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摘要 针对非正面姿态下人脸识别率低下的问题,提出一种基于双路循环生成对抗网络的多姿态人脸识别方法。

该网络由人脸转正及人脸旋转两部分组成。人脸转正部分完成侧面人脸向正面人脸的转化,实现多对一的姿态类

别映射;人脸旋转部分完成对正面人脸身份特征的提取及指定姿态人脸的生成,实现一对多的姿态类别映射。训

练过程中利用两条循环路径将人脸转正及人脸旋转过程结合,一路完成人脸侧面至正面再至侧面的循环转化,另
一路则完成人脸正面至侧面再至正面的循环转化,促使两部分内容相互利用、约束,提高对侧面人脸的识别率。为

了加快网络的收敛速度,降低训练难度,训练过程分为先局部后整体两个不同的阶段进行。在人脸数据集 Multi-
PIE及CFP上的实验结果表明,该方法能够有效提高对侧面人脸的识别率。

关键词 图像处理;
 

人脸识别;
 

多姿态;
 

双路循环;
 

生成对抗网络

中图分类号 TP391.4   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/AOS202040.1910002

Multi-Pose
 

Face
 

Recognition
 

with
 

Two-Cycle
 

Generative
 

Adversarial
 

Network

Xu
 

Zhijing 
 

Wang
 

Dong*

College
 

of
 

Information
 

Engineering 
 

Shanghai
 

Maritime
 

University 
 

Shanghai
 

201306 
 

China

Abstract This
 

study
 

proposes
 

a
 

multi-pose
 

face
 

recognition
 

method
 

with
 

a
 

two-cycle
 

generative
 

adversarial
 

network
 

to
 

address
 

low
 

face
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

non-frontal
 

poses 
 

The
 

network
 

consists
 

of
 

two
 

aspects 
 

face
 

frontalization
 

and
 

face
 

rotation 
 

The
 

face
 

frontalization
 

aspect
 

converts
 

profile
 

faces
 

to
 

frontal
 

faces
 

and
 

implements
 

many-to-one
 

pose
 

category
 

mapping 
 

The
 

face
 

rotation
 

aspect
 

converts
 

frontal
 

faces
 

to
 

profile
 

faces
 

with
 

specified
 

poses 
 

extracts
 

the
 

identity
 

features
 

of
 

the
 

frontal
 

faces 
 

and
 

implements
 

one-to-many
 

pose
 

category
 

mapping 
 

To
 

further
 

improve
 

the
 

face
 

recognition
 

of
 

profile
 

poses 
 

two
 

cyclic
 

paths
 

are
 

used
 

to
 

combine
 

the
 

face
 

frontalization
 

and
 

face
 

rotation
 

processes 
 

One
 

path
 

is
 

used
 

for
 

the
 

cyclic
 

conversion
 

of
 

profile
 

faces
 

to
 

frontal
 

faces
 

and
 

then
 

to
 

profile
 

faces 
 

and
 

the
 

other
 

path
 

is
 

used
 

for
 

the
 

cyclic
 

conversion
 

of
 

frontal
 

faces
 

to
 

profile
 

faces
 

and
 

then
 

to
 

frontal
 

faces 
 

To
 

reduce
 

the
 

difficulty
 

in
 

the
 

training
 

process
 

and
 

speed
 

up
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

network 
 

the
 

training
 

process
 

will
 

be
 

performed
 

in
 

two
 

different
 

stages 
 

partial
 

and
 

complete
 

training 
 

Experiment
 

results
 

on
 

Multi-PIE
 

and
 

CFP
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

profile
 

poses 
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1 引  言

近年来,深度学习的快速发展以及大量含标注

的人脸数据库的出现,使人脸识别技术得到了显著

提高[1]。但在实际应用中,姿态变化仍然是人脸识

别中难以克服的外在因素之一[2]。当输入人脸的姿

态发生变化时,传统的人脸识别算法的识别性能会

发生明显变化。主要原因是人脸姿态在变化的同

时,常会导致面部器官发生移位,并且会伴随有自遮

挡效应,使得网络很难获取完整的人脸特征信息。
之后出现的3D人脸标准化方法[3]虽然能够在一定

程度上解决以上问题,但该类方法非常依赖3D建

模的准确性,而在实验过程中精确的3D人脸网络

很难获得,这将导致该方法难以学习到面部纹理细

节。基于深度学习的方法同样能够一定程度地缓解

姿态变化引起的自遮挡等问题,但该类方法需要对
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大量的人脸数据进行训练,如DeepFace[4]方法中用

于训练的图片共4.4亿张,并且当人脸姿态变化超

过45°时,该类方法的识别性能仍会大幅度下降。
究其原因,主要是姿态变化越大,网络所学得的人脸

特征中混杂的姿态等非关键信息越多,导致网络无

法对侧面人脸进行准确的识别。
针对传统方法存在的问题,人们开始研究更加

有效的人脸识别算法,主要包含以下两种研究方向:

1)由输入的侧面人脸图像生成相同身份下的正面人

脸图像,再对得到的正面人脸图像进行特征提取与

识别[5-6];2)直接从侧面人脸图片中提取出具有姿态

鲁棒性的人脸特征
 [7-9]。基于以上两种研究思路所

提出的多姿态人脸识别算法相比于传统方法均表现

出了良好的识别性能。Zhang等[11]在 孪 生 网 络

Siamese结 构[10]的 基 础 上 提 出 DSN 网 络(Deep
 

Disentangling
 

Siamese
 

Network),输入一对图片,
利用两张图片之间的对比信息将姿态、光照等与身

份特征无关的因素剔除,提取出具有姿态鲁棒性的

人脸特征。赵澜涛等[12]提出一种基于双路卷积神

经网络的多姿态人脸识别网络,将输入的人脸投影

到高维特征空间并实现身份信息与姿态信息的分

离,进 而 对 侧 面 人 脸 进 行 识 别。自 Goodfellow
等[13] 提 出 生 成 对 抗 网 络 GAN (Generative

 

Adversarial
 

Network
 

GAN)以来,GAN 网络及其

衍生体已被广泛应用于图像处理领域[14-15],并取得

了良好的检测识别效果。Tran等[17]在条件生成对

抗网络CGAN[16](Conditional
 

GAN)等网络的基础

上提 出 了 DR-GAN(Disentangled
 

Representation
 

Learning
 

GAN)网络,生成器在姿态编码的约束下

生成对应的侧面人脸图像,通过判别器对生成图片

的姿态进行分类,最终提取出具有姿态鲁棒性的人

脸特征。Ma等[18]在原有DR-GAN的基础上增加

了姿态学习模块,提出了PW-GAN网络,充分考虑

了人脸识别过程中姿态因素的重要性。Liu等[19]提

出了一种基于编码器-鉴别器-生成器结构的多任务

生成对抗网络(MTAN),去除与人脸特征无关的姿

态、光照等因素,得到精确的人脸特征。
以上所提方法在取得一定效果的同时也存在着

一些不足之处,如DSN及PW-GAN等方法仅研究

了侧面人脸向正面人脸转化的过程,无法生成指定

姿态的侧面人脸图像,且当姿态变化高于45°时,所
得的人脸特征中仍会含有较多的姿态信息。DR-
GAN及 MTAN等方法在训练过程中将人脸转正

和人脸旋转两部分内容混合进行训练,增加了网络

训练的难度,导致网络在训练过程中难以收敛,进而

影响侧面人脸的识别准确率。针对以上问题,本文

提出了一种基于双路循环生成对抗网络(TC-GAN)
的多姿态人脸识别方法,首先将复杂的人脸识别问

题细化成人脸转正和人脸旋转两部分并分别进行训

练,再通过加入的双路循环结构对网络进行约束优

化,最后通过多组实验验证了TC-GAN能够有效提

高不同姿态下的人脸识别率及生成图像的质量。

2 TC-GAN
一般地,GAN网络由生成器G 和判别器D 构

成。生成器G 的目的是尽可能输出与真实样本分

布相似的假样本。判别器D 的目的是计算输入的

样本属于真实样本的概率值。G 和D 在训练过程

中以对抗学习的方式交替更新各自的网络参数,即
最大化判别器D 的判别能力的同时,利用生成器G
降低生成样本与真实样本之间数据分布的差异,最
终实现纳什均衡。对应的目标函数为

min
G
max

D
 
V(D,G)=Ex~Pdata

[ln
 

D(x)]+

Ez~Pz
{ln{1-D[G(z)]}}, (1)

式中:E(·)代表期望值;x~Pdata(x)表示x 为来自

真实样本的数据;z~Pz(z)表示随机噪声服从特定

的数据分布(如高斯分布、均匀分布)。
在GAN网络的基础上,针对多姿态人脸识别

问题 构 建 了 一 种 双 路 循 环 生 成 对 抗 网 络(TC-
GAN),具体结构如图1所示。TC-GAN 由一对

GAN网络组成,分别完成了人脸转正及人脸旋转任

务。第一组GAN网络由正面人脸生成器GN 及对

应的判别器DN 组成,实现了侧面人脸向正面人脸

的转化。相似地,第二组GAN网络由侧面人脸生

成器GE 与对应的判别器DE 组成,实现了对输入

正面人脸身份特征的提取,并与额外添加的姿态编

码c结合,生成指定姿态下的侧面人脸图像。

2.1 人脸转正

输入侧面人脸图像后,由正面人脸生成器GN

生成对应的正面人脸图像。与传统 GAN 网络不

同,该阶段的判别器DN 可视为多任务判别器,除了

需要在训练过程中不断提高对真假图片的辨别能力

外,还需要对输入人脸图像的身份进行准确分类。
对应的输出主要由以下两部分组成:DN =[D

(r)
N ,

D(d)
N ],其中D(r)

N (·)∈ℝ
(1)代表输入图片属于真实

图片的概率值,概率值越大,表明生成的图片越真
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图1 TC-GAN网络结构

Fig.
 

1 Framework
 

of
 

TC-GAN

实,D(d)
N (·)∈ℝ

(Nd)(Nd 代表训练对象的总数)代
表对输入图片的身份进行分类,用来保证网络的输

出与输入为同一个训练对象。由于生成的人脸图片

仅含一种姿态,因此无需对生成图片的姿态进行

分类。
判别器DN 中D(r)

N (·)部分对应的对抗损失函

数可表示为

L(adv)
DN =Ex1~Pf

{-ln[D(r)
N (x1)]}+

Ex2~Pdata
{-ln{1-D(r)

N [GN(x2)]}}, (2)
式中:x1~Pf表示x1 为真实正面人脸图像,且取自

真实分布的数据;x2~Pdata 表示x2 为数据集中任意

姿态的人脸图像,且取自真实分布的数据。最大化真

实人脸图片对应输出值的同时最小化生成图片对应

的输出值,从而提高判别器对真假图片的判别能力。
判别器中D(d)

N (·)部分对输入的真实人脸图片对应

身份进行分类时所产生的损失函数可表示为

L(id)
DN =Ex1,y1~Pf

{-y1ln[D
(d)
N (x1)]}, (3)

式中:x1,y1~Pf表示输入正面人脸图像x1 对应的

身份标签为y1。
与判别器DN 相反,生成器GN 的目的是输出

与真实数据分布足够相似的人脸图像,使判别器中

的D(r)
N (·)无法区分输入图片的真假性。生成器

GN 所要优化的对抗损失函数可表示为

L(adv)
GN =Ex~Pdata

{-ln{D(r)
N [GN(x)]}}, (4)

最大化判别器对生成图片真假性的预测值。
判别器中D(d)

N (·)对生成图片的身份进行分

类时产生的损失函数可表示为

L(id)
GN =Ex,y~Pdata

{-yln{D(d)
N [GN(x)]}}。 (5)

  在图像生成等任务中,像素级别的损失具有广

泛的应用。TC-GAN中同样引入像素级别的损失,
用来衡量输出图像与目标图像之间的差异,提高网

络的性能。人脸转正阶段的像素级别损失函数可表

示为

L(pixel)
N =

1
n∑i ‖x

(f)
i -GN(xi)‖1, (6)

式中:xi 代表输入的侧面人脸图像;x(f)
i 代表输入侧

面人脸xi 对应的正面人脸图像;‖·‖1 代表1-范
数。综合上述损失函数,对于人脸转正部分的生成

器GN 与判别器DN,需要优化的损失函数分别为

LGN =L(adv)
GN +L(id)

GN +L(pixel)
N , (7)

LDN =L(adv)
DN +L(id)

DN
。 (8)

2.2 人脸旋转

在人脸旋转阶段,输入正面人脸图像,由生成器

GE 结合姿态编码c 实现指定姿态人脸图像的生成

并对正面人脸图像的特征进行提取。相似地,人脸

旋转任务中的判别器 DE 由三部分组成:DE =
[D(r)

E ,D
(d)
E ,D

(p)
E ],目的是在训练过程中不断提高对

真假图片的分辨能力以及对输入对象的身份、姿态

进行准确分类的能力。其中:D(r)
E (·)∈ℝ

(1)负责

对输入图片的来源进行判断,判断输入图片为真实

图片的概率值;D(d)
E (·)∈ℝ

(Nd)(Nd 代表训练对象

的个数)代表对输入图片身份进行分类,保证输入与

输出为同一个训练对象;D(p)
E (·)∈ℝ

(NP)(NP
 

代表
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训练集中姿态的种类数)代表对输入人脸姿态进行

分类,保证输出人脸的姿态与指定姿态保持一致。
判别器DE 中D(r)

E 部分所要优化的对抗损失函

数和判别器DE 对真实图片的身份和姿态进行分类

时对应的损失函数分别表示为

L(adv)
DE =Ex1~Pdata

{-ln[D(r)
E (x1)]}+

Ex2~Pf,c~Pu
{-ln{1-D(r)

E [GE(x2,c)]}},(9)

L(id)
DE =Ex1,y

(d)~Pdata
{-y(d)ln[D(d)

E (x1)]},(10)

L(P)
DE =Ex1,y

(p)~Pdata
{-y(p)ln[D(p)

E (x1)]},(11)

式中:x1~Pdata 表示x1 为数据集中任意姿态的人

脸图像;x2~Pf 表示x2 为真实正面人脸图像;c~
Pu 代表指定的姿态编码;y(d)代表身份标签;y(p)表

示姿态标签。
侧面人脸生成器GE 的结构与正面人脸生成器

GN 相似,由编码器Genc 与解码器Gdec 组成,编码器

Genc 将输入的正面人脸图片转化成隐式编码f 后,
与含有姿态信息的编码c 进行级联,最终由解码器

Genc 解码输出指定姿态的人脸图像GE(x,c)。生

成器GE 的目的是产生足够真实的侧面人脸图像,
使判别器无法对生成图片的真假性进行准确判断。
生成器GE 需要优化的对抗损失函数和判别器DE

对生成图像的身份及姿态进行分类时对应的损失函

数分别表示为

L(adv)
GE =Ex~Pf,c~Pu

{-ln{D(r)
E [GE(x,c)]}},

(12)

L(id)
GE =E{-y(d)ln{D(d)

E [GE(x,c)]}}, (13)

L(p)
GE =E{-y(p)ln{D(p)

E [GE(x,c)]}}。 (14)

  相似地,人脸旋转阶段同样引入像素级别损失,
对应的损失函数为

L(pixel)
E =

1
n∑i ‖x

(d)
i -GE(xi,c)‖1, (15)

式中:xi 代表输入的正面人脸图像;x(d)
i 代表xi 对

应姿态c下的侧面人脸图像。
综上所述,对于人脸旋转部分的生成器GE 与

判别器DE,需要优化的损失函数分别为

LGE =L(adv)
GE +L(id)

GE +L(p)
GE +L(pixel)

E , (16)

LDE =L(adv)
DE +L(id)

DE +L(p)
DE
。 (17)

2.3 双路循环优化

为了进一步提高网络的识别性能,通过引入双

路循环结构将人脸转正及人脸旋转两部分内容结合

到一起,利用增加的循环损失对网络进行约束。如

图1所示,TC-GAN 网络中包含两条循环路径,

Cycle-1用于实现侧面→正面→侧面的转换过程。

输入的侧面人脸图像xi~Pdata,首先由正面人脸生

成器GN 合成对应的正面人脸图像GN(xi),再由侧

面人脸生成器GE 中的解码器得到对应的隐式编码

f 后与姿态编码c级联,通过生成器GE 中的解码器

生成与输入相似的侧面人脸图像GE[GN(xi),c]。
当网络训练结束后,最终生成的侧面人脸图像应与

输入的侧面图像相似。Cycle-1路径对应的循环损

失函数为

Lcyc-1=
1
n∑i ‖xi-GE[GN(xi),c]‖1。(18)

  相反地,Cycle-2实现的是正面→侧面→正面转

换过程。Cycle-2输入的正面人脸图像xi~Pf,结
合姿态编码c后由侧面人脸生成器GE 生成指定姿

态的人脸图像GE(xi,c),最后通过正面人脸生成器

GN 将输入的侧面人脸图片还原成与输入图片相似

的正面人脸图像GN[GE(xi,c)]。Cycle-2路径对

应的循环损失函数为

Lcyc-2=
1
n∑i ‖xi-GN[GE(xi,c)]‖1。(19)

2.4 网络详细结构

TC-GAN中生成器与判别器的网络详细结构

如表1所示。该网络结构参考CASIA-Net网络,使
用深层次的网络结构,每个卷积层对应的卷积核大

小均为3×3,这样的设计能够减少网络参数,提高

网络的非线性,从而有效地对人脸特征进行提取。
为 了 提 高 TC-GAN 网 络 的 稳 定 性,将 原 有 的

MaxPool层和ReLU函数替换成卷积层。
生成网络中的编码器Genc 由一系列卷积层组

成,首先对输入大小为96×96的人脸图像进行卷

积,每个卷积层后面均进行批量标准化(BN),激活

函数采用ELU(Exponential
 

Linear
 

Unit)函数,以
保证TC-GAN网络的稳定性。经过一系列卷积操

作后由平均池化层产生(1,1,320)的三维张量,即输

入人脸图像的隐式编码f(x)∈ℝ(320)。生成网络

的解码结构Gdec 由一系列反卷积层组成,对输入的

特征张量进行反卷积操作,每次完成反卷积之后同

样进行批量标准化,除最后输出层使用Tanh激活

函数外,其余层均采用ELU作为激活函数,最后解

码器输出为(96,96,3)生成人脸图像。在进行人脸

正面化的过程中,解码器Gdec 直接对编码器输出的

侧面人脸隐式编码f2 进行解码输出。在人脸旋转

的过程中,由编码器Genc 得到正面人脸图像的隐式

特征f1 后,与姿态编码c 级联,得到大小为(1,1,

320+N(p))的张量。最后对融合的特征编码进行解
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码,输出指定姿态的人脸图像。
判别器DE 与生成器的编码结构相似,(96,96,

3)的输入样本经过一系列卷积核大小为3的卷积层

及一个平均池化层后,由全连接层输出(N(d)+
N(p)+1)维矢量,其中 N(d)部分用于对输入图片对

应的身份进行分类,“1”代表对输入图片属于真实图

片的概率值,N(p)部分用于对输入图片的姿态进行

分类。相似地,判别器DN 对应全连接层输出的结

果为(N(d)+1)矢量,同理,N(d)用于对输入图片对

应的身份进行分类,“1”用于对输入图片真假性进行

判断。由于判别器的输入为正面人脸图像,仅含一

种姿态,因此不需要对其人脸姿态进行判断。
表1 TC-GAN详细结构

Table
 

1 Detailed
 

structure
 

of
 

TC-GAN

Encoder
 

and
 

generator Decoder

Layer Filter/stride Output
 

size Layer Filter/stride Output
 

size

FC 6×6×320

Conv11 3×3/1 96×96×32 FConv52 3×3/1 6×6×160

Conv12 3×3/1 96×96×64 FConv51 3×3/1 6×6×256

Conv21 3×3/2 48×48×64 FConv43 3×3/2 12×12×256

Conv22 3×3/1 48×48×64 FConv42 3×3/1 12×12×128

Conv23 3×3/1 48×48×128 FConv41 3×3/1 12×12×192

Conv31 3×3/2 24×24×128
 

FConv33 3×3/2 24×24×192

Conv32 3×3/1 24×24×96 FConv32 3×3/1 24×24×96

Conv33 3×3/1 24×24×192 FConv31 3×3/1 24×24×128

Conv41 3×3/2 12×12×192 FConv23 3×3/2 48×48×128

Conv42 3×3/1 12×12×128 FConv22 3×3/1 48×48×64

Conv43 3×3/1 12×12×256 FConv21 3×3/1 48×48×64

Conv51 3×3/2 6×6×256 FConv13 3×3/2 96×96×64

Conv52 3×3/1 6×6×160 FConv12 3×3/1 96×96×32

Conv53 3×3/1 6×6×320 FConv11 3×3/1 96×96×3

AvgPool 6×6×1 1×1×320

FC(DE/DN)Nd+Np+1/
 

(Nd+1)

3 实  验
 

3.1 实验设备

实验环境配置如下:64
 

bit
 

Windows10操作系

统,CPU 为 Intel
 

(R)
 

Core
 

(TM)
 

i7-7800X
 

3.50
 

GHz,内存16
 

GB,GPU为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti,显 存 为 11
 

GB,CUDA
 

9.0 和

cuDNN7.0加速包支持。软件要求:
 

Python3.6.6,

Tensorflow1.10.0框架。

3.2 数据集介绍及预处理

Multi-PIE是由美国卡耐基梅隆大学在多种约

束条件下采集的人脸数据集,含337个不同身份的

对象,且每个对象的人脸图片均包含13种姿态变化、

20种光照变化,以及多种表情变化,共计754200张图

片。实验过程中使用的数据集由337个对象在13
种不同姿态、20种不同光照和中性表情下的人脸图

像组成。其中,前200个对象作为训练集对 TC-
GAN网络进行训练,剩余137个对象组成测试集对

网络的性能进行测试。对于测试集中的每一个对

象,随机选取一张正面人脸图像组成标准人脸数据

库,共计137张图片,用于测试不同姿态下的人脸识

别率。网络训练前,需要对数据集进行预处理,即提

取图片中的人脸部分,降低非人脸区域对实验结果

的影响。使用人脸检测器进行人脸检测,将所有图

片大 小 对 齐 后,利 用 随 机 裁 剪 器 将 图 片 裁 剪 为

96
 

pixel×96
 

pixel大小的标准人脸图像,以降低训

练过程中的过拟合现象。在对 Multi-PIE数据集上

进行训练和测试的过程中,本文通过加入与姿态编
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码相似的光照编码,避免了训练过程中光照因素对

最终实验结果的影响。

CFP是一个专门用于多姿态人脸验证的数据

集,由500个对象组成,共计7000张人脸图像。每

个对象包含10张正面人脸图片和4张侧面人脸图

片,并且正脸与正脸间的姿态变化小于10°,正脸与

侧脸之间的角度变化均接近90°。

3.3 网络训练

实验中使用Adam算法优化损失函数,学习率

设置为0.0002,动量设置为0.5。每个训练批次设

置为64。为了降低网络的训练难度,加快TC-GAN
网络的收敛速度,本文分两个阶段对网络进行训练。

第 一 阶 段:以 对 抗 学 习 的 方 式 分 别 训 练

GN&DN 与GE&DE 两项局部内容。通过优化目标

函数LGN
及LDN

实现对生成器GN 与判别器DN

的训练。对应生成器GN 与判别器DN 的损失函数

变化趋势如图2(a)所示。相似地,生成器GE 与判

别器DE 分别通过优化目标函数LGE
与LDE

完成训

练,对应生成器GE 与判别器DE 的损失函数变化

趋势如图2(b)所示。由变化趋势可看出在训练过

程中判别器与生成器的损失函数均在对抗学习过程

中相互竞争,总体呈现下降趋势并最终趋于平稳。
第二阶段:第一阶段训练结束后,利用循环结构

将两部分内容结合,对整个网络进行训练。通过最

小化两个循环结构对应的目标函数(LGN +Lcyc-1)及
(LGE+Lcyc-2),完成对两个生成器的进一步优化。
相似地,通过最小化目标函数LDN

与LDE
完成对两

个判别器的进一步优化。

图2 损失函数变化。(a)人脸正面化阶段损失;(b)人脸旋转阶段损失

Fig.
 

2 Variation
 

of
 

loss
 

functions 
 

 a 
 

Loss
 

of
 

face
 

frontalization 
 

 b 
 

loss
 

of
 

face
 

rotation

4 实验结果与分析

4.1 MULTI-PIE数据集上的评估

4.1.1 不同姿态下人脸的识别准确率

使用TC-GAN训练的结果对多姿态人脸进行

识别。输入任意一张侧面人脸图片,首先由正面人

脸生成器GN 生成相同身份下的正面人脸图像,再
由侧面人脸生成器GE 中的解码器Genc 对生成的正

面人脸图像进行特征提取,最后利用余弦距离度量

生成的正面人脸图像与标准人脸数据库中人脸图像

的隐式编码特征的相似度,实现对侧面人脸的识别。
图3给出不同姿态下的人脸识别率。由实验结果可

以看出,姿态变化越小,对应的人脸识别率越高,对
于极限姿态下侧面人脸也取得了较好的识别结果。

4.1.2 不同阶段下人脸的识别准确率

TC-GAN网络的训练过程主要分为局部训练

和整体训练两个阶段。为了观察不同阶段下对应网

络的识别性能,本文分别在两个不同阶段对多姿态

图3 不同姿态下的人脸识别率

Fig.
 

3 Face
 

recognition
 

rate
 

for
 

different
 

poses

人脸进行识别,最终的实验结果如表2所示。表中

stage-1代表训练过程中第一阶段训练结束后对应

的多姿态人脸识别率,stage-2则代表第二阶段训练

结束后对应的人脸识别率。通过对比不同阶段下的

识别率发现,通过第二阶段的训练,网络的识别性能

得到了较大幅度的提升。主要原因是第二阶段中加

入的双路循环结构,使得网络相比于第一阶段能够
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表2 不同阶段下的人脸识别准确率

Table
 

2 Face
 

recognition
 

rates
 

at
 

different
 

stages unit:%

Stage 0° ±15° ±30° ±45° ±60° ±75° ±90°

Stage-1 98.1 95.1 92.0 84.7 80.4 75.3 70.6

Stage-2 98.9 97.6 95.8 90.6 86.1 80.2 74.3

更有效地对人脸特征进行提取及识别,证明了TC-
GAN网络的有效性。

4.1.3 不同方法的比较

为了进一步证明TC-GAN网络的有效性,与现

有的人脸识别算法进行比较。包括基于GAN网络

的人脸识别算法FF-GAN[20]、DR-GA、MTAN与基

于非GAN网络的人脸识别算法 HPN、VGG-Face、

TP-CNN。表3总结了上述方法在 Multi-PIE数据

集下的多姿态人脸识别率。从表中能够看出,TC-
GAN网络对多姿态人脸的识别效果明显优于其他

方法,并且随着输入人脸姿态角度的增大,网络识别

率的提高率增大。主要原因是相对于其他方法,

TC-GAN网络能够有效地对侧面人脸图片进行转

正,并能够更加准确地提取出正面人脸的身份特征,
减少了人脸特征信息的丢失,进而提高了对侧面人

脸的识别准确率。

4.1.4 不同因素对网络的影响

为了证明TC-GAN中循环损失及加入的像素

级别损失对最终人脸识别结果的影响,实验过程中

分别将循环损失和像素级别损失去除后,在相同的

条件下再对网络进行训练。最后在相同的条件下依

次对各个姿态下的人脸图像进行识别,最终测试的

结果如表4所示。由实验结果可以看出,本文所提

的循环结构以及像素级别损失对最终的实验结果有

着重要的作用,并且输入的人脸姿态变化越大,提升

的效果越好,对网络性能的影响越大。
表3 不同方法下的人脸识别率

Table
 

3 Face
 

recognition
 

rates
 

under
 

different
 

methods unit:%

Method 0° ±15° ±30° ±45° ±60° ±75° ±90° Avg1 Avg2

HPN[21] 95.4 84.2 78.3 72.8 61.2 47.6 29.8 0.784 0.670

VGG-Face[22] 98.1 97.2 96.1 92.6 84.7 62.8 34.2 0.937 0.808

TP-CNN 97.1 96.7 94.4 92.9 87.8 75.6 59.8 0.937 0.863

FF-GAN 95.7 94.6 92.5 89.7 85.2 77.2 61.2 0.915 0.852

DR-GAN[23] 98.1 95.0 91.3 88.0 85.8 - - 0.916 -

MTAN 96.5 95.3 89.7 87.9 84.1 - - 0.907 -

TC-GAN 98.9 97.6 95.8 90.6 86.1 80.2 74.3 0.938 0.891

表4 不同因素下的人脸识别率

Table
 

4 Face
 

recognition
 

rates
 

under
 

different
 

factors unit:%

Method 0° ±15° ±30° ±45° ±60° ±75° ±90°

After
 

removing
 

pixel-wise
 

loss 99.7 95.3 90.2 85.1 84.4 77.2 72.9

After
 

removing
 

cycle
 

loss
 

99.6 95.7 92.9 86.1 83.7 76.9 71.3

TC-GAN 98.9 97.6 95.8 90.6 86.4 80.2 74.3

4.2 CFP数据集上的评估

为了进一步验证TC-GAN的有效性,利用TC-
GAN网络在CFP数据集上进行人脸验证实验。测

试过程中的测试集由成对的人脸图片构成,有的图

片对为同一个人,有的为不同的人。实验过程中,从

CFP数 据 集 中 创 建200个 同 身 份 的 测 试 对 及

200个不同身份的测试对进行测试。重复上述过程

10次,最后取10次结果的平均值作为最终的人脸验

证结果,并与其他方法进行比较。表5中总结了不同

方法下的人脸验证准确率,通过与其他方法的对比,
发现基于TC-GAN的方法能够得到更高的人脸验证

准确率,进一步验证了TC-GAN网络的有效性。
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表5 CFP数据集上人脸验证准确率

Table
 

5 Recognition
 

rate
 

comparison
 

on
 

CFP
 

database

Method Frontal-Frontal Frontal-Profile

VGG-Face 97.59 89.12

TP-CNN 97.35 92.41

DR-GAN 97.08 91.02

Human 96.24 94.57

TC-GAN 97.41 93.13

4.3 可视化TC-GAN网络的生成结果

利用TC-GAN中的人脸转正部分能够实现将

输入的侧面人脸图像转化为相同身份下的正面人脸

图像。其中部分正面人脸生成结果如图4所示。图

中第一行代表输入网络的侧面人脸图像,姿态从

-90°依次变化到+90°,共13种不同的姿态变化。
在第一阶段(stage-1)的任务结束后,利用该阶段训

练得到的结果对输入的侧面人脸图像进行转正,生
成的部分正面人脸图片如图4中第二行所示。在第

二阶段任务结束后,同样对输入的侧面人脸图像进

行转正操作,得到的结果如图4中第三行所示。第

四行代表输入图像对应的真实正面人脸图像。通过

对比不同阶段下生成图片与真实图片之间的差异,
发现第二阶段下生成的正面人脸图像与真实图片更

为相似。与第一阶段下生成的图片相比,第二阶段

中的循环结构能够促使网络生成更加清晰的正面人

脸图像,并且保留更多的细节信息。图4中的结果

有效地证明TC-GAN能够更好地将侧面人脸图片

还原成对应的正面人脸图像。

图4 Multi-PIE上人脸转正结果

Fig.
 

4 Face
 

frontalization
  

results
 

on
 

Multi-PIE

  相反地,也能利用TC-GAN中的人脸旋转部分

将输入的正面人脸图片旋转至指定姿态的侧面人脸

图像。其中部分结果如图5所示。第一列表示输入

为真实的正面人脸图像,第二列到第14列代表不同

的旋转角度,分别对应13种不同的姿态。在第一阶

段任务训练结束后,利用该阶段中的人脸旋转部分

将输入的正面人脸图像旋转至指定的姿态,图5中

stage-1行代表该阶段生成的侧面人脸图像。相似

地,stage-2行代表第二阶段训练结束后对正面人脸

进行旋转所得的结果。通过对比实验结果后发现,
第二阶段下得到的侧面人脸图像相比于第一阶段细

节更加真实、清晰。图5中的结果证明了TC-GAN
能够更加有效地对输入图片进行旋转,得到指定姿

态的侧面人脸图像。

图5 Multi-PIE上人脸旋转结果

Fig.
 

5 Face
 

rotation
 

results
 

on
 

Multi-PIE
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5 结  论

针对姿态变化导致的人脸识别网络性能下降问

题,在生成对抗网络的基础上提出了一种能够有效

提高多姿态人脸识别率的网络结构(TC-GAN)。首

先将多姿态人脸识别任务进行细化并分别进行训

练,再通过引入的双路循环结构实现对网络的进一

步优化。多项对比实验的结果证明了所提 TC-
GAN方法的有效性,TC-GAN网络不仅能够较好

地生成指定姿态的侧面人脸图像,同时能够对侧面

人脸进行有效地识别,并且姿态变化越大,提升的效

果越明显。下一步将针对如何进一步减少网络训练

时间及如何进一步提高侧脸识别率等问题进行深入

研究。
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