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摘 要

人脸编辑围绕如何对人脸图像进行改变或修饰等问题展开。目前，人脸编

辑的研究非常活跃，涉及的领域包括计算机视觉、三维模型和机器学习等。随

着人脸编辑的深入研究，基于神经网络的方法在该问题上取得了巨大进展。人

脸特征成为利用神经网络解决人脸编辑的关键研究内容。第一，不同姿态的人

脸需要对齐到标准姿态的人脸，有助于减轻人脸编辑的难度进而提升生成图像

的质量。人脸图像对齐作为预处理过程，可用于统一人脸特征编解码过程。第

二，为了实现人脸语义内容的编辑，需要利用网络模型提取有效的人脸特征编

码。第三，基于人脸图像特征的生成研究是人脸编辑的关键步骤，实现了逼真

人脸的生成。第四，综合上述的研究成果，实现了基于特征编码的人脸图像编

辑。依据人脸编辑问题的解决过程，本文将研究内容划分为关于人脸图像的局

部点云对齐、人脸图像的特征编码、基于特征编码的人脸图像生成和基于特征

编码的人脸编辑。具体的研究内容与贡献如下：

1. 利用局部点云数据，部分解决人脸对齐问题。人脸编辑主要针对标准姿态

的人脸进行处理。对于任意获取的人脸图像，将其对齐到标准姿态的预处

理步骤，方便后续人脸图像的编解码过程。我们研究了成对局部点云的对

齐及补全任务，并提出了基于混合优化的点云对齐方法。该方法利用无约

束变量在整个变换矩阵空间进行迭代优化，解决了点云的局部和全局匹

配，提高了对齐精度。该研究可以辅助进行人脸对齐，为后续人脸编辑进

行铺垫。

2. 部分解决了无标注人脸图像的特征编码问题。目前，学习具有强泛化性的

图像特征编码依赖于海量的标注数据。然而，在图像特征相关的任务中，

标注海量数据是〸分困难甚至是不可行的。本文立足于无标注的图像数

据，结合图像聚类任务，提出了新颖的聚类方法，能够有效地学习图像特
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征编码。我们的方法通过引入无监督高斯混合聚类，提升了人脸语义特征

编码的学习效果。该研究实现了人脸编辑问题中无标注图像的特征编码的

学习。

3. 分析了 StyleGAN 中 Style 特征解码的图像生成过程，研究了不同学习方法

在图像特征解码时作用，并着重研究了人脸特征解码的生成过程。虽然基

于特征的图像生成模型具有良好的生成效果，但缺乏对于特征在网络中解

码过程的深入研究。基于 StyleGAN 的图像生成模型，分析了该预训练的模

型中的 Style 特征的解码过程。基于 Style 编码的图像生成模型增强了特征

编码空间到图像空间的可解释性，提高了生成图像的质量。该研究分析了

基于 Style 编码的合成网络在人脸生成时的解码过程，明确了特征编码空间

和人脸图像语义空间的对应关系。

4. 实现了指定语义内容的特征通道定位，并完成了连续可控的人脸图像编

辑。在图像编解码研究的基础上，本文探索了特征编码和语义内容之间的

关联，在编码隐空间上实现了对指定语义内容的编辑。针对人脸属性编辑

任务，在 StyleGAN 模型的隐编码空间 S 上定位与指定属性有关的特征通

道。最后，还提出对特征编码的单通道和多通道编辑方法，细粒度地控制

图像的生成内容。该研究利用合成网络的分层 Style 编码提出了可指定人脸

属性的编辑方法，通过结合人脸图像特征编解码过程，实现了多种人脸属

性编辑。

综上所述，本文围绕人脸图像对齐、编码、解码和编辑这四个问题进行了

递进式地深入研究。相关实验及分析验证了本文在关于人脸图像编辑研究方面

的前沿性，为研究新的图像编辑问题提供了有价值的参考。

关键词：人脸图像; 图像特征编码; 图像特征解码; 局部点云对齐; 图像特征编辑
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Abstract
Facial editing revolves around changing or modifying facial attributes. At present,

research on face editing is very active, involving computer vision, 3D models, machine
learning and other fields. As face editing has been intensively studied, network-based
methods have made great progress on this issue. Face features have become the key
research content of using neural networks to solve face editing. First, the faces of differ-
ent poses should be aligned with the faces of standard poses to reduce the difficulty of
face editing and improve the effect of generated images. We need to align face images
to make a unified encoding and decoding process of face features. Second, to achieve
the editing of the semantic content of the face, it is necessary to extract face feature en-
coding via the network model. Third, image generation based on face image features is
a key step in face editing, which generates realistic faces. Fourth, we study the problem
of image editing based on facial feature encoding. According to the process of the face
editing problem, this paper divides the research content into feature encoding of face
images, face image generation based on feature encoding, point cloud alignment of face
models and face editing based on feature encoding. The specific research contents and
contributions are as follows:

1. We have solved the problem of feature encoding learning under unlabelled image
data. Learning image features with great generalization relies on immense amounts
of annotated data. However, annotating data is difficult or even infeasible in some
image tasks. Based on the unlabelled image, this paper focuses on image clustering
which studies image feature encoding with unsupervised learning. We propose the
Deep Embedded Dimensionality Reduction Clustering (DERC)method. This study
initially investigates the feature encoding of images in face editing.



iv

2. We analyse the image generation process of style features in StyleGAN.We focus on
image generative models of StyleGAN. This paper analyses the decoding process of
the style features in the pre-trained model. The style features improve the interpret-
ability from coding space to image space and the quality of generated images. This
study preliminarily analyses the decoding process of the Synthetic Network based
on Style encoding when generating faces.

3. We study the alignment of local point clouds. Face editing mainly deals with faces
in standard poses. For any acquired face image, the preprocessing step of aligning
it to the standard pose is beneficial to the encoding and decoding process of the face
image. We study the alignment and completion tasks of paired local point clouds
and propose a hybrid optimization-based method for point cloud alignment. The
method uses unconstrained variables to perform iterative optimization in the entire
transformation matrix space, which solves the local and global matching of point
clouds. Face alignment can pave the way for subsequent face editing.

4. We achieve the feature channel location of the specified semantic content and con-
duct fine-grained image editing. Based on the research on image feature encoding
and decoding, this paper investigates the mapping between image encoding and se-
mantic content. We implemented the specified semantic content manipulation on
the latent feature space. On the face attribute editing, we detect the feature space S
in StyleGAN to locate the channel of the specified attribute. We also propose single-
channel and multi-channel editing methods to control the fine-grained content of
images. This study proposes an editing method that can specify face attributes by
using the hierarchical Style feature of the synthesis network. We accomplish vari-
ous face attribute editing based on the encoding and decoding research of face image
features.

To sum up, this paper conducts progressive research on the four issues of encoding,
decoding, alignment and editing of face images. Relevant experiments and analysis
prove that this paper is at the forefront of research on face image editing, and provides
a valuable reference for the study of new image editing issues.

keywords: Face Image; Image Feature Encoding; Image Feature Decoding; Point
Cloud Alignment; Image Feature Editing
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景及意义

图像编辑是指使用计算机软件对数字图像进行修改、增强和优化的过程。

传统的编辑修改内容包括调整图像的亮度、对比度、色彩平衡、去除噪点、旋

转缩放、添加文字等。然而，这些编辑内容往往不涉及图像语义内容的修改。

目前，深度学习在编辑图像语义内容呈现了巨大的研究潜力。其中，以人脸图

像作为主要编辑内容的研究不断涌现。例如，人脸替换技术实现了对图像中全

局人脸的替换，并实现了虚假视频的伪造。人脸动漫化技术能够将任意人脸进

行动漫化，依据真实人脸生成相似的虚拟动漫头像。人脸属性编辑技术能够细

粒度地控制人脸中不同语义内容的生成。这些关于人脸图像的编辑技术在动漫

设计，视频生产和社交娱乐上具有重要的应用价值。由于人脸编辑属于图像编

辑的一条重要分支问题，本文主要围绕图像编辑问题展开研究，并着重实现面

向人脸图像属性内容的编辑。

同时，面向不同目标的图像编辑任务被不断地提出并加以研究。新提出的

各种的图像编辑方法大都围绕图像特征展开。首先，图像特征可以看作为高维

图像映射到低维的特征编码。特征编码也可以表示图像特征的提取过程，用于

提取图像中的语义属性。基于深度学习的图像编辑方法通常将特征编码作为

其关键的研究内容。其次，依据解码目标不同，特征编码可被用于多种图像任

务。在图像识别中，图像特征解码可以看作为对特征编码的判别问题。在目标

检测中，图像特征解码可以看作利用特征编码的回归问题。将图像特征解码到

原始的图像也称为基于特征编码的图像生成问题。本文主要研究基于特征编码

的生成方法，并用于解决图像编辑问题。为表述简便，本文采用图像特征解码

代指基于特征编码的图像生成问题。接着，图像特征编码和解码实现了图像域

到特征域的双向映射。为研究特征空间与图像空间更深层次的对应关系，图像

特征编辑面向可控的图像生成问题，其旨在揭示特征编码与语义内容的关联。

这些工作丰富了图像编辑的研究内容，也赋予其新的研究意义。因此，人脸编

辑问题的解决过程离不开对图像特征的研究。



2 第一章 绪论

在众多的图像编辑问题及其应用场景中，虽然所处理的内容大相径庭，但

都涉及到对图像特征的研究。本文围绕人脸图像编辑问题，按照递进式的解

决思路，将研究内容划分为四个研究层次。首先，研究 3D 点云的对齐问题，

其可作为人脸图像预处理操作，统一人脸图像特征编解码的过程。为了实现

合理的人脸编辑，需要对输入的人脸进行裁剪，并使其与标注姿态人脸进行

对齐。由于人脸等物体在二维图像中容易收到拍摄角度，人脸表情等影响，难

以生成具有稳定表示的特征。我们将研究三维点云模型的对齐任务。该研究

方便端到端地实现人脸到特征，特征到人脸的映射。其次，研究图像特征编码

问题，学习人脸图像到特征编码的表达。深度网络模型需要有效地学习图像

特征，这离不开对模型的类型和结构的探索。卷积操作能提取图像相邻区域

内像素的特征。通过逐层搭建的卷积层，深度神经模型能提取高级的语义信

息。因此，卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）被广泛地应

用于图像任务中，例如 ResNet 分类模型 [1]，全卷积网络 FCN 语义分割模型

[2] 等。卷积神经网络成为了提取图像特征的主流模型。最近，研究者又提出了

基于 Transformer 的图像特征提取网络，试图挑战 CNN 在图像处理领域的统治

地位。ViT[3] 模型将图像看作为图像块序列进行处理，利用 Transformer 捕获了

全局的图像特征。这使得 ViT 可以超越卷积神经网络模型的分类精度。这引发

了采用 Transformer 提取图像特征，并应用于下游不同图像任务的浪潮。然而，

对于不同的网络模型，如何训练其学习具有良好泛化性能的图像特征仍是〸分

重要的研究内容。之后，研究图像特征解码问题，有效利用人脸特征生成逼真

的人脸图像。网络模型需要合理地利用图像特征，才能解决各类图像问题。因

此，需要对图像特征进行有效的解码处理以满足不同任务的需求。在图像分类

中，可以构建神经网络分类器，对图像特征进行分类。在语义分割和图像生成

等任务中，需要对图像特征进行更加复杂的处理。其中，基于图像特征的生成

是研究的难点。本文将聚焦于图像特征解码中基于图像特征的生成问题的研

究。基于图像特征的生成是研究将低维的图像特征映射回原始的图像空间的过

程。我们需要研究图像特征空间与原图像空间的之间的映射关系，并实现图像

和特征编码的对齐。最后，研究图像特征编辑问题，提出新的人脸图像编辑方

法。理解图像特征并探索图像特征与图像语义的对应关系是解释深度网络模型

的重要环节。传统手工提取的图像特征具有良好的可解释性，如角点特征和

SIFT 特征等。然而，由于神经网络中复杂的非线性映射常被作为黑盒模型，解

释网络模型学习到的图像特征的语义信息是〸分困难但有价值的研究问题。在
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原始的图像域中，我们可以清楚地区分不同的语义内容，例如前景和背景，不

同目标实体等。研究图像特征域中是否含有潜在的语义内容是理解图像特征的

关键步骤。例如，图像特征的稀疏表示致力于学习到相互独立的解耦特征，用

以解释图像特征的语义内容。基于上述的研究，图像特征编辑试图通过控制特

征编码完成指定图像内容的修改。

另一方面，深度学习在计算机视觉的众多复杂场景任务中取得突破性进

展，得益于海量的标注数据。在深度神经网络模型的性能大都受限于手工标注

的数据样本。在机器学习中，当训练数据不足时，模型的参数估计会引起臭名

昭著的过度拟合问题。由于神经网络模型含有数百万甚至数〸亿的参数，这使

得训练模型参数成为棘手的问题。目前，标记大型训练数据集是克服过拟合问

题的有效解决方法。在计算机视觉中，ImageNet[4] 和 COCO[5] 被公开发布用

于图像分类、语义分割、实例分割等问题。然而，从某种程度上，对于本文研

究的基于深度学习的人脸图像编辑问题，无法实现手工标注数据。例如，要实

现人脸属性的编辑，但无法明确修改后的人脸内容。这为神经网络模型学习造

成了极大困难。因此，神经网络模型从未标记数据或少量标记样本中进行学习

是当前研究的热点问题。对于无标记的数据，自监督学习 [6] 尝试利用辅助任

务，从大规模的无标注数据中挖掘自身的监督信息，并以此构造待优化的损失

函数，实现对神经网络模型的训练。对于少量标记的样本，小样本学习 [7] 旨

在通过少数具有标注信息的训练样本，实现模型对未标记数据的推理并用于新

阶段的学习。迁移学习 [8] 表明运用预训练模型已有的知识来学习新的知识，

寻找到已有知识和新知识之间的联系，是解决新的相似问题的有效途径。当在

少量标注样本上训练时，迁移学习能有效提高模型的泛化能力。同时，在利用

神经网络处理图像的任务中，图像分类任务占有举足轻重的地位。在图像分类

问题上提出的各种网络模块和结构，例如 ResNet 模块，多个小卷积核串联和

跳层连接等，被广泛应用于其他问题的模型设计中。神经网络模型不仅被用于

分类或回归等图像任务，也被用于图像生成任务。生成对抗网络（Generative
Adversarial Network，GAN）[9] 引入了对抗的学习机制来生成伪造的样本。

GAN 利用模型间的标注信息实现模型间的训练，弥补了只基于标注数据的学习

方法的不足。这些学习方法的研究被广泛应用于上述神经网络的训练中。围绕

图像特征的工作离不开对于这些学习方法的研究。因此，在人脸编辑的解决过

程中，需要全面地分析神经网络的各种学习机制，利用图像特征完成指定属性

内容的修改。
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1 . 2 研究现状及难点

图像编辑是一个〸分困难的问题，往往涉及多个不同的图像任务。按照递

进式的研究路线，将其划分为图像的特征编码、基于图像特征的解码、基于局

部点云特征的图像对齐和图像特征编辑这四大块研究内容。这些研究内容都离

不开对图像特征的研究。在众多的图像处理子任务中，图像特征的研究也涉及

到不同的方面。例如，图像分类任务试图提取图像语义特征用于目标识别。图

像生成任务试图利用图像特征（或随机噪声）生成真实的伪造图像。图像特征

编辑则被广泛应用于图像的二次编辑任务中，例如图像翻译和风格迁移。对于

上述不同的图像任务，为清晰描述围绕图像特征的研究脉络，本文将图像特

征的研究划分为图像特征编码、特征解码、特征对齐和特征编辑四个研究子

问题。

为了有效地解决图像编辑问题，上述的研究任务离不开对神经网络学习机

制的探索。图像编辑的研究难以被精确的定义在监督学习和无监督学习的学习

框架下。根据不同的图像编辑任务，有些像素风格化的图像编辑研究可以采用

传统的卷积滤波算法，用以实现不同的滤镜风格。有些图像语义内容的编辑需

要结合图像语义分割等研究任务，采用海量的语义标注数据集，监督地训练神

经网络实现图像语义的编辑。由于编辑图像没有明确的目标，更多的工作集中

在无监督学习神经网络，使其完成各种内容的图像编辑效果。除此之外，机器

学习中的无监督和有监督学习方法难以揭示围绕图像编辑不同研究内容的差

异和联系。例如，基于标注数据集学习的图像特征和基于数据文本对学习的图

像特征，都属于监督学习的范畴，但其学习的方式存在显著区别。从标注数据

角度，基于数据集的方法大都需要手工进行标注，但基于数据文本对的方法采

用图像与文本间的非人为标注的标签。数据的不同导致了目标任务的差异，也

造成了网络模型和学习方法的差异。但上述的方法都面向学习图像特征编码，

彼此间存在关联。此外，各种新学习方法被用于特定的研究问题，难以涵盖围

绕图像特征的研究内容。例如，自监督学习和对比学习能够解决图像特征的学

习问题。生成对抗学习可用于解决基于特征编码的真实感图像生成任务。不同

学习方法彼此相互独立，但又存在些许联系。比较不同学习方法的差异和联系

是个具有挑战性的问题。本文的图像编辑中所讨论的方法往往涵盖了多种学习

方法。

本文的研究工作主要围绕人脸编辑问题展开。首先，详细论述了人脸编辑
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的研究内容，并着重形式化定义了人脸属性编辑问题。其次，本节将从与人脸

编辑相关的研究任务和学习方法两方面的内容展开，并介绍相关的研究现状。

1 . 2 . 1 人脸编辑的研究现状

广义上来说，本文主要面向解决图像编辑问题。其中，由于人脸在众多图

像中的研究及应用中占有重要地位，如人脸动漫化和换脸等应用。人脸编辑可

以看作为一类重要的图像编辑问题。本文围绕图像编辑的研究大都围绕人脸编

辑问题展开。并且，相对任意图像内容而言，人脸图像包含的内容相对简单，

其所涉及的相关技术相对成熟。例如，利用人脸定位技术获取单张的居中人

脸，这些预处理技术有利于提高不同人脸编辑时的泛化性能。

同时，人脸编辑涵盖众多的人脸图像处理问题。传统的图像编辑技术，如

模糊、锐化和色彩直方图等可直接应用于人脸图像。例如，利用高斯模糊实现

人脸的磨皮，利用锐化实现人脸局部五官的调整。然而，这些编辑技术大都是

面向图像中像素的色彩或光照调整。随着深度学习的发展，研究人员逐渐提出

了各种面向人脸语义属性编辑的研究问题。人脸中含有丰富的语义属性。从五

官角度出发，任意人脸可以看作为具有不同属性五官的组合。通过修改五官语

义内容可以实现人脸修改。例如，仅头发而言，就有对发型、发色和发量等不

同内容的编辑研究。从人脸表情出发，人脸能够表达不同的神情，如高兴、生

气和伤心等。这种难以明确定义的语义表情丰富了人脸编辑问题的研究内容，

但对其也提出新的挑战与困难。不同于人脸中像素，五官区域等语义内容直接

联系的编辑问题研究，人脸表情或情感的语义研究是难以明确从图像的内容中

反映的。

并且，由于深度学习大都采用端到端的解决方法，人脸编辑的研究大都面

向可控语义内容生成的图像生成。在图像处理中，网络模型能过提取具有不同

语义属性的人脸特征。在图像生成中，网络模型能够随机生成各种逼真的高

清人脸。在人脸编辑的处理中，大都工作都采用结合上述研究内容的思路。首

先，将原始人脸图像空间映射到语义特征空间。其次，结合明确的编辑内容在

语义特征空间进行修改。最后，利用图像生成过程，将编辑后的特征进行解码

生成修改后的人脸。为了进一步明确图像编辑问题的研究内容，本文将围绕语

义属性展开人脸编辑的研究。人脸属性编辑针对人脸图像中丰富的属性内容，

并实现对其内容的可控修改或生成。由于，本文主要从深度网络模型对其展开

研究。将网络模型看作黑盒模型，人脸属性编辑将输入原始图像和指定的修改
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语义内容，输出按照指定语义修改的生成图像，实现原图像域到目标图像域的

可控修改。

人脸属性编辑问题的形式化定义：设原始的人脸图像为 X。根据预训练的

k 个属性二分类器模型集合 F = {F0, F1, ..., Fk}，该图像 X 包含有 k 个不同的属

性集合A = {a0, a1, ..., ak}。其中，ai 可以看作为是否包含该属性的几率，取值为

[0, 1]。并设待修改的语义属性目标为 at，且 t 为第 t 个属性特征向量的下标。

利用深度网络模型 M，修改后的编辑图像为 X′。人脸属性编辑的过程可以看作

为结合指定语义内容 at，实现原图像域到目标图像域的生成过程。我们将其形

式化为

X′ = M(X, at). (1 1)

当选取 at 进行内容编辑时，人脸属性编辑的优化目标是尽可能地只修改

语义内容 at，而不改变其余属性的内容。设编辑后的图像的属性集合 A =
{a′0, a′1, ..., a′k}，人脸属性编辑的优化目标需要同时考虑两种语义内容的修改，形

式化表达为

X′ = arg min
X′

(
∑

F∈F \Ft

(F(X′) − F(X))2 − (Ft(X′) − Ft(X))2). (1 2)

其中，最小化
∑

F∈F \Ft
(F(X′) − F(X))2 主要用于保持编辑后图像其余内容与

原人脸内容的一致，使得改动尽可能对其余的语义属性没有影响。最小化

−F(X))2 − (Ft(X′) − Ft(X))2 即最大化 F(X))2 − (Ft(X′) − Ft(X))2，其负责指定语义

属性 at 的内容修改。

1 . 2 . 2 人脸编辑涉及研究内容的难点

本文面向人脸属性编辑问题，围绕图像特征将研究内容划分为四个子问

题，分别为图像的特征编码、基于图像特征的解码、基于局部点云特征的图像

对齐和图像特征编辑。首先，利用深度学习模型提取图像的特征编码，即实现

了图像域到特征域的非线性映射，完成对图像信息的抽取。其次，又研究了在

图像特征解码中重要的一类图像生成问题，即研究了特征域到图像域的非线性

映射，完成图像特征编码到语义内容的变换。本文所研究的图像特征编码和解

码可以看作为一对对偶问题，彼此之间存在高度联系。最后，基于上述的研究

内容，本文探索了图像域内的语义内容与特征域内的特征向量之间的对应关

系，并实现了特征编码空间上的语义内容编辑。因此，本节分别回顾了图像特
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征编码、图像特征解码、基于局部点云特征的图像对齐和图像特征编辑的研究

现状。

图像特征编码：图像特征编码是从图像中获取相对稳定的特征表达，例如

颜色，纹理和目标物体等。其中，颜色，纹理和光照等容易表达的信息，称为

低级的图像特征。图像中物体和语义内容等难以精确描述的信息，称为高级的

语义特征。传统手工提取的图像特征主要试图解决图像的平移不变性、旋转不

变性和缩放不变性等问题。手工设计的特征表述子能有效提取低级的图像特

征，但难以处理图像的高级语义特征。并且，手工提取图像特征由于与实际的

任务分离，需要人为对图像特征进行筛选和分析。深度学习利用图像特征编码

器，试图从任务中学习图像的特征编码，用于端到端地解决图像问题。在早期

利用神经网络解决计算机视觉问题的研究中，图像编码的研究是隐式地包含在

具体的图像任务中的。由于图像识别任务与特征编码的研究关联密切，其成为

在神经网络模型研究图像编码的最主要的研究任务。例如，预训练的分类卷积

神经网络如 VGG[10]，ResNet 网络等都可以看作为图像的语义特征提取网络和

全连接的分类网络的组合。迁移学习的研究表明基于卷积神经网络的特征编码

器可以作为通用的图像特征提取器用于相关的任务中。基于图像识别任务的预

训练图像特征编码器被广泛用于其他图像处理任务中。例如，目标检测和语义

分割网络都可以采用预训练的特征提取器来搭建下游任务模型。将图像识别任

务中的网络模块作为通用的图像特征提取器极大地简化了深度学习在图像上的

特征提取的工作。然而，由于图像分类与其他图像问题的差异，这种图像特征

编码与任务绑定的方式显然限制了特征编码在不同任务上的应用性能。

利用图像识别任务学习通用特征编码器通常面临三个主要问题。首先，所

获取的特征提取器是面向图像识别任务的，这受限于图像分类的识别精度。研

究者从模型架构角度出发，提出了一系列的改进方案。基于神经网络搜索的

EffieientNet 网络 [11] 超过了手工设计的网络结构。Transformer 网络 ViT[3] 也

刷新了基于卷积神经网络的分类精度。图像分类任务的识别精度不断提高，隐

式地提高了图像特征提取器的编码能力。其次，基于图像分类的图像特征编码

器需要海量的标注数据。大型的标注数据集如 ImagNet，COCO[5] 等的提出，

助力于图像问题的研究，使得可以学习表达能力更强的特征编码。研究表明

[12] 即使在标注了上百万张图片的 ImageNet 数据集上，大规模的网络模型仍

无法得到充分地学习。显然，标注数据的增长跟不上模型规模的增长。从无标

注数据中学习图像特征成为了研究趋势。受自然语言预训练模型的启发，CLIP
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方法 [13] 试图从海量的图像文本对中学习特征编码，主要利用预训练的文本特

征对齐图像特征。由于图像文本对的收集来自互联网数据且无须人为标注，这

解决了海量标注数据的问题。然而，利用无标注数据增加了学习特征编码的难

度，这需要研究新的学习机制。最后，不依赖于图像识别任务，直接面向图像

特征进行学习是具有客观前景的。许多通用的图像特征提取器都依赖于在图像

识别任务中进行学习。然而，这些研究的重点在于分类任务的精度，而不是图

像的特征编码。这显然限制了图像特征的研究。特征表示学习 [14] 直接面向图

像特征编码的研究，其指出从图像中提取的特征应当是各种语义属性的集合，

不应当限制在某类特定的图像任务中。并且，表示学习提出良好的特征编码应

当具有稀疏性，解耦性和可解释性。但在实际情况中，网络模型提取的特征编

码往往难以满足上述的要求。客观评价所学习的图像特征的优劣是困难的，往

往结合待解决的问题进行评估，即图像特征的编码依赖于特征的解码。这在端

到端的深度学习模型中普遍存在。同时，图像特征编码依赖于学习方法的研

究。CLIP 模型利用对比学习从图像和文本的成对数据中学习与文本特征对齐的

图像特征编码。利用文本和图像之间的非精确标注进行学习的 CLIP 方法具有

巨大的研究潜力。目前，许多研究工作都基于 CLIP 方法，利用其所预训练的

图像特征编码来进行下游任务的处理。

图像特征解码：图像特征解码是利用图像特征编码解决指定任务所必要的

环节。不同图像子任务间存在解码方式上的显著差异。例如，在图像分类任务

中，图像特征解码可以看作为对图像特征进行分类的的判别器模型。在图像分

割中，图像特征解码是利用获取的图像特征对原始图像的像素按类别进行划分

的过程。在图像生成中，图像特征解码是基于图像特征到生成真实感伪造图像

的映射。不同的图像任务往往对应着不同的解码器。为了研究特征在解码网络

中的语义解码过程，本文所研究的图像特征解码，主要围绕基于特征编码的图

像生成展开。深度学习中大致有三类生成模型，被用于处理图像生成问题。早

期的生成模型的研究缺少与图像特征之间直接联系，其生成的过程是通过高斯

隐变量分布来拟合真实图像的数据分布。自动编码器采用与特征编码器对称的

网络结构来构建解码器，实现图像到特征编码，特征编码到图像的双向映射。

由于缺少采样图像特征生成图像的过程，自动编码器无法直接利用特征编码来

生成任意伪造的图像。变分自动编码器（VAE）[15] 参数化了图像特征空间，

使其服从独立同分布的高斯分布，实现了特征编码的相互解耦，并可以在该空

间中显示地采样生成伪造图像。然而，基于自动编码器的图像生成的研究难以
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生成高分辨率的伪造图像。生成对抗网络解释了限制变分自动编码器的生成高

质量图像的原因在于学习方式。变分自编码的自监督的学习方法无法指导编码

模型生成高细节的图像。采用类似自动编码器的网络架构，GAN 引入了二分类

判别器来分辨伪造图像与真实图像，用于解码网络的训练，从而提高了生成图

像的质量。GAN 方法训练方法不够直观且稳定，难以高效地进行学习。最近，

去噪扩散模型（Denoising Diffusion Probabilistic Models，DDPM）[16] 被提出，

并作为新的生成模型收到了广泛关注。去噪扩散模型假设通过马尔可夫过程将

随机高斯噪声不断添加到原图像样本上，使得图像最终服从标准的N(0, 1) 高斯

分布。去噪扩散模型是建模在时间序列上的加噪过程。利用去噪扩散模型对输

入图像的噪声进行预测，并按反向的时间序列迭代地对输入图像进行去噪，实

现高清图像的还原。

然而，上述的生成模型都关注于图像生成的质量，对原始的隐特编码空间

的假设都较为简单。这种简单的隐变量设置是难以直接应用于基于特征编码的

图像生成问题。本文需要对原始的隐编码空间加以限制将其转换为条件生成模

型，实现基于指定特征的图像生成。条件生成模型被普遍应用于一大类图像翻

译问题上，如风格迁移 [17]、图像修复和图像超分辨率重建 [18] 等。这些研究

都可以看作为从原图像提取图像特征，再通过解码网络对特征编码进行解码生

成，并应用于具体的图像翻译任务中。

图像特征对齐：为了统一图像的特征编码和生成解码过程，需要将输入图

像和生成图像进行数据分布的对齐。对于人脸图像而言，在解码生成模型中往

往生成的是标准姿态的人脸，因此，在编码图像的过程中，对于任意输入的人

脸图像需要对其进行必要的预处理，如裁剪和对齐等。然而，对于人脸图像受

到拍摄角度和表情变化的影响，在二维图像中通过特征点定位的方法难以解决

大角度偏差的人脸图像对齐。因此，我们试图研究了基于三维局部点云的对齐

问题，并用于解决二维人脸图像的对齐。

为了解决成对三维点云的对齐，迭代最近点方法 (Iterative Closest Point，
ICP) 等优化方法直接预测旋转矩阵和平移向量。然而，ICP 等诸多优化方法主

要有两个方面的不足。其一，无法解决局部点的匹配。由于获取的角度存在偏

差，成对的局部点云数据的匹配点获取是困难的。其二，无法解决全局的对

齐。由于优化过程中会产生诸多局部极小值点，这导致难以获取全局的最优

对齐结果。近年来，随着 3D 深度学习技术的发展，基于神经网络的方法被提

出用以解决优化方法的缺陷。DCP [19] 实现了端到端的局部点云对齐，但只
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在 ModelNet 数据集 [20] 上表现不错。DeepGMR [21] 采用混合概率分布进行点

匹配，其参数由神经网络估计，并在 ICL-NUIM[22] 得到了验证。Deep Global
Registration (DGR)[23] 提出了一个可区分的成对注册框架，包括特征对应预

测、姿势估计和姿势细化。基于深度学习的对齐方法通常比迭代全局对齐方法

运行速度快一个数量级，并且提高了全局对齐精度。然而，基于数据驱动的对

齐方法往往只能在单一数据环境中表现较好，适应范围有限。深度学习对齐方

法是对传统迭代优化对齐方法造成了巨大冲击。具有竞争力的迭代对齐方法是

亟需新的研究成果。

图像特征编辑：图像特征编辑是理解图像空间与特征编码空间的核心任

务，旨在通过编辑特征编码实现图像中特定属性的生成。基于图像特征的解码

能够解决特征编码到图像的生成问题。该过程是隐式地通过神经网络模型完成

的，缺少对图像特征与语义内容之间的探究及解释。在研究图像特征编码和解

码的基础上，图像特征编辑需要深度分析特征编码空间和语义内容空间上的关

联。首先，可视化激活特征层的研究表明提取的特征编码具有语义属性 [24]。
在图像特征编码中，部分编码通道具有图像内容或属性相关的可解释性。例

如，当特定目标在图像中显示时，对应的图像特征通道对此做出响应。图像特

征未激活代表该特定的目标或属性在原图像中不存在。特征可视化的研究展示

了图像特征与图像内容的对应关系。其次，基于图像特征的图像生成也具有类

似的属性。不同图像特征通道能够生成不同的图像内容。研究者发现图像特征

空间中的沿特定方向修改的原特征编码能够实现图像内容属性的定性修改，即

通过修改特征编码可以对生成图像上的语义内容进行编辑。图像特征编辑的关

键在于寻找图像特征与语义内容的对应关系，并确定编辑的特征方向以实现细

粒度地控制生成内容。

人脸图像编辑研究存在许多挑战。第一，图像特征编辑方法难以直接评

估。由于图像特征的编码和解码都面向指定的任务，研究的重心往往是任务性

能和指标的提升。深度学习模型往往被视为黑盒模型，内部特征编码可解释性

较弱，难以有效地评估。第二，图像特征编码是高维数据，难以发掘图像内容

与相关图像特征通道的对应关系。第三，沿特定图像语义编辑，不仅需要理解

图像特征的语义，还需要定位指定语义的特征编码通道，并寻找合适的编辑方

法。针对以上问题，基于神经网络的图像编辑的研究主要分为两大类方法。第

一类方法，通过控制网络模型的输入，来实现特定图像内容的编辑。该类方法

大都采用条件生成对抗网络模型，并需要构造属性分类数据集，以此训练图像
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编辑模型。例如，Wang 等人 [25] 训练了 Style 编码属性编辑网络，将原 Style
编码和指定的属性进行隐式融合生成新的 Style 编码，并利用 StyleGAN 中预训

练的合成网络完成图像生成。EditGAN[26] 利用条件生成模型，用户可自定义

输入图像的语义掩码，实现可人机交互的控制图像中不同物体的生成和修改。

这些方法都通过神经网络隐式地进行属性内容的编辑，但对于更细粒度的可控

编辑难以实现。第二类方法，试图发掘预训练生成模型的内部隐空间，寻找控

制不同属性的特征编码，并对其进行编辑完成图像内容的修改。在人脸编辑问

题中，InterfaceGAN[27] 通过线性支持向量机 (SVM) 在图像编码隐空间上找到

关于人脸不同属性的分割超平面，并以此实现相关属性的编辑。StyleRig[28] 利

用生成图像与原始图像的差异，在特征编码空间上找寻不同姿态、光照和表情

等属性的编辑方向。

1 . 2 . 3 人脸编辑涉及学习方法的现状及难点

从上述关于图像特征的研究中可以看出，神经网络可被用于解决各种围绕

图像特征的问题。对于不同的图像任务，网络模型结构和功能也存在显著差

异。这导致了学习过程的困难，高效地训练神经网络模型成为了亟需解决的问

题。随着越来越复杂的网络结构，新的学习机制被提出用于模型的训练。各种

有效的学习方法被提出用于图像特征的相关研究。因此，本文回顾了其中主要

涉及到的学习方法，大致包含有自监督学习、生成对抗学习、对比学习和知识

蒸馏学习等。

自监督学习：自监督学习 [29] 主要利用辅助任务（pretext）从大规模的无

标注数据中挖掘自身的标注信息，通过构造的监督信息对网络进行训练，从而

学习到对下游任务有价值的特征编码。在图像的相关任务中，学习图像的高级

语义特征对下游任务是〸分重要的。迁移学习的研究表明将相关任务的模型进

行迁移，在其他任务上可以有效减少对标注数据的需求。然而，这些神经网络

模型学习到的图像特征是基于标注数据的监督学习方法，无法利用未标注数

据。自监督学习试图从无标注的数据构造监督信息，从而训练模型学习高级的

语义特征。按构造数据的标注信息区分，自监督学习的方法大致可以分为两

类：1）基于上下文信息的方法，2）基于数据增强的方法。基于数据本身的上

下文信息，在自然语言处理的词向量预训练模型上展现了强大的学习潜力。在

词向量的预训练中，连续词袋模型（CBOW）通过句子前后的词来预测中间的

词向量，而 Skip-Gram 方法通过中间的词来预测前后的词向量。BERT 方法 [30]
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将句子中的单词进行随机遮盖处理，并学习词向量用于预测掩码。借鉴 NLP 自

监督预训练的方式，研究人员试图利用无标注图像学习特征编码。Jigsaw 拼图

方法 [31] 将原始图片切片成合适大小的图像块，利用网络学习图像特征完成对

图像块的按序拼接。Noroozi 等人 [32] 通过预测输入成对图像块间相对的位置

关系，学习图像块的特征编码。论文 [33] 利用视频提取的帧图像，将相邻帧作

为正样本，并引入噪声负样本。通过缩小正样本和增加负样本间的编码距离，

训练网络学习图像特征。由不同视角下获取的相同目标的图片集也可以作为图

像在空间中的上下文。Tsai 等人 [34] 提出了多视角下的图像特征的自监督学习

方法。与基于上下文信息的方法不同，基于数据增强的方法通过对图像进行变

换来生成成对的标注信息，实现相似图像的特征学习。例如，利用黑白与彩色

图像间的转换，张等人 [35] 学习了图像中具有相似结构的特征编码。通过转旋

图片的方法，Gidaris 等人 [36] 预测原始图像到目标图像间的旋转角度，实现了

语义空间上的特征对齐。然而，从自监督学习方法研究目标可以看出，利用无

标注的数据构造的监督信息受限于其数据本身，设计更复杂的关于语义处理的

辅助任务仍旧是困难的。这限制了自监督学习方法对图像特征的学习能力。

生成对抗学习：生成对抗学习是一种非监督的，通过让两个或多个神经网

络模型相互博弈的方式进行学习的方法。生成对抗网络是应用生成对抗学习方

法进行数据生成的网络模型。生成对抗网络通常由一个生成网络与一个判别网

络组成。从独立同分布空间的高斯模型中随机取样作为生成网络的输入，其输

出结果需要尽量模仿训练集中的真实样本。判别网络则判断输入样本来自于真

实样本或生成网络的伪造样本，并将伪造样本从真实样本中尽可能分辨出来。

生成网络则要生成尽可能逼真的样本欺骗判别网络。两个网络的目标相互对

抗，训练过程不断调整其参数实现各自任务的学习。由于可以直接利用未标注

的图像，生成对抗网络被广泛应用于图像生成任务中。图像翻译 [37] 是其中

典型的图像生成任务，且较为适合研究图像特征的编解码过程。图像翻译的目

标是将图像中的内容从一个图像域转换到另一个图像目标域。在图像翻译任务

中，通常采用条件 GAN 模型实现源图像域到目标域的迁移。图像翻译为确保

图像域之间转换内容的一致性，图像内容与特征编码要实现对齐。例如，语义

分割需要实现图像到语义掩码的边缘轮廓的对齐，而相似物体图像翻译只需目

标物体的特征编码对齐，并保留其余部分的内容等。在图像生成的方法中，生

成对抗网络对比自监督学习下的 Autoencoder 生成模型能生成更真实的图像。

ProGAN[38] 提出了从低分辨率到高分辨率的学习过程，实现了从 256 × 256 到
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1024×1024 分辩率的图像生成。借鉴了风格迁移内的 Style风格，StyleGAN[39]
将独立同分布的高斯随机变量 z 嵌入到隐式的 Style 空间，并利用 Style 特征编

码实现逐层上采样的图像生成。GANspace[40] 和 StyleFlow[41] 的工作表明对

比原始的高斯分布空间，隐式的特征编码空间具有更好的特征解耦性质，这为

后续的基于图像特征编辑技术实现可控的内容的图像生成做出了重要铺垫。

对比学习：对比学习 [42] 着重于学习同类样本之间的共同特征，区分非同

类样本之间的差异特征。其中，对于指定中心点样本，如何选取合适的正样本

和负样本是面临的主要问题。对于序列数据，CPC[43] 将相邻序列片段上的作

为正样本，随机采样多个其他序列的数据作为负样本，并提出了 InfoNCE 损

失用于训练网络。与序列数据不同，图像数据需要从数据集中选取正负样本。

为实现从数据集中选取正负图像样本，可以利用图像特征进行匹配选取。为

加速高维图像特征地匹配，MemoryBank[44] 动态记录了大量图像的高维语义

特征，以此为训练样本提供正负样本。MoCo[45] 提出了动量更新 MemoryBank
中图像的语义特征编码，解决 MemoryBank 特征编码难以及时更新的问题。

SimCLR[46] 利用大规模地分布式训练集群，实现了大批量的图像特征编码匹

配。在每个训练批次中，能够实现对所有样本对的图像特征的距离计算，加速

了训练过程。比较生成对抗学习，对比学习不需要关注生成实例上繁琐的细

节，只需要在语义特征编码上对数据进行区分。对比学习更关注于图像特征本

身，学习到的特征编码具有更强的泛化能力。同时，自监督学习与对比学习也

存在着交集。自监督学习中可以通过对原始数据进行增强生成对应的正负样本

对，并利用对比损失函数进行学习。SimCLR 通过简单的数据增加方法实现了

对比学习，可以看作为这两种学习方法的结合。DIM[47] 引入了对比学习来训

练辅助图像任务模型，以实现无标注数据上的自监督学习。Tian 等人 [48] 提出

了利用多模态学习生成正负样本对，训练编码网络学习图像的特征。

知识蒸馏学习：知识蒸馏学习 [49] 侧重于学习高性能的小规模网络模型，

旨在将学习能力强的复杂教师模型中的“知识”迁移到简单的学生模型中。狭义

上的知识蒸馏学习方法，教师模型和学生模型所面向的待解决问题是一致的。

然而，在模型间方法学习的研究中，知识蒸馏学习方法可以利用教师模型的知

识并用于指导学生模型的学习。从模型间的学习角度出发，广义上的知识蒸馏

学习方法是一种训练学生网络模型的有效手段。其中，教师模型和学生模型可

以分别面向不同的任务。对于难以利用标注数据进行学习的任务而言，教师模

型可用于指导学生模型的训练。这在人脸编辑和风格迁移等难以了量化生成结
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果的问题上，知识蒸馏学习方法被应用于众多提出的解决方法中。对比生成对

抗学习方法和对比学习方法，知识蒸馏学习方法也是面向模型间的学习过程。

知识蒸馏学习方法面向学生模型和教师模型间的指导学习，生成对抗方法面向

学生模型间的合作学习。

从上述的介绍可以看出不同的学习方法所研究的侧重点不同，彼此之间没

有清晰的区分界限。对比学习、自监督学习和生成对抗学习之间有着紧密的联

系，彼此相互借鉴和发展。围绕图像特征相关的人脸编辑方法可以被同时分类

到上述的学习方法中。

1 . 3 本文工作

现实世界中采集到的人脸往往不能直接用于人脸编辑，我们提出了一个

通用的人脸编辑框架，用以系统化处理人脸编辑过程。结合 1 . 2中人脸编辑

面临的问题和挑战，我们将人脸编辑框架总结为图 1 1中的四个主要流程。

如图 1 1所示，本文将从四个方面展开研究，分别围绕图像对齐、图像特征编

码、图像特征解码和图像特征编辑展开。人脸图像对齐、图像特征编码、解码

和编辑采取递进式的研究思路，逐步深入探究图像特征，并利用其解决人脸图

像的属性编辑问题。具体的研究内容包括：

1. 图像对齐旨在统一图像的编解码过程，是后续在特征编码上进行编辑的

预处理步骤。由于图像编解码被分别独立地研究，利用局部点云的对齐任

务，端到端地实现输入图像与生成图像中语义内容的对齐。人脸编辑主要

针对标准姿态的人脸进行处理。对于任意获取的人脸图像，将其对齐到标

准姿态的预处理步骤，有利于上述人脸图像的编解码过程。我们研究了成

对局部点云的对齐及补全任务，并提出了基于混合优化的点云对齐方法。

该方法利用无约束变量在整个变换矩阵空间进行迭代优化，解决了点云的

局部和全局匹配，提高了对齐精度。该研究可以辅助进行人脸图像对齐，

为后续人脸特征编码、解码生成和编辑进行铺垫。

2. 图像特征编码是神经网络模型解决图像编辑的核心研究内容。目前，学习

具有强泛化能力的图像编码依赖于海量的标注数据。然而，标注海量数据

是〸分困难，甚至在某些图像任务中是不可行的。立足于无标注的图像数

据，本文结合图像聚类任务致力于无监督地学习图像特征编码。我们提出

了 DERC 聚类方法，能够有效地学习图像特征编码。该研究初步研究了人
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脸编辑问题中图像的特征编码。

3. 图像特征解码是解决图像编辑问题中的关键环节。本文主要关注特征解码

中基于图像特征的生成任务。本文分析了预训练的 StyleGAN 图像生成模型

中 Style 特征编码的解码过程。基于 Style 编码的生成模型加强了编码空间

到图像空间的可解释性，提高了生成图像的质量。该研究初步分析了基于

Style 编码的合成网络在人脸生成时的解码过程。我们后续提出的人脸编辑

技术便是受此解码过程的研究启发的。

4. 在图像编解码研究的基础上，本文探索了图像编码和语义内容之间的映

射关联，在编码隐空间上实现了对指定语义内容的编辑。针对人脸属性任

务，在上述 StyleGAN 中隐编码空间 S 定位与指定属性的通道。最后，还提

出对特征编码的单通道和多通道编辑方法，实现细粒度地控制生成内容。

该研究利用合成网络的分层 Style 编码提出了可指定人脸属性的编辑方法。

如图 1 1所示，上述的研究内容及解决方法分别被用于脸图像编辑的各个

阶段中。首先，局部点云对齐的研究用于人脸图像对齐，作为预处理中关键步

骤。目前，神经网络应用于人脸图像编辑，主要围绕标准姿态的人脸进行展

开。我们提出了高精度的局部点云对齐方法，通过提取二维人脸图像中的关键

特征，实现人脸标定及对齐。其次，图像特征编码的研究用于人脸图像编码，

实现人脸到特征编码的映射。本文结合聚类任务，提出了无标注数据的图像特

征编码。这有利于实现任意人脸图像的编辑。同时，图像特征解码的研究用于

分析人特征到人脸图像的生成过程。针对预训练的人脸生成模型，探索了特征

编码与人脸属性的关联关系，明确了特征编码空间和人脸图像语义空间的对应

关系。最后，通过在人脸特征空间的分析，利用特征编码完成可指定人脸属性

内容的编辑。本文提出了人脸特征编辑方法，通过结合人脸图像特征编解码过

程，可实现多种人脸属性编辑。

1 . 4 论文结构

本文主要围绕深度学习下的人脸图像编辑问题进行研究，主要的内容包含

了人脸对齐、图像特征编码、图像特征解码以及图像特征编辑等四部分研究内

容。全文共分为七章，每一章的具体内容如下：

第一章，绪论，介绍了深度学习下人脸图像编辑的研究背景和研究意义，

并分析了当前基于图像特征的人脸编辑的研究现状。
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图 1 1: 人脸编辑流程示意图。

第二章，预备知识与相关工作。主要介绍了图像特征研究中所采用的相关

的神经网络模型及其结构。

第三章，人脸编辑下的特征对齐研究。借助三维的点云数据，研究不同视

角下的局部点云对齐问题。本文提出了高精度的局部点云的对齐方法。该研究

能够被用于解决人脸图像的对齐问题。

第四章，人脸编辑下的特征编码研究。解决了无标注图像数据下训练网络

编码器学习图像特征，初步解决了人脸图像的编码问题。

第五章，人脸编辑下的特征解码研究。研究基于特征编码的图像生成

过程。基于预训练的 StyleGAN 模型，初步解决了基于 Style 编码的人脸生成

问题。

第六章，可指定属性的人脸编辑研究。基于图像特征编码解码和人脸对齐

方面的研究，提出通过特征编码实现对人脸属性进行编辑的方法。

第七章，总结并展望了围绕人脸图像编辑的研究内容。
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2 . 1 引言

在图像处理问题上，深度神经网络能够端到端地提取图像特征，并对其进

行有效地解码，解决各种子任务。各种不同结构的网络模型被提出，用以学习

不同层级含有语义信息的图像特征。神经网络的研究者致力于提出新的网络模

块层，用于改进基础的网络架构，提升网络对图像特征的表示能力。借鉴传统

的特征提取方法，卷积常被用来在空间域和频率域中提取图像特征，并被成功

应用于神经网络模型中。得益于卷积操作的研究，卷积神经网络成为主流地处

理图像问题的模型，并具有着良好的性能。图像任务上的模型大都基于卷积神

经网络搭建，并在此基础上针对具体子任务对网络进行必要改进。例如，图像

分类作为图像的基础任务，许多研究致力于提出新的计算模块和结构，用来改

进原有卷积神经网络的不足，如 Normalization 机制 [50]，Attention 机制 [51] 和

跳层连接等。这些优秀的改进模块不仅提升模型在分类任务上的性能，还具有

一定的泛化性可被用于其他任务的模型搭建中。因此，本章首先介绍了主要的

神经网络类型，其被广泛应用于各种图像任务中。其次，介绍了常用于处理图

像任务的网络结构，其主要包括自编码器网络和生成对抗网络两种模型结构。

最后，围绕图像特征的不同研究内容，详细介绍了相关的图像研究任务和已有

的解决方法。

2 . 2 网络类型

深度学习模型，即深度神经网络模型，通常由多层的网络层堆叠而成。按

照每层神经计算单元的结构划分，可以分为全连接神经网络、卷积神经网络、

循环神经网络和 Tranformer 神经网络等。在图像处理中，由于传统方法普遍采

用卷积来提取图像特征，受此启发的卷积神经网络成为处理图像任务的主流架

构。卷积神经网络展示了可靠的图像特征学习能力。最近，基于 Transformer 的

神经网络在部分图像任务上超过了卷积神经网络，成为了新的有待发掘的模
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型。后续本文的图像特征研究中，许多方法的模型都采用了上述的两种类型。

因此，本节对这两类网络模型进行相关的介绍。

2 . 2 . 1 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolution Neural Network，CNN）是指包含有卷积层的

前馈神经网络。通过堆叠卷积层可以搭建简单的深度卷积神经网络。卷积操作

就是利用卷积核（卷积模板）将图像上的像素灰度值与选取的卷积核进行矩阵

点乘，然后将所有相乘后的值相加作为卷积核中间像素点计算的输出灰度值。

相较图像的尺寸，卷积核尺寸较小，卷积操作需要沿着图像像素进行滑动，完

成对所有像素点的计算过程。在图像处理上，卷积核通过滑动参数共享的形式

是〸分合理且有效率的。卷积层不仅减少了模型的参数量，也解决图像中物

体的平移不变性问题。同时，在传统的图像处理上，卷积核也被称为滤波器。

不同的卷积核对应着不同的功能，具有良好的可解释性。例如，高斯卷积核实

现了图像的平滑。Sobel 卷积核能提取图像的边缘。拉普拉斯卷积核能实现图

像的锐化。卷积神经网络则通过训练的方式，自动学习不同类型的卷积核参

数。通过卷积层和非线性激活层的堆叠，能够提取更复杂关于图像内容的语义

特征。

卷积操作：卷积作为一种数学运算，被广泛应用在信号分析中。在连续的

一维函数上，设 f (x), g(x) 是 R上的两个可积函数。两个函数的卷积可以由 g(x)

关于原点翻转并滑过 f (x) 函数，并计算每个位置的积分。卷积算子由 ∗表示，

具体的一维连续函数的卷积定义如下：

f (x) ∗ g(x) =
∫ ∞

−∞
f (τ)g(x − τ)dτ. (2 1)

其中，x 代表滑动的位移，τ是积分假变量。卷积由许多重要的性质。卷积定

理揭示了空间域的卷积和频率域中乘积的变换关系。设 F(µ) 和 H(µ) 为 f (x) 和

h(x) 的傅立叶变换，卷积定理如下所示：

f (x) ∗ h(x)⇔ F(µ)H(µ),

f (x)h(x)⇔ F(µ) ∗ H(µ).
(2 2)

其中双箭头指示左边的表达式通过右边的表示式的傅立叶反变换得到，右边的

表达式通过左边的表达式的傅立叶变换得到。卷积定理表明，空间域中两个函



2 . 2 网络类型 19

数卷积的傅立叶变换等于这两个函数傅立叶变换在频率域的乘积。空间域中的

两个函数乘积的傅立叶变换等于这两个函数的傅立叶变换在频率域的卷积。卷

积操作能有效提取 f (x) 关于 h(x) 的特征。

在处理图像问题中，图像由二维平面上的离散的像素点组成。将式 (2 1)
中的卷积拓展到二维空间上的的离散变量，其卷积操作定义如下：

f (x, y) ∗ h(x, y) =
M−1∑
m=0

N−1∑
n=0

f (m, n)h(x − m, y − n), (2 3)

其中 x ∈ [0, 1, · · · ,M − 1], y ∈ [0, 1, · · · ,N − 1]。在式 (2 3) 中， f (x, y) 可以代表

图像 I，h(x, y) 代表卷积核。然而，卷积神经网络中，空间域的卷积核通常只处

理图像中的局部信息，所构建的卷积核大小为 5 × 5，3 × 3 甚至为 1 × 1 等。模

型利用多层的卷积层串联实现扩大感受野，来提取图像的局部和全局特征。因

此，在图像卷积的处理中，需要对每个像素点区域进行二维平面上的卷积，其

具体流程如下：

I ∗ g(i, j) =
k/2∑

u=−k/2

k/2∑
v=−k/2

I(i + u, j + v)g(u + k/2, v + k/2) (2 4)

其中 I 代表图像，g 表示大小为 k 卷积核。图像上的卷积操作在以每个像素位

置 (i, j) 的中心的 k × k 区域上进行离散的二维平面上的卷积运算。由于式 (2 4)
中卷积核并没有做翻转操作，其实并不是严格意义上的卷积操作，更确切的描

述应该是指空间相关的滤波操作 [52]。

卷积网络模型：大小为 H ×W × 3 的彩色 RGB 图像经过卷积计算后输出为

H/s ×W/s × C 的特征图，其中 s 为卷积核在图像上的平移步长。卷积神经网络

内部中每层都对特征图进行卷积处理提取特征，并输出对应的特征图。深度卷

积神经网络可以看作特征图在各个层中的信息处理和传递。设 ai 为第 i 层网络

的特征图输入，则 ai+1 为第 i 层的输出。由卷积层搭建的 n 层神经网络模型，

其具体形式化定义如下：

ai+1 = δ(Convi(ai)),∀i = {0, 1, ..., n − 1}. (2 5)

其中 Convi(·) 代表着第 i 层的卷积操作，δ(·) 为非线性激活函数。由于卷积操作

由矩阵乘积表达，其本质属于线性运算。非线性激活函数的引入是为了利用多

层卷积网络实现对非线性函数的拟合。理论上，含有两层的具有非线性激活函
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数的多层神经网络可以拟合任意连续函数。三层的神经网络可以构建非凸或不

连续的决策边界 [53]。然而，理论上的研究在现实中往往是难以达到的，浅层

网络模型难以直接表示复杂函数。在相同计算神经元下，深层网络比浅层网络

具有更丰富的表达能力。在处理图像问题中，模型的卷积操作受限于卷积核大

小，只能提取图像的局部特征。为捕获大范围的图像特征，模型需要构建多层

卷积层来扩大感受野。通过堆叠多层的卷积层，使得模型能够表达丰富的图像

特征。然而，深层网络和海量参数使得训练模型成为难点。如何有效从数据中

学习网络参数成为了亟需解决的问题。

卷积神经网络在图像识别等方面取得了巨大的成功。VGG 网络 [10] 构建

并学习了含有 16 或 19 层的深度神经网络模型，验证了增加网络的深度能够在

一定程度上提高模型性能。ResNet[1] 提出了跳层连接结构，将可学习深度扩展

到了上百层，并加速学习深层神经网络的过程。同时，跳层连接对网络中提取

的图像特征能有效地进行保留。EfficientNet[11] 通过神经网络架构搜索模型结

构，实现多种卷积模块的优化组合，减少了对层数的依赖并提升了推理性能。

虽然卷积神经网络在图像识别上不断刷新着性能指标。但对网络内部的图像特

征如何提取，如何理解各层中的图像特征图的意义等问题的研究是滞后于模型

发展的。为理解网络内部学习到的卷积核和提取的图像特征，Olah 等人 [24] 可

视化展示了卷积神经网络的各层的特征图的语义内容，并对此进行了解释。网

络内部是分层次获取图像特征的。按照不同层划分，每个层在提取图像特征中

都有着相对粗糙的解释。模型逐层提取到了图像的颜色、线条、纹理和局部目

标等语义特征。然而，关于图像特征和图像内容的更精确细致地解释有待进一

步的研究。

2 . 2 . 2 Transformer网络
Transformer 网络起源于自然语言处理，并被逐步应用于图像问题的处理。

Transformer 网络不同于卷积神经网络和循环神经网络，其由堆叠的 Transformer
模块组成。在图像分类任务上，ViT[3] 成功利用 Transformer 网络模型超过了

卷积网络模型的分类性能。这给予了采用 Transoformer 网络解决图像问题的新

思路。

Transformer模块： Transformer单元是组成 Transformer网络的核心模块，

用以代替卷积操作来提取图像的语义特征。类似于自然语言中捕获上下文的语

义信息，将图像按照像素块划分及序列编码后，Transformer 单元可以捕获图像
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块间的全局语义信息。对比卷积神经网络需要通过多层的卷积操作来扩增感受

野，Transformer 网络在全局信息的获取效率上优于卷积神经网络。Transformer
单元可以看作为全连接网络的 Attention 版本，每个单元仅由 Attention 模块和

前向全连接网络组成。其中，Attention 机制是计算输入 Query 向量对输入 Key
向量的关注度，按照得分乘以输入 Value 向量，并依据 Query 向量输出查询结

果。设 Q 为 Query 矩阵，K 为 Key 矩阵，V 为 Value 矩阵。Attention 的形式化

表达为：

Attention(Q,K,V) = Similarity(
QKT

√
dk

)V. (2 6)

其中函数 Similarity(.) 为相似度计算函数，dk 与输入矩阵 Key 的维度相关。

依据相似度计算函数的不同，可以划分不同类型的 Attention 实现方法，如

Soft-Attention 和 Hard-Attention 等。图像处理中常采用 Soft-Attention 方法。

Soft-Attention 利用 Softmax 函数来计算 Query 向量对 Key 向量的得分，取值在

[0, 1] 之间。Soft-attention 可以表示为

Attention(Q,K,V) = Softmax(
QKT

√
dk

)V. (2 7)

其中 dk 为 K 矩阵列向量的维度，用于归一化查询结果，使其符合标准方差分

布。在 Transformer 模型的 Attention 计算中，Query 向量，Key 向量和 Value 向

量都来自与图像块序列。图像块序列中每个位置与其他位置计算相似度，通过

Attention 模型函数加权得到全局编码特征 Z。编码特征 Z 是图像特征 Q 计算全

局 Attention 后的中间结果。为了解释并分离 Attention 特征 Z，Transformer 单元

通过两层全连接网络（Feed Forward Neural Network，FFN）将 Attention 提取的

全局特征进行非线性变换加以分析，其可以表示为：

FFN(Z) = max(0,ZW1 + b1)W2 + b2, (2 8)

其中 (W1, b1) 和 (W2, b2) 分别代表第一二层全连接网络的参数。

Transformer网络模型：与搭建卷积神经网络类似，通过堆叠 Transformer
模块可以搭建 Transformer 网络模型。设图像分块后的图像序列化特征为 a0，

大小为 N × K。这里 N 代表图像块序列长度,K 为初始图像块的特征维度。

Transformer 模块将输入特征 ai 分别计算 (Q,K,V) 并进行全局 attention。利用全

连接 FFN 模块经激活函数得到输出特征 ai+1 并作为下层的输入。由 Transformer
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图 2 1: 自编码器网络示意图。

模块搭建的 n 层网络模型，其具体形式化定义为：

ai+1 = δ(Trans(ai)),∀i = {0, 1, ..., n − 1}. (2 9)

其中 Trans 函数代表 Transformer 模块计算单元, 由上式 (2 7) 和 (2 8) 组成为:

Trans(ai) = FFN(Attention(ai, ai, ai)). (2 10)

通过堆叠 Transformer 单元，研究者构建的 Transformer 网络可被用于众多

图像任务。ViT[3] 只采用 Transformer 单元搭建的图像分类网络模型超过了同时

期的卷积神经网络。Segmeter[54] 将 ViT 模型拓展到图像语义分割任务，实现

对图像特征的内容语义的解码。MaskGit[55] 成功利用 Transformer 网络进行快

速地图像生成。

2 . 3 网络结构

2 . 3 . 1 自编码器网络结构

自编码器网络（AutoEncoder，AE）由编码器（Encoder）和解码器（De-
coder）组成。如图 2 1所示，编码器主要将输入 X 转换成中间语义特征 Z，然

后解码器将 Z 转换成与输入相似的输出 X。自编码器网络旨在通过学习使得输

入 X 和输出 X 无限接近。当输入 X 的维度高于编码 Z 的维度时，编码器可以

看作为对输入 X 的降维过程，实现高维数据到低维数据的映射。当自编码器

用于图像问题时，编码器和解码器大都为卷积神经网络。通过自监督的学习方

式，图像能够学习低维的数据表示 Z。低维图像特征 Z 可以看作为一种图像特

征编码。不同于监督学习下的图像任务模型，自编码器网络利用自监督学习方

法，能够从无标注的数据学习图像特征。在机器学习中，自编码器常被作为一
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种无监督学习方法，并用于数据降维。然而，在深度学习中，自编码器不仅可

以实现对图像的降维，也可以实现图像的特征提取。编码器可被用于从无标注

数据中学习图像特征，可被用于研究图像特征的编码问题。解码器可以实现特

征到图像生成的解码，可被用于处理基于特征的图像生成问题。自编码器常被

看作为两个不同功能模型的组合。编码器用于解决入图像编码问题，解码器用

于解决图像生成问题。这两个问题可以看作为互为对偶问题。我们还可以进一

步研究特征与语义内容的潜在联系，处理基于特征编码的图像编辑任务。在之

后的章节，本文会详细探讨自编码器网络的学习方法以及上述围绕图像特征的

研究。

2 . 3 . 2 生成对抗网络结构

生成对抗网络（GenerativeAdversarial Networks，GANs）是由生成器（Gen-
erator）和判别器（Discriminator）组成。如图 2 2所示，生成器用于图像生

成。判别器用于判别伪造图像和真实图像。为了实现图像的采样和伪造，生成

对抗网络从易于采用的先验高斯分布中生成变量 Z，生成器 G(Z) 输出对应的生

成图像 X。判别器为二分类模型推断 D(X) 为真实图像的概率。原始的 GANs 模

型先验分布是易于采样的，容易伪造丰富的逼真图像。然而，高斯分布难以直

接与图像特征进行关联。由于本文主要围绕图像特征展开研究，随机从高斯分

布采样的噪声数据 Z，显然无法将其作为一种有效的图像特征。因此，部分研

究者将特征编码引入到图像生成模型中。一种简单的方法是将 GAN 模型与上

述的自编码网络结合，将编码器提取的特征作为条件输入控制生成器的解码过

程。通过条件的输入特征，条件生成对抗网络实现将图像编码特征融入到图像

生成解码过程。条件生成对抗网络在基于特征编码的图像过程中被广泛应用。

例如，在人脸变换和风格迁移任务中，大部分方法都利用条件生成对抗模型，

实现原图像域到目标图像域的图像翻译。其中，图像特征在编解码过程中起到

关键作用，确保生成内容的对应。

2 . 4 围绕人脸编辑的若干研究任务

本文主要关注深度学习下图像特征的研究，并围绕图像特征的编码、解码

和编辑三个部分展开。由于深度学习下的图像特征研究大多与图像任务相关，

本节将主要介绍与研究图像特征相关的图像问题。具体的内容如下，与图像特
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图 2 2: 生成对抗网络示意图。

征提取编码较为密切的图像分类问题，基于特征编码的图像生成问题和探究特

征编码空间与语义内容的图像编辑问题。需要指出的是，图像特征的研究是可

以独立于具体的图像任务的。因此，本文阐述相关图像任务时，尽可能的围绕

图像特征展开，而忽略不同图像任务上的差异。

2 . 4 . 1 人脸特征编码学习任务

图像特征编码是利用深度模型从图像中获取有着特定语义内容的过程。当

网络模型训练完成后，从图像中抽取的内容为特征表示，也被称为特征编码。

即原始图像 X 被网络模型映射到编码空间中的 Z 编码。在图像分类任务中，全

连接层之前的多层卷积网络模型常被作为通用的图像特征编码器，能有效提取

具有良好区分性的高级语义特征，并被直接应用于其他图像问题。然而，这种

依靠图像分类任务学习的特征提取器有两个主要问题。第一，所获取的图像特

征编码是面向图像分类任务而言的。这种编码的方式丢失了部分表述原图像的

能力，难以胜任不同的图像任务。例如，由图像分类学习的特征编码无法适用

于在解码过程中的图像生成问题。第二，图像分类任务的学习过程依赖大量的

手工标注数据。基于 Transformer 的 ViT 研究表明通过增加标注的样本来训练模

型，可以学习到更具有泛化性能的图像特征 [10]。标注的图像数量制约了其特

征编码的能力。

针对图像分类任务中的问题一，迁移学习提出了一种有效的解决方案。不

同的图像任务可以利用预训练加微调的方式来优化原特征提取器的图像编码。

finetune 方法 [56] 有效解决了不同任务间所关注的图像特征的差异。同时，迁

移学习加速了模型学习收敛的过程。图像分类任务的预训练特征编码器也有效

地避免了因目标任务数据不足带来的过拟合的风险。finetune 方法和迁移学习
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等都是面向图像任务的，并主要作用于图像特征编码。在相关任务中，finetune
方法能明显改善所提取的图像特征，实现高效地语义编码。为了解决在问题

二中手工标注数据的困难，CLIP[13] 借鉴了自然语言处理中的预训练词向量的

方法。在收集的图像文本对的匹配任务中学习图像的特征编码。在该任务中，

CLIP 利用大批量的训练数据来构建文本和图像的匹配目标，实现了文本编码和

图像编码器的自动对齐。由于图像文本对都采集自互联网数据无须人为标注，

CLIP 解决了无标注图像中特征编码的学习。模型训练过程中利用对比学习方法

有效解决了图像分类任务中的问题二，这拓展了图像特征编码学习新的研究任

务。同时，StyleCLIP[57] 等研究表明 CLIP 的图像特征编码具有着丰富的可解

释性。图像生成任务中的解码过程能够直接基于 CLIP 的图像特征编码展开后

续的研究。

2 . 4 . 2 基于语义特征的人脸图像生成任务

基于图像特征的图像生成任务是图像特征编码的逆过程，其试图通过图像

特征的编码将其映射回原图像空间。结合特征编码的内容，该图像特征解码的

研究实现了原图像到特征编码，特征编码到原图像的闭环。因此，本文所研究

的图像特征解码过程是基于图像编码展开的。基于语义特征的图像生成任务常

采用自编码器网络结构。通过中间隐藏的图像特征编码，利用重构后的图像与

原图像进行自监督学习。然而，利用自编码器的网络结构生成的图像较为模

糊，难以与真实图像混淆。在图像生成任务的研究上，首先研究的关注点在图

像生成的质量和多样性上。自编码器网络生成图像质量较差且难以直接采样。

针对上述不足，变分自编码显示地学习图像特征编码使其服从高斯分布，简化

了采样过程。为进一步提高图像的生成质量，研究人员引入 GAN 网络利用生

成器伪造图像，并通过判别器进行生成对抗学习。最近，扩散模型（Diffusion
Mode）[16] 通过对生成函数的梯度建模，利用梯度下降的方法来迭代生成逼

真的图像。这种方法虽然易于训练且生成的图像质量上堪比 GAN 方法，但其

在图像生成效率上差一至两个数量级。然而，上述的这些方法对图像生成过程

中的输入的图像特征与生成内容的联系关注较少，缺少对语义特征在解码时的

分析。

与基于图像特征的图像生成较为密切的研究是一类图像翻译任务 [58]。图

像翻译任务是实现源图像域到目标域的转换。许多计算机视觉问题都可以被看

作图像到图像的转换任务。例如，CycleGAN[59] 提出了通用的图像翻译模型，
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并被用于标签图到场景图的转换、线条轮廓到色彩图像转换、图像的风格转

换，春夏场景变换等各种图像应用场景。同时，语义分割 [60] 和风格迁移 [17]
作为两类特殊的图像翻译任务被单独地加以研究，是图像翻译发展过程中两类

重要的应用领域。语义分割将标签或类别与图片的每个像素进行关联，用来划

分构成可区分类别的像素集合。语义分割可以被视为将图片映射到语义掩码的

图像翻译任务。风格迁移的目标是对内容图像用将新的风格重新进行表达，生

成新的混合图像，例如风景照到油画之间的转换，人物头像到动漫头像的风格

迁移。众多的图像翻译子任务都可以看作为是条件生成模型的不同问题上的具

体应用。利用条件生成模型可以方便研究图像特征的解码过程。

2 . 4 . 3 人脸图像特征编辑任务

图像特征编辑是理解图像特征空间与语义内容的关键任务，旨在修改图像

特征来指导特定图像属性的生成。图像特征编辑任务需要实现对生成图像的

细粒度控制，研究图像特征的解耦和解释，并完成对图像的编辑。在图像编辑

任务中，由于人脸生成及编辑 [61] 具有重要的应用和娱乐价值，对其相关地

研究受到了广泛关注。在人脸生成任务中，不同于以往在高斯噪声分布上直

接伪造人脸图像，StyleGAN 将随机噪声映射到风格编码隐空间，提高了生成

图像的稳定性和质量。为了在隐空间实现对图像特征编辑，InterFaceGAN[27]
和 StyleSpace[62] 等方法研究并分析了其各种潜在的特征编码空间，如 W 空

间和 Style 空间，并发现对该空间进行特定编辑与生成图像的语义内容相关。

InterFaceGAN 揭示了不同性别和年龄的人脸在 W 特征编码上具有特定的编辑

方向与之对应，修改关联的特征编辑方向可以控制人脸属性的生成。StyleSpace
在 Style 编码空间实现了多种人脸的细粒度编辑，例如头发，眼睛，嘴巴等

内容。Encoder4Editing[63] 表明可以直接利用编码网络，将图像映射到对应

的 Style 空间以实现原图像到目标图像的翻译。类似 Encoder4Editing 工作，

Pixel2Style2pixel[64] 的图像编码重建研究也展示了每张图像通过编码器将其映

射到 Style 编码，并通过预训练的 StyleGAN 模型进行恢复重建。因此，Style 编

码可以被视作为一种图像特征编码。本文将关注 StyleGAN 生成模型，并研究

各种潜在的图像特征编码对图像语义内容的联系，提出特征编辑方法细粒度地

控制图像的生成内容。
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2 . 5 本章小结

本章回顾了深度学习中处理图像的基本网络模型，分别为卷积神经网络和

Transformer 神经网络。目前，大多数关于图像网络模型的研究大都围绕这两种

神经网络展开。对比由 Transformer 模块搭建的网络，卷积神经网络在特征编码

上具有更好的可解释性。因此，本文主要围绕卷积神经网络上的图像特征展开

后续研究。其次，介绍了不同的网络结构。随着图像问题越来越复杂，单一的

网络模型难以学习和处理待解决的任务。研究人员将多个不同功能的网络进行

组合，构建更有效地学习模型。我们讨论了两类网络结构，分别为自编码器网

络结构和生成对抗网络结构。这些结构中都将整个模型按照基本功能进行了网

络划分。通过对上述模型的结构分析，有助于理解本文后续研究图像特征中的

相关模型。最后，本文讨论了图像特征在不同图像任务下的侧重点，分别为图

像语义编码，基于图像特征的语义生成和图像编辑等相关任务及研究内容。图

像特征编码和生成解码是可以看作为对偶研究任务，彼此联系紧密。基于特征

的图像编辑任务即为了进一步探索图像特征与语义内容的对应关联，实现可控

的图像生成。





第三章 人脸编辑下的点云对齐研

究

3 . 1 点云特征对齐及相关任务

依据图 1 1中的人脸编辑的处理流程，点云特征对齐用于解决人脸对齐的

问题，是人脸图像预处理的关键步骤。目前，主流研究主要关注正脸图像，且

人脸大都符合标准的自然姿态。由于不同姿态角度下的人脸会显著增加下游任

务的处理难度，标准且统一的人脸姿态在解决人脸编辑问题中至关重要。人脸

编辑主要围绕标准姿态的人脸图像展开。不同姿态、表情、光照下的人脸会影

响网络模型对图像的内部编码，难以实现高质量的图像编辑效果。为了端到端

地实现人脸图像的特征编解码，人脸对齐通过标准化输入的人脸图像的姿态及

表情，来解决复杂的人脸图像问题。当前，人脸对齐的解决方法大都基于特征

点的对齐过程。然而，在二维图像中，受到人脸表情及姿态的影响，所提取的

特征缺少鲁棒性，难以精确地将其对齐到标准姿态正脸模型中。针对此问题，

我们试图将二维平面的人脸反投影到三维空间中，利用人脸的点云特征点，解

决局部点云对齐并完成对人脸图像的对齐。本章围绕局部点云对齐问题展开研

究，其可用于人脸编辑中的图像对齐过程。

点云对齐是解决图像编码和解码的特征对齐的过程。基于 StyleGAN 的人

脸生成模型，将 Style 编码看作为一种人脸特征编码。借鉴第 4章中无监督训练

图像特征编码的学习方法，利用预训练的 StyleGAN 人脸生成模型，将学习人

脸图像特征编码器。人脸特征编码器通过训练学习到 Style 特征编码空间的映

射。目前，Edit4Edit 方法 [63] 等工作解决了人脸 Style 特征编码网络和解码生

成网络的特征对齐。然而，在基于 Style 编码的解码和生成的人脸图像中，其

主要围绕标准姿态下的人脸图像展开。对于真实的人脸图像而言，需要对其进

行人脸定位及对齐等预处理，才能对合适人脸进行 Style 特征编解码的过程。

因此，对于输入的人脸图像，需要将其与标准姿态人脸进行对齐。目前，二维

图像的人脸对齐问题依靠人脸关键点检测等技术，已经大致得到了解决。取而
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图 3 1: WFLW 数据集 [65] 中同一个人不同角度的人脸数据。

代之，三维人脸模型的对齐成为研究的热点问题。三维人脸模型的对齐解决方

法能够有效解决人脸对齐问题。如图 3 1所示，WFLW 数据集 [65] 提出了基于

三维人脸关键点的人脸对齐问题。在图 3 1中，正脸实现了后续的人脸特征编

解码的统一。左偏脸和右偏脸可通过进行对齐转正。左脸和右脸难以直接对齐

到正脸，不利于人脸编辑的研究。

点云对齐旨在找到一种刚性变换来对齐多个局部点云。传统的优化方法试

图迭代计算变换矩阵，通过最小化对齐的几何误差来解决局部点云的对齐。

具体的说，传统的对齐方法旨通过迭代最近点 (ICP) 等优化方法来生成旋转矩

阵和平移向量。然而，由于 ICP 仅限于具有小旋转的刚性变换，大都优化方法

局限于局部对齐，难以处理大角度的全局对齐。由于优化过程受局部极小值

的影响，全局对齐问题一直困扰着迭代对齐方法。近年来，随着 3D 深度学习

技术的发展，越来越多的基于深度学习的方法被提出用以解决优化方法的缺

陷。DCP [19] 实现了端到端的局部点云对齐，但只在 ModelNet 数据集 [20] 上

表现不错。DeepGMR [21] 采用混合概率分布进行点匹配，其参数由神经网络

估计，并在 ICL-NUIM[22] 得到了验证。Deep Global Registration (DGR)[23] 提

出了一个可区分的成对注册框架，包括特征对应预测、姿势估计和姿势细化。

基于深度学习的对齐方法通常比迭代全局对齐方法运行速度快一个数量级，并

且提高了全局对齐精度。深度学习对齐方法是对传统迭代优化对齐方法造成了

巨大冲击。具有竞争力的迭代对齐方法是亟需新的研究成果。

本章立足于优化对齐方法，提出了混合优化的局部点云对齐方法（Hybrid
Optimization method with Unconstrained Variables，HOUV）。HOUV 直接定义了

一个平滑变换矩阵，通过优化其实现成对局部点云的对齐。考虑对齐过程中的

局部点匹配，倒角距离（Chamfer Distance，CD）通常用于测量一对局部点云

的距离。基于倒角距离，我们提出了两种变体损失。1)局部 CD损失解决了成
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对部分点云中的不完全匹配。2)投影 CD损失实现全局匹配提高了对齐精度。

同时，在优化变换矩阵的过程中，通常的优化方法会限制旋转角的平移距离。

一般的优化方法常被看作为带约束变量的优化过程。在 HOUV 中，采用映射函

数将约束变量替换为无约束变量，以实现平滑优化。受分支定界法的启发，将

旋转平移变换 SE(3) 空间划分为几个独立的子空间。根据变换的范围，HOUV
通过引入边界来处理不同的子空间。我们提出了一种通过随机初始化多组变量

的批处理策略和一种可编程优化策略来缓解局部最小值问题。对比基于深度学

习的方法，HOUV 展示了如下方面的优点：1)无监督的，即 HOUV 可以直接

应用于任何点云的配准，而无需在训练数据集上学习。2)可编程性，即优化策

略是可编程的以适应点云样本或数据集。HOUV 方法可以控制超参数来处理

不同程度的重叠的局部点云。3）高对齐精度。在伪造和真实的局部点云数据

集上，HOUV 展示了最先进的对齐结果。对比基于深度学习的方法，HOUV 方

法体现了传统迭代优化方法仍有巨大的研究潜力。本章的主要研究内容如下

所示：

• 人脸对齐解决人脸编辑问题中复杂人脸图像的特征编码问题，提高了人脸

特征稳定性。

• 针对人脸对齐，提出了混合优化的局部点云对齐方法，提高了点云的对齐

精度和速度。

• 实验验证了提出的 HOUV 方法在点云对齐的有效性，利用点云完成了对人

脸图像的对齐。

3 . 2 局部点云对齐问题及解决方法

首先，形式化地定义局部点云配准问题。然后，引入无约束变量的混合优

化对齐方法（Hybrid Optimization with Unconstrained Variables method，HOUV）

分别构造旋转矩阵和平移向量。我们提出的混合损失包含倒角距离（Chamfer
Distance，CD）的两种变体，分别处理局部和全局点匹配。最后，为了避免随

机初始化导致的优化不稳定，本文采用批处理策略来提高 HOUV 的稳定性。同

时，考虑到对齐变换的子空间，HOUV 通过引入边界来缩小搜索空间 HOUV 可

利用局部点云的先验知识来调整配准的边界。
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3 . 2 . 1 局部点云特征对齐问题

在 3D 坐标系中，我们有一个待观察的刚性物体和一个可移动的观察点。

点云 P = {pi ∈ R3 | i = 1, . . . ,N}和 Q = {q j ∈ R3 | j = 1, . . . ,M}分别是从视点 vp

和 vq 观察得到。其中 N 和 M 表示每个点云中的点数。假设观察点 vq 由 vp 通

过未知的刚性旋转矩阵 Rview 和平移向量 tview 得到，形式化定义为：

vq = Rview · vp + tview. (3 1)

如果观察点 {Rview, tview}已知，可以对齐这两部分的局部点云以获得融合点云，

用以更好地表示物体。然而，当观察点 vp 和 vq 通常情况下是未知的，我们只

能直接预测点云对齐结果 {Rpq, tpq}。

点云对齐旨在估计刚性变换 {Rpq, tpq}对齐源局部点云 P 和目标点云 Q，其

中 Rpq ∈ S O(3), tpq ∈ R3。当成观察点 vp 和 vq 具有重叠区域时，局部点云 P 和

Q 可进行局部匹配点的对齐。局部点云的变换矩阵 {Rpq, tpq}可以通过匹配点进

行估计，即

(Rpq, tpq) = arg min
R,t

∑
(pk ,qk)∈CP

(||R · pk + t − qk||2), (3 2)

其中特征点集 CP 由局部点云 P 和 Q 的匹配点组成。匹配点表示成对粒子点云

中的重叠区域。在两个局部点云对中，找到具有正确匹配点的子集不是一个简

单的问题。

3 . 2 . 2 无约束变量的变换矩阵

变换矩阵由一个旋转矩阵和平移向量组成。根据 Rodrigues 的公式 [66]，任

何三维旋转矩阵都可以由其轴 v 和角度 θ定义。旋转矩阵 R 可以用旋转轴和角

度来表示，即

R = cos(θ)I + (1 − cos(θ))vvT + sin(θ)v∧, (3 3)

其中 ||v|| = 1, θ ∈ [0, π] 和

v∧ =


0 −vz vy

vz 0 −vx

−vy vx 0

 . (3 4)
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向量 v = (vx, vy, vz) 可以是任何单位向量。点云对齐旨在从点云 P 估计到点云 Q

的变换矩阵 {Rpq, tpq}。定义变量 {vpq, θpq}以通过式 (3 3) 生成旋转矩阵 Rpq。由

于变量 v 的模在优化过程中被限制为 1，采用规范化的变量 vpq，用以解决该约

束问题。

v =
vpq

||vpq||
(3 5)

由于 cos(·) 是一个对称的周期函数，可以直接在 R上优化变量 θpq。因此，采用

无约束变量 {vpq, θpq}代替了约束变量 Rpq。

然后，解决局部点云对齐的平移问题，主要关注平移方向和平移距离。

平移方向通常被视为一个单位向量。平移向量 t 可以用平移方向 u 和距离 d

表示为

t = du. (3 6)

为了缩小平移的优化空间，我们限制平移距离：d <= dmax（常数 dmax 表示

平移距离的上限）。此约束在优化问题中称为“框约束”。通常，解决框约束问

题有三种不同的方法 [67]，即

1) 执行标准梯度下降，然后裁剪所有变量以满足约束。

2) 将约束函数合并到要最小化的目标函数, 并求解广义拉格朗日函数。

3) 引入无约束变量代替原来的约束变量来优化目标函数。

当使用第一种方法，待优化变量往往集中在边界上，使得问题得不到充分

解决。第二种方法根据拉格朗日对偶性要求目标函数是凸的。因此，我们采用

第三种方法，使用映射函数将受约束的 d 替换为不受约束的 dpq。映射函数根

据平移距离将变量 dpq 扩展到 R 空间。利用无约束变量 {dpq,upq}和映射函数

sigmoid(·) 重构式 (3 6) ，表示为

tpq = dmaxsigmoid(dpq)
upq

||upq||
. (3 7)

与此类似，也可以使用 sin(·) 作为映射函数，表示为

tpq = 1/2(dmax + dmax sin(dpq))
upq

||upq||
. (3 8)

不同的映射函数在生成平移距离具有不同的偏好。映射函数可根据数据集

中平移距离的分布来灵活进行选择。
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3 . 2 . 3 混合局部和全局对齐损失

为了处理 (3 2) 中的对齐问题，我们引入倒角距离 CD 作为两个局部点云的

评估指标。原始 CD 将每个点都考虑在内，以在另一个点云中找到最近的点。

对于成对的局部点云，CD 仅在与重叠区域相关的对应点上合理工作。在本文

中，采用 CD 损失的两种变体用以进行局部和全局的点云对齐。

局部 CD损失。由于一对局部点云只与对应的匹配点有关，因此在整个局

部点云上计算 CD 损失是不合理的。局部 CD 损失集中在局部匹配点上，解决

不同视角下局部点云的偏差。局部 CD 损失定义为

LCDlocal(P,Q, α) =
1
|Pα|
∑
p∈Pα

min
q∈Q
∥p − q∥2

+
1
|Qα|
∑
q∈Qα

min
p∈P
∥q − p∥2,

(3 9)

其中 Pα 和 Qα 分别是 P 和 Q 的子集。超参数 α与局部点云重叠的比例有关。

点集 Pα 是按如下过程从局部点云 P 中选择的：(1). 在每一轮中，局部点云 P 中

的点 p 依据 minq∈Q ||p − q||2 选取，并从点集 P 中删除该点。(2). 重复过程（1）
并停止，直到选择了 α|P|个点。子集 Qα 以相同的方式生成。局部 CD 损失通

过调整 α来控制从原始点云到目标点云的匹配点数量。通过超参数 α（只需要

调整一个超参数），局部 CD 损失可以用于不同重叠区域的各种对齐任务。

投影 CD损失。局部 CD 损失只关注局部对齐而忽略了全局点匹配。当重

叠中的对应点多于具有固定超参数 α的选定点时，局部 CD 损失难以应对这

种情况。将三维空间中的点投影到二维平面上，保留轮廓特征进行全局配准。

基于这一观察，我们将点云投影到 x-y、y-z、x-z 平面上，并将投影的 CD 损失

计算为

LCDuv(P,Q) =
1
|P|
∑
p∈P

min
q∈Q
∥puv − quv∥2

+
1
|Q|
∑
q∈Q

min
p∈P
∥quv − puv∥2,

(3 10)

其中 uv 表示投影平面，puv 和 quv 是投影的方向向量。
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算法 3.1 原始的无约束变量对齐方法 (HOUVori)
Input：成对的局部点云 P 和 Q。
Parameter：组大小 g，学习率 l，迭代轮数 iter，超参数 α和 β。
Output：具有无约束变量的旋转 Rpq 和变换 tpq 矩阵。
1: 依据组大小 g，随机初始化变量组 {vpq, θ, upq, dpq}。
2: for 对于每一组初始化变量 do
3: while 未达到迭代轮数 iter do
4: 依据式 (3 3) 和 (3 8)，计算旋转 Rpq 和平移 tpq。
5: 依据式 (3 11) ，计算混合优化损失。
6: 执行反向传播以计算变量相对于混合损失的梯度。
7: 按照梯度下降法更新变量。
8: end while
9: end for
10: 选择局部 CD 损失最小的一组，作为最终预测结果。
11: return {vpq, θ, upq, dpq,Rpq, tpq}.

混合优化损失。混合优化损失由局部 CD 和投影 CD 损失组成，定义为

Lhybrid(P,Q) = LCDlocal(P,Q, α)

+ β(LCDxy(P,Q) +LCDyz(P,Q)

+LCDxz(P,Q)),

(3 11)

其中 β用于平衡局部和全局对齐损失。基于混合优化损失，我们通过梯度下降

迭代更新不受限制的变量。

3 . 2 . 4 无约束变量的对齐优化方法

由通过梯度下降预测刚性变换是一个非凸优化问题。我们初始化多个实例

并选取最优结果，来解决 HOUV 优化过程中的局部极值问题。对于每个成对的

部分点云，将旋转轴 vpq 和角度 θ初始化为 32 组。利用 GPU 上的并行计算，

这些组变量可同时得到优化。最后，选择局部 CD 损失最小的预测变换作为最

终的局部点云对齐结果。假设成对部分点云的最佳配准满足这些组中的最小局

部 CD 损失。算法 4.1 详细展示了提出的原始 HOUV 方法。

HOUV 不仅可以解决整个 SE(3) 空间的配准问题，还可以通过引入边界来

调整搜索子空间。边界来自对局部点云对齐问题的分析，并获取变换的先验范

围。当整个 S E(3) 空间被划分为若干个子空间时，HOUV 可以对每个子空间进

行细粒度的优化。该策略提高了推理对齐的速度和准确性，部分缓解了点云物
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算法 3.2 基于先验变换子空间的无约束变量对齐方法 (HOUVpri)
Input：成对的局部点云 P 和 Q。
Parameter：组大小 g，学习率 l，迭代轮数 iter，超参数 α和 β，变换子空间边
界 boundry。
Output：具有无约束变量的旋转 Rpq 和变换 tpq 矩阵。
1: 依据组大小 g，随机初始化变量组 {vpq, θ, upq, dpq}。
2: for 对于每一组初始化变量 do
3: while 未达到迭代轮数 iter do
4: 根据式 (3 12)，利用边界条件 boundry设置最大旋转角度和平移距离。

5: 依据式 (3 3) 和 (3 8)，计算旋转 Rpq 和平移 tpq。
6: 依据式 (3 11) ，计算混合优化损失。
7: 执行反向传播以计算变量相对于混合损失的梯度。
8: 按照梯度下降法更新变量。
9: end while
10: end for
11: 选择局部 CD 损失最小的一组，作为最终预测结果。
12: return {vpq, θ, upq, dpq,Rpq, tpq}.

体的对称问题。对于对称物体，在旋转角度上加上 π或 π/2 度时，局部点云仍

然对齐。通过指定搜索子空间，HOUV 可以解决上述问题。类似于 (3 7)，我

们将旋转角度 θpq 限制为 [l, r]，可表示为

θpri = l + (r − l) sin(θpq), (3 12)

其中 l 和 r 分别是旋转角度的下限和上限。我们应用该优化策略的 HOUV 可

以灵活地适应不同的变换分布。算法 3.2 中总结了利用点云数据先验的 HOUV
方法。

3 . 3 实验设计与分析

本章实验主要解决人脸图像的标准姿态对齐问题，用于减轻后续人脸编辑

的难度。通常，二维的人脸图像常可以通过局部关键点进行对齐。然而，平面

上的局部关键点易受到人脸表情和姿态的影响以造成定位的误差。因此，本章

利用最新的三维关键点预测技术预测人脸图像的空间关键点，并提出了高效的

点云对齐方法，实现了人脸图像的标准姿态对齐处理。我们将在多类点云模型

上验证提出方法的有效性，并将其应用到人脸图像的对齐处理。
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3 . 3 . 1 数据集与评价指标

数据集：我们在三个合成点云数据集上评估了所提出的局部点云对齐方

法。同时，该方法也被应用于真实环境获取的局部点云对齐。数据集的具体内

容如下：

1. Multi-View Partial Point Cloud (MVP) 数据集 [68] 是一个高质量的多视图局

部点云数据集，其中包含超过 100, 000 个高质量扫描模型。对于每个 CAD
模型，部分点云是从 MVP 中的 26 个均匀分布的相机位姿中获取的。

2. ModelNet 数据集 [20] 包括来自 40 个类别的 12311 个网格化 CAD 模型。对

于数据集中的每个对象，该数据集随机抽取 1024 个点作为源局部点云 Q，

然后对 Q 进行随机变换，并通过打乱这些点来获得未对齐的局部点云 P。

同时，ModelNet 向局部点云 Q 添加来自 N(0, 0.01) 的高斯噪声以模拟真实

世界的噪声。

3. ICL-NUIM 是由伦敦帝国理工学院（The Imperial College London）和爱尔兰

国立大学梅努斯（The National University of Ireland Maynooth ）创建的数据

集 [22]，用于评估视觉里程计、3D 重建和 SLAM 算法。他们使用从增强型

ICL-NUIM 数据集中的 RGB-D 扫描派生的局部点云，然后用真实的传感器

噪声和输入对之间的任意转换来增强该局部点云。

4. 3DMatch[69] 由来自各种真实世界场景的 3D 点云对组成，具有从 RGB-D
重建管道估算的地面实况转换。我们在测试数据集上比较了我们的无监督

方法和其他方法，其中生成的部分点云对至少有 30% 重叠 [70]。

评价指标：为了分析在上述局部点云数据的对齐精度，我们选择各向同性

旋转误差 Roterr、各向同性平移误差 Transerr 和均方误差 (Mean Square Error，
MSE) 作为度量指标。将两个局部点云的预测对齐结果表示为 Tpq = {Rpq, tpq}，
并将其与真实对齐结果 Tgr = {Rgr, tgr}进行对比。其中，Roterr 计算 Rpq 和 Rgr

旋转之间的角距离为

Roterr =
180
π

arccos


(
Trace

(
RpqRgr

T
)
− 1
)

2

 . (3 13)

为了分析方便，我们采用角度表示预测旋转角与真实旋转角的误差。Transerr
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和 MSE 使用向量间的 L2 平移距离和局部点云的对应点进行评估。MSE 定义为

MS E =
1
N

N∑
i=1

∥∥∥Tpq (pi) − Tgr (pi)
∥∥∥2 , (3 14)

其中 Tpq(pi) 表示为 Rpqpi + tpq 和 Tgr(pi) 表示为 Rgrpi + tgr。

3 . 3 . 2 对比方法及相关设置

本文测试了 ICP[71]、Fast Global Registration (FGR)[72] 作为基本的迭代优

化方法。ICP 和 FGR 由 Open3D 程序库实现 À。Euler 方法是一种源自 HOUVpri

的约束优化方法，在消融实验作为对比方法。此外，我们还对比了三种基于深

度学习的点云对齐方法，分别为 DCP[19]、IDAM[73] 和 DeepGMR[21]。这三

种方法作为 MVP 对齐比赛的基准对比方法。RGM[74] 是 ModelNet 上当前最

先进的方法。HOUV 默认表示为 HOUVori。我们为 HOUV 设置超参数 α = 0.5

和 β = 0.1。对于 ModelNet 和 ICL-NUM 数据集，其他相关方法的结果参考了

[21]，主要包括 HGMR[75]、PointNetLK[76]、DGR[23] 和采用 RANSAC 优化

的 ICP 方法 [77]。
对于迭代优化方法，将迭代次数统一设置为 500。HOUV 为一对部分点云

随机初始化 32 组变量。Adam[78] 被选为默认优化器，学习率设置为 0.001。对

于 MVP 数据集，还使用 HOUVpri 来提高在比赛中的表现。HOUVpri 将 180 度

分为四个区间，每个区间的旋转角度为 45 度。对于 ICP 和 FGR 方法，还为每

种方法随机初始化 32 组进行测试。最后选择具有最高适配度的变换矩阵作为预

测结果。对于基于深度学习的对齐方法，DCP、IDAM 和 DeepGMR 等方法均

通过数据增强进行了预训练。

3 . 3 . 3 局部点云的对齐实验

局部点云的对齐结果： HOUV 方法在合成数据集上表现出优越的性能。如

表 3 1 所示，在 MVP 数据集上 HOUV 在各项性能指标上优于其他方法。虽然

基于深度学习的方法优于 ICP 和 FGR 等传统优化方法，但它们的性能弱于本文

提出的迭代方法。图 3 2 使用 HOUV 方法后，可视化展示了成对局部点云的

对齐结果。我们调查了传统方法例如 ICP 方法旋转误差大的原因。对于 MVP
Àhttp://www.open3d.org/

http://www.open3d.org/
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表 3 1: HOUV 方法和其他对齐方法在 MVP 数据集上的结果。

Method ICP FGR GO-ICP DCP IDAM DeepGMR RGM Euler DGR HOUV
Roterr 35.87 30.47 56.76 26.27 22.87 49.95 17.4 5.63 20.89 3.05
Transerr 0.14 0.15 0.24 0.23 0.23 0.38 0.10 0.03 0.21 0.02
MSE 0.68 0.60 0.79 0.64 0.62 0.70 0.42 0.13 0.57 0.07

表 3 2: 当召回率设置为 0.2，ModelNet 和 ICL-NUIM 数据集上的 RMSE 指标。

ModelNet clean ModelNet noisy ModelNet unseen ICL-NUIM
RMSE Re@0.2 RMSE Re@0.2 RMSE Re@0.2 RMSE Re@0.2

ICP 0.53 0.41 0.53 0.41 0.59 0.32 1.16 0.27
FGR 0.19 0.79 0.19 0.79 0.23 0.75 0.15 0.87
HGMR 0.52 0.44 0.52 0.45 0.54 0.43 0.72 0.50

ICP + RANSAC 0.08 0.91 0.42 0.49 0.30 0.67 0.17 0.84
PointNetLK 0.51 0.44 0.56 0.38 0.68 0.13 1.29 0.08

DCP 0.02 0.99 0.08 0.94 0.34 0.54 0.64 0.16
DeepGMR <0.01 0.99 <0.01 0.99 0.01 0.99 0.07 0.99
RGM <0.01 1.0 <0.01 0.99 <0.01 0.99 0.04 0.99
DGR <0.01 0.99 <0.01 0.99 0.02 0.99 0.05 0.99
HOUV <0.01 0.99 <0.01 0.99 <0.01 0.99 0.01 0.99

数据集，大多数局部点云具有对称结构，如图 3 2 所示。当在成对局部点云上

贪婪地应用倒角距离时，配准结果将尽可能重叠，但忽略相似结构的存在。当

从 32 组中选取一组时，我们选择最高的适应度作为最终的预测结果。当成对部

分点云中重叠的比例小于超参数 α时，该策略会失效。这可能会导致部分对齐

方法产生额外的 180 或 90 的旋转误差。

对于ModelNet和 ICL-NUIM数据集，表 3 2展示了HOUV等方法的结果，

其结果参考 [21]。ModelNet 和 ICL-NUIM 可以通过许多对齐方法有效地解决。

因此，与 RGM 等其他方法相比，HOUV 没有表现出显着的改进（已将近 100%
的对齐精度）。尽管实验结果有限，但 HOUV 方法在多个合成数据集上验证了

良好的泛化性能。

HOUV 还在逼真的 3DMatch 数据集中的各种场景中得到了验证。表 3 3
展示了 3DMatch 的对齐精度。该实验是在具有 5 cm 体素的下采样点云上实现

的。我们只在 3DMatch 上评估 HOUV 方法，其他结果来自 [23]。如表 3 3所
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图 3 2: 在 MVP 数据集上使用 HOUV 方法预测的对齐结果。每种颜色代表一个局部点云数
据。红色样本代表局部点云 P。绿色样本代表局部点云 Q。在图中的每一行中，我们展示
了执行预测对齐结果后的局部点云 P。

表 3 3: HOUV 方法和其他对齐方法在真实的 3DMatch 数据集上的评价指标。

Method ICP FGR GO-ICP DCP DGR HOUV
Roterr 8.25 4.08 5.38 8.42 2.43 3.42

Transerr(cm) 18.1 10.6 14.7 21.4 7.34 7.77
Recall 6.04% 42.7% 22.9% 3.22% 91.3% 60%

示，HOUV 优于经典的对齐方法。同时，我们也调查了 HOUV 性能略逊于

DGR 方法的原因。首先，与 DGR 相比，HOUV 是一种无监督方法。DGR 在训

练数据集中学习相似场景的先验对象特征。其次，3DMatch 数据集中有广泛分

布的转换和重叠区域。HOUV 方法不能用单一固定的超参数 α拟合所有成对的

点云。HOUV 可以调整超参数 α来对齐那些失败的局部点云对。图 3 3 可视化

展示了 3DMatch 在不同场景下的对齐结果。

人脸图像的局部点云对齐结果：为了实现二维平面内人脸图像的对齐，即

将任意人脸姿态表情与标准人脸模版对齐，我们首先利用人脸图像预测出人脸
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图 3 3: HOUV 在 3DMatch 中的测试场景上关于成对局部点云的可视化对齐结果。其中，
红色样本代表点云 P。绿色样本代表点云 Q。

轮廓及边缘的关键点局部点云数据。我们采用 Bulat 等人 [79] 的工作，运用人

脸检测模型定位人脸图像并预测 68 个关于人脸的三维关键点坐标，如图 3 4所
示。这些关键分布于人脸轮廓及五官，高效地表达了人脸轮廓信息。其次，基

于图像中预测的人脸关键局部点云，我们应用提出的方法 HOUV 对不同人脸表

情和姿态的人脸进行了对齐。如图 3 5所示，局部点云对齐的 HOUV 方法可被

应用于二维平面内的人脸图像对齐。

3 . 3 . 4 消融实验及超参数分析

在表 3 4 中，消融实验研究了 HOUV 的不同部分对点云对齐的影响。对比

表 3 4 中第一行和第四行的结果，投影 CD 损失提高了成对局部点云的旋转精

度。对比第二行和第四行的结果，HOUV 通过将变量 d 替换为无约束变量 dpq

来减少平移误差。使用非线性映射函数的无约束变量 dpq 减少了沿平移方向的

平移误差。对比第三行和第四行的结果，通过为旋转角度划分更细粒度的间

隔，提高了 HOUV 的性能。由于多 GPU 并行化，当采用这些策略时，推理时
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图 3 4: 二维图像上预测的三维关键点云可视化结果。

图 3 5: 利用人脸轮廓关键点的局部点云对齐可视化结果。

间不会随着划分的子空间线性增加。

图 3 6 可视化了没有投影 CD 损失的大旋转误差的结果。在此图中，我们

分析了具有局部 CD 损失对 HOUV 方法在对齐精度上的作用。我们执行 HOUV
方法预测变换矩阵以对齐局部点云 P 与 Q 。在图 3 6 的第二列中，HOUV 在

局部区域拟合得很好，但在仅使用局部 CD 损失时在全局的对齐上失败。原因
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表 3 4: HOUV 方法在 MVP 数据集上的消融实验结果。

Local CD Projected CD Unconstrained T Strategies Rot Error Trans Error MSE
✓ ✓ ✓ 3.4654 0.0229 0.0799
✓ ✓ ✓ 3.2349 0.0291 0.0795
✓ ✓ ✓ 3.8390 0.0238 0.0734
✓ ✓ ✓ ✓ 2.9987 0.0213 0.0719

图 3 6: 验证投影 CD 损失对于 HOUV 方法对齐局部点云作用的可视化结果。红色样本代
表没有利用投影 CD 损失的 HOUV 方法对齐的局部点云 P。绿色样本代表目标局部点云
Q。蓝色样本代表利用投影 CD 损失的 HOUV 方法对齐的局部点云 P。

主要是在于局部 CD 损失设置超参数 α为 0.5 过小。如图 3 6 的第三列所示，

投影 CD 损失可以解决重叠比例大于超参数 α的样本。投影 CD 损失可以弥补

局部 CD 损失不足，提升对齐局部点云的精度。

3 . 4 本章小结

本章主要面向人脸编辑问题下的图像对齐研究，并围绕成对局部点云对齐

问题，提出了无约束变量的混合优化对齐方法。我们提出的 HOUV 迭代优化

方法，能有效解决局部点云的对齐。在构建变换矩阵时，HOUV 将无约束变量

代替原本的约束变量，简化了优化过程。为了实现迭代优化，HOUV 提出局部



44 第三章 人脸编辑下的点云对齐研究

CD 损失和投影 CD 损失，用于无约束变量的优化。其中，局部 CD 损失解决

局部特征对齐，投影 CD 损失解决全局特征对齐。局部点云特征的对齐研究可

用于人脸图像的对齐，是人脸编辑中预处理的关键步骤。后续的人脸编辑过程

中，将主要面向标准姿态的人脸图像进行研究。人脸图像对齐的预处理过程简

化了后续人脸特征编码、解码和编辑的难度。



第四章 人脸编辑下的特征编码研

究

4 . 1 图像特征编码及学习问题

从图像中提取有语义信息的过程，称为图像语义编码，也称为图像特征编

码。不同于手工提取图像特征的研究内容，如角点、SIFT 关键点 [80] 等特征，

本节主要面向神经网络模型下图像特征编码的学习问题。目前，深度网络模型

大多采用端到端的方式来解决具体的图像任务，提取图像特征的过程常被隐含

在各种任务中。并且，由于神经网络模型对学习到的特征编码缺乏可解释性，

使得衡量不同网络模型学习的特征编码的好坏成为棘手问题。目前，通过评估

在下游具体任务的性能，可以从侧面分析图像特征编码的优劣。图像特征与各

类图像任务息息相关。例如，图像分类模型常被看作为特征提取网络和分类网

络的线性连接。图像特征提取网络可以实现图像到抽象语义的特征编码，并利

用分类网络对该编码进行区分。ResNet 网络，EffieientNet 网络和 ViT 网络探索

了不同结构的提取网络对图像特征编码的影响。

人脸编辑离不开对网络模型内部图像特征的研究。首先，网络模型中学习

的图像特征与图像语义内容存在密切联系。例如，特征编码的可解释性研究

[81] 分析了不同层级特征在边缘、纹理和目标等图像语义上的关联。其次，我

们可以利用解耦的特征编码实现图像语义内容的修改。例如，GANSpace[40] 采

用 PCA 方法分析了 StyleGAN 中的 Style 编码空间，将主成分特征向量用于对

特征编码的扰动，并查明对应生成图像的编辑内容。因此，学习通用的图像特

征编码网络有利于人脸图像编辑的处理。

基于监督学习的特征编码是主流手段。在该任务中，学习图像语义编码主

要分为两个过程。首先，通过学习后的图像编码网络，提取图像中的语义内容

并生成特征编码。其次，将提取的特征编码应用在众多的下游图像子任务中，

验证学习的图像编码网络的性能。其中，图像编码网络成为本文研究图像编码

的主要内容。不同的图像编码网络会影响特征编码的优劣，差异主要体现在网
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络层的类型，组织结构和学习过程。然而，上述研究主要集中在解决手工标注

的图像数据集上的分类问题。不同结构的网络模型都采用相似的有监督学习

方式进行训练，利用相同的标注数据集。由于手工标注图像分类的数据集代

价是巨大的，限制了模型学习的规模。例如，ImageNet[4] 数据集收集并标注

了 1500 万张图片，其中主要包含有 1000 个类别。手工标注图像分类数据集的

困难限制了图像分类任务的发展，也限制着图像编码网络的性能。为了解决数

据标注的困境，本章从图像编码模型的学习过程出发，尝试利用无标注图像数

据学习图像特征编码网络。面向无监督学习的特征编码问题，从无标注数据中

提取图像特征主要面临两大挑战。第一，如何从无标注数据中挖掘监督信息用

于训练图像编码网络。第二，如何评估网络提取的图像编码的优劣。为了解决

上述难点，本节将图像编码的研究与图像聚类任务进行关联。首先，图像聚类

任务主要解决无标注的图像集的划分，对相似图像进行聚类，符合问题一的描

述。其次，图像聚类任务适合对学习到的图像编码进行比较和分析，有效解决

了问题二。因此，图像聚类任务需要围绕上述的研究难点展开。其一，图像聚

类研究离不开对图像编码网络的无监督学习。其二，图像聚类任务上的性能评

估可以图像编码网络的性能。本文通过聚焦于解决图像聚类问题，研究无监督

下图像编码网络的学习。

为了研究无标注数据的图像特征编码学习问题，本文结合了图像聚类任

务并提出了深度降维嵌入聚类方法（Deep Embedded Dimensionality Reduction
Clustering，DERC）[82]。DERC 将图像聚类的过程分为三个部分。第一部分，

特征编码网络部分。该部分搭建合适的编码网络实现图像到语义空间的映射。

当训练编码网络完成后，该特征编码被用于直接或间接聚类。第二部分, 降维

聚类部分。对图像特征编码进行的降维和聚类，实现初步的图像聚类。第三部

分，聚类和特征编码优化。利用初步的聚类结果，优化特征编码网络学习更离

散的特征编码，提高不同图像类间的区分度。同时，DERC 的核心研究是无监

督下的图像编码的学习问题。本章还从学习方法角度出发，对 DERC 中的编码

网络的学习方式进行了分析，并在实验环节验证了不同的学习方法对于图像编

码的影响。综上所述，本章的主要内容有：

• 基于图像聚类任务，研究从无标注数据中学习图像语义特征。

• 提出了 DERC 聚类模型，有效解决相似图片的聚类问题。

• 分析了 DERC 的训练方法中存在的多种学习方法，并用于图像语义特征的

学习。
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• 实验验证了 DERC 方法在图像聚类中的有效性，并可视化分析了不同学习

方法下学习到的图像特征。

4 . 2 图像特征编码及 DERC方法

首先，为了从无标注图像中，解决特征编码的问题。将特征特征编码的学

习问题，应用到具体的图像聚类任务中。特征特征编码被形式化定义在图像聚

类问题中。其次，介绍了 DERC 的方法流程，并详细介绍了 DERC 中每个模块

的研究内容。最后，给出了 DERC 方法中解决图像特征编码的方法。

4 . 2 . 1 图像特征编码问题

图像聚类问题中，假设有数据集 X = [x1,x2, ...,xN ] 需要将其划分为 K 类

的图像簇，其中 N 为数据集中图像的数量。本章中将图像按照行进行合并表示

成向量形式，即图像 xi ∈ Rdi，其中 di = H ×W ×C 对应图像中像素的高度 H，

宽度 W 和通道数 C 的乘积。理想的聚类结果应该是每个图像簇包含有相似图

像。这里相似图像的概念来自于图像分类数据集，指代图像内容包含有相同的

目标物。图像特征编码可形式化表示为

z = M(x). (4 1)

其中 M 表示图像特征提取模型，z 表示对图片 x 提取的特征编码。z 表示为 n

维列向量。

对高维图像进行特征编码主要存在两个问题。第一，高维图像数据在图像

空间的分布是稀疏的。由于图像间的距离难以度量，直接地聚类图像是不合

理的，需要提取特征编码。在深度图像聚类中，编码过程常用特征编码网络解

决，但当图像样本过少时，需要搭建合适的网络结构，且训练学习紧密的特征

表达变的困难。第二，在图像上定义图像语义距离是困难的。为了实现相似图

像内容的聚类，常将图像映射到语义特征编码，并在语义编码空间进行聚类。

最近，相关的研究主要围绕采用深度网络学习可区分性的语义特征编码展开。

深度嵌入聚类 (Deep embedded clustering, DEC) [83] 利用卷积网络来学习图像的

特征表示，并利用 Kullback-Leibler (KL) 散度损失迭代优化编码网络的聚类损

失。IDEC[84] 方法结合自动编码器中的重建损失和聚类损失来改进 DEC 中学
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图 4 1: DERC 聚类模型结构示意图。

习的语义特征。DEC 和 IDEC 等方法都直接在编码器网络的语义空间中进行

聚类，例如 DEC 采用 k-means 方法对特征编码进行聚类。深度正则嵌入聚类

(Deep embedded regularized clustering, DEPICT)[85] 对特征编码采用层次聚类方

法。然而，由于编码器的学习过程和聚类过程的分离，这些图像聚类方法在学

习编码网络的过程中无法确保所学习到的特征编码空间是符合下游选取的聚类

方法。即无法明确特征编码空间适合于何种聚类方法，这限制了上述方法泛化

性能。

4 . 2 . 2 DERC模型
本节提出了深度图像特征编码方法（Deep Embedded dimensionality Reduc-

tion Clustering，DERC），并将其应用到图像聚类过程中，具体分为如下三个

部分。首先，利用自编码网络模型，无监督地从待划分的图像数据集中学习特

征编码。其次，对网络学习到的图像特征进行降维分析。最后，对降维后的图

像特征进行聚类，并划分图像数据集。如图 4 1所示，DERC 聚类方法用于无

监督地学习图像特征，并解决图像聚类任务。在图 4 1中，绿色部分为 DERC
方法的网络模型部分。模型部分采用自编码网络模型，其中编码器用于学习和

提取图像特征，解码器用于对特征进行解码生成原始图像。黄色部分为对图像

语义编码的初步聚类过程。由于编码器网络提取的图像特征仍旧为高维的特

征向量，但选取高斯混合聚类模型适用于处理低维数据。因此，在进行聚类之
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前，DERC 引入降维操作，将图像特征映射到适合聚类方法的低维空间。本节

中将其称为图像语义特征的降维空间。基于对图像特征编码的降维可视化分

析，DERC 采用无监督的高斯混合模型对降维后的图像语义编码进行聚类。紫

色部分表示将高斯混合模型生成的聚类伪标签用于编码器网络的训练，学习更

具有区分性的图像特征。DERC 提出了概率三元组损失，用于编码网络学习图

像特征的过程。图 4 1 总体展示了 DERC 中各个组成模块的大体内容。本节的

如下内容分别对各个模块进行详细描述。

自编码器网络：首先，DERC 模型主体采用自编码网络结构，由编码器和

解码器两部分网络组成。编码器网络用于抽取图像的语义特征，完成对图像的

特征编码，解码器对特征进行解码生成原始图像，用于辅助编码器的训练。设

图像 xi 经编码器网络非线性映射为图像编码 zi ∈ Rdz , 其中 dz 为特征编码空间

的维度且 dz << di。编码器网络被看作为函数 Eθ : X → Z, 实现图像空间 X 到

语义编码空间 Z 的映射。Eθ 代表编码器，其中待学习的参数为 θ。编码器网络

由六至八层的卷积神经网络搭建而成，将二维平面上的的图像映射到 128 维的

zi。解码器网络作为函数 Dw : Z → X′, 实现语义编码空间 Z 到生产图像空间 X′

的映射。解码器的网络结构与编码器类似采用上采样卷积层搭建。同时，为确

保特征编码 zi 对图像的表示能力，在编码器和解码器之间没有采用跳层连接的

方式。

降维聚类过程：其次，对于图像的特征编码，DERC 进行了初步的聚类及

可视化分析。图像数据集 X 通过学习后的编码器映射到特征编码 Z。由于图像

特征编码也是高维数据，在选取合适的聚类方法时，会面临三个主要难点。第

一，许多聚类方法需要提前确定聚类的个数。由于图像聚类的数据集借鉴图像

分类任务，本文假定聚类个数与图像类别数一致。这种方法显然是取巧的，通

常的做法是采取手工可视化分析辅助确定高维数据的聚类个数。第二，度量图

像编码的距离相似度，用于聚类相似样本区分不同聚类簇。由于通过自监督学

习的图像特征编码是高维数据，如何度量图像编码的距离识别相同目标，分离

不同目标是需要进行分析和比较的。第三，编码空间中，图像特征向量存在稀

疏性，数据分布不均衡。这显著影响了基于样本密度的聚类方法。为了解决上

述难题，DREC 采用 t-SNE 方法对其进行了降维可视化分析。t-SNE 作为一种

降维方法，其核心思想是在低维空间中重构高维空间中的数据分布。假设特征

编码 zi，且以该特征点为中心的高斯分布的标准差为 δi 的，则邻居编码节点 z j
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到 zi 的距离为：

w j|i =
exp
(
−
∥∥∥zi − z j

∥∥∥2 /2σ2
i

)
∑

k,i exp
(
− ∥zi − zk∥2 /2σ2

i

) . (4 2)

设 ri 为 t-SNE 方法对 zi 的低维嵌入表示，即 ri ∈ Rd
r , dr 为图像特征降维后的维

度且 dr << dz。t-SNE 中假设空间 R中的数据分布服从学生 t 分布。具体地说，

邻居节点 r j 到 ri 的距离为

v j|i =

(
1 +
∥∥∥ri − r j

∥∥∥2)−1

∑
k,l

(
1 + ∥rk − rl∥2

)−1 . (4 3)

该距离公式用于度量图像样本 xi 和 x j 的相似度。t-SNE 采用梯度下降法迭代

地减少特征编码分布与降维编码分布的 KL 散度，从而学习图像特征编码 zi 的

低维表示 ri。

对于降维后的二维或三维的编码向量集合，通过可视化分析，DERC 采用

简单的高斯混合聚类模型对其进行初步的聚类。选择高斯混合聚类模型主要有

三个原因，能够分别解决上述在图像特征空间聚类的困难。第一，可视化分析

可以方便地确定聚类的个数，解决了高斯混合模型中需要提前指定聚类个数的

问题。第二，在降维编码空间中，高斯混合模型可以采用欧式距离度量样本间

的相似度。第三，从图像特征编码到降维表示后，图像数据可以集中表示，解

决了高维空间中数据稀疏的问题。设含有 K 个分量的高斯分布混合模型 M，图

像的降维编码 ri 对该模型的采样概率为：

pM(ri) =
K∑

j=1

β j · N(ri|µ j,Σ j). (4 4)

其中 N(ri|µ j,Σ j) 为第 j 个高斯分布量, β表示第 j 个分布的概率且
∑K

j=1 β j = 1。

则降维编码 ri 来自于第 j 个分量的概率为：

pi, j =
β j · N(ri|µ j,Σ j)

pM(ri)
. (4 5)

概率三元组损失：最后，编码器为了学习更具有区分性的图像特征，本文

利用高斯混合模型的初步的聚类结果，提出了新的概率三元组损失函数，用于

减少相似图像特征编码的类内距离，增加不同图像特征编码的类间距离。首
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图 4 2: 可视化展示了概率三元组的学习过程。左半部分表示未学习前的图像特征分布，右
半部分为利用概率三元组学习之后的图像特征分布。可视化结果来自于 MNIST 数据集中
“3”和“5”图像的降维分析。

先，定义了图像特征编码间距离。设特征编码 zi 和 z j 间的欧式距离为：

di, j =∥ zi − z j ∥2 . (4 6)

我们试图利用降维特征的聚类结果学习图像特征 z, 使其的编码距离分布符合高

斯分布。我们选取由三个图像特征编码组成的采样集合，分别为锚点 zi, 正样

本点 zp, 负样本点 zn。利用降维后的聚类结果，计算锚点所处的最大概率的聚

类分量 k，并计算正样本和负样本处于聚类分量 k 的概率分别为 pp,k 和 pn,k。概

率三元组损失定义为：

ℓc(zi, zp, zn) = pp,kdi,p − pn,kdi,n +margin. (4 7)

其中 margin 为预定义的正负样本到锚点的间隔距离，用于增加不同类别的特征

编码区分度。图 4 2展示概率三元组对于图像特征编码的影响。 利用聚类生成

的伪标签，编码网络学习了更具有区分性的图像编码，提升了聚类效果。

4 . 2 . 3 DERC模型的训练过程
DERC 模型的学习过程分为两个阶段。在第一阶段的学习过程中，采用重

构损失函数，通过自监督学习训练编码器和解码器的网络参数。具体地说，对
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于输入图像 xi, 编码器 Eθ 将其映射到对应图像语义编码 zi。解码器 Dw 利用特

征编码 zi 重构出原始的图像 x′i。x′i 与 xi 重构损失定义为图像像素间的 L2 距

离。编码器 E 和解码器 D 在数据集上的累计的重构误差为：

Lp(E,D) =
1
N

N∑
i=1

∥D(E(xi)) − xi∥2. (4 8)

利用式 (4 8) 的损失函数，采用梯度下降法学习网络参数 θ和 w。

当上述损失稳定后第一学习阶段完成，编码器初步实现图像到语义特征的

编码。将 N 张图像的特征编码表示为 Z = [z1, .., zN]，利用 t-SNE 方法进行降维

获取对应的降维表示 R = [r1, ..., rN]。DERC 通过可视化方法确定高斯混合模型

的 K 个分量，并利用 EM 算法学习每个分高斯模型的隐参数 β和分布参数，

完成对降维后的特征 R 的初步聚类。利用重构损失函数，编码器可以学习部分

图像语义的特征表示，但无法进一步学习更具有区分性的特征编码。为增加不

同类别的图像特征的距离，编码器利用了提出的概率三元组损失，学习更加离

散的特征编码。结合三元组采样，编码器 E 在训练数据集上的概率三元组误

差为：

Lc (E) =
1
N

N∑
i=1

ℓ(zi, zp, zn). (4 9)

其中 N 表示采样的规模。同时，引入重构误差可以有效避免避免编码器的退

化，在第二阶段的学习中，自编码器在数据集上的总训练误差为：

Ltotal(E,D) = Lp(E,D) + αLc(E)F. (4 10)

其中 α为超参数，用于平衡两类损失。综上所述，算法 4.1总结了 DERC 模型

及学习方法。

4 . 3 DERC中图像编码的学习方法

DERC 提出的分阶段的训练方法，用于特征编码网络的无监督学习。本节

从方法的训练过程角度出发，分析 DERC 训练方法中的不同的学习方法，并分

析无监督图像编码器的学习过程。
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算法 4.1 深度降维嵌入聚类方法 (DERC)
输入: 图像集 X = [x1, ...,xn], 指定的聚类簇 K.
超参数: 分隔距离 λ, 超参数 α, 迭代轮数 iter, 三元组采样数 N.
输 出: 图 像 的 聚 类 分 布 C = [C1, ...,Cn], 编 码 网 络 参 数
θ.
1: 第一阶段，利用重构损失函数 (4 8)，训练自编码器网络。
2: ▷第二阶段训练编码器网络。
3: while 未到达迭代轮数 iter do
4: 采用前向传播，利用编码器网络计算图像的特征编码向量: Z = Eθ(X).
5: 利用 t-SNE 降维方法，将图像特征编码向量映射到欧式空间:R =

t-SNE(Z);
6: 通过 EM 算法，在 R 上学习高斯混合聚类模型，完成图像特征聚类:

C, P = GMM(R);
7: while 三元组采样轮数 N do
8: 构建概率三元组数据，并计算 Lc(θ) (4 9);
9: 结合重构损失函数，计算总损失函数 (4 10)。
10: 采用梯度下降法，更新编码器网络参数 θ。
11: end while
12: end while
13: 返回: 图像的聚类结果 C, 编码器参数 θ.

4 . 3 . 1 DERC中的自监督学习方法

从图像数据出发，将自编码网络看作一个端到端的学生模型 F，则 DERC
第一阶段的学习过程可以看作为自监督的学习过程。在该学习方法中，将图像

x 作为输入，编码器的输出可以表示为 x′ = F(x)。x′ 为自编码器对输入 x 的重

构图像。为了学习模型 F 的参数，我们采用在 L2 距离下的图像的重构损失为

ℓr(x,x′) = ||x − x′||2. (4 11)

利用该重构损失，DERC 中的自编码器学生模型可以实现在无标注图像数据集

上的自监督学习。然而，简单地将自编码器看作单一的学生模型是不利于进一

步研究图像特征编码的。当模型完成自监督学习后，如果将其看作黑盒模型，

对应的输入和输出对于研究图像特征编码而言是无意义的。即学生模型 F 与

待研究的图像语义特征没有直接联系，需要深入学生模型的内部细节发掘特征

编码。
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4 . 3 . 2 DERC中模型间的合作学习方法

从模型角度出发，DERC 的自编码网络由编码器和解码器两部分网络模型

组成，表示为 F(·) = D(E(·))。编码器网络从图像提取特征编码为 z = E(x)，解

码器 Decoder 将编码特征映射到对应的相似原图像为 x′ = D(z)。将编码器和解

码器分别看作学生模型，其中编码器网络用于从图像中学习语义特征。从图像

中学习语义编码的过程可看作为编码网络的学习过程。因此，从学习方法的角

度考虑，DERC 中在第一阶段的编码器的学习过程可以看作为编码器和解码器

的合作学习过程，实现了图像语义特征的学习。从模型的角度出发，合作学习

是解决无标注数据下的图像特征编码的一种有效方法。

根据式 (4 8), 编码器 E 作为学生模型实现图像到语义特征的映射，学习图

像语义编码。解码器 D 对于编码器的输出编码进行解码，输出重构的图像。解

码器 D 的损失函数定义为输出图像和输入编码的对应原始图像的重构损失。利

用式 (4 11) 可完成对解码器网络的训练。对于编码器网络 E，当输入图像 x，

其编码器网络输出的图像编码 z 由解码器网络进行标注，产生监督信息实现编

码器的学习。因此，将 DERC 模型看作编码器网络和解码器网络两个学生模

型，DERC 第一阶段的学习过程可以被看作为两个学生模型间的合作学习。编

码器网络被作为图像到语义特征的编码网络，该合作学习过程可被用于无监督

的学习图像语义特征编码。

4 . 3 . 3 DERC中的知识蒸馏方法

从模型角度出发，DERC 还引入了无监督的高斯混合聚类模型，用于划分

降维后的图像特征。在 DERC 的第二阶段的学习过程中，利用参数学习后的聚

类模型，可以为图像编码提供伪标签。将学习后的聚类模型看作为教师模型，

则可以实现对编码器输出的特征编码的标注。通过式 (4 7) 中的概率三元组损

失，聚类教师模型可以将自身知识通过标注特征编码的方式，指导给编码器学

生模型。该指导学习是直接面向图像特征编码的，概率三元组实现相同图像类

的特征编码分布符合降维后的特征在欧式距离度量下的分布。这解决了在第一

阶段的合作学习无法控制编码器提取的特征编码的问题。
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4 . 4 实验设计与分析

本章实验主要解决人脸图像的特征编码问题，并后续在此基础上实现细粒

度的人脸编辑。目前，神经网络提取的人脸特征编码具有丰富的语义特征。由

于高维编码特征的复杂性和多样性，确定高效的特征编码是后续进行人脸编辑

的重要步骤。因此，本章利用提出的无标注图像的特征学习方法，解决任意人

脸图像的编码问题。为了评估学习后的特征编码的优劣，我们将在手写和人脸

两类数据集上验证特征编码的聚类性能。

4 . 4 . 1 数据集和评价指标

本章研究的图像聚类数据集，主要包括手写数字和人脸图像。对于手写数

字图像，本章选取了 MNIST[86] 和 USPS À数据集。其中，MNIST 包含有 0 到

9 的手写数字共 1 万张图片，其大小为 32 × 32 的灰度图像。USPS 图像来自于

从邮政收集的手写数字，大小为 16 × 16 的灰度图像。为研究 DERC 方法在人

脸数据中的聚类效果，本章选取了 FRGCÁ，YTF[87] 和 CMU-PIE[88] 数据集。

FRGC 数据集中的人脸图像主要集中在面部区域，其大小为 32 × 32 的 RGB 图

像。YTF 的图像内容不仅包含人脸，还包括人的轮廓信息。该数据集由多组不

同方位的摄像机对同一目标拍摄获取，包含有 41 类，其大小为 55 × 55 的 RGB
图像。CMU-PIE 数据集则包含有 68 个试验者，每个试验者分别做 4 组不同的

人脸表情。表 4 1总结了聚类实验所涉及的数据集的相关信息。

表 4 1: 图像聚类相关的手写数字和人脸数据集。

Dataset # Sample # Classes Dimensions
MNIST-full 70,000 10 28×28×1
MNIST-test 10,000 10 28×28×1

USPS 11,000 10 16×16×1
FRGC 2,462 20 32×32×3
YTF 10,000 41 55×55×3

CMU-PIE 2,856 68 32×32×3

为了评估聚类的结果，分析学习的特征编码的优劣。本章采用聚类精度

Àhttp://www.cs.nyu.edu/~roweis/data.html
Áhttp://www3.nd.edu/~cvrl/CVRL/Data_Sets.html

http://www.cs.nyu.edu/~roweis/data.html
http://www3.nd.edu/~cvrl/CVRL/Data_Sets.html
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(Clustering Accuracy, Acc) 和归一化互信息 (Normalized Mutual Information, NMI)
作为评价指标。利用图像分类标签，通过匈牙利算法（Hungarian Algorithm）

解决指派问题，即获取聚类簇群和真实图像标签之间的最佳匹配，将不同的

聚类簇对应到图像类别。期望的图像聚类结果应该可以区分不同类别的图

像。设集合 Y = [y1, y2, ..., yN] 表示 N 张图像的 K 个聚类簇的划分标签，集合

C = [c1, c2, ..., cN] 表示 N 张图片的 M 个类别标签。聚类精度用于评估每个图像

聚类簇与对应的真实标签相同的划分准确率，定义为：

Acc(Y,C) =
1
N

∑
yi∈Y,ci∈C

I(yi = g(ci)). (4 12)

其中，yi 和 ci 分别对应着图像 xi 的聚类标签和类别标签，g 为聚类标签到类别

标签的最佳匹配映射。归一化互信息用于评估图像的聚类分布和真实标签分布

的差异，其定义为，

NMI(Y,C) =
2I(Y; C)

H(Y) +H(C)
. (4 13)

其中 H 和 I 分别表示信息熵和互信息。即 H(Y) = −∑k P(yi)log(P(yi)), I(Y; C) =

H(Y) −H(Y |C)。ACC 和 NMI 的取值范围在 [0, 1] 之间，值越高代表聚类分布与

类别分布越匹配，聚类性能越好。

4 . 4 . 2 对比和消融实验

对比实验：DERC方法对比了其他聚类方法，包括K-means，谱聚类 (Spec-
tral Embedded Clustering，SEC）[84], 基于路径积分的凝聚聚类（Agglomerative
Clustering via Path Integral Clustering，AC-PIC）[89]，深度嵌入聚类（Deep Em-
bedded Clustering，DEC）[83], 深度正则嵌入表示聚类（Deep embedded regu-
larized clustering, DEPICT）[85], 无监督联合学习（Joint Un-supervised LEarning,
JULE）[32] 和判别式增强聚类（Discriminatively Boosted Clustering, DBC）[90]
等方法。同时，为了验证 DERC 中各模块的有效性，本节设置了消融模型 DAE
和 DERC-R。其中，DAE 代表 DERC 方法没有采用提出的概率三元组损失，缺

少第二阶段的学习过程。DERC-R 只采用 DERC 中的自编码模型和高斯聚类，

缺少对编码特征降维过程。

实验设置： DERC 的自编码器模型采用卷积神经网络搭建编码网络和解码

网络。如表 4 2所示，编码网络由六层卷积神经网络和一层全连接网络组成。

经过编码器，图像 x 被映射到 dz 维的图像特征向量 z。在本节实验中，默认的
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表 4 2: DERC 采用的编码器分层网络结构图。

网络层 参数

conv1 filters 3×3×2, stride 1×1, pad 0, RELU
conv2 filters 3×3×16, stride 2×2, pad 0, RELU
conv3 filters 3×3×32, stride 1×1, pad 0, RELU
conv4 filters 3×3×128, stride 2×2, pad 0, RELU
conv5 filters 3×3×256, stride 2×2, pad 0, RELU
conv6 filters 3×3×32, stride 1×1, pad 0, RELU
full7 filters 288×128

特征编码维度 dz 为 128。解码器具有类似编码器的分层镜像结构，实现特征编

码到图像还原。训练的过程采用 Adam 优化器，其中学习率为 0.001 和动量系

数为 0.99。在训练的第一阶段，默认的最大迭代轮数为 100（训练整个数据集

为一轮）。当 L2 距离的像素损失呈现波动难以下降时，可以提前结束训练。

采用 t-SNE 方法，对图像特征编码进行降维，并可视化研究降维后的数据，选

择合适的聚类模型。本节选取高斯混合聚类模型，混合模型的分量 K 默认采用

图像集中的类别数。在第二阶段学习时，结合概率三元组聚类损失优化编码网

络，超参数 α默认为 0.1，且优化器参数与第一阶段的相同。

聚类对比实验及分析：表 4 3和表 4 4分别验证了各类聚类算法在手写和人

脸数据集上的性能。从表 4 3和表 4 4中可以看出，对于高维图像，无法只依赖

图像间的 L2 像素距离作为度量进行聚类。传统的 k-means，AC-PIC 等方法聚

类方法无法胜任图像聚类任务，这些聚类方法需要利用特征编码才能实现图像

聚类。深度神经网络用于提取图像特征，能够提升相同类别图像的聚类结果。

深度聚类模型的性能差异主要体现在聚类方法的选取和模型的学习上。对比

DEC 方法，DERC 显示地利用高斯混合模型对编码进行聚类，解决了编码网络

中聚类中心学习的波动。对比 DEPICT 方法，DERC 替换了层次聚类方法，加

速了模型学习特征和聚类的速度。对比其他聚类方法，本文提出的 DERC 在聚

类精度和归一化信息等指标上取得了最优结果。同时，在 YTF 数据集上，经过

t-SNE 方法降维可视化分析后，数据分布不太适用于高斯混合模型。我们选取

基于密度聚类的 DBSCAN 方法 [91] 实现对特征编码的聚类。从对 YTF 数据集

的聚类处理可以看出，DERC 方法可以根据不同的数据分布采用合适的聚类方

法。因此，DERC 方法对于不同类型的数据具有良好的适应性。
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表 4 3: 比较不同聚类方法在手写数据集上的聚类准确度（ACC）和归一化互信息
（NMI）。其中，标记 (-) 代表无法获得有效的聚类结果。

Dataset MNIST-full MNIST-test USPS
NMI ACC NMI ACC NMI ACC

k-means 50.0 53.4 50.1 54.7 45.0 46.0
AC-PIC 1.7 11.5 85.3 92.0 84.0 85.5
SEC 77.9 80.4 79.0 81.5 51.1 54.4
DEC 81.6 84.4 82.7 85.9 58.6 61.9
JULE 91.1 96.1 91.1 96.0 91.0 95.0
DBC 91.7 96.4 — — 74.3 72.4

DEPICT 91.7 96.5 91.5 96.3 92.7 96.4
DAE 78.9 82.4 77.5 80.5 75.8 72.4

DERC-R 91.4 95.6 90.7 94.9 92.3 96.2
DERC 92.7 97.5 92.3 97.2 94.2 97.7

表 4 4: 比较不同聚类方法在人脸数据集上的聚类准确度（ACC）和归一化互信息
（NMI）。其中，标记 (-) 代表无法获得有效的聚类结果。标记（*）代表采用 DBSCAN 的
聚类结果。

Dataset FRGC YTF CMU-PIE
NMI ACC NMI ACC NMI ACC

k-means 28.7 24.3 77.6 60.1 43.2 22.3
AC-PIC 41.5 32.0 69.7 47.2 90.2 79.7
DEC 50.5 37.8 44.6 37.1 92.4 80.1
JULE 57.4 46.1 84.8 68.4 100. 100.

DEPICT 61.0 47.0 80.2 62.1 97.4 88.3
DAE 54.5 40.9 — — 73.8 48.1

DERC-R 65.2 49.1 90.2* 68.0* 94.3 83.7
DERC 66.7 51.3 90.7* 65.8* 99.6 97.9

消融模型结果及分析：表 4 3和表 4 4中也展示了消融实验中设置的 DAE
和 DERC-R 模型的实验结果。对比 DAE 方法的结果，DERC 方法进行了第二阶

段的学习。该结果侧面验证了第一阶段的合作学习，编码器无法学习有区分性

的图像特征编码。同时，该对比结果也验证了指导学习在特征编码的重要性，
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表 4 5: 在 MNIST 测试数据集上，关于不同超参数 α在聚类指标 ACC 和 NMI 的结果。

α 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
ACC 96.60 96.76 96.76 98.25 96.71
NMI 91.85 92.12 92.22 93.10 92.06

以及提出的概率三元组的有效性。对比 DERC-R 和 DERC 的聚类精度 ACC 和

NMI，可以看出在第二阶段中进行聚类前，对编码特征的降维有利于提高高斯

混合聚类模型的聚类精度。此外，从学习方法角度，消融实验中的 DAE 方法

可以看作为编码器学生模型只采用自监督学习的过程。在此基础上，DERC-R
方法引入了聚类模型作为教师模型，用于指导特征编码网络（学生模型）的学

习。如表 4 3和表 4 4中所示，DERC-R 引入独立学习后，提高了特征编码学生

模型的性能。同时，对比 DERC-R 方法的结果，DERC 方法利用了降维方法，

采用了更加有效的教师模型，提高了指导学习的效率。这从侧面反映了对同

一个学生模型合理地采用多种学习方法进行训练，有助于提高该学生模型的

性能。

4 . 4 . 3 超参数及可视化分析

超参数分析: 在第一阶段的学习中，编码器将图像映射到特征编码维度

dz 是重要的参数。图 4 3展示了不同特征编码维度在 DERC 及其消融模型上

对图像聚类精度的影响。从图 4 3可以看出，当图像的特征编码过小时（小于

60），该编码无法实现对图像特征的提取，难以确保聚类的精度。此外，本节

默认的图像特征编码维度为 128 存在特征表示的冗余，DERC 中显示的降维过

程缓解了冗余编码问题，使得聚类结果相对稳定（当编码维度大于 70）。在第

二阶段的学习中，表 4 5展示了超参数 α对图像聚类精度的影响。超参数 α用

于平衡图像重构损失和概率三元组损失，且该参数较为鲁棒。

训练阶段特征聚类的可视化分析：面向网络模型的训练过程，本节研究

不同学习阶段对图像语义编码的影响。图 4 4可视化展示了不同训练阶段图像

特征编码的分布。首先，随机初始化编码器参数，将图像映射到语义特征编

码。从图 4 4的最左侧一列可以看出，未学习的图像编码无法区分不同类别的

图像。其次，自编码器经过第一轮的独立学习和合作学习后，编码器能够学习

有代表性的语义特征。相同类别的图像在特征编码分布较为集中。然而，从第

二列可以看出，学习的编码特征无法显著区分不同类别的图像，相似类别的图
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图 4 3: 不同特征编码维度对模型训练和聚类精度的影响。其中，红色虚线表示不同编码维
度在 DERC 方法中的图像聚类精度。彩色的点实线表示采用不同训练方法后，不同编码维
度的编码器的训练损失。

像的特征编码分布较为接近。最后，通过第二阶段的聚类模型生产伪标签用于

编码器的指导学习，减少了图像特征编码的类内距离，增加了图像特征编码的

类间距离。从第三列可以看出，学习后的图像特征编码分布较为离散，可区分

性高。

特征编码及降维编码的分析：由于编码器提取的图像编码难以表示成低维

数据，直接在特征编码 z 上进行聚类会面临一个主要的问题。即无法确定关于

特征编码 z 的图像数据分布，难以选取合适的聚类算法。因此，DERC 处理降

维后的特征编码 r，并可视化分析后采用高斯混合聚类模型。图 4 5展示了不

同特征编码下的聚类可视化结果。第一阶段训练结束后，利用编码器可以获取

了图像的特征编码集合 Z。如图 4 5中第二列所示，当在图像编码集合 Z 上应

用高斯混合模型进行聚类时，无法实现理想的聚类效果，部分类别存在划分错

误。例如，在 USPS 数据集上，由于图像‘1’ 和‘7’的相似性，无法准确区分这两

类的特征编码。在降维表示后的集合 Z 上，高斯混合模型对其有着良好的划

分。对比在图像的特征编码集合 R 的聚类效果，高斯混合模型在降维表示集

合 Z 能有效区分相互靠近的相似类别，学习过程也更加稳定快速。因此，在训
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初始化时的图像特征分布

U
SP
S

第一阶段学习后的图像特征分布 第二阶段学习后的图像特征分布
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图 4 4: 可视化研究不同学习阶段学习到的图像特征。该图采用了 t-SNE 可视化方法，对编
码的图像特征进行降维。其中，每个点代表单张图像，不同颜色代表不同类别的图像。在
不同数据集上，进行特征空间的可视化分析。第一列的结果来自于随机初始化的特征编码
器。第二列为第一轮学习阶段结束后的结果。第三列为编码器利用概率三元组损失进行第
二轮学习后的结果。

练的第一阶段后，对图像特征编码进行降维后再聚类是必要的。在第二阶段的

训练中，编码器利用概率三元组损失进行学习，提高了图像语义特征的表达。

从式 (4 7) 可以看出学习后的图像特征编码的相似度符合欧式空间下的距离度

量。在此图像特征编码上可以直接应用高斯混合模型进行聚类，并在聚类精度

和归一化互信息等指标上，实现了先降维再聚类的类似精度。

人脸聚类可视化：在图 4 6中，DERC 方法对 FRGC 数据集进行聚类的样

本结果。从 4 6可以看出，DERC 方法所提取的图像特征能够处理不同照明和

轻微变形的人脸。在人脸聚类的问题中，DERC 也涉及了后文所研究的特征解

码和编辑的部分研究内容。在 DERC 的自编码网络学习过程中，解码网路完成

了特征到人脸的生成，可以看作为一种特征解码过程。但 DERC 的解码网络由

于缺少有效的学习方法，其解码能力无法完成高质量的图像生成。并且，由于

所提取的图像特征难以解释对应的语义内容，我们无法实现基于该特征编码的
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真实的图像标签分布 图像特征空间的聚类结果 特征降维表示的聚类结果

图 4 5: 在不同数据集上，可视化展示了利用高斯混合模型在特征编码和降维表示空间进行
聚类的结果。该图采用了 t-SNE 方法对图像特征编码进行降维并可视化。

图像编辑。

4 . 5 本章小结

本章主要提出了无监督学习图像特征编码网络的问题，主要围绕如何学习

编码器网络，实现对图像内容的语义特征编码展开。为了解决该问题，本章面

向了具体的图像聚类任务，并提出了 DERC 聚类解决方法。DERC 方法实现了

无标注图像的特征编码网络的学习问题，也在相关的图像聚类任务取得了良好

的性能。同时，从学习方法角度分析了 DERC 方法，并对图像特征编码的学习

方法进行了梳理。从数据上，DERC 方法采用自编码器模型完成图像到图像的

自监督学习方法。从模型上，DERC 方法通过编码器和解码器进行合作学习，

提取图像中的特征编码。利用知识蒸馏方法，DERC 方法将传统聚类方法作为

教师模型，实现对编码器网络的指导学习。
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图 4 6: DERC 方法在 FRGC 人脸数据集上聚类的可视化结果。其中，每一列都是同一聚类
簇中随机选取的样本。





第五章 人脸编辑下的特征解码研

究

5 . 1 图像特征解码及生成任务

根据下游的图像任务需求，图像语义编码可被用于分类和回归等网络模

型。图像特征解码旨在研究在实际问题中图像特征的处理过程。对于编码器所

提取的特征编码，依据下游任务选择合适的解码网络，实现图像特征到实际需

求的解码。根据目标任务的不同，图像特征解码分别对应着分类、回归和生成

等多种结构的网络模型。然而，这些研究更多关注在具体任务中的性能而忽略

了图像特征解码的过程，难以深入研究图像特征在解码过程中的语义信息。为

深入分析图像特征解码的过程，本章选择研究图像生成任务下的特征解码过

程，大致有两个主要原因。其一，基于第 4章中对图像特征编码的研究, 图像生

成任务下的特征解码的研究是图像特征编码的对偶问题。在上一章的图像语义

编码中，所采用的解码器网络可以看作为一个具体的图像生成模型，实现了特

征编码到图像内容的转换。其二，图像生成任务下的特征解码会生成易于理解

的图像语义信息，具有良好的可解释性。特征提取和图像生成实现了对于图像

的编码和解码的对应，可进行更深入地分析。

最近，图像生成的研究拓展了神经网络在图像上的的应用领域。深度学习

下的图像生成主要利用网络模型生成各种伪造的逼真图像。第 4章研究的自编

码器的变种变分自编码器（Variational Auto-Encoders，VAE）[15] 是实现图像生

成的一种通用模型。其中，隐变量编码 z 对应着图像特征编码。生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）借鉴对抗博弈的学习生成模型，解码

随机高斯噪声并输出伪造的图像来拟合真实图像的分布。为了方便采样确保生

成图像的多样性，变分自编码器和生成对抗网络都假设特征编码符合随机独立

的高斯分布。然而，输入的随机噪声编码缺少可解释性，无法与图像特征编码

建立联系。不同于以往关注生成图像质量的研究，本章重点将研究基于特征编

码的图像生成任务，并解释图像特征在生成网络中的解码过程。首先，图像特
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征可以来自于图像特征编码器对输入图像的提取，也可以由上述高斯噪声转换

得到。从输入图像提取图像特征，再利用该特征实现特定的图像生成的研究，

被归类为一大类图像翻译任务。图像翻译任务大都采用条件生成对抗网络，其

在图像风格迁移、人脸替换和图像修复等任务中得到了广泛应用。依据上述不

同的图像生成任务，本章聚焦于这些问题中所共同含有的核心内容，即基于图

像特征的图像生成。在第 4章的图像特征编码的相关研究的基础上，本章将关

注图像特征的解码过程，并主要包括解码网络的架构及其学习方法。目前，采

用编码器网络从图像中提取特征的方法被广泛研究，但将高斯噪声转换到图

像特征编码的工作有待进一步的探索。StyleGAN[92] 模型推动了这一领域的研

究。StyleGAN 提出将噪声编码映射到了图像的风格编码（Style 编码），并利

用此编码实现高分辨率的图像生成。StyleGAN 中把 Style 编码看作控制生成内

容的风格特征。不同于以上的观点，本章将 Style 编码看作为一种图像特征编

码，并把 Style 编码的合成网络的图像生成过程被看作为图像特征解码过程。

本章将重点研究 StyleGAN 模型的特征解码过程及其学习方法。首先，分

析了 StyleGAN 模型中的 Style 特征编码，并分析了其作为图像特征的合理性。

受风格迁移的启发，StyleGAN 提出的 Style 特征本意是编码图像中的风格。在

分析 StyleGAN 的解码过程中，我们发现仅将 Style 特征编码解释为图像的风

格是难以解释图像的生成过程的。在合成网络的生成过程中，Style 编码还蕴

含有丰富的语义信息，可控制图像内容的生成。其次，从学习方法角度，对

Style 特征编码的学习方法展开研究，梳理了合成网络（解码器）的学习过程。

StyleGAN 网络中存在两种学习 Style 编码的方式，分别为生成器与判别器的生

成对抗学习和利用预训练的图像特征编码器的知识蒸馏学习方法。其中，生成

对抗学习主要学习 Style 编码在图像生成网络中的解码，知识蒸馏学习方法用

于学习平滑的 Style 编码。最后，实验分析不同学习方法对于图像特征解码的

影响。对比不同学习方法对 Style 编码的影响，验证了相关学习方法对训练图

像特征编码的有效性。对于解码器学习后的 Style 编码，可以直接将其应用到

图像分类中，并发现 Style 编码具有良好的可分离性。这为下一章中实现基于

Style 编码的特征可控编辑提供了相关的基础研究。本章的主要贡献有：

• 将 StyleGAN 生成模型中的 Style 编码看作为一种图像特征编码，并分析了

基于 Style 特征解码的生成模型。对比基于噪声解码的生成模型，Style 编码

有效提升了解码网络生成图像的质量。

• 研究图像生成模型的学习方法，分析了 StyleGAN 生成模型的学习方法，并
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验证了生成对抗学习和知识蒸馏学习方法对训练 Style 编码的影响。

• 可视化分析了图像生成模型所学习的 Style 编码。将其直接应用到图像分类

中，验证了 Style 编码在语义内容上具有可分离性，特征编码与语义内容存

在关联。这些工作是下一章图像特征编辑的基础研究。

5 . 2 StyleGAN上的图像特征解码模型

5 . 2 . 1 图像生成及 StyleGAN模型
StyleGAN 实现了高分辨率的图像生成，是基于生成对抗网络生成图像的

集大成者。图 5 1展示了 StyleGAN 的网络模型，其中左侧为 Style 编码的映射

网络，右侧为生成图像的合成网络。原始的 StyleGAN 研究者将两个网络看作

为整个 StyleGAN 模型，其被看作为简单的随机高斯采样变量到图像的生成过

程，可形式化表示为

x′ = G(z) (5 1)

其中 z 表示由 n 个混合高斯分布采样的随机样本点，x′ 为生成模型 G 所生成的

图像。

为了研究 StyleGAN 的图像生成过程，我们将深入 StyleGAN 网络的内部结

构，研究其中的 Style 特征编码。首先，利用映射网络（Mapping Network），

将随机高斯分布噪声编码转换到 Style 编码。映射网络旨在实现对于随机噪声

编码的解耦，并提高编码的可解释性。显然，独立同分布的高斯编码是不符合

图像生成问题中生成的图像数据的分布的，且难以进行解释。在风格迁移的研

究中，图像可以由内容和风格两部分控制生成。受风格迁移的启发，映射网络

试图将其变换到 Style 编码空间并用于图像的伪造。映射网络由 8 层全连接神经

网络组成。将高斯噪声 z ∈ R512 映射到 w ∈ R512。

其次，合成网络（Synthesis Network）主要利用 Style 编码参数化控制指定

内容的生成。合成网络采用卷积上采样的生成方式，由低分辨率逐层生成高分

辨率图像。如图 5 1中右侧网络结构图所示，我们将合成网络中参数化的初始

图像命名为图像模版（Image Template）。合成网络初始化了 512 个 4 × 4 分辨

率的图像模版，用于表示不同的图像内容。在每层上采样的风格编码中，Style
编码 w 通过仿射变换映射为 Ai，并被应用到第 i 层的合成网络中，通过利用

AdaIN[93] 风格化控制生成图像的内容。设第 i 层的图像的内部生成图像为 xi，
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图 5 1: StyleGAN 网络模型结构示意图。其中，映射网络（Mapping Network）用于获取
Style 编码；合成网络（Synthesis Network）采用 Style 编码逐步生成伪造图像。

Ai 包含风格的均值和方差 (am,i,av,i)。则第 i 层的 AdaIN 的风格迁移变换为：

AdaIN(xi, Ai) = am,i
(xi − µ(xi)
δ(xi)

+ av,i. (5 2)

其中，µ(xi) 和 δ(xi) 分别计算 xi 的均值和方差。然而，归一化 xi 会导致生成

的内容产生人为的气泡瑕疵，影响图像生成的质量。在后续 Stylegan2[94] 的改

进研究中删除对图像内容的归一化操作。本章后续也采用改进的风格迁移变
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图 5 2: 在合成网络的上采样模块中，使用线性插值生成 RGB 图像的过程。

换为：

AdaIN(xi, Ai) = am,ixi + av,i. (5 3)

此外，噪声（Noise）的引入是为了增强图像中细节部分的生成。

图 5 1实际上展示的是 Style 编码风格化图像内容的生成过程，其中省略

了图像内容到 RGB 图像的生成过程。实际上，合成网络由 9 组的上采样模块

组成。在每一层上采样模块中，利用 RGB 卷积网络层，完成图像内容特征到

RGB 图像的输出，并通过线性插值实现从 4 × 4 到 1024 × 1024 分辨率的图像

生成。图 5 2详细表达了每个上采样模块中的内部结构，包含有图像内容激活

层，Style 风格编码和 RGB 图像的生成。其中，wi 由三组线性映射完成对三组

卷积的风格化，其中第三组 (a3
m,i, a

3
v,i) 用于 tRGB 层，完成图像内容特征图到

RGB 图像的风格生成。最右侧表示对图像的线性插值上采样，并完成由低分辨

率到高分辨率的图像生成。在第 i 个上采样模块中，按照式 (5 3)，Style 编码

通过两组独立的线性映射 (am,i, av,i) 实现对输入图像和上采样图像的风格控制。

同时，每个分辨率图像也经由另一组 RGB 映射网络生成对应分辨率的 RGB
图像。最终生成的伪造图像由这些生成的不同分辨率的 RGN 图像上采样累加

而成。

5 . 2 . 2 StyleGAN模型的训练过程
StyleGAN 模型采用生成对抗网络的学习方法从独立同分布的高斯分布生成

伪造图像，并拟合真实图像的分布。设 Style 网络模型为生成器 G，其中 G 网

络由映射网络和基于 Style 编码的合成网络两部分组成。判别器网络 D 为衡量

两个分布的 Wasserstein 距离，用于区分伪造图像和真实图像。G 和 D 网络模型
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按照 WGAN-GP[95] 的方法进行训练。设特征编码 z 采样于随机高斯分布，对

应生成的图像 G(z) 为 x̃。D(x̃) 表示为近似拟合的 Wasserstein 距离。对于从真

实图像分布 pdata() 中采样的图像 x 和从高斯混合分布 pz(z) 采样的 z，生成模

型 D 和判别模型 G 在此混合数据分布上的对抗损失为

Lgan(G,D) =Ex∼pdata D(x) − Ez∼pz D(G(z)) + λ[Ex∼pdata(|| ▽x D(x)||2 − 1)2+

Ex̃∼pz(|| ▽x̃ D(x̃)||2 − 1)2]
. (5 4)

其中 (|| ▽x D(x)||2 − 1)2 和 (|| ▽x̃ D(x̃)||2 − 1)2 作为梯度惩罚项。它们的作用是让度

量 Wasserstein 距离的判别器符合 Lipschitz 范数限制，即梯度的模尽可能的小于

1。StyleGAN 训练过程中，生成模型 G 和判别模型 D 分别最小化和最大化该损

失函数，表示为

min
G

max
D

(Lgan(G,D)). (5 5)

当利用式 5 4的生成对抗损失训练生成器 G 时，我们将随机噪声编码 z 映

射到隐空间中的 Style 编码 w。然而，对抗损失函数无法用于指导 Style 编码的

学习，难以学习解耦的语义特征。为进一步学习 Style 编码，增强生成图像的

语义内容与 Style 编码的联系。StyleGAN 将生成器 G 拆分为的映射网络 F 和合

成网络 S 两个部分。StyleGAN 提出了路径感知损失用于学习 Style 编码，使得

在 Style 空间 W 上生成的图像内容较为平滑。设两个 Style 编码为 w1 = F(z1)

和 w2 = F(z2)，经过合成网络 S 生成两张伪造图像 S (w1) 和 S (w2)。为了学习

Style 编码的语义信息，StyleGAN 引入了预训练 VGG16 的图像特征编码器，来

度量上述生成图像的相似性。路径感知损失定义了在 Style 空间中的两个 Style
编码的线形插值编码所生成的伪造图像。在图像特征编码器中语义特征中应该

连贯平滑，具有局部相似性。StyleGAN 用预训练的图像特征解码器用于指导

Style 编码的学习。以步长 ϵ = 0.1 在 Style 编码 w1 和 w2 之间进行线性插值时

（t ∈ [0, 1]），在 W 空间中的两个 Style 编码的路径感知损失定义为

Lw = E(
1
ϵ2

DVGG(S (slerp(w1,w2; t), S (slerp(w1,w2; t + ϵ))))). (5 6)

其中，函数 slerp(w1,w2; t) 用于计算编码向量间的球面线性插值（详情见附

录A . 2），模型函数 DVGG 采用预训练的 16 层的 VGG 图像分类网络度量了两

张输入图像在图像特征编码上的欧式距离。

最后，StyleGAN 模型的训练过程混合采用 Lw 和 Lgan 损失函数，其中 Lgan
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损失主要负责解码 Style 特征并用于图像生成，Lw 损失用于学习映射网络生成

的 Style 特征编码。

Ltotal = Lgan + αLw. (5 7)

其中，超参数 α用于平衡上述两个损失的权重占比。

5 . 2 . 3 Style编码及学习方法

StyleGAN 采用生成对抗的学习方法，训练图像特征（Style 编码）的解码

器网络，用于生成逼真的伪造图像。从数据角度看，StyleGAN 只需收集感兴趣

的图像数据，无需人为标记。模型的训练可看作为对整个数据集的拟合过程。

从模型角度看，StyleGAN 不仅采用了生成对抗网络学习方法，还利用预训练的

分类器特征构建感知损失，用于学习线性连续的 Style 编码。因此，我们主要

分析来自于模型的标注信息，讨论 StyleGAN 中 Style 特征编码的合作学习和指

导学习方法。

StyleGAN中的生成对抗学习方法：从模型角度出发，StyleGAN 模型可以

看作为整个学生模型 G，用于从噪声分布拟合生成图像分布。当 StyleGAN 采

用 WGAN-GP 损失与判别器进行对抗学习时，可以将判别器网络也看作为学生

模型 D，学习度量生成图像和真实图像之间的分布差异。对于判别器 D 而言，

利用学生模型 G 生成的伪造图像和真实图像作为带标签的数据，并最大化式

(5 4) 中的 Lw(G,D) 对抗损失进行学习。对于生成器 G 而言，利用 D 标注生成

的图像数据，最小化 Lw(G,D) 对抗损失进行学习。判别器 D 判别质量与生成模

型 G 伪造图像质量相互影响。当判别器的分类能力过强时，生成器的图像分布

与真实图像的分布重叠区域过小，会造成学生模型 G 难以利用该标注信息，沿

合适的优化方向生成接近真实图像的分布。同时，生成模型 G 可能学习对任意

的 Style 编码都生成一样的图像，造成生成模式的塌陷。然而，这种互相对抗

的学习过程使得训练过程不稳定，式 (5 4) 难以收敛，生成网络的学习可能会

陷入模式塌陷。

StyleGAN中的知识蒸馏方法：在 StyleGAN 中的合作学习中，我们将整个

生成模型看作为单一的学生模型，用高斯随机分布噪声去拟合真实的图像分

布。Style 特征编码是隐含在生成模型中的，不便于本文对特征编码解码过程的

研究。因此，基于学生教师模型的知识蒸馏学习方法，我们试图深入研究 Style
特征的编码和解码。从模型角度出发，StyleGAN 生成模型 G 可以由映射网络
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M 和合成网络 S 组成。映射网络 M 利用随机高斯噪声生成 Style 编码，合成网

络 S 通过 Style 编码控制不同图像的生成。在上节模型间的生成对抗学习中，

我们未对 Style 编码进行学习，这使得其难以作为一种的图像特征。StyleGAN
通过引入了知识蒸馏学习方法，来学习 Style 编码的语义特征。具体的过程如

下。首先，将预训练的图像分类 VGG 网络作为教师模型，通过式 (5 6) 标注

合成网络生成图像，并生成 Style 编码的梯度信息。其次，将映射网络 M 看作

为学生模型，利用由 Lw 感知损失生成的 Style 编码的梯度信息，优化该学生

模型。通过上述的指导学习过程，StyleGAN 能够学习鲁棒的富含语义信息的

Style 编码特征。

5 . 2 . 4 图像特征编码与 Style编码的关联
从上一小节中的 StyleGAN 模型的训练过程可以看出，Style 编码是隐式地

嵌入在生成网络 G 学习过程中的。如果将生成模型看作一个整体，随机噪声编

码 z，难以与图像特征编码产生联系。因此，我们需要将生成模型 G 分离，看

作为映射网络模型 M 和合成网络模型 S 的两个学生模型的组合。本小节中，

我们研究映射网络模型编码的 Style 编码，并探究其是否可以作为一种图像语

义编码。给定预训练的 StyleGAN 模型，生成随机采样点 z, 通过映射网络 M 生

成的 Style 编码 w，并利用合成网络会生成对应的图像（噪声数据只会影响图

像生成的部分细节内容）。Style 编码与生成图像内容呈现一一对应关系。根据

第 4章的图像编码研究，图像与特征编码也存在一一对应关系。本小节中，我

们试图研究映射网络模型编码的 Style 编码，并阐明其可以作为一种图像语义

编码，并可被用于多种下游图像任务。

为深入研究 Style 编码与图像特征编码的关系，我们希望将 StyleGAN 生成

的图像重新映射回 Style 编码，并将其作为一种图像特征加以研究。首先，需

要将图像重新映射回 Style 编码。获取指定图像的潜在 Style 编码大致有两种方

式。其一，对于预训练的 StyleGAN 模型，固定网络内部的参数。对于指定单

张图像，随机初始化的 Style 编码 w，将其看作待优化的变量，利用反向传播

的梯度下降法迭代优化 w 使其生成图像逐步拟合指定的图像。这种迭代地优化

方法能对任意图像生成对应的 Style编码，但生成效率较低且易受编码随机初始

化的影响。其二，采用类似在第 4节中的图像编码器，学习图像到 Style 编码的

映射。具体来说，利用预训练的 StyleGAN 模型随机生成图像和 Style 编码对，

用于训练特征编码器。Pixel2Style2Pixel[64] 采用此方法成功实现了对指定图
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像的 Style 编码抽取，并拓展基于预训练的 StyleGAN 模型的研究。PixeltoPixel
不仅训练了真实图像到 Style 编码的图像编码网络，还训练了多种图像任务场

景下的 Style 编码器。例如，在人脸的生成上，Pixel2Style2Pixel 成功训练了语

义掩码到 Style 编码的编码网络，通过编辑语义掩码控制生成人脸。该模型还

尝试从低分辩率人脸中学习 Style 编码，并直接利用 StyleGAN 的合成网络完

成对高分辨率人脸的重建。基于 Pixel2Style2Pixel 的工作，Encoder4Editing[64]
提出了增量式的 Style 编码网络，改进了图像到 Style 编码的编码网络结构。

StyleCLIP[57] 利用 StyleGAN 模型和 CLIP 模型，将文本编码和 Style 编码进行

对齐，实现了通过自然语言对图像的生成对应的 Style 编码，并完成图像的生

成。上述关于图像生成的研究工作都基于 Style 编码展开，并成功将其作为一

种表示图像内容的特征编码。

5 . 3 实验与分析

本章主要验证了利用 Style 特征编码进行人脸生成的解码过程。我们研究

特征的解码过程，并探究高维特征编码与人脸图像的对应关系。首先，对比其

他生成模型，展示了 StyleGAN 模型在生成图像上的性能。可视化分析 Style 编

码在合成网络中的解码过程。其次，从模型的训练角度出发，分析了不同学习

方法下图像特征解码的影响。最后，分析了生成模型学习后的 Style 编码，并

将其作为一种图像特征用于相关问题。

5 . 3 . 1 数据集和评价指标

本章研究的图像生成主要面向人脸头像数据集。人脸数据集主要包括

FFHQ（Flickr-Faces-HQDataset）[92]和CELEBA（CelebFacesAttributes Dataset）
[96] 数据集。

FFHQ数据集: 该数据集包含有 70000 张分辨率为 1024×1024 的高清人脸

头像。该数据集具有众多人脸属性，拥有不同的年龄、性别、种族、肤色、表

情、脸型、发色及姿态等，并囊扩各类物体配件，如眼镜、帽子、耳环等。

CELEBA数据集: 该数据集包含超过 20 万张具有不同分辨率的名人头像。

每张图像都进行了 40 种属性类别的标注。图像的内容涵盖了较大的人脸姿势变

化和不同的背景。

本章采用弗雷歇感知距离（Fréchet Inception Distances，FID）[97] 用于评
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表 5 1: 对比基于 Style 编码与噪声编码的生成模型在图像生成质量 (FID) 差异。

数据集 FFHQ CELEBA LSUN
GAN 8.04 7.76 6.57

StyleGAN 4.40 5.06 3.75

价生成图像质量。FID 将生成图像的分布与一组真实图像的分布进行比较，度

量这两个分布的差异。首先，对于图像而言，FID 采用预训练的 Inception 图像

特征提取模型提取图像的特征。其次，对于生成模型伪造的图像数据集 Ig 和真

实的图像数据集 Ir，利用特征编码网络提取对应的图像特征集 Fg 和 Fr，并计

算特征集向量的均值和协方差矩阵。设生成的伪造图像集的特征向量的均值和

协方差为 (ug,Σg)，真实图像集的特征向量的均值和协方差为 (ur,Σr)。最终，

FID 度量了在生成图像集和真实图像集上的特征向量上的距离为

FID(Ig,Ir) = ||ur − ug||2 + Tr(Σg +Σg − 2(ΣgΣr)1/2). (5 8)

其中 Tr 为矩阵的迹。在下列实验中，我们选取 50000 张真实图片和生成 50000

张伪造图片用于评估 FID 指标。

5 . 3 . 2 实验设置

所有的实验均在服务器上运行。该服务器拥有 40核 cpu和 4张 1080TiGPU，

含 128G 运行内存。在预训练 StyleGAN 的模型中，StyleGAN 的生成器模型 G

采用 Adam 优化器更新参数，学习率为 0.002，动量系数为 (0, 0.99)。判别器模

型 D 也采用 Adam 优化器，学习率为 0.002，动量系数为 (0, 0.99)。StyleGAN
在 4 张 GPU 上并行训练，BatchSize 的大小为 32，迭代 25000 轮。在式 (5 7) 的

总损失函数中，超参数 α设为 0.5。

5 . 3 . 3 Style编码解码过程的实验及分析
首先，验证了引入 Style 编码对图像生成质量的影响。其次，分析了合成

网络中不同层中内容的生成。

对比 Style编码和噪声编码的图像生成质量：为了验证 Style 编码对生成图

像质量的影响，我们对比了传统的 GAN 模型和 StyleGAN 模型在生成图像质量
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图 5 3: 可视化基于 Style 编码生成的人脸头像。

上的 FID 指标, 其中 GAN 生成模型直接实现随机噪声到图像的映射。GAN 模

型删除了 StyleGAN 中的映射网络 M，只利用合成网络实现对高斯噪声解码。

为了确保模型对比的公平性，在训练时，我们只利用式 (5 4) 中的对抗损失进

行训练，并且其余的超参数保持一致。表 5 1展示了 StyleGAN 和 GAN 模型在

人脸和动物图像上的 FID 指标。如表 5 1所示, StyeleGAN 网络提出映射网络 M

将随机噪声映射到 Style 编码，并对 Style 编码进行解码实现图像的生成。基于

Style 编码的合成网络显著提升生成图像的质量。

Style特征编码的生成图像可视化分析：图 5 3展示了基于 Style 特征编码

生成的人脸头像。虽然 StyleGAN 模型能够生成逼真的高清人脸图像，但在生

成整体稳定性上仍存在不足。如图 5 3中所示，每张人脸中仍存在肉眼可辨

识的瑕疵。这种生成的瑕疵在 StyleGAN 生成模型中普遍存在，消除这些瑕疵

能有效提高图像的质量。因此，在下一章的图像特征编辑中，我们试图研究

StyleGAN 的内部隐空间及其语义的生成过程，利用内部特征编码实现指定图像

内容的编辑。

分析 Style编码在合成网络中的分层生成效果：在 StyleGAN 模型中，通过

多个线性映射网络，Style 编码被分别应用到合成网络的每个生成层中。为了分

析图像由从低分辨率 4×4 到 1024×1024 高分辨率的生成过程，将 Style 编码应

用于低分辨率层并将高分辨率层的 Style 编码置为零。这种操作的目的在于控

制 Style 编码在合成网络中的表达，以可视化内部图像生成层。如图 5 4所示，

在合成网络的前面低分辨率的生成图像中，Style 编码用于控制生成人脸的轮廓
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及姿态。在中间的内容生成层中，Style 编码用于人脸局部物体及细节的生成。

在最后面生成层中，Style 编码用于整体图像的亮度调节。Style 编码网络在合

成网络进行分层表示，不同层的编码控制着不同的语义内容。因此，在某种程

度上，Style 编码存在语义内容上的耦合，无法明确通道中所代表的图像特征。

表 5 2: 基于 Style 编码的不同人脸属性的分类精度。

分类属性 微笑 口红 老年 胡子 卷发

ACC（%） 90.4 97.3 88.2 95.4 80.6

将 Style编码作为特征用于其余图像任务： InterfaceGAN 方法 [27] 直接将

Style 编码作为一种图像特征应用于人脸属性分类。借鉴上述的研究思路，在

CelebA[96] 数据集上，我们训练了基于 Style 编码生成图像的多种人脸属性二分

类器，并计算利用 Style 编码进行分类的精确度。表 5 2展示利用 Style 编码对

多种同人脸属性进行分类的准确度。如表 5 2所示，Style 编码在多种人脸属性

的表示中具有较强的可区分性。这为下一章研究特征编码与潜在语义内容，并

提出基于编码的图像内容编辑方法做了相关铺垫。

合作学习和指导学习的对比研究：本节利用相关的深度学习方法分析 Style
特征编码的学习过程。首先，根据式 5 4中的对抗损失函数, StyleGAN 的生成

模型 G 和判别模型 D 采用生成对抗学习方法进行训练。为了进一步学习 Style
编码，我们将生成模型 G 分解为映射网络和合成网络，利用式 (5 6)，采用知

识蒸馏方法对合成网络 M 进行指导学习。生成对抗学习方法用于隐式的学习

Style 编码，知识蒸馏学习方法用于显式地学习 Style 编码。这两种学习方式可

以分开单独训练，也可先进行生成对抗学习再用知识蒸馏方法进行微调。另

外，根据式 5 7, 采用混合训练的学习的方式训练 StyleGAN 模型。如表 5 3和
表 5 4所示，比较了采用不同学习方法对训练结果的影响。从表 5 3可以看出，

生成对抗学习主要用于训练 StyleGAN 模型中的合成网络，并且知识蒸馏方法

无法显著提升图像生成的质量。然而，表 5 4展示了生成对抗学习能有效提升

Style 编码的质量。知识蒸馏方法用于学习紧凑的 Style 特征表达，减少了感知

路径损失。
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表 5 3: 比较不同学习方法对于 StyleGAN 模型的生成图像质量（FID）的影响。

学习方式 生成对抗学习方法 知识蒸馏方法（微调） 混合学习方法

FFHQ 5.04 5.37 4.40
LSUN 3.88 4.13 3.75

表 5 4: 比较不同学习方法对于 Style 编码的感知路径损失。

学习方式 生成对抗学习方法 知识蒸馏方法（微调） 混合学习方法

FFHQ 223.5 153.4 122.5
LSUN 1484.6 1006.3 981.6

5 . 4 本章小结

本章主要面向基于 Style 编码的图像生成问题，并围绕预训练的 StyleGAN
模型展开研究。我们选择与人脸生成相关的预训练的 StyleGAN 模型，并深入

研究和分析其中 Style 编码的解码和学习过程。首先，阐明 Style 编码属于一种

图像特征编码。对比随机高斯噪声编码，Style 编码有效提高了图像生成的质

量。其次，梳理了 Style 编码的学习方法。我们将 StyleGAN 模型分解为生成模

型 G 和判别器模型 D，并采用对抗损失进行两个学生模型的生成对抗学习。

同时，将生成模型 G 分解为映射网络 M 和合成网络 S 。StyleGAN 把预训练的

VGG 图像特征编码网络作为教师模型，指导映射网络模型 M 的学习，属于一

种知识蒸馏学习方法。最后，实验验证了 Style 编码在图像解码过程中的优越

性，也分析了不同学习方法对 Style 编码和解码性能的影响。
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第六章 可指定属性的人脸编辑研

究

6 . 1 基于图像特征的人脸编辑研究

基于上述图像特征编码和解码的研究，运用相关学习方法训练不同功能的

神经网络模型，用于实现图像空间与特征空间的双向映射。在第 4章图像编码

的研究中，提出了利用无标注数据学习图像特征编码的方法，并利用该特征编

码解决了图像聚类问题。在第 5章图像 StyleGAN 生成模型的研究中，我们着重

分析了 Style 编码与图像特征编码的联系，并初步验证了该编码与语义内容的

关联。本章试图理解并解释图像特征编码与图像语义内容的对应关系。

要实现通过修改特征编码编辑图像内容，分析特征编码与生成内容的关联

是其核心步骤。图像中包含有不同物体，复杂空间结构等抽象的语义内容，这

种信息对于人类容易感知，但在计算机中却难以表示。为了在计算机中处理的

这些图像信息，深度学习通常采用编码网络将图像映射到特征编码空间，将原

始图像中的丰富信息表示为特征编码。然而，对于高维的特征编码向量，人类

却无法直观理解特征编码所代表的语义信息。为理解图像特征编码实现可控编

辑，本章结合前述两章的研究内容，将深入分析图像特征空间。研究图像特征

空间的重点在于理解特征编码的语义含义，解释高维特征向量中部分分量所表

示的图像内容。当探明特征编码与图像内容的关联后，本章还提出编辑图像特

征的方法以实现细粒度地控制内容生成。即通过编辑图像编码实现可控的图像

生成，完成图像编辑任务。

图像编辑任务旨在实现对图像的可控修改。对于神经网络模型而言，图像

编辑是通过特定的方法控制生成模型所输出的图像内容。目前，基于神经网络

的图像编辑研究主要分为两大类方法。第一类方法，通过控制网络模型的输

入，来实现特定图像内容的编辑。该类方法大都采用条件生成对抗网络模型，

并需要构造属性分类数据集，以此训练图像编辑模型。第二类方法，试图发掘

预训练生成模型中的特征编码的语义信息，在隐特征空间中解析控制不同属性
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的特征编码，并对其进行编辑完成对指定图像内容的修改。基于特征编码的图

像编辑通常需要解决三个难点问题。其一，需要确定具体研究的生成模型和隐

特征编码空间。由于解码器大都采用多层堆叠网络模块的设计，神经网络模型

中内部存在多种隐编码空间。不同编码空间下所关联的语义内容存在不同程度

的耦合。选取合适的特征编码空间进行分析是至关重要的。同时，由于随机训

练的影响，同一个结构的模型即使在生成的图像上差距微小，但内部的隐特征

空间的结构也会存在较大的差异。在进行编码语义分析前，得明确预训练的图

像生成模型。其二，需要分析特征编码与图像内容的潜在映射关系，并定位相

关特征通道所编辑的语义信息。一种简单但有效的方式是通过随机修改特征编

码并观察生成图像上的改变，并选择有效的编辑向量对其加以解释，以实现对

特定生成内容的编辑。这种扰动方法不仅探明了特征编码与语义内容的关联，

还完成了特征编码的编辑并部分实现了图像的可控编辑。例如，GANSpace[40]
采用 PCA 方法分析了 StyleGAN 中的 Style 编码空间，将主成分特征向量用于

对特征编码的扰动，并查明对应生成图像的编辑内容。然而，这种扰动式的方

法需要手工确定不同特征编辑方向所对应的语义属性，无法针对指定的语义属

性找寻对应的特征编辑向量。其三，确定不同属性特征编码可编辑的范围。当

探明指定属性对应的隐特征编码通道后，即可实现对编码通道的编辑。为了确

保编辑的强度符合模型的输入范围以生成合理的图像，需要确定编码方向上的

的编辑强度。例如，StyleSpace[62] 利用指定属性的编码的峰值信噪比确定了单

编码通道的编辑范围。

由于本章仍旧关注特征编码在图像编辑上的研究，我们选择第二类解决方

案处理图像编辑任务。设图像特征编码为 s，并由预训练的 StyleGAN 模型生成

原始图像 boldsymbolx。基于特征编码的人脸属性编辑可形式化定义为

x′ = G(Edit(s)) (6 1)

其中 Edit() 为本文研究的人脸图像特征编辑方法，其作用于特征编码 s。x′ 为

指定编辑属性内容后的生成人脸图像。

针对上述的编辑问题，本章分别给出了合适的解决方法。首先，选取

StyleGAN 图像生成模型作为研究对象，并分析 StyleGAN 生成模型内部不同的

隐编码空间。由于人脸图像中具有丰富的语义信息，例如五官和表情等。为了

方便图像编辑任务的研究，我们选取在人脸生成任务上公开的 StyleGAN 预训

练模型。StyleGAN 模型作为图像生成模型具有良好的生成效果，内部具有现成
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的 Style 编码空间W。GANSpace 采用 PCA 方法分析高斯噪声空间 Z和 Style
空间W。对比原始的高斯噪声空间 Z，Style 编码空间W更加解耦使其容易

发现可分离的语义信息。StyleSpace 将 Style 空间映射到合成网络的不同生成层

的中，提出了分层分布的 S编码空间并解决了单通道的图像属性编辑问题。对

比 Style 编码空间W，分层的 S编码空间在语义编辑上能获取更解耦的编辑向

量。其次，提出了指定编辑属性内容去寻找特征编辑向量的方法。为获取指定

的人脸属性，我们选取了人脸语义分割模型和内容属性分类模型来表示图像中

的语义属性。从知识蒸馏学习方法角度出发，我们引入了区域和内容属性的预

训练模型作为教师模型。预训练的 StyleGAN 模型成为待分析的学生模型。教

师模型用于从 StyleGAN 模型中分析不同编码对特定属性的响应，并按照响应

度对编码通道进行排序，选择 Top-K 作为响应通道。具体而言，对于图像中指

定的区域，选取了预训练的语义分割神经网络模型，计算的编码对指定属性的

梯度。梯度的大小反应了不同编码通道对指定属性的响应，可以通过筛选绝对

值最大的梯度来解耦出对应属性的编码通道。然而，在 StyleGAN 模型的不同

层的隐特征编码空间中，我们发现不同层间的编码通道进行梯度比较，无法做

出合理解释。因此，在分层的 S编码空间上，我们提出了先过滤指定生成层再

筛选响应通道的方法。最后，我们量化了单通道和多通道的属性编辑强度。对

于指定的属性编辑，可以定位到单个的响应通道，并利用正负样本在该通道的

均值和方差，以此确定单通道的单位编辑强度和范围。对于多通道编辑方法，

我们可以归一化梯度信息确定多通道间的联合编辑强度但无法确定可编辑的范

围。本章的主要贡献如下所示：

• 针对 StyleGAN 模型，提出了一种采用逐层梯度分析的新检测方法，用于定

位指定属性的编码通道。基于知识蒸馏学习方法，我们将属性属性预训练

模型作为教师模型，用于定位指定属性的特征编码通道。通道定位方法利

用属性预训练模型计算每个编码通道的梯度，并进行分层排序筛选，选取

对属性响应较高的编码通道。

• 利用提出的编码通道检测方法，在分层的 Style 编码空间 S上提出了单通道

和多通道特征编辑方法，并量化了单通道和多通道操作的编辑强度。

• 在人脸编辑实验中，完成了各种指定属性的可控编辑，充分体现了该方法

在细粒度图像编辑上的优越性。对比其他编辑方法，我们提出的基于特征

编码的图像编辑方法实现了多种指定属性的内容编辑。结合图像特征编码

的研究，我们实现了对真实人脸图像的编辑。
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6 . 2 基于 StyleGAN模型的可控编辑方法

6 . 2 . 1 图像特征编码空间及编辑方法

从图像特征编码的角度分析，StyleGAN 网络实现了从 512 维的高斯噪声编

码 z 到 1024 × 1024 维图像的生成，其中噪声编码空间 Z可以看作为显式的图

像特征编码。映射网络将噪声编码映射到 512 维的 Style 编码，构成了隐编码

空间W。对比噪声编码空间 Z，隐编码空间W 具有更好的解耦性，编码通

道对应着不同语义属性。按照合成网络的分层结构划分，Style 编码 w 被映射

成 18 × 512 维的 w+编码和 26 × 512 维的 s 编码。W+和 S编码空间比W空

间更加庞大且复杂，但能进一步解耦特征编码，分离图像中不同的语义内容。

表 6 1展示了 StyleGAN网络中不同的隐编码空间。表 6 2详细介绍了 StyleGAN
合成网络中不同的生成层所对应的编码向量 w+和 s。由于隐特征编码看作为

一种图像特征，关于语义内容具有良好的的可解释性，本章主要研究基于隐特

征编码的图像编辑方法。

聚焦于预训练 StyleGAN 模型的隐特征编码，不同隐空间下的编辑方法会

影响图像的编辑效果。根据第 5章的研究，StyleGAN 中的 Style 编码被作为一

种图像特征，被成功应用于图像编辑等任务中，例如 GANSpace[40] 方法。然

而，对于人脸中指定属性的内容编辑，Style 编码所在的W空间的编辑向量通

常是耦合的。Style 编码与编辑的语义内容难以准确地对齐。当修改 Style 编码

时，不仅指定的语义属性会发生改变，图像中其余内容属性也会发生迁移。这

种情况在W空间中普遍存在，这〸分影响图像编辑的质量。其中，主要原因

在于 Style 编码无法做到控制单一的特征表达。由于 w 编码实际在合成网络中

常以 w+的形式应用于合成网络的生成中，StyleSpace[62] 分析了在W和 S空

间上的分层特征编码，并验证了分层的特征编码比 Style 编码更加解耦，能有

效表达单一的图像语义内容。在 S空间上，StyleSpace 提出了对于特定人脸的

单通道编码的定位和编辑。受上述工作的启发，本章主要围绕 S编码空间上进

行内容及语义属性的定位和编辑。

基于预训练的 StyleGAN 模型在人脸生成上的研究，本章主要面向人脸属

性编辑问题，并提出特征编辑方法实现指定人脸属性的修改。图 6 1可视化了

所提出的方法，其中主要包含有属性模型（教师模型），合成网络（学生模

型）和属性编码的定位及编辑方法。首先，利用教师模型，明确了人脸属性的
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表 6 1: StyleGAN 网络模型中不同隐特征空间的编码维度。

特征编码空间 Z W W+ S
编码维度 512 512 18×512 26×512

可编辑内容。人脸的编辑内容主要包括有五官区域和表情等。基于知识蒸馏学

习方法，我们引入了额外的属性教师模型，用于指定编辑的内容。属性模型来

自于其他图像任务的预训练模型，如人脸语义分割模型和属性分类模型。当

属性模型为预训练的人脸语义分割模型时，可以指定属性编辑区域包括有头

发，眼睛和嘴巴等。然而，这种指定区域的属性模型难以区分更细粒度的语义

特征，如头发区域内的发型和发色的差异。因此，还引入了人脸的语义分类模

型，用于更细粒度地指定编辑内容，如红黑发色，波浪发型，山羊胡子等语义

属性。其次，在特征编码空间中发掘指定属性的编辑方向或通道。为了查明编

码向量空间 S中潜在的编辑方向，需要在特征编码通道间对指定的属性内容

进行定位。固定预训练的合成网络和属性分类模型的参数，将特征编码 s 看作

为待研究的变量。设特征编码 s 对应生成图像 I。利用指定的属性分类网络，

计算生成图像 I 对指定属性的分类损失，并反向传播计算该图像对该属性的梯

度。生成图像的梯度表示该像素对于指定属性的响应。梯度的绝对值越大代表

该像素与指定属性越相关。利用生成图像的梯度，在合成网络中链式传播图像

的梯度信息，计算特征编码 s 对于指定属性的梯度。由于特征编码 s 在生成网

络中分层表示，我们首先选取与指定属性相关的编码层，再排序筛选响应的特

征编码通道。最后，选取指定属性的编码通道后，还量化了特征编码编辑扰动

的方向和可编辑距离，实现可控的指定内容的修改。我们分别提出了单通道和

多通道的特征编辑方法，以应对众多的人脸属性。从模型间的学习方法角度分

析，本文所提出的指定属性的特征编辑方法属于知识蒸馏学习方法。通过教师

模型实现对属性编码通道的定位，从而学习特征编码地编辑向量和强度范围。

6 . 2 . 2 基于生成区域的编码通道定位及编辑

首先，研究了基于生成区域的特征编码的定位和编辑方法。假设生成图像

I 由特征编码 s 通过预训练的 StyleGAN 的合成网络所生成，即 I = G(s)。特征

编码 s 来自于 Style 编码在合成网络 G 中进行分层变换的结果。我们试图在分
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表 6 2: 按分层结构划分的编码空间W+和 S。

W+ S # Channels with S Output resolution
w0 s0 512 4×4
w1 s1 512 4×4
w1 s2 512 8×8
w2 s3 512 8×8
w3 s4 512 8×8
w3 s5 512 16×16
w4 s6 512 16×16
w5 s7 512 16×16
w5 s8 512 32×32
w6 s9 512 32×32
w7 s10 512 32×32
w7 s11 512 64×64
w8 s12 512 64×64
w9 s13 512 64×64
w9 s14 512 128×128
w10 s15 256 128×128
w11 s16 256 128×128
w11 s17 256 256×256
w12 s18 128 256×256
w13 s19 128 256×256
w13 s20 128 512×512
w14 s21 64 512×512
w15 s22 64 512×512
w15 s23 64 1024×1024
w16 s24 32 1024×1024
w17 s25 32 1024×1024
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图 6 1: 指定属性内容的人脸编辑方法的流程图。其中，属性模型（Attribute Model）用于
指定待编辑的属性。图像特征通道的定位方法用于在合成网络（Synthnsis Network）的分
层特征编码中选择负责指定属性生成的通道。

层结构的合成网络中对 s 编码进行指定属性内容的定位，并对其进行编辑实现

图像内容的细粒度修改。在人脸区域的编辑问题中，采用预训练的语义分割网

络模型来预测人脸图像 I 中五官的语义掩码 M。对于指定的局部目标区域 r，

例如嘴巴，鼻子等，获取该语义掩码区域为 Mr。为了获取特征编码对该区域的

响应，计算该指定区域 Mr 上的每个像素对特征编码 s 的平均梯度，表示为：

gr
s =

1∑
p∈Mr

∑
p∈Mr

∂Ip

∂s
, (6 2)

其中 p 为每个像素的二维坐标。gr
si

j
表示对第 i 个生成层中第 j 个通道对于人脸

区域 r 的平均响应。gr
si

j
的强度越高代表该通道与该区域的关联度越高。该通道

可能与该区域内的语义内容生成有关。图 6 2(a) 显示了 gr
s 在“嘴”区域的前 500

强的通道分布。特征编码通道的梯度 gr
s 的分布不同于长尾分布，前 200 通道的

梯度响应总和占总通道响应总和的 97.3%。这表明了不同生成区域在特征编码

空间 S 中是相互可分离的。

然而，由于所研究的 S编码空间分布在合成网络的所有生成层中，直接比

较不同层间的编码梯度强度并不合理。为了获取对特定属性区域的响应，我们

分析了不同生成层的编码在区域内的平均梯度。图 6 2(b)展示了 26 层的 s 编码

的平均梯度。进一步分析表明在 StyleGAN 的合成网络中，不同生成层中的编
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(a) 关于人脸嘴部区域的的编码通道的梯度响应
图。只选取绝对值前 500 大的编码通道。

(b) 关于嘴部特征的分层 s 编码的平均梯度响
应。

图 6 2: 分析隐特征编码空间 S上不同通道和生成层对指定属性的梯度响应。

码负责不同目标区域及语义信息。对于特征编码 s，合成网络中的低分辨率生

成层控制生成图像的位置和姿态，中间的生成层控制不同语义内容的生成，最

后的高分辨率生成层用于控制全局图像的色彩和阴影等。为了获取负责指定区

域响应的编码通道，我们按照 s 编码的层次结构，先筛选出响应最大的层，并

在这些层中选取前 K 大的梯度响应的通道作为控制指定区域的关联通道结果。

由于 s 中的部分的单编码通道，能有效控制人脸不同语义属性的生成。我们首

先提出了单编码通道编辑方法，来确定对指定区域内容的影响，即需要手动分

析属性区域中每个通道的语义信息。在操作单通道编辑之前，我们计算平均值

和标准差 δ 的 1000 个样本来设置每个样式通道的单位编辑强度，并将标准差

作为单位编辑强度。对于指定区域属性，特征编码 s 的编辑操作被定义为：

s∗ = s + αϵ∗. (6 3)

其中，ϵ∗ 为特征编码的单位编辑方向，超参数 α为单位编辑方向上的距离。

6 . 2 . 3 基于语义属性的编码通道定位及编辑

基于生成区域的特征编码定位及编辑方法存在的主要问题是无法进一步编

辑区域内的属性内容。该方法只能初步定位不同编码通道对生成内容的影响，

但是无法细粒度地定位更加抽象的语义属性。例如，上述方法无法实现对微

笑，年龄等语义内容的编辑。在人脸属性的编辑问题上，我们试图完成更加复

杂的语义内容编辑。为了实现这一目标，依据图 6 1所介绍的方法流程，我们

提出了基于语义属性的编码通道定位及编辑方法。从模型间的学习方法上分
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析，该方法与基于生成区域的编辑方法最大的不同在于教师模型。基于语义属

性的编码通道定位及编辑方法采用了属性分类教师模型用以细粒度地描述人脸

语义属性，但特征通道的定位和编辑方法大致相同。

当以人脸属性分类器作为教师模型时，特征编码可以定位到更加具体的语

义属性而不仅仅局限在某个生成区域内。设预训练的语义属性 a 的分类器为网

络模型 Fa，对于生成图像 I 的属性损失定义为交叉熵损失 ℓa。依据反向传播的

链式法则，s 编码对该属性 a 损失的梯度为：

ga
s =
∂ℓa
∂s
=
∂ℓa
∂Fa(I)

∂Fa(I)
∂I

∂I
∂s
. (6 4)

由于单张图像的对指定属性的梯度响应存在误差，且当生成图像的内容没有包

含属性的内容时无法用于定位响应通道。因此，我们需要利用属性分类器模型

筛选出含有该属性的生成图像，并将其作为正样本，对未包含该属性的负样本

进行摒弃。为了提高定位及编辑编码方法对指定内容的泛化性能，我们在正样

本 s 编码集合中进行编码通道的定位。将 si 表示为第 i 个正样本的特征编码，

则特定属性的正样本集合表示为 P = [s0, s1, ..., sn]。我们计算在该正样本集合 P

上编码的累计的平均梯度作为不同通道对该属性的响应为：

Average(ga
si

)si∈P =
1
|P|
∑
si∈P

ga
si
. (6 5)

同时，依据层筛选机制，获取指定属性 a 的响应生成层 l。再选取前 K 大的

Average(ga
si
)si∈P 作为编码通道对指定属性的响应。则对于属性 a 所筛选出的第 l

层特征编码的前 k 大的响应通道集合为 Ck
l ，表示为：

Ck
l = {Top-k channels on Average(ga

sl
i
)si∈P}. (6 6)

其中 Average(ga
sl

i
)si∈P 表示为计算正样本集合编码的第 l 层对属性 a 的平均响应。

当定位到指定语义属性的响应通道后，我们也提出了单通道和多通道的编

辑方法。单通道的编辑方法与式 6 3类似，在正样本上计算该通道的均值和方

差，并将标准差作为单位编辑强度。然而，对于复杂的语义内容修改，单通道

编辑由于只修改其中单个编码通道，难以完整控制整个语义内容。例如，人脸

眼睛内容可以由分布在不同层的特征编码 s 联合表示。因此，我们提出了多通

道编辑方法。不同于单通道编辑方法，多通道编辑方法的难点在于确定多个通

道间的编辑方向。我们首先研究的是同一生成层内的编码的多通道编辑技术。
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对于正样本集合统计的平均梯度 Average(ga
si

)si∈P 中，在第 l 层生成编码中，我

们归一化前 k 层的平均梯度作为多通道编辑的单位编辑方向，表示为：

ϵm = Normalize(ga
si,Ck

l
)si∈P. (6 7)

结合式 6 3的编辑方法，利用单位编辑方向 ϵm 完成指定属性的多通道编

辑。然而，该方法无法确定在该编辑方向上的作用距离。当编辑强度过大时，

会造成生成图像失真。此外，由于不同生成层的通道响应无法直接比较，上述

方法只适用于单特征通道的筛选，多生成层的多通道编码技术有待进一步的

研究。

6 . 2 . 4 图像编辑的学习方法

对比基于生成区域的图像特征编辑方法和基于语义属性的图像特征编辑方

法，这两种方法都部分实现了指定属性的图像修改，其主要的区别在于可选择

属性。生成区域的属性通过语义分割模型指定，语义属性则通过属性分类器指

定。从知识蒸馏学习方法角度分析，我们将指定编辑属性的模型看作为教师模

型。从学习方法的角度，上述提出的两种特征编辑方法本质相同。然而，上述

方法中却没有待学习的学生模型。在 S空间的特征编码通道定位方法没有修改

StyleGAN 合成网络的参数，特征通道编辑也作用于分层的 Style 编码 s 上。但

可以将 StyleGAN 看作为一种特殊的学生模型，该学生模型试图研究内部特征

的图像生成过程。虽然上述方法中没有明确的学生模型，但可以利用教师模型

的指导学习 StyleGAN 学生模型中的特征编码与指定属性间的映射关系。即学

生模型不仅仅局限于待训练的网络模型，也可以指代从预训练的模型中学习相

关知识。此外，本文试图实现对真实图像的编辑。结合第 4章对图像特征编码

的研究，我们将 StyleGAN 作为教师模型，用于指导训练编码学生模型。即编

码学生模型用于提取图像的分层 Style 特征编码，并用于后续的图像编辑。

6 . 3 实验与分析

本章实验试图控制特征编码实现细粒度的人脸属性编辑。对于任意一张人

脸图像，本章综合了运用了上述的研究内容，用以实现可指定属性的人脸编

辑。首先，利用点云对齐方法，将人脸对齐到标准的人脸姿态。其次，运用预
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训练的特征编码模型，将人脸映射到特征编码。本章采用 StyleGAN 网络的预

训练编码提取人脸编码。我们提出了可指定属性的人脸特征编码定位和修改方

法，可实现对特征编码连续的细粒度编辑。最后，利用人脸特征解码研究，通

过对特征编辑实现人脸图像生成内容的控制。

6 . 3 . 1 数据集及预训练模型

我们选择在 StyleGAN 的人脸生成模型上验证提出的编辑方法。StyleGAN
在 FFHQ（Flickr-Faces-HQ Dataset）[92] 数据集上进行对抗学习，得到预训练

的人脸生成模型。基于此预训练模型，在高斯噪声中随机采样生成 1000 张图

像，并分别获取不同的隐编码向量集 Z, W, S ，用于定位属性的编码通道。对于

属性教师模型，则选取 BiSeNet[98] 作为预训练的语义分割模型，用于分割不

同部位，生成如眼睛，鼻子，头发等区域的语义掩码。同时，也在属性分类数

据集 CelebA[96] 上，训练以 ResNet50[1] 为骨架的图像属性分类器。我们总共

训练了 40 种描述人脸语义属性的二分类器。

6 . 3 . 2 评价指标

对于基于生成区域的编辑方法，主要通过可视化的方法进行定性的研究。

对于基于语义属性的编辑方法，我们不仅通过可视化进行定性研究，还对特

征编码编辑的效果进行了定量分析。借鉴 StyleSpace 中的的评价方法，可以选

取属性分离度（Attribute Dependency，AD）作为评价特征编码对指定属性的

解耦程度 [62]。属性分离度评估了进行编码通道编辑后生成图像与原图像在

指定属性上的语义距离。当存在 K 种预训练的属性分类器集合 A = [a0, ..., ak]

时，设第 i 个属性分类器对于输入图像的 logit 输出为 li，则编辑后的图像与

原图像的 L2 距离为 ∆li。对指定属性 at 进行编辑，在单位编辑方向上属性分

离度为 ADt = ∆lt，用于衡量指定属性 at 的编辑图像与原图像的修改距离。对

于不期望修改的属性，属性分类度为 ADo，表示在其余属性上的编辑距离为
1
k

∑
i∈A\at

(
∆li
σ(li)

)
，其中 k = |A| − 1。当进行指定属性修改时，我们希望所编辑的

编码通道只对选取的属性 at 产生影响，而不对其余的属性做相关改动。同时，

AD 分离度距离容易受到特征编辑强度的影响。不同的方法对编码通道的单位

编辑强度存在不一致，并且不同属性的编辑强度也存在差异。我们计算了更稳

定的指标 ADt
ADo

，用于表示期望编辑属性和不期望编辑属性的比值。这些评价指
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图 6 3: 基于生成区域的图像编辑的可视化结果。

标在生成的 1000 张测试样本集上进行评估。通过属性分类器方法选取 20-50 个

正样本，用于特征编码的通道的定位，并设置单位编辑向量和编辑强度范围。

6 . 3 . 3 图像编码编辑实验和分析

基于内容区域的编辑结果：图 6 3展示了对不同人脸区域进行编码编辑的

生成结果，主要包括有头发，嘴部，眼睛等区域。在图 6 3中，第一列图像来

自于预训练的 BiSeNe 教师模型对同一张图像不同部位的语义分割图。第二至

四列为利用式 (6 2) 中提出的定位方法，通过定位编码通道实现与指定语义区

域进行关联，并通过式 (6 3) 进行单通道编辑的结果，其中左上角的红色数字

来表在合成网络中定位到的层和通道。例如，“6-188”表示 S编码空间中的第

6 生成层的第 188 位通道。从图 6 3中可以看出，对于指定人脸内容区域，通

过第 6 . 2 . 2小节提出定位编码通道及编辑方法，我们实现了对该区域的内容编

辑。S编码通过分布在不同层的编码通道，控制区域内容生成。合成网络分层

次地利用 s 编码，由粗粒度到细粒度的方式进行渲染，生成伪造图像。

基于语义属性的编辑结果：图 6 4展示了对人脸中不同语义属性进行单

通道编辑的生成图像，语义信息来自于 CelebA 所标注的 40 种属性类别。从
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表 6 3: 关联指定语义属性的响应层和通道。

Attribute Old / Young Goatee Hairline Smiling

(layer, channel, rank) (9, 435, 1)
(9, 421, 1)
(9, 6, 2)
(12,237,3)

(6, 322, 1)
(6, 504, 2)
(6, 364, 3)

(6, 501, 1)
(6, 113, 2)
(6, 378, 4)

Attribute Eyeglass Arched Big Nose Female / Male

(layer, channel, rank)
(3, 228, 1)
(3, 120, 2)
(2, 175, 3)

(6, 35, 1)
(9, 340, 2)

(6, 501, 1)
(6, 110, 2)

(9, 6, 1)

Attribute Lipstick Wavy Hair Narrow Eye Colour Hair

(layer, channel, rank) (15, 45, 1)
(9, 475, 1)
(6, 323, 1)
(6, 500, 3)

(11, 257, 1)
(9, 63, 2)
(14, 239, 3)

(11, 286, 1)
(12, 424, 1)
(15, 62, 1)

图 6 4可以看出对于特定的属性，所提取的编码通道在图像编辑上具有一致

性。即单通道编辑方向可以在不同图像中实现一致的属性篡改。这使得通过

特征编码快速实现任意图像的指定内容修改成为可能。在人脸属性编辑问题

上，我们提出的方法在可编辑的语义属性的数量上显著优于其他方法。例如，

InterFaceGAN 和 StyleFlow[41] 方法发现了 5 种人脸属性的特征编码的编辑方

法。Siavash 等人 [99] 利用标注的属性样本，学习属性嵌入特征编码网络，实现

了 35 种人脸属性编辑。但我们提出的方法的可编辑的属性数量受限于预训练的

属性分类器本身，具有良好的泛化性。同时，该方法能够快速且有效地定位出

多种与指定属性关联的特征编码，适用于多种语义属性的编辑。表 6 3总结了

不同语义属性在不同生成层所定位到的编码通道。有些属性可以只有单通道控

制，例如年龄，性别等，但有些属性具有多种表达，不同通道对应更细粒度的

区分，如发型，发色等。属性通道的定位研究部分解释了部分编码的细粒度语

义内容。

与其他方法的对比结果：在隐编码空间 S上，我们尝试定量地比较了在

不同属性上的单通道和多通道编辑方法的结果。同时，我们计算提出的编辑方

法在生成图像上的属性分离度，并定量对比在 StyleSpace 中的最先进的编辑方

法。对于指定属性的修改，表 6 4比较了各种编辑方法在生成图像上的属性分

离度。表 6 4中的实验数据来自上述随机采样的 1000 张图像中的正样本的检测
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OldOrigin Goatee HairlineYoung Smiling

Lipstick Wavy Narrow Eye Eyeglass Arched Big Nose

Female Male Gray Hair Black Hair Chubby Bangs

图 6 4: 基于语义属性的图像编辑的可视化结果。

结果。在表 6 4中，目标属性分离度 ADt 越高越好，其余属性分离度 ADo 越低

越好。当 ADt
ADo

的比值小于 1 时，则代表该方法未能检测到分离的编码通道，无

法控制指定属性内容的修改。例如，StyleSpace 方法无法实现在 Eyeglasses 和

Age 属性上的编辑。在隐编码空间 S上，我们提出的方法比 StyleSpace 方法能

更加准确地定位出的不同属性对应的特征编码通道。在可编辑属性的质量和数

量上，提出的单通道和多通道编辑方法也优于 StyleSpace 方法。
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表 6 4: 对比不同特征编辑方法在各种语义内容上的属性分离度。

Methods Eyeglasses Goatee Smiling
(ADt, ADo, Ratio) (ADt, ADo, Ratio) (ADt, ADo, Ratio)

StyleSpace (0.40, 0.76, 0.53) (2.76, 0.50, 5.49) (2.94, 1.19, 2.46)
Single-channel (2.61, 0.35, 7.31) (2,36, 0.38, 6.20) (5.67, 0.67, 8.42)
Multi-channel (5.28, 0.71, 7.4) (6.72, 1.19, 3.50) (7.80, 0.88, 8.88)

Methods Gender Black Hair Age
(ADt, ADo, Ratio) (ADt, ADo, Ratio) (ADt, ADo, Ratio)

StyleSpace (2.54, 1.34. 1.89) (4.38, 0.54, 8.03) (5.29, 6.76, 0.78)
Single-channel (5.08, 1.12, 4.54) (4.38, 0.54, 8.03) (4.32, 1.65, 2.54)
Multi-channel (5.95, 1.36, 4.39) (10.05, 1.04, 9.61) (3.92, 2.74,1.43)

6 . 3 . 4 消融实验和超参数分析

梯度分层筛选的消融实验：为验证提出方法对于编码进行分层筛选的必要

性，我们进行了相关的消融实验并进行分析。设置的对比方法包括有直接基于

梯度的编码编辑方法，基于前 k 大的梯度筛选的通道编辑方法和所提出的分层

提出前 k 大的单通道编辑方法。不同的特征编辑方法主要区别在于对指定属性

的响应通道的定位上。图 6 5可视化展示了利用不同梯度筛选方法，定位到的

通道并进行编辑的结果。其中，第一列为原始的生成图像。第二列为利用分层

梯度筛选定位的单通道的编辑结果，第三列为未分层的编码前 K 大的梯度的多

通道编辑结果，第四列为直接归一化编码 s 作为单位编辑向量所生成的图像。

对比第二列和第四列的结果，利用指定属性的编码梯度来修改图像特征编码

s，虽然可以编辑指定属性的内容，但也显著修改了其余不相关的属性，导致

编辑后的图像严重失真。对比第二列和第三列的结果，当在所有层中进行前 k

大的梯度筛选通道时，由于不同层间的梯度无法直接进行比较，导致丢失了对

属性编辑影响最大的通道检测，无法实现指定内容的编辑。因此，我们提出的

分层提取筛选并提取前 k 大梯度的通道检测方法，能够在 s 编码中实现快速且

精确的指定属性的定位，并改善语义内容的编辑结果。

可控的连续编辑分析: 由于在单通道编辑方法中量化了单位编辑方向，

结合式 (6 3), 我们通过控制超参数 α实现特征编码 s 在指定语义属性的连续
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Origin Layer Layers Space

图 6 5: 在人脸的 “胡子” 属性上，基于不同梯度筛选方法所检测的编码通道的编辑结果。

编辑。图 6 6展示 InterfaceGAN 和提出的单通道编辑方法在人脸年龄属性上的

连续编辑结果。其中，InterfaceGAN 实现了在隐特征空间W 上的连续编辑，

单通道编辑方法通过修改超参数 α实现在特征编码空间 S上的连续编辑。如

图 6 6所示，当沿着年龄属性的编辑方向增加编辑强度时，InterfaceGAN 将逐

渐暴露出所检测的编辑方向在编码空间中解耦不充分的缺点，其所获取的年龄

属性编辑方向与眼睛属性内容耦合。对比 InterfaceGAN 方法，我们提出的单通

道检测方法在可控的连续编辑上保持一致性。在图 6 6中，当增加沿年龄属性

的编辑强度时，生成人脸的脸部皱纹的逐渐增加，体现了在年龄上的连续性。

同时，再连续修改的年龄的特征编码后未引起其余特征的显著修改，显示了在

S编码空间上特征与语义内容的高度解耦。

真实图像上的特征编码编辑方法的研究：当给定真实的人脸图像时，我们

希望利用提出的编辑方法，对其进行指定语义内容的编辑。由于本章所提出的

方法是基于 StyleGAN 中的隐特征编码空间 S，无法直接应用于真实的图像编

辑中。根据第 4章和第 5章到的研究成果，我们采用了一种简单的解决方案。首

先，学习图像到 Style 编码的编码器，将图像映射到 Style 特征编码。这部分的

工作可以采用 Edit4Edit 方法 [63] 所学习的编码网络。其次，利用合成网络进

行解码。将从图像中提取到的 Style 编码映射到特征编码 s。最后，基于特征编

码的编辑方法，指定待修改的属性。当完成各种属性的编码通道的定位后，可

以直接对该特征编码 s 进行编辑。上述流程实现了在真实人脸图像上指定属性

的编辑。如图 6 7所示，可视化展示了在真实人脸图像上的各种属性编辑的结

果。从侧面验证了提出的通过修改特征编码编辑指定图像内容的可行性。
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图 6 6: 对比 InterfaceGAN 和提出的单通道编辑方法在“年龄”属性上的的连续编辑结果。从
左至右表示为维持上述方法的编辑方向不变，编辑强度逐渐增强的生成图像。

6 . 4 本章小结

本章主要研究了图像生成模型中的隐特征编码的编辑问题，通过编辑特征

编码实现指定语义内容的可控生成。本章主要基于预训练的人脸生成 StyleGAN
模型，提出了可指定修改属性的编码通道定位及编辑方法。在人脸编辑问题

中，为指定修改的属性内容，将预训练的人脸语义分割模型和人脸属性分类

模型作为教师模型，用于定位 StyleGAN 生成模型中与其关联的隐特征编码通

道。我们提出了将特征编码对教师模型的梯度作为对指定属性的响应。编码对

指定属性的梯度越大，代表与其存在密切的关联，可能控制该属性的生成。为

了解决不同生成层中编码的梯度难以比较的问题，首先通过分层的梯度筛选负

责属性生成的层。之后在此响应层上选取与指定属性编辑相关的编码通道。我

们的方法能够快速利用少量的正样本实现对属性的编码通道的定位。最后，还

提出了单通道和多通道的编辑方法，并实现了基于内容区域和语义分类属性的

人脸编辑。
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图 6 7: 对真实人脸图像进行多种属性内容编辑的可视化结果。人脸图像的 Style 特征编码
提取于 Edit4Edit 方法 [63]。
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7 . 1 全文总结

本文围绕人脸图像编辑任务系统性地开展了多方面的研究。针对图像编辑

问题中核心的研究内容，即图像特征，我们分别研究了图像特征的编码、解码

和编辑等内容。首先，为了实现端到端的人脸图像编辑，先研究了局部点云对

齐问题，并用于处理人脸图像的对齐。这些工作可被用于人脸编辑的预处理过

程，提升图像编辑的质量。其次，本文将人脸编辑中涉及图像特征的工作划分

为特征编码和解码两个阶段，并分别独立地研究图像特征编码和解码过程。最

后，为了进一步理解图像特征编码的语义内容，我们还研究了针对图像特征的

可控编辑，实现了人脸特征编码和解码的统一。本文提出并解决了可指定属性

的人脸编辑任务，丰富了人脸编辑的研究成果。本文的具体研究内容和贡献有

以下四点：

1. 图像对齐旨在统一图像的编解码过程，是后续进行人脸图像编辑的预处理

步骤。我们解决了局部点云的对齐问题，并将其应用都人脸图像编辑问题

的对齐预处理中。由于图像编解码被相对独立的研究，利用局部点云的对

齐任务，端到端地实现输入图像到生成图像中语义内容的对齐。人脸编辑

主要针对标准姿态的人脸进行处理。对于任意获取的人脸图像，将其对齐

到标准姿态的预处理步骤，有利于上述人脸图像的编解码过程。我们研究

了成对局部点云的对齐及补全任务，并提出了基于混合优化的点云对齐方

法。该方法利用无约束变量在整个变换矩阵空间进行迭代优化，解决了点

云的局部和全局匹配，提高了对齐精度。该研究可以辅助进行人脸图像对

齐，为后续人脸编辑进行铺垫。

2. 针对人脸特征编码问题，本文研究了从无标记数据中学习图像特征编码。

为了评估编码网络学习到的图像特征编码的优劣，我们将特征编码应用到

图像聚类任务中，以深入研究无标注图像数据下的特征编码的学习问题。

为了解决图像聚类任务，我们提出了 DERC 聚类方法，实现了无标注图像

上的特征编码的学习。其中，从数据角度分析，DERC 方法采用自编码器模
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型完成图像到特征、特征到图像的学习。从模型角度分析，DERC 方法通过

编码器和解码器进行合作学习，提取图像中的特征编码。DERC 方法将传统

聚类方法作为教师模型，实现对编码网络的指导学习。该研究初步研究了

人脸编辑问题中图像的特征编码。

3. 图像特征解码是理解抽象图像特征编码的有效方法，也是解决各种图像

任务的关键步骤。本文面向基于特征的图像生成解码研究，并主要围绕预

训练的 StyleGAN 生成模型展开。首先，阐明 Style 编码属于一种特殊的图

像特征编码。对比随机高斯噪声编码，Style 编码有效提高了图像生成的

质量。其次，基于模型间的学习方法，梳理了 Style 编码的学习方法。将

StyleGAN 模型分解为生成模型 G 和判别模型 D，并采用对抗损失进行两个

学生模型的生成对抗学习。同时，将生成模型 G 可以进一步分解为映射网

络 M 和合成网络 S 。StyleGAN 把预训练的 VGG 图像特征编码网络作为教

师模型，用于评估生成图像的语义内容差异，并指导映射网络 M 的学习。

最后，实验验证了 Style 编码在图像特征解码过程中的优越性。该研究初步

分析了基于 Style 编码的合成网络在人脸生成时的解码过程，启发了基于

Style 编码的图像编辑解码方法的研究。

4. 图像特征编码和语义内容存在对应关系。通过对图像特征编码和解码的

研究，我们进一步探索了基于图像编码的可控编辑，实现对图像内容的修

改。在人脸编辑任务中，我们分析了预训练的 StyleGAN 模型的编码空间，

提出了可指定修改内容的编码通道定位及编辑方法。为了指定待编辑的

语义属性，将预训练的人脸语义分割模型和人脸属性分类模型作为教师模

型，并用于定位合成网络中分层次的特征编码通道。特征编码通道的定位

方法是学生和教师模型的知识蒸馏学习方法。我们将特征编码对教师模型

的梯度作为对指定属性的响应。通过分层的梯度筛选，选取与指定属性内

容相关的生成层，并定位到该层特征编码前 K 大的通道。所获取的编码通

道与待编辑的属性呈现紧密联系。我们的方法利用少量的正样本快速地实

现对属性的编码通道的定位。最后，提出了单通道和多通道的编辑方法，

实现了基于内容区域和语义分类属性的人脸编辑。
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7 . 2 未来研究方向

本文面向人脸编辑任务进行研究，并围绕图像特征的编码学习、特征解码

生成和特征编辑展开。本文采取递进式的研究思路，是一种纵向的研究过程。

图像特征是研究的核心内容基础。其中，人脸特征编码众多图像任务的基础。

特征解码是基于特征编码网络，并学习过程中相互影响。图像特征编辑是在图

像特征编码和解码的研究上，进一步探索特征编码空间和图像语义空间的关

联。因此，缺少对于图像特征的横向研究内容的讨论。目前，关于图像特征编

码的学习，解码和编辑方面的研究正快速地发展，涌现了许多有价值的研究

方向。本文依据现有的工作，对所研究的关于图像特征的问题进行了部分展

望。此外，由于人脸对齐任务相对简单，技术已经较为成熟。人脸对齐任务的

拓展大都面向局部点云数据的对齐，这一大大领域超出了本文人脸编辑的探讨

范围。

1. 图像或点云对齐的研究方向。本文利用三维点云数据实现图像配准。对于

二维平面内的人脸图像可以围绕人脸关键点展开对齐研究。然而，对于表

情丰富的柔性人脸，二维的关键点难以表示空间上的变换关系。为实现精

细度更高的对齐，我们将目光聚焦于三维的点云数据的对齐研究。点云对

齐研究在难度上远超二维人脸对齐的研究。目前，点云对齐的研究主要三

个主要的困难及研究方向。第一，局部点云对齐大都需要进行点匹配的过

程。借助深度学习的特征匹配研究 [23]，如何利用周围点的特征实现点匹配

是研究热点问题。第二，点云对齐的效率。不同于图像的二维矩阵数据表

示，三维点云在数据表示上，空间上是稀疏的，在点的数量上是庞大的。

高效地处理点云数据实现快速的局部点云对齐，是限制其应用范围的一大

挑战。

2. 图像特征编码学习方法的研究方向。对比从标注图像数据学习的特征编

码，从无标注图像数据中学习的特征编码在图像语义内容的表示上存在不

足。为了学习更好的特征编码，相关的研究工作不再局限在手工标注或无

标注的图像本身，而将目标转向互联网上海量的图像文本数据。由于图像

文本数据对容易获取，CLIP[13] 利用其训练了大规模的图像编码模型，并

在图像分类和目标检测等图像任务中验证了该方法在学习图像特征编码的

优越性。CLIP 应用对比学习方法，既解决了标注图像数据繁琐的问题，也

解决无标注图像数据下学习特征编码困难的问题。
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3. 特征解码生成图像的研究方向。利用条件生成对抗网络进行特征解码，实

现图像生成的工作已经被用于各种图像翻译任务中。对于上述方法，特征

解码网络可以看作为由低分辨率到高分辨率图像的上采样卷积过程。最

近，扩散模型（Diffusion Model）[16] 作为新的图像生成模型被提出，并在

生成图像的质量上媲美生成对抗网络模型。隐扩散模型（Latent Diffusion
Model）[100] 实现了在特征编码空间上的扩散，并稳定地生成高清图像。

然而，该模型对特征解码的生成过程缺少语义内容上的研究。对于隐扩散

模型的特征编码的解码过程，有待进一步发掘特征编码与生成语义内容的

联系。

4. 基于特征的图像编辑研究方向。通过编辑特征实现图像编辑是本文研究

的内容。然而，目前主流的实现图像编辑的方法都是采用输入提示词的方

法，如 Stable Diffusion Model[101] 等。由于提示词大都为描述图像中的粗糙

语义信息，基于提示词的方法无法实现对图像的细粒度修改和连续编辑。

本文提出的图像特征的定位编辑方法可以与提示词方法进行结合，实现从

输入层的提示词，中间层的图像特征编码，到输出层高清图像这三个过程

的全方位可控编辑。同时，图像特征编辑技术也被用于多种图像应用中，

如手绘草图生成 [102]，图像修复和补全 [103] 等。
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附录 A 符号与函数说明

A . 1 基础符号声明

本文使用形如 w 的粗体小写字母表示向量，使用形如 w 的小写字母表示标

量，使用形如 W 的粗体大写字母表示矩阵，使用形如 W 的大写字母表示模型

或函数。使用形如A的花题大写字母表示集合。

A . 2 基础函数说明

下文将对本文所使用的基础函数进行说明。

1. Sigmoid函数 (Sigmoid(·))。对于任意输入 x ∈ R，Sigmoid(x) 定义为：

Sigmoid(x) =
1

1 + e−x
. (A 1)

对于任意向量形式的输入 x = [x1, x2, ..., xm] ∈ Rm，Sigmoid 函数作用于 x 的

每一维，并输出对应维度的结果向量，表示为

Sigmoid(x) = [Sigmoid(x1),Sigmoid(x2), ..., Sigmoid(xm)]. (A 2)

2. Softmax 函数 (Softmax(·))。对于任意输入向量 x = [x1, x2, ..., xm] ∈ Rm，

Softmax 函数对 x 中的每一维进行指数归一化并保留向量形式，即对于任意

1 ≤ i ≤ m，均有

Softmax(x) =
exi∑m
j=1 ex j

. (A 3)

3. 球面线性插值函数 (Slerp(·))。对于向量 p0 和 p1, 以 p0 为起点，p1 为终点所

构成的球面中，在插值点 t 的球面插值定义为：

Slerp(p0, p1; t) =
sin[(1 − t)Ω]

sin(Ω)
p0 +

sin [tΩ]
sinΩ

p1. (A 4)

其中 cos(Ω) = p0·p1
∥p0∥∥p1∥，Ω为 p0 和 p1 的夹角。
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A . 3 概率分布

本节主要介绍本文中所涉及到的概率分布。对于每种分布，我们列举了概

率密度函数及其重要参数。

1. 单元高斯分布。对于单变量 x ∈ (−∞,∞)，单元高斯分布的参数为均值

µ ∈ (−∞,∞) 和标准差 σ，则该参数下高斯分布的概率密度为：

p
(
x | µ, σ2

)
= N
(
x | µ, σ2

)
=

1
√

2πσ2
exp
{
−(x − µ)2

2σ2

}
;

E[x] = µ;

var[x] = σ2.

(A 5)

2. 多元高斯分布。对于 d 维向量 x，多元高斯分布的参数维 d 维的均值向量 µ

和 d × d 的对称正定协方差矩阵 Σ:

p(x | µ,Σ) = N(x | µ,Σ)

=
1√

(2π)d det(Σ)
exp
{
−1

2
(x − µ)TΣ−1(x − µ)

}
,

(A 6)

其中期望 E[x] = µ 和方差 var[x] = σ2，det(Σ) 为计算对称正定协方差矩阵

的行列式。

3. 学生 t分布。学生 t 分布中，关于随机变量 X 服从自由度为 p 的概率密度函

数定义为：

fX(t) =
Γ
(

p+1
2

)
Γ
(

p
2

) 1
√

pπ

(
1 + t2/p

)− p+1
2
,−∞ < t < ∞, (A 7)

其中 Γ(a) 为 Gamma 函数表示为：

Γ(a) =
∫ +∞

0
ta−1e−tdt. (A 8)

学生 t 分布的期望和方差为：

E
(
Xp

)
= 0, p > 1;

Var
(
Xp

)
=

p
p − 2

, p > 2.
(A 9)



A . 3 概率分布 115

当 p = 1 时，学生 t 分布的期望不存在；当 p ≤ 2 时, t 学生 t 分布的方差不存

在。学生 t 分布也可以由高斯分布和卡方分布变换得到。设由两个独立的随

机变量 U 和 V，且变量 U 服从标准正态分布 N(0, 1), 变量 V 服从自由度为 p

的卡方分布，则 U/
√

V/p 服从一个自由度为 p 的学生 t 分布。
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