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摘　要　将人脸识别技术移植到移动设备上时,往往需要经过模型压缩等加速算法的处理.知识蒸馏是一种实际应用较广且

易于训练的模型压缩方法,现有的知识蒸馏算法需要大量带标签的人脸数据,可能会涉及身份隐私泄露等安全问题.同时,大

规模采集有标签人脸数据的成本较大,而海量可采集或生成的无标签人脸数据却无法利用.为解决上述问题,通过分析知识蒸

馏在人脸识别任务中的特性,提出了一种无标签知识蒸馏的间接监督训练方法.该方法可以利用海量无标签的人脸数据,避免

了隐私泄露等安全隐患问题.然而,无标签人脸数据集的数据分布无法预知,存在数据分布不均衡的问题,阻碍了间接监督算

法的性能提升.文中进一步提出了一种人脸内容置换的数据增强方法,通过置换人脸部分内容来平衡人脸数据分布,同时增强

了人脸数据的多样性.实验结果表明,人脸识别模型被大幅度压缩时,所提算法的性能达到了先进水平,并在 LFW 数据集上

超越了大型网络.
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Abstract　Whentransplantingfacerecognitiontechnologytomobiledevices,itoftenneedstobeprocessedbyacceleratedalgoＧ

rithmssuchasmodelcompression．KnowledgedistillationisamodelcompressionmethodthathasawiderangeofpracticalappliＧ

cationsandiseasytotrain．Existingknowledgedistillationalgorithmsrequirealargeamountoftaggedfacedata,whichmayinＧ

volvesecurityissuessuchasidentityprivacyleakage．Atthesametime,thecostoflargeＧscalecollectionoftaggedfacedatais

relativelyhigh,whilethemassiveamountofunlabeledfacedatathatcanbecollectedorgeneratedcannotbeused．Inorderto

solvetheaboveproblems,thispaperanalyzesthecharacteristicsofknowledgedistillationinfacerecognitiontasks,andproposes

anindirectsupervisedtrainingmethodofunlabeledknowledgedistillation．Thismethodcanutilizemassiveamountsofunlabeled

facedata,therebyavoidingsecurityriskssuchasprivacyleakage．However,thedatadistributionoftheunlabeledfacedatasetis

unpredictable,andthereistheproblemofunevendatadistribution,whichlimitstheperformanceoftheindirectsupervisionalgoＧ

rithm．Thisresearchfurtherproposesadataenhancementmethodforfacecontentreplacement,whichbalancesthedistributionof

facedatabyreplacingpartofthecontentoftheface,andatthesametimeenhancesthediversityoffacedata．SufficientexperiＧ

mentalresultsshowthatwhenthefacerecognitionmodelisgreatlycompressed,theperformanceofthealgorithminthisresearch

reachesanadvancedlevel,andsurpassesthelargeＧscalenetworkontheLFWdataset．
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１　引言

近年来,计算机视觉领域的研究取得了较大的成果,其中

深度学习方面的研究做了重要的贡献,这主要归功于３个方

面的因素[１]:１)模型的设计越来越复杂;２)计算硬件资源越来

越强;３)出现了大量标注的公共数据集.前两个因素,即模型

复杂度和参数量增大的有效性已被证实,但在实际应用中大

量计算资源有限的设备无法享受深度学习的发展带来的福

利.因此,基于深度学习的轻量级网络模型成为了一个重要

的研究方向.

为了实现网络模型的轻量化,一些研究者通过重新设计

网络结构、参数和损失函数等,提出了较多轻量化网络模型,

如SqueezeNet[２],MobileNet[３]和ShuffleNet[４]等.同时,较多

学者采用大型网络模型辅助训练小型网络模型的思想,来达

到模型压缩、计算资源节能和速度提升等目的.现有的模型

压缩主要从模型剪枝、权重共享、量化、核稀疏、二值化、LowＧ

rank分解和知识蒸馏[５]等方面入手.其中知识蒸馏是一种

比较容易训练的模型压缩方法,在工业界备受青睐.网络模

型的知识蒸馏源于 Hinton等提出的知识蒸馏方法[５],该方法

利用大型教师网络辅助小型学生网络进行联合训练,而学生

网络结合教师网络输出的概率分布来进行学习[６].相比人工

标注的真实标签数据,这种概率分布可以提供更加丰富的监

督信息.

对于第三个因素,文献[１]中的大量实验表明,任务复杂

度与训练数据的数量级呈线性增长关系.深度学习使用反向

传播算法来学习并更新模型内部表达上一层信息的参数,以

从大量数据中发掘复杂的结构,其网络模型的参数优化来源

于训练数据集的概率化信息反馈[７].模型需要学习的参数越

多,训练时需要的数据就越多.然而,在人脸识别领域中,大

规模数据集的隐私安全已经不是一个新鲜的问题.例如,

IBM 于２０１９年１月发布的百万级别「人脸多样性」数据集引

发了广泛的争议;微软官方也于２０１９年９月宣布删除３年前

发布的世界上最大的公开人脸识别数据集———MSCeleb名

人人脸数据集[８].数据集的获取和使用不仅局限于技术层

面,其包含的敏感数据信息也成为了一个社会关注的焦点.

与此同时,网络上存在大量的无标签、不携带敏感信息的人脸

图片,采用这些无标签图片来训练深度学习网络模型,既可以

满足庞大的数量需求,又可以避免隐私泄露等安全性问题.

标签数据的数量很大程度上影响着模型的最终性能,如

何训练无标签的数据集成为了一个亟待解决的科学问题.对

于上述问题,一些学者从两个方面进行了研究:无监督人脸识

别[９]和半监督人脸识别[１０].在无监督学习中,模型通过浅层

特征对无标签数据进行聚类来完成整个学习过程[１１];在半监

督学习中,模型通过建立无标签数据与学习任务之间的关联

来进行训练.然而,受到具有强监督信号的数据标签的影响,

无监督学习以及半监督学习与监督学习的性能差距较大[１２].

相比无监督学习的浅层特征,深层特征更具有鲁棒性[１３].对

于半监督学习来说,如何改进无标签数据和学习任务之间的

有效关联成为一个具有挑战的问题.

基于上述问题和需求,本文研究了一种无标签知识蒸馏

的间接监督训练方法.在训练过程中,该方法将学生网络拟

合教师网络的输出作为间接监督信号的深层特征,这种间接

监督方法比一般的监督学习和半监督学习更具优势.间接监

督不仅可以避开监督学习的数据集标签需求,对无标签数据

进行充分的利用,也可以在训练阶段避开半监督学习中需要

建立的关联模型,使得监督信号更加鲁棒.然而,由于无标签

数据分布未知,可能存在不均衡的问题,这限制了间接监督的

性能发挥,因此,本文提出了一种人脸内容置换的数据增强方

法,用于联合训练教师和学生网络模型.该方法能均衡训练

数据的分布,进一步压缩学生网络模型的体积并提升其性能,

达到使用更丰富的数据和压缩更小的模型的目的.

２　相关工作

２．１　人脸识别系统

经过数十年的发展,人脸识别系统的主流技术主要可分

为两大类[１３]:基于浅层表征的人脸识别方法[１４]和基于深度

学习的人脸识别方法[１５Ｇ１６].

相比深层特征,浅层表征很难对人脸识别的许多规律或

规则进行显性的描述[１３].基于深度学习的人脸识别方法通

过深层网络提取和表示人脸的特征[１７],并以此作为人脸识别

的度量.它的识别过程可以描述为:

D[F(Ii),F(Ij)] (１)

其中,Ii 和Ij 表示两张人脸图像,F 表示人脸特征提取和编

码表示过程,D 表示提取完的特征之间的相似度量.

随着深度学习的发展,较多优秀的基于深度学习的大型

人脸识别模型逐步被提出.但这些大型的模型拥有动辄千万

甚至上亿个参数,其需要的计算资源非常庞大,在越来越普及

的嵌入式和移动设备中部署这些网络是一个很大的挑战.因

此,轻量化的人脸识别模型逐渐开始被重视.为了达成模型

轻量化的目标,研究者们探索了两个方向.一个是重新对模

型框架进行设计,其中较为成功的网络有 Mobilefacenet,该方

法仅有１２０万个参数,但在LFW 上同样达到了９９．５１％的识

别精度;另一个方向则是对现有网络进行模型压缩的处理,其

中的知识蒸馏是一种易于训练并且简洁的压缩方法,也是本

文研究的重点.

２．２　知识蒸馏方法

近年来,模型压缩加速技术逐渐被研究者重视.其中,知

识蒸馏可以有效地从大型“教师”模型中提取知识来训练小型

的“学生”模型,让学生网络获得更好的性能.

在典型的图像分类任务中,知识蒸馏方法将网络最后一

层的输出当作教师模型提供的知识,而非知识蒸馏方法的训

练样本并不提供这种知识,这种知识被称为软目标(softtarＧ

gets),与之相对,非知识蒸馏训练方法中的oneＧhot标签被称

为硬目标(hardtargets).以手写数字识别为例,与数字３相

比,数字２的形状更类似于数字７,因此其作为数字７的软目

标的概率比作为数字３的概率更高,如图１所示.

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



图１　手写数字识别[５]

Fig．１　Handwrittendigitrecognition[５]

在 Hinton[５]等对知识蒸馏进行系统诠释的基础上,较多

优秀的知识蒸馏方法被提出.同时,基于数据隐私性、对抗学

习和跨模态学习等方面的考虑,无标签的知识蒸馏开始引起

学者们的关注[１８Ｇ１９].而当无标签知识蒸馏方面的研究具体

到人脸识别任务上时,人脸数据的隐私性成为更需要被关注

的方面.在一般的无标签知识蒸馏工作中,研究者需要对蒸

馏过程中的伪标签构成进行探索[１９],而在人脸识别任务中,

存在一个天然可以作为伪标签的监督信号,即人脸表征[１３].

这种监督信号不同于依赖部分手工先验知识产生的伪标签,

其可以简洁地运用在无标签人脸知识蒸馏的过程中.基于该

考虑,本文在无标签人脸知识蒸馏方向上进行探索.

３　主要工作

本文针对无标签非敏感数据的模型训练问题,提出了一

种无标签人脸知识蒸馏的间接监督训练方法.在此训练过程

中,首先由教师网络输出人脸表征信息,接着由学生网络将该

表征信息当成间接监督信号进行模型训练,以此完成训练过

程.该训练过程中的学生网络无需额外标签信息的辅助,该

方法既可以解决一般半监督学习中的伪标签生成不准确的问

题,又避免了人脸数据集的安全隐私问题.对于无标签数据

使用中出现的数据量的规模问题和数据分布不均衡问题,本

文通过人脸内容置换的数据增强方法 FaceMix来增强数据,

将无标签人脸图像进行置换以产生新的样本数据,用新的数

据和新的分布来解决该问题.对于产生的新样本的监督问

题,在无标签的间接监督中,我们直接采用教师网络提供的监

督信号进行间接监督,以此完成对无标签的人脸数据集的扩

充过程和无标签知识蒸馏的间接监督训练全过程.

３．１　无标签人脸知识蒸馏的间接监督训练方法

本文提出的无标签人脸知识蒸馏的间接监督方法脱离了

原始的知识蒸馏方法,是基于响应的知识蒸馏方法,并采用离

线蒸馏的训练策略来完成整个训练过程.相比一般的目标识

别任务,人脸识别任务中的类别显然更多,原始的知识蒸馏方

法并不能很好地适用于人脸识别任务,因为这会使得soft

targets的维度过大,从而导致该方法在人脸识别上的收敛性

能差[２０].由于人脸识别任务的特性,知识蒸馏在人脸识别任

务上有了另一种解法.在人脸识别任务中,我们将人脸图像

输入神经网络中,经过神经网络的处理后,可以得到一个特定

维度的特征向量,该向量可以很好地表征人脸数据,使不同人

脸的两个特征向量距离尽可能大,同一张人脸的两个特征向

量距离尽可能小,这样就可以通过特征向量来进行人脸识别,

该特征向量即人脸表征.在人脸识别的知识蒸馏任务中,将

人脸表征当成softtargets不仅可以使学生网络学习到教师

网络传递过来的知识,而且解决了人脸识别带来的softtarＧ

gets维度过大问题.

图２给出了本文用作知识蒸馏中骨架网络的SEＧResNet

模块[２１],本文使用的教师网络层数有５０层,学生网络的网络

结构与教师网络相同,层数减少为１８层.

图２　SEＧResNet模块[２１]

Fig．２　SEＧResNetmodule[２１]

在知识蒸馏过程中,将输入的数据同时提供给教师网络

和学生网络,教师网络和学生网络分别输出维度为５１２维的

人脸表征Ft 和Fs.接着分为两个loss进行计算损失,第一

个loss使用 KL散度loss作为距离度量标准,输入为两个人

脸表征Ft 和Fs,如式(２)所示:

KLDloss＝∑
i∈I

Fsilog
Fsi

Fti
( ) (２)

第二个loss使用 Arcface[２２]中使用的loss,即 additive
angularmarginloss.损失函数的输入为学生网络输出的人

脸表征Fs 和数据集提供的真实标签信息,这里的真实标签属

于 Hardtargets,该损失函数如式(３)[２２]所示:

Arcloss＝－１
m ∑

m

i＝１
log e

s(cos(θyi
＋m))

es(cos(θyi
＋m))＋ ∑

n

j－１,j≠yi

escosθj

Wyi ＝
Wyi

‖Wyi ‖
,Fsi ＝

Fsi

‖Fsi ‖
,cosθyi ＝WT

yi ∗Fsi (３)

其中,W 为网络输出层的参数.最后通过设置一个超参数λ
来控制这两个loss在总loss中的影响占比,λ为一个取值范

围为(０,１)的实数.由此,知识蒸馏最终的损失函数如式(４)

所示:

Totalloss＝(１－λ)∗Arcloss＋λ∗KLDloss,λ~(０,１) (４)

在训练过程中,λ的值越接近１,学生网络得到的softtarＧ

gets的监督越多,学生网络能学习到的教师网络的知识也就

越多,训练模型的精度也能更快到达最优精度附近.一般情

况下,在训练的前期,设置较大的λ值以快速学习教师网络的

知识;在训练的后期,减小λ的值,使用hardtargets帮助网络

鉴别困难样本,以此获得较好的结果.

上述有数据标签监督的基于知识蒸馏的人脸识别训练方

法中,学生网络可以通过知识蒸馏学习教师网络传递过来的

知识.但由于人脸数据集的隐私性和安全性问题已经跳出学

术界,成为了社会共同关注的问题,人脸数据集的采集所引发

的社会关于人权隐私的讨论愈发激烈,这或增大新数据集的

获取难度,产出的新公共数据集的数据量或在一定程度上
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无法满足训练所需要的大量数据的要求.与此同时,大量的

研究者采用众多不同的网络模块、网络层数、损失函数和训练

策略,在使用现存的大型人脸识别数据集的情况下,训练出了

许多高精度的预训练模型.在知识蒸馏的概念被提出后,这

些预训练模型的强大潜力被挖掘出来,它们可以作为指导更

小型网络进行训练的一种监督,并且这些模型可以轻松地被

获取,不同于人脸数据集的获取会牵扯到安全隐私问题.

如前文所述,在人脸识别领域有一个人脸表征的概念,它

可以用于表示一张人脸的图像,同一个人的不同人脸图像提

取出来的表征极为相似,与之相反,不同人脸图像的表征有明

显的差异.如图３所示,数字０和１代表不同的人脸表征,可

以看出,不同的人脸表征可以被明显区分开.这代表在训练

过程中,这种教师网络生成的具有差异的人脸表征可以被当

成一种监督信号来使用.

图３　不同人脸的人脸表征分布tＧSNE图

Fig．３　tＧSNEdiagramofthedistributionoffacerepresentationsof

differentfaces

在此基础上,使用教师网络产生的知识来进行训练是可

行的.在仅使用教师网络输出的人脸表征时,模型的训练不

仅可以避开监督学习的标签需求,对无标签数据进行充分的

利用,还能充分发挥高精度预训练模型的潜能.在此基础上,

本文对上述有数据标签监督的基于知识蒸馏的人脸识别训练

流程进行了修改,在去掉了数据集提供的真实标签后进行训

练,此做法即可解决在训练过程中需要数据集提供的真实标

签的问题.此外,文献[２３]提出,余弦公式与常用于人脸识别

的相似度度量是匹配的.本文将网络的损失改为余弦损失,

将教师网络和学生网络输出的人脸表征Ft 和Fs 输入余弦相

似度损失函数进行计算,如式(５)所示:

Cosloss＝１－ Fs􀅰Ft

‖Fs‖×‖Ft‖
(５)

其他部分则与之前的有数据标签监督的基于知识蒸馏的

人脸识别训练的教师网络结构和学生网络结构相同.

相比现存的无标签知识蒸馏方法[１８Ｇ１９],本文方法率先将

无标签知识蒸馏用于人脸图像识别领域.同时,不同于现有

方法通过引入新的网络结构、使用较难训练的 GAN 网络等

来实现无标签知识蒸馏,本文方法直接使用人脸识别任务中

存在的间接监督信号———人脸表征来完成整个过程,使得本

文方法在结构简洁性和易于训练上优于现有的无标签知识蒸

馏网络.

３．２　人脸内容置换的数据增强方法FaceMix
本节中,本文将进一步在数据方面对无标签知识蒸馏方

法进行探索.如文献[１]所述,任务表现与训练数据的数量级

呈线性增长关系.在完成无标签网络训练的基础框架后,本

文通过数据增强方法进一步改进训练效果.

在一般的训练任务中,对数据进行增强是极为常见的做

法,而在采集的无标签数据集中无标签数据分布未知,这些训

练数据的分布可能存在不均衡的问题,因此会对学习过程造

成一定的影响,也限制了间接监督算法的性能发挥.如图３
所示,代表两类人脸的数字０和１在特征空间中的分布并不

均衡,常用的数据增强方法通过旋转、翻折等操作进行数据的

增广.但这些做法并不对数据中语义结构的分布进行扩充,

而更偏向于一般特征[２４],对于数据分布方面的改进效果并不

明显.由于数据增强中的混合样本数据增强(MixedSample

DataAugmentation,MSDA)[２４]具有可以生成新的数据分布

的特性,这一特性符合拟合增量的经典定义,使得该数据增强

方法在一般训练过程中十分有效.增广后的新训练数据不仅

提升了数据规模,而且使特征空间中的分布更加平滑,能更加

充分地分布在数据的特征空间中,从而更好地发挥间接监督

的性能.因此,本文对无标签数据和混合样本数据增强的结

合进行了更进一步的探索.

在 MSDA的一系列方法中,研究者们倾向于混合不同的

图像样本产生更加自然的图像样本,并通过插值、二进制遮掩

和二进制替换等方式进行改进[２４Ｇ２５].但相比在其他图像领

域进行混合样本数据增强,人脸识别领域具有一定的优势.

完整的人脸识别任务包含３个部分:人脸检测、人脸对齐和人

脸识别.其中,人脸对齐可以将检测到的一些角度不正的人

脸图片进行矫正,使其脸部关键点对齐.对于其图片来说,在

图片中的关键点的位置是相符的,这使得图片进行混合样本

数据增强时,可以做到替换的图片区域都是相互对应的,使得

我们使用二进制替换的图片会更加自然,如图４所示.

图４　不同增强场景下的混合样本生成图

Fig．４　Generationdiagramofmixedsamplesindifferent

enhancementscenarios

因此,本文使用 MTCNN[２６]对齐和二进制人脸内容置换

结合的 FaceMix数据增强方法,首先将采集到的人脸图片进

行对齐操作,通过 MTCNN 检测得到人脸的５个关键点,将

图像进行仿射变换,变换矩阵如式(６)所示:

x′
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ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
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y
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é

ë

ê
êê

ù

û

ú
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(６)

对齐后对图片的随机裁剪区域进行二进制替换,生成样

本如式(７)所示:
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xN ＝M∗xA＋(１－ M)∗xB (７)

其中,xN 表示生成的新样本,xA 和xB 为两个不同的训练样

本,M∈{０,１}W×H 表示将图像部分区域进行裁剪和填充的二

进制掩码,∗表示将图像的部分区域进行逐像素相乘,１是所

有元素都为１的二进制掩码.首先对需要裁剪的区域进行随

机采样,以得到裁剪框 B＝(x,y,w,h),其中,４个参数如

式(８)所示:

x~Unif(０,W),w＝W １－λ

y~Unif(０,H),h＝H １－λ
(８)

λ~Beta(α,α)

其中,x,y,w,h分别为裁剪框的中心点的横纵坐标以及框的

宽度和高度,W 和H 分别为图片的宽度和长度,通过随机λ
值来对裁剪框参数进行生成.

确定好裁剪框B 后,将掩码 M 中的裁剪区域置０,其他

区域置１.在完成掩码的采样后,将样本A 中的剪裁区域移

除,将样本B中的剪裁区域进行裁剪然后填充到样本A 中,

这样就完成了新图片的生成过程.

本文方法中,我们将一个batch中已经对齐的图片随机

配对成batch/２对,然后对每对人脸的内容进行替换,具体流

程如图５所示.而对于新样本的监督信号的生成,本文则从

假设教师网络输出的人脸表征可以明显区分不同人脸的这一

基础出发.将新生成的人脸图片 Mixface作为区别于 Face１
与Face２的一张新的人脸送入教师网络进行训练,把教师网

络生成的知识作为标签,并以此标签为训练学生网络的间接

监督信号,利用卷积神经网络的特征提取能力和知识蒸馏的

知识监督能力来更好地完成训练,以获得令人满意的结果.

如图３所示,数字２表示新生成的人脸图片的表征分布,新分

布区别于原有数据的表征分布,填充了原有数据分布中的空

白区域,扩充了训练过程中无标签训练数据的数据规模并均

衡了数据的分布情况.最后,将人脸内容置换的数据增强方

法FaceMix与无标签的基于知识蒸馏的人脸间接监督训练方

法相结合,就得到了本文设计的整个人脸识别的训练流程.

本文方法首先使用原始数据集进行 FaceMix置换增强,然后

将增强的数据送入网络中进行训练并完成整个过程,其他配

置均与上述无标签的基于知识蒸馏的人脸识别训练方法相

同,如图６所示.

图５　人脸内容置换增强流程图

Fig．５　Flowchartoffacecontentreplacementandenhancement

图６　无标签数据增强的基于知识蒸馏的人脸识别训练结构图

Fig．６　Facerecognitiontrainingstructurediagrambasedon

knowledgedistillationbyunlableddataenhancement

４　实验结果与分析

４．１　数据集介绍

MS１M 数据集[８]由微软亚洲研究院推出.该数据集包

含１０万位名人,每位名人大概１００张图片,合计１０００万张图

片.MS１M_arcface是Insightface团队针对 MS１M 数据集进

行清理后制作的数据集,清理后的数据集包含８．５万位名人,

共计５８０万张图片[２２].本文截取数据集 MS１M_arcface中的

前１万 位 名 人,共 ７７ 万 张 图 片,组 成 数 据 集 MS１M_arcＧ

face１０K,以此数据集来模拟中小型无标签数据集进行训练的

情况.

AgeDB(AgeDatabase数据集包含 ６０００ 对,共 ４４０ 个

ID,１２２４０张不同姿态、表情、年龄和性别的图片.此数据集

使用年龄差为３０的数据,命名为 Agedb_３０.

LFW(LabledFacesintheWild)人脸数据库是目前人脸

识别的常用数据集,其中包含的人脸图片均来源于生活中的

自然场景.该数据集共包含１３０００多张人脸图像,主要用于

研究非受限场景下的人脸识别问题.

CALFW (CrossＧAgeLFW)数据集是基于 LFW 数据集

标注的跨越年龄的数据集,它加强了数据集的类内年龄差异

性.该数据集包含５７４９个人,共计１３２３３张图片.

CPLFW (CrossＧPoseLFW)数据集是基于 LFW 数据集

标注的跨姿态数据集,它加强了数据集的类内姿势变化性.

该数据集包含５７４９人,共计１３２３３张图片.

CFP(CelebritiesinFrontalＧProfileintheWild)数据集同

时收集了人的正脸图片和侧脸图片,包含５００人,共计７０００
张图片.在该数据集中提供了两 种 评 估 方 案,即 FrontalＧ

Frontal(FF)人 脸 验 证 和 FrontalＧProfile(FP)人 脸 验 证,

根据两种方案的不同,该数据集分别被命名为 CFP_FF和

CFP_FP.

４．２　实验细节

在数据集的选择上,本文使用 MS１M_arcfac,MS１M_arcＧ

face１０K,AgeDB_３０,LFW,CALFW,CPLFW,CFP_FF和 CFP_

FP８种数据集进行训练和测试.其中,图片大小均为１１２×

１１２像素.

在软硬件系统的选择上,实验使用的训练平台为Pytorch,

所有的模型都在 Ubuntu系统上进行训练,该系统环境拥有的

硬件配置为单块 GTXＧ２０８０TI显卡和单颗IntelXeonE５Ｇ２６８３
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v３＠２．００GHzCPU.

在参数选择上,本文将batchsize设置为８０,初始学习率设

置为０．００１,并在第１２,１５和１８个epoch将学习率下降为１/

１０,将动量设置为０．９,并在网络中使用 Dropout,将drop_ratio
设置为０．６,一共训练５０个epoch,并采用 SGD优化器进行

训练.

在模型训练上,本文使用 SEＧResNet１００结构和 SEＧResＧ

Net５０结构作为教师网络,使用SEＧResNet１８结构作为学生网

络.在教师网络的训练中,教师网络在 MS１M_arcface数据集

上使用arcface的损失函数[２２]进行训练.在学生网络的一般训

练中,学生网络在 MS１M_arcface１０K,AgeDB_３０和 LFW 数据

集上使用arcface的损失函数进行训练.在学生网络的知识蒸

馏训练中,学生网络同样在 MS１M_arcface１０K,AgeDB_３０和

LFW 数据集上使用余弦相似度loss进行训练,分别采用原始

的知识蒸馏方法 KD、无标签的知识蒸馏方法 NoLabel_KD、结

合CutMix[２５]的无标签知识蒸馏方法和结合人脸内容置换的数

据增强方法FaceMix的无标签知识蒸馏方法进行训练.

４．３　结果分析

图７为使用本文方法进行训练的准确率变化曲线和训练

集loss变化曲线.如图７所示,使用本文方法进行训练时,模

型在LFW 数据集上的准确率呈上升趋势,而训练集loss呈下

降趋势.

(a)训练时模型的accuracy变化曲线(LFW 数据集)

(b)训练时模型的loss变化曲线

图７　训练过程中的可视化曲线

Fig．７　Visualizationcurveoftrainingprocess

为了验证本文方法在一般的人脸识别训练任务上的优劣

性,本文选取SEＧResNet１８作为骨架网络,并将使用softmax变

体损失函数进行训练的经典人脸识别训练方法、本文方法以及

作为教师模型的SEＧResNet５０网络进行对比.结果如表１所

列,数据与环境设置情况相同时,本文方法在LFW 测试集上优

于非知识蒸馏的人脸识别训练方法.使用本文方法在中小型

无标签数据集 MS１M_arcface１０K下训练的SEＧResNet１８模型

的准确度甚至超过了在大型有标签数据集 MS１M_arcface训练

下作为教师网络的SEＧResNet５０模型.将本文方法的人脸识

别模型和 MTCNN[２６]人脸检测模型相结合得出的人脸识别整

体框架的可视化结果如图８所示,图８(a)给出了人脸识别模型

的注册人脸,图８(b)给出了识别结果.

表１　本文方法与不同人脸识别方法在LFW 数据集上的结果对比

Table１　Comparisonbetweenthemethodinthispaperand

differentfacerecognitionmethodsontheLFWdataset

Method Accuracy/％

W&FNormSoftmax[２７]

(SEＧResNet１８)
９７．４８

Cosface[２３]

(SEＧResNet１８)
９９．１６

Arcface[２２]

(SEＧResNet１８) ９９．１７

Arcface[２２]

(SEＧResNet５０) ９９．５２

Ours(SEＧResNet１８) ９９．５５

(a)注册人脸 (b)识别结果

图８　人脸识别可视化图

Fig．８　Visualizationoffacerecognition

为了验证本文方法在多个训练集上的有效性,本文分别使

用 AgeDB_３０ 和 LFW 数 据 集 进 行 训 练,并 使 用 CALFW,

CPLFW,CFP_FF和CFP_FP等数据集进行结果测试.结果如

表２、表３所列,在使用 AgeDB_３０和LFW 等训练集进行训练

时,本文方法训练出的模型精度也优于非知识蒸馏方法训练出

的模型精度.

表２　非知识蒸馏训练方法和本文方法在各个验证集上

取得的准确度

Table２　AccuracyofthenonＧknowledgedistillationtraining

methodandthemethodinthispaperoneachvalidationset
(单位:％)

Backbone Method CALFW CPLFW CFP_FF CFP_FP

SEＧResNet１８
NOKD ９０．９８ ８２．２２ ９７．９７ ８８．４１

Nolabel_KD
FaceMix(Ours)

９３．０５ ８３．９８ ９８．７９ ９０．０７

注:训练采用 AgeDB_３０数据集

表３　非知识蒸馏训练方法和本文方法在各个验证集上

取得的准确度

Table３　AccuracyofthenonＧknowledgedistillationtraining

methodandthemethodinthispaperoneachvalidationset
(单位:％)

Backbone Method CALFW CPLFW CFP_FF CFP_FP

SEＧResNet１８
NOKD ９０．０２ ８０．５２ ９７．１３ ８５．１６

Nolabel_KD
FaceMix(Ours)

９３．１２ ８４．２５ ９８．７６ ８８．９１

注:训练采用LFW 数据集

同时,为了验证本文方法的各部分模块对整体的贡献度,

对不同模块构成的训练方法进行了对比实验.

首先,将不使用知识蒸馏的方法和使用无标签知识蒸馏的
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方法进行对比.如图９(a)所示,网络的BackBone均为SEＧResＧ

Net１８,在知识蒸馏过程中以 SEＧResNet５０为教师网络.以

AgeDB_３０和LFW 数据集的测试数据为例,图表的x轴表示

训练迭代的步数,图表的y轴表示训练出来的模型在当前数据

集下测试出的准确度,图表中以三角形标记的曲线代表使用原

始知识蒸馏方法 OriginalKD的训练过程,以圆形标记的曲线

代表不使用知识蒸馏方法的训练过程.不同于在图像分类中

使用知识蒸馏的情况,相比不使用知识蒸馏的方法,将原始的

知识蒸馏方法使用到人脸识别训练中的做法并没有使性能得

到提升,甚至造成了模型性能的严重下降.当数据集提供真实

标签时,真实标签计算的loss和教师网络计算的loss会相互影

响,这种影响是非正面的,通过知识蒸馏方法训练的模型反而

较难去拟合教师网络的原本输出,以至于无法得到一个满意的

结果.

其次,将不使用知识蒸馏的方法和无标签知识蒸馏方法

NoLabel_KD进行对比.如图９(b)所示,网络的BackBone均为

SEＧResNet１８,在知识蒸馏过程中以SEＧResNet５０为教师网络.

以 AgeDB_３０和LFW 数据集的测试数据为例,图表中以三角

形标记 的 曲 线 代 表 使 用 无 标 签 知 识 蒸 馏 方 法 NoLabel_

KD的训练过程,以圆形标记的曲线代表不使用知识蒸馏的

训练过程.在训练过程中,相比不使用知识蒸馏的方法,无标

签的知识蒸馏方法有较大的提升.在监督信号仅由教师网络

产生知识的前提下,使用无标签知识蒸馏的方法进行人脸训

练可以使训练出的模型的准确率更高,并且能以一个较快的

训练速度达到模型的最佳结果.

然后,将通过无标签知识蒸馏并使用不同网络深度的教

师网络训练出的学生网络和不使用知识蒸馏方法训练出来的

网络进行对比.如图９(c)所示,不使用知识蒸馏的网络和知

识蒸馏的学生网络的BackBone均为SEＧResNet１８,在知识蒸馏

过程中 以 SEＧResNet５０ 或 SEＧResNet１００ 为 教 师 网 络.以

CFPＧFP和CALFW 数据集的测试数据为例,图表中以圆形

标记的曲线代表教师网络为SEＧResNet１００的知识蒸馏训练

过程,以菱形标记的曲线代表教师网络为SEＧResNet５０的知

识蒸馏的训练过程,以三角形标记的曲线代表不使用知识蒸

馏的训练过程.在训练过程中可以明显看出,虽然两种教师

网络训练下的SEＧResNet１８网络模型均超过了不使用知识

蒸馏训 练 的 网 络 模 型,但 规 模 更 大 的 教 师 网 络 SEＧResＧ

Net１００训练下的准确度却没有 SEＧResNet５０训练下的模

型的准确度高.这个结果和文献[２８]在图像分类领域做

的探索是一致的,在人脸识别任务上,规模越大的教师网

络会提供更为 Harder的人脸表征,但这种人脸表征对 于

一个Softtargets驱动的知识蒸馏方法来说,不是一个符合

蒸馏原理的选择.

最后是将无标签知识蒸馏分别与同为混合样本数据增

强的 CutMix方法和 FaceMix方法进行对比的结果.如图

９(d)所 示,训 练 中 的 学 生 网 络 的 BackBone均 为 SEＧResＧ

Net１８,在知识蒸馏过程中以 SEＧResNet５０作为教师网络.

以 LFW 和 CFP_FF数据集的测试数据为例,图表中以菱

形标记的曲线代表使用无标签知识蒸馏训练过程,以圆形

标记的曲线代表使用 CutMix方法的无标签知识蒸馏训练

过程,以三角形标记的曲线代表使用 FaceMix方法的无标

签知识蒸馏的训练过程.可以看出,使用 CutMix方法的

无标签知识蒸馏得到的结果,相较于不使用混合样本数据

增强的无标签知识蒸馏得到的结果,其模型的准确率有一

定的损失.而使用 FaceMix方法的无标签知识蒸 馏 方 法

得到的结果相较于不使用混合样本数据增强的无标签知

识蒸馏得到的结果,其模型的准确率有一定的提升.这表

明,在人脸识别任务上,FaceMix方法优于同为混合样本数

据增强的 CutMix方法,该方法有利于人脸识别的知识蒸

馏训练.

(a)不使用知识蒸馏和使用知识蒸馏方法的对比 (b)不使用知识蒸馏和无标签知识蒸馏方法的对比

(c)不同的教师网络对于学生网络训练的提升程度 (d)结合不同的增强方法对学生网络训练的提升程度

图９　不同方法在训练过程中accuracy变化曲线的对比

Fig．９　Comparisonofaccuracychangecurveofdifferentmethodsduringtraining
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　　表４列出了本文的基于无标签的人脸知识蒸馏和 FaceＧ

Mix数据增强方法相结合的训练方法与其他训练方法在各个

数据集上的准确度.如表４所列,本文方法具有一定的优势,

学生网络压缩为教师规模的５５％时,相比不使用知识蒸馏方

法得到的训练模型,本文方法在 CALFW,CPLFW,CFP_FF
和CFP_FP数据集上的准确率分别提升了１．３２％,２．１５％,

０．２５％和０．４１％.而相比原始的知识蒸馏方法,本文方法的

准确率分别提升了２．２５％,５．３６％,０．６２％和６．８３％.

表４　不同方法在各个验证集上取得的准确度

Table４　Accuracyofdifferentmethodsoneachvalidationset

Backbone
＃of

Params/×１０６ Method CALFW/％ CPLFW/％ CFP_FF/％ CFP_FP/％

SEＧResNet５０ ４３．７９ Teacher ９５．５７ ９１．０７ ９９．６２ ９５．０４

SEＧResNet１８ ２４．１×１０６

NOKD ９３．７５ ８６．８８ ９９．２８ ９１．２３
Original_KD ９２．８２ ８３．６７ ９８．９１ ８４．８１
Nolabel_KD ９４．９３ ８８．３９ ９９．３８ ９１．１４

Nolabel_KD
CutMix

９３．２３ ８２．６４ ９８．９３ ８４．２６

Nolabel_KD
FaceMix(Ours)

９５．０７ ８９．０３ ９９．５３ ９１．６４

注:训练采用 MS１M_arcface和 MS１M_arcface１０K数据集

　　结束语　本文在综合考虑人脸识别在边缘设备上的部署

问题、人脸数据集的标签问题带来的隐私安全性问题、无标签

人脸数据的使用问题和人脸识别任务特性后,以传统的知识

蒸馏框架为基础,提出了一种基于无标签知识蒸馏的间接监

督和人脸内容置换的数据增强方法FaceMix相结合的模型压

缩训练方法.该方法使小型模型能够更好地模拟大型模型,

同时有效地利用了无标签数据以及避免了人脸数据集的隐私

安全问题,通过增强数据来扩充数据并均衡数据的分布情况,

以达到更好的效果.本文不仅从实验的角度证明了一般混合

样本数据增强方法在人脸知识蒸馏训练中的不足,也在各个

数据集上验证了本文方法的有效性.同时,不仅在人脸数据

集上存在隐私安全问题,其他的数据也存在相应的敏感数据

问题,如医疗数据中的患者数据信息.在未来对无标签蒸馏

训练的研究中,将会在无标签人脸知识蒸馏方面和数据增强

方面进行更深入的探索,并将基于无标签知识蒸馏的间接监

督训练的研究扩展到其他领域.
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