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摘    要：嵌入式平台计算资源有限，无法实时运行计算量和参数量巨大的深度学习模型。基于 mobilenet v2 提

出一种改进的轻量化人脸识别算法 L-mobilenet v2，首先对原有网络结构进行优化，然后以三元损失函数为主，

将传统分类任务中的 softmax 损失改为 Am-softmax 作为辅助损失函数，使用 10 575 个人的 49 万张图片进行联

合训练。相比于改进前的模型及训练方法，新模型在 LFW 测试集和自制数据集的识别准确率达到 98.56% 和

95%，将模型参数量缩减 72.3% 的同时将识别准确率提高了 1.56% 和 7.1%，在嵌入式平台 Jetson nano 上的平均

识别帧率提升了 36.3%。该模型可以在计算资源受限的移动端实时运行。

关键词：嵌入式平台；深度学习；人脸识别；轻量化网络；mobilenet v2 模型；softmax 损失；Am-softmax 损失；Jet-
son nano 平台

中图分类号：TP391.4       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2023)03−0544−08

中文引用格式：屈东东, 贺利乐, 何林. 改进的轻量化人脸识别算法 [J]. 智能系统学报, 2023, 18(3): 544–551.
英文引用格式：QU Dongdong, HE Lile, HE Lin. Improved lightweight face recognition algorithm[J]. CAAI transactions on intelli-
gent systems, 2023, 18(3): 544–551.

Improved lightweight face recognition algorithm
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Abstract:  Due  to  the  limited  computing  resources,  the  embedded  platform can  not  run  the  deep  learning  model  with
huge amounts of calculation and parameters in real time. An improved lightweight face recognition algorithm L-mobile-
net v2 is proposed based on the mobilenet v2. The algorithm first optimizes the original network structure, then uses the
triplet loss function as the main loss function to change the softmax loss in traditional classification task to Am-softmax,
which is used as the auxiliary loss function, and uses 490 thousand images of 10575 people for joint training. Compared
with the previous model and training method, the recognition accuracy of the new model on LFW test data set and self-
made data set has reached 98.56% and 95%, respectively, which increased the recognition accuracy by 1.56 % and 7.1%
while reducing the number of model parameters by 72.3%. And at the same time, the rate of frame recognition on aver-
age on the embedded platform Jetson nano has increased by 36.3%. The model can run in real time on mobile terminals
with limited computing resources.
Keywords: embedded platform; deep learning; face recognition; lightweight network; mobilenet v2 model; softmax
loss; Am-softmax loss; Jetson nano
 

人脸识别技术是现代社会应用最广泛的技术

之一。基于特征空间的主元分析法 (principal
component analysis, PCA) 将人脸映射到低维空间

后存在较多的非零元，李东博等 [1] 提出了一种重

加权稀疏主成分分析算法对此进行了优化。徐竞

泽等 [2] 结合主元分析法 PCA、线性判别分析法

(linear discriminant analysis, LDA) 和支持向量机

(support vector machine, SVM) 提出一种新的人脸

识别融合算法。这些传统的人脸识别算法多是提
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取人脸较为浅层的特征，深度学习的兴起改变了

这一现状。Liu 等[3] 基于 ResNet64 主干网络提出

带乘性角度间隔的损失函数 SphereFace，训练后

在测试集 LFW（labled faces in the wild）准确率为

99.42%。Wang 等[4] 将特征和权重归一化，将 Sphere-
Face 的乘性角度间隔改变为加性余弦间隔 Cos-
Face，将在 LFW 上的准确率提升为 99.73%。2019
年，Deng 等 [5] 提出一种类似 CosFace 的加性角度

损失函数 ArcFace，在 LFW 的识别准确率达到

99.83%。以上损失函数都是基于 softmax 做出的

系列改进，目的在于学习到更加精细化的特征空

间，这些损失函数在引入类边际的同时也对类边

际进行了固定。2020 年，Sun 等 [6] 提出 Circleloss
损失将类边际进行拆分，在 LFW 的识别准确率达

到 99.73%。2021 年，才华等[7] 基于 Circleloss 进一

步对边际问题进行优化，提出自适应圆边际的

AdaCMloss，增强了模型泛化能力，在 LFW 的识

别准确率达到 99.79%。

基于深度学习的人脸识别算法准确率不断提

高，模型也愈加复杂，参数量也愈加庞大。为了解

决这些问题，各种轻量化的网络相继提出，Howard[8]

等的 mobilenet 系列网络、Zhang[9] 等的 ShuffleN-
et、Tan 等[10] 的 EfficientNet，这些轻量化网络的提

出对人脸识别在计算资源有限的嵌入式设备上部

署提供了可能。本文在 mobilenet v2[11] 的基础上

提出一种极其轻量化的人脸识别模型 L-mobilen-

et v2，在显著减少模型参数量的同时提高人脸识

别的准确率，可以方便地在移动端进行部署。 

1   改进的 mobilenet v2 人脸识别算法
 

1.1    改进的 mobilenet v2 人脸识别原理

改进的 mobilenet v2 人脸识别原理包括人脸

检测与对齐、人脸识别两部分。目前人脸检测常

用的检测方法包括 Fast R-CNN[12]、SSD[13]、Retina-
Face[14] 和级联卷积网络。级联网络是传统方法和

卷积网络的典型代表，本模型的人脸检测与对齐

部分采用多任务级联卷积网络 MTCNN[15] 来实

现。MTCNN 包含粗略（P-Net）、半精细（R-Net）、
精细（O-Net）3 种不同精度的网络结构。首先对

输入图像进行不同尺度的缩放，将缩放后的金字

塔图像送入三层级联网络依次处理，回归出人脸

位置（bounding box）、人脸关键点（ facial land-
mark）、人脸分类置信度（classification）。然后对

输入图像使用人脸位置的相关参数截取人脸，最

后使用人脸关键点对齐人脸。参考谷歌 Facenet[16]

人脸识别，利用相同人脸照片的高内聚性、不同

人脸照片的低耦合性，将改进后的网络模型作为

人脸特征提取器，把级联网络已经对齐好的人脸

送入 L-mobilenet v2 模型提取人脸特征，得到一个

长度为 128 维的特征向量。通过比较高维空间中

特征向量的欧氏距离，从而判定两张人脸是否为

同一个人，本文人脸识别原理如下图 1 所示。
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图 1    改进的 mobilenet v2 人脸识别原理

Fig. 1    Face recognition principle base on the improved mobilenet v2
 
  

1.2    改进的 mobilenet v2 人脸识别网络

改进的 mobielnet v2 继承了  mobielnet 的深度

可分离卷积和 mobielnet v2 的倒置残差结构。

深度可分离卷积是普通卷积进一步优化的结

果，图 2 是利用单个卷积核进行普通卷积和深

度可分离卷积的具体运算流程。对于一幅宽高

为 Dw×Dh、通道数为 M 的输入图像，利用 M 个

Dk×Dk 卷积核（Dk 一般为奇数）进行卷积运算。

在每个通道上，普通卷积的卷积核分别与对应

像素相乘再相加得到 Xi，然后 M个通道的 Xi 求
和附加上偏置项 b，得到输出特征图上一个像

素；深度可分离卷积的卷积核分别与对应像素

相乘再相加得到 Yi，然后使用 1×1×M 的点卷积

分别与深度卷积的输出 Y i 对应相乘得到 Z i，
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M 个通道的 Z i 相加得到输出特征图上的一个 像素。 
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图 2    普通卷积和深度可分离卷积运算过程

Fig. 2    Operation process of ordinary convolution and depthwise separable convolution
 
 

对于 N 通道的输出特征图，普通卷积参数量

Dk×Dk×M×N，计算量 Dk×Dk×M×N×Dw×Dh；深度可

分离卷积参数量 D k×D k×M+M×N，计算量 D k×
Dk×M×Dw×Dh +M×N×Dw×Dh。

Dk ×Dk×M+M×N
Dk ×Dk×M×N

=
1
N
+

1
Dk

2 (1)

Dk ×Dk×M×Dw×Dh+M×N ×Dw×Dh

Dk ×Dk×M×N ×Dw×Dh
=

1
N
+

1
Dk

2

(2)

1
N
+

1
Dk

2

1
9

通过 (1)、(2) 两式比较可以发现，深度可分离

卷积的参数量和前向传播的计算量都约等于普通

卷积的 倍，  而输出通道 N一般较大，卷积

核尺寸 Dk×Dk 一般最小取 3×3，故深度可分离卷

积比传统卷积的参数量和计算量都至少减少为传

统卷积的 。

倒置残差是残差结构 Residuals [17] 的一种反

设计。残差结构是在深度可分离卷积前使用点卷

积对输入特征图进行维度上的 “压缩”，再使用深

度可分离卷积中的点卷积进行维度上的  “扩张”
还原。倒置残差结构则先使用点卷积进行维度

“扩张”，再使用深度可分离卷积中的点卷积进行

维度上的“压缩”还原。图 3 是本文改进后的 2 种

倒置残差结构块。t是维度扩展因子，步长 s=1 时

使用跳连连接，s=2 时不使用跳连连接。
 

Conv 1×1, Relu 6, t=2

深度卷积 3×3

s=1,  Relu 6

Conv 1×1, 线性输出

输入

(a) S=1 (b) S=2

深度卷积 3×3
s=2, Relu 6

Conv 1×1, 线性输出

输入

加

输出 输出

Conv 1×1, Relu 6, t=2

 
图 3    改进的 bottleneck 结构块

Fig. 3    Improved bottleneck structure blocks
 
 

本文网络结构如表 1 所示，网络输入大小为

160×160×3 的三通道图像，与 mobilenet v2 主要区

别如下：1）原模型输入层选择 32 个卷积核进行普

通卷积，本文选用 64 个 3×3 的卷积核，经过步长

为 2 的普通卷积后直接进行深度可分离卷积；2）
在 bottleneck 结构块维度扩展因子上，原模型的维

度扩展因子 t 全部等于 6，本文模型全部设置为

2；3）在 bottleneck 结构块数量选择上，原模型结构

块按照降采样设置的不同分为 7 种，每种 bottle-
neck 结构块的初始步长 s 为 1−2−2−2−1−2−1，重
复次数 n 分别为 1−2−3−4−3−3−1。本文模型将

bottleneck 结构块降为 5 种，初始步长 s 分别为

2−2−1−2−1，重复次数 n为 2−1−3−1−2；4）对于模
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型倒数第 2 层 512 个通道的 10×10 特征图，显然

每张特征图边缘部分和中心区域所包含信息的重

要程度不同，原模型对整张特征图全部使用平均

池化是不合适的，本文使用全局深度卷积（512 个

10×10 的卷积核分别对应 512 个通道，卷积核和

对应像素相乘再求和）来代替平均池化，根据不

同位置的像素点赋予不同的权重，从而达到加权

平均的效果，以此提升网络的性能。
 

  
表 1    L-mobilenet v2 网络结构

Table 1    L-mobilenet v2 network structure
 

输入 op t c n s

1602×3 conv2d, 3×3 — 64 1 2

802×64 dw,3×3 — 64 1 1

802×64 bottleneck 2 64 2 2

402×64 bottleneck 2 128 1 2

202×128 bottleneck 2 128 3 1

202×128 bottleneck 2 128 1 2

102×128 bottleneck 2 128 2 1

102×128 conv2d,1×1 — 512 1 1

102×512 gdw,10×10 — 512 1 1

12×512 fc — 128 1 1
 
 

表 1 中，op 表示某网络层或者结构块的运算

方式；t表示 bottleneck 结构块维度扩展因子；c表
示卷积核个数；n表示某层或者结构块重复次数；

s 表示步长（在 bottleneck 中仅表示第一个结构块

的步长，其余步长全为 1）；gdw 表示全局深度卷

积，即选择 512 个 10×10 的卷积核与原图进行对

应相乘再求和，相当于对原图不同位置赋予不同

权重，达到加权平均的效果；fc 表示全连接层。 

1.3    改进的联合监督信号训练模型

损失函数在模型训练中起着监督和指导作

用，影响着模型最终的识别精度。目前人脸损失

函数要么在样本欧氏裕度上进行监督，如三元损

失 Triplet loss、Centerloss[18] 等，要么在余弦和角度

间隔上施加约束，如 SphereFace、CosFace、Am-
softmax[19] 等。本文提出一种改进的联合训练方

法，以三元损失作为主损失函数，以 Am-soft-
max 作为辅助损失来训练网络模型。

三元损失主要用来训练类似于人脸这样差异

性较小的样本。1 个三元组在训练集上选择 3 个

样本，固定样本、正样本、负样本，固定样本和正

样本为同一个人的最不相似的两张照片，负样本

为训练集中和此人最相似的非同一人照片。三元

损失的目的就是通过学习训练数据集中最有难度

的此类样本，从而使得相同样本类内距离小于不

同样本的类间距离，构建的约束条件为

|| f (xa
i )− f (xp

i )||22+α < || f (xa
i )− f (xn

i )||22 (3)

LTRI =

N∑
i=1

[|| f (xa
i )− f (xp

i )||22− || f (xa
i )− f (xn

i )||22+α]+

将式 (3) 写成待优化的损失函数形式：
∀( f (xa

i ), f (xp
i ), f (xn

i )) ∈ τ (4)

f (xa
i ) f (xp

i ) f (xn
i )

∥· · · ∥22

式中：τ表示所有可能的三元组合；N表示批次的

大小；  ， , 分别表示第 i 个三元组中

固定样本、正样本、负样本的模型输出；  上

下的数字 2 分别表示平方和 2 范数；α 相当于附

加余量，决定类间距的最小值，本文取 0.2；+号表

示 [] 内的值为正时取为损失值，为负时损失为零。

传统 softmax 损失在分类问题中取得了较好

的效果，然而在超多分类问题中，随着类别增多

我们希望分类更加精细化，而传统分类边界过于

粗糙，Am-softmax 属于度量学习策略的一种，更

加注重缩小类内距离和增大类间距离。图 4 形象

地解释了传统分类和 Am-softmax 分类的区别，对

于类别 W1 和 W2，传统分类的类边界如 P0，边界

距离为 0。Am-softmax 划分的类边界如 P1 和 P2，

不仅明确了类别的目标区域，还产生了 margin 大

小的类间距。
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图 4    softmax 和 Am-softmax

Fig. 4    softmax and Am-softmax
 
 

Am-softmax 损失函数为

LAMS = −
1
N

N∑
i=1

ln
exp(s(cosθyi

−m))

exp(s(cosθyi
−m))+

c∑
j=1, j,yi

exp(scosθ j)

(5)

式中：N 是批次的大小；s 是尺度缩放因子，可以

扩大余弦距离；y i 是输入特征 x i 对应的模型输

出；θyi 是最后一个全连接层 yi 所属类别的权值向

量和 x i 之间的夹角；m 作为边际参数  (Additive
Margin) 来扩大类间距；c是分类的总类别数；θj 是
第 j类最后一个完全连接层的权重和 xi 之间的夹

角。参考 ArcFace 损失，本文设置 m=0.35，s=30。
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最终的总损失为 LTRI 与 LAMS 直接相加的线

性和，从式 (4) 可以看出，选择合适的三元组合使

得三元损失最优化可以加速模型的收敛，然而实

际中选择合适的三元组样本是非常困难的，这也

是单独使用三元损失模型难以收敛的重要原因，

故本文采用 Am-softmax 损失函数替换传统的

softmax 作为辅助收敛的重要手段。 

2   实验及结果分析
 

2.1    实验数据和环境

实验数据集选择开源 CASIA-WebFace[20]，包含

10 575 个人的 494 414 张人脸图片，每张图片分辨

率为 250×250。由于该数据集中的人脸并未对

齐，包含部分模糊甚至无效的照片，故需要对数

据集进行一次集中清洗。利用级联网络 MTCNN
对整个数据集进行预处理，截取检测到的人脸并

对齐，对未检测到的人脸直接剔除，并且缩放到

分辨率为 160×160，最终得到 10 575 个人的 452 960
张人脸，如图 5 所示。该实验数据集的 95% 用作

训练，5% 用作验证。
 

 

(a) 处理前

(b) 处理后 
图 5    训练数据集

Fig. 5    Training data set
 
 

测试集选择人脸识别领域常用数据集 LFW[21-22]，

LFW 人脸图片采样自不同光照、不同角度及不同

的自然场景，共包含 5 749 个人的 13 233 张人脸图

片。测试集从中随机选择 6 000 对人脸，3 000 对

为同一人，3 000 对为不同人。通过测试数据集给

出的一对人脸是否为同一个人，判断模型识别人

脸的准确率。

同时，本文自制数据集，通过收集身边同学、

老师以及部分中科院（亚洲人）人脸数据集  Face
v5，共计 500 个人，每人 2~5 张不同角度和姿态的

照片，随机进行配对，300 对同一人脸，300 对不同

人脸，如图 6 所示。

实验环境为 Ubuntu 18.04 操作系统，8 GB 内

存、NVIDIA GeForce RTX 2070 显卡，在 Pycharm
2020.3.4 上利用深度学习框架 TensorFlow 训练

模型。
 

001_0.jpg 001_1.jpg 001_2.jpg 001_3.jpg 001_4.jpg

030_0.jpg 030_1.jpg 030_2.jpg 030_3.jpg 030_4.jpg

334_0.jpg 334_1.jpg 334_2.jpg 334_3.jpg 334_4.jpg 
图 6    自制部分人脸数据

Fig. 6    Myself partial face data
 
  

2.2    实验过程

本次训练采用 Adam(adaptive moment estima-
tion)[23] 优化器指导模型训练，模型初始化权重采

用 Xavier 分布，初始学习率为 0.01，批训练大小

为 16，拟训练 30 个迭代，每一迭代（覆盖训练集

所有样本的一次训练为 1 个迭代）的训练集和验

证集都经过了打乱重排，一个迭代耗时约 2 h。以

验证集上的损失值作为监测信号，连续 5 个迭代

的损失值不下降，学习率衰减为原来的 1/10，连
续 10 个迭代损失值不下降则实现早停，防止模型

产生过拟合，丢弃率经过多次实验选择 0.5。
实验设置如下：

1) 为验证本文网络结构的有效性，采用相同

的训练策略和损失函数 (softmax+Triple 或者 Am-
softmax+Triplet) 进行训练，以 mobilenet v2 和本文

的 L-mobilenet v2 网络进行两组对比实验；

2) 为验证本文改进后的联合损失函数的有效

性，采用相同的训练策略和网络结构 (mobilenet
v2 或者 L-mobilenet v2), 以改进后的 Am-softmax+
Triplet 损失和改进前的 softmax+Triplet 损失进行

两组对比实验。

3) 以 ResNet50 作为主干特征提取网络，使用

改进前后的联合损失函数分别进行训练。 

2.3    实验结果分析

图 7 为本次实验 6 种模型在测试集 LFW 的

准确率折线图，6 种模型均在第 28 代之前实现早

停。折线 a 采用 mobilenet v2 和改进前的联合损

失函数训练，折线 b 采用 mobilenet v2 和改进后的

联合损失函数训练，折线 c 采用 L-mobilenet v2 和

改进前的联合损失函数训练，折线 d 采用 L-mobi-
lenet v2 和改进后的联合损失函数训练，折线 e 采

用 ResNet50 和改进前的联合损失函数训练，折线

f 采用 ResNet50 和改进后的联合损失函数训练。

可以看到采用 L-mobilenet v2 和改进后的联合损

失函数训练的 d 模型，模型准确率是最高的。
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图 7    6 种模型在测试集 LFW 的准确率折线图

Fig. 7    Accuracy line chart of six models in the LFW
 
 

实验 (1) 的结果从 a、c 或 b、d 折线可以看出，

本文 L-mobilenet v2 网络结构优于 mobilenet v2，
在 LFW 的识别准确率分别提高了 1.1% 和 1.45%。

实验 (2)、(3) 的结果从 a、b 或 c、d 或 e、f 折线可

以看出 , 改进后的联合损失函数优于传统的损失

函数, 测试集 LFW 模型准确率分别提高了 0.11%、

0.46% 和 0.88%。同时，从第 1 代开始 c、d 模型准

确率就已经超过 92%，而采用原始 mobilenet v2 训

练的 a、b 模型第 1 代准确率还不到 85%，且训练

准确率波动相对较大，平稳性不如本文模型。

为了综合比较各模型性能，表 2 给出了 6 种

模型的存储尺寸、参数量、LFW 测试集和自制

测试数据集上的识别准确率、NVIDIA 嵌入式平

台 Jetson Nano 上单张人脸识别的速率。同时加

入谷歌基于 Inception-resnet-v1 网络的 FaceNet 模
型，该模型使用和本文同样的输入尺寸 160 像

素×160 像素，同样的训练集 CASIA-WebFace 进行

训练。
 

  
表 2    模型性能综合对比

Table 2    Comparison of model comprehensive performance
 

模型 存储尺寸/MB 参数量/106
准确率/% 速率/(f·s−1)

 (Jetson Nano)LFW 自制数据集

Inception-resnet-v1 88.1 22.8 99.05 96.66 4

ResNet50(softmax+Triplet) 96.5 23.85 96.85 86 4

ResNet50(Am-softmax+Triplet) 96.5 23.85 97.73 92.83 4

Lightfacenet[24]
— 1.1 99.32 — —

mobilenet v2(softmax+Triplet) 9.68 2.42 97 87.9 11

mobilenet v2(Am-softmax+Triplet) 9.68 2.42 97.11 88.16 11

本文L-mobilenet v2(softmax+Triplet) 2.83 0.67 98.10 95.1 15

本文L-mobilenet v2(Am-softmax+Triplet) 2.83 0.67 98.56 95 15
 
 

从表 2 可知，L-mobi lenet  v2 模型参数量

67 万，模型存储尺寸 2.83MB，在 LFW 测试集准

确率为 98.56%，比 Inception-resnet-v1 模型准确率

99.05% 略有下降，但模型参数量和存储尺寸巨幅

减少；相比 ResNet50，本文模型在存储尺寸、参数

量、识别准确率以及 Jetson Nano 的识别帧率上具

有明显优势；2020 年文献 [24] 提出了一种轻量化

的 Lightfacenet 网络，训练集采用 MS-Celeb-
1M[25] 数据集，该数据集人物 ID(10 万) 是本文训

练集的 10 倍，图片数量 (1 000 万) 是本文训练集

的 20 倍，训练迭代次数 (15 000 次) 约是本文迭代

次数的 500 倍，在 LFW 测试集准确率仅高于本

文 0.76%，模型参数量却大于本文 64%，说明本文

模型在基本不损失识别精度的前提下，更便于在

嵌入式端进行部署。

如前文表 1 中，本文对 mobilenet v2 网络结构

进行了优化，经实验将原倒置残差结构中的维度

扩展因子由 6 下降为 2，使得模型存储尺寸缩减

了 70.7%，参数量缩减了 72.3%, 但模型精度有所

损失，故采用改进后的联合损失使模型精度得以

回升。相比于改进前的模型，本文模型在 LFW 识

别准确率提高 1.56%，自制测试数据集上提高了

7.1%，在 Jetson Nano 上的单张人脸识别帧率提高

了 36.3%，充分说明本文模型网络结构以及改进

后的损失函数的优越性。

表 2 中各模型在自制数据集上的识别准确

率低于 LFW 测试集，原因在于本文所用的训练

集多为欧美人种，缺乏亚洲人脸数据，所以训练

出的模型在 LFW 测试集表现优于自制的数据

集。图 8 是利用本文模型对一张合成的多人人脸

图片在嵌入式设备 Jetson nano 平台上进行识别的

结果。
 

·549· 屈东东，等：改进的轻量化人脸识别算法 第 3 期

 



 

图 8    L-mobilenet v2 在 Jetson Nano 的人脸识别结果

Fig. 8    Face recognition result of L-mobilenet v2 in Jetson Nano
 
  

3   结束语

本文提出了一种基于改进 mobilenet v2 的人

脸识别算法，将原模型参数量减小 72.3% 的前提

下，在 LFW 测试集识别准确率提高了 1.56%，自

制数据集准确率提高了 7.1%，加速了人脸识别算

法前向推理速度，可以在嵌入式平台 Jetson Nano
上实时运行。实验中还加入谷歌 Inception-resnet-
v1 和 ResNet50 网络的对比，充分说明本文 L-mo-
bilenet v2 是极其轻量化的人脸识别网络，可以方

便的部署在计算资源有限的终端设备上。但由于

实验训练集缺乏亚洲人脸数据，在自制数据集上

的表现不佳，后续可以增加亚洲人脸数据进行训

练以增强模型的表现力。
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