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摘　要：　针对DR-GAN（Disentangled Representation learning-Generative Adversarial Network）方法在将大偏转角度

侧脸图像生成其正脸图像的整个生成过程中，没有考虑身份类别信息，从而导致在身份和姿态的解耦中存在真实的侧

脸图像与其生成的正脸图像身份一致性较弱的问题，本文提出了一种基于多任务学习和身份约束的生成对抗网络人

脸校正识别方法 . 该方法通过借鉴多任务学习机制，在生成网络的编码器与解码器之间构建了角度姿态分类模块和

身份约束识别模块 . 这两个模块不但在生成过程中实现了人脸身份和姿态的解耦，更重要的是在由侧脸生成正脸的

过程中加入了人脸身份监督信息 . 在训练过程中，该方法将身份和姿态类别直接作为身份编码特征和姿态编码特征

的监督信息，并通过设计身份特征损失函数来约束侧脸的身份编码特征逼近其正脸的身份编码特征，实现了侧脸编码

特征中身份信息和姿态信息的有效解耦，使解码器能更准确地生成与原侧脸图像保持身份一致的正脸图像 . 在

M2FPA数据集上，对不同角度的侧脸图像使用所提方法生成的正脸图像进行识别，达到了更高的人脸识别准确率 . 实

验结果表明，即使在偏转角度较大时，所提方法仍然能够较好地生成保持身份一致的正脸图像，显著提升了较大偏转

角下人脸识别准确率 .
关键词：　多任务学习；身份约束；生成对抗网络；人脸校正；人脸识别

基金项目：　国家自然科学基金（No.62076192）；国家自然科学基金重点项目（No.61836009）；长江学者及大学创
新研究团队计划（No.IRT_15R53）；高等学校学科创新引智计划（No.B07048）；教育部重点科技创新研究项目；国家重点
研发计划；CAAI华为MindSpore开放基金

中图分类号：　TP391.41  　文献标识码：　A  　 文章编号：　0372-2112(2023)10-2936-14
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn　　　 　 DOI:10.12263/DZXB.20211352

Multi-task Learning and Identity-constrained Generative Adversarial 
Network for Face Frontalization and Recognition

HUANG Xin-yan1,2,3,4, LIU Fang1,2,3,4, BAO Qian-yue1,2,3,4, LI Ren-peng1,2,3,4, LIU Xu1,2,3,4, 
LI Ling-ling1,2,3,4, CHEN Pu-hua1,2,3,4, LIU Yang1,2,3,4

（1. School of Artificial Intelligent， Xidian University， Xi'an， Shaanxi 710071， China; 
2. Key Laboratory of Intelligent Perception and Image Understanding of Ministry of Education， Xidian University， Xi'an， 

Shaanxi 710071， China; 
3. International Research Center for Intelligent Perception and Computation， Xidian University， Xi'an， Shaanxi 710071， China; 

4. Joint International Research Laboratory of Intelligent Perception and Computation， Xidian University， Xi'an， Shaanxi 710071， China）

Abstract:　For the DR-GAN (Disentangled Representation learning-Generative Adversarial Network), the identity in⁃
formation is not considered in the whole process of generating frontal faces from non-frontal faces with large pose varia⁃
tions.  It results in the weak identity consistency between non-frontal faces and the generated frontal faces for disentangling 
pose from identity.  This paper proposes a multi-task learning and identity-constrained generative adversarial network for 
face frontalization and recognition.  Based on the multi-task learning mechanism, a pose classification module and an identi⁃
ty constraint recognition module are constructed between the encoder and decoder of the generative network.  These two 
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modules consider the disentangling of face identity and pose in the generating process.  More importantly, face identity su⁃
pervision information is added in the process of generating faces from non-frontal faces.  In the process of training, identity 
and pose categories are directly used as the supervision information for learning identity coding features and pose coding 
features.  The identity feature loss function is designed to constrain the identity coding features of the non-frontal faces to 
approximate the identity coding features of the frontal faces.  The effective disentangling of identity and pose information in 
the non-frontal coding feature is realized.  The decoder can more accurately generate a frontal face consistent with the non-

frontal face.  On the M2FPA dataset, the frontal faces generated from the non-frontal faces with different poses by the pro⁃
posed method are used to recognize, achieving a higher face recognition accuracy.  The experimental results show that even 
when the pose variations are large, the proposed method can still generate a frontal face with a consistent identity, signifi⁃
cantly improving face recognition accuracy under large pose variations.

Key words:　multi-task learning; identity constraint; generative adversarial network; face frontalization; face recog⁃
nition
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1　引言

人脸识别［1~6］作为一种基于人的面部特征信息进

行身份识别的生物识别技术，被广泛应用于军事、金

融、公安和日常生活等领域 . 由于深度神经网络表现出

了优异的图像特征提取能力［7~11］，基于深度神经网络的

人脸识别方法在一些标准数据集上的人脸识别准确率

已经超过了人类［12］. 然而，人脸识别［13~15］本质上是一种

识别不合作对象（即动态人脸）的被动生物识别技术，

无约束环境下获取到的人脸通常在角度姿态上存在较

大的变化，当人脸偏转角超过 45°时，特别是当人脸偏

转角接近 90°时，不同身份之间的人脸在特征空间中相

距较近，而同一身份不同角度的人脸在特征空间中相

距较远，导致人脸识别准确率迅速下降［1，4~6］. 识别在任

意姿态下拍摄的人脸图像，对机场、火车站、银行和其

他公共场所的生物识别安全控制系统非常重要，因此

如何提升在大角度姿态下的人脸识别准确率成为关键

问题 .
目前，通过人脸校正可以有效提升大角度姿态下

的人脸识别准确率 . 人脸校正再识别的一般流程为给

一张侧脸图像，生成其对应身份的正脸图像，然后再与

人脸底库中的正脸图像进行验证比对 . 当人脸偏转角

较小时，姿态对人脸识别准确率的影响较小；然而当人

脸偏转角较大时，人脸识别准确率迅速下降 . 如何将大

偏转角下的侧脸图像生成尽可能逼真同时保持身份一

致的正脸图像，成为目前亟待解决的问题 .
近年来，生成对抗网络展现出强大的生成能

力［16~22］，人们对基于生成对抗网络的人脸校正方法［1，23］

展开研究，将侧脸图像通过生成器生成正脸图像，再对

生成的正脸图像送入判别器中进行判别 . 如图 1（a）中

所示，Tran等人［1］提出了的解耦表示学习生成对抗网络

（Disentangled Representation learning-Generative Adver⁃
sarial Network，DR-GAN）用于姿态不变人脸识别（Pose-

Invariant Face Recognition，PIFR），构造了带有编码器

Genc和解码器 Gdec结构的人脸旋转器 G，编码器 Genc的输

入是任意姿态的人脸图像 I，输出是身份表示 f，将其与

姿态编码 c和随机噪声 z一起送入解码器Gdec，输出目标

姿态的合成人脸，训练 D 在区分真实图像和合成图像

的同时预测人脸的 Nd个身份和 Np个姿态，希望 D 旋转

后的脸与输入的真实脸具有相同的身份 . 然而 DR-

GAN仍然存在以下问题：（1）在大偏转角度侧脸图像生

成其正脸图像的整个生成过程中，仅对判别器使用监

督信息，未对生成器直接使用身份类别信息进行监督，

使真实的侧脸图像与其生成的正脸图像身份一致性较

弱；（2）在生成过程中，与编码器学习得到的身份特征 f
一起送入解码器的姿态编码 c是使用目标姿态位置为 1
的 one-hot向量，并非通过学习获得的姿态编码特征，未

学习到好的姿态不变的身份特征 f，难以较好地将身份

表示和姿态变化解耦 .
Peng等人［23］提出了基于深度神经网络（Deep Neu⁃

tral Networks，DNNs）的识别、姿态估计和 landmark定位

的联合学习框架 . 通过联合优化这三个任务，学习到包

含身份和非身份信息的丰富特征嵌入，并在此基础上

通过特征自重构和交叉重构，将身份特征和非身份特

征分离，从而获得姿态不变的身份特征 . 然而，最终通

过重构获得的姿态不变特征，并没有直接受到身份类

别的约束，在大角度姿态下学到的身份特征仍未能很

好地与输入图像保持身份一致性 .
受到 Tran等人［1］提出的解耦表示学习生成对抗网
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络和 Peng等人［23］提出的多任务学习机制的启发，为了

获得更好的姿态不变身份特征，本文针对使用现有基

于生成对抗网络的人脸校正方法，在由侧脸图像生成

正脸图像的过程中，因为没有考虑身份信息约束，生成

的正脸图像与真实正脸图像间的一致性变弱，大偏转

角下的人脸识别准确率降低的问题，提出了基于多任

务学习和身份约束的生成对抗网络人脸校正识别方

法 . 在生成网络的编码器和解码器之间设计了身份约

束识别模块、角度姿态分类模块和噪声特征编码模块

（图 1（b））. 编码器Genc的输入是任意姿态的人脸图像 I，
将编码器得到的初始编码特征 f分别经过身份特征提

取网络Mid、姿态特征提取网络Mpo和噪声特征提取网络

Mz获得身份编码特征 fid、姿态编码特征 fpo和噪声编码

特征 fz，使用身份识别网络 Cid的 Nd个身份类别约束身

份编码特征 fid与输入图像的身份一致性，使用姿态分

类网络Cpo的Np个偏转角类别约束姿态编码特征 fpo，从
而将姿态编码特征、噪声编码特征（如光照）与身份编

码特征解耦，并将解耦后得到的身份编码特征 fid送入

解码器 Gdec，输出目标姿态的合成人脸，采用全局和局

部（眼睛、鼻子、嘴）的判别器组 Di （i=1，2，3，4） 对全局

和局部是真实图像和合成图像进行区分 . 由于在身份

约束识别模块中引入了一个由侧脸身份编码逼近其正

脸身份编码的身份约束识别函数，该模块能够拉近同

一身份下不同偏转角输入图像的身份编码特征之间的

距离 . 该校正方法实现了侧脸编码特征中身份信息和

姿态信息的解耦，最终通过解码器能够较好地生成保

持身份一致性的正脸图像，有效地提升大角度姿态下

的人脸识别准确率 .
2　相关工作

2. 1　传统的人脸校正方法

传统的人脸校正方法根据基于的图像域可以分为

两维和三维的方法 . 早期的人脸校正方法通常基于图

像块形变的策略 . Gao等人［24］提出仿射形变，对原始图

像和目标图像的每对三角形区域进行变换 . Bookstei等
人［25］基于薄板样条线进行变换 . Taigman 等人［26］借助

三维人脸模型推断多姿态人脸对应的正面化姿态的关

键点位置，将二维图像关键点与三维模型关键点投影

位置之间的残差添加到正面化姿态的均匀形状中作

为补偿 . Berg等人［27］根据每种姿态的通用关键点坐标

进行三角定位，然后通过分段仿射扭曲将多姿态人脸

图像转换为正面姿态的均匀形状 . Ashraf 等人［28］提出

使用图像块重建正面化人脸的策略，对于侧脸图像的

每个图像块，采用堆栈流的方法生成正脸的相应图

像块 .
上述基于图像块进行正面化生成的方式无法处理

图像块中的非线性扭曲，Beymer等人［29］提出基于光流

对不同姿态的图像建立密集的逐像素语义对应关系 .
Hassner 等人［30］通过计算二维人脸图像中的关键点与

三维人脸模型关键点之间的映射关系，将二维图像的

像素点映射到三维模型，生成对应的正面化人脸图像 .
Blanz等人［31］提出 3DMM可形变模型方法，通过可形变

的 3D 模型和计算机图形技术来模拟图像重建过程 .
Romdhani等人［32］提出一种新的拟合算法，采用像素强

度、边缘和镜面高光等多个特征，在给定多个特征上利

用贝叶斯框架最大化形状和纹理参数的后验概率 .
2. 2　基于深度学习的人脸校正方法

随着深度学习的快速发展，基于卷积神经网络和

生成对抗网络衍生出一系列方法 . 这些方法可以分为

两类 . 一类是学习一个从侧脸图像生成对应的正脸图

像的模型，再对生成的正脸图像进行识别，属于像素级

的人脸校正 . 另一类是将侧脸图像中的姿态和身份信

息互相解耦，来学习姿态不变人脸特征表示，属于特征

级的人脸校正 .
基于神经网络学习非线性变换的能力，相关方

法［33~35］首次尝试提取姿态鲁棒的特征，然后重建正面

化人脸图像 . Yim 等人［33］使用卷积神经网络首先提取

姿态鲁棒的特征，然后使用全连接层重建人脸 . Zhang
等人［34］采用一个隐层的自编码器生成正脸图像 . Kan
等人［35］使用栈式自编码器逐步生成正脸图像，降低了

每个自编码器的生成难度 .
借助生成对抗网络强大的生成能力，一系列方法

诞生了 . TP-GAN［36］基于多路生成器生成正脸图像，不

(a) DR-GAN

(b) MI-GAN
图1　DR-GAN和MI-GAN的架构对比
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仅能够恢复全局信息，同时也较好地恢复局部纹理细

节 . PIM［37］在生成保持身份一致性的正面化人脸图像

的同时，学习了姿态不变身份特征 . FNM［38］采用无监督

的学习方式，使用不同身份的侧脸和正脸训练模型 .
DA-GAN［39］基于人脸解析网络提取生成正脸图像的不

同区域进行分别判别 . CAPG-GAN［40］使用关键点 heat⁃
map来代表人脸的全局姿态信息，指导生成对应姿态的

人脸图像 . Cao等人［41］提出 DREAM-Block，基于残差的

思想学习侧脸到正脸的特征转换，通过头部姿态估计

器对输入侧脸进行人脸偏转角的估计 . DR-GAN［1］在生

成器中嵌入姿态信息和随机噪声，从而将身份特征与

其他面部变化（如姿态）分离，使编码器提取到输入侧

脸图像的姿态不变特征 . Peng等人［23］基于多任务学习

机制学习身份特征和非身份特征，通过特征重建使侧

脸的身份特征逼近其正脸的身份特征，来获取姿态不

变特征 .
3　基于多任务学习和身份约束的人脸校正

为了在较大偏转角下也能够生成保持身份一致性

的正脸图像，本文在此基础上提出了基于多任务学习

和身份约束的生成对抗网络（Multi-task learning and 
Identity-constrained Generative Adversarial Network，MI-
GAN）、以下分别对 MI-GAN 的功能模块结构、生成网

络、对抗网络和总的损失函数进行具体介绍 .
3. 1　MI-GAN功能模块结构

MI-GAN 功能模块结构示意图如图 2 所示，它由

两部分组成，分别是生成网络和对抗网络 . 受多任务

学习机制启发，在生成网络的编码器和解码器之间

构建了身份约束识别模块、角度姿态分类模块和噪

声特征编码模块，分别使用身份类别和姿态类别作

为学习姿态编码特征和身份编码特征的监督信息，

并引入身份特征损失函数约束侧脸的身份编码特征

逼近其正脸的身份编码特征，实现侧脸编码特征中

身份信息和姿态信息的解耦，使侧脸的编码特征

通过解码器能够生成保持身份一致性的正脸图像 .
MI-GAN 通过对输入至解码器的编码特征引入身份约

束，从而在较大偏转角下也能够生成保持身份一致

性的正脸图像 .

3. 2　生成网络

本节主要对生成网络的结构以及在其中构建的身

份约束识别模块、角度姿态分类模块进行具体介绍 .
3. 2. 1　生成网络结构

如图 3中所示，生成网络包括编码器、解码器、身份

约束识别模块、角度姿态分类模块和噪声特征编码

模块 .
编码器由多层卷积层和一层全连接层构成，输入

的人脸图像大小为 128×128×3，与文献［36］中相似，每

做一次卷积操作，就经过一个残差块 . 通过残差块来加

深网络的深度，提升网络的学习能力 . 使用激活函数

ReLU，它可以造就网络的稀疏性，缓解过拟合问题，同

时使用批归一化来加速网络的收敛 . 最后一层全连接

层输出 512维的初始编码特征向量 f. 编码器的作用是

提取不同角度姿态的输入图像的初始编码特征向量 f.
解码器的输入为 256维的身份编码特征 fid，解码器

由连续的反卷积层模块构成，与文献［36］中相似，每做

一次反卷积操作，同样经过一个残差块，用来加深网络

的深度，提升网络的学习能力 . 解码器中最后一层不使

用激活函数以及批归一化，其余层都使用激活函数

ReLU 和批归一化，解码器最终生成大小为 128×128×3
的正脸图像 .

通过身份约束识别模块和角度姿态分类模块分别

得到身份编码特征 fid和姿态编码特征 fpo，实现侧脸编

码特征中身份信息和姿态信息的解耦，身份约束识别

模块和角度姿态分类模块分别在第 3.2.2 节和 3.2.3 节

中详细介绍 . 解码器对身份编码特征 fid进行反卷积得

到正面化人脸图像 .
噪声特征编码模块可对身份和姿态外的其他人脸

外观变化（如光照变化）建模，将编码器得到的初始编

码特征向量 f送入一层输出节点数为 256全连接层，得

到256维的噪声编码特征 .
3. 2. 2　身份约束识别模块

如图 4所示，身份约束识别模块的输入为编码器得

到的 512维初始编码特征向量 f，根据输入图像的身份

的类别 Nd进行分类，使用身份分类损失函数 Lcls_id拉近

图2　MI-GAN功能模块结构示意图
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同一身份下不同偏转角输入图像的身份编码特征之间

的距离，同时引入身份特征损失函数 Lf_id约束侧脸的身

份编码特征逼近其正脸的身份编码特征 . 正脸的身份

编码特征由正脸图像生成自身正脸图像所获得，因而

侧脸的身份编码特征不仅包含身份信息，同时接近其

真实正脸的身份编码特征，通过解码器能够生成保持

身份一致性的正脸图像 . 身份约束识别模块同样采取

两层全连接层，第一层全连接层的输出节点数为 256，
采用激活函数ReLU，同时使用批归一化，得到 256维的

身份编码特征，使用身份特征损失函数约束侧脸的身
份编码特征逼近其正脸的身份编码特征 . 由于训练时
采取了 135个身份的不同偏转角的人脸图像进行训练，
设置第二层全连接层的输出节点数为 135，对输入人脸
图像的身份进行分类 . 为了防止过拟合，第二层全连接
层采用Dropout，随机失活比率设置为0.3.

身份分类损失函数Lcls_id如式（1）所示：

Lcls_id =-
1
N ∑

k = 1

N

log
e

W T
id_yk

f idk
+ b id_yk

∑
j = 1

Nd

e
W T

id_j f idk
+ b id_j

（1）

Lcls_id采用 softmax交叉熵损失函数，N为训练样本数量，

fid_k表示第 k个样本的身份编码特征，Wid_ j和 bid_ j分别表

示身份分类模块Mid最后一层全连接层权重Wid的第 j列
和偏置 bid的第 j列，Nd表示身份类别数，共有135种身份
类别数，通过 Lcls_id来约束身份约束识别模块Mid学习身

份编码特征 .

身份特征损失函数Lf_id如式（2）所示：

Lf_id =  f p
id - f f

id

2

2
（2）

Lf_id采用均方差损失函数，其中 f p
id 和 f f

id 分别表示侧脸
的身份编码特征和其正脸的身份编码特征 . 通过约束
侧脸图像的身份编码特征尽可能接近其正脸图像的身
份编码特征，使侧脸的身份编码特征通过解码器能够
生成保持身份一致性的正脸图像 .
3. 2. 3　角度姿态分类模块

如图 5所示，角度姿态分类模块的输入为编码器得
到的 512维初始编码特征向量 f，根据输入图像的人脸
偏转角的类别 Np 进行分类，使用姿态分类损失函数

Lcls_po使在人脸偏转角相同时，即使人物身份不同，同样

具有相似的全局拓扑信息 . 角度姿态分类模块包含了

两层全连接层 . 第一层全连接层的输出节点数为 256，
得到 256维的姿态编码特征，采用激活函数ReLU，同时

使用批归一化 . 由于训练时有 13 种偏转角的人脸图

像，设置第二层全连接层的输出节点数为 13，为了防止

过拟合，第二层全连接层采用Dropout，随机失活比率设

置为0.3，对输入人脸图像的偏转角进行分类 .

姿态分类损失函数Lcls_po如式（3）所示：

Lcls_po =-
1
N ∑

k = 1

N

log
e

W T
po_yk

fpok
+ bpo_yk

∑
q = 1

Np

e
W T

po_q fpok
+ bpo_q

（3）

Lcls_po采用 softmax交叉熵损失函数，fpo_k表示第 k个样本

图5　角度姿态分类模块结构示意图

图3　生成网络结构示意图

图4　身份约束识别模块结构示意图
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的姿态编码特征，Wpo_q和 bpo_q分别表示姿态分类模块

Mpo最后一层全连接层权重Wpo的第 q列和偏置 bpo的第

q 列，Np表示姿态类别数，共有 13 种姿态类别数，通过

Lcls_po来约束角度姿态分类模块Mpo学习姿态编码特征 .
3. 3　对抗网络

对抗网络用于判别输入图像是来自真实的正脸图

像 If还是生成的正脸图 I͂f. 模型训练初期时生成网络生

成能力还不够强时，对抗网络能够较好的判别 If 和 I͂f，

此时会提高生成网络的生成能力，当生成能力提升时，

生成图像 I͂f的数据分布接近真实图像 If数据分布时，对

抗网络此时无法较好地区分 If和 I͂f，相应地会提升判别

能力 . 生成网络和对抗网络两者相互促进，最终生成网

络生成尽可能逼真的正脸图像 I͂f，对抗网络也无法区分

输入图像是来自于真实的正脸图像 If 还是生成的正脸

图像 I͂f.
为了促进生成网络生成的正脸图像不仅在全局信

息上有较好的恢复，同时在局部纹理细节上与真实正

脸图像保持一致性，对抗网络采取类似于 FNM［38］中的

人脸注意力判别器组，包含 4个判别器Di （i=1，2，3，4），

分别对全局人脸图像、双眼、鼻子和嘴巴进行判别 . 使

用 RetinaFace［42］对真实正脸图像进行人脸关键点检测

得到左眼中心、右眼中心、鼻尖以及嘴角共 5个关键点

坐标，基于这5个关键点坐标对生成的正脸图像以及真

实的正脸图像进行局部区域分割，分别得到图像大小为

85×40的双眼区域、40×32的鼻子区域以及48×32的嘴巴

区域 . Di由连续的卷积层和两层全连接层构成，最后一层

全连接层的输出节点数为1，用于判别输入图像的真假 .
使用人脸注意力判别器组Di，在关注生成图像全局信息

的同时对局部区域进行判别，使生成网络生成的正脸图

像在恢复全局信息的基础上同时保持局部区域与真实正

脸图像的一致性 . 对抗损失函数Ladv如式（4）所示：

Ladv =∑
i = 1

4

log Di (I
i
f )+ log(1 -Di (I͂

i
f )) （4）

其中 I i
f 和 I͂ i

f 分别表示真实的正脸图像和生成的正脸图

像对应判别器Di的不同局部区域 . Di（Ii）的值反映了判

别器 Di判定输入图像区域 Ii为真实正脸图像对应区域

的可能性 . 当 Di（Ii）的值越大时，说明判别器判定输入

图像区域 I i
f 为真实正脸图像对应区域的可能性越大 .

所以当训练判别器时，最大化 Ladv使判别器Di能够判别

出输入图像区域是来自生成的正脸图像还是真实的正

脸图像，来提升判别器的判别能力 . 当训练生成器时，

最小化 Ladv使判别器 Di无法区分输入图像区域是来自

于生成的正脸图像还是真实的正脸图像，来提升生成

器的生成能力 . 以这样的方式交替迭代的训练判别器

和生成器，使生成器能够生成接近真实数据分布的正

脸图像 . 使用人脸注意力判别组 Di使生成的正脸图像

在恢复全局信息的同时也能够较好的恢复局部纹理细节 .
3. 4　总的损失函数

除了式（1）~（4）中的身份分类损失函数 Lcls_id、身份

特征损失函数 Lf_id、姿态分类损失函数 Lcls_po和对抗损失

函数 Ladv外，训练MI-GAN还使用了其他损失函数［36，39］，
包括像素损失函数 Lpixel、对称损失函数 Lsym、正则项 Ltv和
特征约束损失函数 Lf，这些损失函数之和为MI-GAN的

总的损失函数 .
像素损失函数Lpixel的公式如式（5）所示：

Lpixel =
1

W ´H ´C ∑
x = 1

W ∑
y = 1

H ∑
z = 1

C

|| I͂fxyz
- Ifxyz

（5）
其中 W，H和 C分别代表正脸图像的宽、高和通道数 . I͂f

和 If 分别表示生成的正脸图像和真实的正脸图像 . 通

过最小化像素损失函数 Lpixel使生成的正脸图像尽可能

接近真实的正脸图像 .
对称损失函数的Lsym如式（6）所示：

Lsym =
1

W 2 ´H ´C ∑
x = 1

W/2∑
y = 1

H ∑
z = 1

C

|| I͂fxyz
- I͂fW - xyz

    （6）
通常对称是人物正脸图像的一个固有特征，对生

成正脸图像添加对称损失这个约束将这种固有特征

作为一种先验知识嵌入模型当中，可以较好地解决大

角度姿态造成自遮挡的问题，同时能够加速模型的

收敛 .
正则项Ltv如式（7）所示：

L tv = ∑
x = 1

W ∑
y = 1

H ∑
z = 1

C

|| I͂fx + 1yz
- I͂fxyz

+ |
|
|||| | I͂fxy + 1z

- I͂fxyz
| ||||||   （7）

通常基于生成对抗网络模型生成的图像会存在许

多尖峰伪影［43］，会在降低生成图像质量的同时降低后

续的人脸识别准确率 . 使用 Ltv 正则项［44］来解决这个

问题 .
为了保持生成的正脸图像和真实正脸图像的特征

一致性，在生成网络中加入了特征一致性约束模块，通

过约束特征提取网络B提取的生成的正脸特征和真实

的正脸进行特征一致性约束，使得生成的正脸图像 I͂f和

真实的正脸图像 If在特征空间中尽可能接近，身份信息

保持一致 . 人脸特征提取网络B采用MobileFaceNet［45］，
MobileFaceNet 网络参数量较少，同时在正脸图像上能

够达到比较高的人脸识别准确率，当人脸偏转角超过

45°时，准确率迅速下降，适用于人脸校正的任务 . 人脸

特征提取网络 B 的输入为全局正脸图像，最后输出为

512 维的特征向量 . 特征约束损失函数 Lf 如式（8）
所示：

Lf =  Bfc (I͂f )-Bfc (If )
2

2
（8）

其中 Bfc 表示人脸特征提取网络 B 倒数第二层全连接

层，本文使用MobileFaceNet作为人脸特征提取网络 . Lf
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约束生成的正脸图像 I͂f 和真实的正脸图像 If 在特征空

间中尽可能接近，保持生成的正脸图像与真实的正脸

图像身份一致 .
最终的损失函数由以上介绍的损失函数加权

得到：
L total = λ1 Lpixel + λ2 Lcls_po + λ3 Lcls_id + λ4 Lf_id

          +λ5 Ladv + λ6 Lf + λ7 Lsym + λ8 L tv

（9）
本文使用批随机梯度下降方法对生成对抗网络进

行了交替训练，使用式（10）更新对抗网络，使用式（11）
更新生成网络 .

ÑθDi

[-(log D i (I
i
f )+ log(1 -D i (I͂

i
f )))] （10）

ÑθG
[λ5 log(1 -D i (Ι͂

i
f ))+ λ1 Lpixel + λ2 Lcls_po + λ3 Lcls_id

      +λ4 Lf_id + λ6 Lf + λ7 Lsym + λ8 L tv ]
（11）

式（9）中的 8个损失项在模型的优化过程中具体训

练步骤见算法1.
4　实验与分析

4. 1　实验设置

4. 1. 1 实验数据集设置

本文是基于数据集M2FPA［46］进行模型的训练和测

试 . M2FPA 数据集包含 229 个人物共 397544 张人脸

RGB 图像 . 对每个人物，包含了 62种不同的姿态、4种

不同的属性和 7种不同的光照条件 . 其中 4种不同的属

性分别为表情为开心，戴眼镜，表情为惊讶，正常表情

且不戴眼镜 . 62 种不同的姿态包含了人脸偏转角 yaw
和人脸俯仰角 pitch的不同组合，由于本文只针对人脸

偏转角 yaw，所以从中挑选人脸俯仰角 Pitch=0°而包含

不同人脸偏转角 yaw 的 13 种姿态，包含了±90°、±75°、
±60°、±45°、±30°、±15°和 0°. 最终采用每个人物的 13
种不同的姿态、4种不同的属性和 7种不同的光照条件

进行实验分析 . 如图 6 所示，展示了数据集 M2FPA 不

同属性下的不同偏转角的人脸图像，从上至下人脸属

性分别为表情开心、正常表情且不戴眼镜、表情为惊讶

和戴眼镜，每一行从左到右人脸偏转角由-90°变化至

+90°.

实验中使用 135 个人物作为训练集，共包含 135×
13×4×7=49 140 张人脸 RGB 图像，59 个人物作为测试

集，保证训练集和测试集不重叠 . 对测试集中的每个人

物，选出人脸偏转角为 0°并且表情和光照正常的人脸

图像作为人脸底库，共包含 59张图像 . 剩余的 59×12×
4×7=19 824 张人脸图像作为测试集 . 测试人脸识别准

确率时，对测试集中的所有图像进行人脸校正得到正

面化人脸图像，再通过人脸特征提取网络 Mobile⁃
FaceNet［45］提取人脸特征向量 . 实验中采用两个特征向

量之间的余弦距离作为两张人脸图像之间相似度的评

估标准，两个特征向量之间的余弦距离越小，说明两张

人脸图像之间相似程度越高 . 对于测试集中的每一张

人脸，人脸校正后与人脸底库中的每张图像进行特征

向量相似度计算，如果匹配到的相似度最大的图像的

身份与测试图像身份一致，则说明识别正确 . 对于多姿

态人脸识别任务来说，不同人脸偏转角的人脸识别准

确率差别较大，所以实验中按人脸偏转角对测试集中

的人脸图像进行分类，共分为6组，分别对应于人脸偏转

角为±15°，±30°，±45°，±60°，±75°，±90°，对于每一种偏转

角各有 1652张待测试图像 . 实验时对同一人脸偏转角

的正负方向的识别准确率取平均值 . 实验中准确率的定

义为匹配到相似度最大的人脸图像身份与测试图像身

份一致的图像数量占总测试图像数量的百分比 .
4. 1. 2 实验环境设置

实验所使用的计算机为 12 核 24 线程的 Inetl Xeon 
E5-2650 CPU，其主频为 2.20 GHz，内存为 512 GB，GPU

算法1 训练生成对抗网络

输入: 侧脸-正脸图像对,训练批次大小n=32,迭代次数 t=200.
输出: 训练后的生成对抗网络 .
1.  侧脸-正脸图像对中随机采样一个批次(n个样本);
2.  使用公式(10)通过批随机梯度下降的方法更新对抗网络;
3.  使用公式(11)通过批随机梯度下降的方法更新生成网络;
4.  重复执行步骤1~3,直到达到最大迭代次数 t;
5.  得到训练后的生成对抗网络 .

图6　数据集M2FPA中的部分人脸图像
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是两块 GeForce RTX 2080 显卡，每块显卡的显存为

12 GB. 采用的编程语言是 Python，深度学习框架采用

的是Pytorch，程序均在Ubuntu 18.04系统下运行 .
4. 1. 3 实验参数设置

原始M2FPA数据集的图像大小为 512×512×3，为了

与人脸校正相关方法［36，40，46］中采取的输入图像大小

128×128×3 保持一致，实验中将原始图像大小缩小至

128×128×3. 同 时 人 脸 特 征 提 取 网 络 使 用 Mobile⁃
FaceNet，MobileFaceNet 在 MS-Celeb-1M［47］数据集上预

训练，并基于M2FPA正脸集进行微调，在整个网络训练

过程中固定参数不变 . 网络初始学习率为 0. 000 1，每
训练一代学习率线性衰减，直至学习率为 0. 训练总代

数为 200 代，训练批次大小为 32，采取 Adam［48］优化策

略，网络训练时参数更新更加稳定 . 损失函数权重 λ1，
λ2，λ3，λ4，λ5，λ6，λ7和 λ8分别设置为 10，1，1，10，0.1，100，
0.3和0.000 1.

表 1 为 MI-GAN 中编码器 Genc、角度姿态分类模块

Mpo、身份约束识别模块Mid、解码器Gdec和判别器D的具

体网络层级结构 . 对于编码器Genc的每一个卷积模块包

含了一次卷积操作和一个残差块，残差块由两层卷积

层构成，卷积核大小为 3×3，步长为 1，输出通道数与输

入通道数保持一致 . 同样对于解码器Gdec的每一个反卷

积模块包含一次反卷积操作和一个残差块 . 为了验证

本文方法的有效性，分别在编码器 Genc 的卷积模块

Conv5 和全连接层 FC 后嵌入角度姿态分类模块 Mpo和
身份约束识别模块Mid，进行对比实验分析 .
4. 2　MI-GAN实验结果

在本节中，对所提MI-GAN方法在M2FPA数据集上

进行实验验证，定量分析了 MI-GAN 方法的有效性，并

给出了对部分侧脸图像使用 MI-GAN 生成正脸图像的

实验结果 .
4. 2. 1　MI-GAN的对比实验

在数据集 M2FPA 上，将 MI-GAN 与相关方法 Mo⁃
bileFaceNet［45］，DR-GAN［1］，TP-GAN［36］，CAPG-GAN［40］

和PPFG［49］的人脸识别准确率进行对比，所有方法的人

脸识别准确率是计算 5次后取平均值，详细的实验结果

如表 2 中所示 . MobileFaceNet［45］是一种常见的用于人

脸识别的人脸特征提取网络 . DR-GAN［1］用学习到的姿

表2　MI-GAN与对比方法的人脸识别准确率对比 单位：%

模型

MobileFaceNet[45]

DR-GAN[1]

TP-GAN[36]

CAPG-GAN[40]

PPFG[49]

MI-GAN

±15°
100.0

91.8
99.8
99.8
99.5

100.0

±30°
95.0
87.2
98.9
98.8
98.2
98.9

±45°
91.5
82.9
96.5
96.4
96.7
96.8

±60°
55.4
74.9
79.8
76.7
78.1
80.4

±75°
22.3
64.8
65.5
62.3
66.4
67.1

±90°
8.3

39.2
40.5
41.8
42.7
44.3

表1　MI-GAN网络参数设置

编码器Genc的具体网络层级结构

层数

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5

FC
角度姿态分类模块Mpo的具体网络层级结构

FC_po1
FC_po2

身份约束识别模块Mid的具体网络层级结构

FC_id1
FC_id2

噪声特征编码模块Mz的具体网络层级结构

FC_z1
解码器Gdec的具体网络层级结构

Deconv1
Deconv2
Deconv3
Deconv4
Conv1

判别器D1的具体网络层级结构

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5
FC1
FC2

判别器Di (i = 2,3,4)的具体网络层级结构

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
FC1
FC2

卷积核参数

7×7×64
5×5×64

3×3×128
3×3×256
3×3×512

节点数为512

节点数为256
节点数为13

节点数为256
节点数为135

节点数为256

8×8×64
3×3×32
3×3×16
3×3×8
3×3×3

3×3×64
3×3×128
3×3×256
3×3×512
3×3×512

节点数为1024
节点数为1

3×3×64
3×3×128
3×3×256
3×3×512

节点数为1024
节点数为1

步长

1
2
2
2
2

4
2
2
1

2
2
2
2
2

2
2
2
2

归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

批量归一化

激活函数

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

ReLU
ReLU

ReLU
ReLU

ReLU

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
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态不变身份特征来定量评估人脸识别性能 . TP-GAN［36］

基于多路生成器生成正脸图像，全局生成器用于生成

正脸的全局表观，4个局部生成器分别对侧脸图像的 4
个局部区域（左眼、右眼、鼻子和嘴巴）进行校正，基于

正脸关键点位置匹配，全局生成器融合局部校正结果

生成正脸图像 . CAPG-GAN［40］使用关键点 heatmap代表

人脸的全局姿态信息，指导生成对应姿态的人脸图像 .
伪 侧 脸 生 成 器（Pseudo Profile Facial Generator，
PPFG）［49］在最小化与原侧脸图像像素差异的同时保持

与其对应正脸的身份一致性来重建伪侧脸，通过提取

伪侧脸特征进行人脸识别 . 从表 2中可以看出，随着偏

转角不断增大，所有方法的准确率都会下降，这是由于

在大偏转角下，自遮挡等因素造成侧脸图像语义丢失

严重以及纹理形状变化较大，生成保持身份信息不变

的正脸图像难度相应增大 . 与相关方法对比，MI-GAN
提升了不同偏转角的人脸识别准确率，尤其是在较大

偏转角下 . 当直接使用人脸特征提取网络 Mobile⁃
FaceNet对侧脸图像提取特征进行识别时，随着偏转角

度的增加，在偏转角达到 60°时，人脸识别准确率迅速

下降 . 当偏转角小于 60°时，MI-GAN的人脸识别准确率

优于 DR-GAN，与 TP-GAN，CAPG-GAN 和 PPFG 的准确

率相当 . 当偏转角超过 60°时，MI-GAN的识别性能优于

所有对比方法 . 这表明了 MI-GAN 通过对侧脸编码特

征添加身份约束，使生成的正脸图像能够更好地保持

身份一致性，提升了较大偏转角下的人脸识别准确率 .
4. 2　MI-GAN生成图像的实验结果

本小节给出了 MI-GAN 对不同偏转角和不同人脸

属性的部分侧脸图像的人脸校正可视化结果 . 首先展

示了 MI-GAN 在数据集 M2FPA 上对不同偏转角的部分

侧脸图像的可视化人脸校正结果，如图 7所示 . 图中每

个偏转角对应两列图像，左侧为输入的侧脸图像，右侧

为生成的正脸图像 . 由图可见，当人脸偏转角小于 75°
时，生成的正脸图像能够较好地保持身份一致性，在恢

复全局信息的同时能够较好地恢复局部纹理细节 . 当

人脸偏转角超过 75º时，生成的正脸图像并没有发生明

显的形变，也能够较好地恢复全局信息 .
图 8 展示了 MI-GAN 在数据集 M2FPA 上对不同人

脸属性的部分侧脸图像的人脸校正可视化结果，图中

每个偏转角对应 3列图像，左侧为输入的侧脸图像，中

间为生成的正脸图像，右侧为真实的正脸图像 . 可以

发现即使在较大偏转角下，生成的正脸图像在人脸的

表情以及是否佩戴眼镜这些属性上，能够与真实的正

脸图像保持较高的一致性，表明 MI-GAN 学习到的侧

脸身份编码特征能够较好地保留人脸属性特征 .

4. 3　MI-GAN的消融实验

不同于其他基于生成对抗网络进行人脸校正的模

型，MI-GAN包含了身份约束识别模块 Mid、角度姿态分

类模块 Mpo以及身份特征损失函数 Lf_id，为了测试不同

模块的作用，在M2FPA多姿态人脸数据集上，对提出的

身份约束识别模块Mid、角度姿态分类模块Mpo以及身份

(a) ±15° (b) ±30° (c) ±45°  (d) ±60° (e) ±75° (f) ±90° (g) 真实正脸图像

图7　MI-GAN在M2FPA数据集上对于不同偏转角的部分侧脸图像的人脸校正可视化结果

 

戴眼镜 

开心 

惊讶 

(a) 45°    (b) 60° (c) 75°
图8　MI-GAN在M2FPA数据集上对于不同人脸属性的部分侧脸图像的人脸校正可视化结果
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特征损失函数 Lf_id做了消融实验，分别为 w/o Mid和 Lf_id
（删除了身份约束识别模块Mid以及身份特征损失函数

Lf_id），w/o Mpo（删除了角度姿态分类模块 Mpo），w/o Lf_id
（删除了身份特征损失函数 Lf_id）. 由于身份约束识别函

数的目的是约束身份编码特征，所以删除了身份约束

识别模块的同时删除了身份特征损失函数 . 表 3 展示

了 MI-GAN 以及相关变种模型在不同偏转角下的人脸

识别准确率，当删除了 Mid 和 Lf_id，只使用 Mpo，也就是

表 3的第一行变种模型时，可以发现从 30°开始，随着偏

转角度的增加，该变种模型比其他的模型在识别正确

率上明显下降 . 对于表 3的第二行变种模型（只删除了

Lf_id）和第三行变种模型（只删除了 Mpo），在不同偏转角

下的人脸识别准确率也比 MI-GAN 低 . 由此可以说明

本文提出的角度姿态分类模块Mpo、身份约束识别模块

Mid和身份特征损失函数 Lf_id共同促进生成尽可能逼真

同时保持身份信息一致性的正脸图像 .  我们在数据集

M2FPA 上采用峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，
PSNR）和结构相似性（Structural Similarity Index Mea⁃
sure，SSIM）评价了 MI-GAN 以及相关变种模型生成的

正面人脸的图像质量，如表 4中所示，可以发现MI-GAN
在不同角度下的 PSNR 和 SSIM 都高于其他变种模型，

生成的正脸图像与真实正脸图像的一致性较好 . 此外，

图 9 中展示了 MI-GAN 以及相关变种模型在部分侧脸

图像上的人脸校正可视化结果 .

4. 4　损失函数权重的参数分析实验
考虑到不同的损失函数权重取值可能影响算法性

能，本节对8个损失函数权重 λ1，λ2，λ3，λ4，λ5，λ6，λ7和 λ8的
设置进行了讨论 . 图 10展示了 8个损失函数权重的参

数分析实验结果，横坐标表示参数取值范围，纵坐标为

人脸识别准确率，横坐标中的每个值都对应 6个不同偏

转角下的人脸识别准确率 . 图中λ1和λ4的取值范围是

｛5，7.5，10，12.5，15｝，λ2和 λ3的取值范围是｛0.5，0.75，1，
1.25，1.5｝，λ5 的取值范围是｛0.05，0.075，0.1，0.125，
0.15｝，λ6的取值范围是｛50，75，100，125，150｝，λ7的取值

范围是｛0.15，0.225，0.3，0.375，0.45｝，λ8的取值范围是

｛0.000 05，0.000 075，0.000 1，0.000 125， 0.00015｝. 由

于参数组合爆炸，实验量大，我们每次调整 1个权重的

值并固定其他 7个权重，得到该权重在不同参数取值下

对不同偏转角人脸识别准确率的影响 . 从图 10中可以

看出，当人脸偏转角不超过 30°，也就是偏转角度较小

时，人脸的识别准确率较高，8个损失函数权重参数在

不同的取值下敏感性较低 . 随着偏转角度的增加，当人

脸偏转角大于 30°时，在损失函数权重参数的取值范围

内，随着参数值的增大，人脸识别准确率总体上表现出

先升后降的趋势，在取值范围的中间值附近，大部分都

能达到较高的人脸识别准确率 . 因此，本文损失函数权

重 λ1，λ2，λ3，λ4，λ5，λ6，λ7和 λ8分别设置为 10，1，1，10，0.1，
100，0.3和0.000 1.

表3　MI-GAN与变种模型的人脸识别准确率对比 单位：%
模型

w/o Mid和Lf_id
w/o Lf_id
w/o Mpo

MI-GAN

±15°
98.8
98.8
98.9
100

±30°
95.8
96.8
98.9
98.9

±45°
93.5
95.4
96.3
96.8

±60°
76.4
78.5
78.8
80.4

±75°
62.8
65.6
65.8
67.1

±90°
38.5
42.5
43.5
44.3

表4　MI-GAN与变种模型在PSNR和SSIM上的实验结果对比

模型

w/o Mid和Lf_id

w/o Lf_id

w/o Mpo

MI-GAN

±15°
PSNR/

dB
15.9316

16.0463

16.0803
16.4599

SSIM

0.5934

0.6041

0.6069
0.6244

±30°
PSNR/

dB
15.4270

15.5050

15.7285
15.9623

SSIM

0.5559

0.5790

0.5853
0.5963

±45°
PSNR/

dB
15.1210

15.3583

15.3994
15.6697

SSIM

0.5520

0.5699

0.5749
0.5884

±60°
PSNR/

dB
14.5131

14.8049

14.8095
15.1783

SSIM

0.5469

0.5624

0.5663
0.5765

±75°
PSNR/

dB
14.3740

14.6563

14.7334
14.8538

SSIM

0.5376

0.5613

0.5690
0.5727

±90°
PSNR/

dB
14.0463

14.2214

14.3073
14.4544

SSIM

0.5231

0.5356

0.5435
0.5457

平均值

PSNR/
dB

14.9022

15.0987

15.1764
15.4297

SSIM

0.5515

0.5687

0.5743
0.5840

图9　MI-GAN 与变种模型在 M2FPA 数据集上的部分侧脸图像的人

脸校正
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5　结束语

本文提出了一种基于多任务学习和身份约束的生

成对抗网络人脸校正识别方法 . 该方法通过借鉴多任

务学习机制，在生成网络的编码器与解码器之间构建

了角度姿态分类模块和身份约束识别模块，用身份和

姿态类别直接作为学习身份编码特征和姿态编码特征

的监督信息，使由侧脸生成正脸的过程中加入了人脸

身份监督信息，并通过设计身份特征损失函数来约束

侧脸的身份编码特征逼近其正脸的身份编码特征，实

现了侧脸编码特征中身份信息和姿态信息的有效解

耦，通过解码器能更准确地生成与原侧脸图像保持身

份一致的正脸图像，提升了大偏转角下人脸识别的准

确率 .
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