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基于卷积定理的人脸验证 CNN 模型加速

刘摇 波, 郭摇 申
(北京工业大学信息学部, 北京摇 100124)

摘摇 要: 针对人脸验证系统中复杂卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)模型的计算负担大、运算速度

慢的问题,提出使用卷积定理来加速人脸特征提取中的 CNN 卷积层计算,从而提升人脸验证的速度. 卷积定理中,
空域中的卷积运算等价于频域中的乘积运算. 将耗时的卷积计算转化为频域中的乘积计算后,可能会显著减少计

算量,且无精度损失. 分析了用卷积定理计算卷积的时间复杂度,给出了卷积定理加速的适用条件. 在进行傅里叶

变换后,详细探讨了如何高效、并行地计算频域中的乘积求和,以便利用现有的并行线性代数运算库,充分发挥图

形处理单元(graphics processing uni,GPU)的并行计算能力. 实验结果表明:该方法对人脸验证取得了明显的加速

效果,具有一定实用价值.
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Accelerating CNN Models for Face Verification With
Convolution Theorem
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Abstract: In order to alleviate the computational burden of large CNN (convolutional neural network)
models in current face verification systems, convolution theorem was proposed, which suggested that
convolution in the spatial domain was equivalent to product in the frequency domain, to speed up the
convolutional layers in CNN, and consequently accelerate face verification systems. By transforming time鄄
consuming convolutions into product operations in the frequency domain, much computation was saved
without loss of accuracy. The computational complexities of convolution by using the convolution theorem
and the direct computation were compared, and the conditions under which acceleration can be achieved
by convolution theorem were given. After Fourier transform, the way of fulfillment of the product / sum
operations in parallel was explored in detail,with the goal to fully utilize the power of GPU ( graphics
processing unit) . Results show that the proposed algorithm has achieved apparent speedups for some
recent face verification models, demonstrating its effectiveness.
Key words: face verification; convolutional neural networks; convolution theorem; fast Fourier transform

(FFT)

摇 摇 人脸验证是目前计算机视觉中的一个热点研究 方向,目标是判断 2 张人脸图片是否为同一个人,是
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一个二分类的模式识别问题. 人脸验证系统由人脸

图像预处理、特征提取、分类器等 3 部分组成,典型

流程如下:先通过定位面部关键点来进行人脸图像

裁剪,然后使用卷积神经网络( convolutional neural
network,CNN)提取人脸特征,再使用余弦来度量 2
个人脸特征向量的相似性,并使用支持向量机

(support vector machine,SVM)等分类器来进行验证

分类. 人脸验证技术在很多场景中有着广泛应用,
比如登陆验证、身份识别等.

最近几年,由于 CNN 在图像识别领域应用的巨

大成功,陆续有一些学者和机构尝试将 CNN 应用于

人脸验证领域,以取得更高的正确率. Sun 等提出的

DeepID[1]使用大规模人脸数据集来训练 CNN,将
CNN 的输出作为人脸特征,并据此特征进行分类.
DeepID 也组合了多个 CNN 来提取特征. DeepID2[2]

在 DeepID 的基础上改进了训练方法,联合分类和验

证 2 个目标来训练 CNN. DeepID2 + [3]则进一步改进

了训练方法. DeepID3[4] 使用了更深层的 CNN,在
LFW 数据集[5]上正确率达到 99郾 53% . VGG FACE[6]

介绍了一种收集大规模人脸数据的方法,研究了不同

的 CNN 结构、训练数据集以及预处理方法等对人脸

验证性能的影响,最终在 LFW 数据集上取得了

99郾 13%的正确率. FaceNet[7] 不使用 CNN 中某一层

的输出作为特征表示,而是学习一个从图像到欧式空

间的编码方法,并根据编码进行人脸验证,在 LFW 数

据集上的正确率达到了 99郾 63% . DeepFace[8]提出使

用 3D 对 齐 方 法 来 预 处 理 人 脸 图 像. CASIA鄄
WebFace[9]和 MegaFace[10]提供了公开的大规模人脸

数据库,可用于训练人脸验证的 CNN 模型.
上述工作主要是提出了新的网络结构、训练方

法、特征表示方法,或者新的人脸预处理方法等,并
构建了大规模人脸图像数据集进行训练,首要目的

是提升模型在 LFW 数据集上的测试正确率. 但另

一方面,为了提高正确率,人脸验证算法中 CNN 模

型的层数不断加深,参数不断增多,用以提升模型的

拟合能力. 这些复杂的 CNN 模型导致的一个主要

问题是计算负担很大,尽管使用图形处理单元

(graphics processing unit,GPU)等高速计算设备,人
脸验证系统的速度仍有待改进. 与此同时,实际应

用中有海量的人脸数据需要进行处理,并且很多场

景中要求人脸验证的实时性. 因此,在基于 CNN 的

人脸验证算法研究中,除了不断提升人脸验证的正

确率外,加快人脸验证的速度也是非常必要的.
对于人脸验证系统的加速,目前主要有 3 个研

究方向. 一个方向是对 CNN 网络结构进行改进,在
保持很高正确率的前提下,简化 CNN 结构,从而减

少网络参数. Wu 等提出了轻型人脸 CNN 模型[11],
网 络 参 数 大 幅 减 少. Sun 等 提 出 的 Sparse
ConvNets[12]在训练完毕的复杂 CNN 模型基础上,逐
层减少神经元间的连接并重新训练,使得 CNN 结构

变得稀疏. 另一个方向是采用并行计算设备来加速

CNN 计算. Caffe[13] 等主流 CNN 框架利用 GPU 具

有众多运算核心的特点来加速计算,比 CPU 实现快

几十倍[14] . NVIDIA 公司的 cuDNN[15] 基于对 GPU
架构特点的充分了解,高度优化 CNN 实现代码,进
一步提升了计算效率. Ferry 等[16] 采用 FPGA 平台

来并行实现 CNN 模型. 最后一种加速 CNN 的方法

是采用卷积定理来计算卷积. 卷积层的计算量约占

整个 CNN 计算量的 90% ~95% [17],因此,加速卷积

计算可以达到显著加速 CNN 的目的. Dubout 等[18]

曾在目标检测问题上提出使用卷积定理来加速卷积

计算,但只有 CPU 加速版本. Vasilache 等提出了

fbfft[19],在 GPU 上应用卷积定理完成卷积加速,在
某些条件下取得较高的加速比.

本文提出使用卷积定理来加速人脸验证算法中

的 CNN 卷积层计算,从而提升人脸验证中特征提取

的速度. 卷积层是整个 CNN 结构中最耗时的环节,
因此,加速 CNN 的关键就是加速卷积层的计算. 卷

积定理表明,空域中的卷积等价于频域中的乘积.
将耗时的卷积计算转化为频域中的乘积计算后,可
能会显著减少计算量,且无精度损失. 尽管卷积定

理在信号处理和图像处理学科中应用广泛,在如何

并行实现卷积运算方面也有较多工作,但在深度学

习的背景下,分析哪些 CNN 模型能用卷积定理来实

现加速,如何在现有 GPU 平台上高效、并行地计算

频域中的乘积求和(由于深度学习中每一层往往有

多个输入通道,除了传统卷积定理中频域的乘积运

算外,还存在频域中的求和运算,详见 1郾 1),以及实

际的 CNN 加速效果到底有多大等,这些问题在传统

的信号处理和图像处理中并无现成答案,相关工作

在深度学习中也才刚刚开始. 因此,对这些问题的

研究仍然具有一定理论意义和重要实用价值,也是

本文的主要研究内容.
本文首先分析了卷积定理计算卷积的时间复杂

度,并给出了 CNN 中卷积层能获得加速的条件,然
后详细阐述了卷积定理计算卷积的算法原理与流

程. 在傅里叶变换转换到频域后,问题就转变为如

何高效、并行地计算频域中的乘积求和. 因此,利用
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卷积定理计算卷积的主要工作和难度体现在并行实

现方法上. 不同的并行实现方法,比如并行度的大

小不同以及是否采用 GPU 共享内存等,有可能产生

明显不同的加速效果. 如何高效地并行计算频域中

的乘积求和并非一目了然,需要对 GPU 平台有深入

的了解和一定的优化技巧. 本文的思路是利用 GPU
厂商提供的高度优化过的并行线性代数运算库,通
过一些技巧将频域中的乘积求和计算转换为矩阵乘

积,以便充分利用现有 GPU 运算库的并行优化,而
无须从零开始实现 GPU 并行. 最后,本文将卷积定

理加速应用于人脸验证问题上. 实验结果表明:本
文方法对一个近期的人脸验证 CNN 模型[11] 可加速

约 2郾 2 倍,对另一相关的复杂模型 VGG FACE[6] 可

加速约 13郾 2 倍.

1摇 计算复杂度的分析

下面从计算时间复杂度的角度比较标准卷积计

算方法和采用卷积定理计算卷积的方法. 表 1 定义

了本文所使用的符号.

表 1摇 本文所使用符号

Table 1摇 Symbols used in this paper

符号 含义

x 输入图像

w 卷积核

S 批量输入图像数量

K 输入图像通道数量

L 卷积核数量

M 输入图像尺寸

P 卷积核尺寸

Q 输入图像扩展尺寸

Q忆 卷积核扩展尺寸

1郾 1摇 标准卷积计算的时间复杂度

在 CNN 中,输入图像和卷积核一般都为正方

形. 尺寸为 M 伊M 的输入图像 x 和尺寸为 P 伊 P 的

卷积核 w 的二维离散卷积表示为 x*w,其第 m 行

第 n 列的元素定义为

y(m,n) = (x*w)(m,n) =

移
P-1

i = 0
移
P-1

j = 0
x(m + i,n + j)w(P - 1 - i,P - 1 - j),

(m,n = 0,1,2,…,M - P) (1)
在 CNN 的各个卷积层中,每一批数据可能会有

多幅输入图像,而每幅输入图像可能有多个通道,此

外卷积核一般也有多个. 此时,第 s 幅输入图像与

第 l 个卷积核的卷积定义为

ys,l = 移
K-1

k = 0
xs,k*wl,k,

( s = 0,1,2,…,S - 1;l = 0,1,2,…,L - 1)
(2)

与式(1)相比,式(2)中多了对通道的求和. 标

准的卷积计算方法是采用四重循环嵌套来计算式

(1),其计算时间复杂度为

Cstd抑M2P2 (3)
若 CNN 的一个卷积层有 K 个输入通道和 L 个卷

积核,则单幅图像卷积计算的时间复杂度为

Cstd_layer抑KLCstd (4)
由于多重循环计算卷积的效率较低,为了充分

利用并行计算资源,Caffe 将标准卷积计算过程转化

为 2 个矩阵相乘[20],矩阵尺寸分别为(M 伊M,P 伊 P 伊
K)和(L,P 伊 P 伊 K),但卷积计算的时间复杂度并未

改变.
1郾 2摇 用卷积定理计算卷积的时间复杂度

除了根据卷积定义直接计算卷积外,还可以根

据卷积定理计算卷积. 卷积定理是指空域中的卷积

运算等价于频域中的乘积运算,即
x*w = F - 1(F(x) 莓(F(w))) (5)

式中:F 为傅里叶变换;F - 1为傅里叶反变换; 莓为对

应频域元素的乘积操作. 运用上述卷积定理,可由

式(2)得到

F(ys,l) = 移
K-1

k = 0
F(xs,k) 莓F(wl,k) (6)

以分量形式表示时,第 m 行和第 n 列处的结果为

F(ys,l)(m,n) =

移
K-1

k = 0
F(xs,k)(m,n)·F(wl,k)(m,n) (7)

快速傅里叶变换( fast Fourier transform, FFT)
的时间复杂度约为[21]

CFFT抑2郾 5M2 log2M2 (8)
频域乘积的时间复杂度为

Cmul抑4M2 (9)
式(9)中的系数 4 是因为傅里叶变换后有实部

和虚部. 采用卷积定理来计算卷积,需要进行输入

图像和卷积核的傅里叶变换、频域乘积以及乘积结

果的傅里叶反变换等操作. 对单个输入通道和单个

卷积核的情形,采用卷积定理计算卷积的时间复杂

度为

Cconv抑3CFFT + Cmul (10)
在实际应用时,采用训练完毕的 CNN 来提取人
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脸特征,其卷积核的数值已固定,因此,卷积核的快

速傅里叶变换(fast Fourier transform,FFT)可以事先

计算好,从而将其从时间复杂度中去除. 综合起来,
对一个有 K 个输入通道和 L 个卷积核的卷积层,采
用卷积定理对单幅图像进行卷积计算的时间复杂

度为

Cconv_layer抑KCFFT + LCFFT + KLCmul (11)

通过 Cstd_layer和 Cconv_layer的对比可得出,当 K + L垲
KL 时,采用卷积定理计算卷积能显著减少计算量.
此外,采用卷积定理计算卷积的时间复杂度与卷积核

尺寸 P 无关,这说明卷积核尺寸较大的卷积层采用卷

积定理计算能获得更高的加速比. 作为一个例子,选
取卷积层中常见的一组参数取值:M = 60,K = 64,L =
96,P =9,由式(4)(11)可算出,采用卷积定理计算卷

积可以获得约 17 倍的理论加速比.

2摇 采用卷积定理计算卷积的算法流程

2郾 1摇 输入图像和卷积核的尺寸扩充

由于卷积层中输入图像和卷积核的尺寸通常不

相等,为了应用卷积定理计算卷积,首先要将输入图

像和卷积核扩充至相同尺寸. 为了避免因为周期性

问题而导致的混淆错误,扩充尺寸 M忆要求满足

M忆逸M + P - 1 (12)

扩充后在原数据右下方补零填充,如图 1 所示.

图 1摇 输入图像补零填充示意图

Fig. 1摇 Illustration of padding an input image with zeros
摇

类似于 Caffe,本文采用四维数组来存储卷积层

的输入和输出. 假设卷积层的输入 x 的各维尺寸为

S 伊 K 伊M 伊M,则尺寸扩充操作可表示为

xS 伊 K 伊M 伊M 寅
扩充

x忆S 伊 K 伊 (M + Q) 伊 (M + Q) (13)
卷积核 w 的尺寸为 L 伊 K 伊 P 伊 P,尺寸扩充操

作为

wL 伊 K 伊 P 伊 P 寅
扩充

w忆L 伊 K 伊 (P + Q忆) 伊 (P + Q忆) (14)
输入图像和卷积核延拓后尺寸相同,即

M + Q = P + Q忆

2郾 2摇 输入图像和卷积核的傅里叶变换

利用傅里叶变换将图像从空域变换至频域时,
根据 Hermitian 对称性,傅里叶变换后的数据存在一

半的冗余,因此,只需存储和计算一半数据,从而可

减少计算量. 对图像进行傅里叶变换

x忆S 伊 K 伊 (M + Q) 伊 (M + Q) 寅
FFT

x义S 伊 K 伊 (M + Q) (伊 M + Q
2 )+ 1

(15)
对卷积核进行傅里叶变换,得到

w忆L 伊 K 伊 (P + Q忆) 伊 (P + Q忆) 寅
FFT

w义L 伊 K 伊 (P + Q忆) (伊 P + Q忆
2 )+ 1

(16)
本文采用 NVIDIA 公司的 CUDA 软件包所提供

的 cuFFT 库来实现傅里叶变换.
2郾 3摇 频域中的乘积求和计算

对式(7)所示的频域中的乘积求和,直接的方

法是采用循环嵌套进行计算,但无疑效率较低. 为

了充分利用 GPU 的并行计算能力,本文采用矩阵相

乘来完成频域中的乘积求和计算. 由式(7)可见,当
只考察单个像素位置(m,n)时,如果把在(m,n)处
的所有输入图像的所有通道的 F(xs,k) (即 x义s,k)值
组成一个矩阵 A,其行数和列数分别为 S 和 K,再把

(m,n)处的所有卷积核的所有通道的 w义l,k值组成另一

个矩阵 B,其行数和列数分别为 L 和 K,则用矩阵乘

积 A·BT 就可以一次性求出所有 S 个输入图像和所

有 L 个卷积核在(m,n)处的卷积结果. 矩阵乘法可

以通过 GPU 上的 cuBLAS 并行线性代数计算库来实

现,且不同像素位置处的矩阵乘积计算可以成批进

行,从而可以高效地完成频域中的乘积求和计算.
为了用 cuBLAS 库来实现矩阵相乘,在将同一

像素位置处的 { x义s,k (m, n) | s = 0,1,2,…, S - 1;
k = 0,1,2,…,K - 1}组成一个矩阵时,需要它们在

内存中连续存储. 但在完成傅里叶变换后,x义是以

行为主存储的,即在内存中依次按( s,k,m,n)的次

序存储,先存储第 0 幅图像第 0 通道的各个傅里叶

系数值,之后存储第 0 幅图像第 1 通道的各个傅里

叶系数值,依次类推;因此,在内存中{x义s,k(m,n) | s =0,
1,2,…,S - 1;k = 0,1,2,…,K - 1}并不连续存储,
需要先将数据重新排列,使其转换为在内存中以

(m,n,s,k)的次序来存储,从而{x义s,k(m,n) | s = 0,1,
2,…,S - 1;k = 0,1,2,…,K - 1}变为连续存储.

综上所述,频域中的乘积求和计算包括 3 个步

骤:输入图像和卷积核数据的重排列,批量矩阵相乘

及乘积结果反重排列.
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数据重排列可以通过矩阵转置来实现. 以 x义为
例,将 x义的四维数组看作一个矩阵,前两维( s,k)和
后两维(m,n)分别作为矩阵的行和列. 将 x义进行矩

阵转置后得到 x苁,则 x苁的每行(m,n)对应于该像素

位置处的{x义s,k | s = 0,1,2,…,S - 1;k = 0,1,2,…,
K - 1}集合. 在以行为主存储时矩阵中每行的数据

是连续存储的,因此,{x义s,k(m,n) | s = 0,1,2,…,S -
1;k = 0,1,2,…,K - 1}将连续存储. 上述数据重新

排列过程如图 2 所示.

图 2摇 输入图像的数据重排列

Fig. 2摇 Data rearrangement of an input image
摇

输入图像的重排列可表示为

x义S 伊 K 伊 (M + Q () M + Q
2 )+ 1 寅

重排列
x苁(M + Q () M + Q

2 )+ 1 SK

(17)
卷积核的重排列表示为

w义LK(P + Q忆 () P + Q忆
2 )+ 1 寅

重排列
w苁(P + Q忆 () P + Q忆

2 )+ 1 LK

(18)
在完成数据重排列后,将 w苁的(m,n)处后两维

( s,k)看作一个大小为(S,K)的矩阵,w苁的(m,n)处
后两维( l,k)看作另一个大小为(L,K)的矩阵,进行

矩阵相乘,如图 3 所示. 如此便完成了(m,n)像素

位置处的频域乘积求和计算.

图 3摇 输入图像与卷积核矩阵乘积计算

Fig. 3摇 Matrix multiplication of input image and
convolution kernel

摇

将矩阵乘积运算对 (M +Q)·((M +Q) / 2 +1)个
像素进行重复,便完成了全部数据的频域乘积求和

计算,即
x苁(M + Q) (伊 M + Q

2 )+ 1 伊 S 伊 K

w苁(P + Q忆) (伊 P + Q忆
2 )+ 1 伊 L 伊 K

寅
乘积求和

y(M + Q) (伊 M + Q
2 )+ 1 伊 S 伊 L (19)

式中 y 为乘积计算后的结果. 最后将 y 进行反重排

列操作,即

y(M + Q) (伊 M + Q
2 )+ 1 伊 S 伊 L 寅

反重排列

y忆S 伊 L 伊 (M + Q) (伊 M + Q
2 )+ 1 (20)

2郾 4摇 傅里叶反变换

对 y忆进行傅里叶反变换前,先根据 Hermitian 对

称性填充另一半数据,然后再做傅里叶反变换,得到

y忆S 伊 L 伊 (M + Q) (伊 M + Q
2 )+ 1 寅

IFFT
y义S 伊 L 伊 (M + Q) 伊 (M + Q)

(21)
2郾 5摇 输出结果的裁剪

由于在进行傅里叶变换前,将输入图像和卷积

核的尺寸都进行了扩充,所以,需要对计算结果的右

下方进行裁剪. 由卷积的定义式(1)中(m,n)的取

值范围可以看出,应保留尺寸为 M - P + 1,即

y义S 伊 L 伊 (M + Q) 伊 (M + Q) 寅
Crop

y苁S 伊 L 伊 (M - P + 1) 伊 (M - P + 1)

(22)
y苁即为卷积运算的最终结果.

3摇 进一步优化

3郾 1摇 多个卷积层间的缓存共享

应用卷积定理计算卷积时,需要对输入图像

和卷积核的尺寸进行扩充,因此,需要额外的缓存

空间. 每个卷积层的参数不同,需要的缓存空间大

小也不同. 为了避免消耗过多内存,在初始化时离

线计算出各卷积层需要的缓存空间,一次性分配

其中的最大值. 在运行时各卷积层共用这一块缓

存区域,而不再为它们单独分配缓存,以此节省

内存. 摇
3郾 2摇 卷积核的 FFT 变换的离线计算

完成训练后,卷积核的数值将不再改变,因此,
可以预先进行各卷积层的卷积核尺寸扩充和傅里叶

变换计算,并将结果保存起来留待测试时使用,从而

节约计算时间.
3郾 3摇 卷积定理的择优使用

预先分别用卷积定理和直接方法计算各个卷积

层的用时. 运行时,各卷积层只有在卷积定理计算

快于直接方法的情况下才采用卷积定理进行加速.

4摇 实验结果

本节分别利用卷积定理计算卷积方法和 Caffe
卷积计算方法来进行 CNN 前向运算,以验证卷积定

理计算方法的加速效果.
4郾 1摇 实验环境

本文采用的实验环境为:CPU 为 I5 -4200H,
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GPU 为 GTX 860M,CUDA 为 7郾 0 版. 图像和卷积

核都采用 float 类型,在测试速度时,每幅图像的像

素值随机生成. 4郾 2 中每批输入图像的数量为 32,
4郾 3 中每批输入图像的数量为 8,共输入 1 000 批

图像进行实验.
4郾 2摇 用卷积定理计算卷积的速度和精度

1郾 2 中已经分析过,当选取 M = 60,K = 64,L =
96,P = 9 等参数值时,采用卷积定理计算卷积可以

获得约 17 倍的理论加速比. 下面将给出相对于

Caffe 卷积计算方法的实际加速比. 本文实验得到 2
种方法的总用时如下:用卷积定理计算卷积方法用

时 32郾 645 s,用 Caffe 卷积计算方法计算卷积用时

281郾 131 s. 由此得到实际加速比为 8郾 61,表明采用

卷积定理计算卷积能获得较高的加速比. 实际加速

比低于理论加速比的主要原因在于,时间复杂度公

式中的系数只是估计值,以及卷积定理计算过程中

数据扩充、裁剪等操作也存在耗时等.
为了验证卷积定理计算的正确性,本文也计算

了卷积定理计算结果与 Caffe 卷积计算结果的误差

平方和. 实验中,卷积计算的输出共有 8 306 688 个

元素,总误差平方和只有 0郾 285. 因此,卷积定理计

算的结果正确,极小的误差是由于 float 类型数据的

精度有限造成的.
4郾 3摇 人脸验证 CNN 模型的加速

选取文献[11]中的 modelA CNN 模型作为实验

模型来测试本文方法的加速效果. 选取 modelA 作

为实验模型的主要原因如下:1) modelA 是轻型

CNN 模型,与 VGG FACE 等网络相比参数大幅减

少,运算速度较快. 2) 卷积层中的卷积核尺寸较

大,满足卷积定理加速条件. 3) modelA 是单 CNN
模型,而非多 CNN 组合,从而适合用来测试单个

CNN 的加速效果. 4) modelA 在 LFW 数据集上取得

了 97郾 77% 的正确率,为单个 CNN 的当前顶尖水

平. 5) 训练完毕的 modelA 模型已经开源,可以在

此基础上微调,节省训练时间. modelA 的网络结构

如表 2 所示.
4郾 3郾 1摇 卷积层运算用时所占比重

对 modelA 网络进行前向运算,使用 Caffe 卷积

计算方法,测量所有卷积层运算用时所占的比重,实
验结果如下:卷积层用时 60郾 478 s,网络总用时

62郾 432 s, 由 此 得 到 卷 积 层 用 时 所 占 比 重 为

96郾 87% . 上述结果表明,卷积层为整个卷积神经网

络中最为耗时的环节,对卷积层进行加速能有效提

高整个网络的速度.

表 2摇 文献[11]中 modelA 的网络结构

Table 2摇 Network architecture of modelA in ref[11]

层名称
卷积核(池化)
尺寸 /跨度

输出尺寸(宽、高、
通道数)

input 128 伊 128 伊 1

conv1 9 伊 9 / 1 120 伊 120 伊 96

pool1 2 伊 2 / 2 60 伊 60 伊 96

mfm1 60 伊 60 伊 48

conv2 5 伊 5 / 1 56 伊 56 伊 192

pool2 2 伊 2 / 2 28 伊 28 伊 192

mfm2 28 伊 28 伊 96

conv3 5 伊 5 / 1 24 伊 24 伊 256

pool3 2 伊 2 / 2 12 伊 12 伊 256

mfm3 12 伊 12 伊 128

conv4 4 伊 4 / 1 9 伊 9 伊 384

pool4 2 伊 2 / 2 5 伊 5 伊 384

mfm4 5 伊 5 伊 192

fc1 256

fc2 10 575

softmax 10 575

4郾 3郾 2摇 用卷积定理计算卷积的加速效果

分别采用卷积定理计算卷积方法和 Caffe 卷积

计算方法,对 modelA 网络进行前向运算. 各个卷积

层的用时和总用时见表 3.

表 3摇 用卷积定理计算卷积的加速效果

Table 3摇 Acceleration effect of computing convolutions
with convolution theorem

测量部分

用卷积定理

计算卷积的

用时 / s

用 Caffe 计算

卷积的

用时 / s
加速比

conv1 19郾 925 7郾 013 0郾 35

conv2 10郾 560 38郾 519 3郾 65

conv3 5郾 297 10郾 830 2郾 04

conv4 3郾 238 4郾 116 1郾 27

所有卷积层 39郾 020 60郾 478 1郾 55

整个网络 40郾 974 62郾 432 1郾 52

摇 摇 根据表 3 中的实验结果,conv1 卷积层用卷积定

理无法获得加速,后 3 个卷积层则能获得明显加速.
若择优选择卷积计算方案,则第 1 个卷积层采
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用直接方法计算,后 3 个卷积层采用卷积定理计算,
结果见表 4.

表 4摇 择优计算方案的加速效果

Table 4摇 Acceleration effect of optimized scheme

测量部分

择优计算

方案的

用时 / s

Caffe 卷积

计算方法的

用时 / s
加速比

卷积层摇 26郾 108 60郾 478 2郾 32

整个网络 28郾 062 62郾 432 2郾 22

摇 摇 表 4 中的结果表明,相较于单纯采用卷积定理

计算卷积,择优计算方案能获得更高加速比.
4郾 3郾 3摇 与 VGG FACE 模型的速度比较

VGG FACE[6]是一个复杂的相关人脸验证 CNN
模型. 几种方法的用时比较见表 5.

表 5摇 与 VGG FACE 的速度对比

Table 5摇 Speed comparison with VGG FACE

方案 网络总用时 / s 加速比

VGG FACE 网络 371郾 596

modelA 网络 62郾 432 5郾 95
modelA 网络卷积

定理加速
28郾 062 13郾 20

摇 摇 表 5 表明,采用卷积定理对 modelA 网络加速

后,比 VGG FACE 快 13郾 2 倍.
4郾 4摇 人脸验证正确率的改进

本文对文献[11]中 modelA 的人脸验证流程进

行了改进,取得了更高的验证正确率. 表 6 比较了

几种不同方案的人脸验证正确率. 表中后 3 种方案

的流程类似,都采用 CASIA鄄WebFace 数据集来训练

CNN. 首先采用文献[22]中的算法进行面部关键点

检测,完成人脸图像的裁剪等预处理. 然后对

modelA CNN 进行微调,学习速率设置为 0郾 000 05,
迭代 8 个时期(epoch). 微调后的模型称为 modelA鄄
finetune. 最后将全连接层 fc1 的 256 维输出作为人

脸特征,采用余弦相似度来度量特征差异,并使用

SVM 分类器来完成分类. 本文采用 LFW 数据集进

行测试,测试类型为:Unrestricted, Labeled Outside
Data[5],采用十重交叉验证. LFW 数据集采用与训

练时一样的预处理过程.
表 6 中,方案 1 与文献[11]中 modelA 采用了一

样的流程,它们之间正确率的少量差异应该是由不

同的预处理细节导致的. 方案 2 的正确率比方案 1
的 有所提升 ,表明CNN模型的微调取得一定效

表 6摇 几种人脸验证模型在 LFW 数据集上的正确率

Table 6摇 Accuracies of several face verification
models on LFW dataset

测试方案 正确率 / %

文献[11]中 modelA 97郾 77

方案 1:modelA + cosine + SVM 97郾 62

方案 2:modelA鄄finetune + cosine + SVM 97郾 67

方案 3:modelA鄄finetune + PCA + cosine + SVM 98郾 02

果. 方案 3 采用 PCA 算法将特征降至 120 维,然后

再采用余弦相似度度量和 SVM 完成分类,使得验证

正确率明显提升.

5摇 结论

1) 本文提出用卷积定理计算卷积来加速人脸

验证 CNN 模型. 分析了用卷积定理计算卷积的时

间复杂度,给出了卷积定理加速的适用条件. 利用

cuBLAS 并行线性代数运算库,高效、并行地实现了

频域中的乘积求和计算.
2) 实验结果表明,本文方法对近期的轻型人脸

验证 CNN 模型可加速约 2郾 2 倍,比 VGG FACE 可加

速约 13郾 2 倍. 本文研究成果对人脸验证系统的加

速具有一定实际意义.
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