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细粒度深度特征掩码估计的遮挡人脸识别算法

王富平,王定莎,李藕,刘卫华,刘鸿玮

(西安邮电大学通信与信息工程学院,710121,西安)

摘要:针对人脸遮挡产生面部结构信息丢失,从而导致人脸识别准确率降低的问题,提出了一种细

粒度深度特征掩码估计的遮挡人脸识别算法。首先,将人脸图像输入特征金字塔网络中,从而得到

多尺度深度语义特征;其次,将从特征金字塔网络提取的特征经过空洞卷积处理后,与 Mobile-
NetV3网络提取的精细浅层特征进行融合,并以像素级二值掩码为标签训练网络以获得细粒度特

征掩码;进而,利用该深度特征掩码与深层特征相乘,以抑制由遮挡产生的干扰特征,获得更准确的

人脸表征;最后,采用余弦损失和掩码估计损失联合训练网络,提高遮挡人脸识别算法的性能。在

LFW数据集基础上创建了口罩、围巾和中心遮挡3种类型的人脸遮挡数据集,实验结果表明:在不

同的数据集上,所提算法与现有算法相比均具有更高的识别准确率,并在不同类型遮挡情况下均能

获得十分稳定的人脸识别结果;所提算法在数据集LFW和LFW口罩遮挡上的识别准确率分别达

到了99.38%和98.42%,在数据集LFW围巾遮挡和LFW 中心遮挡上的识别准确率分别达到了

98.72%和98.65%,均优于对比算法。
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OccludedFaceRecognitionAlgorithmBasedonFine-Grained
DeepFeatureMaskEstimation
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Abstract:Tosolvetheproblemofaccuracydecreaseinfacialrecognitioncausedbythelossof
facialstructuralinformationinthecaseoffacialocclusion,anoccludedfacerecognitionalgorithm
basedonfine-graineddeepfeaturemaskestimationwasproposed.Firstly,thefaceimagewasfed
intofeaturepyramidnetwork(FPN)toobtainmulti-scaledeepsemanticfeatures.Next,the
featuresextractedfromtheFPNwereprocessedbytheatrousconvolutionandfusedwithshallow
featuresextractedusingMobileNetV3;apixel-wisebinarymaskwasusedaslabeltotrainthe
networktoobtainthefine-graineddeepfeaturemask;thisdeepfeaturemaskwasmultipliedwith
thedeepfeaturestosuppressthecorruptedfeatureproducedbyocclusionandtoobtainthebetter
facerepresentation.Finally,CosFacelossandmaskestimationlosswerejointlyusedtotrainthe
networktoimprovetheperformanceofoccludedfacerecognitionalgorithm.Threefaceocclusion
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datasetswithmask,scarf,andcenterocclusionwerecreatedbasedontheLFWdataset,respectively.
Theexperimentalresultsshowthatonfourdifferentdatasets,theproposedalgorithmwasmore
accuratethanexistingalgorithmsandobtainedverystablefacerecognitionresultsunderdifferent
occlusionsituations.TherecognitionaccuracyonLFWandLFW-mask-occlusiondatasetsreached
99.38%and98.42%,respectivelyandthatonLFW-scarf-occlusionandLFW-center-occlusion
datasetsreached98.72%and98.65%,respectively,outperformingthealgorithmscompared.
Keywords:facerecognition;fine-grained;maskestimation;occluded;featuremask

  人脸识别技术在多个领域得到广泛应用,如公

安刑侦、公共安全、自动驾驶等[1-4]。同时,基于深度

卷积神经网络的人脸识别技术在非遮挡人脸识别方

向取得十分显著的效果。然而,在日常生活当中,人
们常常会配戴墨镜、帽子、围巾、口罩等遮挡物,这些

遮挡物导致了人脸图像中的关键特征丢失,从而严

重影响了人脸识别的准确性[5]。
目前,遮挡人脸识别方法主要分为两大类:传统

的人脸识别和基于深度学习的人脸识别方法。以下

两类经典算法为传统的人脸识别算法:Wright等[6]

较早提出了稀疏表示分类模型,并将其应用于人脸

识别领域,该算法将人脸图像表示为稀疏线性组合,
并且能够在识别过程中对噪声表现出较强的鲁棒

性,但人脸图像中的遮挡部分往往表现出不规则且

随机的特征,使得部分算法容易忽略图像遮挡区域

的误差分布;Zhou等[7]提出了马尔可夫随机场模

型,这种方法可以有效地识别出遮挡区域,并将其排

除在稀疏表示之外。
随着人们对深度学习的不断探索和研究,提出

了基于深度学习的人脸识别方法,这些方法主要分

为两类:基于遮挡区域恢复和基于遮挡区域抑制的

人脸识别方法[8]。
基于遮挡区域恢复的人脸识别方法是通过恢复

被遮挡的人脸部分来提升人脸识别性能。此类方法

的核心在于提出一种高质量的遮挡人脸图像修复算

法。Chen等[9]提出了一种基于生成对抗网络的遮

挡人脸识别模型,该模型通过利用在无遮挡图像上

预训练的生成对抗网络,自动检测遮挡区域,进而修

复出该区域的人脸图像像素,但由于生成对抗网络

生成的结果的不确定性,导致仍会出现错误识别。
为了解决人脸遮挡识别准确率较低的问题,Zhao
等[10]提出了鲁棒长短期记忆网络自编码模型,即使

在野外遮挡情况下,仍然可以有效识别出人物身份,
但该模型长短期记忆网络计算复杂度高,并需要大

量的数据集进行训练。
基于遮挡区域抑制的人脸识别算法通过抑制遮

挡区域的干扰特征,利用不含干扰区域的特征进行识

别[8]。Song等[11]提出了成对微分孪生网络(pairwise
differentialsiamesenetwork,PDSN)。该网络通过

利用有干扰和无干扰人脸对特征之间的差异生成掩

码字典,利用该字典生成遮挡部分的特征丢弃掩码,
从而去除遮挡区域对人脸图像特征的干扰。但是,
由于需要训练 K2 个掩码生成模型,导致模型的计

算量较大。Qiu等[12]提出了一种基于端到端深度

神经网络的人脸识别方法(facerecognitionwith
occlusionmasks,FROM),该方法利用解码器从图

像金字塔特征中提取遮挡区域的掩码信息,使其与

深度卷积特征相乘以去除遮挡区域的干扰特征,从
而获得更高的准确率。但是,由于该模型预测出的

特征掩码均为矩形区域,使得在预测过程中无法准

确识别出所有的掩码特征,同时,难以适应任意形状

的随机遮挡。Hao等[13]提出了人脸特征修正网络

(facefeaturerectificationnetwork,FFR-Net),该
网络通过引入修正模块,对提取的人脸特征进行处

理,从而提高在有遮挡和无遮挡条件下人脸图像的

识别性能。
上述算法预测出的特征掩码均为矩形或块状区

域,无法准确描述遮挡边界区域。针对上述问题,本
文算法采用遮挡区域抑制的方法进行人脸识别,提
出了细粒度深度特征掩码估计的遮挡人脸识别算

法。与此同时,本文所提出的算法在保证识别准确

率高的前提下,降低了参数规模,并提高了运行速

率。本文主要贡献如下:
(1)提 出 了 掩 码 估 计 模 块(maskestimation

module,MEM),通过对深层特征和浅层特征进行

融合,并以像素级二值掩码为监督,可以更准确地估

计特征掩码,从而进一步提高了遮挡人脸识别算法

的识别准确率;
(2)采用了融合余弦损失(CosFaceLoss)函

数[14]与掩码估计损失函数的联合损失函数,其中掩

码估计损失函数通过遮挡区域的特征掩码预测与真

实分割图之间相似性,保证提取更精确的特征掩码,
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有助于提高遮挡人脸识别网络的性能。

1 细粒度深度特征掩码估计的遮挡人

脸识别算法

  为了解决遮挡人脸图像识别精确度不高的问

题,构建了一个细粒度深度特征掩码估计的遮挡人

脸识别算法。该算法通过特征提取模块(feature
extractionmodule,FEM)生成人脸图像的多尺度深

度语义特征,进而利用掩码深层语义特征(mask
deepsemanticfeature,MDSF)增强特征来生成深层

特征xdeep。同时,将原图输入轻量级且性能高效的

MobileNetV3网络,提取浅层特征xlow,并与深层特

征xdeep进行融合,并以像素级二值掩码为监督得到

精确的掩码xcls。最终,将其与FEM 模块中的深层

特征x3 相乘,从而抑制遮挡情况下产生的干扰特

征。最后,利用得到的有效特征进行人脸识别。

1.1 特征提取模块

特征提取模块采用特征金字塔来进行多尺度的

特征提取。该模块采用自顶向下和横向连接的结

构,并以 LResnet50E-IR作为主干网络[15],分别得

到融合深层和浅层的融合特征x1 和深层特征x3。
特征提取模块能够提取不同尺度下的深度特征,从
而更好地适应不同尺寸目标的识别需求。

图1为特征提取模块原理。利用特征提取模块

处理随机遮挡的人脸图像后,可以从浅层到深层逐

步提取特征,生成3种不同尺度的原始特征C1、C2、

C3。进而,采用逐级向浅层融合的策略,得到3种尺

度下的融合特征x3、x2、x1,融合特征的表达式如下

x3 =Conv3×3(Conv1×1(C3)) (1)

x2 =Conv3×3(Conv1×1(C2)+Upsample(x3))
(2)

x1 =Conv3×3(Conv1×1(C1)+Upsample(x2))
(3)

式中:Conv1×1为1×1卷积处理;Conv3×3为3×3卷

积处理;Upsample为上采样处理。

图1 特征提取模块原理

Fig.1Principleoffeatureextractionmodule

由于不同尺度特征的尺寸不同,为此采用最邻

近插值法对不同层特征进行上采样,以保持相邻层

特征的尺寸一致,并通过1×1卷积调整通道数。
这一流程展示了多层次的特征提取和融合过程,确
保了最终人脸特征包含多尺度信息。

1.2 掩码估计模块

掩码 估 计 模 块 由 掩 码 深 层 语 义 特 征 提 取、

MobileNetV3网络浅层特征提取和掩码特征融合3
部分组成。掩码深度语义层包含4个不同膨胀率(R)
的空洞卷积层和1个全局池化层。这些空洞卷积具体

为R为1的1×1卷积、R为6的3×3卷积、R为12
的3×3卷积、R为18的3×3卷积。空洞卷积通过增

大感受野,可实现对大面积遮挡区域的掩码估计。相

较于传统卷积而言,空洞卷积可以通过增大感受野来

提高信息融合能力,有助于分割掩码的同时保持区域

边缘细节。掩码深层语义特征模块原理如图2所示,
其中xconcat为拼接后得到的拼接特征,xConv为通过

1×1卷积调整通道数后得到的中间特征。

图2 掩码深层语义特征模块原理

Fig.2Principleofmaskdeepsemanticfeaturemodule

为了减少网络参数提高网络推理效率,在掩码

深层语义特征和 MobileNetV3网络浅层特征提取

过程中都使用了深度可分离卷积,其将传统卷积分

解为两个单独的卷积核:深度卷积和逐点卷积。深

度卷积用于提取空间特征,而逐点卷积用于提取通

道特征,这种方式可以显著减少网络的参数数量,还
降低了计算复杂度。如图3所示,掩码估计模块具

体流程如下。
(1)将FEM模块中的融合特征x1 输入掩码深

层语义特征提取模块得到5个特征图进行融合,并
通过1×1卷积对其通道数进行调整得到中间特征

xConv。然后,对xConv 进行上采样得到深层特征xdeep,
使其与浅层特征xlow 保持尺寸一致。

(2)将原图输入到 MobileNetV3网络中,提取

原图浅层特征xlow,并采用1×1卷积调整浅层特征

xlow 的通道数。然后,将深层特征xdeep 和浅层特征

xlow 进行拼接得到融合特征xcat,进而通过两次深度

271



 第2期 王富平,等:细粒度深度特征掩码估计的遮挡人脸识别算法

zkxb.xjtu.edu.cn 

可分离卷积和Sigmoid函数得到特征掩码xcls,其值

在0~1之间,代表对应特征空间位置上人脸深度

特征的遮挡概率或分割权重。此时,所得的深层细粒

度特征掩码代表了整张图像的深层细粒度特征掩

码,再通过上采样调整调整人脸特征xface 的尺寸,
使其与原始图像保持一致。

图3 细粒度深度特征掩码估计的遮挡人脸识别算法框架

Fig.3Theframeworkforoccludedfacerecognitionalgorithmbasedonfine-graineddeepfeaturemaskestimation

1.3 损失函数

本文所提算法的损失函数是由余弦损失函数和

掩码估计损失函数组成的联合损失函数,如下式

所示

Ltotal=Lcos+λLseg (4)
式中:Lcos 为评估人脸相似性的余弦损失函数;Lseg
为评估遮挡区域分割精度的掩码估计损失函数;λ
为损失因子。经过实验可知,当λ=1时识别精度最

高,为此在本文所提算法中设置λ=1。

1.3.1 余弦损失函数

余弦损失函数是用于评估两个向量之间余弦相

似性的损失函数,以训练网络将相似样本映射到嵌

入空间的临近位置[14],通常被用于监督学习任务,
例如人脸识别、文本相似性匹配等。两个向量的余

弦损失函数值越高,则相似性越高。余弦损失函数

如下式所示

lcos=-1M∑
M

i=1
ln[exp(s(cos(θyi

,i)-m))/

(exp(s(cos(θyi
,i)-m))+∑

j≠yi

exp(s(cos(θj,i))))]

(5)
式中:cos(θj,i)=wT

jxi,θj是xi与wj之间的夹角;wj

为类别j对应的权重向量,Wj= W*
j

‖W*
j ‖

,wT
j 是权重

向量wj 的转置,w*
j 是权重向量wj 的共轭;xi =

x*
i

‖x*
i ‖

为本文所提算法的人脸有效特征向量,x*
i

是特征向量xi 的共轭,其对应的标签为yi;M 为样

本数;s为缩放参数,控制余弦值的分布范围;m 是

余弦间隔,用于增加类别之间的角度间隔。

1.3.2 掩码估计损失函数

掩码估计损失函数通过二进制交叉熵损失评估

掩码估计和真实掩码的相似性。二进制交叉熵损失

也被称为对数损失或逻辑损失,是一种用于度量二

元分类模型性能的损失函数。它测量了模型的二元

分类输出与实际标签之间的差异,通常用于训练和

评估二元分类模型,其中每个样本属于两个可能的

类别之一(通常表示为类别0和类别1)。
二进制交叉熵损失能够有效地激励模型输出的

概率分布接近真实标签的分布,且在训练中可以更

快收敛,并在分割任务中得到掩码估计结果。由于

本文算法掩码特征xcls的尺寸小于原始图像,为了

利用像素级二值掩码监督模型,本文算法通过将掩

码特征xcls进行去卷积得到原始图像大小的细粒度

掩码xseg,从而与原始遮挡标签一起进行网络训练。
掩码估计损失函数表示如下

Lseg =-1N∑
N

i=1

[p(xi)lnq(xi)+

(1-p(xi))ln(1-q(xi))] (6)
式中:N 为样本数;p(xi)表示真实标签的概率分

布,通常是0或1,表示样本属于类别0或类别1;

q(xi)是网络的预测值,通常是一个介于0和1之

间的概率,表示样本属于类别1的概率。

2 实验结果与分析

2.1 实验设置

本文算法的实验操作系统为Ubuntu20.04LTS,
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显卡为英伟达 RTX3090。以式(4)中的联合损失

作为损失函数,并使用随机梯度下降法[16]作为优化

算法。
网络的训练策略如下:初始学习率L 设置为

0.01,经过15轮训练后,将L调整为0.001,继续训

练10轮后,将L设置为0.0001,直至训练结束。本

文算法在以下所有实验中均采用相同的实验参数

设置。

2.2 评价指标

本文算法采用以下2个指标对算法的性能进行

评估:识别准确率(recognitionaccuracy,用符号Aacc

表示)和正确接受比例(trueacceptrate,用符号

Atar表示),其计算公式如下

Aacc= TP+TN

TP+TN+FP+FN
(7)

Atar= Tp

TP+FN
(8)

式中:Aacc为识别准确率,表示所有正确分类的人脸

对图像占全部测试人脸对图像的比例;Atar 为正确

接受比例,表示对属于同一人脸的图片对进行多次

识别时,网络判断正确的比例;TP 表示正确地将同

一人的两张人脸图像识别为同一人的个数;FP 表示

错误地将不同人的两张图像识别为同一人的个数;

TN 表示正确地将不同人的两张人脸图像识别为不

同人的个数;FN 表示错误地将同一个人的两张人脸

图像识别为不同人的个数。

2.3 数据集

与文献[11-12]相同,本文算法采用了CASIA-
WebFace[17]数据集进行网络训练。该数据集包含了

10575个不同身份的人物,总共收录了494144张人

脸图像。为了增加数据集的多样性,本文算法在

CASIA-WebFace数据集中引入了一些常见的遮

挡,以模拟生活中可能会遇到的情况。并将处理后

的数据集命名为CASIA-WebFace-Occ,其中有遮挡

和无遮挡图像的比例为2∶1。部分样本的示例如

图4所示。

图4 CASIA-WebFace-Occ数据集示例图

Fig.4SamplesofCASIA-WebFace-Occdataset

为了充分验证所提算法性能,分别在以下4类

数据集上进行实验。

(1)LFW 数据集。LFW 数据集[18]是开源的人

脸数据集,数据采集过程不受限制。该数据集共包

含5749个不同人物的图像,总共收录了13233张人

脸图像。这些图像展示了同一人物在各种背景下的

面孔。该数据集包含了6000对人脸图像,其中

3000对属于匹配的同一身份的人脸图像,另外3000
对则是来自不同身份的人脸图像。图5展示了数据

集中的部分图像,第1~3列(图5(a))为不同身份

人脸对,第4~6列图5(b)为相同身份人脸对。

(a)同一列上下2张图为

  不同身份人脸对

 
(b)同一列上下2张图为

  相同身份人脸对

图5 LFW 数据集示例图

Fig.5SamplesofLFWdataset

(2)LFW口罩遮挡数据集。在日常生活中,口
罩是最常见的遮挡物。本文算法在LFW 数据集基

础上创建了一个模拟口罩遮挡的数据集,该数据集

包含医用外科口罩、N95口罩、KN95口罩以及各种

不同颜色的布料口罩。图6展示了数据集的部分样

本图像。

图6 LFW口罩遮挡数据集示例图

Fig.6SamplesofLFW-mask-occlusiondataset

(3)LFW围巾遮挡数据集。佩戴围巾在日常生

活中也十分常见,为此,本文算法在LFW 数据集上

创建了一个模拟围巾遮挡的数据集。图7展示了

LFW围巾遮挡数据集的部分图像。

图7 LFW围巾遮挡数据集示例图

Fig.7SamplesofLFW-scarf-occlusiondataset

(4)LFW中心遮挡数据集。由于人脸的五官大

多集中在中心区域,这些特征对身份认证至关重要。
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因此,所提算法在人脸的中心区域添加随机的遮挡

物,从而利用LFW 数据集创建了一个模拟中心遮

挡的数据集。图8展示了数据集的部分图像。

图8 LFW 中心遮挡数据集示例图

Fig.8SamplesofLFW-center-occlusiondataset

2.4 消融实验

为了验证本文所提细粒度深度特征掩码估计的

遮挡人脸识别算法中不同模块的有效性,采用本文

5种算法在LFW 数据集上进行了消融实验[12],实
验结果如表1所示。

Baseline:该算法仅由主干网络LResnet50E-IR组

成,损失函数为余弦损失函数。

Baseline-FEM:该算法由主干网络和特征提取模

块组成,使用特征提取模块提取遮挡图片的特征,经过

全连接层后计算其损失,损失函数为余弦损失函数。

Baseline-MEM:该算法由主干网络和掩码估计模

块组成,将原图直接输入掩码估计模块,增强原图特

征并得到掩码特征,并使用余弦损失函数作为损失

函数。

Baseline-FEM-MEM:该算法由主干网络、特征

提取模块以及掩码估计模块构成。将遮挡图像输入

到网络中,提取出有效的特征,并使用余弦损失函数

作为损失函数。
本文BFMM 算法:该算法由主干网络、特征提

取模块和掩码估计模块组成,损失函数是由余弦损

失函数和掩码估计损失函数组成的联合损失函数。

表1 LFW数据集消融实验结果

Table1AblationexperimentsontheLFWdataset

算法 主干网络 特征提取模块 掩码估计模块 掩码估计损失函数 识别准确率/%

Baseline 有 无 无 无 99.08

Baseline-FEM 有 有 无 无 99.18

Baseline-MEM 有 无 有 无 99.10

Baseline-FEM-MEM 有 有 有 无 99.32

本文BFMM 有 有 有 有 99.38

 注:表中加粗数据为最优值。

  由表1可得,在LFW 数据集上,引入特征提取

模块的Baseline-FEM算法显著提升了人脸识别性

能,相较于Baseline算法,识别准确率有所提高。然

而,仅 包 含 主 干 网 络 和 掩 码 估 计 模 块 的 算 法

(Baseline-MEM)由于无法提取多尺度深度语义特

征,并且缺乏掩码估计损失函数的监督,从而无法生

成 准 确 的 特 征 掩 码,导 致 识 别 准 确 率 较 低。
Baseline-FEM-MEM 算法相较于Baseline算法的

识别准确率提升了0.24%,其主要原因是掩码估计

模块将深层特征中的有效信息与浅层特征进行融

合,生成了细粒度特征掩码有效地降低了深层损坏

特征对识别的干扰,从而增强了识别性能。
相 较 于 Baseline-FEM-MEM 算 法,本 文

BFMM算法的识别准确率提高了0.06%。这说明

引入掩码估计损失函数能够有效地激励网络输出接

近真实掩码标签,在训练过程中促进网络更快地收

敛,并在分类任务中取得更出色的结果,从而提升了

遮挡人脸识别算法的性能。
2.5 对比实验

本文使用4类不同测试数据集对各种算法进行

性能评估,分别为:LFW数据集、LFW口罩遮挡数据

集、LFW围巾遮挡数据集和LFW中心遮挡数据集。

2.5.1 LFW 数据集对比实验

该部分对比实验基于LFW 数据集,对比结果

如表2所示。
表2 LFW 数据集实验结果

Table2ResultsofLFWdataset

算法 识别准确率/% 图像训练集大小

PDSN[11] 99.20 49×104

FROM[12] 99.38 49×104

CenterFace[22] 99.28 70×104

FFR-Net[13] 99.43 98×104

AdaFace[26] 99.83 580×104

Baidu[21] 99.13 130×104

MobileFacenet[20] 99.28 49×104

DeepFace[23] 97.35 440×104

VGGFace[24] 98.95 260×104

Baseline 99.08 49×104

本文BFMM 99.38 49×104

 注:表中加粗数据为最优值。
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由表2中的结果可知,本文BFMM算法的识别

准确率达到99.38%。相比与在大规模数据集上训

练获得的CenterFace算法、Baidu算法以及 Deep
Face算法而言,本文BFMM算法性能更好。Baseline
在识别准确率上略优于 DeepFace算法和 VGG
Face算法,这主要归因于主干网络的特征提取能

力。由于本文BFMM算法采用随机从数据集中选

择一定比例样本进行遮挡的方式产生训练集,其充

分包含遮挡和非遮挡人脸样本。这使得算法同时对

遮挡和非遮挡情况下的人脸识别准确率高且性能稳

定。因此,本文BFMM 算法在无遮挡人脸的识别

上也取得了较高的精度。

2.5.2 LFW口罩遮挡数据集对比实验

该部分对比实验基于LFW 口罩遮挡数据集,
对比结果如表3所示。

表3 LFW口罩遮挡数据集实验结果

Table3ResultsofLFW-mask-occlusiondataset

算法 识别准确率/% 正确接受比例/%

SphereFace[19] 96.12 52.10

FFR-Net[13] 97.26 85.23

ArcFace[25] 98.12 79.97

CosFace[14] 98.25 81.63

FROM[12] 98.15 83.07

Baseline 98.13 86.27

本文BFMM 98.42 88.43

 注:表中加粗数据为最优值。

从表3中可以看出,在LFW 口罩遮挡数据集

上,本文BFMM算法能够进行有效的识别,识别准

确率达到98.42%,正确接受比例达到88.43%。而

相比之下,SphereFace特征提取模块结构简单,特
征表征能力有限,导致其识别准确率仅为96.12%,
正确接受比例为52.10%。相比之下,FROM算法引

入了掩码预测约束,有效提升了人脸识别准确率,但
由于该算法预测出来的掩码特征为矩形区域,会导致

无法识别具有曲线边缘的部分口罩区域,导致无法精

确提取口罩遮挡的掩码特征,影响识别精度。同时,
经典算法ArcFace和CosFace的识别准确率略低。相

比于FFR-Net算法,本文BFMM算法的识别准确率

提高了1.16%。这表明本文BFMM算法综合性能上

优于其他对比算法。

2.5.3 LFW围巾遮挡数据集对比实验

该部分对比实验基于LFW 围巾遮挡数据集,

对比结果如表4所示。
表4 LFW围巾遮挡数据集实验结果

Table4ResultsofLFW-scarf-occlusiondataset

算法 识别准确率/% 正确接受比例/%

SphereFace[19] 96.42 59.03

FFR-Net[13] 97.58 92.43

ArcFace[25] 98.48 81.17

CosFace[14] 98.45 81.47

FROM[12] 98.60 80.80

Baseline 98.37 84.40

本文BFMM 98.72 91.57

 注:表中加粗数据为最优值。

表4中的结果显示,SphereFace算法识别准确

率和正确接受比例均最低。与之相比,FFR-Net算

法的识别准确率提升了1.16%,而正确接受比例最

高。而ArcFace、CosFace和FROM 算法的识别准

确率进一步显著提升,但其正确接受比例有所下降。
相比之下,本文BFMM算法在LFW 围巾遮挡数据

集上的识别准确率最高,达到了98.72%,正确接受

比例达到了91.57%。结果表明,本文BFMM 算法

在围巾遮挡情况下表现出了很好的性能,具有更高

的识别准确率。

2.5.4 LFW中心遮挡数据集对比实验

该部分对比实验基于LFW 中心遮挡数据集,
对比结果如表5所示。

表5 LFW中心遮挡数据集实验结果

Table5ResultsofLFW-center-occlusiondataset

算法 识别准确率/% 正确接受比例/%

SphereFace[19] 96.83 53.83

FFR-Net[13] 96.86 77.83

ArcFace[25] 98.48 84.83

CosFace[14] 98.33 79.60

FROM[12] 98.28 78.90

Baseline 98.33 82.50

本文BFMM 98.65 84.00

 注:表中加粗数据为最优值。

根据表5中的数据,在LFW 中心遮挡数据集

上,本文BFMM 算法的识别准确率为98.65%,正
确接受比例为84.00%。相比之下,SphereFace算

法的识别准确率较低,为96.83%。本文BFMM 算

法相 较 于 经 典 算 法 FROM,识 别 准 确 率 提 高 了
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0.37%,正确接受比例提升了5.10%。相较于经典

算法ArcFace、CosFace以及FFR-Net,识别准确率

和正确接受比例都有所提升。这些结果表明本文

BFMM 算法在处理中心遮挡情况下表现出了较高

的精度。虽然中心遮挡导致大量人脸细节信息的丢

失,但本文BFMM算法通过特征抑制,有效避免了

遮挡区域无效特征的干扰,同时有效利用了非遮挡

区域的有限人脸特征,从而取得了更高性能。

2.6 不同遮挡比例对人脸识别性能的影响

为了评估不同遮挡面积对识别性能的影响,本
文在LFW 数据集的中心区域采用了随机遮挡策

略,分别设置遮挡面积占整张人脸图像的比例为

1%、5%、10%、15%、20%、30%、40%和50%,图9
展示了在不同遮挡比例下同一人物面部图像的效

果。由于遮挡比例超过50%的人脸图像(如图9(h)
所示)几乎不含有识别所需的有效人脸区域,因此对

遮挡比例大于50%的人脸图像不进行比较。图10
分别展示了这些遮挡比例对识别准确率和正确接受

比例的影响。

(a)1% (b)5% (c)10% (d)15%

(e)20% (f)30% (g)40% (h)50%

图9 同一人脸在不同遮挡比例下的图像

Fig.9Theimageofthesamefaceunderdifferentocclusion

ratio

(a)不同遮挡面积下的识别准确率

(b)不同遮挡面积下的正确接受比例

图10 不同遮挡面积下的识别准确率和正确接受比例

Fig.10Recognitionaccuracyandtrueacceptrateofdifferent

occludedareas

如图9所示,当遮挡面积超过40%时,人脸五

官几乎完全被遮挡,从而导致识别错误率显著提升。
图10中的结果显示,当遮挡面积超过总面积的

40%时,识别准确率和正确接受比例急剧下降。因

此,遮挡对人脸识别算法的影响是非线性的,且当遮

挡比例达到一定程度时,算法难以提取有效的识别

特征,从而降低了识别性能。

3 结 论

针对因人脸受到遮挡使得部分面部结构信息丢

失,从而影响识别准确率的问题,本文提出了一种细

粒度深度特征掩码估计的遮挡人脸识别算法。本文

的主要结论如下。
(1)本文算法利用特征金字塔网络提取人脸图

像的多尺度深度语义特征,确保了最终人脸特征包

含多尺度信息。
(2)利用掩码深层语义特征处理获得深层特征,

并与 MobileNetV3网络所提取的浅层特征进行融

合,进而以像素级二值掩码为标签训练网络以获得

细粒度特征掩码。利用该深度特征掩码与深层特征

相乘,以抑制遮挡干扰特征,提高遮挡人脸识别的准

确率。最后,采用余弦损失函数和掩码估计损失函

数联合训练网络,从而提高了人脸识别算法对任意

遮挡的鲁棒性。同时,在识别准确率高的前提下,本
文算法的参数规模更小,运行速率更高。

(3)尽管本文提出的细粒度深度特征掩码估计

算法在遮挡人脸识别中表现出较好的性能,但该算

法仍存在一些局限性,特别是在识别非正面人脸遮

挡或复杂遮挡情况时。首先,本文算法主要针对正

面人脸设计,因而在非正面人脸的遮挡情况下,其性
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能可能会受到限制。非正面视角下的人脸特征与正

面视角存在显著差异,这可能导致生成的特征掩码无

法准确反映遮挡区域的实际形状,从而影响识别效

果。此外,尽管细粒度掩码能够提供更精细的遮挡边

界描述,但在处理复杂遮挡情况下,例如遮挡区域具

有高度遮挡的细节或遮挡物的纹理与人脸特征高度

相似时,当前算法仍可能表现不佳。这些复杂遮挡场

景可能导致网络难以充分学习并准确估计遮挡区域

的细节,从而在实际应用中导致识别准确率降低。
(4)实验结果表明,本文所提算法在不同类型遮

挡情况下均获得十分稳定的人脸识别结果。但是,
仍难以识别部分非正面遮挡人脸。针对这个问题,
下一步会继续探索基于遮挡区域恢复的研究方法,
提高非正面遮挡人脸图像的识别准确率。
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