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基于百度飞桨的面向黑暗环境人员
行为检测与身份识别∗
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摘　 要:针对传统可见光在黑暗环境中难以实现人员行为检测与身份识别的问题,本文结合红外热成像技术基于百度飞桨深度

学习框架研究了一种面向黑暗环境的人员行为检测与身份识别算法。 首先经过实地采集,自主构建红外热成像人员行为数据

集总计 10
 

900 张 9 种行为类别以及双光人脸数据集总计 3
 

000 张 30 位人员。 针对行为检测方面,基于轻量化网络 PP-LCNet
改进 YOLOv5 骨干网络进行人员行为检测,大幅度减少模型参数并提高检测精度与推理速度。 针对人脸识别方面,引入

CycleGAN 算法改进 InsightFace 实现将红外人脸转化为可见光人脸进行身份识别,提高在黑暗环境下人脸识别准确率。 最后实

现红外人员行为检测网络与人脸识别网络的级联工作,在黑暗环境下可以实时行为检测与身份识别,具有很好的应用效果。 实

验结果表明,基于 PPLCNet 轻量化改进的 YOLOv5 相对于原网络模型参数减少 56. 4%,平均精度 mAP 由 89. 1%提高至 94. 7%,
推理速度由 68 提高至 101

 

fps;基于 CycleGAN 算法改进 InsightFace 相对于原网络黑暗环境下识别准确率由 84%提高至 99%。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

visible
 

light
 

is
 

difficult
 

to
 

realize
 

personnel
 

behavior
 

detection
 

and
 

identity
 

recognition
 

in
 

dark
 

environment,
 

this
 

paper
 

combined
 

with
 

infrared
 

thermal
 

imaging
 

technology
 

to
 

study
 

an
 

algorithm
 

for
 

personnel
 

behavior
 

detection
 

and
 

identity
 

recognition
 

in
 

dark
 

environment
 

based
 

on
 

Baidu
 

Paddle
 

deep
 

learning
 

framework.
 

First,
 

after
 

field
 

collection,
 

the
 

behavioral
 

dataset
 

of
 

infrared
 

thermal
 

imaging
 

personnel
 

totaled
 

10
 

900
 

pieces
 

of
 

9
 

behavior
 

categories
 

and
 

the
 

double-light
 

face
 

dataset
 

totaled
 

3
 

000
 

pieces
 

of
 

30
 

personnel.
 

In
 

terms
 

of
 

behavior
 

detection,
 

the
 

lightweight
 

network
 

PP-LCNet
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

YOLOv5
 

backbone
 

network
 

for
 

personnel
 

behavior
 

detection,
 

reducing
 

model
 

parameters
 

greatly
 

and
 

improving
 

detection
 

accuracy
 

and
 

reasoning
 

speed.
 

In
 

terms
 

of
 

face
 

recognition,
 

CycleGAN
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

InsightFace
 

to
 

transform
 

infrared
 

faces
 

into
 

visible
 

faces
 

for
 

identity
 

recognition
 

and
 

improve
 

face
 

recognition
 

accuracy
 

in
 

dark
 

environments.
 

Finally,
 

the
 

cascade
 

of
 

infrared
 

human
 

behavior
 

detection
 

network
 

and
 

face
 

recognition
 

network
 

is
 

realized,
 

and
 

real-time
 

behavior
 

detection
 

and
 

identity
 

recognition
 

can
 

be
 

achieved
 

in
 

the
 

dark
 

environment,
 

which
 

has
 

a
 

good
 

application
 

effect.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network
 

model,
 

the
 

parameters
 

of
 

YOLOv5
 

based
 

on
 

PPLCNet
 

are
 

reduced
 

by
 

56. 4%,
 

the
 

average
 

precision
 

mAP
 

is
 

increased
 

from
 

89. 1%
 

to
 

94. 7%,
 

and
 

the
 

reasoning
 

speed
 

is
 

increased
 

from
 

68
 

to
 

101
 

fps.
 

Based
 

on
 

CycleGAN
 

algorithm,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

InsightFace
 

is
 

improved
 

from
 

84%
 

to
 

99%
 

in
 

the
 

dark
 

environment
 

of
 

the
 

original
 

network.
Keywords:dark

 

environment;
 

infrared
 

thermal
 

imaging;
 

behavior
 

detection;
 

cross-modal
 

face
 

recognition



· 22　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

0　 引　 言

　 　 随着深度学习技术的快速发展,人工智能技术已经

广泛应用于计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领

域。 身份信息识别和行为姿态检测是计算机视觉领域的

重要应用,其能够确定目标的身份并分析出目标是否有

异常或危险行为,在安防、交通、生产、医疗等众多领域有

广泛应用[1] 。 但基于传统可见光的人员行为检测与身份

识别算法已渐渐无法满足日益复杂的应用环境,而且易

受到复杂环境和恶劣天气的影响,不能在夜间黑暗的环

境中继续工作。 红外热成像技术可以在黑暗环境中被动

成像,不易受到光照及环境因素干扰并能昼夜连续工

作[2] 。 因此在面对黑暗环境检测困难的问题上研究基于

红外热成像的人员行为检测与身份识别技术具有重要的

研究意义与应用价值[3] 。
针对行为检测方面,有研究人员提出一种增强型轻

量级水上目标检测网络实现了基于红外热成像水域场景

人员的 3 种简单行为检测[4] 。 在交通领域有学者提出一

种改进的 MobileNet 网络基于红外热成像设备实现夜间

行人行为识别[5] ,但仅适用于单目标无法解决多目标多

种行为同时检测的问题。 在安全监护领域有学者提出一

种基于 K 最近邻算法通过检测环境中的温度分布和变化

情况识别人体行为[6] ,但其仅适用于简单环境无法应用

于复杂环境。 针对人脸识别方面,有研究人员提出了一

种基于图像全部信息进行样本特征矩阵构造的压缩感知

红外人脸识别方法[7] ,但其仅能识别样本库内已存在的

人脸,无法进行大规模的红外人脸识别应用。 还有学者

提出基于特征向量规整化的红外人脸识别方法[8] ,通过

改变红外人脸特征在特征空间的分布来提高红外人脸识

别的准确率,但其对有表情以及角度变化的红外人脸识

别效果不理想。 因此本文提出一种基于轻量化网络改进

YOLOv5 的人员行为检测网络与一种基于 CycleGAN 算

法改进 InsightFace 的跨模态人脸识别算法,将行为检测

与身份识别级联,实现在黑暗环境下实时的行为检测与

身份识别。

1　 行为检测与人脸识别概述

1. 1　 行为检测算法

　 　 行为检测算法一般主要分为 3 类,分别是图像帧检

测,视频检测以及骨骼关键点行为检测。 图像帧行为检

测主要采用目标检测算法,可以同时实现目标定位与行

为分类,识别速度快且精度高。 目前主流目标检测算法

主要分为 One-Stage 与 Two-Stage 算法,前者不需要提取

候选区域,直接预测目标的位置坐标和类概率,例如

YOLOv3-5[9-10] 等算法。 后者包含两个阶段,首先提取目

标可能存在的候选区域,然后对该区域进行更精确的

分类与定位,例如 Faster
 

R-CNN [ 11] 等算法。 视频行为

检测主要使用视频分类网络识别一段时间内的人员

行为,例如 SlowFast[ 12] 等算法。 但由于模型的复杂度

较高并且部署到移动端困难,所以实时检测性能较

差。 骨骼关键点行为检测是通过人体关键点一段时

间内变化程度实现行为检测识别,例如 STGCN[13] 等算

法。 但该算法受环境信息影响较大,只适用于简单环境

和少数人员行为检测。
1. 2　 人脸识别算法

　 　 人脸识别算法近些年发展迅速,2014 年人脸识别的

奠基之作 DeepFace[14] 提出了采用人脸检测、对齐、提取

以及分类的过程进行识别。 中国科学院于 2016 年提出

的 center
 

loss[15] 使每一类样本在中心位置都非常接近,
并将

 

Softmax+center
 

loss 结合起来进行训练,得到了较好

的效果,且信息损失较小。 2018 年,腾讯 AI 将 Softmax
 

loss 通过对特征和权重向量进行 L2 正则化, 得到了

CosFace[16] 。 同 年 英 国 伦 敦 帝 国 学 院 提 出 在

AmSoftmax[17] 和 CosFace 的基础上设计得到具有区分性

的损失函数 ArcFace[18] 。 这些人脸识别算法在人脸识别

数据集 LFW 上都已经达到了很高的识别精度,但在实际

无约束的场景场景中,光照、模糊、遮挡、姿态以及表情等

干扰因素都会降低图像的质量,影响识别精度,随着年龄

的增长和体重的变化人脸图像还会出现较大差异,增
加了识别的难度。 现有方法大多过度追求准确率,忽
略了识别准确率与效率之间的平衡。 且现有方法大

都基于光照良好的环境下训练得到,在黑暗环境可见光

成像无法清晰地捕捉人脸特征的情况下,识别效果会大

打折扣。

2　 数据集

2. 1　 红外人员行为数据集

　 　 本 文 建 立 的 红 外 人 员 行 为 数 据 集 采 用 巨 哥

MAG62 热像仪进行数据采集,该设备支持以图片或

视频形式保存数据,采集地点选取某公司工厂车间并

对多名工作人员进行行为采集。 数据集共计 11
 

000
张,其 中 共 包 含 9 种 行 为 类 别, 分 别 是 玩 手 机

( playphone ) 、 打 电 话 ( call ) 、 打 架 ( fight ) 、 吸 烟

( smoke ) 、 持 危 险 品 ( danger ) 、 躺 倒 ( lie ) 、 操 作

( operate) 、分拣 ( pick) 以及处理 ( process) ,其中前 6
种属于异常或危险行为,后 3 种属于正常工作行为。
红外图像分辨率为 640×512,所有图像数据经视频抽

帧、去重、筛选标注后得到,标注采用 Labelimg 标注工
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具进行处理。 数据集构成如表 1 所示。
表 1　 红外人员行为数据集

Table
 

1　 Infrared
 

human
 

behavior
 

dataset
类别 标签名 图片数 标签数

玩手机 playphone 1
 

840 3
 

381
打电话 call 485 523
打架 fight 802 802
吸烟 smoke 1

 

779 2
 

051
持危险品 danger 1

 

157 1
 

163
躺倒 lie 425 425
操作 operate 263 263
分拣 pick 360 360
处理 process 243 243

　 　 红外人员行为数据集种图像示例如图 1 所示,红外

图像可以在光线不好或者复杂环境中清晰显示工作人员

的各种行为。

图 1　 红外人员行为数据集样本展示

Fig. 1　 Display
 

of
 

infrared
 

human
 

behavior
 

dataset

2. 2　 双光人脸数据集

　 　 本实验需要对红外人脸进行跨模态转换,所以需采

集红外与可见光两种模态的人脸图像。 实验室先后拍摄

了 30 名志愿者的红外和可见光各 1
 

500 张、总共 3
 

000
图片,红外图像与可见光图像相对应。 在每个人的 50 张

图片中包含表情、角度、遮挡的变化。 拍摄情境分有无眼

镜遮挡平行进行,面部表情包括正常、微笑、皱眉、拍摄角

度分左半侧脸、右半侧脸、抬头、低头。
在训练之前需要对数据集进行处理,首先进行标

注、裁剪,使用 Labelimg 工具对采集的图像进行标注,
生成 . xml 文件再根据标签文件将人脸裁剪出来。 最

后进行缩放,保证数据集内的图片大小一致。 处理好

后的人脸图像的形状大小统一为 512 × 512,随后将两

个不同模态的图像分别放置于两个不同的文件夹,红
外图像与可见光图像保持对应关系。 双光人脸数据

集如图 2 所示,用于训练模态转换环节中所使用的算

法 CycleGAN,产生能够将红外图像转换成可见光图

像的模型。 为满足黑暗环境下识别的要求,本实验使

用热像仪采集红外图像进行识别,因此本次实验的初

始输入图像为红外图像,数据集中的可见光图像仅用

于训练算法模型,中间生成的可见光图像最终输入到

人脸识别算法进行识别。

图 2　 双光人脸数据集

Fig. 2　 Dual
 

light
 

face
 

dataset

由于本实验的目的是实现黑暗环境下的身份识别,
因此还需要采集黑暗环境下的人脸,来进行实验的验证

与对比。 对前面采集双光人脸数据集的 30 名志愿者,在
黑暗环境下再拍摄一组可见光图像,要求与前面一致,保
证 3 种情况下的人脸相对应。 黑暗环境下拍摄图像组成

黑暗环境人脸数据集,如图 3 所示。

图 3　 黑暗环境下的人脸数据集

Fig. 3　 Face
 

dataset
 

in
 

dark
 

environment

3　 黑暗环境人员行为检测与身份识别

3. 1　 基于 PP-LCNet 改进的 YOLOv5 算法

　 　 人员的行为多种多样而且具有短时性和不规律性,
所以行为检测识别对算法的实时性和可靠性具有很高的

要求。 近年来 YOLO 系列目标检测算法发展迅速,其中

YOLOv5 是目前应用最广,使用频率最高的网络之一。
因此本文选择 YOLOv5 网络作为 YOLO 算法代表进行相

应的研究和改进。 YOLOv5 的网络结构主要分为骨干网

络( backbone)、 增强特征提取网络 ( Neck ) 和检测层

(Head)。 原骨干网络采用 CSPDarknet53,结合残差网络
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Residual 和跨阶段局部网络 CSPNet 构成 BottleneckCSP
模块。 增强特征提取网络包括特征金字塔网络 FPN 和

路径聚合网络 PAN。 FPN 是自顶向下将高层特征通过

上采样与低层特征进行融合,PAN 在其基础上自底向上

进一步融合增强。 检测层采用 YOLO
 

Head 可以预测目

标的位置、类别和概率。
综合考虑行为检测与身份识别的实时性与模型投入

实际使用的部署问题,本文采用轻量级网络 PP-LCNet[19]

对 YOLOv5 进行改进。 PP-LCNet 是百度最新提出的基

于 Paddle 深度学习框架的轻量级卷积神经网络。 该网

络 使 用 MobileNetv1 中 提 出 的 深 度 可 分 离 卷 积

DepthSepConv 作为基本块,由深度卷积 DW 和逐点卷积

PW 组成。 深度可分离卷积相对于传统卷积它通过分解

卷积操作可以显著减少模型参数数量和计算复杂度,在
保持类似水平性能的前提下大大降低计算成本。 同时引

入 H-Swish 激活函数和 SE 注意力机制。 H-Swish 可以在

不增加推理时间的前提下通过替换原网络的 ReLU 激活

函数来获得更好的网络性能,在输入接近于 0 的区域,H-
Swish 更加平滑所以在反向传播过程中梯度计算更加准

确从而有利于网络的优化。 而 ReLU 函数在输入小于 0
的情况下会完全抑制梯度传播,导致训练过程中可能会

出现梯度消失问题。 同时 H-Swish 函数引入非线性阈

值,可以更好地模拟神经元激活过程。 与 ReLU 函数相

比,H-Swish 函数在整个输入范围内都能产生非零输出

值,这有助于网络在处理复杂数据时更好地捕捉到非线

性特征。 其表达式为:

H - Swish(x) = x ReLU6(x + 3)
6

(1)

SE 模块由全局平均池化层、两个全连接层、激活

函数 ReLU 和 Sigmoid 组成,ReLU 函数在计算通道的

重要性权重时可以确保权重非负, Sigmoid 函数则可

以将权重约束在 0 ~ 1 的范围内表示通道的相对重要性,
通过结合 ReLU 和 Sigmoid 满足 SE 模块的设计需求,从
而能够有效地计算通道注意力并提高在网络性能。 将

SE 模块放置在最后两个 DepthSepConv 层中可以在不增

加推理时间的情况下有效提高网络的特征提取能力。 本

文采用 PP-LCNet 网络轻量化改进后的网络结构如图 4
所示。

该改进后网络输出 3 个特征层的特征图的尺寸分别

为 80×80×(C+4+1)、40×40×(C+4+1)和 20×20×(C+4+
1),即特征图深度为 C 个类别参数,4 个位置参数和 1 个

置信度参数。
3. 2　 结合 CycleGAN 改进的 InsightFace 算法

　 　 人脸识别算法发展迅速, 新的算法不断出现,
InsightFace 是目前为止识别精度最高、使用较为方便

的算法之一。 InsightFace 算法对于光照条件良好的环

图 4　 轻量化改进 YOLOv5 网络结构

Fig. 4　 Lightweight
 

improved
 

YOLOv5
 

network
 

structure
 

diagram

境下的可见光人脸识别能达到非常高的准确率,使用多

种网络结构在 LFW 上实验均达到了 99. 5%以上准确率。
然而对于黑暗环境下的可见光人脸识别难度较高,很难

清晰的识别人脸特征。 因此对于黑暗环境下的人脸,本
文采取的办法为使用热像仪采集识别对象的红外图像,
红外图像不受光照的影响,在黑暗环境下也能清晰的

成像。
但红外图像是基于人体热辐射成像,其人脸特征较

为模糊很难分辨,InsightFace 算法无法准确的识别。 因

此需要对采集到的红外图像进行模态上的处理,使其与

可见光图像建立联系。 考虑到身份识别的实时性以及数

据集的处理难度,本文采用基于生成对抗网络的风格迁

移算法 CycleGAN[20] 来对 InsightFace 进行改进。 改进的

InsightFace 算法结构图如图 5 所示,在原来的 InsightFace
网络的输入端,添加 CycleGAN 的前向转换生成器 GAB,
使输入的红外图像转换成可见光图像,随后进行后面的

可见光人脸识别步骤,从而间接实现了对红外人脸的识

别。 改进的算法在输入红外图像之后立即对其进行模态

的转换,实现在保证运算速度和识别精度的情况下,增加

红外人脸识别的功能。

图 5　 改进的 InsightFace 网络结构

Fig. 5　 Improved
 

InsightFace
 

network
 

structure
 

diagram
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3. 3　 网络级联

　 　 基于多线程架构实现人员行为检测算法与身份

识别算法二者级联并实时检测识别即线程 1 实现将

红外热像仪实时采集数据传输至 PC 端或嵌入式移动

端,线程 2 实现将实时采集数据导入轻量化行为检测网

络 PPLCNet-YOLOv5 进行行为检测识别,线程 3 实现检

测并采集人脸图像数据导入跨模态人脸识别模型进行身

份识别。
网络级联整体框架图如图 6 所示。 首先通过服务器

进行模型训练与算法优化,然后红外热像仪连接服务器

实时拍摄红外数据并传输至 PC 端导入行为检测模型,
在实时输出行为检测结果的基础上检测并采集人脸图像

进行跨模态的身份识别。

图 6　 网络级联

Fig. 6　 Network
 

cascade

4　 实验与结果分析

　 　 本文模型训练及测试实验环境为:CPU
 

处理器 i9-
10900X、GPU 处理器 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3090、软件环

境 Pycharm、 Python3. 8、 Cuda11. 1、 Cudnn8. 0、
Pytorch1. 9. 1 及 PaddlePaddle2. 4. 0。
4. 1　 行为检测实验

　 　 1)模型训练及测试

将数据集按照 8 ∶ 1 ∶ 1 比例划分为训练集、验证集

和测试集。 为了更好的证明本文基于 PP-LCNet 轻量化

改进 YOLOv5 网络的优越性,在相同的参数设置下对原

YOLOv5 ( 骨 干 网 络 CSPDarkNet53 ) 以 及 PP-LCNet、
MobileNetv3、ShuffleNetv2、GhostNet 和 EfficientNet 等轻量

化网络作为 YOLOv5 主干网络进行对照实验。 根据各轻

量化网络结构定义修改 YOLOv5 网络的配置文件,将轻

量化网络逐层替换到原 YOLOv5 网络中然后加载相同的

预训练模型权重进行训练和评估。 对照实验中训练参数

设定均采用原 YOLOv5 网络的默认参数,设置训练参数

如下所示:图像大小 640,训练次数 100,批量大小 128,学
习 率 0. 001, 优 化 器 Adam, 学 习 率 调 整 策 略

CosineAnnealingLR, 损 失 函 数 CIOU 损 失。 其 中

CosineAnnealingLR 学习率调整策略可以使模型在训练后

期更加稳定并且具有较好的收敛性能, CIOU 是原

YOLOv5 网络采用的损失函数,它可以更好地衡量目标

框之间的距离和重叠程度,相比于传统的 IOU 损失函数

能够更准确地指导模型优化从而提高检测精度。 训练过

程的损失曲线 Loss 和平均精度 mAP 曲线如图 7 ~ 8 所

示。 从图中可以看出本文提出的基于 PP-LCNet 轻量化

改进网络相对于原 YOLOv5 网络以及其他轻量化改进网

络具有更好的性能表现,随着训练次数的增加网络损失

值和平均精度值均优于其他网络。

图 7　 训练过程 Loss 曲线

Fig. 7　 Loss
 

curve
 

of
 

training
 

process

图 8　 训练过程 mAP 曲线

Fig. 8　 mAP
 

of
 

the
 

training
 

process

2)实验结果与分析

为了定量评估各检测方法的性能,对测试集测试使

用以下指标进行评估:参数量、平均精度 mAP 和检测帧

率 FPS。 参数量表示模型的复杂程度,模型的参数量越

大即计算量越大,消耗内存越多。 平均精度 mAP 具体是

指在不同召回率下的精确度平均值,衡量模型在所有类

别中检测性能。 检测帧率 FPS 表示算法每秒可处理的图

像帧数,可用于衡量模型的实时检测能力。 性能指标对

比情况如表 2 所示。
从表 2 中可以看到,与原 YOLOv5 模型相比本文提

出的基于 PP-LCNet 网络轻量化改进算法的参数数量减

少 56. 4%而且模型训练时间减少 60. 6%,平均精度和推

理速度分别提高了 5. 6%和 32. 2%,具有很好的性能表

现。 相对于其他轻量化网络改进算法,本系统轻量化改

进算法在识别精度、模型复杂度和推理速度方面均优于

其他模型,非常适合在以英伟达开发板为硬件平台的环
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境实现部署。
表 2　 网络性能对比

Table
 

2　 Network
 

performance
 

comparison
网络 参数量 / M mAP@ 0. 5 帧率 / fps

CSPDarkNet 46. 1 89. 10 68
PP-LCNet 20. 1 94. 70 101

MobileNetv3 14. 3 92. 20 85
ShuffleNetv2 13. 8 93. 70 97

GhostNet 21. 8 93. 60 77
EfficientNet 21. 9 91. 50 83

　 　 各类别数据检测精度如图 9 所示,由图可知工作行

为处理和操作类别检测精度最高达到 99. 5%,而吸烟类

别检测精度最低为 80. 9%,平均精度达到 94. 7%,足以支

持实际工程检测需求。

图 9　 网络各类检测结果

Fig. 9　 Network
 

detection
 

results
 

for
 

each
 

category

对测试集进行测试,识别效果如图 10 所示,从图中

可以看出该轻量化改进网络可以对红外热成像人员行为

进行检测识别,对红外条件下的人员工作行为,异常及危

险行为均有较好的识别效果。 通过该实验可以表明基于

轻量化网络 PP-LCNet 改进的 YOLOv5 网络可以较好的

实现黑暗环境下人员行为检测功能。
4. 2　 人脸识别实验

　 　 1)模型训练及测试

将双光人脸数据集分别以 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例分为训练

集、验证集以及测试集,然后用红外人脸图像以及可见光

图像分别训练原始的 InsightFace 红外模型和 InsightFace
可见光模型,用来验证原始的 InsightFace 模型在黑暗环

境下对红外人脸以及可见光人脸的识别效果。 同时为了

证明本文利用 CycleGAN 改进后的 InsightFace 在黑暗环

境下识别的优越性,需在相同参数下利用可见光人脸数

据集 训 练 改 进 后 的 InsightFace 模 型。 改 进 后 的

InsightFace 模型本质上是识别模态转换后的可见光图

像。 具体实现方法为将 CycleGAN 网络作为模态转换模

块添加至原始 InsightFace 算法的输入端,将输入的红外

图像处理成可见光图像后再输入 InsightFace 算法进行识

图 10　 网络识别效果

Fig. 10　 The
 

effect
 

of
 

network
 

recognition

别。 CycleGAN 使用双光人脸数据集进行训练,模型训练

完成后再添加至 InsightFace 算法,InsightFace 算法则用

可见光图像训练即可,训练参数设置为:图片大小 512×
512,训练次数 100,批量大小 128,学习率 0. 001,优化器

为 Adam,分类器 LargeScaleClassifier,损失函数 ArcFace。
其中图片过小如 256 × 256 会导致图片细节丢失, 在

CycleGAN 转换环节出现转换后的可见光人脸图像模糊、
人脸特征缺少等现象,降低后续人脸识别的准确率;图片

过大则会消耗过多计算资源,导致识别过程时间延长,降
低实时性。 训练批次、批量大小以及学习率的设置为多

次重复训练后调优得到的结果。 LargeScaleClassifier 分类

器具有较强的表达能力和分类性能,可以提高人脸识别

模型的准确性。 损失函数 ArcFace 可以在特征空间中更

好地区分不同别的目标,提高模型的判别能力和分类精

度。 另外设置 InsightFace 可见光模型识别光照良好的可

见光图像实验作为对照组。
2)实验结果与分析

为了定量比较各个模型的性能,对测试集测试引入

如下 4 个参数:真正率(TPR),假正率(FPR),错误接受

率(FAR),还有准确率(Accuracy,以下简称 Acc)。 分类算

法的结果通常都会用混淆矩阵来表示,其中包括真正例

(TP)、真负例(TN)、伪正例(FP)、伪负例(FN) 4 个类

别。 而 TPR 表示实际为正,预测成正的比率,计算公式

如下:

TPR = TP
TP + FN

(2)

式中:TP 表示实际为正,预测也为正的样本数,FN 表示

实际为正,预测为负的样本数。
类似的,FPR 表示实际为负,预测成正的比率,计算

如下:

FPR = FP
FP + TN

(3)
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式中:FP 为实际为负,预测为正的样本,TN 为实际为负,
预测为负的样本。 TPR 越接近 1,FPR 越接近 0,算法性

能越好。
　 　 Acc 计算公式为:

Acc = TP + TN
TP + FN + FP + TN

(4)

　 　 FAR 表示错误接受比例,即在比对不同人的图像时

把这些的图像误认为是同一个人的图像的比例,FAR 越

小越好。

FAR = 非同人比较分数大于阈值 T 的次数
非同人比较的次数

(5)

设定相同阈值情况下,不同模型测试过程中得到的

各项性能指标如表 3 所示。

表 3　 InsightFace 模型性能对比

Table
 

3　 InsightFace
 

Model
 

performance
 

comparison
模型 TPR FPR FAR Acc

InsightFace
红外模型

0. 997 0. 778 0. 001
 

7 84. 7

InsightFace
可见光模型(黑暗)

0. 996 0. 984 0. 001
 

9 83. 7

InsightFace
改进模型

0. 998 0. 022 0. 001
 

0 98. 9

InsightFace
可见光模型(光照)

0. 999 0. 003 0. 001
 

3 99. 8

从表 3 中可以看出,InsightFace 改进后的模型识别

精度 Accuracy 相比原始的 InsightFace 模型在红外图像以

及黑暗环境下可见光图像上的表现提高了很多,接近对

照组中在光照良好环境下的识别精度。 真正率 TPR 越

大、假正率 FPR 越小代表分类算法性能越好,改进的

InsightFace 表现明显优于原始的红外模型以及可见光

黑暗模型,改进后的模型错误接受率 FAR 也降低了

很多。
将不同阈值下的 TPR 值和 FPR 值列表作图,其中

FPR 为横坐标,TPR 为纵坐标,得到 ROC 曲线,如图 11
所示。 ROC 曲线全称为受试者工作特征曲线,是根据一

系列不同二分类方式,以真阳性率(TPR)为纵坐标,假阳

性率(FPR)为横坐标绘制的曲线,常用于评价分类算法

的性能。 ROC 曲线越接近左上角,该分类算法的性能越

好,当 FPR= 0,TPR = 1 时,分类效果最完美。 用曲线与

坐标轴包围的面积大小 AUC 来衡量算法的性能,AUC 越

大性能越好。 由下图可知,改进后的 InsightFace 算法的

AUC= 0. 999,大于原始的 InsightFace 算法模型,因而改进

后的 InsightFace 算法性能上得到了很大的提升,接近在

光照良好环境下的识别效果,能够满足工程环境对黑暗

环境下人脸识别的需求。

图 11　 模型测试 ROC 曲线

Fig. 11　 ROC
 

curve
 

for
 

model
 

testing

改进后的算法对测试集测试的效果如图 12 所示,识
别的过程可以拆分为先将红外图像转换成可见光图像,
然后进行人脸识别这两个步骤。 改进后的算法成功解决

了 InsightFace 在黑暗环境下识别效果不佳的问题,提高

了 InsightFace 对红外人脸识别的准确率。

图 12　 改进算法识别效果

Fig. 12　 Improved
 

algorithm
 

recognition
 

effect

原始的 InsightFace 算法识别速度可达 125
 

fps,而基

于 CycleGAN 改进后的 InsightFace 算法识别速度因为转

换模块的加入有所降低,为 36
 

fps,在较大幅度提升了黑

暗环境下人脸识别准确率的基础上仍然满足工业应用的

实时性要求。

5　 结　 论

　 　 本文针对黑暗环境下人员行为检测与身份识别的难

题,提出了一种基于 PP-LCNet 网络轻量化改进 YOLOv5
的人员行为检测网络与一种基于 CycleGAN 算法改进

InsightFace 的跨模态人脸识别算法,并将行为检测与身

份识别级联,实现在黑暗环境下实时的行为检测与身份
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识别。 基于 PP-LCNet 改进的 YOLOv5 算法相比原始

YOLOv5 模型参数数量减少 56. 4%而且模型训练时间减

少 60. 6%,平均精度和推理速度分别提高了 5. 6% 和

32. 2%,实现了黑暗环境下人员行为检测功能。 基于

CycleGAN 改进的 InsightFace 算法相比原始 InsightFace
模型在黑暗环境下的识别准确率提升 15. 2%,实现了在

黑暗环境下的实时身份识别。 将二者级联,同时达到黑

暗环境下人员行为检测和身份识别的目的,具有很好的

应用效果。
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