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对齐特征表示的跨模态人脸识别

明　悦∗,王绍颖,范春晓,周江婉
(北京邮电大学 电子工程学院,北京１００８７６)

摘要:跨模态人脸识别一直是人脸识别领域的研究热点,在安防、刑侦等现实场景中具有极高的应用价值和发展潜力.
现有的跨模态人脸识别算法通常在图像空间或潜在空间建立不同模态人脸的联系,却忽略了二者的内在关联性,容易导

致跨模态信息的丢失.为解决这一问题,本文提出基于对齐特征表示的跨模态人脸识别算法(CrossＧDomainRepresentaＧ
tionAlignment,CDRA).CDRA算法在人脸图像空间和潜在空间、模态内和模态间探索不同模态人脸数据间的关联性:
首先,为减少信息损失,CDRA算法通过对单一模态内人脸的重建,学习到包含判别信息的模态内潜在特征表示;然后,

在图像空间,CDRA算法通过从不同模态的潜在特征表示中,跨模态地重建图像,以间接对齐不同模态的潜在特征表示,
在潜在空间,CDRA算法通过对齐不同模态数据的潜在高斯分布直接对齐不同模态的潜在特征表示,促使特征表示学习

到不同模态人脸在不同空间维度多个层次的跨模态信息.实验结果表明 CDRA 算法在 MultiＧPie数据集上的人脸识别

准确率的平均值为９７．２％,在CASIANIRＧVIS２．０数据集上的人脸识别准确率为９９．４％±０．２％,同时实现了跨模态人

脸数据的高效互生成.CDRA算法能够在图像空间和潜在子空间学习到更具判别能力的跨模态关联信息,有效地提高

了跨模态人脸识别准确率.
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Abstract:CrossＧdomainfacerecognition(FR)hasalwaysbeenaresearchhotspotinthefieldofface
recognition．IthashighapplicationvalueanddevelopmentpotentialinrealapplicationssuchassecuriＧ
tyandcriminalinvestigation．TheexistingcrossＧdomainfacerecognitionmethodsusuallyestablishthe
correlationbetweendifferentdomainfacesintheimagespaceorlatentsubspace,butignoretheintrinＧ
sicrelationbetweenthetwo,whicheasilyleadstothelossofinterＧmodalcorrelationinformation．In
ordertosolvethisproblem,inthispaper,weproposeanovelmethod,calledCrossＧDomainRepresenＧ
tationAlignment(CDRA)．CDRAalgorithmexploresthecorrelationbetweendifferentdomainface
datainthefaceimagespaceandlatentspace．First,inordertoreduceinformationloss,theCDRAalＧ



gorithmcanlearnthelatentfeaturerepresentationcontainingdiscriminantinformationbyreconstrucＧ
tingthefaceinasingledomain．Then,inimagespace,CDRAalgorithmisusedtocrossdomainfrom
differentdomainlatentfeatures．Inthelatentspace,CDRAdirectlyalignsthelatentfeaturerepresenＧ
tationsofdifferentdomainbyaligningthelatentGaussiandistributionofdifferentdomaindata,which
promotesthefeaturerepresentationtolearnthecrossdomaininformationofdifferentdomainfacesin
differentspatialdimensionsandlevels．ExperimentalresultsindicatetheaveragefacerecognitionacＧ
curacyrateofCDRAis９７．２％ onMultiＧPiedataset,and９９．４％ ± ０．２％ onCASIA NIRＧVIS２．０
dataset．Simultaneously,theefficientcrossＧdomainfacesynthesisisrealized．ThelearnedlatentfeaＧ
turesofourCDRAmethodcanobtaintheessentialcrossＧdomaininformationinbothimagespaceand
latentsubspaceforcrossＧdomainFRtask,whichcaneffectivelyimprovethecrossＧdomainfacerecogＧ
nition．
Keywords:crossＧdomainfacerecognition;variationalautoＧencoders;facesynthesis;latentsubspace

１　引　言

　　跨模态人脸识别的目的是识别数据分布或外

观差异较大的不同模态人脸图像[１].近红外光与

可见光人脸、侧脸与正脸、素描画像与照片等都是

人脸的不同模态.在安防、刑侦、娱乐等场景中,
跨模态人脸识别发挥着重要作用[２].例如,在安

防场景中,不可避免要识别近红外光下拍摄的人

脸图像.大多数人脸识别算法,在面对跨模态人

脸识别时准确率会大幅下降.因此,研究者开始

深入研究不同模态人脸之间的差异,并提出多种

跨模态人脸识别算法[３Ｇ８],降低不同模态人脸之间

差异.
在跨模态人脸识别算法中,生成模型被广泛

用于跨模态人脸合成和学习模态不变的特征表

示[９].生成对抗网络[１０](GenerativeAdversarial
Network,GAN)和变分自动编码器[１１](VariaＧ
tionalAutoＧEncoders,VAE)是两种常用于人脸

合成的基本模型.GAN中包含生成器和判别器,
二者交替训练和对抗,最终生成器生成能够欺骗

过判别器的图像.然而其交替训练过程会导致训

练不稳定.为克服这一缺陷,一些算法[１２Ｇ１３]采用

VAE进行人脸合成.与 GAN 相比,VAE 具有

更加稳定的训练过程,通过最小化重构损失函数

可构建输入数据的潜在高斯分布空间,并合成逼

真的人脸,从而获得具有鲁棒性和判别能力的紧

凑分布,适用于跨模态人脸识别任务.因此,本文

将使用 VAE作为基本模型,学习判别性的潜在

高斯分布空间.

VAE模型能够很容易地构建出重建图像空

间和潜在高斯分布空间.因此,相比于直接跨模

态合成人脸或对齐潜在向量等在单一空间学习跨

模态信息的算法[４Ｇ５],本文基于 VAE模型提出一

种基于对齐特征表示的跨模态人脸识别算法

(CrossＧDomain Representation Alignment,

CDRA),提取不同模态人脸图像中能标识身份的

特征信息和跨模态关联信息.该方法采用潜在

高斯分布空间直接进行特征对齐,并在图像空

间间接建立不同模态人脸间的联系方式,实现

不同模态人脸特征在多空间维度的对齐,在图

像空间和潜在子空间同时学习更加具有判别性

的身份信息和更加丰富的多层次跨模态信息.
如图１所示,是 CDRA 算法的框图.图中模态

A和B为同一个人的可见光图像和近红外光图

像.编码器通过模态内重建损失函数(LDSR)学
习高斯潜在分布,交叉模态重建对齐损失函数

(LCMA)和高斯分布对齐损失函数(LGDA)协同作

用对齐潜在特征表示,将不同模态的潜在特征

投影到共同的潜在子空间.该方法主要分为两

部分:
(１)模态内信息提取.为减少特征学习和特

征重建过程中的信息损失,CDRA 算法首先利用

模 态 内 重 建 (DomainＧSpecificＧReconstruction,

DSR)损失函数来提取同一模态人脸数据的内在

身份信息,主要包括同一模态人脸数据中的身份

判别信息和纹理、结构等细节信息.
(２)模态间信息提取.在学习到身份信息的

基础上,为减少不同模态人脸特征的差异,本文提

出使用交叉模态重建对齐(CrossＧModalＧAlignＧ
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ment,CMA)损失函数将潜在特征空间中某一模

态的特征重构至另一模态的图像空间,学习不同

模态特征间相关联的潜在信息,并利用高斯分布

对 齐 (GaussianＧDistributionＧAlignment,GDA)
损失函数对齐高斯潜在分布,进一步减少不同模

态人 脸 之 间 的 差 异.因 此,CDRA 算 法 基 于

CMA和 GDA损失函数,将不同模态的潜在特征

表示对齐到同一潜在子空间.
本文提出的CDRA算法主要的贡献如下:
(１)本文提出一种端到端的跨模态特征匹配

算法.该算法基于 VAE模型构建不同模态人脸

的重建图像空间和压缩的高斯分布空间来对齐跨

模态潜在特征表示,并且能够很容易地扩展为同

时对齐两个以上的模态.
(２)本文提出使用 DSR损失函数,学习模态

内人脸具有判别能力的身份信息,能够有效减少

特征对齐过程中的信息损失.
(３)本文通过CMA和 GDA损失函数在人脸

图像空间和潜在高斯分布空间协同学习公共的潜

在特征表示空间,从而在不同空间提取到不同模

态人脸间更加丰富的关联信息.
(４)来自于公共潜在特征表示空间的特征作

为输出特征,直接用于跨模态人脸识别.本文在

跨模态人脸数据集 MultiＧPie和CASIANIRＧVIS
２．０ 上 进 行 人 脸 识 别 实 验.实 验 结 果 表 明,

CDRA算法获得了比现有方法更高的识别准确

率,并具有良好的泛化能力.

２　跨模态人脸识别算法

　　跨模态人脸识别算法主要分为三类:潜在子

空间方法、人脸合成方法和模态不变的特征方法.
本节将从这三类方法分别综述近年来跨模态人脸

识别领域的相关工作.
潜在子空间方法的目标是将不同模态的数据

投影到一个公共的潜在子空间中.Wang等[１４]将

CCA (CanonicalCorrelationAnalysis)引入到自

动编码器中,学习针对不同模态特征的非线性子

空间.MvDA (MultiＧview DiscriminantAnalyＧ
sis)[１５]方法通过联合学习人脸多个视点的线性变

换,寻找多个视点具有判别性的公共子空间.Wu
等[３]通过在跨模态变量上施加松弛约束来为不同

模态的人脸特征学习公共的解构潜在空间.潜在

子空间方法可以很容易地减少不同模态人脸之间

的模态差异,但是在投影的过程中会存在一定程

度的信息丢失.

图１　基于对齐特征表示的跨模态人脸识别算法(CDRA)的流程框图

Fig．１　FrameworkofCrossＧDomainRepresentationAlignment(CDRA)algorithm

　　人脸合成方法利用生成模型将人脸从一个模

态合成到另外一个模态,以减少不同模态人脸数

据的差异.马尔科夫网络方法[１６]基于人脸的局

部块合成,实现跨模态的人脸生成.Zhang等[８]

利用Siamese网络解构不同模态的人脸数据,通

过编码Ｇ解构Ｇ解码的形式,减少不同模态人脸之

间的差异.基于 GAN 的方法[７,１７Ｇ１８]通常通过感

知图像全局或局部细节,实现不同模态间人脸的

相互合成.一般人脸合成的方法对于不同的人脸

生成任务需要不同的学习机制,因此人脸合成方
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法存在泛化能力较弱的缺点.
模态不变的特征方法旨在从同一个体不同模

态的人脸中学习模态不变的特征.CDL (CouＧ
pledDeepLearning)[５]提出一种跨模态的排序机

制,能够最大化类间的差异和类内不同模态之间

的差异.He等[４]将 Wasserstein距离引入到共

享网络层中,度量不同模态人脸特征分布之间的

差异.DFN (DeformableFaceNet)[１９]为可形变

卷积层学习姿态感知的位移场,从而提取到姿态

不变的人脸图像.但是当不同模态的人脸数据存

在较大差异时,直接提取模态不变的人脸特征比

较困难[２０].
不同于上述方法,本文提出的CDRA 算法基

于 VAE模型学习潜在特征表示空间,并通过对

齐潜在特征表示来实现跨模态人脸识别.首先,
为减少信息丢失,CDRA算法利用DSR损失函数

尽可能地学习具有判别能力的人脸特征表示.在

此基础上,CMA和 GDA损失函数分别在图像空

间和潜在高斯分布空间对不同模态的人脸特征表

示进行对齐.相比于单一空间对齐的方法,在图

像空间和分布空间同时进行对齐的CDRA 算法,
能够获得不同模态人脸间多个空间维度不同层次

的关联关系,有利于提取到更具判别能力的跨模

态关联信息.并且,CDRA 算法本质是对不同模

态人脸数据的特征表示进行对齐.因此,适用于

不同的跨模态人脸识别任务,而不需要改变学习

机制.

３　基于对齐特征表示的跨模态人脸

识别算法

　　 基 于 对 齐 特 征 表 示 的 跨 模 态 人 脸 识 别

(CDRA)算法是将两个模型学习得到的特征表示

进行对齐,构建不同模态人脸特征之间相关联的

公共潜在特征空间.为减少信息损失和实现更有

效的特征对齐,CDRA 算法首先通过模态内重建

(DSR)损失函数,学习单一模态人脸具有判别能

力的信息.基于交叉重建和分布对齐原则,为实

现特征在图像空间的精准映射和在特征空间不同

模态特征的精准匹配,通过交叉模态重建对齐

(CMA)损失函数和高斯分布对齐(GDA)损失函

数实现特征对齐表示.不同于之前在单一图像或

分布空 间 对 不 同 模 态 的 特 征 表 示 进 行 对 齐.

CDRA算法利用CMA损失函数和 GDA损失函

数在图像空间和分布空间协同建立不同模态人

脸间的联系,从而促进不同模态的潜在特征表

示在多空间维度实现更加精确的对齐.接下

来,本节将描述 CDRA 算法的损失函数及其数

学表达式.

３．１　VAE和模态内重建(DSR)损失函数

VAE是CDRA 模型的基本组成单元.在编

码阶段,VAE将输入图像x编码到潜在高斯分布

空间得到潜在向量z,即z＝E(x)~Q(z|x).然

后,解码器将潜在向量z解码回图像x̂,即x̂＝D
(z)~P(z|x).也就是说,VAE需要最大化x中

每个像素的边界对数似然.因此,VAE的重建误

差损失是x的负期望对数似然,公式如下:

Lre ＝－Ez~Q(z|x)logP(z|x), (１)
其中:z是独立的高斯随机变量,即z∈N(０,１).

VAE通过梯度下降算法最小化Q(z|x)的分布与

高斯分布P(z)的差异,即最小化二者的 KL 散

度,对潜在向量z的分布进行控制:

LKL ＝D Q(z|x)‖P(z)[ ]． (２)

　　因此,VAE是损失函数Lre和LKL共同组成:

LVAE ＝Lre＋LKL． (３)

　　CDRA算法的目标是学习n种模态的数据

在公共潜在空间的特征表示.因此,CDRA 算法

模型中包含n个 VAE模型.为了减少信息损失

和提取具有判别能力的信息,每一个 VAE中的

编码器将一种模态的数据编码到潜在高斯分布空

间,解码器从潜在特征表示中重建出原始输入数

据.CDRA算法的模态内损失是n个 VAE损失

的总和,称为模态内重建(DSR)损失函数:

LDSR ＝

∑
n

i＝１
Ez(i)

~Q z(i)
|x

(i)
( ) logP z(i)|x(i)

( )[ ]－

βD Q z(i)|x(i)
( )||P z(i)

( )[ ], (４)
其中:β系数决定 KL散度项的权重.通过最小

化DSR损失,CDRA 算法中每个 VAE模型的潜

在特征表示空间能够学习到具有判别能力的模态

内特征表示.

３．２　交叉模态重建对齐(CMA)损失函数

交叉模态重建对齐是通过解码来自同一个体

另一模态的潜在特征表示来实现的.也就是说,
模态 A的潜在特征表示输入到模态 B的解码器

中来重构模态B的人脸图像,而模态B的潜在特
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征表示输入模态 A 的解码器中来重构模态 A 的

人脸图像.因此,每一个模态的解码器除了用于

训练对应模态的潜在特征表示,也将用于训练另

一模态的潜在特征表示.CMA 损失函数定义

如下:

LCMA ＝ ∑
n

i＝１
∑
n

j≠i
‖x j( ) －D j( ) E i( ) x i( )( )( )‖

２

２
,

(５)
其中:E(i)表示第i个模态的样本通过编码器得到

特征表示,D(j)表示特征通过解码器得到的第j
个模态的重建样本.通过CMA损失函数对模型

进行优化,能够在图像空间中学习到不同模态之

间的关联信息,并映射到潜在特征空间,从而实现

将不同模态人脸图像的潜在特征表示映射到同一

潜在子空间.

３．３　高斯分布对齐(GDA)损失函数

高斯分布对齐通过最小化同一个体不同模态

的潜在高斯分布 Wasserstein距离[４]实现.两个

不同模态人脸数据高斯分布之间的２ＧWasserＧ
stein距离,可构成封闭解:

dij ＝ [‖μi－μj‖２
２＋Τr Σi( )＋

Τr Σj( )－２(Σ１/２
i ΣiΣ１/２

j )]１/２, (６)
其中,对角协方差矩阵由编码器预测,具有可交换

性.因此公式(６)可以简化为:

dij ＝ [‖μiＧμj‖２
２＋‖Σ１/２

i ＧΣ１/２
j ‖２

F]１/２,(７)
其中,F表示Frobenius范数.因此,在CDRA算

法中,GDA损失函数写作:

LGDA ＝ ∑
n

i＝１
∑
n

j≠i
dij． (８)

　　通过 GDA损失函数能够进一步对齐不同模

态的特征表示,提高CDRA算法模型的跨模态表

达能力.

３．４　CDRA算法损失函数

CDRA算法的总体目标损失函数包括 DSR
损失函数、CMA 损失函数和 GDA 损失函数.

DSR损失函数能够减少信息损失,学习模态内具

有判别能力的身份信息.CMA损失函数和 GDA
损失函数能够有效地关联不同模态人脸的图像空

间和潜在分布空间,学习跨模态信息.为同时学

习具 有 判 别 能 力 的 身 份 信 息 和 跨 模 态 信 息,

CDRA算法将三种损失函数有机结合,学习不同

模态人脸的公共潜在空间和特征表示.

L＝LDSR ＋γLCMA ＋δLGDA, (９)

其中γ和δ 系数表示 CMA 损失函数和 GDA 损

失函数的权重.γ和δ系数在训练的不同阶段将

被设置不同的权重值,有利于逐步实现特征表示

对齐.在特征对齐表示的基础上,不仅可以直接

从潜在特征表示空间提取到模态不变的特征,而
且可以由解码器解码潜在特征得到相应模态的生

成人脸.具体细节将在下节中介绍.

４　训练算法

　　 基 于 对 齐 特 征 表 示 的 跨 模 态 人 脸 识 别

(CDRA)算法采用基于卷积神经网络的 VAE模

型[２１]学习含有高层语义信息的特征.如图２是

基于卷积神经网络的 VAE模型的结构框图:

图２　基于卷积神经网络的 VAE模型的结构框图

Fig．２　FrameworkofVAEmodelbasedonconvoluＧ
tionalneuralnetwork

(１)编码器由４个卷积层组成,卷积核为４×
４,通过将步长设置为２实现下采样.在每个卷积

层后都添加批量归一化(Batch Normalization,

BN)来优化网络结构,并使用带泄露修正线性单

元(LeakyReLU)函数作为激活函数.
(２)在编码器中加入两个全连接的输出层,分

别用于计算均值和方差,均值和方差将用于计算

潜在特征表示和 KL散度.
(３)解码器的卷积核设置为３×３,步长设置

为１,通过最近邻法实现上采样.
在基于卷积神经网络的 VAE 中,编码器和

解码器的结构大致对称:编码器实现学习到能够

表示输入样本的潜在特征表示;解码器由潜在特

征表示逐步上采样,实现从低分辨率重构样本中
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重建出高分辨率的重构样本.
在模型的训练阶段,CDRA 算法模型首先通

过DSR损失函数训练 VAE学习模态内具有判

别能力的信息.在变分自动编码器学会对特定模

态进行编码之后,通过CMA损失函数和 GDA损

失函数约束模型将不同模态的特征映射到公共的

潜在空间,实现精确的特征对齐.

CDRA算法模型采用 warmup策略预热损

失函数的权重并使用贝叶斯优化(BayesianOptiＧ
mization)确定权重值,初始值设置均为０,然后以

不同的步长增长,如图３所示:δ从第６个epoch
开始到第４４个epoch为止,以０．２７为步长递增;

γ从第２１个epoch开始到第１５０个epoch为止,
以０．０２２为步长递增;对于 KL散度损失的β系

数,从第０个epoch开始到第１８０个epoch为止,
以０．００１３为步长递增.为进一步增强潜在特征

表示的判别能力,学习得到的潜在特征表示还将

输入到softmax层.softmax损失函数从第５０个

epoch开始起作用.

图３　CDRA算法损失函数中基于 warmup更新的

参数权重值

Fig．３　 Weightparametersupdated by warm up
strategyinCDRAmethod′slossfunctions

在测试阶段,CDRA 算法模型通过可视化人

脸生成的效果和人脸识别的准确率对学习得到的

对齐潜在特征表示的效果进行验证:
(１)在人脸生成的实验中,A模态的人脸输入

模态 A的编码器得到模态 A到人脸特征表示,将
该特征输入到模态 A的解码器中,则能够重建出

模态 A的人脸,而输入到模态 B的解码器,将重

建出模态B的人脸.
(２)在人脸识别的实验中,模态 A 的人脸图

像和模态B的人脸图像分别输入到模态 A 的编

码器和模态B的编码器中,模态 A的编码器和模

态B的编码器将两种模态映射到公共的潜在特

征表示空间,二者对齐的潜在特征表示将作为最

终输出的人脸特征,直接用于人脸识别中.

５　实　验

　　本文提出 CDRA 算法在经典的姿态人脸数

据集 MultiＧPie[２２]近红外光和可见光人脸数据库

CASIANIRＧVIS２．０[２３]上进行实验,并对实验结

果进行分析和总结.在 MultiＧPie [２２]和 CASIA
NIRＧVIS２．０[２３]数据集中均包含两种人脸模态,
因此,n＝２.

５．１　实验数据集

MultiＧPie:MultiＧPie[２２]数据集用于姿态人脸

对正脸的识别.数据集中前２００人的图像(共计

１６１４６０张)作为训练集,剩余１３７人的图像作为

测试集,包括probe集 (共７２０００张)和gallery
集(共１３７张).其中正脸作为一种模态,包含姿

态变化的人脸作为另一种模态.

CASIA NIRＧVIS ２．０:CASIA NIRＧVIS
２．０[２３]数据集是目前最大和最具挑战性的可见光

(VIS)和近红外光(NIR)异构人脸识别数据库.
它包括７２５人,每个人有１~２２张可见光和５~
５０张近红外光图像,分为１０个子集.训练集含

有来自３６０人的大约２５００张可见光和６１００张

近红外图像.在测试集中,gallery集中包含３５８
人的可见光图像,每个人只有一张图像,probe集

包含着３５８人的６０００多张近红外图像.

５．２　潜在特征表示维度的影响

潜在特征表示维度是CDRA算法模型中,唯
一需要进行手动选择的参数.因此,本节通过实

验分析模型中潜在特征表示的维度对模型性能的

影响,从而确定模型中公共潜在空间的最佳特征

维度.
实验结果如图４所示,随着特征维度的增加,

人脸识别的准确率总体呈现先上升后下降的趋

势.在维度为１２８时,人脸识别准确率在两个数

据库上均到达顶峰.原因主要有以下两点:(１)潜
在特征表示的维度越大,模型的复杂程度和灵活

度也越高,就能够学习到性能更好的特征表示;
(２)潜在特征表示是对输入人脸数据的压缩表示,
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能够学习到人脸数据中最重要的特征表示.但

是,如果维度太大,潜在特征空间会学习到人脸数

据中不太重要的信息,反而会降低模型的特征表

示能力.
潜在特征表示维度的选取需要兼顾模型的复

杂度和性能,因此,根据实验结果和分析,在后续

实验中,选取的特征维度为１２８.

图４　潜在特征表示维度对人脸识别准确率的影响

Fig．４　Facerecognitionaccuracyrateswithdifferent
latentfeaturedimensions

５．３　DSR,CMA,GDA损失函数的影响

为了确定DSR,CMA和 GDA损失函数的影

响,在不改变网络结构的前提下,本实验将采用不

同损失函数的组合对网络模型进行训练和测试.
不同损失函数的组合包括 LDSR,LDSR ＋γLCMA,

LDSR＋δLGDA和LDSR＋γLCMA＋δLGDA.

图５　损失函数对人脸识别准确率的影响

Fig．５　Facerecognitionaccuracyrateswithdifferent
lossfunctions

如图５所示,由于基于LDSR训练的模型仅在

模态内学习表示单一模态的信息,而不能获取不

同模态之间的相关性,因而学习得到的模型的跨

模态人脸识别准确率最低.基于LDSR＋γLCMA和

LDSR＋δLGDA训练的模型通过在图像空间或潜在

分布空间对齐潜在特征表示,提高了跨模态人脸

识别准确率.而基于LDSR＋γLCMA＋δLGDA训练的

模型相比于基于LDSR＋γLCMA和LDSR＋δLGDA训练

的模型在 MultiＧPie和CASIANIRＧVIS２．０数据

集上准确率均有较大幅度提升.这证明在图像空

间和潜在分布空间同时对齐分布,能够建立图像

空间和潜在分布空间的内在联系,有利于潜在特

征表示学习到更具有判别能力的跨模态信息.

５．４　MultiＧPie数据集上的实验结果

CDRA算法在姿态人脸数据集 MultiＧPie上

不同角度变化的人脸对正脸的识别.在该数据集

上,本文使用人脸识别的准确率(识别正确的样本

/样本总数)作为评价指标,实验结果如表１所示.

表１　MultiＧPie数据库上的人脸识别准确率

Tab．１　Facerecognitionaccuracyrateson MultiＧPie
dataset (％)

算法
人脸角度变化

±６０° ±４５° ±３０° ±１５° Avg
FIP＋LDA [２４] ４５．９ ６４．１ ８０．７ ９０．７ ７０．４
MVP＋LDA [２５] ６０．１ ７２．９ ８３．７ ９２．８ ７７．４

CPF [２６] ６１．９ ７９．９ ８８．５ ９５．０ ８１．３
DRＧGAN[１７] ８３．２ ８６．２ ９０．１ ９４．０ ８８．４

CAPGＧGAN[２７] ９０．６ ９７．３ ９９．５ ９９．８ ９６．８
CDRA ９１．８ ９７．５ ９９．６ ９９．８ ９７．２

　　实验结果表明,随着人脸变化角度的增加,人
脸纹理信息丢失的越来越多,因而所有方法的人

脸识别准确性都随着角度的增加而下降.FIP＋
LDA[２４]和 MVP＋LDA[２５]算法在提取到对姿态

鲁棒的特征后,利用 LDA 进一步提高特征的判

别 能 力. 而 CPF[２６],DRＧGAN[１７] 和 CAPGＧ
GAN[２７]算法通过对姿态进行编码,指导网络合成

正脸.不同于上述方法,CDRA算法通过DSR损

失函数 学 习 具 有 判 别 能 力 的 信 息,然 后 通 过

CMA和 GDA损失函数在图像空间和潜在分布

空间学习跨模态信息,从而减少含有角度变化的

人脸与正脸之间的潜在特征表示差异.因此,

CDRA算法不仅能够在潜在特征分布空间学习

到对姿态鲁棒的人脸特征,而且能够从公共的

潜在特征空间中解码重建出正脸图像.如图６
所示,是CDRA算法人脸合成的效果图.其中,

a,c,e行是含有姿态变化的原始人脸,b,d,f行
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是合成的正脸.经观察可知,CDRA算法对人脸

的一些外观细节实现了较为真实的合成,这表

明不同模态的潜在特征表示不仅实现了精准对

齐,而且包含具有判别能力的身份信息和结构

信息.

图６　CDRA算法的人脸合成效果

Fig．６　 VisualizationoffacesynthesisofCDRA
method

５．５　CASIANIRＧVIS２．０数据集上的实验结果

CDRA 算 法 在 可 见 光 (VIS)和 近 红 外 光

(NIR)人脸图像数据集 CASIA NIRＧVIS２．０上

进行 VISＧNIR人脸识别实验,并与现有的最好的

算法进行比较.在该数据集上,本文使用人脸识

别的准确率和当假正类率(FAR)＝０．１％时的真

正类率(TAR)值作为评价指标,实验结果如表２
所示.实验结果表明,CDRA 算法能够将可见光

与近红外光人脸图像映射到公共的潜在特征表示

空间,有效地减少可见光与近红外光人脸图像之

间的差异,提高了 VISＧNIR人脸识别的准确率.

　　基于传统手工设计特征的方法 KDSR[２８]难

表２　CASIANIRＧVIS２．０数据库上的实验结果

Tab．２　ExperimentalresultsoffacerecognitiononCAＧ
SIANIRＧVIS２．０dataset (％)

算法 RankＧ１ TAR(FAR＝０．１％)

KDSR[２８] ３７．５ ９．３

Gabor＋RBM[２９] ８６．２±１．０ ８１．３±１．８

IDNet[３０] ８７．１±０．９ ７４．５

CDL [５] ９８．６±０．２ ９８．３±０．１

ADFL [３１] ９８．２±０．３ ９７．２±０．３

DVR[３] ９９．１±０．２ ９８．６±０．２

Pengetal．[３２] ９８．７ ９６．５

CDRA ９９．４±０．２ ９８．９±０．１

以克服不同模态人脸间数据分布的差异,学习

到具有模态不变性的特征.基于深度学习的方法

Gabor＋RBM[２９],IDNet[３０],CDL[５],ADFL[３１],

DVR[３]和Peng等．[３３]得益于深度特征具有更强

的表达能力[３２],在 VISＧNIR 人脸识别中表现出

较为出色的性能.本文提出的 CDRA 算法不仅

在图像空间对可见光和近红外光人脸进行对齐,
而且在潜在高斯分布空间对可见光和近红外光人

脸的潜在特征分布进行对齐,从而在不同的空间

学习到不同模态之间更强的关联信息.

５．６　人脸生成实验结果

CDRA方法在 CUHKＧCUFS[３４]数据集上进

行人脸生成的实验.该数据集包含素描人脸和照

片人脸,CDRA模型中的编码器将素描人脸和照

片人脸映射到同一潜在特征空间,而解码器将潜

在特征 解 码 为 照 片 人 脸 和 素 描 人 脸.因 此,

CDRA模型可同时实现由人脸照片和人脸素描

画像的互相转换,即由照片生成素描人脸和由素

描人脸生成照片.

图７　CUHKＧCUFS数据集中由照片生成素描人脸的效果图

Fig．７　VisualizationofthesketchfacesynthesisfromphotosinCUHKＧCUFSdataset
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图８　CUHKＧCUFS数据集中由素描生成照片人脸的效果图

Fig．８　VisualizationofthephotofacesynthesisfromsketchesinCUHKＧCUFSdataset

　　本文 将 CDRA 方 法 与 非 GAN 类 方 法 和

GAN类方法的生成人脸进行可视化对比,实现结

果 如 图 ７ 和 图 ８ 所 示. 非 GAN 类 方 法

(MWF[３５],SSD[３６],RSLCR[３７],FCN[３８])生成的

图像通常呈现较为模糊的效果,而 GAN 类方法

(GAN[３９],CycleGAN[４０],DualGAN[４１],CSＧ
GAN[４２],EGGAN[４３])生成的图像包含较为丰富

的纹理和细节信息.但是非 GAN 类方法生成的

图像与原始图像的相似性更高,而 GAN类方法

生成的图像在相似性保持方面表现不足.本文

提出的CDRA方法更倾向于保持与原始图像的

相似性,对于眼睛、鼻子等部分的细节信息生成

效果较好,但是头发和衣服部分的生成图像较

为粗糙.这是因为变分自动编码器的潜在特征

空间是学习人脸的压缩表示,会提取到人脸中

结构和五官等重要的信息,忽略不太重要的头

发、配饰等信息.

　　本文使用SSIM 作为生成图像的质量评测

标准.SSIM 用于测量原始人脸与生成人脸之

间的结构相似性.
表３和表４是CDRA与现有方法在CUHKＧ

CUFS和 CUHKＧCUFSF数据集上的 SSIM 值.
本文不仅测试了由人脸照片生成的人脸素描图

像的SSIM 值,而且测试了由人脸素描图像生成

的人脸照片的SSIM 值.SSIM 的取值范围是０
~１,SSIM 值越大表示两张图片越相似.实验

结果表明,由人脸照片生成的人脸素描图像的

SSIM 值要整体低于由人脸素描图像生成的人

脸照片的SSIM 值.这是因为在绘制人脸的素

描图像时,绘制者的手法不同,但是模型是所有

绘制手法的统一表示.因此,由人脸照片生成

素描 图 像 比 由 素 描 图 像 生 成 人 脸 照 片 更 加

困难.
非 GAN 类方法在 SSIM 上的表示要优于

GAN类方法,原因是 GAN类方法倾向于合成具

有清晰纹理的图像,却容易忽略保持人脸的结构

相似性.本文提出CDRA方法在非GAN类方法

和 GAN 类 方 法 中 均 获 得 较 高 的 SSIM 值.

CDRA在图像空间的对齐使得图像获得纹理信

息,在特征空间的对齐保证同一个体的人脸保持

相似性信息,从而使得生成的人脸图像获得了较

好的结构相似性.

表３　由照片人脸生成素描人脸的SSIM 值

Tab．３　SSIMvalueofsketchfacesynthesisfromphotos

算法
SSIM

CUHKＧCUFS CUHKＧCUFSF

MWF[３５] ０．５３９３ ０．４２９９

SSD[３６] ０．５４２０ ０．４４０９

RSLCR[３７] ０．５５４７ ０．４４９６

FCN[３８] ０．５２１４ ０．３６２２

GAN[３９] ０．４９３８ ０．３６６５

CycleGAN[４０] ０．５０６４ ０．３４４８

DualGAN[４１] ０．５１６１ ０．３７４０

CSGAN[４２] ０．４５２８ ０．３４２２

EGGAN[４３] ０．５１８２ ０．３７４８

CDRA ０．６１０６ ０．４４４３
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表４　由素描人脸生成照片人脸的SSIM 值

Tab．４　SSIMvalueofphotofacesynthesisfromsketches

算法
SSIM

CUHKＧCUFS CUHKＧCUFSF

GAN[３９] ０．６１６８ ０．６０３９

CycleGAN[４０] ０．６１１１ ０．５８３５

DualGAN[４１] ０．６１９２ ０．５７３２

CSGAN[４２] ０．５８３１ ０．６０３８

EGGAN[４３] ０．６３２５ ０．５８４２

CDRA ０．５９２０ ０．５７７１

６　结　论

　　本文提出了一种基于对齐特征表示的跨模态

人脸识别算法(CDRA).该算法基于 VAE模型,
利用 DSR 损失函数,促使 CDRA 算法模型从每

一种人脸模态中学习到具有判别能力的身份信

息.在此基础上,CMA和 GDA 的损失函数协同

作用,在图像空间和潜在分布空间对不同人脸模

态的潜在特征表示进行了有效的对齐,从而在不

同的空间维度进一步增强了不同模态间的关联

性.CDRA算法在不同的跨模态人脸识别任务

中均表现出色,在 MultiＧPie数据集上的人脸识别

的准确率的平均值为 ９７．２％,在 CASIA NIRＧ
VIS２．０数据集上的人脸识别准确率为９９．４％±
０．２％,同时在 CUHKＧCUFS数据集的人脸跨模

态生成实验中表现出较好的人脸结构相似性和局

部细节描述能力.综上所述,CDRA 算法具有良

好的判别能力和泛化能力.
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