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基于CycleGAN的非配对人脸图片光照归一化方法

曾    碧，任万灵，陈云华

（广东工业大学　计算机学院，广东　广州  510006）

摘要: 针对人脸识别过程中光照对识别结果的影响问题, 提出了一种基于CycleGAN的光照归一化方法. 使用了生成对

抗式的网络结构, 利用图像翻译的原理, 将较亮图片的光照风格迁移至较暗图片, 同时保持原人脸表面平滑且结构基

本不变. 使用非配对的数据集, 无需人工标注标签, 简化了数据准备阶段的工作, 达到了利用无监督的深度学习方法去

除图片光照影响的目的. 最后用训练好的模型处理CroppedYale测试集, 比较处理前后的人脸识别准确率. 实验证明, 本
文方法具有较强的降低人脸光照对识别率影响的能力且基本不改变人脸结构, 有利于提高人脸识别的准确率.
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An Unpaired Face Illumination Normalization
Method Based on CycleGAN

Zeng Bi, Ren Wan-ling, Chen Yun-hua

(School of Computers, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Aiming at the influence of illumination in face recognition process, a method of illumination
normalization based on CycleGAN is presented. By using the Generative Adversarial Nets and the principle of
image translation, the illumination style of the darker image was shifted to the brighter image, while the surface and
the structure of the face kept smooth at the same time. Unpaired data sets without labels are used, in order to
achieve unsupervised removal of illumination, and greatly simplify the work of data preprocessing. Finally, the
CroppedYale data set is used to train a deep learning face recognition model, using this CycleGAN model to
process the test set, and comparing the accuracy before and after processing. Experiments show that this method
has a strong ability to reduce the influence of human face illumination on recognition rate while basically not
changing the face structure, and therefore is helpful to improve the accuracy of face recognition.
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如今深度学习被应用在越来越多的领域，并且

越来越成熟，各种监督、半监督的深度学习方法相较

于传统方法准确率大幅提高[1]. 但深度学习十分依赖

于数据样本，如果训练样本的质量和数量不高，那么

识别准确率会大打折扣. 在人脸识别领域更是如此.
光照、旋转角度、表情、遮挡、化妆等，都会影响人脸

识别的准确率，其中光照因素的影响尤为明显. 因
此，光照预处理对于人脸识别来讲是十分重要的.

目前，针对人脸识别中的光照处理大部分仍然

使用传统图像处理方法，如直方图均衡化(Histogram
equalization，HE)、对数域离散余弦变换(Logarithmic
Disc re te  Cos ine  Trans form，LDCT)、单尺度

Retinex(Single-scale Retinex，SSR)等归一化算法[2-3].
白小叶[4]将对数域离散余弦变换、高斯差分滤波及对

比度均衡化结合起来形成光照预处理链，来处理人

脸图片上的光照. 聂祥飞等[5]在离散余弦变换的基础

上，利用梯度脸算法增强人脸的高频细节信息. 而对

于深度学习这种非传统方法，在进行人脸识别时，一

第 35 卷 第 5 期 广东工业大学学报 Vol. 35  No. 5
2018 年 9 月 Journal of Guangdong University of Technology September 2018

 

 

收稿日期：2018-03-08
基金项目：国家自然科学基金资助项目(61703115)；广东省自然科学基金资助项目(2016A030313713)；广东省重大科技专项项目

(2016B010108004)；广东省产学研合作专项项目(2014B090904080)
作者简介：曾碧(1963–)，女，教授，博士，主要研究方向为智能机器人、机器学习.
 



般用增加数据集的光照多样性的方式来使模型学习

尽可能多的光照特征，从而对各种光照具有更强的

抗干扰能力，但这样的方式同时会大大增加数据数

量及数据准备阶段的工作. 针对上述方法的不足，本

文采用GAN这种非典型深度学习模型，以构建一个

小数据量、无标签化的无监督光照归一化模型.
GAN(Generative Adversarial Nets，生成对抗

网)[6]由两个模型构成——生成模型和判别模型. 其
中生成模型可以学习样本的分布，从而将输入的随

机噪声变为与样本分布相同的图片；判别模型则通

过判断生成模型输出的图片是否像真实样本，来反

馈给生成模型，从而训练生成模型，使之生成的图片

更能以假乱真. 在原始GAN的基础上，越来越多的

GAN模型被提出，如DCGAN(Deep Convolutional
Generative Adversarial Networks，深度卷积生成对抗

网)[7]、CGAN(Conditional Generative Adversarial Nets，
条件生成对抗网)[8]等，为样本生成提供了更多的可

能性和更可靠的技术支持 .  Zhu J Y等 [ 9 ]提出了

CycleGAN(Cycle-Consistent Adversarial Networks)，在
非配对的数据集上，利用两个生成模型和两个判别

模型构成了一种双向环状结构，无监督地实现了两

种不同风格的图片之间的相互转换.
对于光照处理问题，pix2pix(Image-to-Image

Translation)可以实现精准的图片风格迁移[10]，包括人

脸图片，理论上可以应用于人脸去光照处理，但是需

要配对的训练集，有监督地实现一一对应的图像处

理. 简单的DCGAN结构(卷积层编码＋转置卷积层

解码)也可以实现光照到非光照的转换，但同时很容

易改变人脸其他的特征，脸部变形较严重.
本文使用改进的CycleGAN模型，基于图像翻译

的原理，利用生成模型与判别模型之间的环状对抗

博弈使生成模型具有更强的学习能力、判别模型具

有更强的判断能力，在保持人脸结构基本不变的同

时学习到光照特征，实现光照归一化，且使用非配对

的数据集，无需手动标注标签，大大简化了数据准备

阶段的工作. 本文使用一个正面、无明显表情的无光

照人脸数据集和一个正面、无明显表情的有多角度

多强度光照的人脸数据集进行光照归一化模型的训

练，两个数据集中的图片非一一对应，无需手动标注

标签；然后利用训练好的模型来处理一个光照不均

匀的人脸数据集；最后，分别将未处理的数据集和处

理后的数据集用人脸识别模型进行识别，比较光照

处理前后的识别准确率，并与其他光照处理方法进

行对比，验证了本文方法的有效性.

1     基于CycleGAN的人脸光照归一化

算法原理

1.1    人脸光照归一化实现原理

用于人脸图片光照归一化的CycleGAN模型需

要两个数据集：数据集A和数据集B，其中数据集A为

光照多样化的人脸图像，数据集B为光照均匀的人脸

图像. 利用CycleGAN模型处理人脸图像中的光照，

其原理为利用CycleGAN特殊的环状结构，将两个数

据集中的图像循环翻译，实现两个数据集中光照风

格的迁移. 原理示意图如图1所示.
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图 1   人脸光照归一化原理示意图

Fig.1   Schematic diagram of face illumination normalization
 

光照归一化模型由两个生成模型和两个判别模

型构成，其中生成模型负责生成图像，且要不断使自

己生成的图像更加像原始数据集，以实现“以假乱

真”；判别模型则要强化自己的分辨能力，根据标签
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判断图像是来自真实样本还是来自生成模型，以此

来指导生成模型的生成过程.
将光照不均匀的人脸数据集A中的图像输入第

1个生成模型Ga2b后，Ga2b将生成一个新的图像

fakeB，然后由判别模型Db对fakeB进行分类，判断

fakeB是来自真实人脸数据集还是来自生成模型生

成的图像，将结果反馈给Ga2b，以此来强化Ga2b使
其能够生成更真实的图像 .  因此在Db的监督下，

fakeB将不断缩小与数据集B中图像的差距，即光照

风格要尽量像数据集B中的均匀光照. 将fakeB再输

入第2个生成模型Gb2a，将生成另一个新的图像

cycA，而cycA的光照风格要尽量像数据集A中的不

均匀的光照. 反之，将B中图像输入Gb2a后生成的

fakeA在判别模型Da的监督下要尽量像A中的光照，

fakeA经Ga2b生成的cycB要尽量像B中的光照. 也就

是说，生成模型不仅要能使A变成B(Ga2b)，还要具备

从B还原成A的能力(Gb2a)，反之亦然. 这就是本模型

特殊的环状结构. 生成模型和判别模型互相博弈，

Db训练Ga2b，Da训练Gb2a，使两个生成模型能生成

越来越真实的图像，生成模型则分别反过来训练判

别模型使其不断增强分辨能力. 而cycA与cycB的生

成过程可以看作是一个验证过程，用来验证生成模

型是否得到了很好的训练以生成足够以假乱真的图像.
当模型训练完成后，输入数据集A中光照不均

匀的人脸图像，生成模型Ga2b就可以生成像数据集

B的光照均匀的图像，即将A的光照风格向B转化. 反
之亦然. 如此也就实现了人脸图像光照风格的迁移.
虽然由B向A转化的过程是为了训练模型而必须存

在，但出于实际需要，输出的结果只保留A向B转化

的结果，即fakeB，以实现人脸光照的归一化.

1.2    光照归一化模型的结构

1.2.1    生成模型的结构

生成模型结构如图2所示，其中的残差模块如图

3所示.
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图 2   生成模型结构

Fig.2   Structure of the Generator
 

输入 ADD

Conv 1 Conv 2

输出

 
图 3   残差模块结构

Fig.3   Structure of ResNet block
 

生成模型共由4个卷积层(conv1-conv3、conv4)、
9个残差模块层(resnet1-resnet9)、2个转置卷积层

(deconv1、deconv2)构成. 生成模型的输入与输出均

为128×128像素的单通道人脸灰度图像. 输入的图像

进行对称填充后通过3个卷积层(conv1-conv3)提取

图像特征，然后输入残差模块(resnet1-9). 每个残差

模块层都包含了两个卷积层，在最后将部分输入直

接添加到输出，可以在保护原始图像信息完整性的

同时实现图像的转换. 图像的特征向量经由转置卷

积层(deconv1-2)还原成低级特征，再由最后一层卷

积层(conv4)转换成图像. 每一个卷积层之后都使用

Instance Normalization来代替Batch Normalization[11]，

以实现单幅图像的归一化操作，从而在加快模型收

敛及防止梯度爆炸的基础上提高生成图像的质量.
1.2.2    判别模型的结构

判别模型的结构如图4所示. 判别模型的输入是

一张128×128像素的人脸灰度图像，其作用为判断这

张图像是来自样本的原始人脸图像(标签为1)还是生

成模型生成的图像(标签为0)，因此判别模型的输出

为一个一维的向量，当判别模型D判别出样本是来

自真实人脸图像则输出标签为1，而如果判别出样本

是来自生成模型生成的图像则输出标签为0. 判别模

型是由5个卷积层(conv1-4、conv5)构成的全卷积网

络，图像经由4层卷积层(conv1-4)提取特征，然后经

最后一层卷积层(conv5)产生一个一维的输出，以实

现判断功能 .  除第1层和最后一层外，也均采用

Instance Normalization来实现归一化.
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图 4   判别模型结构

Fig.4   Structure of the Discriminator
 

1.3    光照归一化模型的训练流程

训练过程如图5所示.其训练流程为：(1) 将样本

集A中的光照不均匀的人脸图像输入第1个生成模

型Ga2b，经一系列卷积、转置卷积后，输出图像

fakeB；(2) 将fakeB输入判别模型Db中，由判别模型

Db来判断该图像属于哪个标签(如果像B中的光照均

匀的真实图像，则标签为1，否则为0)；(3) 将fakeB输
入第2个生成模型Gb2a，生成cycA；(4) 将样本集B中

的光照均匀的人脸图像输入第2个生成模型Gb2a，输
出fakeA；(5) 将fakeA输入Da，按照与Db类同的方法

判断fakeA的标签；(6) 将fakeA输入第1个生成模型

Ga2b，生成cycB；(7) 当fakeA与A、fakeB与B、cycA与

A、cycB与B之间的差异达到最小，即两个生成模型

生成的人脸图像与真实样本无差别，同时两个判别

模型也无法正确区分真实样本和生成样本时，整个

训练流程结束.
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图 5   光照归一化模型训练流程示意图

Fig.5   Process of training face illumination normalization model
 

为了更好地训练两个生成模型，损失函数中添

加了一个循环损失项，即经由两个生成模型循环生

成的图像与原始图像的差别，也就是cycA与A的差、

cycB与B的差，二者的和. 其数学表达式为[9]

Lcyc(G,F) = Ex∼pdata(x)
[∥F(G(x))− x∥1

]
+

Ey∼pdata(y)
[∥G(F(y))− y∥1

]
, (1)

那么最终的loss就可表示为

L(G,F,DX ,DY ) = LGAN(G,DY ,X,Y)+
LGAN(F,DX ,Y,X)+λLcyc(G,F), (2)

L E

G X→ Y F Y → X

其中 为目标函数， 为代价估计，X、Y为输入数据，

为 的映射函数， 为 的映射函数.

2     改进的CycleGAN模型的人脸光照

归一化方法

2.1    改进的CycleGAN模型

改进后的CycleGAN模型结构与原CycleGAN模

型结构基本相同. 为了使光照处理效果显著且不改

变人脸结构，本文模型在原模型的基础上将卷积核
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的大小更改为全奇数，其中生成模型中除第1和最后

一个卷积层的卷积核为7×7像素，其他层包括残差模

块中的卷积层的卷积核均为3×3像素；判别模型中卷

积层的卷积核大小为5×5像素. 并且使用了更有效的

激活函数.

β

本文使用ELU(exponential linear unit，指数线性

单元)和增加了 项的LeakyELU来代替原模型的

ReLU和LReLU[12].
ELU的数学公式为

f (x) =
{

x x > 0,
α(ex −1) x ⩽ 0; (3)

f ′(x) =
{

1 x > 0,
f (x)+α x ⩽ 0. (4)

α在本文中，ELU的 取默认值1.
LELU数学公式为

f (x) =
{ x x > 0,
α(eβx −1) x ⩽ 0;

(5)

f ′(x) =
{

1 x > 0,
β( f (x)+α) x ⩽ 0. (6)

β

lim
x→−∞

f ′(x) = 0

f ′(x) = 0 |x| > c,c

ELU(包括添加了 项的LELU)一方面具有

ReLU的优点：右侧线性部分和ReLU一样，在输入大

于0时保持梯度不衰减，可以有效缓解梯度消失问

题；另一方面，左侧函数值不为0，也就是当输入为负

值时函数值不为0，可以防止出现ReLU的神经元死

亡现象，而其软饱和( )的特性，对比

ReLU的硬饱和( ( 为常数)，对噪声更

加鲁棒.
α β

α β

α β

对于LELU中的 、 参数取值，实验过程中讨论

了7组不同的取值组合，以观察不同的 、 值对模型

的影响. 本文LELU 、 取值组合如表1所示.
 

α β表 1   、 的取值情况

α βTab.1   Values of , 

α β

0.1 0.5

0.2

0.01

0.1

0.5

1
0.01

0.5

3 0.5
 
 

β

α β

实验过程中发现 >1时相比其他取值情况模型

更容易发生梯度爆炸现象，而 很大、 很小时

LELU将近似于LReLU和PReLU[12]，在此对这些情况

不做详细讨论.

α β α β α β

α β α β α β

α β

α β

各种取值情况下的函数图像如图6所示. 从上至

下依次为 =0.2， =0.01； =1， =0.01； ＝0.2， =0.1；
=0.1， =0.5； =0.2， =0.5； =1， =0.5的LELU函数

曲线、ELU函数曲线，以及 =3， =0.5的LELU函数曲

线. 不同的 、 组合对模型的影响将在实验结果部分

详细讨论.
 

1.2

−1.2

−1.6

0.8

−0.8

0.4

−0.4
0−3.2−2.8−2.4−2.0−1.6−1.2−0.8−0.4 0.4 0.8 1.2 1.6

ELU

LELU(α=3)

LELUs(α=0.1, 0.2, 1) x
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图 6   激活函数

Fig.6   Activation functions
 

不同于原CycleGAN模型中生成模型(包括残差

模块)使用ReLU、判别模型使用LReLU的组合，本文

改进模型的生成模型中的前3个卷积层和2个转置卷

积层均使用ELU，利用ELU输出均值更接近于0的特

性，使模型可以稳定地快速收敛；最后一层仍然使用

tanh；而每个残差模块使用LELU可以保留更多的人

脸细节. 判别模型最后一层不使用激活函数，其他卷

积层均用ELU.
改进的CycleGAN模型使用自适应矩估计方法

更新网络参数，其数学表达示为

mt = β1mt−1+ (1−β1)gt, (7)

vt = β2vt−1+ (1−β2)gt
2, (8)

m̂t =
mt

1−βt
1
, (9)

v̂t =
vt

1−βt
2
, (10)

gt mt vt

m̂t v̂t mt vt β1 β2

其中t为迭代次数， 为梯度， 、 分别是对梯度的一

阶矩估计和二阶矩估计，以此来动态调整每个参数

的学习率. 、 是对 、 的偏差修正. 和 分别为

一阶和二阶动量衰减系数. 其参数更新规则为

θt+1 = θt −
η

√
v̂t +ε

m̂t, (11)

θt η ε其中 为第t次迭代的参数值， 为学习率, 是一个用

于数值稳定的小常数.
β1 β2

ε

在本文实验中， 设为0.5， 为0.999，初始学习

率设为0.000 2， 采用默认值1e-8.
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2.2    利用改进的CycleGAN模型实现人脸光照归一化

改进的CycleGAN模型的实现原理及训练流程

与前文所述的基本相同，需要两个数据集：光照多样

化的数据集A和光照均匀的数据集B.
改进的CycleGAN模型利用CycleGAN模型的优

势，将两个数据集中的图片不断循环翻译，实现两个

数据集光照风格的互相转化. 即一方面以数据集B为
基准，利用判别模型的“监督”作用，使生成模型在对

数据集A编码解码的同时学习到B的光照特征，使

A中人脸的光照风格向B转化，同时不改变A中人脸

的结构，以实现A人脸+B光照；同时以数据集A为基

准，使生成模型在对数据集B编码解码的同时学习到

A的光照特征，使B中人脸的光照风格向A转化，同时

不改变B中人脸的结构，以实现B人脸+A光照. 本文

出于实际去除光照的目的，只保留了数据集A到B的
转换结果，也就是将有不均匀光照的人脸图片变为

光照均匀的图片，即A人脸＋B光照，以实现数据集

A的光照归一化.

3     实验过程与结果分析

本文实验所使用的计算机配置为：CPU-3.5
GHz，RAM-16 GB，显卡GTX-1070.

3.1    实验设计

3.1.1    训练改进CycleGAN模型的实验设计

如前所述，本文CycleGAN模型训练过程中需要

两个人脸数据集：一个光照多样化的数据集A和一

个光照均匀的数据集B. 数据集B为增广的CAS-
PEAL-R1数据集的标准人脸子集[13]，实验过程中在

CAS-PEAL-R1原有1 040张亚裔人脸的基础上，又增

加了1 161张来自FEI Face Database和CelebA的正面

人脸图片，均无遮挡和明显的表情，经镜像变换后增

广为4 402张均匀光照的多种族人脸图片. 数据集

A则在CAS-PEAL-R1的光照子集基础上增加了另两

个数据集中有各种角度和强度光照的正面人脸图

片，也均无明显表情和遮挡，且其总数量与B集相同.
两个数据集均未手动标注标签，且数据集中的图片

非一对一配对.

α β

ηepoch = η×
20− epoch

10
ηepoch

η

根据前文介绍的改进CycleGAN模型中激活函

数的7组 、 取值情况，训练实验也进行7组，每组共

运行20个epoch，在前10个epoch(0~9)中学习率不变，

在后10个epoch(10~19)里，学习率更新策略为

(其中 为当前epoch的学习

率， 为初始学习率).

α β3.1.2    不同 、 值的改进CycleGAN模型对比实验

设计

模型训练好后，利用裁剪后的ExtendedYaleB数
据集即CroppedYale进行人脸识别实验以测试模型

的光照处理效果[14-15]. 实验分为两组以做对比，均基

于Caffe深度学习框架实现，采用了Light CNN模型进

行微调[16]，两组实验所使用的Light CNN模型参数相

同. CroppedYale包含了38个人，每人64张不同光照角

度、强度下的图片，实验前将图片缩放为128×128像
素. 第1组实验选取10张较暗的不同光线入射角度的

图片，每人所选取的图片原始标签一致，将其用于测

试，余下54张图片用于训练；第2组实验选取相同图

片做测试集，但只选取光照较均匀、亮度较高的图片

做训练集(由于该类样本较少，因此对其做数据扩充

处理，最终数量与第1组实验相同). 训练集测试集示

例图见图7.
 

第1组实验训练集

第2组实验训练集

测试集

 
图 7   测试实验数据集示例

Fig.7   Samples of datasets in test experiments
 

用模型处理测试集，训练集不做处理，将处理前

后的数据集分别进行人脸识别实验，迭代20 000次后

对比准确率. 准确率计算方式为

accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
, (12)

其中，TP为预测标签为A且实际标签为A的图像数；

TN为预测标签不为A且实际标签也不为A的图像

数；FP为预测标签为A但实际标签不为A的图像数；

FN为预测标签不为A但实际标签为A的图像数.

α β

在实验过程中，两组实验分别比较了激活函数

采用不同 、 值的改进CycleGAN模型处理测试集后

的识别准确率，并与原CycleGAN模型处理测试集后

的识别准确率进行了比较.
3.1.3    本文方法与其他方法对比

A→ B B→ A A→ B

由于CycleGAN在训练过程中需要学习两个映

射： 和 ，因此，不同于简单的学习

的GAN，这样的强化学习使CycleGAN具有更好的效

果. 本文将采用改进的CycleGAN模型对数据集的处
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理结果与采用单向DCGAN模型对同样的数据集进

行同样的去光照实验结果进行了比较.
这里所用DCGAN模型的生成模型由3个卷积层

和3个转置卷积层构成，以实现编码－解码的功能.
除最后一层使用tanh激活函数外，其他层使用ReLU.
判别模型由4个卷积层和1个全连接层构成，激活函

数最后一层使用Sigmoid，其他层用LReLU. 生成模

型和判别模型均使用BatchNormalization进行规范

化，所有卷积层和转置卷积层的卷积核均为5×5像
素 .  优化策略与本文模型相同，损失函数为

Sigmoid交叉熵损失函数.
另外，本文还采用HE、LDCT两种非深度学习方

法处理测试数据集，将结果与深度学习方法进行

对比.
为了验证本文方法对人脸识别准确率的提升效

果，利用DCGAN方法与非深度学习方法处理人脸数

据集后也进行与上文相同的两组对比实验.

3.2    实验结果与分析

3.2.1    改进CycleGAN模型训练结果

α

β

α β

针对前文所介绍的LELU激活函数，采用不同 、

值构成的LELU训练模型，训练时的loss曲线如图

8所示. d_a_loss表示其为第1个判别模型Da的loss曲
线，g_a_loss表示其为第1个生成模型Ga2b的loss曲
线，余下同理. 0.1_0.5表示LELU中 取0.1、 取0.5，余
下同理 .  o l d _ a c t表示采用原C y c l e G A N的

ReLU＋LReLU激活函数组合.
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α β图 8   采用不同 、 值的模型训练时的loss曲线

α βFig.8   Loss curves of models with different , s
 

α β

本文实际实验目的为输出数据集A的光照风格

向数据集B转换的结果，所对应的 l o s s曲线为

d_b_loss和g_a_loss. 几组不同的 、 值所对应的采用

LELU激活函数的改进CycleGAN模型均成功收敛，

并且收敛后loss值基本低于原模型.

α β3.2.2    不同 、 值的改进CycleGAN模型对比实验

的结果

两组实验测试得到的准确率对比如图9所示.

在第1组实验中，训练集中的图片含有各种角度

和强度的光照，训练数据具有较好的多样性，因此模
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α β

型可以较充分地学习到人脸图片的各种特征，包括

光照特征，即便测试集中的图片较暗且光照角度强

度与训练集不同，分类准确率也可以达到96%以上.
利用原CycleGAN模型进行光照归一化处理后，分类

准确率有所提升，达到了98%以上. 利用前文所讨论

的七组 、 值所训练的改进CycleGAN模型分别对测

试集的光照经过归一化处理后，最终的分类准确率

均达到了98%以上，最高达到了99%以上.
在第2组实验中，由于训练集中均为光照较亮较

α β

平均的图片，而测试集依然为较暗的图片，用未经过

光照处理的测试集测试得到的准确率相比第1组实

验急剧下降，只有41%. 利用原CycleGAN模型处理测

试集的光照后，测试得到的准确率相比未处理的测

试集有所提升，但也只有47％. 而经过7个模型处理

光照后的测试集得到的准确率与前两者相比均有明

显提升，其中 =0.1、 =0.5的LELU训练得到的改进

CycleGAN模型处理测试集后得到的准确率最高，达

到69%.
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图 9   实验准确率曲线

Fig.9   Accuracy curves of experiments
 

3.2.3    本文方法与其他方法对比

用不同方法对人脸图片进行处理的结果对比如

图10. 用不同方法处理人脸图像后进行准确率测试

实验的结果对比如表2.
由图10可以看到，LDCT的处理结果稍优于HE，

表2中的准确率结果表明HE与LDCT均能提高识别

准确率，但提升幅度有限 .  只学习单向映射的

DCGAN学习能力较弱，不仅没有很好地去除光照，

还改变了人脸面部结构. 而实验过程中发现，对于本

文所使用的样本量如此少的数据集，DCGAN较容易

出现GAN经常发生的mode collapse现象，表2也表

明，用这样的模型处理测试集，准确率不升反降. 学
习双向映射的CycleGAN的学习能力则更强，也更不

容易发生mode collapse现象，图10中原CycleGAN模

型的处理结果显示，人脸结构得到了较好的保持，光

照影响也有明显的削弱，但显然没有本文方法平滑.
表2的准确率结果也表明，原CycleGAN模型与HE、
LDCT性能相差不大，而利用经CycleGAN处理后的

测试集测试人脸识别系统，识别准确率大幅地提高.

 
 

均匀光照

较暗光照

HE 处理后

LDCT 处理后

单向 DCGAN

处理后

原 Cycle GAN

处理后

本文方法处理
后

 
图 10   人脸图片光照处理结果对比

Fig.10   Results of different illumination normalization methods
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表 2   准确率结果对比
Tab. 2       Recognition rates of two sets of experiments

with different methods
%

测试集 第1组实验 第2组实验

未经处理 96.61 41.65

HE 97.65 45.83

LDCT 98.78 50.65

单向DCGAN 28.12 13.54

原CycleGAN 98.69 47.13

本文方法
99.22(平均)
99.74(最高)

61.31(平均)
69.01(最高)

 
 

4     结束语

本文提出了一种利用改进CycleGAN去除人脸

光照影响的方法. 该方法利用CycleGAN的环状结

构，使生成模型能够学习到两个训练数据集之间的

双向映射，在判别模型的“监督”下实现两个数据集

的两种光照特征的互相转换，而非配对的数据集也

大大简化了数据准备阶段的工作 .  另外，ELU和

LELU激活函数的配合使用，使模型在学习到光照特

征的同时，很好地保留了人脸的面部结构，防止因脸

部变形而影响识别率. 深度学习在人脸识别中的应

用已经很广泛，但将GAN用在人脸识别领域依然有

许多问题亟待解决，因此，未来的工作中将继续探索

GAN与人脸识别的结合，在深度学习之路上继续前

行.
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