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摘    要   随着年龄的增长, 人脸的形状、纹理等特征会随之发生较明显的改变从而造成显著的类内干扰, 这使得人脸识别

的性能大大降低. 为了解决上述问题, 本文基于深度卷积神经网络将年龄估计任务和人脸识别任务相结合, 提出了一种抗年

龄干扰的人脸识别新方法 AD-CNN (Age decomposition convolution neural network), 首先将卷积块注意力模型 (Convo-
lutional block attention module, CBAM)嵌入到残差网络中以学习更具有代表性的面部特征, 随后利用线性回归指导年

龄估计任务, 提取出年龄干扰因子, 通过多层感知机将整个面部特征与年龄干扰特征投影到同一线性可分空间, 最后从面部

稳定的特征中将年龄干扰分离, 得到与年龄无关的面部特征, 并采用改进后的角度损失函数基于年龄无关的身份特征进行

人脸识别任务, 从而达到抑制年龄干扰的目的. 本文在 MORPH和 FGNET数据集上的识别正确率分别达到了 98.93%,
和 90.0%, 充分证实了本文所提方法的先进性和有效性.
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Abstract   Facial appearances such as shape and texture are subject to significant intra-class variations caused by
the aging process over time, resulting in the performance reduction of face recognition. To overcome this problem,
this paper proposes a novel method (age decomposition convolution neural network, AD-CNN) based on deep con-
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人脸识别是一个极具挑战但又非常重要的问

题, 因为其广泛的应用场景而受到越来越多的关注,
目前一些一般人脸识别方法[1−6] 在几个基准测试中

已经取得了理想的成绩, 但由于人脸本身存在的较

大的类内干扰 (如表情、光照、年龄等)使得这项工

作面临极大的困难. 其中年龄变化所引起的类内变

化仍然是许多实际应用的主要瓶颈, 如寻找多年前

的失踪人口、排查潜逃的犯罪嫌疑人、证件的注册

及认证工作等. 相较于其他干扰, 年龄相关的变化

取决于内因 (如压力和疾病)和外因 (如生活环境和

生活方式), 以及随着年龄的增长, 脸部的纹理和形

状也会发生显著改变, 这使得学习不变的模式变得

困难. 因此, 基于相同年龄的的一般人脸识别模型

在处理跨年龄识别任务时无法得到理想的结果 ,
2015年 Chen等[7] 的研究显示在跨年龄识别任务中

一般人脸识别模型的正确率会降低 13% 以上. 生成

模型和判别模型是现有的两种抗年龄干扰的人脸识

别方法. 生成模型通过将面部合成到一个或多个年

龄类别来进行建模, 然后利用人工面部表示进行识
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别[8−10], 随着深度学习的迅速发展, 生成模型在抗年

龄干扰识别上更有前景[11−13]. 然而生成模型的识别

过程通常分为两步, 无法以端到端的方式优化识别

性能, 并且通过生成模型生成的面部图像通常不稳

定, 会引入额外的噪声到合成图相中从而对识别过

程形成干扰. 因此, 对判别模型的研究成为近些年

来的热点, 本文本文提出的深度模型也是属于判别

模型的范畴.

判别模型旨在对人脸特征进行分离, 从剔除年

龄相关特征, 提取年龄无关的身份特征的角度提高

人脸识别的稳定性. Ling等[14] 使用梯度方向金字

塔 (Gradient orientation pyramid, GOP)作为年

龄不变的特征并采用支持向量机 (Support vector

machine, SVM)作为面部识别的分类器. 许多判别

模型在设计适当的特征和有效的匹配系统两个方面

做了深入研究, 但大多数设计的特征仍包含干扰信

息, 为了将特定于人的身份因素与年龄因素分开,

Gong 等 [15−16]提出了隐藏因子分析方法 (Hidden

factor analysis, HFA), 将人的面部图像表示为在

衰老过程中稳定的身份特定成分和反映衰老效果的

其他成分的组合, 表示身份的特征成分用于年龄不

变的面部识别, 他们采用期望最大化 (Expectation

maximization, EM)算法来估计模型参数, 并进一

步提出最大熵特征. Li等[17] 提出了区域模式选择

(Local patterns selection, LPS)作为跨年龄人脸识

别的新特征描述符. 文献 [18] 提出了一种称为跨年

龄参考编码 (Cross age reference code, CARC)的

编码框架, CARC能够使用年龄不变的参考空间对

人脸图像的低级特征进行编码. 深度学习因其在原

始特征中直接学习一系列非线性特征映射函数的卓

越性能而受到广泛关注, 相比之下, 深度学习模型

通常通过使用单个或几个具有集中特定损失函数的

年龄模型来处理年龄差异[19−22]. Wen等[21] 提出一种

潜在因子引导卷积神经网络 (Latent factor guided

convolutional neural network, LF-CNN)模型来学

习年龄不变的深层特征. Xu等[22] 提出了一种非线

性方法来分离整个特征以获得身份特征, 并提出称

为耦合自动编码器网络 (Coupled auto-encoder

network, CAN)的神经网络模型, 它利用两个浅层

神经网络桥接两个自动编码器以适应老化和衰老过

程. Wang等[20] 提出正交嵌入 CNN (Orthogonal

embedding convolutional neural network, OE-

CNN)模型以将深度面部表征分解成两个正交分量

以表示年龄和身份特定特征. 本文基于深度学习提

出了一种新的抗年龄干扰的人脸识别模型 AD-

CNN (Age decomposition convolution neural net-

work), 如图 1所示. 给出面部图像年龄标签和身份

标签, AD-CNN同时实现年龄估计任务和人脸识别

任务, 第 1个全连接层输出包括年龄信息在内的所

有面部特征, 第 2个全连接层用于输出通过年龄回

归任务所提取到的年龄特征, 并将其送入含有一层

隐藏层的多层感知机 (Multilayer perceptron,

MLP)网络最终得到年龄相关因子, 通过从整个特

征中减去年龄因子获得年龄不变特征. 此外, AD-

CNN在基线网络中采用了空间注意力机制, 重新

建模了特征提取过程中通道和空间的相互依赖关

系, 增强了特征提取性能. 

1    抗年龄干扰的深度人脸识别模型

跨年龄识别任务的困难在于年龄的变化会导致

较大的类内变化 (如面部形态和纹理), 但通过观察

我们可以发现, 同一年龄段的不同人的面部图像通

常具有相同的特征 (如皱纹和皮肤), 此外同一个人

在不同的年龄段始终会有如性别等部分特征保持相

对稳定的状态. 因此, 本文的目标是基于深度学习

设计一种有效的方法, 以便从参有年龄信息的混合

的特征中有效地学习年龄不变的成分.

Gong等[15] 和Wen等[21] 的研究通过迭代和学

习的方法将所提取到的混合特征线性分解为年龄特

征和抗年龄干扰的身份特征两部分; Wang等[20] 则

将混合特征正交分解为年龄特征和身份特征的

乘积, 并分别对这两部分赋予年龄标签和身份标签

进行联合学习. 受上诉方法的启发, 本文延用了文

献 [12, 18]的思想, 将深度卷积神经网络提取到的

原始混合特征看作是年龄特征与年龄无关的身份特

征在高维空间的线性组合, 并利用多层感知机能够

学习任何映射函数的这一数学特性[23] 在线性空间

对混合特征进行了分离. 具体来说, 首先年龄估计

任务可以从混合特征中提取出年龄特征, 随后通过

含有一层隐藏层的多层感知机将年龄特征映射回原

始混合特征所在的高维线性空间, 最后从混合特征

中减去年龄特征带来的干扰得到年龄无关的身份特

征从而完成身份分类的任务, 整个过程可表示为

y = f(t− h(x)) (1)

f(x) = relu(W1x+ b1) (2)

h(x) = relu(W3[relu(W2x+ b2)] + b3) (3)

t x y t

x y

W1 W2 W3

其中,  ,  ,   都是 128维向量,   表示输入图像的

整个特征,   表示从年龄估计中获得的年龄特征,  
表示与年龄无关的人脸潜在特征,  ,  ,   和
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b1 b2 b3

h(x)

y

,  ,   分别表示全连接层 fc3和多层感知机网络

的权重参数和偏置项, relu表示非线性激活函数.
 是获得年龄因子的函数, 全连接层 fc3的输出

对应式 (1)中的 , 它能更好地处理整个面部特征、

年龄特征和不受年龄干扰的人脸特征之间的关系.
在模型中, 人脸识别任务和年龄估计任务同时进行. 

1.1    CNN 原始特征提取网络

随着 CNN层数逐渐加深, 所能提取到图像的

特征也越来越丰富, 但如果简单地增加深度, 会带

来梯度弥散或梯度爆炸的问题. He等[24] 在 2015年
提出了建立在快捷连接和恒等映射基础上的残差网

络 (Residual networks, ResNets) 结构, 解决了

CNN随着深度增加而带来的网络退化问题.

H(x) = F (x) + x,

H(x) F (x) = H(x)− x

该网络的基本组成单元为残差块, 如图 2所示,
在残差块中, 上层输出做为下层输入的一部分, 即
在原始卷积层外部加上了跃层连接支路, 使得原始

映射可以表示为    此时可以将对

 的学习转换为对残差函数  的

学习, 使得网络更容易拟合. 本文采用了类似 Res-
Nets-34[24] 的模型作为 CNN原始特征提取网络, 该
模型由 4组残差块组成, 每个组的输入到输出接有

一额外的支路映射 shortcut, 每个组中分别包含 3,

4, 6, 3个残差块, 每个残差块由 2维卷积层 (Conv),

批量归一化层 (Batch normalization)[25], 非线性激

活层 (Relu)组成, 并且相同的组中残差块的输出通

道数相同, 分别为 64, 128, 256和 512. 每个残差块

组之间连接有池化层 (Pool)和卷积块注意力模型

(Convolutional block attention module, CBAM)

以增强模型的鲁棒性及特征提取能力. 整个基线网

络的计算过程可以表示为

 

在CASIA-
WebFace上预

训练

全连接层
fc2

全连接层
fc1

全连接层
fc3

年龄回归任务

原始特征t

年龄特征x

年龄不变特征y

3 × 3, 64
3 × 3, 64

× 3

残差组 1 残差组 2 残差组 3 残差组 4

Conv + Relu Batch normalization Pool

输入

多层感知机
h(x)

CBAM

3 × 3, 128
3 × 3, 128

×4
3 × 3, 256
3 × 3, 256

×6 3 × 3, 512
3 × 3, 512

× 3

原始特征提取
网络

特
征
图
M

身份识别任务
类AM-softmax

 

图 1    AD-CNN模型流程图

Fig. 1    The architecture of the proposed AD-CNN
 

 

卷积层

卷积层

原始卷积层

卷积层

卷积层

残差块

F(x)

H(x) = F(x) + x

relu

relu

relu

relu

x x

H(x)

 

图 2    残差块的结构

Fig. 2    The structure diagram of residual block
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x3out = MCBAM(g(x1in) + x3in +

F (x3in, W
3
c ))

x7out = MCBAM(g(x3out) + x7in +

F (x7in, W
7
c ))

x13out =MCBAM(g(x7out) + x13in+

F (x13in, W
13
c ))

x16out =MCBAM(g(x13out) + x16in +

F (x16in, W
16
c ))

(4)

xlin xlout l

F (·) g(xlin)

MCBAM(·) W l
c

l

其中,   与  表示第   个残差块的输入和输出,
 表示残差映射函数,   表示每个残差组的

shortcut支路映射,   表示注意力模型,  
表示第  个残差块的权重参数. 

1.2    网络注意力模型

F ∈ RH×W×C M,

H, C F

Mc ∈ R1×1×C

Ms ∈ RH×M×1 F ′′

为了增强网络模型的特征表达能力, 提升特定

区域的表征, 本文在特征提取过程中引入卷积块注

意力模型 (CBAM)[26] 以提高深度模型对有用信息

的敏感度. CBAM模块将注意力机制同时运用在通

道和空间两个维度上, 通过建模卷积特征通道和空

间的相互依赖性来提高网络的特征提取能力. 在特

征空间和通道进行校准的机制, 使网络从全局信息

出发来提升有价值的特征并且抑制对任务无用的特

征. CBAM模块示意图如图 3所示. 将一个经过卷

积变换后的特征图:    作为输入,   
    代表特征图的三维信息, 特征图  经过 1维

通道注意力模块   和 2 维空降注意力

模块  后得到最终输出 , 整个过程

可表示为

F ′ = Mc(F )⊗ F (5)

F ′′ = Ms(F )⊗ F ′ (6)

⊗
Mc

F ′ F ′ Ms

F ′ F ′′

其中,   表示 element-wise的点乘操作, 将特征图

F送入通道注意力模块 , 并将其结果与 F进行

点乘得到 , 再将  送入空间注意力模块 , 将
其结果与  进行点乘从而得到最终的输出 .

通道注意力模块首先利用平均池化和最大池化

操作聚合特征图在每个通道上的信息, 生成两个不

F c
avg F c

max同的通道上下文描述符  和 , 即

F c
avg =

1

M ×H

M∑
i=1

H∑
j=1

uc(i, j) (7)

F c
max = max(uc(i, j)), i ∈ [1, M ], j ∈ [1, H] (8)

F c
avg F c

max

M, H

uc c

N/2 N

其中,   表示第 c个通道上的平均池化特征,  
表示第 c个通道上的最大池化特征,      分别表

示特征图的长和宽,   表示第  个通道, 然后将两

个描述符分别送入具有一个隐藏层的多层感知机网

络 (MLP), 为了减少参数开销, 隐藏层的神经元个

数设置为 ,   表示特征图通道的数量. 最后通

过逐元素求和来合并输出特征权重参数, 计算过程

表示为

Mc (F ) = σ (mlp (PAvg (F )) +mlp (PMax (F ))) =

σ
(
w1

(
w0

(
F c
avg

))
+ w1 (w0 (F

c
max))

)
(9)

Pmax(·) Pavg(·)
w0 ∈ RN/2×N w1 ∈ RN×N/2

w0

σ

其中,   表示最大池化操作,   表示平均

池化操作,  ,  , 表示多层

感知机的权重, 并且在  后接有一个 Relu激活函

数,   表示 Sigmod激活函数.

F s
avg ∈ RH×M×1 F s

max ∈ RH×M×1

空间注意力模块利用特征的空间关系生成空间

注意力图层, 空间注意力集中在 “哪里”是信息部

分, 这是对通道注意力的补充. 为了计算空间注意

力, 首先沿通道轴应用平均池化和最大池化操作,
并将它们连接起来以生成有效的特征描述符. 通过

两个池化操作融合特征图的通道信息, 生成两个 2
维特征图 ,  , 即

F s
avg =

1

N

N∑
c=1

sij(c) (10)

F s
max = max(sij(c)), c ∈ [1, N ] (11)

N Sij(c) c

i j F s
avg F s

max

其中,   表示特征的通道数量,   表示第  个特

征图中位于坐标 ( ,   )处的元素,   和  分别

表示每个通道上的平均融合特征和最大融合特征.
然后合并这两个 2维特征图并送入卷积层, 最终得

到空间维度上的注意力权重, 其计算过程为

 

通道注意力
模块M

c

输入特征图F
输出特征图F″

Ms

空
间
注
意
力

模
块

F′ 

图 3    CBAM注意力模块示意图

Fig. 3    The overview of CBAM attention module
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Ms (F ) = σ
(
f7×7 ([Pavg (F ) ;Pmax (F )])

)
=

σ
(
f7×7 ([F avg

s ;Fmax
s ])

)
(12)

σ f7×7其中,   表示 sigmod激活函数,   表示卷积核大

小为的卷积操作. 图 4显示了两个注意力子模块内部

的处理流程. 

1.3    多任务联合学习方法

由于老化过程 (例如面部形貌变化、纹理变化

等)会引起不同年龄类别 (类内变化)中相同个体的

变化, 以及从 CNN中提取的深度特征中不可避免

地会出现无关成分, 这都会给人脸识别任务带来巨

大挑战. 因此本文提出年龄估计任务和人脸识别任

务联合学习的方法来克服上述困难.

Xi[x
i
1, x

i
2
, · · · , xi

128]

为了挖掘年龄信息的内在表示, 本文将线性回

归的方法应用在年龄估计任务中, 如图 1所示, 将
全连接层 fc2 所得的年龄特征  

作为输入, 回归损失表示为

Lage =
1

2M

M∑
i=1

||f(Xi)− zi||22 (13)

M zi

i || · ||22 L2

f(x) Xi zi

f(x) =
∑128

i=1 wi × xi + bi.

其中,   表示每一个批次中所含样本的数量,   表

示第   个样本所对应的年龄标签,    表示   范

数,   是关联  和  的映射函数, 本文使用的是

线性多项式 

L2

在进行面部识别时, 将分类边界投影到角度空

间, 采用 A-Softmax[27] 类似的损失函数增大类间距

离, 减小类内距离. 先对全连接层 fc3输出的面部特

征和权重向量做归一化处理, 使它们的  范数都

为 1, 此时损失函数可写为

Lid=
1

M

M∑
i=1

−lg

 es×ϕ(θyi, i)

es×ϕ(θyi, i)+
∑
j ̸=yi

es×cos(θj, i)

 (14)
ϕ(θyi, i) = (−1)k cos(mθyi, i)− 2k θyi, i

Fi yi

θyi, i ∈ [kπ/m, (k + 1)π/m] k ∈ [0,

其中,  ,   是第 i
个样本的面部特征  与第  个类别对应的权重向

量之间的夹角,   ,   

m− 1] m ≥ 1 s > 0

1/m

s

L2

,   是控制角度大小的超参数.   是

一个可调整的比例因子, 用于补偿 Softmax的学习.
从几何角度来看, 式 (14)增加了一个约束, 该约束

保证特征 x 的角度与其相应的权重向量应小于特

征 x与任何其他权重向量之间的角度的 , 因此,
可以增加两个任意类之间的余量, 与原始的 A-Soft-
max相比, 式 (14)引入了一个新的自由变量  以补

偿  规范化的损失.
综上, 合并式 (13)和式 (14)以形成多任务联

合学习的损失函数, 即

L = Lid + λLage (15)

λ其中,   是平衡两损失的超参数. 

2    实验
 

2.1    数据集

本文在MORPH Album 2[28] 和 FGNET[29] 两

个公共领域跨年龄人脸基准数据集上设置了实验,
以证明所提方法的有效性. MORPH Album 2数据

集包含了超过 78 000幅人脸图像, 20 000个身份标

识 (id), 年龄范围从 16岁到 77岁, 平均每个身份

id对应 4幅图片, 每个 id的年龄跨度较小. FGNET
数据集由来自于 82个身份 id的 1 002幅图像组成,
样本数相对较小, 但平均每个身份 id对应 12幅人

脸图像且同一人的年龄跨度较大. 两个数据集的年

龄分布如图 5所示. 

2.2    数据处理

使用MTCNN (Multitask cascaded convolu-
tional neural network)[30] 检测图像中的面部和面部

关键点, 然后应用相似性变换, 根据 5个面部关键点

(两个眼睛、鼻子和两个嘴角)进行人脸对齐, 并将

面部贴片裁剪为 130×152像素. 为了避免出现过拟

合, 训练时本文对输入图像进行随机裁剪和随机翻

转的操作, 随机裁剪后图像大小为 112×112像素.
最后将图像归一化到 [−1, 1]区间, 如图 6所示. 图 6(a)

 

输入特征图F  RM×H×C 通道维度上的映射F′ RM×H×C

最大池化
MaxPool

平均池化
AvgPool

多层感知机
MLP

多层感知机
MLP

共享参数

通道权重
MC(F) 空间权重

MC(F′)

平均池化
AvgPool

卷积层
Conv

通道注意力模型
空间注意力模型

最大池化
MaxPool

 

图 4    注意力子模块示意图

Fig. 4    Diagram of each attention sub-module
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和图 6(c)为来自于数据集中的原始图像, 图 6(b)
和图 6(d)为处理后的图像.

  

(a) (b) (c) (d) 

图 6   MORPH Album 2中处理后的图像

Fig. 6    Processed images of MORPH Album 2 dataset
  

2.3    实验设置

λ

考虑到MORPH Album 2和 FGNET的规模

都不大, 为防止过拟合, 本文将 CNN原始特征提取

模型在 CASIA-WebFace[23] 上进行预训练, 实验时

用跨年龄数据集进行微调. 根据文献 [27, 31]的结

果, 将式 (13)中提到的超参数设置为 4, 32. 对于权

重因子 , 选取 0.1, 0.3, 0.5, 0.7四个值分别进行实

验. 所有模型均采用 Tensorflow框架进行训练, 采
用随机梯度下降 (Stochastic gradient descent, SGD)
算法进行优化. 训练批量大小设置为 16, 迭代次数

设置为 25个 epoch. 动量因子为 0.9, 初始学习率设

置为 0.001, 并且当损失变得稳定时 (在第 8, 16和
20 个迭代周期), 训练过程自适应地降低学习率

3次. 

2.4    FGNET 数据库上的实验结果

FGNET包含来自 82个人的 1  002幅面部图

像, 年龄范围从儿童到老年人的跨度很大. 由于

FGNET的规模较小, 本文采用文献 [13, 15]中的

留一法设置, 以便与之前的方法进行公平比较. 选
取 1幅图像作为测试样本, 剩下 1 001幅图像作为

训练集对模型进行微调. 重复此过程 1 002次, 对
每个实验结果从 Top-1到 Top-n进行排序, 最后对

λ

λ λ

λ

λ

λ

λ

这些结果取平均值得到 Rank-n识别率. 考虑到式

(15)中调节两个损失函数平衡权重参数  会影响模

型性能, 本文在 FGNET上设置了 4组实验以探索

 合理的取值. 图 7显示了  取不同值时, 模型正确

率的变化曲线, 当  取值较小时, 年龄估算任务的

重要性较低, 使得特征分离不充分, 随着  逐渐增

大, 年龄因素和身份因素的相关性随之减小, 识别

准确率逐步上升;   超过一定范围后, 模型对身份

因素的表征能力会受到干扰, 从而使得识别精度降

低. 实验表明, 将  的值设为 0.5能使模型得到较好

的性能. 表 1给出了本文方法与其他已发表方法的

Rank-1识别率, 可以看到本文提出的基于深度学习

的方法不仅与其他基于线性分析的方法相比有较大

优势, 其识别结果也高于 CAN[22] 和 LF-CNN[21] 两

种深度模型.

  

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rank 取值

100

95

90

85

分
类
准
确
率

l = 0.5

l = 0.7

l = 0.3

l = 0.1

%

 

图 7   不同权重参数下的人脸分类准确率曲线图

Fig. 7    Face classification accuracy graph under
different weight parameters

 
  

表 1    不同方法在 FGNET数据库上的识别率

Table 1    Recognition rate of different method on FGNET

方法 识别率 (%)

Li 等[18] (2010) 47.5

HFA[15] (2013) 69.0

MEFA[16] (2015) 76.2

CAN[22] (2017) 86.5

LF-CNN[21] (2016) 88.1

本文方法 90.0

 

在 FGNET中, 受试者的年龄分布不均匀, 并
且与MORPH中的年龄分布也不同, 在 FGNET中,
大约 61% 的样本不到 16岁. 但对于MORPH数据

集, 所有人都超过 16岁. 因此, 有必要验证所提方

法在不同年龄分布下的表现. 本文将 FGNET中的

图片按照年龄分成了 0 ~ 4, 5 ~ 10, 11 ~ 16, 17 ~ 24,
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图 5    MORPH和 FGNET数据集的年龄分布

Fig. 5    Age range distribution of MORPH and FGNET
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25 ~ 69五个年龄段, 表 2给出了各年龄段的 Rank-1
识别率.

  
表 2    本文方法在 FGNET数据库上各个年龄段的

识别正确率

Table 2    Performance of our method on different age
groups on FGNET

年龄组 数量 原始特征提取网络 (%) 本文方法 (%)

0 ~ 4 193 60.40 67.30

5 ~ 10 218 86.86 89.12

11 ~ 16 201 92.43 95.81

17 ~ 24 182 94.63 98.01

25 ~ 69 208 99.09 99.54

0 ~ 16 612 80.30 84.43

17 ~ 69 390 97.01 98.87

 

可以看出, 本文方法在所有年龄组上均优于

CNN基线模型, 表明年龄不变的特征能够成功地

从原始特征中分离并良好地表征. 但我们注意到,
在较小的年龄段中识别结果较低, 这是因为在幼年

时人的脸部轮廓和纹理变化较大, 与成年时期相比

面部特征构成有所差异. 

2.5    MORPH 数据库上的实验结果

λ

MORPH Album 2数据集包含了超过 78 000
幅人脸图像和 20 000多个身份 id. 为了保证与其他

方法进行对比的公平性, 本文依据文献 [13, 15]对
训练集和测试机的划分, 随机选取 10 000个身份

id作为训练集, 余下的 10 000个身份 id作为测试

集. 测试集的每个身份 id中选取年龄跨度最大的两

幅照片, 年龄较小的 10 000幅照片作为 gallery集,
较大的作为 prob集, 根据 FG-NET的实验结果 

取 0.5, 实验结果如表 3所示.

  
表 3    不同方法在MORPH数据库上的识别率

Table 3    Recognition rate of different method on MORPH

方法 识别率 (%)

HOG+HFA[15] (2013) 91.14

HLBP+CARC[18] (2014) 92.80

HOG+IFA[16] (2015) 92.26

MEFA[29] (2015) 93.80

LPS+HFA[17] (2016) 94.87

LF-CNNs基线模型[21] (2016) 95.13

LF-CNN[21] (2016) 97.51

原始特征提取网络 (在CASIA上预训练) 74.40

原始特征提取网络 (用MORPH数据集微调) 96.77

MORPH微调后的原始特征提取网络+联合训练 97.10

本文方法 98.93

从表 3中我们可以得出以下结论: 1)没有微调

的基线 CNN的结果仅 74.73%, 不如表 3中的其他

结果, 这表明 CASIA-WebFace数据集与MORPH
Album 2 数据集中的图片有明显不同, CASIA-
WebFace数据集不适合直接用来解决年龄不变问

题. 2)由MORPH Album 2微调的 CNN基线模型

可以达到 96.77% 的准确率, 这表明卷积神经网络

内部具有非常强大的特征提取能力, 但原始特征提

取网络所提取的特征本身包含了年龄因素的干扰,
所以与其他方法相比没有显著优势, 因此设计一个

不受年龄因素干扰的卷积神经网络是有必要的. 3)本
文所提出的网络模型在由MORPH Album 2上的

准确率达到了 98.93%, 相比于 CNN基线模型有明

显的提升, 这表明使用估计任务来指导年龄不变的

人脸识别任务是有用的, 通过从原始特征中减去年

龄特征, 成功的得到了抗年龄干扰的身份特征. 4)本
文方法是建立在人脸分类和年龄回归联合训练基础

之上的, 而多任务联合训练也会影响模型正确率,
因此为了进一步评估年龄因素对人脸识别带来的干

扰, 验证正确率的提升是本文的特征分离方法带来

的而不是联合训练所导致, 本文设计了一组对比实

验, 在用MORPH数据集对原始特征提取网络微调

后, 分别用本文所提的方法和仅基于联合训练的方

法继续训练, 结果显示仅基于联合训练的方法正确

率为 97.10%. 图 8给出了训练过程中年龄估计和面

部识别的曲线图, 年龄估计采用训练损失表示. 从
图中可以看出仅采用联合训练的方式无法给识别正

确率带来明显提升, 正确率曲线在短时间内达到饱

和. 采用本文方法时, 正确率有较大幅度上涨, 并且

人脸识别率曲线与年龄回归损失曲线发生显著变化

的时间段基本吻合, 说明随着网络对年龄的估计越

来越准确, 原始特征的分离也就越彻底, 在排除了

年龄干扰后, 人脸识别率随之提升.
最后, 图 9显示了失败检索的一些示例. 第 1

行为待测试的人脸图像, 第 2行对应识别结果, 第
3行对应真实的结果. 虽然在这些情况下 Rank-1检
索不正确, 但待测图像与识别结果的视觉相似性高

于真实图像. 

3    结束语

本文提出了一种基于深度学习的抗年龄干扰的

人脸识别方法, 该方法将面部识别任务、年龄估计

任务和网络注意力机制结合到同一个深度模型中,
使用 Resnet-34-CBAM 提取整张人脸的特征 ,
CBAM注意力模型使得网络所提取到的特征更具

有针对性和完整性, 随后从整个特征中减去由年龄
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估计任务所得到的年龄因子以消除掉年龄因素对人

脸识别带来的干扰, 最后使用基于角度损失函数的

人脸识别方法对只包含身份信息的特征进行识别.

本文方法在 MORPH和 FGNET两个数据库上得

到了理想的实验结果, 充分证明了该方法的有效性,

此外, 本文所引入的年龄因子也可替换为其他干扰
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图 8    识别正确率与年龄估计值的变化曲线

Fig. 8    The performance of age estimation and cross-age face recognition rate
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图 9    MORPH Album 2中部分识别错误的人脸图像

Fig. 9    Some examples of failed retrievals in MORPH Album 2 dataset
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因子 (如表情、光照等), 有望用来解决类似的类内

干扰较大的人脸识别问题.
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