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摘  要: 自动上妆旨在通过计算机算法实现人脸妆容的编辑与合成,隶属于人脸图像分析领域.其在互动娱乐应

用、图像视频编辑、辅助人脸识别等多方面起着重要作用.然而作为人脸编辑任务,其仍难以在保证图像的编辑结

果自然、真实的同时又很好地满足编辑需求,并且仍有难以精确控制编辑区域、图像编辑前后一致性差、图像质量

不够精细等问题.针对以上难点,创新性地提出了一种掩模控制的自动上妆生成对抗网络,该网络利用掩模方法,能

够重点编辑上妆区域,约束人脸妆容编辑中无需编辑的区域不变,保持主体信息.同时其又能单独编辑人脸的眼影、

嘴唇、脸颊等局部区域,实现特定区域上妆,丰富了上妆功能.此外,该网络能够进行多数据集联合训练,除妆容数据集

外,还可以使用其他人脸数据集作为辅助,增强模型的泛化能力,得到更加自然的上妆结果.最后,依据多种评价标准,

进行了充分的定性及定量实验,并与目前的主流算法进行了对比,综合评价了所提方法的性能. 
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Abstract:  Automatic makeup refers to the editing and synthesis of face makeup through computer algorithms. It belongs to the field of 

face image analysis, and plays an important role in interactive entertainment applications, image and video editing, and face recognition. 

However, as a face editing problem, it is still difficult to ensure that the editing result of the image is natural and satisfies the editing 

requirements. Makeup still has some difficulties such as precisely controlling the editing area is hard, the image consistency before and 

after editing is poor, and the image quality is insufficient. In response to these difficulties, this study innovatively proposes a 

mask-controlled automatic makeup generative adversarial network. Through a masking method, this network can edit the makeup area 

with emphasis, restrict the area that does not require editing, and maintain the key information. At the same time, it can separately edit the 

eye shadow, lips, cheeks, and other local areas of the face to achieve makeup on specific areas and enrich the makeup function. In addition, 

this network can be trained jointly on multiple datasets. In addition to makeup dataset, it can also use other face datasets as an aid to 

enhance the model’s generalization ability and get a more natural makeup result. Finally, based on a variety of evaluation methods, more 

comprehensive qualitative and quantitative experiments are carried out, the results are compared with the other methods, and the 
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performance of the proposed method is comprehensively evaluated. 
Key words:  generative adversarial nets; automatic makeup; face image editing; deep learning 

随着社会经济和科技的飞速发展,社交网络、视频直播平台和视频播放平台得以迅速发展,海量用户不断

产出各种图像数据.图像数据以其直观、信息量丰富的特点,在人们的日常生活中发挥着重要的作用.其中,人脸

图像因其与人的紧密相关性,受到格外重视.本文研究的问题——自动上妆算法,即自动合成妆容,正是对人脸

图像进行妆容编辑.自动上妆在娱乐互动、身份认证等多个领域具有广泛的应用.在娱乐互动领域,自动上妆算

法可以融入到众多图像编辑软件、视频直播软件中,进一步丰富软件的功能、趣味性以及与用户的互动性.在

身份认证领域,如刷脸支付、身份证校验等,人脸识别技术必须与其他验证方式搭配使用才能满足各类场景的

安全性要求,也就是多因素验证.而自动上妆算法,可以辅助人脸识别技术,排除妆容因素对人脸识别产生的干

扰.图 1 所示为自动上妆任务示意图,任意输入一张人脸图片以及某种妆容类型,通过自动上妆模型,就可以得到

上妆后的效果图. 

 

Fig.1  Automatic make-up task 

图 1  自动上妆任务示意图 

另一方面,随着人工智能深度学习领域的飞速发展,深度学习技术已在计算机视觉、语音识别、自然语言

处理等多个研究领域取得了巨大的成功.其中,生成对抗网络更是在图像处理领域取得了令人瞩目的成绩.2014

年,蒙特利尔大学 GoodFellow 等学者发表了论文《Generative Adversarial Nets》,首次提出了 GANs(generative 

adversarial nets)这一概念,即生成对抗网络.近两年,生成对抗网络在大量不同的计算机视觉任务上取得了显著

的成绩,例如:图像生成[17]、图像转换[812]、图像编辑[13]、超分辨率[14]、人脸图像合成[1517]、表示学习[1820]、

图像修补[21]、未来预测[22]以及其他如视频生成[23]和 3D 数据场景分类[24]等等. 

本文拟将 GANs 用于自动上妆问题的研究.与其他方法比较后可知: 

(1) 生成对抗网络最大的优势来自于判别器的引入,让我们不用费尽心思地为一些难以直接用数学公式衡

量好坏的任务设计损失函数. 

(2) 在人脸图片编辑方面,如在人脸妆容属性编辑等实际应用中,GANs 可以通过模拟妆容特定属性的分

布,实现很好的合成效果. 

(3) 端到端的图像生成,只需设计一个整体的网络,不需要独立考虑各个部件的设计,模型结构简洁、直观. 

(4) 完整地生成一张图片,自适应地为不同的人脸上妆,让整个妆容的搭配更加自然. 

然而,作为人脸编辑问题,针对自动上妆任务设计生成对抗网络结构存在以下难点. 

 人脸妆容属性的编辑需要保持人物主体身份信息不变,不会改变人物的脸型、性别等决定人物身份的因

素,也不会改变头发、配饰等无需编辑区域,只改变眼影、唇彩、腮红等上妆区域.而生成网络却往往将整张图
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像生成一遍,很难约束无需要改变区域的不变性. 

 一般的人脸编辑问题如改变年龄、改变表情等任务,只需要对人脸整体特征同时进行编辑,然而上妆任务

还有局部编辑的需求,如单独针对眼影、嘴唇或脸颊中的某些部位进行特定的局部编辑.这就对自动上妆的方

法提出了更高的要求. 

 可供训练的人脸妆容数据集少.训练网络得到的上妆后图片不够真实自然,有时有明显的人工痕迹. 

针对以上几个难点,本文提出一种掩模控制的自动上妆生成对抗网络模型,该模型的主要贡献包括: 

 提出掩模控制方法,在编辑人脸妆容属性时,通过掩模约束不需要改变的区域不发生明显的变化.例如,保

持头发、背景、配饰等非妆容区域不变,只改变眼影、唇彩、腮红等上妆区域.同时,网络能够保持脸型、性别

等决定人物身份的信息不变,保持主体信息. 

 能够独立编辑人脸的眼影、嘴唇、脸颊中的某些局部区域,实现特定区域上妆,丰富了上妆功能. 

 能够进行多数据集联合训练,除了化妆数据集外,还可以使用相关人脸数据集作为辅助,使模型泛化能力

更强,生成的上妆结果更加自然. 

本文提出的掩模控制的自动上妆生成对抗网络模型包括 3 个子网络:(1) 生成网络;(2) 判别网络;(3) 掩模

生成网络,模型的框架如图 2 所示. 

 

Fig.2  Framework of automatic makeup generative adversarial network using mask 

图 2  掩模控制的自动上妆生成对抗网络模型框架图 

其中,掩模选择模块具体如图 3 所示. 
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Fig.3  Structrue of mask-choosen module 

图 3  掩模选择模块结构 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节介绍实验用到的妆容数据集.第 3 节描述本文提出的掩模控制的自动上

妆生成对抗网络模型.第 4节展示提出的模型与现有主流的生成对抗网络模型在妆容数据集上的实验结果.第 5

节总结工作,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 

1   相关工作 

基于传统方法的自动上妆算法:Guo 等人[4]提出解决美妆迁移任务的方法.他们的方法类似于物理化妆,在

保留脸部结构的同时改变颜色和肤色细节.更确切地说,他们首先将素颜人像和参考的带妆人像分解为 3 个层

次:面部结构层、皮肤细节层和颜色层.之后,他们将信息从图像的每个图层迁移到另一个图像的相应图层.这一

方法的主要优点在于,其仅需要一个参考的带妆人像图像,较为方便和实用.而缺点是它需要将带妆图片的人脸

形状扭曲形变成素颜图片的人脸形状,并且需要分成多个区域分别进行处理,处理速度慢,耗费时间长,而且一

次只能合成一种类型的妆容.除此之外,Scherbaum 等人[5]提出使用变形人脸模型来进行面部化妆工作.但是,该

方法的不足在于需要收集同一个人妆前妆后的成对的图片,要求同一个人妆前妆后图片的基本姿态不变,同时,

光照、角度等外在因素也不可有太大的改变,这种数据集的收集有很大难度.Tong 等人[6]提出了一种“美容迁移”

程序,将实例对中的妆容风格逼真地转移到另一个人的脸上.但是同样地,该工作对化妆前后图片对也有要求,

限制了系统的实用性.Liu 等人[7]提出了一个根据素颜图片自动推荐妆容图片并在素颜图片上进行妆容合成的

系统,但这一工作的主要研究点在于妆容推荐.综上,基于传统方法的自动上妆算法对妆前妆后图片的要求比较

严格,得到的妆容合成图片的效果也不是很自然. 

基于深度学习的图像编辑算法:自动上妆算法属于图像编辑算法的一种,可以与其他图像编辑算法相互借

鉴.与自动上妆算法联系最为紧密的两种图像编辑算法是图像风格迁移和图像到图像的转换.图像风格迁移是

2015 年 Gatys 等人[25]提出的一个研究方向.图像风格迁移输入内容图像和风格图像,输出的图像既需要保持内

容图像的内容,又需要具有风格图像的风格.之后又出现了许多工作,如 Li 等人[26]即着重于提升算法速度,而

Fiser 等人[27]着重于图形学方法,实现了基于真实图像的面部动画合成.Liao 等人[28]的利用多层特征的约束,在

多种迁移任务上都取得了较好的效果.图像到图像的转换则是另一种视觉和图形问题,它的目标是通过成对的

图像训练数据集来学习输入图像和输出图像之间的对应关系,即从源域图像转换成输出域图像.图像转换的具
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体内容包括从标签图像得到场景图像[29],从卫星照片得到地图,从黑白图像得到彩色图像,从草图得到具体的图 

片[30]等.这类工作需要建立起图片域与图片域之间的转换公式,主要针对的是不同域之间的相互转换,而非图像

风格迁移中图像个体之间的风格转换.由于生成对抗网络提出了对抗性损失的想法,这种损失迫使生成的图像

原则上与真实图像无法区分,所以生成对抗网络在图像生成任务中展现出了极为出色的能力. 

基于深度学习的自动上妆算法:近年来,自动上妆技术相关研究引起了更多的关注,然而与其他图像编辑任

务相比仍然相当有限,但是随着深度学习领域研究的不断发展,除了传统的自动上妆算法,近几年也出现了多种

基于深度学习的自动上妆算法.Li 等人[31]引入对抗网络生成素颜图像用于妆容不变人脸验证.Wang 等人[32]提

出了一种基于局部约束字典学习的妆容检测和卸妆框架.Li 等人[33]针对此问题提出了另一种图像分解的方法.

妆容迁移也是另一个有吸引力的应用,其与图像风格迁移相似,目标是给定带妆图像作为参考,将带妆图像的妆

容迁移到源图像得到生成图片.其中较有代表性的是 Liu 等人[34]提出的一种根据素颜照片推荐合适妆容且将

妆容迁移到人脸上的方法.该网络的模型基于 VGG19,输入素颜图像和参考的带妆图像,输出妆容合成后的结

果.整体来说,该模型也属于生成模型,但损失函数是人工设计的,与生成对抗网络相比,该模型不能一次性输出

多种妆容合成的结果,生成过程也是迭代的而非一次性的,速度比较慢.此外,Chang 等人[35]基于 GANs 和图像分

割,提出了循环约束的妆容风格迁移方法,取得了较好的效果. 

本文主要解决的问题有别于妆容迁移任务,更接近于多域的图像到图像的转换.在妆容迁移任务中,图像没

有定义妆容属性类别,其特点在于图片对图片的转换,可以将多种多样丰富的妆容类别迁移到目标图像,但在迁

移时,算法必须要有指定的参考图像.而本文主要的任务为多域的图像转换,即将人脸图像按照指定的类别进行

编辑,使原本属于某个域的图像经过编辑后拥有另一个域的妆容特征.其特点在于不需要参考图像,仅需指定一

个类别即可.如将某张素颜照片编辑为烟熏妆,此时并不需要某个烟熏妆的参考图片,输入烟熏妆类别对应的属

性编码,算法即可自动为素颜照片编辑出相应的烟熏妆效果. 

2   妆容数据集介绍 

现阶段生成对抗网络对训练数据图片有着较高的要求,如果想要生成质量较好的数据,则对训练数据的数

量和质量都有一定要求.对于本文中的自动上妆任务,我们利用了最近新提出的妆容数据集.该数据集基于妆容

特点进行了分类标准的划定,使得每种妆容的特点突出,具有排他性.数据集中的图片都进行了妆容类别的标

注,使得数据集标签定义精确,类内差距小,类间区别明显. 

2.1   数据集类别和数量 

图 4 所示为亚洲妆容数据集示意图,其中,图 4(a)所示日系妆容的特点:底色白皙,眉形自然,眼影粉底等妆容

很淡,唇色不重,运用较浅的腮红进行修颜.图 4(b)所示韩系妆容的特点:大多为平眉,眉形较粗,眼妆很淡,较少使

用浓重的腮红修颜.图 4(c)所示亚洲素颜的特点:基本未化妆,五官平面化.图 4(d)所示亚洲烟熏妆的特点:眼线和

眼影在眼窝处漫成一片,眼影面积较大,唇色明显,以黑灰色为主色调.图 4(e)所示复古妆容的特点:一字粗眉,腮

红、唇膏、眼影颜色相同或相近,都为粉色或橘色的淡色系. 

 

(a) 日系妆容         (b) 韩系妆容      (c) 亚洲素颜     (d) 亚洲烟熏妆    (e) 复古妆容 

Fig.4  Examples of Asia makeup dataset 

图 4  亚洲妆容数据集示意图 



 

 

 

包仁达 等:基于区域敏感生成对抗网络的自动上妆算法 901 

 

本文实验中,亚洲妆容数据集分为训练集和验证集,其中,训练集一共 5 374 张,验证集一共 361 张,具体情况

见表 1. 

Table 1  Details of Asia makeup dataset 

表 1  亚洲数据集详情 
 复古妆容 韩系妆容 日系妆容 亚洲素颜 亚洲烟熏妆 总计 

训练集 1 260 1 265 1 505 1 064 640 5 374 
验证集 69 60 76 95 61 361 

 

图 5 所示为欧洲妆容数据集示意图,其中,图 5(a)所示彩妆妆容的特点:突出深邃而色彩饱和度高的眼影,哑

光腮红,唇彩多为红色系等较为浓重的颜色.图 5(b)所示欧洲素颜的特点:基本未化妆,五官立体化.图 5(c)所示欧

洲烟熏妆的特点:在亚洲烟熏妆的特点上,眼窝更加深邃,唇彩、眉毛等妆容更加立体和夸张. 

 

(a) 彩妆          (b) 欧洲素颜         (c) 欧洲烟熏妆         

Fig.5  Examples of Europe makeup dataset 

图 5  欧洲妆容数据集示意图 

本文实验中,欧洲妆容数据集分为训练集和验证集,其中,训练集一共 3 815 张,验证集一共 422 张,具体情况

见表 2. 

Table 2  Details of Europe makeup dataset 

表 2  欧洲数据集详情 

 彩妆 欧洲素颜 欧洲烟熏妆 总计 
训练集 1 341 1 095 1 379 3 815 
验证集 148 121 153 422 

3   掩模控制的自动上妆生成对抗网络模型 

掩模控制的自动上妆生成对抗网络包括 3 个子网络:生成网络 G 网络、判别网络 D 网络和掩模生成网络 S

网络,结构如图 2 所示.网络的输入包含两部分,分别为待上妆人脸图片和条件编码.待上妆人脸图片是 256256

像素的三通道 RGB 图像.条件编码包括妆容标签、上妆区域标签以及辅助数据集标签和掩码条件标签,其中,

后两者用于多数据集联合训练,将在第 3.6 节中加以详细介绍.妆容标签为 One-hot 编码,以亚洲数据集为例,即

以五维向量表示复古妆、韩式妆容、日式妆容、素颜、烟熏妆 5 种类别,如(1,0,0,0,0)即代表复古妆.上妆区域

标签使用 0/1 向量的形式进行编码,0 代表不上妆,1 代表上妆,通过三维向量表示是否在眼影、嘴唇、脸颊这 3

个区域上妆,如(0,1,1)即代表在嘴唇和脸颊区域上妆,而眼影区域不上妆,通过改变上妆区域标签,即可控制不同

区域是否上妆. 

3.1   生成对抗网络简介 

生成对抗网络:2014 年,蒙特利尔大学 GoodFellow 等学者发表了论文《Generative Adversarial Nets》,并在

此文中首次提出了 GANs,即生成对抗网络.典型的生成对抗网络模型由两个模块组成:生成器和判别器.判别器

学习区分真假样本,生成器学习如何产生以假乱真的假样本.通常情况下,训练一个深度学习模型都需要损失函

数或者有效的评价模型好坏的评价指标.损失函数一般是人为设计的,其在反向传播中更新模型参数.而生成对
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抗网络通过生成器与判别器之间的对抗学习来训练模型,从而合成与所期望图像相似的图像.如图 6 所示,输入

一个随机向量 z,经过生成器 G,得到一张图片 G(z),生成器的目的是让 G(z)看起来和真实图片一样,所以需要训

练一个判别器 D,给出真实图片的样本 x 作为参考,对于真实的图片样本,让 D(x)的结果尽量接近 1,对于生成图

片 G(z),让 D(G(z))的结果尽量接近 0.这里的判别器就充当了评价图片的角色,它能判别图片的真伪,换句话说,

就是判别图片来自于真实图片数据集还是生成器生成的假数据.而生成器的任务就是尽可能地生成真假难辨

的图片来欺骗判别器,让 D(G(z))接近 1.D 和 G 的目标是相反的,这就是生成对抗网络被称为“对抗”的原因. 

 
Fig.6  Framework of GANs 

图 6  生成对抗网络模型框架图 

条件生成对抗网络:典型的生成对抗网络模型由生成器和判别器组成.判别器学习区分真假样本,生成器学

习如何产生以假乱真的假样本.生成对抗网络中生成器的输入是随机向量.在此基础上,为解决 GANs 生成图片

不可控的问题,条件生成对抗网络 CGAN 被提了出来.通过向生成网络和判别网络的输入层加入额外的信息约

束,CGAN能够按照输入的条件信息,控制网络产生期望的图像.近几年的相关工作表明:带有类别信息的判别器

和生成器能够根据类别信息生成样本[11,36,37].最新的研究还包括根据给定的文字描述来生成特定的图像[38,39].

此外,条件生成对抗网络的思想还被成功地应用在域转换[40,41]、超分辨率[14]等领域. 

3.2   自动上妆模型生成对抗网络 

生成网络 G:生成网络是基于条件生成网络设计的.如图 2 所示,条件生成网络由下采样卷积模块、残差卷

积模块以及上采样卷积模块构成.网络输入为人脸图像及目标标签信息,输出为上妆后的人脸图片.将复古妆容

的输入图片 X 与期望某个其他属性,如图中的烟熏妆容属性(假设其对应的编码为 Y)送入生成网络 G,G 所生成

的图片 G(X,Y)既包含 X 的主体信息,又与编码 Y 对应的烟熏妆容属性相符.生成网络 G 主要依靠判别网络 D 及

第 3.3 节中的区域不变约束加以监督.此外,其主体信息的保持通过约束 G(G(X,Y),YX)=X 实现,其中,YX 为生成图

片本身的条件编码,图 2 所示为复古妆容.即:将复古妆容的输入图片 X 与目标域属性编码 Y(期望的烟熏妆容属

性)级联送入生成网络 G,得到符合烟熏妆容属性的生成图片 G(X,Y),再将生成图片 G(X,Y)与源域属性编码 YX 

(输入图片的复古妆容属性)送入生成网络 G,得到重构的输入图片,重构的输入图片应与输入图片保持循环一

致性.这一约束也被称为重构约束 Lrec,即最小化如下目标函数: 

 
,( , )~ , ~ 1[|| ( ( , ), ) || ]

x y yrec X Y P Y p XL E X G G X Y Y   (1) 

判别网络 D:本文中的判别网络分为两类,一类为全局判别网络 Dglobal,另一类为局部判别网络 Dlocal.全局判

别网络实际上是一个二分类模型,输入为整张人脸图像,输出为图片真假的分类结果,真实图片对应的标注为

“真”,生成器生成的图片对应的标注为“假”.其主要训练目标就是能够正确地判断图片的真假,以向生成网络提

供对抗性的监督,从全局特征层面帮助生成网络输出更加自然、真实的图片.局部判别网络则着重于局部特征,
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其输入为脸颊、眼影、嘴唇等上妆区域的局部图像,共有两个训练目标,一是判断局部图像的真假,以生成更加

真实的局部上妆结果,二是进行属性分类,即判断输入的局部图片的妆容属性类别,从而能够监督生成网络生成

图片的属性是否正确,控制生成网络对局部区域上妆的类别.在判别网络的实际训练过程中,当输入的是真实图

片时,判别网络既判断图片的真假,也判断图片的妆容属性类别;当判别网络的输入是生成图片时,判别网络只

判断生成图片的真假,而不判断生成图片的属性类别.判别网络的具体优化目标函数将在第 3.4 节中加以详细

介绍. 

3.3   掩模保持不可变区域 

人脸妆容编辑往往只需对图像中局部区域进行修改,同时希望无需编辑的区域在编辑前后保持不变.而生

成网络需要生成全局的图像,如果不进行约束,则无需编辑区域难以与原始输入图片保持一致性.例如,在上妆

过程中,网络需要保持人物主体身份信息不变,即不会因为上妆改变人物的脸型、性别等决定人物身份的因素,

也不会改变诸如头发、背景等非上妆区域,只需编辑眼影、唇彩、腮红等需要上妆的区域.为了解决以上问题,

本文基于妆容编辑任务,定义了人脸图像中的可变区域和不可变区域,也可称其为上妆区域和非上妆区域.如眼

影、嘴唇、脸颊等区域是可变区域,头发、背景、牙齿、瞳孔等区域是不可变区域.在编辑过程中对不可变区

域进行编辑前后一致性的约束,即可使网络集中编辑可变区域特征,保持其他区域信息不变. 

可变区域和不可变区域由掩模区分,为得到人脸图像的掩模,我们引入了掩模生成网络和掩模选择模块. 

掩模生成网络:掩模生成网络实际上是一个人脸妆容部件语义分割网络,其对人脸图像进行分割得到妆容

部件语义分割图,分割图包括:(1) 妆容不变区域,用于指示自动上妆中无需编辑的区域(包括背景,头发,左右耳

朵,脖子,左右眼睛,牙齿等);(2) 眼影区域(上妆中眼影的区域,眉毛之下,眼睛周围一圈的皮肤),用于眼妆编辑; 

(3) 底妆区域(脸部除去眼睛区域、嘴唇区域、眼影区域之外的皮肤区域),用于底妆编辑,包括腮红、粉底、磨

皮等; (4) 嘴唇区域(包括上下嘴唇),用于唇妆编辑.实验中,将生成网络 G 上采样之前的特征输入掩模生成网络,

得到上述 4 种妆容部件语义分割结果,对应 4 种掩模:(1) 妆容不变区域掩模;(2) 眼影区域掩模;(3) 底妆区域掩

模;(4) 嘴唇区域掩模. 

掩模选择模块:如图 3 所示,掩模选择模块的功能是选择掩模生成网络的掩模结果.需要注意的是,掩模选择

模块在第 3.4 节分部件妆容编辑中还会被用到.掩模选择模块根据输入的上妆部件条件,从眼影区域掩模、底妆

区域掩模、嘴唇区域掩模中进行选择,完成不同部件的上妆.值得注意的是,可以同时选择 3 种掩模、3 种掩模

中的两种或者一种.而妆容不变区域掩模则与未被选择的上妆部件掩模取并集,作为人脸上妆不变区域的监督,

约束生成网络生成的图像中非上妆区域与原图相应区域保持一致.具体来说,妆容不变区域掩模与输入图片和

生成图片分别进行操作,得到输入图片中的不变区域和生成图片中的不变区域,进而计算区域不变损失.此外,

训练集的样本标注是通过预先训练好的图像语义分割模型,对训练集中所有人脸图像预测人脸部件语义分割

图得到的. 

用 X 表示原始输入图片, YX 表示生成图片,图像 X 在特定属性 Y 的条件下的可变区域由 VXY 表示,不可变区

域由 XYV 表示.约束生成图片
YX 和原始输入图片 X 的不可变区域保持一致,即用掩模 MXY 的 0、1 来描述图像 X

特定属性 Y 的可变区域 VXY、不可变区域 ,XYV 如下式: 

 
1, ( , )

( , )   
0, ( , )

XY
XY

XY

i j V
M i j

i j V

  


 (2) 

因此,定义图像 X 属性 Y 的损失函数为 

  
1

( , )mask Y Y XY XYL X X X M X M     (3) 

其中,操作代表像素级别的乘法操作,如
Y XYX M 即代表图片

YX 中每个像素点与掩模 MXY中对应点相乘. 

假设只对一个属性进行编辑,图像掩模记为 MX,用以下目标函数优化生成网络 G: 

 ~ , ~ 1
( , )

X Ymask X p Y p X XL E G X Y M X M     (4) 
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3.4   分部件妆容编辑 

生成网络往往只能生成整张图像,无法单独编辑图像的局部区域,而人脸妆容编辑任务又存在着分区域上

妆的需求.为此,我们提出了部件条件编码、掩模方法以及局部/全局判别网络,共同实现分部件妆容编辑功能. 

在第 3.3 节中提到的掩模生成网络负责生成人脸部件分割图,如图 3 所示,掩模选择模块按照输入网络的部

件条件信息,依据掩模结果从生成图像中选择需要上妆的部件对应的分割图,再将分割图送入局部判别网络

Dlocal 进行图像真假的判断以及属性分类,从而在图像真实性和属性正确性两个角度上同时监督生成网络 G 的

训练,希望生成网络在部件条件信息和妆容条件信息的共同指导下,对每个需要上妆的部件进行正确的妆容属

性编辑. 

为了向生成网络 G 提供有效监督,局部判别网络 Dlocal 需要同时进行训练,其优化目标函数如下: 

 _ _local

r
D adv local cls cls localL L L    (5) 

_
r
cls localL 表示 D 网络读入真实数据和生成数据时分类的损失函数,cls 为其权重,实验时设置为 1.分类损失 

函数采用常见的交叉熵的形式.Ladv_local 表示监督图像真实性的真假分类器的对抗损失函数,依据 WGAN-gp[42]

的方法,近似优化两个数据分布的 Wasserstein 距离,其具体形式为 

   


2

_ ~ , ~1 ~
1

[ ( ) ( ( , ))] ( ) 1
X Y

X

iN i i
partadv local X P Y P local part local part locali X p X

L E D X D G X Y E D X


        
  

  (6) 

其中,N 为上妆部件数量, i
partX 表示第 i 个需要上妆部件对应的局部图像,梯度惩罚项的系数是超参,实验设为

10. ˆ i
partX 是 i

partX 和 ( , )i
partG X Y 连接线段上的随机一点,实验中,在此线段上均匀取值. 

除局部判别网络外,生成网络输出的整体人脸图像会被送入全局判别网络 Dglobal,该网络只需要判断图像

的真假而不必进行分类,目的是保证生成图像的整体真实、自然.所以其优化目标函数为 

 _globalD adv globalL L   (7) 

Ladv_global 的具体形式与局部判别网络的对抗损失函数类似,唯一的区别是输入为整张图像而非局部图像,

这里不再赘述.综上所述,判别网络的优化目标函数为 

 
local globalD D DL L L   (8) 

3.5   整体流程 

网络使用端到端的生成模式,输入原始待上妆图片和妆容条件、部件条件标签,即可在保持主体身份信息

的同时,在指定区域完成目标妆容的编辑,同时尽可能地保持非上妆区域不变. 

上妆前后的人脸身份信息保持功能由第 3.2 节中的重构约束 Lrec 实现.掩模生成网络负责生成人脸部件分

割结果.而掩模选择模块有两个功能,一是在分部件妆容编辑过程中从人脸各个部件的分割结果中挑选需要编

辑的部件,送入局部判别网络,局部判别网络再进行局部图片真实性、属性类别正确性的监督;二是在约束非上

妆区域不变时,根据上妆部件条件信息,从人脸部件分割结果中选择、合并生成非上妆区域的掩模,约束非上妆

区域的一致性.此外,全局判别网络负责监督整体图像生成得自然、真实. 

综上所述,网络总体的优化目标函数为 

 
_ _ _

_ _ _

r
D adv global adv local cls cls local

f
G adv global adv local cls cls local rec rec mask mask

L L L L

L L L L L L



  

    


    
 (9) 

其中,cls、mask 和rec 是权重超参,实验时分别设置为 1、10、10,Lrec 是重构约束,Ladv_Global 和 Ladv_Local 为全局对 

抗损失和局部对抗损失函数 . _
r
cls LocalL 表示在训练 D 网络的过程中 ,D 网络读入真实数据时分类的损失函

数,Lmask 为不变区域一致性的约束.以上损失函数均在第 3 节中进行了解释.而前文中未提到的 _
f
cls LocalL 实际上 

是在训练 G 网络时,将 G 网络生成的图片送入 D 网络进行分类的损失函数,该损失函数利用 D 网络的属性分类

器,监督 G 网络生成符合属性要求的生成图片. 

算法的整体训练流程如下,将原始待上妆图片和妆容条件、部件条件标签共同输入生成网络得到生成图
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片,再将生成图片和原始条件送回生成网络得到重构图片,进行重构监督.同时,通过掩模生成和选择模块挑选

出生成图片和原始图片各自的不可变区域,进行区域不变的监督.此外,还有全局判别网络和局部判别网络对图

片真实性、属性编辑正确性进行监督. 

3.6   多数据集联合训练 

搜集、标注较大的特定数据集需要花费大量的人力物力.而一些现有人脸数据集虽没有标注妆容属性,但

标注了人脸相关属性.如果能提出一种方法,在标注一个较小的数据集的基础上,利用现有的相关标注的大数据

集,如拥有 20 万张图片的 CelebA[43]数据集辅助训练,将极大地提升图片生成的质量.用大数据集上的数据训练,

虽然标注不一样,例如 CelebA 数据集包括 40 个与人脸属性相关的标注,包括头发颜色、性别、年龄等属性标

注,但是网络能在海量数据中学习到更鲁棒的特征,从而在目标数据集上有很好的表现能力,同时提高网络泛化 

能力. 

因此,我们提出自动上妆任务与相关人脸属性编辑任务联合训练的方法.有妆容数据库 A 和辅助人脸数据

库 B(这里是 CelebA 数据集),在训练过程中,两库交替训练.每次迭代分两批数据训练,第 1 批数据来自妆容数据

库 A,第 2 批数据来自辅助人脸数据库 A.设 A 库的条件编码为 YA,B 库的条件编码为 YB,用掩码向量 Ymask 表示数

据来源于哪个数据库,Ymask的长度为数据库的个数,在本实验中,[1,0]和[0,1]分别表示数据来自A库和 B库.综上,

设计条件编码 [ ,0, ]A maskY Y Y 或 [ ,0, ].A maskY Y Y 对应的 D 网络的输出增加一个数据库 B 上的属性分类器.当训

练 A 库时,D 网络忽略 B 库上的属性分类器,监督图像真假分类器和 A 库上的属性分类器;反之,当训练 B 库时网

络忽略 A 库上的属性分类器,监督图像真假分类器和 B 库上的属性分类器. 

4   实验结果分析 

本节首先介绍最近提出的基于生成对抗网络的图像到图像转换模型 CycleGAN 和 StarGAN,然后介绍自动

上妆任务的评价指标,最后将基于 CycleGAN 和 StarGAN 得到的自动上妆结果作为基准实验,得到定性结果和

定量结果,再与本文提出的掩模控制的自动上妆生成对抗网络模型得到的结果作这两方面的分析与比较. 

4.1   基准实验模型CycleGAN和StarGAN简介 

Zhu 等人在 2017 年提出了 CycleGAN 网络[9],CycleGAN 不需要成对的图片就能够实现图片从源域 X 到目

标域 Y 的转换.CycleGAN 的目标是学习一个映射 G,使得生成器生成的图片集 G(X)的概率分布与目标域的图

片集 Y 的概率分布一致.同时,CycleGAN 引入了一致性损失来加强约束,即通过建立一个反向映射 F:Y→X 以及

引进一个循环一致性损失 F(G(X))X 来保证图像的主体信息在编辑过程中不发生较大变化. 

不过,CycleGAN 仅能够实现两个域之间的图像到图像的转换,若有多个类别(域)的数据,则需要单独对每

一对图像域转换问题建立不同的生成网络,导致了模型训练的低效率和不可扩展性.而 StarGAN[44]可以只用一

个模型实现多领域的转换.StarGAN 网络是一个统一的模型框架,网络可以在有多个域的数据集上进行训练,并

且只需训练一个单独的模型即可编辑多种属性,将输入图片转换到任意一种所期待的目标图片域. 

4.2   实验设置 

G 和 D 网络交替优化,G 网络每更新 1 次,D 网络更新 5 次,以获取更好的监督.网络结构遵循 StarGAN 的设

计,G 网络有两个步长为 2 的卷积层进行下采样,6 个残差模块以及两个反卷积层进行上采样.D 网络如第 3.4 节

所述,使用了 WGAN-gp 优化两个数据分布的 Wasserstein 距离.训练的 batch size 设置为 10,共训练 200 个 epoch,

学习率设置为 0.000 1.此外,掩模生成网络为图像分割网络,为了运行时间及空间的需求,实验中删减了模型的

部分参数.掩模生成网络的实验结果在下文中加以详细分析. 

4.3   掩模生成网络实验结果 

掩模生成网络在 Deeplab v2 网络[45]的基础上删减了部分参数,以便于取得更小的内存占用和更快的运行

时间.掩模的分割效果将直接影响后续的掩模选择模块以及最终的妆容的编辑质量,为了验证掩模生成网络的
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性能,本文利用 mean IoU,对掩模生成网络进行了定量实验分析,实验结果见表 3,掩模生成网络妆容部件语义分

割如图 7 所示. 

Tabel 3  Quantitative experiment results of mask generation network 

表 3  掩模生成网络定量实验结果 
 眼影 嘴唇 面部 其他区域 Mean IoU 

分割精度(IoU) 0.746 0.769 0.889 0.853 0.815 

 

Fig.7  Face makeup part segmentation 

图 7  掩模生成网络妆容部件语义分割示意图 

4.4   定性实验结果 

(1) CycleGAN、StarGAN 以及本文所提方法在数据集上的上妆结果比较 

实验使用了第 2 节介绍的数据库,分为 5 种或 3 种妆容属性.同时,本文使用了 CycleGAN 和 StarGAN 这两

种效果较好的 GANs 图像编辑方法作为基准实验,因为 CycleGAN 只能做两个域之间的转换,所以在所有的属

性对之间均训练了模型,以实现多领域之间的图像编辑效果.实验参数设置均是使用文章默认的参数.图 8 和图

9 所示为我们的方法与两种基准实验的定性对比结果. 

 

Fig.8  Automatic makeup result of CycleGAN and StarGAN and our model (Asia makeup dataset). The first 

column shows the input image, next five columns show the makeup results of different makeup style 

图 8  基于 CycleGAN 和 StarGAN 和本文模型的自动上妆结果比较(亚洲妆容数据集). 

第 1 列是原始输入图片,后 5 列是 5 种不同妆容的上妆结果 

CycleGAN沿用 LSGAN[46]的思想,使用了最小二乘模型作为损失函数,模型训练比较稳定,生成图片质量较

好.不过,其只能做两个域之间的图像转换,所以一次性只能做两种类型妆容之间的转换.StarGAN 是较新的

GAN 模型,能够实现图像多属性之间的相互转换,其利用了 WGAN-gp、PatchGAN、循环保持身份信息、D 网
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络分类等特点,生成的图像质量较好.但是,由于上述两种方法均未进行额外约束,其上妆细节和背景生成的效

果不佳.我们提出的方法,即掩模控制的自动上妆生成对抗网络,在编辑人脸妆容属性时,只对图像中局部妆容

区域作了修改,能够约束无需改变的区域不变换,例如第 3 行中背景及头发颜色特征保持得比较好.另外,本文提

出的模型的效果图更加自然,图像中网格、噪声等更少,图像更加清晰. 

 

Fig.9  Automatic makeup result of CycleGAN and StarGAN and our model (Europe makeup dataset). The first 

column shows the input image, next three columns show the makeup results of different makeup style 

图 9  基于 CycleGAN 和 StarGAN 和本文模型的自动上妆结果比较(欧洲妆容数据集). 

第 1 列是原始输入图片,后 3 列是 3 种不同妆容的上妆结果 

(2) 有无掩模控制的结果比较 

人脸妆容编辑中,简单来说,妆容属性对应的可变区域是人脸,除此之外均是不可变区域.如图 10 所示,第 1

列是待编辑图片,第 2 列是在掩模监督下使用原始图片及原始标签重构图片得到的结果,第 3 列是在没有掩模

监督情况下直接重构原始图片得到的结果. 

观察重构图中不可变区域后发现,如眼睛瞳孔、头发、牙齿、饰物、背景等不可变区域在有掩模监督训练

下的质量更加自然.例如第 2 行红圈处掩模法重构图像的头发、背景等颜色保持得更加接近原始图片.第 1 行

第 3 列中的右下角红圈处,可以看见无掩模生成图片的噪点、网格更多.又如第 3 行第 3 列额头上的装饰物,无

掩模重构法的额饰与原始图片相比,颜色发生了改变,而这是我们并不希望的,与此相反,掩模重构法的额饰却

并未改变颜色.此外,第 1 行第 2 列中的唇彩也比第 1 行第 3 列的唇彩更加自然,效果更好.因为模型对图像全局

都要进行编辑,难度较大,而引入图像掩模的信息为网络提供了编辑区域的位置信息,有助于编辑好重点变化的

区域.综上,掩模法不仅可以更好地保持非上妆区域的信息,对生成图片质量的提高也是很显著的. 

(3) 分部件上妆结果 

如图 11 所示,第 1 列是原图,第 1 列是底妆区域上妆,可理解为粉底腮红区域的上妆结果,这里用到的粉底腮

红属于复古妆的类型,第 2 列是唇部上妆的结果,这里用到的唇部妆容属于复古妆的类型,第 3 列是眼影区域的

上妆,这里用到的眼影属于亚洲烟熏妆的类型. 

如图 12 所示,第 1 列是原图,第 1 列是底妆区域上妆,可理解为粉底腮红区域的上妆结果,这里用到的粉底

腮红属于彩妆的类型,第 2 列是唇部上妆的结果,这里用到的唇部妆容属于欧洲烟熏妆的类型,第 3 列是眼影区

域的上妆,这里用到的眼影属于欧洲烟熏妆的类型.分部件上妆极大地方便了用户,使得用户可以根据心意灵活
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地选择不同的上妆部位和对应的上妆类型. 

 

Fig.10  Comparison between reconstructed imgae of network using mask or not. 

The first column shows the input image, next columns show reconstructed imgaes 

图 10  有掩模控制得到的重构图片与无掩模控制得到的重构图片比较. 

第 1 列是输入的原始图片,后两列是重构图片 

 
Fig.11  Parts makeup result (I) 

图 11  分部件上妆效果示意图(I) 

 
Fig.12  Parts makeup result (II) 

图 12  分部件上妆效果示意图(II) 

(4) 多库联合训练和单库训练的结果比较 

如图 13 所示,第 1 行是只用妆容数据库的结果,第 2 行是妆容数据库和 CelebA 数据库联合训练的模型的

结果.第 1 列第 1 行的眉毛眼影处和第 1 列第 2 行的眉毛眼影处比较,第 2 列第 1 行的背景处和第 2 列第 2 行

的背景处比较,第 3 列第 1 行的眼影头发处和第 3 列第 2 行的眼影头发处比较,可见多库联合训练生成的图片
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更清晰、真实,没有网格噪声点,我们认为这种扩大数据量的方式对模型表现能力的提高是极有帮助的. 

 

Fig.13  Comparison between results of proposed model training with  

multiple datasets and results of proposed model training with single datasets 

图 13  多库联合训练与单库训练结果比较示意图 

4.5   定量实验结果 

本节讨论在自动上妆任务上评价指标的选取.由于现在学术界也还未有特别好的方法评价生成图片的质

量,目前经常使用的一种方式是在亚马逊劳务众包平台 AMT 上,让人们对生成结果图进行评价并打分.即给定

一些生成图片,根据人类视觉感受,选择人们认为质量最佳的图片.但是这种人工打分的方法不是可复现的,所

以,本文只将 AMT 评分结果作为辅助.我们从当前主流评价方法中选取一些合理的评价指标,并且结合最近在

生成对抗网络模型评价方面取得的进展,最终选取了 FID(Frechet inception distance)和 SSIM 作为评价指标,根

据这些评价指标,最终得到了本文中的基准实验和我们提出的方法的定量结果比较. 

一个好的模型应该生成这样的样本,即当被分类器评估时,类分布的熵要低.同时,它应该生成各种各样的

样本,涵盖所有的类.通过考虑真实数据和生成数据的嵌入差异,可以计算 FID.假设编码层遵循多变量高斯分

布,则分布之间的距离被减小到相应高斯之间的 Frechet 距离.FID 是一个合理的指标,因为它在模式坍塌和编码

网络选择方面具有鲁棒性,同时能够较好地衡量真实数据和生成数据之间的差异,所以,本文将 FID 作为一个评

价指标.FID 利用分类网络输出的图像类别特征分布,计算真实数据和生成数据之间的差异.实验中使用本文的

化妆数据训练集上训练的 Inception v3 网络进行特征提取.这是由于本文数据均为人脸图像,主要针对的是人脸

化妆任务而非噪声到图像的通用 GANs 任务,当人脸图像作为输入时,通用的分类器得到的类别特征分布过于

集中,难以精确地衡量不同人脸妆容之间的差异,所以本文使用了妆容分类器,网络输出类别为数据集对应的妆

容类别.而 SSIM 属于图像质量评价全参考方法中比较经典的方法,它分别从亮度、对比度、结构这 3 个方面度

量图像相似性,给出了较为客观的评价.所以,最终我们挑选了 FID 和 SSIM 这两种评价指标作为本文中自动上

妆任务的评价指标.在实验中,FID 主要衡量真实数据和生成数据的分布相似性,并不需要每张生成图像都有真

实图像作为参考.所以在计算 FID 时,验证集作为真实数据,其中的每张图像都会生成全部妆容类别的生成图像,

以亚洲数据集的 361 张验证集为例,共得到了 3615 张生成图像.而 SSIM 直接衡量图像之间的相似性,需要每

张生成图像都有对应的真实图像参考,所以每张验证集图像仅生成与本身妆容类别对应的生成图像,即生成过

程中保持妆容类别不变,完成“重构生成”,以亚洲数据集为例,共生成了 3611 张生成图像.定量实验结果见表 4

和表 5. 

FID 的数值越低,说明生成图片质量越好;SSIM 数值越高,说明生成图片质量越好.从表中可以看到,与

StarGAN 和 CycleGAN 两种当前主流方法相比,本文方法在自动上妆这个任务上能够取得更好的结果. 



 

 

 

910 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.4, April 2019   

 

Tabel 4  Comparison of quantitative experiment in Asian dataset 

表 4  亚洲数据库定量实验结果对比 
 FID(↓) SSIM(↑)

CycleGAN 28.115 1 0.548 0 
StarGAN 35.968 1 0.621 7 

Out Method 24.509 2 0.674 4 
 

Tabel 5  Comparison of quantitative experiment in European dataset 

表 5  欧洲数据库定量实验结果对比 
 FID(↓) SSIM(↑)

CycleGAN 24.367 4 0.594 8 
StarGAN 28.941 1 0.643 5 

Out Method 16.380 1 0.731 2 
 

4.6   与其他相关工作的对比 

本文选取了图像风格转换领域中 Liao 等人[28]的代表性工作,以及妆容迁移领域中 Liu 等人[34]的代表性工

作作为对比.这两种方法均需要参考妆容图片,而本文方法则不需要参考妆容图片,所以在实验中,两种相关工

作均采用图 14 所示的参考图片,而本文提出的算法则是将妆容编辑目标类别设置为烟熏妆.对比实验结果如图

14 所示. 

 

Fig.14  Comparison with other related works 

图 14  与其他相关工作的对比结果 

从对比结果中可以看出,Liu 等人[34]的方法较好地将参考图片的眼影、唇彩等妆容迁移到输入图片,但存在

妆容编辑较不自然的问题.Liao 等人[28]的方法较好地整体迁移了参考图片的妆容,但背景等与上妆无关的区域

也发生了较大的变化.而本文提出的方法则比较自然地将输入图片编辑为了目标妆容烟熏妆的风格.不过,由于

并不是依照参考图片进行的妆容迁移,难以编辑出参考图片的特征风格,如特殊的唇彩颜色等. 

5   总结与展望 

本文基于生成对抗网络,提出了掩模控制的自动上妆方法.该方法在训练生成网络的同时训练一个掩模生

成网络,并通过掩模选择模块以及全局和局部的判别网络实现了分部件上妆的功能,且能够保持非上妆区域信

息不变.本文使用 SSIM和 FID两种主流的评价指标对该方法进行了定性和定量的对比实验,并与两种主流的图

像生成模型进行了对比,充分证明了本文方法具有较好的上妆效果和图像生成质量.本文基于生成对抗网络对
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自动上妆进行了深入研究,取得了一定的成果,但在以后的工作中还有改进和优化的方面. 

 尝试对数据进行扩展,如光照、色彩对比度等,增强模型对人脸色彩生成的多样性. 

 尝试着重训练每个类别中有代表性的部分数据,尽可能地突出类别特点,同时兼顾其他数据,增强模型的

泛化能力. 
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