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LightCNN
● A Light CNN for Deep Face Representation With Noisy Labels, 2018年自动化所孙哲

南老师团队发表在IEEE Transactions on Information Forensics and Security。

● achieves state-of-the-art results on various face benchmarks without fine-tuning。

● LightCNN的核心操作是Max-Feature-Map（MFM）。

● 除了MFM外，LightCNN的网络设计还融合了Network in Network、小卷积滤波器的思想

● 在训练中还通过一种语义自举（semantic bootstrapping）的方法通过预训练的网络方法重
新标记训练数据，从而抵抗标记的噪声。



MFM(Max-Feature-Map)
● MFM 将两个特征图融合并逐点输出最大值。如下图所示，同一个样本通过网络得到的第一个特

征图（绿色）和第二个特征图（黄色），经过MFM后，得到一个绿黄相间的特征图。

● out[0], out[1]从x中按照第二维度分离得到，比如x是 [N, 96, 32, 32] （N表示批大小，N张图
片），  那么out[0], out[1]的维度就是 [N, 48, 32, 32]，  两者之间进行逐元素的max得到的输出
维度就是 [N, 48, 32, 32]。



On-Device Face Recognition
● Towards On-Device Face Recognit ion in Body-worn Cameras,  IEEE International 

Workshop on Biometrics and Forensics (IWBF) 2021

● 来自Wichita State University的作者们比较了代表性轻量化模型（MobileNet-V2, 
Eff icientNetB0、LightCNN-9 、LightCNN-29）和经典  VGG-16 、  ResNet-50在BWCface数
据集（由可穿戴式摄像头进行搜集）的人脸识别的准确性和实时性。

● BWCface：用  Boblov 1296P  WiFi Body Mounted Camera对132个人在室内和阳光下进行拍
照，得到178K张面部图像。



实验设定：基于模板的识别
● 开集评估：神经网络模型会在MS1Mv2 （85, 742个人的

5.8M 面部图像）上预训练好后，在BWCface进行开集评估。
具体来说，BWCface分为模板集和探测集，模板集由每个人
的12张图片组成，探测集由每个人的随机选择的100张图片
构成。评估准确性的方法是模型在探测集上的准确率（此时
模板集样本和类别已知）。

● 基于模板的识别：拿探测集图片的特征和每个人的模板集图
片的特征算相似度，把这个探测集图片在某个人的模板集图
片的平均相似度当作属于这个人的概率。

● 图片特征的提取：将图片输入到神经网络，把神经网络某一
全连接层的、大小为512的输出当作这个图片的特征。

● 模板和探测集处于相同和不同域的实验：右图中Office VS. 
Day 表示模板集是在室内获得的，探测集是在室外获得的。



实验结论
● 准确性：轻量型模型中LightCNN表现优于

MobileNet-V2, Eff icientNetB0；在模板集和探测集
都是室内的条件下，Rank-1指标下，  LightCNN-29
准确率比RestNet-50低1.85%，但是参数量降低了
一半。

● 域泛化：轻量型模型都效果差（Rank-1指标下，准
确性20%到30%左右），VGG-16也不行，只有
RestNet-50准确性降低得不多。

● 实时性：在 iphone 6上，LightCNN-29的推理时间
是RestNet-50的一半。

● 实验结论：LightCNN在准确性和实时性（参数量）
上实现了最好的平衡。



Code



对MFM的改进尝试
1. 将Max替换为Min将得到类似
性能
2. 将Max替换为其光滑近似
logsumexp不仅得到类似性能，
还能提高训练速度和推理速度。
3. 还有大量失败的改进的结果



Min
1. 希望两个特征图都能比较好地

提取特征
2. 性能损失不大。



Mean
1. 两个特征图的意见平均
2. 性能一定程度的损失。



Softmax
1. 失去了全局信息，(0.1,0.1)， 

(0.9,0.9) 经过Softmax后结
果一样都是(0.5,0.5)

2. 性能完全不行。



Logsumexp
1. 对max的光滑近似
2. 性能差不多但是可能

torch.logsumexp的实现经过
了高效优化，速度比max快。

3. 性能也依赖于K的选择（实现
效果发现K比较大比较好）。



Topk
1. 同个样本的全体特征图上每个

位置的最大out_channel个元
素重新组成特征图。

2. 性能完全不行。



Feature map with large response
1. 希望保持特征图的完整性，两

个特征图中选择响应大的那个
2. 效率太低完全跑不起来，1小

时多连1个epoch都没跑完，
我暂时没想到可以快速实现这
个想法的代码。



Feature map stack with large response
1. 根据具备更大元素个数，选择

out[0]还是out[1]。
2. 性能一定程度的损失。性能损

失不大。



Take Home Message
1. 由于移动设备电量有限、用户对AI应用实时性要求高、用户自身的的隐私保护需求的原

因，如何设计出更加轻量化的神经网络模型从而使得部署到移动设备上的模型能够耗电
量少地、快速地、本地地完成任务是工业界和研究者一直追求的目标。

2. LightCNN在准确性和实时性（参数量）上实现了较好的平衡。如果有轻量化网络设计
的需求，可以考虑LightCNN或者MFM操作。

3. Max-Feature-Map的原理。

4. https://github.com/weiaicunzai/pytorch-cifar100 很好用。

5. 将Max替换为Min将得到类似性能。

6. 将Max替换为其光滑近似 logsumexp不仅得到类似性能，还能提高训练速度和推理速度。

7. 如何对特征图进行融合，还有很多值得尝试的方向，具体原理也还待进一步阐明。 


