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基于对抗判别域适应的近红外与可见光异质人脸识别

张　 帅ꎬ谢志华ꎬ牛杰一ꎬ李　 毅

(江西科技师范大学ꎬ江西省光电子与通信重点实验室ꎬ江西 南昌 ３３００３１)

[摘要] 　 本文从对抗判别域适应的角度出发ꎬ利用无监督学习的方法缩小双模态图像之间的模态差异ꎬ提出了

一种基于对抗判别域适应的近红外与可见光异质人脸识别方法. 首先ꎬ联合交叉熵和中心损失函数预训练了一

个基于卷积神经网络的可见光人脸识别网络ꎬ赋予网络强的鉴别能力. 其次ꎬ利用对抗损失对抗地训练了一个网

络结构一致的近红外人脸识别网络ꎬ使得两个网络提取的特征的数据分布一致ꎬ从而缩小模态之间的鸿沟. 最

后ꎬ利用前一个网络提供的先验知识输出另一模态图像的后验概率. 实验结果显示提出的算法在不需要近红外

人脸图像的标签信息和大规模的训练集的情况下ꎬ表现出了优良的性能.
[关键词] 　 异质人脸识别ꎬ无监督学习ꎬ对抗学习ꎬ域适应
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随着应用场景的不断更新ꎬ市场上待识别图像的模态已经不仅仅局限于可见光波段. 近红外人脸图

像、热红外人脸图像、素描人像等双模态或者多模态的异质人脸识别问题成为人脸识别的研究热点之

一[１] . 异质人脸识别最大的挑战主要有两点[２]:第一ꎬ其他模态的已标注人脸图像相较于可见光模态人脸

图像来说规模太小ꎬ而且现有的异质人脸图像库也不足ꎻ第二ꎬ不同模态图像之间存在巨大的模态鸿沟ꎬ具
体的模态差异如图 １ 中的近红外和可见光人脸图像的 ｔ￣ＳＮＥ( ｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ￣ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)
成分分布所示ꎬ其中ꎬ‘＋’表示近红外数据ꎬ‘ｏ’表示可见光数据ꎬ不同的数字代表不同的类别. 近年来ꎬ基
于深度学习方法的近红外与可见光异质人脸识别方法ꎬ以双模态图像对作为输入ꎬ利用两个模态标签来提

取“具有模态不变性”的特征ꎬ或学习“公共子空间”来缩小模态间的差异. 文献[１－２]尝试将在大规模可

见光数据集学习到的先验知识迁移到近红外人脸图像上ꎬ在可见光人脸数据集上预先训练一个 ＣＮＮ 网

络ꎬ通过精调将 ＣＮＮ 网络迁移到近红外域. Ｈｅ 等[３]将 ＣＮＮ 和子空间学习结合起来ꎬ在大规模的可见光数
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据集上训练网络底层的 ＣＮＮ 网络ꎬ将网络高层分成 ３ 个部分ꎬ分别用于提取特征模态的特征和具有模态

不变性的子空间映射共享特征. Ｒｅａｌｅ 等[４] 训练了两个网络ꎬ一个用于可见光图像的 ＶＩＳＮｅｔꎬ另一个用于

近红外图像的 ＮＩＲＮｅｔꎬ通过孪生网络框架将两个网络的输出统一. Ｓｏｎｇ 等[５]将跨模态人脸生成的假象和

判别性特征学习嵌入到一个端到端的对抗网络中.
目前ꎬ较少的工作关注基于无监督域适应学习的方式来解决异质人脸的跨域识别任务. 在域适应工

作中ꎬ利用生成对抗网络的对抗原理使得鉴别器无法区分其源域和目标域的数据分布ꎬ以达到缩小域偏移

的目的[６] . 因此ꎬ受对抗损失在域适应任务上优异性能的启发ꎬ本文将对抗判别域适应的无监督学习框架

(如 ＡＤＤＡ[７])引入到近红外和可见光跨域识别领域中. ＡＤＤＡ 框架主要解决了 ３ 个方面的问题:基础模型

的选择(选择判别模型)、是否权值共享的选择(选择不进行权值共享)、损失函数选择(选择对抗损

失). 在 ＡＤＤＡ 中ꎬ分析特定域的特征ꎬ改善对分类器性能具有重要作用ꎬ因此ꎬ将源网络固定ꎬ让目标网络

的参数分布靠近源网络ꎬ实现域适应ꎬ然后将域适应后的目标网络用于目标数据集ꎬ实现无监督学习. 最

近 Ｌａｒａｄｊｉ 等对 ＡＤＤＡ 做了改进ꎬ首次将度量学习(Ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ)引入到无监督域适应任务上ꎬ其框架

(Ｍ￣ＡＤＤＡ[８])主要分为两步:首先在源数据上用 ｔｒｉｐｌｅｔ 损失作为监督信号预训练源网络ꎬ使源网络模型带

有鉴别信息ꎻ然后对抗性地训练目标网络使目标网络提取的特征与源网络提取的拥有近似相同的分布ꎬ同
时引入中心损失约束目标网络的嵌入层ꎬ使源网络和目标网络的嵌入层的聚类拥有相似的结构.

本文基于 ＡＤＤＡ 框架聚焦无监督异质人脸识别问题ꎬ由于 ＡＤＤＡ 处理的是简单手写字符识别任务ꎬ
而本文处理是人脸识别问题ꎬ相对于手写字符来说更为复杂ꎬ将 ＡＤＤＡ 框架中的经典手写字符网络

ＬｅＮｅｔ[９]ꎬ用全卷积网络取代ꎬ并与鉴别器网络结合. 本文的第二个改进有:在训练源网络即可见光网络时ꎬ
在原有交叉熵损失函数的基础上ꎬ引入基于度量学习的中心损失函数来约束监督信号ꎬ使得到的特征具有

更好的鉴别性能. 提出方法的具体效果见图 ２ꎬ从图中可以清晰地看到ꎬ近红外数据被拉到了可见光域中ꎬ
而且大部分同类别的近红外和可见光人脸图像聚类更集中.

图 １　 近红外和可见光人脸图像的 Ｔ￣ＳＮＥ 成分初始分布

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｔ￣ＳＮＥ ｏｆ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ
ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ￣ｌｉｇｈｔ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ

图 ２　 近红外和可见光人脸域适应后的 Ｔ￣ＳＮＥ 成分分布

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｔ￣ＳＮＥ ｏｆ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ
ｖｉｓｉｂｌｅ￣ｌｉｇｈｔ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ

１　 对抗域适应相关工作

基于迁移学习的异质图像识别ꎬ由于预训练网络的数据样本与训练任务的样本存在不同的数据分布ꎬ
模型学到的是基于原数据的特征表示ꎬ因此这些特征对其他域作用有限. 为缓解这个问题ꎬ近年来涌现了

一系列域适应的工作ꎬ目的是确定源的域和目标域两个域之间的共同潜在空间ꎬ利用域适应来改善域偏移

对模型的影响[１０] . 一些方法使用最大平均差异(ＭＭＤ) [１１] 作为损失ꎬ即计算两个域均值之间差异的范

数. ＤＤＣ 方法[１２]除了在源数据上使用常规分类损失函数之外ꎬ还使用 ＭＭＤ 来学习既具有判别性又具有

域不变性的特征表示. 深度适应网络(ＤＡＮ) [１３]将 ＭＭＤ 嵌入到 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间中ꎬ有效地匹配两个分布的高

阶统计量. 深度相关对齐(ＣＯＲＡＬ) [１４]方法提出匹配两个分布的均值和协方差. 对抗性损失方法基于相对

域鉴别器的对抗性目标来最小化近似域的偏移距离. 文献[１５]提出增加域分类器(单个全连接层)ꎬ预测

基于域的二分类标签ꎬ并设计域混淆损失ꎬ以指导预测的域标签的概率分布尽可能接近均匀分布. 梯度反

转算法(Ｒｅｖｅｒｓｅ ｇｒａｄ)也将域不变性视为二分类问题[１６]ꎬ通过反转其梯度来直接最大化域分类损失.
ＤＲＣＮ[１７]采用了类似的方法也实现了重建目标域图像. ＣｏＧＡＮ[１８] 通过训练两个 ＧＡＮ 分别生成源图像和
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目标图像ꎬ将 ＧＡＮ 应用于域的偏移问题ꎬ该方法通过固定两个 ＧＡＮ 的高级层参数来实现域不变特征空

间ꎬ并应用于 ＭＮＩＳＴ 和 ＵＳＰＳ 数字数据集之间的转换. 但是ꎬ该方法依赖于生成器找到从共享高级层特征

空间到两个域中的完整图像映射. 这些方法的出发点都是生成对抗网络(ＧＡＮ)原理ꎬ基于两个相互对立

的网络(一个生成器、一个判别器)ꎬ生成器通过生成近似逼真图像来混淆判别器ꎬ而判别器又努力将生成

的图像与真实图像区分开. 在域适应的研究中ꎬ可以利用生成对抗网络原理ꎬ达到网络无法区分其源域和

目标域的数据分布的目的. 对抗判别域适应(ＡＤＤＡ)ꎬ统一了原来的域适应的设计选择ꎬ如是否共享权重ꎬ
基础模型是利用生成模型还是对抗模型?

２　 提出的异质人脸识别方法

基于 ＡＤＤＡ(对抗判别域适应)ꎬ本文提出一种对抗判别谱域适应(Ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ＡＤＤＡ)的方法用于异质人

脸识别. 提出的 Ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ＡＤＤＡ 人脸识别框架主要分为两步:
首先ꎬ在可见光人脸数据集上用分类损失函数训练可见光人脸识别网络ꎬ从而使网络能够学到“具有

判别能力”的特征(见图 ３).
然后ꎬ通过对抗损失函数用非对称映射的方法将近红外域的人脸映射到可见光域的空间ꎬ从而使得近

红外和可见光域人脸的类后验概率分布更为相似(见图 ４ꎬ红色代表近红外数据分布ꎬ蓝色代表可见光数

据分布).

图 ３　 训练可见光网络

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４　 对抗近红外训练网络

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ＡＤＤＡ

人脸识别框架是由可见光人脸识别网络(源模型)和近红外人脸识别网络(目标模型)两个深度网络

模型组成ꎬ两个模型拥有相同的网络结构. 假设ꎬ现有可见光数据集(ＸｖｉｓꎬＹｖｉｓ)和近红外数据集(ＸｎｉｒꎬＹｎｉｒ)ꎬ
具体的训练过程为如下两个网络.
２.１　 训练可见光网络模型

参数为 θｖｉｓ的可见光网络 ｆｖｉｓ(∗)ꎬ在可见光人脸数据上进行训练ꎬ网络优化的损失函数如式(１)所示:

ｍｉｎ
ｆｖｉｓ

L(θｖｉｓ)＝ Lｓ( ｆｖｉｓ(θｖｉｓ))＋λ∗Lｃ( ｆｖｉｓ(θｖｉｓ))＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ(Ｓ)＋λ∗ １

２ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ－ｃｙｉ‖２

２ꎬ (１)

—７９—
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式中ꎬ

Ｓ ｊ ＝
ｅｘｉ􀅰ｊ

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｉ􀅰ｋ

ꎬ (２)

等式(１)中ꎬＬｓ 和 Ｌｃ 分别代表交叉熵损失函数和中心损失函数ꎬλ 是一个可调的高参ꎬｙｉ 表示第 ｉ 个输入

数据的类别ꎬｃｙｉ代表第 ｙｉ 类的人脸的特征中心ꎬｘｉ∈Ｒｄ 表示第 ｉ 个输入数据通过网络 ｆ(∗)后的特征输

出ꎬｄ 是特征的维度ꎬｍ 表示最小批次的大小ꎬＳ 代表 ｘｉ 的 ｓｏｆｔｍａｘ 输出ꎬＣ 表示数据集中总的类别数.
２.２　 训练近红外人脸识别网络模型

首先ꎬ固定可见光网络ꎬ然后参数为 θｎｉｒ的近红外人脸识别网络 ｆｎｉｒ(∗)在近红外人脸数据上训练ꎬ优
化下面的损失函数:

ｍｉｎ
ｆｎｉｒ

ｍａｘ
Ｄ

Lａｄｖ Ｄ(Ｄꎬ ｆｎｉｒ)＝ －Ｅｘｖｉｓ~Ｘｖｉｓ
ｌｏｇ Ｄ( ｆｖｉｓ(ｘｖｉｓ))－Ｅｘｎｉｒ~Ｘｎｉｒ

ｌｏｇ(１－Ｄ( ｆｎｉｒ(ｘｎｉｒ))ꎬ (３)

式中ꎬＤ(∗)代表判别器ꎬ用来拉近由可见光和近红外人脸数据集两者提取特征的分布. 训练判别器

Ｄ(∗)主要用于最大化可见光人脸识别网络和近红外人脸识别网络分别提取特征的分布ꎬ或者说ꎬ判别器

Ｄ(∗)主要用于区分近红外和可见光人脸被网络提取的特征ꎬ赋予近红外数据一个数值较高的标签(接近

于 １)ꎬ而赋予可见光数据一个数值较低的标签(接近于 ０) . 同时 ｆｎｉｒ(∗)被训练来迷惑判别器ꎬ使判别器

无法区分数据的来源. 这种判别学习的方式使得由 ｆｎｉｒ(ｘｎｉｒ)和 ｆｖｉｓ(ｘｖｉｓ)提取特征的分布较为相似(注:在训

练过程中ꎬ为提高模型的稳定ꎬ加入一些域噪声标签信息) .
在训练过程中ꎬ等式(３)可以拆分成等式(４)和等式(５)两个优化目标ꎬ固定可见光网络的参数后先

优化判别器ꎬ然后固定判别器优化近红外人脸识别网络

ｍａｘ
Ｄ

Lａｄｖ Ｄ(ＸｖｉｓꎬＸｎｉｒꎬ ｆｖｉｓꎬ ｆｎｉｒ)＝ －Ｅｘｖｉｓ~Ｘｖｉｓ
ｌｏｇ Ｄ( ｆｖｉｓ(ｘｖｉｓ))－Ｅｘｎｉｒ~Ｘｎｉｒ

ｌｏｇ(１－Ｄ( ｆｎｉｒ(ｘｎｉｒ))ꎬ (４)

ｍｉｎ
ｆｖｉｓꎬ ｆｎｉｒ

Lａｄｖ ｆ(ＸｖｉｓꎬＸｎｉｒꎬＤ)＝ －Ｅｘｎｉｒ~Ｘｎｉｒ
ｌｏｇ Ｄ( ｆｎｉｒ(ｘｎｉｒ)) . (５)

３　 数据集及网络参数

为了验证本文的方法对于无监督谱域适应任务的有效性ꎬ在一个标准的可见光近红外异质人脸数据

集(ＨＩＴＳＺ ＬＡＢ２[１９])上进行测试ꎬ数据集存在两个域:近红外域和可见光域ꎬ都包含 ５０ 个类别ꎬ每个类别

下均有 ２０ 幅图像ꎬ共计 １ ０００ 幅近红外人脸图像和 １ ０００ 幅可见光人脸图像ꎬ和正常的模型评价方式一

样ꎬ本文将数据集分成了两部分(训练集和验证集)ꎬ分割比率为 ８ ∶２ꎬ即 ８００ 幅用于训练ꎬ２００ 幅用于验证

(近红外和可见光数据集都是按照这样的方式分割). 因为本文采取的方式是无监督的ꎬ近红外域的所有

图像无标签信息.

图 ５　 网络具体结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

本文使用与文献[７]采用的手写字符网络[９]完全不同的网络结构ꎬ因为人脸比手写数据更为复杂ꎬ经
典的手写字符网络 ＬｅＮｅｔ 结构无法学到判别的特征表示ꎬ而 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构在物体分类任务应用较为广泛ꎬ
并且本文的数据量较少ꎬ因此本文在 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４￣Ｂａｓｅ 的基础上增加了 ３ 层卷积层ꎬ具体网络结构如图 ５

—８９—
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所示ꎬ通过在 Ｂａｓｅ 的池化层后增加 ３ 层卷积层将网络的输出整合成特定维度的网络输出ꎬ网络的具体参

数见图 ６. 所有卷积层的 ｐａｄ 标签为 Ｓ 意味着他们的输入和输出的尺寸相同ꎬ以 ｓａｍｅ￣ｐａｄｄｉｎｇ 的方式进行

卷积ꎬ而 ｐａｄ 标签为 Ｖ 意味着以 ｖａｌｉｄ￣ｐａｄｄｉｎｇ 的方式进行卷积ꎬ不会对前一层的特征图进行补零ꎬ相应地

输出激活映射的尺寸也减小了. 对于判别器ꎬ则使用和 ＡＤＤＡ 相同的结构ꎬ３ 层全连接层:前两层包含 ５１２
神经元ꎬ最后一层为判别器输出. 前两层后使用 Ｌｅａｋｙ＿ＲｅＬＵ 作为激活函数.

层 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

类型 输入 卷积 卷积 卷积 池化 卷积 卷积 卷积 卷积

名字 － Ｃｏｎ＿１ Ｃｏｎ＿２ Ｃｏｎ＿３ ＭａｘＰｏｏｌ＿１ Ｃｏｎ＿４ Ｃｏｎ＿５＿１ａ Ｃｏｎ＿５＿２ａ Ｃｏｎ＿５＿１ｂ
－ ３ ３ ３ ３ ３ １ ３ １
－ ３ ３ ３ ３ ３ １ ３ １
－ ３２ ３２ ６４ － ９６ ６４ ９６ ６４

步长 － ２ １ １ ２ ２ １ １ １
Ｐａｄ － Ｖ Ｖ Ｓ Ｖ Ｖ Ｓ Ｓ Ｓ

层 ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １９

类型 卷积 卷积 卷积 池化 卷积 池化 卷积 卷积 卷积

名字 Ｃｏｎ＿５＿２ｂ Ｃｏｎ＿５＿３ｂ Ｃｏｎ＿５＿４ｂ ＭａｘＰｏｏｌ＿２ Ｃｏｎｖ＿６ ＭａｘＰｏｏｌ＿３ Ｃｏｎｖ＿７ Ｃｏｎｖ＿８ Ｃｏｎｖ＿９
７ １ ３ ３ ３ ３ ８ １ １
１ ７ ３ ３ ３ ３ ８ １ １
６４ ６４ ９６ － １９２ － ２５６ １２８ 类别数

步长 １ １ １ ２ ２ － １ １ １
Ｐａｄ Ｓ Ｓ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｓ Ｓ

图 ６　 网络具体参数

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图 ７　 可见光网络的训练过程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＶＩＳ Ｎｅｔ

４　 实验结果及分析

在实验中ꎬ为了更好地评价提出方法的性能ꎬ将实验分成 Ａ 和 Ｂꎬ两者不同在于训练集和测试集的分

割比.
４.１　 实验 Ａ

首先ꎬ预训练可见光人脸识别网络 ３００ 个周期(ｅｐｏｃｈ)ꎬ然后对抗训练近红外人脸识别网络和判别器

４００ 个周期ꎬ最后在近红外测试集上验证测试效果.
图 ７ 显示了可见光网络的训练过程ꎬ红色代表基于交叉熵损失函数ꎬ蓝色代表基于交叉熵和中心联合

损失函数. 图 ８ 展示了训练前后可见光数据的 Ｅｍｄｅｄｄｉｎｇｓ 的 ｔ￣ＳＮＥ 成分ꎬ图 ８( ａ)显示了可见光数据

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ 的原始分布ꎬ可以看出初始数据分类非常杂乱也没有聚类ꎻ图 ８(ｂ)表示仅使用交叉熵损失函

数作为监督训练了 ３００ 个周期后的可见光数据 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ 分布ꎬ可以看出数据已经聚类ꎬ但类内距离仍

然很大ꎻ图 ８ ( ｃ) 表示使用交叉熵和中心损失函数共同作为监督训练了 ３０ 个周期后可见光数据

—９９—
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Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ 的分布ꎬ可以看出类内距离在缩小ꎻ图 ８(ｄ)表示使用交叉熵和中心损失函数共同作为监督训

练了 ３００ 个周期后可见光数据 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ 的分布ꎬ数据分布非常理想ꎬ类内距较小ꎬ类间距较大.

图 ８　 训练过程中可见光图像的 Ｔ￣ＳＮＥ 成分分布

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ Ｔ￣ＳＮＥ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ９　 域适应训练过程 Ａ
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ Ａ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ

—００１—
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对抗域适应的对比训练过程如图 ９(仅交叉熵损失函数)和图 １０(交叉熵和中心联合损失函数)所

示. 从图中可以看出ꎬ随着训练的增加ꎬ判别器 Ｄ 的损失在增加(如图 ９(ａ)和图 １０(ａ)所示)ꎬ近红外人脸

识别网络 ｆｎｉｒ(θｎｉｒ)的损失在降低(如图 ９(ｂ)和图 １０(ｂ)所示)ꎬ这意味着判别器随着训练的增加ꎬ对近红

外和可见光数据的区分能力变弱ꎬ且近红外人脸识别网络输出的分布与可见光人脸识别网络输出的分布

也更相似.

图 １０　 域适应训练过程 Ｂ
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ Ｂ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ

表 １　 实验 Ａ 的结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ａ

方式 识别率

可见光人脸识别网络(仅交叉熵) ０.３５５
对抗域适应(仅交叉熵) ０.５４０

可见光人脸识别网络(交叉熵＋中心损失) ０.３５０
对抗域适应(交叉熵＋中心损失) ０.６６０

　 　 表 １ 展示了在近红外和可见光人脸数据集上的

实验结果. 从表 １ 中可以看到ꎬ当没有做对抗域适应

时ꎬ即使用带有标签信息的可见光人脸数据训练可见

光网络ꎬ然后使用可见光网络预测近红外人脸数据ꎬ
无论仅使用交叉熵损失作为监督ꎬ还是使用交叉熵和

中心损失函数共同作为监督ꎬ近红外数据的识别率都

很低ꎬ这也证明了近红外和可见光数据分布之间存在巨大差异ꎬ因此有必要使用无监督域适应的方法来缩

小模态间的差异.
当仅使用交叉熵作为监督ꎬ训练对抗域适应网络时ꎬ近红外人脸数据的识别率从 ３５.５％提高到了

５４％ꎬ提高了将近 １９％ꎬ当以联合中心损失函数作为监督时ꎬ识别率又提高了 １２％ꎬ这证明了我们方法的有

效性.
４.２　 实验 Ｂ

本文采用的域适应的方法是无监督的ꎬ在训练过程中不会使用任何近红外人脸数据集的标签信息ꎬ而

—１０１—
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为了更好地验证模型的性能ꎬ在本次实验中ꎬ网络结构和损失函数仍按照上面实验的方式ꎬ可见光数据集

依然按照上面的方式进行训练和验证集的分割ꎬ近红外数据集将整体同时作为训练集和验证集.
表 ２　 实验 Ｂ 的结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｂ

方式 识别率

可见光人脸识别网络(交叉熵) ０.３７７
对抗域适应(交叉熵) ０.５４１

可见光人脸识别网络(交叉熵＋中心损失) ０.２８１
对抗域适应(交叉熵＋中心损失) ０.７３６

　 　 实验过程如下ꎬ首先预训练可见光人脸识别网络

３００ 个周期ꎬ然后对抗训练近红外人脸识别网络和判

别器 ４００ 个周期ꎬ最后在近外红测试集验证实验效

果. 在本次实验中ꎬ仅仅改变了近红外数据集的训练

集和验证集的分割ꎬ近红外数据集同时作为训练集和

验证集ꎬ在验证时第 ０ 个周期计算的是未做对抗域适

应的近红外数据在已经预训练可见光网络的输出结果ꎬ即表 ２ 中的仅训练可见光网络方式. 可见光网络

的训练过程和实验 Ａ 相同ꎬ具体情况见图 ７ 和图 ８. 后续的对抗训练也和实验 Ａ 相同ꎬ训练过程见图 ９ 和

图 １０. 表 ２ 的结果显示ꎬ较表 １ 又提高了 ７.６％ꎬ最终结果为 ７３.６％. 因此ꎬ我们提出的方法在无监督近红外

和可见光人脸数据间的谱域适应上有着巨大的潜力.

５　 结论

本文提出了一种基于无监督域适应的可见光和近红外异质人脸识别方法. 首先ꎬ在可见光人脸数据

集上用交叉熵损失和中心损失函数联合预训练一个基于全卷积网络的可见光网络. 然后ꎬ对抗地训练了

一个与可见光网络结构一致的近红外人脸识别网络ꎬ拉近两个网络提取特征的分布. 实验结果表明ꎬ通过

对抗域学习ꎬ近红外人脸特征表示与可见光人脸特征表示的分布更相似ꎬ并且获得了 ７３.６％的识别率.
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