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摘 要

本篇論文利用生成對抗網路建立了一個舞蹈影片生成系統，可將單張影像和目標舞蹈影

片輸入，使照片中的人物跳舞。系統主要採用人體姿態遷移技術以及臉部姿勢轉換技術，讓

電腦生成符合目標姿態的人物影像，並修復由背景切割導致的空洞。此外，系統還採用多尺

度區域提取器捕捉身體特徵，並將區域風格損失納入損失函數。在臉部姿勢轉移方面，採用

漸進式人臉角度轉換架構，並加入遮罩鑑別器以提高生成影像品質。最後，針對修復過程中

的顏色偏移問題，系統使用基於 CIEDE2000 色差公式的感知顏色損失函數進行處理，使修

復結果更符合人類視覺感知。
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This paper builds a dance video generation system using a generative adversarial network, which can in-
put a single image and a target dance video to make the people in the photo dance. The system mainly adopts 
human posture transfer technique and facial posture transfer technique to allow the computer to generate an 
image of a person that matches the target poses. Also, image inpainting technique repairs the holes in the pic-
ture caused by the characters being cut out from the background. In addition, the system uses a multi-scale re-
gion extractor to capture body features and incorporates region style loss into the loss function. For face pose 
transfer, a progressive face angle transformation framework is adopted and a mask discriminator is added to 
improve the quality of the generated image. Finally, for the color shift problem during the inpainting process, 
the system uses the perceptual color loss function based on the CIEDE2000 color difference formula to han-
dle the problem, so that the inpainting results match human visual perception better.

Keywords: artifi cial intelligence, generative adversarial network, generative model, pose transfer, image in-
painting
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壹、緒論

自從生成對抗網路（Generative Adversarial Network, GAN）出現以來，影像和視訊生

成已成為一個熱門的研究主題（Goodfellow et al., 2014）。近年來，GAN 得到了深入的探

索。該領域值得注意的研究之一是在條件設定中應用 GAN，透過對輸入影像進行條件處理

並產生相應的輸出影像來執行影像到影像的轉換（Isola, Zhu, Zhou, and Efros, 2017; Lassner, 
Pons-Moll, and Gehler, 2017; Lin, Xia, Qin, Chen, and Liu, 2018）。此類技術可用於產生草圖

到圖像或照片到繪畫的轉換。Lin et al.（2018）提出了使用不成對資料和對偶學習（Dual 
Learning）來細粒度（Fine Granularity）控制生成影像的想法。基於當前多媒體處理領域的

需求，我們面臨著如何有效結合人物的身體姿勢、臉部表情和背景影像，以生成高品質舞蹈

影片的挑戰。在這過程中，我們需要解決多個問題，包括資料集的選擇與平衡、技術上的挑

戰如人臉姿勢的漸進式轉換，以及如何評估生成影片的品質等。同時，我們也探討了這項技

術的應用範圍，例如是否適用於虛擬現實等其他領域，這些問題不僅指導著我們研究的動機

和目標，同時也為未來相關領域的研究提供了方向和啟示。

本篇論文的目標是建立一個影片生成系統，使用者輸入單張影像和目標的舞蹈影片，即

可讓照片中的人物做出舞蹈動作。在此生成系統中主要提出三個技術：第一個是人體姿勢轉

移（Pose Transfer）技術，藉由人物影像與目標姿態，讓電腦自動生成出符合目標姿態的人

物影像；第二個則是臉部姿勢轉換技術，以解決臉部五官輪廓模糊以及不自然的問題，避免

整個舞蹈過程中若臉部影像總是面對同一個角度會造成在跳舞時有生硬不流暢的感覺；第三

個是影像修補技術，在將畫面中的人物從背景切割出來並產生不同動作之後，背景有部分會

產生出空洞的情況，因此需要使用影像修復（Image Inpainting）技術讓人物的背景自動修補

成原本的背景以補足原本人物位置的空洞部分。最後再將生成的跳舞姿勢人物影像放置於修

補好的背景影像之上，即可讓輸入的來源影像上的人物在原本的照片背景影像上做出跳舞的

動作，並可將連續的舞蹈動作影像製作成影片。

基於上述實驗結果，我們成功地開發了一個用於舞蹈影片生成的系統框架。首先，我

們在舞蹈身體姿勢轉換生成模型實驗中，提出了一個具有多尺度區域提取器（Multiple Scale 
Region Extractor）和姿勢注意力轉移網路（Pose Attentional Transfer Network）的系統，能夠

在不同資料集上有效生成高品質的舞蹈影像。其次，在人臉姿勢轉移生成模型實驗中，我們

利用了卡內基美隆大學的 Multi-PIE Face 人臉資料集，成功實現了人臉的漸進式轉換，提高

了生成品質。最後，在背景修補生成模型實驗中，我們通過訓練和評估背景影像修復模型，

成功地修復了受損的影像部分，這些成果為我們的研究提供了良好的基礎，使我們能夠在舞

蹈影片生成方面取得令人滿意的結果。
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貳、文獻探討

一、姿勢轉移

姿勢轉移是從影像翻譯延伸出來的研究領域，其目標是在給定來源影像的情況下產生

指定目標姿勢的影像，它可以應用於所需人體姿勢的影片產生和人員重新識別的資料增強

（Ma, Jia, Sun, Schiele, Tuytelaars, and Van Gool, 2017; Ma, Sun, Georgoulis, Van Gool, Schiele, 
and Fritz, 2018; Neverova, Alp Güler, and Kokkinos, 2018; Siarohin, Sangineto, Lathuilière, and 
Sebe, 2018; Zhu, Huang, Shi, Yu, Wang, and Bai, 2019）。由於來源主體和目標姿勢之間的變形，

姿勢轉移的任務更具挑戰性。此外，不同視角下不同姿勢的人類外觀也存在顯著差異。

Ma et al.（2017）首先嘗試透過將問題分為兩個階段來處理姿勢轉換問題，第一階段

將學習粗略的整體人體結構，第二階段將產生精細的外觀細節。解開的人物影像生成也提

出了一個兩階段重建流程來處理這個問題，多分支重建網路學習前景、背景和姿態因素的

解纏表示（Disentangled Representation），並將這三個因素編碼為嵌入特徵。然後，以對抗

方式學習三個對應的映射函數，將高斯雜訊映射到每個因子的學習嵌入特徵空間。可變形

GAN（Siarohin et al., 2018）在 GAN 的生成器中引入了可變形跳躍連接。此外，還提出了

最近鄰損失來取代傳統的 L1 和 L2 損失，以將生成影像的細節與目標影像進行匹配。Zhu et 
al.（2019）提出了一個基於姿勢注意力轉移區塊的框架，用於在到達目標之前通過一系列中

間姿勢表示來轉移條件姿勢。該方案透過允許每個傳輸轉換區塊執行局部傳輸轉換，來避免

捕獲全局等級的複雜結構（Complex Structure of the Manifold on the Global Level）的挑戰。

注意力機制逐步引導可變形轉移過程，以同時優化外觀和姿勢。與先前在 DeepFashion（Liu, 
Luo, Qiu, Wang, and Tang, 2016） 和 Market-1501（Zheng, Shen, Tian, Wang, Wang, and Tian, 
2015）資料集上的工作相比，該設計在定性和定量上都表現出了卓越的性能。然而，當目標

姿勢的身體運動較大時，他們的系統無法產生令人滿意的結果。

二、臉部姿勢轉換

關於人臉角度的轉換方面的研究，這是一個具有挑戰性的生成學習問題，兩張人臉影像

之間的角度差異越大，要生成準確的影像就越困難。近年來有一些學者提出了使用深度學習

的方法來解決，早期的研究都是將人臉轉正，最具代表性的研究為 TP-GAN（Huang, Zhang, 
Li, and He, 2017），而近來發展的方法可以做到任意角度的旋轉，比如完整表示生成對抗網路 
（Complete Representation Generative Adversarial Network）（Tian, Peng, Zhao, Zhang, 
and Metaxas, 2018）和配對代理人姿勢引導的生成對抗網路（Couple-Agent Pose-Guided 
Generative Adversarial Network）（Hu, Wu, Yu, He, and Sun, 2018）。本論文的目標是希望讓

人臉轉換至準確的目標角度，且生成出來的影像可以有較好的品質。

在姿勢引導的真實感臉部旋轉（Pose-Guided Photorealistic Face Rotation）論文中，提出

了配對代理人姿勢引導 GAN 的方法（Hu et al., 2018），它不只能將人臉轉換成任意角度，

其中提出的配對代理人鑑別器（Couple-Agent Discriminator），可以有效的結合臉部的姿勢
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和區域結構（Local Structure），加強了生成影像的真實感，這使得配對代理人姿勢引導的

GAN 生成出來的任意角度人臉影像都具有真實感並且能夠保留了臉部的特徵。配對代理人

姿勢引導的 GAN 架構是由兩個部分組成，分別為姿勢引導生成器（Pose-Guided Generator）
和配對代理人鑑別器。在姿勢引導生成器的部分，為了讓人臉影像能夠轉換成任意角度，生

成器的輸入需要包含姿勢資訊，而自適應的生成器可以從姿態嵌入表示（Pose Embedding）
中學習所需的訊息，也就是說旋轉角度是藉由模型學習而來的，而非事先給定的資訊。姿態

嵌入表示是透過臉部標誌偵測器（Facial Landmark Detector）和一系列的影像處理得到的，

其使用的臉部標誌偵測器是 LightCNN（Convolutional Neural Networks）（Wu, He, Sun, and 
Tan, 2018），藉由這個偵測器，可以取得五個臉部標誌的座標點，分別為左右眼、左右嘴角

以及鼻子，然後將這五個座標點轉換成熱圖（Heatmaps），每個熱圖上的臉部標誌座標點，

都有使用標準差為 2 的高斯分布做處理，獲得的影像處理結果就稱為姿態嵌入表示。因為

U-Net 架構在影像至影像（Image-to-Image）轉換方面的成功，此生成模型由一個下採樣編

碼器（Down-Sampling Encoder）與一個帶有長跳躍連接（Skip Connections）的上採樣解碼

器（Up-Sampling Decoder）組成，用於多尺度特徵融合。這種架構保留了上下文和紋理訊息，

這對於除去人為的偽影（Artifact）和填充紋理有很大的幫助。此系統生成模型的輸入為原

始影像 Ia、原始影像的姿態嵌入表示 Pa 和目標影像的姿態嵌入表示 Pb 串連（Concatenate）
起來的內容，經過生成模型產生出生成影像 Î b，在姿態嵌入表示的引導下，生成器可以合成

出指定角度的人臉影像。

三、背景修補

修補原本照片中人物所在的背景資訊，需要用到影像修復的技術。影像修復是電腦

視覺中的一項具有挑戰性的任務，它可以用於恢復影像中損壞或損壞的區域。先前的研

究（Ballester, Bertalmio, Caselles, Sapiro, and Verdera, 2001; Bertalmio, Sapiro, Caselles, and 
Ballester, 2000; Bertalmio, Vese, Sapiro, and Osher, 2003）都是從基於擴散的方法開始的，但

它們僅適用於具有小損壞區域的圖像。後來提出了許多基於樣本的方法（Barnes, Shechtman, 
Finkelstein, and Goldman, 2009; Barnes, Shechtman, Goldman, and Finkelstein, 2010; Chen et 
al., 2016），透過分析影像的背景區域來獲得合適的補丁來填充損壞的區域。PatchMatch
（Barnes et al., 2009, 2010）是基於範例的方法中最先進的方法，著名的影像編輯軟體 Adobe 
Photoshop 使用它來提供其上下文感知填充功能。當損壞區域與背景區域相似或具有重複的

結構特徵時，此類方法可以獲得良好的結果。這些傳統方法的瓶頸在於只能應用於損壞區域

較小的影像，無法重建具有語意的複雜結構，且演算法時間複雜度較高。

隨著人工智慧的蓬勃發展，最近的研究（Iizuka, Simo-Serra, and Ishikawa, 2017; Li et 
al., 2020; Li, Wang, Cheng, Wu, Gan, and Fang, 2019; Liu, Reda, Shih, Wang, Tao, and Catanzaro, 
2018; Wang, Zhang, Niu, Ling, Yang, and Zhang, 2021; Wang, Zhang, and Zhang, 2021; Yi, Tang, 
Azizi, Jang, and Xu, 2020; Yu et al., 2020; Yu, Lin, Yang, Shen, Lu, and Huang, 2018, 2019; 
Zheng, Cham, and Cai, 2021）發現基於深度學習的方法可以在影像修復方面取得更好的效

果。與基於擴散和基於樣本的方法等傳統方法相比，基於深度學習的方法利用卷積神經網

路（Convolutional Neural Networks, CNN）從大量數據中學習到的特徵來重建更有意義、更
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合理的結構和紋理特徵。Iizuka et al.（2017）提出使用兩個判別器分別監視局部特徵和全

局特徵，以確保修復影像保持全局和局部一致性。上下文注意力（Yu et al., 2018）首先使

用兩階段產生網路產生粗略結果，然後使用上下文注意機制，利用背景區域的紋理特徵產

生最終結果。部分卷積（Partial Convolution）（Liu et al., 2018）解決了正常像素和損壞像

素以相同方式處理的問題，並提出了更新遮罩（Updating Mask）的機制。門控卷積（Gated 
Convolution）（Yu et al., 2019）進一步利用部分卷積（Liu et al., 2018）的概念，提出了動態

遮罩更新機制，以解決遮罩在網路深層消失的問題。Li et al.（2020）提出了互動式分離網絡，

將特徵逐步分解為兩個流（Streams）並將它們融合，從而減少對影像解析度成分（High-
Resolution Component）的侵蝕並保持語義表示。

參、實驗方法

一、基於漸進式框架、多尺度區域提取器與可學習區域正規化
之舞蹈姿勢轉換

在本研究中，我們提出了一個舞蹈姿勢傳輸系統，它改進了 Zhu et al.（2019）的漸進

框架，所提出的舞蹈姿勢轉換系統具有處理較大身體動作的能力，可用於生成舞蹈影片。我

們提出了多尺度區域提取器，以根據身體關鍵點更好地捕獲每個身體區域的特徵。此外，可

學習區域正規化（Learnable Region Normalization, RN-L）（Yu et al., 2020）被整合到所提出

的框架中，以提高生成結果的品質。透過所提出的設計，尤其是當上肢和下肢的運動和角度

較大時，生成的影像得到顯著改善。

本論文所提出的舞蹈姿勢轉換架構圖系統框架如圖 1 所示，目標是基於單一來源影像

產生指定目標姿勢的舞蹈影片。在我們的實作中，應用 OpenPose（Cao, Simon, Wei, and 
Sheikh, 2017）從來源影像和目標舞蹈影片的每一幀中提取人體的 18 個關節，提取的來源姿

態 PS 和目標姿態 PT 的關鍵點用作生成系統的輸入。編碼器使用來源影像 IS 產生來源影像的

初始特徵圖，表示為 F0
I。來源姿態 PS 和目標姿態 PT 連接在一起，並作為另一個解碼器的

輸入來產生初始特徵圖姿勢特徵 F0
P。姿勢注意力轉移網路有兩條路徑，影像路徑和姿勢路

徑。對於姿勢注意力轉移網路中的每個區塊，兩條路徑分別將 F I
t–1 更新為 F I

t，將 F P
t–1 更新

為 F P
t。在輸出端，最終的影像特徵 F I

T 用於解碼器獲得輸出影像 IT，並丟棄最終的姿態表示

F P
T。姿勢注意力轉移網路的詳細資訊可在 Zhu et al.（2019）的研究中找到。

具有長跳躍連接的 U-net 架構被廣泛用於減少層間資料傳遞過程中的空間資訊損失並穩

定訓練和收斂（Ronneberger, Fischer, and Brox, 2015）。然而，姿勢轉移後，來源影像和特

徵圖中的區域並不對應於解碼器對應層中的相同像素，直接透過長跳躍連接連接特徵圖在姿

態轉移任務中是不合適的，因此我們提出了一個多尺度區域提取器來解決這個問題。根據人

體 18 個關節，多尺度區域提取器定義了頭部、軀幹和四肢 10 個區域，對於來源姿態中的每

個區域，從編碼器的所有中間層 F I
all 中提取相應的多尺度特徵表示。我們使用區域的邊界框

來裁剪已經過多次子採樣的卷積特徵圖，為了對齊特徵圖上的邊界框，矩形的角點被投影到
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特徵圖中的像素上，使得圖像域中的該角點最接近該特徵圖像素的感受野（Receptive Field）
的中心。根據 He, Zhang, Ren, and Sun（2014）計算特定區域的感受野和對應特徵圖的對應，

然後，使用雙線性取樣器調整擷取的多尺度特徵的大小，使其尺寸與特徵圖中目標姿態的相

應區域相符。特徵區域遮罩中目標姿態的 10 個區域被相應調整大小的多尺度特徵表示替換，

以形成部分特徵遮罩，產生的部分特徵遮罩被連接到解碼器中對應的卷積層。透過這種方式，

即使身體形狀變形，每個身體區域的細粒度細節也能在姿勢轉移過程中得以保留。

Yu et al.（2020）提出了區域正規化（Region Normalization）的概念來改善影像修復的

結果，為了取代批量正規化（Batch Normalization）或實例正規化（Instance Normalization, 
IN），區域正規化根據輸入遮罩將空間像素劃分為不同的區域，並計算每個區域的均值和方

差以進行正規化。這樣，標準化就不會受到損壞區域的影響，因此可以避免不期望的平均值

和變異數偏移。RN-L 的目的是自動偵測損壞的區域並獲得區域遮罩來執行區域正規化。我

們應用 RN-L 的概念來學習生成影像中需要改進的區域作為損壞區域。損壞區域和未損壞區

域的歸一化是分別執行的，並使用全域仿射變換來增強融合。RN-L 中使用特徵的空間關係

產生空間響應圖。沿著通道軸進行最大池化和平均池化，分別獲得特徵描述子 Fmax 和 Favg。

然後，將兩個池化結果連接起來。RN-L 以 Sigmoid 活化函數 σ 在兩個映射上進行卷積，得

到空間響應映射 Msr，如下式所示。

圖 1　舞蹈姿勢轉換架構圖
資料來源：自行繪製。
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36 鄭旭詠　余執彰

 Msr = σ�Conv([Fmax, Favg])� （1）

為空間響應圖設定閾值 t 以獲得區域遮罩 M。基於遮罩 M，區域正規化對輸入特徵 F 進

行正規化，然後執行像素級仿射變換（Affine Transformation）。透過對空間響應圖 Msr 進行

卷積得到仿射參數 γ 和 β。

 γ = Conv(Msr), β = Conv(Msr) （2）

在仿射變換中，γ 和 β 的值沿著通道維度擴展，全域空間資訊可以在空間響應圖 Msr 中

找到，對它進行卷積可以學習全局表示，有助於損壞和未損壞區域的融合。

如下式所示，完整損失函數由對抗性損失 LGAN、像素級 L1 損失 LL1、感知損失 Lpec 和區

域風格損失 LRStyle 組成。

 Lfull = arg min
G

max
D

LGAN + LL1 + Lpec + LRStyle （3）

LGAN 項如下式所示，其中 IG 表示真實影像，兩個判別器 DA 和 DS 分別是外觀判別器和姿勢

結構判別器。

 
LGAN = EIS, IG, PT~Real Data�log�DA(IS, IG)•DS(PT, IG)�� 

+ EIT~Fake Data; IS, PT~Real Data�log��1 – DA(IS, IT)�•�1 – DS(PT, IT)���
 （4）

LL1 損失是產生的影像 IT 和真實影像 IG 之間的像素級 L1 距離的總和。儘管它往往會在

生成的圖像中引入一定程度的模糊副作用，但 LL1 在生成類似真實圖像的過程中仍然發揮著

重要作用。感知損失 Lpec 旨在減少生成影像的失真，它採用產生的影像 IT 和真實影像 IG 的

特徵圖之間的 L2 距離的平方。在下式中，φj 表示在 ImageNet 上預訓練的 Visual Geometry 
Group（VGG）模型的第 j 層的輸出，Hj, Wj, Cj 分別表示 φj 的空間高度、寬度和深度。

 Lpec = 1
CjHijWij

∑Cj

c = 1∑
Hj

y = 1∑
Wj

x = 1��φj(IG)x,y,c – φj(It)x,y,c��2 （5）

除了上述損失項之外，我們還為所提出的系統中的多尺度區域提取器機制新增了區域樣

式損失（LRStyle）項目。如下式所示，LRStyle 利用每個區域的格拉姆（Gram）矩陣來計算損失。
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 LRStyle = 1
10CjHijWij

∑ 10

i = 1∑
Cj

c = 1∑
Hij

y = 1∑
Wij

x = 1��Gj(Ri
G)x,y,c – Gj(Ri

T)x,y,c��2 （6）

根據 Huang et al.（2017），格拉姆矩陣的定義如下式所示。

 Gj(A) = φj(A)Tφj(A) （7）

它傳達了 j 層的風格表示。符號 RG
1 ~ RG

10 表示來自真實影像 IG 的 10 個身體區域；RT
1 ~ 

RT
10 表示生成影像 IT 中的 10 個身體區域。Hij 和 Wij 分別表示 φj(Ri) 的空間高度和寬度。

二、臉部姿勢轉換

圖 2 為我們所使用之臉部影像角度轉換與加強生成模型。本論文所提出的臉部姿勢轉

換生成模型的輸入為原始影像 Ia、原始影像的姿態嵌入表示 Pa 和目標影像的姿態嵌入表示

Pb 串連起來的內容，經過生成模型產生出生成影像 Î b，在姿態嵌入表示的引導下，生成器

可以合成出指定角度的人臉影像。在配對代理人鑑別器的部分，它有兩個鑑別器 Agent 1 跟

Agent 2。Agent 1 是條件判別器，它是基於 CNN 框架實作而成，它把原始影像 Ia 當作條件

並跟生成影像 Î b 或是目標影像 Ib 組成 pairs 當作輸入，不只可以區分生成影像與真實影像，

還可以學習旋轉角度的區別。Agent 2 也是條件判別器，其架構跟 Agent 1 一樣，與 Agent 1
不同的是，它採姿態嵌入表示 Pb 當作條件，並且跟生成影像 Î b 或是目標影像 Ib 組成 pairs
當作輸入，這種成對輸入的設計提升了條件判別器區分臉部結構的多樣性和獲取局部感知訊

息的能力。本論文提出的改進方法不同之處是將人臉影像和姿態嵌入表示串連之後才進行特

徵提取，我們設置了兩個編碼器，一個是專門用來提取人臉影像的特徵，另一個專門用來提

圖 2　臉部姿勢轉換生成模型架構圖
資料來源：自行繪製。
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取姿態嵌入表示的特徵，之後再藉由前面提到的姿勢注意力轉移網路進行漸進式人臉轉換，

加入此方法不但能讓人臉特徵進行像素塊的遷移，還能透過注意力的機制強調出影像中重

要的特徵。判別器的部分，除了使用 Hu et al.（2018）提出的配對代理人鑑別器，還參考了

Yin, Jiang, Robinson, and Fu（2020）與 Cao et al.（2017）提出的臉部注意力機制概念，在此

加入遮罩鑑別器用來加強重點區域的生成品質。

應用多工串聯卷積網路（Multi-Task Cascaded Convolutional Networks）（Zhang, Zhang, 
Li, and Qiao, 2016）作為提取臉部特徵之特徵提取器，這個網路模型可偵測出人臉與相對應

特徵的座標位置。它能夠應用於各種複雜條件下的場景，可以偵測出場景中是否有出現人

臉，以及人臉上的五個特徵點，分別為左邊眼睛、右邊眼睛、左側嘴角、右側嘴角和鼻子。

多工串聯卷積網路模型運作流程包含四個部分，依序為建立影像金字塔、提案網路（Proposal 
Networks, P-Net）、精煉網路（Refine Networks, R-Net）以及輸出網路（Output Networks, 
O-Net）。首先要做影像的前處理，透過雙線性插值法產生出不同尺度的影像，然後建立出

影像金字塔，並作為後面三個階段的網路模型的輸入。第一個階段是 P-Net，它的架構為全

CNN，主要的功能是盡可能的產生有包含人臉的候選矩形框。取得人臉的候選矩形框還有

它的邊界框回歸向量後，可以採用非極大值抑制（Non-Maximum Suppression）來合併高度

重疊的人臉候選矩形框，以及可透過預測的邊界框回歸向量，計算它跟真實影像之間的 L2
損失，用來校準人臉候選矩形框的座標。

第二階段是 R-Net，它的架構是單純的 CNN，會先將 P-Net 認為可能包含人臉的邊界

框，利用雙線性插值法調整大小，並輸入到 R-Net 中，進一步過濾掉大量錯誤的候選者，它

跟 P-Net 一樣，都是藉由計算邊界框回歸向量之間的 L2 損失和非極大值抑制來篩選與校準

邊界矩形框的座標。

最後一個階段是 O-Net，它的架構和 R-Net 很相似，但是使用深度更深的網路，在這個

階段，目標是更詳細的描述臉部特徵資訊，可以藉由它獲得臉部五個特徵點的座標。首先，

會將 R-Net 認為可能包含人臉的邊界框，利用雙線性插值法調整大小並且輸入到 O-Net 中，

進行人臉偵測與臉部特徵點的提取，臉部特徵點的定位方法和邊框類似，都是透過計算歐幾

里德距離來調整，人臉特徵點座標有五個，分別為左右眼睛、鼻子和左右嘴角。

取得五個人臉特徵點座標後，將這五個人臉特徵點轉換成熱圖，處理方式與配對代理人

姿勢引導的 GAN 一樣，每個熱圖上的人臉特徵點座標點，都使用標準差為 2 的高斯分布做

處理，最後獲得的影像處理結果就稱為姿態嵌入表示。接著產生鑑別器所需要使用到的遮

罩，在遮罩生成的部分是參考 Bilateral Segmentation Network（BiSeNet）（Yu, Wang, Peng, 
Gao, Yu, and Sang, 2018）的切割模型，他是一個與場景分割有關的網路模型，使用此切割模

型再利用 CelebAMask-HQ 資料集（Lee, Liu, Wu, and Luo, 2020）來進行訓練。CelebAMask-
HQ 資料集是一個人臉資料集，裡面的每一張人臉影像都帶有 19 個臉部區域的遮罩標記，

比如眼睛區域、鼻子區域，以及嘴巴區域。因此採用此資料及訓練之後即可以將人臉切割為

多個部分，例如帽子、頭髮、眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴和脖子等。

在編碼器的部分，本論文的架構使用了兩個編碼器，這兩個編碼器的架構都是由三層卷

積所組成。其中一個編碼器是用來取得人臉影像的特徵，所以它的輸入就是原始的人臉影像，

另外一個編碼器是用來取得姿態嵌入表示的特徵，因此它的輸入為原始影像的姿態嵌入表示
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和目標影像的姿態嵌入表示。接下來會將獲得的特徵圖輸入到姿勢注意力轉移網路中進行漸

進式人臉角度轉換。在解碼器的部分，架構上可以分為三個部分，第一部分是單純的反卷積

層，第二部分是反卷積堆疊，是由二個殘差區塊與反卷積層組成的，而第三部分則是單純的

卷積層。由於自動編碼器雖然能夠有效的找出資料間的高度相關性，但是不可避免的過程中

會遺失部分訊息，此外隨著網路深度的增加，也會導致原始影像保留下來的細節越來越少。

為了彌補這個問題，在這裡也採用了 U-Net 架構中跳躍連接的設計，將原始影像與編碼器中

各個卷積層的特徵圖接到解碼器的對應層上，透過底層特徵與高層特徵的融合，可以讓解碼

器在做反卷積時獲得更多訊息，盡可能的學習原始影像中的細節，生成更清晰的人臉影像。

鑑別模型由三個鑑別器組成，其中兩個鑑別器是參考配對代理人姿勢引導的 GAN 所提

出的配對代理人鑑別，另外一個鑑別器是參考論文提出的遮罩鑑別器。三個鑑別器的模型架

構皆相同，都是基於 CNN 來實作而成的，最後一層卷積層使用的激活函數為 Sigmoid，而

它們彼此間的主要差異在於其輸入的內容不一樣。在配對代理人鑑別中的 DI 鑑別器主要是

用來區分生成影像與真實影像，以及學習旋轉角度的區別，它的輸入是生成影像跟原始影像

所串連而成，或是目標影像跟原始影像所串連而成。在配對代理人鑑別中的 DP 鑑別器是用

來提升區分臉部結構的多樣性和獲取局部感知訊息的能力，它的輸入是生成影像跟目標影像

的姿態嵌入表示所串連而成，或是目標影像跟目標影像的姿態嵌入表示所串連而成。而遮罩

鑑別器的主要功能是加強人臉重點區域的生成品質，不論是在影像生成領域中，或是人臉識

別領域，人臉五官的清晰度都是很重要的，因此我們在研究中選了眼睛、鼻子和嘴巴，作為

要加強的區域。因此會使用到前述的遮罩資料，遮罩鑑別器的輸入有兩種，一是輸入生成影

像跟遮罩影像乘積的結果，二是輸入目標影像與遮罩影像乘積的結果，也就是說遮罩鑑別器

要根據眼睛、鼻子和嘴巴的影像去進行鑑別的任務。

在損失函數的部分，我們採用的損失函數由多尺度逐像素 L1 損失（Multi-Scale Pixel-
Wise L1 Loss）、條件對抗性損失（Conditional Adversarial Loss）與身分保留損失（Identity 
Preserving Loss）三個部分所組成。另外，下列方程式中的損失函數權重根據 Yin et 
al.（2020）所建議的設定，設為 λ1 = 10, λ2 = 0.1, λ3 = 0.1, λ4 = 0.02。

 min
θG

max
θii,θpe

L = λ1Lpix + λ2Lii
aⅆv + λ3Lpe

aⅆv + λ4Lip （8）

損失函數的第一部分是多尺度逐像素 L1 損失，在生成影像上採用多尺度逐像素 L1 損

失可用來約束內容的一致性，多尺度逐像素 L1 損失將目標影像與生成影像之間對應的像素

點相減並取絕對值，接著再把它們加總取平均，如下列數學式所示，其中 S 代表各種尺度大

小的影像，在這裡我們選用了 32 × 32、64 × 64、128 × 128 像素大小的影像，Ws 和 Hs 分別

代表對應大小的影像的寬度與高度，C 則是影像的通道數。多尺度逐像素 L1 損失會讓生成

影像變的相對比較平滑，造成一定程度的模糊化，但可以優化加速和重建全域訊息。

	 Lpix = 1
S ∑

S

s = 1

1
WsHsC ∑

Ws,Hs,C

w,h,c = 1
� Î b

s,w,h,c – Ib
s,w,h,c �  （9）

前瞻科技與管理12(2)-03 鄭旭詠.indd   39前瞻科技與管理12(2)-03 鄭旭詠.indd   39 2024/5/29   上午 09:53:282024/5/29   上午 09:53:28



40 鄭旭詠　余執彰

損失函數的第二部分是條件對抗性損失中的 Lii
adv 和 Lpe

adv，分別是用來保存資訊和重建區

域結構資訊的，它們都能提升生成影像視覺上的效果，此外還可以減緩多尺度逐像素 L1 損

失造成的平滑模糊化問題，如下列方程式所示。Dθii
是用來區分生成影像 {Î b, Ia} 與真實影像

{Ib, Ia} 的鑑別器，而 Dθii
是用來區分生成影像 {Î b, Pb} 與真實影像 {Ib, Pb} 的鑑別器。

 Lii
adv = EIb~P(Ib��logDθii

(Ib, Ia)� + EÎ b~P(Î b)�log�1 – Dθii
(Îb, Ia)��  （10）

 Lpe
adv = EIb~P(Ib��logDθpe

(Ib, Ia)� + EÎ b~P(Î b)�log�1 – Dθpe
(Îb, Ia)�� （11）

損失函數的第三部分是身分保留損失，身分保留損失的用途就是希望能保留生成影像的

身分資訊，如下式所示。Dip 是特徵提取器，在這裡使用的是 VGG16，它可以提取出生成影

像跟目標影像各自的特徵，並希望它們的特徵越接近越好，其中 D p
ⅈp(⋅) 代表最後一層 Pooling 

Layer 的輸出，D fc
ⅈp(⋅) 代表全連接層的輸出。

 Lⅈp = ��D p
iP(Î b) – D p

ip(I
b)��F

2 + ��D fc
ip(Î

b) – D fc
ip(I

b)��2
2 （12）

三、背景修補

本論文中所使用的背景修補模型架構如圖 3 所示，此架構有兩個階段，從粗略到精細執

行影像修復。第一階段分為編碼器、殘差區塊和解碼器。如圖 3 所示，編碼器包括三個卷積

層，每層卷積運算後，它們都透過基本區域正規化（Region Normalization-Basic, RN-B）進

行正規化（Yu et al., 2020），並透過 Rectified Linear Unit（ReLU）函數活化。然後，透過具

有相同架構的八個殘差區塊對編碼結果進行進一步處理和修復。每個殘差區塊包含兩個膨脹

卷積層，透過它們可以增加卷積的感受野。每層卷積運算後，它們會透過RN-L進行正規化，

並進行上採樣。在殘差區塊中，第一個卷積層的輸入將連接到第二個卷積層的輸出，這樣的

殘差連接可以避免梯度消失的問題。最後，解碼器與編碼器相同，由三個通用卷積層組成，

將 256 維解碼為 3 維 RGB 影像。編碼器中的基本區域正規化和殘差塊的 RN-L 可以提高第

一階段的模型效能，然而與 Yu et al.（2020）的原始架構相比，我們將解碼器的正規化方法

從 RN-L 修改為 IN 以緩解顏色偏移問題，在解碼器中使用 IN 而不是使用 RN-L 可以改善遮

罩區域和背景區域的顏色融合。此外，我們添加從編碼器到解碼器的殘差連接以減輕潛在的

梯度消失問題。

我們基於 Yu et al.（2019）的第二階段設計了所提出架構的第二階段，並進行了一些修

改，可分為三個部分，分別為編碼器的分支一、編碼器的分支二、和解碼器，如圖 3 下半

部所示。輸入是遮罩和 3 維 RGB 影像第一階段後的輸出，此遮罩僅在執行上下文注意時使

用，它利用背景的紋理資訊來增強最終結果。在第二階段編碼器的分支一中，情境注意力的

目標是從高維度特徵圖的背景區域中找到與修復區域相似的補丁，並使用它們來重建修復
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區域的特徵。在第二級編碼器的分支二中，第一級的圖像透過網路再次修復。將第二級編

碼器分為兩個分支的原因如下：分支一中上下文注意力重建的輸出由背景區域特徵組成，

然而背景區域特徵不一定具有完全正確的紋理，可能只是相對相似，透過分支一重構的輸

出不能直接作為最終結果，因此，分支一的輸出與分支二的結果連接起來形成第二級解碼

器的輸入。第二階段解碼器執行上取樣以產生網路的最終輸出。在訓練過程中，我們在模

型中應用 PatchGAN 判別器和完整損失函數，完整的損失函數包括感知顏色損失 Lperc_color 和

對抗性損失 LGAN，其可表示為下式所示。其中，pd 表示真實資料分布，pz 表示假資料分布。

λGAN 和 λperc_color 表示調整兩個損失項的權重因子，在感知顏色損失函數中，我們使用基於

CIEDE2000 色差公式的感知顏色損失函數來取代 L1 損失。因為使用經過感知顏色損失訓練

的模型可以有效解決顏色偏移問題，使得修復結果的顏色在人類視覺觀察下更加合理。

	 LGAN = Ex~pd
logD(x) + Ez~pz

log(1 – D(G(z))) （13）

	 Ltotal = λGANLGAN + λperc_colorLperc_color （14）

圖 3　臉部姿勢轉換生成模型架構圖
資料來源：自行繪製。
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肆、實驗結果

在此節中，將分別對上述的舞蹈姿勢轉換生成、臉部姿勢轉換生成，以及背景修補方法

進行實驗，並呈現出實驗結果。

一、舞蹈身體姿勢轉換生成模型實驗

我們所提出的系統在編碼器和解碼器中使用三個區塊，在姿勢注意力轉移網路中使用

五個區塊。編碼器和解碼器中的一個區塊由 Convolution（Conv） + RN-L + ReLU 組成。使

用兩個不同的資料集來訓練和評估所提出的框架。第一個資料集是 DeepFashion（Liu et al., 
2016），此資料集包含用於展示服裝商品的圖像。我們使用「店內服裝檢索基準」子集，與

其他子集相比，它具有更多種類的服裝類型，每件服裝都有四種不同的視圖，包括正面、側

面、背面和全身視圖。在 DeepFashion 資料集中，每位時裝模特兒穿著不同的衣服擺出相同

的姿勢，姿勢的多樣性不足，另外，肢體動作也相對較小。因此，我們收集了另一個名為

DancePose 的資料集。DancePose 資料集包含視訊幀，其中包括不同的舞蹈風格，如鎖舞、流

行舞、電動舞、街舞、自由式、爵士舞和芭蕾舞，我們使用 DeepLab V3（Chen, Papandreou, 
Schroff, and Adam, 2017）進行語意分割來定位每個畫面中的人體區域。兩個實驗資料集的大

小如下，DeepFashion 資料集內有 48,647 張訓練影像，4,038 張測試影像，DancePose 資料集

內有5,280張訓練影像，10,987張測試影像。由於DancePose資料集的訓練影像數量相對較少，

在 DancePose 資料集上進行訓練和測試時，我們使用 DeepFashion 預先訓練的模型，並使用

DeepFashion和DancePose的混合資料進行微調。圖4展示了我們所提出的舞蹈姿勢轉換結果，

圖 4（a）為原始影像，圖 4（b）為使用OpenPose從原始影像所提取的身體姿勢節點，圖 4（c）
為目標姿勢影像，圖4（d）為使用OpenPose從目標影像所提取的目標身體姿勢節點，圖4（e）
為本系統所生成的輸出影像，即讓原始影像中的人物作出目標姿勢的動作。

二、人臉姿勢轉移生成模型實驗

在人臉姿勢轉移的實驗中，我們採用由卡內基美隆大學所開放的 Multi-PIE Face 人臉資

料集，此資料集內包含超過 750,000 張影像，共有 337 位不同的人，每個人採用 15 種不同

的角度拍攝，並配合 19 種光照變化。此資料集拍攝方式為，架設 15 個不同的相機，其中

13 個相機架設於與頭部等高的高度，彼此之間間隔 15 度，另外兩個相機位於頭部上方以模

擬監控影像的角度。Multi-PIE Face 資料集是由四個部分組成的，主要差異在於每個部分包

含的臉部表情不同，第一個部分的表情包含自然和微笑；第二個部分的表情包含自然、驚訝

和瞇眼；第三個部分的表情包含自然、微笑和厭惡；第四個部分的表情包含驚嚇和兩種自然

表情。基於我們臉部角度轉換的需求，選擇表情較為常見的第一個部分，作為我們的訓練集，

將資料集當中的五分之三的資料量作為訓練資料，而剩下的五分之二當作測試資料，其中訓

練樣本包含 53,088 張影像，測試樣本有 16,677 張影像。圖 5 為本論文的人臉姿勢轉移結果，

圖 5（a）為原始人臉影像，圖 5（b）為目標人臉姿勢節點，圖 5（c）為本論文之系統所產

生的人臉輸出影像，可將圖 5（a）中的人臉轉換成圖 5（b）所指定的姿勢角度。
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（a） （b） （c） （d） （e）

圖 4　身體姿勢轉換實驗結果
資料來源：自行繪製。

（a） （b） （c）

圖 5　臉部姿勢轉換實驗結果
資料來源：自行繪製。
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三、背景修補生成模型實驗

在背景修補生成模型實驗中，我們在 Places2（Zhou, Lapedriza, Khosla, Oliva, and Torralba, 
2018）資料集上訓練和評估我們的背景影像修復模型，使用的遮罩資料集是 NVIDIA 不規則

遮罩資料集（Liu et al., 2018），它包含 12,000 個遮罩圖像，每個遮罩圖像覆蓋 0 ~ 60% 的影

像區域。圖 6 為我們的背景修補實驗結果影像，圖 6（a）是將原始影像使用遮罩遮蓋部分畫

面的輸入影像，圖 6（b）是經由我們的系統所修補後的輸出影像。

（a） （b）

圖 6　背景修補實驗結果
資料來源：自行繪製。

四、舞蹈影片生成實驗

在此實驗當中，我們串接上述三個模組，包含身體姿勢遷移、臉部姿勢轉移和背景修
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補，產生出最後的舞蹈影片。圖 7 為我們的舞蹈影片生成實驗結果，擷取影片中的部分影格

（Frame），由圖 7 可觀察到本論文所生成的影片能夠將人物轉換成不同的舞蹈動作，並生

成出使其在原影像背景中跳舞的影片。

（a） （b） （c） （d）

圖 7　舞蹈影片生成實驗結果
資料來源：自行繪製。

伍、結論

此論文中提出了一個用於舞蹈影片生成的系統框架。在身體姿勢轉移生成模型的部分包

含設計了多尺度區域提取器，根據身體關鍵點捕獲每個身體區域的特徵，它解決了透過捷

徑傳遞數據時姿勢傳輸中由於身體大運動造成的形狀變形問題，以減少 U-net 的空間資訊損

失，使用多尺度區域提取器將透過所有區域的風格表示計算出的區域風格損失添加到損失函

數中。此外，RN-L 被整合在所提出的框架中，以自動學習損壞區域並獲得區域遮罩來執行

區域正規化。我們所提出的系統，在舞蹈姿勢中有較大的身體動作時，仍可以生成高品質的

舞蹈影像。在人臉角度轉移的部分，我們使用了姿勢注意力轉移網路模型實現漸進式的人臉

角度轉換，並配合不同的鑑別器，其中一個是用來學習旋轉角度的區別，一個是用來提升區

分臉部結構的多樣性和獲取局部感知訊息的能力，而最後一個主要的功能是加強人臉重點區

域的生成品質。基於本模型的架構下，讓使用者可以將原始人臉旋轉至目標角度。在背景影

像修補的部分，我們提出了一種具有區域正規化和上下文注意的兩階段影像修復架構，該系

統以損壞的圖像和遮罩作為輸入，執行從粗到細的圖像修復，我們結合了上下文注意力和區

域標準化的優點來設計所提出的框架。此外，還修改了區域標準化的實作細節，以提高修復

品質。此外，我們使用基於 CIEDE2000 色差公式的感知顏色損失函數來解決顏色偏移問題，

使得修復結果的顏色更貼近人類視覺的感知。
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