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基于边云协同的人脸识别方法研究

魏　勤 李瑛娇 娄　平 严俊伟 胡辑伟
武汉理工大学信息工程学院　武汉４３００７０
　
摘　要　人脸识别被广泛应用于购物、安检、出行、支付和考勤等日常生活中,人脸识别系统需要大的算力与存储空间,因此往

往将需要识别的人脸通过网络传送到云平台进行识别,但网络覆盖、拥塞或延时等问题造成人脸识别系统难以满足实际应用的

需求,用户体验差.针对人脸识别中存在的问题,提出了基于边云协同的人脸识别方法.该方法结合云计算的处理能力和边缘

计算的实时性,使人脸识别系统不受网络状态的约束,应用更加广泛,用户体验更好.在云端,提出了 LResNet特征提取方法,

改进了 ResNet３４网络结构,并利用 ArcFace人脸损失函数监督训练过程,使网络学习到更多的人脸角度特性;在边缘端,针对

计算资源和存储资源有限的问题,提出了SResNet特征提取方法,利用深度可分离卷积轻量化 LResNet网络结构,大大减少了

网络参数和计算量.边云协同的人脸识别实验表明,所提系统在任何网络状态下都能进行实时识别且准确率较高.

关键词:边云协同;人脸识别;ResNet;ArcFace;深度可分离卷积
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FaceRecognitionMethodBasedonEdgeＧCloudCollaboration
WEIQin,LIYingＧjiao,LOUPing,YANJunＧweiandHUJiＧwei
SchoolofInformationEngineering,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　

Abstract　Facerecognitioniswidelyusedindailylifesuchasshopping,securitycheck,travel,paymentandworkattendance．Face

recognitionsystemsneedstrongcomputingpowerandlargestoragespace,sofaceimagesthatneedtoberecognizedareusually

transmittedtothecloudplatformthroughthenetwork．Duetotheproblemsofnetworkcoverage,congestionanddelay,facereＧ

cognitionsystemsaredifficulttomeettheneedsofactualapplication,andtheuserexperienceispoor．Aimingattheproblemsin

facerecognition,afacerecognitionmethodbasedonedgeＧcloudcollaborationisproposed．Thismethodcombinestheprocessing

abilityofcloudcomputingandtherealＧtimeperformanceofedgecomputing,sothatfacerecognitionsystemsarenotconstrained

bythenetworkstatus,anditsapplicationismoreextensiveandtheuserexperienceisbetter．Inthecloud,theLResNetfeature

extractionmethodisproposedtoimprovetheResNet３４networkstructure,andtheArcFacefacelossfunctionisusedtosupervise

thetrainingprocess,sothatthenetworkcanlearnmorefaceanglefeatures．Attheedge,duetothelimitedcomputingresources

andstorageresources,aSResNetfeatureextractionmethodisproposed．DeepseparableconvolutionisusedtolightentheLResＧ

Netnetworkstructure,andithasgreatlyreducednetworkparametersandcomputation．ThefacerecognitionexperimentonedgeＧ

cloudcollaborationshowsthatthesystemcanrecognizefacesinrealtimewithahighaccuracyrateunderanynetworkstatus．

Keywords　EdgeＧCloudcollaboration,Facerecognition,ResNet,ArcFace,Deepseparableconvolution

　

１　引言

人脸识别作为一种重要的个人身份鉴别方法,被广泛用

于购物、安检、出行、支付和考勤等日常生活中,其应用前景非

常广阔.人脸识别系统的应用明显提高了各行业的工作效

率,成为了相关领域研究的热点.

人脸识别方法主要分为两大类,一类是基于传统图像处

理的人脸识别方法,如特征脸算法[１]、局部方向模式[２]、尺度

不变特征变化[３]和支持向量机[４]等,这些传统图像处理方法

提取的特征属于浅层特征,它们不能从人脸图像中获得深度

特征及更加深入的高语义特征.另一类是基于深度学习的人

脸识别方法,深度学习的检测器具有强大的特征提取能力[５].

DeepID系列[６Ｇ８]、GroupFace[９]和 Vec２Face[１０]等卷积网络在

人脸识别上都有不错的表现.Google也提出了 FaceNet[１１]

网络,该网络使用三元组损失 Tripletloss[１２]来增大类间距,

提高模型的性能.He等[１３Ｇ１４]提出了 ResNet网络结构,该



网络有效解决了网络加深引起的梯度消失和模型退化问题.

深度学习网络具有计算密集和内存密集的特点,因此大

多网络模型只能在计算资源和存储资源丰富的云平台上运

行.人脸识别系统需要较大的算力与存储空间,因此通常将

需要识别的人脸通过网络传送到云平台进行识别.随着物联

网的快速发展,无数的边缘终端设备连接到网络,大量的数据

给网络传输带来了巨大的挑战,导致网络出现拥堵、故障等问

题;即使边缘终端设备数量不多,在网络覆盖不佳的地区依然

可能出现网络不畅、延时过长等问题.这些问题造成人脸识

别系统实时性差,难以达到实际应用的需求,导致用户体验

不佳.

边云协同的提出为解决人脸识别系统实时性差的问题提

供了新思路.边云协同将计算任务分散在边缘节点和云端节

点,同时保持两者紧密协同联动,使人脸识别系统能更好地应

对需求的增长和复杂化.云具有丰富的计算和存储资源,可

以在云中建立、分析和优化模型,处理复杂的推理过程.边缘

计算可以从云中卸载轻量化模型,数据可以被直接处理,并在

边缘反馈,延迟较低.边云协同实现了云和边缘的优势互补.

综上,本文提出了一种基于边云协同的人脸识别方法,该

方法结合了云计算的处理能力和边缘计算的实时性,使人脸

识别系统不受网络状态的约束,应用更加广泛,用户体验更

好.在云端,提出了 LResNet特征提取方法,该方法对 ResＧ

Net网络结构进行了改进,同时利用 ArcFace人脸损失函数

监督训练过程来优化网络,使网络学习到更多的人脸角度特

性;在边缘端,针对计算资源和存储资源有限的问题,提出了

SResNet特征提取方法,对LResNet网络结构进行了轻量化,

同时利用深度可分离卷积来减少网络参数和计算量.边云协

同的人脸识别实验表明,所提系统在任何网络状态下都能进

行实时识别且准确率较高.

２　基于ResNet的边云协同人脸识别方法

２．１　边云协同的人脸识别框架研究

人脸识别系统需要较大的算力和存储空间,因此通常将

需要识别的人脸通过网络传送到云平台进行识别,但由于网

络覆盖、拥塞或延时等问题,人脸识别系统难以满足实际应用

的需求,用户体验差.

边云协同的提出可以很好地解决人脸识别系统实时性差

的问题.云端在网络良好的情况下可以独立运行,边缘可以

不受网络状态的约束独立运行,协同方法的研究保证了人脸

识别系统在任何网络情况下都可以正常工作.但是,边缘设

备的计算资源有限,当在边缘终端设备执行复杂的人脸识别

推理过程时,边缘计算可能会增加延时;边缘设备的存储资源

有限,若直接将人脸图像存储在边缘设备数据库中,则占用的

内存太大,可能会超出边缘设备的存储容量.

云计算的处理能力强、存储空间大,但实时性差,只采用

云计算的方式会导致人脸识别系统受到网络状态的约束;边

缘计算的实时性好,但边缘设备的计算和存储资源有限.

因此,本文提出了边云协同人脸识别框架,如图１所示.该方

法主要包含基于云计算的 LResNet人脸识别方法和基于

边缘计算的SResNet人脸识别方法.

图１　人脸识别框架

Fig．１　Facerecognitionframework

当网络状况良好时,人脸识别系统终端设备将采集到的

人脸图像通过互联网传输至云平台,在云平台上完成人脸图

像预处理、LResNet特征提取和余弦相似度人脸匹配,得出人

脸识别结果并将其返回至终端设备进行展示;当终端设备在

规定时间内未接收到云平台的响应,即网络出现断开、故障、

拥塞或延时等现象时,则在终端设备上进行人脸图像预处理、

SResNet特征提取和余弦相似度人脸匹配,得到结果后在终

端展示.

边缘设备的计算资源有限,协同方法通过轻量化网络的

方式减小网络模型和参数的大小,使得网络在只需极低计算

成本的边缘设备上也可以进行实时识别;边缘设备的存储资

源有限,协同方法使用人脸特征向量数据库的方法来存储人

脸特征信息,大大减小了所需的内存空间,解决了边缘存储设

备容量有限的问题.

由于云平台拥有丰富的计算资源和存储资源,因此可以

提前在云平台上进行 LResNet和 SResNet两种人脸特征向

量提取方式,如图２所示.边缘终端设备可以提前从云中下

载SResNet人脸特征数据库中的特征向量,在边缘识别时只

需提取当前图像的人脸特征,然后与数据库中的人脸特征向

量进行比对,大大缩短了边缘侧人脸匹配的时间.

图２　人脸特征向量数据库

Fig．２　Facefeaturevectordatabase

２．２　基于云计算的LResNet人脸识别方法

基于云计算的LResNet人脸识别方法包含４个部分,即

２７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



人脸图像预处理、LResNet特征提取、余弦相似度人脸匹配和

得出的人脸识别结果.

人脸图像预处理包含３个部分:人脸校正、人脸检测和图

片大小归一化.人脸图像校正利用面部的关键点和仿射变化

函数对人脸区域进行校正;人脸检测使用 MTCNN(MultiＧ

taskCascaadedConvolutionalNetworks)对人脸区域进行截

取;图片大小归一化使用双线性插值的方法将人脸图像统一

调整为１１２×９６像素.人脸匹配方法使用余弦相似度方法,

通过比较目标人脸特征向量和 LResNet人脸特征向量数据

库中的特征向量,找出符合阈值条件且相似度最高的人脸.

人脸特征提取是人脸识别中最重要的一个步骤.LResＧ

Net是 ResNet的改进版本,具有更高的识别准确率,用于云

平台的人脸特征提取.

２．２．１　ArcFace损失函数

ResNet在经过卷积层、池化层等处理后将特征送入全连

接层,把特征从多维转成一维,这样不但可以简化计算,而且

还有助于网络分类.Softmax[１５]就是将多个输出映射到区间

(０,１)来进行分类.Softmax在图片分类中应用广泛,其主要

通过输出样本属于各个类的概率大小来进行分类.但是,

Softmax没有约束类内距离和类间距离,影响了人脸识别的

精度.

为了解决这一问题,本文引用了 ArcFace[１６]人脸损失函

数,该函数在提高类内可分性的同时加强了类内紧度和类间

差异.

WTx＝‖W‖􀅰‖x‖􀅰cosθ (１)

其中,θ为权重W 和特征向量x之间的夹角,即特征向量相乘

含有角度信息.为了使卷积神经网络可以学习到更多的角度

特性,首先将权重值设置为固定值s,将偏置值设为０,这样提

取到的特征就转化到了角度空间,决策边界也就只与角度相

关;然后引入一个参数t(t＞０)来控制角度余弦值的大小,让

网络学习到更具区分度的特征.ArcFace损失函数比 SoftＧ

max损失函数的特征分布更加紧凑,决策边界更加明显.

ArcFace损失函数如式(２)所示:

LArcFace＝－１
m ∑

m

i＝１
ln

es(cos(θyi ＋t))

es(cos(θyi ＋t))＋ ∑
n

j＝１,j≠yi
escosθj

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

２．２．２　LResNet网络结构

ResNet卷积神经网络是一种经典的特征提取网络,云平

台采用的 LResNet特征提取网络是在３４层 ResNet网络的

基础上进行改进的.ResNet网络结构的输入为２２４×２２４,而

人脸数据的输入为１１２×９６,因此若直接将１１２×９６的数据

作为网络的输入,则会使原本最后提取到的特征维度由７×７
变成４×３,维度太小,提取特征的效果不明显,因此将第一个

大小为７×７的卷积核、步长为２的卷积层替换成大小为３×

３的卷积核、步长为１的卷积层,这样第一个卷积层就不会缩

减输入的维度,最后可以得到７×６的特征维度.因此 LResＧ

Net网络由１个大小为３×３×６４的卷积层、１６个由两个卷积

层构成的block残差块和１个输出为５１２的全连接层组成,

其网络结构如图３所示.

图３　LResNet网络结构

Fig．３　LResNetnetworkstructure

LResNet网络结构中最重要的一个部分是残差模块(ReＧ

sidualBlock)捷径 连 接,残 差 模 块 通 过 捷 径 连 接 (Shortcut

Connection)实现,通过shortcut将残差模块的输入和输出进

行相加,这个操作不会给网络带来额外的参数和计算量,同时

还可以加快模型的训练速度,提高模型的训练效果,而且当网

络的层数加深时,残差模块还能够很好地解决退化问题.残

差模块的结构如图４所示.

图４　残差模块结构

Fig．４　Residualmodulestructure

残差模块结构有两种,一种是连接相同的维度,另一种是

连接不同的维度.图３中的实线连接的是相同的维度,虚线

连接的是不同的维度.它们的计算方式分别为:

y＝F(x)＋x (３)

y＝F(x)＋Wx (４)

其中,W 是卷积操作,用于调整x的channel维度.

２．３　基于边缘计算的SResNet人脸识别方法

基于云计算的SResNet人脸识别方法包含４个部分,即

人脸图像预处理、SResNet特征提取、余弦相似度人脸匹配和

得出人脸识别结果.人脸图像预处理与基于云计算的 LResＧ

Net人脸识别方法一致.人脸匹配方法使用余弦相似度方

法,边缘终端设备提前从云中下载SResNet人脸特征数据库

３７魏　勤,等:基于边云协同的人脸识别方法研究



中的特征向量,在匹配时只须将要识别的图像的人脸特征与

数据库中的人脸特征向量进行比对,即可找出符合阈值条件

且相似度最高的人脸,由此大大缩短了边缘侧人脸匹配的

时间.

SResNet特征提取网络是 LResNet网络的轻量化版本,

具有更快的识别速度,被用于边缘平台的人脸特征提取.下

文将具体介绍SResNet的轻量化过程以及 LResNet网络的

结构.

２．３．１　深度可分离卷积

为了减少模型参数和计算量,在SResNet网络中引入了

深度可分离卷积[１７],其运算成本比传统的卷积更低,参数数

量比传统的卷积更少.深度可分离卷积的核心即把卷积拆分

为深度卷积(Depthwise)和逐点卷积(Pointwise)两个部分.

图５为传统卷积核和深度可分离卷积核的示意图,图中 M 为

卷积通道数,N 为卷积核个数,Dk 为卷积核的宽和高.

(a)传统卷积核

(b)深度可分离卷积核

图５　传统卷积和深度可分离卷积示意图

Fig．５　Schematicdiagramsoftraditionalconvolutionand

deepseparableconvolution

由图５可知,标准卷积的计算量P１ 为:

P１＝Dk×Dk×M×N×Dw×Dh (５)

深度可分离卷积的计算量P２ 为:

P２＝Dk×Dk×M×Dw×Dh＋M×N×Dw×Dh (６)

其中,式(５)与式(６)中的 Dw 和 Dh 分别为传统卷积的宽

和高.

参数数量和乘加操作的运算量下降倍数P３ 为:

P３＝P２

P１
＝１

N＋ １
D２

k
(７)

从式(７)可以看出,与标准卷积相比,深度可分离卷积在

参数数量和计算量上大幅度降低,从而提升了模型的运算

效率.

深度卷积没有改变通道的能力,输出通道等于输入通道,

但是如果输入通道数较少,那么深度卷积只能在低维工作,导

致卷积效果不好.受 MobileNetV２[１８]的启发,本研究在深度

卷积之前,用一个大小为１×１的卷积进行升维操作,使网络

能够在更高维的空间进行特征提取,从而使最后提取到的特

征更具有全局性.为了解决低维 ReLu运算时产生的信息丢

失问题,本研究将最后一个 ReLu函数替换为 Linear线性激

活函数.

２．３．２　SResNet网络结构

边缘平台采用的SResNet人脸特征提取网络是在 LResＧ

Net的基础上进行网络轻量化,SResNet网络由一个大小为

７×７×６４的卷积层、６个由两个卷积层构成的block残差块

和一个输出为２５６的全连接层组成,其网络结构如图６所示.

图６　SResNet网络结构

Fig．６　SResNetnetworkstructure

图６中的block１块和block２块为深度可分离卷积模块.

为了更好地提取特征,block模块先进行了一个升维的操作,

再进行卷积的可分离操作,block１模块的结构如图７所示.

图７　传统卷积和可分离卷积结构图

Fig．７　Structurediagramsoftraditionalconvolutionand

separableconvolution

由图７可知,深度可分离卷积不会改变输入和输出通道

的大小,和传统卷积一样,均为６４通道变为１２８通道.图６
中block２的结构与block１相似,通道大小从１２８变成２５６.

３　实验设置及结果分析

３．１　实验设置

３．１．１　实验数据集

本实验使用 CASIAＧWebface[１９]人脸数据集作为训练数

据集,该数据集包含了１０５７５个人的４９０８７１张人脸图像,每

张图片的大小为２５０×２５０.将 CASIAＧWebface数据集通过

加噪、旋转的方式进行数据增强,防止训练过程中出现过拟

合.使用 MTCNN 人脸检测网络对增强后的 CASIAＧWebＧ

face数据集进行检测,并将检测到的人脸统一裁剪为１１２×

９６大小的图片,用于训练网络.

测试数据集选用LFW 人脸数据集和自制数据集.LFW
数据集包含了５７４９个人的１３２３３张人脸图像,图片中的人物

表情、姿势和光照条件都有很大不同,图片大小为２５０×２５０
像素.自制数据集包含１００个人的７００张图片,每个人有

１~２０张图片不等,图片大小为２４０×２００像素.图片由分辨

率为１００万像素的摄像头在光线变化、背景变化、人脸角度
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变化的情况下采集.自制数据集中的人脸图像如图８所示.

图８　自制数据集人脸图像示例

Fig．８　SampleimagesofselfＧmakedataset

３．１．２　实验环境及参数设置

本次实验以４GB内存的 CortexＧA７２树莓派４B开发板

为边缘计算设备,以 NVIDIATeslaV１００１６GBGPU和Intel
(R)Xeon(R)＠１．７０GHzCPU 的服务器为云计算平台;实

验的 LResNet和 SResNet模 型 均 在 NVIDIA Tesla V１００

１６GB的 GPU上进行训练,训练总轮数epoch设置为１００,初

始学习率设置为０．０１,batchsize设置为３２,总的权重衰减参

数设置为５×１０－４;使用 Adam 优化模型.该方法的整体实

现是基于Pytorch框架,Python３．６编写,使用 Pycharm 进行

编译与运行.

３．２　实验结果分析

３．２．１　人脸存储方式对比实验

本实验比较了人脸图片数据库和人脸特征向量数据库这

两种方式存储的人脸信息.图９给出了数据集 LFW 的图像

示例.将LFW 数据集图像经过人脸校正、MTCNN 人脸检

测和图像大小归一化处理为１１２×９６大小的图像,示例如

图１０所示.

图９　LFW 数据集的图像示例

Fig．９　SampleimagesofLFWdataset

图１０　数据预处理后的图像示例

Fig．１０　Sampleimagesafterdataprocessing

将人脸图像用两种方式存储,一种是直接以图片数据库

的方式存储,存储图１０所示的图像;另一种是以人脸特征向

量数据库的方式存储,即将预处理后的人脸图像通过识别

网络提取１２８维特征向量,将人脸信息以键值对(keyＧvalue)

的形式存储在json文件中,key值为人脸ID,value值为人脸

特征向量.比较这两种方式在存储大小为１MB的空间中能

存储的人脸数量,存储方式对比结果如表１所列.

表１　存储方式的比较

Table１　Comparisonofstoragemodes

存储方式 存储数量

人脸图片 ７×１０６

人脸特征向量 ３９×１０６

从表１可以看出,在存储空间大小相同时,人脸特征向量

能存储的人脸数量远大于人脸图片存储的人脸数量,前者是

后者的５．５７倍.由此可知,使用人脸特征向量存储人脸信息

可大大减小边缘端的存储负担,减轻边缘存储压力.

３．２．２　云端模型的有效性证明实验

为了验证本文云端算法的有效性,本实验选取３种不同

的特征提取网络,即CurricularFace[２０]、ResNet３４和本文算法

LResNet,并将其部署在云服务器上.LFW 数据集提供了

６０００对的人脸比对标签,其 中 包 含 了 ３０００ 对 正 样 本 对 和

３０００对负样本对.本实验在６０００对人脸比对标签上测试人

脸验证的准确率,通过１０折交叉验证的方式来获得平均准确

率,以平均准确率作为评价模型优劣的指标之一.３种网络

模型的模型大小、平均加载时间、平均提取时间和在 LFW 数

据集上的准确率如表２所列.

表２　CurricularFace,ResNet３４和LResNet的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofCurricularFace,ResNet３４

andLResNet

网络

结构
模型大小

平均加载

时间/s
平均提取

时间/s
准确率/％

CurricularFace ２４８．８×１０６ ０．２７ ０．３４ ９６．１３

ResNet３４ １９０．２×１０６ ０．２３ ０．２９ ９６．２１

LResNet １９０．２×１０６ ０．２３ ０．２９ ９６．４８

从表２可以看出,相比 CurricularFace,ResNet３４的性能

更好,其平均加载和提取时间更短且准确率更高.而本文模

型在 ResNet３４模型的基础上进行了改进,相比 ResNet３４模

型,改进后的LResNet模型的准确率有了进一步的提升,验

证了本文提出的云平台算法LResNet的有效性.

３．２．３　边缘模型的有效性证明实验

SResNet是为了适用于边缘计算平台而对LResNet进行

轻量化的结果.将两种模型分别部署在４GB内存的 CortexＧ

A７２树莓派４B开发板上,比较其模型大小、平均加载时间、平

均提 取 时 间 和 在 LFW 数 据 集 上 的 准 确 率.LResNet和

SResNet两种模型的性能比较结果如表３所列.

表３　LResNet和SResNet的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofLResNetandSResNet

网络

结构
模型大小

平均加载

时间/s
平均提取

时间/s
准确率/％

LResNet １９０．２０×１０６ ２．３４ ２．６５ ９６．４８

SResNet １１．００×１０６ ０．１８ ０．２２ ９４．３０

由表３可知,SResNet网络模型在准确率小幅度下降
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２．１８％的情况下,其大小、加载时间和特征提取时间分别降低

了９４．２％,９２．３％和９１．７％,有效地降低了模型的计算量和

模型的复杂程度.因此,SResNet模型在边缘计算平台只需

要很少的计算资源,大大降低了模型部署在边缘计算设备的

难度,缩短了模型在边缘端的识别时间,减小了内存占用率.

３．２．４　边云协同人脸识别实验

人脸识别系统通过 Qt框架搭建用户界面,经过测试,系

统界面友好且运行稳定.系统启动时自动加载检测模型和识

别模型.

在自制数据集中选取１００个人的光线适中的清晰正脸

照,在云平台上将这１００张人脸图像预处理为如图１０所示的

１１２×９６大小的图像,并将其作为人脸标准图像库,然后提取

LResNet和 SResNet的 人 脸 特 征 向 量,建 立 LResNet和

SResNet人脸特征向量数据库.将SResNet人脸特征向量数

据库下载到边缘侧,便于边缘侧直接与识别图像特征向量进

行人脸匹配.

实验选取自制数据集中剩余的６００张图片来进行测试.

为了证明本文模型在边云协同计算场景下的优势,将本文的

边云协同模型与改进前的边云协同模型进行了实验对比.其

中,本文协同模型中的云计算模型为 LResNet模型,边缘计

算模型为SResNet模型;改进前的协同模型中的云计算模型

和边缘计算模型都为 LResNet模型.在两种边云协同模型

下,对这６００张图片分别进行网络正常和网络异常状态下的

人脸识别实验,网络异常状态包括网络断开、网络故障和网络

阻塞等.网络断开即不连接任何网络;网络故障使用linux自

带的netem工具模拟,网络阻塞使用流控工具TrafficControl
模拟.若边缘发送的连接请求在０．３s内未接收到服务器的

响应,则直接使用边缘模型进行识别.表４列出了在不同条

件下人脸识别的平均时间和准确率的比较.

表４　不同条件下人脸识别的性能比较

Table４　Performancecomparisonoffacerecognitionin

differentconditions

网络

状态

本文协同模型

平均识别

时间/s
准确率/％

改进前的协同模型

平均识别

时间/s
准确率/％

网络正常 １．２８ ９３．１７ １．２８ ９３．１７
网络断开 １．０２ ９０．８３ ３．５２ ９３．１７
网络故障 １．３１ ９０．８３ ３．８３ ９３．１７
网络阻塞 １．３７ ９２．３３ ３．９０ ９３．１７

从表４可以看出,在网络正常的状态下,本文模型人脸识

别的平均时间为１．２８s,准确率为９３．１７％,此情况下的图像

均传输至云平台识别;在网络断开状态下的人脸识别的平均

时间为１．０２s,准确率为９０．８３％,此情况下的图像均在边缘

识别;在网络故障状态下,边缘在０．３s无响应后均使用边缘

模型识别,因此准确率与网络断开状态相同;在网络阻塞状态

下,云端在０．３s内响应则使用云端模型识别,在０．３s内未响

应则使用边缘模型识别,平均识别时间为１．３７s,准确率为

９２．３３％;对于其他的网络异常状态,若发送的请求在０．３s内

有响应,则识别时间最长为云端模型推理时间加０．３s,若无

响应则识别时间为边缘模型推理时间加０．３s.无论是在

哪种网络状态下,本文的边云协同模型都能及时选择云计算

和边缘计算的一种模型进行识别,从而达到实时识别的目的,

而改进前的边云协同模型虽然识别率较高,但在网络异常状

态下识别时间过长,不符合人脸识别系统的需求.由此说明,

在任何网络状态下,本文提出的边云协同人脸识别模型都能

进行实时识别且准确率较高,满足人脸识别系统的要求.

结束语　本文从人脸识别系统出发,提出了一种基于边

云协同的人脸识别方法.该方法结合了云计算的处理能力和

边缘计算的实时性,使人脸识别系统不受网络状态的约束,应

用更加广泛,用户体验更好.在云端,采用 ResNet的改进模

型LResNet提取人脸特征,在模型训练的过程中使用 ArcＧ

Face损失函数进行监督,使网络学习到更多的人脸角度特

性;在边缘端,引入了深度可分离卷积,对 LResNet模型网络

结构进行剪枝,提出了轻量化人脸特征提取模型SResNet,将

其部署在边缘设备上.在树莓派上的人脸识别实验表明,人

脸识别系统中边缘和云协同工作,保证了系统在任何网络状

态下都能进行实时识别且准确率较高.但是,相比 LFW
公开数据集(大多为欧美人脸)的识别率,本文方法针对自

制数据集(亚洲人脸数据集)的识别率有所下降.针对此

问题,未来将使用迁移学习等方法进一步对人脸识别模型

进行改进.
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