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基于 ＤＣＴ 的模糊面部超分辨率性别
识别模型研究
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摘　 要:为解决智能监控领域中存在的基于人脸图像的性别识别准确率不高的问

题ꎬ本研究构建了 ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ 模型ꎮ 该模型以相邻两帧面部图像作为超分辨

率的双输入ꎬ通过离散余弦变换和局部超分辨率技术对图像进行融合处理以提高

图像整体分辨率ꎻ对 Ａｌｅｘｎｅｔ 网络进行优化改进ꎬ通过融合网络中间层进行特征值

优化以提高分类器的准确率ꎮ 同时ꎬ将该模型与其他 ４ 种性别识别模型进行实验

对比ꎬ在现实的模糊面部图像数据集上的实验结果准确率和运行速度均有明显提

升ꎬ证明了该模型的应用性和有效性ꎮ

关键词:图像融合ꎻ超分辨率ꎻ卷积神经网络ꎻ性别识别ꎻ计算机视觉

中图分类号:ＴＰ１８３　 　 　 文献标志码:Ａ

　 　 性别作为人类基本属性之一ꎬ在个体识

别和社会交往中起着极其重要的作用ꎮ 性别

认知是人类普遍具有的能力ꎬ如果计算机具

有能够识别性别的能力ꎬ不仅可以在许多项

目中发挥非常大的作用ꎬ还可以提高其他相

关应用程序的性能ꎮ
通过面部外观准确地识别出性别是人脸

识别中的热点研究方向ꎮ 李同宇等[１] 提出

一种基于特征融合的人脸图像性别识别方

法ꎮ Ｌｅｖｉ Ｇ 等[２]通过实验表明ꎬ与其他方法

相比ꎬ通过使用深度卷积神经网络可以显著

提高年龄估计和性别识别的性能ꎮ Ｌｉｎ Ｇ Ｓ
等[３]提出了一种基于多区域特征提取和信

息融合的性别分类方案ꎬ以实现对无约束图

像的性别分类ꎮ Ｄｕａｎ Ｍ 等[４] 提出了一种年

龄和性别分类的混合深度学习模型ꎬ通过集

成用于从输入图像中提取特征的卷积神经网

络和极限学习机进行识别与分类ꎮ Ｄａｇｈｅｒ Ｉ
等[５]通过使用聚类和增量学习来提高支持向

量机的性别分类精度ꎮ Ｌｉｎ Ｃ Ｊ 等[６]通过基于

双输入卷积神经网络的特征融合算法和参数

优化方法来进行人脸性别识别ꎮ 陈文兵等[７]

通过优化卷积层提取的特征和使用误差最小

化极限学习机作为分类器以实现面部图像性

别识别ꎮ Ｒａｎｊａｎ Ｒ 等[８] 将单独的卷积神经网

络与深度卷积神经网络的中间层相融合ꎬ使用

多任务学习算法对融合的特征进行操作ꎬ利用

任务之间的协同作用提高整体性能ꎮ 余婵

娟[９]等针对人脸性别出现的特征冗余问题提

出一种基于稀疏表示的特征选择方法ꎮ
虽然基于人脸的性别识别已是一个较为

成熟的技术ꎬ但现如今仍然有大量的老旧设
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备ꎬ从设备中提取出的图像模糊ꎬ导致性别识

别的结果准确率低ꎬ故提高模糊图像的性别

识别准确率成为城市安全智能监控领域中非

常重要的一个课题ꎮ 为解决上述问题ꎬ研究

提出一种 ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ 混合结构模型ꎬ其
模块流程如图 １ 所示ꎮ 该模型通过使用基于

离散余弦变换 (Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＤＣＴ)的图片融合技术和超分辨率技术对图

像进行数据增强ꎬ通过提取监控视频中的相

邻帧图像ꎬ在图像块融合后ꎬ进行超分辨率处

理ꎬ最后通过优化后分类器进行性别识别任

务ꎮ 在现实数据集上的实验结果表明ꎬ该模

型既提高了基于人脸图像的性别识别精度ꎬ
也有效地提升了计算速度ꎮ

图 １　 ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ 模型流程

一、基于 ＤＣＴ的局部超分辨率

图像融合是对两张及以上图像中的表征

信息进行提取和选择ꎬ然后将这些表征信息

组合成一张完整的图像ꎬ保留其必要或有效

的信息ꎬ同理可得 ｃ(ｖ)ꎮ ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ 模型

把图像融合与超分辨率技术结合起来ꎬ将双输

入的低分辨率图像划分成规格为 ８ ×８ 的正方

形图像块ꎬ并对两幅图像中相同位置块进行基

于离散余弦变化计算的对比选择ꎬ选择出高质

量图像块ꎮ 对高质量图像块使用基于块的超分

辨率方法ꎬ相比于进行图像全局超分辨率处理ꎬ
基于块的超分辨率方法可以提升模型运行效

率ꎮ 基于 ＤＣＴ 的局部超分辨率算法步骤如下:
１.基于 ＤＣＴ 的最佳质量块选择

记相邻两帧源图像分别为 ＰＡ 和 ＰＢꎬ对
图像的尺寸规整化设定为 Ｐ × Ｑꎮ 将输入图

像均分割成 ｋ 个 ８ × ８ 的图像块ꎬ图像 ＰＡ 的

第 ｎ 块记为 ＢＡ
ｎ ꎬ图像 ＰＢ 的第 ｎ 块记为 ＢＢ

ｎ ꎬ其
中 ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋꎮ 图像块 Ｂｎ 的 ＤＣＴ 输出即

可表示为集合 Ｄ ＝Ｄ０ꎬＤ１ꎬ􀆺ꎬＤｋ － １ꎬ计算公式

如式(１)所示ꎮ 该模块流程如图 ２ 所示ꎬ具
体算法步骤如下ꎮ

图 ２　 ＤＣＴ 高质量块选择流程

　 　 Ｆ(ｕꎬｖ) ＝ ｃ(ｕ)ｃ(ｖ)∑Ｎ － １
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式中:ｕ 和 ｖ 为频域的坐标ꎻｃ( ｕ)为变换系

数ꎻＦ(ｕꎬｖ)为变化后的频域系数ꎻｉ 和 ｊ 为原

始图像中像素点的坐标ꎻｆ( ｉꎬｊ)为原始图像

中像素点( ｘꎬｙ)的灰度像素值ꎻＮ 为图像块

尺寸ꎮ
(１)对 ＤＲ

ｎ(ｎ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋꎻＲ ＝ ＡꎬＢ)通过归

一化、计算均值进行方差求值得到 ｖａｒ(ＤＲ
ｎ)ꎮ

(２)将得到的块 ｖａｒ(ＤＡ
ｎ )和 ｖａｒ(ＤＢ

ｎ )进
行值大小对比选择值更大ꎬ记为 ｄｃｔＳｕｂꎬ
ｄｃｔＳｕｂ 即为通过离散余弦变换计算和比较得

到的高质量块ꎮ
(３)由于对图像块像素值进行过 ＤＣＴ
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计算处理ꎬ所以需要对图像块进行反余弦变

换ꎬ即二维离散反余弦变换计算 ( Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＩＤＣＴ)ꎬ得到 ｉｄｃｔ
(ｄｃｔＳｕｂ)ꎮ ＩＤＣＴ 公式如式(３)所示ꎮ

　 　 ｆ( ｉꎬｊ) ＝∑Ｎ － １
ｕ ＝ ０ ∑Ｎ － １

ｖ ＝ ０ ｃ(ｕ)ｃ(ｖ)Ｆ(ｕꎬｖ)ｃｏｓ
(２ｉ ＋ １)πｕ

２Ｎ[ ]ｃｏｓ (２ｊ ＋ １)πｖ
２Ｎ[ ] (３)

式中:Ｆ(ｕꎬｖ)为 ＤＣＴ 变换后的系数ꎻｃ(ｕ)和
ｃ(ｖ)同式(２)ꎮ

(４)最终得到的 ｉｄｃｔ(ｄｃｔＳｕｂ)为 ８ × ８ 的

图像块就是选择出的高质量块ꎮ 为了避免超

分辨率处理包含信息少的图像块导致整体的

处理时间增加ꎬ将图像块分为高频信息块和

低频信息块ꎬ直接对高频信息图像块进行操

作ꎮ 通过计算每个图像块的方差值来分析图

像块的内容ꎬ如果图像块的方差值大于预定

义值ꎬ则对该图像块进行超分辨率处理ꎬ如果

该图像块的方差值小于预定义值ꎬ则将图像

块进行上采样处理ꎮ
２.局部超分辨率技术

超分辨率技术的核心是学习低分辨率图

像 Ｘ 和高分辨率图像 Ｙ 之间端到端的映射

函数关系ꎬ并通过图像 Ｘ 重构出图像 Ｙꎮ
采用 ＦＳＲＣＮＮ 模型对高频信息图像块

进行超分辨率操作ꎬ模型流程如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＦＳＲＣＮＮ 流程

　 　 (１)特征提取ꎮ 该层对选择的高频信息

图像块进行特征提取ꎮ 使用一组参数表示为

ｃｏｎｖ ＝ (ｆ１ꎬｎ１ꎬｃ１)的滤波器进行卷积操作ꎮ 当

ｆ１ ＝５ 的条件下图像可以得到较好的效果和较

小的信息损失ꎬｃ１ 预设为 １ꎬ将 ｎ１ 设为 ＬＲ 图

像的特征图维度 ｄꎬ故可以表示为 ｃｏｎｖ ＝ (５ꎬ
ｄꎬ１)ꎮ

(２)压缩ꎮ 该层对特征图进行压缩ꎮ 通

过增加一个收缩层以降低 ＬＲ 图像维度 ｄꎬ实
现降低计算成本ꎮ 将滤波器大小设置为 ｆ２ ＝
１ꎬ通过更少的滤波器数量 ｎ２ ＝ ｓꎬ(ｓ << ｄ)ꎬ将
特征维度从 ｄ 降到 ｓꎮ 故可以表示为 ｃｏｎｖ ＝
(１ꎬｓꎬｄ)ꎮ

(３)非线性映射ꎮ 该层是超分辨率技术

中核心的部分ꎬ其最重要的两个参数即为特

征图的通道数 ｄ 和卷积层层数 ｍꎮ 该层采用

中等大小的滤波器 ｆ３ ＝ ３ꎬ使用 ｍ 个 ３ × ３ 层

来代替原单个宽层ꎮ 故第三层可以表示为

ｃｏｎｖ ＝ (３ꎬｓꎬｓ)ꎮ
(４)扩展ꎮ 该层是收缩层的逆过程ꎮ 使

用低维特征生直接成 ＨＲ 图像会导致重建图

像质量低ꎬ因此需要对特征图进行一个维度

扩展的操作ꎮ 非线性映射层之后设置一个扩

展层实现维度扩展ꎮ 为与收缩层保持一致ꎬ
卷积核的数量上选取与压缩层数量的个数ꎬ
卷积核采用尺寸为 １ × １ 的滤波器ꎮ 该层可

以表示为 ｃｏｎｖ ＝ (１ꎬｄꎬｓ)ꎮ
(５)反卷积层ꎮ 该层进行卷积的逆运

算ꎬ输出重建的 ＨＲ 高频信息图像块ꎮ 在超

分辨率技术的最后增加一个反卷积层ꎬ用于

对特征执行图像尺寸放大和聚合的操作ꎮ 若

滤波器以 ｓｔｒｉｄｅ ＝ ｍ 进行图像卷积ꎬ则得到

１ / ｍ 倍的输出ꎻ反之ꎬ若将 ｓｔｒｉｄｅ 设置为 １ / ｍꎬ
则得到 ｍ 倍输出ꎮ
３.输出图像

通过图像融合将图像块融合进其在图像

中对应的位置ꎬ并使用一致性检测得到最终

高质量图像ꎮ 基于 ＤＣＴ 的局部超分辨率流

程如图 ４ 所示ꎮ

二、卷积神经网络性别分类器

卷积神经网络被广泛应用于计算机智能

识别领域中[１０]ꎬ随着卷积神经网络层数的增

加所适用的任务更加复杂ꎬ为了优化特征提
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图 ４　 基于 ＤＣＴ 的局部超分辨率流程

取ꎬ通过将卷积神经网络中间层特征图进行融

合ꎬ构建一个单一的卷积神经网络模型用于性

别识别任务ꎮ 对 ＡｌｅｘＮｅｔ[１１] 进行特征层融合

改进作为分类器进行目标任务ꎬ由于卷积神经

网络的特征在网络中是分层分布的ꎬ深浅不同

的层数输出的特征值用于执行不同类别的任

务ꎮ 较低层特征所表达的信息较细致ꎬ较高层

特征适合于更复杂的任务[１２]ꎮ 因此ꎬ为了提

高性别识别任务的性能ꎬ应通过融合部分网络

中间层的特征代替融合所有中间层[１３]ꎮ
以尺寸为 ２２４ × ２２４ 的图片作为该网络

模型的输入ꎮ 模型由 ５ 个卷积层和 ３ 个全连

接层构成ꎬ在每个卷积层后都会连接一个

ＲｅＬＵ 激活函数层对神经元进行非线性激

活ꎬ池化层也均采用 ３ × ３ 的滤波器以步长为

２ 进行最大池化操作ꎮ
第一个卷积层使用 ９６ 个滤波器对图像

以步长为 ４ 进行卷积ꎬ随后接入 ＬＲＮ 层ꎻ在
与下一个卷积层进行连接前ꎬ先连接一个池

化层对特征图进行缩小ꎬ输出特征图大尺寸

为 ２７ × ２７ × ９６ꎮ 第二个卷积层需要对像素

进行全局扫描ꎬ因此将步长参数设置为 １ꎬ卷
积核采用尺寸为 ５ × ５ 的滤波器对特征图进

行卷积ꎬ同样在接入下一个卷积层前通过

ＬＲＮ 层和最大池化层对特征图进行处理ꎮ
第三个卷积层使用 ３８４ 个滤波器对输入特征

进行卷积ꎬ输出特征值为 １３ × １３ × ３８４ꎮ 第

四五个卷积层是相连接的ꎬ均使用尺寸为

３ × ３的滤波器以步长为 １ 对特征图进行卷

积ꎬ在第五层时卷积核个数由 ３８４ 减少到

２５６ꎮ 在经过第五层卷积层以后连接一个最

大池化层ꎬ输出 ６ × ６ × ２５６ 的特征值ꎮ 至此

该模型中卷积模块结束ꎬ虽然在前几个卷积

层中有很大的计算量ꎬ但是由于卷积神经网

络中卷积层共享权重的特性ꎬ所以参数量很

小ꎬ都在 １Ｍ 左右ꎬ而全连接层部分的参数量

占比全局最高ꎮ 在全连接层前增加了两个带

有 ｄｒｏｐｏｕｔ 的网络层ꎬ在 ９ 层和 １０ 层分均通

过 ４ ０９６ 个神经元对特征图进行连接ꎬ并随

机失活丢掉一些节点ꎬ最后使用 ＲｅＬＵ 函数

进行非线性激活ꎮ
使用 ＡｌｅｘＮｅｔ 作为基础模型进行中间层

特征融合ꎬ挑选其网络的 ｐｏｏｌ１、 ｃｏｎｖ３ 和

ｐｏｏｌ３ 层进行融合ꎮ 由于不同层特征图具有

不同尺寸ꎬ分别为 ２７ × ２７ × ９６ꎬ１３ × １３ × ３８４
和 ６ × ６ × ２５６ꎬ所以不能通过直接将特征连

接起来的方式进行融合ꎬ需要对特征图进行

维度统一ꎮ 利用 ｃｏｎｖａ 和 ｃｏｎｖｂ 子卷积层对

ｐｏｏｌ１、ｃｏｎｖ３ 和 ｐｏｏｌ３ 进行维度统一ꎬ将特征

图尺寸统一为 ６ × ６ × ２５６ꎮ 该模型中卷积神

经网络分类器结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 分类器结构
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　 　 在训练过程中使用 Ｒ—ＣＮＮ Ｆａｃｅ 网络

的权重初始化该网络参数ꎬ用 ｓｏｆｔｍａｘ 层对特

征值进行分类ꎬ性别识别所用到的损失函数

如公式(４)所示ꎮ
ｌｏｓｓＧ ＝ － (１ － ｇ) × ｌｏｇ(１ － ｐｇ) － ｇ ×

ｌｏｇ(ｐｇ) (４)
式中:ｇ 为性别ꎬ值为 １ 代表女性ꎬ值为 ０ 代

表男性ꎻＧ 为损失函数标识ꎻｐｇ 为计算结果

的二维概率向量ꎮ

三、实验结果与分析

１.训练与测试数据集

通过构建并使用现实图片数据集进行实

验以评估验证该模型ꎮ 首先通过在低分辨率

监控视频上无差别截取视频片段ꎬ由于监控

视频相邻帧存在大量重叠和冗余ꎬ而视频三

帧之间目标物体位移较大ꎬ故选取相邻两帧

进行图片融合效果最佳ꎬ每段视频随机抽取

出相邻两帧为一组ꎬ图片大小为 １９６ × １９６ꎬ
格式为 ＪＰＧꎬ该实验数据集中含有 ７００ 张现

实图片ꎬ其中 ４００ 张男性ꎬ３００ 张女性ꎮ 将数

据集划分为 １０ 个子集ꎬ每个子集中男女比例

均为 ４∶ ３ꎬ随机抽取 ９ 个数据集作为训练集ꎬ
剩余 １ 个为测试集ꎮ 提出的 ＤＣＴ － ＦＳＲ －
ＣＮＮ 模型依赖于 ８ＧＢ 显存 ＡＭＤ Ｒ５ 处理

器ꎮ 数据集部分展示如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 现实人脸数据集

２.基于 ＤＣＴ 的超分辨率实验

通过 ｏｐｅｎｃｖ 提取视频相邻帧ꎬ将相邻帧

通过 ｏｐｅｎｃｖ 中的 ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ 进行面部对

齐ꎬ对输入数据进行检验ꎬ查看图像尺寸是否

一致ꎬ若不一致则统一图片格式为 １９６ ×

１９６ꎬ同时检验图像输入个数是否为 ２ꎬ输入

图像是否为灰度图ꎬ若不是则对输入图像进

行灰度处理ꎮ 将预处理后的两张面部图像作

为基于 ＤＣＴ 的局部超分辨率模块输入ꎮ
对 １０ 个子集进行实验对比ꎬ将各子集平

均峰值信噪比作为实验对比参数ꎬ对比结果

如图 ７ 所示ꎬ实验结果表明经过处理的图像

峰值信噪比(ＰＳＮＲ)得到明显提升ꎮ

图 ７　 超分辨率前后 ＰＳＮＲ 值对比

３.模型实验

为了进行模型评估ꎬ将本文所提出的

ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ 模型与 ４ 种模型进行对

比实验ꎬ模型分别为 ＲＣＮＮ￣Ｇｅｎｄｅｒ、 ＣＮＮ￣
ＥＬＭ、ＣＮＮ￣ＳＥ￣ＥＬＭ 和 ＬＮｅｔｓ￣ＡＮｅｔꎮ 对比过

程中使用相同数据集进行训练与测试ꎬ具体

对比结果如表 １ 所示ꎮ
在该模型的训练和测试过程中ꎬ性别识

别结果为男性的男性样本记为 ＴＰ ( Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎻ性别识别结果为女性的女性样本

记为 ＴＮ(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎻ性别识别结果为男

性的女性样本记为 ＦＰ(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎻ性别

识别结果为女性的男性样本记为 ＦＮ(Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎮ 具体计算公式如下ꎮ

准确率公式:

ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ (５)

召回率公式:

ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ (６)

整体评价指标 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 公式:

Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × ｐｒｅ × ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅ ＋ ｒｅｃａｌｌ (７)
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式中:ａｃｃ 为准确率ꎻｒｅｃａｌｌ 为召回率ꎻｐｒｅ 为

查准率ꎮ
表 １　 模型对比结果

模型 ａｃｃ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１—Ｓｃｏｒｅ
ＲＣＮＮ￣Ｇｅｎｄｅｒ ０. ７６ ０. ８ ０. ７８
ＣＮＮ￣ＥＬＭ ０. ８１ ０. ８３ ０. ８２

ＣＮＮ￣ＳＥ￣ＥＬＭ ０. ８３ ０. ８２ ０. ８２
ＬＮｅｔｓ￣ＡＮｅｔ ０. ８５ ０. ８６ ０. ８５

ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ ０. ８９ ０. ８８ ０. ８８

　 　 实验证明:ＤＣＴ￣ＦＳＲ￣ＣＮＮ 性别识别模

型在现实数据集测试中取得的效果表现最

优ꎬ准确率为 ０. ８９ꎮ 实验图像中蓝色圆点表

示识别结果为男性ꎬ粉色圆点识别结果女性ꎬ
实验结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 模型实验结果

四、结　 语

针对图像分辨率低的问题ꎬ提出了 ＤＣＴ￣
ＦＳＲ￣ＣＮＮ 性别识别模型ꎮ 将相邻两帧图像

作为该模型的双输入ꎬ通过离散余弦变换计

算筛选出高质量块ꎬ并将图像块分为高频信

息图像块和低频信息图像块ꎮ 将高频信息图

像块通过超分辨率技术提高分辨率ꎬ与低频

信息块进行整合ꎬ实现图像的局部超分辨率ꎮ
得到的整合后的图像作为分类器的输入进行

性别识别任务ꎮ 通过融合网络中间层进行特

征值优化以提高分类器准确率ꎮ 在现实世界

模糊人脸数据集上进行实验ꎬ证明了该模型

具有较强的应用性ꎬ实验结果证明了该模型

的识别有效性ꎮ 实验结果表明该模型实验结

果精确度、召回率、Ｆ１—Ｓｃｏｒｅ 在无约束的模

糊现实数据集上有明显提升ꎮ
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ｆａｃｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｓｅｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ(ＤＣＴ) ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅｓ. Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ Ａｌｅｘｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｙｅｒ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｏｔｈｅｒ ｇｅｎｄｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬａｎｄ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｆａｃｉａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔ
ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄꎬｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎꎻ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎻ ｇｅｎｄｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ
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