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Abstract 
With the development and application of deep learning-based approaches, face recognition algo-
rithms have already been used on devices with sufficient computing resources and achieved high 
accuracy and fast speed. Face recognition models based on deep learning have better recognition 
accuracy, but requiring a large amount of computing resources. Aiming to this problem, this paper 
designs a model called Lite-Inception-ResNet, which is a lightweight network model based on deep 
learning algorithms and requires much fewer computing resources. The proposed model is based 
on the Inception-ResNet model and improved in network architecture and activation functions. 
Experiments on VGGFace2 and LFW show that the Lite-Inception-ResNet model can reduce the 
amount of parameters by 88.2% and the amount of calculation by 76.5% with only a 0.1% accura-
cy reduction, making the model more suitable for devices with less computing resources. 
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摘  要 

随着基于深度学习的人脸识别算法的发展和应用，人脸识别算法已经可以运用在计算资源充足的设备上
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并取得很高的精度和较快的速度，但是在计算资源受限设备上的应用有诸多困难。基于深度学习的人脸

识别模型有着更好的识别精度，但是大多数基于深度学习的模型均需要大量的计算资源来支持运行。本

文针对这一问题，设计出一个占用少量计算资源的基于深度学习算法的轻量级网络模型

Lite-Inception-ResNet，该模型基于具有良好性能的Inception-ResNet模型，在保持原模型良好性能的

基础上对卷积核和网络架构进行了优化和重新设计，并选用了性能更好的激活函数。在VGGFace2和LFW
上的实验表明，新模型可以在LFW数据集上仅降低0.1%正确率的情况下减少88.2%的参数量和76.5%的

计算量，使该模型可以较好地应用于计算资源较少的设备上。 
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1. 引言 

近年来，随着深度学习的发展，基于深度学习的人脸识别方法在现实中得到了广泛的应用。尤其在

公共安全、智慧城市和金融交易等方面，对人脸识别技术的需求与日俱增。当前基于深度学习的人脸识

别算法在精度上已经可以满足各类需求，但是其需要用到的计算量是非常大的，对运用的计算设备有着

较高的需求，尤其高精确度的人脸识别模型通常需要用到大型的并行运算设备，这对于将模型迁移到计

算资源少的小型设备上是一种挑战。因此，如何减少模型消耗的计算成本，设计出在计算资源少的小型

设备上能高效运行的轻量级网络模型，已经成为进一步研究的热点之一。 
轻量级网络模型吸引了大量研究人员的关注，目前已经取得不少的研究成果，如通过裁切、压缩和

编码来降低网络模型的参数量和计算量的方法[1]。另有一些工作如 MobileNet [2]和 ShuffleNet [3]等则通

过重新设计网络结构，引入逐通道卷积和逐点卷积等方式来降低参数量。这些模型在降低参数量和计算

量的同时，其识别率等性能也下降明显，使得如何在轻量级网络模型的性能和计算复杂度之间取得恰当

的均衡成为一个新问题。本文针对这一问题，提出一个以大型网络架构 Inception-ResNet [4]为基础，在

识别率几乎没有下降的情况下优化出的一个轻量级网络模型 Lite-Inception-ResNet，在性能和计算量之间

取得了更好的平衡。 

2. 相关研究与方法基础 

2.1. 人脸识别相关进展 

近几年，基于卷积神经网络的方法已经成为人脸识别的主流方法，其主要分为两条研究路线，一条

是对于网络架构进行改进的方法[5] [6]，通过改进网络结构来提升模型的性能和速度。另一条是对损失函

数进行改进的方法[7] [8] [9]，通过改进损失函数来增强网络在大规模人脸识别上的区分度。随着模型在

精度上的不断提升，为了使网络结构能更好的运用于小型设备上，对于轻量级网络结构的研究[2] [3]也与

日俱增。 

2.2. Inception-ResNet 架构 

Inception-resnet 是由 Google 提出的一个卷积神经网络架构，其有 v1 和 v2 两个版本，该网络架构由
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几个简单的卷积层、下采样层和几十个 Inception-resnet 模块所组成。Inception-resnet 模块的设计思路源

于 GoogLeNet [10]中的 Inception 模块和 ResNet [11]中的残差思想，每个 Inception-resnet 模块均由一个

Inception 模块和残差直连组成。Inception 模块可以从特征图里获取到不同尺度的特征信息，残差思想则

可以保留下更多前几层网络所获取到的特征信息，并使网络得以训练的更深。结合了 Inception 模块和残

差思想的 Inception-resnet 模块可以使整体网络拥有更为优秀的特征提取能力。 

2.3. PReLU 

PReLU [12]是由何恺明等人提出的一种可以被训练的激活函数，其设计思路源于 LeakyReLU [13]。
常用的激活函数ReLU是将特征图中的所有负值置于零，这可能会使特征图损失部分提取出的特征信息。

LeakyReLU 则是将特征图中的所有负值乘上同一个固定的常数 α，这样既能起到非线性的作用，同时减

少特征图的信息损失。PReLU 则是更进一步将这个 α设置为可训练参数，这样使得网络拥有更好的可训

练性。由于 Leaky ReLU 和 PReLU 均是只增加一个参数，所以如果将常用激活函数 ReLU 改进为 Leaky 
ReLU 或是 PReLU，则可以更好的发挥网络在特征提取上的性能，而增加的参数量和计算量是近乎忽略

不计的。 

3. 网络架构设计 

本文以 Inception-ResNet v2 为基础网络架构，设计出一个参数量远比 Inception-ResNet v2 少的网络结

构 Lite-Inception-ResNet。Inception-Resnet v2 网络结构由一个基础模块和四十个 Inception-Resnet 模块还

有两个下采样 Inception 模块所组成，其中基础模块由几个卷积层和池化层组成，下采样 Inception 模块则

是包含了下采样操作的 Inception 模块。本文提出的 Lite-Inception-ResNet 则是在此基础之上适当减少参

数量并将使用的 Inception-Resnet 模块数减少到了十三个。Lite-Inception-ResNet 的网络架构如表 1 所示。

在模型的参数总量上，Inception-ResNet v2 有 55 M 的参数量，而 Lite-Inception-ResNet 缩减到了 6.5 M 的

参数量，在总参数量上有 8.4 倍的缩减。 
 
Table 1. The network architecture of Lite-Inception-ResNet 
表 1. Lite-Inception-ResNet 的网络架构 

输出特征图的大小 网络层 大小 步长 补边 

79 × 79 × 64 卷积 7 × 7, 64 2 否 

39 × 39 × 64 最大池化 3 × 3 2 否 

39 × 39 × 48 卷积 1 × 1, 48 1 是 

39 × 39 × 128 卷积 3 × 3, 128 1 是 

19 × 19 × 128 最大池化 3 × 3 2 否 

19 × 19 × 96 卷积 1 × 1, 96 1 是 

19 × 19 × 256 卷积 3 × 3, 256 1 是 

19 × 19 × 256 简化的 Inception-Resnet a 模块 × 4    

9 × 9 × 512 简化的下采样 Inception a 模块    

9 × 9 × 512 简化的 Inception-Resnet b 模块 × 5    

4 × 4 × 1024 简化的下采样 Inception b 模块    

4 × 4 × 1024 简化的 Inception-Resnet c 模块 × 4    

1 × 1 × 1024 全局池化 + 特征图平铺    

512 全连接层 512   

https://doi.org/10.12677/csa.2020.104068


彭帅 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.104068 662 计算机科学与应用 
 

为进一步优化模型的性能，在经过详细对比实验的基础上，本文提出在 Lite-Inception-ResNet 中使用

PReLU 激活函数替换 Inception-ResNet 模型的 ReLU 激活函数。这个优化只增加了上百个参数，对于总

参数量而言是微乎其微的。通过实验验证了 PReLU 激活函数对本文提出的模型在性能上有明显提升。 
网络模型在最后一层输出的人脸特征向量为 512 维的特征向量，这样可以使模型提取出更具有泛化

性的特征来表征人脸的特征信息。训练时模型时在最后加的损失函数用的是 Softmax Loss，通过 Softmax 
Loss 来指导整个网络模型的训练和参数权值更新。 

4. 实验及结果 

4.1. 数据集及其处理 

本文使用的训练数据集是 VGGFace2 [14]数据集。VGGFace2 是当前大规模人脸数据集之一，包括九

千多个人的三百多万张人脸图像，且数据集质量较好，总体数据包含的噪声较少。 
测试数据集使用的是 LFW [15] [16]数据集。LFW 数据集是专门用来测试算法性能的人脸图片数据集，

它包含一万多无约束的人脸照片。其所有人脸照片都标注有人物名字，且进行过简单的处理，保证每张

图片中只有一张完整人脸。在该数据集上可以较好的测试小型人脸识别网络模型的性能。 
所有的训练数据集及测试数据集均通过 MTCNN [17]在同一标准下裁剪出标准的人脸图像，以使模

型对人脸特征的提取更为一致。 

4.2. 模型训练细节 

模型的训练是在 NVidia GeForce RTX 2080Ti GPU 上进行的，使用 TensorFlow [18]框架来构建和更

新网络模型。网络模型的输入图像大小设定为 163 × 163，值得一提的是，为更进一步提升模型的泛化性

能，我们在训练的时候对图像进行了随机水平翻转。每个模型均训练 100 轮，每一轮训练 1000 次迭代并

在该轮结束时在 LFW 数据集上验证一次，每次迭代的 batch size 大小设定为 100，即每次迭代用 100 张

图片来训练网络。使用的优化方法是 Batch Gradient Descent，初始学习率为 0.05，每 20 轮下降一次学习

率，每次下降学习率乘上 0.2。 

4.3. 实验结果及分析 

实验针对三个模型进行观察比对及分析，分别是 Inception-ResNet v2 模型、Lite-Inception-ResNet 模
型和 Lite-Inception-ResNet (+PReLU)模型。在训练过程中，使用 TensorBoard [18]对其进行可视化来观察

训练效果，如图 1所示，其中Value是模型在LFW数据集上的正确率。从图中可以看出，Lite-Inception-ResNet
模型并没有因为网络的缩减而明显影响网络模型的训练，缩减后的模型在性能上并没有显著的劣化。 

实验进行了两组比对，第一组是 Inception-ResNet v2 模型和 Lite-Inception-ResNet 模型的比对，其参

数量、计算量及在 LFW 数据集上的测试结果比对如表 2 所示。第二组是 Lite-Inception-ResNet 模型和

Lite-Inception-ResNet (+PReLU)模型进行对比，其在 LFW 数据集上的测试结果比对如表 3 所示。 
由表 2 可以看出，我们的模型在参数量和计算量上分别减少了 7.5 倍和 3.3 倍，其在 LFW 上的精确

度有 0.43%的损失。对网络结构的简化虽然导致了在精确度上有所降低，但是其影响并不显著，仍可以

达到较高的识别精度。其 6.5 M 的参数量和 628 M 的计算量显著的减小了对计算资源的依赖，可以布置

在更多计算资源少的设备上，使模型有更大的应用空间。 
在对于模型激活函数的改进上，由表 3 可以看出，将激活函数从 ReLU 换成 PReLU，可以明显的提

升 Lite-Inception-ResNet 模型的性能，且在参数量和计算量上几乎没有增加。该模型最终仅比

Inception-ResNet v2 模型相差 0.1%的精确度，在参数量和计算量的消耗上则有数量级上的明显降低。实
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验结果表明 Lite-Inception-ResNet 的简化是成功的，PReLU 的运用对 Lite-Inception-ResNet 起到了非常积

极的作用，Lite-Inception-ResNet (+PReLU)在保持识别率几乎没有下降的情况下，显著减少了网络参数量

和计算量，加大了模型的泛用性。 
 

 
Figure 1. Validation results of the model on the LFW dataset during training 
图 1. 训练过程中模型在 LFW 数据集上的验证结果 
 
Table 2. The first set of comparative models and their test results on LFW 
表 2. 第一组比较模型及其在 LFW 上的测试结果 

模型 参数量 计算量 正确率 

Inception-ResNet v2 55 M 2666 M 99.08% 

Lite-Inception-ResNet 6.5 M 628 M 98.65% 

 
Table 3. The second set of comparative models and their test results 
on LFW 
表 3. 第二组比较模型及其在 LFW 上的测试结果 

模型 正确率 

Lite-Inception-ResNet 98.65% 

Lite-Inception-ResNet (+PReLU) 98.98% 

5. 结论 

本文针对目前基于深度学习的人脸识别模型普遍需要大量计算资源的问题，设计了一种轻量级的人

脸识别模型。该网络模型在保持有较好识别精度的情况下，显著减少了计算量和参数量，使得模型可以

应用到计算资源受限的设备上，对于人脸识别算法的更进一步推广和普及具有积极意义。 
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