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具有遮挡鲁棒性的监控视频人脸再识别算法
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摘 要：传统身份识别技术需要将待识别人员信息预先录入，同时未考虑识别过程中的遮挡问题，不能满足公共

场所基于监控视频的再识别需求。现有行人再识别算法多依赖于服饰等外观特征，难以进行长期追踪与再识别。

针对以上问题，本文提出了一种对遮挡具有鲁棒性的人脸再识别算法。首先，对监控视频中的人脸进行检测与对

齐，并判断人脸中存在的遮挡位置；其次，根据遮挡位置查找掩码字典并选择对应掩码，再用掩码排除遮挡元素；最

后，使用注意力机制对多帧图片分配权重以更新特征，再使用分区域匹配方法得到识别结果。为验证该方法的有

效性，本文分别在COX数据集和人工合成遮挡的数据集上对所提方法进行了测试。其中，在COX数据集上的 rank-

1准确率为95. 2%，在合成遮挡的数据集上 rank-1准确率为73. 0%，相比现有方法有明显优势。
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Abstract: Traditional identification technologies require pre-recorded information from target personals，while failing to consider
any visual obstructions in the identification process，resulting in its unsatisfactory performance in surveillance-video-based re-
identification scenarios，especially for public spaces. Most existing person re-identification approaches examine appearance
features such as clothing and decoration，which are prone to change in time and space，and thus are unreliable for long-term
tracking. An effective and reliable approach for long-term re-identification is to utilize stable biometric features such as facial
features. However，with occlusion，low resolution，lack of illumination，and perspective gestures exhibited in surveillance videos，
traditional facial recognition methods that are excellent for image recognition cannot perform well. To address these issues，this
paper proposed a deep-learning-based face re-identification algorithm. The algorithm combined an attention mechanism with a
mask dictionary to dynamically and appropriately assign weights to video frame features，thereby reducing the effect of occlusion
and effectively improving the re-identification accuracy. Extensive experiments demonstrated that the proposed method was able to
achieve a rank-1 accuracy of up to 95. 2% on the cox dataset，and 73. 0% on the same dataset with synthetic occlusion. These
results comfirm the superior performance of the proposed algorithm compared to state-of-the-art re-identification algorithms.
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1 引言

随着监控系统应用场景数量和种类的快速攀

升，利用多个摄像机对相同个体进行跨时空身份识

别的需求愈发强烈，并在公共安全、执法等领域展

现出巨大潜力［1］。现有身份识别技术一般依赖于外

观特征（如衣服、装饰等）或生物特征（如面容、步态

等）。外观特征的波动性较大，导致基于其的身份

识别技术稳定性较差［2］。生物特征的复杂性较高，

但稳定性更好，利用其进行身份识别更为可靠［3］。
在生物特征中，面部特征作为便捷的非侵入性视觉

特征，可以更有效的进行人体跟踪与识别［4］。
近些年来，随着基准数据库的增大、高级网络

结构［5-6］和各种损失函数［7-8］的广泛使用，基于深度

学习的人脸识别技术取得了显著的进步，在某些基

准数据库上的识别能力已经超越了人类。虽然基

于深度学习的识别模型在无限制的人脸识别场景

下取得了巨大的成功，但是仍然无法满足监控视频

的人脸再识别任务。主要原因是监控摄像机捕获

的面部图像存在分辨率和角度的差异、信息冗余以

及面部遮挡等问题。此外，监控摄像机拍摄的目标

对象往往没有在数据库中记录其完整特征，因此需

在首次发现目标时快速提取有效特征，这给传统面

部识别技术带来巨大挑战。

为解决上述问题，需对现有面部识别方法进行

改进，以满足在监控视频下再识别的现实需求。首

先，由于监控视频帧中目标面部存在姿势、表情、光

照和遮挡等诸多不同，相同目标面部在不同帧中的

特征存在较大差异。因此，可以使用注意力机制对

质量好的图片分配更多权重，得到更完善的面部特

征，以解决各帧图像分辨率和角度存在差异的问

题。其次，监控视频相邻帧之间的面部图像往往非

常接近，存在较大的信息冗余，直接使用连续的帧

提取特征会导致识别方法效率低下。本文采取等

距随机取样的方法选取合适的视频帧进行特征提

取，不仅保留视频整体的面部特征，还减少了数据

冗余，提升了算法的整体效率。最后，对于监控视

频中存在的面部遮挡问题，本文使用了 PDSN网

络［9］来训练人脸各区块遮挡的掩码来弱化遮挡对特

征的影响，并通过分区域匹配的方法减少识别误

差。本文的主要贡献总结如下：

通过注意力机制与掩码字典的联合使用，先将

视频帧中受遮挡影响的特征元素舍弃，再对剩余的

特征动态分配权重，降低了监控视频下人脸遮挡对

再识别的影响。

针对掩码字典在再识别场景下准确度下降的

问题，提出了分区域匹配的方法，降低了掩码字典

的误差，提高了再识别的准确度。实验结果表明，

本文的方法在 COX监控视频数据上 rank-1准确度

达到了 95. 2%，并在合成面部遮挡的监控视频数据

上 rank-1准确度达到了73. 0%。

本文章节安排如下：第 1节为绪论。第 2节分

析了目前人脸识别及再识别的研究现状。第 3节介

绍了本文算法的技术细节。第 4节展示并分析了本

文算法的实验结果。第 5节是本文总结和未来

展望。

2 研究现状

2. 1 基于图像的人脸识别

早期的人脸识别方法没有足够的数据来进行

强大的模型训练，也没有可靠的测试基准，集中应

用在小规模的受限场景。直LFW［10］数据集的出现，

研究人员开始转向无限制的人脸识别。随着

CASIA［11］、CelebFaces［12］、MS-Celeb-1M［13］、Mega⁃
Face［14］等数据集的创建，人脸识别技术得到了快速

的发展，如 SCHROFF等人的研究［7］在 LFW基准上

的识别准确率超越了人类。

传统人脸识别算法在较为清晰的图像数据集

上已经取得了很大成功。然而监控视频数据集展

现出光照、倾角以及遮挡等不利因素，使得这些算

法难以获得令人满意的效果。鉴于此，一些研究人

员开始考虑通过对特征进行选择来去除多余嘈杂

的特征，保留对识别有用的特征，如 LI等人在［15］
提出了一种半监督的局部特征选择方法，通过学习

每类特征的重要性来筛选出针对不同类别的特征

子集，以此来选择最具鉴别力的特征。

一些文献针对面部遮挡问题进行了研究。

WAN等人［16］提出了在CNN模型的中间层增加一个

MaskNet分支，为被遮挡的面部区域激活的隐藏单

元分配较低的权重。Trigueros等人［17］通过用合成

遮挡的人脸图片来增加训练数据以此解决遮挡问

题。YU等人［18］使用 SIFT和 SVM算法来进行遮挡
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的面部识别，它将图像划分为四个局部区域，使用

加权平均方法来确定最终的分类结果。DUAN等

人［19］提出了用GAN来生成无遮挡的正面人脸来降

低遮挡的影响。

这些方法虽然对面部的遮挡有着不同程度的

鲁棒性，但需要一个较好的正面图像作为基准用于

识别，并且无法利用视频中的时间信息，无法完成

监控视频下的人脸再识别任务。

2. 2 监控视频下的人脸再识别

目前，虽然基于监控视频的人脸再识别研

究 处 于 起 步 阶 段 ，但 也 出 现 一 些 研 究 成 果 。

DANTCHEVA等人［20］通过结合头发、皮肤和装饰等

特征，进行视频监控系统中正面到侧面的人脸匹

配。FARINELLA等人［21］对人脸进行预处理，去除

几何和光度的变化，并表示为三元模式的空间直方

图，以此进行人脸的再识别。QIU等人［22］构建了一

个领域自适应字典来处理两张人脸图像的匹配。

LI等人［23］探讨了面部信息在人员再识别中的作用，

证明面部是一种更可靠的生物识别特征，可以作为

长期跟踪目标的依据。LI等人［24］构建了一个人脸

再识别数据集，并采用改进的DNN架构和区块匹配

技术，并使用完全卷积结构和空间金字塔池化

（SPP）来进一步提高性能。WANG等人［25］则采用了

深度模型进行特征学习和聚类来识别身份。

WANG等人［26］针对实际监控场景中经常遇到的人

脸图像分辨率较低的问题，提出了一种利用松弛耦

合非负矩阵分解的低分辨率人脸识别算法。

CHENG等人［4］为了解决真实监控视频场景下的再

识别问题，制作了一个大规模的人脸再识别的数据

集，并对监控面部图像固有的低分辨率问题进行了

研究。

整体来说，对监控视频下人脸再识别的研究仍

然存在诸多不足。虽然这些方法尝试解决监控摄

像头下的人脸再识别问题，但它们未考虑监控视频

中容易出现的遮挡问题，尤其无法满足当前疫情防

控中的人脸再识别需求。

2. 3 注意力机制

注意力机制已经成为深度学习领域一个重要

的概念，被广泛应用于不同领域。LI等人［27］通过空

间注意力解决了图像之间的对齐问题，有效解决了

特征被遮挡区域破坏的问题，并使神经网络关注更

有鉴别力的物体特征。LI等人［28］提出了一个自注

意力模型，通过探索像素和类别之间的相关性来建

立全局空间依赖性模型，以在保证性能的同时降低

计算复杂性。但是，空间注意力机制主要关注单一

图像上的特定信息，不能完成视频中连续图像的信

息捕获。在本文中，我们将使用时序注意力模型，

为信息更丰富的视频帧分配更高的权重以提高识

别准确率。

3 具有遮挡鲁棒性的人脸再识别算法

人脸再识别需要在监控摄像头首次拍摄到一

个的人面部时，迅速记录下其有效特征，之后可在

多个摄像机下跨空间与时间进行匹配。根据文

献［29］，再识别任务可以分为两类：开集再识别问

题和闭集再识别问题。这两类问题的区别主要在

于画廊集的不同，画廊集（gallery set）是被查询的集

合，而探针集（probe set）是查询集合。每个需要识

别的对象都是一个探针，需要在画廊集中检索出与

其最相似的目标。开集再识别问题没有预先固定

的画廊集，画廊集随着时间变化。闭集再识别问题

画廊集的大小是固定的，是一个一对多的匹配

问题。

本文提出了一个具有遮挡鲁棒性的人脸再识

别算法，其整体结构如图 1所示。首先，需要对探针

视频中的人脸进行检测与对齐，并通过选取合适的

视频帧来进行特征提取；其次，通过特征提取网络

提取不受遮挡影响的特征元素；最后，根据所提取

的特征在画廊集中进行匹配以实现再识别。如果

匹配失败，则将探针扩充入画廊集。

3. 1 预处理

在预处理阶段，我们把所有的视频帧图片经过

RetinaFace网络［30］进行检测。在检测出人脸框与

5个面部关键点后，使用仿射变换对视频帧中人脸

进行对齐并调整为固定大小。通过这种方式，人脸

图片的五个关键点会出现在图片的固定位置上。

同时，由于监控视频相邻帧之间的人脸图片十分相

似，存在信息的冗余。为了能够充分利用整个视频

的视觉信息，避免连续视频帧的特征冗余，本文采

取了一个等距随机取样方法：对于一个输入视频，

我们把它分成 T个时间相等的片段，并从每个片段

中随机抽取一帧图像。后续的操作将对抽取的T帧
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图片进行特征提取，以代表整段视频的特征。

3. 2 特征提取

本文设计的特征提取网络由四部分构成，分别

为 PSPNet［31］、掩码字典、主干网络和时间注意力机

制，如图 2所示。首先，对预处理后的视频图片使用

PSPNet判断遮挡的区块集合；其次，按照遮挡区块

集合从掩码字典中选取掩码，并将掩码和主干网络

提取的特征图相乘；最后，通过注意力机制对各帧

提取的特征图分配权重，并通过 FC层得到最终的

特征向量。

3. 2. 1 遮挡位置检测

本文使用了 PSPNet语义分割模型对面部的遮

挡区域进行分割。在对面部遮挡数据集MAFA［32］的

图片进行处理和标注后，我们对 PSPNet进行了训

练，训练效果如图3所示。

分割出遮挡区域后，把人脸图片划分为 5×5个
等大小的区块，以使眼睛、鼻子和嘴巴等面部器官

可以被某一区块所覆盖。之后，通过计算遮挡的面

图1 基于人脸特征的再识别算法流程图

Fig. 1 Flow chart of face feature-based re-identification algorithm
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部区域与各个区块的交并比来确定哪些区块存在

遮挡。当该交并比大于预设阈值时，则判定该区块

存在遮挡。

3. 2. 2 主干网络

本文使用改良的 Resnet50模型［33］作为主干网

络提取图片的特征，并使用大边缘余弦损失函数［34］

在CASIA-WebFace［11］数据集上进行训练，在LFW［10］

测试基准上的准确率达到了99. 0%。

3. 2. 3 掩码训练

对于面部的遮挡问题，最直接的方法是用受遮

挡影响较小的面部特征进行比较，以降低遮挡物体

对特征的影响。而 PDSN网络［9］可以学习遮挡的面

部区块和被破坏的图像特征之间的关系，能够准确

地定位损坏的特征元素，其结构如图4所示。

图2 特征提取网络

Fig. 2 Feature extraction net

图3 PSPNet语义分割效果

Fig. 3 PSPNet semantic segmentation effect

图4 PDSN网络结构图

Fig. 4 PDSN network structure diagram
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PDSN网络由主干卷积神经网络和掩码生成器

分支组成，主干网络负责提取成对的人脸图片特

征，掩码生成器则生成一个掩码并与主干网络提取

的特征图相乘，从而降低遮挡对特征图的影响。该

网络的训练数据为成对图片，分别为无遮挡的原图

以及该图某区块被遮挡的副本。它的损失 Lθ 由
Locc、Lclean、Ldiff组合而成，如公式（1）所示。

Lθ =∑i
Locc (θ；f ͂ ( xij )，yi ) + Lclean(θ；f ͂ ( xi )，yi ) +

λLdiff(θ；f ͂ ( xij )，f ͂ ( xi ) ) （1）
其中，f ͂ (.) = μθ (.) f (.)，f为卷积层输出的特征图，μθ
表示输出的掩码。xi表示第 i对人脸图像，xij表示第

i对第 j区块被遮挡的人脸图像。分类损失 Locc 与
Lclean分别为有遮挡图片的分类损失和无遮挡图片的

分类损失，其目的是使图像的特征图乘以掩码后仍

能被分类器正确分类。相对损失 Ldiff则使掩码生成

器关注由于遮挡而偏离其真实值的特征元素。三

个函数的定义分别如公式（2）、（3）、（4）所示。

Lclean(θ；f ͂ ( xi )，yi ) = -log ( pyi (F ( f ͂ ( xi ) ) ) ) （2）
Locc (θ；f ͂ ( xij )，yi ) = -log ( pyi (F ( f ͂ ( xij ) ) ) ) （3）

Ldiff(θ；f ͂ ( xij )，f ͂ ( xi ) ) =  μθ (.) f ( xi ) - μθ (.) f ( xij ) 1 （4）
其中，F表示全连接层的输出，μθ(.)= μθ ( | f ( )xij -

|f ( xi ) )，||.||1为L1范式。

训练完成后，从每个遮挡小块的掩码生成器中

提取一个固定的掩码，并进行二值化的操作，用来抛

弃受遮挡严重影响的元素。二值化操作如公式（5）
所示，其中m为求均值后的掩码，{m͂ [1]，…，m͂ [ μ ×
K ]}表示m中 μ × K个最小元素，μ为丢弃阈值（本

文中设置为 0. 25），K = C × W × H，为特征图中元素

总量。

M [ k ] = ì
í
î

0 if m̄ [ ]k ∈ { }m͂ [ ]1 ，…，m͂ [ ]μ × K
1 else （5）

完成二值化的操作后，将各个区块的掩码构建

一个字典。当两个人脸图像进行匹配时，对PSPNet
检测出的遮挡区块进行字典匹配和掩码操作（遮挡

区块求并集），即可去除相应区块所影响的特征元

素。另外，多个区块遮挡时只需同时乘以多个区块

对应的掩码。

3. 2. 4 时序注意力机制

由于监控视频不同帧的面部图像存在姿势、表

情、光照和遮挡的差异，因此视频帧之间可提取的

特征不尽相同。因此，应该考虑为不同视频帧的图

片分配不同的权重。然而基本的时间聚合技术，如

平均池化或最大池化，通常会削弱或过度强调有代

表性特征的贡献［27］。
与基本的时间聚合技术不同，注意力机制可以

轻松建立长时间的依赖关系，因此被广泛地应用于

计算机视觉中［28］。本文使用改进的时间注意力机

制，判断不同帧特征重要性并赋予相应特征权重

值。注意力机制把乘以掩码后的特征作为输入，输

出 T个注意力分数，并与 T帧图像的特征计算加权

平均。如公式（6）所示，其中 t ∈ [1，T ]，at为对应的

注意力分数，f t为对应的视频帧特征。

f = 1T∑t = 1
n at f t （6）

在本文的实验中，我们将时间注意机制与多帧

特征向量求均值、平均池化和最大池化的方法进行

了比较，发现时间注意模型可以得到最高的准

确度。

3. 3 分区域匹配

由于我们对掩码执行了二值化操作，因此掩码

与特征图相乘后，受遮挡影响严重的元素将会被设

置为零。当两个目标使用相同的掩码时，它们特征

图中对应位置的零元素会增加，导致二者特征向量

相似度增大。对于一个无遮挡的探针视频，它与画

廊集中无遮挡的视频计算相似度时（二者 ID相同），

因为二者不存在遮挡，PSPNet检测的遮挡区块的数

量为零，则二者在提取特征过程中不使用掩码。而

该探针在与画廊集中面部存在遮挡的视频计算相

似度时（二者 ID不同），PSPNet会检测出遮挡的区

块，并得到相应区块的掩码。虽然使用掩码可以排

除部分受遮挡影响的特征元素，但也会造成二者相

似度的提升，使后者计算出的相似度超越前者，最

终造成匹配的错误。

为此，我们提出了一种分区域匹配的方法。当

一个探针在与画廊集中各个目标进行匹配时，首

先，通过 PSPNet检测匹配双方的遮挡区块，并根据

遮挡区块选择掩码计算双方特征向量的相似度；其

次，根据遮挡的区块进行区域类别匹配，即相同区

块遮挡而计算出的相似度放进同一区域类别；最
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后，对各个区域内的相似度进行区域内排序，并对

排序后的结果进行区域间比较。区域间比较时，首

先选取各个区域相同排名的相似度，再检索这些相

似度所代表的画廊集视频，最后对这些画廊集视频

进行两两比较，比较的双方再次与探针视频计算相

似度。此时，需要选择相同的掩码（对比较双方的

遮挡区块求并集），相似度小的舍弃，直至剩余

一个。

例如，当探针视频面部图像中区块｛1｝存在遮

挡时，将其在画廊集中进行匹配。假设画廊集有墨

镜和口罩两类遮挡区域以及无遮挡区域；其中墨镜

遮挡的区块为｛3，5｝；口罩遮挡的区块为｛7，8｝。此

时，结合探针视频，可以划分出三类区域：｛1｝、｛1，
3，5｝以及｛1，7，8｝。对于每一类区域选择对应掩

码，并计算探针与画廊集中该类目标的相似度，再

进行类内纵向排序与跨类区域横向比较：首先，对

｛1，3，5｝区域以及｛1，7，8｝区域中排名最高的相似

度所代表的画廊集视频进行比较，遮挡区块设置为

｛1，3，5，7，8｝；其次，查找字典选择掩码后再次与探

针计算相似度，相似度高的留下与｛1｝区域进行相

同步骤的比较，得到最相似的画廊集视频；最后，对

区域内排序结果第二的目标进行相同步骤的跨类

区域横向排序。

3. 4 网络训练及再识别

本文所提出的监控视频人脸再识别算法的完

整训练过程包括以下三步：

1）使用 CASIA-WebFace［11］数据集训练主干网

络，损失函数采用大边缘余弦损失函数［34］；
2）构建 PDSN网络，载入主干网络的模型的权

重，并用成对图片进行训练并构建掩码字典；

3）固定主干网络权重，用视频帧图像序列训练

时间注意力机制网络。

在大多数再识别应用场景中，用户的 ID无法事

先获得。因此画廊集需要随着摄像头拍摄时间而

不断扩充，即为再识别问题中的开集再识别。当目

标出现在摄像头下时，应首先判断是否为新目标。

我们用 G=｛G1，G2，…，GN｝表示画廊集，用 P=｛P1，
P2，…，PN｝表示探针集。对于一个探针 Px ∈ P，其
采取分区域匹配策略得到的最终排序结果可用公

式（7）进行判断是否为新目标。

max
i = 1，2…N (dist (Px，Gi ) ) ≥ Y （7）

其中，dist是Px和Gi的距离，Y是阈值。当最大的余

弦距离低于阈值，则判断探针不在画廊集中，需要

为其注册一个新的 ID并添加到画廊集。若超过阈

值，则用公式（8）获得与Px ⊆ P相匹配的 ID。
ID (Px ) = ID (Gi* )，i* = argmax

i = 1，2…N (dist (Px，Gi ) )（8）
4 实验及结果分析

4. 1 实验设置

4. 1. 1 数据集

COX人脸监控视频数据集［35］是一个由 3台摄

像机拍摄，拥有 1000个不同的 ID以及 3000段视频

序列的数据集。和传统人脸视频数据集相比，COX
包含更多在姿势、表情、光照、模糊和面部分辨率等

方面有自然变化的帧。由于 COX数据集中人的面

部没有遮挡，为了验证本文算法，我们在此数据集

基础上使用文献［36］的方法补充了常见的面部

遮挡。

4. 1. 2 场景设置

实验中，我们共选取了三种不同场景，如下：

（1）画廊集与探针集均不存在遮挡。

（2）画廊集不存在遮挡，探针集均存在遮挡。

（3）探针集与画廊集同时存在遮挡与非遮挡的

视频。

4. 2 实验结果

4. 2. 1 时间聚合技术方法的对比

在本文实验中，Baseline对应的是文献［33］提

出的改良的Resnet50模型，并在基于图像的人脸数

据集 CASIA-WebFace上用大边缘余弦损失函数进

行训练。Baseline会在匹配的两段视频中随机抽取

一帧图像计算相似度。为验证不同时间聚合方式

的识别效果，我们将 Baseline与多帧特征向量求均

值（Avg）、平均池化（AvgPool）、最大池化（MaxPool）
和时间注意力机制（TA）动态分配权重等不同时间

聚合方法分别结合测试效果。为了评估实验结果，

我们使用了 rank-n和mAP作为评价指标。rank-n表
示的是搜索结果中前 n项里存在正确结果的概率。

mAP表示平均准确率，用于衡量算法的搜索能力，

测试结果如表 1所示。从表 1中可以发现：通过注

意力机制（TA）动态分配权重有着最好的效果；而平

均池化（AvgPool）或最大池化（MaxPool）操作会削弱

或过度强调有代表性特征的贡献，导致准确度不如
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TA。
4. 2. 2 掩码字典的有效性验证

我们在画廊集无遮挡而探针集均有遮挡的情

况下测试了掩码字典（MD）的效果，实验结果如表 2
所示。可以看出，“TA+MD”的组合方式对再识别

的准确度有明显提升。这是因为掩码字典方法会

在识别中对遮挡元素进行定位并排除影响。然而

实际情况中，监控摄像头首次拍入的面部图像就

可能带有遮挡，从而造成画廊集中的数据特征

缺失。

我们进一步测试了画廊集与探针集同时存在

遮挡与非遮挡情况下的人脸再识别，测试结果如

表 3所示。可以看出，相比于表 2，随着暴露的面部

特征变多，不使用掩码字典的准确度有所提升，但

使用掩码字典后的准确度却显著的下降，特别是在

“Baseline+MD”的情况下，准确率甚至低于只使用

Baseline的情况。

此种异常情况的可能原因是由于掩码会把遮

挡的元素设置为零，随着丢弃的元素越多，最终得

到的特征向量间的相似度越高（即使是不同 ID）。

这就会导致遮挡视频间的相似度（不同 ID）高于未

遮挡视频间的相似度（相同 ID），且随着丢弃阈值 μ

的提高，这个问题会愈发严重。为了验证猜测，本

文设置了不同的丢弃阈值来测量 rank-1的准确率，

测试结果验证了我们的猜想，结果如表 4所示。可

以看出，随着丢弃阈值的增大，匹配的准确率越低。

在画廊集中全是清晰无遮挡的视频帧时，这个现象

并不会造成匹配准确度大幅度下降。这是因为探

针与画廊集进行匹配时丢弃了相同区域的特征，探

针视频与画廊集每段视频相似度都会提高但不会

改变排序，但在画廊集与探针集都存在遮挡与非遮

挡时，会改变相似度的排序导致再识别出现误差。

4. 2. 3 分区域匹配的有效性验证

为了解决掩码字典在再识别中出现的问题（即

随着遮挡区块的增多，丢弃的特征会越多，两段视

频的相似度也会越高），我们提出了分区域匹配

（SRM）的方法来降低掩码字典造成的误差。测试

的结果如表 5所示，可以看出依靠分区域匹配的方

法可以显著降低掩码字典在再识别下的误差。特

别是当丢弃阈值越大、或遮挡越严重时，该方法的

准确率越高。这是由于我们的匹配方法在进行相

似度排序时，考虑到了特征元素丢弃后造成的误

差，并额外使用相同掩码进行了一次判断。当丢弃

阈值达到0. 25时，分区域匹配方法达到了73. 0%的

准确率，而原方法准确率只能达到62. 2%。

4. 2. 4 与经典方法的对比

本文的方法与传统的人脸识别方法在各个数

表2 画廊集人脸无遮挡，探针集人脸均存在遮挡情况下

准确率（%）
Tab. 2 Accuracy（%）of gallery set with unobstructed faces

and probe set with obscured faces
方法

Baseline
Baseline+TA
Baseline+MD

Baseline+TA+MD

rank-1
25.5
58.9
29.2
65.1

rank-5
43.3
78.1
48.0
82.5

rank-10
51.8
84.8
56.2
88.8

rank-20
63.1
89.7
65.3
92.5

mAP
34.5
67.8
38.4
73.2

表3 画廊集、探针集人脸同时存在遮挡与非遮挡情况下

准确率（%）
Tab. 3 Accuracy（%）in the presence of both occlusion and

non-occlusion for gallery set and probe set faces
方法

Baseline
Baseline+TA
Baseline+MD

Baseline+TA+MD

rank-1
33.6
59.3
27.6
62.2

rank-5
48.9
74.1
44.8
78.9

rank-10
55.8
80.3
54.1
85.0

rank-20
65.0
86.9
63.5
89.7

mAP
41.3
66.3
36.4
69.8

表4 不同丢弃阈值μ对再识别 rank-1准确率（%）的影响

Tab. 4 The effect of feature discarding threshold to rank-1
accuracy（%）

μ

画廊集有遮挡

画廊集无遮挡

0
59.3
58.9

0.05
69.6
63.8

0.15
70.9
65.0

0.25
62.2
65.1

0.35
52.4
59.3

0.45
43.8
53.3

表1 画廊集与探针集人脸均无遮挡情况下准确率（%）
Tab. 1 Accuracy（%）with unobstructed faces in both gallery

set and probe set
方法

Baseline
Baseline+Avg

Baseline+MaxPool
Baseline+AvgPool
Baseline+TA

rank-1
61.3
94.1
94.2
94.6
95.2

rank-5
74.6
97.5
97.9
97.8
98.6

rank-10
79.9
98.4
98.5
98.4
99.1

rank-20
84.4
98.9
98.9
98.8
99.3

mAP
67.7
95.8
95.9
96.0
96.7
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据集上进行了对比，我们复现了几个经典的人脸识

别模型，并使用相同的数据集CASIA-WebFace进行

了训练，最后在 3种不同的数据集上进行了测试，测

试结果如表 6所示。其中 LFW［10］是一个标准的人

脸测试基准数据集，拥有 6000对测试图像。COX-

Masked为探针集与画廊集同时存在遮挡与非遮挡

面部图像的视频数据集。对于COX与COX-Masked
数据集，我们的方法使用时序注意力机制为多张图

片分配不同权重；其他几种方法则选取相同的图

片，并对得到的特征向量求取均值，以此代表整段

视频的特征。

可以看出，本文方法在三个不同的数据集上均

展现出较好的识别结果。另外，虽然在LFW上未能

有最好效果，但在监控视频数据集下，特别是当面

部出现严重的遮挡时，传统方法的准确率大幅度下

降，而我们的方法依然能保持较好的识别效果。

5 结论

本文提出了一种基于深度学习的人脸再识别算

法，该方法通过结合注意力机制和掩码字典，并依靠

提出的分区域匹配方法，降低了掩码字典在再识别

场景下的误差，有效提升了监控视频下人脸再识别

的准确率。该方法解决了基于全身特征的再识别方

法无法长期进行再识别的缺陷，并通过对面部遮挡

进行处理，提高了面部存在遮挡时的再识别准确率。

在合成遮挡的COX数据上的实验结果表明，本文所

提方法可以充分利用面部的有效特征提升深度模型

的面部遮挡鲁棒性，进而实现长期可靠的再识别。

本文研究专注于监控视频中面部特征的再识

别。实际应用中，监控视频的清晰度、分辨率、光照

等因素难免对识别准确率造成影响。下一步，我们

将研究对衣着服饰及姿态等信息的可靠性评估，并

将上述特征与面部特征融合匹配，以进一步提高再

识别准确率。
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