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关于人脸识别算法对不同照明技术的鲁棒性研究∗

孙金龙ꎬ吴振宁ꎬ肖仲喆ꎬ黄　 敏∗

(苏州大学光电科学与工程学院ꎬ江苏 苏州 ２１５００６)

摘　 要:对于在正常照明技术下采集得到的人脸图像ꎬ现有的人脸识别算法如 ＭＴＣＮＮ 算法、ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法ꎬ已经能够取得

相当高的人脸识别率ꎮ 然而在某些特殊应用中ꎬ对于在特殊照明技术下采集得到的人脸图像ꎬ现有的人脸识别算法是否具有

很好的鲁棒性ꎬ保持较高的人脸识别率ꎬ并没有确切的实验结果能够给出我们结论ꎮ 本文收集了 ６ ０００ 多张在不同照明技术

下得到的人脸图像作为我们的混合人脸数据库ꎬ并利用 ＬＢＰＨ 算法、卷积神经网络(ＣＮＮ)、ＭＴＣＮＮ 算法、ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法设计

出了四种有效的人脸识别网络ꎬ分别对开源的 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据库和我们的混合人脸数据库进行了测试ꎮ 最终发现

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法对于不同照明技术得到的人脸图像具有较好的鲁棒性ꎮ 我们进一步利用深度学习标注工具对 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算

法误判的人脸图像进行了标注ꎬ并将标注后的图像送入到 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络中重新训练ꎬ优化后的 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸检

测模型得到了 ９８.６％的人脸识别准确率ꎬ使得 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法对不同光照条件的鲁棒性取得了进一步的提升ꎮ

关键词:ＬＢＰＨ 算法ꎻ卷积神经网络ꎻＭＴＣＮＮ 算法ꎻＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法ꎻ人脸识别ꎻ鲁棒性
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　 　 目前广泛应用的几种人脸识别算法对于

ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据库都能够获得较高的人脸

识别率ꎮ 然而 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据库中的人脸

图像大部分都是在日光照明条件下获得的ꎮ 在某些

特殊应用如皮肤检测中ꎬ为了对面部深层次的肌肤

问题有一个更好的判别ꎬ我们往往需要采用特殊的
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光照技术对人脸进行拍摄并识别ꎮ 现有的人脸识别

算法对于混合光照技术得到的人脸图像是否具有良

好的鲁棒性是本文重点研究的问题ꎮ
我们收集了 ６ ０００ 多张采用不同光照技术得到

的人脸图像作为我们的混合人脸数据库ꎮ 图 １ 分别

为采用日光、交叉偏振光、平行偏振光、伍氏光、紫外

光照明技术得到的同一人的五张人脸图像ꎮ

图 １　 采用不同照明技术得到的人脸图像

本文介绍了几种常用的人脸识别算法的基本原

理ꎬ并在我们自己的工作站上利用这些算法搭建了

人脸识别网络ꎬ然后对 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据库和

我们的混合人脸数据库进行了人脸识别准确度测

试ꎮ 利用卷积神经网络(ＣＮＮ)、ＭＴＣＮＮ 算法、Ｒｅｔｉ￣
ｎａＦａｃｅ 算法设计的人脸识别网络ꎬ在前一数据库上

取得了 ８４.３％ꎬ９８.７％ꎬ９９.４％的人脸识别准确率ꎬ而
在混合数据库上仅取得了 ７２.７％ꎬ６４.５％ꎬ９５.８％的

人脸识别准确率ꎮ 显然 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法具有较好的

鲁棒性ꎮ
最后我们对搭建的 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络进

行了优化ꎬ优化后的 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络在混

合数据库上达到了 ９８.６％的人脸识别准确率ꎬ进一

步提高了 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法的鲁棒性ꎮ

１　 人脸识别网络算法与原理

１.１　 ＬＢＰＨ 人脸识别网络基本原理

ＬＢＰＨ 算法[１] 首先对彩色图像进行灰度化处

理ꎬ使得图像中的每个像素点都用灰度值来表示ꎮ
然后以每个像素点为中心ꎬ使用双线性差值法求得

两个相邻像素点的灰度值大小关系ꎬ并对其进行二

进制编码ꎬ从而得到原始图像的 ＬＢＰ 编码图像ꎮ
将得到的 ＬＢＰ 编码图像分割成多个方格区域ꎬ

通过方格区域中每个像素点的 ＬＢＰ 和 ＵＬＢＰ 的值

获取该区域的 ＬＢＰＨ 图ꎮ 把每个区域的 ＬＢＰＨ 图连

接起来ꎬ继而得到整幅图像的 ＬＢＰ 编码直方图ꎬ如
图 ２ 所示ꎮ 从图中可以看出 ＬＢＰＨ 算法具有很好的

鲁棒性ꎮ
ＬＢＰＨ 人脸识别网络通过将被检测对象的

ＬＢＰＨ 图与构建好的 ＬＢＰ 编码直方图进行比较ꎬ通
过二者的契合度来判断被检测图像是否为人脸ꎬ达
到人脸识别的目的ꎮ

图 ２　 原始图像以及对应的 ＬＢＰ 图像

１.２　 ＣＮＮ 人脸识别网络基本原理

１.２.１　 卷积操作

卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ) [２]是采用卷积操作进行特征提取的神经网

络ꎮ 我们为 ＣＮＮ 卷积神经网络设定一个初始滑动

窗口ꎬ又称内核ꎬ过滤器ꎬ或者特征检测器ꎮ ＣＮＮ 将

过滤器的元素与数据库中人脸图像的像素矩阵相

乘ꎬ然后相加的过程被称为卷积ꎮ
如图 ３ 所示ꎬ左侧 ５×５ 矩阵代表一张人脸的灰度

图像ꎬ每个条目对应一个像素ꎬ０ 代表黑色ꎬ１ 代表白色

(灰度图像通常在 ０~２５５ 之间)ꎬ中间 ３×３ 矩阵代表初

始滑动窗口ꎮ 为了得到人脸图像完整的卷积ꎬＣＮＮ 卷

积神经网络在整个矩阵上滑动过滤器来对每个元素进

行卷积ꎬ最终得到右边人脸图像的卷积特征ꎮ

图 ３　 利用卷积对图像进行特征提取

１.２.２　 利用 ＣＮＮ 进行人脸识别的原理

利用卷积神经网络[３] 识别人脸图像ꎬ主要包括

四个步骤:卷积层初步提取特征、池化层提取主要特

征、全连接层汇总各部分特征、生成人脸识别分类

器ꎬ从而对输入分类器的人脸图像进行预测识别ꎮ
卷积层:对于输入的 ４０×４０ 的人脸图像ꎬ每个

像素点都存储着人脸图像的信息ꎮ 我们首先随机初

始化一个卷积核ꎬ再从人脸图像中提取一定特征

(数字矩阵)ꎮ 数字矩阵与卷积核进行卷积操作ꎬ得
到卷积层输出结果ꎮ 然后 ＣＮＮ 卷积神经网络通过

不断地改变卷积核ꎬ初步确定表征人脸特征的有用

的卷积核是哪些ꎬ再得到人脸图像数字矩阵与相应

卷积核进行卷积操作的卷积层输出结果ꎮ
池化层:在尽可能保留人脸图像空间信息的前

提下ꎬ减少训练参数数量ꎬ降低卷积层输出的特征向

４２１１
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量维度ꎬ增大卷积核感受野ꎬ提取高层特征ꎬ同时减

少过拟合[４] 现象ꎬ只保留有用图片信息ꎬ减少噪声

传递ꎮ 分为最大池化和平均池化ꎬ在我们的 ＣＮＮ 人

脸识别网络中选用了最大池化ꎮ
全连接层:将池化层输出的张量重新切割成一

些向量ꎬ乘以权重矩阵ꎬ加上偏置值ꎬ然后对其使用

ＲｅＬＵ 激活函数[５]ꎬ用梯度下降法优化参数ꎬ最终生

成我们所需要的分类器ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ参考 ＬｅＮｅｔ５ 模型[６]ꎬ我们自己设

计的 ＣＮＮ 网络利用两层“卷积层＋池化层”来提取

人脸特征ꎬ通过一个全连接层生成一个人脸识别的

二分类器(输出层)ꎬ最终实现了人脸识别的功能ꎮ

图 ４　 人脸识别卷积神经网络结构

１.３　 ＭＴＣＮＮ 人脸识别网络基本原理

ＭＴＣＮＮ 算法[７－８] 是一种基于深度学习的人脸

检测和人脸对齐算法ꎬ能够同时完成人脸检测和人

脸对齐的任务ꎬ相较于传统的算法ꎬＭＴＣＮＮ 算法性

能更好ꎬ检测速度更快ꎮ
如图 ５ 所示ꎬＭＴＣＮＮ 算法包括三级多任务深度

卷积网络:

图 ５　 三级多任务深度卷积网络体系结构

　 　 ＭＴＣＮＮ 算法首先对图片进行 Ｒｅｓｉｚｅ 操作ꎬ将原

始图像缩放成不同的尺度ꎬ生成图像金字塔ꎮ 然后

将不同尺度的图像送入到这三个子网络中进行训

练ꎬ目的是为了可以检测到不同大小的人脸ꎬ从而实

现多尺度目标检测ꎮ
Ｐ￣Ｎｅｔ 网络:Ｐ￣Ｎｅｔ 网络是一个人脸区域的候选

网络ꎬＰ￣Ｎｅｔ 网络的输入是一个 １２×１２×３ 的图像ꎬ通
过 ３ 层的卷积之后ꎬ判断这个 １２×１２ 的图像中是否

存在人脸ꎬ并且给出人脸框的回归和人脸关键点ꎮ
Ｐ￣Ｎｅｔ 网络的第一部分输出是用来判断输入图

像中是否存在人脸ꎬ输出向量大小为 １×１×２ꎬ也就是

两个值ꎮ
Ｐ￣Ｎｅｔ 网络的第二部分给出框的精确位置ꎬ一

般称为框回归ꎮ 输入 Ｐ￣Ｎｅｔ 网络的 １２×１２ 的图像可

能并不是完美的人脸框的位置ꎬ有的时候人脸并不

正好为方形ꎬ有可能 １２×１２ 的图像偏左或偏右ꎬ因
此需要输出当前框位置相对完美的人脸框位置的偏

移ꎮ 这个偏移大小为 １×１×４ꎬ即表示框左上角的横

坐标的相对偏移ꎬ框左上角的纵坐标的相对偏移、框
的宽度误差、框的高度误差ꎮ

Ｐ￣Ｎｅｔ 网络的第三部分给出人脸的 ５ 个关键点

的位置ꎮ ５ 个关键点分别对应着左眼位置、右眼位

置、鼻子位置、嘴巴边缘位置、嘴巴右边缘位置ꎮ 每

个关键点需要用两维向量来表示ꎬ因此输出向量的

大小为 １×１×１０ꎮ
最后ꎬＰ￣Ｎｅｔ 网络采用 ＮＭＳ[９] 来合并重叠率高

的候选框ꎬ以提高 ＭＴＣＮＮ 网络整体的运行速度ꎮ
Ｒ￣Ｎｅｔ 网络:Ｒ￣Ｎｅｔ 的网络结构和 Ｐ￣Ｎｅｔ 的网络

结构相比多了一个全连接层ꎬ可以更好地取得抑制

ｆａｌｓｅ￣ｐｏｓｉｔｉｖｅ 的作用ꎮ 图像在输入 Ｒ￣Ｎｅｔ 网络之前ꎬ
都需要缩放到 ２４×２４×３ 的大小ꎬＲ￣Ｎｅｔ 网络的输出

与 Ｐ￣Ｎｅｔ 网络是相同的ꎬＲ￣Ｎｅｔ 网络的目的是去除大

量的非人脸框ꎮ
Ｏ￣Ｎｅｔ 网络:Ｏ￣Ｎｅｔ 网络比 Ｒ￣Ｎｅｔ 网络又多了一

层卷积层ꎬ可以使得 Ｏ￣Ｎｅｔ 网络处理的结果更加精

细ꎮ 输入 Ｏ￣Ｎｅｔ 网络的图像大小为 ４８×４８×３ꎬＯ￣Ｎｅｔ
网络的输出包括 Ｎ个边界框的坐标信息ꎬｓｃｏｒｅ 以及

关键点位置ꎮ
从 Ｐ￣Ｎｅｔ 网络到 Ｒ￣Ｎｅｔ 网络ꎬ再到最后的 Ｏ￣Ｎｅｔ

网络ꎬ网络输入的图像越来越大ꎬ卷积层的通道数越

来越多ꎬ网络的深度(层数)也越来越深ꎬ因此识别

人脸的准确率应该也是越来越高ꎮ
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１.４　 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络基本原理

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法[１０－１１]是一种鲁棒的单级人脸检

测器ꎮ ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法采用轻量级的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 网

络ꎬ使得其能在单个 ＣＰＵ 上实时运行 ＶＧＡ 分辨率

的图像ꎮ 与此同时 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法进一步添加自监

督网络解码器分支ꎬ与已有的监督分支并行预测像

素级的 ３Ｄ 形状人脸信息ꎬ使其对各种尺度条件下

的人脸都可以做到像素级别的定位ꎮ
如图 ６ 所示ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法主要包括四个模

块ꎬ分别是骨干网络ꎬ特征金字塔ꎬ上下文模块以及

多任务损失ꎮ

图 ６　 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络体系结构

　 　 骨干网络:ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法主要采用了两种骨

干网络ꎬ分别是 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 和 ｍｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１ － ０. ２５[１２]ꎮ
通过采用轻量级骨干网络ꎬ使得 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法可

以在单个 ＣＰＵ 内核上实时运行ꎬ以实现 ＶＧＡ 分辨

率的显示ꎮ 且 ｍｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１－０.２５ 利用了深度可分离

卷积ꎬ具有很强的实时性ꎮ
特征金字塔:ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法采用从 Ｐ２ 到 Ｐ６

的特征金字塔层ꎬ其中 Ｐ２ 到 Ｐ５ 通过使用自顶向下

和横向连接计算相应的 ＲｅｓＮｅｔ 残差阶段 (Ｃ２ 到

Ｃ５)的输出ꎮ Ｐ６ 是在 Ｃ５ 处通过一个步长 ２ 的 ３×３
卷积计算得到的ꎮ Ｃ１－Ｃ５ 是在 ＩｍａｇｅＮｅｔ－１１ｋ 数据

集上预先训练好的 ＲｅｓＮｅｔ－１５２[１３] 分类网络ꎬＰ６ 是

用“Ｘａｖｉｅｒ”方法[１４]随机初始化的ꎮ ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法

通过特征金字塔层对人脸特征进行融合ꎮ
上下文模块[１５]:ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法将独立上下文

模块应用于 ５ 个特征金字塔上ꎬ用于提高感受野和

加强严格上下文建模能力ꎮ 其结构是将输入的

ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 分为三个部分ꎬ分别进行不同深度的特

征提取ꎬ每一个部分的最后一次卷积操作不带激活

函数ꎬ最后将三个部分联结ꎬ再通过激活函数ꎮ 上下

文模块使得人脸特征的融合进一步加强ꎮ
多任务损失:对于任何训练的 ａｎｃｈｏｒ ｉꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ

的目标是最小化下面的多任务的 Ｌｏｓｓ:
Ｌ＝Ｌｃｌｓ(ｐｉꎬｐ∗ｉ )＋λ１ｐ∗ｉ Ｌｂｏｘ( ｔｉꎬｔ∗ｉ )＋
λ２ｐ∗ｉ Ｌｐｔｓ( ｌｉꎬｌ∗ｉ )＋λ３ｐ∗ｉ Ｌｐｉｘｅｌ

式中:ｐｉ 表示 ａｎｃｈｏｒ ｉ 预测为人脸的概率ꎬｐ∗ｉ 表示

真值ꎬ正样本 ａｎｃｈｏｒ 为 １ꎬ负样本 ａｎｃｈｏｒ 为 ０ꎬｔｉꎬｔ∗ｉ
分别表示与正样本 ａｎｃｈｏｒ 对应的预测框和真实标

注框的位置坐标ꎮ ｌｉꎬｌ∗ｉ 分别表示正样本 ａｎｃｈｏｒ 五

个人脸关键点的预测坐标和真实坐标ꎮ Ｌｐｉｘｅｌ表示渲

染得到的人脸与原始人脸的像素差异ꎮ

主要包括四个部分:
①人脸分类 Ｌｏｓｓ:获取所有种类的预测结果的

交叉熵 Ｌｏｓｓꎮ
②人脸框回归 Ｌｏｓｓ:获取所有正标签框预测结

果的回归 Ｌｏｓｓꎮ
③人脸的 ｌａｎｄｍａｒｋ 回归 Ｌｏｓｓ:获取所有正标签

人脸关键点预测结果的回归 Ｌｏｓｓꎮ
④自监督 ３Ｄ 人脸回归 Ｌｏｓｓ: Ｌｏｓｓ 调节参数

λ１ ~λ３ 设置为 ０.２５ꎬ０.１ 和 ０.０１ꎬ这意味着在监督信

号中ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法增加了边界框和关键点定位

的重要性ꎮ

２　 实验基本条件和实验测试结果

２.１　 实验基本条件

２.２.１　 实验硬件平台

我们在自己的工作站上分别搭建了 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
和 ｐｙｔｏｒｃｈ 的深度学习框架ꎬ作为利用不同算法设计

的人脸识别网络的 Ｐｙｔｈｏｎ 工作环境ꎮ 并在我们的

工作站上完成了四种人脸识别网络对不同人脸图像

数据库的训练和测试ꎮ 我们的工作站配置如下:
􀅰 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｇｏｌｄ ６１２８ ＣＰＵ.
􀅰５１２ＧＢ ＤＤＲ４ ｍｅｍｏｒｙ.
􀅰ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ ＧＰＵ.

２.１.２　 人脸数据集合理性说明

在我们的实验中ꎬ我们利用 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸

数据集和我们自己的混合人脸数据集对不同人脸识

别网络分别进行了训练和测试ꎮ
ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据集作为人脸识别领域

经典的开源数据集ꎬ其所包含的人脸图像在尺度、姿
态、表情、遮挡方面都有很大的变化范围ꎬ使用它对

网络进行训练和测试能够很好地表征各种人脸识别
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网络在正常光照条件下的基本性能差异ꎮ
我们自己的混合人脸数据集包含了各种年龄、

各种角度的男女比例均衡的人脸图像ꎬ同时确保对

于每一张在日光(正常光)照明条件下得到的人脸

图像ꎬ都有与之对应的采用交叉偏振光、平行偏振

光、伍氏光、紫外光照明技术得到的四张人脸图像ꎬ
保证了同一组人脸图像只存在照明条件的不同ꎬ排
除其他外在因素的干扰ꎮ 在人脸识别算法对不同照

明条件的鲁棒性研究中ꎬ确保了实验结果的准确性

和可靠性ꎮ
２.２　 实验测试结果对比

２.２.１　 正常光照条件下的基本性能测试

我们利用工作站分别对搭建好的四种人脸识

别网络进行了测试ꎮ 其中虽然 ＬＢＰＨ 人脸识别网

络对人脸图像达到了极高的识别准确率ꎬ且使用

ＬＢＰＨ 算法进行人脸识别不会受到光照、缩放、旋
转和平移的影响ꎬ但是通过 ＬＢＰＨ 算法设计的人脸

识别网络需要先对人脸图像进行训练ꎬ然后通过

对比判断被检测图像是否与已经训练的数据相匹

配ꎬ从而判断被检测图像是否为人脸ꎮ 因此采用

ＬＢＰＨ 算法设计的人脸识别网络具有很大的局

限性ꎮ
对于使用 ＣＮＮ、ＭＴＣＮＮ、ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法设计

的人脸识别网络ꎬ我们利用 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据

库中的 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ ｔｒａｉｎ 数据集对网络进行了训

练ꎬ并利用训练好的网络模型对 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ ｔｅｓｔ
数据集进行了测试ꎬ测试得到的 ＴＰ(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓꎬ
真正:预测为正ꎬ实际为正)、ＴＮ(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓꎬ真
负:预测为负ꎬ实际为负)、ＦＰ(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓꎬ假正:
预测为正ꎬ实际为负)、ＦＮ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓꎬ假负:预
测为负ꎬ实际为正)如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同人脸识别网络基本性能测试结果

人脸识别网络 ＴＰ ＴＮ ＦＰ ＦＮ

ＣＮＮ 网络 ８４.５％ ９５.３３％ ４.６７％ １５.５％
ＭＴＣＮＮ 算法 ９８.４％ ９９.８３％ ０.１７％ １.６％

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法 ９９.３％ ９９.８９％ ０.１１％ ０.７％

　 　 通过表 １ 我们可以看出ꎬ对于正常光照条件下

的人脸图像ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法的网络性能是最好的ꎬ
ＭＴＣＮＮ 算法的网络性能略次之ꎬ我们自己设计的

ＣＮＮ 卷积神经网络的性能较差ꎮ
２.２.２　 不同光照条件下的性能对比测试

为了更好地反映不同算法设计的人脸识别网络

对不同光照技术的鲁棒性ꎬ我们使用训练好的网络

模型参数分别对 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ ｔｅｓｔ 数据集(部分)

和我们的混合人脸数据集的识别准确率进行了对比

测试ꎬ测试结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同光照条件下的性能对比测试结果

人脸识别网络

识别准确度 / ％

ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ
ｔｅｓｔ 数据集

混合人脸数据集

ＣＮＮ 卷积神经网络 ８４.３ ７２.７
ＭＴＣＮＮ 算法 ９８.７ ６４.５

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法 ９９.４ ９５.８

　 　 通过表 ２ 可以看出ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络

在对不同光照条件下的人脸图像识别时仍能保持较

高的准确率ꎻ而 ＭＴＣＮＮ 人脸识别网络和我们自己

设计的 ＣＮＮ 人脸识别网络的识别准确率受到了较

大的影响ꎬ出现了一定程度的下降ꎬ其中 ＭＴＣＮＮ 人

脸识别网络受照明条件影响较大ꎮ
２.２.３　 不同人脸识别网络增强训练结果对比

为了进一步反映三种人脸识别网络在对不同照

明技术下获取的人脸图像进行识别时的抗干扰能

力ꎬ我们对网络检测错误的人脸图像手动标注了五

个面部标志ꎬ并将其与原来的监督信号一起重新送

入网络中进行网络增强训练ꎮ 我们利用增强训练后

的模型参数对混合人脸数据库进行了进一步的测

试ꎬ得到的三种人脸识别网络的识别准确率如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 不同人脸识别网络增强训练结果对比

人脸识别网络
识别准确度 / ％

增强训练前 增强训练后

ＣＮＮ 卷积神经网络 ７２.７ ７８.４
ＭＴＣＮＮ 算法 ６４.５ ６３.７

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法 ９５.８ ９８.６

　 　 通过表 ３ 我们可以看出ꎬ在进行网络增强训练

后ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别网络的准确率得到了一定

提升ꎬ其性能得到了进一步优化ꎻ我们自己设计的

ＣＮＮ 人脸识别网络也得到了一定程度的提升ꎻ而
ＭＴＣＮＮ 人脸识别网络由于对光照不敏感ꎬ需要数据

量大ꎬ人脸识别准确率反而有所降低ꎮ

３　 测试结果分析

对测试结果进行分析发现ꎬ相较于其他人脸识

别算法ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法不仅对正常光照下的人脸

图像具有优良的人脸识别性能ꎬ同时对采用不同照

明技术得到的人脸图像进行识别时同样具有优良的

鲁棒性ꎮ 在进行网络增强训练后ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法

网络模型的性能仍然可以得到进一步优化ꎮ Ｒｅｔｉ￣

７２１１



电　 子　 器　 件 第 ４５ 卷

ｎａＦａｃｅ 算法作为一个强大的单阶段人脸检测器ꎬ利
用联合监督和自我监督的多任务学习方式ꎬ实现了

在各种人脸尺度上执行像素方面的人脸定位ꎮ 同时

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法采用了上下文模块等结构ꎬ使得训

练得到的网络模型更能适应光照条件的变化ꎮ 因此

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法对不同照明条件下的人脸图像具备

优良的鲁棒性ꎮ
而 ＭＴＣＮＮ 算法虽然在正常光照条件下具有良

好的识别性能ꎬ然而不同的照明条件对 ＭＴＣＮＮ 算

法的识别性能造成了极大的影响ꎬ同时在进行网络

增强训练之后ꎬＭＴＣＮＮ 算法对不同照明条件的人脸

图像的识别性能也并未得到有效提升ꎮ 通过进一步

对检测出错的人脸图像进行分析ꎬ我们发现大部分

检测错误的人脸图像都是由伍氏光和紫外光照明技

术拍摄得到的ꎮ 因此 ＭＴＣＮＮ 算法对于不同照明技

术的人脸图像并不具有鲁棒性ꎮ
在我们设计的 ＣＮＮ 人脸识别网络中ꎬ由于我们

仅仅采用了两层“卷积层＋池化层”对人脸特征进行

提取ꎬ简单的网络结构无法有效地提取出人脸图像

的大部分特征ꎬ人脸识别性能并不显著ꎬ同时也会受

到光照条件的影响ꎮ 在进行网络增强训练后ꎬ对不

同光照条件人脸图像的识别性能也取得了一定程度

的提高ꎮ

４　 结束语

为了分析不同照明技术对常用人脸识别算法的

影响ꎬ从而定性描述常用的人脸识别网络的鲁棒性ꎮ
本文对几种常用的人脸识别网络对在不同照明技术

下获取的人脸图像的识别准确率进行了对比测试ꎬ
最终发现相较于其他人脸识别算法ꎬＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算

法本身具有较高的人脸识别性能和对不同照明技术

的抗干扰能力ꎮ 同时我们对 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法进行了

网络增强训练ꎬ使其性能得到了进一步的优化ꎬ在混

合人脸数据库上的识别准确率最终也达到了 ９８.
６％ꎬ进一步提高了 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 算法对不同照明条件

的鲁棒性ꎬ使得其能够进行更多的实际应用ꎮ
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