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摘要  人脸特征随着年龄变化而变化，会严重影响人脸识别的性能。提出一种基于 Transformer 的跨年龄人脸识别方

法，首先通过改善的 T2T-ViT 模型提取人脸年龄和身份混合特征，然后通过残差因子分解获取人脸年龄特征和身份特

征，再使用线性特征分解的去相关对抗式学习算法对人脸的年龄特征和身份特征去除相关性，从而实现年龄抗干扰性的

人脸识别。相比基于卷积神经网络的 DAL 和 MTLFace 方法，所提方法在参数量、multiply-add operations（MACs）和计算

耗时上均有明显降低，同时在基准数据集 AgeDB-30、CACD_VS、CALFW、LFW 上取得了相媲美的准确率，证明了所提

方法的有效性。

关键词  人脸识别；年龄不变性；Transformer；相关性分析

中图分类号  TP751   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP220785

Transformer for Age-Invariant Face Recognition
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Abstract The change in the facial features with age is a crucial factor affecting the performance of face recognition 
systems.  Therefore, this paper proposes a cross-age face recognition method based on a Transformer.  First, the improved 
T2T-ViT model was used to extract mixed features considering the age and identity.  The extracted age and identity 
features were obtained through residual factor decomposition.  Subsequently, the correlation between the age and identity 
features was removed using a decorrelated adversarial learning algorithm with linear feature decomposition to achieve age-

invariant face recognition.  Compared with the convolutional neural network-based DAL and MTLFace methods, the 
improved model significantly reduces the number of model parameters, multiply-add operations (MACs), and calculation 
time.  Finally, the effectiveness of the proposed method is verified using the recognition results on benchmark datasets, 
AgeDB-30, CACD_VS, CALFW, and LFW, and the accuracy of the proposed method is comparable to that of the DAL 
and MTLFace methods for age-invariant face recognition.
Key words face recognition; cross-age; Transformer; correlation analysis

1　引 言

长期以来，人脸识别一直是计算机视觉领域的研

究热点。近几年，随着人工智能的快速发展，基于深度

学习的人脸识别算法取得了优异的效果［1-2］。然而，在

被拐儿童搜寻、嫌疑人比对等实际应用中，由于人脸特

征随年龄增长发生剧烈变化，人脸识别系统的识别准

确率大大降低。如何快速获取与人脸年龄无关的身份

特征，实现精确的跨年龄人脸识别是亟需解决的重要

问题。

近年来，研究人员在基于卷积神经网络的跨年龄

人脸识别算法方面取得了诸多进展。文献［3］在跨年

收稿日期：2022-02-22；修回日期：2022-03-23；录用日期：2022-04-06；网络首发日期：2022-04-16
基金项目：安徽省重点研究与开发计划项目（202004d07020006）
通信作者：*yinsongfeng@tsinghua-hf.edu.cn

https://dx.doi.org/10.3788/LOP220785
mailto:E-mail:yinsongfeng@tsinghua-hf.edu.cn
mailto:E-mail:yinsongfeng@tsinghua-hf.edu.cn


1010019-2

研究论文 第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展

龄人脸识别任务中将提取的人脸年龄特征和人脸身份

特征分为两个正交部分，搭建人脸身份和年龄特征多

任务网络模型。文献［4］提出了一种基于线性特征分

解的去相关对抗式学习（DAL）算法，通过对抗性训

练，最小化了人的身份信息和年龄信息之间的相关性，

并且可以显著地减少身份信息中的年龄信息。文献

［5］在残差网络中引入卷积块注意力，再利用线性回归

指导年龄估计任务，以提取出年龄干扰因子，再从面部

特征中将年龄干扰分离，得到与年龄无关的面部特征。

文献［6］通过使用卷积注意力模块以获取年龄特征，使

用批核典型相关性分析模块对分解后的身份特征和年

龄特征进行相关性分析，在对抗学习的训练下，使相关

性最小，实现跨年龄人脸识别。文献［7］提出了统一的

多任务框架来共同处理人脸识别和人脸合成两个任

务，该框架可以学习年龄不变的身份相关表征，同时实

现逼真的人脸合成。

以上方法提取人脸的特征时均使用深度卷积神

经 网 络 ，模 型 的 参 数 量 和 multiply-add operations 
（MACs）都比较大，增加了模型的复杂度。随着深度

学习研究的深入，Transformer 在分类、检测、分割等任

务中取得了最优效果［8-10］，其对大数据的适配能力和全

局信息提取能力更强、更加稳健，并且模型复杂度较卷

积神经网络低。为解决深度卷积神经网络模型复杂度

高和识别过程中计算耗时多等问题，本文在 T2T-ViT
模型的基础上添加特征重组模块，将 T2T-ViT 模型输

出的序列形式转换为图像形式，设计能提取人脸特征

的模型以代替传统的卷积神经网络；再使用 DAL 算法

去除人脸中的年龄信息，实现跨年龄人脸识别，进一步

提升了人脸跨年龄识别的准确率。

2　基于 Transformer 的人脸跨年龄识别
方法

2. 1　识别方法模型

解决年龄不变人脸识别性能问题的主要任务是能

更快更好地提取人脸的年龄和身份特征，并通过监督

式的训练去除人脸中的年龄信息。所提人脸跨年龄识

别方法的模型结构如图 1 所示，主要分为 4 个模块，分

别为人脸特征提取、人脸特征分解、去相关性对抗式学

习、多任务训练。首先人脸图片经过人脸特征提取，获

得面部的混合特征；再使用残差因子模块进行特征分

解，获取人脸的年龄和身份特征；通过去相关性对抗式

学习的训练，获取年龄信息和身份信息的相关性；最后

通过年龄特征、身份特征、相关性正则项的多任务训练

以监督优化模型。

使用的人脸特征提取模型为基于 Transformer 的
T2T-ViT 模型。 Transformer 基于自注意力体系结

构，广泛用于自然语言处理方面，相比卷积神经网络，

对大型数据表达能力强，善于捕捉全局信息，模型训练

和前向速度更快，因此引入到计算机视觉领域［8］。

T2T-ViT［9］改善了 Transformer 全局信息提取能力强

而局部信息提取能力弱的问题，具有更好的性能，故本

文引入 T2T-ViT 作为人脸特征提取基础模型。在人

脸特征提取时，通过对基于 Transformer 的 T2T-ViT
模型进行改进，并有效添加特征重组模块，可以将空间

维度上序列化的人脸特征重组处理为图像化形式，该

方法保留了图像块的特征信息，因此可以更好地进行

人脸特征分解。

2. 2　人脸特征提取

主要改进 T2T-ViT 模型，添加特征重组模块，设

计能提取人脸特征的模型，网络结构示意图如图 2 所

示，主要分为两个部分，包括 T2T-ViT 模块和特征重

组模块。

T2T-ViT 模块主要包含软拆分（soft split）模块、

重组（re-structurization）模块、类别和位置编码信息模

块、TransBlocks 模块。软拆分模块将图像拆分成一个

个重叠块，以建模局部结构信息。经过软拆分，特征

z ∈ RH×W× C变为 T ∈ RL× S，公式为
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图 1　T2T-DAL 结构示意图

Fig.  1　Architecture of the T2T-DAL
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式中：h表示特征的高度；w表示特征的宽度；c表示特征

的个数；l表示序列 T的长度；sn 表示序列 T的个数；k为
重叠块的大小；r为重叠尺寸；p为填充区（padding）
大小。

重 组 模 块 的 目 的 是 将 特 征 T ∈ RL× S 变 为

z ∈ RH×W× C，使用自注意力模块和变换处理。对于序

列 T ∈ RL× S，经 过 注 意 力 模 块 处 理 后 的 序 列 为

T ′∈ RL× S，再经过变换处理后，在空间维度上将序列形

式处理为图像形式：

I = R (T ′)= R [MLP (T ) ] ， （3）
式中：I ∈ RH×W× C；C= S，L= H×W；R为变换处理。

在类别和位置编码信息过程中，Transformer 采用

文献［8］的做法，添加类别信息经过编码后对应的结果

作为整个句子的表示；类似地，文献［9］图像中添加类

别信息经过编码后对应的结果作为整个图的表示。

Transformer 中自注意力机制提取出来的特征没有位

置信息，而图像中位置信息具有重要性，文献［8-9］中

加入了位置编码信息以优化位置信息特征。本文使用

的类别和位置编码信息与文献［9］中相同。

在 TransBlocks 模块中，本文采用了 Transformer
的多头自注意力机制（MSA）和 multi-layer perceptron
（MLP）模块，使用 T2T-ViT 的 T2T-ViT-14 模型，这

里使用的 Block 的数目为 14。
在特征重组模块中，序列经过 TransBlocks 模块

后，输出的特征为序列形式，表征为二维特征，而人脸

特征分解模块的输入需要三维特征。为保留图像块的

特征信息，用于之后的人脸特征分解，需在空间维度上

将表征为二维的序列形式处理为表征为三维的图像形

式。对序列 T ∈ RL× S 在 TransBlocks 模块处理前添加

了类别信息，使其变为 T ∈ R( )L+ 1 × S；经过 TransBlocks
模块后，输出特征 T ′∈ R( )L+ 1 × S；对 T ′进行线性处理后，

输 出 T ″∈ RL× S，然 后 进 行 转 换 处 理 ，输 出 特 征

F ∈ RH×W× C；F 通过卷积处理最终输出特征 X。各过

程涉及的公式分别为

T' = TransBlocks (T ) ， （4）
T ″= Linear (T ′) ， （5）

F = R (T ″) ， （6）
X = ℜ (F) ， （7）

式中：X ∈ R k，k一般取 512；ℜ (•)表示卷积处理。

2. 3　人脸特征分解

通过人脸特征提取模型进行特征提取后，获得人

脸的年龄信息 X age 和身份信息 X id 的混合特征 X：

X = X id + X age 。 （8）
对混合特征 X，利用残差因子分解模块（RFM）［4］

获取人脸的年龄特征 X age：

X age = ℜ [RFM (X ) ] 。 （9）
则根据式（8）得到人脸的身份特征为

X id = X - X age = X - ℜ [RFM (X ) ] 。 （10）
RFM 结构如图 3 所示。

2. 4　去相关性对抗式学习

通过人脸特征分解获取了人脸的身份信息 X id 和

年龄信息 X age，这两个特征信息之间可能存在着潜在

的线性相关性的关系。为了更好地消除人脸的身份信

息 X id 和年龄信息 X age 之间的潜在关系，对 X id 和 X age 进

行去相关对抗学习［4］，通过计算人脸的身份信息和年

龄信息之间的相关性，再通过监督训练以减少身份信

息中的年龄信息。

首先使用线性规范化映射模块（CMM），对 X id 和

X age 进行规范化并映射到 V id 和 V age：

V id = CMM (X id)= wT
id X id ， （11）

V age = CMM (X age)= wT
age X age ， （12）

式中：wT
id 和 wT

age 为神经网络模型参数。然后，计算 V id

和 V age 之间的相关性 ρ：
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图 2　人脸特征提取模型的网络结构

Fig.  2　Network structure of face feature extraction model
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ρ=
Cov ( )V id，V age

Var ( )V id Var ( )V age

=
( )||V id - μ id ( )||V age - μ age

σ 2
id + ε σ 2

age + ε
，

（13）
式中：μ id 和 σ 2

id 分别为 |V id |的均值和方差，μ age 和 σ 2
age 分

别为 |V age |的均值和方差；ε是一个数值稳定的常量，一

般取 0. 000001。
2. 5　多任务训练

使用多任务训练策略以监督并优化人脸特征的学

习，主要包括三个监督信息：人脸年龄特征判别器、人

脸身份特征判别器、人脸年龄和身份特征去相关性对

抗学习的正则项。

在人脸年龄特征判别器中，对于年龄信息的优化

学习，将年龄信息划分为 8 组：
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 ， （14）

式中：a为年龄。使用交叉熵损失来优化人脸年龄特

征判别器的学习：

L age = -log eyi

∑
j= 1

n

eyj
= -yi + log (∑j= 1

n

eyj) ， （15）

式中：n为类别数，这里为 8；yi 为类别 i对应的年龄

标签。

在人脸身份特征判别器中，使用 ArcFace［2］来监督

并优化人脸身份特征判别器的学习：

L id = - 1
N ∑

i= 1

N

log es cos ( )θyi + m

es
é
ë

ù
ûcos ( )θyi + m + ∑

j= 1，j≠ yi

n

es cos θj

 ，（16）

式中：N为样本数；yi为样本 i对应的身份标签；s为超

参数，标量值，一般为 64；m为超参数，一般为 0. 5。
在去相关对抗学习正则项中，正则项即为人脸年

龄和人脸身份的相关性：

Lρ = ρ 。 （17）
综上，多任务训练监督并优化的总损失函数为

L= L id + αL age + βLρ ， （18）
式中：α和 β均为平衡比例系数，一般均取值 0. 1。

3　算法验证

3. 1　实验数据

使用的实验数据如表 1 所示。训练数据集与文

献［2］相同，称为 faces emore［11］。参考文献［7］，使用公

开的 Azure Facial API［12］来估计数据集中的人脸年龄，

最 终 获 取 带 有 人 脸 年 龄 信 息 的 85742 个 人 脸 ，共

5774205 张图片。将 faces emore 数据集中的年龄信息

按照式（14）分为 8 组：12 −、13~18、19~25、26~35、
36~45、46~55、56~65、65+。测试数据集包括基准

数 据 集 AgeDB-30［13］ 、CACD_VS［14］ 、CALFW［15］ 、

LFW［16］，具体信息如表 1 所示。

3. 2　训练细节

在模型训练时，设置 batch 为 512，设置训练迭代

次数为 20；使用 SGD 优化网络模型；初始学习率为

0. 01，在迭代次数为 12、15、18 时，学习率分别降为上

一次学习率的 0. 1，即 0. 01、0. 001、0. 0001、0. 00001；
设置 momentum 为 0. 9；设置 ArcFace 的超参数 s为 64，
m为 0. 5；设置损失函数的超参数 α、β分别为 0. 1、0. 1；
使用单卡 NVIDIA V100 显卡进行训练。DAL 结构训

练时需要对 DAL 模块和其他模型交替进行训练，每个

迭代中，每训练 70 个 batch 时，训练 DAL 模块 20 个

batch，其他模块训练 50 个 batch。
测试时，使用批处理大小为 16（batch 为 16）进行

测 试 。 测 试 环 境 ：Python3、PyTorch1. 8. 1、显 卡 为

NVIDIA GeForce RTX 2060、CUDA 版本为 11. 4。
3. 3　模型复杂度和耗时测试结果

所提模型与文献［4］中的 DAL 模型、文献［7］中的

MTLFace 模型在参数量、MACs 和耗时上的结果如

表 2 所示。在 MACs 上，所提模型为 1. 2 GB，相比

DAL（OE-CNNs）模型和 MTLFace 模型，分别减少了

85. 28% 和 81. 01%；在参数量上，所提模型为 40. 71×
106，相比 DAL（OE-CNNs）和 MTLFace 模型，分别减

少了 28. 68% 和 13. 84%。在测试单张图片平均耗时

方面，测试了 44000 张图片，图片尺寸为 112×112。在

batch 为 1 时 ，所 提 模 型 的 单 张 图 片 平 均 耗 时 为

13. 75 ms，相比 DAL（OE-CNNs）和 MTLFace 模型，

分别降低了 45. 02% 和 37. 47%；在 batch 为 16 时，所

提模型的单张图片平均耗时为 1. 19 ms，相比 DAL
（OE-CNNs）和 MTLFace 模型，分别降低了 55. 76%
和 53. 15%。因此，相比传统卷积神经网络模型的

DAL（OE-CNNs）和 MTLFace，所提模型减少了参数

量和 MACs，降低了模型的复杂度，同时大大地降低了

人脸识别过程的耗时。

表 1　使用的数据集的信息

Table 1　Information about the used dataset

Dataset

faces emore［11］

AgeDB-30［13］

CACD_VS［14］

CALFW［15］

LFW［16］

Number of 
identities

85742
6000 pairs
4000 pairs
6000 pairs
6000 pairs

Number of 
images

5774205
12000
8000

12000
12000 3. 4　基准数据集测试结果

使用 faces emore 数据集进行模型训练，使用训练

好 的 模 型 在 公 开 数 据 集 AgeDB-30、CACD_VS、

CALFW、LFW 上进行测试。在测试每个数据集时，

参看同类论文中的测试方法，并严格遵循数据集的测

试协议。本文复现了文献［4］中的 DAL（OE-CNNs）
方法，记为 DAL（OE-CNNs）-Re。

对于 AgeDB-30、CACD_VS、CALFW 三个人脸跨

年龄数据集，将每个数据集分割为 10个部分，并遵循测

试协议进行 10折交叉验证。在三个数据集上测试的结

果如表 3 所示。对于 AgeDB-30 数据集，所提方法

取得了 96. 25% 的准确率，略高于 MTLFace 方法，

比 DAL（OE-CNNs）-Re 高 0. 27 个 百 分 点 。 对 于

CACD_VS 数据集，所提方法的准确率为 99. 35%，比

DAL（OE-CNNs）-Re略低 0. 03个百分点，比文献［4］中

的 DAL（OE-CNNs）略低 0. 05 个百分点，比 MTLFace
方法低 0. 2个百分点。对于 CALFW 数据集，所提方法

的准确率为 95. 48%，与 DAL（OE-CNNs）-Re 方法相

同，比 MTLFace 方法低 0. 14 个百分点。综合测试结

果，所提方法在识别准确率上略优于 DAL（OE-CNNs）
方法，略差于 MTLFace方法。相比于 MTLFace方法，

所提方法在识别准确率减小很小的情况下，显著降低

了模型的复杂度，有效提升了人脸识别的实时性。

为了验证所提方法对一般人脸识别的泛化能力，

在 LFW 数据集上进行了测试。LFW 是最受欢迎的一

般人脸识别公共基准数据集，包含了 5749 个个体，共

13233 张人脸图像。使用公开处理好的 6000 对人脸进

行测试，将数据集分割为 10 个部分，遵循测试协议进

行 10 折交叉验证。测试结果如表 3 所示，所提方法在

LFW 数据集上取得了 99. 63% 的准确率，比文献［4］
中 DAL（OE-CNNs）提高 0. 16 个百分点，比 MTLFace
方法提高 0. 11 个百分点，比 DAL（OE-CNNs）-Re 提高

0. 07 个百分点。测试结果表明所提方法在一般人脸

识别上具有很强的泛化能力。

4　结 论

在 DAL 人脸跨年龄识别的结构上，改进基于

Transformer 的 T2T-ViT 模型，添加特征重组模块，提

出了一种人脸特征提取模型。通过使用去相关性对抗

学习算法和多任务训练策略进行训练调优，获得了一

种基于 Transformer 的人脸跨年龄识别模型。相比基

于 传 统 卷 积 神 经 网 络 的 DAL（OE-CNNs）方 法 和

MTLFace 方法，该模型减少了参数量和 MACs，降低

了模型的复杂度，大大地降低了人脸识别过程的耗时。

所提模型在公开数据集上进行训练，并在公开数据集

AgeDB-30、CACD_VS、CALFW、LFW 上进行测试，获

得了与现阶段人脸跨年龄识别优秀方法相媲美的结

果。结果表明所提针对人脸跨识别而改进 T2T-ViT
的方法具有一定的优势，在公共安全领域具有广阔的

应用前景。
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CALFW、LFW 上进行测试。在测试每个数据集时，

参看同类论文中的测试方法，并严格遵循数据集的测

试协议。本文复现了文献［4］中的 DAL（OE-CNNs）
方法，记为 DAL（OE-CNNs）-Re。

对于 AgeDB-30、CACD_VS、CALFW 三个人脸跨

年龄数据集，将每个数据集分割为 10个部分，并遵循测

试协议进行 10折交叉验证。在三个数据集上测试的结

果如表 3 所示。对于 AgeDB-30 数据集，所提方法

取得了 96. 25% 的准确率，略高于 MTLFace 方法，

比 DAL（OE-CNNs）-Re 高 0. 27 个 百 分 点 。 对 于

CACD_VS 数据集，所提方法的准确率为 99. 35%，比

DAL（OE-CNNs）-Re略低 0. 03个百分点，比文献［4］中

的 DAL（OE-CNNs）略低 0. 05 个百分点，比 MTLFace
方法低 0. 2个百分点。对于 CALFW 数据集，所提方法

的准确率为 95. 48%，与 DAL（OE-CNNs）-Re 方法相

同，比 MTLFace 方法低 0. 14 个百分点。综合测试结

果，所提方法在识别准确率上略优于 DAL（OE-CNNs）
方法，略差于 MTLFace方法。相比于 MTLFace方法，

所提方法在识别准确率减小很小的情况下，显著降低

了模型的复杂度，有效提升了人脸识别的实时性。
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0. 07 个百分点。测试结果表明所提方法在一般人脸

识别上具有很强的泛化能力。

4　结 论

在 DAL 人脸跨年龄识别的结构上，改进基于

Transformer 的 T2T-ViT 模型，添加特征重组模块，提

出了一种人脸特征提取模型。通过使用去相关性对抗

学习算法和多任务训练策略进行训练调优，获得了一

种基于 Transformer 的人脸跨年龄识别模型。相比基

于 传 统 卷 积 神 经 网 络 的 DAL（OE-CNNs）方 法 和

MTLFace 方法，该模型减少了参数量和 MACs，降低

了模型的复杂度，大大地降低了人脸识别过程的耗时。

所提模型在公开数据集上进行训练，并在公开数据集

AgeDB-30、CACD_VS、CALFW、LFW 上进行测试，获

得了与现阶段人脸跨年龄识别优秀方法相媲美的结

果。结果表明所提针对人脸跨识别而改进 T2T-ViT
的方法具有一定的优势，在公共安全领域具有广阔的

应用前景。
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