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摘　要：针对传统卷积神经网络在人脸识别中模型复杂程度高、处理数据较慢的问题，提出一种轻量级

卷积神经网络算法。首先，通过对数据集采用剪裁、旋转等方式增强样本数据；然后，采用基于 MobileNet
的轻量级卷积神经网络对样本数据进行特征提取，并采用 SSD 目标检测器对样本数据中的人脸进行识别；

最后，利用 Python 编程实现上述算法，并与传统的人脸识别算法进行比较。实验结果表明，采用的轻量级

卷积神经网络算法在不失精度的前提下，处理速度更快，模型复杂程度更低。
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Research on Face Recognition Technology Based on Lightweight Convolutional 
Neural Networks
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Abstract：In view of the flaws of high complexity and slow data processing of face recognition found in 
traditional convolution neural networks, a lightweight convolutional neural network algorithm has thus been proposed. 
Firstly, the sample data is to be enhanced by clipping and rotating the data set. Then, a lightweight convolutional 
neural network based on MobileNet is used to extract the features from sample data, and an SSD target detector is used 
for face recognition in sample data. Finally, the above algorithm is implemented by Python programming, followed 
by a comparison with the outcome of the traditional face recognition algorithm. The experimental results show that 
the proposed lightweight convolution neural network algorithm is faster in the processing speed with a lower model 
complexity and retained accuracy.

Keywords：lightweight convolutional neural network；MobileNet；target detection；face recognition

1 研究背景

随着人机交互技术的多样化发展，人脸识别被

越来越多地应用在可穿戴电子设备上。但是现阶段

的可穿戴电子设备硬件性能较低，传统的人脸识别

算法在硬件性能受限时，无法快速或根本无法实现
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预设功能 [1]。因此，研究一种网络复杂程度较低，处

理速度较快的人脸识别算法显得尤为重要。

国内外学者已经对人脸识别算法进行了深入

研究，提出了特征脸 [2]、弹性图匹配和 LBP（local 
binary patterns）[3] 等诸多经典方法。如李倩玉等 [4]

构建了一个能够自动提取深层特征的特征提取器，并

对数据进行 ZCA（zero-mean component analysis）白

化处理，提出一种改进深层网络的人脸识别算法，该

算法中所使用的卷积核主要通过无监督学习获得，该

方法相较于传统方法在准确度和性能上都有所提高。

Zhang K. 等 [5] 针对面部检测时各种姿势、照明和遮

挡问题，提出一个深度级联任务框架，采用由粗略

到精细的方式预测面部和地标位置，并保证了实时

性能。杨洁等 [6] 研究了一种改进的 SSD（single shot 
multibox detector）卷积网络视频目标检测模型，其

能够有效地识别视频中较远场景下的目标，且减少了

计算量，降低了硬件的内存资源消耗。但是上述算法

都存在计算复杂程度高的特点，在可穿戴电子设备的

应用上具有一定的局限性。

随着对卷积神经网络算法研究的不断深入，在保

证算法准确度的前提下，对其网络复杂程度和可实现

性提出了更高要求。何长婷 [7] 通过迁移学习构建了

基于 MobileNet 模型的图像质量分类器，对不同质量

的图像进行分类，得到了较高的准确率，有效地减少

了模型的复杂程度，保证了模型的准确性。孙旭等 [8]

针对人脸在动态视频中的检测，提出单网络多目标的

人脸检测方法，结合半自动化数据标注策略和多任务

学习思想，满足了监控视频对特征分析的准确性和实

时性需求。MobileNet 是一种轻量级的卷积神经网络，

能在硬件性能有限的前提下实现数据特征提取；SSD
是一种准确度高且检测快速的目标检测器 [9]。研究表

明，结合 SSD 和 MobileNet 的 MobileNet_SSD 网络

能够快速精确地实现人脸识别。基于上述研究工作，

本文提出一种基于 MobileNet 的轻量级卷积神经网络

对样本数据进行特征提取，并通过 SSD 目标检测器

对样本数据中的人脸进行识别的算法。该算法可实现

人脸识别，并对数据集采用剪裁、旋转等方式做样本

数据增强；最后与传统卷积神经网络人脸识别算法比

较，验证了算法的优越性和有效性。

2 系统描述

基于轻量级卷积神经网络的人脸识别算法由 3 部

分组成：预处理模块、轻量级卷积神经网络特征提取

器和目标检测器，如图 3 所示。预处理模块通过人工

采集的图像样本，经过数据增强处理得到更大的图像

集，然后对图像进行标注得到合适的数据集。轻量级

卷积神经网络特征提取器主要完成数据集的高层次

特征提取。通过目标检测器直接对提取的特征图进行

多尺度分类和检测，最终实现人脸识别。

3 算法实现

3.1 数据预处理模块

数据预处理模块主要由数据增强和数据标定构

成。数据增强是对采集的图片样本进行翻转、裁剪及

亮度调节等操作，能够在样本较少的前提下增加数据

集数量，同时提高数据集复杂度，有效提高模型的识

别效果。数据标定主要利用 labelImg 工具对经过数

据增强处理的数据进行数据标定，从而得到需要的数

据集。

课题组标定的人脸数据主要为人脸所在宽高、人

脸检测框坐标点及人脸标签信息，见表 1。

3.2 轻量级神经网络处理器

传统卷积神经网络虽然在数据处理中具有良好

的特征提取效果，但是模型的计算复杂度较高，无法

适用硬件性能有限的设备。因此，在轻量级神经网络

处理器中采用基于 MobileNet 的轻量级卷积神经网络

对样本数据进行特征提取；最后，采用 SSD 目标检

测器对样本数据中的人脸进行识别。

3.2.1 MobileNet 特征提取器设计

课题组采用的特征提取模型主要采用了轻量级的

卷积神经网络，MobileNet网络架构是一种结构简化、

小尺寸的适用于移动设备的视觉模型。其具有功耗

低、结构小的特点，但依然可被用于大规模的图像检

测和分类中，并最大程度地保证了模型的准确度 [10]。

MobileNet 网络主要包括卷积层、BatchNormal 层、

表 1 数据制作

Table 1 Data production

文件

Picture1.jpg
Picture2.jpg
Picture3.jpg
Picture4.jpg
Picture5.jpg

标签

ZXC
ZXC
ZXC
ZXC
ZXC

人脸大小

宽

556
500
500
499
500

高

300
321
354
346
350

人脸检测框位置

xmin

157
076
236
059
184

ymin

01
01
24
22
01

xmax

416
418
422
324
410

ymax

265
265
184
251
258

 注：数据标定完成后的文件为 csv 格式，而 tensorflow 平台下需
要制作成 record 格式文件，才能生成 tensorflow 平台能够识别的
标准训练集。因此，需将 csv 格式文件转化为 record 格式文件。

图 1 算法系统结构

Fig. 1 Algorithm system architecture
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ReLU 层以及最大池化层。

1）卷积层。MobileNet 卷积网络在卷积层将传

统的卷积神经网络分为 Depthwise 卷积和 Pointwise
卷积。Depthwise 卷积为 3×3 的卷积核，Pointwise
卷积为 1×1 的卷积核，通过批量标准化（batch 
normali-zation，BN） 和 线 性 修 正 单 元（rectified 
linear unit，ReLU）激活函数来构建网络的卷积层。

MobileNet 卷积网络在保证网络准确性的前提下，减

少了模型的网络参数，传统的卷积神经网络卷积核 K
的参数量 [10] 如式（1）所示：

                     。               （1）
式中：DK 为传统卷积核的大小；M 为输入数据的通

道数；N 为所采用核的个数；DF 为输入数据的大小。

MobileNet 的卷积核参数量 K′如式（2）[11] 所示：

           。       （2）
通过卷积分解压缩，计算量比如式（3）所示：

     。  （3）

通过比较发现，MobileNet 网络模型参数计算量

是传统卷积神经网络计算量的 1/N+1/(DK·DK)，其网

络的计算量大幅度减少，提高了系统性能且精确率下

降程度较低。

2）BatchNormal 层。该层对输入数据的各维度

进行批量规范化，在系统中加入该层可有效提升网络

学习速率。

3）ReLU 层。这是一个非线性激活单元，通常

作为激活函数用在全连接层之后。该层的表达式如式

（4）所示 [12]。

                         L(X)=max(X, 0)。                      （4）
式中：L(X) 为网络层的函数；X 为该层输入的数据张

量。此处是取 X 与 0 中的较大值。

ReLU 层没有需要迭代的参数，其更多地被用在

现代神经网络中的激活函数中，因为和 sigmoid 和

tanh 函数比较，其计算更加简单，极大地减少了训练

中的计算开销；同时 ReLU 是单端饱和的激活函数，

可有效减少 sigmoid 这种双端饱和函数在梯度反向传

播时造成的衰减现象，能够加快训练的收敛速度。

4）最大池化层。该层针对特征图上每个 2×2 区

域的像素值取出一个最大值来减小特征图的尺寸，即

取出每个 2×2 区域中 4 个像素值中的最大值，最终

输出图片的宽和高是输入图片的一半。该层使网络在

前向传播的过程中抽象到更高层级，使卷积层可以使

用不同的尺度对图像进行特征提取。

3.2.2 目标检测器

目前基于深度学习的目标检测模型很多，像

RCNN（regions with convolutional neural network 
features）系列及 YOLO（you only look once）[13] 等

都是通过预选框进行目标检测。如 RCNN 系列的目

标检测框架主要通过两步过程完成检测工作：第一

步，对输入样本进行特征图提取；第二步，将提取的

特征图再次通过卷积神经网络进行处理，最后进行

分类及检测。基于 RCNN 系列的检测模型的最大不

足之处在于对数据的处理速度太慢，同时通过采用

Selective Search 算法得出侯选框的处理中存在多个重

复区域的计算 [11]。本文采用的 SSD 方法直接对一张

图片进行处理，对最后不同尺度的特征图进行分类检

测，检测样本中的人脸位置。SSD 目标检测网络是

通过 RCNN 系列检测模型衍生出来的、检测更快的

模型 [14]，继承了 Faster RCNN 的良好性能，又在其

基础上改进优化，最终演变为精确度较高、检测速率

更快的网络模型。SSD 物体检测模型如图 2 所示。

SSD 模 型 结 构 包 含 VGG（visual geometry 
group）卷积结构、卷积层以及多尺度分类器。本研

究将 MobileNet 网络结构改进的新网络模型和目标检

测 SSD 卷积神经网络模型结合，然后进行人脸检测，

其改进之处在于将 SSD 网络中用于特征提取的 VGG 
Model 替换为 MobileNet 网络，从而在保证模型识别

精度的前提下最大化地减少了整体网络的计算复杂

度。网络目标损失函数包括定位损失函数与回归损失

函数 [13]，这 2 个函数可在训练过程中对网络结构的

准确度进行判定，利用损失函数更新网络参数，目标

损失函数 L(x, c, a, b) 如式（5）所示 [15]：

    。（5）

式中：N 为单元盒数目；α为权值且其初始值为 1；x
为中心坐标；c 为类别置信度预测值；a 为先验框所

对应边界框的位置预测值；b 为 ground truth 的位置

参数。

其定位损失函数 Lloc(x, a, b)[15] 为

  。（6）

式中：Pos 表示正样本边框的位置；cx、cy 分别为边

图 2 SSD 分类器

Fig. 2 SSD classifier
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框左上角顶点的坐标；w、h 分别为边框的宽和高；

x k
ij 为第 i 个预测框与第 j 个真实框关于第 k 个类别是

否一致，匹配为 1，否则为 0；smoothL1 是对位置误

差采用 Smooth L1 Loss；li
m 为预测框； 为真实框。

x、a、b 参数为目标函数传递目标位置信息 [16]；回归

损失函数为识别种类属性进行函数评估，作为人脸识

别判断依据。

其置信度误差损失函数为 [15] 

   。 （7）

式中： 为预测框 i 与真实框 j 关于类别 p 匹

配，该概率预测值越高，损失越小；x p
ij∈{0, 1} 为一

个指数参数，当其值等于 1 时，表示第 i 个先验框与

第 j 个 ground truth 匹配； 为类别置信度预测值；

Neg 为负样本的边框位置； 表示预测框没有物体，

该概率越高则预测为背景的概率越高，该参数概率通

过 softmax 产生。

4 实验及结果分析

4.1 实验环境以及实验数据

本研究中的软硬件实验平台为 PC 端，操作系统

为 Ubuntu16.04，GPU 显卡为 NVIDIA GeForce GTX 
970，系统型号为 x64_84，内存为 8 GB，框架采用

tensorflow 深度学习框架，实验数据为人工采集数据

并进行标注。

4.2 PC 端人脸识别系统实验结果分析

用 Python 语言搭建上述神经网络，在 Linux 系

统中运行、训练网络，卷积神经网络识别损失率和检

测损失率的变化曲线如图 3 所示。

 

由图 3 可知，接近 25 000 步时，该模型的收敛

效果趋于稳定，可能由于手工标注的原因，loss 值存

在一定的跳变，但是其人脸检测损失值最低降到 0.2

左右，而人脸识别的损失值也基本稳定于 2.0 左右。

通过一系列人脸识别任务之后，对人脸识别性能进行

评估。表 2 为不同模型的性能对比。由表 2 可得到基

于 Face_data 自制的数据集在不同网络模型上进行检

测任务所产生的平均精确度。该试验由于设备不同等

因素影响，实验结果存在一定的误差，与理想状态下

的目标检测效果有一定的差距。

由表 2 可得，本研究采用方法与传统的特征提取

方法 ResNet 与 Inception 结合 SSD 进行人脸检测做

对比。ResNet 是一种深度残差网络，能够在加深网

络深度的同时保证特征的有效提取；Inception 网络则

是把 1×1、3×3、5×5 的卷积核和 3×3 的 pooling
层堆叠在一起，不仅增加了网络的宽度，同时增加了

网络对尺度的适应性。对比发现，SSD_MobileNet 相
对于其他模型，其准确度相差不大，并且网络的模型

参数最少，数据处理速度更快。采用 SSD_MobileNet
网络能够减少网络的计算参数，同时具有更快的处理

速度，其网络能够更好地应用到硬件设备当中。

4.3 Android 人脸识别系统实现

由于基于 tensorflow 平台开发的轻量级卷积神经

网络模型只适合在 ARM 架构的系统中运行，智能眼

镜需装载 ARM 架构的主控芯片，并且主控芯片本身

提供完整 Android 系统环境，才能将模型移植到智能

眼镜之中。

本系统开发使用的环境为 Android Studio，对上

述训练好的文件通过 tensorflow 平台提供的 tf.mobile
进行进一步提取和优化后集成到 AndroidStudio 的

Assets 文件中，完成整个系统的集成工作。通过智能

眼镜摄像头采集图片并进行识别，识别效果相对实验

结果准确度相近，但是略低于实验结果，整个系统处

理速度也相对较快，达到了整合到智能眼镜上实现的

预期效果。

5 结语

针对传统卷积神经网络在人脸识别中，模型复杂

程度高、处理数据较慢、其网络无法在硬件性能受限

时快速实现或根本无法实现其预设功能的问题，本文

提出一种 MobileNet_SSD 改进网络模型人脸识别方

法。通过对数据集采用剪裁、旋转等方式增强样本数

图 3 分类与定位损失 loss 值
Fig. 3 Loss value of classification and location

表 2 不同模型性能对比

Table 2 Performance comparison of different models

模 型

SSD_ResNet
SSD_Inception

SSD_MobileNet

数据库

Face_data
Face_data
Face_data

平均精度 /
%

75.0
73.2
71.5

模型大小

（计算参数）

42 605 504
10 173 112
  3 191 072

检测时间 /
s

2.312
2.103
1.908
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据；然后采用基于 MobileNet 的轻量级卷积神经网络

对样本数据进行特征提取；最后采用 SSD 目标检测

器对数据中人脸进行识别，系统网络模型在训练过程

中得到很好的收敛效果，模型训练计算复杂度降低，

不占用内存性能。在不失准确度的前提下，模型处理

速度更快，复杂程度更低。但是训练网络结果仍然有

很大的提升空间，网络的精确度提高与性能关系并未

达到高度一致性，因此在今后实验中将进一步对网络

进行改进，完善网络结构，实现更高鲁棒性。
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