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摘　要　深度伪造可以将人的声音、面部及身体动作拼接,从而合成虚假内容,用于转换性别、改变年龄等.基于生成对抗式图

像翻译网络的人脸性别伪造图像存在容易改变无关图像域、人脸细节不够丰富等问题.针对这些问题,文中提出基于改进 CyＧ

cleGAN的人脸性别伪造图像生成模型.首先,优化生成器结构,利用注意力机制与自适应残差块提取更丰富的人脸特征;然

后,借鉴相对损失的思想对损失函数进行改进,提高判别器的判别能力.最后,提出基于年龄约束的模型训练策略,减小了年龄

变化对生成图像的影响.在 CelebA和IMDBＧWIKI数据集上进行实验,实验结果表明,与原始 CycleGAN 方法和 UGATIT 方

法相比,所提方法能够生成更加真实的人脸性别伪造图像,伪造男性和伪造女性的平均内容准确率分别为８２．６５％和７８．８３％,

FID平均得分分别为３２．１４和３４．５０.
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Abstract　Deepfakecanbeusedtocombinehumanvoices,facesandbodymovementsintofakecontent,switchgenderandchange

age,etc．TherearesomeproblemsofgenderＧforgedfaceimagesbasedongenerativeadversarialimagetranslationnetworkssuch

astheirrelevantimagedomainchangeseasilyandinsufficientfacedetailsingeneratedimages．Tosolvetheseproblems,angeneＧ

rationmodelofgenderＧforgedfaceimagebasedonimprovedCycleGANisproposed．Firstly,thegeneratorisoptimizedbyusing

theattentionmechanismandadaptiveresidualblockstoextractricherfacialfeatures．Then,withtheaimtoimprovetheabilityof

thediscriminator,thelossfunctionismodifiedbytheideaofrelativeloss．Finally,amodeltrainingstrategybasedonageconＧ

straintsisproposedtoreducetheimpactofagechangesonthegeneratedimages．PerformingexperimentsontheCelebAandIMＧ

DBＧWIKIdatasets,theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththeoriginalCycleGANmethodandtheUGATITmethod,

theproposedmethodcangeneratemorerealgenderＧforgedfaceimages．Theaveragecontentaccuracyoffakemaleimagesand

fakefemaleimagesis８２．６５％and７８．８３％,andtheaverageFIDscoreis３２．１４and３４．５０,respectively．

Keywords　Deepfake,Deeplearning,Generativeadversarialnetwork,Imagetranslation,Imagegeneration,Facialgenderforgery
　

１　引言

深度伪造技术(Deepfake)指利用深度学习模型合成足以

混淆视听、肉眼无法识别的虚假图像和视频的技术,Deepfake
一词源于 DeepLearning和Fake的组合.利用深度伪造技术

合成并传播虚假图像会严重危害个人隐私、侵犯肖像权和名

誉权等,已成为威胁网络安全的重要因素之一.滥用人脸图

像伪造技术容易扰乱社会秩序,甚至导致国家冲突.

深度伪造大多依靠共享权重的自动编码器和生成对抗网

络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)来实现[１].人脸

伪造图像合成根据伪造程度的不同可以分为全脸合成、局部

换脸 以 及 面 部 属 性 和 表 情 的 修 改,如 deepfake[２],FaceＧ

Swap[３],Face２Face[４]以及 FaceswapＧGAN[５]等.但当前大多

数伪造数据集都是通过换脸得到,缺少性别伪造等人脸属性

伪造数据集.性别伪造可以看作人脸属性迁移的一种,人脸

属性迁移大多采用图像翻译的思想,由生成对抗网络来实现.



Isola等[６]提出了一种有监督的图像翻译网络pix２pix,该网络

需要一一配对的数据作为输入,但对于人脸属性迁移任务来

说,这种配对的数据集难以得到.Zhu等[７]提出了一种循环

一致性图像翻译网络,该网络不需要一一配对的数据集作为

输入,但生成的图像质量不佳.Kim 等[８]提出 UGATIT 模

型,其添加的注意力模块通过基于辅助分类器获得的注意力

图来区分源域和目标域,帮助模型完成迁移任务,但这样容易

改变图像无关区域的纹理.针对生 成 图 像 效 果 不 佳、无 关

图像域改变等问题,本文提出了一种基于非配对图像翻译

网络的人脸性别伪造图像生成模型,并通过实验验证了其

有效性.

本文的主要贡献如下:

(１)在网络结构上改进生成器,通过引入注意力机制和自

适应残差块,使得模型在图像转换过程中更有效地学习和提

取脸部特征,提高生成图像的质量.

(２)对损失函数进行改进,改善了当生成器优化良好时判

别器无法判别真伪的情况,提高了判别器的判别能力.

(３)在训练策略上,提出了一种基于年龄约束的模型训练

策略,减小了年龄变化对生成图像的影响.

本文将改进的生成模型在公开数据集 CelebA 和IMDBＧ

WIKI上进行实验,通过主观视觉评价,并结合内容准确率和

结构相似度的客观评价指标,验证了所提方法的有效性.

２　相关工作

人脸伪造图像的合成大多依靠深度学习技术实现,深度

学习技术的发展极大地提高了图像特征提取的能力,进而提

升了图像合成的水平.利用生成对抗网络可以学习源人脸图

像与目标人脸图像之间的转换关系,从而提升生成图像的质

量.此外,生成对抗网络还应用于人脸老化等方面的研究[９].

２．１　生成对抗网络

生成对抗网络已被广泛应用于人脸图像的合成[１０Ｇ１２],其

原理源于零和博弈的思想,网络由两个“博弈者”组成,即生成

网络G和判别网络D,两者在不断“博弈”的过程中达到平衡

点.生成对抗网络的目标函数如式(１)、式(２)所示:

V(D,G)＝Ex~Pdata(x)logD(x)＋Ex~Pzlog(１－D(G(z)))

(１)

argmin
G
　max

D
　V(D,G) (２)

对于来自简单随机分布的输入数据z,通过生成网络G
生成G(z),对于判别网络D,判别输入数据 G(z)是否来自真

实分布Pdata(z),用D(G(z))表示.在“博弈”过程中,生成网络

G的目标是能够尽量生成接近真实分布的图像,以骗过判别

网络D,而判别网络D 的目标是能够最大概率地判别出真实

分布的数据与生成网络G 生成的假数据.

２．２　人脸属性迁移

人脸属性指人脸中包含生物特征的内在属性,包括性别、

年龄、种族等.人脸属性迁移可看作一类图像域到另一类图

像域的转换,根据方法原理的不同,可以将其分为两类:基于

特征编码的属性迁移和基于风格转换的属性迁移.

(１)基于特征编码的属性迁移

基于特征编码的属性迁移指利用各种方法改变图像的特

征编码,进而实现属性迁移的任务.Upchurch等[１３]利用深

度特征插值(DeepFeatureInterpolation,DFI)的方法修改图

像内容,该方法在预训练的特征空间内进行插值,以实现图像

转换.Perarnau等[１４]提 出 可 逆 的 条 件 生 成 对 抗 网 络 (ICＧ

GAN),该方法通过两个独立的编码器得到输入图像特征向

量和 目 标 图 像 特 征 向 量,再 由 CGAN 生 成 特 定 的 图 像.

Wang等[１５]将源图像编码成内容向量加特征向量的形式,通

过只改变特征向量的方式来完成图像重构.Liu等[１６]提出

UNIT模型,该模型由两对生成对抗网络组成,通过共享生成

器中编码器的潜在空间,来实现不同属性的编码和重建任务.

Huang等[１７]提出多模态无监督图像翻译网络 MUNIT,它将

图像表征为内容编码和风格编码,通过重新组合不同的内容

编码和风格编码来完成多图像域的迁移.Park等[１８]提出一

种新颖的风格注意力网络,通过学习内容特征和风格特征之

间的语义相关性,能够在尽可能丰富风格样式的同时,保留图

像的内容结构.Xiao等[１９]提出基于特征解耦的 ELEGANT
方法,通过交换具有不同属性图像的隐空间特征来实现迁移

任务.Cho等[２０]提出 GDWCT(GroupＧwiseDeepWhiteningＧ

andＧColoringTransformation),通过学习的方式构建变换矩

阵,利用正则化和分组计算的方式有效减少参数数量和提高

计算效率.

(２)基于风格转换的属性迁移

基于风格转换的属性迁移指将人脸的属性迁移看作跨域

的图像风格转换问题.Zhu等[７]提出非配对图像翻译网络

CycleGAN,该网络由两个生成对抗网络组成,实现从源域到

目标域再到源域的循环转换,并结合对抗损失和循环一致性

损失将一类图像转换为另一类图像.Ma等[２１]提出双重一致

性损失函数,使得生成图像与源图像在语义和风格上保持一

致的情况下,学习内容图像与风格图像之间的关系.Choi
等[２２]提出StarGAN,只使用一个生成器和判别器来学习多个

域之间的映射,通过改变目标图像域的标签信息来实现多个

域之间的互相迁移.Sanakoyeu等[２３]提出风格感知损失函

数,并通过一组编码器和解码器完成特定的艺术风格迁移.

Wu等[２４]基于对偶生成对抗网络模型,对目标函数进行改进,

附加两个新的损失函数并优化其参数,提升了图像翻译效果.

Peng等[２５]通过在循环生成对抗网络中加入局部二值模式

LBP算法的方法,来增强提取图像纹理特征的能力.Bao
等[２６]提出CVAEＧGAN,将变分自动编码器与生成对抗网络

相结合,通过改变输入到生成模型中的标签信息来生成特定

类别的图像.

３　人脸性别伪造图像生成模型

３．１　模型整体结构

本文使用基于CycleGAN 网络结构的模型,采用两对生

成器和判别器,无须使用配对训练数据集,这也是本文选择以

CycleGAN网络结构为基础的原因.基于此设计了人脸性别
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转换的伪造图像生成模型,将生成的伪造图像用于扩充伪造

图像数据集,同时验证了生成图像的有效性.

模型整体结构如图１所示,该模型主要由两个生成式对

抗网络组成,图像域X 经过生成器G 得到伪造的图像域YF,

判别器DY判别伪造图像是否属于图像域Y,伪造图像域YF经

过生成器F得到重建的图像域XR.图像域X 和重建的图像

域XR之间的循环一致损失保证图像翻译的有效性,指导图像

域X 到图像域Y 的映射,减小无关图像域对图像翻译的影

响.同样,图像域Y 经过生成器F 得到伪造的图像域XF,再

经过生成器G得到重建的图像域YR.

图１　模型整体结构

Fig．１　Structureofmodel

在模型训练阶段,首先,对于输入的图像域X和Y,经过生

成网络分别生成对应的伪造图像和重建图像;然后,计算生成

网络的梯度并更新生成网络的权重参数;接着,计算判别网络

的梯度并更新判别网络的权重参数;最后,按照保存模型的频

率参数保存最新的模型.模型训练阶段的算法如算法１所示.

算法１　模型训练阶段算法

输入:图像域X,图像域Y,模型训练epochN,总迭代次数total_iters,

保存模型频率save_latest_freq
输出:模型文件

１．foreachepochin(１,N)do

２．　foreachdataindatasetdo

３．　　生成图像域 X和图像域 Y对应的伪造图像和重建图像;

４．　　将生成网络 G和F的梯度设为０;

５．　　计算生成网络 G的梯度;

６．　　计算生成网络F的梯度;

７．　　更新生成网络 G和F的权重参数;

８．　　将判别网络 DX和 DY的梯度设为０;

９．　　计算判别网络 DX的梯度;

１０． 计算判别网络 DY的梯度;

１１． 更新判别网络 DX和 DY的权重参数;

１２．endfor

１３．iftotal_iters％save_latest_freq＝＝０

１４． 保存最新的模型;

１５．endif

１６．endfor

在模型测试阶段,首先加载已保存的最新模型;然后处理

输入的图像,分别生成对应的伪造图像和重建图像;最后保存

生成的伪造图像和重建图像.模型测试阶段的算法如算法２
所示.

算法２　模型测试阶段算法

输入:图像域 X,图像域 Y

最新的模型文件

输出:伪造图像域 YF,重建图像域 XR,伪造图像域 XF,重建图像域

YR

１．加载最新的模型;

２．设置测试参数;

３．foreachdataindatasetdo

４．　获取输入图片信息;

５．　使用模型生成伪造图像;

６．　使用模型生成重建图像;

７．　保存生成的图像;

８．endfor

３．２　生成器结构

为了提高生成图像的质量,使伪造图像更加真实、自然,

本文引入了注意力机制和结合自适应层实例归一化的自适应

残差块.生成器结构改进前后的对比如图２所示,生成器由

下采样区域、自适应残差块和普通残差块以及注意力机制组

成的中间区域和上采样区域３部分组成.

图２　生成器结构改进前后的对比

Fig．２　Comparisonofgeneratorstructurebeforeandafter

improvement

３．２．１　注意力机制

注意力机制采用仿生学的原理,模仿人类观察物品的方

式,更加关注图像的局部特征,其最早应用于机器翻译领域,

目前广泛应用于目标检测、图像分类等计算机视觉领域.注

意力机制共分为两种:１)柔性注意力机制(softattention),它

是可微的,通过神经网络计算梯度并且经过前向传播和后向

反馈来学习得到注意力的权重;２)硬性注意力机制(hardatＧ

tention),它是不可微的,更加关注某一位置信息,通过增强学

习来完成.本文采用卷积注意力机制[２７],如图３所示,它是

一种结合通道维度和空间维度的注意力机制.

图３　卷积注意力机制

Fig．３　Convolutionalblockattentionmodule

３３石　达,等:基于改进CycleGAN的人脸性别伪造图像生成模型



对于给定的特征图F∈RC×H×W ,卷积注意力机制会沿着

通道和空间两个独立的维度依次计算出一维的通道注意力图

Mc∈RC×１×１和二维的空间注意力图Ms∈R１×H×W ,整个过程

如式(３)、式(４)所示.

F′＝Mc(F)􀱋F (３)

F″＝Ms(F′)􀱋F′ (４)

其中,􀱋表示对应元素逐个相乘.相比SEnet[２８]只关注通道

维度的注意力机制,卷积注意力机制可以取得更好的效果.

通道注意力模块如图４所示.

图４　通道注意力模块

Fig．４　Channelattentionmodule

对于输入的特征图,首先使用全局最大池化和全局平均

池化在空间维度上对其进行压缩,得到最大池化特征Fc
max和

平均池化特征Fc
avg,然后经过由多层感知机(MultiＧLayerPerＧ

ceptron,MLP)组成的共享网络和sigmoid激活函数得到通道

注意力权值,计算过程如式(５)所示:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))) (５)

其中,W０∈RC/r×C,W１∈RC×C/r,σ表示sigmoid激活函数.与

通道注意力不同,空间注意力主要关注位置信息,空间注意力

模块如图５所示.

图５　空间注意力模块

Fig．５　Spatialattentionmodule

首先在通道维度通过全局最大池化和全局平均池化得到

两个二维特征图Fs
max∈R１×H×W 和Fs

avg∈R１×H×W ,然后将两个

特征图连接起来,使用卷积操作生成空间注意力权重图,再经

过sigmoid激活函数得到空间注意力权值,计算过程如式(６)

所示:

Ms(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F));MLP(MaxPool(F)]))

＝σ(f７×７([Fs
max;Fs

avg])) (６)

其中,f７×７代表滤波器大小为７×７的卷积操作.

在原始模型中,通过卷积操作得到的特征图混合了跨通

道和空间的特征信息,导致模型无法重点关注人脸关键区域

和关键通道.

为此,本文在残差块后加入卷积注意力模块,强调模型关

注通道和空间两个维度中有意义的特征.为了实现这一点,

本文在卷积操作后依次应用通道和空间注意力模块,使模型

既关注通道特征信息,又关注空间位置信息.通过强调通道

信息和空间位置信息中有意义的特征或抑制无关的特征,使

模型更加关注人脸五官,如眼、嘴等重要区域,以及该区域的

关键通道,进而生成更加真实的人脸图像.

３．２．２　自适应残差块

自适应残差块指在卷积操作之间嵌入自适应实例归一

化,自适应层实例归一化(adaptivelayerＧinstancenormalizaＧ

tion)结合了实例归一化[２９](instancenormalization)和层归一

化[３０](layernormalization),具体结构如图６所示.每个特征

图包含图像的样式和纹理信息,实例归一化可以规范每个图

像的样式,但前提是保证图像各通道之间无相关性,因为它仅

对图像特征图本身做归一化.而层归一化则未假设通道之间

存在相关性,它做了全局的归一化,却不能很好地保留图像样

式结构.

图６　自适应残差块

Fig．６　Adaptiveresidualblock

自适应层实例归一化结合了实例归一化和层归一化的优

点,并用它们共同指导后续残差块的工作,帮助注意力引导模

型更灵活地控制样式和纹理的变化量.这种归一化方法既考

虑了图像的样式结构,又考虑了各通道之间的相关性.实例

归一化和层归一化的计算公式如式(９)、式(１２)所示:

μI(a)＝ １
H×W　∑

H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
achw (７)

σ２
I(a)＝ １

H×W　∑
H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
(achw －μI(a))２ (８)

a
∧
I＝

a－μI

σ２
I＋ε

(９)

μL(a)＝１
H ∑

H

h＝１
ah (１０)

σ２
L(a)＝ １

H×W ∑
H

h＝１
(ah－μL(a))２ (１１)

a
∧
L＝

a－μL

σ２
L＋ε

(１２)

y＝γ[αa
∧
I＋(１－α)a

∧

L]＋β (１３)

α←clip[０,１](α－δ△α) (１４)

其中,RH×W×C表示输入空间,a∈RH×W×C,h,w 为空间位置,c
为通道索引.式(１３)中,γ和β 由多层感知机得到,α是学习

参数,δ是学习速率,△α表示参数更新向量.α在参数更新中

被限制在[０,１]之间,以表示样式对当前任务的重要程度,α
越大越重要.

３．３　判别器结构

在判别网络中,用７０×７０的PatchGAN网络结构[６]来判

别感受野为７０×７０的局部patch是否为真.传统的生成对

抗网络的判别器是将输入映射成一个实数,以此来表示生成

图像为真的概率;而 PatchGAN 是将输入特征图映射为一个

３０×３０大小的输出,相当于对应输入特征图的９００个７０×７０
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的局部patch为真的概率.用判别器对整个 N×N 大小的图

像进行卷积,得到３０×３０大小的输出,然后求平均值,即为判

别器最后的输出值.相比传统的判别器,PatchGAN 的感受

野对应于输入特征图中的一小块区域,更关注图像细节.

３．４　损失函数

非配对图像翻译网络CycleGAN由两对生成器和判别器

组成,用来将一类图片转换为另一类图片.该模型在两个生

成对抗网络中都使用了对抗损失和循环一致性损失.假设现

有两个图像域X 和Y,生成器G 学习从X 到Y 的映射,对于

G生成的图像,判别器DY 判别它是否为真实图像,其对抗损

失函数如下所示:

maxLGAN(DY)＝Ey~Pdata(y)[logDY(y)]＋

Ex~Pdata(x)[log(１－DY(G(x)))] (１５)

minLGAN(G)＝Ey~Pdata(y)[logDY(y)]＋

Ex~Pdata(x)[log(１－DY(G(x)))] (１６)

本文借鉴了文献[３１]的思想,将输入数据一半为真一半

为假的先验知识代入判别器以提高判别器的判别能力,将绝

对真假变成相对真假.将DY(y)改为(DY (y)－DY (G(x))),

将DY(G(x))改为DY (G(x))－DY (y)并改进损失函数.同

时,融合最小二乘算法[１１],将对数运算变为残差平方运算,对

判别为真但远离真实样本的假样本进行优化,更严格地惩罚

远离决策边界的假样本,从而提高生成图像的质量.

minLRLSGAN(DY)＝ １
２

Ey~Pdata(y)
x~Pdata(x)

[(DY (y)－DY (G(x))－

１)２＋(DY(G(x))－DY(y))２] (１７)

minLRLSGAN(G)＝ １
２

Ey~Pdata(y)
x~Pdata(x)

[(DY(y)－DY(G(x)))２＋

(DY(G(x))－DY(y)－１)２] (１８)

同理,另一个生成器F学习从Y 到X 的映射,对于F 生

成的图像,判别器DX判别它是否为真实图像,然后将DX 对F
生成图像的判定结果反馈给F 来指导网络进行训练.除了

对抗损失外,还额外引入循环一致性损失.在学习X 到Y、Y
到X 的映射时,图像域 X 经过生成器G 生成伪造的图像域

YF,再经过F生成重建的图像域XR,使 X 与XR之间的差异

尽量减小,并计算两者之间的损失.同理,也应尽量使Y 与

YR之间的差异减小,循环一致性损失函数如式(１９)所示:

LCYC(G,F)＝Ey~Pdata(y)[‖G(F(y))－y‖１]＋

Ex~Pdata(x)[‖F(G(x))－x‖１] (１９)

经过以上分析,可将模型整体损失函数表示为:

LGL(G,F,DX,DY)＝LRLSGAN(G,DY,X,Y)＋LRLSGAN(F,

DX,Y,X)＋λLCYC(G,F) (２０)

其中,λ为循环一致性损失的权重,模型最终的目标为:

argmin
G,F
　max

DX ,DY

　LGL(G,F,DX,DY) (２１)

４　实验与分析

本文以性别转换为切入点进行人脸伪造图像合成.从生

理学来讲,人脸会随着年龄的变化发生不可逆转的改变,面部

骨骼也随着持续衰老发生动态变化,受此启发,本文采用基于

年龄约束的训练策略来训练生成模型.

４．１　数据集

本文在选择数据集的过程中着重考虑带有性别和年龄标

签的属性,但收集具有广泛生物学信息的人脸数据集具有挑

战性.综合考虑后,本文选用公开数据集 CelebA 以及IMＧ

DBＧWIKI数据集.CelebA数据集包含１０１７７个人物身份的

２０２５９９张人脸图像,而且每张照片都有特征标注信息,包含

性别、是否年老以及人脸特征点坐标等４０多项信息.IMDBＧ

WIKI数 据 集 包 含 从 IMDB 与 Wikipedia 中 分 别 爬 取 的

４６１８７１张、６２３５９张人脸图像,共计５２４２３０张人脸图像.本

文生成模型的训练集来自 CelebA 数据集,而测试集来自

CelebA,IMDB与 WIKI数据集.根据实验目的,本文根据图

像标注信 息 进 行 数 据 集 预 处 理,将 数 据 集 分 为 男 性 年 轻

(maleＧyoung)、男 性 年 老 (maleＧold)、女 性 年 轻 (femaleＧ

young)、女性年老(femaleＧold)共４组实验数据,并使用 pyＧ

thon开源计算机视觉库 OpenCV２中的resize()函数将图片大

小调整为２５６×２５６,以便进行训练.CelebA 数据集中人脸图

像按实验分组的数据分布如图７所示.

图７　CelebA数据集中人脸图像实验数据分布

Fig．７　DistributionoffacialimagesinCelebA

４．２　实验细节

本文实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Environmentofexperiment

实验环境 版本

操作系统 Ubuntu１６．０４LTS

CPU Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１０９２０XCPU ＠３．５０GHz

GPU NVIDIARTX３０９０

Pytorch １．７．０

CUDA １１．０

本文在预先分好组的数据集之间进行模型的训练,将输

入和输出图像大小均设置为２５６×２５６.在实验中,将批处理

大小batchsize设 为 １,前 １００ 个 epoch 的 学 习 率 设 置 为

０．０００２,线性衰减为０,将式(２０)中的λ设置为１０.在训练过

程中,采用 Adam[３２]优化器进行梯度下降的优化.在生成器

结构中,残差块的数量为１２,其中包括６个自适应残差块.

４．３　评价指标

对于生成对抗网络生成的人脸图像,评价其质量存在非

常主观的因素,因为计算机很难像肉眼一样发现图片的细微

变化.因此,本文采用主观视觉评价与客观指标评价相结合
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的方法,客观评价指标采用内容准确率和结构相似度相结合

的综合评价指标.为保证结果的客观性,在生成数据集中随

机抽取２０００张图像作为样本进行客观评价指标的计算.

(１)内容准确率.内容准确率能够很好地反映伪造图像

与真实图像在内容上的差异.本文使用在 Adience数据集上

预训练的Inceptionv３网络作为分类模型.如表２所列,预训

练的分类模型能够在 CelebA 数据集和IMDBＧWIKI数据集

的真实图像上达到较高的内容准确率.从理论上讲,如果生

成的伪造图像足够真实,便能欺骗分类模型,使其作出错误的

判断.我们将使分类模型作出错误判断的样本计入分类正确

的样本数.以原始方法生成的伪造图像在分类模型上取得的

内容准确率为基准,将使用本文方法生成的伪造图像送入分

类模型进行分类,在得到其内容准确率后与基准值进行对比,

准确率越高,代表伪造的图像越真实,效果越好.内容准确率

的计算公式为:

内容准确率＝
分类正确的样本数

总样本数
(２２)

表２　Inceptionv３分类模型在真实图像上的内容准确率

Table２　ContentaccuracyofInceptionv３dassificationmodelon

realimages

真实女性 真实男性

内容准确率

CelebA ０．９７２ ０．８５６
Imdb ０．９７１ ０．９７９
Wiki ０．９８７ ０．９７３

(２)结构相似度.本文选用 FID(FréchetInceptionDisＧ

tance)指标用于衡量两组图像数据分布之间的相似度.FID

表征了真实图像与生成图像在特征空间上的距离,FID分数

越低,代表生成的图像质量越高.首先使用Inception网络提

取全连接层之前的特征向量,然后使用高斯模型对特征空间

进行建模,最后通过高斯模型的均值和协方差计算图像在特

征空间上的距离,计算式如式(２３)所示:

FID＝‖μ１－μ２‖２
２＋Tr(Σ１＋Σ２－２(Σ１Σ２)

１
２ ) (２３)

其中,μ１和Σ１为真实数据集的均值和协方差矩阵,μ２和Σ２为生

成数据集的均值和协方差矩阵,Tr表示矩阵对角线上元素的

总和.

４．４　效果评估

４．４．１　主观视觉评价

本文采用年龄约束的方法来训练生成模型,在年老组和

年轻组两类数据集上分别进行原始方法和本文方法的对比实

验.这样可以在进行横向对比的同时利用每种方法根据年龄

变化再进行纵向对比.除此之外,本文还利用每种方法分别

进行男性到女性的伪造实验和女性到男性的伪造实验,目的

是更加全面地考察每种方法并进行对比.另外,本文采用控

制变量的思想,所做实验均采用经过１０００００次迭代的生成模

型,且同一种实验采用相同的测试数据,只保留生成方法和训

练数据的不同.实验结果如图８、图９所示.

(a)男性到女性

(b)女性到男性

图８　年老组人脸性别伪造结果

Fig．８　Facialgenderforgeryforoldpeoplefaceimages

(a)男性到女性

(b)女性到男性

图９　年轻组人脸性别伪造结果

Fig．９　Facialgenderforgeryforyoungpeoplefaceimages

年老组的伪造结果如图８所示,第二列为采用原始方法

生成的人脸伪造图像,第三列为采用本文方法生成的人脸
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伪造图像,图８(a)为男性到女性的伪造实验,图８(b)为女性

到男性的伪造实验,下述实验结果展示均采用相同的分布.

可以看出,本文方法在人脸部的细节变化上更加真实.例如,

在男性到女性的伪造中的最后一组实验中,原始方法相比本

文所提方法眼部变化更加夸张;在女性到男性的伪造实验中,

采用本文方法生成的人脸图像嘴部有胡子的变化,这一变化

在现实生活中是真实存在的.

相比年老组的伪造实验,年轻组的变化并不是特别明显,

伪造结果如图９所示.在女性到男性的伪造实验中,虽然两

种方法都表现一般,但在样式上仍发生了很多变化,如头发的

变化.在男性到女性的伪造实验中,本文方法与原始方法相

比,除了样式上的变化更加真实外,纹理也更加细腻,例如第

二组实验的人脸眼部和嘴部的变化.

将本文方法与采用原始 CycleGAN 方法、UGATIT方法

生成的人脸性别伪造图像进行主观对比,实验结果如图１０

所示.

(a)男性到女性

(b)女性到男性

图１０　不同方法实验结果对比

Fig．１０　Comparisonofmultipleimagetranslationmethods

从实验结果可以看出,采用 CycleGAN 方法生成的人脸

性别伪造图像效果最差,但清晰度较好;采用 UGATIT方法

生成的人脸性别伪造图像在多样性上表现更好,但有时会改

变图像的整体色调,导致伪造痕迹明显;本文方法兼具图像的

多样性和真实性,在主观视觉上的效果更好.将两部分实验

结果进行对比可以发现,以上３种方法在男性到女性伪造

实验中的效果优于女性到男性伪造实验中的效果.图１０(a)包

含更加丰富的纹理,相较于下半部分更加逼真.具体来看,在

男性到女性的伪造实验中,最右侧图像相比中间图像五官更

加细腻,妆容更加自然.虽然３种方法在女性到男性的伪造

实验中表现一般,但最右侧图像仍优于中间图像.例如,在中

间一组输入图像中,原始方法生成的伪造图像头发样式很不

自然且眼部发生了扭曲变形.总体来说,在迭代次数相同的

情况下,采用本文方法进行人脸性别伪造的效果在主观视觉

上优于其他方法.

４．４．２　客观指标评价

(１)模型改进前后的对比

为了进一步体现所做改进工作带来的性能增益,本文在

CycleGAN的基础上逐步增加卷积注意力机制和自适应层实

例归一化,分别计算在不同改进策略下的内容准确率和 FID
得分.

如表３所列,添加卷积注意力机制后生成模型更加关注

人脸部特征的学习,在 CelebA 数据集上,伪造女性和伪造男

性的内容准确率分别提高了０．０１９和０．１２９;继续添加自适

应层实例归一化,帮助注意力引导模型更灵活地控制样式和

纹理的变化量,内容准确率再提高了０．０４５和０．１９６.如表４

所列,模型中添加卷积注意力机制后,在CelebA数据集上,伪

造女性和伪造男性的 FID得分分别降低了３．５５和７．１２;继

续增加自适应层实例归一化后,FID再降低了３．４０和２．２６.

从表３和表４可以看出,生成模型在IMDB与 WIKI数据集

上的表现也十分出色,其内容准确率、FID得分与 CelebA 数

据集上的实验结果指标接近.这说明生成模型具备在多个数

据集上的泛化能力.

表３　不同条件下内容准确率的对比

Table３　Contentaccuracyunderdifferentconditions

CycleGAN
CycleGAN＋

CBAM
CycleGAN＋

CBAM＋AdaLIN

男性到女性

CelebA ０．８７７ ０．８９６ ０．９４１
Imdb ０．６９１ ０．７１６ ０．８７１
Wiki ０．６７０ ０．７６２ ０．８９３

女性到男性

CelebA ０．３８７ ０．５１６ ０．７１２
Imdb ０．３４４ ０．４８６ ０．６８６
Wiki ０．３６４ ０．４７８ ０．７０３

表４　不同条件下FID得分的对比

Table４　FIDscoreunderdifferentconditions

CycleGAN
CycleGAN＋

CBAM
CycleGAN＋

CBAM＋AdaLIN

男性到女性

CelebA ３７．２６ ３３．７１ ３０．３１
Imdb ３８．４１ ３６．４６ ３４．４２
Wiki ３６．５４ ３４．３６ ３２．１６

女性到男性

CelebA ４３．３５ ３６．２３ ３３．９７
Imdb ４３．１６ ３８．２４ ３５．２７
Wiki ４０．１６ ３６．２６ ３６．１６

使用类激活映射(ClassActivationMapping,CAM)可视

化后,每种改进策略下的性能增益结果如图１１所示,红色区

域表示生成模型更加侧重的部分.CycleGAN 网络对于人脸

面部的特征关注较少,其更多地关注头发等背景信息,导致
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生成图像的人脸面部变化不明显.增加卷积注意力机制后,

生成模型更加关注人脸面部特征的学习,但学习并不全面.

在继续增加自适应层实例归一化后,人脸部特征的通道被赋

予更高的权重,生成模型更加关注人脸面部特征的学习,从而

使生成图像更加逼真.

图１１　每种改进策略下的CAM 热力图(电子版为彩色)

Fig．１１　CAMheatmapsgeneratedbyeachimprovedstrategy

综合以上对比实验来看,卷积注意力机制使生成模型更

加关注人脸面部关键特征的提取,减少了无关区域的变化;自

适应层实例归一化丰富了伪造图像的细节信息.实验证明了

融合卷积注意力机制与自适应层实例归一化方法的有效性,

所做改进工作提升了生成图像的真实性和多样性.

(２)与其他方法的对比

本文方法与其他方法的内容准确率和 FID 得分的对比

结果如表５、表６所列.本文方法在伪造女性和伪造男性的

实验中内容准确率均高于其他方法,说明采用本文方法生成

的图像更加真实,且生成的伪造图像细节更加丰富.采用

本文方法生成的伪造女性和伪造男性图像的 FID得分在

所有方法中最低,说明生成的图像质量更高,具有更好的

多样性.

表５　不同方法的内容准确率对比

Table５　Contentaccuracyunderdifferentmethods

CycleGAN UGATIT 本文方法

男性到女性

CelebA ０．８７７ ０．８７２ ０．９４１
Imdb ０．６９１ ０．８２４ ０．８７１
Wiki ０．６７０ ０．７４１ ０．８９３

女性到男性

CelebA ０．３８７ ０．４７２ ０．７１２
Imdb ０．３４４ ０．４３２ ０．６８６
Wiki ０．３６４ ０．４５３ ０．７０３

表６　不同方法的FID得分对比

Table６　FIDscoreunderdifferentmethods

CycleGAN UGATIT 本文方法

男性到女性

CelebA ３７．２６ ５１．６９ ３０．３１
Imdb ３８．４１ ５０．４６ ３４．４２
Wiki ３６．５４ ５２．３６ ３２．１６

女性到男性

CelebA ４３．３５ ５２．９０ ３３．９７
Imdb ４３．１６ ５１．２４ ３５．２７
Wiki ４０．１６ ４８．２６ ３６．１６

通过在不同数据集上的实验结果可以看出,IMDBＧWIKI
数据集上的内容准确率和 FID得分均差于在 CelebA 数据集

上的实验结果,但相差不大,这可能与IMDB和 WIKI数据集

人脸图像不对齐、图像拍摄形式多样化等原因有关.在未来

的工作中,还将继续提高生成模型的泛化能力.

结束语　本文借鉴图像翻译的思想进行人脸性别伪造图

像的生成.首先在非配对图像翻译网络 CycleGAN 的基础

上,提出了一种融合卷积注意力机制和自适应残差块的人脸

性别伪造图像生成模型;然后,采用相对损失的思想改进损失

函数,提高了判别器的判别能力;最后,提出了基于年龄约束

的模型训练方法,减小了年龄变化对生成图像的影响.实验

结果表明,采用本文方法生成的人脸性别伪造图像在真实性

和多样性上的表现更加出色.

虽然本文工作提高了伪造图像的质量,但依然无法完全

避免无关图像域的改变,未来希望能够提高模型的稳定性和

泛化能力并将其应用到其他人脸属性的伪造中,同时希望能

够建立各种人脸属性伪造的数据集.
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