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摘　要　由遮挡所引发的测试数据和训练数据之间的差异,是人脸识别技术面临的重要挑战.现有的基于深度神经网络的有

遮挡人脸识别方法大多需要使用大规模的有遮挡的人脸图像来训练网络模型.然而,现实世界中的任何外界物体都有可能成

为遮挡,有限的训练集数据很难穷尽所有的可能性,并且使用大规模的有遮挡人脸图像训练网络模型的做法与人类视觉机制是

相违背的,人眼对于遮挡区域的感知在本质上与遮挡本身并没有关系,仅依赖于无遮挡的人脸图像.为了模拟人类视觉的遮挡

检测机制,将图像深度先验和鲁棒马尔可夫随机场模型结合起来,构建基于小样本数据的遮挡检测模型 DIPＧrMRF,并提出了

一致性零填充方法以有效利用 DIPＧrMRF的遮挡检测结果进行后续的人脸识别.在ExtendedYaleB,AR和LFW 这３个人脸

数据库上,针对 VGGFace,LCNN,PCANet,SphereFace,InterpretFR,FROM 这６种 CNN 模型的实验结果表明,DIPＧrMRF能

够有效地处理遮挡以及由极端光照所引发的“类遮挡”,从而极大提升现有的深度神经网络模型对有遮挡人脸识别的性能.
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Abstract　TheocclusionＧcauseddifferencebetweentestandtrainingimagesisoneofthemostchallengingissuesforrealＧworld

facerecognitionsystem．Mostoftheexistingoccludedfacerecognitionmethodsbasedondeepneuralnetworks(DNNs)needto

uselargeＧscaleoccludedfaceimagestotrainnetworkmodels．However,anyexternalobjectintherealworldmightbecomeoccluＧ

sions,andlimitedtrainingdatacannotexhaustallpossibleobjects．Also,usinglargeＧscaleoccludedfaceimagestotrainnetworks

violatesthehumanvisualmechanism,thehumaneyesdetectocclusionsbyonlyusingsmallＧscaleunoccludedfaceimageswithout

seeinganyocclusions．Inordertosimulatetheocclusiondetectionmechanismofhumanvision,wecombinethedeepimageprior

withtherobustMarkovrandomfieldmodeltoconstructanovelocclusiondetectionmodel,namelyDIPＧrMRF,basedonsmallＧ

scaledata,andproposeauniformzerofillingmethodtoeffectivelyutilizetheocclusiondetectionresultsofDIPＧrMRF．ExperiＧ

mentalresultsofsixadvancedDNNＧbasedfacerecognitionsmethods,includingVGGFace,LCNN,PCANet,SphereFace,InterＧ

pretFRandFROM,onthreefacedatasets,includingExtendedYaleB,ARandLFW,showthatDIPＧrMRFcaneffectivelypreproＧ

cessfaceimageswithocclusionsandquasiＧocclusionscausedbyextremeilluminations,andgreatlyimprovetheperformanceofthe

existingDNNmodelsforfacerecognitionwithocclusion．

Keywords　Facerecognitionwithocclusion,Deepimageprior,RobustMarkovrandomfield,UniformzeroＧfilling,Structuralerror

metric

　



１　引言

随着深度学习技术的日益发展,深度神经网络(DNN)在

人脸识别领域中的应用也取得了巨大的成功[１],甚至超过了

人类视觉[２].然而,人脸识别是一个复杂的系统工程,除了所

采用的具体技术外,人脸图像的采集环境和具体场景等对人

脸识别系统也会有较大影响.当输入图像中存在较大的姿势

变化[３]、光照变化[４Ｇ５]、表情变化[６Ｇ７]、遮挡[８Ｇ１１]等问题时,前沿

的人脸识别系统仍然面临着巨大的挑战.本文重点关注有遮

挡人脸识别问题[８Ｇ１１].

现有的基于深度神经网络的有遮挡人脸识别方法[１２Ｇ１８]

大多需要使用大规模的有“遮挡”的人脸图像来训练网络模

型,以净化或过滤遮挡的影响.然而,现实世界中的任何外界

物体都有可能成为“遮挡”,有限的训练集数据很难穷尽所有

的可能性,当网络模型遇到从未见到过的“遮挡”时,其识别性

能往往会受到很大影响.为了构建大规模的有遮挡人脸数据

集,研究者们提出了一系列用于生成面部遮挡的方法[１９Ｇ２２].

然而,将大规模的有遮挡人脸图像作为训练集来训练网络模

型的做法与人类视觉机制是相违背的.人眼主要是通过人脸

图像中的无遮挡区域进行图像识别[８,１４,２３].人眼之所以能够

区分人脸图像中的遮挡和非遮挡区域并非是因为之前见过各

式各样的“遮挡物”,而是因为之前见过一定数量的(可能只是

极少量的)未被遮挡的人脸,并以此为基础构建了一个一般的

人脸结构模型.这种结构一旦被“遮挡物”破坏,就很容易被

人眼感知到,从而捕捉到那些被破坏的区域.因此,人眼对于

遮挡区域的感知在本质上与遮挡本身并没有关系,仅依赖于

无遮挡的人脸图像.

那么,深度神经网络是否也可以仿照人类视觉机制,仅利

用小规模人脸图像数据就可以构建鲁棒的人脸模型并进行有

效的遮挡检测呢? ２０１８年,Ulyanov等[２４]提出了图像深度先

验(DeepImagePrior,DIP)的理念,指出深度神经网络的优越

性能更多地依赖于其深层次结构及迭代优化机制,而非大规

模的训练数据集.基于 DIP,可以将深度学习模型的构建方

式从基 于 大 规 模 数 据 集 的 离 线 预 训 练 转 变 为 基 于 “零 样

本”[２５]或小样本的在线训练.相对于离线预训练,在线训练

虽然需要消耗一定的计算资源和时间去拟合具体的输入图

像,但具有更大的灵活性,可以更好地处理输入图像中可能存

在的变化,甚至是攻击信息.例如,DIP近来被 Dai等[２６]用于

净化对抗样本[２７Ｇ２８],并取得了比离线模型[２９]更好的效果.显

然,遮挡与对抗信息一样,其存在形式也是多种多样且先验未

知的,因此也更适合基于 DIP来进行处理.

１)遮挡支撑是用于表示遮挡和非遮挡位置的二值矩阵.

然而,值得注意的是,DIP主要用于图像重建[２６,３０Ｇ３２],其

不能直接用于图像识别、目标检测等其他计算机视觉任务.

这是由DIP的性质决定的.DIP基于深度神经网络在迭代训

练过程中普遍遵循的一个规律是:首先学习目标图像的主要

结构,再学习其中的次要结构和噪声信息.因此,DIP的使用

通常需要基于恰当的迭代停止条件[３３].

对于有遮挡图像的识别,排除遮挡的影响是非常重要的

任务[１４Ｇ１６].本文基于 DIP进行遮挡检测.首先,基于 DIP净

化含遮挡的人脸图像(目标图像),再辅之以鲁棒的遮挡检测

模型.基于 DIP的图像重构需要重点考虑网格模型的构建

和网络的输入图像,而遮挡检测模型通常需要度量重建图像

与目标图像的误差图像(ErrorImage),并使用较为复杂的概

率模型[２３,３４Ｇ３７]来描述误差图像和遮挡支撑１)(OcclusionSupＧ

port)之间的映射关系.对误差图像的度量非常重要,现有方

法[２３,３４,３７]通常使用两幅图像的绝对差值来构建误差图像,其

主要缺陷在于只考虑了两幅图像的各像素点之间的差异,不

能充分反映结构差异,而这就给重建图像的精度提出了较高

的要求.为了凸显由遮挡所引发的结构差异,本文提出了一

类新的鲁棒结构误差度量(robustStructuralErrorMetric,

rSEM)算 子 的 构 建 方 法:基 于 现 有 的 鲁 棒 距 离 度 量 算

子[２８,３８Ｇ４０]构建鲁棒的结构误差度量算子.进行遮挡检测,还

需要构建误差图像和遮挡支撑之间的映射关系.只是使用简

单的聚类方法很容易导致误检(FalsePositive)和漏检(False

Negative),通常需要借助遮挡的先验结构,即空间连续结构,

来区分遮挡和非遮挡区域.现有工作[２３,３４Ｇ３６]通常使用马尔可

夫随机场(MarkovRandomField,MRF)来对遮挡这一先验结

构进行建模.我们将基于鲁棒 SEM 和 MRF的遮挡检测模

型称为鲁棒的 MRF(robustMRF,rMRF),将基于 DIP的重

构模型和基于rMRF的遮挡检测模型联合起来进行遮挡检

测,并称之为 DIPＧrMRF.

如何使用遮挡检测结果排除遮挡的影响进而进行图像识

别也非常重要.在现有的基于 DNN 的有遮挡人脸识别的研

究工作[１３Ｇ１６]中,尚没有直接去除输入图像中的遮挡区域(假

定遮挡区域已经被精确定位)来进行人脸识别的.这主要是

因为大部分用于图像识别的 DNN 模型都不是全卷积网络

(FullyConvolutionalNetwork,FCN)[４１],在网络的最后几层

一般都使用全连接,而全连接层的存在使得大部分 DNN 模

型对输入图像的大小有严格的限制.因此,现有方法[１３Ｇ１６]一

般是在网络输出的特征图中而不是直接在输入图像中排除遮

挡的影响,此类方法需要针对具体的网络训练具体的遮挡检

测模型,无法实现遮挡检测与识别模型的分离.

为了充分利用遮挡检测结果进行有遮挡人脸识别,本文

提出了一种新的一致性全零填充(uniformZeroFilling,uZF)

方法,将需要比对的库存人脸图像和待识别人脸图像在遮挡

支撑所指向的遮挡位置上的像素值全部置为零,从而使目标

图像中的遮挡信息失去判别作用.

综上,本文提出了一种新的遮挡检测模型 DIPＧrMRF,并

提出了一致性全零填充方法uZF以充分利用遮挡检测的结

果进行鲁棒人脸识别.本文的主要贡献如下:

(１)将 DIP[２４]引入有遮挡人脸图像的重构,使用在线小

样本训练方法对有遮挡人脸图像进行重建,可以更好地处理
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现实世界中可能存在的各种遮挡.

(２)提出了一类新的鲁棒结构误差度量(rSEM)方法,并

将其与马 尔 可 夫 随 机 场 (MRF)模 型 相 结 合,构 建 鲁 棒 的

MRF模型(rMRF),进行遮挡检测.

(３)为了充分利用遮挡检测结果进行鲁棒人脸识别,提出

了一致性全零填充方法.该方法可以极大程度提升现有的

DNN模型识别有遮挡人脸图像的性能,也可以用于对遮挡检

测结果的准确性进行检验.

２　遮挡检测模型DIPＧrMRF

本文提出的 DIPＧrMRF模型结构如图１所示,主要包括

基于 DIP的有遮挡人脸图像的重构模型(DIPReconstructor)

和基于rMRF的遮挡检测模型.对于输入的有遮挡人脸图像

y∈Rn,由 DIP重构模型净化y中的遮挡信息,得到重构图像

y
∧∈Rn,由鲁棒结构误差度量算子E

~(􀅰,􀅰)计算y和y
∧ 的结

构误差e~,由两类均值聚类K(􀅰)和 MRF优化遮挡支撑s∈
{－１,１}n(si＝－１表示yi为非遮挡点,si＝１表示yi为遮挡

点).DIPＧrMRF模型通过求解结构误差e~和遮挡支撑s的联

合优化问题来完成遮挡检测任务.本章将分别探讨 DIPＧrMＧ

RF模型的各个组成部分(优化模型、DIP重构模型、结构误差

度量算子E
~(􀅰,􀅰)和rMRF模型)如何构建.

图１　本文提出的基于 DIPＧrMRF的遮挡检测模型

Fig．１　TheproposedDIPＧrMRFocclusiondetectionmodel

１)https://github．com/DmitryUlyanov/deepＧimageＧprior

２．１　优化模型

遮挡检测问题在一定程度上依赖于对有遮挡图像的重

建.如果遮挡区域已知,则有遮挡人脸图像的重建问题可以

视作图像修复(ImageInpainting)问题.由 Ulyanov等[２４]的

工作可知,基于 DIP的图像修复问题可用如下优化式求解:

y
∧∗ ＝argmin

y
∧

１
２‖e☉(１－s)‖２

２

s．t．e＝y－y
∧,y

∧＝fDIP(z;θ)
(１)

其中,☉表示 Hadamard乘积,fDIP(􀅰;θ)表示基于 DIP的图

像重构模型,z为fDIP(􀅰;θ)的输入图像.在经典的 DIP模型

中,z通常是由随机数组成的图像.

由式(１)可知,DIP的图像修复模型旨在通过对未损坏区

域的精确重建来推断损坏区域所丢失的信息.然而,对于遮

挡检测任务而言,对遮挡区域的精确重建不是主要目标,需要

精确重建的是遮挡支撑s.遮挡支撑s的精确重建依赖于对

重构误差e的准确度量.显然,误差越大的位置被遮挡的可

能性也越大.在式(１)中,e＝y－y
∧计算的是y与其重构图像

y
∧在各像素点的差异,而遮挡支撑s所表达的是遮挡的结构信

息.因此,需要度量y 与y
∧ 的结构差异e~.另外,由于基于

DIP的遮挡检测需要同时考虑重构误差e~/重构图像y
∧与遮挡

支撑s的联合优化问题,因此我们将这一问题转化为最大化

e~ 和s的联合概率p(e~,s)问题.故基于DIP的遮挡检测问题

可用如下模型表示:

(y
∧∗ ,s∗ )＝argmax

y
∧,s
　p(e~,s)

s．t．e~＝E
~(ϕ(y

∧),ϕ(y)),y
∧＝fDIP(z;θ)

(２)

其中,E
~(􀅰,􀅰)表示结构误差度量算子,ϕ(􀅰)表示图像变换

域.为了减小光照条件、局部姿势变化等因素的影响,需要在

图像变换域ϕ(􀅰)中度量结构误差.

２．２　DIP重构模型

DIP重构模型需要重点考虑网络模型的构建以及输入图

像的构建.本文采用 Ulyanov等[２４]给出的“编码器Ｇ解码器”

网络构架１)来构建 DIP重构模型,这一网络结构在图像重建

领域中使用广泛,与之类似的有 UＧNet[４２],REDＧNet[４３]等.

不同的图像重建任务的编解码器配置和网络的输入图像存在

一定的差异.由于有遮挡人脸图像的重建与具有较大空洞的

破损图像的修复任务(LargeHoleInpainting)相似,因此本文

采用 Ulyanov等[２４]提供的用于处理这一类图像修复任务的

网络配置.值得注意的是,这一网络配置中没有使用编码器

和解码器之间的跨越连接.Ulyanov等[２４]建议基于 DIP的

图像重建网络都要尽可能少用“短连接”,因为短连接会将低

阶语义信息传递到网络高层,不利于构建目标图像中的结构

信息.

事实上,是否需要使用短连接与网络的输入图像z也有

着密切的关系.在 Ulyanov等[２４]给出的各种图像重建的范

例中,输入图像一般都是由随机数构成的(见图２(a)),因此,

低层网络输出的特征图中包含了较多的非结构信息,不利于

对目标图像的重建.也是基于这一考虑,Ulyanov等[２４]在对

具有较大空洞的破损图像进行修复时使用了网格采样点矩阵

(Meshgrid)作为输入图像(见图２(b)),以引入平滑先验.

由于输入图像对于 DIP重构模型至关重要,因此本文考

虑在输入图像中引入更多的先验信息,以减少迭代次数,获取

更好的重构效果.为此,我们使用均值脸[４４]作为输入图像:

从训练集X 中选取κ个不同人的人脸图像,构成子集X
~ ,计算

其均值x－.这里,训练集 X 不是直接用于训练 DIP重构模型

的数据集,而是人脸识别系统所服务的机构或团体的所有成

员的人脸图像数据集,并且待重建的有遮挡图像y也来自于

该机构或团体的某一成员.由于待重建图像也是待识别

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



图像,因此,通过上述方式构建均值脸作为输入图像即可将两

个任务连接起来,而不是如图像修复任务般仅通过未破损区

域来推断整幅图像中缺失的信息.另一方面,均值脸图像(如

图２(c)和图２(d)所示)所包含的是人脸的一种模糊的轮廓结

构,可用于模拟人类大脑所构建的人脸模型:不是具体的某个

人,但具有人脸的五官结构.

(a)随机图像

　

(b)Meshgrid

　

(c)来自 AR/LFW

数据集的均值脸

(d)来自 AR/LFW

数据集的均值脸

图２　DIP重构模型的４种输入图像

Fig．２　FourtypicalinputsofDIPreconstructionmodel

在 DIP模型的迭代优化过程中,子集X
~
的构建非常重要,

其所包含的图像类别决定了所生成的均值脸图像中包含的结

构信息.令κ和K 分别表示X
~
和 X 中所包含的图像类别的

个数.在迭代的初始阶段,为了避免过拟合,令κ＝K;在后续

迭代过程中,随着重构精度和遮挡检测精度的提升,可以逐步

减小κ的值.为此,我们使用预训练的人脸识别模型从 X 中

选取与目标图像y近邻的人脸图像来构建子集X
~ .这里,y的

近邻图像可以根据人脸识别模型所预测的y在X 的各个类

别上的置信度来选取,选取其中置信度最高的κ个人的训练

图像来构建X
~ .

使用均值脸图像作为 DIP重构模型的输入,即可在所使

用的网络模型中加入一定数量的短连接.本文在“编码器Ｇ解

码器”架构中加入从输入端到输出端的残差连接[４５],用于将

均值脸所构建的结构信息直接传递给输出端.

２．３　结构误差度量

遮挡检测重点关注目标图像与其重构图像在结构上的差

异,而非各像素点之间的差异.为了度量两幅图像在结构上的

差异,本文针对遮挡检测问题,提出了一种新的结构误差度量

方法:由鲁棒的距离度量算子构建鲁棒的结构误差度量算子.

鲁棒的距离度量在本质上是一种加权误差度量,并且权重

通常是由权重函数根据两个向量的各元素之差隐式计算的.

具体地,任意两个向量a,b∈Rn之间的鲁棒距离定义如下:

D(a,b)＝
△
１－１

n ∑
n

i＝１
ρ(ei) (３)

其中,ei＝ai－bi,ρ(􀅰)表示权重函数.常用的权重函数有 M
估计中的 Welsch权重函数、Cauchy权重函数等;也可以使用

核函数,如高斯核函数[３８]、余弦核函数[３９]等,在高维空间中

度量局部相似性.

由于鲁棒距离度量算子 D(􀅰,􀅰)考虑的是任意向量之

间的距离,而遮挡检测需要考虑的是两幅图像(y与其重构图

像y
∧)之间的结构差异.因此,可以改造 D(􀅰,􀅰),使其作用

范围收缩到单个像素点的邻域上,使用D(􀅰,􀅰)在该点邻域

上的计算结果作为该点的重构误差.具体地,y及其重 构

图像y
∧中的任一像素点i的结构差异e~i可通过如下结构误差

度量算子进行计算:

E(yi,y
∧
i)＝

△
１－ １

|N(i)| ∑
j∈N(i)ρ(yj－y

∧
j) (４)

其中,N(i)表示像素点i的邻域像素点的索引集.

直接由E(􀅰,􀅰)计算e~ 需要两重循环,计算代价较高.

然而,容易看出,式(４)实际上相当于对e＝y－y
∧的变换域e

∧

＝

１－ρ(e)施加均值滤波.这里,ρ(e)表示将ρ(􀅰)作用于e的

每一个元素得到的与e维度相同的矩阵.因此,结构差异e~

可以通过如下误差度量算子快速计算:

Eρ(y,y
∧)＝

△ (１－ρ(y－y
∧))∗１|N|×|N| (５)

其中,∗表示卷积运算,１|N|表示|N|×|N|的全１矩阵.

为了获取具有特殊结构的结构误差,可以引入新的权重

计算函数ρ′(􀅰),并定义新的邻域范围N′,构建新的具有递归

结构的结构误差度量算子.

Eρ→ρ′(y,y
∧)＝

△ (１－ρ′(Eρ(y,y
∧)))∗１|N′| (６)

也可以在变换域ϕ(􀅰)中计算两幅输入图像的结构差异.

Eϕ→ρ(y,y
∧)＝

△ (１－ρ(ϕ(y)－ϕ(y
∧)))∗１|N| (７)

或者,进一步联立公式Es′(􀅰)和Eϕ(􀅰)构建变换域中的具有

递归结构的结构误差度量算子.

Eϕ→ρ→ρ′(y,y
∧)＝

△ (１－ρ′(Eϕ→ρ(y,y
∧)))∗１|N′| (８)

为了凸显遮挡结构,需要对ϕ(􀅰),ρ(􀅰)和ρ′(􀅰)进行特

别的设置.由 Tzimiropoulos等的工作[３９]可知,在图像梯度

方向域中,使用余弦核函数进行距离度量,可以有效消除局部

遮挡的影响.利用这一特性,本文将ϕ(􀅰)定义为图像梯度

方向变换,将ρ(􀅰)定义为余弦核函数cos(􀅰).进一步,由

He等的工作[３８]可知,使用高斯核函数有利于在高维空间中

进行局部相似性度量,因此,将ρ′(􀅰)定义为 高 斯 核 函 数

g(􀅰).根据式 (８),定 义 具 体 的 结 构 化 误 差 度 量 算 子 为

Eϕ→cos→g,并记度量结果为e~ϕ→cos→g.图３给出了e~ϕ→cos→g 的生

成过程,从中可以看出算子ϕ(􀅰),cos(􀅰)和g(􀅰)在生成结

构误差e~ϕ→cos→g的过程中所起的作用.

图３　结构误差e~ϕ→cos→g的生成过程示例

Fig．３　Illustrationofthegenerationprocedureforstructurederror

e~ϕ→cos→g

２．４　误差图像与遮挡支撑的联合概率生成模型

进一步考虑结构误差e~ 和遮挡支撑s的联合概率模型

p(e~,s).由于p(e~,s)＝p(e~|s)p(s),因此下面分别讨论遮挡

支撑s的 先 验 分 布p(s)和 结 构 误 差 e~ 的 条 件 概 率 分 布

p(e~|s).

遮挡支撑s最重要的先验是具有空间连续性,即:如果当

前像素点被遮挡,则其邻域像素点被遮挡的可能性也很大.

现有方法[２３,４６Ｇ４７]主要是通过马尔可夫随机场(MRF)对p(s)

建模.
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pIsing(s;Θ)∝exp(dTs＋ζ(s;w)) (９)

其中,ζ(s;w)＝ ∑
i∈P,j∈N(i)

　wi,jsisj,Θ＝{d,w},d和w 分别为数

据权重和对遮挡的空间连续性进行建模的平滑权重.

对p(e~|s)的建模需要分别考虑遮挡区域(si＝１)和非

遮挡 区 域 (si ＝ －１)的 e~ 的 分 布. 令 E
~
＝Eϕ→cos→g,e~ ＝

e~ϕ→cos→g,从图３所展示的结构误差图像e~ 来看,结构误差

度量算子 E
~

可以较好地区分遮挡和非遮挡区域.在遮挡

区域(太阳镜遮挡区域和强光光照区域),e~ 的数值分布较

为均匀,可以认为e~ 在这一区域服从(τ,１]上的均匀分布,

即e~i~１
u

.这里,u＝１－τ,τ＞０为预设的某一阈值.在非

遮挡区域,e~ 的数值大部分趋于０.由于e~ 是非负的,可以

认为e~ 在这一区域服从指数分布,即e~i~γexp(－γe~i),其

中γ＞０为指数分布的超参数.因此,可以得到结构误差e~

的条件概率密度:

p(e~|s)＝∏
i∈P
　p(e~i|si＝１)p(e~i|si＝－１)

＝∏
i∈P
　u－

１＋si
２ (γexp(－γe~i))

１－si
２

∝exp(－γe~T(１－s)－ν１Ts) (１０)

其中,ν＝log(γu).

结合式(９)和式(１０),可得到联合概率生成模型:

p(e~,s;Θ)∝exp(－γe~T(１－s)＋d
~

Ts＋ζ(s;w)) (１１)

其中,d
~

＝d－ν,Θ＝{d,w}.

２．５　模型优化

将式(１１)代入目标式(２),求解e~ 和s.由于式(１１)还包

含了d和w 两个参数,同时求解４个未知变量是非常困难的,

可以采用交替迭代的方法求得局部最优解.

e~ (t)＝argmin
e~
　γe~T(１－s(t－１))

s．t．e~＝E
~(ϕ(y)－ϕ(y

∧))
(１２)

s(t)＝argmax
s

(γe~(t)＋d
~(t－１))Ts＋ζ(s;w(t－１)) (１３)

(d(t),w(t))＝argmax
d,w

(γe~(t)＋d
~)Ts(t)＋ζ(s;w) (１４)

其中,E
~
＝Eϕ→cos→g,上标(t)用于标识迭代次数.

式(１２)中的结构误差度量算子E
~
＝Eϕ→cos→g用到的３个核

心函数ϕ(􀅰),cos(􀅰)和g(􀅰)都是可微的,可以用梯度下降

法求解e~(t).式(１３)和(１４)用于求解遮挡支撑s及相关变量.

式(１３)是经典的伊辛模型,可以通过图割(GraphCut)[４８]方

法进行求解;式(１４)是常规的线性模型,可以用梯度下降方法

求解.值得注意的是,式(１３)的数据权重d
~
的计算依赖于阈值

τ.为了避免对τ的取值进行手工设置,可以通过对e~ 进行聚

类来计算τ的值.具体地,τ(t)＝min({e~(t)
i |s′(t)

i ＝１}),其中,

s′(t)＝K(e~(t)),K(􀅰)表示两类均值聚类.由于在计算τ值

时,已经考虑了结构误差e~ 对s的影响,因此,实际计算时,可

以将式(１３)和(１４)简化为:

s(t)＝argmax
s

(d
~(t－１))Ts＋ζ(s;w(t－１)) (１５)

(d(t),w(t))＝argmax
d,w
　d

~Ts(t)＋ζ(s;w) (１６)

另外,求解式(１２)、式(１５)、式(１６)还须对s,d和w 进行

初始化.本文设置d(０)＝１,w(０)
i,j ＝０．５,s(０)＝K(E

~ (ϕ(y)－

ϕ(y－(０)))).这里,y－(０)为初始均值脸,详见２．２节.

３　基于一致性零填充的图像识别

使用遮挡检测结果进行图像识别是遮挡检测的最终目

标,也可以用来检验遮挡检测结果的准确性.在传统的机器

学习方法[８,２３,３４]中,可以在输入图像中直接去除遮挡区域,只

使用无遮挡区域进行图像识别.然而,对于深度神经网络

(DNN)而言,这种方法一般是不可行的,因为全连接层的

存在使得大部分 DNN模型对输入图像的大小有严格的限

制.因此,现 有 的 方 法,或 者 是 直 接 对 输 入 图 像 进 行 重

建[１２],或者需要在特征域中排除遮挡的影响[１３Ｇ１６].前者

对重建图像的精度有着极高的要求,不仅要能够重构出遮

挡区域丢失的信息,还需要保证对遮挡区域的重建不会引

入其他类别的信息[１２];而后者需要构建出较为复杂的输

入图像中的遮挡块与网络所生成的特征图中的特征块之

间的映射关系.这两种方法都需要构建大规模的有遮挡

人脸数据集.

为了充分利用遮挡检测结果使用预训练的 DNN 模型

fDNN(􀅰)进行有遮挡人脸识别,本文提出了一种新的一致性

全零填充(uniformZeroFilling,uZF)方法.根据遮挡检测的

结果s,将待比对的库存人脸图像数据集 X 和待识别的有遮

挡人脸图像y中的遮挡支撑s所指向的si＝１的像素值全部

置为０,再分别使用fDNN(􀅰)提取特征.具体地,令fDNN(􀅰)

的输出为其最后一个隐藏层的特征,对所有图像z∈X∪{y}

进行如下操作:

z′＝fDNN z☉１－s
２( ) (１７)

获得X 和y 的特征X′和y′,再进行特征相似性匹配,从而获

得y的类别信息.

使用零填充是为了保证在网络前向传播过程中,由遮挡

所造成的影响尽可能小地向邻域范围和下一层网络扩散.值

得注意的是,只对待识别图像的遮挡区域进行零填充,即目标

零填充(targetZeroFilling,tZF),相当于在目标图像中引入

了新的全零遮挡,无益于识别性能的提升.图４和表１给出

了两种全零填充方法的对比结果,可以看出,相比tZF,uZF
可以充分利用遮挡检测的结果,大幅度提升识别性能.这也

意味着uZF也可以用来检验遮挡检测的精度.

图４　目标零填充和一致性零填充示例

Fig．４　Examplesoftargetzerofillinganduniformzerofilling
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表１　FaceNet[４９]使用两种零填充方法在LFW 上的识别性能对比

Table１　RecognitionperformancecomparisonofFaceNet[４９]

usingtwozerofillingmethodsonLFW

遮挡比例 目标零填充/％ 一致性零填充/％

０％ ９９．１３ ９９．１３

２０％ ９２．２６ ９５．２３

５０％(下) ８４．４３ ９５．００

５０％(上) ４５．６０ ９４．１３

４　仿真与实验

４．１　实验设置

本节通过仿真和实验验证本文提出的 DIPＧrMRF模型的

有效性.首先,验证 DIPＧrMRF模型对有遮挡人脸图像的重

建和遮挡检测效果(详见４．２节);其次,将 DIPＧrMRF模型的

输出用于已有人脸识别模型,验证其对已有人脸识别模型的

识别性能的影响(详见４．３节－４．５节).DIPＧrMRF中的超

参数只有一个用于定义结构误差e~ 的条件概率密度的γ,本

节实验将其设置为１.DIP重构模型的优化使用 Adam算法,

初始学习率设置为０．０１,最大迭代次数设置为１０００,DIP重

构模型使用５个编码层和４个解码层,其他参数的详细配置

详见 DIP 官网所公布的代码.使用 NVIDIA RTX２０８０Ti

GPU(显存大小为１１GB)进行加速.

１)各预训练的网络模型可以分别从如下网址获得:

VGGFace:http://www．robots．ox．ac．uk/~vgg/software/vgg_face/

LCNN:https://github．com/AlfredXiangWu/face_verification_experiment

SphereFace:https://github．com/wy１iu/sphereface

PCANet:https://mx．nthu．edu．tw/~tsunghan/download/PCANet_demo_pyramid．rar

InterpretFR:http://cvlab．cse．msu．edu/projectＧinterpretＧFR

FROM:https://github．com/haiboＧqiu/FROM

为了验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,选 取 VGGFace[４８],LCＧ

NN[５０]和SphereFace[５１Ｇ５２]这３种未对遮挡图像进行显式处理

的 人 脸 识 别 模 型,以 及 PCANet[５３],InterpretFR[１５] 和

FROM[１６]这３种遮挡鲁棒的人脸识别模型,比较它们在使用

本文提出的 DIPＧrMRF模型进行遮挡检测并排除遮挡影响前

后的性能,并用带有下划线的 VGGFace,LCNN,SphereFace,

PCANet,InterpretFR,FROM 表示使用了DIPＧrMRF的DNN
模型.VGGFace[４９]基于经典的 VGG 网络架构,是一种广泛

使用的人脸识别模型;LCNN是由 Wu等[５０]提供的一种轻量

级的网络模型,其网络模型的参数规模大约只有 VGGFace的

１/１８,但其在LFW[５４]和 YTF[５５]等数据集上取得了与 VGGＧ

Face[４９],DeepFace[５６] 等 相 当 或 者 更 好 的 识 别 性 能;

SphereFace[５１]采用了更具有判别性的角度损失函数 AＧSoftＧ

max来训练网络模型,近年来流行的人脸识别模型如 CosＧ

Face[５７],ArcFace[５８],FROM[１６]等基本上 都 是 以 AＧSoftmax
为基础构建损失函数的.SphereFace的作者近来对 AＧSoftＧ

max损失进行了进一 步 改 进[５２],使 其 更 容 易 优 化.PCAＧ

Net[５３],InterpretFR[１５]和FROM[１６]是３种对遮挡鲁棒的人脸

识别模型.其中,PCANet[５３]是将卷积神经网络模型与传统

的FPH 框架[８]相结合的网络模型,其并未对遮挡进行显式

建模,但 取 得 了 很 好 的 遮 挡 鲁 棒 性[８];InterpretFR[１５] 和

FROM[１６]是近年来提出的利用有遮挡数据集对遮挡进行显

式建模的两种网络模型,其中,InterpretFR[１５]使用两种多样

性损失提升滤波器在人脸各个区域的激活响应(其中的特征

激活多样性损失本质上是一种基于阈值的遮挡检测模型),而

FROM[１６]在网络最深的隐藏层构建遮挡检测模型,以去除遮

挡在深层特征上 所 造 成 的 影 响.类 似 的 方 法 还 有 MaskＧ

Net[１３]和PDSN[１４],而FROM[１６]是最为先进的方法.值得注

意的是,InterpretFR[１５]和 FROM[１６]与本文的遮挡检测方法

密切相关,但不同的是,本文方法是直接针对输入图像检测遮

挡,而InterpretFR[１５]和FROM[１６]是针对特征层进行遮挡检测.

尽管InterpretFR和FROM 能够在特征层过滤遮挡的影响,但

从本文的实验结果来看,基于本文方法在输入端过滤遮挡的影

响对有遮挡人脸图像识别性能的提升仍然具有显著作用.

VGGFace,LCNN,SphereFace,PCANet,InterpretFR 和

FROM 都提供了可以公开获取的网络模型１).我们将神经网

络模型的最后一个隐藏层的输出作为人脸图像的特征,使用

协 同 表 示 分 类 器 (Collaborative Representation Classifier,

CRC)进行分类;根据PCANet作者[５３]的建议,使用最近邻分

类器(NearestNeighbor,NN)对PCANet特征进行分类,并且

采用卡方距离度量图像间的距离.

选取ExtendedYaleB[５９],AR[６０]和 LFW[５４]这３个基准

人脸数据库进行实验.由于人脸识别是一个复杂的系统工

程,人脸图像中可能同时存在姿势[３]、光照[４Ｇ５]、表情[６Ｇ７]和遮

挡[８Ｇ１１]等变化因素,面向现实的人脸识别系统需要综合考虑

这些变化因素.ExtendedYaleB[５９]和 AR[６０]中的人脸图像

在受控环境下采集,充分考虑了光照变化,前者包含了不同程

度和不同区域的弱光光照变化,后者包含了不同程度和不同

区域的强光光照变化,并且 AR数据集还充分考虑了表情变

化和遮挡问题,遮挡主要包括太阳镜、围巾等现实遮挡.目

前,在ExtendedYaleB上施加不同比例(６０％~９０％)的模拟

遮挡以及使用 AR数据集进行有光照变化和遮挡的人脸识别

实验是众多研究者广泛采用的方法[１４,１６,２３,３６,６１].LFW[５４]中

的人脸图像在非受控环境下采集(来自于互联网),包含了不

同程度的光照、姿势、遮挡、表情等变化.为了测试本文算法

对遮挡的鲁棒性,我们借鉴现有文献的做法[８,３６,６１],进一步在

LFW[５４]中添加了不同比例(０％~６０％)的模拟遮挡.

通常情况下,识别率是衡量分类算法的识别性能的最常

用的和最重要的量化指标.在此基础上,存在遮挡人脸识别

问题的特殊性,因此本文进一步提出用于衡量识别算法稳定

性的３个非量化的指标,即性能收敛性、性能衰减性和性能震

荡性,以及用于衡量识别算法鲁棒性的两个量化指标,即性能
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崩溃点和性能退化点.性能收敛指分类算法的识别性能随着

迭代次数的增加而逐渐趋于稳定,与之相对应的概念是性能

衰减(随着迭代次数的增加,识别性能下降)或性能震荡(随着

迭代次数的增加,识别性能出现上下浮动).性能崩溃点

(BreakdownPoint)[６２]指随着识别难度的增加,分类算法的识

别率开始低于某一阈值并出现性能急剧衰减的临界点.这一

临界点是相对于可量化的识别难度来说的,例如,识别难度可

以用遮挡比例来量化,遮挡比例越高识别难度越大,那么,导

致识别算法的性能崩溃的某一遮挡比例就可以称为性能崩溃

点.与性能崩溃点相对应的概念是性能退化点.一般来说,

随着图像维度的提升,识别算法的性能也会增强,但当图像维

度高到一定程度时,识别算法的性能会下降,我们将这一现象

称为“性能退化”.性能退化最为突出的例子是维度灾难

(CurseofDimensionality)[６３].

４．２　遮挡检测模型对比

首先验证本文提出的 DIPＧrMRF模型进行图像重构和遮

挡检测的有效性.为此,我们构造了 DIPＧMRF模型进行对

比.DIPＧMRF与 DIPＧrMRF的主要区别在于,在构建误差图

像时,前者没有使用本文提出的结构误差度量,而是使用两幅

输入图像的绝对误差.

图５给出了 DIPＧMRF和 DIPＧrMRF在迭代过程中所生

成的重构图像y
∧和遮挡支撑s的对比结果.从迭代过程中产

生的重构图像来看(见图５(a)),DIPＧrMRF由于能够很好地

排除遮挡的影响,其重构质量相对于 DIPＧMRF有明显的提

升,收敛速度也更快.

从各次迭代所估计的遮挡支撑(见图５(b))来看,DIPＧ

MRF由于没有充分考虑y
∧和y的结构差异,因此所估计的遮

挡块的中间出现了许多孔洞,而这些孔洞只是通过考虑空间

连续性(由 MRF 建模)无法进行填充,而得到了许多伪负

(FalseNegative)点;同时,也是因为没有考虑结构差异,DIPＧ

MRF的检测结果出现了很多零星的伪正(FalsePositive)点,

也就是错误地把一些非遮挡的像素点估计为遮挡像素点.相

对于 DIPＧMRF,DIPＧrMRF由于使用了结构误差度量,检测

结果有了很大的改善,在初始的３０次迭代的检测结果中漏掉

了一些真正(TruePositive)的遮挡像素点,但随着迭代次数

的增加,几乎所有的真正点都被覆盖了.从 DIPＧrMRF 和

DIPＧMRF最终所检测到的遮挡块来看,前者比后者的形状稍

大些,也比实际的遮挡支撑s中所呈现的各遮挡块更大些,这

是因为 DIPＧrMRF所采用的结构误差度量充分考虑了邻域信

息(详见式(５)).

(a)Reconstructedimage

(b)Occlusionsupports

图５　DIPＧMRF和 DIPＧrMRF对重构图像y
∧和遮挡支撑s的估计效果对比

Fig．５　ComparisonofDIPＧMRFandDIPＧrMRFforestimationofreconstructedimagey
∧andocclusionsupports

４．３　基于AR的有强光光照和两类实际遮挡的人脸识别

　　本节基于 AR人脸数据库[６０]在有实际遮挡(并且混合了

光照变化)的情形下测试 DIPＧrMRF对６种 CNN模型的识别

性能的影响.AR数据库包含了１２６个人的３２７６张图像,平均

每人２６张,分别在两个不同的时间段采集,包含了不同的表

情、光照和遮挡等变化.我们按照如下方式部署实验环境:从

AR数据库中选取１１９个人(６５个男性和５４个女性)的人脸图

像作为实验数据;训练集选取１１９×８＝９５２张不含遮挡和光照

变化的人脸图像,如图６(a)所示;测试集I选取１１９×３＝３５７张

有左侧强光、右侧强光和正面强光３种光照变化的人脸图像,

如图６(b)所示;测试集II选取３５７张有围巾遮挡且混合了正

常光照、左侧强光和右侧强光３种光照条件的人脸图像,如图

６(c)所示;测试集III选取３５７张有太阳镜遮挡且分别包含了

正常光照、左侧强光和右侧强光３种光照条件的人脸图像,如

图６(d)所示.所有图像首先被裁剪和对齐为１１２×９２的像

素矩阵.为了系统测试各识别方法的性能退化程度,对所有

图像进行了８倍、４倍、２倍和１倍下采样,对应的维数分别为

１４×１１＝１５４,２８×２３＝６４４,５６×４６＝２５７６和１１２×９２＝１０３０４.

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



(a)

(b) (c) (d)

图６　来自于 AR的训练和测试样本

Fig．６　TrainingandtestexamplesfromARdatabase

　　表２比较了在 AR库的３个测试集上将 DIPＧrMRF和一

致性零填充施加于６种已有 CNN 模型前后的性能变化.可

以看出,本文方法(DIPＧrMRF和一致性零填充)几乎在各种

情形下都提升了已有模型的识别率.值得注意的是:

(１)在输入图像的像素维度较低的情形下,本文方法带来

的识别性能提升最为显著.例如,相对于 PCANet,当输入图

像的像素维为１５４维时,DIPＧrMRF将PCANet的识别率在３
个测试子集上依次提升了１０．９２％,１２．４４％,１３．４４％;而当

输入图像的像素维为１０３０４维时,DIPＧrMRF只是将PCANet
的识别率提升了３．３５％,２．６２％,－３．４３％.产生这一现象

的主要原因是:相对于高维的输入图像,低维的输入图像中所

包含的判别性信息本身就已经显著下降,此时更需要有效排

除遮挡等坏特征的影响.

(２)本文方法也可能会引发性能退化现象.从表中可以

清楚地看到:尽管６种已有 CNN 模型的识别性能各不相同,

但它们在各个测试子集上几乎都没有出现性能退化现象,除

了LCNN(它在测试集I上有轻微的性能退化).然而,使用

本文方法却可能导致“性能退化”.例如,将 VGGFace与本文

方法相结合在３个测试子集上的２５７６像素维(而非最高的

１０３０４维)下达到了最优的识别性能.这说明基于DIPＧrMRF
的遮挡检测模型可能需要在特定的维度下工作才能发挥更大

的作用.关于 DIPＧrMRF和输入像素维之间的关系将留待以

后进一步研究.

(３)在测试集III的最高像素维上,本文方法能带来的识

别性能提升相对较小,尤其是对于PCANet,本文方法反而导

致其识别性能下降.产生这一现象的原因是多方面的,对于

PCANet而言,主要是超高维的特征所致.经过深度滤波、模

式图编码和局部柱状图特征提取,PCANet将输入图像变换

到了维度非常高的特征空间:约为输入图像维度的４０倍.在

如此高维的特征空间中,足以“稀释”高维输入图像中所包含

的噪声特征.换言之,PCANet是用更高维的变换特征来避

免高维的输入图像所带来的维度灾难问题.在此情形下,对

遮挡位置进行检测就没有那么重要了,反而会由于“误检”而

出现识别性能下降.

表２　在 AR的３个测试集上的识别率

Table２　RecognitionrateofeachCNNmethodonthreetestsets

像素维度
测试集I

１５４ ６４４ ２５７６ １０３０４

测试集II
１５４ ６４４ ２５７６ １０３０４

测试集III
１５４ ６４４ ２５７６ １０３０４

PCANet ５０．１４ ６７．７９ ７４．２３ [８２．３５] ２６．８９ ５４．９０ ７２．５５ ９２．７２ １３．１７ ３６．１３ ７０．３１ [９０．５４]

PCANet ６１．０６ ７８．９９ ７６．５１ [８５．７０] ３９．３３ ６３．２６ [８４．１５] [９５．３４] ２６．６１ ５４．６２ ７５．２７ [８７．１１]

VGGFace ２３．５３ ５９．９４ ６６．１１ [６７．２３] ９．５２ ５４．９０ ６８．３５ [６８．３５] ４．４８ ９．５２ ２２．９７ [２８．０１]

VGGFace ５２．９１ ７０．１１ [７５．３５] ７３．６２ ２６．６１ ６１．６２ [７３．９５] ７３．８６ １９．４９ ２２．１８ [３３．５５] ３２．９０
LCNN ６１．９０ ７３．３９ [７５．６３] ７４．５１ ３８．９４ ５９．９４ ７０．０３ [７４．２３] １８．４９ ４０．９０ ５４．３４ [６４．１５]

LCNN ６９．６２ ７５．９１ [８０．１４] ７８．０７ ４５．４５ ６１．０６ ７５．１５ [７９．１８] ２８．５７ ６１．６２ ６６．３９ [７１．６６]

SphereFace ６４．１５ ７６．７１ ８１．７９ [８２．０７] ３２．４９ ６１．９０ [７８．４３] ７２．８３ ２５．７７ ５４．３４ ５７．９８ [７０．３１]

SphereFace ７１．３４ ７９．８３ [８９．８３] ８８．６３ ４４．５３ ７２．２７ [８２．２０] ８１．２４ ２６．８９ ５９．９４ ６３．８７ [８２．３５]

InterpretFR ７２．９３ ７４．０５ ８０．２６ [８８．４３] ６３．２６ ７５．０５ ８４．３２ [８５．７１] ３６．９２ ７５．５９ [７９．５９] ８２．５３

InterpretFR ７５．５９ ７８．０５ ８１．６３ [８９．５５] ６９．０５ ７８．９１ ８６．５５ [８７．５５] ４０．８５ ７９．６７ ８２．８２ [８９．７２]

FROM ７３．５６ ７４．７９ ８０．６５ [８９．２５] ６５．６７ ７６．３５ ８５．４３ [８６．２８] ３７．２５ ７６．７９ [８１．３９] ８５．７８

FROM ７６．９２ ７９．３２ ８２．６９ [８９．８５] ７０．３２ ７９．５８ ８７．３２ [８８．６５] ４３．５９ ８０．８２ ８３．９２ [９１．５７]

　　　　　注:方括号表示各识别方法在输入图像的各个维度上所能达到的最优识别率.

　　导致本文方法对已有CNN 模型性能提升有限的另一个

主要原因是测试子集III的识别是最具有挑战性的.与下文

实验中将要使用的模拟遮挡不同,现实遮挡所形成的局部特

征往往可能与人脸图像的真实特征相混淆(模拟遮挡仅仅存

在于测试集中).图７(a)－图７(c)分别展示了训练集中人脸

图像的真实特征(如肤色、胡须和眼镜)容易与测试集I,II和

III中的实际遮挡(如强光光照、围巾遮挡、太阳镜遮挡)相混

淆的例子.显然,对于某一待识别的有遮挡图像y而言,其识

别的难度并不取决于训练集与y之间所能够产生的混淆的最

大程度,而取决于训练集中容易与y产生混淆的图像的个数.
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在 AR库中,肤色与光照发生混淆的情况要远远少于胡须与

围巾发生混淆的情况,而胡须与围巾发生混淆的情况又要远

远少于眼镜与太阳镜遮挡发生混淆的情况.因此,从测试I
到测试集III,识别难度依次增加,表２的实验结果也验证了

这一点.

图７　训练集中容易与测试样本发生“混淆”的数据样例

Fig．７　Examplesofdatathatareeasily“confused”withtest

samplesintrainingset

４．４　基于ExtendedYaleB的有光照变化与模拟遮挡的人脸

识别

　　本节基于 ExtendedYaleB[５９]人脸数据库测试 DIPＧrMＧ

RF及所比较的８种分类器对不同程度的光照变化和不同

程度的遮挡的承受能力.ExtendedYaleB数据库包含３８个

人的具有不同光照变化的脸部图像,按照光照变化条件可划

分为５个子集:I(共２６２张)、II(共４５５张)、III(共４５３张)、IV
(共５２４张)、V(共７１２张),从子集I到子集 V,光照逐渐变

暗,如图８第一列所示.为了模拟不同程度的光照和不同程

度(百分比)的遮挡相混合的情况,我们在子集II,IV 和 V 的

每张图像中分别添加０％~９０％(以１０％为间隔)的模拟遮挡

(狒狒),且遮挡的位置是随机的,如图８(b)－图８(d)所示,最

终得到的子集III,IV 和 V 中共有(４５３＋５２４＋７１２)×１０＝

１６８９０张包含了不同程度的光照变化和遮挡的图像.我们选

取子集I和II的所有图像(共７１７张)作为训练集,选取扩充

后的子集III(共４５３０张)、IV(共５２４０张)和 V(共７１２０张)

分别作为测试集I,II和III.所有的训练集和测试集图像均

被裁剪并对齐为９６×８４的像素矩阵.注意,本文实验环境与

Wei等[６４]的实验环境类似.

图８　来自ExtendedYaleB的训练和测试样本

Fig．８　ExamplesoftrainingandtestimagesfromExtendedYaleB

　　表３列出了在ExtendedYaleB的３个测试集上将 DIPＧ

rMRF和一致性零填充施加于６种已有 CNN 模型前后的识

别性能对比结果.为了展示大面积遮挡对识别性能的影响,

表３只列出了当遮挡比例从６０％上升到９０％时的识别率.

可以看出,当存在大面积遮挡时,大部分 CNN 模型的性能都

降低到了５０％以下,这是由于预训练时所采用的训练集样本

都是在非受控环境下训练得到的,而ExtendedYaleB数据集

在严格的受控环境下采集,训练样本的分布存在巨大的差异.

在４．５节,我们将看到CNN模型的识别性能优势在非受控环

境下非常明显.Mehdipour等[６６]的实验也给出了类似的结

果(VGGFace和LCNN 在受控环境下的识别性能要远远弱

于非受控环境下的性能).但不同的是,Mehdipour等的实验

指出 VGGFace对新数据的适应能力优于LCNN,而从本节的

实验结果来看,结论正好相反,这可能是因为 Mehdipour等并

没有采用最新的 LCNN 模型(目前,LCNN 模型已经更新到

了C版).

表３　在ExtendedYaleB的３个测试集上的识别率

Table３　RecognitionratesonthreetestsetsofExtendedYaleB
(％)

occ
测试集I

６０ ７０ ８０ ９０

测试集II
６０ ７０ ８０ ９０

测试集III
６０ ７０ ８０ ９０

PCANet １００．００ １００．００ ９８．４６ ２５．４９ ９９．８１ ９７．３４ ８４．０３ １６．７３ ８５．１５ ５９．２４ ２７．３１ ３．６４
PCANet １００．００ １００．００ ９９．８５ ５５．３２ １００．００ ９８．５９ ８６．２７ ４４．１８ ８９．８０ ８２．７２ ７６．６７ ４２．３８
VGGFace ７．９１ ３．９６ ２．４２ ２．８６ ５．５１ ３．０４ ３．２３ ３．０４ ３．６４ ２．３８ ２．３８ １．８２
VGGFace ６２．００ ５６．３０ ４５．４８ １５．４９ ５９．３４ ４１．４４ ３３．１９ １１．３８ ５１．９７ ３９．３３ ２３．１４ １０．０３
LCNN １３．８５ ６．５９ ２．８６ ２．４２ ５．８９ ３．０４ ３．６１ ２．８５ ２．３８ ２．１０ ２．３８ ２．２４
LCNN ７１．２０ ６５．４６ ５５．６４ ２６．５９ ６３．５４ ５８．７１ ４０．７６ １４．４５ ５８．１５ ４６．０８ ３０．３７ １９．６６

SphereFace ３９．９６ ２７．３４ １９．２８ ８．６７ ３３．７２ ２５．５３ １７．３０ ７．４９ ３１．８１ ２３．５９ １５．６７ ７．０４
SphereFace ７７．０１ ６６．５７ ５６．７０ ３１．２１ ７６．６２ ６３．１６ ５２．１１ ２６．０８ ７０．０３ ５０．７０ ３３．２５ ２２．６６
InterpretFR ５０．１５ ４７．８７ ３９．５６ ２５．６０ ４９．２４ ３９．４６ ３１．０８ ２１．２７ ４２．５２ ３７．６７ ２７．８６ １１．５３
InterpretFR ７９．５６ ７１．５８ ６６．８１ ４５．１６ ７８．３０ ７３．４６ ６１．９４ ３２．０９ ７３．８１ ６７．４２ ５９．８３ ２７．２３

FROM ５２．３２ ４８．５８ ４２．３９ ２８．７２ ５０．３２ ４２．８６ ３２．５８ ２３．７９ ４３．２２ ３８．５７ ２８．７６ １５．３９
FROM ８２．３５ ７５．７２ ６８．６８ ４８．５８ ７９．５２ ７６．５９ ６３．５９ ３５．５７ ７５．９２ ６９．３８ ７１．５９ ２９．５８
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　　然而,PCANet在这３个测试集上对“遮挡”的容忍度达

到了令人惊讶的程度.例如,在测试集I上,即使存在８０％的

遮挡,PCANet仍然能达到惊人的９８．４６％的准确率;而在测

试集III上,当存在极端的光照变化和６０％的遮挡时,PCAＧ

Net的识别率仍然能达到８５．１５％.这首先是因为 PCANet
没有使用全连接,采用的是局部统计特征;其次,PCANet的

网络模型(PCANet的前两层的卷积核)不需要大规模的训练

数据(通过实验可以发现大规模数据对 PCANet的性能提升

影响并不大).因此,其可以较好地适用于 ExtendedYaleB
中的人脸数据.

然而,不论是对预训练的CNN模型,还是对PCANet,在

施加了 DIPＧrMRF和一致性零填充后,在这３个测试集的

４种不同的遮挡比例下,识别性能均得到了显著提升,尤其是

在更大的遮挡比例或更差的光照条件下,DIPＧrMRF和一致

性零填充带来的性能提升更为明显.

对比表２和表３中本文方法对已有 CNN 模型的性能提

升效果可以发现,本文方法在处理实际遮挡问题上的优势更

为明显.而正如４．３节所述,与模拟遮挡不同的是,实际遮挡

很容易引发“混淆”现象,能够更好地处理实际遮挡表明本文

方法具有很强的抗“混淆”的能力.

４．５　基于LFW 的非受控环境下的有遮挡人脸识别

LFW 数据库[５４]包含了５７４９个人的１３２３３张人脸图像,

所有图像均采集于互联网.该数据集被广泛应用于非受控环

境下的人脸识别与认证算法的有效性验证[４８Ｇ４９,５６,６６Ｇ７１].由于

LFW 的人脸图像包含了较大的姿势、表情、遮挡和光照等变

化,因此,图像的预处理对于算法性能的提升特别重要.本文

采用由 Huang等[７２]提供的基于深度学习方法对齐的 LFW
人脸图像数据集 LFWＧdeepfunneled,所有图像被裁剪和变换

为６２×５８的灰度像素矩阵.选取样本个数大于８的２１７个

人用于识别实验,其中,训练集选取具有较少的光照和姿势变

化且不含遮挡的２１７×８＝１７３６张图像,测试集选取这２１７个

人剩余的３０８６张图像,并且为了模拟不同程度的遮挡,在测

试集的每张图像中分别添加０％~６０％(以１０％为间隔)的模

拟遮挡(狒狒),具体选取策略如图９所示.

(a)训练集

(b)测试集

图９　来自LFW 的训练数据和测试数据样例

Fig．９　TrainingandtestsamplesfromLFWdatabase

表４列出了将 DIPＧrMRF和一致性零填充施加于６种已

有CNN模型前后在LFW 人脸库上的识别率.可以看出,在

不排除遮挡干扰的情况下,各 CNN 模型的识别性能会迅速

下降.相 对 而 言,PCANet,InterpretFR 和 FROM 的 识 别

性能下降速度较慢.这是因为 PCANet没有全连接层,它所

提取的是一种局部统计特征,遮挡的干扰相对较小,而InterＧ

pretFR和FROM 本身就是针对有遮挡人脸识别问题设计

的,所以它们在各种遮挡比例下的识别率也是最高的.即便

如此,３０％的遮挡就已经使得InterpretFR 和 FROM 的识别

性能从 原 本 的 ９９．０５％ 和 ９９．２５％ 下 降 到 了 ６７．０５％ 和

６８．２３％,这表明只是在深层特征上去除遮挡的影响是远远不

够的,还需要直接在输入图像中排除遮挡的影响.从表４的

结果来看,在使用本文提出的 DIPＧrMRF进行遮挡检测并使

用一致性零填充排除遮挡的影响后,各 CNN 模型的性能均

有显著提升.

表４　各识别方法在LFW 人脸库上的识别率

Table４　RecognitionrateofeachrecognitionmethodonLFW

facedatabase
(％)

Occ ０ １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０
PCANet ６７．４１ ５６．７１ ５０．７７ ４２．６７ ３４．１８ ２４．６４ １６．８７
PCANet － ６７．０４ ６０．１６ ５０．６９ ４９．０１ ３０．３１ ２５．３２
VGGFace ９８．０７ ８８．４８ ６２．７２ ２９．０５ ８．２４ ２．３７ １．３１
VGGFace － ９７．４１ ８３．０８ ６５．２４ ４２．８６ ３１．２２ １４．８８
LCNN ９６．１０ ８８．７４ ６８．９９ ４３．４８ １８．８ ５．９８ １．８６
LCNN － ９２．４０ ８５．２９ ６３．３７ ４６．７８ ２５．２１ １６．３８

SphereFace ９９．４２ ９３．５４ ７５．０８ ５０．０５ ３１．０１ ２１．６４ １５．２３
SphereFace － ９８．１７ ８７．７１ ７８．７５ ６５．４７ ４３．７８ ２９．３５
InterpretFR ９９．０５ ９４．４５ ８０．６６ ６７．０５ ４０．３３ ３５．５０ ２２．８６
InterpretFR － ９９．０２ ９３．３１ ９１．７３ ８９．１４ ６５．８２ ４８．９３

FROM ９９．２５ ９５．５２ ８１．７６ ６８．２３ ４３．５２ ３８．７２ ２５．９５
FROM － ９９．１０ ９５．４２ ９３．５３ ９０．５２ ６７．３９ ５０．２９

假定以遮挡比例每上升１０％、识别率下降２０％为性能崩

溃点,表５比较了施加DIPＧrMRF前后各CNN模型的性能崩

溃点.可以看出:在施加 DIPＧrMRF前,大部分方法的性能崩

溃点出现在遮挡比例从２０％向３０％过渡时;施加 DIPＧrMRF
后,大部分方法(除了 VGGFace)的性能崩溃点都大幅度后移

到了遮挡比例从４０％向５０％过渡时.PCANet本身没有性

能崩溃点,但当遮挡比例从４０％增加到５０％时,PCANet的

性能有１８．７０％的下降,接近于性能崩溃点.这说明,当遮挡

比例增加到５０％时,在非受控环境下,大部分方法已经很难

正确执行识别任务了.
表５　各方法在LFW 上施加了 DIPＧrMRF进行遮挡检测前后

的性能崩溃点

Table５　Performancebreakdownpointsofeachcomparisonmethod

beforeandafterapplyingDIPＧrMRF
(％)

Occ ０~１０ １０~２０ ２０~３０ ３０~４０ ４０~５０ ５０~６０
PCANet １０．７０ ５．９４ ８．１０ ８．４９ ９．５４ ７．７７
VGGFace ９．５９ ２５．７６ ３３．６７ ２０．８１ ５．８７ １．０６
LCNN ７．３６ １９．７５ ２５．５１ ２４．６８ １２．８２ ４．１２

SphereFace ５．８８ １８．４６ ２５．０３ １９．０４ ９．３７ ６．４１
InterpretFR ４．６０ １３．７９ １３．６１ ２６．７２ ４．８３ １２．６４

FROM ３．７３ １３．７６ １３．５３ ２４．７１ ４．８ １２．７７
PCANet ０．３７ ６．８８ ９．４７ １．６８ １８．７０ ４．９９

VGGFace ０．６６ １４．３３ １７．８４ ２２．３８ １１．６４ １６．３４

LCNN ３．７０ ７．１１ ２１．９２ １６．５９ ２１．５７ ８．８３

SphereFace １．２５ １０．４６ ８．９６ １３．２８ ２１．６９ １４．４３

InterpretFR ０．０３ ５．７１ １．５８ ２．５９ ２３．３２ １６．８９

FROM ０．１５ ３．６８ １．８９ ３．０１ ２３．１３ １７．１０
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　　结束语　由遮挡引发的测试数据和训练数据之间的差

异,是有遮挡人脸识别技术面临的重要挑战.受训练数据规

模的限制,在非受控环境下训练得到的深度神经网络难以适

用于受控环境下的人脸识别,特别是当人脸图像中存在遮挡

时.为了降低遮挡对识别性能的影响,本文将 DIP重构模

型、鲁棒结构误差度量和马尔可夫随机场模型结合起来,提出

了一种新的遮挡检测模型 DIPＧrMRF,以有效处理人脸识别

中由遮挡引发的问题;并提出了一致性零填充方法,以有效利

用 DIPＧrMRF的遮挡检测结果.在 ExtendedYaleB,AR和

LFW 这３个人脸数据库中针对 VGGFace,LCNN,PCANet,

SphereFace,InterpretFR,FROM 这６种 CNN 模型的实验结

果表明,DIPＧrMRF能够有效地处理遮挡以及由极端光照所

引发的“类遮挡”,从而可以极大程度地提升现有 CNN 模型

对有遮挡人脸识别的性能.因此,本文提出的 DIPＧrMRF为

深度神经网络模型识别有遮挡人脸图像提供了一种重要的预

处理方法.由于 DIP重构模型需要在线训练,会极大影响识

别速度,因此,如何进一步提升在线训练速度是下一步的

工作.
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