
 

InGaAs 近红外人脸图像检测超轻量算法研究
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摘　要：InGaAs 近红外探测器广泛应用于航天航空、军事与民生领域。为了实现 InGaAs 探测器智能

化，结合人脸检测应用，提出了可部署于低功耗移动智能设备的超轻量 InGaAs 近红外人脸检测算法。

主要针对近红外人脸样本较少与低功耗设备部署问题展开研究，采用迁移学习与二值量化方案训练网

络。算法首先通过大规模可见光人脸数据集实现了基于 SSD 的预训练人脸检测网络。然后使用二值

量化方案大幅压缩网络参数空间大小与计算量，但同时造成网络准确度下降。为进一步提升网络二值

量化效果，为二值量化过程引入了特征均值信息，并以对抗卷积形式弥补了准确度损失。最后，算法通

过小规模近红外人脸数据对预训练二值网络进行微调，实现最终网络。所实现的二值量化人脸检测网

络在采集的近红外人脸验证集中可以获得 71.18% 平均准确度。
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Research of ultra-light InGaAs NIR face detection algorithm
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Abstract:   InGaAs NIR detectors are widely used in aerospace, military and civilian fields. In order to realize the
intelligence  of  InGaAs  detectors,  combined  with  face  detection  applications,  an  ultra-lightweight  InGaAs  NIR
face detection algorithm that can be deployed in low-power mobile smart devices is proposed. This paper mainly
studies the problems of few NIR face samples and low-power device deployment, and uses transfer learning and
binary quantization to train the network. The algorithm first realizes a pre-trained face detection network based on
SSD  through  a  large-scale  visible  light  face  dataset.  Then,  the  binary  quantization  scheme  is  used  to  greatly
compress  the  network parameter  space size  and calculation amount,  but  the  network accuracy is  reduced at  the
same  time.  In  order  to  further  improve  the  effect  of  network  binary  quantization,  this  paper  introduces  feature
mean  information  for  the  binary  quantization  process  and  makes  up  for  the  loss  of  accuracy  in  the  form  of
adversarial convolution. Finally, the algorithm fine-tunes the pre-trained binary network through small-scale NIR
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face  data  to  achieve  the  final  network.  The  binarization  face  detection  network  implemented  in  this  paper  can
achieve an average accuracy of 71.18% in the collected NIR face verification set.
Key words:   binarization;      NIR face detection;      SSD;      model compression;      InGaAs detector

 0    引　言

深度神经网络由于在特征表达与特征学习方面

的优势，逐步取代传统算法。当前计算机视觉任务主

要应用于可见光领域不同计算机视觉任务，包括图像

分类[1]、语义分割[2]、目标检测[3] 等。但是，可见光相

机在夜视，雾霾等场景中无法获取可靠数据，从而限

制了应用范围。InGaAs探测器响应波段为近红外波

段，具有高灵敏度、高探测率、室温工作、低功耗、高

均匀性等优异的技术特性。因此在夜视、航空航天等

军事与民用领域广泛应用，弥补了可见光相机应用中

的不足。

文中的目标是将深度学习应用于基于 InGaAs探

测器的智能探测设备，并结合人脸检测 [4] 应用，实现

适用于低功耗探测设备的近红外人脸检测智能算

法。人脸检测是重要的计算机视觉任务，是人脸识

别[5]，情绪分析[6]，安防报警[7] 等任务的基础。近红外

人脸检测可以采用主动成像，确保了人脸成像质量，

并且能够屏蔽部分打印人脸及电子显示设备中人脸

的干扰。

文中对算法设计中两个主要技术问题进行研究：

(1) InGaAs近红外人脸小样本学习。由于能够自主采

集近红外人脸图像较少，同时网络中相关红外波段人

脸数据不足，文中无法建立完整近红外人脸数据集用

于训练与测试，需通过少量样本实现网络设计。(2) 模

型轻量化设计。DNNs使用包含大量参数的复杂神经

网络，以此获得丰富的图像特征，因而需要大量算

力。对于低功耗探测器而言，硬件算力限制了算法设

计，算法部署难度大。

目前，已有许多网络轻量化方法被提出，例如模

型剪枝[8]、模型量化[9] 等。网络量化将浮点数值表示

的网络参数映射为固定的离散数值。以此将复杂的

浮点计算替换为高效的固定比特计算或位运算，从而

降低网络所需计算量。得益于 Nvidia GPU等硬件支

持，8 bit量化成为主流量化应用方案。但是，8 bit量

化压缩率有限，为达到更高压缩率，二值量化成为重

要研究方向。

另一方面，深度学习网络一般使用 GPU以浮点

数完成卷积所需的乘加运算，对于移动设备的算力与

带宽提出了较高要求。而压缩后的二值网络可以部

署于 FPGA中，使用同或门 (XNOR)与位计数代替浮

点数乘法与累加操作，降低计算量的，实现最高 128

倍的理论性能提升。

二值量化神经网络研究起始于 BNN[10]，作者提出

了二值网络梯度优化的基础方案，实现了 DNNs中卷

积层及激活层权重二值量化工作。但是，在 ImageNet[11]

top-1 识别任务中，BNN仅能实现 42.2%识别准确度，

相比于单精度网络 72.4%的准确度存在较大差距。

2020年，ReActNet[12] 优化二值网络中的 Sign函数及

PReLU函数，最终识别准确度可达 69.4%。将二值网

络与 1网络准确度差距缩小至 3%。

深度学习需要大数据作为支撑，但为不同的任务

单独建立数据集成本过高，包含大量重复工作。因此

小样本学习成为重要的研究方向。目前，数据增强，

元学习，迁移学习等方案被用于解决小样本问题。其

中，迁移学习通过已有知识迁移新知识的方法，使新

网络快速应用于新任务。

文中将二值量化、迁移学习用于网络设计，提出

了名为 ReactFace的超轻量红外人脸检测网络方案。

它实现了以下目标：(1)基于Single Shot MultiBox Detector

(SSD)的二值化人脸检测基础网络设计；(2)通过特征

校准的 Sign函数和对抗卷积层减少二值量化带来的

准确率损失；(3)实现可见光人脸检测算法向近红外

人脸检测算法迁移。最终网络能够部署于 FPGA低

功耗设备中，并且对于 FDDB人脸测试集，ReActNet

与单精度网络准确度仅相差 5%，在采集的红外人脸

测试集中达到 71.18%平均检测准确率。

 1    相关工作

 1.1   SSD 目标检测网络

SSD网络 [13] 是单阶段、端到端的目标检测网

络。SSD采用全卷积网络设计方式，解决了图像尺寸

变化产生的影响。同时，由于单阶段网络避免重复计

算特征，实现了较快网络计算速度。采用结合 anchor
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先验框等算法，SSD实现了接近双阶段网络 [14] 的检

测效果。

为了达到更高压缩率，文中采用 MobileNet v1[15]

作为 SSD的特征提取卷积网络。MobileNet v1采用

卷积分离方法，减少了卷积网络参数量的同时，保持

着良好的特征提取能力，适合于各类移动设备应用。

 1.2   ReActNet 二值量化

2020年，ReActNet[12] 探究了 ReLU和 Sign函数

对二值卷积网络的影响，证明了 ReLU函数对网络特

征学习能力产生许多影响。并据此提出了 ReActNet

网络应用于 ImageNet分类任务中。ReActNet网络为

Sign和 ReLU函数增加偏置，并命名新函数为 RSign

及 RPReLU，如公式 (1)与公式 (2)。

xb
i = RSign(xr

i ) =
{ 1, xr

i > αi

−1, xr
i ⩽ αi

(1)

xr
i αi

αi

式中： 为第 i层 Sign函数输入特征； 为学习变量，经

过训练的网络能够通过 调整 Sign函数阈值。经过

阈值调整后的 Sign函数将实现更精确的二值化效果。

xi

γiβiζi

γiζi

公式 (2)为 RPReLU函数计算公式，式中： 为输

入特征； 为学习变量。与 PReLU相比，RPReLU

增加了 变量，使更多有效特征得以保留。

RPReLU(xi) =
{

xi−γi+ ζi, if xi > γi

βi(xi−γi)+ ζi, if xi ⩽ γi
(2)

ReActNet同时修改了 MobileNet v1中的可分离

卷积模块，如图 1所示。与原卷积分离模块不同，

ReActNet模块增加了 RSign与 RPeLU函数，并通过

shortcut方式加强了网络的训练效果。与 XNOR-Net

相比，ReActNet对于 ImageNet top1识别准确度提升

了 18.2%。

目前，ReActNet网络仅在图像分类任务中取得了

良好的效果。文中将其应用于目标检测任务中发现，

与识别任务不同，使用 ReActNet为特征提取网络的

模型检测准确度出现了大幅下降。

图 2展示了卷积网络特征传递情况。(a)为输入

图片；  (b)为 ReActNet模块输入特征图，即图 1中

F1特征；(c)为经过 RSign函数量化后的特征图片，即

F2特征，其中黄色特征代表 1，紫色特征代表 −1；
(d)为二值卷积输出，即 F3特征。从图中可以发现，

因为 RSign将特征映射为二值数据，无法保留特征重

要程度信息，造成卷积网络特征获取能力下降，(d)中

特征丢失大量信息。为了解决 Sign函数带来的问题，文

中引进较少的参数，改进网络结构并优化了 Sign函数。
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图 1  ReActNet 模块框图

Fig.1  Module of ReActNet 
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图 2  (a) 输入图片；(b) 卷积层输入特征；(c) 二值化特征；(d) 卷积重建后特征

Fig.2  (a) Input image；(b) Input features of convolution layer；(c) Binarized features； (d) Reconstructed features after convolution 

 

 1.3   Representative Batch Normalization

2021年，GAO等人[16] 对卷积神经网络中BatchNorm

(BN)层进行了探究。其发现 BN层的批次依赖性能

够实现稳定的训练和更好的网络表示，但不可避免地

忽略了实例之间的表示差异。为进一步优化 BN层

工作，GAO首先证明了输入特征的均值包含部分推

理信息，但 BN推理将均值信息删除。为利用特征均

值信息，GAO提出了Representative Batch Normalization

(RBN)引进了均值用于特征中心校准，使归一化中心

随着输入图像变化而偏移。最后，作者还引进缩放校

准使特征稳定分布。

X

E(∗) Var(∗) ε

γ β

传统 BN计算如公式 (3)~(5)所示，式中： 为待

校准特征； 为期望计算； 为方差计算； 为微

小常量， ,  为学习变量。

中心化：Xm = X−E(X) (3)

缩放：Xs =
Xm√

Var(X)+ε
(4)

仿射变换：Y = Xsγ+β (5)

X wm

Km (k0,k1, · · · ,kn)T ki (µ0,

µ1, · · · ,µc) wvwb Ks Km

RBN为 BN增加了中心校准以及缩放校准，如

公式 (6)~(9)所示。公式 (6)中 为输入特征， 为学

习变量， 为 ， 为各通道期望，即

。公式 (9)中， 为学习变量， 与 相

似，此处为各通道方差的集合。

中心校准：Xcm(n,c,h,w) = X(n,c,h,w)+wm(n,c)⊙Km(n,c) (6)

中心化：Xm = Xcm−E(Xcm) (7)

缩放：Xs =
Xm√

Var(Xcm)+ε
(8)

缩放校准：Xcs = Xs ·R(wv⊙Ks+wb) (9)

 1.4   通过模型微调实现迁移学习

2020年，Zhuang[17] 等人对迁移学习进行详细的

总结。迁移学习将已有知识域称为源域，待学习知识

域称为目标域，可用于解决目标域样本不足的问题。

2014年，Bengio等人将 ImageNet分为类别不重合的

两个数据集，并使用预训练与微调方案，实现 DNNs

在图像分类任务中迁移学习任务。Zhuang[17] 证明了

对于相关性较强的两个任务，通过源域预训练网络，

小样本目标域数据微调训练方式，可以将源域学习的

通用特征迁移至目标域。同时，迁移后网络特征提取

能力随预训练网络提取能力增强而增强。

 2    模型设计

文中研究目标为轻量化 InGaAs近红外人脸检测

网络。因为自主采集图像较少，同时互联网中相关波

段开源人脸数据不足，文中无法建立完整近红外人脸

数据集用于训练与测试。得益于近红外人脸特征与

可见光下人脸特征相近，文中将采用迁移学习方案实

现近红外人脸检测。

最终，ReActFace网络设计分为两个步骤：1) 通过

网络中大规模可见光人脸数据训练由二值化特征提

取网络和单精度预测网络组成的可见光二值化预训

练网络；(2) 通过小样本近红外人脸数据对网络进行

迁移学习，实现近红外二值化人脸检测网络。

 2.1   可见光二值化预训练网络设计

基于 SSD目标检测模型与 ReActNet二值量化工
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作，文中首先实现了适应于可见光人脸检测的二值化

卷积神经网络，并以此用作该工作的基准网络。为了

解决基准网络中存在的特征学习能力不足的问题，文

中接着提出了对抗卷积模块、带特征校准的 Sign函

数等方案加强了二值网络的学习能力。

ReActFace的总体设计基于 SSD网络，如图 3(a)

所示，网络包括二值特征提取网络、提升网络感受野

的附加卷积层以及卷积预测网络。网络以图像作为
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图 3  (a) 网络框图；(b) 优化后的卷积模块框图

Fig.3  (a) Block diagram of network; (b) Block diagram of optimized convolution module 
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输入，返回人脸标记选框的尺寸和位置。其中，二值

特征提取网络由图 3(b)所示。

 2.1.1    通过特征校准的 Sign函数提升二值量化效果

αi αi

对于 Sign函数而言，公式 (1)中 RSign函数为

Sign函数增加了偏置 。 是通过训练集数据获得的

固定常量。与 BN相似，RSign函数关注了数据的整

体分布，但忽视了实例之间的差异。因为 Sign函数

在 0处出现了突变，输入数据轻微波动将引入大量噪

声，网络更关注实例间的差异。文中为 RSign函数引

入了输入特征均值作为实例信息，优化 Sign函数判

断。优化后的函数如公式 (10)所示，文中命其为ARSign：

Xs =

{
+1 X+ws⊙µm ⩾ 0
−1 X+ws⊙µm < 0

(10)

X ws µm式中： 为输入特征； 为待学习参数。 经过卷积层

后的特征均值，即图 3(b)中的 Average  Information。

图 4展示了 ARSign工作效果。(1)为经过尺寸
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图 4  (a) 输入图像，(b) 黄线处特征强度

Fig.4  (a) Input image； (b) Feature intensity at the yellow line 
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变换的输入图像，图中存在两条黄色虚线，分别为黄

线 1和黄线 2。可以发现，黄线 1没有包含人脸特征，

而黄线 2在竖向蓝线选中区域存在人脸特征。(2)为

黄线 1和黄线 2处特征强度，其中，红线为特征经过

RSign的输出，绿线为经过 ARSign输出。左右两图

分别为两个不同特征层示例。图表通过蓝线分割了

人脸区域与非人脸区域、强度大于 0的区域以及小

于 0的区域。通过 ARSign函数，黄线 1中非目标特

征得到衰弱，使强度低于 0，经过 Sign函数后将被正

确判断为不存在特征。而对于黄线 2中的特征，ARSign

函数进行增强，使更多人脸特征强度高于 0，但同时也

引进非目标特征噪声。总体而言，ARSign增强了特

征信噪比，提升了检测效果。

 2.1.2    通过对抗卷积模块提升二值量化效果

文中通过对抗卷积模块进一步增强了模型，增

强后的网络结构如图 3(b)中所示。相比于图 1中

ReActNet普通卷积模块与下采样模块，文中做了以下

改进：

(1) 在 ReActNet的基础上，引进了 RBN替换了传

统 BN层，优化了网络标准化。

(2) 网络增加了 ARSign->3×3 Conv->RBN的强化

通路，用以学习困难对象特征。

α(3)引进 参数，使两条通路实现对抗优化。进一

步放大通路间的差异性。

图 5展示了输入图片后，对抗卷积模块中两条通

路经过二值化后的特征图。(a)~(e)分别代表输入图

片、输入卷积层的特征、特征经过 RSign输出、经过

ARSign输出及对抗卷积模块输出。从图中可以发

现，RSign和 ARSign提取了两组不同的特征。最终，

对抗卷积层输出了更细致的纹理特征。
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图 5  (a) 输入图片；(b) 卷积层输入特征；(c) ARSign 通路二值化特征；(d) RSign 通路二值化特征；(e) 卷积重建后特征

Fig.5  (a)  Input  image； (b)  Input  features  of  convolution  layer； (c)  Binarized  features  of  ARSign  pathway； (d)  Binarized  features  of  RSign  pathway；

(e) Reconstructed features after convolution 

 

 2.2   近红外二值化网络微调训练

经过可见光人脸图像预训练后的二值化人脸检

测网络，将保留大量通用的人脸特征，以及少量可见

光领域的偏移特征。由于用于微调的近红外人脸数

据较少，为了更好的保留网络中通用的人脸特征，文

中对网络微调学习率以及参与微调的网络层进行探究。

实验中首先固定了学习率，将预测层、附加网络

和特征提取网络依次加入微调，最终发现仅固定特征

提取网络获得最好的检测效果。固定更多或更少的

网络将导致过拟合或欠拟合的问题，使检测准确度下

降。对于学习率，通过探究设定为 0.000 2，并使微调

训练循环次数设定在 100。
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 3    实验测试

 3.1   数据集介绍

文中使用 WiderFace Dataset[18] 训练集进行可见

光人脸检测模型预训练。数据集包含 32 203张图像

并且标记了 393 703张人脸，分类成为 61种 event。

数据集中人脸在比例、姿势和遮挡方面具有高度可变

性，并且将每一种 event随机分成 40%/10%/50%用作

训练，验证以及测试集。WiderFace数据集以 PASCAL

VOC 2012方式标注以及储存。

WiderFace数据集依照图片中人脸的尺寸，角度

等依据，将人脸数据集分为 Easy，Medium与 Hard三

种类别。由于 Test数据集需要提交 WiderFace作者

进行测试，本研究以 WiderFace验证集测试模型训练

效果。

实现模型训练及验证后，网络使用 Face Detection

Data  Set  and Benchmark(FDDB)[19] 数据集进行测试。

FDDB数据集包含了取自 Labeled  Faces  in  the  Wild

(LFW)[20] 的一组 2 845张图片中的 5 171张面孔。

最后，文中使用 InGaAs近红外摄像机采集了

313张含 612个人脸的近红外人脸图片，并将其

1∶1分为迁移训练集与验证集进行训练以及测试。

 3.2   训练方案

实验使用一张 RTX Titan 24 G显存的 GPU进行

训练，使用 Pytorch实现网络。训练相关参数如下：

(1)输入图片尺寸：320×240

(2)网络训练采用随机梯度下降优化器 (SGD)学

习率为 0.03，并在 80, 100训练 batch时降为 0.003和

0.000 3。

(3)批量大小：36；

(4)训练循环次数：200；

(5)损失函数： CrossEntropyLoss；

(6)微调近红外网络时，批量大小为 8，学习率为

0.000 2；

为提升网络鲁棒性，训练数据通过随机旋转、随

机截取等方式模拟更多使用场景，实现数据增强 [21]。

 3.3   实验结果对比

实验依次测试了 ReactFace网络人脸检测准确率

与网络压缩率。为了进一步测试各优化模块的实现

效果，进行了模块消融实验。

实验结果中，Easy，Medium以及 Hard表示Wider-

Face验证集中三种检测难度人脸的识别准确率。实

验认为，预测框与真实选框 IOU大于 0.5被认为是判

断正确，反之为错误。测试输入图像尺寸为 320×240。

FDDB数据集以 ROC曲线展示实现效果。

 3.3.1    可见光预训练网络实现效果

此节展示了 ReActFace网络检测准确度结果，

表 1为 WiderFace验证集测试结果，图 6为 FDDB测

试集结果。其中，基准网络指将 SSD网络通过ReActNet

直接二值量化的网络，单精度 SSD网络代表同结构

的单精度人脸识别网络。

结合表 1与图 6，可以发现，ReActFace网络相较

于基准网络网络检测准确度发生明显提升。对于

WiderFace验证集，在 Medium与 Hard检测难度中，

ReActNet与单精度网络仅有 2.30%与 3.48%的差

距。对于 FDDB人脸测试集，ReActFace网络仍保持

了良好的鲁棒性，检测效果与单精度网络相近。
 

表 1  ReActFace 在 WiderFace 验证集中测试结果

Tab.1  ReActFace  results  in  the  WiderFace  validation

set
 

Net Easy mAP Medium mAP Hard mAP

Baseline 66.38% 54.02% 23.45%

ReActFace 71.19% 65.72% 37.29%

Float32 SSD 76.48% 67.02% 40.77%
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图 6  ReActFace在 FDDB测试集中测试结果 (Baseline指基准网络，

Float32 Model指单精度 SSD网络)

Fig.6  ReActFace  test  results  in  FDDB  test  set  (Baseline  refers  to  the

benchmark  network,  Float32 Model  refers  to  the  full  precision

SSD network) 
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 3.3.2    预训练网络模块消融实验

依次将 ARSign层替换为 RSign， RBN替换为

BN，并以单通路替换对抗卷积模块进行模块消融实

验。表 2展示了实验在 WiderFace验证集中测试结

果，图 7展示了 FDDB测试集测试结果。

  
表 2  模块消融实验在 WiderFace 验证集测试结果

Tab.2  Module  ablation  results  in  the  WiderFace

validation set test
 

Net Easy mAP Medium mAP Hard mAP

ReActFace 71.19% 65.72% 37.29%

ReActFace-ARSign 71.00% 65.30% 37.00%

ReActFace-RBN 70.90% 65.20% 36.62%

ReActFace-Contrast Conv 65.50% 60.25% 33.72%

Baseline 66.38% 54.02% 23.45%
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图 7  消融实验在 FDDB 中测试结果

Fig.7  Module ablation results in FDDB validation set test 

 

从表 2中可以发现各卷积模块对网络均产生了

影响，其中，构建旁路的卷积对抗网络对提升网络准

确率贡献最大。ARSign，RBN增强了网络对于中、困

难样本学习。从图 7中 FDDB测试结果可以发现，在

相同的误检样本的条件下，ReActFace能够保持更好

的准确率。实验证明了 ARSign、RBN函数与对抗卷

积模块通过特征校准、构建对抗 Sign通路等方式提

升了二值网络在检测任务中特征提取能力。

 3.3.3    近红外人脸检测网络实现效果

表 3展示了通过特征迁移学习后实现的近红外

人脸检测网络测试效果。可以发现，ReActFace网络

相比于基准网络检测准确度提升达 7.46%。但是，单

精度人脸检测网络经过迁移训练后，检测效果却不如

ReActFace，文中推测复杂的卷积网络易于出现过拟

合现象。单精度人脸检测网络相比于 ReActFace学

习了更多可见光下的特征而非通用人脸特征，导致迁

移效果不如 ReActFace。图 8展示了 ReActFace网络

近红外人脸图片的检测效果。
 
 

表 3  近红外人脸数据集测试结果

Tab.3  Result in NIR-Face data set
 

Net mAP

Baseline 63.72%

ReActFace 71.18%

Float32 Face Detector 53.37%

 
 

2 1

图 8  近红外人脸检测效果

Fig.8  Result on NIR Images
 

 

 3.3.4    网络二值量化效果

表 4展示了网络二值量化后，特征提取网络与网

络整体参数量变化。可以发现，二值量化后的特征提

取网络实现了二倍以上压缩率。网络整体因为单精

度预测层存在，网络参数下降了 40%。特征提取网络

中仍存在单精度保存的参数，可以通过 8位整型量

化，实现进一步压缩。
 
 

表 4  近红外人脸数据集测试结果

Tab.4  Result in NIR-Face data set
 

Net Size of feature extractor/kb Size of Net/kb

ReActFace 264.8 627.1
Float32 Face Detector 676.2 1 040.8

 
 

 4    结束语

文中对二值量化网络在近红外人脸检测领域应

用进行了探究，依次完成单精度可见光人脸检测预训

练网络、单精度网络二值量化与优化工作，以及近红
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外人脸微调工作。提出了特征校准 ARSign二值函数，

并通过对抗卷积模块提升了二值特征提取效果，最终

网络被命名为 ReActFace。ReActFace在 WiderFace

验证集和 FDDB测试集中验证了预训练模型效果，在

采集的近红外人脸数据集中获得 71.18%平均检测准

确度。未来，该研究将继续实现单精度网络二值量化

工作，并使用 FPGA进行硬件实现。
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