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图 4    妆容迁移定性实验
 

(2) 定量实验

作为面向化妆行业的应用场景, 市场上大众用户

的满意度是衡量一个妆容迁移模型的重要标准, 因此,
本文设计了问卷调查实验, 以对妆容迁移效果进行定

量评估.
妆容迁移定量实验要求受试者根据给定的题目中

的素颜图像以及参考妆容图像, 以图像真实性和参考

妆容相似性为评价标准, 选择选项中妆容迁移效果最

好的图像, 选项中包含的图像有 BeautyGAN[9]、DMT[14]、

LADN[12]、Spatial FAT[18] 和本文模型所生成的结果.
本实验目的是观察本文模型生成的结果被选择的概率,
从而间接对比出本妆容迁移算法的效果 .  题目共有

20道, 受试者共计 50名. 另外, 考虑到不同性别对于妆

容的认知与审美不同, 因此将受试者细分为男性和女

性, 并分别进行统计. 为了方便用户判断, 题目中展示

的素颜图像以及参考妆容图像的分辨率大小是 256×
256, 并非本文模型的实际输入的分辨率大小 64×64.
图 5展示了妆容迁移定量实验的结果.

从图 5 中可以看出在 5 种模型中有 40% 左右的

男性和女性受试者均认为本文模型的结果最优, 证明

即使从妆容迁移算法中最主要的且对美感要求更高的

女性用户的角度考虑, 也已经超越了其他 4种模型. 虽
然本文模型的输入图像的分辨率较低, 但是仍然能在

传统的妆容迁移网络中拥有一定的优势, 为拓宽妆容

迁移的应用场景提供了一个良好的参考, 也为化妆行

业的发展新增了一定的动力.
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图 5    妆容迁移定量实验

 

 3.5   超分辨率实验

本文的超分辨率实验将本文模型生成的结果与多

种模型进行对比, 包括人脸复原模型, 比如 FSRNet[39]、
HiFaceGAN[40] 和 GPEN[41], 还有 JPEG 格式去伪影模

型, 比如 ARCNN[42], 以及图像复原模型, 比如 Deblur-
GANv2[43] 和 SRFBN[44]. 因为其他模型的输入是低分

辨率的图像, 而不是妆容迁移模型输入的源图像和参

考图像, 所以需制作新的训练数据集. 本文将 64×64的
源图像和参考图像输入到 PSGAN中, 输出的结果作为

其他模型的输入, 将 256×256 的源图像和参考图像输

入到 PSGAN 中, 输出的结果作为其他模型的真实输
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出. 所有的模型均使用此数据集进行训练, 所使用的代

码均来源于官方代码, 以保证实验的公平性.
评价方法包含两种: 其一是定性比较, 通过肉眼直

接观察不同模型输出的图像, 判断其和真实输出之间

的差距, 以此来判断不同模型的效果; 其二是定量实验,
本文使用常见的超分辨率评价指标 ,  如峰值信噪比

(peak signal to noise ratio, PSNR)、结构相似性 (structural
similarity, SSIM)、平均结构相似性 (mean structural
similarity, MSSIM)、学习感知图像块相似度 (learned
perceptual image patch similarity, LPIPS)、弗雷切特起

始距离 (Frechet inception distance, FID)和自然图像质

量评估器 (naturalness image quality evaluator, NIQE).
(1) 定性实验

图 6展示了本文模型的超分辨率定性实验的结果.
图中对每种模型均展示了两个示例, 每行的第一张图

像表示输入的低分辨率图像, 每行的最后一张图像表

示 HR图像, 即测试集中的真实 GT图像.
从图 6 中可以看到, ARCNN 和 DeblurGANv2 的

结果虽然比输入图像更加清晰, 但是对于更加先进的

方法分辨率提升的还是不足. SRFBN的结果过于平滑,
无法恢复清晰的人脸器官和纹理细节. FSRNet使用本

文的训练集训练之后输出的结果出现了明显的白点.
FSRNet可能更加适用于 32×32或者更低的分辨率, 对
于更高的分辨率超分辨率的效果有限. 而 HiFaceGAN
输出的结果虽然分辨率更加高, 但是颗粒感过强, 视觉

效果有限. GPEN 的效果优异, 但是正由于其出色的性

能, 导致结果对妆容做了进一步处理, 比如眼妆和唇妆

的颜色更深, 与 GT 图像不符合, 这在妆容迁移中是难

以接受的, 例如当用户只想使用淡妆为自己的人脸上

妆, 但是妆容迁移的结果却是浓妆, 将会不符合用户的

心理预期. 另外, GPEN 输出的结果中瞳孔光线暗淡,
失去神采, 对于重视用户外貌的应用场景来说是个缺

陷. 而本文模型输出的图像更加接近真实 GT 图像, 因
为本文模型使用了妆容信息作为先验知识, 强化了妆

容的表达, 恢复了绝大部分细节, 比如瞳孔和睫毛. 另
外, 高频细节, 比如头发也很好地被恢复. 对于爱美的

用户来说, 这些细节的质量是很重要的, 会影响她们对

于该妆容的评判.
 

GT输入图像 ARCNN DeblurGANv2 FSRNet GPENHiFaceGANSRFBN 本文模型

输入图像 ARCNN DeblurGANv2 SRFBN FSRNet HiFaceGAN GPEN 本文模型 GT

(a) 实验 1

(b) 实验 2 

图 6    超分辨率定性实验

 

(2) 定量实验

超分辨率定量实验的结果如表 1 所示. 从表 1 可

以得知本文模型在 PSNR、SSIM和MSSIM这 3个指

标上并没有取得最优的结果, 但是这些指标与人类的

视觉感知相关程度较低, 仅从像素空间上呈现出相似

度. 而本文模型在 LPIPS 这个与人类视觉感知相关程

度较高的指标上取得了最优的结果, 这表明本文模型

的输出图像在视觉感知上最接近真实的情况. 同时, 本

文模型的 FID 和 NIQE 也获得了最优的结果, 证明本

文模型的输出图像分别与真实人脸图像和自然图像的

分布最接近. 超分辨率定量实验表明了本文模型在超

分辨率领域也能同其在妆容迁移领域一样取得先进的

成果, 证实了妆容信息作为先验知识的强大性能.

 3.6   消融实验

本文为了进一步验证包含妆容信息的妆容矩阵在

超分辨率过程中发挥的作用, 设计了一个消融实验, 分
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γ′ β′

别从定性和定量的角度表明消融妆容矩阵后对本文模

型结果产生的影响. 具体而言, 消融实验消融了妆容矩

阵 和 , 即直接使用妆容应用模块第 4个瓶颈的结果

作为超分辨率模块的先验信息之一.
(1) 定性实验

图 7 展示了消融定性实验的结果. 图 7 每行均表

γ′ β′

γ′ β′

示 1个示例, 共展示了 3个示例. 第 3列表示消融妆容

矩阵 和 后模型输出的结果, 第 4列表示未消融妆容

矩阵 和 后模型输出的结果. 从图 7可以看到在消融

妆容矩阵后, 妆容细节变模糊, 颜色变浅, 妆感发生了

变化. 在超分辨率过程期间, 由于缺乏妆容矩阵的指导

导致了这些不符合预期的结果.
 
 

表 1     超分辨率定量实验以及消融实验
 

模型 PSNR ↑ SSIM ↑ MSSIM ↑ LPIPS ↓ FID ↓ NIQE ↓
ARCNN 30.91 0.898 6 0.891 8 0.158 1 131.25 48.762

DeblurGANv2 29.54 0.877 9 0.872 0 0.238 3 156.16 43.854
SRFBN 32.81 0.921 7 0.917 9 0.142 1 137.42 50.413
FSRNet 25.77 0.865 5 0.871 2 0.178 6 134.49 52.761

HiFaceGAN 24.57 0.787 4 0.793 2 0.186 8 131.28 51.499
本文模型 (消融妆容矩阵) 27.54 0.877 1 0.894 5 0.089 2 124.90 38.044

本文模型 29.13 0.885 1 0.900 4 0.082 8 123.16 37.969
 
 

 

(a) 参考图像 (b) 源图像 (c) 消融
妆容矩阵

(d) 未消融
妆容矩阵 

图 7    消融定性实验

 

(2) 定量实验

γ′ β′
表 1 最后两行展示了消融定量实验的结果. 从表

中可以看到, 仅使用两个简单的妆容矩阵 和 即可使

所有的超分辨率指标得到一定的提升, 从另外一个角

度证明了妆容矩阵在超分辨率过程中所发挥的重要性.

 4   结论与展望

由于传统的妆容迁移算法不适用于低分辨率的输

入图像, 因此本文提出的模型以扩大妆容迁移的应用

场景. 模型的输入虽然是低分辨率的图像, 但是输出的

是拥有相对完整的妆容细节的高分辨率图像, 其核心

是使用包含妆容信息的特征矩阵作为先验信息之一以

强化超分辨率过程中的妆容表达. 在超分辨率过程中

不仅可引导完整妆容的迁移, 也可提升超分辨率时姿

势和表情的鲁棒性. 为了实现端到端的超分辨率妆容

迁移, 也设计了一组联合损失函数对过程进行约束. 本
文在妆容迁移和超分辨率方面均设计了定性实验和定

量实验, 证明了模型在两个领域的先进性. 最后, 通过

消融实验证明了使用简单的妆容信息即可实现对超分

辨率中妆容细节表达的优化, 证明了妆容信息的重要

性以及有效性. 在未来的工作中, 考虑到模型由于受到

训练集分辨率的限制导致提升的分辨率有限, 可尝试

建立全新的高分辨率的妆容数据集进行训练.
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