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融合衣物特征的人体姿态迁移方法

李和彬， 丁纪峰

（大连民族大学 信息与通信工程学院， 辽宁 大连 １１６６０５ ）

摘　 要： 人体姿态迁移任务即将输入图片中的人物姿势转变为目标姿势，同时保证图片中衣物等外貌特征不变。 本文提出了

一种新型的生成式对抗网络用来生成人体姿态迁移后的图片，对抗网络的生成器使用注意力机制和风格迁移方法交替对人

的外貌信息和姿势信息进行更新。 此外，本文较以往的研究还增加了人物衣物的平铺图片作为网络输入，以此来补充人体姿

态迁移过程中可能丢失的外貌信息，网络能够使生成图片中人物所穿衣物更加接近真实样式。 通过大量实验证明，本文提出

的网络在量化分数上获得了更高得分，图片的肉眼观感也更真实自然。
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０　 引　 言

人体姿态迁移任务近年来在计算机视觉领域引

起了广泛的研究与关注。 姿态迁移最初由 Ｍａ 等

人［１］首次提出，是指将输入图片中的人物姿势转变

为目标姿势，同时保持人物的外貌不变。 现已应用

在众多场景中，如摄影编辑［２］ 和行人重识别［３－４］ 等

任务。 迄今为止该项技术已取得长足进步，如 Ｚｈｕ
等人［４］提出了一种注意力转移模块应用于人体迁

移任务，所研发网络能够较为准确地生成指定姿势

的人物图片。
目前，虽然基于 ＧＡＮ 网络的姿态迁移模型陆续

涌现，并都能够较为准确地迁移人体姿势，但这些模

型往往会出现人物外貌还原得不够真实的情况，尤
其是在人物衣物的还原上，很多模型只能还原出大

面积色块，而无法还原出衣物的细节纹理。 究其原

因，往往是由于在姿态迁移任务中，同一个人不同姿

势所展示的外貌信息有很大区别。 因为角度不适合

或衣物被遮挡的原因，仅靠一张输入图片很难完全

包含人物衣物的所有细节。 这种信息丢失会给神经

网络的学习过程造成一定困难，使得即便如神经网

络一般具有强大的学习能力也很难做到将衣物细节

全部还原到位。
综上研究现状所述，本文提出了一种新型生成

式对抗网络。 该网络与传统网络的不同之处在于，
传统网络中使用 ２ 张图片、即人物图片和姿态图片

作为输入，研究中选用网络是将人物衣物的平铺图

片作为网络的第三种输入，以此来补充姿态迁移过

程中可能丢失的衣物信息。 网络整体分为人物图片

生成器、人物外貌鉴别器和人物姿势鉴别器。 生成

器具体结构如图 １ 所示。 图 １ 中，分支一主要使用

注意力机制，利用分支二提供的姿势信息对自身的



外貌信息进行更新，分支二则使用衣物特征融合模

块，利用衣物的平铺图片信息以及分支一的外貌信

息对自身的姿势信息进行更新。 上下两条支路相互

不停地指导对方更新信息，最后对分支一的外貌信

息进行反卷积就得到了目标姿势的人物图片。
由于实验所用数据集除了人物图片外，还需要

人物所穿衣物的平铺图片，现今网络中并无满足此

要求的公开数据集，因此实验用数据集为本文在研

究过程中自行采集完成。 本文通过该数据集在之后

的实验中证明了网络的有效性。 本文的贡献可总结

为如下 ２ 个方面：
（１）提出了一种新的思路用以补充姿态迁移任

务中输入图片可能出现的外貌信息丢失。
（２）提出了一种新型 ＧＡＮ 网络，能够在人体姿

态迁移任务中更真实地还原人物所穿衣物，并在实

验中证明了该网络的有效性。
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图 １　 生成器结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

１　 相关工作

１．１　 生成式对抗网络

生成式对抗网络 ＧＡＮ 在现阶段的图像生成任

务中表现出优异的性能［５－７］。 ＧＡＮ 网络由生成器和

鉴别器组成［８］，其中生成器主要是产生目标图片并

通过鉴别器的检测，鉴别器则着重于在鉴别的过程

中判断出输入图片为真实图片、还是生成图片。 生

成器和鉴别器不断相互对抗，从而不断提升生成器

的性能，最终生成理想图片。 但是，原始 ＧＡＮ 的缺

陷也很明显，因其生成的图片有着较强的随机性，无
法控制生成指定的图片，基于此，由 Ｍｉｒｚａ 等人［９］ 提

出了条件 ＧＡＮ、即 ＣＧＡＮ。 ＣＧＡＮ 通过将属性信息

输入到生成器与鉴别器中，能够显著增强生成网络

的目的性［１０］。 以上 ２ 种 ＧＡＮ 均为监督学习，而由

Ｚｈｕ 等人［１１］提出的 ｃｙｃｌｅＧＡＮ 是对数据集要求极低

的一种无监督学习，ｃｙｃｌｅＧＡＮ 能够在无需成对图片

的情况下完成图像域与图像域之间相互转化。 能够

由图像生成图像的网络还有由 Ｉｓｏｌａ 等人［１２］ 提出的

ｐｉｘ２ｐｉｘ 网络，其生成器网络为 Ｕ－Ｎｅｔ［１３］ 结构，能够

保存不同分辨率下的像素级信息，适合为图片上色、
提高清晰度等工作。
１．２　 人物图像的生成

生成人物图像的 ＧＡＮ 网络则不宜直接使用传

统 ＧＡＮ 结构，否则容易出现不可控制的人物形变。
针对这个缺陷，现在生成人物图像的 ＧＡＮ 网络往往

会加入姿态信息作为限制。 Ｍａ 等人［１］ 首次提出了

这个设想，研究构建的 ＰＧ２ 网络首先使用了人体姿

态信息用以引导人物图像生成。 但由于姿态迁移代

表着人物的大范围形变，若要直接得到理想图片，对
网络的学习能力将会有很高的要求，随即又进一步

提出了将任务分为两阶段的想法。 Ｂａｌａｋｒｉｓｈｎａｎ 等

人［１４］构建了一种 ＧＡＮ 网络，能够将人物图像生成

任务分为前景生成和背景生成两个阶段，最终再将

前景和背景融合成目标图片。 Ｍａ 等人［１］ 提出的网

络则将迁移任务分为粗图像生成阶段和精细图像生

成阶段。 其中，网络的第一阶段只生成姿势正确、但
较为模糊的粗图像，网络的第二阶段则对粗图像进
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行精细化处理。
除了网络方面的改进，学者们在人体姿态信息的

采集上也取得了重要突破。 姿态迁移中的骨骼关键

点检测如今普遍使用的是 ＯｐｅｎＰｏｓｅ［１５］，此外还有性

能更优的 ＤｅｎｓｅＰｏｓｅ［１６］和 ３Ｄ Ｐｏｓｅ［１７］，由此检测得到

的姿势信息中还包括了深度信息，而在训练后生成的

图像质量也往往更佳。 但是获取 ＤｅｎｓｅＰｏｓｅ 等信息

的昂贵成本降低了实际上的泛用性，现今姿态迁移任

务中的骨骼关键点检测仍然是以 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 方法为主

流。

２　 融合衣物特征的人体姿态迁移方法的设计

　 　 本文设计的生成器网络结构见图 １。 网络至关

重要的 ２ 部分为注意力转移模块和衣物特征融合模

块。 其中，注意力转移模块使用了 Ｚｈｕ 等人［４］ 提出

的注意力机制，利用衣物特征融合模块提供的人物

姿态信息进行人物外貌信息的更新。 衣物特征融合

模块使用了风格迁移的思想［１８］，使用衣物图片信息

和人物外貌信息对人体姿态信息进行更新。 两者交

替进行，每 ３ 个注意力转移模块和 １ 个衣物特征融

合模块组成 １ 个联合模块，本文所用模型总共使用

了 ３ 个联合模块。
网络输入信息包含提供人物外貌信息的原始图

片 ＩＡ，与图片 ＩＡ 对应的原始姿态信息 ＰＡ。 图片 ＩＴ 为
真实目标图片，ＰＴ 为与 ＩＴ 对应的目标姿势。 ＩＣ 为图

片 ＩＡ 中人物所穿衣物的平铺图片。 ＩＡ 输入整体改观

信息，ＩＣ 补充衣物外观信息，网络在保持外观不变的

同时完成姿势由 ＰＡ 到 ＰＴ 的转换，最终生成目标图

片 ＩＧ。
２．１　 注意力转移模块

参考文献［４］的思想， 本文设计的注意力转移

模块如图 ２ 所示。 注意力转移模块的输入为外貌信

息 Ｉｔ －１ 和姿势信息 Ｐ ｔ －１。 最初始的姿势信息 Ｐ ｔ －１ 是

由图 １ 中的原始姿势 ＰＡ 和目标姿势 ＰＴ 在深度轴上

进行堆叠后，再经过卷积操作得到的。
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图 ２　 注意力转移模块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在本模块中，外貌信息需要接受姿势信息的引

导才能得到更新后的数据。 而在人体姿态迁移任务

中，图片中包含人物的区域显然更为重要，所以通过

利用由姿势信息形成的注意力区域可以更好地完成

外貌信息的卷积变换过程。
具体来说，输入的姿势信息 Ｐ ｔ －１ 首先经过 ２ 次

卷积操作，接着进行 ｓｉｇｍｏｉｄ 操作得到注意力掩膜

Ｍｔ －１。 Ｍｔ －１ 中的每个数值为 ０ ～ １之间的数字，代表

着这一位置上姿势信息的重要程度。 然后要使用

Ｍｔ －１ 让外貌信息在更新过程中能够关注更重要的信

息。 其数学公式可以表示为：

Ｍｔ －１ ＝ σ（ｃｏｎｖ（Ｐ ｔ －１）） （１）
　 　 得到注意力掩膜后，将经过 ２ 次卷积操作后的外

貌信息 Ｉｔ －１ 与注意力掩膜Ｍｔ －１ 进行元素相乘，这样一

来外貌信息中包含人物信息的部分得到保留，与此同

时则会抑制那些不含人物信息的区域。 最后将元素

相乘的积与输入的 Ｉｔ －１ 进行残差连接，就得到了更新

后的外貌信息 Ｉｔ。 残差连接是为了防止训练过程中

的网络退化现象。 此处推导得到的数学公式为：
Ｉｔ ＝ ｃｏｎｖ（ Ｉｔ －１）·Ｍｔ －１ ＋ Ｉｔ －１ （２）

　 　 以模块输出信息的数量分类，注意力转移模块

有 ２ 种类型，详见图 ２。 注意力转移模块Ⅰ型不包
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含姿势更新模块，模块输出只有更新后的外貌信息

Ｉｔ。 注意力转移模块 Ⅱ 型则包含姿势更新模块，模
块输出为更新后的外貌信息 Ｉｔ 和更新后的姿势信息

Ｐ ｔ。 姿势更新模块将外貌和姿势信息进行深度堆

叠，在 Ⅱ 型中，Ｐ ｔ 可由如下公式进行描述：
Ｐ ｔ ＝ ｃｏｎｖ（Ｐ ｔ －１）‖Ｉｔ （３）

２．２　 衣物特征融合模块

衣物特征融合模块负责对人体姿势信息进行更

新，需要外貌信息进行指导，网络具体结构如图 ３ 所

示。 图 ３ 中， Ｉｔ －１ 为输入外貌信息，Ｐ ｔ －１ 为输入姿势

信息。 参见前文图 １，衣物特征融合模块在网络中

获取的最初的外貌信息为平铺衣物图片经过卷积操

作后的数据。 同时，最初获取的姿势信息为ＰＡ 和ＰＴ

进行深度堆叠后再进行卷积操作得到的数据。

特征融合

特征提取数据降维

特征提取

Pt-1

It-1

Pt

图 ３　 衣物特征融合模块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 首先，模块中输入的姿势信息 Ｐ ｔ －１ 进行数据降

维操作，这是因为 Ｐ ｔ －１ 在网络前方的注意力转移模

块中进行过深度堆叠，维度变为外貌信息的 ２ 倍，所
以要先进行降维操作。 随后，将同维度的姿势信息

和外貌信息用同一个特征提取网络进行特征提取，
将提取到的特征进行特征融合操作。 具体做法是：
用姿态特征减去姿态特征的平均值，再除以姿态特

征的标准差。 对此可用标准化后的值乘外貌特征的

标准差，再加上外貌特征的均值。 计算方法如式

（４） 所示：

Ｐ ｔ ＝ σ（ＦＩ）
ＦＰ － μ（ＦＰ）

σ（ＦＰ）
＋ μ（ＦＩ） （４）

　 　 其中， ＦＩ 是从外貌信息提取出的特征；ＦＰ 是姿

势信息提取出的特征； μ 为取均值操作； σ 为取标

准差操作。
２．３　 鉴别器网络

鉴别器分为姿势鉴别器 ＤＰ 和外貌鉴别器 ＤＡ。
ＤＰ 用于判断生成图片 ＩＧ 与目标姿势 ＰＴ 的姿势一致

性。 ＤＡ 用于判断生成图片 ＩＧ 与外貌图片 ＩＡ 中的人

物是否为同一个人。 ２ 种鉴别器的结构相同，这里

给出的鉴别器设计结构如图４所示。 图４中，主要用

到了残差网络。 鉴别器网络的训练目标是将真实数

据判别为真，将生成数据判别为假，如此则有助于生

成数据向真实数据的分布靠近。

待鉴别
图片 Co

nv

BN Re
LU Co
nv

BN Re
LU

Co
nv BN Re
LU 残差模块 残差模块 残差模块 损失

图 ４　 鉴别器结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

２．４　 损失函数设置

网络的损失函数包含 ３ 部分，分别为： Ｌ１ 损失、
感知损失和对抗损失。 对此拟做探讨分述如下。

（１） Ｌ１ 损失。 是真实目标图片 ＩＴ 和生成图片 ＩＧ
之间的逐个元素之差，数学定义公式具体如下：

Ｌ１（ ＩＧ，ＩＴ） ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ ０
（ ＩｉＧ － ＩｉＴ） （５）

　 　 其中， ｍ 表示图片数据的总元素个数、即图片

的Ｃ、Ｈ和Ｗ之积，ＩＧ ｉ和 ＩＴ ｉ 表示生成图片和真实图片

的 ｉ 个元素。
（２）感知损失。 考虑到只有 Ｌ１ 损失容易造成图

片的失真［１９］，本文还一并使用了感知损失。 在风格

迁移和图像生成任务中经常会用到感知损失，可以

使生成图片更加平滑自然。 本文使用预训练好的

ＶＧＧ 网络进行真实目标图片 ＩＴ 和生成图片 ＩＧ 的特

征提取，再对提取出的特征计算感知损失，数学定义

公式具体如下：

ＬＰ（ ＩＧ，ＩＴ） ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ ０
（ϕ（ ＩｉＧ） － ϕ（ ＩｉＴ）） （６）

　 　 其中， ϕ 表示特征提取操作。
（３）对抗损失。 来自于姿势鉴别器 ＤＰ 和外貌

鉴别器 ＤＡ 对真实图片或生成图片鉴别过程中产生

的损失。 数学定义公式具体如下：
　 ＬＧＡＮ ＝ Ｅｒｅａｌ ～ Ｐｄａｔａ（ ｒｅａｌ）［ｌｏｇ（ＤＰ（ ｒｅａｌ））·

ｌｏｇ（ＤＡ（ ｒｅａｌ））］ ＋ Ｅ ｆａｋｅ ～ Ｐｇ（ ｆａｋｅ）［ｌｏｇ（１ －
ＤＰ（ ｆａｋｅ））·ｌｏｇ（１ － ＤＡ（ ｆａｋｅ））］ （７）
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其中， ｒｅａｌ表示真实数据， ｆａｋｅ表示生成器生成

数据。
综上分析后可得，网络总损失可用如下公式计

算求得：
Ｌａｌｌ ＝ λＬ１Ｌ１ ＋ λＰＬＰ ＋ λＧＡＮＬＧＡＮ （８）
其中， λＬ１、λＰ、λＧＡＮ 表示 ３ 种损失的权重。

２．５　 训练细节

研究中根据 ＧＡＮ 网络的训练流程，交替训练生

成器 Ｇ 和 ２ 个鉴别器、 即 ＤＰ 及 ＤＡ。 将（ ＩＧ，ＰＴ） 和

（ ＩＴ，ＰＴ） 送入姿势鉴别器 ＤＰ 中进行判别，以保证姿

势一致性。 将（ ＩＧ，ＩＡ） 和（ ＩＴ，ＩＡ） 送入外貌鉴别器ＤＡ

中进行判别，以保证外貌一致性。
训练过程使用了 Ａｄａｍ 优化器进行了 ５００ 次训

练， ｍ 优化器的 β１ 设置为 ０．５， β２ 设置为 ０．９９９。 学

习率为动态学习率，前 ３００ 次训练学习率固定为

０．０００ ５，后 ２００ 次训练中学习率逐渐下降为 ０。

３　 实验过程

３．１　 数据获取

实验用数据集的每组数据中需要同一人物的不

同姿势和人物所穿衣物的平铺图片，网络上并无合

适的公开数据集，所以本文数据集来源于自行制作。
本文 的 数 据 集 由 ｆａｒｆｅｒｃｈ 服 装 网 站 进 行 采 集

（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｆａｒｆｅｔｃｈ． ｃｎ ／ ｕｋ ／ ｓｈｏｐｐｉｎｇ ／ ｍｅｎ ／ ｉｔｅｍｓ．
ａｓｐｘ），该网站售卖的每件衣服包含了同一模特不同

姿势的图片及平铺衣物图片。 经过数据清洗后，本
文使用 ４０ ０００ 组数据进行训练，每组数据包含了同

一模特的 ２ 张不同姿势的图片，以及模特所穿衣物

的 １ 张平铺图片。
３．２　 模型的定性比较和定量比较

本实验选用 ＳＳＩＭ［２０－２１］和 ＩＳ［２２］两种指标分析模

型性能，将本文设计的模型和 Ｐｏｓｅ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ 模型［４］

对测试集中的 ５ ０００ 组数据进行了对比。 ＳＳＩＭ 指标

用以评价生成图片和真实图片的结构相似度，指标

越接近 １、相似度越高。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ、即 ＩＳ 指标用

以评价生成式对抗网络的图片质量和多样性，指标

越高、说明生成式对抗网络的效果越好。
　 　 模型输出图片如图 ５ 所示。 由图 ５ 可以看出，
本文设计的模型更好地保证了人体结构的合理性，
且在衣物还原部分的能力要优于 Ｐｏｓｅ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ 模

型，从前 ２ 组实验结果来看，本文所设计的模型还原

的衣服质感更加偏向于真实衣物。 从后 ２ 组实验结

果看，本文所用模型还原的衣服上面的花纹与真实

衣物更加接近。

（a）IA

（b）IT

（c）PT

（d）Pose-Transfer

（e）Theproposed

图 ５　 模型效果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 ２ 种模型的 ＳＳＩＭ 和 ＩＳ 评分见表 １。 表 １ 中，
ＳＳＩＭ 表示本文所用模型生成的 ＩＧ 与目标图片 ＩＴ 的

相似度更高。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ分数表示本文生成图片

的质量与丰富性更高。
表 １　 模型定量比较

Ｔａｂ． １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

使用模型 ＳＳＩＭ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ

本文设计模型 ０．８１３ ７ ３．３６７ ０

Ｐｏｓｅ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ 模型 ０．７８３ ５ ３．０１８ １

　 　 对于这 ２ 种方法，从指标评分的定量比较和肉

眼观感的定性比较来看，本文设计的模型在测试集

中的表现要优于 Ｐｏｓｅ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ 方法，尤其在衣物的

重建方面，本文设计的模型有着更真实的还原效果。
本文取得的研究成果证明在网络中融入衣物特征能

使姿态迁移任务的效果得到提升。
３．３　 消融实验

为了寻找每个联合模块中注意力转移模块和衣

物特征融合模块的最佳数量之比，本文在固定生成

器网络共使用 ３ 个联合模块，每个联合模块包含 ３
个注意力转移模块的条件下，调整衣物特征融合模

块的数量进行实验。 实验记录了衣物特征融合模块

和注意力转移模块数量之比为 １ ∶ １、１ ∶ ２ 和 １ ∶ ３
情况下的数据指标，结果如表 ２。
　 　 由实验数据可看出，当注意力转移模块和衣物

特征融合模块的数量达到 １ ∶ １ 时，网络性能出现大

幅度下降，这是因为过多的衣物特征融合模块使网

络的复杂度过高，训练过程中出现了 ｌｏｓｓ 为 Ｎａｎ 的
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现象。 而在此时就需要提前终止网络训练，所以没

能达到其他情况的训练效果。 而指标显示衣物特征

融合模块和注意力转移模块的数量之比为 １ ∶ ３ 时

网络效果最佳。
表 ２　 不同模块比例的性能比较

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ

衣物特征融合模块：
注意力转移模块

ＳＳＩＭ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ

１：３ ０．８１３ ７ ３．３６７ ０

１：２ ０．７６４ ９ ３．０６２ １

１：１ ０．４２６ １ ２．９４５ ２

４　 结束语

本文为姿态迁移任务设计了一种新型网络结

构，利用注意力机制和风格迁移方法将衣物平铺图

片的信息融入到人物生成网络中。 网络中的外貌信

息与姿势信息相互指导对方更新，使外貌信息在渐

进式的更新过程中最终转化为理想图片。 与以往的

研究相比，本文设计的网络结构能够让最终生成图

片中人物所穿的衣物更接近真实图片。 研究中已经

通过实验证明了本网络生成的图片在清晰度与还原

度上的优越性，同时本文取得的成果也说明衣物特

征的输入能够提升人体姿态迁移的任务性能。
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