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摘　要: 尽管生成对抗网络在人脸图像生成和编辑领域取得了巨大的成功, 但在其潜在编码空间中寻找可以操作

人脸语义属性的方向仍然是计算机视觉的一大挑战, 这一挑战的实现需要大量标记数据不断进行网络调优, 而搜

集、标注类似数据存在诸多难点, 比如较高的技术门槛以及大量的人工成本. 最近的一些工作都在试图借助预训

练模型来克服标记数据短缺的问题. 虽然这种做法已经被验证能够完成上述任务, 但在操作的准确性和结果的真

实性上都无法满足真实人脸编辑场景的需求. 借助对比语言-图像预训练模型 (CLIP)的图像文本联合表示能力将

图像和文本内容编码在一个共享的潜在编码空间中, 借助于精心设计的网络结构和损失函数, 所提框架可以精准

识别相关面部属性并学习一个多级残差映射网络, 所提网络可根据图像和文本内容编码预测潜在编码残差, 再借

助图像生成预训练模型 StyleGAN2完成高质量的人脸图像生成和编辑任务. 大量实验也证明了所提方法在操作准

确性、视觉真实性和无关属性保留方面的优异表现.
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Abstract:  Although  generative  adversarial  networks  (GANs)  have  achieved  great  success  in  face  image  generation  and  manipulation,
discovering  meaningful  directions  in  the  latent  encoding  space  of  GANs  to  manipulate  semantic  attributes  of  faces  is  a  great  challenge  in
computer  vision.  The  solution  to  this  challenge  requires  a  large  amount  of  labeled  data  and  several  hours  of  network  fine-tuning.  However,
many  difficulties  are  confronted  in  the  collection  and  annotation  of  similar  data,  such  as  great  technical  barriers  and  high  labor  costs.
Recent  studies  have  been  attempting  to  overcome  the  problem  of  lacking  labeled  data  by  pre-trained  models.  Such  efforts  are  proved
capable  of  accomplishing  the  above  task,  but  the  accuracy  of  the  manipulation  and  the  authenticity  of  the  results  cannot  meet  the  needs  of
real  face  editing  scenarios.  To  address  these  problems,  this  study  encodes  the  image  and  text  descriptions  into  a  shared  latent  encoding
space  by  leveraging  the  joint  representation  capability  of  contrastive  language-image  pre-training  (CLIP).  With  carefully  designed  network
structures  and  loss  functions,  the  proposed  framework  can  accurately  recognize  relevant  face  attributes  and  learn  a  residual  mapping
network.  The  network  can  predict  the  latent  code  residuals  according  to  image  and  text  description  codes  and  perform  high-quality  image
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generation  and  manipulation  by  the  pre-trained  model  StyleGAN2.  Extensive  experiments  demonstrate  the  superiority  of  the  proposed
approach in terms of manipulation accuracy, visual realism, and irrelevant attribute preservation.
Key words:  multimodal  learning;  pre-trained  model;  face  image  generation;  face  image  manipulation;  generative  adversarial  network

(GAN)
 

作为计算机视觉领域中艰难但有意义的任务, 人脸图像的生成和编辑引起了研究者的广泛兴趣. 随着生成对

抗网络 (generative adversarial network, GAN)[1]尤其是 StyleGAN[2,3]的发展, 一个全新的图像生成范式实现了高质

量的图像生成. 为了使这个过程更易于交互, 大量研究创新性地提出了基于一系列条件输入快速实现图像生成和

编辑的设想, 例如人脸草图 [4,5]、语义标签 [6–8]或文本描述 [9–11]等. 其中基于文本驱动的人脸图像生成和编辑技术是

在联合自然语言处理和生成对抗网络的基础上发展起来的, 利用自然语言处理从输入文本中提取语义表示向量,
并将其作为生成对抗网络模型的监督信号生成图像, 这不同于传统的图像生成技术, 生成对抗网络在训练过程中

没有复杂的变分下界也不需要使用马尔可夫链方法 [12]以及各种近似推导, 大大改善了生成式模型的训练难度和

训练效率 [13]. 由于自然语言和图像分处两个不同的模态, 一段文本描述可以对应图像中的许多位置, 一张图像也

可以对应许多种文本描述, 因此生成高质量且符合文本语义的图像具有非常高的研究和应用价值 [14].

64×64 128×128 256×256

现阶段基于文本驱动的人脸图像生成和编辑方法大都是采用堆叠多个生成对抗网络的方法, 通过融合每个阶

段生成的不同分辨率的图像, 模型最终输出基于文本描述生成的图像 [15]. 然而这种架构带来的缺点是训练过程非

常不稳定, 生成的图像更像是各种文字属性的堆叠, 缺乏真实性, 特别是当需要基于文本内容生成复杂图像时, 判
别器无法提供充分的监督信息. 具体来说, 此类方法通常有 3 个阶段, 每个阶段包含 1 个生成器和 1 个判别器. 3
个阶段同时进行训练, 依次生成 3个不同尺度的图像, 比如   、   和   . 在这个过程中带有粗

略形状和颜色的初始图像将被细化为更加细致的基于文本描述的图像. 然而, 此类方法中常用的图像-文本匹配模

型无法利用跨模态的属性信息, 导致从文本生成图像时属性匹配不成功, 或在处理图像时对不相关的属性产生不

期望的操作. 本文采用的是将预训练 StyleGAN2模型 [3]和对比语言-图像预训练模型 CLIP[16]结合作为基础框架的

方法. 其中 StyleGAN2相比于上一代模型, 它着重于修复特征伪影, 并进一步提高了生成图像的质量, 是目前最先

进的高分辨率图像合成方法. CLIP 是一个由图像编码器和文本编码器构成的预训练模型, 通过对 4 亿个图像-文
本对的联合训练, 他们可以精确测量输入图像和文本描述之间的语义相似性.

对于文本驱动人脸图像生成和编辑技术, 该问题的主要难点有: (1) 自然语言处理. 虽然近年来自然语言处理

技术在很多应用中取得了重大突破, 但由于自然语言文本中广泛存在歧义性或多义性, 实现自然语言理解仍存在

诸多难点. 自然语言的形式 (字符串) 与其意义之间存在多对多的关系, 其中由单词可组成词组, 由词组可组成句

子, 一个英文文本或一个词组可能有多个含义. 反过来, 一个相同或相近的意义同样可以用多个英文文本或多个词

组来表示. 为了消解歧义性或多义性, 自然语言处理模型需要极其大量的知识进行推理. 如何将这些知识较完整地

收集和整理出来; 又如何找到合适的形式, 将它们存入模型中; 以及如何有效地利用它们来消除歧义, 都是工作量

极大且十分困难的工作. 因此, 将人类语言文字编码成高质量的语义向量实现不同程度的语义理解仍是一个技术

挑战. (2) 图像合成. 图像合成是计算机视觉、计算机图形学等领域的重要研究方向, 目前已经广泛应用于由文字

生成图像、不同模态间的图像转化、图像修复、编辑、去模糊、超分辨率等任务. 当前图像合成的主要难点在于

如何保证图像的真实性、多样性和输入条件一致性. 近年来生成对抗网络的出现虽提升了合成图像的真实性, 但
其本身存在的训练不稳定、生成样本质量差、评价体系不够健全、可解释性差等问题是目前生成对抗网络研究

的重点和难点. 考虑到 StyleGAN 可以通过无监督式地对图像的高层语义属性做一定解耦分离, 例如人脸图像的

姿势和身份、所生成图像的随机变化如雀斑和头发等, 也可以做到一定程度上的控制图像合成. 因此, 如何基于

StyleGAN语义丰富、解耦性能强的潜在空间实现人脸图像编辑仍是一个技术挑战. (3) 文本-图像一致性. 基于文

本生成或编辑图像最棘手的问题是文本和图像两种不同模态的信息如何实现精准匹配. 文本和图像通常存在一对

多的关系, 也即一段文本描述可以对应多个不同的图像位置, 一张图像也可以对应多个文本描述. 现在的做法通常

是将文本表示向量嵌入到条件生成对抗网络中, 作为图像生成过程的监督信号, 比如将文本表示通过词嵌入和句

子嵌入的方式实现对于生成过程的语义监督, 通过比对嵌入向量的差异对语义进行区分, 但是在生成对抗网络中
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缺乏文本嵌入向量和视觉特征之间的有效匹配, 使得通过文本作为条件生成的图像难以保证视觉语义的连贯性,
特别是当使用多个生成对抗网络作为模型架构的时候, 其生成的图像的质量往往取决于生成对抗网络的训练稳定

性而文本嵌入方式对于图像生成效果的提升不明显. 因此, 如何实现图像-文本语义一致性和如何确保网络训练收

敛从而生成高质量的图像是当前文本驱动图像生成和编辑任务面临的严峻挑战.
针对上述问题, 我们借助预训练 StyleGAN2模型的图像生成能力和 CLIP模型的跨模态语言-图像表达能力,

为不同语义级别的特征学习了一个单独的残差映射器将输入条件映射为相应的潜在编码变化, 最终实现文本驱动

人脸图像生成和编辑功能. 更具体地说, 基于给定要编辑的真实图像和文本描述, 我们首先使用 StyleGAN2 模型

反演方法获得其潜在编码, 再将图像和文本内容输入 CLIP 模型获得人脸属性编码和属性状态编码, 此后借鉴

StyleCLIP的网络设计, 使用多级残差映射器网络将不同级别的潜在编码迁移至共享潜在空间, 通过比对差异预测

潜在编码残差, 将修改后的潜在编码将被反馈到在大规模人脸数据集上预先训练过的 StyleGAN2模型中, 以获得

目标编辑结果. 其中最为关键的部分是学习一个残差映射器网络, 将输入条件映射到相应的潜在编码变化中. 与
StyleCLIP不同的是, 我们探索了 CLIP超越测量图像文本相似性的潜力, 以及一些新的设计: 1)共享条件编码. 为
了将文本和图像条件统一到同一领域, 我们利用 CLIP的文本编码器和图像编码器分别提取它们的潜在编码并转

换到同一个 StyleGAN潜在空间下, 作为残差映射器网络的输入; 2)分离信息注入. 我们明确地将人脸属性和属性

状态信息分开, 并将它们输入与它们的语义级别对应的不同的子残差映射器. 这有助于我们的方法实现解耦编辑;
3)分级调制模块. 设计了一个条件调制模块通过预测潜在编码残差来实现对潜在编码的直接控制, 提高方法的操

作能力.
本文第 1节介绍文本驱动人脸图像生成和编辑的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文所需的基础知识, 包

括语言-图像联合表达和预训练 StyleGAN2模型潜在编码操作. 第 3节介绍本文构建的基于预训练图像生成模型

StyleGAN2和对比语言-图像模型 CLIP的文本驱动人脸图像生成和编辑方法. 第 4节通过定性、定量的对比试验

和关键部件的消融实验来证明提出方法的有效性. 第 5节总结全文.

 1   相关工作及研究现状

近年来, 由于强大的特征学习和特征表达能力, 生成对抗网络被广泛用于各种视觉任务, 包括图像生成 [10,17,18]、

图像编辑 [9,19]等. 为了实现对结果的控制, 一些方法创新性地引入了各种用户定义的引导条件, 例如手绘草图 [4,5]、

语义标签 [6,7]或文本描述 [9,10,15,20,21]等. 其中基于文本的图像生成方法大致分为两类. 第 1类由 1个生成器和 1个判

别器直接从文本生成图像. 例如, Reed等人 [22]使用条件生成对抗网络基于给定的文本描述生成图像. Tao等人 [23]

提出了一种简化的主干结构, 可直接通过Wasserstein距离将文本信息融合到视觉特征图中, 提高图像质量和文本

图像的一致性. 尽管该方法直接有效, 但在某些情况下, 单阶段模型在照片真实性和文本相关性方面都无法满足真

实场景的需要. 因此, 另一类研究方向采用多阶段的方式进行基于文本的图像生成. Zhang等人 [24]通过不断细化草

图并进行叠加, 从文本描述中生成满足文本描述的图像. Zhang等人 [25]进一步提出了一种三阶段架构, 该架构堆叠

了多个生成器和判别器, 以多尺度的方式逐步生成满足文本描述的图像. Xu等人 [10]从两个方面改进 Zhang等人 [25]

的工作. 首先, 他们引入注意机制来探索细粒度文本和图像表示. 其次, 他们提出了一个深层注意力多模态相似模

型 (DAMSM)来计算生成的图像和句子之间的相似性. 后续的研究基本上遵循了 Xu等人 [10]提出的框架, 通过引

入不同的机制, 如自注意机制 [26]或动态记忆模型 [27], 提出了几种变体. 然而, 多阶段框架产生的结果看起来像是来

自不同图像尺度的可视化属性的简单组合, 缺乏真实性, 难以满足真实场景的需求.
与文本到图像生成类似, 使用文本编辑图像的目标是生成文本描述包含视觉属性的结果. 不同的是, 编辑后的

结果只应更改文本中提及需要调整的部分, 保留原始图像中与文本描述无关的内容. 例如, Dong等人 [28]提出了一

种编码器-解码器结构, 根据给定文本修改图像. Nam等人 [9]通过引入文本自适应判别器, 将不同的视觉效果分离

开, 该判别器可以为生成器提供更好的训练反馈. Li等人 [29]介绍了一个多阶段网络, 该网络带有一个新颖的文本

图像组合模块, 可以实现基于文本描述产生图像. 与文本图像生成类似, 性能最好的基于文本的图像编辑方法大多

数也是使用多阶段框架进行集联. 与现有的所有方法不同, 我们提出了一种新的框架, 该框架将文本引导的图像生
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成和操作方法统一起来, 过程中无需多阶段处理以及复杂的机制, 直接生成满足文本描述的高分辨率图像.
尽管上述方法均一定程度地实现了文本驱动人脸图像生成和编辑的任务, 但如何控制生成对抗网络实现更加

准确地操作仍然是一个活跃的研究问题. 之前关于控制生成过程的研究表明, 通过训练条件生成对抗网络, 可以生

成属于特定类别或具有特定属性的图像 [30]. 然而, 条件生成模型需要为每个目标属性提供大量标记数据. Chen等
人 [19]提出的 InfoGAN旨在生成一个分离的潜在空间, 其中每个潜在维度控制一个特定属性. 然而, 这些方法仅提

供取决于可用监督信息的粒度的有限控制.
针对这些问题并以可控生成为目标的最新研究包括简单的方法, 如修改图像的潜在编码, 以及更复杂的方法,

如在预先训练的对抗生成网络模型中搜索方向和插值潜在向量. 利用潜在空间实现图像编辑的方法可以分为两大

类: 有监督的方法和无监督的方法. 监督方法通常受益于预先训练的属性分类器, 这些分类器通过在潜在空间中引

导优化过程发现更有意义的方向, 或者使用标记数据来训练新的分类器, 这些分类器直接用于学习期望的操作. 无
监督方法是在不依赖成对图像-文本数据集的前提下在潜在空间中找到有意义的方向. Härkönen等人 [31]提出将主

成分分析 (PCA)应用于 BigGAN[32]和 StyleGAN2模型中间层的随机抽样潜在向量. Shen等人 [33]以闭环的形式优

化了对抗生成网络的中间权重矩阵. Yüksel等人 [34]提出了一种对比学习方法, 以发现可转移到不同类别的指令.
无监督方法的目标是在潜在空间中找到能够实现属性解耦的操作方向. 这个过程中发现了大量针对域独立且

可解释的方向, 如放大、旋转和平移等, 通过使用找到的方向一定程度地修改潜在编码, 增强或消除生成图像中

的目标属性同时, 难免会对其他属性也造成一定的影响, 无法实现面部属性的完全解耦. 一些最近的工作利用

StyleGAN2的风格空间来解耦属性以处理粗糙 (如性别、身份)和精细 (如发型、眼睛)的视觉特征. 这些图像处

理方法的前提是能够找到一个潜在编码准确地重构输入图像, 以便直接对真实图像执行编辑操作. 为了执行文本

驱动的图像编辑, TediGAN[35]通过训练编码器将图像和文本映射到 StyleGAN2的潜在空间, 根据文本内容执行样

式混合以生成相应的图像. 考虑到 CLIP 是一个由图像编码器和文本编码器构成的预训练模型, 通过对 4 亿个图

像文本对的联合训练, 他们可以测量输入图像和文本描述之间的语义相似性. StyleCLIP[36]将 CLIP强大的图像文

本表示功能作为损失监控, 使得生成结果与文本内容尽可能地匹配.

 2   基础知识

本文所提方法主要基于图像-文本联合模态、StyleGAN2模型反演和 StyleGAN2潜在编码操作, 下面就相关

概念和基本知识予以介绍.

 2.1   图像-文本联合模态

实现文本驱动图像生成和编辑的一个关键前提是将视觉属性与相应的文本内容进行匹配. 为了实现视觉与语

义之间的对齐, 目前的方法是利用判别器获取明确的单词级训练反馈以及一系列关于图像-文本相似度计算, 其目

的在于利用匹配关系在文本和图像之间建立紧密的对应关系, 从而为生成器提供监督信号. 根据表示粒度, 大多数

方法可分为两个分支深层架构, 即全局或局部表示. 第 1类是利用深度神经网络来提取两种模式的全局特征, 并计

算它们的相似性. 第 2类是进行实例级别的图像文本匹配, 学习单词和图像区域之间的对应关系.
第 1类中, 许多工作如基于语言的图像检索 [37]、图像字幕 [38]和视觉问答 [39,40]等都针对语言图像联合表达进

行了相应的学习. 随着 BERT[41]在各种语言任务中的成功, 许多方法转向使用 Transformer[42]来学习联合表达. 而对

比语言图像预训练 (CLIP)的出现开拓了一个全新的多模态潜在编码空间, 该空间可直接用于估计文本和图像之

间的语义相似性. CLIP模型由 OpenAI提出, 其训练数据集涵盖了超过 4亿的图像-文本对, 可同时对图像和文本

的进行编码, 实现在同一潜在空间下的语言图像联合表达. CLIP在多模态任务上取得了非常好的效果, 例如图像

检索 [37], 地理定位 [43], 视频动作识别 [44]等, 而且在很多任务上仅仅通过无监督学习就可以得到和主流的有监督算

法接近的效果. CLIP的思想非常简单, 但它仅通过如此简单的算法也达到了非常好的效果, 这也证明了多模态模

型强大的发展潜力.
第 2类中, 一些研究转向学习显著对象的对应关系上, 这些方法学习了基于对象共现的对应关系, 并在语言图
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像匹配方面取得了很大进展. 但是, 这类方法仅学习粗略的对应关系, 因为它们主要依赖于显著对象的对应关系,
而忽略其余非显著对象在过程中的作用及状态, 尤其是场景信息的丢失, 导致无法实现细粒度的语言图像联合表达.

 2.2   StyleGAN2 模型反演

随着生成对抗网络的快速发展, 许多方法都尝试去理解和控制生成模型中的潜在空间, 因此, 生成对抗网络的

模型反演吸引了大量的关注. 模型反演旨在获取给定目标的潜在空间编码, 使得预训练的生成对抗网络能够重建

给定目标, 从而试图理解和控制潜在编码. 考虑到 StyleGAN2模型具有极高的图像生成质量和语义丰富的潜在空

间, 许多工作开始试图对 StyleGAN2模型进行反演操作 [35,36,45,46], 其目的在于获取给定图像的潜在编码, 试图理解

潜在编码是否与人脸的语义属性相关从而通过修改潜在编码实现不同程度的人脸操作, 增强 StyleGAN2 模型的

可解释性以实现更多复杂的人脸生成和编辑任务. 因此, 高质量的模型反演能力对于人脸图像生成和编辑技术起

着至关重要的作用, 主要体现在其在重建性和可编辑性上的优势: 首先, 生成器可使用从模型反演中获得的潜在编

码正确地重建输入图像, 验证了潜在编码在保留语义属性方面的优势, 为之后的属性解耦操作提供了基础; 其次,
借助 StyleGAN2潜在空间中语义属性丰富的特点, 可通过修改潜在编码实现对于输入图像的编辑目的, 以实现不

同程度的人脸图像操作.
通常情况下, 反演模型的训练方式分为以下 3种: (1)基于大量数据直接优化预测的潜在编码, 使其与输入图

像潜在编码的误差尽可能小; (2)基于大量数据训练一个编码器从而学习一个映射方法, 直接将图像转变为对应生

成器潜在空间下的编码, 使得生成图像与输入图像尽可能相似; (3)结合上述两种方法. 上述方法在尽可能减少失

真细节方面优势明显, 但都需要相当长的时间训练优化器或编码器, 并且可编辑的能力较差.

 2.3   StyleGAN2 潜在编码操作

Z W W+ G

G : Z→ X X z ∈ Z p(z)

z W W+ W

W+ W

StyleGAN2中包含了多个类型的潜在空间, 比如   、   和   空间. 具体而言, 让一个生成器   充当映射函数

 , 其中   是目标图像域. 潜在编码   来自先验分布   , 通常选择为高斯分布. 使用由 8 个全连接层

组成的映射函数, 将   向量变换到一个中间的潜在空间   .    空间是   空间的一个扩展版本, 它在合成网络的每

一层上使用不同的潜在向量. 目前已经证明,    空间比   空间具有更加明显的解耦属性, 因此更常用于模型反

演中.

W W+ W

W+

借助每个潜在空间的所具备的不同特点, 实现可解释的生成对抗网络结构设计且便于对生成图像的可控操作

成为可能, 因此如何合理利用预训练生成器的潜在编码引起了相关研究者的强烈关注 [35,47,36]. 有些方法 [48−52]以学

习端到端的方式对图像进行处理, 通过训练一个网络, 将给定图像编码为目标图像的潜在表示. 其他方法是找到潜

在空间中的操作方向并进行遍历找到所需的操作方向. 这些方法可以分为: 使用图像注释来寻找有意义的潜在路

径的方法 [53,54], 和在没有监督的情况下找到有意义的方向, 并要求对每个方向进行注释 [32,34,55,56]. 虽然大多数作品

在   空间中进行图像处理, 但Wu等人 [48]提出使用样式空间, 并表明基于   空间的操作比   空间更易实现面部

属性解耦. 我们的潜在优化器   空间中工作, 操作直接来自文本输入, 我们唯一的监督来源是预训练的 CLIP模

型. 由于 CLIP是在数以亿计的文本-图像对上训练的, 可以在许多领域中进行使用, 使得我们的方法不会被现有图

像-文本对数据集中的预设操作所局限.

 3   基于多级残差映射器的文本驱动人脸图像生成和编辑方法

W+ w et
s et

c
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s ei

c et
s ei
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t Mm

t

et
c ei

c M f
t ∆w w+∆w

受 StyleCLIP的启发, 我们利用预训练 CLIP模型的语言图像联合表达能力和预训练 StyleGAN2模型的图像

生成能力, 配合 3个处理不同级别语义信息的残差映射器来获取潜在编码的残差量, 从而实现基于文本内容的人

脸图像生成和编辑. 更具体地说, 给定要编辑的真实图像或基于高斯分布的随机向量, 我们首先使用 StyleGAN2
反演方法在   空间中获得其潜在编码   , 接下来利用 CLIP模型获取文本描述中对于人脸属性   和属性状态 

的要求以及输入图像中人脸属性   和属性状态   的现状, 其中   和   输入高、中级语义信息残差映射器   、   ,

 和   输入低级语义信息残差映射器   , 进而预测潜在编码的残差   . 最后, 将修改后的潜在编码   输入

预训练 StyleGAN2模型获得最终结果. 整个流程如图 1所示, 每个模块将在下文中进行详细说明. 
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 3.1   基于 CLIP 模型的共享条件编码学习

W+ w

et et
s et

c

ei ei
s ei
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为了将文本域和图像域的特征统一到同一框架下, 首先基于给定要编辑的真实图像或满足高斯分布的随机向

量, 我们使用 StyleGAN2反演方法在   空间中获得潜在编码   . 此后, 对于用户提供的有关人脸属性和属性状态

的文本描述, 我们使用 CLIP 的文本编码器将其编码为 512 维的潜在编码   , 由   和   组成. 类似地, 输入图片由

CLIP的图像编码器编码   , 由   和   组成.

W+

W+ L C

w

一旦获取到 CLIP 共享潜在空间内的图像和文本编码结果, 接下来的目标是将其转换到 StyleGAN 的   空

间中, 同输入图片的反演编码一起输入残差映射器网络预测潜在编码的残差. 因此, 当前的困难是如何将 CLIP模

型潜在空间下的图像和文本编码转换到另一个公共的潜在空间中, 即   空间. 转换后的潜在编码是   个不同的 

维   向量的连接, 分别对应 StyleGAN的不同输入层. 该潜在变量转换模块的训练可以公式化为:

min
θT

LT =

∥∥∥∥∥∥∥
L∑

m=1

pm(ei
m − et

m)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

(1)

θT T (·) ei et ei et

L×C L C pm m

W+

其中,    表示转换模块   的参数,    和   是获得的 CLIP潜在空间下的图像编码和文本编码.    和   具有相同的

形状   , 意味着有   层, 其中每层都有一个   维潜在编码;    是潜在编码中第   层的权重. 当 CLIP的潜在编码

被转换至 StyleGAN的   空间后, 所有的潜在编码均处于同一框架内, 满足了输入残差映射器网络预测潜在编码

残差的条件.

 3.2   基于 StyleGAN2 模型的多级语义信息分离

Mt

正如 StyleCLIP 所验证的, StyleGAN2 生成器中的不同层对应生成图像中不同级别的语义信息, 同一维度下

层数越多其对应于的语义信息级别越高. 因此, 为了实现更加细粒度的人脸图像生成和编辑操作, 本文中提出了多

级残差映射器   分别对不同级别的人脸语义属性参考文本描述的目标计算残差量, 该残差量可直接用来修改已

有的图像潜在编码, 从而实现对人脸属性的生成或编辑操作. 与 StyleCLIP中提出的映射器不同, 本文提出的子残

差映射器可根据全新定义的语义信息级别 (人脸属性和属性状态)分别将图像和文本编码映射到 StyleGAN2的潜

在空间下, 在实现属性解耦的同时, 预测对应潜在编码的残差量.
Mc

t Mm
t M f
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该映射器包含 3 个子残差映射器   、   和   , 分别对应高、中、低级别语义信息, 首先利用 StyleGAN2

反演模型对输入图像进行编码操作, 根据语义信息级别将反演潜在编码   的不同语义信息分别输入

到相应的子残差映射器   、   和   中, 其中,    、   和   分别对应于输入图像反演编码的高级语义信息、

中级语义信息和低级语义信息. 然后将通过 CLIP图像和文本编码器获取的来自图像和文本内容的人脸属性潜在

信息   作为条件输入对应高、中级别语义信息的子残差映射器   和   , 将来自图像和文本内容的属

性状态   作为条件输入对应低级别语义信息的子残差映射器   , 此时多级残差映射器的内部组成可

2106  软件学报  2023年第 34卷第 5期



以表示为:
Mt(w,es,ec) = (Mc

t (wc,es),Mm
t (wm,es),M

f
t (w f ,ec)) (2)

某些情况下, 保留某种语义级别并固定相应级别的语义信息同样可以完成多种操作, 因此本文提出的方法同

样支持只训练 3个映射器中任意 1个或 2个子映射器以实现不同粒度的人脸操作. 训练过程中将不断优化多级映

射器的残差估计能力, 使结果更加符合文本描述内容的同时保留无关人脸属性.

 3.3   基于条件调制模块的特征融合

x

为了合理融合来自 StyleGAN2反演模型和 CLIP模型的潜在编码, 本文设计了一个全新的调制模块, 其功能

在于当生成过程中图像分辨率较低时, 更多地保持随机生成图像或输入图像本身的身份信息; 在分辨率较高时, 填
补更多地细节信息. 如图 1所示, 每个子残差映射器由 5个子块组成, 每个子块由 1个全连接层、1个调制模块和

1个非线性激活层组成. 其中全新设计的调制模块不是简单地将转换后的 CLIP潜在编码与反演图像潜在编码叠

加起来进行特征融合, 而是使用条件潜在编码来调制前一层的中间输出   . 因此, 调制模块可以公式化为:

x′ = (1+ fγ(e))
x−µx

σx
+ fβ(e) (3)

µx σx x fγ fβ

es = 0 ec = 0

其中,    和   分别为   的平均值和标准偏差.    和   为全连接网络 (包含两个全连接层, 一个是中间归一化层和

一个 ReLU激活层). 受到条件图像翻译工作 [22,25,52]的启发, 如果没有为人脸属性或属性状态提供条件输入, 则将这

种情况表示为   或   . 通过这种方式, 我们灵活地支持用户只编辑人脸属性、只编辑属性状态, 或者同时

编辑人脸属性和属性状态.

 3.4   损失函数

我们的目标是在给定文本描述的基础上, 生成或编辑文本描述中想要实现的效果, 同时要求其他无关属性 (例
如背景、身份)得到良好保存. 因此, 我们专门设计了两种类型的损失函数来训练残差映射器网络: 文本操作丢失

和属性保留丢失.
 3.4.1    文本操作损失

Lt为了根据文本描述执行相应的人脸操作, 我们借助 CLIP模型设计了文本操作损失   , 公式如下:
Lt = LCLIP

st +LCLIP
ct (4)

首先, 我们在 CLIP联合表达空间下测量生成或编辑图像与给定文本之间在人脸属性上的余弦距离:
LCLIP

st = 1− cos(Ei(G(w+Mt(w,et
s,ec))),et

s) (5)

cos(·) Ei G Mt

et
s ec = {ei

c,e
t
c,0}

其中,    表示余弦距离,    表示 CLIP 图像编码器,    表示预训练的 StyleGAN 生成器,    表示残差映射器网

络,    表示由 CLIP文本编码器提取的人脸属性信息,    . 同样地, 属性状态操作损失为:
LCLIP

ct = 1− cos(Ei(G(w+Mt(w,es,et
c))),e

t
c) (6)

et
c es ∈ {ei

s,e
t
s,0}其中,    表示由 CLIP图像编码器提取的人脸属性状态信息,    .

 3.4.2    属性保留损失

为了确保人脸图像编辑前后的身份一致性, 身份损失如下:
Lid = 1− cos(R(G(w+Mt(w,es,ec))),R(G(w))) (7)

ec = {ei
c,e

t
c,0} es ∈ {ei

s,e
t
s,0} R G(w)

Lsc

其中,    ,    ,    表示带有人脸识别功能的 ArcFace网络 [57],    表示重建的原始图像. 此外,

为了保证在修改人脸属性时属性状态不丢失, 我们设计了一个损失函数   :
Lsc =

∥∥∥avg(G(w+Mt(w+Mt(w,es,ec)) ·Ph(G(w+Mt(w+Mt(w,es,ec))))− avg(G(w) ·Pb(G(w)))
∥∥∥

1
(8)

Ph(·)其中,    表示人脸区域的遮罩. 根据经验, 如果我们只改变属性状态, 人脸属性可以很好地保存下来, 所以我们

不会增加相应的保留损失.
此外, 我们在人脸分析网络的帮助下引入了背景损失:

Lbg = ∥G(w+Mt(w,es,ec))−G(w) · (Pnh(G(w+Mt(w,es,ec)))∩Pnh(G(w)))∥2 (9)

Pnh(·)其中,    表示非人脸区域的遮罩. 通过这种方式, 我们可以确保与文本内容不相关的属性保持不变. 出于同样的
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L2目的, 我们引入了潜在空间中的操作步骤的   正则化损失:
Lnorm = ∥Mt(w,es,ec)∥2 (10)

整体属性保留损失为:
Lap = λidLid +λscLsc +λbgLbg +λnormLnorm (11)

λid λsc λbg λnorm其中,    ,    ,    ,    为权重系数.
综上, 总损失函数定义为:

L = λtLt +λapLap (12)

λt λap其中,    ,    为权重系数平衡损失函数.

 4   实验分析

 4.1   实验数据

本文中我们使用了两个图像数据集, 分别是 CelebA-HQ[56]和 FFHQ[2]数据集. CelebA-HQ数据集的主要作用

是训练和评估映射器网络. 首先针对数据集中频繁出现的人脸属性种类和人脸属性描述, 我们收集了 60个通用性

的人脸属性文本描述和 72个通用性的属性状态文本描述, 紧接着在符合文本描述的图像集合中随机挑选两张人

脸图像, 一张作为输入图片, 另一张图像的文本描述送入 CLIP模型提取潜在编码, 经映射器、StyleGAN2生成器

获得图像与提供文本的图像计算损失, 不断优化映射器. 我们还使用其他文本引导的人脸编辑方法生成了一部分

编辑过的图像 ,  以增加图像的多样性 .  FFHQ 数据集的主要作用是训练 StyleGAN2 模型反演 ,  该过程参考

Richardson等人 [50]提出的方法及数据集分割方式, 保证模型反演的编码结果可由 StyleGAN2生成器重新生成具

有与输入图像极高相似度的人脸图像, 便于后续的潜在编码操作.
CelebA-HQ数据集是 CelebA的高质量版本, 即高质量名人人脸属性数据集, 包含 10 177个名人身份的 202 599

张人脸图片, 每张图片都进行了语义标注, 包含人脸标注框、5 个人脸特征点坐标以及 40 个属性标记, 被广泛用

于人脸相关的计算机视觉任务, 包括人脸属性检测、人脸属性编辑以及人脸关键点检测等.
FFHQ 数据集的全称为 Flickr-Faces-HQ Dataset, 最初作为生成对抗网络的训练数据集创建, 后期被用作

StyleGAN2的训练数据集. FFHQ是一个高质量的人脸数据集, 包含 70 000张 1024×1024分辨率的高清人脸图像,
其在年龄、种族和图像背景上丰富多样且差异明显, 在人脸属性上也拥有非常多的变化, 拥有不同的年龄、性别、

种族、肤色、表情、脸型、发型、人脸姿态等, 涵盖普通眼镜、太阳镜、帽子、发饰及围巾等多种人脸周边配

件, 因此该数据集也是可以用于开发一些人脸属性分类或者人脸属性编辑算法. FFHQ的图像从 Flickr上爬取, 且
均有许可才会下载, 并使用了 dlib进行人脸对齐和裁剪, 之后使用算法移除了一些非真实人脸如雕像、画作及照

片等图像.

 4.2   实验细节

β1 β2

λid = 0.5 λsc = 0.04 λbg = 1 λnorm = 1.2 λt = 2 λap = 1.5

本文中 StyleGAN2 生成模型采用基于 FFHQ 预训练生成器, 反演模型训练过程中的数据集划分、优化方法

参考 Richardson等人 [50]提出的方法. CLIP模型使用官方提供的 ViT-B/32预训练分类器. 在训练过程中, 残差映射

器被要求根据提供的文本描述, 只编辑人脸属性状态或人脸属性及其状态. 训练策略方面, 初始学习率为 0.000 5,
batch大小为 8. 训练迭代次数为 500 000次, 使用了 Adam优化器 [58],    和   分别设置为 0.9和 0.999. 权重分别为

 ,    ,    ,    ,    ,    .

 4.3   评价指标及基准模型

评价指标包含了 4个比较重要的方面: 图像质量、图像多样性、操作准确性和操作真实性.
我们使用 Fréchet初始距离 (FID)[59]评估生成或编辑图像的质量, 其计算方法为随机选择了 10 000张源图像和

10 000张目标图像, 模型通过文本命令将所有源图像进行相同的目标属性生成或操作, 再使用 10 000张生成的图

像与选择的 10 000张目标图像来估计 FID. 使用感知图像块相似性 (LPIPS)[60]衡量生成图像的多样性, 其计算方法

为利用深度神经网络 [61]提取两幅图像的特征并计算距离, 我们随机选择 100 张输入图像并将其转换到不同的域.
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每进行一次域转换, 我们为每个输入图像生成 10幅图像, 并计算平均 LPIPS距离, 所有距离的平均值作为 LPIPS
数值, 更高的数值表示生成的图像之间有更高的多样性.

通过用户研究评估了操作准确性和操作真实性. 我们通过在相同条件下随机抽取 50幅图像, 并从不同背景的

不同人群中收集 20多份调查, 来测试准确性和真实性. 为了评估操作的准确性, 除了修改合成图像的视觉属性与

文本对齐外, 还要求用户判断是否保留了与文本无关的内容. 为了真实感, 用户被要求在上述方法的给定结果中判

断哪一个更真实. 生成的准确性通过给定描述和相应生成图像之间的相似性来评估, 用户被要求判断哪个图像与

给定文本更一致.
在文本驱动人脸图像生成任务的定性、定量对比实验中, 基准模型包括 AttnGAN[10]、ControlGAN[26]、DM-

GAN[27]、DF-GAN[23]和 TediGAN[35]. 其中 TediGAN为使用 CLIP模型作为文本编码器的版本.
在文本驱动人脸图像编辑任务的定性、定量对比实验中, 基准模型包括 StyleCLIP-Global Direction[48]、

TediGAN[35]. 考虑到 StyleCLIP-Latent Mapper[36]会针对某种特殊文字描述进行专门的优化, 无法处理随机语句的

情况, 故不将其作为对比试验的方法. 其中 TediGAN 为使用 CLIP 模型作为文本编码器的版本. 对于上述所有被

比较的基准模型, 我们使用官方的训练代码或预训练模型.

 4.4   实验方法

针对文本驱动人脸图像生成任务, 本实验采取的方案是首先采样满足高斯分布的随机向量, 使用 StyleGAN2
反演方法在 W+空间中获得潜在编码, 同时使用 CLIP 模型提取输入文本描述的语义向量并转换到同一潜在空间

W+进行潜在编码残差的计算, 获取到图像编辑方向重新生成符合语义信息的人脸图像, 再与基准模型进行定性、

定量对比并制定用户调查的样本集. 针对文本驱动人脸图像编辑任务, StyleGAN2编码器和 CLIP编码器将图像潜

在编码和语义表示向量放入到一个共享潜在空间中, 实现文本和图像潜在编码的相似性比较从而获取潜在编码残

差, 并重新生成符合语义信息的人脸图像, 再与基准模型进行定性、定量对比并制定用户调查的样本集. 为了验证

网络结构设计的有效性, 我们针对网络结构中的一些机制进行了消融性实验.
StyleGAN2反转编码器采用了 e4e框架及数据集分割方式, 将真实图像转化到 StyleGAN2潜在空间并实现高

保真的图像重建. 我们用于反演的 StyleGAN2模型基于 FFHQ数据集的预训练模型. 对于 CLIP模型, 我们采用官

方发布的预训练模型将语义内容转化为表示向量. 修改后的潜在编码我们使用预训练的 StyleGAN2 生成模型进

行最终结果的获取.

 4.5   实验结果与分析

 4.5.1    基于文本驱动的图像生成算法

如后文图 2所示, 大多数现有的文本到图像的生成方法都可以生成逼真且与文本相关的结果. 然而, 文本中包

含的一些属性没有出现在生成的图像中, 生成的图像缺乏细节. 当使用多阶段训练方法生成更高分辨率的图像时,
细节的缺失现象将非常明显且不可修复. 此外, 大多数现有解决方案的输出多样性有限, 即使提供的条件包含不同

的含义. 例如, “有胡子”可能意味着山羊胡、短胡子或长胡子, 并且可能有不同的属性状态. 我们的方法不仅可以

产生多样性的结果, 而且还可以通过使用控制参数实现期望的改变. 为了产生不同的结果, 在与文本相关的层不变

的情况下, 其他层可以被先前分布中的任何值所取代. 例如, 如图 2第 1行所示, 关键的视觉属性 (男性、眼袋、鼻

子和胡子)维持了文本中的描述, 而其他属性, 如发型、年龄、和表情, 则显示出很大程度的改变.
 4.5.2    基于文本驱动的图像编辑算法

如图 3所示, 第 2行的文本中有增加耳环的描述, 改变女性的脸型和发型, 我们的方法完成了这个复杂的编辑

需求, 而无法产生所需的属性. StyleCLIP 产生的结果均存在颜色信息及清晰度的缺失. 在某些情况下, TediGAN
的结果会出现与文本相关的区域不会被修改, 而与文本无关的区域会被更改的情况. 此外, 由于我们使用的

StyleGAN是在一个非常大的人脸数据集上预先训练的, 潜在空间几乎覆盖了人脸属性的整个空间, 这使得我们的

方法对真实图像具有鲁棒性. 最后两行中的图像是来自其他人脸数据集, 这说明我们的方法已准备好在图像产生

令人满意的结果. 
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(a) AttnGAN

This man has

bags under eyes

and big nose. He

has no beard.

She has wavy hair,

high cheekbones,

and oval face.She

is wearing lipstick.

This woman is

young and has

blond hair.

(b) ControlGAN (c) DM-GAN (d) DF-GAN (e) TediGAN (f) Ours

图 2　基于文本驱动的图像生成算法对比实验
  

He has brown hair.

She has oval face

and long black hair.

She is wearing

earrings.

He has no beard.

This old woman

has big lips, pale

skin, and gray hair.

This woman wears

earrings. She has

oval face and high

bones. She is smiling.

(a) Source image (b) StyleCLIP (c) TediGAN (d) Ours

图 3　基于文本驱动的图像编辑算法对比实验
 

 4.6   定量实验结果与分析

 4.6.1    基于文本驱动的图像生成算法

在我们的实验中, 我们评估了从随机选择的文本描述生成的大量样本的 FID和 LPIPS. 为了评估准确性和真

实性, 我们使用不同的方法从 50个随机抽样的文本中生成图像. 在一项用户研究中, 用户被要求判断哪一个最逼

真, 与给定文本最连贯. 结果如表 1所示. 与现有技术相比, 我们的方法获得了更好的 FID、LPIPS、准确率和真实

感, 这证明我们的方法可以生成具有高质量、多样性、真实性和文本相关性的图像.
 4.6.2    基于文本驱动的图像编辑算法

在我们的实验中, 我们评估了 FID, 并使用随机选择的描述对随机选择的 FFHQ和非 FFHQ数据集内的图像
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进行了用户研究, 结果如表 2所示. 与 StyleCLIP和 TediGAN相比, 我们的方法实现了更好的 FID、准确性和真实

性. 这表明我们的方法可以生成高质量的合成图像, 修改的内容与给定的描述高度一致的同时, 保留了与文本无关

的相关属性.

 4.7   消融实验

为了验证我们提出的网络结构和损失函数的有效性, 我们交替地停用其中一个关键组件, 通过保持除所选组

件之外的所有组件不变来重新训练我们方法的变体.
 4.7.1    属性保留损失

Lbg Lid Lnorm

Lsc

为了验证每种成分在属性保留丢失中的作用, 我们随机选择 4 400张图像进行定性消融研究, 研究的任务是只

编辑发型, 文本描述为“slicked back hairstyle”. 从图 4中可以得出一致的结论:    、   和   有助于保持不相关

属性,    有助于仅编辑发型时保持属性状态不变.
  

(a) 输入图像 (b) 去掉 Lbg (c) 去掉 Lid (d) 去掉 Lsc (e) 去掉 Lnorm (f) 常规输出

图 4　属性保留损失笑容消融对比实验
 

 4.7.2    网络结构设计

Mc
t Mm

t

Mm
t Mm

t

我们将模型与 3种变体进行了比较, 实验中对应的语句描述为“perm hairstyle and red hair”. ① 将调制模块替

换为 Vanilla归一化层, 并将条件输入与潜在编码连接起来送入网络. ② 将   和   的条件输入替换为属性状态

编码, 将   的条件输入替换为面部属性编码. ③ 将   的条件输入替换为属性状态编码, 保持其余不变. 如后文

图 5所示, 只有我们的模型完成了语句描述的图像编辑任务. 图 5(b)的结果证明我们的调制模块能够更好地将状

态信息融合到潜在空间中, 提高了模型的泛化能力. 图 5(c)和图 5(d)的结果确认了我们根据不同尺度分离信息实

现语义匹配的必要性.

 5   总　结

在本文中, 我们提出了一个统一的文本驱动人脸图像生成和编辑框架, 在该框架下用户可以单独提供文本描

述实现人脸图像的生成也可以提供文本描述和参考图片实现人脸图像的编辑. 这种多模式交互极大地增加了人脸

表 1    基于文本驱动的图像生成算法对比实验结果
 

方法 FID LPIPS 准确率 (%) 真实感 (%)
AttnGAN 125.98 0.512 14.2 20.3

ControlGAN 116.32 0.522 18.2 22.5
DM-GAN 137.60 0.581 22.8 25.5
DF-GAN 131.05 0.544 19.5 12.8
TediGAN 106.37 0.456 25.3 31.7
Ours 103.34 0.441 33.8 35.9

表 2    基于文本驱动的图像编辑算法对比实验结果
 

方法 FID 准确率 (%) 真实感 (%)
SyleCLIP 107.25 34.3 42.6
TediGAN 101.27 38.3 46.5
Ours 97.33 40.8 48.9
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编辑的灵活性, 降低了用户使用成本. 通过最大限度地挖掘 CLIP模型对于文本-图像差异性的捕捉, 配合定制化网

络结构设计和损失函数, 我们的方法借助 StyleGAN2模型的图像生成能力实现高质量的人脸图像生成和编辑, 同
时对文本描述以外的部分实现尽可能地保留. 额外的定性、定量和消融对比实验以及大量的用户调查证明了我们

的方法相比于其他方法在操作能力、无关属性保存和图像真实性方面的优越性.
  

(a) 输入图像 (b) 变体① (c) 变体② (d) 变体③ (e) 常规输出

图 5　网络结构设计消融对比实验
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