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摘要 

目前，人脸图像生成和人脸特征调整是一个有价值的课题。然而，

当前人脸的生成和调整仍然两种模型。本文提出的条件式人脸图像生

成和调整模型目的在于：使用一个模型进行生成和调整从而得到理想

的人脸图像。该模型在 DCGAN[1]的基础上，增添了自编码网络，将生

成的人脸结合新的调整条件，在图像空间中对图像进行调整。实验证

明，该模型可以有效根据人脸特征条件生成真实可信的人脸图像，也

能够根据调整的条件进行合理调整。 

 

 

关键词：人脸图像生成、人脸图像调整、GAN 
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Abstract 

Nowadays, generating faces and face image editing have been an attractive 

topic. However, there are still two models for face generation and 

adjustment. In this work, we develop a model based on DCGAN[1], added 

Auto-Encoder, which can generate facial images and adjust the target 

attributes according to the updated description in the image space. In our 

experiments, it is demonstrated that our model can generate plausible 

images of faces from attributes and be adjusted by the modify condition.  

 

key words: facial images generating, facial attribute editing, GAN 
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1 研究背景与意义 

近几年机器学习研究已运用到社会之中，人脸图像生成与调整便是其中一个典例。人脸作

为人类重要的特征，在人与人的互动交流中起着非常重要的作用。人脸图像生成，即通过模

型和算法生成人脸图像；生成的人脸图像结合人脸识别技术可以确定人物身份。这一技术关

键应用在身份认证。身份认证在打击犯罪中可运用在对失踪人口或目标人物的追踪上；在社

交中可应用于智能交互场景的角色身份识别，如校门口的安全检测、企业出入口的查点  

目前搜集目标人物图像的方式部分局限于根据目击者口头描述，经过与作画者的合作得

到其画像,进而在已有的图像数据库中进行搜索定位，从而完成对目标人物身份的确认和识别。

我们认为在这一途径有很大的弊端，一是作画者的主观意识会影响画像的生成，二是对作画

者的绘画素质要求较高、成本较高，三是特定场合下对图像生成的速度有较高要求。或是根

据提供的目标人物照片，则也可能出现拍照角度不佳或是拍照时间久远的问题，使得目标人

物的人脸并不准确，我们所做的更改人脸图像属性的研究便试图解决这一问题。而尤其在需

要目标人物图像的领域，如刑侦方面，人物图像的获取尤其重要，因此，面对准确定位目标

人物，破解案件的难题，本研究具有一定的必要性。 

为了实现高效生成高质量符合人们需求的人脸的目的，一方面需要合理处理输入，并在多

次调整人脸图像指定属性之后仍能保持原图像的部分特征；另一方面则是对人脸进行训练得

到更有效的模型。 

随着机器学习的发展，现在计算机研究中已有针对人脸合成的相关研究，下面我们对国内

外的相关工作进行简要介绍。 

1.1 文本到图像的研究 

许多生成图像的模型对人脸合成有极大的启发。 

ScottReed 等较早提出从文本到图片的生成[2]。他们基于 DCGAN，通过文本的描述生成
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低分辨率的图像，再经过卷积，运用 RNN 做图片生成叙述，并与原先文本描述进行对比更

新。 

StackGAN[3]中作者通过文本描述初步生成物体边框，再进一步结合原先的文本描述生成

高分辨率的图像。其中他们应用多个生成器生成多个分辨率的图像，并将每个分辨率对应一

个鉴别器从而提高图像的质量；此外，他们还用到了非条件的 loss，从而保留原先描述中的

属性。 

上述两篇论文都是将生成图像的任务分解成两个方面。首先获取文本特征表示，然后用这

个特征合成一张较好的图片。我们的模型也有类似的思想，但不同的是，我们是连续生成，

并且生成的是人脸图像。 

1.2 多种面部特征调整的研究 

我们的第二步生成图像即调整人脸图像的过程。其中已经有相关研究。StarGAN[4]通过跨

数据集进行训练，从而能够使得模型可以学习到来自多个数据集的属性和特征，能够指定更

多属性从而生成图像。 

AttGAN[5]则对输入的图像进行隐含向量的提取。在 AttGAN[5]实验中，先提取现有图像的

隐含向量，然后结合更改后的属性生成图像。这一过程中的提取隐含向量过程会不可避免地

造成信息丢失，因此新图像中将会丢失部分原有图像的特征。 

目前关于人脸的研究中人脸图像生成及人脸图像属性调整一般是分离的，需要使用不同

的多个模型才能完成，因此我们希望使用单个模型完成人脸图像生成及调整的任务，这样不

仅可以共享提取图像特征的网络层参数、来减少训练模型中时间和算力的消耗，还能够使得

图像的生成和调整过程中，其属性参数等统一，避免不同模型的转换间，带来的额外消耗。 
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2 研究目标及创新点 

为了给人脸图像缺失的问题提供新的解决途径，本文将对基于生成式对抗网络(GAN)的

人脸图像生成和调整模型进行研究。 

2.1 研究目标 

（1） 为了给人脸图像缺失的问题提供新的解决途径，我们使用大量人脸数据训练模型，探索利

用机器学习技术提出可行、便捷、高效的方法，弥补诸如手绘和人工利用软件修改图像等的

传统手段及其他技术手段的不足。 

（2） 结合具体问题及前沿研究成果，在 DCGAN[1]的基础上加以改进，提出一步生成人脸图像

并调整的模型，实现在多种属性信息的环境下对人脸的生成与调整。 

（3） 在生成人脸图像的基础上，结合调整条件在图像空间内完成对图像的调整，并保留原先

的。 

（4） 使用公开数据集 CelebA[6]，通过收敛速度、损失函数的对比，验证模型的可行性。 

2.2 研究创新点 

（1） 本研究提出基于 GAN 的条件式人脸图像生成和调整的模型，可实现使用单一模型来完成

生成人脸图像和调整人脸图像的两个任务。能够有效的减少模型训练量，提高人脸图像生成

速率 

（2） 我们的模型创新性地结合 U-NET[7]网络，根据调整在图像空间内调整图像，减小调整图

像过程中原图像信息的损失。 

（3） 本研究结合了人脸图像生成和人脸图像属性调整的方法。在刑侦领域，人脸图像是确定目

标任务的重要途径。人脸图像的获取来源则主要分为图像的采集和画手根据目击者描述的
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绘画，但这类图像信息在角度、清晰度或是多方理解转述偏差等方面利用率低。本研究拓展

了人脸图像的应用，为图像应用方式从被动的判断搜寻转为主动的生成调整，应用领域上从

人工的获得调整到智能的生成调整提供了一个可行的范例，具有实时性与实效性。在操作

上，对专业人员没有要求，且相较于原有的人工方式（素描），生成的图像更为真实。 

 

 

3 模型设计 

模型概述 

我们提出的基于 GAN 的条件式人脸图像生成和调整模型，是一种基于生成式对抗网络的

图像生成和调整的方法，重要的改进在于使用一个模型完成对人脸图像的生成和调整两个任

务。 

该模型包含一个解码器和一个编码器，这两个组件构成一个生成式对抗网络和一个类似

于 U-Net[7]结构的自编码网络，两个网络共享编码器的网络参数。在本模型中，通过生成器

将初始噪声和条件生成原始图像，并结合调整描述通过调整网络得到新的图像，完整的图像

生成和调整过程如下： 
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图表 1 基于 GAN 的条件式人脸图像生成和调整过程 

3.1 编码器和解码器 

在我们的网络中，编码器主要用于从图像中提取特征。我们采用卷积的方法，从 128×128

×3（高×宽×通道数）的图像开始，连续进行带步长的卷积操作，实现提取特征同时降低图

像维度，并在每次卷积操作之后按顺序进行标准化、激活和 Dropout[8]，从全局到局部提取特

征。 

其中卷积层使用卷积核大小为 5×5，过滤器从 64 个起、每层以上一层 2 倍的数量递增、

直至 512 个封顶，步长设为 2，因此在提取特征的同时降低图像维度，降低网络计算量。由于

我们的训练中使用到了 WGAN-GP[9]中提出的梯度惩罚，因此我们的标准化层选择了实例标

准化(Instance Normalization)[10]。激活函数使用 alpha=0.2 的 Leaky ReLU。为了减轻过拟合的

发生，训练中我们使用了 Dropout 随机隐藏部分神经元，减少过滤器间的相互作用。 

解码器主要用于从特征向量生成图像，采用转置卷积的方法。与编码器对称地使用相同的

过滤器数量，步长设为 2，卷积核大小同样设为 5×5，每次卷积操作后按顺序进行标准化和

激活。标准化曾和激活函数与编码器相同，使用实例标准化和 Leaky ReLU。 

 

3.2 生成式对抗网络 



13 

 

在生成式对抗网络中，模型分为生成器和判别器。生成器由顶部的全连接层和解码器组

成，人脸特征条件参数（下文简称“条件”）结合随机噪音通过转置卷积的方式生成图像；判

别器由编码器和底部的全连接层组成，通过卷积提取特征并结合条件判断图像是否来自真实

世界以及是否与所给条件吻合。 

生成器顶部是全连接网络，将输入的人脸特征条件和符合正态分布的噪声（隐含向量）共

同连接成 4×4×n 层的特征图，在每层的卷积之间，掺入由条件参数连接成的特征图，然后

通过由解码器逐层由全局到细节生成图像，最后进行一次步长为 1，过滤器为 3 的卷积操作

并使用 tanh 函数激活，得到 128×128×3 大小的彩色图像。 

判别器顶部是编码器，将输入图像提取出 4×4×n 大小的特征向量。然后特征向量通过

全连接到维度为 1 的向量，表示图像来自真实世界的可能性。特征向量再结合输入条件并进

行全连接，得到图像是否符合输入条件的可能性。 

对于判别器和生成器，为保证损失函数过大或过小，导致模型失去平衡，我们使用将其约

束到 0~1 之间。由于我们的判别器不仅输出判断图像是否来自真实世界，还包含图像是否与

输入的条件参数一致，因此包含 GAN 损失和条件判断损失。我们期望判别器对真实的图像判

别结果尽可能接近 1，来自生成器的结果尽量接近 0。同样，希望判别器对与输入特征一致的

图像判别结果接近 1，不符合的接近 0，因此损失函数设计为如下： 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷1(𝐺, 𝐷) = 𝐸𝑦~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎[||1 −𝐷(𝑦)||] + 𝐸𝑧,𝑐~𝑃𝑔 [||𝐷(𝐺(𝑧, 𝑐))||] 

    公式 1 判别器的 GAN 损失 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐴(𝐴) = 𝐸𝑦,𝑐~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎[||1 −𝐴(𝑦, 𝑐)||] + 𝐸𝑦,𝑐~𝑃𝑓𝑎𝑘𝑒[||𝐴(𝑦, 𝑐)||] 

    公式 2 条件判断损失 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷(𝐺, 𝐷, 𝐴) = 𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷1(𝐺, 𝐷) + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝐴(𝐴) 

公式 3 判别器的总损失 
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我们在生成器的损失函数中增加了平均绝对误差，期望模型在具有 GAN 的生成结果多样

性的情况下使生成图像整体色彩和布局更加真实。我们期望生成器的结果尽量使得判别器判

别结果为 1，与真实图像的平均绝对误差为 0，因此生成器的损失函数分为 GAN损失以及平均

绝对误差损失如下： 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺1(𝐺, 𝐷, 𝐴) = 𝐸𝑧,𝑐~𝑃𝑔 [||𝐷(𝐺(𝑧, 𝑐))||]+𝐸𝑧,𝑐~𝑃𝑔[||𝐴(𝐺(𝑧, 𝑐), 𝑐)||] 

    公式 4 生成器的 GAN 损失 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐿1(G) = 𝔼𝑧,𝑐~𝑃𝑔,𝑦~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎[||𝑦 − 𝐺(𝑧, 𝑐)||] 

    公式 5 生成器的绝对误差损失 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺(G, D, A) = 𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺1(G, D, A) + λ𝐿𝑜𝑠𝑠𝐿1(G) 

    公式 6 生成器的总损失 

 

  我们的目标是使得生成器和判别器的损失函数同时最小，因此生成式对抗网络的优化

目标为： 

𝐺𝐴𝑁∗ = argmin
𝐷,𝐴

max
𝐺

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺 (𝐺, 𝐷, 𝐴) + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷(𝐺, 𝐷, 𝐴) 

    公式 7 生成式对抗网络的优化目标 
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3.3 自编码网络 

自编码网络由解码器、编码器、残差层、多个捷径通道以及调整条件的合并通道共同构成。 

网络使用编码器将输入图像从全局到细节逐层提取特征，并将每层特征通过捷径通道传

输至解码器网络，使得每层网络都不需要承载图像的所有信息。 

网络使用解码器将图像从细节到全局逐步将图像原有特征和调整条件合并、生成图像。在

编码器和解码器之间，我们添加了残差层，使得图像分辨率增大、网络层数增加后自编码网

图表 2 判别器网络 图表 3 生成器网络 
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络仍能正常工作。 

 自编码网络中，解码器的参数与 GAN 中的解码器参数独立，编码器参数与 GAN 中的共

享。我们使用 GAN 损失和均方误差作为自编码网络的损失函数。 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑈(U, D, A) = 𝐸𝑥,𝑐~𝑃𝑢 [||𝐷(𝑈(𝑥, 𝑐))||] +𝐸𝑧,𝑐~𝑃𝑢[||𝐴(𝑈(𝑥, 𝑐), 𝑐)||] + λ𝔼𝑦~𝑃𝑟𝑒𝑎𝑙,𝑥,𝑐~𝑃𝑢[||𝑦 − 𝑈(𝑥, 𝑐)||] 

    公式 8 自编码网络的损失函数 

 

图表 4 自编码网络 

4 实验设置与结果 

4.1 实验设置 
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4.1.1 实验环境  

本文实验中使用 Ubuntu 16.04 x64 操作系统，使用 Python 编程语言版本 3.6.6，基于 

Tensorflow 1.10.1 和 Keras 2.2.2 框架。模型训练在 NVIDIA TITAN X (Pascal) 上进行。 

4.1.2 数据集  

我们使用公开数据集 CelebA[6]，包含总计 202,599 张人脸图像，并且对每张照片人脸的

40 个属性进行了标注。我们将所有图像中的人脸对齐并裁剪为 128×128 像素的 RGB 三通道

图像,然后按照 8：1：1 的比例切分为训练集、测试集、验证集。对于数据集中 40 个属性，我

们选择了其中的 5 个标记：'性别', '年龄'，'戴眼镜',, '皮肤颜色'，‘发色’，属性来验证模型的可

行性。 

4.1.3 实验项目 

为了验证我们的模型能够实现根据输入条件生成真实度高的人脸图像，我们设置了模型

生成并调整人脸图像的实验。 

4.1.4 训练细节 

我们使用 Adam[11]优化器对网络进行优化，判别器和生成器的学习率设为 0.0001，自编

码网络的学习率设为 0.0002，beta1 设为 0.5，beta2 设为 0.9。训练自编码网络时将编码器网

络固定。自编码网络和生成器中的 λ 均设为 0.2，使用 100 维的隐含向量输入，每批使用随机

的 32 张训练集图像，进行训练，一共使用训练集进行 15 轮训练。每一批次中先用生成器生

成图像，然后用判别器辨别图像，用自编码网络调整图像，用以上计算结果梯度惩罚，计算

判别器、生成器、自编码网络的的损失，使用各自的优化器分别进行反向传播、优化网络权

重参数。 

4.2 实验结果与分析 
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我们的模型在第一轮的训练中已经能够产生清晰、辨识度较高的人脸图像，相较我们的基

线模型 DCGAN，可以明显地看出我们模型生成的图像更为锐利和清晰，整体在色彩上也更加

接近真实图像。 

为了更好的度量我们的模型与 DCGAN 收敛速度，我们使用 Tensorboard 可视化工具生成

训练过程中网络的损失变化图。通过对比可发现，相比 DCGAN,我们的网络的 loss 变化更为

平稳，抖动较小，而且在稳步下降，而 DCGAN 会经常出现过拟合导致 loss 突然增大的现象。 

Figure 8 DCGAN 的判别器损失变化 Figure 9 我们的判别器损失变化 

Figure 7 我们的模型第 1 轮的生成图像 Figure 7 DCGAN 第 1 轮的生成图像 
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大约在第 15 轮时网络已经能够输出非常真实的人脸图像。 

Figure 11 DCGAN 第 15 轮的生成图像 

Figure 5 DCGAN 的生成器损失变化 Figure 6 我们的生成器损失变化 

Figure 10 我们的模型 第 15 轮的生成图像 

图表 5 我们的自编码网络损失变化 
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  下面是我们进行的人脸图像的生成并调整的测试结果,可以看到图像在大致一致的情

况下，某一单一特征与其他图像出现了不同，证明我们的网络能够对人脸图像的制定特征进

行调整: 

 

 

Figure 11 我们的模型第 15 轮 进行人脸单一属性调整测试 
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5 讨论 

5.1 应用 

5.1.1 对目标人物的搜寻 

在刑侦领域，出于成熟的人脸识别技术及完善的人脸数据库，目标人物的图像较容易被捕捉

到，但由于角度及清晰程度等问题，捕捉到的图像可能与实物出现偏差，通过我们的模型可

以进一步改进这一问题。 

5.1.2 虚拟形象生成 

虚拟空间中，无论是游戏中的角色生成，还是 VR，在个人方面或是企业方面上对于自制角色

的需求都越来越大。我们认为结合我们的模型能够更方便对人物进行个性化更改。 

5.2 不足与改进 

5.2.1 多领域训练 

由于数据集的标注较少，缺少一些关键属性，以及某些属性标记过于宽泛，导致我们输入

模型的人脸描述不够全面，无法真正做到通过任意描述对人连进行调整。因此，我们考虑

到可以参照 StarGAN[4]中提出的方法，即在多领域、多数据集之间进行训练。 

5.2.2 更高清的图像 

由于数据集限制，在我们的实验中，我们用于训练的图像分辨率较低，因此，我们生成的

图像的清晰度不够高。在之后的改进中，我们希望使用高清的标记人脸数据集，如 CelebA-
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HQ[12]并借助 PG-GAN[12]的方法，逐层训练网络层以得到生成更高分辨率的人脸。 

5.2.3 使用自然语言作为条件输入 

由于我们暂时没有关于人脸属性的自然语言描述数据集，因此我们未能训练从自然语言

生成图像的模型。我们希望创建一个人脸属性的自然语言描述数据集，借此训练一个从自然

语言生成人脸图像的模型，更好的达到我们希望普通人通过描述快速得到准确的人脸图像的

期望。 

6 总结 

我们在 DCGAN[1]的基础上，提出了一种能生成人脸图像并调整人脸图像属性的模型。其

中我们通过增加 U-Net[7]网络,结合 WGAN-GP[9]，在 DCGAN[1]的基础上进行了创新。 我

们的创新点在于建立一个生成人脸图像与调整人脸的模型，其中只在图像空间内对人脸进行

调整。这减小了调整过程中生成图像与原图像之间的信息损失。 

我们会对该模型做进一步的调整。并且相信本研究可以达成我们最开始的目标，即让普通

人通过描述快速得到准确的人脸图像，便捷人们的生活。 
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