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摘要:针对人脸图像姿态转正过程中存在忽略细节特征、转正后的人脸图像纹理模糊、人脸

特征与原图像身份特征差距过大的问题,提出一种基于双判别器双注意力机制的生成对抗

网络人脸转正方法.首先,在利用双判别器判断人脸身份和人脸姿态的同时,设计一种人脸

表征注意力模块,增强人脸的整体特征,防止人脸相关信息缺失,提高模型完善人脸图像的

能力;其次,设计一种自适应边缘增强注意力模块,利用自适应注意力机制和Sobel滤波器,
增强人脸边缘细节特征和人脸关键特征,生成五官和轮廓逼真的正面人脸;最后,采用新的

归一化层CrossNorm 提高分布变化下的鲁棒性.在数据集 Multi-PIE和CFP上进行测试

实验的结果表明,该模型相较于对比模型,生成的正脸图像人脸转正效果更好.
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Abstract:Aimingattheproblemsexistingintheprocessoffaceimageposturecorrection,suchas
ignoringdetailedfeatures,blurringthetextureofthefaceimageaftercorrection,andexcessivegap
betweenthefacefeaturesandtheidentityfeaturesoftheoriginalimage,weproposedafacecorrection
methodbasedonthedualdiscriminatoranddualattentionmechanismofthegenerativeadversarial
network.Firstly,whileusingthedualdiscriminatortodeterminethefaceidentityandfaceposture,

wedesignedafacerepresentationattention moduletoenhancetheoverallfeaturesoftheface,

preventedthelossofface-relatedinformation,andimprovedthemodel’sabilitytoperfectface
images.Secondly,wedesignedanadaptiveedge-enhancedattentionmodule.Byusingtheadaptive
attentionmechanismandSobelfilter,theedgedetailfeaturesandkeyfeaturesofthefacewere
enhancedtogenerateafrontalfacewithrealisticfacialfeaturesandcontours.Finally,anew
normalizationlayerCrossNorm wasadoptedtoimprovetherobustnessunderdistributionchanges,

andtheresultsoftestingexperimentsontheMulti-PIEdatasetandtheCFPdatasetshowthatthe
proposedmodelgeneratesfrontalfaceimageswithbetterfacecorrectioneffectscomparedtothe



comparisonmodel.
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目前,基于深度学习的人脸识别算法在约束场景下已展现出超越人类视觉系统的识别精度.
然而,现有的研究存在显著局限性,主流的人脸识别算法训练普遍依赖标准正面化人脸数据库,但当

识别算法目标为极端姿态下的人脸时,即使是性能最优的正面人脸识别算法,识别率也会极大下降.
目前解决大姿态人脸识别难题的方法主要分为以下3类:基于姿态鲁棒的特征提取方法、基于

正面人脸生成的方法和基于子空间分析的方法.其中基于特征提取的方法和基于子空间分析的方法都

无法有效处理人脸姿态偏转较大的情形,因此本文采用生成正面人脸的思路解决该问题.早期的研究

通过建立三维人脸模型得到对应的正面人脸,大多数先从二维面推测三维面,再从三维面构建正面视

图,但对特征点的要求较高;当人脸偏转角度稍大时,二维人脸图片中有些特征点不可见,因此该方

法存在局限性.
近年来,利用生成对抗网络(generativeadversarialnetwork,GAN)[1]进行人脸转正的方法备受关

注.Tran 等[2]在 条 件 生 成 对 抗 网 络 (CGAN)等 网 络 的 基 础 上 提 出 了 DR-GAN(disentangled
representationlearningGAN)网络,生成器在姿态编码的引导下生成所需的侧面人脸图像,通过判别

器对生成图像的真假以及姿态进行分类,最终得到对应姿态的正面图像.Huang等[3]提出了分别在人

脸轮廓和人脸细节进行生成的双路径生成对抗网络结构(two-pathwayGAN,TP-GAN),在映射空间

将人脸转变为高级特征编码后,利用多个特征标定网络对不同方面的特征进行处理,形成逼真的正面

人脸.Zhao等[4]提出了在姿态鲁棒模型(poseinvariantmodel,PIM)中采用双通道的模型结构,为人

脸重构提供详细的先验引导.Yin等[5]提出了一种双注意力机制生成对抗网络(dual-attentionGAN,
DA-GAN)模型,其为解码器增添了自注意力机制,使人脸的纹理细节得到加强,但忽略了编码时的特

征提取也是生成人脸的重要步骤.文献[6]提出了双代理姿态引导生成对抗网络(couple-agentpose-
guidedgenerativeadversarialnetwork,CAPG-GAN),使用5个人脸关键点作为结构先验,将输入图

像与姿态图像进行拼接,得到正面的生成图像.Duan等[7]提出了一种由粗到精的BoostGAN架构,
BoostGAN将多遮挡轮廓面作为输入,然后为每个轮廓生成正面,最后对多正面进行正面提升.

上述方法更侧重高维度的抽象信息[8],而忽略了各阶段特征提取得到的人脸全局信息.人脸全局

信息包含丰富的人脸相关信息和整体网络的架构关联内容,可用来辅助人脸生成,但却在编码过程中

丢失,在解码过程中又被忽视.该问题不仅使大姿态下生成的正面人脸图像丢失关键的特征信息,
细节模糊,还会导致在非同源的测试数据上得到的生成图像效果太差.

为进一步改善生成的正面人脸图像细节丢失、纹理模糊等问题,本文设计一种新的 DD-GAN
(dualdiscriminatordualattentionmechanismforgenerativeadversarialnetworks)模型,将重点关注

在各阶段的特征提取部分,通过对比实验和模块消融实验,验证本文方法有效性.本文主要贡献如下:

1)针对已有结果中忽略图像的人脸全局特征信息,只关注人脸外观关键信息,从而导致生成的

正面人脸图像信息缺失,整体特征表现模糊等问题,设计了人脸表征注意力模块(facerepresentation
attention,FRA),从而扩大感受野、注重空间和通道信息,尽可能专注人脸的全局相关特征信息,
分配不同的权重,处理整体人脸特征,保证生成图像与真实图像的一致性;

2)针对人脸转正图像重建困难,视觉效果和准确率检测效果冲突等问题,设计一种自适应边缘

增强注意力模块(adaptiveedge-enhancedattention,AEEA),增强网络捕捉人脸边缘轮廓信息的能力,
自适应地保留最有用的自注意力值进行特征聚合,找到人脸特征之间的聚类联系,提高对人脸关键特

征的关注,生成更符合人眼感知的正面图像;

3)针对模型训练过程中过拟合,或训练良好的模型在新环境中性能不佳等问题,增添了新的归一

化层CrossNorm[9]以扩大训练分布,增强网络的泛化鲁棒性.

1 DD-GAN模型

一个仅有卷积、池化和全连接等操作构成的网络模型通常无法精确找到关注的区域,因此本文将
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生成对抗网络的基础模型与注意力机制相结合[10],使用人脸表征注意力模块和自适应边缘增强注意

力模块,提高网络对人脸全局特征和人脸细节特征的关注度,从而提高生成图像的质量.并从归一化

层方面改进网络训练结果.
1.1 网络模型结构

图1为DD-GAN模型的主体框架.本文的生成对抗网络由生成器G、判别器Di 和Dp 组成,受多

任务学习机制的启发,生成器G 由编码器、人脸表征注意力模块、自适应边缘增强注意力模块和解码

器组成.编码器由10个卷积块组成,除第一个卷积块外都嵌入了人脸表征注意力模块.解码器由

10个反卷积块构成,都嵌入了自适应边缘增强注意力模块.判别器Di 和Dp 则由14个卷积块组成,
且在除第一个卷积块前嵌入了人脸表征注意力模块[11].

图1 DD-GAN模型主体框架

Fig.1 MainframeworkofDD-GANmodel

生成对抗网络中的编码器先对经过预处理后的图像进行卷积,图像经过裁剪后的大小为96×96,
图像经过一次卷积后,会将得到的特征向量输入到设计的人脸表征注意力模块FRA,将模型的注意力

专注在感兴趣的人脸特征区域.使用激活函数ReLU,该激活函数在映射和保留特征时,会导致一些

神经元的输出变化为0,从而形成网络的稀疏性,可有效防止梯度消失和过拟合的形成.同时采用归

一化层CrossNorm增加规范化特征和数据的组合,对卷积后得到的通道施加风格增强,从而扩大训练

分布,加快收敛速度.编码器的作用是从输入的人脸图像x学习人脸身份表征,表示为

y(x)=Genc(x).
  解码器的输入是经过编码器和模块FRA共同处理的y(x),输入为320维的特征向量、独热姿态

编码[12]c和固定噪声z.通过第一个反卷积块后的特征向量经过嵌入的自适应边缘增强注意力模块

AEEA,聚拢人脸轮廓的边缘细节,通过Top-K 的贡献分数,留存细化特征后的重要部分.解码器的

归一化层同样用 CrossNorm 解决分布移位问题.除最后一层的激活函数使用tanh,输出映射到

[-1,1],丰富生成人脸细节,其余卷积块都使用 ReLU.解码器最后生成的正面人脸图像大小为

96×96×3.双判别器的输入则是真实的人脸及生成人脸,判别器会分别判断生成人脸的身份和姿态

是否符合生成要求,最后身份判别器与姿态判别器利用LightCNN[13]进行联合概率输出,判断出符合

要求的转正人脸.

1.2 人脸表征注意力模块

观察整张人脸图像,每个区域实际上都与其他区域有隐性的特征联系[14],但在人脸生成的大部分

研究中,都只关注眼睛、嘴和鼻子等局部关键区域,忽略了其他部分和人脸的关系,导致一些非关键
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区域,如额头、下巴的特征遗失.因此,本文改进注意力模块CBAM[15],设计了人脸表征注意力模块

FRA.在输入的人脸图像经过卷积处理得到更高维度的抽象特征后,再使用FRA模块,从而扩大感受

野,对维度特征进行关联聚合,忽略图片背景信息,聚拢人脸整体的特征信息,防止人脸细节丢失.
FRA模块结构如图2所示.

图2 人脸表征注意力模块结构

Fig.2 Structureoffacerepresentationattentionmodule

本文通过Conv1×1将空间维度 H×W 压缩到1×1提取通道信息,Conv3×3提取局部特征,
增加感受野,捕捉局部的上下文细节.利用通道挤压和空间激励(squeeandspatialexcitation,SSE)模
块,通过全局平均池化捕获全局上下文信息,1×1卷积调整通道的权重,达到增强全局特征的效

果[16].扩大感受野后,将处理后的特征图分别经过最大池化层和平均池化层抽取映射空间的全局信

息,再基于多层感知机(MLP)在空间维度上进行特征整合和降维压缩,由于FRA模块的目标是提取

捕捉人脸的全局特征[17],忽略背景信息干扰,突出显示空间映射特征哪些与人脸有关,因此生成一维

的通道注意力特征图进行计算,计算方法如下:

Ff(F′)=σ(MLP1(F′avg)+MLP1(F′max)), (1)

Finter=F′췍Ff, (2)
其中σ为非线性激活函数,Finter为经过乘积得到的特征图,F′avg为经过平均池化的特征图,F′max为经过

最大池化得到的特征图.
得到人脸表征在通道上的注意力特征图后,将特征图经过平均池化层和最大池化层操作处理,关

注空间域中的信息区域,强调人脸特征位置,抑制背景影响,并将处理结果连接生成1×1维的空间注

意力特征图,得到网络在扩大感受野、收集人脸特征后的面部特征:

F″=Finter췍Fsig, (3)
其中Fsig为经过7×7卷积核运算后的二维空间注意力特征图.
1.3 自适应边缘增强注意力模块

初步聚合人脸特征后,网络的目标从粗略的人脸全局转到细微的人脸局部,旨在生成真实的人脸

图像.自适应边缘增强注意力AEEA模块利用边缘增强[18],注重人脸轮廓细节特征,采用Top-K 贡

献分数[19],保留最重要的部分,细化关键特征,帮助生成网络生成正面人脸.AEEA模块网络结构如

图3所示.
经处理过后的人脸特征图已突出了一些重要的视觉信息,为进一步细化人脸关键表征,将特征图

输入Sobel滤波器,进行水平和垂直方向的边缘检测,结合两个方向计算的边缘强度,找到像素变化

剧烈的区域,即人脸轮廓区域与外部交界处的边缘点.滤波后,通过BN层、ReLU激活函数和3×3
卷积以渐进的方式增强轮廓的表达.最后,将全局特征图与经过边缘增强的轮廓特征图残差连接、加

权求和,再利用1×1卷积使特征压缩为单通道,进行后续的输入处理.
融合计算后的特征图将提供更丰富的信息和重要的人脸轮廓细节输入下一层网络结构,推断更具
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图3 AEEA模块网络结构

Fig.3 NetworkstructureofAEEAmodules

细节的人脸特征.输入特征经过1×1卷积,得到注意力的查询Q、键K 和值V 的混合表示后,对混合

表示进行深度可分离.即将Q,K 和V 的混合表示沿通道维度分割成3份,分别表示为新的Q,K 和V
变量.为利用多头注意力的计算表达,将赋值后的变量重新排列,每个注意力头的Q,K 将进行归一

化,以便更好地计算注意力分数.再将多个注意力头创建对注意力分数不会造成影响的全零张量作为

掩码,控制注意力中的关注分布[20].掩码的创建为注意力分数特征图的计算提供了前置帮助,将Q 和

V 的转置矩阵进行矩阵相乘,得到每个位置上的分数,即衡量Q 和K 的相似度,查询向量应该对每个

键向量分配多少注意力.然后使用Top-K 方法,分别获取每个位置上前K 个元素、返回值和对应的索

引.其中,K 是根据训练过程中输入数据动态计算,即根据输入的维度自适应地选择前 K 个重

要关系.
凭借这些索引对注意力分数[21]进行调整,使用Scatter发散操作在每个注意力头的掩码张量中将

相应位置的值设为1,其他位置不变.这些设置好的掩码张量,将保留注意力分数中对应位置1的元

素,其他位置元素设置为-∞,最后连接所有的输出,经过线性投影得到想要的特征[22].完成屏蔽较

低关注权重分配的不必要特征,可突出人脸的细节特征,从而实现Top-K 的自适应分配权重的目的,
计算公式如下:

Att(Q,K,V)=SoftmaxTk
QKT
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

ω V, (4)

其中ω为动态控制稀疏度大小的可调参数,Tk 为自适应分配的Top-K 算子,表示为

(Tk(S))ij =
Sij,Sij ≥ti,

0, 其他{ ,
(5)

ti 为QKT 第j行中第k个最大值.
1.4 损失函数

面对不同种类的GAN网络,损失函数在网络的训练和拟真效果上具有关键的制约作用,能防止

在训练中发生过拟合、训练时间过长和生成样本数据质量差等问题.本文根据人脸表征的各种特性,
嵌入双判别器损失函数、生成器损失函数、感知损失函数、身份保持损失函数和对称损失函数,使生

成的图像在肉眼真实度和特征距离验证方面更接近真实的正面人脸图像.
1.4.1 双判别器损失函数和生成器损失函数

由于生成网络的特征提取不能使特征明确地分类为身份特征和姿态特征,会导致身份丢失等

问题,所以本文设计双判别器,联合Di 和Dp 的概率输出,使用以下双判别器损失函数进行制约优化:

LD =min
G
max

D
V(D,G)=Ex~Pd(x),z~Pz(z)

[log(Di(Ni+1)(～x))+log(Di(Ni+1)(G(x1…xn,z)))]+

Ex~Pd(x),z~Pz(z),c~pc(c)
[log(Dp(Ni+1)(～x))+log(Dp(Ni+1)(G(x1…xn,z,c)))], (6)

G和D 在迭代训练中交替优化,双判别器损失函数使G 生成虚假图像的能力和D 判别出虚假图像的

能力达到平衡.所以,为生成器可以制衡判别器,其损失函数为
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LG =max
G

VG(D,G)=Ex~Pd(x),z~Pz(z)
[log(Di(Ni)(G(x1…xn)))+(Dp(Ni)(G(x1…xn,z)))]. (7)

1.4.2 感知损失函数

仅使用生成器和双判别器之间的对抗损失会导致生成图像的纹理失真,为改善该问题,本文采用

基于LightCNN网络ReLU的感知损失,以确保在生成图像过程中尽量少丢失图像的纹理细节,其公

式为

Lpl=∑
n

1
CnHnWn∑

Hn

i=1
∑
Wn

j=1
‖Φn(x)ij -Φn(G(x))ij‖, (8)

其中n为LightCNN在第n个最大池化层的特征表达,Φn 为特征大小.
1.4.3 身份保留损失函数

身份保留损失函数由LightCNN网络的最后两层计算实现,借助网络特征提取的功能,凸显人脸

的结构特征,保持身份的稳定性,表达式为

Lid=∑
2

k=1

1
Wk×Hk×Ck∑

Wk

x=1
∑
Hk

y=1
∑
Ck

z=1
F(Ig)kx,y,z-F(It)kx,y,z , (9)

其中Ig 和It 分别表示生成图像和输入的真实图像,F为LightCNN的中间层部分.
1.4.4 对称损失函数

对称损失函数主要利用人脸左右部分之间的差异度量,衡量生成图像人脸对称区域之间的像素差

距.以对称损失函数作为训练指标,可使生成图像的质量得到提升,减少遮挡等外部影响,计算公式

如下:

Ls= 1
W/2×H×C∑

W/2

x=1
∑
H

y=1
∑
C

z=1
Ig

x,y,z-It
x,y,z . (10)

1.4.5 总体损失函数

模型的总体损失函数为

L=LG +LD +λ1LS +λ2Lid+λ3Lpl, (11)
其中λ1,λ2,λ3 表示不同损失的权重参数.
1.5 CrossNorm归一化层

为增强训练的分布,生成更好的图像效果,本文引用CrossNorm归一化层,嵌入设计网络,观察

所用训练数据集的总体风格,即对输入图像的每个通道进行风格观察,从而在C 通道维度之间或者核

心之间交换统计信息.通过这种方法,CrossNorm能有效填补训练过程中因风格变化而导致的空白,

从而提升正面人脸图像生成的多样性和质量.

2 实 验

2.1 实验环境及数据集选择

本文在 Windows10系统和3090显卡进行模型训练,使用Pytorch1.13.1深度学习框架,所用数

据集为 Multi-PIE和CFP.其中数据集 Multi-PIE是在不同姿态下光照和表情同时受限情况下发布的

最大的多视图人脸识别数据集,它包含了337个对象的754204张人脸图像.为准确评估本文模型性

能,将采用数据集内seting1的内容进行训练验证,seting1有250个身份对象,选择姿态角度为

-90°~90°内的13种偏转角度进行数据集训练.数据集CFP则是一个专用于多角度人脸验证的数据

集,由500个不同对象共7000张人脸组成.每个对象提供10张正脸照片和4张侧脸照片,其中正脸

图像之间的姿态变化小于10°,而正脸与侧脸之间的角度变化接近90°.

2.2 对比实验

2.2.1 基于数据集 Multi-PIE的评估

为确保DD-GAN模型结构的有效性,将本文模型与现有的基于生成对抗网络算法和基础特征提
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取网络,如DR-GAN,TP-GAN,FNM,LightCNN在不同数据集上进行人脸识别结果对比,验证模型

性能.表1列出了不同模型在数据集 Multi-PIE上的识别精度对比结果.
表1 不同模型在数据集 Multi-PIE上的识别精度对比结果

      Table1 ComparisonresultsofrecognitionaccuracyofdifferentmodelsonMulti-PIEdataset %

模型
姿态角度

±15° ±30° ±45° ±60° ±75° ±90°
TP-GAN 97.93 96.34 94.71 84.46 70.11 59.82

DR-GAN 95.30 92.62 81.76 78.21 67.33 33.56

FNM 98.02 96.53 95.20 83.61 62.31 41.20

LightCNN 99.76 94.82 70.94 31.58 9.37 2.43

DD-GAN 98.12 97.01 95.38 85.19 70.90 60.54

  模型利用LightCNN提取生成图像和真实图像的特征,计算两者之间的余弦距离,从而得出具体

的人脸识别精度.由表1可见,正面人脸与侧面人脸之间的旋转角度越大,模型的转正效果越差,本

文DD-GAN模型的人脸转正效果明显优于其他模型,能在微小旋转角度保持相对优势.在人脸大姿态

环境下的识别,如60°和75°的极端旋转角度,DD-GAN模型的识别精度也优于其他模型,表明本文模

型能在大姿态场景下更好地保留身份信息,生成质量优异的人脸正面图像.
2.2.2 基于数据集CFP的评估

为测试本文模型在不同数据集上的泛化能力,采用数据集CFP对DD-GAN模型进行评估.在数

据集中采用200个相同对象和200个不同对象的测试对进行验证.重复上述操作10次,取10次结果

的平均值与其他模型进行对比.表2列出了不同模型在数据集CFP上的人脸识别精度对比结果.由

表2可见,DD-GAN模型在不同数据集上对数据的泛化能力和生成效果的鲁棒性都优于其他模型.在

从正面到正面这一生成图像结果中,DD-GAN模型利用优化后且有针对性的特征提取,生成了人脸识

别精度较高的正面人脸,超过了TP-GAN等模型的准确率,略低于LightCNN模型.但在正面到侧面

的人脸验证中,DD-GAN模型的人脸识别精度超过了其他对比模型,表明得到了更逼真的正面人脸图

像,从而证明了该算法的有效性.
表2 不同模型在数据集CFP上的人脸识别精度对比结果

       Table2 ComparisonresultsoffacerecognitionaccuracyofdifferentmodelsonCFPdataset %

模型 正面-正面 正面-侧面 模型 正面-正面 正面-侧面

TP-GAN 97.85 92.41 LightCNN 98.29 87.22
DR-GAN 97.08 91.02 DD-GAN 98.01 93.23
FNM 97.26 92.95

2.2.3 人脸转正可视化结果

图4为DD-GAN模型生成的正面人脸图像.由图4可见,各角度的侧面人脸图像经过DD-GAN
模型处理后生成的正面人脸图像质量优异,小姿态变化人脸生成的转正图像视觉效果逼真.大姿态偏

转图像经过DD-GAN模型聚合人脸全局信息,增强轮廓信息,找寻关键特征后的生成效果也十分优

异,能保留大部分人脸特征,清晰辨别身份信息.
2.3 消融实验

为证明本文设计的人脸表征注意力模块、自适应边缘增强注意力模块和替换CrossNorm归一化

层的有效性,使用特征向量的余弦距离作为评价指标,在数据集CFP上进行训练,以验证人脸偏转

嵌入不同模块后的性能.表3列出了各模块消融实验结果.由表3可见,采用双判别器生成对抗网络

作为基线,将不同的模块嵌入模型中,注意力机制在模型生成图像的质量上具有关键作用.在数据集

CFP侧面到正面的人脸验证中,基础模型的侧面人脸识别精度为81.73%,增加人脸表征注意力模块

FAR,将模型关注区域转到整体人脸,弥补了基础网络提取人脸全局特征不足的问题,此时识别精度

为84.18%.在基础模型中加入自适应边缘增强注意力模块AEEA,注重人脸轮廓和人脸特征的内部

关系,此时识别精度为84.54%,模型性能得到增强.最后替换卷积层后的批量归一化层,换为
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图4 DD-GAN模型生成的正面人脸图像

Fig.4 FrontalfaceimagesgeneratedbyDD-GANmodel

CrossNorm,替换后的模型和基础模型相比,效果提升了0.48个百分点.
表3 各模块消融实验结果

Table3 Resultsofablationexperimentsforeachmodule %

模型 正面-正面 正面-侧面 模型 正面-正面 正面-侧面

基础 84.21 81.73 +AEEA 88.39 84.54
+FAR 87.05 84.18 +CrossNorm 85.36 82.21

  综上所述,针对人脸识别训练过程中人脸全局身份特征丢失、关键特征捕捉能力低、视觉效果差

的问题,本文设计了一种用于人脸转正的DD-GAN模型,通过人脸表征注意力模块FRA和自适应边

缘增强模块AEEA增强模型生成正面人脸的能力,并在提高人脸转正性能的同时引入了CrossNorm
归一化层,增强模型的泛化性.实验结果表明,本文DD-GAN模型生成效果,无论是在人眼主观判断

的视觉效果还是客观的人脸识别精度上都优于其他的生成正面人脸算法.
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