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摘　要　无论是使用传统的方法进行人脸识别,还是使用神经网络进行人脸识别,都存在运算量大、运算时间长等问题,很难对

视频中的人脸进行实时检测与匹配.针对上述问题,使用轻量化神经网络进行人脸检测,使用运算简单的哈希算法计算人脸图

像相似度,并对多个哈希相似度值加权进行人脸匹配,是减少运算时间、实现快速人脸识别的可行方案.使用轻量化神经网络

Mobilenet作为人脸特征提取网络,使用剪枝的SSD模型作为检测网络,通过级联 Mobilenet与SSD实现人脸的检测,之后对检

测到的人脸图像进行识别.首先,分别计算人脸图像的均值哈希相似度与感知哈希相似度.然后,分别使用α和β作为均值哈

希与感知哈希的加权系数对图像的均值哈希与感知哈希相似度值进行加权,并将结果作为图像的最终相似度.当加权后的相

似度值大于设定的阈值I时,则认为两张图像中的人脸是同一个人;当加权后的相似度值小于设定的阈值 K 时,则认为两张图

像中的人脸是不同的人.对于相似度处于阈值I和阈值K 之间的图像,将它们按照相似度值从高到低的顺序择优匹配.所提

方法在 WiderFace和FDDB上的人脸检测准确率分别达到９２．５％和９４．２％,每张图片的平均处理时间为５６ms;在 ORL标准

人脸库进行人脸匹配的准确率达到９６．２％.使用摄像头进行实时人脸识别测试时,所提方法的人脸识别准确率为９５％,平均

人脸识别速度为８０ms.实验证明,所提方法在保证较高准确率的前提下,能够实现实时的人脸检测与匹配.
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Abstract　Whetherusingthetraditionalmethodorneuralnetworkforfacerecognition,thereareproblemsoflargecomputation
andlongcomputationtime．Itisdifficulttodetectandmatchthefacesinthevideoinrealtime．Aimingattheaboveproblems,

lightweightneuralnetworkisusedforfacedetection,simplehashalgorithmisusedtocalculatethesimilarityoffaceimages,and
multiplehashsimilarityvaluesareweightedforfacematching．Itisafeasibleschemetoreducecomputationtimeandrealizefast
facerecognition．ThelightweightneuralnetworkMobilenetisusedasthefacefeatureextractionnetwork,andtheprunedSSD
modelisusedasthedetectionnetwork．ThefacedetectionisrealizedbycascadingMobilenetandSSD,andthenthedetectedface
imageisrecognized．Firstly,themeanhashsimilarityandtheperceivedhashsimilarityofthefaceimagesarecalculatedseparateＧ
ly．Then,takingαandβasweightedcoefficientsofthemeanhashandtheperceivedhashrespectively,themeanhashandperＧ
ceivedhashsimilarityvalueoftheimageareweighted,andtheresultistakenasthefinalsimilarityoftheimage．WhentheweighＧ
tedsimilarityvalueisgreaterthanthesetthresholdI,itisconsideredtobethesameperson．Whentheweightedsimilarityvalue
islessthanthesetthresholdK,itisconsideredtobeadifferentperson．ForimageswhosesimilarityisbetweenthresholdsIand
K,theyareoptimallymatchedinorderofsimilarityvaluesfromhightolow．Thefacedetectionaccuracyrateoftheproposed
methodonWiderFaceandFDDBreaches９２．５％and９４．２％respectively,andtheaverageprocessingtimeperimageis５６ms．The
accuracyoffacematchingintheORLstandardfacedatabasereaches９６．２％．WhencameraisusedforrealＧtimefacerecognition
test,thefacerecognitionaccuracyoftheproposedmethodis９５％,andtheaveragefacerecognitionspeedis８０ms．Ithasbeen
provedbyexperimentsthatrealＧtimefacedetectionandmatchingcanberealizedunderthepremiseofensuringhighaccuracy．
Keywords　Facedetection,Deeplearning,Hashalgorithm,Facematching
　



１　引言

人脸识别作为一项重要的生物信息识别技术,在监控、安

防、商场客户认证、自助服务等领域都有着非常广泛的应

用[１].人脸识别技术主要包含两个关键步骤:人脸检测与人

脸匹配.早期的算法有基于几何特征的算法[２]、基于模板匹

配的算法[３]和子空间算法[４]等多种类型.主成分分析(PrinＧ

cipalComponentAnalysis,PCA)算法[５]是常用的人脸识别算

法.后期出现了“人脸特征提取＋分类器”实现人脸识别[６]的

方法,但是传统的人脸特征提取算法需要对整个图像进行遍

历来确定特征点,运算量大,且时间复杂度高,不能满足实时

性的要求.基于卷积神经网络的检测器具有强大的特征提取

能力,因此使用神经网络进行图像特征提取也取得了不错的

效果.Ren等提出的 FasterRＧCNN[７]检测网络,在目标检测

方面取得了较好的性能.Redmon等提出的 YOLO[８]算法能

够一次性预测多个目标框的位置和类别,实现了端到端的目

标检测.随后,Liu等提出了SSD[９]检测网络.相比于Faster

RＧCNN网络,SSD检测网络具有更快的运算速度,且精度较

YOLO算法有所提高.但是,SSD检测网络前端的特征提取

部分使用的是 VGG[１０]模型,导致模型的整体计算量庞大,模

型的实时性仍然不能满足实际需求.人脸匹配,实质上就是

计算不同人脸图像之间的相似度.使用哈希算法进行图像相

似度的计算是比较常用且快速的方法,主要包括均值哈希算

法(aHash)、感 知 哈 希 算 法 (pHash)、梯 度 哈 希 算 法

(dHash)[１１Ｇ１３]等.

本文使用轻量化的网络模型 Mobilenet[１４]作为SSD检测

模型的前端特征提取网络,同时对SSD检测网络进行剪枝.

相比标准的SSD检测网络,本文模型只从前端特征提取网络

中抽取两个不同尺寸的特征图进行人脸检测,缩短了模型的

运算时间.同时针对使用单一哈希算法实现人脸匹配存在准

确率和稳定性较低的问题,本文提出将均值哈希相似度值与

感知哈希相似度值进行加权作为图像最终相似度值的方法,

进行人脸图像的匹配,提高了人脸图像匹配的鲁棒性.

２　人脸识别

２．１　人脸检测算法

现有的人脸检测技术大致可以分为基于人工特征提取的

传统方法与基于深度学习的自动特征提取两类.Viola等[１５]

于２００１年提出使用 HaarＧlike特征并级联 AdaBoost[１６]分类

器检测人脸,使得人脸检测算法有了很大的改进.Ahonen
等[１７]利用局部二值特征进行人脸检测并取得了不错的效果.

Yang等[１８]提出通道特征(AggregateChannelFeatures,ACF)

算法,利用多通道的特征实现人脸检测.Ghiasi等[１９]提出高

分辨率可变形部件模型(MultiresHPM),通过级联神经网络

进行人脸检测与关键点定位.Li等[２０]在 WIDER 数据集上

训练FasterRＧCNN,并在FDDB数据集上进行了人脸检测测

试.Zhang等[２１]提出多任务级联神经网络(MultiＧtaskConvoＧ

lutionalNeuralNetwork,MTCNN),利用三层级联神经网络

实现人脸检测与对齐.２０１７年,Yang等[２２]提出了 FacenessＧ

Net模型,大大提高了使用深度学习进行人脸检测的准确率.

目前,主流的基于深度学习的人脸检测算法主要分为两种类

型:TwoＧstage方法和 OneＧstage方法[２３].TwoＧstage的主要

步骤是:先使用卷积神经网络对图像进行特征提取,之后通过

级联神经网络产生若干个候选框,最后对这些候选框进行分

类与回归[２４].OneＧstage的主要思想是:首先使用神经网络

提取输入图像的特征,同时在特征提取网络中多个层的特征

图上进行密集抽样;然后利用抽取的特征图直接进行分类与

回归.整个过程只需要一步就能输出结果[２５].

２．２　使用哈希算法计算图像相似度

图像相似度比较是指对两张或多张图片的相似程度进行

计算.使用哈希算法进行图片相似度比较是比较常用的方

法.图像在处理过程中可被看作一个二维信号,图像哈希算

法可以通过哈希函数将图像信号转化为若干个比特的二进制

编码序列[２６].主流的图像哈希算法有均值哈希算法、感知哈

希算法等.

２．２．１　均值哈希算法

均值哈希算法主要利用图片的低频信息,其步骤如下.

(１)缩小图像尺寸:将图像缩小到８×８的尺寸,共６４个

像素;

(２)灰度化:将８×８的图像转为灰度图;

(３)计算平均值:计算所有６４个像素的灰度平均值;

(４)比较像素的灰度:若每个像素的灰度值大于或等于灰

度平均值,则结果记为１,否则记为０;

(５)计算相似度:将６４个二进制数串连起来作为图像的

哈希值,并计算两张图片哈希值的汉明距离,得到相似度值.

２．２．２　感知哈希算法

感知哈希算法首先使用离散余弦变换[２７](DiscreteCoＧ

sineTransform,DCT)将图像从像素域变化为频域,并保留其

频率系数矩阵的左上角区域元素来计算图像的哈希值.图像

离散余弦变换的公式为:

F(u,v)＝c(u)c(v)∑
N－１

i＝０
　 ∑

N－１

j＝０
f(i,j)cos[(i＋０．５)π

N u]

cos[(j＋０．５)π
N v] (１)

c(u)＝

１
N

, u＝０

１
N

, u≠０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

式(１)和式(２)描述了二维离散余弦正变换.其中,f(i)

为原始的信号;F(u)是 DCT变换后的系数;N 为原始信号的

点数;c(u)可被认为是一个补偿系数,可以使 DCT变换矩阵

为正交矩阵.

感知哈希算法的具体步骤如下.
(１)缩小图像尺寸:将图像缩小到３２×３２的尺寸;
(２)灰度化:将３２×３２的图像转化为灰度图像;
(３)计算 DCT:对灰度化后的图像进行 DCT 变换,得到

３２×３２的 DCT系数矩阵;
(４)计算平均值:取 DCT 系数矩阵中左上角的８×８矩

阵,并计算该８×８矩阵的平均值;
(５)比较像素灰度:若抽取的８×８矩阵中的每一个像素

的灰度值大于或等于平均值,则结果记为１,否则记为０;
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(６)计算相似度:将６４个二进制数串连起来作为图像的哈

希值,并计算两张图片哈希值的汉明距离[２８],得到相似度值.

３　使用改进型 Mobilenet_SSD进行人脸检测

人脸检测是指对图像中的人脸特征进行提取并分析出人

脸在图像中的位置以及人脸框的大 小 等 信 息.在 VGG_

SSD３００目标检测模型中,由于 VGG网络的最后两个全连接

层的卷积核的个数都为４０９６,因此需要一次性存储和计算

４０９６×４０９６的权重矩阵,需要进行约１６７８万次运算,大量的

计算资源被花费到全连接层的计算上.为了减少计算量,考
虑使用卷积层代替全连接层,一种可行的方法是使用 MoＧ
bilenet网络代替 VGG 网络.本文使用轻量化的 Mobilenet
模型作为人脸的检测网络,并级联SSD模型进行人脸框位置

的回归.

标准的 Mobilenet模型输入的图像尺寸为２２４×２２４.但

是,由于SSD３００网络要求输入的图像尺寸为３００×３００,本文

对标准的 Mobilenet模型进行修改,修改后的模型输入层的

尺寸变为３００×３００.为尽可能保留更多的特征信息,网络第

一层是标准的卷积层,之后使用１３组深度可分解卷积层和逐

点卷积层来进一步提取人脸图像特征.

在 VGG网络中,卷积层提取的是图像的浅层特征,全连

接层提取的是目标的高层次特征.因此,在 VGG_SSD检测

模型中使用 VGG网络中的一个卷积层和全连接层的特征图

就能够直接检测出目标.VGG 网络后级联４个卷积层的目

的是从全连接层中再提取有用的特征信息参与目标的检测,

使得检测的准确率更高.但由于SSD网络适用于多种目标

的检测,而人脸识别只需要分辨出是否为人脸,可以看作二分

类问题,不需要使用太多高层次的信息,因此对SSD网络进

行剪枝,只提取前端特征提取网络中两个不同尺寸的特征图

进行人脸检测.本文中使用 Mobilenet网络作为SSD前端的

特征提取网络,并抽取 Mobilenet网络中的第１１层和第１３层

的特征图输入到SSD网络中.在第１１个卷积层上产生４个

不同高宽比的预测框,在第１３个卷积层上产生６个不同高宽

比的预测框,在SSD网络中对这些预测框进行分类与回归.

图１给出改进后的 Mobilenet_SSD人脸检测模型.

图１　改进型 Mobilenet_SSD人脸检测模型

Fig．１　ImprovedMobilenet_SSDfacedetectionmodel

模型损失函数[２９]由位置损失Lloc和分类损失Lconf加权

获得:

L(x,c,l,g)＝１
N

(Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)) (３)

其中,N 是匹配正样本的总量,如果 N＝０,则令L＝０;x和c
分别是分类的指示量和置信度;l和g 分别是预测框和实际

标注的真实框;α是位置损失的权重.位置损失Lloc是预测框

l和标注的真实框g 之间的SmoothL１损失,定义如下:

smoothL１(x)＝
０．５x２, if|x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ (４)

分类损失Lconf是分类置信度之间的Softmax损失,定义

如下:

Lconf(x,c)＝－∑
N

i＝１
xilogci (５)

４　使用多哈希相似度加权进行人脸匹配

在人脸识别中,人脸匹配是除人脸检测之外的另一重要

步骤.因此,可以通过计算人脸图像的相似度来判断哪些人

脸图像属于一个人,哪些人脸图像是新出现的人脸.由于人

脸图像并不是刚性的,存在肤色、表情等差异,因此使用单一

的哈希算法计算人脸图像的相似度准确率低且不稳定.针对

这一问题,本文提出使用多种哈希算法计算人脸图像的相似

度,并将计算的哈希相似度按照一定的权重进行加权,从而得

出最终的人脸图像相似度值.人脸图像相似度的计算公式

如下:

S(S１,S２)＝αS１＋βS２,０＜α＜１,０＜β＜１ (６)

其中,S(S１,S２)是最终的人脸图像相似度值.

多哈希相似度加权算法的流程如图２所示.首先,分别

计算每张图像的均值哈希值(aHash)和感知哈希值(pHash);

然后,通过计算汉明距离得到输入图像与待匹配图像的均值

哈希相似度S１ 和感知哈希相似度S２,并设置合适的相似度

阈值I和K;接着,分别使用α和β作为aHash与pHash的权

重系数对两个相似度值进行加权;当加权和大于阈值I时说

明两张人脸图像是同一个人,当加权和小于阈值 K 时说明是

不同的人,对处于阈值I与阈值K 之间的图像,将输入的人

脸图像与待匹配图像中与之相似度最高的图像进行匹配.

图２　多哈希相似度加权算法的流程图

Fig．２　Flowchartofmultiplehashsimilarityweighting

从图２可以看出,人脸匹配的准确率与权重系数α和β
以及设置的阈值有关,本文使用遗传算法[３０]优化α和β并寻

找合适的阈值,并规定α和β的精度为０．０１.使用的数据集

是LFW 标准人脸库,其中包含５０００个人的图片,每人２张,

共１００００张图片.从LFW 数据库中随机抽取１００组相同人

脸图像和１００组不同人脸图像,分别计算这１００组图像的均

值哈希相似度值与感知哈希相似度值作为训练数据库.对α
和β进行二进制编码[３１],可以用７位二进制数字０００００００－
１１００１００来表示它们的取值,并将它们的二进制码拼接成１４

５６１邓　良,等:基于深度学习与多哈希相似度加权实现快速人脸识别



位的二进制码,前７位为α的取值,后７位为β的取值.将拼接

后的１４位二进制码作为一条染色体,染色体结构如图３所示.

图３　染色体编码结构

Fig．３　Chromosomecodingstructure

设置合适的相似度阈值I,当加权计算的相似度值大于

设置的阈值I时,认为这组测试图像是同一个人,记为１,否
则记为０.该过程的公式表示为:

F(si)＝
１,si＞I
０,si＜I{ ,i＝１,２,􀆺,N (７)

算法的适应度函数为:

f(S)＝
∑
N

i＝１
F(si)

N
(８)

算法的总体步骤为:
(１)分别随机产生α１~αM 和β１~βM ,将它们按照二进制

形式进行编码并进行拼接,形成初始染色体S１~SM ;
(２)根据式(７)和式(８)计算群体中各个体的适应度值

fb(S１)~f(SM);
(３)根据转轮法在S１~SM 中选择M 个用于繁殖的个体

S１′~SM′;
(４)按照事先设定好的交叉概率C 将S１′~SM′进行交叉

重组,产生 M 个新的个体,形成一个新的群体S１″~SM″;
(５)根据设定的变异率D 随机对S１″~SM″中任一个体的

任一码位进行取反操作,产生新的个体S１‴~SM‴;
(６)当满足停止条件或者达到最大迭代步数时,停止运算;
(７)修改相似度阈值I,重新进行步骤(１)－步骤(６),直

到找出合适的阈值I与该阈值下的α和β,使之能够进行准确

的人脸匹配.
设置合适的相似度阈值 K,当加权计算的相似度值小于

设置的阈值 K 时,认为是不同的人脸,记为１,否则记为０.

人脸相似度阈值优化算法的流程与人脸匹配参数的优化相

同.通过opencv将 Mobilenet_SSD人脸检测模型检测到的

人脸从输入图像上裁剪出来,然后使用多哈希相似度值加权

的方法将裁剪出的人脸图像与历史帧中检测出的人脸图像进

行比较,从而实现人脸识别.

５　实验测试及分析

本文中所有的测试实验均基于ubuntu１６．４操作系统,

Interi５９４００CPU,２．９GHz,８GB内存的 PC机进行;摄像头

像素为７２０P;Mobilenet_SSD 模型在caffe环境下搭建并训

练;人脸匹配算法与遗传算法基于 Python３．６ 编 写,使 用

Spyder进行编译与运行.

５．１　人脸检测模型的测试与分析

人脸检测网络使用 WiderFace数据集作为训练集,取其

中的１/５作为验证集;使用 FDDB数据集作为测试集.模型

的训练使用 GTX１０７０显卡进行加速,设置初始学习率为

０．１,batch_size为６４,最大迭代次数为５００００,每迭代１０００次

进行验证.训练时,在模型的数据层对输入图像进行旋转、缩
放、归一化等数据增强,防止训练过程中出现过拟合.图４是

Mobilenet_SSD模型训练时的loss与accuracy变化曲线.

(a)训练时loss的变化曲线

(b)训练时accuracy的变化曲线

图４　Mobilenet_SSD训练时loss与accuracy的变化曲线

Fig．４　LossandaccuracycurvesinMobilenet_SSDtraining

从图４(a)可以看出,在 WiderFace数据集上经过５００００
次迭代训练之后,模型的loss已经降到０．１左右;图４(b)显
示模型的准确率达到９２％时模型已经收敛.将训练好的模

型放到FDDB数据集上进行测试,测试时的IOU 阈值设置为

０．６.对于人脸检测模型,通常使用 ROC曲线来进行评价,曲
线下方的面积越大,说明模型的性能越好.图５给出模型在

WiderFace与FDDB数据集上的 ROC曲线.

(a)WiderFace上的测试结果 (b)FDDB上的测试结果

图５　Mobilenet_SSD模型测试的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurveofMobilenet_SSDmodeltest

通过图５可以看出,模型在 FDDB数据集上的测试性能

优于在 WiderFace数据集上的测试性能,且模型在两个数据

集上的准确率最终都达到９２％以上,满足日常使用需求.在

相同的环境下将本文模型与目前主流的人脸模型进行对比测

试,测试数据集为 FDDB,人脸检测的IOU 阈值设为０．６.
表１列 出 本 文 模 型 与 MTCNN和FacenessNet模 型 的 对 比

结果.

表１　３种人脸检测模型在FDDB上的测试结果

Table１　TestresultsofthreefacedetectionmodelsonFDDB

Model 准确率/％ 时间/ms
MTCNN ９４．８０ ６８

FacenessNet ９７．００ ７５
本文模型 ９４．２０ ５６

通过比对测试发现,本文模型与 MTCNN 模型的检测准

确率基本一致,但运行速度比 MTCNN快１８％左右;与FaceＧ
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nessNet模型相比,本文模型的准确率低３％左右,但运行速

度快２５％左右.可以看出,本文模型在人脸检测的准确率上

达到了主流水平,且运行速度是３个模型中最快的.

５．２　人脸匹配算法的测试与分析

在LFW 标准人脸库上使用遗传算法对参数α与β进行

优化,设置交叉率为０．５,变异率为０．０２.经过迭代优化得

出:当α＝０．４４,β＝０．５９时,计算得出的相似度值与实际图像

的相似度较为接近;将阈值I设置为０．８３时,相同人脸的匹

配率达到９２．４％;将阈值K 设置为０．７９时,不同人脸的识别

率达到９８．１％.本文后续的测试均在α＝０．４４,β＝０．５９,I＝
０．８３,K＝０．７９的设置下进行.

本文使用国际上常用的 ORL[３２]标准人脸库进行算法的

验证.该人脸库包括４０个人的４００幅人脸图像,每人具有不

同光照、表情、视角的１０幅脸部图像,且均为９２×１１２像素、

２５６级的灰度图像.图６给出 ORL人脸库中的部分样本.

(a)

(b)

图６　ORL人脸库中的部分样本

Fig．６　PartofthesamplesinORLfacedatabase

图６(a)中的图像用于测试算法是否能够正确匹配相同

人脸,图６(b)中的图像用于测试算法是否能够判断出新的人

脸.使用均值哈希算法(aHash)、感知哈希算法(pHash)与本

文算法计算图６中两组图像的相似度值并进行比较,结果如

表２所列.其中,a(１),a(２),a(３)分别表示图６(a)中待匹配

图像与输入图像的相似度值,b(１),b(２),b(３)分别表示图

６(b)中待匹配图像与输入图像的相似度值.

表２　３种哈希算法计算相似度结果的比对

Table２　Comparisonofsimilarityresultscalculatedbythree

hashalgorithms

算法 a(１) a(２) a(３) b(１) b(２) b(３)
均值哈希 ０．６０９ ０．７６３ ０．７８５ ０．６７３ ０．７３４ ０．７０３
感知哈希 ０．６３４ ０．８６１ ０．８０２ ０．７１４ ０．６７５ ０．６９１
本文算法 ０．６４２ ０．８４３ ０．８１８ ０．７１７ ０．７２１ ０．７１７

通过表２可以看出,当相同人脸的相似度阈值I＝０．８３,

不同人脸的相似度阈值K＝０．７９时,使用本文算法能够很好

地区分相同人脸与不同人脸.将 ORL人脸库中的图像每５
张作为一组,总共 ８０组测试数据,将本文算法、余弦相似

度[３３](Cosinsim)和互信息相似度[３４](MutualInformation)在

该测试数据上进行测试比对,结果如表３所列.

表３　３种人脸匹配算法的比对

Table３　Comparisonofthreefacematchingalgorithms

算法 平均计算时间/ms 匹配准确率

Cosinsim １５００ ０．８９３
MutualInformation ７５ ０．９１６

本文的算法 ２０ ０．９６２

　　通过表３的对比可以看出,本文算法进行５张人脸图像

的匹配时,平均仅用时２０ms,远短于其他两种方法;同时本文

算法的准确率为９６．２％,达到了主流匹配算法的水平.

５．３　实时人脸识别的测试与分析

使用Python３．６编写程序,通过opencv将人脸检测模型

与人脸匹配算法进行封装,使用opencv将摄像头采集到的图

像裁剪到合适尺寸后输入到 Mobilenet_SSD 中进行人脸检

测,并将检测到的人脸从原图像中裁剪出以进行人脸匹配.

图７给出实时人脸识别测试的效果.

(a)单个人脸的识别效果 (b)多个人脸的识别效果

图７　实时人脸识别测试

Fig．７　RealＧtimefacerecognitiontest

经过多次测试发现:本文算法的人脸识别准确率达９５％
左右,平均人脸识别时间为８０ms左右,满足日常对人脸识别

的性能需求.

本文提出的基于深度学习和多哈希相似度加权的人脸检

测匹配算法,与主流的检测算法 FasterRＧCNN 相比,具有运

算量低、检测速度快的优势;与 YOLO算法相比,具有检测准

确率高的优势;与 MTCNN 和 FacenessNet等人脸匹配算法

相比,具有运算量低、易于移动端部署的优势.

结束语　本文提出了一种基于深度学习与多哈希相似度

加权的人脸检测匹配方法.多次实验测试证明,本文方法的

平均人脸识别准确率达到９５％左右,平均识别时间为８０ms
左右,满足日常使用需求,具有一定的实用价值与现实意义.

但是,本文算法仍存在对小目标和模糊图像的识别率不高的

问题.针对这些问题,未来将通过进一步优化人脸检测网络

和增加人脸清晰度判别等方法进行改进.
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