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结合形变模型与图像修复的人脸姿态矫正

吴从中1,郑荣生1,臧怀娟1,刘明威1,徐甲甲2,詹曙1∗

1. 合肥工业大学计算机与信息学院, 合肥　 230009; 2. 科大讯飞股份有限公司, 合肥　 230009

摘　 要: 目的　 人脸姿态偏转是影响人脸识别准确率的一个重要因素,本文利用 3 维人脸重建中常用的 3 维形变

模型以及深度卷积神经网络,提出一种用于多姿态人脸识别的人脸姿态矫正算法,在一定程度上提高了大姿态下

人脸识别的准确率。 方法　 对传统的 3 维形变模型拟合方法进行改进,利用人脸形状参数和表情参数对 3 维形变

模型进行建模,针对面部不同区域的关键点赋予不同的权值,加权拟合 3 维形变模型,使得具有不同姿态和面部表

情的人脸图像拟合效果更好。 然后,对 3 维人脸模型进行姿态矫正并利用深度学习对人脸图像进行修复,修复不

规则的人脸空洞区域,并使用最新的局部卷积技术同时在新的数据集上重新训练卷积神经网络,使得网络参数达

到最优。 结果 　 在 LFW( labeled faces in the wild)人脸数据库和 StirlingESRC(Economic Social Research Council)
3 维人脸数据库上,将本文算法与其他方法进行比较,实验结果表明,本文算法的人脸识别精度有一定程度的提高。
在 LFW 数据库上,通过对具有任意姿态的人脸图像进行姿态矫正和修复后,本文方法达到了 96. 57% 的人脸识别

精确度。 在 StirlingESRC 数据库上,本文方法在人脸姿态为 ± 22°的情况下,人脸识别准确率分别提高 5. 195% 和

2. 265% ;在人脸姿态为 ± 45°情况下,人脸识别准确率分别提高 5. 875% 和 11. 095% ;平均人脸识别率分别提高

5. 53% 和 7. 13% 。 对比实验结果表明,本文提出的人脸姿态矫正算法有效提高了人脸识别的准确率。 结论　 本文

提出的人脸姿态矫正算法,综合了 3 维形变模型和深度学习模型的优点,在各个人脸姿态角度下,均能使人脸识别

准确率在一定程度上有所提高。
关键词:多姿态人脸识别;3 维形变模型(3DMM);卷积神经网络(CNN);图像修复;深度学习

Face pose correction based on morphable model and image inpainting

Wu Congzhong1, Zheng Rongsheng1, Zang Huaijuan1, Liu Mingwei1, Xu Jiajia2, Zhan Shu1∗

1. School of Computer and Information, Hefei University of Technology, Hefei　 230009, China;

2. iFLYTEK Co. Ltd. , Hefei　 230009, China

Abstract: Objective Face recognition has been a widely studied topic in the field of computer vision for a long time. In the
past few decades, great progress in face recognition has been achieved due to the capacity and wide application of convolu-
tional neural networks. However, pose variations still remain a great challenge and warrant further studies. To the best of
our knowledge, the existing methods that address this problem can be generally categorized into two classes: feature-based
methods and deep learning-based methods. Feature-based methods attempt to obtain pose-invariant representations directly
from non-frontal faces or design handcrafted local feature descriptors, which are robust to face poses. However, it is often
too difficult to obtain robust representation of the face pose using these handcrafted local feature descriptors. Thus, these
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methods cannot produce satisfactory results, especially when the face pose is too large. In recent years, convolutional neu-
ral networks have been introduced in face recognition problems due to their outstanding performance in image classification
tasks. Different from traditional methods, convolutional neural networks do not require the manual extraction of local feature
descriptors. They try to directly rotate the face image of arbitrary pose and illuminate into the target pose, which maintains
the face identity feature well. In addition, due to the powerful ability of image generation, generative adversarial network is
also used in frontal face image synthesis and has achieved great progress. Compared with traditional methods, deep learn-
ing-based methods can obtain a higher face recognition rate. However, the disadvantage of deep learning-based methods is
that the face images synthesized from the large face pose have low credibility, which lead to poor face recognition accuracy.
To deal with the limitations of these two kinds of methods, we present a face pose correction algorithm based on 3D mor-
phable model (3DMM) and image inpainting. Method In this study, we propose a face frontalization method by combining
deep learning model and a 3DMM, which can generate a photorealistic frontal view of the face image. In detail, we first
detect facial landmarks by using a well-known facial landmark detector, which is robust to large pose variations. We detect
a total of 68 facial landmarks to fit the face image more accurately. Then, we perform accurate 3DMM fitting for face image
with facial landmark weighting. Next, we estimate the depth information of the face image and rotate the 3D face model into
frontal view using 3D transformation. Finally, we employ image inpainting for the irregular facial invisible region caused by
self-occlusion by utilizing deep learning model. We fine-tune the pre-trained model to train our image inpainting model. In
the training process, all of the convolutional layers are replaced with partial convolutional layers. Our training set consists of
13 223 face images that are selected from the labeled faces in the wild (LFW) dataset. Our image inpainting network is
implemented in Keras. The batch size is set to 4, the learning rate is set to 10 - 4, and the weight decay is 0. 000 5. The
network training procedure is accelerated using NVIDIA GTX 1080 Ti GPU devices, which takes approximately 10 days in
total. Result We compare our method with state-of-the-art methods, including the traditional method and deep learning
method, on two public face datasets, namely, LFW dataset and StirlingESRC 3D face dataset. The quantitative evaluation
metric is face recognition rate under different face poses, and we provide several synthesized frontal face images by our
method. The synthesized frontal face images show that our method can produce more photorealistic results than other meth-
ods in the LFW dataset. We achieve 96. 57% face recognition accuracy on the LFW face dataset. In addition, the quantita-
tive experiment results show that our method outperforms all other methods in StirlingESRC 3D face dataset. The experimen-
tal results show that the face recognition accuracy of our method is improved under different face poses. Compared with the
other two methods in the StirlingESRC 3D face dataset, the face recognition accuracy increased by 5. 195% and 2. 265%
under the face pose of 22° and by 5. 875% and 11. 095% under the face pose of 45°, respectively. Moreover, the average
face recognition rate increased by 5. 53% and 7. 13% , respectively. The experimental results show that the proposed multi-
pose face recognition algorithm improves the accuracy of face recognition. Conclusion In this study, we propose a face pose
correction algorithm for multi-pose face recognition by combining 3DMM with deep learning model. The qualitative and
quantitative experiment results show that our method can synthesize a more photorealistic frontal face image than other meth-
ods and can improve the accuracy performance of multi-pose face recognition.
Key words: multi-pose face recognition; 3D morphable model (3DMM); convolutional neural network (CNN); image
inpainting; deep learning

0　 引　 言

人脸识别一直是计算机视觉领域的研究热点。
得益于卷积神经网络强大的计算能力和广泛应用,
人脸识别取得了很大进展(Wang 等,2018;Deng 等,
2018)。 然而受姿态变化的影响,任意姿态条件下

的人脸识别仍然是一项非常具有挑战性的工作。 对

此,现有的解决方法大致分为特征级正面化和图像

级正面化两类。 前者直接从非正面人脸中提取对姿

态变化鲁棒的特征表示。 例如,Schroff 等人(2015)
使用联合模型来提取面部特征,Ding 和 Tao(2015)
以及 Masi 等人(2016)使用多个基于特定姿态的模

型来获得鲁棒的特征表示。 后者基于深度学习的方

法( Zhu 等,2014; Sagonas 等,2015; Zhu 等,2013;
Cole 等,2017)将侧面人脸图像旋转为正面人脸图
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像。 例如,Yim 等人(2015)使用多任务的卷积神经

网络,在保证人脸身份特征不变的前提下,将任意姿

态和光照条件下的人脸图像旋转为目标姿态的人脸

图像。 此外,生成对抗网络 ( generative adversarial
network,GAN)的迅速发展和成功应用推动了基于

GAN 的正面人脸合成方法的研究。 例如,Tran 等人

(2017a)提出通过 DR-GAN(disentangled representa-
tion GAN)来学习一种生成式表示和判别式表示,用
于姿态不变的人脸识别。 但这些方法都无法合成逼

真的正面人脸图像,导致人脸识别准确率较低。
针对大姿态下的人脸矫正和人脸识别,本文提

出一种结合 3 维形变模型和图像修复技术的方法。
3 维形变模型是用于 3 维人脸重建的经典方法,本
文将 3 维形变模型用于多姿态人脸的拟合,并只使

用人脸形状参数和表情参数的线性组合表示 3 维形

变模型。 本文的主要工作如下:1)通过更新 3 维人

脸模型中轮廓处的关键点使得 3 维形变模型可以拟

合较大姿态下的人脸图像。 另外考虑到人脸具有不

同的表情变化,在拟合 3 维形变模型的过程中,对人

脸不同区域的关键点赋予不同的权值,使得人脸拟

合对表情变化更鲁棒。 2)将基于局部卷积层的图

像修复网络(Liu 等,2018)用于修复带有不规则空

洞区域的人脸,并在本文带空洞区域的人脸图像和

掩膜数据集中重新训练网络,更新网络参数和损失

函数加权参数,使得修复后的人脸图像更接近于真

实正面人脸图像,识别率更高。 尽管深度学习在图

像修复领域取得了很大进展(Hong 等,2019;Yeh
等,2017),但大都是修复规则空洞区域的图像,不
适用于本文修复带有不规则空洞区域的人脸图像。
定量和定性实验表明,本文方法合成的正面人脸图

像在视觉上更逼真,并且提高了多姿态人脸识别的

准确率。 本文方法的框架如图 1 所示。

图 1　 结合 3 维形变模型和图像修复的正面人脸合成系统框架图

Fig. 1　 The structure of frontal face synthesis system combining 3D morphable model with image inpainting

1　 本文算法

1. 1　 3 维形变模型

Blanz 和 Vetter(1999)提出使用 3 维形变模型

(3D morphable model, 3DMM)来生成 3 维人脸模

型,并广泛用于人脸识别 ( Blanz 和 Vetter,2003;
Heisele 等, 2007 ) 和人脸重建 ( Tran 等, 2017b)。
3DMM 通常表示为人脸的形状参数和纹理参数的线

性组合,具体为

S = S + λ idSid

T = T + λ texStex (1)
式中, S 和 T 分别代表平均人脸形状和平均人脸纹

理, Sid 和 Stex 分别代表人脸形状特征向量和人脸纹

理特征向量, λ id 是人脸形状权重系数, λ tex 是人脸

纹理权重系数。 本文使用人脸形状参数和表情参数

的线性组合来表示 3DMM,即

S = S + ∑
m

i = 1
λ i

idSi
id + ∑

n

i = 1
λ i

expSi
exp (2)

式中, Sexp 代表人脸表情的特征向量, λexp 代表人脸
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表情权重系数。 人脸形状特征向量 Sid 来自 BFM
(basel face model)(Paysan 等,2009),人脸表情特征

向量 Sexp 来自 Face Warehouse(Cao 等,2014)。 本文

将这两种常用的人脸模型与非刚性的迭代最近点

(iterative closest point,ICP)算法(Amberg 等,2007)
相结合,用于表示 3 维人脸模型。

对于给定的人脸图像,本文通过弱透视投影来

拟合 3DMM,即
S2d = f·P·R(α,β,χ)S(:,X) + t (3)

式中, S2d 是 3 维坐标点在图像平面上的 2 维投影,

f 是尺度参数, P 是正交投影
1 0 0
0 1 0

[ ] , R 是由人

脸在 3 维空间中的旋转角度俯仰角度( α )、翻滚角

度( β )和偏航角度( χ )组成的 3 × 3 的旋转矩阵,
X 是索引向量,代表 3 维关键点与 2 维关键点之间

的对应关系, t 是平移向量。 假设所有参数组成一

个向量,记作 v = (f,R,X,t) 。 拟合过程是搜索 3 维

坐标点的真实 2 维坐标点 S2dt ,并通过最小化 S2d 与

S2dt 之间的距离来估计模型参数 v = ( f,R,X,t) ,即
argmin

f,R,t,λid,λexp
f·P·R(α,β,χ)S(:,X) + t - S2dt

(4)
1. 2　 基于关键点加权的 3DMM 拟合

人脸关键点检测是对 3 维形变模型进行拟合的

重要步骤之一。 由于头部姿态和面部表情的变化,
人脸关键点检测一直是具有挑战性的问题。 大姿态

下人脸关键点检测的难点是图像中存在不可见的面

部区域。 本文采用 CE-CLM( convolutional experts-
constrained local model)算法(Zadeh 等,2017)对人

脸关键点进行检测,该算法对头部旋转角度较大的

人脸图像具有很好的鲁棒性,关键点检测精度高。
本文共检测 68 个面部关键点。

对给定的正面视图的人脸图像,使用式(3)来

拟合 3 维形变模型。 然而当人脸姿态偏转时,原来

在 3 维人脸模型轮廓处的 3 维关键点与 2 维人脸图

像轮廓处的 2 维关键点就会失去对应关系,导致

3 维形变模型拟合不准确。 为了保留式(3)中 2D
到 3D 关键点的对应关系,需要重新检测人脸轮廓

处的关键点。 考虑到姿态偏转较大时轮廓处关键点

与鼻子、嘴巴处关键点有重合现象,本文只对姿态偏

转角度小于等于 60°的人脸模型进行关键点更新。
首先,利用检测到的 α 和 β 角度在平面内对

3 维人脸模型进行矫正,即
Snew = R(α,β,0)·S (5)

式中, Snew 是姿态矫正后的 3 维人脸模型。
其次,在人脸模型上定义 8 组路径(包含轮廓

关键点),在每条路径上寻找最大或最小的横坐标

值作为新的人脸左(右)轮廓处的关键点。 显然,每
条路径两端分别有最大和最小的两个横坐标,由此

构成了人脸轮廓上的 16 个关键点。 3 维人脸轮廓

处关键点的更新算法具体步骤如下:
输入:3 维人脸模型 S 和估计参数 v。
输出:索引向量 X。
1)旋转 3 维人脸模型

Snew = R(α,β,0)·S
2)if 0° < β < 60° then
for i in range (1, 4) do
Vcheek( i) = argmax(Snew(1,pathcheek( i))) / /遍

历变量 i,寻找轮廓处关键点。
3)if - 60° < β < 0° then
for i in range (5, 8) do
Vcheek( i) = argmax(Snew(1,pathcheek( i)))
4)更新索引向量 X 中的 8 个元素值。
考虑到鼻子以下的人脸区域上的关键点位置受

表情影响较大,在进行 3 维形变模型拟合时,定义了

一个权重矩阵 ω ,对位于人脸不同区域的关键点赋

予不同的权值,以此增强对表情变化的拟合精度,具
体为

argmin
f,ω,R,t,λid,λexp

ω( f·P·R(α,β,χ)S(:,X) + t - S2dt)

(6)
式中, ω 是一个对角矩阵, ωi 表示第 i 个 3 维关键

点和第 i 个 2 维关键点之间的权重。 定义向量 U =
f·R(α,β,χ)P·S(:,X) + t - S2dt ,本文假设 Ui 和

ωi 存在正比例关系,具体为

ω
i
= x1 × Ui + x2 (7)

式中,常数 x1、x2 是为了确保避免权重系数过大或

过小。 基于关键点加权的 3DMM 拟合的权重更新

算法的具体步骤如下:
输入:输入图像的 2 维关键点 S2d 。
输出;拟合后的 3 维人脸模型 S 。
While (D < 阈值 d)do
1)估计尺度参数 f ,角度参数 R ,平移参数 t ;
2)估计形状参数 λ id 和表情参数 λexp ;
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3)计算 3 维形变模型拟合误差 D,即
argmin

f,ω,R,t,λidλexp
ω( f·R(α,β,χ)P·S(:,X) + t - S2dt)

4)通过式(7)更新权重参数 ω 。
得到拟合的 3 维人脸模型后,先估计 3 维人脸

模型的深度信息,并利用 delaunay 算法对人脸模型

进行三角剖分,得到 3 维网格化的人脸头部,再用逆

旋转矩阵 R -1 对 3 维人脸进行姿态矫正,具体为

Isyn = R -1Imesh (8)
式中, Imesh 是 3 维网状人脸, Isyn 是合成的正面 3 维

网状人脸。 通过姿态矫正后,得到的正面人脸图像

中,脸部存在不规则的空洞区域,这是由原始人脸图

像的自遮挡所导致的。
1. 3　 人脸图像修复网络

得到带空洞区域的人脸图像后,需要对人脸图

像进行修复,修复算法包括基于传统方法的图像修

复算法和基于深度学习的图像修复算法。
基于传统方法的图像修复算法取得的人脸图像

从视觉上看一般都不真实,与原始的正面人脸图像

相差较大,无法直接用于人脸识别系统。 例如,Ding
等人(2012)根据人脸面部对称,使用人脸空洞区域

的对称区域像素来修复空洞区域。 Asthana 等人

(2011)不使用任何图像修复算法来修复空洞区域。
因此,使用这类方法得到的人脸图像会在一定程度

上降低人脸识别的精度。
基于深度学习的图像修复算法的主要原理是在

语义层次上搜索与空洞区域的像素最接近的图像像

素来对空洞区域的图像进行修复。 深度学习通过多

层网络模型提取看不到的抽象高层语义图像特征,
自动对图像特征进行学习,从而取得最佳的网络模

型。 基于深度学习的图像修复技术取得了很好效

果,但不足之处是修复的区域限制是规则区域(例
如:正方形)。 而本文需要修复的是脸部不规则的

空洞区域,难度比修复规则空洞区域高。 Liu 等人

(2018)提出的图像修复方法达到了当时的前沿水

平,与以往图像修复技术不同,该方法制作了掩膜数

据集,提出了掩膜更新机制和局部卷积层技术,可以

修复图像中任意形状的空洞区域。 网络的输入是一

幅带不规则空洞区域的图像和一幅掩膜图像,输出

是一幅修复后的图像。 与传统神经网络不同,网络

中所有的卷积层都用局部卷积层代替,即将输入图

像中像素点不为 0 的输入到网络中。 局部卷积层定

义为

x′ =
WT(X☉M) sum(1)

sum(M) + b sum(M) > 0

0 其他
{

(9)
式中, W 是卷积核的权重, b 是相应的偏差, X 是当

前卷积滑动窗口的像素值, M 为相应的二进制掩

膜,☉是卷积,sum 是求和。 网络结构与 U-Net(Ron-
neberger 等,2015)类似,是一个编码器—解码器结

构。 编码器经过一系列卷积操作将图像进行编码,
再经过一系列反卷积,恢复到输入图像大小。 网络

中卷积核尺寸分别为 7 × 7,5 × 5 和 3 × 3,网络

编码模块激活函数采用 ReLU,网络解码模块激活函

数采用 LeakyReLU。 本文使用该网络结构在带空洞

区域人脸数据集中重新训练网络参数,使网络参数

达到最优。 网络输出就是一幅修复后的正面人脸图

像,并且可以直接用于后续人脸识别任务。

2　 实　 验

2. 1　 实验数据集

LFW(labeled faces in the wild)数据库是应用最

广、无约束环境下的人脸识别数据库,共包含5 729 个

人的 13 223 幅人脸图像,这些人脸图像具有任意的

姿态角度、遮挡情况和表情变化等。 在 LFW 数据库

上进行多姿态人脸识别具有很大的挑战。
StirlingESRC 数据库是 3 维人脸数据库,数据库

中的每个个体都包含极其丰富和多样化的人脸图

像,主要用于人脸感知和识别的研究。 为了验证本

文提出的正面人脸合成方法在不同人脸姿态下的有

效性,本文从 StirlingESRC 数据库中选择 4 个不同

人脸姿态( ± 22°和 ± 45°)的图像进行实验。
2. 2　 实验结果及分析

通过将不同姿态下的人脸图像合成为一幅正面

的人脸图像,再对人脸图像进行修复,最后与对比方

法进行定性和定量比较,验证本文方法的有效性。
图 2 和 图 3 分 别 展 示 了 本 文 方 法 在 LFW 和

StirlingESRC 数据库上与 Hassner 等人(2015)的算

法以及 Tran 等人(2017a)的算法的定性实验比较。
表 1 显示了在 StirlingESRC 数据库上,本文方法与

两种对比算法在人脸识别率上的对比。
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图 2　 不同方法在 LFW 数据库上的

人脸矫正结果比较

Fig. 2　 Comparisons of face frontalization results
of different algorithms on LFW database

((a) original images; (b) Hassner et al. (2015);
(c) Tran et al. (2017a); (d) ours)

图 3　 不同方法在 StirlingESRC 数据库上的

人脸矫正结果比较

Fig. 3 Comparisons of face frontalization results
of different algorithms on StirlingESRC database

database ((a) original images; (b) Hassner et al. (2015);
(c) Tran et al. (2017a); (d) ours)

表 1　 不同方法在 StirlingESRC 数据库上

的人脸识别率比较

Table 1　 Comparison of face recognition rates of
different methods on StirlingESRC database

/ %

方法
人脸姿态

- 22° + 22° - 45° + 45°
平均

Tran 等人(2017a) 90. 71 88. 11 76. 67 84. 34 84. 96

Hassner 等人(2015) 92. 47 92. 21 76. 31 72. 46 83. 36

本文 94. 69 94. 52 85. 29 87. 47 90. 49

注:加粗字体表示各列最优结果。

从图 2 和图 3 可以看出,使用 Hassner 等人

(2015)方法得到的正面人脸图像存在明显伪影,导
致人脸图像不真实,从而影响最终的人脸识别准确

率。 使用 Tran 等人(2017a)方法得到的正面人脸图

像中整个图像的像素发生了变化,导致人脸面部纹

理发生明显改变,降低了人脸识别的精度。 而使用

本文算法得到的正面人脸图像更具有真实性,本文

提出的基于关键点加权的人脸拟合算法能最大程度

地模拟人脸面部的表情变化,基于深度学习的人脸

图像修复算法可以最大程度地维持原始人脸的面部

纹理细节不变,从而可以在一定程度上提高人脸识

别的准确率。 从表 1 可以看出,本文方法可以在较

大的姿态范围内提高人脸识别的准确率。 与 Tran
等人(2017a)和 Hassner 等人(2015)的方法相比,在
人脸姿态为 ± 22°情况下,本文方法的人脸识别准确

率分别提高了 5. 195% 和 2. 265% ;在人脸姿态为

± 45°情况下,本文方法的人脸识别准确率分别提高

了 5. 875% 和 11. 095% ;平均人脸识别率分别提高了

5. 53% 和 7. 13% 。 对比实验结果表明,本文提出的人

脸姿态矫正算法可以有效提高人脸识别的准确率。
图 4 是本文方法在 LFW 数据库上与 HF-PIM

(high fidelity pose invariant model)(Cao 等,2018)以
及 CAPG-GAN ( couple-agent pose-guided generative
adversarial network)(Hu 等,2018)的定性比较结果。
可以看出,本文方法取得的正面人脸图像与对比算

法取得的正面人脸图像很接近,面部纹理和表情变

化都基本一致。 表 2 是在 LFW 数据库上,本文方法

与其他方法的人脸识别精度的定量比较。 可以看

出,尽 管 本 文 方 法 的 人 脸 识 别 精 确 度 达 到 了

96. 57% ,但由于 HF-PIM 和 CAPG-GAN 使用深度学
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习的方法进行人脸图像的正面合成,不受人脸关键

点的限制,所以这两种方法的人脸识别精确度要高

于本文方法。 而本文方法结合了人脸重建中的 3 维

形变模型的优点和深度学习模型的优点,得到的正

面人脸图像的面部纹理细节和原始图像更接近,所
以人脸识别精确度高于传统方法,如 Hassner 等人

(2015)的方法和 FF-GAN(Yin 等,2017)取得的人

脸识别精度。

图 4　 不同方法在 LFW 数据库上的

人脸矫正结果比较

Fig. 4　 Comparisons of face frontalization results of
different algorithms on LFW database

((a) original faces; (b) HF-PIM; (c) CAPG-GAN; (d) ours)

表 2　 不同方法在 LFW 人脸数据库上的人脸识别精度比较

Table 2　 Comparison of face recognition accuracies
of different methods on LFW database

/ %

方法 人脸识别精度

Hassner 等人(2015) 91. 65

FF-GAN(Yin 等, 2017) 96. 42

HF-PIM(Cao 等, 2018) 99. 41

CAPG-GAN(Hu 等, 2018) 99. 37

本文 96. 57

注:加粗字体表示最优结果。

3　 结　 论

针对人脸姿态偏转导致的人脸识别率下降问

题,本文提出了一种结合 3 维形变模型和图像修复

技术的人脸姿态矫正方法。 其中,基于关键点加权

的 3 维形变模型拟合和基于深度学习的图像修复技

术使得最终得到的正面人脸图像更逼真,在一定程

度上提高了人脸识别精度。 在 LFW 和 StirlingESRC
数据库上的定性实验表明,本文方法能够在较大的

人脸姿态下合成真实的正面人脸图像,并且在 LFW
数据库上取得了 96. 57% 的人脸识别精度, 在

StirlingESRC 数据库上取得了 90. 49% 的平均人脸

识别率,验证了本文算法的有效性。
然而,本文方法也存在以下两点不足,有待改

进:1)本文方法依赖于人脸关键点的检测,所以在

极端的人脸姿态下无法较好地拟合人脸,在后续的

研究中,需要研究更好的人脸拟合方法。 例如使用

深度学习方法直接从侧面人脸图像中重建出正面人

脸图像,不依赖于人脸关键点检测。 2)随着深度学

习的迅速发展,越来越多基于深度学习的图像修复

方法陆续提出,因此,在未来的工作中,需要继续研

究如何在深度学习的基础上,提出更好的修复不规

则人脸空洞区域的方法,从而不断提高多姿态人脸

识别的准确率。
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