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Abstract—监控系统在安全和侦察中发挥关键作用，但其性
能常因图像和视频质量较差而受到影响，导致面部识别的准确性
降低。此外，现有的基于 AI 的面部分析模型存在与肤色变化和
部分遮挡面部相关的偏差，使其在多样化的真实场景中有效性下
降。这些挑战是数据局限性和不平衡的结果，现有的训练数据集
缺乏足够的多样性，导致面部识别性能不公正和不可靠。为了解
决这些问题，我们提出了一种数据驱动的平台，通过生成合成训
练数据来增强监控能力，以补偿数据集偏差。我们的方法利用深
度学习的面部属性操控和重构技术，通过自动编码器和生成对抗
网络（GANs）创建多样化且高质量的面部数据集。此外，我们
的系统整合了图像增强模块，提高了监控录像中低分辨率或被遮
挡面部的清晰度。我们使用 CelebA 数据集评估我们的方法，证
明所提平台了增强了训练数据的多样性和模型的公平性。这项工
作有助于减少 AI 面部分析中的偏差，并在具有挑战性的环境中
提高监控精度，从而推动更加公平和可靠的安全应用。

I. 介绍
面部分析是现代监控和侦察系统的基本组成部分，能够

实现生物特征识别 [1], [2] 、安全监控和法医学调查。然
而，由于图像和视频质量较低，这些系统在实际场景中往
往难以有效运行，图像和视频质量的下降可能是由于光线
条件差、运动模糊、压缩伪影以及遮挡 [3] 所导致的。此
外，基于人工智能的面部识别模型在不同肤色和部分遮挡
的面部上表现出性能差异，限制了它们在多样化环境中的
可靠性 [4], [5] 。这些挑战主要源于数据限制和偏见，因为
许多现有的数据集缺乏各种人口群体和面部条件的充分代
表性。因此，在这类数据集上训练的监控模型可能无法有
效推广，导致不公平和不准确的识别。为克服这些限制，我
们提出一个数据驱动的平台，旨在生成多样化和高质量的
训练数据，以补偿偏见和数据集不平衡。我们的方法利用
基于深度学习的面部属性操控和重构，使用自动编码器和
生成对抗网络（GAN）以合成肤色、遮挡及其他面部特征
的现实变化。具体而言，所提出的系统包括三个关键组件：
(1) 一个使用 Wasserstein GAN 与梯度惩罚（WGAN-GP）
来生成多样肤色同时保留身份的肤色修改模型，(2) 一个
基于编码-解码 GAN 架构的眼镜去除模型，以提高被遮
挡面部的识别准确性，(3) 一个基于 GAN 的图像增强模
块，结合风格迁移技术来优化退化的监控片段。我们使用
CelebA [6] 评估了我们的方法，证明所提出的平台可以提
高训练数据的多样性和模型的公平性，从而显著改善识别
性能，尤其是在代表性不足的人群和具有挑战性的面部条
件。像 [7] 和 [8] 这样的研究突出了数据集多样性对模型
公平性的影响，进一步支持了我们的方法。通过解决数据
偏差和图像质量问题，我们的平台为开发更加公平和有效
的 AI 驱动的监控系统做出了贡献。本文的其余部分结构

如下：第二部分回顾了面部识别中的偏差以及基于深度学
习的图像增强的相关工作。第三部分详细介绍了我们的方
法，包括数据集增强、GAN 架构以及图像增强技术。第四
部分介绍了实验结果和性能分析。最后，第五部分讨论了
主要发现和未来研究方向，强调了我们的方法对提高 AI
驱动监控系统的公平性和有效性的影响。

II. 相关工作
深度学习在面部分析中的进步已经大大改进了监控和

生物识别系统。然而，现有文献强调了与数据偏差、低质
量图像和遮挡处理相关的关键限制。本节回顾了关于面部
图像增强的深度学习技术、AI 驱动识别中公平性以及数据
增强策略的先前研究。
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Fig. 1. 整体提出的流程由多个阶段组成

对面部识别模型中的偏见已经进行了广泛研究，研究表
明，由于数据集的不平衡，模型通常在某些人口统计群体
上表现更好 [9] 。诸如 [10] 的研究表明，许多非人口统计
特征也会强烈影响识别性能，例如饰品、发型和颜色、脸
型或面部异常，这强调了多样化训练数据以减少面部特征
分类差异的必要性。我们的方法基于这些努力，通过开发
一个数据生成管道来扩大数据集多样性，并在不同肤色和
遮挡场景下提高识别准确性。

低质量的监控视频对人脸识别构成了重大挑战。传统方
法，包括超分辨率技术 [11] 和去噪算法 [12] ，虽然显示
出一定的改进，但在不同条件下的泛化能力上仍然存在困
难。基于 GAN 的增强模型的最新进展，如超分辨率 GAN
(SRGAN) [13] ，在精细化面部细节并保留关键特征方面
表现出了更优异的性能。此外，AnimeGANv3 [14] 已成功
应用于风格迁移和增强，提高了面部图像的清晰度和定义，
特别是在传统增强技术失效的情况下。

A. 基于深度学习的人脸属性操作
生成模型，特别是自动编码器和 GAN，已被广泛应用

于面部属性操作。比如，[15] 利用 CycleGAN 和 Pix2Pix
架构进行图像到图像翻译，实现精确修改，同时保持身份
一致性。此外，使用 StyleGAN [16], [17], [18] 的面部属性
编辑方法提供了对特征如肤色和遮挡处理的细粒度控制。
近期研究还展示了 AnimeGANv3 在生成真实变换方面的
有效性，这可以应用于面部属性的修改和增强。我们提出
的系统通过将属性操作与自适应数据增强框架集成，扩展
了这些方法，确保 AI 驱动的监控系统的稳健性和公平性。979-8-3315-1213-2/25/ $ 31.00 © 2025 IEEE
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III. 方法论
提出的方法旨在通过实现一个结构化的数据增强和操

作流程来解决偏差和低质量面部数据集的局限性。该方法
包括多个阶段，如图 II 所示。本节概述了每个阶段中使用
的技术细节和深度学习技术。第一步涉及分析数据集中的
偏差，例如缺失的肤色和被遮挡的面部特征（如眼镜、口
罩）。这是通过特征提取模型实现的，利用预训练的 ResNet
来识别代表性不足的属性。提取的特征用于为数据增强和
生成的下一个阶段提供信息。

[width=0.4]skintonemodel2.pdf

Fig. 2. 皮肤模型结构
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Fig. 3. ERGAN 架构具有编码器-解码器、跳跃连接、注意力模块和身
份损失

第二步旨在生成合成数据。该过程分为两个关键组成部
分，一个是皮肤模型，另一个是眼镜去除模型。

1)皮肤模型架构 : GAN 在图像到图像的转换方面表现
优异，但常常面临诸如消失梯度和模式崩溃的不稳定性问
题。为了应对这些挑战，带梯度惩罚的 Wasserstein GAN
(WGAN-GP) [19] 通过梯度惩罚强制执行 Lipschitz 约束，
从而提高训练的稳定性。本研究应用 WGAN-GP 来修改
人脸图像中的肤色，同时保留面部身份。所提出的模型由
生成器 G 和评论家 D（标准 GAN 中的鉴别器）构成，通
过对抗训练。给定一个输入人脸图像 x 和随机噪声 z ，生
成器产生具有改变肤色的修改版本 G(x, z) ：

x′ = G(x, z), (1)

，其中 x′ 保留了 x 的结构特征，同时修改了皮肤色素。评
论者 D 通过估计其分布之间的 Wasserstein 距离来区分
真实图像 x 和生成图像 x′ 。与标准 GAN 中使用的传统
Jensen-Shannon散度不同，WGAN-GP最小化了真实（Pr

）和生成（Pg ）分布之间的 Wasserstein-1 距离 W (Pr, Pg)
：

W (Pr, Pg) = sup
∥f∥L≤1

Ex∼Pr
[D(x)]− Ex′∼Pg

[D(x′)], (2)

其中 f 是一个由判别器 D 近似的 1-Lipschitz 函数。为
了强制满足 Lipschitz 约束，应用了梯度惩罚：

LGP = λEx̂∼Px̂

[
(∥∇x̂D(x̂)∥2 − 1)2

]
, (3)

其中 x̂ 是实际图像和生成图像之间的插值样本：

x̂ = ϵx+ (1− ϵ)x′, ϵ ∼ U(0, 1). (4)

用于训练评价器的总损失函数为：

LD = Ex′∼Pg
[D(x′)]− Ex∼Pr

[D(x)] + LGP . (5)

生成器被训练以最大化评价者的评分：

LG = −Ex′∼Pg
[D(x′)]. (6)

该模型通过以下步骤迭代训练：

1) 对真实图像 x ∼ Pr 进行采样并生成伪造图像
x′ = G(x, z) 。

2) 计算评论者损失 LD 并更新 D 。
3) 计算梯度惩罚 LGP 并施加 Lipschitz 约束。
4) 通过最大化 D(x′) 来更新生成器。

我们使用 Adam 优化器，学习率为 αD = 1 × 10−4 和
αG = 1 × 10−4 ，批量大小为 64。WGan-GP 模型的详细
表示在图 III 中显示。

2)去眼镜模型 : 我们开发了一个眼镜移除生成对抗网
络（ERGAN），这是一种深度学习模型，旨在去除面部图
像中的眼镜，同时保留身份和面部结构。它采用编码器-解
码器架构，并具有跳跃连接和注意力模块，确保生成高质
量、保留身份的信息的图像。ERGAN 通过一系列卷积层
（Conv + ReLU）处理带眼镜的输入面部图像，以提取潜在
特征表示。然后通过反卷积层（Deconv + ReLU）将这种瓶
颈表示传递，以重建无眼镜版本的人脸。该模型结合了跳
跃连接，有助于保留细粒度的面部细节，以及一个专注于
眼睛区域的注意力模块，以确保精确去除眼镜。此外，还有
一个面部识别损失函数，以维持输入和输出图像之间的身
份一致性。生成图像的真实性进一步通过使用 PatchGAN
鉴别器得到改进，该鉴别器通过应用对抗学习来优化重建
人脸的质量。总体架构的表示在图 3 中提供。
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Fig. 4. AnimeGANv3 架构概述，展示了生成器的结构、双输出尾部以
及鉴别器反馈。

为提升监控视频的感知质量，AnimeGANv3 [14] 被纳
入作为一种基于风格的增强框架。与传统的逐像素修复技
术不同，AnimeGANv3 使用生成对抗网络（GANs）来优
化面部结构、边缘和轮廓，同时减少噪音和伪影。整体架
构的表示如图 4 所示。由于 AnimeGANv3 主要用于艺术
化转换，因而应用领域自适应技术以使其与真实世界的监
控视频相匹配。增强过程从帧提取和缩放到 256×256 像素
开始，以满足兼容性。使用边缘平滑和超像素分割等预处
理技术来减少噪声并在将帧输入生成网络之前保留面部结
构。双尾生成器网络作为 AnimeGANv3 的主干。支撑尾
生成粗粒度的风格化输出，平滑纹理并减少不必要的细节。
主尾通过去除伪影并增强边缘清晰度来优化输出，确保跨
帧的身份一致性。模型的一个关键组成部分是线性自适应
去归一化（LADE），这取代了传统的归一化技术。与实例
归一化不同，LADE 基于全局统计动态调整，保留基本纹
理同时防止过度风格化。该架构还包括两个判别器以优化
增强过程。第一个判别器 D1 评估灰度纹理，确保边缘结
构和纹理保持清晰。第二个判别器 D2 评估整体帧的清晰
度，防止模糊和关键细节的丢失。

A. 高质量平衡数据集

最后阶段涉及将增强和合成的图像与原始数据集整合，
以创建一个平衡良好的数据集。这个高质量的数据集随后
用于面部识别、属性分类和监控应用等下游任务。
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TABLE I. 不同类别的 PSNR 及其标准偏差

Metric Value Skin Eyeglasses Ehnanced
PSNR 29.830 29.958 29.986

PSNR std 1.771 0.964 0.752

TABLE II. 不同类别的 SSIM 及其标准差

Metric Value Skin Eyeglasses Ehnanced
SSIM 0.934 0.385 0.786

SSIM std 0.100 0.195 0.034

B. 数据集和预处理
模型在大型 CelebFaces Attributes（CelebA）数据集上

进行了训练，该数据集是一个大规模的集合，包含超过 20
万张带有 40 种面部属性标注的名人图像 [6] 。CelebA
提供了多种面部变化，使其非常适合学习眼镜等关键特征。
数据集的广泛标注使得模型能够有效地区分有无眼镜的图
像，从而促进了有针对性的特征提取。数据集被分为 70 %
用于训练，10 % 用于评估，20 % 用于测试。为了确保训
练样本的一致性，所有图像都被调整为 128×128 像素，保
持统一的输入尺寸。像素值被归一化到 [-1,1] 范围，以实
现稳定的训练动态。数据增强技术，包括水平翻转和随机
旋转，提高了模型的稳健性和对面部朝向和表情变化的泛
化能力。

IV. 结果和分析
皮肤模型、眼镜去除模型以及用于数据增强和风格迁移

的模型通过两个关键指标对其生成的合成图像进行了评估：
峰值信噪比（PSNR）和结构相似性指数（SSIM）。这些指
标被选择用于评估模型重建高保真度图像的能力。

• PSNR：衡量重建图像相对于原始图像的质量，量化
失真水平。数值越高表明重建保真度越好。

• SSIM：评估两幅图像之间的相似性，通常用于图像
处理和计算机视觉中以评估感知图像质量。它通过比较亮
度、对比度和结构信息来确定重建图像与原始图像的匹配
程度。SSIM 的取值范围从 -1 到 1，其中 1 表示完全相似，
小于 0 表示结构信息完全不同。
这些模型的表现使用 CelebA 数据集进行评估。数值结

果展示在表格 I 和 II 中。由肤色修改模型生成的图像
达到 29.830 的 PSNR，而去除眼镜模型和图像增强模块生
成的图像则分别获得了 29.958 和 29.986 的 PSNR。这些
结果表明在不同变换中高水平的细节保留和最小的重建失
真。同样，SSIM 分数显示肤色模型保持了很强的结构一
致性，SSIM 达到 0.934，而去除眼镜模型由于需要大量修
改输入图像，导致 SSIM 较低，仅为 0.385。图像增强模块
获得了 0.786 的 SSIM，强调了其在增强面部图像和保留
关键特征方面的能力。定性分析则突出了模型超越量化指
标的优势。关键的面部特征如眼睛、鼻子和嘴巴得到了良
好的保留，没有出现失真。模型实现了平滑的肤色过渡和
自然的肤色调整，维持了面部的自然外观。非肤色元素如
眼睛、头发及面部轮廓也得到了保留，没有出现瑕疵。这
些结果确认了我们基于深度学习的方法能够增强数据集的
多样性，提高图像的清晰度并减少面部识别模型中的偏差，
证实其在真实世界监视和侦察挑战中的鲁棒性。

V. 结论
本研究引入了一个基于深度学习的框架，通过面部属

性操控、图像增强和数据集扩充来提高以人为驱动的监控

系统的公平性和有效性。我们的方法有效地解决了数据集
偏差、遮挡和低质量图像的问题，从而构建了更鲁棒且无
偏见的面部识别模型。此项工作的一个关键贡献是生成合
成训练数据以平衡人口代表性，从而减轻了基于 AI 的人
脸识别中的偏差。图像增强模块的集成通过改善退化的面
部图像，进一步提高了识别准确性。定性分析证实面部特
征得到了良好的保留，确保结构完整性和自然外观。未来
的工作包括扩展面部属性操作，以整合表情和衰老效果，
增强模型的泛化能力。此外，整合领域适应技术和实时处
理能力可以改善其在各种监控环境中的适用性。总之，该
工作在减少偏差和改善图像质量上推进了以人为驱动的监
控，有助于构建更公平、更有效的面部识别系统，用于安
全和法医应用。
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