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基于深度残差网络模型压缩的局部遮挡人脸识别

刘瑞明， 徐春融， 周　 韬， 陈伦奥

（江苏海洋大学 电子工程学院， 江苏 连云港 ２２２００５）

摘　 要： 尽管卷积神经网络使遮挡人脸识别效果有所改善，但随着性能的提高会造成结构复杂、网络参数增加、耗时长的问

题。 针对此问题，提出一种基于深度残差网络模型压缩的局部遮挡人脸识别方法。 首先，采用多任务级联卷积神经网络

（ＭＴＣＮＮ）对人脸图像进行预处理；其次，选择残差网络作为主体网络，以残差块的卷积层为基本单位，通过结构化剪枝修剪

卷积层滤波器，实现对深度残差网络模型压缩的同时移除滤波器输出的特征映射；最后，学习掩码特征去除遮挡损坏的特征

元素对人脸进行识别。 实验结果表明在准确率影响不大的情况下，网络参数量减少，识别速度有明显的提升。
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０　 引　 言

卷积神经网络的成熟让人脸识别技术取得了突

破性的进展，而人脸识别也被广泛应用在日常生活

中的各个领域。 但是在现实环境中，人脸识别往往

会受到各种因素的影响或限制，如光照、遮挡及面部

姿态和表情等，其中遮挡人脸识别问题仍是当前所

面临的一大挑战［１］。 特别是在疫情影响下，人们在

公共场所必须佩戴口罩，因此，简单、高效的遮挡人

脸识别方法的研究显得尤为重要。
在深度学习之前，遮挡人脸识别主要停留在人

脸“浅层”特征的提取，主要分为 ２ 个方面：未遮挡

特征鲁棒提取和遮挡区域的修复。 第一种方法主要

是利用未遮挡区域的局部特征进行识别，如 ＨＯＧ、
ＳＩＦＴ、ＬＢＰ 等，Ｈｅ 等学者［２］受到相关熵的启示，提出

基于最大相关熵准则的鲁棒人脸识别方法，让训练

样本遮挡部分离群值相对应的像素对相关熵的贡献

很少，遮挡像素赋予的权重很小，对未遮挡区域赋予

较大的权重。 对于第二种方法，Ｗｒｉｇｈｔ 等学者［３］ 首

次将稀疏表示分类 （ Ｓｐａｒｓｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）算法应用到遮挡人脸识别中，利
用稀疏表示的区别性对有遮挡的人脸图像进行分

类，随后，为了解决真实环境下人脸遮挡的对齐和光

照问题，应用类内变异字典表示测试样本与训练样



本间的变化，利用稀疏系数对人脸进行重构，提出鲁

棒 ＳＲＣ 和扩展 ＳＲＣ 方法。 这些方法需要大量的同

类图像，然而协同表示把待识别图像看作是所有训

练数据的线性组合，基于正则最小二乘的协同表示

分类 （ ＣＲ ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅ，ＣＲＣ＿ＲＬＳ）算法，采用最小 Ｌ２ 范数回归代替

了 ＳＲＣ 中的 Ｌ１ 范数，大大降低了算法的复杂度。
随着深度学习的快速发展，在人脸识别领域取得

一系列可观的成果，主要体现在深度神经网络结构的

设计［４－９］、损失函数的改进［１０－１３］ 以及人脸数据增

强［１４－１５］三个方面。 Ｓｕｎ 等学者［１６］ 首先提出 ＤｅｅｐＩＤ２
神经网络并在此基础上增加隐藏层的表示维数和卷

积层的监督，进一步提出了 ＤｅｅｐＩＤ２＋网络结构，提取

的人脸特征具有较强的鲁棒性。 随后，由于卷积神经

网络的盛行，基于卷积神经网络的 Ｄｅｅｐ －Ｆａｃｅ［１７］、
Ｇｏｏｇｌｅ－Ｎｅｔ［１８］以及 Ｆａｃｅ－Ｎｅｔ［１９］ 等模型被相继提出。
为了缓解遮挡对脸部特征的影响，Ｌｉ 等学者［２０］ 以

ＧＡＮ 为基础提出了一种遮挡人脸修复的深度生成网

络，针对人脸图像的遮挡区域，该网络可以从随机噪

声中合成面部关键部位，并对恢复后的人脸进行识

别，但是却只限于原始人脸图像的修复，特定妆容的

随机遮挡则会影响修复效果。 除了对遮挡人脸进行

修复，还有另一种方法是忽略被遮挡破坏的元素，利
用未遮挡特征进行识别。 Ｓｏｎｇ 等学者［２１］采用一个掩

膜学习策略并忽略被遮挡区域的特征进行人脸识别，
利用遮挡图像和无遮挡图像对应特征间的差异获取

掩码特征来建立掩膜字典，在识别过程中对遮挡导致

特征信息有偏差的部分进行消除，该方法需要大量的

图片训练多个模型建立掩膜字典，占用空间较大，在
测试时进行特征提取和掩膜字典对比，大大增加了时

间成本。
总之，传统方法对有遮挡人脸图像的识别有一

定的效果，但是都停留在人脸的“浅层”特征上，这
些特征在处理过程中容易丢失人脸的细节信息，特
别是出现混合遮挡时，人脸识别的效果会大大降低。
深度学习有自主学习的优点，能够获得更具有表达

性的高阶特征，提高人脸识别的准确率，但为了学习

人脸图像中的被遮挡区域和未遮挡时的对应关系，
使得深度卷积神经网络的结构更加复杂，在不同的

通道特征和滤波器之间存在冗余造成很大的计算

量。 因此，本文提出一种基于深度残差网络模型压

缩的遮挡人脸识别方法，对复杂的网络结构中卷积

层滤波器进行修剪，实现网络结构的稀疏表达，大大

降低了网络的计算成本。 与以上方法相比，本文的

方法将有效提高遮挡人脸识别的速度。

１　 相关工作

目前遮挡人脸识别算法中能取得较好识别效果

的网络模型，其网络参数计算量大，结构一般比较复

杂。 为简化网络结构提高人脸识别速度，本文采用

包含 ５０ 层网络的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 模型作为主干网络，以
残差块中的卷积层为基本单位，对每一层中的滤波

器进行修剪，然后将部分无需配对的遮挡和无遮挡

的人脸图像输入到稀疏化的神经网络结构中获取特

征掩码，利用掩码将遮挡人脸图像的损坏特征清除

以实现最终的人脸识别，其总体流程如图 １ 所示。
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图 １　 人脸识别流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１．１　 残差网络基本原理

深度卷积网络被广泛应用于人脸识别领域并取

得突破性成果，但随着识别准确率的提高，网络层数

不断增加，而过深的网络会出现梯度爆炸或消失和

识别性能退化的问题，因此 Ｈｅ 等学者［４］ 提出残差

学习的思想，在传统的卷积网络中引入残差单元能

够很好地避免网络退化问题。 残差是指输入与输出

之间的差异，残差单元则采用跳跃连接的方式在输

入和输出之间增加了一条快捷通道，实现输出与输

入相同的恒等映射层。 残差网络结构如图 ２ 所示。
图 ２ 中，Ｘ 为卷积神经网络上一层的输入，通过快捷

通道将参数传递到下一层的同时保留原来的输入信

息，假设期望得到的结果为 Ｈ（Ｘ），让堆叠的非线性

层来拟合另一个映射 Ｆ（Ｘ） ＝ Ｈ（Ｘ） － Ｘ。 那么原来

的映射可以转化为 Ｆ（Ｘ） ＋ Ｘ，使每层的输出为映射

和输入的叠加，其中Ｆ（Ｘ） 表示残差函数，当Ｆ（Ｘ） ＝
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０ 时，则表示网络训练为最佳状态，需要建立恒等映

射即 Ｈ（Ｘ） ＝ Ｘ。
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图 ２　 残差网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 残差网络包含一系列不同层数的网络结构模

型，目前常见的有：ＲｅｓＮｅｔ－１８，ＲｅｓＮｅｔ－３４，ＲｅｓＮｅｔ－
５０，ＲｅｓＮｅｔ－１０１，ＲｅｓＮｅｔ－１５２，其后数字代表不同模

型的网络层数。 本文采用残差网络 ＲｅｓＮｅｔ － ５０ 模

型，该模型总共有 ５０ 层网络，其中包含 １ 个单独的

卷积层、１ 个全连接层和 ４ 组不同的残差块，每组残

差块包含不同数量的卷积层，网络中每个模块的具

体卷积层参数见表 １。
表 １　 网络模型参数

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

模型结构 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 改进模型

Ｃｏｎｖ１
（ｓｔｒｉｄｅ２）

７×７，６４
ｍａｘ ｐｏｏｌ

３×３，６４

Ｃｏｎｖ２ ｘ
１ × １，６４
３ × ３，６４
１ × １，２５６

{ } × ３
１ × １，６４
３ × ３，６４{ } × ３

Ｃｏｎｖ３ ｘ
１ × １，１２８
３ × ３，１２８
１ × １，５１２

{ } × ４
１ × １，６４
３ × ３，１２８{ } × ４

Ｃｏｎｖ４ ｘ
１ × １，２５６
３ × ３，２５６
１ × １，１ ０２４

{ } × ６
１ × １，１２８
３ × ３，２５６{ } × １４

Ｃｏｎｖ５ ｘ
１ × １，５１２
３ × ３，５１２
１ × １，２ ０４８

{ } × ３
１ × １，２５６
３ × ３，５１２{ } × ３

ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌ， ｆｃ

１．２　 深度残差网络模型压缩

随着网络深度的增加，模型性能也不断提升，残
差网络不仅解决了准确率饱和后的退化问题，还在

一定程度上提高了图像特征的提取能力。 但复杂的

残差网络也会存在不足，在追求网络性能的同时，模
型参数量增加，训练时间变长。 因此，本文在改进的

ＲｅｓＮｅｔ５０ 基础上进行结构化剪枝实现网络模型的

压缩，简化网络结构复杂度的同时提高人脸识别速

度。 对于一些结构简单的 ＣＮＮ，如 ＶＧＧＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ
等，可以对任何卷积层中的滤波器进行修剪，而残差

网络中的跳跃连接要保证其输入和输出的尺寸相同

才能相加限制了剪枝的规则。 文中根据卷积层中滤

波器的敏感程度给每一个残差块设置特定的剪枝比

例对卷积层中的滤波器进行结构化剪枝，并且选用

与快捷连接相同的剪枝标准如图 ３ 所示。

F(Xi)

Xi

Block

图 ３　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络剪枝原理

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｕｎｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０

　 　 遮挡人脸识别不仅需要设计深度卷积神经网

络，为了提高学习特征的区分能力，损失函数的改进

也是必不可少的，虽然 Ｓｏｆｔｍａｘ 被广泛应用于分类

任务中，但是人脸特征存在类间距离小、类内距离大

的特点对人脸识别准确率有很大的影响。 基于最大

化类间方差和最小化类内方差，主流的 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ、
ＣｏｓＦａｃｅ 和 ＡｒｃＦａｃｅ 中的损失函数有了很大的改进。
其中，ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 首次将人脸识别的特征空间转换

到超球面角度特征空间。 ＣｏｓＦａｃｅ 将 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失

重新表述为余弦损失，进一步最大化决策余量。
ＡｒｃＦａｃｅ 提出一种加性角边距损失，与超球面上的测

地距离对应，直接在角度空间中对分类边界进行惩

罚约束，并给出了清晰的几何解释。 以上 ３ 种方法

分别加入了不同的超参数 ｍ１、ｍ２、ｍ３ 并且可以用统

一的公式表达见式（１）：
Ｌ４ ＝

－ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｌｏｇ

ｅＳ（ｃｏｓ（ｍ１ θｙｉ ＋ ｍ２） － ｍ３）

ｅＳ（ｃｏｓ（ｍ１ θｙｉ ＋ ｍ２） － ｍ３） ＋∑ ｎ

ｊ ＝１， ｊ≠ｙｉ
ｅＳｃｏｓθｊ

（１）
　 　 而 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ、ＡｒｃＦａｃｅ 和 ＣｏｓＦａｃｅ， 分别表示为

（ｍ１， ０， ０）、（０， ｍ２， ０） 和（０， ０， ｍ３）。 在本文中，
采用 ＣｏｓＦａｃｅ 作为研究的训练人脸识别损失函数。
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２　 实验及分析

２．１　 实验环境

本文中所有实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４ 操作系统、１ 块

ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０６０ 显卡、显存为 ４ ＧＢ 的笔记本上进行。
在 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ Ｃｏｄｅ 上使用Ｐｙｔｈｏｎ３．８．３和Ｐｙｔｏｒｃｈ１．６．０
深度学习框架进行网络模型的训练和测试。
２．２　 数据集介绍

（１）ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ： ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 数据集

由中科院自动化研究所李子青团队于 ２０１４ 年创建，
采用半自动的方式从互联网上搜集而得来，包含了

１０ ５７５个人的 ４９４ ４１４ 张图像。
（２）ＬＦＷ： ＬＦＷ（Ｌａｂｌｅｄ Ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｗｉｌｄ）人脸数

据集中提供的人脸图片均来源于生活中的自然场景，
包含了不同姿态、表情、光照、年龄以及遮挡等因素影

响的人脸图像。 该数据集共有 １３ ２３３ 张人脸图像，每
张图像均给出对应的人名，共有 ５ ７４９ 人，且绝大部分

人仅有一张图片，每张图片的尺寸为 ２５０×２５０。
（３）ＲＭＦＤ：由于疫情的影响，在公共场所必须

佩戴口罩。 武汉大学国家多媒体软件工程技术研究

中心创建口罩遮挡人脸数据集（Ｒｅａｌ－Ｗｏｒｌｄ Ｍａｓｋｅｄ
Ｆａｃｅ Ｄａｔａｓｅｔ），其中包括真实口罩和模拟口罩两种

类型，给公开数据集中的人脸佩戴口罩，包含 １０ ０００
人的 ５０ ０００ 张人脸模拟口罩数据集。

（４）动态遮挡人脸数据集：采用文献［２２］中的

方法选择 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 数据集和 ＬＦＷ 人脸数据

集与遮挡物合成遮挡人脸图像，遮挡物包括太阳镜、
围巾、杯子和书等日常生活中经常出现在脸上的物

品如图 ４ 所示。 遮挡人脸图像是把遮挡物随机地遮

挡在干净的人脸图像上，遮挡位置的大小可以按照

一定的比例调节。

图 ４　 常见遮挡面部物体

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｍｏｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｏｂｊｅｃｔｓ

　 　 文中使用 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 和 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 遮

挡人脸数据集作为实验的训练数据集，选用 ＬＦＷ、
ＬＦＷ 遮挡人脸数据集和 ＲＭＦＤ 这 ３ 个数据集作为测

试数据集，部分人脸图像如图 ５ 所示。 由于数据集中

每类的样本数量有差别，先对样本数量进行统一的处

理以减少训练样本不平衡问题对网络的影响。 然后，
采用 ＭＴＣＮＮ［２３］对人脸进行检测并提取人脸标志位，
通过检测到的 ５ 个关键点（左眼、右眼、鼻子、左右嘴

角）进行相应的相似度变换，得到对齐的人脸图像。
最后，将对齐的人脸图像进行剪裁，得到尺寸大小为

１１２×９６ 的人脸图像。 在训练和测试时，图像的像素

值均归一化为［－１．０，１．０］。

图 ５　 人脸数据集图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｆａｃｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅｓ

２．３　 模型训练

训练过程可以分为 ３ 个阶段，首先，对改进

ＲｅｓＮｅｔ５０ 中的残差块进行结构化剪枝，每个残差块

按照一定的比例修剪其卷积层滤波器；然后，把剪枝

后的网络结构在 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 数据集上进行周

期为 ４０ 的训练；最后，将之前训练的剪枝模型作为

预训练模型在 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 数据集和 ＣＡＳＩＡ－
Ｗｅｂｆａｃｅ 遮挡数据集按 １ ∶ ２ 的比例混合组成的训

练数据集上进行再训练以减少识别误差，并生成特

征掩码清除损坏特征，利用 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数进行

遮挡人脸分类识别。 在模型训练过程中使用随机梯

度下降优化，初始学习率为 ０．１，动量为 ０．９，权重衰

减为０．０００ ５，批的大小为 ８。
文中考虑了 ２ 个基准模型。 第一个是只用改进

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络模型在 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 数据集上进

行周期为 ４０ 的训练，称为基准 １。 第二个基准选择

ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 数据集和 ＣＡＳＩＡ－Ｗｅｂｆａｃｅ 遮挡数

据集按 １ ∶ ２ 的比例混合组成的训练数据集，把第一

个准则作为预训练模型，同样进行 ４０ 个周期的训

练，称为基准 ２。
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２．４　 实验结果分析

为了研究不同的剪枝比例对该网络模型性能的

影响，考虑设计 ５ 组不同剪枝率、即 Ｒ ∈ （０．１，０．２，
０．３，０．４，０．５）的对比实验，其实验结果分别与未修剪

的网络模型进行比较。 不同修剪比例下模型参数的

趋势如图 ６ 所示，实验结果表明，使用文中方法对选

用的 ２ 个基准网络结构进行训练，其模型的参数呈

显著下降的趋势。 为了分析在不同修剪比率下训练

的网络模型对人脸识别鲁棒性的影响，选择使用

ＬＦＷ 数据集和 ＬＦＷ 模拟口罩数据集作为测试集对

网络模型的性能进行验证。 表 ２ 中给出了不同剪枝

比例的人脸识别准确率。 通过对比结果可知，随着

修剪比率的增加，人脸识别准确度有所降低，但是在

简化网络参数的情况下对识别性能的影响是微不足

道的。
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图 ６　 模型参数变化趋势

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
表 ２　 不同剪枝比例的人脸识别准确率

Ｔａｂ． ２　 Ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｕｎｉｎｇ ｒａｔｉｏｓ

数据集
剪枝比例

０ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＬＦＷ ９９．３８ ９８．８５ ９８．８０ ９８．６７ ９８．１７ ９７．８０

Ｍａｓｋ－ＬＦＷ ８９．９５ ８８．０３ ８７．３０ ８６．２３ ８４．６２ ８４．０８

　 　 为了进一步评估所提出的方法在遮挡人脸识别

方面的性能，采用 ２．２ 节中描述的遮挡人脸数据集

作为测试集，其中“Ｏｃｃ－ＬＦＷ”表示 ＬＦＷ 数据集上

４０％的区域被随机遮挡，“Ｍａｓｋ－ＬＦＷ”表明将模拟

口罩自动地添加到 ＬＦＷ 数据集。 文中方法与 ２ 个

基准模型在 ３ 个不同数据集上的识别准确率和速度

的对比结果见表 ３。 实验结果表明，文中的压缩模

型在测试集上的识别速度均有很大提升，虽然识别

精度有所损失，但是识别速度提升和模型参数减少

的优势远超于误差增长。 尤其是在原始 ＬＦＷ 数据

集上有较好的效果，在准确率下降 ０．７６ 个百分点的

情况下，识别速度提升了 ４３．５４％。

表 ３　 不同模型实验结果对比

　 Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

数据集
基准 １

误差 加速比

基准 ２

误差 加速比

ＬＦＷ ０．７６ ４３．５４ ４．３８ ４０．００

Ｏｃｃ－ＬＦＷ ２．４７ ３９．５３ ７．８０ ３６．６８

Ｍａｓｋ－ＬＦＷ ２．５２ ３８．２８ １１．４１ ３６．４１

　 　 此外，基于模型的性能和网络参数，对遮挡人脸

识别误差增长和识别速度增长比做进一步分析，实
验均是在相同的配置下进行，以不同修剪比例对网

络模型进行训练，实验结果如图 ７ 所示。 本文提出

的压缩模型在确保识别精度受影响最小的基础上，
提高了遮挡人脸的识别速度，对网络规模进行精简

优化的同时，大大提高了人脸识别的时效性，使网络

的复杂度和识别速度得以平衡。
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图 ７　 人脸识别性能比较

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３　 结束语

本文提出了一种基于深度残差网络模型压缩的

遮挡人脸识别方法，该方法将改进后的残差网络作

为主干网络，采用结构化剪枝策略缩减模型中卷积

层的冗余滤波器，实现模型的压缩，提高识别效率。
在原始 ＬＦＷ 和遮挡人脸数据集上的综合实验表明，
该模型在显著减少人脸识别时间的同时，保证了识

别精度降低的最小限度。 此外，文中提出的方法在

一般人脸识别上具有很好的广泛性。
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