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基于二进制标签松弛模型的遮挡人脸识别

韩摇 肖,马摇 祥
(长安大学 信息工程学院,陕西 西安 710064)

摘摇 要:遮挡人脸识别是人脸识别系统面临的挑战之一。 在自然场景下,人脸特征通常被口罩等物品遮挡,导致人脸特征

不完整,从而无法正确提取人脸特征信息,严重影响最终的识别结果。 针对有遮挡条件下人脸识别效果较差的问题,通过

利用低秩技术和二进制标签松弛模型的优势,该文提出了一种新的基于二进制松弛标签的回归模型。 该模型通过学习一

个更松弛的标签矩阵来代替严格的 0-1 标签矩阵,从而扩大了样本之间的类间距离,同时对二进制松弛标签矩阵采用低

秩约束,以提高样本的类内相似性。 因此,该方法能够提取出更多具有判别性的特征,从而有利于遮挡条件下的人脸识

别。 此外,通过引入的正则化项,有效避免了该方法的过拟合问题。 在 Yale B、LFW 和 CMU PIE 数据集上的实验结果表

明,该方法不仅能在实验室环境下获得较高的识别率,在自然场景下仍然能取得较好的识别性能。
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Occlusion Face Recognition Based on Binary Label Relaxation

HAN Xiao,MA Xiang
(School of Information Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710064,China)

Abstract:Occlusion face recognition is one of the challenges faced by face recognition systems. In natural scenes, face features are
usually occluded by masks and other items,resulting in incomplete face features,which cannot correctly extract facial feature information
and seriously affect the final recognition results. Aiming at the problem of poor face recognition under occlusion,we propose a new
regression model based on binary label relaxation by using the advantages of low-rank technology and binary label relaxation model. The
model expands the inter-class distance between samples by learning a more relaxed label matrix instead of the strict 0-1 label matrix,and
uses low-rank constraints on the binary relaxed label matrix to improve the intra-class similarity of the samples. Therefore,the proposed
method can extract more discriminative features,which is beneficial to face recognition under occlusion. In addition,the introduced regu鄄
larization term effectively avoids the over-fitting problem of the proposed method. The experimental results on the Yale B,LFW and
CMU PIE datasets show that the proposed method can not only obtain a higher recognition rate in the laboratory environment,but also
achieve better recognition performance in the natural scene.
Key words:face recognition;low rank technology;binary relaxation label;feature extraction;occlusion

0摇 引摇 言
人脸识别[1-5]作为计算机视觉和生物统计学领域

的热点研究方向,在生活中的应用越来越多,如人脸门

禁考勤、社区出入管理、车站人脸闸机等。 虽然人脸识

别技术已经相当成熟,但是人脸识别性能常因各种干

扰而受到不同程度的影响。 自 2019 年底爆发新冠疫

情以来,出门戴口罩成为人们日常生活中的一部分,戴
口罩引起的遮挡让人脸识别变得困难。 因此,研究如何

提高遮挡情况下人脸识别方法的性能具有重要意义。
传统的人脸识别方法在实验室环境下可以获得很

高的识别率,如基于核范数的矩阵回归( norm based
matrix regression, NMR ) [6] 和 基 于 低 秩 表 示 的 方

法[7-9],但当人脸图像存在遮挡时,其识别性能严重下

降。 近年来,针对人脸遮挡识别的研究越来越广泛,文
献[10-11]针对有遮挡人脸识别方法进行了改进,虽
然相比传统的特征提取方法提高了识别率,但在更复

杂的场景下识别率仍然有待进一步提高。 文献[12]
提出了一种基于 RPCA 与低秩投影的有遮挡人脸识别

方法,通过利用图像在低秩投影下产生的稀疏误差图

像以及计算图像平滑度和边缘等鉴别信息,设计了基
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于误差图像平滑度和边缘信息加权和的鉴别准则。 该

方法对人为连续遮挡的识别效果较好,但是对真实遮

挡的识别效果较差,同时该方法的计算效率低。 文献

[13]基于普通的两阶段人脸识别方法,提出了一种基

于稀疏表示的快速人脸识别方法。 该方法能够提高第

一阶段的识别效率,但是在处理聚合度较高的数据集

时,识别率较差。 文献[14]提出了一种扩展稀疏人脸

识别方法,该方法能够将样本集非线性地映射到新的

特征空间中,再根据每个样本对识别的贡献,给每个样

本赋予一定的权重,同时利用类内变量矩阵共同表示

测试样本。 该方法在小样本情况下的识别率较好,但
是在样本数较大的情况下,识别率还需要进一步提高。

在文献[15-16]研究的基础上,该文利用低秩技

术和二进制标签松弛模型,提出了一种新的基于二进

制松弛标签的回归模型。 通过引入标签松弛模型获得

一个有利于提取更多有用特征的变换矩阵,从而保证

每类原子重构一类训练样本。

1摇 算法描述
1. 1摇 算法改进方案

最小二乘回归( least squares regression,LSR)是图

像分类领域中一种非常流行的方法。 LSR 的主要思

想是学习一个将原始训练样本映射到二进制标签空间

的投影矩阵。 LSR 的目标函数可以表示为:
min

Z
椰ZTX - Y椰2

F + 姿椰Z椰2
F (1)

其中, X = [x1,x2,…,xn] 沂 Rd伊n 表示 n个训练样本, d
是样本的维度; Xi 沂Rd伊n i 表示属于第 i类的样本子集;
Y = [y1,y2,…,yn] 沂 Rc伊n ,其中 c 逸2, Y 表示 X 的二

进制标签矩阵, y i 是 Y 的第 i 列; Z 表示投影矩阵。
由于 LSR 方法在投影学习过程中没有考虑数据

相关性和潜在的数据结构,这可能会使一些有用的结

构信息丢失,从而导致过拟合。 而且回归矩阵追求严

格的 0-1 标签,不能反映每个样本的特征,特别是在

多类情况下,很难实现准确分类。 与 LSR 不同,DLSR
(discriminative LSR) [17] 尝试学习松弛回归标签代替

二进制标签 Y ,利用 着 - draggings 技术来扩大真类和

假类之间的距离。 其回归模型可以表述为:
min
Z,S

椰ZTX - (Y + B已S)椰2
F + 姿椰Z椰2

F,

摇 摇 摇 摇 摇 s. t. S 逸0 (2)
其中, 已 表示 Hadamard-product 算子; S 沂 Rc伊n 是非

负 着 -draggings 标签松弛矩阵; B沂Rc伊n 是一个常数矩

阵,定义为:

Bij =
+ 1,Y ij = 1

- 1,Y ij =
{ 0

(3)

该方法将回归标签矩阵扩展为 Y' = Y + B已S ,尽

管使用了松弛标签,但会引起过度拟合问题。 为了解

决这个问题,在 DLSR 模型的基础上,文献[15]提出

了一个低秩判别最小二乘回归模型( low-rank DLSR,
LRDLSR),用公式表示为:

min
Z,D,S

1
2 椰ZTX - D椰2

F + 琢
2 椰D - (Y + B已S)椰2

F +

姿1移
c

i = 1
椰D椰* +

姿2

2 椰D椰2
F +

姿3

2 椰Z椰2
F

s. t. S 逸0 (4)
基于上述研究,发现将标签矩阵变得松弛更有利

于分类,因此对上述方法进行如下改进:

min
Z,D,S

1
2 椰ZTX - D椰2

F + 琢
2 椰D - (((Y已Two) -

One) + ((Y已Two) - One)已S)椰2
F +

姿1移
c

i = 1
椰D椰* +

姿2

2 椰D椰2
F +

姿3

2 椰Z椰2
F 摇

s. t. S 逸0 (5)
其中, 琢 , 姿1, 姿2, 姿3 是正则化参数; D 表示松弛标签

矩阵。 第二项椰D - (((Y已Two) -One) + ((Y已Two) -
One))已S)椰2

F 用来学习具有类间距离的松弛回归标

签。 利用第三项 移
c

i = 1
椰Di椰* 学习相似的类内回归标

签,对标签松弛矩阵采用低秩约束,可以提高类内相似

性。 利用第四项避免 D 的过拟合问题。 与 着 -
draggings 技术相结合,该方法可以保留标签的类内相

似性和类间可分性,从而产生判别投影。 利用 椰D椰2
F

项限制松弛标签 D 的能量。 因为无限制的时候松弛

矩阵 S 可能非常波动和离散,从而在很大程度上利用

最大的类边距,导致过拟合问题。
接下来,将详细阐述如何将严格的二进制标签矩

阵松弛为松弛标签矩阵。 从 Y 沂 Rc伊n 中可以看出, Y
包含 n 个样本的标签, Y 中的每一列代表一个样本的

标签。 Y 中的每个标签都属于 Rc伊1 。 目的是发现不同

类别样本之间的标签矩阵。 为了便于理解,假设 Y 的

第一列、第二列和第三列分别表示 tr1、tr2、tr3 的标签,
tr1、tr2、tr3 分别属于第一类、第二类和第三类的训练

样本。 因此,二进制标签矩阵可以定义为:

Y =

1 0 0 …
0 1 0 …
0 0 1 …
0 0 0 …
左 左 左 左
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú… c伊n

(6)

显然,当不同类别的任意两个样本投影到标签空

间时,它们之间均为 2 ,例如 tr1 和 tr3 之间的距离为

(1 - 0) 2 + (0 - 0) 2 + (0 - 1) 2 + … + (0 - 0) 2 =
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2 。 这种严格的二进制标签不能反映每个样本的特

征,例如 tr1 和 tr2 之间的标签距离等于 tr2 和 tr3 之间

的标签距离,但是 tr1 和 tr2 之间的差异应该不同于 tr2
和 tr3 之间的差异。 因此将回归标签矩阵扩展为 Y ' =
Y + B已S 。

Y ' =

1 + s11 - s12 - s13 …

- s21 1 + s22 - s23 …

- s31 - s32 1 + s33 …

- s41 - s42 - s43 …

左 左 左 左
- sc1 - sc2 - sc3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú…

c伊n

(7)

此时 tr1 和 tr3 之间的距离为:
[(1 + s11 + s13)

2 + ( - s21 + s23)
2 + ( - s31 - 1 -

s33)
2 + … + ( - sc1 + sc3)

2]
1
2 逸 2 。

然而文中方法中 Y ' = Y
~

+ Y
~
已S, 其中 Y

~
=

(((Y已Two) - One) + ((Y已Two) - One))已S)。 因此,

Y ' =

1 + s11 - 1 - s12 - 1 - s13 …

- 1 - s21 1 + s22 - 1 - s23 …

- 1 - s31 - 1 - s32 1 + s33 …

- 1 - s41 - 1 - s42 - 1 - s43 …

左 左 左 左
- 1 - sc1 - 1 - sc2 - 1 - sc3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú…

c伊n

(8)
此时,tr1 和 tr2 之间的距离为:
d12 = {[(1 + s11) - ( - 1 - s12)]

2 + [( - 1 - s21) -
(1 + s22)]

2 + … + [( - 1 - sc1) - ( - 1 -
sc2)]

2} 1 / 2 = [(2 + s11 + s12)
2 + (2 + s21 + s22)

2

+ … + ( - sc1 + sc2)
2] 1 / 2 (9)

tr1 和 tr3 之间的距离为:
d13 = [(2 + s11 + s13)

2 + ( - s21 + s23)
2 + ( - 2 - s31

- s33)
2 + … + ( - sc1 + sc3)

2] 1 / 2 = [(2 + s11 +
s13)

2 + ( - s21 + s23)
2 + (2 + s31 + s33)

2 + … +
( - sc1 + sc3)

2] 1 / 2 (10)
很明显,在大多数情况下 d12 屹 d13 且比式(7)中

的差距更大,更有利于分类。
1. 2摇 算法的优化过程

该文利用交替方向乘子法(ADMM)对算法进行

优化。 引入一个辅助变量 P ,使公式(5)变为:

min
Z,D,S,P

1
2 椰ZTX - D椰2

F + 琢
2 椰D - (((Y已Two) -

One) + ((Y已Two) - One)已S)椰2
F +

姿1移
c

i = 1
椰P i椰* +

姿2

2 椰D椰2
F +

姿3

2 椰Z椰2
F 摇

s. t. D = P,S 逸0 (11)

进一步写出公式(11)的增广拉格朗日函数:
L(D,Z,S,P,Y) =
1
2 椰ZTX - D椰2

F + 琢
2 椰D - (((Y已Two) - One) +

((Y已Two) - One)已S)椰2
F + 姿1移

c

i = 1
椰P i椰* +

姿2

2 椰D椰2
F +

姿3

2 椰Z椰2
F + 滋

2 椰D - P + Y
滋 椰2

F

(12)
其中, Y 是拉格朗日乘数, 滋 > 0 是惩罚因子,接下来

逐个更新变量。
(1)更新 D:通过固定变量 Z、S、P 和 Y 可以得到

如下最小化问题:

L(D)= 1
2 椰ZTX - D椰2

F +
琢
2 椰D - (((Y已Two) -

One) + ((Y已Two) - One)已S)椰2
F +

姿2

2 椰D椰2
F + 滋

2 椰D - P + Y
滋 椰2

F (13)

解得:
D = (1 + 琢 + 姿2 + 滋) -1 伊 [ZTX + 琢(((Y已Two) -

One) + ((Y已Two) - One)已S) + 滋P - Y]

(14)
(2)更新 P:给定变量 Z、S、D 和 Y 可以得到如下

最小化问题:

L(P) = 姿1移
c

i = 1
椰P i椰* + 滋

2 椰D - P + Y
滋 椰2

F

(15)
解得:

P i = I 姿 1

滋
(Di +

Y i

滋 ) (16)

其中, I灼(专) 是奇异值收缩算子。
(3)更新 Z:给定变量 P、S、D 和 Y 可以得到如下

最小化问题:

L(Z) = 1
2 椰ZTX - D椰2

F +
姿3

2 椰Z椰2
F (17)

解得:
Z = (XXT + 姿3I)XD

T (18)
(4)更新 S:更新 Z、P、D 后,可以通过以下方法更

新非负松弛矩阵 S :

L(S) = 琢
2 椰D - (((Y已Two) - One) +

((Y已Two) - One)已S)椰2
F (19)

令 H1 = (Y已Two) - One) , H2 = D - H1,此时

L(S) = 琢
2 椰H2 - H1已S椰2

F 。

解得:
S = max(H1已H2,0) 摇 (20)
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1. 3摇 分摇 类

一旦解出(5),就可以得到最优投影矩阵 Z。 利用

Z 可以获得训练样本的投影特征,即 ZTX 。 假设 y 沂
Rd 为测试样本,则其投影特征为 ZTy 。 该文采用 KNN
分类器实现分类。

2摇 实验与分析
在以下三个数据集上进行实验,这三个数据集中

所有图像都预先调整到 32 伊 32。
(1)The Extended Yale B Dataset:扩展的 Yale B

数据集由 2 414 张人脸图像组成,这 2 414 张图像来自

38 个个体,其中每个个体有大约 59 ~ 64 张图像。 随

机选取每个个体的 10、15、20 和 25 张图像作为训练样

本,剩余图像作为测试样本。
(2)The CMU PIE Dataset:本实验选择该数据集

的一个子集,其中每个个体有 170 张图像。 随机选取

每个个体的 10、15、20 和 25 张图像作为训练样本,剩
余图像作为测试样本。

(3)LFW Dataset:LFW 是自然场景下的数据集,
本实验选择该数据集的一个子集,包含 62 个个体的

3 023张图像,每个个体至少有 20 张图像。 从每个个

体中随机选择 7、8、9 和 10 张图像作为训练样本,其余

图像作为测试样本。 上述实验数据集的部分图像如图

1 所示。

图 1摇 实验数据集的部分图像

为了验证文中方法的识别性能,与一些现有方法

进行对比。 对比方法有 LRDLSR[15]、TSL_LRSR[18]、
RSLDA[19]、LRPP_GRR[20]、EALPL[9]和 SALPL[9]。
2. 1摇 无遮挡时的实验结果

无遮挡时的平均识别率如表 1 和表 2 所示,所有

实验结果都是进行十次实验取平均值之后的结果。
由表 1 可知,与现有方法相比,文中方法能够取得

较好的识别性能,这是因为文中方法能够提取更多的

深层特征用于识别,从而提高识别率。 由表 2 可知,文
中方法在大多数情况下优于对比方法。 特别的,与
EALPL[9 ]相比,文中方法的识别率提高了近 30% 。 并

且随着训练样本数量的增加,表中所有方法的识别率

都会增加。 综上所述,无遮挡时文中方法具有较好的

识别性能。

表 1摇 无遮挡时 Yale B 数据集的平均识别率摇 %

方法
不同训练样本数对应的平均识别率

10 15 20 25

LRDLSR[15] 90. 06 93. 94 95. 86 97. 05

TSL_LRSR[18] 89. 01 93. 50 95. 38 96. 37

RSLDA[19] 81. 49 88. 49 89. 08 89. 92

LRPP_GRR[20] 85. 76 89. 88 92. 36 93. 69

EALPL[9 ] 66. 06 76. 91 83. 68 88. 20

SALPL[9 ] 89. 08 94. 07 96. 10 97. 32

文中方法 90. 37 94. 64 96. 69 97. 55

表 2摇 无遮挡时 CMU PIE 数据集的平均识别率摇 %

方法
不同训练样本数对应的平均识别率

10 15 20 25

LRDLSR[15] 88. 13 91. 60 93. 14 94. 31

TSL_LRSR[18] 77. 88 85. 18 88. 75 90. 34

RSLDA[19] 69. 77 73. 08 73. 95 74. 46

LRPP_GRR[20] 68. 46 76. 44 82. 09 84. 39

EALPL[9 ] 50. 73 61. 51 68. 85 74. 11

SALPL[9 ] 86. 52 91. 24 93. 43 94. 44

文中方法 87. 54 91. 87 93. 47 94. 48

2. 2摇 有遮挡时的实验结果

本小节在训练样本数为 25 时,给 Yale B 和 CMU
PIE 数据集的测试集分别添加 10% 、20% 、30%和 40%
的随机遮挡块。 实验结果如表 3 和表 4 所示,所有实

验结果都是进行十次实验取平均值之后的结果。 并且

本小节在 Yale B 和 CMU PIE 数据集上计算了不同方

法的运行时间,评估了该方法的计算效率。 所有方法

都是使用 MatlabR2019b 在具有 i7 - 6700 八核 3. 40
GHz CPU 的 PC 上实现的。
表 3摇 有遮挡时 Yale B 数据集的平均识别率(% )和

平均运行时间(s)

方法
不同遮挡面积对应的平均识别率

10% 20% 30% 40%

运行

时间

LRDLSR[15] 93. 81 89. 19 82. 77 72. 55 125

TSL_LRSR[18] 38. 01 25. 12 6. 50 3. 13 588

RSLDA[19] 82. 19 72. 10 58. 23 41. 46 253

LRPP_GRR[20] 76. 16 52. 03 36. 90 26. 58 440

EALPL[9 ] 74. 41 59. 28 45. 43 31. 55 819

SALPL[9 ] 92. 48 84. 19 73. 07 58. 93 692

文中方法 94. 08 90. 67 85. 16 75. 70 122

摇 摇 由表 3 可知,与现有方法相比,文中方法能够在最

短的时间内取得最高的识别率。 由表 4 可知,文中方

法的识别性能在随机遮挡块大小为 10%和 20%时,略
低于 SALPL[9 ]的方法,其他情况下均优于所采用的对

比方 法, 但 是 文 中 方 法 所 消 耗 的 时 间 远 远 低 于

SALPL[9]的方法。 特别地,在添加随机遮挡块的情况
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下,文中方法的识别性能远远高于 TSL_LRSR[18] 的方

法。 综上所述,文中方法在添加随机遮挡块的情况下,
仍然具有较好的识别性能。
表 4摇 有遮挡时 CMU PIE 数据集的平均识别率(% )

和平均运行时间(s)

方法
不同遮挡面积对应的平均识别率

10% 20% 30% 40%

运行

时间

LRDLSR[15] 70. 13 52. 16 39. 90 27. 26 245

TSL_LRSR[18] 45. 75 29. 83 4. 97 2. 70 5 366

RSLDA[19] 52. 98 31. 83 18. 66 11. 30 475

LRPP_GRR[20] 60. 70 45. 47 35. 44 26. 66 2 670

EALPL[9 ] 55. 31 40. 72 29. 94 21. 44 5 141

SALPL[9 ] 72. 66 53. 27 39. 46 27. 65 5 187

文中方法 71. 74 52. 53 41. 50 29. 69 269

2. 3摇 自然场景下的实验结果

文中采用 LFW 人脸数据集验证所提出的方法在

自然场景下的识别性能。 实验结果如表 5 所示。 由表

5 可以看出,在自然场景下,与现有方法相比,文中方

法仍然具有较高的识别率。 特别地,文中方法的识别

率远远高于 LRPP_GRR[20]和 EALPL[9]的识别率。
表 5摇 LFW 数据集的平均识别率摇 摇 %

方法
不同训练样本数对应的平均识别率

7 8 9 10

LRDLSR[15] 50. 86 53. 88 55. 38 59. 11

TSL_LRSR[18] 39. 14 41. 80 43. 59 47. 01

RSLDA[19] 28. 32 30. 14 30. 71 30. 57

LRPP_GRR[20] 9. 46 10. 23 10. 37 11. 13

EALPL[9] 13. 67 13. 43 4. 08 15. 52

SALPL[9 ] 39. 69 42. 81 46. 45 48. 29

文中方法 51. 10 54. 55 55. 56 60. 72

2. 4摇 算法收敛性分析

本节验证了文中方法的收敛性。 图 2 给出了文中

方法的收敛性曲线。 在三个不同的数据集中,目标函

数的值随着迭代次数的增加而单调减小,证明了优化

方法的有效性。
2. 5摇 参数敏感性分析

目前,针对不同的数据集选择最优参数仍是一个

尚未解决的问题。 文中方法需要选择四个参数,即
琢 、 姿1、 姿2 和 姿3。 其中 琢 和 姿1 是平衡松弛标签学习

项和类低秩标签项的权重, 姿2 和 姿3 用于避免学习标

签矩阵 D 和投影矩阵 Z 的过拟合问题。 为了考察参

数的敏感性,首先将参数 姿1 和 姿2 固定在前一个网格

研究阶段确定的最优值上( 姿1 = 0. 1, 姿2 = 0. 1),重点

观察参数 琢 和 姿3 在{0. 000 1,0. 001,0. 01,0. 1,1}范
围内变化时识别性能的变化。 因为 琢 对应于文中方法

中最关键的一项,而在进行实验的过程中 姿3 的变化对

实验结果的影响较大。 在 Yale B 和 CMU PIE 数据集

随机选择 25 个训练样本,在 LFW 数据集随机选择 10
个训练样本,图 3 给出了三个数据集上的参数敏感性

分析效果图,可以看出选择合适的参数对实验结果有

一定的影响。
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图 2摇 目标函数收敛曲线

(a)Yale B
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(b)CMU PIE

(c)LFW

图 3摇 参数敏感性分析效果图

3摇 结束语
基于低秩技术和二进制标签松弛模型,该文提出

了一种新的基于二进制松弛标签的回归模型。 实验结

果表明,该方法不仅对遮挡具有鲁棒性,在自然场景

下,仍然能够取得较好的识别性能。
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