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摘  要 

深度学习在各种各样的问题上都取得了非常好的表现，比如物体识别、语音识别和自然语音处理。在不

同类型的深度神经网络中，深度残差网络(ResNet)得到了广泛的研究，为人脸识别提供了新的解决方案。

因此，本文从深度残差网络的设计出发，介绍了深度残差网络的演进及变体，以及在人脸识别领域中常

用的数据集及优化器选择、正则化方法，之后介绍了深度残差网络及改进，包括残差块重构、引入注意

力机制、轻量化ResNet、构建ResNet系统，在人脸识别任务中的表现。 
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Abstract 
Deep learning has achieved remarkable performance across a wide variety of tasks, such as object 
recognition, speech recognition, and natural language processing. Among different types of deep neu-
ral networks, Deep Residual Networks (ResNet) have been extensively studied, providing new solu-
tions for face recognition. Therefore, starting from the design of Deep Residual Networks, this paper 
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introduces their evolution and variants, as well as commonly used datasets, optimizer selection, and 
regularization methods in the field of face recognition. Subsequently, it discusses the performance of 
Deep Residual Networks and their improvements in face recognition tasks, such as residual block re-
construction, the incorporation of attention mechanisms, lightweight ResNet designs, and the construc-
tion of ResNet systems. 
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1. 引言 

卷积神经网络(CNN)是一种深度学习算法[1]，其在处理大规模数据时的优势日益凸显。经典的卷积

神经网络从 VGG [2]、Inception、ResNet [3]发展到 DesnseNet [4]，其间也涌现了很大其他卷积神经网络，

1998 年，Yann LeCun 教授等人研究出 LeNet 体系结构[5]，LeNet 模型有 7 层(不包括输入层)，可以高准

确率检测支票上的数字。2012 年举办 ImageNet 竞赛，大赛得主为 AlexNet [6]，获得广泛关注。2014 年

ImageNet 竞赛中，VGG 网络获得冠军。以上内容说明卷积神经网络的深度和宽度是改善网络性能的关键

因素。但随着传统 CNN 网络深度的不断加深，会产生梯度消失和网络退化的问题，进而使得深层网络的

性能下降。 
基于传统 CNN 存在的局限性，He 等人[7]在 2016 年提出了一种深度卷积神经网络，简称深度残差

网络(ResNet)，该网络结构应用恒等映射来实现残差学习，使不同卷积层有规律连接起来，它解决了随着

网络加深，训练困难以及精度饱和甚至下降的问题。这使得 ResNet 在图像分类、目标检测、语义分割以

及人脸识别任务中取得了出色的结果。 
随着深度残差网络变得越来越受欢迎，并在人脸识别领域取得了突破性的进展，本文将以 ResNet 模

型的发展为导向，以基础全面的视角，对 ResNet 核心理论基础、系列网络演进、训练方法与优化策略进

行详细阐述，并总结残差块的各种改进模型在人脸识别领域中的应用。 

2. ResNet 核心理论基础 

CNN 的基本思想是通过卷积操作和池化操作来提取数据中的空间特征，其主要组成部分包括卷积层、

池化层、全连接层和激活函数[8]。卷积层主要通过执行卷积运算提取数据特征，是 CNN 中最核心的部

分。池化层是对卷积层提取到的特征信息进行筛选，以降低参数个数并简化网格计算复杂度。全连接层

把卷积和池化后得到特征信息，转化为更准确的模型表示。激活函数主要让网络能够捕获非线性关系并

进行复杂决策。传统 CNN 可以获得图像中各个维度的特征，并且随着网络层数的加深，所获得的特征就

更加丰富，得到的深层信息就越多[9]-[12]。 
但是在实际应用中，深层网络并没有展现出明显优势，例如模型训练过程会出现权重参数无法更新

或损失函数无法收敛等问题，这都是由梯度消失所造成的。另外，增添网络层数有时会导致模型性能变

差，即准确率在加深网络层数的过程先不断提高，然后当准确率到达饱和状态后继续增加网络层数，准
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确率反而会降低。针对模型退化问题，一般有两种解决思想，第一种方法通过选择更好的梯度下降算法

和进行更合理的权重初始化来调整求解方法或通过调整模型结构使得模型更容易优化，第二种方法是通

过在网络中加入恒等映射来解决网络退化的问题。 
对于传统网络很难拟合恒等映射函数，若将网络设计为： 

( ) ( )H x F x x= +                                     (1) 

如下图 1(a)所示，则可以直接将恒等映射当作网络的一部分，这就能够将问题转换为一个残差函数 

( ) ( )F x H x x= −                                     (2) 

的学习，其中若是 ( ) 0F x = ，就形成了一个恒等映射 

( )H x x=                                 (3) 

网络学习的研究对象也由原始数据 ( )H x 变成了残差 ( )F x 。基于该思想，Kaiming He 在 2015 年对此提

出了 ResNet，它是一种改进的 CNN，ResNet 网络可以克服随着层数加深导致精度上的过拟合饱和等问

题。图 1(b)表示残差模型的结构。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of the residual module: (a) Traditional neural network; (b) Residual network 
图 1. 残差模块示意图：(a) 传统神经网络；(b) 残差网络 

 

从图 1 可以看出，ResNet 方法中残差模块比传统模块图 1(a)多了 Identity 连接，ResNet 的旁支是从

上一层输出直接到下一层的输入或连接到更多层，这个连接方法称为快捷(shortcut)或者跳跃连接。 
将求和结果作为本层输出，如果中间层对输出结果无益，则网络会向 

( ) 0F x =                                        (4) 

方向拟合。此外，残差模块中的权重参数更容易学习，要形成恒等映射，只需 

( ), 0 0F x w w= → =                                    (5) 

即向权重 w 为 0 的方向学习。其中，残差模型中⊕要求参与运算的 ( )F x 与 x 维度相同，通常在恒等映射

处加入 1 × 1 卷积层对数据进行维度变换，确保输入输出可以加在一起。恒等映射块的添加使得学习目标

发生变化，训练过程中不需要学习最后的输出数据，只需要学习输入数据与输出数据结果的区别，这就

是残差。 
为了加深神经网络的堆叠深度，在 ResNet 模型的残差块中，设计了两种特征提取结构，其主要由卷

积层、批归一化、ReLU 激活函数组成。其中，基础结构由两个 3 × 3 卷积块构成，在层数较小的 ResNet18
和 ResNet34 表现出优秀的特征提取能力，如图 2(a)所示；而瓶颈结构主要由 3 个卷积数分别为 1 × 1、3 × 
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3、1 × 1 的卷积层堆叠而成，如图 2(b)所示，将通道数先经过 1 × 1 卷积层从 256 降到 64，经过 3 × 3 卷

积层学习后又经过第二个 1 × 1 卷积层还原到 256 的通道维度，通过这种低纬度的特征空间学习能有效地

降低计算量，同时保证模型的识别性能。 
 

 
Figure 2. ResNet architecture diagram: (a) Basic block; (b) Bottleneck block 
图 2. ResNet 结构图：(a) 基础结构；(b) 瓶颈结构 

3. ResNet 系列网络的演进 

ResNet 模型提出以来，陆续出现了很多改进版本，表 1 给出了不同的 ResNet 网络的网络层数。其中

常用的有 ResNet18 [13]、ResNet34 [14]、ResNet50 [15]、ResNet101 [16]、ResNet152 [17]，而这些不同网

络层数的具体结构都是用 ResNet 残差块叠加而成的。下文对 ResNet18、ResNet34 与 ResNet50 这三种网

络模型进行简单介绍。 
ResNet18 模型由 17 个卷积层和 1 个 FC 构成。其中 17 个卷积层可分为五组，首先是 7 × 7 × 64 的卷

积，卷积核大小是 3 × 3，图 3 为 ResNet18 的结构。 
 

 
Figure 3. Architecture diagram of ResNet18 
图 3. ResNet18 结构图 

 
ResNet34 模型由 33 个卷积层和 1 个 FC 构成，其中 33 个卷积层可分为 5 组，首先是 7 × 7 × 64 的卷

积，卷积核的大小分别为 7 × 7 和 3 × 3，相比普通卷积神经网络每两层间增加了跨层连接线，这就形成

了残差学习结构，它的结构看上去通俗易懂，有利于进行迁移学习或应用于其他图像学习任务。如表 1 所
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示，包括 conv (卷积层)和 max pool (最大池化层)，中间使用 Relu 激活函数和批归一化层。残差模块，包

含基础残差结构。其中瓶颈结构输出的维度与输入的维度相同，通过串联加深网络。输出模块，将特征

经过 AvgPool 平均池化层进行降采样，输入全连接层，由 Softmax 分类器输出对应的类别。 
ResNet50 模型由 49 个卷积层和 1 个 FC 组成，其中 49 个卷积层可分为 5 组，卷积核大小分别为 7 × 

7、1 × 1、3 × 3，是深度卷积神经网络发展中的关键架构之一，广泛应用于图像分类、目标检测等任务，

并常被用作性能比较的基准模型。该网络通过引入瓶颈结构(bottleneck block)，即由 1 × 1、3 × 3、1 × 1
卷积组成的模块，在控制计算成本的同时显著增加网络深度与特征表达能力。其中，前后的 1 × 1 卷积分

别用于降维和升维，有效减少了参数量与计算开销，使得网络能够在相似计算预算下堆叠更多层。得益

于残差连接的设计，梯度得以在深层网络中稳定传播，从而支持训练更深的模型。此外，由于其在 ImageNet
等大型数据集上的预训练权重易于获取，ResNet50 成为迁移学习中的常用骨干网络(backbone)，广泛用于

各类视觉任务的快速原型开发与模型初始化。 
 
Table 1. ResNet architecture variants and configurations used 
表 1. 采用的 ResNet 结构变体和结构 

Layer name Output size 18-layer 34-layer 50-layer 101-layer 152-layer 

conv 1 112 × 112 7 × 7, 64, stride 2 

conv 2_X 56 × 56 

3 × 3, max pool, stride 2 

3 3 64
2

3 3 64
× 

× × 
 

3 3 64
3

3 3 64
× 

× × 
 

1 1 64
3 3 64 3
1 1 256

× 
 × × 
 × 

 
1 1 64
3 3 64 3
1 1 256

× 
 × × 
 × 

 
1 1 64
3 3 64 3
1 1 256

× 
 × × 
 × 

 

conv 3_X 28 × 28 
3 3 128

2
3 3 128
× 

× × 
 

3 3 128
4

3 3 128
× 

× × 
 

1 1 128
3 3 128 4
1 1 512

× 
 × × 
 × 

 
1 1 128
3 3 128 4
1 1 512

× 
 × × 
 × 

 
1 1 128
3 3 128 8
1 1 512

× 
 × × 
 × 

 

conv 4_X 14 × 14 
3 3 256

2
3 3 256
× 

× × 
 

3 3 256
6

3 3 256
× 

× × 
 

1 1 256
3 3 256 6
1 1 1024

× 
 × × 
 × 

 
1 1 256
3 3 256 23
1 1 1024

× 
 × × 
 × 

 
1 1 256
3 3 256 36
1 1 1024

× 
 × × 
 × 

 

conv 5_X 7 × 7 
3 3 512

2
3 3 512
× 

× × 
 

3 3 512
3

3 3 512
× 

× × 
 

1 1 512
3 3 512 3
1 1 2048

× 
 × × 
 × 

 
1 1 512
3 3 512 3
1 1 2048

× 
 × × 
 × 

 
1 1 512
3 3 512 3
1 1 2048

× 
 × × 
 × 

 

 1 × 1 Average Pool, 1000-d FC, Softmax 

FLOPs 91.8 10×  93.6 10×  93.8 10×  97.6 10×  911.3 10×  

4. ResNet 的训练方法与优化策略 

4.1. 常用人脸识别数据集选择与预处理 

深度学习需要充分的数据支撑，而在实际应用中，数据往往呈现出离散型和不均衡的特点。为了使

深度学习算法能够发挥效果，必须对数据进行规范化处理。数据规范化的流程包括数据采集、数据分析

和数据标注等环节，其中数据标注是至关重要的步骤，它将原始数据加工处理，转化为计算机可识别的

信息。在人脸识别领域中常用的数据集有以下几种： 
VGG Face 223 数据集[18]，由 9131 个主题的 331 万张图像组成，平均每个主题有 363 张图像，覆盖

各种姿势、年龄、光照、种族。 
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LFW (野外标记面孔)数据集[19]，它包含了超过 5700 个被试者的 13,000 多张人脸图像，其中 1680
个被试者有两张或者更多的不同照片。 

真实世界遮挡人脸(ROF) [20]数据集，包括面部图像，由太阳镜和口罩造成的真实上脸和下脸遮挡组

成，有 6421 张中性面部图像，4627 张戴太阳镜的面部图像和 678 张戴口罩的面部图像。有 47 个受试者

是中性的、戴面具的，还有太阳镜图片，114 名受试者有中性和太阳镜图片，而 20 名受试者只有中性和

蒙面图片。数据集中的身份来自一群名人和政治家，所有的图像都来自现实生活中的场景，在姿势和照

明方面表现出实质性的变化。该数据集中的配对是通过将每个中性图像与所有戴着面具或太阳镜的受试

者图像进行匹配而形成的。 
UPM-GTI-Face 数据集[21]，是作为公开可用的基准，用于评估具有挑战性的监视场景下人脸识别网

络的鲁棒性，用于评估距离和人脸面具的联合影响。该数据集包含 11 个受试者的 484 张图像，在 3 至 30
米的 10 个注视距离上获得，涵盖室内和室外环境，以及 2 种口罩条件(带和不带)。对于受试者、环境和

面罩条件的每一种组合，该数据集提供了标准距离为 1 米的疑犯照片库图像，并附有 10 个探针图像。为

了确保面部验证任务的全面覆盖，通过混合室内和室外环境精心形成成对，同时保持蒙面和未蒙面实验

的分离。因此，对于 10 个中间距离中的每一个(每个中间距离涉及 2 个环境和 11 个受试者)，数据集包含

22 个疑犯照片库图像和 22 个探针图像。这种排列导致每个距离创建 484 对图像，其中只有 44 对代表每

个掩模条件的正确匹配(每个受试者 4 对正确匹配)。 
SCface 41 数据库[22]已用于评估人脸验证的性能。该数据集包括使用五个不同质量的视频监控摄像

机在不受控制的室内环境中捕获的人脸静态图像。总的来说，该数据库包含了 130 个不同主题的面部图

像。数据库中的每个受试者都由一张脸部照片图库图像和 15 张探针图像表示，这些图像是使用 5 个不同

的相机在 3 个不同的距离上拍摄的：近距离、中距离和远距离。不同图像质量的摄像机的使用复制了现

实世界的条件，并促进了对鲁棒人脸识别算法的评估，特别是在与执法和监视相关的场景中。通过将每

个嫌疑人照片库图像与数据集中所有可用的探针图像进行比较，建立了用于评估的配对。 
The Extended Cohn-Kanade Dataset (CK)人脸表情数据集[23]，该数据集是在实验条件下获取的，相对

较为严谨可靠，是人脸表情识别中比较常用且标准的一个公开数据集，它包含 123 个对象的 327 个被标

记的表情图片，共分为愤怒、蔑视、厌恶、害怕、高兴、悲伤和惊讶共 7 种表情。 
在某些情况下，研究者可能会面临公开数据集不足的问题。因此，可能需要依赖自行生成的数据集

进行实验。这种情况下，有必要清楚地说明数据的来源和生成细节，以确保实验的可靠性和透明度。 

4.2. 优化器设计 

优化器(optimizer)就是在深度学习反向传播过程中，指引损失函数的各个参数往正确的方向更新合适

的大小，使得更新后的各个参数让损失函数值不断逼近全局最小。卷积神经网络模型采用何种优化算法

对于这个模型是否可以正常使用是非常重要的，好的优化函数可以起到事半功倍的效果。卷积深度网络

模型学习的目标是找到使目标函数的值尽可能小的参数，这个过程称作最优化。在深度学习任务中，网

络的参数往往很大，更加大了优化问题的复杂性。ResNet 模型训练中常用的优化器包括 SGD (小批量梯

度下降算法) [24]、Adam (基于梯度下降的自适应优化算法，能自适应调整每个参数的更新步伐) [25]。 
SGD 结合了批量梯度下降算法和随机梯度下降法的优点，以 n 个样本数据为一个小批量执行更新。

由此，缓解了随机梯度下降法高方差的问题，SGD 的参数更新方法如下式所示： 
( ) ( )( ): :

1 ; ;i i n i i n
t t f x yθθ θ α θ + +

−= − ∇                               (6) 

SGD 对所有参数以相同的学习率进行更新。当训练数据稀疏时，特征的稠稀程度不一，理想的优化

https://doi.org/10.12677/jisp.2026.152021


方小红 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.152021 254 图像与信号处理 
 

器需要对很少出现的特征赋以更大的更新步长。此外，当面对鞍点时，SGD 无法逃脱。鞍点是一个维度

向上倾斜，另外一个维度向下倾斜的点，其周围所有维度的梯度均接近于 0，SGD 只考虑当前迭代的梯

度更新参数，当它遇到鞍点时，当前梯度为 0，无法进行有效更新逃离鞍点。 
 
Table 2. Adam algorithm 
表 2. Adam 算法 

Adam 优化算法 

参数： 

    η ：学习率 

    1 2,β β ：衰减率， 10 1β≤ ≤ ， 20 1β≤ ≤  

    ( )f θ ：目标函数，θ 为被优化参数 

    t ：迭代次数 

    0m ：一阶向量 

    0v ：二阶向量 

While tθ 未收敛到最优 do 

    1t t← + ; 

    ( )1t t tg fθ θ −←∇ ; 

    ( )1 1 11t t tm m gβ β−← ⋅ + − ⋅ ; 

    ( ) 2
2 1 21t t tv v gβ β−← ⋅ + − ⋅ ; 

    1
t

t t
t

m
v

θ θ η
ε−← − ⋅

+
; 

end while 

return tθ  

 

Adam 方法的详细内容见表 2，w 表示需要优化的参数，v 代表速度，α代表动量标量值(通常设置为

0.99)，l 表示误差大小，n 是学习率。由表 2 可知，此种方法加入了参数自适应不同学习率方法，使得这

种优化算法非常快速，内存需求很少，因此它可以解决大批量的数据分析问题。 

4.3. 正则化方法 

神经网络模型参与训练过程中，往往会因为数据量的原因而导致模型的复杂度远超实际需求，还会

出现过拟合，因此，Dropout [26]这种方法被发表出来。Dropout 可以被理解为一种剪枝操作，当把它应用

在神经网络中的时候，由于网络中有众多的连接线以及单元，Dropout 可以使一些单元临时起作用，在不

断重复的训练中，不同的单元都会经历这样的操作。在神经网络的训练过程中，Dropout 随机地将部分神

经元的输出置零，迫使这一部分被丢弃的神经元在当前迭代中不参与计算和权重更新。通过这种方式，

模型在每次训练时只能依赖部分神经元，从而减少了对特定训练数据的过度拟合，增强了模型的泛化能

力。其实，从宏观上来看，Dropout 对模型结构进行了多次结合，其对应的神经网络模型结构不同，但是

它们依然遵循权值共享的原则，即出现的所有这些不同的神经网络模型结构会同时共享隐含层节点的权

值，这样不同的输入样本就对应不同的模型结构。图4展示了正常状态下的神经网络模型与采用了Dropout
后的神经网络模型。 
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Figure 4. (a) Conventional neural network model; (b) Network model with Dropout 
图 4. (a) 常规神经网络模型；(b) Dropout 的网络模型 
 

 
Figure 5. Dropout operation in the predictive model: (a) Neural network model during training; (b) Neural network model 
during prediction 
图 5. 预测模型的 Dropout 操作：(a) 训练过程中的神经网络模型；(b) 预测中的神经网络模型 
 

概率 p 代表了神经元在训练时留下来的几率， ( )1 p− 则指代不被留下的几率。测试模型阶段采用

Dropout 的示意图如图 5 所示。但是进行模型验证的时候就不会进行这些操作了，而 w 和 p 要做乘法，即

构造 pw。测试时权重参数 w 需要乘 p 的原因如下，以神经网络的第 1 个层为例子，x 指代投入到卷积神

经网络模型的数据，当使用 Dropout 操作，是计算出来的期望。神经元在测试阶段会一直保持活动状态，

并且使 x px→ ，其中 p 是采用 Bernoulli 分布函数产生的 0 或 1 概率。 
原来深度残差网络 ResNet 中并没有使用 Dropout，但受 Google 提出的 GoogleNet [27]网络模型的

启发，它虽然不是通过全连接层(fully connected layer)，而是通过 Average Pooling 得到最终的特征，

但网络中依然使用了 Dropout，即在全连接层前面加入了 Dropout 层，较为容易提升网络模型的泛化

能力。 

5. ResNet 在人脸识别任务中的表现 

ResNet 凭借其强大的特征提取能力和泛化性能，已成为人脸识别领域的核心技术之一。自提出以来，

研究者们从不同的角度出发(例如重构残差块、引入注意力机制、轻量化残差结构、构建 ResNet 系统)，
对深度残差网络进行了不同方向的改进，增强了模型的表示能力和泛化能力，并将其应用到人脸识别领

域。本章从以下五个方面，ResNet 原结构的应用、重构残差块的应用、引入注意力机制、强量化 ResNet、
构建 ResNet 系统，来说明 ResNet 在人脸识别任务中的表现。 
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5.1. ResNet 原结构的应用 

深度残差网络作为人脸识别领域的直接分类器。如：Praveen 等人[28]直接把 ResNet50 用于 FER-2013
七类情绪识别，解决了传统模型难以兼顾特征捕捉能力与计算资源效率的问题。同时，金力等人[29]用
ResNet50 识别 Jaffe 表情，ROC 曲线中表现效果优秀，能够获取动态面部表情变化，促进教学质量的提

高。Liu [30]用 ResNet50 加数据增强解决光照干扰，模型展现出强鲁棒性与实用价值，可广泛用于多领域

身份验证场景。易锋等人[31]用 ResNet25 加度量学习做行人人脸识别，完成了复杂场景下行人人脸的精

准识别任务。卢官明等人[32]简单堆叠残差单元至 74 层，靠混合数据集训练提升性能，解决深度网络性

能退化问题。Jain 等人[33]用 ResNet50 迁移学习做口罩二分类，解决了公共场景下口罩佩戴自动检测难

题。Wangean 等人[34]对 ResNet50 做参数调优(Adam, lr = 0.001)来适配小样本考勤，显著优于传统方法，

可稳定应用于员工考勤系统。Kumar 等人[35]用 ResNet50 加 NMS 后处理适配多人脸检测，兼顾检测效

率，适用于各类实时性要求高的应用场景。这些研究的共同特征是：网络结构零改动，改动的是学习率、

损失函数、数据增强策略。 
此外，原始深度残差网络也可作为人脸识别系统集成的功能模块。Medjdoubi 等人[36]在 ESP32-CAM

边缘端调用 ResNet 提取特征，接入 KNN 分类器，完成智慧城市场景下的实时人脸识别、异常预警与远

程监控任务。方国康等人[37]在 RK3399 ARM 平台上用 Mali-GPU 加速 ResNet 特征提取，完成嵌入式场

景下的实时人脸检测、追踪与识别任务。张立军等人[38]在课堂监测系统中用 ResNet 提取 128 维特征向

量实现出勤统计，用于课堂多人监测，提高监测准确率和实时性。这些研究的共同特征是将 ResNet 融入

其他传统硬件设备进行功能巩固。 
随着深度残差网络的广泛应用，其也被作为性能对比的基准基线。如 Rodrigo 等人[39]将 ResNet 与

ViT_B32 及其他 5 类 CNN 做全方位对比，完成人脸识别任务与验证任务的全面实验与分析。而 Komlavi
等人[40]也将深度学习(含 ResNet)与传统机器学习做跨数据集对比，发现深度学习算法表现最优。之后，

Nguyen 等人[41]将 ResNet50 与 SVM、VGG16 做多场景实测对比，最终 ResNet50 表现最优，准确率显

著优于SVM，且比VGG-16对遮挡行为的抗干扰能力更强。而 Safwat等人[42]将GAN + Attention-ResNet50
的改进效果与原始 ResNet50 作对照，改进后的 ResNet50 具备更强的抗干扰能力与泛化性能。这些研究

都说明深度残差网络慢慢成为了人脸识别领域的基准模型。 

5.2. 重构残差块的应用 

研究者认为，标准 ResNet 的残差块设计使用卷积和恒等映射结构虽然有效，但并非最优解。于是，

研究者们开始深入到残差单元的数学结构和计算拓扑内部，基于传统 ResNet 网络的基本结构，进行了

优化。且他们提出的这些改变无法通过简单的模块插入或层间裁剪实现，必须重写残差块的核心。如

陈希彤与卢涛[43]的 GSC-ResNet 在残差网络后端插入全局深度可分离卷积层，采用 3 × 3 小卷积核提

取局部细节特征，如图 6(a)所示，使用全局深度可分离卷积调整特征权重，形成了降低计算复杂度的轻

量化人脸识别网络，在提升人脸识别精度，兼顾实时性的同时，存在一定的设计与训练代价，适用于对

精度和实时性均有要求的复杂人脸识别场景。之后，周婕等人[44]将 ResNet 模型的下采样操作从捷径

分支移入 3 × 3 卷积层，重构了残差通路的信息流拓扑，引入数据增强，改进后的模型完成了愤怒、快

乐、中性等七类表情的实时识别任务，实现了计算量显著降低，且满足实际应用要求，适用于实时人机

交互、智能监控等对模型轻量化与识别均有要求的表情识别场景。而 Deng 等人[45]提出的 FN8 则通过

异质卷积核(3 × 5/5 × 3)彻底重构了 Inception-ResNet 的内核，如图 6(b)所示，并引入直方图可视化、数

据增强等改进，完成了资源受限场景下的精准人脸识别任务，可灵活部署于嵌入式门禁、车载授权等

实时场景。 
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Figure 6. (a) Architecture of the global depthwise separable convolution residual network (Note: Figure sourced from [43]); 
(b) FN8 model (Note: Figure sourced from [45]) 
图 6. (a) 全局深度分离卷积残差网络结构(注：该图来源于文献[43])；(b) FN8 模型(注：该图来源于文献[45]) 

5.3. 引入注意力机制 

传统人脸识别通过特征提取和分类两个步骤，但原始 ResNet 缺乏对特征重要性的差异化响应机制，

也缺乏对多尺度感受野的主动适配能力。于是，引入注意力机制成为人脸识别领域的重要步骤。如倪锦

园等人[46]的 NSENet 在宽残差模块中集成 SE 通道注意力，如图 7(a)所示，并引入 Dropout 正则化、学

习率衰减等改进，使得 NSENet 模型攻克了自然场景下表情识别梯度消失、过拟合及特征冗余的痛点，

改进后的模型具备更强的抗噪声与泛化能力，但也带来一定参数计算量和调试代价，适用于噪声、遮挡、

光照变化等复杂环境下的人脸表情识别任务。而张栋昱等人[47]则更进一步地，在 ResNet101 的 layer 间
嵌入 CBAM (通道与空间双注意力)，如图 7(b)所示，并使用 PreLU 激活函数替换 ReLU 避免梯度消失，

在 AvgPool 与 FC 层之间加入 Dropout 抑制过拟合的人脸表情识别框架，此模型的鲁棒性与泛化能力显

著优于传统模型，适用于对准确性和鲁棒性要求较高的人机交互、情感分析等表情识别场景。之后，石

敏[48]同样在 ResNet18 中嵌入 CBAM 注意力模块，如图 7(c)所示，通过双分支网络聚合全局特征，用于

强化表情识别的全局纹理特征、解决表情特征单一、抗干扰能力弱的困境，较传统单一特征方法精度显

著提升，具备更强的抗干扰能力，这也带来了结构复杂度、计算量上升的代价，适用于人机交互、医疗

辅助等对鲁棒性和准确性要求较高的复杂表情识别场景。 
此外，另一个改变是感受野调节。如 Lai 等人[49]的 MACNN 在 VGG 骨架中插入双空洞卷积层，融合

ResNet 残差块，如图 8(a)所示，专门应对微表情这种“幅度小、持续时间短”的微弱信号，运用此模型提

高了微表情识别中的特征提取能力，收敛速度也有所提升，实时性方面也得到提升，但此模型也带来了一

定结构设计、超参数调试与预处理开销，适用于公共安全、心理治疗等对微表情识别精度与实时性均有较

高要求的场景。而高涛等人[50]将 ResNet 输入端的 7 × 7 大卷积核替换为 3 个并行 3 × 3 小卷积，如图 8(b)
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所示，用等效感受野替代单一感受野，提高了在应对复杂表情特征、多尺度特征的提取能力，优于传统方

法与原始残差网络模型，适用于人机交互、安全驾驶等对表情识别精度与鲁棒性要求较高的场景。 
 

 
Figure 7. (a) Wide residual attention model (Note: Figure sourced from [46]); (b) ResNet integrated with CBAM 
(Note: Figure sourced from [47]); (c) CBAM-embedded residual block (Note: Figure sourced from [48]) 
图 7. (a) 宽残差注意力模型(注：该图来源于文献[46])；(b) ResNet 融合 CBAM (注：该图来源于文献[47])；
(c) 嵌入 CBAM 的残差块(注：该图来源于文献[48]) 

 

 
Figure 8. (a) Architecture of MACN model (Note: Figure sourced from [49]); (b) Replacement of 7 × 7 convolution with 
smaller convolutions (Note: Figure sourced from [50]) 
图 8. (a) MACN 的模型结构(注：该图来源于文献[49])；(b) 使用小卷积替代 7 × 7 卷积(注：该图来源于文献[50]) 
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5.4. 轻量化 ResNet 

尽管卷积神经网络使遮挡人脸识别效果有所改善，但随着性能的提高会造成结构复杂、网络参数增加、

耗时长的问题。因此，研究者们开始对深度残差网络进行轻量化设计。技术工具箱包括剪枝、蒸馏、瓶颈

化。如刘瑞明等人[51]使用结构化剪枝，不改变残差块结构，直接修剪 ResNet50 残差块中冗余的卷积滤波

器，如图 9(a)所示，修改之后的模型速度提升 36%~43%，精度仅掉 0.76 个百分点，在口罩遮挡、随机遮挡

场景中均展现出精度与效率的优势。而贺怀清等人[52]提出的 DSLR (Depthwise Separable Light ResNet)融合

知识蒸馏与深度可分离卷积的轻量化残差网络，采用离线的知识蒸馏迁移深层特征知识，以 ResNet50 为教

师，10 层残差网络为学生，将深层特征知识迁移过去，同时集成深度可分离卷积和 SE 注意力，搭建了一

个轻量级人脸识别网络，此模型能够在推理速度得到有效提升的同时识别精度基本不下降。 
 

 
Figure 9. (a) Pruning mechanism of ResNet50 (Note: Figure sourced from [52]); (b) Improved residual block 
(Note: Figure sourced from [53]) 
图 9. (a) ResNet50 剪枝原理(注：该图来源于文献[52])；(b) 改进后的残差块(注：该图来源于文献[53]) 

 
之后，吴宇豪等人[53]提出的 S-ResNet 和 Obaidi 等人[54]的 A-ResNet 则选择了结构精简的改进方法，

如图 9(b)所示，前者将残差模块改为 1 × 1 + 3 × 3 + 1 × 1 的瓶颈结构，后者直接移除冗余的线性层、BN 层、

Sigmoid 层，如图 10(a)所示，适用于实时人机交互、安防监控等对速度与准确性均有要求的应用场景。而

苗壮等人[55]的P-ResNet-VGG在并行融合的框架下，也对单侧ResNet进行了预激活瓶颈化改造，如图 10(b)
所示，使模型参数量更精简、鲁棒性更强。这些改进方法在人脸识别领域都取得了很不错的效果，解决了

ResNet 在复杂网络中内存消耗大和无法满足实时性的问题，但也带来了一定双分支结构与计算代价，适用

于人机交互、智能监护等对识别精度、轻量化与泛化能力均有较高要求的表情识别场景。 
 

 
Figure 10. (a) Architecture of A-ResNet (Note: Figure sourced from [54]); (b) Improved residual 
block (Note: Figure sourced from [55]) 
图 10. (a) A-ResNet 结构(注：该图来源于文献[54])；(b) 改进残差块(注：该图来源于文献[55]) 
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5.5. 构建 ResNet 系统 

随着 ResNet 的发展，研究者们认为它是当前最好的特征提取器，然后为它配备最好的外围设备，以

解决以下三个问题： 
1) 修复“初次输入太差”的问题。李靖宇等人[56]用低分辨率人脸图像进行超分辨率重建，再把修

复后的图像送进改进型残差网络做特征提取，进行图像识别，有效解决低分辨率微小人脸识别难题。而

刘静[57]用 ResNet 本身重建光照干扰图像，通过白平衡技术补偿光照不均衡，再利用改进型 CNN 提高

区分度特征并完成身份识别，这一改进也带来了模型复杂度和预处理代价，适用于户外监控、自然场景

身份验证等受复杂光照干扰严重的人脸识别任务。同时，Dai 等人[58]用 DCGAN 修复遮挡区域再融合

ResNet18，实现精确人脸识别，此方法展现出更强的遮挡鲁棒性，但也带来了 GAN 训练复杂、串联推理

耗时增加的代价，适用于公共安全、身份验证等受口罩、局部遮挡干扰强烈的人脸识别场景。而 Istiqomah
等人[59]则用直方图均衡化与 Canny 边缘检测预处理后，再输入迁移学习的 ResNet50，同样也完成了复

杂条件下的表情精准识别任务。 
2) 特征融合型模型可以解决“单一特征不够用”的问题。如 Sunil 与 Hariprasad [60]将 XCEPTION

的深度可分离卷积特征与 ResNet50 V2 的残差特征进行特征级拼接，整合二者在高效特征提取与深层模

型上捕捉的双重优势，完成面部情绪识别，但模型参数增加，计算开销上升，适用于对特征提取全面性

和识别精度要求高的场景。而马玉环等人[61]则将 ResNet36、局部二值模式(LPB)和长短期记忆网络

(LSTM)融合，实现空域与时域特征联合学习的图像序列表情识别架构，较传统方法有显著提升。黄健[62]
则通过二维离散小波变换提取人脸图像低频全局特征，之后用改进 ResNet14 (14 个卷积层与 6 个残差单

元)提取深层细节特征，此模型整体性能优于单一特征识别方法。之后，Dwivedi 等人[63]和 Koodalsamy
等人[64]则在 ResNet 特征提取后接入 PCA 降维和 SVM 或 KNN 分类器。黄奥云等人[65]则以 13 层 CNN
加残差模块为核心，通过卷积内部进化机制实现非线性特征提取，嵌入式残差模块缓解梯度消失与网络

退化，结合多中心裁剪生成子模型加权融合，完成低质人脸图像的精准识别任务。 
3) 解决 Softmax 分类不够强的问题。如 Saravanan 等人[66]直接取 ResNet50 的 FC7 层特征，输入支

撑向量机(SVM)进行活体检测二分类，完成人脸欺骗攻击的精准检测任务，在多个数据集上均展现出优

于 AlexNet 与 SVM 结合模型的检测性能。之后，Thanathamathee 等人[67]虽以 FaceNet 为核心，但同样

体现了深度特征提取与传统分类器优化，研究者们不断对原始残差网络进行改进，形成效果好的人脸识

别技术。 

6. 总结 

许多研究者对 ResNet 进行了大量的研究并取得了一定的成果，研究成果日益趋向成熟。因此，本文

对 ResNet 的发展背景、意义及研究领域作了简要阐述，其中主要阐述了 ResNet 在人脸识别领域的成功

应用，包括重构残差块、引入注意力机制、轻量化 ResNet 原结构、重构 ResNet 系统的应用等方面，对

ResNet 的在人脸识别领域的最新研究进展作了综述。 
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