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基于特征融合的轻量级新残差人脸识别方法

惠康华，闫建青，高思华*，贺怀清
（中国民航大学计算机科学与技术学院，天津 300300）

摘　要：　针对现有轻量级模型在嵌入式设备的人脸识别应用中存在识别精度难以提升的问题，提出一种融合人

脸对齐关键特征点信息的轻量级新残差网络模型（Lightweight New Residual Network， LNRN）. LNRN利用深度残差网

络结构能够解决网络退化且避免干扰因素影响的优势，结合人脸对齐环节产生的关键特征点信息，对深度残差网络结

构进行简化和合理设计，实现对关键特征信息和全局信息的提取 . 为避免特征提取过程中丢失重要特征信息，该模型

在新残差网络中加入结合空间和通道的注意力机制进行辅助 . 在公开的四个标准人脸数据集上的仿真实验表明，该

模型识别速度在接近主流轻量级人脸识别方法的同时，平均识别精度比MobiFace提高了0.6%.
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Lightweight New Fesidual Face Recognition Method 
Based on Feature Fusion
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Abstract:　Aiming at the problem that the existing lightweight models are difficult to improve the recognition accura⁃
cy in the face recognition applications of embedded devices, a new lightweight residual network model (Lightweight New 
Residual Network, LNRN) that integrated the key feature point information of face alignment is proposed. The advantage of 
deep residual network structure that can solve the network degradation and avoid the influence of interference factors are ab⁃
sorbed by LNRN. In order to realize the extraction of key feature information and global information after combining the 
key point information generated by the face alignment, the deep residual network structure is simplified and reasonably de⁃
signed. In order to avoid losing important feature information in the process of feature extraction, an attention mechanism 
combining space and channel is added to the new residual network for assistance. Simulation experiments on the four stan⁃
dard face datasets showed that the recognition speed of the proposed model was close to the mainstream lightweight face 
methods, and the average recognition accuracy of the proposed model is 0.6% higher than that of MobiFace.
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1　引言

人脸识别作为一种生物特征识别技术，可快速准

确地判别出视频或图像中人脸的身份，具有非侵扰、安

全快捷等特点，被广泛应用于金融、考勤门禁和安防等

领域［1］. 传统的人脸识别算法，大部分都是基于降维思

想或人工设计的特征，例如：Sharma等人［2］利用主成分

分析法（Principal Component Analysis，PCA）获得人脸图

像的特征表示，有效地提升了计算效率，但在受到光

照、遮挡等因素干扰时，难以得到人脸数据的真实子空

间结构，识别性能下降 . Tao 等人［3］提出了一种使用内

核组合的局部敏感支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine，SVM）算法，对单因素造成的人脸变化具有较强

的适应性，但不适用于大规模数据集训练场景 . 以上这
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些浅层算法的局限性在于，当数据集规模和特征学习

单元有限时，无法拟合出有效的复杂函数 .
随着深度学习技术的发展［4］和大规模人脸数据集

的公开，深度学习在人脸识别领域的研究主要集中在

网络结构［5］和损失函数的设计［6］，以达到进一步提高人

脸识别准确度的目的 . Chan等人［7］提出的PCANet将浅

层算法和深度学习相结合，对存在光照和遮挡影响的

人脸进行识别时具有很强的鲁棒性［8］. Schroff等人［9］提
出的FaceNet和Parkhi等人［10］提出的VGGNet均是利用

Triplet损失函数在欧式空间上学习图像的特征表示，在

公开人脸数据集上识别效果均很好 . 后续研究者们分

别提出的 SphereFace［11］、CosFace［12］、ArcFace［13］三种损

失函数在应用于 ResNet［14］的度量学习时，在公开人脸

数据集上的识别性能都有相应的提升 . 此外，汪等人［15］

提出一种基于迹变换和旋转增量调制编码的特征提取

方法，提高了在不同特殊场景下的模糊人脸识别的准

确性和鲁棒性 . Kim 等人［16］提出了一种新的损失函数

AdaFace，即错误分类样本的策略应根据其图像质量进

行调整，提高了低质量人脸数据集中人脸识别性能 .
Wang等人［17］提出一种更快的人脸分类训练方法，采用

动态类池对身份特征进行动态存储和更新，有效减少

了训练的时间和成本 . 上述基于深度学习的人脸识别

算法从大量的训练数据集中不断提高人脸特征的判别

性，在受到年龄、姿态等因素影响的人脸数据集上具有

很好的识别效果［18］. 但这些方法无论在数据训练实验

还是实际应用中都需要强大的硬件资源和大规模的数

据集作支撑 . 在硬件资源不充分的实际场景中，识别往

往采用便携的小型设备，其算力难以满足上述人脸识

别算法对计算资源的要求 . 因此，为了适应实际情况所

需，一批可以部署到移动或嵌入式设备中的轻量级网

络开始逐渐得到应用，如 SENet［19］、MobileNetV2［20］、
ShuffleNet［21］等 . 尽管借助上述文献中的 SE（Squeeze-

and-Excitation Networks）和 CBAM（Convolutional Block 
Attention Module， CBAM）等注意力机制［22］能够使轻量

级网络快速准确地完成识别任务，但传统轻量的网络

设计导致其提取的特征信息不够丰富，无法接近或达

到复杂网络的高识别精度需要 .
针对上述问题，本文提出一种融合人脸对齐关键

特征点信息的轻量级新残差网络模型LNRN. 相比传统

人脸识别所采用的轻量级模型方法，在满足实时性的

基础上，提高其在小型移动设备中的识别性能 . 首先，

LNRN借鉴深度残差网络的恒等映射策略，将新残差网

络的模块设计为两个分支，分别用于提取图像关键信

息和全局信息，使学习到的特征更具有判别性 . 其次，

获取人脸关键点的位置信息，并将其融入对应分支完

成对关键特征信息的提取，增强特征信息的丰富性 . 再

次，在注意力机制辅助下，将特征图在通道和空间两个

维度进行信息交互，增强重要信息的权重 . 最后，利用

新残差网络模块提取的特征信息，训练出轻量级的分

类器实现对人脸身份的判别 .
2　LNRN模型

为解决轻量级模型在小型移动设备中识别性能难

以提升的问题，本文提出了LNRN模型 . 该模型的设计

思路是在残差网络模块的基础上，通过引入人脸对齐

的关键特征点位置快速提取出对人脸身份判别有效的

关键特征，之后使用注意力机制持续学习获取到的人

脸关键特征，从而使得模型学到的人脸特征表示更具

判别力 . 不同于以往的轻量级模型，LNRN模型为新残

差结构引入人脸对齐的关键特征点信息，从而提取更

为重要的特征 . 与此同时，使用注意力机制辅助重要特

征的提取 . 以下将从算法流程、人脸对齐关键特征和轻

量级新残差网络三个方面详细介绍LNRN模型 .
2. 1　LNRN算法

人脸识别技术在实际应用中往往需要同时满足实

时性和高精度两个要求，以 ResNet 为代表的复杂网络

可以实现高精度的需求，但复杂网络本身的训练和使

用都需要强大的计算资源开销和充分的训练时间 . 因

此大型的重量级网络无法直接应用到硬件资源受限的

实际场景中，但可以通过学习重量级网络框架中的优

势，以此获得具有其优点的轻量级网络 . ResNet网络对

非限制场景下的人脸数据集表现出了很强的鲁棒性，

而且其自身的残差结构可以解决网络退化现象［11］. 本

文通过保留ResNet网络的优势，然后结合人脸对齐获得

的关键特征点信息，设计出一种能提取具有判别性特

征的轻量级新残差网络 . LNRN模型可以在满足实时性

的前提下，进一步提高识别精度 . 具体算法流程如下 .
步骤 1 数据预处理：归一化处理和标准化处理减

少无效的信息 .
步骤 2 人脸数据处理：对预处理完的数据进行人

脸对齐，裁剪为指定大小并保留人脸对齐得到的关键

点位置 .
步骤 3 模型训练：将处理好的人脸数据送入

LNRN模型，使用ArcFace损失监督模型分类器的训练 .
步骤 4 模型测试：将训练好的分类器在测试集上

进行相关测试，验证模型的泛化性能 .
步骤 1是图像数据普遍进行的标准化操作，可降低

后续处理的计算复杂度，并减少冗余的无效信息 . 步骤

2中的人脸对齐关键特征提取是人脸识别环节的关键，

在 2.2小节会阐述其在本模型中起到的作用 . 步骤 3的

重点在于保持模型轻量化，并联合人脸对齐的关键特

征点信息提高识别效果，这一部分会在 2.3小节进行相
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关介绍 . 步骤4模型的测试验证将在第3节详细展开 .
2. 2　人脸对齐关键特征

人脸识别分为检测、对齐和识别三个环节，检测是

识别的基础，对齐是识别的关键 . 人脸对齐［23］可在检测

好的人脸区域内定位出面部关键特征点，对齐的效率

和准确性直接影响识别算法的性能 .
针对识别环节而言，现有的大多深度学习人脸识别

算法，都是把人脸对齐后的图像作为直接输入，本质上

送入识别算法的都是普通的特征，并没有充分利用人脸

对齐定位出的关键特征点信息 . 如果能在送入人脸图像

的同时，将人脸对齐中的关键特征点信息也同时引入进

来，不但能使得识别算法更快地聚焦于判别人脸身份的

关键特征，而且可以减少输入普通/无用特征的干扰 . 在

2.3小节新残差模块中，通过引入人脸对齐中的关键点

信息，可以在特征提取的过程中获取更多对判别人脸身

份有效的关键特征，从而增强网络的学习能力 .

由于人脸对齐的关键特征点信息无法直接融入到识

别算法中，本文采取一种间接方式 . 首先通过K-Means聚
类算法［24］计算出关键点位置边界，之后将关键点位置边

界送入LNRN模型当中 . 关键点坐标信息的获取步骤分

为四步：第一步，进行数据预处理；第二步，对训练集进行

人脸对齐，保存每一张人脸的关键点坐标信息；第三步，

将保存好的关键点坐标信息和簇的个数送入聚类算法中

进行聚类；第四步，根据聚类算法得到的簇中心坐标和所

有的关键点坐标，确定关键点的坐标边界 .
2. 3　轻量级新残差网络

ResNet网络对光照、年龄、姿态和遮挡等因素影响

下的人脸识别具有良好的鲁棒性，并且还有避免过拟

合等优点［12，13］. 为获得更高的精度，本文在吸收ResNet
网络残差结构优点的基础上，联合人脸对齐标出的关

键特征点信息，设计一种能提取更具判别性特征的新

残差模块 . 轻量级新残差网络如图1所示 .

2. 3. 1　新残差模块

为了在提高识别精度的前提下满足实时性，本文

的轻量级新残差网络选取结构简洁的四个新残差模块

用来完成特征的提取 . 图 1 所示的四个新残差模块在

分支处都有共享特征图的操作，可以减少特征图的重

复计算从而降低时间开销 . 其中带池化层的分支用来

提取全局信息，保证上下文语义丰富性的同时可以减

少特征提取网络的参数量；另一个分支负责对人脸对

齐定位出的位置完成关键判别性特征信息的提取 .
新残差模块分为两种，分别如图 2（a）和图 2（b）所

示 . 图 1 中第一个新残差模块采用的是图 2（a）所示的

第一种新残差模块，图 1中剩余三个模块是图 2（b）所示

的第二种新残差模块 . 第一种新残差模块通过人脸对

齐定位的关键点信息聚焦关键特征所处的位置，一方

面可从分支处共享的特征图减少大量的非关键位置特

征，从而降低整个网络的计算复杂度；另一方面可以使

得关键特征区域的权重系数变大，在后续特征提取时

提取到更多对判别人脸起决定性作用的重要特征 .
LNRN 可在特征提取网络的开始部分就对特征的重要

性做出分类，从而有效减少后续参与计算的特征数量，

实现对重要特征的提取和时间开销的降低 . 第二种新

残差模块通过引入注意力机制来增强特征学习，提高

特征提取网络的表达能力，关于注意力机制在模块中

起到的作用分析详见 2.3.2. 两种新残差模块都吸收了

深度残差网络的优点，既可以解决网络退化的问题，又

能降低外界因素对人脸识别的影响 .
2. 3. 2　CBAM注意力机制

轻量级新残差网络在联合人脸对齐的关键点信息

后，在特征提取网络的刚开始不仅可以对特征的重要

性做出分类，而且能有效减少后续参与计算的特征数

量，从而实现对重要特征的提取和降低时间开销 . 联合

人脸对齐的目的在于关注重要特征的位置，但次要特

征并不能直接丢弃 . 重要特征的提取可作为判别人脸

身份的决定性特征，而次要特征可作为辅助信息防止
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图1　轻量级新残差网络基本模型
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识别出现错误 . 两种特征信息相互补充，才能达到较好

的识别效果 .
本文模型的主体是一种轻量级网络，在层数较少的

深度学习中难以充分提取数据中隐藏的特征信息 . 因

此，本文使用CBAM注意力机制作为辅助，在空间维度

和通道维度上进行信息交互，进一步提高轻量级网络的

表示能力，并且注意力机制的加入只会增加很小的时间

开销［22］. 从人脸对齐关键特征点位置信息间接提取到的

人脸关键特征与全局特征进行融合，送入由第二种新残

差模块构成的网络中进行后续特征学习 . 而第二种新残

差模块中引入的注意力机制，是用来保持对融合特征当

中人脸关键特征的关注度，进而实现人脸关键特征的持

续表示学习，从而有效提高人脸特征的判别性 .
2. 3. 3　ArcFace损失函数

在人脸识别领域的研究中，前期主要是网络结构

研究占据主导地位，但网络结构的改进难以持续提升

识别性能 . 后期为了解决该问题，损失函数的研究取得

了很大进展，在相关研究中占据了主导地位 . 损失函数

是在分类正确的基础上，通过尽可能最大化类间距离

的同时最小化类内距离，提高特征的判别性 . 因此，损

失函数可以帮助卷积神经网络在训练时以度量学习的

方式获得泛化性更强的分类器 . 目前，ArcFace 损失是

人脸识别算法中普遍使用的一种损失，图 1中的度量学

习即是使用该损失监督模型的训练，可以将原始特征

分布空间中判别困难的样本进行维度转换，降低外界

干扰造成的影响，从而提升识别性能 . LNRN模型的Ar⁃
cFace损失如式（1）所示 .

LArcFace =-
1
N∑

i = 1

N

ln
e

s ( )cos ( )θy
i

+m

e
s ( )cos ( )θy

i

+m

+ ∑
j = 1j ¹ yi

n

e
s ( )cosθj

(1)

其中，与样本相关的权重向量和特征向量皆进行归一

化，yi代表第 i 个样本的深度特征属于第 yi个类别，s 为
缩放因子，m 为加性角间隔，θ 为样本特征和权重之间

的角度 .
3　实验结果与评估

本节涉及的算法均在CASIA-WebFace［25］上先训练

至收敛，然后分别在野外标记人脸数据集［26］（Labeled 
Faces in the Wild，LFW）、数据集 VGG-Face［10］、年龄数

据集［27］ （Age DataBase，AgeDB）和名人的正脸侧脸数据

集［28］ （Celebrities in Frontal Profile -Frontal-Profile，CFP-

FP）上进行实验，以验证LNRN模型的有效性 . 首先，通

过聚类方法确定人脸对齐关键特征点位置范围；其次，

通过关键点信息引入前后的实验结果验证其作用；再

次，通过注意力机制添加前后的实验结果验证其作用；

最后，将LNRN模型与近年来的主流人脸识别算法进行

比较 .
3. 1　实验数据集

CASIA-WebFace作为实验的训练集，有 10 575类，

总计 494 414 张图像，其中人脸图像存在面部遮挡、姿

态夸张、光照暗和拍摄角度欠佳等干扰因素 . 实验的测

试数据集分别是 LFW、VGG-Face、AgeDB 和 CFP-FP 四

个标准数据集 . LFW 是在自然生活场景下采集的基准

数据集，其图像受姿态变化、年龄变化和面部遮挡等因

素影响，共有 5 749人的 13 233张人脸图像 . VGG-Face
是一个大规模人脸数据库，主要具有姿态变化、年龄变

化及种族等特点，且每类的样本数量充足，实验选取

500 人的共计 160 483 张图像 . AgeDB 数据集的主要特

点是年龄变化差异大，包含 440 人的 12 240 张人脸图

像 . 实验使用其子数据集AgeDB-30，由 300个正样本对

和 300 个负样本对组成 . CFP-FP 是一个姿态变化影响

占比较大的数据集，有 500人的图像信息，其中每人有

10张正脸和4张侧脸图像 .
首先，对训练集和测试集进行相同的图像预处理

操作；其次，对数据集中人脸图像进行 MTCNN（Multi-
task Cascaded Convolutional Networks）［29］网络检测并标

识出面部的五个关键点位置：眼睛（两个眼球中心）、嘴

巴（两个嘴角）和鼻子（一个鼻尖）；再次，对图像完成相

似度转换对齐后输出 112×112 大小的 RGB 彩色图像；

最后，在送入模型前对 RGB 彩色图像的像素值做归一

化操作，像素值先减去127.5，再除以128.
3. 2　实验环境及模型训练

本 文 实 验 的 硬 件 配 置 如 下 ：操 作 系 统 是

Ubuntu18.04.5，处理器为 Intel Xeon（R） Silver 4242，内
存是 32 GB，显卡为 Quadro RTX 5000. 在此硬件基础

上，通过在 JetBrains PyCharm Communit Edition 2020.2.1
软件上配置 python3.8.3和Pytorch1.6.0深度学习框架完
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成本文模型的训练和测试 .
从 CASIA-WebFace 中选取 453 580 张数据输入

LNRN 模型，选取方法和文献［13］相同，而后进行数据

增强，最后在 ArcFace 损失的监督下完成分类器训练 .
模型训练中涉及的参数根据经验设置，如损失中的缩

放因子 s为 32，间隔m为 0.5.训练使用随机梯度下降进

行参数的更新，模型的初始学习率为0.1，权重衰减系数

为0.000 5，动量为0.9. 训练共18轮，每轮的批量大小为

128，同时在第 6、11、16轮依次将学习率按步长为 0.1衰

减，LNRN模型迭代训练63 700次结束 .
3. 3　实验过程和结果评估

为确保实验的结果具有可比性，本文涉及的训练

集和测试集均采用相同的预处理方式 . 参与对比的算

法均使用相同的训练集完成训练，并采用十折交叉验

证对测试集进行测试 . 本部分所涉及的 LNRN-1 网络

主体结构在图 2两种新残差模块的基础上，保留注意力

机制，舍弃引入人脸对齐的关键点信息 . LNRN-2 网络

主体结构在图 2两种新残差模块的基础上，保留引入人

脸对齐关键点信息，舍弃注意力机制 .
3. 3. 1　人脸对齐关键点引入前后的结果对比

人脸对齐关键特征结果如图 3所示，在检测到的人

脸区域可标识出面部关键特征点位置，有利于后续识

别 . 为了能够将人脸对齐的关键点信息融入到识别算

法中，先通过K-means聚类算法对关键点的位置信息进

行训练，然后找到五个关键点对应的五个簇中心，得到

关键点位置的界限，最后再将其加入到识别算法中完

成模型的训练 .  聚类出的五个簇中心和所有定位的关

键点坐标可视化结果如图 4所示 . 散落在图 4四周的异

常点是侧脸、表情等因素影响下定位的关键点 .  从图 4
的分布趋势显示，采用聚类获得的簇中心表示所有关

键点是可行的 . 通过五个簇中心坐标确定的关键点位

置范围是［39：73， 51：88］，但这个边界并没有包含眼睛

上方的眉毛等信息 . 为符合模型的计算方便以及能提

取到眉毛等人脸关键信息，本文最后选择的边界是

［28：84， 34：90］.

表 1 所示的 LNRN-1 方法没有引入人脸对齐关键

点信息，LNRN（CBAM）方法中引入了人脸对齐关键点

信息 . 从实验结果可知，LNRN（CBAM）的结果相较除

CFP-FP以外其他三个数据集均有所提升，同时其识别

速度降低 1 ms. 其原因在于引入人脸对齐关键点信息

的 LNRN（CBAM），在特征提取阶段能够指导提取出更

多对判别人脸起决定作用的关键正脸区域特征，相同

的层数下获取更为丰富的关键特征，有利于正脸姿态

识别精度的提高 . 与此同时，关键点信息在第一个模块

中以坐标边界的形式引入，在新残差模块的分支处直

接缩小了共享特征图的大小，从而减少了参与计算的

特征个数，使得识别速度有所提升 .

LNRN（CBAM）的结果在 CFP-FP 数据集中略低于

LNRN-1 的原因在于，引入人脸对齐关键点信息后，正

脸与侧脸的特征区域重叠部分较少 . 在正脸的特征区

域权重系数变大的同时，侧脸特征区域权重系数则会

相应地变小 . CFP-FP 数据集中的侧脸所占的比例为

28%，是四个数据集中占比最高的，又因为模型中侧脸

特征区域权重系数变小，导致提取出来的特征对侧脸

姿态的识别效果略差 .
3. 3. 2　注意力机制引入前后的结果对比

为验证注意力机制引入可有效提高网络的表示能

力，本文分别在四个基准数据集上做了对比试验 . 如表

2所示，引入关键点信息的 LNRN-2方法的新残差模块

中，分别加入 SE、CAM、SAM 和 CBAM 四种注意力机

制［19，22］来验证其作用 . SE 是一种通道注意力机制，而

CBAM是由CAM和 SAM两种注意力机制组成 . 轻量级

新残差网络分别加入 SE 和 CAM 两种注意力模块的实

验结果显示，加入 CAM后在除 AgeDB以外的三个数据
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图4　人脸关键点坐标聚类可视化

 

 

 

图3　人脸对齐的关键点定位

表1　关键点信息引入前后的识别精度对比

方法

LNRN-1
LNRN(CBAM)

识别精度/%
LFW
99.12
99.12

VGG-

Face
95.62
95.95

AgeDB
92.16
93.30

CFP-FP
93.89

93.41

速度/ms

18
17
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集上，识别精度均比加入 SE提升的更多 . SE和CAM都

是一种通道注意力且结构相似，区别在于CAM比 SE多

了一个并行的池化层，可以多一条提取信息的分支，从

而获得的信息比 SE更全更丰富 . 四种注意力的加入方

式绝大多数都在 LNRN-2 模型的基础上提升了识别的

精度，是因为轻量级网络在注意力机制的辅助下，可以

提取更多的特征信息，进而提升网络的表达能力 . 加入

CBAM效果最好的原因在于，CBAM可以从通道和空间

两个维度上对来自人脸关键点位置的关键特征图进行

自适应的特征优化，保留更多关键的特征信息进行特

征学习 .

3. 3. 3　LNRN与主流算法的结果对比

为进一步证明 LNRN 算法可以提高轻量级网络的

识别准确率，本文将其与近年主流的 ResNet、Mobi⁃
Face［30］、GhostNet［31］、HRNet［32］等多个识别算法进行了

比较 . 本部分的 LNRN 均采用实验效果较好的 CBAM
注意力机制作为辅助 . 实验结果如表3所示 .

ResNet 是作为一种大型复杂网络，在四个数据集

上的识别性能均高于表 3中其他算法，但其识别速度最

慢 . 本文采用的 ResNet为 50层，50层的残差网络可以

在测试数据集上表现出很好的性能和抗干扰性，但受

限于网络的深度导致其识别速度最慢 .
LNRN 算法在四个不同数据集上的平均识别准确

率均比 MobiFace高 0.6%，单张识别速度比 MobiFace慢

2 ms. LNRN 算法在 4 个测试集上识别效果与 GhostNet
相比，一个基本持平，三个有所提升，且单张识别速度

比 GhostNet 快 1 ms. LNRN 能够提高识别精度，一是吸

收了残差网络可以有效减低外界干扰的特点，二是归

功于人脸对齐关键点信息的引入和注意力机制的辅

助，通过这两种方式可以使得提取的特征信息更丰富

且更具判别性 . 与此同时，LNRN的这两种操作也在一

定程度上增加了时间开销 . MobiFace 和 GhostNet 算法

作为轻量级的网络框架，轻量的设计以及未充分利用

人脸对齐关键点信息的劣势，使得其无法在尽可能快

的速度下获得更高的识别精度 . HRNet 算法在四个数

据集上的识别效果均较好，但识别速度比 LNRN 慢

17.6%. 造成这种现象的原因在于，HRNet 网络提取的

特征信息更全面，需要通过多分支的多次并行卷积执

行不同尺度的特征融合实现的，从而带来更多的时间

开销 . 从以上分析来看，LNRN算法的识别速度居于第

二位，但综合速度和识别精度两方面来考虑，LNRN 是

一个可以在满足实时性的基础上提高识别精度的轻量

级新残差网络 .
4　结束语

本文在ResNet网络的基础上提出了一种结合人脸

对齐关键特征点信息的轻量级新残差网络，用于解决

轻量级网络在小型设备中识别精度难以提高的问题 .
多组实验结果表明，和 MobiFace 等主流的轻量级网络

相比，LNRN模型能在满足实时性的前提下进一步提高

识别性能，适合在小型便携设备中移植使用 . 本文将人

脸对齐关键特征点信息融入识别环节，使得算法具有

更好的泛化能力，可为轻量级网络在小型设备上的使

用提供重要的参考 .
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