
人脸属性转换进展概述
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1、 
一、  引言
近年来，大数据和计算机技术飞速发展，一些新型的技术应运而生。其中，人脸属性转换因其广泛的应用性而引发了持续关注。人脸图像属于较为精细的图像，其中包含着多种属性，比如头发颜色、眼镜、年龄、性别等等。如图1所示，人脸属性转换，属于图像合成的范畴，其希望在仅输入一张人脸图像的情况下，完成各种属性的转换，这无疑是一个巨大的挑战。面对海量数据中各种复杂的背景、表情和姿势，以及不配对的人脸图像，如何在转变属性的同时生成逼真的人脸图像，是一项非常重要并且具有挑战性的课题。
[image: ]早期的图像合成（Image Synthesis）任务是基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）来完成的，生成的图像虽然有一些效果，但是太不真实。随着生成对抗网络（Generative Adversarial Networks, GANs）[1] 的提出，越来越多的图像合成任务使用GANs 来完成。训练过程中，生成器和判别器不断对抗，使生成器生成的图像更加逼近真实图像数据的分布，从而使生成的图像更加真实，极大地提高了生成图像的视觉质量。短短几年之内，GANs演化出一系列变种[2][3]，让GANs的训练更加稳定且能够应用于各种复杂的任务。与此同时，基于GANs 的人脸属性转换方法也飞速发展，能够生成更加逼真的人脸，告别了以往方法中生成的鬼脸与伪影。
众所周知，大量且优质的数据是深度学习能够快速发展的前提条件。然而对于人脸属性转换而言，我们很难收集到大量的关于同一个人所有属性的图像，不仅需要大量的时间成本和人力成本，而且还有一些属性的照片收集起来并不现实，比如性别以及年龄等，这在研究初期严重限制了人脸属性转换的发展。随着 Cycle Generative Adversarial Networks（Cycle-GAN）[4] 的提出，为不配对数据的图像合成提供了新的方向，也为人脸属性转换提供了飞速发展的契机。

图1  人脸属性转换

[image: ]图2  域迁移示意图
对于人脸图像而言，各种属性之间相互纠缠耦合，导致在完成属性转换的同时经常会伴随其他无关属性也随之发生变化，这大大降低了人脸属性转换的有效性。为了解决这一问题，有以下两种途径：（1）通过人脸的解耦特征表示，将需要转换的属性与其他无关转换的属性分离，在转变相关属性的同时能够保证无关属性不变；（2）通过视觉注意力机制。因为与风格转换等任务需要图像全局发生改变不同，人脸图像属性转换通常只需要局部区域发生变化。引入视觉注意力机制能够判断人脸图像中哪些区域是需要改变的哪些是不需要改变的，这也能在一定程度上保证无关属性不发生变化。
二、  人脸属性转换现状
1. 不配对人脸属性转换
对于同一个人，我们很难集齐（她）包含所有属性的照片，这不仅需要耗费大量的人力物力，而且有的属性图像是无法获得的，这极大的高了人脸属性转换的难度。随着Cycle-GAN, Dual GAN [5] 和 Disco GAN [6] 的相继提出，不配对图像翻译得到了有效地解决。
对于人脸属性转换任务而言，输入图像和生成图像分别是两个域，输入图像可以看成是源域，而生成图像属于目标域。成对的图像翻译需要建立源域和目标域之间一一映射关系，而不成对的图像翻译不需要建立训练数据之间一对一的映射，就可以实现源域到目标域的迁移，这大大降低了人脸属性转换任务对于数据集的要求。如图2所示，这种方法通过对源域图像进行两步变换：首先尝试将其映射到目标域，然后返回源域得到二次生成图像，从而消除了在目标域中图像配对的要求。使用生成器将图像再映射到目标域，并且通过生成器与判别器之间的不断对抗，能有效提高图像质量。
除此之外，还设计了循环一致损失。通过计算输入图像和二次生成图像之间像素级的差值，来迫使生成器生成更拟合于目标域的图像，同时致使生成器具有保持人脸细节特征的能力。
2. 多域属性转换


对于多种人脸属性转换任务来说，Cycle-GAN并不是一个很好的选择。如果我们需要学习种人脸属性的相互转换，Cycle-GAN则需要训练次才能完成我们的需求。显而易见，这样只能处理两个域转换的算法并不能我们的需求，既浪费时间且不灵活。在这种情况下，StarGAN [7] 和 Att-GAN [8] 等算法通过结合Cycle-GA和Conditional Generative Adversarial Networks (CGAN) [9] 解决了不配对图像多域属性转换问题。
如图3所示，通过在输入图像上添加目标类标信息来控制目标域，添加方式为将one-hot形式的类标与图像在特征图维度上拼接起来。通过编码器，可以将类标信息编码成和目标域有关的特征来引导图像的转换过程。

[image: ][image: ]图3  多域属性转换模型

除此之外，在判别器的顶端加了一个多域属性分类器，能够提供属性分类损失，指导生成器生成带有目标属性的人脸图像。在判别器的优化过程中，用真实图像和原始类标信息来训练分类器。在生成器优化的过程中，用合成图像和目标类标信息计算属性分类损失来指导生成器。
为了保证生成器具有保持人脸细节的能力，还会再将合成图像与输入图像的原始类标信息输入到网络中二次生成重建图像，再计算与输入图像的差值来计算重建损失。除此之外，重建损失还能保持人脸的身份信息，避免了属性发生转换导致图像身份信息的丢失。
3. 解耦特征表示
人脸图像包含着多种属性，相互纠缠耦合在一起。在人脸属性转换的时候，经常会导致与转换属性无关的属性发生了变化，这大大影响了属性转换的效果。
为了能够将人脸各种属性解耦，DNA-GAN [10] 和DDAE [11] 相继被提出。如图4所示，通过简单的几层编码器，将输入的人脸图像解耦成头发颜色、眼睛和年龄等一个个特征，每个特征分别被表示成一个特征维度，每个维度的不同取值表示各个特征的取值。这些算法通过改变目标属性特征的取值且保持其他属性特征取值不变来完成属性转换，有效地保证了无关属性稳定不变且使属性转换具有可控性和可解释性。
另外，这种方法还可以同时改变多种属性的取值，使网络可以只需要一步就完成单张图像多种属性的转换，而无需通过多步完成单张图像多种属性的转换，极大地提高了人脸属性转换的可控性和转换效率。
图4 解耦属性转换模型
三、  未来发展方向
随着GAN的提出与发展，基于GAN的人脸属性转换成为计算机视觉领域最为活跃的研究方向之一。本文主要关注基于GAN的人脸属性转换及其相关应用，并分别从不配对人脸转换，多域属性转换以及解耦特征表示进行深入讨论。
目前人脸属性转换已经取得一定的进展，但是由于模型参数巨大、数据集不完全，人脸属性转换依然面临着许多急需解决的问题。因此，我们认为未来发展方向包括快速的人脸属性转换、视频人脸属性转换以及少量图像生成。
（责任编辑：邓成）
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基于选择性蒸馏的自然环境低分辨率人脸识别
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深度学习和大数据的出现推动了人脸识别的飞速发展。在知名人脸数据集LFW（Labeled Faces in the Wild）上，现有模型已取得超过99.5%的识别精度。然而，对于诸如视频监控、无人机监控、智能驾驶等自然环境下获取的低分辨率人脸，现有人脸识别模型效果并不理想。这一方面是因为低分辨率人脸存在严重的信息缺失，另一方面是因为自然环境下的人脸与模型训练中的人脸存在巨大的分布差异。此外，这些场景通常需要在计算资源受限（如嵌入式）的情况下达到高速处理的要求，这给自然环境下的低分辨率人脸识别带来了更大的挑战。图1 选择性蒸馏方法框图

近年来，许多研究人员尝试使用高分辨率人脸知识辅助构建低分辨率人脸识别模型，提出的方法大致可以分为两类：超分辨率方法和嵌入方法。超分辨率方法首先对低分辨率人脸进行超分辨率重建，再对重建后的高分辨率人脸进行识别。由于引入了额外的计算，这类方法的处理速度普遍较慢。嵌入方法将高分辨率人脸和低分辨率人脸映射到同一特征子空间，通过求解一定的约束条件，将高分辨率人脸中的知识迁移到低分辨率人脸中。这类方法成功的一个关键在于：如何有效将从高分辨率人脸中获取的最富信息知识迁移到低分辨率人脸识别模型中？
针对这一问题，我们提出了基于选择性蒸馏的低分辨率人脸识别方法。该方法通过图优化从大量高分辨率人脸知识中选择性地蒸馏出最富信息的知识，再通过教师-学生框架联合多任务训练，将选择后的知识迁移到低分辨率人脸识别模型中，从而进一步提升低分辨率人脸识别的精度。如图1所示，该方法一共有两个流，分别是教师流和学生流。其中教师流以高分辨率人脸为输入，学生流以低分辨率人脸为输入。学生流一方面从选择后的高分辨率人脸知识中模仿学习，另一方面从低分辨率人脸中自我学习。此外，学生流中的特征压缩模块极大地降低了人脸特征的维度，从而加快了大规模人脸检索的速度。
以上工作已发表于国际期刊IEEE TIP2019。
（责任编辑：崔海楠）
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视觉代表模式稀疏选择与发现
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重庆大学 王洪星
模式与规律发现一直是人类认知物理世界的重要途径。发现视觉数据背后潜在的代表模式便显得异常重要。代表模式承载了原始数据的重要信息，却具有相对更小的体量，便于存储、传输、分析、处理和应用，其对视觉数据摘要与检索等问题具有重要意义。
然而，如何选择视觉样例使其尽可能代表原始数据及其结构信息仍然是一个开放性且极具挑战性的问题。中心点聚类是模式发现的代表方法，找到类簇中心点作为代表模式。此类方法通常需要预设代表模式的个数和聚类中心点。因此，为了生成不同数量的代表模式，需要使用者每一次都重新执行聚类算法。近年来，稀疏字典选择被应用于代表模式的选择与发现。此类方法利用稀疏表示原理从数据中选取一组基，最大化其对全体数据的线性重构能力。这组被选中的基被称为数据字典，对应于数据的代表模式。该类方法的一个显著特点是无需预设代表模式的个数，很容易根据使用需要生成不同数量的代表模式。图1展示了该类方法的主要过程：将待处理的各视觉数据（例如图像）描述为特征向量，在特征空间对其进行稀疏重构，对重构结果进行分析得到代表模式，从而完成对视觉数据的整体概要。
研究显示，稀疏字典选择发现的代表模式在特征空间中处于全体数据的凸包上，揭示了数据的最大外延。这一特性也致使其欠缺对数据局部特征空间结构的表达能力，从而难以应对具有复杂特征分布的数据。另外，凸包点极易因噪声扰动而变化，影响了代表模式的稳定性。针对上述问题， 我们提出了几种代表模式稀疏选择方法。
(1) 设计结构化稀疏选择方法，在稀疏条件下考虑样例差异性与局部敏感性，使选出的代表模式能充分表达数据局部结构及多样性分布。
(2) 量化视觉数据的备选先验信息，将其引入稀疏选择模型，从而保证包含重要视觉信息的数据不被漏选，同时避免噪声数据被误选。
(3) 从多视角描述视觉数据的特征，设计多视角稀疏选择方法，实现视觉模式在不同视角下的信息传递与融合，使选出的视觉模式体现多视角的代表性，同时增强代表模式的稳定性。
(4) 我们利用超球面映射，将全体数据重构简化为数据中心重构，提出超球面稀疏选择方法，实现快速鲁棒多样的代表模式选择与发现。
[image: ]
图1 代表模式的稀疏选择过程
该研究相关成果发表在IEEE CVPR、IEEE TIP、Pattern Recognition、IEEE SPL。
（责任编辑：任传贤）
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