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基于多路径融合的人脸识别算法研究
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摘　 要： 本文针对 ＦａｃｅＮｅｔ 算法在低光照和有遮挡情况下的人脸识别准确率较低的问题，提出了一种多路径融合的人脸识别

算法，该算法在 ＦａｃｅＮｅｔ 算法基础上串入多路径融合模块，包括 ３ 条并行的路径：采用 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块加强特征提取，ＣＢＡＭ
注意力机制模块提取图像的重要特征以及 ＡＳＰＰ 模块对图像的特征进行多尺度提取，并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 门控单元对每个路径自

身进一步提取来加强有用信息；对经由三条路径处理后的特征图进行加权融合。 在此基础上串入 ＦＰＮ 模块，加强对不同感受

野下的特征提取。 除此之外，还在原有 Ｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ 损失函数的基础上加入交叉熵分类损失，以确保模型能更快地收敛。 实验

结果表明，本文提出的多路径人脸识别算法取得了较好的识别效果，在 ＬＷＦ 数据集的准确率达到了 ９９．７％，在自建的低光照

有遮挡数据集的准确率达到了 ９８．２％，可准确地识别低光照、遮挡人脸目标。
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０　 引　 言

人脸识别是基于人面部特征信息进行身份识别

的一种技术［１］，在重要场景的安全防护、交通运输

等领域有着十分广泛的应用［２］。 人脸识别技术已

经广泛应用于各种场景，其能够更精准与快速地对

采集到的目标人脸进行识别，是近年来在该领域较

为热门的研究方向［３］。
人脸识别算法从早期的基于几何特征、全局信

息和局部信息的传统算法，逐渐发展为基于深度学

习的方法。 文献［４］首次将深度学习方法用于人脸

识别，提出了利用卷积神经网络生成人脸图片特征

向量编码的方法，在人脸对比时，首先构建待对比人

脸库并生成对应的编码向量，通过计算拍照生成的

人脸编码向量与人脸库中的编码向量之间的欧几里

得距离最接近的距离来确认人脸身份；文献［５］在

文献［４］的基础上融合了注意力机制模块，能较精

准地识别无遮挡人脸，但是对有遮挡人脸识别的效



果并不明显；文献［６］在 ＦａｃｅＮｅｔ 的基础上优化了特

征提取网络与损失函数，将主干特征提取网络换成

轻量级网络，并在损失函数中融合分类损失，缩短了

网络训练的时间。 除了使用主流图像进行人脸识

别，还出现了基于点云算法的人脸识别方法，文献

［７］提供了一种单模态点云算法，通过将训练集替

换为人脸点云数据进行训练与预测。 但点云算法也

存在一些弊端，公开数据集较为有限，数据标注困

难。 文献［８］提出加性角边际损失函数，通过在损

失函数中引入边际值，ＡｒｃＦａｃｅ 增强了类别间的可分

性，使得算法更有效地识别和区分不同人脸特征；文
献［９］提出了一种无需额外人工注释即可平衡每个

群组中的样本数量的方法，解决了传统面部识别模

型在处理大量面部图像时的信息编码不足问题；文
献［１０］提出一种改进的 ＦａｃｅＮｅｔ 算法，使用 Ｍｉｓｈ 激

活函数训练来提高网络学习能力，除此之外，还引入

了注意力机制模块与接受场模块以适应复杂环境中

的不同场景，在 ＦａｃｅＮｅｔ 的基础上有了一定的提升；
文献［１１］ 提出了一种加权平均池化算法，解决了

ＦａｃｅＮｅｔ 算法中未能充分考虑面部各个区域重要性

差异的问题。
本文提出了一种基于多路径融合的人脸识别算

法，在 ＦａｃｅＮｅｔ 算法的基础上串入多路径融合模块，
共分 ３ 条路径：路径一采用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 中的 Ｇｈｏｓｔ 瓶
颈模 块 加 强 特 征 提 取； 路 径 二 采 用 ＣＢＡＭ
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制

模块提取图像的重要特征； 路径三采用 ＡＳＰＰ
（Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ）模块对图像进行多

尺度特征提取，并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 门控单元对每个路

径的特征进一步提取来突出关键信息，再将三条路

径的特征图进行融合。 随后串入 ＦＰＮ （ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ）模块，加强对不同感受野下的特征

提取。 在损失函数方面，为保证模型能尽快收敛，本
文还在原有损失函数的基础上加入交叉熵损失。 除

此之外，本文还对多路径融合模块进行了对照试验，
比较了门控单元与加权融合单元的先后顺序对实验

结果的影响，结果表明在加权单元之前使用门控单

元能够取得更好的识别效果。 总之相较于 ＦａｃｅＮｅｔ
算法，本文算法有更好的识别效果。

１　 相关工作

１．１　 ＦａｃｅＮｅｔ 简述

ＦａｃｅＮｅｔ 算法的原理是将人脸 ＲＧＢ 图像通过深

度神经网络映射到高维空间，以两张人脸编码的直

接欧几里得距离为评价标准，判断两张人脸是否来

自同一人。 该算法的处理过程如图 １ 所示，算法的

第一部分将人脸通过骨干特征提取网络得到人脸特

征向量；第二部分为了更方便地计算两张人脸图像

之间的欧氏距离，采用 Ｌ２ 标准化将人脸特征向量进

行归一化；第三部分设置阈值，并通过欧几里得距离

来识别人脸。
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图 １　 ＦａｃｅＮｅｔ 处理过程

Ｆｉｇ． １　 ＦａｃｅＮｅｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 ＦａｃｅＮｅｔ 使用 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 损失作为损失函数，通
过设置阈值的方式来控制正负样本之间的欧氏距

离。 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 示意图如图 ２ 所示，每次选择 ３ 个样

本进行损失计算， 一个样本标记为 Ａｉ，另一个是同

一人的正样本标记为 Ｐ ｉ，最后一个是其他人的负样

本标记为 Ｎｉ。 在训练过程中，通过优化模型，确保

Ａｉ 到 Ｐ ｉ 的距离逐渐小于 Ａｉ 到 Ｎｉ 的距离。
ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 损失函数的计算公式（１）：

Ｌ ＝ ∑ｍａｘ（ｄ（ａ，ｐ） － ｄ（ａ，ｎ） ＋ α，０） （１）

　 　 其中， ａ 代表每个样本标记 Ａｉ；ｐ 代表正样本 Ｐｉ；
ｎ 代表负样本Ｎｉ；ｄ则代表样本之间的欧几里得距离；
α 是一个超参数，规定了损失对比过程中的阈值。

ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 损失函数的作用就是通过网络的训

练，使得标记样本到正样本之间的欧氏距离与阈值

相加后的结果小于标记样本到负样本之间的欧氏距

离，即： ｄ（ａ，ｐ） ＋ α ≤ ｄ（ａ，ｎ）。
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图 ２　 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 示意图

Ｆｉｇ． ２　 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 ＦａｃｅＮｅｔ 算法改进

１．２．１　 多路径融合模块

为了加强对人脸特征的提取，本文在 ＦａｃｅＮｅｔ
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算法的基础上串入多路径融合模块，如图 ３ 所示。
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图 ３　 多路径融合模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－ｐａｔｈ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 １）Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块

Ｇｈｏｓｔ 模块是 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 中的特征提取模块［１２］。
首先，通过卷积层变化原始特征图的通道数；其次，
对经由卷积层处理后的特征图的每个通道维度进行

廉价卷积处理，再将每个处理后的特征图与最初经

由卷积层处理后的特征图在通道维度上拼接。 将

Ｇｈｏｓｔ 模块级联处理，先升维再降维，再通过 ｓｈｏｒｔｃｕｔ
连接，即为 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块，本文在第一个路径采用

Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块加强对图像特征的提取，Ｇｈｏｓｔ 模块

和 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈结构如图 ４ 所示。
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GhostModule

BN

图 ４　 Ｇｈｏｓｔ 模块 和 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ２）ＡＳＰＰ 模块

ＡＳＰＰ 模块由多个卷积支路和一个池化支路构

成，每个卷积支路使用不同的采样率，以捕获多尺度

上下文信息［１３］。 这些支路产生的特征图具有不同

的感受野，通过融合操作将其合并成一个更丰富的

特征图。 融合后的特征表示包含了来自不同尺度和

不同上下文信息的特征，有助于提高网络的性能，
ＡＳＰＰ 模块如图 ５ 所示，Ｃｏｎｖ 代表卷积操作， ｋ 代表

卷积核尺度，ｓ 代表步长，ｐ 代表膨胀率。
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Conv2d
k=3?3

s=1,r=4,p=4
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BN

ReLU

BN

ReLU
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k=1?1
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Dropout

output
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Pool2d(1)
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BN

ReLU

Bilinear
Interpolate

input

图 ５　 ＡＳＰＰ 模块

Ｆｉｇ． ５　 ＡＳＰＰ ｍｏｄｕｌｅ
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　 　 ３）ＣＢＡＭ 注意力机制

ＣＢＡＭ 模块是一种可以对输入特征图动态调整

的注意力机制模块，旨在增强网络对重要特征的感

知力，提高模型对复杂场景和对象的表达能力［１４］。
ＣＢＡＭ 模块分为通道注意力模块（ＣＡＭ）和空间注

意力模块（ＳＡＭ），如图 ６ 所示。

CAM
SAM

InputFeature RefinedFeature

图 ６　 ＣＢＡＭ 注意力机制

Ｆｉｇ． ６　 ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 引用通道注意力机制模块可以加强网络对特征

图中高维信息的关注，将特征图分别进行平均池化

与最大池化处理，之后对平均池化与最大池化的结

果利用多层感知机（ＭＬＰ）进行处理并将结果相加，
通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到权重矩阵，再与原特征图对

应位置的元素相乘，如图 ７ 所示。

InputfeatureF
AvgPool

MaxPool

SharedMLP

Channel
Attention

Mc

图 ７　 通道注意力机制模块

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＣＡＭ 计算公式（２）：
Ｍｃ（Ｆ） ＝ σ（ＭＬＰ［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ） ＋ ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］） ＝

σ｛Ｗ１［Ｗ０（Ｆｃ
ａｖｇ）］ ＋ Ｗ１［α（Ｆｃ

ｍａｘ）］｝ （２）
其中， Ｗ０ 与 Ｗ１ 都是可学习的参数；ＡｖｇＰｏｏｌ 代

表平均池化操作；ＭａｘＰｏｏｌ 代表最大池化操作；ＭＬＰ
代表多层感知机； σ 代表 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的运算操作。

引入空间注意力机制模块可以加强网络对重要

位置所包含信息的关注。 该模块对输入特征层的每

个特征点的通道分别计算最大值和平均值，并将计

算结果拼接。 通过一次通道数为 １ 的卷积运算对拼

接后的结果进行调整。 用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数获取权重矩

阵，并与原始特征图相乘。 空间注意力机制模块如

图 ８ 所示。
　 　 ＳＡＭ 的计算公式（３）：

Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ（ ｆ７×７［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］） ＝

σ｛ ｆ７×７［Ｆｓ
ａｖｇ；Ｆｓ

ｍａｘ］｝ （３）
其中， ｆ７×７ 代表 ７×７ 的卷积运算。

Spatial
AttentionMs

[Maxpool,Avgpool]

Convlayer

ChannelRefined
FeatureF’

图 ８　 空间注意力机制模块

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＣＢＡＭ 的整体计算公式，公式（４）和公式（５）：
Ｆ′ ＝ Ｍｃ（Ｆ）  Ｆ （４）
Ｆ″ ＝ Ｍｓ（Ｆ′）  Ｆ′ （５）

　 　 其中， Ｍｃ 和 Ｍｓ 分别代表通道注意力机制运算

函数与空间注意力机制运算过程，经由通道注意力

机制模块处理后得到的结果为 Ｆ′， 经由空间注意力

机制处理后得到的结果为 Ｆ″。
在每个路径处理完成后，本文通过对每个路径

输出的特征图的每一个位置的参数用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

计算，生成相应的权重矩阵；将对应路径的特征图与

对应路径的权重矩阵做点乘处理，生成新的特征图。
为了更灵活地调整每个路径在每个位置的重要性，
本文引入了 ３ 个可学习参数，分别为 ３ 个特征图的

权重矩阵，由神经网络进行训练得出。 为了确保在

加权过程中权重之和为 １，本文对每个通道每个对

应位置的权重参数应用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行处理，使
得模型能够自适应地学习路径之间的权重分布，从
而提高网络的适应性。

多路径融合模块中融合过程的计算方法：假设

Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３ 为 ３ 个路径的特征图， Ｆ ｉｊ 为特征图中每个

元素的值， σ｛ ．｝ 为利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行计算的定

义，则经特征融合之后的特征图中的每个元素 Ｏｉｊ 可

以表示为式（６）：

Ｏｉｊ ＝
ｅＡｉｊσ｛（Ｆ１）ｉｊ｝ ＋ ｅＢｉｊσ｛（Ｆ２）ｉｊ｝ ＋ ｅＣｉｊσ｛（Ｆ３）ｉｊ｝

ｅＡｉｊ ＋ ｅＢｉｊ ＋ ｅＣｉｊ
（６）

其中： Ａｉｊ、Ｂｉｊ、Ｃｉｊ 为可学习的权重参数矩阵。
１．２．２　 ＦＰＮ 模块

ＦＰＮ 是一种专门解决多尺度信息处理的模块，
如图 ９ 所示，利用自顶向下的特征传播构建了一个

特征金字塔，通过下采样操作将语义丰富的高层信

息传递到所有层次，提高了特征提取的全面性，从而

更好地适应不同尺寸物体的识别和检测任务。
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图 ９　 ＦＰＮ 模块

Ｆｉｇ． ９　 ＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ

１．２．３　 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 损失函数改进

在 ＦａｃｅＮｅｔ 的训练过程中，存在网络模型规模

庞大，训练难度较大且收敛缓慢等问题。 为了解决

这些问题，本文采用了融合交叉熵损失的策略：将交

叉熵损失融入 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ 损失函数，通过提供更加

丰富的监督信号来加速网络的收敛，克服大规模网

络训练的挑战，促使网络更有效地学习特征判别的

相关内容，从而提高模型整体的性能。 改进后损失

函数的公式（７）：

Ｌ ＝ Ｌｔ －
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｙ（ ｉ）
ｋ ｌｏｇ（ｐ（ ｉ）

ｋ ） （７）

　 　 其中， Ｌｔ 代表 ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ损失函数；Ｎ代表样本

个数；ｍ人脸代表类别个数；ｙ（ ｉ）
ｋ 代表二值指示函数；

ｐ（ ｉ）
ｋ 代表类别概率。

１．３　 整体网络结构图

本文在 ＦａｃｅＮｅｔ 的基础上，串入多路径融合模

块与 ＦＰＮ 特征金字塔模块来加强特征提取，以提高

模型的性能，网络结构如图 １０ 所示。
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EmbeddingL2

0-1

0-1

0-1
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Batch

σ

σ

σ

图 １０　 网络结构图

Ｆｉｇ． １０　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 实验验证

本文实验采用 ＣＡＳＩＡ－ＷｅｂＦａｃｅ 数据集进行训

练，采用 ＬＦＷ 数据集和自建低光照有遮挡 ＢＬＦＷ 数

据集作为测试集来验证模型的效果。 ＬＦＷ 数据集

是人脸识别领域经典数据集之一，其中包含数千人

在自然场景中的数万张照片；ＢＬＷＦ 数据集是自建

数据集，于煤矿井下采集，共采集了 １００ 个人 ３ ０００
多张人脸图片。 为了测试模型的鲁棒性，将部分图

像做翻转、遮挡、贴图处理，ＢＬＦＷ 数据集的格式参

照 ＬＦＷ 数据集进行标注。
在实验中，为了验证本文所提出的多路径融合

模块与 ＦＰＮ 模块对网络性能提升的影响，针对 ＦＰＮ
模块与本文所提出的多路径融合模块进行模块消融

实验，消融实验结果见表 １。 可见相较于 ＦａｃｅＮｅｔ 算
法，并入多路径融合模块后，模型在 ＦＬＷ 数据集上

的准确率提高了 ０．６ 个百分点，在 ＢＦＬＷ 数据集上

的准确率提高了 ０．６ 个百分点，但是在模型运行时

间方面，模型的运行时间多消耗了 １５．１ ｍｓ；而串入

ＦＰＮ 模块之后，模型在 ＦＬＷ 数据集上的准确率达到

了 ９９． ７％，在 ＢＦＬＷ 数据集上的准确率达到了

９８．２％，但是在模型运行时间方面，模型运行时间多

消耗了 １９．３ ｓ，相较于只串入多路径融合模块的网

络相比，在准确率上有了进一步的提升。 所以可以

得出结论，本文所提出的模型相较于 ＦａｃｅＮｅｔ 有助

于更精准地识别人脸，且在有遮挡、低光照的人脸识

别方面有着较好的表现能力。
　 　 除此之外，本文还对单张人脸图片进行了测试，
效果图如图 １１。 从单张人脸的测试结果同样不难

看出，本文算法有更好的识别效果。
多路径融合模块首先通过多个支路对特征图进

行处理，随后将处理结果进行融合，本文对加权融合
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与 Ｓｉｇｍｏｉｄ 门控单元处理的次序进行了调整：将每

个支路产生的特征图先进行加权融合，再应用

Ｓｉｇｍｏｉｄ 门控单元处理。 两种融合方式的对比如图

１２ 所示。

表 １　 子模块消融实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｂｍｏｄｕｌｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法 多路径融合模块 ＦＰＮ 模块
准确率 ／ ％

ＦＬＷ 数据集 ＢＦＬＷ 数据集
时间 ／ ｍｓ

ＦａｃｅＮｅｔ 算法 － － ９９．０ ９７．５ ２８．６

本文算法 √ － ９９．６ ９８．１ ４３．７

√ √ ９９．７ ９８．２ ４７．９

Zhangtuo Zhangtuo Zhangtuo Zhangtuo

Zhangtuo Zhangtuo Unknown Zhangtuo

(a)本文算法

(b)FaceNet算法

图 １１　 单张人脸测试效果图

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｉｎｇｌｅ ｆａｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｉｍａｇｅ
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（ａ） 先加权模块　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 后加权模块

图 １２　 融合方式对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｒｄｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 在 ＢＬＦＷ 数据集上做测试实验，使用ＲＯＣ曲线

来衡量两种融合方式的性能。 ＲＯＣ 将不同阈值下

的真正例率和假正例率相连，曲线下的面积（ＡＵＣ
值） 即为性能评价的指标，ＡＵＣ 值越高则表明模型

具有较好地区分正负样本的能力，即在尽可能少地

将负样本误判为正样本的同时，正确地将更多的正

样本识别出来。 两种融合方式在 ＢＦＬＷ 数据集中

ＲＯＣ 曲线对比图如图 １３ 所示，可以看出将后加权

模块串入网络中模型有更好的识别效果。
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Zhangtuo Zhangtuo Zhangtuo Zhangtuo

Zhangtuo Zhangtuo Unknown Zhangtuo

(a)本文算法

(b)FaceNet算法

　 　 （ａ） 先加权模块　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 后加权模块

图 １３　 ＲＯＣ 曲线对比

Ｆｉｇ． １３　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３　 结束语

本文提出了一种改进的 ＦａｃｅＮｅｔ 算法，提出了多

路径融合模块：３ 条路径分别采用 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈模块加

强对图像特征的提取；采用 ＡＳＰＰ 模块加强对多尺度

信息的捕捉；采用 ＣＢＡＭ 注意力机制模块加强对网络

重要信息的提取，进一步提高网络对关键信息的敏感

性，随后将 ３ 个支路经 Ｓｉｇｍｏｉｄ 门控单元处理后进行

加权融合，在此基础上串入 ＦＰＮ 模块，增强不同感受

野下的特征提取。 除此之外还优化了损失函数，在原

有损失函数的基础上加入交叉熵分类损失，使模型可

以尽快收敛。 最后，还对比了两种多路径融合模块在

对应评估集中的性能，表明后加权的方法有更好的表

现。 实验表明，本文算法有助于人脸识别准确率的提

升，尤其是低光照、有遮挡的条件下采集到的人脸图

片。 但是在识别速率上，由于模型的参数增多，识别

速率有所下降，有待后续研究优化。
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