch 的训练后，模型的准确率达到 98%，并仍在缓慢上升。损

失尽管也逐渐趋于平稳，但仍然存在一定的波动，如图 4 和图 5 所示。 

 

图 4 准确率随 epoch 的变化 

 

图 5 损失随 epoch 的变化 

 可以看到，模型仍有训练空间。但是由于实验机性能不足，无法继续训练。 

五、相似度对比 

在模型使用时，需要先去除模型的全连接层。当需要对比时，只需要将两张
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人脸图片放入模型，然后对比输出后的向量的相似度即可。 

模型将会输出一个 512 维的向量，如图 所示。该向量反映了该人脸的特征。 

 

图 6 模型输出的特征向量示例 

（一）相似度对比的方法 

在对比相似度时，本文比较了两种方法。 

1． 夹角余弦值判断 

对于两个向量计算相似度时，可以向量夹角的余弦值进行判断，如式(5.1)所

示[6]。 

cos θ =
𝐴 ⋅ �⃗⃗�

|𝐴| ⋅ |�⃗⃗�|
(5.1) 

由于本文所使用的模型最后会经过一个 ReLU 层，两个向量的夹角小于 180°。

使用这种方法计算后的相似度，其值域为[0,1]，值域有上下界，比较适合比较相

似度。 

2． 欧氏距离判断 

欧氏距离是指两个向量所表示的点之间的距离，如式(5.2)所示。 

𝐷 = √∑(𝑎𝑖 − 𝑏𝑖)2
𝑛

𝑖=1

(5.2) 

在欧氏距离的计算中，向量的长度和方向都被考虑进去，而不会向夹角余弦

值只会考虑方向。但是，欧氏距离的值域是[0, +∞)，会造成难以判断相似度最
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大值，从而导致相似度判断不科学。 

（二）方法选取 

本文采用 P-R 曲线对每种方法其进行测试。 

P 指精准率，其定义为被预测为正样本的实例中，真正为正样本的比例，如

式(5.3)所示。 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(5.3) 

R 指召回率，其定义为真正为正样本的实例中，被预测为正样本的比例，如

式(5.4)所示。 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(5.4) 

 其中，TP 指真正例，即预测结果与实际均为正例的数量；FP 指假正例，即

预测结果为正例，而实际为反例的数量；FN 指假反例，即预测结果是反例，而

实际为正例的数量。 

 P-R 曲线需要测试不同阈值下的精准率和召回率，并以精准率为纵坐标，以

召回率为横坐标。根据以上定义不难有如下结论： 

⚫ P-R 曲线越靠近右上角的(1, 1)点，模型的效果越好。 

⚫ 一个良好的模型的 P-R 曲线应该呈现递减趋势。 

⚫ 比较两个模型 A、B 的 P-R 曲线 a、b 时，如曲线 a 完全包住了曲线 b，

则模型 A 由于模型 B. 

 据此，本文从测试集内选取 100 个正例、100 个反例，对夹角余弦值判断和

欧氏距离判断分别绘制了 P-R 曲线。如图 7 所示。 
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图 7 该模型的 P-R 曲线 

可以看到，使用夹角余弦值和欧氏距离比较相似度的 P-R 曲线都比较靠近右

上角的(1, 1)点，说明该模型的效果较好。而欧氏距离的曲线完全包住了夹角余弦

的曲线，因此使用欧氏距离的效果更好。本文采用欧氏距离进行模型相似度比较。 

六、自信度阈值选取 

 本文从测试集内选取 100 个正例、100 个反例，对不同自信度阈值测试其准

确率。准确率定义为模型预测正确的次数与测试样例个数的比值。 

本文通过对[0,20)的步长为 1 的自信度阈值测试其准确率，得出的结果如图

8 图 所示。 

 

图 8 不同自信度阈值下的准确率 
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可以看到，图像呈现明显的中间高、两边低的趋势。当自信度阈值到 9 时，准确

率到达最高点 92%。因此，本文选择 9 为自信度阈值。 

七、模型推理能力测试 

（一）模型准确度测试 

 本文测试集内选取 100 个正例、100 个反例，设定自信度阈值为 9，对该模

型进行准确率测试。 

本文最终测得模型准确率为 92%，与 FaceNet 仅差 7%左右。 

另外，本文测得模型的精准率为 0.98，召回率为 0.85，F1 值为 0.91. 可以看

出，该模型的准确度较高。 

（二）模型速度测试 

 本文在 Redmi G 2022 笔记本上使用 GPU 进行模型推理，进行速度测试。该

笔记本的 CPU 型号为 i7 12650H、内存为 DDR5 的 16GB 内存、显卡为 RTX3050Ti. 

1. 启动速度测试 

本文对该模型的启动速度进行 5 次测试，结果如图 6 所示。 

 

图 6 模型启动速度测试 

 该模型的启动速度平均值为 1.42 秒，可见该模型的启动较快。 
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2. 推理速度测试 

本文对该模型的推理速度进行 100 次测试，并由计算机自动求出平均值，为

0.014 秒。可见该模型的推理速度较快。 

八、结论与展望 

 本文提出了一种基于卷积神经网络和输出向量的人脸对比实现方法，并验证

了其有效性，证明其拥有较高的准确度和训练性能。该方法和模型为人脸对比提

供了一种方案。 

 具体来说，在训练时，该方法将会训练一个基于卷积神经网络的人脸分类模

型。在使用时，只需要去除模型的全连接层，获得两个人脸的向量，并使用向量

进行相似度对比即可实现人脸对比。 

 该模型较高的准确率可以胜任身份识别的任务，能够应用于金融、安防等多

种场景。 
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