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摘  要: 近年来, 生成对抗网络(generative adversarial network, GAN)家族已在人脸年龄合成任务上取得了巨大的

成功. 然而, 通过研究发现, 在解决人脸年龄合成的问题时, 即使是善于利用年龄先验信息的条件生成对抗网络

(conditional generative adversarial network, CGAN), 重要的人脸年龄相关信息在一程度上也会被丢弃. 这是导致以

CGAN 为代表的 GAN 家族在人脸年龄合成上的性能到达瓶颈期的一个重要因素. 为此, 提出了一种类别注意实

例归一化机制(class-aware instance normalization, CAIN). 该机制能够灵活地嵌入到 CGAN 中, 形成一种新的生成

对抗网络模型, 即 CAIN-GAN. CAIN-GAN 能够充分利用人脸年龄先验信息来进一步提高人脸年龄合成性能. 在
公开数据集上的实验结果表明, 与其他几种GAN家族的方法对比, CAIN-GAN方法仅通过利用人脸年龄相关信息

就能对人脸年龄合成性能进行提升. 
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Class-aware Instance Normalization Mechanism for Face Age Synthesis 
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(School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China) 

Abstract: In recent years, the generation adversarial networks (GAN) family has been successfully applied for face age synthesis. 
Nevertheless, it is found that even if the conditional generation adversarial networks (CGAN) are good at using age prior information, the 
important age information will be discarded to some extent, when CGAN is used to address the problem of face age synthesis. This is an 
important factor that makes the performance of the GAN family represented by CGAN in face age synthesis task reach the bottleneck 
period. Therefore, a class-aware instance normalization (CAIN) is proposed, which can be flexibly embedded in CGANs, called 
CAIN-GAN, for thoroughly leveraging the age prior information to improve the performance of face age synthesis. Experiments on the 
public datasets show that the proposed CAIN-GAN can improve the performance of face age synthesis only by leveraging the face 
age-related information, compared with several GAN-based face age synthesis methods. 
Key words: generation adversarial network; face age synthesis; normalization mechanism 

人脸年龄合成[1−3]的目的是, 在保证身份信息不丢失的前提下, 将人脸合成到指定的某个年龄. 该项技术

可广泛应用到跨年龄人脸识别[4]、寻找失踪儿童[5]和人脸年龄相关研究[6]等任务上. 在人脸年龄合成研究的早

期阶段, 其解决方法可以大致分为基于原型的人脸年龄合成方法[7]和基于物理模型的人脸年龄合成方法[8]. 
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其中, 基于原型的年龄合成方法主要是探究两个年龄段的平均人脸差异, 而基于物理模型的年龄合成方法主

要是模拟人脸在老化过程中形状与纹理的变化. 近年来, 基于生成对抗网络(generative adversarial network, 
GAN)的人脸年龄合成方法使用对抗学习策略在人脸年龄合成效果方面优于之前的许多方法[9,10], 受到了国内

外研究者的极大关注. 由于人脸年龄合成属于多领域图像合成问题, 因此以条件生成对抗网络(conditional 
generative adversarial network, CGAN)[11,12]为基础的人脸年龄合成方法在 GAN 家族中逐渐占据主流. 然而, 
GAN 家族在人脸年龄合成任务上的性能似乎达到了瓶颈期. 为了提升人脸年龄合成的效果, 一些研究者们不

得不采用辅助手段来增强人脸年龄合成效果, 例如使用额外的网络来利用年龄先验信息提升 GAN 的年龄合

成性能. 然而, 本文通过研究发现, 年龄信息的丢失是制约 GAN 家族在人脸年龄合成性能的重要因素之一. 
即使是善于利用年龄先验信息的 CGAN, 也会在一定程度上丢失年龄信息. 

在之前的相关工作[13−15]中, CGAN 在生成器和判别器中分别采用实例归一化[14]和批量归一化[16]来尝试解

决梯度消失问题和加速网络收敛. 具体来说, 针对人脸年龄合成任务, CGAN 使用某一年龄段对应的 one-hot
编码图作为条件, 去指导在不同目标年龄下的人脸合成. 后续大多数基于 CGAN 的人脸年龄合成工作都会将

带有年龄先验信息的 one-hot 编码图与人脸图像进行拼接, 并作为判别器和生成器的输入. 在此种情况下, 由
于人脸图像与 one-hot 编码图的拼接形式在卷积层的卷积操作中可以被看作两个单独的卷积操作, 即人脸图

像的卷积操作与 one-hot 编码图的卷积操作, 因此 one-hot 编码图的卷积操作在整体的卷积层输出表达式中就

被当作了其偏置项的一部分, 而并没有在其斜率项中发挥作用(在第 2.1 节中将进一步通过公式直观化地进行

详细解释), 这就限制了大多数基于 CGAN 的人脸年龄合成方法在人脸年龄合成任务上的性能. 
基于以上分析, 引发一个思考: “是否能够在 CGAN 的实例归一化过程中保护年龄相关信息?” 众所周知, 

条件归一化将充分的先验信息以额外数据的形式引入到传统无条件归一化[17,18]. 因此, 为了更好地利用年龄

先验信息, 本文在不破坏已学习到的年龄信息的前提下, 尝试将年龄先验信息引入到实例归一化层. 具体来

说, 本文将 GRU(gated recurrent unit)[19]引入到实例归一化层中, 并设计了一个全新的类别注意实例归一化

(class-aware instance normalization, CAIN)机制. CAIN 在归一化特征图时, 综合考虑之前学习到的年龄信息与

身份特征信息. 此外, 本文也设计了一种新的斜率判别器, 以替代传统判别器去增强 CGAN 网络中的判别器

性能. 与传统的判别器相比, 斜率判别器通过在斜率和偏置中引入年龄先验信息的方式, 来更加充分地考虑

年龄先验信息. 
综上所述, 本文的主要贡献总结如下: (1) 本文提出了一个新的基于类别注意实例归一化的对抗生成网络

(class-aware instance normalization GAN, CAIN-GAN)来处理人脸年龄合成任务; (2) 为了更好地指导人脸年龄

合成, 本文设计了一个新的类别注意实例归一化(class-aware instance normalization, CAIN)层, 在生成器中充

分利用年龄先验信息; (3) 为了增强判别器的性能, 本文设计了一种新的斜率鉴别器, 在线性函数的斜率和偏

置中均引入年龄先验信息. 

1   相关工作 

1.1   人脸年龄合成 

在人脸年龄合成的早期阶段 ,  基于原型的人脸年龄合成方法主要关注两个年龄段的平均人脸差 
异[1,7,20−22]. 该类方法的主要缺陷在于在一定程度上忽略了个人的身份信息. 与基于原型的人脸年龄合成方法

不同, 基于物理模型的年龄合成方法旨在设计多种参数模型模拟人脸在老化过程中纹理形状的变化[5,8,23,24]. 
最近几年 , GAN 家族 [25,26]在人脸合成任务上取得了巨大成功 . 例如 , IPCGAN (identity preserved 

conditional generative adversarial network)[27]在使用对抗损失训练人脸生成器时, 通过年龄分类损失来确保生

成的人脸图片属于目标年龄段, 且同时使用身份损失保证身份信息不变. 然而, GAN 在年龄合成任务上似乎

陷入了性能提升的瓶颈期. 为了达到进一步的性能提升, Yang 等人[28]提出使用金字塔判别器替代传统判别器,
从多个尺度对人脸图片进行判别以增强判别器的性能. 为了提高生成器的性能, Li 等人[29]分别使用一个全局

网络和 3 个局部网络去捕获全局和局部的人脸属性信息. 通过相关研究与前期实验分析, 本文发现,年龄信息



 

 

 

2718 软件学报 2022 年第 33 卷第 7 期   

 

的丢失, 是限制 GAN 家族在年龄合成任务上性能突破的一个重要因素. 目前, 传统 GAN 无法解决多年龄领

域的年龄合成问题, 而 CGAN (conditional generative adversarial network)在多领域图片到图片转换任务上取得

了可观的成就. 故而, 本文以 CGAN 为基础网络结构, 研究人脸年龄合成任务中年龄相关信息的传递问题, 
进而提出了无须其他网络辅助的基于类别注意实例归一化的对抗生成网络(CAIN-GAN), 来解决人脸年龄合

成问题. 

1.2   归一化机制 

一般来说, 生成对抗网络中的归一化层分为两个阶段: 标准化阶段和重构阶段. 标准化阶段旨在将特征

图规范至零均值和单位方差. 重构阶段的目的是, 通过仿射变换赋予规范化的特征图以新的方差和均值. 虽
然传统的无条件归一化(如批量归一化、实例归一化)可以防止梯度消失和加速网络收敛, 但是一些条件归一化

相关的工作[17,30]已经证明了传统无条件归一化在某种程度上会破坏已学习到的年龄信息, 而该信息对人脸年

龄合成起着至关重要的作用. 此外, ILM Norm (instance-level meta normalization)[31]采取将标准化阶段和重构

阶段进行整合的策略, 这在一定程度上保留了已学习到的语义信息. 具体而言, ILM Norm 在重构阶段的参数

受到其标准化阶段特征图的指导. 总的来说, 条件归一化机制[18,32]虽然利用先验信息作为额外数据去指导重

构阶段的仿射变换, 但是在一定程度上忽略了已学习的年龄信息. 与现有的条件归一化机制不同, 本文所设

计的 CAIN 能够充分考虑已学习到的年龄信息与年龄先验信息的关系. 

2   提出的方法 

本文主要关注如何将年龄先验信息更好地融合到 CGAN 中, 以提高 CGAN 在人脸年龄合成任务中的性

能. 图 1 展示了本文提出的 CAIN-GAN 方法的网络结构. 可以看到, CAIN-GAN 主要由生成器 G 和判别器 D
构成. 其中, 在生成器 G 中, 提出的方法首次采用类别注意实例归一化(CAIN)替代传统的 one-hot 编码图 K 和

实例归一化层; 而在判别器中, 提出的方法在 patchGAN 判别器的基础上引入了一种新的斜率判别器. 

 
图 1  本文提出 CAIN-GAN 的网络结构 

2.1   研究动机 

针对人脸年龄合成任务, CGAN 使用第 i 个年龄段对应的 one-hot 编码图 Ki 作为条件, 去指导在不同目标

年龄下的人脸合成, 其中, i∈1,2,…,k, k 表示年龄段(即年龄类别)的数目. 通常, 大多数此类工作会将人脸图像

与其对应的带有年龄先验信息的 one-hot编码图 Ki拼接, 作为判别器和生成器的输入, 并采用实例归一化进行

处理, 这就会抹去年龄先验信息. 下面通过建模的方式来详细解释这种情形. 首先, 将卷积层的卷积核根据图

像 x 和 one-hot 编码图 Ki 分为对应的两个卷积核, 分别用 Wx 和 Wk 表示, 则整体卷积层的输出表达式可表示为 
 y=Conv(Wx,x)+Conv(Wk,Ki)+b=P+bi, i∈1,2,…,k (1) 
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其中, P=Conv(Wx,x), bi=Conv(Wk,Ki)+b, Conv(⋅)表示卷积操作, y 表示卷积层的输出, P 是从图像 x 中提取出来与

年龄信息无关的特征图, b 是对应于卷积层的偏置, 而 bi 可以看作是与人脸图像 x 无关的一个常量. 从公式(1)
中可发现, 年龄先验信息(被 Ki 携带)仅仅影响了 y 的偏置项. 设 Fn,c,h,w 是在 CGAN 网络中经过实例归一化后

的特征图, n,c,h 和 w 分别是特征图的样本、通道、高和宽的索引, β和γ均为实例归一化中仿射变换中的参数,  
则有: 
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其中, “⋅”表示矩阵或向量的点乘操作, μ (⋅)与σ (⋅)分别表示均值与方差操作, H 与 W 表示特征图的高度与宽度. 
从上式的推导结果可以发现, 特征图中的年龄先验信息在实例归一化后被抹去. 这就是导致 CGAN 的人脸年

龄合成性能受限的一重要原因. 

2.2   类别注意实例归一化层(CAIN) 

类似于 CGAN 网络中的归一化机制, 本文提出的类别注意实例归一化层(CAIN)在归一化层中的标准化阶 

段, 将特征图规范化至零均值与单位方差. 设 , , ,
i

n c h wf 是第 i 层卷积层的输出特征图, , , ,
i
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i
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结果, 则 , , ,
i

n c h wF 的计算方式如下: 
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类似于 Miyato 等人[33]的工作, 本文将带有年龄类别信息的 one-hot 编码图 Ki 转换为编码向量. 首先, 将 

one-hot编码图 Ki进行线性映射, 分别得到一个向量 ,
ki
n c iW Kμμ = 和向量 ,

ki
n c iW Kσσ = (Wσ与 Wμ均为映射矩阵). 设

,
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n cμ 和 ,
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n cσ 分别表示对应于第 i 年龄组的类别均值与类别方差. 如果简单地用 ,
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n cσ 替换公式(3)中的 ,

si
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和 ,
si
n cσ , 会破坏之前学习到的年龄信息. 与 ILM Norm[31]相仿, 本文考虑利用 ,
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n cμ 和 ,

si
n cσ 去指导重构阶段的仿 

射变换. 为此, 本文将 GRU 引入到实例归一化中, 通过门控制去自适应地根据学习到的年龄信息调整年龄合

成模式. CAIN 输出特征图可如下计算得到: 
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2.3   斜率判别器 

CGAN 将人脸图片与含有年龄先验信息的 one-hot 编码图 Ki 拼接作为判别器的输入, 去判别图片中人脸

年龄与第 i 年龄段是否一致, 其中, i∈1,2,…,k, k 表示年龄段(即年龄类别)的数目. 根据 one-hot 编码图 Ki 在判

别器中融入的位置, 本文将判别器分为 3 个部分: 第 1 部分ϕ1(⋅)从输入的人脸图片中提取特征 P; 第 2 部分

ϕ2(⋅)将特征 P 与编码图 Ki 融合; 第 3 部分ϕ3(⋅)的输入为ϕ2(⋅), 输出是对事件为真的预测概率. 
实际情形下, ϕ2(⋅)的输入为特征 P, 而输出即为卷积层的输出. 众所周知, 一般线性函数(如 y=ax+b)的表

达式与其斜率和偏置紧密相关. 如公式(1)所示, 包含年龄先验信息的 one-hot 编码图 Ki 对于卷积层输出表达

式的贡献仅仅是影响其线性函数的偏置项. 因此, 此类线性函数表达未能充分利用到年龄先验信息, 这限制

了网络的性能. 为了解决这个问题, 本文设计了一种新的斜率判别器, 能够在ϕ2(⋅)中将年龄先验信息不仅引

入到偏置中, 而且也会引入到斜率中. 具体来说, 首先将 one-hot 编码图 Ki 进行线性映射, 分别得到两个向量: 
 ai=WaKi (6) 

 i b ib W K=  (7) 

其中, Wa 与 Wb 均为映射矩阵. 类似于之前的工作[34],设(1+sig(ai))与 im b+ 分别为ϕ2(⋅)的斜率向量与偏置向量, 

其中, sig(⋅)表示 sigmoid 函数, m 表示特征 P 的均值, 构建关于特征 P 的ϕ2(⋅)表达式如下: 

 2 ( ) (1 ( ))( ) ,  1,2,...,i iP sig a P m m b i kϕ = + − + + ∈  (8) 

从公式(6)−公式(8)中可以看出, 包含了年龄先验信息的 one-hot 编码图 Ki 与ϕ2(⋅)的斜率项与偏置项都相

关. 这样在后续的实例归一化中, 年龄先验信息就不会被抹去. 这里值得注意的是, 为了增强斜率的非线性表

达能力, 本文将 sigmoid 函数引入到了斜率中. 

2.4   目标函数 

为了训练所提出的 CAIN-GAN, 本文首先定义对抗损失[35]来迭代式训练生成器 G 和判别器 D, 使合成的

人脸图片尽可能真实. 设 x 和 y 分别是属于源年龄段 o 和目标年龄段 t 的真实人脸图片, 其中, o∈1,2,…,k, t∈1, 
2,…,k, k 表示年龄段(即年龄类别)的数目. 那么, CAIN-GAN 中的对抗损失计算公式如下: 

 
2 2 2

( ) ( ) ( )

2
( )

1[( ( | ) 1) ] [ [ ( | ) ] [ ( ( , ) | ) ]],
2

[( ( ( , ) | ) 1) ]

D z p z t x p x t x p x t t

G x p x t t

L E D z K E D x K E D G x K K

L E D G x K K

∼ ∼ ∼

∼

⎫= − + + ⎪
⎬
⎪= − ⎭

 (9) 

其中, Ko 和 Kt 分别是对应于源年龄段 o 和目标年龄段 t 的 one-hot 编码图, 设置(z,Kt)为正样本对, (x,Kt)和
(G(x,Kt),Kt)为负样本对. 随后, 为了保证身份信息和背景信息在年龄合成过程中不变, 循环一致损失被引入到

网络中[36], 如下所示, 
 Lrec=||x−G(G(x,Kt),Ko)||1 (10) 

最后, 本文将上述所有损失项进行整合得到总的目标损失, 并以对抗学习的方式去训练 CAIN-GAN 中的

G 和 D. 设λ1 和λ2 是分别控制对抗损失和重建损失的权衡参数, 则总的目标损失如下: 

 
1 2

,D adv

G adv rec

L L
L L Lλ λ

= ⎫
⎬= + ⎭

 (11) 

3   实  验 

与先前方法[28,29]相同, 本文在 Morph[37], CACD[38]以及 FG-NET[39]这 3 个数据集上进行实验来评价本文方

法的人脸年龄合成性能. 为了公平比较, 本文对人脸图像采用与所有对比方法相同的预处理方法. 首先, 本文

将所有数据集中的图片通过 MTCNN[40]进行对齐裁剪, 且放缩到 256×256 的尺寸大小; 其次, 本文将 Morph
和 CACD 分成两部分, 其中, 20%作为测试集, 剩余 80%作为训练集; 最后, 本文将 CACD 和 Morph 根据年龄

划分为 4个年龄. 表 1中列出了CACD和Morph的训练与测试集中每个年龄段的数据规模. 与Morph和CACD
不同, FG-NET 仅仅包含了 82 个人的 1 000 张图片, 且这些图片年龄范围是 0−69 岁. 
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表 1  Morph 和 CACD 中的数据 

 Morph CACD 
16−30 31−40 41−50 51−77 14−30 31−40 41−50 51−62 

训练集 
测试集 

13 106 
3 006 

11 553 
2 699 

8 408 
2 123 

2 419 
611 

37 461 
9 458 

31 537 
8 677 

30 088 
6 743 

21 961 
5 304 

 

3.1   实验配置 

在训练阶段, 使用 Adam[41]优化器对生成器和判别器进行优化. CAIN-GAN 的学习率初始设定为 1×10−4, 
随后在训练中降到 1×10−5. 训练 MORPH 时, 本文设置λ1=200 和λ2=2.5. 训练 CACD 时, 本文设置λ1=500 和

λ2=1. 此外, Morph 数据集需要以 8 张图片为 1 个批次训练 1 万次迭代, 而 CACD 需要以 8 张图片为 1 个批次

训练 7 万次迭代. 

3.2   定性分析 

(1) 年龄合成结果 
为了定性地分析人脸年龄合成结果, 本文通过 CAIN-GAN 将某一年龄下的人脸合成到其他年龄段. 图 2

显示了人脸年龄合成结果, 它包含 24 个个体, 其中 12 个个体来自 CACD (前 4 行), 其余来自于 Morph (后 4
行). 对于人脸老化合成结果, 本文发现, 年轻人的胡须变白、头发变白且秃顶、眼袋变深以及皱纹浮现且变

深. 对于人脸年轻化合成结果, 老人的头发变黑、眼袋变浅以及纹理变浅甚至消失. 

 

图 2  CAIN-GAN 的人脸年龄合成结果, 实线框标注的是输入图片, 其他是合成的人脸图片 

(2) 与先前工作比较 
为了与之前的工作进行公平比较, 本文同样使用这些工作中的实验设定, 用 CACD 上训练得到的模型在

FG-NET 上进行测试. 本文将这些工作分为 3 种: 基于非 GAN 的人脸年龄合成方法(CDL[5]与 RFA[42])、基于

GAN 的人脸年龄合成方法(CAAE[43]与 PGGAN[28])和基于 CGAN 的人脸年龄合成方法(C-GAN[44], GLCA- 
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GAN[45], WGLCA-GAN[29]). 图 3 是 CAIN-GAN 与之前工作的对比结果. 同 GLCA-GAN 和 WGLCA-GAN 一

样, 这些结果都是直接从原文中引用的. 如图 3 所示, CDL 和 RFA 的合成结果很不真实, CAAE 效果不明显. 
虽然 PGGAN 通过提高判别器的性能使人脸合成效果得到了显著提升, 但它需根据不同的年龄训练不同的模

型, 导致其人脸合成效率受限. 此外, PGGAN 合成的面部肤色变化不一致. 以合成到 60+为例, 第 1 张人脸肤

色变亮, 而第 2 张的人脸肤色变暗. C-GAN 和 GLCA-GAN 合成的人脸较为模糊. 在 WGLCA-GAN 的第 2 张

合成人脸中, 右眼的眼袋明显深于左眼的眼袋, 这是不合常理的. 相比之下, CAIN-GAN 合成的人脸具有更为

合理的老化纹理, 且符合相应的年龄. 这证明了本文在无其他辅助网络帮助的前提下, 成功地通过增强年龄

先验信息提升了 CGAN 的性能. 

 
图 3  与先前工作的对比 

(3) 连续人脸年龄合成 
人脸的年龄变化是一个连续的变化过程, 不能简单地切割成几个特定的年龄段. 本文以学习到的 4 个年

龄段的年龄先验信息为基础, 对其相邻年龄段的年龄先验信息进行插值, 得到连续的年龄先验信息. 举例来 

说, 在第 2.2 节中 ,
ki
n cμ 和 ,

ki
n cσ 代表第 i 个年龄段的年龄先验信息, 那么第 1 个年龄段与第 2 个年龄段间的某一

连续年龄先验信息可表示为 1 2
, ,(1 )k k

n c n cε μ ε μ⋅ + − 和 1 2
, ,(1 ) ,k k

n c n cε σ σ μ⋅ + −  其中, ε∈(0,1). 在这种连续的年龄先验信 

息指导下, CAIN-GAN 就可以得到连续人脸年龄合成结果, 如图 4 所示, 图中黄色框标记的是 CAIN-GAN 在

之前定义的 4 个年龄段中的合成人脸. 每两个年龄段之间的人脸是 CAIN-GAN 在连续年龄先验信息的指导下

的合成人脸. 从图中可以发现, 连续人脸年龄合成结果展现出了 CAIN-GAN 对年龄先验信息具有不错的控制

能力. 

 
图 4  CAIN-GAN 的连续人脸年龄合成结果 
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为了进一步探究进行年龄先验信息插值中年龄段跨度对连续年龄信息的影响, 本文首先将之前定义的年

龄段之间的跨度分为小跨度、中跨度和大跨度. CAIN-GAN 在不同跨度下的连续人脸年龄合成结果如图 5 所

示. 对于每一组, 第 1 行是小跨度的连续人脸年龄合成结果, 第 2 行、第 3 行是中跨度的连续人脸年龄合成结

果, 第 4 行是大跨度的连续人脸年龄合成结果. 从图 5 中可以看到, CAIN-GAN 在不同年龄跨度下的连续人脸

年龄合成结果都取得了可观的效果, 进一步体现了 CAIN-GAN 在控制年龄先验信息上的鲁棒性. 

 
图 5  CAIN-GAN 的多跨度连续人脸年龄合成结果 

3.3   定量分析 

除了视觉效果以外, 年龄准确度和身份保持也是定量评价人脸年龄合成性能的两项重要指标[28,29]. 因此, 
本文分别通过年龄估计实验和人脸身份验证实验来定量评估 CAIN-GAN 的人脸年龄合成性能. 为了公平地与

之前工作[28,29]比较, 本文将 30 岁以下人脸合成到其他年龄段并称为合成人脸. 本文统一使用 Face++[46]检测

人脸属性, 包括年龄估计与人脸验证率. 
(1) 年龄评估 
目标年龄段中的合成人脸与其对应的真实人脸的年龄误差是评估合成人脸年龄准确度的常用指标. 年龄

误差越小, 说明合成人脸的年龄与真实人脸的年龄越接近, 即合成人脸的年龄更准确, 证明人脸年龄合成方

法更好. 本文以测试集的各年龄段的平均年龄为目标年龄, 计算合成人脸的各年龄段的平均年龄与测试集对

应年龄段的平均年龄的年龄误差. 表 2 列出了通过各种方法得到的合成人脸的年龄评估结果. 其中, 表 2 中

“合成人脸”和“真实人脸”所对应的两行分别表示在 Morph 和 CACD 数据集中, 每个年龄段中合成人脸(利用本

文方法将 30 岁以下的人脸合成到该年龄段中)和真实人脸的平均年龄估计值. 表 2 中的最后 4 行分别列出了

各种人脸年龄合成方法得到的年龄误差值. 例如, GLCA-GAN 在“31−40”年龄段中的年龄误差值为 4.41, 是该

年龄段中合成人脸与其对应真实人脸的平均年龄估计值的差值, 即 
年龄误差值=|合成人脸的平均年龄估计值−真实人脸的平均年龄估计值|. 
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表 2 中, 加粗的年龄误差值代表每一年龄段的最小误差. 从结果中可以看出, 本文方法在 Morph 的 51−77
年龄段和 CACD 的 31−40 年龄段均取得了最小的年龄误差, 表明本文方法在人脸年龄合成时, 对合成人脸中

年龄信息的准确刻画表现不错. 然而值得注意的是, 由于个体的先天因素和外界环境都会在一定程度加速或

减缓人脸的衰老速度, 因此利用人脸年龄合成方法得到的合成人脸的年龄误差是不可避免的. 

表 2  年龄评估结果 

 Morph 数据集 CACD 数据集 
31−40 41−50 51−77 31−40 41−50 51−62

合成人脸 37.84 47.04 57.43 37.55 47.32 52.84
真实人脸 38.81 48.06 58.14 38.04 46.51 54.07

各种方法得到的年龄误差比较 
GLC A-GAN 4.41 0.79 3.68 2.06 2.22 5.84 

PGGAN 0.38 0.52 1.48 0.7 0.22 0.57 
WGLCA-GAN 0.23 1.34 0.86 1.59 0.99 0.30 

Ours (本文方法) 0.97 1.02 0.71 0.49 0.81 1.23 

(2) 身份验证 
为了公平比较, 按照 PGGAN[28]方法给出的标准, 本文在 Morph 和 CACD 显示 TAR@FAR=10−5 和

threshold=76.5 的人脸验证率. 从表 3 中可以看到, 本文方法合成的各年龄段的人脸验证率都很高. 这证明了

CAIN-GAN 在年龄合成时具有不错的身份信息保持能力. 值得注意的是, 本文所提的方法在 Morph(51−77)和
CACD(31−40)上取得了最低的年龄误差结果(表 2), 但却是人脸验证(表 3)对比中获得了唯一的非最优结果. 
这是由于本文提出的 CAIN 采用 GRU 来控制年龄先验信息对人脸特征信息的影响, 即本质上是通过 GRU 中

的门控制策略自适应地控制年龄先验信息与人脸特征信息的比例权重. 在这种门控策略的权衡控制下, 当年

龄先验信息对应的权重变大时, 人脸特征信息在一定程度上被稀释, 此时年龄估计性能提高, 而人脸验证性

能下降. 当年龄先验信息对应的权重变小时, 人脸特征信息就会相对比较突出, 此时人脸验证性能相对较优. 

 表 3  人脸验证结果 (%) 

 Morph 数据集 CACD 数据集 
31−40 41−50 51−77 31−40 41−50 51−62 

GLC A-GAN 97.66 96.67 91.85 − − − 
PGGAN 100 98.91 93.09 99.99 99.81 98.28 

WGLCA-GAN 99.94 99.93 99.55 97.71 97.65 96.28 
Ours (本文方法) 100 100 99.42 99.96 99.95 99.94 

此外, 为了进一步分析本文所提出的方法在任意年龄段间的跨年龄人脸合成性能, 表 4 给出了任意年龄

段之间的人脸年龄合成对应的年龄估计与人脸验证结果. 

 表 4  任意年龄段之间的人脸年龄合成对应的年龄估计与人脸验证结果 (%) 

年龄误差 
 Morph 数据集 CACD 数据集 

源年龄段 
16−30 31−40 41−50 51−77 14−30 31−40 41−50 51−62 

目标年龄段 
30 岁以下 − 0.97 1.02 0.71 − 0.49 0.81 1.23 

31−40 0.21 − 1.09 1.91 1.05 − 1.11 3.30 
41−50 4.92 2.81 − 2.74 4.91 4.74 − 3.80 

50 岁以上 6.90 6.65 5.30 − 6.94 5.21 4.86 − 
人脸验证率 

源年龄段 
16−30 31−40 41−50 51−77 14−30 31−40 41−50 51−62 

目标年龄段 
30 岁以下 − 100 100 99.42 − 99.96 99.95 99.94 

31−40 97.30 − 98.70 97.78 98.04 − 98.07 97.20 
41−50 96.66 98.60 − 98.03 97.23 97.67 − 98.26 

50 岁以上 91.97 94.50 95.01 − 93.25 94.87 95.09 − 
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在表 4 中的年龄误差结果中, 某一个源年龄段(行)与某一个目标年龄段(列)所对应的年龄误差值计算方式

是: 首先将源年龄段所在的人脸图像合成到目标年龄段中的合成人脸, 然后分别估计出目标年龄段中的合成

人脸与其对应的真实人脸的平均年龄, 其差值为年龄误差值, 即 
年龄误差值=|真实人脸的平均年龄估计值−合成人脸的平均年龄估计值|. 

在表 4 中的人脸身份验证结果中, 某一个源年龄段(行)与某一个目标年龄段(列)所对应的人脸验证率的计

算方式是: 首先将源年龄段所在的人脸图像合成到目标年龄段中的合成人脸, 然后将每一个目标年龄段中的

合成人脸与其对应的真实人脸作为“人脸对”进行人脸验证, 所有人脸对的平均身份验证率即被记录到表 4 中

的身份验证率. 从结果中可以发现,当从低年龄段到高年龄段合成时, 其年龄误差与人脸验证率的性能整体上

比从高年龄段到低年龄段合成时的年龄误差与人脸验证率的性能要好一些. 这其中的原因可能是由于人脸老

年化合成是“加法”合成, 而人脸年轻化合成是“减法”合成, 本文的方法着重对年龄与身份信息进行捕捉, 一
些反映年龄的人脸属性信息更容易被“加法”合成式地添加到源人脸上, 不适合被“减法”合成式地从源人脸上

剥离. 

3.4   消融实验 

在本文提出的 CAIN-GAN 方法中, CAIN 和斜率鉴别器的特点分别是提高生成器和判别器学习过程中对

年龄先验信息(作为条件)的利用率. 为了分别展示 CAIN 和斜率鉴别器的性能, 实验中的一个基准方法是用实

例归一化替换了 CAIN, 称为 IN-GAN; 另一个基准方法是丢弃了斜率鉴别器, 称为 NSD-GAN. 为了更清晰地

比较, 本文在图 6 中比较了 30 岁以下和 50 岁以上的人脸年龄合成结果. 
图 6(a)比较了 CAIN-GAN 和 IN-GAN 在 CACD 数据集上的人脸年龄合成结果. 可以发现, CAIN-GAN 合

成的人脸比 IN-GAN 合成的人脸在视觉上更加逼真. CAIN-GAN 合成的人脸特征信息比 IN-GAN 合成的人脸

特征信息更为丰富. 例如, CAIN-GAN 合成的低于 30 岁的人脸的皮肤和头发更符合这个年龄段的特征. 
本文也比较了 CAIN-GAN 和 NSD-GAN 在 CACD 数据集上的年龄合成结果, 如图 6(b)所示. NSD-GAN

合成的人脸虽然具有某些年龄特性, 但不能很好地表现这些年龄特性. 结果表明, CAIN-GAN 比 NSD-GAN 具

有更好的人脸年龄合成性能. 比如, 年轻人的头发应该变得更黑更密, 这一点在 CAIN-GAN 的年龄合成结果

中表现得更好. 

 

图 6  消融实验中人脸合成结果 
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4   结  论 

为了突破 GAN 家族在人脸年龄合成任务上的性能瓶颈, 本文提出了一种基于类别注意实例归一化的对

抗生成网络 CAIN-GAN. 该网络在无须任何辅助网络帮助的前提下, 充分利用了 CGAN 的发生器和鉴别器中

的年龄相关信息. 本文提出的 CAIN-GAN 有两个主要贡献, 即设计了一个新的类别注意实例归一化(CAIN)层
和一个新的斜率鉴别器. 具体来说, 借助年龄先验信息, CAIN 层可以更好地指导人脸年龄合成. 与传统的判

别器不同, 斜率判别器可以通过偏差和斜率将年龄先验信息融合到特征图中. 最后, 本文在常用的数据集上

进行了定性和定量分析, 通过与其他几种方法相比较, 证明了本文提出的 CAIN-GAN 的有效性. 
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