
我们如何从单个面部变形图像中高效地恢复组成部
分的图像？面部变形是通过混合属于不同个体的两张
（可能更多）面部图像而创建的，同时确保它在生物特
征上与所有参与身份相匹配。变形图像可以逃避手动
检测，使多个个体能够使用单一文件获得访问权限，这
使得它们成为显而易见的安全威胁。从单个变形图中
推导组成的面部图像——即去变形——一直是一项至
关重要而又具有挑战性的任务。去变形是一个病态的
逆问题，挑战不仅在于缺乏已知的变形技术（基于标志
点或深度学习）的使用，还在于输出空间缺乏约束。在
本文中，我们提出了一个新的框架，以从单个变形图像
中分离出组成的面部图像。我们的方法在一个更现实
的评估下运行（见第 1 节），并在去变形图像中实现了
高度的面部保真度（见图 ?? ）。
解混（Demorphing）就像变形攻击检测（MAD）一

样，可以是 i) 基于参考的 [19, 34, 20, 9, 30, 8] ，即除
了变形图像外，还可以获得一个组成身份之一的图像，
或者 ii) 无参考的 [45, 7, 47] ，即除了变形图像外没有
其他可用信息。与基于参考的方法相比，单图像无参考
解混是一个明显具有挑战性的任务。实际上，给定一个
单一的变形图像，在输出图像空间没有额外约束的情
况下，可以有无限多种可能的分解对。此外，开发一个
统一的框架来解混使用不同变形技术创建的图像同样
具有挑战性。我们的方法学习在输入变形的条件下生
成最可能的一组人脸图像。
潜在空间去形：学习去形的过程可以分为两个阶段：

感知压缩，即在保留语义的同时丢弃不重要的细节，然
后是在潜在空间中进行分解过程的生成建模。在潜在
空间中操作通过提供一个感知上等效但更易处理的领
域 [38] ，简化了学习。为此，我们首先学习一个自动
编码器，将输入图像投射到一个低维度但感知上相等
且计算效率高的潜在空间中，其次，我们训练一个有条
件的 GAN [32] ，基于输入的变形图像对其在该潜在空
间中有效地分解成其组成图像。
除了计算效率高外，我们方法的一个关键优势在于，

与先前的方法不同，去变形器只需要训练一次。这是因
为它直接作用于潜在表示，这些表示已从图像层级的
噪声和伪影中解耦。压缩阶段只捕捉重要的语义特征，
忽略像素空间中不重要的属性（背景、变形伪影等）。
这意味着我们的方法可以处理使用未见过的变形技术
制作的变形脸，尽管从未在它们上进行过训练。我们将
我们的方法称为潜在条件生成对抗网络。
另一个关键挑战是用于解变形的数据集的有限性，

以及使用或分享真实面部数据相关的隐私问题。现有
的变形数据集主要是为变形攻击检测（MAD）设计的，
通常只包含大约 1.5K 的变形，这不足以训练生成模
型。为了解决这些限制，我们的方法在使用合成生成的
面部图像创建的变形上进行训练，从而同时解决隐私
和数据稀缺的问题。
总之，我们的贡献如下：

• 与之前的工作 [7, 47, 45] 相比，我们的方法限制更
少，并在一个现实的协议下运行。此外，我们的方
法能够优雅地扩展到更高分辨率的图像。

• 与以往的方法不同，我们的方法对变形技术和面
部风格（护照风格、背景等）不敏感。我们的方法
可以用于一般去形变（见第 ?? 节）。

• 我们通过实验表明，通过在潜在空间中解除变形，
我们的方法不仅克服了模型倾向于将变形图像作
为输出重现的变形复制问题，还抑制了恢复图像
中的高频伪影。

，，

1. 背景
。 通常是将两个人的两张面部图像结合在一起。传

统上，变形是通过几何对齐面部标志点，并将第二张图
像叠加在基础图像之上来完成的 [35, 14] 。由于这种方
法，变形图像通常偏向于参与的某一张图像，导致对第
二张图像的信息保留非常少，难以忠实恢复。最近，提
出了深度变形方法 [10, 51, 42, 26] ，从零开始创建变
形，使逆变形更加具有挑战性。一种变形操作符 M ，
作用于两张面部图像，i1 和 i2 ，生成变形图像 x ，即
x = M(i1, i2) 。变形操作符的目标是创建一个变形图
像，使得：i) 从像素空间的感知图像质量来看，变形看
起来合理，并且 ii) 变形与 i1 和 i2 在生物特征匹配器
B 的匹配中相符，即 B(x, in) > τ ，n ∈ {1, 2} ，并且
τ 是根据应用场景决定的匹配阈值。无参考逆变形尝试
近似变形过程的逆过程。给定一个变形输入 x ，目标
是恢复用于创建变形的图像。无参考逆变形是一个不
适定的逆问题 [7, 45] 。
一个去形变算子，DM(= M−1) ，在接收到形变图

像 x 后，尝试重建原始的组成图像 o1, o2 = DM(x) ，
满足以下条件：

B(o1, o2) < θ (1)

min
j∈{1,2}

max
k∈{1,2}

k ̸=j

{ B(oj , ik),B(oj , ij) } > ϵ (2)

其中，θ 和 ϵ 是匹配阈值。方程式（1 ）强制要求重建
的输出彼此看起来不同，而方程式（2 ）确保每个重建
输出与其对应的真实图像一致。
在文献中，去伪装技术在不同的场景下进行了探索，

这些场景是基于训练和测试的伪装是如何组合而成的
[47, 46] 。考虑一个面部图像集 Y ，用于创建伪装（训
练和测试）。下面的场景在图 2 中有说明。

1. 训练和测试中使用相同身份：训练和测试的形变
图像都是由 Y 中的面部图像创建的。然而，相同
的 对 身份不会用于生成训练和测试形变图像。

2. 部分未看到的身份：这里，脸集 Y 被划分为两个
不相交的集合，具有不相交的身份，Y1 和 Y2 。训
练变形仅由 Y1 中的身份创建，而测试变形则使用
一个在 Y1 的身份和另一个在 Y2 中的身份创建。

3. 完全不相交的身份：用于创建训练变形的身份与
用于创建测试变形的身份完全不相交。换句话说，
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Figure 1. 提出的去融合架构：编码器 Eenc 在训练期间将融合图像与构成的面部图像一起压缩。生成器 G 在 Eenc 的潜在域中
重建两个基于融合图像的面部图像。判别器用于区分真实和合成的面部特征三元组。在推理过程中，解压缩器 Edec 恢复构成的
图像。注意，解码器 Edec 仅在推理时用于解压缩去融合的输出。

Figure 2. 去形变中的情境：绿色箭头表示有效的测试形变，
而红色箭头表示在每种情境中无效的测试形变。（左）训练和
测试形变使用 Y 中的身份创建。（中）测试形变使用 Y1 中
的一个身份和 Y2 中的另一个身份创建。（右）训练和测试形
变分别使用 Y1 和 Y2 中的不相交身份创建。

训练变形专门由 Y1 中的身份创建，而测试变形则
专门由 Y2 中的身份创建。

在本文中，每一个数据集中的身份都由单张图像表
示。训练形变图像是通过合成的人脸图像生成的，而测
试形变图像则专门从 FRLL 人脸数据集中的中性人脸
图像创建。因此，“图像”和“身份”这两个术语有时
是可以互换使用的。
在 [7] 中，作者提出了一种基于 GAN 的去变形方

法，该方法受到了 [54] 的启发。他们的方法包含一个
生成器和三个判别器。尽管原始技术有效地分离了自
然场景图像，但在应用于去变形时面临一个称为变形
复制的问题，即模型倾向于生成两个与变形非常相似
的输出。这一问题产生的原因是人脸图像内部的局部
相似性比场景图像要高。此外，该方法假设训练和测试
的变形图像是使用相同的变形技术创建的。Shukla [45]
引入了一种使用扩散模型的去变形方法 [22] ，该方法
通过迭代地向变形图像添加噪声，并在逆过程期间检
索组成面孔。然而，这种方法假设训练和测试的变形图
像都来源于同一组面孔图像，即场景 1。在 [47] 中，作
者提议将变形图像分解为多个不可理解的、保护隐私
的组成部分，然后通过加权和合并这些组成部分来重

建组成图像。这种方法也假定训练和测试的变形图像
共享同一身份。这些技术虽然在不同程度上取得了成
功，但通常对于实际的真实世界应用来说过于限制。
在 [37] 中，作者提出了一种基于扩散自动编码器的

参考变形技术。他们的方法使用预训练的扩散自动编
码器将图像编码为两个子空间：一个捕捉身份特征的
语义潜在空间和一个保留剩余随机细节的随机潜在空
间。通过条件去噪扩散隐式模型解码两个子空间的潜
在编码，恢复共犯的面部图像。FD-GAN [34] 是另一
种基于参考的方法，它采用双重架构，旨在使用第二个
身份的图像作为参考，从变形输入中重建第一个身份
的图像。为了评估生成模型的有效性，它随后尝试使用
第一个身份的重建图像作为输入来恢复第二个身份。
在本研究中，我们提出了一种不依赖于两个关键假

设的无参考解伪变技术，即：i）用于创建测试伪变的
伪变技术和 ii）训练和测试伪变中的真实身份。
我们将我们方法的训练设定为一个由对抗性损失函

数和峭度正则化引导的潜在空间中的逐像素回归问题。
我们的方法包括一个图像压缩器，E ，一个去形变生成
器，G ，以及一个判别器，D 。图 1 展示了我们方法的
概览。我们的方法首先通过一个编码器 E 感知地压缩
输入的变形图像。这一步有效地消除了对去形变不关
键的不重要的高级视觉特征。压缩输入图像的另一个
优点是表示的标准化，即，人脸图像在编码器的潜在域
中表示，消除了背景、变形伪影、光照等干扰。我们方
法的骨干基于条件生成对抗网络（conditional-GAN）。
一个图像到图像的生成器 G ，在编码的变形图像的条
件下，在潜在空间中去形变。一个判别器将编码的变形
与编码的去形变输出以及对应的真实图像拼接，并区
分真实与合成的三元组。我们在 E 的潜在空间中优化
GAN，这提供了两个主要优势。（i）计算效率：由于 E
的权重保持不变，高分辨率的人脸图像使用低维张量
表示，显著加速了训练和推理过程。（ii）感知损失：在
潜在空间中计算损失消除了对比无关特征的需要。比
如，相同的人脸图像在不同背景下在 RGB 域中可能表
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现出显著的每像素损失，而在潜在空间中，这种差异要
小得多。在推理过程中，解码器 Edec 解码生成器产生
的去形变输出。

1.1.人脸图像压缩

我们的人脸压缩模型基于 [29] ，由使用 KL 损失训
练的自编码器组成，它通过强制局部真实感来确保重建
限制在图像流形内，并防止依赖于像 L2 或 L 1 这样仅
依赖于像素空间损失所常常导致的模糊。具体来说，给
定一个 RGB空间中的图像 x ∈ RH×W×3 ，编码器 Eenc
将图像压缩成一个潜在表示 z = Eenc(x) ∈ Rh×w×c 。
对称地，解压器 Edec 从潜在表示重建图像 x̃ ，使得
x̃ = Edec(z) = Edec(Eenc(x)) 。压缩器通过一个因子 23

缩小图像的高度和宽度，以满足 h = H/8和 w = W/8
。实际上，我们使用在 Stable Diffusion [39] 中采用并
使用 KL 损失训练的预训练自编码器。对于一个大小
为 512 × 512 × 3 的图像，自编码器生成一个大小为
64 × 64 × 4 的潜在表示。自编码器的权重在整个训练
过程中保持不变。
我们训练我们的去形器，以减少在潜在空间中生成

的去形输出与真实值之间的距离。与之前的方法不同，
我们明确地排列输出，但在训练过程中随机交换真实
对。这使得我们可以使用标准的每像素损失进行各种
顺序的训练（见图 5 ），通过让模型接触到两种可能的
顺序，增强重建图像的稳健性生成。
潜在条件 GAN：使用我们训练好的压缩网络 E ，我

们现在在一个高效的低维潜在空间中进行去形变，该
空间抽象掉了 RGB 像素空间中的不必要的感知不到
的细节。在潜在空间中进行去形变不仅使过程在计算
上更为高效，还使得方法更适合专注于重要的语义数
据位。我们方法的骨干是一个条件 GAN [24] 。生成器
G 和判别器 D 基于形变 x 。考虑一个使用两张人脸图
像 i1 和 i2 创建的形变 x ，那么条件 GAN 损失可以表
述为：

LcGAN(G,D) = Ex,i[logD(x, i)]

+Ex,z[log(1−D(x,G(x, z)))]
(3)

，其中，i = (i1, i2) 代表输出。为了在生成的输出和真
实输出之间强制一致性，我们还加入了一个 L1 损失：

L1 = Ex,i,z[||i−G(x, z)||1]. (4)

形态复制：在 [7] 中，作者使用基于 [54] 的生成对抗
网络（GAN）去形变人脸图像。尽管有分离评估的机
制，他们的方法仍然遭遇了形态复制的问题，即模型
倾向于将形变本身作为其两个输出之一。这主要是由
于与自然场景图像相比，人脸图像在本质上的局部相
似性。实际上，在像素空间中，比较两张护照风格的面
部图像（通常用于边境控制、驾照等）会导致它们的平
均值成为成对距离的最小化器，并且仍然像脸。为了
解决这个问题，我们在先验 p(x̂|x) 上引入了另一个约
束。我们引入了一种峰度损失，旨在最小化预测输出
o = (o1, o2) 与真实值 i = (i1, i2) 之间的峰度差异：
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Figure 3. 无需参考的去形变：我们在 FRLL-Morph 和
MorDiff 数据集上测试我们的方法。模型在输入 MORPH
时以任意顺序输出 OUT1 和 OUT2。我们的方法产生了视
觉上明显不同的输出，i) 在 OUT1 和 OUT2 之间，ii) 在
MORPH-OUT1 和 MORPH-OUT2 之间。
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Figure 4. 我们的方法确保在提供非变形输入时，两个输出保
持相同的身份（因为输入只包含一个身份）。

Lkurt =

2∑
j=1

∣∣∣Kurt(oj)− Kurt(ij)
∣∣∣ (5)

通过对齐生成图像和真实图像的高阶统计量，峰度
损失有助于维持合成输出的结构一致性和逼真性。该
损失与传统损失相辅相成，如 L1 和感知损失，这些损
失主要关注于像素或特征差异，但可能忽略了分布属
性。最终的目标函数将峰度损失与对抗和重建损失结
合在一起：

L = LcGAN + λ1L 1 + λ2Lkurt, (6)

其中，λ1 和 λ2 均被设置为 0.5 。通过确保输出保
持与真实数据相似的统计特性，加入峰度损失可以增
强生成图像的感知质量。

www.xueshuxiangzi.com



1.2.实现细节

我们使用了预训练的、应用于 Stable Diffusion 的自
编码器，该自编码器在 KL 损失上进行了训练。这个
自编码器由四个基于 ResNet 的下采样和上采样块组
成，每个块都有 GroupNorm [50] 、dropout 和 SiLU
[17] 激活函数。我们的生成器 G 基于 HuggingFace 的
条件 UNet 实现 UNet2DConditionModel ，包括六个
基于 ResNet 的下采样块和六个相应的上采样块。在第
五个下采样块和第二个上采样块中包含了自注意力机
制。UNet 还需要一个时间步输入，在所有实验中我们
将其固定为零以中和其效果。判别器 D 基于 CNN 架
构，由四个连续的块组成，每个块包含一个卷积层、实
例归一化 [49] 和一个 LeakyReLU 激活函数。
我们使用 AdaFace [27] 和 ArcFace [16] 人脸识别模

型评估我们的去形变方法。我们使用余弦相似度来计
算生物识别匹配得分。训练通过 accelerate [21] 支持多
GPU，并使用 Adam 优化 [28] 进行。训练参数如下：
训练周期：300，学习率：10−4 ，dropout 率：0.1，β1

：0.5 和 β2 ：0.999。

2. 数据集
测试数据集：我们在三个著名的变形数据集上测试

我们提出的方法：AMSL [33] 、FRLL-Morphs [15] 和
MorDiff [10] 。FRLL-Morphs 数据集包括使用四种不
同技术生成的变形：OpenCV [41] 、StyleGAN [26] 、
WebMorph [14] 和 FaceMorph [35] 。在所有三个数据
集中，源（即非变形）图像来自 FRLL 数据集，该数
据集包括 102 个身份，每个身份有两张正面图像——
一张微笑和一张中性——总计 204 张人脸图像。每
个数据集中的变形数量如下：AMSL：2,175 个变形；
FaceMorpher：1,222 个变形；StyleGAN：1,222 个变
形；OpenCV：1,221 个变形；WebMorph：1,221 个变
形；MorDiff：1,000 个变形。选择测试数据集包括传统
的基于地标的变形技术和最近引入的生成方法。
训练数据集：众所周知，生成模型需要大量的训练

数据来准确捕捉数据分布。在面部去形变的背景下，一
个足够大的形变数据集对于有效的解耦是至关重要的。
此外，使用/重用/共享真实生物特征数据的法律和伦
理挑战也带来了重大挑战。因此，公开可用的数据集不
足以训练一个通用的去形变技术，因为：（i）它们的规
模有限（通常约为 1.5k形变）[11, 12, 18, 19, 36, 43]和
（ii）隐私/法律问题 [5, 6, 1, 3, 2, 4] 。为了训练高分辨
率去形变生成方法，我们遵循在 [48] 中提出的训练协
议。为了生成形变，我们从使用在 Flickr-Faces-HQ 数
据集（FFHQ）上训练的 StyleGAN2-ADA [25] 生成的
SMDD 训练集中采样两个合成面部图像。选择随机图
像有助于训练更具普遍性的形变攻击检测（MAD）系统
[13] 。我们使用广泛采用的 [12, 40, 44] OpenCV/dlib
形变算法 [31] ，利用 Dlib 的地标检测器实现生成形变
图像。这种基于地标的形变方法生成的形变攻击比其
他工具生成的更为有效 [40]。通过这种策略，我们各生
成了 15,000个训练和测试形变（来自 SMDD训练和测

试数据集的 25K 面部图像）。所有图像（训练和测试）
均使用 MTCNN [52] 进行人脸检测，之后裁剪人脸区
域。然后对图像进行归一化并调整尺寸至 512× 512 的
分辨率。无法检测到人脸的图像会被丢弃。值得注意的
是，不会进一步进行空间变换，确保训练过程中的形变
和真实构成图像中的面部特征（如嘴唇和鼻子）保持一
致。
身份泄漏：尽管使用合成变形进行训练有其优势，但
确保测试身份不会在合成面孔生成过程中被无意复制
是至关重要的。换句话说，用于创建训练变形集的身
份应与用于生成测试变形的身份不同。此分离可以防
止身份泄漏，并确保对模型泛化能力的公平评估。我
们评估了身份泄漏情况，使用了 25,000 个训练面孔图
像，每个代表不同的身份，以及来自 FRLL 数据集的
204 个（来自 102 个身份）测试面孔图像。这一评估是
通过两个面孔匹配器进行的，即 ArcFace 和 AdaFace。
我们观察到使用 ArcFace 匹配器时，两个集合之间的
平均最高 n% （0.1,1,5）相似性为 0.22, 0.17, 0.13，使
用 AdaFace 时为 0.21, 0.16, 0.12。这些相对较低的得
分表明测试集中的身份不太可能存在于训练面孔集中，
这表明身份泄漏最小。

3. 评估
3.1.现有指标

无参照人脸去合成是通过生成学习的进步而实现的
一个相对较新的发展。在文献中有三种主要的评估指
标来对去合成方法进行基准测试，即在不同错误匹配
率阈值下的真匹配率、还原精度（RA）以及标准的图
像质量评估指标如 SSIM 和 PNSR。在 [48] 中，作者
认为 TMR@FMR 和 RA 只关注生物特征身份（而不
是图像质量），而 SSIM/PSNR 只关注质量（而不关注
生物特征效用）。因此，需要一个全面的指标来有效捕
捉面部匹配器嵌入域中的身份以及像素空间中的结构
质量。这个指标，在 [48] 中提出，将在下一个小节中
描述。

3.2.基于生物识别的交叉加权 IQA

设 X 为面部变形集，Y 为用于创建 X 的面部图像，
M : Y ×Y → X 为变形操作符。解变形器 DM : X →
Y × Y 近似M−1 使得 DM(x) = (o1, o2) ，这一目标
可能无法解析地存在。DM 的目标是确保不发生变形
复制，即 o1 ̸= o2 ̸= x 。换句话说，DM 产生的输出
应看起来不相似（在它们确实不同的程度上），并且这
些输出在生物特征匹配器 B 方面应符合真实面部图像。
生物特征加权的图像质量评估 [48] 定义为

BW (iqa) = Ex∈X max


∑

i∈{1,2}

B(oi, ii) · iqa(oi, ii),

∑
i∈{1,2}
j=i%2+1

B(oi, ij) · iqa(oi, ij)


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Table 1. 在统一协议下，我们的方法与现有的最先进去伪形技术进行比较。我们的方法优于 IPD [47] 、SDeMorph [45] 和 Face
Demorphing [7] 。我们使用已建立的图像分解 IQA 指标（PSNR/SSIM）、去伪形指标（恢复准确性）以及生物识别加权 IQA
（BW）[48] 评估我们的方法。报告的分数由原作者提供。

Method Metric ArcFace AdaFace
AMSL OpenCV FMorph Wmorph MorDiff StyleGAN AMSL OpenCV FMorph Wmorph MorDiff StyleGAN

Ours

Rest. Acc. @ 10 % FMR 99.90 % 99.83 % 100.00 % 100.00 % 100.00 % 38.76 % 98.58 % 99.53 % 99.71 % 100.00 % 100.00 % 50.39 %
Rest. Acc. @ 1 % FMR 99.09 % 99.30 % 99.03 % 99.47 % 100.00 % 12.57 % 96.35 % 98.58 % 98.57 % 98.91 % 100.00 % 20.75 %

Rest. Acc. @ 0.1 % FMR 96.26 % 95.83 % 95.16 % 96.28 % 98.63 % 2.12 % 91.19 % 93.69 % 93.41 % 94.53 % 98.83 % 4.52 %
BW (SSIM) 0.44 0.49 0.49 0.46 0.50 0.32 0.35 0.38 0.38 0.36 0.41 0.12
BW (PSNR) 10.12 11.56 11.56 10.56 11.07 7.30 7.92 9.02 9.09 8.22 9.05 2.79

IPD (2024) [47]
Restoration Accuracy 25.69 % 40.54 % 37.82 % 25.61 % 38.12 % 16.22 % 0.18 % 1.89 % 1.43 % 0.31 % 3.88 % 0.00 %

BW (SSIM) 0.26 0.32 0.32 0.25 0.33 0.22 0.17 0.21 0.21 0.16 0.22 0.08
BW (PSNR) 6.28 7.98 9.95 6.16 8.12 5.31 4.14 5.30 5.29 4.10 5.53 1.93

SDeMorph (2023) [45]
Restoration Accuracy 12.56 % 15.62 % 13.18 % 12.80 % 11.67 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 %

BW (SSIM) 0.16 0.19 0.19 0.18 0.17 0.15 0.11 0.12 0.12 0.12 0.11 0.05
BW (PSNR) 4.24 4.88 4.97 4.68 4.29 3.85 2.76 3.20 3.22 3.16 2.98 1.29

Face Demorphing (2022) [7]
Restoration Accuracy 0.45 % 0.53 % 0.51 % 0.50 % 0.62 % 0.43 % 0.17 % 0.23 % 0.17 % 0.20 % 0.29 % 0.00 %

BW (SSIM) 0.21 0.24 0.25 0.23 0.29 0.19 0.11 0.14 0.13 0.13 0.16 0.06
BW (PSNR) 4.46 5.21 5.50 4.93 6.13 4.13 2.39 2.95 2.89 2.82 3.33 1.31

Figure 5. 基于不同图像分离先验的结果比较：Zhang 的排除损失 [53] 、交叉路口损失 [54] 和三元组损失 [23] 。

Table 2. 使用标准图像质量评估指标 PSNR / SSIM 进行去
形变质量比较。更高的数值表示更好的图像重建保真度。

Method AMSL OpenCV FaceMorpher WebMorph MorDiff StyleGAN
Ours 10.81 / 0.47 11.65 / 0.50 11.63 / 0.49 11.17 / 0.49 10.93 / 0.49 10.18 / 0.45

IPD (2024) [47] 9.32 / 0.38 10.37 / 0.42 10.27 / 0.41 9.63 / 0.39 9.91 / 0.40 9.08 / 0.37
SDeMorph (2023) [45] 8.99 / 0.34 9.54 / 0.37 9.60 / 0.37 9.45 / 0.37 8.97 / 0.34 8.74 / 0.34

Face Demorphing (2022) [7] 9.68 / 0.46 10.35 / 0.48 10.44 / 0.47 10.20 / 0.48 10.13 / 0.47 9.51 / 0.45

，其中 %是模运算符且 iqa ∈ {SSIM,PSNR}。BW(
iqa ) 计算两个可能的输出-真实对组合之间的图像质量
评估，并用面部匹配器产生的生物特征匹配得分对其
进行加权。

4. 结果
在单张图像的无参考去混合方面的研究工作有限。

我们将我们的方法与现有的三种方法进行比较。表 1
和表 2 展示了我们的方法与 [45, 47] 的定量比较。我们
使用现有指标（TMR、恢复准确性、IQA）以及 BW-
IQA 对我们的方法进行比较。在提出的协议中，我们
的方法在所有指标和数据集上显著优于现有方法。从
视觉上看，与之前的方法相比，我们的方法能够捕捉到
准确的面部特征（参见图 ?? 和图 3 ）。我们还将我们
的方法与 [7] 进行了比较。在 AMSL 数据集上，我们
的方法使用 ArcFace 达到了 97.77 % 的 TMR，明显优
于他们的 70.55 % 的结果。
关于潜在空间的分析：为了评估在潜在空间中进行

去混合的重要性，我们在 RGB域执行相同的实验，即，
用一个输出输入图像的恒等函数代替 E ，保持其他设
置不变。表 3 展示了两个模型的评估结果，而图 5 显
示了视觉比较。与在像素空间中去混合时产生模糊且
不太明显的面孔相比，我们的方法在潜在空间中能够
明显分离两张面孔并生成高分辨率图像。
为了评估我们方法的有效性，我们对来自真实样本

生成的变形图像执行逆变形处理。我们收集了来自不
同主体的 17 张人脸图像（5 名男性，3 名女性），指导
他们像拍摄驾照照片一样进行摆姿，允许他们自行决
定是否佩戴或摘除配饰，如珠宝或眼镜。我们使用第 2
节中描述的协议创建了 28 张变形图像，确保每对身份
至少有一个变形样本。我们在图 6 中展示了一些样本。
我们的方法生成了不同的输出，同时保留了与真实图
像的高度相似性。我们观察到使用 AdaFace 人脸匹配
器的还原准确率为 95.65 %，使用 ArcFace 的为 91.30
%。我们还观察到 PSNR 为 10.66，SSIM 值为 0.52。
最后，我们使用 BW(iqa) 度量评估结果。我们观察到
在 AdaFace 和 ArcFace 上 BW(SSIM) 分别为 0.16 和
0.24，BW(PSNR) 分别为 3.31 和 5.03。
在本文中，我们介绍了一种新颖的无需参考的面部

去变形框架，称为条件潜在生成对抗网络，它在一个感
知等价的潜在空间中运行，以有效地从单个变形图像
中分离出组成的人脸。与先前的方法不同，我们的方法
对变形技术不敏感，可以扩展到高分辨率图像，并能够
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Table 3. 分离先验的影响：我们分析了在训练期间应用的不同分离先验的影响，发现将峰度损失与标准逐像素损失相结合，在
所有测试的方法中表现最佳。

Metric Dataset ℓ1 + kurt ℓ1 only ℓ1 + zhang ℓ1 + cross ℓ1 + triplet ℓ1 image trivial

PSNR

AMSL 10.81 10.75 10.98 9.78 11.2 10.0 -
OpenCV 11.65 11.48 11.67 10.21 11.83 10.78 -

FaceMorpher 11.63 11.58 11.71 10.25 11.99 10.69 -
WebMorph 11.17 11.07 11.4 10.12 11.45 10.43 -

MorDiff 10.93 11.03 11.33 9.7 11.4 10.16 -
StyleGAN 10.18 10.14 10.37 9.55 10.41 9.53 -

SSIM

AMSL 0.47 0.47 0.48 0.39 0.49 0.47 1.0
OpenCV 0.5 0.49 0.5 0.40 0.51 0.49 1.0

FaceMorpher 0.49 0.49 0.5 0.39 0.51 0.48 1.0
WebMorph 0.49 0.49 0.5 0.41 0.51 0.48 1.0

MorDiff 0.49 0.49 0.5 0.39 0.51 0.48 1.0
StyleGAN 0.45 0.44 0.46 0.38 0.47 0.45 1.0

Restoration Accuracy
AdaFace/ArcFace

AMSL 99.89/98.57 70.04/53.60 71.77/59.20 32.72/27.02 98.55/97.93 99.61/99.33 99.11/99.71
OpenCV 99.82/99.52 70.55/58.51 64.44/54.10 36.02/29.17 99.45/99.05 99.81/99.38 97.48/97.48

FaceMorpher 100/99.71 77.10/55.30 67.16/54.72 32.36/27.50 99.65/98.85 100/99.77 98.28/98.28
WebMorph 100/100 72.06/60.16 73.87/68.12 38.94/34.68 99.46/99.06 100/99.84 97.5/97.5

MorDiff 100/100 89.74/80.54 87.71/85.99 55.98/34.68 99.55/99.77 100/100 100.00/100.00
StyleGAN 38.56/50.39 9.12/9.98 5.14/6.55 0.50/0.15 42.93/48.67 61.15/67.70 97.5/97.5

BW(PSNR)
AdaFace/ArcFace

AMSL 7.92/10.12 7.62/10.16 3.30/4.82 2.69/6.80 7.34/9.86 6.86/8.40 -
OpenCV 9.02/11.56 8.55/10.98 3.41/5.14 2.84/7.07 7.99/10.23 7.53/9.26 -

FaceMorpher 9.09/11.56 8.72/10.86 3.43/5.38 2.85/7.26 7.89/10.43 7.30/9.38 -
WebMorph 8.22/10.56 7.88/10.36 3.71/5.08 2.86/7.07 7.55/9.81 6.80/8.42 -

MorDiff 9.05/11.07 8.66/10.80 4.6/6.4 3.07/6.82 8.57/10.37 6.82/8.58 -
StyleGAN 2.79/7.3 2.66/6.99 1.3/3.8 1.36/5.62 2.77/7.09 2.29/5.83 -

BW(SSIM)
AdaFace/ArcFace

AMSL 0.35/0.44 0.33/0.44 0.15/0.21 0.11/0.27 0.32/0.43 0.32/0.40 -
OpenCV 0.38/0.49 0.36/0.47 0.15/0.22 0.11/0.27 0.34/0.44 0.34/0.42 -

FaceMorpher 0.38/0.49 0.37/0.46 0.15/0.23 0.11/0.27 0.33/0.44 0.33/0.42 -
WebMorph 0.36/0.46 0.34/0.45 0.16/0.22 0.11/0.28 0.33/0.43 0.31/0.39 -

MorDiff 0.41/0.5 0.39/0.48 0.20/0.28 0.12/0.27 0.38/0.46 0.32/0.40 -
StyleGAN 0.12/0.32 0.12/0.30 0.06/0.17 0.05/0.22 0.12/0.31 0.11/0.27 -

Figure 6. 在活体受试者上的测试：我们的方法有效地根据性别和面部特征分离出真实身份。所有受试者均同意发布。

在不重新训练的情况下泛化到未见过的变形风格。通
过利用潜在空间的表示，我们不仅减轻了变形复制问
题，还抑制了不必要的伪影，确保了恢复图像中更高的
面部保真度。我们的方法在分析性能和视觉保真度方
面显著优于现有方法。未来的工作将涉及处理由多于
两张图像生成的变形图像。
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