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摘要 针对教室场景小人脸识别准确率低的问题,基于InsightFace算法,结合 MobileFaceNet结构和DenseNet结

构,提出一种将通道相加和通道级联结合起来的Dual-MobileFaceNet轻量级网络结构,提高了识别速度和小人脸

识别准确率。同时,提出一种双重分类算法,进一步改善了InsightFace算法的识别分类能力,在LFW 数据集上准

确率达99.46%。最后将所提算法移植在Jetson
 

TX2嵌入式开发板上,在8人、18人教室场景下识别准确率分别

达96.24%、94.68%,每帧识别速度分别约为0.14
 

s、0.29
 

s。相比其他大型网络,所提网络更具实时性和有效性。

所提算法为教室人脸识别、无感知考勤系统提供了有效思路。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

small
 

faces
 

in
 

classroom
 

scene 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

network
 

structure
 

 Dual-MobileFaceNet 
 

combining
 

channel
 

addition
 

and
 

channel
 

concatenation
 

based
 

on
 

the
 

InsightFace
 

algorithm
 

by
 

integrating
 

the
 

MobileFaceNet
 

and
 

DenseNet
 

structures 
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

speed
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

small
 

faces 
 

Meanwhile 
 

a
 

double
 

classification
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

identification
 

and
 

classification
 

ability
 

of
 

the
 

InsightFace
 

algorithm 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

99 46%
 

on
 

LFW
 

dataset 
 

Finally 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

transplanted
 

to
 

Jetson
 

TX2
 

embedded
 

development
 

board 
 

In
 

8-
 

and
 

18-people
 

classrooms 
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

96 24%
 

and
 

94 68% 
 

and
 

the
 

recognition
 

speed
 

of
 

each
 

frame
 

is
 

0 14
 

s
 

and
 

0 29
 

s 
 

respectively 
 

Compared
 

with
 

other
 

large
 

networks 
 

the
 

proposed
 

network
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realistic
 

and
 

efficient 
 

The
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algorithm
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an
 

effective
 

concept
 

for
 

the
 

classroom
 

face
 

recognition
 

and
 

non
 

perception
 

attendance
 

system 
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1 引  言

深度学习在计算机视觉领域取得了惊人的成

就,已经产生了很多性能优越的深度学习神经网络

算法,这些算法应用于交通监控[1]、手写识别[2]等方

面。在人脸识别领域,近几年涌现出 DeepFace、

DeepID、 FaceNet、 SphereFace、 CosFace、

InsightFace[3-8]等优秀算法。DeepFace算法[3]使用

深度卷积神经网络对对齐后的人脸进行多类的分类

学习。随后DeepID系列[4]可随训练人脸种类增加

而提升识别能力。但上述两种算法均使用Softmax
损失函数,学习到的人脸特征区分度不高、人脸识别
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效果差。为解决此问题,一些新型损失函数被提出。

FaceNet算法[5]采用Triplet损失函数监督人脸特

征学习,获得较好效果,但提取人脸三元组时既耗时

又不稳定。SphereFace算法[6]将损失转向球面角

度,提出 A-Softmax损失函数。CosFace算法[7]改

进了基于A-Softmax的Large
 

Margin
 

Cosine损失

(LMCL)函 数,将 余 弦 距 离 作 为 分 类 依 据。

InsightFace算法[8]进行了进一步的改进,给出了一

种用角度距离作分类依据的ArcFace损失函数,相
比余弦距离,其对角度的影响更加直接,减小了计算

开销、加大了类间距、提高了准确率,是目前最先进、
最优秀的人脸识别算法之一,在LFW[9]、AgeDB[10]

等开源数据集上能达到90%以上的识别准确率。
然而以单一损失函数作分类依据时,其识别性能有

局限,难以获得进一步提升。故本文提出一种双重

分类器的算法,改善了原InsightFace算法[8]的识别

分类策略,进一步提升了人脸识别的准确率,并在公

开数据集上进行了实验分析。
上述各种算法大多是在大型公开数据集上进行

实验的,关于教室等人员众多、前后排人脸差距较

大、小人脸复杂的特殊场景的研究较少;且主要使用

参数量很多的深度神经网络在价格高昂、性能优越

的服务器上进行实验研究,在计算能力有限的嵌入

式设备中难以应用。针对以上问题,本文模拟真实

教室场景,制作了人脸数据集和测试视频,并结合

MobileFaceNet结构[11]和 DenseNet结构[12]的优

势,提出一种名为Dual-MobileFaceNet的轻量级网

络结构,用来替换InsightFace算法[8]中的ResNet
结构[13],大量减少参数量的同时提升了小人脸的识

别准确率,使算法应用于嵌入式设备成为可能。最

终,参考文献[14-15],将改进算法移植到英伟达公

司(NVIDIA)发布的Jetson
 

TX2人工智能嵌入式

开发平台上,并在自制实时视频上进行实验分析,验
证了所提算法在教室人脸识别方面的优越性,也为

教室人脸识别应用提供了思路。

2 基本原理

2.1 人脸识别过程

人脸识别算法主要包括人脸检测、人脸图像预

处理、人脸图像特征提取、人脸识别4个步骤。其中

预处理步骤主要是对人脸图像进行对齐裁剪等,使
结果便于后续的特征提取和识别工作。参考文献

[16],使用多任务卷积神经网络(MTCNN)[17]人脸

检测算法进行人脸检测、尺度放缩及人脸对齐的预

处理工作,这可为后面人脸识别准备数据。
人脸图像特征提取效果的好坏主要由卷积神经

网络决定,而人脸识别的效果则与分类策略密切

相关。

2.2 网络结构

课堂实际应用对网络参数量和实时性均有要

求,而文献[8]中所采用的基准结构ResNet是大型

网 络,难 以 保 证 实 时 性,因 此 参 考 了

MobileFaceNet,其是专门为嵌入式设备所设计的一

种轻量级网络结构。在骨架网络中使用深度可分离

卷积,并使用全局深度卷积(GDConv)替代全局平

均池化方式,从而大大减少参数量。
全局深度卷积层的输出可表示为

Gr =∑i,jKi,j,r ×Fi,j,r, (1)

式中:F 为输入特征图的尺寸,K 为深度可分离卷

积核,二者尺寸均为 W×H×R,表示特征图宽、
高、通道数相乘;输出特征图G 的尺寸为1×1×
R;r为当前通道;(i,j)为空间宽高尺寸。最终全

局深度卷积层计算开销与全局平均池化层的计算

开销之比为

W·H·R
W·H·R·Q=

1
Q
, (2)

式中:Q 为滤波器数量。由此可知,极大地减少了

参数量。将文献[11]中的瓶颈结构称为移动块

结构。

MobileFaceNet模型轻便,且准确率稍逊大型

网络。但教室人脸识别的重要问题在于教室后排的

小人脸识别。在对经过前向传播的特征进行逐层提

取过后,小人脸信息所剩无几,且其信息大多分布在

底层,因此若直接使用该网络仍会丢失很多重要信

息。为 了 强 化 对 底 层 特 征 的 提 取,参 考 了

DenseNet[12]中的密集结构,其拼接操作在通道维度

上直接拼接,可以完整保留传入特征的信息和低层

信息,因此拼接操作可保存更多低层原始特征信息。
为了减少参数量,每个密集块结构中采用了深度可

分离卷积结构。假设特征图用xl 表示,密集块共l
层,则密集连接块层间变换可表示为

xl =Hl([x0,x1,…,xl-1]), (3)
式中:[x0,x1,…,xl-1]为从第0到第l-1层特征

图的拼接融合,为密集连接,共有l(l+1)/2个连

接;Hl(·)包含8个非线性变换,依次为1×1卷

积、批 量 归 一 化 (BN)、带 参 线 性 整 流 函 数

(PReLU)、3×3深度可分离卷积、BN、PReLU、1×
1深度可分离卷积、BN。将变换 Hl(·)称为密集
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块结构。
结合上述,所设计的具体网络结构如下。1)针

对步长为1的 Mobile-Block,每一个底层块结构

(Block)的输入都与更高层块结构的输入连接并进

行元素加操作,遇到步长为2的块结构时停止,如图

1所示。此结构包含普通卷积(Conv)、逐点卷积

(pw_Conv)、深度可分离卷积(dw_Conv)操作。2)
针对步长为2的 Mobile-Block,输入一条经1×1卷

积层和2×2平均池化层(Avg_pooling)的分支,将

其与输出相加融合,如图2所示。3)因拼接和元素

相加的侧重点不一样,拼接通过更多通道数保存更

多低层数据,元素相加则使每个通道信息更丰富。
因此便融合这两种操作,提出由一个 Mobile-Block
和一个Dense-Block并行传输组成的双重块(Dual-
Block)结构。此Dual-Block结构仅在步长为1时进

行,步长为2时仅保留 Mobile-Block结构。至此,
便得 到 本 文 的 基 准 网 络 结 构,命 名 为 Dual-
MobileFaceNet,其结构如图3所示。

图1 步长为1时的 Mobile-Block结构。(a)
 

MobileFaceNet;(b)
 

Dual-MobileFaceNet
Fig 

 

1 Mobile-Block
 

structure
 

with
 

stride
 

of
 

1  a 
 

MobileFaceNet 
 

 b 
 

Dual-MobileFaceNet

图2 步长为2时的 Mobile-Block结构。(a)
 

MobileFaceNet;(b)
 

Dual-MobileFaceNet
Fig 

 

2 Mobile-Block
 

structure
 

with
 

stride
 

of
 

2 
 

 a 
 

MobileFaceNet 
 

 b 
 

Dual-MobileFaceNet

  图3是由3个连续的Dual-Block和1个步长为

2的 Mobile-Block组成的网络结构示意图,完整的

网络结构如表1所示。除了Linear结构(Linear_

Conv、Linear_pw_Conv)是由卷积层和BN组成的,
其余所有操作(operation)结构都是由卷积层、BN
和PReLU共同构成的。s代表步长,Block结构中

的步长为2,指的是第一个卷积层的步长,其余层的

步长始终为1;n 代表重复次数;pad代表填充0的

数目;k代表密集块的增长率。针对几组连续Dual-
Block结构,为了有更好的底层提取效果且避免参

数量过多,设置第一组k=48,第二组k=32,其余

k=16。
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图3 Dual-MobileFaceNet结构示意图

Fig 
 

3 Schematic
 

of
 

Dual-MobileFaceNet
 

structure

表1 Dual-MobileFaceNet网络结构

Table
 

1 Network
 

structure
 

of
 

Dual-MobileFaceNet

Input
 

size/Number
of

 

channels
Type

Output
 

size/Number
of

 

channels
Operation s n Pad

112×112/3 Convolution 56×56/64 3×3
 

Conv 2 1 1
56×56/64 Convolution 56×56/64 3×3

 

dw_Conv 1 1 1

56×56/64 Dual-Block 56×56/128+2k
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 1 2

56×56/128+2k Mobile-Block 28×28/64
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 2 1 1

28×28/64 Dual-Block 28×28/128+6k
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 1 6

28×28/128+6k Mobile-Block 14×14/128
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 2 1 1

14×14/128 Dual-Block 14×14/256+4k
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 1 4

14×14/256+4k Mobile-Block 7×7/128
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 2 1 1

7×7/128 Dual-Block 7×7/256+2k
1×1

 

pw_Conv
3×3

 

dw_Conv
1×1

 

Linear_pw_Conv















 1 2

7×7/256+2k Convolution 7×7/512 1×1
 

pw_Conv 1 1 0
7×7/512 Convolution 1×1/512 7×7

 

Linear_Conv 1 1 0
1×1/512 Convolution 1×1/128 1×1

 

Linear_pw_Conv 1 1 0

221501-4



激 光 与 光 电 子 学 进 展

2.3 双重分类策略

InsightFace算法核心是贡献了一种全新的损

失函数ArcFace,效果优于FaceNet、SphereFace等

诸多算法,因此,采用此算法并对其进行改进。

ArcFace损失函数虽然可以很好地扩大类间距

离、缩小类内距离,但若将其单独作为分类依据,会
使网络无法对图形相邻像素点间联系进行学习,且
阈值、超参数的选取对最终的结果有很大影响。其

虽然对公共人脸数据库有很好的泛化能力,但对特

定的或背景相似的情境,识别效果欠佳。
因此,在测试阶段提出了一种基于双重分类

器的算法。此算法除了用 ArcFace损失函数计算

角度距离(作为分类依据),还训练了一个2层全

连接层组成的分类器,称其为平行分类器,双重分

类器示意图如图4所示。其中cos
 

θyi 为归一化特

征向量和归一化权重乘积的结果,其大小取决于

特征向量和权重间的角度,cos
 

θyi 越接近1则两人

脸相似度越高。再用反余弦函数直接求得角度距

离θyi,在角度空间进行 ArcFace损失函数运算,在
角度空间中最大化分类界限,获得更好的识别效

果。和ArcFace损失函数的分类依据不同,全连接

层分类器虽然不能扩大类间距离,但可以在特定

数据集上提高模型非线性表达能力和学习能力。
将两个分类器的结果组合起来共同作为分类的最

终标准。为减少参数量也为防止过拟合现象,要
加丢弃(Dropout)层,否则对小数据集会失去效果。

图4 双重分类器结构示意图

Fig 
 

4 Schematic
 

of
 

double
 

classifier
 

structure

  传入图片经Dual-MobileFaceNet提取到的特

征得到512维(512-D)特征向量,然后这些向量传入

两路分类器:一路是原ArcFace论文中[8]的结构,由

ArcFace函数算出分类置信度;另一路传入平行分

类器结构。之后 ArcFace函数结合Softmax层算

出各类概率,经过一个阈值判断输出M 个候选识别

结果;平行分类器同样输出各类预测概率,经过某一

阈值判断后输出 N 个候选识别结果。接下来匹配

对应的人名,能匹配成功x 对(x
 

pairs),其中x<
min(M,N),再将x 对概率值组成数组,对每对进

行内部相乘,得到最终的x 个判决值,经过Softmax
操作输出最大的概率,其所对应的类便是最终判决

结果。

3 实验分析与讨论

3.1 实验设置

3.1.1 预处理

进行人脸识别网络的训练和测试前,首先要进

行人脸检测和对齐工作。用 MTCNN算法[17]识别

和检测人脸,并用相似变换方式将人脸对齐居中,裁
剪至112×112的大小。

3.1.2 数据集介绍

本次实验训练数据集分为大型公开数据集和自

制数据集两部分。在大型数据集 MS1MV2[18]上进

行预训练,该数据集总共有85742个身份,580万张

图片。
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接下来在公开数据集上进行实验时不需再微

调,在自制教室视频上进行实验时需微调。针对教

室场景,在光照条件相近的情况下制作了多张人脸

数据库来模拟教室学生,总共57个人共6750张人

脸图片,平均每人约110张图片,其中男生30人,女
生27人,避免性别不平衡影响实验效果的问题。每

张照片包含不同角度、不同大小的单一人脸,便于后

续训练时学到足够多的信息,可以识别具有不同姿

态的人脸。实验数据的纯度对于实验结果至关重

要,因此在数据集图片中,一定要保证左右眼、鼻尖、
左右嘴角5个部位清晰,且每张照片仅有一张清晰

无遮挡人脸。同时,需进行左右翻转、裁剪等数据增

强手段来弥补数据集较小的缺点,按照1∶10扩充

数据集图片。部分数据样本如图5所示。

图5 自制训练数据集图例

Fig 
 

5 Examples
 

of
 

self-made
 

training
 

dataset

  测试数据方面,在训练过程中采用的验证集是

公开数据集,包括 AgeDB-30[10]、CFP[19]、LFW[9]。
在Jetson

 

TX2测试过程中,模拟了真实的教室环境

和云台摄像头的位置,分别录制8人和18人的视频

用于测试。

3.1.3 教室场景介绍

测试视频是在模拟教室场景下录制的。模拟教

室宽6
 

m、长10
 

m。摄像云台型号为HS-HDC500C,
安装在教室前墙正中间高2.8

 

m处。第一排座位距

前墙约2
 

m,相邻排座位间距为0.8
 

m,每排放置4个

座位。教室实景图与示意图如图6所示。

3.1.4 Jetson
 

TX2配置

测试 视 频 实 验 将 在 NVIDIA 公 司 开 发 的

Jetson
 

TX2人工智能嵌入式开发板上进行。Jetson
 

TX2包含具有多个ARM(advanced
 

RISC
 

machine)
架构的中央处理器(CPU)。和服务器计算机架构

不同,开发时必须用官方提供的Jetpack工具包来

完成相应 Ubuntu系统及CUDA、cudnn、OpenCV
等深度学习依赖库的安装。需要特别注意的是,

Jetpack版本对应的各个安装包版本均不一样,如

Jetpack4.2对应的是Ubuntu18.04版本,因此需使

用契合自己需求的版本。

图6 教室场景图。(a)实景图;(b)示意图

Fig 
 

6 Classroom
 

scene 
 

 a 
 

Real
 

scene 
 

 b 
 

sketch
 

map

  考虑到Jetson
 

TX2平台计算能力有限,先在

服务器上训练算法模型,之后把模型移植到开发

板上测试,因此需将TX2开发板与服务器环境设

置成 一 致,否 则 无 法 进 行 移 植 工 作。本 实 验 在

Jetpack3.2 安 装 的 Ubuntu16.04 系 统 环 境 及

CUDA
 

9、cudnn7.1.5显卡依赖环境上进行,使用
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Python编 程 语 言 和 MXNet1.5.0 深 度 学 习

框架。 
3.1.5 训练细节

在公开数据集上进行实验前,在 MS1MV2数

据集上直接训练基于双重分类器的整个神经网

络,初始学习率为0.01,在第10万和第16万次迭

代后分别降至前次迭代的1/10,训练在18万次迭

代后停止。
在云台录制视频上进行实验前,预训练时以

ArcFace为损失函数,不训练双重分类器中的平行

分类器结构。在 MS1MV2数据集上进行实验,初
始学习率为0.01,在第10万和第16万次迭代后

分别降至前次迭代的1/10,训练在18万次迭代后

停止。之后固定整个神经网络参数不变,在自制

数据集上训练平行分类器,平行分类器选择交叉

熵为损失函数。因数据集较小,迭代100轮即可。
随后将训练好的模型移植到Jetson

 

TX2上进行测

试。至此实验的前期准备工作已经完成,下面进

行实验结果分析。

3.2 实验结果分析

3.2.1 不同网络结构实验结果与分析

表2是基于InsightFace算法的不同网络模型

在公开数据集上的实验结果,测试集选取AgeDB数

据集、CFP数据集的正面照与形象照子集(CFP-FP
和CFP-FF)、LFW 数据集、跨年龄 LFW 数据集

(CALFW)。所有的网络模型均是在 MS1MV2数

据集上训练获得的。由表2可以得出:所提网络结

构尺寸为8.8
 

MB,小于 MobileNet-v1结构[20],与

MobileNet-v2结构[21]相当,稍大于ShuffleNet结构

(1×表示通道数不变,g=3表示3组通道)[22]和

MobileFaceNet结构;识别准确率优于其他轻量级网

络,说明融合不同方式操作可以加强对低层特征的提

取 能 力;识 别 速 度 仅 次 于 ShuffleNet 和

MobieFaceNet,具有很好的实时性。和大型网络相

比,Dual-MobileFaceNet虽然识别准确率稍逊一些,但
差距 不 大,识 别 速 度 约 是 ResNet-101 的 7 倍,

DenseNet-201的3倍,具有有明显的优势,故所提结

构较好地平衡了识别速度与识别准确率间的关系。
表2 不同网络实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experiment
 

results
 

of
 

different
 

networks

Network
Recognition

 

accuracy
 

/%
AgeDB CFP_FPCFP_FF LFW CALFW

Speed
 

/(frame·s-1) Model
 

Size
 

/MB

ResNet-101[13] 97.28 95.11 99.65 99.71 96.65 42.64 250
ResNet-50[13] 96.03 94.06 99.62 99.52 95.36 70.84 174.5

DenseNet-201(k=32)[12] 96.68 94.83 99.62 99.68 96.04 100.17 161.8
DenseNet-169(k=32)[12] 95.38 93.66 99.01 98.86 95.28 120.34 114.4
ShuffleNet(1×,g=3)[22] 89.27 89.09 97.75 98.70 93.06 410.78 7.4

MobileNet-v1[20] 88.65 88.54 97.06 98.43 93.01 206.64 13.7
MobileNet-v2[21] 88.81 88.53 97.36 98.38 92.88 230.71 8.6
MobileFaceNet[11] 92.95 89.46 98.03 98.96 93.89 432.41 4.1
Dual-MobileFaceNet 93.94 91.16 98.68 99.18 94.02 326.35 8.8

3.2.2 不同算法实验结果与分析

不同算法在验证集上的实验结果如表3所示。
网 络 结 构 均 采 用 Dual-MobileFaceNet,统 一 在

MS1MV2数据集上训练。Double
 

classifier即所提

基于双重分类策略的算法,O-Double
 

classifier表示

平行分类器不含丢弃层。对比有、无丢弃层结果,发
现有丢弃层时效果优势明显,而无丢弃层时算法效

果和InsightFace算法相当。说明无丢弃层时,算法

会使平行分类器的泛化性变弱、双重分类策略失效,
这证明了丢弃层结构的必要性。和其他算法相比,
所提算法在LFW、CFP-FP、AgeDB-30数据集上均

取得了最好的识别效果,证明了融合两个不同损失

分类策略的算法可以改善单一损失函数分类的局限

性,使不同分类策略相互补足,共同产生最终结果,
从而提高准确率。

表3 不同算法的识别准确率对比

Table
 

3 Recognition
 

accuracy
 

comparison
 

of
different

 

algorithms %

Algorithm LFW CFP-FP AgeDB-30
DeepFace[3] 95.53 87.46 89.61
Deep

 

FR[23] 96.04 88.26 90.13
DeepID2[4] 96.14 87.85 90.26
FaceNet[5] 96.95 88.20 90.69
SphereFace[6] 97.58 90.03 91.84
CosFace[7] 98.43 90.75 92.33
InsightFace[8] 99.18 91.16 93.94
O-Double

 

classifier 99.12 91.21 93.22
Double

 

classifier 99.46 93.33 95.88
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3.2.3 云台视频实验结果与分析

从实际教室场景应用出发,云台视频测试在

Jetson
 

TX2开发平台上进行,在服务器上训练好神

经网络后将其移植到Jetson
 

TX2上进行测试。为

控制计算开销和保证视频检测流畅,测试视频每3
帧检测摄像头并传入帧一次。Jetson

 

TX2接线方

式如图7所示。
表4是基于双重分类策略的不同网络模型在

Jetson
 

TX2上对8人、18人测试视频的识别准确率

和模 型 复 杂 度 进 行 对 比 的 结 果。其 中 FLOPS
(floating-point

 

operations
 

per
 

second)为浮点运算

数,用来衡量模型的复杂度。
图7 Jetson

 

TX2接口连接

Fig 
 

7 Interface
 

connection
 

of
 

Jetson
 

TX2

表4 不同网络结构在云台视频上的实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

networks
 

on
 

pan
 

tilt
 

video

Network
Recognition

 

accuracy
 

/% Speed
 

/(frame·s-1)

8-people
 

18-people
 

8-people
 

18-people
 FLOPS/106

ResNet-101[13] 97.08 94.14 2.16 4.37 22.69×103

ResNet-50[13] 95.96 91.51 1.28 2.61 12.34×103

DenseNet-201[12] 96.78 94.98 1.16 2.36 8.5×103

DenseNet-169[12] 95.27 91.69 0.89 1.81 6.6×103

ShuffleNet[22] 92.05 87.53 0.12 0.26 591
MobileNet-v1[20] 91.12 85.60 0.16 0.35 1.1×103

MobileNet-v2[21] 91.96 86.33 0.13 0.28 1.0×103

MobileFaceNet[11] 92.83 88.77 0.10 0.21 439.8
Dual-MobileFaceNet 96.24 94.68 0.14 0.29 1.0×103

  准 确 率 方 面,和 其 他 类 型 网 络 相 比,Dual-
MobileFaceNet在8人测试视频上的准确率仅稍次

于ResNet-101结构和DesnseNet-201结构,优于其

他轻 量 级 网 络;在 18 人 测 试 视 频 上 仅 稍 次 于

DenseNet-201,但模型尺寸却小很多。这是因为

Dual-MobielFaceNet 用 Mobile-Block 和 Dense-
Block并行的方式将低层特征和复用融合前层特征

有效结合,提升了网络的学习能力,在小人脸信息较

少的情况下也可以提取出丰富的强区分度特征;又
延用了深度可分离卷积的思想,在学习到丰富的信

息同时大大减少了网络参数量。同时,所提网络的

浮点运算数小,与 MobileNet-v2相当,在实现良好

特征提取能力同时保证了网络结构的轻便。
在识别速度方面,ResNet等网络的弊端也由此

可见,每帧已经需要1
 

s以上甚至2
 

s以上,且模型

计算量巨大,当面对多人教室时,完全无法承担实时

监督的任务。而Dual-MobileFaceNet识别速度在8
人视频下每帧平均0.14

 

s,18人视频下每帧平均

0.29
 

s,仍可满足实时性要求,为课堂实时人脸识

别、课堂无感知考勤等功能的实现提供了可能。

表5是不同算法的识别准确率结果,网络均采

用 Dual-MobileFaceNet。双 重 分 类 算 法 在8人、

18人视频上均取得了最佳的识别效果,且在18人

视频上优势更明显。证明在小人脸信息有限的情况

下,用结合不同分类器的双重分类策略进行预测,可
以有效改善单分类依据的局限性,获得更好效果。
图8为所提双重分类算法在测试视频上的识别效

果。图9是InsightFace算法和双重分类算法在8
人视频上的准确率混淆矩阵,颜色越深表示准确率

越高,可看出,双重分类算法对每个人的识别准确率

高于InsightFace算法。
表5 不同算法的识别准确率

Table
 

5 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

algorithms%

Algorithm 8-people 18-people
DeepFace[3] 87.53 83.67
Deep

 

FR[23] 88.54 84.27
DeepID2[4] 88.94 84.25
FaceNet[5] 89.35 85.33
SphereFace[6] 90.58 87.68
CosFace[7] 91.83 90.75
InsightFace[8] 93.69 91.68
Double

 

classifier 96.24 94.68
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图8 所提算法识别结果。(a)
 

8人视频;(b)
 

16人视频

Fig 
 

8 Recognition
 

results
 

of
 

proposed
 

algorithm 
 

 a 
 

8-people
 

video 
 

 b 16-people
 

video

图9 8人视频的识别准确率混淆矩阵。(a)
 

InsightFace;(b)
 

Double
 

classifier
Fig 

 

9 Recognition
 

accuracy
 

confusion
 

matrix
 

of
 

8-people
 

video 
 

 a 
 

InsightFace 
 

 b 
 

Double
 

classifier

  分析算法对不同尺寸人脸识别情况。统计模拟

教室场景下人脸图片的大小,第一排人脸平均尺寸

最大,约125
 

pixel×125
 

pixel;第二排人脸平均尺寸

中等,约110
 

pixel×110
 

pixel;后三排人脸尺寸相差

不大,平均尺寸最小,约100
 

pixel×100
 

pixel。考虑

数据的均衡,定义尺寸大于120
 

pixel×120
 

pixel的

为大人脸图片;尺寸介于120
 

pixel×120
 

pixel和

105
 

pixel×105
 

pixel之间的为中等人脸图片;尺寸

小于105
 

pixel×105
 

pixel的为小人脸图片。图片

尺寸如图10所示,图中数值为虚线参照框的大小。

图10 不同人脸尺寸示意图。(a)大人脸;(b)中人脸;(c)小人脸

Fig 
 

10 Diagram
 

of
 

different
 

face
 

sizes 
 

 a 
 

Big
 

face 
 

 b 
 

medium
 

face 
 

 c 
 

small
 

face

  图11是基于双重分类算法的不同网络结构实

验结果。可以看出:Dual-MobileFaceNet对大、中
人脸识别效果与ResNet-101相当,优于其他两种轻

量级网络;对小人脸识别效果最佳,能达91%的高

准确率。分析折线走向,其他三种网络准确率随人

脸尺寸的减小下降明显,而Dual-MobileFaceNet下

降趋 势 平 缓。原 因 在 于 不 同 尺 寸 人 脸 放 缩 至

112
 

pixel×112
 

pixel统一大小时,中、小人脸图片

质量无法保证与大人脸图片质量相同,会因放大而

引入 失 真,使 图 片 模 糊、信 息 更 抽 象。Dual-
MobileFaceNet可以融合更丰富的语义信息,学习

更抽象的人脸特征,从而面对小人脸时仍可提取出

高区分度特征。
图12是不同算法对不同尺寸人脸的识别准确

率。可看出,各算法对大人脸识别效果差距不大,随
着人脸尺寸缩小,双重分类算法优势扩大。实验结

果表明,随着有效信息不断减少,双重分类算法可以

有效互补不同分类思想,避免了单一损失分类的局
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图11 不同网络对不同尺寸人脸的识别准确率

Fig 
 

11 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

networks
for

 

different
 

sizes
 

of
 

faces

图12 不同算法对不同尺寸人脸的识别准确率

Fig 
 

12 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

algorithms
for

 

different
 

sizes
 

of
 

faces

限,从而得到更可靠的识别性能。

4 结  论

针对教室场景人脸识别,提出了一种新的轻量

级网络模型并命名为Dual-MobileFaceNet,该网络

提升了对人脸图像特征的提取能力。同时,提出了

双重分类算法,进一步提升了算法对小人脸的识别

效果。最后,将算法移植在Jetson
 

TX2嵌入式开发

板上,并通过在公开数据集和自制云台实时视频上

的一系列对比实验,验证了所提算法的可行性和优

越性,为实际教室场景人脸识别的应用提供了参考。
后续研究工作可以考虑进一步改进网络结构、研究

更高效的双重分类策略、怎样更高效利用Jetson
 

TX2,以能同时进行若干个教室的人脸识别。
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