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摘　要　 基于生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)的图像到图像的翻译(ImageＧtoＧImageTranslation,I２I)技

术在各种领域中取得了一系列突破,并广泛应用于图像合成、图像着色、图像超分辨率,特别是在面部属性操作方面获得了深入

研究.为了解决目前I２I领域由于模型架构以及数据不均衡所导致的不同翻译方向的生成图像性能表现差异的问题,提出了

一种 HFIGAN(HighFrequencyInjectionGAN)模型,实现了结合高频信息的可控面部性别伪造.首先在结合高频信息的小波

模块中,将编码特征通过离散小波变换进行特征级的分解,将所得到的高频信息在解码阶段对等注入,使得在上采样过程中的

源域与目标域之间的信息可以达成平衡状态.其次,针对I２I任务中多域转换在不同方向的翻译难度不一致的问题,通过对损

失函数进行重新设计,将难易样本的损失进行放缩,提高难样本对模型的反馈,使模型更专注于难样本的训练从而提升模型性

能.最后,提出基于风格特征的多样性正则项,将风格向量在不同空间中的距离度量添加至传统的多样性损失中进行监督,使

得模型能在保持生成图像多样性的同时提升图像的生成质量.分别在 CelebAＧHQ数据集和 FFHQ 数据集上进行实验并验证

了所提方法的有效性.在主流的I２I模型中结合所提损失进行了损失函数通用性验证.实验结果表明,与以往先进方法相比,

HFIGAN在面部性别伪造方面性能更加优异,所提出的损失函数具备一定的通用性.
关键词:图像生成;生成对抗网络;图像到图像的翻译;人脸属性编辑;聚焦损失
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Abstract　ImageＧtoＧimagetranslation(I２I)technologybasedongenerativeadversarialnetworkshasmadeaseriesofbreakＧ
throughsinvariousfields,andiswidelyusedinimagesynthesis,imagecoloring,andimagesuperＧresolution,especiallyinfaceatＧ
tributemanipulation．Tosolvetheissueofdisparityintheperformanceofgeneratedimagesindifferenttranslationdirectionsdue
tomodelarchitectureanddataimbalance,anhighＧfrequencyinjectionGAN(HFIGAN)modelisproposedtoachievecontrolledfaＧ
cialgenderforgeryfortransmittinghighＧfrequencyinformation．Firstly,inthewaveletmodulefortransmittinghighＧfrequencyinＧ
formation,thefeaturesinthecodingstagearedecomposedatthefeaturelevelbydiscretewavelettransform,andtheobtained
highＧfrequencyinformationisinjectedreciprocallyinthedecodingstage,sothattheinformationcompositionbetweenthesource
andtargetdomainsisalwaysinamoredesirableratio．Second,images’dynamicconsistencylossaddressestheinconsistenttransＧ
lationdifficultyindifferentdirectionsformultiＧdomainconversiontasksinI２I．Byredesigningthelossfunction,wescaletheloss
ofdifficultandeasysamples,improvethefeedbackofdifficultsamplestothemodel,andmakethemodelfocusmoreontraining
difficultsamplestoimproveperformance．Finally,thediversityregulartermbasedonstylefeaturesisproposedtoaddthedisＧ
tancemetricofstylevectorsindifferentspacestothetraditionaldiversitylossforsupervision,whichenablesthemodeltomainＧ
tainthediversityofgeneratedimageswhileimprovingthequalityofimagegeneration．ExperimentsonCelebAＧHQdatasetand
FFHQdatasetverifytheeffectivenessoftheproposedmethod．ThegeneralizationofthelossfunctionisverifiedinthemainＧ
streamI２Imodelcombinedwiththeproposedlossinthispaper．ExperimentalresultsshowthatHFIGANhasbetterperformance
infacialgenderfalsificationcomparedwithpreviousadvancedmethods,andtheproposedlossfunctionhassomegenerality．
Keywords　Imagegeneration,Generativeadversarialnetwork,ImageＧtoＧImagetranslation,Facialattributemanipulation,Focal
loss
　

２２１０００２４１Ｇ１



１　引言

随着计算机视觉的发展及直播、短视频行业的兴起,面部

图像编辑技术的应用逐渐深入日常生活,包括人脸美颜、虚拟

美妆等,巨大的市场刺激了工业界对更高效的人脸编辑工具

的研究.由 Goodfellow 等提出的生成对抗网络[１](GAN)近
年来取得了长足的进步,并涌现出诸多与 GAN 相关的变体.

其中条件生成对抗网络(ConditionalGAN,cGAN)[２]以标签

作为额外输入实现了图像的可控生成,这一思想使得图像到

图像的翻译(ImageＧtoＧImageTranslation,I２I)成为可能.图

像到图像的翻译[３]旨在学习不同视觉域之间的映射,即给定

一个源域的图像,并将其渲染成具有目标域样式的图像.I２I
广泛应用于语义图像合成[４]、图像超分辨率[５]、面部属性编

辑[６]等各种任务.CycleGAN[７]在训练中使用图像间的周期

一致性损失进而实现了无监督训练的I２I.同时,I２I在面部

图像中的应用也促成了深度伪造的发展[７],即将输入图像依

据属性标签进行包括局部属性以及全局属性的面部属性编

辑,而原始图像的图像结构以及身份信息得以保留.
面部属性编辑的目标是向面部赋予特定属性,包括局部

属性(如胡子、眼镜等)或全局属性(年龄、性别变化等).然

而,包括文献[７]在内的单域翻译模型不能学习多个域之间的

相互转换,因此需要多个模型来匹配诸多的人脸特征.当前

方法[８Ｇ１０]为了解决多域转换问题,引入多个属性的风格特征

作为附加输入.这些由风格特征指导合成的 GAN 模型展现

了不错的性能,但是由于模型结构、数据不平衡以及损失函数

设计的限制导致生成图像的质量有待提高.
首先,I２I模型的输入为图像,故多以卷积自编码器(ConＧ

volutionalAutoencoder,CAE)为基础结构.在映射过程中,

由编码器将输入图像进行特征压缩,于较小的特征图中进行

风格迁移,从而使输入图像的特征包含目标域的语义信息,最
终通过解码获得翻译后的生成图像.但由于以往I２I方法在

翻译过程使用自适应实例归一化[１１](AdaptiveInstanceNorＧ
malization,AdaIN)连续修改编码特征的统计量,导致生成图

像中所蕴含的源域信息及目标域信息的比例失衡,即丢失了

源域信息并过多地参考目标域风格,使得图像质量较差且丢

失了图像的身份信息.其次,由于不同域之间的数据往往存

在较大的差别,并且多域模型在表征数据的同时会受到数据

分布不均所带来的影响,从而出现模式崩塌或风格偏好,导致

某一条翻译路径性能表现较好而其他翻译路径下的生成图像

质量较差.不同的翻译方向的难度也不尽相同,例如在男女

性别伪造过程中,男性到女性方向的性能表现往往要比女性

到男性的方向更好,传统方法并没有考虑到这一问题并提出

解决办法.最后,以往在I２I领域解决 GAN模式崩塌问题的

方法是增加多样性损失[１０,１２],通常损失考虑的只是最大化两

张生成图像之间的距离,但由于I２I模型输出的图像是由生

成器和风格特征共同决定的,当随机采样到的风格特征对相

差不大时,此时输出的图像对也应较为相似,所以单纯最大化

图像对之间的距离反而会对图像保真度产生负面影响.
针对上述问题,为了改进生成图像丢失源域信息以及过

多参考目标域的问题,本文提出了融合小波高频信息的注入

生成对抗网络(HighFrequecyInjectionGenerativeAdversariＧ
alNetwork,HFIGAN).具体来说,在解码过程中,解码特征

与经过高频注入模块 HFI处理过的源域特征高频信息进行

合并,经过处理后的特征包含源域图像大部分的结构信息以

及细粒度特征,使得上采样过程中的源域与目标域之间的信

息可以达成平衡状态.针对由于数据分布不均衡而导致模型

出现数据偏好以及不同翻译方向的性能不一致问题,本文提

出图像 动 态 一 致 性 损 失 进 行 改 进,参 考 聚 焦 损 失 (Focal
Loss)[１３]处理难易样本的思路,本文对I２I领域中常用的循环

一致性损失进行改进.即将性能表现较差的翻译方向视作难

翻译方向,在此方向中的各个样本所对应的循环一致性损失

值相较易翻译方向普遍较大,故将难翻译方向的映射任务归

类为难样本,反之则为易样本.通过损失函数将难易样本的

损失进行放缩,从而使模型在训练过程中在保持易样本表征

的同时更加关注难样本的训练.最后,针对传统方法中多样

性损失的问题,本文将风格特征之间的在不同空间中的距离

纳入多样性损失的考虑范围,即使用向量之间的 L１距离以

及余弦相似度进行额外的监督,提出风格特征指导的多样性

正则项.从理论分析可知,L１距离越小,余弦相似度越大,则
风格特征越相似,与同一张输入图像对应的生成图像也越相

似,故在正则项中增加风格特征在不同空间中的距离度量,可
使生成器在保持原有生成图像多样性的同时提升图像质量.

本文的主要贡献如下:

１)提出了 HFI模块,即在生成器的样式注入阶段对等地

添加经过离散小波分解析出的高频特征,以此减轻生成器合

成丰富细节的压力,并均衡解码阶段特征源域信息以及风格

特征的占比,使得生成图片在保持身份信息的同时较好地参

考了目标域信息,最终实现了结合高频信息的可控面部性别

伪造.

２)提出了图像动态一致性损失,通过损失函数的设计将

难易样本的损失值进行动态控制,使得模型更加注重难样本

的训练,解决了样本分布不均衡所导致的翻译方向难度不同

的问题.

３)提出了基于风格特征的多样性正则项,向多样性损失

中额外添加风格特征在不同空间的距离进行监督,在保证多

样性的前提下进一步提升生成图像质量.

４)在 CelebAＧHQ[１４]以 及 FFHQ[１５]数 据 集 中 证 明 了

HFIGAN具有优良性能,同时在其他I２I模型中额外验证了

所提图像动态一致性损失以及基于风格特征的多样性正则项

具有通用性.大量的实验证明了本文所提方法相比以往方法

在性别伪造方面的有效性,与当前先进方法相比,所提方法展

现出了较为出色的图像质量.

２　相关工作

２．１　面部属性编辑

面部属性编辑旨在操作面部图像的单个或多个属性,生
成具有目标属性的面部图像,同时保留图像其他原生细节,其
中属性代表面部图像共有的特征,例如性别、发色、肤色、年龄

等.近年来,面部属性编辑工作依靠生成对抗网络取得了良

好的效果.AttGAN[１６]通过对生成的图像施加属性分类约束

保证编辑属性的有效性,并引入重构学习使得生成过程中不

需要改变的属性得到保留,同时采用对抗学习保证了生成图

片的质量.当目标人脸图像的属性比较复杂时,以往方法在

属性控制的精细化中存在缺陷,基于此,STGAN[１７]通过基于
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差分属性标签下的STU(SelectiveTransferUnits)模块完成

选择性传输面部特征,最终实现了人脸高精度属性的编辑.

StarGAN[１８]为基于属性标签的合成模型,其使用单个模型实

现多个域的转换.基于 GAN 强大的生成能力,面部属性编

辑可以使用图像到图像翻译得以实现.L２MＧGAN[１９]将潜在

空间中的特征向量分解为属性相关和属性无关,用风格转换

器对分 解 后 的 属 性 相 关 向 量 和 无 关 向 量 施 加 正 交 约 束.

MUNIT[８]同时使用内容特征以及风格特征来表征图像从而

完成 图 像 翻 译 的 任 务.PHStarGANＧv２[２０]利 用 超 复 代 数

(HypercomplexAlgebra)来实现I２I生成模型,在确保图像质

量以及翻译性能的前提下,减少了模型的参数量.Liu等[２１]

针对图像在域内和域间插值的平滑性以及对风格空间的解耦

提出了改进.

２．２　循环一致性在I２I中的应用

由于图像到图像翻译的数据多以无配对情况出现,故以

循环一致性评估两个或多个样本之间的匹配程度是无监督

I２I中常用的技术,其已被应用于许多计算机视觉任务,如图

像对齐[２２]、深度估计[２３]、人脸属性编辑[６]等.如何利用循环

一致关系学习到不同领域间的双向转换模型一直是I２I研究

的热点问题,Hoffman等[２４]提出循环一致性对抗域自适应模

型,其同时在像素级和特征级应用循环一致性,增强了模型对

原始图像结构以及语义内容的保留.Zhu等[２５]使用循环一

致性解决了在无成对数据时的I２I任务.

２．３　聚焦损失函数

Lin等[１３]发现图像会出现前景以及背景不平衡的现象,
导致图像在目标检测的结果中不理想,他们进而提出聚焦损

失来改善性能,聚焦损失将模型专注于难分类样本,增加难分

类样本对模型的反馈从而提升性能.之后的一些工作在其他

样本不平衡的状态下使用聚焦损失[２６Ｇ２８].Ridnik等[２９]将聚

焦损失应用于多标签分类,并提出不对称损失,该变体在多标

签分类中比原始的聚焦损失具有更好的性能.Smith等[３０]提

出了周期聚焦损失(CyclicalFocalLoss),在网络的较早阶段

更新时更多接收到易样本的反馈,难样本的训练在训练中间

阶段之后进行,以此提高网络整体的泛化能力.

３　HFIGAN方法

３．１　整体结构

假设X 和Y 分别对应图像和图像所属视觉域的集合,给
定一个图像xo∈X 以及对应的域标签yo∈Y 和一个任意的

目标域yt∈Y,则模型的任务是训练一个生成器 G(GeneraＧ
tor)将xo 转换为拥有目标视觉域风格的图像xt.架构设置

了映射网络 M(MappingNetwork)和采样网络S(Sampling
Network)分别从参考图像xr 以及噪声z中获取风格特征,为

G在执行过程中提供翻译依据.同时,HFIGAN 符合传统生

成对抗网络的基本结构,添加鉴别器 D(Discriminator)对G,

M,S进行对抗训练.整体结构如图１所示.

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructure

３．１．１　生成器

生成器结构如图１(a)所示,给定特定域的风格特征v,生
成器G的任务是将输入的源域图像xo 翻译为拥有特定域语

义xt,翻译的整体过程可抽象为xt＝G(xo,v),其中v来源于

映射网络M 或采样网络S.生成器模型的整体符合自编码

器结构,为了完成映射过程,首先在编码阶段将图像压缩至较

小的特征中,再输入至解码过程中对每一个阶段特征使用自

适应实例归一化(AdaIN)进行样式注入,如下所示:

AdaIN(Fi
De,v)＝σ(v)Fi

De－μ(Fi
De

σ(Fi
De)( ) ＋μ(v) (１)

其中,Fi
De为第i阶段解码残差块的输出,i∈{１,􀆺,n},n为残

差块总数;σ(􀅰)和μ(􀅰)分别指标准差函数以及均值函数.
通过式(１)修改特征各个通道的统计值从而达到风格迁移的

目的.为了保护源域的身份信息并使图像可以合理地参考目

标域的语义信息,本文在解码过程中的每一个样式注入阶段

对等地输入了经过 HFI模块处理后的源域特征.在 HFI
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模块中,使用离散小波变换对编码后的源域图像信息进行筛

选,由于高频信息包含了图像大部分的结构信息,故本文中选

取高频特征用于后续处理,如图１(a)中灰色框所示.生成器

的整个过程如下所示:

Fi＝Gi
En(xo) (２)

FHL
i ,FLH

i ,FHH
i ＝ΩDWT(Fi) (３)

FHFI
i ＝Φ(FHL

i ,FLH
i ,FHH

i ) (４)

xt＝Gn
De(F︵n－１＋FHFI

n－１),F︵１＝G１
De(Fn) (５)

其中,Gi
En以及Gi

De分别代表第i块编码残差块以及解码残差

块;Fi 与F︵i 为输入至编码和解码残差块中的特征;FHL
i ,FLH

i ,

FHH
i 为离散小波变换在特征级别分解出的高频特征信息;

FHFI
i 为 HFI模块的输出;ΩDWT代表离散小波变换操作,Φ 指

后续的特征处理以及通道注意力.编码残差块与解码残差块

结构相同,前者使用实例归一化,后者替换为自适应实例归一

化.特征处理由卷积层、实例归一化以及激活层所构成的小

模块级联两组组成.

３．１．２　鉴别器

鉴别器如图１(b)所示,本文中使用的 D 是多任务鉴别

器,输入的真假图像经过残差块降维后使用平行线性层使鉴

别器拥有多个输出,其中每一个输出都是二值分类,意在判断

输入图像真假的同时还可以对其所属域进行分类,从而确定

输入图像是其语义域内的真实图像还是G生成的假图像xt.

３．１．３　采样网络和映射网络

给定从随机噪声中采样的向量z和任意域yt,设计拥有

多输出的 采 样 网 络 S 来 产 生 风 格 特 征v＝Syt
(z),其 中

Syt
(􀅰)表示根据标签yt 选择的输出分支,如图１(d)所示.S

由一个多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)外加多个输

出分支组成,它可以为所有可用的视觉域提供样式向量.

MLP的目的是学习域间的公共样式信息.分支结构包括３
个全连接层,学习特定于域的样式信息,最终输出预先设定维

度大小的风格特征向量.映射网络 M 的输入为任意参考

图像xr 及 对 应 域 标 签yt ,其 过 程 表 示v＝Myt
(xr ),其 中

Myt
(􀅰)为域yt 条件下M 的输出,如图１(c)所示.映射网络

与鉴别器的多任务设计结构类似,M 可以从不同的参考图像

中生成各种风格向量.映射网络主要包括多个级联的下采样

块以及全连接层,前者同样是学习域间的公共样式信息,线性

层则输出特定域的风格向量.

３．２　损失函数

本文通过损失设计,使映射网络和采样网络进行风格特

征的精准获取,而生成器负责合成多样的图像,鉴别器负责与

采样网络、映射网络以及生成器构成的图像输出系统进行对

抗训练进而提升整体性能.所使用到的损失有对抗损失、图
像动态一致性损失、图像动态重构损失、基于风格特征的多样

性正则项以及风格重构损失.本文模型的整体损失函数可以

总结为:

F(G,D,M,S)＝min
G,M,S

　max
D
　Ladv＋Ldc＋Ldr＋Lvr－Lvms (６)

其中,Ladv,Ldc,Ldr,Lvr 以 及 Lvms 分 别 对 应 式 (７)、式 (８)、

式(９)、式(１３)以及式(１２).为了验证本文所提损失函数具有

鲁棒性,需将损失函数添加至其他方法中进行验证.为了实

验的公平性,我们没有刻意地调整不同损失函数的权重配比,

故在所有实验中损失函数的权重均设定为１.

３．２．１　对抗损失

作为 GAN网络,对抗损失的作用是提升图片生成质量

并保证其真实度.为了鼓励生成的图像尽可能接近数据集中

包含的真实图像,本文使用非饱和性的对抗损失[１],如下

所示:

Ladv＝logDyo
(xo)＋log(１－Dyt

(G(xo,v)))] (７)

如图２(d)所示,在训练过程中,生成图像由参考图像xr

和潜在码z交替指导生成,故v包含映射网络和采样网络的

两种输出.Dyo
(􀅰)以及 Dyt

(􀅰)表示鉴别器对于输入图像

所属域的判断.最终生成器通过优化式(７)的对抗损失从而

生成高质量xt.

图２　训练损失流程图

Fig．２　Diagramoftrainingloss

３．２．２图像动态一致性损失

为了确保生成图像xt 能适当保留源域的内容特征(如
姿态、表情等),并使生成器在非成对数据的情况下重构输入

图像x,本文使用图像动态一致性损失(DynamicConsistency
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Loss)对生成器进行约束.在对传统方法的结果进行分析时

发现,不同域数据的不平衡,例如在CelebAＧHQ数据集中,女
性域的图像数量相比男性域要多７１．３％,使得生成器容易出

现数据偏向进而导致不同的翻译方向表现出不一致的性能表

现,同时在客观指标上也显示男性域至女性域的翻译方向性

能表现较好.本文参考聚焦损失[１２]针对目标检测中样本不

均衡的处理方法,将其思想应用于I２I图像间的L１损失,提
出动态循环一致性损失:

Ldc＝－αlog １－ ‖xo,xcyc‖１

２( )( ) (８)

其中‖􀅰‖１ 表示L１范数,α为调制系数,xcyc为循环翻译后

的图像.流程如图２(b)所示,为实现循环一致性,图像必须

要进行方向相反的两次翻译,故不可避免地会受到难路径的

影响从而导致性能下降,因此本文将循环一致样本对之间L１
距离较大的认定为难样本,反之则为易样本.图像动态一致

性损失的目的是消除生成器由于数据不均衡而出现的数据偏

好问题.式(８)将传统方法使用的 L１损失进行放缩,如图

３(a)所示,黑色直线为传统的L１损失,彩色曲线为经过式(８)

放缩后的动态一致性损失,图３(b)彩色曲线说明了动态一致

性损失与L１损失之间的放缩倍率,高于黑色基准的部分表

示损失被放大,α的增加则代表认定为难样本的阈值变小.

经过实验本文将α设定为１．５.模型初始时损失大部分集中

于０．７５至１．５之间,经过动态一致性损失的处理,难样本的

损失相比易样本放大了２．２３倍,使得模型在训练过程中在保

持易样本表征的同时更加关注难样本的训练.

(a) (b)

图３　图像动态一致性损失曲线图(电子版为彩图)

Fig．３　Curveofdynamicconsistencyloss

３．２．３　图像动态重构损失

为了生成器生成的图像可以更好地保留源域图像的部分

特征以及面部身份信息,本文添加了图像动态重构损失(DyＧ
namicReconstructionLoss),如图２(a)所示.在翻译的过程

中,将输入的风格向量替换为零向量,即解码阶段中的特征统

计量不进行变化,从而重构输入图像.损失可表示为:

Ldr＝－αlog １－ ‖G(xo,vzero),xo‖１

２( )( ) (９)

其中,‖􀅰‖１ 表示１范数,α为调制系数且设定为１．５,vzero

代表维度与风格特征相同的零向量,也即无风格特征.依旧

使用动态一致性损失进行一定比例的放缩,使得生成器可以

更好地专注于难样本的训练.

３．２．４　基于风格特征的多样性正则项

多样性损失在I２I任务中是为了迫使G探索更多的样式

生成能力以及防止模式崩塌,传统方法[１０,１２]的多样性损失为:

Lms＝max
G

LI(G(x,z１),G(x,z２))
Lz(z１,z２)( ) (１０)

Lds＝Ex,yt,z[‖G(x,v１)－G(x,v２)‖１] (１１)

针对式(１０),如图４(b)所示,z１,z２ 随机采样于正态分布

且作用类似于本文的风格特征,LI(􀅰)为图像间的距离,

Lz(􀅰)为采样向量的距离.当采样点相距较近时,此时分母

过小从而使得Lms的损失值急剧增大,影响模型训练的稳定

性,导致生成效果变差.针对式(１１),即简单最大化G(x,v１)
和G(x,v２)这两个由不同风格向量指导生成的图像之间的距

离,以便生成器G尝试探索更多样的特征空间,如图４(c)所
示.但当风格特征v差异较大时,生成的图像应如同图４(c)
的I１ 与I２,图像之间的L１距离应较大.但当I２ 与I３ 由风

格较为相似的两个向量v指导合成时,两者之间的图像差距

应较小,此时最大化两者之间L１距离可能会使G 探索到不

属于原有语义域的特征空间,从而影响图像之间的生成质量.
本文认为在基于风格样式的I２I任务中不应该只是简单地最

大化图像之间的距离,而是要额外考虑风格特征之间的差距.
针对此问题,提出了基于风格特征的多样性正则项,如式(１２)
所示:

Lvms＝１
N∑

N

i

Li
I(G(xi,vi

１),G(xi,vi
２))􀅰Li

v(vi
１,vi

２)
di

cos(vi
１,vi

２)
(１２)

图４　不同的多样性损失示意图

Fig．４　Diagramofdifferentdiversityloss
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　　损失计算流程如图２(c)所示.式(１２)中,Li
I(􀅰)为图像

间像素级 L１距离,Li
v(􀅰)为风格特征间向量级 L１距离,

di
cos(􀅰)表示向量之间的余弦相似度,N 为批量大小,xi

t 为某

一个批量内的第i个生成图像,vi
１ 与vi

２ 为两种不同的风格特

征.如图４(a)所示,因xt 是根据原图像以及风格特征合成而

来,此时相关距离有３种,分别是图像距离LI、风格向量距离

Lv 以及样式向量余弦相似度dcos.其中Lv 和dcos衡量了风格

向量在不同空间中的度量.从理论上来说,Lv 越大,dcos越小,

说明向量所蕴含的样式风格差别越大,反之则越小.因需要最

大化Lvms正则项,故将图像L１距离设计为与风格特征L１距离

成正比,与dcos成反比.且基于风格特征的多样性正则项不同

于式(１０),其中由于潜在码z的维度较低,导致z之间的差值

相比图像之间的距离有量级上的差距,使得式(１０)的损失偏大

从而影响模型训练的稳定性.综上,Lvms可以在保持多样性的

同时,提升I２I模型的图像生成质量,并且相比传统方法没有添

加额外的计算,可以轻易嵌入到不同的I２I框架中.

３．２．５　风格特征重构损失

风格特征是生成器在翻译过程中的唯一依据,为了确保

生成器充分利用风格特征v的信息来生成图像xt,并消除采

样网络S输入z~N(０,１)的不确定性,这里应用了风格特征

重构损失,可表示为:

Lvr＝‖M(G(xo,S(z,yt)),yt)－S(z,yt)‖１ (１３)

其中,M(G(xo,S(z,yt))是重构后的风格特征.由式(１３)可
知,通过具有确定输入 M 的监督,最小化Lvr消除了z对映射

网络的负面影响,确保z映射到的特征是理想的目标域风格.

同时最小化Lvr也可迫使G应用风格特征进行图像翻译.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

４．１．１　实验环境及参数设置

本文实验在 NVIDIATeslaV１００SGPU３２GB环境中进

行训练,并选择 Adam优化器,其中 Adam的两个相关参数设

置为β１＝０,β２＝０．９９.将所有训练图像调整至２５６×２５６分

辨率,输入图像的批量大小设置为８,模型迭代１０００００次.
在每个训练步骤中,鉴别器和生成器交替训练.生成器、鉴别

器、采样网络以及映射网络的学习率均为１０－５.

４．１．２　数据集

本文选择在 CelebAＧHQ[１４]以及FFHQ[１５]两个具有高分

辨率人脸属性数据集上进行训练和测试.其中 CelebAＧHQ
包含３万张面部图像,其中女性图像数量为１８９４３张,男性图

像为１１０５７张,数据集分辨率为１０２４×１０２４.为了验证模型

在性别属性伪造任务中具有鲁棒性,本文额外在年龄、种族和

图像背景等方面风格多样且差异明显的 FFHQ 数据集上进

行完整训练以及验证,其中 FFHQ 数据集包含１０２４×１０２４
分辨率的７万张PNG格式高清人脸图像.在CelebAＧHQ数

据集和FFHQ数据集的两个域中分别随机选择１０００张以及

３０００张图像作为测试集.

４．１．３　评价指标

为了定量评估本方法的性能,本文采用两个指标:弗雷歇

起始距离[３１](FréchetInceptionDistance,FID)以及特征度量

图像相似度[３２](LearnedPerceptualImagePatchSimilarity,

LPIPS).其中,FID用于测量两个数据分布之间的差距,即

衡量生成图像的真实度,FID值越低,生成图像的质量越高.

LPIPS用于计算来自同一属性图像对的相似性,若生成图像

具有更好的多样性,则 LPIPS值越大,反之亦然.为了实验

的公平性,本文使用了 StarGANＧv２[１０]官方代码中 FID 与

LPIPS的计 算 方 法.本 次 实 验 对 比 的 模 型 有 MUNIT[８],

DRIT＋＋[９],StarGANＧv２[１０],PHStarGANＧv２[２０].对于所有

的对比模型,本文使用其官方的实现方案以及推荐的超参数

进行训练,最终使用同样的方法进行评估.在损失通用性实

验中,本文将所提损失嵌入至其他方法并保持原有设置进行

完整训练,最后与原方法在同一数据集中进行对比.
为了评估不同模型在生成过程中面部图像的身份信息的

保持程度,本文设计了身份信息一致性 实 验,使 用 VGGＧ
Face[３３]模型衡量原图像x与伪原图像x′两者特征之间的距

离,其中x′＝G(x,My(x)),即原图像根据自身的风格特征生

成的面部图像.VGGFace是在具有２６０万张图像的大型的

人脸数据集上进行训练,并且对外观变化(例如光照、年龄等)
具有鲁棒性,使用 VGGFace模型可以客观地衡量两幅图像的

身份信息.

４．２　实验结果

４．２．１基于潜在引导生成比较

潜在引导生成即生成器根据采样网络所获得的风格特征

v＝Syt
(z)进行图像合成.图５与图６为各方法分别在 CeleＧ

bAＧHQ数据集以及FFHQ数据集中基于潜在引导生成的图

像,其中(a)－(e)分别为 MUNIT[８],DRIT＋＋[９],PHStarＧ
GANＧv２[２０],StarGANＧv２[１０]以及本文方法,图像左边为潜在

引导生成的男性到女性的翻译方向,另一边则相反.
首先在图５中,图５(b)所生成的图片基本集中于同一个

样式,说明多样性较差,且图像并不符合对应目标域的语义要

求,面部信息丢失严重,同时图像伴有较多伪影.图５(a)所
翻译的图像虽然基本符合目标域的语义要求,但多样性也较

差,且伪影较多导致图像质量较差.相比图５(a)与图５(b),
图５(c)和图５(d)的图像多样性有明显提升,但由于文献[２０]
只能生成其他方法一半分辨率的图像,故图像(c)整体质量较

差,且背景较为杂乱,头发以及面部细节处存在伪影.图５(d)
中生成图片多样性较好,且生成图像符合目标域的语义要求,
但在头发以及背景处出现不规则的形状,同时面部也没有捕

获到源域图的细节.相比其他方法,HFIGAN在图５(e)中展

现出了较好的翻译性能,细节表现上更加细腻,伪影较少且图

像背景没有受到源域特征的干扰,显得更加整洁自然清晰,多
样性以及图像质量在视觉效果方面处于较优水平.

在图６中选取了具有较大范围遮挡的面部图像.其中图

６(a)、图６(b)对应的生成图像依旧存在遮挡区域的内容从而

形成伪影,使得图像不符合目标域的语义要求,同时图６(b)
中图像多样性依旧较差.图６(c)、图６(d)相比图６(a)、图６
(b)展现出了更好的图像多样性,但是由于遮挡部分的影响,
图６(d)方法生成的图像出现内容缺失,从而导致头部畸形,
且头发不自然,背景有较大面积伪影,图６(c)方法由于受到

图像分辨率的影响,整体质量较差,背景杂乱,且因为过于参

考目标域样式,部分图像丢失了源域的身份信息,出现了面部

角度改变以及面部信息缺失.图６(e)中图像展现出了较好

的多样性以及图像质量,图像并没有受到左边源域图大面积

遮挡的影响,依旧翻译出了符合目标域语义的图像,这说明

HFIGAN对遮挡图像具有鲁棒性.
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图５　CelebAＧHQ数据集中基于潜在引导生成的图像

Fig．５　ImagesgeneratedbasedonlatentguidanceinCelebAＧHQdataset

图６　FFHQ数据集中基于潜在引导生成的图像

Fig．６　ImagesgeneratedbasedonlatentguidanceinFFHQdataset

　　表１列出了各个方法在 CelebAＧHQ 数据集以及 FFHQ
数据集中基于潜在引导生成图像的 FID与 LPIPS客观指标

数据.其中 FID越小越好,LPIPS则相反.FID数据显示本

文方法表现较佳,说明本文方法翻译后的图像的数据分布更

接近于真实图像.另一方面,本文得到了最高的 LPIPS分

数,这证明了本文模型在给定单一的输入图像时,可以生成更

多样化的生成图像.

表１　对不同方法基于潜在引导生成的图像的定量比较

Table１　Quantitativecomparisonofimagesgeneratedbydifferent

methodsbasedonlatentguidance

方法
CelebAＧHQ

FID↓ LPIPS↑
FFHQ

FID↓ LPIPS↑
MUNIT[８] ２４．９６ ０．２５２ ２８．０３ ０．２３１

DRIT＋＋[９] ５２．１３ ０．１７８ ４４．１２ ０．０６１
StarGANＧv２[１０] １３．７１ ０．４５２ １８．７６ ０．４５５

PHStarGANＧv２n＝３[２０] １６．６３ ０．３３２ ４３．０３ ０．３４２
本文方法 １３．３１ ０．４７６ １７．０１ ０．４７９

数据集图像 １４．８０ － １０．５０ －

４．２．２　基于参考引导生成比较

参考引导生成即生成器根据采样网络所获得的风格特征

v＝Myt
(xr)进行图像合成.

图７与图８分别给出了在 CelebAＧHQ 数据集以及 FFＧ
HQ数据集各方法于不同的翻译方向中所生成的图像(可放

大查看细节).(a)－(e)分别为 MUNIT[８],DRIT＋ ＋[９],

PHStarGANＧv２[２０],StarGANＧv２[１０]以及本文方法.(a)以及

(b)方法中生成的图像并没有很好地结合目标域图xt的语义

信息,生成结果与源域图差别不大,且(a)方法中出现大面积

伪影,(b)方法中丢失了大量的图像细节.(c)(d)(e)方法均

较好地参考了目标域图xt的信息,但(c)方法受生成分辨率影

响,图像整体质量较差,细节损失较多,且容易受到遮挡影响.

(d)方法对遮挡部位同样不具有鲁棒性,如图７(a)第二行、图

７(b)第一行、图８(a)第三行以及图８(b)第二行,均没有很好

地对遮挡部位进行处理,以至于出现大面积伪影和不规则形

状,同时在(d)方法对应图像的彩色框所选定部分没有正确地

保留原始图像的轮廓细节.相较以往先进方法,本文方法在

面部图像存在不同角度或是大面积遮挡的翻译任务中均展现

出了较优性能,有效地克服了外部干扰,生成的图像在光照、
背景以及头发的自然程度都要更胜一筹,同时也还原出了源

域图像的面部细节.

图７　CelebAＧHQ数据集中基于参考引导生成的图像

Fig．７　ImagegeneratedbasedonreferenceguidanceinCelebAＧHQ

dataset
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图８　FFHQ数据集中基于参考引导生成的图像

Fig．８　ImagegeneratedbasedonreferenceguidanceinFFHQ

dataset

表２列出了基于参考的图像生成的定量比较结果.对于

两个数据集,本文方法均获得了最低的FID分数;DRIT获得

了较高的FID以及最低的LPIPS分数,并且在图像结果中也

说明其生成质量以及多样性较差.相比传统先进方法,本文

方法在LPIPS没有落后的同时进一步提升FID分数,证明了

本文所提方法可以在不影响图像生成多样性的前提下提升图

像生成质量.

表２　对不同方法基于参考引导生成的图像定量比较

Table２　Quantitativecomparisonofimagesgeneratedbydifferent

methodsbasedonreferenceguidance

方法
CelebAＧHQ

FID↓ LPIPS↑
FFHQ

FID↓ LPIPS↑
MUNIT[８] ６４．５４ ０．１２３ ５１．２９ ０．１２６

DRIT＋＋[９] ５３．３０ ０．３１１ ４０．０８ ０．０３２
StarGANＧv２[１０] ２３．８４ ０．３８８ ２９．９４ ０．４１３

PHStarGANＧv２n＝３[２０] ２８．１１ ０．２９０ ５６．８２ ０．３３２
本文方法 ２３．０２ ０．４０１ ２５．０９ ０．４１７

数据集图像 １４．８０ － １０．５０ －

４．２．３　消融实验

在消融实验中,本文在CelebAＧHQ数据集中分别验证了

HFI结构、图像动态一致性损失以及基于风格特征的多样性

正则项的作用.表３列出了在不同配置下的 FID 和 LPIPS
分数.w/HFI指向基准模型添加 HFI模块,w/HFI＋dr指

在前者的基础上只添加图像动态一致性损失,w/HFI＋vms
即添加基于风格特征的多样性正则项.

表３　模型消融实验

Table３　Modelablationexperiment

方法
潜在引导生成

FID↓ LPIPS↑

参考引导生成

FID↓ LPIPS↑
baseline １９．９８ ０．１２５ １９．６３ ０．１２４
w/HFI １５．１７ ０．５１９ ２６．０７ ０．４５５

w/HFI＋dr １３．２０ ０．４６９ ２２．１９ ０．３９４
w/HFI＋vms １３．６２ ０．４６０ ２４．５３ ０．３８７

all １３．３１ ０．４７６ ２３．０２ ０．４０１

基准模型(baseline)是在 HFIGAN 模型的基础上删去

HFI模块,使得编码特征可以直接作用于解码过程.相比基

准模型,添加 HFI模块之后性能大幅度提升.由于生成图像

中源域和目标域信息占比较为合理,多样性表现较好,但在参

考引导生成中 FID 分数退化严重.在上述基础中添加图像

动态一致性损失之后,虽然 LPIPS分数稍有下降,但无论是

潜在引导生成或参考引导生成的 FID 分数都有较大提升.

在 w/HFI＋vms的配置中,相比只添加 HFI模块,FID同样

得到了提升,且LPIPS分数与 w/HFI＋dr相差不大,证明基

于风格特征的多样性正则项可以在不影响图像多样性的同时

带来图像质量的提升.

本文也对不同的多样性损失进行了消融实验,分别使用

了文献[１０]以及文献[１２]方法所对应的多样性损失,结果如

表４所列.需要特别指出的是,表４第一行中 w/[１２]由于损

失不稳定,在模型整体迭代至２００００次之后才开始计算多样

性损失.文献[１２]方法的多样性如式(１０)所示,由于z的维

度较低,导致不同z之间的距离相比图像之间的距离有量级

上的差距,所以损失波动较大,在潜在引导生成以及参考引导

生成中 FID 和 LPIPS 分 数 均 最 低.文 献 [１０]方 法 对 应

式(１１),由于只是单纯地最大化不同风格特征所对应生成的

图像间的距离,因此LPIPS表现较好,但图像质量较差,客观

指标中则反映为FID分数较高.相比其他方法,多样性正则

项添加了风格特征向量在不同空间中的距离度量,在 FID与

LPIPS得分中取得了较为均衡的成绩.

表４　多样性损失比较

Table４　Diversitylosscomparison

方法
潜在引导生成

FID↓ LPIPS↑

参考引导生成

FID↓ LPIPS↑
w/[１２] ３７．８９ ０．３９１ ２６．７８ ０．３５３

w/L１损失[１０] １５．１７ ０．５１９ ２６．０７ ０．４５５
w/vms １３．６２ ０．４６０ ２４．５３ ０．３８７

４．２．４　损失函数通用性实验

为了验证图像动态一致性损失以及基于风格特征的多样

性正则项在I２I任务中具有通用性,本文选取I２I先进方法并

结合上述损失在CelebAＧHQ数据集中进行验证.由于 MUＧ

NIT[８]网络直接将潜在码z作为风格特征,故针对文献[８]只
验证图像动态一致性损失.

表５列出了损失函数通用性实验的客观指标结果,加粗

字体为最优结果,下划线字体代表次优结果.

表５　损失函数通用性实验

Table５　Experimentonuniversalityoflossfunctions

方法
额外添加

的损失

潜在引导生成

FID↓ LPIPS↑

参考引导生成

FID↓ LPIPS↑

MUNIT[８]

原方法 ２４．９６ ０．２５２ ６４．５４ ０．１２３

w/dr ２２．３８ ０．２５５ ５９．２７ ０．１３６
w/vms － － － －

StarGANＧv２[１０]

原方法 １３．７１ ０．４５２ ２３．８４ ０．３８８

w/dr １３．３６ ０．４４９ ２０．９５ ０．３８６
w/vms １３．３４ ０．４６９ ２１．７３ ０．３９４

文献[２１]
原方法 １７．３８ ０．３９１ ２６．４８ ０．３０８

w/dr １５．３１ ０．３８７ ２３．２９ ０．３０１
w/vms １６．７２ ０．４３１ ２４．０７ ０．３５１

首先在文献[８]方法中,添加动态一致性损失之后 FID
分数相比原方法有较大提升.其次在文献[１０]中,相比原方

法,分别添加两个损失之后,LPIPS略有提升,但 FID 指标
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提升较大.最后在文献[２１]方法中,添加的各个损失均有提

升.说明动态一致性损失以及基于风格特征的多样性正则项

可以在确保原有图像多样性的前提下稳定地提升图像生成质

量,使得生成图像的分布更加靠近数据集图像.综上,表５结

果说明本文所提两个损失在I２I任务中具有一定的通用性.

４．２．５　身份一致性实验

面部属性编辑任务需保持原图像与生成图像面部身份信

息一致.本实验将原图像x以及x 对应的风格特征输入至

不同模型的生成器中,进而获得伪原图像x′,其中x′＝G(x,

My(x)).理想情况下x与x′是完全相同的,但受限于网络模

型性能,x与x′之间存在或多或少的偏差,所以本文添加已经

预训练过的 VGGFace[３３]模型来衡量偏差大小.VGGFace需

裁切出图像的面部区域之后再进行计算,可以较好地提取面

部的身份信息.若网络在翻译过程中对于面部图像的身份信

息保持越好,则x和x′在 VGGFace模型中对应的输出就越

相似.表６给出了不同方法对应的身份一致性距离,其中距

离是 VGGFace对应x和x′两者输出的平均绝对误差,距离

越小说明身份信息保持得越好.其中由于 DRIT＋＋和 MUＧ
NIT模型架构不同,因此在生成x′时将风格特征替换为零向

量对应生成的风格特征.如表６所列,本文方法在身份一致

性实验中表现最好,说明本方法在生成过程中很好地保留了

身份信息.

表６　身份一致性距离

Table６　Identityconsistencydistance

方法 MUNIT[８] DRIT＋＋[９] StarGAN
v２[１０]

PHStarGANv２
n＝３[２０]

本文

算法

距离值 １．６０６ １．６９１ １．３６５ １．４８１ １．２６３

结束语　针对传统方法生成的图像源域和目标域信息占

比不均衡而导致的图像质量较差,数据样本分布不均衡导致

不同方向的翻译难度不同,以及传统多样性损失会影响I２I
任务性能这３个问题,本文提出了对等注入离散小波分解的

高频编码特征的 HFI模块、图像动态一致性损失以及基于风

格特征的多样性正则项,分别从模型结构以及损失函数来整

体提升面部性别伪造任务的生成性能.通过与传统先进方法

在不同的数据集中进行充分对比,并利用FID和 LPIPS指标

进行客观量化评估,最终实验结果证明,HFIGAN 在 HFI模

块以及所提两个损失的加持下相比其他先进方法展现出了更

好的面部性别伪造效果,并在损失函数的通用性实验中证明

了所提损失函数在I２I任务中具有一定的通用性.本文模型

是对性别这种面部全局属性进行修改,而如何提高局部属性

的可控性(如肤色、年龄等)是今后工作的重点.
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