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摘摇 要:人脸正面化对人脸识别有重要意义,但实际监控场景中大姿态的人脸正面化效果通常不如较小姿态,因此提出姿

态引导的特定角度生成对抗网络(Pose-Specific Generative Adversarial Network,PS-GAN)。 PS-GAN 由生成器和鉴别器

组成,生成器由编码器、姿态注意模块、特征转换模块以及解码器四部分组成,编码器与解码器分别对输入图像进行下采

样与上采样,姿态注意模块为网络引入人脸结构先验的同时约束模型关注感兴趣区域,特征转换模块对编码器得到的侧

脸特征进行变换并抑制冗余通道。 首先,将连续的姿态变化划分为离散的姿态集合,单个 PS-GAN 模型由某一特定角度

的数据训练;然后,将多个 PS-GAN 进行组合,使其适用于任意角度的人脸输入。 在本实验室自主采集的 MASFD 数据集

以及 CAS-PEAL-R1 公开数据集上进行了大量的定性与定量实验,验证了网络结构的有效性以及合理性;与现有方法相

比,虽然 PS-GAN 是由受限数据集训练的,但它也能在非同源数据上有良好的视觉效果。
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Face Frontalization Network of Specific Angle Based on Pose Attention
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Abstract:Face frontalization is of great significance for face recognition,but in actual monitoring scenarios,the reconstruction results of
large postures is usually not as good as that of small postures. Therefore,we propose a Pose-Specific Generative Adversarial Network
(PS-GAN),which consists of a generator and a discriminator. The generator consists of an encoder,a pose attention module,a feature
conversion module,and a decoder. The encoder and decoder downsample and upsample the input image,respectively. The pose attention
module introduces face structure prior into the network and simultaneously constrains the model to focus on the region of interest. The
feature transformation module transforms the profile features obtained by the encoder and suppresses redundant channels. Firstly,the con鄄
tinuous pose are divided into discrete pose sets. A single PS-GAN model is trained by data from a specific Angle,and then multiple PS-
GANs are combined to make it suitable for face input from any Angle. In addition, a large number of qualitative and quantitative
experiments were carried out on the MASFD data set independently collected by our laboratory and the CAS-PEAL-R1 public data set,
which verified the validity and rationality of the network structure. Compared with existing methods,although PS-GAN is trained on a
restricted dataset,but it also has excellent visual performance on non-homologous data.
Key words:face frontalization;attention mechanism;generative adversarial network (GAN);face recognition;deep learning

0摇 引摇 言
近年来,随着深度学习的快速发展,人脸识别性能

得到了很大提升,但它们局限于接近正面的人脸识别

(Near-Frontal Face Recognition,NFFR)。 多项研究表
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明,NFFR 算法对大姿态的人脸识别效果不佳[1],因此

姿 态 鲁 棒 性 人 脸 识 别 ( Pose - Invariant Face
Recognition,PIFR)成为近年来的研究热点。

目前解决 PIFR 问题的方法主要分两大类:一类是

学习对姿态变化鲁棒的特征,另一类即人脸正面化。
第一类方法[2]依赖大量姿态分布均匀的训练数据,而
现有数据大多呈现长尾分布,很难学习到对姿态鲁棒

的人脸特征[3]。 第二类方法[4] 可以在不重新训练现

有人脸识别模型的基础上,通过生成对应的正面图像

进行人脸识别,提高准确率。
现有的人脸正面化方法按照合成域分为基于 2D

的方法和基于 3D 的方法。 基于 3D 的方法[5-6]通常对

较小姿态的人脸正面化效果比较好,而对较大姿态的

人脸纹理细节损失严重,同时三维拟合时严重依赖面

部关键点检测的准确性,渲染时计算量大,都使得这类

方法难以在实际中应用[1]。
而生成对抗网络[7] 的提出极大改善了二维图像

合成的视觉效果,所以越来越多的研究人员采用基于

2D 的方法解决人脸正面化问题。 例如,Huang 等人提

出一种双通道生成对抗网络 TP-GAN[8],融合两通道

的特征生成正面人脸图像,并用实验结果说明了 GAN
网络生成的正面人脸可以提高人脸识别的精度;Yin
等人提出 DA-GAN[9],他们为解码器添加了自注意力

机制,增强了纹理细节,却忽略了编码时鲁棒的特征提

取也一样重要;Hu 等人提出了 CAPG-GAN[10],使用 5
个人脸关键点作为结构先验;类似的,Tu 等人提出了

MDFR[11]框架,他们使用 18 个关键点作为结构先验。
然而无论是 CAPG-GAN 还是 MDFR,他们都直接将

图像与姿态图直接拼接,无法保证在网络深层依旧起

作用,也没有指出不同数量关键点的姿态图对网络性

能的影响;更进一步,Hao 等人提出 DGPR[12] 网络,他
们使用人像草图作为人脸的先验知识,但使用侧面的

人像草图生成正面的人像草图时,会引入一些不必要

的误差;最后,Li 等人提出 Sym-GAN[3],他们关注了

偏转及俯仰角同时存在的人脸正面化工作,但该方法

在非同源的测试数据上视觉效果不理想。
总体来说,上述方法除 Sym-GAN 以外,均忽略了

俯角对正面化工作带来的影响,而现实生活中监控摄

像头拍摄的图像大多是俯视并且具有一定的偏转,导
致这些方法生成效果不理想。 另一方面,上述方法将

所有角度的人脸数据混合训练,导致模型对特定角度

人脸生成效果不突出。 因此,该文聚焦于特定偏转和

俯角的人脸正面化问题,结合注意力机制,引导网络生

成逼真的正面图像。
主要工作如下:
(1)以类 Pix2Pix[13]网络为骨干,提出基于姿态图

引导的特定角度人脸正面化网络 PS-GAN;并将多个

PS-GAN 网络进行组合,用于人脸正面化。
(2)提出姿态注意模块,引入人脸结构先验的同

时约束模型关注感兴趣区域。 使用特征可视化技术展

示模型的感兴趣区域。
(3)在本实验室自主采集的多角度人脸监控数据

集[14](Multi-Angle Surveillance Face Dataset,MASFD)
以及 CAS-PEAL-R1[15] 数据集上进行了充分的定性

和定量实验,验证各模块结构设计的合理性;实验结果

表明该方法可以有效提高人脸正面化效果,并在非同

源数据上平均人脸相似度达到 67. 24% 。

1摇 相关工作
1. 1摇 生成对抗网络

生 成 对 抗 网 络[7] ( Generative Adversarial
Networks,GAN)最初由 Goodfellow 等人提出。 GAN
由生成网络和判别网络组成,两者相互博弈:生成网络

用于生成与原数据集分布接近的实例,欺骗判别网络;
判别网络用来鉴别输入数据是真实数据还是由生成器

伪造的。
GAN 网络的提出显著提高了二维图像生成的视

觉效果。 如 Yin 等人提出的 DA-GAN,在解码器部分

添加了两个自注意模块,同时使用多个鉴别器,除了生

成图像直接与标签进行判别外,引入了三种人脸掩膜,
分别关注正面人脸的不同部位。 其对抗损失表示

如下:

Ladv = 移
j沂{ f,s,k,h}

L j(D j,G) (1)

L j(D j,G) = minG j
maxD{Ex沂I f[log(D(x))] +

Ez沂Ip[log(1 - D(G j( z)))]} (2)
其中, j 沂 { f,s,k,h} 表示整幅图像、面部、五官及头发

部分。
1. 2摇 注意力机制

注意力机制分为空间注意力机制与通道注意力机

制。 空间注意力机制计算图像中感兴趣区域并加强。
例如,Jaderberg 等人提出空间转换网络 STN[16],可以

对特征图在空间中进行转换并自动搜索重要区域。
通道注意力机制关注图像在通道维度上的重要

性,为不同通道的特征图分配权重。 Hu 等人提出

SENet[17],分为压缩和激励两部分,压缩部分对全局信

息进行压缩,在通道维度学习各通道的重要性,激励部

分为各通道分配权重。
最后,Woo 等人提出 CBAM[18] 模块,将通道注意

力与空间注意力组合,提高图像生成质量。
但是,上述注意力机制只关注特征图本身,没有足

够的先验知识做引导。
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2摇 人脸正面化网络 PS-GAN
图 1 给出 PS-GAN 网络的主体框架及各模块结

构。 仅由卷积、池化等操作组成的网络往往无法准确

地关注感兴趣区域,因此将姿态图与空间注意力机制

相结合,提出姿态注意模块( Pose Attention Module,

PAM),引入人脸结构先验的同时使网络关注感兴趣

区域。 其次,为将编码器提取到的侧脸高维特征转换

为目标特征并去除通道冗余,提出特征转换模块

(Feature Transform Module,FTM)。
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图 1摇 PS-GAN 网络结构及 PAM、FTM 模块结构

2. 1摇 整体结构设计

PS-GAN 网络由生成器和鉴别器组成,生成器由

编码器、姿态注意模块 PAM、特征转换模块 FTM 以及

解码器四部分组成,编码器由四个卷积块组成,每个卷

积块之后都添加了带有侧脸姿态的注意模块,解码器

由四个反卷积块及两个卷积核为 1伊1 的卷积层组成,
仅在解码器的前三层添加带有平均正脸姿态的注意

模块。
其次,将多个 PS-GAN 模型组合,对于任意姿态

的人脸输入,首先使用人脸角度估计网络[19] 计算人脸

角度,再选择与该角度最接近的 PS-GAN 模型进行人

脸矫正,得到最终生成结果。 利用这种组合方法,解决

任意角度人脸输入的问题。
2. 2摇 姿态注意模块

2. 2. 1摇 姿态图的设计

人脸的关键点包含丰富的人脸结构信息,该文使

用 3DDFA[20](3D Dense Face Alignment)获取输入图

像的 68 或 8 个关键点坐标,并将其保存在灰度图中,
作为姿态图。

对于侧面的人脸图像,直接使用 3DDFA 获取到

的坐标信息作为侧脸姿态图;而对于正面人脸,虽然每

个人的正面关键点都不相同,但五官及人脸轮廓的大

致位置都有迹可循,因此使用 3DDFA 计算训练集内

所有正面人脸图像平均坐标,作为平均正脸姿态图。
平均正面人脸关键点的计算方法如下:

Pointavg =
1
N移

N

n = 1
(DFA( Igtn )) (3)

其中, N 表示训练集的人数;DFA(·)为 3DDFA 网

络; Igtn 表示训练集内第 n 个人的正面人脸图像。
2. 2. 2摇 姿态图与空间注意力的结合

之前的空间注意力机制使用两种池化操作获取图

像的高频细节,却无法保证这些细节的准确性。 因此,
将空间注意力机制[18]与姿态图相结合,提出姿态注意

模块,其网络结构如图 1 所示。
对输入特征,首先在通道维度上进行最大池化与

平均池化,各得到与输入特征大小相同、通道数为 1 的

特征图,再与其对应的姿态图进行拼接,得到特征块,
最后经过卷积、Sigmoid 激活函数后得到空间注意力

权重图,再对权重图与输入特征进行点积得到更新后

的特征图。
2. 3摇 特征转换模块

输入图像经过编码器得到侧脸的高维特征,再使

用特征转换模块 FTM 对侧脸特征进行转换[21], FTM
模块结构如图 1 所示。
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其中 SpectralNorm 表示光谱归一化[22];使用斜率

为 0. 1 的 LeakyReLu 作为激活函数。 侧脸特征首先经

过四层残差块进行特征变换,再使用通道注意模块为

每个通道赋予权重,去除冗余通道的同时增强感兴趣

通道。 在通道注意中,该特征首先在长、宽两个维度上

进行平均池化以及最大池化,然后将这两个特征向量

输入全连接层,再将两特征向量的对应元素相加,得到

通道注意力权重图,最后将该权重图与转换后的特征

在通道维度进行点积得到新的特征图。
2. 4摇 网络结构分析

在 PS-GAN 生成器的基础上去除姿态注意模块、
通道注意模块后,记为 Backbone 网络。 该文使用特征

可视化技术[23]分析 Backbone 网络编码器与解码器的

感兴趣区域,如图 2 所示,其中深色的区域为模型关注

区域。
由图 2 第一行可知,编码器在第一、二层关注了人

脸区域,而从第三层开始关注头发、背景等非必要区

域。 因此,对于编码器,不需要添加更多的卷积层辅助

提取侧脸特征,但为使编码器在各尺度都关注人脸区

域,所以给编码器的每个尺度都添加带有侧脸的姿态

注意模块。

图 2摇 Backbone 网络特征可视化

由图 2 第二行可知,Backbone 的解码器的前三层

恢复正面人脸的大致轮廓,即人脸共有的属性,共性信

息;第四层反卷积将特征恢复到原来大小,后两层 1伊1
卷积辅助交替恢复人脸的全局与局部属性,即个性信

息。 而平均正脸姿态图仅包含人脸共性信息,因此仅

为解码器的前三层添加带有平均正脸姿态图的姿态注

意模块,辅助网络快速生成人脸共性信息的同时不影

响人脸个性信息的恢复。
2. 5摇 损失函数

本节将介绍用到的损失函数。 为了使损失函数关

注人脸区域,使用人脸分析方法将图像的背景区域

扣除[24]:
L = Ladv + 姿pixelLpixel + 姿 lpipsL lpips + 姿 ipL ip + 姿 tvL tv

(4)
其中, Ladv 表示对抗损失, Lpixel 表示多尺度像素损失,
L lpips 表示感知损失, L ip 表示身份保持损失, L tv 表示全

变分正则化项, 姿* 表示不同损失的权重。

2. 5. 1摇 对抗损失

GAN 网络由生成器与鉴别器组成,两者的对弈过

程表示如下:
Ladv = minGmaxD{Ex沂I f[log(D(x))] +

Ez沂Ip[log(1 - D(G( z)))]} (5)
其中, E 表示求期望; x 沂 I f 表示 x 来自真实的正脸图

像集; D(x) 表示鉴别器; z沂 Ip 表示 z来自真实的侧脸

图像集; G( z) 表示生成器。
2. 5. 2摇 多尺度像素损失

在正面化结果 IG 上使用多尺度像素损失[3] 来约

束生成内容一致性:

Lpixel =
1
S 移

S

s = 1
移
W s,H s,C

w,h,c = 1
椰IGs,w,h,c - Igts,w,h,c椰1 (6)

其中, S 表示尺度数,取 S = 3, Igt 为正脸标签。
2. 5. 3摇 感知损失

使用感知相似性损失[25] 保持图像的结构信息。
具体的,使用 Conv3 - 64、 Conv3 - 128、 Conv3 - 256、
Conv3-512 及最后一层全连接计算损失:

L lpips =
1
L 移

L

l = 1
移
H l,W l

h l = 1,w l = 1

摇 摇 椰w l(Vgg l( IG) - Vgg l( Igt))椰1 (7)
其中, Vgg l 表示网络提取的第 l 层的特征图, w l 表示

对第 l 层赋予的权重。
2. 5. 4摇 身份保持损失

使用 LightCNN-29V2[26]提取身份特征。 具体的,
使用该网络的最后一个池化层及最终的网络输出共同

作为人脸高维特征[3,24],具体公式如式(8):
L ip = 椰渍pool( IG) - 渍pool( Igt)椰1 +

椰渍output( IG) - 渍output( Igt)椰1 (8)
其中, 渍pool(·) 表示网络在最后一个池化层提取的特

征, 渍output(·) 表示网络的最终输出结果。
2. 5. 5摇 全变分正则化项

GAN 网络生成的图像往往会存在大量人工伪影,
因此添加全变分正则化项以减少伪影[9]:

L tv = 移
C

c = 1
移
W,H

w = 1,h = 1
椰IGc,h,w+1 - IGc,h,w椰1 +

椰IGc,h+1,w - IGc,h,w椰1 (9)
其中, W 和 H 分别表示图像的高和宽。

3摇 实验与结果分析
3. 1摇 数据集

使用 MASFD 以及 CAS-PEAL-R1 数据集进行实

验。 MASFD 数据集由本实验室自主采集,共包含了

4 253人的 23 种角度组合。 CAS-PEAL-R1 数据集为

CAS-PEAL 数据集的共享版本,包含 1 040 位志愿者

的 30 900 张人脸图像,该文使用其姿态子库 21 840 幅
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图像验证人脸正面化效果。 姿态子库包含三种俯仰变

化(抬头、平视、低头)和每种俯仰姿态下七种水平深

度旋转姿态变化。 另外为了验证 PS-GAN 网络的泛

化性,又拍摄了 80 张数据集外的侧脸图像,用于验证

其在非同源数据上的视觉效果。
对于 MASFD 数据集,在 4 253 人中随机选择 850

人作为测试集,其余 3 403 人作为训练集,共训练 20
个单角度模型;对于 CAS-PEAL-R1 数据集,随机选

择 831 人作为训练集,209 人作为测试集,共训练 13 个

单角度模型。
3. 2摇 对比实验

3. 2. 1摇 定性比较

使用 TP - GAN[8]、 Sym - GAN[3]、DA - GAN[9]、
CAPG-GAN[10]四种方法与 PS-GAN 网络进行对比,
在 MASFD 数据集中的定性结果如图 3 所示。

图 3摇 不同方法在多个角度上生成效果对比

摇 摇 由图 3 可知,文中方法相比其他方法有更少的人

工伪影,文中方法只针对特定角度进行训练,网络关注

较小范围的姿态变化,与其他方法相比,文中方法在整

体结构和局部细节上均与标签更加相似。
其次,展示了 PS-GAN 与 Sym-GAN 在不同俯仰

角上的正面化效果,如图 4 所示。

图 4摇 Sym-GAN 与 PS-GAN 在俯仰角上

生成效果对比

此外,在非同源的数据上进行测试,生成结果如图

5 所示。 其中,第一行为输入,第二行为输出。

图 5摇 文中方法在非同源数据上的生成效果

最后,展示了 PS-GAN 在两数据集在各角度下的

生成结果,如图 6 所示。 其中,第一列为基准图像,奇
数行为网络输入,偶数行为网络输出。

图 6摇 文中方法在不同数据集上各个角度的生成效果
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3. 2. 2摇 定量比较

该文使用 Rank-1 指标在两数据集上对 PS-GAN
及上述方法进行定量实验,其定量结果如表 1 与表 2
所示。 由于 CAS-PEAL-R1 数据集未给出具体的俯

仰角度,因此,使用俯视、平视、仰视三种视角进行标

注。 其中第一行为俯仰角,第二行为偏转角。 由表 1
和表 2 可知,文中方法在较大角度下依旧表现良好,说
明用单个角度数据对模型进行训练是有效的。

表 1摇 不同方法在 MASFD 数据集上的 Rank-1 识别率摇 摇 %

方法

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 俯角 0毅 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 俯角 30毅 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 俯角 45毅 摇 摇 摇 摇

偏转

依15毅
偏转

依30毅
偏转

依45毅
偏转

依60毅
偏转

依75毅
偏转

0毅
偏转

依30毅
偏转

依60毅
偏转

0毅
偏转

依30毅
偏转

依60毅

TP-GAN 98. 83 98. 65 98. 21 97. 76 96. 36 97. 63 97. 32 96. 34 96. 72 96. 13 95. 31

Sym-GAN 99. 85 98. 70 98. 44 98. 07 97. 14 98. 76 98. 25 97. 65 97. 38 97. 14 95. 85

DA-GAN 98. 73 98. 73 98. 43 98. 01 97. 36 98. 65 97. 44 96. 73 97. 86 96. 86 96. 18

CAPG-GAN 99. 15 99. 34 98. 96 98. 69 97. 32 99. 21 98. 67 97. 84 98. 34 97. 64 96. 35

PS-GAN(Ours) 99. 85 99. 73 99. 23 98. 13 97. 54 99. 24 98. 65 97. 84 98. 87 98. 23 97. 73

表 2摇 不同方法在 CAS-PEAL-R1 数据集上的 Rank-1 识别率摇 摇 %

方法

摇 摇 摇 摇 摇 摇 仰视摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 平视摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 俯视摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

偏转

0毅
偏转

依15毅
偏转

依30毅
偏转

依45毅
偏转

依15毅
偏转

依30毅
偏转

依45毅
偏转

0毅
偏转

依15毅
偏转

依30毅
偏转

依45毅

TP-GAN 98. 88 98. 95 98. 87 97. 63 100. 00 99. 94 98. 71 97. 68 97. 73 97. 47 95. 88

Sym-GAN 99. 71 99. 93 99. 76 95. 25 100. 00 100. 00 99. 72 100. 00 99. 72 99. 46 96. 95

DA-GAN 99. 75 99. 78 99. 62 97. 94 100. 00 100. 00 99. 71 98. 97 98. 97 98. 86 98. 13

CAPG-GAN 99. 35 99. 43 99. 32 97. 52 100. 00 99. 93 99. 37 98. 59 98. 68 98. 59 97. 83

PS-GAN(Ours) 99. 94 100. 00 99. 94 98. 95 100. 00 100. 00 99. 94 100. 00 99. 95 99. 87 99. 24

摇 摇 但是 Rank-1 指标无法体现模型生成人脸与真实

人脸的相似程度,因此又使用人脸识别方法计算平均

人脸相似度得分(Average Similarity Score,ASS)与方

差(Variance),计算方法如下所示:

ASS = 1
N移

N

i = 1
(1 - FR( IG,Igt)) 伊 100% (10)

Variance = 1
N移

N

i = 1
((1 - FR( IGi ,I

gt
i )) 伊

100% - ASS) 2 (11)
其中, IG 为生成图像, Igt 为真实标签,FR(·)为计算

IG 与 Igt 之间距离的函数。 不同数据集的平均人脸相

似度与方差计算结果如表 3 所示。
由表 3 可知,PS-GAN 方法在同源测试集和非同

源数据上的平均人脸相似度均较高,方差较小,模型稳

定性较好。
3. 3摇 消融实验

由于 Rank-n 指标在消融实验中最终结果较接

近,无法体现模型的真实性能,因此使用人脸相似度与

方差作为消融实验(+30_30 角为例)指标。
实验设置一:为了验证特征转换模块的有效性及

结构设计的合理性,在 Backbone 的基础上分别添加 2、
3、4、5、6 个残差块进行实验。

实验设置二:由图 2 可知,网络在解码器最后交替

恢复人脸局部与全局信息,为了说明解码器后卷积层

表 3摇 不同方法及消融实验在 MASFD 数据集与非同

源数据中的平均人脸相似度及其方差

方法
摇 MASFD 测试数据集摇 摇 摇 非同源数据摇 摇

ASS / % Variance ASS / % Variance

TP-GAN 88. 65 19. 58 56. 74 71. 16

Sym-GAN 87. 41 20. 43 53. 64 68. 8

DA-GAN 89. 53 16. 36 54. 64 57. 65

CAPG-GAN 89. 25 18. 76 62. 46 55. 71

2 Resblock 87. 97 17. 41 64. 32 74. 53

3 Resblock 88. 32 17. 56 64. 09 71. 32

4 Resblock 88. 68 16. 56 65. 80 57. 22

5 Resblock 88. 45 16. 48 65. 67 58. 46

6 Resblock 88. 65 16. 76 65. 40 55. 86

Backbone 88. 32 17. 56 64. 09 71. 32

Backbone+Conv伊1 88. 67 17. 43 65. 38 65. 52

Backbone+Conv伊2 89. 46 16. 88 66. 47 51. 48

Backbone+Conv伊3 89. 65 16. 97 66. 32 58. 37

Backbone+Conv伊4 89. 33 16. 91 66. 37 51. 76

8pose 89. 73 16. 76 65. 77 57. 31

68pose 89. 92 16. 32 66. 12 54. 36

PS-GAN(Ours) 91. 76 15. 88 67. 24 52. 28

的数量是否会对生成结果有影响,分别为 Backbone 添
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加了 1、2、3、4 个 1伊1 卷积进行实验。
实验设置三:在 Backbone 的基础上,首先将不同

关键点数量的姿态图直接与输入图像在通道维度拼

接,说明不同关键点姿态图对网络生成效果的影响。
然后将姿态图与注意力结合,验证文中姿态引导方式

的优越性。
3. 3. 1摇 不同数量残差块对生成效果的影响

本节分别为特征转换模块 PTM 添加 2、3、4、5、6
个残差块,分析不同数量残差块对生成效果的影响,实
验结果如表 3 中 Resblock 所示。

由表 3 可知,在同源测试集上,添加四层残差块时

平均人脸相似度最高,添加五层残差块时方差最低。
在非同源数据上,随着残差块的数量增加,平均人脸相

似度有所提升,且总体方差明显减小,即添加残差块可

以减小生成效果的波动性。 为了使网络结构精简,同
时保证模型对非同源数据的泛化能力,为 PTM 模块添

加四层残差块。
3. 3. 2摇 不同数量的 1伊1 卷积对生成效果的影响

本节为 Backbone 添加 1、2、3、4 个 1伊1 卷积,分析

解码器后卷积层的数量对生成效果的影响,实验结果

如表 3 中 Conv 所示。
由表可知,对同源测试集添加三层卷积层时平均

人脸相似度最高,添加两层卷积层时方差最低,波动性

最小;对非同源数据,在解码器之后添加两层卷积时相

比 Backbone 的人脸相似度提高较明显,稳定性更好。
因此,为解码器添加两层 1伊1 卷积。
3. 3. 3摇 姿态注意模块的有效性

首先,在 Backbone 的基础上,比较不同姿态图对

生成效果的影响。 共进行了三组实验,分别是不加姿

态引导(Backbone)、添加 8 关键点姿态引导(8pose)、
添加 68 关键点姿态引导(68pose)的网络。 每组实验

均将原图与姿态图直接拼接,实验结果如表 3 所示。
由表 3 可知,不论是测试集数据还是非同源数据,关键

点越多的姿态图,其生成的图像平均人脸相似度越高,
波动性越低。

其次,又展示了三种模型编码器与解码器的感兴

趣区域,如图 7 所示。

图 7摇 Backbone、68pose 及 PS-GAN 方法

特征可视化对比

由图 7 可知,Backbone 网络在编码器第三层已经

不再关注人脸区域,而 68pose 的网络在第三层时依旧

关注人脸区域。 这一方面反映了姿态引导的有效性,
另一方面也说明这种直接与原图进行拼接的姿态引导

方式很难在网络深处起作用。
因此,将 68 关键点的姿态图与注意力机制结合,

即文中方法。 为了验证文中方法的有效性,对 68pose
和 PS-GAN 进行定性对比,结果如表 3 所示。 由表 3
可知,PS-GAN 网络在两类数据上相对其他实验方法

平均人脸相似度最高、波动性最低。 最后,如图 7 所

示,PS-GAN 模型的编码器各层在姿态注意模块的辅

助下准确的关注感兴趣区域,解码器的前三层在姿态

注意模块的辅助下快速捕捉人脸共性信息,证明了网

络结构设计的合理性。

4摇 结束语
针对特定角度人脸正面化问题,通过实验验证网

络的有效性与结构设计的合理性。 结合注意力机制,
提出 PS-GAN 网络,并使用特定角度人脸数据训练单

个模型,将多个角度模型进行组合,一定程度上缓解各

角度生成效果不突出的问题,但这种方法对于数据集

中不存在的角度人脸生成效果一般。 在后续的工作

中,应当考虑如何使用数据集内有限的特定角度,在任

意角度都能生成较好的结果。
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