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摘 要:
 

针对口罩遮挡下注意力机制存在的多维度动态协同能力不足与细粒度抑制欠缺等问题,本文提出一种基于

双重注意力校准的鲁棒识别方法,在通道和空间两个维度进行遮挡区域的动态校准。其中通道维度基于全局统计量

抑制污染通道的异常响应,空间维度则定位遮挡区域并削弱其梯度传播,实现了从粗粒度筛选到细粒度增强的动态校

准。在此基础之上,通过加权交叉熵损失和三元组损失进一步引导模型聚焦了局部未遮挡区域的特征表达,从而扩大

类间特征距离间隔。实验结果表明,本文提出的双重注意力校准机制经过通道维度特征筛选与空间维度区域增强的

协同作用,本文算法在LFW与AgeDB-30的掩膜场景下,相比于ArcFace算法,分别提高了6%和7.2%的准确率,在
真实遮挡数据集 MAFA数据集上则提高了7.3%,验证了其在复杂遮挡场景下的识别鲁棒性。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

robust
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

dual
 

attention
 

calibration
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

multi-dimensional
 

dynamic
 

collaboration
 

and
 

fine-grained
 

suppression
 

in
 

the
 

attention
 

mechanism
 

under
 

mask
 

occlusion.
 

The
 

method
 

dynamically
 

calibrates
 

the
 

occlusion
 

area
 

in
 

both
 

channel
 

and
 

spatial
 

dimensions.
 

The
 

channel
 

dimension
 

is
 

based
 

on
 

global
 

statistics
 

to
 

suppress
 

abnormal
 

responses
 

of
 

polluted
 

channels,
 

while
 

the
 

spatial
 

dimension
 

locates
 

occluded
 

areas
 

and
 

weakens
 

their
 

gradient
 

propagation,
 

achieving
 

dynamic
 

calibration
 

from
 

coarse-
grained

 

screening
 

to
 

fine-grained
 

enhancement.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

weighted
 

cross
 

entropy
 

loss
 

and
 

triplet
 

loss
 

are
 

used
 

to
 

further
 

guide
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

feature
 

expression
 

of
 

locally
 

unobstructed
 

areas,
 

thereby
 

expanding
 

the
 

inter
 

class
 

feature
 

distance
 

interval.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dual
 

attention
 

calibration
 

mechanism
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

through
 

the
 

synergistic
 

effect
 

of
 

channel
 

dimension
 

feature
 

screening
 

and
 

spatial
 

dimension
 

region
 

enhancement,
 

has
 

improved
 

accuracy
 

by
 

6%
 

and
 

7.2%
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

ArcFace
 

algorithm
 

in
 

mask
 

scenes
 

of
 

LFW
 

and
 

AgeDB-30,
 

and
 

by
 

7.3%
 

on
 

the
 

real
 

occlusion
 

dataset
 

MAFA
 

dataset,
 

verifying
 

its
 

recognition
 

robustness
 

in
 

complex
 

occlusion
 

scenes.
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0 引  言

  在安防闸机、金融支付等高安全性应用场景中,口罩遮

挡引发的面部识别准确率下降已成为生物特征识别领域的

关键挑战。该问题的本质在于口罩导致口鼻区域生物特征

缺失,致使下半脸关键特征提取困难。尽管基于注意力机
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制的方法凭借高计算效率、强可解释性及深度学习框架兼

容性等优势成为主流方案,但现有方法多局限于通道注意

力与空间注意力的孤立使用或简单叠加。由于存在多维度

动态协同不足、参数自适应适配能力缺失、遮挡抑制粒度粗

糙等缺陷,此类方法在复杂遮挡场景中难以满足鲁棒性

需求。
在多 维 度 协 同 动 态 性 中,Hu 等[1]提 出 的 SENet

(squeeze
 

excitation
 

networks)过度依赖通道统计,弱化了

空间细节感知能力,在口罩遮挡场景下,眼周轮廓等细节特

征模糊,影响识别精度;Wang等[2]的方法虽能抑制异常通

道,但却忽视了空间定位,在遮挡区域的识别中,误判率有

所上升。张庆辉等[3]指出,现有方法缺少级联协同架构,导
致从粗到细的动态校准过程失效,难以应对遮挡尺度的变

化。Liu等[4]的并行双注意力机制因分支独立,割裂了跨

维关联,在复杂场景下特征一致性降低;张铮等[5]的固定阈

值掩膜难以适配动态遮挡的多样性,如随机物体形状差异,
使得协同机制僵化。在参数适配策略方面,其静态性限制

了动 态 优 化。Woo 等[6]的 CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)采用无参数加权的串行融合策略,限制

了跨维度注意力交互的动态性;Qiu等[7]的模型以动态掩

码除遮挡特征,增强类间可分性,但遮挡差异致局部特征响

应不足。王丹淋等[8]的强化学习方法因奖励函数忽略梯度

传播路径,未有效抑制遮挡区域的反向传播,导致自适应抑

制失效;刘祥丰等[9]验证了静态掩膜无法根据遮挡比例调

整权重,遮挡干扰持续侵蚀分类置信度。在抑制粒度的粗

放中,Zhang等[10]的局部区域注意力因缺乏动态空间掩膜

调制,无法细化口罩边缘噪声的抑制粒度;Wang等[11]的全

局注意力池化因固定阈值导致低置信度区域如口罩遮挡未

被有效过滤,冗余特征干扰显著。

针对以上问题,本文提出基于双重注意力校准机制的

口罩遮挡人脸识别,主要贡献如下:

1)提出双重注意力校准机制(dual
 

attention
 

calibration
 

mechanism,DACM),采用通道空间双维度级联架构:通道

维度通过全局统计抑制污染通道异常响应,空间维度定位

遮挡区域并削弱其梯度传播,引导网络聚焦未遮挡关键区

域。这种双维度协同方式实现了从粗粒度筛选到细粒度增

强的动态校准,显著提升遮挡敏感区域的鲁棒性。

2)采 用 双 重 损 失 联 合 优 化:其 中 加 权 交 叉 熵 损 失

(weighted
 

cross
 

entropy
 

loss,WCE)根据输入样本的遮挡

区域占比动态调整类平衡系数λ分类损失权重,通过差异

化监督信号增强未遮挡区域权重至1、抑制遮挡区域至0,
降低污染区域对决策边界的干扰;边界增强三元组损失引

入基于三元组关系的动态边距α约束,迫使同类遮挡样本

在特征流形上保持紧凑性,同时扩大跨类最小间隔。

1 方  法

  针对口罩遮挡导致的人脸特征缺失问题,本文提出一

种基于双重注意力校准机制的鲁棒识别方法。如图1所

示,该方法以ResNet34[12]作为主干网络构建多尺度特征

提取框架:输入图像中的口罩掩膜经过浅层卷积层捕获局

部纹理与几何结构特征后,引入双重注意力校准模块执行

特征优化,该模块在通道和空间两个维度动态校准遮挡区

域,并生成单通道注意力权重ws,并与另外输入网络的二

值掩膜计算加权交叉熵损失强化局部特征表达;进一步

地,主干网络提取到的人脸特征向量xi结合三元组损失

优化特征嵌入的判别性,通过反向传播,两种损失在抑制

遮挡区域和增强有效特征之间实现动态平衡,最终完成身

份识别。

图1 网络整体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

network

1.1 残差网络特征提取

  在口罩遮挡人脸识别任务中,ResNet34作为特征提取

模块的架构优势源于其残差学习机制的数学思想。如图2
所示,该网络通过跨层跳跃连接构建残差映射:设输入特

征为x,经两个3×3卷积层构成的残差函数 H(x)处理

后,输出特征表述如式(1)所示。

y =x+H(x) (1)

其核心价值在于通过梯度传播的数学约束解决深层

网络训练难题。反向传播时,梯度分解式如式(2)所示。

∂y
∂x=1+

∂H(x)
∂x

(2)

其中,恒等项1确保梯度在跨层传播中保持完整,有
效规避了传统链式网络因梯度连乘引发的消失问题。这

一特性不仅增强了网络对遮挡区域稀疏特征的表征能力,
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还能 通 过 深 层 语 义 信 息 弥 补 局 部 特 征 缺 失。然 而,

ResNet34对判别性特征的自主筛选机制存在局限,当面对

口罩大面积遮挡时,模型易被无效区域的噪声特征误导。
为此,本文提出双重注意力校准模块,通过对遮挡区域进

行抑制与有效特征增强,进一步提升了模型的遮挡鲁

棒性。

1.2 双重注意力校准机制

  在口罩遮挡人脸识别任务中,局部特征缺失会导致模

型依赖被污染的通道响应或错误的空间区域。传统单一

路径的注意力机制往往仅依靠通道或空间维度关系,而本

文提出的双重注意力校准机制经过通道维度特征筛选与

  

图2 残差块结构示意

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

residual
 

block
 

structure

空间维度区域增强的协同作用,显著缓解了由于遮挡带来

的干扰问题,该模块的处理过程如图3所示。

图3 DACM结构示意

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

DACM
 

structure

  1)动态通道抑制

输入特征图 X ∈RC×H×W 首先通过全局平均池化

(global
 

average
 

pooling,GAP)与 全 局 最 大 池 化(global
 

max
 

pooling,GMP)提取特征图的通道特征统计信息,并利

用多层感知机(multilayer
 

layer
 

perceptron,MLP)学习通

道间的非线性依赖关系,生成通道注意力权重wc,该计算

过程如式(3)所示。

wc =X☉σ(MLP(GAP(X))+MLP(GMP(X)))
(3)

其中,σ为Sigmoid函数,☉ 表示逐通道相乘,MLP
由Linear-ReLU-Linear构成。GAP通过聚合通道特征的

均值分布,能够有效捕捉口罩完整覆盖等全局遮挡信息;
而GMP则通过提取通道特征的极值响应,可精准检测口

罩边缘渐变等局部异常区域。二者的协同可全面感知遮

挡特征,该设计受CBAM启发,但区别于其串行结构,本方

法将双池化嵌入同一通道注意力分支以实现特征融合。
为量化通道级污染程度,定义隐式通道污染指数Ck,

其通过统计各通道的GAP与GMP分布特性,结合动态阈

值判定污染类型,该表达如式(4)所示。

Ck =
1, μk ≤α或|μk -γk|>β
0, 其他 (4)

其中,μk 与γk 分别为第k个通道的GAP与GMP值。

α为低激活阈值,β为最大允许偏差,它们由动态通道选择

方法[13]进行隐式优化,即通过特征响应统计量自适应调整

阈值,降低污染通道的权重并增强有效通道贡献,克服传

统人工参数设定而导致的模型性能局限。当Ck =1时,判
定该通道受污染:μk≤α时,属于全局均匀污染情况,对应

整体被口罩遮挡,|μk -γk|>β时属于局部异常污染,对
应存在局部遮挡干扰。因此,通道注意力权重wc 的生成

本质是 MLP对于μk 以及γk 的非线性组合,则wc 的生成

可等价如式(5)所示。

wc =X☉σ(MLP(Ck(μk,γk))) (5)
式中:MLP通过参数学习适应Ck 中的阈值逻辑,将污染程

度转化为权重抑制信号,Sigmoid函数确保权重归一化以

削弱污染通道的影响。

2)梯度空间校准

通道注意力虽然可以抑制污染通道的全局响应,但对

于同通道内遮挡区域的空间差异感知有限。为此,级联空

间注意力模块进行局部细化:首先通过两层3×3卷积以

及BN与ReLU操作来提取局部特征如眼部轮廓,强化遮

挡过渡区域的特征表达,该过程如式(6)所示。

Fs=ReLU(BN(Conv2(ReLU(BN(Conv1(wc) (6)
随后,1×1卷积将通过式(7)将特征映射至空间域,其

中W (c)
1×1 为卷积核参数,当通道c被判定为受污染时,通过

梯度反传来对W (c)
1×1进行负向优化,实现对污染通道的全局

特征响应抑制。针对通道内局部污染区域,则采用3×3
卷积构建局部感受野,如式(8)所示,W (m,n,c)

3×3 为卷积核参

数,通过邻域偏移(m,n∈ {-1,0,1})学习空间模式,对口

罩边缘等遮挡过渡区域赋予负权重以抑制响应,而对眼部

周边等未遮挡区域则增强特征表达。
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w1×1 =∑
C

c=1
W (c)

1×1·F(i,j,c)
s (7)

w3×3 =∑
1

m= -1
∑
1

n= -1
∑

C

c=1
W (m,n,c)

3×3 ·F(i+m,j+n,c)
s (8)

最终,双卷积输出经线性叠加与截断约束生成单通道

注意力权重ws,该过程如式(9)所示。

ws =clip(σ(w1×1)+σ(w3×3),0,1) (9)
其中,使用clip()函数旨在对双卷积融合后的叠加权

重进行最终截断,与单一路径中通过Sigmoid实现的范围

约束协同作用,共同确保权值严格位于(0,1)范围内。
在反向传播的过程中,权重ws 通过梯度衰减机制约

束网络对遮挡区域的学习:若位置(i,j)被判定为遮挡区

域即w(i,j)
s ≈0,则特征图X 的梯度 ∂L

∂X(i,j)
更新如式(10)

所示。

∂L
∂X(i,j)=

∂L
∂X(i,j)

c

·w(i,j)
s (10)

其中,L 为损失函数表达式,X(i,j)
c 为生成通道注意力

wc 校准后的特征图。由于遮挡区域权重w(i,j)
s ≈0,其梯

度更新量趋近于0,从而阻止网络依赖无效特征更新参数。
这种从通道和空间两个维度的校准机制可以显著降低模

型对于遮挡区域的敏感性,同时增强对于未遮挡区域的特

征聚焦。

1.3 损失函数

  1)
 

加权交叉熵损失

特征图经过双重注意力校准模块后,生成单通道空间

注意力权重ws ∈ [0,1]H×W,其每个位置(j,k)的值W (j,k)
s

表示该区域属于面部关键特征的概率。同时,输入的二值

掩膜Y ∈ [0,1]H×W 直接作为监督信号,其中Y(j,k)=1对

应白色区域位置即代表未遮挡的关键区域如眼部周边区

域,而Y(j,k)=0对应黑色区域即对应遮挡或背景区域。通

过对比权重图ws 与二值掩膜Y,采用加权二元交叉熵损

失函数量化预测与真值的差异,表达式如式(11)所示。

L1 = -∑
j,k

[λY(j,k)logW (j,k)
s + (1-Y(j,k))log(1-

W (j,k)
s )] (11)

其中,λ为类平衡系数,用于缓解遮挡区域占比较大时

所造成的训练偏差,该损失函数通过梯度回传来进行不断

优化,即对于Y(j,k)=1的位置,会引导W (j,k)
s 趋近于1,保

留并强化输入特征图特征X(i,j),从而达到增强关键区域

的目的;对于Y(j,k)=0的位置,会引导W (j,k)
s 趋近于0,从

而削弱噪声特征的影响。该过程如图4所示,随着训练迭

代,注意力权重逐渐聚焦于有效特征区域如眼部周边区

域,从而补偿由于口罩遮挡所导致的局部信息丢失。

2)三元组损失

在加权交叉熵损失优化注意力权重的基础上,为进一

步增强特征区分度,模型联合优化三元组损失。具体的,
输入人脸图像在经过残差网络与双重注意力校准模块处

图4 加权交叉熵损失计算流程

Fig.4 Weighted
 

cross
 

entropy
 

loss
 

calculation
 

process

理后,会提取生成深层特征向量xi,三元组损失通过约束

同类样本与异类样本在特征空间中的相对距离,引导模型

学习更具判别性的嵌入表示。给定锚点样本A(Anchor)、
正样本P(同一身份)与负样本N(不同身份),该损失函数

定义如式(12)所示。

L2 =
1
M ∑

(A,P,N)∈M
max(0,D(A,P)-D(A,N)+α)

(12)
其中,D()表示特征向量间的欧氏距离[14],α>0为

预设 边 距,M 为 所 有 三 元 组 集 合,该 优 化 处 理 条 件 如

式(13)所示,当满足该条件时,损失函数产生非零梯度,通
过反向传播不断拉近A 与P 的距离,同时加大A 与N 的

距离,该过程如图5所示,模型在训练过程中不断调整参

数扩大不同身份的特征差异,从而提高整体识别性能。

D(A,P)+α≥D(A,N) (13)

图5 三元组损失计算流程

Fig.5 Triple
 

loss
 

calculation
 

process

3)
 

综合损失

结合两种损失函数,最终形成综合损失如式(14)所
示,通过不断优化该损失,结合局部聚焦与全局判别的协

同机制,逐步增强特征表征的捕获能力及类别间的区

分度。

L =L1+L2 (14)
其中,L 为最终综合损失,而L1 和L2 分别代表加权

交叉熵损失和三元组损失。

2 实  验

2.1 实验环境

  实 验 在 Featurize云 服 务 器 平 台 上 进 行,使 用 了

PyTorch深度学习框架以及Python语言构建神经网络。
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开发环境基于 Windows10操作系统,并配置了 NVIDIA
 

RTX
 

3080
 

GPU以加速模型训练过程。模型超参数设置

如下:每批次处理的图像数量为40;优化器选用adam[15],
学习率设为0.001;在三元组损失中,困难样本的参数值设

为100
 

000。

2.2 实验数据集

  训练集采用了数据增强处理后的 VggFace2-Mask[16]

数据集及其对应的二值掩膜,包含超过9
 

100个个体的约

3.31×106 张面部图像。通过合成遮挡实现了对关键遮挡

参数如位置、面积、形状的精准控制,满足遮挡鲁棒性研究

中单一变量分析的需求。该数据集的操作预处理如图6
所示。

图6 数据集处理流程

Fig.6 Dataset
 

processing
 

flow

首先,基于FERET(face
 

recognition
 

technology)数据

集标准[17],采用自适应裁剪对齐人脸区域,使其占比图像

面积的72%±3%,以消除背景干扰。接着,根据面部关键

点构建口部遮挡掩膜,覆盖面部36%±4%区域,以此来模

拟真实口罩覆盖,并填充中性灰度(RGB:160,160,160)以
避免颜色特征依赖。为进一步强化模型对判别性区域的

关注,利用Dlib[18]定位眼周关键点,构建自适应尺寸的注

意力增强区域,占面部宽度40%,并采用自适应直方图均

衡化来优化局部特征表达。最终生成数据增强图像以及

二值掩膜,用于联合损失函数的区域权重分配,实现与

DACM模块的端到端协同优化。经上述处理的部分数据

集如图7所示。

图7 数据集处理示意

Fig.7 Dataset
 

processing
 

diagram

本文选用LFW[19](labeled
 

faces
 

in
 

the
 

wild)、AgeDB-
30[20](aging

 

database
 

with
 

30
 

images
 

per
 

subject)、

MAFA[21](masked
 

faces)作为测试集,该三种数据集部分

图像如图8所示,其中LFW与AgeDB-30通过预处理合成

口罩掩膜模拟遮挡场景,而 MAFA则使用真实佩戴口罩

的原始图像,未引入任何遮挡合成操作。此设计旨在分别

验证算法在合成遮挡与真实遮挡场景下的泛化能力。

图8 三种数据集部分示意

Fig.8 Partial
 

schematic
 

of
 

three
 

datasets

LFW包含超过13
 

000张来自5
 

749个个体的网络面

部图片,涵盖多样光照、姿态及遮挡场景,是人脸验证任务

的基准数据集;AgeDB-30包含约160
 

00张图像,覆盖

16~62岁年龄跨度,用于评估模型对皱纹增生、面部轮廓

形变等年龄特征的鲁棒性;MAFA包含2
 

500张真实遮挡

图像,涵盖医用口罩、N95及布质口罩等多种类型,遮挡面

积占比15%~40%。通过上述三种数据集的测试,充分验

证了本文算法的可行性。

2.3 模型实验结果与对比分析

  1)
 

LFW对比试验

为确保 算 法 的 有 效 性,将 本 文 将 所 提 出 的 算 法 与

AroFace[22]、TransFace[23]、MinusFace[24]、DSL-FIQA[25]、

DINO[26]、ArcFace[27]、ResNet50以及添加了CBAM 模块

的ResNet34在有无口罩掩膜的LFW 数据集上进行了测

试,结果如图9所示。

图9 LFW有无掩膜下不同算法对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

with
 

and
 

without
 

mask
 

in
 

LFW

通过分析可知,本文算法在有无掩膜情况下进行人脸

识别的任务中,相比于其他几种算法,表现出了显著的优

势。具体来说,在无掩膜情况下,本文算法的准确率达到

了98.7%,略低于 ArcFace的99.4%,但差距在1%以内

是因为本文模型针对遮挡场景优化,略微牺牲了无遮挡场
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景的特征泛化性。在掩膜情况下,本文算法以91.3%的准

确率显著优于其他算法,证明了本文算法缓解了由于遮挡

所带来的影响,因而具有更高的识别精度。

2)
 

AgeDB-30对比试验

本文提出的算法在有无掩膜的AgeDB-30数据集上进

行测试的结果如图10所示。

图10 AgeDB-30有无掩膜下不同算法对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

AgeDB-30
 

with
 

and
 

without
 

mask

通过分析可得,本文算法在 AgeDB-30数据集上的准

确率略低于LFW,但较之其他算法,仍旧得到最佳的表现,
在无掩膜情况下,本文算法的准确率为95.2%,与最低的

算法ResNet34+CBAM 相较,得到了1.4%的提升,说明

在正常场景下本文算法具备更强的特征提取能力;在掩膜

情况下,本文算法以7.2%的优势高于ArcFace算法,进一

步说明了本文算法对于口罩遮挡干扰具有更强的鲁棒性。

3)
 

模型参数时间对比

将本文方法与其他算法的参数量和推理效率进行对

比如图11所示,结果表明:本文算法参数量仅为23.1
 

M,
推理时间为68

 

ms,显著优于ARoFace的98
 

M、45.1
 

ms,
证明了在处理掩膜遮挡等复杂场景时仍保持高精度与鲁

棒性。与ResNet34+CBAM的21.4
 

M相比,其参数量虽

然略低,但识别性能显著弱于本文算法,说明了本文设计

在高精度需求下实现了性能与效率的最优平衡。

4)
 

DACM模块实验分析

为验 证 DACM 模 块 的 最 优 部 署 策 略,本 研 究 在

ResNet34架构中设计了多组对比实验,各方案设计及实验

结果分别如图12与13所示。
实验结果表明,在方案三当中,当DACM 置于输入层

与首层残差块之间时,虽能强化初级特征提取,但受限于

网络浅层的低语义信息,导致注意力机制难以精准定位关

键特征,最终识别精度提升有限;方案四中,将模块嵌入残

差块内部虽能利用中层特征兼具语义与细节的优势,但其

性能仍存在优化空间。而本研究提出的在残差块后嵌入

DACM模块的方案二展现出显著优势,与方案一相比,在

图11 不同算法参数量对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

parameter
 

quantities
 

for
 

different
 

algorithms

图12 DACM部署方案

Fig.12 DACM
 

deployment
 

plan

图13 DACM部署结果

Fig.13 DACM
 

deployment
 

results

有无掩膜条件下分别实现3.5%和7.9%的精度提升。该

设计通过深层特征与注意力机制的有效耦合,既避免了浅

层特征的语义匮乏问题,又规避了中层特征的空间信息损

失,充分验证了模块部署策略的合理性与有效性。

5)
 

消融实验

本文使用ResNet34网络作为Baseline,选择性使用数

据增强方法、DACM模块以及加权交叉熵损失 WCE,使用

LFW数据集分别在有无掩膜情况下进行测试,并以准确
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率为代表验证各个模块所存在的有效性,实验的设计结果

如表1所示。

表1 消融实验的设计与结果

Table
 

1 Design
 

and
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment

方法
准确率/%

LFW LFW_Mask
Baseline 94.1 81.6

+数据增强
94.4 82.3
(+0.3) (+0.7)

+DACM
96.8 87.2
(+2.7) (+5.6)

+WCE
95.2 85.1
(+1.1) (+3.5)

本文算法
98.7 91.3
(+4.6) (+9.7)

  由表1分析可得,未添加任何模块时,模型在LFW 数

据集 上 的 识 别 准 确 率 为 94.1%,LFW _ Mask 上 则 为

81.6%,表明存在的口罩掩膜对面部识别构成挑战。使用

数据增强方法之后,相较于Baseline,在有无掩膜情况下,
分别提高了0.3%以及0.7%,表明口罩掩膜对于遮挡情况

有所改善;在嵌入DACM 模块时,模型在LFW 上达到了

96.8%,增幅近3%,证明DACM 模块可以充分降低遮挡

区域的影响。而在LFW_Mask上提升近6%,表明了模型

在掩膜情况下表现出的适应性显著增强;当嵌入 WCE模

块时,模型分别提高了1.1%以及3.5%,说明引入加权交

叉熵损失强化未遮挡部分的重要性,补偿遮挡造成的信息

缺失,该方案是确实可行的,最后在本文算法中,结合所有

措施,算法得到了4.6%以及9.7%的涨幅,这表明结合细

致的注意力动态校准和精确的损失优化策略,可以极大提

升模型在带有掩膜条件下的识别精度。

6)真实遮挡场景验证

为验证算法在真实遮挡场景下的鲁棒性,本文在真实

遮挡数据集 MAFA上进行测试。表2展示了本文算法与

对比方法的性能差异。

表2 真实遮挡场景性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

on
 

real-world
 

masked
 

faces

方法 MAFA准确率/%

ArcFace 78.3

ResNet50 82.1

ResNet34+CBAM 83.5
本文算法 85.6

  实验结果表明,本文算法在真实遮挡数据集 MAFA
上达到了85.6%的准确率,显著优于 ResNet34+CBAM

的83.5%与ResNet50的82.1%。相较于其他两种合成掩

膜数据,准确率有所下降,主要源于真实场景中口罩材质

多样性[28]如反光N95、布质纹理、佩戴位置偏移与合成数

据的预设差异。尽管如此,本文算法依旧显著优于ArcFace
的78.3%以及其他对比方法,实验验证了本文算法可以通

过动态聚焦眼部、眉部等未遮挡区域,能够有效抑制复杂

遮挡带来的干扰问题。同时,凭借其无需额外调整学习

率,优化器等其他参数即可实现跨域泛化的优势,证明了

实际部署的价值。

7)
 

特征图可视化分析

为评估本文算法对特征聚焦的有效性,本研究采用梯

度加权类激活映射[29](gradient-weighted
 

class
 

activation
 

mapping,
 

Grad-CAM),对 ResNet50、ResNet34+CBAM
及本文算法的最后一层卷积层特征进行分析,生成特征响

应热力图,结果如图14所示。图14(a)展示了输入网络的

数据增强图像及相应的二值掩膜图。图14(b)、(c)和(d)
的第一张分别呈现了在ResNet50、ResNet34+CBAM

 

和

本文算法3种不同算法下,输入图像各区域对神经网络输

出类别的“贡献”程度,其中红色表示“贡献”较大,颜色由

黄色到蓝色则表示“贡献”程度逐渐降低。从图14(b)可以

看出,在 ResNet50算法中,口罩区域仍占据较大比重。
图14(c)中,尽管在ResNet34+CBAM

 

算法下人眼周边区

域的“贡献”较为显著,但口罩区域的权重分布仍高于本文

算法(图14(d))中的情况。进一步对比图14(b)(c)、(d)的

图14 数据可视化示意

Fig.14 Data
 

visualization
 

diagram
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  第二张的二值掩膜可以发现,本文算法(图14(d))对人眼

周边区 域 的 权 重 分 配 更 为 集 中,相 较 于 ResNet50 和

ResNet34+CBAM两种算法,本文算法在关键特征提取方

面具有显著优势,精准性和针对性更强。
为了验证本文方法在身份分类方面的性能,在LFW

数据集中选取了10个不同的身份类别,每个类别均包含

无遮挡及口罩掩膜的图像。对这些图像进行特征提取操

作得到512维特征,并运用t-SNE(t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding)方法将其降至二维特征,并将特征进

行可视化,所得结果如图15所示。经过DACM 模块处理

后,同类样本聚集成紧凑簇群,其簇内紧密度显著提升;同
时异类样本间形成明确分界,簇间分离度同步增强。该现

象表明模型能有效过滤遮挡区域的冗余信息,所提取特征

具有更强的身份鉴别能力。不同身份特征在高维空间中

呈现显著可分性分布,充分验证了本文方法在提升特征判

别性方面的有效性。

图15 使用t-SNE进行特征分布的可视化

Fig.15 Visualization
 

of
 

feature
 

distribution
 

using
 

t-SNE

3 结  论

  本文提出双重注意力校准算法,通过多维协同与细

粒度抑制优化,显著提升口罩遮挡下的人脸识别鲁棒性。
通过通道注意力机制抑制污染通道的全局干扰,结合空

间注意力模块定位局部遮挡区域并削弱其梯度传播,构
建的双维度协同校准机制在掩膜 LFW 数据集上实现

91.3%的识别准确率,较 ArcFace和ResNet50模型分别

提升6.0%和3.8%。消融实验表明,移除双重注意力模

块将导致LFW_Mask准确率下降5.6%。同时,加权交

叉熵损失与三元组损失的联合优化策略贡献3.5%的性

能增益,在真实遮挡数据集 MAFA上达到85.6%的准确

率,显著优于ArcFace算法的78.3%。然而,现有方法在

遮挡条件下仅考虑了口罩带来的影响,这可能制约实际

应用场景中的识别效果。后续研究将进一步探索帽子、
墨镜等复合遮挡条件下的算法适应性,致力于构建更具

通用性的识别框架。
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