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摘  要： 提出了一种基于深层特征嵌入的高分辨率人脸图像重建方法，利用预训练的 Style‑
GAN2 生成对抗网络模型作为人脸图像生成器，并将深层特征嵌入到 StyleGAN2 的 W+空间中，通

过梯度下降法优化 w+向量，并将优化后的 w+向量输入到 StyleGAN2 中生成分辨率为 1 024×
1 024 的重建人脸图像。实验结果表明，重建图像与对应真实人脸图像不仅在视觉上有着较高的相

似性，且在同一特征提取网络下，LFW 和 ColorFeret 数据集的重建图像在 FAR 为 0.1% 时Ⅱ型评

估 TAR 分别为 96.04% 和 100.00%，并且在两种不同的活体检测程序下的通过率分别达到了

88.67% 和 74.67%。所提方法在实现重建高分辨率人脸图像的同时，与真实人脸图像的特征相似

度方面也表现优秀。
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Abstract：A method based on deep feature to reconstruct face images was proposed in this paper. 
The deep features were first embedded into the W+ space of StyleGAN2， and the embedded w+ vec‑
tor was optimized by gradient descent and fed into a pre-trained StyleGAN2 model to generate face im ‑
age with resolution of 1 024×1 024. The experimental results showed that the reconstructed images 
had high visual similarity with the corresponding real face images. When using the same extraction net‑
work， the type- Ⅱ evaluation TAR of the reconstructed images from LFW and ColorFeret datasets 
was 96.04% and 100.00% respectively when the FAR was equal to 0.1%， and the pass rates of live‑
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ness detection were 88.67% and 74.67% in two products. The proposed method could reconstruct 
face images in high resolution and achieve high feature similarity between real and generated face imag‑
es.

Key words：face image reconstruction； deep feature； generative adversarial network； gradient de‑
scent

引  言

近年来，深度学习技术的不断发展使其在许多

生物特征识别和计算机视觉应用中取得了巨大的成

功。生物特征识别是指根据个体的生物和行为特征

（如面部，指纹、声音等）对个体进行身份识别。其

中，由于基于深层卷积神经网络的人脸识别算法具

有高效性、稳定性和便捷性等特点，人脸识别因此成

为生物特征识别中的热门邻域，得到了广泛的应

用[1-3]。通常考虑到存储人脸图像所需的空间以及安

全性，拥有人脸识别应用的互联网公司一般并不会

直接存储人脸图像在他们的数据库中，而是存储通

过深层卷积神经网络提取的人脸深层特征数据，通

过对比深层特征之间的相似性进行身份识别。同

时，深层特征也能够被重建为人脸图像直观反映用

户的外貌信息，而深层特征能够何种程度上重建出

人脸图像对其保护工作的研究具有重大价值。

早期基于深层特征重建人脸图像主要使用传

统优化算法，如爬山算法 [4]和径向基函数回归法 [5]。

随着深度学习的发展，基于深度学习的方法也被用

于人脸图像重建，Zhmoginov 等人 [6]使用神经网络来

反转 FaceNet网络 [7]提取的低维人脸特征，同时生成

图像，并在优化嵌入损失函数中加入了基于特征提

取模型的中间层构建的额外正则化损失。Cole 等

人 [8]利用面部身份特征对姿态、照明和表情的不变

性，将重建问题定位为从特征向量到均匀照明、正

面、中性表情的人脸映射，通过学习从面部识别网

络提取的特征生成面部关键点和纹理实现图片重

建。Mai 等人 [9]提出一种基于深层特征的邻域反卷

积 神 经 网 络（Neighborly De‑convolutional Neural 
Networks，NbNet），使用生成对抗网络（Generative 
Adversarial Networks， GAN）合成的人脸图像以及

两个标准人脸数据集对 NbNet 进行训练，利用反卷

积的上采样能力实现人脸图像重建。上述方法只

能重建出低分辨率图像，且重建图像中均有伪影，

很容易被人眼辨别为人工合成图像，虽然重建图像

与原图像在特征相似度上接近，却很难通过人脸活

体检测程序。由于 GAN 在图像生成方面有着优秀

的 表 现 [10-12]，因 此 被 作 为 图 像 重 建 的 另 一 种 思

路 [13-14]，Dong 等人 [15]使用 StyleGAN2 模型 [16]生成人

脸，利用随机向量生成图片并将图片输入到特征提

取网络中得到特征向量，以此生成大量的 Style‑
GAN2 输入到深层特征的向量对，然后使用这些数

据训练从特征向量映射到 StyleGAN2 输入向量的

一个全连接网络，从而生成重建人脸。该方法虽然

使用了 StyleGAN2 作为图像生成器，能够生成高分

辨率无伪影的图像，但是由于训练数据分布的不平

衡性且映射向量维度较高，使得生成图片在视觉效

果上与真实图像的相似性较差，且从二者提取的深

层特征之间的距离也较大。

文章提出了一种基于深层特征重建高分辨率

人脸图像的算法，使用 StyleGAN2 作为人脸图像生

成器重建人脸，将人脸深层特征嵌入 StyleGAN2 的

W+空间，通过梯度下降法优化 w+向量后生成重建

人脸图像，并搭建了一个模拟人脸识别系统的框

架，利用重建的人脸图像访问该模拟框架，从而评

估重建人脸的有效性。

1 基于深层特征嵌入的高清人脸图

像重建

1.1　嵌入空间的选择

生成对抗网络在图像生成方面有着丰富的应

用，DCGAN 在原始 GAN 图像加入 CNN 卷积层进

行图像转换，但生成图像的分辨率较低，为 256×
256，且生成人脸图像质量不稳定，很容易生成面部

扭曲的人脸图像，因此不适合作为重建人脸的图像

生成器。PGGAN 中加入了渐进增大特征图的方式

训练生成图像，虽然生成人脸图像的质量较高，分

辨率能够达到 1 024×1 024，但是由于采用逐级生

成图片，没有对各层分别增添控制，导致其控制生

成图像的特征的能力非常有限，输入向量在某一维

度上的细微变化就可能生成完全不一样的图片，使
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得图像重建算法难以收敛。而 StyleGAN2 不仅生

成图像的质量高且分辨率为 1 024×1 024，并对生

成网络中的每一级特征图都增添控制，输入向量的

微小变化也不会造成生成图像的明显变化，因此文

章采用在 Flickr‑Faces‑High‑Quality（FFHQ）高清人

脸数据集上预训练好的 StyleGAN2 模型作为重建

人脸的图像生成器，根据已知的深层特征向量重建

出与真实人脸图像在视觉上相似的人脸图像。图 1
为 StyleGAN2 生成网络结构图，初始向量 z∈Z，Z 为

符合标准正态分布的 1×512 维向量空间，z 向量经

过 8 层全连接层后得到解纠缠的 1×512 维 W 向量

空间，w 向量（w∈W）经过复制并通过 lerp 函数插值

后组成一个 18×512 维的 W+向量空间，这里 lerp 函

数的定义如下：

lerp ( w̄, w+,weight )= w̄ +( w+ - w̄ )× weight （1）

其中 w̄ 为 StyleGAN2 训练过程中记录下的平

均 w 向量，weight 为区间 [0, 1]之间的实数，用于控

制其返回值受 w̄ 影响的偏移程度，该函数能够约束

w+向量中的每个维度向量的分布，从而防止生成扭

曲失真的图像。随后 w+向量的每个维度经过 Af‑
fine 层后得到生成图像的风格样式 y = ( y s,yb )并输

入 AdaIN 层生成图像的特征图，从而控制生成图

像，AdaIN 层操作定义为：

AdaIN ( x, y)= y s( x - μ ( )x
σ ( )x )+ yb （2）

其中 x 为特征图，不同的 AdaIN 层生成的特征图用

于控制生成图像的不同特征，顶层分辨率最低，主

要控制生成图像中人脸的姿态，面部朝向等，而分

辨率越高的层，对图像的控制越细微。在 Style‑
GAN2 生成图像过程中，先生成低分辨率图像，然后

再逐渐生成高分辨率图像，从而实现对生成图像特

征的逐层控制。

由上可知，StyleGAN2 生成网络中有多个可供

选择的嵌入空间，分别为 Z、W、W+，文中考虑将深

层特征向量嵌入到某一潜在空间中以生成重建人

脸图像。实验对比了将深层特征分别嵌入这三个

空间后的重建图像，实验结果如图 2 所示，由图可知

Z 空间对最终生成图像的风格样式最不敏感，重建

出的人脸图像与原图差异较大，W 空间虽然能够重

建出图像的部分特征，但在面部轮廓，肤色以及发

型上的表现较差，而 W+空间重建的图像在五官以

及发型上的重建效果明显优于前二者。根据 Style‑
GAN2 生成网络的结构可知，w+向量直接影响了生

成图像的特征图以控制最终生成图像的风格样式，

因此文章选择将深层特征向量嵌入到 StyleGAN2
的 W+向量空间中直接跳过 Z 空间以及 W 空间，通

过优化 w+向量生成重建人脸。

1.2　特征嵌入方法

将向量或者图像嵌入到 StyleGAN2 的潜在空

间[17]有两种方法：一种是训练一个将输入数据映射到

潜在空间的神经网络模型，通过训练好的 Style‑
GAN2 网络生成一定数量的图像，并记录下生成图

像的对应 StyleGAN2 潜在空间向量，将图像或图像

经过另一网络后得到的向量作为输入，对应 Style‑
GAN2 潜在空间向量作为输出，由此训练一个从向

量或图像到潜在空间的神经网络模型。另一种方法

是针对某一随机或特定的输入，通过优化算法和约

图 1　StyleGAN2 生成网络结构图

Fig.1　Generator network structure of StyleGAN2

图 2　不同嵌入空间的重建图像

Fig.2　Reconstructed images in different embedding spaces
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束条件去优化输入。第一种方法通常存在泛化问

题，训练模型只是在当前训练数据集上效果较好。

因此，文章选择第二种方法将深层特征向量嵌入到

StyleGAN2 的潜在空间中，该方法虽然较第一种需

要花费更多时间，但泛化能力更强，更稳定。对于优

化问题来说，选择一个合适的初始点十分重要，一个

恰当的初始点能够大大减少算法的收敛步数，而距

离最优解较远的初始点会导致算法收敛步数增加，

甚至导致算法难以收敛并更容易陷入局部最优解。

为了寻找到一个合适的初始向量，文中通过预训练

的 StyleGAN2 模型生成十万张图像，并记录下这十

万张图像对应的 w+向量，将这十万个 w+向量的平均

值作为文中优化问题的初始值，并与符合均匀分布

的随机初始值进行比较，实验结果如图 3所示。以平

均 w+向量作为初始值进行优化的重建图像在视觉

上与真实图像更为相似，而以随机初始值进行优化

的重建图像由于其初始 w+向量分布与原始 W+潜在

空间的分布相差较大，不仅在视觉上相似度更低，而

且还会生成过度平滑且不真实的图像。

图 4 为重建算法流程框架以及评估流程框架，

文章将已知深层特征与 StyleGAN2 生成图像的深

层特征之间的均方误差（Mean Square Error，MSE）
作为最小优化的约束条件：

Loss = MSE ( v',V ) = ∑i = 1
n 1

n
( v'i - V i )2 （3）

其中 n 为深层特征向量的维度，V 为已知深层特征

向量，v'为重建图像的深层特征向量，优化后的 w+

向量可表示如下：

w+* = argminw+ MSE ( f ( g ( w+ ) ), V ) （4）
其中 f(·)为特征提取网络，g(·)为 StyleGAN2 的生成

网络，文章跳过 StyleGAN2 的 Z 和 W 空间，直接使

用梯度下降法优化 w+向量，w+向量的优化过程为:

w+* = w+ - ηH ( dMSE ( v',V )
dw+ ) （5）

其中 H(·)为随机梯度下降优化器，文章的优化目标

是找到使得已知深层特征与 StyleGAN2 生成图像

的深层特征之间的均方误差最小的 w+向量，并将该

w+ 向量输入到 StyleGAN2 生成网络中生成重建

图像。

图 3　不同初始化 w+向量重建结果图

Fig.3　Reconstruction results for different initialized w+

图 4　重建算法流程框架以及评估流程框架图

Fig.4　Framework for reconstruction algorithm and evaluation
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2 实验与分析

2.1　实验设置

文章实验配置环境如下：Linux 操作系统，CPU
为 Intel Core i9‑10900X、GPU 为 NVIDIA GeForce 
GTX 3080（10 GB 显存），内存 128 GB。基于 Ten‑
sorFlow2.0 深度学习框架，通过 GPU 加速平台 CU‑
DA11.1 实现文中方法。

文中采用在 FFHQ 高清人脸数据集上进行预

训练后的 StyleGAN2 模型作为人脸图像生成器，并

使用 ArcFace 网络 [18]作为特征提取网络，利用两种

不同主干网络的 ArcFace 模型来评估重建人脸图

像 ，这 两 个 主 干 网 络 分 别 为 Xception[19] 和 Incep‑
tion[20]。 此 外 ，采 用 了 Labeled Faces in the Wild
（LFW）、ColorFeret 以及 FFHQ 三个人脸数据集作

为特征提取的图片对象，从而方便对比重建图像与

真实图像在视觉上的相似度。对于优化算法，文中

采用学习率为 0.1 的随机梯度下降法，迭代停止条

件为 Loss 在连续 50 步内没有下降或总步数达到

2000 步。

2.2　评价指标

将数据集中的图像通过特征提取网络提取到

的特征向量作为已知深层特征，将初始化的 w+向量

输入 StyleGAN2 中生成人脸图像，再将生成的图像

经过特征提取网络提取深层特征，随后使用随机梯

度下降法迭代优化 w+向量，最终生成重建人脸图

像。这里使用到的真实人脸图像只是为了方便在

视觉上对比真实人脸和重建人脸的相似度，实际上

文中方法只需根据人脸的深层特征重建图像，而非

真实人脸图像。为了评估文中的方法，生成的人脸

图像会输入到搭建的评估框架中，计算与真实人脸

图像特征的相似度，在人脸识别测试中，识别算法

预测结果会分成四种情况，第一种为同人图像对被

正确预测为同一个人（True Positive，TP）；第二种

为不同人图像对被预测为不同一人（True Nega‑
tive，TN）；第三种为不同人图像对被错误预测为同

一人（False Positive，FP）；最后一种为同人图像对

被错误预测为不同人（False Negative，FN）。以此

文中计算在不同错误接受率（False Accept Rate, 
FAR）下的正确接受率（True Accept Rate, TAR），

FAR 在 数 值 上 与 假 阳 性 率（False Positive Rate, 
FPR）相等，可表示为:

FAR = FPR = FP
FP + TN

（6）

TAR 在 数 值 上 与 真 阳 性 率（True Positive 
Rate，TPR）相等，可表示为:

TAR = TPR = TP
TP + FN

（7）

2.3　结果评估

分别在 LFW 和 ColorFeret数据集上选择了 150
个人的人脸图像以及 FFHQ 高清人脸数据集上 50
个人的人脸图像进行重建。图 5 为在 LFW、Color‑
Feret 以及 FFHQ 数据集上的部分重建人脸图像结

果。可以看到，文中部分重建的图像与对应真实人

脸图像在脸部轮廓以及五官等方面都较为相似，个

别图像在发型以及发色上也具有一定的相似性。

图 6 为文中重建图像与其他现有方法重建图像的视

觉对比，文献 6 方法重建图像存在严重的伪影以及

色彩失真；而文献 8 方法虽然利用特征提取器内部

层信息使得重建图像在视觉上相似度较高，但其背

景部分仍然存在一定的伪影；文献 9 方法由于在重

建过程中采用了反卷积操作，造成了混叠效应，在

图像全局上都有严重的棋盘格伪影；文献 15 方法虽

然在图像生成的质量方面较高，但由于采用神经网

络映射方法且映射向量维度较高，重建图像在视觉

相似度上表现较差。

2.3.1　不同 FAR 下的 TAR 表现

使用了 Mai等人 [9]提出的两种评估方法，Ⅰ型评

估为将重建图像与用于生成深度特征向量的真实

人脸图像进行特征提取后比较，Ⅱ型评估为将重建

图像与对应同一个人的不同人脸图像进行特征提

图 5　部分重建人脸图像

Fig.5　Partially reconstructed face images
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取后比较，分别评估在不同 FAR 的情况下重建人脸

的 TAR。

在重建框架与评估框架都使用以 Inception 为

主干网络的 Arcface 特征提取网络时的 TAR 结果如

表 1 所示。对于 LFW 数据集，在 FAR 等于 0.1% 的

情况下Ⅰ型评估和Ⅱ型评估的正确接受率分别达

到 100% 和 96.04%；对 于 ColorFeret 数 据 集 ，在

FAR 等于 0.1% 的情况下Ⅰ型评估和Ⅱ型评估的正

确接受率都达到了 100%，这表明文章的方法在重

建框架与评估框架使用同一个特征提取网络时具

有有效性。

在重建框架以及评估框架分别使用以 Incep‑
tion、Xception 为主干网络的 Arcface 特征提取网

络时的 TAR 结果如表 2 所示，相较于表 1 的结果

有所下降，这是因为在不同特征提取网络下，相

同图像提取到的特征向量并不相同。文中重建

图像是在 Inception 特征提取网络下，根据 Style‑
GAN2 生成图像的深层特征和已知深层特征优

化得到的，因此在以其他特征提取网络为评估框

架下的特征相似度表现差于在以相同特征提取

网络为评估框架下的特征相似度。但是由于重

建图像在视觉上仍与对应原图像具有相似性，对

于 LFW 数据集，在 FAR 等于 0.1% 的情况下Ⅰ型

评估和 Ⅱ 型评估的正确接受率仍然能够分别达

到 74% 和 48.71%；对 于 ColorFeret 数 据 集 ，在

FAR 等于 0.1% 的情况下Ⅰ型评估和Ⅱ型评估的

正确接受率也能分别达到 70% 和 58.06%，这说

明了文中方法在不同特征提取网络下的评估框

架里仍具有一定有效性。

文中重建方法与当前比较有代表性的两种重建

方法进行了比较，分别是基于神经网络映射到 Style‑
GAN2 输入向量[15]（Mapping）以及 NbNet[9]，LFW 数

据集的重建图像在 FAR等于 0.1% 情况下的 TAR比

较结果如表 3 所示。Mapping 方法虽然采用 Style‑
GAN2重建图像，图像分辨率能够达到 1 024×1 024，

图 6　与现有方法重建图像的视觉对比

Fig.6　Visual comparison with existing methods

表 1　重建和评估框架特征提取器同为 Inception时的 TAR
Tab.1　TAR when feature extractor for reconstruction and evaluation frameworks both are Inception

数据集

LFW

ColorFeret

FAR/（%）

0
0.1
1

10
0

0.1
1

10

阈值

0.531 6
0.438 2
0.400 0
0.352 2
0.528 0
0.465 5
0.423 9
0.371 2

正常 TAR/（%）

79.77
98.12
99.42
99.86
99.46
100
100
100

Ⅰ型评估 TAR/（%）

100
100
100
100
100
100
100
100

Ⅱ型评估 TAR/（%）

64.00
96.04
99.17
99.72
98.92
100
100
100

表 2　重建框架和评估框架特征提取器分别为 Inception、Xception时的 TAR
Tab.2　TAR when feature extractor for reconstruction and evaluation frameworks are Inception and Xception respectively

数据集

LFW

ColorFeret

FAR/（%）

0
0.1
1

10
0

0.1
1

10

阈值

0.493 3
0.446 3
0.401 8
0.352 2
0.507 8
0.481 9
0.430 0
0.373 8

正常 TAR/（%）

91.90
97.76
99.41
99.90
99.64
99.82
100
100

Ⅰ型评估 TAR/（%）

40
74
92

100
54
70
90

100

Ⅱ型评估 TAR/（%）

23.11
48.71
76.24
96.96
43.55
58.06
86.56
99.46
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但是由于 Mapping 方法采用神经网络映射的方法受

训练数据分布的不平衡性且映射向量维度较高的影

响，使得神经网络很难成功映射到 StyleGAN2的输入

向量，从而在 TAR 上表现不佳。NbNet方法重建的

图像在 TAR上表现效果较好，但由于采用了反卷积，

造成重建图像具有伪影，且分辨率较低。文中方法重

建图像由于同样采用 StyleGAN2作为图像生成器，因

此分辨率与 Mapping 方法相同，但 TAR 较 Mapping
方法有巨大提升，且与 NbNet方法相比，文中方法重

建图像在Ⅱ型评估 TAR上也有一定提升。

2.3.2　归一化特征相似度分布情况

图 7和图 8对重建人脸图像在 LFW 和 ColorFer‑
et数据集上Ⅰ型评估以及Ⅱ型评估的特征归一化相

似度分布进行可视化，图中横坐标表示图像间的特

征相似度，横坐标越大表示特征相似度越高，纵坐标

表示对应特征相似度的概率密度。黄色部分表示不

同人图像对之间的特征相似度分布情况，蓝色部分

表示同人图像对之间的特征相似度分布情况，红色

部分表示文章重建的图像与对应人图像之间的特征

相似度分布情况。从图中可以看到，真实人脸图像

下同一个人（蓝色部分）和不同人（红色部分）之间的

归一化特征相似度的分布相差较大，这表明基于该

特征提取网络的人脸识别系统能够有效判断两张图

像之间的相似性。图 7 为重建框架与评估框架均为

同一个特征提取网络 Inception 时的特征分布情况，

其中图 7（a）、图 7（b）分别为 LFW 数据集在Ⅰ型评估

和Ⅱ型评估下的特征分布情况，图 7（c）、图 7（d）分别

为 ColorFeret 数据集在Ⅰ型评估和Ⅱ型评估下的特

征分布情况。文章方法重建的人脸图片在 I 型评估

中的特征相似度分布比同一个人的特征相似度分布

更靠右，意味着文章的重建图像与用于生成深度特

征向量的真实人脸图像之间的平均特征相似度大于

同人图像对之间的特征相似度，这是因为文中的重

建图像是基于对应图像的深层特征优化而来的。但

表 3　LFW 数据集上不同方法在 0.1%FAR下的 TAR
Tab.3　TAR of different methods on LFW dataset at 0.1% FAR

方法

本文

Mapping
NbNet

特征提取器

ArcFace
ArcFace
FaceNet

分辨率

1 024×1 024
1 024×1 024

160×160

Ⅰ型评估 TAR/(%)
100.00

1.42
95.20

Ⅱ型评估 TAR/(%)
96.04

0.46
53.91

图 7　重建框架和评估框架同用 Inception 特征提取器下的特征相似度分布情况

Fig.7　Distribution of feature similarity when feature extractor for reconstruction and evaluation frameworks both are Inception
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在实际情况下，人脸识别系统的工作更类似于Ⅱ型

评估，因为在人脸识别系统中，进行识别的人脸图像

与人脸信息录入系统时的图像不为同一张图像，而

文中重建图像在Ⅱ型评估中的特征相似度与同人图

像对的特征相似度分布存在大量重叠部分，说明文

章重建图像与原图像对应人的其他图像仍保持较大

的特征相似度，这表明文中的方法在特征归一化相

似度分布方面具有有效性。

图 8 表示重建框架与评估框架分别使用 Incep‑
tion 和 Xception 特征提取网络时的特征分布情况，

其中图 8（a）、图 8（b）分别为 LFW 数据集在Ⅰ型评

估和Ⅱ型评估下的特征分布情况，图 8（c）、图 8（d）

分别为 ColorFeret 数据集在Ⅰ型评估和Ⅱ型评估下

的特征分布情况。可以看到，文中的重建图像在两

个数据集中的 I 型评估和Ⅱ型评估下的特征分布介

于黄色区域与蓝色区域之间，这是因为同一图像在

不同特征提取器下提取到的特征向量不同导致重

建图像与对应原图之间的特征相似度下降。但是

红色部分都与蓝色区域存在一部分重叠，说明文中

的重建图像在不同特征提取网络的评估下的特征

相似度整体上高于不同人对图像之间的特征相似

度，且仍有部分能够达到同人图像对之间的特征相

似度水平，进一步说明了文中的方法在不同特征提

取网络下的评估框架里仍具有一定有效性。

2.3.3　重建图像在活体检测程序上的通过率

文中重建的图像在视觉上与原图有着较高的

相似性，如图 9。与 NbNet 方法重建的图像相比，文

章重建的图像的分辨率更高，而 NbNet 方法的重建

图像分辨率仅为 160×160，且存在大面积的伪影，

Mapping 方法重建图像虽然分辨率和文中重建图像

相同，但是在视觉相似度上表现差。文章选取了市

面上常见的两个活体检测的应用程序编程接口

（Application Programming Interface, API）来对重建

图像进行活体检测，如表 4 所示。文中重建的图像

在活体检测 API 1 中的通过率为 88.67%，在活体检

测 API 2 中的通过率为 74.67%，而 NbNet 方法重建

图 8　重建框架和评估框架分别用 Inception 和 Xception 特征提取网络下的特征相似度分布情况

Fig.8　Distribution of feature similarity when feature extractor for reconstruction and evaluation frameworks are Inception and 
Xception respectively

图 9　文章方法与 NbNet方法以及其他方法的重建结果图

Fig.9　Reconstruction results of this paper and other methods
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的图像由于存在伪影，很容易分辨出为人工合成图

像，在活体检测 API 1 的通过率仅为 0，在活体检测

API 2 上的通过率为 46.67%，Mapping 方法和文中

一样选用 StyleGAN2 进行图像重建，因此重建图像

在两个活体检测 API 上的表现与文中相近，分别为

86% 和 73.33%。

3 结  论

文章提出一种基于深层特征嵌入的高分辨率人

脸图像重建算法，分析了 StyleGAN2 中三个潜在嵌

入空间，Z、W、W+，最终选择将深层特征嵌入到 W+

空间中，并利用 StyleGAN2 生成十万张图像的平均

w+ 向量作为初始向量，将已知深层特征与 Style‑
GAN2 生成图像特征之间的距离作为最小约束条

件，利用梯度下降进行优化，最终生成分辨率为

1 024×1 024 的重建人脸图像。在同一特征提取网

络下，LFW 和 ColorFeret数据集的重建图像在 FAR
为 0.1% 时Ⅱ型评估 TAR 分别为 96.04% 和 100%，

并且在两种不同的活体检测程序下的通过率分别达

到 88.67% 和 74.67%，满足高分辨率要求的同时也

保证其与真实人脸图像之间的高特征相似度。
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表 4　重建图像在活体检测 API上的通过率

Tab.4　The pass rate of reconstructed images on living de⁃
tect APIs

活体检测

API

API 1

API 2

重建图像方

法

NbNet
Mapping
本文

NbNet
Mapping
本文

通过图像

数

0
129
133
70

110
112

未通过图

像数

150
21
17
80
40
38

通过率/（%）

0
86

88.67
46.67
73.33
74.67
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