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一种适用于政务区块链的跨模态人脸生成模型
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[摘要] 　 如今ꎬ区块链技术被应用到包含电子证照、人脸图像等政府数据共享领域ꎬ但当前的大型区块链系统

普遍面临低带宽和高存储成本的问题. 本文提出了一种适用于政务区块链的跨模态人脸生成模型ꎬ将人脸图像

转换为文本模态存储在链上ꎬ用户可使用文本与掩膜生成指定人的人脸图像. 首先利用多任务学习方法训练基

于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 网络结构的人脸分类器ꎬ将人脸图像转换为身份代号文本存储在链上. 然后设计了区域感知码本

和基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构的混合专家采样器ꎬ采样器采用扩散模型的方法从码本中采样索引ꎬ采样结果由一个可

学习的解码器转换成细粒度的人脸图像. 在进行数据增强后的 Ｃａｓｉａ Ｆａｃｅ Ｖ５ 数据集上的实验表明ꎬ模型在人脸

分类任务中准确率可达 ９５％以上ꎬ压缩效果达到了传统图像压缩方法 １ / １０ ０００ 的持久化时间与 １ / ２００ 的文件大

小ꎬ与其他先进人脸图像生成方法相比ꎬ此模型可以可控地生成高保真度的指定人的人脸图像ꎬ并以 １ / ２０ 的参

数量达到与大型预训练模型相近的人脸生成效果.
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区块链(Ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ)是一种去中心化的分布式计算技术ꎬ该技术可保证数据在区块链系统中不被篡

改ꎬ得到安全存储. 在国家治理领域ꎬ区块链技术的应用体现在“政务数据上链”这一新兴概念ꎬ即将区块

链技术应用到包含电子证照、人脸图像等政府数据共享领域ꎬ以满足行政系统内部保障数据安全与全过程

留痕的工作要求ꎬ促进跨行政部门间的数据流通[１] .
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当前的区块链技术存在“不可能三角”ꎬ即无法同时达到可扩展、去中心化、安全性[２] . 政务区块链技

术是一种追求去中心化与安全的技术组合ꎬ它的每一个节点都下载和储存所有的数据包ꎬ带来了巨大的存

储空间损耗和校验成本ꎬ因此基于政务区块链的人脸图像的传输面临着带宽与存储的严格限制. 图像模

态的数据具有数据量大、空间有序、冗余度高、相关性强等特点ꎬ为了提高传输效率ꎬ需要对其采用高压缩

比进行压缩处理. 传统的图像编码技术(如 ＪＰＥＧ、ＷＥＢＰ 压缩编码算法)采用变换、量化及熵编码等方法

进行图像压缩ꎬ以损失保真度为代价达到更高的压缩比ꎬ难以在存储成本、传输成本、保密程度上满足

要求[３] .
近年来文本与图像之间的跨模态转换受到越来越多的关注. 将人脸图像转换为文本模态进行传输不

仅可以大幅降低数据维度、保证高压缩比ꎬ亦能起到加密作用[４] . 由人脸图像生成包含身份信息的文本需

要对人脸进行分类ꎬＲｅｓＮｅｔ 网络结构因其良好的性能而被广泛应用于人脸分类的任务[５] . 由文本生成人

脸图像的相关研究较少ꎬ因为人脸具有较多复杂的细粒度特征. 在人脸图像生成任务中ꎬ细粒度生成是指

生成具有细微特征、清晰度高、质量优秀的人脸图像ꎬ包括面部表情、皮肤纹理、头发细节等. 这样的生成

要求能够捕捉到人脸的微妙差异ꎬ使生成的人脸图像与真实人脸更加相似、更加逼真. 近年来ꎬ
ＳｔｙｌｅＧＡＮ[６－７]在人脸生成的细粒度上取得了优秀的性能ꎬ许多模型[８－９]将其作为主干合成人脸ꎬ但由于噪

声主导 ＳｔｙｌｅＧＡＮ 的生成结果ꎬ难以精确控制其生成指定身份的人脸. ＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ[１０]是一种通过添加额外条

件输入来控制图像生成的神经网络结构ꎬ能精确引导生成结果ꎬ但模型较大ꎬ对网络资源有较高要求.
综合考虑政务区块链网络的带宽与容量的限制以及人脸图像的保真度等因素ꎬ本文提出了一种适用

于政务区块链的跨模态人脸生成模型. 为了尽可能压缩图像文件的体积ꎬ节省带宽ꎬ将同一个人的人脸图

像转换为唯一的身份代号文本进行传输和存储ꎬ不仅具有强区分性ꎬ也避免了长文本描述存在的计算复杂

与安全风险的问题. 在进行人脸重建时ꎬ基于人脸图像掩码和身份代号文本生成细粒度的人脸图像. 考虑

到人脸的高度多样性ꎬ将码本的概念[１１]引入到框架中ꎬ用来学习人脸图像的离散神经表示. 训练采用基于

扩散模型的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１２－１４]采样器从码本中选择适当的表示ꎬ在空间域中将其重新排列ꎬ从而生成人脸

图像. 在采样器中ꎬ引入了混合专家机制ꎬ由多个专家头来预测人脸图像不同区域的索引.
本文的具体贡献如下:
(１)采用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 结构与多任务学习机制进行人脸识别ꎬ将人脸图像数据跨模态转换为身份代号文

本进行区块链上的存储和传输ꎬ极大降低了资源耗费ꎻ
(２)提出一种跨模态可控人脸生成模型ꎬ根据身份代号文本即可将掩膜复原为指定人的人脸图像ꎬ保

证了人脸具有的身份特异性ꎻ
(３)设计了区域感知码本ꎬ引入混合专家的概念ꎬ提出了一种基于扩散模型的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 采样器ꎬ实

现人脸图像的细粒度合成ꎻ
(４)人脸特征被离散化后存储于模型的码本表示之中ꎬ避免了使用传统图像编码方法存在的人脸数

据隐私容易泄露的问题.

１　 相关工作

自生成对抗网络(ＧＡＮ)出现以来ꎬ图像生成取得了快速进展[１５]ꎬ被广泛用于人脸图像处理的各类任

务. ＶＡＥ[１６]是一种图像生成方法ꎬ它将图像嵌入到潜在分布中ꎬ并从先验分布中采样向量来合成图像. 基

于 ＶＡＥ 的结构进行图像生成可以改善图像的质量[１７] .
从区块链上的应用和交互的角度看ꎬ除了生成高保真的人脸图像ꎬ还有使用文本控制合成人脸图像的

需求. 由文本合成人脸图像的相关研究较少ꎬ因为人脸具有较多复杂的细粒度特征ꎬ且具有身份信息. 基

于 ＧＡＮ 提出的 Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ[１８]实现了图生图的应用ꎬ可将图像掩膜丰富为实际图像ꎬ极大提升了 ＡＩ 生成的

实用性. Ｃｈｅｎ 等[１９]利用文本编码器、图像解码器和 ３ 个鉴别器合成 ２５６×２５６×３ 的人脸图像ꎬ但是这些方

法生成的人脸保真度较低、五官不清晰. 许多模型[８－９] 将 ＳｔｙｌｅＧＡＮ[６－７] 作为主干合成高保真度人脸ꎬ但由

于噪声主导 ＳｔｙｌｅＧＡＮ 的生成结果ꎬ难以精确控制其生成指定身份的人脸. 最近ꎬＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ[１０]在可控生成

领域实现一大进步ꎬ它可以通过输入简单的掩膜图生成满足条件的人脸ꎬ但模型体积巨大ꎬ不适用于政务

区块链应用场景.
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２　 适用于政务区块链的跨模态人脸生成模型

２.１　 人脸图像转换为文本

为了达到高压缩比ꎬ同时保证由人脸图像转换得到具有身份信息的文本ꎬ先使用 ＲｅｓＮｅｔ 进行人脸分

类ꎬ再将人脸图像转换为身份代号文本. 在人脸类别数过多时ꎬＲｅｓＮｅｔ 的性能可能会下降ꎬ往往需要更长

的训练时间和更大的数据集来避免过拟合ꎬ甚至可能出现梯度消失或梯度爆炸等问题. 为了应对这个问

题ꎬ使用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法将人脸进行 ＰＣＡ 降维后划分为多个簇ꎬ在 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 网络最后一层设置两个全

连接层ꎬ采用共享特征[２０]同时完成分簇和分类的多任务学习.

图 １　 基于多任务学习的 ＲｅｓＮｅｔ 人脸识别方法框图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ

定义 Ｎ 维向量 Ｙ 和 Ｃꎬ其中 Ｙ 每个元素 ｙｉ 表示第 ｉ 个人脸图像样本的身份编号ꎬＣ 的每个元素 ｃｉ 表
示第 ｉ 个人所属簇号. 为了在训练过程中优化分类和聚类的结果ꎬ定义了一个联合损失函数:

Lｆ２ｔ ＝ω１􀅰ＣＥ(ＹꎬＹ′)＋ω２􀅰ＣＥ(ＣꎬＣ′)ꎬ (１)
式中ꎬＹ′和 Ｃ′分别表示模型预测的身份类号和簇号ꎬω１ 和 ω２ 分别是分类任务与聚类任务的权重ꎬＣＥ(Ｙꎬ
Ｙ′)和 ＣＥ(ＣꎬＣ′)分别为人脸分类任务和分簇任务的交叉熵损失函数ꎬ计算公式如下:

ＣＥ(ｙꎬｙ^)＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇ( ｙ^ｉ) . (２)

在训练过程中ꎬ使用反向传播算法来更新模型参数ꎬ使得联合损失函数最小化ꎬ最终实现人脸图像到

身份代号文本的预测.

图 ２　 身份代号文本生成人脸图像的算法流程示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｆａｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.２　 文本转换为人脸图像

本研究的目标是根据身份代号文本生成人脸图像ꎬ给定人脸掩膜编码、身份代号文本ꎬ输出应当是文

本指定的人脸图像ꎬ整个算法流程如图 ２ 所示. 将人脸掩膜编码信息转换为区域属性嵌入ꎬ根据身份代号

文本合成最终图像. 本研究建立了一个区域感知码本来表征人脸图像各个区域的纹理ꎬ如图 ３ 所示ꎬ并提

出了一种混合专家机制的采样器对码本索引进行采样ꎬ其中不同区域的特征由不同的专家头接收来预测
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索引ꎬ进一步提高了生成图像的质量.

图 ３　 ＶＱＶＡＥ 与区域感知码本图解

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＶＱＶＡＥ ａｎｄ ｓｅｃｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｃｏｄｅｂｏｏｋｓ

２.２.１　 ＶＱＶＡＥ 与区域感知码本

考虑到人脸图像的高度多样性ꎬ引入码本的概念ꎬ它被广泛使用于基于矢量量化变分自动编码器

(ＶＱＶＡＥ) [１１]的图像生成方法ꎬ能够学习到图像的离散向量表示. ＶＱＶＡＥ 的目标是通过重建图像来学习

离散码本. ＶＱＶＡＥ 由一个编码器 Ｅ、一个解码器 Ｄ 和一个可学习的码本 Ｚ ＝ { ｚｋ ｜ ｚｋ∈Ｒ１×１×ｃｚ} Ｋ
ｋ＝１组成. 首先

将图像 Ｉ∈ＲＨ×Ｗ×３输入要训练的编码器 Ｅꎬ提取其中的连续神经表示 ｚ^ꎬ即 ｚ^＝Ｅ( Ｉ)∈ＲＨ/ １６×Ｗ/ １６×ｃｚ . 然后为 ｚ^ 建
立一个码本 Ｚꎬ采用量化器 Ｑｕａｎｔ 将连续的 ｚ^ 离散化ꎬ该操作定义如下:

ｚｑ ＝Ｑｕａｎｔ( ｚ^):＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｚｋ∈Ｚ

‖ｚ^ｉｊ－ｚｋ‖∈Ｒｈ×ｗ×ｃｚꎬ (３)

将大小为 Ｈ / １６×Ｗ / １６ 的图像量化表示输入解码器 Ｄ 来重建图像 Ｉ^＝Ｄ( ｚｑ) . 编码器、解码器以及码本

通过感知损失、鉴别器损失以及下面的损失函数来进行训练:
L＝‖Ｉ－Ｉ^‖＋‖ｓｇ( ｚ^)－ｚｑ‖２

２＋‖ｓｇ( ｚｑ)－ｚ^‖２
２ . (４)

式中ꎬｓｇ(􀅰)表示停止梯度的操作.
由于人脸图像中不同区域具有不同的纹理材质ꎬ进一步设计了区域感知码本. 在原始尺度的人脸图

像上ꎬ具有不同外观的区域(人脸、头发、衣领、背景等)在下采样的尺度上可能看起来相似ꎬ如果为所有区

域构建一个单一的码本ꎬ则会导致歧义问题. 因此ꎬ分别为不同的区域属性构建不同的码本ꎬ每个码本存

储一种区域纹理的向量表示. 根据区域属性对编码器提取的特征进行分类ꎬ将不同区域的特征输入不同

的码本中进行离散化.
２.２.２　 混合专家采样器

为了从学习的码本中采样图像ꎬ文献[２１]使用自回归模型来预测码本索引的排序. 在近年提出的

ＶＱＧＡＮ[１７]中ꎬ采用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２２]的结构ꎬ因为其能够捕获码本索引之间的长期相关性(在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
中ꎬ码本索引被视作“ ｔｏｋｅｎｓ”) . 最近ꎬ一些工作[１２－１４ꎬ２３]基于以下两个优点提出使用扩散模型来取代自回归

模型:(１)基于全局和双向上下文预测索引ꎬ从而获得更连贯的采样图像ꎻ(２)使用并行预测指数来提升采

样速度. 具体而言ꎬ在基于扩散模型的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中ꎬ从完全由噪声掩膜的索引张量 ｋ０ 开始ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
通过 Ｔ 步采样来预测最终的索引张量 ｋＴ . 第 ｔ 步的索引 ｋｔ 按照以下分布进行采样得到:

ｋｔ ~ ｑθ(ｋｔ ｜ ｋｔ－１)ꎬ (５)
式中ꎬθ 是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的参数. 每一步采样后ꎬ噪声索引会被随机部分替换为新采样的索引.

为了与区域感知码本相结合ꎬ将基于扩散模型的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 也调整为区域感知的. 一个简单的想法

是为不同的区域训练专门的采样器ꎬ这种方法的缺点是:(１)整幅图像的上下文信息对于码本索引的采样

至关重要ꎬ而训练单一区域的采样器无法让网络获知这样完整的信息ꎻ(２)多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 需要高 ＧＰＵ
资源配置ꎬ且模型过大ꎬ不适用于政务区块链的存储和分发.

因此ꎬ将专家混合的想法[２４]引入到基于扩散模型的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中. 混合专家采样器的输入由三部分
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组成:(１)码本索引 Ｔｃｏｄｅꎻ(２)人脸图像分割掩码 Ｔｓｅｇꎻ(３)身份代号文本 Ｔｌａｂｅｌ . 利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多头注意

力机制来进行计算:
ｆ＝ＭＨＡ(Ｅｍｂｃｏｄｅ(Ｔｃｏｄｅ)＋Ｅｍｂｓｅｇ(Ｔｓｅｇ)＋Ｅｎｃ(Ｔｌａｂｅｌ)) . (６)

式中ꎬＥｍｂｃｏｄｅ和 Ｅｍｂｓｅｇ是可学习的嵌入向量ꎬＥｎｃ(Ｔｌａｂｅｌ)表示对身份代号进行独热编码.
利用多头注意力机制提取的特征 ｆ 被传递到不同的专家头ꎬ基于 Ｔｓｅｇ提供的区域属性信息ꎬ每个专家

预测单个区域的索引. 索引的预测可视为分类任务ꎬ类的数量就是码本的大小. 最终的码本索引由所有专

家的输出组成.
在训练期间ꎬ码本索引 Ｔｃｏｄｅ由 ＶＱＶＡＥ 获得. 在采样期间ꎬＴｃｏｄｅ由噪声索引掩膜初始化ꎬ以新采样的索

引迭代填充完全.

３　 实验结果及分析

３.１　 实验数据

本文采用的数据集为 ＣＡＳＩＡ￣ＦａｃｅＶ５ 亚洲人脸公开数据集ꎬ该数据集包含 ５００ 人的上半身图片ꎬ每个

人 ５ 张图片ꎬ共 ２ ５００ 张图片ꎬ图片原始大小为 ６４０∗４８０ꎬ格式为 ＢＭＰ 无损文件.
为了使模型专注于人脸的特征捕捉ꎬ使用 Ｇｉｔｈｕｂ 上的主流人脸识别工具包 ｆａｃｅ＿ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ 来实现人脸

位置检测ꎬ将上半身图像裁剪为 ２５６∗２５６ 的人脸图像. 此外ꎬ为了增强模型的泛化能力ꎬ对数据集做了数据

增强处理从而扩增训练集样本. 对人脸图片进行翻转、去雾、改变亮度、改变饱和度、改变对比度的处理ꎬ从而

将每个人的人脸图片扩增到 ２５ 张ꎬ图片总数扩增为 １２ ５００ 张ꎬ图像处理结果如图 ４ 所示.

图 ４　 图像预处理结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｓｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

３.２　 实验环境

使用的操作系统是 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ꎬＣＰＵ 是 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｅ５－２６０３ｖ４＠ １.７ＧＨｚꎬ内存大小为 ６４ ＧＢꎬ使用

１ 个 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ ＧＰＵ 来进行模型的训练与测试.
专家混合采样器需要人脸图像分割掩码 Ｔｓｅｇ和身份代号文本 Ｔｌａｂｅｌ作为输入ꎬＴｓｅｇ是使用文献[２５]的自

监督结构敏感损失函数及卷积网络来生成ꎬＴｌａｂｅｌ是每个人唯一的编号标识ꎬ对于数据集中的 ５００ 个人脸ꎬ
其编号标识由“０００”递增到“４９９”ꎬ在实际应用于区块链上时ꎬ指的则是人的身份证号文本.

在实验一中ꎬ优化器为 Ａｄａｍꎬ学习率设置为 １×１０－３ꎬ批次大小为 ５ꎬ训练 １０ 个时期. 每张人脸图像经

过 ＰＣＡ 方法降为 １２０ 维的向量ꎬ之后聚类成 １００ 个簇. 分类和分簇任务权重和分别设置为 ０.８ 和 ０.２. 为

了加快模型收敛速度ꎬ利用 Ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ 方法对 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 的预训练模型进行微调. 使用 ＰＩＬ ９. ２. ０ ｆｏｒ
Ｐｙｔｈｏｎ 进行图像压缩ꎬ使用 ＰｌａｔＯＮＥ ２ 来模拟区块链系统.

在实验二中ꎬ优化器为 Ａｄａｍꎬ学习率设置为 １×１０－４ . 先训练码本 １００ 个时期ꎬ批次大小为 ５. 训练的损

失函数为交叉熵损失. 训练采样器 ３００ 个时期ꎬ批次大小为 ５.
３.３　 消融实验

３.３.１　 ＲｅｓＮｅｔ 结构与分类学习

对于模型人脸分类的效果ꎬ在训练集和测试集中随意抽取 １００ 张人脸图片进行预测ꎬ结果如表 １ 所
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示. 相比于单任务分类学习ꎬ可以看出多任务分簇学习的加入使准确率有所提高ꎬ这说明本文所引入的多

任务学习机制十分有效. ＲｅｓＮｅｔ５０＋多任务分类学习网络测试集准确率比 ＲｅｓＮｅｔ１８＋多任务学习仅高出

０.４４％ꎬ而 ＲｅｓＮｅｔ１８ 训练时间较短ꎬ有效地降低了模型对存储资源的消耗ꎬ测试集准确率达到了 ９５.２９％ꎬ
说明在多任务机制的辅助下ꎬＲｅｓＮｅｔ１８ 足以高效完成一定规模的人脸识别任务.

表 １　 人脸预测效果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆａｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 测试集准确率 训练集准确率 模型大小 / ＫＢ

ＲｅｓＮｅｔ５０＋单任务分类学习 ０.９４４ ０.９７５ １０２ ０９７
ＲｅｓＮｅｔ５０＋多任务分簇和分类学习 ０.９５７ ０.９８９ １０２ ４８９

ＲｅｓＮｅｔ１８＋单任务分类学习 ０.９２８ ０.９４９ ４８ ００２
ＲｅｓＮｅｔ１８＋多任务分簇和分类学习 ０.９５３ ０.９８６ ４８ ０８６

３.３.２　 区域感知码本与专家混合

为了评估区域感知码本和专家混合设计的有效性ꎬ训练了单个存储图像上所有信息的码本以及一个

采样器从该码本上采样生成图像. 生成结果的案例如图 ５ 所示ꎬ没有专家和区域感知码本混合的采样器ꎬ
模型无法生成清晰的皮肤、头发、衣服等纹理ꎬ而区域感知码本的设计使采样器更好地区分图像的各个部

分ꎬ在生成图像的细节上有更好的表现.

图 ５　 由单个码本生成人脸图像的案例

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃａｓｅｓ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｄｅｂｏｏｋ

图 ６　 不同任务权重下的分类 /分簇准确率

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ / ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｓｋ ｗｅｉｇｈｔｓ

３.４　 敏感性分析

在人脸图像转换为文本的过程中ꎬ聚类任务与分

类任务的损失权重 ω１、ω２ 将对模型识别人脸的准确

率造成影响ꎬ因此本研究对这两个参数进行了敏感性

分析. ω１ 和 ω２ 的和为 １.０ꎬ测试了 ω１ 为 ０.１ꎬ０.２ꎬ􀆺ꎬ
０.９ 时 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 对于测试集人脸图像识别的准确率ꎬ
结果如图 ６ 所示. 从结果可以观察到ꎬω１ 为 ０.７、ω２ 为

０.３ 时ꎬ分类和分簇任务的准确率都较高ꎬ分类任务的

准确率达到所有权重组合中的最高ꎬ此时ꎬ分簇任务

可以很好地促进模型对于分类任务的学习.
３.５　 实验结果

３.５.１　 人脸图像转换为文本

对于压缩效果ꎬ研究使用压缩后的文件大小与 ＴＰＴ(Ｔｏｔａｌ Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ Ｔｉｍｅ)作为度量标准. ＴＰＴ 指的

是所有文件传输到区块链并成功在链上持久化后的总耗时. 开始时间是发送命令以开始上载图像的时

间ꎬ结束时间是包含图像数据的最后一个块的生成时间.

—７０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８ 卷第 ２ 期(２０２５ 年)

将本文的跨模态人脸图像压缩方法与最流行的图像有损压缩方法( . ｊｐｇ / .ｗｅｂｐ)进行了比较. 表 ２ 中

的 Ｗ.７５ / Ｊ.７５ 方法意味着数据集中的原始图像( .ｂｍｐ)使用默认存储质量 ７５ 保存为.ｗｅｂｐ / . ｊｐｇ 格式. 表 ２
中的 Ｗ.１ / Ｊ.１ 表示数据集中的原始图像( .ｂｍｐ)使用存储质量 １ 保存为.ｗｅｂｐ / .ｊｐｇ. 默认质量参数 ７５ 可以

很好地保存图像细节ꎬ并以 ３０~６０ 倍的压缩比节省存储空间. 当质量参数为 １ 时ꎬ图像会丢失很多细节ꎬ
并且会出现明显的模糊.

表 ２　 人脸图像压缩效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

压缩方法 压缩后文件大小 / ＫＢ ＴＰＴ / ｓ 压缩方法 压缩后文件大小 / ＫＢ ＴＰＴ / ｓ

无 ９６ ０２６.３７ ６０９.９６６ Ｗ.７５ １ ４９３.６７ １７１.４３２
Ｊ.７５ ３ ３５１.８８ １７２.９３４ Ｗ.１ ３９５.８６ １２５.５６９
Ｊ.１ ８６９.８７ １４６.５３１ 本文 ５.９１ ０.０２７

　 　 从表 ２ 中很容易看出ꎬ与图像压缩方法相比ꎬ本文提出的框架在持久化速度和文件大小方面具有无可

比拟的优势. 此方法可以将大量的图像模态的数据映射为一个 ２.４４ ＫＢ 大小的文本文件与一张 ３.４７ ＫＢ
大小的掩膜图片ꎬ以存储在一个区块链块中. 相对于原始的人脸图像ꎬ本文方法达到的压缩后图像大小优

于.ｊｐｇ / .ｗｅｂｐ 压缩方法的 １０３ 倍ꎬ在文件大小和持久化时间上分别优化为 Ｗ.１ 的 １ / ２００ 和 １ / １０ ０００ꎬ这将

大大降低整个区块链系统的通信和同步压力. 实验二将证明此同时不会造成人脸图像细节的严重损失.
对人脸图像转换为文本的程序运行时间进行了 １０ 次测试ꎬ并计算平均值ꎬ得到每张 ２５６×２５６ 大小的

人脸图像的平均转换时间为 ０.５４４ ｓꎬ能够很好地满足政务应用场景中用户对于压缩算法响应时间的

需求.

图 ７　 人脸生成模型性能定性比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

３.５.２　 文本转换为人脸图像

从数据集中选取 ５００ 张不同人的人脸图片进行重建ꎬ并与以下先进模型进行人脸图像生成效果上的

比较ꎬ定性比较结果如图 ７ 所示.
(１)Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ[１８]:语义分割图引导图像合成的条件 ＧＡＮ. 这里使用人脸图像分割掩码作为输入.
(２)ＤＩＮＯ[２６]:通过捕获语义分割图与真实图像两个域之间的共享信息ꎬ实现图像翻译功能的条件

ＧＡＮ. 本文使用人脸图像分割掩码和真实人脸图像作为输入的两个域.
(３)ＧＰＥＮ[２７]:一种 ＧＡＮ 先验嵌入式网络ꎬ将训练好的 ＧＡＮ 嵌入到 Ｕ 型 ＤＮＮ 中作为先验编码器ꎬ再

用一组严重退化的低质图像对其进行微调ꎬ可用于将人脸掩膜转换为人脸图像. 使用真实图像训练 ＧＡＮ
嵌入结构ꎬ用人脸图像分割掩码作为退化图像输入.

(４)ＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ[１０]:一种针对预训练的大型扩散模型的增强控制网络ꎬ可以端到端地在小数据集上实

现扩散模型的训练ꎬ并支持分割映射作为条件输入. 与本文相同ꎬ使用人脸图像分割掩码和身份代号文本

作为输入来训练扩散模型ꎬ从而进行公平比较.
由图 ７ 可以看出ꎬＰｉｘ２ＰｉｘＨＤ 和 ＤＩＮＯ 生成的人脸在不同程度上出现了五官模糊的问题ꎬ无法生成高

保真的细粒度人脸图像ꎻＧＰＥＮ 模型在一定程度上可以改善人脸的生成精度ꎬ但是出现了眼镜的伪影ꎬ模
型无法对不同的人脸进行区分ꎻＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ 与本文模型因为由人脸分割掩膜图像、身份代号文本驱动ꎬ可以

—８０１—
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很好地确定五官特征ꎬ有效地避免生成偏离原身份的人脸. 然而 ＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ 生成的五官及面部阴影有时会

出现锯齿状边界ꎬ而本文模型生成的人眼细节更为自然逼真ꎬ面部轮廓较为流畅ꎬ并在相对较小的数据集

下能很好地学习到人脸的身份信息特征ꎬ达到大模型的人脸生成质量.
此外ꎬ参与比较的前 ３ 种模型都不提供对人类身份的控制ꎬ而本文的方法可以显式控制身份属性ꎬ更

适用于政务区块链的工作需要.
为了对本文模型由身份代号文本生成人脸图像的质量进行更加直观地评价ꎬ采用如下评价指标对模

型进行评估:
(１)ＦＩＤ(Ｆｒéｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ):评估生成图像和训练图像之间相似性的度量. ＦＩＤ 越低表示生成

图像质量越高.
(２)ＰＳＮＲ(Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ):峰值信噪比ꎬ用来衡量重建图像的质量. ＰＳＮＲ 越高表示生成

图像质量越高.
(３)ＳＳＩＭ(Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ):结构相似指标ꎬ可以衡量图片的失真程度. ＳＳＩＭ 越高表示生成图像质

量越高.
(４)ＬＰＩＰＳ(Ｌｅａｒｎｅｄ Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ Ｉｍａｇｅ Ｐａｔｃｈ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ):学习感知图像块相似度ꎬ用于度量两张图像的

差别ꎬ更符合人眼感知. ＬＰＩＰＳ 越低表示生成图像质量越高.
结果如表 ３ 所示ꎬ每项指标的最优值已加粗表示ꎬ实验结果表明本文模型在 ３ 个指标上均优于其他模

型ꎬ区域感知码本与专家混合的引入ꎬ能帮助模型更加准确地拟合人脸图像ꎬ生成更精细的、高保真度的人

脸图片. 在 ＦＩＤ 指标上ꎬＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ 的表现仅优于本文模型的 １.１２％ꎬ而模型体积是本文模型的 １７ 倍. 相比

之下ꎬ本文模型可以在小数据集上ꎬ以 １ / ２０ 的参数量达到与大型模型相近的人脸生成质量ꎬ节省大量存储

空间资源ꎬ更符合政务区块链使用场景需要.
表 ３　 人脸生成模型性能与大小定量比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＦＩＤ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ 模型大小 / ＭＢ

Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ[１８] ２８.４２６ １８.０７ ０.８４０ ０.３７０ 　 ７２２.１２
ＤＩＮＯ[２６] ４６.４２２ ２７.８５ ０.９４２ ０.２９２ ８５５.３５
ＧＰＥＮ[２７] ３２.７６２ ２２.５３ ０.８７１ ０.３５６ １ ４０５.５２

ＣｏｎｔｒｏｌＮｅｔ[１０] １６.９４２ ３８.７３ ０.９８４ ０.１２２ １１ ３３６.２３
本文 １７.１４２ ３９.６９ ０.９８８ ０.１２１ ６６６.６９

　 　 对文本生成人脸图像的程序运行时间进行了 １０ 次测试ꎬ并计算平均值ꎬ得到生成每张 ２５６×２５６ 大小

的人脸图像的平均时间为 ２.４３２ ｓꎬ能够在短时间内生成高保真度的指定人的人脸图像ꎬ以满足实际需求.

４　 讨论

在本章中提出的人脸生成模型的 ３ 个常见限制和未来的研究方向:(１)皮肤平滑. 在 Ｃａｓｉａ Ｆａｃｅ Ｖ５ 数

据集中ꎬ包含较多细节(痣、斑、痘等)的人脸生成效果不佳. 图 ８(ａ)显示了两个皮肤平滑的示例ꎬ面部的

凹凸细节会丢失ꎬ这是目前生成模型都面临的常见问题ꎬ未来可以尝试设计多层 ＶＱＶＡＥ、增加包含更多皮

肤细节的数据来提升模型性能. (２)眼神偏移ꎬ如图 ８(ｂ)所示. 这归因于数据集的不平衡性ꎬ在训练图像

中只有少数人半睁眼或眼神偏向一侧. 不过本文模型已经达到了生成细粒度的自然双眼的性能. 在未来

的工作中ꎬ可以通过添加更多具有复杂神情的人脸数据来提高模型表现. (３)生成模型需要一定的采样时

间. 模型生成人脸的响应时间关乎到政务区块链用户的使用体验ꎬ在本文模型生成一张人脸图片的时长

里ꎬ扩散模型采样码本索引的步骤占据了绝大部分ꎬ未来可以引进采样速度更快的结构来对模型架构进行

优化ꎬ提升生成人脸图像的速度.
此外ꎬ第三章实验的设置和设计是根据现有资源和时间等限制进行的. 在当前条件下ꎬ将 ５００ 个身份

的人脸图像转换为文本的准确率可达 ９５％以上ꎬ文本转换的所有人脸图像也达到了较高的质量与还原

度ꎬ所采用的 ２ ５００ 张图片的数据集规模可以有效地验证所提出的跨模态人脸生成模型的性能ꎬ结果较为

稳定ꎬ可以认为所提出的模型在更大数据集上也可能会有相似的表现. 未来ꎬ在更大数据集上进一步验证

模型性能是一个重要的研究方向ꎬ这将为该模型在实际应用中的推广提供更多的支持.
—９０１—
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图 ８　 人脸生成模型局限性案例

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｂａｄ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

５　 结论

本文在公开 Ｃａｓｉａ Ｆａｃｅ Ｖ５ 数据集上ꎬ提出了一种适用于政务区块链的跨模态人脸生成模型. 结合

ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 和多任务学习机制ꎬ进行高精确度的人脸分类ꎬ将人脸图像转化为身份代号文本后再上传至区

块链ꎬ达到了传统图像压缩方法 １ / １０ ０００ 的持久化时间与 １ / ２００ 的文件大小. 本文设计了区域感知码本

来存储人脸图像不同区域的特征表示ꎬ然后提出了一个混合专家机制的采样器ꎬ以根据人脸分割掩膜对身

份代号文本指示的人脸进行采样. 实验表明ꎬ相比其他先进的生成模型ꎬ本文提出的模型能够生成更细粒

度和高逼真度的人脸图像ꎬ并以 １ / ２０ 的参数量达到与大型模型相近的人脸生成效果.
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