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收稿日期：２０１６０８１１；在线出版日期：２０１７０６０１．本课题得到国家自然科学基金（６１４０２４１１，６１３７９０１７，６１６７２４６４）、浙江省自然科学基

金（ＬＹ１８Ｆ０２００３１，ＬＹ１７Ｆ０２００２１）资助．李小薪，男，１９８０年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算机视觉、

模式识别和图像处理．Ｅｍａｉｌ：ｍｏｒｄｅｋａｉ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．梁荣华（通信作者），男，１９７４年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，

主要研究领域为图像处理与计算机视觉．Ｅｍａｉｌ：ｒｈｌｉａｎｇ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

有遮挡人脸识别综述：从子空间回归到深度学习

李小薪　　梁荣华
（浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２３）

摘　要　有遮挡人脸识别是面向现实的人脸识别系统需要重点解决的问题，其困难性主要体现在由遮挡所引发的

特征损失、对准误差和局部混叠等方面．该文从鲁棒分类器的设计和鲁棒特征提取两方面回顾了现有的方法．充分

利用人脸图像和遮挡自身所固有的结构来表示、抑制或消除遮挡或由遮挡引发的误差是目前设计鲁棒分类器的关

键思路．从子空间回归的角度回顾了主流的线性回归分类器处理遮挡问题的一般方法：协同表示、遮挡的字典表示

及遮挡字典的学习和压缩技术；从结构化误差编码的角度回顾了基于人脸图像低秩结构的误差编码方法和将遮挡

的空间结构嵌入重构误差的编码方法；从噪声抑制和遮挡检测两方面回顾了现有的迭代重权误差编码方法．文中强

调特征提取对于解决有遮挡人脸识别问题的重要性，总结了鲁棒特征提取的基本要素，深入分析了以图像梯度方向

和韦伯脸为代表的“浅层”特征所引发的零和差异现象、以ＰＣＡＮｅｔ为代表的将卷积神经网络与经典的“特征图模

式图柱状图”特征提取框架相结合的编码原理，以及以ＤｅｅｐＩＤ为代表的卷积神经网络所生成的“深度”特征所具

有的遮挡不变性及其所蕴含的编码准则．在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ、ＡＲ和ＬＦＷ等三个基准数据库上对现有方法的有效

性进行了大规模测试，指出了现有方法的适用面及局限性．最后指出了有遮挡人脸识别给计算机视觉带来的挑战、

现有方法在优化算法和特征提取方面存在的主要问题以及未来利用卷积神经网络处理遮挡问题需重点考虑的问题．

关键词　人脸识别；子空间回归；误差编码；遮挡字典；鲁棒特征；图像分解；深度学习
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ｅｒｒｏｒｃｏｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙ

ｏｆｔｈｅＣＮＮｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｔｈｅｉｒｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｓｕｂｓｐａｃｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ｅｒｒｏｒｃｏｄｉｎｇ；ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ；ｒｏｂｕｓｔ

ｆｅａｔｕｒｅｓ；ｉｍａｇｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

在过去的二十年中，人脸识别技术尽管已经取

得了长足的进展［１］，然而，面向现实的人脸识别系统

仍然面临着诸多挑战．这些挑战主要来自于人脸图

像中可能存在的多种多样的难以预测的变化，如

表情、姿势、光照、分辨率和遮挡等．这些变化可能导

致训练图像和待识别图像之间发生严重的数据偏

移［２］．本文重点关注有遮挡人脸识别问题．

在实际生活中，引发面部遮挡的原因可能有很

多，如图１所示，归纳起来主要有以下３种：（１）由

不均匀的或极度强烈的外部光照所引起的“光线遮

挡”；（２）由覆盖于人脸表面的外界物体，如手、帽

子、太阳镜、围巾等所引起的“实物遮挡”；（３）由人

脸自身的姿势变化所引起的“自遮挡”［４］．另外，现实

世界中也可能存在更为复杂的混合遮挡，如图１（ｄ）

和（ｅ）所示．Ｄｉｎｇ等人
［５］回顾了近十年来人脸识别问

题中姿势变化问题的解决方案．本文假定对姿势变化

的处理可以独立于对遮挡的处理，重点关注光线遮挡

和实物遮挡．

图１　现实世界中的各种遮挡（（ａ）光线遮挡；（ｂ）实物遮挡；

（ｃ）由姿势变化引发的自遮挡；（ｄ）、（ｅ）混合遮挡）

近年来，继 Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］的工作之后，有遮挡

人脸识别问题引起了广泛的关注［７２２］．已有的工作

主要可以分为子空间回归、鲁棒误差编码与鲁棒特

征提取等三类．子空间回归方法
［６，１３，２０，２２２６］将来自于

不同类别的人脸图像划分为不同的子空间，并且为

遮挡建立独立的遮挡子空间，认为有遮挡人脸图像
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狔∈!

犿是原始的不含遮挡的人脸图像狔
０
∈!

犿与遮

挡狅∈!

犿的叠加：狔＝狔
０＋狅，从而把有遮挡人脸图像

狔的识别问题视作将狔
０和狅各自回归到它们所属的

子空间的问题．子空间回归方法的主要困难在于遮

挡子空间的构建（或遮挡字典的设计）．

鲁棒误差编码方法认为有遮挡图像狔是原始的

不含遮挡的人脸图像狔
０与由遮挡引发的误差犲∈!

犿

的合成体，主要包括“加法模型”和“乘法模型”．加法

模型又称为生成模型［１１，２６２９］，将有遮挡图像狔看作

原始图像狔
０和误差犲的加性合成体：狔＝狔

０＋犲，着重

考虑如何将误差犲从狔中分离出来（类似于“盲源分

离”［３０］，子空间回归方法在本质上也可归结为此类

模型），往往需要对误差犲进行复杂的描述．

乘法模型又称为判别模型［９，１０，１２，１４，１９］，将有遮挡

图像狔看作有遮挡部分和无遮挡部分的拼接，认为

只有其无遮挡部分是可以精确重构的：狑⊙狔＝狑⊙

（狔
０＋犲）（狑∈［０，１］

犿或狑∈｛０，１｝
犿），着重考虑如何

分离其有遮挡区域和无遮挡区域，往往需要对误差

权重狑进行复杂的描述．Ｈｅ等人
［３１］将鲁棒误差编

码的加法模型和乘法模型统一纳入基于半二次型的

鲁棒误差编码框架①，并在该框架下研究两者的关

系：可以分别用半二次型的加法形式和乘法形式对

二者建模．

子空间回归方法和鲁棒误差编码方法同属于

鲁棒分类器的范畴，它们都具有特征选择和特征

编码的功能．Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］认为特征提取对于鲁

棒的稀疏分类器而言不再重要，并且指出：就有遮

挡图像而言，没有任何特征比原始图像本身更为

冗余、鲁棒、局部和富含信息，全局性的特征提取

技术（如Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ和Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅｓ等）会将局部遮

挡扩散到新特征的全局范围，而局部特征提取技

术（如ＬＢＰ、Ｇａｂｏｒ变换、ＩＣＡ、ＬＮＭＦ等）会使得遮

挡特征在局部范围内扩散．然而，近期大量的研究工

作［１３，１７１８，２５２６，３２３４］表明局部特征提取对有遮挡人脸

图像识别仍然是至关重要的：对于ＰＣＡＮｅｔ等“深

度”特征，Ｃｈａｎ等人
［１７］的实验表明，即使只用最简

单的最近邻分类器也能达到非常优秀的识别性能；

对于图像梯度方向等“浅层”特征，本文的大量实验

表明将其嵌入鲁棒分类器，也会达到甚至部分超过

基于深度特征的识别效果．

尽管已经取得了长足的进展，有遮挡人脸识别

仍然面临着巨大的挑战：（１）现有的方法仍然不能

完全有效地排除遮挡的影响．本文图１５（７．２节）针

对有模拟遮挡的人脸识别实验表明：如果已知遮挡

的位置，并且完全排除了遮挡的影响，那么，即使

测试图像包含了较大面积的遮挡（遮挡比例达到

８０％和９０％），即便只使用简单的“浅层”特征和

最近子空间分类器，只要训练样本足够丰富，也能达

到近于１００％的识别率（Ｌｉ等人
［９］也给出了类似的

结论）；而在遮挡位置未知的情况下，即便有足够丰

富的训练样本并且使用最前沿的深度特征（如

ＰＣＡＮｅｔ
［１７］），大面积的遮挡仍然会导致识别率的急

剧下降．这表明遮挡本身的存在比遮挡所造成的特

征损失对识别性能的影响更为严重；（２）视觉经验

告诉我们，人眼在观察一幅有遮挡的图像时很容易

感知到遮挡的位置，而且不需要大规模的训练，然

而，对于计算机视觉而言，遮挡感知仍然是困难的，

甚至判断一幅图像中是否存在遮挡都是困难的．

如果遮挡不能完全排除，而且遮挡所造成的特

征损失对识别性能的影响又不是至关重要的（假定

有足够丰富的训练样本），那么，影响有遮挡人脸识

别性能的关键因素是什么？Ｅｋｅｎｅｌ等人
［３５］指出：由

遮挡所引发的对准误差是导致有遮挡图像识别性能

下降的关键因素．本文７．２节的实验也验证了这一

点．然而，对于７．２节的实验而言，由于所添加的是

模拟遮挡，对准误差是不存在的．通过实验可以发

现，“局部混叠”或“局部相干”是导致有遮挡人脸识

别困难的另一个主导因素．所谓“局部混叠”或“局部

相干”是指：待识别图像中遮挡所形成的局部特征可

能会与训练集中其它类别的图像所固有的局部特征

非常相似（具有很强的相干性），从而使得分类器“混

淆”了该类别的图像和真实类别的图像．图２针对主

流的鲁棒分类器ＲＳＲＣ
［６］和ＣＲＣ

［２４］，选取ＡＲ人脸

数据库［３６］中的有表情变化和围巾遮挡的测试图像

说明了这一现象：遮挡比一般的变化（如表情变化）

更容易引起混叠．

鉴于上述有遮挡人脸识别中存在的关键问题和

挑战，我们有必要深入了解现有的有遮挡人脸识别

方法．本文从鲁棒分类器的设计和鲁棒特征提取两

方面对现有的方法进行了回顾和分析，提出未来解

决有遮挡人脸识别问题的四个思路：（１）寻求能够

表达遮挡的固有结构的误差编码方法是设计鲁棒分

类器的关键任务；（２）特征提取仍然是解决有遮挡

人脸识别问题的关键，而且未来特征提取的主导问

９７１１期 李小薪等：有遮挡人脸识别综述：从子空间回归到深度学习

① Ｈｅ等人［３１］将加法模型和乘法模型分别称为误差校正模型

和误差检测模型，但“误差校正”的概念过于宽泛，在本质上
涵盖了误差检测，如Ｚｈｏｕ等人［１２］的ＳＥＣＭＲＦ模型本身

就称为“误差校正模型”，但同时也是一种误差检测模型，所
以本文采用加法模型和乘法模型的说法．
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图２　遮挡比表情变化更容易引发鲁棒分类器（ＲＳＲＣ／ＣＲＣ）

的“局部混叠”（柱状图的纵坐标表示由ＲＳＲＣ／ＣＲＣ

算得的回归系数的大小）

题之一是如何通过滤波器的学习，直接消除“遮挡”

的影响而不会将其扩散到更大范围；（３）基于小样

本训练具有局部连续结构的异常特征的检测网络．

对具有局部连续结构的异常特征而言，人类视觉系

统只要基于小样本的训练就可以在新的目标图像上

准确捕捉到异常特征的位置，这与以卷积神经网络

为代表的深度学习方法所基于的大规模训练机制在

本质上是不同的（基于更小规模的样本训练深度网

络也是刚刚兴起的研究课题［３７，３８］）；（４）将鲁棒特征

提取技术嵌入已有的鲁棒分类器中，以充分利用鲁

棒特征的性能和发挥鲁棒分类器的误差表示和误差

检测的能力．

本文第２节从子空间回归的角度回顾主流的线

性回归分类器处理遮挡问题的一般方法；第３节从

人脸图像自身所固有的结构和遮挡所固有的结构回

顾现有的结构化误差编码方法；第４节基于人类视

觉的局部相似匹配原理和遮挡的空间先验结构回顾

现有的迭代重权误差编码方法；第５节回顾主流的

鲁棒特征提取技术；第７节比较和分析本文所讨论

的主要分类方法和特征提取技术在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅ

Ｂ、ＡＲ和ＬＦＷ等人脸数据库上的识别性能；第８节

总结现有方法仍然存在的问题与未来研究的重点．

另外，考虑到一般的情形，本文假设：训练集不包含

并且也不知道任何遮挡信息，只知道遮挡在图像空

间中的分布是局部的和连续的．

２　子空间回归

子空间回归方法基于一个简单的假设：某一类

别的样本来自于同类样本所张成的低维子空间，识

别问题就可归结为使得待识别样本回归到它所属的

子空间的问题．假设有来自于犓 个人的狀个训练样

本构成的字典犃＝［犃１，犃２，…，犃犓］∈!

犿×狀，其中，

犃犽＝［犪犽１，犪
犽
２，…，犪

犽
狀犽
］∈!

犿×狀犽为第犽个人的狀犽个样

本的集合，狀＝∑
犓

犽＝１

狀犽，每个样本犪
犽
犻∈!

犿也称为训练

字典犃 的“原子”．那么，来自于第犽个人的狀犽个样

本犃犽就张成了第犽个人的低维子空间．

人脸图像之间天然的强相关性使得各人脸子空

间在高维图像空间中的分布十分紧凑［２３］，如何去除

不同子空间中的人脸图像的相干性并增强同一子空

间中人脸图像之间的相干性是子空间回归方法需要

重点考虑的问题［３９］．对于有遮挡人脸识别问题，还

要考虑到遮挡子空间如何形成，以及如何去除人脸

子空间和遮挡子空间的相干性等问题．

２１　稀疏编码与协同表示

由 Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］于２００９年提出的基于稀疏表

示分类方法（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）和Ｚｈａｎｇ等人
［２４］于２０１１年提出的基

于协同表示的分类（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＲＣ）是两个最具有代表性的

子空间回归方法．

ＳＲＣ模型
［６］基于压缩传感理论［４０］，通过最小１

范数回归从相关性较强的各人脸子空间中寻找能够

最有力表达待识别图像狔的字典原子：

ｍｉｎ
狓
狓 １ ｓ．ｔ．狔＝犃狓 （１）

其中，狓∈!

狀为重构系数（也称为回归系数或编码系

数）．从而使得重构系数狓的非零元素尽可能落在狔

所属的子空间中．Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］指出ＳＲＣ的重构

能力主要依赖于待识别图像狔的维数犿，而不依赖

于狔的具体特征．为了有效地处理有遮挡人脸识别

问题，Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］又进一步提出了鲁棒的ＳＲＣ

（ＲｏｂｕｓｔＳＲＣ，ＲＳＲＣ）模型：

ｍｉｎ
狓，犲
犲 １＋ 狓 １，ｓ．ｔ．狔＝［犃犃狅］［］狓

犲
（２）
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其中，犃狅∈!

犿×狀狅为遮挡字典［１３，２５］，具体可以为单位

矩阵、傅利叶基、Ｈａａｒ小波基等标准正交基
［６］，犲∈

!

狀狅为狔中的遮挡成分相对于遮挡字典犃狅的编码．

当犃狅为单位阵犐∈!

犿×犿时，Ｗｒｉｇｈｔ等人
［２３］进一步

证明了ＲＳＲＣ的鲁棒性：即使待识别图像狔的像素

点近于１００％受到噪声干扰，只要狔的维数犿 足够

高，精确恢复重构系数狓仍然是可能的，并且在计

算上是可行的．然而，实际中采集到的人脸图像往往

是低维的．在低维情形下，Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］的实验表

明不同的特征对ＲＳＲＣ的分类能力还是有显著差

别的．因此，基于ＲＳＲＣ模型进行识别时往往仍需

考虑特征提取和特征选择的问题．另外，高维会带来

计算上的困难，尤其是ＳＲＣ和ＲＳＲＣ都是建立在最

小１范数的基础上的：由于１范数不可导，式（２）不

存在解析解．对ＲＳＲＣ模型而言，还需要考虑标准

正交的遮挡字典犃狅＝犐的维数会随着样本维数的增

高而呈指数级增长，进而导致求解ＲＳＲＣ往往需要

高昂的存储开销和计算开销．

基于计算性能的考虑，Ｚｈａｎｇ等人
［２４］重新审视

ＳＲＣ模型（１），认为ＳＲＣ模型的有效性并非一定是

建立在稀疏编码的基础上，提出了“协同表示”的思

想：由于不同类别的人脸图像之间存在较大的相关

性，不能够被本类别的样本充分表示的局部特征可能

能够被其它类别的具有相似局部特征的样本协同表

示（如图２（ａ）所示的测试样本狔的“张嘴”表情的例

子）．然而，仅仅是协同表示只能保证测试样本狔被整

个训练字典犃充分表示，并不能保证其重构系数狓

的主要能量一定能落在狔 所属的子空间中（如图２

（ｂ）所示的测试样本狔的“围巾”遮挡的例子）．为了

提升同类样本对测试样本狔的表达力度，必须“抑

制”重构系数狓在其它类别的样本上因为局部特征

的相似而造成的“过度表达”．Ｚｈａｎｇ等人
［２４］提出的

基于协同表示的分类（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＣＲＣ）模型如下：

ｍｉｎ
狓，犲
犲 ２＋λ狓 狆，ｓ．ｔ．狔＝［犃犃狅］［］狓

犲
（３）

其中，对重构系数狓的约束采用狆（狆＝１，２）范数，λ

为“抑制”系数，通常取较小的值．Ｚｈａｎｇ等人
［２４］的

实验表明，ＣＲＣ的分类性能足以与ＲＳＲＣ相媲美，

但ＣＲＣ由于采用了最小２范数回归，计算复杂度大

大降低了．图２比较了ＲＳＲＣ与ＣＲＣ的协同表示能

力与抗“混叠”的能力．有趣的是，测试样本中的有些

局部特征（如“张嘴”的表情）能够被ＲＳＲＣ和ＣＲＣ

有效协同表示并抑制，而有些局部特征（如“围巾”遮

挡）反而被ＲＳＲＣ和ＣＲＣ放大了．那么，哪些局部特

征能够被有效协同并抑制，哪些不能够？这是尚待

解决的问题．

２２　遮挡字典的学习与压缩

在子空间回归模型（２）和（３）中，除了需要考虑

对回归系数的约束外，还需要考虑遮挡字典犃狅的构

造和设计．除了 Ｗｒｉｇｈｔ等人
［６］建议的单位阵、傅利

叶基、Ｈａａｒ小波基等标准正交基外，已有的遮挡字

典主要有：有监督的遮挡字典［２６］、类间扰动字典［２０］、

基于投影误差学习的遮挡字典［２２］、Ｇａｂｏｒ遮挡字典

（ＧａｂｏｒＯｃｃｌｕｓｉｏｎＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＧＯＤ）
［１３，２５］等，其中，

类间扰动字典［２０］和基于投影误差学习的遮挡字

典［２２］的构造都需要已知测试样本中的遮挡信息，本

文暂不予讨论．

由于遮挡的颜色和位置等信息是先验未知的，

ＲＳＲＣ中设置遮挡字典犃狅为通用的标准正交基．然

而，由于人脸图像的维数通常较高，这会导致标准正

交的遮挡字典变得非常庞大．另一方面，遮挡通常

只占据了人脸图像的一小部分（具有空间局部性

和连续性），用庞大的标准正交的遮挡字典来表示

这一小部分内容也是不经济的．这就需要利用遮挡

的空间局部性和连续性对标准正交的遮挡字典进行

压缩．

为了充分利用遮挡的空间连续性与局部性，

Ｗｅｉ等人
［２６］提出了有监督的遮挡字典：令犃犲＝犐，将

空间上连续的字典原子赋予相同的类标（如图３（ａ）

所示），然后通过对重构系数和重构误差分别施加最

小化２，１范数约束，从而达到同时对重构系数和重

构误差进行结构化聚类的目的．实际上，Ｗｅｉ等

人［２６］所提出的有监督遮挡字典相当于通过对单位

字典中的原子局部重组后所形成的一种压缩了的具

有块状结构的字典，如图３（ｂ）所示．由于所形成的

遮挡字典的每个原子所包含的形状块的大小是固

定的，基于这种原子结构的遮挡字典不利于描述

人脸图像中的具有更小尺度的遮挡信息．Ｙａｎｇ等

人［１３，２５］提出了基于Ｇａｂｏｒ特征的鲁棒表示与分类方

法（ＧａｂｏｒｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄＲｏｂｕｓｔＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＧＲＲＣ），其中最关键的是对 Ｇａｂｏｒ

遮挡字典的处理：利用Ｇａｂｏｒ变换将遮挡字典犐中

的各原子变换到５个尺度８个方向的Ｇａｂｏｒ域中，

得到Ｇａｂｏｒ遮挡字典．然而，这样形成的 Ｇａｂｏｒ字

典的维数是单位字典犐的４０倍，Ｙａｎｇ等人
［１３，２５］建

议利用一致性下采样和ＫＳＶＤ字典学习
［４１］从冗余的

Ｇａｂｏｒ遮挡字典中获取遮挡字典的紧致表示，从而

实现对原始遮挡字典的压缩，如图３（ｄ）所示．利用

固定的遮挡字典来表示现实中各种类型的遮挡仍然
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是困难的，本文的实验（详见第７节）表明ＧＲＲＣ的

识别性能在许多情况下弱于其它鲁棒分类方法．

图３　遮挡字典的压缩过程（（ａ）压缩之前的字典原子为单位

向量；（ｂ）对空间中临近的字典原子进行重组所形成的

具有块状结构的遮挡字典，等同于 Ｗｅｉ等人
［２６］所提出

的基于２，１约束的有监督遮挡字典；（ｃ）对单位矩阵中

的原子进行 Ｇａｂｏｒ变换所形成的 Ｇａｂｏｒ遮挡字典；

（ｄ）对Ｇａｂｏｒ遮挡字典压缩之后所形成的新的遮挡字

典，其各原子成分具有更为丰富的形状和方向特征）

３　结构化误差编码

与常见的由高斯噪声所引发的误差不同，由遮

挡所引发的误差通常都具有一定的空间结构，因此，

对遮挡误差的编码通常都需要考虑遮挡的结构，属

于结构化误差编码的范畴．现有的对遮挡或遮挡误

差的结构化编码方法主要有３种：（１）通过构造与

遮挡结构相匹配的遮挡字典来表示遮挡，也就是

２．２节所描述的遮挡字典学习方法；（２）另一种与构

造遮挡字典相反的方法是通过描述人脸图像本身

所固有的结构来表示人脸图像，从而也就分离出了

遮挡，此类方法通常与鲁棒子空间学习［４２４４］紧密相

关，详见３．１节；（３）将遮挡自身所固有的结构嵌入

重构误差中，直接对结构化误差进行编码［１１，２７，２９］，详

见３．２节．

３１　基于鲁棒犘犆犃的结构化误差编码

人脸图像之间具有天然的强相关性，这种强

相关性可以用“低秩”结构来描述．而噪声或遮挡的

存在会在某种程度上破坏这种低秩结构，借助于人

脸图像的低秩结构可以消除噪声．Ｗｅｉ等人
［３９］基

于鲁棒主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）
［４２］给出了人脸图像训练字典的学习方法．那

么，如何将现有的鲁棒ＰＣＡ方法用于处理“测试集

中包含噪声（遮挡）”的识别问题呢？Ｌｕａｎ等人
［２１］给

出了解决此类问题的一个范例：将有遮挡的待识别

图像狔依次与各人脸子空间的训练样本犃
犽联合，形

成一个扩展的数据集［犃犽，狔］，再在［犃
犽，狔］上实施鲁

棒ＰＣＡ，就可以得到有遮挡图像狔相对于子空间

犃犽的重构图像狔^
犽和误差图像犲犽．这里，利用鲁棒

ＰＣＡ对有遮挡图像狔的处理利用了来自于同一个

子空间的人脸图像的低秩结构和噪声的稀疏分布．

为了保有“低秩”，必须尽可能地“稀释”掉数据集

［犃犽，狔］中的噪声，并使得数据集中的各样本趋同．

这一方面会导致狔中的遮挡信息向犃
犽的各图像中

扩散；另一方面，由于犃犽中的图像数量占了主导地

位，所恢复的重构图像狔^
犽将与犃犽中的图像非常相

似．因此，狔的判别信息将主要集中在其误差图像犲
犽

中．Ｌｕａｎ等人
［２１］假设如果狔与犃

犽中的图像为同一

类别，则误差图像犲犽应该具有更好的稀疏性和光滑

性，给出了对犲犽的稀疏性和光滑性描述，进而给出了

狔到犃
犽的距离度量．实验表明

［２１］，该距离度量相对

于直接计算误差图像犲犽的１范数或２范数更为有效．

基于鲁棒ＰＣＡ的最近子空间分类方法的识别

性能依然依赖于各人脸子空间所能提供的训练样本

的数量，如果数量不够将不能很好地“稀释”来自于待

识别图像的遮挡信息，同样会导致局部混叠问题．另

一方面，经典的鲁棒子空间学习方法［４２，４５］都需要首

先将二维图像拉伸为列向量，这样会造成图像的空间

信息的丢失．最近，Ｌｕ等人
［４６］提出了基于张量的鲁

棒ＰＣＡ方法，我们期待这一方法能够解决上述问题．

３２　重构误差中的图像空间信息嵌入

遮挡的空间结构信息对于准确表示因遮挡而

引发的误差非常重要．２．２节所讨论的字典学习方

法［１３，２５］将这种空间结构信息嵌入在了遮挡字典中；

而在４．２节将要介绍的ＳＥＣＭＲＦ
［１２］和ＳＳＥＣ

［９］等

模型都对遮挡的空间结构（即遮挡支撑狊）进行了显

式的编码．那么，是否可以直接将遮挡的空间结构信

息编码在重构误差犲中呢？

受结构化稀疏编码［４７］思想的启发，Ｊｉａ等人
［２７］

提出用基于树形结构的∞，１范数替换 ＲＳＲＣ模型

（２）中对重构误差犲的１范数约束：首先，将犲按照

树形结构划分为不同的块；然后，对每一块施加∞

范数（相当于局部最大的池化操作①）；最后，再对所

有块的∞范数施加１范数．与 Ｗｅｉ等人
［２６］所提出

的对重构误差犲的２，１范数约束（２．２节）不同的是：

２８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

① 池化（ｐｏｏｌｉｎｇ）是卷积神经网络（不局限于此）中常用到的一
种特征处理技术，用于将空间上临近的或语义上相似的多
个特征点合并为一个特征点［７８］，其主要作用是产生具有平
移不变性的特征和防止因为冗余特征所导致的过拟合问

题．常用到的池化操作有：最大化池化（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）和平均
池化（ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）．
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Ｊｉａ等人
［２７］所提出的基于树形结构的∞，１范数约束

实际上是对重构误差犲的多尺度聚类；在∞，１范数

中嵌入的∞范数是一种非线性池化操作，因此，对

重构误差犲的∞，１范数约束不能转变成对遮挡字典

的约束．

Ｑｉａｎ等人
［２９］提出另一种将图像的空间结构信

息嵌入到重构误差犲的编码过程中的方法：基于核

范数（范数，即矩阵的奇异值之和）正则化的回归

方法（ＲｏｂｕｓｔＮｕｃｌｅａｒｎｏｒｍｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＲＮＲ）．ＲＮＲ对重构误差犲同时施加２范数和范

数两种约束：

ｍｉｎ
狓，犲
犲 ２＋γ !

（犲）＋λ狓 ２，ｓ．ｔ．狔＝犃狓＋犲（４）

其中，γ０为正则化参数，!（犲）表示将图像犲的列

向量表示还原为矩阵表示．范数与常规的狆范数

相比有两点优势：（１）范数能够更好地“感知”图

像的局部形变，如图４（ａ）～（ｂ）所示；（２）范数具

有更好的抗噪声干扰的能力．范数逼近于矩阵的

秩［４２４３］，度量的是图像在其主方向上的能量（奇异

值），而主方向上的能量通常是稀疏的且去除了一定

的噪声干扰．图４（ｃ）和（ｄ）比较了图４（ａ）中的四幅

重构误差图像的经验分布及其奇异值分布，可以看

出，奇异值分布更有规律也更加稀疏．事实上，Ｋｉｍ

等人［４８］于２１０４年提出的ＳＶＤ脸也正是利用奇异

值分解来去除图像中的噪声影响的．

图４　误差的经验分布与度量

　　差不多在与 Ｑｉａｎ等人
［２９］的工作相同的时间

内，Ｌｕｏ等人
［１１］提出了类似的方法．所不同的是，Ｌｕｏ

等人［１１］认为使用单一的高斯分布或拉普拉斯分布

很难拟合实际的误差分布，提出进一步将重构误差

犲分解为稀疏无界的误差犲°和有界但不一定是稀疏

的误差犲
·，并对犲

·施加２范数约束，对犲°同时施加

和狆范数（狆＝１或２）约束．

基于分块的树形结构的∞，１范数
［２７］和混合的

狆／范数
［１１，２９］都嵌入了重构误差犲的空间结构信

息，尽管二者并没有对遮挡进行显式处理，但将它们

与子空间回归方法相结合都表现出了良好的识别性

能．这意味着遮挡信息在正确规则的引导下可以被

隐式地编码并消除，５．３节将进一步印证这一观点．

４　迭代重权误差编码

子空间回归方法和结构化误差编码方法都试图

用已有的字典或遮挡的结构来表示人脸图像所包含

的遮挡，是一种典型的“生成模型”．然而，视觉经验

告诉我们［９］：人眼在识别一幅有遮挡的人脸图像时

通常只是简单地忽略了遮挡区域的内容，根据未遮

挡区域进行识别．因此，人眼只是在需要识别的时候
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才调用“生成模型”，对遮挡的处理则是一种典型的

“判别模型”：只简单地区分是或不是遮挡，而不去

理解遮挡的内容．加权的误差编码模型
［９１０，１２，１４，１９］恰

类似于人眼的识别机制：通过学习权重向量ω∈

［０，１］
犿或遮挡支撑狊∈｛－１，１｝

犿来抑制或消除遮

挡，然后再通过对未遮挡区域编码来实现分类．由于

一般情况下，求解加权的误差编码模型需要通过权

重和误差的交替迭代优化，因此，我们将此类模型统

称为“迭代重权误差编码”，具体如４．１节的式（８）和

式（９）所示．

４１　基于鲁棒误差度量和鲁棒回归的迭代重权误

差编码

２０１１年，由Ｈｅ等人
［１０］提出的基于相关熵［４９］的

稀疏表示（ＣｏｒｒＥｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，

ＣＥＳＲ）模型和 Ｙａｎｇ等人
［１４］提出的鲁棒稀疏编码

（ＲｏｂｕｓｔＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＲＳＣ）是两个最具有代表性

的加权误差编码模型，目前已被作为一种基准方法，

在鲁棒人脸识别领域被广泛使用和比较［９，１１，１９，２９，３２］．

ＣＥＳＲ和ＲＳＣ分别从鲁棒误差度量与鲁棒回归的

角度描述了重构误差犲与权重ω 之间的关系，由于

鲁棒误差度量与鲁棒回归的天然联系，两者在本质

上是等价的，可统一描述如下：

ｍｉｎ
狓，犲，ω

ω⊙犲
２
２＋λ狓 狆＋γ·φ（犲，ω）ｓ．ｔ．犲＝狔－犃狓

（５）

其中，⊙表示Ｈａｄａｍａｒｄ积（即两个向量中对应位置

上的元素的乘积），· 狆表示狆（０＜狆２）范数，λ

０和γ０为正则化参数；ω∈［０，１］
犿为权重向量，用

以抑制狔中的坏特征；φ（犲，ω）表示通过重构误差犲

来估计权重向量ω 的代价函数．

子空间回归模型（１）～（３）对重构误差犲的度量

主要是基于狆范数（狆＝１，２）的．基于狆范数的误差

度量的主要问题在于将两幅图像的所有像素点的差

异等同对待，而人眼在辨别两幅图像是否相似时主要

是根据它们相似的区域，而非不相似的区域［５０５１］．因

此，对于有遮挡图像而言，基于局部相似性的误差度

量十分关键，这正是加权误差编码模型（５）所强调的．

基于相关熵的度量（ＣｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙＩｎｄｕｃｅｄＭｅｔｒｉｃ，

ＣＩＭ）
［４９］可以自动做到局部度量：

ＣＩＭ（犲）１－
１

犿∑
犿

犻＝１

犵（犲犻） （６）

其中，犵（犲犻）＝ｅｘｐ（－犲
２
犻／（２σ

２））为高斯核函数．ＣＩＭ

自动将重构误差犲划分为三个大小不同的区域：欧

几里德区域、过渡区域和校正区域．这一区域的划分

相当于对不同大小的犲犻施加了不同的权值：较小的

误差被赋予了较大的权值，而较大的误差被赋予了较

小的权值．基于ＣＩＭ，Ｈｅ等人
［１０］提出了ＣＥＳＲ模型：

ｍｉｎ
狓，犲
ＣＩＭ（犲）＋λ狓 １，ｓ．ｔ．犲＝狔－犃狓，狓０（７）

由于误差权重ω是隐含在ＣＩＭ 中的，ＣＥＳＲ没

有明确定义式（５）中的φ（犲，ω）．ＣＥＳＲ在形式上与

鲁棒回归模型［５２５３］是等价的，而迭代重权最小二乘

是求解鲁棒回归模型的一种有效方法，具体迭代过

程如下：

ω
（狋＋１）
犻 ＝犵（犲

（狋）
犻 ） （８）

（狓
（狋＋１），犲

（狋＋１））＝ａｒｇｍｉｎ
狓，犲

ω
（狋＋１）
⊙犲

２
２＋λ狓 １，

ｓ．ｔ．犲＝狔－犃狓，狓０ （９）

其中，式（８）对权重ω犻的估计基于凸共轭函数理

论［５４］．我们把形如式（８）和式（９）的迭代模型称为

“迭代重权误差编码”．

差不多在与ＣＥＳＲ
［１０］提出的相同的时间内，Ｙａｎｇ

等人［１４］从误差概率分布的角度出发也提出了类似

于式（８）和式（９）的迭代重权误差编码模型．Ｙａｎｇ等

人［１４］指出现实误差的分布可能远非某种特定的分布

所能描述，从鲁棒回归的角度出发，给出了误差分布

的概率密度函数应该遵循的三个假设：一阶可导、关

于原点对称、误差绝对值越大则概率密度值越小．基

于这些假设，Ｙａｎｇ等人
［１４］采用了如下基于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

函数的概率密度函数

狆ＲＳＣ（犲犻｜μ，δ）＝（１＋ｅｘｐ（μ（犲
２
犻－δ）））

－１ （１０）

图５　ＣＥＳＲ和ＲＳＣ中误差权重ω与重构误差犲的关系：

高斯核函数犵（·）与狆ＲＳＣ（·）函数的比较

其中，δ和μ为控制参数：δ类似于高斯分布中的参

数σ，控制着“钟形窗口”的大小；μ控制着狆ＲＳＣ（犲犻）

的值从１下降到０的速度，当μ较大时，狆ＲＳＣ为矩形

窗．图５比较了不同参数下的犵（·）和狆ＲＳＣ（·），由于

狆ＲＳＣ（·）有两个控制参数，它比犵（·）更为灵活．基于

最大后验估计和一阶泰勒展开式，Ｙａｎｇ等人
［１４］得
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到了类似于式（８）和式（９）的迭代重权误差编码模

型：ＲＳＣ模型．与ＣＥＳＲ最主要的不同是，ＲＳＣ采用

了基于狆ＲＳＣ的误差权重估计：

ω犻＝狆ＲＳＣ（犲犻） （１１）

ＣＥＳＲ和ＲＳＣ虽然都采用了形如式（８）和（９）

的迭代重权方法求解目标式，但它们求解重构系数

狓和误差权重ω 的优化策略不同．ＣＥＳＲ将求解权

重ω的过程嵌入了求解重构系数狓的过程中：一边

通过已经求得的部分狓更新ω，一边将ω用于噪声

抑制来进一步校正狓的求解结果，直至收敛；而ＲＳＣ

则是将狓的求解过程看成了黑盒子，根据式（９）求

得狓的一个迭代解之后，再根据式（１１）更新ω，交替

迭代，直至收敛．显然，ＣＥＳＲ的计算速度更快，但哪

种方法的识别性能更好呢？本文第７节的实验表

明：ＣＥＳＲ的识别性能在鲁棒特征域中往往优于

ＲＳＣ，而在原始像素域中这种性能优势并不能保证．

这是因为在原始像素域中因噪声而引发的局部混叠

容易导致ＣＥＳＲ在一开始迭代时因为没有获得全

局重构信息而错误地“强调”噪声特征，并且在后续

迭代过程中，这种错误可能被继续“强调”，得不到纠

正；而在鲁棒特征域中，由于噪声特征已经在一定程

度上被预处理了，ＣＥＳＲ的加权机制又使其可以及

早抑制仍然残留的噪声特征，从而达到更好的识别

效果．对于ＲＳＣ而言，不管是在像素域还是在鲁棒

特征域中，由于每次迭代都需要等到完整求得回归

系数之后才会通过权重抑制噪声，所计算的回归系

数可能因为噪声的干扰在一开始迭代时已经偏离真

实值较远了．

另外，ＣＥＳＲ和ＲＳＣ主要存在如下三个方面的

问题：（１）它们都是通过权重来抑制坏特征，而权重

主要是根据误差来计算的：误差越大权重越小，但没

有提供任何有力的技术来保证遮挡所造成的误差一

定是较大的，本文实验部分的图２１和图２２对此进

行了分析；（２）尽管ＣＥＳＲ和ＲＳＣ都采用了与人类

视觉相似的局部误差度量，但与人类视觉不同的是，

它们所采用的局部误差度量，没有充分考虑到人类

视觉的 Ｗｅｂｅｒ效应
［３４］，即：对于相同的误差施加了

相同的权重，没有考虑到在进行误差比对之前的像

素值的大小（本文实验指出将鲁棒特征嵌入ＣＥＳＲ

和ＲＳＣ可以获得极大的性能提升）；（３）ＣＥＳＲ和

ＲＳＣ所采用的局部误差度量只具有统计意义上的

局部性，而非空间意义上的，完全丢掉图像的空间信

息可能会引发在视觉上并不存在的混叠，我们在

３．２节讨论了空间信息的误差嵌入，在４．２节将进

一步讨论与图像的空间结构相关的误差编码方法．

关于ＣＥＳＲ和ＲＳＣ的后续工作主要有：２０１４年，

Ｈｅ等人
［３１］将 ＣＥＳＲ模型（７）拓展为一般的基于

Ｍ估计子的鲁棒误差编码框架，并在该框架下研究

误差校正方法和误差检测方法的关系；２０１３年，

Ｙａｎｇ等人
［１６］基于协同表示的思想对 ＲＳＣ进行了

扩展，提出了正则化鲁棒编码方法（ＲＲＣ），与此同

时，他们又将鲁棒特征嵌入ＲＳＣ，提出了基于鲁棒

核表示［３２］的分类方法（详见第６节）．

４２　基于 犕犪狉犽狅狏随机场的遮挡支撑估计

解决遮挡问题最直接的方法是检测到遮挡的位

置并将其从进一步识别中排除．要准确定位遮挡，在

直觉上比较合理的方法是为遮挡与正常人脸的

“差异”充分建模．然而，近年来的研究表明，除了考

虑遮挡与人脸的差异外，还需要充分考虑遮挡自身

所具有的先验信息．目前所知道的现实遮挡的具有

普适性的先验信息主要是遮挡的空间局部性和连

续性［１２，５５５６］以及遮挡边缘的规则性［９］，将这些共性

与误差编码模型相结合产生了一系列有遮挡人脸

图像的鲁棒修复与识别算法［９，１２，１９，５５５６］，其中，以

Ｚｈｏｕ等人
［１２］于２００９年提出的基于 Ｍａｒｋｏｖ随机场

（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）的稀疏误差校正模

型（ＳｐａｒｓｅＥｒｒｏｒＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈＭＲＦ，ＳＥＣＭＲＦ）

和Ｌｉ等人
［９］于２０１３年提出的结构化稀疏误差编码

（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｅＥｒｒｏｒＣｏｄｉｎｇ，ＳＳＥＣ）模型最具

有代表性．

ＭＲＦ是目前唯一的被广泛用于描述遮挡的空

间局部连续性的模型［９，１２，１９，５５５６］．遮挡的 Ｍａｒｋｏｖ性

主要体现在：当前像素点是否为遮挡点只跟其邻域

像素点的状态相关，而与距离较远的像素点的状态

无关．通常用遮挡支撑狊∈｛－１，１｝
犿来描述有遮挡

人脸图像狔中的各像素点的状态：狊犻＝－１表示狔犻为

“非遮挡”状态，狊犻＝１表示狔犻为“遮挡”状态．在二维

平面内，遮挡的 Ｍａｒｋｏｖ性可以用 ＭＲＦ模型来描

述，如图６（ａ）所示，是一个带权的无向图，可用Ｉｓｉｎｇ

模型描述如下：

狆（狊）∝ｅｘｐ∑
犿

犻＝１

λ犻狊犻＋∑
犿

犻＝１
∑
犼∈!

（犻）

λ犻犼狊犻狊（ ）犼 （１２）

其中，
!

（犻）表示狊犻的邻域节点的索引的集合，λ犻为数

据费用参数，用来衡量将狊犻设置为某种状态（－１

或１）的代价，λ犻犼为平滑费用参数，用来衡量将狊犻 的

状态迁移到狊犼的状态的代价．Ｉｓｉｎｇ模型（１２）实际上

是遮挡支撑狊的概率生成模型，通过最大化该生成

模型就可以获取在给定参数（λ犻和λ犻犼）下的遮挡支撑

狊的最优解．
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图６　遮挡支撑狊的图模型（（ａ）ＭＲＦ；（ｂ）ＭＲＦ中各节点的状态迁移图，箭头上方的数字为状态迁移的费用；（ｃ）从重

构误差到 ＭＲＦ的映射，用以建立重构误差相对于遮挡支撑的似然函数；（ｄ）形态图，一个带权的无向图，用以描

述遮挡边缘的规则性，由顶点、边和子图边缘三个部分组成，图中黑色线条所连接的顶点为狊犻＝１的子图的边缘）

显然，Ｉｓｉｎｇ模型中的参数λ犻和λ犻犼将决定着所

生成的遮挡支撑狊的质量．一般来说，λ犻犼容易根据经

验来确定，只需要给出各种状态彼此迁移的费用即

可，如图６（ｂ）所示．而λ犻的确定则需要十分谨慎，它

是连接有遮挡图像狔和遮挡支撑狊的桥梁，通常需

要根据狔及其重构狔^ 的似然函数狆（狔犻 狔^犻，θ）来确

定．Ｚｈｏｕ等人
［１２］基于稀疏误差校正重构图像，其实

质为形如式（５）的加权误差编码模型：

ｍｉｎ
狓，犲，狊
狊′⊙犲 １＋λ狓 １－γｌｏｇ狆（犲，狊），ｓ．ｔ．犲＝狔－犃狓

（１３）

其中，狊′＝（１－狊）／２，狆（犲，狊）为重构误差犲和遮挡支

撑狊的联合概率密度函数．通过狆（犲，狊）＝狆（犲狊）狆（狊）

可以将误差编码模型（１３）和Ｉｓｉｎｇ模型（１２）连接

起来，而通过似然函数狆（犲狊）可以将犲和狊连接起

来．由于犲和狊的所有元素存在一一映射关系，如图６

（ｃ）所示，可以通过犲和狊的似然函数狆（犲狊）确定

Ｉｓｉｎｇ模型中的数据费用参数λ犻．Ｚｈｏｕ等人
［１２］所

建立的狆（犲狊）可简单理解为从重构误差犲到遮挡

支撑狊 的映射函数：狊０犻＝ "τ（犲犻），其中，"τ（犲犻）＝

－１，犲犻 τ

１， 犲犻 ＞
烅
烄

烆 τ
为硬阈值滤波，τ为给定的经验阈

值．根据狊０犻就可以设置参数λ犻：如果狊
０
犻＝１，可以令λ犻

为一个较大的值（如λ犻＝２）；如果狊
０
犻＝－１，可以令λ犻

为一个较小的值（如λ犻＝－２）．

在确定了参数λ犻和λ犻犼之后，就可以通过最大化

Ｉｓｉｎｇ模型（１２）进一步估计遮挡支撑狊，然后，再由

式（１３）重新估计重构误差犲．犲和狊交替迭代，最终

获取它们的稳定值．

在ＳＥＣＭＲＦ中，阈值τ的选取对迭代结果会

有很大的影响．Ｚｈｏｕ等人
［１２］建议τ可以取一个较

大的初值，然后在迭代过程中逐渐收缩τ的值．这一

建议是假设随着迭代次数的增加，有遮挡图像狔的

重构也更加精确了．然而，这种假设并不一定成立，

最优的重构并不一定是由最后的几次迭代产生的，

如图７的第２行所示．

为了校正ＳＥＣＭＲＦ的迭代结果，Ｌｉ等人
［９］基

于形态图模型提出了ＳＳＥＣ模型．形态图模型（如

图６（ｄ））与传统的图模型（如图６（ａ））相比多了一个

子图边界描述，用以对遮挡的边界建模．Ｌｉ等人
［９］

注意到现实世界的遮挡往往具有非常规则的边缘轮

廓．Ｉｓｉｎｇ模型（１２）是将 ＭＲＦ映射到了传统的图模

型上，Ｌｉ等人
［９］将 ＭＲＦ映射到了形态图模型上，得

到了新的遮挡支撑的生成模型：

狆（狊）∝ｅｘｐ∑
犿

犻＝１

λ犻狊犻＋∑
犿

犻＝１
∑
犼∈!

（犻）

λ犻犼狊犻狊犼－λ#∑
犻∈#

狊（ ）犻 （１４）

其中，λ#０为遮挡边缘正则化参数，#为位于遮

挡子图边界上的顶点的索引的集合．将式（１４）代入

式（１３）就得到了ＳＳＥＣ模型．从模型上来看，ＳＳＥＣ

与ＳＥＣＭＲＦ的主要区别在于两者的遮挡支撑狊的

生成模型不同，但这一区别促使ＳＳＥＣ在优化过程

中采取了更加灵活的遮挡支撑估计评估方案：

ｍｉｎ
狋
犮
（狋）

犈 ＋λ犅犮
（狋）

犅
（１５）
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图７　ＳＳＥＣ模型
［９］的人脸重构与遮挡检测过程（犮

（狋）＝犮
（狋）

犈 ＋λ犅犮
（狋）

犅
为ＳＥＥＣ的遮挡支撑质量评估准则）

其中，犮
（狋）

犈
和犮

（狋）

犅
分别为第狋次迭代所产生的非遮挡

区域的重构误差的能量和遮挡边界的长度．灵活的

遮挡支撑评估方案也促使ＳＳＥＣ采用了更加灵活的

阈值选取策略，如图７的最后一行所示．有趣的是，

这一策略往往导致重构图像的质量在阈值τ
（狋）回升

的过程中得到提升．图７中的柱状图展示了ＳＳＥＣ

如何根据式（１５）度量并选取最优的遮挡支撑．

显然，在遮挡检测的过程中，阈值τ的选取十

分重要．从图７中显示的遮挡检测结果来看，尽管

ＳＳＥＣ采取了非常谨慎的阈值选取策略，其最优的

遮挡支撑估计在眉毛和眼睛周围仍然出现了误检，

而在有围巾遮挡的区域则出现了漏检．这是因为

ＳＳＥＣ与ＳＥＣＭＲＦ一样在每次迭代时对所有像素

点上的重构误差都采用了相同的硬阈值进行滤波．

显然，这样做是不合理的，Ｙａｎｇ等人
［５７］近来提出了

基于字典学习的残差图学习方法，用以自动获取与

图像各个部位的像素值相适应的阈值．

５　鲁棒特征提取

越来越多的特征提取［１３，１９，２５２６，３２３４，５８６３］和学习

方法［１７１８，６４６５］正在应用于有遮挡人脸识别并极大地

提升了识别性能．那么，为什么这些特征是对遮挡鲁

棒的？鲁棒的特征提取应该遵循什么原则？浅层特征

和深度特征有什么不同？从浅层特征到深度特征经

历了怎样的变化？本节将通过对现有方法的回顾来

探讨上述问题．

５１　鲁棒特征提取的基本要素

一幅人脸图像所包含的特征通常极为丰富，既

包括颜色、亮度、纹理、方向等低阶特征，也包括姿

态、表情、年龄、人种等高阶特征．鲁棒的特征提取方

法通常需要对这些特征进行分解，例如，Ｇａｂｏｒ变

换［６６６９］将图像分解到多个尺度和多个方向上，而属

性学习［７０７３］将图像分解为多个可描述的属性．那

么，为什么需要对图像进行分解呢？首先，图像的各

种特征以非线性的方式组合在一起，容易相互干扰，

特别是当噪声特征与正常特征混合在一起时，噪声

特征可能会对分类结果起到主导作用（如图２所示

的“局部混叠”现象）；其次，机器视觉与人类视觉［７４］

相似，都需要对待识别的图像进行“表示”（由什么成

分组成），然后才知道它到底是“什么”，而图像表示

是一个极其复杂的从单个像素到局部结构、从低阶

语义到高阶语义的分解过程．

视觉神经科学的研究表明人类视觉皮层“认知”

视觉信号的过程大致经历了ＬＧＮＶ１Ｖ２Ｖ４ＩＴ等

５个阶段
［７５］，每一个阶段都在前一个阶段的基础上

对输入信号的特征进行编码和组合，形成更高阶的

特征．从人类视觉系统对图像处理的最终结果来看，

高阶语义特征比低阶语义特征更为自然，也更具有

不变性［１８，７０］．

显然，并非越高阶的语义特征越有利于识别，例

如，全局性的特征提取方法，如主成分分析（ＰＣＡ）
［７６］、

非负矩阵分解（ＮＭＦ）
［７７］等，都是以整幅图像为分

解单元的．这些全局特征不如局部特征鲁棒且不适
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用于有遮挡人脸识别问题［６］．可见，为了避免局部误

差的扩散，仅仅对图像进行高阶语义分解还不够，还

需要对这种分解施加空间局部性约束．ＬｅＣｕｎ等

人［７８］指出图像的空间局部特征高度相关能够形成

独特的主题．事实上，对传统的特征提取方法施加空

间局部约束，往往会取得令人惊讶的效果，例如，局

部非负矩阵分解［７９］和ＰＣＡＮｅｔ
［１７］所使用的滤波器

组正是分别对已有的方法（即ＮＭＦ和ＰＣＡ）施加了

空间局部约束后得到的，它们相对于原有方法都取

得了显著的性能提升．

综上，可以认为图像分解、高阶语义特征提取、

空间局部性与多层次处理是鲁棒特征提取的四个基

本要素．

５２　从光照鲁棒到遮挡鲁棒

由于光照变化也可以被视作一种笼罩在人脸图

像表面的“半透明”的遮挡，因此，对光照鲁棒的特征

也常常被用于处理遮挡问题．目前，受到广泛关注的

具有光照不变性的遮挡鲁棒特征主要有：图像梯度

方向（ＩｍａｇｅＧｒａｄｉｅｎｔＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ，ＩＧＯ）特征
［３３，８０］

和 Ｗｅｂｅｒ脸
［３４，８１］．ＩＧＯ特征

［３３］，又称为梯度脸［８０］，

在人脸识别领域中，首先被用于处理有光照变化的人

脸图像［８０］，此后，受到了广泛的关注［１５，３３３４，６０，６２６３］，

其中一个主要的应用是将量化后的ＩＧＯ应用于图

像分解［３４，６２６３］．Ｗｅｂｅｒ脸（Ｗｅｂｅｒｆａｃｅｓ）由 Ｗａｎｇ等

人［８１］于２０１１年提出，其实质为Ｃｈｅｎ等人
［３４］所提

出的韦伯局部描述子中的图像差分激励．由于

Ｗｅｂｅｒ脸所采用的拉普拉斯滤波器为二阶差分算

子，能够更好的刻画图像的边缘和纹理信息，一般被

认为具有比ＩＧＯ更好的光照鲁棒性
［８１］．

ＩＧＯ和 Ｗｅｂｅｒ脸随后都被应用于处理遮挡问

题［７，１５，１９，２６，３３，５８］．此外，用于处理光照问题的对数变

换［８２８３］也被Ｌｉ等人
［９］用于设计鲁棒的误差度量算

子．那么，为什么对光照鲁棒的特征通常也对遮挡

鲁棒呢？除了光照变化与遮挡在直觉上的联系外，

Ｔｚｉｍｉｒｏｐｏｕｌｏｓ等人
［１５，３３］关于ＩＧＯ的工作对此做出

了部分理论上的解释．

Ｔｚｉｍｉｒｏｐｏｕｌｏｓ等人
［３３］通过引入余弦核将ＩＧＯ

拓展为适用性更广的鲁棒特征，尤其是对遮挡问

题的处理非常简洁、巧妙、富有哲理．他们的工作主

要基于如下发现：自然界中完全不同的两幅图像狌

和狏在ＩＧＯ域（·）中的差值犲
⌒
＝（狌）－（狏）以极

高的置信度服从［－π，π）上的均匀分布．由于对称

区间上服从均匀分布的各变量的数值期望为０，因

此∑
犻

犲
⌒
犻０．这一结论揭示了自然界中不同图像之

间的“零和差异”现象：两幅不同的图像在单个像素

点的差异可能非常大，但总体差异之和为零．显然，两

幅完全相同的图像的差值也是满足“零和差异”的．为

了区分这两种“零和差异”，Ｔｚｉｍｉｒｏｐｏｕｌｏｓ等人
［１５，３３］

在ＩＧＯ中引入了余弦核函数，将两幅图像的相似度

定义为

$（狌，狏）∑
犻

ｃｏｓ（（狌犻）－（狏犻）） （１６）

容易证明：

$（狌，狏）＝%

（狌）Ｔ%（狏） （１７）

其中，
%

（·）＝［ｃｏｓ（（·））
Ｔｓｉｎ（（·））

Ｔ］Ｔ．因此，

式（１６）相当于首先将输入图像分解到了高维特征空

间
%

（·）中，然后再在高维空间中通过内积计算相似

度．显然，两幅完全相同的图像的相似度等于它们的

像素维；而两幅完全不同的图像，由“零和差异”假

设，其相似度为０，也就是%

（狌）Ｔ%（狏）＝０．如果将完

全不同于狌的狏视作狌的遮挡，则有：遮挡图像与人

脸图像在
%

（·）中正交；如果狏与狌仅有局部差异，

则
$（狌，狏）＝犿－δ，其中δ为狏和狌中有差异的像

素点的个数．因此，可以用

ρ（狌，狏）（犿－$（狌，狏））／犿 （１８）

来估计狏相对于狌发生遮挡的比例．

事实上，也可以将式（１６）和式（１８）拓展为更一

般的情形：

$犳（狌，狏）∑
犿

犻＝１

ｃｏｓ（犳（狌犻）－犳（狏犻）） （１９）

ρ犳（狌，狏）（犿－$犳（狌，狏））／犿 （２０）

其中，犳（·）表示任意的特征变换算子．显然，并非任

意特征变换都会触发“零和差异”，但是一个普遍的

规律是：只要保证两幅图像的不相同区域在特征域

中有足够丰富的差异，就会以较高的概率触发该不

相同区域的“零和差异”．这意味着如果犳（·）为基于

卷积滤波的特征变换算子，所采用的滤波器核需足

够小．图８（ａ）给出了拉普拉斯滤波器的两个收缩

版：犾犺和犾狏，相应的 Ｗｅｂｅｒ特征变换分别用ξ犺（·）和

ξ狏（·）表示．显然，没有滤波器比单位脉冲滤波器（对

应于图８（ａ）中的犾１）更小．图８（ｃ）演示了在不同特

征域中利用式（２０）对具有不同遮挡百分比（从０～

１００％）的图像进行遮挡比例的估计．图８（ｃ）的上图

显示，如果已知有遮挡图像狔的真实图像狔
０，在

Ｗｅｂｅｒ域中，采用收缩的犾犺和犾狏滤波器比直接采用

犾８滤波器能更好地估计遮挡比例，且与ＩＧＯ域中的

估计结果非常接近；直接使用原始的像素特征（对应
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于犾１滤波）也达到了类似的效果．但是使用犾１滤波得

到的是原始像素特征，由于没有考虑到邻域像素点

之间的关联，一旦当前像素点与其重构图像对应位

置的像素点略有差异，就会认为两者不同．图８（ｃ）

的下图显示，如果狔的重构图像为均值脸珔狔，那么，

不论狔中是否存在遮挡，在像素域中都始终认为狔

被１００％遮挡了，而在ＩＧＯ域和 Ｗｅｂｅｒ域中对遮挡

比例的估计则相对客观．

图８　通过对有遮挡人脸图像的遮挡比例的估计来验证不同特征域中的“零和差异”现象（狓（·）、（·）、ξ８（·）、ξ犺
（·）、ξ狏（·）分别表示像素域、ＩＧＯ域和三种 Ｗｅｂｅｒ域．（ａ）不同变换域所用到的滤波器核；（ｂ）有遮挡图像

狔及其真实的无遮挡图像狔
０和均值脸图像珔狔（用以表示一般的人脸结构）在不同特征域中的特征图；（ｃ）在

不同特征域中，分别以狔
０（上图）和珔狔（下图）为参照，由式（２０）估计的狔中的遮挡比例）

　　鉴于ξ犺（·）和ξ狏（·）对遮挡的鲁棒性，与ＩＧＯ

中的
%

（·）相对应，可以定义 Ｗｅｂｅｒ域中的高维特

征空间

&

（·）＝［ξ犺（·）
Ｔ

ξ狏（·）
Ｔ］Ｔ （２１）

%

（·）和
&

（·）实际上都是基于“零和差异”准则对原

始图像进行分解的结果，本文的实验表明将
%

（·）和

&

（·）嵌入已有的分类器如ＣＥＳＲ和ＲＮＲ等，能够

极大提升其对有遮挡图像的识别性能．

５３　犘犆犃犖犲狋与犉犘犎框架

ＰＣＡＮｅｔ由Ｃｈａｎ等人
［１７］于２０１５年底提出，其

最重要的贡献是将子空间学习引入深度学习，为卷

积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｒｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）

中卷积核的学习提供了新思路；又将ＣＮＮ的卷积层

引入经典的“特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）模式图（Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｍａｐ）柱状图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ）”的特征提取框架（本文

将这一框架简称为“ＦＰＨ 框架”），将深度学习与传

统的特征提取方法建立起了联系．尽管并没有对光

照变化和遮挡做任何先验性假设和显式处理，甚至

没有用到大规模的训练数据，ＰＣＡＮｅｔ的神经元响

应却对光照变化和遮挡等表现出了很强的鲁棒性．

这一方面再次印证了深度学习强大的异常特征处理

能力，另一方面也指出了在深度学习日渐趋于主导

地位的今天，传统的基于手工设计的特征提取技术

与深度学习之间的联系仍然值得我们思考和研究．

本节通过回顾ＦＰＨ框架与ＰＣＡＮｅｔ，以及ＰＣＡＮｅｔ

与经典的ＣＮＮ之间的联系来初探这一问题．

早在２００５年，Ｚｈａｎｇ等人
［６９］已经注意到依次

使用Ｇａｂｏｒ小波分解、局部二值编码与局部特征统

计所生成的统计特征具有强大的表示能力与泛化能

力．这一特征处理过程被后来的研究者们
［３２，５９，６１，６８］

归纳为特征图生成、模式图编码和柱状图计算等三

个步骤，本文称之为“ＦＰＨ框架”．ＦＰＨ框架遵从了
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从低阶特征到高阶特征的逐层处理的过程：（１）特

征图用以分解和过滤原始像素特征；（２）模式图用

以重新组装各分解后的特征，形成局部纹理特征，同

时也起到了对特征图压缩和对特征值规范化的作

用；（３）柱状图用以描述图像的空间结构信息．

继Ｚｈａｎｇ等人
［６９］的工作之后，ＦＰＨ 框架被广

泛应用于设计新的鲁棒人脸特征．研究者们先后设

计出了不同的特征图和模式图．特征图主要包括：

Ｇａｂｏｒ幅值
［６９］、Ｇａｂｏｒ相位

［６８］、单演信号［５９］、梯度

模［６２］、梯度方向［６３］等；模式图主要包括：局部二值模

式（ＬＢＰ）
［８４８５］、局部导数模式（ＬＤＰ）

［６１］、象限比特

编码（ＱｕａｄｒａｎｔＢｉｔＣｏｄｉｎｇ，ＱＢＣ）
［６８］、局部异或模

式（ＬｏｃａｌＸＯＲＰａｔｔｅｒｎ，ＬＸＰ）
［６８］等．不同的特征图

需要与不同的模式图编码规则相匹配．一般情况下，

方向类（如梯度方向）或相位类（如 Ｇａｂｏｒ相位）的

特征图需要用象限比特编码［５９，６８，８６］，而比特类的特

征图需要使用局部异或模式编码［６８］，幅值（如Ｇａｂｏｒ

幅值或梯度模）或亮度类的特征图需要用局部二

值模式或局部导数模式编码［６２，６９，８４８５，８７］．自２００２年

Ｏｊａｌａ等人
［８５］提出局部二值模式以来，模式编码的

设计规则并没有发生实质性的变化，主体思路仍然

是：首先通过与邻域特征值比较（如ＬＢＰ，ＬＸＰ）或

量化特征值（如ＱＢＣ）的方式产生比特流，然后将比

特流编码为十进制．因此，研究者们主要着眼于提取

更好的特征图，以从输入图像中产生更多有用的特

征，同时去除噪声的干扰．

ＰＣＡＮｅｔ
［１７］正是利用ＣＮＮ 对ＦＰＨ 框架中的

特征图的生成过程进行改进而得到的，如图９所示．

与传统的特征图的生成过程不同的是：（１）ＰＣＡＮｅｔ

采用的滤波器组是从训练数据中学习到的，而非预

先手工设计的；（２）ＰＣＡＮｅｔ对输入图像进行了两层

分解，而非单层分解．

图９　ＰＣＡＮｅｔ的特征提取过程（（ａ）～（ｃ）特征图生成：输入图像的特征在各主方向上的两层分解；（ｄ）模式图编码：对

每组特征图进行二值编码，生成８个模式图；（ｅ）～（ｆ）计算并连接８个模式图的局部统计结构）

　　首先来看ＰＣＡＮｅｔ中滤波器组的训练过程．这

一过程可以看作是施加了空间局部约束的ＰＣＡ的

深度训练：（１）将所有训练图像分割成大小相等的

块；（２）将所有图像块拉伸为列向量，组成一个数据

矩阵；（３）基于ＰＣＡ从该数据矩阵中获取前犽个主

方向作为第一层滤波器组．第犾＞１层滤波器组的训

练过程与此类似，只需将上述步骤（１）中的训练图像

替换为用第犾－１层的滤波器组对犾－１层的训练图

像的滤波结果即可．与经典的深度网络最大的不同

是，ＰＣＡＮｅｔ的训练过程不需要通过随机梯度下降

方法进行反向传播，这样做可以在一定程度上避免

因训练数据较少而引发的过拟合问题．

图１０对比了ＰＣＡＮｅｔ的两层滤波器组和经典

的Ｇａｂｏｒ滤波器组．如果说Ｇａｂｏｒ滤波器组很好地

图１０　Ｇａｂｏｒ（上图）与ＰＣＡＮｅｔ（下图）滤波器组的比较

模拟了人类视觉皮层 Ｖ１视觉区域的感受野响

应［８８］，那么，ＰＣＡＮｅｔ滤波器组显然并不具备这样

的性质，然而，Ｃｈａｎ等人
［１７］的实验表明ＰＣＡＮｅｔ比

Ｇａｂｏｒ特征具有更好的描述能力和鲁棒性．究其原

因主要在于Ｇａｂｏｒ滤波器组只是模拟了Ｖ１视觉区

域的感受野响应，而ＰＣＡＮｅｔ则模拟了人类视觉皮
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层对视觉信号的深层次处理过程，这再次表明了深

度分解以及由此产生的高阶特征比浅层特征具有更

好的表达能力和去噪能力．图１１从“奇点分解”的角

度进一步解释了深度分解的意义：通过深度分解，既

可以从输入图像的每一个像素点中“释放”出丰富的

特征，又可以去除噪声的干扰．

图１１　ＰＣＡＮｅｔ的特征图生成过程的“奇点”解释（（ａ）每个

像素点及其邻域构成了一个“奇点”：包含着丰富的

特征却不为人知；（ｂ）～（ｃ）奇点通过在每一个方向

上的深度分解来释放自己的“能量”，每次分解，它的

轮廓（特征）更加清晰，而所蕴含的能量却在衰减）

图１２　同一张人脸图像在遮挡发生前后的ＰＣＡＮｅｔ响应

第７节的识别实验表明ＰＣＡＮｅｔ具有很强的遮

挡鲁棒性．Ｃｈａｎ等人
［１７］猜想其原因在于：ＰＣＡＮｅｔ

的滤波器组能够检测并消除遮挡的影响．然而，观察

图９（ｂ）～（ｄ）可以发现ＰＣＡＮｅｔ所产生的特征图和

模式图仍然清晰地保留了遮挡的特征．图１２比较了

ＰＣＡＮｅｔ响应对于同一张人脸图像在遮挡前后发生

的变化，可以发现：遮挡的存在使得ＰＣＡＮｅｔ响应

变得更加“稠密”了，也就是说，ＰＣＡＮｅｔ仍然花了很

大代价来表示坏特征，然而，当进行了较大倍数（如

１２００倍）的均匀下采样后，ＰＣＡＮｅｔ的响应变得惊

人的一致．这表明“稀疏性”仍然是特征学习应该遵

循的一个基本准则．如何基于稀疏性准则来提升

ＰＣＡＮｅｔ响应的质量有待于进一步研究．

５４　属性学习与卷积神经网络

人眼之所以可以迅速识别出一张有局部遮挡的

人脸图像，一个主要原因是人眼能够“分解”并“理

解”人脸图像中所包含的高阶属性，例如：头发的颜

色、鼻子的轮廓等．２００９年，研究者们
［７０，８９９０］开始基

于图像理解探讨基于高阶语义特征（即人类语言可

描述的图像属性）的图像分解．Ｋｕｍａｒ等人
［７０］建议

将人脸图像分为人种、性别、年龄、脸型、头发颜色等

６５种属性，并提出基于低阶人脸特征（如颜色、边

缘、梯度方向等）和支撑向量机来训练高阶属性的分

类器．然而，从低阶特征到高阶特征的变换可能远非

常规的分类器所能模拟．深度学习
［７８］通过从输入层

到输出层的多层非线性映射以及基于反向传播的学

习机制为解决这一问题提供了指导性方法．２０１３年，

Ｌｕｏ等人
［７１］基于“和积网络”描述各属性之间的高

阶相关性，通过这种相关性可以推断那些因为遮挡而

缺失的属性特征；２０１４年，Ｚｈａｎｇ等人
［７３］将局部表示

与卷积神经网络相结合用以解决属性推断中的姿势

变化问题．上述方法都需要显式地标注属性，而属性

标注需要耗费巨大的人力成本和时间成本［７０］．

那么，是否可以通过某种机制使学习到的特征

自动区分图像中的各种属性呢？这一问题仍然可以

从深度学习中寻求答案．深度学习的理论研究表明

深度网络具有强大的“分布式表达”能力［７８］：深度网

络的每个隐含层的每个神经元都可以视作一个属性

分类器，每个神经元将图像空间一分为二，狀个神经

元的组合就可以表达２狀个局部区域．２０１５年，Ｓｕｎ

等人［１８］利用他们精心设计的ＣＮＮ网络对人脸图像

的神经元响应进行了系统分析，并指出：位于最高隐

含层的神经元响应具有中等的稀疏性、对遮挡的鲁

棒性和对高阶属性的选择性．事实上，这种对高阶属

性的选择能力（即神经网络的分布式表达能力）必然

会带来神经元响应的判别性和稀疏性（例如，一个人

不可能既是黑人又是白人）以及对遮挡的鲁棒性（图

像的属性已经很好地分离，可以根据未遮挡的属性

对图像进行分类）．

为什么Ｓｕｎ等人
［１８］设计的ＣＮＮ网络会具有这
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样的分布式表达能力？这种能力是否可以拓展到现

有的其它ＣＮＮ网络？表１列出了近三年来所提出

的用于人脸识别的主流ＣＮＮ网络及其主要特征．

可以发现ＣＮＮ网络的分布式表达能力主要可归因

于如下三个因素：

首先，从低阶到高阶的层次性网络结构．为了分

离图像中的各种高阶属性，首先必须获取这些属性．

以ＬｅＮｅｔ５
［９７］为代表的ＣＮＮ网络基于图像高阶属

性的生成方式来设计网络结构：（１）在较低的几层

利用卷积从低阶特征（像素、纹理、方向等）逐层获取

局部高阶特征．由于图像中不同区域的局部高阶特

征的形成过程基本类似，所以用卷积核共享权重；由

于局部高阶特征的形成过程可能不是单一的，所以

往往利用多重卷积；（２）在较高的几层利用全连接

进一步获取各局部高阶特征的相关性（因为大多数

属性都不是独立存在的，如：年龄、人种等）．

其次，有针对的分块训练．主要表现在两个方面：

（１）加入局部连接层．从表１可以发现，ＤｅｅｐＦａｃｅ
［９１９２］

和ＤｅｅｐＩＤ系列
［１８，６４６５］相对于ＬｅＮｅｔ５

［９７］在网络结

构上最大的不同在于：都在卷积层和最高的全连接层

之间加入了局部连接层．这样做有助于针对局部特征

进行专项训练，所训练的卷积核将对这一局部区域

内的正常特征有较强的响应，而对异常特征（如遮

挡）则会产生过滤的作用［９２］；（２）对输入图像进行分

块训练．Ｓｕｎ等人
［１８，６４６５］认为仅仅在网络中加入局

部连接层仍然是不够的，还需要直接将输入图像

划分为不同的局部区域进行专项训练．这样做一

方面可以增广训练样本，另一方面可以使得所训练

的网络从一开始就能够较好地过滤局部异常特征．

最后，强力监督．人脸图像的各种属性共同决定

了其类别；反之，也可以由人脸图像的类别获取其各

种属性．由此可见类别信息对于属性分解至关重要，

然而，研究者们在ＣＮＮ网络的设计和训练过程中

对这一问题的认识却并非是一步到位的．２０１３年，

Ｓｕｎ等人
［９８］利用认证信号来训练网络（即网络的输

入是成对的信号，而网络的输出是判别这对信号是

否为同一类别），在网络的最高隐含层获得了类内变

化较小而类间变化较大的特征．２０１４年，Ｓｕｎ等

人［６５］和Ｔａｉｇｍａｎ等人
［９１］都意识到仅仅利用认证信

号还不能充分强调类别之间的差异，提出利用识别

信号来训练网络（即网络的输入是有类标的信号，网

络的输出是信号的类标）．利用识别信号来训练网络

要求有足够多的类别且每个类别有足够多的样本．

２０１４年底，Ｓｕｎ等人
［６４］建议同时使用认证信号和识

别信号来训练网络，以增强网络的判别性．为了进一

步加强对网络的监督，２０１５年，Ｓｃｈｒｏｆｆ等人
［９３］提出

了ＦａｃｅＮｅｔ，采用最小化三元组损失函数来训练网

络．同年，Ｐａｒｋｈｉ等人
［９５］也基于最小化三元组损失

训练ＶＧＧ网络
［９９］．与此不同的是，Ｓｕｎ等人

［１８］采

用了更大规模的训练数据和更强力的监督训练（即对

网络的每一层特征都同时施加认证和识别监督）．在

如此强力的监督下，Ｓｕｎ等人
［１８］发现所训练的网络在

最高隐含层形成的特征开始具有了中等的稀疏性、对

遮挡的鲁棒性和对高阶属性的选择性．

表１　近三年所提出的用于人脸识别的主流卷积神经网络及其主要特征（最后一列表示在犔犉犠数据库上的认证准确率）

卷积神经网络 年份 特征维数 网络风格 网络层数 网络参数 网络个数 训练图像／类别 ％

ＤｅｅｐＦａｃｅ
［９１］ ２０１４ ４０９６ 加入了局部连接层的ＬｅＮｅｔ ９ １２０Ｍ １ ４．４Ｍ／４０３０ ９７．３５

ＤｅｅｐＩＤ
［６５］ ２０１４ １６０×６０×２ 加入了局部连接层的ＬｅＮｅｔ ９ ～１３Ｍ ６０ ２０２Ｋ／１０Ｋ ９７．５３

ＤｅｅｐＩＤ２
［６４］ ２０１４ １６０×２５ 加入了局部连接层的ＬｅＮｅｔ ９ ～１３Ｍ ２５ １６０Ｋ／８Ｋ ９９．１５

ＤｅｅｐＩＤ２＋
［１８］ ２０１５ ５１２×２５ 加入了局部连接层的ＬｅＮｅｔ ９ Ｎ／Ａ ２５ ２９０Ｋ／１２Ｋ ９９．４７

ＤｅｅｐＦａｃｅ＋
［９２］ ２０１５ １０２４ 加入了局部连接层的ＬｅＮｅｔ ９ Ｎ／Ａ １ ５００Ｍ／１０Ｍ ９８．３７

ＦａｃｅＮｅｔ［９３］ ２０１５ １２８
Ｚｅｉｌｅｒ＆Ｆｅｒｇｕｓ
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ

［９４］
２２
２４

１４０Ｍ
７．５Ｍ

１ ２００Ｍ／８Ｍ ９９．６３

ＶＧＧＦａｃｅ［９５］ ２０１５ ４０９６ 深层的ＬｅＮｅｔ ２２／２４／２７ １４４Ｍ １ ２．６Ｍ／２６２２ ９８．９５

ＬｉｇｈｔｅｎｅｄＣＮＮ
［９６］ ２０１５ ２５６ 引入了 ＭＦＭ激活的ＬｅＮｅｔ

１１
１２

３．９６Ｋ
３．２４Ｋ

１ ４９３Ｋ／１０Ｋ
９７．７７
９８．１３

ＳｐａｒｓｅＣｏｎｖＮｅｔｓ
［３７］ ２０１６ ５１２ ＶＧＧ １５ ～４．６Ｍ ２５ ２９０Ｋ／１２Ｋ ９９．５５

　　从表１也可以看出近三年来ＣＮＮ网络的一个

发展趋势是：网络层数在加深，网络参数在减少．从

网络层数上来看，相对于２０１４年的 ＤｅｅｐＦａｃｅ和

ＤｅｅｐＩＤ所使用的９层网络，２０１５年的ＦａｃｅＮｅｔ
［９３］

和ＶＧＧＦａｃｅ
［９５］所使用的网络都超过了２０层，而

ＤｅｅｐＩＤ２＋
［１８］虽然并没有增加层数，却增加了每一

个卷积层的宽度（每一卷积层都加入了一个全连接

层）．正如Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人
［９９］所指出的，增加网络深

度的一个重要意义在于：可以用更少的参数达到更

强的表达能力．然而，过于深层的网络会引发梯度消

失／爆炸、性能退化等问题，Ｈｅ等人
［１００］对此进行了

回顾，并给出了性能退化的解决方案．可以预见的

是未来的人脸识别将基于更深层次的网络结构．

２０１６年，ＣＮＮ发展的另一个趋势是：减少网络的参
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数．为了用有限的训练样本训练出性能更好的神经

网络，Ｓｕｎ等人
［３７］提出了ＳｐａｒｓｅＣｏｎｖＮｅｔｓ；为了提

高计算性能和减少存储空间，Ｗｕ等人
［９６］提出了轻

量级ＣＮＮ．

更深层次和更轻量级的网络对有遮挡人脸图像

的识别性能有着怎样的影响有待于进一步研究．

６　鲁棒分类器中的鲁棒特征嵌入

现有的鲁棒分类方法，如第２节和３．２节所提

到的鲁棒回归方法和鲁棒误差编码方法，大都是基

于像素域设计的．为了进一步提升鲁棒分类器的性

能，一种直接的思路是将鲁棒特征直接嵌入到鲁棒分

类器中，如２．２节提到的ＧＲＲＣ
［１３，２５］就是将Ｇａｂｏｒ

特征直接嵌入ＣＲＣ而得到的．直接将鲁棒特征嵌入

到鲁棒分类器尽管一般也能在一定程度上提升识别

性能，但同时也会引发一些新的问题：基于像素域设

计的鲁棒分类器由于没有考虑到新的特征所具有的

新的性能而无法最大限度地提升识别性能，如本文

实验部分的图２１和图２２所示．那么，该如何将鲁棒

特征有效地嵌入鲁棒分类器中呢？Ｙａｎｇ等人
［３２］和

Ｌｉａｎｇ等人
［１９］的工作给出了解决这一问题的范例．

２０１３年，Ｙａｎｇ等人
［３２］将统计局部特征（Ｓｔａｔｉｓ

ｔｉｃａｌＬｏｃａｌＦｅａｔｕｒｅ，ＳＬＦ）嵌入到ＲＳＣ
［１４］中，提出了

基于鲁棒核表示（ＲｏｂｕｓｔＫｅｒｎｅｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，

ＲＫＲ）的分类方法．ＳＬＦ是基于ＦＰＨ框架的统计性

特征．对于局部柱状图特征，现有的研究
［８４］表明直

方图交叉和卡方距离是比１或２范数更有效的距

离度量方法．因此，将柱状图特征嵌入鲁棒分类器

的问题归根结底是将直方图交叉核或卡方核嵌入

鲁棒分类器的问题．ＲＫＲ
［３２］是将直方图交叉核嵌

入到ＲＳＣ的结果．Ｇａｏ等人
［１０１］和 Ｗａｎｇ等人

［１０２］进

一步讨论了如何将核方法嵌入一般的子空间回归方

法．由于ＰＣＡＮｅｔ也是一种局部柱状图特征，Ｃｈａｎ

等人［１７］建议将卡方距离嵌入到最近邻分类器对

ＰＣＡＮｅｔ特征分类．

２０１５年，Ｌｉａｎｇ等人
［１９］将ＩＧＯ特征%

（·）嵌入

到ＳＳＥＣ
［９］中，提出了混合误差编码模型（Ｍｉｘｅｄ

ＥｒｒｏｒＣｏｄｉｎｇ，ＭＥＣ）．在ＳＳＥＣ中最关键的步骤是

通过对重构误差的阈值聚类和结构聚类进行遮挡检

测．而在ＩＧＯ域中，这样的遮挡检测是隐含的（详见

５．２节）．为了显式检测遮挡位置，Ｌｉａｎｇ等人
［１９］利

用ＩＧＯ域中图像之间的相似性度量式（１６）来度量

图像的各像素点之间的相似性：将式（１６）收缩到像

素点的犫×犫邻域范围，用该邻域范围内的小块图像

之间的相似度作为像素点之间的相似度，进而，就可

以得到两幅图像之间的所有像素点的相似度
$

～
（称

为结构化相似度），
$

～
中那些相似度较小的像素点就

可以作为异常特征点被检测出来．为了进一步准确

获取遮挡的位置，ＭＥＣ还须对结构误差珓犲＝１－$

～
进

行阈值聚类和结构化聚类．显然，结构误差度量珓犲并

不适合于恢复重构系数狓，ＭＥＣ采用了与ＳＳＥＣ类

似的方法，即基于最小２回归计算狓．由于 ＭＥＣ在

计算重构系数狓和结构误差珓犲时采用了不同的误差

度量，因此，ＭＥＣ是一种混合误差编码模型．

７　仿真与实验

本节通过实验来验证前面提到的主流的鲁棒特

征和鲁棒分类器对有遮挡人脸识别的有效性．表２

列举了本节实验所用到的六种特征，其中，ＩＧＯ特

征和 Ｗｅｂｅｒ特征分别指经过了%

（·）变换（式（１７））

和
&

（·）变换（式（２１））的ＩＧＯ特征和 Ｗｅｂｅｒ特征．

这六种特征大体上可以分为三类：浅层特征（Ｐｉｘｅｌ／

ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ／Ｇａｂｏｒ）、由浅层向深度过度的ＦＰＨ特

征（ＳＬＦ／ＰＣＡＮｅｔ）、深度ＣＮＮ特征（ＤｅｅｐＩＤ／ＶＧＧ／

ＬＣＮＮ）．Ｔｚｉｍｉｒｏｐｏｕｌｏｓ等人
［３３］和 Ｙａｎｇ等人

［３２］的

实验表明Ｇａｂｏｒ特征对有遮挡人脸识别的性能弱

于ＩＧＯ特征和ＳＬＦ特征．因此，对于浅层特征，我

们重点关注Ｐｉｘｅｌ、ＩＧＯ和 Ｗｅｂｅｒ，Ｇａｂｏｒ特征主要

用于构造遮挡字典以及与之相匹配的 ＧＲＲＣ分类

器［１３，２５］．

表２　本节实验所用到的鲁棒特征

缩写 全称

Ｐｉｘｅｌ 原始像素特征

ＬＢＰ［８４，８７］ 局部二值模式

ＩＧＯ［３３］ 图像梯度方向

Ｗｅｂｅｒ［８１］ Ｗｅｂｅｒ脸

Ｇａｂｏｒ［１３，２５］ 基于Ｇａｂｏｒ变换的特征

ＳＬＦ［３２］ 统计局部特征

ＰＣＡＮｅｔ［１７］ 基于ＰＣＡＮｅｔ的特征

ＤｅｅｐＩＤ
［６５］ 深度隐含层类别特征

ＶＧＧ［９５，９９］ 牛津大学视觉几何组开发的深层ＣＮＮ

ＬＣＮＮ［９６］ 轻量级ＣＮＮ

表３列举了本节实验所用到的１０个分类器，其

中，ＮＮ分类器专指基于卡方距离度量的最近邻分

类器，仅用于对ＰＣＡＮｅｔ特征分类；ＮＳ／ＬＲＣ分类

器由于没有采用协同表示机制，在很多情况下性能

不够鲁棒（详见３．１节），仅在７．２节中用于测试遮

挡所造成的数据损失对朴素分类器的影响．根据对

某种特定特征的依赖程度，可将表３的分类器分为

两类：非定制的分类器，包括 ＣＲＣ、ＣＥＳＲ、ＲＳＣ、
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ＲＮＲ和ＳＳＥＣ，它们与具体的特征无关；定制的分

类器，包括 ＭＥＣ、ＧＲＲＣ、ＲＫＲ和 ＮＮ，它们是分别

针对ＩＧＯ、Ｇａｂｏｒ、ＳＬＦ和ＰＣＡＮｅｔ设计的分类器．

根据是否专门针对遮挡问题或对遮挡先验信息的利

用程度，可将表３中的分类器分为三类：通用分类

器，即完全没有利用遮挡先验的分类器，包括 ＮＮ、

ＣＲＣ和ＲＮＲ；弱遮挡假设分类器，即只做了一般性

噪声假设的分类器，包括ＣＥＳＲ、ＲＳＣ和ＲＫＲ，此类

分类器通常都采用了对输入信号加权的方式，因此

也称为“带权分类器”；强遮挡假设分类器，即需要显

式检测遮挡或对遮挡信息明确编码的分类器，包括

ＳＳＥＣ、ＭＥＣ和ＧＲＲＣ．为了兼顾效率与公平，所有

需要稀疏重构的分类器（除了ＮＮ和ＮＳ外）均采用

非负最小二乘计算回归计算重构系数狓，但基于

Ｇａｂｏｒ特征的分类器（如 ＧＲＲＣ或 ＣＲＣ＋Ｇａｂｏｒ

等）除外，实验表明，Ｇａｂｏｒ特征更适合用最小二乘

计算重构系数；ＣＲＣ的正则化参数λ取０．００１，所有

其它分类器和特征提取方法均采用作者在原文中提

供的默认参数．

表３　本节实验所用到的鲁棒分类器

缩写 全称

ＮＮ 最近邻分类器

ＮＳ／ＬＲＣ［１０３］ 最近子空间分类器／线性回归分类器

ＣＲＣ［２４］ 基于协同表示的分类器

ＣＥＳＲ［１０］ 基于相关熵稀疏表示的分类器

ＲＳＣ［１４］ 鲁棒稀疏编码

ＲＮＲ［２９］ 基于鲁棒核范数正则化回归的分类器

ＳＳＥＣ［９］ 结构化稀疏误差编码

ＭＥＣ［１９］ 混合误差编码

ＧＲＲＣ［１３，２５］ 基于Ｇａｂｏｒ特征的鲁棒表示与分类方法

ＲＫＲ［３２］ 基于鲁棒核表示的分类器

７１　犆犖犖网络的训练与精调

我们选择ＰＣＡＮｅｔ
［１７］、ＤｅｅｐＩＤ

［６５］①、ＶＧＧ
［９５］和

ＬＣＮＮ
［９６］②等四种经典的深度网络特征用于对比实

验．可以认为ＰＣＡＮｅｔ是传统的特征提取方法向

ＣＮＮ网络的过渡，而ＤｅｅｐＩＤ、ＶＧＧ和ＬＣＮＮ是三

种有代表性的ＣＮＮ网络，分别代表了联合的多元

深度网络、加深的神经网络和轻量级神经网络．

ＤｅｅｐＩＤ的训练．ＰＣＡＮｅｔ、ＶＧＧ和ＬＣＮＮ的作

者公布了他们训练好的网络模型以及模型训练所采

用的数据集，可以免费下载③；而ＤｅｅｐＩＤ系列的网

络模型至今尚未公开，我们选取Ｃａｆｆｅ框架
［１０４］和

ＣｅｌｅｂＡ
［１０５］④数据集（图１３第１行）训练ＤｅｅｐＩＤ的

网络模型．Ｓｕｎ等人
［６５］建议基于２５个图像区域并

发训练ＤｅｅｐＩＤ的２５个网络模型，以同时达到增广

训练数据集和增强网络模型的适应性的目的．受实

验条件限制，本文基于５个人脸区域（图１３第２行）

及其水平翻转，训练１０个ＤｅｅｐＩＤ网络模型，所获

得的滤波器核样例如图１３的第３行所示．可以看

出，相对于基于整张人脸图像训练所得的滤波器核，

基于四个局部区域训练所得的滤波器核具有较为明

显的结构特征，并且不同局部区域的个别滤波器的

结构具有一定的相似性，这表明人脸图像的各个局

部区域具有共享的统计结构［７８］．为了确保所训练的

ＤｅｅｐＩＤ
［６５］模型的有效性，我们在ＬＦＷ 数据库

［１０６］

（详见７．４节）上进行人脸认证实验，取得了接近于

作者原文的准确率（９６．１３％）．

图１３　来自于ＣｅｌｅｂＡ的人脸图像（第１行）、本文用于训练

ＤｅｅｐＩＤ的人脸图像区域（第２行）、训练所得的滤波

器核样例（第３行）

本文在受控（见７．２和７．３节）和非受控（见

７．４节）两种环境下验证深度网络模型对于有遮挡

人脸识别的有效性．值得注意的是深度网络模型通

常都是在大规模的非受控环境下训练得到的，如果

直接将其应用于受控环境，往往需要进一步对网络

模型参数精调．然而，精调网络模型仍然需要较大规

模的训练集，当目标数据集上的训练数据非常少，甚

至目标数据集的测试数据与训练数据发生严重偏移

时，在目标训练集上的精调必然会导致过拟合，且过

拟合的程度会随着训练迭代次数的增加而增大．

Ｇｈａｚｉ等人
［１０７］也报告了类似的实验并现象．该如何

将大规模非受控环境下训练得到的深度网络模型

应用于小规模非受控环境下的目标数据集是尚待

解决的问题．本节接下来的实验将直接使用非受控

环境下训练得到的ＣＮＮ网络模型（ＤｅｅｐＩＤ／ＶＧＧ／

ＬＣＮＮ），不再针对每个数据库进行精调．由于所采

用的 ＰＣＡＮｅｔ是在非受控环境训练的，因此，在

７．２节～７．４节的实验中我们将看到ＰＣＡＮｅｔ与其

它三个卷积网络模型恰好相反：它在受控环境下的

识别性能良好，而在非受控环境的识别性能变差．
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④

ＤｅｅｐＩＤ系列实际上有四个版本
［３，１８，６４６５］，每一个版本的性

能提升实际上都是比较微小的，但网络模型的复杂性却有
很大提升，本文选择ＤｅｅｐＩＤ最初的版本

［６５］．

Ｗｕ等人［９６］提供了Ａ和Ｂ两个版本的ＬＣＮＮ，本文选择性
能更好的ＬＣＮＮＢ网络．
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７２　基于犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅数据库的有光照变化与

模拟遮挡的人脸识别

本节基于ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
［１０８１０９］人脸数据库测

试主流的分类器（见表３）在不同的特征域（见表２）中

对不同程度的光照变化和不同程度的遮挡的承受能

力．ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库包含了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

分为五个子集：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１４的第１列所示．为了

模拟不同程度的光照和不同程度（百分比）的遮挡的

混合情况，我们在子集ＩＩＩ、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１４（ｃ）～图１４（ｅ）

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．选取子集Ｉ和子集ＩＩ的所有图

像作为训练集，选取扩充后的子集ＩＩＩ、ＩＶ和Ｖ分别

图１４　本节实验所采用的来自于ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
［１０８１０９］

的训练数据和测试数据样例（（ａ）～（ｂ）为训练样

本：由子集Ｉ和ＩＩ组成，不含遮挡且只有轻微的光

照变化；（ｃ）～（ｅ）为测试样本：分别由子集ＩＩＩ、ＩＶ、

Ｖ组成，并加入了０～９０％的模拟遮挡（狒狒），且

遮挡位置是任意的）

图１５　遮挡所造成的局部特征损失对不同的光照子集（从左至右依次为光照子集ＩＩＩ、ＩＶ、Ｖ）的识别率的影响（ＮＳ分类器已

知遮挡支撑并在识别过程中丢掉了被遮挡区域的特征；ＮＮ分类器不知道遮挡支撑，在识别过程中用到了整幅图像

的ＰＣＡＮｅｔ特征）

作为测试集Ｉ、ＩＩ和ＩＩＩ．所有的训练集和测试集图像

均被裁剪为９６×８４的像素矩阵．

首先通过一个简单的实验（图１５）来分析遮挡

导致识别性能下降的主要原因．图１５表明：如果能

够彻底消除遮挡的影响，即使只使用“浅层”的鲁棒

特征（ＩＧＯ和 Ｗｅｂｅｒ）和最简单的 ＮＳ分类器，也能

达到良好的识别效果；相反，如果不能完全排除遮挡

的影响，即使使用“深层”的ＰＣＡＮｅｔ特征以及与之

相匹配的ＮＮ分类器，当遮挡比例增加到一定程度

时，识别率也会急剧下降．这一方面说明了检测并排

除遮挡的重要性，另一方面也说明了遮挡本身的存

在比遮挡所造成的特征损失更容易导致识别性能的

下降，而深度特征（如ＰＣＡＮｅｔ）的“遮挡不变”与“光

照不变”仍然有其局限性．

四种浅层特征的鲁棒性分析．从图１５中也可以

发现：在只有光照变化的情形下（遮挡已经完全排

除），四种浅层特征的鲁棒性排序为：Ｗｅｂｅｒ＞ＩＧＯ＞

ＬＢＰ＞Ｐｉｘｅｌ，并且它们的性能差异随着光照条件的

变坏而更加明显．那么，在有遮挡的情形下，随着遮

挡比例的增加，这四种浅层特征是否仍有类似的规

律？图１６对此进行了验证，可以发现，对于绝大多

数分类器而言，这一规律仍然成立．另外，从图１６也

可以看出，鲁棒特征与鲁棒分类器相辅相成，彼此突

出：随着识别难度的增加（光照条件恶化和遮挡比例

增大），在像素域中，分类器的鲁棒性差异越来越不

明显，而在鲁棒特征（ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ）域中，分类器的

鲁棒性差异却越来明显．

三种ＣＮＮ特征的鲁棒性分析．图１７基于通用分

类器ＣＲＣ和带权分类器ＣＥＳＲ比较了三种ＣＮＮ特

征的识别性能，可以发现，其鲁棒性排序为：ＤｅｅｐＩＤ＞

ＬＣＮＮ＞ＶＧＧ，并且在ＣＮＮ特征域中，带权分类器

（如ＣＥＳＲ）相对于通用分类器（如ＣＲＣ）的性能优势
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图１６　五个非定制分类器（ＣＲＣ／ＣＥＳＲ／ＲＳＣ／ＲＮＲ／ＳＳＥＣ）使用四种浅层特征（Ｐｉｘｅｌ／ＬＢＰ／ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ）在 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ

ＹａｌｅＢ的三个测试集（第１至３行依次对应于测试集Ｉ、ＩＩ和ＩＩＩ）上的识别率

图１７　通用分类器ＣＲＣ和带权分类器ＣＥＳＲ使用三种ＣＮＮ特征在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ的三个测试集上的识别率

并不像其在浅层特征域中那样明显．鲁棒分类器的

性能分析．综合对比图１６和图１７，可以发现：通用

分类器ＲＮＲ和ＣＲＣ更擅长处理光照问题（即遮挡

比例较小的情形），这种能力在像素域中可以更为清

晰地看出，但对遮挡的鲁棒性相对较弱；ＳＳＥＣ能够

很好地利用 Ｗｅｂｅｒ特征，但在光照条件恶化的情况

下，容易对遮挡过拟合（把部分极端的光照变化也当

成了遮挡），从而导致其识别性能在遮挡比例较低

的情形下反而不如通用分类器ＣＲＣ；ＣＥＳＲ在ＩＧＯ

和 Ｗｅｂｅｒ域中都具有良好的识别性能，而同样基于

迭代重权模型的ＲＳＣ的性能相对较弱（详见４．１节

的分析）；尽管 ＭＥＣ是专门针对ＩＧＯ定制的鲁棒分

类器，但ＣＥＳＲ在ＩＧＯ域中的识别性能与 ＭＥＣ相

当，这主要是由于“狒狒”遮挡仅存在于测试集中，仅

通过噪声抑制（而不是消除）就能获取很好的识别

性能．
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图１８　使用不同分类器和不同特征的最优组合在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ的三个测试集上的识别率（从左至右依次为

测试集Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ）

由上述分析可知，鲁棒分类器与鲁棒特征存在

某种程度上的最优组合．图１８对此进行了分析．基

于ＦＰＨ框架的 ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ在各个测试集上取

得了最优的识别性能，表４给出了具体的识别率数

值；同样基于ＦＰＨ框架的ＲＫＲ＋ＳＬＦ在三个测试

集上的识别率反而几乎都是最低的，这再次表明图

像的深度分解对于提升特征鲁棒性的重要作用；

ＧＲＲＣ＋ＧＯＤ的识别性能基本上是最弱的，这表明

基于固定形式训练的遮挡字典对现实遮挡的泛化能

力较弱，难以从待识别图像中有效分离出遮挡成分；

基于三种ＣＮＮ特征的ＣＲＣ分类器的性能远远弱

于ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ，具体原因详见第７节的分析；

ＳＳＥＣ＋Ｗｅｂｅｒ在遮挡比例较大的情形下识别率最

接近于ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ，但在极端光照条件下容易对

遮挡过拟合；ＭＥＣ＋ＩＧＯ尽管充分利用了ＩＧＯ的

特性，但其识别性能在总体上弱于ＣＥＳＲ＋Ｗｅｂｅｒ，

这表明 Ｗｅｂｅｒ特征对光照和遮挡具有更强的鲁棒

性；与图１５中的完全排除了遮挡影响的ＮＳ分类器

的识别性能相比，ＳＳＥＣ＋Ｗｅｂｅｒ与 ＭＥＣ＋ＩＧＯ尽管

充分地融合了鲁棒特征与遮挡检测，但仍然未能完全

排除遮挡的影响，这表明遮挡检测仍然具有挑战性．

表４　犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅上的最优识别率／％，也是犖犖＋犘犆犃

犖犲狋的识别率（犐、犐犐和犐犐犐分别表示测试集犐、犐犐和犐犐犐）

０～３０％ ４０％ ５０％ ６０％ ７０％ ８０％ ９０％

Ｉ １００ １００ １００ １００ １００ ９９．５６ ７６．２６

ＩＩ １００ １００ １００ １００ ９９．０５ ９３．１６ ５１．１４

ＩＩＩ １００ ９９．７２ ９８．８８ ９７．６２ ９０．７６ ７１．８５ ２４．７９

７３　基于犃犚数据库的有强光光照和两类实际遮

挡的人脸识别

本节在不同的像素维下针对有实际遮挡的人脸

图像测试各鲁棒分类器和特征的识别性能．一般来

说，随着像素维的增高，识别算法的性能也会随之增

强，但当像素维高到一定程度时，数据中的噪声可能

会造成较大的干扰，从而导致识别性能的下降，我们

将这一现象称为“识别性能退化”．性能退化的程度

可以作为评价特征和分类器的鲁棒性的一种指标．

本节基于ＡＲ
［３６］人脸数据库进行识别实验．ＡＲ

库中包含了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内采集，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１９（ａ）

所示；测试集Ｉ选取１１９×３＝３５７张有左侧强光、右

侧强光和正面强光等三种光照变化的人脸图像，如

图１９（ｂ）所示；测试集ＩＩ选取３５７张有太阳镜遮挡

且混合了正常光照、左侧强光和右侧强光等三种光

照条件的人脸图像，如图１９（ｃ）所示；测试集ＩＩＩ选

取３５７张有围巾遮挡且分别包含了正常光照、左侧

强光和右侧强光等三种光照条件的人脸图像，如

图１９（ｄ）所示．所有图像首先被裁剪和对齐为１１２×

９２的像素矩阵．为了系统测试现有方法在不同维度

下的识别性能，对所有图像进行了１倍、２倍、４倍和

８倍下采样，对应的维数分别为１１２×９２＝１０３０４、

５６×４６＝２５７６、２８×２３＝６４４和１４×１１＝１５４．

图１９　本节实验所采用的来自于ＡＲ
［３６］库的训练数据和测

试数据样例（（ａ）训练集：不含遮挡且具有正常光照；

（ｂ）测试集Ｉ：仅包含光照变化；（ｃ）测试集ＩＩ：有太阳

镜遮挡和光照变化；（ｄ）测试集ＩＩＩ：有围巾遮挡和光

照变化；（ｅ）容易与测试样本相混叠的训练样本）

７９１１期 李小薪等：有遮挡人脸识别综述：从子空间回归到深度学习

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



本节实验所用数据比７．２节所用数据更有挑战

性：（１）实际遮挡比模拟遮挡更容易引发“局部混

叠”，７．２节中所用到的遮挡是人为添加的“狒狒”图

像块，在训练集中基本不存在与“狒狒”具有较强相

干性的特征，而本节实验的测试集中尽管只用到了

两种实物遮挡，但因此而引发的“混叠现象”大量存

在，如测试集中的黑色围巾和太阳镜等容易与训练

集中的黑色胡子和普通框架眼镜（图１９（ｅ））交互混

叠，尤其是戴有普通框架眼镜的人大量存在于训练

集中，很容易与测试集ＩＩ中的太阳镜遮挡混叠，这

就导致对测试集ＩＩ的识别成为本节最具挑战性的

任务；（２）本节测试集中的光照变化主要是由强光

光照引起的，与７．２节的测试集中所普遍存在的弱

光光照不同，强光光照所引起的数据损失难以用常

规的方法补偿，实际上也形成了一种遮挡，我们称之

为“强光遮挡”．与实物遮挡不同的是，由光照所引发

的遮挡一般在局部范围内的像素值变化非常缓慢

（属于低频遮挡）但通常面积比较大，如图１９（ｂ）中

的正面强光所引发的数据损失在８０％以上．当强光

遮挡和实体遮挡相混合时（如图１９（ｃ）和图１９（ｄ）），

图像识别被普遍认为是更有挑战性的任务［１９，３３］．

首先比较四种常用的浅层特征（Ｐｉｘｅｌ／ＬＢＰ／

ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ）的鲁棒性及四个常用的分类器（两个

通用分类器ＣＲＣ和ＲＮＲ，两个带权分类器ＣＥＳＲ

和ＲＳＣ）的识别性能，如图２０所示．可以看出，在测

试集ＩＩ上的识别任务更有挑战性，这与我们之前的

分析一致．对于各分类器，这四种浅层特征的性能总

体上仍然满足：Ｗｅｂｅｒ＞ＩＧＯ＞ＬＢＰ＞Ｐｉｘｅｌ，类似于

图１６的统计结果．关于各分类器可以得到如下结

论：（１）就带权分类器ＣＥＳＲ和ＲＳＣ而言，在Ｐｉｘｅｌ

域中，ＲＳＣ最优；而在鲁棒特征域ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ中，

ＣＥＳＲ几乎总是优于ＲＳＣ．这一结论与７．２节中的

结论类似，是由ＣＥＳＲ和ＲＳＣ所采用的优化算法不

同造成的（详见４．２节）；（２）通用分类器与带权分

类器相比，随着所使用特征的鲁棒性的增强，通用分

类器在低维情形下与带权分类器的性能差距逐渐缩

小，而在高维情形下逐渐超越了带权分类器，尤其是

ＲＮＲ在 Ｗｅｂｅｒ域中取得了较为显著的优势．图２１

（ａ）和（ｂ）以ＣＥＳＲ和ＲＮＲ在 Ｗｅｂｅｒ域中的识别过

程为例说明了产生这一现象的原因：带权分类器容易

为特征图中特征值较小的特征点赋以较高的权值；

（３）各分类器的性能退化问题在ＩＧＯ域中最为严重，

在ＬＢＰ和 Ｗｅｂｅｒ域中次之，在Ｐｉｘｅｌ域中基本不存

在；带权分类器ＣＥＳＲ／ＲＳＣ的退化现象比通用分类

器ＣＲＣ／ＲＮＲ更严重．图２２（ａ）以ＣＥＳＲ在ＩＧＯ域

图２０　通用分类器（ＣＲＣ／ＲＮＲ）和带权分类器（ＣＥＳＲ／

ＲＳＣ）使用四种浅层特征（Ｐｉｘｅｌ／ＬＢＰ／ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ）

在ＡＲ的三个测试集上的识别率（从左至右依次为

测试集Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ）

图２１　基于误差编码的乘法模型（ＣＥＳＲ）和加法模型（ＲＮＲ）

在鲁棒特征域（Ｗｅｂｅｒ）中识别有遮挡图像狔（（ａ）、（ｂ）

的上图显示在初始迭代时，ＣＥＳＲ和ＲＮＲ都在右侧脸

的高亮区域产生了较小的误差，但ＣＥＳＲ基于乘法模

型抑制噪声，为该区域赋予了较高的权值，导致其在随

后的迭代过程中趋向于匹配右侧具有高亮特征的人脸

图像；而基于加法模型的ＲＮＲ，不会因此对后续迭代

产生太大影响；（ａ）、（ｂ）的下图显示ＣＥＳＲ／ＲＮＲ的目

标函数随着迭代次数的变化以及识别的正确与否：收

敛并不一定意味着正确识别）

中的识别过程为例说明了这一现象产生的原因．

在第６节中，我们说明了鲁棒特征往往还需要

辅之以定制的鲁棒分类器才能最大限度地发挥其作

用，图２０显示直接将鲁棒特征ＩＧＯ和 Ｗｅｂｅｒ嵌入

到鲁棒分类器ＣＥＳＲ和ＲＳＣ不仅容易导致性能退

化，而且其识别性能往往还不如通用分类器ＣＲＣ和
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ＲＮＲ．图２３针对第６节中提到的ＩＧＯ、Ｇａｂｏｒ、ＳＬＦ

和ＰＣＡＮｅｔ等特征分别测试了为之定制的 ＭＥＣ、

ＧＲＲＣ、ＲＫＲ和ＮＮ等鲁棒分类器在三个测试集上

的识别性能．可以看出定制的分类器的确在不同程

度上提升了直接将鲁棒特征嵌入相应的基础分类器

的性能，值得注意的是如下几点：（１）ＭＥＣ基本上

避免了ＩＧＯ特征的性能退化问题，图２２（ｂ）和（ｃ）通

过比较 ＭＥＣ及其基础分类器ＳＳＥＣ分析了 ＭＥＣ

的工作原理；但在最具有挑战性的测试集ＩＩ上，ＭＥＣ

图２２　ＣＥＳＲ、ＭＥＣ和ＳＳＥＣ在ＩＧＯ域中识别有遮挡图

像狔的例子（（ａ）ＣＥＳＲ的性能退化：特征值为０的

特征点容易被ＣＥＳＲ赋以较高的权值，这种偏执

在较高的维度上被进一步放大了；（ｂ）、（ｃ）ＭＥＣ／

ＳＳＥＣ的识别过程．由于利用了ＩＧＯ的“零和差

异”进行结构误差度量，ＭＥＣ的结构误差珓犲
（狋）比

ＳＳＥＣ的重构误差犲
（狋）具有更好的空间局部性和边

缘光滑性；（ｃ）中显示，虽然ＳＳＥＣ在最后一次迭

代正确识别了狔，但是，由于在第５次迭代时发生

了对遮挡的过拟合，导致其遮挡支撑评估策略（式

（１５））失效，最终识别错误）

图２３　各定制分类器（ＭＥＣ／ＧＲＲＣ／ＲＫＲ／ＮＮ）及与之紧密

相关的（分类器＋特征）在 ＡＲ上的识别率（从左至

右依次为测试集Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ）

仍然出现了性能退化；（２）尽管Ｇａｂｏｒ特征能够很

好地模拟人类视觉皮层的响应，但不论是ＧＲＲＣ＋

ＧＯＤ还是ＣＲＣ＋Ｇａｂｏｒ的识别性能都要弱于ＣＲＣ＋

Ｗｅｂｅｒ（与图１８中的统计结果一致）．图２４（上图）对

此进行了分析；（３）在只有强光遮挡的测试集Ｉ上，

ＲＫＲ＋ＳＬＦ与ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ都不占优势；而在有

遮挡的测试集ＩＩ和ＩＩＩ上，ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ与 ＲＫＲ＋

ＳＬＦ的性能优势逐渐凸显，尤其是 ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ

的性能优势尤为明显（最高维除外）．这表明了ＦＰＨ

特征更善于处理有纹理和方向等高频变化的图像，

但不善于处理有大面积的低频变化的图像．图２５对

这一现象进行了分析．

图２４　像素域及变换域中的混叠现象（狔
０与待识别图像狔具

有相同类别，狔′为容易与狔发生混叠的训练图像（狔
０和

狔）以及（狔′和狔）之间的２距离标注在其右侧，所有特征

图都进行了２规范化．从类内和类间的２距离来看：上

图中的 Ｇａｂｏｒ变换放大了像素域中的局部混叠，而

Ｗｅｂｅｒ特征则消除了混叠；下图中的ＩＧＯ特征放大了

像素域中的局部混叠，ＭＥＣ虽然可以去除遮挡和光照

的影响，但仍然不能消除混叠；ＰＣＡＮｅｔ的模式图右侧

的数字（１）～（３）所标注的距离分别表示其模式图的２
距离、柱状图的２距离、柱状图的卡方距离．ＰＣＡＮｅｔ的

模式图未能消除混叠，而其柱状图消除了混叠）

图２５　具有强光遮挡的图像狔在ＩＧＯ、Ｗｅｂｅｒ和ＰＣＡＮｅｔ域

中的特征图及其鲁棒性分析（ＰＣＡＮｅｔ犫×犫表示采用

犫×犫的卷积核进行深度滤波和模式编码后得到的模

式图．在ＩＧＯ域中，狔的强光区域呈现出了两种相反

的特征，这会导致以内积运算为主的线性分类器如

ＣＲＣ和ＲＮＲ不能全部消除强光的影响；而 Ｗｅｂｅｒ特

征可以在很大程度上避免这一问题，其水平方向和垂

直方向上的特征子图都将原始图像的强光区域置为

了０．ＰＣＡＮｅｔ的模式图中呈现出了高频区域（眼睛、

鼻子等）的特征向低频区域（强光区域）扩散的现象）
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图２６比较了三种ＣＮＮ特征对识别性能的影

响，可以得到与图１７相类似的结论：三个深度特征

的鲁棒性排序为：ＤｅｅｐＩＤ＞ＬＣＮＮ＞ＶＧＧ，且在深

度特征域中，带权分类器相对于通用分类器的性能

优势不像在浅层特征域中那样明显．

图２６　通用分类器ＣＲＣ和带权分类器ＣＥＳＲ使用三种ＣＮＮ
特征（ＤｅｅｐＩＤ／ＶＧＧ／ＬＣＮＮ）在ＡＲ库上的识别率（从

左至右依次为测试集Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ）

表５统计了在ＡＲ库的三个测试集上所能达到

的最优识别率及相应的分类器和特征的组合．可以

看出，没有哪个分类器与特征的组合在所有测试集

上都是最优的．擅长处理富有纹理和方向变化的遮

挡的ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ并不一定擅长处理缺乏纹理变

化的强光遮挡，而且可能发生严重的性能退化；而擅

长处理缺乏纹理变化的强光遮挡的ＣＲＣ＋Ｗｅｂｅｒ

和ＲＮＲ＋Ｗｅｂｅｒ却在处理具有纹理变化的实体遮挡

时仍有不足．相对来说，ＭＥＣ＋ＩＧＯ在各个测试集上

的识别性能比较折衷，但在测试集ＩＩ上 ＭＥＣ＋ＩＧＯ

与ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ有较大的差距，图２４（下图）对此

进行了分析，可以发现：归根结底还是因为ＩＧＯ特

征缺乏足够丰富的判别信息．如何在有遮挡情形下

缩小图像在鲁棒特征域中的类内距离并同时扩大类

间距离，仍然是有待于进一步研究的问题．

表５　犃犚数据库的三个测试集上的最优识别率／％（每个识别

率下方给出了达到该识别率的分类器与特征的组合）

测试集 １５４ ６４４ ２５７６ １０３０４

Ｉ
７４．７９

ＣＲＣ＋Ｗｅｂｅｒ

９２．７２

ＲＮＲ＋Ｗｅｂｅｒ

９７．２０

ＲＮＲ＋Ｗｅｂｅｒ

９９．４４

ＭＥＣ＋ＩＧＯ

ＩＩ
４９．８６

ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ

８８．５２

ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ

９１．３２

ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ

８１．２３

ＭＥＣ＋ＩＧＯ

ＩＩＩ
６９．１９

ＮＮ＋ＰＣＡＮｅｔ

８７．３９

ＭＥＣ＋ＩＧＯ

９６．９２

ＭＥＣ＋ＩＧＯ

９５．５２

ＭＥＣ＋ＩＧＯ

７４　基于犔犉犠 数据库的非受控环境下的有遮挡

人脸识别

本节验证表２和表３中的鲁棒特征和鲁棒分类器

在非受控的ＬＦＷ 数据库上的识别性能．ＬＦＷ 数据

库［１０６］包含了５７４９个人的１３２３３张人脸图像，所有图

像均采集于互联网，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［１８，３７，６４６５，９１，９３，９５，１１０１１１］．

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，图像的预处理对于算法性能的提

升就特别重要．本文采用由 Ｈｕａｎｇ等人
［１１２］提供的

基于深度学习方法对齐的 ＬＦＷ 人脸图像数据集

ＬＦＷｄｅｅｐｆｕｎｎｅｌｅｄ，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，训练集包含２１７×８＝１７３６

张图像，测试集包含３０８６张图像，具体选取策略如

图２７所示．

图２７　本节实验所采用的来自于ＬＦＷ 人脸库
［１０６］的训练

数据和测试数据样例（（ａ）训练集：具有较少的光照

和姿势变化且不含遮挡，每个人包含８个训练样本；

（ｂ）测试集：具有较大的姿势变化且包含了一定的

自然遮挡和０～６０％的模拟遮挡（第２行），所有训

练集之外的样本均用于测试）

图２８（ａ）比较了四种浅层特征（Ｐｉｘｅｌ／ＬＢＰ／

ＩＧＯ／Ｗｅｂｅｒ）和三种 ＣＮＮ 特征 （ＤｅｅｐＩＤ／ＶＧＧ／

ＬＣＮＮ）在相同的分类器ＣＲＣ下的识别性能：四种

浅层特征的鲁棒性排序大体上仍然为：Ｗｅｂｅｒ＞

ＩＧＯ＞ＬＢＰ＞Ｐｉｘｅｌ；三种ＣＮＮ特征的鲁棒性排序

为：ＤｅｅｐＩＤ＞ＶＧＧ＞ＬＣＮＮ．在ＬＦＷ 的测试集上，

三种ＣＮＮ特征首次凸显出了其性能优势：ＤｅｅｐＩＤ

在各遮挡比例下的识别性能都是最优的；当遮挡比

例较低（＜３０％）时，ＶＧＧ和ＬＣＮＮ的识别性能要

远远优于四种浅层特征；而当遮挡比例升高（＞３０％）

时，三种 ＣＮＮ特征的识别性能迅速衰减，ＩＧＯ和

Ｗｅｂｅｒ这两种浅层特征开始逐渐凸显出其性能优势．

浅层特征和深度特征在低水平遮挡和高水平遮

挡下的鲁棒性差异通过图２８（ａ）的性能比较可以更

为明显地观察到．图２８（ｂ）将各浅层特征和各鲁棒

分类器的最优组合与四种深度特征（加入了 ＮＮ＋

ＰＣＡＮｅｔ）相比较．当遮挡比例较高（＞４０％或＞

５０％）时，ＭＥＣ＋ＩＧＯ和ＣＥＳＲ＋Ｗｅｂｅｒ的识别率

逐渐超过了ＣＲＣ＋ＤｅｅｐＩＤ，这再次表明鲁棒特征与

鲁棒分类器的结合的必要性．另外，值得注意的是，

当模拟遮挡的比例为０时，ＧＲＲＣ＋Ｇａｂｏｒ在众多

的浅层特征表现出了最优的识别性能，这是因为与
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其它浅层特征所使用的滤波器相比，Ｇａｂｏｒ滤波器

是唯一模拟了 Ｖ１视觉区域的感受野响应的滤波

器［８８］．因此可以这样理解：模拟了人类视觉机制的

Ｇａｂｏｒ滤波器（从视觉细胞感受野响应的角度
［８８］）

和深度网络（从人类视觉对输入信号的分层次处理

的角度［７８］）都在一定程度上提升了非受控环境下的

人脸识别性能．但据我们所知，目前尚未有学者将两

者结合起来深入究．

图２８　在ＬＦＷ上的识别率

图２８（ａ）和（ｂ）的实验结果都表明，即使在非受

控环境中，浅层特征中的遮挡处理机制仍然能够发

挥一定的作用并值得在进一步研究中借鉴．表６总

结了在不同遮挡比例下的最优识别率．比较表４、

表５和表６可以看出，在非受控环境下遮挡对识别

性能的影响要远远大于受控环境，主要原因在于：非

受控环境下的人脸图像受到了诸如表情、光照、姿势

等更多变化因素的影响，而当这些变化因素进一步

与遮挡混合时所造成的识别困难会远远超过受控环

境下的只有光照和遮挡混合的情形．

表６　犔犉犠上的最优识别率／％（犇犲犲狆犐犇和犘犆犃犖犲狋分别取得

了０～３０％和４０％～６０％的遮挡比例下的最优识别率）

０ １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％

１００ ９８．７４ ７８．９９ ５３．４８ ３４．１８ ２４．６４ １６．８７

下面我们进一步从ＣＮＮ网络的响应及其稀疏

性来分析姿势变化和遮挡对网络性能的影响．图２９

比较了三种ＣＮＮ特征对同一个人的有姿势变化和

不同程度遮挡的面部图像的神经元响应．可以发现：

低水平遮挡对卷积网络的输出影响较小，而高水平

遮挡会在不同程度上扰乱网络的输出；显著的姿势

变化会引发人脸图像的“自遮挡”，并且可能会比低

水平的“实物遮挡”在更大程度上扰乱神经网络的输

出．我们在５．４节分析了网络输出的稀疏性和鲁棒

性之间的关系．从图２９中神经元的响应来看，姿势

变化（侧面脸）会使得各神经元的响应变得“稀疏”，

而遮挡则会在不同程度上破坏这种稀疏性，其中以

ＬＣＮＮ的稀疏性变化最为显著．Ｓｕｎ等人
［３７］近来正

致力于稀疏神经网络的研究，我们期待这一成果在

对遮挡问题的处理上能够发挥更大的作用．①

图２９ 三 种 ＣＮＮ特 征 （ＤｅｅｐＩＤ／ＶＧＧ／ＬＣＮＮ）在 卷 积 层

（ｃｏｎｖ４／ｃｏｎｖ５＿３／ｍｆｍ５）对ＬＦＷ 中同一个人的具有

姿势变化和不同程度遮挡的人脸图像的神经元响

应①（（ａ）、（ｂ）、（ｄ）针对包含了２０％、０、４０％遮挡的

侧面脸；（ｃ）针对不含遮挡的正面脸）

８　仍然存在的问题与进一步研究的

重点

８１　遮挡理解与人类视觉

有遮挡人脸识别仍然存在如下三个关键问题：

如何判断一张人脸图像中有无遮挡？如何迅速地定

位遮挡？如何消除因遮挡而引发的混叠？上述问题

归根结底是一个问题：究竟什么是遮挡．事实上，遮

挡在视觉上容易判断，但在理论上却难以建模．这是

因为遮挡与具有特定形体的目标（如人脸、车辆等）

不同：遮挡并没有固定的形式和内容，它只是一种外

１０２１期 李小薪等：有遮挡人脸识别综述：从子空间回归到深度学习
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来的覆盖．在一般情况下，可以参照人眼的感知来

“定义”遮挡，例如，对于图３０（ａ）和（ｂ），人眼可以迅

速做出判断：它们分别包含了“面具”和“手”的遮挡；

对于图３０（ｃ），人眼知道其所佩戴的框架眼镜虽然

是一种外来的附加物，但不是遮挡；对于图３０（ｄ），

人眼认为它根本就不是一张人脸，但事实上，它只是

图３０（ｅ）中的人脸图像与一个巨大的脉冲信号的叠

加而已．在上面的例子中，机器视觉与人类视觉恰好

相反，机器很难准确地检测到图３０（ａ）和（ｂ）中的遮

挡，也很容易对图３０（ｃ）中的框架眼镜做出误判（认

为其是遮挡），但图３０（ｄ）中的脉冲信号基本不会干

扰机器的识别．如何让机器像人眼那样“理解”遮挡，

是有遮挡人脸识别问题面临的终极挑战．

图３０　遮挡存在的几种形式与人眼对遮挡的理解

　　我们在前文提到现有的方法重在检测并排除遮

挡，而遮挡重建方法一般效果不佳．然而，人类视觉

在识别有遮挡图像时却并未将遮挡部位的信息彻底

丢弃掉，而是用了一种强大的视觉推断能力部分地

填补了所缺失的遮挡部位的属性信息．Ｌｕｏ等人
［７１］

曾给出了一个如图３０（ｆ）和（ｇ）所示的例子：人眼可

以根据“眼睛鼻子嘴巴”这一线条的相关信息来推

断该张人脸的表情属性（是否为微笑等），即使在该

线条中的某一部分特征（如嘴巴）缺失的情况下．如

何根据人类的视觉推理机制来推断被遮挡区域的高

阶属性（如表情等）也属于遮挡理解的范畴，挑战着

机器视觉的自动推理能力．

８２　鲁棒误差编码模型中的优化问题

为了求解鲁棒误差编码模型（５）和（１３），通常需

要通过交替迭代估计重构系数狓和误差权重ω（或

遮挡支撑狊）．４．１节讨论了交替迭代的两种策略：以

ＣＥＳＲ
［１０］为代表的方法将误差权重ω 的迭代过程

“嵌入”到狓的迭代过程中；以ＲＳＣ
［１４］和ＳＳＥＣ

［９］等

为代表的方法将重构狓和重构权重ω（或遮挡支撑

狊）看作两个孤立的过程．本文第７节的实验表明，在

鲁棒特征空间中，第一种策略通常比第二种策略更

为经济、有效．因此，未来研究的一个重点是：将鲁棒

的交替迭代回归模型都迁移到第一种优化策略框架

下求解．

收敛性与迭代停止条件的关系．收敛性对于优

化问题求解的重要性是不言而喻的，但对于识别问

题而言，收敛可能意味着过拟合．在图２１和图２２

中，我们都看到了这样的例子：算法有时并非完全不

能识别，只是没有在正确识别之前及时停止．如果一

旦正确识别就停止迭代，我们发现许多识别算法的

性能都将得到大幅度提升．因此，如何在算法迭代过

程中加入一定的监督信息，使之能够及时停止，也是

未来研究的一个重要任务．

８３　遮挡过滤与遮挡不变特征

研究者们在有遮挡人脸识别领域中的研究对于

图像特征提取有两个突出的贡献：以Ｔｚｉｍｉｒｏｐｏｕｌｏｓ

等人［３３］所提出的ＩＧＯ为代表的浅层特征提取方法

及其所触发的图像差异的“零和”现象（５．２节），开

启了自动滤除异常特征的新思路；以Ｃｈａｎ等人
［１７］

提出的ＰＣＡＮｅｔ和Ｓｕｎ等人
［１８］提出的ＤｅｅｐＩＤ为代

表的深层特征学习方法，开启了提取“遮挡不变”特

征的新思路．两种思路都没有对遮挡做明确的假设

或显式地处理，却都在一定程度上达到了对遮挡鲁

棒的效果．这就启发我们进一步探索这两种思路背

后的理论依据及其所存在的问题，例如，为什么在

ＩＧＯ域中不同图像之差会以很高的置信度服从均

匀分布？为什么经过强监督学习的深度网络就可以

对异常特征“免疫”？ＩＧＯ特征能够自动地将两幅图

像中局部不相同的特征过滤掉，但对于局部相似而

非完全不同的特征又该如何处理？ＰＣＡＮｅｔ在处理

具有低频噪声的图像时仍然存在缺陷，并且在高维

情形下存在严重的性能退化问题．显然，所有的方法

都有其局限性，在我们深刻理解其原理之前，这种潜

在的局限性都是存在的．

８４　卷积神经网络在处理遮挡问题上面临的挑战

在卷积神经网络基于大规模训练数据日益向更

深和更轻的方向发展的今天，我们注意到其在处理

人脸遮挡问题上仍然面临着如下挑战：

（１）将在大规模非受控环境下训练得到的深度

网络模型应用于受控环境下的有遮挡人脸识别．这

一问题的主要困难在于：受控环境下的训练样本通

常较少，且测试数据与训练数据发生了严重的偏移．

（２）基于小样本训练异常检测网络．尽管深度

学习借鉴了人类视觉皮层从低阶到高阶“认知”信号

的过程［７８］，但就遮挡问题而言，人类视觉与深度学

习背道而驰的一点是：人类视觉不需要大规模训练，

人眼只需要观察几张人脸图像，就可以知道一张新

的图像是否是“人脸”以及一张人脸图像中是否存在

遮挡．如何训练基于小样本的异常检测网络仍然是

具有很大的挑战性的问题．

２０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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（３）基于已有的误差编码方法和鲁棒特征提取

方法提升深度网络模型处理遮挡的能力．传统的机

器学习思想正在越来越多的被借鉴到深度学习中，

如基于有监督信号的度量学习［１８，６５］、多尺度变

换［９４］、稀疏性约束［３７］等，那么，是否可以将已有的处

理遮挡问题的误差编码方法和传统的特征提取方法

用于深度学习以提升其处理遮挡问题的能力？

（４）神经网络的稀疏性及其对遮挡的鲁棒性．

鉴于人类视觉强大的信号理解能力和容错能力，在

经典的计算机视觉领域中，基于手工设计的特征提

取过程往往需要借鉴或者模拟人类视觉机理，其中

最典型的就是Ｇａｂｏｒ滤波器
［８８］．１９９６年，Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ

等人［１１３］首次通过学习的方法获得了与简单细胞的

感受野响应具有类似结构的字典原子．那么，经过大

规模数据训练得到的神经网络的卷积核是否也有相

同的性质？从公开的ＶＧＧ和ＬＣＮＮ以及本文训练

所得的ＤｅｅｐＩＤ等网络模型的卷积核结构来看，这

一性质是不满足的．２０１６年，Ｓｕｎ等人
［３７］基于稀疏

性约束训练ＣＮＮ网络，并在使用同等规模的训练

集的前提下取得了比稠密网络模型更好的性能．我

们期待这一成果在未来对遮挡问题的处理上能够发

挥更大的作用．

９　结　论

有遮挡人脸识别问题是面向现实的人脸识别系

统面临一个重要挑战．本文从子空间回归、结构化误

差编码、迭代重权误差编码和鲁棒特征提取等方面

回顾了现有的有遮挡人脸识别方法，探讨了各类方

法的产生动机、主要模型和优缺点．在三个基准数据

库上对现有方法进行了大规模测试，指出了现有的

鲁棒分类方法和鲁棒特征提取技术所适用的问题及

其局限性，展望了进一步的研究重点，旨在吸引更多

的学者关注这一领域，使有遮挡人脸识别问题在理

论和实践上都得到更好的解决，并推动面向现实的

人脸识别技术使其日益成熟．
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