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基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战

摘要
异质人脸图像合成旨在生成逼真、

可识别的多种视觉形态的人脸肖像，包
括画像、漫画等多种模态．异质人脸图像
合成在公共安全和数字娱乐领域具有广
泛的应用前景和重要的研究价值，已成
为当前研究热点之一．近年来，随着生成
对抗网络的发展以及其在多种图像风格
转换任务中的成功，研究人员利用生成
对抗网络构建了多种异质人脸图像合成
的新方法．本文简要回顾了异质人脸图
像合成的发展历史，并从异质人脸图像
合成的应用进展、模型结构、性能评估、
数据集和定性分析等方面综述了该领域
最新的关键技术的发展情况，展望了异
质人脸图像合成面临的挑战以及其关键
技术的发展趋势．
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０　 引言

　 　 人脸图像在人类生活中具有广泛的应用和重要的研究意义．随着

科学技术的发展，实际生活中出现了各种各样的图像采集传感器，因
而存在着不同的人脸图像形态，如应用在身份认证方面的人脸照片、
用于刑侦追捕等领域的人脸画像，应用在数字娱乐中的人脸漫画等．
这些图像类型可以成为不同的人脸图像域（如图 １ 所示）．异质人脸图

像合成旨在设计数学模型使计算机能够基于某一给定域图像，自动

生成自然、逼真的其他域人脸图像，包括画像合成、漫画合成、年龄合

成、超分辨率重建、人脸美颜等，已成为当今的研究热点之一［１］ ．

图 １　 异质人脸图像举例　 ａ—ｃ．不同年龄段的照片；ｄ．画像（素描）；
ｅ．漫画；ｆ．插画；ｇ．近红外图像

（所有图片由网络搜索得到，其中（ｇ）取自 ＮＩＲ Ｆａｃｅ 数据库）
Ｆｉｇ １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ，（ａ）－（ｃ）ｆａｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｇｅｓ，
（ｄ） ｓｋｅｔｃｈｅｓ，（ｅ） ｃａｒｉｃａｔｕｒｅｓ，（ｆ） ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ，ａｎｄ （ｇ） ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ （ＮＩＲ） ｆａｃｅ

（Ａｌｌ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｄｏｗｎｌｏａｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｗｅｂ，ａｎｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ
（ｇ） ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ＮＩＲ Ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ）

异质人脸图像合成在公共安全和数字娱乐领域具有广泛的应用

价值．例如在刑侦追捕中，公安部门备有每位公民照片组成的照片数

据库，以用来确定犯罪嫌疑人身份，但实际中一般是用画家和目击者

合作得到的犯罪嫌疑人的素描模拟画像来进行后续的人脸检索和识

别．由于模拟画像和常见的人脸照片在纹理表达上的差异，直接利用

传统的人脸识别方法很难取得满意的识别效果．将模拟画像合成为照

片或将照片合成为画像可以有效减小他们纹理上的差距，进而大幅

提高准确率和破案效率．在儿童走失案中，公安部门能够获取的都是

丢失前的人脸照片．然而随着时间的推移，儿童的面貌会随着年龄的



　 　 　 　增长发生较大的变化，给人脸识别带来了极大的困

难．年龄合成方法可以基于年幼时的照片推演出成

长后的外貌，从而提升人脸识别的精度．在数字娱乐

领域，由于画像、油画、漫画等相对于照片具有更高

的的趣味性和艺术性，人们越来越倾向于利用这些

类型的图像作为自己在社交网络上的形象．
至今为止，已有大量的相关工作对相关异质人

脸图像合成课题进行了研究［１］ ．其中，Ｗａｎｇ 等［２］ 从

数学模型的角度对人脸图像超分辨率重建和人脸画

像合成进行了深入分析，并将人脸画像合成中的数

学方法划分为贝叶斯推断、子空间学习及稀疏表示

几个模块．Ｎｇｕｙｅｎ 等［３］ 对二维和三维人脸图像的超

分辨率重建方法进行了总结，划分为了浅层手工特

征与深度学习方法两类．之后，文献［４⁃５］将人脸画

像合成方法作为异质人脸图像识别的一个子类进行

综述，将相关方法划分为了数据驱动和模型驱动两

种类型．整体而言，这一划分可以推广到其他异质人

脸图像合成任务中．
在数据驱动方法中，主要包含近邻搜索和目标

重构两个模块．具体而言，对于给定源图像区域，在
大规模源图像块中寻找与其相近的源图像块及相互

之间的近邻关系，之后将这一近邻关系应用到近邻

源图像块对应的目标图像块上，用于重构给定区域

的目标区域．基于数据驱动的方法由于利用真实目

标图像块进行重构，通常可以得到较好的合成效果．
但由于近邻搜索规模较大、速度较慢，难以满足实时

性需求．
在模型驱动方法，则利用数学模型构建源图像

（块）到目标图像（块）的数值映射关系．这类方法通

常包含特征提取和机器学习两个模块．首先，提取可

以有效表征图像块内容、纹理等复杂信息的特征表

达．然后，利用机器学习方法从大规模“源图像⁃目标

图像”中训练得到不同模态之间的映射关系．早期的

工作中，研究人员主要从两个模块进行探索，提出了

多种富有启发性的工作．模型驱动方法，通常具有很

高的计算效率，但受到图像特征和学习方法的限制，
合成图像通常视觉质量较差．

随着深度学习的发展，研究人员在纹理生成方

面取得了很大进步，并且扩展至图像内容生成领域．
近年 来， 生 成 对 抗 网 络 （ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ） ［６⁃８］，特别是条件生成对抗网络（ ｃｏｎ⁃
ｄｉｔｉｏｎａｌ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｃＧＡＮ） ［９］ 的

出现，为异质图像合成开辟了新的路径．条件生成对

抗网络可以在给定条件（可以是文本、属性向量或源

图像等）下生成对应的目标图像，其已在基于文本的

图像生成［１０］和图像风格转换［１１⁃１４］ 等领域得到了广

泛应用．在对应的任务中，其生成图像包含了非常逼

真的视觉效果和内容细节．受此启发，基于生成对抗

网络的异质人脸图像合成逐渐引起大家重视，并涌

现出大量的新方法，取得了突破性进展．
目前，异质人脸图像合成的应用才刚刚走出实

验室，还处于起步阶段，已经有一些较为成功的案

例．例如，西安电子科技大学研究团队与警方合作，
利用人脸画像合成成功辅助警方破获了重大案件．
腾讯优图实验室将年龄合成算法用于跨年龄人脸识

别，已成功寻回多名走失多年的儿童．在数字娱乐领

域，现在已经有了多种异质人脸图像合成 ＡＰＰ，比如

陌陌推出的 ＡＩ 换脸视频制作软件 ＺＡＯ 可以更改人

脸身份及几何结构，俄罗斯无线实验室开发的 Ｆａｃｅ⁃
Ａｐｐ 可以进行年龄合成以及多种属性的更改，旷世

Ｆａｃｅ＋＋开发了人脸美颜功能，供用户在线试用．这些

应用都在社交媒体上引起了巨大反响，提升了用户

进行艺术感知和创作的兴趣与热情．相关应用的截

图举例如图 ２ 所示．

图 ２　 现有异质人脸图像合成应用 ＡＰＰ 示例，
左图为 ＺＡＯ 应用截图，右图为 ＦａｃｅＡＰＰ 应用截图

Ｆｉｇ ２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｌｅｆｔ：ＺＡＯ；ｒｉｇｈｔ：ＦａｃｅＡＰＰ

本文与之前工作的不同在于：１）据笔者所知，现
在尚未有工作对于画像合成、漫画合成、年龄合成、
人脸美颜等多种异质人脸图像合成任务进行总结和

分析，本文的工作相比之下更为全面，并且对所有任

务下的思想和模型进行了抽象和总结；２）之前的综

述工作并未对基于生成对抗网络的异质人脸图像合

成工作进行对比分析，本文重点对比分析了这类方

法在模型结构和思想之间的异同；３）本文对异质人

脸图像合成图像的质量评价方法进行了总结和分

析，指出了当前评价方法的局限性和发展趋势．

１６６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１



１　 背景介绍

１ １　 任务描述

在异质人脸图像合成任务中，通常包含源图像

域（如人脸照片）Ｘ、目标图像域（如人脸画像） Ｙ．异
质人脸图像合成的任务旨在学习源图像域到目标图

像域的数值映射关系：Ｆ：Ｘ→Ｙ．给定一幅源图像 ｘ∈
Ｘ，异质人脸图像合成模型可以预测其对应的目标图

像 ｙ∈Ｙ．在现有的异质人脸图像合成工作中，通常源

图像和对应的目标图像是成对出现的．这时，可以考

虑基于有监督学习的方式训练得到异质人脸图像合

成模型．在很多任务中，可能难以得到“源图像⁃目标

图像”对，这时可以考虑采用无监督学习或半监督学

习的方式构建异质人脸图像合成模型．

图 ３　 基于条件生成对抗网络的异质人脸图像合成模型结构示意图［９］

Ｆｉｇ ３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ｃＧＡＮ） ［９］

１ ２　 生成对抗网络

生成对抗网络由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等［６］ 于 ２０１４ 年提

出，之后在计算机视觉领域引发了研究热潮，被广泛

应用于图像生成、图像风格转换、图像超分辨率重建

等多种任务中，并且取得了巨大成功［７⁃８］ ．生成对抗

网络通常包含一个生成器 Ｇ 和一个判别器 Ｄ．其中，
判别器 Ｄ 旨在正确判断给定图像是否是真实的，即
将实际目标图像 ｙ 判断为“真”，将生成图像 Ｇ（ｘ）判
断为“假”；生成器 Ｇ 基于输入信息 ｘ（可以是随机向

量、属性向量、输入源图像，或其组合）生成逼真的目

标图像 Ｇ（ｘ），从而使判别器 Ｄ 将其判断为“真”．在
训练过程中，对生成器和判别器进行迭代优化，两者

之间以类似“对抗”的形式进行交替迭代优化，最终

达到“纳什均衡”状态，两者达到较优的性能，从而

生成器可以生成高质量图像．在异质人脸图像合成

领域，通常存在一幅输入源图像，研究人员采用了条

件生成对抗网络和循环生成对抗网络．本文接下来

对两个模型进行简要介绍．
１ ２ １　 条件生成对抗网络

在条件生成对抗网络中，最具影响力的工作是

Ｉｓｏｌａ 等提出来的 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型［９］，其在多种图像风

格转换任务中都取得了优异的性能，并给相关课题

研究人员带来启发，在多个领域取得了巨大进展．条
件生成对抗网络模型结构如图 ３ 所示．给定输入源

图像 ｘ，生成器生成 Ｇ（ｘ） ．之后，判别器将“输入图像

⁃ 生成图像” 对（ｘ，Ｇ（ｘ）） 判定为假，而将“输入图像

⁃ 真实图像” 对（ｘ，ｙ） 对判断为真，并采用对抗损失

进行训练．在现有工作中，一般对生成器采用半饱和

对抗损失函数．具体而言，生成器和判别器的对抗损

失函数分别为

ＬＤ
ａｄｖ ＝ － Ε（ｘ，ｙ）∈（Ｘ，Ｙ）［ｌｏｇ（Ｄ（ｘ，ｙ））］ －

　 　 Εｘ∈Ｘ［ｌｏｇ（１ － Ｄ（ｘ，Ｇ（ｘ）））］， （１）
ＬＧ

ａｄｖ ＝ － Ε（ｘ，ｙ）∈（Ｘ，Ｙ）［ｌｏｇ（Ｄ（ｘ，Ｇ（ｘ）））］ ． （２）
此外，由于存在真实的目标图像，因此还采用了

像素域的图像重建损失，即生成图像和真实图像像

素之间的 Ｌ１ 距离：
Ｌ１ ＝ ‖ｙ － Ｇ（ｘ）‖． （３）
最终，将对抗损失与重建损失进行加权，对生成

器和判别器进行交替迭代优化，直到收敛．
Ｄ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｄ
ＬＤ

ａｄｖ，

Ｇ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｇ
ＬＧ

ａｄｖ ＋ λＬ１ ． （４）

此外，Ｍａｏ 等［１５］提出了最小平方生成对抗网络

（ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＬＳ⁃
ＧＡＮ），其对应的生成器和判别器的对抗损失函数分

别为

ＬＤ
ａｄｖ ＝ Ε（ｘ，ｙ）∈（Ｘ，Ｙ）［（１ － Ｄ（ｘ，ｙ）） ２］ ＋

　 　 Εｘ∈Ｘ［Ｄ（ｘ，Ｇ（ｘ）） ２］， （５）
ＬＧ

ａｄｖ ＝ Ε（ｘ，ｙ）∈（Ｘ，Ｙ）［（１ － Ｄ（ｘ，Ｇ（ｘ））） ２］ ． （６）
由于 ＬＳＧＡＮ 损失函数形式更为简单，且训练较

为稳定，因此有很多工作采用 ＬＳＧＡＮ 作为基准

模型．
１ ２ ２　 循环生成对抗网络

在很多图像转换任务中，难以或无法获得成对

２６６
黄菲，等．基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战．
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的训练样本，因此 Ｚｈｕ 等提出了循环生成对抗网络

（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）的思想［１６］ ．ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的基本框架如图 ４
所示．ＣｙｃｌｅＧＡＮ 包含两个生成器 Ｇ 和 Ｆ，分别模拟图

像域Ｘ和图像域 Ｙ之间的双向映射关系，即Ｇ：Ｘ→ Ｙ
和 Ｆ：Ｙ → Ｘ．此外，还有对应两个图像域的判别器 ＤＸ

和 ＤＹ ． 在训练过程中， 除了使用对抗损失之外，
ＣｙｃｌｅｇＧＡＮ 还采用了重构损失和一致性损失．其中，
重构损失是指：
Ｌｒｅｃ ＝ ‖ｘ － Ｆ（Ｇ（ｘ））‖ ＋ ‖ｙ － Ｇ（Ｆ（ｙ））‖， （７）
即希望将输入图像 ｘ 依次输入到 Ｇ 和 Ｆ 后能够重构

自身的全部信息；对 ｙ 也相似．一致性损失是：
Ｌｃｏｎ ＝ ‖ｙ － Ｇ（ｙ）‖ ＋ ‖ｘ － Ｆ（ｘ）‖， （８）
即希望将目标图像 ｙ 输入到生成器 Ｇ 后能够保持不

变；对 ｘ 也相似．最终，将所有损失函数进行加权，对
生成器和判别器进行交替迭代优化，直到收敛．在异

质人脸图像合成任务中，有时存在真实目标图像，因
此可以同时使用式（３）中的 Ｌ１ 损失．

图 ４　 基于循环生成对抗网络的异质人脸图像合成模型基本框图［１６］

Ｆｉｇ ４　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１６］

２　 异质人脸图像合成研究进展

异质人脸图像合成包括画像合成、年龄合成、漫
画合成、油画合成、超分辨率重建、人脸美颜等多个

任务．其中，图像超分辨率重建旨在基于给定低分辨

率图像重构出相对较高分辨率的图像．超分辨率重

建对于计算机视觉领域意义重大，研究人员对此开

展了大量的研究工作．最近，Ｗａｎｇ 等［１７］ 和 Ｈａ 等［１８］

对于已有的通用图像超分辨率重建方法进行了详尽

地总结和回顾，其中包含了人脸超分辨率重建算法．
Ｎｇｕｙｅｎ 等［３］也对于二维和三维人脸图像的超分辨

率重建工作专门进行了总结和分析．因此，本文对于

人脸图像超分辨率相关工作不再赘述，而对其余几

个课题分别介绍其近期研究进展．

２ １　 画像合成

人脸画像合成是指将一幅照片转换为画像的过

程，通常利用事先收集好的人脸画像⁃照片对作为训

练集．它在辅助刑侦追捕及数字娱乐方面具有重要

作用［１９］ ．传统人脸画像合成方法主要可以分为两类：
数据驱动的方法和模型驱动的方法［２，４］ ．鉴于深度学

习技术的发展，Ｚｈａｎｇ 等［２０］ 和 Ｊｉａｏ 等［２１］ 提出利用卷

积神经网络生成画像，Ｓｈｅｎｇ 等［２２］ 亦提出基于神经

网络进行特征学习和画像重构．之后，Ｚｈａｎｇ 等［２３⁃２５］

将神经网络与马尔科夫随机场进行结合，通过学习

深层特征及构建邻域约束来提升合成质量．
近年来，由于生成对抗网络在多种图像翻译任

务中的巨大成功，研究人员开始尝试采用其构建人

脸画像合成模型．例如，Ｗａｎｇ 等［２６］ 提出首先利用条

件生成对抗网络来生成画像，然后利用反向映射方

法对生成画像进行后处理，得到最终的生成结果．之
后，Ｗａｎｇ 等［２７］提出使用多对抗网络从低分辨率到

高分辨率逐步生成人脸画像．该方法在性能上得到

了显著提升，生成画像的纹理效果较好，但仍然存在

少量模糊失真．Ｚｈａｎｇ 等［２８⁃２９］针对现有方法对于面部

光照敏感的问题，提出基于人脸结构先验及光照映

射的画像生成对抗模型，以及多分布约束模型，取得

了不错的效果．此外，Ｃｈｅｎ 等［３０］ 则针对现有人脸照

片⁃画像数据集规模较为有限的情况，利用大规模人

脸照片（无对应画像），结合半监督学习思想，以提升

深度模型的训练效果．Ｂａｅ 等［３１］ 则针对多风格人脸

画像合成进行了初步尝试，在生成对抗网络中引入

了风格分类机制及对应的损失函数，使得模型可以

生成多种风格的画像．
此外，研究人员考虑到单个生成模型性能有限，

且人脸不同区域的映射关系可能有所不同，因此提

出了多支路合成方法［３２］ ．例如，Ｙｉ 等［３３］ 采用两个生

成器，其中一个全局生成器合成人脸整体结构，另外

一个局部生成器用来合成眼睛、头发等特定区域的

细节，之后利用融合网络对合成结果进行整合，得到

最终的合成结果． Ｚｈａｎｇ 等［３４］ 将数据驱动方法与生

成对抗网络方法进行结合，利用数据驱动方法实现

３６６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１



照片到画像的映射，合成画像初步结果；利用生成对

抗网络，实现画像高频信息的合成；然后将两者融

合，取得了不错的效果．
Ｙｕ 等［３５］则将人脸结构先验信息引入到生成对

抗网络中，提出了一种基于结构辅助的生成对抗网

络（如图 ５ 所示）．在该网络中，首先利用人脸解析网

络得到人脸分割结果，用于描述人脸结构；然后，将
人脸图像与分割结果分别输入到外观编码器和结构

编码器中，并一起输入到解码器中合成对应的输出

图像；此外，还引入了结构性重建损失函数，用来提

升眼睛等复杂区域的权重，降低面部、头发等区域的

权重，从而促使模型生成更加精微的细节．最后，使
用了堆叠式生成器和身份损失函数，有效提升了合

成图像的质量．该模型在多种合成任务中都取得了

优异的合成效果．
最近，Ｚｈｕ 等［３６］认为使用传统生成对抗网络拟

合照片与画像之间的映射关系，忽略了两个图像域

之间的共有信息，因此提出了一种协作学习框架，将
照片 ／画像首先映射到一个共享的隐藏空间，然后进

一步映射到画像 ／照片，并且提出了协作损失函数，
促使两者在隐藏空间具有一致性． Ｚｈａｎｇ 等［３７］ 则几

乎同时提出了相似的工作，与之不同的是其在隐藏

空间使用了对抗学习机制来促使照片和画像映射到

相同的隐藏空间．这两种方法取得了较好的合成效

果，且具有很好的启发性．

图 ５　 基于堆叠式结构辅助生成对抗网络的异质人脸图像合成模型基本框图［３５］

Ｆｉｇ ５　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｓｔａｃｋｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ａｉｄｅｄ ＧＡＮｓ （ＳＣＡ⁃ＧＡＮ） ［３５］

２ ２　 漫画合成

人脸漫画合成是指基于给定人脸照片生成漫

画，在游戏制作等数字娱乐领域具有十分广泛的应

用［３８］ ．研究人员已经在该领域进行了大量的研

究［３９⁃４２］ ．例如 Ａｋｌｅｍａｎ［４３］ 提出使用交互式工具来让

用户指导漫画的生成．现在的很多手机应用也是基

于这一想法，由用户选择人脸组件构成漫画．之后，
研究人员开始考虑自动地人脸漫画合成算法．例如，
Ｌｉａｎｇ 等［４４］提出从训练集中学习漫画原型组件，然
后针对目标人脸进行形状调整和纹理风格转换，得
到最终结果． Ｌｉｕ 等［４５］ 提出在照片和漫画中学习异

质吉布斯模型，用于自动的漫画合成．之后，Ｃｈｉａｎｇ
等［４６］提出通过分析输入照片的特征，构建人脸漫画．

受条件式生成对抗网络的启发，最近有少量工

作将其引入到人脸漫画生成和识别中，取得了一些

进展［４７］ ．例如，Ｚｈｅｎｇ 等［４８］在条件式生成对抗网络的

基础上，引入了并行判别器以提升其能力，从而促使

生成器合成更好的漫画．Ｈａｎ 等［４９］ 将人脸三维模型

和几何形状轮廓图引入到生成对抗网络中，取得了

逼真的漫画人脸图像．但由于人脸三维模型的计算

复杂度较高且建模难度较大，因此限制了其扩展性．
Ｌｉ 等［５０］提出基于人脸照片及关键点图一起用于合

成人脸漫画．但人脸关键点图的信息较为有限，使得

判别器难以具备较强的判别能力，限制了生成器的

性能．最近，Ｓｈｉ 等［５１］ 引入了关键点位移预测机制和

人脸识别损失，有效提升了漫画合成的质量．

２ ３　 年龄合成

现有的年龄合成方法大致可以分为两类：物理

模型驱动方法和数据驱动方法［５２⁃５３］ ．其中，物理模型

驱动是指通过模拟头颅骨和面部肌肉随着年龄的变

化机制，预测变化后的人脸结构和外观［５４⁃５７］ ．例如，
Ｗｕ 等［５７］基于皮肤的解剖学结构提出了一种三层动

态皮肤模型来模拟皱纹．数据驱动方法则不依赖于

生物学先验知识，直接从训练数据中挖掘年龄相关

的模式［５８⁃６０］ ．例如，Ｓｈｌｉｚｅｒｍａｎ 等［５９］ 提出一种基于原
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型的方法，即利用不同年龄段的人脸图像构建年龄

相关的字典，然后利用近邻搜索等技术重构输入人

脸对应年龄段的图像．Ｙａｎｇ 等［６０］ 提出首先求解多属

性分解问题，然后只将年龄相关元素变换到对应目

标年龄组实现年龄的合成．这些方法有效提升了合

成图像的质量，但会产生鬼脸效应 （Ｇｈｏｓｔｉｎｇ Ａｒｔｉ⁃
ｆａｃｔｓ） ．

近年来，随着深度生成网络的发展，研究人员开

始尝试将其引入到年龄合成中．现有模型可以大致

分为直推式生成和渐进式生成两种方式．
１）直推式生成：是指对于给定输入图像，采用单

一模型直接将其映射到目标年龄．例如，Ｚｈａｎｇ 等［６１］

利用条件对抗自编码器进行人脸年龄合成，但合成

结果不理想，模型只学习到了皱纹等明显特征．Ｚｈｏｕ
等［６２］将个人职业信息考虑在生成对抗网络中以进

行个性化人脸年龄合成．最近，Ｙａｎｇ 等［６３］ 基于条件

对抗生成网络，提出了一种金字塔结构的判别网络，
有效提升了年龄合成的效果．Ｌｉ 等［６４］ 提出将图像进

行小波变换，利用生成对抗网络分别实现全局及局

部细节的生成，以提升合成效果． Ｓｏｎｇ 等［６５］ 近来提

出了一种 Ｄｕａｌ ｃＧＡＮ 模型，同时训练年龄老化和回

溯任务，提升了年龄合成的合理性．Ｋｏｓｓａｉｆｉ 等［６６］ 则

考虑到人脸不同属性（如种族、性别等）与年龄合成

高度相关，因此将人脸属性向量作为合成模型的辅

助输入，并使用了小波变换提升细节提升精度．
２）渐进式生成：部分研究人员发现，如果输入人

脸与合成人脸之间存在较大的年龄差，使用单一阶

段的合成模型难以获得高质量结果［６７⁃６９］ ．例如，Ｗａｎｇ
等［６７］利用循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）模拟不同年龄段之间人脸的平滑变换． Ｎｈａｎ
等［６８］使用残差网络模块构建临近年龄段的合成模

型，然后通过将这些模块进行串联实现长年龄间距

的合成结果．

２ ４　 人脸美颜

人脸美学质量，也称为人脸美观度或吸引力，对
于人类的社交活动具有广泛的影响力［７０⁃７１］ ．人脸美

颜［７２］亦称为人脸美学质量增强，旨在通过调整人脸

肤色［７３⁃７４］、人脸结构［７５⁃７６］ 或自动上妆［７７］ 等，提升人

脸的吸引力，从而获得更优的社交体验．
现有人脸美颜方法普遍属于数据驱动类型［７２］，

需要美妆后人脸实例作为参考，利用数学模型预测

实例信息与输入人脸信息之间的融合参数．例如，
Ｌｉａｎｇ 等［７３］通过关键点及边缘信息检测皮肤区域，

然后通过调整亮度、颜色等进行美化；并在后续工作

中将其迁移到云平台中，以满足移动设备的应用需

求［７４］ ．Ｌｅｙｖａｎｄ 等［７５］通过搜索训练集中与输入人脸

相近的图像，预测美化后人脸关键点位置，然后对输

入人脸进行美化．
受深度学习在多种计算机视觉任务中的启发，

Ｌｉ 等［７６］通过深度神经网络预测美化过程中人脸关

键点的位移，用于人脸美颜．Ａｌａｓｈｋａｒ 等［７８］ 将人脸妆

容的区域、类型等考虑在内，并基于经验设定了多种

规则，利用深度神经网络预测上妆类型，取得了不错

的合成效果．Ｏｕ 等［７９］ 则利用图像迁移思想，通过人

脸解析获取各个器官的位置信息，将输入人脸转换

到参考人脸的妆容风格．
最近，北京航空航天大学和中国科学院大学等

机构的研究人员提出了一种姿态稳健型空间可感知

式生成对抗网络（Ｐｏｓｅ⁃ｒｏｂｕｓｔ Ｓｐａｔｉａｌ⁃ａｗａｒｅ ＧＡＮ，ＰＳ⁃
ＧＡＮ） ［８０］，可以将输入人脸图像转换到参考人脸的

妆容风格．ＰＳＧＡＮ 分别采用妆容提取模块和输入人

脸编码模块提取参考人脸的妆容以及输入人脸的综

合表达，然后输入到妆容转移变形模块，进而利用卸

妆⁃再上妆模块生成化妆后的人脸．整体而言，现在的

人脸美颜工作都需要参考妆容图像，且主要局限于

自动上妆功能．

２ ５　 其他异质人脸图像合成

除了上述异质人脸图像合成工作之外，在热红

外（近红外）人脸图像合成及通用图像风格转换方

面，也有少量基于生成对抗网络的工作．
２ ５ １　 热红外人脸图像合成

由于热红外图像对于光照不敏感，可以有效提

升人脸识别精度，因此已经被广泛应用于现有的人

脸识别系统中［８１］ ．近期，也有少量热红外人脸图像合

成工作．例如，Ｗａｎｇ 等［８２］ 利用生成对抗网络将人脸

热红外图像转换为人脸照片，并引入人脸关键点检

测网络，指导生成器合成更好的细节．Ｄｏｕ 等［８３］ 基于

ＣｙｃｌｅＧＡＮ，结合边缘损失、身份损失等，实现了人脸

照片与热红外图像的相互转换． Ｚｈａｎｇ 等［８４］ 则利用

热红外图像生成及对抗学习思想，将热红外图像映

射到照片域，以提升人脸照片⁃近红外图像的跨模态

身份识别精度．
２ ５ ２　 通用人脸图像风格转换

通用图像风格转换在给定内容图像和示例风格

图像，将内容图像的纹理转换为示例风格，并且保持

内容不变［８５］ ．相关工作可以追溯到传统的纹理合成

５６６
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及模拟任务．２０１６ 年，Ｇａｔｙｓ 等［８６］ 采用卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）中的图像特征

进行图像风格转换，是该领域的开创性工作之一．该
方法的优势是只需要一张示例图像，而且可以扩展

到不同的风格．研究人员受该工作启发，在图像风格

转换任务中取得了大量进展［８７⁃９０］ ．关于通用的图像

风格转换工作，读者可以参考文献［９１⁃９２］，其中详

细总结了现有的工作进展．本章简要介绍人脸图像

相关的工作．
Ｓｅｌｉｍ 等［９３］将文献［８６］扩展到针对人脸油画生

成任务进行优化，提升了人脸油画的合成效果．尽管

基于神经网络的风格转换技术取得了优异的性能，
这些方法通常难以合成纹理上的细节．Ｆｉšｅｒ 等［９４⁃９５］

利用非参纹理合成方法，结合人脸分割、姿态、外表

等信息综合指导人脸图像的风格转换，取得了非常

精细的纹理细节．不过这类方法普遍采用示例图像，
基于局部结构搜索实现纹理的迁移，通常效率较低，
而且在风格化过程中，会丢失人脸源图像的身份、细
微结构等信息．Ｈｕａｎｇ 等［９６］针对此问题，提出了一种

马尔可夫生成对抗网络（Ｍａｒｋｏｖｉａｎ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒ⁃
ｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＭＧＡＮ）有效提升了计算效率，并将

其应用于通用图像和人脸图像的风格转换任务中，
在人脸插画、油画分割转换任务中都展现出不错的

效果．之后，Ｌｉ 等［９７］ 利用循环生成对抗网络应用到

人脸图像风格转换中．

３　 生成对抗网络模型结构

结合上述不同异质人脸图像合成任务的相关工

作，本文从输入、生成器、判别器、损失函数四个方

面，将其中使用的生成对抗网络模型结构进行抽象

总结和对比分析．

３ １　 输入

现有方法普遍采用单一输入，即人脸源图像，然
后利用生成器将其映射为目标图像．尽管深度学习

在理想状态下，应该学习到输入人脸图像对应的全

部信息，如人脸的结构、身份、姿态、表情等，并将其

应用于映射关系的合成中．但在实际情况下，由于没

有对应的辅助信息（包括输入或目标）的指导，而且

训练数据的规模有限，无法包含全部可能的人脸属

性变种，生成器难以学习到精确的信息表达和映射

关系．
因此，采用属性相关的辅助信息来辅助生成器

更合理、精确地合成目标图像变得极为可行．例如，

Ｙｕ 等［３５］在输入人脸源图像的同时，将源图像的像

素级分割结果作为辅助信息来描述人脸结构信息，
并将其输入到生成器中，用于人脸照片⁃画像的合成．
实验结果显示，这一操作有效提升了生成图像的质

量．Ｆｉšｅｒ 等［９４⁃９５］则在人脸风格转换中也采用了类似

的思路，加入了人脸结构等作为辅助信息．

３ ２　 生成器结构

在现有工作中，为了提升生成模型的性能，研究

人员在条件生成对抗网络和循环生成对抗网络的基

础上，对于生成器进行了多种改进．现有的生成器结

构大致可以划分为以下几类（模型结构如图 ６ 所

示）：
１）单一生成器［９，２６⁃２９，８４］：即使用单一的生成器，

通常为 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构，即在编码器和解码器对应层之

间增加前向跳接．近期的研究表明，如果将生成器中

的卷积层替换为残差模块，通常可以提升合成结果

的性能．优于单一生成器的性能受模型深度、复杂度

的限制，难以合成高质量图像．
２）堆叠式生成器［３５］：也可以成为串联式生成

器，即首先使用一个生成器合成初步结果，然后利用

后续的生成器进行进一步精细化生成，在图像中添

加更多的细节信息，从而合成高质量图像．堆叠式生

成器已经成功应用于高分辨率图像合成及文本⁃图
像合成任务［１０］ 中．Ｙｕ 等［３５］ 将其应用于人脸照片⁃画
像合成任务中，取得了至今为止最优的合成图像质

量．此外，实验结果表明：堆叠的生成器越多，通常可

以得到更优的合成效果，但在数据量有限的情况下，
训练难度提高，需要防止过拟合现象［３５］ ．

３）多支路生成器（全局） ［３４］：即使用多个（不同

结构的）生成器，分别基于输入图像生成对应的合成

图像，然后利用融合网络将不同支路的合成结果进

行融合，从而得到更高质量的图像．现有工作通常使

用两个支路，一个支路用于生成低频信息，另外一个

用于合成高频信息． Ｚｈａｎｇ 等［３４］ 的工作利用该思想

将数据驱动方法与生成对抗网络方法结合，取得了

不错的效果．
４）多支路生成器（全局＋局部） ［３３］：考虑到人脸

不同区域的数值映射关系有所不同，可以针对不同

区域采用不同的局部生成器，同时利用全局生成器

合成图像的整体结构，最后进行融合得到较好的合

成效果．Ｈｕａｎｇ 等［９６］ 利用此思想用于人脸转正． Ｙｉ
等［３３］ 将此思想融入到一种新的人脸画像合成任

务中．

６６６
黄菲，等．基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战．

ＨＵＡＮＧ Ｆｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．



图 ６　 异质人脸图像合成任务中的生成器结构示意图　 ａ．单一生成器；ｂ．堆叠式生成器；
ｃ．多支路生成器（全局）；ｄ．多支路生成器（全局＋局部）；ｅ．循环式生成器；ｆ．协作式生成器

Ｆｉｇ ６　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，（ａ） ｓｉｎｇｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，（ｂ） ｓｔａｃｋｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ，（ｃ） ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｕｍｎ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ （ｇｌｏｂａｌ），（ｄ） ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｕｍｎ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ （ｇｌｏｂａｌ＋ｌｏｃａｌ），（ｅ） ｃｙｃｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ，ａｎｄ （ｆ） ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ

５）循环式生成器［１６，８３，９７］：由于在大部分异质人

脸图像合成任务中，同时存在照片和其他模态的图

像，因此可以基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 思想，采用循环式生成

器同时训练两个合成模型．由于循环式生成器要求

合成结果可以逆向恢复输入图像，循环式生成器通

常可以提升合成图像与输入图像之间在结构上的一

致性．
６）协作式生成器［３６⁃３７］：所有上述模型都考虑模

拟源图像域到目标图像域的直接映射关系，但源图

像目标图像之间应该存在一定的共有信息，因此可

以将两者同时映射到一个共享的隐藏空间，消除图

像模态信息，然后用于合成目标图像．

３ ３　 判别器结构

现有异质人脸合成工作中，主要使用了 Ｉｓｏｌａ
等［９］提出的 ＰａｔｃｈＧＡＮ 结构，即对于给定图像，不对

其预测单个标量“真 ／假”标记，而是对于各个局部

区域进行预测，从而得到一个“真 ／假”标记矩阵．实
验表明该方法可以提升局部细节的生成质量．具体

而言，按照判别器网络结构，可以将其划分为单一判

别器、多尺度判别器和金字塔判别器（如图 ７ 所示）．
１）单一判别器［９］：即针对生成器输出的最终合

成图像和真实目标图像，采用单个判别器判断其

真假．

２）多尺度判别器［２７］：当目标图像分辨率较高

时，直接使用 ＰａｔｃｈＧＡＮ 可能难以对图像整体结构进

行约束，因此可以考虑将图像采样到多个分辨率上，
然后分别使用判别器判断其真假．此外，也可以考虑

让生成器的解码层输出不同尺度的图像，从而促使

生成器具有更好的表征能力．这些判别器通常具有

相同的结构，只是输入图像的分辨率有所不同．
３）金字塔判别器［６３］：在大部分工作中，判别器

都是随机初始化，然后通过与生成器交替迭代优化

达到较优的判别能力．考虑到特定任务（如年龄合

成）中，判别器的特征需要能够有效表征人脸图像的

年龄信息，因此 Ｙａｎｇ 等［６３］ 首先预训练一个年龄识

别网络用于提取多层年龄相关特征，然后在其每一

层后面增加一组随机初始化卷积层，从而构建金字

塔判别器．在训练过程中，年龄识别网络（灰色条纹

模块）保持不变，只训练新增加的卷积层部分．该方

法在年龄识别中取得了较优的性能．
此外，基于判别器输入 ／输出的不同，也可以将

现有判别器划分为无监督式判别器、类别辅助判别

器、类别辅助多路判别器和条件式判别器（如图 ８ 所

示）．
１）无监督式判别器［６］：无监督式判别器是将合

成图像单独输入到判别器中，判断其是否逼近真实

７６６
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图 ７　 异质人脸图像合成任务中的判别器结构示意图　 ａ．单一判别器；ｂ．多尺度判别器；ｃ．金字塔判别器

Ｆｉｇ ７　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ，（ａ） ｓｉｎｇｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ，
（ｂ） ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ，ａｎｄ （ｃ） ｐｙｒａｍｉｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ

目标图像，可以用来促使生成更加逼真的图像．其通

常可以与条件式判别器共同使用，以提升生成目标

图像的视觉质量［１４］ ．不过两者之间的平衡，对于图像

合成具有较大的影响．
２）类别辅助判别器［３１］：对于多风格异质人脸图

像合成或者属性辅助的异质人脸合成，可以考虑使

用类别辅助判别器，即判别器同时预测输入样本的

真假以及所属类别．对于分类损失，可以考虑采用常

见的交叉熵损失．这一结构已在多种图像生成任务

中取得了可靠的结果［９８⁃９９］ ．
３）类别辅助多路判别器［６３］：即分别使用判别器

来预测真假及类别．其中，类别判别器可以使用有标

记数据集提前预训练好，从而使其具有较好的分类

性能．
４）条件式判别器［９］：现有工作中，使用较多的为

条件式判别器，即将输入图像与合成或真实目标图

像串接在一起，然后输入到判别器中．这时判别器可

以判断输入图像对是否匹配，能够促使输入图像和

合成图像在结构上具有较好的一致性．

图 ８　 异质人脸图像合成任务中的判别器功能示意图

ａ．无监督式判别器；ｂ．类别辅助判别器；ｃ．类别辅助多路判别器［６３］ ；ｄ．条件式判别器

Ｆｉｇ ８　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ，（ａ） ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ，（ｂ） ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ
ｗｉｔｈ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，（ｃ） ｍｕｌｔｉ⁃ｂｒａｎｃｈ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ａｎｄ （ｄ） ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ

３ ４　 目标函数

在现有基于生成对抗网络的人脸异质图像合成

工作中，除了使用 １ ２ 节所述的对抗损失、重构损

失、一致性损失作为目标函数之外，研究人员还提出

了以下损失函数，以提升合成图像的性能．
３ ４ １　 身份损失

由于异质人脸合成希望能够保留输入人脸源图

像的身份信息，以保留图像本身的辨识度，因此研究

人员引入了身份损失函数．具体而言，研究人员将生

成图像和真实目标图像同时输入到预训练好的人脸

识别网络中，然后计算两者对应层深度特征之间的

欧氏距离．其表示如下：

Ｌｉｄ ＝ ∑
ｌ∈Ｓｌ

‖φ（ ｌ）（Ｇ（ｘ）） － φ（ ｌ）（ｙ）‖２
２ ．

当缺少真实目标人脸时，则可以计算生成图像

与输入图像之间身份特征的欧式距离，即：

Ｌｉｄ ＝ ∑
ｌ∈Ｓｌ

‖φ（ ｌ）（Ｇ（ｘ）） － φ（ ｌ）（ｘ）‖２
２，

其中，φ（ ｌ） 表示身份识别网络提取的第 ｌ层特征图，Ｓｌ

表示选择的特征层集合．
３ ４ ２　 感知损失

此外，也可以将生成图像和真实目标图像同时

输入到预训练好的目标识别网络［１００］中，然后计算两

者对应层深度特征之间的欧氏距离．其表示如下：

Ｌｉｄ ＝ ∑
ｌ∈Ｓｌ

‖ϕ（ ｌ）（Ｇ（ｘ）） － ϕ（ ｌ）（ｙ）‖２
２ ．

当缺少真实目标人脸时，则可以计算生成图像

与输入图像之间语义特征的欧式距离，即：

８６６
黄菲，等．基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战．

ＨＵＡＮＧ Ｆｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．



Ｌｉｄ ＝ ∑
ｌ∈Ｓｌ

‖ϕ（ ｌ）（Ｇ（ｘ）） － ϕ（ ｌ）（ｘ）‖２
２，

其中，ϕ（ ｌ） 表示身份识别网络提取的第 ｌ层特征图，Ｓｌ

表示选择的特征层集合．
３ ４ ３　 结构重建损失

人脸不同区域的合成难度不同，如面部等面积

较大的平坦区域相对容易，而眼睛、嘴巴等区域较

小，但结构精微，难以合成．然而式（３）中的重建损

失，对于不同区域权重相同，可能导致复杂结构难以

精细合成．因此，Ｙｕ 等［３５］提出将人脸划分为眼睛、眉
毛、嘴巴、面部皮肤、头发等 ８ 个区域，提升较小区域

的权重，降低较大区域的权重，从而促使生成器生成

更加精微的细节．具体而言，对每个区域以其对应面

积的逆作为权重，这样等价于各个区域分别计算平

均 Ｌ１ 重构损失，然后进行求和，即：

Ｌｃｍｐ ＝ ∑
８

ｃ ＝ １

１
｜ Ｍ（ｃ） ｜

‖Ｇ（ｘ）⊗Ｍ（ｃ） － ｙ⊗Ｍ（ｃ）‖１，

其中，Ｍ（ｃ） 是图像分割结果，表示各个像素属于第 ｃ
个区域的概率， ｜ Ｍ（ｃ） ｜ 表示第 ｃ 个区域包含的像素

总数， ⊗ 表示点乘操作．实验结果表明，结构重建损

失可以有效提升合成效果．

４　 性能评估方法

现有异质人脸图像合成工作中，为了评价合成

模型的优劣，通常采用多种方法，具体可以分为：主
观评价、保真度评价、可解译度评价和真实度评价．
其中，主观评价是指由人类观测者进行标记，保真度

指合成图像与对应的真实图像之间的相似度，可解

译度指合成图像可以用于识别等任务的能力，真实

度指生成图像在内容、纹理等方面与真实图像的相

近程度．各类方法又可以按照实际操作的不同进一

步划分为几个子类．具体介绍如下．

４ １　 主观评价

因为在大部分应用中，人是合成图像的最终使

用者，因此人类主观评价结果是评判异质人脸图像

合成图像质量优异的最可靠基准．人类观测者在主

观评价过程中，通常会综合保真度、可解译度和真实

度进行评价，因此也相对更为全面［１０１］ ．在现有工作

中，研究人员通常将合成图像发布在亚马逊劳务众

包平台 Ａｍａｚｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｔｕｒｋ （ＡＭＴ）或问卷调查

网站上，让大量非专业观测人员进行标记；或在线下

招募志愿者对合成结果进行评价；之后将所有评价

结果进行综合，作为对应异质图像合成算法的性能

测度．按照 ２００２ 年 ＶＱＥＧ 发布的图像主观质量评价

建议书［１０２⁃１０３］中的划分标准，现有的主观评价方法主

要为激励比较 （ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ） 法和单激励

（ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｉｍｕｌｕｓ）法［１０４］ ．具体介绍如下．
４ １ １　 激励比较法

激励比较法一般分为两种形式：一是成对比较

（ｐａｉｒｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ）法［６，８，１０５⁃１０６］，即给定观测者两幅

图像，观测者需要标记两幅图像的相对质量关系．现
有工作中通常采用形容词分类判断法，即观察者需

要从特定语义词汇集合中选择一个来描述两个观察

图像之间的相对质量关系．这些词汇集合通常用来

描述质量差异的存在性和方向性（例如“好”、“相
同”、“差”）．图像质量激励比较分类量表举例如表 １
所示．二是排序法，即给定一组图像序列，观测者对

所有图像之间的相对质量关系进行排序，之后对不

同观测者的排序结果进行综合，作为图像之间的相

对质量关系描述．
成对比较法具有执行简单、结果直观的优点，但

由于可以构建的图像对规模巨大，所以效率较

低［１０７⁃１０８］，经常用于图像生成模型性能评测．相比之

下，排序法可以有效提升主观实验的效率，经常用于

异质图像质量评价研究中，用于构建异质图像质量

评价数据库和评估质量评价算法的精度［１０９⁃１１０］ ．

表 １　 图像质量激励比较分类量表举例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｌｉｓｔ ｏｆ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

数值 形容词

－２ 差很多

－１ 略差

０ 相同

１ 略好

２ 好很多

在现有工作中，在采用激励比较法时，通常采用

强制选择的方式，即观测者被强制要求确定两幅图

像中哪一幅优于或劣于另一幅图像．当两幅图像质

量相差较小或有其他环境因素干扰时，观测者有可

能无法感知到两幅图像的差异．这时，采用强制选择

方式就会在标记数据中引入噪声．因此，对每一个图

像对，都需要安排多个观测者评判其相对质量，然后

进行综合得到最终的相对质量关系描述．
４ １ ２　 单激励法

单激励法在评测时，测试图像依次显示在屏幕

上，观测者通过观察图像评估其质量．单激励法通常

９６６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１
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采用形容词或数值分类判断法，即观察者从一组描

述图像质量或损伤程度的形容词类别或分数等级中

选择最合适的一个作为测试图像的质量描述．其质

量量表和损伤量表如表 ２ 所示．

表 ２　 图像质量和损伤 ５ 级数值 ／类别量表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｖｅ ｇｒａｄｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｒ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ

质量 损伤

５ 优 ５ 不可察觉

４ 良 ４ 可察觉，但不讨厌

３ 中 ３ 稍微讨厌

２ 差 ２ 讨厌

１ 劣 １ 很讨厌

４ ２　 客观评价

４ ２ １　 保真度

图像保真度，是指测试图像与原始图像相比，图
像内容或信息的保留程度，或者说是测试图像与原

始图像之间的相似程度［１０１，１０４］ ．现有异质人脸图像合

成工作中采用的保真度指标可以划分为以下两类：
一种是通用图像的质量评价（ Ｉｍａｇｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ａｓｓｅｓｓ⁃
ｍｅｎｔ，ＩＱＡ）方法，另外一种是针对特定人脸合成任务

专门设计的专用图像质量评价方法．
４ ２ １ １　 通用图像质量评价方法

图像质量评价旨在评估图像中由模糊、噪声、压
缩等引起的保真度．均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ） 和峰值信噪比 （ Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，
ＰＳＮＲ）由于计算简单、易于理解等原因，已成为图像

质量评价的常用指标．然而，研究表明 ＭＳＥ 与 ＰＳＮＲ
评价结果与人眼主观感受之间一致性较低，因此研

究人员提出了很多新型质量评价方法［１０１］ ．其中在异

质人脸图像合成领域应用较广的包括以下 ５ 种

方法：
１） 均方误差（ＭＳＥ）：即原始图像 Ｒ 与测试图像

Ｉ 在像素域中的平均 Ｌ２ 距离，可以表示为

ＥＭＳ ＝ １
ｍｎ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
｜ Ｉ（ ｉ，ｊ） － Ｒ（ ｉ，ｊ） ｜ ２，

其中（ ｉ，ｊ） 是位置坐标，ｍ 和 ｎ 是图像尺寸．ＥＭＳ 值越

小，表明图像保真度越好．
２） 峰值信噪比（ＰＳＮＲ）：描述了图像之间的差

异与原始图像自身信息量的比值，其计算为

ＲＰＳＮ ＝ １０·ｌｏｇ１０

Ｉ２ｍａｘ

ＥＭＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

ＲＰＳＮ数值越大，表明图像保真度越好．
３） 结构相似度（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ Ｍｅａｓ⁃

ｕｒｅ，ＳＳＩＭ）：２００４ 年，Ｗａｎｇ 等［１１１］ 提出了结构相似度

方法．该方法基于图像结构变化对于图像质量影响

较大这一观察，对图像进行局部归一化作为其结构

表示，然后通过比较原始图像与测试图像之间结构

信息的相似度，作为图像质量的度量．ＳＳＩＭ 数值在 ０
到 １ 之间，越大表明测试图像保真度越好．

４） 特征相似度（Ｆｅａｔｕｒｅ ＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，ＦＳＩＭ）：２０１１
年，Ｚｈａｎｇ 等［１１２］ 提出的特征结构相似度 （ Ｆｅａｔｕｒｅｓ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ，ＦＳＩＭ）．该方法首先从图像中提取相

位一致性特征和梯度幅度特征，然后计算测试图像

和原始图像之间的特征相似度，并利用相位一致性

进行加权求和，得到图像的最终质量值． ＦＳＩＭ 数值

在 ０ 到 １ 之间，越大表明测试图像保真度越好．
５） 视觉信息保真度（Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｉｄｉｌｉｔｙ，

ＶＩＦ）：２００６ 年，Ｓｈｅｉｋｈ 等［１１３］ 从信息论的角度出发，
将视觉感知过程建模为噪声通道，并将质量感知建

模为信息提取过程．基于这一假设，给定测试图像和

对应的原始图像，首先估计测试图像中包含的噪声，
然后估计两者之间的共有信息，作为测试图像的质

量描述，即视觉信息保真度．ＶＩＦ 越大表明测试图像

保真度越好．
４ ２ １ ２　 专用图像质量评价方法

Ｗａｎｇ 等［１０９］ 研究表明，传统图像质量评价并不

适用于合成人脸画像的质量评价，其预测结果与人

类主观感受之间一致性较低．Ｆａｎ 等［１１０］ 进而提出了

一种结构共现纹理（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｃｏ⁃Ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｔｅｘｔｕｒｅ，
Ｓｃｏｏｔ）评测指标，同时将局部块空间结构和共现纹理

统计特征考虑在内，用于评判合成人脸画像的质量，
并且构建了较大规模的合成人脸画像数据集．专用

型图像质量评价方法至今仍然处于起步阶段，有必

要针对异质人脸图像合成的质量评价问题，进行更

加深入、具体的分析，探索与人眼主观感受相一致的

专用型图像质量评价方法，以用于合成算法的性能

评估和优化．
４ ２ ２　 可解译度

图像的可解译度，也称为可用度，是指人们能够

从图像中提取信息的能力，这可以描述图像用于指

定任务的能力．现有的异质图像可解译度可以分为

身份解译度和属性解译度两类．
１）身份解译度：异质人脸图像合成过程中，需要

在生成指定风格模态的同时，尽可能保留输入人脸

的身份判别信息，因此现有工作通常利用合成人脸

的身份识别或身份匹配精度作为合成图像质量的评

０７６
黄菲，等．基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战．
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价指标之一．这一指标对应了图像质量中的可解译

度或可用度，即其可以用于人脸识别的程度．具体操

作中，通常对同一模态的图像进行人脸识别实验．在
人脸画像合成实验中，研究人员一般将真实人脸画

像作为数据库，将合成人脸画像作为查询样本，然后

利用基于 ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅ［１１４］、特征脸 ＥｉｇｅｎＦａｃｅ 或零空间

线性判别分析（Ｎｕｌｌ⁃Ｓｐａｃｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙ⁃
ｓｉｓ，ＮＬＤＡ） ［１１５］的人脸识别方法，进行身份识别．在具

体试验中，通常将测试集的全部样本随机划分为人

脸识别模型的训练集和测试集，依此多次重复进行

人脸识别的训练⁃测试实验，统计平均识别精度，作
为合成人脸图像可解译度评价指标．此外，研究人员

还研发了大量基于深度学习的人脸识别工作，也可

以应用于合成人脸的身份识别中．例如，Ｓｈｉ 等［５１］ 将

从人脸照片数据与训练好的 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 网络［１１６］ 在

人脸漫画图像上进行微调，使其适用于漫画人脸识

别．之后，在测试阶段，将其用于计算合成漫画的身

份识别精度，作为可解译度的度量．
２）属性解译度：是指可以从图像中识别出目标

属性的程度，通常作为任务特定的评价指标．例如，
年龄合成的目的是合成目标年龄段的人脸，因此合

成人脸需要符合目标年龄段的特点，即可以被人识

别为指定年龄段．因此，可以考虑对合成人脸进行年

龄估计，计算估计年龄与实际年龄之间的差异或相

近程度，作为年龄合成算法的性能指标之一．而在人

脸美颜任务中，则可以利用人脸吸引力预测模型评

估合成人脸的美观程度，用于对应人脸美颜方法的

性能指标．一般情况下，这里采用的属性预测模型可

以是在标准数据集上预训练好的，并且具有较高的

分类精度．
４ ２ ３　 真实度

为了评价合成人脸图像的真实度，即其是否逼

真，现有工作中通常采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ （ ＩＳ） 和

Ｆｅｃｈｉｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ （ＦＩＤ）作为评测指标． ＩＳ 和

ＦＩＤ 已经广泛应用于图像生成任务中．特别是 ＦＩＤ 在

描述生成图像真实度和多样性方面，与人眼主观感

受表现出了较高的一致性．
１）ＩＳ：描述了某一特征空间中，生成图像的分布

与真实目标图像对应的分布之间的 ＫＬ⁃ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ
距离［８］ ．ＩＳ 分数越高，一般可以认为生成图像质量更

为真实．但 ＩＳ 对使用的深度学习框架高度敏感，而且

不能反映过度拟合与模型坍塌现象，因此单独使用

ＩＳ 评价图像真实度并不精确．

２）ＦＩＤ：主要描述了某一特征空间中，生成图像

的分布与真实目标图像对应的分布之间的推土机距

离（Ｅａｒｔｈ Ｍｏｖｅｒ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭＤ） ［８］ ．ＦＩＤ 越小，表明生

成图像越逼真．ＦＩＤ 对模型坍塌更加敏感．相比较 ＩＳ
来说，ＦＩＤ 对噪声有更好的鲁棒性．因为假如只有一

种图片时，ＦＩＤ 这个距离将会相当高．因此，ＦＩＤ 更适

合描述生成图像的多样性．
现在，普遍采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 网络［１１７］ 的最后一

层输出作为图像特征表达，然后用于计算 ＩＳ 或 ＦＩＤ．
然而，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 是在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上针对一般图像目

标检测任务训练的，用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 特征计算 ＩＳ 或

ＦＩＤ，然后将其应用于评估合成的异质人脸图像真实

度，这是有问题的．有必要针对特定的异质人脸图像

类型，训练专门的深度特征提取网络，用于计算 ＩＳ
和 ＦＩＤ，以计算合成图像的真实度．

５　 数据集及性能分析

现在，除人脸画像合成之外，其他异质人脸图像

合成工作相对较少，或普遍缺少统一的基准数据集

和评价准则，难以得出可靠的对比分析结论．因此本

章节主要介绍相对系统的部分工作，包括人脸画像

合成、漫画合成、年龄合成和人脸美颜 ４ 个方面的数

据集，以及对部分合成结果进行性能分析．

５ １　 数据集

５ １ １　 画像合成数据集

人脸画像合成的任务研究已久，而且已经取得

了很大进展．其中应用最为广泛的人脸照片⁃画像数

据集是香港中文大学 （ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ
Ｋｏｎｇ，ＣＵＨＫ） 的 ＣＵＨＫ Ｆａｃｅ Ｓｋｅｔｃｈ （ ＣＵＦＳ） 数据

库［１９］ 和 ＣＵＨＫ Ｆａｃｅ Ｓｋｅｔｃｈ ＦＥＲＥＴ （ＣＵＦＳＦ） 数据

库［１１８］ ．其信息如下：
１）ＣＵＦＳ：总共包含 ６０６ 对人脸画像和照片数

据，每张照片存在一幅画家手绘的画像．这些照片均

为单张正面中性表情证件照，分别来自 ３ 个子库：
ＣＵＨＫ Ｓｔｕｄｅｎｔ 数据库［１１９］ （１８８ 张）、ＡＲ 数据库［１２０］

（１２３ 张）和 ＸＭ２ＶＴＳ 数据库［１２１］（２９５ 张）．
２）ＣＵＦＳＦ：包含 １ １９４ 对人脸画像⁃照片，其中照

片来自于 ＦＥＲＥＴ 数据库［１２２］，每人有一张照片和一

幅画像．ＣＵＦＳＦ 数据库中的画像有更多的夸张成分，
照片与画像之间存在较为严重的非对齐情况，因此

更具挑战性．
５ １ ２　 人脸漫画数据集

当前规模较大、使用较为广泛的数据集主要有

１７６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１



ＩＩＴ⁃ＣＦＷ［１２３］和 ＷｅｂＣａｒｉｃａｔｕｒｅ［１２４］，其信息如下：
１）ＩＩＩＴ⁃ＣＦＷ［１２３］：是一个非可控卡通人脸数据

集，包含了 ８ ９２８ 张不同职业的世界知名人士的注

释卡通人脸．它还为交叉模态检索任务提供了 １ ０００
个公众人物的真实面孔．

２）ＷｅｂＣａｒｉｃａｔｕｒｅ［１２４］：网络漫画数据集包含了

２５２ 位名人的 ５ ９７４ 张照片和 ６ ０４２ 幅漫画图像，是
目前最大的漫画数据集．由南京理工大学研究人员

构建，主要用于动漫人脸识别及合成任务．
５ １ ３　 年龄合成数据集

人脸 年 龄 合 成 数 据 集 主 要 为 Ｍｏｒｐｈ［１２５］、
ＣＡＣＤ［１２６］和 ＦＧＮＥＴ［１２７］，相关信息如下：

１）Ｍｏｒｐｈ［１２５］：包含 １３ ０００ 多人的 ５５ ０００ 张独特

图像．年龄从 １６ 岁到 ７７ 岁，平均年龄为 ３３ 岁．每个

人的平均图像数量为 ４ 张，照片之间的平均时间间

隔为 １６４ 天，最小为 １ 天，最大为 １ ６８１ 天．
２）ＣＡＣＤ［１２６］：首先找到超过 ２００ ０００ 张图像，其

中包含所有 ２ ０００ 名名人的面部，然后使用基于低

层特征的简单重复检测算法来去除重复图像，故该

数据集包含 ２ ０００ 名名人的 １６３ ４４６ 张图像，这是已

知的最大的公开跨年龄数据集．
３）ＦＧ⁃ＮＥＴ［１２７］：发布于 ２００４ 年，旨在研究由衰

老引起的面部外观变化，包含 ８２ 名受试者的 １ ００２
张图像，年龄从 ０ 到 ６９ 岁，每张图像含有 ６８ 个手动

标注的关键点．
５ １ ４　 人脸美颜数据集

现有的人脸美颜数据集主要是研究人员自己搜

集的，现有工作里提及的数据集主要有以下两个：

１） Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌｉｔｙ Ｂｅａｕｔｙ （Ｍ２Ｂ） ［１２８］：Ｍ２Ｂ 数据

库包括 １ ２４０ 位女性的面部、着装图像和音频文件，
并为每种情态提供相应的吸引力评分．评分范围在 １
到 １０ 分之间，１ 分是最低的美丽水平，１０ 分是最高

的．在我们的模型的训练过程中，只使用了人脸图像

方面的信息．
２）Ｍａｋｅｕｐ Ｔｒａｎｓｆｅｒ（ＭＴ） ［１２９］：包含 １ １１５ 张源图

像和 ２ ７１９ 张参照上妆图像，有多种姿态和表情

变化．
除此之外，还有一些数据都可以考虑作为人脸美

颜的辅助数据，用于人脸的美化或人脸美学因素的挖

掘和分析．例如，ＣｅｌｅｂＡ 数据集［１３０］ 也包含近 ２０ 万张

人脸图像，每幅图像给出了是否具有吸引力的二值化

标签；ＳＣＵＴ⁃ＦＢＰ５５００ 数据集［１３１］ 包含了 ５ ５００ 张人脸

图像，在每张图像都依据其美观程度，给出了大量观

测者给出的分数分布、平均分数等标记数据．

５ ２　 性能分析

５ ２ １　 画像合成性能分析

我们考虑最新的一些基于生成对抗网络的人脸

画像合成工作．表 ３ 中列出了人脸画像合成数据集

及部分工作的性能定量分析数据．在各个数据集上，
各个最优性能指标进行了加粗显示．通过对比可以

发现，改进型的生成对抗网络，在各个指标上普遍由

于原始的 ｃＧＡＮ 和 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型．整体而言，ＳＣＡ⁃
ＧＡＮ 取得了最优的 ＦＩＤ 指标，说明其生成的人脸画

像最为逼真；而且其在 ＣＵＦＳＦ 数据集上取得了最优

的性能． ＳＳ⁃ＧＡＮ 也取得了较好的性能，说明采用附

加数据和半监督学习算法，可以有效提升网络的训

表 ３　 人脸画像合成数据集及部分工作的性能定量分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｓｋｅｔｃｈ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据库 样本总量 训练 ／ 测试 方法 ＳＳＩＭ ＦＳＩＭ ＮＬＤＡ ＦＩＤ

ＣＵＦＳ ６０６

ＣＵＨＫ（８８ ／ １００）
ＡＲ（８０ ／ ４３）

ＸＭ２ＶＴＳ（１００ ／ １９５）

Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［９］ ０ ７１１ ０ ９３１ ４３ ２

ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１６］ ０ ５８１ ０ ７２３

ＢＰＧＡＮ ［２６］ ０ ６９１ ０ ９３１ ８６ １

ＳＳ⁃ＧＡＮ［３０］ ０ ５４６ ０ ７２６ ０ ９８２

ＳＣＡ⁃ＧＡＮ ［３５］ ０ ７１６ ０ ９５７ ３４ ２

Ｃｏｌ⁃Ｎｅｔｓ ［３６］ ０ ６４５

ＭＤＡＬ ［３７］ ０ ５２８ ０ ７２８ ０ ９６８

ＣＵＦＳＦ １１９４ ２５０ ／ ９４４

Ｐｉｘ２Ｐｉｘ ［９］ ０ ７２８ ０ ７１０ ２９ ２

ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１６］ ０ ７０６

ＢＰＧＡＮ ［２６］ ０ ６８２ ０ ６７５ ４２ ９

ＳＳ⁃ＧＡＮ［３０］ ０ ４０９ ０ ７１６ ０ ７８０

ＳＣＡ⁃ＧＡＮ ［３５］ ０ ７２９ ０ ７８０ １８ ２

ＭＤＡＬ ［３７］ ０ ３８２ ０ ７０８ ０ ６７１

２７６
黄菲，等．基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战．

ＨＵＡＮＧ Ｆｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．



练效果．Ｃｏｌ⁃Ｎｅｔｓ 和 ＭＤＡＬ 方法都基于协作生成思

想，也在部分指标上具有优异表现．
图 ９ 显示了部分人脸画像合成结果， 包括

Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［９］、 ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１６］、Ｃｏｌ⁃Ｎｅｔｓ ［３６］、 Ｃｏｌ⁃ＧＡＮ ［３６］

等方法．可以看出，使用原始生成对抗网络 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ
或 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 难以合成逼真的细节．对比之下，基于

改进的生成对抗网络，普遍可以得到较为逼真的人

脸画像．具体而言，ＳＣＡ⁃ＧＡＮ 和 Ｃｏｌ⁃ｃＧＡＮ 在纹理细

节上都有不错的表现．Ｃｏｌ⁃Ｎｅｔｓ 的合成结果局部区域

间过渡较为平滑，对比度相对较弱．整体而言，现在

的人脸画像合成方法已经取得了较为满意的成果．

图 ９　 人脸画像合成结果示例，从左到右依次为输入照片，分别由 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ、 ＣｙｃｌｅＧＡＮ、
ＳＣＡ⁃ＧＡＮ、Ｃｏｌ⁃Ｎｅｔｓ、 Ｃｏｌ⁃ＧＡＮ 生成的画像，以及真实画像

Ｆｉｇ ９　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｆａｃｅ ｓｋｅｔｃｈｅｓ．Ｆｒｏｍ ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔ：ｉｎｐｕｔ ｐｈｏｔｏ，Ｐｉｘ２Ｐｉｘ，
ＣｙｃｌｅＧＡＮ，ＳＣＡ⁃ＧＡＮ，Ｃｏｌ⁃Ｎｅｔｓ，Ｃｏｌ⁃ＧＡＮ，ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｓｋｅｔｃｈｅｓ

５ ２ ２　 漫画合成性能分析

在现有的人脸漫画合成中，普遍使用主观评价

方法来评判合成漫画人脸的质量．例如，ＣａｒｉＧＡＮ［５０］

和 ＷａｒｐＧＡＮ［５１］都通过让观测者对合成人脸进行打

分，评估不同方法合成漫画的视觉质量、身份保持程

度或者夸张程度．最后对所有评价进行综合，作为各

个方法的性能评估结果．此外文献［４８］中还使用了

ＩＳ 作为合成漫画人脸的性能指标．而 ＷａｒｐＧＡＮ［５１］中

则使用了两种人脸识别模型测试合成漫画的可解译

度．具体而言，其使用了一种商用的离线人脸匹配模

型 （ Ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ⁃Ｏｆｆ⁃Ｔｈｅ⁃Ｓｈｅｌｆ， ＣＯＴＳ ） 和

ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ［１１６］用来进行照片⁃照片、手绘漫画⁃照片、
ＷａｒｐＧＡＮ 生成漫画⁃照片之间的身份匹配任务．表 ４
给出了 ＷａｒｐＧＡＮ 在 ＷｅｂＣａｒｉｃａｔｕｒｅ 数据集上对应的

人脸识别精度和主观质量评价结果． 可以看出，

ＷａｒｐＧＡＮ 在人脸身份保持、几何结构变形和视觉质

量方面都取得了不错的效果．
由于人脸漫画与照片之间存在严重的几何变

形，而大部分基于生成对抗网络的漫画合成算法缺

少有效的几何变形机制，因此难以合成高质量的漫

画图像．基于最新的进展，ＷａｒｐＧＡＮ 方法［５１］ 展现出

了最优的合成效果．图 １０ 给出了 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 和 Ｗａｒｐ⁃
ＧＡＮ 的部分合成结果（所有结果来自文献［５１］）．可
以看出，ＣｙｃｌｅＧＡＮ 难以实现人脸几何结构变形和漫

画纹理的生成．相比而言，ＷａｒｐＧＡＮ 有效模拟了人脸

的几何形变．这主要是因为在 ＷａｒｐＧＡＮ 中引入了空

间变形（ Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）模块［１３２］ ．不过，其在几

何形变和纹理生成的细节等方面还存在一定的缺

陷，而且存在合成失败的情形，还有待进一步提升．

表 ４　 部分人脸漫画合成模型在 ＷｅｂＣａｒｉｃａｔｕｒｅ
数据集上的性能定量分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｆａｃｅ ｃａｒｉｃａｔｕｒｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＷｅｂＣａｒｉｃａｔｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ

方法

与照片之间的
身份识别精度

主观评价
（满分 １０ 分）

ＣＯＴＳ ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 视觉质量 夸张程度

照片 ０ ９４８ ０ ９０８

手绘漫画 ０ ４１３ ０ ４５８ ７ ７０ ７ １６

ＷａｒｐＧＡＮ 生成漫画 ０ ７９０ ０ ７２７ ５ ６１ ４ ８７

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 生成漫画 ２ ４３ ２ ２７

３７６
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图 １０　 人脸漫画合成结果示例图，从左到右依次为输入照片、ＣｙｃｌｅＧＡＮ 合成以及 ＷａｒｐＧＡＮ
合成的三个结果（图像取自 ＷａｒｐＧＡＮ［５１］ ）

Ｆｉｇ １０　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｆａｃｅ ｃａｒｉｃａｔｕｒｅｓ，ｆｒｏｍ ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔ：ｉｎｐｕｔ ｐｈｏｔｏ，ＣｙｃｌｅＧＡＮ，ｔｈｒｅｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＷａｒｐＧＡＮ［５１］

５ ２ ３　 年龄合成性能分析

在年龄合成任务中，通常将年龄划分为几个阶

段，然后训练模型使其可以基于输入年龄段图像，合
成目标年龄段图像．在具体性能评测中，主要使用了

对于合成图像的年龄估计精度作为主要指标．具体

而言，一方面可以通过主观实验，让观测者估计合成

图像的年龄，然后与目标年龄进行比对；或者，给定

不同年龄段的合成图像，判断其对应年龄之间的相

对关系，从而评判合成效果．另一方面，可以采用预

训练好的模型，预测合成人脸图像的年龄，进而计算

预测值与目标值之间的一致性，利用平均精度或混

淆矩阵来描述年龄合成算法的性能．此外，合成人脸

也需要保持输入人脸的身份信息，因此身份识别精

度也是常用指标之一．表 ５ 和表 ６ 显示了部分当前算

法的年龄解译度和身份解译度评价结果［６８］ ．整体而

言，现有方法对于成年阶段的年龄合成任务，在年龄

解译度和身份解译度方面都取得了不错的性能．
图 １１ 显示了 Ｄｕａｌ ｃＧＡＮ 方法［６７］的部分跨年龄

表 ５　 部分年龄合成模型在 Ｍｏｒｐｈ 和 ＣＡＣＤ 数据集上的年龄解译度结果［６８］

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｇｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｍｏｒｐｈ ａｎｄ ＣＡＣＤ ｄａｔａｓｅｔｓ ［６８］

年龄组
Ｍｏｒｐｈ ＣＡＣＤ

３１～４０ ４１～５０ ≥５１ ３１～４０ ４１～５０ ≥５１

估计年龄分布
的平均值

真实图像 ３８ ６０ ４７ ７４ ５７ ２５ ３８ ５１ ４６ ５４ ５３ ３９

合成图像 ３８ ４７ ４７ ５５ ５６ ５７ ３８ ８８ ４７ ４２ ５４ ０５

各年龄组平均年龄
之间的差异

ＣＡＡＥ ［６３］ １０ ０８ １５ ４９ ２１ ４２ ５ ７６ １１ ５３ １７ ９３

ＧＬＣＡ⁃ＧＡＮ ［６６］ ０ ２３ ３ ６１ ８ ６１ １ ７２ ２ ０７ ２ ８５

ＰＡＧ⁃ＧＡＮ ［６５］ ０ ３８ ０ ５２ １ ４８ ０ ７０ ０ ２２ ０ ５７

ＡＦＡＷ⁃ＧＡＮ ［６８］ ０ １３ ０ １９ ０ ６８ ０ ３７ ０ ５８ ０ ６６

表 ６　 部分年龄合成模型在 Ｍｏｒｐｈ 和 ＣＡＣＤ 数据集上的身份解译度结果［６８］

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｇｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｍｏｒｐｈ ａｎｄ ＣＡＣＤ ｄａｔａｓｅｔｓ［６８］ ％

年龄组
Ｍｏｒｐｈ ＣＡＣＤ

３１～４０ ４１～５０ ≥５１ ３１～４０ ４１～５０ ≥５１

身份认证可信度

～３０ ９５ ７７ ９４ ６４ ８７ ５３ ９３ ６７ ９１ ５４ ９０ ３２

３１～４０ ９５ ４７ ９８ ５３ ９１ ７４ ９０ ５４

４１～５０ ９０ ５０ ９１ １２

身份认证精度

ＣＡＡＥ ［６３］ １５ ０７ １２ ０２ ８ ２２ ４ ６６ ３ ４１ ２ ４０

ＧＬＣＡ⁃ＧＡＮ ［６６］ ９７ ６６ ９６ ６７ ９１ ８５ ９７ ７２ ９４ １８ ９２ ２９

ＰＡＧ⁃ＧＡＮ ［６５］ １００ ００ ９８ ９１ ９３ ０９ ９９ ９９ ９９ ８１ ９８ ２８

ＡＦＡＷ⁃ＧＡＮ ［６８］ １００ ００ １００ ００ ９８ ２６ ９９ ７６ ９８ ７４ ９８ ４４

４７６
黄菲，等．基于生成对抗网络的异质人脸图像合成：进展与挑战．

ＨＵＡＮＧ Ｆｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．



图 １１　 人脸年龄合成结果示例，最左列为输入人脸图像及其对应的年龄，
其余为 Ｄｕａｌ ｃＧＡＮ 方法［６７］合成的人脸图像及其对应的年龄段（图像来自文献［６７］）

Ｆｉｇ １１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ａｇｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｌｕｍｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｇｅ，ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｃｏｌｕｍｎｓ ｓｈｏｗ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ Ｄｕａｌ ｃＧＡＮ ［６７］ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｇｅｓ （ａｌｌ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｆｒｏｍ［６７］）

段合成结果．可以看出，对于成年阶段的人脸，Ｄｕａｌ
ｃＧＡＮ 可以合成出较为合理的图像．然而，对于幼年

阶段的人脸，合成图像中存在较为严重的结构失真

和模糊等．这也是现在的年龄合成模型普遍存在的

现象．这是由于大部分人脸在成年之前存在幅度较

大的几何变形，但现有的模型普遍是基于卷积操作，
难以有效捕捉几何结构上的变形机制．
５ ２ ４　 人脸美颜性能分析

现有的人脸美颜相关工作，主要集中在人脸上

妆功能，主要涉及嘴部、面部、眼部等关键部位的妆

容．而且，现有工作一般是给定一张人脸源图像，一
张上妆参考图像，实现妆容的迁移．图 １２ 给出了 ＰＳ⁃
ＧＡＮ 模型的上妆效果图．可以看出，其可以实现指定

部位、指定程度的妆容迁移，而且对于姿态、表情等

十分鲁棒．不过，实际应用中，人脸美颜不一定只是

上妆，可能还包括光影、色彩、构图的调整．因此，有
必要探索更为通用的多功能人脸美颜机制．

６　 问题与挑战

尽管异质人脸图像合成领域已经取得了巨大进

展，现有模型仍然存在一定的局限性．具体而言，异
质人脸合成单依然面临着以下挑战：

１）不可控人脸图像：现在的异质人脸合成数据

集中的图像普遍为正面的中性表情人脸．而不可控

条件下的人脸图像通常在光照、姿态、表情等方面存

在巨大差异．当把从标准数据集上训练得到的模型

图 １２　 人脸自动美颜结果示意图，最左列为输入源图像，
最右列为参考妆容图像，中间三幅从左到右依次为对嘴唇、
皮肤、眼睛上妆，且从淡到浓（所有图像来自 ＰＳＧＡＮ［８２］ ）
Ｆｉｇ １２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ｂｅａｕｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｌｕｍｎ
ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆａｃｅｓ，ｔｈｅ ｌａｓｔ ｃｏｌｕｍｎ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｍａｋｅｕｐ，ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｕｍｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｓｈｏｗ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｆａｃｅｓ ｗｉｔｈ ｌｉｇｈｔ ｍａｋｅｕｐ ｔｏ ｈｅａｖｙ ｍａｋｅｕｐ

（ａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｆｒｏｍ ＰＳＧＡＮ［８２］ ）

应用到不可控人脸图像时，通常难以合成合理、高质

量的异质人脸图像．尽管相关方面已经有了一定探

索，但仍然有必要开展更多的工作，进一步提升性

能，以推进相关技术的落地和应用．
２）几何形变：异质人脸图像合成面临的变形问

题主要有 ３ 个方面：（ ａ） 图像域迁移过程不希望人

脸变形，但标记数据存在变形，限制了迁移模型的学

习效率和性能，如画像合成；（ｂ） 迁移后图像与输入

图像之间存在小幅度形变，如年龄合成；（ｃ） 迁移后

图像与输入图像之间存在大幅度的几何形变，如漫

５７６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１
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画合成．现有图像域迁移普遍基于标准卷积操作，难
以有效克服人脸几何形变的影响或模拟人脸几何形

变的机制，导致迁移后图像存在视觉质量差、辨识度

低等问题．如何克服标记数据中几何变形噪声对于

合成模型性能的限制，探索人脸几何变形机制，对于

提升合成图像的真实度具有重要意义．
３）多风格：现有的异质人脸图像合成通常只考

虑一种风格．比如大部分画像合成模型只能合成一

种类型，而不同的画家风格会有所不同；现在的人脸

美颜也普遍只考虑自动上妆功能，限制了人脸美化

的多样性．如何提升多风格的异质人脸图像合成，利
用一个模型实现多种风格，甚至多种模态图像的合

成，以提升模型的多样性和可靠性，是相关技术理论

发展和应用推广的重点和难点．
４）精细生成：现有的异质人脸合成普遍针对相

对低分辨率的人脸图像，而且合成图像在纹理细节、
精微结构方面存在不足．然而，在物质生活日益丰富

的今天，用户对于图像质量的需求逐步提升，如何实

现高精度、高质量的人脸图像合成，对于提升用户体

验极为重要．
５）视频序列：随着视频媒体及视频社交网络的

日益盛行，针对视频序列，探索高效、高质量异质人

脸合成变得极为重要．对于人脸视频异质生成，如何

结合时空域纹理细节、几何结构等连续性对于合成

视频的质量感知至关重要．对此可以参考视频风格

迁移相关工作［１３３⁃１３４］ ．
６）性能评估：现在的异质人脸图像合成工作仍

然缺少可靠、精准的性能评估准则．在现有工作中，
所使用的评估指标本身的可靠性仍然有待进一步验

证，而且不同工作采用不同的性能指标，这对相关工

作的性能评估以及对比分析造成了巨大困难．针对

特定异质人脸图像合成任务，开发专用的图像视觉

质量评价方法、异质人脸图像识别模型、跨模态人脸

识别方法等，都是未来有待完成的工作．

７　 结论

本文对于基于生成对抗网络的异质人脸图像合

成工作进行了回顾和总结．首先，针对画像合成、漫
画合成、年龄合成和人脸美颜以及其他异质人脸图

像合成任务，分别概述了最新的技术进展．然后，从
输入、生成器、判别器、目标函数 ４ 个方面对现有工

作中的生成对抗网络模型进行了归纳．其次，从主观

评价、保真度、可解译度和真实度等方面对现有工作

中所采用的性能评估方法进行了介绍．之后，对于现

有工作中常见的数据集和已有方法的表现进行了总

结和分析，指出了现有方法的进展和局限性．最后，
对于异质人脸图像合成领域面临的挑战进行了

总结．
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