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一种对年龄变化鲁棒的人脸识别方法

张春永１∗ꎬ徐一得２

(１.盐城工学院信息工程学院ꎬ江苏 盐城 ２２４０５１ꎻ２.东南大学信息科学与工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００９６)

摘　 要:匹配年龄差距较大的人脸在今天仍然是一个具有挑战性的问题ꎬ主要是由于年龄增长导致的人脸外观的显著差异ꎮ
为了减少这种差异ꎬ提出了一种新的算法ꎬ从混合了身份和年龄信息的特征中去除与年龄相关的成分ꎮ 具体来说ꎬ我们将混

合人脸特征分解为两个不相关的分量:身份相关分量和年龄相关分量ꎬ其中身份相关分量包括对人脸识别有用的信息ꎮ
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　 　 人脸识别从上世纪 ６０ 年代被提出ꎬ经过半个多

世纪的发展与迭代ꎬ其相关技术和性能指标也开始

投入市场ꎬ并且产生了很大的经济效益ꎮ 相对于传

统的方法[１ꎬ５]ꎬ最近的基于深度学习的算法[２] 例如

Ｇｏｏｇｌｅ 的 ｆａｃｅＮｅｔ 都使用深度学习网络如深度卷积

神经网络[３]ꎬ取得了优异的性能ꎮ 在一般场景下ꎬ
这些模型对图像的判别甚至比人类更精确ꎮ 然而ꎬ
在 年 龄 不 变 人 脸 识 别 ( Ａｇｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆａｃｅ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＡＩＦＲ)场景下ꎬ这些方法通常缺乏人脸

识别的判别能力ꎮ 查阅可知ꎬ人体随着年龄的增长ꎬ
身体机能和指标都会发生很大的改变ꎬ这一点在人

的面部特征上有着明显的表现ꎮ 一般情况下ꎬ老年

人的脸上都会有一些抬头纹ꎬ眼角会下垂ꎬ口角脂肪

松垂ꎬ具体就是嘴角两边的皮肤和脂肪会出现松弛

的情况ꎬ脸部的苹果肌区域会出现明显的凹凸ꎬ鼻唇

沟和下颌边缘都会丧失弹性ꎬ大量的脂肪流失ꎮ 还

有就是绝大多数老年人的皮肤失去了原有的弹性ꎬ

色素开始堆积在皮肤底层ꎬ毛细孔变大ꎬ皱纹增加ꎮ
ＡＩＦＲ 面临的关键挑战是由于年龄老化过程造成的

面部特征显著差异ꎮ 这一问题在当前还不是突出问

题ꎬ主要是因为当前人脸识别在市场上得到运用的

时间还很短ꎬ数据库并没有过于庞大ꎬ但是随着人脸

识别的广泛使用和使用时间的加长ꎬ这将成为一个

制约人脸识别可持续发展的关键因素ꎮ 如若无法解

决年龄不变人脸识别问题ꎬ那么就会需要供应商或

者第三方机构定期地重新去获取当前的人脸图片ꎬ
以确保算法的高准确性ꎬ这会增加大量的额外成本ꎬ
也不利于人脸识别的推广ꎮ

１　 年龄变化鲁棒人脸识别的特征分析

与建模

１.１　 年龄变化鲁棒的人脸特征学习

在之前的相关研究中ꎬ研究人员[８－９ꎬ１１－１２ꎬ１７－２０] 采

用启发式的方法提取手工特征ꎮ 例如ꎬ林玲等人[１８]
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开发了一种带有局部特征描述的多特征判别分析方

法ꎮ Ｇｏｎｇ Ｄ 等[９]提出了隐藏因子分析(ＨＦＡ)来建模

特征因子分解ꎬ减少身份相关特征的年龄变化ꎮ 林玲

等[１５]为 ＡＩＦＲ 引入了有效的最大熵特征描述符和鲁

棒性的身份匹配框架ꎮ 最近的几种方法[７ꎬ１３－１４] 主要

基于深度神经网络ꎮ Ｗｅｎ Ｙ 等[１３]开发了潜因子引导

卷积神经网络(ＬＦ￣ＣＮＮ)来改进 ＨＦＡꎮ 郑涛等[１４] 介

绍了 ＡＩＦＲ 的年龄估计引导 ＣＮＮ(ＡＥ￣ＣＮＮ)方法ꎮ
Ｗａｎｇ Ｙ 等人[７]提出正交嵌入分解ꎬ将身份信息编码

在角空间ꎬ年龄信息在径向表示ꎮ 我们提出了一种带

有线性残差分解的 ＤＡＬ 算法ꎮ
１.２　 人脸对抗网络的建模方针

生成对抗网络(ＧＡＮ) [２１] 在不同的生成任务中

显示了卓越的性能ꎬ如人脸老化、人脸超分辨等ꎮ 此

外ꎬ当前的研究还探讨了对抗性网络对判别模型的

改进ꎮ Ｗｅｎ Ｙ 等人[９]利用 ＧＡＮ 生成高分辨率的小

人脸ꎬ以提高人脸检测ꎮ Ｌａｎｉｔｉｓ Ａ 等人[２３] 开发了一

个对抗 ＵＶ 完井框架(ＵＶ￣ＧＡＮ)来解决姿态不变人

脸识别问题ꎮ Ｌｉｕ Ｙ 等人提出在一个对抗的自编码

器框架中学习身份提取特征和身份消除特征ꎮ Ｚｈａｏ
Ｙ 等人[２４]提出了一种对抗网络来生成硬三元组特

征示例ꎮ 在本研究中ꎬ我们提出了一种去相关对抗

学习方法ꎬ以显著减少身份和年龄之间的相关性ꎬ从
而使得身份依赖的特征是年龄不变的ꎮ

图 １　 我们以 ＡＩＦＲ 为例ꎬ由于年龄差异较大ꎬ身份内的

距离大于身份间距离ꎮ 因此ꎬ许多当前的人脸识别系统

无法识别年龄差距较大的人脸ꎮ

２　 年龄变化鲁棒人脸识别方法

在本文中ꎬ我们引入了一个深度特征分解学习

框架ꎬ将混合人脸特征分解为两个不相关的部分:身
份相关部分(Ｘ ｉｄ)和年龄相关部分(Ｘａｇｅ)ꎮ 图 ２ 展示

了我们的特征分解模式ꎮ 我们采用文献[４]中的残

差映射模块实现这种分解ꎮ 这意味着ꎬ年龄相关的

嵌入是通过残差映射函数 Ｘａｇｅ ＝Ｒ(ｘ)编码的ꎮ 我们

有下面的公式:Ｘ＝Ｘ ｉｄ＋Ｒ(ｘ)ꎬ其中 Ｘ 是初始人脸特

征ꎬＸ ｉｄ是身份相关特征ꎮ
为了减少分解成分之间的相互差异ꎬ我们提出了

一种新的去相关对抗学习(Ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＤＡＬ)算法ꎬ该算法可以最大程度地减少身

份和年龄之间的相关性ꎮ 具体来说ꎬ引入典型映射模

块来寻找身份和年龄之间的最大相关性ꎬ而主干网络

和分解模块旨在降低相关性ꎮ 身份和年龄分类信号

进行学习ꎮ 通过对抗训练ꎬ我们希望身份和年龄能够

充分的不相关ꎬ并且在身份特征空间中的年龄信息可

以大大减少ꎮ

图 ２　 将人脸特征分解为身份依赖分量和年龄依赖分

量ꎮ 只有身份特征参与人脸识别的测试ꎮ

２.１　 特征分解

由于人脸包含内在的身份信息和年龄信息ꎬ所以

它们可以由身份相关特征和年龄相关特征共同表示ꎮ
受此启发ꎬ我们设计了一个线性分解模块ꎬ将初始特

征分解成身份相关特征和年龄相关特征这两个不相

关的部分ꎮ 形式上ꎬ给定由主干 ＣＮＮＦ(即ꎬｘ ＝Ｆ(ｐ))
从输入图像 ｐ中提取的初始特征向量 ｘ∈Ｒｄꎬ我们将

线性因子分解定义如下:
Ｘ＝Ｘ ｉｄ＋Ｒ(ｘ) (１)

我们设计了一个类似于文献[４]的深度残差映

射模块来实现这一点ꎮ 具体来说ꎬ我们通过一个映射

函数 Ｒ获得年龄相关的特征ꎬ剩余部分作为身份相关

的特征ꎮ 我们称之为残差因子分解模块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ＭｏｄｕｌｅꎬＲＦＭ)ꎬ其公式如下ꎬＸｉｄ表示身份

依赖成分ꎬＸａｇｅ表示年龄依赖成分:
Ｘａｇｅ ＝Ｒ(ｘ)
Ｘ ｉｄ ＝Ｘ－Ｒ(ｘ)

(２)

９４８



电　 子　 器　 件 第 ４５ 卷

在测试阶段ꎬ只有身份相关特征用于人脸识别ꎮ
希望 Ｘ ｉｄ编码身份信息ꎬ而 Ｘａｇｅ绘制年龄变化ꎮ 我们

同时将身份识别信号和年龄识别信号放在这两个解

耦的特征上ꎬ分别监督这两个部分的多任务学习ꎮ

图 ３ 显示了我们工作的总体框架ꎮ 网状主干提取初

始特征ꎬ并在此基础上建立残差模块进行特征分解ꎮ
基于这种因式分解ꎬ我们提出了去相关对抗学习ꎬ将
在下一节中介绍ꎮ

图 ３　 提出的方法的概述

２.２　 去相关对抗学习

通过特征因式分解ꎬ对于年龄不变人脸识别

(Ａｇｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆａｃｅ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＡＩＦＲ)场景来说ꎬＸｉｄ

应该是只保留了身份信息ꎬ并且与年龄信息不相干

的ꎬ这一点是至关重要的ꎮ 不幸的是ꎬＸｉｄ和 Ｘａｇｅ在实

际上还是有深层的相关性ꎬ无法实现两者完全不相

干ꎮ 例如ꎬＸｉｄ和 Ｘａｇｅ彼此具有高线性相关性ꎬ导致 Ｘｉｄ

可能会影响 Ｘａｇｅꎬ这一现实会对年龄不变人脸识别产

生负面影响ꎮ 为此ꎬ我们设计了一种有助于降低分解

特征之间相关性的正则化算法ꎬ即去相关对抗学习

(Ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＤＡＬ)ꎮ ＤＡＬ 基本

上计算分解分量的成对特征之间的典型相关ꎮ
首先通过骨干网提取初始特征ꎬ然后进行残差

分解ꎮ 然后利用两个已经分解的 Ｘ ｉｄ和 Ｘａｇｅ进行分

类和 ＤＡＬ 正则化ꎮ
形式上ꎬ给定成对的特征 Ｘ ｉｄꎬＸａｇｅꎬ我们设计映

射的线性规范映射模块(Ｃａｎｏｎｉｃａｌ Ｍａｐｐｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＣＭＭ)Ｘ ｉｄꎬＸａｇｅ到规范变量 ｖｉｄꎬｖａｇｅ:

ｖｉｄ ＝Ｃ(ｘｉｄ)＝ ＷＴ
ｉｄｘｉｄ

ｖａｇｅ ＝Ｃ(ｘａｇｅ)＝ ＷＴ
ａｇｅｘａｇｅ

(３)

式中:Ｗｉｄ、Ｗａｇｅ是正则映射的学习参数ꎮ 之后ꎬ我们

将经典相关性定义为:

ρ＝
Ｃｏｖ(ｖｉｄꎬｖａｇｅ)

Ｖａｒ(ｖｉｄ)Ｖａｒ(ｖｉｄ)
(４)

基于这样的定义ꎬ首先通过更新 ＣＭＭ 中模型

参数 ＷｉｄꎬＷａｇｅ来求得 ｜ ρ ｜的最大值然后去减少 Ｖｉｄ和

Ｖａｇｅ的相关性ꎬ主要是通过训练模型残差因子分解模

块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ＭｏｄｕｌｅꎬＲＦＭ)ꎮ 从公式角

度来看ꎬ一方面ꎬ在求取 ｜ ρ ｜的最大值中ꎬ我们要固定

模型 ＦꎬＲꎬ来训练 Ｃꎮ 另一方面ꎬ在减少 Ｖｉｄ和 Ｖａｇｅ相

关性的训练中ꎬ我们要固定 Ｃꎬ来训练 ＦꎬＲꎮ 这两个

需求是相互矛盾的ꎬ相互对抗的ꎬ这对抗的最终结果

是 Ｘ ｉｄ与 Ｘａｇｅ的相关性不断减小ꎬ最终实现不相干ꎮ
总体而言ꎬＤＡＬ 的目标函数表述为:

ＬＤＡＬ ＝
ｍｉｎ
ＦꎬＲ

ｍａｘ
Ｃ

( ｜ ρ(Ｃ(Ｆ(ｐ))－Ｒ(Ｆ(ｐ))ꎬＣ(Ｒ(Ｆ(ｐ))) ｜ )

(５)
我们相信 ＤＡＬ 增强的强去相关性将鼓励 Ｘ ｉｄ和

Ｘａｇｅ彼此足够不变ꎮ 重要的是ꎬ这将提高 Ｘ ｉｄ对年龄

不变的人脸识别的鲁棒性ꎮ
２.３　 批量典型相关分析

与典型相关分析(Ｃａｎｏｎｉｃａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＣＣＡ)方法相比ꎬ我们的工作引入了基于随机梯度下

降优化的典型相关分析(Ｂａｔｃｈ Ｃａｎｏｎｉｃａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＢＣＣＡ)ꎮ 由于对整个数据集的相关统计实

际上是不可能的ꎬ我们遵循类似的批量标准化策略[６]

来计算基于小批量的相关统计ꎮ 因此ꎬ它自然适合深

度学习框架ꎮ
给定一个小批量的 ｍꎬ我们有两套分解特征

Ｂ ｉｄ ＝ {ｘ１ꎬꎬｍ
ｉｄ }和 Ｂａｇｅ ＝ {ｘ１ꎬꎬｍ

ａｇｅ }ꎬ因此相关性可以这

样表示:

ρ ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｖｉｉｄ － μｉｄ)(ｖｉａｇｅ － μａｇｅ)

σ２
ｉｄ ＋ ξ σ２

ａｇｅ ＋ ξ
(６)

在这里ꎬμｉｄ和 σ２
ｉｄ分别是 ｖｉｄ的均值和方差ꎬ对于

μａｇｅ 和 σ２
ａｇｅ 也是一样的ꎮ ξ 是数值稳定性的恒定

０５８
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参数ꎮ
公式(６)作为 ＢＣＣＡ 的目标函数ꎬ我们利用基

于 ＳＧＤ 的算法来优化它ꎮ 注意ꎬ规范相关数 ｜ ρ ｜ 在
更新 ξ时ꎬ要求必须最大化ꎬ同时在训练 ＦꎬＲ 时最

小化ꎮ 渐变的推导如下:
∂ρ
∂ｖｉｉｄ

＝ １
ｍ
(

ｖｉａｇｅ－μａｇｅ

σ２
ｉｄ＋ξ σ２

ａｇｅ＋ξ
－
(ｖｉｉｄ－μｉｄ) .ρ
σ２

ｉｄ＋ξ
)

∂ρ
∂ｖｉａｇｅ

＝ １
ｍ
(

ｖｉｉｄ－μｉｄ

σ２
ｉｄ＋ξ σ２

ａｇｅ＋ξ
－
(ｖｉａｇｅ－μａｇｅ) .ρ
σ２

ａｇｅ＋ξ
)

(７)

因此ꎬ优化由输出 ρ 值的前向传播和计算更新

梯度的后向传播组成ꎮ 算法 １ 描述了 ＢＣＣＡ 的详细

学习算法ꎮ
算法 １　 每次迭代的 ＢＣＣＡ 学习算法ꎮ

输入:Ｂｉｄ ＝{ｘ１ꎬꎬｍ
ｉｄ }ꎻＢａｇｅ＝{ｘ１ꎬꎬｍ

ａｇｅ }ꎻ
输出:正向传递的典型相关 ρ:向后传递的梯度ꎮ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔ∈{ ｉｄꎬａｇｅ}ｄｏ
　 　 ＣＭＭ Ｆｏｒｗａｒｄ:ｖｉｔ ＝ｗＴ

ｔ ｘｉｔ ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬꎬｍꎻ

　 　 计算期值:μｔ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｉ
ｖｉｔ

　 　 计算方差:σ２
ｔ ＝

１
ｍ ∑

ｍ

ｉ
(ｖｉｔ－μｔ) ２ꎻ

　 ｅｎｄ ｆｏｒ

　 正向传播:ρ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｖｉｉｄ － μｉｄ)(ｖｉａｇｅ － μａｇｅ)

σ２
ｉｄ ＋ ε σ２

ａｇｅ ＋ ε
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔ∈{ ｉｄꎬａｇｅ}ｄｏ

　 　 　 ∂ρ
∂ｔ

＝ １
ｍ

ｖｉａｇｅ－μａｇｅ
σ２

ｉｄ＋ε σ２
ａｇｅ＋ε

－
ｖｉｔ－μｔ
σ２
ｔ ＋ε

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｗｈｅｎ ｔ∈{ ｉｄ}

　 　 　 ∂ρ
∂ｔ

＝ １
ｍ

ｖｉｉｄ－μｉｄ
σ２

ｉｄ＋ε σ２
ａｇｅ＋ε

－
ｖｉｔ－μｔ
σ２
ｔ ＋ε

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｗｈｅｎ ｔ∈{ａｇｅ}

　 　 ＣＭＭ 反向:∂Ｌ
∂ｘｉｔ

＝ｗｉｔ
∂Ｌ
∂ｖｉｔ

ꎻｆｏｒ ｉ＝ １ꎬꎬｍ

　 　 ＣＭＭ 反向: ∂Ｌ
∂ｗｉｔ

＝ ｘｉｔ
∂Ｌ
∂ｖｉｔ

ꎻｆｏｒ ｉ＝ １ꎬꎬｍ

ｅｎｄ ｆｏｒ

２.４　 多任务训练

在这一部分ꎬ我们描述了多任务训练策略来监

督分解特征的学习ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ主要是有三个基

本的监督模块:年龄鉴别器、身份鉴别器和 ＤＡＬ 正

则化器ꎮ
年龄 /身份判断:为了学习年龄信息ꎬ我们将 Ｘａｇｅ

输入到一个投影字典对中ꎬ以便进行快速而准确的分

类ꎮ 顾书航[２５] 提出了投影字典对学习(Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
Ｐａｉｒ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＤＰＬ)框架ꎮ 在他们的方法中ꎬ分析和

合成词典的联合学习以通过线性投影的方式来学习

表示形式ꎬ而无需使用非线性稀疏编码ꎮ 他们的模型

如下:

{Ａ∗ꎬＳ∗} ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ＡꎬＳ
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖Ｘｋ－ＳｋＡｋＸｋ‖２

Ｆ＋

β‖ＡｋＸｋ‖２
Ｆꎬｓꎬｔ‖ｄｉ‖２

２≤１ (８)
式中:Ｓ表示用于重构 Ｘ的合成字典ꎻＡ 代表用于对

Ｘ进行编码的分析字典ꎻＡｋ 和 Ｓｋ 代表对应于类别 ｋ
的子字典对ꎻＸｋ 代表训练集中 Ｘｋ 的补充数据矩阵ꎻ
β>０ 是一个标量常数ꎬ表示控制 Ａ 的判别性质的正

则化参数ꎬ以及 ｄｉ 表示合成字典 Ｓ的第 ｉ个元素ꎮ
分析字典 Ａ在区分过程中发挥作用ꎬ在这过程

中子字典 可以投射 ｉ 类的样本( ｉ 不等于 ｋ)到空的

空间去ꎮ 合成字典 Ｓ的作用是使重构误差最小ꎮ 使

用先前获取的 Ｘ ｉｄ和 Ｘａｇｅ来分别学习两个单独的成

对字典 Ｄｉｄ ＝ {ＳｉｄꎬＡｉｄ}和 Ｄａｇｅ ＝ {ＳａｇｅꎬＡａｇｅ}ꎮ 然后将

这些词典用于分类ꎮ 这个 ＤＰＬ 框架的优点在于其

计算时间ꎬ因为该框架在判断应用中只含有若干个

字典对ꎬ没有太多的模型参数ꎮ 所以这种方法是快

速计算和适用于实际应用的ꎮ
使用字典 Ｄｉｄ来判断人脸图像的标签ꎮ 令 ｙ 为

测试图像ꎬＹｉｄ和 Ｙａｇｅ分别指字典 Ｄｉｄ和 Ｄａｇｅ的类别预

测标签ꎮ 可以使用以下分类方案来计算非相关身份

年龄面孔的检测:
Ｙｉｄ ＝ａｒｇ ｍｉｎ‖ｙ－ＳｉｄＡｉｄｙ‖

Ｙａｇｅ ＝ａｒｇ ｍｉｎ‖ｙ－ＳａｇｅＡａｇｅｙ‖
(９)

ＤＡＬ 正则化器:本文所提出的 ＤＡＬ 正则化还参

与联合监督来指导特征学习ꎬ使得成对分解特征之

间的相关性可以显著降低ꎮ 通过联合监督ꎬ模型同

时学习鼓励 Ｘ ｉｄ、Ｘａｇｅ的区分能力和这两个分解成分

之间的去相关信息ꎮ 总之ꎬ在训练过程中ꎬ目标函数

受以下组合多任务损失的监督:
　 Ｌ＝ＬＩＤ(Ｘ ｉｄ)＋λ１ＬＳＭ(Ｘａｇｅ)＋λ２ＬＤＡＬ(Ｘ ｉｄꎬＸａｇｅ) (１０)
式中:ＬＩＤ是 Ｃｏｓ￣Ｆａｃｅ 损失函数ꎬＬＳＭ带有交叉熵损失的

ｓｏｆｔｍａｘꎬλ１ 与 λ２ 是用来平衡这三种损失的超参数ꎮ 在

测试阶段ꎬ我们为 ＡＩＦＲ 评估提取身份相关特征 Ｘｉｄꎮ
２.５　 分析讨论

该方法具有以下优点ꎮ 首先ꎬ特征的 ＤＡＬ 正则

化有助于鼓励分解后的分量之间的不相关和共不变

信息ꎮ 其次ꎬＢＣＣＡ 提供了 ＣＣＡ 的扩展插入到深度

学习框架中ꎬ以便整个模型可以在端到端的过程中

进行训练ꎮ 最后ꎬ我们的方法可以很容易地推广到

其他组件分解模型ꎬ如姿态ꎬ光照ꎬ情感等ꎮ

３　 实验

３.１　 实验方法与实验条件

网络架构:(１)主干网:我们的主干网是类似

１５８
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于[１１] 的 ６４ 层卷积神经网络 (Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)ꎮ 它由 ４ 个阶段组成ꎬ分别有 ３ 个、４
个、１０ 个和 ３ 个堆叠的残余块ꎮ 每个剩余块有 ３ 个

“３×３ ｃｏｎｖ＋ＢＮ＋ＲｅＬｕ”的堆叠单元ꎮ 最后ꎬＦＣ 层输出

５１２ 维的初始人脸特征ꎮ (２)残差因子分解模块

(Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅꎬ ＲＦＭ): 通 过 ２ 个

“ＦＣ＋ＲｅＬｕ”将初始人脸特征映射形成年龄相关特征ꎬ
其中残差部分作为身份相关特征ꎮ (３)年龄鉴别器 /
身份 鉴 别 器: 使 用 ＤＰＬ 框 架 快 速 计 算 分 类ꎮ
(４)ＤＡＬ 正则化器:我们将 Ｘａｇｅ和 Ｘｉｄ分别馈入 ＦＣ 层ꎬ
并输出它们的线性组合ꎬ然后用于 ＢＣＣＡ 计算和优化ꎮ

数据预处理:我们根据 ５ 个面部关键点(两个

眼睛、两个鼻子和两个嘴角)进行相似性变换ꎬ以将

人脸面片裁剪为 １１２×９６ꎮ 最后ꎬ裁剪后的面片的每

个像素([０ꎬ２５５])通过减去 １２７.５ 然后除以 １２８ 进

行归一化ꎮ
测试细节:我们在著名的公共 ＡＩＦＲ 人脸数据

集 ＦＧ￣ＮＥＴ、ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 上进行了评价实验ꎮ
在测试过程中ꎬ我们提取了身份相关的特征ꎬ并将原

始图像和翻转图像的特征串联起来ꎬ形成最终的表

示ꎮ 然后利用这些表示的余弦相似度进行人脸验证

和识别ꎮ
３.２　 消耦研究

在本小节中ꎬ我们研究了模型的不同变体ꎬ以显

示我们的方法的有效性ꎮ

图 ４　 小型数据集的年龄分布ꎮ 该数据集包含了

５０ 万个数据覆盖大部分年龄的人脸图像

３.２.１　 余弦相似度的可视化

为了更好地理解 ＤＡＬ 及其改善身份保存信息的

能力ꎬ我们进行了一个实验来可视化不同年龄组的余

弦相似性ꎮ 对于已学习的身份特征 Ｘｉｄꎬ我们首先通

过群集身份特征空间中的每个标识来计算其类中心ꎬ
然后计算每个样本和其类中心之间的余弦相似性ꎮ
之后ꎬ我们绘制了不同年龄组间余弦相似度的分布ꎮ
在本研究中ꎬ我们对小型训练数据集进行这种可视化

分析ꎬ该数据集包含覆盖各种年龄差异的 ５０ 万个面

部图像ꎮ 图 ４ 显示了该数据集的年龄分布ꎮ

３.２.２　 定量评价

为了展示联合学习框架与 ＤＡＬ 方法相结合的

优秀性能ꎬ我们对包括 ＦＧ￣ＮＥＴ、ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 在

内的几个公共 ＡＩＦＲ 数据集进行了消耦评估ꎮ 此

外ꎬ我们还在遵循 ＭＦ１ 和 ＭＦ２ 协议下的 ＦＧ￣ＮＥＴ 上

对模型进行了测试ꎮ 无论是 ＭＦ１ 和 ＭＦ２ 都有一个

包含 １００ 万个面部干扰物的额外干扰物集ꎬ使基准

测试变得更加困难ꎮ ＭＦ２ 提供了一个训练数据集ꎬ
所有的评估方法都应该在相同的数据集上进行训

练ꎬ而不需要任何额外的训练数据ꎮ 在本研究中ꎬ我
们考虑以下消耦比较模型:(１)基线模型:基线模型

仅通过识别损失进行训练ꎬ没有任何额外的年龄监

督ꎮ (２)＋年龄:该模型由识别信号和年龄分类信号

联合监督训练ꎮ (３) ＋Ａｇｅ＋ＤＡＬ:我们提出的模型ꎬ
通过 ＤＡＬ 正则化和联合监督信号同时进行训练ꎮ

如表 １ 所示ꎬ在没有 ＤＡＬ 的情况下ꎬ联合监督

模型获得了与基线模型可比较的结果ꎮ 相反ꎬ我们

的“＋Ａｇｅ＋ＤＡＬ”模型提高了 ＦＧ￣ＮＥＴ 在所有方案上

的性能ꎮ 与 ＭＦ１ 方案相比ꎬＭＦ２ 方案对 ＦＧ￣ＮＥＴ 的

改进相对有限ꎬ主要原因是 ＭＦ２ 训练数据集的老化

变化较小ꎮ 然而ꎬ性能的持续改进证明了我们的方

法的有效性ꎮ 外ꎬ我们的方法在ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 上

改进了 ０.７％以上的基线模型ꎬ使得在 ９８％和 ９９％以

上的高精度水平上有显著提高ꎮ
表 １　 我们的方法与基准方法进行比较ꎬ在 ＭＦ１ꎬＭＦ２ 协议

下ꎬ评价结果是 ＦＧ＿ＮＥＴ 上的 ｒａｎｋ＿１ 人脸的识别率ꎮ

模型
ＦＧ＿ＮＥＴ
(ＭＦ１)

ＦＧ＿ＮＥＴ
(ＭＦ２)

ＭＯＲＰＨ
Ａｌｂｕｍ ２

基准线 ５５.８６％ ５８.８５％ ９８.２１％
＋Ａｇｅ ５５.８４％ ５８.６４％ ９８.１１％

＋Ａｇｅ＋ＤＡＬ ５７.９２％ ６０.０１％ ９８.９３％

３.３　 在 ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 数据集进行实验

ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 数据集包含了 ２０ ０００ 个不同

年龄的人的 ７.８ 万张人脸图像ꎮ 为了进行公平比

较ꎬ我们遵循[７] 并在两个基准方案下进行评估ꎬ其
中测试集分别由 １０ ０００ 名受试者和 ３ ０００ 名受试者

组成ꎮ 在测试集中ꎬ每个受测人员的年龄差距最大

的两张人脸图像被选择组成探针集和图库集ꎮ 我们

使用我们提出的 ＤＡＬ 在大的训练数据集(１.７Ｍ 图

像)上训练模型ꎮ 请注意ꎬ我们没有对原有数据集

进行任何微调ꎮ
在这个实验中ꎬ我们将我们的 ＤＡＬ 模型与文献

中最新的 ＡＩＦＲ 算法进行了比较ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ本文

所提方法有效提高了 ｒａｎｋ－１ 识别性能ꎮ 特别是ꎬ我
们的方法比当前表现最好的 ＡＩＦＲ 方法明显优胜ꎬ在

２５８
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ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 数据库上变成了最先进的方法ꎮ
表 ２　 ＭＯＲＰＨ Ａｌｂｕｍ ２ 数据集评价结果

方法 测试数据量 Ｒａｎｋ＿１ 准确度

ＨＦＡ[９] １０ ０００ ９１.１４％
ＣＡＲＣ[８] １０ ０００ ９２.８０％
ＭＥＦＡ[１０] １０ ０００ ９３.８０％

ＭＥＦＡ＋ＳＩＦＴ＋ＭＬＢＰ[１０] １０ ０００ ９４.５９％
ＬＰＳ＋ＨＦＡ[１１] １０ ０００ ９４.８７％
ＬＦ＿ＣＮＮＳ[１３] １０ ０００ ９７.５１％
ＯＥ＿ＣＮＮＳ １０ ０００ ９８.５５％

Ｏｕｒｓ １０ ０００ ９８.９７％
ＧＳＭ[１２] ３ ０００ ９４.４０％

ＡＥ￣ＣＮＮＳ[１４] ３ ０００ ９８.１３％
ＯＥ￣ＣＮＮＳ[７] ３ ０００ ９８.６７％

Ｏｕｒｓ ３ ０００ ９９.０５％

３.４　 在通用的人脸识别数据集进行实验

为了与通用人脸识别(Ｇｅｎｅｒａｌ Ｆａｃｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ
ＧＦＲ)中的最新方法进行比较ꎬ我们进一步在 ＬＦＷ
数据集上进行了实验评估ꎮ ＬＦＷ[１８] 是 ＧＦＲ 的一个

公共基准ꎬ有来自 ５ ７４９ 名受试者的 １３ ２３３ 张人脸

图像ꎮ 我们严格遵循与 ＯＥ￣ＣＮＮｓ[７] 相同的培训和

评估程序ꎮ 也就是说ꎬ我们的训练数据包含了与

ＯＥ￣ＣＮＮＳ[７]相同的 ０.５Ｍ 图像ꎮ 表 ３ 报告了 ＬＦＷ 的

验证率ꎮ 在 ＬＦＷ 数据集上ꎬ我们的模型都优于文献

[７] 的模型和最先进的通用人脸识别 ( ＧＦＲ) 模

型[１５－１６]ꎬ这表明我们提出的方法具有很强的泛化

能力ꎮ
表 ３　 ＬＦＷ 数据评估结果ꎮ 报告结果为 ＬＦＷ 的验证率

方法 ＬＦＷ 的验证率

ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ[２３] ９９.４２％
ＣｏｓＦａｃｅ[２４] ９９.３２％
ＯＥ￣ＣＮＮＳ[１１] ９９.３５％

Ｏｕｒｓ ９９.５７％

４　 结论

本文提出了 ＡＩＦＲ 的去相关对抗学习方法ꎮ 我

们的模型学会在对抗过程中最小化身份和年龄的成

对分解特征之间的相关性ꎮ 我们提出了批量典型相

关分析算法ꎬ作为深度学习中典型相关分析的扩展ꎮ
除了 ＤＡＬ 之外ꎬ我们同时在身份识别和年龄分类的

联合监督下训练模型ꎮ 在测试中ꎬ只有身份特征用

于人脸识别ꎮ 在 ＡＩＦＲ 基准上进行的评估证明了我

们提出的方法的优越性ꎮ 我们的主要贡献总结如

下:(１)为了规范分解特征的学习ꎬ提出了一种新的

基于线性特征分解的去相关对抗学习算法ꎮ 通过这

种方式我们希望捕获在场景 ( Ａｇｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆａｃｅ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＡＩＦＲ)下的人脸图像的身份的特征ꎬ这
种特征不会随着年龄的改变而有所变化ꎮ (２)我们

提出了批量典型相关分析(ＢＣＣＡ)ꎬ一个随机梯度

下降优化方式的扩展ꎮ 本文所提出的 ＢＣＣＡ 可以集

成到深度神经网络中用于相关正则化ꎮ
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