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摘　要　人脸编辑广泛应用于公安追逃、人脸美化等领域,传统的统计学方法、基于原型的方法是解决人脸编辑的主要手段,然

而这些传统技术面临着操作难度大、计算成本高等问题.近年来,深度学习快速发展,特别是生成网络的出现,为人脸编辑提供

了一种全新的思路,采用深度生成模型的人脸编辑技术具有速度快、模型泛化能力强的优势.为总结近年利用深度生成模型解

决人脸编辑问题的相关理论与研究,首先介绍了基于深度生成模型的人脸编辑技术采用的网络框架与原理;然后对该项技术所

运用的方法进行详述,将其归纳为图像翻译、在网络内部引入条件信息、操纵潜在空间３个方面;最后总结了该项技术所面临的

身份一致性、属性解耦、属性编辑精确性的挑战,并指出未来该方向亟待解决的若干问题.
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ResearchProgressofFaceEditingBasedonDeepGenerativeModel
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Abstract　Faceeditingiswidelyusedinpublicsecuritypursuits,facebeautificationandotherfields．TraditionalstatisticalmeＧ

thodsandprototypeＧbasedmethodsarethemainmeanstosolvefaceediting．However,thesetraditionaltechnologiesfaceproＧ

blemssuchasdifficultoperationandhighcomputationalcost．Inrecentyears,withthedevelopmentofdeeplearning,especially
theemergenceofgenerativenetworks,abrandnewideahasbeenprovidedforfaceediting．Faceeditingtechnologyusingdeep

generativemodelshastheadvantagesoffastspeedandstrongmodelgeneralizationability．Inordertosummarizeandreviewthe

relatedtheoriesandresearchontheuseofdeepgenerativemodelstosolvetheproblemoffaceeditinginrecentyears,firstly,we

introducethenetworkframeworkandprinciplesadoptedbythefaceeditingtechnologybasedondeepgenerativemodels．Then,

themethodsusedinthistechnologyaredescribedindetail,andwesummarizeitintothreeaspects:imagetranslation,introduction

ofconditionalinformationwithinthenetwork,andmanipulationofpotentialspace．Finally,wesummarizethechallengesfacedby
thistechnology,whichconsistsofidentityconsistency,attributedecoupling,andattributeeditingaccuracy,andpointouttheisＧ

suesofthetechnologythatneedtoberesolvedurgentlyinfuture．
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１　引言

人脸编辑指改变特定面孔的某些特征(如改变性别、年

龄、头发的颜色、人脸朝向等).这项技术可以使人们将留存

在脑海中的人脸图像真实化,并进行任意改造,因而在人脸美

化、公安刑事侦查追捕犯罪嫌疑人,以及寻找失踪人口等领域

都具有广泛的应用场景.不容忽视的是,这项技术在为人类

生产生活带来便利的同时,也对个人隐私安全与社会安全提

出了新的挑战,如不法分子将该项技术用于煽动舆情、制造虚

假新闻、绕开人脸认证机制等.因此,对人脸编辑技术的研究

不仅有着广泛的发展前景,也有助于为人脸伪造带来的安全

威胁提供解决思路.

在早期,人脸编辑往往采用基于统计学、基于渐变技术、

基于原型或基于物理模型的方法.然而这些方法都具有一定

的局限性,例如基于原型的方法利用不同属性间的平均差异

进行模式转移,难以满足不同人之间的差异,使得生成的面孔



不具个性化特点;基于物理模型的方法则是对形状和纹理等

进行参数化建模,这通常需要大量的训练样本,计算成本较

高.在数据科学持续发展的过程中,人脸编辑被视为一个回

归问题,例如,Zhu等[１]提出一种人脸正面化方法,以人脸作

为输入,通过最小化像素级图像重建损失来回归所需的正面

图像;Zhang等[２]提出一种去除人脸眼镜的方法,从佩戴眼镜

的人脸图像和对应不佩戴眼镜的人脸图像训练样本中训练出

一个多变量线性回归模型,这些方法的性能在很大程度上依

赖于配对训练的数据样本质量.

随着深度学习的繁荣,GAN(GenerativeAdversarialNetＧ

work)[３],VAE(VariationalAutoＧencoder)[３]等生成模型被提

出,通过生成模型,低维数据得以转换到高维图像数据域,人

脸生成也变得不再困难.目前最先进的人脸生成模型,如

BigGAN[４],StyleGAN[５]已经可以创造出现实世界中并不存

在的、高分辨率的逼真人脸图像,但由于这些生成模型大多以

随机噪声作为输入,生成的图像具有随机性,直接导致生成模

型的使用受限.人脸编辑破解了生成模型在应用中的困境,

生成模型也为人脸编辑提供了新的思路.与传统人脸编辑方

案相比,在生成模型的基础之上采取的人脸编辑不仅可以对

生成的优质图像加以利用,而且对特征库的学习完全自主,编

辑速度更快.

在生成模型的基础之上,人们开始研究在网络中加入额

外的条件信息或进一步理解并运用网络内部规律来实现人脸

编辑,试图将随机的“人脸生成”推动到可定向调整面孔形象

的“人脸编辑”.据此,本文从３个方面总结了现有的基于深

度学习的人脸编辑技术.本文第２节对人脸编辑的基础网络

框架与原理进行了阐述;第３节归纳了近年来基于深度生成

网络的人脸编辑所采用的具体方法;第４节对人脸编辑需要

解决的关键问题进行了探讨;第５节展望了基于深度生成网

络的人脸编辑所面临的问题与未来的发展方向;最后总结

全文.

２　基础网络框架与原理

２．１　生成网络

在人脸编辑领域,最常用的网络框架仍然采用 GAN 和

VAE的思想,如图１所示.

图１　生成对抗网络与变分自编码器

Fig．１　GenerativeadversarialnetworkandvariationalautoＧencoder

生成对抗网络 GAN 是基于对抗的生成器Ｇ判别器模型

对.这种模型的典型架构包括两个子网络:生成器G(geneＧ

rator)和判别器D(discriminator),生成器将输入随机变量转

换为高维数据,以“欺骗”判别器;判别器评估所生成的高维数

据是否源自原始分布,以识别图像真伪.对于生成器 G 来

说,如果它生成的图像经过判别器 D 的判定后结果为真,就

说明生成模型已经较好地掌握了数据的分布模式,可以产生

符合要求的样本;反之则没有达到要求,还需要继续训练.

变分自编码器(VariationalAutoＧEncoder,VAE)是基于

变分下界约束得到的编码器Ｇ解码器模型对.这种模型的典

型架构包括两个子网络:编码器(encoder)和解码器(decoＧ

der),编码器利用神经网络表示概率图模型,将输入数据编码

成若干正态分布向量以描述高维数据的低维潜在语义空间,

随后,在编码分布中随机采样隐变量,使隐变量被约束在原始

数据的概率分布中;解码器则将随机隐变量还原成高维数据,

实现图像的生成过程.

GAN的生成器与 VAE的解码器都能实现低维数据到

高维数据的转换,因此,当网络的基本框架采用这种结构时,

编辑操作可以在潜在空间中进行;当编辑操作并不着眼于潜

在空间时,考虑到网络的输入和输出都是高维图像数据,合成

网络也可能采用沙漏型的图像Ｇ图像的结构,如简单的卷积Ｇ
反卷积结构、UＧnet结构、上卷积残差结构等,此时,人们只对

该整体结构进行训练,并不关心潜在空间.

２．２　人脸编辑的原理

实现人脸编辑时有两种不同的思想,一种是采用额外的

条件信息约束生成器生成图像;另一种是学习输入的随机向

量与生成图像之间的关系,运用学习到的规律实现人脸编辑.

２．２．１　采用条件进行引导

采用条件引导的思想是实现人脸编辑最常用的方法之

一,将“人脸描述”作为条件输入生成模型中,可以实现基于描

述生成定制的人脸.条件生成式对抗网络(CGAN)[６]作为原

始 GAN的一种扩展,是引入额外条件约束生成数据的典型

模型,其在训练时就对生成器和判别器输入额外的条件,使判

别器根据条件信息判断生成器生成的图像是否满足条件,从

而使生成器受条件的约束生成相应数据.在人脸编辑中,条

件信息往往可以采用不同的表现形式,如特定图像、图像轮

廓、图像域或者图像的隐变量等;同时,条件数据的输入区域

也有所不同,如可以在输入图像时一同输入条件,或将图像压

缩为低维的隐变量后再输入条件;在引入过程中,不仅可以采

用直接输入的方式将条件引入网络,还可以采用仿射变换、跳

跃连接等方式.

２．２．２　运用隐变量

采用条件引导的方法并不着眼于理解生成数据与输入隐

变量之间的关系,故其无法直接通过生成器的输入来控制生

成器的输出,例如修改输入隐变量的某个维度以操作人脸的

某个属性.但是,特征学习可以解决这一问题.

特征学习指从数据中学习相关的特征并加以使用.在人

脸编辑中,人们往往用隐变量作为特征学习的结果,其也可称

为特征向量、隐码、潜在编码(latentcode),隐变量的样本空间

称为潜在空间、隐空间(latentspace).隐变量蕴含着控制
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人脸生成中不可观测的特征或人脸语义信息,这些特征同时

赋予隐变量更加深刻的含义,决定了人脸图像数据的实际分

布.理解并运用隐变量中的语义信息,可以从源头上实现人

脸属性编辑,例如,对隐变量进行插值运算、沿隐变量中具有

语义信息的方向移动等.

３　实现人脸编辑的方案

基于深度学习的人脸编辑方案可归纳为３种类别:１)图

像翻译,即通过训练端到端的网络模型直接对图像进行处理,

实现图像属性转变;２)在网络内部引入条件信息,着眼于解决

在网络中间层与潜在空间的条件输入问题;３)操纵潜在空间,

找到图像对应的隐变量,通过探索隐变量语义信息的规律,来

操纵潜在空间的方式进行人脸编辑.

３．１　图像翻译

图像翻译旨在通过设计端到端的模型将源域图像转换到

目标域图像,通常源域提供图像的内容,目标域提供图像的

“风格”(图像风格或属性),在源域内容下实现目标域的“风

格”化.在实际应用中,图像翻译可以有效解决图像着色、语

义分割、草图到图像合成等各种图像Ｇ图像转换问题.采用图

像翻译实现人脸编辑通常有两种思路:第一种是属性迁移,即

将人脸属性操作视为一种转换过程,由原始图像作为输入,然

后输出转换属性后的图像,例如年轻人脸转换成老年人脸;

第二种是草图Ｇ图像转换,即将草图、热图等轮廓信息作为输

入,采用画笔方式控制人脸图像的轮廓、颜色等细节属性,例

如模拟画像转换成真实人脸.

最典型的图像翻译网络分为需要成对数据集的有监督模

型以及不需要成对数据集的无监督学习模型.监督学习模型

以pix２pix[７]为代表,其借鉴了 CGAN 的思想,并将源域图像

作为输入的约束;无监督学习模型以cycleGAN[８]和 UNIT[９]

为代表,二者分别采用双映射网络结构以及共享潜在空间的

思想.之后的图像翻译网络大多在这两种模型的基础之上进

行改进.接下来将从这３个代表模型分别采用的图像翻译方

法出发,进一步对图像翻译中人脸编辑的发展进行阐述.

３．１．１　有监督的图像翻译

图像翻译的开山之作———pix２pix[７]采用 UＧnet[１０]网络结

构代替CGAN中的生成器(见图２),条件信息能够以草图的

形式输入,约束生成具有相应轮廓的图像.pix２pixHD[１１]在

此基础之上进行改进,采用多尺度判别器与多层次生成的

coarse２fine生成器,有效提高了生成图像的分辨率与质量.

此后,在人脸编辑领域,控制人脸轮廓的图像翻译网络层出不

穷:Faceshop[１２],SCＧFEGAN[１３]等网络借用草图Ｇ图像转换模

型的原理,将笔画和颜色相结合,以在人脸图像上进行笔画操

作的方式巧妙地实现交互式人脸编辑,使用户编辑变得更为

便捷.MaskGAN[１４]则使用语义图代替草图控制人脸轮廓,

相比之下,语义图作为高保真度的人脸中间表示具有更灵活

的面部操作能力.Deepfacedrawing[１５]提出手绘草图容易失

真的问题,并运用了局部线性嵌入方法,能够实现草图到人脸

图像的高保真度生成,使手绘草图到人脸图像的生成更加

实用化.

图２　pix２pix网络结构

Fig．２　pix２pixstructure

然而,由于有监督的图像翻译在网络训练时往往需要成

对数据,例如在训练人脸老化网络过程中要求拥有大量同一

人物在不同年龄时的图像,故将人脸属性作为风格域的人脸

编辑方法难以推进.为克服这一困难,一些网络采用额外模

块来确保人脸身份一致,从而将判别器从判断图像配对与否

的任务中解放出来.以IPCGAN[１６]和 DIAT[１７]为例,二者通

过额外的属性分类损失约束生成器学习属性转换任务,同时

利用预训练的特征提取网络对人脸身份强制统一,其中前者

用于人脸老化,采用的判别器具有判断生成图像是否为真实

人脸及是否处于指定年龄组的能力;后者采用属性转换网络

与掩膜网络进行协作,使人脸编辑不会影响到无关区域,进一

步保证身份一致.Viazovetskyi等提出一种合成数据的方

法[１８],在得到配对数据集后再训练改变人脸属性的图像翻译

网络,该网络最终以图像Ｇ图像的方式实现了人脸语义控制,

如性别互换、衰老/年轻化等,但其存在明显的缺陷,即每一个

属性的转换都需要分别训练一个相应的网络来获取数据.

为寻求人脸轮廓与属性域的共同控制,SPADE[１９]提供了

一种新思路,如图３所示.

图３　SPADE的网络结构

Fig．３　StructureofSPADE

一方面,其以风格图像控制生成图像的风格,通过变分的

思想,将生成器的输入约束在风格图像的概率分布中,使输入

的隐变量得以表达;另一方面,其以标签图像控制生成图像的

轮廓,将标签图像以空间自适应层的方式输入网络,使语义信

息贯穿于整个生成模型,用户则可以在标签图像上进行画笔

操作,对生成图像轮廓进行调整.在人脸编辑领域,MichiＧ

３５唐雨潇,等:基于深度生成模型的人脸编辑研究进展



GAN[２０]借鉴该思路实现了多输入条件的发型属性编辑,其采

用头发的形状及结构、发型外观、人像背景３个模块控制肖像

发型.其中,形状和结构信息以条件归一化的形式融入网络,

调节各层的激活;外观以初始编码的形式输入网络,取代了传

统 GAN中随机采样的隐变量;背景特征在网络中逐步注入.

Hu等[２１]在 ATTGAN[２２]的基础上对网络结构进行改良,在

输入草图的同时输入属性相关的条件信息,最终由草图控制

人脸轮廓,由输入条件控制属性信息.

３．１．２　基于双映射思想的图像翻译

典型的采用双映射实现的无监督图像翻译网络有 CyＧ

cleGAN[８],DiscoGAN[２３]和 DualGAN[２４],其网络结构如图４
所示.其原理都是通过x逼近F(G(X))的方式约束两个生

成器实现域之间的转换.

图４　基于双映射思想的图像翻译原理

Fig．４　Principlesofimagetranslationbasedontheideaofdouble

mapping

CycleGAN[８]具有两个生成器F 和G,在域 A 中的图像

通过G可以转移到域B,而在域B中的图像通过 F可以转移

到域 A,再采用对抗损失与循环一致损失训练网络,实现不同

域之间的图像转换.与之相比,DiscoGAN[２３]通过重构损失

重点解决域之间的关联性与模式坍塌问题,避免一个域的多

种模式映射到另一个域的单种模式,从而保证图像翻译网络

实现一对一的映射.DualGAN[２４]在生成器中加上域信息z
作为输入,用独立的域信息表达映射的方向.在此基础之上,

改进的网络模型有两种不同的发展趋势,一种是提高模型的

“扩展性”,另一种是提高网络的“针对性”.

由于基础的网络模型只能解决单一任务问题,针对每一

种不同的属性转换都需要重新训练一个网络,当属性增多时,

所需的模型数量也呈指数型增长,同时,在训练一个特定的两

两映射时,难以利用来自其他领域的数据.因此,相关学者针

对模型的“通用性”对网络进行改进,从而实现多域图像翻译.

StarGAN[２５]采用了一种跨多个域、多个数据集的训练方法,

以星型的网络结构,将数据集的选择、人脸的各项面部特征

(头发颜色、性别、表情等)以标签的形式与原始图像一同输

入,能够生成具有相应标签属性的人脸图像,判别器用于检测

输出图像的真假及标签对应情况,因此仅通过一个网络即可

实现对多种人脸属性的操控.该网络通过原始图像标签与生

成图像对原始图像进行重构,重构损失不再局限于两个生成

器的循环转换上.在此基础上,StarGANv２[２６]采用映射网络

自动生成风格编码以替换原模型的标签,为目标域提供多类

型的风格表示.另一些研究则通过模块组合的方式实现多域

图像转换,由于模块之间相互独立,故可轻易实现模块的增减

和升级,提高了模型的灵活性和可扩展性.例如,ModularＧ

GAN[２７]采用了一个由编码器模块、变压器模块、重构模块和

判别器模块组成的网络体系结构,４个模块可以同时训练,并

在测试时根据特定的图像翻译任务进行重用与组合,构建相

应的 GAN网络;ComboGAN[２８]则组合了不同的编码器Ｇ解码

器对,可以将额外的域添加到现有的组合模型中.

与此同时,研究者从不同的应用领域出发,根据属性的相

关特性,研究出专门针对某特定属性的控制方法,对特定属性

编辑子任务,训练特定的模型,使针对该属性的语义控制更为

精准.在 年 龄 属 性 领 域,FＧGAN[２９]融 合 了 GroupGAN 与

FAGAN.其中,GroupGAN 将人脸数据集划分为几个年龄

组,然后在每一对年龄组中训练一个周期模型,在目标年龄差

异大时表现更好;FAGAN 引入了基于学习的年龄估计技术

的标准损失,使网络对年龄的波动更为敏感,在目标年龄差异

小时表现更好.在表情控制领域,G２GAN[３０]将表情关键点

热图作为参考,将正脸图与相应关键点热图的面部表情融合,

采用双映射的方式实现表情迁移;GANimation[３１]模型则打

破了传统采用离散的表情种类控制人脸语义的方法,描述了

连续流形中的标签,可以调节人脸表情的变化程度,但它严重

依赖于动作单元的注解;EFＧGAN[３１]在 GANimation[３２]的基础

上,对人脸的眼睛、鼻子、嘴巴的精细化表情转化与人脸整体表

情转化共同进行调整,这种级联面部表情转换的模型可以产生

高真实度的人脸图像.在妆容迁移领域,BeautyGAN[３３]与

PairedCycleGAN[３４]采用两张图像作为输入,其中一张图像作

为身份图像,另一张图像作为妆容参考图像,以合成特定妆容

的人脸.PairedCycleGAN[３４]训练时将眼、鼻、嘴、眉毛等切成

图像块,最后再用泊松融合,提高了图像的真实度.

传统双域图像翻译网络模型多采用二元属性对人脸语义

进行表达,无法细粒度控制每个属性的强度,标签的固定和离

散性也使得网络不能产生多样化的输出,而采用输入人脸图

像与期望操纵图像的差值作为相应的残差属性是一种解决方

案.例如,RelGAN[３５]为了实现编辑前后的平滑和真实的插

值,采用相对属性作为条件信息;RAG[３６]采用残差属性作为

条件信息,又结合了视觉注意力网络,帮助定位相关区域并改

善生成的结果;除此之外,ResidualGAN 等[３７]也采用了双映

射的方法,两个转换器分别参照原图像执行反向属性操作,生

成残差图像,最终的输出图像是残差图像和原图像的像素相

加.与对整幅图像进行操作相比,学习残差图像可以将残差

图像的大部分区域抑制为零,避免了改变与属性无关的区域.

３．１．３　基于潜在空间共享的图像翻译

如图５所示,以 UNIT[９]网络为代表的图像翻译方式与

前两种不同,其认为两个域的图像共享潜在空间,而通过不同

的生成器,又可以将潜在空间中的隐变量转换到两个图像域

中.基于这种思想,网络结构多采用单独的编码和解码器进

行组合.之后的研究将图像分解为风格潜在空间(stylelaＧ

tentspace)和内容潜在空间(contentlatentspace),并认为不

同的 图 像 仅 共 享 内 容 潜 在 空 间.以 MUNIT[３８],DRITＧ

GAN[３９]为例,二者通过替换不相交的风格潜在空间实现风格

迁移,再由相应域的生成器重构图像,这样的网络可以在保留
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内容信息的同时产生多样化的输出,从而实现多模态翻译.

然而这些方法很难扩展到大量的域,因为它们需要对每个域

训练一个相应的生成器.

图５　基于潜在空间共享的图像翻译原理

Fig．５　Principlesofimagetranslationbasedonlatentspace

sharing

３．２　在网络内部引入条件信息

在网络内部或图像的潜在空间中引入额外条件的前提是

生成器可以识别条件信息,条件信息也需要包含数据的属性

及特征信息.为实现这一目的,有两种方案:第一种是将图像

的内容信息与属性信息分离开来,从而通过修改属性信息达

到控制人脸属性的目的;第二种是调整生成网络结构,在输出

图像后端连接一个属性分类网络,对图像属性进行判别,从而

约束生成器学习条件信息.

３．２．１　分离属性信息

将属性内容与其他内容进行分离,再修改隐变量的属性

内容可以成功修改图像属性,而此时其他内容得以保持.

Fadernetwork[４０]引入一个对抗过程将图像的属性信息从隐

变量中分离出来,隐变量将不再包含属性信息,提取出的隐变

量与控制属性的变量一同输入编码器,可以控制重构图像的

属性.然而,人脸图像的特征与隐变量之间的关系是高度复

杂和密切的,简单地对隐变量施加属性独立的约束可能会导

致信息丢失,不利于属性的编辑,特别是对于性别、种族等可

识别的属性.GeneGAN[４１]通过将输入图像编码成与属性相

关的部分和与属性无关部分来学习属性子空间,再从两组具

有相反属性的未配对图像中学习对象变形,在学习的子空间

中切换两个编码部分实现属性转换.GeneGAN[４１]的不足之

处在于其只能通过范例转移单个属性,无法实现模型的多属

性传递.为解决这一问题,DNAＧGAN[４２]和 ELEGANT[４３]采

用迭代训练策略,即预定义n个属性,并要求由隐变量的不同

维度分别对每一个属性进行控制,每一次迭代只对一个属性

进行训练,依次进行,所有的属性将会在潜在空间中分离开.

然而,迭代训练策略不能有效地学习解纠缠的属性信息,导致

同时传递多个样本属性的能力有限.

为将图像的属性特征与身份特征分离开来,有的模型采

用两个编码器将图像的属性与内容分别编码.IcGAN[４４]分

别训练一个CGAN和两个编码器,图像进行编码之后获取到

控制生成图像整体内容的隐变量与控制图片属性的特征向

量,修改特征向量后,与隐变量一同输入 CGAN网络中,以此

控制生成的图片具有相关联的属性;Nitzan等[４５]将预训练的

人脸识别网络作为身份编码器,在预训练的生成器下,该模型

利用输入图像与生成图像分别通过编码器得到的编码之间的

损失来训练编码器;AGUIT[４６]首先采用两个编码器将人脸

编码为风格编码和内容编码,再通过预标注的属性标签与风

格编码之间的风格分类损失促使风格编码器学习标签信息,

并与身份编码解缠.

３．２．２　接入分类器

对输出图像的属性进行分类,则可以通过分类情况得到

相应损失,以此指导网络学习条件信息.ATTGAN[２２]把属

性标签与隐变量输入生成器,要求生成器据此生成同一身份

但具有与标签对应的不同属性的图像,之后由判别器监督图

像的身份一致性,由属性分类器约束生成器生成的图像属性

与输入一致.Liu等[４７]将属性向量同时输入潜在空间与判别

器,促使判别器监督属性一致性.此外,其采用基于小波包的

变换模块,成功处理局部图像纹理,适用于在年龄变换中控制

皱纹、笑纹、眼袋等衰老迹象程度等任务.Lifespan[４８]将隐变

量与年龄簇编码一同输入生成器,最终能够实现在期望的年

龄簇中生成同一个人的输出图像.该网络模型在采用传统的

对抗损失基础之上,还采用自我重建损失、循环重建损失、身

份特征损失、年龄向量损失来加强网络对年龄语义的理解.

为使属性语义信息更好地融入模型,也有研究者对引入

条件信息的方式进行了改进.由于采用编码Ｇ解码结构的网

络时,图像将被压缩到“瓶颈模块”(bottleneck)中,这往往会

导致图像的某些信息丢失,故经复原的生成图像质量较低.

针对该问题,STGAN[４９]使用选择性传输单元处理跨层连接,

将属性嵌入模型中,然而这种方式以降低属性控制能力作为

代价.还有研究将条件信息与隐变量进行拼接后再输入网

络.例如,CAAE[５０]将原始图像映射到低维空间后,用原始

图像的隐变量与以独热编码表示的年龄标签进行拼接作为生

成器的输入,该网络模型使用了隐码判别器与图像判别器,由

图像判别器来判别其是否属于该年龄段内的真实人脸;EBＧ

GAN[５１]提出基于人脸区域修复的编辑方案,将属性编码与原

图像的隐变量拼接后再输入生成器合成新的人脸图像,从参

考图像中学习相应的信息来完成缺失区域,从而实现基于实

例的人脸编辑;PsGAN[５２]是对图像的特征图进行仿射变换,

其提出一种姿态和表情鲁棒的妆容迁移网络,采用化妆提取

网络将参考图像的妆容分解成两个参数矩阵,再通过化妆应

用网络把调整后的矩阵应用到人脸上.StyleRig[５３]以控制参

数的形式表达额外条件信息,其设计的 DFR网络通过基于三

维变形人脸模型(３DMM)[５４]构建的人脸语义模型获取相应

属性的控制参数,再使用 RigNet将控制参数与原始图像的编

码进行融合,从而得到具有该人脸属性的人脸图像隐变量,该

模型采用预训练的StyleGAN[５]将隐变量重构为人脸图像并

进行自监督学习;CAFÉＧGAN[５５]则将空间注意力应用于判别

器的中层特征,对属性进行分类,并通过利用判别器定位空间

区域的能力,来控制面部编辑只发生在与指定目标属性相关

的面部图像部分.

３．２．３　属性分离与接入分类器融合

对于融合属性分离和接入分类器的方法(见图６),CLsＧ

GAN[５６]先通过两个编码器将图像分别编码成属性编码与内

容编码,再在STＧGAN[４９]的基础上,针对编译码结构中编辑
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图像容易因跳跃连接而受到原始属性的影响,采用一种上卷

积残差网络(TrＧresnet),有选择地从源图像和目标标签中提

取信息;同时其认为传统分类器只将源图像作为输入,忽略了

生成图像与源图像的属性差异,故引入属性对抗分类器将源

图像与生成图像一同输入,以指导生成器.AMEＧGAN[５７]对

属性编码和内容编码进行改进,属性隐变量和背景隐变量分

别强制服从高斯分布和均匀分布,使得这些隐变量可以轻松

地修改和调整图像中的每个细节;为使属性传递的图像更加

准确和真实,其开发条件多尺度判别器来区分生成的图像真

伪与属性类别.

图６　使用属性分离与接入分类器的方法实现人脸编辑

Fig．６　Usethemethodofattributeseparationandaccessclassifierto

realizefaceediting

３．３　操纵潜在空间

潜在空间中包含着人脸语义信息,因此操纵潜在空间后

重构人脸图像,可以在不借助额外条件的情况下实现人脸编

辑.具体分为两个步骤:第一步是将图像嵌入低维空间,即寻

找生成图像所对应的隐变量,让图像中的语义信息尽可能被

隐变量保留;第二步是挖掘隐变量的语义信息,根据隐变量的

语义信息规律控制其对应的人脸图像属性.

３．３．１　人脸图像嵌入

GAN的实际应用程序通常依赖于对隐变量的操作,然

而,GAN的一个关键限制是缺少对实际样本进行推断的编码

机制,也就是说,我们不能通过 GAN架构直接推导出给定样

本x对应的隐变量z.为将图像嵌入潜在空间,从训练方式

出发,可以将特征学习网络与重构网络共同训练,也可以利用

已经成熟的生成模型.从推断机制的方法出发,一种方法是

GAN反演,另一种方法是对抗推理.

(１)GAN反演,即根据生成网络生成的图像,逆推出目标

图像对应的隐变量.该方法包括直接为单个图像优化隐变量

或者训练逆推编码器.

如图７所示,直接为单个图像优化隐变量指在现有预训

练生成器的条件下,将目标图像与生成图像的损失最小化,以

优化的方式推导出目标图像对应的隐变量.Creswell等[５８]

选择一个随机的初始隐变量,计算生成样本与相关真实样本

之间的均方误差(MSE),并使用梯度下降法对其进行优化,

使像素级重建损失最小化;mGANprior[５９]采用多个隐变量来

表达图像语义,以表达出更好的语义,但由于该方法采用大量

编码,要求较多的参数,因IC增加了逆向映射的复杂度.在

众多生成模型中,StyleGAN[５]以其高质量的输出与解耦功能

被研究者关注,该模型将隐变量z通过映射网络转换为隐变

量w,并分成１８个层次输入合成网络,从而实现解耦.这１８
个层次的潜在空间称为 W＋(见图８,其中w 代表隐变量,W

与 W＋代表潜在空间).由于该网络可以对生成图像进行更

细粒度的语义控制,一些研究便设计了专门针对 StyleGAN
的嵌入方法:Image２StyleGAN[６０]采用梯度下降算法,将生成

的图像嵌入潜在空间 W＋中,在浅层覆盖隐变量则只会改变

性别、姿态,在中间层覆盖则会改变头发颜色、眼睛闭合,在深

层覆盖则可以控制颜色;Image２StyleGAN＋＋[６１]证明了先

优化 W＋后优化n的优化顺序可以提高嵌入质量,因为 W＋
考虑了轮廓等结构信息,n存储着细节特征,即更精细化的人

脸属性.直接优化的方式具有以下几个问题:１)嵌入过程慢;

２)对隐变量的初始化具有较强的敏感性;３)随着迭代进行,隐

变量会不断丢失信息.

图７　采用直接优化的方式实现 GAN反演

Fig．７　RealizeGANinversionbydirectlyoptimization

图８　styleGAN结构图

Fig．８　StructureofstyleGAN

为解决上述问题,有研究引入编码器的思想将给定图像

映射到潜在空间,即训练逆推编码器(见图９).

图９　引入编码器的思想实现 GAN反演

Fig．９　IntroducetheideaofencodertorealizeGANinversion

VAE/GAN[６２]共享 VAE的解码器与 GAN的生成器,然

而这种结构的重构精度通常比单独使用 VAE差,重构后的

样品质量往往不如从预先训练好的 GAN 中采样生成的样

品.AEGAN[６３]在预先训练好的 GAN 模型下,通过 VAE算

法的原理来微调编码器,该模型不直接使原始隐变量和重构

隐变量之间的差别最小,而是尽量使生成的隐变量样本之间

的差别最小.Guan等[６４]采用的框架由一个嵌入网络和一个

基于优化的迭代器组成,二者形成一个训练循环,在传统的图

像/特征级约束之外,引入隐码损失监督网络,最终提高了网

络的嵌入质量并加快了迭代器内部的优化步骤.Richardson
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等[６５]提出了一个专门针对StyleGAN 生成网络的编码器,用

特征金字塔扩展编码器主干,生成３个层次的特征映射,并使

用一个简单的中间网络 map２style提取风格,将图像嵌入

W＋潜在空间,再采用系列损失函数,使编码出的隐变量能通

过StyleGAN恢复成高质量的图像.

为寻找更优的反演方式,有些模型在训练编码器获取编

码后,接着引入直接优化的方式对隐变量进行微调,既解决了

直接优化方式中初始隐码的敏感性问题,又提高了编码器面

对特定图像的针对性.Zhu等[６６]提出一种域内 GAN反演方

法,其首先学习一种新的编码器来将给定的图像投影到生成

模型的固有潜在空间中,然后提出域正则化的优化方法,通过

引入编码器作为正则化器来微调编码器产生的代码,以此更

好地恢复目标.

(２)对抗推理,即利用对抗过程共同学习一个生成网络和

一个推理网络.

BiGAN[６７]与 ALI[６８]模 型 是 典 型 的 对 抗 推 理 模 型 (见

图１０),生成网络(生成器)将随机的隐变量样本映射到数据

空间,推理网络(编码器)则将数据空间中的训练样本映射到

隐变量空间,在这两个网络之间进行对抗博弈,并训练一个判

别网络来区分生成网络和推理网络之间的潜在/数据空间联

合样本(即区分(z,G(z))与(E(z),X)).在此基础之上,BigＧ

BiＧGAN[６９]采用 BigGAN 网络结构作为生成器,使模型在生

成高质量图像的同时扩充编码器能够建模的语义.该模型采

用了一个稳定版本的联合判别器,进一步提高了模型表示学

习的能力.然而,如图１１所示,对抗性推理通常强调对象的

高级表示,而不是以忠实重构样本为目的,在人脸编辑中运用

对抗推理获取的隐变量将可能导致图像属性缺失精确性.

图１０　对抗推理模型结构

Fig．１０　Structureofadversarialinferencemode

　　　　(a)原始图像 (b)重构结果　　　　

图１１　BigBiGAN中的原始图像以及获取隐码后的重构结果

Fig．１１　OriginalimageinBigBiGANandreconstructionresultafter

obtaininglatentcode

３．３．２　运用隐变量语义信息

将图像数据嵌入潜在空间后得到其对应的低维隐变量,

通过学习隐变量中包含的语义信息,能够重用 GANs学习到

的知识,合理地控制图像生成过程,从而实现广泛的人脸编辑

应用.

GAN的潜在空间通常存在具有某种特定意义的线性方

向.找到一般的线性方向后,沿此方向能够增强或减弱线性

性质,若线性性质为某人脸属性语义,则将原图像的隐变量沿

该方向移动,可以得到该属性的定向改进.最早挖掘潜在空

间具有语义意义方向的方法是采用隐变量之 差:Radford
等[７０]认为,如果能确定变换后图像的隐变量,就可以计算它

与原图像的隐码之差,从而找到与此特定变换对应的潜在空

间中的方向;Upchurch等[７１]从特定属性的图像集所对应的

平均特征值中提取平均特征值的差,将其作为属性语义的线

性方向.一些模型在生成图像之后接入额外的检测评估函

数,根据评估结果对潜在空间信息进行探索:如图１２所示,

InterfaceGAN[７２]在得到分类属性与隐变量的对应关系后,通
过SVM 算法求出分离某个二元语义属性的超平面,平面的

法向量将指导特征的变化方向,以沿着该界限的法向量移动

隐变量的方式控制图像生成;Jahanian等[７３]借用对象检测

器,在潜在空间中寻找与简单图像增强(如缩放或平移)相对

应的向量,但是它们只对应于通过自动数据扩充可以实现的

简单转换;TLＧGAN[７４]在生成图像后接入一个分类网络,以
此得到生成图像的隐变量与分类属性之间的对应关系,根据

这种对应关系,其采用广义线性模型中的回归算法,得到属性

的特征轴,并根据该特征轴来调整隐变量;Ganalyze[７５]作为一

个研究图像认知特性的模型框架,利用 MemNet[７６]作为“评
估者”网络,在 BigGAN[４]的潜在空间中搜索可解释方向,以
优化潜在空间的方式,使预先训练的模型得分最大化,优化的

结果是一个与记忆性增加相对应的方向.除寻找方向的方式

之外,近期也有一些工作值得注意:Styleflow[７７]通过评估网

络将样式隐变量与对应图像的属性连接起来,再以条件归一

化流的正、逆推过程来实现自适应潜在空间的向量操作;Van
等[７８]认为输入数据与其相应的潜在变量都蕴含着特征的域

的表达,因此提出了“标签空间”,通过探索标签空间来学习潜

在空间与其自身属性(即标签)之间的线性映射.然而,上述

模型依赖于对生成图像的进一步学习,这种有监督方式需要

人类标签或预先训练的模型,而获得这些模型的成本可能

很高.

(a)属性方向 (b)解耦方式

图１２　InterfaceGAN寻找潜在空间中的属性方向以及两种属性

方向的解耦方式

Fig．１２　FindingattributedirectioninlatentspaceofInterfaceGAN

andwayofdecouplingtwoattributedirections
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在无监督学习算法的探索中,Voynov等[７９]学习候选矩

阵和分类器,使分类器能够正确识别矩阵中的语义方向;

GANspace[８０]基于潜在空间和特征空间的主成分分析,识别

出重要的潜在方向,证明了大量的可解释控件可以通过沿主

方向的分层扰动来定义,并在StyleGAN 以及 BigGAN 中进

行验证,证明二者都可以通过分层输入来控制属性语义属性;

SeFa[８１]方法深入研究了 GAN 的生成机制,并进一步提出了

一种通过直接分解预先训练的权值来发现潜在语义的封闭分

解算法,进而实现无监督的语义分解;Plumerault等[８２]用连

续变化因素(factorsofvariation)控制生成器模型,其假设控

制图像生成的潜在变量可以分解为离散的变化因素和连续的

变化因素,离散变化因素控制图像的类别等,而连续变化因素

可以控制图像中某物体的大小、位置等.然而,相比之下,无
监督与自监督算法更适用于简单的特征,在完成更高级的人

脸属性特征调控中具有一定困难.

４　人脸编辑需要解决的关键问题

４．１　身份一致性

人脸身份是一个复杂的高维因素.在人脸编辑过程中,

一些网络过度关注特定属性的转换,却往往忽略了保留原始

人脸的身份特征,导致重构图像与原始图像身份不一致,甚至

在转换中面部变得扭曲、失真.为保证身份一致性,往往采用

以下思路:
(１)构建重构损失或采用循环一致损失,避免网络在运算

过程中丢失人脸信息.
(２)在输出图像后采用身份一致网络对身份进行判别.

例如利用预训练的人脸识别网络作为人脸身份的判定器,对
模型的身份一致性进行监督.

(３)避免不必要的区域被编辑.采用掩膜可以区分编辑

区域与不变区域;注意力机制可以促进模型对细节特征(如牙

齿、人脸边缘)的学习,进而进一步提高结果的真实性;使用目

标和原图像之间的差异图作为输入的属性条件,可以保证编

辑操作只运用于修改部分.

４．２　属性解耦

解耦能力指在不影响其他因素的情况下控制单个因素或

特征的能力.一个适当的解耦表示有利于语义数据混合、下
游任务的迁移学习,甚至可解释性.在人脸编辑领域,由于数

据集中人脸的属性之间不可避免地存在相关性,导致学习到

的变量在潜在空间中高度纠缠,个体维度并不仅仅对应特定

的语义特征.例如人脸数据集中,年龄越大的人佩戴眼镜的

概率更大,学习该数据集后获得的模型在实现人脸老化时会

同时产生为生成人脸佩戴眼镜的效果.对学习到的表示进行

解缠处理,使输入的表示可以特定的语义信息进行翻译,能够

有效提高翻译的可解释性.为实现属性解耦,往往采用以下

思路:
(１)设计损失函数鼓励潜在表示的分解.针对 VAE可

采用增加目标函数、添加隐式[８３]或显式[８４]惩罚的方法实现

潜在表示分离;针对 GAN 可采用规则化生成器的方法,如

InfoGAN[８５]以增加输入隐码和输出隐码之间的互信息为目

标.在多属性之间的解耦任务中,也可以采用分类器进行迭

代训练,使各种单一的属性语义依次解缠.

(２)在潜在空间中,假设存在某个属性对应的方向,采用

沿该方向投影的方式可以实现特征解耦.以InterfaceGAN
(见图１２)和TLＧGAN为例,虽然二者可以通过移动隐变量方

向来调整生成人脸的属性,但同时也会导致其他特征发生改

变,特别是当移动距离更大时,改变后的隐变量生成的图像基

本上完全丢失原图像的属性特征,因此二者采用相同的解耦

方式:将某个属性的特征轴映射到一个垂直于另一个属性的

特征轴的新方向,以替代原特征轴,消除二者之间的相关性.
(３)GAN 与 VAE相结合,采用蒸馏学习的方案,将生成

模型的优势相结合.

４．３　属性编辑精确性

空间在属性方面需要有足够的表现力,以便提供用户想

象的属性更改.每个属性(如“眼镜”)具有许多变体(如太阳

镜、圆眼镜和薄眼镜),因此属性编辑精确与否直接关系到操

作的灵活度与难易程度.为实现属性编辑精确性,往往采用

以下思路:
(１)采用草图、语义图控制轮廓,以绘画方式修改人脸图

像的细节方面.
(２)将图像示例作为条件信息,将特定人脸的目标属性应

用到原人脸图像上,可以实现定向、精确的属性编辑.

５　总结和展望

图１３给出了本文总结的基于深度生成网络的人脸编辑

技术概览.

图１３　基于深度生成网络的人脸编辑技术概览

Fig．１３　Overviewoffaceeditingtechnologybasedondeep

generativenetwork

人脸编辑可广泛应用于表情、年龄、眼镜佩戴、秃顶、刘
海、肤色、面孔亮度、人脸妆容、人脸朝向等属性的改动.与传

统方式相比,基于深度生成模型的人脸编辑具有以下优势:１)

扩展性更强,模型通用于各种人脸,无需对单个人脸进行独立

操作;２)灵活高效,利用训练好的模型可以对人脸属性实现一

键转换;３)高保真度的输出,结合现有生成模型的优势,能够

实现真实、自然的人脸重构.

但不容忽视的是,基于深度生成网络的人脸编辑还面临

着种种挑战.首先,采用条件引导构造人脸编辑模型的思路

存在以下问题:１)条件信息往往采用标签或图像实例进行表

达,而标签的获取具有一定难度,手动标注或采用标签网络获

取的标签不仅耗费人力,获取的标签也通常具有离散性,无法
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对人脸进行连贯的编辑,采用图像实例作为条件信息虽然可

以使编辑效果更精确,却不具备灵活性;２)通过手绘草图的方

式对人脸细节进行调整往往依赖于作图者的绘画功底与美学

修养,一旦绘图失真,将同时导致生成的图像失真.其次,运
用隐变量构造人脸编辑模型的思路有一些限制:１)针对图像

嵌入的过程,直接编码方法在重建质量方面取得的成果有限,

而优化和混合方法代价高昂,需要大量时间来收敛,与此同

时,运用隐变量的前提是目标图像所在的数据域被原生成模

型的训练数据包含,这导致预训练的生成模型使用受限;２)在
潜在空间寻找方向的属性编辑方法只适用于界限分明的属

性,如性别、年龄、佩戴眼镜与否等,但对于改变脸型和发型等

难以分类的属性效果不佳.最后,从整体而言,该项技术面临

如下挑战:１)无论采用何种方案,由于每种属性所独有的性

质,模型的通用性与针对性难以达到平衡;２)采用编码Ｇ解码

结构时属性解耦效果更好,但因瓶颈模块(bottleneck)的存

在,生成图像的质量往往不高,同时,模型在潜在空间中分离

属性和背景的能力往往有限,属性传递过程会相互干扰,这常

导致生成图像模糊和出现伪影,而使用预训练的生成模型可

以提高输出图像的质量,但往往忽视了潜在空间的耦合问题,
因此,模型的解耦程度与保真程度难以兼顾;３)深度学习依赖

于大量的数据集,训练过程要求较高的算力,导致获取人脸编

辑模型的过程较为复杂.
未来的研究方向可以着眼于以下方面:１)针对采用条件

约束的思想,可以利用无监督或数据增强技术[８６],减少对条

件标签的依赖;通过元学习、迁移学习等方式让模型在学习任

务中积累经验,降低对数据量的需求;在采用草图与语义图进

行人脸编辑的任务中,应加强模型的智能化,避免过度依赖于

手绘者的绘画功底.２)针对运用隐变量的思想,可以进一步

利用已有生成模型的高质量图像生成结果,在确保属性编辑

精确性的同时,加强网络的通用性.３)现有人脸编辑网络的

属性解耦能力还具有较大的发展潜力,因此可以进一步开发

属性解耦程度与保真程度共同发展的网络结构.

结束语　本文介绍了基于深度生成网络的人脸编辑技术

进展,从原理和结构出发,分别介绍了采用图像翻译、在网络

内部引入条件信息以及操纵潜在空间的人脸编辑方案,并对

基于深度生成网络的人脸编辑主要面临的身份一致性、属性

解耦、属性编辑精确性３个方面的挑战进行阐述,最后总结了

该方法的优缺点与未来的发展方向.总体来说,基于深度生

成网络的人脸编辑提高了编辑的便捷性、灵活性与易用性,但
也导致个人权益和社会稳定面临威胁.掌握基于深度生成网

络的人脸编辑核心技术,是实现高质量人脸编辑及解决人脸

编辑安全问题的关键.
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