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摘要：对于智能终端资源不足的问题，目前有许多解决方法，但普遍存在依赖样本数据和参数量的问题．
为此，该文先构造了一个深度卷积和传统卷积融合的模块 ＤＴＦＢｌｏｃｋ（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ）；然后在该基础上提出了一种基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 的改进方法 ＤＴＦＢＮｅｔ，ＤＴＦＢＮｅｔ
参数量较小，在网络的识别效果较好；最后，在面部识别数据集 ＣＡＳＩＡ⁃Ｗｅｂｆａｃｅ 和 ＬＦＷ 上进行实验，结果

表明：该算法的最高准确率达到了９９． ４０％ ，达到在同等参数量上具有竞争力的分类准确率．
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０　 引言

人脸识别是一种重要的身份认证技术，已经应

用于越来越多的智能终端，如设备解锁、应用登录、
移动支付等． 一些配备了人脸验证技术的移动应用

程序（如智能手机解锁），需要离线运行． 为了在有

限的计算资源下实现用户友好性，智能终端本地部

署的人脸识别模型不仅要准确，而且要小而快． 然
而，现代高精度人脸识别模型建立在深度和大卷积

神经网络（ＣＮＮ）上，在训练阶段由损失函数监督．
由于需要大量计算资源的大型 ＣＮＮ 模型并不适用

于许多移动和嵌入式应用程序，因此，在嵌入式领域

受计算能力和高吞吐量要求限制的环境下，部署基

于深度学习的人脸识别模型仍然具有挑战性［１⁃２］ ．
最近，通过利用计算机视觉任务而设计的轻量

级深度学习模型架构，在设计高效的人脸识别解决

方案方面取得了较大的进展，如 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［３］、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ［４］、ＶａｒＧＮｅｔ［５］ 等． ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ［６］ 是最早

提出的高效人脸识别模型，具有大约 １ Ｍ 参数和

４３９ Ｍ ＦＬＯＰｓ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的架构是基于反向残差

结构 和 深 度 可 分 离 卷 积［７］ ． ＡｉｒＦａｃｅ［８］、 Ｓｈｕｆｆｌｅ⁃
ＦａｃｅＮｅｔ［９］和 ＶａｒＧＦａｃｅＮｅｔ［１０⁃１１］模型架构分别由 Ｍｏ⁃
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＶａｒＧＮｅｔ 来构建，使用具

有大约 １ Ｇ ＦＬＯＰｓ 计算复杂度的紧凑模型并且达到

较高准确度． ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 利用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１ 提出的

通道 Ｓｈｕｆｆｌｅ 操作，在准确性和计算效率之间进行折

中处理． ＶａｒＧＮｅｔ 建议固定在每个组卷积中的输入

通道数量，而不是固定总组数，以平衡卷积块内部的

计算强度． ＬＦＲ 的 ｄｅｅｐｇｌｉｎｔ⁃ｌｉｇｈｔ 轨道通过 １ Ｇ
ＦＬＯＰｓ 的计算复杂度和 ２０ Ｍ 的内存占用（约 ５ Ｍ 的

可训练参数）来实现在环境约束的条件下的人脸识

别． ＣｏｎｄｅｎｓｅＮｅｔ［１２］将密集连接与学习组卷积相结

合，以促进特征重用，同时消除了冗余连接． Ｓｕｎ Ｋｅ
等［１３］提出了在参数和计算方面都较为有效的交错

组卷积，而文献［１４］引入了移位操作来取代昂贵的

空间卷积． ＶａｒＧＦａｃｅＮｅｔ 考虑了不同组数对提取有

效特征的影响，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 考虑了深度可分离卷
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积． 在深度可分离卷积中的深度卷积和点卷积相当

于 ２ 次卷积的过程，并且与输入通道和输出通道、卷
积核大小相同的传统卷积相比，深度可分离卷积的

参数量会少于传统卷积的参数量． 深度卷积是特殊

的 ｇｒｏｕｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，深度卷积的输入通道数、输出

通道数、组数相同，这表明通过深度卷积计算后的特

征会有信息损失，从而导致需要更多的参数才能学

习到具有正确分类能力的特征．
基于以上问题，本文在 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 的基础上

将深度可分离模块替换成 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块． 该模块考

虑了深度卷积无法提取含有更多细节的低级特征的

问题． ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块对损失的信息进行补偿，可以

提取到含有更多细节的低级特征． ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块将

深度卷积提取的特征和 ２ 个系统模块提取的特征进

行融合，从而得到含有更多细节的低级特征，这样有

利于 ＤＴＦＢＮｅｔ 网络提取更具有识别性的特征．
在 ＬＦＷ［１５］测试数据集上进行实验，实验结果

表明本文改进的方法提升了模型的准确性．

１　 相关工作

传统卷积同批次输入的特征会一次处理成所需

输出特征，但深度可分离卷积并不是对输入的特征

一次处理成所需输出特征，而是将传统卷积过程分

解成深度卷积和点卷积（见图 １）． 深度卷积计算每

个输入的特征，输出中间特征，所有的中间特征通过

点卷积得到最终的输出特征． 这样不仅计算了图像

的空间维度，还计算了图像深度维度． 输入的特征

ｘ ∈ＲＣｉｎ×ｈ×ｗ，卷积核的大小为 ｋ × ｋ，输出的通道数为

Ｃｏｕｔ ． 标准卷积的参数量为

Ｎｓｃ ＝ ｋ × ｋ × Ｃｏｕｔ × Ｃ ｉｎ， （１）
深度卷积运算的参数量为

Ｎｄｃ ＝ Ｃ ｉｎ × ｋ × ｋ， （２）
点卷积运算的参数量为

Ｎｐｃ ＝ Ｃ ｉｎ × Ｃｏｕｔ， （３）
通过深度可分离卷积的总参数量为

Ｎｄｓｃ ＝ Ｎｄｃ ＋ Ｎｐｃ ． （４）
从式（１） ～ （４） 可以得出，用深度可分离卷积

来代替传统卷积，参数减少数量为

Ｆ ＝ Ｎｄｓｃ ／ Ｎｓｃ ＝ １ ／ Ｃｏｕｔ ＋ １ ／ ｋ２ ． （５）
由式（５）可知：相比于传统卷积，深度可分离卷

积减少参数量，具有计算成本优势．
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 和 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［１６］ 等模型均采用了深

度可分离卷积，用于智能终端以减少模型的参数量，

从而降低模型的复杂度．

图 １　 深度可分离卷积

２　 ＤＴＦＢＮｅｔ 模型

在 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 网络中使用了深度卷积，利用

深度卷积降低模型参数量． 但深度卷积相对于传统

卷积提取的特征信息不够丰富，会阻碍网络的优化．
针对深度卷积提取的特征存在信息损失的问题，借
鉴恒等映射的思想和在 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 中轻量级人

脸识别网络设计原则，该文提出了 ＤＴＦＢＮｅｔ． ＤＴＦＢ⁃
Ｎｅｔ 模型主要分为 ４ 个部分：（ ｉ）网络的架构设计；
（ｉｉ）针对深度卷积提取特征存在信息损失的问题提

出了 ＤＴＦＢｌｏｃｋ（ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ）；（ ｉｉｉ）特征融合，讨论最佳

特征融合方式；（ ｉｖ）损失函数，在 ＤＴＦＢＮｅｔ 模型中

使用 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数和融合损失函数，其中融合

损失函数是针对 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块在特征融合过程中

出现信息损失的问题引入的． 下面将从网络架构、
ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块、特征融合和损失函数 ４ 个方面来介

绍 ＤＴＦＢＮｅｔ 模型．

２． １　 网络架构

在轻量级人脸识别中，ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 是经典的

轻量级架构之一，因此，本文选用 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 架
构作为本文模型改进的基础模型来构建 ＤＴＦＢＮｅｔ，
用于人脸识别的轻量级 ＣＮＮ，具体的网络结构如图

２ 所示，网络中的 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 如图 ３ 所示． ＤＴＦＢｌｏｃｋ
是由 ３ × ３、３ × ３、３ × ３、１ × １ 的卷积核和一个将 ２ 个

输出特征进行融合的结构组成，其中 １ × １ 卷积核的

输出通道数量是输入通道数量的 ２ 倍，其余 ３ × ３ 卷

积核的输出通道数量和输入通道数量相同． 网络中

的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 是倒置的残差结构，它从 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
中引入了线性约束，但是扩展因子比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
的更小． 倒置的残差结构是由 １ × １、３ × ３、１ × １ 的卷

积核和 １ 个将输入特征和输出特征进行融合的结构
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组成． 在该结构中，通道数量的变化和结构与残差结

构的相反，因此被称为倒残差结构． 此外，使用 ＰＲｅ⁃
ＬＵ 作为激活函数，并在批量训练时进行批量归一化

处理． 在网络中的 Ｃｏｎｖ １ × １ 是由 １ × １ 的卷积核构

成，该结构将 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 输出特征进行融合并提取高

级语义特征． 在网络中的 Ｌｉｎｅａｒ ＧＤＣｏｎｖ ７ × ６ 是由

７ × ６的卷积核构成，该卷积核偏执设置为 ｆａｌｓｅ． 该结

构的作用是将特征进行下采样，下采样后的特征大

小为 １ × １． 在网络中最后一层 Ｌｉｎｅａｒ Ｃｏｎｖ １ × １ 是

由１ × １的卷积核构成，该卷积核的偏执设置为 ｆａｌｓｅ．

图 ２　 ＤＴＦＢＮｅｔ

图 ３　 ＤＴＦＢｌｏｃｋ

　 　 在网络中的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 可以提取信息丰富的特

征，这是由 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 输出的特征输入到 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
中所致． 在 Ｃｏｎｖ １ × １ 输出通道数量为输入通道数

量的 ４ 倍情况下，即输出通道数量为 ５１２，会出现特

征冗余． 实验结果表明：将 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 提取的特征输

入 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 网络结构中，ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 可以提取的特

征含有更多细节的信息，这将导致在 Ｃｏｎｖ １ × １ 中

提取的特征出现特征冗余，模型的精确率没有上升，
反而有下降的趋势；当将 Ｃｏｎｖ １ × １ 的输出通道数

量设为 ２５６ 时，效果最佳． 减少 Ｃｏｎｖ １ × １ 输出通道

数将直接影响 Ｌｉｎｅａｒ ＧＤＣｏｎｖ ７ × ６ 的输入通道数

量，同时减少 Ｃｏｎｖ２ 输出通道数和 Ｌｉｎｅａｒ ＧＤＣｏｎｖ ７ ×６
的输入通道数是本文减少参数量的关键． 虽然在本

文中 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块引入了深度卷积更多的参数量，
但是 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 提取的特征相对更加丰富，也更加具

有判别力，因此，Ｃｏｎｖ １ × １ 的输出通道数和 Ｌｉｎｅａｒ
ＧＤＣｏｎｖ ７ × ６ 的输入通道数减少的参数量比 ＤＴＦ⁃
Ｂｌｏｃｋ 引入的参数量更多，因此，ＤＴＦＢＮｅｔ 的总参数

数量比 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 的总参数数量更少．

２． ２　 ＤＴＦＢｌｏｃｋ

设计一个高效并且参数量较少的模型一般采取

的卷积核大小为 １ × １ 和 ３ × ３，而 ３ × ３ 的卷积核相

比 １ × １ 的卷积核有更大的感受野． 感受野大的卷积

核提取的特征含有全局信息，而感受野较小的卷积

核提取的特征属于局部信息，ＤＴＦＢｌｏｃｋ 提取的低级

特征需要包含了全局信息． 因此，在 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 中采

用卷积核大小为 ３ × ３ 的传统卷积．
本文网络中的深度卷积是一个卷积核大小为

３ × ３、步长为 １，输入通道数和输出通道数均为 ３２
的卷积． 深度卷积的计算特点是每个卷积核对应一

个特征通道，因此，深度卷积没有计算输入特征之间

的通道关系，通过深度卷积提取到的特征会有信息

损失． 基于深度卷积的特点，本文设计了 ＤＴＦＢｌｏｃｋ．
ＤＴＦＢｌｏｃｋ 的设计思想来源于残差网络中的恒等映

射的思想，该思想主要是：深层的网络不应比浅层的

网络表现得更差，因此设计出了残差块． 本文借助恒

等映射的思想设计了 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块，该模块可以提

取含有更多细节的低级特征． ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块主要由

８２１ 江西师范大学学报（自然科学版） ２０２２ 年



２ 种卷积运算构成：一种是传统卷积运算，另一种是

深度卷积运算． 如图 ４ 所示，深度卷积运算是将每个

通道对应一个卷积核进行卷积． 因此，每个通道提取

的特征只能体现每个通道的重要性或者特殊性，从
而忽略了在输入特征中的空间信息． 传统卷积的计

算方式如图 ５ 所示，传统卷积的计算方式是所有特

征图和一个卷积核计算，即所有通道与一个卷积核

进行计算，每个通道计算后求和得出每个卷积核提

取的特征． 传统卷积提取的特征既有通道间的信息

又有空间的信息，因此本文借助恒等映射的思想将

２ 种卷积运算进行恒等运算，将这 ２ 种卷积提取的

特征进行融合，融合后的特征既含有空间信息又突

出了每个通道的特殊性． 在 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 中选择 ２ 个传

统卷积，主要原因在于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 中的 ＲｅＬＵ 会破

坏低维空间的数据． 因此，本文借助该思想选择 ２ 个

传统卷积提取特征，这样既不会引入太多的参数量

又可以提取包含更多的低维信息的特征．

图 ４　 深度卷积运算过程

图 ５　 传统卷积运算过程

２． ３　 特征融合

随着 ＣＮＮ 的发展，一系列从低级到高级的特征

提取器可以从大规模数据中通过卷积运算的方式自

动训练出来． 在高级特征中包含了更多高级信息，如
语义等． 虽然在高级特征中也包含有少量的细节，但
在低级特征中包含了更多的细节，如纹理、颜色等．
ＤＴＦＢｌｏｃｋ 可以提取含有更多细节的低级特征，它通

过将深度卷积提取的特征和传统卷积提取的特征进

行融合，特征以 ａｄｄ 和 ｃｏｎｃａｔ 方式进行融合．
ａｄｄ 融合是将深度卷积提取的特征 Ｘ ｉ 和传统卷

积提取的特征 Ｙｉ 组合而成，组合方法为

Ｚａｄｄ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ ＋ Ｙｉ）Ｋ ｉ ．

ａｄｄ 方式融合的特征既包含了先验信息，又在传统

卷积提取特征的基础上增强了通道间的信息．
ｃｏｎｃａｔ融合是将深度卷积提取的特征Ｘ ｉ 和传统

卷积提取的特征 Ｙｉ 进行拼接，拼接方法为

Ｚｃｏｎｃａｔ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉＫ ｉ ＋ ∑

ｃ

ｉ ＝ １
ＹｉＫ ｉ ＋ｃ ．

ｃｏｎｃａｔ 特征融合保留了深度卷积提取的特征和传统

卷积提取的特征．

２． ４　 损失函数

本文采用 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数和融合损失的方

法． ＡｒｃＦａｃｅ 在训练样本时可以减小同类别样本之

间距离和增大不同类别样本之间距离． 融合损失可

以加快网络寻找到ＤＴＦＢｌｏｃｋ融合后的最优特征，在
特征融合过程中一些重要的信息会丢失，因此可以

通过融合损失得到最优的特征．
２． ４． １　 ＡｒｃＦａｃｅ　 人脸识别是细粒度识别任务，每
个人脸和人脸之间的相似度比不同物种之间的相似

度更高， 因此本文采 用 了 ＡｒｃＦａｃｅ 损 失 函 数．
ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数的核心思想是扩大类间距离、减
小类内距离． ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数为

ＬＡｒｃＦａｃｅ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅｓｃｏｓ（θｙｉ＋ｍ） ／ （ｅｓｃｏｓ（θｙｉ＋ｍ） ＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｓｃｏｓ θｙｉ），

其中 ｙｉ 为第 ｉ 个样本对应的标签；Ｎ 为总样本的数

量；ｓ 和 ｍ 为超参数，分别表示常数缩放因子和用来

控制余弦间隔的常数间隔项；θｙｉ 为特征 ｘ ｊ，ｉ ∈ Ｒ１２８×１

经过归一化之后和Ｗｊ，ｉ ∈ Ｒ１２８×１ 经过归一化之后的点

乘积，同时也代表特征 ｘｉ 和对应权重Ｗｊ，ｉ 之间的角度．
ｃｏｓ θｙｉ ＝ ｘｉ ／‖ｘｉ‖ × Ｗｊ ／‖Ｗｊ‖，

其中 ｘ ｊ，ｉ 表示在第 ｊ个类中的第 ｉ个人脸样本提取到

的特征值；Ｗｊ，ｉ 表示在第 ｊ 个类中的第 ｉ 个人脸的权

重值；‖ｘｉ‖ 表示归一化之后的特征；‖Ｗｊ‖ 表示

归一化之后的权重．
２． ４． ２　 融合损失 　 在ＤＴＦＢｌｏｃｋ中，深度卷积提取

的特征不够丰富，因此需添加一个模块进行信息弥

补，本文采用 ２ 个 ３ × ３ 的传统卷积组成的模块来提

取该特征，从而弥补了深度卷积的通道信息． 因此，
针对信 息 弥 补 定 义 融 合 损 失， ｆｉ 表 示 在 输 入

ＤＴＦＢｌｏｃｋ 中的特征， ｆｆｕ 表示融合之后的特征，则图

像的融合损失函数为

Ｌｆｕ ＝ ‖ｆｉ － ｆｆｕ‖．
２． ４． ３　 损失函数 　 综合上述的 ＡｒｃＦａｃｅ 损失和融

合损失，本文的总损失函数为

Ｌ总 ＝ ＬＡｒｃＦａｃｅ ＋ λＬｆｕ， （１１）
其中 λ（≤ １） 表示超参数．
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３　 实验结果与分析

３． １　 实验数据集

本文使用 ＣＡＳＩＡ⁃ＷｅｂＦａｃｅ 数据集进行训练，
ＬＦＷ 数据集作为验证数据集． 在 ＣＡＳＩＡ⁃ＷｅｂＦａｃｅ 数

据集中包含了 １０ ５７５ 个人的 ４９４ ４１４ 幅图像．
ＬＦＷ 数据集是人脸验证的公共基准数据集，其

中包含 ５ ７４９ 个人超过 １３ ０００ 幅人脸图像，每 １ 幅

人脸都有姓名，大约 １ ６８０ 个人有超过 ２ 幅人脸图

像． ＬＦＷ 数据集被广泛地用于人脸识别，本文用

ＬＦＷ 数据集的标准协议（ＬＦＷ⁃ｐａｉｒｓ）来验证实验结

果，ＬＦＷ 标准协议包含了总共 ６ ０００ 对人脸图像，其
中 ３０００ 对属于同一个人 ２ 幅人脸照片 （正样本

对），３ ０００ 对属于不同的人每人 １ 幅人脸照片（负
样本对）．

３． ２　 数据预处理

在 ＣＡＳＩＡ⁃ＷｅｂＦａｃｅ 数据集中含有大量的类别，
同时每个类别都包含了几十幅图像，但在这些图像

中包含了较多的噪声，这些噪声有姿态、光照、多人

脸等． 这些噪声若不处理则将导致网络学习的特征

无法正确分类，因此需要对特征进行预处理． 在本次

预处理过程中本文主要对多人脸和姿态等问题进行

预处理，不对光照等噪声进行预处理． 在预处理过程

中本文使用 ＭＴＣＮＮ［１７］ 进行预处理，该方法使用了

级联的方式对人脸进行检测，在检测过程中使用了

人脸边框回归和面部关键点检测［１８⁃２０］，将人脸姿态

进行矫正和在多个人脸的图像中选用其中一个人脸

进行预测．
本文预处理过程将所有的图像裁剪成 １１２ × ９６

像素大小的图像．

３． ３　 实验设置

整个网络的训练和验证都是在 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架下

进行的． 在训练阶段本文使用 ＳＧＤ 优化器对模型进

行优化，动量设置为 ０． ９，设置权重衰减参数为 ４ ×
１０ － ５，最后全局操作（ＧＤＣｏｎｖ）权重衰减参数设置为

４ × １０ － ４ ． 本文将初始的学习率设置为０． １，并且在训

练轮次为 ３６、５２、５８ 时学习率除以 １０． 本文模型一共训

练 ７０ 轮，用 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数［２１］作为目标函数优化整

个网络，在 ＡｒｃＦａｃｅ 中的 ｓ 设置为 ３２，ｍ 设置为 ０． ５．
本文实验环境为 ＣＰＵ Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ７⁃９５００，内存为

１６ Ｇ，显卡类型为ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０ＳＵＰＥＲ，操
作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１６． ０４．

人脸验证常用的模型评价指标是人脸验证的准

确率，该准确率的计算方式为准确率 ＝ 预测正确的

样本数 ／总样本数．
使用 １０ 折交叉验证的方法验证本文的模型：首

先得到每 １ 折验证部分的准确率，即在该折中预测

正确的数量与在该折中所有图像数量的比值，然后

将得到的准确率的平均值作为本文的最终评价指标．

３． ４　 在 ＬＦＷ 数据集上的结果与分析

表 １ 显示了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ、 Ｍｏｂｉｌｅ⁃
ＮｅｔＶ２、ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ、ＭｏｂｉＦａｃｅ［２２］、ＡｉｒＦａｃｅ［８］ 以及

本文模型在 ＬＦＷ 测试数据集上的识别率． 本文将从

批量大小、数据集、模型参数量 ３ 个方面进行比较．
当 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 在 ２ 个大小为 ５． ８ Ｍ 的数据集上

进行训练（见表 １）时，训练模型使用不同批量大小

的实验结果表明：使用批量大的训练得到模型效果

比使用批量小的训练得到的模型效果更好，但提升

效果不明显（约提升了 ０． ０３％ ）．
由表 １ 可知：本文使用的训练批量最小，批量大

小为 １２８． ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ、ＡｉｒＦａｃｅ、ＷＦａｃｅＮｅｔ［２３］ 训练

的批量大小分别为 ５１２、１ ０２４ 和 １２８，是本文模型训

练批量大小的 ４ 倍、８ 倍和 １ 倍，但是本文模型在

ＬＦＷ 数据集上测试效果比 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ、ＡｉｒＦａｃｅ
和 ＷＦａｃｅＮｅｔ 的都更好． 因此，在训练批量大小上，
本文的模型效果是较优的． 从在不同练数据训集上

的比较发现：ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 在不同数据集上的训练

效果相差较大． ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 在 ５． ８ Ｍ 的数据集上

的效果为 ９９． ５５％ ，而在 ０． ５ Ｍ 的数据集上的效果

为９９． ２８％ ，虽然在这 ２ 个数据集上的批量大小不

同，但是从上述对批量大小分析中可知，批量大小对

测试结果的影响程度并不是很大． 因此，这里忽略批

量大小对测试结果带来的影响． ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅ 对这

２ 个不同数据集进行训练，发现在 ＬＦＷ 数据集上的

测试结果相差 ０． ２７％ ． 由此可以看出，相比批次大

小对实验结果的影响，训练数据集对模型的测试结

果的影响更大；同时这也表明，在使用大的数据集来

训练模型的性能方面 ＤＴＦＢＮｅｔ 在 ０． ５ Ｍ 的数据集

上效果为 ９９． ４０％ ，ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、Ａｉｒ⁃
Ｆａｃｅ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ、ＷＦａｃｅＮｅｔ 在 ０． ５ Ｍ 的数据集上的

效果分别提升了０． １２％ 、０． ８２％ 、０． １４％ 、０． ７０％ 、
０． ０４％ ． 实验结果表明：ＤＴＦＢＮｅｔ 在相同的训练数据

集上的效果有一定的提升，然而比使用较大训练数

据集训练得到的网络性能更差． 接下来在模型参数

量上进行比较，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 都在 ０． ５ Ｍ
的数据集上进行训练，批量大小也相同，批量为

５１２，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型的参数量大小为 ３． ２０ Ｍ，Ｍｏ⁃
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型的参数量大小为 ２． １０ Ｍ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
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模型在 ＬＦＷ 数据集上的测试效果比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
模型在 ＬＦＷ 数据集上的测试效果更好，提升了

０． ０５％ ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型的参数量比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模

型的参数量增加了１． １ Ｍ． ＷＦａｃｅＮｅｔ［２３］在 ＬＦＷ 数据

集上的测试效果为 ９９． ３６％ ，比 ＭｏｉｌｅＮｅｔＶ２ 的提高

了 ０． ７８％ ，并且参数量也比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的减少了

０． ９４ Ｍ． 这表明：在模型的参数量较小的情况下，模
型的参数量越小，模型提升的性能越有限． ＤＴＦＢＮｅｔ
模型在 ＬＦＷ 数据集上的测试效果为９９． ４０％ ，参数

量大小为 ０． ９２ Ｍ． 在比 ＷＦａｃｅＮｅｔ 参数量减少了

０． ２４ Ｍ的情况下，ＤＴＦＢＮｅｔ 模型的网络效果提升了

０． ０４％ ；在比 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 参数量减少了 ０． ０７ Ｍ
的情况下，ＤＴＦＢＮｅｔ 模型的网络效果提升了０． １２％ ．
这些实验表明：ＤＴＦＢＮｅｔ 在参数量降低的情况下，
ＤＴＦＢＮｅｔ 的性能有一点提升． 因此，本文提出的

ＤＴＦＢＮｅｔ 模型无论在训练批量大小、训练数据集上

还是在模型参数量大小上都达到了较好的效果．

表 １　 ＬＦＷ 测试结果

人脸识别方法 图像数量 ／ Ｍ 参数数量 ／ Ｍ Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ ＬＦＷ 准确率 ／ ％
ＡｒｃＦａｃｅ ５． ８ ６５． ００ ５１２ ９９． ８３

ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ ５． ８ ０． ９９ １６０ ９９． ５２
ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ ５． ８ ０． ９９ ２５６ ９９． ５５
ＬＭｏｂｉｌｅＮｅｔＥ ３． ８ ２６． ７０ ５１２ ９９． ５０
ＭｏｂｉＦａｃｅ ３． ８ ２． ４０ １ ０２４ ９９． ７０

ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ ０． ５ ０． ９９ ５１２ ９９． ２８
ＡｉｒＦａｃｅ ０． ５ － １ ０２４ ９９． ２６

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ（１ × １，ｇ ＝ ３） ０． ５ ０． ８３ ５１２ ９８． ７０
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ０． ５ ３． ２０ ５１２ ９８． ６３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ０． ５ ２． １０ ５１２ ９８． ５８
ＷＦａｃｅＮｅｔ ０． ５ １． １６ １２８ ９９． ３６

本文 ０． ５ ０． ９２ １２８ ９９． ４０

３． ５　 消融实验

３． ５． １　 λ 对实验结果的影响分析　 对融合损失函

数与 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数的参数 λ 进行了实验，以判

断 λ 的选取对实验结果的影响，本次实验模型有

ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块，同时 Ｃｏｎｖ １ × １ 的输出通道数为

２５６． 从图 ６ 可知：当 λ 取 ０． ３ 时实验可以取得最好

的效果，若逐渐提升或降低 λ 的值则实验效果都会

较差． 这表明融合损失对于模型的提升有局限性．

图 ６　 λ对实验结果的影响分析

３． ５． ２　 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块和损失函数对实验效果的影

响分析　 本文提出了 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块和融合损失函

数，为了判断 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模块和融合损失函数在本文

提出模型中的意义，设计了消融实验，实验结果如表

２ 所示．

表 ２　 模块比较效果

ＤＴＦＢｌｏｃｋ 融合损失 ＬＦＷ ／ ％
× × ９９． ２１
√ × ９９． ３８
√ √ ９９． ４０

　 　 在表 ２ 中，没有 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 和融合损失的基础模

型是 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ． 由表 ２ 可知：将深度卷积替换

成 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 会带来实验效果的提升，即在 ＬＦＷ 数

据集上的识别率提升了 ０． １７％ ． 这表明 ＤＴＦＢｌｏｃｋ
可以提取到含有更多细节的低级特征，即 ＤＴＦＢｌｏｃｋ
模块更有效． 随后，本文使用了融合损失函数（融合

损失超参 λ 设置为 ０． ３），同时也使用 ＤＴＦＢｌｏｃｋ，在
ＬＦＷ 数据集上的识别率提升了 ０． ０２％ ，有较小幅度

的提升． 这表明融合损失函数是有效的．
３． ５． ３　 Ｃｏｎｖ １ × １ 输出通道数对实验结果的影响分

析　 本文将 Ｃｏｎｖ １ × １ 模块的输出通道数和 Ｌｉｎｅａｒ
ＧＤＣｏｎｖ ７ × ６ 的输入通道数进行改进． 通道数的变

化如表 ３ 所示，其中模型使用了 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 和融合损

失函数． 由表 ３ 可知：当 Ｃｏｎｖ １ × １ 中的输出通道数

为输入通道数的 ２ 倍时网络的性能最好，而当输出

通道数为输入通道数的 １ 倍时网络的性能最差． 这
表明在通道倍数为 １ 时网络提取的特征比在其他通

道倍数时网络提取的特征差． 通道倍数为 ２ 的网络

可以提取更加有效的特征，在通道倍数为 ３ 和通道
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倍数为 ４ 时的网络性能次于在通道倍数为 ２ 时的网

络． 这表明：在通道倍数为 ３ 和通道倍数为 ４ 的网络

提取的特征中含有冗余特征，从而导致最终网络的

性能不能达到最佳． 在通道倍数为 ２ 的网络中由于

ＤＴＦＢｌｏｃｋ 提取含有许多细节的特征，所以在 Ｃｏｎｖ
１ × １模块中提取更具有分类能力的高级特征．

表 ３　 Ｃｏｎｖ２ 输出通道数倍数

倍数 ＬＦＷ ／ ％
１ ９９． １８
２ ９９． ４０
３ ９９． ３０
４ ９９． ２６

３． ６　 可视化

为了展示 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 可以提取含有更多细节的

低级特征，本文在 ＬＦＷ 数据集上可视化 ＤＴＦＢｌｏｃｋ

提取的特征． 本文从 ＬＦＷ 数据集中随机选取了 ５ 幅

图像进行可视化（见图 ７）． 第 １ 层是 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ
中深度可分离卷积提取出来的特征可视化图，第 ２
层是 ＤＴＦＢＮｅｔ 中 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 提取出来的特征可视化

图． 从图 ７ 可以看出：ＤＴＦＢｌｏｃｋ 提取出来的特征可

以较为清晰地看出每个人的轮廓和一些纹理． 这表

明 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 可以提取人脸的含有丰富细节的低级

特征． 而 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ 中的深度可分离卷积提取的

低级特征含有的细节信息不丰富，看不出完整的纹

理结构；提取的特征有一定的信息缺失，这会导致后

续网络中判别器会出现较多的预测错误． 含有丰富

细节的低级特征是提取有判别性高级语义特征的重

要前提． 因此，本文提出的 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 可以有效地提

取含有丰富细节的低级特征．

图 ７　 可视化

４　 总结

本文提出了有效的轻量级人脸识别网络模型

ＤＴＦＢＮｅｔ． ＤＴＦＢＮｅｔ 是基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ，将 Ｍｏｂｉｌｅ⁃
ＦａｃｅＮｅｔ 中的深度卷积替换成本文提出的 ＤＴＦ⁃
Ｂｌｏｃｋ． ＤＴＦＢｌｏｃｋ 考虑深度卷积提取的特征没有计算

通道信息，因此出现了含有细节信息不丰富的现象．
ＤＴＦＢｌｏｃｋ 将深度卷积提取的特征和 ２ 个传统卷积

提取的特征进行融合． ＤＴＦＢＮｅｔ 相比 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ
在 Ｃｏｎｖ １ × １ 上减少了输出通道数量，由原来的 ５１２
减少到 １２８，这导致 Ｌｉｎｅａｒ ＧＤＣｏｎｖ ７ × ６ 的输入通道

数也相应地减少． 但是，ＤＴＦＢｌｏｃｋ 引入了深度卷积

增多的参数量少于 Ｃｏｎｖ １ × １ 和 Ｌｉｎｅａｒ ＧＤＣｏｎｖ ７ ×
６ 减少的参数量，因此，整个模型的参数量减少，但
是整体模型在 ＬＦＷ 数据集上的准确率有所提升． 这
表明 ＤＴＦＢｌｏｃｋ 模型提取了更丰富的特征，更加有利

于分类器进行分类． 本文提出的 ＤＴＦＢＮｅｔ 的参数量

只有０． ９２ Ｍ，在 ＬＦＷ 数据集上的效果也有所提升．

这表明本文的模型可以用于在移动设备和嵌入式设

备上的实时人脸验证．
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